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摘要：中强地震发生前存在地表异常增温现象，热红外信息可以成为地震短临预测的途径之

一。然而，地震预测研究常存在可供分析的震例样本不足的问题。本文基于 ＭＯＤＩＳ地表温度

数据，先通过深度卷积生成对抗网络（ＤＣＧＡＮ）对地震前的地温数据做扩增处理，再将扩增后

的地温数据输入深度残差收缩网络进行特征提取并预测未来短期内是否存在发生５级及以上

地震事件的可能性。实验针对中国地震较多的中西部地区，将地表温度数据依照地震实际发生

情况标记为发生地震数据和未发生地震数据，样本比为３∶１，分不同的预测时间段进行比较。

结果显示，５日预测的准确率最高为７３．８６％，正确预测发生占实际发生的比例为６８．０９％。多

次实验准确率曲线趋向稳定，证明该预测方法有很好的实用性。基于 ＭＯＤＩＳ数据结合数据扩

增与残差收缩网络的预测方法为短临中强地震预测研究提供了一种新思路。
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引言

　　地震作为自然灾害之一，具有非常大的破坏性，严重威胁着人民群众生命财产安全和
社会经济发展。１９７５年海城７．３级地震，鉴于当时地震系统对地震事件的预测，政府及时
下达了疏散命令，有效降低了人员的伤亡［１］。由此可见，地震预测研究工作对于保障人民
群众生命和财产安全具有重大的意义。

近年来，各国学者开展了通过地震前兆信息分析来预测地震的相关研究工作，虽然取
得了一定的进展，但还不成熟，地震预测至今仍是一个世界性难题［２］。目前，地震预测方
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法大致有三种：运用地震前兆信息、识别地质活动和利用统计学的方法。地震预测的时间
阶段通常分为长期、中期、短期以及临震四种，短临地震预测往往与地震前兆密切相关，
地震前兆指标大致涉及重力、地形变、地电、地下水化学、地磁、地下水物理、地温和气象
等［３］。

大量研究表明，中强地震发生前地表温度存在异常增温的现象，地表温度异常是地震
前兆之一。卫星红外遥感技术具有范围广、全天候、信息量大、精度高和观测条件限制少
的优点。遥感技术的快速发展使利用热红外遥感数据监测地震发生前后的热信息变化成为
可能。同时大量的实验表明，热红外信息在地震短临预测中具有独特优势，是地震预报的
可能途径之一［４］。早期利用卫星热红外数据提取地震前兆信息大多是通过对大量原始遥感
图像的直观分析与推断来分析地震热信息异常的基本特征。由于受到构造活动、日照、大
气及地表植被状况等因素影响，研究地表热异常与地震相关性往往需要较强的图像识别能
力及遥感理论知识，且大多是经验性的依据，大大增加了研究的复杂性与困难。因此，分
析方法的不断尝试和改进是深入研究热异常与地震相关性的关键。李勇等［５］利用分类回归
树法找出热红外异常数据与地震震级的关系，结果显示，影响地震震级的主要因素是最大
异常亮温面积。熊攀［６］利用小波分析法结合２００８年四川汶川８．０级地震和２００７年云南普
洱６．４级地震资料研究发现，ＮＯＡＡ卫星长波辐射数据在汶川地震发生前震中３００ｋｍ范
围内均出现明显的异常。陈顺云等［７］基于２００６年３月至２００８年２月遥感影像和实测地表
温度，从差值、相关性及时频特性等几个方面进行对比，结果显示夜间热红外图像与实测
地表温度之间的相关性优于白天；而分析地表温度的长期变化时，选用白天或夜间的数据
没有实质性区别。该研究初步明确了图像与实测地温的相关性，有助于更合适地选取遥感
资料开展地震预测研究。解涛等［８］基于中国静止气象卫星ＦＹ－２Ｅ的热红外遥感亮温数据
利用小波能谱法对２０１２年云南彝良５．７级地震进行分析，结果表明地震发生前震中附近
出现了热红外异常，同时异常区域出现扩大、集中并形成条带的过程。上述研究通过提取
与地震的相关性遥感热红外信息，探索利用热红外信息开展地震预报。

