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摘要:针对现有地震直达P波到时拾取网络精度低、误差大等问题,结合 UNet＋＋编码、解码器,
融入特征过滤器设计一种具有地震震相特征分析与融合能力的轻量级 P波到时拾取网络 PPNet,
实现对地震P波的高精度、低误差拾取.首先,该网络在编码器模块采用大卷积核、低通道数的卷

积层,对输入的地震信号进行深度特征提取;其次,在解码器模块的特征还原过程中加入特征融合

机制,补全特征信息,避免序列特征污染问题;最后,仅对编码器后三个下采样模块添加特征过滤

器,深入挖掘特征序列,通过细化P波到时特征,提升到时拾取精度.实验结果表明,提出的网络

在０．１s、０．２s、０．３s误差阈值下 P 波拾取率分别为８０．７３％、９４．０１％、９７．８１％,平均绝对误差

０．０７８s,均方误差０．０２１,与现有P波拾取传统方法和深度学习算法相比性能更优.
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Abstract:ToovercomethelowaccuraciesandhigherrorratesofexistingPＧwavearrivaltimepicking
networks,wedevelopedaPＧwavepyramidnetwork(PPNet)．Thislightweightnetworkwasdesignedfor
highＧprecisionandlowＧerrorpickingofseismicPＧwavesbycombiningtheUNet＋＋codecwithafeature
filter．Remarkably,theresultingPPNetcouldanalyzeandcombineseismicphasecharacteristics．First,a
convolutionlayerwithalargeconvolutionkernelandlowchannelnumberwasincorporatedintothe
encodermodulefordeepfeatureextractionfrominputseismicsignals．Subsequently,afeaturefusion
mechanismwasintroducedintothefeaturerestorationprocessofthedecodermoduletocomplementthe
featureinformationandpreventsequencefeaturecontamination．Finally,featurefilterswereselectively
appliedtothefinalthreedownsamplingmodulesoftheencoderfordeepfeaturesequenceexploration,

consequentlyrefiningthePＧwavearrivalfeaturesandimprovingpickupaccuracy．Experimentalresults



revealedthatthePＧwavepickupratesoftheproposednetworkreached８０．７３％,９４．０１％,and９７．８１％
undererrorthresholdsof０．１,０．２,and０．３s,respectively,withanaverageabsoluteerrorof０．０７８sand
ameansquareerrorof０．０２１．Thus,theproposednetworkoutperformedtraditionalPＧwavepickup
methodsanddeepＧlearningalgorithms．
Keywords:deeplearning;PＧwavepickup;intelligentpickup;featurefusion;featurefiltering

０　引言

震相分析是地震预防与监测环节中的重要一

环,可为地震预警工作提供重要信息,其中震相和地

震信号到时拾取是震相分析的关键,也是当前研究

的热点和难点.地震 P波是在地震活动中从震源

传出的一种弹性震相波,其传播方向与传播介质点

振动方向一致,其中直达P波(以下简称P波)是由

震源直接到达接收点的地震波.当前 P波到时拾

取工作还有很多难点需克服:一是收录的波形数据

背景噪声大、信噪比低,不利于后续的拾取工作;二
是传统方法虽有较优的拾取效率,但受设定闯值影

响较大,拾取效果因数据信噪比、数据检测信号区间

不同而差异较大;三是深度学习神经网络因注重对

空间模式特征的提取,导致对地震波形数据这类时

序信息的特征捕获能力较弱,对时序信息及数据间

的推理关系表达欠佳,可能缺少深度时序特征,造成

模型对其有效特征表达的识别度差.上述问题很大

程度上影响了P波到时拾取工作,同时也是当前研

究亟待解决的重点问题.
本研究针对地震信号到时拾取领域中信号和网

络模型方面存在的问题,结合 UNet＋＋编解码器,
加入特征过滤器模块,设计了一种新型地震震相智

能拾取网络PPNet(PＧwavePyramidNetwork).特

征过滤器可细化提取编码器特征,还可对因上采样

导致的特征缺失进行信息补全,从而实现对地震 P
波高精度、低误差拾取.

