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摘　要:针对岩石破裂过程中声发射信号难以识别的问题,提出一种改进变分模态分解(VMD)去噪与多特征融合

的声发射信号识别方法.首先,根据奇异值理论确定 VMD分解模态数 K,实现信号的自适应分解.然后,利用排

列熵筛选出最优本征模态分量(IMF)并重构,进而提取重构信号的多个特征向量并融合.最后,将融合特征向量

输入到多元宇宙算法优化的支持向量机(MVOＧSVM)模型实现声发射信号的识别.实验结果表明,相比同种特征

提取方法,基于改进 VMD去噪的识别效果优于 EEMD去噪和小波阈值去噪;相比单一特征向量,声发射信号的融

合特征向量可以取得更高的识别准确率.

关键词:声发射;变分模态分解;排列熵;多特征融合;支持向量机;模式识别

中图分类号:TP１８３;TD７６　　　　　文献标志码:A

收稿日期:２０２１Ｇ０３Ｇ１６
基金项目:国家自然科学基金项目(５１８７４１１２);江西省科技厅重点研发项目(２０１９２BBEL５００４２);江西省教育厅科技计划重点

项目(２０２１０１４００６７３)

作者简介:程铁栋(１９７５—),男,江西宜春人,副教授,博士,主要从事矿山灾害预警研究．
王运来(１９９７—),男,江苏徐州人,硕士研究生,主要从事信号识别研究,本文通信作者．EＧmail:４１６４６４７７３＠qq．com

Acousticemissionsignalrecognitionmethodbasedonimproved
VMDdenoisingandmultiＧfeaturefusion

CHENGTiedong１,WANGYunlai２,ZHANGZhizhao２,YIQiwen１,YINBaoyong２,YUAN Haiping３

(１．SchoolofElectricalEngineeringandAutomation,JiangxiUniversityofScienceandTechnology,Ganzhou,

Jiangxi３４１０００,China;２．SchoolofScience,JiangxiUniversityofScienceandTechnology,Ganzhou,Jiangxi３４１０００,China;

３．CollegeofCivilEngineering,HefeiUniversityofTechnology,Hefei,Anhui２３０００９,China)

Abstract:Tohandletheproblemofacousticemissionsignalrecognitionintheprocessofrockfracture,anacoustic

emissionsignalrecognitionmethodbasedonimprovedvariationalmodaldecomposition(VMD)denoisingandmultiＧ
featurefusionisproposedinthispaper．Firstly,theVMDdecompositionmodenumberK wasdeterminedaccording
tothesingularvaluetheorytorealizetheadaptivedecompositionofthesignal．Then,theoptimalintrinsicmode
function (IMF)wasselected by permutationentropy,andthe multiＧfeaturevectorareextractedfrom the

reconstructedsignalandfusedforfurtherrecognition．Finally,thefusionfeaturevectorwasinputintothesupport
vectormachine modeloptimizedby multiＧverseoptimizer (MVOＧSVM)torealizetherecognitionofacoustic
emissionsignals．Theexperimentalresultsshowthat,comparingwiththesamefeatureextraction method,the

recognitioneffectoftheimprovedVMDdenoisingisbetterthanthoseofEEMDdenoisingandwaveletthreshold
denoising．Comparedwiththesinglefeaturevector,thefusedfeaturevectorofacousticemissionsignalcanachieve

higherrecognitionaccuracy．
Keywords:acousticemission;variationalmodedecomposition;permutationentropy;multiＧfeaturefusion;support
vectormachine;patternrecognition
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岩石声发射(acousticemission,AE)是指岩石在受到外部载荷或内力作用下,其内部含有的大量微孔

洞、裂隙发生了聚合、扩展及相互贯穿,储存的能量以弹性波形式释放的过程[１].声发射技术作为一种动态

检测方法,被广泛应用于岩石力学工程领域的灾害监测、预警方面[２].通过对声发射传感器采集的岩石声发

射信号进行分析,可以获取岩石破坏的时间、地点、机制等信息.由于背景噪声、机械噪声等因素的干扰,传
感器所采集的声发射信号波形极为复杂,导致声发射信号的识别异常困难.因此,岩石声发射信号的准确识

