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基于多尺度注意残差网络的地震波形分类研究

王梦琪,黄汉明,吴业正,王鹏飞
(广西师范大学 计算机科学与工程学院/软件学院,广西 桂林５４１００４)

摘要:选用２０１０年２月—２０１６年１２月发生在北京顺义及河北三河等首都圈邻近区域的１１７个地

震事件(包括５４个天然地震事件和６３个非天然地震事件———爆炸事件)作为研究对象,利用文章

所提出的多尺度注意残差网络对其中的天然地震事件和爆炸事件波形进行二分类.首先,对原始

地震波形进行简单预处理并截取成相同长度的地震时序数据,直接将其作为网络模型的输入;其

次,选用含有残差模块的深度神经网络作为基础网络,利用深度神经网络对特征的自动提取能力,
省略了传统波形分类需要提前提取时域波形的特征作为分类算法输入的步骤;然后,融合通道注意

力机制(ECA)并对其进行改进,将空间维度的信息融入通道信息,优化了网络对关键信息的关注,
更好地聚焦重要特征;最后,使用空间金字塔池化代替最大池化进行多尺度特征融合,得到更多的

特征信息,构成多尺度注意残差网络.实验结果表明,最高分类准确率为９７．１１％,平均分类准确率

为９６．５３％,证明了多尺度注意残差网络在地震波形分类任务中的有效性,为震源类型识别工作提

供了一种新的方法.
关键词:天然地震;人工爆炸;残差模块;注意力机制;空间金字塔池化
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Seismicwaveformclassificationbasedonamultiscale
attentionresidualnetwork

WANG Mengqi,HUANGHanming,WUYezheng,WANGPengfei
(CollegeofComputerScienceandEngineering&CollegeofSoftware,GuangxiNormalUniversity,Guilin５４１００４,Guangxi,China)

Abstract:Atotalof１１７seismicevents(５４naturalearthquakesand６３explosions)thatoccurred
intheCapitalCircleRegion(Shunyi,Beijing,Sanhe,andHebei)fromFebruary２０１０toDecemＧ
ber２０１６wereselectedinthispaper．Themultiscaleattentionresidualnetworkwasproposedand
usedtoclassifythewaveformsofearthquakesandexplosions．Theoriginalseismicwaveformwas
simplypreprocessedandinterceptedintoseismictimeseriesdatawiththesamelength,which
wasdirectlyusedastheinputofthenetworkmodel．Then,thedeepneuralnetworkwiththereＧ
sidualmodulewasselectedasthebasicnetwork．ThestepofadvancedextractionoftimeＧdomain



waveformfeaturesastheinputofclassificationalgorithmintraditionalwaveformclassification
canbeomittedbyusingtheautomaticfeatureextractionabilityofthedeepneuralnetwork．Next,

theefficientchannelattentionmechanism wasintegratedandimproved,afterwhichinformation
fromthespatialdimensionwasintegratedintothechannelinformation,thusoptimizingthenetＧ
work＇sattentiontokeyinformationandresultinginbetterconcentrationonessentialfeatures．FiＧ
nally,themultiscalefeaturefusionwasperformedusingspatialpyramidpoolinginsteadofmaxiＧ
mumpoolingtoobtainmorefeatureinformation．Ultimately,amultiscaleattentionresidualnetＧ
workwasformed．ExperimentalresultsshowthatthehighestclassificationaccuracyofthemultiＧ
scaleattentionresidualnetworkis９７．１１％,andtheaverageclassificationaccuracyis９６．５３％．
Theresultsdemonstratetheeffectivenessofthisapproachinseismicwaveformclassificationand
provideanewoptionalapproachforseismicＧsourcetypeidentification．
Keywords:earthquakes;explosion;residual module;attention mechanism;spatialpyramid

