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基于 EMD_SVD 的矿山微震与爆破信号特征提取及 
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摘  要：针对矿山微震与爆破信号难以识别的问题，提出了基于经验模态分解（EMD）和奇异值分解（SVD）的矿山

信号特征提取及分类方法。首先对微震与爆破信号进行 EMD 分解，再借助相关系数和方差贡献率筛选得到主要本征模

态分量为 IMF1～IMF6，进而利用 SVD 计算主要本征模态分量构成矩阵的奇异值 ( 1,2, ,6)i i   ，最后应用支持向量

机（SVM）对用沙坝矿微震与爆破信号进行分类。结果表明：微震与爆破信号的奇异值 1 ， 2 和 3 差异较大，且 1 7.5 
作为识别分界值时准确率达到了 88.25%；SVM 法识别效果优于 BP 神经网络法、Bayes 法和单一奇异值分界值法，且

SVM 法准确率达到了 93.0%。由此，该方法可为矿山微震与爆破信号特征提取和分类提供一种新方法。 
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EMD-SVD 
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Abstract: To solve the difficult problem in identifying rock mass microseism and blasting vibration signals, a method for 

feature extraction and classification is proposed based on the empirical mode decomposition (EMD) and singular value 

decomposition (SVD). Firstly, the mine signals are decomposed by EMD, and the IMF1 to IMF6 selected by correlation 

coefficients and variance contribution ratios are the main intrinsic mode functions (IMFs). Then the SVD is used to obtain 
singular values ( 1,2, ,6)i i    of feature vector matrix constructed of the main IMFs. Furthermore, the support vector 

machine (SVM) is adopted to train, classify and recognize the signals of Yongshaba mine. The results show that there are large 
differences of singular values 1 ， 2  and 3  between microseisms and blasts, and the best pattern recognition is obtained 

when 1  is 7.5 with an accuracy rate of 88.25%. In addition, the SVM method with an accuracy rate of 93% is better than the 

BP neural network method, Bayes method and boundary value method. In conclusion, the proposed method provides a new way 

for the feature extraction and classification of mine microseism and blast. 

Key words: microseism and blast; pattern recognition; feature extraction; empirical mode decomposition; singular value 

decomposition; support vector machine 

0  引    言 
随着深部矿产资源的开采和地下空间的开发利

用，岩爆、大面积失稳等事故剧增[1-5]。微震监测是

一种近年发展起来的先进且行之有效的地压监测手

段，并在国内外矿山开采[6-9]、油气田开发[10-11]、边

坡稳定[12-14]和隧道工程[15-18]等领域越来越受到青睐。

其技术包括：站网优化布置、微震与爆破信号识别、

震相到时拾取、微震事件定位、震源机制分析和微震

活动预测等，其中微震与爆破信号识别是数据处理的
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基础。岩体受张性和剪错破裂产生不同震相的微震信

号，但相比于不同震源机制的微震信号，微震与爆破

信号波形的区别更大，由此本文旨在通过信号波形识

别微震与爆破信号，而不对不同机制的微震信号识别

进行探讨。目前已有许多微震监测系统配置有微震与

爆破自动识别功能，如澳大利亚的 IMS、加拿大的ESG
和波兰的 SOS 等。然而矿山微震信号受背景噪音、机

械振动等因素干扰，波形非常复杂，上述系统自动识

别效果较差。鉴于此，目前主要采用人工识别微震信

号，但其效率低，且容易出现误处理和处理不及时等

情况。由此，如何有效识别岩体微震与爆破振动信号

是当下面临的一个重大问题[19]。 
目前，针对矿山岩体微震与爆破振动信号波形识

别的方法主要有时频分析[19-25]、多参数联合识别[26-29]

和机器学习法[19, 26-29]，其中时频分析能有效分析微震

与爆破波形频谱特征[29]。常用时频分析方法包括傅里

叶变换（Fourier Transform，FT）、小波变换（Wavelet 
Transform， WT）、小波包变换（Wavelet Packet 
Transform，WPT）和频率切片小波变换（Frequency 
Slice Wavelet Transform, FSWT）等。曹安业等[20]、

