
 

基于 Adaboost_LSTM 预测的矿山微震信号
降噪方法及应用

尚雪义1 ， 陈　勇1 ， 陈　结1 ， 陈林林2 ， 蒲源源1

(1. 重庆大学 资源与安全学院 煤矿灾害动力学与控制全国重点实验室, 重庆　400044；2. 河南大有能源股份有限公司 耿村煤矿,

河南 三门峡　472401)

摘　要：微震监测预警对保障矿井安全具有重要意义，微震信号降噪和 P 波初至的准确拾取是微震

监测结果可靠性的基础。通过观察海量微震信号，发现单个微震信号的噪声段具有良好的重复性，

由此创新性提出基于预测数据的信号降噪思路。具体地，构建了基于自适应增强 (Adaptive Boost-
ing, Adaboost) 策略提升长短期记忆网络 (Long Short-Term Memory, LSTM) 的微震信号预测模型，

提出了基于模型预测数据与观测数据之差的微震信号降噪方法，研发了长短时窗均值比 (Short-
Time Average/Long-Time Average, STA/LTA) 与赤池信息准则 (Akaike Information Criterion, AIC) 联

合的 P 波初至拾取方法 (S/L-AIC 法)，并使用 P 波初至拾取误差评估和方法比较不同降噪信号和

拾取效果。含噪 Ricker 子波理论测试和耿村煤矿微震数据应用均表明，Adaboost_LSTM 模型对于

噪声具有很好的拟合性，而对于未进行神经网络训练的微震有用信号拟合性较差，且

Adaboost_LTSM 模型的信号预测和降噪效果均优于 LSTM 模型的结果。基于 Adaboost_LTSM 模

型的预测数据几乎能全部去掉微震信号噪声，其降噪效果显著优于小波低频系数重构结果，对非

平稳信号的适应性明显增强。小波和 Adaboost_LSTM 降噪信号能明显提升微震信号 P 波初至拾取

效果，且 Adaboost_LSTM 降噪信号的 P 波初至拾取效果更优。S/L-AIC 法的 P 波初至拾取效果优

于 STA/LTA 法和 AIC 法，兼具了 STA/LTA 法的稳定性和 AIC 法的准确性特点，降噪信号 S/L-
AIC 法 P 波初至拾取误差整体在 10 ms 以内。综上，矿山微震信号降噪和 P 波初至拾取方法能为

矿山微震监测预警提供重要保障，可尝试推广至天然地震信号降噪和 P 波初至拾取。
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Abstract: Microseismic early warning is of great significance for ensuring mine safety, where a good denoising and accur-
ate P-wave arrival picking of a microseismic signal is fundamental to the reliability of microseismic monitoring. By ob-
serving a large amount of microseismic signals, the noise segments of an individual microseismic signal were discovered
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to exhibit a good repeatability. Innovatively, a signal-denoising approach was proposed based on prediction data. Specific-
ally, a microseismic signal prediction model was built that enhances the Long Short-Term Memory (LSTM) with the Ad-
aptive Boosting (Adaboost) strategy. Then, a method for microseismic signal denoising based on the difference between
model predictive data and observational data was developed. Furthermore, a method for P-wave arrival time picking was
proposed, that combines the Short-Time Average/Long-Time Average (STA/LTA) ratio with the Akaike Information Cri-
terion (AIC) (S/L-AIC method). Additionally, the noise reduction and P-wave arrival time picking performance was evalu-
ated by the total cost function of P-wave arrival picking errors. Both the synthetic tests of noisy Ricker wavelet and the mi-
croseismic data application of the Gengcun coal mine indicate that the Adaboost_LSTM model has excellent noise fitting
capabilities but poor fitting for useful microseismic signals that haven’t undergone neural network training. Furthermore,
the  signal  prediction and noise  reduction effects  of  the  Adaboost_LSTM model  surpass  those  of  the  LSTM model.  The
Adaboost_LSTM model effectively removes noise from microseismic signals,  outperforming the wavelet-based low-fre-
quency coefficient reconstruction methods and significantly enhancing the P-wave arrival characteristics. The wavelet and
Adaboost_LSTM denoised signals can improve the P-wave arrival picking results of microseismic signals, and the Ada-
boost_LSTM denoised  signal  shows  a  superior  performance.  The  P-wave  arrival  picking  using  the  S/L-AIC  method  is
more effective than that using the STA/LTA and AIC methods alone, combining the stability of STA/LTA method with
the accuracy of AIC method. Overall, the P-wave arrival picking error of the denoised signals using the S/L-AIC method
remains  generally  within  10  ms.  In  conclusion,  the  microseismic  signal  denoising  and  P-wave  arrival  picking  methods
provide a significant support for mine microseismic monitoring and early warning. Furthermore, this approach has the po-
tential for extending to the denoising and P-wave arrival time picking of natural earthquake signals.
Key words: mine；microseism；P-wave arrival picking；long short-term memory (LSTM)；signal denoising
  