pooling

０　引言

随着全球范围大规模部署地震观测仪器,人类

已进入了地震大数据时代.地震台站网络持续不断

地收集着大量地震观测波形数据,但不同台站的连

续波形记录质量参差不齐,如何对不同来源的震动

信号进行及时识别并分类,是一个非常棘手的问题.
因此,高效、高精度、普适性强的波形分类算法研究

在地震大数据时代愈加重要和必要.
传统地震波形分类常选择一个明显的地球物理

特征当作判据,比如P/S震幅比、震源深度、P波初

至时刻等,提取出待识别波形的相关特征,与判据特

征进行匹配,然后用匹配算法或机器学习算法计算

相关性,再根据结果确定波形类别[１Ｇ６].Baker[７]提

出利用小波分析,从已发生的地面运动中提取最大

速度脉冲,结合脉冲最早到达时与绝对振幅作为分

类的依据.Shahi等[８]以此为基础,提出使用两个

正交分量的连续小波变换来识别最有可能包含脉冲

的方向,然后利用小波变换的结果,从选定的方向中

提取脉冲,最后利用支持向量机(SupportVector
Machine,SVM)进行识别分类.冯雪玲等[９]在特定

尺度上对地震波形信号使用复 Morlet小波变换,进
行微地震信号自动检测.随着科学技术的发展,机
器学习也被应用到地震波形识别和分类中,大大提

高了地震波形的识别速度和分类准确率.Bauer
等[１０]使用连续小波变换沿水平方向计算信号属性,
然后根据小波变换特征的相似性进行聚类分析,通
过地震相分类和建模得到三种不同的小波变换模

式.近年来,深度学习的发展方兴未艾,随着深度神

经网络(DeepNeuralNetworks,DNN)的发展,其在

地震波形分类模式中进行分类的可行性已逐步得到

论证.赵明等[１１]将８９００个汶川余震事件作为检测

数据,证明了卷积神经网络(ConvolutionalNeural
Networks,CNN)在地震波形自动分类与识别方面

的可行性.蔡涵鹏等[１２]采用半监督算法,在降低待

分类样本维数的同时增强了相同类别样本的相似

性,并在此基础上采用 K 均值获得地震相图,显著

提高了分类速度与精确率.陈润航等[１３]在三分量

地震波形的垂直分量中提取出梅尔频率倒谱系数

图,将其作为卷积神经网络的输入对地震波形进行

分类,最终取得了良好的效果.黎炳君等[１４]利用短

时傅 里 叶 变 换 (ShortＧTimeFourierTransform,

STFT)对地震信号进行处理,生成时频图谱,再将

其转化为灰度图像作为 CNN 的输入,有效提升了

地震分类的准确率.Liao等[１５]利用了连续小波变

换提取地震波形的特征,将其输入卷积神经网络进

行微调,达到了自动识别地震初至时的目的.
目前大多数地震波形分类方法往往需要提前进

行波形特征提取,再将提取出的特征作为分类算法

的输入.然而提前提取特征这一步骤耗时较多,并
且在选择合适特征时也会掺杂较多的人为主观因

素.为了解决以上问题,同时提升深度神经网络对

于地震波形重要特征的聚焦和分析能力,本文提出

一种基于多尺度注意残差网络的地震波形分类算

法.选用２０１０年２月—２０１６年１２月发生在北京

顺义及河北三河等首都圈临近区域的１１７件地震事

件作为研究对象,对其中５４件天然地震事件与６３
件人工爆炸事件的波形进行二分类,通过五折交叉

验证方法进行测试,验证本文所提出的多尺度注意
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残差网络的分类效果,同时使用查准率(Precision)、
查全率(Recall)以及综合评价指标F１值(F１ＧMeasＧ
ure)对其进行评估.

１　网络模型介绍

１．１　深度残差神经网络

He等[１６]提出的深度残差神经网络(Residual
NeuralNetwork,ResNet)继承了卷积神经网络局

部连接、权值共享和下采样这三大优点.通过引入

残差模块(ResidualBlock)、使用短路连接(ShortＧ
cut)和恒等映射(Identify)的方法,解决了网络收敛

速度慢以及加深层数导致网络性能降低的问题.残

差网络模型的基本结构如图１所示.

图１　深度残差神经网络模型基本结构

Fig．１　Basicstructureofdeepresidualneuralnetworkmodel

网络模型中的一层可以看作y＝G(x),残差网

络的一个残差块可以描述为G(x)＝x＋H(x).传

统的神经网络很难拟合为G(x)＝x,因此通过短路

连接将问题转化为拟合残差函数 H(x)＝G(x)－
x.在单位映射中,y＝x 是观测值,而G(x)是预测

值,则用来描述预测值与观测值之间差距的 H(x)
就是残差.令H(x)＝０,即可得到最优映射G(x).

