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摘  要 

本研究提出了一种基于卷积神经网络(CNN)的短时傅里叶变换方法，用于揭示非稳态信号的频谱随时间

的变化规律。我们设计了一个卷积神经网络，采用双层结构，并随机初始化网络权重系数，不包含偏置

系数。输入数据为随机生成的一维信号，其傅里叶变换作为标签数据。通过使用平方误差作为损失函数，

并运用梯度下降法对网络进行训练，网络逐渐学得输入信号到其傅里叶变换的映射规则。同时，我们观

察到网络权重系数在迭代过程中逐渐逼近傅里叶变换的核函数。基于学到的核函数，我们进行了信号的

时频分析。数值试验结果表明，以通过训练获得的核函数作为基函数的短时傅里叶变换能取得与传统窗

口傅里叶变换相一致的结果，证明了该方法的有效性。这一基于卷积神经网络的短时傅里叶变换方法为

处理非稳态信号提供了一种新颖而有效的途径。 
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Abstract 
This study proposes a windowed Fourier transform method based on the Convolutional Neural 
Network (CNN) to reveal the temporal evolution of the spectrum of non-stationary signals. We de-
signed a CNN with a dual-layer structure, randomly initialized network weight coefficients, and no 
bias terms. The input data consists of randomly generated one-dimensional signals, with their 
Fourier transforms serving as label data. Using the mean square error as the loss function and ap-
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plying gradient descent for network training, the network gradually learns the mapping rules from 
input signals to their Fourier transforms. Simultaneously, we observed that the network weight 
coefficients gradually approximate the Fourier transform kernel during the iterative process. 
Based on the learned kernel function, we conducted a time-frequency analysis of signals. Numeri-
cal experimental results demonstrate that the windowed Fourier transform obtained through the 
learned kernel function as basis functions achieve consistent results with the traditional win-
dowed Fourier transform, confirming the effectiveness of the proposed method. This CNN-based 
windowed Fourier transform method provides a novel and effective approach for processing 
non-stationary signals. 
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1. 引言 

傅里叶变换将信号从时间域变换到频率域，是信号处理和微分方程求解的重要方法[1] [2]。离散傅里

叶变换(DFT)作为一种特殊的线性变换，以揭示信号中不同频率成分的存在和强度，其核函数构成了范德

蒙满秩矩阵[3]。尽管离散傅里叶变换运算量大，限制了其广泛应用[4]，但随着快速傅里叶变换(FFT)的
引入，傅里叶变换在实际中变得更加普及，成为信号处理领域中不可或缺的工具[5]。傅里叶变换适用于

分析平稳信号的频谱特征，对于非平稳信号，基于傅里叶变换的短时傅里叶变换通过加窗，分段时移对

信号进行频谱分析[6]，将一维信号分解为二维时频谱，能够有效表征信号的频谱随时间的变化规律，因

此成为非稳态信号处理的重要方法之一[7] [8]。 
神经网络作为一种模仿生物神经网络结构和功能的数学模型，具备对函数进行近似表示的能力。典

型的神经网络由多层神经元结构组成，每个神经元拥有输入和输出[9]。其自适应性学习能力使得神经网

络能够根据给定的输入数据和标签数据学得输入和输出之间的关系。通过大量数据的训练，复杂的神经

网络甚至能够逼近无限维空间到无限维空间的映射关系[10]。神经网络强大的学习能力和丰富的特征表示

使其在自然语言处理、图像分类和识别、目标跟踪、地震信号噪声压制和地震参数反演等领域得到了广

泛应用[11] [12] [13] [14]。其在这些领域的成功运用为传统问题注入了新的发展动力。 
近些年，学者们将快速傅里叶变换成功应用于卷积神经网络领域，以来提高算法的速度[15] [16] [17] 

[18]。其中，一些学者将快速傅里叶变换应用于对抗神经网络，以加速训练过程并减轻梯度消失和爆炸的

相关问题[19] [20]。此外，傅里叶变换还被用于近似网络中的全连接线性层，以减小算法的复杂性[21] [22]。
傅里叶变换在深度学习中的成功运用凸显了该方法的重要性。尽管傅里叶变换在神经网络领域的应用较

多[23] [24]，但以神经网络为基础对傅里叶变换进行研究相对较少。本文设计了一个双层的全连接网络，

其中不设置偏执系数，初始权重采用服从正态分布的随机数。此外，选择线性激活函数。建立网络拓扑

结构后，我们随机生成一系列信号作为网络的输入数据，对这些随机信号进行快速傅里叶变换，得到相

应的标签数据。利用标签数据对网络进行训练，使损失函数下降到预定的阈值。在训练过程中，网络学

习输入数据到其标签数据的映射规则，从而使得该网络的权重系数逼近傅里叶变换的核函数。通过训练
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得到核函数后，我们能够通过将数据输入神经网络，得到相应的输出数据，即输入数据的傅里叶变换。

