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摘要：在深埋地下工程施工中，需要通过监测采集微震信号分析施工过程中的岩爆风险，由于现场干扰因素多，

数据中混入了大量冗余信号，大大影响了岩爆预测的效率。为有效识别出岩石的破裂信号，本文采用快速傅里叶

变换，对比分析了微震?岩爆信号与其它无效信号的频率特征，采用多输入的卷积神经网络方法，建立了基于信

号时频特征的微震波形识别模型，实现了对微震?岩爆信号的有效识别。基于引汉济渭秦岭输水隧洞的微震监测

资料，采用３７７０个波形对模型进行了测试，模型识别精度可达９６．１％。模型对比了不同输入方式对预测结果的影

响，针对随机挑选的 １００次微震事件和 １００次无效事件，结果表明：采用信号的时频特征作为输入，模型比单纯

采用时域或频域特征具有更高的精度。
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１　研究背景

岩爆通常具有瞬时性、猛烈性，在发生岩爆时，大量的岩块和碎石以高速弹射出围岩，严重威胁

施工人员及设备的安全。因此，深埋隧道围岩的岩爆灾害监测预警成为亟待解决的重大课题
［１］
。

现阶段，通过微震监测来预测岩爆的手段现已趋于成熟，在矿山、隧洞、地下厂房等工程领域得

到了广泛的应用
［２－３］
。然而在施工过程中，微震监测系统需要实时采集数据，工程师每天需要处理数

万条波形，而采集的数据中 ９０％为噪声、机械振动等无效信号，对岩爆预测并无帮助，例如在引汉济
渭工程中自桩号 Ｋ３３＋８７０～Ｋ４７＋１５０之间，微震监测团队总共检测到 ４７８８７４条地震波信息，其中只
有 ６１７９６条为微震信息，研究人员再从 ６万余条微震信息中通过经验和神经网络学习以及综合分析中
分析实际产生岩爆的事件，显然从 ４７万余条地震波中，把与微震无关的信息剔除，其工作量十分巨
大，监测的效果在很大程度上取决于研究人员相关的技术水平。如何在大量的信号中快速、准确识别

出岩石微破裂产生的微震?岩爆信号是提高岩爆预测效率的关键问题之一。Ｍａｌｏｖｉｃｈｋ等［４］
利用微震事

件的辐射模式、能量分布以及不同波形的相关性等特征，采用最大似然法对矿山的正常事件和微震事

件进行了分类；Ｍａ等［５］
对震源参数和波形参数进行特征提取，建立了基于贝叶斯判别法的波形识别

模型，在识别爆破和微震事件中可以达到 ９７．１％的准确率，并且在 Ｙｏｎｇｓｈａｂａ矿山中得到了很好的应
用；Ｄｏｎｇ等［６］

提取了地震记录起始时间、地震力矩、总辐射能量和静态应力降等参数的概率密度函

数，研究了 Ｆｉｓｈｅｒ分类器、朴素贝叶斯分类器和 ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归在地震事件和爆炸事件识别中的适用性和
性能；陆菜平等

［７］
基于傅里叶变换对微震信号的主频段和幅频特性进行分析，为微震信号分析提供了

一个新的角度。然而，目前很难通过简单的信号处理剔除数据中的无效数据，需要工程师凭借经验进

行筛选，具有一定的主观性。
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采用人工智能对大数据进行训练学习，可以解决这一局限，提高微震识别的效率和可靠性。朱权

洁等
［８］
基于小波分形理论，采用 ＳＶＭ算法对矿山爆破振动、岩石破裂及电磁干扰信号进行训练，用

１５０组信号进行测试，最终达到 ９４％的准确率，证明 ＳＶＭ算法可以较好的识别 ３类信号；姜鹏等［９］
基

于时频分析对微震和爆破的频率特征进行量化研究，建立了 ＢＰ神经网络模型，对 １００组爆破和微震
信号进行分类处理，模型达到 ９８％的准确率，识别精度高，可为现场微震事件的识别提供参考；Ｇｉ
ｕｄｉｃｅｐｉｅｔｒｏ等［１０］

将天然地震参数化获得频谱特征，将其输入多层感知器（ＭＬＰ）中，在区分局部地震与
区域地震和局部地震与远震地震时，可以得到 ９７％以上的准确率，证明神经网络算法可以有效的用于
地震数据分析；Ｌｉｎ等［１１］

