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次声在自然灾害预警监测中的研究进展及应用
程巍 1,2，滕鹏晓 1,2*，朱继瑞 3，王一凡 1,2,4，冯跃旭 4，吕君 1,2

摘要　次声监测是一种重要的广域自然灾害监测手段，可以使用少量的次声监测站点对广域范围内

的自然灾害进行监测与评估。论述了大气中次声传播的物理特性、次声监测站点的硬件组成、次声事

件监测算法在次声监测技术中的应用，详细介绍了次声方法在地震、火山、雪崩等自然灾害监测中声源

定位、类型识别和灾害损伤评估等的作用。由于次声监测距离远，其在大气中传播距离长，因此容易受

到大气中风等因素的影响，造成方位角偏移问题，导致监测结果准确性与稳健性不足。为提高次声监

测的性能，将次声数据与地震数据等进行融合处理，使用人工智能技术深度挖掘多模态数据间的关联

性，将次声在大气中传播的物理特性与信号处理相结合，提高自然灾害定位、能量估计和事件类型识别

的能力。次声手段可以对多种灾害进行监测分析，随着人工智能技术的发展，次声技术也将迈入智能

化处理的新阶段。

关键词　次声监测；灾害监测；多模态数据融合处理；人工智能次声

人类社会的发展经常会遭受自然灾害的影响，造

成巨大的人员和财产损失。因此，实现自然灾害事件

监测与预警对社会的发展具有重要的意义。次声监

测作为新兴的灾害监测手段，使用相对低的成本实现

对广阔区域内的自然灾害事件进行监测，为自然灾害

的形成机制研究、预报预警等提供信息[1−4]。从采用单

个次声传感器首次对火山喷发事件进行观测，到现在

建立起的广域范围次声监测网络，经历了 100多年的

历史。目前，次声技术可以完成对火山、地震、泥石

流、雪崩等破坏力巨大的自然灾害的快速监测，对灾

害发生的时刻、位置和强度等进行有效评估[5−7]，次声

在灾害监测领域的重要性逐步增加。在对自然灾害

进行监测的同时，对部分人类活动如火箭发射、爆炸

事故等也可进行有效监测[8]。

目前建立的次声监测网络虽然可以对全球范围

内的自然灾害进行监测与预警，但是由于次声波在大

气中进行远距离传播的物理特性和大气这一介质的

不稳定性，次声监测手段还面临着诸多挑战。 

1    基于次声的灾害监测技术
 

1.1    次声波的物理特性与传播规律

次声波是频率在 20 Hz以下的声波，因其自身可

远距离传播的特性带来了独特的研究领域。声波在

介质中的传播会伴随能量的衰减，在大气中声波能量

的衰减主要可以分为“几何衰减”和“吸收衰减”，其中

吸收衰减与声波的频率负相关，因此，相对于可听声

波和超声波，次声波更低的频率使其在得相同条件下

可以在大气中传播更远的距离。当次声波在大气中

进行远距离传播时，大气的特性与封闭空间内“空气 
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声学”的介质特性存在本质的差异。对于远距离传播

的次声波，大气的温度等参数随高度分布呈现分层特

性，此外由于大气经常处于不断的运动之中，因此可

被认为是一种运动分层介质。作为一种复杂的运动

分层介质，次声波在大气中传播时，受到大气中温度、

风、黏滞系数等参数分布状况的影响，产生反射、折

射、衍射和散射等效应[9−10]。

由于大气中的温度和风速从地面到高空是连续

分布的，因此次声波在不同的高度间会进行逐渐、连

续的折射[11]。次声波的折射使其在大气中的远距离传

播呈现通道传播的特性和影区效应，通常有对流层传

播通道、平流层传播通道和热层传播通道等。在不同

的大气垂直剖面参数状况下，热层传播通道稳定存

在，而对流层传播通道和平流层传播通道则需要大气

垂直剖面参数满足一定条件才能存在。影区的形成

是由于次声波在大气中以地面与高空折返前进的通

道传播方式前进，这一前进方式导致地面的一些区域

无次声波传播的声线经过，从而形成影区。图 1为同

时具备热层和平流层传播通道情况下的声传播轨

迹。大气中次声源的可探测距离受此种次声传播通

道影响很大，传播通道的存在对次声源可探测距离、

接收信号质量等次声波的监测能力具有重要影响。
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图 1　次声波在大气中远距离传播特性（具备热层和平流层传播通道）
 

