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摘要：基于 AI 算法的自动编目技术逐步成为主流的今天，预训练模型的泛化性问题也在

成为共识。本文通过对一些最新成果的综述和一些简单的测试，试图指出这一技术瓶颈问

题，并阐述关于未来发展的想法。一方面，AI 模型评价体系亟需更新，目前主流的基于人

工标注的评价方式存在一些局限性，且对于用户的具体案例而言缺乏实用性；另一方面，

关于训练数据与模型表现的关系的研究尚处萌芽状态，各家解决泛化性问题的策略也各有

不同，但针对这个复杂的问题都缺少系统性讨论。本文旨在给出方向性的建议，即这些技

术难题有可能通过何种方式取得进展，希望对钻研 AI 编目技术的研究者有所帮助。 
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引言 

 随着海量地震数据的积累与深度学习的飞速发展，地震学领域也进行了大量关于应用智

能处理技术(本文简称为 AI 技术)的探索(Kong et al., 2018; Bergen et al., 2019; Yu and Ma, 2021; 

Arrowsmith et al., 2022; Mousavi and Beroza, 2022; 2023)。其中，在地震自动编目任务中 AI

技术的落地最为成功：以 PhaseNet (Zhu and Beroza, 2018)、EQTransformer (Mousavi et al., 

2020)等为代表的、基于大区域或全球地震数据的预训练模型被直接应用在世界各地的上百

个案例中(如，Jiang et al., 2021; Tan et al., 2021; Wilding et al., 2023; Kato, 2024; Yoon and Shelly, 

2024; Yao et al., 2025)，显示出远优于传统算法的地震检测能力和震相拾取精度，使地震目录

在事件数量和定位质量上都取得了显著进步(如，Chiaraluce et al., 2022; Zhou et al., 2025)，为

小地震相关的统计学研究和断层精细结构的挖掘提供了新机遇(Ross et al., 2019b; Herrmann 

and Marzocchi, 2020; Waldhauser et al., 2021; Hsu et al., 2024; Cui et al., 2025)。这些模型层面

的进展还催生了数据和流程上的研究热点，例如，以 SeisBench (Woollam et al., 2022)为代表

的、整合了大量预训练模型和数据集的高层封装，可以让用户简易灵活的应用各种模型，并

进行对比测试研究(如，Münchmeyer et al., 2022)；以 STEAD (Mousavi et al., 2019a)、DiTing 

(Zhao et al., 2023)等为代表的大规模数据集，可以使大模型训练和跨区域迁移成为可能(如，

Zhu et al., 2023; Chai et al., 2025)。 

 

图 1. PALM 地震编目流程图。改自 Zhou et al. (2021b)。 

Figure 1. PALM earthquake cataloging workflow. Modified from Zhou et al. (2021b)。 

具体而言，地震自动编目一般包括三个主要步骤(如图 1，Li, 2021; Zhou et al., 2021b; 

Zhang et al., 2022; Zhu et al., 2022a)：(1)震相拾取，即获得连续波形中记录到的大量 P 波和 S

波到时；(2)震相关联，即找到不同台站的 P & S 波到时所对应的地震事件；以及(3)地震定

位，即利用每个地震在不同台站的 P & S 波到时反演其发震时刻和震源位置。其中，震相拾

取从根本上决定了地震目录的完备性，并且由于地震和噪声波形特征多样，基于规则的传统

算法往往难以在保证准确性的同时拥有较高的地震检测能力；而震相关联和地震定位则遵循

确定的物理过程，至今仍由传统算法主导，无需 AI 介入。需要指出，这类流程在前 AI 时代



即已存在(如，Chen and Holland, 2016)，但传统算法在震相拾取的完备性和精度上都难以和

人工识别相媲美，因此高精度目录的构建常基于人工目录加上模板匹配的半自动化手段(如

图 1，Peng and Zhao, 2009; Shelly, 2020)。然而模板匹配的计算量极大，理想情况下应当使用

所有模板扫描全部研究时段的连续波形、计算互相关，但这种策略即使在 GPU 的加持下也

难以应用于长时间大尺度的目录构建(Ross et al., 2019b)。因此，AI 地震学最初就聚焦于这

个最有挑战性的地震检测和震相拾取任务中，希望在高效计算的同时获得近似于模板匹配的

检测能力(如，Perol et al., 2018; Ross et al., 2018; Zhu and Beroza, 2018; Mousavi et al., 2019b; 