Allmann 等[21]和陆菜平等[22]采用傅里叶变换得到了矿

山信号的幅频特征，为岩体微震和爆破振动信号的初

步辨识提供了依据；唐守锋等[23]提出了采用小波能谱

系数分析煤岩破裂与噪声信号的能量分布特征，为煤

岩破裂微震信号模式识别打下了重要基础；朱权洁等[24]

借助小波包变换对岩石破裂信号和爆破振动信号在多

频带内的能量分布特征进行了研究，为微震信号的识

别提供了依据；朱权洁等[19]将小波包与分形相结合提

取微震信号特征，并采用支持向量机（support vector 
machine，SVM）对筛选后子频带的分形盒维数构成

的特征向量进行分类，辨识率达到了 94%，该方法为

微震信号识别提供了一种新思路；赵国彦等[25]采用频

率切片小波变换对岩体微震与爆破振动信号的时频特

性、不同频带能量分布和相关系数进行了研究，为岩

体微震与爆破振动识别提供了一种新的参考方法。 
Huang 等[30]提出的经验模态分解（empirical mode 

decomposition，EMD）是一种非常适合于非线性、非

平稳信号的时频分析方法，其本质是将复杂信号分解

成有限个具有瞬时频率意义、幅度或频率受调制的本

征模态分量（intrinsic mode function，IMF），相比于

原信号扩大了识别的特征信息。而奇异值分解

（singular value decomposition，SVD）能有效压缩矩

阵数据，并精细描述信号序列本征属性[31-32]，实现岩

体微震与爆破振动信号的特征提取。鉴于此，本文借

鉴徐锋等[33]提出的声发射信号特征提取方法，建立了

基于 EMD_SVD 的矿山信号特征提取模型：首先采用

EMD 分解得到典型岩体微震与爆破振动信号的 IMF
分量，再借助相关系数和方差贡献率对其进行筛选，

得到包含主要信息的特征分量，进而利用 SVD 分解计

算主要特征分量构成矩阵的奇异值，最后采用支持向

量机（support vector machine，SVM）对奇异值矩阵

进行分类，以期得到一种矿山信号特征提取和分类识

别的新方法。 

1  经验模态分解(EMD) 
经验模式分解是一种自适应分解方法，其可将信

号分解为有限个 IMF 分量和一个残余项，即 

1
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式中， ( )x t 为原始信号， ( )ic t 为各个 IMF 分量， ( )nr t
为残余项，n为 IMF 分量的个数。 

EMD 存在过分解现象，即所谓的虚假分量。一方

面，真实分量与原始信号具有较大的相关性，而虚假

分量由误差形成，相关性很小；另一方面，分量的方

差贡献率可以衡量分量的重要性，其值越大，相应分

量越重要[33]。为此引入两个评价 IMF 分量的指标：相

关系数和方差贡献率，其定义如下 
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式中  co( )i 为 IMFi 与原始信号 ( )x t 的相关系数；

vcr( )i 为 IMFi的方差贡献率；N为信号总采样点数。 

2  奇异值分解（SVD） 
SVD 作为一种矩阵分解和变换技术，在信号处理

和数据压缩等方面具有广泛的应用。假定原始信号总

采样点数为 N，真实 IMF 分量的个数为M，则可以构

造M N 阶的矩阵 X 如下式： 
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由 SVD 理论
[34-35]

知，矩阵 X 可分解如下式： 
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式中  U ，V 分别为M M 和 N N 阶的正交矩 

阵； S为M N 阶的斜对角线矩阵，即
O

S
O O
 

  
 

。 

其中， 1 2diag( , , , )r     ， ( 1, 2, , )i i r   为矩阵

的奇异值，且 1 2 r  ≥ ≥ ≥ 。由式（5）知，矩阵 X
也可看作特征向量 iu ， T

iv 作外积与奇异值 i 的加权

和，奇异值即为权重，权重越大特征信息越大
[33, 36]

