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摘 要： 随着国家地震烈度速报与预警工程的建设，加速度记录在地震科学中将得到越来越多的应用 . 但目前的地震检测模

型多使用速度记录训练，对加速度记录的检测效果较差 . 利用广东地震台网数据，训练得到了可检测速度记录的

PhaseNet_GD 模型和检测加速度记录的 PhaseNet_ITS 模型 . 在此基础上，结合 GaMMA 震相关联和 HYPOSAT 地震定位方

法，发展了一套新的地震数据智能处理流程，并处理了 2023 年新丰江水库 ML4.8 地震序列，检测出的事件数量是人工目录的

3.8 倍，匹配率为 93.2%，误检测率为 0.38%. 这一系统可快速产出完备性高、高精度的地震目录，为水库地震监测和区域地震

台网的数据实时处理提供技术支撑 .
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Abstract: With the construction of the "National Seismic Intensity Rapid Reporting and Early Warning" project, acceleration 
records data will be increasingly applied in earthquake science research. However, most current earthquake detection models use 
velocity records for training, which results in poor detection performance for acceleration records. This study utilized seismic 
records from the Guangdong Earthquake Network to train the PhaseNet_GD model for detecting velocity records and the 
PhaseNet_ITS model for detecting acceleration records. Based on this, a new intelligent earthquake data processing system was 
developed by combining the GaMMA, phase association method, and the HYPOSAT, earthquake location method. This system 
was used to process the 2023 ML 4.8 earthquake sequence in XinfengjiangReservoir, Heyuan, and detected events 3.8 times more 
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than the manual catalog, with a matching rate of 93.2% and a false detection rate of 0.38%. This system can provide technical 
support for reservoir seismic monitoring and real‐time data processing of regional earthquake networks.
Key words: regional seismic network; deep learning; seismic detection; PhaseNet; Xinfengjiang Reservoir; reservoir induced earthquake.

0 引言  

我国共有 31 个省级地震台网，其主要功能是监

测本省的地震活动 . 省级地震台网监测范围广、观

测周期长，其台站分布在全省各地，监测范围一般

大于流动台网/台阵，且需要连续不断地监测全省

的地震活动 . 随着国家地震烈度速报与预警工程

（简称“预警工程”）的建设，省级地震台网的台站数

量快速增加，检测到的地震活动，尤其是微小地震

数量也成倍增长 . 依靠传统的人工分析方式已难以

满足地震行业发展需求，亟需发展一套适用于区域

地震台网的地震数据智能处理系统 .
目前，地震台网多数采用 STA/LTA 算法（Al‐

len， 1978）检测地震，该算法通过振幅变化检测地

震，在大震活动中表现优异，但在微震检测中效果

较差，抗干扰能力和后续震相拾取效果较差，难以

用于微震处理中 . 近年来，以模板匹配和深度学习

为主的算法在地震科学研究中得到了广泛应用（王

德涛和陈国雄， 2022，2023）. 模板匹配算法检测出

的地震目录完备性高，抗干扰性强，但计算效率低，

且需要事先准备模板事件（Peng and Zhao， 2009；
Kato et al.， 2012； Meng et al.， 2018）. 最近，基于人

工智能的震相拾取算法得到了快速发展和应用，包

括利用卷积神经网络识别震相的 GPD 方法（Ross 
et al.， 2018），结合多尺度多层次信息的震相拾取算

法 PickNet（Wang et al.， 2019），结合卷积神经网络

与循环神经网络的 DetNet&PpkNet 方法（Zhou et 
al.， 2019），基于  Unet 结构改进的 PhaseNet 方法

（Zhu and Beroza， 2019），轻 量 化 震 相 拾 取 网 络

LPPN（Yu and Wang， 2022），基于 Unet++改进的

CSESnet 方法（Li et al.， 2023），以及结合卷积神经

网络、循环神经网络和自注意力机制的 EQTrans‐
former 方 法（Mousavi et al.， 2020， Xiao et al.， 
2021）. 上述人工智能算法在测试集中均取得了不

错的效果，但在实际应用时，尤其是用于连续波形

数据处理时，其拾取精度和匹配率等指标均出现不

同 程 度 的 下 降（Jiang et al.， 2021；Lapins et al.， 
2021）.

