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摘　要: 针对矿山排土场滑坡的过程是一个动态、大延迟、情况复杂的特性问题, 影响矿山排土场滑坡的因素众

多, 各个特性指标间相互影响, 而关于排土场滑坡预警并没有严格的划分标准, 本文提出主成分关联长短期记忆

(PCA-LSTM)网络模型, 利用主成分分析和关联性分析, 挖掘出所有特性指标当中的第一主成分, 与第一主成分关

联性较强的其它特性指标, 将得到的其它特性指标和第一主成分作为预测排土场滑坡的主要特性指标, 利用长短期

记忆网络 (LSTM)在处理时间序列问题能够将现有输入的信息与历史信息相互结合的特点; 采用 LSTM网络模型

通过多个其它特性指标对第一主成分地表位移指标进行预测, 并取得了较好的效果.
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Abstract: The process of landslides for mine dumps is a dynamic, large-delay, and complex situational problem. There
are many factors that affect the landslide in mine dumps, and each characteristic index influences each other. However,
there is no strict categorizing standard for index of landslide warning for dumping sites. This study proposes Principal
Component Analysis Long-Term and Short-Term Memory network (PCA-LSTM) model, using PCA and correlation
analysis, mining the first principal component among all the characteristic indicators, and the other indicators with strong
correlation with the first principal component. The obtained other characteristic indexes and the first principal component
are used as the main characteristic indicators to predict the dumping landslide, and the LSTM is used to combine the
existing input information and the historical information when dealing with time series problems. The LSTM model
predicts the displacement of the first principal component through a number of other characteristic indicators and has
obtained sound results.
Key words: correlation; Principal Component Analysis (PCA); LSTM; surface displacement; prediction; characteristic
index

 

1   引言

我国属于矿山资源大国, 矿山排土场的安全问题

尤为重要, 很多排土场存在着滑坡危险, 排土场的选址,

堆放方式, 管理方式可能都会引起滑坡事故. 随着传感
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器技术的发展, 各种类型的传感器被应用到了矿山排

土场的安全监测当中, 传感器能保持不间断地采集排

土场的相关参数, 这些相关参数对排土场的安全指标

具有重大意义, 在一定程度上体现着排土场的安全状

况, 传感器传输的实时数据代表排土场的相关特征指

标, 当技术人员接收到异常数据时, 排土场滑坡或许已

经产生了, 若提前预测出传感器下一时刻的数据, 在一

定程度上可以减少排土场滑坡造成的财产损失和人员

伤亡. 针对国内相关研究, 常用的排土场滑坡风险分析

预测方法有工程类比、案例推理、可拓理论等, 栾婷

婷等提出了可拓理论预警方法[1], 根据可拓评价指标只

是瞬时性地判断排土场是否有滑坡危险, 该方法没有

考虑到历史数据对现有数据的影响, 在一定程度上或

许会影响到预测的精度; 梁冰等提出了采用电磁信号

发射及信号测距的边坡内部位移监测的方法[2], 该方法

能实时性地监测排土场内部位移量和排土场边坡的安

全状况, 但是该设计只是局限于了解到当前排土场的

安全状况, 并不能对排土场下一时刻的安全状况做出

相应的判断; 易庆林等提出结合多个监测点对滑坡整

体移动的贡献率通过小波分析的方法推导出综合位移

方程的方法[3], 该方法在判断滑坡风险性方面有一定的

实用价值, 但是复杂的数学方程求解过程需要耗费一

定的时间, 同时该综合位移方程的泛化能力方面比较

弱; 张伟等提出主成分结合 BP神经网络在坝顶位移监

控的方法[4], 该方法虽然避免了建立复杂的数学模型过

程, 但是 BP神经网络在拟合高度非线性函数时经常会

陷入局部最优, 出现欠拟合和过拟合现象. 这些分析方

法理论比较完善, 能基本确定一定时期内排土场的安

全状况, 但是由于影响排土场滑坡稳定性的因素较多,
且大多数因素具有随机性、模糊性等特征, 各因素之

间的关系非常复杂, 很难用准确的数学方程进行描述,
这些方法在准确性、及时性及智能性方面存在缺陷.