真实大气中存在的散射体（如湍流、雨滴、雪片、

雾粒等）会导致次声波传播的散射效应。其中湍流在

大气中分布广泛，造成的散射效应显著。散射效应会

导致部分次声波偏离原有传播路径，使得声波能量不

局限于传播通道区域[12−13]，进入声影区。而当散射体

比次声波波长尺寸更大时，会产生衍射效应，同样会使

得声波能量透入影区[14]。为反映衍射效应对次声波传

播能量分布的影响，使用非线性渐进方程对次声波在

大气中的传播损失分布进行仿真，其结果如图 2所示。

图 2中可以观察到次声波主要能量通过平流层

传播通道和热层传播通道进行传播，但是在影区内亦

可以观察到透入的声波能量。

次声波独特的物理性质使得其在大气中的传播

复杂且具有规律，次声源发出的次声波可通过部署的

次声传感器阵列网络进行接收，并通过信号检测、识

别等处理算法实现对次声源的有效监测。 

1.2    次声传感器阵列网络

大气中各种次声源产生的次声信号可以通过次

声传感器转换为电信号进行采集，多个次声传感器组

成的阵列可以完成次声事件的检测以及次声源方位

计算等功能，而多个次声传感器阵列组成的网络可以

对次声源进行定位，并对次声源的强度等参数进行

估计。

次声传感器是大气中次声信号采集的最基本单

元，通过压强、压差等方式将大气中的次声波进行记

录。在 20世纪 50年代，次声传感器最初被设计用于
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监测爆炸[15−16]。在国际监测系统进行建设后，为满足

次声全球监测网络需求，美国、法国和中国都分别研

制了高灵敏度的次声传感器，其中美国 Chaparral

Physics公司设计研发了基于改进的微分电容微气压

计的 Chaparral Physics Model系列次声传感器[17−18]，法

国原子能和替代能源委员会设计研发了基于线性可

变差动变压器的 MB系列次声传感器，中国科学院声

学研究所设计研发了 ISA系列次声传感器，ISA系列

次声传感器为电容式次声传感器，具有高灵敏度、宽

频带的特性。上述传感器外观见图 3。

  

（a） MB2005 型次声传感器 （b） Model 60s 型次声传感器

（c） MB3a 型次声传感器 （d） ISA2016 型次声传感器

图 3　全球主要次声传感器
 

次声传感器的核心指标包括频率范围、灵敏度和

动态范围等，全球主要传感器的参数如表 1所示，这

些次声传感器的频率下限低于 0.01 Hz，可覆盖火山、

地震、爆炸、飓风、海啸等次声事件的频率范围，其

中 ISA2016具有最低的频率下限和最高灵敏度 ，

Model 60s在动态范围方面具有优势。目前，次声传

感器的发展除持续提升核心性能指标外，正逐步向智

能化、网络化、多传感器融合感知及野外环境适应性

等方向拓展升级。

由于次声的低频特性，其信号频段范围与近地面

风带来的风噪声频段范围基本重叠，次声传感器需要

部署降噪装置来降低风噪声的影响。现在国内外通

常使用的降噪装置为玫瑰型降噪管和降噪罩（图 4）。

玫瑰型降噪管的降噪原理为对采集到的信号进行空

间滤波，使得相干的目标次声信号得以增强，而不相

干的风噪声信号则得到抑制。玫瑰型降噪管入口到

中心传感器的距离相等且几何对称，可获得较好的降

风噪效果。降噪管占地面积大，建造成本高，适合固

定式次声传感器配套使用[19−20]，而降噪罩虽然在降噪

量上有一定的损失，但是运输方便、部署速度快，适合

便携式次声传感器配套使用[21−22]。

  

