
　 第 ４６ 卷第 ２ 期 煤 炭 科 学 技 术 Ｖｏｌ􀆰 ４６　 Ｎｏ􀆰 ２　

　 ２０１８ 年 ２ 月 Ｃｏａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ 　 Ｆｅｂ. ２０１８　

基于半监督过采样非平衡学习的矿山微震信号识别

程　 健１ꎬ杨凌凯１ꎬ王全魁２ꎬ崔　 宁１ꎬ郭一楠１

(１􀆰 中国矿业大学 信息与控制工程学院ꎬ江苏 徐州　 ２２１１１６ꎻ２􀆰 华润电力控股有限公司 华东大区运营部ꎬ山东 济南　 ２５０００２)

摘　 要:为准确实现冲击矿压灾害的预防预警ꎬ提出一种半监督过采样框架对煤矿微震数据进行模式

识别ꎬ采用主成分分析、小波变换和 Ｆｉｓｈｅｒ 判别对微震数据集样本的多个信号通道进行特征提取ꎻ并
对提取到的特征数据进行半监督非平衡学习ꎻ最后训练分类器进行模式识别ꎮ 通过在兖矿集团微震

数据集进行试验ꎬ结果表明:针对微震数据的半监督过采样框架可以有效提高微震数据的识别准确

率ꎮ 与只进行过采样的方法相比ꎬ使用 ＣＰＬＥ 和 ＳＥＬＦ 两种半监督学习的方法ꎬ在 ＫＮＮ、ＬＲ、ＦＬＤ、ＲＦ、
ＳＶＭ 和 Ａｄａｂｏｏｓｔ 这 ６ 个分类器上有 ５ 个分类器上识别效果更好ꎬ可以获得更好的回归率和 Ｆ１ 的指

标ꎮ 此方法可以获得高维微震数据的压缩表达ꎬ解决不平衡微震数据集的识别问题ꎮ
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０　 引　 　 言

冲击矿压是一种典型的煤矿动力灾害ꎬ严重威

胁煤矿的高效生产和人员安全ꎬ因此冲击矿压灾害

的预防与预警至关重要[ １ ]ꎮ 冲击矿压指在高应力

作用下ꎬ聚集的能量突然释放ꎬ造成煤岩体的冲击ꎬ

导致人员伤亡ꎬ建筑物破坏的现象ꎮ 而微震是采矿

活动引起的诱发地震ꎬ是煤岩介质在矿区应力作用

下ꎬ聚集的弹性应变能释放ꎬ造成采掘空间周围岩体

破裂的现象ꎮ 因此ꎬ通过监测煤矿微震来进行冲击

矿压的预防预警是一种有效的手段[ ２ ]ꎮ 微震监测

的主要技术包括:台网优化布置ꎬ微震信号识别ꎬ微
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震震源定位ꎬ震源机制分析和微震活动预测等ꎮ 其