LSTM网络通过自身特殊的设计[5], 极好地避免了

常规循环神经网络训练过程中存在的梯度消失和梯度

爆炸问题, 因此其能够被有效地被训练, 进而真正有效

的利用相关历史序列信息[6]. LSTM 已经在语音识别,
视频标签分类[7]、声音识别[8]、自然语言处理[9]等诸多

前沿领域中得到广泛研究和应用, LSTM 弥补了循环

神经网络的梯度消失和梯度爆炸、长期记忆能力不足

等问题, 使其能够有效地利用长距离的时间序列信息

进行预测, 矿山排土场各个特性指标都具有时间序列

的本质特征, 为通过运用 LSTM 网络用多种数据源来

判断矿山排土场是否有滑坡的风险的想法应运而生.

矿山排土场灾害监测是一个动态的时间序列, 排

土场的稳定性的过程是渐变的, 也就是说当前排土场

的稳定性与历史的稳定性相互关联, 多个特征指标间

存在着相互关联, 通过各特性指标间的相关性分析, 得

出地表位移这一排土场物理指标与内部位移、土压力,

土壤含水率等相关性较大, 同时结合调研的相关文献,

本文提出长短时记忆网络模型 (LSTM), 通过传感器接

收的已有数据, 采用多特征指标来预测下一时刻的地

表位移量具有重大意义. 首先采用灰色关联度算法, 分

析地表位移与其它指标的关联度[10], 根据关联度大小

对多变量时间序列进行筛选, 进而降低数据规模和复

杂度, 最后, 利用 LSTM网络对多变量时间序列与地表

位移之间的非线性关系进行动态时间建模, 构建地表

位移预测模型, 通过 LSTM 网络建立的地表位移预测

模型, 将已有数据预测贵州某矿山排土场的短时期位

移量预测, 结果表明, 本文提出的方法通过多变量时间

序列预测地表位移的效果较好[11].

2   系统算法分析与设计

2.1   数据预处理

以贵州某矿山排土场的从 2 0 1 6 年 1 2 月

19 日~2017 年 11 月 20 日的数据为研究对象, 数据集

中包含 8 个特性指标, 分别是地表位移 (Mp), 土压力

(Dm), 内部位移 (Ep), 湿度 (Hum), 降雨量 (Rg), 土壤含

水率 (Smc), 孔隙水压力 (St), 温度 (Tpr). 每组数据按一

定周期持续更新,如图 1 所示. 影响山体滑坡的因素有

许多, 地表位移是表示着山体表面的移动距离, 土压力

表示山体之间的相互作用力, 在一定程度上表示着山

体之间的紧密程度; 土壤含水率, 孔隙水压力, 温度, 降

雨量, 湿度都会直接或间接地影响到山体滑坡, 故将这

些特性指标作为分析对象.

排土场的原始数据存在着众多的异常值和少部分

的缺失值, 由于矿山排土场的滑坡需要严格地按照时

间序列来预测, 若直接对异常值进行舍弃, 对预测结果

会造成较大的影响, 针对异常值, 先对异常值进行空值

处理, 将其视为缺失值, 然后通过拉格朗日插值法对所

有空缺值进行插值填补[12].
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图 1    各特性指标的变化趋势
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公式 ( 1 ) 和 ( 2 ) 中 表示的是已知过个 点的

次多项式,  个点的坐标为 ,  为 缺失值点

对应的近似值.

x = [x1, x2, · · · , xn]

数据集中的每个特性指标间存在着量纲差异, 为
了消除不同量纲间的影响, 需要对数据进行无量纲化

处理, 无量纲化有多种方法, 本文采用归一化法对数据

集中的所有特性指标进行标准化,  .

x̂ =
xi− xmin

xmax− xmin
(3)

xmin xmax x̂公式 (3) 中 ,  ,  分别表示 x 中的最小值，

最大值，去量纲化后的值.
2.2   主成分分析 (Principal Component Analysis,
PCA)

矿山排土场特性指标总共 8 种, 排土场滑坡风险

评价受多种因素之间的相互影响 ,  通过主成分分析

(PCA) 确立所有特性指标的主成分, 通过主成分确立

出作为影响矿山排土场滑坡的重要的特性指标, 通过

对矿山排土场的数据样本进行主成分分析.

X =


x11 x12 · · · x1m
x21 x22 · · · x2m
...

...
. . .

