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摘  要 

地震是一种难以预测的自然灾害。震前磁异常曾被很多学者观察到过，但是还不能用它进行预测。本文

尝试采用多点布设的磁强监测网络，将站点地磁异常以等值线图的形式绘制出来，并基于卷积神经网络

模型VGGNet构建了一种地震预测模型VGG-12，该模型可以对地磁异常等值线图进行分析，挖掘其中的

地震信息，进而实现地震发生方位和等级预测的目的。将该模型在具有类别的地磁异常等值线图像构成

的数据集上训练和预测，结果显示，该模型的预测准确率可以达到75%以上。 
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Abstract 
Earthquake is an unpredictable natural disaster. Magnetic anomalies before earthquakes have 
been observed by many scholars, but they cannot be used for prediction. This article attempts to 
use a multi-point magnetic monitoring network to plot the geomagnetic anomalies at the site in 
the form of contour maps, and constructs an earthquake prediction model VGG-12 based on the 
convolutional neural network model VGGNet. This model can analyze the contour maps of geo-
magnetic anomalies, mine the seismic information, and achieve the purpose of earthquake predic-
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tion. The model was trained and predicted on a dataset composed of geomagnetic anomaly con-
tour images with categories, and the results showed that the prediction accuracy of the model 
could reach over 75%. 
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1. 引言 

地震是板块碰撞引起的地壳形变和振动，同时是一种破坏力极强的自然灾害，通常会给地震区域的

人带来巨大的生命财产安全损失。我们国家的云南四川地区，由于位于亚欧板块和印度洋板块边界，板

块活动强烈，因而地震频发。2008 年 8.0 级汶川地震造成了 10 万人左右的死亡[1]，近期的地震如 2022
年 5 月的四川雅安芦山 6.1 级地震和 2022 年 9 月的四川甘孜泸定 6.8 级地震，给当地的房屋、道路以及

公共设施造成了不小的损失。 
大量研究表明，地震之前会有显著的地磁异常：1989 年发生在美国加州的 7.1 级地震当天，出现了

增强了 20 倍的地磁异常信号，地震发生前 3 小时，信号增强了 60 倍[2]。2000 年 7 月 1~15 日发生在日

本伊豆岛的火山和地震群震前 40 分钟出现了地磁特大异常[3]。2008 年汶川地震前 5 小时，地震重灾区

北川县就有指南针指向紊乱的现象，在地震发生前 13 分钟，北川中学有一个班的同学集体观察到指南针

不规则转圈的现象[4]。这些现象表明突发地磁异常很可能预示着一场地震的发生。 
本文采用在研究区域布设的地磁仪器采集到的地磁数据，综合利用深度学习的相关知识，建设起一

个可以同时预测地震方位、震级的地震预测系统。在出现地磁异常时，可以利用该系统进行地震预判和

预防，不仅为地震预测提供一个可行的研究方向与研究思路，同时也能实际应用于研究区域附近的防震

减灾，具有很高的经济价值。 

2. 卷积神经网络 

2.1. 卷积神经网络结构 

机器学习算法可以分为无监督学习和监督学习。其中无监督学习需要从样本中学习并获得规律；监

督学习是在训练样本过程中，要对应确定的结果，然后对未知样本进行结果预测。监督学习可分为分类

问题和回归问题，分类问题的标注结果为离散值，回归问题的标注结果为连续值。本文所研究的地震预

测就是典型的监督回归问题。常用的有监督回归算法主要包括线性回归、支持向量机、梯度提升算法等。

神经网络算法是一种常用的机器学习算法。 
卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)是一种前馈神经网络，与其他神经网络模型相比，

CNN 通过自主学习来学习优化过滤器进行特征筛选，而在传统算法中这些过滤器是人为设计的，因此在

CNN 中对于输入样本不需要有太多的先验知识或人为干预，这样卷积神经网络可以由浅入深进行全面的

特征筛选，从而可以有效消除人工特征筛选的局限性，这是 CNN 的一个主要优势。近年来已经在图像和

视频识别、图像分类、图像分割、自然语言处理[5]、脑机接口[6]等诸多领域中都有应用。 
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一个 CNN 由输入层，卷积层，池化层，全连接层和输出层构成(图 1 展示了一个经典 CNN 结构图)，
除了输入和输出层外的其他层也叫隐含层。其中卷积层用来进行样本特征提取，不同的卷积核可以提取