别对岩体失稳灾变的预警研究具有重要意义.
随着声发射技术在各个领域的广泛应用,对信号去噪能力的要求逐渐提高.刘东瀛等[３]提出一种基于

相关系数原理的经验模态分解(empiricalmodedecomposition,EMD)去噪方法;戴聪聪等[４]提出一种将总

体经验模态分解法(ensembleempiricalmodedecomposition,EEMD)与云相似度理论相结合的去噪方法;
姜长泓等[５]通过对小波阈值法的改进,提出基于平移不变小波的声发射信号去噪方法.上述去噪方法虽然

取得了不错的效果,但也存在不足之处.例如,EMD在分解信号的过程中易出现模态混叠及端点效应等问

题[６],EEMD在分解信号的过程中会存在残余的白噪声[７],小波阈值去噪在分解层数的确定和阈值的选择

等方面存在困难[８].
特征提取是声发射信号识别的关键,常用的声发射信号特征提取方法主要包括基于参数的分析方法和

基于波形的分析方法[９].参数分析法通过对信号的统计特征参数进行分析,是目前声发射信号领域应用最

广泛的方法.姚旭龙等[１０]利用能量贡献率构建了岩石破裂关键事件声发射信号的优选方法;司莉等[１１]通

过对声发射信号的递归定量分析,提出基于递归定量分析与支持向量机相结合的声发射信号识别方法.这

些方法为声发射信号的识别提供了多个途径并取得不错的效果,但也存在一些不足:能量贡献率作为单一特

征,提供的声发射源信息有限;递归定量分析存在计算量大的问题.
变分模态分解(variationalmodedecomposition,VMD)是Dragomiretskiy等[１２]提出的一种新的非递归

式模态分解算法,该方法可有效避免EEMD在分解信号过程中产生残余的白噪声.然而,VMD对信号进行

分解时,需要提前设置本征模态分量(intrinsicmodefunction,IMF)的个数K,且K 的取值影响算法的分解效

果[１３].目前时频域特征参数已被广泛应用于故障诊断领域,但多个特征融合参数在声发射领域应用较少.
鉴于此,本研究利用改进的 VMD算法对岩石声发射信号进行分解,结合排列熵筛选出最优IMF分量

并进行重构,然后提取重构信号的多个特征参数,将多个特征参数融合并输入到多元宇宙优化算法(multiＧ
verseoptimizer,MVO)优化的支持向量机(supportvectormachine,SVM),对岩石声发射信号进行识别.

１　改进的VMD算法

１．１　VMD算法

VMD算法的实质是通过构建并求解约束变分模型,得到多个具有特定稀疏性的IMF分量.VMD算

法构建的约束变分模型为:
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式中:uk 为 VMD分解得到的各个IMF分量;ωk 为各个IMF分量对应的中心频率;δ(t)为单位脉冲函数;

j为虚数单位;f(t)为原始信号.
为了求解该约束变分模型,通过引入二次惩罚因子和拉格朗日乘子项将有约束变分问题转换为如下无

约束变分问题:
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式中:α为二次惩罚因子,λ为拉格朗日乘子.这里,α 也称为分解完备性的平衡参数,其取值会影响 VMD
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方法的分解效果.ft( ) －∑
k

uk t( )
２

２
表示原始信号与各模态分量之差中各元素的平方和,‹λt( ) ,ft( ) －

∑
k

uk t( ) ›表示拉格朗日乘子λt( ) 与ft( ) －∑
k

uk t( ) 的内积,利用乘法算子交替方向法可以解决以上无

约束变分问题.当迭代求解变分模型时,不断更新un＋１
k 、ωn＋１

k 和λn＋１,直至满足迭代停止条件,最终完成式

(２)中无约束变分问题的求解.

１．２　VMD算法的改进

VMD算法需要提前设置IMF分量个数,且通过主观经验难以合理设置该参数.本研究利用奇异值最

佳有效秩阶次自动获得 VMD分解的最优 K 值.排列熵是一种检测动力学突变和时间序列随机性的方

法[１４],其大小反映时间序列的随机程度,可以根据排列熵值评定IMF分量的含噪程度[１５].改进 VMD去噪

算法的主要步骤如下.

