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小波包分形在远区核爆电磁脉冲识别中的应用
*
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 摘     要：    针对远区核爆电磁脉冲 (NEMP)和闪电电磁脉冲 (LEMP)的识别率不能满足实际需求的问题，提出

了一种基于小波包分形技术的识别方法。首先，对实测的 NEMP和 LEMP做插值、归一化等预处理；然后，基于

小波包理论对预处理后的信号进行 2层小波包分解，并利用小波包系数重构信号的分形维数，组成信号的特征

向量；最后，采用最小二乘支持向量机 (LSSVM)作为分类器，利用五折交叉验证法选取最优的模型参数，将特征

向量输入分类器中进行训练后获得测试结果。实验结果表明，小波包分形方法在 NEMP和 LEMP的识别上效果

显著，平均识别率达到 99%以上，具有较高的应用价值。
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Abstract：   Aiming at the difficulty to identify far-region nuclear and lightning electromagnetic pulse correctly, a
recognition  method  based  on  wavelet  fractal  technique  was  proposed.  First,  the  signals  of  nuclear  electromagnetic
pulse  (NEMP)  and  lightning  electromagnetic  pulse  (LEMP),  preprocessed  by  interpolation  and  normalization,  were
decomposed  by  wavelet  packet  at  level  two.  Then,  fractal  dimensions  of  reconstructed  signal  from  wavelet  packet
coefficients  were  calculated  to  form  eigenvectors  of  NEMP and  LEMP.  Least  squares  support  vector  machine  was
chosen  as  the  classifier  and  the  model  parameters  were  obtained  by  the  five-fold  cross  validation.  Finally,  the
eigenvectors were input into least squares support vector machine (LSSVM) for training and testing. The experimental
results show that the combination of wavelet fractal technique and LSSVM performs well in recognition of NEMP and
LEMP; the average recognition rate is more than 99%.
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核爆炸辐射出的瞬发 γ射线与物质相互作用后会激励出一个辐射瞬变电磁场 [1-2]，即核爆电磁脉冲 (NEMP)。

NEMP具有作用范围大、传播速度快等优点，并且蕴含有核爆位置、当量等关键信息，因此成为远区核爆炸监测的

重要手段之一 [3]。NEMP通过大地和电离层间构成的地球波导向远处传播，受地球表面、电离层衰减的影响，高频

分量大幅减少，到达远区时，NEMP的主频基本位于 10～20 kHz，与闪电电磁脉冲的相似性增加，加大了远区核爆

监测的难度。为实现 NEMP和 LEMP的有效识别，国内众多学者针对两种信号的特征提取进行了大量研究。王涛

等人 [4] 利用时域特征概率分布实现了对近区 NEMP和 LEMP的自动识别，但未对远区 NEMP进行分析；李鹏等人 [5]

将 AR参数模型法应用到信号的特征分析，由于 NEMP和 LEMP的非平稳性，该方法未能探究在时域和频域中的
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局部性质；庞新良等人 [6-7] 结合小波理论研究了 NEMP和 LEMP的分形特征，核爆电磁脉冲的识别率最高可达