１　技术综述及存在的问题

数字地震仪在地震学研究领域已广泛使用,科
研人员在此基础上对地震 P波到时拾取研究也有

相当可观的成果.传统方法和深度学习算法是当前

研究 P波到时拾取最常见的两种方法.传统方法

中目前在地震信号处理领域有代表性的算法是长短

时窗比法(ShortTerm Average/LongTerm AverＧ
age,STA/LTA)[１]、基 于 Akaike 信 息 准 则 法

(AkaikeInformationCriterion,AIC)[２]等,深度学

习方 法 目 前 具 有 代 表 性 的 是 ConvNetQuake[３]、

PhaseNet[４]、EQTransformer[５]等.

传统方法大都基于数学原理,虽有较好的拾取

效率,但拾取效果很大程度上取决于数据信噪比和

检测区间.STA/LTA法根据噪声自适应调整对某

一类地震信号的敏感度,反映地震初至波的瞬时变

化,为避免随机噪声的干扰,要设置固定阈值,灵活

度较差,且在一定的噪声条件下,长/短时窗时间越

长越易拾取 P波初至点,但会花费更多时间,尤其

对于剪切波拾取困难,所以需要研究相应的噪声特

点来选取合适的时窗长度.AIC法反映了地震波到

达前地震动与噪声的稳态过程和地震波到达后幅度

变化的稳态过程,一定程度上解决了阈值选择的问

题,但其拾取精度受时间序列长度的影响较大,致使

相关信息的分散程度不稳定,使用时难以选择合适

的时间序列[６].郭铁龙等[７]结合上述两种方法,运
用地震三分量数据,首先用STA/LTA 法拾取到P
波初至点,然后在初至点附近选择合适的时窗长度,
用 AIC实现精准拾取.此方法避开了 STA/LTA
拾取滞后的缺点,放大了 AIC精准拾取的优点,可
实现更高的拾取精度和效率.Baer等[８]提出的方

法更好地发挥了挖掘数据的性能,提高了 STA/

LTA方法对低信噪比数据的拾取效果,但仍依赖于

阈值设定问题,泛化性较差.除上述算法外,偏态/
峰态法[９](PArrivalIdentificationSkewness/KurＧ
tosis,PAIＧS/K)、标准时频变换方法[１０]等P波拾取

的传统算法也有较好的拾取效果,但由于震源机制、
场地效应、散射、相位转换和噪声源干扰等多种影

响,导致传统方法存在泛化性差、稳定性低、拾取误

差大等问题,无法满足现实需要.
除了运用传统方法对地震P波进行拾取外,深

度学习方法已成为处理地震信号领域的主流技术.

PhaseNet[４]参考 UNet模型的构建,通过识别地震

三分量数据,使用跳跃连接进行特征融合,通过输出

与输入数据等长的概率序列获取P波到时信息,但
由于其网络模型复杂度低,对信号的拟合度还有待

提升.UnetＧcea通过对 PhaseNet进行优化,取得

了较优的拾取性能[１１].李宇等[６]提出的融合时空

注意力机制的拾取网络,通过对数据进行多尺度特

征提取与融合,进行权重重新分配,达到了较高的拾
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取率.蔡镇宇等[１２]构建的回归模型无需对原始波

形进行逐点扫描,即可实现汶川地震余震P波初至

到时的有效拾取.上述文献在对震相识别与到时拾

取进行研究时,将深度神经网络用于自动提取复杂

波形的抽象特征,在对标签数据进行监督学习后,训
练后的模型在测试数据集上的效果可超越传统方

法,但其能否实用化的关键在于神经网络是否具有

更高的泛化性[１３].目前已有一些网络可以达到较

高的泛化性,如Perol等[１４]提出的基于 U 型神经网

络进行震相识别和到时拾取的方法,Ross等[１５]提

出的利用深度学习进行 P波到时拾取和初动极性

判定的方法.近些年人工智能技术飞速发展,随之

衍生的深度学习算法也在很多领域得到广泛应用.
深度学习算法由于在自然语言处理领域的优势,其
在震相识别和到时拾取的实际应用中已取得很好的

效果.除上述拾取模型外,EarthquakeTransformＧ
er[１６]等都具有较优的 P波拾取效果.但深度学习

模型仍存在对数据特征的提取能力不足等问题,常
会忽略有效信息,导致到时拾取效率不高,所以提高

P波到时拾取精度是当前地震信号研究领域亟待解

决的问题.传统方法与深度学习方法在地震信号到

时拾取领域已有较好的拾取效果,但仍存在受阈值

设定影响大、特征提取能力不足等问题,本研究针对

这些问题对P波拾取技术进行了改进.