１)信号的奇异值分解

假设信号序列为X＝ x１,x２,,xN{ },将X 构造为p×q阶 Hankel矩阵:
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对 Hankel矩阵H 进行奇异值分解,得到:

H ＝UΣVT ＝∑
r

i＝１
σiHi. (４)

式中:U∈Rp×p称为左奇异矩阵,V∈Rq×q称为右奇异矩阵,且均为正交矩阵;Σ＝diag σ１,σ２,,σr( ) ,为对

角矩阵.对角矩阵Σ 中的元素σii＝１,２,,r( ) 称作H 的奇异值,且奇异值为降序排列,即σ１≥σ２≥≥σr

≥０,r＝minp,q( ) 为矩阵的H 秩.

２)求相邻两个奇异值之间的差值

若k阶奇异值与k－１阶奇异值之差最大,且与k＋１阶奇异值之差最小,即 max(σk－σk－１),min(σk－
σk＋１)时,则将此时的k值确定为奇异值最佳有效秩阶次.

３)信号的 VMD分解

将k设定为 VMD分解的最优K 值并对信号进行分解,得到K 个IMF分量.

４)计算K 个IMF分量的排列熵值,对一个长度为N 的IMF分量进行相空间重构,得到矩阵

Y＝

u １( ) u １＋t( )  u １＋ m－１( )t( )

u ２( ) u ２＋t( )  u ２＋ m－１( )t( )

uj( ) uj＋t( )  uj＋ m－１( )t( )

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

u M( ) u M ＋t( )  u M ＋ m－１( )t( )

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

. (５)

式中:m 为嵌入维数,t为延迟时间,M＝N－ m－１( )t.
将矩阵Y 中的每行按升序重新排列,得到向量中各元素位置的列索引构成的一组符号序列:

Sl( ) ＝ j１,j２,,jm{ },l＝１,２,,d. (６)
式中:m 维相空间映射不同的符号序列总共有m! 种,d≤m!.

每一种符号序列出现的次数t与m! 种符号序列的总次数M 的比值作为该符号序列出现的概率,即:

Pj＝
t
M

,j＝１,２,,d. (７)

进而得到排列熵的计算式为:

Hpe＝－∑
d

j＝１
PjlnPj( ) . (８)
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将排列熵值进行归一化处理,即:

０≤H′pe＝
Hpe

lnm!( )
≤１. (９)

对每一个IMF分量都进行排列熵的计算,可以得到K 个IMF分量的排列熵值.

５)信号重构

排列熵值的大小表示时间序列的随机程度,熵值越小,说明时间序列越简单、规则;反之,熵值越大,则时

间序列越复杂、随机.因此,将归一化后的排列熵值大于０８的IMF分量剔除,对剩余K′个IMF分量进行

重构,即可得到去噪后的信号X
︿
,信号重构的计算式为:

X
︿

＝∑
K′

i＝１
ui. (１０)

２　多特征融合提取方法

２．１　梅尔频率倒谱系数

梅尔频率倒谱系数(Melfrequencycepstralcoefficients,MFCC)是一种广泛应用于音频场景和语音识

别的特征参数,其计算简单、区分能力较为突出[１６].MFCC提取信号特征的过程如下.

１)语音信号一般需要经过预加重、分帧以及加窗处理,变成单帧的短时信号,而本研究的声发射信号在

进行特征提取之前已经是单帧的信号,可将每一帧信号视为一组信号进行处理.

２)对声发射信号作快速傅里叶变换,得到频域数据

X h( ) ＝∑
N－１

n＝０
xn( )e－j２πh

N ,０≤h ≤N. (１１)

３)对频域数据取模后再平方,得到信号的功率谱

E h( ) ＝ X h( ) ２. (１２)

４)将信号的功率谱通过Q 个 Mel滤波器组进行计算,得到:

Si( ) ＝∑
N－１

h＝０
E h( )Hi h( ) ,０≤i≤Q. (１３)

式中,Hi h( ) 为第i个滤波器的传递函数,其计算式为:

Hi h( ) ＝

０,　　　　 h＜fi－１( ) ;

h－fi－１( )

fi( ) －fi－１( )
,fi－１( ) ≤h≤fi( ) ;

fi＋１( ) －h
fi＋１( ) －fi( )

,fi( ) ≤h≤fi＋１( ) ;

０,　　　　 h＞fi＋１( ) .
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(１４)

式中,fi( ) 为中心频率.