Wang et al., 2019; Zhou et al., 2019)。随着应用案例和对比测试的积累，人们发现直接应用预

训练 AI 模型就可以成倍提升传统算法或人工目录的事件检测数量和定位精度，尽管在一些

案例中 AI 仍被证明检测能力略低于模板匹配(如，Mousavi et al., 2019b; Zhou et al., 2021a; 

Liu et al., 2022; Naoi et al., 2025)。另一方面，人们也逐步认识到 AI 模型仍存在某些局限性，

例如，Zhu et al. (2023)发现预训练的 PhaseNet 模型在中国各省的表现存在较大差异，并提出

用少量人工标注数据进行迁移学习；Zhong and Tan (2024)指出现有的预训练模型无法有效识

别火山构造下的长周期地震事件；而这种跨区域的泛化性问题在海底地震仪(Ocean Bottom 

Seismometer, OBS)数据上格外显著，甚至会造成大量漏检测或不良定位，导致断层结构的成

像不完备、地震活动性的分布特征出现偏差(Xi et al., 2024; Liu and Tan, 2025)，因此需要重

新构建大规模 OBS 训练集以完成模型迁移(Bornstein et al., 2024; Niksejel and Zhang, 2024)。 

这些潜在问题应当引起我们的反思：AI 目录的可靠性应该如何评估？如何克服 AI 模型

的泛化性问题？AI 自动编目技术还存在哪些问题？未来该如何发展？针对以上问题，本文

将通过若干实例进行探讨，希望在全流程目录构建的层面提供一些新的见解。需要声明，本

文旨在讨论阻碍 AI 地震编目技术发展的瓶颈问题，而非对已有成果的综述；另外，由于地

震编目技术本身涉及数据与方法的耦合(例如，基于全球台网和基于小区域密集台阵的监测

显然应当采用截然不同的手段)，我们将讨论范围设定在最常规的、地方至区域尺度下(约 150 

km 内)的面状台网、使用 AI 算法进行单台 P & S 直达波拾取的情形。 

1. AI 模型的评价是否需要依赖于人工标注？ 

 如引言所述，人们利用 AI 算法进行震相拾取是为了在高效的基础上获得更强的地震检

测能力：即，相比人工目录，我们希望 AI 算法召回尽可能多的事件检测，并获得人工目录

遗漏的小地震。然而，当我们需要评价 AI 算法在某个案例的具体表现时，这些增加的事件

检测的准确性显然是无法通过对比人工目录实现的。但众所周知，当前业内绝大部分对比测

试研究仍基于 AI 预测与人工标注的对比，并以 Precision/Recall/F1 等指标评价震相检测的准

确性、以到时误差分布的均值与方差等评价震相拾取的精度(如，Mousavi et al., 2020; Jiang 

et al., 2021; Münchmeyer et al., 2022; Yu et al., 2023; Lim et al., 2024)。实践表明，这类基于人

工标注的评价策略无法真正反映 AI 算法在目录构建中的表现。一个典型的例子就是 Xi et al. 

