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摘  要 

微震监测在油气开采、矿山安全、滑坡监测及结构健康诊断中具有重要意义。但现有处理工具存在开源

软件分散、交互性差，以及商业软件封闭、成本高等问题。为此，本文开发了一种集成微震信号交互分

析与自动化处理的平台。该平台支持多种数据格式导入，提供滤波、去噪、时频分析等预处理功能，集

成长短时窗事件识别和基于到达时间差的震源定位算法，并具备在线自动监测能力。平台兼顾交互操作

与批量处理，既适合科研探索，又满足工程应用需求。以重庆旧县坪滑坡监测数据为例，结果表明该平

台事件识别准确、定位误差小，可为滑坡等灾害监测预警提供有效支撑。该研究为微震信号从波形处理

到震源参数获取提供了一体化解决方案。 
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Abstract 
Microseismic monitoring is essential for oil and gas extraction, mine safety, landslide surveillance, 
and structural health assessment. Yet existing tools are limited by fragmented open-source software 
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with poor interactivity and closed commercial software with high cost. To address this, we present an 
integrated platform that unifies interactive analysis with automated processing of microseismic sig-
nals. It supports diverse data formats, implements preprocessing (filtering, denoising, time-frequency 
analysis), event detection via Short-Term Average/Long-Term Average, and source location using ar-
rival-time differences, with real-time monitoring capability. The platform balances flexibility and ef-
ficiency, serving both research and engineering needs. Application to the Jiuxianping landslide in 
Chongqing confirms high event-detection accuracy and low location errors, underscoring its value 
for hazard monitoring and early warning. This study provides an integrated solution for microseismic 
signal analysis, spanning from waveform processing to source parameter extraction. 

 
Keywords 
Microseismic Signal, Integrated Platform, Interactive Analysis, Automated Processing 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

随着全球气候变化的影响，极端天气时有发生，滑坡灾害在山区尤其是湿润气候地区发生的频率显

著增加，造成的人员伤亡和财产损失不断攀升[1] [2]。在中国，重庆、四川、云南等地区由于其地质构造

复杂、降水量大，成为滑坡灾害的高发区域。地质灾害成因复杂，通常受区域地质构造、地貌演化、水文

气候条件及人类工程扰动等多重因素的共同影响，历来是地质学及灾害防治领域关注的重点问题[3]。与

此同时，人类的工程活动，如矿山深部开采[4]、地下储气库运营、隧道挖掘爆破等，剧烈扰动岩体原始

应力场，极易诱发围岩失稳、冲击地压乃至岩爆等灾害，严重威胁施工安全与工程稳定性[5]。微震信号

是岩土体在变形、破裂过程中释放的低频地震波，具有传播距离远、衰减小、穿透能力强的优点。与传

统的地表位移监测、应力测量等方法相比，微震监测技术通过布设于地下或者结构内部的传感器阵列，

时间分辨率更大、空间覆盖范围更广，可以实时捕捉事件演化前兆，从而实现灾害的早期识别预警，其

为地质灾害提供了重要的预警和分析手段[6]。 
微震监测的效果依赖对海量低信噪比数据的精准处理，处理流程包括信号预处理、事件检测、震相

拾取、事件分类与震源定位等多个环节，其中事件识别(长短时窗法)、到时差定位等方法构成了技术核心，

在线监测能力则是实现实时预警的保障[7]。该领域目前面临着软件工具困境。一方面，虽然主流商业软

件(如 RadExPro [8]、Geogiga Seismic Pro [9]等)功能集成化高，界面友好，解决方案成熟，但是其核心算

法被封装为黑箱，用户无法了解数据处理过程。这导致研究者难以验证、复现或者改进其处理结果，严

重制约了算法的透明化研究与技术的自主创新。另一方面，学术界常见 MATLAB 或 Python 脚本[10]的
算法代码虽然可以保证算法性能与可修改性，但普遍存在功能单一、缺乏集成、无图形用户界面等问题。

