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摘要:针对天然地震与人工爆破波形特征相似、难以区分的情况,结合灰狼优化算法和支持向量机,
提出一种地震事件性质辨识新方法.通过梅尔频率倒谱系数法对２０１３年四川芦山地震地震事件

信号和人工爆破信号进行分析,进过预加重、FFT、梅尔滤波及离散余弦变换等步骤,提取静态系数

样本熵、一阶差分系数样本熵和二阶差分系数样本熵等作为样本特征集.使用灰狼算法优化支持

向量机径向基核函数 RBF中的惩罚系数和核函数半径形成新的 GWOＧSVM 分类器,然后对事件

进行辨识.结果表明:GWOＧSVM 分类器辨识效果明显优于SVM、RobustBoost集成学习、LDA、

PLDA 等分类器,其在１０００次循环识别实验下的准确率均值相对SVM 提高了９．２个百分点,标

准差降低了３．２以上;t检验证明 MFCC样本熵各特征具有可靠的地震事件分类效果;GWOＧSVM
与 MFCC样本熵可作为天然地震事件与人工爆破事件的辨识方法与分类判据.
关键词:梅尔频率倒谱系数;样本熵;灰狼算法;支持向量机;径向基核函数;自动识别
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Abstract:Thewaveformcharacteristicsofnaturalearthquakesandartificialblastingaresimilar
butdifficulttodistinguish．Combinedwithgraywolfoptimization (GWO)andsupportvector
machine(SVM),anewmethodforidentifyingthenatureofseismiceventsisproposedinthispaＧ
per．ThesignalsofseismiceventsduringtheYushuM７．０earthquakeinQinghaiProvinceand



someartificialblastingeventswereanalyzedbytheMelfrequencycepstrumcoefficient(MFCC)

method．ThroughthepreＧemphasis,fastFouriertransform,Melfilter,anddiscretecosinetransＧ
form,thesampleentropiesofthestaticcoefficientandfirstＧorderandsecondＧorderdifferential
coefficientswereextractedasthesamplefeatureset．GWOwasusedtooptimizethepenaltycoefＧ
ficientandkernelradiusintheradialbasiskernelfunctionofSVMtoformanew GWOＧSVM
classifier．Then,theGWOＧSVMclassifierwasusedtoidentifyevents．Theresultsshowthatthe
recognitioneffectoftheGWOＧSVMclassifierisobviouslybetterthanthatofotherclassifiers,i．e．,

SVM,RobustBoostensemblelearning,lineardiscriminantanalysis(LDA),andprobabilisticLDA．UnＧ
der１０００cyclesofrecognitionexperiments,theaverageaccuracyoftheGWOＧSVMclassifierincreased
by９．２％comparedwiththatofSVM,andthestandarddeviationwasreducedbymorethan３．２．ThetＧ
testprovesthattheMFCCsampleentropyhasareliableearthquakeeventclassificationeffect,andthe
GWOＧSVMandMFCCsampleentropycanbeusedasidentificationmethodsandclassificationcriteria
fornaturalearthquakeeventsandartificialblastingevents．
Keywords:Melfrequencycepstrumcoefficient(MFCC);sampleentropy;graywolfoptimization(GWO);

