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基于 EMD的胶合板损伤声发射信号特征提取及神经网络模式识别

徐 锋，刘云飞
( 南京林业大学 信息科学技术学院，南京 210037)

摘 要: 针对胶合板损伤声发射信号的非平稳性和损伤类别特征相互重叠的实际情况，提出了基于经验模态分解
和 BP神经网络相结合的信号特征提取和识别方法。首先对损伤声发射信号进行 EMD 分解，筛选出包含主要信息的本
征模态函数分量; 其次构建以各 IMF分量的能量占比作为表征各损伤信号的特征向量; 最后以提取的特征向量为输入样
本，建立 BP神经网络模式分类器对四类胶合板损伤信号进行识别。五层胶合板损伤的实测数据表明，该方法能够准确
地提取出声发射信号特征并对其损伤类型进行有效地识别。
关键词: 声发射; 经验模态分解; 神经网络; 特征提取; 模式识别
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Feature extraction and pattern recognition of acoustic emission signals
generated from plywood damage based on EMD and neural network

XU Feng，LIU Yun-fei
( College of Information Science and Technology，Nanjing Forestry University，Nanjing 210037，China)

Abstract: Aiming at the non-stationary features of acoustic emission ( AE) signals generated from plywood damage
and considering the overlapping of damage features in practice，a method of feature extraction and pattern recognition was
proposed based on empirical mode decomposition ( EMD ) and BP neural network． The original AE signals were
decomposed by EMD，and the intrinsic mode function ( IMF) including the main feature information was selected． The
energy ratios of IMF were constructed as a feature vector to identify the type of damage signals． BP neutral network pattern
classifier was then established to identify four types of plywood damage signals． The measured result from a five-layed
plywood damage shows that the method can extract AE signals characteristics precisely and identify damage types
efficiently．

Key words: acoustic emission; empirical mode decomposition; neural network; feature extraction; pattern recogni-
tion

声发射( Acoustic Emission，AE) 是材料受外力或内
力作用产生变形或断裂时，以弹性波的形式释放应变

能的现象［1］。目前 AE技术已被应用于多个领域，但对
胶合板的损伤监测，AE技术鲜有报道。胶合板的损伤
模式主要包括基体开裂、纤维断裂、脱胶、分层等，每一
种损伤都对应特定的 AE信号。然而，不同的损伤模式
通常以组合形式出现，类别特征相互重叠［2］，同时由于

传播介质的各向异性和多源性噪声的污染，加大了 AE
信号鉴别的难度。因此，提取各声源信号特征与识别
其损伤模式是 AE技术应用的首要任务和核心技术。

文献［3］应用短时傅里叶变换对机械故障 AE 信
号进行特征提取，但此方法只适合分析所有特征尺度

大致相同的信号，窗口没有自适应性，分析非平稳的

AE信号不够理想。文献［4 － 5］分别利用小波包变换
对 AE信号进行多层分解，构建以各频段能量序列为表
征各损伤或故障信号的特征向量，其缺陷是小波基选

择困难，分解层数难以确定。
经验模态分解 ( Empirical Mode Decomposition，

EMD) 是一种非常适合于非线性、非平稳信号的分析方
法，其本质是对信号进行平稳化和线性化处理，把复杂

的信号分解成有限个瞬时频率有意义、幅度或频率受
调制的本征模态分量( Intrinsic Mode Function，IMF) 。
EMD技术现已广泛应用于海洋波动数据分析、设备诊
断学和医学诊断学等研究领域［6 － 8］，并且取得了不错

