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基于深度学习的日本强震远场触发
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摘　要:远场地震触发机制是地震预测研究的重要前沿方向.为探究日本强震活动与中国东北地区中强地

震的时空关联,本文构建了一种数据驱动的预测模型.基于１９８０—２０２４年 USGS地震目录,以日本 M≥６．０
地震为潜在触发源,预测未来６０d内中国东北地区发生 M≥４地震的概率.构建一个涵盖地震统计、空间分

布、能量释放及余震序列等３２维特征的日分辨率时间序列数据集,系统对比长短期记忆神经网络(LSTM)、

注意力机制增强 LSTM(AttentionＧLSTM)、Transformer等 深 度 学 习 模 型 与 逻 辑 回 归(logisticregression,

LR)、随机森林(randomforest,RF)等传统机器学习方法.结果显示,AttentionＧLSTM 模型表现最优,F１分

数达０．９１５,AUC值为０．６６１,在地震预测专用的 Molchan误差图分析中亦展现显著优势.该模型不仅可实

现二元分类预测,还可生成１°×１°网格分辨率的空间概率分布图.研究验证了深度学习在揭示跨区域地震

远场触发机制中的潜力,可为中短期区域地震危险性评估提供新思路.
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　　地震本质上是地球内部应力长期积累后的

瞬时释放现象.地震预测作为地球科学领域最

富挑战性的前沿课题之一,长期依赖区域前兆观

测与统计分析方法,如 GutenbergＧRichter关系

与 Omori定律等经典模型等[１].然而,近年研究

揭示,大地震可通过远程传播的地震波及其动态

应力扰动,在远场区域诱发触发性地震活动,短
期内显著提升其他区域的地震发生率[２Ｇ５].典型

案例如２０１１年日本M９．０地震后,全球多地观测

到远场地震活动增强及时序统计特征的系统性

变化[６].鉴于日本地处全球最活跃的板块边界,
其强震事件是否对中国东北地区产生远场触发

效应,构成一项兼具科学价值与现实意义的研究

课题.
传统的地震预测统计模型在刻画地震过程

的强非线性与复杂动力学行为方面存在固有局

限.伴随计算能力的提升和观测数据的累积,机
器学习(machinelearning,ML),特别是深度学

习(deeplearning,DL),为革新地震预测范式开

辟了新路径.研究表明,深度神经网络可有效学

习大地震后的余震空间分布模式,其预测效能超

越传统Coulomb应力模型[７];基于实验室断层声

发射信号的 ML模型能够识别微米级前兆信息,
实现地震成核时间的精准预测[８].在时间序列

建模方面,循环神经网络(recurrentneuralnetＧ
work,RNN)及其变体长短期记忆网络 (long
shortＧterm memory,LSTM)凭借捕捉长程依赖

关系的能力,可从复杂时序数据中挖掘与地震活

动 密 切 相 关 的 深 度 特 征. 此 外,注 意 力

(Attention)机制与 Transformer架构的引入,使
模型能够自适应地聚焦于关键时空片段,在提升

预测精度的同时,显著增强了决策过程的物理可

解释性.
尽管如此,针对跨区域地震远场触发的深度

学习建模仍处探索初期,面临多重挑战:远场触

发信号强度微弱,易被区域背景噪声淹没;中强

震预测属于典型的小样本不平衡问题,正例样本

稀缺导致模型训练困难;深度模型固有的“黑箱”
特性制约了物理机制的揭示;评估体系缺乏统一

标准,尤其欠缺 Molchan误差图等地震预测专用
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评估指标,难以实现模型性能的客观比较[９Ｇ１０].
上述瓶颈亟需通过数据增强、算法优化与评估框

架完善等系统性方法加以突破.
为应对上述挑战,本文开展如下研究工作:

１)构建日本主震→中国东北远场触发的完整预

测框架,涵盖数据预处理、特征工程、模型训练与

多维度评估;２)在统一数据集与评价体系下,系
统 对 比 LSTM、AttentionＧLSTM、Transformer
与逻辑回归、随机森林等基线模型的预测性能;

３)突破常规分类指标局限,引入 Molchan错误图

作为核心评估工具,量化模型在实际地震预测场

景中的时空预报效能;４)实现时空联合建模,生
成高分辨率空间概率预测图,并融合SHAP值与

注意力权重分析,提升模型的可解释性与物理一

致性.