...
xn1 xn2 · · · xnm

 xi j i

j X

,  其中 为第 个样本

的第 个指标的测量值, 对 通过公式 (3)得到标准化阵:

Z =


z11 z12 · · · z1m
z21 z22 · · · z2m
...

...
. . .

...
zn1 zn2 · · · znm

 (4)

Z R = (ri j)m×m对标准化阵 求相关系数矩阵 ,  其中

ri j Zi Z j反映指标 与 的相关系数, 相应的表达式为:

ri j =
cov(Zi,Z j)√
D(Zi)

√
D(Z j)

(5)

cov(Zi,Z j) Zi Z j

R |R−λIm| = 0

λ = [λ1,λ2, · · · ,λn]

公式 (5)中 为指标 与 的协方差, 解相

关性系数矩阵 的特征方程 ,  其中 ,
.

地表位移 (Mp), 土压 (Dm), 内部位移 (Ep), 湿度

(Hum), 降雨量 (Rg), 土壤含水率 (Smc), 孔隙水压力

(St), 温度 (Tpr)的特征值分别是 549.99, 377.92, 64.54,
77.80, 48.50, 28.60, 8.28, 0.104 如图 2 所示. 由各个指

标的特征值, 地表位移特征值远大于其他指标的特征

值, 由此, 在矿山排土场滑坡风险预测中, 地表位移可

以作为重要的考虑对象.
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图 2    各特性指标的特征值

 

2.3   各指标间的相关性分析

影响矿山排土场滑坡的因素有许多, 其中最明显

的表征就是地表位移, 由 2.2 可知, 地表位移在所有特

征值中为第一主成分, 因此可以将地表位移作为所有

特性指标中对排土场滑坡影响最大的因素; 通过灰色

关联算法求解地表位移与其它指标 (内部位移、土压

力、孔隙水压力、土壤含水率、降雨量 ,  温度、湿

度)之间的关联度.

n m

灰色关联分析法决策的思想是根据某个问题的实

际情况确定出参考序列[13]; 然后, 通过方案的序列曲线

和几何形状与参考序列的曲线和几何形状的相似程度

来判断其之间的关联程度; 曲线和几何形状越接近则

说明其关联度越大, 方案越接近参考序列, 反之亦然.
设有 个对象, 每个对象有 项指标, 由于每个评价的指

标量纲是不一样的, 为了消除量纲之间的差异对结果

的影响, 需对评价指标数据进行归一化处理, 如 (3)式,
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x0 x0 xi k

归一化后的数据为 .  ,
令地表位移为参考序列 , 则 与 关于第 个指标的

关联系数为:

ξi(k) =
∆min+ρ∆max
∆i(k)+ρ∆max

(6)

i = 1,2, · · · ,n;k = 1,2, · · · ,m其中,  .
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i

[min
k

(|x0(k)− xi(k)|)] (7)

∆max =max
i

[max
k

(|x0(k)− xi(k)|)] (8)

ρ

ρ =

公式 (6)中:  为分辨系数, 取值区间为[0, 1], 依据

熵权法的特点 ,  排除主观因素的干扰 ,  在本文中将

0.69, 作为求解个特性指标间关联度的分别系数[14]

k第 个指标与参考数列的关联度:

γk =
1
n

n∑
i=1

ξ(k) (9)

由公式 (6) 与公式 (7) 可得出其它排土场参数指

标与地表位移的关联度 ,  地表位移 (Mp) 与土压力

(Dm), 内部位移 (Ep), 湿度 (Hum), 降雨量 (Rg), 土壤含

水率 (Smc), 孔隙水压力 (St), 温度 (Tpr) 的关联度为

0.8325, 0.6114, 0.4312, 0.6233, 0.7827, 0.7416,
0.7404如图 3所示, 由关联度的大小可知土压力, 土压

力, 土壤含水率, 温度这几个特性指标与地表位移的相

关性较大, 其对地表位移综合影响为利用多变量同时

预测地表位移下一时刻提供了可能.
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图 3    地表位移 (Mp)与各特性指标的关联度

 

3   长短时记忆网络模型 (LSTM)进行多变量

地表位移预测

3.1   LSTM 网络模型的搭建

由 2.2 可知地表位移在所有特性指标中为第一主

成分, 可以利用地表位移作为预测排土场滑坡的重要

特性指标, 同时由 2.3得出地表位移与其他特性指标间

的关联度大小, 为利用多个其他特性指标预测地表位

移提供了重要依据. 基于 LSTM 的多变量预测得的神

经网络拓扑结构如图 4所示.
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图 4    LSTM多变量预测神经网络拓扑结构

