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基于深度卷积神经网络的

剪切波分裂质量检测
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摘要　剪切波分裂是分析地震各向异性的一种重要手段，常规方法是利用网格搜索获取分

裂参数，再通过不同方法的测量结果对比测量结果进行质量检测，这一过程会耗费大量计算时

间。本文针对这一问题提出了一种利用深度卷积神经网络对剪切波分裂进行质量检测的新方

法，对使用了 Ｒｅｓｎｅｔ残差结构的深度神经网络进行训练，直接对二分量剪切波波形数据的质量

进行分类。整个过程为：神经网络通过卷积层提取波形特征，计算损失函数后反向传播训练模

型参数，完成迭代训练后的模型对输入波形数据正向计算自动输出类型。本文利用川西台站接

收到的实际数据以及随机生成的合成数据分别对该网络进行训练，均可以获得准确的分类结

果。相比于通过多种剪切波分裂方法对比测量结果的质量检测方法，基于神经网络的方法可以

省略网格搜索的计算过程直接判断质量类型，在运算速度上的优势明显，并可继续通过训练提

高模型的精度，为提升剪切波分裂方法在数据处理过程中的操作效率提供帮助。

关键词：　深度神经网络　剪切波分裂　质量检测

［文章编号］１００１４６８３（２０２０）０３０５３９１１　　［中图分类号］Ｐ３１５　　［文献标识码］Ａ

［收稿日期］２０２００６０１；［修定日期］２０２００７０３

［项目类别］川滇地区三维公共速度模型构建与评价（２０１８ＣＳＥＳ０１０１）、中国科学技术大学创新团队项目《地幔底部的组

成及动力学》（ＷＫ２０８０００００７８）共同资助

［作者简介］张彭达，男，１９９５年生，硕士，主要从事地震速度结构和各向异性的研究。Ｅｍａｉｌ：ｚｐｄ７２８＠ｍａｉｌ．ｕｓｔｃ．ｅｄｕ．ｃｎ

戴志阳，通讯作者，女，１９７６年生，副教授，主要从事地震波传播、地球内部结构及地震形变方面的研究。

Ｅｍａｉｌ：ｄａｉｚｈｙ＠ｕｓｔｃ．ｅｄｕ．ｃｎ

０　引言

剪切波分裂是研究地震各向异性的一种常用方法，通过测量可以得到快波极化方向 
和慢波延迟时间 δｔ这 ２个分裂参数，分别反映了各向异性介质的快轴方向和强度大小。这
种方法体现了整个射线路径上各向异性的分裂效应，有较好的横向分辨率，并且可以通过不

同震相的剪切波来研究不同深度的各向异性。例如利用近震 Ｓ波来研究地壳中的各向异
性，结果常与区域构造应力和地表构造特征相关；利用远震 ＳＫＳ波来研究地幔中的各向异
性，可与矿物定向排列联系起来，从而进一步分析地球深部的动力学演化过程。剪切波分裂

已经被广泛地用于国内外地震各向异性的研究中（高原等，２００４；常利军等，２００６；石玉涛等，
２００９；Ｓｉｌｖｅｒ，１９９６；Ｈｕａｎｇｅｔａｌ，２０１７；Ｋｕｏｅｔａｌ，２０１８）。
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当剪切波通过各向异性介质时会被分裂成 ２个互相正交的波，由于速度差异导致存在
一定的时间延迟，快波和慢波分别沿着各向异性对称轴极化。假设入射波为 ｕ０（具有径向分
量 ｕＲ和横向分量 ｕＴ），则剪切波在经过单层各向异性介质的分裂过程可以描述为

