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基于地空频谱在线学习的地震前电磁异常检测 
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摘  要：提出了一种应用于噪声环境下的多尺度卷积神经网络 (CNN)在线地震前电磁异常检测

模型。该模型在CNN强大特征提取能力的基础上，通过多尺度机制协同长短期地空电磁频谱特征，

多维度、多视角地开展对地震前电磁的异常检测。同时引入自适应变分模态分解 (VMD)降噪方法提

取观测信号中的有效信息，最后配合在线学习策略，实现对地震前电磁异常模式可能变化的持续

学习。仿真结果表明，多尺度模型在低信噪比下能够保持较高的准确率，在线学习策略能够有效

缩短模型更新时间，由此证明了模型的有效性。  
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Pre-earthquake electromagnetic anomaly detection based on online learning of 

ground space spectrum in multi-scale CNN 

LIU Li，WANG Zhen，HAN Guangjie*，XU Zhengwei 
(College of Internet of Things Engineering，Hohai University，Changzhou Jiangsu 213000，China) 

Abstract ： This paper proposes a multi-scale Convolutional Neural Network(CNN) online pre- 

earthquake electromagnetic anomaly detection model which is applied in noisy environment. Based on the 

powerful feature extraction ability of CNN, cooperating with the characteristics of long-term and short-term 

ground-space electromagnetic spectrum, the pre-earthquake electromagnetic anomaly detection is 

performed in multi-dimensional and multi-perspective. At the same time, the adaptive Variational Mode 

Decomposition(VMD) noise reduction method is introduced to extract the effective information in the 

observation signal. Combined with online learning strategy, the continuous learning of possible changes of 

pre-earthquake electromagnetic anomaly mode is realized. The simulation results show that the multi-scale 

model can maintain high accuracy under low Signal-to-Noise Ratio(SNR), and the online learning strategy 

can effectively reduce the model update time, which proves the effectiveness of the model. 

Keywords：earthquake electromagnetic precursor；multi-scale Convolutional Neural Network；multi- 
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地震是地壳快速释放能量过程中造成的振动，其主要的能量表现形式包括磁场能、电场能、化学能和热能等。

大量数据分析表明，地震孕育过程中会引发压磁效应、压电效应、感应电磁效应、动电电磁效应、热磁效应和岩

石破裂时的多种电磁效应 [1]。自 1966 年邢台地震后，我国已开始有组织地研究地震电磁前兆 [2]。如何利用更广泛

的地震数据，准确地预测未来地震的强度，一直是地震预测研究中的重点。  

随着机器学习技术的快速发展，智能故障诊断方法为地震电磁前兆的异常诊断提供了更有效的解决手段 [3]。

但目前的地震预测方法还停留在浅层学习层面，仍存在以下问题亟待解决：首先，由于观测时间跨度长，范围广，

地震电磁前兆不可避免地受到各种噪声污染 [4]，导致真正的地震电磁前兆特征被湮没，甚至可能将干扰信息误认

为地震发生前兆；其次，目前的地震预警方案 [5–6]大多仅基于地电场观测数据，未能充分利用诸如地震前电离层  

扰动和地震电离层耦合的机制等异质数据源信息，使预测结果易受干扰，可靠性低；最后，已有研究证明，不同  
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区域发生电磁异常的频率和程度存在差异，且在实际应用场景中，地震前电磁特征会随时间、台站与地震源的距  

离等不同情况发生改变 [7]。因此，用于异常检测模型训练的历史样本可能与当前观测样本存在分布差异，导致模

型检测效果不佳。  

针对以上问题，本文设计了一种适用于多尺度地空电磁信号的在线诊断模型。利用多尺度卷积神经网络(CNN)

