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摘　 要:微震监测技术可实时、精确给出岩体破裂或失稳的空间位置,已成为煤与瓦斯突出、隧道岩爆等灾害预警的重要手段之

一。 针对地下工程中环境复杂,信号微弱难以有效辨别的问题,提出了一种将卷积神经网络与 Transformer 结合( T_CNN)的微

震信号识别方法。 利用光纤加速度传感器采集西部某隧道工程中的 6 种信号,将信号经过带通滤波降噪和傅里叶变换后输入

模型进行训练和验证。 利用模型中的卷积神经网络进行特征提取,基于 Transformer 对重点信息进行聚焦,通过多层感知机得

出最终多分类结果。 结果表明,基于 T_CNN 模型分类准确率达到 98. 09%,且收敛速度更快。 相较于目前先进的残差神经网络

来说,其准确率提高了 6. 2%,精确率、召回率、F1 分数分别提高了 0. 036、0. 023 和 0. 033,证实了该算法在实际工程应用中的优

越性。 此外,将光纤微震信号经过特征变换后输入到模型中,光纤微震信号的能量也能得到较为准确的估算,进一步验证了该

模型具有良好的应用前景。
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Abstract:
 

Microseismic
 

monitoring
 

technology
 

can
 

give
 

the
 

spatial
 

location
 

of
 

rock
 

body
 

rupture
 

or
 

instability
 

in
 

real
 

time
 

and
 

accurately,
 

and
 

has
 

become
 

one
 

of
 

the
 

important
 

means
 

of
 

early
 

warning
 

for
 

disasters
 

such
 

as
 

coal
 

and
 

gas
 

herniation
 

and
 

tunnel
 

rock
 

explosion.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

complex
 

environment
 

and
 

weak
 

signals
 

difficult
 

to
 

be
 

recognized
 

effectively
 

in
 

underground
 

engineering,
 

a
 

microseismic
 

signal
 

recognition
 

method
 

combining
 

convolutional
 

neural
 

network
 

and
 

Transformer
 

( T_CNN)
 

is
 

proposed.
 

Six
 

kinds
 

of
 

signals
 

in
 

tunnel
 

engineering
 

in
 

a
 

western
 

region
 

are
 

collected
 

by
 

using
 

fiber-optic
 

acceleration
 

sensors,
 

and
 

the
 

signals
 

are
 

input
 

into
 

the
 

model
 

for
 

training
 

and
 

verification
 

after
 

band-pass
 

filtering
 

for
 

noise
 

reduction
 

and
 

Fourier
 

transform.
 

Convolutional
 

neural
 

network
 

in
 

the
 

model
 

is
 

utilized
 

for
 

feature
 

extraction,
 

focusing
 

on
 

the
 

key
 

information
 

based
 

on
 

Transformer,
 

and
 

the
 

final
 

multi-classification
 

results
 

are
 

derived
 

by
 

multilayer
 

perceptron.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

T_CNN-based
 

model
 

reaches
 

98. 09%
 

and
 

converges
 

faster.
 

Compared
 

with
 

the
 

current
 

state-of-the-art
 

residual
 

neural
 

network,
 

the
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

6. 2%,
 

and
 

the
 

precision,
 

recall,
 

and
 

F1
 

score
 

are
 

improved
 

by
 

0. 036,
 

0. 023,
 

and
 

0. 033,
 

respectively,
 

which
 

confirms
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

practical
 

engineering
 

applications.
 