２　模型建立与结构分析

本文结合 UNet＋＋编、解码器,融入特征过滤

器,构建了一种具有地震震相特征分析与融合能力

的轻量级P波到时拾取网络 PPNet,其结构如图１
所示.

图１　PPNet网络结构模型图

Fig．１　DiagramofPPNetnetworkstructuremodel

　　所构建模型由编码、解码器和特征过滤器组

成.编码器模块借鉴 PhaseNet构建,采用大卷积

核和低通道数的卷积层,包括初始卷积模块和下采

样模块,可在有效提取震相到时特征的同时过滤大

量干扰信息,并有效控制模型参数量.解码器模块

由上采样模块和时间步全连接模块构成,反卷积层

用于还原特征尺度,Cropping层用来控制上采样造

成的尺度变化,时间步全连接层对网络输出的多层

卷积特征进行共享参数,通过共享权重信息对输出

的特征序列进行逐点识别并输出,精确拾取震相到

时信息.特征过滤模块进一步细化特征提取过程,
根据特征粒度对编码器不同阶段的输出特征进行

提取,并与相应的解码器进行特征融合,避免了因

反卷积造成的特征丢失,同时增加了特征的多样

性.网络模块结构及其参数、输入输出尺度如表１
所列.
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表１　网络各模块参数和输入输出尺度

Table１　Parametersandinputandoutputscalesofeachnetworkmodule
模块编号 操作 参数 输入尺度 输出尺度

a ConvlutionalＧ１D (８,７,１) (１０００,３) (１０００,８)

ConvlutionalＧ１D (８,７,１) (１０００,８) (１０００,８)

b ConvlutionalＧ１D (８,７,４) (１０００,８) (２５０,８)

ConvlutionalＧ１D (１１,７,１) (２５０,８) (２５０,１１)

c ConvlutionalＧ１D (１１,７,４) (２５０,１１) (６３,１１)

ConvlutionalＧ１D (１６,７,１) (６３,１１) (６３,１６)

d ConvlutionalＧ１D (１６,７,４) (６３,１６) (１６,１６)

ConvlutionalＧ１D (２２,７,１) (１６,１６) (１６,２２)

e ConvlutionalＧ１D (２２,７,４) (１６,２２) (４,２２)

ConvlutionalＧ１D (３２,７,１) (４,２２) (４,３２)

ConvlutionalＧ１D (１１,５,１) (２５０,１１) (２５０,１１)

f ConvlutionalＧ１D (１１,５,１) (２５０,１１) (２５０,１１)

ConvlutionalＧ１D (１１,５,１) (２５０,１１) (２５０,１１)

g
ConvlutionalＧ１D (１６,３,１) (６３,１６) (６３,１６)

ConvlutionalＧ１D (１６,３,１) (６３,１６) (６３,１６)

h ConvlutionalＧ１D (２２,３,１) (１６,２２) (１６,２２)

i TransposedConvolution ４ (４,３２) (１６,３２)

Concate (１６,３２)&(１６,２２) (１６,５４)

j ConvlutionalＧ１D (２２,７,１) (１６,５４) (１６,２２)

TransposedConvolution ４ (１６,２２) (６４,２２)

Concate (６４,２２)&(６３,１６) (６３,３８)

k ConvlutionalＧ１D (１６,７,１) (６３,３８) (６３,１６)

TransposedConvolution ４ (６３,１６) (２５２,１６)

Concate (２５２,１６)&(２５０,１１) (２５０,２７)

l ConvlutionalＧ１D (１１,７,１) (２５０,２７) (２５０,１１)

TransposedConvolution ４ (２５０,１１) (１０００,１１)

m ConvlutionalＧ１D (８,７,１) (１０００,１１) (１０００,８)

TimeDistributed (１０００,８) (１０００,１)

２．１　编码器

编码器可以对输入网络的地震信号进行深度特

征提取,增强信号序列中震相到时权重,同时压制过

滤其他的干扰信息.
本文所提出的 PPNet的编码器由１个初始卷

积模块和４个下采样模块构成,所有卷积层的卷积

核大小均为７,激活函数均为线性整流函数(RectiＧ
fiedLinearUnit,ReLU).大尺度卷积核的编码器

在每次卷积运算中感受野较大,利于进行全局特征

分析,使模型对信号序列的分析能力大幅提升,从而

有效提取震相到时特征,增强到时附近的权重特征,
同时抑制波形峰值等干扰特征.初始卷积模块由２
个步长为１、通道数为８的卷积层构成,该模块可对

输入的地震信号波形数据进行初步特征提取,同时

提升数据通道数,丰富特征细节.下采样模块均由

２层卷积层构成:第一卷积层步长为４,通道数与输

入特征的通道数一致;第二卷积层步长为１,通道数

较第一卷积层有所提升.随着编码器网络深度的增

加,特征经过各卷积层的过滤与池化层的非线性拟

合,震相到时特征得到极大增强,特征维度有效提

升,数据的隐藏特征被深度挖掘并表达.