同时处理长短期地空电磁信号，通过自适应变分模态分解(VMD)对信号进行自适应降噪后提取有效信息，并结合

在线学习策略，使模型能够在较低的计算成本下不断学习地震前电磁特征随时间的变化规律，保证模型在实际场

景中的有效性。  

1  模型架构设计 

为了实现对多维度地震前电磁频谱的异常检测，本文首先协同地面台站与空间卫星的频谱特征数据，随后进

行自适应降噪处理，并分别构建地、空视角的电磁异常检测模型，利用在线学习策略使模型能够不断适应新的电

磁环境，最后通过融合策略对两者的输出结果进行综合判断，以确定目标地区的地震发生态势。  

1.1 地空频谱特征选取  

为了提高模型的鲁棒性，使模型能够学习不同时期地震前电磁的变化，本文选择地电阻率、地磁场强度、地

电场强度作为频谱特征，配合时间、震源距离等辅助特征，用于地面台站的电磁异常模型训练；选取电离层电子

浓度和超低频(Ultra Low Frequency，ULF)频段场强作为频谱特征，配合时间、震源距离等辅助特征，用于空间

卫星的电磁异常模型训练。根据目前的研究 [8–13]，上述频谱特征在地震前、中期变化明显，适用于电磁异常模型

的训练，同时能够降低单一特征受干扰后对模型训练的影响。  

1.2 地空频谱预处理  

地震的准确预警需依赖高质量的电磁数据，但在实际观测中，电磁信号与各种噪声被同时接收，严重降低了

数据质量，可能引起地震预警的虚警或漏检。尽管可以采用小波变换等方法进行去噪，但若噪声和有用信号占据

相同的频率范围，这类传统去噪方法很难将信号的有用信息和噪声信息区分开。本文采用自适应的 VMD 方法 [14]

对 受 噪声 干扰 的 地震 前兆 电 磁信 号进 行 降噪 处理 ， 通过 将降 噪 后的 固有 模 态分 量进 行 重构 得到 观 测数据的有  

用信息。  

假设输入信号  s t 由有限个中心频率不同、带宽有限的分量组成，将信号分解问题转换到变分模型中进行分

解。在各分量之和等于输入信号  s t 的约束下，寻求各分量的聚集带宽之和最小。通过解决以下约束的变分优化

问题来实现 VMD：  
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式中： ku 为对应第 k 个模态函数(Intrinsic Mode Functions，IMF)分量； k 为对应第 k 个 IMF 分量的中心频率；K

为 IMF 的数量； ( )ku t 为观测到信号的第 k 个 IMF；  t 为单位脉冲函数； j 为虚数单位； t 为对函数求时间 t 的

偏导。 

VMD 算法能够将信号分解为具有不同频率的快速和慢速振荡，数学描述为：  
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式中 ( )iu t 为观测到信号的第 i 个固有 IMF。  

VMD 分解进一步减少了模态混叠问题，即随机噪声主要分布在大多数分解模态中，而信号的特性则集中在

少数几个获得的称为信号主导模态的模态中：  
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式中：  noise

iu t 和  signal
iu t 分别表示噪声主导模态和信号主导模态；M 表示噪声和信号之间的划分。在实际应用中  
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为了保证重建信号的误差最小，需要对 K 进行多次试验，同时利用输入模式和分解模式的互相关分析来确定 M。 

