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摘要　微地震监测技术是监测水力压裂过程、评价压裂效果的重要手段。对于地面监测，Ｐ

波极性能够直接、快速地反演震源机制，同时极性校正能够提高绕射叠加定位方法的成像精度。

因此，准确而迅速地确定 Ｐ波极性对地面微地震实时监测具有重要意义。卷积神经网络是一种

深度学习算法，具有强大的特征学习与分类能力，可用来确定微地震事件的 Ｐ波极性。地面监

测多采用星型、网格型等规则观测系统，本文使用目标道及其相邻检波器记录作为输入样本，构

建基于卷积神经网络的多道 Ｐ波极性分类网络模型。实际数据应用结果表明，相比于单道记录

的网络模型，多道的网络模型能够将目标道与相邻道相结合来预测目标道的极性，提高规则观

测系统下地面微地震 Ｐ波极性分类的准确率。
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０　引言

水力压裂是页岩气、煤层气等非常规油气资源开采过程中的关键环节，而微地震监测技术

是监测压裂过程以及评估压裂效果的重要手段。水力压裂过程中岩石破裂产生的地震波信号

可以被放置在井中或地表的检波器接收，这些信号能够用来反演震源位置、震源机制解、震级

等参数，从而监测裂缝的发育过程以及评估压裂效果（Ｅｉｓｎｅｒｅｔａｌ，２０１０；Ｍａｘｗｅｌｌ，２０１０；宋维琪
等，２０１３；李晗等，２０１８；Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０１８）。地面监测和井中监测是两种常用的监测方式。与井
中监测相比，地面监测的检波器记录由于地震波衰减严重通常显示出较低的信噪比。地面监

测不仅具有较高的覆盖次数和较宽的方位角，更易于反演震源机制解，而且具有简单、经济以

及适应性强等优势，因此得到了越来越广泛的应用（Ｄｕｎｃａｎｅｔａｌ，２０１０）。
微地震监测的主要内容是反演震源位置和震源机制解。震源位置能够提供裂缝的位置

和分布信息，而震源机制解可用于描述裂缝破裂类型、了解工区地应力状态（尹陈等，２０１３；
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Ｚｅｎｇｅｔａｌ，２０１４；Ｚｈｅｎｇｅｔａｌ，２０１６）。大量的压裂监测结果表明微地震事件主要是由剪切为
主的裂缝破裂产生的，因此地面观测记录会出现 Ｐ波极性变化（Ｅｉｓｎｅｒｅｔａｌ，２０１０；Ｓｔａｎěｋ
ｅｔａｌ，２０１４）。Ｐ波极性信息的确定对地面微地震的震源定位和震源机制反演具有重要意义。

常用的求解震源机制的方法包括 Ｐ波极性法（许忠淮等，１９８３）、纵横波振幅比法
（Ｋｉｓｓｌｉｎｇｅｒ，１９８０）和波形反演方法（Ｌｉｅｔａｌ，２０１１；谭玉阳等，２０１９）。Ｐ波极性物理图像明
确，是稳定的地震波信息。鉴于地面监测范围广、微地震事件震级较小，利用不同方位的检

波器记录的 Ｐ波极性能够反演出较为稳定的震源机制解，且求解过程具有简单、快速等优
点。因此，Ｐ波极性法被广泛用于地面监测的震源机制反演（Ｓｔａｎěｋｅｔａｌ，２０１４；杨心超等，
２０１５）。

地面监测数据信噪比低、数据量大，通常采用不需要拾取走时的绕射叠加定位法（Ｋａｏ
ｅｔａｌ，２００４；Ｌｉｅｔａｌ，２０２０）。受震源机制的影响，直接使用原始波形进行叠加会因为极性不
同而导致震源位置的叠加能量降低，影响定位精度。为克服该问题，前人使用不同的波形特

征进行叠加定位（Ｔｒｏｊａｎｏｗｓｋｉｅｔａｌ，２０１７），例如使用波形振幅的平方、长短时窗能量比、波形
的包络信息等；或者联合反演震源位置和震源机制解，利用震源机制校正微地震记录的极性

（Ｌｉａｎｇｅｔａｌ，２０１６；李宏等，２０１８）。Ｔｒｏｊａｎｏｗｓｋｉ等（２０１７）对比了几种常用的解决极性问题的
方法，结果表明经过极性校正后的定位精度明显高于使用原始波形以及振幅平方等波形特

征的结果。因此，确定 Ｐ波极性可以提高微地震绕射叠加定位的精度。
微地震监测的数据处理方法通常借鉴天然地震领域。早期的天然地震极性拾取由经验

丰富的地震工作者完成，随着全球宽频带地震仪的迅速发展，地震数据量越来越庞大，这些

工作逐渐被一些自动算法所替代。例如，Ｃｈｅｎ等（２０１６）根据拾取的 Ｐ波到时，通过相位振
幅和噪声水平的比值来确定极性；Ｐｕｇｈ等（２０１６）利用贝叶斯算法进行 Ｐ波初动方向的定量
概率估计，以得到极性是正值还是负值的概率；Ｋｉｍ等（２０１７）选取信噪比较好的参考波形，
通过计算目标波形和参考波形的互相关系数来获取相对极性。极性自动拾取算法具有稳定

