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摘要　基于 １９７０—２０２１年中国大陆地震目录、地震序列目录和历史地震震源机制资料，构

建地震序列类型判定训练、检验特征样本数据集，将地震序列标签分为多震型、主余型、孤立型

三类。采用特征递归消除随机森林（ＲＦＥＲＦ）机器学习算法建立地震特征参数和地震序列类型

之间的非线性映射关系，对震后 ３个不同时间节点的地震序列类型进行早期预测，并对特征重

要性进行讨论。结果显示，数据预处理方法对模型分类性能有重要影响，同类样本中位值补齐

缺失特征并采用随机重采样方法预处理可达到较高的分类预测效果。对分类结果的交叉检验

结果显示，在震后 １天，三类样本的总体报准率可达 ０．９３。考察模型最优特征子集随时间的变

化可见，在地震刚发生时（即缺乏地震序列资料数据的情况下），相对于传统的历史地震序列类

比，主震震源机制相关参数以及主震震源机制 Ｐ轴方位相对于附近区域应力场的偏差等相关参

数具有更大的分类贡献率。随着震后时间的延长，序列相关特征成为地震序列类型判定的主要

因素。在震后 ３天，在可能已发生最大余震的地震序列数据集中，主震与最大余震震级差成为

判定地震序列类型的关键因素。相较于单一的随机森林（ＲＦ）模型，ＲＦＥＲＦ模型的在震后 １天

测试集中报准率提高了 ０．４１，能够更有效地对地震序列类型加以区分。
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０　引言

地震序列类型判定是震后趋势预测的基础，基于历史地震类比和序列参数计算的序列

类型判定是当前广泛采用的余震预测方法（蒋海昆等，２０１５）。由于单参数序列类型识别正
确率并不理想（蒋海昆等，２００６），对序列类型的判定较多地依赖于“统计＋经验”的方法以及
研究者的经验和能力（蒋海昆等，２０２３）。当前的序列类型判定方法很难识别多震型地震和
前震（蒋海昆等，２０２０），这些类型的地震序列又是可能导致更严重灾害的地震类型，引入人
工智能技术或成为解决这一问题的有效途径。
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机器学习理论和应用研究始于 １９８６年，其主旨是计算机模拟或实现人类学习行为。作
为人工智能的重要内容，其目的是从海量、多源、多维度的数据中寻找知识规律，建立学习模

型，进而通过已获得的学习模型对其他数据进行分类与预测（杨午阳等，２０１９）。近年来，机
器学习中的随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，简称 ＲＦ）算法被广泛应用于地震预测（Ａｓｉｍｅｔａｌ，
２０２０；ＡｓｅｎｃｉｏＣｏｒｔéｓｅｔａｌ，２０１８）、火山地震事件分类（Ｈｉｂｅｒｔｅｔａｌ，２０１７；Ｍａｌｆａｎｔｅｅｔａｌ，
２０１８）、震后灾害评估（刘金平等，２０２４）等领域，该算法具有调参少、拟合精度高、泛化能力
强、不易产生过拟合的特点，并对异常值和噪声具有较好的容忍度（Ｂｒｅｉｍａｎ，２００１）。此外，
随机森林模型还能评估指标的重要性，在处理高维数据的分类和回归问题时表现出较强的

性能（Ｈｏ，１９９８；Ｃｒａｃｋｎｅｌｌｅｔａｌ，２０１３）。尤其在分类问题上，与其他模型相比，随机森林模型
提供的预测准确性最高（ＦｅｒｎáｎｄｅｚＤｅｌｇａｄｏｅｔａｌ，２０１４）。ＡｌＢａｎｎａ等（２０２０）对 ２００５—２０１９
年全球地震预测领域相关文献进行检索分析时也发现，基于机器学习模型的地震预测报准

率相对较高。

随着观测站网密度的增加和观测技术的进步，地震序列信息日益丰富。本文的研究重

点在于如何应用机器学习算法来进行地震序列的类型判定，并提高判定的准确性。基于

１９７０—２０２１年中国大陆及边邻地区的 ＭＳ≥５．０地震序列数据，从区域和序列地震目录中提
取样本特征，建立地震序列样本数据集，在此基础上构建随机森林分类模型，分析不同数据

预处理方式对分类结果的影响。为精确过滤冗余特征，提高模型识别准确率，在模型训练之

前加入递归特征消除这一特征选择算法。此外，已有研究表明地震序列最大余震往往发生

在主震后的早期阶段，例如全球 ７级以上地震最大余震与主震之间时间间隔的平均值小于
５０天，中位值为 ３天（Ｔａｈｉｒｅｔａｌ，２０１２）；针对全球 ７级以上地震的统计结果显示，超过一半
的地震序列在主震发生后 ３天内出现最大余震（苏有锦等，２０１４）。考虑震后早期阶段迫切
的实际需求，本文分别在地震刚发生时、震后 １天、震后 ３天三个时间尺度上进行地震序列
早期判定研究。

