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基于特征选择的矿山微震信号自动识别 
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（1．南华大学 资源环境与安全工程学院，湖南 衡阳 421001；2.核工业北京化工冶金研究院，北京 101149） 

 
摘  要：微震信号的自动识别是微震监测技术中亟需解决的一个重要问题，决定了预警的准确性与时效性。基于机器学习的

方法虽在微震信号识别中得到了广泛应用，但其在处理低信噪比的原始信号时效果欠佳。该方法中，特征集和算法模型二者

共同决定了信号的识别率，但特征集构建尚缺乏统一的标准。为解决该问题，基于改进的多准则融合特征选择算法，开展了

某金属矿山微震信号的自动识别研究。首先构建开放式信号特征库，库内分 3 类收录了多种被证实可用于信号识别的特征，

随后运用改进的多准则融合特征选择算法对库内特征进行量化评分，选出最优子集，最后将该子集作为粒子群优化支持向量

机 (particle swarm optimization - support vector machine，简称 PSO-SVM) 识别算法的输入，开展信号自动识别试验。结果表

明：使用改进后的多准则融合特征选择算法构建的最优子集包含 32 个特征，相较于传统方法构建的特征集包含特征类别更

为丰富，将其作为信号输入，在使用少量训练数据的情况下，训练集与测试集的信号识别率分别为 100.00%和 99.23%，满足

工程需要。不同类别特征对信号识别贡献不同，时频域特征相较于时域和频域特征具有更好的表现。该研究为微震信号的自

动识别提供了新的有效途径，对推动微震监测技术在工程中的广泛应用具有重要意义。 
关  键  词：微震信号识别；特征选择；PSO-SVM 算法；特征库；原始信号 
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Abstract：The automatic identification of microseismic signals is an urgent issue to be addressed in microseismic monitoring 
technology, and its performance determines the accuracy and timeliness of early warning. Although machine learning methods have 
been extensively utilized in the identification of microseismic signals, they exhibit notable limitations in identifying original signals 
with low signal - to - noise ratios. Both feature sets and algorithmic models jointly determine signal recognition accuracy in machine 
learning approaches. However, the construction of feature sets is yet to be standardized uniformly. To address this issue, the automatic 
identification of microseismic signals in a metal mine was investigated based on the improved multi - criterion fusion feature 
selection algorithm. Firstly, a dynamic signal feature library was established, which categorizes validated recognition features into 
three domains. Subsequently, an improved multi - criterion fusion feature selection algorithm was applied to quantitatively score the 
features, through which an optimal feature subset was selected. Finally, this subset was utilized as input parameters for the particle 
swarm optimization-support vector machine (PSO - SVM) recognition algorithm to identify signals automatically. The results indicate 
that the optimal subset constructed using the improved multi - criterion fusion feature selection algorithm includes 32 features. 
Compared to the feature sets constructed by using traditional methods, the optimal subset contains a richer variety of feature 
categories. When used as signal input with few training samples, the recognition accuracy of the training and test sets is 100% and 
99.23%, respectively. Feature contribution analysis revealed that time - frequency domain features have a better performance 
compared to time - domain and frequency - domain features. This study establishes a new paradigm for the identification of 
microseismic signals. It holds substantial significance in propelling the extensive utilization of microseismic monitoring techniques in 
engineering applications. 
Keywords：microseismic signals identification; feature selection; PSO-SVM algorithm; feature library; original signal 
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1  引  言 
当前正处于矿产资源开采不断向地球深处推进

