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摘   要   张衡一号卫星在轨 6年积累了海量观测数据, 检测其中的闪电哨声波事件 (Lightning Whistler, LW)对

于分析空间物理环境规律具有重要意义. 但现有基于时频图像的方法推理速度过慢, 完成任务需约 40年. 为此, 研

究首次从音频事件检测的角度提出高速的闪电哨声波检测模型WhisNet, 将检测的时间成本从 40年压缩至 54天.

方法为以 4 s滑动窗截取波形, 提取梅尔频谱特征, 利用轻量级卷积循环神经网络 (CRNN)提取音频事件特征, 输

出层预测 LW事件起始时间和持续时长. 基于 2020年 4月 1－10日的感应磁力仪 (SCM)数据实验显示, Whis-

Net检测性能与传统方法相当, 但计算量和参数量减少 99%, 速度提升 98%. 进一步在 2020年 5月 SCM数据上的

应用结果与 WGLC (全球闪电气候学和时间序列, WWLLN Global Lightning Climatology and time series)全球

闪电密度趋势高度一致, 验证了 WhisNet在大规模卫星数据处理中的准确性与适用性. 研究结果为挖掘其他海量

地球空间事件提供了重要参考.
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Abstract    The Zhangheng Satellite has accumulated a vast amount of observational data over its six
years in orbit. Detecting all Lightning Whistler (LW) events from this dataset is crucial for comprehen-

sively  analyzing  the  variation  patterns  of  the  space  physical  environment.  However,  using  the  current

mainstream LW detection technology, which is based on time-frequency spectrograms, it would take ap-

proximately 40 years to complete this task. To address the slow inference speed and meet practical engi-

neering  demands,  this  study  proposes,  for  the  first  time,  a  high-speed  detection  model  for  lightning

whistler waves from the perspective of audio event detection — WhisNet. This model reduces the time
cost from 40 years to just 54 days. First, waveform data is segmented using a 4-second sliding window;

then, Mel-spectrogram audio features are extracted. Next, a lightweight Convolutional Recurrent Neural

Network  (CRNN) is  constructed  to  further  extract  the  audio  event  features  of  LW.  Finally,  two  fully

connected networks are created at the output layer to predict the start time and duration of each LW

event.  To evaluate  the  model’s  performance  and computational  speed,  experiments  were  conducted  on

data from the SCM (Search Coil Magnetometer) between April 1 and April 10, 2020. The results show

that the performance of the WhisNet model is comparable to that of time-frequency image-based meth-

ods, but with a 99% reduction in computational and parameter costs and a 98% increase in computation-

al speed. The model was further applied to SCM data from May 2020, and the detection results were sta-

tistically analyzed and visually compared to the average lightning density trend from the WWLLN Glo-

bal Lightning Climatology and time series (WGLC) for May 2020. The high consistency between the two

further confirms the applicability and accuracy of the WhisNet model in processing large-scale satellite

data.  This  method offers  significant reference value for  thoroughly exploring other  large-scale  geospace

events.

Key  words    Lightning Whistler (LW), High-speed detection, Zhangheng-1 Satellite, Convolutional

Recurrent Neural Network (CRNN)

 0　引言

1953年 Storey[1] 借助闪电哨声波 (Lightning

Whistler, LW)首次证明了等离子体层的存在, 并进

一步给出了不同频率的波在传播过程中存在不同程

度的时间延迟, 其延迟程度与传播路径的等离子体密

度有关. 1960年 Helliwell[2] 和 Smith等 [3] 完善了哨

声波的传播理论. 1970年 Edgar[4] 通过分析磁层反

射 LW, 揭示了磁层的结构特征 ;  Walker[5] 通过

LW发现了电离层与导管之间的复杂交互区域, 以及

导管如何被激发和信号如何从中泄漏的机制. 自此,

高空频发的 LW成为了探测空间物理环境的一个重

要工具 [6–19]. 例如 Linzmayer 等 [20] 基于 DEMETER

卫星的多年观测, 发现雷击产生的 LW能够诱导辐射

带中高达数百 keV 的电子进入损失锥, 并且这一现

象在夜间和低磁活动时期更加显著. 同时, Feinland

等[21] 利用 SAMPEX/HILT 等观测结果, 进一步揭示

了 LW可将内辐射带中高达 MeV 能量的电子散射

并沉降到大气, 展现了地表雷电活动与空间高能电子

动态之间的重要耦合. LW在探测空间等离子体环境

方面展现出显著的科学价值, 尤其是在解析磁层–电

离层的动态耦合及其对辐射带电子能量转换过程中

的影响方面, 随着相关研究需求的不断提升, 也催生

了 LW自动检测技术的持续发展.