研究人员需要投入大量精力进行二次开发和调试，才能将零散的脚本串联成完整的工作流，用户体验较

差，极大地阻碍了科研效率的提升与新方法的推广应用。 
本文工作提供了交互式微震信号分析环境，集成机器学习分类器用于事件识别与滤波，实现了一套

高精度的到时差定位(Time Difference of Arrival Localization, TDOA)流水线，将以上功能无缝集成，既服

务于前沿算法的科学研究，也面向工程现场的实时监测应用。 
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2. 系统与算法 

本研究构建了一套集成自动化监测与交互式分析功能的微震分析系统。系统以微震数据池为核心，

底层集成多数据源解析、巴斯沃特滤波、连续小波变换(Continuous Wavelet Transform, CWT)时频分析、

长短时窗(Short Term Average/Long Term Average, STA/LTA)事件检测、机器学习分类、P 波 S 波分析、

到时差定位及落石反演等核心算法模块，实现从数据处理到参数解译的全链条能力。上层通过自动监测

界面与手动分析模式双入口设计，分别提供实时处理流水线与包含交互预处理、信号解译和可视化探索

的精细分析环境，有效兼顾监测效率与科研深度。如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. System architecture diagram 
图 1. 系统架构图 

2.1. 微震信号预处理 

趋势分量是数据整体变化的趋势，不包含局部波动或者噪声。在微震信号的处理过程中，消除趋势

分量有助于分析信号特征。常见的消除趋势分量的方法有滤波法、小波变换法、最小二乘法和经验模态

分解法[11]。滤波法设计简单，可以高效地获取预想的频率区间。如图 2 所示是一段爆破信号采用滤波法

消除趋势分量的对比。 
软件提供了低通、高通、带通和带阻四种滤波模式。用户可交互式地设置滤波器的关键参数(截止频

率、阶数)，并实时观察滤波效果。巴特沃斯滤波器以其平滑的频响特性著称，但其过渡带相对平缓。因

此，对于要求极为陡峭截止的场景，用户可通过适当提高滤波器阶数来改善阻带衰减，但这会相应增加

计算量和相位延迟[12]。 
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Figure 2. B1 blasting signal eliminates component trends in seismic stations: (a) Amplitude and time curve; (b) Energy and 
frequency curve 
图 2. B1 爆破信号在地震台站消除分量趋势：(a) 振幅与时间曲线；(b) 能量与频率曲线 

 
在微震信号处理中，时频分析是揭示非平稳信号动态特性的核心手段。鉴于微震信号的频率成分随

时间动态变化，传统的傅里叶变换仅能提供全局频谱的局限性，本软件集成了连续小波变换方法以生成

高分辨率的时频谱。该功能通过将信号与一系列经过缩放和平移的复高斯母小波(“cgau8”)进行卷积，

精确地绘制出信号在时间–频率二维平面上的分布图，从而直观地揭示微震事件发生的精确时刻及其优

势频率范围。如图 3 所示，即为利用本软件对某次微震事件信号进行时频分析所得的可视化结果。 
 

 
Figure 3. Time and frequency analysis chart 
图 3. 时频分析图 
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图中上部为时频分析图，该图采用连续小波变换生成，横轴为时间序列，左侧纵轴为频率，右侧纵