１　数据及数据预处理

１．１　数据与预处理

本研究使用的数据来源于美国地质调查局

(UnitedStatesGeologicalSurvey,USGS)提供的

全球地震目录,该目录具备较高的完整性和时空

精度.为构建地震触发模型,选取了２个关键区

域的数据.

１)触发区:日本及其周边地区(１２０°~１５０°E,

２０°~５０°N),时间范围为 １９８０Ｇ０１Ｇ０１—２０２４Ｇ１２Ｇ
３１,震级 M≥５．０,共３８７１次地震事件.

２)响 应 区:中 国 东 北 地 区 (１１６°~１３４°E,

３８°~５４°N),时间范围与触发区相同,震级 M ≥
４．０,共３７４次地震事件.

选择１９８０年作为研究起点,旨在确保地震

目录记录的均一性与可靠性.所有地震时间均

统一为世界标准时(UTC),为后续数据处理和模

型构建奠定一致的时间基准.

１．２　特征工程

为了全面刻画日本地区的地震活动状态,以
天为单位构建一个包含３２个维度的时间序列特

征集.这些特征旨在从不同角度捕捉可能与远

场触发有关的物理量.特征体系分为４类.

１)基础地震统计特征 (８维):包括每日地震

次数、最大震级、总能量释放(根据 GutenbergＧ
Richter(GＧR)能量Ｇ震级关系计算)等.

２)空间分布特征 (６维):包括经度差、纬度

差、距离加权震级等,用于描述震源区的空间迁

移和聚集模式.

３)地震学特征 (６维):包括主震标识、震源

深度标准差、浅源地震数等,旨在捕捉地震序列

的演化特性.

４)时序与余震序列特征 (１２维):包括能量

释放率、距上次 M≥６．０主震的时间间隔、GＧR关

系b值等,用于刻画地震活动的时间演化趋势.
所有特征在输入模型前均进行了标准化处

理,以消除量纲差异,提高模型训练的稳定性和

收敛速度.

１．３　样本构建与不平衡处理

本部分的核心任务是,利用过去１４d日本地

区的３２维特征序列,预测未来６０d内中国东北

地区是否会发生 M≥４．０地震.这是一个典型的

二元分类问题.
采用滑动窗口法构建样本,窗口长度为 １４

d,步长为７d.对于每个窗口,如果其后６０d内

响应区发生了至少一次 M≥４．０地震,则该样本

标签为１(正样本),否则为０(负样本).
由于目标地震事件是稀疏的,直接构建的样

本集存在严重的类别不平衡问题(正样本比例远

低于１０％).为解决此问题,采用了基于严格时

间关联 的 平 衡 化 采 样 策 略,并 结 合 SMOTE
(syntheticminorityoverＧsamplingtechnique)算

法对训练集中的少数类样本进行过采样,最终使

训练集中的正负样本比例达到一个相对均衡的

水平(如３∶７),同时确保测试集保持原始的数据

分布,客观评估模型的泛化能力.

２　数据处理方法

２．１　模型架构

为系统评估不同模型在远场触发地震预测

任务中的表现,本文构建以下３类先进的深度学

习模型.

１)长短期记忆网络(LSTM).作为处理时间

序列问题的基准深度学习模型,LSTM 通过其独

特的门控机制(输入门、遗忘门、输出门)有效解

决了传统 RNN 中的梯度消失和爆炸问题,能够

学习到序列中的长期依赖关系.

２)注意力机制长短期记忆网络(AttentionＧ
LSTM).在标准LSTM 的基础上引入注意力机

制.该机制允许模型在生成输出时,对输入序列

的不同时间步赋予不同的权重.在本地震预测

任务中,这意味着模型可以自动识别出对未来地

震发生最具指示意义的某几天或某个关键事件.

３)Transformer模型.该模型摒弃了循环结

构,完全基于自注意力机制来捕捉序列内的依赖

１１７
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关系.通过其多头注意力(multiＧheadattention)
和位置编码(positionalencoding)机制,TransＧ
former能够并行处理序列数据,并从全局视角建

立输入与输出之间的关系.
此外,本文还训练了逻辑回归和随机森林作

为传统机器学习方法的基线,以便与先进机器学

习方法进行性能比较.

