
地质灾害与风险管理                                                                       2025 年第 1 卷第 1 期
Geological Hazards and Risk Management                                                        https://ghrm.oajrc.org/  

- 18 - 

基于傅里叶功率谱样本熵和机器学习算法的地震判别与震级预测研究 
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【摘要】本文主要通过加窗傅里叶变换和功率谱样本熵提取地震波数据的特征，并分别建立支持向量机

分类模型和随机森林回归模型，对地震事件进行分类和地震等级预测。结果表明，对于地震识别，测试集的

准确率达到 82.7%；对于等级预测，MAE 达到 0.58。因此，分类支持向量机和回归随机森林可以用于地震

识别和等级预测。此外，波形信号的功率谱样本熵可以用来衡量波形的特征。基于傅里叶功率谱样本熵和机

器学习算法的地震识别和震级预测方法在地震监测预警领域具有潜在的应用价值。这些研究成果为地震相

关决策提供了可行的技术工具，有助于提高地震灾害的预测和响应能力。但仍需进一步的研究和验证，以进

一步改进和优化方法的性能和稳定性。 
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Research on earthquake discrimination and magnitude prediction based on Fourier power spectrum sample 

entropy and machine learning algorithm 
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【Abstract】In this paper, the characteristics of seismic wave data are extracted mainly through windowed 
Fourier transform and power spectrum sample entropy. A support vector machine classification model and random 
forest regression model are respectively established to classify seismic events and predict the grade of the earthquake. 
The results showed that for earthquake discrimination, the accuracy of the test set reached 82.7%; For grade 
prediction, the MAE reached 0.58. Therefore, classification support vector machine and regression random forest can 
be used for earthquake identification and grade prediction. Additionally, the power spectrum sample entropy of the 
waveform signal can be used to measure the characteristics of the waveform. The earthquake discrimination and 
magnitude prediction methods based on Fourier power spectrum sample entropy and machine learning algorithms 
have potential applications in the field of earthquake monitoring and early warning. These research results provide a 
feasible technical tool for earthquake-related decision-making and help improve the prediction and response 
capability of earthquake hazards. However, further research and validation are still needed to further improve and 
optimize the performance and stability of the method. 

【Keywords】Fourier transform; Sample entropy; Support vector machine; Random forest 
 
1 简介 

地震是一种较为复杂的地壳运动现象，全球每年

都会发生无数次地震灾害。然而，随着城市工程建设项

目的快速增加和地震台网监测规模的扩大，一些非自

然地震事件如爆破地震、矿震、武器试验、坍塌等发生，

干扰了地震事件的准确预报。在地震监测中有效识别

自然地震事件，消除异常干扰信号，对地震预警预报技

术、减轻地震灾害具有重要的现实意义。震级预测也是

地震预报的重要目标之一，地震级别的准确判定依赖

于对大量历史事件的特征挖掘和地震波能量的估算，
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这有助于制定有针对性的地震应急预案，减少灾害损

失[1]。 
本文将利用窗口傅里叶变换和功率谱样本熵的方

法，根据仪器记录的地震波数据，提取波的特征变量，

建立向量机分类模型和随机森林回归模型，对地震波

和非地震波进行分类，并进行地震等级预测，希望为解

决地震分类和等级预测问题提供参考。 
2 基于功率谱样本熵的波浪特征提取 
地震信号数据信号为离散波形信号，本次选取天

府第三届全国大学生数学建模竞赛 A 题的数据，其中

包含 120 条天然地震波数据和 30 条非天然地震波数

据，并且所有 120 条地震数据均标注了地震级别。 
通过观察天然地震波和人工地震波数据的波形图

发现，天然地震波波形包络变化缓慢，逐渐增长并回

落；而对于爆破等产生的非天然地震波，波形包络在起

始位置发生突变，并在短时间内从零突然增长到一个

很大的值，如图 1 所示。因此，利用波形信号处理工

具傅里叶变换提取功率谱，并用样本熵来度量功率谱

分布和变换，从波形数据中提取特征[2]。 
2.1 添加窗口 

 