0　引　　言

矿山监测预警能为矿井安全开采提供重要指导

依据，应急〔2022〕64号文件多次强调了矿山监测预警

的必要性[1]。微震监测以其监测范围广、持续时间长、

输出参数多样等优势，在有岩爆倾向和冲击地压突出

的矿山得到了广泛应用[2-4]。微震监测的主要原理如

下：矿山动力灾害发生前，通常伴随着岩体的破裂，其

以应力波的形式向外传播，进而被传感器接收并转换

为电信号，对这些信号进行反演得到微震发生位置、

震级、能量和岩体速度变化等特征，从而推断岩体的

力学状态[5]，并采取有效的防控措施。其中，微震信

号 P波初至是微震震源定位、震源机制解反演、三维

速度层析成像等的基础[6]。

从微震信号 P波初至拾取方法来看，长短时窗均

值比  (Short-Time  Average/Long-Time  Average,  STA/
LTA)法、峰度 /偏度法、赤池信息准则 (Akaike  In-
formation Criterion, AIC)法等在多种微震场景得到了

验证，它们的组合方法也相继被提出来，增强了 P波

初至拾取的效果[7-8]。近年来，基于波形特征提取的机

器学习方法[9]、波形时频图像的深度学习方法[10]也被

用于 P波初至拾取，降低了信噪比和尾波的影响。最

新研究表明，去除 P波到时系统误差能进一步提升 P
波初至数据质量[11]。尽管 P波初至拾取方法方面的

研究取得了许多进展，P波初至降噪仍是微震信号处

理的重要研究方向。

矿山开采是一个复杂的系统工程，微震信号受机

械钻探、割煤机开采、输送带和矿车运输等噪声影响

变得异常复杂，多种信号降噪方法被用于增强 P波初

至特征。基于矿山微震信号信息主要集中在低频段

的特点，低通滤波器和基于低通滤波思想的小波、经

验模态分解 (Empirical Mode Decomposition, EMD)等
低频带系数重构方法，能够快速实现微震信号降噪[12]。

在此基础上，小波分解阈值、EMD分解阈值等方法被

进一步用于降低非平稳噪声的影响[13-14]，其中相关系

数、方差贡献率、信息熵等指标被用于筛选重构分量

和阈值降噪分量[13,15]。此外，基于小波、EMD等的奇

异值分解、独立成分分析等也被用于微震信号降噪[16-18]。

上述方法对微震信号降噪具有较好的适应性，然而其

忽略了每个信号独有的特征，并未从根本上解决微震

信号降噪问题。

通过对海量微震信号进行观察分析，发现微震信

号噪声段具有良好的规律性，而微震信号有用信息段

时间序列分布随机性增强。由此，创新性地提出基于

预测数据的信号降噪思路，并将其应用于微震信号 P
波初至拾取，具有以下优势：① 使用噪声段数据对预

测模型进行训练，充分挖掘噪声信息，从而使得预测

模型对噪声具有很好的拟合性，而对于未进行训练的
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微震有用信号拟合性较差，将原始数据与预测数据相

