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基于 LightGBM-SVM 堆叠算法的强震动记录尖刺波形
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摘要：强震动记录中的尖刺是一种常见异常波形，其产生机理尚不清晰，需积累大量数据深入研究，因此尖刺识

别具有重要意义。本文提出一种基于波形比例尺自适应预处理方法，用于提取并强化幅值变化特征，结合时间尺

度判别标准，降低幅值差异对人工标注的影响。同时提出一种特征表征方法，将一维数据按采样点幅值的累积分

布归一化为特征向量，以表征强震动记录的空间分布特征。对类别极不平衡数据集，训练多种机器学习模型，并

对误识别情况进行分析。进一步采用贝叶斯优化的 LightGBM-SVM 堆叠算法实现尖刺波形识别，测试集马修斯相

关系数（MCC）超过 86%。结果表明，所提尖刺判别标准具有稳定性与普适性，可作为数据质量评估辅助工具，

并为尖刺波形机理研究提供技术支撑。 
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Abstract: Spike in strong-motion record is a common type of abnormal waveform. However, their generation 

mechanism remains unclear and requires the accumulation of large datasets for further study, making spike 

identification highly significant. This study proposes a preprocessing method based on adaptive waveform scaling to 

extract and enhance amplitude variation features, combined with time-scale discrimination criteria, thereby reducing 

the impact of amplitude differences on manual annotation accuracy. In addition, a novel feature representation approach 

is introduced, in which one-dimensional data are transformed into feature vectors by normalizing the cumulative 

distribution of sampling amplitudes, enabling the spatial distribution characteristics of strong-motion records to be 

represented. Using a highly imbalanced dataset, multiple machine learning models were trained, and cases of 

misclassification were analyzed. Furthermore, LightGBM-SVM stacking algorithm optimized with Bayesian 

optimization is adopted to achieve the recognition of spike waveforms, achieving a Matthews correlation coefficient 

(MCC) exceeding 86% on the test set. The results show that the proposed spike discrimination criterion achieved 

satisfactory performance, confirming its stability and generalizability. The method can serve as an auxiliary tool for 

spike waveform screening in data quality assessment and provide technical support for further investigations into the 

generation mechanism of spike waveforms. 
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引  言 

中国是世界上多地震的国家之一，同时是遭受

地震灾害最严重的国家，自 2008 年中国国家强震

动观测网络系统(NSMONS)运行以来，随着我国强

震动记录数量与日俱增，具有异常波形的低质量数

据的数量也大大增加（Li et al., 2008; Ji et al., 2017），

作为地震工程领域的重要研究资料，高质量的强震

动记录对震源机制分析、地震动衰减关系建立、烈

度速报、地震预警、地震动输入选择等研究意义重

大。因此，如何提高强震动数据的质量、提升其利

用效率，已成为研究者关注的核心问题（周宝峰等, 

2017）。其中尖刺作为一种常见的异常波形，其周

期短、能量高的特点使其对强震动记录的加速度反

应谱有着较大的影响，但受地震差异性的影响，尖

刺的识别存在一定的困难，而这类强震动记录存在

应用风险或利用率不高的问题，对于应用在像核电

站、大坝、海洋平台等地震安全性要求较高的关键

工程设施上将会带来一定的安全隐患。针对这类强

震动记录研究并给出高效的识别方法，以此给出相

应的校正方，提高强震动记录的利用率，提升其科

学应用价值，对于我国基于性态地震工程发展以及

韧性城乡建设均具有重大意义。 

尖刺的形成因素多样，例如环境噪声、仪器故

障、电信号传输过程中的干扰等。Douglas（2003）

提出尖刺波形可能由模拟强震仪记录数模转化过

程中小数点错位引起，在数字强震动仪器广泛应用

于强震观测工作的今天，此类问题已基本消除，再

难从 PGA 较大的加速度波形中观察到这类现象。

姚鑫鑫（2023）对大量的强震动记录进行分析，在

个别强震动记录的噪声段和远场记录中观察到了

类似的尖刺波形，并推测这类异常数据可能由故障

仪器记录所得，图 1 所示为一段含有尖刺的仪器

响应，其加速度波形中存在多个异常尖峰，放大后

如图 1(b) 所示，在两个采样周期（红色直线之间）

的波形中，幅值出现剧烈变化，表现出典型的尖刺

特征。周宝峰等（2023）基于振动台试验研究了基

墩尺寸对强震动记录的影响，结果表明 2m 高基墩

则可能使 PGA 放大超过 2 倍，且傅里叶谱的高频

成分显著增加。Arthur（2009）对地震信号复地震

道中的瞬时频率尖刺产生的原因及意义进行了研

究，提出尖刺是由破坏性反射干涉、不连续性和噪

声引起的，在定量分析中通常会将其作为噪声尖刺

进行校正，而在定性分析中却可以作为揭示地层结

构信息的关键信号。随着强震观测技术的发展，数

模转换导致的尖刺波形已基本消除，但实际强震动

记录中仍存在尖刺现象，其成因尚不明确，仍需大

量数据深入分析加以研究。 

 

图 1 含有尖刺波形的仪器响应（a）具有尖刺特征的强震动记录加速

度时程；（b）含有尖刺波形的加速度记录时段。 

Fig.1 The response of instruments with spike waveforms. 

(a)Acceleration time history of strong-motion records with spikes; (b) 

acceleration time segment containing spike waveform. 