轴为振幅。颜色深浅表示信号在特定时刻和频率上的能量强度，暖色调代表高能量区；下部为傅里叶频

谱图，基于傅里叶变换生成，横轴为频率，纵轴为傅里叶系数的振幅，反映了信号在整个分析时间段内

的全局平均频率成分。上方的时频图精确定位了微震事件的发生时刻并揭示了其频率成分随时间的变化

过程，完美展示了信号的非平稳特性。下方的频谱图则从全局角度验证了事件的优势频率，并提供了信

号的总体频谱结构。两者结合，为研究者全面解读微震信号的动态特性和频率属性提供了强有力的证据。

软件将此两种视角集成于同一界面，极大地便利了对比分析与深入解读。 

2.2. 事件检测 

为实现微震事件的自动识别与提取，采用了一种基于长短时平均比值的经典触发算法。该算法通过

计算信号瞬时能量与背景噪声能量的比值，有效检测信号中的突发性事件，其计算效率高，非常适合对

连续波形数据进行批处理与实时监测。本工作对该算法进行了工程实现与优化，并将其封装于多线程任

务中，确保了在处理长时序数据时系统界面的响应能力。 
对于一个离散的时间序列信号 x(n)，其 STA 和 LTA 的计算首先基于信号的平方值(即能量) E(i)，短

时窗和长时窗分别通过在设定的时间窗口内对 E(n)进行滑动平均计算得到： 

 ( ) ( )
1

1STA
STW

n

i n NSTW

n E i
N = − +

= ∑   (1) 

 ( ) ( )
1

1LTA
LTW

n

i n NLTW

n E i
N = − +
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其中， STWN 和 LTWN 分别为短时间窗和长时间窗的样本点数。特征函数 R(n)即为两者的比值： 

 ( ) ( )
( )

STA
LTA

n
R n

n
=   (3) 

当信号平稳时，R(n)在值 1 附近波动；当有事件发生时，STA 迅速上升而 LTA 变化缓慢，导致 R(n)
显著增大。当 R(n)超过预设的触发阈值 T1 时，算法初步判定事件开始。 

为提高检测可靠性，本实现引入了一套双阈值判据与状态管理机制。其核心流程如下： 
1) 初步触发：当 R(n) > T1 时，事件长度计数器开始累积。 
2) 事件确认：当事件长度达到预设的最小事件持续时间 Emin 时，算法回溯检查，要求事件起始点附

近的 R(n)值也必须超过一个较低的确认阈值 T2 (T2 < T1)。此步骤有效避免了因个别噪声尖峰造成的误触发。 
3) LTA 冻结：事件被确认后，LTA 值将被冻结在事件开始前的水平。此举旨在防止事件本身的高能

量抬升 LTA 的计算基准，从而保证事件持续期间触发判据的稳定性，避免算法过早终止。 
4) 事件终止：当 R(n)值回落至 T1 以下，且持续时长超过最小事件间隔 Imin 时，判定事件结束。 
如图 4 所示为某事件检测示例结果。所有算法关键参数均可通过软件界面开放用户配置，以适应不

同信噪比环境与信号特征的微震数据。检测到的事件及其时间戳将被记录并输出为结构化的 CSV 文件，

同时通过信号槽机制实时通知主界面更新，从而形成一个完整的自动化事件检测、参数化与可视化流程。 

2.3. 事件分类 

在微震事件的监测与分析中，信号的识别、分类与定位是至关重要的步骤。通过对微震信号的识别

与分类，不同类型的事件得以有效区分，从而为后续的定位及滑动面拟合提供清晰的数据。在 2021 年 5
月 1 日至 2022 年 6 月 30 日期间，对所有监测网络内微震信号识别分类后，筛选出至少由 4 个基站监测 
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Figure 4. Event detection example 
图 4. 事件检测示例 
 

到的事件共 195 个，删去明显不符合实际情况以及噪声的数据，最后得到 138 个有效的微震事件定位结

果。对大量识别出的微震事件进行时频分析，并结合 Langet 等[13]斜坡微震信号分类中的经验和研究成

果，对 138 个事件进行详细分类，并根据实际观测数据特点对各类信号进一步细化，微震信号被分为以

下 6 类，每一类的定义和特征以信号的频率、持续时间、波形等物理特性为依据，并结合地质背景进行

了合理的推测。 

高频率事件(High Frequency Events, HF)：高频率微震事件的频率范围为 30~60 Hz，持续时间较短(通
常小于 5 s)，并表现为突发性波动。低频率事件(Low Frequency Events, LF)：与 HF 事件相比，低频率事