２．２　特征构建

本研究聚焦“源区(日本)→响应区(中国东

北)”的远场触发效应,输入特征主要基于日本侧

地震活动序列,用于表征外部动力扰动;同时引

入日本地震事件到东北主要构造带中心的距离

与方位角,以及目标区域的历史背景地震率,分
别刻画可能的应力传播路径和响应区的长期活

动水平.
经典远场触发研究多采用 M ≥６强震作为

触发源.为兼顾样本量与时间连续性,本文选取

M≥５事件作为输入震级下限,以提高序列的时

间分辨率和覆盖度;实际起主导动态扰动作用的

仍为序列中的M≥６事件,注意力可视化结果也

显示强震后的关键时间窗权重增大.由于预测

目标为“未来是否发生 M ≥４地震”,采用 M ≥５
输入有利于保留更多前兆型时间演化信息,增强

模型的灵敏度.

２．３　空间概率预测

除了进行二元分类预测,本文还将响应区

(中国东北)划分为１°×１°的空间网格.修改深度

学习模型的输出层,使其能够为每个网格预测一

个独立的发生概率.这使得模型不仅能回答“是
否会发生地震”,还能指示“哪个区域最可能发生

地震”,为地震危险性的空间评估提供了更精细

化的信息.

２．４　空间命中率

空间命中率(spatialhitrate,SHR)用于衡

量模型对地震发生位置的空间定位能力.对于

每一个实际发生了地震的时间样本,模型会给出

各网格的预测概率,并取其中概率最高的网格作

为预测位置.如果该网格恰好与真实地震发生

的网格一致,则视为一次“命中”.空间命中率即

所有发生过地震的样本中,被正确命中的比例,
取值范围为 ０~１,数值越大表示空间定位越

准确.

２．５　训练与评估

将构建好的数据集按８∶２的比例划分为训

练集和测试集,确保划分过程按时间顺序进行,

避免数据泄漏.模型训练采用 Adam 优化器和

FocalLoss损失函数.FocalLoss是在交叉熵损

失基础上引入动态调制因子的改进方法,通过降

低易分类样本对整体损失的贡献,使模型在训练

过程中更加关注难分类样本,从而有效缓解类别

不平衡问题.
模型性能的评估采用了一系列综合指标.

１)分 类 指 标:准 确 率 (Accuracy)、精 确 率

(Precision)、召回率(Recall)、F１分数(F１ＧScore)
和ROCＧAUC.准确率定义为:

Accuracy＝
TP＋TN

TP＋FP＋FN＋TN
式中,TP表示真阳性:实际发生地震,模型也预

测会发生(判为１);TN 表示真阴性:实际未发生

地震,模型也预测不会发生(判为０);FP表示假

阳性:实际未发生地震,但模型误报为会发生,为
虚警;FN表示假阴性:实际发生地震,但模型漏

判为不会发生,为漏报.准确率在未参与训练的

２０％独立测试集上计算得到.

ROC(receiveroperatingcharacteristic)曲线

是在[０,１]范围内扫描判决阈值,分别计算每个

阈值下的真阳性率 TPR＝TP/(TP＋FN)与假阳

性率FPR＝FP/(FP＋TN),并以 FPR 为横轴、

TPR为纵轴绘制而成;AUC(areaundercurve)
为该曲线下的面积,取值０．５(随机)~１．０(理想),
可理解为从正负样本各随机抽取一个时,模型给

正样本更高分的概率.

２)地震预测专业指标:Molchan错误图及其

对应的错误面积(Molchanerrorarea,MEA).

Molchan图通过绘制漏报率随警报时空占用率

的变化关系,直观地评估预测模型在不同警报策

略下的效能[１１].一个理想的预测模型应在尽可

能低的警报率下实现尽可能低的漏报率,其曲线

应尽可能偏向左下角.

