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天然地震识别与震相自动拾取技术进展

孙印　潘素珍　刘明军
中国地震局地球物理勘探中心，郑州市文化路 ７５号　４５０００２

摘要　震相拾取是地震数据处理过程中最基本的步骤之一。在传统的人工拾取技术不能

满足庞大的地震数据处理需求的情况下，震相自动拾取技术从产生到发展至今经历了漫长的过

程。本文回顾并总结了震相自动拾取技术的发展状况，重点介绍了长短时窗法、赤池准则法、模

板匹配技术、基于自相关盲搜索的 ＦＡＳＴ法、Ｓ波偏振分析法、人工智能方法等，以及近年发展起

来的多频率震相识别、全波形叠加、二次方自回归模型等方法，同时分析了每种方法的优势和局

限性。
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０　引言

地震事件的识别与拾取是地震数据处理过程中非常重要的一步，拾取方法的优劣关系

着事件拾取的精度、拾取的效率，好的拾取方法不仅可以提高地震学研究效率，而且还能促

进地震速报、地震预警等防震减灾工作的进步。起初，地震工作者在进行地震数据处理时，

主要通过人工肉眼分析震相来识别地震事件，这种方法效率低下，并且容易出现人为性疏

漏。随着地震台网越来越密集，数据量越来越庞大，人工拾取地震事件的质量和效率已远远

不能满足地震数据处理的需求。另外，随着地震学的发展，其研究对象已不仅局限于较大震

级地震，对于微小震级地震事件的研究也不断深入，这也对能有效识别微小地震的地震事件

拾取技术提出了更高的要求，即需要效率更高、精度更高、错误更少的自动识别地震事件技

术。图 １为 Ｔａｍａｒｉｂｕｃｈｉ等（２０１６）在研究熊本地震过程中自动拾取震相与人工拾取震相的

对比图。由图 １可见，自动拾取事件数量与人工拾取数量之比高达 １４，并且对于微地震有更
强大的识别能力，而对于这些微震，人工拾取往往难以分辨，Ｔａｍａｒｉｂｕｃｈｉ等（２０１６）的研究表
明，发展自动震相拾取技术是地震学发展的必经之路。

２０世纪 ７０年代以来，自动识别地震事件和自动拾取震相的方法越来越丰富，也越来越
成熟。无论是对于流动台网还是固定台网的地震数据，其应用都越来越广泛。最初的震相

拾取是通过长短时窗的比值检测来进行的（Ｓｔｅｖｅｎｓｏｎ，１９７６），其后，Ａｌｌｅｎ（１９７８）用其他特征
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图 １　自动拾取震相与人工拾取震相对比（据 Ｔａｍａｒｉｂｕｃｈｉ等（２０１６））

函数代替原始序列提高了精度；之后又有学者提出不同形式的特征函数，这进一步提高了震

相识别的精度（高淑芳等，２００８；余建华等，２０１１）。赤池准则法最早由 Ｓｌｅｅｍａｎ等（１９９９）应
用于地震信号的识别，后来，刘希强等（２００９）、赵大鹏等（２０１３）分别用偏斜度和峰度代替方
差，取得了较好的结果。Ｓｃｈａｆｆ等（２００４）对重复地震给出了实际操作层面的定义，之后模板
匹配技术蓬勃发展，有研究者将其应用到 ２００８年汶川 ８０级地震和 ２０１５年滦县震群（最大
震级 ＭＬ３２，在 １９７６年唐山地震余震区内）中，均取得了较好结果（吕鹏等，２０１１；谭毅培等，
２０１６）。Ｂｒｏｗｎ等（２００８）为了避免震相拾取对模板信息的依赖，提出了基于自相关的彻底盲
搜索算法。Ｙｏｏｎ等（２０１５）又将 ＬＳＨ（ｌｏｃａｌｉｔｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇ）算法与震相拾取相结合，提出
了 ＦＡＳＴ（ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔａｎｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ）算法，该算法避免了计算量大的问题。也有学
者试图将神经网络引入到地震学研究中来（Ｄａｉｅｔａｌ，１９９７；裴正林等，１９９９；王金峰等，
２００６）。马强等（２０１３）已在福建省地震预警实验系统中应用 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角剖分法来剔除非
几何相关的干扰信号。近年来，Ｇｒｉｇｏｌｉ等（２０１８）的全波形叠加、何先龙等（２０１６）的二次方自
回归以及 Ｌｏｍａｘ等（２０１２）的多频率震相识别等方法均在拾取精度或运算速度上有所突破。