１　特征数据集

１．１　基础数据及样本标签

根据中国地震台网统一地震目录
①
，中国大陆及边邻地区 １９７０—２０２１年共记录ＭＳ≥５．０

地震 １３３６次，依据余震破裂范围（Ｗｅｌｌｓｅｔａｌ，１９９４）及余震活动持续时间（Ｌｏｌｌｉｅｔａｌ，２００３）
甄别并删除其中的余震，删除余震之后有 ＭＳ≥５．０地震 ９０２次，其中 ５．０～５．９级地震 ７２２

次、６．０～６．９级地震 １５３次、７．０～７．９级地震 ２５次、８．０级以上地震 ２次。根据序列主震和最
大余震的震级差 ΔМ＝М０－М１将以上地震序列分为三类（蒋海昆等，２００７、２０１５），分别为多

震型（ＭｕｌｔｉｐｌｅｔＭａｉｎｓｈｏｃｋｓＴｙｐｅ，简称 ＭＭＴ）：ΔМ＜０．６；主余型（ＭａｉｎｓｈｏｃｋａｆｔｅｒｓｈｏｃｋＴｙｐｅ，
简称 ＭＡＴ）：０．６≤ΔМ≤２．４；孤立型（ＩｓｏｌａｔｅｄＥａｒｔｈｑｕａｋｅＴｙｐｅ，简称 ＩＥＴ）：ΔМ＞２．４且地震次
数较少。

在实际研究中，还有一类地震序列类型在余震预测中使用频率相对低，但对后续地震趋

势判定具有一定意义，即主震前发生的显著的前震活动。笼统而言，主震前短时间内震源区

８１５

① ｈｔｔｐ：／／ｄａｔａ．ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ．ｃｎ／ｄａｔａ／
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震级小于主震的地震均可称为前震（蒋海昆等，２０２０），但为将其与震后趋势研判业务中广泛
使用的多震型序列（－０．６＜ΔМ＜０．６）相区分，可约定符合 ΔМ≤－０．６的地震序列为前震序列
（蒋海昆等，２０２３）。由于本文目标地震（序列主震）均为 Ｍ０≥５．０地震，因而样本中符合主

震 Ｍ０≥５．０且震级差 ΔМ≤－０．６的样本仅 １７例，前震型、多震型均属后续地震危险性较大
的序列类型（前震型后续存在发生比主震更大地震的危险，多震型后续存在发生与主震同等

大小地震的危险），加之本文前震型样本数量较少，因而按此前做法（蒋海昆等，２０２３），在模
型训练及检验过程中，将前震序列与多震型归为一类，暂且仍称为“多震型”序列。此外对于

后续无余震记录从而“无法确认”序列类型的 １８１次震例，统一归并为“孤立型”序列，其特
点是后续均无显著余震活动。简化后的地震序列基础数据如表１所示。

表 １ １９７０—２０２１年中国大陆及边邻地区 ＭＳ≥５．０地震序列基本概况（据蒋海昆等（２０２３））

震级范围 全部地震 删除余震 １多震型（含前震型） ２主余型 ３孤立型（含无法确认类型的地震序列）

ＭＳ５．０～５．９ １１０３ ７２２ ８８（含前震型 １５例） ３２０ ３１４（含无法确认类型的地震序列 １７０例）

ＭＳ６．０～６．９ ２０２ １５３ ２０（含前震型 ２例） ９０ ４３（含无法确认类型的地震序列 ９例）

ＭＳ７．０～７．９ ２９ ２５ ４ １９ ２（含无法确认类型的地震序列 ２例）

ＭＳ≥８．０ ２ ２ ２

合计 １３３６ ９０２ １１２ ４３１ ３５９

所占比例 １２．４２％ ４７．７８％ ３９．８０％

１．２　样本特征及特征数据完备性
蒋海昆等（２０２３）提出用于机器学习地震序列类型判定的 ４４个备选特征，包括主震相关

参数、主震震源机制相关参数及相对于附近区域平均应力场的偏差、主震附近区域历史地震

序列类型、指定时段的序列衰减和ＧＲ关系相关参数、归一化能量熵、序列地震震级及频次相
关参数。在基于地震序列目录计算的参数中，“震级下限”可依据资料完备情况取多个震级，