最后，我们将通过训练获得的核函数应用于短时傅里叶变换，以分析信号的频谱随时间的变换规律。数

值实验表明，该方法能够取得和常规短时傅里叶变换相一致的结果。本文提出的方法具是将神经网络应

用到傅里叶变换的一次尝试。 
论文结构安排如下：第一部分为理论部分，阐述基于神经网络的傅里叶变换的实现过程；第二部分

为网络结构及参数设置的介绍；第三部分为实验部分，主要包括模拟数据、实际地震数据实验；最后一

部分为结果分析和展望。 

2. 理论原理 

离散傅里叶变换是信号分析的常用方法之一，对于有限长离散序列 [ ]0 1 1, , , Nx x x − ，其傅里叶变换为： 
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若令W 表示公式 (3)中的傅里叶变换矩阵，则公式(3)可表示为： 

[ ] [ ]0 1 1 0 1 1, , , , , ,N NX X X x x x− −= W                             (4) 

傅里叶变换作为一种特殊的线性变换，可以采用双层神经网络来表示 (如图 1 所示)，其中

[ ]0 1 1, , , Nx x x − 为网络的输入， [ ]0 1 1, , , NX X X − 为网络的输出。该网络无需设置神经元的偏执系数，激

活函数为线性函数 =y x 。由于神经网络的权重为实数，所以对于公式 (3)做进一步处理。由于 
2

e cos2 sin 2
ikj
N ik ikj

N N
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这里 [ ]Real kX 表示 kX 的实部， [ ]Imag kX 表示 kX 的虚部。由(5)式，得到傅里叶变换另可写为： 
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[ ]11 12,=X x W W                                     (6) 

其中： [ ]0 1 1, , , Nx x x −=x  ， 

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]0 1 1 0 1 1Real ,Real , ,Real , Imag , Imag , , Imag ,N NX X X X X X− − =  X    
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为了便于求傅里叶逆变换，进一步作如下拓展 
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其中 [ ]0,0, ,0=O  为零矩阵，其维数为 N N× 。 12−W 表示 12W 矩阵的负矩阵，即 12W 中的每一个元素取相

反数。 11 12
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为傅里叶变换的核函数。 

本文设计了一个双层的全连接网络结构，通过训练数据及其标签学习该核函数。 

3. 网络结构及其参数设置 

常规傅里叶变换给定输入和运算规则(核函数)得到信号的傅里叶变换。基于卷积神经网络的傅里叶变

换给定输入数据和标签数据，设置合适的网络拓扑结构和损失函数，可以通过梯度下降法学习从输入数

据到标签数据的映射规则。 
本文设计的网络为两层的全连接神经网络(如图 1 所示)。假设输入长度为 N 的实信号 x ，在其后面

补充 N 个零，得到长度为 2N 的输入信号 [ ],=x x O ，扩展后的信号 x 作为网络的输入信号。对实信号 x
进行傅里叶变换得到 X ，将 X 中每个元素的实部作为前 N 个元素， X 中每个元素的虚部作为后 N 个元

素，组成长度为 2N 的向量 X ，该向量作为网络的标签数据。网络不设置偏执系数，激活函数为 y x= 。

损失函数为平方误差函数 

( ) ( ) 2

2
,L = −x X F x X                                   (8) 
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这里 ( )F x 为网络的输出向量。网络采用亚当(Adam)优化算法，输入数据为随机生成服从正态分布

10000 条长度为 N 的数据，标签数据为其傅里叶变换。信号的长度，分别取 8，16，32，64，128，256，
训练 100 个轮次(Epoch)，每批次大小(Batch size)为 100。图 2 展示了不同长度输入信号的损失函数随迭

代次数变化示意图。从图中可以看出，损失函数随着迭代次数的增加而减小，当输入信号长度越长时下

降需要的迭代次数越多。 
 

 
Figure 1. Fourier transform neural 
network topology diagram 
图 1. 傅里叶变换网络拓扑结构示意图 

 