卷积层是残差网络的关键组件,通过卷积运算

提取特征.卷积运算最关键的就是滤波器.滤波器

本质上就是一个由数值参数构成且大小固定的数

组.卷积层的工作过程可以由式(１)表示:

y＝δ(W∗x＋b)　 (１)
式中:y为卷积层的输出;δ为激活函数;W 为权重矩

阵;∗ 为 卷 积 操 作;x 为 卷 积 层 的 输 入;b 为 偏

置项.
激活函数选用ReLU函数.ReLU函数有着收

敛速度快、计算成本相对低的优点.其运算公式为:

f(x)＝max(０,x)　 (２)

Softmax函数多用在输出层,计算公式如式(３)
所示.由于其输出结果是０~１之间的概率值,因

此多用于多分类模型中.

f(yi)＝
eyi

∑
n

i＝０
eyi

　 (３)

式中:y为输出向量;yi 为y中第i个输出;n表示网

络的多个输出.
损失函数选择交叉熵损失函数(CrossＧEntropy

LossFunction).交叉熵可以测量同一随机变量中

概率分布的不同程度,也可以衡量真实与预测概率

分布之间的差异.交叉熵的值越小意味着模型预测

的效果越好,与 Softmax结合可以更好地发挥作

用.交叉熵的计算公式为:

L(x)＝－∑
n

k＝１
pk(x)lg[qk(x)]　 (４)

式中:n 为分类问题中的类别个数;pk(x)为真实类

别值;qk(x)为预测类别值;k表示第k种类型.

１．２　注意力机制

注意力机制可以帮助模型更好地关注重要信

息,更好地识别地震波形特征,一般可以分为软注意

力和硬注意力.其中软注意力更为常用,主要包括

通道域注意力、空间域注意力与混合域注意力.通

道域注意力可以理解为让神经网络更关注“什么”,
较经典的有挤压和激励网络[１７](SqueezeＧandＧExciＧ
tationNetworks,SENet)的有效通道注意力[１８](EfＧ
ficientChannelAttention,ECA).ECA 相 比 于

SENet减少了参数量,提升了速度和精确度.Cao
等[１９]对SENet进行了改进,结合简易非局部模块

(Simplified NonＧLocal Block),提 出 了 GCNet
(GlobalContextNetwork).简易非局部模块的主

要作用是从其他位置聚焦信息,从而增强当前位置

的特征.本文在分析了多数模型优缺点的基础上,
受 GCNet的启发对 ECA 模块进行改进,使用简易

非局部模块提取空间特征,并与通道特征相结合,提
出一种非局部有效通道注意力(NonＧlocalEfficient
ChannelAttention,NECA)模块.

ECA模块通过考虑每个通道以及k 个近邻来

捕获局部跨通道交互信息,结构如图２(a)所示.

ECA通过不降维的逐通道全局平均池化(Global
AveragePooling,GAP)以及卷积核大小为k 的卷

积操作来实现特征提取,其中卷积核k 的大小代表

了局部跨信道交互的覆盖率.ECA 仅通过通道域

来聚焦需要重点关注的区域,但地震波形数据存在

噪音干扰多且不同种类波形相似度过高的问题,

ECA会将部分干扰信息当作重要信息去关注,从而
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导致网络识别精确度下降、推理退化等问题.为了

解决上述问题,本文提出了 NECA 注意力模块,其
结构如图２(b)所示.该模块使用简易非局部模块

替代ECA注意力模块中的全局平均池化操作,通
过引入特征映射之间的关联信息,来获取更多的整

体特征.在原本仅关注通道域信息的基础上,增加

了空间特征信息,从而使网络模型能够更好地聚焦

到需要重点关注的区域,并且模型复杂度没有大幅

增加.

图２　ECA 和 NECA 结构图

Fig．２　StructureofECAandNECA

简易非局部模块结构如图３(a)所示.其中,上
分支展示了简易非局部模块融合特征映射的空间维

度信息,并将其压缩为包含所有特征映射对应位置

信息相关度的单张特征图的过程,借此可以实现全

局上下文信息的联合响应,其结果与下分支结果相

乘,可得到每个特征映射的权值之和,计算公式

如下:

σ(x)＝ ∑
w,h

i＝１,j＝１

exp(Lxij)

∑
w,h

k＝１,l＝１
exp(Lxkl)

xij　 (５)

式中:x 表示输入数据;w 表示宽度;h 表示高度;L
表示线性变换矩阵.

