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基于变分模态分解处理的冲击波压力

长短期记忆网络系统建模*

罗瑶嘉，张志杰
（中北大学仪器科学与动态测试教育部重点实验室，山西 太原 030051）

摘要： 冲击波压力传感器采集系统兼具高低频动态特性，而传统的基于传递函数的建模方法难以实现整体精准

建模，这一问题限制了系统补偿精度的提升。本文提出一种基于麻雀优化算法、变分模态分解和长短期记忆网络的动

态特性融合建模方法，旨在解决整体建模难题并提高系统动态特性建模精度。该方法通过优化算法搜索变分模态分

解的模态数和惩罚因子，自适应分解响应信号为多个模态分量并识别成分，实现高频与低频分量的有效分离；对低频

分量进行动态特性补偿后，将其作为压力信号和原响应信号构建模型输入输出数据集，通过网络完成传感器系统动态

特性建模。仿真与实爆试验结果表明，相较于传统的反滤波补偿方法，本方法补偿后信号与典型压力曲线的平均绝对

百分比误差降低 75%，振荡残余减小 38%，满足作为输入压力信号的精度要求；与单一神经网络建模相比，该融合建模

方法的误差降至 13%，为解决传感器宽频带动态建模难题提供了一条有效途径。
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Shock wave pressure modeling using long short-term memory network
based on variational mode decomposition processing
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Abstract:   hock  wave  pressure  sensor  acquisition  systems  exhibit  both  high-  and  low-frequency  dynamic  characteristics;

however,  traditional  transfer-function-based  modeling  and  compensation  methods  cannot  achieve  accurate  full-band

representation,  thereby  limiting  further  improvements  in  compensation  accuracy  and  reconstructed  signal  fidelity  under

complex dynamic conditions. To overcome this limitation, a fusion modeling method integrating the sparrow search algorithm

(SSA), variational mode decomposition (VMD), and a long short-term memory (LSTM) network was developed to enhance the

dynamic characteristic modeling accuracy of shock wave pressure acquisition systems. In this method, SSA was employed to

globally optimize the mode number and penalty factor of VMD using a comprehensive fitness function that combined sample

entropy  and  the  Pearson  correlation  coefficient,  thereby  improving  the  adaptability  of  the  decomposition  to  nonstationary

response  signals  contaminated  by  oscillations  and  noise.  With  the  optimized  parameters,  VMD  decomposed  the  sensor

response signal into multiple intrinsic modal components; the frequency-domain characteristics of each component were then

analyzed,  and  correlation  coefficients  together  with  jump  durations  were  calculated  and  compared  according  to  the  spectral

distribution  characteristics  of  shock  waves  to  identify  the  signal  types  contained  in  each  mode.  Based  on  this  identification,

high-frequency oscillatory modes and noise modes were discarded, enabling reconstruction of the effective shock wave signal.
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A sinusoidal  signal  generator  was  used  to  obtain  pressure  acquisition  waveforms  in  the  range  of  0.1–10  Hz;  the  amplitudes

were  converted  into  decibels  to  form  the  low-frequency  magnitude-frequency  characteristic  curve,  and  a  frequency-domain

rational  function  fitting  procedure  was  applied  to  establish  the  low-frequency transfer  function.  Using  this  transfer  function,

low-frequency dynamic compensation was performed on the reconstructed signal, and the compensated low-frequency signal

was  combined  with  the  original  sensor  response  to  construct  an  input-output  dataset  that  simultaneously  preserved  the

compensated dynamic information and the original response characteristics. On the basis of this dataset, SSA was further used

to optimize key LSTM hyperparameters, including the number of hidden units, the maximum number of training epochs, and

the  initial  learning rate,  and an  LSTM network was  trained to  model  the  nonlinear,  time-dependent,  and memory-dependent

behavior  of  the  acquisition  system,  thereby  achieving  fusion  modeling  of  high-  and  low-frequency  dynamic  characteristics

within  a  unified  framework.  Simulation  analyses  and  live  explosion  tests  demonstrated  that,  compared  with  the  traditional

inverse-filtering compensation method, the proposed approach reduced the mean absolute percentage error (MAPE) between

the compensated signal and the reference pressure curve by approximately 75% and decreased oscillation residuals by about