现阶段的深度学习模型（简称“AI 模型”）一般

都存在泛化性的问题，主要原因有两个：一是，不同

地区的地壳速度结构和台站噪声干扰存在差异，会

导致地震波形出现较强的区域差异，已有的深度学

习模型不一定能准确检测出新地区发生的地震；二

是，区域台网每年的地震活动分布会有变化，如果

在地震活动比较弱的地方突然发生中强地震，如汶

川地震、芦山地震、马尔康地震、九寨沟地震、鲁甸

地震等，对于发生在新区域的地震，其波形可能与

已有波形差别较大，此时无论使用模板匹配还是 AI
模型算法，都可能出现地震漏检测的情况 . 此外，由

于各个省份的地震和台站数量不同，采用全国或更

大空间范围的数据训练模型时，AI 模型可能重点学

习训练数据占比较大区域的波形特征，对于地震较

少的省份未必能取得好的检测效果 .
地震检测是地震数据前端处理中的一个重要

环节 . 在数据量足够的情况下，采用本省台网积累

的地震和噪声数据构建训练集，并不断增加新处理

的地震数据进行迭代训练是提升地震检测效果、降

低误检测的一个重要途径 . 此外，目前的地震检测

模型多数采用宽频带速度型地震记录训练，公开的

数据集也以宽频带速度型地震记录为主 . 通过预警

工程建设，我国已建成约 2 000 个配置宽频带地震

仪和加速度仪的基准站、3 000 个配置加速度仪的基

本站和 10 000 个配置简易烈度计的台站，其中加速

度计占比超过 85%. 这些 AI 模型是否能直接用于

检测预警工程的加速度波形数据？其检测效果如

何？目前还缺少相关的研究和测试 .
本文以广东省地震台网为例，选取以 Unet骨干

模型发展起来的 PhaseNet 进行模型训练（Zhu and 
Beroza， 2019）. 训练数据集包含广东省地震台网

2008—2021 年观测到的 340 804 条宽频带地震事件

波形和 2022—2023 年观测到的 694 条加速度事件

波 形 ，分 别 重 新 训 练 了 两 个 震 相 拾 取 模 型

PhaseNet_GD 和 PhaseNet_ITS. 根据仪器类型选定

对应模型完成震相拾取，采用 GaMMA（Zhu et al.， 
2021）算法和 HYPOSAT（Schweitzer， 2001）算法分

别完成震相关联和地震定位，产出地震目录，形成

新的地震数据自动处理流程 . 以广东河源市东源县

ML4.8 级地震序列为例，探讨了利用深度学习方法，
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在区域地震台网同时实现宽频带速度型地震波形

和加速度地震波形的自动处理 . 本文对测试结果进

行统计分析和评估，为完善相关算法，发展实时处

理系统提供了有益的参考 .