件的频率范围为 4~20 Hz，持续时间小于 5 s。LF 事件可能是岩土体的缓慢破裂或持续滑动过程的体现。

系列高频事件(High Frequency Series Events, HFS)：HFS 微震事件包括频率较高的信号序列，并且通常表

现为短时间内的频繁发生，持续时间通常大于 5 s。系列低频事件(Low Frequency Series Events, LFS)：系

列低频事件的特点是低频微震信号的多次连续发生。双频率事件(High-Low Frequency Events, HLF)：HLF
微震事件具有明显的双频率中心，分别位于 10~25 Hz 和 20~40 Hz。这类事件可能对应了深层滑坡岩体内
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部更为复杂的破裂模式或滑动机制，可能源自岩土体的深层裂缝或破裂面。双频率系列事件(High-Low 
Frequency Series Events, HLFS)：HLFS 微震事件是双频率事件的扩展，在双频率中心事件类型的基础上，

持续时间较长。 
通过对微震信号进行分类，为后续的事件定位与滑动面拟合提供了数据基础。分类考虑了信号的物

理特性，结合了不同事件的地质背景和实际情况，对信号类别进行了合理划分。各类别微震信号的波形

和时频图如图 5 所示[14]。 
 

 
Figure 5. Event waveforms and time-frequency graphs of each category 
图 5. 各类别事件波形和时频图 

2.4. 震源定位 

基于“到时差”的网格搜索方法是一种常用的微震震源定位技术。核心是通过计算理论到时与实际

观测的到时之间的差异，在三维地形网格中寻找最优震源位置。首先假设空间为均匀的，将监测区域的

三维地形图网格化，获取所有网格节点的坐标，搜索最接近震源位置的网格节点 ( )0 0 0 0, ,X x y z= 。已知基

站坐标为 ( ), ,i i i iX x y z=  ( 1, 2, ,i N=  )，基站接收微震信号的到达时间   it  ( 1, 2, ,i N=  )。给定信号传播

速度 v，则震源到基站的传播时间为： 

 [ ] ( )
( ) ( ) ( )2 2 2

0 0 0
0 , i i i

theory i

x x y y z z
t i X X

v
− + − + −

∆ = ∆ =   (4) 

若微震事件的发生时间为 t0，信号在基站的到达时间为： 
 ( )0 0 ,i i jt t X X e= + ∆ +   (5) 
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其中， je 为地质环境以及信号传播计算公式造成的信号传播时间的误差。为消除震源发生事件 0t 的未知

性，计算网络中所有基站到达时间的平均值： 

 ( )0 0
0

1

,n
i j

j
i

X X t e
T t e

n=

∆ + +
= = ∆ + +∑   (6) 

其中， ∆为所有基站信号传播时间的平均值。将信号在基站的到达时间和平均值作差值，可以得到： 

 ( )0 ,i it T X X− = ∆ −∆   (7) 

通过该式将定位问题转化为仅依赖空间坐标的方程。求解由多个方程联立而成的方程组以实现微震

信号的定位。 
残差 t∆ 是实际到达时间与理论到达时间之差，残差平方和 ( )0R X 被用作目标函数来衡量震源位置的

合理性[7]。 

 ( ) ( ) ( ) ( )( )( )22
0 0

1 1
,

n n

i i
i i

R X t t T X X
= =

= ∆ = − − ∆ −∆∑ ∑   (8) 