随着 LW观测数据量呈指数级增长, LW自动检

测技术也因此受到广泛关注, 并大致经历了两个主要

发展阶段. 第一阶段 (约 2008－2014年)主要依赖基

于人工特征的检测方法 [22–24]. 该类方法检测速度较

快, 但因特征的鲁棒性不足而导致检测精度相对较

低. 第二阶段 (2014年至今), 得益于深度学习技术的

发展 , 自动学习特征的方法逐渐成为主流 .  Konan

等[25] 利用卷积神经网络从 LW时频图像中自动提取

特征, 先后提出了 SDNN (Sliding Deep Neural Net-

work)和 YOLO (You Only Look Once)两种自动检

测算法, 大幅提升了检测的鲁棒性. 然而, SDNN因

采用固定时间宽度的定位策略而存在一定的漏检率;

YOLO虽然克服了这一不足, 但计算量显著增加. 随

后, Yuan等[26] 将 YOLO网络应用于张衡卫星数据,
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实现了闪电哨声波的自动检测; Pataki等[27,28] 进一步

采用Mask-Scoring RCNN方法对闪电哨声波进行精

准的实例分割检测并用于后续反演, 取得了理想效

果; 随着对星载 LW检测的需求, Lu等[29] 对YOLOv5

通过替换损失函数、激活函数与加入注意力机制改

进, 在保持高准确率的同时有效降低了模型参数量.

整体而言, 这些算法均基于时频图像, 检测效能高, 但

是对算力与时间的消耗也较为显著.

综上所述, 基于自动学习特征的 LW检测算法已

成为现阶段的研究主流, 其中以 YOLO和Mask-RC-

NN等网络为代表的方法尤为突出. 然而这些基于图

像的目标检测算法在应用时仍面临算力资源有限和

时间成本高两大挑战, 特别是在处理大规模数据或算

力受限的环境中更为明显. 究其原因, 一方面卫星的

高采样率导致生成时频图像所需的运算时间与存储

成本显著增加, 另一方面基于图像的检测模型本身参

数量庞大. 使用现有方法对张衡卫星五年的在轨数据

进行处理, 需要长达 40年的时间. 此外, 受星载平台

算力限制, 这些检测算法也难以直接在星上进行部

署. 以张衡卫星感应式磁力仪 (SCM) ELF波段为例,

一段 0.16 s 的波形数据仅占 0.32 kByte存储空间,

而生成对应时频图像不仅需要耗时约 1.8 s, 而且图

像文件体积高达 165 kByte. 由此可见, 从波形到图

像的转换在初始阶段就带来了数百倍的存储增量, 显

著增加了后续的计算负担和处理成本.

2022年 Yuan等[30] 将音频识别技术引入 LW检

测中, 发现梅尔频率倒谱系数 (Mel Frequency Cep-

stral Coefficients, MFCCs)能够有效捕捉 LW特征,

并在此基础上, 首次打破基于时频图像识别 LW的惯

例, 直接面向波形数据提出了基于智能语音的闪电哨

声波检测方法. 该方法在提升检测效率和降低计算资

源消耗方面具有明显优势, 但是由于其实际上是对波

形的分类, 因此仍存在两大局限: 一是无法准确定位

哨声波的起始时间, 二是难以区分同一时间窗内出现

的多个闪电哨声波事件. 针对上述不足, 本研究进一

步对 LW的语音特征进行深入分析, 发现梅尔频谱

(Mel spectrogram)特征能够同时识别多个闪电哨声

波及其起始位置. 基于这一发现, 本文从声音事件检

测的视角出发 , 提出了一种基于 Mel频谱的高速

LW精准检测算法WhisNet. 与此前的音频识别方法

相比, 新算法能更准确地识别多个闪电哨声波事件及

其起始位置, 并且与基于时频图像的自动学习特征方

法相比, 其在不降低检测效能的前提下, 计算量和参

数量均减少约 99%, 计算速度提升约 98%.