In
 

addition,
 

the
 

energy
 

of
 

the
 

fiber
 

microseismic
 

signal
 

can
 

also
 

be
 

estimated
 

more
 

accurately
 

after
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the
 

fiber
 

microseismic
 

signal
 

is
 

input
 

into
 

the
 

model
 

after
 

the
 

feature
 

transformation,
 

which
 

further
 

verifies
 

that
 

the
 

model
 

has
 

good
 

application
 

prospects.
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0　 引　 言

　 　 近年来,微震监测技术作为煤矿隧道安全生产的主

要监测手段,已广泛应用于地下工程监测中[1-2] 。 对光纤

微震数据进行精确分类有助于过滤掉待定位的事件,提
高后续数据处理的效率[3-4] 。

在实际工程中,施工环境的复杂性导致背景噪声异

常显著,这给有效信号的捕获带来了巨大挑战,而人工识

别微震信号耗时耗力。 当前的微震信号识别方法效率低

且精度有待提高。 有大量学者研究基于时域特征,频域

特征的方法[5-6] ,也有学者倾向于选择一定的参数代替波

形作为神经网络的输入进行分类[7] ,也有一些学者认为

采用特征输入会造成信息的丢失而采用原始波形输入取

得了丰硕的成果[8] 。 然而这些学术数据集多为包含典型

微震和易区分噪声信号的样本,且随着机器学习相关技

术和模型的发展,微震数据的分析领域拓展了更广阔的

视野[9] 。 传统机器学习模型存在一个不足之处,即特征

提取和分类识别难以得到最优解[10] 。 而深度神经网络

具备特征提取和分类输出的能力,在图像分类[11] ,地质

遥感检测[12] 等方面应用广泛且效果显著。 这需开发一

种易于使用的全新网络来实现自动多类别识别。
精确识别微震信号对于进行微震能量估算至关重

要。 现有的微震震源能量计算方法借鉴了地震学原理及

方法,包括 Gutenberg-Richter 法[13] 、能量密度法[14] 等。
然而,这些方法在微震监测中存在挑战:参数繁多、微震

与天然地震在震源机制、地震波频率和检波器类型等方

面差异显著。 因此,直接使用天然地震的方法和参数并

不适用于微震监测。 在微震监测中微震能量衰减规律复

杂多变,难以直接测量震源能量。 且现有的模型并不能

同时解决分类和能量估算问题,需要研究学者们重新构

建模型。
因此, 本 文 提 出 了 一 种 基 于 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)和 Transformer 结合

的光纤微震信号识别和预警方法。 利用光纤加速度传感

器采集实际工程中的信号,经过带通滤波处理后输入到

模型中。 基于卷积块和注意力机制能够有效地进行信号

处理,显著提高网络性能。 为了评估网络在实际工程应

用中的适用性和可靠性,对模型进行了进一步的调整,并
成功实现能量估算,基本满足工程需要。 实验证实了该

网络的鲁棒性及其在实际工程中应用的潜力。

1　 基本理论

1. 1　 光纤加速度传感器

　 　 光纤传感器是微震监测系统的关键元件,用于检测

岩体破裂引起的弹性波并将其转换为光信号。 全光纤微

震监测设备可以达到安全传输较远距离,高灵敏,宽频响

的目的。 在西部某隧道工程中使用一种基于迈克尔逊干

涉仪的柔顺圆柱型光纤加速度传感器[15] ,当传感器被触

发振动时,换能器圆柱体被拉伸或压缩,导致传感光纤的

长度发生变化。 光学相移的变化与加速度成正比,达到

采集信号的目的。 光纤加速度传感器特性如表 1 所示。
表 1　 光纤加速度传感器具体参数

Table
 

1　 Specific
 

parameters
 

of
 

fiber-optic
acceleration

 

sensors
频带宽度 Hz@ ±3

 

dB 20~ 10
 

K
本底噪声 μg / √Hz 13. 5
几何尺寸 φ×h / mm 60×80

1. 2　 数据来源

　 　 本文数据采集至某西部隧道工程。 为了防止岩石爆

炸的危险,在施工过程中采用微震监测系统对隧道掘进

过程中的微震活动进行监测。 监测配置采用光纤加速度

传感器监测岩体内部裂缝。 图 1( a)显示了传感器阵列

的布局,3 个在右壁,其余在左壁。 现场试验如图 1( b)
左图所示,图 1(b)右侧为传感器通过耦合浆液与岩体采

集数据。 在本文中,选取数据的具体参数如表 2 所示。
表 2　 光纤微震数据参数

Table
 

2　 Fiber
 

optic
 

microseismic
 

data
 

parameters
数据类别 数量 采样率 / Hz 类别标签

噪声 4
 

469 16
 

000 0
微震 3

 