幅值比较法是一种定量的尖刺识别方法，该方

法将峰值点与周围其他采样点的幅值进行比较，通

过比值确定该处是否为尖刺波形。Giuseppe and 

Claudia（2002）提出一种 SPZ 算法对每个采样点

与其前后区域上计算的平均绝对值进行比较，并在

发现两者差异超过某个阈值（适合的阈值范围为平

均绝对值的 5 到 20 倍）时将采样点幅值归零，以

此来抑制尖刺，但此类方法对阈值选取较为敏感。

Boore and Bommer（2005）提出 “jerk” 方法，

对加速度迹线求导将尖刺转换为双面脉冲，从而更

容易识别尖刺，但这种方法适用于存在较为明显的

尖刺的强震动记录，即图 1 所示类型，但当加速度

某些采样点并不作为局部最大值且与之前的采样

点幅值差较大时，该采样点易被识别为尖刺。Wang 



 

 

et al.（2003）则采用小波分析并提出了一种非线性

能量算子 WNEO 算法，该方法能够有效分离并检

测幅值较大的尖刺。 

强震动记录中尖刺波形识别与生物、医学领域

中的信号尖峰的识别相比有着较大差异（Yu et al., 

2018; Liu and Yue, 2019; Yu et al., 2022），不同强震

动记录的幅值、时程甚至采样周期的差异导致研究

人员在将大量的数据放至时间尺度，幅值大小皆不

相同的窗口内比较时，往往难以得到准确直观的判

断（Yao et al., 2021），尽管地震工程领域的研究者

早已注意到这一与实际不符、与邻近采样点不协调

的异常现象，但在尖刺的识别上始终未能形成统一

的标准。为了尽量避免幅值差异较大的多组数据，

在尖刺识别过程中标准不一致的问题，本文提出一

种将采样点幅值按其所对应的持时长短进行调整，

并在原始幅值大小尺度下提取并强化关键特征的

方法，以此辅助研究人员对含有尖刺波形的强震动

记录进行标记。 

随着强震动记录数据量与日俱增，机器学习被

广泛地应用于强震动记录的校正及应用研究中。宋

晋东等（2023）以 2022 年青海门源 6.9 级地震为

例，基于机器学习地震预警方法模块, 震级估计与

现地阈值报警进行了回溯验证。朱景宝等（2025）

提出一种结合机器学习与迁移学习的现地地震动

峰值预测方法。李春果等（2025）提出一种基于谱

元法(SEM)的模拟与基于人工神经网络(ANN)的

宽频带地震动模拟方法。不同的强震动记录可能具

有不同采样点数，因此难以通过单一的模型直接对

一维时序数据进行分类，故此计算机视觉被广泛应

用于波形识别，Zhao et al.（2023）利用小波分析

得到速度时程的小波系数图，应用卷积神经网络对

速度时程中的脉冲进行有效识别，但在小波分析之

前需要人为选取固定时长的记录以适应机器学习

模型。仅使用未调整时长的加速度记录，数据的时

程尺度的不一致在绘制二维图像时也会导致前述

问题。为此本文提出一种将数据特征转换为一维数

据特征向量的处理方法，该方法可以一定程度上避

免上述问题，并使得机器学习能够被应用于大量的、

不同时程长度的强震动记录尖刺识别。经处理后的

数据，即便仅结合简单的集成决策树模型，也能够

实现超过 86% 的马修斯相关系数（MCC）。同时

去时程尺度限制的思路为后续开发可广泛适用于

一维数据的机器学习方法提供了有益的借鉴。 

1  尖刺波形判别 

1.1 数据集选取 

考虑到大震能够产生更高的地震动幅值和更

丰富的强震动记录，有利于保证数据的代表性与研

究结果的工程应用价值。浅源地震中，日本 MJMA

与 Mw在 57 级范围内较为一致（Akio, 1996），当

震级大于 7 时 MJMA略低于 Mw。Ms在 8 级左右会

出现饱和现象，除此之外 Ms 与 Mw 整体相近，因

此以 7 级以上地震事件作为研究数据集具有可比

性与可行性。自 20 世纪 90 年代起，国际强震动观

测网络建设显著推进，如美国 ANSS、日本 K-NET

及我国―十五‖期间台网建设（李山有等，2003）。

综合考虑，研究选取了 2000 年后若干 7 级以上的

地震事件，从中选取 PGA 大于 100gal 的强震动记

录构建样本数据，并对其应用了 0.140Hz 的巴特

沃斯带通滤波（姚鑫鑫等，2022），地震事件信息

如表 1 所示。 

表 1 数据集地震事件信息 

Table 1 Seismic event information of the dataset 

地区 日期 震级 记录数量 

Darfield，新西兰 2010-09-04 Mw 7.0 97 

El Mayor-Cucapah，墨

西哥 
2010-08-04 Mw 7.2 78 

十胜，日本 2003-09-26 Mw 7.1 67 

十胜，日本 2003-09-26 Mw 8.0 165 

纪伊半岛，日本 2004-09-05 MJMA7.4 49 

钏路，日本 2004-11-29 MJMA7.1 67 

汶川，中国 2008-05-12 Ms 8.0 150 

岩手-宫城，日本 2008-06-14 MJMA 7.2 99 

三陆冲，日本 2011-03-11 MJMA 7.7 51 

三陆冲，日本 2011-03-11 MJMA 7.4 31 

三陆冲，日本 2011-03-11 Mw 9.0 128 

宫城，日本 2011-04-07 MJMA 7.1 212 

三陆冲，日本 2012-12-07 MJMA 7.3 131 

芦山，中国 2013-04-20 Ms 7.0 49 

熊本，日本 2016-04-16 MJMA 7.3 136 

福岛，日本 2016-11-22 MJMA 7.4 60 

福岛，日本 2021-02-13 MJMA 7.3 230 

福岛，日本 2022-03-16 MJMA 7.4 292 

Pazarcik，土耳其 2023-02-06 Mw 7.6 43 

Elbistan，土耳其 2023-02-06 Mw 7.8 113 

能登半岛，日本 2024-01-16 Mw 7.5 139 



 

