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基于多源数据的机器学习在地震

预测中的研究进展

朱俊清　孙珂
中国地震局地震预测研究所，北京　１０００３６

摘要　近年来，机器学习的快速发展在计算机视觉、自然语言处理和数据挖掘等领域取得

前所未有的成绩。地震研究学科众多，包括地震学、大地测量学、地球化学、地球电磁学和地质

学等，研究产生的多源、复杂、海量数据高度符合机器学习对于训练数据的要求，因此许多学者

将机器学习方法引入到地震预测中。本文基于机器学习背景、地震预测应用流程和评价方法等

方面，回顾了近年来基于机器学习方法，利用不同学科数据进行地震预测的应用概况和主要进

展，并对机器学习在地震预测中的应用进行总结和讨论。
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０　引言

地震是一种突发的、剧烈的地壳运动形式，是给人类社会带来人员伤亡、经济损失最严

重的自然灾害之一。据相关数据统计，２０世纪全球各地发生了多达 １１００多次破坏性地震，
造成１５０多万人死亡（Ｙａｒｉｙａｎｅｔａｌ，２０２０）。我国是地震多发国家，地震具有频度高、强度大、
震源浅、分布广的特点，地震灾害给我国造成了严重的损失（夏朝旭等，２０２２）。

为减少地震对人类社会的危害，２０世纪 ９０年代全世界地震研究者就地震能否预测展开
讨论。Ｇｅｌｌｅｒ等（１９９７）认为大量的物理条件决定着小地震能否演化成大地震，而不仅仅取
决于断层，地震破裂高度敏感的非线性影响地震的可预测性；此外，即使已经发现了大量地

震前兆，但没有定量的物理机制把前兆和地震联系起来，因此认为地震是不可预测的。

Ｂｒｅｈｍ等（１９９９）利用从断裂力学和裂纹拓展中推导出来的中期地震预测的失效时间方法，
来定位和预测未来主震的大小和时间。无论是持地震不可预测观点或是持地震可预测观点

的学者，均认可在当时科学认知和科技发展受限条件下，暂时不能实现地震的准确预测。

近年来，人工智能技术迅速发展，尤其是机器学习和深度学习在自然语言处理、计算机

视觉、数据挖掘等具有多源海量复杂数据的领域取得蓬勃发展，在某些预测应用中获得了比

传统方法明显优异的结果。很多地震工作者将基于数据特征和算法建模的人工智能方法运
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用到地震研究中，试图发现复杂地震数据与地震发生之间的联系，并尝试预测地震。研究算

法从基于规则发展到浅层机器学习和深度学习，研究数据也基本包含了各类地震数据。

本文从机器学习背景、地震预测方法和评价指标等方面，回顾机器学习历史发展过程以

及机器学习在地震预测应用中的常用流程，比较各算法模型的性能评价指标；并将数据按

学科分类，讨论多源数据在基于机器学习的地震预测中的应用进展，在比较各算法表现的基

础上，对机器学习在地震预测中应用的趋势发展进行总结和讨论。

１　研究背景
１．１　机器学习背景介绍

人工智能（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）是一门涉及计算机科学、逻辑学、信息学、哲学、生物学、
心理学、语言学等多学科的交叉学科，在模式识别、机器学习、计算机视觉、自然语言处理、机

器人学等应用领域获取了前所未有的成果（崔雍浩等，２０１９）。机器学习是人工智能核心，涉
及概率论、统计学、算法复杂度理论、逼近论、凸分析等多学科，通过计算机技术模拟人类学

习过程，并实现机器的自动识别（袁爱瞡等，２０２１）。机器学习包括监督学习、无监督学习和
半监督学习。监督分类分为分类和回归，现有的大多数地震预测算法均属于监督分类。无

监督分为聚类和降维，聚类包括层次聚类、神经网络聚类等；降维包括主成分分析、线性判

别分析等。深度学习是机器学习的重要组成部分，自 ２０１２年深度卷积神经网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ
大赛上获取了正确率超越第二名 １０％的优越成绩以来，深度学习进入高速发展时期。深度
学习是一种基于深度神经网络算法模型技术，网络深度往往深达几十层，甚至上百层，如

ＶＧＧ网络有１６层或者１９层，ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ有２２层，ＲｅｓＮｅｔ具有从１８层到１５２层等多个不同层
数的具体模型，但是并不是层数越多性能越好，具体性能由数据、激活函数、模型参数等多个

因素共同决定。人工智能技术自 １９４３年诞生以来，发展历经坎坷，但总体上呈现上升趋势，
自 ２０１２年至今处于快速发展时期。图１展示了自神经元诞生以来人工智能技术的主要发
展历程。

１．２　机器学习地震预测
机器学习地震预测方法涉及数据输入、数据预处理、算法选择、数据输出和评价指标等 ５

个部分（图２）。数据输入的类型主要以各类地震观测数据为主，记录震前长时序的某个参
数的持续变化。不同数据的载荷不同，记录的数据中会存在一定数量的无用值或空值，故需

