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基于多特征信息融合的砂岩破裂状态识别方法
∗
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摘要 针对岩体在受外界应力时内部破裂状态靠经验难以准确判断的问题，提出了一种多特征信息融合和最小二

乘支持向量机（least square support vector machine，简称 LSSVM）的岩石破裂状态识别方法。首先，利用改进集合

经验模态分解（ensemble empirical mode decomposition，简称 EEMD）对砂岩声发射信号进行分解，得到一组有效的

平稳本征模函数（intrinsic mode function，简称 IMF）分量，对各 IMF分量进行自回归（auto regressive，简称 AR）建

模，提取AR模型系数作为时域特征向量；其次，通过对双谱矩阵进行奇异值分解，分析了砂岩各破碎状态声发射信

号的频域特征；最后，利用局部线性嵌入（locally linear embedding，简称 LLE）进行特征约简，并将融合特征向量进行

归一化处理作为 LSSVM的输入，砂岩破裂状态作为输出，采用粒子群算法（particle swarm optimization，简称 PSO）
对参数自动寻优，实现对岩石破裂状态的诊断识别。结果表明：融合特征具有较强的鲁棒性，且相对单一时域特征

识别率提高了 6%。
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引 言

由于岩石内部细微间隙的存在，外力的作用使

内部间隙发生闭合、拓展和贯通，并以弹性波的方式

来释放部分能量，这个过程称为声发射。由于传播

介质特性对弹性波的传播会造成干扰，且受传感器

响应频率特性和环境噪声的影响，采集的声发射信

号是一种复杂的非平稳信号。因此，有效的特征提

取方法是声发射研究的关键难题［1‑2］，对岩石失稳监

测、揭示岩石破裂过程具有重要意义。

张 艳 博 等［3］ 利 用 希 尔 伯 特‑黄 变 换

（Hilbert‑Huang transform，简称 HHT）研究岩石破

裂声发射特性，将岩石破裂分为 3个阶段，确定了

声发射信号的有效频率是 20 kHz~120 kHz。鲜

晓东等［4］利用中值滤波‑奇异值分解及 AR模型相

结合的方法，在避免计算模型阶次的同时，实现了

岩石声发射信号到达时间的自动识别。凌同华

等［5］采用经验模态分解（empirical mode decompo‑
setion，简称 EMD）分析了冲击载荷作用下的岩石

声发射信号，结果表明 EMD有较好的适应性。 Jia
等［6］提出了一种基于 EEMD和灰色理论的振动信

号去噪新方法，结果表明能有效地去除噪声。以

上研究是通过单一时域、频域或能量特征来分析

岩石内部状态变化，采用多特征融合识别技术涉

及很少。

笔者采用改进 EEMD‑AR和双谱奇异值分解

相结合的方法，提取构造表征砂岩破裂各状态的多

维特征向量。采用 LLE进行可视化特征约简，将融

合特征向量进行归一化处理作为 LSSVM的输入，

砂岩破裂状态作为输出，采用 PSO对参数自动寻

优，实现对岩石破裂状态的诊断识别。

1 基于改进 EEMD‑AR 的时域特征

提取

时间序列的 AR模型参数包含了岩体内部破裂

状态的重要信息，但由于时间序列模型仅对平稳过

程具有较好的分析效果［7］，因此对于非平稳过程的

声发射信号，须将其分解成有效的平稳分量，再进行

AR 模 型 特 征 提 取 。 戴 聪 聪 等［8］ 提 出 了 改 进 的

EEMD方法，通过引入云模型理论克服了 EEMD根

据经验选取有效 IMF分量的缺陷。

笔者采用改进的 EEMD与AR模型相结合的方

法进行时域特征提取，改进的 EEMD‑AR时域特征
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提取步骤如下：

