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摘要    本文开展了基于地震活动图像预测华北地区地震的机器学习方法研究。根据华北地区 M≥

5.0 中强震、强震及大震的地震平均时间间隔，采用 1970 年以来华北地区 M≥5.0 中强震、强震

及大震震前大量不同时窗长的 ML≥3.0 地震活动图像作为输入数据集，提出了基于地震活动图

像预测地震的机器学习方法，并进行了震例回溯。利用本文提出的方法选取“未拓展图像数据

集”和“含拓展图像数据集”对华北地区发生中强地震进行预测对比，结果显示，数据集样本量的

增加有利于提高地震预测模型的精度，其中“含拓展图像数据集”预测地震的准确率可达 77%；

对于华北地区无震区、少震区的 M≥5.0 地震，可采用非 1 年窗长的较大时间间隔（3 年、7 年以

上）的 ML≥3.0地震活动图像验证。
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Abstract：This paper presents a study on machine learning methods for predicting earthquakes
in  North  China  based  on  seismic  activity  images. According  to  the  average  time  interval
between moderately  strong  earthquakes   （magnitude  5.0  or  above），strong  earthquakes，and
major earthquakes in North China，a large number of ML≥3.0 seismic activity images at differ-
ent time scales before the occurrence of such earthquakes since 1970 are used as input datasets.
The  machine  learning  method  for  predicting  earthquakes  based  on  seismic  activity  images  is
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proposed  and  tested  using  case  studies. Using  the  method  proposed  in  this  paper，we  select
“unexpanded image dataset” and “expanded image dataset” to predict moderate-strong earth-
quakes in North China，it is found that increasing the sample size of the input image dataset is
beneficial  to  improve  the  accuracy  of  the  earthquake  prediction  models. The  accuracy  rate  of
earthquake activity image prediction in North China using the expanded image dataset can reach
77%. For M≥5.0  earthquakes  happened  in  aseismic  zones  or  low-seismic  regions  in  North
China，seismic activity images with larger time intervals than one year （such as three years or
more than seven years） with ML≥3.0 seismic activity images can be used to verify the target
earthquakes in aseismic zones or low-seismic regions. This research can provide important guid-
ance for earthquake prediction in North China.

Key words：North China；seismic activity images；machine learning；earthquake prediction 

引言

中国大陆强震孕育的壳幔动力学环境有其自身的特殊性，大陆岩石圈介质整体呈纵向

分层、横向分块的特征（张国民等，2004）。欧亚板块、印度板块、太平洋板块、菲律宾海板块

间的相互冲撞，再加上欧亚板块内部地壳深处的地球动力作用，共同形成了中国大陆多样性

的地质活动构造，导致中国大陆强震活动分布广泛、动静交替和分块成带（Molna r，
Tapponnier，1975；Teng et al，1979；张晓东，2004）。我国绝大多数地震都属于板内地震，然

而，在台湾省、吉林省东部地区、新疆帕米尔地区以及滇西南地区发生的一些中、深源地震

则属于板缘地震（汪一鹏，1979）。国家重点基础研究发展计划（973 计划）项目“大陆强震机

理与预测”提出的活动地块理论主张中国大陆的晚新生代以及现代构造变形主要由活动地块

驱动（张国民，张培震，2000），这种变形既有刚性地块运动也有非刚性的连续变形（邵志刚

等，2022）。中国大陆及其周边邻区可分为青藏、西域、滇缅、华北、东北亚和南华等 6个Ⅰ级

活动地块和 22 个Ⅱ级活动地块（张国民，张培震，1999；张培震，1999；张培震等，2003；张

国民等，2005）。中国大陆强震分布呈西强东弱的特征，以 107°E 为界，大陆东部的强震主要

分布在华北活动地块（简称华北地区）（张培震等，2013）。华北地区拥有大陆最古老的克拉通

构造，从中生代开始，该地区的克拉通受到破坏，岩石圈变薄、地幔性质产生变化，同时发

生大规模的壳内韧性变形和岩浆活动，这使得华北地区在中新生代成为最具构造强烈活动

的区域（朱日祥等，2011）。
历史上华北地区曾发生多次具有破坏性的地震事件，1970 年以来唐山、滦县、宁河等地

发生的地震均对人民的生命财产造成了严重的损失，其中唐山地震造成了 24.25 万人死亡，

直接经济损失高达 132.75 亿元（温玉婷等，2010）。自 1998 年张北 MS6.2 地震起，华北地区

M≥6.0 地震平静期已达 26 年，超过第三活动期以来 M≥6.0 地震的最长平静间隔（尹晓菲

等，2020）；2021—2030 年中国大陆地震重点危险区的判定结果指出燕山带西段—汾渭断陷

带北段、汾渭断陷带中段以及郯庐断裂带宿迁—泗洪段均属于离逝率高值区和库仑应力增

强区（Shao et al，2023），因此认为华北地区未来具有发生强震的背景。

强震孕育、发生和后效过程中孕震断层及周边区域往往伴随中小地震活动，基于区域中

小地震活动开展“以震报震”预测方法的研究是探索强震预测的重要途经（Mogi， 1979；
Wyss，Habermann，1988；陈运泰，1993；张国民等，2001）。根据华北地区强震震例总结可
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知，强震孕育过程在普遍意义上具有一定的长期、中期、短期的地震活动图像的演变形式，