中微震信号识别是数据处理的基础ꎬ目前已有许多

微震监测系统配置有微震信号识别功能ꎬ如澳大利

亚的 ＩＭＳ、加拿大的 ＥＳＧ 和波兰的 ＳＯＳ 微震监测系

统[ ３ ]ꎮ 然而煤矿微震信号受背景噪声、机械振动等

因素干扰ꎬ信号非常复杂ꎬ上述系统自动识别效果不

能得到很好的保证ꎮ 鉴于此ꎬ目前主要采用人工识

别微震信号的方法ꎬ但人工识别的方式效率较低且

由于操作人员的知识经验等问题ꎬ容易出现误处理

和处理不及时等情况[ ４ ]ꎮ 在煤矿开采过程中ꎬ冲击

矿压危害巨大但很少发生ꎬ所以采集到的数据集是

非平衡的ꎮ 这种非平衡给机器学习来做识别的方法

增加了困难ꎮ
为了解决非平衡情况下ꎬ矿山微震数据的识别

问题ꎬ笔者对微震数据的特征提取做了相关研究ꎬ并
提出一种针对微震数据集的半监督过采样框架ꎬ来
提高非平衡微震数据集的微震信号识别准确率ꎮ 使

用本方法可以获得高维微震信号的低维压缩表达ꎬ
避免“维度灾难”ꎬ提高微震数据不足情况下的识别

准确率ꎮ

１　 现有微震信号识别方法

目前ꎬ煤矿微震信号识别的方法主要有时频分

析和机器学习方法ꎮ 时频分析能有效分析微震波形

频谱特征ꎬ常用方法包括傅里叶变换、小波变换、小
波包变换和频率切片小波变换等[ ５ ]ꎮ 曹安业等[ ６ ]

利用傅里叶变换得到了矿山信号的幅频特征ꎬ为煤

矿微震信号的辨识提供了依据ꎮ 唐守锋等[ ７ ] 分析

了微震信号与噪声信号的能量分布特征ꎬ采用小波

能谱系数的方法提取微震信号的特征ꎮ 赵国彦

等[ ８ ]采用频率切片小波变换识别煤矿微震信号ꎮ
时频域分析方法虽然可以有效分析煤矿微震信

号频谱的特性ꎬ但是每个传感器产生的数据量很大ꎬ
所以现场实时应用有不小的难度ꎮ 因此结合机器学

习方法来处理大量的数据问题会是一个很好地解决

微震数据分析的方法ꎮ 朱权洁等[ ９ ] 将小波包与分

形理论相结合提取微震信号特征ꎬ并采用 ＳＶＭ 对特

征向量进行分类ꎮ Ｖａｌｌｅｊｏｓ 等[１０] 应用逻辑回归和神

经网 络 对 矿 震 信 号 和 爆 炸 信 号 进 行 了 分 类ꎮ
Ｄｏｎｇ[１１]使用 Ｆｉｓｈｅｒ 分类器、朴素贝叶斯分类器和逻

辑回归分析矿山地震和爆炸事件ꎮ
通过机器学习的方式对微震数据集建模ꎬ可以

在时频特征的基础上提高识别的效果ꎮ 但微震数据

与无微震数据相比一般较少ꎬ尤其是冲击矿压的真

实数据更是极其罕见ꎬ因此微震数据集存在着天然

的非平衡特性ꎬ如果不考虑数据集的非平衡特性直

接建模ꎬ可能会影响机器学习算法的识别效果ꎮ

２　 微震信号识别半监督过采样框架

笔者提出一种基于半监督过采样方法的矿山微

震信号识别框架ꎮ 采用主成分分析(ＰＣＡ)、小波变

换和 Ｆｉｓｈｅｒ 线性判别 (ＦＬＤ)来提取多通道微震数

据集的时频域特征ꎮ 之后使用过采样的方法来解决

微震数据集存在的非平衡问题ꎬ并使用半监督的方

式解决线性采样存在的采样数据类别标注不准确的

问题ꎮ
本文的数据是通过波兰的 ＳＯＳ 微震监测系统

采集的ꎮ 每一个数据由井下 ２０ 个传感器采集得到ꎬ
采样周期 ４ ｈꎮ 单通道传感器包含 １０ ２４０ 个采样

点ꎮ 因为 ２０ 个通道的采集数据存在着强相关性ꎬ并
且多传感器采集难免会受到噪声的干扰ꎮ 所以主成

分分析、小波变换和 Ｆｉｓｈｅｒ 线性判别 ３ 种方法被用

来做数据的特征提取ꎮ 笔者提出的微震信号识别的

半监督过采样框架(Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｖｅｒ－ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬＳＳＯＳＦ)流程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 半监督过采样框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｖｅｒ－ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２􀆰 １　 特征提取