38%, satisfying the accuracy requirements for input pressure signals; compared with a single LSTM-based modeling approach,

the VMD-LSTM fusion model reduced the overall modeling error to 13%, indicating improved accuracy and robustness. These

results indicate that the SSA-optimized VMD decomposition, transfer-function-based low-frequency compensation, and SSA-

tuned  LSTM  fusion  modeling  together  provide  an  effective  full-band  modeling  strategy,  and  that  the  proposed  framework

offers  a  robust  solution  for  accurate  dynamic  characteristic  modeling  and  compensation  in  shock  wave  pressure  sensor

acquisition systems.
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冲击波作为弹药爆炸及武器系统作用过程中产生的核心毁伤元，是引发人员致伤效应与工程结构

失效的关键因素。随着科学技术的快速发展，军工领域不断突破技术瓶颈，而爆炸冲击波动力学研究作

为毁伤评估体系的重要基础，其压力场时空分布特征的精准表征已成为现代武器效能定量化研究的焦

点问题。这一需求对冲击波压力测试系统提出了严苛的动态响应要求，需在瞬态过程中实现超压信号

的高保真捕获。

在压力信号采集系统中，良好的动态特性是保证冲击波采集信号精度的关键。胡勇等[1] 在冲击波

检测综述中提到采集系统传感器要求除宽频带外，还应具有高频响、良好的检测线性度特性（能可靠记

录冲击波压力的变化情况）、高信噪比、高灵敏度和良好的抗干扰特性。但通常系统受测量精度和制作

工艺的影响，其动态性能往往无法满足动态测试要求[2]。在这种背景下，对现有压力采集信号进行去噪

和补偿是改善系统性能的一条有效途径。

传统的动态补偿方法如频域修正法[3-5]、反卷积法[6] 等，需要首先进行系统的精确实验标定与建模，

这不仅对标定装置有较高的要求，而且受限于线性假设下的建模精度[7]。近年来，随着优化算法的迭代

演进，基于智能寻参[8-9] 的动态误差补偿机制已成为提升系统非线性失真抑制能力的重要技术路径。除

此之外，神经网络在动态信号建模领域展现出显著潜力，其使复杂信号的重构与预测精度得到进一步提

升。孙传猛等[10] 通过卷积神经网络重构爆炸冲击波，信号曲线重构良好；于浩等[11] 基于改进的重构技

术对爆炸场超压、动压信号进行了威力重构，重构精度有了显著提高。Yao 等[12] 使用经验模态分解与双

向长短期记忆网络建立了逆传感网络，实现了对激波管压力阶跃信号的高精度重建；Lu 等[13] 通过变分

模态分解 -粒子群优化与长短期记忆网络相结合的模型预测离心泵压力脉动信号，使均方误差降为

31.45 Pa2。以上研究均证明了神经网络在动态信号建模应用领域的潜力，同样表明对于不同频域叠加的

信号采用模态分解处理后可以使神经网络预测精度较单个神经网络精度更高。

综上所述，基于融合启发式算法，近些年信号补偿与建模方法可以突破传统线性校正的模型阶次限制，

实现算法的自适应参数寻优与多目标约束优化。但目前的研究多是基于实验室环境采集的动态响应特征

进行建模，再将模型代入实测响应信号当中补偿处理，缺乏直接提取实测冲击波响应特征进行训练的方法。
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为探究冲击波实测响应信号的动态特征，提高冲击波压力场动态性能精度，构建冲击波采集系统模

型，本文提出一种基于变分模态分解（variational mode decomposition, VMD）处理的冲击波压力长短期记

忆（long short-term memory, LSTM）网络建模方法。该方法结合信号处理和深度学习的优势，经验证适用

于处理实爆环境下的非平稳时间序列。其中，在动态特性补偿处理方面，该方法所得处理信号较传统方

法更接近典型冲击波曲线，固有频率残余减小 38%；系统建模方面，该方法建模误差可降至 13%，可显著

提高冲击波压力采集系统动态特性模型的建模精度。

 1    冲击波响应信号存在的特征问题

压电式压力传感器采集的爆炸冲击波动态信号通常分为正压和负压 2 个阶段。理想冲击波曲线函

数基于爆炸或高速冲击过程中能量的快速释放和介质动态响应的物理规律，经典的冲击响应函数如理

想 Friedlander方程[14] 的压力与时间关系为：

p(t) = p0+ pmax

Å
1− t
∆t+

ã
e−bt/∆t+ (1)