的进程[1-2]，在这一进程中，为实现深部矿产资源的

安全高效开采，采矿业亟须由传统采矿模式向智能

化采矿模式转变[3]。微震监测系统通过采集地下岩

石破裂释放的微小信号，可为评估深部矿体开采过

程中的地应力活动规律、进行地下开采安全监测预

警以及采矿参数优化等研究提供可靠的数据支撑[4-6]。

目前，微震监测技术已经成为保障深部矿山安全开

采的有效工具之一，在实践应用中展现出巨大的实

用价值[7]。石峰等[8]针对某金属矿山，提出了使用

微震时间分异速率指标进行岩体破坏前期预警的方

法，实践表明该方法可实现提前 10 d 预警。Yang
等[9]针对某无底柱分段崩落法矿山，以微震事件簇

作为上盘整体破坏边界指标，通过上盘巷道顶板垮

落边界调查证实了该指标具有实用效果。Feng[10]、

Liu[11]等基于李夕兵等[12]提出的“利用高应力所具

有的破裂诱变特性能动的优化采矿参数”的思想，

利用微震数据计算等效应力，对两个采区的爆破参

数进行定性优化，该举措降低了炸药单耗和爆炸震

动，有效减少了岩体的过破和欠破。 
虽然微震技术在过去的 20 年中逐渐成为深部

矿山安全监测和管理的重要手段，但为使该技术在

未来的矿山中得到更广泛的应用，一些关键的技术

问题仍有待解决[5]，其中信号的自动识别与分类问

题决定了微震监测预警的准确性与时效性[4]，是亟

待解决的一个技术难题。由于深部矿山生产方式的

复杂性，微震监测系统采集到的岩体破裂信号中往

往夹杂着机械振动、电气设备运行和爆破作业等生

产活动产生的各种噪声。传统识别主要依赖研究者

根据经验进行手动识别，随着采集到的数据量越来

越大，人工信号识别越来越难以满足实践需求。为

解决该问题，统计分析、频谱分析和机器学习的方

法被用来实现信号的自动识别[3-4]。洪勇等[13]对香炉

山钨矿爆破、岩体破裂等几种类型震源信号的特征

参数进行了统计分析，获得了信号部分特征的参数

统计库，为该矿山日常监测中信号的辨识提供了重

要参考。樊鑫等[14]通过提取信号的小波散射系数构

建特征集，使用支持向量机（support vector machine, 
简称 SVM）识别算法对微震事件与噪声事件进行识

别，识别率分别为 96.30%和 98.15%。Zhang 等[15]

使用变分模态分解（variational mode decomposition, 
简称 VMD）研究信号各模态能量分布和能量聚焦

系数，提取能量聚焦系数构建特征集，使用决策树

算法对岩石破裂信号与爆破信号进行识别，结果表

明该方法对岩石破裂信号的识别率达到 98%，对爆

破信号的识别率达到 97%。 
机器学习的方法由于识别速率快、准确率高而

得到广泛应用，但其在面对低信噪比的原始信号时

效果欠佳。使用该方法需提前构建特征集并搭建算

法模型，此二者共同决定了信号的识别率，其中特

征集是机器学习的基础[16]，决定了系统识别能力的

潜在最大值，算法模型则实现对识别能力上限的最

大化逼近。然而，如何构建特征集目前并没有统一

的标准，传统的构建方式大都依赖研究者的主观性，

通过统计特性来定性化的判定某项特征是否有利于

信号识别。同时，研究者们出于对模型过拟合风险

和计算复杂度的担忧，构建的特征集往往规模较小。

随着越来越多的特征被证明可用于信号的识别，这

种主观化的特征集构建方式极易使得研究者在面对

海量特征时陷入选择困境，进而限制微震监测技术

的应用与推广。 
为突破这一困境，实现原始信号的高精度识别，

规范化特征集构建流程至关重要。特征选择方法是

一种有效的数据降维方法，可帮助研究者在海量数

据中快速筛选出最优子集，其能力在文本分类、故

障检测和数据挖掘等领域已得到证实[17-18]，使用此

方法，将为特征集构建提供新的理论指导，使得特

征集构建更加规范化。与传统方法相比，特征选择

方法构建的特征集可以涵盖更多的特征数目与更丰

富的特征种类，这不仅能提升信号识别的上限，更

有助于实现对原始信号的直接识别。 
基于此，本文依托某金属矿山建立的 16 通道微

震监测系统，对其爆破事件与岩石破裂事件产生的

原始信号进行识别研究。首先构建一个信号特征库，

库内收录被证实可用于信号识别的特征，继而运用

特征选择方法在库内选出最优子集作为特征集，借

助 粒 子 群 优 化 支 持 向 量 机 （ particle swarm 
optimization-support vector machine, 简称PSO-SVM）

识别算法开展原始信号的自动识别研究，旨在为微

震信号的自动识别提供高效、准确的解决方案。 

2  工程背景及微震事件分类 
2.1  工程背景 

某金属矿处于扬子准地台和华夏古陆之间的加

里东褶皱带上诸广岩体的南部中心部位，由碎裂花

岗岩、糜棱岩化花岗岩、糜棱岩及微晶石英岩组成。

目前开采的二期工程为地下开采，采用平硐-竖井

联合开拓，地表标高为+450 m，地下开采标高为
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−200 m，开采深度达 650 m。针对该金属矿山开采