减，能显著增强微震信号的 P波初至特征；② 将长短

期记忆网络 (Long Short-Term Memory, LSTM)引入

至微震信号时间序列预测，并在此基础上使用自适应

增强 (Adaptive  Boosting,  Adaboost)策略优化 LSTM
的预测效果，进而提升信号降噪效果；③ 提出一种联

合 STA/LTA法初拾取和 AIC法的 P波初至拾取新方

法 (S/L-AIC法)，进一步增强 P波初至拾取效果。首

先构建了基于 Adaboost策略提升 LSTM的微震信号

预测方法，进而搭建微震信号降噪及拾取框架。在此

基础上，采用含噪雷克 (Ricker)子波和耿村煤矿微震

数据验证提出方法的有效性。 

1　微震信号预测、降噪及 P 波初至拾取方法
 

1.1　基于 Adaboost_LSTM 的微震信号预测方法

LSTM是一种特殊类型的递归神经网络 (Recur-
rent Neural Network, RNN)，用以处理具有长范围依赖

关系的时间序列数据，其整体框架如图 1a所示。每

个 LSTM单元都包括一个遗忘门 ft、一个输入门 it 和

一个输出门 Ot。图 1a中， ct−2、 ct−1、 ct、 ct+1 分别为

LSTM在时间步 t−2、t−1、t、t+1的状态值；ht−2、ht−1、

ht、ht+1 分别为时间步 t−2、t−1、t、t+1的隐藏层输出值；

xt−1、x、xt+1 分别为时间步 t−1、t、t+1的输入量；σ、σt

分别为激活函数及其在时间步 t 的值；tanh为双曲正

切激活函数。LSTM的计算过程可参见文献[19]。

x̂

然而单次 LSTM训练的模型预测性能有限，为此

引入 Adaboost思想，通过组合多个弱学习器 (LSTM
网络)，形成一个强学习器来增强模型预测的准确性。

AdaBoost_LSTM模型框架如图 1b所示。图 1b中，x
为微震信号数据；  LSTM_1—LSTM_K 为编号 1～K
对应的 LSTM网络；h1(x)—hK(x)为对应 LSMT预测

的输出；h 为综合预测的输出；w1—wK 为每个 LSTM
的权重； (i)为降噪后的数据；x(i)为输入信号第 i 点
的数据；h(i)为预测信号第 i 点的数据。算法流程如下：
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图 1    微震信号预测、降噪及 P波初至拾取框架

Fig.1    Framework of microseismic signal prediction, denoising and P-wave arrival time picking
 

1)权重向量初始化。将每个训练数据的初始权

重均匀设定为 D1=(1/K, 1/K,…,1/K)。
2)预测器系数计算。① 对于第 k (k=1,2,…,K)个

LSTM网络，利用训练数据获得 LSTM模型的预测器

hk: S→Y；② 计算预测器 hk 对训练数据集的预测误差

εk
i；③ 计算所有训练样本的综合误差 εk，以评估预测

器的整体性能；④ 根据综合误差计算当前预测器 hk

的系数 αk，以权衡其在最终预测器中的影响权重；

⑤ 调整训练样本的权重分布 Dk
i。各变量公式如下：

εi
k = |hk (xi)− yi|/sup

i
(∥hi (xi)− yi∥) (1)

εk =

n∑
i=1

Di
kε

i
k (2)

αk =
1
2

lg
1
βi

(3)

βi = εk/ (1− εk) (4)

Di
k =

Di
k−1β

−εi

k

Zi
(5)

