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摘　要：基于无接触的泥石流次声信号的有效波形特征提取识别不同类型的泥石流及预警泥石流规模、危害是国

内外泥石流研究的新方向。本研究利用室内实验采集到的 ６５次稀性、过渡性和粘性泥石流次声信号数据，采用集

成经验模式分解（ＥＥＭＤ）对次声信号进行分解，提取本征模态函数（ＩＭＦ）主分量，对比分析了原始信号和主分量信

号 ＳＴＦＴ分布的时频特性差异，计算了主分量 ＩＭＦ盒维数值，并将其作为特征值输入最小二乘支持向量机

（ＬＳＳＶＭ）分类器进行训练和分类，初步实现了基于次声分形特征指标识别泥石流类型。研究表明：（１）通过对

ＥＥＭＤ重构的主 ＩＭＦ分量信号进行短时傅立叶变换（ＳＴＦＴ）时频分析后，主分量信号具有优良的时频聚焦性能，提

升了信号识别的准确性和精度；（２）稀性、过渡性和粘性泥石流的原始次声信号盒维数值分别为 １６２５、１５７８和

１５１９，利用次声盒维数值可以识别泥石流的类型；（３）通过 ＬＳＬＳＶＭ模型训练测试，正确识别率达 ８７％，其中稀性

和过渡性泥石流为 ８０％，粘性泥石流为 １００％。本研究利用次声特征指标无接触判识了泥石流类型，为次声自动

识别、监测和预警泥石流灾害做了积极探索。

关键词：泥石流；类型；次声；ＥＥＭＤ分形；ＳＴＦＴ；ＬＳＳＶＭ
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　　泥石流流体在快速运动过程中，颗粒与颗粒间、
颗粒与流体间的碰撞，会与空气耦合在低频范围

（＜２０Ｈｚ）内发射声波［１］
。次声在空气中的传播速

度远远高于泥石流运动速度，传播距离远，能量衰减

小，具有较长的警报提前量、无接触、仪器不易受损

等优点，次声波监测已成功应用于泥石流的监测预

警之中
［２，３］
。

章书成
［４］
发现泥石流在运动过程中与沟床、沟

岸之间的碰撞、摩擦产生次声信号，并使用自主研发

的泥石流次声传感器 ＤＦＷＩ对蒋家沟流域泥石流
的次声进行了监测与分析，证实泥石流次声声压与

流体类型、运动参数、规模密切相关
［５］
。Ｈüｂｌ等［１］

对奥地利 Ｌａｔｔｅｎｂａｃｈ流域和瑞士 Ｉｌｌｇｒａｂｅｎ流域次声
和地声的综合监测发现，泥石流和洪水的次声频率

存在差别，泥石流的峰值频率约为 ５Ｈｚ，洪水的峰
值频率大于７Ｈｚ，泥石流流量与次声信号峰值呈指
数关系。

近年来，国内外学者采用信号处理技术对地震、

滑坡和泥石流的声波信号进行了研究。１９９０年代
以来，经验模态分解（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＥＭＤ）［６］技术，凭借其良好的自适应性、完备性和可
重构性，被广泛应用于处理非平稳信号。然而，信号



经ＥＭＤ分解后可能存在模态混叠现象；为了解决这
一问题，Ｗｕ［７］提出了集成经验模式分解（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ），并被广泛应
用于微震、地震以及爆破振动等领域。另外，分形理

论也被用来描述信号波形的复杂程度，以及对波形

形态的不规则性进行定量表征。目前，ＥＥＭＤ与分
形理论在信号波形分析、初至拾取以及震相识别等

领域获得了大量的应用，朱权洁等
［８］
发现微震波形

的分形盒维数值可作为识别不同微震信号的特征

量。杨仁树等
［９］
利用 ＥＥＭＤ分解和分形盒维数组

合算法，结合信号统计自相似性，提出了识别爆破信

号的盒维数广义自相似性方法。由于泥石流流体性

质、运动的复杂性，泥石流次声信号也十分复杂，基

于泥石流次声信号的有效波形特征提取识别泥石流

类型的及预警泥石流规模、危害范围已成为国内外

图 １　实验装置示意图［３］

Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍｅｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｅｔｕｐ

泥石流监测预警研究的热点。

泥石流性质分类与泥石流次声信号之间的关联

是本研究要解决的技术问题。从物质组成来看，泥

石流可分为高含沙水流、水石流、泥石流、泥流；从

黏度来看可分为亚黏性、黏性、高黏性泥石流；从

流体结构来看可分为稀性、过渡性、粘性泥石流

等
［１０－１１］

。由于影响泥石流性质的因素众多，上述

泥石流分类所考虑的影响因素并不能完全描述泥

石流的行为特征，本研究尝试利用分形理论对泥

石流次声信号全局性和复杂度进行描述，可以获

得信号的整体性特征，以此表征分形维数对泥石

流整体过程的综合影响。通过对泥石流次声信号

ＥＥＭＤ分解后，提取 ＩＭＦ主分量，分别计算其盒维
数值，以此作为特征向量，对实验采集的次声信号

进行分类预测。该研究利用次声特征指标无接触

判识泥石流类型，为次声自动识别、监测和预警泥

石流灾害做积极探索。

１　次声数据

#"#

　数据来源

研制所需次声及泥石流数据均采自泥石流模型

实验。实验装置主要由水槽、料斗、尾料池、次声采

集系统等四部分组成。如图１所示，水槽长６００ｃｍ，
宽２０ｃｍ，深３０ｃｍ，水槽侧壁紧贴有透明刻度纸，以

０２６ 山　地　学　报 ３８卷



便读取泥位；料斗为 长 方 体 形，长 １００ｃｍ，宽

１００ｃｍ，深 １２０ｃｍ，下部设有开口闸门，为便于泥石

流能顺利从料斗中完全流出，将水槽调至一定坡度；

尾料池由木箱组成，长１２０ｃｍ，宽１１０ｃｍ，深３０ｃｍ。

模型实验尺寸及颗粒级配选择对实验结果影响

较大。实验原型参考了北川杨家沟泥石流，应用弗

劳德（重力）准则，保证模拟泥石流与原型泥石流重

力相似，经计算可得弗劳德数为 ２．５～３．５，与实际

泥石流弗劳德数相似；泥石流实验样品参考绵阳北

川杨家沟泥石流颗粒级配（见图 ２），满足容重及级

配相似。

实验主要测量泥石流流速、流量、容重、级配

等特征参数及次声的声压及频率。次声采集系统

采用中国科学院声学所研制的 ＩＤＳ２０１６型次声采

集系统，系统由次声传感器（ＩＳＤ２０１６Ｃ）、数字仪

（ＩＤＡＳ２０１６Ａ）和显示器等组成，实验设计频率

１００Ｈｚ，测量精度 ５０ｍｖ／Ｐａ。由于实验水槽较短，

泥石流流速较快，为便于完整收集泥石流运动产

生的次声信号，将次声传感器安装在实验水槽

中部。

图 ２　实验泥石流粒度级配曲线［３］

Ｆｉｇ．２　Ｐａｒｔｉｃｌｅｇｒａｄａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

#"!

　泥石流及次声数据

实验中分别配制了体积为 ４０Ｌ，容重为 ２．０、１．

９、１．７、１．５和１．３ｔ／ｍ３的泥石流，涵盖常见的稀性、

过渡性和粘性等三类泥石流，测得不同容重泥石流

流动所产生的次声信号。在周围环境无干扰条件

下，次声采集仪收集一定时长的稳定信号后，打开料

斗闸门释放流体，当泥石流流体完全流出水槽后，再

收集一定时长的背景信号，以保证所采集的信号完

整连续。共开展了６５次泥石流实验，具体实验组数

见表１。

表 １　实验组别

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

分组 流体性质 容重 实验组数

Ⅰ 稀性
１．３ １３

１．５ １６

Ⅱ 过渡性 １．７ １９

Ⅲ 粘性
１．９ １１

２．０ ６

２　研究方法

分形主要是对具有自相似性的自然客观对象进

行研究，得到其相对应的变化维数。利用相似性规

则，对自然界的复杂事物进行微观定量研究，认知事

物的局部特征。泥石流次声信号具有非平稳、非线

性的特点，通过分形理论可以从次声信号反映出泥

石流次声信号间的差异。

!"#

　信号
&&'(

分解理论［
#!

］

Ｈｕａｎｇ等［６］
提出了希尔伯特黄变换（Ｈｉｌｂｅｒｔ

ＨｕａｎｇＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＨＨＴ），该方法的关键部分是经验

模式分解法（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ），

信号经 ＥＭＤ处理后可分解为若干个本征模态函数

（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）和一个残余项。该分

解方法基于数据的局部特征时间尺度，是自适应的，

适用于非线性和非平稳信号的处理中。ＥＭＤ方法

通过利用时间序列上下包络的平均值，找到“瞬时

平衡位置”，进而提取固有模态函数。故可将原信

号分解为：

ｘ（ｔ）＝∑
ｎ

１
ｃｉ（ｔ）＋ｒｎ（ｔ） （１）

式中：ｎ为本征模态函数的个数；ｒｎ（ｔ）为残余项；

ｃｉ（ｔ）为第 ｉ个本征模态函数。

经 ＥＭＤ处理后信号会产生模态混叠现象，在非

平稳非线性信号的分析中，逐步提出了集合经验模

态分解 （ＥｎｓｅｍｂｌｅＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ＥＥＭＤ）。即在原信号时间序列中加入不同的白噪

１２６第４期 基于 ＥＥＭＤ分形和 ＬＳＳＶＭ的次声信号识别泥石流类型



声，再将各次含噪信号作 ＥＭＤ分解，将所得的各次

ＩＭＦ分量的平均数值作为最终的 ＩＭＦ。ＥＥＭＤ分解

所加的白噪声次数服从如下统计规律：

εｎ ＝ε槡／Ｎ （２）

式中：εｎ为原信号与最终 ＩＭＦ相加得到的信号的离

差；ε为噪声的幅值；Ｎ是添加的噪声数目。其中，Ｎ

和 εｎ需要指定，为得到比较理想的结果，εｎ一般取

０．２～０．３，本次取值０．２，Ｎ本次取值１００。

!"!