 1　数据介绍

张衡一号卫星 (ZH-1)采用准太阳同步圆形轨道,

轨道倾角 97.4°, 高度 507 km, 接近电离层顶部和等

离子层边界, 这个区域有丰富的 ELF/VLF频段波动

事件, 例如闪电哨声波、准周期辐射等过顶时间为

02:00 LT和 14:00 LT[31]. ZH-1卫星在运行期间以巡

查模式为主, 经过中国区域或者全球地震带上空时调

整为详查模式, 日侧和夜侧的升降交点地方时分别为

02:00 LT和 14:00 LT, 一个轨道周期约为 94.6 min,

重访问周期为 5 d. 其中装载有 8种载荷, 包括 2个用

于测量粒子通量与能谱的高能粒子检测器 (HEPD,

HEPP), 分别用于观测磁场分量和总磁场强度的感应

式磁力仪 (SCM)和高精度磁强计 (HPM), 用于电场

检测的电场仪 (EFD), 用于测量电离层中等离子体变

化 的 等 离 子 体 分 析 仪 (PAP)和 Langmuir探 针

(LAP), 用于测量电离层密度的 GNSS掩星接收器和

三频信标发射机 (TBB)[32].

本研究所使用的数据*来自 ZH-1 卫星上感应磁

力仪 (SCM)在 2020 年 4 月 1－10 日期间采集的

ELF 波段观测数据. 由于 ZH-1卫星以 5 d为一个观

测周期, 同时 LW形状特征较为相似, 因此将 4 月

1－5 日的数据用于训练与验证, 4 月 6－10 日的数

据用于测试, 以验证精度和效率. 最终, 将训练模型应

用于 2020 年 5 月的全部观测数据, 分析全球闪电哨

声波在 5月的时空分布 , 并将统计分析结果与

WCLG (全球闪电气候学和时间序列)的统计结果进

行趋势对比, 进一步验证模型的实用性[33].

 2　WhisNet模型结构

提出的WhisNet模型的目标是从庞大的数据集

中快速且高效地检测闪电哨声波事件, 其模型结构

(见图 1)主要包括音频处理模块、轻量化卷积模块、

银韩柯 等: 强鲁棒高速闪电哨声波自动检测模型 1199

 

* https://www.leos.ac.cn/

https://www.leos.ac.cn/


循环网络模块和输出模块. 其中, 音频处理模块的主

要功能是提取音频特征; 轻量化卷积模块主要用于提

取音频特征的频率分布信息; 循环网络模块主要用于

提取音频特征的序列信息; 输出模块主要用于输出闪

电哨声波的类别和起始时间.

 2.1　音频处理模块

F ∈ R40×160×1

音频处理模块工作流程如图 2所示: 将 4 s的波

形数据转化为语音信号 ; 对其进行预加重并按照

25 ms帧长将其分成 160帧; 对每帧进行快速傅里叶

变换 (FFT); 采用 40个带通滤波器 (梅尔滤波器

组)将信号转换到Mel频率域, 这些滤波器用来模仿

人耳对不同频率声音的特定听觉响应; 在Mel频率域

中, 对每个滤波器组输出的信号能量进行对数运算,

获取到 Mel频谱 , 其系数能够有效表

示 LW的音频特征[34].

 2.2　轻量化卷积模块

基于 Sandglass架构设计了一种卷积层, 专门用

于提取 LW音频特征的频率分布信息, 同时仅在时间

维度上融合特征, 该方法有效保留了时序信息, 为后

续特征检测提供了优质的特征支持 . 由于 Sand-

glass策略能够兼顾计算速度快和算力成本低的需求,

目前已广泛应用于计算资源受限的场合[35], 基于此构

建轻量化卷积层, 其总体结构包括 1×1卷积模块、复

合模块 (由 Sandglass 模块和 MaxPooling结构组

成)和特征融合模块, 如图 3(a)所示.

1×1卷积模块计算过程如下.

Si,j,k = WkFi,j + bk, i ∈ [1, 40] ,

j ∈ [1, 160] , k ∈ [1, 128] . (1)

Wk k Fi,j

F (i, j) bk k

S ∈ R40×160×128

F

其中,  是第 个 1×1的卷积核;  表示音频特征

在位置 上做的乘积和,  是第 个输出通道的

偏置项, 卷积输出结果是 . 该过程采

用线性组合重新处理原音频特征 以完成特征扩展

和重新表达功能, 进而获得更丰富的音频特征.