即地震背景空区—增强活动—条带—小震活动平静（刘蒲雄等，1997）。地震活动图像异常大

致可分为中小地震弱活动、空区、条带和震群（孙其政， 1997；中国地震局监测预报司，

2020）。蒋海昆等（2000）以 1970—1988 年华北地区 M≥5.0 地震作为研究样本，对华北地区的

地震活动异常平静进行了统计检验，发现若将 ML≥4.5 地震持续 110 天以上的平静判定为异

常，则有大约 70% 的概率会在平静异常出现后的 130 天内发生 M≥5.0 地震。地震空区包括

第一类空区和第二类空区，中国大陆地震活动属于第二类空区，即存在“背景空区”和“孕震

空区”（Mogi，1979；Wyss，Habermann，1988）。王霞等（2019）对华北地区 1970—2017年 M≥5.0
地震进行了全时空扫描，结果显示华北地区 ML≥3.0 地震空区的持续时间与主震的震级呈正

相关关系，但空区的长轴长度、初始震级与主震震级之间的关系尚不明确。条带是指强震前

较短时间内中小地震呈现带状分布、而带状分布外围的广大区域呈现平静的异常图像（陈章

立，刘蒲雄，1981）。刘蒲雄和陈章立（1989）通过梳理强震震例发现，华北地区 M≥7.0 地震

前大多会出现两条近于共轭相交的地震带状分布。震群是地震活动的一种形式，由一组震级

相当的地震组成，在时间和空间上聚集但缺乏一个明显的主震（朱传镇等，1981）。华北地区

主震之前的预期前兆震群通常发生在主震震源周围 200—500 km 区域内，时间跨度大约为

1—3 年（李京锦等，2016）。地震活动图像异常可作为预测中短期强震的主要指标，1983 年

11 月 7 日山东菏泽 M5.9 地震前提出了中期预测意见，但预测时间偏长、地区偏大；虽然震

前发现少量短期异常，但难以确定是否为前兆异常（魏光兴，周翠英，1989），这主要是由于

强震震前地震活动图像的表现形式易受孕震包体形状、几何位置等多种因素的影响（陆远忠

等，2007），直接通过地震活动图像随时间变化的过程进行华北地区地震预测是比较困难

的，因此有必要开展一种基于地震活动图像的识别进行地震预测研究的方法。

本文拟基于华北地区 M≥5.0 地震中不同震级档地震的平均发震间隔，选取 1970 年以来

不同震级档时间间隔窗长内的 ML≥3.0 地震活动图像作为输入数据集，采用机器学习方法对

华北地区 M≥5.0地震进行预测，以期为华北地区的震情趋势研判提供指导。 

1  机器学习方法在地震预测研究中的应用

机器学习方法是当前最为活跃且快速发展的技术之一，其主要任务是应用特定的算法

来解读和学习数据，并通过采用局部感受野、权重共享和降采样等策略来简化网络模型，以

实现对真实世界事件的决策和预测（Jordan，Mitchell，2015）。随着我国地震监测台站的增加，

地震相关的数据量也在不断扩大，而大数据的运用有助于发掘其中隐含的模式和趋势，从而

提高地震预测的准确性（陈会忠，2020）。基于地震目录等测震资料的机器学习研究始于二十

世纪九十年代，Keilis-Borok和 Kossobokov （1990）采用配合模式识别技术预测强震发生概率增

长的时间段，取得了较好的结果。冯德益等（1994）使用地震频次、最大震级、平均震级等地

震活动性参数作为反向传播（back propagation，缩写为 BP）神经网络的输入，以未来时段内的

最大地震震级作为其输出，该模型在对我国华北地区 1982—1989 年的外推预报检验中显示

出了良好的预报效能。Panakkat 和 Adeli （2007）采用前馈神经网络、循环神经网络和径向基函

数神经网络三种模型对美国南加州和旧金山地区的地震序列进行训练和测试；在此基础上，

Adeli和 Panakkat （2009）根据概率神经网络对美国南加州地区进行检验，指出了几种模型的适

用性。Reyes 等（2013）基于古登堡-里克特关系和大森-宇津余震衰减定律将八个不同的地震
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活动性特征参数作为模型的输入变量，然后选用人工神经网络模型对未来 5 天的地震事件进

