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摘 要：以准确区分天然地震与非天然地震为目标，构建了一种基于一维卷积和残差结构的神经网

络模型：ResNet-1D。 该模型利用不同长度卷积核的卷积层、最大池化构成的池化层和残差结构自动提

取三分量地震记录特征，采用适应性矩估计方法（Adams）作为优化参数，利用线性判别函数（Linear）实
现天然地震与非天然地震区分。 以 2008—2020年中国地震台网中心统一编目报告的天然地震和非

天然地震共 40 000条速度记录，随机划分为 6∶ 2∶ 2 的比例构建训练数据集、验证数据集和测试数据

集。 研究结果表明：天然地震和非天然地震的分类准确率分别为 92.65%和 94.30%，与传统机器学习

方法比较，ResNet-1D模型在准确率、精确率、召回率和 F1 分数的测试结果均有明显提升，有效地提

高了天然地震和非天然地震识别的准确性。 同时，震级和震中距的变化对模型分类准确率都有影

响，具体表现为震级越高，准确率越低；震中距越大，准确率越低。 文中提出的模型具有更高的准确

性，可为地震监测中的天然地震与非天然地震准确区分提供技术支撑。
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Classification of natural and non-natural earthquake signals
based on residual neural networks
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Abstract： Aiming to accurately differentiate between natural and non-natural earthquakes， a neural network model
based on one-dimensional convolution and residual structures， named ResNet-1D， was constructed. This model
automatically extracts features from three-component seismic records using convolutional layers with convolutional
kernels of different lengths， pooling layers composed of max-pooling， and residual structures. The adaptive moment
estimation method （Adams） is used to optimize parameters， and a linear discriminant function （Linear） is applied
to distinguish between natural and non-natural earthquakes. Using 40000 velocity records of natural and non-natural
earthquakes， compiled by the China Earthquake Networks Center from 2008 to 2020， the data was randomly
divided into training， validation， and test datasets in a 6 ∶ 2 ∶ 2 ratio. The test results show that the classification
accuracy for natural and non-natural earthquakes is 92.65% and 94.30%， respectively. Compared with traditional
machine learning methods， the ResNet-1D model significantly improves the test results in terms of accuracy，
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precision， recall， and F1 score， effectively enhancing the accuracy of identifying natural and non-natural
earthquakes. Moreover， variations in magnitude and epicentral distance also affect the classification accuracy of the
model， with higher magnitudes and greater distances resulting in lower accuracy. The model proposed in this paper
offers higher accuracy and provides technical support for accurately distinguishing between natural and non-natural
earthquakes in seismic monitoring.
Key words： residual neural network； earthquake signals classification； non-natural earthquake； natural
earthquake； earthquake monitoring

0 引言

天然地震与非天然地震的分类问题是地震监测领域的热点问题[1-3]。 随着经济社会的快速发展，非天

然地震事件的发生越来越频繁，非天然地震包括爆破、塌陷和滑坡等。 地震大数据时代已然到来，发展出适

应性广、准确率高的区分不同地震类别的方法显得越来越重要。 如果无法对天然地震与非天然地震进行分

类，将不利于地方政府的应急决策[4]。 当前，在地震监测领域，基于人工智能技术的地震事件类型自动识别

系统开始投入使用，但是对于事件类型的判断仍是难题，地震目录的建立仍存在问题，不利于进一步的科学

研究和防震减灾工作。 因此，亟需发展出一种能够更高效、准确的自动识别天然地震与非天然地震的方法，
这不仅有助于改进地震目录的准确性，减少人工的工作量，而且可以帮助政府部门更加高效地决策，保护人

民的生命财产安全。
20世纪中叶以来，对于天然地震与非天然地震事件的区分问题，广大研究者们进行了深入的研究，在现

有的判别方法中，最常用的方法是基于地震波的波形[5-7]、频谱[8]、震相[9]等特征的判据、信号处理中的小波

变换方法[10]和基于统计学的人工智能方法[11]等。 有研究采用 P 波最大幅值与 S波最大幅值的比值Pm / Sm
作为区分依据，爆破的 P 波初动方向朝上，而天然地震发生时 P 波发生初动方向朝下的现象，因此研究人员