珘ｕ（ω）＝Ｒ－１ＤＲｕ０（ω） （１）
其中，Ｒ表示反方位角 ψ和各向异性介质快轴方向 之间角度 α的旋转矩阵（Ｓｉｌｖｅｒｅｔａｌ，
１９９１），表达式为

Ｒ＝
ｃｏｓα －ｓｉｎα
ｓｉｎα ｃｏｓα[ ] （２）

Ｄ为表示时间延迟为 δｔ的算子，表达式为

Ｄ＝
ｅｉωδｔ／２ ０

０ －ｅｉωδｔ／２[ ] （３）

　　对观测到的分裂剪切波进行校正，将径向分量和切向分量波形旋转至快轴、慢轴坐标
系，消除时间延迟的影响后再将二分量波形旋转至径向、切向坐标系。

早期的剪切波分裂方法主要通过人工直观地判断分裂剪切波校正后的质点运动是否呈

线性（Ａｓｔｅｒｅｔａｌ，１９９０；Ｂｏｏｔｈｅｔａｌ，１９８５）。而随着地震观测台站的增多，需要处理的数据量
不断增加，对测量方法的速度和测量结果的精度要求也在不断提高。基于网格搜索的剪切

波分裂方法由于具有自动化的特点，逐渐成为常用方法：第一种是互相关法（Ｆｕｋａｏ，１９８４），
其原理为快、慢波在分裂前属于同一波源，旋转波形消除时间延迟后的快波和慢波应具有相

似的波形，因此通过搜索校正后的快波和慢波互相关系数最大的情况，求得 ２个分裂参数，
记为 ｘｃ和 δｔｘｃ；第二种是特征值法（Ｓｉｌｖｅｒｅｔａｌ，１９９１），其原理为若剪切波未被分裂，则径向
和切向分量的协方差矩阵只有 １个特征值 λ１，反之则会有 ２个非零特征值 λ１和 λ２，因此通
过搜索使得校正后的协方差矩阵最接近奇异矩阵的情况，即寻找 λ１的极大值来得到分裂参
数。特征值法有一种特殊情况：已知初始极化方向的剪切波震相（如 ＳＫＳ和 ＳＫＫＳ震相），由
于是在核幔边界上的转换波，切向分量在分裂前可以视为没有能量，通过搜索分裂参数使校

正后的切向分量的能量最小，即时间序列上各采样点的幅值平方和最小，这种方法也称为切

向能量最小化法（Ｓｉｌｖｅｒｅｔａｌ，１９８８），结果记为 ＥＶ和 δｔＥＶ。以上方法均是基于单层横向同性
的水平各向异性层的假设，通过网格搜索来测量快波极化方向 和慢波延迟时间 δｔ这 ２个
分裂参数。一般情况下通过上述几种方法可以得到相似的测量结果，校正后的剪切波可以

同时满足快、慢波互相关系数最大、切向分量能量最小以及质点运动由椭圆变为线性的特

点。

当剪切波传播通过各向同性介质，或者初始极化方向与各向异性介质的快轴或慢轴相

近时，入射的剪切波不会分裂，产生所谓的“无效”测量结果。“无效”测量结果由于不能体

现时间延迟的信息常被忽略，但也可作为对各向异性介质快轴方向的一种约束。在这种情

况下，不同方法的测量结果会存在较大差异，并且使用单一方法无法判断测量结果是否来自

于“无效”的方向，因此对测量结果的质量检测一般会通过对不同方法测量结果的差异设定

阈值，以筛选出可靠的结果（Ｐｅｎｇｅｔａｌ，２００４）。Ｗüｓｔｅｆｅｌｄ等（２００７）比较了互相关法和切向
能量最小化法 ２种剪切波分裂技术，对覆盖全方位角的合成数据进行测试，发现 ２种方法测
量结果的差异有规律性的特征，基于这种特征，Ｗüｓｔｅｆｅｌｄ等（２００７）定义了 ２个参数来对测
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量结果的质量进行分类，表达式为

ρ＝δｔＸＣ／δｔＥＶ （４）
Δ＝ＥＶ －ＸＣ （５）

　　若 ０．７＜ρ＜１．２且 Δ＜１５°，为“好”的测量结果；若 ０＜ρ＜０．３且 ３２°＜Δ＜５８°，为“无效”的
测量结果；其余则为“差”的测量结果。Ｗüｓｔｅｆｅｌｄ等（２０１０）进一步通过引入特定坐标的相对
距离来量化测量结果的质量。