行预测，其预测目标是大于指定阈值的地震事件发生与否以及发生概率，预测模型应用于智

利的四个地震区内，结果显示，人工神经网络的预测效能受地区差异影响较大。Asim等（2017）
利用循环神经网络（recurrent neural network，简称 RNN）、模式识别神经网络（pattern recognition
neural network，简称 PRNN）、随机森林（ random forests，简称 RF）和线性规划提升算法（ linear
programming boosting algorithm，简称 LPBoost）等四种方法，对兴都库什地区一个月内的 M≥5.5
地震事件进行预测，对比发现 LPBoost 方法的准确率最高（65%）。Rundle 和 Donnellan （2020）
基于 1984 年以来的小震活动，采用机器学习方法找到美国加州地区与强震相关的小震震

群，评估地震活动区域的危险性。Wang 等（2020）对中国大陆 9 个分区 1966—2016 年的地震

数据开展长短时记忆（ long short-term memory，简称 LSTM）人工神经网络研究，分析认为相邻

地震之间存在一定的时空相关性，通过设定时间间隔和该间隔内发生地震的次数并与实际

地震作对比，发现预测精度可达 75%。李林芳等（2022）将 LSTM 神经网络应用于川滇地区，

开展了震例回溯性预报研究，结果显示 2008 年汶川 MS8.0 地震的成功回溯性预报验证了该

方法的有效性。目前基于机器学习的地震预测方法多数都利用 b 值、地震总能量、地震频

度、最大震级、平均震级等地震活动性参数作为输入数据，进行可能的发震震级预测（蒋海

昆，王锦红，2023；Mignan，Broccardo，2020）；然而关于如何通过机器学习识别地震活动图

像以实现地震的预测，前人尚未提出一种统一有效的且具有普适性的方法。

卷积神经网络（convolutional neural networks，简称 CNN）是一种目前最常用、最经典的机

器学习方法（Goodfellow et al，2016；Seeliger et al，2018），具有局部感知区域、层次结构化、特

征抽取和分类过程结合的全局训练等特点（许可，2012；吕伟，2016），在不少行业领域的图

像识别中得到了非常广泛的应用，而且同其它神经网络算法相比，卷积神经网络的应用相对

更成熟。Ross 等（2018）通过卷积神经网络方法直接对美国南加州地区 1 820 万条手动拾取的

波形记录图像进行学习（而非特征提取），以获取 P 波到时和初动极性信息；再将其与人工识

别的结果作对比，发现利用卷积神经网络方法拾取的初动极性数量更多，且精度更高。

Yang和 Sun （2020）采用卷积神经网络方法在不连续性、横向变化和断层明显的地震反射波剖

面图上追踪地层，结果表明卷积神经网络方法能够从简单的训练数据中很好地对复杂的数

据进行分类，这是由于卷积神经网络利用局部感受野、权重共享和降低采样量等三种方式，

降低了网络模型的复杂度，同时也能够处理平移、旋转、规模缩小等各类的不变性。因此本

文将卷积神经网络的机器学习技术引入地震活动图像的识别，设置并优化网络模型，开展地

震预测的相关研究。该研究有望提升地震预测能力，同时研究结果可为华北地区的地震预测

提供重要参考。 

2  研究区域和方法
 

2.1    华北地区地质构造背景和研究区域的确定

选 择 华 北 地 区 作 为 地 震 活 动 图 像 机 器 学 习 的 试 验 地 区 。 华 北 地 区 的 范 围 为

107°E—124°E 和 30°N—42°N （张国民等，1988），主要包括北京、天津、河北、河南、山西、山

东、安徽、江苏和上海等省市，以及内蒙古、辽宁和湖北部分区域（图 1）。从地质构造上，华

北地区自西向东包括鄂尔多斯、华北平原和鲁东—黄海等三个  Ⅱ 级活动地块，其中鄂尔多斯

活动地块内部构造活动性微弱，历史记载以来未发生 M≥6.0 地震；华北平原活动地块在新
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生代早期受到了剧烈的拉张和裂陷作用，上新世后停止了裂陷作用，形成一系列右旋走滑的