要对数据进行预处理，以满足模型处理的格式要求；算法选择面较广，包括基于规则的算法

以及浅层神经网络和深层神经网络等不同类型的算法；数据的输出包括预测地震的发生时

间、地点、震级和概率等，有些研究不会给出具体的输出，而是给出通过已发生地震验证的算

法精确度；评价指标是评估算法模型好坏的关键，通过比较指标，对比不同模型的性能，从

而选择基于某种数据的最佳模型，以达到最优预测（张荣等，２０１８）。
１．３　机器学习评价体系

建立良好的评价体系有利于评估机器学习地震预测的性能，有利于对比分析不同特征

参数和不同模型算法的性能，从而有利于选择最优参数和模型。机器学习评价指标根据算

法的不同，一般可以分为 ２种，一种为分类算法指标，另一种为回归算法指标。
１．３．１　分类算法评价指标

传统机器学习分类算法一般为二分类问题，即正例和反例，根据真实情况和预测结果的
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注：该图据陈运泰（２００９）、焦李成等（２０１６）、张荣等（２０１８）、包俊等（２０２０）、袁爱瞡等（２０２１）研究中关于人工

智能的历史发展综合绘制。

图１　人工智能技术历史发展

图２　机器学习地震预测流程（据 ＡｌＢａｎｎａ等（２０２０））

组合划分为真正例 ＴＰ（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）、假正例 ＦＰ（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ）、真反例 ＴＮ（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ）和
假反例 ＦＮ（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ）。在地震预测应用中，正例代表有地震，反例代表无地震。分类结
果混淆矩阵如表１所示。

一般而言，混淆矩阵中做出正确预测的 ＴＰ和 ＴＮ数量多、且做出错误预测的 ＦＮ和 ＦＰ
数量少的情况下，认为预测结果较好。但是简单的分类结果尚且不能完全表示模型的好坏，

可以从混淆矩阵拓展出很多相关性的评价指标。表２为分类结果延伸出的 ８个评价指标。
ＡＵＣ（ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ）是受试者工作特征曲线（ＲＯＣ曲线）下面积，除了表２中的计算

方法外，还可以通过计算面积得到。由于 ＲＯＣ曲线能有效评价预测模型的性能，因此被广

３９６
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表１ 分类结果混淆矩阵（据袁爱瞡等（２０２１））

真实情况
预测结果

正例（有地震） 反例（无地震）

正例（有地震） ＴＰ（有地震且预测有） ＦＮ（有地震但预测无）

反例（无地震） ＦＰ（无地震但预测有） ＴＮ（无地震且预测无）

表２ 分类算法评价指标（据 ＡｓｅｎｃｉｏＣｏｒｔéｓ等（２０１７ａ）、袁爱瞡等（２０２１））

评价指标 数学表达 描述

精确率 ＰＰＶ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

在预测结果是正例的所有结果中，预测正确的比例

召回率 ＴＰＲ Ｒｅｃａｌｌ＝
ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

在真实情况是正例的所有结果中，预测正确的比例

特异度 ＴＮＲ Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ＝
ＴＮ
ＴＮ＋ＦＰ

在真实情况是反例的所有结果中，预测正确的比例

阴性预测率 ＮＰＶ ＮＰＶ＝
ＴＮ
ＴＮ＋ＦＮ

在预测结果是反例的所有结果中，预测正确的比例

马修斯相关

系数 ＭＣＣ
ＭＣＣ＝

ＴＰ×ＴＮ－ＦＰ×ＦＮ

（ＴＰ＋ＦＰ）（ＴＰ＋ＦＮ）（ＴＮ＋ＦＰ）（ＴＮ＋ＦＮ槡 ）
综合考虑 ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ和 ＦＮ的均衡指标

准确率 ＡＣＣ Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
正确预测的样本数占所有样本数的比例

Ｆ１分数 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ＝
２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

精确率和召回率的调和平均数

ＡＵＣ值
ＡＵＣ＝

Ｉ∈ｐｏｓｉｔｉｖｅＣｌａｓｓｒａｎｋｉ－Ｍ
１＋Ｍ
２

Ｍ×Ｎ
ＲＯＣ曲线下面积

泛使用。一般而言，ＡＵＣ值若为 １，则为一个完美的分类器，ＡＵＣ值为 ０．５则认为是随机猜
测，模型预测结果没有具体价值，ＡＵＣ值在 ０．５～１之间，越接近 １，预测效果越好（袁爱瞡等，
２０２１）。另外，ＡｓｅｎｃｉｏＣｏｒｔéｓ等（２０１７ａ、２０１７ｂ、２０１８）使用 ＰＰＶ、ＴＰＲ、ＴＮＲ和 ＮＰＶ的均值评
价模型性能。

１．３．２　回归算法评价指标
在震级预测应用中，常运用回归算法将震级预测值和真实震级作回归分析，比较误差，

回归值和预测值越接近，算法的预测性能越好。表３给出一些常用的回归算法评价指标。

２　多源数据在地震预测中的综合应用

２．１　地震学
２．１．１　地震目录数据

地震目录是按照时间顺序对地震参数进行收录和编目所形成的资料，是开展地震活动

性研究的基础数据（王想等，２０１７）。地震目录通常包括发震时刻、震中位置、震源深度、震级
等参数，而地震活动性研究的重要内容是分析这些参数在空间和时间维度上的分布特征（王