　分形盒维数计算模型［
#$

］

盒维数在信号分析领域应用广泛，其数学计算

和经验估计都比较容易实现。本文通过求取泥石流

次声信号的盒维数值，来了解泥石流次声信号的分

形维数值。泥石流次声信号 Ｘ（ｔ）是双尺度的，包括

纵向的振动幅值（δ１）和横向的时间尺度（δ２）。设泥

石流次声信号的时程曲线 Ｙ∈Ｒ２，将时程曲线所在

的平面 Ｒ２尽可能的划分为足够小的网格 ｋδ１×ｋδ２
（ｋ＝１，２，３…表示网格的放大倍数）。

设 Ｙ与时程曲线所在平面 Ｒ２相交的网格数量

为 Ｎｋδｉ，则曲线的分形盒维数可定义为：

Ｄδ１×δ２ ＝ｌｉｍδ１→０
δ２→０

ｌｇＮｋδｉ
－ｌｇｋδｉ

　（ｉ＝１或２） （３）

　　根据以上分析及对曲线分形盒维数的定义，在无

标度区内 ｌｇＮｋδｉ与 －ｌｇｋδｉ满足如下线性回归方程：

ｌｇＮｋδｉ ＝－Ｄδ１×δ２ｌｇｋδｉ＋ｂ （４）

　　由于盒维数 Ｄ是式（４）斜率的相反数，在矩形

盒尺寸 ｋδ１ ×ｋδ２确定的情况下，Ｄδ１×δ２由 ｌｇＮｋδｉ与

－ｌｇｋδｉ唯一确定，由最小二乘法可得：

Ｄδ１×δ２ ＝
（ｋ２－ｋ１）∑ｌｇｋｌｇＮｋδｉ－∑ｌｇｋｌｇＮｋδｉ
（ｋ２－ｋ１＋１）∑ｌｇｋ２－（∑ｌｇｋ）２

（５）

式中，ｋ１＜ｋ＜ｋ２，ｉ＝１或 ２；Ｎｋδｉ的取值与次声信号

的波峰 Ｘｍａｘ（ｉ）、波谷 Ｘｍｉｎ（ｉ）及网格尺寸 ｋδｉ的大小

有关，Ｎｋδｉ＝
ｘｍａｘ（ｉ）－ｘｍｉｎ（ｉ）

ｋδ[ ]
２

＋（ｒｅｍ（Ｘｍａｘ（ｉ）－

Ｘｍｉｎ（ｉ）），ｋδ２），［］表示取整，ｒｅｍ（ｘ，ｙ）表示 ｘ与 ｙ

相除的余数，的取值：ｘ＞０，＝１；ｘ＝０，＝０。其

中，当用矩形盒覆盖次声信号时，Ｎｋδｉ为覆盖的盒子

总数，
Ｘｍａｘ（ｉ）－Ｘｍｉｎ（ｉ）

ｋδ[ ]
２

代表整个波形信号可整除

部分，（ｒｅｍ（Ｘｍａｘ（ｉ）－Ｘｍｉｎ（ｉ）），ｋδ２）代表剩余未整

除的窄格条信号。

次声信号数据是离散时间序列，由一系列时间

间隔的数据点构成，相邻数据点的横、纵向距离分别

为采样时间 Δｔ和相邻数据点幅值差。由信号特点

可知，矩形盒横向宽度不宜超过次声信号周期的一

半，实际计算时可通过循环算法确定最高波峰（波

谷）的前后交点差（信号半周期），即 ｋδ１≤Ｔ／２；纵向

宽度应小于次声信号最大绝对值幅值，即 ｋδ２≤

｜Ａ｜。由于次声信号经采样离散后数据以直线连

接，矩形盒横、纵向宽度小于 Δｔ，ΔＡｍｉｎ（相邻数据点

最小幅值差）将毫无意义，即 ｋ≥１。综上所述，可以

推出次声信号无标度区矩形盒横向、纵向宽度应满

足以下公式：

Δｔ≤Δｗ＜Ｔ／２ （６）

ΔＡｍｉｎ＜Δｈ≤Ａ （７）

式中，Δｗ为横向宽度；Δｈ为纵向宽度。

由式（６）、式（７）可确定１≤ｋ＜［Ｔ／（２Δｔ）＋１］，

［］表示取整数据处理与结果分析

!"$

　次声信号预处理

泥石流次声信号在采集过程中受到仪器本身、偏

置电压等的干扰，往往造成零点漂移含长周期趋势

项，趋势项的存在对数据结果的影响比较突出，造成

个别测点的采样信号偏离基线较大，得到的变换结果

可能完全失真。因此，次声实验数据可采取滑动平均

法消除信号中的干扰，尽可能使数据接近真实值
［１４］
。

泥石流次声信号采集过程中易受一些环境及人

为的干扰，在充分研究次声信号特点及小波去噪的

原理基础上，发现 Ｓｙｍ小波基与次声信号的波形相

似。Ｓｙｍ小波基是有限紧支撑正交小波，其时域和

频域的局部化能力强，尤其在信号的小波分解过程

中可提供有限长的更实际、更具体的数字滤波

器
［１５］
，故选择 Ｓｙｍ小波进行阈值去噪。

采取小波分解→小波系数提取→小波重构对次

声信号去噪