(2024)在汤加俯冲带的工作，他们在对 PhaseNet-TF 模型进行第一轮优化后的结果相比二到

三轮优化后，在相似定位精度下少了约 30%的事件，但是三个模型相比人工拾取的

Precision/Recall/F1 指标几乎完全相同，前者甚至在拾取精度的指标上更高(即与人工标注更

一致)。因此，AI 模型的评价不应完全基于人工标注，并且要更多的关注地震目录本身的质

量。 

 出于以上目的，Zhou et al. (2025)提出可以通过震相关联率来评价 AI 震相拾取的准确

性。其定义为： 

R =
Npick

𝑁𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐

(1) 



其中Npick为震相拾取总数，𝑁𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐为被关联震相数，因此震相关联率 R 衡量被关联震相占总

震相拾取量的比例。背后的逻辑是，现代的震相关联算法(如，Zhang et al., 2019; Zhou et al., 

2021b)要求较为严格的震相与台站的时空关联，误识别的震相几乎不会被成功关联，因此可

以近似认为被关联震相为正确拾取的震相。这个假设可以被实际应用中较低的震相关联率侧

面验证，如 Zhou et al. (2025)中测试的不同震相拾取和关联算法，在相似的定位精度下、在

美国 Ridgecrest-Coso 地区和土耳其 East Anatolian 断裂带上的震相关联率在大约 4%至 23%

不等：这意味着即使全部震相拾取都为误识别，震相关联也成功剔除了其中的 96%。这里我

们给出一个实际例子，如图 2a 所示为土耳其 East Anatolian 断裂带上各台站上的未关联震相

数，我们对比了 PAL 算法和两个 AI 算法：预训练 PhaseNet 模型和 Self-Attention RNN (SAR)

模型。由于 PAL 算法的拾取由长短时窗算法完成，准确性相对较差，来自人类活动等的脉

冲状噪声都会造成误识别。因此，若 AI 算法在某台站造成了远多于 PAL 算法的未关联震

相，则说明 AI 算法在该台站的地震识别准确率较差。例如，在 East Anatolian 断裂带这个例

子里，根据以上分析就可以判断 PhaseNet 在 TU.MAYA 台站产生了大量误识别(图 1a)。经

波形检查，我们发现此台站出现了一些仪器故障，噪声水平较高，但 PhaseNet 仍在如图 2b

所示的这种没有信号的波形上进行了很多错误的 P & S 波识别。这些误识别显然是难以预料

的，并且由于 AI 模型的黑箱特性，无法解释成因。具体到 TU.MAYA 台站，这种误识别是

危险的，因为该台站处于一个余震丛集正上方，而很多误识别的 S-P 到时差又刚好符合震相

传播规律，故没有被震相关联算法去除。这种包含大量近台误识别的震相文件，显然又会产

生地震定位的偏差。因此，这种结合震相关联率和传统长短时窗算法的对比验证，可以帮助

我们发现 AI 算法可能的异常表现，规避目录中的假象。 

 



图 2. (a) PAL，PhaseNet，以及 AI-PAL 的未关联震相数在各台站的分布(改自 Zhou et al., 

2025)；(b) PhaseNet 误识别波形示例，其中蓝色和灰色波形分别为被关联台站和漏关联台

站，红色竖线为 P & S 波到时拾取。 

Figure 2. (a) Number of unassociated picks by PAL, PhaseNet, and AI-PAL across different 

stations (modified from Zhou et al., 2025); (b) Example false detection by PhaseNet. The blue and 

gray waveform denote associated and miss associated stations. The vertical red lines mark the P & 

S picks.  

 另一方面，地震目录本身的质量也强烈依赖于震相文件的准确性，因此异常的震级频度

分布(Gulia et al., 2012; Tan et al., 2024)、较大的定位误差(Husen and Hardebeck, 2010; Liu and 

