
书书书

李鹏，嵇佳丽，丁倩雯，２０２１．基于熵值法特征筛选的ＧＲＮＮ降雹识别［Ｊ］．气象，４７（７）：８５４８６１．ＬｉＰ，ＪｉＪＬ，ＤｉｎｇＱ Ｗ，２０２１．

ＧＲＮＮｈａｉｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｅｎｔｒｏｐｙｍｅｔｈｏｄａｎｄｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．ＭｅｔｅｏｒＭｏｎ，４７（７）：８５４８６１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）．

基于熵值法特征筛选的犌犚犖犖降雹识别

李　鹏１
，２，３
　嵇佳丽１

，２
　丁倩雯１

，２

１南京信息工程大学，江苏省气象探测与信息处理重点实验室，南京２１００４４

２南京信息工程大学，江苏省大气环境与装备技术协同创新中心，南京２１００４４

３南京信息工程大学，滨江学院，无锡２１４１０５

提　要：针对冰雹监测难和冰雹灾情不易估计的问题，结合声信号的时域、频域特点，采用时域、频域和小波域相结合的特征

提取方法，将熵值法与广义回归神经网络（ＧＲＮＮ）相结合，提出一种基于熵值法特征筛选的ＧＲＮＮ降雹识别方法。对采集的

降雹和降雨声信号提取时域特征、频域特征和小波包能量谱特征，采用熵值法确定各特征的权重大小，剔除权重较小的特征

项并进行特征融合组成新的特征子集，将特征子集输入ＧＲＮＮ进行预测识别。试验结果表明，该方法能够有效识别冰雹，且

特征筛选后的识别率高达９７．８２７６％，相较未进行特征筛选的特征集，识别率提高了近１０％。
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引　言

冰雹灾害的发生通常伴随着暴雨天气，带来严

重的经济损失。因此，做好冰雹灾害监测研究工作，

评估冰雹灾情以及采取应对措施，从而最大程度减

轻冰雹灾害带来的损失具有重要意义。在过去的几

十年里，科研人员从宏观、气象要素、闪电、雷声（张

小娟等，２０１９）、雷达回波（王莎等，２０１９）以及卫星云

图等多方面对冰雹的监测预警进行了研究（冯晋勤

等，２０１８），李文娟等（２０１８）基于数值预报和随机森

林算法对冰雹等强对流天气进行预测和分类；但从

声学角度对降雹识别的研究较少。由于声信号发生

机制的性质，冰雹和雨水落下时产生的声信号通常

是非平稳非线性的一维信号，因而可以通过声波传

感器捕捉降雹和降雨声信号。

目前的研究主要从时域分析、频域分析以及时

频分析三个方面提取声信号特征。其中，小波包分

析作为时频分析的一种，常被用来对非平稳非线性

信号进行特征提取。小波包分解在信号频率分解方

面更是有着广泛应用（ＺｈａｏａｎｄＹｅ，２０１６），常被用

于机械故障振动信号的诊断（郭伟超等，２０１９；蒋佳

炜等，２０２０；赵光权等，２０１９），还未见其应用于降雹

声信号的识别。而特征选择在模式识别中扮演着重

要角色，可直接影响分类器的性能从而影响声信号

类别的判断准确性和效率（孙全德等，２０１９）。在实

际研究过程中，科研人员针对特征选择提出了很多

方法，如薛瑞和赵荣珍（２０２０）将ＲｅｌｉｅｆＦ算法与量

子粒子群算法相结合，提出一种降低数据集维度的

敏感 故 障 特 征 选 择 方 法；ＶｅｒｇａｒａａｎｄＥｓｔéｖｅｚ

（２０１４）和 Ｈｏｑｕｅｅｔａｌ（２０１４）提出一种基于互信息

的特征选择方法。对于声信号的识别研究，常用的

分类算法有ＫＮＮ、决策树（ＬｅＣｕｎｅｔａｌ，２０１５）、贝叶

斯分类（张宇彤等，２０１６）、支持向量机（Ｌｕｅｔａｌ，

２０１６）、神经网络等（Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０１８）。神经网络

因其强大的学习和适应能力，且能很好地处理复杂

非线性问题，近年来被广泛应用于各类信号的识别

（陈训来等，２０２１；胡春梅等，２０２０）。

考虑到降雹和降雨声信号非线性的特性，在提

取声信号时域、频域以及时频域的特征过程中，易产

生冗 余 特 征 信 息。熵 值 法 （ｅｎｔｒｏｐｙ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄ，ＥＷＭ）作为一种确定评价指标权重的方