本文总结了目前常用的几种震相识别技术，如长短时窗法、赤池准则法、基于互相关的

模板匹配滤波法、基于自相关盲搜索的 ＦＡＳＴ法、对于 Ｓ波震相拾取的偏振分析法、神经网络
等，以及近几年发展起来的全波形叠加、多频率震相识别等在地震学中的应用，并分析了每

种方法的优势和局限性，以期为震相自动拾取方面的研究提供相关信息。

１　震相自动拾取技术简介

震相拾取方法种类很多，我们主要通过 ２个指标来评价某个方法的优劣：一是精度，这
要求拾取震相精确可靠，也包括在低信噪比下的适用性；二是效率，要有足够的效率以满足

需求。以下在介绍具体方法时也从这 ２个方面进行评价。事实上，没有哪个方法能完美地
同时满足精度和效率，而将不同方法的优势结合、劣势互补就显得尤为重要。下面分别介绍

震相的拾取过程及方法。

１．１　长短时窗法
长短时窗法最早由 Ｓｔｅｖｅｎｓｏ（１９７６）提出。缩写为 ＳＴＡ／ＬＴＡ法，ＳＴＡ为短时窗平均值，

７０６
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ＬＴＡ为长时窗平均值，两者之间比值的变化可以反映信号能量的变化。ＳＴＡ、ＬＴＡ分别表示
如下

ＳＴＡｊ＝

ｉ

ｎ＝ｉＮ＋１
Ｙ（ｎ）

Ｎ
（１）

ＬＴＡｉ＝

ｉ

ｎ＝ｉＭ＋１
Ｙ（ｎ）

Ｍ
（２）

Ｒ＝
ＳＴＡｉ
ＬＴＡｉ

（３）

Ｍ、Ｎ为采样点数；Ｒ为长短时窗比。当 ＳＴＡ比 ＬＴＡ变化大时，Ｒ显著增大，这表明有信号突
变，此时通过设定好的阈值便可判断是否为地震事件。早期的地震事件拾取工作直接利用

原始的地震序列，结果并不是很好，后来选择其他特征值代替进行计算，特征值选取可有以

下几种

ＣＦ１（ｉ）＝Ｙ（ｉ）
２

（４）
ＣＦ２（ｉ）＝ Ｙ（ｉ）Ｙ（ｉ－１） （５）

ＣＦ３（ｉ）＝Ｙ（ｉ）
２＋ Ｙ（ｉ）－Ｙ（ｉ－１）[ ] ２

（６）

ＣＦ４（ｉ）＝Ｙ（ｉ）
２－Ｙ（ｉ－１）Ｙ（ｉ＋１） （７）

图 ２　４种特征函数效果（据蒋策（２０１７））
图（ａ）为原始余弦信号，前 ２段频率相同振幅不同，后 ２段振幅相同频率不同；

图（ｂ）～（ｅ）对应式（４）～（７）不同特征值
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长短时窗法是一种操作简单、计算速度较高的方法，它不依赖于模板，拥有广泛的适用空间。

然而，其对信噪比较为敏感，在低信噪比及高频脉冲的影响下，长短时窗法只能拾取地震事

件的大致到时，甚至会拾错和误判。所以，实际工作中先使用长短时窗法得到粗略的到时来

缩小范围，再采用其他方法使结果更加精确。

１．２　赤池准则法
赤池信息准则（Ａｋａｉｋｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＡＩＣ）最初用于统计学，是统计模型拟合度的

衡量标准，由日本统计学家赤池弘次创立和发展。赤池函数表示为

ＡＩＣ＝２ｋ－２ｌｎＬ （８）
Ｓｌｅｅｍａｎ等（１９９９）将赤池函数引入地震学，他认为以突变时刻 ｎ作为分界点的话，地震信号
可视为２个完全不同的趋于稳态的模型，然后分别计算突变前后的ＡＩＣ函数值，不断调整ｎ，
使 ＡＩＣ值最小的模型则被认为是最佳模型，而此时的 ｎ即被视为初动到时

ＡＩＣ（ｎ）＝（ｎＭ）ｌｎσ２１＋（Ｎｎ＋Ｍ）ｌｎσ
２
２＋ｃ （９）

其中，Ｎ为信号总长度；Ｍ为自回归阶数；ｎ为分界点；σ１、σ２分别为前后 ２个模型的方差。
引入数学中高阶统计量与赤池准则进行结合判定，数学期望为一阶统计量，方差为二