性和可重复性，但是大多需要预先拾取 Ｐ波到时，计算速度较慢。
近年来，随着计算机领域人工智能的发展，深度学习相关技术在计算机视觉、自然语言

处理、语音识别等多个领域取得了巨大的成功（Ｈｉｎｔｏｎｅｔａｌ，２０１２）。机器学习算法也被广泛
地应用于地震学和地震勘探领域，包括地震信号的检测与拾取（Ｚｈｕｅｔａｌ，２０１９；于子叶等，
２０１８；赵明等，２０１９；Ｗａｎｇｅｔａｌ，２０１９；Ｚｈｅｎｇｅｔａｌ，２０２０）、震源定位（Ｚｈａｎｇｅｔａｌ，２０２０），信号
去噪（王钰清等，２０１９）等。卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，简称 ＣＮＮ）是一种
著名的深度学习方法，主要应用于图像分类、目标检测和图像分割等问题上（Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ
ｅｔａｌ，２０１２）。Ｒｏｓｓ等（２０１８）利用 ＣＮＮ进行天然地震极性分类，通过大量已标定极性的数据
集进行模型训练，预测精度能够与人工拾取相匹敌。随后，Ｈａｒａ等（２０１９）将 ＣＮＮ应用到日
本西部地区的地震数据极性分类中，并采用不同区域的地震数据验证了训练的模型具有较

强的适用性。除此之外，Ｍｏｕｓａｖｉ等（２０１９）采用聚类方法确定天然地震信号的极性类型，该
方法不需要预先对数据进行标定。深度学习算法可以直接从训练数据中挖掘出 Ｐ波极性特
征，不需要预先拾取 Ｐ波到时。预测新的数据时，只需要将微震事件分割成相互独立的窗
口，然后输入到训练好的模型中即可迅速预测出极性类型，节省了大量的计算时间。

针对地面微地震监测的检波器布置多采用规则观测系统，Ｔｉａｎ等（２０２０）提出了多道记

０１３

ＣＭＹＫ



２期 田宵等：卷积神经网络在地面微地震多道 Ｐ波极性分类中的应用

录的卷积神经网络结构（ＭｕｌｔｉｔｒａｃｅｂａｓｅｄＣＮＮ，简称 ＭＴＣＮＮ），以确定地面微地震事件的 Ｐ
波极性。该方法不同于 Ｒｏｓｓ等（２０１８）提出的单道记录的 ＣＮＮ（ＳｉｎｇｌｅｔｒａｃｅｂａｓｅｄＣＮＮ，简称
ＳＴＣＮＮ），其使用多条相邻检波器记录作为训练样本，并输出多道记录的极性。ＭＴＣＮＮ在
学习 Ｐ波极性特征的基础上，进一步学习了相邻检波器的极性分布规律。Ｔｉａｎ等（２０２０）将
ＭＴＣＮＮ训练为易于实现的回归模型，输出一组范围在［－１，１］之间的连续变量，然后通过设
置阈值进行极性分类，当预测值大于 ０．３时为正极性、小于－０．３时为负极性，其余为不确定。
相较基于分类模型的 ＳＴＣＮＮ，人工选取阈值会导致 ＭＴＣＮＮ正（负）极性和不确定性之间
的预测误差较大。此外，回归模型使用均方误差作为损失函数，而分类模型使用的是交叉熵

损失函数，导致回归模型的收敛速度比分类模型慢（Ｇｏｌｉｋｅｔａｌ，２０１３）。
微地震的 ３种极性标签相互独立，属于无序性问题，构建 ＣＮＮ的极性分类模型会比回

归模型更易于网络结构的训练和收敛。因此，本文在 Ｔｉａｎ等（２０２０）的基础上，提出一种基
于卷积神经网络的地面微地震 Ｐ波极性分类网络模型，与 ＭＴＣＮＮ类似，其输入仍为多道记
录，但是输出为中间道的极性。通过分析训练模型的准确度、损失曲线以及在实际数据中的

应用，进一步论证训练模型的适用性。

１　数据预处理

本文使用的训练数据为一套网格型的地面监测数据。地面监测的检波器分布如图 １所
示，７５８个垂直单分量检波器布置成由 １０条线所组成的网格，检波器的间距约为 ２５ｍ，图中
的数字代表检波器的排列顺序。图 ２（ａ）为时间长度为 １ｓ的原始波形，时间采样率为 １ｍｓ，
原始数据的信噪比较低，难以肉眼识别出微震事件。通过对原始数据去除均值、带通滤波

（１０～７０Ｈｚ），可观测到较为清晰的微地震事件（图 ２（ｂ））。山西和顺地势复杂，检波器高程
在 １２９０～１４５０ｍ之间，通过高程校正，微震事件的记录变得更加连续（图 ２（ｃ）），且可以观察
到极性逆转的现象。

图 １　地面微地震监测的检波器分布
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图 ２　微震数据预处理
（ａ）观测到的微震事件原始波形；（ｂ）去除均值、带通滤波（１０～７０Ｈｚ）后的波形；（ｃ）高程校正后的波形；红

色箭头表示正极性，黑色箭头表示负极性

通过对微地震原始数据预处理，最后挑选出具有不同震源机制解和信噪比的 ５个微震
事件来构建数据集。为了提高训练模型的泛化能力和鲁棒性，对训练样本进行了数据增强

（Ｔｉａｎｅｔａｌ，２０２０）。微震数据可以看作二维图像数据，参照图像识别，可使用反转、平移的方
式进行数据增强。反转是指将已有的训练样本值乘以－１，相应的极性类型也反转；平移是指
沿着时间轴滑动样本，使 Ｐ波极性信息出现在时窗的任意位置。经过数据增强，数据集扩充
为 １７２２７个样本，其中正极性、负极性和不确定的比例分别为 ２９％、３９％和 ３２％。最后将整
个数据集和对应的标签随机分为 ２组：三分之二的数据用于模型训练，称为训练数据集；剩
余三分之一的数据用于模型测试，称为测试数据集。