情况，确定重点监测范围后，布设 16 通道微震监测

系统，该系统可完整记录监测区域的微震信号波形。 
2.2  微震事件分类 

矿山微震监测的目的是对开采扰动引发的地压

显现规律与岩爆倾向性进行科学评估，通过分析监

测数据，确定合理的地压显现和岩爆倾向性预警阈

值，以实现岩体稳定性监测预警。地下矿山开采作

业中，爆破扰动是岩石灾害的主要诱因，是需要重

点关注的研究对象。然而，爆破信号的波形特征与

岩石破裂信号存在一定的相似性，极易被误判为岩

石破裂信号，这将对岩体稳定性监测预警产生严重

的干扰，从而阻碍微震监测技术发挥其应有的价值。

因此，精准识别深部矿山开采过程中的爆破信号与

岩石破裂信号具有重要意义。 
为精准确定信号标签，在监测前期，对爆破信

号震源进行测试，记录其波形图，观察波形特征，

同时与前人的研究进行对比，确定爆破信号特点。

岩石破裂事件标签的确定则是基于对非生产活动期

间采集到的信号经过人工排查分析来确定。此外，

信号采集过程中发现，岩石破裂信号在波形上呈现

出两类不同的表现，分别记为Ⅰ类岩石破裂信号和Ⅱ
类岩石破裂信号。为探究在信号识别研究中，是否

存在对岩石破裂信号再分类的必要性，随机选取两

类信号各 100 例，对它们的 11 种特征参数进行了统

计分析，结果如图 1 所示。图中，3.0～3.7 节点为

小波包 3 层分解后第 0 节点～小波包 3 层分解后第

7 节点。 

 

    

(a) 上升时间                   (b) 峰峰值                        (c) 总功率                      (d) 3.0 节点能量占比 

                

(e) 3.1 节点能量占比             (f) 3.2 节点能量占比                  (g) 3.3 节点能量占比                  (h) 3.4 节点能量占比 

       

(i) 3.5 节点能量占比              (j) 3.6 节点能量占比         (k) 3.7 节点能量占比 

图 1  两类岩石破裂信号特征参数 
Fig.1  Characteristic parameters of rock fracture signals 

 

由图 1 可知，两类岩石破裂信号在峰峰值、总

功率、小波包 3.0 节点能量占比以及小波包后 5 个

节点的能量占比方面存在显著的差异性。同时，对

图 1(a)中上升时间的统计结果进行细致观察可知，

Ⅱ类信号相较于Ⅰ类信号具有更长的上升时间。此外，

两类信号的出现频率也具有显著差异性，Ⅰ类信号出

现频率更为均匀，Ⅱ类信号出现频率则具有明显聚

集现象。综合上述两类信号的统计规律可知，Ⅰ类和

Ⅱ类岩石破裂信号在多种特征参数上存在显著差

别，因而有必要对岩石破裂事件进行细分。 
本文分别取上述两类岩石破裂信号 477 例、407

例与爆破信号 598 例组成信号数据集，进行自动识

别研究。3 类信号的典型波形图如图 2 所示。由图 2
可知，Ⅰ类岩石破裂信号振幅大，持续时间短，无明

显上升与下降阶段；Ⅱ类岩石破裂信号振幅小，上

升阶段与下降阶段明显，尾波发育，持续时间为Ⅰ
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类岩石破裂信号的 3～5 倍。爆破信号振幅相对较

大，持续时间最长，一般在 1 000 个采样点以上，

尾波衰减波动大。 
 

 
图 2  3 类信号时域波形 

Fig.2  Time-domain waveforms of three signals 
 

3  信号特征库构建与特征参数提取 

目前，许多特征被发现可用于微震信号的识别，

其主要可概括为 3 个类别：基于统计分析的时域特

征、基于傅里叶变换的频域特征和基于小波分析等

的时频域特征。本文参考现有研究[19-27]，按照上述

分类标准，结合本项目中信号的具体情况，选取了

61 种已被证实可用于信号识别的特征，组建信号特

征库，其中时域特征 17 种，频域特征 9 种，时频域

特征 35 种，详见表 1。特征参数提取基于 Matlab 

2019b 平台进行，使用配置 Inter i5 CPU、8G 内存

的计算机。 
其中，时域特征参数提取需提前确定信号的起

止时间，本文以信号瞬时能量占据峰值能量的比值

为依据设定信号起止时间阈值[25]。对采集到的信

号，经试验测试发现：以信号瞬时能量初次达到 5%
峰值能量时记为信号起始时间，信号能量最后一次

衰减至 1%峰值能量时记为信号结束时间，对信号

起止点拾取效果较好，因此选用该组阈值作为信号

起止时间的判定标准。同时，信号进行快速傅里叶

变换后的频率谱中易出现能量散射现象，故而本文

基于信号功率谱提取信号频域特征参数。时频域特

征参数提取中，信号下降时间段累计能量衰减率[24]

