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摘要：地震震相拾取的准确性直接影响震源定位和震级估计的精度，然而传统方法对复杂地震信号的特征

捕捉能力有限。本文提出了一种融合多尺度注意力机制和短时傅里叶变换的双分支模型，该模型通过两个

分支分别捕获信号的时间特征和时频特征，并结合注意力机制实现多尺度的特征增强。实验结果表明，在

100ms的误差范围内 P波震相拾取的识别精度和召回率分别达到了 95.69%和 88.97%，S波震相拾取的识别

精度和召回率分别达到了 87.98%和 77.25%。P波的到时误差均值和标准差分别达到了 18.76ms和 27.13ms，

S波的到时误差均值和标准差分别达到了 25.97ms和 36.14ms。同时模型的参数量(Parameters)仅有 0.35 M，

计算开销(FLOPs)为 71.38 M。与同类模型相比，SEN模型不仅在性能上取得显著提升，同时在参数量和计

算开销上具有一定优势，为地震监测的实时应用提供了有力的技术支持。 

关键词：震相识别；深度学习；卷积神经网络；注意力机制；时序 

中图分类号：P315        收稿日期：2025-02-17 

 

A Phase Picking Model Integrating Short-Time Fourier 

Transform and Multi-Scale Attention 
LEI Ming1 , ZHOU Yunyao1,2,3,4* ,XIANG ya1,2,3, LV Yongqing1,2,3

 

1 Wuhan Institute of Earth Observation, CEA, Wuhan 430071, China 

2 Institute of Seismology, CEA, Wuhan 430071, China 

3 Key Laboratory of Earthquake Geodesy, CEA, Wuhan 430071, China 

4 Wuhan Gravitation and Solid Earth Tides, National Observation and Research Station, Wuhan 430071, China 

 

                                                        
基金项目：国家重点研发计划(2022YFC3003804) 

作者简介：雷鸣(1999-)，男，研究生，主要从事地震预警系统研究。E-mail:leiming22@mails.ucas.ac.cn，

ORCID: 0009-0006-8994-9942 

*通讯作者：周云耀，男，研究员，主要从事地震观测技术与仪器研究，E-mail:joewhcn@126.com. 



 

Abstract: Seismic phase picking is a critical task in earthquake monitoring, as its accuracy directly impacts the 

precision of hypocenter localization and magnitude estimation. However, traditional methods are often limited in 

their ability to capture the characteristics of complex seismic signals. This study proposes a dual-branch deep learn-

ing model that integrates a multi-scale attention mechanism and short-time Fourier transform (STFT). The model 

extracts temporal features through a time-domain branch and captures time-frequency representations via a fre-

quency-domain branch, while leveraging the attention mechanism to enhance multi-scale features. Experimental 

results show that within a 100 ms error threshold, the proposed model achieves a P-wave picking precision and recall 

of 95.69% and 88.97%, and an S-wave precision and recall of 87.98% and 77.25%, respectively. The mean and 

standard deviation of arrival time error for the P-wave are 18.76 ms and 27.13 ms, while for the S-wave they are 

25.97 ms and 36.14 ms. Moreover, the model contains only 0.35M parameters and incurs a computational cost of 

71.38M FLOPs. Compared with existing models, the SEN model not only achieves competitive performance but 

also demonstrates advantages in model size and computational efficiency, offering strong potential for real-time 

seismic monitoring applications. 
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深度学习作为一种高效且广泛应用的

方法，已经在多个领域取得了显著的成果

(LeCun et al., 2015)。在地震监测领域，随着

数据量的迅速增长，处理工具更加高效、健

壮的需求日益增加，使得深度学习成为地震

学领域学习和应用的热点。目前，地震信号

的检测和震相拾取是深度学习在地震学领

域 中 的 主 要 研 究 方 向 (Bergen et al., 

2019;Mousavi and Beroza, 2022)。 

强噪声下地震信号检测和震相拾取是

地震监测中具有挑战性的问题。地震信号检

测是指在地震传感器记录的各种非地震信

号和噪声中识别出地震事件；震相拾取则是

测量地震信号中不同震相(如 P 波和 S 波)

的到时。尽管这两项任务极为相似，但目标

并不完全相同。对于检测，主要目标是最小

化漏检率和误检率；而在震相拾取中，除了

保证检测的准确性外，还需要尽可能地提高

到时的拾取精度。这将为后续的地震定位等

任务提供有力支持，对于地震定位而言，其

对地震到时测量极为敏感，P 波到时 10 毫

秒的误差可能导致定位上出现数十米的偏

差(Mousavi et al., 2020)。 

深度学习以一种新的方式学习地震相

位的波形特征，不再显式地定义特征函数，

而是通过监督学习从大量标记了相位的波

形中自动学习特征。这类方法完全由数据驱

动，减少了对主观参数设置的依赖。此外，

深度学习模型可以提供可靠的震相类型判

别(何彬等., 2024;Zhou et al., 2019)，这对地

震定位非常重要，但在传统方法中通常难以

准确获得。 

目前，有不少学者在震相识别方法上



 