式中：p0 为初始环境压力，pmax 为正负峰值超压，∆t+为正压持续时间，b 为正压衰减系数。

在冲击波采集过程中，由于传感器系统自身动态特性的影响，其输出信号会在峰值处出现振荡。这

不仅会导致超压峰值估算不准，也会使测得的正压作用时间和冲量偏小，最终对冲击波威力的评估产生

较大偏差。实际环境中的压力采集系统一般可以看作单输入单输出的线性系统，但实际信号是通过系

统采样所得到的离散信号，且计算机处理数字信号，因此使用 Z变换将其描述为离散时间系统：

Y(z) = H(z)p(z) (2)

式中：Y(z) 为离散响应输出信号的 Z 变换，H(z)
为系统离散传递函数，p(z) 为离散压力输入信号

的 Z变换。

图 1 对比展示了实际冲击波的输入信号和

响应输出信号。由于传感器及调理电路的物理

结构因素，在压力采集系统采集的冲击波响应信

号中，动态特性又分为低频和高频两部分：低频

动态特性主要集中于截止频率对信号的影响，高

频动态特性则主要集中于固有频率。因此，传递

函数 H(z) 又可以分为低频传递函数 Hl(z) 和高频

传递函数 Hh(z)两部分，其关系具体为：

H(z) = Hl(z)Hh(z) (3)

除此之外，全频段噪声对响应信号的影响也是不可忽视的。

基于传递函数的建模与补偿方法，首先需要在实验室环境下获得正弦信号、阶跃信号等激励源信

号，分别求得系统的低频和高频动态特性传递函数。尽管线性时不变假设简化了数学推导与计算，但其

与真实系统动态特性的误差偏离暴露明显。且其中高频传递函数通常阶数较高，所需采集频率高，对建

模方法与激励信号精度的依赖尤其显著。低频段传递函数一般阶次较小，仅建立低频段传递函数相较

于建立全频段传递函数效率更高。

为规避全频段传递函数建立困难、激励信号难以获得的问题，本文拟研究对冲击波压力信号进行

VMD 分解，去除高频振荡后仅建立低频段传递函数补偿低频模态的可行性；通过补偿后的压力信号结

合响应信号建立输入输出数据集，基于 LSTM神经网络训练压力采集系统模型。
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图 1    冲击波压力信号与响应曲线

Fig. 1    Shock wave pressure signal and response curve
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 2    VMD 分解处理与 LSTM 建模算法设计

本文设计的基于变分模态分解处理的冲击波压力长短期记忆网络系统建模算法，其核心思想是分

而治之——首先通过 VMD 降低信号复杂度，再通过 LSTM 精细化建模，最终融合结果提升整体性能。

该方法主要包括 3 个步骤：(1) 采用麻雀优化算法（sparrow search algorithm, SSA）对 VMD 与 LSTM 自适

应参数寻优；(2) 基于 VMD 对冲击波响应信号进行模态分解，判断各模态分量（band limited intrinsic mode
function, BLIMF）和残余（residual, Res）的成分，去除高频成分并对低频成分进行补偿，重构理想冲击波曲

线；(3)构建冲击信号的神经网络数据集，训练神经网络并评估模型性能。具体流程如图 2所示。

 2.1    SSA-VMD 分解

理想冲击响应由低频趋势分量 l(t) 和高频振荡分量 h(t) 组成，除此之外在实际采集场景中响应信号

不可避免地存在一定程度的噪声分量 g(t)，因此可将响应信号 y(t)视作：

y(t) = l(t)+h(t)+g(t) (4)

通过 VMD算法对冲击波压力信号 y(t)进行分解，可得到 K 个模态分量和一个残余项，表示为：

y(t) =
K∑

i=1

Fi(t)+ r(t) (5)

式中：第 i 个模态分量记为 Fi(t)，其满足惩罚因子 α的约束条件；残余项 r(t) 通常为窄脉冲信号或接近于

零的信号。

相比于传统的小波变换（wavelet transform, WT）、经验模态分解（empirical mode decomposition, EMD）

等模态分解法，VMD的优势在于数学模型和框架，通过变分框架约束模态带宽并最小化解调信号总方差，

理论上可抑制常见的模态混叠问题，提升冲击波峰值超压辨识精度[15]。此外，结合 Hilbert 变换的窄带分

解特性，其频域聚焦能力优势显著，能精准提取传感器动态响应中的特征频率分量。然而，VMD 分解结

果依赖预设模态数 K 和惩罚因子 α的约束，无法与传统分解法一样根据信号特性自适应调节分解性能[16]。

且参数 K 和 α的相互依赖关系使得传统的网格试错法效率低下，难以找到全局最优解。为了充分分离
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图 2    冲击波压力信号的变分模态分解与长短期记忆网络建模算法流程

