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基于M-Net 的微地震信号初至拾取方法
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 摘　要               高效精准地对微地震信号进行初至拾取工作是微地震监测技术中重要环节，由于微地震信号通常存在震

级微弱，噪声复杂等问题，导致微地震信号初至拾取工作十分困难。目前对微地震信号初至拾取的方法

普遍存在拾取速度慢、拾取精度低的问题，针对这些问题，文章提出了一种基于多尺度特征提取的方

法来构建的网络模型 M-Net，首先将微地震信号训练集输入到 M-Net，通过反向传播算法最小化损失函

数，更新 M-Net 权重参数，得到拾取效果最优的 M-Net。M-Net 和其他网络在微地震信号验证集进行对

比，实验结果表明，M-Net 在微地震信号初至拾取效率和精度方面均优于其他网络，验证网络模型 M-Net

的优越性。   
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0  引言

在油气藏资源勘探、开采过程中，微地震监测技术是

一种快速、高效的技术手段 [1-2]。通过在地面或井中设置多

个检波器，长时间监测由井下水力压裂产生的微小地震事

件，来分析确定地下油气藏资源储层情况，是对油气藏资

源安全高效地开采开发的保障 [3]。其中对采集到的微地震

信号进行初至拾取是微地震监测技术中的关键步骤 [4]，也

是后续对油气藏资源定位、地下裂缝预测工作的前提。实

际采集到的微地震信号，往往其中的有效微地震信号占比

较低，导致对微地震信号进行初至拾取的工作十分困难。

因此，一种能够高效、精准地对微地震信号进行初至拾取

的方法具有重要意义 [5]。

目前针对微地震信号进行初至拾取有许多相关方法研

究 [6]。例如传统拾取方法有长短时窗平均值比（STA/LTA）

法 [7]、Akaike 信息准则（AIC）法 [8]、小波变换法 [9] 等，上

述这些方法相较于人工拾取方法，大幅提高了微地震信号初

至拾取效率，但是这些方法需要人为设置具体的特征参数，

往往只适应于某一种特定的微地震信号，对不同的微地震信

号进行初至拾取的泛化性仍有待提高。

随着深度学习的快速发展，基于深度学习拾取方法逐

渐开始应用。神经网络模型对于海量数据可以快速处理学习

并提取特征信息，与传统拾取方法相比，神经网络模型不仅

对微地震信号数据处理速度更快，同时不需要人为设置特

征参数，可以通过海量的数据进行训练，自动更新权重参

数，使拾取效果最优。基于深度学习拾取方法有 UNet[10]，

UNet++[11] 等，这些方法初至拾取的泛化性和精准性均优于

传统拾取方法，但上述拾取方法对低信噪比的微地震信号拾

取精度仍有待提高。针对这些拾取方法存在的不足，本文

提出了一种基于多尺度特征提取的网络模型 M-Net 来对微

地震信号进行初至拾取。在实验部分将 M-Net 和 UNet 拾取

结果进行了对比，M-Net 拾取精度达到了 94.99%，UNet 为

87.50%，实验说明 M-Net 初至拾取效果和精度均优于 UNet

网络。

1  模型结构和原理

1.1  M-Net 模型结构

M-Net 模型由编码器、解码器、中间跳跃连接层三部分

组成。编码器部分由 5 个 M-Block 模块组成，每个 M-Block

模块之间通过下采样连接，对微地震信号逐层提取浅层到深

层信号特征；解码器部分由 4 个 M-Block 模块组成，之间通

过上采样连接，逐层将编码器得到的信号特征复原为原微地

震信号特征大小；中间跳跃连接层部分负责连接编码器和解

码器，避免 M-Net 在编码器提取特征时丢失有效信号特征信

息。M-Net 模型结构图如图 1 所示，M-Block 结构图如图 2

所示。M-Block 模块通过将 3×3、5×5、7×7 不同尺度的卷

积层融合，获取不同感受野下的微地震信号特征，提取更全

面丰富微地震信号初至特征，提高 M-Net 对微地震信号初至

拾取结果的精度。