 

十胜，日本 2008-09-11 MJMA 7.1 12 

三陆冲，日本 2011-03-09 MJMA 7.3 23 

福岛，日本 2013-10-26 MJMA 7.1 23 

九寨沟，中国 2017-08-08 Ms 7.0 10 

 

图 2 2017 九寨沟 Ms7.0 地震 51JZZ 台站东西向强震动记录的加速度波形（a），及其时段 1、时段 3 的加速度波形（d，g）；南北向强震动记录的加速度波

（b），及其时段 2、时段 3 的加速度波形（e，h）；竖直向强震动记录的加速度波形（c），及其时段 2、时段 3 的加速度波形（f，i）。 

Fig.2 Acceleration waveforms of strong-motion records at station 51JZZ from the 2017 Ms7.0 Jiuzhaigou Earthquake, acceleration waveform of EW direction 

strong-motion record (a) and its acceleration waveforms for intervals 1 and 3 (d, g); acceleration waveform for NS direction strong-motion record (b) and its 

acceleration waveforms for intervals 2 and 3 (e, h); acceleration waveform for UD direction strong-motion record (c) and its acceleration waveforms for 

intervals 2 and 3 (f, i) 

1.2 典型尖刺波形特征分析 

2017 年 8 月 8 日九寨沟 Ms7.0 地震中，章扎

台站（51JZZ）强震动记录东西向 PGA 高达 1.92g，

然而该地区并未出现严重的结构破坏，因此学界普

遍认为该组记录存在异常。图 2 展示了该台站三分

向加速度波形：其中，东西向记录的时段 1、南北

向和竖直向记录的时段 2 分别对应各分向的 PGA

时段。通过对比可以发现，在 PGA 所在时段内，

加速度波形整体幅值变化较为平缓，并未出现尖刺

波形。相比之下，南北向记录在时段 3 内的加速度

波形（图 2h）中，标注的三个相邻采样点则形成

了典型的尖刺特征；同时，在该时刻，东西向与竖

直向的加速度幅值也出现了明显增大。这表明，

PGA 并不一定对应于尖刺波形所在的幅值，且尖

刺波形的产生可能受实际的地面运动影响。 

李渝生等（2017）在研究九寨沟 Ms7.0 地震的发

震构造后指出，其震源断层的破裂过程受一条走向北

偏西 331°、倾角 87°的断层面控制，表现为左旋走

滑性质。根据公开资料，九寨沟地震的震源位置为 

E103.812°、N32.200°，而 51JZZ 台站的经纬度为 

E103.879°、N32.290°，震源距约 11km。由此计

算得出震源与台站的连线方向基本垂直于断层走

向。将东西向与南北向加速度数据绘制成加速度平

面轨迹图与加速度差值平面轨迹图（见图 3），结

果显示红色线段分别为两幅轨迹图的最大向量，其

方向分别为 326°和 332°，与断层走向高度一致。 

 

图 3（a）加速度平面轨迹图；（b）加速度差值平面轨迹图 

Figure 3. (a)Acceleration planar trajectory; (b). differential 

acceleration planar trajectory. 

结合地震现场调查结果分析，51JZZ 台站位

于九寨沟县章扎镇 301 省道南侧，建于河沟陡坡

之上，场地类型为Ⅱ类场地，土质较为松软。对该

台站强震仪进行检查与测试表明，其三个方向极性

均正确，标定记录无误差，衰减波清晰，说明仪器

工作正常。该台站基墩尺寸为 0.44m×0.44m×



 

 

1.5m，与规范（DB/T17-2018）规定的 0.4 m×0.4m

×0.6 m（中国地震局，2018）相比存在较大差异。

图 4 给出了一组标准截面尺寸、高度 1.6m 基墩的

基墩振动台试验数据，其 PGA 相较于振动台输入

数据放大了约 1.7 倍，在 1415s 时段的加速度波

形中可以明显观察到基墩作用使高频成分增强，这

一现象在傅里叶幅值谱中也有清晰体现，同时基墩

对记录的低频成分亦存在一定影响。由此推测，基

墩尺寸异常导致的高频成分增强可能是造成

51JZZ 台站 PGA 幅值偏高及尖刺波形出现的可能

原因。但鉴于该台站场地较软，且地理位置相对特

殊，因此不能排除场地效应及与断层空间关系等因

素对尖刺波形产生的贡献。 

 

图 4 0.4m×0.4m×1.6m 尺寸基墩振动台试验加速度波形对比图（a）、

（b）及傅里叶幅值谱对比图（c） 

Fig.4 Comparison of acceleration waveforms from the shaking table 

test of foundation pier with dimensions 0.4 m × 0.4 m × 1.6 m (a, b), 

and comparison of Fourier amplitude spectra (c) 

 

1. 3 加速度幅值变化特征提取 

尖刺波形的定义尽管有着大致的范围与描述，

但其在强震动记录中的识别一直以来都具有较强

的主观因素，无论是对幅值比较阈值的选取还是利

用图像人为筛选，强震动持续时间与幅值的差异将

会干扰研究者的判断。基于以上问题，我们希望找

到一种数据筛选手段，将强震动记录的加速度幅值

变化特征提取出来，同时根据其变化的剧烈程度来

判断该数据中的疑似尖刺。 

对原始数据进行二次微分，斜率不为 0 且斜率

瞬时变化率与该点幅值正负号相反的采样点被定

义为峰点，同理将斜率不为 0 且斜率瞬时变化率与

该点幅值正负号相同的采样点定义为谷点，能够同

时作为峰点和谷点的采样点定义为共轭峰谷点，如

图 5 所示。当一个峰点的幅值远远高于周围数据点

的幅值时，将其视为一个尖刺波形，但对于定量的

幅值比较法，不同研究者对其比值阈值的确定标准

并不统一，因此将明确尖刺波形的概念、减少尖刺

波形数据筛选的主观因素影响作为本文提出特征

提取方法出发点以此开展后续的工作。 

 
图 5 峰、谷点示意图。 

Fig.5 Spike and trough points diagram. 