３　结　果

３．１　模型性能对比

图１展示了５种模型在６个评价指标下的对

比结果.从结果看,LSTM 在 Accuracy(０．８５０)
与F１ＧScore(０．９１６)上表现最佳;Transformer在

AUC上最高(０．７４１),体现出优异的阈值无关分

类 判 别 能 力;random forest 的 Recall 最 高

(０􀆰９９５),但其 Precision较低(０．８４２),显示以高

召回为代价的取舍.对于地震预测专用指标

Molchan错误面积,各模型均明显优于随机基线

２１７
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(约０．５),其中 LSTM 和 AttentionＧLSTM 的错

误面积更小,表明其在漏报Ｇ报警覆盖率平衡方面

更具优势.综合来看,擅长捕捉时间依赖特征的

深度学习模型(LSTM、AttentionＧLSTM、TransＧ
former)在 F１分数与 Molchan错误面积等关键

指标上整体表现更优.

图１　不同模型在６项指标上的性能对比

Fig．１　Performancecomparisonofdifferentmodels
acrosssixmetrics

表１汇总了不同模型在分类预测任务中的

主要评价指标(Accuracy、Precision、Recall、F１、

AUC以及 MEA).由表可见:１)LSTM 的F１最

高(０．９１６),且 在 Accuracy(０．８５０)与 Recall
(０􀆰９７７)上 表 现 靠 前,综 合 性 能 最 佳;２)

AttentionＧLSTM 的 Precision 最高 (０．８５９),且

AUC表现稳定(０．６６１),说明注意力机制有助于

提升正例判定的精确性;３)Transformer的 AUC
最高(０．７４１),体现出更强的阈值无关分类判别能

力;４)传统模型(LR、RF等)在个别指标上虽有

竞争 力,但 整 体 处 于 次 优 梯 队.需 要 指 出,

Molchan错误面积(MEA)面向地震异常检出的

专业指标,进一步揭示模型在时空告警效率上的

差异,提示部分模型仍有优化空间.
表１　不同模型在主要分类指标上的性能对比

Tab．１　Performancecomparisonofdifferentmodelson
majorclassificationmetrics

模型名称 准确率 精确率 召回率F１分数 AUC MEA
LSTM ０．８５０ ０．８６３ ０．９７７ ０．９１６ ０．６９０ ０．４７０

AttentionＧLSTM ０．８４６ ０．８５９ ０．９７７ ０．９１５ ０．６６１ ０．４７４
Transformer ０．８４２ ０．８８４ ０．９３６ ０．９０９ ０．７４１ ０．４６２

LR ０．８１９ ０．８３９ ０．９７３ ０．９０１ ０．４６７ ０．５０４
RF ０．７７７ ０．８４３ ０．９０４ ０．８７２ ０．５６０ ０．４９０

　　可以看出,LSTM 模型在分类预测任务中整

体表现最优,尤其在召回率与 F１分数上优势明

显,适合用于对中强震等小概率事件的识别.

AttentionＧLSTM 和 Transformer则在提高模型

鲁棒性与可解释性方面具有潜力.
综合上述评价指标,尽管 LSTM 在 F１与召

回 率 上 略 占 优 势,但 AttentionＧLSTM 在

Molchan错误面积(MEA)、空间命中率以及注意

力权重所带来的可解释性方面表现更优.基于

其更强的空间化能力与解释性,本文选择 AttenＧ
tionＧLSTM 作为后续空间预测与解释分析的核

心模型.
为评估模型在地震场景中的实际可用性,以

AttentionＧLSTM 为例,绘制了模型的 Molchan
错误图(图２).该图以告警占比α(横轴,０~１)
与漏报率β(纵轴,０~１)为坐标,随机猜测基准线

为β＝１－α.曲线越靠近原点、越远离基准线,表
示在相同漏报率下所需的告警时空占比更小,模
型越 有 效. 其 曲 线 整 体 位 于 基 准 线 下 方,

Molchan错误面积(MEA)＝０．４７４(随机预测为

０．５,越小越好),表明在保持同等漏报率时,该模

型所需的告警时空占比小于随机指派,具有实际

应用价值.