1） 原 始 声 发 射 信 号 y ( t ) 的 云 向 量
-
ν=

(Ex，En，He )。其中：Ex表示期望值（expected val‑
ue）；En表示特征熵（entropy）；He表示超熵（hyper
entropy）。

2）通过 EEMD分解原始声发射信号 y ( t )，得到

IMF k( k= 1，2，⋯，n )。
3）计 算 各 个 IMF 分 量 的 云 模 型 数 字 特 征

Eximf，Enimf，Heimf组成的云向量
-
νIMFK=(ExIMFK，EnIMFK，

HeIMFK )。
4）为得到原始信号与各个 IMF分量云相似值，

需 要 先 计 算 出 2 个 云 向 量 夹 角 的 余 弦 ，即

cos (-V，
-
u j )=

-
V ⋅-V IMF k

 -V ⋅ -
V IMF k

，其中，j时间序列云向

量
-
u j=(Ex j，En j，He j )。
5）通过分析多组信号来决定阈值大小，去除小

于阈值的 IMF分量，得到有效 IMF分量。

6）利用有效 IMF分量建立 AR模型，得到 AR
模型回归参数构成的特征向量。

2 基于双谱奇异值分解的频域特征

提取

双谱为三阶累计量的二维傅里叶变换，双谱分

析法能很好地消除高斯噪声［9］。将砂岩不同破裂阶

段下的信号进行双谱分析，并对双谱高阶矩阵进行

奇异值分解，将提取的多个奇异谱值作为砂岩声发

射信号频域特征向量。

设 x ( n )为均值为 0的 k阶平稳随机信号，其三

阶累积量求解公式为

r ( τ1，τ2 )= E { ( n ) x ( n+ τ1 ) x ( n+ τ2 ) } （1）
其中：τ为信号延时变量。

三阶累积量的二维傅里叶变换公式为

Bx (w 1，w 2 )= ∑
τ1 =-∝

∝

∑
τ2 =-∝

∝

c3x ( τ1，τ2 ) e-j(w 1τ1 + w 2τ2 ) （2）

其中：ω为信号的傅里叶变换。

奇异值分解是将包含原始信号信息的吸引子轨

迹矩阵分解到一系列奇异值和奇异值矢量对应的时

频子空间。矩阵奇异值属于矩阵的固有特征，其大小

表示了矩阵中对应噪声成分的大小，由此定义奇异

谱为

pi= λi ∑
i= 1

r

λi ( i= 1，2，⋯，r ) （3）

其中：( ∑
k= 1

s

λk ∑
k= 1

r

λk )> 85%为矩阵的奇异值；r为

矩阵的秩；pi为整个系统中各个状态变量与所占能

量的相对关系，也称为由矩阵经奇异值分解得到的

奇异谱。

为了使损失信息不太多，又能达到减少变量的

目的，通常筛选前 s个奇异谱累计贡献率大于 85%
的分量作为特征向量并降维，即

( ∑
k= 1

s

λk ∑
k= 1

r

λk )> 85% （4）

3 基于 PSO‑LSSVM 的砂岩破裂状

态分类方法

针对主元分析忽略原始信号的局部信息问题，

提出了一种无监督的 LLE算法，通过对局部线性处

理实现数据的降维和可视化［10］。利用多特征信息融

合和 PSO‑LSSVM对砂岩破裂状态进行识别。图 1
为砂岩破裂状态识别方法流程图。

4 实验分析

4.1 岩石单轴加载实验

为了保证实验的普遍性和多样性，实验选用不

图 1 砂岩破裂状态识别方法流程图

Fig.1 Flow chart of identification method for sandstone
fracture state
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同矿山的红砂岩。将岩体经钻孔取样机取出柱状岩

芯，采用双端面磨石机打磨得到标准岩样。各岩样

参数如表 1所示。

实 验 采 用 位 移 加 载 控 制 模 式 ，速 率 为

0.002 mm/s，声发射传感器为 SR15型，其共振频率

为 150 kHz；放 大 器 增 益 为 40 dB，采 样 频 率 为

0.5 MHz，采样点数为 12 000。为了降低环境噪声

的干扰，在探头的表面涂抹植物油，再将胶带缠绕在

样品表面中间位置，加载实验装置如图 2所示。

通过对红砂岩样品进行单轴压缩实验，得到不

同规格红砂岩样品的应力‑应变曲线，如图 3所示。

由图 3可知，不同红砂岩失稳破坏的峰值应力不同，

但单轴破坏过程都表现为 4个阶段（0A为压密阶

段、AB为弹性变形阶段、BC为塑性变形阶段、CD

为失稳破坏阶段），4个阶段比较明显的区别是应力

应变曲线的斜率不同。

4.2 敏感 IMF分量选择及时域特征提取

采集岩石破碎整个过程的声发射信号，根据时

间顺序，4个阶段各选取 100组信号。选取应力为

9.83 MPa的连续声发射信号进行分析，通过改进的

EEMD算法对声发射时域波形进行分解，分解结果

取前 8个 IMF波形，如图 4所示。由图 4可知，时间

尺度较长、频率较低的分量分别为 IMF5，IMF6，
IMF7和 IMF8，代表信号中的低频成分。

计算 IMF1~IMF8与原始信号的云相似值

sim ( i，j )= cos ( ν i
-
，u j

-
)=

ν i
-
⋅ u j
-



 