４９６
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表３ 回归算法评价指标（据 ＡｓｅｎｃｉｏＣｏｒｔéｓ等（２０１８）、Ｓａｌａｍ等（２０２１））

评价指标 数学表达

相对误差 ＲＥ ＲＥ＝
１

ｎ×ｍａｘ（ｙｉ）

ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－^ｙｉ

均方误差 ＭＳＥ ＭＳＥ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ＝１
（ｙｉ－^ｙｉ）

２

平均绝对误差 ＭＡＥ ＭＡＥ＝
１
ｎ

ｎ

ｉ＝１
ｙｉ－^ｙｉ

均方根误差 ＲＭＳＥ ＲＭＳＥ＝
１
Ｎ

ｎ

ｉ＝１
（Ｙｉ－^Ｙｉ）槡

２

想等，２０１６）。
Ａｓｌａｍ等（２０２１ｂ）利用统计聚类热点分析方法获取巴基斯坦北部地区地震活动热点区

域（图３），分析表明兴都库什地区和 ２００５年克什米尔地震发生的主边界逆冲断层所定位的
中部地区为主要地震发生率较高地区，即地震活动热点地区；人工智能神经网络模型

（ＡＮＮ）仅使用震级信息作为训练特征对上述地区进行研究，模型训练精度达到７４％，测试精
度达 ６９％，０．６９虽然表现一般，但对于复杂的地区特征，仍是一个较不错的结果。

图３　Ａｎｓｅｌｉｎ局部莫兰指数聚类分析（ａ）和热点分析（ｂ）（据 Ａｓｌａｍ等（２０２１ｂ））

Ｊａｉｎ等（２０２１）以目标地震震中为中心，根据不同半径值分割整个数据集，不同半径
（１００ｋｍ、２００ｋｍ、５００ｋｍ、１０００ｋｍ、１５００ｋｍ、３０００ｋｍ和 ５０００ｋｍ）范围内地震的经纬度信息和震
源深度信息作为特征参数，选用随机森林回归（ＲＦ）、多层感知器回归（ＭＬＰ）和支持向量回
归（ＳＶＲ）对震级信息进行回归分析，获取均方根误差，在所有半径范围内 ＭＬＰ回归算法的
ＲＭＳＥ值均最小，回归预测的震级和实际震级的误差最小。

人工智能神经网络在其他领域时间序列的预测上已取得广泛应用。Ｋａｆｔａｎ等（２０１７）为
了验证不同神经网络在地震时间序列应用的性能，获取 １９７５—２００９年土耳其西部某地区震

５９６
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级大于等于 ３．０级地震，整理得到每月的地震频率，使用多个不同频率数输入多层感知器神
经网络（ＭＬＰＮＮ）、径向基函数神经网络（ＲＢＦＮＮ）和自适应神经网络模糊推理系统
（ＡＮＦＩＳ），测试结果表明，ＲＢＦＮＮ的 ＲＭＳＥ值低于 ＭＬＰＮＮ和 ＡＮＦＩＳ的结果，在时间序列数
据表现较好。Ｗａｎｇ等（２０２０）在时间序列基础上加入空间信息，利用 ＬＳＴＭ网络发现地震之
间存在的时空相关性，将中国研究区分为 ９个区域，使用 １９６６—２０１６年相邻地区地震数据，
设置时间间隔为一个月，输入为某一子区域在该时间间隔内发生地震的次数，总的数据为一

个 ６００×９矩阵，总的预测精度为 ７４．８１％，在拥有多条断裂的某些子区域内组合的预测准确
率可达 ８８．５７％。
２．１．２　地震活动性参数

Ｐａｎａｋｋａｔ等（２００７）和 Ａｄｅｌｉ等（２００９）根据古登堡里希特逆幂律和地震震级特征分布，
获得 ８个具有一定数学原理的地震活动性特征参数（表４），利用神经网络预测地震震级，在
当时地震预测性能高度不确定的情况下，取得了较好的效果。

表４ 地震活动性参数（据 ＡｓｅｎｃｉｏＣｏｒｔéｓ等（２０１７ｂ）、吴晶晶等（２０１９））

参数 数学表达 描述

Ｔθ Ｔ＝ｔｎ－ｔ１ 第一次和第 ｎ次之间流逝的时间

Ｍｍｅａｎ Ｍｍｅａｎ＝
Ｍｉ
ｎ

平均震级

ｄＥ１／２ ｄＥ１／２＝Ｅ１／２／Ｔ（Ｅ＝１０（１１．８＋１．５Ｍ）ｅｒｇｓ） 地震能量的平方根释放率

ｂ ｂ＝
ｎ（ＭｉｌｇＮｉ）－ＭｉｌｇＮｉ

（Ｍｉ）
２－ｎＭ２ｉ

地震 ｂ值

η η＝
（ｌｇＮｉ－（ａ－ｂＭｉ））

２

ｎ－１
　 ａ＝

（ｌｇＮｉ＋ｂＭｉ）

ｎ
均方偏差

ΔＭ ΔＭ＝Ｍｍａｘ，ｏｂｓｅｒｖｅｄ－Ｍｍａｘ，ｅｘｐｅｃｔｅｄ（Ｍｍａｘ，ｅｘｐｅｃｔｅｄ＝
ａ
ｂ
） 震级亏损

μ μ＝
ｔｉｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｉｃ
ｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｉｃ

平均时间

ｃ ｃ＝
观测时间的标准偏差

μ
平均时间变异系数

ＡｓｅｎｃｉｏＣｏｒｔéｓ等（２０１７ａ、２０１７ｂ、２０１８）在这些地震活动性参数基础上进行改进，增加了
其他特征参数，包括计算了一定地震间隔的 ｂ值增值、使用概率密度函数记录震级大于等于
目标震级的概率和记录最近一周的最大震级等。ＡｓｅｎｃｉｏＣｏｒｔéｓ等（２０１７ａ）在对某些特定位
置且空间分辨率较小的震例分析时，对东京 ２００ｋｍ范围内中大地震震级进行预测，ＡＮＮ神
经网络各评价指标均值均大于 ７０％，结果优于其他测试算法。大数据技术的强大计算能力
能够挖掘隐藏在杂乱数据中的有效信息，ＡｓｅｎｃｉｏＣｏｒｔéｓ等（２０１７ｂ）在大数据技术加持下，基
于云的大数据计算预测加利福尼亚地区未来 ７天内地震震级，首先使用 ４种算法单独训练，
发现随机森林（ＲＦ）表现最好，其次将 ＲＦ算法和其他 ３种算法进行集成学习，利用集成后的
算法重新训练。不同算法集成在不同震级范围的平均绝对误差各不相同，不存在某种表现
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均优异的算法，但总体上相对误差接近 １０％，绝对误差接近 ０．５。
Ａｓｉｍ等（２０１７ｂ、２０１８）在对兴都库什地区震级大于等于 ５．５级地震进行预测时，使用 ８

个地震活动性参数，验证了地震发生虽然是绝对非线性的，类似于随机事件，但可以根据发

震区地球物理情况和极其复杂的机器学习模型对地震事件进行建模学习。此外，Ａｓｉｍ等
（２０１７ａ）对巴基斯坦北部地区地震进行研究时，根据信息增益情况剔除 ８个指标中的震级亏
损和均方误差，选择其余 ６个指标作为神经网络的训练特征，在对预测模型进行 ＭｃＮｅｍａｒｓ
统计测试后，比较各算法的显著性，前馈神经网络（ＦｅｅｄＦｏｒｗａｒｄＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）显著性为
０．００５且准确性为 ０．７０，因此 ＦＦＮＮ模型更适合巴基斯坦北部地区的地震预测。短临地震预
报是减少人员伤亡和财产损失的关键所在，Ａｓｉｍ等（２０１８）为了提高１５天内对５．０级地震预
测的准确性，将基于基因规划的 ＧＰ算法和 ＡｄａＢｏｏｓｔ算法的集成算法与标准地震活动性参
数相结合，并在兴都库什、智利和南加州地区进行实验，３个地区的地震预测精确度分别是
７８．７％、８４．５％和 ８６．６％，均取得比前人研究更好的结果。Ａｓｉｍ等（２０２０）在分析塞浦路斯低
级别地震时，更是创新性地选用总复发时间等多达 ６０个地震特征预测未来 ５天、７天、１０天
和 １５天内发生地震震级，在震级阈值相同的情况下，较长时间阈值预测值 ＭＣＣ较好，随着
震级阈值的增加，预测值 ＭＣＣ也随着降低。