随着计算机技术的快速发展，机器学习方法在不断地进步并得到了广泛的应用。同样
地，机器学习也被应用到了地震学研究领域。近年来，基于机器学习的地震预测研究也取
得了一定的效果。Ｍｏｕｓｔｒａ等［９］使用震电信号（Ｓｅｉｓｍｉｃ　Ｅｌｅｃｔｒｉｃ　Ｓｉｇｎａｌｓ，ＳＥＳ）作为神经网
络的输入，将大地震震级预测的准确率提升至８３．５６％。Ａｓｅｎｃｉｏ－Ｃｏｒｔéｓ等［１０］在日本东京
及周围２００ｋｍ以内的区域试验人工神经网络对于地震震级预测的可行性与准确性并取得
了良好的效果。Ｌｉ等［１１］提出了基于深度学习模型（Ｄｅｅｐ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ　Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａ－
ｔｉｏｎ，ＤＬＥＰ）的地震震级范围预测，以８个地震活动性参数作为模型的输入，采用动态损
失函数作为输出，针对中国新疆、中国四川、中国山东—江苏，青藏高原，菲律宾，日本，
美国芝加哥和洛杉矶等８个具有不同特征的区域进行算法性能测试，结果显示，ＤＬＥＰ相
比其他经典机器学习模型具有更准确的性能。Ｈｕａｎｇ等［１２］将地震事件投影到地形图中并
生成图像数据集，通过卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）预测未来３０
天内是否会发生大地震。Ｎｉｃｏｌｉｓ等［１３］使用深度神经网络长期短期记忆（Ｌｏｎｇ　Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）和卷积神经网络预测智利地震的发生率。与经典模型ＣＮＮ相比，ＬＳＴＭ
既能识别大地震的特征模式，又能近似预测地震最大强度。

本文利用热红外遥感范围广、全天候、信息量大、精度高和观测条件限制少的优点，
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直接将热红外图像 ＭＯＤＩＳ地表温度数据输入到深度卷积网络中进行特征提取。由于深度
学习网络需要大量的数据，而地震震例样本有限，因此，先将热红外图像通过深度卷积生
成对抗网络（Ｄｅｅｐ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＣＧＡＮ）进行扩增，
扩大样本数据量。为检验扩增后数据的有效性，本文利用ＲＳＴ算法进行热异常提取，对比
真实图像与生成图像热异常的分布范围以及分布位置是否吻合。残差网络是对卷积神经网
络的一种改进，采用了恒等路径来优化参数。在深度残差网络中，梯度不仅逐层反向传播，
而且通过恒等路径直接传递到之前的层。由于其出色的参数优化能力，近几年深度残差网
络多被应用于故障诊断。深度残差收缩网络是对残差网络的改进，在残差网络基础上增加
了软阈值化、注意力机制，在提取特征时关注重点信息而忽略次要信息，是一种很好的降
噪方法。中强地震前短时间的热红外图像在震源附近会出现异常，云层等影响可以通过注
意力机制和软阈值化方法进行去除，从而有效提取热异常信号。

１　实验数据

１．１　震例选取
采用２００６—２０１６年中国中西部地区四川、新疆、青海等地发生的１２０个５级及以上地

震，包括２０１４年２月１２日新疆于田７．３级地震（３６．１°Ｎ，８２．５°Ｅ）、２０１３年４月２０日四
川芦山７．０级地震（３０．３°Ｎ，１０３°Ｅ）、２０１０年４月１４日青海玉树７．１级地震（３３．２°Ｎ，

９６．６°Ｅ）、２００８年５月１２日四川汶川８级地震（３１°Ｎ，１０３．４°Ｅ）、２００８年３月２１日新疆于
田７．３级地震（３５．６°Ｎ，８１．６°Ｅ）等震例。无震样本则随机选取４０个。

１．２　数据预处理

ＭＯＤＩＳ是中分辨率成像光谱辐射计（Ｍｏｄｅｒａｔｅ－Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ　Ｉｍａｇｉｎｇ　Ｓｐｅｃｔｒｏｒａｄｉｏｍｅ－
ｔｅｒ）的简称，是搭载在ＴＥＲＲＡ和ＡＱＵＡ卫星上的传感器。两颗卫星均为极地轨道太阳同
步卫星，分别为上午星和下午星，从而可以使 ＭＯＤＩＳ每１～２ｄ获得一次全球观测数据
（包括白天的可见光图像以及白天／夜晚的红外图像）。研究所用的热红外遥感数据是１ｋｍ
分辨率夜间 ＭＯＤＩＳ地表温度数据，即 ＭＹＤ１１Ａ１　１ｋｍ×１ｋｍ地表温度数据，原始数据
为．ｈｄｆ文件，通过ＥＲＤＡＳ　９．２软件对数据进行预处理，从１２个数据集中挑选出ＬＳＴ＿

图１　ＭＯＤＩＳ地表温度图像转换

（ａ）ＭＯＤＩＳ地表温度图像；（ｂ）格式转换后地表温度图像

Ｆｉｇ．１　ＭＯＤＩＳ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　ｉｍａｇｅ　ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ
（ａ）ＭＯＤＩＳ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　ｉｍａｇｅ；（ｂ）Ｓｕｒｆａｃｅ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　ｉｍａｇｅ　ａｆｔｅｒ　ｆｏｒｍａｔ　ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ
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Ｎｉｇｈｔ＿１ｋｍ夜间温度数据，重投影为Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ　Ｌａｔ／Ｌｏｎ投影，该投影具有角度和方向
不变的特性。

