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机器学习在地震检测与震相识别的应用综述
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摘要:在地震学研究中地震检测与震相识别是最基础的环节,其拾取速度和精度直接影响其在地震

精确定位以及地震层析成像中的应用效率和精度.近年来,机器学习在地震学领域中引起广泛关

注.机器学习可以改进传统地震检测和震相识别方法,使它们能达到更加准确,识别率更高的效

果.把机器学习方法按照监督学习和无监督学习分类介绍,并对机器学习方法流程进行总结,并对

目前在地震检测与震相识别方面应用较为广泛的机器学习方法(卷积神经网络、指纹和相似性阈

值、广义相位检测、PhaseNet、模糊聚类)进行综述.结果表明:机器学习在地震事件检测和震相识

别将会是主要的手段.数据驱动的机器学习在地震学中的应用和物理模型的联合运用将是未来的

发展趋势.
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Abstract:Inseismologicalresearch,pickingspeedandaccuracyofseismicdetectionandphaseidentificaＧ
tiondirectlyaffecttheirapplicationefficiencyandaccuracyinpreciseseismicpositioningandtomography．
Inrecentyears,machinelearninghasattractedwideattentioninthefieldofseismology．MachinelearnＧ
ingcanimproveupontraditionalseismicdetectionandphaseidentificationmethods,thusachievingmore
accurateandhigherrecognitionrates．Inthispaper,weintroducedamachinelearningmethodaccording
totheclassificationofsupervisedlearningandunsupervisedlearning,thensummarizedtheflowofthe
machinelearningmethod．Finally,wereviewedthosemachinelearningmethodswidelyusedinseismic
detectionandphaseidentification,i．e．,convolutionneuralnetwork,fingerprintandsimilaritythreshold,

generalizedphasedetection,PhaseNet,andfuzzyclustering．Resultsshowedthatmachinelearningwill



betheprimarymeansofseismiceventdetectionandseismicphaseidentification．ApplicationofdataＧdrivＧ
enmachinelearninginseismologycombinedwiththephysicalmodelwillbethedevelopmenttrendofthe
future．
Keywords:machinelearning;earthquakedetection;phaseidentification;seismology

０　引言

机器学习(MachineLearning)是算法和统计模

型的结合,使计算机可以从大数据集中直接提取特

征信息.与科学家发现掌握物理定律不同,机器学

习方法直接从数据中学习,不需要推断其中的物理

机制.有经验的地震学工作者拥有分析数据的直觉

和逻辑,但机器学习可以超越人类发现数据集中人

类看不见的新特征.随着地震监测技术的发展和密

集台阵的布设,地震学中的数据目前正在经历数量、
种类和速度的快速变化,数据量呈现指数增长,使得

手动处理变得困难[１Ｇ２].许多机器学习算法在设计

时就考虑了该方面的需求,往往越多的数据会产生

更好的结果.机器学习技术在地球物理学方面的应

用发展迅速,其将地震数据转化为对深部结构的认

识方面的能力已经被地球物理学界共同认可[１].

２０１６年和２０１７年的美国地震学会和美国地球物理

学联合会的年度会议上,众多学者参加了机器学习

的相关专题讨论.２０１７年阿里巴巴云公司联合中

国地震局地球物理研究所共同发起了“余震探测人

工智能竞赛”吸引了国内外众多研究者的兴趣与关

注.在２０１８年中国地球科学联合学术年会上,机器

学习研究出现在在各个专题分会,反映了在国内机

器学习在地球科学领域也受到广泛的关注.

１　方法

大多数机器学习方法可以分为两大类:监督学

习和无监督学习(图１).监督学习是输入有标签的

数据构建模型来预测新数据的标签.无监督学习是

使用无标签数据的情况下发现数据集中隐藏的模式

和结构.监督学习可以按输出进一步细分为分类和

回归,分类算法有:神经网络、逻辑回归、随机森林、
朴素贝叶斯、支持向量机;回归算法有:支持向量机、
神经网络、岭回归、lasso回归.无监督学习分为聚

类和降维,聚类算法有:KＧmeans,高斯混合,DBＧ
SCAN,谱聚类,层次聚类;降维算法有:主成分分析

(PCA),主题模型(LDA),lsomap,Autoencoder.
虽然机器学习方法各有不同,但是有着相似的

基本流程.首先,将数据分为训练集和测试集,在训

练集上进行模型训练,然后在测试集上验证模型.
接着对数据进行预处理,清洗、格式化数据并对缺失

数据进行删除或修复.清洗数据是对重复样本,疑
似错误样本和偏离整体概率分布的样本进行清除,
这一步对建立模型尤为重要.其次进行模型训练,
使用数值优化算法迭代调整模型参数,优化的最简

单方法是使训练集上的期望损失最小.机器学习算

法的目标是降低期望泛化误差,训练期间模型逐步

提高自身能力.在模型评估中,使用保留的测试集

测试模型,得到输出并与正确的判定结果对比.这

种方法能够让我们了解模型在遇到训练中未接触过

的数据时的表现情况,也展示了模型在实际应用中

的表现.最后完成的模型应用于新数据(图２).