（a） 玫瑰型降噪管 （b） 降噪罩

图 4　降噪装置
 

次声阵列通常由 3~9个次声传感器构成，根据接

收到监测目标信号的频率范围确定阵元间距与阵列

孔径[23−24]，阵元间距从几百米至几千米。单个次声阵

列只能完成次声事件的检测和方位角估计，为了计算

更多的次声事件参数，需要将次声阵列组建成次声阵

列网络，可实现对次声源的定位。由于声波在大气中

的传播速度较慢，而次声阵列网络通常覆盖至少上百

千米的范围，同一声源发出的次声信号到达不同次声

阵列的时间差可达数十分钟。通常需要通过次声传

播时空关系对不同次声阵列检测到的次声事件进行

同源判别，判别后使用定位算法计算声源的位置，并

通过当量估计算法计算声源的强度[25]。

目前，部署范围最大的次声阵列网络是国际禁核

试 组 织（Comprehensive  Nuclear−Test−Ban  Treaty

Organization，CTBTO）在全球范围内组建的国际监测

系统（International Monitoring System，IMS）。IMS包

含 60个次声阵列，可对全球范围内的次声事件进行

监测。在全球范围内，多个国家、地区和组织也有自

行组建的区域性次声阵列网络。 

 

表 1　主要次声传感器指标参数表

参数 频率范围/Hz 灵敏度/（mV·Pa−1） 动态范围/dB

MB2005 0.01~27 20 108

MB3a 0.01~28 20 109

Model 60s 0.01~245 80 118

ISA2016 0.003~20 150 100
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1.3    次声监测技术

对于次声阵列网络，通过阵列信号处理和网络化

处理等方式对组成网络的各次声传感器采集信号进

行计算，通过次声事件检测算法、次声事件类型识别

算法和次声事件定位等算法完成次声事件的监测。 

1.3.1    次声事件信号检测算法

次声事件的监测首先需要解决次声事件信号检

测问题。次声传感器采集的波形是连续的，需要将次

声事件产生的信号从连续采集的波形中检测出来。

而由于次声阵列通常与次声源位置之间距离较远，经

常会出现信噪比低于 0 dB的场景，因此检测算法需

要具备微弱次声事件信号检测能力。目前，最常用的

检测算法是逐步多通道互相关方法（progressive multi−

channel correlation，PMCC）[26]。PMCC算法基于次声

阵列中不同传感器接收信号之间的相关性进行一致

性判别，并通过时频域信号处理进行聚类检测。对于

待检测信号段，PMCC算法通过分频与加窗处理将时

频域分割为由独立单元组成的时频网格，其中分频处

理使用 2或 3阶的切比雪夫滤波器，时间窗的长度选

取与频带宽度成反比。对于每一个分割出的网格，分

别计算网格中提取得到的特征参数，使用特征参数向

量间的欧氏距离作为聚类判据进行信号检测，其检测

处理的结果如图 5（a）所示。

 
 
 

（a） PMCC 检测算法

（b） Fisher 比值检测算法
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图 5　次声检测算法的处理结果
 

除了 PMCC检测方法，基于 F统计量的 Fisher

比值检测算法也是基于次声阵列进行次声事件信号

检测的主要方法。该方法通过阵列信号处理对目标

时间窗内的信号构造 F统计量，并使用计算得到的
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Fisher比值衡量当前时间窗内的信号特征，使用阈