全局平均池化的结构如图３(b)所示.GAP将

全局N 个特征图进行池化操作,将每个特征图转化

成一个值,计算公式如下:

g(x)＝
１

w×h ∑
w,h

i＝１,j＝１
xij　 (６)

二者相比,GAP操作根据每个特征图独立提取

信息,不能有效利用不同特征映射之间的位置相关

信息.简易非局部模块则是重点关注各个特征映射

的空间位置信息,并且获取某个重要位置对于全局

位置的影响,在通道信息的基础上结合空间信息.

图３　简易非局部模块结构和全局平均池化结构

Fig．３　StructureofsimplifiednonＧlocalblockandglobal
averagepooling

NECA模块后续使用可自适应确定的卷积核

大小为k 的卷积完成跨通道信息交互,k 可以通过

通道数C 来确定,如式(７)所示.

k＝ψ(C)＝
log２(C)

γ ＋
b
γ odd

　 (７)

式中:C 表示通道数的数量;|　|odd 表示k只能取

奇数;γ 和b分别取２和１.
与ECA 模块相比,NECA 模块能够关注到空

间维度的信息,可以更大规模地获取全局上下文信

息,并且能够长距离获取相关性,进一步提升对于地

震波形信号的分类能力.

１．３　空间金字塔池化

２０１４年 He等[２０]提出空间金字塔池化(Spatial
PyramidPooling,SPP),不仅解决了网络对输入尺

寸的限制,并且可以固定输出的大小,方便输入后续

的网络层.空间金字塔池化的基本思想就是使用不

同尺度的池化获得不同大小的感受野,从而提取多

尺度的特征.多尺度本质上是对信号不同粒度的采

样,通常不同尺度的特征提取可以获得不同的特征,
从而得到更强大的特征表达.

由于某同一事件对应地震波形数据样本量有

限,无法为网络模型训练提供大量的数据样本,因此

网络模型在训练时所能学习到的特征是有限的.为

了缓解以上问题,本文使用空间金字塔池化模块作

为多尺度模块替代原网络模型中的全局最大池化,
以获得更多的特征.

空间金字塔模块的运算过程如下所示.首先,
根据输入数据的大小和池化数量,通过公式(８)、(９)
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计算池化层中核的宽度kw 和高度kh.

kw ＝
w
n

é

ë
êê

ù

û
úú 　 (８)

kh＝
h
n

é

ë
êê

ù

û
úú 　 (９)

式中:w 表示输入数据的宽度;h 表示输入数据的高

度;n 表示池化数量.
其次,根据得到的核的宽度与核的高度,计算步

长大小.

sw ＝kw
w
n

é

ë
êê

ù

û
úú 　 (１０)

sh＝kh
h
n

é

ë
êê

ù

û
úú 　 (１１)

式中:sw 表示宽度方向的步长;sh 表示高度方向的

步长.
然后,计算填充数量.

pw ＝
kw ×n－w＋１

２
é

ë
êê

ù

û
úú 　 (１２)

ph＝
kh×n－h＋１

２
é

ë
êê

ù

û
úú 　 (１３)

式中:pw 表示宽度方向的填充数量;ph 表示高度方

向的填充数量.
然后,通过池化层输出尺寸公式,计算输出

尺寸.

wout＝
w＋kw ＋２×pw

sw
＋１　 (１４)

wout＝
h＋kh＋２×ph

sh
＋１　 (１５)

最后,将空间金字塔模块中各个池化层的输出

数据展开并进行拼接,即可得到最终输出.

１．４　网络模型构建

本文选用深度残差神经网络作为基础网络.在

实际应用中,网络模型卷积核的大小、输入数据的形

式以及通道数量均可以根据实际效果进行调整,以
求得更好的结果.另外,过深的网络可能会放大误

差,从而影响训练效果,因此需要选择合适的层数.
本文按照 Tian等[２１]提出的有关注意力机制的插入

建议,将注意力机制嵌入每个残差模块中,组成注意

残差模块.注意残差模块的结构如图４所示,其包

含２个卷积层、１个注意力模块和１个短路连接.
其中,图４(b)中n 的取值由具体网络层数而定.