除上述研究外，其他学者也基于地震活动性参数从算法创新和结合其他指标进行地震

预测研究，其他地震指标作为地震活动性参数的补充，在一定程度上填补了地震活动性参数

未能涉及到的物理机制，算法的优化和其他领域算法的跨领域应用对提升地震预测训练能

力和测试精度上有很大帮助。吴晶晶等（２０１９）利用反向选择算法生成检测器，减少了对数
据量较少的大地震的依赖性，对四川省历史地震进行训练，对其一个月内发生 ５．０级地震进
行预测，结果明显好于神经网络和支持向量机；周天祥等（２０１９）和 Ｚｈｏｕ等（２０２０）将主要运
用于计算机安全领域的树突状细胞算法 ＤＣＡ（ＤｅｎｄｒｉｔｉｃＣｅｌｌＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）应用到地震预测，在
大多数数据集上的表现均优于其他算法；张研等（２０２０）将 ＲＶＭ（ＲｅｌｅｖａｎｃｅＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）
预测算法与 ＢＰ神经网络及 ＳＯＭＢＰ神经网络算法进行比较，结果表明 ＲＶＭ算法优于其他
２种算法；Ｓａｌａｍ等（２０２１）提出了 ２个混合机器学习地震预测模型，第一个为花授粉算法
ＦＰＡ（Ｆｌｏｗｅｒｐｏｌｌｉｎａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ）和极限学习机 ＥＬＭ（Ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ）的混合模型
ＦＰＡＥＬＭ，第二个为 ＦＰＡ和最小二乘支持向量机 ＬＳＳＶＭ的混合模型 ＦＰＡＬＳＳＶＭ，混合了
ＦＰＡ算法的 ＥＬＭ和 ＬＳＳＶＭ算法的精度均有所提高，在 ９０％训练集和 １０％测试集的情况
下，混合后 ＥＬＭ模型的 ＲＭＳＥ为 ０．５２９，优于 ＬＳＳＶＭ模型的 ０．５３７。Ｍａｊｈｉ等（２０２０）采用功
能链接神经网络（ＦｕｎｃｔｉｏｎＬｉｎｋＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）对地震非线性数据建模，并结合最
小二乘回归、飞蛾火焰优化算法（Ｍｏｔｈｆｌａｍｅｏｐｔｉｍａｌｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ）、自适应梯度下降和 ＬＭ
反向传播算法，比较预测回归模型的均方根误差，在诸多结合方案中，基于 ＦＬＡＮＮ的 ＭＦＯ
算法的均方根误差最小（０．０５６５），预测效果较好。Ｒａｈｍａｔ等（２０２０）仅使用地震 ｂ值作为地
震前兆指标，在极限学习机和深度学习方法中进行 ｂ值预测，２种方法在不同训练集下的平
均成功率均达到 ８５％，但深度学习表现相比极限学习机有 １．６１％的性能优势。Ｙｏｕｓｅｆｚａｄｅｈ
等（２０２１）认为前人的地震预测研究更多侧重于时间参数，而不是空间参数，并且特征分析过
程中会剔除一些相关性较强的变量，所以在地震活动性参数基础上，使用核密度估计和双变

量莫兰指数计算的新参数断层密度进行地震预测研究，在传统机器学习和深度学习算法中，
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新参数均有效提高预测的准确性，后续会在更多深度神经框架中评估新参数对预测性能的

影响。

２．２　大地测量学
Ｋａｒｉｍｚａｄｅｈ等（２０１９）将不同的机器学习算法（朴素贝叶斯、Ｋ近邻、支持向量机、随机森

林）和滑动分布、相邻活动断层方向、库伦应力变化相结合，研究伊朗克曼沙 ７．３级地震后震
级大于 ２．５的余震，利用 ７０％的余震，基于二进制的方法预测所有余震的空间位置。研究区
域滑动分布信息来源于 ＩｎＳＡＲ技术，ＳＡＲ数据在低噪声水平下识别和获取；库仑应力变化
可根据滑动分布模型和摩擦系数以及斯肯普顿系数定义；实验区内共有 ＨＺＦ、ＭＭＦ１、
ＭＭＦ２和 ＭＭＦ３四条断层，实验区信息如图４所示。研究区域余震限制在 １００ｋｍ×８０ｋｍ范
围内，并且将地理坐标转换为二元网格地图，点的缓冲区约为 １．５ｋｍ，发生余震标记为 １，非
余震标记为 ０。由于变量较多，绘制基于不同断层和算法的 ＲＯＣ曲线有利于直观比较，实验
结果表明，除 Ｋ近邻算法外，其他算法在添加断层信息后能有效提高 ＡＵＣ值，ＲＦ算法对断
层敏感。总的来说，ＫＮＮ和 ＲＦ算法表现要优于 ＮＢ算法。

ＤｅＶｒｉｅｓ等（２０１８）的研究不需要事先假设断层方向，基于静态应力标准进行余震预测。
利用超过 １３．１万对主震余震训练数据和超过 ３万多对主震余震测试数据，在深度学习网
络下预测余震位置并对比经典库仑破裂应力变化预测结果，两者的 ＲＯＣ曲线表明，神经网
络（测试数据集中所有滑动分布和网格单元的合并 ＡＵＣ值为 ０．８４９）的性能要明显优于经典
库仑破裂应力准则（ＡＵＣ值为 ０．５８３），在 １９９９年中国台湾集集 ７．６级、１９９５年日本神户 ７．２
级和２００５年克什米尔７．６级地震的单一震例分析中，神经网络的 ＡＵＣ值均优于传统库仑破
裂应力变化准则的 ＡＵＣ值。

然而，Ｍｉｇｎａｎ等（２０１９）对 ＤｅＶｒｉｅｓ等（２０１８）的这一结果表示怀疑，其在实验中，使用较
为简单的神经网络双参数逻辑回归，基于测量距离和主震平均滑移参数，也能获得与 ＤＮＮ
模型相同的性能，即 ＡＵＣ＝０．８５，实验结果证明，复杂深度神经网络一般情况下不会影响模
型的整体性能，但较难准确地解释物理推理过程。

Ｚｈａｏ等（２０２２）在上述研究基础上，为了弄清楚特征和模型哪一个对于余震空间分布预
测更重要，采用和 ＤｅＶｒｉｅｓ等（２０１８）类似方法研究中国近 ４０年来 １７１次不同主震的 ６２８１１
次余震空间分布。特征上选择应力变化传感器、应力变化对数值、物理量（ΔＣＦＳ，Δτｍａｘ，

３ΔＪ槡 ２）、主震震级和网格单元与主震震中距离；模型上选择朴素贝叶斯、支持向量机、梯度

提升决策树、Ｋ近邻、逻辑回归和深度神经网络。多种参数和网络的混合使用，最优秀的组
合 ＡＵＣ值为 ０．９５３０，明显高于前人获取的结果。除此之外，实验还发现余震发生时间和震
级对模型预测也存在一定影响。