２．２　特征过滤器

特征过滤器有两方面的作用:首先,进一步细化

提取上述编码器提取到的特征,得到更精确的到时

信息,提升网络的识别精度;其次,对解码器的特征

序列进行特征信息补全,防止因上采样导致的特征

序列细节表征能力不足.
特征过滤器采用小卷积核的卷积层处理编码器

各下采样模块输出的特征序列,细化处理震相到时

特征,提升到时拾取精度.编码器模块已经对地震

信号数据进行了序列分析与震相到时特征提取,大
致确定了震相到时范围,加入特征过滤器可对特征

序列进行细化分析,其计算粒度更小,可得到更精确

的到时信息.
下采样模块在编码器中所处位置不同,对应特

征过滤器的卷积层数与卷积核大小也应不同.下采

样模块在编码器中所处位置越深,特征凝练度越高,
使用的特征过滤器卷积层数就越少,卷积核也越小.
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下采样模块位置浅时,浅层特征表征能力弱,则需要

更深层、更大尺度的特征过滤器对输出特征进行特

征过滤与序列分析.而编码器初期由于过滤程度有

限,非线性拟合程度不足,输出的特征序列噪声较多

且震相信息不足,需构建深层的特征过滤器对其进

行处理,这将引入大量参数,计算效率会受到很大影

响.因此,仅对编码器后三个下采样模块添加特征

过滤器,对输出的特征序列进行处理,而未使用特征

过滤器处理编码器浅层的初始卷积及第一个下采样

模块的输出特征.这样可在保证网络识别性能的前

提下有效减少网络参数量,提升模型识别效率.在

地震波形信号数据中,到时特征比波峰特征表现更

微弱,若将其直接与解码器特征融合,会对已完成深

度过滤的特征造成干扰,影响拾取性能.因此,在进

行编码解码特征融合过程中,首先采用特征过滤器

对编码器特征进行深度发掘与提取,以有效过滤冗

余及噪声信息,得到的特征序列到时特征鲜明且细

节特征丰富;再将此序列与解码器上采样所得到的

特征进行融合,有效补充序列的细节特征,避免无效

特征对后期特征序列造成的污染问题,提升网络识

别性能.

２．３　解码器

解码器可将特征序列还原成与输入数据相同的

长度,通过识别每个时间步,实现特征序列中 P波

到时的识别.在特征还原过程中加入特征融合机

制,补全特征信息,同时避免了因特征细节缺失所导

致的网络性能差的问题.
解码器包括４个上采样模块、３个特征融合模

块和１个时间步全连接模块.上采样模块由步长为

４的上采样层与Cropping层构成,上采样层将特征

序列的长度还原,Cropping层裁剪上采样输出的特

征序列,解决因下采样特征序列向上取整所引起的

长度变化问题.特征融合模块首先将解码器特征

与其对应的特征融合器特征以 Concate方式进行

融合,之后采用尺度为１的卷积层进行降维,并使

用 ReLU 函数激活.时间步全连接模块作为网络

的输出层,对每个时间步中的所有通道进行全连接

运算,输出长度为t、维度为１的特征序列;运算完

成后,使用 Sigmoid函数将特征序列映射到０~１
之间,最终输出P波到时概率序列.时间步全连接

通过逐点预测,实现了地震信号序列中每个时间步

的精准识别.

３　模型实验及结果分析

本实 验 使 用 的 硬 件 环 境 平 台:CPU 为

E５Ｇ２６９５V１,GPU 为 TITAN V,内存３２GB,操作

系统为 Ubuntu１８．０４,所有网络均基于Python３．６
及框架 TensorFlow２．０进行实验和测试工作.在

网络训练过程中,采用自适应矩阵估计算法优化器,

batchsize为６４,初始学习率０．０１,每进行１００次迭

代后,学习率下降７５％;采用交叉熵损失函数,当损

失值连续２０个epoch未下降时则停止训练,保存参

数模型.