493 16
 

000 1
岩爆 39 16

 

000 2
爆破 587 16

 

000 3
敲击 85 16

 

000 4
油锤 507 16

 

000 5

1. 3　 矿山微震信号时域特点

　 　 本文选取西部某隧道工程的 6 类数据,分别为微震、
岩爆、爆炸、敲击、油锤和噪声信号。 如图 2 所示,针对尾

波衰减特征而言,微震信号、油锤信号和敲击信号的波形

呈现相似之处,其峰值会突然出现并在过程中逐渐衰减,
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图 1　 微震监测系统实验图

Fig. 1　 Experimental
 

diagram
 

of
 

microseismic
 

monitoring
 

system

形成相近的波形特征;岩爆和爆炸信号,其峰值较高且衰

减较慢,持续时间相对较长,拥有相似波形。 对于波形分

形而言,噪声信号所呈现的波形图像为杂乱无章;油锤信

号呈现出一定的周期。 就峰值而言,岩爆和爆破信号峰

值最高;微震和敲击信号峰值较为接近。
可见,从单一特征进行多类信号识别较为困难,因此

开发更为细致和精确的多类型波形信号识别方法尤为关

键。 目前针对微震信号分类的方法主要分为时域识别和

频域识别两种。 时域识别主要依靠信号在波形上的一些

特征进行识别,该特征主要包括尾波发育特征、分形维数

特征、峰值特征等。 在施工过程中收集的微震信号难免

会携带背景噪声,依据时域特征,可以将矿山微震信号主

要分为典型信号、干扰信号和非典型难以识别信号 3 类。
如图 3 所示,图 3(a)是非常典型的微震信号,图 3(b)显

示了一段低信噪比的信号,它融合到微震数据中,干扰了

机器识别。 图 3( c)是一个具有较低信噪比的欺骗性很

强的微震信号,在这种情况下会严重影响信号识别的准

确性。 为了验证模型的有效性和鲁棒性,需要将含有背

景噪声的微震信号一并输入。
1. 4　 识别模型的数学表达

　 　 卷积层的功能是对输入数据进行特征提取,其中每

个神经元与前一层中位置相似的区域中的多个神经元相

图 2　 6 类信号波形示例

Fig. 2　 Example
 

of
 

Class
 

six
 

signal
 

waveforms

连,并且该部分的权重是恒定的。 每一层卷积都从前一

层获取输入,在输入到下一层之前,通过执行操作后使用

不同的卷积核,这个过程可以用式(1)表示:
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图 3　 微震波形示例

Fig. 3　 Example
 

of
 

microseismic
 

waveform

y l
i = f ∑

m-1

i = 0
w iy

l -1
p+i( ) (1)

　 　 其中,w i 表示滤波器中位置的权重,y l-1 表示前一层

的输出,f 表示激活函数,为了避免梯度消失问题,通常选

用 GeLU 公式,可用式(2)表示:

GeLU(x) = 0. 5x(1 + tanh( 2 / π (x +

0. 044
 

715x3))) (2)

　 　 其中,x 作为输入,tanh 为双曲正切函数。 该激活函

数能灵活处理数据量输入问题,在数据量时能表现出不

错的性能,加快模型的收敛速度。

2　 基于卷积神经网络和注意力机制的分类
识别方法

2. 1　 数据预处理

　 　 由于地下工程中施工环境复杂,往往采集到的光纤

微震信号背景噪声较大,需要经过一定的降噪处理。
20 ~ 400

 

Hz 的频率范围能够覆盖大部分隧道微震的频

率,低于 20
 

Hz 的频率通常受到地面振动、风吹动等环境

噪音的影响,而高于 400
 

Hz 的频率通常受到高频噪音的

影响,故本文选取 20 ~ 400
 

Hz 的带通滤波,并选用梅尔时

频谱图展示滤波前后的效果。 梅尔时频谱图可以将一段

音频的时域、频域信息同时呈现,在选用时需要将频率转

换为梅尔刻度,梅尔刻度本质上是关于频率的函数,可以

表示为:

m = 2
 

595lg(1 + f
700

) (3)

