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地震前兆数据的大数据挖掘研究
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摘要：为了能够合理使用地震前兆数据，就要实现地震前兆数据的有效挖掘；目前，在地震千兆观测项及方法不断增加的过

程中，传统数据分析方法已经无法满足观测数据分析需求，大数据挖掘技术的出现为地震前兆观测工作带来了较为积极的影响；

首先对现代大数据挖掘技术进行全面的分析，之后分析地震预报过程中的大数据挖掘技术，主要流程为分析地震预报方法、寻找

地震地区的相关性、获得数据、实现数据预处理，关联规则数据挖掘算法；然后对传统地震前兆数据挖掘技术进行创新为基于时

间序列数据流的增量式挖掘，对地震前兆数据挖掘数据进行定义，从时间序列中抽取模式，确认重要点，从而实现数据并行挖

掘；最后对设计的大数据挖掘算法进行验证，表示文章所分析的地震前兆数据挖掘算法良好，具有实际使用意义，能够为相关方

面提供参考。

关键词：地震；前兆数据；大数据挖掘

犚犲狊犲犪狉犮犺狅狀犅犻犵犇犪狋犪犕犻狀犻狀犵狅犳犈犪狉狋犺狇狌犪犽犲犘狉犲犮狌狉狊狅狉犇犪狋犪

ＬｉＸｉｕｍｉｎｇ
１，２，ＮｉｅＹｏｎｇ

２，ＬｉｕＬｅｉ３

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＰｈｙｓｉｃａｌａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＱｉｎｇｈａｉＮａｔｉｏｎａｌｉｔｉｅｓＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉｎｉｎｇ　８１０００７，Ｃｈｉｎａ；

２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，ＳｈａｎｎｘｉＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｘｉａｎ　７１００６２，Ｃｈｉｎａ；

３．ＱｉｎｇｈａｉＥａｒｔｈｑｕａｋｅＡｇｅｎｃｙ，Ｘｉｎｉｎｇ　８１００００，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｍａｋｅｒｅａｓｏｎａｂｌｅｕｓｅｏｆｅａｒｔｈｑｕａｋｅｐｒｅｃｕｒｓｏｒｄａｔａ，ｉｔｉｓｎｅｃｅｓｓａｒｙｔｏｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｍｉｎｅｅａｒｔｈｑｕａｋｅｐｒｅ

ｃｕｒｓｏｒｄａｔａ．Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｉｎｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｓｅｉｓｍｉｃｇｉｇａｂｉｔｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｉｔｅｍｓａｎｄｍｅｔｈｏｄｓ，ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ

ｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｎｏｌｏｎｇｅｒｍｅｅｔｔｈｅｎｅｅｄｓｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ．Ｔｈｅｅｍｅｒｇｅｎｃｅｏｆｂｉｇｄａｔａｍｉｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｈａｓｂｒｏｕｇｈｔ

ａｐｏｓｉｔｉｖｅｉｍｐａｃｔｏｎｅａｒｔｈｑｕａｋｅｐｒｅｃｕｒｓｏｒｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｗｏｒｋ．Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｔｈｅｍｏｄｅｒｎｂｉｇｄａｔａｍｉｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｓｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ

ｌｙａｎａｌｙｚｅｄ，ａｎｄｔｈｅｎｔｈｅｂｉｇｄａｔａｍｉｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎｔｈｅｅａｒｔｈｑｕａｋｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｓａｎａｌｙｚｅｄ．Ｔｈｅｍａｉｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓａｒｅ

ａｎａｌｙｚｉｎｇｔｈｅｅａｒｔｈｑｕａｋｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ｆｉｎｄｉｎｇｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｅａｒｔｈｑｕａｋｅａｒｅａ，ｏｂｔａｉｎｉｎｇｔｈｅｄａｔａ，ｒｅａｌｉｚｉｎｇｔｈｅ

ｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ａｎｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｎｇｔｈｅｒｕｌｅｄａｔａ．Ｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｔｈｅｎｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｅａｒｔｈｑｕａｋｅｐｒｅｃｕｒｓｏｒｄａｔａｍｉｎｉｎｇ

ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｓｉｎｎｏｖａｔｅｄｉｎｔｏｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｍｉｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｄａｔａｓｔｒｅａｍ，ｗｈｉｃｈｄｅｆｉｎｅｓｔｈｅｄａｔａｏｆｅａｒｔｈｑｕａｋｅｐｒｅｃｕｒ

ｓｏｒｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｅｘｔｒａｃｔｓｐａｔｔｅｒｎｓｆｒｏｍｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ，ｃｏｎｆｉｒｍｓｉｍｐｏｒｔａｎｔｐｏｉｎｔｓ，ａｎｄｒｅａｌｉｚｅｓｄａｔａｐａｒａｌｌｅｌｍｉｎｉｎｇ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ

ｄｅｓｉｇｎｏｆｔｈｅｂｉｇｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｖｅｒｉｆｉｅｄ，ｗｈｉｃｈｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔｔｈｅｓｅｉｓｍｉｃｐｒｅｃｕｒｓｏｒｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎａｌｙｚｅｄｉｎ

ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｇｏｏｄ，ｈａｓｐｒａｃｔｉｃａｌｕｓｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ，ａｎｄｃａｎｐｒｏｖｉｄｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｏｒｒｅｌｅｖａｎｔａｓｐｅｃｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ；ｐｒｅｃｕｒｓｏｒｄａｔａ；ｂｉｇｄａｔａｍｉｎｉｎｇ

０　引言

地震前兆观测指的是实现地震预报及其他地球物理科

学研究的基础，千兆预测数据质量及数量对此研究过程和

结果具有直接的决定作用。所以，前兆观测属于我国地震

监测工作中的主要内容。通过我国多年的发展，我国地震

前兆观测系统已经创建成为覆盖全国单位、智能化及涉及

多学科的网络观测系统。目前数字化前兆观测系统数据的

采样率及精度有了进一步的提高，也提高了数据量，增加

了前兆台站、前兆台网的数据及数据检查工作量。目前，

地震前兆数据预处理工作还是根据人工检查方式实现，因

为数据量较大，人工检查方式效率较低。并且，人工检查

过程具有一定的直观性，不同人员的判断各有不同。数据

挖掘就是基于此种需求逐渐发展的学科，其能够从随机、

大量、模糊、有噪声及不完整数据中检测有用信息，以此

对人们提供决策根据。那么，本文就将大数据挖掘应用到

地震前兆数据分析中，从而解决现代前兆台网数据人工检

测效率较低的问题，以此为目前观测数据大数据库量分析

及使用工作的全新方法进行探索。

１　大数据挖掘技术的研究

数据挖能够使人们对信息数据进行分析、理解和使用

的全新学科，海量数据挖掘指的就是从不完全、大量、随

机、模糊的实际收集信息中，利用提炼隐藏在不轻易被人

发现的有用信息及知识过程。此都是利用数据挖掘分析得

到的知识及信息，不仅能够被人们所理解，还能够便于存

储、使用及传播。大数据挖掘从出现之后，此领域备受人
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们的重视。在信息技术不断发展的过程中，通信水平也在