提取时考虑到Ⅰ类岩石破裂信号较短，故而将峰后下

降段分为 11 段，库内收录前 9 段。信号本征模态函

数（intrinsic mode function，简称 IMF）提取采用经

验模态分解（empirical mode decomposition，简称

EMD），得到数个从高频到低频的的 IMF 分量，

计算各分量与原信号的相关系数和方差贡献率，结

果如图 3 所示。这两个指标值越大，对应分量越重

要，由图 3 可知：3 类信号前 6 个 IMF 分量的相关

系数和方差贡献率较大，当超过 IMF6 时，相关系

数和方差贡献率最大值仅为 0.013 5 和 0.536 6，可

认为这些分量在原始信号中所占比重较小，予以剔

除，故而将信号分解为 6 层。 
 

表 1  特征库组成 
Table 1  Composition of feature library 

时域 频域 时频域 
编号 名称 编号 名称 编号 名称 

1 持续时间 18 主频 27～35 信号下降时段第 k段能量衰减率 
2 峰值 19 均方频率 36～41 第 k个 IMF 边际谱能量 
3 波形指标 20 中值功率 42～47 第 k个 IMF 分量偏度 
4 方根 21 重心频率 48～53 第 k个 IMF 分量峭度 
5 峰峰值 22 最大频谱值 54～61 3 层小波树第 k个节点能量占比 
6 平均幅值 23 频率标准差   
7 方差 24 平均频率   
8 脉冲指标 25 总功率   
9 峭度指标 26 平均功率   
10 标准差     
11 均方根值     
12 偏度指标     
13 裕度指标     
14 上升时间     
15 下降时间     
16 方根幅值     
17 峰值指标     

 

虽然本文中构建的信号特征库仅收录特征

61 种，但其构建了一个开放性的框架，可以不断

吸收新的特征从而保证信号特征库的技术适应

性。此外，微震信号具有一致性，但同时也存在

特异性。本文特征选择算法可以针对具体工程场

景对特征量化评分进行具体分析，因此，库内收
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录特征时应同时考虑特征的有效性和普适性。 
 

 

图 3  IMF 分量相关系数和方差贡献率 
Fig.3  IMF’s component correlation coefficients and 

variance contribution rates 
 

4  基于特征选择方法的特征集构建
与信号识别 

4.1  基于特征选择方法的特征集构建 
特征选择是直接从一组特征中挑选出一些最

有效特征以降低特征空间维数的方法，它要求这

个特征集可以为后续的学习方法提供较多的有用

信息且相互之间信息冗余尽量小[28]。特征选择包

含 4 个基本过程：子集生成、子集评价、停止准

则和结果验证。子集评价是特征选择的核心，其

评价准则可划分为 4 类：距离度量、信息度量、

依赖性度量和一致性度量。 
距离度量直观方便，受到广大研究者的青睐，

基于此准则，Liu 等[29]提出了一种基于核空间的

多准则融合特征选择算法。该算法使用类分离度

作为评价指标用于进行分类算法的特征选择，它

由建立在度量类间样本和类内样本相似度基础上

的类间分离度 BΦ 和类内分离度W Φ 两部分构成，

此外，为适用于非线性数据，该算法首先将特征

映射到核空间后又进行评价。 
然而，该方法在衡量类分离度时仅以均值作

为评价指标，这种单一指标的选择易使结果受到

异常点的干扰，且无法反映数据分布的差异。此

外，在考量类内分离度时，该方法未剔除因自身

与自身相似度所产生的计算值增量，该增量会导

致计算值大于真实值，且呈现出一种特性：对真

实值小的部分该增量更大，对真实值大的部分该

增量则较小，这些因素削弱了算法的可靠性。 
基于上述考量，本文在此方法的基础上进行

改进，一方面，综合考量均值和方差共同定义类

分离度，另一方面，在计算类内分离度时摒弃对

自身与自身相似度的考量，算法具体流程如图 4

所示，为便于叙述，后面称本文算法为多准则融

合特征选择算法。 
 

 