以地震震中位置为中心，往南北和东西２５６ｋｍ的范围裁剪成尺寸为２５６×２５６大小的
图像，使用最邻近内插法进行重采样，将数据中被大气干扰的低质量数据直接设置为０。
最后，通过ＩＤＬ编程将．ｈｄｆ数据中的夜间温度数据ＬＳＴ＿Ｎｉｇｈｔ＿１ｋｍ输出成．ｊｐｇ图片，
图１是震中为四川汶川（３１°Ｎ，１０３．４°Ｅ）的ＭＯＤＩＳ　ＬＳＴ地表温度数据在ＥＲＤＡＳ　９．２中的
成像以及转换后的ｊｐｇ格式图像，红色五角星为地震震中位置。

２　研究方法

２．１　数据扩增
深度学习需要大量的数据来训练。基于深度学习的热红外遥感地震前兆研究同样需要

大量震例图像，但这一需求往往难以满足。因此，本文提出对热红外图像做数据扩增处理，
扩大训练的数据量。数据扩增是扩大数据规模，提高数据质量常用的一种方法，该方法不
仅能够有效地解决数据集规模小、质量差、难以获取等问题，而且也能够有效地减少深度
学习网络模型的过拟合问题，提高网络模型的泛化性能。目前，数据扩增技术可分为监督
数据扩增和无监督数据扩增。监督数据扩增包括单样本数据的几何变换，如翻转、旋转、
缩放、仿射等在图像形态上做变换的简单方法；在图像内容上，有颜色变换、添加噪声、随
机擦除、模糊图像等方法。无监督数据扩增的方法包括两种：一是通过模型学习适合当前
任务的数据扩充方法；二是通过学习源数据生成新数据。

本文采用的 ＭＯＤＩＳ热红外图像，图像上每个像素对应地表温度值，在一定的区域范
围内，由于地形的多样性，地表温度数据呈现不规则分布，但是同一地区同一段时间内温
度还是存在一定年变化规律，该数据属于单样本数据同时覆盖全图且分布不规则。利用温
度数据预测地震发生，关键在于分析提取地震前温度的异常信息，由于历史震例样本有
限，对应的发生地震的热红外图像数量也有限，如果采用简单的翻转、旋转、缩放等监督
数据增强方法增强地震前的温度图像，并不能很好地进行温度数据的扩增［１４］。

２．１．１　生成对抗网络
生成对抗网络（Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）是一种生成数据的神经网络方

法，ＧＡＮ网络由生成器和判别器组成，通过两者不断对抗学习的方式来进行训练。生成器
网络将随机采样的样本作为输入，生成与训练集中数据分布相似的新数据样本；判别器网
络则判别生成器生成样本的真实性。生成器的目的是生成更真实的数据欺骗判别器，而判
别器的目的是将生成的数据和真实数据区分开来。该网络的思想受到了博弈论中二人零和
博弈的启发，通过两者不断对抗互相提升［１５］。图２为ＧＡＮ网络模型结构示意图。

２．１．２　深度卷积生成对抗网络
深度卷积生成对抗网络（Ｄｅｅｐ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ　Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＣ－

ＧＡＮ）是一种将卷积神经网络与原始ＧＡＮ网络相结合的无监督学习模型，相较于ＧＡＮ模
型结合了深度神经网络概念，优化了网络结构，提高了样本生成质量和收敛速度。ＤＣＧＡＮ
的优势是使用了卷积层，ＤＣＧＡＮ的生成器Ｇ接收一个随机噪声ｚ，通过噪声生成图像

Ｇ（ｚ）。判别器Ｄ接收一张图像ｘ，输出图像ｘ是真实图像的概率为Ｄ（ｘ），ＤＣＧＡＮ的数学
模型为
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Ｖ（Ｄ，Ｇ）＝Ｅｘ－ｐｄａｔａ（ｘ）［ｌｎＤ（ｘ）］＋Ｅｘ－ｐｚ（ｚ）｛ｌｎ［１－Ｄ（Ｇ（ｚ））］} （１）