本文使用空间金字塔池化替代全局最大池化,
构成多尺度注意残差网络,其结构如图５所示.

本文所采用的网络模型中４个残差模块的卷积

层参数各不相同,具体参数如表１所列.注意残差

模块中所使用的卷积核大小均为３,不同之处在于

步长与通道数量.步长为２的卷积核将输入数据的

边长减少了一半,为了使其能与原始输入数据直接

相加,需要在短路连接中加入一个卷积核大小为１、
步长为２的卷积操作,使得二者的张量维数相等.

图４　注意残差模块结构图

Fig．４　Structureofattentionresidualblock

图５　多尺度注意残差网络结构

Fig．５　Structureofmultiscaleattentionresidualnetwork

表１　注意残差模块参数

Table１　Parametersofattentionresidualblock
注意残差

模块

卷积层参数

卷积层１ 卷积层２
注意残差模块１ 卷积层(３,３,１,６４) 卷积层(３,３,１,６４)
注意残差模块２ 卷积层(３,３,２,１２８) 卷积层(３,３,１,１２８)
注意残差模块３ 卷积层(３,３,２,２５６) 卷积层(３,３,１,２５６)
注意残差模块４ 卷积层(３,３,２,５１２) 卷积层(３,３,１,５１２)

多尺度注意残差网络以地震时序信号作为输

入,输入大小为４０９６×１,经过第一层卷积核大小为

７、步长为４的卷积操作后,得到１０２４点一维向量

的输出.将其输入空间金字塔池化模块,经过三个

不同的最大池化层,分别得到４×４×１０２４、２×２×
１０２４、１×１×１０２４的特征向量.将这些向量拼接

起来可以得到２１５０４维度的特征向量,也就是空间
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金字塔池化模块的输出.将该向量输入注意残差模

块１,经过两层卷积核大小为３的卷积层将会生成

通道数为６４的５１２点一维向量,第２至第４个的注

意残差模块通道数依次为１２８、２５６和５１２,经过该

模块中的两个卷积核大小为３的卷积层后,由于步

长的变化,将会依次生成通道数为１２８的２５６点一

维向量、通道数为２５６的１２８点一维向量,以及通道

数为５１２的６４点一维向量.将注意残差模块４所

输出的特征向量作为全局平均池化层的输入,经过

Softmax函数,输出０表示信号类型为人工爆炸波

形,输出１表示信号类型为天然地震波形.

２　数据处理与实验

２．１　数据选取与预处理

本文数据来源于中国地震局地球物理研究所

“国家数字测震台网数据备份中心”[２２],是发生在

２０１０年２月—２０１６年１２月北京顺义及河北三河等

首都圈临近区域的地震事件,震级在１．５~２．８范围

内,包含天然地震事件５４个和人工爆炸事件６３个,
共１１７个.本文所使用的数据为三分量地震波形,
三分量即南北分量、东西分量和垂直分量,一般垂直

分量用于接受纵波,两个水平分量用于接受横波,不
同的传播方向蕴含了不同维度的特征.

原始地震数据往往存在数据不稳定及数据过于

离散等问题.为使得数据更加稳定,首先使用差分

法对数据进行去趋势化处理.
为了解决波形持续时间不相等的问题,提升网

络学习地震波形特征的能力,将地震波形重采样长

度统一为采样点个数为４０９６的数据系列(采样率

保持不变,仍为１００Hz)进行截取,并且截取的波段

中一定包含一次确定事件,最终共得到２４４０条天

然地震波形数据、２０６１条人工爆炸波形数据.传

统的地震信号分类识别过程中往往需要提前对地震

波形进行特征提取操作,不仅耗费大量资源且在此

过程中容易受到人为因素影响.本文对数据进行上

述预处理操作后,直接将其作为网络训练模型的输

入,既能最大程度的保留信息,又可简化地震波形分

类步骤.
由于可用的样本相对较少,为了防止样本信息

太少导致网络模型过拟合现象的出现,本文采用５
折交叉验证法,将２４４０个天然地震样本、２０６１个

人工爆炸样本划分为５个独立等量的子集,每个数

据子集约包含４８８个天然地震样本、４１２个人工爆

炸样本.其中８０％的数据作为训练数据,用于模型

训练,余下的２０％作为测试集,用于模型测试.数

据集划分情况如表２所列.