法，常用于对城镇、企业、环境、经济等建立综合评价

的指标。目前，利用ＥＷＭ对声信号特征进行筛选，

并与广义回归神经网络 （ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＲＮＮ）相结合对声信号进行识别

的研究较少。因此，本文将 ＥＷＭ 与 ＧＲＮＮ 相结

合，利用ＥＷＭ对声信号时域、频域以及时频分析提

取的特征进行筛选，将筛选后的特征融合作为

ＧＲＮＮ的输入参数。试验结果表明，筛选后的特征

比直接将原始特征输入ＧＲＮＮ识别准确率有明显

提高，同时也节约了计算时间。

１　声信号时域和频域特征分析

声信号的原始波形保留了声信号最全面、最完

整的信息，利用采集装置采集降雹和降雨声信号，其

时域波形如图１所示。为防止有用信息的丢失，需

对降雹和降雨声信号的时域特征进行分析提取。在

时域范围内，统计参数常作为特征对信号进行判断。

文中分别提取降雹和降雨声信号的有量纲参数峰峰

值、均值、方差、均方根、标准差，以及无量纲参数的

波形因子、峭度因子、峰值因子、偏度因子、脉冲因

子、裕度因子共１１个时域参数。通过分析发现，上

述特征参数均能不同程度地区分降雹和降雨声信

号。这里，降雨声信号作为识别降雹的一个主要干

扰，通过对降雨声信号特征的分析，能够更好更快地

提取出有利于识别降雹声信号的特征。

　　与时域分析相比，频域分析是将时域信号变换

到频域中，精度更高。从图１降雹和降雨声信号时

域波形可见，冰雹和雨水落下时产生的声信号能量

存在明显差异，故对声信号的时域信号做傅里叶

图１　降雹（ａ）和降雨（ｂ）声信号时域波形
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变换，得到降雹和降雨声信号的单边频谱（图２）。

由图２可见，降雹声信号主要集中在［０，１５０００］Ｈｚ

频率范围，而降雨声信号主要集中在［０，１００００］Ｈｚ

频率范围内，提取声信号最大能量衰减到－３ｄＢ时

的带宽（记为ＤＫ）和［０，１５０００］Ｈｚ频率范围内的平

均振幅值。同时，对声信号进行分帧加窗处理，得到

第狀帧声信号狓狀（犿），犿表示分帧后的声信号时长，

如图３所示，短时能量（犈狀）计算公式如下：

犈狀 ＝∑
犕－１

犿＝０

狓２狀（犿） （１）

犇犈 ＝犇犓／犈狀 （２）

式中：犕 为帧长，犇犈 表示－３ｄＢ带宽和短时能量

之间的比值，描述的是带宽和短时能量之间的关系，

记为带宽能量比。因此，通过频域分析提取－３ｄＢ

带宽、最大带宽能量比、平均振幅值和平均短时能量

等特征，以此作为后续识别依据。

２　分析方法

２．１　小波包特征

２．１．１　小波包分解

小波包分解（朱刘柱等，２０２０）是基于小波分解

发展而来，图４为三层小波包分解示意图。从图４

可知，小波包的每一次分解都会得到高频和低频两

个子频带，若分解为狀层，则得到２狀 个子频带，因此

小波包分解能够对信号的局部特征进行更精确地分

析。

图２　降雹（ａ，ｃ）和降雨（ｂ，ｄ）声信号的频谱（ａ，ｂ）与带宽能量比（ｃ，ｄ）

Ｆｉｇ．２　Ｓｐｅｃｔｒｕｍ（ａ，ｂ）ａｎｄｂａｎｄｗｉｄｔｈｅｎｅｒｇｙｒａｔｉｏ（ｃ，ｄ）ｏｆ

ｈａｉｌ（ａ，ｃ）ａｎｄｒａｉｎｓｏｕｎｄ（ｂ，ｄ）ｓｉｇｎａｌｓ

图３　降雹（ａ）和降雨（ｂ）声信号的短时能量

Ｆｉｇ．３　Ｓｈｏｒｔｔｉｍｅｅｎｅｒｇｙｏｆｈａｉｌ（ａ）ａｎｄｒａｉｎ（ｂ）ｓｉｇｎａｌｓ
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图４　三层小波包分解示意图