通过最小化残差平方和，找到一个震源位置，使得理论传播时间与实际传播时间之间差异最小，从

而确定整个空间震源位置最优解。 
受限于实际地形与台站垂直覆盖的非均匀性，基于时差法的网格搜索在垂直定位精度上往往逊于平

面方向，且常呈现向监测区域底部集中的系统性偏差。研究分析认为，这一方面源于地形尺度差异致使

误差函数被平面分量主导，算法在更新时倾向于调整水平坐标而“钝化”了垂向优化；另一方面，基站

高程的集中分布削弱了对震源深度的敏感性，从而形成垂向模糊带。 
针对传统方法单纯追求残差极小而忽视物理可行性(如定位结果偏离实际地形或落入模型边缘极小

点)的弊端，本研究引入高程惩罚机制[15]。通过构建三维掩膜并实施形态学腐蚀策略[16]，有效剔除低质

量边缘信号区，防止震源被错误定位至地表，确保传播路径的物理真实性。此外，设定 100 米高程下限

并在评分函数中增设高程差异惩罚项，既规避了深部误判，又通过聚焦有效计算区域显著提升了反演精

度与效率。定义震源搜索空间中任意网格点 i 的高程为 iz ，台网布置的中心高程面为 stZ 。为防止定位结

果非物理地偏离监测层位，引入高程偏离惩罚函数 ( )ele iP z ： 

 ( )ele i i stP z z Zλ= ⋅ −   (9) 

 
1

1 N
st

st j
j

Z z
N =

= ∑   (10) 

其中， stZ 表示 N 个监测台站的平均高程，该平面反映了监测台网的主体控制层位；λ 为正则化权重系数，

用于平衡数据拟合残差与深度先验约束的权重。 
在构建设立网格点的概率密度评分时，将上述惩罚项以指数衰减的形式融入评分体系。传统的基于

残差的似然函数 dataL 被修正为后验概率形式 totalL ： 
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  (11) 

式中： iε 为网格点 i 处的走时残差统计量；σ 为控制评分分布形态的尺度因子；第二项 eleP− 即为高程
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约束项。 
由式(11)可知，该算法本质上是将求解目标从单纯寻找“残差极小值”转化为寻找“残差较小且高程

合理的概率最大值”。当两个网格点的走时残差 iε 相近时，距离台网中心高程面更近的点(即 stiz Z− 更小)
将获得更高的评分权重。这种机制在不改变水平定位结果的前提下，通过压制垂直方向的离群解，有效

收敛了深度方向的置信区间，减小了因基站垂直分布集中而产生的系统性深度偏差。 
在微震信号的定位过程中，由于滑坡区域范围较大，为了提高定位精度与计算效率，可采用多尺度

网格搜索的方法。其核心是结合不同尺度网格的优点，逐步细化定位区域，优化定位过程。粗网格设计

是整个多尺度网格策略中的第一步，为了在保证数据有效的前提下快速缩小震源的搜索范围，对进一步

定位提供引导，需要选择一个合理的网格间隔。网格间隔决定了网格的分辨率以及搜索运算量，如果间

隔选择过大，网格太粗，可能由于震源恰好在两个网格点之间或分辨率过低，误差计算偏离实际震源位

置致使漏掉真实震源点，也存在无法后续需要盲目搜索较大区域；如果间隔过小，则会增大计算时间与

计算量，失去多尺度搜索的优势。在完成粗网格定位并初步确定小区域后，对定位区域进行点扩展，其

中东西向、南北向扩展形成 2 级网格，在 2 级网格内建立更小尺度、更高分辨率的网格，再次进行网格

搜索。此步骤将显著缩小搜索范围，并提升定位精度。重复上述过程，可根据需要继续进行多级搜索。

每一级都在上一级确定的最优子区域内，使用更精细的网格进行迭代计算，直至网格尺度满足预设的定

位精度要求。如图 6 所示为多尺度网格搜索流程图。 
 

 
Figure 6. Multi-grid search flow chart 
图 6. 多网格搜索流程图 
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3. 实验分析 

