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摘　要：近年来，以深度学习为代表的新一代人工智能技术在地震检测与震相拾取、地震事件分

类、P 波初动极性判别及震源机制反演等地震学领域取得了显著进展，正逐步成为推动地震数据

处理智能化转型的关键技术。笔者系统回顾了深度学习方法在地震学领域的主要应用进展，重点

介绍了近两年地震学大模型的发展和应用，梳理了基于人工智能技术在地震科学发现方面的最新

成果。在此基础上，笔者指出当前深度学习在地震学应用中面临的数据质量、模型架构、评测体系

以及 AI 赋能地震学发现等技术瓶颈与挑战，并对未来发展趋势进行展望，旨在为相关研究提供系

统性参考和指导。
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Abstract:  In  recent  years,  Deep  Learning  has  made  remarkable  strides  in  various  seismological  domains,  including  earthquake
detection  and  phase  picking,  event  classification,  P-wave  first-motion  polarity  determination,  and  earthquake  focal  mechanism
inversion.  It  is  increasingly  emerging  as  a  key  driver  in  the  intelligent  transformation  of  seismic  data  processing.  This  paper
systematically reviews the major  advancements  in  the application of  deep learning within seismology,  with a  particular  focus on the
development  and  implementation  of  large-scale  seismological  models  over  the  past  two years.  Furthermore,  it  summarizes  the  latest
achievements in scientific discovery enabled by artificial intelligence in seismology. On this basis, the paper identifies current technical
bottlenecks  and challenges  faced by deep learning in  seismological  applications,  such as  data  quality,  model  architecture,  evaluation
systems,  and  the  role  of  AI  in  facilitating  scientific  discovery.  Finally,  it  provides  an  outlook  on  future  trends,  aiming  to  offer
systematic reference and guidance for related research.
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 0　引言

近年来，深度学习技术的高速发展正推动地震

学研究范式的根本性转变（Wang et al., 2025; Zhu et al.,
2025b）。密集台阵的高采样率与空间覆盖导致数据

规模激增，传统人工处理方法已难以满足地震数据

处理需求（廖诗荣等, 2021; Zor et al., 2025）。以中国

大陆为例，近 5年的地震台站数量由 1 200多个快速

增加至 20 000多个（蒋策, 2025）。同时，随着页岩气

开发、水库蓄水等活动的开展，微小地震的数量也呈

现快速增加的趋势。传统的数据分析处理方法已无

法满足地震数据自动处理的需求。

深度学习模型凭借其强大的特征自动提取能力

与非线性映射能力，在地震检测（Ross et al., 2018a;
Zhu and Beroza, 2018; Mousavi et al., 2020; Zhou et al.,
2022; Li et al., 2023）、地震分类（Kong et al., 2022; Lu
et al., 2025） 、P波初动极性判别（Ross et al., 2018b;
Hara et al.,  2019; Zhao et al.,  2023a; Han et al.,  2025）
以及震源机制反演（Li et al., 2023; Chen et al., 2024a;

Wang et al., 2024）等关键任务中得到广泛应用（图 1）。
为系统评估深度学习在地震学中的研究和应用

进展，笔者检索了 Web of Science英文数据库近十年

（2015—2024年 ）的文献 ，使用关键词组合“ seis-
mology” “ geophysics” “ artificial  intelligence” “ deep
learning”与“machine learning”，一共有 3 332篇相关

文献。结果显示，相关研究结果随年份呈现出指数

级增长（图 2a），2019年发表量突破 100篇，2024年

达 911篇，反映出该领域研究热度的持续攀升。

关键词作为反映研究核心的要素，其频次统计

对把握研究焦点具有关键作用。笔者对每篇文献的

关键词进行词频分析并生成词云图（图 2b）。统计结

果显示，“Deep Learning”（1 157次）、“machine learn-
ing”（1 078次）与“earthquake”（1 039次）位列前三。

尽管检索阶段使用了“seismology”“geophysics”和
“artificial intelligence”等广义术语，但在关键词频次

中却显著低于更具体的技术与应用词汇。表明在人

工智能地震学领域内，研究者更倾向于采用具体技

术方法和明确应用对象来标注其研究，反映出人工

智能技术正以高度专业化、场景化的方式深度融合
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图 1　深度学习方法在地震数据处理中的应用

Fig. 1　Application of deep learning in seismic data processing
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图 2　2015–2024 年人工智能地震学文献计量与关键词分析

Fig. 2　Bibliometric and keyword analysis of AI seismology literature from 2015 to 2024
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于地震学研究之中。进一步地，“prediction”（955次）、

“ inversion”（692次）、“detection”（550次）、“ fault”
（536次）等关键词，突显了人工智能在地震预测、反

演解释、事件检测以及断层识别等具体任务中的广

泛应用。同时，“denoising”（339次）、“data process-
ing”（250次）等技术性术语，体现了信号处理与数据

质量控制等基础支撑环节仍受到持续关注。上述词

频分布共同勾勒出以深度学习为代表的人工智能技

术在地球物理学领域多层面、多场景的深入应用生态。

 1　深度学习方法概述

深度学习依托深层神经网络架构，通过多层次

非线性变换实现对原始数据的层级特征抽象，从而

自主挖掘输入数据的分布式表征，无需依赖人工特

征工程即可完成模式识别与决策建模（LeCun et al.,
2015）。深度学习中常用的网络结构主要包括卷积

神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）（LeCun
et  al.,  1989）、循环神经网络（Recurrent  Neural  Net-
work，RNN）（Zaremba  et  al.,  2014）、自注意力机制

（Transformer）（Vaswani et al., 2017）、自编码器（Auto-
encoder， AE）（Bank  et  al.,  2020）、 生 成 对 抗 网 络