“指定时段”亦可包含一系列震后不同的统计时段，由此可构建更多的样本特征。例如表２

特征 ２０～３１即为历史地震序列类型占比经过变换震级下限 ｘ后得到的多个特征参数，ｘ分

别取 ３．０、４．０、５．０、６．０，对应震后不同时段震中附近区域 ＭＳ≥ｘ地震样本中多震型、主余型

及孤立型所占的比例；同样，特征 ６６～７１中涉及的震级下限 ｘ也分别取 ＭＬ３．０和 ＭＬ３．５。

表２中特征 ４６～６４中的时间窗分别设定为震后 １ｈ、２ｈ、３ｈ、６ｈ、１２ｈ、１８ｈ以及震后 １天、３天

等指定时段。最终，通过变换震级下限、统计时段等参数，将上述 ８类 ４４项备选特征扩充得

到本文使用的 ７６个机器学习特征（表２）。

表 ２ 地震序列类型判定机器学习特征（据蒋海昆等（２０２３））

序号 特征分类 符号表达 特征物理属性描述

１～３ （１）主震相关特征

１Ｌａ 主震纬度／（°）

２Ｌｏ 主震经度／（°）

３ＭＳ 主震震级（ＭＳ）

９１５
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续表２

序号 特征分类 符号表达 特征物理属性描述

４～１１ （２．１）主震震源机制
相关特征

４ＳｔｒＡ 节面 Ａ方位角／（°）

５ＤｉｐＡ 节面 Ａ倾角／（°）

６ＲａｋｅＡ 节面 Ａ滑动角／（°）

７ＳｔｒＢ 节面 Ｂ方位角／（°）

８ＤｉｐＢ 节面 Ｂ倾角／（°）

９ＲａｋｅＢ 节面 Ｂ滑动角／（°）

１０ＡｚｉＰ Ｐ轴方位角／（°）

１１ＤｉｐＰ Ｐ轴倾角／（°）

１２～１５（２．２）主震附近区域平均
应力场相关特征

１２ＭｅａｎＡｚｉＰ 主震附近区域 Ｐ轴方位角平均值／（°）

１３ＳｔｄＡｚｉＰ 主震附近区域 Ｐ轴方位角标准差／（°）

１４ＭｅａｎＤｉｐＰ 主震附近区域 Ｐ轴倾角平均值／（°）

１５ＳｔｄＤｉｐＰ 主震附近区域 Ｐ轴倾角标准差／（°）

１６～１９
（２．３）主震应力场相
对于附近区域平均

应力场的偏差

１６ＤｉｆｆＡｚｉＰ 主震 Ｐ轴方位角与附近区域 Ｐ轴平均方位角之差／（°）

１７ＤｉｆｆＡｚｉＰ／ＳｔｄＡｚｉＰ
主震 Ｐ轴方位角与附近区域 Ｐ轴

平均方位角之差／Ｐ轴方位角标准差／（°）

１８ＤｉｆｆＤｉｐＰ 主震 Ｐ轴倾角与附近区域 Ｐ轴平均倾角之差／（°）

１９ＤｉｆｆＤｉｐＰ／ＳｔｄＤｉｐＰ 主震 Ｐ轴倾角与附近区域平均倾角之差／Ｐ轴倾角标准差／（°）

２０～３１
（３）主震附近区域 ＭＳ≥ｘ

历史地震序列类型占比

（注：ｘ＝３．０、４．０、５．０、６．０）

２０２３ＭＳＴｙ１ 多震型序列 ＭＭＴ占比

２４－２７ＭＳＴｙ２ 主余型序列 ＭＡＴ占比

２８－３１ＭＳＴｙ３ 孤立型序列 ＩＥＴ占比

３２～３８
（４）指定时段序列
衰减相关特征

３２ｐＶａｌ 修改的大森公式 ｐ值

３３ＡｖｅＤｅｌｔａＮ 实际地震频次与修改的大森公式理论频次之差绝对值的平均值

３４ＳｔｄＤｅｌｔａＮ 实际与理论频次之差绝对值的标准差

３５ｋ＿Ｍｃｏｎ 折合震级线性衰减速率

３６ｂ＿Ｍｃｏｎ 折合震级线性衰减纵轴截距（ＭＬ）

３７ＡｖｅＤｅｌｔａＭｃｏｎ 实际折合震级与线性衰减理论折合震级之差绝对值的平均值

３８ＳｔｄＤｅｌｔａＭｃｏｎ 实际与理论折合震级之差绝对值的标准差

３９～４４
（５）指定时段ＧＲ
关系相关特征

３９ｂＶａｌ ＭＬＥ方法 ｂ值

４０ｂＳＤ ＭＬＥ方法 ｂ值标准差

４１ａＶａｌ ＧＲ关系 ａ值

４２ａＳＤ ＧＲ关系 ａ值标准差

４３ＭＳＰｒｅ ＧＲ外推震级（ＭＳ）

４４Ｍ０ＭＳＰｒｅ 主震与 ＧＲ外推震级之差

４５　（６）指定时段归一化能量熵 ４５Ｅｎｔｒｏｐｙ 指定时段序列归一化能量熵

０２５
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续表２

序号 特征分类 符号表达 特征物理属性描述

４６～６５

（７）指定时段最大余震