1 数据  

1.1　广东地震台网简介　

广东地处东南沿海地震带，是华南地区地震相

对活跃的省份 . 有历史记录以来，广东及其近海共

发生 5 级以上地震 47 次，其中 6.0~6.9 级地震 14
次，7.0 级以上地震 2 次，最大的为 1918 年汕头南澳

7.3 级地震（潘华等， 2009）.
广东省地震台网目前有地震台站 70 个（图 1a），

其中宽频带台站有 66 个，短周期台站有 4 个 . 地震

计主要为 TDV‐60B、BBVS‐60 和 BBVS‐120 三类，

采样率统一为 100 Hz. 为了对邻省地震进行监测，

广东省地震台网还实时接入了周边福建省 12 个、江

西省 8 个、广西省 11 个、海南省 5 个和湖南省 4 个台

站，日常人工地震编目使用的台站总数为 110 个（含

邻省 40 个台站）. 广东省地震台站分布并不均匀，河

源新丰江水库地区最为密集（图 1b），平均台间距为

9.6 km；阳江地区平均台间距为 77.2 km，汕头南澳

地区平均台间距为 82.4 km，全省平均台间距为

49.8 km. 随着预警工程项目建设的完成，广东省现

已建成 1 174 个烈度计台站（图 1a），其仪器类型为

101MEMS 和 JS‐A2.
1.2　宽频带速度波形训练集　

本文采用的训练集来自广东省地震台网 2008

—2021 年的宽频带地震事件波形（图 1a）. 训练集共

包含 48 534 个地震事件，340 804 条地震波形，其中

最小震级为 ML0.0，最大震级为 ML5.2. 该时段内广

东地震主要分布在河源新丰江地区、阳江电白地区

和汕头南澳地区 . 其中，河源新丰江地区的事件占

比 52.3%，阳江电白地区占比 16.07%，汕头南澳地

区占比 18.51%，通过该训练集训练形成针对速度波

形的震相拾取模型 PhaseNet_GD.
1.3　加速度波形训练集　

加速度训练波形截取自广东省地震台网 2022
年 2 月至 2023 年 4 月基本站和一般站记录到的地震

事件 . 该时段共包含 50 个地震事件，其中最大震级

为 ML4.8，最小震级为 ML1.9，从中选取 694 条 Pg 与

Sg 成对拾取波形作为加速度训练波形 . 由于可供训

练的加速度波形远少于速度波形，单靠这些加速度

波形不满足模型收敛的需求，因而采取速度波形与

加速度波形混合训练的方式，构建两套训练集，一

套训练集由 694 条加速度事件波形和 2 000 条速度

事件波形组合，另一套训练集由 694 条加速度波形

和 34 776 条速度事件波形组合 . 采用前者训练的加

速度波形震相拾取模型称为 PhaseNet_ITS1，后者

训练的模型称为 PhaseNet_ITS2.
1.4　测试集　

本研究构建了两套测试集 . 第一套测试集将测

试重训练对模型的震相拾取性能和对地震数据处

理系统的影响 . 采用广东省地震台网 2023 年 3 月 7
日至 3 月 14 日共计一周的三分量宽频带连续波形，

该时段包含广东河源市东源县 ML4.8 级和地震序

图 1　广东及新丰江水库地震分布图

Fig.1　Earthquake distribution in Guangdong and Xinfengjiang Reservoir
a. 广东及周边地区台站与地震分布图（2008−2021 年，ML≥0）；b. 新丰江水库周边的地震分布（2008−2021 年）；图中红点为 2008−2015 年地

震， 黄点为 2016−2021 年地震，圆点大小与地震大小正相关，绿色正三角为速度计，蓝色倒三角为加速度计
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列，共 207 次地震 . 第二套测试集将测试 PhaseNet
原 始 模 型 、宽 频 带 速 度 波 形 重 训 练 的 模 型

PhaseNet_GD、加速度波形与少量速度波形混合训

练的模型 PhaseNet_ITS1、加速度波形与大量速度

波形混合训练的模型 PhaseNet_ITS2 在加速度波形

中的震相拾取效果 . 测试集取自 2022 年 2 月至 2023
年 4 月广东省地震台网分析处理的加速度事件波

形，共包含 2 986 条震相到时，其中 Pg 震相有 962
条，Sg 震相有 2 024 条 . 通过上述两个测试集探索基

于深度学习的地震数据处理方法，在区域地震台网

完成宽频带速度和加速度波形的自动处理，实现省

级地震台网的地震自动编目 .