已经提出了非常优秀的模型。Ross( 2018)提

出了基于卷积神经网络(CNN)的震相检测

器，该模型通过一系列卷积层提取地震波形

的时空特征，能够同时检测 P 波和 S 波，

其网络采用多层卷积设计，使其能够提取不

同尺度的特征，且在南加州地震数据中的实

验结果表现优异。Zhu and Beroza(2019)提出

了 PhaseNet，这是一种基于 Unet 结构，使

用三分量地震波形作为输入，并输出输入序

列上每个点的 P波、S波和噪声的概率分布。

Li et al.  2023）提出了一种基于 UNet++ 改

进结构的震相检测模型 CSESnet，对四川-

云南地区的地震台网数据进行训练，融合了

多尺度特征以增强模型对 P 波的检测能力。

四川泸县 M6.0 等实际强震中的测试表明，

该模型在强震环境下亦具有良好的泛化能

力，表现出较强的实际部署潜力。Wang et 

al.(2019)开发了一种基于深度学习的地震到

达时间拾取模型，采用了 CNN 结构，证明

了该模型在不同噪声水平下均具有较高的

到时拾取精度。虽然前人的这些研究在方法

以及结果上存在一定的差异，但普遍发现基

于深度学习的方法比传统算法更具优势

(Zhu et al., 2019;Saad and Chen, 2021;Chai et 

al., 2020;Chen et al., 2019;Zhu et al., 2023;陈

国艺等., 2023;胡进军., 2023)。通过对比多种

模型结构可以发现，多尺度信息融合可以给

地震信号识别在效率和准确性等方面带来

显著的提升。 

然而，这些方案在捕捉地震信号的长

程依赖性方面仍存在局限。为了解决这一问

题，前人引入了注意力机制(Li et al., 2025;Li 

et al., 2021;Liao et al., 2021;Zhang et al., 

2023) 。 

近年来，深度学习领域的发展都偏向

于使用注意力机制。注意力机制最初在 

NLP 领域取得成功，能够让模型更关注重

要的特征信息(Vaswani et al., 2017)。对于地

震信号检测任务，地震信号的数量往往比噪

声信号少，因此引入注意力机制可以增强模

型对关键信号特征的关注度，提高噪声和地

震信号震相的识别能力。例如，Mousavi et al. 

(2020)提出的 Earthquake Transformer 模型

采用了基于自注意力机制的深度学习框架。

该模型引入了 Transformer 结构，通过捕捉

地震波形的长程依赖性，能够更好地分辨震

相与噪声之间的微小差异。实验表明，

Earthquake Transformer 能够显著提升地震

波的识别精度。Xiao et al.(2021)开发了 Sia-

mese Earthquake Transformer，这是一种双输

入的深度学习模型，通过输入相同地震台阵

中的两个不同台站的波形数据，结合

Transformer 架构实现了地震检测和相位拾

取，并在地震台阵数据上表现出色。Lan et 

al.(2025)提出的  Cross-Attention 模型是一

种基于交叉注意力机制的地震相位拾取模

型。该模型利用多头交叉注意力机制捕捉地

震波形的关键特征，显著提高了复杂地震环

境中的相位拾取准确性。实验表明，该方法

在噪声抑制和弱信号检测方面表现优越。 



 