的效果，但在 AE信号处理尤其是木质材料激发的 AE
信号处理方面国内外研究甚少。人工神经网络是由大



量的人工神经元相互连接而成的非线性动力系统，近

年来研究发现，人工神经网络可对数据量多、特征复杂
的信号提供准确度较高的自动分类能力。
基于以上原因，本文提出基于 EMD 和 BP 神经网

络相结合提取 AE 信号特征和识别的方法。该方法首
先对滤波后的信号进行 EMD 分解; 然后对得到的 IMF
分量进行筛选，以得到包含主要信息的分量组成，再计

算各 IMF分量能量占比，构建各损伤信号对应的特征
向量; 最后依此向量作为神经网络的输入样本建立神

经网络分类器，实现对胶合板各损伤类型的识别。

1 基于经验模态分解的能量提取算法

EMD是把一个复杂的非平稳信号分解为有限个
IMF和一个残余函数之和的形式，即:

x( t) = ∑
n

i = 1
ci ( t) + r( t) ( 1)

式中: r( t) 为残余函数，它是一单调函数，ci ( t) 为各个
IMF分量，并满足以下两个条件:
( 1) 在整个数据段，极值点的个数和零交叉点的

个数必须相等或相差不能超过一个;

( 2) 在任何一点，由局部极大值点形成的包络线
和局部极小值形成的包络线的平均值为零。
1. 1 基于 IMF能量的特征提取

EMD是依据信号本身的局部特征信息进行自适应
的分解方法，分解得到的各个 IMF 分量既包含了信号
的局部特征，也包含了不同的时间尺度信息，从而通过

不同分辨率表达信号的特征信息，并精确地给出信号

能量随频率和时间的联合分布情况［9 － 10］，即各频带能

量的变化表征了各种信源的特征。因此，本文提取各
尺度下 IMF的能量占比作为各信号特征来识别声源类
型。基于 IMF能量的特征提取步骤:① 对原始信号进
行 EMD，选取包含主要信息的前 n 个 IMF 分量; ② 求
各 IMF的能量 Ei :

Ei = ∫
+∞

－∞
ci ( t)

2dt i = 1，2，…，n ( 2)

③ 以能量比为元素构造一个向量 T =［E1 /E，
E2 /E，…，En /E］，此向量即表征了信号的特征。其中:

E = (∑
n

i = 1
Ei

2 )
1
2 ( 3)

1. 2 IMF选择原则
EMD分解不可避免的会出现过分解现象，即得到

的分量个数比原信号实际组成分量多，也即出现所谓

的虚假分量。过分解产生的原因很多也很复杂，目前
一般认为跟 EMD的算法、信号长度的有限以及终止筛
选的标准有关。一般来说，信号越复杂，虚假分量的个
数可能会越多，对后续信号的时频谱分析和进一步的

处理越会产生不利影响。原则上，经 EMD 得到的各个

模式分量 ci ( t) 应分别对应于原信号各实际组分，然而
由于前述原因，两者之间总存在误差，其差值即形成虚

假分量。分析可知，各分量虽不等同实际组分，但必是
后者的近似，即两者存在一定的相关性; 而虚假分量由

两者差值形成，相关性必然很小。因此，从各分量与原
信号相关分析中应能分辨出其真伪。另据统计分析理
论，因子的方差贡献率是衡量因子重要性的关键指标，

该值越高，说明相应因子的重要性越高。于是分别定
义各模态分量与原信号的互关系数和其方差贡献率:

xg ( i) =
1
N∑

N

j = 0
x( j) ·ci ( j + τ)

i = 1，2，…，n

( 4)

mseb( i) =

1
N∑

N

j = 0
ci ( j)

2 － 1
N∑

N

j = 0
ci ( j[ ]){ }2

∑
n

i = 1

1
N∑

N

j = 0
ci ( j)

2 － 1
N∑

N

j = 0
ci ( j[ ]){ }2

( 5)

式中: xg ( t) 和 mseb( i) 分别为第 i个 IMF分量与原信号
x的互关系数和方差贡献率，N 为信号长度，n 为 IMF
分量个数，τ为时间间隔。
本文即根据分量的相关系数和方差贡献率的大小

来选取包含主要特征的各 IMF分量。

2 人工神经网络模式识别方法

2. 1 神经网络的选择
人工神经网络是一个高度非线性的自适应并行分

布处理信息系统，其信息处理由神经元之间的相互作

用来实现。信息的存贮表现为神经元之间的物理联
系。网络的学习取决于神经元连接权系的动态演化过
程。神经网络的类型多种多样，但和模式识别结合最
成功的是多层前馈网络，即 BP 网络［11］，本文即选之进
行模式识别。
2. 2 BP网络结构的设计
由 BP定理可知，一个带 S 型激活函数的三层 BP