2 地震检测模型训练和测试  

2.1　模型训练　

本研究采用由 Unet 架构改进的 PhaseNet 算法

作为震相拾取算法，该模型的震相拾取性能优异，

在国内外很多地区得到了较好应用（廖诗荣等， 
2021）. 为满足广东省地震台网业务工作需求，需对

整个模型重新训练，获得广东省地震数据训练的震

相拾取模型 .
已有学者采用 Pytorch 框架将 PhaseNet 与其他

深度学习震相拾取网络整合至同一平台（Woollam 
et al.， 2022）. 但是为了保证拾取结果能够与 Zhu 等

（Zhu and Beroza， 2019）在美国北加州的结果进行

比较，本研究采用前人公布在 GITHUB 上的源代码

为基础，进行模型训练 .
本研究在训练前进行了地震波形和到时数据

筛选 . 地震波形随震中距会出现较大变化，超过一

定距离，Pn 震相与 Sn 震相会出现 . 若把 Pn 与 Pg 设

为标签 P，Sn 与 Sg 设为标签 S，会对模型提取特征

产生较大的干扰，因而本研究中仅采用 Pg 与 Sg 作

为训练数据 . 此外，震中距较大时，Pg 出现在 Pn 之

后，易被 Pn 的波形干扰，致使人工标注的 Pg 到时精

度不足，若采用这些震相到时可能会干扰模型的拾

取性能 . 因而本研究根据广东地区莫霍面的大致深

度，选取震中距 120 km 作为筛选距离，剔除震中距

大于 120 km 的地震波形 .
数据筛选后，首先对波形数据去均值、去倾斜和

归一化处理；其次，在人工拾取的震相到时附近附近

设置到时标签，形状为高斯窗，宽度为 0.2 s；再次，对

波形窗口加入随机滑动，滑动最大值使得 S波震相在

训练波形的开头，滑动最小值使得 P波震相在训练波

形的结尾，从而使模型在检测窗口地震波形不完整时

同样具备震相拾取能力；最后，将波形长度截取为 30 
s，完成 30 轮次的训练后产出新模型 .
2.2　宽频带数据测试　

本文的基准地震目录为人工地震编目结果，所有

震相均由分析师进行处理，并由两名分析师校核，因

而震相到时拾取精准 . 本文震相匹配条件为自动目录

与人工目录的 Pg 到时差在±0.2 s范围内，Sg 到时差

在±0.5 s范围内 . 地震事件匹配条件为震中位置偏差

在 15km范围内，发震时刻小于 5 s，且两个事件至少有

3条震相能互相匹配 . 震相与地震事件采用的评测指

标为匹配率（Recall）与精确率（Precision）. 精确率是预

测结果正确的数据集与预测为真的数据集的比值，匹

配率是预测结果正确的数据集与标签为真的数据集

的比值 . 其计算公式如下：

Precision = TP
TP + FP

,

Recall = TP
TP + FN

,

其中：TP 为预测为真，实际为真的数据集，即预测

正确的数据集；FP 为预测为真，实际为假的数据集，

即预测错误的数据集；FN 为预测为假，实际为真的

数据集，即漏报部分；TN 为预测为假，实际也为假

的数据集（Zhu and Beroza， 2019）.
2023 年 3 月 7 日至 3 月 13 日，人工目录共包含

震相 5 489 条，其中 Pg 震相 2 663 条，Sg 震相 2 826
条 . 采用原 PhaseNet 模型进行震相检测（图 2a），获

得 Pg 到时 23 198 条，Sg 到时 21 432 条 . Pg 震相平

均到时差异为（0.019±0.042） s，Pg 震相拾取偏差

小于±0.1 s 占 91.8%，小于±0.2 s 占 96.5%. Sg 震

相平均到时差异为（0.061±0.084） s，Sg 震相拾取

偏差小于±0.1 s 占 82.3%，Sg 震相拾取偏差小于

±0.2 s 占 94.2%. 采用重训练后的 PhaseNet_GD 模

型进行震相检测（图 2b），获得 Pg 到时 42 733 条，Sg
到时 20 495 条 . Pg 震相平均到时差异为（0.012±
0.037） s，Pg 震相拾取偏差小于±0.1 s 占 95.6%，小

于 ±0.2 s 占 98.4%. Sg 震 相 平 均 到 时 差 异 为

（0.036±0.085） s，Sg 震相拾取偏差小于±0.1 s 占

87.1%，Sg 震相拾取偏差小于±0.2 s占 95.0%.
为与原 PhaseNet 模型相比较，本研究采用与原

文相同的标准，即人工与自动拾取震相到时偏差小

于 0.1 s 记为 TP，并将所有波形截取为地震事件波

形（表 1）. 相比北加州，PhaseNet 模型在广东省的震

相拾取指标出现了一定程度的下降，Pg 匹配率下降
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了 9.5%，精确率下降了 21.2%，Sg 匹配率下降了