构建了一种将深度卷积神经网络和空间金字塔池化相结合的模型，通过自动

更新网络参数实现端到端的训练和测试，实现了多道微震波形的联合识别和分类；Ｐｅｒｏｌ等［１２］
利用卷

积神经网络对天然地震进行波形监测，就单个波形进行定位研究，该神经网络方法在计算时间上优于

其他检测方法，极大地缩短了地震定位需要的时间；Ｚｈａｎｇ等［１３］
建立了基于卷积神经网络的微震检测

模型（ＣＮＮ－ＭＤＮ），在测试集中得到 ９７．８％的高准确率，但模型收敛速度缓慢且模型对于未曾训练过
的事件，识别准确率仅达到 ８９％，泛化性较差。

目前，波形分类主要针对地震波形开展，与微震存在差异，此外模型中所用的训练和测试数据量

较少。前人针对微震波形分类存在收敛速度慢、准确率差等缺点，本文针对岩石微破裂信号的智能识

别开展研究。相比时程曲线，波形的频谱可以更好地反应介质的动力学特性，不同类型波形的频谱差

异性更为明显，因而本文将快速傅里叶变换（ＦＦＴ）引入微震波形的识别，采用卷积神经网络方法，将
时程曲线、频谱、相位特征作为输入，进行微震波形的自动识别，在此基础上，引入投票机制，实现

对事件类型的判别。

２　工程背景及数据

２．１　工程背景　本文依托于引汉济渭工程秦岭输水隧洞的微震监测。隧洞全长 ８１．７７９ｋｍ，最大埋深
２０１２ｍ。隧洞位于秦岭西部山区，其地貌总体受构造控制，经长期水流侵蚀、切割，形成了较为复杂
的地貌单元

［１４］
。秦岭隧洞沿线主要岩性特征见表１。本文分析的数据在桩号Ｋ４１＋８１０～Ｋ４５＋７３０之间，

岩石类型主要为闪长岩，其岩体完整，岩质坚硬。

表 １　秦岭隧洞沿线主要岩性特征表

序号 岩性 结构特征 分布范围 长度?ｍ

１ 石英岩
灰白色，主要矿物成份为石英、长石等，细粒变晶结构，块状构造，节理

裂隙较发育，岩体较完整，岩质坚硬。
Ｋ２８＋０８５～Ｋ２８＋６３０ ５４５

２ 花岗岩
灰白色，主要矿物成份为斜长石、钾长石、石英、黑云母及角闪石，粒状

变晶结构，块状结构，节理裂隙不发育—较发育，岩体完整，岩质坚硬。
Ｋ２８＋６３０～Ｋ４１＋８１０ １３１８０

３ 闪长岩
灰色及灰白色，主要成份为斜长石、石英、普通角闪石、黑云母，中细粒

～中粗粒结构，节理裂隙较发育，岩体完整，岩质坚硬。
Ｋ４１＋８１０～Ｋ４５＋７３０ ３９２０

４ 变砂岩
青灰色，主要成分为长石、石英，钙质胶结，中细粒结构，块状结构，较

发育—发育，岩体较完整，岩质坚硬。
Ｋ４５＋７３０～Ｋ４６＋３６０ ６３０

输水隧洞左右洞壁各布置 ３个传感器，传感器实时地采集监测范围内的各种频率的震动，当有一
个传感器接收到超出设定阈值的信号时，截取所有传感器在此信号接收时刻前 １００ｍｓ至后 ３００ｍｓ的
数据，并形成相应的波形文件，每个波形事件由 ６个波形信号组成。传感器位置随着隧洞的掘进而向
前移动，从而达到实时监测和采集的目的。传感器接收的原始波形如图 １所示，其中事件时间为年－
月－日＿时－分－秒毫秒，纵坐标表示振幅的大小。
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图 １　原始波形

２．２　数据集　本文选取 ２０１８年 ６月的 ５１０４个事件（共 ３０６２４条波形）作为训练集和验证集，再从
２０１９年 ４月到 ２０２１年 ４月中随机选取两月数据作为模型测试需要的测试集，以便测试模型的泛用性。
图２给出数据采集及数据标签生成过程，噪声等无效事件标记为０，微震事件标记为１。每一事件均包
含 ６条波形，如波形最大幅值小于 ０．１Ｖ时，无论波形形状如何，均标记为无效信号；反之则根据波
形形状，标记为微震事件或无效事件。对于波形识别，以每条波形作为一次输入，随机将 ９０％的数据
作为训练集，１０％的数据作为验证集，图 ３为训练集和验证集的数据分布。