Tan, 2025)、重定位时丢弃事件较多(Waldhauser, 2001; Ross et al., 2019a)等，都可以是震相拾

取或/和震相关联效果不佳的体现。这种定性的质量控制在实践上简洁有效，因为一个各方

面表现正常的目录不仅需要高质量的震相文件，还有赖于可靠的速度模型和定位参数等。我

们在这里仍以 East Anatolian 断裂带为例对此进行简单说明。图 3 对比了 2023 年土耳其主震

前后两个时段、用 PAL 和 GaMMA (Zhu et al., 2022b)两种算法对 PhaseNet 拾取进行关联的

结果，这两个目录均由 Hypoinverse 算法(Klein, 2002)在相同定位参数下完成定位，并评估反

演质量(即是否为良定位事件)。可以看出，虽然 GaMMA 关联的结果多出 30%的事件数，但

PAL 关联的准确性远胜，因为 PAL 目录仅包含不到 3%的不良定位事件，远低于 GaMMA 目

录中 44%的不良事件比例。这个定位质量的差异也直接反映在事件分布上：GaMMA 目录的

定位分布存在大量断层外事件，特别是在余震时段的分布，显然不符合地震分布的物理规律

(图 3d)。当然，对于目录质量的分析是复杂的，并非所有假象都如本例这样显著，但我们仍

建议用户对地震目录不同方面的信息进行可视化、并对照其他独立观测(如震源机制、地表

破裂等)进行交叉验证，这样至少可以避免一些较为明显的错误。同时，我们也呼吁更多研

究利用统计学手段发现更隐蔽的观测假象，如通过 Schuster 测试分析微震活动的周期性

(Rydelek and Hass, 1994; Ader and Avouac, 2013)，从而识别地震目录中错误收录的爆破事件；

又如通过最近邻分析(Nearest-neighbor analysis)找出误识别造成的假异地同发事件(Hsu et al., 

2024)。若能够最终形成一些有效的评价指标，则有助于进一步找出和理解现有算法的问题

并加以解决。 



 

图 3. PAL 与 GaMMA 关联的定位效果对比：在 EAFZ 断裂带的震前阶段(a-b)与余震阶段(c-

d)。改自 Zhou et al. (2025)。 

Figure 3. Comparison of location distribution along the EAFZ using PAL and GaMMA for phase 

association. (a-b) plot the preseismic period and (c-d) for aftershock period. Modified from Zhou 

et al. (2025). 

 

2. AI 模型的泛化性问题：以 2020 Mount Cristo 震群为例 

 如前所述，尽管预训练 AI 模型的泛化性问题已被不少研究指出，但基于人工标注的评

价指标存在一些局限性，我们仍难以全面的评估训练数据对 AI 算法的影响。另一方面，大

部分这类研究并未控制变量，例如，测试了不同预训练模型在不同区域的表现，但模型结构

与训练数据都有差异，因此无法得知性能的差异来自何种因素。为此，我们以美国内华达州

Mount Cristo 在 2020 年发生的震群(Bormann et al., 2021; Ruhl et al., 2021)为例，设计了一个

简单的测试，讨论同一个模型结构在不同训练集的优化后会产生多大的差异。 



 

图 4. 美国内华达州 2020 Mount Cristo 震群及目录对比。(a)台站分布和构造背景；(b-d)分

别为 USGS 重定位目录、PAL 重定位目录，以及 PALM 重定位目录的事件水平分布。 

Figure 4. Catalog comparison for the 2020 Mount Cristo swarm in Nevada, USA. (a) Station 

distribution and tectonic background; (b-d) plot the map view distribution of the relocated USGS 

catalog, the PAL relocated catalog, and the PALM relocated, respectively.  

我们下载了震源区约 100 km 以内的、2020 年 5-8 月的连续波形数据(图 4a)，并使用

PAL，PALM (Zhou et al., 2021b)，以及 SeisBench (Woollam et al., 2022)提供的不同版本的

PhaseNet 预训练模型构建了地震目录。在运行这些算法时，我们均保持了程序的默认参数，

并确保其适合的台站分布与本例一致，故相关细节可以直接参考原文，此处不再赘述。对比

USGS 提供的公开目录(图 4b-d)，PAL 重定位目录实现了超过两倍的事件检测数量(38,649 vs. 