supportvectormachine(SVM);radialbasiskernelfunction;automaticrecognition

０　引言

天然地震与振动幅值较大的人工地震动事件具

有许多相似的特性,区分研究它们的事件对地震目

录生成、地震预警算法改进、强震动仪器抗干扰等至

关重要.支持向量机方法被广泛应用于天然地震与

人工爆破、塌陷等非天然地震动事件的分类识别研

究中,取得了良好的研究成果与行业应用.如陈润

航等[１]利用SVM 识别１８６个首都圈天然地震事件

和１７４个人工爆破事件;范晓易等[２]以 MATLAB
LibＧSVM工具箱为基础,进行天然地震、爆破及塌陷

事件的多分类研究;黄汉明等[３]从天然地震和人工爆

破事件信号中提取小波能量熵,应用支持向量机识别

上述事件.支持向量机[１Ｇ３]在处理非线性问题上具有

天然的优势,其分类机理在于选取一个核函数(线性

核函数 Linear、多项式核函数 Poly、径向基核函数

RBF以及神经元非线性作用核函数Sigmoid等)将低

维样本数据映射到高维空间,构建并寻求一个最优分

类超平面,但是其分类性能受核函数参数影响较大,
采取算法优化的方式寻求一个合适的核函数参数值

是当下SVM算法改进的主要方向之一.
对于事件性质辨识而言,特征判据与分类模型

皆是影响识别效果的关键因素,寻找良好分类性能

的判据也是众多研究人员不断尝试突破的工作方向

之一.梅尔频率倒谱系数是一种应用于语音识别领

域的数据处理方法,在近些年已被国内外相关人员

应用到地震数据处理[４Ｇ５]中,更在２０１８年被陈润航

等[６]应用至地震事件识别中,取得了良好分类效果,
但是其直接利用梅尔频率倒谱系数(MelFrequency

CepstralCoefficent,MFCC)各系数值组成的４０维

系数向量作为输入样本,训练过程较为复杂,存在较

多的冗余或多重共线性特征参数,直接影响学习器

的分类效果,限制了该特征判据的推广与应用.
本文基于灰狼算法优化SVM 中的径向基核函

数参数值,并从样本数据中提取梅尔频率倒谱系数、
一阶差分系数及二阶差分系数的样本熵作为机器学

习样本数据,并利用２０１３年四川芦山７．０级地震和

人工爆破事件波形记录验证 GWOＧSVM 分类器和

MFCC样本熵特征的辨识效果.

１　基于灰狼算法改进的支持向量机

１．１　灰狼算法

灰狼 算 法[７](Grey WolfOptimization AlgoＧ
rithm,GWO)是一种模拟狼群狩猎活动的新型群体

仿生优化算法,在２０１４年由 Mirjalili首次提出,它模

仿狼群的四层等级制度,由头狼α、次级狼β、三级狼δ
及普通狼ω等构成,狼群狩猎活动步骤主要分为追踪

目标、围捕猎物及捕捉等,狩猎过程中的指挥命令优

先级为:α＞β＞δ＞ω.GWO算法具体步骤为:
首先狼群发现并确定目标位置,对目标进行包

围,二者的距离表示为:

D＝ C×Xp(t)－X(t)　 (１)
第t＋１次迭代后灰狼的位置为:

X(t＋１)＝Xp(t)－A×D　 (２)
式中:X(t＋１)为第t＋１次迭代后灰狼的最新位置

坐标;A、C 皆为系数调节因子;Xp(t)为猎物位置

向量.
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各个等级的灰狼实施围捕计划时,狼会带领狼

对猎物实施追捕,追捕动作直接影响狼和猎物的位

置变化.该过程的位置更新策略为:

Dα ＝|C１Xα(t)－X(t)|
Dβ ＝|C２Xβ(t)－X(t)|
Dδ ＝|C３Xδ(t)－X(t)|

ì

î

í

ï
ï

ïï

　 (３)

X１＝Xα(t)－A１Dα

X２＝Xβ(t)－A２Dβ

X３＝Xδ(t)－A３Dδ

ì

î

í

ï
ï

ïï

　 (４)

Xp(t＋１)＝(X１＋X２＋X３)/３　 (５)
式中:Dα、Dβ、Dδ 分别表示α、β、δ 狼与狼群中其他

狼的距离;Xp(t＋１)表示最接近猎物的灰狼位置,
即最优解.

追捕到何时阶段,狼群开始攻击、捕捉猎物(最
优解).攻击速度的快慢通过调节参数a来完成,且

A 的取值范围为[－a,a],满足迭代停止条件后即

得到最优解.