正断裂（张培震等，2003），该地块还被进一步细分为太行山、冀鲁和豫淮等三个Ⅲ级活动地

块（徐杰等，1996；韩竹军等，2003）。鲁东—黄海活动地块具有海域区域和陆地区域，中强地

震活动的主体地区为南部坳陷区和苏南隆起区（杨云等，2016）。
活动地块边界带位于相邻两个活动地块交界地区，因受两个活动地块的差异运动影响

构造变形强烈，有利于构造变形加速和强震孕育（张培震等，2003）。华北地区存在七个活动

地块边界带，即燕山—渤海带、阴山带、秦岭—大别造山带、汾渭断陷带、郯庐断裂带、河

北平原带、安阳—菏泽—临沂带。阴山带和燕山—渤海带分别位于东北亚和华北两个  Ⅰ 级活

动地块交界的西侧、中东侧，其中：阴山带属于板内挤压造山带（杜菊民等，2009），公元 849年

在内蒙古包头发生 M7¾地震；燕山—渤海带发育有 NW 向和 NE 向断裂（高战武，2001），且

历史强震多发生于 NW 向横切 NE 向断裂的区域，该带上最大地震为 1679 年三河—平谷

M8 地震。秦岭—大别造山带位于华北和南华两个  Ⅰ 级活动地块的交界处，该带的主要构造是

梅山—龙河口断裂（于书媛等，2015），1917 年安徽霍山 M6¼地震是秦岭—大别造山带记录的

最大地震。汾渭断陷带位于鄂尔多斯和华北平原两个  Ⅱ 级活动地块的交界处，它起于延怀盆

地，经过大同、太原、临汾等盆地，最终向南延伸至渭河盆地，形成了一条 NNE−NE 走向的

大型构造带（吴刚，1992），历史上该区域的两次 M8 以上地震分别为 1303 年山西洪洞 M8 地
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［ ］图 1    华北地区活动地块及其边界带 修改自张培震等（2003，2013）和韩竹军等（2003）

Ⅱ级地块：K1，K2 和 K3 分别为鄂尔多斯、华北平原和鲁东—黄海活动地块；Ⅲ级地块： K2−1，K2−2 和 K2−3 分别为

太行山次级、冀鲁次级、豫淮次级活动地块。Ⅰ级活动地块边界带：D1−1 为燕山—渤海带，D1−2 为阴山带，

D1−3 为秦岭—大别造山带；Ⅱ级活动地块边界带：D2−1 为汾渭断陷带，D2−2 为郯庐断裂带；

Ⅲ级活动地块边界带：D3−1 为河北平原带，D3−2 为安阳—菏泽—临沂带

Fig. 1    Distribution of active- tectonic blocks and their boundaries in North China

（revised from to Zhang et al，2003，2013；Han et al，2003）
The second-grade blocks：K1 is Ordos active block，K2 is North China Plain block，K3 is Ludong-Huanghai active block.

The third-grade blocks：K2−1 is Taihangshan secondary active block，K2−2 is Hebei-Shandong secondary active block，

K2−3 is Yuhuai secondary active block. The first-grade active boundaries：D1−1 is Yanshan-Bohai seismic zone，

D1−2 is Yinshan seismic zone，D1-3 is Qinling-Dabie orogenic zone. The second-grade active boundaries：

D2−1 is Fenhe-Weihe down-faulted zone，D2−2 is Tanlu fault zone. The third-grade active

boundaries：D3−1 is Hebei plain seismic belt，D3−2 is Anyang-Heze-Linyi seismic zone
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震和 1556 年的陕西华县 M8¼地震。郯庐断裂带位于华北平原和鲁东—黄海两个  Ⅱ 级活动地

