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摘要     为加强对地震台网记录的天然地震与人工爆破事件进行准确的性质识别，本文基于深度

学习技术中的残差网络模型，提出了一种新的爆破识别方法，并根据北京数字遥测地震台网及国

家数字测震台网中心记录的波形数据及其发布的包含事件性质的地震报告，选取河北三河采石

场的 93 次爆破事件和 54 次周边地震事件的波形功率谱，分别采用不同的训练样本比例进行了

100 次和 1 000 次独立的随机抽样子试验以及 “留一交叉验证法” 试验，对人工爆破与天然地震进

行了识别研究。试验结果表明，深度学习残差网络模型在天然地震与爆破事件的性质识别中具有

很高的识别率且效果稳定，具有较好的应用前景。
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Earthquake and explosion identification based on
Deep Learning residual network model
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Abstract：In order to enhance the property identification of earthquakes and explosions recorded
by seismic network，this paper proposed a new technology of explosion discrimination based on
the  residual  network model  in  Deep Learning technology，and utilized  it  to  identifying  explo-
sion and surrounding earthquakes in Sanhe Quarry of Hebei Province. According to the wave-
form  data  recorded  by  the  Beijing  Digital  Telemetry  Seismic  Network  and  China  Center  of
Digital  Seismic  Network，and  the  released  seismic  phase  reports，we  analyzed  the  waveform
power spectrum of 93 explosion events and 54 surrounding seismic events in Sanhe Quarry of
Hebei  Province. Moreover，100  independent  random  sampling  sub-tests，1  000  independent
random sampling sub-tests and leave-one-out-cross-validation test  were conducted by adopting
different training sample proportions，respectively. The test  results show that the residual net-
work model in Deep Learning has a high recognition rate and a stable effect in identifying the
property of earthquakes and explosions，therefore it has a wonderfully potential application.
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 引言

天然地震与人工爆破事件的识别研究，对于安全生产、国防安全和地球科学研究以及高

质量地震数据的创建具有重要意义，准确地、自动地区分天然地震与人工爆破事件始终是相

关研究中的热点问题（Stump et al，2002；Rabin et al，2016）。区域地震目录中经常混杂着工人

爆破事件，导致地震危险性评估不准确（Kortström et al，2016），因此在分析微震活动性时需

要从地震目录中剔除人工爆破事件（Wiemer，2000），而人工爆破事件又会引发构造应力释放

剪切分量，增加了天然地震与爆破事件的判识难度。

自 20 世纪 50 年代起，对天然地震与人工爆破事件的识别就开始了广泛深入的研究，并

提出了多种识别判据，包括 P 波初动、震源深度、体波震级 mb 与面波震级 MS 之比、倒谱、

P 波与 S 波震相幅值比以及从频率域中提取的判据等（王婷婷等，2013）。这些单特征向量最

初通常被单独使用，但当爆炸当量较小时，其识别效果并不理想（杨宏，贾维敏，2000），因

此利用多个判据进行综合识别成为主要的研究方向。天然地震相较于人工爆破事件会产生

更多的低频信息（Tiira，1995），因此从频率域中提取的判据常用于事件识别，而且频率域判

据较时域判据具有更好的判识效果（Falsaperla et al，1996）。随着神经网络研究的兴起，频率

域信息或频率域和时域混合信息与人工神经网络相结合的方法应用于天然地震与人工爆破

的识别中，有效地提高了事件的识别能力（Esposito et al，2006；Kuyuk et al，2011；AitLaasri et al，
2013；Vallejos，McKinnon，2013；Riggelsen，Ohrnberger，2014；Reynen，Audet，2017）。