网络，只要隐节点数足够多，就能以任意精度逼近有界

区域上的任意连续函数，即一个三层 BP 网络就能完成
任意的 n维到 m 维的映射。BP 神经网络最重要的是
隐含层的确定。虽然隐层神经元数目选择不存在一个
理想的解析式，但其节点数目与问题的要求、输入、输
出单元的数目都有着直接关系。综合现有文献，隐含
层节点数近似计算公式为:

槡k = n + m + a ( 6)
式中: k为隐层节点数; n 为输入节点数; m 为输出节
点数; a 是［0，10］之间的常数。输入层节点数一般由
一组特征值样本的数据量决定，输出层节点数可取类

别数 x或 log2x。
2． 3 训练函数的选择
采用不同的训练函数对网络的性能会有影响，比
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如收敛速度等。本文应用各种典型训练函数对网络进
行训练，观察各种训练算法的收敛速度和误差，最后确

定 Levenberg-Marquardt 算法为本识别的最优训练
函数。

3 实验与分析

3. 1 实验方法［12］

试验对普通胶合板强度进行测试研究。样品采用
“兔宝宝”牌 5 层胶合板，其内部为杂木夹芯，外覆桃花
芯面板，由环保脲醛胶粘合而成。试样( 如图 1 所示)
按 GB /T9846． 9 － 1988 定义的普通胶合板力学性能测
试试件方法锯制，尺寸为 100 mm × 25 mm × 5 mm。试
验测试温度为 25℃，样品为气干状态。加载系统为深
圳新三思公司 SANS － CMT6104 台式万能试验机; 采集
系统选用美国 PAC公司的 PCI － 2 声发射采集系统，用
两个宽带传感器 S9208 组成线定位阵列方式，同时采
集各个波击的波形。
试验中为保证传感器与材料表面良好耦合，选用

真空润滑脂作为耦合剂，传感器用透明胶带固定在试

样的表面。试样两端夹紧于试验机的一对活动夹具
中，使成一直线，试样中心通过夹具的轴线，拉伸沿试

样长度方向上进行，等速加荷，速度为 3 mm /min，最大
破坏荷重的读数精确到 5 N，拉伸过程在准静态条件下
进行，直到试样断裂为止。拉伸模型见图 2。

图 1 五层胶合板拉伸试样图
Fig． 1 Five-plywood tensile specimen

3. 2 胶合板加载声发射信号特征分析
对于厚度方向尺寸远小于其他两个方向的板而

言，相应于一定的激励条件，在其中主要形成的是板波

图 2 五层胶合板拉伸模型示意图
Fig． 2 Tensile loading model of five-plywood

( Lamb波) 。由文献［13 － 14］可知，受激励后，板中存
在多种模式的板波，但当板厚远小于波长时，主要以两

种模式的波为主，即最低阶的对称波 S0和最低阶的反

对称波 A0。前者即是膨胀波，其传播速度为一定值，没
有频散效应; 后者亦称弯曲波，其传播速度与角频率的

平方根成正比，有频散效应。一般情况下，板中的波是
这两种波的组合( 互相耦合) 。研究发现［13］当激励力
源作用方向与板平面垂直时，在板中主要产生的是弯

曲波，而当力源方向平行板方向时，主要是膨胀波。通
常，膨胀波的高频成分要比弯曲波丰富。胶合板受载
形变作为强声发射源，其声源有基体开裂、脱胶、分层
和纤维断裂等。理想上，纤维断裂总在平面内完成，类
似沿板平面方向的力源，因此，激发的 AE 信号应以膨
胀波为主，无频散效应; 而分层损伤则明显沿板厚方向