应用 P 波初动方向区分天然地震与非天然地震[12-13]。 爆破与天然地震的频谱也有区别，同频带 Pg 与 Sg 的
谱比可以有效区分爆破与天然地震[14-15]。 黄汉明等[16]运用所提取的小波特征实现对天然地震事件和人工

爆破事件的鉴别。 BECCAR-VARELA等[17]的研究表明小波分析方法对天然地震与采矿爆破具有较好的判

别效果。 ORLIC等[18]通过遗传算法寻找典型特征，提高了天然地震和人工地震分类的精度。 以上这些分类

方法对非天然地震和天然地震的分类具有一定作用，但由于地震本身的复杂性，部分判据的适应性较差，并
且识别过程需要大量人工，无法实现自动判别。

近年来，很多地震学研究者将人工智能方法应用到地震研究领域[19]，如地震信号的检测与拾取[20-22]、
震源定位[23-24]和地震预警[25-27]等。 人工智能方法也为地震学者解决天然地震和非天然地震分类问题打开

了新世界的大门。 一些研究表明通过人工从波形中提取特征，并将特征作为机器学习模型的输入可以有效

提高识别的准确率[28-30]。 毕明霞等[31]提出应用希尔伯特-黄变换对非线性非平稳的天然地震与非天然地

震信号提取特征，采用支持向量机（support vector machine， SVM）进行分类。 陈润航等[32]利用震源波形生成

梅尔频率倒谱系数图，之后用卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）划分天然地震和爆破。 隗永

刚等[33]运用平均周期法提取天然地震和爆破事件波形的全部功率谱，从而输入深度学习残差网络（residual
neural network， ResNet）模型进行事件类型区分。 为了能有效区分天然地震与非天然地震信号，任涛等[34]基

于 Bagging算法对数据采样，用集成决策树算法投票从而实现分类。 梁皓等[35]提取 P 波和 S 波在频率域和

时间域的典型物理特征，利用支持向量机有效区分爆破、塌陷和天然地震 3 种事件类型。 此外，一些研究表

明可以直接将波形作为神经网络的输入，利用神经网络的特征提取能力去捕捉波形中的有效信息，实现地震

事件的识别[36-40]。 同时，这也进一步实现了自动化识别。 LI 等[41] 使用无监督的生成对抗网络模型

（generative adversarial network，GAN）提取特征，再结合随机森林算法（random forest，RF）做分类的思路，对南

加州和日本约 70万地震和噪声波形进行了训练，得到了非常高的精度。 段刚等[42]和高永国等[43]将筛选过

的天然地震与爆破事件的垂直分量构建数据集，采用 CNN 进行分类。 周少辉等[44]将记录全部信息的地震

波形输入 CNN进行训练，之后利用训练好的分类器对地震、爆破和塌陷事件进行识别。 田宵等[45]将多台站

波形和单台站的时频数据组合，共同输入 CNN，构建了天然地震和爆破事件的识别模型。 郑周等[46]利用
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CNN对 3 s 时间窗内的地震、噪声、爆破和塌陷波形进行四分类并用于地震预警。 路晓晨等[47]通过可视化

图的方法研究了深度学习方法在地震事件分类中的可解释性问题。 这些方法将波形数据直接输入神经网络

进行分类，都获得了非常好的分类效果，但是大部分训练和测试样本都集中在某一区域，未能实现将残差神

经网络应用于对波形数据的直接判别上。
因此，本文的目的是获得一种适应性广、能对地震的原始波形进行区分的分类器，采用残差神经网络结

合一维卷积方法作为分类模型，将中国地震台网中心统一编目观测报告的 2008—2020年天然地震和非天然

地震事件进行分类，利用卷积层、池化层和残差结构自动提取三分量地震速度信号记录的特征，采用适应性

矩估计（adaptive moment estimation method， Adams）方法优化参数，最后利用线性判别函数（Linear）实现分

类。 为了获得分类效果更好的分类器，采用消融试验选取最佳准确率下的参数。 发展一种高效的方法用于

自动识别天然地震和非天然地震信号，有利于提高地震监测系统中地震事件判别的准确性和鲁棒性，从而更

好地应对地震风险。

1 数据来源

根据中国地震台网中心统一编目观测报告收集了 7 543个地震事件样本，其中包括：2008 年以来首都圈

地区（北京、河北、天津、辽宁、山西等）和江苏地震台网记录到的爆破事件 1 368 个、塌陷事件 687 个、天然地

震事件 5 478 个。 为了保证所有波形记录均有较高的信噪比并保持两类事件样本数量均衡，筛选出震级 ML
范围 1~4级的两类事件和震中距 300 km以内台站数据。 地震数据的采样频率等于 100 Hz，是反映速度的

