
第45卷 第10期

2025年10月
大 地 测 量 与 地 球 动 力 学

JournalofGeodesyandGeodynamics
Vol.45No.10
Oct.,2025

收稿日期:2024-09-19
项目来源:中国地震局地震预测研究所基本科研业务费(2023IESLZ01);甘肃省科技计划(23YFFA0015)。
第一作者简介:梁潇南,硕士生,主要研究方向为地震学,E-mail:liangxiaonan22@mails.ucas.ac.cn。
通讯作者:尹欣欣,博士生,高级工程师,主要研究方向为地震台网监测和诱发地震,E-mail:yxx@gsdzj.gov.cn。

DOI:10.14075/j.jgg.2024.09.433 文章编号:1671-5942(2025)10-1093-08

基于机器学习的矿震与爆破信号分类

梁潇南1 王建军1 尹欣欣2

1 中国地震局兰州地震研究所,兰州市东岗西路450号,730000

2 甘肃省地震局,兰州市东岗西路450号,730000

摘 要:针对甘肃某矿矿震与爆破信号的分类问题,分析了支持向量机、K-means聚类、主成分分析等常用无

监督分类方法在特征选择不足、分类精度较低和样本不平衡等方面存在的显著挑战。为尝试解决这些问题,

本文使用一种轻量级协同学习方法(LCL-SSS),该方法结合了 MiniRocket特征提取与改进的 K-means聚类,

旨在提升分类的准确性与效率。通过时频分析发现,爆破事件的P波初动频率主要集中在80~200Hz,而矿

震事件的P波频率则分布在20~120Hz。经过30次训练实验,LCL-SSS方法的分类准确率达到了95.07%,

有效捕捉到矿震波形中的关键特征。

关键词:矿震;时频分析;无监督学习;地震信号分类

中图分类号:P315     文献标识码:A

  矿震是采矿活动引发的非天然地震现象,伴
随弹性能量迅速释放,可能导致地下工程或地面

建筑物损坏,甚至造成人员伤亡[1-2]。随着采矿深

度的增加、规模的扩大和方式的革新,矿震灾害日

益复杂[3-4]。矿震的发生与地质构造、应力状态及

开采方式密切相关,准确识别震动事件类型,深入

研究矿震发生机理、破坏特征及其与采矿活动的

关系,对保障矿区安全生产、预防和控制矿震灾害

具有重要意义。
在矿震与爆破事件的识别领域,研究方法已

经从传统判据向人工智能技术转变。传统判据主

要基于地球物理特征,如P/S震幅比、震源深度、

P波初至等[5-6]。随着研究的深入,新的判据和方

法不断涌现[7-13],目前大多数研究集中在天然地

震和人工爆炸事件上,针对矿震识别的研究相对

较少。由于矿震和爆破事件的复杂时频特征,传
统方法在识别效果上存在局限性[14],尽管多层卷

积神经网络在分类精度上表现出色,但其训练过

程复杂,计算效率较低[15]。为解决上述问题,本
文专注于矿震与爆破事件的识别,采用一种轻量

级协同学习方法(LCL-SSS)[16],该方法融合了无

监督学习和监督学习的优势,通过一维卷积神经

网络实现了高效分类。与传统监督分类方法相

比,LCL-SSS方法减少了对大量标记数据的依

赖,提高了计算效率,降低了过拟合的风险。本文

旨在准确识别矿震与爆破事件,为矿震灾害的预

防提供科学依据。

1 数据与方法

1.1 矿震数据与台站布设情况

选取2024-01-01—04-06甘肃某矿矿震事件,
研究区范围为102.88°~102.92°E、36.35°~36.38°
N,分析震级大于ML-0.56的矿震和爆破事件,共
选取矿震事件46个,爆破事件73个。矿震和爆破