本研究将波峰的形成视为一个完整的过程：当

加速度斜率的绝对值相较于前一采样点增大时，定

义为波峰产生过程的起始；至峰点时刻，加速度绝

对值达到最大值；随后，当加速度斜率的绝对值相

较于前一采样点减小时，定义为该过程的结束。简

而言之，即在峰点两侧的谷点范围内搜索拐点，并

将最靠近峰点的拐点视为波峰产生过程的起点。随

后，计算该峰点与两个拐点的幅值差，并取其中绝

对值最大者作为该峰点的幅值变化值；同时，将两

个拐点之间的时长与采样周期的比值定义为峰点

持时（见图 6）。需要强调的是，幅值变化值曲线

相较于传统加速度时程曲线具有完全不同的物理

意义，其仅衡量波峰形成过程中加速度的相对变化，

而忽略其余采样点的幅值波动。这种处理方式使数

据更为稀疏，既便于特征观察，也有利于后续特征

提取与分析。 



 

 

 

图 6 峰点幅值变化量与峰点持时示意图。 

Fig.6 Schematic diagram of spike amplitude variation and spike 

duration. 

在获得峰点幅值变化值后，还需进一步乘以持 

时系数，以强化可能存在的尖刺特征，便于数据分

类。该系数保证峰点持时较长的峰点幅值变化值被

削减，而峰点持时较短的峰点幅值变化值基本保持

不变。考虑到有些强震动记录存在峰点单侧幅值变

化较为剧烈的情况，因此本研究将峰点持时≤3 的

持时系数设定为 1；峰点持时≥5 的峰点持时对应

的系数设定为 （ 为持时系数的下限值），这意

味着不满足尖刺定义的峰点幅值变化值至多被减

少到原本幅值的 倍，很多强震动记录的峰点幅值

变化特征散点图，散点分布较为稀疏，特征不够显

著，为了让特征向量更具辨识性，只能使 取值尽

可能小，因此本研究采用0.1作为持时系数下限值。 
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1. 4 处理结果讨论 

基于 1.3 节提出的方法，对选取的强震动记录

进行了处理。图 7 与图 8 展示了对强震动记录进行

特征提取的主要步骤。图 7（a）给出了 2008 汶川

Ms8.0 地震 062WIX 台站南北向强震动记录的加速

度时程曲线，其中突出显示区域为疑似尖刺波形所

在区段。将该区域在相同时间尺度下展开，如图 7

（b）所示，其中红色部分对应于采样周期内加速

度变化值较大的一个波峰形成过程。基于此，得到

未经持时系数修正的峰点幅值变化特征散点图（图

7（c）），可见该峰点的幅值变化特征得以保留。经

持时系数作用后（图 7（d）），大部分峰点的幅值

变化值受到明显调整，而该峰点的幅值变化值基本

保持不变，且在负幅值一侧出现了一个较为突出的

离群点。因此，该条记录被标记为正样本。 

图 8（a）展示了 2024 能登半岛 Mw7.5 地震

ISK005 台站南北向强震动记录的加速度时程曲线。

在突出显示区域内可观察到一个较为明显的异常

尖峰。将其展开后（图 8（b）），可以发现该峰点

的持时较长，不符合尖刺波形的定义。图 8（c）

给出了该记录未经持时系数修正的峰点幅值变化

特征散点图，其中存在两个显著的离群点，然而经

持时系数作用后（图 8（d）），这些离群点在原幅

值变化特征的尺度下已基本消失，因此该条记录被

标记为负样本。 

“jerk”方法通过对加速度进行微分将单侧脉

冲转换为双侧脉冲以更好地实现尖刺波形识别。对

已标记的强震动记录应用“jerk”方法，许多被判

定为含有尖刺波形的强震动记录其加速度微分曲

线在 jerk 图像中呈现出较为明显的双侧脉冲，如

图 9（c）所示。但仍有相当一部分记录仅表现为

单侧脉冲（图 9（a）），或两侧脉冲幅值差异较大

（图 9（b））。这是因为本文研究聚焦于波峰产生

过程而非单个峰点与周围采样点之间的幅值差异。 



 

 

  
图 7 2008 汶川 Ms8.0 地震 062WIX 台站南北向强震动记录的峰点幅值变化特征提取。（a）强震动记录的加速度时程曲线；（b）加速度时程曲线中绿色区域

的波形细节展示图；（c）前处理过程初步得到的峰点幅值变化特征散点图；（d）经持时系数作用后的峰点幅值变化特征散点图 

Fig.7 Spike amplitude variation of 062WIX station NS-direction strong-motion record from the 2008 Wenchuan Ms8.0 Earthquake. (a) Acceleration time 

history; (b) detailed waveform of highlighted segment;(c) scatter plot of spike amplitude variation before spike duration correction;(d) scatter plot of spike 

amplitude variation after correction. 