 

图 4 中, 输入层为经过有监督时间序列化处理后

的矿山排土场的各特性指标, 隐含层为长短时记忆网

络 (LSTM), LSTM 是 RNN 的一种变体, 是 RNN 的一

种特殊单元, LSTM将 RNN中隐含层的神经元替换成

了记忆块, 每个记忆块中包含一个或多个记忆细胞和

3 种非线性求和单元, 这样的做法很好地解决了传统

RNN 存在梯度消失的问题[15], LSTM 存储单元的基本

结构如图 5 所示; 输出层为下一时刻地表位移这一特

性指标.
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图 5    存储单元基本结构

 

存储单元的运作原理由以下面 5个公式表示:

ft = δ(Wx f xt +Whtht−1+b f ) (10)

it = δ(Wxixt +Whtht−1+bi) (11)

ct = ft · ct−1+ it · tanh(Wxcxt +Whcht−1+bc) (12)

ot = δ(Wxoxt +Whoht−1+bo) (13)

ht = ot · tanh(ct) (14)

δ上式中,  表示使用 sigmoid函数对信息进行变换,
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Ct

Ct

Ct ct Ct ht

Wx∗ x

Wh∗ ht−1

b∗ ft it ot

为存储状态, InputGate(输入门)用于确定需要更新的

信息, ForgetGate(遗忘门)用语控制从存储状态丢弃或

继续保存前一时刻的信息, 整个单元通过遗忘门和输

入门更新存储状态 , OutPut(输出门)用于确定存储状

态 中用于输出信息,  表示状态 的输出;  为 t 时刻

存储单元的所有输出;  表示与输入信息 相关的各

个门的权值,  表示与前一时刻的输出 相关的各

个门的权值,  对应各个门的偏置 ,  ,  分别表示 t 时
刻遗忘门, 输入门和输出门的计算方法. LSTM模型训

练过程采用的是与经典的 BP 算法原理相似的

BPTT算法, 分为四个步骤:
1) 按照前向计算方法公式 (8)–(12)计算 LSTM细

胞的输出值;
2) 反向计算每个 LSTM 细胞的误差项, 包括按时

间和网络层级两个反向传播方向;
3) 根据相应的误差项, 计算每个权重的梯度;
4) 应用基于梯度的优化算法更新权重.

3.2   梯度优化算法

梯度算法是求解最优化问题的一类重要方法. 算
法选取目标函数的负梯度方向作为搜索方向, 并且常

依据目标函数的梯度来确定搜索步长. 梯度优化算法

有随机梯度下降 (SGD), RMSProp, AdaGrad, Adam等,
以平均绝对误差 (MAE) 为目标损失函数, 图 6 和图 7
表示的是不同梯度优化算法在训练集和测试集上的损

失函数曲线, 发现 Adam 优化算法表现比其他优化算

法效果更好, 本文选用适应性动量估计算法 (Adam),
Adam是一种有效的基于梯度的随机优化算法, 该算法

融合了 AdaGrad和 RMSProp算法的优势, 能够对不同

参数计算适应性学习率并且占用比较少的存储资源.
试验结果表明 Adam 相比与其它的随机优化算法在实

际应用中整体表现更优[16].
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图 6    训练集上各梯度优化算法
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图 7    测试集上各梯度优化算法

 

3.3   地表位移预测算法流程与评价指标

基于上述的相关模型和算法, 其具体流程为:

1) 数据预处理, 包括异常值的舍弃, 缺失值的填补

以及数据的筛选;

2) 将数据转化为有监督的时间序列, 便于对对下

一时刻的数值进行相应的预测, 划分训练集和测试集,

训练集为数据集的 80%, 测试集为 20%;

3) 训练与评价模型, 利用前两步处理后的数据和

Adam 优化算法, 学习率为 1.0, 神经元的节点数为 50,

采用 Relu激活函数, 训练基于 LSTM的深度神经网络.

性能评价指标有均方根误差 (RMSE), 一致性指

数 (IA), 本文以 RMSE 来评估网络的预测效果, 如公

式 (13), RMSE 的值越小则预测效果越好.