块的交界处，其走向为 NNE，活动以右旋逆冲为主，是大陆东部规模最大的断裂带（朱光等，

2005），断裂带上发生的最大地震是 1668 年山东郯城 M8½地震。河北平原带位于太行山和冀

鲁两个  Ⅲ 级活动地块的交界处，又称唐山—河间—磁县地震带，总体走向为 N40°E，是一条

晚第三纪开始发育的新生地震带（徐杰等，1996），1830 年河北磁县 M7½地震和 1966 年河北

邢台 M7.2 地震均发生在该地震带。安阳—菏泽—临沂带位于太行山、冀鲁、豫淮三个  Ⅲ 级活

动地块的交界位置，受近 SN 向和 NNE 向横向断裂的影响（韩竹军等，2003），曾发生 1937 年

山东菏泽 M7.0地震。

如果将整个华北地区作为地震预测的机器学习研究对象，其地域范围过于宽泛，研究意

义不大，因此有必要将华北地区划分为不同小尺度的区域进行研究。自 1484 年以来，华北地

区有 62.5% 的 M≥6.0 地震发生在活动地块边界带，同时，所有 M≥7.0 地震都发生在活动地

块边界带。华北地区的强震活动受控于边界带的构造变形，华北地区七个活动地块边界带的

地震活动水平由高到低排序为：燕山—渤海带、汾渭断陷带、郯庐断裂带、河北平原带、阴

山带、安阳—菏泽—临沂带、秦岭—大别

造山带（尹晓菲等，2020）。结合张国民

等（2005）梳理的中国大陆活动地块边界

带地震活动应变释放速率结果，认为秦

岭—大别造山带和安阳—菏泽—临沂

带的单位长度年均地震应变释放速率

最低。因此在华北地区地震预测的机器

学习研究中应扣除秦岭—大别造山带

和安阳—菏泽—临沂带，仅研究其它五

个边界带。此外，目前华北地区处于第

四活动期，鲁东—黄海活动地块为主要

的强震活动区（薛艳等，2020），华北地

区地震预测的机器学习研究中应增加

鲁东—黄海活动地块。结合华北地区地

震活动特点、区域地质构造，本文将华

北 地 区 划 分 为 四 个 地 震 活 动 集 中 区

（图 2）：阴山—燕山—渤海带及其附近

地区、汾渭断陷带及其附近地区、河北

平原带及其附近地区、郯庐断裂带以东

及鲁东—黄海活动地块。 

2.2    确定预测震级和建立地震活动图像的数据集

华北地区属于中国人口稠密、经济和交通发达、大城市集中区域，M≥5.0 地震的发生对

华北地区经济灾害的损失不容小觑，本文选取 M≥5.0 地震作为预测目标，选取 M5.0—5.9
（中强震）、M6.0—6.9 （强震）和 M≥7.0地震（大震）三个不同震级范围的目标震级档，计算不

同震级档的地震发震间隔。对于 M≥5.0 地震震前小震活动图像的时窗长度，采取 M≥5.0 地
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图 2    华北地区机器学习中选取的四个地震活动集中区

HB1：阴山—燕山—渤海带及其附近地区；HB2：汾渭断陷带

及其附近地区；HB3：河北平原带及其附近地区；HB4：郯庐

断裂带以东及鲁东—黄海活动地块，下同

Fig. 2    Four earthquake activity concentration zones in North

China selected in machine learning
HB1：Yinshan-Yanshan-Bohai belt and its surrounding areas；HB2：

Fenhe-Weihe down-faulted zone and its surrounding areas；

HB3：Hebei plain belt and its surrounding areas；HB4：

East of Tanlu fault zone and Ludong-Huanghai

active-tectonic block，the same below

262 地         震         学         报 46 卷



震的发震时间间隔作为震前地震活动的时

窗 依 据 ， 全 面 统 计 了 有 历 史 记 载 以 来 、

1900 年以来和 1970 年以来的 M5.0—5.9 地

震、M6.0—6.9 地震、M≥7.0 地震的时间间

隔（表 1），并从中选取合理的地震时窗长

度。由于 1900 年之前无仪器记录，地震目

录完备性不足，并且 1970 年以来地震记录

时间较短；根据地震目录的完备性原则，

1900 年以来地震观测仪器及近现代地震学

的快速发展（冯锐，2009，2018），该期间 M≥5.0 地震目录完备性相对较好且能保证一定的地

震目录样本量，为此综合考虑，选择 1900 年以来华北地区 M≥5.0 地震目录统计分析不同震

级档的时间间隔，得到华北地区 M5.0—5.9 地震平均时间间隔为 1 年、M6.0—6.9 地震的平

均时间间隔为 3 年和 M≥7.0 地震的平均时间间隔为 7 年，并将其作为各个目标震级对应的

地震图像输入时所采用的时窗长度。

根据华北地区的不同分区和目标震级档，对华北地区各地震活动集中区的目标地震事

件进行标签设定。由于地震活动图像的地震震级下限的确定与区域台网监测能力有关，

1970 年开始华北地区加密地震台站监测，地震目录的最小完整性震级为 ML3.0 （王霞等，

2019），因此选取 1970 年后的华北地区 ML≥3.0 地震活动图像作为输入数据，并分为

ML3.0—3.9，ML4.0—4.9，ML5.0—5.9，ML6.0—6.9 和 ML≥7.0 等五个震级档（图 3）。每张地

震活动图像的分辨率为 702×502 PPI。 

2.3    卷积神经网络方法

选取卷积神经网络机器学习方法，基于 Tensorflow 平台将机器学习方法应用于地震活动

图像识别，本文研发了基于地震活动图像预测地震的机器学习方法 EQLP （earthquake location
prediction）（图 4）。该方法是根据地震活动图像数据，通过卷积神经网络的算法建模，并对模

型进行评价，以达到预测地震的目的，流程主要为构建图像数据集、图像数据集预处理、模

 

表 1    华北地区不同时期的目标震级档的
地震平均发震间隔统计

Table 1    The statistics on average time interval of
earthquakes with different target magnitude
intervals in North China at different periods

震级档
有历史记载
以来地震
时间间隔/a

1 900年以来
地震时间
间隔/a

1 970年以来
地震时间
间隔/a

M5.0—5.9 2 1 1
M6.0—6.9 7 3 2
M≥7.0 28 7 1
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图 3    1976年唐山 MS7.8地震发生前 7年的华北地区 ML≥3.0地震活动图像

Fig. 3    ML≥3.0 seismic activity images in North China seven years before the Tangshan MS7.8 earthquake in 1976
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型构建和训练、模型评价和预测应用等。