图１　机器学习方法分类

Fig．１　Classificationofthemachinelearningmethods

图２　机器学习方法流程

Fig．２　Processofthemachinelearningmethod
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２　应用

地震学研究中地震震相初至的拾取速度和精度

直接影响其在地震精确定位以及地震层析成像中的

应用效率和精度[３].精确测量 P波到时和初动是

确定地震震源和震源机制的基本要素[４].地震检测

和震相识别是产生地震活动目录的第一步,该阶段

得到的测量结果几乎构成了后续所有形式的地震学

分析的基础[５].随着地震台网及流动台阵规模不断

扩大和密度成倍增长,地震观测数据呈爆炸式增长.
靠人机交互从海量地震数据中检测出地震事件并识

别出各类震相变得几乎不可能.于是,地震事件和

震相的自动识别的各种方法应运而生.
为了解决该问题,多年来研究者们提出了多种

自动识别地震的算法.常用的是短期平均/长期平

均(STA/LTA)方法和模板匹配方法.STA/LTA
方法追踪短期窗口中的能量与长期窗口中的能量比

率,高于阈值的峰值标记为P或S波[６].该方法通

常是有效的,但由于阈值是人为设定的,所以易受噪

声影响并且到时的准确率低.机器学习方法不是使

用手动定义的特征,而是从标记数据(噪声和信号)
中学习特征,在训练期间为使得损失函数最小(计算

输出分数和所需分数模式之间的误差),网络内部会

对参数进行调整,这就意味着参数是在训练中学习

到的,而不是人为设置的[７].而模板匹配方法是利

用台站记录与模板波形互相关进行地震事件检测,
它使用已知事件的波形作为模板扫描连续波形来进

行新事件检测[８Ｇ１４].它对于重复发生的地震检测十

分有效,检测精度取决于模板的数量,但随着模板数

据库的增加,计算量也呈指数级增长[１５].而机器学

习方法是通过从数据集中提取特征而不需要模板,
检测精度也不受限于模板的数量并且在计算速度上

的表现也较为优秀.使用机器学习自动进行地震检

测和震相识别是当前的热点问题[３Ｇ４,１６],该问题被定

义为分类问题:将信号标记为地震事件与噪声或者

为P波震相,S波震相与噪声.
目前在地震检测和震相识别方面应用较多的机

器学习方法有以下几种:

２．１　卷积神经网络(CNN)方法

将地震检测作为监督分类的问题,Perol等[１７]

第一次提出了一个用于地震检测和定位的卷积神经

网络(ConvNetQuake),并使用ConvNetQuake在俄

克拉荷马地区的连续波形记录进行了识别与定位.

ConvNetQuake是在大型原始地震波形数据集上训

练并学习如何区分地震信号.波形不会按照与其他

波形相似来分类,而是使用一组非线性滤波器对波

形进行分析和特征提取.在训练阶段,滤波器经过

优化,可选择与波形分类最相关的特征,这样做就不

需要存储不断增长的模板波形库,并且算法很好的

概括了训练期间从未见过的地震信号.此外,ConＧ
vNetQuake从单个台站输出震源的概率位置.为

了评估了算法的性能和局限性,将其应用于美国俄

克拉荷马州中部的诱发地震.证明它可以发现标准

目录中没有的新地震.该方法对目录中没有的地震

事件及其位置的推断潜力使得ConvNetQuake非常

适合在更大规模的数据集以及整个地震网络中应

用.随着对地震定位的改进,高斯混合模型可用于

产生连续的概率位置图.ConvNetQuake可以提供

非常快速的地震探测和定位,这对地震预警很有用.