５)将Si( ) 取对数并进行离散余弦变换,可以得到:

MFCC a( ) ＝∑
Q

i＝０
Si( )cosπai－０５( )

Q
. (１５)

式中,a 为 Mel频率倒谱系数的个数,即特征向量的维数.a 的取值范围通常为１２~１６,增大该值会使得计

算量相应增加[１７],因而本研究中 MFCC作为特征向量时的维数确定为１２维.

２．２　短时能量

短时能量(shortＧtimeenergy,SE)是对声音信号在时域上的分析.由于声发射信号是一种非线性、非平

稳信号,能量会随时间变化,因此引入短时能量作为声发射信号在时域方面的特征.短时能量的计算式为:

SEn ＝∑
N－１

m＝０
x２

n m( ) . (１６)

式中:xn m( ) 为输入的第n 帧信号;N 为一帧信号的长度;SEn为第n 帧信号的能量,即短时能量.

３１１



山东科技大学学报(自然科学版) ２０２２年第６期

２．３　谱质心

谱质心(spectralcentroid,SC)是描述音色属性的重要物理参数之一,是频率成分的重心[１８].对信号在

一定频率范围内的能量进行加权平均,便可得到该信号的谱质心,计算式为:

SC＝
∑
n

i＝１
fiE fi( )

∑
n

i＝１
E fi( )

. (１７)

式中:fi为信号的频率,E fi( ) 为信号的能量谱,SC 为信号做离散傅里叶变换的谱质心.

２．４　特征融合

将上述３个特征向量以列向量的形式进行组合,最终得到一个融合的特征向量

F＝[F１,F２,,F１３,F１４]. (１８)
式中:F１,F２,,F１２为 MFCC,表征信号的频域特征;F１３为SE,表征信号的时域特征,与 MFCC在时频域

起互补作用;F１４为SC,反映信号的频率分布和能量分布情况.

图１　MVOＧSVM模型的建立过程

Fig．１　EstablishmentproceedingofMVOＧSVM model

３　建立 MVOＧSVM 模型

SVM 是 Vapnik[１９]在统计学习理论和结构

风险最小化的基础上提出的一种通用学习方法,
该方法适合解决小样本和非线性问题.MVO 是

Mirjalili等[２０]提出的一种基于物理机理的启发式

优化算法,具有待调节的参数少、搜索效率高及优

化能力强等优点,已经被成功应用于许多工程问

题中.SVM 在应用过程中,需要提前设置合适的

惩罚参数γ.本研究利用 MVO 对SVM 的参数

进行寻优,可以避免因人工选取参数不合适导致

模型分类精度降低问题.利用训练集样本作为

SVM 的输入数据,并引入 MVO算法优化SVM,
从而建立 MVOＧSVM 模型.如图１所示,MVOＧ
SVM 模型的建立过程包括５个步骤.

１)MVO通过随机初始化产生宇宙Xj
i,将惩

罚参数C 和核函数参数γ 作为宇宙的分量,设定惩罚参数C 和核函数参数γ 的取值区间为[０１,２０],即宇

宙分量的上下界.

２)定义SVM 对训练数据的分类误差作为 MVO 优化SVM 的适应度函数,当适应度函数达到最小值

时,对应的宇宙分量作为当前最优分量.

３)依据式(２０)更新宇宙.

xj
i ＝

Xj ＋TDR× ubj －lbj( ) ×r４＋lbj( ) ,r２ ＜WEP,r３ ＜０５;

Xj －TDR× ubj －lbj( ) ×r４＋lbj( ) ,r２ ＜WEP,r３ ≥０５;

xj
i,　　　　　　　　　　　　　　　 r２ ≥WEP.