Zi =

M∑
i=1

Di
k (6)

sup
i

β−εi

k

式中：hk(xi)为第 k 个 LSTM模型对第 i 个样本 xi 的预

测值；yi 为第 i 个样本的真实值；i 为样本索引编号；

为样本索引上界；βi 为第 i 个样本的权重调整因子；

Dk-1
i 为第 k−1轮训练中第 i 个样本的权重； 为第 k
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个 LSTM模型的权重调整因子；Zi 为样本 i 的归一化

因子；M 为 LSTM训练次数。

3)LSTM权重更新。步骤 2)结束后，记录 LSTM
预测器的权重参数 W:

W = (w1,w2, · · · ,wK) (7)

wk = αk/

K∑
k=1

αk (8)

式中：w1—wK 为所有 LSTM模型的权重；wk 为第 k 个

LSTM模型的权重。

4)构建最终预测模型。综合前述各个预测器，由

各权重构造一个强大的综合预测器，以实现更高准确

度的预测。h(x)公式如下：

h(x) = w1h1(x)+w2h2(x)+ · · ·+wKhK(x) (9)

式中：h1(x)～hK(x)为每个 LSTM模型的预测结果。 

1.2　基于 Adaboost_LSTM 预测的信号降噪方法

在完成 Adaboost_LSTM数据预测后，进入微震

信号降噪模块 (图 1c)。笔者提出使用观测数据与 Ad-
aboost_LSTM模型预测数据之差作为降噪信号，即：

x̂(i) = x(i)−h(i) (10)

x̂式中： (i)为降噪信号第 i 点的数据；x(i)为输入信号

第 i 点的数据；h(i)为预测信号第 i 点的数据。

微震信号完成降噪后，即可使用 P波初至拾方法

取获得 P波初至数据。 

1.3　P 波初至拾取方法 

1.3.1　STA/LTA拾取方法

x(i)

ALLEN等[20] 在 1978年提出了基于特征函数的

微震信号 P波初至拾取方法。假定微震信号时间序

列为 (i=1,  2,… , N)，则特征函数 CF(i)可采用式

(11)计算：

CF(i) = x(i)2+ c[x(i)− x(i−1)]2 (11)

式中：c 为权重常量。

进一步地，STA(i)、LTA(i)和 STA(i)/LTA(i)可采

用式 (12)—式 (14)计算：

STA(i) = STA(i−1)+C3[CF(i)−STA(i−1)] (12)

LTA(i) = LTA(i−1)+C4[CF(i)−LTA(i−1)] (13)

λ(i) = STA(i)/LTA(i) (14)

λ(i)
式中：STA(i)、LTA(i)分别为短、长时窗平均值；C3、

C4 为低通滤波器系数； 为短长时窗平均值的比值。

考虑到 Allen算法需要确定多个经验系数，本研

究采用简化的 STA/LTA法拾取 P波初至，即直接使

用振幅绝对值的平均比来计算 STA/LTA时间序列：

λ(i) =
STA(i)
LTA(i)

=

L2

i∑
n=i−L1

|x(n)|

L1

i∑
n=i−L2

|x(n)|
(15)

λ(i)
其中，L1、L2 分别为短、长时窗的长度；x(n)为第

n 个点的 x 值。取 ≥3的首个点作为 P波初至。 

1.3.2　AIC拾取方法

AIC法由自回归‒赤池信息准则法 (AutoRegress-
ive  Akaike  Information  Criterion,  AR-AIC)简化得到，

该类方法假定 P波初至前后为 2种不同状态，具有最

差的拟合度，即取 AR-AIC和 AIC最小值点作为微震

信号 P波初至。借助信息论和极大似然原理可得到

AR-AIC法的统计模型[21]如下：

AR−AIC(i) =(i−M) lgσ2
1,max+

(N −M− i) lgσ2
2,max +C1 (16)

σ2
1,max σ2

2,max

式中：AR−AIC(i)为自回归‒赤池信息准则法第 i 个点

的 AIC值；i 为时间索引编号；M 为 AR模型的阶数；

和 分别为两段时间序列的方差；N 为信号

长度；C1 为常数。

为简化计算，可直接由微震波形计算 AIC函数，

而无需求解 AR系数，即式 (16)可简化为

AIC(i) = i lgσ2
1,max + (N − i−1) lgσ2

2,max (17)