由于早期人工神经网络受限于算法和当时硬件的计算能力，在面对海量的地震数据时，

未能将事件的全部频谱信息输入网络，仅从频谱信息中预先提取某些特征（如 P/S 型谱比值）

对数据进行降维使用，不但增加了处理过程的复杂性，而且损失了大量的事件信息，模型极

易陷入局部最优解。在网络层数很深的情况下，神经网络参数众多，使得模型训练速度非常

缓慢，容易出现梯度消失现象，进而导致模型的泛化能力不强。

近年来，深度学习技术在大量智能计算任务中得以广泛应用，在很多方面带来了超出预

期的效果，例如语音处理（Lee et al，2009；Dahl et al，2011）、视觉计算和自然语言理解、搜

索、推荐，尤其在图像分类、图像分割、目标检测（Ren et al，2015）、事件检测、动作识别和

场景识别等视觉信息处理方面均取得了显著的进步（山世光等，2016）。深度学习的概念源于

人工神经网络研究，是人工神经网络的延伸和发展，它通过低层特征组合形成更加抽象的高

层表示属性类别或特征，以寻求数据的分布式特征表示（孙志军等，2012），两者本质上都是

从大量训练样本中学习统计规律，从而对未知事件作出预测，但深度学习模型在处理大样本

和复杂的函数关系时更为便捷。

为提高天然地震事件与人工爆破事件的识别率，本文拟应用深度学习技术，在该领域尝

试使用可以训练超深网络的残差网络模型（ residual network），探索使用波形的全部功率谱作

为模型训练与测试的输入数据，而非在频率域中预先提取若干个判据或者选取部分波形的

频域数据进行降维使用，以期简化数据的预处理流程，在模型训练过程中保留事件更多的原

始信息，进一步提高事件的识别能力。
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1  方法

1.1    深度残差网络模型基本原理

模型深度是图像识别和分类任务中非常重要的因素（Simonyan，Zisserman，2015；Szegedy
et al，2015），模型深度越深，对于图像的抽象刻画能力越强，但同时会出现梯度消失或梯度

爆炸现象（Bengio et al，2002），从而影响模型的收敛，不容易找到全局最优解。为解决该问

题，He 等（2016）提出了深度残差网络模型。理论上，只要硬件能力允许，该模型可以训练多

达上千层深的网络。受限于计算机运算能力，本文仅采用 14 层网络。该模型的基本结构如

图 1所示。

x
F (x) y

在卷积神经网络（Krizhevsky et al，2012）的基础上，本文模型的结构增加了快捷链接，该

链接可以跨越多个卷积层（也可称为映射层）。以跨越两个卷积层为例（图 1），输入数据 经过

快捷链接与残差函数 相加构成了一个映射层，其输出值为 ，即

y＝F (x)＋x， （1）

其目的是使输入数据的信息随着卷积层数的增加而不会减弱，有利于随后的映射层拟合输入

数据。式（1）中，

F (x)＝W2δ (W1 · x)， （2）

W1 W2 x
W1 · x

x F (x)

x x
x F (x)

式中， 和 为权重， 为输入数据，δ 代表非线性激

活函数，其作用是将 加入非线性因素，解决线性

模型所不能解决的分类问题。采用的激活函数为线性

整流（ rectified linear unit，缩写为  Relu）函数，使用 Relu
函数得到的随机梯度的下降收敛速度会较  Sigmoid 函

数或 Tanh 函数快很多（Krizhevsky et al，2012）。另外，

和 的维度必须保持一致，才可以合并计算，因

此需要将 乘以一个线性映射矩阵 WS 或将 的二维形

状周边补 0，若 与 的维度一致，则可以直接相加。

若跨越多于两个卷积层，则式（1）和式（2）可合并为

y＝F (x, {Wi})＋WS · x. （3）

y x拟合输入数据，就是使 的分布与输入数据 的分布相一致，从而求得模型的各个参数。该模

型依然可以使用结合反向传播算法的随机梯度下降法来求解。随着该模型基本结构的堆叠，

层深会越来越深，但由于快捷链接的存在，不会出现梯度消失或者爆炸现象，模型收敛效果

依然很好。

1.2    模型的构建

实际应用中，残差网络模型的结构多样，其中卷积层中的卷积核大小、池化层大小、输

入数据形状、通道数量以及快捷链接跨越层数等均根据经验设置，并非固定不变，细微的差

别并不会影响模型的收敛效果。

x x
x

本文应用的残差网络模型的具体结构如图 2 所示。将 输入模型时，需将 的形状调整为

二维平面形式，以方便使用卷积核进行卷积计算。本文设置 的形状为 20×10，各卷积层的

输入、输出通道数列于表 1。第 14层为全连接层及分类器。

需要注意的是，在本模型中，连接快捷链接的输入数据与相应卷积层的输出数据维度不

卷积层

ReluF(x)

卷积层

F(x)+x

Relu

x

 

图 1    深度残差网络模型的基本结构

Fig. 1    Basic structure of deep

residual network model
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一致，不能直接相加，故将输入数据二维平面的边缘补 0 来保持与输出数据维度的一致性。