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２０)

式中:xj
i 和Xj 分别为第i个宇宙和当前最优宇宙的第j维参数;ubj、lbj 分别为第j维宇宙分量的上、下界;

r２、r３、r４为[０,１]内的随机数;TDR 和WEP 为 MVO算法的两个控制参数.

４)当算法运行达到最大迭代次数时,停止更新宇宙,此时输出的全局最优宇宙即为惩罚参数C 和核函

数参数γ 的最优值.

５)以惩罚参数C 和核函数参数γ 的最优值重构SVM 模型.
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４　实验分析

４．１　实验方案

实验室模拟岩石声发射信号,声发射信号采集设备的工作原理如图２所示.

图２　声发射信号采集设备的工作原理

Fig．２　Workingprincipleofacousticemissionsignalacquisitionequipment

　　声发射信号的采集使用江西理工大学自主研发的PIEＧ３ＧL型传感器如图３所示,传感器的采样频率为

１４５kHz,声发射信号的采样点数为４０００.实验时,在传感器与岩石的接触面之间涂抹少量黄油,然后将传

感器放置于岩石的固定位置.

图３　声发射信号采集装置

Fig．３　Acquisitiondeviceofacousticemissionsignal

在距离声发射传感器２０cm 处进行４种不同

信号的采集测试:①爆破信号.将鞭炮置于岩石

底下,用鞭炮爆炸产生的信号模拟矿山现场岩石

爆破产生的信号;②断铅信号.按国际无损检测

界规定,选择０５mmHB铅笔芯进行断铅实验,
以模拟岩石破断声发射信号;③电钻信号.利用

电钻对岩石进行钻孔,模拟矿山现场的工况声源;

④敲击信号.用金属棒保持一定的力度敲击岩

石,模拟矿山现场的另一工况声源.实验分别采

集不同类型的信号各１０５组,总计采集到数据

４２０组.

４．２　改进的VMD去噪

从采集的声发射信号中取一帧长度为４０００
点的信号,通过计算信号的奇异值最佳有效秩阶次,得到 VMD分解预设的分量个数K＝３,再用 VMD算法

对信号进行分解得到IMF１、IMF２、IMF３,进而计算３个IMF分量的排列熵值分别为０４４２１、０５０４１、

０８４５５,最后确定IMF１和IMF２为最优分量并重构,重构后的信号如图４所示.由图４可见,改进的

VMD去噪后声发射信号波形较为光滑,在剔除大部分噪声的同时保留了声发射信号的主要特征.对采集

的多组声发射信号分别运用该方法去噪,均能达到较好的效果.

图４　改进的VMD去噪结果

Fig．４　DenoisingresultsofimprovedVMD

　　原始信号分别经EEMD、小波阈值和改进的 VWD去噪处理后的频谱如图５所示.图５(a)为原始声发

射信号的频谱,信号包含了部分高频噪声,频谱分布范围宽广.图５(b)为EEMD去噪后的信号频谱,可以
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看出EEMD去噪效果一般,无法抑制大部分噪声.图５(c)为小波阈值去噪后的信号频谱图,表明小波阈值

去噪能抑制高频噪声,对低频噪声也能起到较好的抑制作用,但该方法需要人为设定阈值,在信号重构时会

丢失部分有用信息.图５(d)为改进的 VMD去噪频谱图,可以看出,该方法对低频和高频噪声均能达到良

好的抑制作用,且去噪后的频谱集中分布于某一频率,与 EEMD 去噪和小波阈值去噪算法相比,改进的

VMD去噪算法效果更好.

图５　原始声发射信号及各方法去噪后的频谱

Fig．５　Spectrumoforiginalsignalanddenoisingbyvariousmethods

　　为定量评价改进的 VMD去噪算法的性能,用信噪比(signalＧtoＧnoiseratio,SNR)对３种算法的去噪效

果进行比较,结果见表１.
表１　３种去噪算法参数对比

Tab．２　Parameterscomparisonofthreedenoisingalgorithm

指标 EEMD 小波阈值 改进的 VMD

SNR/dB ７．８４ １２．２３ １３．０７

　　由表１可见,相比于 EEMD、小波阈值去

噪,改进的 VMD去噪算法的SNR值分别提高

了５２３、０８４dB,说明改进的 VMD降噪方法

相对较好.

