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摘要 针对放顶煤中煤岩界面难以识别的问题，采用检测液压支架尾梁振动信号的方式进行了研究，提出一种基

于经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，简称ＥＭＤ）和神经网络的识别方法。首先，对振动信号进行经验模

态分解，得到多个固有模态分量（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，简称ＩＭＦ）；然后，对各ＩＭＦ进一步分析以提取特征参数；

最后，选择若干个包含主要信息的参数组成特征向量作为神经网络的输入来识别落煤和落岩两种情况，实现煤岩

界面的自动识别。实验结果表明，分别以各ＩＭＦ的能量、峭度和波峰因子组成的特征向量均可用于识别煤岩界面，

且当以能量组成特征向量时比其他两种方式具有更高的识别率。
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引 言

煤岩界面自动识别技术是煤炭开采自动化的关

键技术，对提高设备可靠性、保障工人安全和提高煤

炭质量具有重要意义。许多研究者对此做了大量的

研究，主要包括截割力检测法
［１５］
、记忆切割检测

法［６］
、自然γ射线探测法

［７９］和图像检测法［１０］
。其中：

截割力检测法和记忆切割检测法适用于采煤机截割

时的煤岩界面识别，而无法检测放顶煤时的放落情

况；自然γ射线探测法因传感器成本甚高而难以推

广；图像检测法由于图像采集装置受放煤现场灰尘

影响，难以获得理想的放落现场图像。

笔者采用分析液压支架尾梁振动信号的方式来

解决放顶煤过程中煤岩界面识别问题。振动信号采

集简便，能直接反应放落状况，且采集设备造价低，

便于推广。在综放采煤过程中，煤或岩石下落撞击液

压支架的尾梁，引起尾梁振动，由于煤和岩石力学性

能不同，引起的振动也有区别。可以通过检测尾梁的

振动达到煤岩界面识别的目的，其实质是模式识别，

包括特征提取和状态识别。

对振动信号进行分析提取有效特征是识别成败

的关键。由于傅里叶变换只能分析频率不随时间变

化的平稳信号［１１］
，而尾梁的振动具有非平稳性，因

此采用傅里叶变化进行分析则失去了意义。短时傅

里叶变换、小波分析和ＷｉｇｅｒＶｉｌｌｅ分布等非平稳信

号的处理方法在不同程度上描述了非平稳信号的时

变性，但是最终还是统一到傅里叶变换。基函数的

选择不依赖于信号本身的信息，一旦选择了基函

数，所得结果是某一固定频带的信号，与信号本身无

关，不具有适应性，也就是说对于不同状况下的振动

信号，以上方法的处理效果差异很大
［１２］
。ＥＭＤ是

ＮｏｒｄｅｎＥ．Ｈｕａｎｇ提出的一种自适应分解方法，更适

用于处理非平稳信号［１３］
。该方法基于信号的局部特

征时间尺度，把信号分解为若干个ＩＭＦ之和，分解出

的各个分量突出了数据的局部特征，对其进行分析可

以有效把握原数据的特征信息。此外，由于每一个

ＩＭＦ所包含的频率成分不仅与采样频率有关，而且

还随着信号本身的变化而变化，因此该方法是一种自

适应的信号分解方法，具有很高的信噪比，更适用于

非平稳信号分析。笔者采用ＥＭＤ方法对尾梁振动信

号进行分解，利用反向传播（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，简称

ＢＰ）神经网络对落煤和落岩两种情况下尾梁的振动

进行识别，实现煤岩界面的智能识别。

 ﹦﹥信号分析原理

ＥＭＤ把非平稳信号分解为一系列表征信号特

征时间尺度的ＩＭＦ。每个ＩＭＦ需满足：ａ．在整个信号

波形中极值点的数量与过零点的数量必须相等，或
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最多相差不能多于１个；ｂ．在任一时刻分别由信号