２．３　地球化学
研究表明，跨断层土壤气体（氡气、二氧化碳、汞、氢气等）在地震发震期间非常活跃（王

喜龙，２０２１），而在机器学习的方法上，对于氡气的研究较多。氡是一种放射性气体，化学性
质稳定，能溶解于水和有机物，并且具有较强的扩散能力和迁移能力，在地震发生时的高温

高压环境下，容易吸附在其他物质上，从而可以反映物质在地壳内部的迁移情况（史杨等，

２０１７），震前氡浓度异常变化也已经是地震前兆热点研究对象之一。１９７８年 １月 １４日本伊
豆大岛 ７．０级地震前夕，观测到地下水浓度突然下降，随后并显著增加（Ｗａｋｉｔａｅｔａｌ，１９８０）；
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注：（ａ）为根据 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ１和 ＡＬＯＳ２数据的联合反演分析得出的克尔曼沙 ７．３级地震的滑动分布图；（ｂ）为

根据弹性半空间中 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ１和 ＡＬＯＳ２数据集的二次采样相位展开位移结果推导出的克尔曼沙 ７．３级地震

的库仑应力变化图；（ｃ）～（ｆ）为相邻断层的欧氏距离图。

图４　实验区信息图（据 Ｋａｒｉｍｚａｄｅｈ等（２０１９））

１９９５年 １月 １７日神户 ７．２级地震前 １～２个月，观测到氡浓度比往常增加了约 ４倍，且于震
前 ９天达到峰值，是初始观测的 １０倍多（Ｉｇａｒａｓｈｉｅｔａｌ，１９９５）；近年来，不少学者将机器学习
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的方法用于识别震前氡异常，取得的效果优于其他传统技术（Ｈａｉｄｅｒｅｔａｌ，２０２１；Ｔａｒｅｅｎｅｔａｌ，
２０１９）。

Ｋüｌａｈｃ等（２００９）利用三层 ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ前馈学习算法研究东安纳托利亚断层
系统，选取研究区域内 １４７次地震，训练参数除经纬度、氡浓度、震源深度外，还包括对氡气
移动影响较大的因素，包括压力和深度分别为 ５ｃｍ、５０ｃｍ、１００ｃｍ的土壤温度，共 ８个输入特
征，人工神经网络最后的输出是预测的地震震级。当将震级预测结果和真实情况比较时，发

现效果较好，平均相对误差约为 ２．３％，可以看出基于氡气的数据特征能较好地应用于非线
性建模。为了验证降雨和大气压力等外部条件对氡气释放的影响，Ｎｉｋｓａｒｌｉｏｇｌｕ等（２０１３）在
上述研究的基础上，剔除震源深度，增加了湿球温度和干球温度，土壤温度深度更改为

１０ｃｍ、２０ｃｍ和 ５０ｃｍ。最终训练得到的震级误差在 ０％～６．２５％之间，误差区间大，效果不佳
的原因是因为本次实验震例选择较少，这也反映出神经网络的一个缺点：需要大量的训练数

据，才能对结果给出一个较好的置信度。

Ｓｉｋｄｅｒ等（２００９）使用前人研究报告中的数据集，包括 １５５个地震活动，每次活动包括 ８
个不同地点测量的氡浓度和 ７项气候环境特征参数，算法上选择粗糙集理论算法和决策树
Ｃ４．５算法，进行对比分析，结果表明决策树算法的总体精度高达９３．５５％，高于粗糙集算法的
８８．３９％。
２．４　地球电磁学

电离层是位于 ６０ｋｍ以上的高层大气区域，由于宇宙射线（主要是太阳辐射）的电离作
用，大气处于部分电离或者完全电离的状态，通过现有数据研究，科学家们发现强震前后电

离层参数会发生扰动（杨许铂，２０１５）。震前电离层扰动机制复杂，许多学者尝试利用机器学
习方法去识别电磁扰动并尝试预测地震。

Ｘｉｏｎｇ等（２０２０）利用机器学习技术识别震前电磁扰动，从 ＤＥＭＥＴＥＲ卫星数据中选择
１１个电场频带和 ６个磁场频带，为了验证机器学习技术的可靠性和鲁棒性，在已经选取的
２００５—２０１０年 ８７６０次大于等于 ５．０级地震的基础上，生成 ８７６０个人工非地震事件，训练算
法包括常用的 １５种机器学习算法和深度神经网络，为了提高模型选择的置信度，利用贝叶
斯优化进行超参数调整和五重交叉验证进行性能评估。实验表明，ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法在众多算
法中表现最优，１３个数据集训练下，ＡＵＣ基本大于 ０．８８，最高为 ０．９８６，识别震前电磁扰动最
为准确。Ｘｕ等（２０１０）基于反向传播神经算法，利用 ＤＥＭＥＴＥＲ卫星获取的电子密度、电子
温度、离子温度、氧离子密度、氢离子密度、氦离子密度以及地震带参数作为神经网络特征因