复合模块 . 每个复合模块由 Sandglass 子模块

(结构细节见图 3b)和MaxPooling结构组成, 其计算

过程如下:

G1 = ϕ1,p [ϕ1,d (S)] , (2)

G2 = ϕ2,d [ϕ1,p (G1)] + S, (3)

G = ϕm (G2) . (4)

ϕi,p ϕi,d

ϕm

G ∈ RDf×DT×M ϕd

ϕp

ϕm

其中, G代表一次提取特征得到的结果,  与 分

别表示第 i 个逐点卷积和深度卷积;  表示最大池

化; 输出 .  用来对上一个阶段的特

征继续升维, 通过增加特征的通道数或维度, 提升音

频特征的表达能力; 接着用 做降维, 将重要的特征

聚合到一起, 并将次要的特征过滤掉;  通过减少特

征图的空间维度, 降低计算复杂度, 以提取更为丰富

的 LW音频特征的频率分布信息.

S

H0 ∈ R2×160×128

将特征 输入由三个复合模块组成的网络结构

(见图 3a中的复合模块), 输出 .

H0

H ∈ R256×160

特征融合模块. 将特征 输入特征融合模块, 输

出特征 .
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图 1    WhisNet模型结构

Fig. 1    Framework of the WhisNet model
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图 2    音频处理模块工作流程

Fig. 2    Diagram of the audio processing module
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 2.3　循环网络模块

h̃t

h̃t−1
rt

循环网络模块主要用来提取 LW音频特征的序

列信息, 由于 BiGRU (Bidirectional Recurrent Neu-

ral Network)循环网络具有强大的序列特征建模能

力, 采用两个 BiGRU结构进行序列特征建模, 其结

构如图 4(a)所示, 该结构中每个 GRU网络如图 4(b)

所示, 网络中每个 BiGRU神经元如图 4(c)所示, 可

见 GRU神经元是循环网络的基本单元. 其主要包括

更新门和重置门, 更新门的作用是控制当前时刻的隐

藏状态 保留多少历史信息以及当前输入的信息, 重

置门的主要作用是控制应该“遗忘”多少隐藏状态

所代表的历史信息. 门控值 =0时, 表示完全遗

h̃t
弃过往信息, 则 只包括当前信息.

GRU神经元计算过程如下:

rt = sigmoid (Wrht−1 +Urxt + br) , (5)

zt = sigmoid (Wzht−1 +Uzxt + bz) , (6)

h̃t = tanh [Wh (rtht−1) +Uhxt + bh] , (7)

ht = (1− zt) · ht−1 + zt · h̃t. (8)

rt zt t

h̃t
xt ht−1

Wr Wz Wh Ur Uz Uh

br bz bh

t ht

其中,  为重置门输出,  为更新门输出,  代表当前

时刻,  为输入 与上一隐藏层输出结果 的汇

总,  ,  ,  ,  ,  ,  是 GRU单元的权重

参数,  ,  ,  是 GRU单元的偏置参数; 通过以上

计算得到 时刻 GRU隐层状态的输出值 .
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图 3    轻量化卷积层. (a)总体结构, (b)子模块 Sandglass的结构细节, (c)各子模块图例

Fig. 3    Lightweight convolutional layer. (a) Overall structure, (b) structural details of

the submodule Sandglass, (c) legend for each submodule
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图 4    循环网络层. (a)总结构, (b)单个 GRU神经元结构, (c) BiGRU结构

Fig. 4    Recurrent network layer. (a) General structure, (b) structure of

a single GRU neuron, (c) BiGRU structure
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x1, ...,xt

h1, ...,ht

xt, ...,x1

ht, ...,h1

在 BiGRU神经网络的前向层中, GRU 按照正

向顺序依次读取输入的音频特征 ( ), 并计算

对应于每个向量的前向隐藏层状态, 即 ( );

同理, 在 BiGRU 神经网络的反向层中, GRU按照倒

序的方式依次读取输入音频特征 ( ), 并计

算对应的隐藏层状态, 即 ( ), 详细计算过程

如下:

uf,t = gru (ht−1,xt) , (9)

ub,t = gru (ht−1,xt) . (10)

f b

Ot

其中,   代表前向,   代表反向. 最后将 GRU的前向

和反向隐藏层状态级联在一起, 构成 BiGRU的隐藏

层状态 , 即

Ot = uf,t + ub,t. (11)

F = {O1,O2, ...} ∈ R32×160

经过上述计算过程可以得到新的音频特征

.

