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基于BP-Adaboost方法的天然地震和人工爆炸
事件波形信号分类识别研究①

赵 刚,黄汉明,卢欣欣,郭世豪,柴慧敏
(广西师范大学计算机科学与信息工程学院,广西 桂林 541004)

摘要:BP神经网络和支持向量机(SVM)是两种主流的分类识别方法,用于天然地震和人工爆炸事

件波形信号分类识别时取得了较好的效果。但BP神经网络存在易陷入局部最优及隐层数和隐层

节点数与训练样本数据密切相关而无法有效预先确定;而支持向量机(SVM)方法则缺乏有效手段

来选取合适的核函数,从中不能很好地扩展到多分类。针对天然地震和人工爆炸事件波形信号的

分类识别问题,文中将上述两种方法和集成学习———BP-Adaboost方法进行了对比实验研究。据

对所选用的地震、爆炸事件波形信号数据集的分类识别结果表明,BP-Adaboost方法得到了98%
以上的正确识别率,并且具有较好的泛化能力。相较于BP神经网络和PCA-SVM 方法,BP-Ad-
aboost方法对于数据集的划分和识别结果具有更好的鲁棒性,应用于天然地震和人工爆炸事件波

形信号分类识别时,可取得更好的识别效果。同时,结合 Adaboost方法的原理,阐述了BP-Ada-
boost方法拥有更好分类结果和泛化能力的原因。
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Abstract:Back-propagationneural-networks(BP-NN)andthesupportvectormachine(SVM)

arethetwomainstreammethodsforclassificationofseismicwavesignalsofearthquakesandex-
plosioneventsusedinthisresearch.Thetwomethodsachievedaccurateandeffectiveresults.
However,whentrainingtheBP-NN,itisinevitablethatitcanbeeasilytrappedinalocalopti-
mum;inaddition,theoptimalnumbersofhiddenlayersandnumbersofnodesineachlayerare
heavilydependentonthedistributionconfigurationofthetrainingsamplesdata,andcannotbe
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consistentlydeterminedinadvance.Furthermore,whentrainingtheSVM,thereisashortageof
effectivemeanstoselectsuitablekernelfunction(s);hence,theordinarySVMcannotbeeasily
extendedtomulticlassproblems.Aimingattheclassificationofseismicwavesignalsofearth-
quakesandexplosionevents,thispaperinvestigatesandcomparestheBP-NNandtheSVM,

alongwiththeBP-Adaboostensemblelearningmethod.Usingthedatasetofseismicwavesignals
ofearthquakesandexplosioneventsintheexperimentsofthispaper,theclassificationresults
showthattheBP-Adaboostmethodcanachievetheoverallcorrectrecognitionrateofnotless
than98%,withexcellentgeneralizationability.ComparedwithBP-NNandSVM,thetwomain
traditionalclassificationmethods,ithasbeenshownthattheBP-Adaboostmethodismorerobust
fordifferentdatasetpartitionsandcorrespondingclassification,whichimpliesmorerobustgener-
alizabilityandbetterclassificationofseismicwavesignalsofearthquakesandexplosionevents.In
themeanwhile,thetheoryoftheAdaboostmethodisappliedtoexplainthereasonsforthebetter
classificationresultsandthegeneralizabilityoftheBP-Adaboostmethod.
Keywords:classification;seismicwavesignal;BP-Adaboost;ensemblelearning;BPneuralnet-

works;supportvectormachine(SVM)