7.2%，精确率下降了 18.1%. 然而重新训练后的

PhaseNet_GD 模型在广东省的震相拾取指标有了

较大提升，Pg 匹配率提升了 11.3%，精确率提升了

10.8%，Sg 匹 配 率 提 升 了 12.5%，精 确 率 提 升 了

12.3%. PhaseNet_GD 模 型 在 广 东 地 区 表 现 与

PhaseNet在北加州的表现在同一水准 .
2.3　加速度数据测试　

本 研 究 训 练 了 两 套 加 速 度 震 相 拾 取 模 型

PhaseNet_ITS1 和 PhaseNet_ITS2，在 2022 年 2 月

至 2023 年 4 月期间的 2 986 条加速度波形中拾取的

震相到时进行测试，其中 Pg 震相有 962 条，Sg 震相

有 2 024 条 . 为进一步分析对比，本研究还采用广东

省 宽 频 带 数 据 重 训 练 的 PhaseNet_GD 模 型 和

PhaseNet原始模型处理加速度测试集 .
统计表明（表 2），在加速度波形测试集中 ，

PhaseNet_ITS1 的匹配率和精确率最高，分别为

72.0% 和 60.5%，在 4 个 模 型 中 表 现 最 好 . 
PhaseNet_ITS2 匹配率 64.8%，精确率 59.0%，表现

仅次于 PhaseNet_ITS1. 原 PhaseNet匹配率 64.2%，

精确率 38.4%. PhaseNet_GD 匹配率 57.4%，精确率

58.0%.
图 3 展示 PhaseNet_GD、Phase_ITS1、PhaseNet_ 

ITS2和 PhaseNet模型拾取震相与人工拾取震相到时

到时差异统计情况 . PhaseNet_GD 模型的 Pg 震相平

均到时差异（0.046±0.080） s，Pg 震相拾取偏差小于

±0.1 s占 84.1%，小于±0.2 s占 94.6%. Sg 震相平均

到时差异（0.035±0.131） s，Sg震相拾取偏差小于±0.1 
s 占 78.2%，Sg 震相拾取偏差小于±0.2 s 占 91.6%. 
PhaseNet_ITS1 模 型 的 Pg 震 相 平 均 到 时 差 异 为

（0.002±0.075） s，Pg 震相拾取偏差小于±0.1 s 占

92.5%，小于±0.2 s占 96.9%. Sg 震相平均到时差异

为（0.029±0.114） s，Sg 震相拾取偏差小于±0.1 s占
83.1%，Sg 震 相 拾 取 偏 差 小 于 ±0.2 s 占 93.4%. 
PhaseNet_ITS2 模 型 的 Pg 震 相 平 均 到 时 差 异 为

（0.010±0.084） s，Pg 震相拾取偏差小于±0.1 s 占

91.5%，小于±0.2 s占 96.9%. Sg 震相平均到时差异

为（0.028±0.114） s，Sg 震相拾取偏差小于±0.1 s占
83.1%，Sg 震相拾取偏差小于±0.2 s 占 93.6%. 原
PhaseNet 的 Pg 震相平均到时差异为（0.011±0.085） 
s，Pg 震相拾取偏差小于±0.1 s 占 92.9%，小于±0.2 
s 占 97.8%. Sg 震相平均到时差异为（0.063±0.109） 

图 2　宽频带波形震相拾取偏差

Fig.2　Picking difference of broad‐band waveform seismic phases
a. PhaseNet模型;b. PhaseNet_GD 模型

表 1　宽频带速度计震相拾取结果统计

Table 1　Statistics of phase pickup results of broadband velocimetry

场景

PhaseNet_GD 在广东

PhaseNet在广东

PhaseNet在北加州

Pg
Recall（%）

87.5

76.2

85.7

Precision（%）

83.5

72.7

93.9

F1

0.855

0.744

0.896

Sg
Recall（%）

80.8

68.3

75.5

Precision（%）

79.5

67.2

85.3

F1

0.801

0.677

0.801

注：残差小于 0.1 s记为 TP，Precision 用事件波形作为基础 .
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s，Sg震相拾取偏差小于±0.1 s占 74.8%，Sg震相拾取

偏差小于±0.2 s占 91.9%.