RMS E =

√√
1
n

n∑
i=1

|yi− ỹi|2 (15)

yi ỹi式 (13)中,  ,  分别代表实际值和预测值.

4   试验与结果分析

本文以贵州某矿山排土场的相关数据为验证对象,

根据主成分分析和关联性分析, 提出采用通过预测地

表位移值的方法来判断矿山排土场滑坡的风险性. 根

据地表位移与其它特性指标间的关联度大小, 选取地

表位移 (Mp) 与土压力 (Dm), 内部位移 (Ep), 降雨量

(Rg) ,  土壤含水率 (Smc) ,  孔隙水压力 (S t ) ,  温度

(Tpr) 这 7 个特性指标预测下一时刻地表位移的大小,

预测效果如图 8 所示, 图 8 中显示的是通过 LSTM 对

地表位移预测的结果和真实值的结果, 从图中可以看

出通过多变量预测地表位移的效果是比较好的, 通过

多变量对地表位移的预测, 由于在前文对矿山排土场
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的数据分析当中, 得出地表位移在所有特性指标当中

影响较大, 同时与其它特性指标间存在着较强的关联

性, 对排土场地表位移的预测, 在一定程度上可以为矿

山排土场的滑坡风险进行预估. 图 9 中显示的是在损

失函数曲线的收敛状况, 从图中可以看出 LSTM 模型

在进行数据训练和测试时效果都较好, 收敛速度块, 训

练集和测试集的拟合效果较好 ,  均方根误差

RMSE=1.7156.
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图 8    LSTM模型预测结果
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图 9    LSTM损失函数

 

由 2.3 节可知, 地表位移与土压力 (Dm) 的关联度

最大, 与湿度 (Hum)的关联度最小, 为了验证各个特性

指标对预测下一时刻地表位移的精度影响, 选取除土

压力 ( Dm ) 特性指标以外的其它特性指标通过

LSTM 模型预测下一时刻地表位移 .  预测效果如图

10 所示, 土压力 (Dm) 与地表位移 (Ep) 的关联度达到

了 0.8325, 在缺失土压力 (Dm)这一指标特性指标的情

况下, 地表位移的预测精度会大幅度下降; 在加上湿度

(Hum)这一特性指标后, 通过 LSTM的模型训练, 对地

表位移预测的效果如图 1 1 所示 ,  其均方根误差

RMSE=1.6932湿度 (Hum)这一特性指标对地表位移的

影响较小.
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图 10    不含土压力 (Dm)的预测结果
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图 11    含湿度 (Hum)的预测结果

 

通过试验得知与待预测对象关联度较大的特性指

标对预测结果的精度影响较大, 而与待测对象关联度

较小的特性指标对与检测结果的精度影响很小, 本文

提出的 PCA-LSTM 模型对矿山排土场下一时刻地表

位移预测效果较好.

5   结论与展望

本文针对矿山排土场的滑坡发生的动态性、滞后

性, 多组指标之间的高非线性, 影响矿山排土场滑坡的

因素很多, 数据集中 8 个特性指标都会或多或少地影

响排土场滑坡通过对所有特性指标进行数据分析, 在
主成分分析当中地表位移为第一主成分, 同时由关联

性分析得知地表位移与其它指标具有较大的关联性,
采用地表位移作为预测目标, 主成分分析与关联性分

析结合有效减少了数据集的维度, 加快了预测效率, 主
成分分析属于无监督学习算法, 在确定将地表位移作

为预测目标时避免了人为选择的主观性.
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本文提出采用以地表位移为显著特性指标对矿山

排土场的滑坡风险进行预测, 通过 LSTM 模型的多个

特征指标预测短时期内地表位移的状况, 进而提前预

知排土场滑坡的可能性, 预测结果稳定性好, 为利用将

多个特性指标综合成单个显著特性指标对矿山排土场

滑坡预测提供了新的思路.

参考文献

栾婷婷, 谢振华, 吴宗之, 等. 露天矿排土场滑坡的可拓评

价预警 . 中南大学学报 (自然科学版 ),  2014,  45(4):
1274–1280.