记录。 具体的预处理步骤如下：①去均值趋势。 ②零相移高通（0.075 Hz）滤波器处理波形。 ③利用插值方

法和降采样方法将数据的采样频率统一为 100 Hz 的速度记录。 ④截取 P 波到时前 2 s到 P 波后 38 s共计

40 s的速度记录作为天然地震数据和非天然地震数据。 ⑤对截取后的数据进行归一化处理，数据范围变成

[-1，1]。 ⑥将上述数据按照 6∶ 2∶ 2的比例随机挑选并分别保存文件名称至 Excel 表格，等待用于神经网络

的训练、验证和测试过程。
经过上述处理，本研究使用了三分量时长均为 40 s的速度记录 40 000条，其中天然地震 20 000条，非天

然地震 20 000条。 经过预处理之后的天然地震与非天然地震数据的样例如图 1 所示。 样例从训练集中选

取，样例的横坐标的零点为 P 波到时前 2 s，结束于 P 波到时后 38 s 的时间刻度，纵坐标是归一化后的速度

幅值。 天然地震样例编号是 BJ.201601091353.0001.C.001HE.ZJK.00，震中距为 68 km，震级为 ML = 1.2；非天

然地震塌陷样例编号为 BJ.201307020844.0001.C.001HE.YIX.00，震中距为 66.7679 km，震级为ML = 1.7；非天

然地震爆破样例编号为 BU.201207131433.0001.C.001BU.ZHL.00，震中距为 62 km，震级为 ML = 1.7。

图 1 天然地震与非天然地震（塌陷、爆破）实例

Fig. 1 Examples of natural and non-natural earthquakes （collapse， blasting）
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数据集的震中分布如图 2所示，天然地震与非天然地震的震中主要集中在 110°00′E~125°00′E，30°00′N~
45°00′N，非天然地震零星的散落在 100°00′E ~ 110°00′E，20°00′N ~ 30°00′N 范围和 120°00′E ~ 135°00′E，
45°00′N~55°00′N的范围内。

图 2 天然地震与非天然地震事件的震中分布图

Fig. 2 Epicentral distribution map of natural and non-natural earthquake events

图 3（a）、（b）、（c）分别展示了训练集、验证集和测试集的数据震中距和震级的关系，可以看出，地震的

震级与震中距都呈现正态分布，随机抽取的训练集、验证集和测试集中的数据的震级和震中距之间的映射关

系基本一致，天然地震主要集中在 ML≤3，非天然地震主要集中在 ML≤2.8的地区。

图 3 震级和震中距的分布

Fig. 3 Distribution of magnitude and epicentral distance

2 方法

2.1 残差神经网络

图 4 残差基本模块

Fig. 4 Basic structure of residual

  残差神经网络（ResNet）是卷积神经网络的一种，运用残差结构可

以可靠地帮助摆脱深度神经网络训练时可能遇到的梯度消失和梯度爆

炸困境。 ResNet的训练比其他 CNN 网络都更容易[48]，如图 4 所示。
它通过引入跳跃连接（skip connections）来构成残差基本模块结构中的

恒等映射（identity mapping），恒等映射即将输入 x 直接作为输出的一

部分，残差映射可以描述为 H（x） -x，残差模块改变了原本学习的目

标，从学习 H（x）转而学习 H（x）与输入 x 的差异。 残差神经网络的核

心思想是学习残差，即将输入与期望输出之间的偏差作为焦点，训练的

目的是将残差结果近似于 0[49]，从而可以避免梯度在反向传播过程中

消失或爆炸，并且有助于更有效地训练深层网络，同时减少过拟合现象的发生，并在一定程度上提高了模型

的性能和收敛速度。
2.2 ResNet-1D模型

对于地震信号分类问题，特征提取是最重要的，传统的地震信号分类方法通常需要人工提取信号的特
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征，例如 P / S最大幅值比、初动方向等；另一些方法通过将波形数据转化成图像，例如绘制反应谱图像、傅里