不同的特征；池化层用于降低卷积后特征图像的数据维数，全连接层利用卷积层和池化层提取到的全部

特征进行预测。以 CNN 模型为基础，将多层卷积和多层池化结合产生新的网络模型，可提高网络结构的

准确度，经典的卷积神经网络模型有 GoogLeNet、AlexNet、VGGNet 等[7]。 
 

 
Figure 1. CNN structure 
图 1. CNN 结构图 

 
与循环神经网络、BP 神经网络相比，CNN 在图像识别领域具有以下三点优势： 
1) 能够自动学习图像中的特征，使得它们能够很好地捕捉和描述图像的细节； 
2) 可以处理大型图像数据集，并且能够从中快速学习； 
3) 有很多开源的 CNN 模型可以供使用，比如 VGG、ResNet 和 Inception 等。 
目前 CNN 已经在图像处理领域取得了广泛成果[8] [9]，本研究最终选择采用 CNN 开展后续异常图

像的识别工作。 

2.2. 评价指标 

对神经网络模型的评价依赖于混淆矩阵的构建。 
在分类模型的常用指标中，混淆矩阵是能够比较全面的反映模型的性能，并能够衍生出很多其他的

指标。以表 1 的二分类结果混淆矩阵为例，其中：TP：真正例，实际为正预测为正；FP：假正例，实际

为负但预测为正；FN：假反例，实际为正但预测为负；TN：真反例，实际为负预测为负。 
 
Table 1. Confusion matrix 
表 1. 混淆矩阵 

 
预测结果 

正 负 

真实标签 
正 TP FN 

负 FP TN 

 
根据混淆矩阵可以得到召回率和准确率的计算公式： 

TP
TP FN

Recall =
+

                                   (1) 

TP TN
TP FP TN FN

Accuracy +
=

+ + +
                             (2) 
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以上为二分类问题中的混淆矩阵、准确率、召回率的相关概念，在多分类评价问题中，只需要把每

个类别单独视为“正”，所有其它类型视为“负”，就可以计算出预测结果中 TP、FN、FP、TN 值，再

代入到公式(1)、(2)中就能计算出多分类的召回率和准确率。 

3. 地磁异常数据的采集与分析方法 

3.1. 地磁异常等值线图 

本研究采用在四川凉山自治州地区某区域密集布设的一组地磁传感器网络的磁强数据，总共由 25 个

磁强传感器节点，分布在一个 14,000 多平方公里的范围内。数据通过物联网实时采集传输到我们的数据

中心。通过对磁强数据进行磁异常分析，可以得到整个监测区域的磁异常等值线图。 
图 2 展示了两幅地磁异常等值线图，其中图 2(a)是正常情况下的等值线图，图 2(b)是震前出现超阈

值地磁异常时的等值线图，图像尺寸均为 480 × 480。 
可以看到，相较于图 2(a)展示出来的正常状态下等值线图，异常发生时的等值线图差异很明显，最

主要的差别在于异常出现后，等值线图中会出现若干个极值区域，由于等值线图是基于站点异常绘制的，

因此可以推断位于极值区域内及附近的站点出现了较大的地磁异常，因此，对地磁异常等值线图进行特

征识别，是可以同时将站点位置、异常强度的影响考虑进来的。 
 

   
(a)                                                (b) 

Figure 2. Contour map of geomagnetic anomalies 
图 2. 地磁异常等值线图 

3.2. 地磁异常等值线图特征识别 

在得到了地磁异常等值线图后，需要通过观察找到等值线图中与地震相关的地磁异常特征。在绘制

和观察了 2022 年 2 月 1 日至 2022 年 12 月 31 日共计 334 天的等值线图之后，可以总结出四条可能与地

震发生有关的特征： 
1) 极值区域的面积； 
2) 极值区域的异常值大小； 
3) 极值区域的持续时间； 
4) 极值区域的方位。 
基于传统数字图像处理的方法可以分别处理和分析这四个特征，特征与对应变量间的关系见表 2。 
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Table 2. Contour map feature 
表 2. 等值线图特征 