子，其中地震带参数是根据每个震中距地震带的距离计算的，若距离小于 ６０ｋｍ则参数为 １，
否则为 ０。模型对 ２００７年大于等于 ６．０级地震 ＤＥＭＥＴＥＲ数据训练后，在 ２００８年的 １１７个
震区样本和 １０６个非震区样本中进行测试，结果表明该方法对震区预测效果较好，准确率为
８１．２％，非震区则为 ５７．５％。Ｍａ等（２０１０）使用相同的神经网络，特征因子剔除了地震带信
息，获取了测试震区 ８３．９％的地震预测准确率。

Ｘｉｏｎｇ等（２０２０）研究表明，强震震区附近震前存在电离层 ＴＥＣ异常扰动；Ｎａｈｏｒｎｙｉ等
（２０２０）提出一种基于 ＴＥＣ变化趋势的预测模型，并且得到±５％的预测偏差，验证了 ＴＥＣ作
为地震预测标志的可能性；Ａｋｈｏｏｎｄｚａｄｅｈ等（２０１３）利用遗传算法检测所罗门群岛 ８．０级地
震所引起的 ＴＥＣ异常变化；Ｘｉｏｎｇ等（２０２１ｂ）提出一种新的拓展编码器解码器长短时记忆
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拓展神经网络预测 ＴＥＣ。机器学习技术广泛应用于 ＴＥＣ异常检测，有助于基于 ＴＥＣ参数的
地震预测的研究。Ｂｒｕｍ等（２０１９）利用 ＮＯＡＡ提供的 ＶＴＥＣ文件，开发具有多层感知器的神
经网络并应用于墨西哥恰帕斯州 ８．２级地震，训练后的模型在测试数据集上能达到 ８５．７１％
的准确性，通过对比震前ＶＴＥＣ时序变化和台站３个不同方向的地震波形图，发现ＡＮＮ模型
在震前 ３小时内给出异常预警。

Ｘｉｏｎｇ等（２０２１ａ）使用多源、多参数卫星数据用于震前异常检测，特征参数包括地表温
度、表层温度、地球表面大气温度、表面水蒸气质量混合比、总臭氧负荷、反演一氧化碳总柱

量、反演甲烷总柱量、出射长波辐射通量（ＡＩＲＳ）、晴空出射长波辐射通量和出射长波辐射通
量（ＮＯＡＡ）。通过确定最佳时间特征和空间特征，获得 １２３４次 ６～７级地震和 １３７次 ７级以
上地震，并生成 １３７１次人工地震事件，基于 Ｋ均值算法和滑动时间窗方法 ２种不同方法生
成特征，再根据是否包含余震信息，最终获取一个完整的数据集。此外在算法上提出一种新

的基于反向提升修剪树（ＩｎｖｅｒｓｅＢｏｏｓｔｉｎｇＰｒｕｎｉｎｇＴｒｅｅｓ）的地震预报框架（图５），ＩＢＰＴ在不同
机器学习方法、不同特征比较、考虑余震效应、不同时间窗和空间窗以及不平衡数据集上均

能最优的效果，最后基于该算法，生成全球范围内的地震预测可能性图。

图５　ＩＢＰＴ框架流程图（据 Ｘｉｏｎｇ等（２０２１ａ））

２．５　地震地质学
在过去的几十年中，地震数据种类和数据量快速增加，为地震发生概率评估提供一定的

条件。Ｊｅｎａ等（２０２０ａ）首次尝试使用深度学习和 ＧＩＳ进行地震概率评估，研究使用的卷积神
经网络使用 ９个特征指标，分别为断层接近度、断层密度、具有地震震动放大效应的岩性、坡
度角、高程、震级密度、震中密度、距震中距离和地面峰值加速度密度。在 ＧＩＳ中生成每一指
标的全区域专题图，获取地震点和随机创建的非地震点的像素值；设计 ＣＮＮ模型，用两类
（０和 １）地震预测；训练完成后将预测点的像素转换成格栅，从而生成 ＧＩＳ概率图。在整个
印度次大陆的研究范围内，训练和测试数据集的整体准确度分别为 ９６％和 ９２％，取得较好的
结果。

印度次大陆是一个面积较大的范围，空间分辨率较低，为研究某一特定较小范围区域内

地震概率，Ｊｅｎａ等（２０２１）又以印度东北部为研究区域，选用相同的特征指标，不同的是在卷
积神经网络评估地震概率后，利用层次分析法、维恩交集理论和风险映射集成模型评估脆弱

性，脆弱性评价指标主要为建筑物密度、远离建筑物距离、土地利用密度、远离土地利用距
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离、远离铁路距离和铁路密度，然后再结合区域的灾害应对能力（评价指标为医院数量和灾

害预算），最终得到印度东北部的地震灾害风险图。

城市是人口、工业、经济产业密集区，若发生破坏性地震将会带来巨大的人员伤亡和财

产损失，对城市抗震减灾和地震风险评估是地震工作者的首要任务。Ｊｅｎａ等（２０２０ｂ）利用人
工神经网络和层次分析法，建立综合模型，研究分析印度尼西亚班达亚齐市地震风险。使用