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｒｅｅｌａｙｅｒ

ｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

２．１．２　小波包能量谱特征提取

蒋佳炜等（２０２０）假设一个离散信号狓（狋）的数

据长度为犖，分解结果狓犽
，犿（犻）表示分解犽层的第犿

（犿＝０，１，…，２犽－１）个子频带信号，则其能量为：

犈犽，犿 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

［狓犽
，犿（犻）］２ （３）

根据能量守恒原理得到：

犈［狓（狋）］＝∑
２
犽
－１

犿＝０

犈［狓犽
，犿（犻）］ （４）

则所有犈［狓犽
，犿（犻）］构成小波包能量谱为：

犈［狓（狋）］＝ ［犈犽，０，犈犽，１，…，犈犽，犿，…，犈犽，２犽－１］（５）

　　为满足尺度函数与小波函数平滑性的需求，本

文采用连续且为紧支撑的Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ３（ｄｂ３）小波

函数分别对采集的７０组降雹声信号和６８组降雨声

信号进行三层小波包分解，提取第三层小波包重构

信号从低频到高频８个子频带的能量，得到８个频

带内的能量谱。图５展示了降雹和降雨声信号的小

波包能量谱以及信号能量在各个频带中的分布。从

图中可以看到，降雹和降雨声信号的能量主要集中

在高频部分，而降雹声信号相较于降雨声信号在中

频和低频部分有一定的分布；同时从能量幅值来看，

降雹声信号在各频带上的能量均远远高于降雨声信

号。

　　用编号１和２分别表示降雹和降雨声信号，降

雹和降雨声信号的小波包能量谱特征均值如图６所

示，图６中狓轴表示经过三层小波包分解后得到的

８个子频带，狔轴表示降雹和降雨两种不同的声信

号类型，狕轴表示７０组降雹声信号和６８组降雨声

信号的小波包能量特征值的平均值。

图５　降雹（ａ，ｃ）和降雨（ｂ，ｄ）声信号的小波包能量谱（ａ，ｂ）和第三层能量分布（ｃ，ｄ）

Ｆｉｇ．５　Ｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔｅｎｅｒｇｙｓｐｅｃｔｒｕｍ（ａ，ｂ）ａｎｄｔｈｉｒｄｌａｙｅｒｅｎｅｒｇｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ（ｃ，ｄ）

ｏｆｈａｉｌ（ａ，ｃ）ａｎｄｒａｉｎ（ｂ，ｄ）ｓｉｇｎａｌｓ

图６　小波包能量谱特征均值

Ｆｉｇ．６　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｍｅａｎｖａｌｕｅｏｆ

ｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔｅｎｅｒｇｙｓｐｅｃｔｒｕｍ

２．２　熵值法（ＥＷＭ）

ＥＷＭ是一种根据各个特征信息量的大小来确

定特征权重的客观赋权法。它能够深刻地反映出特

征信息熵的有用价值，故其给出的权重值更具说服

力和可信度，常被用于作为城镇、企业、环境、经济确

定评价指标的权重。其基本思想是当样本数据的某

个特征值离散程度越大，熵值越小，则该特征包含的

信息量就越大，对应的权重也越大，反之亦然；而当

样本数据的某个特征值完全相同时，熵值达到最大，

这意味着该特征无有用信息，可以从特征集中剔除
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（高超等，２０１９）。ＥＷＭ 的具体计算步骤在王生昌