　　其中，ｐｄａｔａ（ｘ）是真实图像的数据分布，ｐｚ（ｚ）是生成器Ｇ 产生的图像数据分布，

ＤＣＧＡＮ的任务则是通过训练调整生成器参数增大Ｄ（Ｇ（ｚ））的值，同时调整判别器增大

Ｄ（ｘ）使得Ｄ（Ｇ（ｚ））减小，最终使两个模型达到一个均衡点。

图２　ＧＡＮ网络模型结构

Ｆｉｇ．２　ＧＡＮ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．１．３　基于改进ＤＣＧＡＮ的热红外数据扩增
本文采用改进ＤＣＧＡＮ网络结构，在ＧＡＮ的基础上加入特征融合技术。图３为网络

结构示意图，其中生成器网络由５层反卷积层组成，利用反卷积学习图像信息进行上采样，
反卷积核大小为５×５，卷积核个数由１　０２４逐次缩小一半，生成图像为２５６×２５６。判别器
网络采用多特征融合技术以提高生成图像的质量，由５层卷积层和１层特征融合层组成。
卷积层的卷积核大小为５×５，特征融合层融合最后３层卷积层的特征并归一化到８×８尺
寸，倒数第三层进行最大池化，将６４张３２×３２大小的特征图归一化到６４张８×８大小。
倒数第二层进行最大池化，将１２８张１６×１６大小的特征图归一化到１２８张８×８大小。然
后，融合到倒数第一层２５６张８×８大小的特征图，融合后８×８特征图为２２４张，进行重
塑，变成８×８×２２４大小的特征向量。最后，通过判别器对其进行识别，输出真假图像的
概率值，概率值Ｄ（ｘ）为“０”时表示鉴别为生成图像；为“１”时，则表示是真实图像。训练过
程中，生成器的目标就是尽量生成真实的图片去欺骗判别器。而判别器的目标就是尽量辨
别出生成的假图像和真实的图像。这样就构成了一个动态的“博弈过程”，最终的平衡点为

图３　改进ＤＣＧＡＮ网络结构

（ａ）生成器；（ｂ）判别器

Ｆｉｇ．３　Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＤＣＧＡＮ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
（ａ）Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ；（ｂ）Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ
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纳什均衡点。不断重复训练直到判别器输出概率接近０．５时，说明此时判别器无法判别生
成图像的真假，训练结束。

２．１．４　热红外异常提取算法
针对地震历史样本不足而导致深度学习样本有限的问题，提出利用深度卷积生成对抗

网络（ＤＣＧＡＮ）对热红外数据进行扩增处理，对于扩增后的数据是否可作为样本提取热异
常特征进行地震预测，本文利用ＲＳＴ算法对扩增后的生成图像进行有效性检验。

ＲＳＴ算法是一种基于多时相数据的分析方法，目的在于突出时空域上相对空间域的
异常信息，ＲＳＴ模型由ＲＡＴ（Ｒｏｂｕｓｔ　ＡＶＨＲＲ　Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ）模型演化而来，最初用于云层、

火山喷发、森林火灾等方面的监测［１６］。Ｔｒａｍｕｔｏｌｉ等［１７］改进了ＲＳＴ算法并将其应用于地
震前热红外监测。该方法将地震引起的热红外异常作为信号，其他因素引起的异常作为噪
声，引入了地震热异常信噪比的概念。近年来，研究者利用该方法开展了大量震例研究，
并在多个震例研究中发现了明显持续的热红外异常现象，该算法以多年同期的遥感卫星数
据为基础，提取出相对于背景场的异常值，公式为

Ｒ＝ΔＴ
（ｘ，ｙ，ｔ）－μΔＴ（ｘ，ｙ）
σΔＴ（ｘ，ｙ）

（２）

　　其中，Ｒ为热异常稳健估计值，ΔＴ（ｘ，ｙ，ｔ）是相对于区域均值的差值［ΔＴ（ｘ，ｙ，ｔ）＝
Ｔ（ｘ，ｙ，ｔ）－Ｔ（ｔ）］，μΔＴ（ｘ，ｙ）是ΔＴ（ｘ，ｙ，ｔ）多年相同位置、相同时刻的平均值，σΔＴ（ｘ，

ｙ）为对应的标准差，Ｔ（ｔ）为ｔ时刻影像均值。统计学中，大于两倍标准差的数值属于异常
范畴，已有研究都将Ｒ阈值设置为２，即当Ｒ≥２时属于异常范畴［１８］。

２．２　深度残差收缩网络模型
地物本身的热过程是复杂的，能使地表温度发生改变的因素还包括地球基本温度场、

云层、寒热气流以及人类社会活动等，从这些复杂背景中提取与地震相关联的弱信号是利
用热异常预测地震的关键。深度残差收缩网络是在深度残差网络基础上，加入注意力机制
和软阈值化函数。该网络的优势即从复杂信号背景中提取有用的弱信号，残差收缩网络里
面增加的注意力机制和软阈值化，实际上是一种很好的降噪方法。中强地震前短时间的热
红外图像在震源附近会出现异常，存在的包括云层等影响可以通过注意力机制和软阈值化
方法进行去除，从而有效提取热异常信号。因此，本文选用深度残差收缩网络模型训练热
红外遥感数据，提取与地震相关联的热红外信号特征，并预测未来发生５级以上地震事件
的概率。