前人的这些相关工作展示了注意力机

制在地震检测和震相拾取中的多样化应用，

然而传统注意力机制的计算开销过高，为了

解决该问题，有学者提出了更加高效的注意

力机制。例如，Ouyang et al.(2023)提出了高

效多尺度注意力模块(Efficient Multi-Scale 

Attention, EMA)，通过跨空间学习和并行子

网络结构，结合局部和全局的通道交互，捕

获短程和长程的依赖关系。该模块结合跨尺

度交互机制，极大的降低了计算开销，提升

了模型对复杂信号的处理能力。 

地震信号是一种时频信息丰富的数据，

频域信息对于准确识别震相具有重要意义，

而现有研究当中大多数并未充分利用到频

域信息。已有研究表明，深度学习在时间序

列应用领域中融合频域信息可以显著提升

效果。Ye(2024)提出的 ATFNet 模型结合了

时频域信息，通过自适应时频融合模块，提

升了对复杂时序信号的建模能力。

FEDformer在处理长时间序列数据方面表现

突出，其通过频率增强分解模块对时间序列

的频率特征进行提取和建模 (Zhou et al., 

2022)。 

这些研究表明，对于时间序列任务而

言，频域信息是一个非常重要的部分。前人

在时序任务中用到的频域信息往往是基于

傅里叶变换的，而傅里叶变换获取到的是一

种全局频率分布情况，对于震相识别任务而

言并无较大帮助。基于傅里叶变换的短时傅

里叶变换 STFT）可以解决该问题(Allen, 

1977)，STFT能够提供信号在不同时序切片

上的频率分布情况。通过对地震数据的研究

发现，STFT 构建的时频图可以较好地描述 

P、S 波到时的频域信息。同时，STFT 在时

域上的小窗口也可以很好地将频域信息与

时域信息结合，丰富模型的输入特征，有助

提高对复杂信号的处理能力。 

综上所述，现有研究在地震震相识别

方面取得了显著进展，但仍存在一些有待解

决的问题。大多数研究主要依赖时域特征，

对频域信息的利用相对不足，而频域信息往

往在识别复杂地震信号和提升抗噪性能方

面具有重要作用。其次，现有网络结构通常

包含大量可训练参数且计算成本较高，这限

制了它们在实时监测和边缘计算设备上的

应用。轻量化网络不仅能够降低硬件需求和

运行成本，还能够直接部署于低成本的边缘

计算设备，实现实时数据监测。为此，本研

究提出了一种结合短时傅里叶变换和多尺

度高效注意力的轻型震相识别网络 Short-

Time Fourier Transform with Efficient Multi-

Scale Attention Phase Picking Network，SEN），

以期望通过结合时域和频域信息从而提升

震相识别的性能。该网络通过引入 EMA注

意力模块有效聚焦关键时频特征，并结合

STFT 提取信号的频域信息，以期望增强对

复杂地震模式的捕捉能力。与此同时，网络

的设计注重轻量化，采用深度可分离卷积等

优化策略。 



 

1 模型设计 

1.1 多尺度注意力模块 

本研究采用 EMA 模块(Ouyang et al., 

2023)作为注意力的计算，该模块通过在通

道和空间维度上的交互，增强模型对特征的

敏感性。该模块具有多尺度并行结构，能够

在保持多尺度特征表达的前提下，有效减少

模型深度、降低顺序处理的计算开销。其使

用 1x1 卷积和 3x3 卷积构建了两个并行分

支，分别用于获取全局和局部注意力，模型

具体结构如图 1 所示。EMA 模块首先将输

入特征按通道进行分组，以减少计算量。在

1x1卷积分支中，首先对分组后的特征图在

两个空间维度分别进行全局平均池化操作，

生成一个包含空间信息的特征图。然后，将

该特征图通过一个共享的 1x1卷积层，用以

提取局部的空间信息，生成空间注意力矩阵，

该矩阵用于描述特定位置的重要性。随后，

再对1x1卷积分支的输出进行一次全局池化

再通过归一化指数函数  softmax）将向量转

化为概率分布，生成通道注意力权重，完成

对不同通道的重要性调整，再将该通道注意

力作用于3x3卷积的结果，实现跨空间学习。

在 3x3卷积分支中，首先通过 3x3卷积捕获

输入特征的空间局部信息，得到空间特征图。

然后，对该特征图进行全局池化，将空间信

息压缩到通道维度上，生成通道注意力矩阵

再将其作用于 1x1 卷积分支的结果。最终，

将两个分支生成的注意力矩阵相加，并通过

S 形激活函数(sigmoid)生成多尺度的全局注

意力矩阵，作用于原始输入，实现对关键通

道和空间位置的多尺度增强。 

 

图 1 EMA模块结构图 

Figure 1 Structural of the EMA Module 

相比于其他复杂的注意力机制，EMA 模块通过多尺度并行结构和轻量级的卷积



 

操作，显著降低了计算开销。这对于处理高

维度的地震信号数据尤为重要，可以保证模

型的实时性和可扩展性。同时提供了跨空间、

跨通道的多尺度注意力，这种多尺度的注意

力可以显著提高对于地震信号这类复杂信

号模式的感知能力。 

1.2 短时傅里叶变换模块 

目前的引入频域信息的相关工作中往

往都是基于离散傅里叶(DFT)或快速傅里叶

变换(FFT)以及其变种以获取到频率信息，

如前文所提到的 ATFNet等。但这种方式获

取到的是输入的全局频域信息，而对于地震

信号而言，我们往往更需要关注到某一段时

间的频率分布情况，而短时傅里叶变换

(STFT)便是将时间切分为若干个时间切片，

随后对每个切片计算得到它们的频谱图，计

算方法如式 1所示 

𝑆𝑇𝐹𝑇(𝑡, 𝑓) = ∫ [ℎ(𝑢)𝑔(𝑢 − 𝑡)]

+∞

−∞

𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑢𝑑𝑢 (1) 

式中𝑔(𝑢 − 𝑡)代表移位窗函数，ℎ(𝑢)为

原始信号。但 STFT受限于时间窗口的大小

限制，当窗口较小时，虽然时间分辨率提高

了，但频率分辨率较低，为了兼顾时间分辨

率以及频率分辨率本次研究中窗口大小设

置为 64，再通过最邻近插值的方式对时频图

进行上采样以匹配张量的尺寸。 

1.3 整体模型设计 

本文模型的整体模型结构如图 2所示。

该模型采用双分支架构，将地震信号的时域

和频域信息融为一体，以提升震相识别的准

确度和鲁棒性。具体而言，模型分为处理原

始波形的时域分支与利用 STFT提取频域特

征的频域分支。两个分支在各自的空间中对

信号特征进行提取，并通过注意力机制突出

关键特征，随后在通道维度上融合。最终，

融合特征通过两个卷积层输出震相分类结

果与时间偏移的回归预测。

 

 