Fig. 2    Flowchart of the modeling algorithm using VMD-LSTM for shock wave pressure signals
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冲击波冲击响应信号中的低频趋势和高频振荡，引入 SSA智能优化算法自动化全局搜索 K 和 α。

根据冲击响应特性，提出一种基于样本熵 Si 和皮尔逊相关系数 ρK,α 的代数式作为算法的适应度函

数。其中 Si 评价第 i 个模态分量的复杂度，ρK,α 评价在当前 K、α约束分解下的所有模态叠加所得的重构

信号与原信号的一致性，具体表示为：

r = 0.2σFi(t) (6)

S i(2,r, t) = − ln
Bi

(3)(r)
Bi

(2)(r)
(7)

uK,α(t) =
K∑

i=1

Fi(t) (8)

ρK,α =
Cov(uK,α(t), x(t))
σuK,α(t)σx(t)

(9)

EK,α =min

à K∑
i=1

S i(2,r, t)

ρK,α

í
(10)

σFi(t)式中：r 为相似性判断阈值，    为第 i 个模态分量的标准差，Bi
(2)(r) 和 Bi

(3)(r) 分别表示第 i 个模态的窗口

长度为 2、3 的子序列，uK,α(t) 为在某组 K、α约束下的所有模态之和，EK,α 为适应度函数。在算法的迭代

过程中，Si 越大，ρK,α 越小，表明该组 K、α约束下的模态混叠情况严重，反之则表明分解效果理想。因

此，SSA优化算法的适应度函数最小时 EK,α 对应的 K、α值即为 VMD的最优分解参数。

 2.2    模态成分判断与低频处理

为了去除响应信号的高频振荡与噪声，同时使冲击波重建信号尽可能保留有效频率，进行模态分解

后需要判断各模态所包含的信号类型。本文分别检验各模态 F i(t) 与原信号 y(t) 之间的相关系数

（correlation coefficient, CC, Rcc）和频谱，Rcc,i 定义如下：

Rcc,i =

N∑
n=1

(y(n)− y(n))(ci(n)− ci(n))Ã(
N∑

n=1

(y(n)− y(n))
2

)(
N∑

n=1

(ci(n)− ci(n))
2

) (11)

y(n) ci(n) y(n)

ci(n)

式中：Rcc,i 为第 i 个模态与其原信号的相关系数，ci(n) 为第 i 个模态的离散时序，    和    分别为    和

 的时序均值，N 为时序长度。

A(t) = A0e−t/t0

在 SSA-VMD 分解充分的情况下，根据冲击波频谱分布的特性，冲击波峰值区域主要集中在低频部

分[17]，低频分量与原响应信号应具有 0.8 以上的强相关性；噪声主要分布于高频段，且高频分量与随机噪

声的 CC 均较弱，仅凭 CC 难以进行有效区分，为此引入跳变时长作为判据。对于每个模态分量，其包络

线的指数衰减拟合曲线可以用    表示，跳变时长 t0 被量化为振幅衰减至初始阶跃的 1/e 时所

需的时间。根据噪声幅值小、频段高的特点，判定若模态的 t0≤0.5 ms 则为噪声分量，予以剔除，可得去

除高频振荡后的信号 yl(t)为：

yl(t) = y(t)−h(t)−g(t) (12)

p̂(t)

实际实验中通过正弦信号发生器测试传感器的低频段正弦信号采集率[17]，因此基于已知建模的低

频段离散传递函数 Hl(z)，根据离散传递函数式推导动态特性补偿处理后的压力信号    ，具体补偿为：

p̂(t) =Z−1(Yl(z)/Hl(z)) (13)

式中：Yl(z)为 yl(t)的 Z变换形式。
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 2.3    SSA-LSTM 系统建模

在相同的压力采集系统下进行多次不同压力信号的实验，基于上述冲击波响应信号的补偿步骤，可

以得到系统的多组输入输出数据，建立神经网络建模的数据集。每组数据的输入信号 pin(t) 和输出信号

pout(t)分别为：

pin(t) = p̂(t), pout(t) = y(t) (14)