值判别方法检测次声事件信号[8]，其检测处理结果如

图 5（b）所示。Arrowsmith等 [27]提出了一种自适应

Fisher检测算法用于优化阈值的选取，降低了该检测

方法的虚警率。

除了上述基于次声阵列的次声事件信号检测方

法，还有使用单传感器采集信号的检测方法。长短时

窗比检测算法是地震学中常用的事件信号检测算法，

也可适用于次声领域。该方法通过长时窗衡量背景

噪声水平，短时窗捕捉振幅的突变，对次声事件信号

进行检测[2]。但是长短时窗比检测算法只能对信噪比

高的次声事件信号进行可靠地检测，通常只会在不具

备次声阵列条件的情况下使用。

次声监测中的次声事件检测技术是对灾害等进

行监测和处理的基础，可基于次声阵列从持续观测的

数据流中拾取事件信号，为后续进行次声事件类型识

别和声源位置计算提供输入。针对次声检测技术的

优化主要基于 PMCC方法对时频域网格内的波形信

息进行处理进行优化，提高次声阵列对次声事件的有

效检测距离范围。 

1.3.2    次声信号识别算法

次声信号识别算法的核心是对次声事件信号进

行特征提取，获得区分性特征，并通过分类器判别类

型。识别算法的难点是从低信噪比、非平稳的复杂数

据中区分不同声源事件的类型，核心要求在于特征提

取的高效性与分类模型的泛化能力。

传统方法采用“分步优化”策略，首先通过人工特

征工程以物理可解释特征刻画信号特性，再结合机器

学习分类器进行识别。常用于次声信号分类的特征

可按照性质分为时域特征、频域特征、时频域特征及

熵特征。平均值、方差、峭度和短时平均过零率等时

域特征主要反映次声信号时域信号的幅值、形状、冲

击等方面的统计信息；以平均频率、谱质心、频谱滚

降等为代表的频率特征表征了次声信号的频率成分

特性；时频域特征包含了信号在时域频域丰富的关联

信息，例如，时间尺度谱（time scale spectrum，TSS）和

小波包变换（wavelet packet transformation，WPT）算法

分别用以表征次声信号的脉冲能量分布和冲击瞬态

特征。以谱熵、排列熵等熵值特征主要体现信号的复

杂性和不确定性，同样在次声信号识别中被广泛采

用。通过将机器学习分类器结合算法得到的特征，在

典型事件分类识别中有良好效果。支持向量机

（support vector machine，SVM）[28−31]、K近邻（K−nearest

neighbor，KNN）[32]、随机森林 [33]等分类模型通过监督

学习过程建立特征与事件类别的映射关系。分类器

基于优化算法调整内部参数，使损失函数最小化，迫

使模型从特征差异中学习分类决策边界，并结合反向

传播更新，最终形成具有泛化能力的分类规则，实现

次声信号识别。然而，传统方法依赖专家经验筛选特

征和特征参数设定，且难以处理类内差异大、噪声分

布复杂的实际场景，其准确率难以得到进一步提升。

近年来，深度学习基于其对信号层次化特征的自

主建模能力，实现了信号到类别“端到端”的自动化算

法流程，为次声事件分类提供了新工具。不同于传统

方法依赖人工定义特征，神经网络通过堆叠的非线性

变换层，将原始次声信号逐级抽象为高维表征，用以

构建信号到类别间的抽象映射关系，图 6展示了一种

基于深度学习的次声事件类型识别模型结构。卷积

神经网络（convolutional neural network，CNN）作为基

础架构，通过层级卷积操作聚焦信号局部特征。一维

CNN可直接处理原始波形，利用滑动卷积核提取短

时窗内的波形变化模式；二维 CNN则针对时频图进
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行空间卷积，同步捕捉频率分布与时变规律[34−37]。长

短期记忆网络（long short−term memory，LSTM）通过

隐状态传递机制建模长时序关联[38]，其门控单元能选

择性记忆关键节点，双向结构则能融合信号前向传播

与逆向衰减特征。而基于自注意力的神经网络突破

了局部感受野限制，通过计算信号片段间的全局相关

性，可自主识别远距离特征依赖。研究显示，有机融

合上述架构的复合模型在复杂场景下表现出更优的

判别能力。 

1.3.3    次声事件定位算法

次声事件的定位需要使用次声阵列网络完成计

算。在次声阵列网络中，单个次声阵列可检出事件信

号并计算其来波方位角。基于单个阵列的检测结果

信息，可使用同源事件匹配算法对不同阵列检测到的

事件信号进行匹配[39]，基于匹配上的阵列检测结果对

声源经纬度坐标进行计算。由于次声事件距离次声

阵列网络中各阵列的距离通常可达到数百千米乃至

更远，为保证定位的精度，通常使用非线性最小二乘

迭代法（基于盖革法）[40]或网格搜索法[41]对声源位置进

行计算，主要考虑远距离传播条件下地球作为球体对

定位结果计算的影响。在真实大气中，垂直于次声波

传播方向的大气横向风会使传播路径偏离理论方

向，增加后方位角的计算误差而导致定位误差增

大[42−44]。为了降低真实大气中的定位误差，可基于大

气参数模型进行传播仿真，对收到横向风影响的方位

角偏移进行修正，对于远距离情况下的次声事件可

降低定位误差[45]，不同大气参数模型的修正效果如

图 7[45]所示。张天予等[46−47]将伪线性估计器的思想引

入次声事件定位，通过求解闭式解的方式避免了前述

定位算法的收敛性问题。除了对次声源经纬度位置

的计算，对声源高度的计算近年也有突破。Shang等[48]