 2.4　输出模块

F

32 2

F

P ∈ R2×160

通过构建两层全连接网络输出模块输出哨声波

位置信息, 其结构如图 5所示. 特征图 的每个时间

帧作为网络输入, 经过两个中间层 (每个中间层有

个神经元)输出哨声波信息, 其输出由 个神经元

组成, 第一个神经元表明该位置是否存在起始的哨声

波, 第二个神经元表明该位置是否存在持续发生的哨

声波. 将 所有的时间帧输入该网络, 得到一个矩阵:

, 该矩阵的第一行存储哨声波是否起始,

第二行存储哨声波是否处于持续存续状态.

为进一步提升精度, 针对 LW的固有特性对矩

阵 P进行后处理, 将其表示为

Xi =

{
1, Pi > 0.5;
0, otherwise.

(12)

i其中,  为矩阵的索引.

X1,t X2,t

X2,t

X2,t−1 X1,t

随后进行标签依赖性建模 . 哨声波起始位置

为 1时, 哨声波发生的位置 同样应为 1; 同

时, 若前一个时刻没有发生哨声波, 当前时刻发生了

哨声波 , 哨声波的起始时间应为 1, 即 为 1; 当

为 0时,  必然为 1, 该关系表达如下:

P2,t =

{
1, X1,t = 1,
X2,t, otherwise;

(13)

P1,t =

{
1, X2,t = 1, X2,t−1 = 0,
X1,t, otherwise.

(14)

P1,t P2,t

t

其中,  为最终哨声波起始位置,  为最终哨声波

发生位置,  为时间帧, 该后处理确保了模型的输出与

哨声波事件的固有特性良好对齐.

 3　实验与分析

为评估本模型的各项性能, 首先在验证集上得到

模型的超参数 (见表 1), 然后在训练集上开展监督学

习得到模型, 进而在测试集上对模型进行定量评估和

定性评估, 并结合实际应用情况, 对模型进行综合评

价 . 本文实验平台硬件条件 CPU为 Intel-i5-13600

KF, 运行内存 64 G.

 3.1　定量评估

为评估本模型的性能, 将其与自动特征学习的模

型进行比较, 这些方法包括 YOLOv8s, YOLOv8m,

YOLOv8l,  YOLOv5-Upgraded,  Mask  R-CNN[36],

Mask Scoring R-CNN[37], 并采用下列指标进行定量

 

F

F(:,1) F(:,t) F(:,160)

Input Hidden layer Output

F图 5    输出层结构.  (:,x)为输入的第 x 列特征

Fig. 5    Output layer structure. F(:,x) denotes the x-th column feature of the input
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评价, 定量评价结果列于表 2.

精准度

P =
NTP

NTP +NFP
. (15)

召回率

R =
NTP

NTP +NFN
. (16)

F1 分数

F1 =
2PR

P +R
. (17)

NTP

NFP

NFN

式中, 真阳性 (TP)定义为正确识别的闪电哨声波数

量 (数学符号 ); 假阳性 (FP)表示被误识别为闪

电哨声波的非目标事件数量 (数学符号 ); 假阴性

(FN)指的是未能检测到的闪电哨声波数 (数学符号

). 每秒浮点运算次数 (FLOPS)为执行一次前向

传播的浮点运算数量. 模型参数量 (Params)表示模

型所时间成本 (Cost time)为计算一个月的数据所消

耗的时间, 包括从数据预处理到完成识别全过程所需

的总时间, 单位 h.

观察表 2可以发现, WhisNet的精确度与 YOLO

系列方法的性能相当, 但是计算速度提高了 95%左

右; 在 F1 分数方面的综合表现最佳, 速度最快; 在召

回率方面, 其性能比 Mask R-CNN与 Mask Scoring

R-CNN稍差一些, 但计算速度相比其提高了约 99%,

例如处理一个月的数据, 本文模型所需时间为 18 h,

而 Mask R-CNN与 Mask Scoring R-CNN分别需要

842.1 h和 935.61 h;在计算量和模型参数量方面 ,

WhistNet模型表现依然最优. 这表明WhisNet在闪

电哨声波检测任务上表现出优越的精度和高效的速

度, 其综合表现显著优于现有方法, 更适用于处理海

量卫星数据.