1.3 基于多尺度 CNN 的电磁异常检测  

对所选取的地空频谱进行降噪处理后，首先构建基于多尺度 CNN[15]的地震前兆电磁信号异常检测模型。图

1 为多尺度 CNN 模型网络结构。多尺度 CNN 能够从多维度观察输入数据，有效提取数据特征并进行学习，同时

引入残差连接，保证模型不会随网络加深引起性能退化。  

 
多尺度的网络架构包含了多分支和不同大小的卷积核，其中，具有较大卷积核的分支感受(视)野较大，能够

观察全局信息。反之，具有较小卷积核的分支感受(视)野较小，能够观察局部信息。将不同分支提取的特征进行

融合则意味着全局信息和局部信息的组合，组合特征中包含了丰富的数据信息。此外，多尺度结构可以看作是深

层网络和浅层网络并行工作，深层网络可以提高网络的精确度，浅层网络可以提高网络的收敛速度，实现两者性

能的兼顾与平衡。  

本文提出的多尺度 CNN 中包括 3 个分支，如图 1

所示，顶层的分支层次较深，拥有数量较多、尺寸较小

的卷积核，可用于提取局部特征。相反，底层的分支层

次较浅，卷积核尺寸较大，可用于提取全局特征。之后

通过全连接合并局部特征与全局特征。最后使用合并之

后 的 特 征 进 行 电 磁 的 异 常 检 测 。 此 外 ， 提 出 的 多 尺 度

CNN 集成有残差连接模块 [16]。如图 2 所示，残差连接

在网络中增加了一个恒等映射，把当前输出直接传输给下一层网络，其中不添加其他额外的参数，跳过了本层运

算。通过这种方式可以解决深层网络的梯度消失问题。同时，添加快捷连接会让网络中的不同层进行整体学习，

从而提高网络的性能。  

1.4 基于在线学习的模型更新  

实际应用场景中，地震前电磁特征会随着时间、台站与地震源的距离等不同情况发生改变。这些变化可能在

已有的记录中尚未出现，在线学习能力能够在不遗忘已学到的知识的同时，根据当前异常模态的特点及时调整模

型，保证对地震前电磁异常检测的准确率。  

为适应复杂多变的电磁环境，通过在线学习框架更新多尺度 CNN 模型以保持对具有时变特性电磁异常的解

释性。本文设计的在线学习框架呈树状结构，整个树状结构可等效为电磁异常的知识库，通过增添、修改树中的

节点，可在保留历史异常知识的同时，更新存储新的电磁异常模式。通过这种在线学习技术，可将传统的批量学

习模型转换为增量学习模型，能够以增量方式学习不断增加的新样本中的新知识，具有更高的自适应能力。  

在线学习框架以树状方式增长，将新的数据组织到树中，并通过增添、修改树中的节点进行在线学习。在线

学习框架的树状结构中存在根节点、中间节点、叶节点三类节点，这三类节点中都为上述的多尺度 CNN。根节

点为网络的输入节点，叶节点为网络的输出节点，输出对数据的检测结果。通过引入滑动时间窗口，模型会保存

时间窗口内设备侦测到的电磁环境数据。在时间窗口结尾时，运行在线学习框架，具体步骤为：从树的根节点开

始，提供来自该时间窗口内保存的数据集中的少量数据样本作为根节点的输入；随后，根节点中的多尺度 CNN

根据学习的知识将输入的数据进一步细分，交给后续的中间节点或叶节点。如果是中间节点，则中间节点继续  

细分给后续的节点；如果是叶节点，则输出最终的检测结果；最后，网络根据叶节点的输出结果，统计每一个叶  
 

Fig.1 Architecture of multi-scale CNN network 
图 1 多尺度 CNN 网络结构 
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节点的异常检测平均准确率 iAcc 。根据准确率的值选择对应的在线学习策略。  

1 )  保 留 原 有 的 树 状 结 构 ， 微 调 局 部 参 数 。 如 果 在 某 个 时 间 窗 内 ， 某 个 叶 节 点 的 异 常 检 测 平 均 准 确 率  
iAcc ≤ ≤ ，即该叶节点的准确率没有达到预期的标准，需要进行一定的改进。在线学习框架将这个时间窗内