特征 说明 变量 

面积 极值区域的面积 图像中色彩超过某个阈值的像素个数 

异常值大小 极值区域中最大异常的数值 图像中最强像素值 

持续时间 极值区域持续多少天出现在

图像中的同一个位置上 
前后两天图像求差值，差值图像中之前的极值所在区域内的像

素如果有大部分小于某个阈值，持续时间就加 1 天 

方位 极值区域相对于研究区域中

心的方位 

计算正常情况下的像素均值： 
如果北半区像素均值 > 均值，记方向为北； 
如果南半区像素均值 > 均值，记方向为南； 

如果南北均大于均值，则按照南北的大小比较并记录 

 
这四个特征分开统计很简单，但是要综合起来分析却很难，因为如果要像第三章构建模型的方式那

样通过为四个特征设定阈值的方式构建本章的模型，那么一方面会割裂这四个特征的内在关联，另一方

面需要设置四个阈值，受人为影响因素较大，使得模型移植到别的区域的困难增加。 
考虑到以上研究过程中存在的困难以及卷积神经网络在图像特征识别方面的良好表现，本文选择采

用卷积神经网络对地磁异常等值线图进行处理、识别和分类。将地震预测转化为一个分类问题，将对(震
级，方位)的预测转化为具体的类别。 

3.3. 网络模型设计 

本研究需要同时输出方向和震级 2 个标签，根据这两个标签可以划分出 5 个类别，这是一个多分类

问题。 
VGGNet 是在 ImageNet 竞赛上针对 ImageNet 数据集而提出的分类网络，图像大小为 224 × 224，而

本研究的所用到的等值线图像数据集大小为 480 × 480，要比 ImageNet 数据集大，但是类别数要远远少

于 ImageNet 数据集中的类别，本研究对其采取了一些改进措施以适配本研究的数据集，具体表现在： 
1) 大大减少了所有卷积层和全连接层中的滤波器数量； 
2) 将 VGGNet 原本的五个卷积块缩减为四个卷积块，去除最后一个全连接层，并添加了 Dropout 优

化策略； 
3) 输出层神经元个数为 5，对应 5 个地震类别。 
改进后的 VGGNet 网络仅有 12 层，我们将改进后的网络命名为 VGG-12。VGG-12 的网络结构具体

结构见图 3。 
 

 
Figure 3. VGG-12 
图 3. VGG-12 
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VGG-12 由四个卷积块组成，每个卷积块中的卷积层的滤波器大小都为 3 × 3 的，每个卷积块中的卷

积层中的滤波器数量皆相同，四个卷积块的滤波器数量分别为 32，64，128，256。最后，通过两个全连

接层至输出层，每个全连接层都添加了 Dropout 层，防止模型过拟合。输出层是一个完全连通的层，有 5
个神经元对应 5 种地震类别。 

4. 实验结果 

4.1. 实验环境  

开展本研究的计算机的硬件环境为：CPU 型号为 Intel(R) Core(TM) i5-9300H，显卡型号为 NVIDIA 
1660 GeForce GTX Ti。软件环境为：操作系统为 Windows 11 操作系统，编程语言为 Python，集成开发

环境为 PyCharm，主要三方库有 tensorflow、numpy、pandas、PIL、scipy、scikit-learn。  

4.2. 实验数据 

地震数据来源于中国地震台网 (https://news.ceic.ac.cn/)，按照纬度范围 26˚N~31˚N，经度范围

100˚E~104˚E，时间范围从 2022 年 2 月 1 日~2023 年 1 月 1 日，有感地震震级 Ms > 3.0 为限定条件[10]查
询地震记录，可以发现在监测区域周围 400 公里以内发生 18 次地震，监测区域的地磁数据都有反应。具