１．２　GWO优化的SVM 识别算法

在处理非线性问题时,基于径向基核函数的支

持向量机(SVM)分类效果很大程度上取决于参数

惩罚系数c和核函数半径σ的赋值,通过引入灰狼

算法优化上述两个参数,得到最优解,从而改进

SVM 分类机(优化流程如图１所示).
(１)通过某特征提取方法提取出若干个特征向

量,建立特征数据集,同时按照一定比例划分训练集

和测试集;
(２)初始化狼群数目 N、最大迭代次数t、目标

猎物位置自变量数等参数;
(３)遍历灰狼种群,计算每个个体的适应度fi:

fi＝m/n　 (６)
式中:m 为被SVM 分类器准确识别的样本数量;n
为参与SVM 分类的总样本量.将适应度值最大的

三个灰狼位置分别记为Xα、Xβ、Xδ;
(４)计算α、β、δ 狼与狼群中其他狼的距离Dα、

Dβ、Dδ,同时更新上述狼的位置,以及刷新参数a、

A、C 值;
(５)循环计算(３)~ (４),直至迭代次数达到迭

代次数临界值t,并得到最佳目标位置,即最优解;
(６)设置SVM 参数,将得到的最优惩罚系数和

最优核函数半径最优值替换 RBF核函数中默认的

初始参数值,以构建新的 GWOＧSVM 分类器;
(７)应用测试集与 GWOＧSVM 模型进行地震

属性辨识,得到天然地震与人工爆破的识别结果.

图１　GWOＧSVM 辨识流程

Fig．１　IdentificationprocessofGWOＧSVM

２　数据集与特征提取

２．１　数据集

选取２０１３年芦山７．０级地震事件的３６０条强

震动记录和３９条人工爆破记录,其中芦山地震震中

位于３０．３°N、１０３．０°E,震源深度１３km;爆破事件位

于中国水利水电科学研究院岩土所试验场,信号采

样率为１０００Hz,采用１．５８倍TNT当量的RDX球

型炸药.原始记录统一截取长度为１２０００的数据,
并进行数据归一化、NaN 去除等数据预处理操作,
消除台站所处环境、仪器精度、波形幅值等因素可能

给数据分析带来的不利影响.图２(a)为天然地震

事件震动波形图;图２(b)为不同人工爆破事件的固

定分量信号.

２．２　梅尔频率倒谱系数

梅尔频率倒谱系数[８](MFCC)是语音识别领域

中被广泛应用的特征提取算法.步骤为:
(１)预加重:采用数字滤波器补偿初始信号中

受抑制的高频信号,该滤波器的传递函数为:

H(z)＝１－μz－１　 (７)
(２)加窗:窗函数一般采用汉明窗,使得相邻两

窗口之间有重叠区域,即

W(n,a)＝(１－a)－a×cos ２πn
N －１

é

ë
êê

ù

û
úú ,

０≤n ≤N －１ (８)
(３)时频域转换:对各窗口信号进行离散傅里

叶变换(DFT),将信号从时域变换到频域,其计算
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公式为:

Xa(k)＝∑
N－１

n＝０
x(n)e－j２πk/N ,０≤k≤N　 (９)

(４)计算 Mel滤波器组对数能量:将每个窗口

的频谱取模的平方得到功率谱,并除以该窗口采样

长度,然后经 Mel滤波器组滤波,得到第m 个梅尔

滤波器组输出能量的对数,即得到对数能量s(m).

s(m)＝ln ∑
N－１

k＝０
Xa(k)２Hm(k)[ ] ,０≤m ≤M (１０)

式中:Hm(k)为第m 个三角滤波系数.

图２　天然地震与人工爆破信号

Fig．２　Signalsofnaturalearthquakesandartificialblasting

　　(５)得到 MFCC各阶系数:对数能量s(m)经
离散余弦变换(DCT)后,即可得到第n 阶梅尔频率

倒谱系数

　C(n)＝∑
N－１

m＝０
s(m)cosπ×n×(m－０．５)

M
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１１)

经过上式计算,只能得到 MFCC静态L 阶系

数,包含原始信号的静态特性,而研究信号的动态特

性就需要单独提取动态系数(一阶差分系数和二阶

差分系数等),即

　　dt＝

Ct＋１－Ct, t＜k

∑
K

k＝１
k(Ct＋k －Ct－k)

２∑
K

k＝１
k２

, 其他

Ct－Ct＋１, t≥Q－K

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(１２)

式中:dt 为第t个一阶差分;Ct 即第t个倒谱系数;Q
为倒谱系数Ct 的阶数;K 是一阶导数时差值.