上述质量检测方法的基本流程均需要先使用多种方法通过网格搜索计算出结果，之后

按照一定规则进行对比，才能判断相应的质量类型（图 １（ａ））。

图 １　剪切波分裂质量检测方法示意图
（ａ）基于互相关法和切向能量最小化法的质量检测方法；（ｂ）基于深度神经网络的质量检测方法

剪切波分裂需要处理大量的波形数据，基于单层各向异性介质的假设，考虑到波形信噪

比和地球内部构造的复杂性，在实际分析中只有少数的波形数据可以获得满足要求的测量

结果。因此用网格搜索的方法测量所有观测的剪切波数据无疑是低效，且非常耗时。剪切

波分裂测量结果的质量检测本质上是对时间序列的分类，波形数据中已经含有时间域和频

率域的所有特征，而深度卷积神经网络可以有效提取数据中不同的特征进行学习，在许多领

域已经取得了成功的应用。例如，在图像识别、自然语言处理等问题上的性能基本已经达到

了人类的水平（Ｓｚｅｇｅｄｙｅｔａｌ，２０１５）；一些深度神经网络结构也被用来解决时间序列的分类
问题（Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０１７；Ｆａｗａｚｅｔａｌ，２０１９）；在地震领域也逐渐应用到各种波形数据的处理分
析中（于子叶等，２０１８；奚先等，２０２０）。本文提出一种基于深度卷积神经网络的剪切波分裂
质量检测方法，通过构建深度卷积神经网络，对其进行有监督的训练，从而可以对剪切波波

形直接输出质量类型，提升剪切波分裂数据处理的效率（图 １（ｂ））。

１　方法原理
１．１　卷积神经网络

深度卷积神经网络主要通过多层的卷积层对训练数据进行不同尺度的特征提取，卷积

层是对输入数据的一种非线性型变换，能够识别数据位移、伸缩等复杂的变换。对于时间序

列的一维卷积是使用滤波器在时间序列上进行滑动计算的过程，可以表示为

Ｃｔ＝ωＸｔ－ｌ／２
!

ｔ＋ｌ／２＋ｂ，ｔ∈ ［１，ｔ］ （６）
其中，Ｃｔ表示长度为 ｔ的时间序列 Ｘ与长度为 ｌ的滤波器 ω卷积后的输出向量，为点乘求
和，ｂ为偏置参数。１个卷积层中需要设置多个滤波器来提取波形中更多的特征，图 ２展示

１４５
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图 ２　神经网络一维卷积示意图
Ｘ为长度为 Ｔ的时间序列；ω１为第 １个滤波器，卷积核大小为 １×３

了时间序列通过含有 ｎ个卷积核大小为 １×３的滤波器的卷积层的计算过程。
在进行一维卷积时，为了尽可能保留时间序列边界上的信息，通常会对时间序列两侧填

充 ０值，使滤波器滑动步长为 １时输出的向量长度与时间序列的长度相同。时间序列与每
个滤波器卷积后均会输出相应的一维向量，因此一维（时间）的输入通过一维卷积层后，会被

扩展为 ｎ维（滤波器个数）的输出。若输入的时间序列有多个分量，则每个滤波器会先复制
相应的个数，分别与各个分量进行卷积后再求和，仍输出为一维向量。

数据输入神经网络后，正向传播通过网络的每一层，最后计算出损失函数值。利用梯度

下降方法训练参数，根据链式法则，反向传播可以依次计算每一层的训练参数，达到不断优

化模型的目的。神经网络中需要训练的参数量基本来自于卷积层和全连接层，归一化层

（ＢＮ层）也有少量的参数。对于卷积层来说，每个滤波器 ω中的数值和对应的偏置参数 ｂ
均是神经网络需要训练的参数，在训练之前需要对其进行一定的初始化。滤波器在同一个