体可见表 3。 
 
Table 3. Earthquake list 
表 3. 地震列表 

发震时刻 震级(M) 纬度(˚) 经度(˚) 距离(千米) 参考位置 

2022-03-29 05:25:09 4.3 30.03 103.41 357.59 四川眉山市丹棱县 

2022-03-30 11:52:28 3.7 27 103.26 239.80 云南昭通市巧家县 

2022-04-06 21:07:55 3.4 27.77 100.63 251.84 云南丽江市宁蒗县 

2022-04-16 08:32:13 4.6 27.78 100.62 253.06 云南丽江市宁蒗县 

2022-04-22 12:36:52 3.2 29.94 102 290.54 四川甘孜州康定市 

2022-04-30 01:23:47 4.2 27.77 100.63 251.84 云南丽江市宁蒗县 

2022-05-20 08:36:36 4.8 29.67 102.48 250.34 四川雅安市汉源县 

2022-06-01 17:00:08 6.1 30.37 102.94 374.80 四川雅安市芦山县 

2022-06-20 06:40:52 4.4 27.21 103.75 280.57 贵州毕节市威宁县 

2022-09-05 12:52:18 6.8 29.59 102.08 234.65 四川甘孜州泸定县 

2022-10-04 07:19:34 3.4 26.97 103.11 227.75 云南昭通市巧家县 

2022-10-04 20:44:27 3.6 28.91 102.14 127.50 四川凉山州冕宁县 

2022-10-05 03:17:26 3.7 29.39 102.21 202.51 四川雅安市石棉县 

2022-10-22 13:17:01 5 29.61 102.03 238.53 四川甘孜州泸定县 

2022-11-12 07:13:39 4.2 26.93 102.92 215.65 云南昭通市巧家县 

2022-11-16 10:46:59 4.3 26.46 102.04 258.67 四川凉山州会理市 

2022-11-18 21:23:56 4.3 29.62 102.01 240.46 四川甘孜州泸定县 

2022-12-25 02:15:57 3.1 26.85 100.8 294.62 云南丽江市宁蒗县 
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4.3. 地震数据集构建 

由于期间一共发生了 18 次地震，次数较少，因此地震类别不宜太多，否则会导致落入每个类别中的

地震次数过少，训练后的模型只在训练集上表现效果优秀，却难以推广到测试集中，即出现过拟合现象。 
地震震级转化为类别比较简单，只要选取一个震级，保证大于这个震级的地震和小于这个震级的地

震数量接近 5:5 即可，根据表 3 中的震级分布情况，将用于分类的震级设置为 4 级，18 次地震中，有 7
次地震小于等于 4 级，11 次地震大于 4 级。 

地震方位转化为类别就要用到聚类算法，本研究所用的选择 K 均值聚类算法，距离采用的是欧式距

离。将方位类别确定为 2，利用 SPSS 软件确定这两个类别中心的经纬度为(29.68˚N，102.37˚E)和(27.19˚N，

101.97˚E)，而研究区域中心的经纬度为(28.10˚N，102.16˚E)，从两个类别中心相对于研究区域中心的位置

来看，可以将方位类别分为南北两个类别。 
根据以上震级和方位的分类规则，可以得到 4 个地震类别，再加上一个未发生地震的类别，共 5 个

类别，具体可见表 4。 
 
Table 4. Classification of contour map 
表 4. 等值线图像类别 

是否地震 方向 震级 类别 地震次数 等值线图数量 

否  0  169 

是 北 >4 1 6 83 

是 北 <4 2 3 21 

是 南 >4 3 5 36 

是 南 <4 4 4 25 

 
按照这种方式进行分类之后，从数量上看，标记为未发生地震的日期为 169，有地震发生的日期为

165，二者比例接近 5:5。 

4.4. 数据增强 

观察该数据集可以发现存在一个问题：样本量太少。一共 334 张图片还分成了 5 个类别，导致真正

要识别的地震类别中的图像数量太少，这样训练出来的神经网络泛化能力一般不会太好。为此，本研究

采用了诸如亮度增强、对比度增强、水平翻转等数据增强方法提高样本数量。考虑到地震方位是在南北

方向，因此在纵向上旋转图像势必会对图像的南北特征产生影响，因此在图像增强时只是做了水平翻转

而没有做任何纵向翻转和图像旋转操作。 
这样进行了数据增强操作之后，样本总量从 334 增加至 1649，扩大至原来的 4.93 倍，各个类别的样

本数量也有所增加。 

5. 分析与总结 

5.1. 实验结果分析 

本节将利用 VGG-12 模型开展训练和测试，并将其与基于传统数字图像处理的预测模型进行对比分析。 
在深度学习中，数据集的选取对神经网络模型的训练有着直接影响，本研究所用数据集中共有 1649