［１６］
。小波分解层数设为 ６层，阈值规则

采用无偏似然估计，小波分解后对各级系数作软阈

值量化处理，最后将处理后的小波系数进行小波重

构。为评价降噪效果，用信噪比（ＳＮＲ）来评估降噪

效果。信噪比定义如下：

ＳＮＲ＝１０ｌｇ ∑
Ｎ

ｎ＝１
Ｉ２

∑
Ｎ

ｎ＝１
［Ｉ－Ｉｎ］







２

（８）
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式中，ｎ表示采样点数；Ｉ表示原始信号；Ｉｎ表示降噪

后的信号。以一段泥石流次声信号为例，分别计算

不同分解层数的 ＳＮＲ值，计算结果见表２。

表 ２　不同分解层数的泥石流信号 ＳＮＲ值
Ｔａｂ．２　ＳＮＲｖａｌｕｅｓｏｆｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗｓｉｇｎａｌｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｌａｙｅｒｓ

分解层数 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

ＳＮＲ １２．２７ １３．４５ １４．９７ １６．０７ １６．０８ １６．３３ １６．２９ １５．６０

!"%

　优势分量的选取

泥石流次声信号经预处理后，经过 ＥＥＭＤ分

图 ３　泥石流次声信号 ＥＥＭＤ分解

Ｆｉｇ．３　ＥＥＭＤｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗｉｎｆｒａｓｏｕｎｄｓｉｇｎａｌ

解，可得到９个 ＩＭＦ分量及 １个残余项，详见图 ３。

泥石流次声信号中含噪信号也占一定比例，可利用

互相关系数法和能量比例确定 ＩＭＦ分量与原信号
的差异，通过计算每一个 ＩＭＦ分量与含噪信号的相

关性和能量比例来确定每个 ＩＭＦ分量的占比含
量

［１７］
。互相关系数定义如下：

Ｒｉ＝
∑ｎ

ｎ＝１
（Ｃｉ（ｎ）－Ｃｉ（ｎ））（Ｘ（ｎ）－Ｃｉ（ｎ））

∑Ｎ

ｎ＝１
（Ｃｉ（ｎ）－Ｃｉ（ｎ））槡

２ ∑Ｎ

ｎ＝１
（Ｘ（ｎ）－Ｘ（ｎ））槡

２

（９）
　　能量比例定义如下：

Ａｉｍｆ＝
ａｉｍｆ
ａｏｒｉｇｉｎ

＝
∑

Ｎ

ｎ＝１
｜Ｃｉ（ｎ）｜

２

∑
Ｍ

ｉ＝１∑
Ｎ

ｎ＝１
｜Ｃｉ（ｎ）｜

２
（１０）

式中，Ｃｉ（ｎ）是第 ｉ个 ＩＭＦ分量；Ｘ（ｎ）是传感器采集

到的泥石流次声信号；Ｎ是信号长度；Ｍ是 ＩＭＦ的

个数；ｎ＝１，２，３…。

为利用相关系数分析的结果，提出了相关阈值

来判别 ＩＭＦ分量的相关性。根据阈值规则，只保留

相关阈值系数大于规定阈值的有效 ＩＭＦ［１８］ｉ ，给定阈

值规则 μｔｈ如下：

μｔｈ ＝
ｍａｘ（Ｒｉ）

１０×ｍａｘ（Ｒｉ）－３
（１１）

　　以一段泥石流信号为例，经计算可得 μｔｈ为

０．１７。

参照阈值规则对次声信号进行筛选，各个 ＩＭＦ

分量与原次声信号的典型互相关系数如图 ４所

示。从图中可看出，前 ５个 ＩＭＦ分量（ＩＭＦ１～

ＩＭＦ５）较高，且阈值系数大于规定阈值，有效 ＩＭＦ

为 ０．１７，即前 ５个分量与原次声信号的相关性更

好。因而，将 ＩＭＦ１～ＩＭＦ５作为优势分量予以保

留，其他 ４项予以删除。

３　结果分析

$"#

　
&&'(

优势分量及
)*+*

时频分析

原始 泥 石 流 次 声 信 号 经 预 处 理 后，采 用

ｈａｍｍｉｎｇ窗对信号作 ＦＩＲ低通滤波，依次做出次声
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图 ４　不同 ＩＭＦ的相关系数及能量比例