ν i

-
⋅


 


u j

-
（5）

其中：
-
ν i=(Ex i，En i，He i )；

-
u j=(Ex j，En j，He j ) 分别

为 i，j时间序列云向量。

IMF1~IMF8与原始信号的云相似值如表 2所示。

其中：sim q ( q= 1，2，⋯，8 )为 IMF n ( n= 1，2，⋯，8 )
与原信号的云相似值。可见，前 6个 IMF分量的相

似值相对较大。

任意选择 10组信号利用 EEMD算法进行分解，

将每个 IMF分量的云相似值进行曲线拟合。图 5为
所有样本的云相似值拟合曲线。从 图 5 可 知 ，

IMF1，IMF2，IMF3 的云相似值较大，包含更多原

始 信 号 的 信 息 量 ，可 以 较 好 地 表 示 原 始 信 号 特

征。根据多次实验统计分析，选择阈值为 0.655，
将 IMF1，IMF2，IMF3确定为有效分量。

为了消除其他因素对模型的影响，对选取的前

3个 IMF分量进行能量归一化处理。

ci
∧

( t )= ci ( t ) ∑
t= 1

N

c2i ( t ) （6）

表 1 实验岩样参数

Tab.1 Specifications of test rock samples mm

试样编号

H1
H7
G15
R10

直径×高度

49.96×99.96
50.02×99.98
49.98×100.04
50.01×100.02

端面不平行度

-
-

<0.05
- 图 2 加载实验装置图

Fig.2 Loading test device diagram

图 3 单轴压缩下不同规格红砂岩样品的应力-应变曲线

Fig.3 Stress-strain curves of different red sandstones under uniaxial compression
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其中：ci ( t )为改进 EEMD处理后得到的前 3个 IMF

分量（i= 1~3）；ci
∧

( t )为能量归一化后的 IMF分量。

通过改进的 EEMD算法，对砂岩同一阶段不

同应力和不同阶段某个应力作用下的有效 IMF分

量建立 AR模型。由于 AR模型预测的准确性与模

型的阶次有关，模型定阶方法常用最佳准则函数

法，笔者选用赤池信息准则（Akaike information cri‑
terion，简称 AIC）。图 6为同一破裂阶段不同应力

下AIC值随模型阶次变化。图 7为不同阶段AIC值

随模型阶次变化。结合图 6，7可知，各 IMF分量模

型阶数大于 5时，AIC值波动相对来说很小。因此，

提取各个 IMF分量在 5阶 AR模型下的模型系数作

为岩石不同破裂阶段的特征向量。

任意选取多组信号建立 AR 模型，对分解的

3 个 IMF 分 量 进 行 预 测 来 检 验 模 型 的 准 确 度 。

限于篇幅，取第 1 破裂阶段下应力为 11.29 MPa

的 信 号 进 行 验 证 。 IMF 分 量 预 测 误 差 如 图 8
所示。

由图 8可知，AR模型阶次为 5时，IMF分量预

图 4 岩石声发射信号的前 8个 IMF波形

Fig.4 The first 8 IMF waveforms of rock acoustic emis‑
sion signals

表 2 IMF1~IMF8与原始信号的云相似值

Tab.2 Similarity values of cloud between IMF1~IMF8

and original signal

sim1

0.943
sim2

0.912
sim3

0.663
sim4

0.317
sim5

0.339
sim6

0.127
sim7

0.093
sim8

0.037

图 5 所有样本的云相似值拟合曲线图

Fig.5 Fitting curves of cloud similarity values for all
samples

图 6 同一破裂阶段不同应力下AIC值随模型阶次变化

Fig.6 Changes of AIC values of different stresses with model order at the same fracture stage
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测误差很小。同时，对该组信号进行 3阶、4阶和 6
阶 AR建模，分别计算其预测误差值。通过对比分