。

由此奇异值可以反映矩阵的本征属性，可用奇异值实

现对岩体微震和爆破振动信号的数据降维和特征提

取。 

3  基于 EMD_SVD 的信号特征提取及

SVM 分类方法 
3.1  基于 EMD_SVD 的信号特征提取 

EMD 自适应分解得到的 IMF 分量既包含了信号

的局部特征，又包含了信号不同时间尺度的特征信息。

但 EMD 对信号进行自适应频带信息描述的同时，数

据量大大增加。为此，本文采用 SVD 对真实 IMF 分

量构成的高维矩阵进行数据压缩，奇异值即为 IMF 的

信息浓缩，也即以奇异值矩阵作为岩体微震与爆破振

动信号分类的特征向量。 
基于EMD_SVD的岩体微震与爆破振动信号特征

提取及分类主要包括如下步骤：①对原始信号

( )x j ( 1,2, ,j N  )进行振幅归一化处理，得到归一化

后信号 *
max( ) ( ) / | ( ) |x j x j x j ；②EMD 分解得到本征

模态分量 IMFi(i=1,2,…,n)；③借助相关系数和方差贡

献率剔除虚假 IMF 分量，得到真实 IMF 分量；④SVD
求解真实 IMF分量构成矩阵的奇异值 ( 1,2, , )i i r   ；

⑤以奇异值矩阵作为 SVM 分类特征向量，进而识别

岩体微震与爆破振动信号。 
3.2  SVM 分类方法 

Vapnik[37]
提出的支持向量机是一种基于 VC 维理

论和结构风险最小化原理的机器学习方法。SVM 从线

性可分最优分类面发展而来，其原理如图 1 所示。图

中 H为最优分类超平面，H1和 H2为临界分类超平面，
d

ix R ，  1, 1iy    ，w为超平面的法向量，b为超

平面的偏置。 
超平面 H1和 H2之间的距离为 2/ w ，为使2/ w

最大，即 2w 最小，则 SVM 两类分类可转化为 
2

,

1min
2w b
w  

 s.t. 1 0  ( 1,2, , )i iy w x b i n        。  (6) 

利用 Lagrange 方法求解上述问题，得到判别函数

( )f x 为 

1
( ) sgn( ( , ) )

n

i i i
i

f x y x x b


    ，     (7) 

式中， i 为拉格朗日对偶变量， 0 i c≤ ≤ 。 

 
图 1 SVM 分类原理示意图 

Fig. 1 Principle of SVM classification 

非线性分类通过非线性映射 1 2( , ,...)g g g 将输

入向量 ix 变换到一个高维特征空间的向量 ( )ig x ，式 
（6）的最优化问题可通过 Lagrange 方法转化为 

1 1 1

1min ( , )
2

n n n

i j i j i j i
i j i

y y K x x


  
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   ， (8) 

式中， ( , )iK x x 为核函数， 0 i c≤ ≤ 。 
再构造这个新空间的最优分类超平面，其判别函

数为 

1
( ) sgn( ( , ) )

n

i i i
i

f x y K x x b


    。  (9) 

由式（8）知只需要知道核函数 ( , )iK x x 和拉格朗

日对偶变量 i 即可求解 SVM 最小化问题，即只需知

道核函数参数和拉格朗日对偶变量上限 c就能确定最

优的 SVM，而无需知道映射函数 g和超平面的偏置 b。 

4  算例分析 
为说明 EMD_SVD 信号特征提取和 SVM 分类的

实现过程，取典型的岩体微震与爆破振动信号进行分

析，其波形分别如图 2（a）和图 2（b）所示，对其归

一化信号进行 EMD 分解，分别得到 10 个（图 2（a））
和 8 个（图 2（b））IMF 分量。岩体微震各 IMF 分量

最大振幅分别为 0.0053，0.0047，0.6671，0.8312，
0.1875，0.0268，0.0265，0.0064，0.0022 和 0.0159 m/s；
爆破振动各 IMF 分量最大振幅分别为 0.2782，0.8013，
0.3391，0.2300，0.0674，0.0194，0.0041 和 0.0095 m/s，
可见岩体微震和爆破振动信号的主要振动强度分别集