３．１　数据预处理

实验数据预处理方法包括去除线性趋势、带通

滤波、归一化等,可减少数据背景噪声,提升网络模

型收敛速率.为利于模型进行特征学习及分析,还
需对数据进行标签重构处理,数据标注范围是以人

工标注到时时刻为中心的２５个时间步.数据处理

各阶段效果如图２所示.

图２　数据处理各阶段效果图

Fig．２　Effectdrawingofdataprocessingineachstage

３．２　评价指标

本小节使用平均绝对误差(MeanAbsoluteErＧ
ror,MAE)、均方误差(MeanSquareError,MSE)、

命中率(Hitrate,H)这几项评价指标对网络模型的

性能进行整体评估,详细的描述与计算方式如表２
所列.
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表２　评价指标及内容

Table２　Evaluationindicatorsandcontent
指标名称 评价内容 计算方式

平均绝对

误差 MAE

所有单个预测值与算术平均值差值的绝对值的平均,由于离差被绝对值化,可避免误差之

间相互抵消的问题,能更好地反映预测值误差的实际情况;应用于本文时其反映网络模型

识别P波到时的误差,指标数值越趋于０,表明网络模型到时拾取的精度越高. MAE ＝
∑
n

i＝１
L̂i－Li

n

均方误差

MSE

可以评价数据的变化程度,是衡量随机变量和其估计值(平均值)之间偏离程度的度量值;
应用于本文时其衡量网络模型识别到时与人工标注到时之间的误差,衡量网络模型对数

据的拟合能力,MSE 指标数值越趋于０,则表示网络模型的拟合能力和鲁棒性越强. MSE ＝
∑
n

i＝１
(̂Li－Li)２

n

命中率 H
网络模型识别到时与人工标注到时之间绝对误差小于误差阈值的比例,用于衡量网络模

型的特征学习能力,H 指标数值越趋于１００％,则表示网络模型的特征提取能力越强. H＝num(|̂Li－Li|‹β)

３．３　消融实验

为构建更合理的参数模型,验证网络模型构建

方式的科学性和有效性,使用５４０４条地震波形数

据进行一系列消融实验,并对实验结果进行分析评

价(表３).

　　与未添加特征融合的网络(模型１)相比,本文使

表３　消融实验结果

Table３　Resultsofablationexperiment
模型

编号
特征融合 特征过滤器 过滤器参数

平均绝对误差

MAE/s
均方误差

MSE/s
命中率 H/％

０．１s ０．２s ０．３s
１ 否 无特征融合 ０．１４０ ０．０６９ ５４．７４ ８２．０４ ９３．７２
２ 是 特征直接融合 ０．０９１ ０．０４６ ７５．７６ ９３．４３ ９７．５２
３ 是 全部特征过滤 ７/７/７/７ ０．１０１ ０．０７３ ７６．７９ ９２．２６ ９６．０６
４ 是 全部特征过滤 ７/５/３/３ ０．０８５ ０．０３８ ７７．９６ ９３．７２ ９７．０８
５ 是 部分过滤 ７/７/７ ０．０８９ ０．０４７ ７９．４１ ９３．５８ ９６．５０
６ 是 部分过滤 ７/５/３ ０．０９２ ０．０５２ ８０．００ ９２．４１ ９３．３５
７ 是 部分过滤 ５/３/３ ０．０７８ ０．０２１ ８０．７３ ９４．０１ ９７．８１

用的特征融合模型(模型７)在进行测试识别时,

MAE和 MSE都有明显降低,在三种阈值误差下都

有更高的拾取命中率,可有效提高拾取精度,降低误

差,从而提升模型鲁棒性.与未添加特征过滤器的

网络(模型２)相比,本文使用的特征过滤器网络在

０．１s阈值误差下有更高的准确率.与卷积核尺度

和特征序列等长的模型３相比,模型４对不同长度

特征序列使用不同卷积核过滤网络,使得 MAE、

MSE均有降低,拾取精度在三个阈值误差下都有提

高.与进行全部特征过滤的模型３、４相比,模型５、

６的特征过滤器采用部分过滤,其 MAE、MSE 较

低,拾取精度高.对过滤器参数进行调整后发现,本
文模型的过滤器所使用的参数识别效果最优.通过

消融实验数据分析,证实了所设计模型特征融合、特
征过滤器、对不同长度的特征序列使用不同卷积核

过滤、部分过滤和参数调优的有效性.