图 4  多准则融合特征选择算法流程 
Fig.4  Procedure of multi-criterion fusion feature 

selection algorithm 
 

4.1.1 算法原理 
考虑到微震信号各特征间并不都线性可分，

而将向量投影到高维空间后可以极大程度地改善

这种情况，所以首先利用核函数将原始数据投影

到高斯径向基核空间中，利用余弦相似度对两事

件进行相似度衡量，如下式所示： 

( ) ( ) ( )cos ,i jθ = x xΦ Φ       （1） 

式中： ix 、 jx 分别为 i、j事件的特征参数向量，

为 61 维向量，每一维代表一个特征；θ 为两个事

件样本向量之间的夹角；Φ (x)为将 x事件样本从

原特征空间映射到核空间后得到的特征向量。 
以余弦相似度作为样本相似度进行度量，则

对任意两个同类样本，其余弦相似度应该较大，

即类内分离度W Φ 应该尽量大；对任意的两个不

同类样本，其余弦相似度应该较小，即类间分离

度 BΦ 应该尽量小。同时，为了更全面地考虑特

征间的统计特征，定义 BΦ 与W Φ 由余弦相似度的

均值与标准差共同影响， BΦ 为所有不同类事件

余弦相似度均值与标准差相减后的均值，W Φ 为

所有同类事件余弦相似度均值与标准差相减后的

均值，其中同类间余弦相似度均值计算中不考虑

自身与自身余弦相似度，具体表达式为 

( )
1 1 1 1

2
( 1)

N N L L
ij ij

n m i j
m n j i

W s
L L

μΦ
= = = =

≡ ≠

  
  = − ×   −    
    （2） 

开始

初始特征
子集 

类间 
分离度

类内 
分离度

特征有效
性得分 

特征相关

性得分 

停止
准则

最优子集

结束

单特征

集子 

原始数据

皮尔逊 
相关系数

综合得分

NO
YES

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
爆破事件相关系数 
Ⅰ类岩石破裂相关系数 
Ⅱ类岩石破裂相关系数 
爆破事件方差贡献率 
Ⅰ类岩石破裂方差贡献率 
Ⅱ类岩石破裂方差贡献率 

分解层数/层 

相
关
系
数

 

0

20

40

60

80

100

方
差
贡
献
率

/%
 



  2204                                      岩    土    力    学                                    2025 年   

 

( )
1 1 1 1

1N N L K
ij ij

n m i j
m n

B s
LK

μΦ
= = = =

≠

   = − ×  
   

     （3） 

式中： ijμ 为 i事件与 j事件余弦相似度的均值；
ijs 为 i事件与 j事件余弦相似度的标准差；L和 K

为某两类事件样本的数量；N为事件类型的数量；

m、n为特征种类。 
记类分离度为类内分离度与类间分离度之

差，则其为带宽参数σ 的函数，根据合理分类原

则，好的带宽参数应使类分离度最大，则带宽参

数σ 的选择问题为一个一维优化问题，表示为 

( )arg max Jσ σ=          （4） 

式中： J 为类分离度，其中 ( ) ( )J Wσ σΦ= −  
( )B σΦ ，为全部特征的类分离度。 
为考核某一特征对类分离度的贡献量，即某

特征的有效得分，以类分离度的变化量作为有效

得分[30]，具体表示式为 

( ) ( )J
k kE J Jσ σ= −         （5） 

式中： J
kE 为某特征有效性得分； ( )kJ σ 为去掉

特征 k后的类分离度。 
上述算法将各特征对信号分类的有效性进行

量化，但特征间的相关性未被考量，因此以皮尔

逊相关系数来对相关性进行考量，表达式为 

( ) ( )Cov

X Y

,
,ρ

σ σ
=

X Y
X Y        （6） 

式中： ( ),ρ X Y 为向量 X 与向量Y 的皮尔逊相关

系数； ( )Cov ,X Y 为二者协方差；σX与 σY分别为

两向量标准差。向量 X 与Y 与前文向量 x与 y不
同，为所有信号的某个特征组成的特征向量，每

一维代表一个微震信号的某项特征。 
综合考量特征的有效性和相关性，每个特征

的最终得分表示为 

( )
min

1

argmax 1

1argmax 2
1

J

J

i

E ,
i

E ,ρ
=

  =


=   −    − 
 ≥












  （7） 

式中： 为特征得分排序号； JE 为特征 m 有效

性得分。 
4.1.2 特征排序 

该算法首先需要根据式（4）对带宽参数σ 
的取值进行确定，采用试验来选定最适宜的值。

设定σ 的范围并使其离散化，最小为 0.1，最大为

3.0，设置步长为 0.1，求取类分离度，与最大类

分离度对应的即为最优σ。类分离度曲线如图 5
所示，当带宽参数取值为 2.0 时，最大类分离度

为 0.974 1。选定σ 值为 2.0。根据算法得分，信

号特征的排序结果如表 2 所示。 

 

 