图 2 SEN模型结构图 

Figure 2 Structural of the SEN Module 

为有效降低计算成本并保持特征提取

的有效性，模型中所有卷积运算均采用深度

可分离卷积。该卷积方式将标准卷积分解为

深度卷积与逐点卷积两个步骤，由此显著减

少参数量与计算开销。在频域分支中，首先

对三通道的地震波形序列进行 STFT，获取



 

相应的时频图，STFT 能够捕获信号在时间

和频率上的局部变化特征，为识别瞬态震相

特征提供有力支持；之后，对得到的时频图

进行上采样以统一特征尺度，并在频率维度

上执行 n×1 卷积，以提取每个时间步对应

的频率特征；紧接着，通过注意力模块对频

率特征进行加权，使模型更关注对震相识别

具有重要贡献的位置；最后，频域分支通过

编码-解码结构扩大感受野并提取时频空间

的全局特征，为后续与时域信息的融合做好

准备。在时域分支中，首先利用残差卷积加

步长为2的深度可分离卷积对原始三通道时

序信号进行特征提取，以便从信号的时间序

列中捕获局部特征；随后，通过注意力模块

对特征进行加权，使模型在时间维度上聚焦

于更重要的位置，从而提升对关键震相位置

的辨识能力；最后，该分支同样利用编码-解

码结构扩大感受野并捕捉全局时序特征。融

合阶段，将频域与时域两个分支的输出以及

其局部关键特征在通道维度上进行整合。这

种多模态融合主要利用时域信息对信号形

态和振幅变化的敏感性以及频域信息对频

谱结构的洞察力获得更全面、更具判别力的

特征表示。经过融合后，模型最终通过两个

标准卷积层生成震相类别和补偿值预测，从

而实现对震相类型与到时偏差的高精度估

计。 

总体而言，该双分支架构整合了时域

和频域特征，辅以注意力机制和多尺度特征

提取策略，在保持较低计算成本的前提下，

显著增强了震相识别的精度与稳定性，为后

续地震事件分析和定位奠定了坚实的基础。 

2 实验结果与分析 

2.1 数据集设计 

本 文 研 究 的 数 据 集 来 源 于

Mousavi(2019)公开的 STanford EArthquake 

Dataset (STEAD)，从中随机抽取了 10万条

纯噪声记录以及 20 万条地震记录。地震数

据为采样率为 100Hz 的三分量 EW、NS、

UD）数据，其中还包含 P、S 波到达时间。

地震事件的震中距分布范围较广，数据信噪

比  SNR）差别较大，在随机抽取的数据中，

地震事件数据的信噪比以及震中距情况如

图 3所示。从图 3中可以看到，数据整体的

信噪比较低，在这种高噪声水平下地震事件

震相的准确识别具有较大挑战，但这也更符

合真实情况，训练出来的模型也具有更好的

鲁棒性。 

随机抽取数据的观测设备及地震事件

的分布如图 4所示，图中红点为观测设备位

置，黑点为地震事件位置。由图 4可知，观

测设备和地震事件的分布范围较广，基本涵

盖各类地质条件。

 



 

 

图 3 数据集信噪比及震中距分布 

Figure 3 Distribution of log(SNR) and Epicentral Distance of the Dataset 

 

图 4 地震事件分布图 

Figure 4 Distribution of Seismic Events

在数据预处理方面，为了增强模型的

泛化能力以应对更复杂的噪声环境，首先对

所有数据样本添加了随机噪声，随后进行了

标准化处理，并引入了随机平移操作。 

对于每一条非地震记录，截取数据的

起点随机，若终点超出了数据长度，则补零，

对于地震记录而言，每一条输入数据至少包

含一个 P波到时或一个 S波到时。首先随机

选择 S波或 P波作为目标点，每一个目标点

必须包含到当前输入中，在保证目标点包含

在当前输入的情况下，加入随机平移，即该

输入的数据起点在目标点前 n(n<2048)个点

中随机选择，若起止点超出的数据记录长度

或序列长度不足 2048 点时则对超出部分或

不足部分补 0。通过上述预处理步骤，生成

的输入数据不仅包含必要的地震信号特征，

还具备一定的随机性和鲁棒性，以提升模型

的泛化能力。 



 

在本次研究当中，对于标签的设计，将

2048 个点按照步长为 8 的方式缩小，即输

出和标签长度为 256，从而直接减少计算开

销。但对于每一个目标点而言不一定都可以

被 8整除，因此为了获取到准确的到时位置

需要添加一个补偿，用于描述缩小尺寸后的

到时点与真实到时点之间的距离。因此模型

标签包含分类标签以及补偿标签，分类标签

用于区分噪声、P 波、S 波，补偿标签用于

标记当前到时距离与真实到时之间的点数。

在分类标签中，将当前输入的震相到时点处

设置为类别 1，前后一个点处设置为-1，即

在损失计算中忽略该点的损失。在补偿标签

当中，将当前输入的震相到时点设置为距离

真实到时点的差值，具体如公式 2和公式 3

所示。 

𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠(𝑖) =

{
  
 