最大值与最小值组成的２个包络的均值为０。信号

牨（牠）的ＥＭＤ过程具体如下
［１４］
。

１）找到信号的所有局部最大值，用３次样条拟

合上包络，同理利用局部最小值拟合下包络，上、下

包络包含信号的所有数据。

２）对上、下包络求均值牔１（牠）求得

牎１（牠）＝ 牨（牠）－ 牔１（牠） （１）

３）判断牎１（牠）是否为ＩＭＦ，如果不是，则以牎１（牠）

作为原始数据重复步骤（１）和（２），直到 牎１（牠）为

ＩＭＦ，此时记为

牅１（牠）＝ 牎１（牠） （２）

４）以牜１（牠）＝牨（牠）－牅１（牠）作为待处理的信号再

进行分解，得到第２个ＩＭＦ：牅２（牠），以此类推牕次，得

到牕个ＩＭＦ

牜２（牠）＝ 牜１（牠）－ 牅２（牠）



牜牕（牠）＝ 牜牕－１－ 牅牕

烅

烄

烆 （牠）

（３）

此分解过程满足预先规定的条件后即可终止。其

终止条件为：ａ．当分量或者剩余分量牜牕（牠）变成比规定

的预定值小牅牕（牠）时；ｂ．当牜牕（牠）变成单调函数时。

通过以上分解，信号分解成牕个ＩＭＦ和一个剩

余分量

牨（牠）＝∑
牕

牏＝１

牅牏（牠）＋ 牜牕（牠） （４）

其中：牅１（牠），牅２（牠），…，牅牕（牠）分别为信号牨（牠）由高到低

各频率段的成分；牜牕（牠）为剩余分量，代表信号的趋

势项成分。

 基于﹦﹥和神经网络的识别方法

 特征向量的提取

基于ＥＭＤ方法振动信号特征向量的提取分以

下３个步骤：

１）利用ＥＭＤ方法对尾梁振动信号分解，得到

各ＩＭＦ。

２）对各ＩＭＦ进一步分析，提取特征参数。为提

取最佳的特征向量，分别计算了各ＩＭＦ的能量、峭

度和波峰因子，并对采用这３种特征向量的识别结

果进行了比较。具体计算方法如下：

第牏个ＩＭＦ的能量爠牏为

爠牏＝∫
爴

０
燏爞牏（牠）燏

２
ｄ牠 （５）

第牏个ＩＭＦ的波峰因子ＣＦ牏为

ＣＦ牏＝
ｍａｘ燏爞牏（牠）燏

１

爴∫
爴

０
爞
２
牏槡 （牠）ｄ牠

（６）

其中：爴为信号的时间长度；波峰因子反应了信号能

量的集中程度。

第牏个ＩＭＦ的峭度爦牏为

爦牏＝
爠（爞牏（牠）－ 犨牏）

４

犲牏
４ （７）

其中：犨牏和犲牏分别为第牏个ＩＭＦ的均值和标准差；爠

为变量的期望值；峭度为描述信号尖峰度的一个

参数。

３）选取代表振动信号主要特征的牑个参数并进

行归一化处理，构成特征向量┠为

┠＝ ［爮１，爮２，…，爮牑］ （８）

 神经网络的设计

神经网络是根据生物神经系统发展起来的一种

信息处理模式［１５］
。人工神经网络通常通过一个基于

数学统计学类型的学习方法得以优化，可以用来做

人工感知方面的决定问题，即类似人一样具有简单

的决定能力和判断能力。

神经网络设计主要是确定网络的类型、层数、各

层神经元数目、各层的传递函数以及各节点的权值

和偏差。选择具有一个输入层、一个隐层和一个输出

层的ＢＰ神经网络，它是目前应用最为广泛的一种神

经网络。输入层不包含神经元，其维数由特征向量的

维数决定，维数由振动信号ＥＭＤ后ＩＭＦ的数目决

定。由于ＥＭＤ是一种自适应分解方法，分解后的

ＩＭＦ数目不确定，因此根据计算结果选择代表主要

能量的前８个ＩＭＦ作为输入。隐层传递函数选择为

ｔａｎｓｉｇ函数。神经元数目根据样本数据计算的结果

确定。笔者计算了隐层神经元数目分别为１～２０时

的误差，选择使误差最小时的数目。计算结果表明，为

２时误差最小，因此隐层神经元数目为２。输出层神经

元数目由模式种类数目决定，因为有落煤和落岩两种

状态，所以输出层具有２个神经元，［１０］代表落煤状

态，［０１］代表落岩状态，输出层训练函数为ｐｕｒｅｌｉｎ

函数。分别以两类振动数据样本训练网络得到各节点

的权值和偏差。设计的网络结构模型如图 １所示，

ＩＷ｛１，１｝和牄｛１｝分别为隐层的权值和偏差，ＬＷ｛２，１｝

和牄｛２｝分别为输出层神经的权值和偏差。

图１ ＢＰ神经网络模型
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 实验及结果

在地面模拟了综放开采放顶煤时的情况，为使样

本数据具有广泛代表性，用煤和岩石分别由高处落下

对液压支架尾梁的前、中、后３个部位进行碰撞冲击，

模拟现场放落情况，液压支架型号为ＺＦＳ７２００。放顶

煤时，尾梁的振动响应取决于两个因素：ａ．内在因素，

即尾梁的结构和材料等固有特征；ｂ．外在因素，即煤

或岩对尾梁的冲击碰撞。本研究中的分析信号为尾梁

的冲击振动信号，液压支架是否承受载荷不影响振动

图２ 两种情况下的振动信号

信号，因此在模拟放顶煤过程中无需对支架施加载

荷。采用加速度计传感器分别对振动情况进行采集，

采样频率为８．１９２ｋＨｚ，信号长度为５００ｍｓ。图２（ａ）

和图２（ｂ）分别为落煤和落岩时尾梁的振动信号，图３

（ａ）和图３（ｂ）为相应的ＥＭＤ后的结果，牅１～牅１１依次

为频率由高到低的成分，牜１１为剩余分量，代表了信