析，得到 5阶 AR模型下的各 IMF分量预测值与原

始信号最接近，能更好地反映原始信号特征。提取

各 IMF分量的 5阶 AR模型系数，构造 15维特征向

量作为时域特征向量

T ar =[ φ 11，φ 12，⋯，φ 15，⋯，φ 31，⋯，φ 35 ] （7）
其中：φm，n为信号经改进 EEMD分解后第 m个 IMF
分量的第 n阶模型系数。

4.3 频域特征提取

为了消除其他条件变化对采样信号的影响，在

应用双谱分析之前，先对原始信号进行去均值及归

一化处理，即

y ( i )=[ ]x ( i )- x̄ s （8）

其中：x
-
=∑

i= 1

n

xi n；s= ∑
i= 1

n

( xi- x
-
)2 n；n为数据

采样点数。

分别对同一破裂阶段不同应力下的声发射信

号进行双谱分析，图 9为各阶段不同应力的声发射

信号双谱图。由图 9可知，同一阶段不同应力的声

发射信号双谱图虽然有区别，但双谱图的形状差异

较小，且体现出相同的特征。不同阶段的双谱图表

现出明显的形状差异和特征差异，表明砂岩声发射

信号的双谱特征可以较好地区分岩石不同破裂

阶段。

对双谱分析得到二维初始双谱特征矩阵的每一

个元素取模，构成一个实矩阵。对实矩阵进行奇异

值分解，得到多个奇异值。根据式（3）计算各个信号

的奇异谱特征值，再根据式（4）提取累积贡献率大于

85%的奇异谱分量作为砂岩破裂各阶段的特征。

经过大量的数据处理发现：累计贡献率大于 85%的

奇异谱数量在岩石破裂不同阶段是不一样的，一般

在 4~10区间之内。因此，为了使构造的特征向量

维数一致，统一选取前 10个奇异谱构成频域特征向

量 T ho ∈ R1× 10。

4.4 融合特征提取对比实验验证

选取 300组样本，将时域特征向量 T ar与频域特

征向量 T ho组成联合多特征向量，构成一个 300× 25
的特征矩阵M，矩阵的每一行代表每个样本的联合

多特征。

4.4.1 采用主元分析法进行特征降维

计算各主元的贡献率及累积贡献率，根据式（4）
累积贡献率超过 85%的准则，选择前 7个累计贡献

率大于 88%的主元。

对于一个新的样本，按照联合特征向量的方法，

构造出 25维联合特征向量。向新的主元投影，得到

降维后的特征向量 T new ∈ R1× 7。T new中不同主元的

二维和三维分布如图 10所示。可见，采用 PCA降

维后，4种状态的三维特征分布较分散，各状态有交

叉混叠，且在第 1阶段数据样本出现较多错判及

漏判。

图 7 不同阶段AIC值随模型阶次变化图

Fig.7 Variation of AIC values with model order at different stage

图 8 IMF分量预测误差图

Fig.8 IMF component prediction error diagram
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4.4.2 采用 LLE算法进行特征降维

由于 LLE 算法受低维子空间维数 d 和近邻

参数 k选取的影响，采用极大似然估计法，确定砂

岩破裂各阶段声发射信号特征数据集的低维子

空间维数 d= 4；固定低维子空间维数 d= 4，改
变 近 邻 参 数 k 的 取 值 ，利 用 支 持 向 量 机（support
vector machine，简称 SVM）对融合特征向量进行