  
 1    𝑖 = ⌊

𝑃𝑖𝑑𝑥  − 𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡𝑖𝑑𝑥
8

⌋

2    𝑖 = ⌊
𝑆𝑖𝑑𝑥  − 𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡𝑖𝑑𝑥

8
⌋

−1    𝑖 = ⌊
𝑃𝑖𝑑𝑥  − 𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡𝑖𝑑𝑥

8
⌋ − 1 𝑜𝑟 ⌊

𝑆𝑖𝑑𝑥  − 𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡𝑖𝑑𝑥
8

⌋ − 1 

0   𝑒𝑙𝑠𝑒

(2) 

𝑙𝑎𝑏𝑒𝑙𝑜𝑓𝑓𝑠𝑒𝑡(𝑖) =

{
 
 

 
 (𝑃𝑖𝑑𝑥  − 𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡𝑖𝑑𝑥) 𝑚𝑜𝑑 8    𝑖 = ⌊

𝑃𝑖𝑑𝑥  − 𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡𝑖𝑑𝑥
8

⌋

(𝑆𝑖𝑑𝑥   − 𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡𝑖𝑑𝑥) 𝑚𝑜𝑑 8    𝑖 = ⌊
𝑆𝑖𝑑𝑥  − 𝑆𝑡𝑎𝑟𝑡𝑖𝑑𝑥

8
⌋

 
0   𝑒𝑙𝑠𝑒

(3)

式 2和式 3中label𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠代表分类标签，

label𝑜𝑓𝑓𝑠𝑒𝑡代表补偿标签，i代表标签数据中

的第 i 个点，Pidx代表地震记录中的 P 波到

时点，Sidx代表地震记录中的 S波到时点，

Startidx为地震记录中的随机起点，mod表示

取模运算。 

2.2 实验设置 

本研究中模型基于 Python中的 pytorch

库 实 现 ， 输 入 尺 寸 设 计 为 2048 ，

batch_size(批次大小)设置为 64，优化器采

用 adamw 优化器，学习率设置为 0.0001，

采用余弦退火算法进行学习率的下降从而

避免过拟合。 

在损失函数的选择上，考虑到地震波

到时点相对稀少，到时数据样本的数量与噪

声相比存在显著的不平衡，而焦点损失

(Focal Loss)能够有效减少易分类样本的损

失贡献，增强模型对少数类 P 波和 S 波）

的学习能力，因此采用 Focal Loss用于分类

的损失计算。对于单个序列中的每一个时间

点 𝑖(𝑖 = 1,2, … , 𝑛) ,焦点损失表示如公式 4

所示。 

𝐹𝑜𝑐𝑎𝑙 𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑐𝑥, 𝐶) = −∑𝛼𝐶𝑗 (1 −
𝑒
𝑐𝑥𝑖,𝐶𝑗

∑ 𝑒𝑐𝑥𝑖,𝑘𝑘
)

𝛾

𝑙𝑜𝑔 (
𝑒
𝑐𝑥𝑖,𝐶𝑗

∑ 𝑒𝑐𝑥𝑖,𝑘𝑘
)

𝑖

(4)

公式 4 中𝑐𝑥代表模型输出中每个点被 分类为𝐶𝑗的概率分布，C代表该输出序列中



 

每个点的真实分类，𝑘代表存在𝑘个类别，α

代表每个类别的权重。对于α 权重的设置，

本文根据抽取的样本分布情况设置为 1，4，

4。𝛾是对于难以识别样本的调节因子，设置

越大则难以识别样本偏差较大时产生的损

失就越大，本文设置与 Focal Loss的论文一

致(Lin et al., 2017)。 

对于补偿值的训练是一个回归任务，

故而采用均方误差 (MSE)计算损失，MSE

主要用于衡量预测补偿值与真实补偿值之

间的差异。为了只针对关键点进行计算，引

入了一个符号函数𝑡(𝑖)，当第 i 个点的真实

类别为 P波或 S波时为 1，否则为 0。方法

如式 5所示： 

𝑂𝑓𝑓𝑠𝑒𝑡 𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑡𝑥, 𝑇) =∑𝑡(𝑖)(𝑡𝑥𝑖 − 𝑇𝑖)
2

𝑖

(5) 

𝑡𝑥𝑖 代表模型输出中每个可能为震相到

时点的补偿值，T代表该输出序列中每个点

的真实补偿值，𝑡(𝑖) 是一个符号函数。最终

的损失函数如式 6所示。 

𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑐𝑥, 𝑡𝑥, 𝐶, 𝑇) =
𝐹𝑜𝑐𝑎𝑙 𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑐𝑥, 𝐶) + 𝑂𝑓𝑓𝑠𝑒𝑡 𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑡𝑥, 𝑇)(6)

 