的能量分布相似,集中在 ML-0.56~0.12之间,
其中矿震震级为 ML-0.49~0.68,爆破震级为

ML-0.56~0.72。研究数据来自于由11个地表

ALLSEIS-4C三分量地震监测台站和20个井下

SOS台站组成的井地一体监测台网(图1)。

1.2 时频分析对比

本文采用连续小波变换(CWT)进行时频分

析。小波变换是一种时间尺度平面分析方法,能
够对高频和低频信号分别使用窄时窗和宽时窗,
在时域和频域中都可表现信号的局部特征,其中

高频部分具有高时间分辨率和低频率分辨率,低
频部分具有高频率分辨率和低时间分辨率。小波

变换的窗口面积恒定,形状可变,时间窗和频率窗

可灵活调整[17]。
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图1 区域构造及台站分布

Fig.1 Regionalstructureanddistributionofstations

  对基本小波母函数ψ(t)进行伸缩和平移变

换,得到一系列与母函数波形相似但波形宽度不

同的新函数ψa,b(t):

ψa,b(t)= a -12ψ
t-b
a  ,b∈R,a∈R-{0}

(1)

  函数f(t)∈L2 的小波变换定义为:

Wf(a,b)= a -12∫f(t)ψt-b
a  dt (2)

  相应反变换公式为:

f(t)=C-12
φ∫∫Wf(a,b)ψa,b(t)dadba2

(3)

  由ψ(t)生成的函数族{Ψa,b(t)}称为连续小

波。式(1)中,b 为 定 位 参 数,a 为 尺 度 参 数,

ψa,b(t)随参数a、b改变而变化。当a>1时,函数

ψa,b(t)表现为伸展;当a<1时,函数ψa,b(t)表现

为压缩。随着a的减小,ψa,b(t)支撑区变窄,频
谱ψ̂a,b(ω)向高频扩展;当a增大时,ψa,b(t)支撑

区变宽,频谱ψ̂a,b(ω)移向低频,这使得窗口大小

呈自适应特性。当信号在高频段时,时窗宽度减

小,时间分辨率提高,频率分辨率降低。

1.3 基于机器学习的地震信号分类方法

采用LCL-SSS地震信号分类方法,结合监督

学习的特征提取和无监督学习的聚类灵活性,通
过两步协同学习框架提高地震事件分类的准确性

和效率。

1)第 1 步,LCL-SSS 使 用 MiniRocket方

法[18]提取地震波形特征。MiniRocket是一种高

效时间序列特征提取技术,使用固定长度为9的

卷积核进行数据变换,权重为α=-1和β=2,应
用膨胀卷积,膨胀率范围为[[20],[22

2·max/m],…,
[2m·max/m]],其中 m 为最大膨胀数,限制为32。

MiniRocket通过计算概率峰值(PPV)进行特征

提取,利用预计算和组合操作提高计算效率,其卷

积操作公式为:

X*Wd =∑
m-1

j=0
xi- m

2 d  +(j·d)wj,

∀i∈ {0,1…,n-1} (4)
式中,xi 为输入地震波形数据;W 为卷积核权重;

d为膨胀率。这种操作可有效处理长时间序列数

据,计算复杂度低。

2)第2步,LCL-SSS使用改进K-means算法

对提取特征进行无监督聚类分析,将SCAN损失

函数集成到聚类方法中,提高聚类分布的均匀性。
利用欧几里得距离(Euclideandistance)找到每个

样本的k个最近邻点,通过神经网络学习聚类函

数softmax函数进行软分配,得到类别概率分布。

SCAN损失包括一致性损失和熵损失,其中一致

性损失确保样本及其邻居预测一致,熵损失避免

聚类集中于单一类别。这种设计可有效解决传统

K-means算法可能出现的聚类退化问题,即单个

聚类主导预测趋势或聚类消失。
为评估LCL-SSS方法的性能,本文还对比了

3种常用分类方法:K-means、主成分分析(PCA)
和支持向量机(SVM)。K-means是一种经典的

无监督学习算法,通过迭代将数据划分为 K 个

簇,最 小 化 每 个 数 据 点 到 簇 中 心 的 距 离 平 方

和[19];PCA是一种降维技术,通过线性变换将高

维数据投影到低维空间,保留数据主要变异性,用
于提取波形特征和减少数据维度[20];SVM 是一

种有监督学习算法,通过在高维特征空间中构建

超平面,最大化不同类别数据点之间的间隔[21]。

1.4 评估方法

采用标准神经网络评估指标计算召回率、准
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确率和F1 分数。TP表示正确预测为正样本,FP
表示错误预测为正样本,TN表示正确预测为负