震级相关特征

（注：时间窗取震后

１ｈ、２ｈ、３ｈ、６ｈ、１２ｈ、１８ｈ）

４６－５１Ｍｃｏｎ 震后指定时段内序列余震的折合震级

５２－５７Ｍｍａｘ 震后指定时段内的最大余震震级

５８－６３ＤｅｌｔａＭ 主震与震后指定时段的最大震级差

６４ＭＳＡＳＫ 最大余震震级（ＭＳ）

６５ＤｅｌｔａＭＳＡＳＫ 主震与最大余震震级差

６６～７６

（８）指定时段 ＭＬ≤ｘ

小震频次及震级

相关特征

（注：ｘ＝３．０、３．５）

６６－６７ＣｕｍＮ＿ＭＬｘ 累积频次

６８－６９ＡｖｅＮ＿ＭＬｘ 日平均频次

７０－７１Ｎｏｒ＿Ｎ＿ＭＬｘ 相对震后第 １天的归一化频次

７２－７３ＭＳＡｖｅＭＬｘ 平均震级（ＭＬ）

７４－７５ＭＳＳｔｄＭＬｘ 平均震级标准差（ＭＬ）

７６ＭｃｏｎＭＳ３．０ ＭＬ≥３．０地震折合震级（ＭＬ）

１．３　特征数据完备性
开展机器学习模型训练前，需要考虑样本中不同特征参数的数据完备性问题。如上所

述，地震序列样本的特征提取需计算多个序列参数，其中有些参数要求一定数量的地震样本

才能得出准确结果，而部分早期地震序列或发生在监测能力较低地区的地震，以及那些本身

就不太活跃的地震序列可能会缺乏足够的样本数量，这导致无法计算出部分特征参数。对

７６个特征参数震后 ３天数据的统计分析结果（图１）显示，主震参数及主震附近区域历史地
震相关参数的数据完备性相对较高，高于 ９８％；而对于涉及主震震源机制的相关参数，数据
完备性相对较低，只有约 ７０％的样本可以计算相关特征参数。修改的大森公式及ＧＲ关系
相关参数的数据完备性最低，仅有约 ３２％的样本可以计算相关特征参数。

２　模型及算法

２．１　随机森林模型
随机森林分类模型是一种包含多个决策树的集成模型（Ｂｒｅｉｍａｎ，２００１），其通过构建多

个决策树来进行分类预测。决策树模型结构简单，是基于树结构来进行决策的一种算法，其

利用样本特征作为树结构中的节点。节点分为三种，分别为根节点、内部结点和叶节点

（图２）。根节点、内部结点、叶节点是机器学习树模型一些专有名词，根节点是决策树最顶
层的节点，其表示具有最初特征的所有样本的集合；内部节点为决策节点，每个内部节点为

一个判断条件，该节点包含样本集中满足从根节点到该节点所有条件的样本的集合；叶节

点位于决策树的底层，每个叶节点均对应一个样本的分类决策结果。决策树从根节点开始

对样本的某一特征进行测试，根据测试结果将样本分配到其子节点，这时每一个子节点对应

着该特征的一个取值。如此递归地对样本进行测试并分配，直至达到叶节点，最后将样本分

到叶节点的类中，因此，每棵决策树对应着从根节点到叶节点的一组规则。换言之，决策树

的构建是一种自上而下的归纳过程。在解决分类问题时，决策树算法具有复杂度低、计算高

效的优点，但其不适用于处理特征缺失的数据，因为缺失数据会导致算法无法确定属性取值
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注：圆形表示根节点／内部节点，方块表示叶节点。

图 ２　随机森林模型示意图（据董红瑶等（２０２１））

和节点分裂条件，影响分类的准确性，因而需对样本数据进行特征补齐等预处理（Ｓｅｂａｓｔｉａｎｉ，
２００２）。此外，决策树为追求高的拟合精度，可能会对样本空间过度分割从而导致过拟合问
题（Ｂｒｅｉｍａｎ，２００１；Ｄｏｍｉｎｇｏｓ，２０１２）。

将多个决策树弱分类器结合起来进行集成学习，往往可以获得比单一决策树显著优越

的泛化性能（周志华，２０１６）。随机森林分类模型就是多个决策树分类模型的集成，每个决策
树分类模型均有一票投票权来选择最优的分类结果。随机森林分类的基本思想是：①在原
始样本数据集中随机抽取一定比例的样本，构成 ｎ个样本不同但样本容量相同的样本数据
子集；②对 ｎ个样本数据子集分别搭建 ｎ个决策树模型，得到 ｎ种分类结果；③对得到的 ｎ
种分类结果进行投票，最终分类结果采纳多数投票结果，随机森林分类流程如图２所示，包