对数据集进行特征提取可以获得更好的数据表

达ꎬ降低数据的维数ꎬ解决工业数据集常见的“维数

灾难”问题ꎬ得到更好更快的模式识别效果[ １２ ]ꎮ
将观测空间数据集记为 Ｏꎬ样本数记为 ｔꎮ Ｏｉ为

数据集 Ｏ 中的第 ｉ 个样本ꎬｉ ＝ １、２、􀆺、ｔꎮ 无微震数

据为大类样本ꎬ记为 ｍｌꎻ微震数据为小类样本ꎬ记为

ｍｓꎮ 每个样本包含 ｎ 个通道数据ꎬ每个通道有 ｍ 个

采样点ꎮ 即观测空间 Ｏ 的数据规模为 ｔ×ｍ×ｎꎮ
１) 主 成 分 分 析ꎮ 主 成 分 分 析 ( Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＣＡ) [１３] 是一种常用于特征提

取的多元统计分析方法ꎬ它可以从多维数据中提取

出主要成分ꎬ从而简化复杂的问题ꎮ ＰＣＡ 将原始高
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维数据投影到低维特征空间ꎬ并保持原有数据集信

息丢失最小ꎮ
对数据集 Ｏ 中的每个样本单独执行 ＰＣＡ 操作ꎬ

将 ｎ 个通道数据降为 ｌ维ꎮ 所以在 ＰＣＡ 特征提取之

后ꎬ数据集 Ｏ 的数据规模变为 ｔ × ｍ × ｌ ꎬ此时的数据

集记为 Ｐꎮ
２)小波变换ꎮ 小波变换(Ｗａｖｅｌｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ)继

承和发展了傅里叶变换局部化的思想ꎬ同时又克服

了傅里叶变换窗口大小不随频率变化的缺点ꎬ是进

行信号时频分析和处理的理想工具[ １４ ]ꎮ 小波变换

的主要特点是:能够充分突出信号某些方面的特征ꎻ
能对时间(空间)频率进行局部化分析ꎻ能通过伸缩

平移运算对信号逐步进行多尺度细化ꎬ最终达到高

频处时间细分ꎬ低频处频率细分的目的ꎻ能自动适应

时频信号分析的要求ꎬ从而聚焦到信号的任意细节ꎮ
小波变换对数据集 Ｐ 中的每个样本的每个通

道进行操作ꎮ 记小波变换的分辨率为 ｒꎮ 对于单个

通道的 ｍ 个采样点经过小波变换后提取出 ｒ 个频

段ꎬ每个频段 ｖ 个数据ꎬ ｍ ＝ ｒ × ｖ ꎮ 因此ꎬ小波特征

提取之后数据集 Ｐ 的数据规模变成了 ｔ × ｌ × ｒ × ｖ ꎬ
记数据集为 Ｄꎮ

３)Ｆｉｓｈｅｒ 线性判别ꎮ Ｆｉｓｈｅｒ 判别(Ｆｉｓｈｅｒ Ｌｉｎｅａｒ
ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔꎬＦＬＤ) [１５]与 ＰＣＡ 不同是一种有监督的

特征提取方法ꎮ ＦＬＤ 在特征提取过程中ꎬ保持类内

方差最小ꎬ类间距离最大ꎮ 由于考虑了数据集样本

的标签信息ꎬ所获得的低维特征通常更有利于后续

模式识别的进行ꎮ
Ｆｉｓｈｅｒ 判别是有监督的特征提取方法ꎬ因此ꎬ对

每个通道 ｌꎬ每个频段 ｒꎬ进行特征提取ꎮ 即将每个

通道每个频段 ｔ × ｖ 的数据提取出最重要的一维数

据 ｔꎬ此时数据集记为 Ｙꎮ
综上ꎬ在经过 ＰＣＡꎬ小波变换和 Ｆｉｓｈｅｒ 判别 ３ 种

特征提取方法之后ꎬ原本 ｔ × ｍ × ｎ 的数据被压缩成

了 ｔ × ｌ × ｒ ꎮ 一方面降低了数据体积ꎬ避免“维度灾

难”ꎮ 另一方面ꎬ一定程度上降低了数据的耦合ꎬ去
除了一些离散噪声ꎮ
２􀆰 ２　 过采样

特征提取之后ꎬＳＭＯＴＥ 方法(Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ Ｍｉｎｏｒｉｔｙ
Ｏｖｅｒ－ｓａｍｐｌｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ) [１６] 用来对数据集 Ｙ 进行