样本,FN表示错误预测为负样本,则准确率A 为

模型整体的预测正确性:

A = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)(5)

  召回率R 为实际正样本中被预测为正样本

的比例:

R=TP/(TP+FN) (6)

  精确率 P 表示正确预测为正样本的比例。

F1 分数为精确率和召回率调和平均值,用于综合

衡量分类性能,计算公式为:

P =TP/(TP+FP) (7)

F1 =2TP/(2TP+FP+FN) (8)

  由于数据量较小,本文采用留一交叉验证方法

(leave-one-outcross-validation)来验证方法的准确

性和稳定性。每次测试保留1个事件,完成所有子

测试后给出整体识别率。此方法只能计算最终识

别率,无法计算平均、最高和最低识别率。为应对

类别不平衡问题,输出参数时使用加权计算,每个

类别的权重根据其在真实标签中的比例确定。

2 结果分析

2.1 波形与时频分析对比结果

为分析矿震和爆破事件的波形特征,采用连

续小波变换对两类事件进行时频分析。两类事件

的采样频率为500Hz,奈奎斯特频率(Nyquist
frequency)为250Hz。图2为6组矿震和爆破事

件的频谱分析结果。

图2 矿震和爆破的波形频谱

Fig.2 Waveformspectrumdiagramofminingearthquakesandblastings

  图2显示,爆破和矿震波形差异显著。爆破

波形表现为P波能量强,初动多为向上,初始阶

段震动明显、振幅大、衰减快,尾部能量减弱迅速;
相比之下,矿震波形特点为P波能量大,初动方

向多为向下,能量分布均匀,波形持续时间长、衰
减慢,尾部仍有明显震动。时频分析显示,矿震和

爆破信号在频率特征上既有差异又存在重叠。矿

震信号频率分布相对集中,主要在20~120Hz;
爆破信号频率复杂,主要集中在80~200Hz。在

80~120Hz范围内,矿震和爆破信号都有明显的

频率成分,形成重叠区域,这种频率特征的部分重

叠和复杂性使得仅依靠频率阈值难以准确区分两

类事件。
尽管时频分析揭示矿震和爆破事件在波形和

频率特征上存在显著差异,但在实际应用中仍面

临挑战。部分事件可能呈现出介于典型矿震和爆

破之间的特征,这种模糊性使得仅依靠时频特征

进行准确分类变得困难。此外,矿区环境复杂,可
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能存在干扰信号或非典型事件,这些因素会影响

基于时频特征的识别效果。鉴于以上局限性,有
必要引入更先进的机器学习方法以提高分类的准

确性和效率。

2.2 基于机器学习的地震信号分类

本文采用K-means、PCA、SVM 和LCL-SSS
四种方法对46个矿震事件和73个爆破事件进行

分类,并进行30次训练实验,结果如图3和表1
所示。在分类过程中,提取每个事件的时域和频

域特征,如振幅和峰值频率等。K-means通过特

征聚类进行分类;PCA 利用降维来识别主要特

征;SVM通过标记数据进行训练,学习分类边界;

LCL-SSS结合时频分析和多层次特征进行学习,
优化分类结果并减少误判。

图3 分类方法训练30次的准确率、召回率和F1 分数及与中位数的偏差

Fig.3 Accuracy,recall,F1score,anddeviationfrommedianofclassificationmethodtrained30times