 3.2　定性评估

为直观展示不同模型在 LW检测任务中的性能,

对检测结果进行可视化处理 (见图 6). 其中, 图 6(a)

显示了原始波形与时频, 图 6(b)为 WhisNet检测结

果, 图 6(c)～(g)则展示了其他主流算法的检测结果.

由于 WhisNet 未使用时频图像, 其检测结果在图 6(b)

中以橙色点和蓝色线条表示: 橙色点对应 LW 事件

的起始时间, 紧随其后的蓝色线段对应该事件的持续

时长; 由图中可见 3个 LW 事件均被成功检测到. 对

比图 6(c)和图 6(d), Mask R-CNN 与 Mask Scoring

R-CNN 均呈现出较高的召回率, 但在图中 LW事件

区域内产生了多个检测框, 这是实例分割过程中的高

敏感性导致的过度检测现象. 进一步观察图 6(e)～

(h), 可见 YOLO 系列模型均能有效识别闪电哨声波,

展示了较好的检测能力.

综上所述, 所有模型在闪电哨声波的检测任务上

均表现出优越的性能. WhisNet和 YOLOv8系列模

型均展示了强大的定位能力和实用性 .  Mask  R-

 

表 1    模型超参数

Table 1    Hyperparameters of the model

超参数 值

损失函数 Binary Cross Entropy Loss

优化器 Adam

学习率 0.001

批大小 128

训练轮次 50

 

表 2    模型性能评估

Table 2    Performance evaluation of the model

Model Precision/(%) Recall/(%) F1/(%) FLOPS/GByte Params /MByte Cost time/h

WhisNet 93.3 89.4 91.3 0.17 0.09 18.15

Mask R-CNN 85.1 95.2 89.8 144 44.32 842.16

Mask Scoring R-CNN 85.2 96.3 90.2 181 62.75 935.61

YOLOv5-Upgraded 91.6 90.0 90.8 31.7 13.78 579.86

YOLOv8s 91.3 90.1 90.6 28.6 11.2 574.43

YOLOv8m 92.5 89.9 91.2 78.9 25.9 591.82

YOLOv8l 94.0 88.8 91.3 165.2 43.7 622.61

　注　表中加粗的数字表示该指标下的最佳结果.
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CNN系列模型虽然在避免漏检方面做得很好, 但仍

有将同一个 LW重复检测出多个框的问题. 为进一步

评测模型性能, 图 7列出了WhisNet检测结果, 总体

而言, 本文提出的算法具有比较准确的精准识别能力

和定位能力.

 3.3　实际应用情况

对比分析张衡卫星 5月份的哨声波检测结果与

2020年WGLC针对 5月份统计的平均闪电密度, 结

果如图 8所示. 从图 8(a)可以看出, 根据WGLC的

统计数据, 北美中部及南部、南美北部、非洲北部与

中部以及亚洲中部均存在明显的高密度闪电区域, 以

亮黄色和橙色表现出闪电活动的强度. 利用 Whis-

Net对张衡卫星 2020 年 5月的观测数据进行检测,

并对结果进行点密度估计, 从图 8(b)可以看出, 这些

高密度区域与 WGLC数据呈现高度相似的分布特

征, 尤其体现在北美中部及南部、南美北部、非洲北

部与中部以及亚洲中部等地区. 为进一步量化和分析

两组数据间的相似度, 采用 Kriging插值方法绘制了
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图 6    不同模型检测哨声波的效果. (a)原始波形与时频图, (b) WhisNet, (c) Mask R-CNN, (d) Mask

scoring R-CNN, (e) YOLOv5-Upgraded, (f) YOLOv8s, (g) YOLOv8m, (h) YOLOv8l

Fig. 6    Performance of different models in detecting whistlers. (a) Original image, (b) WhisNet, (c) Mask

R-CNN, (d) Mask scoring R-CNN, (e) YOLOv5-Upgraded, (f) YOLOv8s, (g) YOLOv8m, (h) YOLOv8l
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基于张衡卫星 2020 年 5月观测数据的全球闪电哨声

波分布, 如图 8(c)所示. 与 2020 年 5月WGLC闪电

密度相比, 其趋势高度一致, 表明闪电是哨声波的主

要激发源, 从另一个角度证明了WhisNet网络在检

测哨声波方面具有比较高的可靠性. 然而闪电密度与

闪电哨声波密度之间仍存在差异, 尤其是在赤道区

域, 哨声波数量显著偏少. 关于这一现象的可能原因,

将在第 4节展开详细讨论和分析.