阶，偏斜度为三阶，峰度为四阶，表达式分别如下

ｍｋ＝Ｅ ｘＥ（ｘ）[ ] ｋ{ } （１０）

Ｓ＝
ｍ３

（ｍ２）
２／３ （１１）

ｋ＝
ｍ４
（ｍ２）

２ （１２）

ＶＡＲ＿ＡＩＣ＝ｋｌｇｖａｒｘ（１，ｋ）[ ]{ }＋（Ｎ－ｋ－１）ｌｇｖａｒｘ（ｋ＋１，Ｎ）[ ]{ } （１３）
　　刘希强等（２００９）、赵大鹏等（２０１３）将式（１０）～（１３）中方差替代为偏斜度和峰度，得出
在信噪比不高的情况下由偏斜度和峰度得到的结果较由方差得到的结果更精确的结论。沈

统等（２０１７）利用三分量微震数据协方差矩阵对 ＡＩＣ方法进行约束，提高了计算精度。其中，
赵大鹏等（２０１３）用 ２个时间段数据的峰度作为特征函数的方法，被称为 ＫｕｒｔｏｓｉｓＡＩＣ方法，
表示为

ＫｕｒｔｏｓｉｓＡＩＣ（ｋ）＝ｋｌｇ
１
ｋ

ｋ

ｊ＝１
ＣＦ２ｊ( ) ＋（Ｌ－ｋ＋１）ｌｇ １

Ｌ－ｋ＋１

ｌ

ｊ＝ｋ
ＣＦ２ｊ( ) （１４）

其中，Ｌ为特征函数的长度；ｋ取值为 １～Ｌ。图 ３为效果图。
１．３　模板匹配法

模板匹配技术（ｍａｔｃｈｅｄｆｉｌｔｅｒｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）是基于滑动互相关技术发展起来的，Ｇｉｂｂｏｎｓ等
（２００６）在研究 １９９７年 ＫａｒａＳｅａ地震的 １次 ｍｂ３５余震的过程中发现，传统的长短时窗方法
无法检测到的微震可以通过模板匹配方法识别出来。Ｋａｔｏ等（２０１４）利用模板匹配技术对
２０１４年智利 ８１级地震的研究得到了 １０倍于传统方法拾取的地震事件数。

模板匹配技术通过计算地震波形与模板事件的互相关来衡量二者的相似程度，从而判

断地震事件，因此对模板事件的选取很重要。以下为模板匹配法具体的流程：

（１）模板的选取。强震过后发生的余震与主震具有相近的震源机制和传播路径，所以波
形互相关很好，选取震相清晰且信噪比较高的事件作为模板事件。

９０６
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图 ３　峰度作为特征值的 ＫｕｒｔｏｓｉｓＡＩＣ方法在 ２００９年梁山台记录地震中的应用（据赵大鹏等（２０１３））
（ａ）垂直向记录；（ｂ）图（ａ）的虚框放大图；（ｃ）对图（ｂ）的滤波结果；（ｄ）峰度曲线；（ｅ）ＫｕｒｔｏｓｉｓＡＩＣ变化曲线

（２）互相关计算。将模板事件和连续的波形记录作滑动互相关，Ｘ（ｔ）为连续波形记录，

ａｉｊ＝
ｎ
ＣＣｎ＝ｕ（ｔｉ）×ｕ（ｔｊ）为模板事件

ＣＣ＝
ｔ１
ｔ０{ [Ｘ（ｔ）－Ｘ— [ Ｙ（ｔ）－Ｙ

—

[ ] }
ｔ１
ｔ０
Ｘ（ｔ）－Ｘ

—

[ ] ２ｔ１
ｔ０
Ｙ（ｔ）－Ｙ

—

[ ]槡
２

（１５）
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　　（３）地震事件判别。将各个台站不同分量的互相关进行叠加平均得到平均互相关波形，
将其与设定好的阈值进行比对，超过阈值的则认为是地震事件。

通过扫描在连续波形上识别出与模板事件波形相似的地震事件（图 ４）。

图 ４　模板匹配法识别震相示例（据李璐等（２０１７））
蓝色波形为模板事件；数值为互相关系数值

随着模板匹配滤波方法的发展，研究者对传统方法进行了不断的改进。Ｍｅｎｇ等（２０１２）
将连续波形分成 Ｎ个部分，分别在不同线程下进行扫描，极大地提高了计算速度。Ｐｅｎｇ等
（２００９）同时选取 Ｐ波、Ｓ波附近垂直、水平分量的时间窗，在互相关叠加时，放大模板事件波
形，压制了不相关信号，提高了信噪比。Ｈａｒｒｉｓ（２００６）、Ｂａｒｒｅｔｔ等（２０１４）都试图将需要匹配检
测的模板波形多样化，因而分别提出了子空间和经验子空间检测方法，这使得模板匹配滤波

方法更具有一般性。Ｚｈａｎｇ等（２０１５）提出了一种改进思路，其被称为空间扫描算法，即首先
在叠加之前在模板事件附近划分三维网格，每个网格都被认为是潜在事件位置，基于潜在事