图２　AttentionＧLSTM 模型的 Molchan错误图

Fig．２　Molchanerrordiagramforthe
AttentionＧLSTM model

３．２　空间预测结果

依据表１的整体表现与可用性,仅保留３个

代 表 性 深 度 模 型 (LSTMＧSpatial、AttentionＧ
Spatial和 TransformerＧSpatial)开展空间分析.
为定量比较其空间预测能力,表２给出了各模型

的空间命中率(取值０~１,数值越大表示空间定

位越准确).结果显示,AttentionＧSpatial的空间

命中率最高(０．５４５),优于其他模型,说明注意力

机制能够有效提升空间依赖建模与关键区域对

齐能力;LSTMＧSpatial表现居中;TransformerＧ
Spatial具备一定的全局依赖建模能力,但总体命

中率仍不及 AttentionＧSpatial.空间命中率与
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Molchan错误面积(MEA)在不同维度上反映模

型的空间告警效率,两者可形成互补:空间命中

率衡量定位精度,而 MEA 则衡量漏报与告警覆

盖率之间的平衡.二者的一致性进一步支持 AtＧ
tentionＧSpatial在空间预测任务中的优势.

表２　不同模型在空间预测任务中的性能对比

Tab．２　Performancecomparisonofdifferentmodelsin
spatialpredictiontasks

模型名称 空间命中率 模型特点

LSTM_Spatial ０．３５７ 基础LSTM 空间建模

Attention_Spatial ０．５４５ 注意力增强空间预测

Transformer_Spatial ０．４０３ 全局依赖捕捉能力

　　表２的结果表明,AttentionＧSpatial模型在

空间定位能力上最为突出,能够为区域地震危险

性评估提供更为可靠的参考.
图３ 展示 AttentionＧSpatial(即 AttentionＧ

LSTM 模型的空间版)对中国东北地区未来６０d
地震发生概率场的空间预测结果.由图可见,高
概率带与区域主要活动构造带(如郯庐断裂带、
燕山Ｇ渤海地震带)对应性良好,表明模型能够刻

画该区地震活动的空间规律;同时,部分高值区

与近年中强震位置相邻或重合,从独立证据侧面

印证了其时空联合预测的有效性.

图３　AttentionＧLSTM 模型预测的中国东北地区
未来６０d地震发生概率空间分布

Fig．３　Spatialdistributionofearthquakeoccurrence
probabilityinnortheastChinaforthenext６０days

predictedbytheAttentionＧLSTM model

上述空间化结果既可为地震危险性分区提

供定量依据,也有助于监测资源优化配置(如台

网加密与重点监测区划定),并对应急管理与中

长期风险评估具有潜在应用价值.

３．３　模型可解释性分析

为了理解模型的决策机制,利用SHAP方法

对 AttentionＧLSTM 模型进行特征重要性分析.
图４展示了对模型预测影响最大的前１５个特征.

结果显示,日最大震级、地震能量总和以及到目

标区域的最小距离是影响预测的最关键因素.
这与地震学的普遍认知相符,即源区发生大震

级、高能量释放的事件,且距离目标区越近,其产

生影响的可能性越大.此外,一些时序特征如多

天滑动平均地震数和余震相关特征也显示出较

高的重要性,表明模型成功学习到了地震活动的

时间演化模式.

图４　基于SHAP值的 AttentionＧLSTM
模型特征重要性排序

Fig．４　FeatureimportancerankingfortheAttentionＧ
LSTM modelbasedonSHAPvalues

图５展示了 AttentionＧLSTM 模型在分类任

务中的整体表现.图５(a)ROC 曲线(AUC＝
０􀆰６６１)表明,模型对正负样本具有较好的区分能

力;图５(b)PＧR曲线(AUC＝０．９０９)显示,在样本

严重不平衡的情况下仍能保持较高的精确率和

召回率;图５(c)混淆矩阵表明,大部分正样本被

成功识别,漏报和误报均较为有限;图５(d)MolＧ
chan错误图表明,模型 MEA＝０．４７４略优于随机

基线(约０．５),提示仍有降低虚警率、优化阈值的

改进空间.总体来看,AttentionＧLSTM 在不平

衡样本条件下表现稳健,可作为跨区域地震预测

的有效基线模型.