97.8%；张旭荣等人 [8-9] 讨论了小波变换如何应用在 NEMP识别上，但受测不准原理限制，小波变换难以捕捉到信号

的细节特征；祁树锋等人 [10] 基于希尔伯特黄变换和 KNN算法对 NEMP和 LEMP展开了实验研究，平均识别率约

为 90%。综上所述，受特征提取方法或分类算法的限制，这些识别方法所达到的识别率仍无法满足工程实际应用

的需要，为此，本文提出了一种基于小波包分形技术的远区 NEMP和 LEMP识别方法，通过 2层小波包分解对信号

进行处理，重构各结点的小波系数并利用网格分形维数表征信号在不同频带上的复杂度，通过最小二乘支持向量

机 (LSSVM)分类器，对远区 NEMP和 LEMP进行识别，取得了较为满意的识别结果。 

1    数据获取与预处理
远区核爆电磁脉冲数据分为两部分，一部分是利用核爆炸近区 NEMP计算机模拟结果，结合波跳理论和传播

特性仿真计算得到的远区核爆 NEMP数据，共 34条；另一部分是我国早期核试验实测数据 [11]，共 32条。其中实测

数据为非均匀采样，采样率与波形的变化快慢程度成正比，为便于后续分析，应用插值方法将其变换为均匀采样。

所有 NEMP信号的频率范围均为 0.5～100 kHz。
闪电电磁脉冲数据来自于野外闪电监测站，共 1068条，

数据采集系统频率范围为 3～ 400 kHz，采样率为 2 MHz。
考虑到 NEMP和 LEMP数据来自于不同的采集系统，为

减小系统带宽的影响，利用带宽为 3～100 kHz的带通滤波器

对两种信号进行带通滤波，并以 512 μs的时间窗固定信号长

度，最后对两种信号进行去直流、降噪和归一化处理。预处

理后某个 LEMP信号的波形如图 1所示。 

2    小波包分析与分形维数的特征提取
小波包分形是一种新的非线性分析技术，利用小波包变

换将信号分解到若干个独立的频带内，再对每个频带内的信

号进行分形分析，得到的分形维数可以度量信号的不规则度与复杂度。利用小波包分析与分形维数对信号进行处

理，可描述和比较信号在不同尺度下和不同频带内的细节特征。 

2.1    小波包分析

小波包分析是从小波分析延伸出来的一种更加细致的信号分解和重构方法 [12]，兼顾了小波变换和傅里叶变换

的优点，具备空间局部化特性和多分辨率分析的能力，有利

于分析非平稳、非线性的 NEMP和 LEMP信号。小波包分析

不仅能对低频分量进行分解，还可对高频分量做进一步分

解，小波包 2层分解过程如图 2所示。

(i, j)

Xi, j i = 0,1,2 j = 0,1,2,3 S 2, j X2, j

图 2中， (0,0)表示原始信号， 表示对应结点的小波

包系数 ，其中 ， 。设 为 的重构信

S = S 2,0 +S 2,1 +S 2,2 +S 2,3

0 ∼ π S 2, j

号，则原始信号可表示为 。若原始信

号的频带范围为 ，则重构信号 的频带范围为 jπ~(j+
1)π/4。
 

2.2    网格分形维数

x(t) x (i) , i = 1,2, · · · ,K
ti δ x(t)

δ δ

N(δ)

将连续信号 数字化为数字信号 ，设

采样率为 1/δ，则各时间点 的时间间隔为 。假设 恰好可

以被 N 个边长为 的正方形覆盖，如图 3所示。若 充分小，

且覆盖整段信号的网格总数为 ，根据分形维数定义可得

lg N(δ) = −dF lgδ+ lgC （1）

dF x(t) dF C kδ,k = 1,2, · · · ,K
N(kδ)

式中： 为信号 的网格分形维数； 和 为未知数，单个方程无法求解。改变正方形边长为 ，

表示新的网格总数，可以得到
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Fig. 1    Waveform of a preprocessed LEMP

图 1    预处理后的某次 LEMP 信号
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Fig. 2    Sketch of wavelet packets’ two orders of decomposition

图 2    小波包 2 层分解结构图
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Fig. 3    Signal covered by grids

图 3    信号被网格覆盖
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lg N(kδ) = −dF lg(kδ)+ lgC （2）

x(t)实际应用中，信号 的网格分形维数可采用最小二乘法计算。具体计算过程为{
xk = lg(kδ)
yk = lg N(kδ)

（3）

(xk,yk)根据最小均方差将 K 个点 拟合成一条直线，该直线的斜率即待求的网格分形维数，即

dF =

K
K∑

k=1

yk xk −
K∑

k=1

yk

K∑
k=1

xk

K
K∑

k=1

xk
2 −

( K∑
k=1

xk

)2 （4）

 

2.3    特征提取

S 2,0，S 2,1，S 2,2，S 2,3

dim(S 2,i)

dim(S 2,i)

dim(S 2,0) dim(S 2,2)

利用 2层小波包分解将 NEMP和 LEMP信号分解为 4个分量，即 ，并利用式（4）分别计算

其网格分形维数 。考虑待分类样本在二维特征空间中的可分性优于一维，通过将不同小波分量的分形维

数进行组合以组成信号的二维分形特征。当 分别与其他 3个分形维数组成特征向量时，NEMP和 LEMP在

二维特征空间下的分布如图 4所示。可以发现，两种信号在图 4（a）和图 4（c）中，有较多的重叠区域；在图 4（b）中
则具有较为明显的分界区域。因此，选择 和 组成 NEMP和 LEMP的特征向量。
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Fig. 4    Distribution diagram of the fractal dimensions on wavelet packet

图 4    不同组合下小波包分形维数特征分布
 
 