件与模板事件的走时差进行校正，校正方案如下

Δｔ（ｋ，ｐ）＝ｄＤｋ
ｄｔ
ｄＤ
（ｋ，ｐ，Ｄ，ｈ）＋ｄｈ

ｄｔ
ｄｈ
（ｋ，ｐ，Ｄ，ｈ） （１６）

其中，ｄＤｋ为模板事件与潜在事件到台站 ｋ的相对震中距差异；ｄｈ为相对深度差异；
ｄｔ
ｄＤ
、
ｄｔ
ｄｈ

分别为 Ｐ波走时对震中距 Ｄ与深度 ｈ的导数，即水平、垂直慢度。速度模型可以使用一维地
球参考模型，但事实上速度模型的影响并没有很大。然后，再进行叠加平均，这种方法称为

空间扫描定位法（ｍａｔｃｈａｎｄｌｏｃａｔｅ，Ｍ＆Ｌ）。图 ５为 Ｍ＆Ｌ方法与传统模板匹配法的效果对比

图。由图 ５可见，前者不仅摆脱了对速度模型的依赖，还对低信噪比的信号有很强的适应
性。

１．４　基于自相关盲搜索的 ＦＡＳＴ法
基于互相关的模板匹配技术计算效率较高，对低信噪比的信号也有一定的适用性，但其

过于依赖模板的选取，而模板的选取通常是人工下载拾取，这使其在适用性上受到限制。

１１６

ＣＭＹＫ



中　国　地　震 ３４卷

图 ５　Ｍ＆Ｌ方法与传统模板匹配法对比（据 Ｚｈａｎｇ等（２０１５））

Ｂｒｏｗｎ等（２００８）在研究地颤动低频搜索问题中提出了一种基于波形自相关的检测技术，该
技术避免了选取先验模板信息。其思路如下：首先将每个台站每个分量地震序列按一定长

度划分成一定数量的时间窗，然后对这些时间窗作两两互相关，并每个台站对应互相关波形

叠加平均，与设定好的阈值比对，超过阈值的则视为候选事件；之后对同一台站的波形和这

些候选事件作互相关，得到各自的互相关系数，再按照高低分组叠加来提高信噪比，最后用

该高信噪比模板进行模板匹配滤波技术补充搜索（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，２０１５）

ａｉｊ＝
ｎ
ＣＣｎ＝ｕ（ｔｉ）×ｕ（ｔｊ） （１７）

其中，ｎ为台站号；ＣＣ为互相关值；ｕ为时窗 ｔｉ、ｔｊ下的地动位移。图 ６为波形自相关方法原
理图。

基于波形自相关的检测方法不仅与互相关运算一样对噪声有良好的压制作用，而且摆

脱了对模板的依赖性，其不足之处在于计算量较大，对于大数据并不适用，因而出现了改进

算法 ＦＡＳＴ（ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔａｎｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ）。
ＦＡＳＴ算法思想：２个信号在哈希函数转换前后的数据空间中都有很高的相似性，或者变

换前后相似性都不高。大体思路是对原始波形作频谱分析，提取关键特征，并将其压缩成二

进制“指纹”，然后采用 ＬＳＨ（ｌｏｃａｌｉｔｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇ）算法（即局部敏感哈希算法）将该指纹
与数据库中的二进制“指纹”作快速相似性搜索成对，最后生成地震事件检测列表（刘翰林
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图 ６　波形自相关方法原理图（据 Ｂｒｏｗｎ等（２００８））

等，２０１７）。
１．５　对于 Ｓ波拾取的偏振分析法

对于 Ｓ波的震相拾取，由于受 Ｐ波尾波信号的干扰，长短时窗法识别并不可靠。Ｒｏｂｅｒｔｓ
等（１９８９）提出利用 Ｐ波、Ｓ波偏振方向的不同来识别震相，Ａｍｏｒｏｓｏ等（２０１１）对此作了深入
研究，具体方法如下：

第 １步，计算三分量地震记录的协方差矩阵，最大特征值可以认为是 Ｐ波偏振方向，协
方差矩阵表示如下

ｄｅｃ（ｔ）＝
ｃｏｖ（Ｎ，Ｎ） ｃｏｖ（Ｎ，Ｅ） ｃｏｖ（Ｎ，Ｚ）
ｃｏｖ（Ｅ，Ｎ） ｃｏｖ（Ｅ，Ｅ） ｃｏｖ（Ｅ，Ｚ）
ｃｏｖ（Ｚ，Ｎ） ｃｏｖ（Ｚ，Ｅ） ｃｏｖ（Ｚ，Ｚ）{ } （１８）