号的趋势。根据式（５）计算出各个ＩＭＦ的能量，然后

归一化处理。图４（ａ）和４（ｂ）为各ＩＭＦ归一化后的能

量。可以看出，落煤时尾梁振动的能量主要分布在前

５个ＩＭＦ，且分布较为平均。落岩、尾梁振动能量主

要集中在第１个ＩＭＦ。由于信号分解后的各ＩＭＦ依

次代表了信号从高频到低频的部分，因此可以得到

用于识别振动信号类型的特征：落岩相对于落煤时，

尾梁振动信号的能量更多地集中在代表信号高频部

图３ 两种振动信号的ＩＭＦ

分的前几个ＩＭＦ。取代表主要能量的前５个ＩＭＦ组

成特征向量为

┠＝ ［爠１，爠２，爠３，爠４，爠５］ （９）

同样，根据式（６）和式（７）可以计算出各ＩＭＦ分

量的峭度和波峰因子进行归一化，并组成特征向量。

数据样本分别由尾梁前、中和后３个部位落煤

和落岩时各６０组振动信号组成，共１２０组。选择５０

组落煤振动信号和５０组落岩振动信号共１００组作为

训练样本，其余１０组落煤和１０组落岩振动信号共２０

组为测试数据。设置神经网络的学习率为００５，初始

权值和偏差为０～１之间的随机值，利用１００组训练样

本对网络进行训练，确定网络各节点的权值和偏差，

结果如表１所示。以２０组测试数据作为设计的神经网

络的输入进行识别，结果如表２所示。识别结果接近

［１０］，表示为落煤时尾梁的振动信号，接近［０１］则表
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表 权值和偏差

隐层 输出层

权值 ｛６９５９２３８０８９１９１６４１５２０８６０９３２２２１３１７２５－５７４１５－１６２４３３｝ ｛－０５０００１；０５０００１｝

偏差 ｛－３６３７１６｝ ｛０５０００２；０４９９９８｝

表 信号识别结果

序号 类别 能量 峭度 波峰因子

１ 落煤 １０００２ －００００２ １００００ ０００００ ０８９４６ ０１０４９

２ 落煤 １００２３ －０００２３ １００００ ０００００ １６５５１ －０６５６４

３ 落煤 １０００２ －００００２ １００００ ０００００ ０８９４６ ０１０４９

４ 落煤 １００２３ －０００２３ １００００ ０００００ １６５４８ －０６５６４

５ 落煤 １００１９ －０００１９ １００００ ０００００ ０６４５４ ０３５４４

６ 落煤 １０００２ －００００２ ０９９１９ ０００８１ ０５１５４ ０４８４８

７ 落煤 １００１２ －０００２２ １００００ ０００００ ０６３８２ ０２６３８

８ 落煤 １０００５ －００００３ １００００ ０００００ ０８６３５ ０２５６３

９ 落煤 １００１２ －０００１１ １００００ ０００００ １３８２５ ０５３６７

１０ 落煤 １０００２ －０００１２ １００００ ０００００ ０８３６４ ０２６７１

１１ 落岩 －００００１ １０００１ ０００００ １００００ ００１３２ ０９８７６

１２ 落岩 －００００１ １０００１ ０２１０１ ０７８９９ ０２４８５ ０７５１９

１３ 落岩 －００００１ １０００１ ０８４６２ ０１５３８ １０１３１ －００１１９

１４ 落岩 －００００１ １０００１ ０４５２１ ０５４７９ ０６４０８ ０３５８９

１５ 落岩 －００００１ １０００１ ００７７１ ０９２２９ ０３９８３ ０６０２０

１６ 落岩 －００００１ １０００１ ０００００ １００００ ０２２４７ ０７７６１

１７ 落岩 －００００１ １０００１ ００６５１ ０９３１２ ０１０２２ ０９１３９

１８ 落岩 －００００１ １０００１ ００８３５ ０９３４６ ０２５３５ ０８５１３

１９ 落岩 －００００１ １０００１ ０００００ １００００ ０２１３１ ０７６５７

２０ 落岩 －００００１ １０００１ ００６５４ ０９２１２ ０２５６３ ０８０１２

识别率燉％ １００ ９５ ９０

图４ 归一化ＩＭＦ能量

示为落岩时的尾梁振动信号。可以看出，振动信号经

过经验模态分解后，以ＩＭＦ的能量组成特征向量时

对全部信号进行了正确识别，识别率为１００％；以峭

度组成特征向量时对落岩信号１３识别错误，识别率

为９５％；以波峰因子为特征向量时落岩振动信号１３

和１４识别错误，识别率为９０％。

 结 论

１）通过检测液压支架尾梁的振动信号，对放顶

煤过程中的煤岩界面进行识别。针对振动信号的非

稳定性特点，利用ＥＭＤ方法对尾梁振动信号分解

得到各ＩＭＦ，进一步分析可提取煤岩界面的特征。

２）分别以各ＩＭＦ的能量、峭度和波峰因子组成

特征向量作为ＢＰ神经网络的输入，均可实现煤岩界

面的自动识别。识别结果表明，以ＩＭＦ的能量组成

的特征向量对于识别两类振动信号更为敏感，比采

用其他两种方式具有更高的识别率。

９８５第４期 王保平，等：基于ＥＭＤ与神经网络的煤岩界面识别方法
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