  
图 8 2024 能登半岛 Mw7.5 地震 ISK005 台站南北向强震动记录的峰点幅值变化特征提取。（a）强震动记录的加速度时程曲线；（b）加速度时程曲线中突出

显示时段波形图；（c）前处理过程初步得到的峰点幅值变化特征散点图；（d）经持时系数作用后的峰点幅值变化特征散点图 

Fig.8 Spike amplitude variation of ISK005 station NS-direction strong-motion record from the 2024 Noto Peninsula Mw7.5 Earthquake. (a) Acceleration time 

history; (b) detailed waveform of highlighted segment;(c) scatter plot of spike amplitude variation before spike duration correction;(d) scatter plot of spike 

amplitude variation after correction. 

当某一峰点仅在一侧表现出较大的幅值变化

时，也会被视为尖刺波形，从而导致 jerk 图像中

仅在一侧出现显著脉冲。此外，部分 jerk 图像未

能呈现明显脉冲，这是由于非峰点处的微分值过大，

掩盖了峰点对应的 jerk 脉冲特征。另一方面，对

于标记为不含尖刺波形的强震动记录，其 jerk 图

像中也可能出现类似的双侧或单侧脉冲，如图 10

所示为 2008 年汶川 Ms8.0 地震 051AXT 台站东西

向记录的 jerk 图像，该记录被标记为不含尖刺波

形的负样本，其加速度微分曲线呈现出明显的双侧

脉冲，但与之对应的加速度时程曲线在双侧脉冲出

现的时段却整体较为平滑，仅包含一处幅值较小的



 

 

高频波动。这说明当加速度中出现高频成分时，即

使加速度幅值较低、幅值变化较小，jerk 图像中仍

可能产生明显的脉冲。进一步分析表明，图中两侧

脉冲分别出现在 67.322s 与 67.328s，相隔 6 个采样

周期（采样周期为 0.002s），不满足 Boore 对尖刺

波形的严格定义。 

综上所述，单纯依靠研究者对强震动记录加速

度时程曲线的直观判断，并不足以作为识别尖刺波

形存在与否的可靠依据。这是因为尖刺波形在部分

记录中表现并不显著，容易受到高频噪声或幅值波

动的干扰，从而造成误判。除本文所展示的两条典

型记录外，还有相当数量的强震动记录在时程图像

中未能直观呈现出异常特征，但通过第 1.3 节提出

的特征提取方法，可以有效捕捉并量化峰点的幅值

变化，并进一步利用持时系数对该特征进行强化。 

 

图 9 含尖刺波形强震动记录 jerk 图像，从上至下分别来自 2008 汶川

Ms8.0 地震，2013 芦山 Ms 7.0 地震，2023 土耳其-叙利亚 Mw 7.8 地震。 

Fig.9 Jerk images of strong-motion records containing spike 

waveforms. From top to bottom, correspond to the 2008 Wenchuan 

Ms8.0 Earthquake, the 2013 Lushan Ms 7.0 Earthquake, and the 2023 

Turkey–Syria Mw 7.8 Earthquake. 

该方法不仅降低了人为主观判断带来的不确定性，

而且为尖刺波形的识别提供了更加客观的依据，辅

助研究者更准确地对含有尖刺波形的强震动记录

进行标记。 

基于现有的数据考虑到仪器参数、地区特性以

及发布数据的完整性等复杂因素，无法对单一因素

进行研究分析，因此本文仅聚焦于现有数据的尖刺

波形识别，不就尖刺波形的成因过多讨论。

 
图 10 2008 汶川 Ms8.0 地震 051AXT 台站东西向强震动记录 jerk 图像

（a）、加速度波形（b）及 jerk 图像突出显示时段加速度波形（c）。 

Fig.10 Jerk image (a), acceleration waveform (b) and acceleration 

waveform at the highlighted interval in jerk image. (c) of 051AXT 

station EW-direction strong-motion record from the 2008 Wenchuan 

Ms8.0 Earthquake. 

2  特征提取 

强震动记录时长不一致，给一维时序数据的直

接利用及其在机器学习模型中的应用带来了困难。

研究者通常采用两种方式来解决数据长度差异：其

一是对原始数据进行截取，其二是通过补零将较短

的记录扩展至统一的数据点数（Wang et al., 2020）。

其中，补零方法能够有效保证数据维度的一致性，

且不会影响第1.3节所提出方法的处理结果。然而，

当采样点数超过统一设定值时，截取方式却难以确

保异常波形等关键特征得以完整保留（人工截取可

以在一定程度上保留有价值的信息，但自动化程序

难以实现这一点）。鉴于此，本文提出了一种新的

特征提取方法，将数据的转化为维度一致的特征向

量，从而避免截取造成的特征损失。 

该方法首先计算峰点幅值变化值的双侧累积分布，

并以未经峰点持时作用的峰点幅值变化值最大值

为边界，将其划分为 200 个区间，统计处理后峰点

幅值变化值在各区间范围内的点数。随后，将双侧

累积分布取倒数以强化尖刺特征，并对数据进行归



 

 

一化处理，从而得到最终的特征向量。图 11 展示

了第1.3节中两条强震动记录的双侧累积分布图像

及其特征向量可视化结果。其中，图 11（a）和图

11（b）分别对应图 7（d）与图 8（d）的双侧累积

分布。可以看出，不同峰点数的强震动记录，其累

积分布数值存在较大差异，但峰点数量本身并非判

别尖刺波形的有效特征。若直接将其归一化作为模

型输入，反而会削弱模型的判别能力并降低可解释

性。尖刺波形的特征应体现为小数值占主导，因此

通过取倒数操作可强化小数值的作用，同时抑制大

数值的影响。图 11（c）图 11（d）分别为典型的

尖刺、非尖刺记录特征向量，其特征向量可视化图

像出现了明显的差异，且特征向量值被约束于[0，

1]范围，达到了归一化的目的。 

以上述特征提取方法作为辅助手段对数据集

行分类，最终样本集含有尖刺波形的正样本 67 条，

不含尖刺波形的负样本 2388 条。 

 

图 11 图 7 的双侧累积分布（a）及其特征向量可视化图像（c）；图 8

的双侧累积分布（b）及其特征向量可视化图像（d）。 

Fig.11 Bilateral cumulative distribution (a) and its feature vector 

visualization image (c) for Fig.7; bilateral cumulative distribution (b) 

and its feature vector visualization image (d) for Fig.8. 