其中，Ｎ、Ｅ、Ｚ分别为北向、东向、垂向分量；ｃｏｖ为 ２个分量协方差。
第 ２步，将方位坐标系旋转至偏振坐标系，偏振三坐标轴分别记作 Ｌ、Ｑ、Ｔ，分别表示 Ｐ

波震动方向、Ｓｖ波振动方向、Ｓｈ波振动方向，用 ψ表示射线入射角，β表示直达 Ｐ波反方位
角，则有

Ｌ
Ｑ
Ｔ











ｃｏｓ ｓｉｎｓｉｎβ ｓｉｎｃｏｓβ
ｓｉｎ ｓｉｎｓｉｎβ ｃｏｓｃｏｓβ
０ ｃｏｓβ ｓｉｎ











Ｚ
Ｅ
Ｎ











（１９）
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　　第 ３步，计算偏振函数，取 Ｌ、Ｑ、Ｔ三分量协方差矩阵 ３个特征值 λ１、λ２、λ３，偏振函数表
示如下

ｐ（ｔ）＝
（λ１λ２）

２＋（λ１λ３）
２＋（λ２λ３）

２

２（λ１＋λ２＋λ３）
（２０）

　　当偏振函数取最大值时，即为 Ｓ波震相到时。Ｃｉｃｈｏｗｉｃｚ（１９９３）提出联合偏斜度、偏振函
数、能量比３个因素进行 Ｓ波信号检测。Ａｍｏｒｏｓｏ等（２０１１）用加权因子对实际值和观测值进
行应用对比，效果显著。Ｗａｎｇ等（２０１７）对汶川 ８０级地震 Ｐ波、Ｓ波的拾取效果作了对比，
研究发现 Ｐ波、Ｓ波的检出率分别为 ９１％、８５％，Ｐ波优于 Ｓ波，认为这是因为 Ｐ波是具有比
Ｓ波路径特征更简单的压缩波，而 Ｓ波的产生和传播相对复杂，会在一定程度上受传播路径
的影响。

１．６　人工智能方法
神经网络最早由心理学家和神经学家创立，发展至今已成为一种非线性建模识别方法，

相比于其他方法，它有很多显著的优点，如识别精度极高、非线性品质良好、学习方式灵活而

有效、模型结构层次分明、存储结构呈完全分布式等，基于这些特点，神经网络被广泛应用于

信号处理、模式识别及非线性优化等领域，并显示出了巨大潜力（王金峰，２００６）。１９８６年
Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ等（１９８６）提出了经典的 ＢＰ（ｅｒｒｏｒｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法，将神经网络分为输入层、
隐含层、输出层等 ３部分，隐含层通常不止 １层。相邻 ２层节点完备连接（即以上一层输出
作为输入），同一层内无连接，跨层无连接，每个连接都有 １个权重。工作过程分为 ２个阶
段，第 １个阶段为学习过程，在这个过程中调整与连接相关联的权重，使输出满足精度要求
以达到学习的目的；然后进入第 ２个阶段，利用学习好的神经网络进行工作，输入地震数据，
输出识别结果。

经典的 ＢＰ算法中使用最速下降法达到收敛结果，但其具有一定的局限性，比如容易局
部收敛，无法达到全局最优。另外，经典 ＢＰ算法的学习率为固定值，始终保持不变，这就显
得不够灵活。如果学习率选的较高，虽然收敛速度较快，但同时也会发生振荡，导致不能收

敛到期望值；而如果学习率选的太低，虽然可以保证收敛，但收敛速度又太慢。王金峰等

（２００６）提出了基于梯度的学习效率自适应、基于误差的学习速率自适应等算法，提高了学习
效率。宋建国等（２０１８）提出了级联（ｃａｓｃａｄｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）相关算法，该方法可以扩展网络拓
扑结构以学习新样本，并自行确定网络结构，提高了收敛速度。

Ｐｅｒｏｌ等（２０１８）阐述了 ＣｏｎｖＮｅｔＱｕａｋｅ算法应用于地震事件检测定位的理论，其算法的
核心是由 ８个卷积层（ｚ１～ｚ８）组成的前馈系统和 １个完全连接层 ｚ来输出，所有层包含多个
通道，由二维张量表示。８个卷积层的每个通道由前一层与 １个线性一维滤波器卷积得到，
其表示为

Ｚｉｃ，ｔ＝σ（ｂ
ｉ
ｃ＋

Ｃｉ

ｃ′＝１

３

ｔ′＝１
Ｚｉ－１ｃ′，ｓｔ＋ｔ′－１·Ｗ

ｉ
ｃｃ′ｔ′） （２１）

其中，σ为ＲｅＬＵ非线性激励函数；ｃ、ｃ′为输出与输入通道；ｔ、ｔ′为时间；Ｃｉ为第ｉ层的通道
数。与标准卷积的不同在于，步幅 ｓ＝２即以 ２个样本的增量滑动（而非 １）。因而，每层之后
沿时间轴向下采样 ２个单位的数据，８层之后将 ４×３２的张量 Ｚ８矢量化为 １２８个元素的矢