提出的基于射线追踪反演的声源高度定位方法对火

流星事件的高度进行了准确的计算，为基于次声监测

的声源高度估计提供了新的思路。

次声监测中的次声源定位方法基于次声阵列网

络接收的次声事件数据，在远距离对次声源的经纬度

位置和高度进行计算，为次声监测提供了有价值的声

源信息。而次声在经过远距离传播时会受到大气中

风的影响产生侧向偏转，从而导致声源定位出现偏

差。为了降低这一真实大气传播带来的影响，将次声

波在大气中的传播特性与定位算法相结合正在成为

次声定位技术中的热点。 

2    自然灾害事件的次声监测结果

次声传感器阵列网络的硬件平台和次声监测算

法的数据处理方法在实际部署应用中可以对地震、火

山、滑坡、雪崩、火流星和强对流天气等自然灾害声

源进行监测，也可对火箭发射、化学爆炸和核爆等人

类活动事件进行观测。

自然灾害声源根据不同的灾害强度，产生次声波

的可监测距离范围存在差异。地震、火山和火流星等

可能出现极强的灾害性事件，如 8级以上的大地震、

大规模火山喷发和超强火流星，这类事件可能在全球

范围被次声阵列接收到。天然地震中最常见的是构

造地震，地面下一定深度的应力释放会导致地震的产

生，释放的部分能量向地面传播，引起地表的振动。

地表振动与近地面大气耦合，产生的空气振动在大气

中进行远距离传播，这种地震产生的次声信号被称为

“震中次声”[49]。另外部分地震能量在地球内部进行

传播，在传播到次声传感器部署位置附近时，引起地

面振动并耦合产生空气振动，这种被观测到的次声信

号被称为“本地次声”。除了上述两种地震引起的主

要次声信号类型，在地震波传播路径中存在的地形起

伏（如山脉）也会耦合产生可观测的次声信号，被称为

“衍射次声”[50]。地震产生的不同次声信号中，“本地

次声”的传播速度基本等同于地震波的传播速度，因

此可最早被监测到，而“震中次声”由于被激发的强度

高且主要传播路径在大气中，使用其进行震中定向定
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位的准确性最高。在实际观测中，2024年日本能登地

震[51]、2025年拉萨定日地震[52]等地震事件都被次声阵

列网络有效监测，对于地震事件而言，次声技术正逐

渐从辅助性监测手段转变为震源参数反演的核心数

据源之一。

火山作为最重要的自然次声源之一，是次声灾害

监测的重点研究目标。历史上次声波信号首次被仪

器采集的记录就是 1883年对喀拉喀托（Krakatoa）火

山喷发事件的次声观测结果[53]。火山的喷发类型多

样，如斯特龙博利式喷发、普林尼式喷发等，次声观测

手段可以对不同的喷发类型进行有效的判别[54]。火山

喷发强度的差异可导致接收次声波幅度与周期存在

差异，据此可以估计火山喷发指数。2022年，汤加王

国的洪阿哈阿帕伊岛火山发生了普林尼式喷发，火山

喷发指数达到 6级，全球的次声阵列几乎都监测到了

该火山喷发事件，其绕地球传播多圈的次声信号仍可

被观测到[55]，部署于云南的次声阵列 PMCC检测

结果如图 8所示。相对于地震手段对火山的监测，次

声方法对于火山喷发近地面的效应观测效果更好，

在火山口附近部署的次声阵列有助于对火山喷发的

物理过程、火山口的通道几何结构等进行更精细化

分析[56]。
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火流星声源的特性与地震和火山差异巨大，该声

源是一种高空高速运动声源，流星体以高超音速进入

大气层后会产生声爆，流星体形成狭窄的马赫锥，近

似为一种圆柱形线声源沿运动轨迹径向传播，从而被

次声传感器接收监测到[57]。火流星本身的直接坠落及

其运动过程产生的声爆信号均会造成人员财产损失。

火流星通过声爆产生的次声信号可在极其广阔的范

围被监测到，从而对其进行预警，同时也可对其释放

的能量进行估算[58]，图 9展示了部署于云南的次声监

测站点对 2020年青海火流星事件的 PMCC检测结

果。2013年俄罗斯车尔雅宾斯克的火流星事件是有

记录以来能量最大的次声事件之一，基于次声手段估

算其释放能量达到 500 kt三硝基甲苯（TNT）当量，其

产生的次声信号在环绕地球 2圈后仍可被次声传感

器监测到[59−60]。现有的全球性次声阵列网络可对火流

星提供经济高效的全球监测能力，并正在对火流星声
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源的运动特性进行更加深入的研究[61]。