LSTM 在处理时序问题上性能优于传统循环神经网络（recurrent neural network, RNN），但模型的收

敛速度、预测精度和泛化能力同样高度依赖参数的选择。传统的调参方法如网格搜索、随机搜索等效率

较低且易陷入局部最优，而启发式优化算法如粒子群优化算法也存在收敛速度慢的问题。本文采用

SSA 优化算法辅助 LSTM，定义待优化的 LSTM 超参数集合为隐藏层数、最大训练次数和初始学习率

3项；训练集的适应度设置为均方误差（mean squared error, MSE），均方误差适应度具体定义为：

ε =
1
N

N∑
n=1

(pout(n)− p̂out(n))2 (15)

p̂out(n)式中：pout(n)为训练集的真实信号序列，    为训练集的预测信号序列。

LSTM 通过引入门控机制和细胞状态，有效解决了 RNN 存在的梯度消失问题，增强了长序列中的

依赖关系，并实现了对噪声的有效过滤，成为处理时间序列数据的经典模型。LSTM 网络由若干单元组

成，而 LSTM 单元的核心是细胞状态和 3 种控制门，分别是输入门、遗忘门和输出门，门的特殊结构使其

可以控制信息在单元之间的流动，并对单元状态进行增减。算法流程如下：

it = σ(Wi(ht−1, xt)+ bi) (16)

ft = σ(Wf(ht−1, xt)+ bf) (17)

C̃t = tanh(Wc(ht−1, xt)+ bc) (18)

Ct = ft ⊙Ct−1+ it ⊙ C̃t (19)

ot = σ(Wo(ht−1, xt)+ bo) (20)

ht = ot ⊙ tanh(Ct) (21)

C̃t C̃t

式 (16) 为输入门 it 的计算公式，it 为 t 时刻的输入门输出，xt 为在 t 时刻的时序输入，ht−1 为 t−1 时刻的输

出， (h t−1, x t) 表示将 h t−1 和 x t 拼接成一个向量，W i 和 b i 分别为输入门的权重值和偏置向量，σ 表示

sigmoid 函数。式 (17) 的遗忘门 ft 同样由 sigmoid 层计算获得，Wf 和 bf 分别为遗忘门的权重值和偏置向

量。式 (18) 的候选细胞    由 tanh 激活函数控制，Wc 和 bc 分别为候选细胞的权重值和偏置向量。将    与

输入门、遗忘门融合后可以获得 t 时刻更新后的细胞状态 Ct，其中⊙表示哈达玛积，即对应元素相乘。

式 (20) 为输出门 ot 的计算公式，Wo 和 bo 分别为输出门的权重项和偏置向量。ot 确定了下一个隐藏状态

ht，ht 则提供先前输入的信息并用于此次预测。

 3    数值模拟与算法验证

 3.1    SSA-VMD 分解处理性能验证

压力传感器系统可以描述为单输入单输出的线性时不变系统，本文使用 MATLAB 仿真假定传感器

真实动态数学模型为：

H(z) = Hl(z)Hh(z) =
z−0.999 7
z−0.999 4

0.1z2+0.295z+0.185
z2−1.4z+0.98

(22)

H(z) 由低频传递函数与高频传递函数共同构成。为了模拟实际环境中的冲击响应动态特性，在仿真冲

击波曲线中引入 BUMPS 噪声。且各信号均采用不同正负压冲量比的冲击响应信号，用于增加数据集中

的数据特征，提高 LSTM门控参数的自优化效率。
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训练集和测试集的 4 种仿真冲击波压力信号与响应曲线如图 3 所示，具体特征参数如表 1 所示。

4组有色噪声的信噪比分别为 20.3、21.2、20.1和 20.5 dB。

首先对训练集的响应信号 1、响应信号 2 分别进行模态分解。SSA-VMD 方法采用麻雀优化算法确

定 K 与 α的最优解，初始种群数量设置为 20，最大迭代次数为 10 次，K 界限设置为 2～6，α参数界限设

置为 100～3 500。由图 4 可知，随着迭代次数的增加，惩罚因子和预设模态数对各分解模态的约束程度

增强，优化算法适应度下降，当迭代次数增至 10次时各指标趋势趋于平稳。

结合频谱图（图 5）与时域分解图（图 6），根据 2.2 节所述的成分判断定义，计算模态的 CC 如表 2 所

示。可以得知 VMD 分解所得 BLIMF1 为低频分量，BLIMF2 为高频分量，BLIMF3 为噪声分量。除此之

外，res 包含噪声分量，但根据跳变时长与图 5 判断，其中同样包含低频有效跳变信号，为了最大程度地保

留峰值超压准确数值，将 BLIMF1与 res的叠加量作为去除振荡后的信号。
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图 3    仿真冲击波压力信号与采集系统动态响应曲线