叶谱图像、时频谱图像等，这些方法依赖于该领域专家的知识，但可能丢失一些信号中的重要特征。 本文采

用了 ResNet-1D模型，卷积的堆叠用于提取地震信号的边缘特征和形状特征，而池化操作则有助于减小特征

的维度，降低计算复杂性，促进网络的平移不变性以及抑制过度拟合。 残差结构在本文的研究中，既实现了更

方便地提取波形特征，又利用了恒等映射获取了更多细粒度的特征，同时又减少了需要调整的超参数数量。
本文中的 ResNet-1D的架构如图 5所示，模型结构及参数大小见表 1。 输入为[3，4 000]服从正态分布

的 2维矩阵 A[3][4000]，输出为形状为一个 2 维向量 B[2]。 该架构主要包括 2 个卷积层、2 个池化层、
2个残差结构、4个激活层和 1个全连接结构。 模型是经过反复实验得出的较为高效的组合模块，残差结构

由2个卷积层[50-51]、2 个全连接层、2 个 ReLU 激活层和 1 个跳跃连接组成。 在一维时间序列地震信号的处

理中，一维卷积相比于传统的图像处理中使用的二维卷积，可以更好地捕捉信号中的时序模式；模型中采用

不同长度的卷积核，可能更符合地震信号的频率分布特性。 卷积层和激活层可以将线性输入特征映射为非

线性特征，实现稀疏激活以及高效计算；池化层采用最大池化的方法，可以缩减特征矩阵的尺寸，保留显著特

征[52]，线性回归的输出层称为全连接层，从而将高维数据映射为目标维度的数据。

图 5 ResNet-1D结构

Fig. 5 Structure of ResNet-1D

表 1 ResNet-1D模型结构及参数

Table 1 ResNet-1D model structure and parameter

编号 层（类型） 卷积核大小 输出形状 参数量

1 卷积层 1×4 [-1， 12， 3 997] 156

2 池化层 [-1， 12， 499] 0

3 卷积层 1×2 [-1， 12， 498] 288

4 全连接层 [-1， 12， 64] 31 936

5 卷积层 1×2 [-1， 12， 63] 288

6 全连接层 [-1， 12， 499] 31 936

7 残差结构 [-1， 12， 499] 0

8 卷积层 1×2 [-1， 12， 498] 300

9 池化层 [-1， 12， 62] 0

10 卷积层 1×2 [-1， 12， 61] 288

11 全连接层 [-1， 12， 64] 3 968

12 卷积层 1×2 [-1， 12， 63] 288

13 全连接层 [-1， 12， 62] 3 968

14 残差结构 [-1， 12， 62] 0

15 全连接层 [-1，2] 1 490

训练神经网络的周期（epoch）指的是整个训练数据集被完整地前向传播和反向传播的次数。 本文的准

确率和损失函数变化曲线如图 6所示。 由于文中采用了早停机制，在训练至第 18 个 epoch 时，准确率来到

最高峰，损失值也同样在最低，之后训练 9个 epoch结果没有提升便结束训练并保存最佳参数便于在测试时
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使用。 在模型训练的过程中，尝试了不同的批大小（batch size）来加载数据。 通过实验，发现当 batch size 等
于 64时，模型验证结果的平均准确率结果最好。 本文的损失值通过交叉熵损失函数实现测算，优化器采用

Adams。 本文采用 L2正则化技术，以减小模型权重，从而起到降低模型复杂度，有效防范过拟合、优化模型

泛化性能的作用。
在本文的训练、验证和测试过程中，使用了 Nvidia GeForce 3050 GPU 显卡，并采用 Python 语言编写代

码，在 Anaconda平台上运行，使用了 PyTorch 2.0架构。 计算速度的表现受多方面因素影响，包括样本规模、
模型复杂度（深度和广度）、周期总数以及 GPU或 CPU的运算速度。 在实验中，模型训练和验证 24 个周期