以天然地震和爆破事件中随机各取出一条记录

为例,得到的 MFCC静态系数、MFCC一阶差分系

数、MFCC二阶差分系数,其中 Mel滤波器的阶数

设置为２４,离散余弦变换系数维度为１２,信号长度

为８０００,预加重滤波器参数取为０．９３７５,窗函数采

用汉明窗.由于 MFCC一阶差分系数及其二阶差

分系数的首尾两帧皆为０,这里作删除处理.同时,
由于 MFCC系数的幅值与维数一般呈现显著的负

相关性,维数越低,系数的幅值越大,为降低地震事

件类型辨识所需的特征向量维数与特征矩阵复杂

度,提高辨识效率,可只提取 MFCC静态系数矩阵、

MFCC一阶差分系数矩阵及 MFCC二阶差分系数

矩阵的第一维系数,具体如图３所示.

２．３　提取 MFCC各阶系数样本熵

通过 MFCC分析法,将得到的 MFCC静态系数向

量组、MFCC一阶差分系数向量组及 MFCC二阶差分

系数向量组的首维系数向量分别记为 {M１(i),i＝１,

２,􀆺,N}、{M′１(i),i＝１,２,􀆺,N}及{M″１(i),i＝１,２,
􀆺,N},其中N 为 MFCC每一维系数向量的长度.

样本熵[９](SampleEntropy,简称 SampEn)是

一种可表征一维离散样本内部混乱状态的特征值,
由学者Richman等于２０００年提出.由于天然地震

事件与人工爆破事件的震源机制、传播波形、瞬时最

大能量、能量衰减规律等皆有明显差异,将样本熵应

用至 MFCC各系数向量的状态特征描述中是一种

新的尝试.样本熵计算步骤为:
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图３　天然地震与爆破信号的 MFCC系数首维特征提取结果

Fig．３　ThefirstＧdimensionalextractionresultsofMFCCfromsignalsofnaturalearthquakesandblasting

　　(１)给定嵌入维数m 和阈值r,将长度为 N 的

原始信号x(n)重组为m 维向量Xm(i)＝{x(i),

x(i＋１),􀆺,x(i＋m－１)},并定义向量Xm(i)与

Xm(j)的距离dm
ij 为对应元素x(i＋k)与x(j＋k)

中最大差值的绝对值,其中k＝０,１,􀆺,m－１;i,j＝
１,２,􀆺,N －m＋１且i≠j,即

dm
ij ＝maxx(i＋k)－x(j＋k)　 (１３)

(２)针对每一个i(i≠j)值,计算得到N －m
个dm

ij 值,并组成距离向量Dm,Dm 中值小于阈值r
的元素数目与N －m 的比值定义为Bm

i (r),即

Bm
i (r)＝

sum{Dm ＜r}
N －m 　 (１４)

对N －m＋１个Bm
i (r)求取平均值即可得到

Bm(r)＝
１

N －m＋１∑
N－m＋１

i＝１
Bm

i (r)　 (１５)

(３)将维数增加至m＋１,重复步骤(１)~ (２),
得到Bm＋１(r)

Bm＋１(r)＝
１

N －m＋１∑
N－m＋１

i＝１
Bm＋１

i (r)　 (１６)

(４)样本熵的计算公式为

SampEn(m,r)＝－lnBm＋１(r)
Bm(r)　 (１７)

在实际应用中,嵌入维数m 常取２,阈值r为原

始样本的标准差 ×自定义权值,其中权值常取０．１５
或０．２.