量 Ｚ８，之后通过 １个线性完全连接层处理得到分类值 ｚｃ　
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ｚｃ＝
１２８

ｃ′＝１
Ｚ８ｃ′·Ｗ

９
ｃｃ′＋ｂ

９
ｃ （２２）

表 １　ＣｏｎｖＮｅｔＱｕａｋｅ算法与 ＦＡＳＴ、Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

算法结果对比（据 Ｐｅｒｏｌ等（２０１８））

Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ＦＡＳＴ
ＣｏｎｖＮｅｔＱｕａｋｅ
（ｏｕｒｓ）

Ｎｏｉｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ １００％ ≈１００％ ９９．９９％

Ｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ １００％ ８７．５％ １００％

Ｅｖｅｎｔｌｏｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ Ｎ／Ａ Ｎ／Ａ ７４．６％

Ｒｕｎｔｉｍｅ ９ｄａｙｓ１３ｈｏｕｒｓ ４８ｍｉｎ １ｍｉｎ１ｓｅｃ

Ｗ为权重系数；ｂ为修正值。通过此线性
完全连接层把各种地震信号与分类值联

系起来，特定分类值输出代表地震事件，

由此便可拾取地震事件。表 １为 ＣｏｎｖＮｅｔ
Ｑｕａｋｅ算法的人工智能方法与 ＦＡＳＴ、
Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ算法的对比。由表 １可见，
前者 的 运 算 速 度 比 Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ快
１３５００倍，比 ＦＡＳＴ快 ４８倍；而其可靠度
可与 Ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ相媲美，都要优于 ＦＡＳＴ算法，说明其有很强的实用性。
１．７　多频率震相识别方法

ＦＰ（ｆｉｌｔｅｒｐｉｃｋｉｎｇ）算法是 Ｌｏｍａｘ等（２０１２）开发的一种用于实时地震监测和地震早期预
警的算法。该算法可连续、实时、稳定地处理宽带信号，并避免在大地震中的过度拾取。下