 4　讨论

分析WhisNet模型的作用机制以及模型的实际

应用情况.

 4.1　WhisNet网络的作用机制

为进一步解释 WhisNet模型的有效性, 这里对

每个模块的输出进行可视化分析, 结果如图 9所示.

如图 9(a)所示, 音频处理模块输出的音频特征

能够清晰呈现两个 LW事件 (红色矩形框标出). 在轻

量化卷积模块中, 每个子模块输出的特征如图 9(b)

所示. 其中 1×1卷积层主要保留 LW事件的全局结

构特征; 复合模块 1、复合模块 2和复合模块 3依次

强调局部特征; 子模块的特征融合部分则同时兼顾全

局和局部特征. 进入循环神经网络模块后, 各子模块

的输出特征如图 9(c)所示. LW音频细节逐渐变得更

为清晰, 并主要集中于 LW事件发生的区域, 与目标

无关的信号被有效过滤, 表明循环神经网络模块有助

于捕捉 LW音频信号的局部细节特征. 通过输出模块

得到的特征如图 9(d)所示, LW相关信息进一步被精

炼和整合, 不必要的干扰也得到大幅削弱. 相比之下,

基于音频识别 LW方案实际上只是一个分类任务, 只

能判定当前波形是否含有哨声波, 而无法判断具体有

多少个哨声波事件. 借助轻量化卷积等模块的融合,

WhisNet 则能够有效检测同一时间窗内的多个

LW事件. 整体而言, WhisNet 模型的各个模块在哨
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图 7    检测效果. (a)单条哨声波, (b)两条哨声波, (c) 三条哨声波, (d) 五条哨声波

Fig. 7    Detection results. (a) Single whistler, (b) two whistlers, (c) three whistlers, (d) five whistlers
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声波检测中均发挥了积极作用, 验证了模型的有效

性. 然而, 当一个 LW 事件尚未结束、另一个 LW 事

件已开始时, WhisNet 仍难以准确判定哨声波的结束

时间 (见图 10), 说明其在重叠 LW事件方面仍需进

一步改进.

 4.2　闪电密度与闪电哨声波密度差异性分析

采用 WhisNet模型处理 2020年 5月份张衡卫

星 SCM载荷的观测数据, 以自动提取其中的闪电哨

声波事件, 并对其结果进行分析, 发现赤道区域哨声

波的分布与闪电分布存在差异, 即赤道区域闪电哨声

波数量较少, 分析后认为, 影响该现象的因素可能有

以下方面.

(1)低纬度和赤道区域地磁场的水平排布. 哨声

波的传播主要受地磁场线的引导. 在低纬度和赤道区

域, 地磁倾角非常低, 几乎是水平的, 这使得闪电产生

的哨声波在尝试向上传播穿透电离层时面临较大困

难. 由于地磁场线的水平排布, 哨声波必须沿更长的

水平路径传播, 尝试进入更高层的电离层和磁层. 这

种延长的传播路径不但增加了哨声波在电离层中的

散射和吸收概率, 而且显著降低了其穿透效率. 因此,
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图 8    模型实际应用情况. (a) WGLC在 2020年 5月份的平均闪电密度, (b) WhisNet模型自动检测

张衡卫星 LW的密度估计, (c) Kriging插值法

Fig. 8    Practical application. (a) Average lightning density in May 2020 recorded by WGLC,

(b) density estimation of lightning whistlers from the Zhangheng Satellite LW detected

automatically by WhisNet, (c) Kriging interpolation method
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哨声波在赤道及低纬地区的探测率较低, 主要是由于

其在电离层中遭遇的显著能量损失, 这直接影响了哨

声波的有效传输和探测率[38].