16,684 事件)，并在经过模板匹配后进一步获得了近 5 倍的检测数量提升(PALM 目录 182,108

事件)。值得注意的是，由于 PALM 目录的重定位来自互相关测量的走时差数据，其定位精

度也远高于另外两个目录，显示出了更紧凑的微震分布特征，与我们大量来自其他案例的经

验一致。这些基于规则的算法提供了可靠的参考，我们可以据此评价 AI 算法的完备性和准

确性。 

我们对比了三个预训练 PhaseNet 模型，分别是基于北加州数据的原版模型(PHN_org)、

基于 STEAD 全球数据的模型(PHN_stead)，以及基于南加州数据的模型(PHN_scedc)。三套

震相拾取结果均由 PAL 算法在同一套参数下进行震相关联。在评价指标上，我们采用上一

节所介绍的震相关联率、被关联震相数，以及良定位地震数，对震相拾取的完备性和准确性

进行评价。如图 5 所示，原版 PhaseNet 取得了近 3 倍于 PAL 的被关联震相数和良定位事件，

而另外两版 PhaseNet 的检测完备性甚至低于 PAL。这个结果给我们两方面的启示： 

(1) 与若干前人研究一致，我们发现 AI 算法在检测完备性上与模板匹配仍有差距：尽

管基于波形相似性的算法在 2020 Mount Cristo 这种密集序列上天然具有优势，但

PhaseNet 仅获得约 60%于 PALM 的事件检测数仍是非常显著的差异。后续研究可

以在不同构造环境与数据情况下进行这类对比，从而给出各种场景下的最优策略。 



(2) 即使模型结构完全相同，不同训练集也会对 AI 性能产生相当大的影响：在我们的

结果中，事件和震相检测的数量最大可达 8 倍左右。值得注意的是，这种严重的泛

化性问题甚至并不来自构造环境和数据质量，因为表现最差的一组结果就来自南加

州数据，与原版 PhaseNet 所基于的北加州数据构造环境相似、台站规格相当。后续

研究应当关注这个问题的成因，是训练样本的数量、采样方式，训练参数(如学习率、

优化轮数等)，还是其他什么因素？ 

在预训练模型存在泛化性问题逐步形成共识的今天，以上问题值得持续关注。一方面，

直接使用预训练模型存在风险，更加需要注意自动编目的质量控制；另一方面，如何构建合

适的训练数据集去微调模型、甚至重新训练，从而获得适合于用户具体目标数据的 AI 模型，

需要更多探索。 

 

图 5. PAL 与不同版本的 PhaseNet (图中缩写为 PHN)在 Mount Cristo 震群的震相拾取与地震

检测效果对比。(a)柱状图每组以蓝色与绿色分别代表 P 波和 S 波的震相拾取数，空白为不

成对的 P/S 拾取。(b)柱状图每组以橙色与红色分别代表被关联震相数和事件检测数，空白

为不良定位事件。各版本 PhaseNet 分别为：PHN_org – 原始版本，PHN_stead – STEAD 数

据集训练版本，以及 PHN_scedc – 南加州台网中心数据训练版本。 

Figure 5. Comparison of phase picking, association, and event detection performance between 

PAL and various versions of PhaseNet (abbreviated as PHN) in the 2020 Mount Cristo swarm. (a) 

The blue and green bars denote the number of P and S picks, respectively. Blank portion mark the 

unpaired P/S picks. (b) Orange and red bars denote the number of associated picks and event 

detections, respectively. Blank portion mark the poorly-located events. The PhaseNetversions 

include: PHN_org – original version, PHN_stead – trained by STEAD dataset, and PHN_scedc – 

trained by Southern California Earthquake Data Center 

3. 训练数据中的负样本(噪声)对 AI 模型的影响 

 从上一节我们知道，AI 算法的表现不仅依赖于模型结构，还取决于训练数据，而后者

的影响甚至可能更大。但如何构建训练集去解决泛化性问题，学界目前尚未形成共识(如，

Chai et al., 2020; Zhu et al., 2023; Bornstein et al., 2024; Niksejel and Zhang, 2024; Xi et al., 2024; 