3 地震数据自动化处理系统  

本研究构建的地震数据自动化处理系统主要

包含波形预处理、AI 震相拾取、震相关联、地震定

位、震级测定 5 个处理模块（图 3）.
数据预处理模块：该模块读入宽频带数据与加

速度数据，对数据进行去均值（demean）、去倾斜（de‐
trend）和归一化处理（normalization），将波形数据写

入震相拾取模块的输入文件 .
AI震相拾取模块：采用 PhaseNet_GD 模型在速

度波形数据上进行震相拾取 . 采用四套训练方案中

性能最好的 PhaseNet_ITS1 模型作为系统中正式采

用的 PhaseNet_ITS 模型，在加速度波形上数据进行

震相拾取 . 震相拾取窗长为 30 s，重叠 15 s，滑动时

窗 15 s.
关联模块：该模块获得自动拾取震相到时数据

后，采用 GaMMA 方法（Zhu et al. 2021）完成震相关

联，该算法通过 dbscan 算法（Ester et al.， 1996）完成

数据时间段的划分 ，采用贝叶斯高斯混合模型

（Bayesian Gaussian mixture model）完成震相到时的

关联和震中位置的初步运算，关联要求 P 与 S 震相

数之和不少于 6 个 .
定位模块：该模块采用 HYPOSAT 定位程序

（Schweitzer， 2001）进行绝对定位，该方法除了使用

Pg 和 Sg 震相到时，还可以使用 Sg‐Pg 到时差，可进

一步排除震相类型和到时的误检测 . 定位时采用的

速度模型为华南模型（范玉兰等， 1990）.
震级测定模块：该模块在获得震相到时和地震

定位结果后，根据国内 ML 震级计算标准来计算震

图 3　加速度波形震相拾取偏差

Fig.3　Picking difference of of acceleration waveform seismic phases
a. PhaseNet_GD；b. PhaseNet_ITS1；c. PhaseNet_ITS2；d. PhaseNet

表 2　加速度计震相拾取结果统计

Table 2　Statistics of accelerometer phase pickup results

训练集

PhaseNet_GD
PhaseNet_ITS1

PhaseNet_ITS2
PhaseNet

Pg
Recall
（%）

48.4
73.5

80.2
72.1

Precision
（%）

56.3
60.4

58.4
46.1

Sg
Recall
（%）

59.8
71.2

57.4
60.4

Precision
（%）

56.8
60.5

59.5
34.8

Total
Recall
（%）

56.1
72.0

64.8
64.2

Precision
（%）

56.7
60.5

59.0
38.2

注：残差小于 0.5 s记为 TP.
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级 . 首先将原始波形仿真为 DD‐1 仪器波形，根据

Pg 和 Sg 震相到时，计算各台站水平分量的最大震

幅；其次，根据国标给出的 ML计算公式，计算获得各

台站的 ML 震级；最后，对各台站震级舍弃最大最小

值后取均值来获得该事件的 ML震级 .

4 2023 年河源 ML4.8 地震序列检测  

本文采用广东省地震台网 2023 年 3 月 7 日至 3
月 14 日河源 ML4.8 地震序列测试地震数据自动化

处 理 系 统 的 实 际 效 果 . 先 前 已 用 原 PhaseNet 和
PhaseNet_GD 在完成该时段内震相到时的拾取，接

着采用 PhaseNet_ITS 拾取加速度波形的震相，随后

通过关联模块、定位模块与震级计算模块完成后续

地震处理，产出基于原 PhaseNet和 PhaseNet_GD 模

型的两套地震目录 .
统计表明，原 PhaseNet 模型对应的自动目录中

包含的震相总数为 7 370，基于 PhaseNet_GD 模型

的自动目录包含的震相总数为 11 191，两套目录包

含的震相数量均少于关联前的数量，大量误拾取到

的干扰和噪声被剔除 . 原 PhaseNet 的自动目录中，

已匹配事件的 Pg 震相的匹配率为 90.4%，精确率为

48.9%；Sg 震 相 的 匹 配 率 为 90.3%，精 确 率 为

49.9%；PhaseNet_GD 的自动目录中，已匹配事件的

Pg 震相匹配率为 95.9%，精确率为 33.3%；Sg 震相

匹配率为 94.3%，精确率为 36.7%.
本文对比了加速度拾取模型 PhaseNet_ITS 在

3 月 8 日 ML4.8 级主震事件中的表现 . 该事件共包含

加 速 度 震 相 329 条 ，其 中 Pg141 条 ，Sg188 条 . 
PhaseNet_ITS 拾取到 Pg135 条，匹配率 73.7%，精

确 率 77.0%，Sg187 条 ，匹 配 率 77.66%，精 确 率

78.7%.
基于 PhaseNet 模型的自动目录共包含地震 528

条，基于 PhaseNet_GD 模型的自动目录共包含地震

788 条，两套自动目录相均包含比人工目录更多的

地震事件 . 经人工校验，确定原 PhaseNet 模型对应

的目录中共有 467 条为天然事件，58 条为非天然事

件，3 条为误触发，误触发率为 0.57%；PhaseNet_
GD 对应目录中共有 743 条为天然事件，42 条为非

天然事件，3 条为误触发，误触发率为 0.38%. 原
PhaseNet 自动目录的匹配率为 90.8%，PhaseNet_
GD 自动目录的匹配率为 93.2%. PhaseNet_GD 的