仅需 1 min 38 s，平均每个周期耗时 4.083 s。 相较之下，使用 CPU训练和验证 20个周期需要 38 min，平均每

个周期需要 114 s。 可见，GPU的使用显著提高了训练效率，使得模型的迭代训练能够更加高效。

图 6 训练和验证的损失和准确率曲线

Fig. 6 Loss and accuracy curves for training and validation

2.3 消融实验

消融实验主要针对超参数展开，首先对比了不同层数的残差结构，如表 2所示。 残差结构数量从 1层一

直到 4层，准确率结果有明显变化。 当残差结构大于 4 时，由于数据的维度较小，做完卷积运算出现数据维

度消失的问题，因此本文只采用了 4种结构对比。 结果表明，当模型包含 2 组残差结构时，验证集上的表现

最佳。 不同学习率的训练最佳准确率如表 3所示，首先尝试了 10-1、10-2、10-3、10-4、10-5，结果表明，学习率

（learning rate， LR）为 10-3时效果最好，在这个数量级下，本文通过遍历法逐步锁定了 3×10-3时在验证集上

的最佳准确率最高，收敛效果最好。

表 2 在保证 LR=3×10-3时不同网络层数验证集的结果对比

Table 2 Comparison of the results of different network layer verification sets when LR= 3×10-3

残差结构数量 /个 最佳准确率 / %

1 92.79

2 94.03

3 93.08

4 89.58

表 3 不同学习率下验证结果准确率

Table 3 Accuracy of verification results under different learning rates

学习率 最佳准确率 / %

10-1 52.15

10-2 91.22

10-3 92.53

10-4 92.31

10-5 89.45

2×10-3 92.67

3 ×10-3 94.03

学习率 最佳准确率 / %

4 ×10-3 92.96

5 ×10-3 92.65

6 ×10-3 92.60

7 ×10-3 92.57

8 ×10-3 92.87

9 ×10-3 92.60
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3 结果和讨论

为了检验本文提出的 ResNet-1D模型在测试集上的表现，采用 ResNet-1D 神经网络架构和最优的超参

数，在测试集上进行了识别结果的分析与评价；并且在相同的数据集上，对 ResNet-1D 模型与多层感知机分

类模型（multi layer perceptron， MLP）、决策树分类模型（ decision tree， DT）、随机森林分类模型（ random
forest， RF）、支持向量机分类模型（support vector classification， SVC）分类的结果开展了比较和评价。
3.1 测试结果分析与评价

在评估模型性能时，通过评判测试样本能否被正确识别作为评价指标。 在数据集加载阶段，将天然地震

标记为 1，打上负例标签；非天然地震标记为 0，打上正例标签。 在测试模型的过程中，结果生成的混淆矩阵

（confusion matrix，CM）如图 7所示。 混淆矩阵为评估分类模型性能提供了详细的信息，有助于理解模型对于

不同类别的分类准确性。 因此，在测试结果的混淆矩阵中，将天然地震被正确划分的记录称为真负例（ true
negatives，TN），有 3 706次；将天然地震被错误划分的记录称为假正例（false positives，FP），有 228 次；将非天

然地震被正确划分的记录称为真正例（true positives，TP），有 3 772次；将非天然地震被错误划分的记录称为

假负例（false negatives，FN），有 294次。

  

图 7 测试结果的混淆矩阵

Fig. 7 Confusion matrix of test set results

准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率（Recall）和 F1 分数（F1-Score）是在 CM 的基础上计算出