0 引言

天然地震和人工爆破引发的地震波形信号都能

被附近或远处的地震台网记录到。如何快速、准确

地识别天然地震和人工爆炸信号,即对所检测到的

地震波的震源类型进行快速、准确的分类识别具有

重要意义。根据地震波对震源类型进行分类识别,
现在是地震学研究中的热点问题。最初科学家们采

用统计学方法来进行天然地震和人工爆炸的分类识

别研究[1],这种方法利用人工爆炸的时间和地点较

为固定,而地震则无明显时间规律的特点来进行分

类,显然这类方法受数据干扰较大,可靠性不高。为

了解决这类问题,不少研究者将神经网络技术应用

到地震和人工爆炸信号的分类识别研究:遗传BP
网络识别地震与爆破[2]首次将BP神经网络用于地

震和爆破信号的识别,随后多层感知器神经网络方

法[3]也应用到地震和水下爆炸的分类识别研究中,
取得了92%的分类识别效果。Benbrahim 等[4]证

明了神经网络对于地震类信号的分类器具有鲁棒性

和灵活性。但是神经网络在地震和爆炸信号分类识

别方面也存在其固有缺点,如极易陷入局部最优解、
收敛速度慢等问题。支持向量机(SVM)方法因其

快速识别率高等特点成为现在地震爆炸信号分类的

主流方法:黄汉明等[5]采用小波提取特征然后用

SVM 作为分类识别器识别地震爆炸信号;毕明霞

等[6]采用HHT变换提取特征后采用SVM 作为分

类识别验证等,这些采用SVM 方法都取得了高于

90%的分类效果,但方法无法有效选取核函数以及

不适用于多分类问题也严重限制了其应用范围。

新的分类和识别方法[7-9]不断涌现,但鲜有对这

些识别方法的综合性能评价。本文提出了一种基于

BP-Adaboost方法的天然地震和人工爆炸信号分类

识别方法,将现在流行的集成学习方法应用于地震

和爆炸信号的识别。本文将BP神经网络、支持向

量机(SVM)和集成学习方法在同一数据集上进行

分类识别,进行效果比较及测试、评估。通过比较发

现,BP-Adaboost拥有较高的准确率和较快的识别

速度,且具有良好的泛化能力,适用于地震爆炸信号

分类。本文为选择合适的地震爆炸信号的分类识别

算法提供了一个高效合理的新选项。

1 集成学习方法简介

1.1 集成学习方法

“三个臭皮匠,赛过诸葛亮”,集成学习的实质和

这句古语不谋而合:产生数个简单的、结果比随机猜

测略好的“弱分类器”,随后将它们按照一定的规则

组合成为“强分类器”,以达到满意的分类效果。作

为机器学习领域的后起之秀,集成学习方法在人脸

识别、基因序列检测、计算机安全领域等许多方面取

得了巨大成功。相比于BP神经网络、SVM 等方

法,集成学习拥有许多优点:可以同时降低方差和偏

差,拥有更好的泛化能力[10],不易出现过拟合问题,
且可以任意组合”弱分类器“来适应各种实际问题的

需要,从而更好地求解实际问题。
目前有三种主流的集成学习方法:Bagging算

法、Boosting算法及Stacking算法。集成学习方法

的结构框图如图1所示。
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图1 集成学习方法结构框图

Fig.1 Structurediagramofensemblelearningmethod

1.2 BP-Adaboost方法

BP-Adaboost方法是将BP神经网络作为“弱
分类器”,通过 Adaboost方法组合成“强分类器”。
由于 Adaboost方法使用贪心策略,并不需要考虑

弱分类器的形式,而且算法本身可以适应“弱分类

器”各自的训练误差[10],因此本文选取的BP神经网

络甚至可以是单隐层网络,不需要严格考虑BP神

经网络的隐层层数和各隐层节点数等问题,大大简

化了模型的构建。BP-Adaboost方法的结构如图2
所示。

图2 BP-Adaboost方法结构框图

Fig.2 StructurediagramofBP-Adaboostmethod

  BP-Adaboost的算法过程如下:
(1)数据选择:随机选取 m 个训练样本,初始

化权值分布为:

Θt(i)=1/m (1)

  (2)初始化BP神经网络:依据实验特性初始化

BP神经网络,可使网络设置尽可能简单,简化模型

参数;
(3)弱分类器训练:训练第t个“弱分类器”时,

用训练数据训练BP 网络并预测输出,得到预测序

列g(t)的预测误差和e(t):

e(t)=∑
i
Θi(i),i=1,2,…,m[g(t)y] (2)

  (4)计算预测序列权重at:

at=
1
2ln

1-et

et
æ

è
ç

ö

ø
÷ (3)

  (5)权重迭代调整:根据at 迭代调整下一轮训

练样本的权重:

Θt+1(i)=
Θt(i)

Bt
*exp[-atyigt(xi)],i=1,2,…,m

(4)

其中:Bt 为归一化系数。
(6)强分类器输出:由T 组弱分类函数f(gt,

at)组合得到强分类器:

h(x)=sign∑
T

t=1
at*f(gt,at)[ ] (5)