和上述研究相似的 １３个特征指标，通过在 ＡＮＮ中进行震例训练后，概率映射到 ＧＩＳ中生成
各项指标的专题图，再利用 ＭＬＰ多层感知器绘制班达亚齐地震概率图（图６），实验获取的地
震概率图准确率达到 ８４％，层次分析法将脆弱性指标映射到 ＧＩＳ中生成专题图，并与地震概
率图混合，生成地震风险图，通过分析研读风险图，发现班达亚齐市的地震中高风险主要分

布在该市的中部和东南部地区，这些研究结果对未来抗震减灾和政府部门的政策制定有一

定帮助。

图６　地震发生概率图（据 Ｊｅｎａ等（２０２０ｂ））

３　总结与讨论

机器学习在其他预测领域取得的一定成果让学者们开始利用机器学习方法研究地震预

测，在本文整理的近 ５年来 ３０多篇地震预测应用文献中，基于地震学的地震目录和地震活
动性指标数据的地震预测研究热度最高。而其他数据因为数据量、数据特征相关性和预测

效能等影响，研究热度较低。现阶段基于机器学习的地震预测并没有最优算法，不同的研究

侧重的算法不同，暂不能统计不同算法的研究热度。

地震预测效能是基于机器学习地震预测研究的重点关注内容之一，现阶段以地震活动

性参数为数据并基于复杂算法模型进行地震预测已经达到瓶颈，预测精度较难提升，而基于
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震源数据以及延伸出来的地震发生频率、间隔时间等数据的地震预测仍处于发展阶段，研究

成果较少，尚不能总结预测性能；基于库仑应力机器学习方法将余震预测归纳为平面或空

间上，现有研究中不同特征参数和不同算法组合的 ＡＵＣ值基本处于 ０．７５～０．８５的范围内，
少数 ＡＵＣ值能超过 ０．９，整体预测性能较好；基于氡气数据机器学习方法预测地震的研究
较少，由于氡气特别受外部环境影响，包括不同深度的土壤温度、降雨和大气压力等因素，故

整体研究成果不理想；现有的基于地球电磁地震预测研究准确率超过 ８０％，但由于数据量
的限制，参考价值有限，然而基于机器学习方法的空间电磁异常识别整体效果能达到较高水

平，提高异常信号的识别能力有利于提升地震预测特征参数的准确性；基于地震地质数据

的地震概率预测对于中长期地震震害防御有所帮助。图７整理了现有研究中出现较多的算
法有效指标，由于某些算法的训练指标和结果表现形式不一样，无法通过某一特定指标进行

直接比较。

注：基于分类算法和回归算法在地震预测上的表现主要以精确度（ａ）和均方根误差／均方误差（ＲＭＳＥ／ＭＳＥ）

（ｂ）表示；其中，地震预测精度普遍高于 ６５％，ＤＣＡＢＰＮＮ表现最差，约 ５０％，ＬｉｇｈｔＧＢＭ算法精度最高；回归

误差表现差异较大，误差值在 ０．１附近和大于 ０．４的最多，中间表现较少；从数据来源上分析，ＵＳＧＳ数据使

用最广泛，其他各国地震研究机构的数据也会偶尔被使用。

图７　不同算法评价指标的比较

基于不同学科的地震研究迅速发展，产生了海量数据，但有效用于机器学习地震预测的

只占地震数据的小部分，仍有大量的观测数据待挖掘；不同数据若能跨学科使用，将有利于

在不同维度上接近地震物理机制；另一方面，具有不同空间特征或时间特征的数据，若可以

相互匹配融合，能够克服单一数据源有限性问题，例如空间范围广、时效性长的空间电磁数

据与定点定位、时效性短的地电磁数据的融合使用。特征参数的选择需要尽可能还原地震

发震的物理机制，另外值得注意的是新兴特征参数的效能也需深入研究，例如地球化学中的

同位素；算法模型对预测结果影响较大，例如 ＤｅＶｒｉｅｓ等（２０１８）用多达 １３０００多个参数进行
余震预测，而相同震例条件下，Ｍｉｇｎａｎ（２０１９）仅用 ２～３个参数就获得了类似的结果。地震
预测研究算法繁多，很难找到一个通用的最优算法，更多的目的是基于某一地区寻找可能适
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合该地区的最优算法，另外其他领域的一些深度学习优秀算法性能往往优于传统机器算法，

增加这些算法在地震预测的使用是提高地震预测效果的一种途径。

一般意义上的地震预测需要预测出地震发生的大概时间、地点和震级，而现有的大部分

机器学习地震预测并不会提供准确的时间、地点和震级，而是通过比较不同预测算法的效

能，获取在某一区域或基于某一数据集表现最好的算法；基于回归算法地震预测给出的预

测震级，是基于某一区域内震例的震级，预测的范围相对较广，很难定位到某个特定地点。

总体来说，现阶段基于机器学习地震预测很难给出较为准确的地震时间、地点和震级，

主要原因是神经网络有限的特征参数很难完全体现地震孕育的复杂因素，以及神经网络内

部的运算过程难以完全匹配地震的复杂发震机制。基于机器学习地震预测的学术研究到地

震预测的真正应用之间还有很长一段路程。
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