来的，可以衡量天然地震与非天然地震分类效果的好坏。 其中，准确率是对所有预测正确的样本占全部样本

的比率，精确度是预测正确的非天然地震数量占全部预测为非天然地震的比率，召回率表示预测正确的非天

然地震数量占所有实际非天然地震的百分比，F1 分数的计算方法为精确率与召回率的倒数平均数，以上 4
个评价指标的公式如式（1） ~式（4）所示：

Accuracy = TP+TN
TP+TN+FP+FN

（1）

Precesion = TP
TP+FP

（2）

Recall = TP
TP+FN

（3）

F1-Score = 2
1 / Precesion+1 / Recal

（4）

这些指标综合考虑了模型在不同方面的性能表现，准确率关注整体分类的正确性，精确率和召回率则着

重于模型在单个类别上的表现，而 F1 分数将精确率和召回率均考虑在内。 这样的评价指标能够提供全面

的性能评估，有助于深入理解模型的分类效果。
由于测试集与训练集和验证集具有类似的分布，且不同的集合之间相互独立，因此，本文的测试数据具

有独立同分布的特征。 基于 CM结果展示，经过测算可得到测试集的 4 个评价指标的整体准确率、精确率、
召回率、F1分数结果分别为 93.48%、93.49%、93.48%、93.48%。 对于非天然地震事件，模型对非天然地震的

测试结果准确率为 94.30%，同时对应的天然地震的准确率为 92.65%，如表 4 所示。 结果表明，本文的模型
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在测试阶段表现出了较好的泛化能力，值得注意的是，模型对非天然地震的分类性能相对较优，根据计算得

到的评价指标，本文提出的模型表现出良好的鲁棒性和泛化性。
根据 BERGMEIR等[53]和 RASCHKA[54]的研究，数据集的划分方案对测试结果有一定的影响，文中使用

了随机划分数据集、固定随机种子、使用大量数据等方法，尽量消除数据划分所带来的影响，以提高模型的泛

化性能，在今后的研究中，为了减轻数据集划分对结果的影响，比如采用 K 折交叉验证，从而进一步提高本

研究提出的模型的性能，将会深入探索关于机器学习数据集划分以及如何减小验证集和测试集之间准确率

差距的问题。
表 4 天然地震、非天然地震分类的准确率

Table 4 Accuracy of natural earthquake and non-natural earthquake data classification

类别 天然地震 非天然地震 整体

正确记录 /条 3 706 3 772 7 478

错误记录 /条 294 228 522

准确率 / % 92.65 94.30 93.48

3.2 震级和震中距的影响

为了研究震级和震中距对分类准确率的影响，根据不同的范围给出分组，测试结果准确率随震级的变化

如图 8所示，全部震级范围内的准确率结果都在 80%以上。 特别是在[1，3）级地震总共有 7 768 次，占据测

试总数据量的 97.10%，准确率超过了 93.59%。 这表明模型在对小震级的地震数据分类上表现得十分出色。
图 8（b）分析了测试结果准确率随震中距的变化，整体而言，随着震中距的增加，模型识别的准确率有所下

降；震中距在[250，300]km的数据和震级在[3，4]级的准确率由于样本数据较少，准确率较差。 因此，继续

对[3，4]级地震数据进行了详细分析。 232次[3，4]级地震的准确性随震中距的变化如图 8（c）所示，震中距在

[0，50）km的分类结果较好，超过 50 km则准确率有所下降，在这个范围内准确率与数量的变化关系不大。 在

不同的震级和震中分布条件下，模型依然能够保持相对高的准确率。 通过上述分析，可以推断，ResNet-1D模型

在天然地震与非天然地震的分类中表现出较好的鲁棒性，显示出对于地震波形分类任务的强大性能。

图 8 测试结果分布

Fig. 8 Test results distribution

3.3 不同频率段对模型识别准确率的影响

由于 3≤ML≤4 级时天然地震与非天然地震的准确率较低，为探究不同频率段下天然地震的准确率和

非天然地震的准确率，首先通过计算不同地震类型三分向的主频，天然地震的主频（Hz）主要集中在（0，25]，
非天然地震中，爆破的主频集中在（0，5]，塌陷的主频集中在（0，10]，从而确定分段的区间为带通滤波

（0，5]、带通滤波（5，10]、带通滤波（10，15]、高通滤波（15，+∞）；然后，将原始波形按照不同分段区间上的频
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率范围进行分段滤波，数据预处理流程与本文第 1节保持一致，重新训练和验证的结果如图 9 所示，其中高

通[15，+∞）滤波的验证数据集上的准确率最高，为 90.34%；带通滤波（5，10]的验证数据集上的准确率最低，
为 88.44%。 使用不同频段滤波的数据集重新训练得到的模型的 3≤ML≤4 测试结果如表 5 所示，与高通滤