采集到的数据作为新的训练数据输入树形结构中进行训练，主要对该叶节点进行重新训练。因为在原有的模型参

数的基础上进行调整，并且新的训练数据与原有的数据相差不大，因此调整参数需要的计算量也较少，可以微调

叶节点模型中的参数实现模型更新。  

2) 修改原有的树状结构。如果在某个时间窗内，某个叶节点的异常检测平均准确率 iAcc  ，即该叶节点的

准确率很低或由工作人员标识出新的电磁异常模式时，需要构建新的网络对这个新出现的电磁异常模式进行学

习。此时会复制该叶节点，并且将复制的叶节点作为该叶节点的兄弟节点，置于同一个父节点下。然后在线学习

框架将这个时间窗内采集到的数据作为新的训练数据输入树形结构中进行训练，主要训练新创建的叶子节点中的

参数。  

本文利用知识蒸馏损失函数与少量遗忘约束损失函数重构异常检测模型的损失函数，保证模型在学习新模态

数据时不会遗忘从旧数据中学习的知识。知识蒸馏技术是一种将知识从一个网络转移到另一个网络的有效方法，

本文将其用于保留原始模型学习的旧知识。知识蒸馏的损失函数为：  

 *

1

( ) ( ) log ( )
oC

F
dis i i

i

L x p p 


                                 (5) 
式中： oC 为所有旧类的集合； *p 为原始模型在旧数据样本 x 上生成的软标签； p 为由 softmax 得到的相应的类

概率； 1 1( )i i jj
v v v    是重缩放函数，其中 Ω 通常设置为大于 1，以增加小值的权重。知识蒸馏损失函数主要

通过让现有模型对旧数据样本的预测值与原始模型在旧数据样本生成的软标签靠拢，以此来保留先前的知识。  

少量遗忘约束损失函数通过让现有模型提取特征与原始模型提取特征相似来保留旧知识，少量遗忘约束损失

函数的约束能力更强，可能会出现过拟合情况，需要知识蒸馏损失函数进行辅助。少量遗忘约束损失函数为：  
*( ) 1 ( ), ( )G

disL x f x f x                                   (6) 

式中 *( )f x 和 ( )f x 分别为原始模型和当前模型提取的归一化特征。  

最后，模型的完整损失函数为分类损失函数与知识蒸馏损失函数和遗忘约束损失函数的加权和：  

1 2( ) ( ) ( )F G
ce dis disL L x L x L x                                 (7) 

式中： ceL 为模型分类的标准交叉熵损失函数； 1 和 2 为两者的权重。  

1.5 地空协同的地震前电磁异常检测  

多尺度 CNN 的训练完成后可获得单个台站的地震前电磁异常检测模型。对于每个单独的地面台站，运行电

磁异常检测模型，若输出结果显示电磁异常，则向该台站附近一定距离内的其他台站询问检测结果。如果其他台

站也检测出异常，则判断地震发生，根据附近台站的监控交叉的范围大致估计地震可能发生的位置；如果其他台

站并未检测出异常，则判断该台站出现了噪声干扰等，影响了结果，但地震仍有可能发生，需要持续监控。  

如果地面检测结果表示可能发生地震情况，则引入空间卫星的配合。空间卫星的检测覆盖范围广，可以对短

时间内的地震情况进行分析和预测。因此在地面发现电磁异常之后，卫星会对地面指出的预警区域进行一定时间

的监控。如果卫星也发现了异常，则说明短时间内可能发生地震；如果没有发现异常，则认为最近发生地震的概

率较小，但仍需要继续关注。  

如果空间卫星检测到了空中的异常电磁信号，需要与地面的该区域的台站联系，让台站再次排查历史数据，

以确定地震可能发生的概率。  

2  仿真与分析 

2.1 仿真参数  

本文根据设计需求结合实际应用场景，模拟了天基和地基在相同时段同一经纬度区域观测所得的电磁数据，

用于训练及测试模型性能。依据中国地质科学院相关标准，本文使用电磁数据样本检测 6 种不同的地震类型：正

常、有感地震、中强震、强震、大地震以及巨大地震。实验使用的数据集来自海南省频谱数据，分别采集于龙楼  

镇、三亚解放路、陵水县中心、东方市区和临高市区。在数据集基础上，通过添加多段高斯噪声来模拟不同地震

等级所对应的波形。每种地震类别添加了 200 段高斯噪声，噪声之间的间隔在 0~500 个采样点中随机选取。不同  
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数据源的样本用来模拟天基和地基所采集的不同维度信号，其中龙楼镇数据用来模拟 ULF 频段场强，三亚解放