此外，当输入数据维度较高时，卷积层与卷积层之间需设有池化层以对数据进行降维，本文

的输入数据维度仅为 200，故未进行池化。

2  数据预处理

根据北京遥测数字地震台网及国家数字测震台网中心提供的波形数据和事件目录，事

件性质由国家数字测震台网中心判定。试验数据选自 2010—2016 年期间发生在河北三河地

区（39.8ºN—40.3ºN，116.8ºE—117.4ºE）有明确分类的天然地震事件 54 次，人工爆破事件 93
次，震级范围为 ML1.5—3.0，震中距范围为 5—260 km。研究区内分布 100 个观测台站，每次

事件根据理论到时截取这 100 个台站记录到的三分向记录，后续的波形筛选在此基础上进

行，事件和台站分布如图 3所示。

由于本文采用的事件发生在城市边缘地区，部分台站受震中距和自身监测能力的影响，

事件信息中所含各类噪声的影响较大。因此，在开展研究之前需要进行筛选，剔除被噪声淹

没的台站波形，之后对剩余波形进行功率谱估计。

2.1    波形筛选

本文选用短长时窗平均比（ short-term average/long-term average，缩写为 STA/LTA）方法

（Stevenson，1976；Baer，Kradolfer，1987；刘晗，张建中，2014）并结合能量算子（Teager-Kaiser
energy operator，缩写为 TKEO）对地震波形数据进行预处理，挑选出有效信号。STA/LTA 的基

本思想是利用信号短时窗平均值（STA）与长时窗平均值（LTA）之比来研究能量或振幅的变

化，当某一点比值大于设定阈值时，视为事件发生。TKEO 能够准确地追踪信号的瞬时能量

变化，对微小事件有很好的识别效果。本文针对三分向波形中的垂直分量进行研究，整个筛

选流程如下：

1）  对波形数据进行预处理，去除仪器响应和均值倾向；

表 1    各卷积层输入及输出的通道数量

Table 1    The number of channels for input and output of each convolution layer

卷积层 输入通道数 输出通道数 卷积层 输入通道数 输出通道数 卷积层 输入通道数 输出通道数

1   1   8   6   32   64 11 256 256

2   8 16   7   64   64 12 256 512

3 16 16   8   64 128 13 512 512

4 16 32   9 128 128 14 全连接

5 32 32 10 128 256

2×2

8

2×2

16

2×2

16

2×2

32

2×2

32

2×2

256

2×2

256

2×2

512

2×2

512

全连接层
及分类器

 

图 2    本文应用的残差网络模型

图中省略了 4层卷积核为 64和 128的卷积层，加上全连接层及分类器层，共计 14层，

图中上方数字 2×2为卷积核大小，下方数字为卷积核的数量

Fig. 2    The residual network model applied in this paper
The four convolutional layers with 64 and 128 convolution kernels was omitted；coupled with the fully connected

layer and the classifier layer，there are 14 layers in total。2×2 on the upper in the figures is the size

of the convolution kernel，and on the bottom is the number of the convolution kernel
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2）  根据事件发震时刻和震中距，选取合理的速度窗口截取包含理论 P 波和 S 波在内的

全波段波形；

3）  对数据进行 1—25 Hz带通滤波，消除长周期噪声干扰；

ε4）  设定阈值 、长短时窗长度 NSTA和 NLTA；

∃ ∀5）  进行波形扫描，若 STA i/LTA i≥ε，视为事件发生，保存数据；若 STA i/LTA i＜ ε，
表明事件被完全淹没在噪声之中，数据删除。此处令 ε＝10，NSTA＝0.2 s，NLTA＝2 s，波形筛

选如图 4所示。

由图 4 可以看出，原始数据受长周期噪声影响严重（图 4a），但经滤波之后（图 4b）P 波和

S 波发育清晰，信噪比较高。图 4c 中波起始位置的 STA/LTA 值高于红色虚线，与人工判定结

果一致。以上示例说明，STA/LTA 方法在信噪比较低的情况下依然能对训练样本进行准确的

筛选，具有较强的实用性。

按照上述步骤筛选天然地震和人工爆破的有效波形，每次事件最终保留样本数据数十

份不等，这样形成了 3 995份波形数据，较传统人工挑选波形节约时间，效率更高。

2.2    功率谱估计

理论研究表明，由于震源性质不同，人工爆破和天然地震具有不同的主频、拐角频率和

频带宽度（Bennett，Murphy，1986；Hong，2013），这些差异或多或少能够呈现在频谱上。台站

接收到的天然地震和人工爆破可以看作随机信号，频率分布服从一定的统计规律。功率谱密

度作为频谱分析的重要手段，在数学计算上等于振幅谱的平方，将其作为识别判据可以放大

地震和爆炸的频域差异。本文采用 Welch 平均周期法（郝春月等，2012）对筛选出的波形数据

进行谱估计。

频谱分析的优势在于不受震源和震中距影响，不同台站记录的天然地震和人工爆破事
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图 3    本文所用台站和事件的分布