2 实验与结果分析

2.1 实验数据

实验数据集来自地震科学数据中提供的656条

天然地震和人工爆炸信号波形记录数据[5-6],其中天

然地震波形记录为138条,人工爆炸波形记录数据

为518条,从每条波形记录提取相应的波形特征数

据,这样每条波形记录可得到相应的特征数据点,
每个数据点包含27维特征,分别代表波形时域特征

(标准差、均值、中位数、最大值、最小值、峰度及偏斜

度)、小波变换特征(能量比、香农熵及对数能量比)、

AP1,ASm,APm,AP1/ASm,APm/ASm,APm/Tme,ASm/

Tme,APm/ALm,mb/MS,mb-MS,LC,Tme、P/Lg、
相关性,波形复杂性、谱比及P 波初动方向等,表1
列出上述符号的具体含义:

表1 特征参数的含义

Table1 Meaningofcharacteristicparameters
符号 含义

AP1 时域波形中的P波初至幅值

ASm 时域波形中的S波群最大幅值

APm 频域波形中的S波群最大幅值

Tme 时域波形中的最大幅值之后有效波形持续时长(单位:s)

ALm 时域波形中的勒夫波群最大幅值

mb 事件的体波震级

MS 事件的里氏震级

  为了取消各维数据间数量级差别,避免因为输

入输出数据数量级差别较大而引起的训练误差,在
本文中所有的输入数据均进行了如下归一化处理,
将数据归一化到[0,1]区间:

xk =(xk -xmin)/(xmax-xmin) (6)
其中:xmin为数据序列中的最小值;xmax为数据序列

中的最大值。

2.2 分类性能比较

为了验证BP-Adaboost方法的有效性,本文选

取BP神经网络和PCA-SVM 方法来进行对比验

证。首先采用BP神经网络,为增强网络分类性能,
采用双隐层结构,每个隐层包含4个节点,网络迭代

次数为100次,学 习 率 为0.1,训 练 误 差 设 置 为

10-5;然后采用SVM方法,为增强SVM分类效果,
首先对数据进行主成分分析(PCA)处理,保留能量
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为95%,然后再进行SVM分类;最后采用BP-Ada-
boost方法,为减弱BP网络分类性能,使之成为“弱
分类器”,采用单隐层BP结构,隐含层包含3个节

点,网络迭代次数为5次,其余设置与BP神经网络

相同,共有10个“弱分类器”组成“强分类器”。程序

运行环境为:MATLABR2010b,windows7系统。

2.2.1 不同数据集样本划分实验结果

对数据集采用非重叠的随机选取划分策略,使
训练样本和测试样本完全独立。分别选取10%~
100%(其中100%,是指全部的数据样本既作为训

练集,同时也作为测试集),以10%为间隔进行样本

划分(如随机选取训练样本比例为10%,则余下

90%为测试样本),三种分类器各运行10次的错分

样本数在表格2中列出。将表格2中的每次训练

错分样本数目的按训练样本比例平均,得到平均错

分样本数,结果如图3所示。

图3 三种分类器不同数据集样本划分10次训练

   平均错分样本个数
Fig.3 Threedifferentclassifiersfordifferentdata
   setsaredividedinto10trainingmeanand
   thenumberofsamples

表2 不同数据集样本划分实验结果(错分样本数)

Table2 Experimentalresultsondifferentdatasets(misclassifiednumbers)

训练样本比例 BP神经网络 Avg PCA-SVM Avg BP-Adaboost Avg
10% 13,14,9,10,28,11,18,23,38,8 17.2 4,7,5,8,6,5,20,3,5,9 7.2 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0 0
20% 19,8,10,9,8,12,10,11,19,7 11.3 3,6,6,7,4,4,4,2,4,2 4.2 0,8,0,0,0,0,1,7,0,0 1.6
30% 6,9,8,5,4,7,8,5,6,9 6.7 2,4,7,3,7,5,5,4,5,3 4.5 0,0,0,4,0,0,5,4,0,0 1.3
40% 8,6,5,8,6,6,10,6,6,9 7.0 3,2,3,5,1,4,4,4,5,4 3.5 2,0,3,0,3,0,2,0,0,0 1.0
50% 4,6,3,13,7,4,3,2,6,6 5.4 3,1,3,3,2,3,3,2,4,3 2.7 0,3,0,0,0,5,0,1,0,0 0.9
60% 3,4,7,3,6,5,10,3,6,5 5.2 2,2,2,3,3,4,4,3,3,2 2.8 2,0,0,0,0,0,2,0,1,1 0.6
70% 4,5,4,2,3,4,2,2,6,3 3.5 2,3,1,1,3,2,1,2,2,2 1.9 0,0,2,2,0,2,1,2,0,1 1.0
80% 2,2,0,4,1,3,2,1,2,3 2.0 3,1,0,1,2,3,2,0,1,2 1.5 1,1,0,1,0,0,0,1,2,0 0.6
90% 3,0,0,3,0,0,2,1,0,2 1.1 0,0,0,2,0,0,0,0,0,1 0.3 1,0,0,0,0,0,1,0,0,0 0.2
100% 3,3,4,3,3,14,3,3,2,4 4.2 1,1,1,1,1,1,1,1,1,1 1.0 2,1,2,2,2,2,2,1,1,1 1.6