3    实　验
通过小波包分形分析，提取了 66条 NEMP数据、1068条 LEMP数据的小波包分形维数特征，作为本次实验的

数据集。 

3.1    基于 LSSVM的识别算法

最小二乘支持向量机是对标准支持向量机（SVM）的一种改进，通过利用等式约束将 SVM中复杂的规划问题

简化为求解线性方程组问题，解决了 SVM中求解二次规划模型计算量大、计算速度慢的问题 [13]。

dim(S 2,0) dim(S 2,2)采用 LSSVM作为分类器时，以小波包分形维数特征 ， 组成 NEMP和 LEMP的二维特征向量作

分类器的输入向量，选择 RBF核作为核函数。

为确定 LSSVM模型中核参数 σ 和正则化参数 γ 两个关键参数，使用五折交叉验证法展开参数寻优：将训练集

随机分为 5等份，每次选择 4份数据训练分类器，再利用剩下的 1份数据进行测试，以此依次进行 5次分类器学习

测试过程；通过比较不同参数下 5次测试的平均结果，选取最优的参数组合。确定模型参数后，将数据集按比例划

分训练集和测试集，展开后续模型训练和分类测试。 

3.2    识别结果 

3.2.1    参数寻优结果

log2(σ2) log2(γ)

考虑到 NEMP样本量较少，选择全部的 NEMP样本及其 4倍的 LEMP样本用于五折交叉验证寻找最优的核参

数和正则化参数。为提高寻优速度，对模型参数取对数，并确定 和 的参数范围分别为−5～5和
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log2(σ2)

log2(γ)

σ2 = 0.176 8,γ = 2.828 4

−5～10，搜索步长为 0.5，实验结果如图 5所示。当 和

分别取−1和 3时，识别率达到最高，为 99.09%，因此确

定最优的参数组合为 。 

3.2.2    测试结果

为减小 NEMP和 LEMP类别数据量不均衡的影响，固定

训练集中 NEMP和 LEMP的比例为 1∶4；同时，为避免过拟合

的情况和保证测试结果的可靠性，选择 70%的 NEMP作为

训练集，剩下的作为测试集。本次实验数据具体的划分方式

为：训练样本由 46个 NEMP和 184个 LEMP组成，测试样本

由 20个 NEMP和 884个 LEMP组成。

σ2 = 0.176 8,γ = 2.828 4根据交叉验证的结果，选择 为

LSSVM模型的参数，利用划分好的数据集开展模型训练与

测试，以 NEMP，LEMP的识别准确率衡量分类效果，10次实

验结果如图 6所示。10次实验下，NEMP和 LEMP的平均识

别率分别为 99.00%，99.07%。与前期工作 [14] 中的实验结果相

比，本次实验在增加 NEMP样本量的情况下，识别率不仅没

有降低，反而得到了提升，效果较为明显。 

3.3    不同分类算法的识别结果

为比较 LSSVM算法、人工神经网络 (ANN)和标准支持

向量机 (SVM)在远区核爆电磁脉冲识别问题上的适用性，本

文对 ANN和 SVM分类算法进行了识别实验验证。其中，人

工神经网络采用经典的 BP神经网络，选择 tansig激励函数、

单隐含层 4个隐含神经元构造分类器模型；标准支持向量机

采用径向基核函数，通过交叉验证确定核参数与惩罚系数。

实验统计结果如表 1所示，相比于 ANN和 SVM，由于 LSSVM
算法学习能力更强，具有更高的识别准确率。 

4    结　论
提出了一种基于小波包分形的核爆与闪电电磁脉冲识

别方法，使用小波包分形技术提取 NEMP和 LEMP的特征向

量，并利用 LSSVM实现对两种信号的分类，通过实测数据和

仿真数据的实验验证，得到以下结论：①小波包分形技术可

应用于NEMP识别，能有效提取信号特征，并有效区分远区NEMP和 LEMP两种信号；②相比于ANN和 SVM，LSSVM
在远区 NEMP和 LEMP的识别上表现得更好，识别率能满足工程应用的需要。
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表 1    不同分类器的识别结果

Table 1    Accuracy of NEMP and LEMP in different classifier

classifier
accuracy/%

NEMP LEMP

ANN 95.00 98.42

SVM 95.00 98.64

LSSVM 99.00 99.07
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Fig. 5    Result of search for optimal parameters

图 5    参数寻优结果图
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Fig. 6    Recognition accuracy of NEMP and LEMP in ten tests

图 6    10 次实验的识别结果
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