不断的提高，大多数行业信息都实现了高度集中。所以，

大数据挖掘技术被广泛应用到多领域中。

大数据挖掘属于全新的学科，其中具备了传统领域的

思想，比如估计及假设检验、统计学抽样；模式识别、人

工智能及机器学习搜索算法、学习理论和建模技术等。以

上领域都包括进化计算、最优化、信息论、可视化及信号

处理等技术，其被广泛应用到大数据挖掘中。另外，数据

库系统还具有有效存储、查询处理、索引的支持，分布式

技术能够帮助对海量数据进行处理，还能够在数据无法聚

集的过程中一起处理。

大数据挖掘具有完整的方法对实际问题进行解决，根

据此分类估计、预测分析、抽象聚类、相关性分组、建模

描述可视化及复杂数据类型挖掘，能够实现大量信息的挖

掘，此套完整方法在地震检测系统中使用，实现海量数据

分析，能够使地震检测时效性及精准度得到有效的提高［１］。

２　地震预报中的数据挖掘

２１　地震预报方法

地震预报复杂性及科学难度为世界公认，通过长时间

的研究及探索，人们总结了地震学预报、千兆预报、地震

活动大形势预报及综合预报等，本文所研究的为前兆预报

方法。千兆预报是利用对大地形变场、地磁场、应力应变

场、重力场、大地电场等地理物理场及物理量异常变化对

未来大地震进行预报。对于中短期的地震预报探索分析，

得到可靠地震前兆具有重要的意义。实现地震预测的主要

内容就是确认地震前兆，地震前兆的重现性理为地震预测

基础。

地震数据的主要特点为：１）具有较多的经验性知识。

由于大部分预报知识和领域具有密切的关系，一般都是通

过地震预报专家经验进行总结的；２）具有较大的数据量。

地震前兆观测数据是通过传感器获得流数据，其中的采样

频率每秒一次；３）具有较强的实践性。因为地震前兆预测

监测要求具有实时性，从而方便对异常现象进行反应。并

且要求地震数据具备时序性，由于地震数据和时间具有密

切的联系，所以数据之间的时间约束关系较强。简单来说，

地震数据和实践具有一定的关系，其是一种时间序列数据。

４）具有大量干扰，具有较强的随机性及不确定因素
［２］。

２２　地震地区的相关性

地震和地质构造具有密切的联系，产生地震的原因和

板块地震成因及内部地震成因、地震发生时间、地点及强

度具有密切的联系。在地震预报科学中，通过长时间的观

测研究及经验积累，专家表示的大范围地震活动高涨或者

平静的时候，此地区地震活动具有同步涨落。此种距离的

两个地区中某个指定震级以上显著地震相伴的现象就是地

震相关现象，也就是地震地区相关性。比如华北北部三个

地震活动区，图１为中山、东区及西区的范围，使用此三

个相关地区中，做出图２的地震震级时间关系图。通过图

中表示，在中区存在震级发生地震前后，和其相邻的东区

和西区都有发生地震。

图１　中山、东区及西区的范围

图２　地震震级时间关系图

在长期观测积累中国地震目录中记录了全国的地震信

息，大量地震信息中具有发生地震的规律，此数据挖掘技

术也是挖掘隐藏在数据知识及规律产生的。通过地震数据，

结合关联规则挖掘算法，能够找到其中的地震知识。具体

的工作为：准备数据。选择太原台站数据，对数据进行预

处理，之后将数据转换成为满足关联规则挖掘算法的地震

事件序列；实现地震时间序列关联分析。对于通过数据整

理的地震时间序列数据特征及数据量，对关联规则挖掘算

法进行全面的研究，使用算法实现关联分析，找到不同地

区地震的相关性；实验模拟及结果评价。选择最具代表性

的地震数据实现模拟，对结果进行解释及分析［３］。

２３　数据的获得

太原基准地震台在华北腹部，山西中部，其为最佳的

测震地段。太原台站不仅台址的选择理想，而且测震设备

及环境齐全。太原地震台被流体、形变、电磁三大学科观

测手段覆盖，每项观测手段中都具有二十六个测项分量。

观测仪器主要包括数字石英摆倾斜仪、数字体应变仪、数

字伸缩仪、磁通门磁力仪、电离层斜测仪、数字化电阻率

测量仪等，摒弃台站具有全省的流动地磁观测任务，一共

有三十五个观测点。通过观测点得到数据［４］。

２４　数据预处理

首先，对数据进行噪声处理。利用数据清洗技术能够

对不同情况中的缺失问题进行适当处理，在数据清洗过程

中使用聚类、桶分及回归技术实现异常点识别及平滑除燥。

在地震数据中，噪声主要包括发生地震的时间有误、位置

经纬度有误等。时间噪声私用手工处理，比如将２０１５年１２

月１０日１６：６０：００中的时间替换成为１７：００。
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其次，实现数据正规化。正规化能够使数据属性值从