Fig. 3    Simulation of shock wave pressure signal and dynamic response curve of acquisition system

 

表 1    动态压力冲击信号及其响应特征参数

Table 1    Dynamic pressure impulse signal and its responses

组别
信号 响应

峰值超压/kPa 正压时间/ms 冲量/(Pa·s) 峰值超压/kPa 正压时间/ms 冲量/(Pa·s)

1 0.90 9.22 2.89 1.07 6.01 2.60

2 0.79 6.97 2.18 0.93 5.13 1.69

3 0.96 9.28 3.28 1.13 6.35 2.37

4 0.83 5.47 2.26 0.99 7.45 1.73
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实际环境中，使用正弦信号发生器可以测量出采集系统的低频段正弦信号幅值效率[18]，求得系统的

低频段传递函数，因此在仿真中假定式中的低频段离散传递函数 Hl(z)已知。根据上述分析，可得重构信号：

p̂(t) =Z−1

ßZ{F1(t)+ r(t)}
Hl(z)

™
(23)

补偿结果如图 7所示。
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图 4    优化算法适应度随迭代过程的收敛趋势

Fig. 4    Convergence trend of the optimizer’s fitness
across iteration steps
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图 5    信号分解后各分量的幅频特性频谱

Fig. 5    Amplitude-frequency characteristics spectra
of the decomposed signal components
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图 6    信号分解后各分量的时域特性

Fig. 6    Time-domain characteristics of the decomposed signal components
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采用平均绝对百分比误差（mean absolute
percentage error，MAPE）量化评价图 7 去除振荡

的处理效果。经计算，响应信号 1 与原压力信

号 p ( t ) 的 MAPE 由补偿前的 6 .92% 减小至

1.55%，信噪比由 20.3 dB 增大至 22.43 dB；响应

信号 2 的 MAPE 由补偿前的 4 .58% 减小至

1.21%，信噪比由 21.2 dB 增大至 22.53 dB，证明

算法的补偿与去噪效果良好，重构信号可以满足

作为神经网络输入压力信号的要求。以上述方

法同样对验证集的响应信号 3 和响应信号 4 进

行 SSA-VMD 处理，得到神经网络的训练集和验

证集所有输入输出时序。

 3.2    系统建模性能验证

对比单 LSTM神经网络与本文设计的 VMD-
LSTM 组合神经网络算法的系统建模曲线精度，

并验证 SSA 优化 LSTM 神经网络超参数的合理

性。由于实测冲击波信号一般夹杂大量噪声，模型易过度学习训练数据中的噪声和偶然特征导致过拟

合，网络引入 L2正则化限制参数规模，惩罚强度参数设置为 0.01。
p̂(t)单 LSTM 网络将补偿后所得的    作为数据集输入，响应信号 y(t) 作为数据集输出，训练所得的单

个神经网络即为传感器系统模型；VMD-LSTM 网络将分解后的各模态作为数据集输入，分别与响应信

号 y(t) 建模，最终将训练所得的各网络并联相加得到传感器整体系统模型，响应信号 3、响应信号 4 作为

验证集。如表 3 所示，通过均方根误差（root mean squared error, RMSE）、平均绝对误差（mean absolute
error, MAE）和MAPE评价 2种算法的性能。

图 8 展示了 VMD-LSTM 算法在验证集的冲击波响应建模曲线。从图 8 的区域标记放大图中可以

得到，VMD-LSTM 建模曲线与单一 LSTM 建模曲线对比，峰值超压的 MAPE 由 35% 降至 12%、正压持

续时间的 MAPE 由 17% 降至 1%；且 VMD-LSTM 建模曲线与原响应曲线的振荡周期趋势一致，证明系

统的固有频率特征建模良好。

 

表 2    信号分解后各分量的相关系数、跳变时长

Table 2    Correlation coefficients and jump durations for decomposed signal components