滑坡、泥石流和雪崩都是容易产生重大人员财产

损失的自然灾害，液相、固相在运动的过程中会引起

空气振动从而产生次声波，此外引发的沟岸振动也会

产生次声波，这使得次声波可以在较远距离被监测

到[62]。雪崩通常发生在高海拔的山地区域，最初对雪

崩的监测基于单个次声传感器的观测信号通过幅度

阈值进行判别，这种方式的误报率较高[63]，因此现在主

要使用次声阵列对雪崩进行监测[64]。使用次声方法可

以对雪崩灾害的发生进行检测，并将其从背景干扰事

件中识别以进行准确的预警。部署在阿尔卑斯山西

北部的次声阵列在 2009—2010年检测到的次声事件

高峰期与雪崩活动高峰期存在一致性，验证了次声对

雪崩事件检测可行性。除检测外，研究者还探索使用

次声阵列对雪崩运动过程的速度进行监测，并结合雪

崩动力学模型估算积雪体积与质量，为雪崩后的灾害

恢复工作量提供了定量参考[65]。

泥石流产生次声波的方式与雪崩比较类似，但是

泥石流事件的可检测信号与雪崩差异较大[66]。泥石流

在流动过程中和遇到地形变化都会产生次声信

号[67]，但是流动过程产生的信号难以使用相关性进行

检测，因此坡度变化或冲击拦沙坝产生的次声波信号

是泥石流监测预警的关键。使用次声阵列在泥石流

危险区域附近部署，可对泥石流灾害位置进行检测与

定向，基于声速与泥石流速度的差异完成预警[68]。

滑坡灾害的次声监测主要用于对滑坡的预警、滑

坡类型的判别和灾害强度的评估。中国科学院、水利

部成都山地灾害与环境研究所通过建设在云南东川

的次声监测网发现，滑坡体运动产生的次声信号幅度

与滑动速度的 3次方正相关，这一结论为灾害强度的

评估提供了量化依据[69]。对于滑坡类型的判别，在

1~3 Hz范围内存在的特征峰可以区分顺层滑动和崩

塌灾害[70]。而滑坡的预警可以在地表出现大规模滑坡

前通过次声信号与降雨量、地表倾斜数据融合判别完

成，可将预警事件提前至灾害发生前 30 min，该方法

在川藏铁路沿线试点中有效避免了多起潜在事故[71]。 
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3    次声监测的发展趋势
 