自动目录相比原 PhaseNet 的自动目录匹配率更高，

检测出了更多人工遗漏事件，误触发率更低 .
虽然 PhaseNet_GD 产出了较为完备的自动目

录 ，但 目 录 质 量 仍 需 进 一 步 分 析 ，图 5 统 计 了

图 4　地震数据智能处理流程图

Fig.4　Flowchart of intelligent seismic data processing
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PhaseNet_GD 目录事件数量随时间和随震级变化

关系 . 自动处理系统每天检测出的地震事件数量明

显多于人工分析结果，产出的事件数量是人工分析

事件的 3~4 倍，且事件数量与震级变化总体趋势与

人工分析结果一致 . 对于 ML小于 1.0 地震自动处理

系统检测优势更为明显，使得自动目录的完整性震

级下限可达 ML0.0 级左右（图 5a）. 图 6 对比了自动

目录与人工目录在河源主震区的地震分布，自动目

录的地震分布在新回龙镇和河源市区附近，与人工

分布基本一致 . 经核验，发现与人工目录偏差较大

的事件主要有两类：一类是震级较小的非天然地震

事件，占比约 5.33%；另一类是到时误拾取和震相误

关联的天然地震事件，占比约 0.38%.
图 7 展示了基于重训练模型 PhaseNet_GD 处理

的自动目录与人工目录差异统计，发震时刻偏差

（0.060±0.133） s，偏 差 小 于 ±1.0 s 的 事 件 占

99.5%；震中位置偏差为（0.426±0.633） km，偏差小

于 5 km 的 事 件 占 99.0%；震 源 深 度 偏 差 0.236±
1.553 km，偏差小于 10 km 的事件占 98.4%；震级偏

差 为 0.058±0.343，偏 差 小 于 ±0.3 级 的 事 件 占

82.2%.

5 讨论  

本研究对比了 PhaseNet 原始模型和利用广东

地震台网数据重新训练的 PhaseNet_GD 模型在宽

频带速度波形数据中的检测效果 . 从表 1 可以看出，

PhaseNet 在美国北加州地区表现优异，但在广东地

区匹配率和准确率均有了一定程度的下降 . 主要原

因在于原 PhaseNet 模型缺乏对广地区地震波形区

域性特征的识别能力 . 采用广东本地数据重训练的

PhaseNet_GD 大幅提升了模型拾取的匹配率，增加

了拾取的震相数量，与原 PhaseNet 在北加州地区表

现基本一致 . 此外，PhaseNet_GD 拾取的震相到时

与人工偏差更小，离散程度更低 .
除测试了 PhaseNet_GD 在宽频带连续波形测试

集中的拾取效果外，本研究还测试了原 PhaseNet、
PhaseNet_GD、PhaseNet_ITS1、PhaseNet_ITS2 在加

速度测试集中的拾取效果 . 由表 1可以看出，单纯依靠

宽频带速度波形训练的 PhaseNet_GD 和原 PhaseNet
在加速度计波形中的表现效果较差，这是由于宽频带

速度波形与加速度波形差异较大所导致 . 在加速度波

形的基础上少量添加宽频带波形，训练出的模型

PhaseNet_ITS1效果最好 . 因此，在原训练集不足以使

图 5　自动目录与人工目录事件数量对比

Fig.5　Comparison of the number of automatic and manual events
a. 不同震级段的地震数量对比；b. 每天地震数量对比
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得损失函数收敛的情况下，可适当增加其他地区或其

他特征近似的训练集辅助训练，但添加的辅助训练集

数量若远大于原训练集，会导致网络模型学习大量辅

助训练集的特征，从而使得模型在目标区域的性能下

降 . 本 研 究 采 取 的 地 震 数 据 处 理 系 统 将 采 用

PhaseNet_ITS1 作为加速度波形的拾取模型，随加速

度事件波形的不断积累，后续将迭代式训练该模型，

进一步提升模型性能 .
获得震相数据后，本研究采用能满足大尺度台网

计算效率需求的GaMMA算法进行震相关联 . 关联后，

基于原 PhaseNet模型的自动目录共包含地震 528条，

基于 PhaseNet_GD 的自动目录共包含地震 788条，两

图 6　PhaseNet_GD 自动目录和人工目录震中位置对比

Fig.6　Comparison of the epicenter locations between the PhaseNet_GD automatic catalog and the manual catalog
a. 基于 PhaseNet_GD 的自动目录；b. 人工目录； 红色圆点为匹配事件， 蓝色圆点为自动系统多检测出的地震事件