1

梁冰, 杨冬鹏, 孙维吉, 等. 边坡内部位移监测系统. 仪器仪

表学报, 2009, 30(10): 2171–2174.
2

易庆林, 胡大儒, 代天凡, 等. 基于小波分析的滑坡变形规

律研究. 南水北调与水利科技, 2013, 11(5): 91–94, 102.
3

张伟, 游艇, 李双艳, 等. 主成分-BP组合模型在坝顶位移

监控中的应用 . 人民黄河 ,  2012,  34(2):  115–117.  [doi:
10.3969/j.issn.1000-1379.2012.02.040]

4

Graves  A.  Long  short-term  memory.  Graves  A.  Supervised
Sequence Labelling with Recurrent Neural Networks. Berlin,
Heidelberg: Springer, 2012. 37–45.

5

Tian  YZ,  Pan  L.  Predicting  short-term  traffic  flow  by  long
short-term memory recurrent neural network. Proceedings of
2015  IEEE  International  Conference  on  Smart  City/
Socialcom/Sustaincom.  Chengdu,  China.  2015.  153–158.

6

Gao  LL,  Guo  Z,  Zhang  HW,  et  al.  Video  captioning  with
attention-based  LSTM  and  semantic  consistency.  IEEE

7

Transactions  on  Multimedia,  2017,  19(9):  2045–2055.  [doi:
10.1109/TMM.2017.2729019]
Chen K, Huo Q. Training deep bidirectional LSTM acoustic
model  for  LVCSR  by  a  context-sensitive-chunk  BPTT
approach.  IEEE/ACM  Transactions  on  Audio,  Speech,  and
Language Processing, 2016, 24(7): 1185–1193. [doi: 10.1109/
TASLP.2016.2539499]

8

Misawa  S,  Taniguchi  M,  Miura  Y,  et  al.  Character-based
bidirectional  LSTM-CRF  with  words  and  characters  for
Japanese  Named  Entity  Recognition.  Proceedings  of  the  1st
Workshop  on  Subword  and  Character  Level  MODELS  in
NLP. Copenhagen, Denmark. 2017. 97–102.

9

王鑫, 吴际, 刘超, 等. 基于 LSTM循环神经网络的故障时

间序列预测 . 北京航空航天大学学报 ,  2018,  44(4):
772–784.

10

胡玉伟, 马萍, 杨明, 等. 基于改进灰色关联分析的仿真数

据综合一致性检验方法. 北京理工大学学报, 2013, 33(7):
711–715. [doi: 10.3969/j.issn.1001-0645.2013.07.011]

11

周建伟, 张娟. 拉格朗日插值模型与统计数据检验及应用.
统计与决策, 2016, (5): 78–80.

12

商立群, 王守鹏. 改进主成分分析法在火电机组综合评价

中的应用. 电网技术, 2014, 38(7): 1928–1933.
13

罗毅, 李昱龙. 基于熵权法和灰色关联分析法的输电网规

划方案综合决策. 电网技术, 2013, 37(1): 77–81.
14

李泽龙, 杨春节, 刘文辉, 等. 基于 LSTM-RNN模型的铁水

硅含量预测. 化工学报, 2018, 69(3): 992–997.
15

Hinton  GE,  Srivastava  N,  Krizhevsky  A,  et  al.  Improving
neural  networks  by  preventing  co-adaptation  of  feature
detectors. arXiv: 1207.0580, 2012.

16

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2018 年 第 27 卷 第 11 期

258 研究开发 Research and Development

http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1000-1379.2012.02.040
http://dx.doi.org/10.1109/TMM.2017.2729019
http://dx.doi.org/10.1109/TASLP.2016.2539499
http://dx.doi.org/10.1109/TASLP.2016.2539499
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-0645.2013.07.011
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1000-1379.2012.02.040
http://dx.doi.org/10.1109/TMM.2017.2729019
http://dx.doi.org/10.1109/TASLP.2016.2539499
http://dx.doi.org/10.1109/TASLP.2016.2539499
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-0645.2013.07.011
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1000-1379.2012.02.040
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1000-1379.2012.02.040
http://dx.doi.org/10.1109/TMM.2017.2729019
http://dx.doi.org/10.1109/TASLP.2016.2539499
http://dx.doi.org/10.1109/TASLP.2016.2539499
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-0645.2013.07.011
http://dx.doi.org/10.1109/TMM.2017.2729019
http://dx.doi.org/10.1109/TASLP.2016.2539499
http://dx.doi.org/10.1109/TASLP.2016.2539499
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1001-0645.2013.07.011
http://www.c-s-a.org.cn