４．３　融合特征向量提取

利用融合的特征向量对采集的爆破、断铅、电钻和敲击信号进行特征提取,再对所有信号样本的特征值

进行归一化处理.为展示不同类别信号样本的差异,表２列出了每一类信号中４个样本的１４维特征值.其

中,F１~F１２为 MFCC的１２维特征参数,F１３为SE的一维特征参数,F１４为SC的一维特征参数.由表２可

见,不同类别信号的特征参数存在较大差异.
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表２　４类信号的特征参数对比

Tab．２　Comparisonofcharacteristicparametersoffourtypesofsignals

类别 F１ F２ F３ F４ F５ F６ F７ F８ F９ F１０ F１１ F１２ F１３ F１４

１ －９．３ ０．６ －４．２ ３．５ －７．１ ３．４ －１．３ ３．８ －０．１ ３．６ １．３ ０．６ ３７８０．９ ２６１８．７

１ ５．６ －１５．１ －０．７ －４．９ －７．４ －１．３ １．５ －１．３ －０．２ ２．４ ３．２ ０．１ １３９．８ １７２５．４

１ －６．３ －７．３ －３．３ －５．１ －９．１ －０．９ ２．０ ０．９ －１．１ １．７ １．０ ０ １６７４．８ ２２４１．４

１ －１０．６ １．７ －４．６ ２．１ －９．７ ４．２ １．２ ７．７ ３．４ ６．３ ２．３ ０．７ ３６３７．３ ２１４５．７

２ ７．２ １．６ ７．１ －３．２ －４．０ ４．０ ７．３ ５．２ ３．３ ３．１ １．１ －０．３ ９７．４ ８８０．８

２ １２．２ －０．５ ２．４ －６．２ －４．４ －０．６ －２．１ －３．０ １．２ ０．９ －０．１ －０．４ ３３５．１ ８１９．５

２ ７．３ ２．０ ８．０ －５．４ －２．２ ４．２ ６．７ ４．２ ４．１ ２．４ １．６ ０ １９４．６ ７７０．６

２ ８．５ ４．５ ７．４ ０ ０．８ ７．６ ６．８ ２．１ ０．３ ０．７ ０．３ －０．４ ６３．５ ５６２．７

３ －１７．２ １０．５ －１２．２ １１．１ －４．８ １０．８ －２．０ ９．８ ２．６ ７．１ １．２ ０．９ ７０２８．８ ３５４０．９

３ －１０．１ １０．４ －６．５ ７．０ －４．２ ７．６ ０．３ １０．４ ４．０ ６．１ １．２ ０．９ ７２３６．４ １８２４．７

３ －１３．６ １０．８ －９．１ １１．１ －３．９ １０．０ －０．１ ９．５ ２．０ ５．８ ０．８ ０．７ ６７４９．７ ２６３２．９

３ －１４．６ １０．８ －９．４ １０．８ －３．４ １１．５ －１．０ ８．６ ３．５ ７．５ １．４ １．０ ６８１３．５ ２９２１．７

４ －８．１ －７．６ －３．１ ８．３ ２．１ ３．９ －１．２ １．６ ０．９ ３．０ １．３ ０．７ １４０５．３ ３５９３．７

４ －３．５ －１２．４ －４．０ ４．０ ６．５ ８．１ ２．６ ０．５ ４．６ ６．４ １．１ －０．５ ７５２．２ ３２６１．３

４ －５．４ －４．６ －８．３ ３．３ ０．９ ７．７ １．２ ４．７ ５．４ ７．４ １．９ ０．４ ２４９７．６ ２３８０．７

４ ３．３ －１３．１ －７．８ －１．７ ２．２ －０．８ －０．６ ４．０ ５．２ ２．８ ０．７ ０．４ ６４２．７ ２１６３．９

４．４　声发射信号识别

１)信号预处理.利用改进的 VMD方法对采集的４类信号共计４２０组数据进行去噪处理.