3  机器学习在强震动记录“尖刺”识别中

的应用 

3. 1 LightGBM-SVM 的决策树堆叠模型 Stacking 

本研究采用第2节所述的数据集训练了7种机

器学习模型。结果表明，经过贝叶斯优化的 SVM

模型在分类准确率、F1 分数、召回率及马修斯相

关系数（Matthews Correlation Coefficient, MCC）

方面均表现最佳；LightGBM 模型次之。在此基础

上，进一步采用决策树算法对 LightGBM 与 SVM 

进行堆叠（Stacking），结果显示该集成模型对正类

样本的识别准确率上显著提升，且仅在某一类型的

正类数据上存在稳定的误判现象。最后，将未参与

训练和测试的独立数据集作为验证集，对堆叠模型

的性能进行了进一步分析与验证。 

LightGBM（Light Gradient Boosting Machine）

是一种基于决策树的分布式梯度提升框架，具有更

高的效率和准确性（Ke et al., 2017; Chen et al., 

2023）。它采用了 Gradient-based One-Side Sampling 

（GOSS）、Exclusive Feature Bundling （EFB）技

术通过优先保留梯度较大的样本，减少梯度较小的

样本，从而加速训练过程并保持准确性同时将不互

斥的特征进行捆绑，减少特征维度，提升训练速度

并降低内存开销，此外 LightGBM 采用 Leaf-Wis

树构建方式，进一步提升了模型的准确性和收敛速

度，并利用直方图方法来加速分割过程，特别适用

于高维数据集的特征提取，对异常值和缺失值较为

敏感导致其具有良好的鲁棒性，在处理大规模数据

集、稀疏数据和高维度特征的工作中表现尤为出色。 

支持向量机（Support Vector Machine，简称

SVM）是一种常用于分类和回归分析的监督学习

模型（Kim et al., 2020; Pakniat et al., 2025），SVM

的核心思想是搜索一个最优的超平面，将不同类别

的样本尽可能地分离并最大化超平面两侧的间隔，

以此构建出稳定的决策边界，使得 SVM 具有良好

地处理高维数据和小样本数据的能力，并通过最大

化类间间隔来保证分类的稳定以及对样本小扰动

的鲁棒性，因此该模型适用于二分类及多分类问题。 

贝叶斯优化（Bayesian Optimization）是一种

用于优化目标函数的全局优化方法（Ghavamzadeh 

and Engel, 2007），它是一种序列决策过程，通过构

建目标函数的代理模型逐步推测并选择下一个最

有可能带来最好结果的试验点，从而逐步完成对模

型的超参数优化，各机器学习模型均采用贝叶斯优

化的方式进行超参数优化，参与优化的主要参数、

取值范围以及最优参数如表 2 所示。 

由于正负样本数据集类别极不平衡，在训练过

程中考虑添加类别权重并将MCC作为贝叶斯优化

指标（Chicco and Jurman, 2020）。MCC 是一种常

用于评估二分类问题中分类器性能的指标，能够在

类别不平衡的情况下提供更为稳定和全面的评估，

它考虑了四个指标：真正例（TP）、真反例（TN）、



 

 

假正例（FP）和假反例（FN），其计算公式为： 

(2)

表 2 各机器学习模型主要参数、优化范围及最优参数 

Table 2 The main parameters, optimization range and optimal parameters of each machine learning model 

模型 参数 超参数搜索范围 最优参数 

LightGBM 

决策树最大叶数 [5, 100] 12 

决策树数量 [10, 1000] 947 

学习率 [0.01, 0.5] 0.3 

SVM 
正则化参数 [1, 1000] 72 

RBF 核函数的参数 [-5, -1] -1.09 

DNN 
全连接层神经元个数 [64, 128] 116 

神经元丢弃率 [0.1, 0.5] 0.124 

KNN 
邻居数 [1, 19] 1 

权重 {Uniform, Distance} Uniform 

CNN 

卷积核数量 [16, 64] 17 

卷积核尺寸 [3, 7] 6 

训练批量大小 [16, 64] 40 

学习率 [0.001, 0.01] 0.009 

LR 

正则化强度 [0.001, 1] 0.945 

求解器类型 
{Liblinear, Sag, 

Newton-Cg, Lbfgs} 
Sag 

惩罚项类型 {L1, L2} L2 

NB 平滑参数 [1E-9, 1E-6] 6E-9 

对 LightGBM 与 SVM 的误识别案例进行分析

发现，两种模型在正类样本上的错误识别仅有少量

交集。因此本文采用决策树模型作为元学习器，将

LightGBM与SVM作为基模型构建堆叠（Stacking）

模型。堆叠是一种典型的集成学习方法，通过融合

多个模型的预测结果来提升整体预测性能（Long 

et al., 2025）。其具体流程为：以 LightGBM 与 SVM

的预测结果作为输入，训练一个新的决策树模型，

并由该模型重新输出最终预测结果。 

 