３　实验与分析

本实验硬件条件为:Intel(R)Core(TM)i５Ｇ
８４００＠２．８０GHz,内存为８G的 Windows１０６４位

操作系统,实验平台为 MATLAB２０１９a.采用国家

地震科学数据共享中心(data．earthquake．cn)提供

的２０１３年芦山７．０级地震事件的３６０条强震动三

分量记录(EW、NS、UD),及中国水利水电科学研究

院岩土工程研究所(www．geoeng．iwhr．com)与陈祖

煜院士团队提供的３９条人工爆破事件数据,共３９９
条加速度幅值记录,并根据本文特征提取方法从长

度一致的归一化三分量数据中得到一个３９９×３的

MFCC系数样本熵特征矩阵(图４),其特征从分别

为 MFCC静态系数首维向量样本熵、MFCC一阶差

分系数首维向量以及样本熵 MFCC二阶差分系数

首维向量样本熵.

图４　MFCC系数样本熵特征提取结果

Fig．４　FeatureextractionresultsforMFCCcoefficient
sampleentropy

由图４,人工爆破信号(样本号:３６１~３９９)与天

然地震信号(样本号:１~３６０)存在较大的区分度,爆
破信号波形特征较为一致,样本熵变化幅度较小,天
然地震信号成分较复杂,不同信号波形特征差异较

大,其 MFCC系数样本熵值变化明显.MFCC静态

系数首维向量样本熵(记作 Mfcc０_SE)、MFCC一

阶差分系数首维向量样本熵(记作 Mfcc１_SE)以及

MFCC二阶差分系数首维向量样本熵(记作 Mfcc２_

SE)的t检验结果如表１所列,显著性水平设置为
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０．０５,３个特征参数的假设检验结果均为１,符合特

征参数有明显地震事件区分能力的预期目标.
表１　天然地震与爆破信号的单一特征向量t检验结果

Table１　ThetＧtestresultsofsingleeigenvectorofsignals
ofnaturalearthquakesandblasting

特征

向量

假设

检验

显著差异标准

/(×１０－４)
置信区间

统计

偏差

Mfcc０_SE １ １．１８２３ (０．０３３６,０．１０２３) ０．１０３６
Mfcc１_SE １ ３．４７４１ (０．０２４０,０．０８１３) ０．０８６５
Mfcc２_SE １ １．０９６０ (０．０２６２,０．０７９３) ０．０８０１

实验方案设计为:特征矩阵按３６０∶３９比例随

机分成训练集Tr３６０×３与测试集Te３９×３,对应的标签

值向量为训练集标签列向量Lr３６０×１与测试集标签

列向量Le３９×１,共含２个辨识子实验,其循环次数分

别为１００次和１０００次,实验结果如图５和表２.

图５　GWOＧSVM 与SVM 模型辨识结果对比

Fig．５　Comparisonbetweenidentificationresultsof
GWOＧSVMandSVM models

表２　１０００次循环辨识实验结果

Table２　Identificationresultsofexperimentunder１０００cycles
实验

次数/次
分类机

辨识准确率/％
均值 标准差 极差 变异系数

１０００ SVM ９０．１８４６ ４．３８２５ ２３．０７６９ ０．０４８６
GWOＧSVM ９９．４０７７ １．１８０２ ７．６９２３ ０．０１１９

１００ SVM ９０．４６１５ ３．９６０２ ２０．５１２８ ０．０４３８
GWOＧSVM ９９．２８２１ １．３６７５ ７．６９２３ ０．０１３８

由图５和表２可看出,GWOＧSVM 分类机的辨

识性能各方面都优于SVM 分类机,不论是小型实

验和较大型实验,GWOＧSVM 算法都保持了较为稳

定的辨识效果:以 １０００ 次循环辨识实验为例,

GWOＧSVM 的识别准确率稳健性指标—标准差、极
差、变异系数分别为１．１８０２、７．６９２３、０．０１１９,均远

低于SVM 的４．３８２５、２３．０７６９、０．０４８６;在１００次

辨识实验条件下,GWOＧSVM 的辨识曲线与SVM
曲线边界区分明显,大部分的连续点位连线体现为

水平分布趋势.这证明:GWOＧSVM 算法具有更强

的非线性目标求解能力与稳健性,实现了灰狼算法

优化支持向量机关键参数惩罚系数c与核函数半径

σ的预定辨识目标.优化参数列于表３.
表３　GWOＧSVM辨识结果中的c与σ(部分)