中在 IMF3～IMF5 和 IMF1～IMF5。 
由式（2）、（3）分别计算各 IMF 分量与原信号的

相关系数和各自的方差贡献率，得到其与分解阶次的

关系（图 3）。由图知：①相关系数与方差贡献率具有

很好的正相关性，且两者基本呈先增加后降低的趋势；

②当分解阶次很低时，岩体微震的 IMF1，IMF2 与原

信号的相关系数和各自的方差贡献率均很低，但爆破
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振动的 IMF1 具有一定的贡献，且其 IMF2 的两个指

标达到最大值；③两类信号的 IMF3～IMF6 与原信号

的相关系数和各自的方差贡献率均较大，但超过 IMF6
时，相关系数和方差贡献率的最大值仅为 0.0012 和

0.0021，可认为 IMF7～IMF10 为虚假分量，应剔除。

综上知，选取 IMF1～IMF6 作为 SVD 分解特征矩阵

是最为合理的。 
由图 2知 IMF分量包含了多维信息，对筛选后 IMF

分量构成的特征矩阵 T
1 2 6[  ]X c c c   ， ， ， 进行 SVD

分解，得到 15 个岩体微震信号和 15 个爆破振动信号

的奇异值（表 1），并分别对奇异值求平均得到图 4。
由图 4 知：①岩体微震的平均奇异值 1 ， 2 ， 3 和 4
较大，而 5 和 6 较小；②岩体微震与爆破振动信号

的平均奇异值 1 ， 2 和 3 差异较大，而 4 ， 5 和 6
差异较小，且差异性 1 > 2 > 3 > 4 > 5 > 6 。由此，

可假定奇异值可作为识别岩体微震与爆破振动信号的

定量表征。 

 

 

图 2 岩体微震和爆破振动原始信号及其归一化后的 EMD 分解 

.结果 

Fig. 2 Reconstructed results of rock mass microseism and blasting  

vibration after normalization using EMD 

 

图 3 各 IMF 分量与原信号的相关系数和各自的方差贡献率 

Fig. 3 Correlation coefficients and variance contribution ratios of  

IMFs 
图 2（a）、（b）分别对应典型应岩体微震和爆破

振动的原始信号，IMF1～IMF10 为原始信号归一化后

EMD 求解的本征模态分量。 
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表 1 岩体微震与爆破振动信号的奇异值 

Table 1 Singular values of rock mass microseismic signals and blasting vibration signals 
岩体微震奇异值 爆破振动奇异值 事件 

编号 σ1 σ2 σ3 σ4 σ5 σ6 σ1 σ2 σ3 σ4 σ5 σ6 
1 12.48 7.68 6.08 4.50 0.29 0.25 7.22 5.65 4.07 3.61 0.74 0.37 
2 16.13 11.56 8.06 7.42 0.36 0.21 4.75 3.47 2.65 2.00 0.87 0.67 
3 7.32 5.37 3.95 3.58 0.35 0.24 4.85 3.79 3.32 3.07 1.40 0.45 
4 6.74 6.68 6.41 4.94 1.82 0.11 6.58 3.91 2.33 1.53 1.20 0.57 
5 7.22 5.65 4.07 3.61 0.74 0.37 6.09 5.41 4.15 2.90 1.25 0.89 
6 12.43 9.98 4.63 2.93 0.45 0.28 5.78 5.06 4.38 3.97 3.29 0.93 
7 10.17 9.23 6.86 6.52 1.67 0.23 9.03 7.99 5.65 3.20 1.20 0.56 
8 10.90 7.93 6.18 4.93 1.09 0.74 5.22 4.05 1.73 1.26 0.95 0.93 
9 10.46 6.77 6.41 4.74 3.42 0.35 12.52 7.05 6.36 3.41 1.27 0.87 
10 15.83 9.19 7.97 6.86 0.45 0.31 5.85 5.66 4.60 2.73 1.62 0.90 
11 13.12 6.74 6.37 0.91 0.55 0.33 4.41 3.86 3.00 2.34 1.76 1.05 
12 10.04 4.64 4.31 0.58 0.52 0.32 8.31 6.87 6.01 2.95 1.53 0.92 
13 11.48 7.90 7.33 2.37 0.86 0.55 6.71 4.98 3.11 2.87 1.11 0.46 
14 13.04 5.08 3.16 2.30 0.63 0.41 5.27 4.09 3.54 1.75 0.36 0.24 
15 7.50 6.49 4.60 2.31 0.96 0.77 7.22 6.57 4.65 2.66 1.01 0.56 