Fig. 3    Distribution of stations and events used in this study
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件的总长度各不相同，但在频域的功率谱密度长度一致，不影响后续的训练和识别，选取

2012−01−18 23:03:54.6 和 2010−01−22 15:40:26.6 震级同为 MS2.0 的天然地震和人工爆破事

件，震中位置分别为（ 39.803°N， 117.352°E）和（ 40.049°N， 117.139°E）；震中距分别为

Δ＝67.52 km和 Δ＝65.07 km，  对两事件进行信号功率谱对比，结果如图 5所示。

由图 5 可见，爆炸信号功率谱在 1—5 Hz 低频部分明显高于地震信号，高频区域在分布

规律上与地震相似。由于单一样本不能反映整体类别的频谱特征，本文将功率谱作为训练和

测试数据，对筛选出的每一条数据进行功率谱估计，为后续的训练与判别奠定基础。

3  训练集和测试集的创建及测试过程

训练集和测试集分别用于模型的训练和测试，两个集合分别包含若干个天然地震样本
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图 4    波形筛选示意图

（a） 原始波形；（b） 带通滤波去噪结果；（c） TKEO短长时窗比

Fig. 4    Schematic diagram of waveform selection
（a） Original waveform；（b） De-noising result by band-pass filtering；（c） TKEO short-length time-to-window ratio
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图 5    MS2.0天然地震（a）和人工爆破（b）经 1—25 Hz带通滤波的波形及功率谱

Fig. 5    Waveforms with 1−25 Hz bandpass filter and power spectra of MS2.0 earthquake （a） and explosion （b）
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和人工爆破样本，且两个集合之间的样本互不重叠。集合中每个样本均由事件波形的功率谱

和标签组成。每个样本的功率谱由 200 个谱值构成，以其为模型的输入；将天然地震样本标

签标注为 0，人工爆破样本标签标注为 1，之后对标签进行 one-hot 编码，将其作为观测值，而

将模型的输出作为模型的预测值，模型训练的目的为使训练集的输出值分布与观测值的分

布尽量一致，即输出值的分布与预测值的分布之间的差值尽可能小，其差值定义为损失函

数，本文采用的损失函数为交叉熵，优化函数采用自适应矩估计（adaptive moment estimation，
缩写为 Adam）（Kingma，Ba，2015）。自适应矩估计是一种计算每个参数不同更新速率的方