括特征随机化和样本随机化两种重要的随机化步骤。在特征随机化中，每个决策树只使用

数据集的一部分特征进行建模，这样可以减少决策树之间的相关性，提高整个随机森林的泛

化能力；在样本随机化中，每个决策树只使用数据集的一部分样本进行建模，这样可以减少

随机森林对训练集的过度拟合。

２．２　递归随机消除算法
在机器学习分类问题中，去除不相关特征往往会降低学习任务的难度（周志华，２０１６）。

为精确过滤冗余特征，本文在模型训练之前加入递归特征消除这一特征选择算法。递归特

征消除（ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＦｅａｔｕｒｅＥｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，简称 ＲＦＥ）是使用一个基模型进行多轮训练，每轮训练
后，消除若干重要性低的特征，再基于新的特征集进行下一轮训练（Ｇｒｅｇｏｒｕｔｔｉｅｔａｌ，２０１７）。
ＲＦＥ最初应用于支持向量机模型，通过迭代训练模型对特征进行排序，每次移除一个重要性
排序最低的特征，使其能够进行特征选择（Ｇｕｙｏｎｅｔａｌ，２００２）。在本文中，以随机森林 ＲＦ为
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基模型，构建递归消除和随机森林相融合的 ＲＦＥＲＦ模型（Ｊｉａｎｇｅｔａｌ，２００４；Ｓｖｅｔｎｉｋｅｔａｌ，
２００４），ＲＦＥＲＦ模型能够充分利用特征递归消除和随机森林算法的优势，同时克服单次随机
森林的特征选择结果需要反复实验得到特征子集的缺点，使最终得到的特征子集更加可靠

（ＫｕｈｎＭ，２０１１）。
２．３　评价指标

令多震型 ＭＭＴ、主余型 ＭＡＴ和孤立型 ＩＥＴ三类地震序列分别为地震序列类型 １、类型２
和类型 ３，表３给出地震序列类型判定模型的分类结果和实际情况的混淆矩阵。样本总数为
ｎ，矩阵中的每个元素 ｎｘｙ表示样本实际情况为 ｙ、预测结果为 ｘ的样本数量，其中 ｘ，ｙ＝１，２，
３，分别代表地震序列类型 １、序列类型 ２和序列类型 ３。例如，ｎ２３表示实际为 ＩＥＴ、但被预测
为 ＭＡＴ的样本数量。

表 ３ 地震序列类型判定模型评估中的混淆矩阵

混淆矩阵
实际情况

１ ２ ３

预测结果

１ ｎ１１ ｎ１２ ｎ１３

２ ｎ２１ ｎ２２ ｎ２３

３ ｎ３１ ｎ３２ ｎ３３

报准率是指地震序列被正确分类的比例，该比例越高越好，但模型有时会以大量的虚报

来提高报准率。本文结合地震序列类型判别的实际情况，选用报准率、漏报率和虚报率作为

序列分类模型的评估指标。其中，报准率公式为

报准率 ＝
ｎ１１＋ｎ２２＋ｎ３３

ｎ
（１）

　　漏报率是危险性高的序列类型被错误分类为危险性低的序列类型所占的比例。例如多
震型被错误地划分为主余型或孤立型，或者主余型被错误地划分为孤立型。漏报率越低意

味着漏报的强余震越少。漏报率公式为

漏报率 ＝
ｎ２１＋ｎ３１＋ｎ３２

ｎ
（２）

　　虚报率是危险性低的序列类型被错误地分类为危险性高的序列类型所占的比例。虚报
率越低表征模型误报强余震的可能性越小。虚报率公式为

虚报率 ＝
ｎ１２＋ｎ１３＋ｎ２３

ｎ
（３）

　　在实际应用中，序列分类模型的报准率、漏报率和虚报率需要根据具体任务和需求来确
定。例如，对强余震预测而言，低的漏报率可能会更加关键，因为漏报强余震会导致严重的

不良后果。

３　数据处理及结果分析

数据预处理是机器学习的重要环节，是提高数据可靠性、确保模型训练质量、提高模型

分类性能的重要前提。首先探讨多种数据预处理方式对模型分类结果的影响，在此基础上
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选择最佳的数据预处理方法对样本数据进行预处理。进而探索特征选择对模型的影响，以

缩减特征维度，提高模型计算效率。本文着眼于地震序列类型判别的实际应用，在数据处理

阶段为不同震后时段的地震序列判别做准备。

３．１　数据预处理及对结果的影响
根据实际需要，本文训练了适用于震后三个不同时间节点开展序列类型判定的序列分类

模型。模型１在震后立刻进行序列分类，该模型未使用地震序列资料，所使用的特征来源于震
中附近历史地震活动、主震及主震震源机制的相关参数；模型 ２、模型 ３在模型 １的基础上，增
加了震后１天和震后３天的序列资料，即增加了震后不同时段序列的相关参数作为特征。

机器学习模型的训练需要足够的学习样本以确保结果的可靠性，但实际地震序列类型

判定样本数据集有三点不足：一是样本数少，仅有 ９０２个样本；二是如上所述，许多样本存
在特征缺失的情况；三是如表 １所列，三类样本存在明显的样本不均衡，例如主余型样本数
约是多震型样本数的 ４倍，这会导致模型学习和训练结果更多地受多样本类型的影响。然
而样本数较少的多震型地震序列本身又是余震预测的重点。

由于样本数较少，删除缺失特征样本的做法不可取。针对存在特征缺失的样本，本文采

取分类型样本的特征中位值进行填补，这种方法可以更好地保留数据的分布特征，提高模型

的鲁棒性（Ｐｏｕｌｏｓｅｔａｌ，２０１８），相对于直接删除含有特征缺失值样本的做法，这种填充方法
在保留数据的同时考虑了不同类样本的特性，避免其他地震序列类型对该类型样本的影响，

结果更为可靠（Ｋａｎｇｅｔａｌ，２０１３）。针对样本不均衡问题，对多震型序列样本的特征进行重
采样，以构建新的“伪”样本，使其样本数量与其他地震序列类型样本数相当，从而使得数据

集中每个类别的样本数量基本相同，这样做的最重要作用是可以避免模型偏向于预测样本

数量多的类别。删除缺失特征、缺失特征补齐及不均衡样本处理之后的样本状况如表４所
列。在此基础上将样本数据集按照 ７

!