表1 不同分类方法结果

Tab.1 Resultsofdifferentclassificationmethods

方法 类别 类型
准确率
/%

召回率
/%

F1 分数
/%

基于K-means
分类

无监督
学习

矿震 60.02 65.76 61.34
爆破 76.44 69.76 73.03

基于PCA
分类

无监督
学习

矿震 71.89 74.09 71.19
爆破 82.13 78.83 80.88

基于SVM
分类

监督
学习

矿震 80.47 82.07 79.75
爆破 87.59 85.25 86.81

基于LCL-SSS
分类

协同
学习

矿震 93.75 93.03 93.45
爆破 96.39 96.23 95.96

由表1可见,LCL-SSS结果最佳,准确率达

95.07%,在矿震和爆破事件的分类中均表现出

色;SVM和PCA次之,准确率分别为84.03%和

77.01%,两者都在爆破事件的识别上优于矿震;

K-means的准确率最低,为68.23%,在识别矿震

事件上存在较大困难。总体而言,所有分类方法

在爆破事件的识别上均优于矿震,这可能是因为

爆破事件的特征更加一致,便于识别。
图3显示,4种分类方法的性能显著不同。

其中,LCL-SSS表现最佳,其准确率、召回率和F1
分数均较高且波动最小,展现出优异的分类性能

和稳定性;SVM次之,表现相对稳定,但训练过程

中有波动;PCA表现一般,波动较大,反映出特征
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提取和分类的不稳定性;K-means表现最差,波
动最大,显示分类能力较弱。通过计算训练准确

率、召回率和F1 分数与中位数的偏差,并结合4
种方法的标准差来评估结果的稳定性,标准差越

小结果越稳定。由表2可以看出,LCL-SSS在准

确率上最稳定,大部分集中在0附近,且多在0线

上方,表明其性能普遍高于中位数;SVM 在准确

率和 F1 分数上较为稳定,但召回率波动较大;

PCA和K-means则显示出较大波动,尤其是 K-
means,结果不稳定。
表2 不同分类方法准确率、召回率、F1 分数的标准差

Tab.2 Standarddeviationofaccuracy,recall,andF1

scorefordifferentclassificationmethods

方法 类别
准确率

标准差/%
召回率

标准差/%
F1 分数
标准差/%

基于K-means
分类

无监督
学习 1.62 1.47 1.15

基于PCA
分类

无监督
学习 1.86 1.49 1.44

基于SVM
分类

监督
学习 1.44 1.82 0.78

基于LCL-SSS
分类

协同
学习 1.33 1.50 1.68

为直观比较各分类方法的效果,对矿震和爆

破事件进行分类分析,并将结果可视化。由图4
可见,K-means在区分矿震和爆破事件时困难较

大,尤其在交界区域,错误分类现象明显;PCA有

所改善,但仍存在错误分类;SVM 显著提高了准

确性,错误点减少,分类能力良好;LCL-SSS表现

最佳,错误点最少,几乎实现完全正确分类。整体

趋势显示,随着方法的进步,分类效果不断提升,
错误率逐渐降低,LCL-SSS在处理这类地震数据

时展现出最佳性能。

3 讨 论

本文采用K-means、PCA、SVM和LCL-SSS四

种方法对矿震与爆破事件进行分类识别,旨在评估

不同算法在地震事件分类中的性能。结果显示,

LCL-SSS分类效果最佳,总体准确率达95.07%,
显著优于其他方法。LCL-SSS结合高效的 Mini-
Rocket特征提取,能迅速捕捉地震波形关键特

征;改进的K-means聚类算法增强了对非线性数

据的处理能力;轻量化设计在确保高准确度的同

时降低了计算复杂度,适合大规模实时数据的处

理。此外,LCL-SSS通过协同学习策略,结合无

监督的特征提取和有监督的分类过程,减少了对

大量标记数据的依赖,提高了模型的泛化能力。
特别是在频率特征的识别上,LCL-SSS能有效区

分矿震(20~120Hz)与爆破事件(80~200Hz),
在复杂频谱特征分类中表现出色。30轮训练测

图4 矿震与爆破信号4种分类模型的特征提取可视化

Fig.4 Visualizationoffeatureextractionforfour
classificationmodelsofminingseismic