图 5  类分离度曲线 
Fig.5  Curve of class separability 

 
4.1.3 特征集构建 

排序后特征按序号每次递增一个组成特征子

集，依次组成 61 个特征子集，分别记为子集 1
至子集 61。使用 PSO-SVM 算法进行识别任务，

信号总量的 70%划分为训练集，30%划分为测试

集，通过内置随机参数因子的方式保证每一次训

练集与测试集使用的信号相同。以参与分类的特

征个数和识别率作为评价指标，选出最优特征子

集。使用特征个数与识别率之间的关系，如图 6
所示。 

由图 6 可知，识别率随着参与特征个数的增

加总体呈现出先上升后保持平稳的趋势，在特征

个数增加的前期，识别率迅速上升，当使用特征

个数为 4 个时，训练集与测试集识别率均达到

95%以上，说明经过多准则融合特征选择算法量 

 

 

图 6  特征个数与识别率对应关系 
Fig.6  Relationships between the number of features and 

recognition rates 
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表 2  特征得分排序 
Table 2  Feature ranking based on scores of multi-criterion fusion feature selection algorithm 

排名 名称 排名 名称 排名 名称 

1 峰值 22 3.5 节点能量占比 43 3.1 节点能量占比 
2 裕度指标 23 峰后 5 段能量衰减率 44 IMF2 边际谱能量 
3 峰后 6 段能量衰减率 24 3.4 节点能量占比 45 方差 
4 平均幅值 25 峰后 8 段能量衰减率 46 峰后 1 段能量衰减率 
5 IMF1 分量峭度 26 IMF3 边际谱能量 47 IMF1 分量偏度 
6 IMF6 分量峭度 27 IMF4 边际谱能量 48 IMF4 分量峭度 
7 3.0 节点能量占比 28 IMF5 分量峭度 49 均方根值 
8 峰后 2 段能量衰减率 29 平均频率 50 IMF1 边际谱能量 
9 峰后 3 段能量衰减率 30 IMF3 分量偏度 51 IMF3 分量峭度 
10 IMF2 分量峭度 31 脉冲指标 52 标准差 
11 主频 32 中值功率 53 偏度指标 
12 下降时间 33 峰后 9 段能量衰减率 54 3.3 节点能量占比 
13 IMF5 分量偏度 34 波形指标 55 峰峰值 
14 峰后 7 段能量衰减率 35 峰值指标 56 总功率 
15 IMF5 边际谱能量 36 IMF4 分量偏度 57 最大频谱值 
16 IMF6 边际谱能量 37 频率标准差 58 均方频率 
17 3.6 节点能量占比 38 峭度指标 59 方根 
18 峰后 4 段能量衰减率 39 IMF6 分量偏度 60 方根幅值 
19 3.2 节点能量占比 40 重心频率 61 平均功率 
20 上升时间 41 IMF2 分量偏度 ― ― 
21 持续时间 42 7 节点能量占比 ― ― 

 

化评分后，对信号识别具有良好贡献的特征被筛选

出来，促使识别率前期快速上升。此后，随着特征

个数的增加，模型识别率开始缓慢波动上升，同时

测试集识别率与训练集识别率逐渐接近，当使用特

征个数达到 32 个时，训练集与测试集识别率均达到

99%以上，且随着使用特征个数的增加识别率得到

良好的保持，这说明此时训练出的模型较为稳定。

由此确定子集 32 为最优子集，选取该子集为识别算

法的特征集进行信号识别。 
4.2  信号识别 

构造 PSO-SVM 联合算法进行信号识别。支持

向量机的基本思想是创建一个定义在特征空间上间

隔最大的线性分类器[31]，以此来实现分类任务，该

算法目前被证实在解决小样本、非线性和高维的分

类问题方面有较大优势，已被广泛应用于信号识别、

文本分类等领域。但其分类准确性受到误差惩罚参

数 C与核函数形式及其参数的影响较大[32]。PSO 是

一种基于鸟群捕食原理研究的随机搜索启发式算

法，通过模拟群体粒子的随机运动，寻找全局最优

解，具有收敛快速、操作简单等优点[33]，被广泛用

来优化算法。参考奉国和[32]的研究，本文 SVM 中

核函数选用高斯核函数，之后使用 PSO 对 SVM 的

误差惩罚参数 C 与高斯核函数σ ′进行优化构建

PSO-SVM 联合算法实现分类任务。算法的具体运

行流程如图 7 所示，试验使用台湾大学林智仁等开

发的开源工具包 LIBSVM 在 Matlab 2019b 平台进

行。 

 

 

图 7  PSO-SVM 算法流程 
Fig.7  Procedure of PSO-SVM algorithm 

 

使用 4.1.3节选出的特征集作为PSO-SVM算法

的输入向量开展信号识别试验，其中信号数据集内

全部信号的 30%划分为训练集，70%划分为测试集，

对模型进行参数调整优化后，训练集与测试集的信

号识别率分别为 100.00%与 99.23%，具体识别结果
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如图 8、9 所示。由试验结果可知，本文方法可在使