Zhong and Tan, 2024; Zhou et al., 2025)。这类讨论要求程序开发者不仅汇报成功的策略，也

应该探索某策略中不同参数的适用范围，从而为用户提供更有指导性的建议。这里，我们对



AI-PAL 流程(Zhou et al., 2025)中提出的训练样本构建策略进行了这样的一个测试，探索负样

本(噪声)数据对 AI 模型的影响。 

 在 AI-PAL 中，Zhou et al. (2025)提出了一套根据震相文件从连续波形中采样训练样本的

策略(图 6)。这套策略中不仅包括对正样本(地震)的随机切取和数据增强，还包括负样本(噪

声)的采样策略。具体而言，我们在某台某天随机切出的噪声样本量由如下公式给出： 

𝑁𝑛𝑒𝑔
𝑖𝑗

= 𝑁𝑢𝑛𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐
𝑖𝑗

∙
𝑁𝑎𝑢𝑔 ∙ 𝑁𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐

𝑁𝑢𝑛𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐
∙

0.5 – 
𝑁𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐

𝑖𝑗

𝑁𝑝𝑖𝑐𝑘
𝑖𝑗

0.5
 , (2)

 

其中，上标𝑖 & 𝑗分别是日期和台站的编号，指具体某台某天的数值；不带上标的𝑁𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐和

𝑁𝑢𝑛𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐则是在所有台站所有时段上的总关联震相数和未关联震相数；𝑁𝑎𝑢𝑔为用户设定的数

据增强倍数。在此规则下，某台某天的负样本量首先由未关联震相数决定，因为噪声水平越

高，就需要越多的负样本来提升模型准确性；公式(2)的第二项则是为了平衡正负样本的数

量；第三项则是为了矫正未关联震相数量大但震相关联率高的情形(如余震序列)，若震相关

联率大于 50%则不在此台此天截取负样本。在美国 Ridgecrest-Coso 地区，我们从 2008-2019

年震前约 11 年的数据中，通过 PAL 获得了 61,053 个事件检测和 451,694 个被关联震相。进

一步的，利用这些被关联震相和各台站各天的未关联震相数，Zhou et al. (2025)对正样本进

行了一次数据增强，获得了 812,771 个正样本，以及根据图 6 的策略自适应采样的 451,689

个负样本。这套训练样本采样策略，结合 AI-PAL 流程中的其他步骤，被证明可以将 PAL 的

事件检测数提升约 2.5 倍以上(Zhou et al., 2025)。那么负样本数在模型训练中具体起到什么

作用？训练结果是否对其敏感？这类问题在此前研究中尚未被系统测试，尽管绝大部分预训

练模型的构建都使用了噪声样本。 



 

图 6. AI-PAL 流程中训练集正负样本的采样策略。改自 Zhou et al. (2025)。 

Figure 6. Sampling strategy of noise data in the AI-PAL workflow. Modified from Zhou et al. 

(2025). 

 我们以 AI-PAL 的策略为基准，在美国 Ridgecrest-Coso 区域尝试用不同数量的负样本对

SAR 模型和 PhaseNet 模型进行训练，评估其性能差异(图 7)。注意，此测试中我们仅改变了

负样本总量，但保持了各台各天中的相对数量，因此训练集的特征分布与 Zhou et al. (2025)