过采样ꎮ ＳＭＯＴＥ 在每个微震样本及其邻近的 ｋ 个

微震样本间插值ꎬ产生新的微震数据ꎮ
Ｙｉｊ ＝ Ｙｉ ＋ λ(Ｙ ｊ － Ｙｉ)　 ( ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬｋ ) (１)

其中: Ｙｉｊ 为第 ｉ 个微震样本 Ｙｉ和其第 ｊ 个近邻

的微震样本 Ｙ ｊ 生成的微震数据ꎻ λ 为 ０ ~ １ 的随

机数ꎮ
２􀆰 ３　 半监督学习

通过 ＳＭＯＴＥ 方法ꎬ可以获得一个平衡的数据集ꎬ
但是由于 ＳＭＯＴＥ 是一个线性插值的方法ꎬ在过采样

非线性分布的数据集时ꎬ生成的小类样本的准确性难

以保证ꎮ 即在非线性分布的工业数据集上ꎬ通过

ＳＭＯＴＥ 生成的小类样本也许并不满足真实小类的数

据特征ꎮ 因此在过采样之后ꎬ使用半监督方法给新生

成的数据添加更加准确的标签ꎮ 使用 Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
Ｐｅｓｓｉｍｉｓｔｉｃ Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ( ＣＰＬＥ) [１７] 和 Ｓｅｌｆ
ｌｅａｒｎｉｎｇ 两种半监督方法[１８]ꎮ
２􀆰 ４　 训练分类器

测试了 ６ 个不同的分类器分类结果ꎬ这 ６ 个分

类器分别是 ｋ 近邻( ｋ Ｎｅａｒｅｓｔ ＮｅｉｇｈｂｏｒｓꎬｋＮＮ) [１９]、
逻辑回归(Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＬＲ) [２０]、 线性判别分

析(ＦＬＤ)、随机森林(Ｒａｎｄｏｍ ＦｏｒｅｓｔꎬＲＦ) [２１]、Ｌｉｎｅａｒ
ＳＶＭ[２２]和 Ａｄａｂｏｏｓｔ[２３]ꎮ

３　 试验结果分析

首先介绍非平衡数据集常用的评价指标ꎻ展示

了无微震数据和有微震数据的特征提取结果ꎻ最后

分析了基于微震信号识别的半监督过采样框架

(ＳＳＯＳＦ)的效果ꎮ
３􀆰 １　 非平衡问题的评价指标

非平衡问题常用的评价指标有总体准确率

(ＯＡ)、 精 确 率 ( Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ )、 回 归 率 ( Ｒｅｃａｌｌ ) 和

Ｆ１ 值[ ２４ ]ꎮ
３􀆰 ２　 特征提取

１)原始空间数据ꎮ 为了验证本文方法的可行

性ꎬ使用兖矿集团的部分微震数据进行试验ꎮ 该数

据集是利用 ＳＯＳ 微震监测系统进行采集的ꎬＳＯＳ 微

震监测系统在矿井下布置了 ２０ 个微震速度传感器

(２０ 个通道)ꎬ用来采集不同方位地震波通过传感器

的速度ꎬ传感器采样频率为 ５００ Ｈｚꎮ 此次试验共选

取 ２３５ 个样本数据ꎬ每个样本包含 ２０ 个通道的数

据ꎬ每个通道采集时间约为 ４ ｈꎬ含有 １０ ２４０ 个离散

点ꎮ 其中ꎬ具有冲击危险的样本数据有 ３５ 个ꎬ无危

险的样本数据有 ２００ 个ꎮ 一组无微震信号波形和微

震信号波形如图 ２ 所示ꎮ 对比图 ２ａ、图 ２ｂ 可知ꎬ当
有微震现象发生时监测到的震动幅度是正常情况下

的 １０ 倍左右ꎮ
２)ＰＣＡ 特征提取ꎮ 原始数据共有 ２０ 个微震传
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感器信号ꎬ如果不对数据加以处理直接使用ꎬ会增加