 

图 4 岩体微震与爆破振动信号平均奇异值图 

Fig. 4 Average singular values of rock mass microseismic signals  

and blasting vibration signals 

5  工程应用 
5.1  工程背景 

开阳磷矿用沙坝矿位于金阳公路下方，矿区有 10
条较明显的断层，且矿体直接顶板为泥页岩，易冒落。

矿区前期采用锚杆护顶分段空场法，留下了部分采空

区，现采用高分层多阶段大规模嗣后充填回采。受上

述因素影响，矿区可能存在岩爆、大面积岩层失稳等

危害。为此，开阳磷矿与中南大学合作建立了用沙坝

矿 IMS 微震监测系统（图 5），该系统包含 28 支传感

器（26 支单分量和 2 支三分量），分布在矿区的 930，
1080 和 1120 共 3 个分层巷道内，传感器采样频率为

6000 Hz。 
5.2  工程实例应用 

从用沙坝矿 IMS微震监测系统中随机抽取 200个
岩体微震事件和 200 个爆破振动事件，并对传播距离

最近波形信号进行 EMD_SVD 特征提取，结果如图 6

所示。由图知：①岩体微震与爆破振动的奇异值 1 和

2 差异明显，且岩体微震 1 ， 2 分别主要集中在大

于 8.5 和 7 的区域，而爆破振动 1 ， 2 分别主要集中

在小于 7.5 和 6 的区域，且两者 1 介于 7.5～8.5 的事

件较少，各自的 1 ， 2 主要集中区域混叠事件很少；

②两者奇异值 3 差异较大，但介于 3.5～6 的事件较

多，且各自主要集中区域混叠事件较多；③奇异值 4 、

5 和 6 混叠严重，难以识别。综上知，岩体微震与

爆破振动奇异值的差异 1 ， 2 大于 3 ， 3 又大于 4 ，

5 和 6 。 
上述分析只对奇异值识别岩体微震与爆破振动信

号作了定性阐述，并得到了奇异值的集中分布范围，

但难以得到最优的奇异值分界值。为此，本文尝试对

奇异值混叠较严重部分（ 1 : 7 ～10 ， 2 : 5 ～8，
3 : 3 ～ 6 ， 4 :1.5 ～4.5、 5 : 0.5 ～1.7 和 6 : 0.2 ～ 

0.8 ）进行等间隔取值，进而采用单一奇异值分界值

法进行分类。单一奇异值分界值法取某一奇异值在特

定范围为岩体微震事件，反之则为爆破振动事件，例

如 1  7.5 作为单一奇异值分界值时： 1 7.5＞ 均为岩

体微震事件； 1 7.5 ≤ 均为爆破振动事件，进而得到

不同分界值下岩体微震和爆破振动信号识别正确数和

整体准确率（表 2）。 
由表知： 1 作为识别分界效果最好，且 1 7.5  时

识别准确率达到了 88.25%； 2 作为识别分界效果较

好，最大准确率为 85.00%； 3 作为识别分界效果一

般，最大准确率为 72.50%； 4 ， 5 和 6 作为识别分

界效果很差，且差别不大，最大准确率分别为 60.75%，

59.50%和 59.25%。综上知，单一奇异值分界值法识别

岩体微震与爆破振动信号时，选取 1 7.5  作为识别

分界值可达到最大准确率 88.25%。 
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图 5 用沙坝矿 IMS 微震监测系统模型 

Fig. 5 IMS microseismic monitoring model of Yongshaba mine 

   

   

   

图 6 岩体微震与爆破振动奇异值比较 

Fig. 6 Comparisons of singular values of rock mass microseisms and blast vibrations 
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表 2 不同奇异值作为识别分界值的效果 