法，它利用梯度的一阶矩估计和二阶矩估计动态地调整每个参数的学习率，其优点主要在于

经过偏置校正后，每一次迭代学习率均有个确定范围，使得参数比较平稳。

为了验证模型的准确率和稳定性，本文进行两组随机抽样试验和一组留一交叉验证试

验。前两组随机抽样试验中，每组试验各进行 100 次和 1 000 次独立的随机抽样子试验。第一

组试验中，每次子试验从天然地震和人工爆破中各随机抽取 20 次事件构成训练集进行训

练，余下的样本作为测试集。第二组试验中，每次子试验从天然地震和人工爆破中分别随机

抽取 27 次和 46 次事件构成训练集进行训练，余下的样本作为测试集。第三组试验中，采用

留一交叉验证法（Kohavi，1995）进行试验，即每次子试验从 147 次事件中留下一个事件作为

测试，其它 146 次事件全部用于模型训练，该步骤将一直持续到每次事件都被作为一次测试

事件时结束，这样最终可得到 147 次测试结果，其平均值用于计算模型的准确率，因此需要

进行 147次子试验。

在前两组 100 次和 1 000 次随机抽样的子试验中，将每次输入模型的样本数量即块尺寸

（batch_size）设置为训练集的全部样本，由于未采用分批输入的方式，所以每次子试验只进行

100 次或 1 000 次父循环（训练）。而在第三次试验中，块尺寸设置为 500 个样本，因每次输入

模型的样本数量并非训练集的全部样本数，一次父循环（训练）过程中会将全部样本分为若

干批次输入模型进行子循环（训练），所以每次子试验的父循环（训练）次数可相应减少，本文

选取 3 次父循环（训练）。子循环（训练）次数即批次为：训练样本数 /块尺寸－1。需要指出的

是，父循环（训练）次数和块尺寸大小，可根据 GPU 的内存大小以及模型收敛的速度进行调

整。一般来说，块尺寸越大，批次越小，子循环（训练）次数就越少，因此需要更多的父循环

（训练）才能使模型收敛。另外 GPU内存的大小，也决定块尺寸并不能设置为无限大。

在计算速度方面，模型训练时间受样本量大小、模型复杂程度、迭代次数以及计算机运

算能力的影响而长短不一。以本文为例，单次训练过程（1 000 次迭代）的时间在 2 分钟左右。

而测试过程是在模型参数都训练完毕后进行，只是输入和输出的过程，所以计算相当迅速，

仅需毫秒即可完成。

4  研究结果

若以每个测试样本（台站记录）是否被正确识别作为评判标准（基于记录），则第一组试

验的 100 次子试验的平均识别率、地震平均识别率和爆破平均识别率分别为 90.3%，

93.6% 和 88.3%；1 000 次子试验的平均识别率、地震平均识别率和爆破平均识别率分别为

90.2%，93.6% 和 88.3%。第二组试验的 100 次子试验的平均识别率、地震平均识别率和爆破

平均识别率分别为 91.7%，91.0% 和 92.3%；1 000 次子试验的平均识别率、地震平均识别率

和爆破平均识别率分别为 91.6%，90.6%和 92.1%。详细结果见图 6。
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若以每次事件基于 50%，60% 和 70% 的台站记录被正确识别作为评判标准（基于事件）统

计，准确率会进一步提高。为保持图表简洁，仅将基于 50% 的台站记录被正确识别作为评判

标准（基于事件）的结果列于表 2。同时，给出基于  50% 和 60% 台站记录被正确判别为识别标

准（基于事件）的 100 次随机子试验进程及结果（图 7），同时给出基于  50% 台站记录被正确判

表 2    基于事件的 3组试验结果对比

Table 2    Comparison of the three groups of event-based test results

试验组
随机子

试验次数

基于50%记录被正确

判别的平均识别率

基于50%记录被正确

判别的地震识别率

基于50%记录被正确

判别的爆破识别率

平均值 最大值 最小值 平均值 最大值 最小值 平均值 最大值 最小值

第一组
   100 97.7% 100% 93.5% 99.4% 100% 97.1% 96.9% 100% 91.8%
1 000 97.6% 100% 92.5% 99.3% 100% 97.1% 96.8% 100% 90.4%

第二组
   100 98.4% 100% 95.9% 98.7% 100% 96.3% 98.3% 100% 93.6%
1 000 98.3% 100% 94.6% 98.8% 100% 90.5% 98.1% 100% 93.6%

留一交叉验证 97.3% 96.3% 97.8%
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图 6    基于台站记录的试验结果

图（a）和（b）为第一组试验中的 100次随机子试验和 1 000次随机子试验，每次子试验从地震和爆破中分别抽取

20次事件进行训练，余下的事件作为预测；图（c）和（d）分别表示第二组试验中 100次随机子试验和 1 000次

随机子试验，每次子试验从地震和爆破中分别抽取 27和 46次事件进行训练，余下的事件作为预测

Fig. 6    Test results based on station records
Figs. （a） and （b） are the results for the 100 random subtests and 1 000 random subtests in the first group， each subtest selects

20 events from earthquakes and explosions for training，and the remaining events are used as predictions；Figs. （c） and

（d） are the results for 100 random subtests and 1 000 random subtests in the second group，each subtest selects 27 and

46 events from earthquakes and explosions for training，and the remaining events are used as predictions
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别为识别标准（基于事件）的 1 000 次随机子试验进程及结果（图 8）。此外，采用留一交叉验证

对模型的准确率和稳定性进行验证，因留一交叉验证试验中每次测试（子试验）仅有一次事

件，基于事件的识别率仅当全部子试验完毕后才能给出，因此仅存在最终识别率，不存在平

均识别率、最高识别率和最低识别率。结果显示：若以每次事件超过 50%，60% 和 70% 的台

站记录被正确识别作为评判标准（基于事件），最终识别率分别为 97.3%，95.2% 和 93.9%。为

进行方法对比，基于 50%台站记录被正确识别作为评判标准（基于事件）的结果列于表 2。

5  讨论与结论

为探索将深度学习技术在天然地震与人工爆破的识别中的应用，本文尝试在该领域应

用可以训练超深网络的残差网络模型。研究中，将波形的全部功率谱作为模型训练与测试的

输入数据。为了测试模型的识别率和稳定性，共进行了 3 组对比试验，前两组试验中分别依

据训练样本比例不同各进行了 100 次和 1 000 次随机抽样子试验，第 3 组试验采取留一交叉

验证法进行了测试。根据以上试验的结果，得到如下认识：

1）  以超过 50% 的台站记录被正确识别（基于事件）作为判别标准较为客观。结果显示：
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图 7    基于事件的 100次随机子试验结果