Ross等[４]基于卷积神经网络(CNN)开发了一

种可以挑选 P 波到时和初动的方法.为了使用

CNN来挑选P波到时和初动,作者将任务分为两个

部分:确定P波开始的位置和 P波初动,并使用两

个单独的 CNN 来完成这两部分任务.首先,使用

充当回归量的 CNN 确定每个 P波到达的精确时

间;其次,使用充当分类器的另一个CNN 确定P波

初至.利用南加州地震台网１８２０万条手动标记的

地震数据训练了CNN,来检测地震体波相位.地震

学中相位自动拾取的典型方法是计算可能表明相位

到达的特征函数,但是该方法将问题看作图像识别

问题,其中CNN被训练学习P波的一般特征,在训

练CNN时不需要进行特征提取而是直接从地震图

中进行学习,只需要很少的预处理.通过对１２０万

个独立地震图的交叉验证,自动和手动挑选的P波

到时之间有０．０２３s的标准偏差.该方法使用三种

标记:向上、向下或未知对地震记录进行分类,与分

析人员确定的初动相比,分类器确定的初动精度为

９５％.结果表明即使在高背景噪声掩盖的条件下,

CNN在检测阶段表现得非常灵敏和强大,并且在应

用于训练集中未出现的新数据时表现也同样优秀.

Dokht等[１８]使用来自加拿大西部的地震目录

来训练 CNN 用于事件检测和相位检测.他们在

Perol等[１７]提出的ConvNetQuake方法的基础上设

计了一个广义模型,以改善使用深度卷积神经网络
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区分 地 震 和 噪 声 记 录 的 ConvNet. 与 ConvＧ
NetQuake相比,目前的研究通过三分量地震图的

时间和频谱信息来提高检测精度,以此提供改进.
我们将自动地震检测过程分为两个步骤.首先采用

预训练模型将时频域中的地震与非地震信号分开;
然后,我们建立了一个二级监督分类系统,使用更高

分辨率的地震记录频谱图像来区分 P波和 S波.
与先前的研究[４,１７]不同,它们在时域中执行分类任

务,当前模型试图了解与地震和非地震信号相关的

一般特征———频域.由于地震事件和噪声记录具有

本质上不同的频谱内容,因此可以通过学习波形数

据的时间频谱表示来进一步提高网络性能.该方法

与手动检测相比,其可以多识别２０％的事件,同时

显著缩短了处理时间,提高了效率.除了事件检测

外,该方法还提供相位检测,提供相位开始的估计时

间,可以初步确定地震位置.通过应用 ConvNet进

行事件检测和相位识别,可以改进检测的准确度.

Woollam 等[１９]应用CNN对智利北部的地震震

相进行分类,在缺乏大数据集训练的情况下基于

CNN的自动相位选择器仍然可以提高震相分类的

性能、为了克服小数据集的限制,进行了以下处理步

骤:首先通过乘以从对数正态分布得到的值来缩放

事件,分段事件的末端逐渐变细以限制因处理产生

的脉冲幅度尖峰,然后向每个批次添加不同级别的

高斯噪声,导致信号与背景噪声的变化更大.这项

工作表明,通过小的训练数据集再加上适当的处理,

CNN依然能完成准确的震相分类.

２．２　广义相位检测(GPD)方法

广义相位检测(GPD)方法不是搜索相似波形,
而是训练卷积网络来学习数百万个示例地震图的地

震波的广义表示.然后用该网络将数据窗口分为P
波、S波或噪声.该方法已经被证明在低信噪比情

况下能够可靠地识别P波、S波或噪声,且不需要显

示波形模板,一般情况下可以检测到的事件是传统

方法的５~１０倍[５].
该方法使用标准的完全连接神经网络 (FCＧ

NN),一旦模型经过训练,该模型就可以应用于除

了包含训练集的数据集之外的其他数据集.映射函

数包括大量的加法、乘法运算以及简单的非线性激

活函数.这些操作被作为离散层,其中每层的输出

被用作下一层的输入.FCNN 的第一层作用于特

征,这些特征是原始数据固有的属性,特征的选择随

意且难以优化.我们将FCNN 与 CNN 结合起来,

CNN是可学习的分层特征提取系统,该系统经过训

练可以直接从原始数据中提取相关信息.在进行卷

积、池化和激活步骤之后,最后一层的结果用作FCＧ
NN的输入,进行回归或者分类的任务.在训练过

程中,直接从数据中学习整个网络的参数,使网络的

性能最大化.这包括滤波器的系数和 FCNN 中的

系数.