3.1    次声与地震信号的融合分析

次声监测具有监测距离远、建设成本低等优点，

但是也具有声传播速度慢、信号时变性强等挑战。为

了进一步提升次声手段对声源参数的计算准确性，将

次声监测与其他监测手段进行融合监测是重要的发

展方向。

次声信号与地震信号都是介质振动产生的，可远

距离被次声手段探测到的次声事件往往也能耦合产

生地震信号，反之亦然。互相耦合产生的信号之间的

关联性使得将观测次声数据与地震数据相结合提升

监测能力成为了研究的热点。Ronac等[72]通过同一事

件次声与地震数据联合构建的数据集，采用深度多模

态学习方法构建了结合卷积神经网络和长短时记忆

网络的神经网络架构，获得了比纯地震数据训练模型

更强的地震事件与爆炸事件的分类性能。基于该研

究成果，可深入探索同一事件次声数据与地震数据之

间的耦合特性，并设计网络挖掘地震信号极化特性与

次声信号之间的关联性，进一步提高事件分类的准确

率和稳健性。此外，在不具备大型传感器阵列网络的

条件下，基于同址建设的次声阵列和地震台采集的信

号可以通过联合处理，基于次声与地震信号之间的相

位差信息计算来波方向，并进一步探索在复杂震相情

况下基于次声与地震信号到达的时差对声源坐标的

估算。 

3.2    基于 AI 技术的次声监测新方法

随着人工智能（artificial intelligence，AI）技术的发

展，结合次声监测的多个方面研究，产生了许多基于

AI技术的新方法，逐步推进该领域走向精细化、集成

化、自动化。作为 AI技术的核心组成部分，机器学习

在众多领域中被广泛应用。其中的深度学习依托大

量数据和高性能计算实现了由数据输入端到任务输

出端的自动化学习，可以适用于次声监测研究的自动

化检测和复杂信号识别场景。

传统检测方法需要基于传感器阵列进行多通道

联合事件信号检测，而神经网络模型通过对信号的细

节非线性模式捕捉，可由单一传感器通道数据处理完

成检测。Witsil等[73]使用基于物理模型的生成包含事

件和非事件的合成训练数据，利用生成的数据训练神

经网络模型，并对热释放速率（HRR）实验中的真实爆

炸数据的实现了单通道检测。近年来，深度学习方法

逐渐成为次声信号分类识别的主流，尤其是 CNN

在特征提取方面相较于人工特征工程表现出显著优

势[74]。同时，应用半监督学习和生成式网络，可有效克

服标注数据样本稀缺的难题，实现了小样本场景下的

分类识别准确率提升。

未来研究可以基于构建具备物理含义的可解释

模型、开发数据增强方法以缓解小样本困境，以及对

次声信号与其他手段的多模态信息融合分析等方向，

开展基于 AI的次声监测方法，突破传统方法在阵列

处理、特征提取、小样本等方面的难题。 

4    结论

地震、火山喷发、泥石流等自然灾害事件均会产

生可远距离传播的次声波，这使得次声成为一种重要

的灾害监测手段。通过实时采集数据的次声传感器

阵列网络，可使用检测、类型识别和定位等算法对广

域范围内的灾害事件进行预警，降低造成的人员财产

损失。基于采集数据的深入分析可以计算声源的强

度等参数，对灾害事件的破坏程度进行评估。由于次

声波在大气中远距离传播特性对参数评估存在重要

影响，而现阶段处理方法通常会忽略这一点，可结合

AI技术将次声传播与现有监测方法进一步深化研究，

并于次声在大气中传播的物理特性相结合，提高远距

离次声监测处理的性能，为自然灾害的监测预警提供

更加可靠的信息。
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Abstract　 Infrasound  Monitoring  has  now  emerged  as  a  significant  disaster  monitoring  technique.  It  enables  the  monitoring  and
assessment  of  natural  disasters  over  extensive  geographical  areas  using  a  sparse  network  of  infrasound monitoring  stations.  This  paper
provides  a  comprehensive  overview  of  infrasound  monitoring  technology,  encompassing  the  physical  characteristics  of  infrasound
propagation in the atmosphere, the hardware architecture of infrasound monitoring stations, and algorithms for infrasound event detection.
It elaborates in detail on the application of the infrasound method in monitoring natural disasters such as earthquakes, volcanic eruptions,
and  avalanches,  specifically  its  roles  in  source  localization,  event  type  identification,  and  disaster  damage  assessment.  Due  to  its
long−range  monitoring  capability  and  the  extended  propagation  distances  of  infrasound  through  the  atmosphere,  it  is  susceptible  to
azimuthal  deviations  caused  by  factors  such  as  atmospheric  winds.  This  susceptibility  compromises  the  accuracy  and  robustness  of
monitoring  results.  To  enhance  the  performance  of  infrasound  monitoring,  it  is  recommended  to  integrate  infrasound  data  with
complementary  datasets  (e.g.,  seismic  data)  and  to  leverage  artificial  intelligence  (AI)  techniques  for  the  deep  mining  of  correlations
within  multimodal  data.  Combining  the  physical  principles  governing  infrasound  atmospheric  propagation  with  advanced  signal
processing methods will improve capabilities for determining source location, estimating energy release, and identifying event types. The
infrasound  monitoring  method  serves  as  a  crucial,  cost−efficient  solution  for  large−scale  natural  disaster  surveillance,  enabling
comprehensive  analysis  of  diverse  hazard  types.  With  the  advancement  of  artificial  intelligence  technology,  infrasound  monitoring  is
poised to enter a new stage of intelligent processing.

Keywords　infrasound monitoring; disaster monitoring; multimodal data fusion processing; AI−enhanced infrasound technology ●
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