图 7　自动目录与人工目录差异统计图

Fig.7　Statistical analysis of differences between automatic and manual catalogs
a、b、c、d 分别为发震时刻、震级、震中位置、震源深度差异
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套目录都比人工目录多检测出大量的事件 . 经人工校

验，确定两套模型对应的目录中多拾取的事件基本为

地震事件，PhaseNet_GD 自动目录相比原 PhaseNet自
动目录检测的天然地震事件数更多 . PhaseNet_GD 自

动目录误触发概率也比原 PhaseNet自动目录更低，经

分析，确定误触发事件均由震相拾取模型将Pn震相识

别为Pg，Pg震相识别为Sg所导致，后续工作中增加模

型对 Pn和 Sn等远台震相的拾取能力，并考虑不同震

相的走时规律，这可有效降低误触发 . 此外，根据已匹

配事件的震相匹配率可知，对于同一地震事件而言，

PhaseNet_GD 的自动目录具有更完备的震相到时 . 由
此可以得出以下结论，基于本地数据重训练模型产出

的自动目录相比基于原始模型产出的目录更为完备，

包含的震相到时更为齐全，震相到时误差更小 . 图 7表

明，本研究采用的地震数据自动处理系统产出的目录

发震时刻、震中位置、震源深度、震级均与人工目录偏

差非常小，与人工目录质量接近 .
虽然自动目录的数量远多于人工目录，但是自动

目录仍然遗漏了 14个地震，漏检率为 6.8%. 漏检事件

的最大震级为 ML1.0，最小震级为 ML0.1. 为分析漏检

测原因，本研究对每一个漏检事件的波形进行分析，

发现有 4个地震在人工目录中触发台站和震相数量也

不满足关联要求，其余 10个地震均存在发震时刻接近

且波形互相叠加的邻震（图 8），关联算法误将两个地

震合并一个事件进行关联，导致地震遗漏 . 上述事件

的遗漏均由关联算法性能所导致，而非事件的震相未

被拾取 .

6 结论  

本研究采用在加速度波形训练集中添加宽频带

速度波形样本的方式开展辅助训练，获得了可处理加

速度波形的新震相拾取模型 PhaseNet_ITS，并为地震

数量较少的区域台网提供本地化 AI 模型训练方案 . 
利 用 本 地 数 据 重 新 训 练 的 速 度 波 形 检 测 模 型

PhaseNet_GD 和加速度波形检测模型 PhaseNet_ITS
在震相匹配率和精确率等方面较原始 PhaseNet均有

较大提升 .
本文构建了一套适用于区域地震台网的数据自

动处理流程，该流程包含数据预处理、震相拾取、震相

关联、地震定位和 ML震级测定等关键模块 . 该流程使

用 广 东 本 地 数 据 重 训 练 后 的 PhaseNet_GD 和

PhaseNet_ITS模型进行震相拾取，使用 GaMMA算法

进行震相关联，采用可考虑 S‐P 到时差的 HYPOSAT
方法进行定位，可在震相关联的基础上进一步排除震

相误检测，提高地位精度 .
采用 2023年河源 ML4.8级地震序列，对本文新发

展的地震数据处理流程进行评估，表明基于重训练模

型产出的自动目录相比基于原始模型产出的目录更

为完备，包含的震相到时更为齐全，拾取误差更小 . 此
外，基于重训练模型 PhaseNet_GD 产出的自动目录在

发震时刻、震源位置、震级等方面与人工目录差异较

小，且目录完备性高于人工目录 .
本研究虽然使用了加速度波形数据进行训练，但

目前搜集到的样本较少，后续将继续搜集四川、云南

等多震省份的加速度波形数据，扩大训练样本集，进

一步提升模型对加速度波形数据的处理效果 . 本文的

数据处理流程可以快速产出高完备性和高可靠性的

地震目录，但是仍存在少量的误检测和漏检测，后续

将改进关联算法，提升关联算法的抗干扰能力和对密

集地震序列的处理能力 .
致谢：本研究使用的数据由广东省地震局提供 . 

感谢中国地质大学（武汉）王墩教授和中国海洋大学

邹志辉教授对本文修改过程中提出的意见和建议 .
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