２．２．１　深度残差网络
传统的神经网络可能会存在信息丢失、梯度消失、爆炸等问题。深度残差网络是改进

的深度卷积神经网络，该网络的特点是容易优化，能够通过增加相当的深度来提高准确
率，其内部的残差块使用了跳跃连接，缓解了在深度神经网络中增加深度带来的梯度消失
问题。卷积层训练后会产生新的特征图，此时模型会自发地去学习不同特征图之间的权
重，通常一个输入ａ经过卷积层形成一个新的输出，即普通映射Ｈ（ａ），而在残差模块中，
经过卷积后的映射就为Ｙ（ａ）＋ａ。使用多层卷积去接近Ｈ（ａ），不如去近似接近残差Ｙ（ａ），

Ｙ（ａ）表示为

Ｙ（ａ）＝Ｈ（ａ）－ａ （３）
残差网络将每一层卷积层产生的新特征进行叠加，增加网络深度的同时减少网络的计算参
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数量，防止梯度消失。本文所搭建的网络输入层尺寸大小为１１×１１，卷积层为Ｃｏｎｖ２ｄ＿１、

Ｃｏｎｖ２ｄ＿２、Ｃｏｎｖ２ｄ＿３、Ｃｏｎｖ２ｄ＿４，大小分别为９×９、６×６、５×５、３×３，同时Ｃｏｎｖ２ｄ＿１使
用两层残差学习单元，输出的８通道的３×３和８通道的１×１的特征残差单元通过最大池
化融合到Ｃｏｎｖ２ｄ＿３卷积层，Ｃｏｎｖ２ｄ＿２卷积层也使用两层残差学习单元，输出的１６通道
的３×３和１６通道的１×１特征残差单元通过最大池化融合到ｃｏｎｖ２ｄ＿３卷积层。特征融合
技术可以让网络层更加全面地提取特征，防止梯度消失。在网络的输出端包括一个全局的
均值池化层和全连接层。为了避免过拟合现象，模型采用了包括ＢＮ（Ｂａｔｃｈ　Ｎｏｒｍａｌｉｚａ－
ｔｉｏｎ）［１９］、Ｄｒｏｐｏｕｔ［２０］和激活函数［２１］在内的正则化策略。图４为本文深度残差网络结构示
意图。

图４　深度残差网络结构

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．２．２　注意力机制
在日常生活中，人们对于所看到的事物会进行特征检索，着重观察重要的信息而忽略

次要的信息，注意力机制则利用人们这一视觉机制，提取图像中有用的信息而忽略次要的
信息。近几年，在注意力机制应用上效果较好的是ＳＥＮｅｔ（Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ　Ｎｅｔ－
ｗｏｒｋｓ），该算法通过一个小型网络自动学习每个特征的重要度，提取重要特征而抑制相关
性较小的特征。算法主要通过Ｓｑｕｅｅｚｅ和Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ两个操作实现，Ｓｑｕｅｅｚｅ操作对特征进
行空间维度上的压缩，将二维特征压缩成一个实数，使该实数在某种程度上具有全局感官
野。接着，通过Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ给每个特征生成权重，最后通过Ｒｅｗｅｉｇｈｔ操作将Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ输
出的权重加到先前的特征上，对原始特征重新标定，筛选重要特征［２２］。

２．２．３　软阈值化函数
热红外图像中由于复杂地形、大气层等因素的影响，图像中会存在噪声，软阈值化是

深度残差收缩网络降噪的关键步骤，软阈值函数表达式和对ａ的偏导数为

ｙ＝ｓｏｆｔ（ａ，τ）＝
ａ－τ， ａ≤－τ
０， ｜ａ｜≤τ
ａ＋τ， ａ≥
■
■

■ τ

（４）

ｆ（ａ）＝∂ｙ∂ａ＝
１， ａ≤－τ
０， ｜ａ｜≤τ
１， ａ≥
■
■

■ τ

（５）
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　　假设τ的值为１，通过式（４）和式（５）可以看出软阈值化输入与输出关系，如图５所示。

图５　软阈值化输入与输出关系

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｓｏｆｔ　ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ　ｉｎｐｕｔ　ａｎｄ　ｏｕｔｐｕｔ