Ｆｉｇ．４　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｅｎｅｒｇｙｒａｔｉｏｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＩＭＦ

信号的时域、频谱和 ＳＴＦＴ（短时傅立叶）时频图，如

图５、图６所示。

ＳＴＦＴ可看作加窗傅立叶变换，即为了满足时域

的精确度，对傅立叶变换进行加窗处理，利用窗函数

在时间轴上的移动，对信号进行逐段分析可得到信

号的局部“频谱”
［１９］
。与传统傅立叶信号相比，

ＳＴＦＴ克服了信号全局性变换的不足，能更精细化的

展现信号频率的局部化特征
［２０］
。对于信号 ｙ（τ）的

ＳＴＦＴ变换如下：

ＳＴＦＴｙ（ｔ，ｗ）＝∫
∞

－∞
ｙ（τ）ｗ（τ－ｔ）ｅ－ｊｗτｄτ（１２）

图 ５　原始次声信号：（ａ）频谱图 （ｂ）时频图 （ｃ）时域图

Ｆｉｇ．５　Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｎｆｒａｓｏｕｎｄｓｉｇｎａｌ：（ａ）ａｍｐｌｉｔｕｄｅｓｐｅｃｔｒｕｍ（ｂ）ｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ（ｃ）ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

式中，ｗ（τ－ｔ）为窗函数，本次分析采用 ｈａｎｎｉｎｇ窗，

相当于利用该窗去截取不同时间段的局部信号

ｙ（τ），对截取下的信号作傅立叶变换，通过不断移

动时间 ｔ，不断变换窗函数 ｗ（τ－ｔ）的中心位置，即

可得到不同时间的傅立叶变换值。

由图５、图６对比可以看出，泥石流次声信号在

时频变换后时频分布的聚焦性、主频带以及能量时

刻等信息至关重要，原始信号经 ＥＥＭＤ分解重组优

势分量后，可明显看出次声信号的时频聚焦性能增

强，细节信息有效保留，波形初至时刻更加清晰，同

时有效地抑制了交叉项，使得信号有着更好的时频

分布精度。

$"!

　
&&'(

分形盒维数计算分析

由式（５）可计算泥石流次声信号对应的 ｌｏｇＮδ
与 ｌｏｇ（ｋ）的拟合关系，再利用最小二乘法就可得

到其分形盒维数值。经计算得到典型稀性泥石

流、过渡性泥石流和粘性泥石流的原始次声信号

盒维数值分别为 １．６２５、１．５７８和 １．５１９（表 ３），图

７为三类泥石流次声信号的波形图及分形盒维数

拟合图。

信号的盒维数值越大，说明信号频谱结构中

高频成分越多；反之，盒维数值越小，对应的分维

数值越小
［２１］
。因粘性泥石流体中粘粒含量高，块

石之间接触和碰撞概率减小，相应地增加了阻尼，

使得能量较为微弱，信号复杂度相对较小，在频谱

结构上往低频发展。随着粘粒含量降低，由粘性
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图 ６　ＥＥＭＤ重构次声信号：（ａ）频谱图 （ｂ）时频图 （ｃ）时域图

Ｆｉｇ．６　ＥＥＭＤｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｎｆｒａｓｏｕｎｄｓｉｇｎａｌ：（ａ）ａｍｐｌｉｔｕｄｅｓｐｅｃｔｒｕｍ（ｂ）ｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ（ｃ）ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

图 ７　次声信号波形图及其分形盒维数

Ｆｉｇ．７　Ｉｎｆｒａｓｏｕｎｄｓｉｇｎａｌｗａｖｅｆｏｒｍｓａｎｄｔｈｅｉｒｆｒａｃｔａｌｂｏｘｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

泥石流逐渐演变为稀性泥石流，流体内块石和颗

粒之间碰撞激烈，流体呈紊动至激烈状态，次声信

号主频向高频方向发展。为进一步揭示每个 ＩＭＦ

分量对原始信号的反映程度，利用 ＥＥＭＤ重组后

的优势 ＩＭＦ分量计算了次声信号的盒维数值。从

计算结果可看出，优势分量的差异性反映了次声

信号分维数多差异、多波形的特点，该盒维数值能

反映信号的不规则性，从表 ３中可看出，ＩＭＦ１～

ＩＭＦ３分量与原始信号盒维数值最接近，可将其作

为主分量加以考虑。并将其作为 ＬＳＳＶＭ输入的

特征值，构成 ＬＳＳＶＭ 向量机模式识别的特征

向量。
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表 ３　次声信号与各 ＩＭＦ优势分量的盒维数值

Ｔａｂ．３　Ｂｏｘ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｖａｌｕｅｓｏｆｉｎｆｒａｓｏｕｎｄｓｉｇｎａｌｓａｎｄｔｈｅｉｒｄｏｍｉｎａｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｅａｃｈＩＭＦ

泥石流类型 次声信号 ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５

稀性 １．６２５ １．６４７ １．６５０ １．５９２ １．４８８ １．４１５

过渡性 １．５７８ １．５５０ １．５９０ １．５１５ １．４９５ １．４０７

粘性 １．５１９ １．５６２ １．５０１ １．５３１ １．４８８ １．３５８

４　基于 ＬＳＳＶＭ次声信号的泥石流类
型识别

　　从 １９６０年开始，Ｖａｐｎｉｋ等就开始从事统计学

习理 论 的 相 关 研 究。１９９２年 支 持 向 量 机［２２］

（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）首次被引入，而后不

断完善发展，形成了现在的基于统计学习理论的一

种机器学习方法，该方法能较好地解决非线性、小样

本、局部极小值及高维数等问题，在地震、电信、网络

通信等领域广泛应用。

最小二乘支持向量机（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔ

ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＬＳＳＶＭ）由 Ｊ．Ａ．Ｋ Ｓｕｙｋｅｎｓ和

Ｊ．Ｖａｎｄｅｗａｌｌｅ［２３］提出，是标准 ＳＶＭ的发展，将最小

二乘准则应用于标准 ＳＶＭ，将约束类型从不等式类

型变为等式。因此，将 ＬＳＳＶＭ求解二次规划问题

换成求解线性方程组，可避免采用不敏感损失函数，

图 ８　ＬＳＳＶＭ分类预测图

Ｆｉｇ．８　ＣｈａｒｔｏｆＬＳＳＶＭｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

降低了计算复杂程度。

对于 ＬＳＳＶＭ而言，对待分类样本进行特征提

取，预先设定样本训练集和测试集，利用构建好的

ＬＳＳＶＭ模型对样本进行训练，最后对测试集做分

类预测。当训练好的模型一旦确定，测试集数量的

改变，与训练好的模型正确识别率无关，具体算法见

图８。对于给定的 ｎ个样本数据，通过一非线性映

射，将样本数据映射到高维空间，并在此空间内作线

性回归，即存在如下分类超平面：

ｆ（ｘ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘｊ）＋ｂ （１３）

　　本文采用径向基（ＲＢＦ）核函数：

ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ －
‖ｘｉ－ｘｊ‖

２

２σ( )２
（１４）

　　６５组实验包括稀性泥石流 ２９组，过渡性泥石

流１９组，粘性泥石流 １７组。每类性质的泥石流随

机抽取 ５组作测试集，余下部分作训练集。利用

ＬＳＳＶＭ模型对样本进行训练，针对不同性质的泥

石流，设定的输出结果不同，将稀性泥石流标识为

１、过渡性泥石流标识为 ２、粘性泥石流标识为 ３，最

后数据分类的目标是将原始测试数据按类别“１”

“２”“３”正确区分。

图 ９　ＥＥＭＤ分形特征识别结果

Ｆｉｇ．９　ＥＥＭＤｆｒａｃｔａｌｆｅａｔｕｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

在计算中，ＬＳＳＶＭ模型采用多变量插值的径

向基函数（ＲＢＦ），设定正则化参数 ｃ＝１，核函数参

数 ｇ＝２。利用上述参数对样本数据进行训练，并将

训练好的 ＳＶＭ分类器对测试数据进行预测。最终

预测结果为８７％。

从图９识别效果看，利用 ＥＥＭＤ主分量计算的

盒维数值作为特征向量输入，粘性泥石流组识别率

达 １００％，稀性泥石流和过渡性泥石流各误识别 １

组，正确识别率均为８０％。而仅以单一的盒维数值

结果输入，识别率较低，粘性泥石流误识率为 ２组，
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过渡性泥石流误识率为 ２组，稀性泥石流误识率为