原本取值区间中到适当区间中映射，在实现数据挖掘之前

实现正规化。一般正规化包括零均值、最小最大及小树尺

度三种正规化。假设及为属性Ａ的最小值及最大值，那么

最小最大正规化的公式为：

α′＝
α－ｍｉｎ犃
ｍａｘ犃－ｍｉｎ犃

（狀犲狑 ＿ｍａｘ犃－狀犲狑 ＿ｍｉｎ犃）＋

狀犲狑 ＿ｍｉｎ犃

　　 最后，对数据进行变换。为了满足关联分析及时间序

列相似性的匹配算法需求，就要对地震目录数据根据地理

区域实现划分，分别包括空间跨度、时间跨度及震级预处

理，最后转换成为根据不同参数进行划分排列的地震事件

序列。实现空间跨度预处理的主要方式就是划分地理位置，

并且对其进行分片编号，使用区间标号代替实际经纬度数

据值，从而满足空间属性与离散化需求，降低指定连续属

性值数量［５］。

２５　关联规则挖掘算法

关联规则指的是对事物及其他事物相互关联及依存关

系的描述，关联规则挖掘属于工人的数据挖掘方法，能够

寻找大量数据中项目集的相关联系。关联规则挖掘步骤为：

１）寻找所有频繁项集；

２）通过频繁项集得到强关联规则。

３　基于时间序列数据流的增量式挖掘

３１　问题定义

因为要使用挖掘结果对模式库进行更新，假如每挖掘

一次就更新模式库，不仅会增加服务器负担，并且会影响

到挖掘效率。本文使用内存及外存两级式序列模式的存储

结构，基于时间窗口找到最新的频繁模式，只需要将最近

出现的频繁模式在内存中存储，在超过数量之后，就到模

式库中发送更新，之后到内存中将此频繁模式去除，以此

保证全部频繁模式状态的监控。图３为挖掘的步骤。

图３　挖掘的步骤

１）基本窗口。假如犅犠 属于基本窗口，其对应数据流

子序列，长度为犫狑．狊犻狕犲＝｜犅犠｜。一个基本窗口对一次

模式的基本单元提取，也就是和一个时序模式集合对应。

基本窗口犫狑为窗口狑 的分类，狑为基本窗口表示的方法。

２）滑动窗口。假如ＳＬＷ 属于滑动窗口，其和连续基

本窗口序列对应，表示为ＳＬＷ＝犫狑１，犫狑２，犫狑犽。

３）ＴＰＳＳ。对滑动窗口中的时序模式来说，在其中的每

个基本窗口都具有ＴＰＳＳ
［６］。

３２　基于重要点分段

从时间序列中实现模式抽取的方法为：先分割原始时

间序列，将其中的子序列转换成为某个高级的数据，之后

实现模式发现。本文使用基于重要点分段，此方法的计算

时间比较小，能够避免时间序列受到噪声的影响，掌握序

列整体变化的特点，其方法较为简单并且有效。重要点指

的是序列变化过程中视觉具有主要影响的观测点，也就是

序列汇总某部分局部极大、极小的点，图４为序列的重

要点。

图４　序列的重要点

假设犛＝＜犡１＝（狏１，狋１），．．．，犡狀 ＝ （狏狀，狋狀）＞ 属于时

间序列，其中的狏１指的是时间狋１ 中的观测值，本文假设△

＝１，并且狋１＝０。

虽然时间序列和全文序列中的基本元素具有区别，时

间序列为连续取值实数构成，全文序列为有限字符构成。

实现序列的分段，每个字段表示变化模式。之后在模式中

实现相似性定义，从而实现符号化，最终将时间序列转化

成为符号序列。

对给定常量犚＞１及时间序列＜犡１＝ （狏１，狋１），．．．，

犡狀＝ （狏狀，狋狀）＞进行定义，假如数据点犡犿 （１≤犿≤狀）为

主要极小点，那么其要满足以下需求：

在１＜犿＜狀的时候，下标犻及犼为１≤犻＜犿＜犼≤狀。

给定常量直观的含义就是：犡犿为序列犡犻，．．．，狓犼的最小

值，在此段中的两个端点值比犡犿犚 大，犚属于可控制选取参

数，犚值越大，那么被选中的相对重要点就会越少，时间序

列线段的描述就会越粗。所以，利用犚的选择，能够在不

同精细度程度中实现数据挖掘。

因为是在数据流中实现划分，为了能够对流连续性进

行保证，只要寻找小于狀的重要点，最后重要点后面数据

在后续数据中分析。

算法Ｓｅｌｅｓｃ＿Ｉｍｐｒｏｔａｎｔ＿ （犛，犚，犛
犆）

输入：时间序列犛，选择参数犚；

输出：通过重要点构成序列犛犆；

步骤：（１）犻＝ｆｉｎｄ＿ｆｉｒｓｔ＿ｉｍｐｏｒｔｍｔ＿ｐｏｉｎｔ（犛
犆）；

（２）ｉｆ犐＜犖ａｎｄ狏犻≥狏１ｔｈｅｎ犻＝ｆｉｎｄ＿ｍｉｎｉｍｕｍ （犻）；

（３）ｗｈｉｌｅ犻＜犖ｄｏ

（４）｛犻＝ｆｉｎｄ＿ｍａｘｉｍｕｍ（犻）｝

（５）ｉｆ犻＜犖ｔｈｅｎ犻＝ｆｉｎｄ＿ｍｉｎｍｕｍ （犻）

以此表示，此算法只要扫描一次序列，在分段过程中

进行简单对比计算，不需要复杂的最小二乘法计算。并且

此算法支持序列在线选择。

以算法所获得的重要点集，能够实现序列的逐段线性
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化，以此得出通过线段所表示的趋势变化特征模式构成的