(2)赤道电离层特性. 赤道电离层异常 (EIA)现

象在赤道两侧造成了电子密度的显著增高, 这显著增

强了哨声波在电离层中的能量耗散. 赤道地区电离层

结构的复杂性也对哨声波的传播方向和速度产生了

影响, 进一步降低其传播效率和探测概率. 在穿越赤

道电离层时, 哨声波遇到的高电子密度和电离层的动

态变化导致了能量的显著散射和吸收. 这些因素不仅

改变了哨声波的传播路径, 还可能导致哨声波在尝试

穿透电离层时遭受到的能量大幅衰减[39].

综上所述, 哨声波在赤道及低纬度区域探测率较

低主要归因于两个关键因素: 一是地磁场的水平排布

限制了哨声波沿垂直方向的有效传播, 导致其必须沿

更长的水平路径穿透电离层, 从而增加了能量散射与

吸收的概率; 二是赤道电离层异常增加了电子密度,

使得哨声波在尝试穿透电离层时遇到更强烈的能量

耗散和阻碍. 这两个因素共同作用, 显著降低了哨声

波在赤道及低纬度区域的传播效率和探测概率.
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图 9    各模块输出的特征. (a)音频处理模块, (b)轻量化卷积模块, (c)循环神经网络模块,
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Fig. 9    Feature maps output by each module. (a) Audio processing module, (b) lightweight convolutional module,

(c) recurrent neural network module, (d) output module. The numbers indicate

the corresponding dimensions of the feature maps
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 4.3　星载计算机检测 LW可能性

为探讨 WhisNet 在星载计算机上实现闪电哨声

波 (LW)检测的可行性, 这里重点分析特征生成和模

型计算量两方面的资源消耗, 具体结果见表 3. 在特

征生成阶段, 传统方法需先生成时频图像, 每幅图像

约耗时 1.7 s且占用 165 kByte 存储空间; 而 Whis-

Net 的特征提取仅采用 Mel 频谱方式, 单个波形的处

理时间缩短至 0.003 s, 占用存储空间为 25 kByte. 换

言之 , 计算时间缩减至原方法的约 1/567 (减少约

99.8%), 存储需求也降至原方法的  1/6.6 (减少约

84.8%). 在模型推理阶段, 相比当前基于时频图像方

法中计算量最小的 YOLOv8s (28.6 GByte FLOPS),

WhisNet 仅需 0.17 GByte FLOPS, 相当于将计算量

降低至原来的 1/168 (减少约 99.4%). 由于星载计算

平台通常在功耗与算力上存在严格限制, WhisNet 通

过削减特征生成与模型推理的资源消耗, 显著提升了

实时检测 LW 的可能性. 总体而言, WhisNet 既保留

了较高的检测精度与召回率, 又在计算量与存储占用

方面实现了数量级的降低, 为后续在星载计算机上实

时处理海量 LW 数据奠定了基础.

 5　结论

张衡卫星在轨 6年期间积累了海量观测数据, 但

是现有基于时频图像的 LW检测技术难以高效处理

如此庞大的数据量. 为此, 提出了WhisNet高速检测

模型, 大幅提升了检测效率, 将原本预计 40 年的处

理时间缩短至 54 天. 在 Intel-i5-13600 KF 处理器上

进行的计算测试表明, WhisNet 在保持与传统基于时

频图像检测方法性能相当的同时, 计算量与模型参数

量减少约 99%, 计算速度提升约 98%. 此外, Whis-

Net模型 对 2020 年 5 月份数据的检测结果与全球

闪电密度的趋势高度一致, 表明了其在大规模卫星数

据处理中的有效性与准确性. 该方法也为进一步挖掘

其他海量地球空间事件提供了重要参考. 然而, Whis-

Net 在处理互相重叠的 LW时仍存在不足, 即无法精
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图 10    交叠的 LW检测效果 (红色框所示). 其余 LW为正常情况

Fig. 10    Overlapping LW detection results (as shown in the red box). The remaining LWs are in normal condition
 

 

表 3    生成单个特征所需时间

Table 3    Time to generate a single feature

特征名称 Time/s Size/kByte

Mel频谱 0.003 25

时频图 1.7 165
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确判断哨声波的结束时间, 也无法提取闪电哨声波的

物理参数. 针对这两个问题, 未来可从两方向进行改

进: 令模型同时输出每个哨声波的起止位置; 让模型

具备拟合 LW 物理参数的能力, 进一步完善对哨声

波事件信息提取.
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