图 1 特征提取流程图 

加窗的目的是提取时间序列片段。如果直接截断

数据，进行傅里叶变换时会出现谱泄漏，因此顾氏采

用加窗处理来减少谱泄漏。本次采用的是汉明窗： 

𝜔𝜔(𝑛𝑛) = 𝑎𝑎0 − (1− 𝑎𝑎0) ⋅ cos �
2𝜋𝜋𝑛𝑛
𝑁𝑁 − 1

� , 0 ≤ 𝑛𝑛 ≤ 𝑁𝑁 − 1 (1) 

其中𝑎𝑎0 = 0.53836，窗口长度 N 以被分析数据的

基波周期为基准，采用略大于基波周期的 2 的整数幂

作为窗口长度。 
2.2 傅里叶变换 
傅里叶变换可以将信号从时间域变换到频率域，

得到波形信号各频率分量的幅度和相位信息，便于分

析信号特性[3]。由于电流数据是离散的，因此需要利

用离散傅里叶变换，而信号的正逆变换公式𝑥𝑥(𝑛𝑛) 其
光谱𝑋𝑋(k)为： 

𝑋𝑋(k) = 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷�𝑥𝑥(𝑛𝑛)� = � 𝑥𝑥(𝑛𝑛)𝑊𝑊𝑁𝑁
𝑏𝑏𝑏𝑏,𝑘𝑘 = 0,1, … ,𝑁𝑁 − 1

𝑁𝑁−1

𝑏𝑏=0
(2) 

𝑥𝑥(𝑛𝑛) = 𝐼𝐼𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷�𝑋𝑋(k)� = � 𝑋𝑋(k)𝑊𝑊𝑁𝑁
−𝑘𝑘𝑏𝑏,𝑛𝑛 = 0,1, … ,𝑁𝑁 − 1

𝑁𝑁−1

𝑏𝑏=0
(3) 

处理中采用快速傅里叶变换算法，利用𝑊𝑊𝑁𝑁
𝑘𝑘𝑏𝑏卷积

周期 N 与加窗长度相同的周期性，提高计算效率。 

2.3 计算功率谱 

得到频谱变化图后，选取 Mayer 滤波器组进行

频域分割，对频带进行对数能量统计，得到每个窗口

帧随时间变化的对数功率谱，通过公式计算： 

                     s (𝑚𝑚) = ln (� ∣ 𝑋𝑋𝑎𝑎(𝑘𝑘) ∣2 𝐻𝐻𝑚𝑚(𝑘𝑘)),0 ≤ m ≤ 𝑀𝑀
𝑁𝑁−1

𝑘𝑘=0
                (4) 

其中 M 为频带数，这里选择 26，𝐻𝐻𝑚𝑚(𝑘𝑘)为带内

滤波函数，N 为频带内频点数。spectrum 的功率谱计

算结果示例𝑋𝑋𝑎𝑎(𝑘𝑘)如图 2 所示。 

 

图 2 分段功率谱 

2.4 计算频带样本熵 
样本熵用于度量序列的分布复杂度。地震数据和

非地震数据的分布有明显差异，地震数据初始分布平

缓，而非地震数据初始生成于一个突变的位置，因此

需要样本熵来度量功率数据在时间序列上的分布复

杂度，以此来识别地震类别，预测地震级别。 
向量序列的样本熵𝑋𝑋m(i)计算如下： 
（1）定义距离函数 
d[𝑋𝑋m(i),𝑋𝑋m(j)] = max 𝑘𝑘=0,...,𝑁𝑁−1(∣ 𝑥𝑥(𝑖𝑖 + 𝑘𝑘) − 𝑥𝑥(𝑗𝑗 + 𝑘𝑘) ∣)   （5）
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并设定距离阈值 r。计算与距离小于 r 的向量个数

𝑋𝑋m(i)，记为 
（2）定义： 

B𝑖𝑖
𝑚𝑚(𝑟𝑟) =

1
𝑁𝑁 −𝑚𝑚− 1𝐵𝐵𝑖𝑖

(6) 