以 1970—2022 年华北地区 M≥5.0
地震作为预测的目标地震（图 5），其中

M5.0—5.9 地震 57 次、M6.0—6.9 地震

12 次、M≥7.0 地震 3 次。如果机器学习

中数据集的样本量太少，往往会导致模

型在训练集或验证集上出现过拟合的

问 题 ， 从 而 造 成 模 型 的 稳 定 性 降 低

（Goodfellow et al，2016）。因此根据前面

分析的不同震级和相应震级档的时间

间隔关系，本文建立了“未拓展图像数

据集”和增加数据样本量的“含拓展图

像数据集”  。根据前面分析的不同震级

和相应震级档的时间间隔关系，对于：

①  未拓展图像数据集，若是 M5.0—5.9

地震，则绘制目标地震震前 1 个月的前 1 年中 ML≥3.0 地震活动图像；若是 M6.0—6.9 地震，

则绘制目标地震震前 1 个月的前 3 年中 ML≥3.0 地震活动图像；若是 M≥7.0 地震，则绘制目

标地震震前 1 个月的前 7 年的 ML≥3.0 地震活动图像；②  含拓展图像数据集，在未拓展图像
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图 4    基于华北地区地震活动图像的 EQLP机器学习方法流程图

Fig. 4    Flowchart of EQLP machine learning method based on seismic activity images in North China
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数据集的基础上，滑动震前 1—10 天，绘制前 1 个月的前 1 年、3 年或 7 年的 ML≥3.0 地震活

动图像分别作为研究 M5.0—5.9，M6.0—6.9，M≥7.0 地震的数据集，即：根据目标地震的发

震时刻，按照 1，2，3，4，5，6，7，8，9 及 10 天的时窗往前滑动，获取各自不同滑动时窗的

前 1 个月的前 1 年、3 年或 7 年的 ML≥3.0 地震活动图像，使得每一个目标震级档的震例拓展

为原来 10倍的数据样本量。

为此通过绘制两种不同样本量的 ML≥3.0 地震活动图像，可得到未拓展图像数据集和含

拓展图像数据集。然后基于 Tensorflow 平台进行数据集预处理，规范化图像分辨率（256×
256 PPI），再对其进行归一化，将每个地震活动集中区内各震级档的编号转为独热编码；最

后将两类数据集按照一定比例拆分成训练数据（占比 80%）、验证数据（占比 10%）和测试数据

（占比 10%）。

对预处理后的数据集采用卷积神经网络的机器学习方法进行训练和测试，构建地震预

测模型。卷积神经网络架构由两组双卷积层和池化层以及两个全连接层共同组成。第一组双

卷积层包含 32 个 3×3 滤波器和 1 个 2×2 的池化层，第二组双卷积层包含 64 个 3×3 的滤波

器和 1 个 2×2 的池化层，以及两个全连接层。为抑制过拟合，全过程都使用比例为 15%
的放弃层（ dropout），激活函数选用 Relu，最后输出的激活函数为 softmax，损失函数选

categorical_crossentropy，优化函数选 sgd，学习率为 0.01 （图 6），以构建预测模型。未拓展图像

数据集通过 EQLP 机器学习方法可输出预测模型 1，含拓展图像数据集通过 EQLP 机器学习

方法可输出预测模型 2。
 

输入层 全连接层 输出层32 个卷积层＋池化层 64 个卷积层＋池化层 

图 6    卷积神经网络模型架构

Fig. 6    Convolutional neural network model architecture
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图 7    预测模型 2的损失值和精度

（a） 训练集损失值和精度曲线；（b） 训练集和验证集的损失值

Fig. 7    Loss value and accuracy of the prediction model 2
（a） Loss value and accuracy curves of training set；（b） Loss values of the training set and validation set
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EQLP 机器学习方法的模型精度评估结果表明：生成预测模型 1 的训练集损失值为