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图 1  M-Net 模型结构图

图 2  M-Block 结构图

1.2  M-Net 模型原理

将微地震信号训练数据输入到 M-Net，首先经过 M-Net

编码器部分，M-Block 模块对输入的微地震信号数据进行多

尺度的初至信号特征提取，然后通过下采样逐层提取浅层到

深层的初至信号。编码器中 5 层 M-block 通道数分别设置为

32、64、128、256、512，在编码器最后一层得到序列长度为

L/16 的微地震信号初至特征（L 是微地震信号序列长度）。

M-Net 解码器部分对编码器提取的微地震信号特征中解

码通过上采样，将编码器提取的序列长度为 L/16 的微地震信

号初至特征逐层恢复，解码器中 4 层 M-block 通道数分别设

置为 32、64、128、256，在 M-Net 最后输出序列长度为 L 的

微地震信号特征。

M-Net 中间跳跃层连接编码器和解码器，避免编码器对

微地震信号进行特征提取时丢失有效信息细节，使 M-Net 模

型输出更准确地微地震信号初至拾取结果。同时将编码器提

取的浅层特征和经过解码器得到的深层特征融合，从而M-Net

提取更全面丰富的微地震信号特征信息，进一步提高微地震

信号初至拾取结果精度。

M-Net 最后结果输出将序列长度为 L 的微地震信号特征

经过 Softmax 函数 [12]，输出微地震信号序列上是否为初至点

的概率曲线，取输出概率曲线中概率最大值对应的微地震信

号序列为微地震信号初至点。

M-Net 中 Softmax 函数计算公式为：

                                                （1）

式中：x 是微地震信号；n 是微地震信号采样点个数；i 是微

地震信号序列位置；xi 是微地震信号序列点为 i 时，该点微

地震信号特征；yi 是地震信号序列点为 i 时，该点是否为初

至点的概率。

M-Net 通过最小化损失函数，反向传播 [13] 来更新模型权

重参数，使M-Net可以高效、精准地完成微地震信号初至拾取。

M-Net 中损失函数 [14-15] 用公式表示为：

    （2）

式中：L 是 M-Net 损失函数；N 是微地震信号采样点个数；

i 是微地震信号序列位置；yi 是微地震信号序列点为 i 时的标

签值（若该点是初至点，取值为 1，否则为 0）；Pi 是地震

信号序列点为 i 时，该点是否为初至点的概率。

M-Net 微地震信号初至拾取精度定义为：

                                                           （3）

式中：accuracy 是 M-Net 微地震信号初至点准确拾取百分比；

T 是初至点准确的微地震信号拾取数目；S 是所有微地震信

号数目总和。

2  微地震信号拾取流程

M-Net 网络模型用于微地震信号初至拾取任务时，拾取

流程分为三个步骤完成：微地震信号数据集预处理、微地震

信号数据集训练、微地震信号数据集拾取。

微地震信号数据集预处理阶段，将微地震模拟信号通过

加入信噪比为 -10 dB 高斯噪声 [16]，和真实微地震信号一起

组成 M-Net 训练数据集。添加的高斯噪声定义为：

                                                       （4）

式中：S 是微地震信号；N 是噪声；σS 是微地震信号标准差；

σN 是噪声标准差。

微地震信号数据集训练阶段，将微地震信号训练数据

集输入到 M-Net，通过最小化损失函数，反向传播算法更新

M-Net 权重参数，完成 M-Net 对微地震信号训练数据集的训

练步骤，得到训练好的 M-Net。

微地震信号数据集拾取阶段，将待拾取的微地震信号数

据集样本输入到经过微地震信号数据集训练阶段后的M-Net，
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M-Net 可以自动对待拾取的微地震信号数据集样本输出微地