Table３　candσinGWOＧSVMidentificationresults
SVM 辨识率

/％
GWOＧSVM
辨识率/％

c σ

８２．０５１２ １００ ３５．９５９５ ９５．０４８７
８７．１７９４ １００ ４２．７８２８ ９２．２０７４
８７．１７９４ ９７．４３５８ ８９．４７０１ ９８．８２７０
８２．０５１２ １００ ９０．８２８０ ９１．４５３４
９７．４３５８ １００ ４３．８７３５ ９６．５４７４
８９．７４３５ ９７．４３５８ ８５．７００９ ８２．１２５１
８９．７４３５ １００ ６１．２６４６ ９３．１８９５
８９．７４３５ ９４．８７１７ ９７．９３１５ ８５．１９６６
７９．４８７１ １００ ５６．７７４０ ７８．５６５４
８４．６１５３ ９７．４３５８ ８６．０１４９ ５４．７０４９
８４．６１５３ ９７．４３５８ ４．４１３１ ４５．５４５４
９４．８７１７ ９７．４３５８ ８７．０３００ ８８．９６３５

表３数据来自１０００次循环辨识实验结果中随

机抽取的１２份惩罚系数与核函数半径优化结果,由
于每一个辨识过程所需的样本数据都是随机组合

的,这导致灰狼算法优化得到的惩罚系数最优值与

核函数半径最优值也相差较大,但这丝毫不影响

GWOＧSVM 分类机的辨识性能.优化后的 SVM
分类器辨识性能得到明显的提升,识别结果基本稳

定在９５％以上,证明支持向量机中惩罚系数与核函

数半径的最优值选取与训练集数据息息相关,也验

证了本文辨识方案的有效性和可行性.
为了验证 GWOＧSVM 在地震事件类型识别中

的优越性,在同样的训练集与测试集基础上,本实验

采用RobustBoost集成学习、LDA、PLDA等３种机

器学习分类模型与 GWOＧSVM 模型进行辨识效果

对比实验,４个模型的辨识次数与识别效果如图６
所示.

图６　４个辨识模型的识别率图

Fig．６　Identificationratesoffourmodels

由图６可知,GWOＧSVM 模型除了明显改善
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SVM 分类机识别性能,还在同类型的机器学习方法

中有一定优势,具有较突出的曲线平稳特性.

４　结论

本文引用灰狼优化算法优化传统支持向量机,
并采用 MFCC三维系数样本熵作为特征样本,提出

一种新型地震事件性质辨识方法.核心要点在于使

用灰狼算法优化支持向量机径向基核函数(RBF)中
的惩罚系数和核函数半径,使之最大程度地匹配训

练集和支持向量机模型,形成新的 GWOＧSVM 分

类器,然后对测试集进行辨识实验.辨识结果表明:
(１)GWOＧSVM 模型性能明显优于SVM 分类

器,也优于RobustBoost、LDA、PLDA 等学习机,灰
狼算法的参数优化效果高度匹配预期目标;

(２)MFCC 静态系数、MFCC 一阶差分系数、

MFCC二阶差分系数样本熵作为地震事件类型辨

识判据,积极拓展了天然地震与人工爆破辨识研究

在机器学习判据上的空白.
本文研究可作为一种探索性方法应用到中小型

地震预警系统或地震学研究中,以进行天然地震与

其他非天然地震事件的分类识别,从而降低地震事

件误判概率.但是在实际监测中,天然地震事件性

质识别除了会受到人工爆破事件的干扰外,也存在

监测仪器受到电磁干扰后生成异常波形、塌陷地震

等各种干扰事件类型.并且,学习样本数量和数据

种类如果较少,只能说明在当前实验数据下是积极

可行的,缺乏普适性实验论证.鉴于以上只是新方

法的初步探讨,下一步将重点收集各类相关数据,研
判该方法在不同震级、不同震中区域、多种地震动事

件下的辨识差异性与有效性,挖掘更多有现实意义

的地震事件类型辨识方法.
致谢:感谢中国地震局工程力学研究所和中国水

利水电科学研究院岩土工程研究所提供数据支撑.
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