（Generative  Adversarial  Network，GAN）（Goodfellow
et al., 2014）、图神经网络（Graph Neural Network，GNN）

（Scarselli  et  al.,  2009）等模型，以及在近几年在大

语言模型（Large  Language  Models，LLMs），如 GPT
（Radford et al., 2018）、DeepSeek（Bi et al., 2024; Zhao
et  al.,  2025）等基础上发展的大规模预训练模型

（Large-scale  Pre-trained  Models,  LPMs）。这些模型

及其变体在不同地震任务中展现出不同的优势（表 1）：
 
 

表 1　不同人工智能模型在地震学中的应用

Tab. 1　Applications of different AI models in seismology

模型类型 主要特点 典型应用

CNN 局部感受野，擅长空间特征提取 地震检测、信号分类

RNN/LSTM 处理时间序列，捕获长短期依赖 震相识别、地震预测

Transformer 全局关系建模，强大表达能力 多模态数据融合、预训练模型

AE 信号降噪和压缩编码，特征提取 地震数据特征提取

GAN 生成模型，数据增强 地震图像重建、数据扩增

GNN 处理非结构化数据 震相关联、端到端的地震检测

LPMs 大规模参数架构，通用任务适应性 跨模态知识融合

 

卷积神经网络（CNN）是深度学习中应用最广泛

的架构之一，最初主要面向图像和视频数据处理。

其典型结构包含卷积层、池化层、激活函数及全连接

层。CNN利用卷积操作从输入数据中捕捉特定特

征，池化操作则负责压缩数据维度。通过最小化损

失函数并借助反向传播算法、梯度下降等优化方法

学习模型参数，该网络能自动抽取数据中的特征与

模式，实现分类、回归等任务（Lecun et al., 1998）。在

地震监测领域，CNN被有效地应用于地震波形分析，

以提取波形特征（Hara et al., 2019; Ross et al., 2018a;
Uchide, 2020; Zhu and Beroza, 2018）。其优势在于能

够通过卷积层对高维地震数据进行降维和自动特征

提取，显著提升处理这类任务的效率和精度。

循环神经网络（RNN）由 Zaremba et al.（2014）提
出，专为处理序列数据而设计。其核心机制是在不

同时间步间传递信息，将当前步的输出或隐藏状态

作为下一步的输入。RNN在语音识别、自然语言处

理等领域应用广泛。作为其重要变体，长短时记忆

网络（Hochreiter and Schmidhuber, 1997）（Long short-
term memory, LSTM）能有效克服传统 RNN在处理

长序列时面临的梯度消失的问题，从而更好地保留

长期依赖信息。在地震学研究中，RNN可用于分析

地震事件序列数据，建立时间上的关联模型（Aydin
et al., 2025）。

Transformer（Vaswani et al., 2017）是另一种用于

序列建模的架构。其创新之处在于引入了自注意力

机制（Self-Attention Mechanism），能够直接建模输入

序列内部元素间的长距离依赖关系，规避了 RNN固

有的梯度问题。近年来，Transformer在机器翻译、

文本生成及自然语言处理（Natural Language Process-
ing，NLP）等领域成果斐然，GPT-2（Radford et al., 2019）
是其最显著的例子之一。在地震学应用中，Trans-
former模型已被证明可有效应用于地震事件检测和

震相识别等任务（Mousavi et al., 2020）。
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自编码器（AE）（Bank et al., 2020）是一种无监督

学习模型。它通过编码（压缩）和解码（重建）数据的

过程，学习数据中的核心特征表达，实现数据的降

维。AE常用于数据降噪、压缩编码，为后续的分

类、回归任务提供低维特征输入（如图像、音频、视

频信号处理）。在地震学中，AE主要用于波形去噪、

对高维地震数据进行降维与特征提取（Jiang et al.,
2022）。

生成对抗网络（GAN）（Goodfellow  et  al.,  2014）
由生成器和判别器两部分组成。生成器基于低维随

机向量生成样本，判别器则负责鉴别样本的真实

性。GAN最初用于生成图像、视频等合成数据，近

年来也被扩展应用于特征提取，以服务于分类或目

标检测等任务。在地震学领域，GAN可被用于生成

合成地震波形数据或增强其他类型样本数据的多样

性（Oliveira et al., 2018）。
图神经网络（GNN）（Scarselli  et  al.,  2009） 通过

节点特征与图结构的联合建模机制，以及基于邻域

信息传递的特征聚合策略，在处理复杂网络结构数

据方面展现出独特优势。在地震学领域，该方法通

过构建节点-边的拓扑关系，将地震台网拓扑图、三

分量地震波形及台站地理位置信息组成图特征向

量，在地震定位、震相关联和震级估算等任务中取得

显著进展（Van and Ampuero, 2020; Feng et al., 2022）。
相较于传统单一架构的神经网络模型，现代

大规模预训练模型（Large-scale  Pre-trained  Models,
LPMs）的参数空间已达到百亿至万亿量级（Brown
et al., 2020）。这种参数规模的扩展显著增强了模型