震信号特征和微地震信号初至拾取结果，微地震信号初至拾

取流程完成。M-Net 拾取流程图如图 3 所示。

微地震信号微地震信号

数据集预处理数据集预处理

真实微地震信号真实微地震信号

微地震信号训练数据集微地震信号训练数据集

微地震信号微地震信号

数据集拾取数据集拾取

最小化损失函数最小化损失函数 更新权重参数更新权重参数

加噪微地震模拟信号加噪微地震模拟信号

训练训练M-Net

微地震信号微地震信号

数据集训练数据集训练

训练好的训练好的M-Net

待拾取的微地震信号数据集待拾取的微地震信号数据集

完成微地震信号初至拾取完成微地震信号初至拾取

图 3  M-block 拾取流程图

3  实验设置

3.1  实验环境和超参数选择

本文实验编程环境实验 Tensorfl ow2.6，在 Ubuntu 7.5.0

操作系统的 GPU 服务器上进行训练，硬件设备配有 6 个

NVIDIA GeForceRTX3090GPU 和 24 GB RAM。M-Net 网 络

模型 epoch 设置为 100，批次大小为 16，学习率为 0.001，优

化器为 Adam，标签平滑化参数为 0.01，Dropout 设置为 0.5，

防止 M-Net 在训练阶段出现过拟合现象。

3.2  模型结果对比

为验证 M-Net 较于其他深度学习网络在微地震信号初至

拾取的优越性，本文对 M-Net、UNet 模型在微地震信号初至

拾取结果上进行对比实验，实验结果如图 4 所示。

（a）微地震信号拾取 Loss 对比图

（b）微地震信号拾取 accuracy 对比图

图 4  不同网络模型结果对比图

图 4（a）可以看到 M-Net loss 值比 UNet 更小、更稳定，

这说明 M-Net 比 UNet 在对微地震信号数据集的拟合能力更

好，更能有效提取微地震信号初至特征；由图 4（b）可知，

M-Net 微地震信号拾取精度达到了 94.99%，UNet 微地震信

号初至拾取精度为 87.50%，M-Net 拾取精度优于 UNet 拾取

精度，进一步说明 M-Net 比 UNet 在微地震信号初至拾取的优

越性，可以更好地提取微地震信号特征，更有效实现微地震信

号和噪声分离，更精准地对微地震信号完成初至拾取工作。

3.3  初至拾取结果对比

本实验利用正演模型生成模拟信号，其中模拟信号的采

样点均为 4 096，采样间隔为 1 ms，对添加 -10 dB 高斯噪声

的微地震模拟信号进行初至拾取实验。M-Net、UNet 模型的

信号初至拾取结果对比图如图 5 所示。

(a) 微地震模拟信号图；(b) 微地震模拟信号图 900 ms 到 1900 ms
局部放大图；(c)M-Net 拾取结果图；(d)UNet 拾取结果图

图 5  添加 -10 dB 高斯噪声的微地震模拟信号拾取结果图
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从图 5 对比拾取结果可以看到，图 5（a）是添加 -10 dB

高斯噪声的微地震模拟信号，图 5（b）是模拟信号 900 ms

到 1900 ms 局部 放大图。对图 5 中（c）（d）M-Net、UNet

拾取结果 分析可知，M-Net 可以精准找到信号初至点并准确

拾取，而 UNet 初至拾取结果和真实初至点存在较大偏差。

结果表明 M-Net 拾取效果和精准性优于 UNet。

上述实 验 结果表明，UNet 对于低信噪比的微地震信号不

能准确进行初至拾取，M-Net 可以准确对低信噪 比的微地震

信号进行初至拾取，说明 M-Net 相较于 UNet 在初至拾取效

果和精准性更优。

4  结语

本文提出了一种基于多尺度特征提取的方法来构建的网

络模型 M-Net。M-Net 和其他深度学习网络模型相比，在低

信噪比微地震信号条件下，M-Net 初至拾取速度和精度均

优于其他网络。M-Net 可以很好地解决低信噪比的微地震

信号拾取精度低的问题，通过多尺度特征提取，获取了更

全面更丰富的特征信息，避免丢失了微地震信号有效特征，

更好地实现微地震信号和噪声分离，从而精准地完成微地

震信号初至拾取工作。在后续研究阶段，将结合微地震信

号去噪网络和微地震信号初至拾取网络，进一步提升模型

的拾取精度，同时优化网络模型，高效精准地完成微地震

信号初至拾取任务。
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