Table 2 Identification results using different singular values 
奇异值 

1  2  3  4  5  6  
类别 

范围 正确数
准确率 

/% 
范围 正确数

准确率 

/% 
范围 正确数

准确率 

/% 
范围 正确数

准确率 

/% 
范围 正确数

准确率 

/% 
范围 正确数

准确率 

/% 

微震 >7 194 >5 193 >3 186 >1.5 158 <0.5 42 <0.2 37 

爆破 ≤7 150 
86.00 

≤5 106 
74.75 

≤3 50 
59.00 

≤1.5 36 
48.50 

≥0.5 185 
56.75 

≥0.2 186 
55.75 

微震 >7.5 186 >5.5 190 >3.5 178 >2 139 <0.7 70 <0.3 70 

爆破 ≤7.5 167 
88.25 

≤5.5 135 
81.25 

≤3.5 87 
66.25 

≤2 72 
52.75 

≥0.7 168 
59.50 

≥0.3 167 
59.25 

微震 >8 173 >6 179 >4 164 >2.5 117 <0.9 92 <0.4 96 

爆破 ≤8 173 
86.50 

≤6 161 
85.00 

≤4 126 
72.50 

≤2.5 106 
55.75 

≥0.9 143 
58.75 

≥0.4 139 
58.75 

微震 >8.5 163 >6.5 159 >4.5 137 >3 98 <1.1 111 <0.5 117 

爆破 ≤8.5 182 
86.25 

≤6.5 169 
82.00 

≤4.5 149 
71.50 

≤3 145 
60.75 

≥1.1 116 
56.75 

≥0.5 104 
55.25 

微震 >9 151 >7 131 >5 121 >3.5 67 <1.3 128 <0.6 133 

爆破 ≤9 189 
85.00 

≤7 179 
77.50 

≤5 169 
72.50 

≤3.5 170 
59.25 

≥1.3 92 
55.00 

≥0.6 82 
53.75 

微震 >9.5 138 >7.5 114 >5.5 97 >4 49 <1.5 136 <0.7 152 

爆破 ≤9.5 194 
83.00 

≤7.5 187 
75.25 

≤5.5 184 
70.25 

≤4 189 
59.50 

≥1.5 75 
52.75 

≥0.7 64 
54.00 

微震 >10 122 >8 96 >6 75 >4.5 38 <1.7 152 <0.8 162 

爆破 ≤10 197 
79.75 

≤8 195 
72.75 

≤6 191 
66.50 

≤4.5 195 
58.25 

≥1.7 46 
49.50 

≥0.8 55 
54.25 

注：表中划线数据指奇异值 ( 1, 2, ,6)i i   作为识别分界的最大准确识别率。 

然而寻找最优奇异值分界值的工作量较大，且采

用等间隔取值得到的最优值并不一定是全局的最优

值。此外，单一的奇异值 1 作为识别分界未考虑其他

奇异值的影响，但 2 和 3 对微震与爆破识别的贡献

是较大的，且 4 ， 5 和 6 对微震与爆破识别也可能

有一定的贡献。鉴于此，本文充分利用各奇异值信息，

采用 SVM 对岩体微震和爆破振动作进一步识别，以

期得到更优的分类结果。 
5.3  SVM 分类识别 

分别选取岩体微震和爆破振动信号的 1～100 组

数据作为 SVM 分类的训练样本，101～200 组数据作

为预测样本。设定岩体微震信号的标识类别为 1，爆

破振动信号的标识类别为-1。SVM 分类器选用 RBF
（ radial basis function）径向基核函数 ( , )iK x x   

2
ix xe   ( 0)  ，取惩罚参数 2c  ，核函数参数 1  。 
（1）不同特征向量下 SVM 识别结果 
由上文分析知岩体微震与爆破振动信号的奇异