 
Figure 2. Graph of loss function versus iteration numbers 
图 2. 损失函数随迭代次数变化示意图 

4. 数值试验 

4.1. 核函数分析 

图 3 展示了信号长度分别取 8，16，32，64，128，256，512 时，核函数随着迭代次数的变化。其中

第一行为迭代 20 次网络学习到的核函数。第二行为公式(7)对应的核函数(理论核函数)。第三行为理论核

函数与学习到的核函数之间的误差。从图中可以看出，迭代次数较小时，网络学习到的核函数与真实的
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核函数之间有一定的误差。图 4 为迭代得到的核函数、理论核函数及其两者的误差。第一行为迭代 100
次学习到的核函数，第二行为公式(7)对应的核函数，第三行为两者的误差。从图 4 可以看出，当迭代次

数为 100 时，两者的误差相对较小。 
为更好的分析网络学习的效果，我们对比了信号长度为 128 时，迭代 10 次和 100 次得到的核函数(图

5(a)和图 5(b))。从图中可以看出，迭代次数较小时，学习得到核函数还没有较好的逼近理论核函数。当

迭代次数增加到 100 时，学习的得到的核函数较好的逼近了理论核函数。图 6(a)为经过 10 次迭代学习得

到的核函数中的前 10 个基函数(蓝色表示核函数的实部，红色表示虚部)。图 6(b)为经过 100 次迭代学习

得到的前 10 个基函数。从图中可以看出，随着迭代次数的增加，基函数逼近于傅里叶变换的理论基函数。 
 

 
Figure 3. Kernel functions corresponding to Fourier transforms with different lengths. The first row 
shows the kernel functions obtained after 20 iterations of learning, the second row represents the 
theoretical kernel functions, and the third row illustrates the error between the two 
图 3. 不同长度信号傅里叶变换对应的核函数。第一行为迭代 20 次学习到的核函数，第二行为

理论核函数，第三行为两者之间的误差 

 

 
Figure 4. Kernel functions corresponding to Fourier transforms with different lengths. The first row 
shows the kernel functions obtained after 100 iterations of learning, the second row represents the 
theoretical kernel functions, and the third row illustrates the error between the two 
图 4. 不同长度信号傅里叶变换对应的核函数。第一行为迭代 100 次学习到的核函数，第二行

为理论核函数，第三行为两者之间的误差 
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Figure 5. The learned kernel function (input signal length is 128). (a) After 10 itera-
tions; (b) After 100 iterations 
图 5. 输入信号长度为 128，学习得到的核函数：(a) 迭代 10 次；(b) 迭代 100 次 

 

 
Figure 6. Learned basis functions (Input signal length is 128), where blue represents the real part, and red represents the im-
aginary part of the basis function. (a) After 10 iterations; (b) After 100 iterations 
图 6. 学习到的基函数(输入信号长度为 128)，蓝色表示基函数的实部，红色表示虚部。(a) 迭代 10 次；(b) 迭代 100
次 

4.2. 信号时频分析 

图 7(a)为一模拟信号，该信号中含有 5 赫兹，15 赫兹两个成份。图 7(a)图从上至下依次为合成信号，

短时傅里叶变换时频图，迭代 20 次和 100 次得到核函数预测的时频图。图 7(b)图为图 7(a)图中红色虚线

框对应的放大图。从图中可以看出，迭代 20 次预测的时频图位于中间的部分，连续性较差。这是由于迭

代次数较少，网络还没有充分学习变换的规律。当迭代次数增加到 100 时，网络学习到核函数较好地逼

近理论核函数，其时频分析预测图与短时傅里叶变换得到的时频图较好吻合。 
图 8，图 9 为两个合成信号。图 8(a)，图 9(a)从上至下依次为采用常规短时傅里叶变换(窗函数长度

为 128 的高斯窗)，经过 20 次和 100 次迭代得到核函数的时频预测图。图 8(b)，图 9(b)分别为图 8(a)，图

9(a)红色虚线框的放大图。从图中可以看出，经过 100 次迭代，基于神经网络学习得到的核函数的时频分

析结果与基于常规短时傅里叶变换的结果基本一致。 
图 10(a)为一道海上地震数据及其时频分析结果图。图 10(a)图从上至下分别为采用常规短时傅里叶

变换(窗函数长度为 128 的高斯窗)，经过 20 次和 100 次迭代得到的核函数的时频图。图 10(b)图为图 10(a)
图红色虚线框的放大图。从图中可以看出，当迭代次数为 20 时，本文提出方法的时频分析结果不如常规

傅里叶变换的结果。经过 100 次迭代，该变换取得的结果与常规短时傅里叶变换的结果几乎相同。 
图 11(a)为一个二维地震数据，该数据有 471 道，采样时间为 0.002。图 11(b)~(d)分别为常规短时傅