对复杂数据模式的表征能力与泛化性能。通过自监

督预训练范式在海量无标注数据上的优化，模型能

够捕获跨领域的通用特征表示，借助少量标注数据

实现高效的任务迁移（Devlin et al., 2019）。此类模型

通过多模态融合机制整合文本、图像、音频及时序数

据等异构信息，在跨模态表示学习与多任务迁移场

景中展现出显著优势（Radford et al., 2021）。

 2　主要应用领域

 2.1  地震检测和震相拾取

地震检测和震相拾取是地震学研究的重要方

向，也是地震数据自动处理的两个关键环节。地震

检测的核心任务是从连续波形数据中识别地震信号

特征，有效区分地震信号与背景噪声（包括自然噪

声、仪器噪声以及人为干扰），从而实现对地震事件

的初步定位（Mousavi and Beroza, 2023）。该任务本

质上是针对长时间序列的二元分类问题，需兼顾计

算效率与模型泛化能力。震相拾取则聚焦于精确识

别 P波和 S波的初至到时，本质上是一个面向长时

间序列的语义分割任务。它要求从复杂的波形特征

中剔除噪声干扰，并依赖波形前后时序关联性，以精

准标定震相到时。

自 2018年以来，基于深度学习的震相拾取模型

通过自动学习波形多尺度特征，在低信噪比条件下

显著提升了地震事件检出率与到时精度。早期模型

如 GPD（Ross  et  al.,  2018a）、 DetNet&PpkNet（Zhou
et al., 2019）主要依赖 CNN提取局部波形特征，但其

感受野受限于局部卷积核的大小，导致对跨站、跨时

段的相关信息捕获不足；PickNet（Wang et al., 2019）
通过多尺度卷积层融合高频细节与低频语义特征，

初步提升了 Pg和 Sg震相的区分能力。随后，基于

对称编码器-解码器结构的 PhaseNet（Zhu and Beroza,
2018）及其改进模型 CSESnet（Li et al., 2023），通过波

形分割实现了高精度震相拾取。

Mousavi  et  al. （2020）基于注意力机制提出的

EqTransformer （Earthquake Transformer） 是一个重要

的里程碑。该模型首次将 Transformer架构引入地

震学研究中，融合了 CNN、RNN与注意力机制，包

含 17层编码层和 8～10层解码层，实现了地震事件

检测与震相拾取的同步处理（图 3a）。在 2000年日

本 Tottori地震近 5周的连续波形数据中，仅使用不

到三分之一的台站，模型检测并定位的地震事件数

量较 JMA（Japan Meteorological Agency）目录增加两

倍，且新增事件中大部分为 1.0级以下的微震，显著

提升了微震识别能力（图 3b）。
进一步地，在 EqTransformer的基础上，S-EqT

（Siamese  Earthquake  Transformer）（Xiao  et  al.,  2021）
创新性地利用孪生网络建模台站对间的物理关联

性，在洛杉矶区域台阵 14天高噪声连续观测中，较

EqTransformer额外检出 40%的震相。为满足工程

化需求，轻量化模型如 LPPN（Yu and Wang, 2022）通
过压缩网络结构显著降低计算开销，为实时波形处

理提供了可行性。PhaseNO模型（Sun et al., 2023）采
用神经算子（Neural Operator）范式，通过核积分聚合

不规则台站的跨台站特征，在 Ridgecrest地震序列中

事件检出率较 PhaseNet提升 20%，召回率达 94%，

实现了台网几何结构隐含物理规律的学习。
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 2.2  地震事件类型判别

地震事件类型判别是地震学中的一项经典分类

任务，旨在区分天然地震与诸如工业爆破、矿山塌

陷、核试验等非天然地震事件。此类事件震源深度

一般不大，与震级较小的浅源地震在波形特征上存

在一定共性，为准确判别事件类型带来挑战。将天

然地震与非天然地震进行区分是利用深度学习进行

分类的主要研究内容之一。深度学习方法凭借卓越

的自动特征提取能力与非线性映射特性，突破了传

统方法对人工特征工程的依赖。该方法直接以地震

波形或其频域谱作为输入，使用监督学习或半监督

学习框架从地震波形中提取与震源相关的参数特征

完成分类任务。

最早由 Dowla et al.（1990）基于 RNN对天然地

震与地下核试验的区分进行研究，发现 RNN在地震

事件类型判别中相比于传统方法展现出的大量计算

优势。Mousavi et al.（2016）基于人工神经网络和逻

辑回归方法（Logistic Regression, LR），对美国路易斯

安那州盐丘附近地震记录中的发震位置较浅的塌陷

事件与较深的微震事件进行区分。

随着计算机性能的进一步提升，以 CNN为代表

的深度学习算法，由于其通过共享权重，可以构建更

深的网络层数，提取特征的能力得到极大提高，同样

被应用到事件类型判别领域。Linville et al.（2019）利
用美国犹他州 13 313起地震、爆破事件记录，将频

率谱作为输入进行训练，在该区域进行的地震事件

类型二分类测试准确率均达到 99%以上；隗永刚等

（2019）研究了将波形功率谱作为训练和识别的样本

进行深度模型训练，发现可以对天然地震和爆破进

行准确地区分，三组试验结果的准确率均可以达到

97%以上；Miao et al.（2020）基于神经网络结合人工

提取的特征对美国肯塔基州的爆破识别进行研究；

Liu et al.（2020）构建的 7层 CNN模型在 2009—2018
年中国大陆 4 842个地震事件数据集上实现了 93%
的构造地震判别准确率。这些早期研究为后续方法