　　软阈值化是一种非线性变换，有着和ＲｅＬＵ激活函数相似的性质 梯度为０或者１。
将部分区域特征值设为“０”，有利于抑制次要的特征信息。

２．２．４　基于深度残差收缩网络的地震预测方法
本文对不同时间段进行短临地震预测。例如，５日预测是指将地震发生前４ｄ的图像

标记为“１”，即发生地震；未发生地震前４ｄ的图像标记为“０”，即未发生地震。将提取特征
后的深度残差收缩网络模型输入测试数据集，如果在此时间段内出现预测结果为“１”，说
明在此５日以内有发生地震事件的可能。以此类推，本文分为９日预测、７日预测、５日预
测和３日预测。

３　实验结果与分析

３．１　数据增强结果与有效性分析
通过改进ＤＣＧＡＮ模型对预处理后的已有真实热红外遥感图像进行训练并生成图像。

对２００８年５月１２日四川汶川（３１°Ｎ，１０３．４°Ｅ）大地震当天及震前的热红外图像进行扩增，
当训练到２５个步数时，实验结果如图６所示。可以发现，生成的热红外图像上温度的灰度
分布与真实图像相似度较高。再利用ＲＳＴ算法分别提取真实图像和生成图像的热异常信
息，图６中分布比较集中的红点为地震发生前热异常信息，绿色标记为地震震中位置（３１°
Ｎ，１０３．４°Ｅ），通过对比发现，２００８年汶川地震前，真实图像上热异常分布位置与生成图
像上的热异常分布位置大致相同，热异常的范围大小有所差别但影响不大。同时，为体现
改进ＤＣＧＡＮ方法对于扩增热红外图像的有效性，实验增加了传统的ＤＣＧＡＮ模型进行对
比，在参数不变的情况下，取消特征融合技术，即利用传统的ＣＮＮ训练并生成热红外
图像。

根据ＲＳＴ算法求出生成图像的标准差，ＭＯＤＩＳ＿ＬＳＴ数据为反射的亮温值，需要将原
始影像的像素值乘以０．０２得到开尔文温度，再减去２７３．１５得到摄氏度。本文将原始图像

１８　２期　　　　　　　　张　翔等：结合数据扩增与残差收缩网络的地震短临预测　



图６　ＤＣＧＡＮ生成图像及有效性检验
（ａ）真实地表温度图像；（ｂ）生成地表温度图像；（ｃ）真实图像ＲＳＴ算法提取热异常结果；

（ｄ）生成图像ＲＳＴ算法提取热异常结果

Ｆｉｇ．６　ＤＣＧＡＮ　ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｉｍａｇｅ　ａｎｄ　ｖａｌｉｄｉｔｙ　ｃｈｅｃｋ
（ａ）Ｒｅａｌ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　ｉｍａｇｅ；（ｂ）Ｇｅｎｅｒａｔｅ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ　ｉｍａｇｅ；（ｃ）Ｔｈｅｒｍａｌ　ａｎｏｍａｌｙ

ｒｅｓｕｌｔｓ　ｅｘｔｒａｃｔｅｄ　ｂｙ　ＲＳＴ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂｙ　ｒｅａｌ　ｉｍａｇｅ；（ｄ）Ｔｈｅｒｍａｌ　ａｎｏｍａｌｙ　ｒｅｓｕｌｔｓ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ　ｂｙ　ＲＳＴ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂｙ　ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｉｍａｇｅ

转化成灰度图像，灰度值范围为０～２５５，计算真实图像的均值，将其代入同一时刻生成图
像中计算生成图像的标准差，如式（６）所示。

∂ΔＴ（ｘ，ｙ）＝
∑
∀ｔ∈Ｔ

［ΔＴ（ｘ，ｙ，ｔ）·Ａ（ｘ，ｙ，ｔ）－μΔＴ（ｘ，ｙ）］
２

∑
∀ｔ∈Ｔ
Ａ（ｘ，ｙ，ｔ■ ）

（６）

　　其中，Ａ（ｘ，ｙ，ｔ）为每张图像中排除像素值为“０”的像元个数，得到生成图像的标准
差，如表１所示。

　　改进ＤＣＧＡＮ同一时刻生成图像的标准差均小于１，说明生成图像的温度值和真实图
像的温度均值差异较小，传统ＤＣＧＡＮ方法生成图像的标准差少部分大于１，但总体上小
于１，与真实图像的差异较小。改进ＤＣＧＡＮ方法生成图像与真实图像差异相比传统ＤＣ－
ＧＡＮ方法更小。结合图６热异常分布，说明通过ＤＣＧＡＮ生成的震前热红外图像温度值
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近似真实图像温度值，增强后的图像可以作为最后预测模型的输入数据。

表１　生成图像标准差

Ｔａｂｌｅ　１　Ｓｔａｎｄａｒｄ　ｄｅｖｉａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｇｅｎｅｒａｔｅｄ　ｉｍａｇｅ