式中：AIC(i)为赤池信息准则计算出的第 i 个时间步

的值。

本文将使用式 (15)和式 (17)的 STA/LTA法和

AIC法验证基于 Adaboost策略提升 LSTM的矿山微

震信号降噪效果。 

2　Ricker 子波理论测试
 

2.1　含噪声 Ricker 子波合成

微震信号 P波初至拾取时，常采用含噪声的

Ricker子波展开理论测试，数据生成过程如下：无噪

声 Ricker子波计算公式为

x1(i) = e(−2π fmr)2i2

sin (−2π fmi) (18)

其中，x1(i)为生成 Ricker子波第 i 个点的数据；fm
为子波的中心频率；r 为子波宽度；i 为索引编号。随

着 r 增大，子波能量后移。设定 i=800, 801,…, 1 799，
fm=4，r=10，使用 Matlab编程易得图 2a，其 P波初至时

刻为 800 ms。在此基础上，加入频率 10 Hz、最大幅值

为 0.1的正弦噪声模拟凿岩、割煤等工频噪声 (图 2b)。
Adaboost_LSTM训练效果如图 3所示。进一步地，加
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入均值为 0、标准差为 1的 0.1倍高斯噪声 (图 2c)模
拟电子设备热噪声、通信系统背景噪声等。可知，加

入噪声后 P波初至拾取难度大幅增加。
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图 2    加噪前后 Ricker子波

Fig.2    Ricker wavelet before and after adding noise
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图 3    Adaboost_LSTM训练效果