其中,m 为梅尔刻度,f 为频率。 如图 4( a)和( b)所

示,经过降噪后的微震信号的梅尔时频谱图明显干净许

多,可以看出带通滤波具有良好的降噪效果。

图 4　 滤波前后效果

Fig. 4　 Before
 

and
 

after
 

filtering
 

effect

2. 2　 实验分析

　 　 在实验过程中,将信号通过傅里叶变化转换为频谱

图后经过带通滤波输入模型中,首先将 128×128 的频谱

图切割为 3×3 的小块经过卷积层,其中卷积层中选用 7×



　 第 6 期 基于深度学习的光纤微震信号分类识别的研究 ·139　　 ·

7,3×3 和 1×1 的不同卷积进行特征提取,大卷积和深度

可分离卷积来减少模型参数量和加快运行速度,小卷积

使得模型在感受野相同的情况下减少参数量。 在 CNN
中,每次卷积运算和归一化后都会经过激活函数引入非

线性特性,通过跳跃连接进行特征融合。 最后添加位置

编码和令牌,经过编码器和线性层,通过多层感知机输出

分类结果。 网络结构示意如图 5 所示。

图 5　 网络结构图

Fig. 5　 Network
 

structure
 

diagram

为了验证网络的可行性和有效性,将现场采集的数

据集输入网络进行多分类识别。 根据训练集和测试集的

比例分为两部分,比例为 8 ∶ 2。 本文中所有的网络都是

基于 Pytorch 框架实现的。 图 6 显示了本文网络模型在

训练集和验证数据集上迭代的准确率和损失。 准确性反

映了正确检测波形的概率,而损失表示模型学习的有效

性。 损失值越低,训练效果越好。 由图 6 和 7 可知,该模

型在 30 次迭代时,准确率曲线趋于稳定,这表明模型最

终接近拟合在验证集中的准确率大约为
 

98. 09%,平均损

失大约为
 

0. 65。 可以看出, 该模型具有良好的分类

性能。

图 6　 验证集准确率随迭代次数的变化图

Fig. 6　 Plot
 

of
 

validation
 

set
 

accuracy
 

with
 

number
 

of
 

iterations

图 7　 验证集损失随迭代次数的变化图

Fig. 7　 Plot
 

of
 

validation
 

set
 

loss
 

with
 

number
 

of
 

iterations

特征可视化是检验神经网络特征提取层提取效果的

一种方法。 因神经网络提取后特征维度高于 2 维,因此

需要对其进行降维处理。 PCA 是一种常见的数据分析方

式,常用于高维数据的降维,可用于提取数据的主要特征

分量。 降维效果如图 8 所示。 由图可知,各类信号出现

了族群聚类效应,微震信号族群明显远离其他信号,表明

模型有效提取了微震信号时频域特征,分类性能良好。
2. 3　 对比试验

　 　 为了验证本文网络模型能对光纤微震信号进行有效
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图 8　 各类信号降维后的平面分布图

Fig. 8　 Planar
 

distribution
 

of
 

each
 

type
 

of
signal

 

after
 

dimensionality
 

reduction

分类,基于 CNN、Resnet 神经网络等不同训练模型实现光

纤微震信号识别,其中 CNN 选用 3 × 3 的卷积核, 而

Resnet 神经网络选用 7×7 的卷积核,如图 9 所示。 数据

集随机 80%作为训练集,20%为测试集。 对比实验结果

如表 3 所示。 相较于其他模型,T_CNN 在验证集上的对

光纤微震信号的识别准确率更高,Resnet-Attention 模型

在训练集上准确率最好,但在验证集上表现较差,且 T_
CNN 模型在同一种规格的 GPU 上进行模型比较时所需

时间更少,更能满足工程所需。

图 9　 不同模型比较图

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

different
 

models

表 3　 4 种不同网络模型分类识别结果
Table

 