模态
信号1 信号2

CC 跳变时长/ms CC 跳变时长/ms

BLIMF1 0.989 6.20 0.991 5.54

BLIMF2 0.098 3.89 0.098 3.55

BLIMF3 0.064 0.10 0.061 0.10

Res 0.223 1.44 0.192 0.32
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图 7    分解重构处理对冲击波响应信号补偿的效果

Fig. 7    Effect of decomposition-reconstruction processing
on compensation of shock wave response signals

 

表 3    模型的误差指标对比

Table 3    Comparison of error metrics for the models

算法
训练集 验证集

RMSE/Pa MAE/Pa MAPE/% RMSE/Pa MAE/Pa MAPE/%

LSTM 55.545 38.828 7.444 1 59.648 41.19 8.493 4

SSA-VMD-SSA-LSTM 21.363 12.450 3.12 23.335 13.75 3.438 5
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在神经网络训练中，过高或过低的超参数都会直接影响模型的收敛性和范化能力。参考消融实验

原理，验证 SSA 优化算法所得的超参数合理性。首先采用 SSA 优化算法自适应调节 LSTM 的隐藏单元

数目、最大训练次数和初始学习率，其次将隐藏单元数目增大或减小 32，其他参数与 SSA 最优参数相

同。具体网络对比参数设置与误差变化见表 4，表中首行为 SSA 的自适应超参数，由 3 种误差变化的规

律可知，SSA优化算法的超参数设置是合理的。

 4    实测信号实验

本文在实际环境中开展验证性实验，通过

实测爆炸源试验得到 10 组压电式压力传感器响

应信号。爆炸源基于 0.3～0.5 g TNT 当量，为了

在小当量下尽可能采集到冲击波的负压区特征，

测试距离固定为 10 cm。冲击波信号采集基于某

型号国产压电式压力传感器，与实验室自研压力

采集设备组成采集系统 [19]。压力传感器参考固

有频率大于 150 kHz，灵敏度为 5.91 mV/kPa，量
程为 0～1 MPa；压力信号采集设备放大倍数设

置为 0.5，采样频率为 2 MHz，因此采样频谱范围

足以覆盖传感器固有频率。

为了验证 SSA-VMD 算法在同一个传感器

采集系统的不同冲击波超压下，对高频模态的特

征提取具有一致性，首先将十组响应信号作归一

化处理，分析高频幅频特性。图 9 为 10 组高频

分解模态的归一化幅频特性，颜色表示不同的幅

值增益，可以明显看出峰值频率集中于 184 kHz；
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表 4    优化算法对模型性能影响的消融实验分析

Table 4    Impact of optimization algorithms on model performance: an ablation analysis

隐藏单元数目/个 最大训练周期/轮 初始学习率 RMSE/Pa MAE/Pa MAPE/%

156 300 0.006 703 5 23 14 3.439

124 300 0.006 703 5 29 17 4.657

188 300 0.006 703 5 31 18 5.164
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半功率带宽频率范围约为 4.668 kHz，整体半功率带宽波动不大于±3%。因此，可以证明 SSA-VMD 算法

能够精准提取冲击波压力响应的高频特征模态。

为了增强网络的泛化能力，需要提高训练数据的分布特征[20]。在 10 组中选取峰值超压最大的响应

信号 1、峰值超压最小的响应信号 2 和随机选择的响应信号 3 作为后续 LSTM 神经网络建模算法数据

集，其中响应信号 1、响应信号 2为训练集，响应信号 3为验证集。训练集时域分解如图 10所示。

根据 CC 与频谱判断法可知 BLIMF1 为低频分量，BLIMF2 为高频振荡分量。将 BLIMF1 与 Res 相
加得到处理后压力信号 yl(t)。

为了在实测实验中验证 SSA-VMD 动态特性处理的性能，将 SSA-VMD 与反滤波补偿法 [2] 进行对

比。本文通过激波管实验获取阶跃响应曲线，建模所得压力传感器高频段离散传递函数为：

H(z) =
1.102z3−1.035z2−1.092z+1.044

z4−0.989 7z3−0.986 3z2+0.999 4z−0.004 03
(24)

2种补偿方法的时域曲线与幅频特性曲线如图 11所示，并给出低频趋势 BLIMF1。由于建模精度的

影响，在固有频率带宽范围内，反滤波法较 SSA-VMD 处理法的残余幅值高于 38%；除此之外，与图 10(b)
的低频频谱趋势相对比，反滤波法的补偿结果产生了一个带阻失真范围，该失真范围会导致有效峰值信