计算成本ꎬ也会有数据的冗余ꎮ 因此ꎬ使用 ＰＣＡ 提

取 ２０ 个通道的主要特征ꎬ来提高计算速度并去除冗

余ꎮ 由于 ＰＣＡ 是一种有损的信息压缩方法ꎬ在特征

提取时不可避免地会造成信息丢失ꎮ 因此对 ＰＣＡ
的特征提取维度进行了试验ꎬ在保证整体信息基本

不丢失的情况下尽可能降低数据维度ꎬ试验效果如

图 ３ 所示ꎮ

图 ２　 原始信号波形

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ

图 ３　 ＰＣＡ 不同维度信息保存率

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ＰＣＡ

统计了 ＰＣＡ 将原始数据压缩到 １—４ 维时的原

始数据集信息的保存率ꎮ 通过观察ꎬ可以很直观地

发现当把数据压缩到 １ 维时ꎬ会造成原始数据集信

息的大量丢失ꎬ信息保存率只有 ７０％左右ꎬ当增加

保留维度后ꎬ信息保存率显著提升ꎮ 当提取 ４ 维数

据时ꎬ基本可以保留 ９８％左右的原始信息ꎬ此时认

为特征提取出的数据可以很好地代表总体数据ꎮ 提

取更高维数据时ꎬ保存率增加极其缓慢ꎬ反而会增加

计算成本ꎬ所以选择将 ２０ 个通道的数据压缩至 ４
维ꎮ 相比 ２０ 个通道的数据ꎬ用 ４ 维度的数据不仅可

以简化计算ꎬ而且可以更好地表达整体数据特点ꎮ
３)小波特征提取ꎮ 利用小波变换将时间序列

排列的数据转换到频率域ꎮ 因为频域数据能更好地

表达微震数据的特征信息ꎮ 选用尺度为 ６ 的小波进

行特征分解ꎬ对于单一通道数据ꎬ经过变换后ꎬ原本

１０ ２４０ 维度的数据转换成了 ６４ 行 １６０ 列的 １ 个矩

阵ꎬ其中 ６４ 代表 ６４ 个子频带ꎬ１６０ 代表每个频带下

的数据点数ꎮ 经过小波变换ꎬ将时序数据转换成了

频域数据ꎮ
将无微震信号和微震信号进行小波变换的结果

如图 ４、图 ５ 所示ꎬ包括 ＳＯＳ 微震监测系统采集的原

始信号和序列为(６ꎬ１)的小波信号ꎮ 比较图 ４ 和图

５ 可知ꎬ小波变换后ꎬ时序数据转变为频域数据ꎬ微
地震速度波形的低频部分被有效地放大ꎬ微地震波

中包含的有价值信息也被有效表达出来ꎮ

图 ４　 无微震信号小波变换效果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｎｏｎ－ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃ ｓｉｇｎａｌ