等（２０１５）的研究中有详细介绍。

２．３　广义回归神经网络（犌犚犖犖）

ＧＲＮＮ（吴立峰等，２０１７）是径向基神经网络的

一种特殊形式，具有较强的逼近能力和学习能力，且

所需训练样本数量较少。ＧＲＮＮ的结构包含输入

层、模式层、求和层和输出层四个部分（胡泽骏等，

２０２０），采用高斯核函数作为传递函数。设犡 为狓

的测试样本，犢 为狔的测试样本，则狔相对狓的预测

样本值犢
　　

〈

（犡）为：

犢
　　

〈

（犡）＝犛犖／犛犇

犛犇 ＝∑
犽

犻＝１

狋犻

犛犖 ＝∑
犽

犻＝１

犢犻狋犻

狋犻 ＝ｅ
－
犇
２
犻

２σ

烅

烄

烆 ２

（６）

式中：犽为训练样本个数；犢犻是狔的第犻个训练样本

值；狋犻为模式层各单元的传递函数，犇犻为犡 与犡犻之

间的欧式距离，犡犻为狓 的第犻个训练样本值；犛犇 为

求和层一个单元的传递函数，犛犖
犼
＝∑

犽

犻＝１

犢犻犼狋犻为其他

单元传递函数，其中犢犻犼为犢犻的第犼个元素，所以输

出层单元狔犼表示样本预测值的第犼个元素：

狔犼 ＝犛犖犼／犛犇 （７）

３　试验分析

３．１　试验分析流程

从天空云中降落到地面的有固态水和液态水，

分别为冰雹和雨水。试验建立在只有冰雹或雨水的

情况下进行，由于江苏地区很少出现冰雹天气，故试

验中的冰雹和雨水由不同大小模具冷冻而成的球型

冰块和不同大小出水量的花洒模拟，从距离地面

１０ｍ 高处均匀落下。利用声信号采集装置采集冰

雹和雨水落下时产生的声信号。

对采集的１３８组降雹声信号和降雨声信号进行

时域、频域以及小波包分析，提取时域、频域和小波

包能量谱特征；再采用ＥＷＭ计算２３个特征参数的

特征熵值和权重，剔除权重较小的狋项特征值，并对

经过筛选后的特征值进行特征融合组成新的特征向

量；最后，将划分好的数据集输入ＧＲＮＮ进行训练

和识别，具体工作流程如图７所示。

图７　工作流程图

Ｆｉｇ．７　Ｗｏｒｋｆｌｏｗｃｈａｒｔ

　　ＧＲＮＮ分类算法因其自身特点，所需训练样本

数量相对较少，但若训练集样本数量少于测试集样

本数量，则所训练的模型没有泛化能力。因此，试验

中按照６∶４的比例将数据集划分为包含８３个样本

数据的训练集和５５个样本数据的测试集，如表１所

示。

表１　数据集的划分（单位：个）

犜犪犫犾犲１　犇犻狏犻狊犻狅狀狅犳犱犪狋犪狊犲狋狊

数据类型 降雹信号 雨声信号 总数据

训练集 ４２ ４１ ８３

测试集 ２８ ２７ ５５

总数 ７０ ６８ １３８

３．２　熵值法特征选择

文中对采集的声信号进行时域、频域以及小波

包分析，提取出时域特征、频域特征和小波包能量谱

特征。由于时域和频域各特征之间存在一定的关联

性，以及利用小波包对降雹和降雨声信号所有频带

内信息全部分解，这些特征不可避免地存在信息冗

余从而影响声信号的判别。因此，利用ＥＷＭ 分别

计算出时域、频域以及小波包各子频带能量特征值

的熵值并确定其权重大小，如图８所示，将权重较小

的狋项样本特征项剔除，从而筛选出权重占比较大

的特征。
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图８　熵值法确定的特征熵值（ａ）和特征权重（ｂ）

Ｆｉｇ．８　Ｅｎｔｒｏｐｙｍｅｔｈｏｄｔｏｅｎｔｒｏｐｙｏｆ

ｅａｃｈｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ（ａ）ａｎｄｗｅｉｇｈｔ（ｂ）

　　图８中，狓轴表示上述所提取的２３个特征参

数，依次为峰值、均值、方差、标准差、峭度因子、均方

根、波形因子、峰值因子、偏度因子、脉冲因子、裕度

因子、带宽、最大带宽能量比、平均振幅值以及小波

包８个子频带的能量参数。从图８中可见，最大带

宽能量比所占权重最高，其次是平均短时能量，而小

波包各频带的能量参数所占权重也相对较高，可见

能量特征在冰雹识别中起着至关重要的作用。

３．３　特征融合

将筛选后的时域、频域特征以及小波包能量谱

特征进行特征融合（刘渭滨等，２０１７），组合成特征向

量犜＝［犜１犜２犜３］，并进行归一化处理，文中采用的均

值方差归一化的方法，其计算公式如下：

狓犻′＝ （狓犻－珚狓）／狊 （８）

式中：狓犻 为特征向量犜 中的第犻个特征值，狓犻′表示

归一化之后的数值，珚狓表示特征值的均值，狊表示特

征值的方差。

３．４　试验结果分析

分别将时域特征、频域特征以及小波包能量谱

特征作为ＧＲＮＮ的输入，得到其识别结果如表２所

示。将提取的降雹和降雨声信号时域特征和频域特

征输入ＧＲＮＮ，其识别准确率为８６．２０６９％；直接将

小波包８个子频带的能量特征作为ＧＲＮＮ的输入，

其识别率为８１．０３４５％；将时域特征、频域特征和小

波包能量谱特征进行特征融合后组成信号的特征集

输入ＧＲＮＮ，相比较仅通过时域特征、频域特征或

者小波包能量谱特征识别降雹声信号，其识别准确

率有所提高，但由于特征之间不可避免地存在冗余，

使得识别准确率相对于时域特征和频域特征只提高

了约１．２％。

表２　不同域特征的识别率

犜犪犫犾犲２　犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀狉犪狋犲狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犱狅犿犪犻狀犳犲犪狋狌狉犲狊