号的减小。

实验使用正弦压力发生器测试压力采集系统的低频段传递函数。图 12(a) 正弦压力发生器采用双

向双通道进出口同步调制技术，能够产生不同频率的正弦压力波形，失真度小于 2%。将压电式传感器

固定于发生器气流口，正弦信号激励压力设置为 500 kPa 不变,令频率控制仪输入相同压力幅值下频率

为 0.1～10 Hz的正弦信号。部分正弦采集信号如图 12(b)所示。
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从 0.1～10 Hz的正弦采集信号变化规律中可知，在 3～10 Hz范围内峰峰值基本稳定在 500 kPa。基于

500 kPa 的参考压力值，将各正弦采集信号的峰峰值（kPa）转换为分贝值（dB）形式，换算根据幅值类物理

量的对数缩放规则，具体为：

A = 20lg(pv-v/pref) (25)

式中：A 为信号峰值的相对大小，单位为分贝；pv-v 为采集信号峰峰值，pref 为参考压力值。根据换算后的

各频率下幅值分贝，可以得出传感器系统的 0.1～10 Hz 范围内幅频特性如图 13 所示。采用 MATLAB
的频域有理函数拟合可得低频段传递函数近似为：

Hl(t) =
0.222 8s

0.222 8s+1
(26)

对 yh(t) 进行低频补偿处理。由图 14 所示的 3 组响应信号的处理前后变化曲线可知，较未处理信号

yh(t)相比，低频补偿处理使信号的振荡进一步减小至 37%，p(t)符合典型冲击波曲线趋势。
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最后，对比单一 SSA-LSTM网络训练结果，将补偿所得 p(t)作为数据集输入，原始响应信号 y(t)作为

数据集输出。SSA 初始化种群数量为 10、最大迭代次数为 8，优化隐藏单元数目、最大学习次数和初始

学习率 3个参数；最终迭代所得网络参数设置为表 5所示。

图 15 展示了 2 种算法对验证集的重建曲线，本文设计的 SSA-VMD-SSA-LSTM 的冲击波压力模态

分解建模方法与原响应信号趋势高度一致，振荡频率符合响应信号固有频率值。结合表 5 可知，传感器

系统建模误差MAPE减小至 13.17%，所有误差指标较单一 LSTM网络均减小 50%以上。

 5    结　论

本研究旨在补偿冲击波响应曲线，并建立传感器系统动态特性模型。在理想冲击波曲线假设的基
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表 5    两种神经网络建模的误差性能指标

Table 5    A comparative evaluation of error metrics for the two neural network architectures

算法 隐藏单元数/个 初始学习率 RMSE/kPa MAE/kPa MAPE/% 峰值超压/kPa 振荡频率/kHz

SSA-LSTM 66 0.040 9 8.667 3.088 30.08 179.77 85.03

SSA-VMD-SSA-LSTM 124 0.091 909 3.406 1.015 13.17 207.73 183.82
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础上，分析了传感器动态特性在采集爆炸冲击波时存在的问题，设计了一种基于 SSA 优化的自适应

VMD 分解冲击波响应补偿方法，对比了不同适应度函数对分解模态的影响；设计了将 VMD 分解后的多

模态通过 LSTM 串联训练重建传感器系统动态特性方法，并采用仿真与实测冲击波数据开展了相关验

证性实验，得到了以下结论。

(1) 由于压电式压力传感器的低频截止频率和高频固有频率影响，响应信号的正压时间减小，峰值

超压增大，冲击波曲线产生振荡，难以确定准确的冲击波压力趋势。

(2) SSA 优化算法可以根据信号自适应选择 VMD 分解模态数与带宽，通过 CC 和频谱判断分解后

的各模态成分，可以将冲击波信号分解为低频分量、高频分量和噪声分量。采用此方法去除信号的高频

振荡与噪声，较传统反滤波修正方法的残余振荡幅值减小 38%。

(3) 采用正弦信号发生器计算低频系统函数进行低频补偿，将补偿后信号与理想压力信号进行比

对，验证了低频补偿使振荡幅值进一步减小，整体趋势符合理想冲击波压力曲线。

(4) 采用 VMD 结合 LSTM 神经网络对传感器系统进行建模，精度远高于单一 LSTM 系统建模；通过

消融实验验证了 SSA 优化辅助 LSTM 参数设置，精度较经验设定参数的结果更好。最终实测的传感器

系统建模误差MAPE减小至 13.17%。
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