改进奠定了基础。

后续研究进一步探索了输入特征与网络结构的优

化组合。周少辉等（2021）分别利用 AlexNet、VGG16、
VGG19和 GoogLeNet卷积神经网络结构进行学习

训练，对各判别模型进行测试发现，各个卷积神经

网络在训练过程中代价函数的走势曲线基本一致，

AlexNet网络结构的事件检测结果（98.5%）优于其

他 3种网络结构；Kong et al.（2022）在卷积神经网络

基础上，加入事件中的 P/S振幅比和地方震级与尾波

持续震级差值这两种物理特征进行约束，对事件类

型进行综合判别，具有较高的判别准确度和泛化能

力；田宵等（2022）基于波形、时频数据、多道波形的

单输入网络和基于时频数据和多道波形的多输入网

络的四种 CNN分类模型进行天然地震和爆破事件

的区分研究，发现以时频数据作为输入的单输入 CNN
模型精度高于以波形数据作为输入的结果。Zhu
et al.（2023）基于卷积神经网络（CNN）训练了地震事
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图 3　EqTransformer 模型架构及其应用实例（修改自 Mousavi et al., 2020，图 1 和图 6）
Fig. 3　Architecture and Application of the EqTransformer Model
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件类型判别模型（图 4），该模型以原始波形数据作为

输入，通过多层级卷积与池化操作自动提取波形的

时频特征，并最终通过全连接层实现分类。该模型

对美国南加州爆破事件的识别准确率达到了 98.1%，

显著降低了人工判别的工作量。此外，该研究成功

验证了跨区域迁移学习的有效性，将在南加州训练

得到的模型迁移至美国肯塔基州东部后，仍能保持

优异的判别性能（图 5），为解决深度学习模型在实际

应用中面临的区域泛化难题提供了关键实证。

Hourcade et al.（2023）基于卷积神经网络将频谱

作为输入，训练得到的模型表现出优异的泛化能力，

在法国和美国犹他州的判别结果准确率均达到 95%
以上；Maguire et al.（2024）分别基于 8个不同区域的

波形数据在同一卷积神经网络构架下进行训练，发

现不同数据集的使用对模型的泛化性产生比较大的

影响; Lu et al.（2025）以波形、频谱和振幅比作为三

分支 CNN模型的输入，进行对地震、爆破的二分类

以及地震、爆破和塌陷的三分类研究，其中跨区域的

二分类表现出良好的泛化性能；Hong et al.（2025）利
用福建测震台网记录的爆破事件，基于 AlexNet、
VGG和 ResNet构架的三种模型均取得 95%以上的

判别准确率。这些研究共同揭示了深度学习方法在
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图 5　肯塔基州东部 2 次典型地震和 2 次爆破事件的热图及对应波形（引自 Zhu et al.，2023，图 9）
Fig. 5　Heat maps and corresponding waveforms of of four typical EQs and blasts in eastern Kentucky

   628 物探化探计算技术 47 卷



地震事件类型判别中的技术演进路径与应用潜力。

 2.3  利用 P波初动极性反演震源机制

P波初动极性是地震发生后 P波在地震仪上

记录的初始振动方向。准确判别 P波初动极性对

震源机制反演 （Hardebeck， 2002；Hardebeck， 2003；
Nakamura，2004；Hardebeck  and  Shearer，2008；俞春

泉等，2009）、震源区应力场分析（许忠淮等，1979；许
忠淮等，1983；Uchide，2020）、微震监测（Skoumal et al.，
2022；Cheng et al.，2023；任义等，2025）与地下核爆识

别（Chi-Durán et al.，2021）等具有重要意义。随着地

震台站密度的快速增加，传统人工判别方法已难以

满足海量数据处理需求，亟需高效自动化解决方案

（Li et al.，2023）。
深度学习方法在地震 P波初动极性判别中的研

究经历了从单一任务模型到多源数据联合训练，再

到跨模态迁移策略的逐步演进。为提高 P波初动极

性判别效率和一致性，Ross et al.（2018a）率先提出基

于卷积神经网络的 P波初动自动化判别模型，并在

南加州地震台网 2000—2017年数据中验证其有效

性。此后，Hara et al.（2019）和 Uchide（2020）利用日

本区域台网数据训练模型，显著提升了极性判别

效率；Chakraborty et al.（2022）通过意大利 INSTANCE
数据集（Michelini et al., 2021）验证了跨区域应用的

可行性。为提升低信噪比地震波形中 P波初动极性

判别的准确性，Tian et al.（2020）提出基于多通道波

形特征融合的卷积神经网络（Multitrace-based CNN,
MT-CNN）采用相邻台站的多道地震记录作为训练

样本，通过构建空间极性分布特征的多通道卷积架

构，有效增强了微震数据的极性判别稳定性，提高了

微震震源机制反演的准确性。

为解决单一区域数据训练的模型泛化性不足问

题，Zhao et al.（2023a）提出了 DiTingMotion模型，融

合南加州与中国大陆“谛听”数据集（Zhao  et  al.,
2023b），结合时频域多尺度特征，在低信噪比条件下

实现 98.49%的判别准确率，并在 2021年漾濞地震

序列中验证了其可靠性（Li et al., 2023）。Zhai（2022）
提出 NPC（Network  for  Polarity  Classification）模型，

结合卷积神经网络与注意力机制，训练数据涵盖多

区域波形，显著提升了模型在不同构造环境中的适

应性。Chen et al.（2024a）提出 Eqpolarity模型，采用

CCT架构与迁移学习，在得州 TexNet数据集中获

得 98.82%的准确率，证明小样本微调在新台网部署

中的有效性。针对实际观测中极性数据常存在缺失

的问题，Skoumal et al.（2022）提出基于随机森林的无

监督学习方法，通过迭代算法填补初动极性数据，结

合 k-modes聚类显著提升了复合震源机制解精度。

该方法通过对缺失极性进行概率填补，降低了因台

网稀疏导致的极性缺失率，提升了整体震源机制求

解的稳定性。

Zhang et al.（2023）提出一种基于注意力机制的

多任务神经网络模型（Attention mechanism for Picks
and Polarity, APP），由编码器、解码器和分类器组成，

其架构如图 6a所示。该模型结合事件检测算法确

定分析窗口位置，输入包含 P波的 4 s垂直分量波

形，输出 P波到时和初动极性的概率。在日本、美国

南加州和俄克拉荷马数据中均表现优异（图 6b），显
著提升了模型在低信噪比和跨区域条件下的性能。

Han et al.（2025）提出 RPNet（Robust P-wave First-
motion  Polarity  Determination  Network）模型 ，结合