3. 2 多模型识别结果分析 

为验证所提方法在不同机器学习模型中的适

用性，本文选取了 7 种传统机器学习模型及 1 种集

成模型进行训练。将强震动记录数量大于 30 的地

震事件作为验证集与测试集。为增加样本数量，对

数据集中的正样本特征向量进行顺序翻转，从而构

造出原始数据量两倍的正样本集。训练与测试集按

照 4:1 的比例划分，并在每次随机划分数据后重复

训练 10 次，统计结果如表 3 所示。结果表明，集

成模型 Stacking 在 MCC 的统计学描述指标上整体

优于其他模型，仅在标准差方面略低于 SVM 与

LogisticRegression（LR）；而 Naive Bayes（NB）

的各项指标表现最差。 

 

图 12 ROC 曲线 

Fig.12 ROC curve. 
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由图 12 的 ROC 曲线可知，集成模型 Stacking

的 AUC（曲线下面积）值最高，为 0.969；其次为

LightGBM和SVM，AUC值分别为0.956和0.955；

Naive Bayes（NB）的 AUC 值最低，仅为 0.870。

这一结果与表 4 中的统计性描述基本一致。需要注

意的是，Stacking 模型在负样本（即不含尖刺波形

的数据）上的误识别率相对较高，但本研究更关注

正样本的识别准确性。从表 3 的混淆矩阵可以看出，

Stacking 模型对正样本的误识别率显著降低，其在

负样本上的误识别率仍处于可接受范围内。相比之

下，尽管NB在正类样本上的误识别率低于KNN，

但其对负类样本的误识别率远高于其他模型，这一

结论与表 4 及 ROC 曲线的结果保持一致。 

表 3 机器学习模型对测试集混淆矩阵 

Table 3 Confusion matrices of machine learning models for the test 

set. 

模型 TP TN FP FN 

LightGBM 32 577 3 1 

SVM 32 576 3 2 

DNN 31 576 4 2 

CNN 32 576 3 2 

LR 32 572 3 6 

NB 30 558 5 20 

KNN 26 576 9 2 

Stacking 33 575 2 3 

对误识别案例的深入分析进一步验证了 

Stacking 集成模型 的优越性与局限性。由图 13

可见，单一模型在面对不同类型的正类样本时存在

明显短板，SVM 对于图 13（a）、（c）所示类型的

正类样本识别能力较弱，这说明在处理某些尖刺波

形特征向量时，SVM 对小尺度特征差异不够敏感；

LightGBM 则在图 13（b）、（c）所示类型的正类样

本识别准确率较低，说明树模型在处理特征分布高

度不均衡时，容易受离群点影响，导致分类边界偏

移容易将其与负样本混淆。当两者进行堆叠后，

Stacking 模型能有效弥补 SVM 与 LightGBM 的局

部不足。在图 13（a）、（b）所示类型的正类样本

中，Stacking 的识别准确率显著提升，说明其在融

合特征空间信息后对典型尖刺波形表现更加稳健。

然而，对于图 13（c）这类样本，Stacking 的表现

仍不理想。造成这一现象的主要原因在于部分强震

动记录即使经过持时因子修正，其峰点幅值变化特

征仍保留异常大的离群点。例如 2008 汶川 Ms8.0

地震051DFB台站垂直向强震动记录（图14所示）

中，未经持时因子校正的峰点幅值变化最大值高达

804gal。校正后虽被削弱，但仍保留了一个 290gal

的离群点，而其余数据点均低于 100gal。这种情况

下，样本在统计意义上属于正类，但其特征分布与

部分负类样本过于接近，导致模型在训练与预测过

程中倾向于将其误判为负类。整体而言集成模型

Stacking 误识别的正样本特征更为稳定。 

 

图 13 误识别正样本特征向量可视化图像。（a）、（b）分别为 SVM、

LightGBM 误识别类型，（c）为两者共同误识别类型。 

Fig.13 Visualization of the misidentified positive sample feature 

vectors. (a) SVM misidentification type, (b) LightGBM 

misidentification type, (c) common misidentification type of both. 

对于负样本而言，三种模型的误识别类型整体

上更为随机，没有表现出稳定或系统性的模式。这

表明负样本整体特征分布相对复杂，且模型之间在

对负样本的判别过程中并未形成一致性的偏差。 

 

3. 3 独立验证集分析 

为了检验训练得到的机器学习模型对未参与

训练的数据集的识别效果，本研究选取强震动记录

数量小于 30 的地震事件组成独立验证集，并加入 

 

图 14 图 13（c）所对应的持时因子作用前峰点幅值变化特征散点图（a）

及作用后的峰点幅值变化特征散点图（b）。 

Fig.14 Scatter plots of spike amplitude variation for Fig.14(c). (a) 

Scatter plots of spike amplitude variation before spike duration 

correction, (b) after correction. 