面介绍其原理。

首先，对原始的离散信号进行一阶差分

ｙ′（ｉ）＝ｙ（ｉ）－ｙ（ｉ－１） （２３）
然后进行滤波，先是 ２个单极高通滤波器滤波，ＨＰ（ｈｉｇｈｐａｓｓ）代表高通滤波

Ｙｎ
ＨＰ１（ｉ）＝ＣＨＰｎ ＹＨＰ１ｎ （ｉ－１）＋ｙ′（ｉ）－ｙ′（ｉ－１）[ ] （２４）

ＹＨＰ２ｎ （ｉ）＝Ｃ
ＨＰ
ｎ ＹＨＰ２ｎ （ｉ－１）＋Ｙ

ＨＰ２（ｉ）－ＹＨＰ２（ｉ－１）[ ] （２５）
随后单极低通滤波器滤波，ＬＰ（ｌｏｗｐａｓｓ）代表低通滤波

ＹＬＰｎ（ｉ）＝Ｙ
ＬＰ
ｎ（ｉ－１）＋Ｃ

ＬＰ
ｎ ＹＨＰ２（ｉ）ＹＨＰ２（ｉ－１）[ ] （２６）

其中，滤波器 ＣＨＰｎ ＝ωｎ／（ωｎ ＋ΔＴ）、Ｃ
ＬＰ
ｎ ＝ΔＴ／（ωｎ ＋ΔＴ）；拐角周期 Ｔｎ ＝２

ｎΔＴ；ｙ′（０）、

ＹＨＰ１ｎ （０）、Ｙ
ＨＰ２
ｎ （０）初始化为 ０；ｎ由 Ｎ决定，其满足 ２

Ｎ１ΔＴ大于最大主周期的最小值，且取整
数。由此可得到 １组具有不同中心周期且恰好在 Ｔｎ之下的带通时间序列。

特征函数定义为

ＦＣｎ（ｉ）＝
Ｅｎ（ｉ）＜Ｅｎ ＞（ｉ－１）
＜σ（Ｅｎ）＞（ｉ－１）

（２７）

Ｅｎ（ｉ）＝Ｙ
２
ｎ（ｉ） （２８）

其中，σ为标准差，尖括号表示时间上均值。设置阈值 Ｓ１、Ｓ２，当 Ｆ
Ｃ
ｎ（ｉ）大于 Ｓ１时，记录触发

时间 ｔｔｒｉｇ，此时最高频频带定义为触发带，并给出时间窗 Ｔｕｐ，时间由 ｔｔｒｉｇ至 ｔｔｒｉｐ＋Ｔｕｐ，如果

ＦＣｎ（ｉ）之和ｕｐ
ＦＣｎ（ｉ）ΔＴ大于 Ｓ２，则判定拾取。为了防止尖脉冲的拾取，每个数据点对

ｕｐ
ＦＣｎ（ｉ）ΔＴ的贡献限制在５·Ｓ１。 为了避免大震之后的过度拾取，每次拾取之后 Ｆ

Ｃ
ｎ（ｉ）到

２以下之前不会声明新的事件。
ＦＰ算法是对离散时间序列进行操作的，其可以运用少量没有进行预处理的数据，甚至

无需滤波和去平均，而且，ＦＰ算法中只有基本的算术运算（即平方根等而没有指数、对数或
变换算法等），因此运算效率较高。
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１．８　全波形叠加方法
Ｇｒｉｇｏｌｉ等（２０１８）提出的全波形叠加方法以整个波形作为输入数据，利用不同台站记录

地震波形的相关性进行事件的识别和定位，类似于地震学中的偏移技术。值得一提的是，此

方法在识别之前对每个台站的数据进行区域归一化，具体如下

ＦＰ｜Ｓｉ （ｔ）＝
ｆＰ｜Ｓｉ （ｔ）

∫
Ｔω

Ｔα

ｆＰ｜Ｓｉ （θ）ｄθ
，Ｔα≤ ｔ≤ Ｔβ （２９）

Ｔω＝Ｔβ＋ｍａｘｉ，ｘ τＳｉ（ｘ）－τ
Ｐ
ｉ（ｘ）[ ] （３０）

其中，Ｔα、Ｔβ为时窗起止点；Ｔω作为缓冲窗口以弥补处理波形之间的间隙；ｉ为台站名；

ｆＰ｜Ｓｉ （ｔ）为Ｐ／Ｓ波叠加函数；τ
Ｐ｜Ｓ
ｉ （ｘ）为 Ｐ／Ｓ波相对整个系统的初至Ｐ波的相对走时。区域归

一化可视为对每个台站的贡献的一种加权，在压制大值的同时定性保留其相对其他值的大

小，它可以减弱尖脉冲和由于台站与震源太近对叠加波形的影响；然后，将区域归一化后的

Ｐ／Ｓ波叠加函数作为输入，在一定时间窗内计算相关函数

ＣＰ｜Ｓ（ｘ，ｔ）＝
ｎ

ｉ
∫
Ｔω

Ｔα

ＦＰ｜Ｓｉ （θ）δｔ＋τ
Ｐ｜Ｓ
ｉ （ｘ）－θ[ ] ｄθ＝

ｎ

ｉ
ＦＰ｜Ｓｉ [ｔ＋τＰ｜Ｓｉ （ｘ）] （３１）

其中，δ为狄拉克函数，此时式（３１）为空间和时间的函数，下面通过提取每个时间 ｔ上的空
间最大值获得时间相关函数

Ｃ（ｔ）＝ｍａｘ
ｘ
Ｃ（ｘ，ｔ）[ ] （３２）

　　在搜索空间 ｘ下计算体积 Ｖ下的平均相关函数

〈Ｃ（ｔ）〉＝
１
Ｖ∫ＶＣ（ｘ，ｔ）ｄＶ （３３）

预设阈值 Ｈ１、Ｈ２，如果在某个时刻 ｔｅ满足以下条件，则判别为地震事件

Ｃ（ｔｅ）＞Ｈ１；　
Ｃ（ｔｅ）
〈Ｃ（ｔｅ）〉

＞Ｈ２ （３４）

双阈值的操作用以减少错误判定事件的发生。这种基于波形相关方法的初衷是同步实现事

件检测和定位，事实上，仅在拾取事件上就有不错的效果，尤其在噪声较大的环境下，效果更

为显著。然而，其局限性在于当台站布设较广而稀疏时，需要扫描大片的区域，计算量爆炸

增长，不适合实时监测与定位。

１．９　二次方自回归模型
何先龙等（２０１６）采用一种二次方自回归模型对初至附近能量变化率曲线进行二次方自

回归处理，精确拾取了 Ｐ、Ｓ波初至。首先，他们将三分量离散的地震信号表示为能量变化率
序列

Ｅｉ＝（ｘｉ＋１－ｘｉ）
２／Δｔ （３５）

其中，ｘｉ为地震信号；Δｔ为样本的时间间隔，对式（３５）的能量变化率序列应用传统的长短时
窗方法进行粗略拾取，得到大致的到时区间，然后，基于二次方自回归模型法精确拾取震相。