３的比例划分为训练集和测试集，以进行模型的学习
训练和测试。

针对地震序列类型，不同的数据预处理方法可能会对分类器的性能产生显著影响。基

于 ＲＦＥＲＦ模型，探讨表４所列三种不同的数据预处理方法对分类结果的影响：①删除含有
缺失特征的样本；②利用同类型样本中位值补齐缺失特征；③利用同类型样本中位值补齐
缺失特征并重采样少数样本以解决样本不平衡问题。通过比较不同数据预处理方法下

ＲＦＥＲＦ模型在震后不同时间尺度的报准率、漏报率和虚报率等指标（表５），寻找最适合地
震序列分类任务的数据预处理方法。

对大数据样本而言，直接删除缺失特征样本是一种简单的数据预处理方式，且对结果不

会产生大的影响。但对小样本问题、尤其针对地震预测这一类样本数极其有限的情形，直接

删除含缺失特征样本并不是一种好的数据预处理方式，即使在震后第 ３天，序列数据已经相
对完整，报准率也仅为 ０．７３９，这一结果甚至达不到始终报告“安全”的水平。已往的研究表
明，主余型和孤立型地震约占地震序列的 ８０％左右（吴开统，１９７１；蒋海昆等，２００６；苏有锦
等，２０１４；薛艳等，２０１８），在利用分类中位值补齐含缺失特征后，模型报准率有明显提升，在
震后 １天和震后 ３天报准率均提升约 ０．２０，均达到 ０．９５以上，同时漏报率和虚报率均有所
降低。在此基础上，针对样本数较少的多震型序列类型，通过重采样算法平衡样本之后，报

准率略微降低，震后 １天和震后 ３天报准率分别为 ０．９３５和 ０．９３４，漏报率和误报率略微升
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表 ４ 不同预处理情况下的样本数统计

模型 使用特征 序列类型

数据预处理方法

删除含缺失

特征的样本

缺失特征

补齐

缺失特征补齐＋
样本不均衡处理

模型 １ 主震及震源机制相关参数，震中附近历史

地震活动相关参数（表 ２中特征 １～３１）

ＭＭＴ ７１ １１２ ４３０

ＭＡＴ ２８６ ４３０ ４３０

ＩＥＴ １５７ ３６０ ３６０

样本总数 ５１２ ９０２ １２２０

模型 ２
主震及震源机制相关参数，震中附近历史

地震活动相关参数，震后 １天序列资料相
关参数（表 ２中特征 １～７６）

ＭＭＴ ２８ １１２ ４３０

ＭＡＴ １２５ ４３０ ４３０

ＩＥＴ ７ ３６０ ３６０

样本总数 １６０ ９０２ １２２０

模型 ３
主震及震源机制相关参数，震中附近历史

地震活动相关参数，震后 ３天序列资料相
关参数（表 ２中特征 １～７６）

ＭＭＴ ３３ １１２ ４３０

ＭＡＴ １３３ ４３０ ４３０

ＩＥＴ ８ ３６０ ３６０

样本总数 １７４ ９０２ １２２０

表 ５ 数据预处理对 ＲＦＥＲＦ模型性能的影响

模型 ＲＦＥＲＦ
模型 １ 模型 ２ 模型 ３

报准率 漏报率 虚报率 报准率 漏报率 虚报率 报准率 漏报率 虚报率

删除含缺失特征样本 ０．６４３ ０．２０６ ０．１５１ ０．７６２ ０．１１５ ０．１２３ ０．７３９ ０．１３７ ０．１２４

缺失特征补齐 ０．７３０ ０．１６５ ０．１０５ ０．９５８ ０．０１９ ０．０２３ ０．９５２ ０．０２３ ０．０２５

缺失特征补齐＋样本不均衡处理 ０．７０９ ０．１７６ ０．１１５ ０．９３５ ０．０５２ ０．０１３ ０．９３４ ０．０３２ ０．０３４

高，相较于直接删除含缺失特征样本的处理方法具有明显优势。尽管重采样少数样本能够

缓解数据集中的不平衡问题（Ｋａｕｒｅｔａｌ，２０１８），但根据本文的结果来看，只采用同类样本中
位值补齐缺失特征而不进行数据不平衡处理的方式，其分类准确率似乎更高，这可能是因为