发生，类似于垂直板平面方向的力源，因此，所激发的

声信号波型当以弯曲波为主，存在频散现象; 基体开

裂、脱胶产生的 AE信号，其特征介于两者之间，一般应
同时表现为膨胀波和弯曲波两种组合形式。
3． 3 实验结果分析
由实验得知，AE源主要集中在主损伤区或断裂部

位。考虑到声源的位置、材料物理特性及波的传播对
类别特征的复杂影响［2］，将所有样本取自主损伤区宽

20mm 范围内的事件。图 3 分别是胶合板拉伸基体开
裂、脱胶、分层和纤维断裂为主导的典型时域信号( 已
按文献［15］去噪) 。采样频率为 2 MHz，单个 AE 信号
采样长度为 2 048 点。本文以图 3( a) 为例详细讲解特
征提取过程，其余损伤信号特征提取过程类似，列于

表 1。

图 3 五层胶合板拉伸损伤信号波形
Fig． 3 Waveform of damage signals from stretched five-plywood
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表 1 五层胶合板损伤信号各特征向量
Tab． 1 Eigenvectors of damage

signals from stretched five-plywood

损伤类型
特征向量 T

E1 /E E2 /E E3 /E E4 /E E5 /E E6 /E

基体开裂 0． 231 4 0． 772 6 0． 543 3 0． 221 8 0． 059 8 0． 009 1

脱胶 0． 146 6 0． 506 7 0． 803 0 0． 376 7 0． 019 5 0． 013 6

分层 0． 085 0 0． 563 2 0． 821 4 0． 155 2 0． 080 3 0． 004 1

纤维断裂 0． 797 0 0． 587 4 0． 093 6 0． 097 1 0． 035 0 0． 013 3

对图 3( a) 信号作 EMD 分解，共得到 10 个 IMF 分
量和 1 个残余量( 图 4 所示) 。按节 1． 2 方法，分别计
算各 IMF分量与原信号互相关系数和各自的方差贡献
率，统计图见图 5 所示。研究发现，随着分解阶次递增
到一定程度，各分量和原信号的互关系数和方差贡献

率会急剧地减小。如 IMF6 与原信号的互关系数为
0． 032 0，方差贡献率为 0． 482 3%，而 IMF8 与原信号的
互关系数则达 1e － 4 级，趋近于零。多次实验表明，对
于相关系数小于 0． 03 的 IMF分量，其方差贡献率不足
2%，而从剩余分量的能量来看( 见图 6 所示) ，其值也
极小。因此，可认为互关系数小于 0． 03 的 IMF 分量即
为虚假分量，应以剔除。按 1． 1 节方法计算经筛选的
IMF分量的能量占比( 本文分量为 6 个) ，以此作为表

征损伤信号的特征向量，结果示于表 1。
对比表 1 各信号特征可知，基体开裂与脱胶信号

频率丰富，频段较宽，为膨胀波和弯曲波模式组合。一
般来说，基体多为杂木，脆性较强，其剪切强度小于胶

层强度，因此频率更高。而脱胶信号弯曲波模式占主
导，频率稍低，从失效样品查看，明显存在分层和滑移

现象，和 3． 2 节分析基本一致。
纤维断裂频率较高且单一，无频散现象。在胶合

板工艺过程中，由于木质纤维束张力不均匀以及纤维

表面的惰性，使得界面的强度很低。这些初始缺陷，在
胶合板承载负荷时发生复合形式的细观破坏。随着拉
伸应力的加大，其发展和累积的结果导致材料的损伤

加剧，纤维开始发生不同时断裂，造成应力的波动和重

新分布，从而加速了周围基体和界面的进一步破坏。
至破坏后期，纤维束对承拉起主要作用，随着断裂数量

的增多，剩余纤维无法承受过大的拉伸载荷，因而发生

整体断裂。结合样品断口纹理分析，断裂主要沿垂直
于纤维方向扩展，呈剪切断裂方式，波形以膨胀波为

主导。
由表 1 可知，信号类别特征虽有不同程度的重叠，

但本文方法提取的信号特征甚为明显，显示出较强的

鉴别能力。以此特征向量作为样本，可为后续使用神
经网络进行识别提供依据。

图 4 基体开裂声发射信号 EMD分解结果
Fig． 4 Results of EMD of AE signal of plywood matrix cracks
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图 5 各阶 IMF分量与原信号
互关系数及方差贡献率