少量故障仪器的响应作为补充，同上对地震事件里



 

 

的正样本特征向量做顺序翻转。 

各机器学习模型对验证集的混淆矩阵如表 5

所示，可以发现 LR 与 NB 的识别效果不佳，其余

机器学习模型对正样本以及负样本的识别准精确

率均较高，这证明本文提出的特征提取方法在应用

机器学习识别尖刺波形的工作中具有普适性与稳

定性。观察验证集混淆矩阵发现，DNN 对负样本

的识别准确率相较于 SVM、LightGBM 基本相同，

在小样本条件下DNN对负样本的识别准确率高于

SVM、LightGBM 是可以接受的。同时由于测试集

的正样本较少，为较标准的正样本类型数据，因此

三者对正样本的识别准确率较为一致，对误识别样

本进行分析，除 DNN 外，其他机器学习模型均对

同一个负样本进行了误判，该样本的幅值变化特征

散点图与特征向量可视化图像如图 15（a）、（c）

所示，其并未含有明显的尖刺波形特征，特征向量

可 

表 4 各机器学习模型对含尖刺记录识别性能 MCC 统计学描述 

Table 4 Statistical description of the recognition performance of each machine learning model for records with spike (MCC) 

模型 均值 标准差 最小值 最大值 中位值 

DNN 0.882 0.050 0.800 0.946 0.879 

LR 0.856 0.032 0.808 0.921 0.857 

SVM 0.901 0.035 0.846 0.946 0.899 

LightGBM 0.901 0.059 0.779 0.951 0.925 

KNN 0.829 0.041 0.756 0.889 0.835 

CNN 0.838 0.058 0.707 0.898 0.851 

NB 0.648 0.034 0.592 0.713 0.638 

Stacking 0.925 0.036 0.866 0.965 0.931 

 

图 15 验证集误识别负样本峰点幅值变化特征散点图（a）及其特征向

量可视化图像（c）；误识别正样本峰点幅值变化特征散点图（b）及其

特征向量可视化图像（d） 

Fig.15 Scatter plot of amplitude variation characteristics of spike 

points of negative samples in the validation set (a) and its feature 

vector visualization image (c), as well as scatter plot of amplitude 

variation characteristics of spike points of positive samples (b) and its 

feature vector visualization image (d). 

视化图像在底部呈现出较宽的平台段，这可能是机

器学习模型将其识别为正样本的原因；对于误识别

的正样本，均属于故障仪器的响应，如图 15（b）、

（d）所示，该强震动记录由故障仪器所记录，经

检查其加速度时程曲线存在大量尖刺波形，但由于

该记录时程过长，同时含有多个幅值相近的离群值

点，其特征向量可视化图像与某类负样本的可视化

图像较为接近，因此被机器学习模型识别为负样本。 

表 5 机器学习模型对测试集混淆矩阵 

Table 5 Confusion matrices of machine learning models for the test 

set. 

模型 TP TN FP FN 

LightGBM 12 65 2 1 

SVM 12 65 2 1 

DNN 12 66 2 0 

CNN 12 65 2 1 

LR 12 65 2 3 

NB 11 64 3 2 

KNN 12 65 2 1 

Stacking 12 65 2 1 

由此可见，对于多波包、多尖刺的强震动数据，

本文提出的方法难以对其进行精准的分类，需要对

多波包强震动记录进行分段或截取，对于故障仪器

的响应可以采用异常模态检测的方法判断其中是

否存在尖刺波形。 



 

 

4  结论 

本文首先基于实际强震动观测经验说明了尖

刺波形的客观存在，以及尖刺波形产生机理研究的

重要性，进而针对强震动记录尖刺波形自动识别问

题，提出了一种基于峰点幅值变化特征与持时系数

加权机制的特征提取方法，并结合去时程化处理策

略，构建了适用于机器学习模型输入的标准特征向

量表示形式。在此基础上，系统对比了包括逻辑回

归（LR）、朴素贝叶斯（NB）、支持向量机（SVM）、

K 最近邻（KNN）、深度神经网络（DNN）、卷积

神 经 网 络 （ CNN ）、 LightGBM 、 以 及

LightGBM-SVM 决策树堆叠模型（Stacking）在内

的八种机器学习方法的识别效果，重点评估了各模

型在精度、稳定性、泛化能力以及误识别特征上的

表现。研究得到以下主要结论： 

（1）本文提出的峰点幅值变化与峰点持时联

合特征提取方法，能够在不依赖固定窗口长度的情

况下有效提取尖刺波形的异常特征，具备良好的适

应性与通用性，适用于不同震级、采样频率和记录

时长的强震动数据，显著提升了模型的输入统一性

与分类准确性。 

（2）在所有模型中，Stacking 模型表现最为

优异，其在训练集与独立验证集上的 MCC 平均值

分别达到 0.925 和 0.901，优于其他单一模型。相

比之下，朴素贝叶斯和 KNN 模型表现不稳定，准

确率和抗噪性能较低，不适合用于高噪声或特征分

布不均的数据环境。 

（3）误识别样本分析表明，SVM 与 LightGBM

在处理某些特定类型的尖刺记录上存在盲区，而

Stacking 模型通过整合两者优势，有效提升了对边

界样本的识别能力，降低了正类数据误判概率，并

在特征相近负样本上保持了良好的稳定性，体现了

其在样本不平衡情况下的鲁棒性。 

（4）对于包含多个尖刺或尖刺密集型的记录，

当前方法存在识别能力下降的问题，主要原因在于

遍历整条记录特征提取难以准确捕捉局部尖刺信

息。后续研究应引入时序分段策略、动态窗口机制

等局部强化方法，以进一步提升复杂记录的识别精

度。 

（5）尖刺波形产生的因素多种多样，难以对

单一因素进行研究分析，需要对尖刺波形数据进行

大量的积累并结合现场调查、仪器检测等工作才能

对尖刺波形的产生提出假设、探明机理并进一步发

展修正方法。 

综上所述，本文构建的基于特征提取与集成学

习的尖刺波形识别体系，在强震动数据异常检测中

展现出较高的准确性与实用性。该方法可作为强震

动记录自动化处理流程中的关键一环，为后续地震

动参数提取、地震危险性分析及抗震设计等提供更

为可靠的数据基础。 
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