４)Ｆｉｓｈｅｒ 特征提取ꎮ 经过小波特征提取后ꎬ现
在已经获得了包含微震大部分信息的多维数据集ꎮ
如果此时对该数据集进行分类识别ꎬ由于数据的维

度过高ꎬ计算起来会显得很复杂ꎻ另外ꎬ小波变换后

的数据也存在特征相对集中在一些子频率带里ꎬ而
其中有一些子频带对于识别是没有价值的ꎬ反而会

增加计算量ꎮ 所以ꎬ使用 ＦＬＤ 对小波变换后的数据

进行特征提取ꎮ
ＦＬＤ 可以找到一个最好的投影方向ꎬ使样本在

这个方向上的投影能最大程度地分开ꎮ 这样不仅能
有效降低数据维数ꎬ而且数据在低维按类别最大程

度地分开ꎬ有利于后续使用合适的分类器对数据进

６１２

中国煤炭期刊网 www.chinacaj.net



程　 健等:基于半监督过采样非平衡学习的矿山微震信号识别 ２０１８ 年第 ２ 期

图 ５　 微震信号小波变换效果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃ ｓｉｇｎａｌ

行分类识别ꎮ
试验中ꎬ将经过小波变换的单一通道数据由 ６４

行 １６０ 列的矩阵转换为 １ 行 ６４ 列的矩阵ꎮ 至此ꎬ通
过使用 ３ 种特征提取方法ꎬ将单个原始样本数据结

构由 ２０ 行 １０ ２４０ 列组成的数据转变为 ４ 行 ６４ 列的

数据ꎬ数据维度和数据量大幅降低ꎮ
综上ꎬ在使用 ＰＣＡ、Ｗａｖｅｌｅｔ 和 ＦＬＤ 三种特征提

取方法之后ꎬ将原始的 ２０ 通道ꎬ每个通道 ２３５ 个

１０ ２４０维度的数据提取成 ４ 通道ꎬ单通道 ２３５ 个 ６４
维度的数据ꎮ 这大幅减少了数据量ꎬ且获得了原始

高维时序数据的低维频率特征表达ꎮ 之后的试验

中ꎬ把 ４ 个通道的数据视为 ４ 组独立的数据ꎬ分别训

练 ４ 个模型ꎬ最终 ４ 个模型投票确定最终的分类结

果ꎮ 只要超过 ２ 个模型判断是微震数据ꎬ这个数据

就被标记为微震数据ꎮ
３􀆰 ３　 半监督过采样框架识别效果

对原始高维时序数据集进行特征提取之后ꎬ
进行无微震和微震信号的模式识别ꎮ 因为原始数

据集中无微震数据只有 ３５ 个ꎬ微震数据 ２００ 个ꎬ
存在明显的非平衡问题ꎮ 在这种非平衡情况下ꎬ
传统的分类算法普遍表现较差ꎬ所以ꎬ对经过特征

提取的数据进行半监督过采样学习ꎬ期望获得较

好的分类性能ꎮ
在特征空间数据集上ꎬ随机抽取 １８０ 个无微震

的样本和 ２５ 个微震样本组成训练集ꎮ 剩下的 ２０ 个

安全样本和 １０ 个微震样本组成测试集ꎮ

对比了经过 ＳＭＯＴＥ 过采样形成的数据集直接

分类和经过 ＣＰＬＥ、ＳＥＬＦ 半监督重新添加标签后分

类的效果ꎬ试验了半监督方法的有效性ꎻ同时对比了

６ 种不同分类器的分类性能ꎮ 试验结果见表 １ꎮ
表 １　 半监督过采样框架微震信号模式识别效果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃ ｓｉｇｎａｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｖｅｒ－ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