２)构建融合特征向量,将多个特征参数融合作为分类识别的特征向量.划分训练数据和测试数据,从
已有的４类信号共４２０组数据中,按照训练数据与测试数据为４∶１的划分方式对信号进行随机分层采样,
以保证训练数据和测试数据中的类别数目均衡.设定爆破信号的标识类别为１,断铅信号的标识类别为２,
电钻信号的标识类别为３,敲击信号的标识类别为４.

３)将训练集和测试集分别作归一化处理.目的是将所有的特征值大小限定在[０,１],防止某个特征值

过大或者过小.

图６　MVOＧSVM分类识别结果

Fig．６　ClassificationandrecognitionresultsofMVOＧSVM

　　４)建立 MVOＧSVM 模型.把 MVO算法

寻优得到的模型参数作为惩罚参数、核函数参

数.采用RBF核函数训练SVM 模型,利用训

练好的SVM 模型对测试集分类,结果如图６
所示.

图６中,测试集样本数量为８４个,类别标

签为１、２、３、４,样本实际标签与样本预测标签

重合表示该样本被正确识别.由图６可见,类
别１样本中有１个样本被误识别为类别３、类
别２样本中有１个样本被误识别为类别４,类
别３样本中有１个样本被误识别为类别２,类
别４样本中有１个样本被误识别为类别１.综

上,MVOＧSVM 对爆破、断铅、电钻及敲击信号

的识别准确率为９５２４％.
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表３　不同去噪方法下各种特征提取方法的识别准确率

Tab．３　Recognitionaccuracyofvariousmachinelearning
methodsunderdifferentnoisereductionmethods

去噪方法 特征向量 识别准确率/％

改进的 VMD

MFCC ９１．６７

SE ８５．７１

SC ８２．１４

融合特征向量 ９５．２４

EEMD

MFCC ８６．９０

SE ８２．１４

SC ８０．９５

融合特征向量 ９１．６７

小波阈值

MFCC ８８．０９

SE ８２．１４

SC ８０．９５

融合特征向量 ９４．０５

　　为了测试去噪方法的有效性与融合特征向

量的优越性,采用改进的VMD去噪、EEMD去

噪、小波阈值去噪等方法,对比不同特征提取方

法在 MVOＧSVM 模型上的识别准确率,如表３
所示.

由表３可知:①在不同的去噪方法下,采用

融合特征向量提取声发射信号的特征,可以获

得较高的识别准确率,而单一的特征向量则无

法获得较好的效果,且仅SE和SC作为特征向

量时,声发射信号的识别准确率均较低;②在不

同的特征提取方法下,利用改进的 VMD 去噪

后识别效果整体上优于 EEMD和小波阈值去

噪方法;③在 EEMD和小波阈值去噪方法上,
单一特征向量的识别准确率相同,而融合特征

向量的识别准确率显著提高,且在两种去噪方

法上的识别效果存在差异.因此,基于改进的

VMD与融合特征向量构建的声发射信号识别

方法准确率高,对４种不同类别信号均能进行有效识别.

５　结论

１)提出一种改进的VMD算法,利用奇异值最佳有效秩阶次确定VMD分解的IMF分量个数K,并利用排

列熵筛选出最优IMF分量并重构.将改进的VMD算法应用于声发射信号去噪,提高了信号的信噪比.

２)利用 MFCC、SE和SC等３种特征构建融合特征向量F,以此计算信号的特征值,使各类信号样本的

特征值差异更加明显,为 MVOＧSVM 模型识别声发射信号提供了新的方法.

３)构建融合特征向量的特征提取方法,在EEMD去噪和小波阈值去噪的基础上均可以取得较好的识

别效果,而改进 VMD去噪的融合特征向量的识别准确率最高,可以达到９５２４％.表明基于改进的 VMD
去噪与融合特征向量构建的岩石声发射信号识别方法是可行的,能有效识别出声发射信号.

本研究提出的基于改进 VMD去噪与多特征融合的声发射信号识别方法对室内模拟岩石声发射信号可

以达到较高的识别准确率,但对于实际矿山岩石声发射信号的识别还需进一步验证,后续将针对现场岩石声

发射信号进行研究,建立泛化性能更好的分类模型,以期得到较好的识别效果,为实际工程应用提供参考.
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