表２　天然地震波形与人工爆炸波形数据集划分情况

Table２　Divisionofearthquakeandexplosiondatasets
波形数据

总量/条
数据划分 波形类型

五折交叉验证划分两类波形数据训练与测试数据

一 二 三 四 五

４５０１
(天然地震:２４４０
人工爆炸:２０６１)

训练集(８０％) ≈３６００

测试集(２０％) ≈９００

天然地震 １９５２ １９５２ １９５２ １９５２ １９５２
人工爆炸 １６４９ １６４９ １６４９ １６４９ １６４８
天然地震 ４８８ ４８８ ４８８ ４８８ ４８８
人工爆炸 ４１２ ４１２ ４１２ ４１２ ４１３

２．２　实验设置与评估指标

本文使用Python３．７．４语言,通过 TensorflowＧ
GPU２．４．１深度学习框架搭建网络模型,使用的硬

件环境为:Intel(R)Core(TM)i７Ｇ１０７００KF＠３．８０
GHz３．７９ GHz的 CPU;NVIDIA GeForceRTX
３０８０的 GPU,GPU 加 速 软 件 为 CUDA１１．１ 和

CUDNN８．０．５,运行内存为３２G,显存为１０G.
选用大小为４０９６×１的实验数据作为输入,

Batchsize定为６４,使用 Adam 优化器优化网络模

型,初始学习率定为０．００１,每５０００步发生一次衰

减,使用 Keras框架中的“ExponentialDecay”函数

对学习率进行衰减,迭代循环训练次数(epoch)定为

１０００轮.
为评估本文方法在地震信号分类任务上的性

能,选择传统机器学习模型支持向量机和多层感知

机作为两种对比模型,分别选用 SKLearn库中的

LinearSVC和 MLPClassifier算法作为实验对比算

法.对LinearSVC使用网格搜索进行超参数选择,
其中惩罚系数C 的取值范围为[０．００１,１０],核函数

类型kernel取值范围为[“rbf”,“linear”,“poly”,
“sigmoid”],最终确定 C 为 ７．３１５,kernel为 sigＧ
moid.MLPClassifier的 激 活 函 数 选 用 ReLU 函

数,正则化参数alpha选择０,隐藏层层数选择两层,
分别含有３０个和２０个神经元.

为了更好地评估网络模型的性能,本文选用查

准率、查全率以及综合评价指标F１值作为性能指

标对模型进行评价.查准率是指检测出的某类特征

数量与检测出的所有特征数量的比率,计算公式
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如下:

P(％)＝
TP

TP＋FP　 (１６)

式中:P 表示查准率;TP(TruePositive)表示被模

型预测为正的样本数量,即正确分类的天然地震信

号数量;FP(FalsePositive)表示被模型预测为正的

负样本数量,即错误分类的天然地震信号数量.
查全率是指检测出的某类特征数量和数据集中

所有的该类特征数量的比率,计算公式如下:

R(％)＝
TP

TP＋FN　 (１７)

式中:R 表示查全率;FN(FalseNegative)表示被模

型预测为负的正样本,即错误分类的人工爆炸信号

数量.

F１值是准确率和召回率的调和平均值,计算公

式如下:

F１(％)＝
２×P×R
P＋R 　 (１８)

式中:F１表示F１值;P 表示查准率;R 表示查全率.

２．３　消融实验与有效性实验

本文使用方法主要包含 NECA 注意力模块与

SPP模块两个模块.采用五折交叉验证法对本文方

法进行测试,得到最高分类准确率为９７．１１％,平均

分类准确率为９６．５３％.为了进一步验证每个模块

的有效性,对上述两个模块进行消融实验,并分为三

种情况:(１)所有模块均不采用;(２)仅采用 NECA
模块;(３)采用 NECA模块＋SPP模块.以上三种

变体实验均在本文处理的地震波形数据集上进行五

折交叉验证实验,结果如表３所列.
表３　不同变体消融实验结果(单位:％)

Table３　Ablationresultsofdifferentvariants(Unit:％)

＋０ ＋NECA
＋NECA
＋SPP

第一次 ９３．２８ ９６．００ ９７．１１
第二次 ９２．８３ ９６．５６ ９６．５６
第三次 ９１．６１ ９６．２２ ９５．７８
第四次 ９２．０６ ９５．３３ ９６．４４
第五次 ９２．９５ ９５．６７ ９６．７８
平均值 ９２．５５ ９５．９６ ９６．５３