Fig.3    Training performance of the Adaboost_LSTM model
  

2.2　Adaboost_LSTM 模型训练与预测

以图 2c中 1～200 ms的数据作为训练数据。首

先初始化 10个 LSTM网络作为基学习器，并用图 1b
所示的 AdaBoost策略进行优化，即每个 LSTM网络

都在一个带有动态调整权重的数据集上训练，根据前

一 LSTM网络的错误率调整权重。LSTM训练 10次

的均方根误差 (RMSE)曲线如图 3所示，可见模型在

迭代次数小于 80时均方根误差 (Root  Mean Square
Error, RMSE)快速下降，随后趋于 0，表明 LSTM模型

对微震信号预测具有很好的适应性。需要指出，在

ThinkPad X1 Carbon Gen 9笔记本电脑上，Adaboost_

LSTM程序执行并行训练所需的时间为 35.88 s。这

对于震源实时定位来说，确实是一项巨大的时间成本。

事实上，同一传感器在某一段时间内，其噪声可以看

作是类似的，我们可以定时更新该传感器的训练模型，

进而实现微震信号快速预测与降噪。

以微震信号 200 ms以后的时间序列作为预测数

据，每次以 200个观测数据为基础预测未来的 1个数

据，LSTM和 Adaboost_LSTM预测效果如图 4所示，

其中 1～200 ms的时间序列直接取微震信号数据。由

图 4a可知，LSTM和 Adaboost_LSTM模型在微震信

号噪声段均具有很好的拟合性，而对于 P波到达的一

段时间内拟合性较差，这是由于 LSTM模型训练时只

采用了噪声数据所致，这一结果非常有利于微震信号

降噪。进一步地，绘制 LSTM和 Adaboost_LSTM模

型 301～700 ms的拟合误差曲线 (图 4b)，对 LSTM
和 Adaboost_LSTM模型 201～800 ms的拟合误差进

行统计得到图 4c。可以知 Adaboost_LSTM模型对噪

声段具有更好的预测能力，即 Adaboost_LSTM模型

更能刻画微震信号的改变特征，故使用 Adaboost_
LSTM模型开展进一步研究。 

2.3　Adaboost_LSTM 模型降噪及应用于 P 波初至

拾取的效果

Adaboost_LSTM预测模型应用于微震信号降噪

及 P波初至拾取的效果如图 5所示。观测波形减去

预测波形的微震信号降噪效果如图 5a3和 5b3中的

绿色曲线所示。进一步地，基于小波基 db5和低频系

数重构的小波降噪被用于比较本研究降噪方法的优

越性，小波降噪波形如图 5a2和 5b2中的绿色曲线所

示。由图可知小波降噪去除了所加高斯噪声的高频

成分，而高斯噪声低频部分和工频噪声仍然存在，可

见小波降噪对非平稳信号的自适应性有限。对于本

研究的方法，P波初至前的噪声段和微震信号结束后

的噪声段具有非常好的信号降噪 (降噪后几乎没有噪

声)，表明本研究方法在信号降噪方面具有明显优势。

进一步地，使用 STA/LTA法、AIC法对微震原始

信号、小波降噪信号和 Adaboost_LSTM降噪信号进

行 P波初至拾取得到图 5中的红色曲线。其中，阈值

的设置对 STA/LTA法的 P波初至拾取效果至关重要，

阈值通常设置为 2～3[22]。
典型微震信号 P波初至拾取效果如图 6所示。

STA/LTA阈值较小时 ，可能被噪声触发 (图 5a2、
图 6b2)；STA/LTA阈值较大时，可能拾取不到 P波初

至 (图 6b1)。从图 6中实际应用数据来看，取较大的

阈值稍有利于 P波初至的拾取，故本研究设定阈值为

3。由图 5a可知，原始信号和小波降噪信号的 STA/
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LTA最大值均小于设定的阈值 3，无 P波初至拾取。

Adaboost_LSTM降噪信号 P波初至前后的 STA/LTA
时间序列值差异明显，非常有利于 P波初至拾取，拾

取的时刻 807 ms与理论初至时刻 800 ms非常接近。

由图 5b可知，AIC法对 3种信号均有良好的适应性，

降噪后信号的 P波初至拾取稍优于原始信号拾取，且

小波降噪信号拾取误差比 Adaboost_LSTM降噪信号

拾取误差小 1 ms，需要更多的微震信号拾取结果，从

统计学上比较小波降噪信号与 Adaboost_LSTM降噪

信号的 P波初至拾取优劣。需要指出，在微震信号尾
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Fig.4    Microseismic signal prediction performance of LSTM and Adaboost_LSTM model
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波段都存在局部 AIC最小值，这可能导致 AIC法拾

取失效。该理论测试初步表明，Adaboost_LSTM预测

模型在微震信号降噪和应用于 P波初至拾取方面具

有良好的适用性。 

3　工程应用
 

3.1　微震监测系统简介

河南能源集团义马矿区耿村煤矿位于河南省三

门峡市渑池县境内。矿区东西走向长 4.5 km，南北倾

斜宽 2.6 km。采用斜立井单水平上下山的方式混合

开拓，现有 12采区和 13采区 2个采区。煤层平均厚

度为 13.8 m。矿区开采深度大、煤质较硬、煤层厚度

大、冲击倾向性高，属冲击地压矿井。受巨厚砾岩及

F16逆冲断层影响，已发生过多次冲击地压事件，且随

采深的增加冲击地压和冲击地压危险区域有严重增

加的趋势[23]。
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图 6    典型微震信号 P波初至拾取效果

Fig.6    P-wave arrival picking performance of typical microseismic signals
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为此，矿区引入了一套 16个传感器的 ARAMIS
M/E微震监测系统，其传感器布局如图 7所示。该微

震系统监测到了多次大能量事件，对矿区安全生产起

到了指导作用。准确的 P波初至拾取对于矿区微震

高精度定位、微震能量准确计算和三维速度高分辨率

成像具有重要意义。尽管 ARAMIS M/E微震监测系

统配置了小波降噪功能，但上文的理论测试表明小波

降噪对微震信号的适应性有限。
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图 7    耿村煤矿微震监测传感器布局