图（a）为第一组试验中的 100次随机子试验，每次的子试验从地震和爆破中分别抽取 20次事件进行训练，余下的事件作

为预测；图（b）为第二组试验中的 100次随机子试验，每次子试验从地震和爆破中分别抽取 27和 46次事件进行训练，

余下的事件作为预测。图中红、蓝线条分别代表基于 50%，60%台站记录被正确判别为识别标准（基于事件）的识别率

Fig. 7    Results of 100 random subtests based on the events
Figs. （a） and （b）  represent 100 random subtests in the first group and the second group，respectively. Fig. （a） indicates

that each subtest takes 20 events from the blasting and earthquakes for training，and the remaining events are

used as predictions；Fig. （b） indicates that each subtest takes 46 and 27 events from the blasting and

earthquakes for training，and the remaining events are used as predictions.
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按照 50% 的判别标准，前两组试验的 100 次随机试验平均识别率分别为 97.7% 和 98.4%，

1 000次随机试验平均识别率分别为 97.6%和 98.3%；第 3组试验的识别率为 97.3%。

2）  3 组比较接近的试验结果表明，在训练集达到总样本的一定比例后，训练集的大小对

结果影响并不大，模型可从有限的样本中统计出样本的规律，展现出模型强大的学习能力和

泛化能力。另外，分析认为，事件的波形功率谱除了震中距的因素，一定程度上消除了传播

路径的影响，更能反映出震源的信息，为该模型较高的识别率奠定了基础。

前两组试验中，相同随机抽样数量下的 1 000 次与 100 次随机试验的平均识别率仅相差

0.1%，且在 1 000 次随机试验（基于事件）的结果（图 8）中，可以清晰地看到，平均识别率、地

震识别率、爆破识别率的分布均呈现条带状，仅有少数值偏离条带，这些结果充分展示出模

型对于地震和爆破的识别不受试验次数的影响，具有非常高的识别率和稳定性。

本文中的天然地震事件和人工爆破事件在空间上呈现包围分布，如图 3 所示，具有明显

的规律性。对于这种有规律性的样本分布，模型采用较少的训练样本就可找到样本的统计规

律。而对于复杂的空间分布，则需要更多的样本进行训练。

虽然本文研究的区域仅限于河北三河采石场及周边地区，模型经过训练后得到的模型

参数不能完全适用到其它地区，但就模型和方法而言具有很好的通用性和稳定性。此外，可

以将多个地区的天然地震和人工爆破统一进行训练和测试，这样得到的模型参数会更具有
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图 8    基于事件的 50%地震记录的 1 000次随机子试验结果

图（a）和（b）分别代表第一组试验和第二组试验中的 1000次随机子试验，试验说明同图 7

Fig. 8    Results of 1 000 random subtests based on the event
 Figs. （a） and （b） represent 1 000 random subtests in the first group and the second group，

respectively. Other explanations are the same as Fig. 7
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普适性。另外，本文采用的模型深度仅为 14 层，还可将模型深度进一步加深，预计可以进一

步提高模型的识别率。

波形功率谱作为训练和识别的样本是否有物理机制可以支撑，能否作为  “判据”  使用是

地震学界比较关心的问题。在深度学习中使用的波形功率谱并不是直接作为判据使用，而是

作为训练（学习）和测试样本使用，应用深度学习技术从波形功率谱中学习出爆破和地震的

频谱特征，这些被学习到的特征是一种概率分布，而这些学习到的概率分布才是本文中应用

到的判据，但是深度学习作为一种黑箱算法很难从物理机制上阐述出这些特征（概率分布）

的物理意义，这确实是深度学习解释中的一个短板。但是这并不影响波形功率谱可以作为训

练（学习）和测试样本使用，只要应用测试样本进行测试的准确率比较高，就可以证明从训练

样本中是可以学习出爆破和地震的特征规律的。本文试验结果也表明，应用波形功率谱进行

训练和测试，可以准确区分爆破和地震事件，因而将波形功率谱作为训练和测试样本是可行的。
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