用较少训练量的基础上实现对原始信号的精确识

别，这一成果具有重要意义，它表明本文方法在数

据有限的情况下仍能高效、准确地完成信号识别任

务，有助于提升信号处理的效率。考虑到信号特征

库具有技术适应性，当库内收录更多特征时，原始

信号将具有更稳定的识别效果。 

 

 

图 8  原始信号训练集预测结果 
Fig.8  Prediction results of training set for original 

signals 
 

 

图 9  原始信号测试集预测结果 
Fig.9  Prediction results of test set for original signals 

 

4.3  现场应用 
微震监测的目的是为了揭示矿山地压显现规

律，对地下岩体稳定性做出判断，为安全生产提供

可靠的保障[34]。为进一步说明本文方法的实用意

义，下面选取 2023 年 8 月 2―15 日两周内采集的微

震信号并结合现场生产情况进行说明。 
2023 年 8 月在 2、5、6、7 和 9 号进行了爆破

作业。通过实时连续监测，微震监测系统累计采集

上述 3 类信号共计 100 例，其中爆破信号 61 例、Ⅰ
类岩石破裂信号 5 例以及Ⅱ类岩石破裂信号 34 例。

需要强调的是，这 100 例信号并未纳入前面训练使

用的信号数据集中。将其输入训练好的 PSO-SVM
分类模型中，信号识别率为 100%，说明本文方法

对信号的自动识别具有较强的工程价值。 
各类事件累计数量随时间分布情况如图 10 所

示。由图 10 可知，在爆破作业阶段，Ⅰ类岩石破裂

事件数量有较高增长，随着爆破作业停止，该类信

号也随之停止，这说明岩石破裂事件与爆破事件密

切相关，爆破事件越多，岩石破裂活动越剧烈[35]。

Ⅱ类岩石破裂事件集中出现在爆破活动停止后的 2 d
内，这是由于爆破等开采扰动使得原有的应力平衡

被打破，深部岩体进入动态调整阶段，同时由于生

产作业停止，岩体内累计的弹性应变能无法以短促、

剧烈的形式释放，而是当累积到一定能量密度后，

以局部岩体微破裂的形式释放，具有一定的时滞性。 
 

 
图 10  微震事件累计数量 

Fig.10  Cumulative numbers of microseismic events 
 

5  讨  论 
5.1  规范化特征集构建流程的必要性 

为阐明规范化特征集构建流程的必要性，下面

将本文方法构建的特征集与基于统计分析方法构建

的特征集进行对比。试验组特征集构建方式如下：

4.1.3 节中构建的子集 32 为组 1，子集 5、子集 6 与

子集 7 依次组成试验组 2、组 3 和组 4。对照组特征

集构建方式如下：对库内特征实施 5 次有放回随机

取样，每次随机选取 10 个特征构成 1 组，共计 5
组。随后，运用统计分析方法对组内特征参数进行

研究，筛除对信号分类无效的特征后，组成 5 组特

征集，依次编号为组 5～9。信号数据库中全部信号

的 30%划分为训练集，70%划分为测试集，为保证

变量唯一，所有组均采用相同的数据划分方式和识

别算法进行信号识别研究，识别效果见图 11。 
由图 11 可知，当特征集内特征数量相同时，即

对比组 2 和组 8，组 3 和组 5、6、9，组 4 和组 7
的结果表明，本文方法构建的特征集具有更高的信

号识别率。对比组 2 和组 5 至组 9 可知，本文方法

构建的特征集在使用更少特征时，信号识别率已经

达到甚至超越传统定性化方式构建的特征集，这对 
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图 11  不同特征集的识别率 

Fig.11  Recognition accuracy of different feature sets 

 

于提升计算效率、节省计算资源极为有利，更有助

于微震监测技术在工程中的应用与推广。此外，对

比组 1 和组 5 至组 9 可知，由于特征选择方法能够

对信号特征进行量化评分，这为研究者提供了理论

依据，使得特征集规模得以突破传统方式构建的特

征集的规模限制，更加全面地利用了信号信息，有 

助于信号的更高水平识别。这些结果表明，规范化

特征集构建流程极其必要。 
5.2  不同类别特征对信号识别的贡献 

信号特征库具有技术适应性，明确库内应优先

收录的特征类别，以及在收录新特征时更应注重哪

些类别是后续需要关注的问题。故而本文探究了不

同类别特征对信号识别贡献的研究。同时考虑到以

往研究大都基于降噪信号，为与前人的研究建立联

系并更为全面的说明问题，本节对降噪信号与原始

信号进行了识别效果对比。 
采用小波阈值降噪[36-37]方法对信号进行降噪处

理，选用参数为 bior3.7 小波基、3 层分解，rigrsure
阈值规则搭配软阈值处理方法，去噪使用的小波函

数，参考文献[36]。选取一例信噪比较低的信号说

明降噪效果，对比如图 12 所示。由图 12 可知，降

噪后信号保留了原始信号的整体波形，同时去除了

信号的高频“毛刺”突起，降噪效果良好。 
 

 