里叶变换(长度为 128 的高斯窗)、经过 20 次和 100 次迭代得到的核函数的时频分析结果。三个数据体 
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Figure 7. Comparison of time-frequency analysis for simulated signal. (a) Represents the 
synthetic signal and its spectrogram. From top to bottom: Synthetic signal, short-time Fourier 
transform (STFT) spectrogram. Spectrogram using the proposed method (kernel function after 
20 iterations). Spectrogram using the proposed method (kernel function after 100 iterations); 
(b) Is an enlarged view of the red dashed box in (a) 
图 7. 模拟信号时频分析对比。(a) 表示合成信号及其频谱图。从上至下依次为：合成信

号，短时傅里叶变换频谱，本文提出的方法频谱(核函数为迭代 20 次得到)，本文提出的

方法频谱(核函数为迭代 100 次得到)；(b) 为(a)中红色虚线框的放大图 

 

 
Figure 8. Comparison of time-frequency analysis for simulated signal. (a) Represents the 
synthetic signal and its spectrogram. From top to bottom: Synthetic signal, short-time Fourier 
transform (STFT) spectrogram, spectrogram using the proposed method (kernel function after 
20 iterations). Spectrogram using the proposed method (kernel function after 100 iterations); 
(b) Is an enlarged view of the red dashed box in (a) 
图 8. 模拟信号时频分析对比。(a) 表示合成信号及其频谱图。从上至下依次为：合成信

号，短时傅里叶变换频谱，本文提出的方法频谱(核函数为迭代 20 次得到)，本文提出的

方法频谱(核函数为迭代 100 次得到)；(b) 为(a)中红色虚线框的放大图 
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Figure 9. Comparison of time-frequency analysis for simulated signal. (a) Represents the 
synthetic signal and its spectrogram. From top to bottom: Synthetic signal, short-time Fourier 
transform (STFT) spectrogram, spectrogram using the proposed method (kernel function after 
20 iterations). Spectrogram using the proposed method (kernel function after 100 iterations); 
(b) Is an enlarged view of the red dashed box in (a) 
图 9. 模拟信号时频分析对比。(a) 表示合成信号及其频谱图。从上至下依次为：合成信

号，短时傅里叶变换频谱，本文提出的方法频谱(核函数为迭代 20 次得到)，本文提出的

方法频谱(核函数为迭代 100 次得到)；(b) 为(a)中红色虚线框的放大图 
 
的正前方展示的是 31.25 Hz 的时频切片，右侧方展示的是第 125 道的时–频谱，正上方为深度为 0.6 秒

的时–频谱。从图中可以看出，迭代次数较小时的时频数据体，能量没有较好的聚焦。当迭代次数增加

到 100 时，学习得到核函数的时频数据体与常规傅里叶变换时频数据体结果基本一致。 
 

 
Figure 10. Comparison of time-frequency analysis for real signal. (a) Represents the real sig-
nal and its spectrogram. From top to bottom: signal, short-time Fourier transform (STFT) 
spectrogram, spectrogram using the proposed method (kernel function after 20 iterations), 
spectrogram using the proposed method (kernel function after 100 iterations); (b) Is an en-
larged view of the red dashed box in (a) 
图 10. 真实信号时频分析对比。(a) 表示真实信号及其频谱图。从上至下依次为：信号，

短时傅里叶变换频谱，本文提出的方法频谱(核函数为迭代 20 次)，本文提出的方法频谱

(核函数为迭代 100 次)；(b) 为(a)中红色虚线框的放大图 
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Figure 11. Comparison of time-frequency analysis for seismic data. (a) Seismic data; (b) Time-frequency cube using win-
dowed Fourier transform; (c) Time-frequency cube of the kernel function obtained after 20 iterations; (d) Time-frequency 
cube of the kernel function obtained after 100 iterations 
图 11. 地震数据时频分析对比。(a) 地震数据；(b) 短时傅里叶变换时频图；(c) 迭代 20 次得到的核函数时频图；(d) 
迭代 100 次得到的核函数时频图 

5. 结论与展望 

神经网络通过训练能够获得输入数据到标签间的映射关系。当网络结构足够复杂时，甚至能够表征

无限维空间到无限维空间的映射关系。本文设计了一个简单的双层网络，通过训练能够渐近逼近数据到

其傅里叶变换的线性映射关系。在此基础上，我们基于学习到的核函数进行了窗口时频分析。验证了，

当迭代次数较大时，本文提出的方法能够取得和常规短时傅里叶变换相一致的结果。后续研究应关注：

如何设计网络结构，使其能够快速有效地学习数据间的映射关系。如何从较少的数据中学习数据间的映

射关系。 
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