１组。对比发现，利用 ＥＥＭＤ主分量分形盒维数作

为特征向量能有效识别泥石流类型，提高了识别

精度。

５　结论及讨论

（１）基于次声信号分维数多差异多波形的特

点，提取 ＥＥＭＤ主分量，对重构信号进行 ＳＴＦＴ时频

分析，具有优良的时频聚焦性能，细节信息能有效保

留，波形初至时刻更加清晰，同时有效抑制了交叉

项，提升了信号识别的准确性和精度。

（２）信号的盒维数能反映不同类型泥石流次声

信号的波形特征，随容重增加，盒维数值呈下降趋

势。利用双尺度盒维数分形算法，求得典型稀性、过

渡性和粘性泥石流的原始次声信号盒维数值分别为

１．６２５、１．５７８、１．５１９，据此可以区分泥石流的类型。

（３）利用 ＥＥＭＤ主 ＩＭＦ分量盒维数作为特征向

量，建立了 ＬＳＳＶＭ模型。通过模型训练测试，正确

识别率达８７％，其中稀性和过渡性泥石流识别率为

８０％，粘性泥石流识别率达１００％。

（４）本研究的次声资料来源于室内试验，通过

ＥＥＭＤ分形和 ＬＳＳＶＭ分类器，可以利用次声资料

对泥石流类型进行识别。实验泥石流类型与天然泥

石流接近，次声的频率与天然泥石流接近，但与天然

泥石流的次声仍有一定的差距和区别，也妨碍了本

研究成果的推广及应用。未来可广泛收集野外泥石

流性质与次声观测资料，增加对室内及野外泥石流

次声观测数据样本的采集，提高样本数量，提升分类

器性能和识别精度，真正实现基于次声信号的泥石

流类型识别，更好地应用于泥石流监测和预警实践。
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ｆｉｅｌｄｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，２０１６，１１２：１３１－

１３９．

［１９］宫宇新，何满潮，汪政红，等．岩石破坏声发射时频分析算法

与瞬时频率前兆研究［Ｊ］．岩石力学与工程学报，２０１３，３２

（４）：７８７－７９９． ［ＧＯＮＧ Ｙｕｘｉｎ， ＨＥ Ｍａｎｃｈａｏ， ＷＡＮＧ

Ｚｈｅｎｇｈｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙａｎａｌｙｓｉｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ａｎｄｉｎｓｔａｎｔｏｎｓｆｒｅｑｕｅｎｃｙｐｒｅｃｕｒｓｏｒｓｆｏｒａｃｏｕｓｔｉｃｓｅｍｉｓｓｉｏｎｄａｔａｆｏｒｍ

ｒｏｃｋｆａｉｌｕｒｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｏｃｋＭｅｃｈａｎｉｃｓ

ａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１３，３２（４）：７８７－７９９］

［２０］胡雨豪，袁路，马东涛，等．泥石流次声警报研究进展［Ｊ］．地

球科学进展，２０１８，３３（６）：６０６－６１３．［ＨＵＹｕｈａｏ，ＹＵＡＮ

Ｌｕ，ＭＡＤｏｎｇｔａｏ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓｏｎｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗｉｎｆｒａｓｏｕｎｄ

ｗａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＥａｒｔｈＳｃｉｅｎｃｅ，２０１８，３３（６）：６０６－

６１３］

［２１］火元莲，张广庶，吕世华，等．闪电的分形特征研究及其在自

动识别中的应用［Ｊ］．物理学报，２０１３，６２（５）：５６６－５７４．

［ＨＵＯＹｕａｎｌｉａｎ，ＺＨＡＮＧＧｕａｎｇｓｈｕ，ＬüＳｈｉｈｕａ，ｅｔａｌ．Ｆｒａｃｔａｌ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｌｉｇｈｔｎｉｎｇａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏａｕｔｏｍａｔｉｃ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＰｈｙｓｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１３，６２（５）：５６６－

５７４］．

［２２］ＶＡＰＮＩＫ Ｖ． Ｔｈｅｎａｔｕｒｅｏｆｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅｏｒｙ［Ｍ］．

Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，１９９５：１３８－１４５．

［２３］ＳＵＹＫＥＮＳＪＡＫ，ＶＡＮＤＥＷＡＬＬＥＪ．Ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，１９９９，９（３）：

２３０－２９３．

ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＤｅｂｒｉｓＦｌｏｗＴｙｐｅｓｂｙＩｎｆｒａｓｏｕｎｄＳｉｇｎａｌｓＢａｓｅｄ

ｏｎＥＥＭＤＦｒａｃｔａｌａｎｄＬＳＳＶＭ

ＨＵＺｈｉｈｕａ１，２，ＹＵＡＮＬｕ３，ＭＡＤｏｎｇｔａｏ１，ＨＵＹｕｈａｏ４，ＬＩＭｅｉ５

（１．ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＭｏｕｎｔａｉｎＨａｚａｒｄｓａｎｄＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ＣＡＳ，ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＭｏｕｎｔａｉｎＨａｚａｒｄｓａｎｄＥａｒｔｈＳｕｒｆａｃｅＰｒｏｃｅｓｓ，ＣＡＳ，

Ｃｈｅｎｇｄｕ６１００４１，Ｃｈｉｎａ；２．ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００４９，Ｃｈｉｎａ；