方法 分类器 总正确率 精确率 回归率 评价指标 Ｆ１值

ＳＭＯＴＥ

ＫＮＮ ０.７３３ ３ １.０ ０.２ ０.３３３ ３

ＬＲ ０.８００ ０ １.０ ０.４ ０.５７１ ４

ＦＬＤ ０.８６６ ６ １.０ ０.６ ０.７５０ ０

ＲＦ ０.８３３ ３ １.０ ０.５ ０.６６６ ７

ＳＶＭ ０.７６６ ６ １.０ ０.３ ０.４６１ ５

Ａｄａｂｏｏｓｔ ０.８６６ ６ １.０ ０.６ ０.７５０ ０

ＣＰＬＥ

ＫＮＮ ０.７６６ ６ １.０ ０.３ ０.４６１ ５

ＬＲ ０.８３３ ３ １.０ ０.５ ０.６６６ ７

ＦＬＤ ０.９００ ０ １.０ ０.７ ０.８２３ ５

ＲＦ ０.８６６ ６ １.０ ０.６ ０.７５０ ０

ＳＶＭ ０.７６６ ６ １.０ ０.３ ０.４６１ ５

Ａｄａｂｏｏｓｔ ０.９３３ ３ １.０ ０.８ ０.８８８ ９

ＳＥＬＦ

ＫＮＮ ０.８００ ０ １.０ ０.４ ０.５７１ ４

ＬＲ ０.８６６ ６ １.０ ０.６ ０.７５０ ０

ＦＬＤ ０.８３３ ３ １.０ ０.５ ０.６６６ ７

ＲＦ ０.９００ ０ １.０ ０.７ ０.８２３ ５

ＳＶＭ ０.８００ ０ １.０ ０.４ ０.５７１ ４

Ａｄａｂｏｏｓｔ ０.９００ ０ １.０ ０.７ ０.８２３ ５

　 　 观察表 １ 可知ꎬ所有模型预测结果的精确率都

是 １ꎬ这说明一个数据如果被预测为微震ꎬ那么这个

数据一定是微震数据ꎮ 但是回归率不为 １ꎬ有些模

型的回归率甚至在 ０.５ 以下ꎬ这意味着ꎬ对于一个真

实的微震数据ꎬ有很大的概率会被模型预判成无危

险数据ꎬ这对煤矿安全是非常危险的ꎮ 由于精确率

相同ꎬ因此总正确率和 Ｆ１ 的值也是由回归率决定

的ꎬ因此着重分析回归率这一指标ꎮ
１)通过有无半监督方法的对比可以发现ꎬ不管

是 ＣＰＬＥ 还是 ＳＥＬＦꎬ相比于 ＳＭＯＴＥ 直接分类的方

法ꎬ回归率指标都有较为明显的提升ꎮ 对于 ＣＰＬＥꎬ
除了 ＳＶＭ 的效果差于 ＳＭＯＴＥ 外ꎬ其余的模型准确

率均有提升ꎮ ＳＥＬＦ 方法中ꎬ只有 ＦＬＤ 差于 ＳＭＯＴＥꎮ
这表明了半监督方法确实可以通过为过采样数据添

加更加准确的标签来提高最终分类器的性能ꎮ
２)通过不同分类器的对比可以发现ꎬ基于简单

统计规律的 ＫＮＮ 效果最差ꎻＦＬＤ、ＬＲ 和 ＳＶＭ 表现较
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好ꎻ Ａｄａｂｏｏｓｔ 和随机森林这 ２ 种集成学习的方法可

以取得最好的效果ꎮ 这可能是因为集成学习的鲁棒

性和适应性更好ꎮ 因此在微震数据监测的半监督过

采样框架中使用集成学习作为分类器最为合理ꎮ

４　 结　 　 语

提出一种半监督过采样的框架(ＳＳＯＳＦ)来对煤

矿微震数据进行模式识别ꎬ实现冲击矿压灾害的预

防预警ꎮ 试验结果表明ꎬ在对原始数据进行 ＰＣＡ 特

征提取时ꎬ提取 ４ 维特征可以最大程度保留原始数

据的信息ꎮ 利用小波变换对 ＰＣＡ 提取的低维特征

数据进行时频分析ꎬ将数据转换到频率域进行分析ꎮ
使用 ＦＬＤ 对 ６４ 个子频带进行特征提取ꎮ 特征提取

之后ꎬ使用半监督过采样分类器来进行微震信号的

模式识别ꎮ 一方面ꎬ使用多种特征提取方法来提取

微震数据集的特征ꎬ可以更好地表达微震数据集ꎬ在
此基础上可以提高算法的处理速度ꎬ并获得更好地

模式识别效果ꎮ 另一方面ꎬ使用过采样的方法来处

理微震数据集中存在的微震数据样本不足的问题ꎬ
并使用半监督学习的方式来提高过采样数据的标注

准确度ꎮ
但是在试验过程中ꎬ没有对 ＦＬＤ 特征提取进

行提取维度的研究ꎬ只是简单地将高维数据降到

了 １ 维ꎬ这是欠考虑的ꎬ因为可能存在一个合适的

低维结构可以更好地代表原始高维数据信息ꎬ而
不是 １ 维特征ꎬ这样也许可以提高模式识别的准

确率ꎮ
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