图 ２　数据集来源

　　　
图 ３　训练集和验证集数据样本

３　信号的时频分析

３．１　快速傅里叶变换（ＦＦＴ）　微震信号是一个数字信号，将其进行离散傅立叶变换（ＤＦＴ）便可得到频
谱，形式如下：

Ｘ（ｋ）＝∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｘ（ｎ）ＷｋｎＮ （１）

ＷｋｎＮ＝ｅ
－ｊ
２π
Ｎｋｎ （２）

式中：Ｎ为数字信号序列长度；ｋ＝０，１，…，Ｎ－１；ｘ（ｎ）为第 ｎ次采集信号所获得的数据；ＷｋｎＮ 称为
旋转因子。

根据旋转因子的周期性、对称性和可约性，可以将有序长度的 ＤＦＴ分解成短序列进行计算，从而
得到一种快速进行傅里叶变换的算法，即快速傅里叶变换（ＦＦＴ）。
３．２　噪声、微震信号的时频特征　在实际工程中，工程师主要通过信号持续时间、波形幅值以及明显
的振动衰减等特征进行微震、岩爆事件的识别，可能会存在部分波形难以判断的情况。为了更充分挖
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掘数据的隐藏特征，本文对波形信号进行快速傅里叶变换，将频域特征引入信号的识别和分类。

微震监测系统的采样频率为 １０ｋＨｚ。图 ４给出了不同幅值及持续时间的微震波形的 ＦＦＴ结果。图
４（ａ）振幅较低、振动持续时间较短，该事件能量主要集中在 ０～２５０Ｈｚ，主要频率位于 ６０～７０Ｈｚ；随
振动持续时间及振幅的增加，频谱的宽度相应增加，各频率振幅也逐渐增高（图 ４（ｂ）、图 ４（ｃ））。而
对于强岩爆波形（图 ４（ｄ）），由于超出传感器量程，频带变窄，幅值显著增大。总体来说，波形图中
微震波形电压幅值基本高于０．１Ｖ，平均幅值在１Ｖ以上，其大小与微震源产生弹性波大小有关，可以
明显分辨出 Ｐ波和 Ｓ波；频率主要集中在 ０～２５０Ｈｚ，随着信号持续时间和幅值增加，频域中振幅的
峰值随之向高频移动，频带变宽。

图 ４　微震波形频谱分析

图５给出几种常见无效数据的ＦＦＴ结果。图５（ａ）为典型的噪声信号，其电压幅值较小，基本位于
０．１Ｖ以下，波形杂乱，断续震荡，其主要由 ５００Ｈｚ、１２００Ｈｚ等高频信号复合而来；图 ５（ｂ）为信号
监测过程中混入的电磁干扰，其类似于冲击信号，达到峰值后迅速衰减；图５（ｃ）为机械噪声，特点为
沿着时间轴反复震动，成条带状，从频谱图可以发现它是由几种高频的简谐振动信号组成；图 ５（ｄ）
为典型的无效信号，时程曲线成条带状，振幅小并无明显波动，且在频域上没有规律性。

分析表明：微震和无效信号在时域和频域上都有独特的特征，但单从时域或频域上来很难将 ２类
波形完全区分开，因而有必要综合考虑信号的时频特征来进行微震信号的识别和分类。

４　卷积神经网络模型

４．１　卷积神经网络　卷积神经网络（ＣＮＮ）［１５－１６］是一种包含卷积计算且结构具有一定深度的神经网络
深度学习算法，能够利用输入数据的空间结构提取特征，在图像和语音识别方面取得了重要的突破。

卷积神经网络通过卷积核和对输入特征进行运算，采用池化层对得到的特征进行子采样，最后经过全

连接层将提取的数据特征集成并映射到所需要的输出类别中。ＣＮＮ需要设置的超参数较少，更容易调
试到较高性能，微震波形的识别与语音识别类似，因而本文采用卷积神经网络进行微震波形识别。
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图 ５　无效信号频谱分析