识别，分析比较不同 k值时的识别率。分析结果

表 明 ，k=5 时 识 别 率 最 高 ，因 此 确 定 近 邻 参 数

k=5。
利用 LLE算法对样本数据降维，得到 4维的融

合特征向量 T 'new 的聚类效果如图 11所示。可以看

出，采用 LLE降维后的聚类效果比 PCA降维的聚

类效果更集中，各阶段交叉混叠数目也明显减少，且

样本漏判和错判率明显降低。

4.5 砂岩破裂状态识别分类

选取每种破裂状态训练样本 75组，共计 300
组。测试样本各 25组，共计 100组。将 4种不同破

裂状态声发射信号提取的融合特征向量进行归一化

处理，通过 PSO‑LSSVM算法建立砂岩破裂状态识

别模型。对于局部搜索能力 c1和全局搜索能力 c2，
遵循 c1先大后小，c2先小后大的思想，经过多次实验

分析，最终设定 c1=0.5，c2=1.7，种群数量为 50，迭
代次数为 200。在时域特征集下搜索到的最佳惩罚

因子 γ= 0.1，σ= 187.267；在频域特征集下为 γ=
0.1，σ= 105.438；在融合特征集下为 γ= 3.672，σ=
55.924。

用 训 练 好 的 PSO‑LSSVM 多 模 式 分 类 器 对

测 试 样 本 特 征 集 进 行 分 类 预 测 ，分 别 对 时 域 特

征向量集、频域特征向量集和 LLE 降维后的融

合 特 征 向 量 集 采 用 PSO‑LSSVM 优 化 算 法 进 行

分 类 验 证 。 不 同 特 征 的 识 别 率 比 较 如 表 3
所示。

从表 3可知，将信号的联合特征通过 LLE提取

融合特征用于岩石破裂状态分类，可以提高系统的

识别率，采用融合特征后的识别率最高为 90%，相

对于单一的时域特征识别提高了 6%。

为了进一步研究最小二乘支持向量机在分类方

面的性能及 LLE降维融合特征的性能，采用相同的

样本类别分布，分别以 BP神经网络、SVM和 LSS‑
VM作为分类器对 LLE降维融合特征进行识别。

不同识别方法的识别率比较如表 4所示。可以看

出，采用不同的识别方法，4个阶段的识别率相近。

因此，LLE降维的融合特征具有较强的鲁棒性；从

总识别率上看，对于小样本的识别，LSSVM优于

SVM和 BP神经网络。

图 9 各阶段不同应力的声发射信号双谱图

Fig.9 Bispectrum of acoustic emission signals of different
stresses at different stage
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5 结 论

1）提出了改进的 EEMD‑AR算法，即通过云

相似度筛选有效 IMF分量，利用有效 IMF分量建

立 AR模型，通过对比分析得到 5阶 AR模型效果

最好，能够准确反映信号特征，同时验证了模型的

准确性。提取各个 IMF分量在 5阶 AR模型下的

模 型 系 数 ，作 为 岩 石 不 同 破 裂 阶 段 的 时 域 特 征

向量。

2）针对传统功率谱提取频域特征存在的缺

陷，利用双谱分析了砂岩各破裂状态信号的双谱

图。结果表明，不同状态的双谱图形状差异较大，

易于区分。采用奇异值对双谱矩阵进行分解，根据

累计贡献率原则，选取前 10个奇异谱作为频域特

征向量。

3）利用 PCA和 LLE分别对由时域、频域特征

向量构成的联合特征向量进行降维，验证了 LLE降

维后的融合特征向量的聚类效果更好。

4）通过构建的 PSO‑LSSVM识别模型，分析验

证了融合特征下的分类识别率最高，相对于单一时

域特征识别率提高了 6%。验证了融合特征向量具

有较强的鲁棒性，在对声发射源进行定位和失稳预

测方面具有指导意义。

表 4 不同识别方法的识别率比较

Tab.4 Comparison of recognition rates of different
recognition methods %

识别

方法

BP
SVM
LSSVM

第 1
阶段

0.80
0.84
0.88

第 2
阶段

0.84
0.88
0.84

第 3
阶段

0.88
0.84
0.88

第 4
阶段

0.76
0.80
0.80

总识

别率

0.82
0.84
0.85

图 10 不同主元的二维和三维分布

Fig.10 Two-dimensional and three-dimensional distributions of different principal components

图 11 LLE算法降维后的融合特征的聚类效果

Fig.11 Clustering effect of fusion features after dimensionality reduction of LLE algorithm

表 3 不同特征的识别率比较

Tab.3 Comparison of recognition rates of different
features %

特征类型

时域特征

频域特征

融合特征

第 1
阶段

0.84
0.88
0.92

第 2
阶段

0.84
0.84
0.88

第 3
阶段

0.88
0.90
0.92

第 4
阶段

0.80
0.84
0.88

总识

别率

0.840
0.865
0.900
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