时间序列上滑动计算时参数值是不变的，这种权重共享的特性使得神经网络极大减少了参

数量，减轻了计算成本。

１．２　网络结构
随着网络深度的增加，传统的卷积神经网络会出现反向传播的梯度不稳定，从而导致梯

度消失的问题，本文使用深度神经网络 Ｒｅｓｎｅｔ的残差结构来训练网络（Ｈｅｅｔａｌ，２０１６ａ）。
Ｒｅｓｎｅｔ残差结构的特点是添加一条“捷径”，令 １个卷积块的输入与该卷积块的输出相加后
再继续传播（图 ３），这种结构可以使误差在反向传播时的梯度大于 １，避免了当梯度较小时
连乘导致的梯度消失问题。若卷积块的输入与输出的数据维度不一致，残差连接上会加 １
个卷积核大小为 １×１的卷积层，通过设置相同的滤波器个数来使二者的维度保持一致。

本文所构建的深度神经网络主要含有３个卷积块，采用残差结构相连，卷积块内的滤波
器个数依次为 ３２、６４、１２８；每个卷积块内均含有 ３个卷积层，卷积核大小均设为 １×３，如图 ３
所示。网络中还包含一些其他的操作层：激活函数层选择了 ＲｅＬＵ（线性整流函数）

２４５
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图 ３　深度神经网络结构示意图
图中不同维度的长方体表示经过对应层的输出张量；３个卷积块的宽度（时间序列的长度）均为 １００，高度（对应

卷积层的滤波器个数）依次为 ３２、６４、１２８；最终输出维度为 ３（类型总数）；ＢＮ为归一化层；ＲｅＬＵ为激活函数层

ＲｅＬＵ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （７）
　　ＲｅＬＵ层可以为神经网络引入非线性特征，同时也具有计算速度快、增加网络稀疏性的
优点。使用归一化层（ＢＮ层），将批量数据的分布映射到标准正态分布上，避免训练数据分
布不断向激活函数取值区间的边界靠近，也可以加快训练速度。

本文将剪切波的径向分量和切向分量进行带通滤波，截取信号相同位置 １００个采样点
的二分量时间序列后作为输入，通过 ３个卷积块后输出大小为 １２８×１００的特征图；通过全局
平均池化压缩为 １２８×１的向量，减少模型的参数量并提高泛化能力；通过全连接层将向量长
度变化为类型总数，使用 Ｓｏｆｔｍａｘ函数计算各类型的概率并输出概率最高的类型。
１．３　合成数据及训练结果

为了生成理论波形，本文采用的初始波形函数如下（Ｗüｓｔｅｆｅｌｄｅｔａｌ，２００７）

ω（ｔ）＝－２
ｔ－ｔ０
σ
ｅ－ －

ｔ－ｔ０
σ( )２ （８）

　　在本文中令 σ＝３，使波形主周期为 ８秒。
由式（２）、式（３）可以得到无噪音的初始波形 ω（ｔ）在时间域经过分裂后的径向和切向位

移 珘ｕＲ和 珘ｕＴ的表达式

珘ｕＲ（α，ｔ）＝ωｔ＋
δｔ
２( ) ｃｏｓ２α＋ωｔ－δｔ２( ) ｓｉｎ２α （９）

珘ｕＴ（α，ｔ）＝－
１
２
ωｔ－

δｔ
２( ) －ωｔ＋δｔ２( )[ ] ｓｉｎ２α （１０）

　　合成波形的参数在一定范围内随机选择，如表 １所示。随机生成二分量的 ＳＫＳ剪切波
波形，每条时间序列有１００个采样点，采样间隔为０．２ｓ，均进行了０．０２～１Ｈｚ的带通滤波。通
过互相关法和能量最小化法进行网格搜索，对时间延迟和快轴方向的搜索步长分别为 ０．１ｓ
和 １°。测量得到 ２种方法的结果后，通过 Ｗｕüｓｔｅｆｅｌｄ等（２００７）提出的准则判断每条波形的
质量类型并记录标签，最后共选取了 ３０００条二分量波形数据作为总数据集。其中包含１０００
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表 １ 合成波形参数随机范围

参数 波形函数系数 σ 时间延迟 δｔ／ｓ 快轴方向 ／（°） 信噪比

随机范围 ［１．０，３．０］ ［０．１，４．０］ ［－９０，９０］ ［５，２０］

条“好”、１０００条“无效”以及 １０００条“差”的波形，将每一类的数据集随机打乱顺序并按 １
!