数据集中的不平衡程度未达到需要采取数据量不平衡处理方法的标准
②
。同时这也说明，不

平衡样本的预处理及对预测效果的影响需要进一步深入研究。换言之，数据预处理对于模

型分类效果有着重要的影响。综合考虑报准率、漏报率和虚报率，利用同类样本中位值补齐

缺失特征的数据预处理方式适用于地震序列类型判定问题。

３．２　模型检验及特征重要性讨论
采用同类型样本中位值补齐缺失特征并重采样少数样本以解决样本不平衡问题的数据

预处理方式，利用 ＲＦＥＲＦ模型交叉验证，得到模型报准率随特征数量的变化，如图３（ａ）、
３（ｃ）、３（ｅ）所示。结果显示，随着震后时间的延长，即随着震后序列资料的加入，模型的整
体性能逐渐提高，在震后 １天的报准率达 ０．９３以上。此外，随震后时间的延长，不同特征的

分类贡献（特征重要性）会发生变化，下面尝试讨论模型选择的最优特征子集随时间的变化

６２５

② ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｃｎｂｌｏｇｓ．ｃｏｍ／ｋａｍｅｋｉｎ／ｐ／９８２４２９４．ｈｔｍｌ
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注：图（ｃ）、（ｅ）中红色实线表示对应特征数量区间下的报准率平均值，红色阴影为均方差；为便于直观比较，

图（ｄ）、（ｆ）中相同特征用相同的颜色表示。

图 ３　震后不同时段 ＲＦＥＲＦ模型分类报准率变化曲线及特征选择

情况。

地震刚发生时，尚无地震序列资料记录，使用历史地震序列类型类比是进行序列类型判

定的重要依据（中国地震局，１９９８；张国民等，２０１０；蒋海昆等，２００６）。从模型 １（震后立刻
进行的序列类型判定）模型优选特征子集来看（图３（ｂ）），在无序列数据加入的前提下，历史
地震序列类型相关特征参数的确有助于序列分类。除此之外，模型 １最优特征重要性排序
给出的结果显示，在特征重要性较高的特征中，主震震源机制相关参数、以及主震震源机制

Ｐ轴方位相对于附近区域应力场的偏差等相关参数对序列分类的贡献更大，特征重要性排

７２５
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序靠前的几个特征分别是表 ２中反映主震破裂形式的滑动角 ９ＲａｋｅＢ和 ６ＲａｋｅＡ，以及主震
Ｐ轴方位相对于区域应力场 Ｐ轴方位偏差 １６ＤｉｆｆＡｚｉＰ及数据波动水平 １９ＤｉｆｆＤｉｐＰ／
ＳｔｄＤｉｐＰ。这是一个全新的认识，一方面意味着主震破裂形式及其与区域应力场的关系有可
能影响着余震的发展，另一方面也提示我们在缺乏序列资料的前提下，序列类型判定可能需

要更多关注震源机制及应力场的相关参数。

在震后 １天，由于震后序列资料的加入，模型 ２的报准率得到明显提升，并在特征数量
为 ３０个左右时分类的准确率趋于稳定，平均报准率约为 ０．９３０，均方差为 ０．０２２，如图３（ｃ）
中红线及红色矩形阴影所示。当使用特征数量达到 ６０个左右时，报准率开始下降，表明从
报准率的角度，并非特征越多越好。进一

"

考察特征数量为 ３０时模型选择的前 １５个重要
特征，整体来看（图３（ｄ）），震后地震序列资料的加入使得序列相关特征参数特征重要性增
加，代替地震当发生时的主震震源机制相关参数，成为地震序列判定的主要依据。在特征重

要性高于 ０．０５的特征中，主震震级 Ｍ０与序列 ＧＲ外推震级 ＭＳＰｒｅ之差（特征 ４４Ｍ０ＭＳ
Ｐｒｅ）排在首位，这印证了以往序列主震与次大地震之间震级差对序列类型有一定的分类能
力的认识（蒋海昆等，２０１５）。除此之外，ＧＲ关系中的 ｂ值（特征 ３９ｂＶａｌ）也成为震后 １天地
震序列类型判定的重要特征，表明在震后早期大小地震的比例关系在某种程度上可能与序

列类型有关。折合震级线性衰减纵轴截距（特征 ７２ＭＳＡｖｅＭＬ３．５）和 ３．５级以上的平均震级
（特征 ３６ｂ＿Ｍｃｏｎ）分别从余震序列能量衰减和余震平均活动水平的角度，对地震序列判定做
出贡献。

在震后 ３天，模型仍然在特征数量 ３０个左右时趋于稳定，平均报准率为 ０．９３０，均方差
为 ０．０２０（图３（ｅ））。震后 ３天排名前 １５的特征（图３（ｆ））也可以得到大体相似认识，排名
靠前的特征有主震震级 Ｍ０与序列 ＧＲ外推震级 ＭＳＰｒｅ之差（特征４４Ｍ０－ＭＳＰｒｅ）、３．５级以