生成图像标准差

生成图像１ 生成图像２ 生成图像３ 生成图像４ 生成图像５ 生成图像６

ＤＣＧＡＮ　 ０．８７１９　 １．２３３３　 ０．９４８０　 ０．８１６６　 １．０４７５　 ０．８３９７
改进ＤＣＧＡＮ　 ０．５３３２　 ０．７０５６　 ０．６１８３　 ０．７２１１　 ０．８３９４　 ０．７７９２

３．２　不同时间段预测结果对比
将经过数据扩增后的热红外图像直接输入深度残差收缩网络，本文样本为１２０个地震

样本与４０个随机的无地震样本，每个样本根据不同的预测时段选取不同天数的图像，经过
扩增后，数据量变为原来的３倍。网络的训练集与测试集之比为３∶１。网络提取热红外图
像特征后，最终进入判别器，判断为“１”，则为发生地震；判断为“０”，则未发生地震。实验
对不同预测时间段的预测结果进行了对比，分为９日预测、７日预测、５日预测和３日预测。

本文设置预测指标分别为预测准确率Ａ，预测发生结果Ａ１ 和预测未发生结果Ａ２，预
测准确率Ａ为正确预测地震是否发生的天数／预测的天数，即

Ａ＝ （正确预测发生天数＋正确预测未发生天数）／预测的天数×１００％ （７）

Ａ１ ＝ 正确预测发生天数／实际发生的天数×１００％ （８）

Ａ２ ＝ 正确预测未发生天数／实际未发生的天数×１００％ （９）

图７　预测准确率曲线图
（ａ）３日预测准确率曲线；（ｂ）５日预测准确率曲线；（ｃ）７日预测准确率曲线；（ｄ）９日预测准确率曲线

Ｆｉｇ．７　Ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｆｏｒｅｃａｓｔ　ａｃｃｕｒａｃｙ
（ａ）３－ｄａｙ　ｆｏｒｅｃａｓｔ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｃｕｒｖｅ；（ｂ）５－ｄａｙ　ｆｏｒｅｃａｓｔ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｃｕｒｖｅ；（ｃ）７－ｄａｙ　ｆｏｒｅｃａｓｔ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｃｕｒｖｅ；

（ｄ）９－ｄａｙ　ｆｏｒｅｃａｓｔ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｃｕｒｖｅ
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　　由图７可见，３日预测和５日预测的准确率在训练达到１００个步数时，准确率值逐渐
稳定在０．７２５～０．７８０，而７日预测和９日预测的准确率值在训练达到２００个步数时，准确
率开始出现大幅度波动，随着步数的增加，准确率越来越不稳定。同时对比３日预测和５
日预测可知，５日预测的准确率更加稳定，测试集与训练集的曲线也更加吻合。经多次实
验，结果依旧是５日预测的准确率最高并更加稳定。此外，通过实验对比数据有无扩增对
于最终预测结果的影响。实验先将原始数据输入深度残差收缩网络模型进行特征提取并进
行预测，后将扩增后的数据输入网络模型进行预测，多次实验取平均值，每个时段分别得
出两种结果，如表２所示。经过数据扩增后，每个预测时段的准确率相比扩增前都有了提
高，其中５日预测扩增前准确率为６９．１１％，扩增后准确率提高到７３．８６％。正确预测地震
发生的天数占实际发生天数的比例也有所提高，由扩增前的６３．９９％提高到６８．０９％。随着
预测时间段的增加，预测准确率也随之降低。７日预测与９日预测的正确预测地震发生比
例相比３日预测和５日预测结果较低。通过数据扩增后的５日预测准确率混淆矩阵，如图

８所示。

图８　５日预测混淆矩阵

Ｆｉｇ．８　５－ｄａｙ　ｆｏｒｅｃａｓｔ　ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ

表２　不同时段预测结果对比

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｆｏｒｅｃａｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｉｎ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｐｅｒｉｏｄｓ

３日预测结果／％ ５日预测结果／％ ７日预测结果／％ ９日预测结果／％

扩增前 扩增后 扩增前 扩增后 扩增前 扩增后 扩增前 扩增后

　Ａ　 ６４．７４　 ７２．９３ 　Ａ　 ６９．１１　 ７３．８６ 　Ａ　 ５４．８３　 ６１．３３ 　Ａ　 ４３．９７　 ５７．８１
　Ａ１ ５９．２５　 ６４．７１ 　Ａ１ ６３．９９　 ６８．０９ 　Ａ１ ５７．０４　 ６３．１２ 　Ａ１ ４９．４１　 ６０．９９
　Ａ２ ６０．０９　 ７６．３３ 　Ａ２ ６３．１２　 ７９．３２ 　Ａ２ ５０．７９　 ５９．６７ 　Ａ２ ４８．５７　 ５６．４４