波 0.075 Hz的结果相比，只是通过不同分段区间的滤波无法提升测试准确率，本文选用的 0.075 Hz 的高通

滤波由于保留了更多原始波形的频率信息，从而具有更好地识别准确率。

图 9 不同频率段的准确率

Fig. 9 Accuracy of different frequency segments

表 5 3≤ML≤4不同频段测试结果的准确率

Table 5 Accuracy of test results in 3≤ML≤4 and in different frequency bands

频率区间 （0，5] （5，10] （10，15] （15，+∞）

准确率 / % 79.46 79.02 77.68 82.14

3.4 与传统机器学习方法对比

为了了解传统机器学习算法对天然地震与非天然地震记录的分类效果，基于相同的训练和测试数据集，
将MLP、DT、RF、SVC算法用于地震波形的识别，其测试结果如图 10所示，通过观察柱状图的高低，发现与传

统的机器学习方法相比，从结果上看，本文所提出的 ResNet-1D 模型在准确率、精确率、召回率和 F1 分数上

均是最佳且有明显提升，这表明 ResNet-1D模型在天然与非天然地震信号的判断能力上更优越。 同时，在传

统的机器学习方法中，决策树模型准确率最高，支持向量机模型的判别结果的精确率高于其他机器学习模

型。 F1分数精确率和召回率、决策树模型 F1分数均比其他机器学习模型分数高，表示其在精确率和召回率

之间取得了较好的平均效果；随机森林模型的 4种评价指标柱状图数值都最低，表明其对波形直接划分效果

最不理想，表示这种方法在识别地震信号样本方面性能不佳，可能是因为模型的阈值设置过高，存在特征工

程提取的特征有偏差的问题，模型仍然有改进空间。 目前的结果表明，本文提出的 ResNet-1D在识别原始波

形方面相比于传统的机器学习方法具有优越性。
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图 10 传统机器学习方法与 ResNet-1D结果对比

Fig. 10 Comparison of results between traditional machine learning method and ResNet-1D method

4 结论

本文构建的一维残差神经网络（ResNet-1D）模型可以较为准确地对天然地震与非天然地震信号进行分

类，使用中国地震台网中心统一编目观测报告的 2008—2020年天然地震事件和非天然地震事件 40000条速

度记录作为数据集，训练集占 60%，验证集占 20%，测试集占 20%。 天然地震与非天然地震的分类可以理解

为一个二分类问题，通过观察实验结果，得到以下结论：
1）ResNet-1D模型利用卷积层、池化层和残差结构自动提取波形特征，利用全连接层判别事件类型，可

以区分出 92.65%天然地震和 94.30%非天然地震，综合准确率可达 93.48%，模型在测试集上的准确率拥有

良好的表现，表明模型具有较好的泛化能力。
2）震级和震中距对模型分类准确率都有一定影响。 ResNet-1D对[1，3）级地震识别的准确率较高，而对

[3，4]级地震识别效果较差。 随着震中距的增加，模型识别的准确率有所下降。 震中距在[250，300]km 的

数据和震级在[3，4]级的准确率由于样本数据较少，准确率较差。
3）与使用不同频段的滤波的数据集分类的准确率结果相比，选用的 0.075 Hz的高通滤波由于保留了更

多原始波形的频率信息，从而具有更好的识别准确率。
4）与多层感知机模型（MLP）、决策树模型（DT）、随机森林模型（RF）、支持向量机模型（SVC）传统机器

学习方法相比，ResNet-1D模型对原始波形数据集的分类结果在准确率、精确率、召回率、F1分数的结果上均

有明显提高。
综上，本文提出的 ResNet-1D模型较好地实现了对天然地震与非天然地震的分类，模型的参数规模相对

较小，训练时间较短，且无需人工提取波形特征，使得在相同软硬件环境下重新训练模型变得更加便捷。 未

来的工作可以采用迁移学习方法，利用新数据微调模型，以更好地适应新数据的加入，从而有效降低模型训

练的时间和空间成本。 这一研究为地震监测和地震类型分类领域提供了强大的工具，有望在处理大规模地

震数据和实时监测方面发挥重要作用，为地震监测的高质量发展提供助力。
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