  由图3可知:
(1)BP-Adaboost方法对于数据集的划分具有

很强的鲁棒性,即训练样本的数量多少基本上对于

训练错分样本个数没有影响;而 BP神经网络和

PCA-SVM对于训练集的划分则较为敏感,随训练

集样本数的增加错分样本数也有显著下降;
(2)在数据样本较少时,更应该选用BP-Ada-

boost方法来得到可靠的分类结果。

2.2.2 特定数据集样本划分实验结果

随机选取地震和人工爆炸各70%数据样本作

为训练集,其余30%作为测试集。表3为三种分类

器分别运行10次后的最低分类准确率、最高分类准

确率和平均分类准确率。
三种分类器分别运行10次每次对应的分类准

确率如图4所示。

表3 三种分类器分类准确率

Table3 Classificationaccuracyofthreeclassifiers

分类算法
最低分类
准确率/%

最高分类
准确率/%

平均分类
准确率/%

BP神经网络 96.92 98.97 98.21
PCA-SVM 98.46 99.49 99.23
BP-Adaboost 98.97 100 99.49

  通过表3和图4可以知道:
(1)从表3中可看出,在总体的分类效果上,

BP-Adaboost和PCA-SVM 分类识别效果要优于

BP神经网络,原因在于BP神经网络基于经验风险

最小化原则来进行网络训练,而PCA-SVM 则先进

行了特征选择,剔除了对于分类贡献较小的特征,并
且SVM基于结构风险最小化原则来进行网络训

练,因而训练结果要优于BP神经网络;BP-Ada-
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图4 三种分类器运行10次准确率对比图

Fig.4 Threekindsofclassifiersarerunning10
   timesaccuracycomparisonchar

boost虽然和BP神经网络训练机制类似,但是由于

采用组合策略,故而大大减小了单个分类器所存在

的误差,从而取得了更好的分类效果。

  (2)从图4中可以看出,BP神经网络的训练结

果具有极大的不稳定性,这是由于网络的初始权值

为随机选取;PCA-SVM的网络训练结果较为稳定;

BP-Adaboost的训练结果也有波动,但相较BP神

经网络来说稳定性有了较大提高。
(3)Adaboost可看作是通过最大化训练样本

的分类间隔来提高分类器的泛化能力[11],实验结果

说明BP-Adaboost方法相较于SVM方法在此数据

集上拥有更好的分类间隔,从而提高了分类性能。

以上实验结果说明PCA-SVM和BP-Adaboost
的分类准确率要好于BP神经网络,并且网络的泛

化能力要明显优于BP网络。

为了进一步探究三种分类器对于地震爆炸信号

的分类性能,分别选取三种分类器10次运行结果的

平均分类结果为参考依据,且均选取最接近平均分

类准确率的运行结果制作三种分类器的混淆矩阵,

结果如表4所列。

基于上述混淆矩阵,可以得到评价分类器性能

的四个评价指标:准确率(Precision)、召回率(Re-
call)、F 值 和 精 确 率(Accuracy),对 应 的 计 算 公

式为:(1)准确率=预测正确的某类别个数/预测为

该类别数,即

P1=
TP

TP+FP
, P2=

TN
TN +FN

(7)

  (2)召回率=预测正确的某类别个数/测试集

中该类别个数,即

R1=
TP

TP+FN
, R2=

TN
FP+TN

(8)

表4 三种分类结果的混淆矩阵

Table4 Confusionmatrixofthethreeclassification

    classificationresults

分类方法 实际“1”类 实际“0”类

BP神经网络

预测 TP FP
“1”类 40 3
预 测 FN TN
“0”类 1 151

PCA-SVM

预测 TP FP
“1”类 40 1
预测 FN TN
“0”类 1 153

BP-Adaboost

预测 TP FP
“1”类 41 1
预测 FN TN
“0”类 0 153

  (3)F 值=2*准确率*召回率/(准确率+召

回率),即

F1=
2×P1×R1

P1+R1
, F2=

2×P2×R2

P2+R2
(9)