andblastingsignals

试结果显示,LCL-SSS方法高度稳定,保证了其

在实际应用中的可靠性。
相比之下,其他方法的分类能力与LCL-SSS

相比存在明显差距。SVM 的准确率为84.03%,
表明监督分类方法在利用标记数据学习特征表示

方面有优势,但其性能依赖于对手工特征的提取

和选择,其表现受到特征质量的限制,无法全面捕

捉地震信号的信息[21]。PCA的准确率为77.01%,
作为一种线性降维方法,对地震信号的非线性特

征提取能力有限[20],虽然低于监督学习,但仍表

明无监督学习方法在处理地震信号时有潜力。

K-means的准确率最低,为68.23%,表明其在处

理信号特征方面的能力不足,难以有效区分矿震

和爆破事件[19]。所有方法在识别爆破事件时的

表现均优于矿震事件,可能因为爆破事件的波形

和频谱特征更加一致和明显。
本文采用的地震事件数据包括地面台站和井

下台站记录,比较两者的差异有助于理解矿震与
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爆破信号的分类(图5和表3)。地面台站记录具

有较大的震动幅度和广泛的频率范围,适合识别

强震或爆破事件,但由于环境噪声干扰,面波较为

发育,且高频成分较少,地面台站数量少,数据量

不足,限制了特征提取,可能影响分类准确性。相

比之下,井下台站记录因受矿井结构保护,噪声较

少,高频成分丰富且衰减快,能提供更清晰的震动

信号,有利于捕捉矿震特征并减少干扰,LCL-SSS
方法在井下记录中的分类效果优于地面记录。

图5 地面台站与井下台站波形

Fig.5 Waveformsofgroundstationsand
undergroundstations

表3 不同分类方法在地面与井下台站上的分类结果

Tab.3 Classificationresultsofdifferentclassification
methodsonsurfaceandundergroundstations

方法 类别 类型
准确率
/%

召回率
/%

F1 分数
/%

基于K-means
分类

无监督
学习

地面台站 64.12 66.45 62.10
井下台站 72.34 70.56 72.22

基于PCA
分类

无监督
学习

地面台站 74.04 72.88 70.00
井下台站 79.98 79.01 80.50

基于SVM
分类

监督
学习

地面台站 80.50 81.94 79.80
井下台站 87.56 84.50 85.90

基于LCL-SSS
分类

协同
学习

地面台站 94.02 92.15 93.08
井下台站 96.12 95.00 95.50

矿震本质上可视为一种特殊的构造地震,其
发生机制与天然地震相似,均涉及岩体内应力的

积累和释放,主要区别在于矿震通常发生在采矿

活动影响区域,震源深度较浅,震中分布相对集

中。在波形特征上,天然地震的波形在频谱和P/

S比特征上介于典型爆破和矿震之间。通过对比

各分类方法的效果发现,LCL-SSS在识别典型事

件时表现出较高的准确性,而其他方法的分类结

果存在较大误差,说明LCL-SSS在处理复杂信号

时具有优势。
无监督学习方法具有独特优势,特别是在处

理大规模数据集或面对未知事件时不需要人工标

记。在实际应用中,获取大量准确标记的地震数

据耗时且昂贵,因此无监督方法可作为初步分析

工具。建立无监督方法在实践中应用相对简单,
与有监督方法相比,不需要制作标签,计算成本

低[16]。监 督 分 类 任 务 优 化 目 标 函 数 是

E(x,y)~D[lnpθ(y|x)],从标记数据中提取与标签

相关的信息;而无监督任务主要用于最大似然估

计Ex~D[lnpθ(x)]。由于缺乏类别信息,无监督方

法难以正确估计基于类别的分布,因此在基于全

波形识别的地震类型研究中,较少使用无监督方

法[23]。

LCL-SSS结合 MiniRocket特征提取和改进

的K-means聚类,能更好地捕捉地震信号的复杂

非线性特征,尽管不直接使用标签信息,该方法通

过特征提取和聚类算法发现数据中与不同类型地

震事件相关的内在结构。与传统的无监督聚类方

法(如 K-means和PCA)相比,LCL-SSS能更准

确地识别事件区分特征,表现更佳。这表明,创新

的无监督学习技术有潜力克服传统无监督方法的

限制,为地震数据分析提供新的可能。

4 结 语

本文对矿震与爆破事件进行时频分析和多种

分类方法比较,得出以下结论:

1)矿震与爆破事件在时频特征上存在差异。
时频分析表明,爆破事件波形P波能量强,初动

多为向上,频率较高且分散,集中在80~200Hz;
相比之下,矿震事件波形更复杂,P波初动多为向

下,衰减缓慢,频率主要分布在20~120Hz。这

些差异反映了两类事件的不同形成机制,也为自

动化分类提供了重要特征,有助于矿山安全生产

和矿震预警。

2)LCL-SSS在矿震信号分类中表现出色。

LCL-SSS总体准确率达95.07%,显著优于SVM
(84.03%)、PCA(77.01%)和K-means(68.23%),
所有方法在识别爆破事件时的表现优于矿震事件,
可能是因为爆破特征更为一致。尽管SVM等监

督学习方法通常优于无监督方法,但LCL-SSS展

示了无监督学习在矿震信号分类中的巨大潜力,特
别适用于标记数据不足的情况。

3)LCL-SSS在矿震信号分类中展现出独特

优势。在 技 术 层 面,LCL-SSS 集 成 了 高 效 的
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MiniRocket特征提取和改进的 K-means聚类算

法,增强了对复杂非线性数据的处理能力,其轻量

级设计保证了高准确度,同时降低了计算复杂度,
适合实时处理大规模数据,在多轮训练测试中表

现出优异的稳定性,能够识别复杂频谱特征。此

外,LCL-SSS无需手动制作标签,减少了前期工

作量,计算成本低,适合处理缺乏先验信息的大规

模地震数据。
尽管LCL-SSS表现优异,但由于矿震事件样

本较少,存在过拟合问题。未来需不断收集不同

区域的非天然地震事件样本,以提高方法的泛化

能力。此外,随着机器学习方法的改进,分类准确

率和计算效率仍有提升空间,未来将致力于实现

更快速、精确的矿震事件分类研究。
致谢:本文图件使用GMT软件绘制,在此深

表感谢。
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Abstract:Thisstudyfocusesontheclassificationproblemofminingseismicandblastingsignalsina
mineinGansuprovince.Commonunsupervisedclassificationmethodssuchassupportvectorma-
chine,K-meansclustering,andprincipalcomponentanalysiswereanalyzed.Thesemethodsfacesig-
nificantchallengesintermsofinsufficientfeatureselection,lowclassificationaccuracy,andimbal-
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learningmethod(LCL-SSS)thatcombinesMiniRocketfeatureextractionwithimprovedK-means
clustering,aimingtoenhancetheaccuracyandefficiencyofclassification.Throughtime-frequencya-
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tween80to200Hz,whiletheP-wavefrequencyofminingseismiceventsisdistributedbetween20to
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Abstract:Awidebandsignalextractionmethodbasedonnormaltime-frequencytransform(NTFT-WSE)is
proposedbasedonstandardtime-frequencytheory.First,thestandardtime-frequencytransformisusedto
extractandmodeltheperiodicsignalsofsealevel.Then,theNTFT-WSEmethodisemployedtoextract,

model,andpredictthecomponentsatdifferenttimescales,achievingaccuratepredictionoftheperiodiclow-
frequencysignalsofsealevelchanges.ComparedwiththestandardMorletwavelettransform,theNTFT-
WSEmethodreducestherootmeansquareerror(RMSE)andmeanabsoluteerror(MAE)inperiodicsignal
extractionby26.03%and22.24%,respectively,significantlyimprovingtheextractionaccuracyofmid-and
low-frequencysignals.Finally,basedonsatellitealtimetrysealevelanomalydatafromJune1993toMay
2008,theNTFT-WSEmethodwasusedtopredictthesealevelchangesinthesouthChinaseafromJune
2008toMay2023.Thepredictionresultsareconsistentwiththeoveralltrendofactualobservations.
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