Inception模块与注意力机制，通过多尺度卷积捕捉

波形细节，并引入蒙特卡洛 Dropout技术量化不确定

性，在美国西部和日本 Hi-net数据集 P波到时随机

偏移 0.5 s的情况下证实了其可靠性与实用价值。

PhaseNet+模型（Zhu et al., 2025b） 通过多任务框架整

合震相拾取、初动极性判别与震相关联，在 2019年

Ridgecrest序列中生成的地震目录比传统方法多检

测 73%～81%的事件，结合极性数据后反演震源机

制解数量提升至 SCSN目录的 4倍。

除 P波初动极性判别外，深度学习在地震波形

反演中的应用已成为震源机制研究的重要方向。

Kuang  et  al.（2021）提出的 FMNet（Focal  Mechanism
Network）模型通过理论地震图训练，构建了中强地

震震源机制的高效反演框架。Wang et al.（2024）提
出的多任务学习震源机制网络 MTFMN（Multi-Task
Focal Mechanism Network）通过构建卷积神经网络

（CNN）、双向长短时记忆网络（Bi-LSTM）与自注意

力机制（Self-Attention）的复合架构，使用多门控混合

专家模型（MMoE）实现动态任务权重分配，在保留地

震学先验知识物理机制约束的同时，通过数据驱动

优化提升模型泛化能力，在工程地震学领域展现出

重要应用潜力。类似地，针对传统网格搜索算法数

据利用不充分、固定权重以及计算效率等问题，Song
et al.（2025）将 Transformer架构引入震源机制反演过

程，提出 FocoNet模型，通过自注意力机制学习不同

台站间的复杂关系，突破了传统方法单台独立反演

的局限，通过将 P波初动极性、多通道 S/P振幅比、
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波形信噪比以及台站相对位置坐标构建了融合多元

信息的 token向量为准确确定震源机制提供了更全

面的约束。

 2.4  地震学大模型的应用

在人工智能领域，大型预训练模型（Large Pre-
trained Models, LPMs）通常指基于海量多模态数据

构建、具备数十亿至万亿级可训练参数的深度学习

架构。这类模型通过无监督或自监督学习范式，在

自然语言处理、计算机视觉等领域展现出强大的特

征提取与迁移学习能力。聚焦地震学领域，近年涌

现出一系列专门针对地震波形、文本、地震元数据等

分析的大模型架构，包括 SeisT、SeisCLIP、SeisLM、

Prime-DP、SeisMoLLM及“谛听”地震波等大模型。

传统深度学习框架在事件分类和震源机制反演

等特定任务模型训练中面临标注数据稀缺和区域迁

移时的泛化能力受限的困境（Si et al., 2024）。近年

来，地震学领域通过跨模态迁移、多任务协同训练及

分布式计算等技术创新，发展出一系列基于深度学

习的大型预训练模型，显著提升了多模态数据处理

能力与跨任务适配性。

SeisT（Li et al., 2024）模型构建了多任务联合学

习架构，通过共享特征提取层实现参数复用策略，整

合震相识别、震源定位与震级估计三大核心任务。

基于川滇地区 2 000个地震事件的实证研究表明，该

模型将震中定位误差中位数降至 2.1 km，震级预测

绝对误差控制在 0.3以内。

SeisCLIP（Si et al., 2024） 模型受音频基础模型

AudioCLIP（Guzhov et al., 2021）启发，基于音频信号

与地震波在时序特性上的共性特征，通过融合地震

频谱特征与事件震相及震源信息进行对比训练，构

建了包含 Transformer编码器与多层感知机（MLP）
模块双分支架构的基础地震学模型。在事件分类、

定位及震源机制分析等任务中，该模型通过微调、特

征冻结及从头训练三种策略均取得优于基准模型的

性能，尤其在定位任务中展现出显著优势。

SeisLM（Liu et al., 2024）模型构建了地震波形分

析的自监督学习框架，采用卷积网络（ConvNet）编码

器、量化模块与 Transformer编码器的复合架构，通

过对比损失函数与掩码信号重建目标实现通用特征

学习。该模型在大规模未标注地震数据上的预训练

成果，在事件检测、相位识别、震相到时回归及前震-
余震分类等任务中表现卓越，尤其在数据稀缺场景

下验证了自监督方法的泛化潜力，为地震预警与风

险评估提供了新的技术路径。

Prime-DP（蔡育琦等，2025）模型针对滑坡微地

震、爆破、塌陷等非天然地震事件构建多分类框架，

通过迁移学习策略结合 262条微地震数据实现模型

优化。实验结果显示，该方法将分类精度从 79.4%
提升至 94.8%，性能超越传统短时傅里叶变换（STFT）
特征工程方法，揭示了预训练模型在复杂地震信号

分类中的泛化优势。

SeisMoLLM（Wang et al., 2025）模型开创了地震

监测领域的跨模态迁移新范式，采用 LoRA（Low‑
Rank Adaptation）策略对 GPT‑2进行参数微调（图 7），
仅用 10%的训练参数在 DiTing与 STEAD两大数