3.1. 交互式分析功能展示 

为实现对自动化处理结果的深度验证与优化，本研究开发了一套综合性的交互式地震波形分析平台。

该平台不仅提供了对原始数据和算法中间产出的全面可视化，更赋予研究者从数据预处理到结果生成全

流程的人工干预能力。 
研究者可手动选择或排除特定台站的通道(如 Z、N、E 分量)进行处理，这对于处理部分台站数据缺

失或质量不佳的情况至关重要。同时，支持对连续波形进行任意时间窗的裁剪，以聚焦于目标事件或剔

除已知的强干扰时段，从源头上提升输入数据质量。平台提供带通、高通、低通等可调参数的实时滤波

功能。用户可动态调整滤波频带，并实时观察波形变化，从而为不同地质环境或频段特征的事件(如高频

的爆破、低频的远震)确定最优预处理方案。结合时频分析(如短时傅里叶变换频谱图)功能，用户可直观

判断信号和噪声的频域分布，为滤波器设置提供科学依据。 
研究人员能够超越预定义模型，针对特定区域和科学问题创建专属的分类器。该功能模块允许用户

手动创建或导入自定义的分类标签文件，从而定义其研究所需的分类体系，极大增强了系统的灵活性和适

用性。经过上述交互流程产生的、经过专家知识校验的优质数据集和优化后的模型，可保存为专属模板。 

3.2. 自动化流水线 

本研究开发了一套基于生产者–消费者模式的在线自动化处理流水线，实现了从数据采集到定位输

出的全流程集成化处理。研究者只需预先导入数字高程模型(DEM)并配置监测工作目录，系统即可自动

完成连续波形的在线事件检测、实时事件分类与高精度局部定位。 
整个系统通过多实例并行处理架构实现计算资源优化，在保证实时处理性能的同时，确保了从事件

触发、分类到地形校正定位的全流程自动化运行。该方案不仅为研究者提供了便捷的一键式处理体验，

更重要的是通过地形融合算法实现了局部区域定位精度的本质提升，为复杂环境下的微震监测提供了可

靠的技术支撑。 

4. 工程验证 

为验证本软件的实际应用效能，研究选取重庆市旧县坪滑坡的微震监测数据进行处理分析。旧县坪

滑坡位于青龙街道复兴社区 5 组，建民村 1、2、3 组。平面形态呈近圆弧状，滑体左侧、右侧均以冲沟

为界，后缘以基岩陡壁为界，滑坡体前缘由于三峡库区蓄水部分被长江水淹没，滑坡整体边界条件较为

清楚。根据前期资料，滑坡体前缘高程约为 95 m，后缘高程 385 m (其后缘堆积体滑坡最大高程约 515 
m)，滑坡高差 290 m。如图 7 所示为滑坡场地与剖面图。 

软件首先对连续波形数据进行自动事件检测，识别出有效的微震信号；随后，基于信号的频谱、波

形等特征对检测到的事件进行精确分类；在此基础上，利用台站布局与到时信息，对分类后的事件进行

高精度定位。在获得微震事件精确定位与分类结果的基础上，若判定为已知滑坡灾害事件，可进一步开

展滑动面几何形态的反演研究。滑动面作为滑坡体与稳定基岩之间的剪切破坏界面，其空间展布特征对

揭示滑坡动力学机制及防灾治理具有决定性意义。 
针对微震事件在滑坡体内部分布不均的特征，本研究采用主成分分析(PCA)与趋势面–残差融合拟合

相结合的方法，对潜在滑动面进行三维几何建模。具体而言，首先通过 PCA 确定微震事件点云的主优势

方位，初步提取滑动面的宏观趋势特征；继而采用趋势面拟合方法构建滑动面的背景几何形态，并通过

残差分析捕捉局部结构调整量；最终通过趋势结构与残差场的融合，实现滑动面三维形态的高精度重建。 
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Figure 7. Jiuxianping landslide site and profile 
图 7. 旧县坪滑坡场地与剖面图 