１
的比例加入到训练集和测试集中，测试集的标签分布如图 ４所示。由于这 ３种质量类型的
标签是完全独立互斥的，因此对标签采用 ＯｎｅＨｏｔ编码。

图 ４　测试集（１５００条数据）的标签分布及测试结果

训练中的参数设置：使用交叉熵损失函数来计算模型的预测概率分布与真实概率分布

之间的差异，公式表示为

Ｈ（ｐ，ｑ）＝－
ｋ

ｉ＝１
ｐ（ｘｉ）ｌｏｇ（ｑ（ｘｉ）） （１１）

其中，ｋ为类型总数，ｐ（ｘｉ）和 ｑ（ｘｉ）分别为某一类型的真实概率和模型预测的概率，交叉熵的

值越小，代表模型预测的结果越准确；批量大小（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）设为 ６４；初始学习率设为 ０．００１，
在训练中若连续 ２０次迭代损失函数没有减小，则学习率减半。本研究使用的硬件为单个内
存为 １６Ｇ的四核 ＣＰＵ（ｉ７－６７００），对深度神经网络迭代训练了 ５００次，结果如图 ５红线所示。
训练总共耗时约 ３．４７ｈ，平均 １次迭代训练耗时约 ２５ｓ。在第 ２８９次迭代后获得了最佳模型，
对含有 １５００条波形数据的测试集数据进行测试，耗时约 ７．５ｓ，准确率为 ９９．３％。对相同的
测试集分别使用互相关法和能量最小化法进行网格搜索后对比得出结果，耗时约 ４．２ｈ。由
图 ４可以看出，３种类型的数据通过完成训练的模型基本均能输出正确的类型，只有几个处
于不同类型边界处的数据，深度神经网络未能输出其正确的标签，这一误差主要来自于设定

准则时不同类型的区间是相邻且连续的，并不会影响数据整体的分类。本文还比较了使用
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不同样本数量的训练结果，按 １：１分为训练集和测试集，对于随机生成的样本数量小于 ５００
的数据集，训练后准确率在 ９８％～１００％之间波动，模型的泛化能力有所欠缺。因此，本文选
择样本数量为 ３０００的数据集，尽可能地覆盖所有样本空间。在实际训练过程中，当训练集
已经基本覆盖所有情况后，随着数据样本不断增多，可以继续训练模型以达到更高的精度要

求。

图 ５　不同卷积核大小神经网络训练合成数据的损失函数变化
（ａ）训练集的损失函数曲线；（ｂ）测试集的损失函数曲线

１．４　网络调优
卷积核大小的选择对于神经网络能否学习正确的特征至关重要。本文尝试在深度神经

网络中使用不同大小的卷积核，包括 １×３、１×５、１×７以及这几种大小的组合，经过相同的训
练测试后发现最佳模型的准确率均在 ９９％±０．５％的范围内，虽然 １×５和 １×７的模型损失函
数值会更早地收敛到较小值，但 ３种模型训练均在 ２００次迭代后获得最佳模型（图 ５）。大
小为１×３的卷积核在前９层卷积层的最大感受野（ｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄ）只对应原始序列上１９个采
样点（表 ２），但剪切波分裂过程主要是二分量波形之间的操作运算，较小尺度的特征也可以
用来学习这一过程，获得较高的准确率。而且使用较小的卷积核，需要训练的参数较少，神