图 12  信号降噪效果 
Fig.12  Noise reduction offect 

 

降噪后信号使用特征个数与识别率对应关系如

图 13 所示。对比图 13 和图 6 可知，原始信号与降

噪信号二者在特征个数与识别率对应关系上具有一

致性，随着特征个数的增加，信号识别率均表现出

先升高后平稳的趋势，且在特征个数扩充的前期，

信号识别率增长较快。对于降噪信号，当使用特征

个数达到 8 个时，训练集与测试集识别率均达到

98.5%以上，并随着特征个数的增加，识别率得到

良好的维持。对比稳定后的两种信号的识别率可知，

使用本文方法，不需要进行降噪处理即可实现信号

的高精度识别。 
对原始信号与降噪信号排序前 10 位和前 30 位

特征中各类别的占比进行研究，类别占比计算如下

式所示： 

100%k
k

k

MP
A

= ×            （8） 

式中： kP 为 k 类特征的占比； kM 为 k 类特征排序

在前 10 或前 30 的个数； kA 为 k类特征的总个数。 
各类别特征占比见图 14 所示。由图 14 可知，

信号经降噪处理，时域特征占比有明显提升，这说

明对含噪音较少的信号，时域特征具有良好识别效

果，但同时也反映了时域特征极易受到噪声干扰的

特点。频域特征对信号识别效果较差，这是由于频

域特征的提取需要基于傅里叶变换，该方法对平稳

信号处理具有较好的效果，对微震这类非平稳信号

处理效果较差。无论信号降噪与否，时频域特征对

信号识别均具有较好的贡献，这既表明其对信号识

别具有良好效果，又体现了其抵御噪声干扰的能力。

综合来看，时频域特征相较于时域和频域特征具有

更好识别效果，这与目前研究中的认知相一致。在

实际中采集到的微震信号往往夹杂噪音，故而今后

对特征库进行补充时应更多考量时频域特征。 
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图 13  降噪信号特征个数与识别率对应关系 

Fig.13  Relationships curves between the number of 
features and recognition rate for noise reduction signals 

 

 

(a) 前 10 位排序占比 

 

(b) 前 30 位排序占比 

图 14  各特征域占比 
Fig.14  Percentage of the different feature domains 

 

传统机器学习方法进行信号识别的思路是先进

行信号降噪，后构建特征集输入算法模型以实现信

号识别；本文为先构建特征集，对特征集进行筛选

后直接输入算法模型以实现信号识别。结果表明，

本文方法能够实现对原始信号的直接识别，无需预

先降噪处理，且在信号识别率上与传统降噪后再识

别的效果相当。这意味着本文方法可以在不影响信

号识别率的前提下，简化信号处理流程，减少因降

噪环节可能导致的信号特征丢失的风险。 
另一方面，本文方法具有良好的实用性，即其

可根据具体工程场景对信号的特征评分进行具体分

析，且该过程无需复杂的人为操作步骤，这使得本

文方法能够在不同类型的信号环境以及多样化的工

程场景中，快速有效地筛选出合适的特征集，以实

现信号的准确识别。 

6  结  论 
（1）参考现有研究成果，综合考虑特征的有效

性和普适性，构建开放式信号特征库，库内收录 61
种信号特征。 

（2）使用改进后的多准则融合特征选择算法对

库内特征进行量化评分，构建了最优特征集，将其

作为 PSO-SVM 算法模型的输入，在使用少量训练

数据的情况下，训练集和测试集信号识别率分别达

到 100%与 99.23%，实现了对原始信号的精确识别。 
（3）不同类别特征对信号识别的贡献不同，时

域和时频域特征均对信号识别具有较好的贡献，但

时域特征易受到噪声干扰，时频域特征则具有较强

的抵御噪声干扰的能力。故而今后特征库内收录新

特征时应更多考量时频域特征。 
（4）特征选择算法通过对信号特征进行量化评

分，优化了特征集结构，相较于传统的先降噪后识

别，本文方法为信号精准识别提供了一种新的高效

解决方案。 
致谢：感谢“矿山微震监测”项目对本论文的资助，感谢所

有现场工作人员对本论文研究提供的帮助。 
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