0.07，准确率为 96%，验证集的损失值为 4.0，生成预测模型 1 的准确率达到 57%；生成预测

模型 2 的训练集损失值为 0.05，准确率为 98% （图 7a），验证集的损失值为 0.07 （图 7b），生成

预测模型 2的准确率达到 77%。 

3  应用实例与检验

基于上述两个不同样本量的数据集训练，获得华北地区地震预测模型（模型 1 和模型

2），随机选取 1998 年以来华北地区的 6 个震例（图 8）进行回溯检验。震例分别为 1998 年 1 月

10 日河北张北 MS6.2 地震、2006 年 7 月

4 日河北文安 MS5.1 地震、2020 年 7 月

12 日河北古冶 MS5.1 地震、 2021 年

11 月 17 日江苏大丰海域 MS5.0 地震、

2023 年 4 月 25 日黄海海域 ML4.8 地震

和 2023 年 8 月 6 日山东德州 MS5.5 地

震。对于震例中的 M5 左右的地震，检

验各震例震前 1 个月的前 1 年（A 时窗

长度）以及震前 1 年（ B 时窗长度）的

ML≥3.0 地震活动图像；对于震例中的

M≥6.0地震，则检验震例震前 1个月的

前 3 年（C 时窗长度）以及震前 3 年（D 时

窗长度）的 ML≥3.0 地震活动图像，其

应用实例与检验情况见表 2。

6 个震例中，对于模型 1 （基于未拓展图像数据集训练得到的模型）能准确预测的 4 次地

震分别为：1998 年 1 月 10 日河北张北 MS6.2 地震、2020 年 7 月 12 日河北古冶 MS5.1 地震、

2021 年 11 月 17 日江苏大丰海域 MS5.0 地震和 2023 年 4 月 25 日黄海海域 ML4.8 地震；对于模

型 2 （基于含拓展图像数据集训练得到的模型）则能准确预测的地震也为 4 次，即：1998 年

1 月 10 日河北张北 MS6.2 地震、2006 年 7 月 4 日河北文安 MS5.1 地震、2020 年 7 月 12 日河北

古冶 MS5.1 地震和 2021 年 11 月 17 日江苏大丰海域 MS5.0 地震。同样，通过对比震前 1 年以

及震前 1 个月的前 1 年窗长的 ML≥3.0 地震活动图像的预测结果，仅有模型 2 在预测 2023 年

4 月 25 日黄海海域 ML4.8 地震时有所不同，即基于震前 1 个月的前 1 年窗长的 ML≥3.0 地震

活动图像预测准确，而基于震前 1 年相应图像的预测结果不准确，这可能与黄海海域地震震

例回溯所用的不是严格的 M5.0—5.9 震级范围有关，也可能是由于黄海地震震中位置位于面

积偏大的海域地区且其监测能力相对较低所致，M≥5.0 地震样本量及其震前 ML≥3.0 地震

活动图像样本也偏少，属于资料限制的原因。综合分析认为，基于 A，B，C 和 D 时窗长度来

看，对于这些震例中模型 1 和模型 2 预测准确的总次数分别为 8 次和 9 次，故认为模型 2 的

预测效果略好于模型 1，表明对于固定时窗长度 1 年或 3 年的 ML≥3.0 地震活动图像的地震

预测，增加到 10 倍样本量的图像数据集所训练的模型有利于提高地震预测的精度。这是因

为我们严格采用华北地区 1970 年以来 M≥5.0 不同目标震级档时间间隔的震前 ML≥3.0 地震

活动图像进行训练，训练图像数据集的时窗长度包含了验证图像集的时窗长度，其验证结果
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图 8    研究选取的 6个华北地区地震的

震中分布图

Fig. 8    Distributions of six earthquakes in North

China selected in the study
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有效。

我们同时发现，对于模型 1 和模型 2，采用震前 1 年以及震前 1 个月的前 1 年窗长的

ML≥3.0 地震活动图像，均不能对 2023 年 8 月 6 日山东德州 MS5.5 地震进行准确预测，这是

由于山东德州 MS5.5 地震发生在河北平原地震带的地震空区（季同仁，1986；王霞等，2019），
属于少震区、无震区的地震，德州地区 M≥5 地震 1 年窗长的 ML≥3.0 地震活动图像可用于

训练的样本量过小所致。为此，我们将德州地震震前 ML≥3.0 地震活动图像增加到 1 年以上

（即 3 年和 7 年窗长），结果显示，模型 1 基于 3 年、7 年窗长的震前 ML≥3.0 地震活动图像均

能准确预测该地震，而模型 2 不能准确预测，表明含拓展图像数据集训练的模型 2 可能不适

用于无震区、少震区的震例预测，因为对于少震区、无震区的地震活动图像来说，少震区、

无震区的 M≥5.0 地震震前 ML≥3.0 地震活动本来就弱于多震区 M≥5.0 地震震前 ML≥3.0 地

震活动，而且在这 6 个震例中，除德州地震位于少震区、无震区之外，剩下的 5 个震例均位

于多震区，反映含拓展图像数据集训练得到的模型 2 可能更适合用于多震区的震例预测，至

 

表 2    基于不同条件地震预测模型的华北地区 M5左右地震的震例回溯情况表

Table 2    Retrospective analysis of earthquakes with M5.0 in North China based
on different seismic prediction models