　　由图８能够看出，真实发生地震的样本中，预测正确的样本量比预测错误的样本量多；
未发生地震的样本中，预测正确的样本也比预测错误的样本量多。说明预测效果较好。

３．３　不同模型预测结果对比
为体现深度卷积神经网络应用于短临地震预测结果的有效性，在上述网络参数不变的

４８ 　　　　　　　　　 　　　　地　　　　　　震　　　　　　　　　　　　 　　　４２卷　



情况下，增加ＣＮＮ和深度残差网络两种方法进行地震预测。去掉本文中的残差模块，直接
利用２Ｄ－ＣＮＮ进行训练并对测试集进行有无地震发生判断。深度残差网络是本文深度残差
收缩网络的基础模型，在本文的基础上去掉软阈值化和注意力机制。多次实验得出两种方
法的预测准确率，与本文方法进行对比，如表３所示。

表３　不同方法预测结果对比

Ｔａｂｌｅ　３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｆｏｒｅｃａｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ

３日预测结果／％

ＣＮＮ　 ＲｅｓＮｅｔ
本文
方法

５日预测结果／％

ＣＮＮ　 ＲｅｓＮｅｔ
本文
方法

７日预测结果／％

ＣＮＮ　 ＲｅｓＮｅｔ
本文
方法

９日预测结果／％

ＣＮＮ　 ＲｅｓＮｅｔ
本文
方法

Ａ　 ６４．７３　 ７０．８４　 ７２．９３　 ６２．７１　 ７０．９７　 ７３．８６　 ５１．９７　 ５８．６４　 ６１．３３　 ５０．９２　 ５５．６３　 ５７．８１
Ａ１ ４９．１１　 ６５．８７　 ６４．７１　 ５７．９１　 ７２．２３　 ６８．０９　 ５０．０１　 ５９．７３　 ６３．１２　 ４８．７５　 ５６．９１　 ６０．９９
Ａ２ ７３．３３　 ７５．９０　 ７６．３３　 ６４．２３　 ６７．３３　 ７９．３２　 ５２．６９　 ５７．６７　 ５９．６７　 ５１．６９　 ５３．４５　 ５６．４４

　　由表３能够看出，ＲｅｓＮｅｔ和本文方法在３日和５日的预测准确率都能达到７０％以上，
随着预测时间段的增加，预测准确率逐渐降低并达到６０％左右。通过三种方法得出的结果
进行对比得出本文方法的预测精度相对更高。因此，通过深度卷积神经网络对热红外图像
进行特征提取并研究其与地震的相关性是可行的，结果表明３日和５日短临预测的准确率
均能达到７０％以上。

４　结论与展望

　　本文基于 ＭＯＤＩＳ热红外遥感图像，提出用深度卷积网络的方法针对中国中西部地区
大地震进行短临预测。由于深度学习网络在训练时需要大量的样本数据，而地震历史样本
有限，本文提出先利用深度生成对抗网络ＤＣＧＡＮ生成大量热红外图像进行数据扩增，增
大数据量，再将扩增后的图像输入到深度残差收缩网络中进行特征提取，经判别器判别是
否会发生地震。本文选取１２０个地震样本以及随机的４０个无地震样本，采用 ＭＯＤＩＳ＿ＬＳＴ
地表温度数据。以地震震中为中心，２５６ｋｍ×２５６ｋｍ为范围作为图像区域，图像尺寸大小
为２５６×２５６。实验分不同的时间段进行预测，分别为３日预测、５日预测、７日预测、９日
预测。结果显示，５日预测的准确率最高，即正确预测地震是否发生的比例最高。随着预测
时间段的增加，准确率值逐渐降低。同时，随着训练步数的增长，３日和５日预测的准确率
曲线拟合度更高且更加稳定，７日和９日预测的曲线波动较大。最后，比较得出５日的预测
准确率最高，为７３．８６％，预测发生占实际发生的比例为６８．０９％。数据扩增方法也使得地
震预测的准确率有所提高，数据量充足避免了网络的过于拟合。本文研究表明，通过结合
数据扩增与深度残差收缩网络对预测短期内大地震事件是否发生的方法是可行的。本次试
验主要针对中国中西部（四川、青海、甘肃、新疆等地区），研究的震例震中位置与地震时
间为已知，试验结果（预测准确性）实际上是热异常信息与地震的非线性相关性，未来实际
预测地震并不是已知位置，需要结合专家知识与活动断裂带进一步研究。
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