３．４　对比实验

３．４．１　国内数据实验

为充分评估本网络模型拾取P波到时的性能,
证明PPNet在P波到时拾取任务中的有效性与优

越性,使用主流传统到时拾取方法及深度学习方法

与本文方法进行对比.实验所涉及模型的训练集和

测试集均采用相同人工标注三分量地震波形数据,
包含５４０４条中国国内连续地震波形数据,研究震

相为直达Pg波,数据采样率为１００Hz,数据时窗长

度为３０s.将数据集随机分为训练集和测试集,分
别用于神经网络模型的训练和模型识别效果的测试

评估,其中训练集包含４７１９条数据,测试集包含６８５
条数据.输入数据后,网络输出与原数据长度相同的

到时概率序列,序列中概率最高的时间步即为P波到

时.对比实验涉及到的方法如下:传统方法包括 AIC
＋STA/LTA[７]和Baer[８]方法,均基于 ObsPy[１６Ｇ１７]实

现;深度学习方法包括PhaseNet[４]、UnetＧcea[１１]、BiLＧ
STM[１８Ｇ１９]、BiGRU[２０]、文献[１２]和文献[６]方法.国

内地震数据对比实验结果如表４所列.
由表４可知,较两种传统方法,本文提出的网络

模型的 MAE分别降低了６９．１７％、７７．９７％,MSE分

别降低了９５．８１％、９６．６３％;在三种设置阈值误差

下,本文方法的命中率更高.这是因为传统方法拾

取结果受阈值设定影响较大,阈值不同导致不同方

法对震相的敏感度不同,泛化性和鲁棒性弱,所以在

实验中表现较差.与深度学习方法相比,本文提出

的网络模型的 MAE分别降低了１９．５９％、２４．２７％、

３１．５８％、３２．７６、５０．０％、１５．２２％,MSE分别降低了
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表４　国内地震数据对比实验结果

Table４　Comparativeexperimentalresultsofdomesticseismicdata

方法
平均绝对误差

MAE/s
均方误差

MSE/s
命中率 H/％

０．１s ０．２s ０．３s
AIC＋STA/LTA ０．２５３ ０．５０１ ６６．５６ ８１．３１ ８７．４４

Baer ０．３５４ ０．６２４ ５６．２０ ６８．４６ ７３．８６
PhaseNet ０．０９７ ０．０３４ ７１．８２ ９２．４１ ９５．３３
UnetＧcea ０．１０３ ０．０５５ ７４．０１ ９４．８９ ９７．２３
BiLSTM ０．１１４ ０．０６２ ６９．１９ ９３．１３ ９６．３５
BiGRU ０．１１６ ０．０５７ ６８．１７ ９２．５５ ９６．９３

文献[１２]法 ０．１５６ ０．０８１ ５４．４５ ８０．００ ８８．３２
文献[６]法 ０．０９２ ０．０３６ ７５．０４ ９４．６０ ９７．３７
本文方法 ０．０７８ ０．０２１ ８０．７３ ９４．０１ ９７．８１

３８．２４％、６１．８２％、６６．１３％、６３．１６％、７４．０７％、

４１．６７％,本文方法的 MAE与 MSE均为最低.在

０．１s和０．３s误差阈值下,本文方法有最高的P波

拾取命中率,在０．２s误差阈值下命中率低于 UnetＧ
cea和文献[６]法.UnetＧcea采用了更小的卷积核,
能更好地识别网络细节特征,因此在０．２s阈值误差

下达到最高拾取率.Baer提出的 CRED 是近年来

拾取能力较为出色的模型,可以通过地震频谱信号

获取完整震相信息,但因其网络涉及参数量大,复杂

度较高,在使用的批量数据中易发生过拟合现象,所
以其识别结果弱于所提模型.PhaseNet使用大卷

积核提升了网络感受野,但存在对数据的细节信息

分析不足等问题,在低阈值误差下对P波到时的拾

取能力较弱,说明其网络对信号特征的利用率较差.
文献[１２]方法对P波到时预测采用回归方式,无需

解码即可将特征序列进行还原,误差较小,但拾取精

度较低.文献[６]法加入时空注意力模块,有效增强

了模型对特征数据的感知能力,拾取率较高,但可能

缺少对卷积通道数的调整及优化,在０．１s和０．３s
误差阈值下拾取率比本文方法低.本文所提出的模

型在实验中平均误差最低,拾取精度相较最优,有较

强的鲁棒性.
所用不同方法在不同误差阈值下的拾取情况如

图３所示,因 AIC＋STA/LTA 法和文献[１２]法数

据结果的效果对比度不高,故未绘出.本文方法在

不同阈值误差下的识别结果如图４所示,每组的三

图３　不同方法在不同误差阈值下的拾取数量

Fig．３　Pickingnumberofdifferentmethodsunderdifferenterrorthresholds
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图４　本文方法在不同误差下的识别结果