3　 Classification
 

identification
 

results
of

 

four
 

different
 

network
 

models
模型类别 验证准确率验证损失训练准确率训练损失 耗时 / min

T_CNN(本文) 0. 981 0. 655 0. 976 0. 093 12
Resnet 0. 261 4. 624 0. 919 0. 984 10

CNN-Attention 0. 788 0. 569 0. 814 0. 554 95
Resnet-Attention 0. 928 0. 819 0. 998 0. 006 13

2. 4　 能量预测

　 　 在深埋长大隧道工程中,围岩岩爆成因及其监测预

警已成为迫切需要解决的议题。 在岩土工程实践中,大
规模开挖会在围岩中引发突发且强烈的扰动,几乎立即

释放出高应力,导致严重事故的发生。 微震信号在地质

勘探和岩石工程监测中具有重要意义。 然而,精确微震

信号能量一直是一个充满挑战性的问题。
本论文基于 T_CNN 网络,提出了一种全新的轻量级

网络结构,旨在实现对微震信号能量的高效测量。 将微

震信号进行人工处理拾取 P 波和 S 波,将其时频特征输

入到网络中,结合波速,传感器位置信息,运用相关地震

波质点峰值质点速度衰减规律经验公式和多层感知机引

入非线性激活函数来拟合能量估算的回归方程,可实现

实际应用场景下微震能量估算,这种方法可以和分类过

程共用一种结构,更加高效,简单,适应性更强。
在能量估算过程中,选用 Rmsle 损失函数作为评价

指标,公式如下:

Rmsle = 1
n ∑

n

i = 1
(log(y

∧

i + 1) - log(y i + 1)) 2 (4)

其中,n 表示类别数量,y i 为观测样本 i 能量的真实

值, ŷ i 为观测样本 i 能量的预测值。 其训练集和验证集

损失如图 10 所示,训练集损失为 2. 26,验证集损失为

2. 195,这表明该模型对微震信号能量估算结果良好,基
本满足工程所需。

图 10　 微震信号能量估算损失图

Fig. 10　 Loss
 

map
 

for
 

energy
 

prediction
 

of
 

microseismic
 

signals

为了评估模型在能量估算方面的实际效果,随机选

择了 5 个微震信号,并利用式(5)进行能量值的推导。 随

后,将公式计算得到的能量值、模型估算值以及实际测得

的数值进行详细比较。 结果表明,模型估算值处于一个

合理的范围内,表明其在实际工程应用中具有可行性。
具体的对比结果如表 4 所示。

Ec =
4πρcR2Jc

F2
c

(F2
c ) (5)
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其中,Ec 为事件能量,Fc 为辐射系数,-Fc 为平均辐

射系数,ρ 为岩石密度,R 为传感器到震源的距离,c 为波

速,Jc 为能量通量。
表 4　 能量值对比结果

Table
 

4　 Comparison
 

results
 

of
 

energy
 

values
事件 ID 公式计算能量值 / J 模型推理能量值 / J 实际值 / J

1 41. 77 40. 95 41
2 321. 54 295. 16 298
3 2

 

984. 79 2
 

724. 52 2
 

735
4 36. 32 33. 41 34
5 980. 74 945. 52 950

3　 结　 论

　 　 本文基于地下工程中信号难以有效辨认的问题,提
出了一种高效的新型轻量级网络结构 T_CNN 用于微震

信号多分类识别。 将西部某地区隧道工程数据经过带通

滤波降噪和傅里叶变换后输入该算法中,得到 98. 09%的

分类准确率。 与残差神经网络相比,所提方法在精确率、
召回率、F1 分数上分别提高了 0. 036、0. 023 和 0. 033,充
分证明了其有效性和出色的鲁棒性。 通过对该模型进行

微调,成功实现光纤微震信号的能量估算,为后续开展隧

道岩爆预警奠定基础。 下一步的研究工作将集中在对数

据的收集,完善其分类及保证数据多样性,通过进一步的

训练来改善网络结构,构建一种仅需要微调就能用于不

同工程之间的微震信号处理算法,实现性能提升。
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