张图片，类别共 5 类，分为 0，1，2，3，4，各有 833，437，96，169，114 张图片，在 1649 张图像中，
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选取 1319 张用于训练，330 张用于测试。 
使用 VGG-12 模型进行训练和测试，并利用混淆矩阵、准确率、召回率来对网络性能进行评价，得

到混淆矩阵见表 5。 
 
Table 5. Result of classification 
表 5. 分类结果 

 预测类别 

真实类别 0 1 2 3 4 总计 

0 115 3 4 1 3 125 

1 8 81 8 4 1 103 

2 7 2 14 1 4 28 

3 6 8 3 26 1 45 

4 3 0 5 1 21 30 

总计 139 94 34 33 30 330 

 
各个类别的准确率与召回率为： 

 
Table 6. Evaluation of classification 
表 6. 分类评价 

类别 
指标 

0 1 2 3 4 

准确率 89.64% 89.33% 75.55% 80.34% 84.38% 

召回率 92.00% 78.64% 50.45% 58.30% 70.71% 

5.2. 总结 

由表 6 可知，VGG-12 对于除了类别 2 以外的类别识别准确度都达到了 80%以上，模型在等值线图

像分类上表现良好，其中类别 0 的识别度最高，其次是类别 1，最低的是类别 2，推测可能原因有 2 个： 
分类为 0 和 1 的样本数量最多，分类为 2 的样本数量最少，因此模型对于类别 0 和 1 的特征识别度

更全面和精确，对类别为 2 的特征识别度受限于样本数要模糊一些； 
类别 0 代表无地震发生时的等值线图，这种等值线图一般不具备在 4.1.3.节所总结的 4 个特征，因此

整个图像的像素值变化比较平缓，因此特征数量更少，也更好识别；而类别 1 代表等级大于 4 级的地震，

因此图像表现刚好与类别 0 的图像相反，其像素值变化剧烈，图像中的细节更多，因此在充分训练之后，

突出特征被网络识别，因此也能更好识别；而类别 2 代表震级小于 4 级的地震，其图像中像素的变化居

于无地震和强震之间，因此可能同时具有这两种类别图像的特征，如果其中代表强震或者无震的特征稍

微多一些，就会被误分到无震和强震的类别中，从而导致该类的识别效果不好。 
对单张图像的识别可以将该图像分类，由于震前地磁异常会连续多天出现，因此该次地震对应的震

前地磁异常等值线图也会多天表现出相同的特征并被神经网络分到同一个类别中。因此在地磁异常出现

后，可以用异常前后连续几天的分类结果来对这次地震的震级和方位的性质进行分析，进而也就实现了

对地震的方位和震级实现预测。 
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6. 结论 

本研究提出了一种以 VGGNet 为原型的改进后的 VGG-12 模型，该模型相较于原始 VGGNet 而言有

更少的隐含层和参数，可以有效减少训练过程中的计算量。利用该模型对由分类后的地磁异常等值线图

构成的数据集进行训练和预测。实验结果表明，该模型可以很好地提取图像中与地震有关的特征信息，

以较高的准确率将图像归入它所对应的地震类别中，从而实现对地震方位和震级的预测。 
但是受时间与技术的限制，研究过程还仍然存在一些不足之处： 
1) 深度学习时样本数量太少，即使经过数据增强后，也只是勉强达到了神经网络模型训练所需的最

低样本数量，而且样本数量太少使得要素类别也只能做简单划分； 
2) 研究地震时只研究了研究区域附近约 350 km 及以内的地震，只考虑了距离因素对于研究区域的

影响，实际上如果震级够大，地震影响的范围还能进一步提高。 
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