２　网络结构

ＣＮＮ是一个多层前馈神经网络，卷积层作为 ＣＮＮ的关键部分，通常与其他层一起使用。
ＣＮＮ每个卷积层由一组滤波器组成，这些滤波器对前一层的输出结果进行卷积计算，以此来
提取数据集的 Ｐ波极性特征并用于极性预测。通过优化学习过程和网络结构，微调整个网
络的权重和偏差，可以最大限度地提取这些特征。本文基于 Ｋｅｒａｓ平台分别设计了基于单道
记录的 ＣＮＮ模型和基于多道记录的 ＣＮＮ模型，用于进行地面微地震 Ｐ波极性分类。
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２．１　基于单道记录的 ＣＮＮ模型（ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ）
Ｐ波初至极性识别可以当作一个简单的图像分类问题。根据人工极性的识别结果，可

将每道微震数据分为三类：正极性、负极性和不能被人工识别的不确定极性。基于单道记录

的 ＣＮＮ模型（简称 ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ）截取单道地震记录的 Ｐ波信息作为输入层，输入样本的
大小为 １×Ｍ的向量，其中 １代表道数，Ｍ为时间域采样点的个数。输入样本经过若干个相
互交替的卷积层、池化层提取极性特征后，再经过一个或一个以上的全连接层，最后由

Ｓｏｆｔｍａｘ分类器输出３个值，分别对应输入样本为不确定、正极性、负极性的概率，其中最大概
率值所对应的类别即为该网络的预测结果，如图 ３（ａ）所示，图中输出的最大概率值为 ０．９２，
对应极性类别为 ２，即极性为负。

图 ３　基于单道记录（ａ）与基于多道记录（ｂ）的极性分类网络

分类问题一般采用交叉熵损失函数来优化网络参数，交叉熵通常用于衡量输入（真实）

概率分布 ｐ和预测概率分布 ｑ之间的差异

Ｌｏｓｓ＝－
Ｎ

ｋ＝１
ｐｋｌｇ（ｑｋ） （１）

其中，Ｎ为训练数据集的大小。损失函数（Ｌｏｓｓ）可使用随机梯度下降算法迭代求解，每次迭
代后，卷积核和权重将会被更新。在训练过程中，损失值（ｌｏｓｓ）和准确度（ａｃｃｕｒａｃｙ）为判断
ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ模型的性能指标。
２．２　基于多道记录的 ＣＮＮ模型（ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ）

对于地面微震监测，检波器阵列通常采用“星型”、“网格型”等规则观测系统。考虑到 Ｐ
波的辐射花样，相邻检波器记录通常显示出规则的极性分布。基于此，本文提出利用多条相

邻道的 Ｐ波信息作为训练样本。为了将多道极性识别仍当作分类问题处理，输入样本包含
多道相邻检波器记录（道数为奇数），但是只输出中间道（目标道）的极性类型（图 ３（ｂ））。
对于第 Ｋ道的检波器记录，选取前后各 Ｎ１道数据，时间域的采样点数为 Ｍ，则输入样本的大
小为（２×Ｎ１＋１）×Ｍ，输出结果为第 Ｋ道的极性。多道记录和单道记录的样本标定方法相同，
不确定为 ０，正极性为 １，负极性为 ２。

ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ和 ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ均为分类模型，两者的区别主要在于前者能够将目
标道与相邻道结合起来预测目标道的极性类型。如果目标道前面或后面不足 Ｎ１道时，则填
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充目标道的波形记录。与 ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ相同，ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ也经过若干卷积层、池化层
和全连接层，最后由 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器输出不同类别的概率值，数值最大的概率值对应类别则
为分类结果。

３　结果

３．１　训练过程和网络性能
利用微地震实际数据分别训练 ２个 ＣＮＮ模型，其中 ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ的训练样本中相邻

检波器 个 数 为 ５。在 输 入 神 经 网 络 前，所 有 输 入 数 据 均 归 一 化 至 ［－１，１］之 间。
ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ和 ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ均使用 ４组卷积层，每组卷积层包含卷积最大池化和
Ｄｒｏｐｏｕｔ。其中，卷积操作通过 ＲｅＬｕ激活函数实现从输入数据中提取极性特征；在卷积层之
后紧跟着最大池化层，其主要功能为降维、对特征进行压缩、简化网络复杂度等；Ｄｒｏｐｏｕｔ层
是指按照一定概率将神经元从网络中丢弃，从而降低模型的过拟合风险。卷积神经网络的

最后一层为全连接层，其用于连接所有的输出，并用 Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数计算分类概率。２个
ＣＮＮ模型的网络结构参数如表 １、表 ２所示。ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ和 ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ结构相似，
但在 ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ中，卷积操作使用二维卷积核同时学习 Ｐ波极性特征和检波器阵列的
极性规律。２个ＣＮＮ网络均采用随机梯度下降优化方法进行训练，学习率设定为０．０１，模型
设定的批量大小为 ８，迭代次数为 ２００。