序号 震例 时窗长度
基本不同条件模型的地震预测结果 模型预测同实际

目标地震的
对应情况模型1 模型2

1
1 998年1月10日

河北张北MS6.2

C
阴山—燕山—渤海带及
附近地区M6.0

阴山—燕山—渤海带及
附近地区M6.0 模型1 （2次）

D
阴山—燕山—渤海带及
附近地区M6.0

阴山—燕山—渤海带及
附近地区M6.0

模型2 （2次）

2
2 006年7月4日
河北文安MS5.1

A
郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

河北平原带及其附近地区M5.0 模型1 （0次）

B
郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

河北平原带及其附近地区M5.0 模型2 （2次）

3
2 020年7月12日
河北古冶MS5.1

A 河北平原带及其附近地区M5.0 河北平原带及其附近地区M5.0 模型1 （2次）

B 河北平原带及其附近地区M5.0 河北平原带及其附近地区M5.0 模型2 （2次）

4
2 021年11月17日

江苏大丰海域MS5.0

A
郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

模型1 （2次）

B
郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

模型2 （2次）

5
2 023年4月25日

黄海海域ML4.8

A
郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

模型1 （2次）

B
郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

河北平原带及附近地区M5.0 模型2 （1次）

6
2 023年8月6日
山东德州MS5.5

A
郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

模型1 （0次）

B
郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

模型2 （0次）

*7
2 023年8月6日
山东德州MS5.5

震前3年 河北平原带及附近地区M5.0
郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

模型1 （2次）

震前7年 河北平原带及附近地区M5.0
郯庐断裂带以东及
鲁东—黄海活动地块M5.0

模型2 （0次）

注：模型1为基于未拓展图像数据集训练的模型；模型2为基于含拓展图像数据集的训练的模型。A为震前1个月的前1年的窗长，
B为震前1年的窗长，C为震前1个月的前3年的窗长，D为震前3年的窗长。*为补充的相关震例，输入图像的地震时窗增加到大于1年
窗长的预测情况。最后一列括号注释为模型1和模型2能够准确预测该目标地震的总次数。

2 期 尹晓菲等：基于地震活动图像的机器学习地震预测方法及其在华北地区的应用 267



于未拓展图像数据集训练的模型 1 是否适用无震区、少震区的地震，还需要在少震区、无震

区积累更多的震例以进一步验证。 

4  结论与讨论

本文通过卷积神经网络的机器学习方法，开展了基于华北地区地震活动图像的中强以

上地震预测研究，提出了 EQLP 机器学习方法，分析了不同数据样本量以及不同震级档震前

各时窗长度的地震预测模型，并根据这些预测模型回溯了该区域不同时窗长度的一些典型

震例。

分析结果显示：在地震预测精度方面，增加到 10 倍数据样本量训练的模型 2 要略好于

未拓展图像数据集训练的模型 1，表明输入数据集样本量越丰富，则越有利于提高地震预测

模型的准确率。另外用 1 年窗长的 ML≥3.0 地震活动图像预测 2023 年 8 月 6 日山东德州

MS5.5 地震的预测效果并不好，这可能归因于该地震发生在少震区、无震区，由于少震区、

无震区的地震平均时间间隔要远大于多震区的平均地震时间间隔，而文中地震时间间隔的

划分主要是依据整个华北地区范围的中强震、强震和大震计算的；地震预测模型若针对整个

华北地区，则会引出一个问题，即是否有必要区分华北地区无震区、少震区及多震区的各自

不同震级档的时间间隔以进行机器学习研究。如果将华北地区细分为无震区、少震区及多震

区，势必会导致受分区数量的增加而使得每个分区的震前 ML≥3.0 地震活动图像样本量不

足，各分区输入样本量的降低可能会影响机器学习的效果。因此本文考虑在原有基于地震活

动图像预测地震的 EQLP 机器学习方法的基础上，结合 1970 年以来客观震例数量不多，建议

针对少震区、无震区 M≥5.0 中强地震利用非 1 年窗长的较大时间间隔的 ML≥3.0 地震活动

图像（譬如 3年、7年以上）验证少震区、无震区的目标地震。

由于现有震前 ML≥3.0 地震活动图像只能用 1970 年以来的地震目录，因此地震活动集

中区的区域面积和数量的设定要尽量合理。如果将地震活动集中区划分的范围增大以提高

分区样本数量并无较大意义，预测地点范围会随着地震活动集中区划分范围的增加而进一

步扩大，尤其是在地震预测方面，因为预测的震中地点范围越小，越有利于地震活动集中区

的精确划分；反过来，如果划分地震活动集中区的范围过小或地震活动集中区的数量越多，

则会导致 1970 年以来 M≥5.0 震例震前各分区输入数据样本量的大幅下降，从而降低机器学

习所获取的地震预测模型的精度。为此本文综合考虑，采取的 1970 年以来华北地区 M≥5.0
地震震前 ML≥3.0 地震目录基本完备，又充分结合华北地区地震活动特点、区域地质构造等

将华北地区划分为四个地震活动集中区，地震活动集中区的划分范围和数量设定合理，使得

其地震预测模型的准确率得以提升，并在震例回溯中得到了较好的验证。
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