值 1 ， 2 和 3 差异较大，单一奇异值分界值法分类

识别率较高，而 4 ， 5 和 6 差异较小，分类识别率

较低，其作为分类特征向量指标对识别效果的影响未

知。为此，本文选取不同奇异值矩阵作为分类特征向

量，并采用 SVM 分类预测得到表 3。 
由表 3 知，SVM 法分类识别准确均较单一奇异值

分界值法高， 4 对分类识别结果提升较 5 和 6 稍高，

5 和 6 对分类识别结果有一定提升，且特征向量为

[ 1 ， 2 ， 3 ， 4 ， 5 ， 6 ]时，SVM 法分类识别

结果最高，准确率达到了 93%。 
表 3 不同特征向量下 SVM 分类识别结果统计 

Table 3 Statistics of classification results of different vectors using  

.SVM method 
正确识别数 分类识别准确性

特征向量 
选取指标 岩体微震 

(共 100 组)
爆破振动 

(共 100 组) 
准确数 准确率 

/% 

1 ， 2 ， 3  90 92 182 91.0 

1 ， 2 ， 3 ， 4  91 93 184 92.0 

1 ， 2 ， 3 ， 5  91 92 183 91.5 

1 ， 2 ， 3 ，σ6 91 92 183 91.5 

1 ， 2 ， 3 ， 4 ， 5  92 93 185 92.5 

1 ， 2 ， 3 ， 4 ， 6  91 93 184 92.0 

1 ， 2 ， 3 ， 5 ， 6  91 92 183 91.5 

1 ， 2 ， 3 ， 4 ， 

5 ， 6  
92 94 186 93.0 

（2）BP 法、SVM 法和 Bayes 法识别结果 
为测试 SVM 分类的优越性，本文以[ 1 ， 2 ， 3 ，

4 ， 5 ， 6 ]作为分类的特征向量，并采用 BP 神经

网络法、Bayes 判别法和 SVM 法对样本展开训练和预

测，得到各方法识别效果如图 7 和表 4 所示。 
由图表知：BP 法、Bayes 法和 SVM 法识别效果

均较单一奇异值识别最大准确率 88.25%高，分别为

91.0%，91.5%和 93.0%；BP 法、Bayes 法和 SVM 法

识别爆破振动效果相近，但 SVM 法识别岩体微震效 
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图 7 BP 法、SVM 法和 Bayes 法分类识别效果 

Fig. 7 Classification results of BP, SVM and Bayes methods 

果明显优于 BP 法和 Bayes 法，且 SVM 法的综合识别

准确率高于 BP 法和 Bayes 法。综上知，SVM 法识别

效果优于 BP 法和 Bayes 法，而 BP 法和 Bayes 法又优

于单一奇异值法。由此表明：基于 EMD_SVD 和 SVM
的岩体微震与爆破振动信号识别是可行的，且具有较

高的准确率，为获取矿山信号特征、研究矿山信号分

类提供了一种新思路。 
表 4 BP 法、SVM 法和 Bayes 法分类识别结果统计 

Table 4 Statistics of classification results using BP, SVM and  

.Bayes methods 
正确识别数 分类识别准确性 

分类 
方法 岩体微震 

(共 100 组) 
爆破振动 

(共 100 组) 
准确数 准确率 

BP 法 87 95 182 91.0% 
SVM 法 92 94 186 93.0% 
Bayes 法 87 96 183 91.5% 

6  结    论 
本文针对矿山微震与爆破信号难以识别的问题，

提出了基于 EMD_SVD 的矿山信号特征提取方法，并

采用 SVM 对矿山信号进行了分类，主要结论如下： 
（1）借助 EMD 对矿山信号进行分析，实现了信

号的自适应分解。通过 SVD 分解获得了筛选后 IMF
构成矩阵的奇异值，并以此作为识别岩体微震与爆破

振动信号的定量表征。该方法为研究矿山信号、获取

矿山信号特征提供了一种新思路。 
（2）信号的奇异值矩阵反映了信号的特征，且

岩体微震与爆破振动信号有不同的奇异值矩阵。岩体

微震与爆破振动信号的奇异值 1 ， 2 和 3 差异较大，

而 4 ， 5 和 6 差异较小，且差异性 1 > 2 > 3 > 4  
> 5 > 6 。 

（3）奇异值特征向量为[ 1 ， 2 ， 3 ， 4 ， 5 ，

6 ]时，SVM 法分类识别结果最优。此时，BP 法、

Bayes 法和 SVM 法分类识别准确率分别为 91.0%，

91.5%和 93.0%，均优于单一奇异值分界值识别法的

88.25%，且 SVM 法分类最优。由此表明：基于

EMD_SVD 和 SVM 的岩体微震与爆破振动信号识别

是可行的，且具有较高的准确率。 
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