图 ６　模型识别流程图

４．２　技术路线　本文提出了基于信号时频特征的 ＣＮＮ微震信
号识别方法。对于微震事件的识别，先从原始数据中选取波形，

对其进行预处理操作；再将预处理后的数据带入傅里叶变换，

把波形信号的时频域特征同时作为模型的输入，以此来训练模

型参数，得到微震波形和无效波形的分类结果。最后根据分类

结果进行投票，当模型判断一次事件的 ６条波形中有 ３条以上
为微震波形时，认为本次事件为微震事件，否则为无效事件，

得到事件识别结果（图 ６）。模型采用一维卷积神经网络，通过
多层堆叠，提高多通道信号的特征抽象能力，将卷积神经网络

提取的特征输出给全连接层，最后输出波形的类别。根据波形

识别的结果，引入投票机制，判断事件的类别。为了充分的验

证模型对微震事件识别的准确性，将得到的事件波形划分为训

练波形数据集和测试波形数据集。首先使用训练数据集对模型

进行训练，然后使用测试集分别对模型进行测试，验证模型的

有效性
［１７］
。

４．３　模型构建　模型分为输入、特征提取和输出模块，以波形
数据、频率和相位作为输入，采用一维卷积神经网络对特征进

行提取和识别，对每个输入采取不同的特征提取模块，最后通

过全连接层将所有特征组合进行识别。模型包含 ２４个卷积层、
９个池化层、５个全连接层和 １个平铺层，其中卷积核大小为
３，步长为 １，卷积核的个数和全连接层的大小如图 ７所示。
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图 ７　ＣＮＮ模型结构

　　模型的损失函数采用交叉熵函数。交叉熵是真实数据分布所包含的信息熵 Ｈ（Ｘ）［１８－１９］。在分类问
题中使用交叉熵能更准确地衡量分类错误的误差，在反向传播中取得更好的梯度从而更快更好地进行

模型参数的更新。为了提高模型的收敛性，模型训练时宜在前期采用较大的学习率，在后期采用很小

的学习率，因而采用 Ａｄａｍ算法，可以自动根据梯度的指数移动均值自动调整学习率。为了尽可能挖
掘模型潜力并减少不必要的迭代次数，采用回调函数，当本轮验证集损失值大于 ３轮训练前的损失
值，则将学习率降低 ５０％，如 ５轮训练后，验证集损失值仍未下降，则停止训练。

５　模型训练与测试

５．１　模型训练结果　在实验中，训练世代上限设置为 ２０，当世代达到第 ９轮时，模型损失值相较于
第 ７轮没有下降，模型训练完成。整体训练过程如图 ８所示。对于波形识别，在第 １轮世代中，模型
的准确率已经达到 ８６％之上，随着世代的增加，模型训练集、验证集损失和准确率均趋于稳定，训练
集的准确率达到 ９７．１７％，验证集的准确率达到 ９３．２３％。

图 ８　模型训练结果

针对微震事件的识别，将 ２０１９年 ４月的无效事件和 ２０２０年 ３月的微震事件进行混合，共 ２４４９个
无效事件，１４６９４条无效波形；１３２１个微震事件，７９２６条波形。按照上述原则进行标签。将总共 ２２
６２０条波形，和它们对应的经过傅里叶变换后的频率和相位作为测试集输入模型，得到如图 ９所示的
分类结果图。
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图 ９　分类结果图

　　根据图 ９可以看到，对于无效事件，模型将 ８６次事件识
别为微震事件，２３６３次事件识别为无效事件，无效事件识别
准确率为 ９６．４９％。对于微震数据，从图 ９右可以看到模型将
１２６０次事件识别为微震事件，识别事件准确率为 ９５．３８％。可
见面对大量的微震和无效信号，模型可以准确识别微震和无

效事件。

５．２　模型测试与分析　从无效和微震事件中各随机选出 １００
次事件进行分析，通过不同的输入和不同的模型对比，将每

个模型调试参数至准确率最高作为测试结果（表 ２）。可以看
出以波形为单一输入，模型对微震事件的识别率仅为 ８６％，
单纯采用频率和相位数据，并无法明显提高模型的准确率。

在输入信号的时频数据后，模型准确率明显提高，这表明模

型能够对输入的数据进行很好的拟合，为现场微震事件的识别提供参考，同时模型对于随机事件的准

确识别可以证明模型具有很好的普适性。

表 ２　不同输入对比分析

输入数据
微震事件 无效事件

实际 预测 实际 预测
准确率

波形 １００ ８６ １００ ８２ ８４％

频率＋相位 １００ ７２ １００ ９９ ８５．５％

波形＋频率＋相位 １００ １００ １００ ９６ ９８％

在同时输入波形、频率和相位数据后，模型对 １００次微震事件，即 ６００条波形信号进行识别，仅
有两条波形识别错误，波形识别成功率 ９９．７％，事件识别成功率为 １００％。为探究模型对两条波形识
别错误的原因，对这两次事件进行研究，表 ３为两次事件的实际预测结果，图 １０、图 １１为两条波形
信号的波形图和频谱图。