并计算所有 i 的值。然后计算 

B𝑚𝑚(𝑟𝑟) =
1

𝑁𝑁 −𝑚𝑚
� B𝑖𝑖

𝑚𝑚(𝑟𝑟)
𝑁𝑁−𝑚𝑚

𝑖𝑖=1
(7) 

（3）将 m 的值加 1，得到： 
A𝑚𝑚(𝑟𝑟) = B𝑚𝑚+1(𝑟𝑟) (8) 

（4）计算样本熵： 

𝑆𝑆𝑎𝑎𝑚𝑚𝑆𝑆𝑆𝑆𝑛𝑛(𝑚𝑚, 𝑟𝑟,𝑁𝑁) = − ln
A𝑚𝑚(𝑟𝑟)
B𝑚𝑚(𝑟𝑟) (9) 

这里选取 m=3、r=1，计算每条地震波形数据功率

谱的样本熵，并在样本熵的后一列附加是否为天然地

震的标签，构建分类数据，若附加震级数据，则构建震

级回归数据，选取 10 条分类数据。 
3 构建机器学习分类和回归模型 
在处理分类和回归等任务时，目前经典有效的方

法主要是机器学习分类和回归模型[4]。机器学习算法可

以从数据中学习到数据蕴含的内在规律，从而构建相

应的数学模型来表征相应特征与目标结果之间的关

系，从而实现相应任务的求解。针对真假地震分类预测

和地震级别回归预测，本文主要采用支持向量机分类

模型和随机森林回归模型。 
3.1 支持向量机分类模型 
支持向量机模型是一种二分类模型，其基本思想

是找到将数据集正确分类为二。 
其基本思想是找到能够将数据集正确划分为两个

几何间隔的最大值的超平面。简单地说，用一条线（n 
维的超平面）将训练数据集分成两类，当添加新数据

时，可以通过这条线对数据进行分类。在支持向量机模

型中，求解最优决策边界线（超平面）的问题通常转化

为求解两类数据集之间最大间隔的问题，然后将该间

隔的中心作为此模型的决策边界： 

arg max 
𝑤𝑤,𝑏𝑏

2
∥𝑤𝑤∥

                  (10) 