据集上实现跨模态特征学习：在 DiTing和 STEAD
数据集的震中距离估计、震级预测等五项任务中取

得 SOTA （state-of-the-art）性能，43项评估指标中 36
项达最优，少样本学习场景下的泛化能力提升 10%～

50%。该模型在 4张 GPU卡上训练 2天，将大模型训

练的硬件需求、时间成本和经济成本降低 90%以上。

“谛听”地震波大模型（赵明 ,  2025）采用 MAE
（Masked Auto Encoder）技术架构，基于“谛听”数据

集进行预训练，具备地震识别、震级估计、地震预警

预测等功能。模型通过 0.1 B参数规模的深度神经

网络对海量地震波形数据进行学习，实现了高精度

震相识别与地震序列自动化处理能力。

 2.5  人工智能驱动的科学发现

人工智能驱动的科学研究（AI for Science）通过

融合理论模型、数据科学和深度学习技术，在经验观

察、理论推演、计算模拟与数据驱动四大研究范式的

基础上构建了“人机协同、跨界融合”的第五研究范

式（AI4Science）。这一范式通过算法模型与物理规

律的协同优化，已在全球生物医学、自动驾驶等前沿

领域取得突破性进展，其在地震学领域的应用更催

生了多项研究成果。

AI驱动的高分辨率地震目录不仅提升了数据处

理效率，更揭示了传统方法难以捕捉的深部动力学

特征，为地震学研究开辟了新的技术路径。三维断

层几何形态是解析震群（swarm）时空演化机制的关

键基础，对提升地震预测精度和危险性评估的可靠

性具有重要意义。Ross et al.（2020）基于深度学习模

型构建的高分辨率地震目录对美国加州南部四年震

群活动的系统性分析，表明断层区的通道结构、屏障

特征及几何弯曲等三维构造要素是调控震群动态演

化的核心控制因素。研究进一步揭示，断层带渗透
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性结构的空间异质性随时间演化将显著改变流体迁

移路径与地震触发模式的时空分布特征。该发现为

地震物理过程的机理解释、流体-断层相互作用机制

的量化研究以及灾害评估模型的优化提供了新的观

测依据，同时凸显了传统静态二维构造模型在刻画

流体动力学与断层响应动态关系方面的理论局限

性，为后续研究指明了三维结构时变特征在地震灾

害预测中的关键作用。

另一项基于深度学习的实证研究（Wilding et al.,
2023）通过构建包含 20万余次地震的高分辨率目录，

成功解析了夏威夷火山系统底部 15 km深度的离散

层状结构（图 8a）。该研究证实近水平岩床作为岩浆

运移枢纽，其弹性波速异常与电阻率特征共同指向

部分熔融态物质的存在。这一成果首次将地震层析

成像与岩浆动力学模型相结合，为深部岩浆房与浅

部火山系统的连通性机制提供了直接证据（图 8b），
拓展了人工智能在地质结构解释中的应用边界。

在实验室尺度的地震预测领域，人工智能同样

展现出突破性潜力。Borate et al.（2023）构建的物理信

息神经网络（Physics-Informed Neural Network，PINN）
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框架通过融合断层带弹性波速（Vp/Vs）与地震波振

幅的时序演化特征，实现剪切应力与滑移率历史的

准确预测。该模型引入两个物理约束：弹性耦合方

程与刚度-传输系数关系式。在数据稀缺场景下，PINN
模型预测精度较纯数据驱动方法提升 10%～15%，

且在跨数据集迁移学习中展现出显著优势。该研究

为实验室地震向实际断层预测的转化提供了理论

桥梁。

Cui et al. （2023） 基于全球震源时间函数（Earth-
quake source time functions，STFs）数据，结合机器学

习算法对全球 3 000余次 MW>5.5级地震破裂动力

学特征与震源深度相关性展开系统性研究。发现深

源地震（300 km～700 km）与浅源地震（0～60 km）的

破裂特性差异主要由地球介质的深度依赖性刚性控

制，而非传统认知中的触发机制差异。基于观测数

据分析，提出“常应变降假说”：随着深度增加，地震

破裂尺度和滑动量减小，破裂持续时间缩短，而应力

降显著升高（图 9）。在应变降恒定的理论框架下，不

同深度地震的破裂尺度与滑移量之比维持相似关

系，该发现为修正地震自相似性理论提供了实证支持。
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 3　当前面临的挑战与未来发展趋势

 3.1  数据集分散与标注问题

当前主流地震数据集主要聚焦于特定区域或任

务，其空间分布和数据规模存在明显不均衡性，难以

满足全球多场景地震研究的系统性需求。日本 Hi-
Net、F-Net和 K-Net地震数据集（Okada et al., 2014）
以高密度台网数据为特点，广泛应用于 P波初动极性