表 １ ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ参数

网络参数 Ｃ１ＰＤ Ｃ１ＰＤ Ｃ１ＰＤ Ｃ１ＰＤ ＦＤ Ｆ

通道数 ３２ ６４ １２８ ２５６ ２５６ ３

卷积核尺寸 ２１ １５ １１ ３

池化核尺寸 ２ ２ ２ ２

激活函数 ＲｅＬＵ ＲｅＬＵ ＲｅＬＵ ＲｅＬＵ ＲｅＬＵ Ｓｏｆｔｍａｘ

Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．２５ ０．２５ ０．２５ ０．２５ ０．２５ ０．５

　　注：Ｃ１：一维卷积；Ｐ：最大池化；Ｄ：Ｄｒｏｐｏｕｔ；Ｆ：全连接层。

表 ２ ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ参数

网络参数 Ｃ２ＰＤ Ｃ２ＰＤ Ｃ２ＰＤ Ｃ２ＰＤ ＦＤ Ｆ

通道数 ３２ ６４ １２８ ２５６ ２５６ ３

卷积核尺寸 （５，２１） （１，１５） （１，１１） （１，３）

池化核尺寸 （１，２） （１，２） （１，２） （１，２）

激活函数 ＲｅＬＵ ＲｅＬＵ ＲｅＬＵ ＲｅＬＵ ＲｅＬＵ Ｓｏｆｔｍａｘ

Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．２５ ０．２５ ０．２５ ０．２５ ０．２５ ０．５

　　注：Ｃ２：二维卷积；Ｐ：最大池化；Ｄ：Ｄｒｏｐｏｕｔ；Ｆ：全连接层。

２个 ＣＮＮ的训练均在英伟达（ＮＶｌＤＩＡ）ＧＴＸ１０８０图像处理单元上进行。ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ
和 ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ的训练时间分别为 ０．８１ｈ和 ０．９５ｈ。２个 ＣＮＮ模型的准确度损失曲线如
图４所示。经过２００次迭代，两者训练集的准确度损失曲线均得到收敛，其中ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ和
ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ训练数据集的准确度分别为 ９９．７４％和 ９９．７６％。图 ４中黑色曲线为测试集
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图 ４　ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ（ａ）、（ｃ）和 ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ（ｂ）、（ｄ）的准确度损失曲线
训练准确度和训练损失曲线分别以红色和绿色绘制；测试准确度和测试损失曲线分别以蓝色和黑色绘制

的损失曲线，针对相同个数的训练样本，ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ存在一定的过拟合现象。２个 ＣＮＮ
模型在测试数据集上的预测结果如图 ５（ａ）所示，其中 ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ的预测准确度为

９６．９４％，而 ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ的预测准确度为 ９２．４２％。图中 Ｅｒｒｏｒ０表示预测结果与标签一
致；Ｅｒｒｏｒ１代表正极性（或负极性）和不确定之间的分类误差；Ｅｒｒｏｒ２代表正极性和负极性
之间的分类误差。ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ和 ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ在 Ｅｒｒｏｒ１上的分类误差分别为
１．６７％和 ４．５７％；在 Ｅｒｒｏｒ２上的分类误差分别为 １．３９％和 ３．０１％。由此可见，基于多道记录
的 ＣＮＮ模型具有较高的预测精度。

为了研究相邻检波器的数量对训练模型精度的影响，本文对比了相邻检波器个数为 ３、
５、９、１３和 １９的测试数据集的误差直方图分布（图 ５（ｂ））。其中，不同相邻检波器个数对应

的预测数据准确度分别为 ９５．７８％、９６．９４％、９４．７３％、９４．４７％和 ９４．７５％，结果表明检波器个
数为 ５时，网络模型精度最高，此外，不同道数的 ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ的预测精度均高于
ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ。本文同时对比了 Ｔｉａｎ等（２０２０）提出的基于多道记录的 ＣＮＮ回归模型（简
称 ＭＴＣＮＮｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）、ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ和 ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ的损失曲线（图 ６），为了方便对

比，首先将 ３个网络模型的损失曲线归一化。由图 ６可以看出 ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ损失曲线（红
色实线）的收敛速度比 ＭＴＣＮＮｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ（黑色实线）快，由此证明了基于 ＣＮＮ的极性分类
模型比回归模型更易于网络结构的训练和收敛。

３．２　实际数据应用
训练好的 ＣＮＮ模型可进一步用于地面微震实际数据的 Ｐ波极性分类。采用训练好的

ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ模型和 ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ模型分别预测未用于构建训练数据集的 ３４个微地
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图 ５　测试数据集的预测误差直方图
（ａ）测试集预测误差分布；（ｂ）不同数量检波器的模型预测误差对比

图 ６　３个 ＣＮＮ模型的损失曲线对比

震事件的 Ｐ波极性，预测过程仅耗时几秒。由于实际数据的极性是未知的，可通过反演震源
机制解来评估预测结果。利用 Ｐ波极性求解震源机制解需要震源位置，在进行地面监测时，
垂直单分量检波器的 Ｐ波记录通常显示出比 Ｓ波更高的信噪比，因此可用 Ｐ波信息定位微
地震事件。根据已有的资料，用于绕射叠加定位的 Ｐ波速度模型为 ４２５０ｍ／ｓ。Ｘ、Ｙ、Ｚ三个
方向的定位范围分别为 ０～１０００ｍ、０～１０００ｍ和 ７００～１７００ｍ，步长均为 １０ｍ。求出震源位置
后，通过对所有可能的走向、倾角和滑动角进行格点搜索，可以得到最佳的震源机制解。最

小矛盾比为 ＣＮＮ预测极性和震源机制解计算的极性不一致的比例，可用来评估反演得到的
震源机制解的准确度。

图 ７对比了ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ模型和 ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ模型预测的８个微地震事件的极性
分布，极性预测结果直观地显示在检波器阵列上，红色、绿色和黄色圆圈分别为正极性、负极

性和不确定，圆圈的大小与微震数据振幅的相对大小成正比，黑色实心圆代表了微震事件的
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图 ７　８个微震事件的极性预测结果

震源位置，由绕射叠加方法利用极性矫正后的波形获得。图 ７各分图左上角的沙滩球（最佳
断层面解的下半球投影图）是由预测的 Ｐ波极性反演的震源机制解，黑色阴影区域代表压缩
象限，白色区域代表膨胀象限。通常，正极性应该被投射到压缩象限，而负极性应该被投射