３．ＣｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＩｎｖｅｓｔｍｅｎｔａｎｄＭａｎａｇｅｍｅｎｔＣｏ．Ｌｔｄ．，ＣＤＣＩ，Ｃｈｅｎｇｄｕ６１００３７，Ｃｈｉｎａ；

４．ＣＣＴＥＧＣｈｏｎｇｑｉｎｇＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＣｏ．Ｌｔｄ，Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ４０００１６，Ｃｈｉｎａ；５．ＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＯｆＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｆｒａｓｏｕｎｄｓｉｇｎａｌｓｐｒｏｄｕｃｅｄｂｙｔｒａｖｅｌｌｉｎｇｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗａｒｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅｉｎｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗｓ．Ｔｈｅ

ｗａｖｅｆｏｒｍｆｅａｔｕｒｅｏｆｔｈｅｓｉｇｎａｌｓｓａｍｐｌｅｄｂｙｎｏｎｃｏｎｔａｃｔｍｅｔｈｏｄｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｒｉｃｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇａｎｄｐｒｅ

ｗａｒｎｉｎｇｏｆｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗｔｙｐｅｓａｎｄｍａｇｎｉｔｕｄｅｓ．Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｂｙｕｓｉｎｇｓｉｇｎａｌｓｃｏｌｌｅｃｔｅｄａｔ６５ｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗｓｗｉｔｈｈｉｇｈ

ａｎｄｍｅｄｉｕｍ，ａｓｗｅｌｌａｓｌｏｗｖｉｓｃｏｓｉｔｉｅｓ，ｉｔｅｘｔｒａｃｔｅｄｔｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｏｆｔｈｅＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅＦｕｎｃｔｉｏｎ（ＩＭＦ）

ｂｙｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆｔｈｅＥｎｓｅｍｂｌｅＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ（ＥＥＭＤ），ａｎｄｃｏｍｐａｒｅｄｔｈｅＳｈｏｒｔＴｉｍｅＦｏｕｒｉｅｒ
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Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ（ＳＴＦＴ）ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｓｉｇｎａｌｓａｎｄｏｒｉｇｉｎａｌｓｉｇｎａｌｓ．Ｔｈｅｎｔｈｅｂｏｘｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅ

ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｗａｓｉｎｐｕｔａｓｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｉｎｔｈｅＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ（ＬＳＳＶＭ）ｔｏｔｒａｉｎａｎｄ

ｃｌａｓｓｉｆｙｔｈｅｉｎｆｒａｓｏｕｎｄｄａｔａｆｏｒｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗｔｙｐｅｓ．Ｉｔｉｓｆｏｕｎｄｔｈａｔ：（１）ＴｈｅｐｒｉｎｃｉｐａｌＩＭＦｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙＥＥＭＤｈａｄｅｘｃｅｌｌｅｎｔｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｆｏｃｕｓｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｕｎｄｅｒＳＴＦＴ，ｗｈｉｃｈｉｍｐｒｏｖｅｄｔｈｅ

ａｃｃｕｒａｃｙａｎｄａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；（２）Ｔｈｅｏｒｉｇｉｎａｌｉｎｆｒａｓｏｕｎｄｓｉｇｎａｌｓｐｒｅｓｅｎｔｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒａｃｔａｌｂｏｘ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｆｏｒｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗｓｗｉｔｈｌｏｗ，ｍｅｄｉｕｍ，ａｎｄｈｉｇｈｖｉｓｃｏｓｉｔｙ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｏｆ１．６２５，１．５７８ａｎｄ１．５１９．

ＴｈｒｏｕｇｈＬＳＳＶＭｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇ，ｔｈｅｔｙｐｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｈｉｅｖｅｄａｃｃｕｒａｃｙｏｆ８７％．Ｉｎｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ，ｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｈａｄ

ｒｅａｌｉｚｅｄｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗｔｙｐｅｓｂａｓｅｄｏｎａｎｏｎｃｏｎｔａｃｔｉｎｆｒａｓｏｕｎｄｓｉｇｎａｌｓａｎｄｉｔｗｉｌｌｐｒｏｖｉｄｅａｎｏｖｅｌ

ｗａｙｆｏｒｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｎｄｅａｒｌｙｗａｒｎｉｎｇｏｆｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗｄｉｓａｓｔｅｒｓ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｄｅｂｒｉｓｆｌｏｗ；ｔｙｐｅ；ｉｎｆｒａｓｏｕｎｄ；ｔｈｅＥｎｓｅｍｂｌｅＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ（ＥＥＭＤ）ｆｒａｃｔａｌ；ｔｈｅ

ＳｈｏｒｔＴｉｍｅＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ（ＳＴＦＴ）；ｔｈｅＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ（ＬＳＳＶＭ）

９２６第４期 基于 ＥＥＭＤ分形和 ＬＳＳＶＭ的次声信号识别泥石流类型