本文采用焦点损失函数(Focal Loss)和

均方误差  MSE）损失函数进行组合的方式，

使模型能够在分类任务和回归任务之间实

现有效的权衡，提升整体性能。 

本次对比实验中基线模型选择为

LPPNL、EQT以及 PhaseNet。LPPNL模型

是 Yu and Wang.(2022)于 2022年提出的一

种轻量化震相识别模型，在保持较小计算

开销和模型参数量的同时保证了较高的识

别精度。(Yu et al., 2023)。EQT模型是

Mousavi(2020)提出的一种基于 Transformer

结构的震相识别模型，该模型通过结合自

注意力机制，在多种地震数据集上表现出

色。PhaseNet模型是震相识别领域的经典

模型，由 Zhu and Beroza.(2019)提出的一种

基于 Unet结构的震相识别模型。为了实现

公平对比，这三个模型的输入尺寸全部调

整为了 2048，其他参数与原模型一致，对

于 LPPNL的 Stride参数本文设置为 8。 

2.3 实验结果 

本次研究中对于到时误差𝑇𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟的计算

具体如下，将模型输出的到时点记为𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡，

实际 P 波或 S 波到时记为𝑇𝑡𝑟𝑢𝑒，到时误差

Terror的计算方式如式 7所示。 

𝑇𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 = 𝑇𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡 − 𝑇𝑡𝑟𝑢𝑒 (7) 

对于每一个|𝑇𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟| <1100ms 的样本被

认为正确识别，对于|𝑇𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟|>100ms 的样本

则认为被识别为了噪声。 

对于震相拾取任务而言，不仅需要模

型能够准确识别出 P波、S波等不同震相的

类型，同时要保证到时识别的精确性，因此

评价震相拾取模型需要考虑其分类性能和

到时定位的综合能力。对于分类性能的评估，

本文采用常见的分类模型评价标准即精度

(Precision)和召回率(Recall)，精度越接近于

1，则代表模型识别准确率越高，召回率越接

近于 1，则代表模型识别的越全面。对于定

位能力本文主要考虑𝑇𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 的均值与标准差，

均值越接近于 0，则代表模型整体的预测偏



 

差越低；标准差越接近于 0，则代表模型的

预测偏差的离散程度较低，即代表模型更加

的稳定，这代表在模型输出中出现较大偏差

的比例越低。 

表 1 模型各项指标 

Table 1 Performance of the Model 

模型 
Precision Recall 

P波 S波 P波 S波 

SEN 0.9569 0.8798 0.8897 0.7725 

LPPNL 0.9434 0.8815 0.8632 0.7208 

EQT 0.9350 0.8734 0.8541 0.7027 

PhaesNet 0.8230 0.8782 0.7640 0.7030 

四个模型的分类性能在验证集上的评

估结果如表 1所示。由表 1可见，SEN模型

在 P 波的识别上取得了较高的精度和召回

率。表明模型对于 P波事件的识别具有较高

的精确度，能够稳定地检出多数 P 波事件。

S波的精度略低于 LPPNL，但召回率指标相

对于其他三个对照模型得到了显著提升，表

明本文模型对震相特征的提取能力较强，对

S波的识别相比其他模型更加全面。 

表 2 到时误差均值以及标准差 

Table 2. Mean and Standard Deviation of Arrival 

Time Errors 

模型 
Mean ms） Std ms） 

P波 S波 P波 S波 

SEN 18.76 26.13 27.13 36.14 

LPPNL 18.81 25.97 27.71 35.18 

EQT 23.90 30.62 32.76 40.11 

PhaseNet 18.51 26.63 28.41 36.81 

模型的到时定位能力方面，P波、S波

到时误差的均值和标准差如表 2所示。SEN

模型在 P 波和 S 波的到时误差均值方面与

LPPNL、PhaseNet相近，显著优于 EQT。在

P波到时误差均值方面，SEN略高于 Phase-

Net，但在 P 波到时误差的标准差上低于

PhaseNet 和 EQT，说明与之相比 SEN 在 P

波到时的稳定性上有所提高，但比 LPPNL

表现略差可能是由于模型在设计上更加关

注召回率和精度。 

在 S 波到时定位上，SEN 模型的误差

均值略高于 LPPNL，略低于 PhaseNet，显著

优于 EQT。而在到时误差的标准差上相比与

LPPNL略高，这可能是由于 SEN识别到了

更多的S波导致。但综合分类性能来看，SEN

在 S 波拾取上相比三个对照模型具有显著

提升，且在定位能力上能够达到对照模型的

水平。 

表 3 模型参数量与计算量对比 

Table 3. Parameters and FLOPs 

模型 Parameters/M FLOPs/M 

SEN 0.35 M 71.38 M 

LPPNL 0.66 M 111.98 M 

EQT 2.59 M 87.91 M 

PhaseNet 0.17 M 17.06 M 

四个模型的参数量(Parameters)以及对

于单条输入的计算量(FLOPs)如表 3 所示。

SEN 模型相比于 LPPNL 和 EQT 的计算量

都有所减少，显著大于 PhaseNet，但结合前

面的定位与分类性能来看，SEN的定位与分

类性能相比与 PhaseNet 识别性能与误差控

制得到了显著提升，显示出较强的综合竞争

力。同时从参数量的绝对数量上来讲也能够

支持在计算资源受限的应用场景，这对于利

用边缘设备对地震进行更精确的实时监控、

快速处理大量地震数据的在线系统将具有



 