  (4)精确率=正确预测的所有个数/总样本个

数,即

A=
TP+FN
P+N

(10)

式中:下标1表示对于“1”类(地震)的结果,下标2
表示对于“0”类(人工爆炸)的结果。

  则可根据上述公式和混淆矩阵分别计算出三种

机器学习方法对应的分类性能评价指标,由表5给

出,并且得到三种分类器的平均运行时间,如表6
所列。

  由表5和表6可以得出如下结论:
(1)BP-Adaboost方法在准确率、召回率、F 值

以及精确率等方面均优于 BP神经网络和 PCA-
SVM方法,且拥有2%以上的性能提升。考虑到文

中所用BP神经网络和SVM方法均为其加强形式,

BP-Adaboost性能提升还是较为明显的。
(2)PCA-SVM和BP-Adaboost方法在某些分

类性能评价指标较为接近,若要求实时性,则训练

速度更快的PCA-SVM方法更符合要求,但如果要求

更高的预测精度,则BP-Adaboost方法更为合适。
(3)注意到本文所用分类的地震爆炸数据集为

不平衡数据集,而曹莹等[10]证明Adaboost方法对
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表5 三种分类器分类性能评价指标

Table5 ThreekindsofclassifiersPerformanceEvaluation
分类算法 P1/% P2/% R1/% R2/% F1/% F2/% ACC/%
BP神经网络 93.02 99.34 97.56 98.05 95.24 98.69 97.95
PCA-SVM 97.56 99.35 97.56 99.35 97.56 95.35 98.97
BP-Adaboost 97.56 100 100 99.35 98.76 99.67 99.49

表6 三种分类器平均运行时间

Table6 Threekindsofclassifiersaveragerunningtime

分类算法 平均运行时间/s
BP神经网络 1.572477
PCA-SVM 0.353826
BP-Adaboost 6.242371

于不平衡分类问题是有效的,且通常情况下会有更

好的分类效果。对于BP-Adaboost方法,在增加合

适的“弱分类器”数量或者增强BP“弱分类器”性能

后,对于此问题可以达到100%的准确率。
(4)BP-Adaboost方法采用贪心策略以迭代方

式在函数空间优化特定的损失函数,可有效解释该

算法的原理和 BP-Adaboost拥有 良 好 的 泛 化 能

力[12],为该方法应用于地震波形分类识别提供了良

好的理论基础。

2.3 其他数据集分类结果验证

为了进一步验证本文提出的识别方法,选取首

都圈35个地震和27个爆炸事件三个地震台站检测

的地震波形信号的经验模态分解的能量比特征进行

分类识别验证。数据集大小为186×7,数据第一列

为样本标签,其余六列为每个波形前六个经验模态

分解(EMD)能量比特征,随机选取70%的数据作为

训练集,余下的30%作为测试集,三种分类器均训

练10次,结果如图5所示。

图5 三种分类器运行10次准确率对比图

Fig.5 Threekindsofclassifiersarerunning10
   timesaccuracycomparisonchart

  由图5可知,BP-Adaboost方法对于该数据集

的分类效果明显优于BP神经网络和PCA-SVM 方

法,说明BP-Adaboost方法对地震波形数据集和特

征的选取具有一定的鲁棒性,有较好的分类稳定性,
可用于其数据集,从而取得较好的分类效果。

3 结束语

本文选取了BP-Adaboost方法对于天然地震

和人工爆炸信号进行分类识别研究,并将其与目前

主流的BP神经网络和SVM 方法进行对比。通过

实验表 明:BP-Adaboost方 法 较 BP 神 经 网 络 和

SVM方法取得了更好的分类结果,且BP-Adaboost
方法拥有更好的泛化能力,所以更适合用于地震爆

炸信号的分类识别研究。此外,考虑到PCA-SVM
和BP-Adaboost方法的各自特点,建议在进行快速

识别和实时检测时采用PCA-SVM 方法,而在要求

更高识别率时,采用BP-Adaboost方法。同时,本
文还引入了相关 Adaboost理论,从理论上阐述了

BP-Adaboost方法获得更优分类结果和更好的泛化

能力的原因,为该方法在地震数据集上的应用提供

了坚实的理论基础。
新的机 器 学 习 方 法 不 断 涌 现,但 如 Manuel

Fernandez-Delgado[13]所言:我们真的需要如此多的

分类器来进行分类研究吗? 如何能找到既迅速又准

确的分类识别方法来进行地震爆炸信号的分类识别

研究,仍是值得研究的问题。
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