到膨胀象限，然而 ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ的膨胀（压缩）象限中出现一些正（负）极性。对比图７（ａ）

和图７（ｂ），可以直观地看出 ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ模型在正、负极性之间的预测误差更小，得到的极

性分布比 ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ模型更为合理。图７中的 Ψ为震源机制解的最小矛盾比，范围在 ０
和１之间，Ψ的数值越小，表明震源机制解越准确。Ψ值进一步证明了ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ模型具
有更高的 Ｐ波极性预测准确度。

统计 ３４个微震事件的最小矛盾比的分布情况，如图 ８所示，图 ８中 ３种模型最小矛盾比

的均值和方差见表 ３。结果表明，ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ模型的最小矛盾比大多分布在 ０～０．１区
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间，与 ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ结 果 相 比 有 较 大 改 善。进 一 步 对 比 基 于 回 归 模 型 的
ＭＴＣＮＮｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ的结果（Ｔｉａｎｅｔａｌ，２０２０），ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ中有１３个事件的最小矛盾比在
０～０．０５区间，而 ＭＴＣＮＮｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ模型有 １１个事件在该区间。此外，相比ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ，
多道数据的分类模型和回归模型均有较低的最小矛盾比。

图 ８　不同 ＣＮＮ模型的最小矛盾比分布直方图

表 ３ 不同 ＣＮＮ模型最小矛盾比的平均值和方差

模型 平均值 方差

ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ ０．１１９３ ０．００３３

ＭＴＣＮＮｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ０．０８２１ ０．００５３

ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ ０．０９８４ ０．００４９

４　讨论

为了便于与 Ｔｉａｎ等（２０２０）中 ＭＴＣＮＮｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ的结果对比，本文构建数据集的方法与

Ｔｉａｎ等（２０２０）相同，但该处理方法存在数据泄露的风险。首先，将 ５个微震事件数据增强后
的样本分为训练集与测试集，导致测试集与训练集中可能存在同一源数据生成的样本。此

外，训练样本与测试样本均来自 ５个微震事件，而检波器为间距极小的高密台阵。因此，对
同一事件，相邻台站的波形记录相似度极高，即训练集与测试集中存在高度相似的样本。

针对以上两点，对检波器个数为９的 ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ网络进行交叉验证，即将５个微震
事件数据增强后的结果依次放入训练集和测试集，该处理方法可避免测试集与训练集中存

在同一源数据生成的样本。５组样本集交叉验证的训练集和测试集的准确度如表 ４所示，结

果表明，训练集的准确度和图 ４相比相差不大，但测试集准确度有所降低，由此可证明图 ４所

采用的数据集存在数据泄露。此外，最后一组交叉验证的测试集准确度为 ７４．５８％，相比前

面 ４组较低，这是由于事件 ５的信噪比较低。虽然本文使用的数据集存在数据泄露，导致测
试集的准确度偏高，但是通过实际数据的应用，ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ模型比 ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ的预

８１３

ＣＭＹＫ



２期 田宵等：卷积神经网络在地面微地震多道 Ｐ波极性分类中的应用

测精度高这一结论仍然成立。

表 ４ ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ交叉验证

训练集和测试集 训练集准确度 测试集准确度

训练集 事件：２，３，４，５
９９．６９％ ８４．７５％

测试集 事件：１

训练集 事件：１，３，４，５
９９．６８％ ８８．９８％

测试集 事件：２

训练集 事件：１，２，４，５
９９．６２％ ８９．８９％

测试集 事件：３

训练集 事件：１，２，３，５
９９．６５％ ８４．６１％

测试集 事件：４

训练集 事件：１，２，３，４
９９．７５％ ７４．８５％

测试集 事件：５

５　结论

针对地面微地震监测多为规则观测系统，本文提出了基于卷积神经网络的多道极性分

类网络模型，并以此来确定微震数据的 Ｐ波极性。多道数据的卷积神经网络模型不仅可以
学习 Ｐ波极性特征，还能够学习相邻检波器的 Ｐ波极性分布规律，进一步提高目标道的预测
精度。本文着重对比了 ＳＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ、ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ和 ＭＴＣＮＮｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ三个网络模
型，实际数据的 Ｐ波极性预测结果表明，相比单道数据的 ＣＮＮ模型，无论是基于回归模型还
是分类模型的多道数据的 ＣＮＮ均可获得较高的极性预测精度。此外，ＭＴＣＮＮｃｌａｓｓｉｆｙ模型
的损失曲线比 ＭＴＣＮＮｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ收敛快。本研究提出的基于多道的 Ｐ波极性分类网络还
适用于其他具有规则台站分布的地震数据集。