路数据模拟电离层电子浓度，陵水县中心数据模拟地电阻率，东方市区数据模拟地磁场强度，临高市区模拟地电  

场强度。  

实验假设基站数据以每 2 h 为间隔进行采样，每个样本由 48 天的采样数据构成，即 48×12=576 个采样点。

对于每种类型，以 500 个采样点为间隔切分，生成 200 个样本，共 199×500+576=100 076 个采样点。  

对于初始模型，随机选取 1 000 个样本用来训练，并测试其在[200,400,600,800,1 000,1 200]个在线新增样本

时的精确度；对于在线增量学习模型，在初始模型的基础上，分别在[200,400,600,800,1 000,1 200]个增量样本下

进行增量训练，并测试其精确度和训练时间；同时，也测试了初始模型在原始样本和增量样本下从头训练的效果，

用以对比 3 种模型的精确度和所需要的训练时间。  

2.2 结果分析  

1) 降噪处理测试结果  

图 3 给出了噪声环境下及 VMD 处理后原始数据的变化。其中蓝色波形图表示原始数据，橙色表示受到噪声

污染后的数据，显然此时采集到的数据很不稳定，有用的电磁信息被噪声所淹没，模型可能因此无法做出准确的

预测。绿色表示含噪数据经过 VMD 算法降噪后所得的数据，可以看出，经过 VMD 处理后，去噪后数据与原始

数据具有更高的相关性，且波形更加平滑，因此能够获取更多的有用信息。  

为了研究 VMD 降噪模块在嘈杂的实际电磁环境中的有效性，分别在不同信噪比(–20 dB,–10 dB,0 dB,10 dB, 

20 dB)的噪声环境下进行实验分析。如图 4 所示，两条曲线分别表示是否经过 VMD 去噪后，网络模型的预警准

确度。观察可知，包含 VMD 去噪的网络模型在不同的噪声环境下均保持高于 96.3%的预警准确度；相比之下，

随着噪声强度的逐渐增大，无 VMD 去噪的准确度会大幅度下降，在信噪比为–20 dB 时甚至下降至 93.27%。因

此本文采用的 VMD 去噪模块能够很好的提高整体模型的抗干扰能力，符合实际环境的应用需求。  

2) 在线学习测试结果  

原始模型和增量模型的训练过程分别如图 5 和图 6 所示。在图 5 和图 6 中，横坐标表示增量的样本数，纵坐  
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标表示模型的测试精确度或训练时间。点线表示由 1 000 个原始样本训练的原始模型，三角线表示原始模型在增  

量样本训练下得到的增量模型，星线表示由 1 000 个原始样本和增量样本共同训练的模型。  

观察图 5 可以看出，原始模型性能不断下降，增量模型性能不断提高，最终增量模型性能超越原始模型。随

着增量样本数的不断增加，数据的分布和特征产生变化。原始模型由于没有在线学习能力，因而对新样本的分类

效果较差，且这种劣势随着增量样本数的不断增加而逐渐体现。增量模型则能够不断学习新样本的模式，虽然开

始时由于增量样本数较少导致总体精确度较低，但随着增量样本数的增加，总体精确度最终超过原始模型。在所

有数据上训练得到的原始模型虽然一直保持最高的分类精确度，但从图 6 可以看出，该模型在每次增量学习时都

需要对所有样本进行训练，时间代价会逐步累积，多次增量学习后所需训练时长将远超增量模型。  

3  结论  

本文利用在线学习赋能多尺度 CNN，并协同地、空电磁频谱的特征数据，多维度地对地震前兆电磁开展异

常检测。通过实验测试，结果表明：本文模型能够有效消除观测信号中干扰信息的影响，融合在线学习的多尺度

CNN 在面对随时间发生模态变化的电磁数据下，表现出了很高的预警准确度；且相较于重新训练模型节省了计

算成本与时间成本，具有更强的实时性和更高的实用价值。  

由于地震前兆条件下的电磁异常数据在实际环境中通常很难获得，而本文所提模型需要依靠有足够的、类别

平衡的电磁数据样本用于训练，在未来，将进一步研究如何有效利用不平衡、不充分样本开展用于电磁异常检测

的多尺度 CNN 模型训练。  
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