判别（Uchide, 2020）和微震检测（Kaneko et al., 2023）
等任务，有效提升了复杂介质环境下震相识别的效

率与精度。“谛听（DiTing）”数据集（Zhao et al., 2023b）
和“震典（CSNCD）”数据集（安艳茹等，2023）则聚焦

中国大陆区域，通过高密度观测数据为深度学习

模型的训练提供了关键支撑，而美国南加州数据集

和北加州数据集则主要覆盖南加州与北加州地区，

被广泛用于地震事件检测模型的开发（Ross et al.,
2018a）。尽管 STEAD（Mousavi  et  al.,  2019）数据集

包含全球范围的事件波形，但已标注的事件主要集

中在美国与欧洲，呈现出显著的空间分布不均匀特

征。INSTANCE（Michelini  et  al.,  2021）数据集主要

来自于意大利，整合多模态数据用于地震分类研究；

TXED（Chen et al., 2024b）和 CEED（Zhu et al., 2025a）
则集中于美国德克萨斯州和加州，强调实时处理与

轻量化模型的适配性。

上述区域性数据集在特定应用场景中已取得显

著成效，通过深度学习方法在高分辨率地震目录生

成和震源机制反演等领域实现技术突破。然而，现

有数据集空间分布高度不均，北美、欧洲等地震数据

集占比较高，制约了全球化标准数据集的发展；数据

采样率、格式、长度、预处理过程等不统一，导致各

数据集之间融合较差；数据集标注依赖专家主观判

断与不同标注标准，台网密度和仪器响应等观测层

面的差别则影响波形质量，从而间接导致特征提取

误差（Wu et al., 2023; 易继东等，2023）。
针对目前数据集空间分布不均的问题，未来可

在 SeisBench（Woollam et al., 2022）平台的基础上，进

一步实现统一元数据标准，整合全球范围内的地震

数据资源，推动不同区域数据集之间的协作与共享，

提升数据利用效率。同时，地震学领域特有的连续

波形数据为自监督任务设计提供了天然场景：通过

对比学习（Contrastive Learning）或时序预测任务自

动生成伪标签，再使用交叉验证或少量人工标签进

行校准，可显著减少对人工标注的依赖。在 STEAD
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数据集中已展现出潜力，通过结合未标注数据与少

量标注样本，缓解人工标注成本高、周期长的问题，

提高数据集构建的自动化水平和可扩展性。此外，

地震学作为一门高度依赖先验知识的学科，其数据

集建设应不同于计算机视觉领域已成熟的 ImageNet
（Russakovsky  et  al.,  2015）、COCO（Lin  et  al.,  2014）
等标准化基准体系。

Wu et  al.（2023）在深度神经网络（Deep  Neural
Network，DNN）中引入地质和地球物理的先验约束，

显著提高了 DNN在处理复杂地球物理数据时的性

能，表明将领域知识融入模型架构与训练过程，是提

升模型泛化能力与物理一致性的关键路径。然而，

此类方法的有效性高度依赖于高质量、具有明确地

质构造含义的训练数据。为此，需建立融合区域地

质构造参数与地球物理约束的训练数据集，并配套

构建定期更新的评测数据集。定期更新的评测数据

集有助于持续评估模型性能，并反映地震学研究的

最新进展。

 3.2  模型架构创新瓶颈

在医学图像分割领域，Ronneberger et al.（2015）
提出的 U-Net神经网络因其优异的特征提取与上下

文感知能力，为地震学领域提供了重要的技术启

发。Zhu and Beroza（2018）基于 U-Net框架开发了

PhaseNet模型，用于地震波形的震相拾取任务，通过

引入多尺度特征融合和动态权重机制，显著提升了

微震事件检测的鲁棒性，尤其在低信噪比环境中表

现突出。随着自然语言处理领域 Transformer模型

（Vaswani et al., 2017）的兴起，Mousavi et al.（2020）将
其扩展至地震学，提出了 EQTransformer，利用自注

意力机制对地震波形的时空特征进行建模，实现了

跨区域地震事件检测的精度提升。

后续深度学习技术在自然语言处理（如 GPT-2、
LLaMA系列）（Radford et  al.,  2019; Grattafiori  et  al.,
2024）、语音识别（Wav2Vec2）（Baevski  et  al.,  2020;
Hsu et  al.,  2021）及计算机视觉（Vision Transformer）
（Radford  et  al.,  2021）等领域取得突破性进展。以

OpenAI的 GPT系列为例，其从 GPT-1（2018年，1.17
亿参数）到 GPT-5（2025年，万亿级参数）的迭代路径

清晰展现了架构优化、数据规模扩展与多模态融合

的系统性演进特征。然而，当前地震学领域仍存在

明显的模型迭代滞后现象：现有算法版本多处于

1.0阶段，仅在特定应用场景中进行局部参数微调

（fine-tuning），模型在跨区域迁移应用时表现出泛化

问题，缺少针对地震波形特征的结构化优化策略。

针对现有深度学习模型在地震学应用中面临的

创新性瓶颈，可从以下两个维度构建突破路径：首

先，针对区域化定制模型的动态适应需求，建立基于

数据演进的持续迭代机制——通过逐年累积的高质

量观测数据进行模型重训练与版本迭代，可有效应

对台网部署变化、地震序列前后地质构造时变特性，

从而增强模型对区域地质特征的适应能力。其次，

需构建融合物理约束的多任务协同学习框架，通过

整合同一区域的多模态地震任务（如检测、到时拾

取、极性判别、事件分类等），结合无监督学习与多任

务学习策略，将先验地质信息（如断层网络结构、介

质属性）和地球物理定律（如波动方程、震源机制约

束）嵌入网络架构设计，实现任务间知识迁移与特征

共享（Wu et al., 2023）。最终构建具备物理可解释性

的跨任务协同分析系统。

 3.3  评测体系规范化不足

当前已有多种架构和不同数据集训练的深度学

习模型用于地震检测和震相拾取任务。 PhaseNet模
型在 2019年 Ridgecrest地震序列取得不错的效果

（Cianetti et al., 2025），但是在四川盆地应用时的拾取

准确率都较在南加州地区应用时要低（林学楷和许

才军, 2022）。同样，EQTransformer在 STEAD数据

集上表现结果优秀，在南加州 14天连续波形应用中

对低信噪比的波形记录处理效果欠佳，存在较高的

漏检率（Xiao et al., 2021）。因此，有必要建立统一的

评测标准，对数据集和深度学习模型进行评测。

尽管研究者已尝试构建地震检测模型的评价框

架 （Cianetti  et  al.,  2021;  Jiang  et  al.,  2021;  Mousavi
et al., 2020; Münchmeyer et al., 2022; Yu et al., 2023），
但现有评估方法仍存在评测数据集的公开性不足和