Fig． 5 Cross correlation coefficient
and variance contribution ratios

图 6 各阶 IMF分量能量比率
Fig． 6 Energy ratios of IMF

图 7 网络训练误差变化曲线
Fig． 7 Curve of network training error

3． 4 模式识别
把各特征向量作为 BP 网络的训练输入样本。样

本包含胶合板基体开裂 10 组、脱胶 8 组、分层 12 组和
纤维断裂 10 组共计 40 组。BP 网络输入节点为 6，输
出节点为 2，层数为 3，隐层节点为 7，隐含层采用双曲
正切 S 型激活函数，输出层采用对数 S 型激活函数。
网络在经过 81 次训练后达到设定的最小期望误差
0． 001( 见图 7) 。用网络对训练数据进行识别，识别正
确率达到 100%。证明该网络具有较强的学习能力，能
够按照给定的输入输出正确建模。
为检验网络的实际应用性能，用该网络对 118 组

测试样本( 脱胶 30 组、纤维断裂 30 组、分层 28 组和基
体开裂 30 组) 进行检验，识别正确率达到 93． 6%，这表
明该人工神经网络的范化能力较高，设计结构合理，达

到自动识别 AE信号类别的目标。
为进一步比较本文方法的优越性，对同样的训练

和测试样本使用文献［16］方法进行识别，识别成功率
为 91． 2%，说明对 AE 这种非平稳、非线性信号，EMD
方法比小波方法有更好的自适应性，且小波分析结果

还取决于小波基选取和分解层次的问题，不同的小波

基和分解层次，识别结果明显不同。

4 结 论

针对胶合板损伤 AE信号的非线性、非平稳性和损
伤类别特征相互重叠的实际，提出基于 EMD 的特征提
取方法。以分解得到的 IMF分量的能量比率构建表征
损伤的特征向量，并对分解中产生的虚假分量采用互

关系数和方差贡献率来予以剔除，最后结合 BP 神经网
络对胶合板损伤模式进行识别。
( 1) EMD方法基于信号的局部特征时间尺度，是

依据信号本身的信息进行的分解，是自适应的信号处

理方法，非常适合非线性和非平稳过程。信号经 EMD
分解后所得的 IMF分量突出了原信号不同的局部特征

信息，有利于损伤信号的特征提取;

( 2) 理论分析和实验结果表明，根据 IMF 分量的
相关系数和方差贡献率的大小来选取各主要 IMF分量
并以此作为表征损伤信号的特征向量是切实可行的;

( 3) 基于 EMD和 BP神经网络的声发射信号特征
提取和识别方法能够有效地提取信号的特征，实现对

胶合板各损伤类型较为准确的识别，并且这一方法比

基于小波 － BP 神经网络的特征提取与识别方法准确
率更高，说明 EMD 方法比小波方法对非平稳、非线性
信号有更好的自适应性。
由于木质胶合板的声发射研究国内开展的不多，

对该类材料的声发射特征的分析及识别还待进一步研

究，尤其对多层胶合板声发射特征的定量研究还有待

于大量实验数据的积累和归纳。
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6 结 论

( 1) 将多体传递矩阵法与冲量模型结合，形成了
刚柔耦合多体系统的冲击响应分析模型和方法。
( 2) 本模型既考虑了系统整体对主要部件( 柔性

梁) 的冲击响应影响，又控制了运算量，很快就能计算

出系统的固有频率及柔性梁的冲击响应。
( 3) A － A 截面与 B － B 截面的应力的稳态应力

与试验值相吻合( 相对误差小于 2． 5% ) ，说明本文建
立的冲击模型和冲击响应分析方法是正确的。
( 4) 分析时可以根据实际情况自由定义单体元件

为刚体或为柔性体。系统中柔性体数目越多，解越精确。
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