经网络训练以及测试的速度也越快，因此本文对每个卷积层均采用了 １×３的卷积核大小。

表 ２ 不同卷积核大小对比

卷积核大小 卷积层最大感受野 训练参数量 测试时间／ｓ

１×３ １９ １７３３１５ ７．５

１×５ ３７ ２７９９３９ ８．４

１×７ ５５ ３８６５６３ ９．０
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对于网络结构中使用的 Ｒｅｓｎｅｔ残差连接，Ｈｅ等（２０１６ｂ）提出了 Ｒｅｓｎｅｔｖ２，对原始的
Ｒｅｓｎｅｔｖ１进行了一些改进，通过改变 ＢＮ层和 ＲｅＬＵ层的位置顺序，使其在图像分类问题上
性能有所提高。本文同样尝试用 ２种不同残差结构构建网络并进行训练测试，最终采用了
准确率更高的原始 Ｒｅｓｎｅｔｖ１残差结构。

图 ６　剪切波分裂结果分布
实际数据模型训练用到的 ８９个“好”（红线）和 ５１个“无效”测量结果（蓝色十字）

２　实际数据应用

选用川西地区的密集流动宽频带地震观测台阵在 ２００６～２００８年接收到的 ＭＬ≥５．５、震中

距８５°＜Δ＜１３０°的远震ＳＫＳ震相的波形数据，波形的时间间隔为０．１ｓ，对其进行０．０２～０．３Ｈｚ的带

通滤波，通过互相关法和切向能量最小化法测量结果，并通过 Ｗüｓｔｅｆｅｌｄ等（２００７）提出的准

则对其质量分类，共收集到 ８９条“好”和 ５１条“无效”的 ＳＫＳ分裂结果（图 ６）。为了保证神

经网络中的卷积层能够对每个输入样本进行相同的处理，需要保证输入时间序列的长度一

致，因此本文将所有 ＳＫＳ剪切波时间序列分别向两侧补零至采样点个数为 １００。同时这一
步骤使得数据量增至 ２倍，分别向两侧补零可以视为原始波形向 ２个方向的平移操作，不会
影响剪切波分裂结果的分类。因此共得到了 １７８条“好”和 １０２条“无效”的二分量波形数
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据。除此之外，本文还收集到 ２２０条“差”的波形数据，使总数据集量为 ５００，对每种类型的
波形随机选取，按４

!

１加入训练和测试集。
使用的参数设置和训练合成数据保持一致，同样对深度神经网络进行 ５００次迭代的训

练，结果如图 ７所示，在 ３５０次迭代训练后损失函数趋于零，最佳模型的准确率为 １００％。对
比利用合成数据训练，用实际数据训练的最佳网络模型准确率更高。一方面可能由于实际

数据的数据量较少，没有分类模糊的样本；另一方面，相比于合成数据，实际数据地震主要来

自同一方位角，并且滤波频率较低，波形的复杂程度也较低，更容易被神经网络学习，所以测

试集可以被全部分类正确。可以看出，对于实际台站观测的剪切波数据，深度卷积神经网络

有足够的能力对其进行质量检测。

图 ７　实际数据模型训练损失函数变化

３　结论与讨论

本文通过训练基于 Ｒｅｓｎｅｔ残差结构的深度神经网络，接收二分量剪切波信号，输出相应
质量类型来判断其结果是否适用于单层各向异性假设的测量质量，通过对合成数据和实际

数据的训练和测试，可以得到以下结论：

（１）本文提出的使用深度神经网络对剪切波分裂的波形数据直接进行质量检测的方法，
相比于常规通过 ２种方法网格搜索后再检测，运算速度优势明显，极大地提高了实际数据处
理的效率。

（２）基于 Ｒｅｓｎｅｔ残差结构的深度神经网络有足够的能力学习剪切波分类的质量检测过
程，对于合成数据准确率可以达到 ９９．３％，对于方位角分布集中的实际数据准确率可以达到
１００％。

（３）对于不同的台网或震相，可以根据实际情况采用不同的分类准则来设定标签，训练
深度神经网络学习这一过程，以达到相应的需求。

（４）后续研究可以探讨深度神经网络是否有能力直接预测剪切波分裂中的参数，从而可
以进一步提高剪切波分裂的处理效率。
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３期 张彭达等：基于深度卷积神经网络的剪切波分裂质量检测
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