数据泄露、评估规模受限于区域数据分布、评测规模

小以及评测维度单一等问题。

近年来人工智能在地震监测中的实践为评测体

系建设提供了重要参考。以 2017年由中国地震局

地球物理研究所与阿里云联合发起的“余震捕捉

AI大赛”为例，该赛事首次将大数据与深度学习技术

引入余震监测领域。通过汶川地震与美国纳帕地震

的实测数据对比，系统评估了传统人工拾取方法与

AI算法在处理短时密集余震序列时的效能差异。赛

事历时 5个月，吸引全球 1 143支队伍参与，开创了

地震检测算法量化评测模式（Fang et al., 2017; Bergen
et  al.,  2019）。2025年，中国地震局地震预测研究
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所联合上海人工智能实验室和上海市地震局发布

的 PrismaX Domain Leaderboard（https://prismax.open-
compass.org.cn/domainlb）通过整合全球地震数据，构

建了面向主流地震检测模型的系统性评估体系。该

评估框架采用多维度指标体系，涵盖精度（Precision）、
召回率（Recall）、F1分数、均值误差（μ）及标准差（σ）
等关键性能参数，对 14个主流地震检测模型（含

5个地震学大模型）进行全面量化分析。研究结果表

明：①大模型与专用模型在不同任务场景下呈现差

异化优势，其中专业模型在推理效率方面表现更优；

②现有模型对 S波拾取精度仍存在显著提升空间，

P波拾取性能相对更优；③同一评估指标下，不同模

型的性能差异显著。

未来，应在现有基础上，进一步完善评测体系，

建立统一的评测标准。集成多模型评价机制，设计

覆盖震相拾取、震源定位及震源机制反演等多任务

的综合性能评价指标体系，为不同模型的横向比较

与持续改进提供科学依据。

 3.4  人工智能驱动科学发现较少

当前深度学习在地震学中的应用呈现显著的任

务偏向性，其研究重心仍集中于数据密集型任务（如

事件检测与震相拾取），而在涉及地震物理机制的地

震成核过程、断层动力学、地震预测等核心科学问题

中缺乏系统性突破。现有模型对地震波传播的非线

性特征、多尺度时空关联及多物理场耦合机制缺乏

显式建模，导致其在复杂地质环境下的泛化能力受

限；物理规律与数据驱动方法的融合仍处于浅层耦

合阶段，深度学习算法在处理地震波传播的弹性波

方程约束时，尚未实现物理模型与神经网络参数的

有效协同优化（Mousavi and Beroza, 2023）；科学发现

能力的不足还体现在模型可解释性缺失，现有方法

多聚焦于表层特征提取，而难以揭示地震活动的深

层次动力学规律。

未来需推动跨学科协作机制建设，建立地震学

专家与 AI研究者的联合实验室，共同设计符合物理

规律的损失函数与网络架构，为模型训练提供物理

约束的显式监督信号，从而有效缩小 AI方法与地震

科学本质规律的距离，推动深度学习从工具性应用

向机理发现型研究转型。

 4　结论与展望

笔者系统回顾了深度学习在地震事件检测、震

相拾取、地震分类、P波初动极性判别震源机制反演

等任务中的应用。人工智能技术正快速渗透至地震

学各个分支方向，但其发展仍面临数据集规模小、制

作规范不统一、标注质量良莠不齐、网络架构缺乏针

对性、模型缺乏迭代更新、模型评测体系尚未建立，

以及人工智能在地震科学发现中赋能不足等诸多瓶颈。

未来的发展路径应首先着眼于解决数据集分散

与标注难题。因此有必要在 SeisBench等现有平台

的基础上，推动建立统一的数据共享协议与接口，整

合全球数据资源。同时，连续波形数据为自监督学

习提供了理想场景，利用对比学习或掩码信号重建

等方法，从海量未标注数据中提取有效特征，有望大

幅降低对人工标注的依赖。

其次，需突破模型架构的创新瓶颈。目前地震

学领域的模型多借鉴自计算机视觉或自然语言处

理，缺乏针对地震波物理特性的深度定制化模型。

未来的研究重点应转向发展物理规律驱动的深度学

习框架，将弹性波方程等物理规律作为约束项融入

神经网络的训练过程，或设计能够融合地震学先验

知识的混合模型架构。这不仅能提升模型在复杂地

质环境下的泛化能力，也是增强其物理可解释性的

关键一步。

再次，建立统一的评测标准。由于缺乏公认的

基准数据集和评估体系，目前很多模型的指标存在

虚高的问题，不同模型之间的性能难以进行公平比

较。因此，应依托 PrismaX等新兴评测平台，围绕地

震检测、地震预警、地震预测等领域的关键技术进行

评测，构建涵盖精度、召回率、鲁棒性及不确定性量

化等多维度的综合评估指标体系。通过设立持续更

新的公开排行榜，为算法迭代提供明确的优化目标，

并促进整个社区的良性竞争与合作。

最后，推动人工智能从 “数据处理工具”向“科

学发现引擎”的转型，是人工智能地震学领域的终极

目标。当前应用多集中于重复性任务自动化，而在

地震成核机理、断层动力学等核心科学问题的探索

上贡献有限。这需要通过建立跨学科协同机制，整

合地震学专家、数据科学家与高性能计算工程师的

集体智慧，共同设计能够揭示深层物理规律的新范

式。通过上述努力，深度学习将不仅是提升数据处

理效率的工具，更有望成为驱动地震科学理论突破、

赋能新一代地震预警与风险评估体系的关键力量，

为全球防震减灾事业提供更为可靠、透明且可持续

的技术支撑。
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