从表３中可以看到,仅采用 NECA模块的情况

下,地震信号识别分类的平均准确率可达９５．９６％,
相比于所有模块都不采用的情况,平均准确率提升

了３．４１％;同时采用 NECA 模块和SPP模块的情

况下,最高准确率可达９７．１１％,平均准确率可达

９６．５３％,比所有模块都不采用的情况分别提升了

３．８３％和３．９８％,相比于仅采用 NECA 模块的情

况,分别提升了０．５５％和０．５７％.
除了比较三种不同情况下的地震信号分类准确

率,本文采用上述三种评估指标对模型进行评估,结
果如图６所示.从图６中可以看出,加入 NECA模

块和SPP模块后,查准率、查全率以及F１值都有了

明显的提升.仅采用 NECA 模块的情况下,查准

率、查全率以及F１值的平均得分均可达到９６％以

上,相比于所有模块均不采用的情况下三个指标的

平均得分提升较多.同时采用 NECA 模块和SPP
模块的情况下,三个评估指标的最高得分均高于

９７％,其中平均查全率相比于所有模块都不采用的

情况有大幅度提升,相比于仅采用 NECA 模块的情

况也有小幅提升.

图６　不同变体网络模型评估指标结果对比

Fig．６　Comparisonbetweenresultsofdifferentevaluation
indicatorsfordifferentnetworkmodels

为进一步证明本文所设计的 NECA 模块的有

效性,选用ECA注意力模块、CBAM(Convolutional
BlockAttentionModule)注意力模块、GCNet注意

力模块与 NECA注意力模块进行对比实验(表４).
在五次测试中,NECA 模块的分类准确率最高可达

９６．５６％,平均准确率达到了９５．９６％,比 ECA 模块

分别提升了０．９５％和１．０８％.相比于 CBAM 模块

和 GCNet模块,NECA 模块也都有着更优的分类

表现.
使用三种评估指标对不同注意力模块进行评

估,评估结果如图７所示.从图７中可以看出,NEＧ
CA模块的平均查准率、平均查全率和平均F１值均

优于其他三个模块.虽然 GCNet模块的最高查准
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率和最高F１值优于NECA模块,但GCNet模块的

平均查准率和平均F１值略低于 NECA 模块,说明

NECA模块的性能比 GCNet模块更加稳定.
表４　有效性验证实验结果(单位:％)

Table４　Resultsofvalidityverificationexperiment(Unit:％)
＋ECA ＋CBAM ＋GCNet ＋NECA

第一次 ９４．５０ ９４．５６ ９５．３３ ９６．００
第二次 ９５．６１ ９２．３３ ９５．４４ ９６．５６
第三次 ９５．３９ ９２．４４ ９５．１１ ９６．２２
第四次 ９３．７２ ９３．５６ ９５．４４ ９５．３３
第五次 ９５．１７ ９２．９０ ９５．２３ ９５．６７
平均值 ９４．８８ ９３．１６ ９５．１１ ９５．９６

图７　有效性验证实验评估指标结果对比

Fig．７　Comparisonbetweenresultsofdifferentevaluation
indicatorsinthevalidityverificationexperiment

２．４　与其他分类网络对比

为测试本文方法与其他方法在准确率上的差

异,选用传统的SVM、多层感知器(MultilayerPerＧ
ceptron,MLP),以及黎炳君等[１３]提出的使用STFT
处理波形得到时频谱灰度图并输入进卷积神经网络

的方法(STFT＋CNN)作为对比目标,分别进行五

折交叉实验.SVM 与 MLP分别选用SKLearn库

中的LinearSVC和 MLPClassifier算法作为实验对

比算法.STFT＋CNN 方法首先需要对本文预处

理后的数据进行加窗处理,然后对每个窗内信号进

行傅里叶变换,并生成３２×３２的时频谱图,提取其

灰度图像特征作为CNN的输入,其中CNN由３个

卷积核大小都为５×５的卷积层、３个池化层的池化

窗口都为２×２的最大池化,以及神经元个数为

１０２４个的全连接层组成.相关实验结果如表 ５
所列.