４　讨　论

本研究从多个独立维度验证了深度学习模

型在捕捉远场触发信号方面的有效性:在分类任

务中,LSTM 与 AttentionＧLSTM 在测试集上均

表现出优于随机预测的性能(图１);在地震预测

专用的 Molchan错误图中,两者的表现明显优于

随机基线(图２);在空间概率分布中,模型预测的

高概率区与东北主要活动构造带具有良好一致
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图５　AttentionＧLSTM 模型的综合分类评估

Fig．５　ComprehensiveclassificationevaluationoftheAttentionＧLSTM model

性(图３).此外,注意力可视化结果显示,模型在

强主震后的关键时间窗增强关注度(图６).这些

来自分类性能、预警效能、空间分布与时间依赖

性的多重证据共同表明,深度学习模型能够识别

日本强震对中国东北地震活动的潜在远场触发

效应.
本研究的结果初步证实了利用深度学习模

型挖掘日本强震与中国东北地震活动远场触发

信号的可行性.AttentionＧLSTM 模型之所以表

现突 出,可 能 主 要 有 两 个 方 面 的 原 因:首 先,

LSTM 结构有效捕捉了地震活动特征的时间依赖

性;其次,注意力机制使模型能够聚焦于输入序列

中信息量最大的部分,例如一次强主震发生后的几

天,这对于识别微弱的远场触发信号至关重要.
图６的注意力可视化分析揭示了模型显著

的“末端聚焦”特征:如图６(a)所示,注意力权重

随时间步推进而持续攀升,在序列末端(第１２—

１３天,紧 邻 第 １４ 天 预 测 时 刻 前)达 到 峰 值;
图６(b)的直方图则呈现左偏分布,绝大多数权重

集中于０．０３~０．０６区间,仅少数时间步权重超过

０．１０.进一步观察发现,这些高权重时间点往往对

应着临近预测时刻的显著地震活动或短时聚集事

件.这表明模型并未对１４d特征进行简单平均,
而是自主地捕捉并强调了关键的触发信息,该行为

模式与远场触发的物理机制假设高度一致.
相较于传统统计地震学模型(如 ETAS),本

研究采用的数据驱动方法规避了对 Omori定律

等特定物理假设的依赖,转而从观测数据中直接

学习复杂的非线性映射关系,这一特性在远场触

图６　AttentionＧLSTM 模型在输入时间序列上的
注意力权重分布

Fig．６　AttentionweightdistributionoftheAttentionＧ
LSTM modelontheinputtimeseries

发机制尚未完全厘清的背景下展现出独特优势.
然而,该方法也引发了可解释性不足的问题.通

过整合SHAP值与注意力权重分析,得以部分解

析模型的内部决策机理:其结果表明,模型所关注

的关键特征与地震学先验认知基本吻合(图４),从
而有效提升了对预测结果可靠性的置信度.

本研究尚存若干局限亟待完善.首先,地震

目录固有的定位误差及其随时间演化的不完备

性(尤其在早期观测阶段)可能引入系统性偏差.
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其次,现有特征体系主要依托震例统计构建,尚
未充分融合地壳形变、GNSS观测、地下流体等孕

震物理过程中的多源地球物理信息,而多模态数

据融合将是提升模型预测能力的重要方向.此

外,当前模型仅在“日本→中国东北”这一特定传

播路径上完成验证,其在不同区域组合间的可迁

移性与泛化性能仍需开展系统性评估.

５　结　语

本文基于深度学习方法,开展日本强震对中

国东北地区中强地震远场触发的预测建模研究,
主要结论如下.

１)模型有效性验证.基于３２维日尺度地震

活动数据集构建的深度学习模型(尤其是 AttenＧ
tionＧLSTM 模型),可有效预测未来６０d内中国

东北地区M≥４地震的发生风险,其预测性能显

著优于传统机器学习方法.

２)专业评估指标佐证.在地震预测领域专

用 的 Molchan 错 误 面 积 (MEA)评 估 中,

AttentionＧLSTM 模型表现优异,其 MEA值显著

低于随机基线(约０．５,该指标值越小越好).这

表明该模型能够在漏报风险与虚警概率之间实

现更优平衡,预测结果具备实际应用价值,而非

随机猜测.

３)时空联合预测突破.模型成功实现从“是
否发生地震”的定性判断到“地震在哪里发生”的
定位预测跨越,可生成１°×１°网格化的地震发生

概率空间分布图,为区域地震危险性评估提供了

更精细化的决策支撑信息.