假设理想的二次方自回归模型方程为

ｃｉ＝ω＋ｇｉ＋ｆｉ
２

（３６）
其中，未知参数为 ω、ｇ、ｆ，通过下式近似求解这 ３个未知数，得出其近似序列 ｃ′ｉ（３个未知数
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为其系数）

ｕｉ＝

２ｓ

ｊ＝ｉ＋１
ｑｊ

２ｓｉ－１
（３７）

ａｉ＝

２ｓ

ｊ＝ｉ＋１
（ｑｊｕｉ）

２

２ｓｉ－１
（３８）

ｄｉ＝

ｉ＋１

ｊ＝０
ｑｊ

ｉ＋１
（３９）

ｂｉ＝

ｉ＋１

ｊ＝０
（ｑｊｄｉ）

２

ｉ＋１
（４０）

ｃ′ｉ＝ （２ｓｉ－１）ｌｇａｉ[ ] × （ｉ＋１）ｌｇｂｉ[ ] （４１）
其中，２ｓ为序列长度；ｉ为序数。由最小二乘法求解系数 ω、ｇ、ｆ，将其代入 ｃｉ表达式（式
（３６）），使 ｃｉ为最大值时对应的 ｉ时刻即为精确到时。表 ２为何先龙等（２０１６）在汶川 ８０级
地震研究中将二次方自回归模型方法与传统的长短窗法、赤池准则法进行比较得到的结果。

由表 ２可见，虽然在计算效率上稍逊色，但二次方自回归模型方法对地震事件检测的精度与
准确率较高，不失为一种优秀的方法。

表 ２ 二次方自回归模型拾取与经典方法对比表（据何先龙等（２０１６））

拾取方法 Ｐ波最大误差（ｓ） Ｓ波最大误差（ｓ）
Ｐ波误差

大于 ０．１ｓ的次数
Ｓ波误差

大于 ０．１ｓ的次数
计算所用时间（ｓ）

ＳＴＡ／ＬＴＡ方法 ０．７８２６ ０．９２２４ ２３ ４１ ２１

ＡＩＣ方法 ０．１４８６ ０．２６０２ １ ７ ８６

新方法 ０．１２４６ ０．１４１２ １ ３ ９４

２　讨论和结论

相对于早期人工拾取地震事件的低效率、低精度，２０世纪以来的各种自动拾取方法为地
震学研究的发展做出了巨大贡献。Ｔａｍａｒｉｂｕｃｈｉ等（２０１６）在对 ２０１６年 ７１级熊本地震的研
究中对自动拾取和人工拾取作了对比（图 １），其对微地震拾取数量是人工拾取的 １４倍，不
仅在速度上有强大优势，而且数量上更远优越于人工拾取。

震相自动拾取的每种方法各有优劣，基于长短时窗一类的方法计算简单，速度快，不依

赖先验的模板事件信息，但是在面对低信噪比的数据记录时效果不佳，阈值的设定很难，阈

值过大可能导致漏检，过小可能导致误检。基于波形互相关模板匹配的方法能有效压制背

景噪声，在处理低信噪比的信号时有优势，但对模板的选取过于依赖，在地下结构十分复杂

的情况下模板选取不具代表性，选取困难。基于波形自相关的搜索方法较好地解决了上述 ２
个问题，但其计算量过大，易导致实际应用效果不佳，即使引入了数据挖掘中的优化算法，依
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然有着庞大计算量。神经网络应用于地震震相拾取对噪声具有较高的承受能力，这使其占

有比较重要的地位，在 Ｐｅｒｏｌ等（２０１８）的研究中拾取准确率近 １００％，准确率得以保障。但
是，该方法需要较长的训练时间，而且需要大量依靠经验的参数，这使得其在可解释性方面

较差。近几年发展起来的多频率震相识别、全波形叠加、二次方自回归模型等方法都从现代

的视角分析问题，尽管有一些问题（如运算速度等）有待解决，但在实际应用中都可以发挥一

定的作用，如二次方自回归模型（何先龙等，２０１６）用于拾取汶川 ８０级地震震相时已达到 Ｐ
波误差大于 ０１ｓ的事件数仅为 １个，Ｓ波误差大于 ０１ｓ的仅为 ３个，比传统的长短时窗法等
已有了很大的突破。

一种震相自动拾取方法很难同时兼顾精度和效率，因此，合理运用每种方法的优势，规

避劣势可以在提高震相识别效率的同时又提高精度。比如，可以将长短时窗法与 ＡＩＣ方法
结合起来，先用前者粗略拾取到时，然后设置时间窗用后者使到时更精确。总之，可以通过

联合运用各种方法来综合识别震相，从而得到满意的效果。
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