表５　本文方法与其他方法分类准确率对比 (单位:％)

Table５　Comparisonbetweenclassificationaccuraciesofthe

proposedmethodandothermethods(Unit:％)
SVM MLP STFT＋CNN 本文方法

第一次 ７８．７８ ８３．４７ ９３．８３ ９７．１１
第二次 ７８．９２ ８２．２１ ９１．６４ ９６．５６
第三次 ８０．８１ ８４．３１ ９３．５０ ９５．７８
第四次 ７９．０６ ８４．８０ ９２．７３ ９６．４４
第五次 ７４．４４ ８３．５４ ９７．１３ ９６．７８
平均值 ７８．４０ ８３．６７ ９３．７７ ９６．５３

从表５中可以看出,使用SVM 所得到的平均

分类准确率为７８．４０％,使用 MLP所得到的平均分

类准确率为８３．６７％.本文方法相比二者,平均分类

准确率分别提升了１８．１３％和１２．８６％.由于本文没

有对波形数据提前进行特征提取,而是将波形数据

直接输入进网络进行训练,传统的分类网络不能自

主学习到波形的特征,所以使用SVM 和 MLP得到

的分类准确率较低.与传统机器学习算法的分类结

果对比,证明了本文网络模型可以更好地在较复杂

的信息中提取到有效信息,并且其对特征的刻画能

力更强.同时,将本文所用波形数据按照STFT＋
CNN分类网络的方法进行处理与分类测试,虽然最

高分类准确率可达９７．１３％,比本文方法的最高准确

率高出０．０２％,但是STFT＋CNN 方法的平均分类

准确率仅为９３．９７％,本文方法提升了２．７６％,证明

了在分类方面本文方法的泛化性更强,在地震波形

分类任务中有着良好的表现.
使用查准率、查全率和F１值对本文方法以及

上述三种方法进行评估,评估结果如图８所示.

图８　不同网络模型评估指标结果对比

Fig．８　Comparisonbetweenresultsofdifferentevaluation
indicatorsfordifferentnetworkmodels
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　　从图８中可以看出,本文方法与SVM、MLP两

种传统机器学习方法相比,查准率、查全率、F１值的

得分均有大幅度提升;与同样是采用深度学习的

STFT＋CNN方法相比,这三个指标的最高得分相

差不大,但是STFT＋CNN 方法的F１值最低得分

和平均得分与本文方法相比落后较多,说明了本文

方法在地震信号分类上更为稳定.总的来说,本文

方法的查全率、查准率和F１值的平均得分均高于

其他三种网络模型,进一步证明了其在地震分类任

务方面的有效性.

３　结论

本文将２０１０年２月—２０１６年１２月发生在北

京顺义及河北三河等首都圈临近区域的地震事件作

为研究对象,提出了一种基于多尺度注意残差网络

方法对其中的天然地震与人工爆炸波形进行二分

类,分析其分类效果,得出的主要结论如下:
(１)利用深度学习方法可以自动提取特征的优

点,将简单预处理后的地震波形数据直接输入网络

模型,省略了传统地震信号分类方法依赖的提前特

征提取步骤,优化了地震信号分类流程;
(２)提出了 NECA 注意力模块,将空间域信息

融入后续的通道信息交互中,解决了通道域聚焦重

点区域而将部分干扰信息当作重要信息导致的识别

精确度下降、推理退化等问题.加入 NECA的网络

模型分类准确率平均可达９５．９６％,与其他注意力模

块效果相比有一定提升.
(３)使用空间金字塔池化对特征进行了不同尺

寸的多尺度池化,解决了由于某一事件对应地震波

形数据样本量有限的问题.使用空间金字塔池化,
分类平均准确率提升了０．５７％.

本文方法对于天然地震和人工爆炸地震波形分

类的准确率最高可达９７．１１％,平均分类准确率为

９６．５３％.与传统机器学习方法相比,本文方法的分

类准确率至少提升了１２．８６％,证明了该方法对特征

的刻画能力更强;与其他深度学习方法相比,本文方

法无需提前提取特征,步骤简单,耗时较少,并且分

类准确率平均提升了２．７６％,证明了其在天然地震

与人工爆炸波形分类问题上的有效性和实用性.
致谢:感谢中国地震局地球物理研究所“国家数

字测震台网数据备份中心”为本研究提供地震波形

数据.
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