上的平均震级（特征 ３６ｂ＿Ｍｃｏｎ）、折合震级线性衰减纵轴截距（特征 ７２ＭＳＡｖｅＭＬ３．５）、ＧＲ

外推震级（４３ＭＳＰｒｅ）和 ＭＬ≥３．０地震折合震级（７６ＭｃｏｎＭＳ３．０）。对比图３（ｄ）与图３（ｆ）可
见，尽管前后顺序有变化，但重要性排序靠前的特征与震后 １天时的特征基本相同。需要注
意的是，在震后 ３天，主震与该时段最大余震震级差 ６５ＤｅｌｔａＭＳＡＳＫ已成为地震序列类型判
定中的最关键依据，其原因可能是由于部分地震序列实际最大余震在该时段可能已经发生

（苏有锦等，２０１４；Ｔａｈｉｒｅｔａｌ，２０１２；任雪梅等，２０１３），但研究者在当时并不知晓。
３．３　ＲＦＥＲＦ与 ＲＦ模型预测结果对比

为检验 ＲＦＥＲＦ模型对地震序列类型判定的能力，基于同类样本中位值补齐缺失特征
并重采样少数样本的方式预处理震后 １天的数据，对比 ＲＦＥＲＦ与 ＲＦ模型的分类结果，测
试集上的实验结果如表６所示。结果显示，ＲＦＥＲＦ模型的各项预测性能均有不同程度的提
升。

表 ６ ＲＦＥＲＦ与 ＲＦ模型预测结果对比

模型 报准率 漏报率 虚报率

模型 ２
ＲＦ ０．９４５ ０．０４９ ０．００５

ＲＦＥＲＦ ０．９８６ ０．０１６ ０．００３

８２５
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４　结论和讨论

利用 １９７０—２０２１年中国大陆及边邻地区 ５级以上地震及序列目录数据，建立地震序列
类型判定特征数据集，采用递归消除和随机森林融合的分类算法，开展对地震序列类型判定

研究，得到以下初步认识：

（１）不同的数据预处理方法对分类模型的性能产生不同的影响。利用同类样本中位值
补齐缺失特征并采用随机重采样技术解决样本不平衡问题的数据预处理方法，对地震序列

类型判定这一类小样本问题较为适宜，可以达到较好的分类预测效果，同时减少漏报和虚报

的风险。对于是否进行不平衡样本处理、如何处理，仍是一个尚待深入探讨的问题。

（２）在无地震序列相关信息输入的情况下，历史地震序列类型占比通常是序列类型判定
的重要依据。然而，基于历史地震活动、主震及主震震源机制相关参数模型优选特征结果表

明，主震震源机制相关参数以及主震震源机制 Ｐ轴方位相对于附近区域应力场的偏差等相
关参数对序列分类的贡献更大。这一全新的认识提示我们，与附近区域历史地震序列类型

相比较，主震破裂形式及其与区域应力场的关系可能是影响余震序列发展的重要因素，因此

在缺乏序列资料的前提下，除历史地震活动类比外，在对序列类型判定时应同时关注主震破

裂形式及应力场相关参数的可能影响。

（３）以震后不同时段的特征样本数据集作为 ＲＦＥＲＦ序列类型判定模型的输入，结果显
示地震序列资料的加入可明显提高地震序列判定模型的报准率。随震后时间的延长，序列

相关特征代替主震震源机制和应力场偏差等特征成为地震序列类型判定的主要贡献因素。

在震后３天，主震与该时段最大余震的震级差（６５ＤｅｌｔａＭＳＡＳＫ）成为地震序列判别的最重要
特征，这或许与部分震例最大余震在该时段可能已发生有关。除此之外，由于序列地震频次

相关特征、归一化能量熵等特征也对地震序列类型判定起重要作用，这一时期的分类结果远

优于地震刚发生时仅依赖于历史地震及主震相关参数特征的分类结果。

（４）本文机器学习序列类型判定主要基于当前地震序列判定工作中普遍使用的数据类
型，诸如主震附近区域历史地震序列类型、地震序列相关参数以及主震及震源机制相关参

数。但事实上，还有许多其他数据源可以提供更为详细的地震相关信息。例如地震波形记

录可能可以进一步提供关于震源、路径等方面的相关信息，地震地质数据可以提供关于地震

发生地区介质及构造背景等方面的特征信息，因此可以考虑综合利用多源数据进行综合分

类的做法。但这也存在许多困难，最大的难点在于人们其实并不知道这些多源数据究竟是

否与地震序列类型有关。因此，如何有效地融合多源数据以增加有效特征，以及如何进行特

征选择，是进一步工作中需要解决的问题。此外，其他机器学习算法和特征选择方法在地震

序列类型识别方面的应用也值得探讨，尤其是将基于物理的一些已知经验／信息引入到机器
学习模型当中，将机器学习与物理概念相结合，是值得进一步探索的做法。
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