序列集合犛犆。图５为序列分段。

图５　序列分段

３３　数据并行挖掘

在数据挖掘过程中不仅要考虑速度，还要考虑最近数

据挖掘中挖掘，其结果的精准性比静态数据挖掘结果要差，

所以要尽量提高挖掘结果。充分考虑此点问题，在数据挖

掘过程使用并行挖掘方法，其思想为：

假如具有犖＋１个处理器，其中０属于主处理器。假如

ＴＰＳＳ具有犓 个基本窗口。算法在全新基本窗口中产生之

后删除传统窗口，之后触发模式分析。在第一次执行算法

的时候，通过挖掘模式创建前缀树，并且将其在频发模式

中使用，创建互联之后到处理机１中保存。之后每次触发

算法，在处理器２，．．．犖 中对此数据进行处理，然后创建

互联后继树，之后和处理机１中的后继树进行合并，并行

实现模式挖掘，对频繁模式前缀树进行更新，以频繁模式

前缀树实现模式库的封信［７］。图６为并行挖掘模型。

图６　并行挖掘模型

算法步骤为：

１）在ＳＩＲＳＴ中寻找最早的基本窗口线段序列；

２）对序列中每类线段序列Ｃｉｄｉ出现次数进行计算；

３）实现ＳＩＲＳＴ中字数的遍历，并且将叶子节点中Ｃｉｄｉ

相应的ｔａｇｊ进行修改成为ｔａｇｊ－Ｎｕｍ。

在每次模式分析之后，处理器０就会对频繁模式进行

收集，对前缀树中的频发模式进行更新，之后对前缀树进

行检查，并且将满足规测需求的频繁模式到模式库中发送

实现模式库更新，之后对模式前缀树进行调整。以此表示，

每次分析序列能够使算法效率得到提高，并且还能够对分

析时序列完整性进行保障，是模式库更新频率得到降低。

４　算法验证

将以上所分析的算法通过 Ｗｅｋａ数据挖掘工具实现验

证，安装 Ｗｅｋａ工具。Ｗｅｋａ自身是以Ｊａｖａ所编写的，本文

使用可扩展及开放的集成开发工具Ｅｃｌｉｐｓｅ。算法验证的过

程为：

将 Ｗｅｋａ打开，在预处理面板中加载本文所选择的地震

前兆数据。之后切换到Ｃｌｕｓｔｅｒ面板中，单机Ｃｈｏｏｓｅ按钮，

就能够到下拉菜单中实现ＤＦＣＭ 算法的导入。单击文本输

入框，在所弹出的对象编辑器中使ｅｐｓｉｌｏｎ参数设置为０．５。

之后单击Ｉｇｎｏｒｅ，在弹出的Ｓｅｌｅｃｔ窗口中选择ｔｉｍｅ属性，

关闭此窗口。在 Ｒｅｓｕｌｔ中右击结果列表中的新添加条目，

在弹出的菜单中选择簇分配可视化菜单，Ｗｅｋａ就会弹出可

视化窗口，可视化界面的结果利用坐标选择不同测项，以

此显示所有的结果。

根据以上步骤，通过多次的参数选择，将ＤＦＣＭ 两个

关键参数进行反复的设置对比，以台站测试需求，每年使

监测仪器调整为相对零值，并且每年的数据分布形态相同，

实验聚类数量为６，阈值为０．５。图７为聚类结果。

图７　聚类结果

通过图７可以看出来，中间的黄色部分数据为聚类质

心群，以颜色对数据程度进行区分，黄色为０．８～１．０，浅

黄色为０．６～０．８，此种颜色的数据为此簇类。灰色为０．４

～０．６，浅蓝色为０．２～０．４，其隶属簇权值较大，标记蓝

色数据为０．０～０．２，此属于此类以外数值，以此为相对孤

立值。

对测项进行总结，２０１２年～２０１７年的数据异常结果详

见表１。

表１　前兆数据的检测结果

测项代码 总天数
异常值

ε＝０．５ ε＝０．３

实际

异常
准确率

２２３１ ２１９１ ６６７ ５０３ ５９３ ８８．９

２２３２ ２１９１ ６３５ ４８９ ５６８ ８９．４

２２４１／２２４２ ２１９１ ４３１ ３７２ ４８９ ８７．１

２２４３／２２４４ ２１９１ ４５６ ３８３ ５１２ ８９．０

２３２Ａ／２３２Ｂ／２３２９ ２１９１ ６１５ ５６８ ２１１ ３４．３

４３１３ ２１９１ × ×

９１４０ ２１９１ ２１７ １３９ ２０１ ９２．６

本文一共选择了十三个测项中的十二测项数据实现分

析，为２７９１天的数据记录，以实验过程选择聚类结果较好

的参数阈值０．３和０．５实现结果罗列，得到前兆数据处理结

（下转第２４１页）