Ross等[５]将 GPD 应用在检测２０１６年加利福

尼亚州孟买海滩地震群记录,经过训练的网络对三

分量数据窗口进行分类.对于每个窗口,如果网络

预测是P波或S波的概率大于０．９８,则窗口中心时

间点被分配具有相应相位的标签.当有连续多个值

高于０．９８时,将最大值的时间点作为检测时间.因

此即使相位重叠该方法也能够从小数据段中稳健地

识别各个相位.值得注意的是如果降低阈值０．９８,
将检测出更多事件,但也会导致额外的误报.

检测大地震是地震预警系统的关键任务,但是

利用先前事件的波形相似性方法无法检测出新地震

事件.通过将该方法用于２０１６年日本熊本地震来

证明 GPD方法在检测大地震的可行性.在３~１００
km 震中距范围内的每个台站都检测到了主震P波

和S波.我们的模型是在加利福尼亚南部的地震记

录数据集上训练的,但是在应用于日本地震检测时

地震仪器完全不同,并且该网络使用的训练数据中

没有大规模地震.这种情况是合理的,因为在用于

预测的短周期窗口内,地震的大小不会变得很大,但
是看起来与小事件也有明显不同[２０].GPD识别的

是到时的相关性而不是整个波形,因此该方法能够

检测大的地震事件.

GPD方法可以提高我们描述地震在各个尺度

上的空间和时间演变的能力.它可以帮助我们更好

地理解发震过程,从信号几乎不超过环境噪声水平

的微地震,一直到破坏性的大地震事件.这种广义

相位检测方法将显著改善地震监测和目录,这些基

础监测和目录构成了地震研究的基础.

２．３　PhaseNet方法

Zhu等[１６]在应用完全卷积网络挑选 P波和 S
波方面取得了巨大的成功,通过使用加利福尼亚州

北部搜集到的数字地震波形记录对网络进行训练,
确 定 地 震 波 的 到 时.PhaseNet 的 结 构 是 由

UＧNet[２１]改进得到的.UＧNet是一种用于生物医学
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图像处理的深度神经网络方法,其目的是寻找图像

属性,在地震学问题中,我们将属性分为三类:P波,

S波和噪声.PhaseNet使用三分量地震波形作为

输入,生成P波,S波和噪声作为输出的概率分布.
设计PhaseNet使得概率分布中的峰值为 P波和S
波的到时.PhaseNet没有使用极化分析将 P波与

S波分开.PhaseNet自动学习隐含的极化特征,以
区分P波和S波.PhaseNet不受一个时窗内地震

次数的限制,因为它预测与输入波形长度相同的概

率序列,PhaseNet实现了比现有方法更高的拾取精

度和召回率,这有可能使S波观测的数量明显超过

目前可用的数量,这表明从数据中学习的特征比手

动定义的特征更有效.我们发现该方法在挑选S波

比挑选P波表现地更好,这使得改进S波相位和S
波速度模型成为可能.PhaseNet不需要使用带通

滤波去噪技术对数据进行预处理,因为它不仅可以

学习P波和 S波的特性,还可以分辨哪种数据是

噪声.

２．４　指纹和相似性阈值(FAST)方法

Yoon等[３]开发了一种利用波形相似性检测地

震的有效方法,克服了现有检测方法的缺点,被称为

指纹和相似性阈值(FAST)方法.FAST建立在小

波指纹识别算法的基础上,结合了计算机视觉技术

和大规模数据处理方法,以匹配类似的指纹.它设

法降低了模板匹配方法的复杂性,从地震波形中提

取特征或指纹,创建一组指纹,并通过局部敏感的散

列减少相似性搜索.FAST 采用数据挖掘算法,首
先通过提取关键的判别特征创建紧凑的波形“指纹”
信号,然后将数据库中的相似指纹组合在一起,以便

于快速、可扩展地搜索类似的指纹对,最终产生地震

目录.FAST的一个重要特征是它基本上是无监督

的,可以在没有地震活动信息的前提下识别地震,因
为相比于高度相似的波形,指纹与随机噪声的指纹

彼此更为相近.在计算上,FAST 也比模板匹配更

有效,这有利于促进大型波形数据集的自动处理.

FAST在加利福尼亚州中部卡拉维拉斯断层附近的

一个台站连续１周的数据中检测到大部分(２４个中

的２１个)编目地震和６８个未编目地震,实现了与自

相关相当的检测性能,并伴有一些错误的检测.

FAST的广泛应用可能有助于发现编目外的地震信

号,改善地震检测,实现自相关的检测性能,但也有

一些错误的检测.