𝑠𝑠. 𝑡𝑡. y𝑖𝑖(wTx𝑖𝑖 + b) ≥ 1, i = 1,2, … , m (11) 
当要处理的问题是非线性可分的分类问题时，原

维度下的决策超平面无法正确解释数据[5]。通过空间映

射变换函数将原空间下线性不可分的数据集在空间上

变换为线性可分的，在新的维度空间中再次求解决策

超平面。 
映射变换函数使得求内积变得困难，因此可以用

核函数代替原维度 
直接计算向量点积。常用的核函数有多项式核、径

向基函数核等。本例中，选择最高子项为 3 的线性核

函数。 
3.2 随机森林回归模型 
随机森林是一种以决策树模型为基础，采用并行

集成学习方法（bagging）构建的弱分类模型。 
决策树回归是一种与分类决策树类似的弱分类

器，主要包含 CART（分类和回归树）算法的计算过程，

主要是根据损失评估决策寻找最优割点形成分叉节

点，然后针对每个分支区域递归求解该过程，最终形成

具有树形结构的回归树。 
依靠集成学习强大的泛化能力，随机森林对相应

任务有很好的处理能力[6]。随机森林回归模型中决策树

的生长过程是随机的，随机从训练集中选择样本，并从

这些样本中随机选择特征进行训练，从而导致不同的

训练结果。随机森林回归模型的优势在于，由于最初无

法得知各个特征对结果的影响大小，因此采用随机过

程可以减小其对分类结果的影响，随机森林回归模型

的最终决策结果由每棵决策树的投票决定。 
这里选取决策树的数量 100，树的最大深度为 10，

最大叶节点数为50，节点分类损失评估策略采用MSE。 
4 实验结果与分析 
实验利用从数据集中提取的功率谱样本熵数据对

训练数据和测试数据进行切片，切片比例为 7:3，分别

用相应的数据训练支持向量机分类模型和随机森林回

归模型，然后用测试数据对得到的模型进行测试。 
对支持向量机分类模型进行了测试，测试结果如

表 1 所示，训练集数据和测试集数据对模型的准确率

均达到了 82%以上，表明所得模型更好地反映了原始

数据的特征，具有良好的泛化和预测能力。 
再次对随机森林回归模型进行检验，选取 15 次检

验的结果绘制在图 3 中，模型的评估结果如表 2 所示。

从预测结果图中可以看出，模型对大部分数据都能做

出很好的预测，测试集的 MAE 为 0.589，说明预测误

差的平均绝对值约为 0.6，大约是半个震级多一点，说

明模型对地震震级有很好的预测能力。 
5 结论 
从实验结果来看，所选的两个支持向量机和随机 



Yuan Gao, Shuang Xu, Fei Wang                     基于傅里叶功率谱样本熵和机器学习算法的地震判别与震级预测研究 

- 21 - 

表 1  分类模型评估结果 

 准确率 召回率 准确率 F1 

训练集 0.822 0.822 0.676 0.742 

测试集 0.827 0.827 0.684 0.749 

表 2  随机森林回归模型评估结果 

 均方误差 均方根误差 平均辅助能量吸

 
甲基丙烯酸酯共聚物 R² 

训练集 0.104 0.323 0.261 4.353 0.929 

测试集 0.601 0.776 0.589 9.701 0.652 

 

图 3  随机森林回归模型检验结果 

森林机器学习模型在相应任务上均能取得良好的结果

指标，可用于地震判别和震级预测，同时也表明对于地

震波形信号，功率谱样本熵能够很好地表征地震波形。

然而，从随机森林回归模型的测试结果可以看出，测试

集的性能比训练集差，存在过拟合现象。下一步可以进

一步处理过拟合问题，例如进行正则化，或者提高数据

集的数量和质量，以减轻或消除过拟合问题。 
6 讨论 
基于傅里叶功率谱、样本熵和机器学习算法的地

震识别与震级预测是一个很有前景的研究领域，未来

可以从以下方面进一步研究： 
改进特征提取方法：傅里叶功率谱和样本熵是地

震信号分析中常用的特征，但仍有改进空间。可以探索

使用其他谱分析方法，例如小波变换和时频分析，以获

取更准确、更全面的特征信息。此外，还可以结合震源

机制和地壳结构等其他地震学参数，构建更复杂的特

征表示。 
引入深度学习算法：传统机器学习算法在地震判

别和震级预测方面取得了一定的成果，但深度学习算

法拥有更强大的表征能力和特征学习能力。未来的研

究可以探索利用深度学习算法，例如卷积神经网络、循

环神经网络和注意力机制，来提升地震判别和震级预

测的准确性和鲁棒性。 
数据集和样本标记：地震数据采集和标记对于研

究的重要性怎么强调也不为过。未来的研究可以收集

更多地震数据，并更细致、更准确地标记数据。同时，

还可以考虑对多种地震事件类型（例如地壳震动、地下

水动力学和地下岩石运动）进行分类的问题，以及预测

不同地震震级的问题。 
多模态数据融合：地震研究除了地震信号数据外，

还可以结合其他相关的多模态数据，例如地表形变数

据、地磁数据、地震波形数据等，进行综合分析和预测。

通过融合多种数据源的信息，可以提高地震识别和震

级预测的准确性和可靠性。 
实时监测预警：地震的实时监测预警对于减少地

震灾害具有重要意义。未来的研究可以将基于傅里叶
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功率谱样本熵的地震判别与震级预测以及机器学习算

法应用于实时监测系统，实现快速准确的地震识别与

预警。 
综上所述，基于傅里叶功率谱样本熵和机器学习

算法的地震判别与震级预测研究具有广阔的发展前

景。该研究具有广阔的发展前景。未来的研究可以对特

征提取、算法模型、数据集与样本标注、多模态数据融

合等方面进行深入探索，以提高地震监测预报的精度

和可靠性，为地震灾害防治提供更有效的支持。 
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