 
该方法有效克服了因微震事件空间分布不均导致的形态刻画困难，能够在稀疏观测条件下恢复滑动面的

连续几何特征，为滑坡灾害的稳定性评价与防治措施制定提供重要的结构依据。如图 8 所示为滑动面拟

合过程。 
最终叠加趋势面与融合残差场得到可以表达整体趋势与局部扰动特征的滑动面模型。如图 9 所示为

滑动面三视图。 
图 9 所展示的三维 DEM 可视化图像中，叠加绘制了最终构建的滑动面以及三视图。从图中可以清

晰看到，拟合得到的滑动面较为准确地穿越了微震事件密集分布的区域，其几何形态与主要震源活动带

之间呈现出明显的空间对应关系，进一步验证了提出方法在滑动面建模方面的适用性与可靠性。滑动面

与微震事件在垂向分布上具有较强的耦合性，震源密集区域主要分布在滑动面上下附近，说明该面不仅

在几何构型上较为合理，也在一定程度上反映了滑体内部破裂带的实际发育特征。尽管震源定位过程中

存在一定误差，并且拟合过程中未显式引入岩体力学参数约束，但整体拟合结果依然为后续滑坡结构划

分与不稳定边界识别提供了有力支撑与数据基础。 
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Figure 8. Sliding surface fitting process 
图 8. 滑动面拟合过程 

 

 
Figure 9. Three views of the sliding surface 
图 9. 滑动面三视图 
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如图 10 所示为拟合滑动面三维图与俯视图，拟合滑动面高程范围为 100~400 米之间，定位点高程范围

为 124.6~233.6 米之间，图中定位点在滑动面上呈离散分布，集中于中下部。深部位移监测基站 CZK0201
处滑坡体高程在 170.0 米到 180.0 米范围均有分布，CZK0202 处滑坡体高程在 88.8 米周围。定位点高程集

中区有 2 处，分别为 200 米与 140 米，200 米处定位点集中靠近监测基站 CZK0201 且在滑坡体中的监测基

站位于上部，因此该基站测得的滑动面高程可作为实际滑动面范围的参考；140 米处定位集中点位于监测

基站 CZK0201 与 CZK0202 之间，所以该基站测得的滑动面高程也可作为实际滑动面范围的参考。通过对

比不同方法得到滑动面的高程范围，这不仅表明基于软件定位结果反演滑动面的方法是可行的，也有力地证

明了本软件从事件检测、分类到精确定位的整个处理流程具有高度的可靠性与工程实用价值。软件的输出结

果能够有效地服务于滑坡内部结构解译与稳定性评价，为地质灾害的精准研判提供了强有力的技术工具。 
 

 
Figure 10. Fit the sliding surface 
图 10. 拟合滑动面 

5. 结论 

本研究成功研发了一套集成化的微震数据分析软件系统，通过对系统架构、算法性能和应用效果的

全面评估，主要获得以下结论： 
1) 软件系统成功集成了从原始信号预处理、事件检测分类到多尺度定位的完整处理流程，并创新性

地融入了崩塌落石物理参数反演功能。通过生产者–消费者模式的在线处理架构与交互式分析模块的协

同工作，系统既满足实时监测需求，又支持科研需求的精细分析，真正实现了从数据处理到物理解释的

一体化解决方案。 
2) 自动化流水线模式提供了标准化的批量处理能力，保证了工程应用的处理效率和一致性；而交互

式分析模式则通过人机协同机制，允许专家介入验证和优化自动处理结果。这种设计既保持了算法处理

的客观性，又融入了领域专家的主观知识，显著提升了结果的可靠性和实用性，为科研成果向实际应用

的转化提供了有效途径。 
本系统在复杂地质条件下仍存在局限，主要表现为对速度模型精度和台阵几何结构的依赖性较强，

当前模型对非均质地质和各向异性特征的刻画能力有限。未来将致力于集成各向异性速度模型、开发波

形反演震源机制解算功能，并通过云平台部署提升系统在复杂环境下的适应性与计算效能，推动微震监

测向智能化方向发展。 
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