表 ３　部分波形识别结果

事件 通道 实际 预测 结果

２０２０－０３－０４＿１９－５３－１０１１２ １ １ ０ ×

２０２０－０３－０４＿１９－５３－１０１１２ ２ １ １ √

２０２０－０３－０４＿１９－５３－１０１１２ ３ １ １ √

２０２０－０３－０４＿１９－５３－１０１１２ ４ １ １ √

２０２０－０３－０４＿１９－５３－１０１１２ ５ １ １ √

２０２０－０３－０４＿１９－５３－１０１１２ ６ １ １ √

２０２０－０３－０４＿２３－５５－１４７１４ １ １ ０ ×

２０２０－０３－０４＿２３－５５－１４７１４ ２ １ １ √

２０２０－０３－０４＿２３－５５－１４７１４ ３ １ １ √

２０２０－０３－０４＿２３－５５－１４７１４ ４ １ １ √

２０２０－０３－０４＿２３－５５－１４７１４ ５ １ １ √

２０２０－０３－０４＿２３－５５－１４７１４ ６ １ １ √
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图 １０　事件 ２０２０－０３－０４＿１９－５３－１０１１２通道 １的

波形和频谱图

　　　
图 １１　事件 ２０２０－０３－０４＿２３－５５－１４７１４通道 １的

波形和频谱图

对于事件 ２０２０－０３－０４＿１９－５３－１０１１２通道 １和事件 ２０２０－０３－０４＿２３－５５－１４７１４１通道 １来讲，在时
域上振幅明显，符合微震信号的波形特征，但在 ０．４ｓ内一直伴随着较大的机械噪声，导致两条信号
在频域上显示噪声的波形特征，因此模型识别错误。总体来说，在这 １００次微震事件中模型表现优
秀。对于 １００次无效事件，有 ９６次预测成功，模型微震和无效事件总体识别成功率有 ９８％。

表 ４给出本文模型和其他文献［８，１３，２０］
的对比结果。本文所用数据量显著大于同类研究，模型准确

率与同类研究相当，模型具有较好的概化能力。

表 ４　不同方法对比分析

方法
事件数 准确率

总数 微震 无效 微震 无效 总体

本文 ３７７０ １３２１ ２４４９ ９５．３８％ ９６．４９％ ９６．１％

ＣＮＮ－ＭＣＮ［１３］ ５００ — — ９６．４％ ９９．２％ ９７．８％

Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ［１９］ ５００ — — ８９．６％ ８４％ ８６．７％

ＦＡＳＴ［１３］ ５００ — — ９１．５％ ８９．８％ ９０．６％

ＳＶＭ［８］ １５０ １００ ５０ ９１％ １００％ ９４％

６　结论与讨论

本文以快速傅立叶变换为手段分析了在隧洞掘进过程中微震信号的时频特性，利用卷积神经网络

进行了微震事件的快速识别。最终得到如下结论：

（１）在微震波形识别中，同时考虑波形信号的时频特征，利用微震和无效信号在时域和频域上各
自的不同，将波形数据、频率以及相位同时作为模型的输入，可以有效的识别微震和无效波形，对于

模型准确率的提升具有至关重要的作用。

（２）建立了包含 ２４４９个无效事件，１３２１个微震事件的样本库。提出了基于信号时频特征的微震波
形识别模型，在经过 ９次世代后模型迅速收敛，且在测试中，对大量波形事件识别，模型有着 ９６．１％
准确率。证明它在运用人工智能解决波形分类问题上有着广泛的适用性。

（３）在结果分析中，对 ２００次事件进行识别，通过对比发现，模型在输入数据时考虑同时输入时
频特征可以有效提高信号的辨识度，且在波形信号识别方面相比于其他方法具有足够高的准确率，能

够在数据量成倍增加的情况下依旧有着高的精准度。

（４）模型对于微震和无效事件识别的高准确率，可以减少工程师在岩爆预测中所面临的数据量大
和模型训练拟合慢的负担，同时将微震事件单独分类出来也有利于对岩爆预测准确率的提高。波形识

别模型的高准确率预示着通过人工智能处理岩爆问题有着极大的可行性。

（５）利用机器学习算法对微震信号进行了学习，对于不同工程，其共性是微震和噪声信号在时频
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域上有明显的差异，故而本文提出的模型可以适用于引汉济渭输水隧洞之外的工程。需要指出的是，

本文仅对大量的波形中识别出微震波形进行了初步研究，虽然模型整体表现出良好的性能，但卷积神

经网络属于有监督的学习算法，模型的准确率依赖于数据标签的质量，因此对于微震波形的准确识别

需要更深入的研究。
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