重要价值。 

表 4 模型运行效率对比 

Table 4. Model Runtime Efficiency 

模型 训练耗时(s) 推理耗时(s) 

SEN 3972.91 4.48 

LPPNL 4646.87 4.89 

EQT 11008.08 26.73 

PhaseNet 2154.9 3.7 

四个模型的训练时间和推理时间如表

4所示，实验所采用的硬件为 NVIDIA RTX 

2070  8GB显存）。推理时间统计为模型处

理全部测试集样本  共59904条）的总耗时，

仅计算模型运行时间，排除了数据预处理、

I/O加载等非核心环节，以尽可能消除 CPU、

内存占用等外部因素对评估结果的干扰，从

而更加客观地反映模型本身的计算效率。 

从训练耗时来看，SEN 模型在完整训

练过程中耗时为 3972.91秒，低于 LPPNL和

EQT，但相较于参数量最少的 PhaseNet仍高

出近一倍。虽然训练耗时较 PhaseNet更长，

但 SEN仍然保持一个较低训练耗时的水平，

并且能够获得更高的识别精度与稳定性，展

现出良好的训练效率与性能折中能力。 

在推理阶段，SEN模型耗时 4.48秒完

成全部测试集的推理，优于 EQT，与 LPPNL

相当，高于 PhaseNet。虽然推理时间上还有

所不足，但结合参数量以及分类和定位能力

分析，SEN可以在计算资源占用较小的情况

下得到更好的分类和定位性能，且每秒推理

样本数量上也基本能够满足对实时性要求

较高的地震监测任务。 

综上所述，本文提出的 SEN模型在分

类性能和到时定位精度方面相对优于几个

对照模型。本文模型在 P波上具有更高的

分类性能，且定位能力能够达到对照模型

的水平，在 S波上具有显著提升的分类性

能，且能在维持高分类精度的同时，较好

地控制到时误差的波动范围，有助于提升

后续地震定位的精度和稳定性。虽然相比

PhaseNet在轻量化上具有一定的不足，但

SEN模型相比 LPPNL以及 EQT模型在参

数量方面显著降低，降低了对计算资源的

要求，在计算开销方面相比也具有一定程

度的减少。这意味着在保证高精度的前提

下，本文模型具有快速训练、快速推理以

及资源占用更低的优势，可为大规模地震

相检测与实时分析提供有力的技术支持。 

2.4 消融实验 

为验证 EMA模块和 STFT模块对模型

性能的影响，我们设计了消融实验，对比不

同模型配置下的性能表现。本次实验共设置

了四个模型配置，具体如下： 

基本模型：在此模型中，移除了注意力

机制和 STFT模块，仅保留基本的网络结构，

用于提取时域信号的特征。 

仅加入注意力模块：在基本模型的基

础上，加入 EMA注意力模块，旨在验证注

意力机制对模型性能的提升。 

仅加入 STFT模块：在基本模型中，加

入 STFT模块以提取频域特征，但不使用注

意力机制，评估时频信息对模型的影响。 

完整模型：即本文提出的模型，同时结



 

合了 EMA 注意力机制和 STFT 模块，旨在

充分利用时域和时频信息，提升模型性能。 

在相同条件下，对以上四种模型进行

了训练和测试，每个模型均训练相同次数，

且使用相同的数据集进行验证。在下文中，

我们将首先对各模型在分类性能  Precision、

Recall）上的表现进行比较，然后再分析其在

定位精度  到时误差均值与标准差）方面的

差异。 

表 5 消融实验模型评价表 

Table 5. Evaluation of Ablation Study Models 

模型配置 
Precision Recall 

P波 S波 P波 S波 

基本模型 0.9481 0.8451 0.8418 0.6812 

仅加入注意力 0.9532 0.8793 0.8689 0.7326 

仅加入 STFT 0.9636 0.8821 0.8701 0.7170 

完整模型 0.9579 0.8798 0.8897 0.7725 

表 5为不同模型的分类性能对比情况，

如表 5所示，四个模型的在 P波识别任务上

的精度都达到了 0.95左右，表明模型对于 P

波的识别精度已经达到了较高的水平，从召

回率上看也能够检测出大部分的 P波，然而

四个模型对于 S波的表现均相对较差。基本

模型在 P 波召回率指标上虽然已经取得了

较高水平，但仍存在一定提升空间。在基本

模型中加入注意力机制后，P波和 S波的召

回率都有所提升。这种提升很可能是由于

EMA 注意力机制能够突出输入信号中的关

键时域特征，使模型在识别关键震相特征时

更为准确和全面。基本模型中仅加 STFT模

块后，P/S 波的召回率指标也均有所提升，

说明通过引入频域信息，模型可从多维度信

号特征中提取出更易区分震相的模式，从而

提高分类性能。完整模型在各项指标上得到

了进一步的提升，说明当时域与频域特征结

合注意力机制的引导，模型能够更加全面地

识别震相事件，但精度相比仅加入 STFT模

块的模型而言略微下降。整体而言注意力机

制与 STFT模块的联合使用在分类性能上起

到了互补的效果，使得模型识别 S波的能力

得到了显著提升。 

表 6 消融实验模型到时误差表 

Table 6. Arrival Time Errors of Ablation Study Models 

模型配置 
Mean ms） Std ms） 

P波 S波 P波 S波 

基本模型 20.67 27.77 29.04 36.36 

仅加入注意力 19.53 27.53 28.83 36.03 

仅加入 STFT 16.09 27.39 23.53 36.24 

完整模型 18.76 26.13 27.13 36.14 



 