２．５　模糊聚类方法

Chen[２２]开发了一种使用模糊聚类来检测地震

波到达时间的方法,该方法基于以下思想:地震波到

达之前和之后的地震数据的幅度可以被视为单独,
但可能重叠的聚类.

该方法添加了聚类算法的三个特征(平均值、功
率、STA/LTA),使得聚类算法能够在嘈杂噪声环

境中检测地震波到达,而无需预处理数据.聚类分

析的目的是仅仅根据数据集原有的特征信息,将输

入数据分为几个聚类,可以根据特定的问题预先定

义组的数量,分析后每个聚类都是一组对象,因为他

们具有某种相似性.聚类由输入特征的选择和所需

聚类组的数量来驱动,因此比需要大量训练数据的

监督机器学习方法更加灵活.由于监督机器学习算

法对大量精心设计的训练数据有依赖性,利用无监

督机器学习算法来帮助将微震记录分为两组,即波

形分量和非波形分量.波形分量的第一个指数可以

被视为微震事件的到达,因此在给定一组数据点的

情况下,选择地震事件到达的问题就变成了分类问

题.该方法是一种全自动方法,几乎不需要任何的

人为推理.该方法在与最先进的 STA/LTA 方法

之间的比较中显示出非常有前景的性能,尤其是在

具有不同复杂度和噪声水平的若干合成数据和实际

数据中,模糊聚类方法误差远小于 STA/LTA 方

法.Chen[２２]提出的基于无监督机器学习的自动微

震事件检测方法比特定类型的微震事件检测方法更

具概念性.一方面,在无监督机器学习框架中,聚类

方法不限于模糊聚类算法,其他无监督的机器学习

算法也值得研究,例如分层聚类,kＧMeans聚类等.
另一方面,无监督机器学习框架中的特征向量有可

能需要进一步改进.
在上述的应用中,机器学习被用于开发传统地

震网络中地震信号处理的新数据驱动方法.最近将

机器学习应用于地震探测方面有几个值得关注的问

题.Beyreuther等[２３]开发了一个隐马尔可夫模型

(HMM),从语音识别中借用算法来分类和检测火

山和地热区域事件.Wu等[２４]开发了一种基于深度

学习的检测方法,称为“DeepDetect”,该方法是用一

种级联的 RＧCNN 来识别不同大小的地震事件(级
联指的是计算机科学里多个对象之间的映射关系),
将事件检测作为对象检测的问题处理.最后,AguＧ
iar等[２５]和Zhang等[２６]分别使用 Google的PageRＧ
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ank和基于图像的搜索引擎方法,获取低频地震的

波形模板.此外机器学习还能在地震预警系统中应

用智能手机检测附近地震并向公众提供地震预警的

MyShake[２７].地震学家努力在地震预警系统中使

用机器学习方法,因为机器学习有较好的泛化能力

和相对低的运营成本[２７Ｇ２８].

３　结论与讨论

地震学界开始探索使用最先进的机器学习方法

来推动地震学的发展.许多科学家在实践中证明了

机器学习作为地震学应用工具的潜力[２９].未来机

器学习在地震检测和震相识别方面将会是主要的手

段.人们对地球物理学的认知将会借助机器学习、
物理学和数据模型的推动得到提升,分析物理模型

可以提供关于物理知识的基本见解.对于更复杂的

模型(比如地球)我们更依赖于计算方法,因为它可

以模拟更复杂的物理现象.物理模型的建立依据物

理概念,而机器学习是由数据驱动的.数据驱动的

机器学习在地震学中的应用和物理模型的联合运用

将是未来的发展趋势.通过在物理模型基础上增加

机器学习方法来获得混合模型,达到协同作用.但

是目前的机器学习方法没有在物理建模的基础上得

到应用,主要是因为数据集采集状况不佳,噪声大且

不完整,难以使用标准的机器学习方法处理.如果

未来我们能够开发一种将数据驱动的机器学习与物

理模型结合的方法,对于理解地震学问题将有突破

性进展[１].
总而言之,地震学领域的发展和机器学习领域

的发展相互促进.地震学中值得科学家研究的问题

和丰富的数据集为各种机器学习算法提供了真实的

测试平台,在一定程度上也推动了机器学习领域中

新方法的发展和研究.机器学习方法也为地震学提

供了直接从数据中学习,进而得到研究见解的一种

新方法.基于机器学习的地震学方法,最终科学家

将实现利用物理理论、物理模型和机器学习以及数

据作用四方面的协同发展.
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