Fig.7    Layout of microseismic monitoring sensors in

Gengcun coal mine
  

3.2　典型微震信号分析

耿村煤矿典型微震信号如图 8中绿色曲线所示，

可见煤矿微震信号可能存在较大噪声。这是由于煤

体通常存在较多空隙，微震信号衰减快。依据 P波初

至时波形特征改变、随后振幅增加的原则，人工拾取

的 P波初至如图中垂线所示。可见一些原始信号的

P波初至拾取非常困难 (图 8a1和 8b1)，需要良好的拾

取经验和非常细致的拾取，才能保证 P波初至数据质

量。进一步地，傅里叶变换显示微震信号的频率主要

集中在 50 Hz左右，但也存在一些高频成分，这是由于

煤矿微震信号传播距离较近时，高频成分还未衰减完

成。对于图 8a1和 8b1类的低信噪比信号，Adaboost_
LSTM能有效去除高频和低频噪声；而对于图 8c1类

的高信噪比信号，Adaboost_LSTM能保留微震信号幅

频信息。 

3.3　典型微震信号拾取效果

对图 8中的微震信号开展与 2.3节理论测试相同

的操作，得到原始信号、小波降噪信号和 Adaboost_
LSTM降噪信号及其应用于 STA/LTA和 AIC法的 P
波初至拾取。由图 8可知，小波重构对微震信号 a的

降噪效果较好 (图 8a2)，对微震信号 b的高频部分进

行了降噪，而低频噪声的存在使得小波重构降噪信号

信噪比仍较低 (图 8b2)；对微震信号 c，小波重构降噪

几乎滤掉了所有信号，信噪比反而降低 (图 8c2)，可见

固定频带的小波系数重构对强非平稳微震信号降噪

的适应性较差。与此相对，Adaboost_LSTM降噪大幅

提升了上述微震信号的信噪比，进一步表明了本研究
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Fig.8    Typical microseismic signals and their amplitude spectra
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降噪方法的优越性。

对于微震信号 a，STA/LTA法拾取结果接近于微

震原始信号振幅大幅增加的位置，而 AIC法拾取结果

与微震原始信号 P波初至微弱变化接近；对于微震信

号 b，原始信号和小波降噪信号 STA/LTA法均无拾取，

Adaboost_LSTM降噪信号 STA/LTA法拾取结果与人

工拾取一致。微震信号 b受噪声和尾波振荡影响，原

始信号、小波降噪信号和 Adaboost_LSTM降噪信号

的 AIC法拾取误差均很大；对于高信噪比微震信号 c，
原始信号和 Adaboost_LSTM降噪信号均具有良好的

P波初至拾取，且后者的拾取效果更优。小波降噪信

号由于丢失了大量有用信息，其拾取效果较差。综上

所述，Adaboost_LSTM能大幅提升微震信号的 P波初

至特征，且对信号的适应性明显优于小波重构降噪。

本研究方法对尾波的降噪也非常好，这可能使得 AIC
法拾取到微震信号结束时刻 (图 6b6)。 

3.4　微震信号拾取应用

目前，许多 P波初至拾取方法被提出来，但人工

拾取仍被看作是最为准确可靠的方法[22,24]。因此，笔

者使用人工拾取与自动方法拾取之差的绝对值作为

自动方法的 P波初至拾取误差。采用与 3.3节相同的

操作，对耿村煤矿多个微震信号进行 P波初至拾取应

用，得到图 9所示的拾取绝对误差统计。图中 p 为 P
波初至拾取提升百分比。
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图 9    STA/LTA、AIC和 S/L-AIC法拾取绝对误差统计和评估和指标

Fig.9    Absolute picking error statistics and total cost of STA/LTA, AIC and S/L-AIC methods
 