致谢：感谢南京物探研究院提供的水力压裂监测数据以及审稿人提出的宝贵意见。

参考文献

李宏，杨心超，朱海波，等，２０１８．水力压裂微地震震源定位与震源机制联合反演研究．石油物探，５７（２）：３１２～３２０．

李晗，姚振兴，２０１８．基于“剪切＋张裂”一般位错模型频率域求解微震震源机制．地球物理学报，６１（３）：９０５～９１６．

宋维琪，冯超，２０１３．微地震有效事件自动识别与定位方法．石油地球物理勘探，４８（２）：２８３～２８８．

谭玉阳，胡隽，张海江，等，２０１９．利用全波形匹配方法确定水力压裂诱发地震震源机制．地球物理学报，６２（１１）：４４１７～４４３６．

王钰清，陆文凯，刘金林，等，２０１９．基于数据增广和 ＣＮＮ的地震随机噪声压制．地球物理学报，６２（１）：４２１～４３３．

许忠淮，阎明，赵仲和，１９８３．由多个小地震推断的华北地区构造应力场的方向．地震学报，５（３）：２６８～２７９．

杨心超，朱海波，崔树果，等，２０１５．Ｐ波初动震源机制解在水力压裂微地震监测中的应用．石油物探，５４（１）：４３～５０．

尹陈，刘鸿，李亚林，等，２０１３．微地震监测定位精度分析．地球物理学进展，２８（２）：８００～８０７．

于子叶，储日升，盛敏汉，２０１８．深度神经网络拾取地震 Ｐ和 Ｓ波到时．地球物理学报，６１（１２）：４８７３～４８８６．

赵明，陈石，房立华，等，２０１９．基于 Ｕ形卷积神经网络的震相识别与到时拾取方法研究．地球物理学报，６２（８）：３０３４～

３０４２．

ＣｈｅｎＣ，ＨｏｌｌａｎｄＡＡ，２０１６．ＰｈａｓｅＰＡｐｙ：ＡｒｏｂｕｓｔｐｕｒｅＰｙｔｈｏｎｐａｃｋａｇｅｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｓｅｉｓｍｉｃｐｈａｓｅｓ．ＳｅｉｓｍｏｌＲｅｓ

Ｌｅｔｔ，８７（６）：１３８４～１３９６．

９１３

ＣＭＹＫ



中　国　地　震 ３７卷

ＤｕｎｃａｎＰＭ，ＥｉｓｎｅｒＬ，２０１０．Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｕｒｆａｃｅｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ．Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓ，７５（５）：７５Ａ１３９～

７５Ａ１４６．

ＥｉｓｎｅｒＬ，ＷｉｌｌｉａｍｓＳｔｒｏｕｄＳ，ＨｉｌｌＡ，ｅｔａｌ，２０１０．Ｂｅｙｏｎｄｔｈｅｄｏｔｓｉｎｔｈｅｂｏｘ：Ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｉｔｙｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｆｒａｃｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒ

ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ．ＬｅａｄＥｄｇｅ，２９（３）：３２６～３３３．

ＧｏｌｉｋＰ，ＤｏｅｔｓｃｈＰ，ＮｅｙＨ，２０１３．Ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙｖｓ．ｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒｔｒａｉｎｉｎｇ：ａｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ．Ｉｎ：

ＩＮＴＥＲＳＰＥＥＣＨ２０１３．Ｌｙｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，１７５６～１７６０．

ＨａｒａＳ，ＦｕｋａｈａｔａＹ，ＩｉｏＹ，２０１９．ＰｗａｖｅｆｉｒｓｔｍｏｔｉｏｎｐｏｌａｒｉｔｙｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｗａｖｅｆｏｒｍｄａｔａｉｎｗｅｓｔｅｒｎＪａｐａｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．

ＥａｒｔｈＰｌａｎｅｔｓＳｐａｃｅ，７１（１）：１２７．

ＨｉｎｔｏｎＧ，ＤｅｎｇＬ，ＹｕＤ，ｅｔａｌ，２０１２．Ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｃｏｕｓｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇｉｎｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ｔｈｅｓｈａｒｅｄｖｉｅｗｓｏｆｆｏｕｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｇｒｏｕｐｓ．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃＭａｇ，２９（６）：８２～９７．

ＫａｏＨ，ＳｈａｎＳＪ，２００４．Ｔｈｅｓｏｕｒｃｅｓｃａｎｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ：Ｍａｐｐｉｎｇｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｅｉｓｍｉｃｓｏｕｒｃｅｓｉｎｔｉｍｅａｎｄｓｐａｃｅ．ＧｅｏｐｈｙｓＪ

Ｉｎｔ，１５７（２）：５８９～５９４．

ＫｉｍＪ，ＷｏｏＪＵ，ＲｈｉｅＪ，ｅｔａｌ，２０１７．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆｆｉｒｓｔｍｏｔｉｏｎｐｏｌａｒｉｔｙａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｆｏｃａｌｍｅｃｈａｎｉｓｍａｎａｌｙｓｉｓ

ｏｆｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｅｖｅｎｔｓ．ＧｅｏｓｃｉＪ，２１（５）：６９５～７０２．

ＫｉｓｓｌｉｎｇｅｒＣ，１９８０．ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＳｔｏＰａｍｐｌｉｔｕｄｅｒａｔｉｏｎｓｆｏｒｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇｆｏｃａｌｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｆｒｏｍｒｅｇｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ．Ｂｕｌｌ

ＳｅｉｓｍｏｌＳｏｃＡｍ，７０（４）：９９９～１０１４．

ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ，ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＨｉｎｔｏｎＧＥ，２０１２．ＩｍａｇｅＮｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｉｎ：Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ２５．ＲｅｄＨｏｏｋ，ＮＹ：ＣｕｒｒａｎＡｓｓｏｃｉａｔｅｓ，Ｉｎｃ．，１０９７～１１０５．

ＬｉＪＬ，ＺｈａｎｇＨＪ，ＳａｄｉＫｕｌｅｌｉＨ，ｅｔａｌ，２０１１．Ｆｏｃａｌｍｅｃｈａｎｉｓｍｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｈｉｇｈｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗａｖｅｆｏｒｍｍａｔｃｈｉｎｇａｎｄｉｔｓ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｓｍａｌｌｍａｇｎｉｔｕｄｅｉｎｄｕｃｅｄｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ．ＧｅｏｐｈｙｓＪＩｎｔ，１８４（３）：１２６１～１２７４．