表 6 为不同模型下震相到时定位精度

的对比情况，在使用基本模型时，P波、S波

的到时误差均值与标准差相对较大，表明模

型在震相到时定位方面存在较大的不确定

性和误差波动。加入注意力后，震相到时的

误差均值和标准差都有一定程度降低，这意

味着模型在重要时序片段的聚焦能力方面

较基本模型有所增强，从而在定位特征提取

上更加精准，减少了整体定位误差的波动。

仅加入 STFT模块的模型也同样降低了震相

到时定位误差的均值和标准差，且在 P波的

定位能力得到了显著提升，在 S波定位方面

表现与仅加入注意力的模型相当，表明仅加

入 STFT模块后模型可以从频域分辨出特定

震相的频谱特征，从而更精确地捕捉震相起

始点位置，使到时预测更接近真实值。在完

整模型中，P波到时定位误差的均值和标准

差均大于仅加入 STFT模块的模型，说明完

整模型在整合多个模块时，可能牺牲了一部

分对特定模式的识别能力，转为了更泛化的

发现异常，提升了对整体震相模式的建模能

力和泛化能力，同时注意力机制引入了更强

的通道间依赖关系，也可能在特定情形下弱

化了模型对 P 波局部突变特征的直接响应，

但结合分类性能来看，完整模型在 S波的精

度与召回率上具有显著提升，其在定位精度

与分类稳定性之间实现了较好的权衡。在实

际应用中，特别是在高噪声、复杂波形环境

中，这种综合性能更为重要。 

3 结论与展望 

3.1 总结 

本文提出了一种基于深度学习的地震

震相拾取模型，该模型结合了高效多尺度注

意力机制  EMA）和短时傅里叶变换  STFT），

有效解决了传统方法在处理地震信号时频

域信息利用不足和复杂模式下震相捕捉能

力有限的问题。通过引入双分支架构，模型

能够独立提取时域和频域的特征，并通过

EMA 模块对关键特征进行多尺度强化，从

而提升震相识别的精度和召回率。实验结果

表明，本文提出的模型在震相分类精度、召

回率及定位误差等方面均表现出较好的效

果，尤其在高噪声环境下展现了较强的鲁棒

性。 

3.2 未来工作 

尽管本研究在震相识别精度和计算效

率方面取得了显著进展，但仍有进一步优化

的空间。未来的工作可以从以下几个方面进

行深入探索： 

扩展到更复杂的观测环境：当前实验

主要基于 STEAD的公开地震数据集，这不

足以应对更丰富的真实地震。Jiang 2021）

比较了 PhaseNet与 EQT在漾濞和玛多地震

序列中的检测能力，发现这两个模型在实践

中出现了不同程度的泛化性问题。因此未来

在实际应用前，模型应在更大规模、更复杂

观测环境产出的数据集中训练和测试模型，

以验证其适用性和泛化能力。特别是在不同

震源类型和复杂噪声条件下，模型的表现可



 

能需要进一步评估。 

改进频域特征提取模块：虽然 STFT提

供了有效的时频信息，但它仍然存在窗口大

小选择和频率分辨率的折中问题。未来可以

探索其他时频分析方法，如小波变换方法或

自适应改进 STFT的参数设置，以进一步提

升对复杂信号特征的捕捉能力。 

多任务联合建模：目前的模型主要应

用于震相识别方面，而在实践中模型性能往

往较弱，因此可以采用集成多个模型分别监

测不同物理量从而联合监测同一事件，例如

蒋策等  2024）针对当前主流模型在加速度

数据上性能较弱的问题，基于 PhaseNet提出

了两个分别适配速度与加速度记录的模型，

并构建了完整的地震自动处理流程，在新丰

江水库实际地震中取得了 3.8倍于人工目录

的检测数量。未来还可以尝试将震相拾取与

其他地震学任务  如震源定位、震级估计等）

进行联合建模，提升模型的综合性能。这样

不仅能够提高地震事件检测的准确性，还可

以为震后分析和应急响应提供更全面的支

撑。 

模型部署与实时应用：为了使模型适

应实际的地震监测需求，未来还需进一步优

化模型的推理速度和计算资源消耗，确保其

在实时数据流中的快速响应能力。同时，针

对边缘计算平台的部署，还可以通过模型压

缩和加速技术，进一步降低计算开销，提高

模型的实际应用价值。 

总的来说，本文提出的 SEN模型在地

震信号自动化识别与处理方面为地震学研

究提供了新的思路和技术支持。随着更多数

据的积累和算法的不断优化，未来该模型有

望在实际应用尤其在实时地震监测和早期

预警系统中发挥作用。 
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