特征
时域特征、

频域特征

小波包能量

谱特征
特征融合后

识别准确率／％ ８６．２０６９ ８１．０３４５ ８７．４１３８

　　试验还分别采用了目前常用的变异系数法（ｃｏ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｆｖａｒｉａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ＣＶＭ）和主成分分析

法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）求时域特

征、频域特征以及小波包８个频带能量特征的权重，

并将权重较小的狋项样本特征项剔除，与文中

ＥＷＭ的筛选结果进行对比。分别将筛选后的特征

子集输入ＧＲＮＮ进行训练，利用测试样本对训练后

的ＧＲＮＮ进行测试并计算预测准确率，将试验结果

与文中采用的ＥＷＭ计算权重后去除权重较小的特

征项后的预测结果进行对比，结果如图９所示，

ＥＷＭ、ＣＶＭ和ＰＣＡ三种计算特征权重的方法，在

删除相同个数特征项时，三种方法所需的时间相差

不大。

　　利用ＥＷＭ剔除８个特征项时，识别准确率达

到最高为９７．８２７６％；利用ＣＶＭ 剔除９个特征项

时，识别准确率达到最大为９６．５５１７％；利用ＰＣＡ

剔除９个特征项时，识别准确率达到最大且与ＣＶＭ

相等为９６．５５１７％。为保证识别结果的准确率更高，

图９　不同特征筛选方法的运行时间（ａ）、

识别准确率（ｂ）与删除特征项个数关系

Ｆｉｇ．９　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ（ａ），

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ（ｂ）ａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｄｅｌｅｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｉｔｅｍｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｅａｔｕｒｅ

ｓｃｒｅｅｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ
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本文选择ＥＷＭ对特征进行选择。从图９可见，当

提出８个特征项时，利用ＥＷＭ和ＧＲＮＮ相结合对

冰雹的识别准确率最高。表３为三种特征筛选方法

的结果比较，在剔除特征项个数相等的情况下，利用

ＥＷＭ对特征进行筛选相比较ＣＶＭ 和ＰＣＡ，其识

别准确率有一定的优势。此外，利用ＥＷＭ 对特征

筛选与未筛选的特征进行对比，并对特征进行选择，

不仅提高了识别准确率，也节约了计算时间。

表３　三种特征筛选方法结果比较

犜犪犫犾犲３　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋犺狉犲犲犳犲犪狋狌狉犲狊犮狉犲犲狀犻狀犵犿犲狋犺狅犱狊

方法 删除特征项／个 识别准确率／％ 平均耗时／ｓ

未筛选 ０ ８７．４１３８ ９．５２４１

ＣＶＭ ８ ９６．５５１７ ５．４７５２

ＰＣＡ ８ ９５．８２７６ ５．４０２０

ＥＷＭ ８ ９７．８２７６ ５．２３５５

４　结　论

针对非平稳非线性的降雹声信号，提出一种基

于ＥＷＭ特征筛选的ＧＲＮＮ降雹识别方法。从时

域、频域以及时频分析的角度对声信号进行分析，提

取时域特征、频域特征以及小波包能量谱特征，利用

ＥＷＭ计算各特征所占权重大小并对特征进行筛

选，对筛选后的特征进行融合输入ＧＲＮＮ进行训练

识别。试验结果表明，当仅提取声信号的时域特征、

频域特征或仅提取三层小波包能量谱特征时，能够

对降雹信号进行识别，但准确率不高。将时域特征、

频域特征和小波包能量谱特征进行融合，由于时域

特征和频域特征之间存在一定的相关性，以及小波

包将声信号全部分解，对于声信号的信息提取更加

全面，但这些特征之间也必然存在冗余。因此，利用

ＥＷＭ确定所有提取特征的权重，并对权重大小进

行排序，去除权重较小的狋项特征值，能有效减少特

征集中的特征项个数。试验表明，提出的基于

ＥＷＭ与 ＧＲＮＮ对降雹信号进行识别的方法具有

很好的性能，在提高识别准确率的同时，也提升了运

算速度、降低运算成本。最后，需要说明的是文中所

述方法仅适用于对降雹声信号识别有一定的优势，

是否具有普适性还有待进一步验证。
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