ＬｉＬ，ＴａｎＪＱ，ＳｃｈｗａｒｚＢ，ｅｔａｌ，２０２０．Ｒｅｃｅｎｔａｄｖａｎｃｅｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｗａｖｅｆｏｒｍｂａｓｅｄｓｅｉｓｍｉｃｌｏｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｔｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｓｃａｌｅｓ．ＲｅｖＧｅｏｐｈｙｓ，５８（１）：ｅ２０１９ＲＧ０００６６７．

ＬｉａｎｇＣＴ，ＹｕＹＹ，ＹａｎｇＹＨ，ｅｔａｌ，２０１６．Ｊｏｉｎｔｉｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｓｏｕｒｃｅｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄｆｏｃａｌｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｉｔｙ．Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓ，８１

（２）：ＫＳ４１～ＫＳ４９．

ＭａｘｗｅｌｌＳ，２０１０．Ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃ：Ｇｒｏｗｔｈｂｏｒｎｆｒｏｍｓｕｃｃｅｓｓ．ＬｅａｄＥｄｇｅ，２９（３）：３３８～３４３．

ＭｏｕｓａｖｉＳＭ，ＺｈｕＷＱ，ＥｌｌｓｗｏｒｔｈＷ，ｅｔａｌ，２０１９．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆｓｅｉｓｍｉｃｓｉｇｎａｌｓｕｓｉｎｇｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ．

ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓＬｅｔｔ，１６（１１）：１６９３～１６９７．

ＰｕｇｈＤＪ，ＷｈｉｔｅＲＳ，ＣｈｒｉｓｔｉｅＰＡＦ，２０１６．ＡｕｔｏｍａｔｉｃＢａｙｅｓｉａｎｐｏｌａｒｉｔｙｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ．ＧｅｏｐｈｙｓＪＩｎｔ，２０６（１）：２７５～２９１．

ＲｏｓｓＺＥ，ＭｅｉｅｒＭ Ａ，ＨａｕｋｓｓｏｎＥ，２０１８．Ｐｗａｖｅａｒｒｉｖａｌｐｉｃｋｉｎｇａｎｄｆｉｒｓｔｍｏｔｉｏｎｐｏｌａｒｉｔｙｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｊ

ＧｅｏｐｈｙｓＲｅｓ：ＳｏｌｉｄＥａｒｔｈ，１２３（６）：５１２０～５１２９．

ＳｔａｎěｋＦ，ＥｉｓｎｅｒＬ，ＭｏｓｅｒＴＪ，２０１４．ＳｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｏｕｒｃｅｍｅｃｈａｎｉｓｍｓｉｎｖｅｒｔｅｄｆｒｏｍＰｗａｖｅａｍｐｌｉｔｕｄｅｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｄａｔａ

ａｃｑｕｉｒｅｄａｔｔｈｅｓｕｒｆａｃｅ．ＧｅｏｐｈｙｓＰｒｏｓｐｅｃｔ，６２（３）：４７５～４９０．

ＴｉａｎＸ，ＺｈａｎｇＷ，ＺｈａｎｇＸ，ｅｔａｌ，２０２０．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｉｎｇｌｅｔｒａｃｅａｎｄｍｕｌｔｉｐｌｅｔｒａｃｅｐｏｌａｒｉｔｙｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｆｏｒｓｕｒｆａｃｅ

ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．ＳｅｉｓｍｏｌＲｅｓＬｅｔｔ，９１（３）：１９７４～１８０３．

ＴｒｏｊａｎｏｗｓｋｉＪ，ＥｉｓｎｅｒＬ，２０１７．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍｉｇｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｅｖｅｎｔｓ．Ｇｅｏｐｈｙｓ

Ｐｒｏｓｐｅｃｔ，６５（１）：４７～６３．

ＷａｎｇＪ，ＸｉａｏＺＷ，ＬｉｕＣ，ｅｔａｌ，２０１９．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｐｉｃｋｉｎｇｓｅｉｓｍｉｃａｒｒｉｖａｌｔｉｍｅｓ．ＪＧｅｏｐｈｙｓＲｅｓ：ＳｏｌｉｄＥａｒｔｈ，１２４（７）：６６１２～

６６２４．

ＷａｎｇＰ，ＣｈａｎｇＸ，ＺｈｏｕＸＹ，２０１８．Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｅａｒｒｉｖａｌｔｉｍｅｏｆｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｅｖｅｎｔｓｂａｓｅｄｏｎｐｈａｓｅｏｎｌｙｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ．

Ｅｎｅｒｇｉｅｓ，１１（１０）：２５２７．

ＺｅｎｇＸ，ＺｈａｎｇＨ，ＺｈａｎｇＸ，ｅｔａｌ，２０１４．Ｓｕｒｆａｃｅｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｈｙｄｒａｕｌｉｃｆｒａｃｔｕｒｉｎｇｏｆａｓｈａｌｅｇａｓｒｅｓｅｒｖｏｉｒｕｓｉｎｇｓｈｏｒｔ

ｐｅｒｉｏｄａｎｄｂｒｏａｄｂａｎｄｓｅｉｓｍｉｃｓｅｎｓｏｒｓ．ＳｅｉｓｍｏｌＲｅｓＬｅｔｔ，８５（３）：６６８～６７７．

ＺｈａｎｇＸ，ＺｈａｎｇＪ，ＹｕａｎＣＣ，ｅｔａｌ，２０２０．ＬｏｃａｔｉｎｇｉｎｄｕｃｅｄｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓｗｉｔｈａｎｅｔｗｏｒｋｏｆｓｅｉｓｍｉｃｓｔａｔｉｏｎｓｉｎＯｋｌａｈｏｍａｖｉａａｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ．ＳｃｉＲｅｐ，１０（１）：１９４１．