４)模型可解释性解析.借助SHAP分析与

注意力权重可视化方法,明确模型决策主要依赖

于震源区震级、地震能量、震源距等物理意义明

确的核心特征,以及关键触发地震事件.这一发

现显著提升了模型的可信度与可解释性.
本研究构建了数据驱动方法用于跨区域地

震远场触发研究的完整技术框架,并证实了该框

架在该领域的应用潜力.未来研究将重点围绕３

个方面展开:融合多源地球物理数据以丰富特征

维度,探索更先进的深度学习模型架构以提升预

测精度,将该方法推广应用于全球更多潜在的远

场触发区域对.
致谢:感 谢 USGS 提 供 公 开 地 震 目 录 数 据

(USGSearthquakecatalog).
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tionresearch．ToexplorethespatiotemporalrelationshipbetweenstrongseismicactivityinJapanand
moderateＧtoＧstrongearthquakesinnortheastChina,thisstudydevelopsadataＧdrivenprediction
model．BasedontheUSGSearthquakecatalogfrom１９８０to２０２４,andusingM≥６．０earthquakesin
Japanaspotentialtriggers,themodelpredictstheprobabilityofearthquakeswithM≥４occurringin
northeastChinawithinthenext６０days．AdailyＧresolutiontimeseriesdatasetisconstructed,incorＧ
porating３２Ｇdimensionalfeaturescoveringearthquakestatistics,spatialdistribution,energyrelease,

andaftershocksequences．DeeplearningmodelsincludinglongshortＧterm memory(LSTM)neural
networks,attentionmechanismＧenhancedLSTM (AttentionＧLSTM),andTransformeraresystematＧ
icallycomparedagainsttraditionalmachinelearningmethodssuchaslogisticregressionandrandom
forest．ResultsindicatethattheAttentionＧLSTM modelperformsoptimally,achievinganF１scoreof
０．９１５andanAUCvalueof０．６６１,andshowssignificantadvantagesinMolchanerrordiagramanalyＧ
sis,a method specificto earthquake prediction evaluation．The modelenables both binary
classificationpredictionandgenerationofspatialprobabilitydistributionmapsat１°×１°gridresoluＧ
tion．ThisstudydemonstratesthepotentialofdeeplearningforrevealingcrossＧregionalfarＧfield
earthquaketriggeringmechanismsandprovidesnewinsightsforshortＧtoＧmediumＧtermregionalseisＧ
michazardassessment．
Keywords:deeplearning;attentionＧbasedlongshortＧtermmemorynetwork(AttentionＧLSTM);farＧ
fieldearthquaketriggering;spatiotemporalearthquakeforecasting
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CoordinateInverseTransformationfortheTriaxialGeoidModel
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Abstract:Byemployingfundamentalmethodsfromthetheoryofcurvesandsurfaces,theconceptsof
differenttypesoflatitudeandlongitude(reducedlatitudeandlongitude,geometriclatitudeandlongiＧ
tude,andgeodeticlatitudeandlongitude)atanarbitrarypointonatriaxialellipsoidalsurfaceareproＧ
posed．TheoreticalrelationshipmodelsareestablishedbetweenCartesiancoordinates(spatialrectanＧ
gularcoordinates)andgeodeticcoordinates(geodeticlatitude,longitude,andheight),aswellasbeＧ
tweenCartesiancoordinatesandgeometriccoordinates(geometriclatitude,longitude,andheight),

foranypointinspacebothinsideandoutsidetheellipsoid．BasedonthetheoreticalrelationshipsaＧ
mongthedifferentlatitudeandlongitudetypes,approximategeodeticcoordinatesofthestudypoint
arederived．Usingtheseapproximationsasinitialvalues,anovelmethodfortheinversetransformaＧ
tionofcoordinatesispresentedviaNewton􀆳siterativeapproach．Extensivenumericalcalculations
demonstratethat,foranyarbitrarypointinspace,theproposedmethodaccomplishesthetransforＧ
mationfromCartesiantogeodeticcoordinatesnearlyinstantaneously;evenforpointsneartheEarth􀆳s
surface,onlythreeiterationsarerequiredtoachieveconvergence．
Keywords:Earthellipsoid;reducedlatitudeandlongitude;geometriclatitudeandlongitude;geodetic
latitudeandlongitude;geodeticcoordinates
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