进一步地，使用 LI等[24]提出的 P波初至拾取误

差评估和方法，从统计上来定量评价微震信号的 P波

初至拾取效果：评估和 ETCF 越小，则拾取方法越优，反

之则越差。其中，评估和 ETCF 的计算公式为

EPVk =



0, Pe < 5 ms
0.2, 5 ms ⩽ Pe < 10 ms
0.4, 10 ms ⩽ Pe < 15 ms
0.6, 15 ms ⩽ Pe < 20 ms
0.8, 20 ms ⩽ Pe < 25 ms
1.0, 25 ms ⩽ Pe < 30 ms
1.5, Pe ⩾ 30 ms

(19)

ETCF =

K∑
k=1

EPVk (20)

式中：EPVk 为 P波初至拾取误差的惩罚值；k 为微震信

号编号；Pe 为拾取误差；K 为微震信号数量。

图 9展示了原始信号、小波降噪信号和 Adaboost_
LSTM降噪信号的 P波初至拾取评估和。进一步地，

定义 P波初至拾取提升百分比为

p= (ETCF1−ETCF2)/ETCF1×100% (21)

式中：p 为 P波初至拾取提升百分比；ETCF1 为原始信
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号对应的评估和；ETCF2 为降噪信号对应的评估和。

计算得到的小波降噪信号与本研究 Adaboost_
LSTM降噪信号的 P波初至拾取提升百分比也列于

图 9中。由图可知，降噪后信号的 P波初至拾取效果

优于原始信号。STA/LTA法拾取时，小波降噪与本研

究方法降噪信号对 P波初至拾取提升的百分比分别

为 7.34% 和 37.85%；AIC法拾取时，小波降噪与本研

究方法降噪信号对 P波初至拾取提升的百分比分别

为 18.66% 和 25.22%。

进一步地，由图 5和 8可知，AIC法易受微震信

号尾波影响而导致拾取失效，但其局部最小值对应点

的拾取精度大多时候会优于 STA/LTA法拾取。基于

此，提出一种联合 STA/LTA法初拾取和 AIC法的 P
波初至拾取新方法 (S/L-AIC法)，具体原理如下：①

若 STA/LTA法无拾取，则取 AIC序列最小值作为 P
波初至拾取结果；② 若 STA/LTA法初拾取为 P1，
AIC序列在[P1−10, P1+5]有局部最小值，则取该最小

值对应点作为 P波初至；AIC序列在[P1−10, P1+5]没
有局部最小值，则取 STA/LTA法初拾取 P1 作为 P波

初至。提出的 S/L-AIC法拾取效果如图 9c所示，对

于原始信号、小波降噪信号和本研究降噪信号，S/L-
AIC法较 STA/LTA法和 AIC法的 P波初至拾取效果

均得到了提升，且小波降噪与本研究方法降噪信号对

S/L-AIC法 P波初至拾取提升的百分比分别为 9.77%
和 35.08%，表明提出的方法可为 P波初至拾取提供一

种新的综合方法。 

4　结　　论

1) 构建了基于自适应增强 (Adaboost)策略和长

短期记忆网络 (LSTM)预测的矿山微震信号降噪方法，

实现了微震信号噪声段的精准预测，且 Adaboost_
LTSM模型的预测效果优于 LSTM模型的预测效果。

2) 含噪声 Ricker子波和耿村煤矿微震数据测试

均表明，基于 Adaboost_LTSM模型的预测数据几乎

能全部去掉微震信号噪声，其降噪效果显著优于小波

低频系数重构结果，对非平稳信号的适应性明显增强。

3) 小波降噪和 Adaboost_LSTM降噪信号能明显

提升微震信号 P波初至拾取结果，且 Adaboost_LSTM
降噪信号的拾取效果更优。提出的 S/L-AIC法 P波

初至拾取效果优于 STA/LTA法和 AIC法。本研究的

矿山微震信号降噪和 P波初至拾取方法能为矿山微

震监测预警提供保障。
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