ＺｈｅｎｇＪ，ＳｈｅｎＳＳ，ＪｉａｎｇＴＱ，ｅｔａｌ，２０２０．Ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｄｅｓｉｇｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃｐｈａｓｅｐｉｃｋｅｒｓｆｒｏｍｔｈｒｅｅ
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２期 田宵等：卷积神经网络在地面微地震多道 Ｐ波极性分类中的应用

ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ．ＧｅｏｐｈｙｓＪＩｎｔ，２２０（１）：３２３～３３４．

ＺｈｅｎｇＹＫ，ＷａｎｇＹＢ，ＣｈａｎｇＸ，２０１６．Ｗａｖｅｅｑｕａｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｓｏｕｒｃｅｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄｖｅｌｏｃｉｔｙｉｎｖｅｒｓｉｏｎ．ＰｈｙｓＥａｒｔｈＰｌａｎｅｔ

Ｉｎｔｅｒ，２６１：４６～５３．

ＺｈｕＷＱ，ＢｅｒｏｚａＧＣ，２０１９．ＰｈａｓｅＮｅｔ：Ａｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｓｅｉｓｍｉｃａｒｒｉｖａｌｔｉｍｅｐｉｃｋｉｎｇｍｅｔｈｏｄ．ＧｅｏｐｈｙｓＪＩｎｔ，２１６（１）：

２６１～２７３．

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ＭｕｌｔｉｐｌｅｔｒａｃｅＢａｓｅｄＰｗａｖｅＰｏｌａｒｉｔｙｏｆＳｕｒｆａｃｅＭｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃＤａｔａ

ＴｉａｎＸｉａｏ１）　ＷａｎｇＭｉｎｇｊｕｎ１）　ＺｈａｎｇＷｅｉ２）

１）ＳｃｈｏｏｌｏｆＧｅｏｐｈｙｓｉｃｓａｎｄＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔＣｏｎｔｒｏｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＥａｓｔＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

Ｎａｎｃｈａｎｇ３３００１３，Ｃｈｉｎａ

２）ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＥａｒｔｈａｎｄＳｐａｃｅＳｃｉｅｎｃｅｓ，ＳｏｕｔｈｅｒｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｓｈｅｎｚｈｅｎ５１８０５５，

Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ　Ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｉｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｏｏｌｆｏｒｈｙｄｒａｕｌｉｃｆｒａｃｔｕｒｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｎｄｆｒａｃｔｕｒｉｎｇｅｆｆｅｃｔｅｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｆｏｒｓｕｒｆａｃｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，ｔｈｅＰｗａｖｅｐｏｌａｒｉｔｙｃａｎｄｉｒｅｃｔｌｙ
ａｎｄｑｕｉｃｋｌｙｉｎｖｅｒｔｔｈｅｆｏｃａｌｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ｗｈｉｌｅｔｈｅｐｏｌａｒｉｔｙｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｃａｎａｌｓｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｉｍａｇｉｎｇ
ａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｄｉｆｆｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｌｏｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｒａｐｉｄｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｏｆ
Ｐｗａｖｅｐｏｌａｒｉｔｙｉｓｏｆｇｒｅａｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｔｓｕｒｆａｃｅ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ（ＣＮＮ）ｉｓａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈｐｏｗｅｒｆｕｌｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ．ＩｔｃａｎａｌｓｏｂｅｕｓｅｄｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅＰｗａｖｅｐｏｌａｒｉｔｙｏｆｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｅｖｅｎｔｓ．Ｓｉｎｃｅ
ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｔｓｕｒｆａｃｅｍｏｓｔｌｙｕｓｅｓｓｔａｒ，ｇｒｉｄ，ｏｒｏｔｈｅｒｒｅｇｕｌａｒａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓ，ｉｎｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ，ｗｅｕｓｅｔｈｅｔａｒｇｅｔｔｒａｃｅａｎｄｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇｓｅｉｓｍｏｇｒａｍｓａｓｉｎｐｕｔｓａｍｐｌｅｔｏｂｕｉｌｄａ
ｍｕｌｔｉｔｒａｃｅＰｗａｖｅｐｏｌａｒｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．
Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍｆｉｅｌｄｄａｔａａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｈｏｗｔｈａｔ，ｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｔｏｔｈｅｓｉｎｇｌｅｔｒａｃｅｂａｓｅｄＣＮＮ，ｔｈｅ
ｍｕｌｔｉｔｒａｃｅｂａｓｅｄＣＮＮｍｏｄｅｌｃａｎｃｏｍｂｉｎｅｔｈｅｔａｒｇｅｔｔｒａｃｅｗｉｔｈｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒｉｎｇｔｒａｃｅｓｔｏｐｒｅｄｉｃｔ
ｔｈｅｐｏｌａｒｉｔｙｏｆｔｈｅｔａｒｇｅｔｔｒａｃｅ，ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｐｏｌａｒｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｓｕｒｆａｃｅ
ｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃｄａｔａｆｒｏｍａｒｅｇｕｌａｒｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：Ｓｕｒｆａｃｅｍｉｃｒｏｓｅｉｓｍｉｃ；Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；Ｐｗａｖｅｐｏｌａｒｉｔｙ
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