Fig．４　Identificationresultsoftheproposedmethodunderdifferenterrors

幅图均为三次随机采样的结果.图４展示了地震波

形数据的归一化振幅随采样点数的变化情况,横坐

标轴为地震波形数据的采样点数,采样点数越多,地
震波形的描述就越精确;纵坐标轴为地震波的归一

化振幅,一般振幅越大,地震波的能量越强.由图

３、４可知,在低误差阈值范围内本文方法拾取条数

最多,比例最大,在０．１s误差阈值内本文方法拾取

误差最低,精度最高.

３．４．２　美国南加州数据实验

为进一步验证模型的泛化能力,在实验中引入

１００００条美国南加州连续地震波形数据,训练集包

含８０００条数据,测试集包含２０００条数据.选取了

部分有代表性的模型对该数据集进行实验与评估,
并使用具体量化指标来评价拾取效果.南加州地震

数据对比实验结果如表５所列.
由表５测试结果可知,传统方法结果误差及拾取

精度较深度学习方法相差较大;本文所提出的网络在

三种阈值设定下 MAE与 MSE分别为０．０５７１９s
和０．０３９４s,在０．１s、０．２s和０．３s误差阈值下命中

率分别达到９６．９％、９８．２％和９８．７％,在对比的模型

表５　南加州地震数据对比实验结果

Table５　ComparativeexperimentalresultsofseismicdatainSouthernCalifornia

方法
平均绝对误差

MAE/s
均方误差

MSE/s
命中率 H/％

０．１s ０．２s ０．３s
AIC １．０７２４７ ５．４１１ ５６．９ ６７．３ ７１．６

PhaseNet ０．０５７６２ ０．０５９７６ ９６．０５ ９６．８５ ９７．５５
UnetＧcea ０．０５９１３５ ０．０８０８ ９６．４５ ９７．２５ ９７．７５

文献[１２]法 ０．１４２６４ ０．１０３９ ６９．８５ ８３．９ ８９．０５
本文方法 ０．０５７１９ ０．０３９４ ９６．９ ９８．２ ９８．７

中有最高的拾取率和最低的误差.
通过对不同数据集进行对比实验,验证了所提

出网络在地震P波拾取检测上的有效性,表明其具

有较强的数据特征处理能力和更好的拾取能力,可
对地震P波进行更高精度和更低误差的拾取,网络

模型具有较强的泛化性和鲁棒性.
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４　结语

本文提出了一种基于深度学习的地震震相智能

拾取网络 PPNet,通过结合 UNet＋＋编码、解码

器,融入特征过滤器,实现对地震P波的高精度、低
误差拾取.该网络采用大卷积核、低通道数的卷积

层,能更深层次提取波形特征,并在提取地震 P波

到时特征的同时过滤掉干扰信息;将特征融合机制

融入特征还原过程中,可补全特征信息,防止特征细

节缺失所导致的网络性能差等问题,进而实现信号

序列中每个时间步的精确识别;仅对编码器后三个

下采样模块添加了特征过滤器,通过控制参数量提

高模型识别效率,细化分析序列特征,实现序列精准

识别,最终提升网络精度.通过测试全国范围的地

震数据集和美国南加州多维度、多震源的地震数据

集,验证了本文网络对地震P波拾取的优越性.实

验结果表明,与文中提及的传统方法相比,本文方法

具有较高的拾取精度与较低的误差;与现今主流的

震相拾取深度学习方法相比,本文方法具有更优秀

的综合性能,可实现对地震 P波到时高精度、低误

差拾取.
未来将进一步优化网络模型,平衡特征融合器

应用层数与计算参数量大小影响拾取效率的问题;
研究分析各前沿震相拾取模型,对模型参数进行优

化,调整卷积尺度与卷积通道数对拾取性能的影响;
尝试同时拾取地震P波与S波,为后续预警建设和

相关地学研究提供重要参考.
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