中一致。结果显示，训练集负样本量与 AI 模型的检测完备性呈负相关(图 7a & c)，但对关

联震相数仅会造成约 10%以内的差异；与检测准确率呈正相关(图 7b)，在 0.25 倍 AI-PAL 初

始策略的负样本量时，SAR 和 PhaseNet 模型的震相关联率分别为 7.5%和 5.5%，远低于原

策略的 14.5%和 9.1%，仅略高于 PAL 的 4.4%。综合来说，由于震相关联算法的有效性，我

们倾向于使 AI 算法更加敏感，可以在一定程度上容忍假阳性的情况。因此，AI-PAL 基于未

关联震相数和震相关联率的负样本采样策略，结合 PAL 震相关联算法，实际上在相当大的

范围内(从 0.25 倍到 1.75 倍原始策略)可以给出相似数量的被关联震相和事件检测。 

 我们同时也要指出，在这组测试中，SAR 模型所给出的真阳性预测数量基本比 PhaseNet

模型高出 20%左右(图 7c)，而震相关联率所显示出的预测准确率并没有明显差异，SAR 在

某几个负样本量时甚至更准确(图 7b)。因此，即使略微降低触发阈值，SAR 模型也预期会优

于 PhaseNet 的检测能力(即，SAR 模型拥有更好的 ROC 曲线)。但我们不应简单的给出“SAR

模型优于 U-net 结构”这样的结论，因为不同模型很可能对应不同的最优训练集构建策略。

未来研究可进一步探索“模型结构-训练数据-触发阈值”的优化组合，以提升流程整体性能。 



 

图 7. 训练集负样本量对 AI 模型震相拾取效果的影响。红色与蓝色分别表示 SAR 拾取模型

和 PhaseNet 模型结合 PAL 关联算法的结果。 

Figure 7. Effects of negative training samples on the AI picker performance. The red and blue 

markers denote the SAR model and PhaseNet model combined with PAL associator, respectively.  

4. 结论与展望 

 AI 自动编目技术发展至今，对于大陆环境下常规台网的处理已经相当成熟，甚至可以

部署成为实时自动处理系统(如，廖诗荣 et al., 2021; Li et al., 2022)。但在应对较为复杂的构

造环境、大时空尺度的批处理，和特殊的数据类型(如 OBS)时，预训练模型的泛化性问题仍

无法回避。本文就通过一些简单的测试，直观的说明了训练数据对 AI 模型表现的影响之大，

亦即这种泛化性问题的严重性。 

关于如何处理这种问题，近年来涌现出不少策略。例如，Niksejel and Zhang (2024)利用

多种已有 AI 算法对大量 OBS 数据进行自动标注，通过算法间的一致性进行质量控制。但

Liu and Tan (2025)的测试说明，这种自动标注策略并不如直接收集大量人工标注并进行迁移

学习效果好(Bornstein et al., 2024)，所以利用多个预训练模型制作训练集并不能凭空生成泛

化能力。类似的收集人工标注并进行迁移学习的策略还被成功应用在火山长周期地震的识别

模型(Zhong and Tan, 2024)和全国各省的本地化模型(Zhu et al., 2023)构建中。与上述迁移学

习的方式略有差异，Xi et al. (2024)在汤加俯冲带使用了一种“利用本轮模型的预测作为下一

轮优化的标注”的迭代式优化策略，但仍需要从人工目录训练出初始模型。Zhou et al. (2025)

提出的自监督 AI-PAL 流程则彻底摆脱了对人工标注的依赖(图 8)，利用基于规则的算法 PAL 

(Zhou et al., 2021b)获取大量 P & S 波到时的标注，直接训练较为轻量化的 SAR 模型，从而



保持了跨区域的性能一致性。除了这类构建本地化训练集的思路，最近还有一些基于全球数

据构建大模型的尝试(如，Chai et al., 2025)，也有希望通过直接提升预训练模型的复杂度解

决泛化性问题。 

进一步的，对不同 AI 编目流程的全面评价依赖于跨区域数据集的构建与标准化的评测

框架。如前文所述，尽管学界已涌现了大量聚焦于方法的研究，但基于人工标注的评价指标

无法全面反映算法在连续波形上实际应用的效果。除了应用和寻找类似震相关联率这样的指

标，更新共享数据集的构建策略也是值得探索的方向。如引言中所述，近年来的确涌现出不

少大规模的公开数据集，也为一批新的 AI 模型的训练和测试提供了基础，但除了增加震相

数量和空间范围，还应当注意数据特征层面的丰富性，包括构造环境、仪器类型，甚至地震

序列与波形的特征等。另一方面，将小规模数据做精细是值得尝试的方向：例如，选取一个

典型台网，针对一个小规模的地震序列，将所有人眼可识别的 P & S 波到时全部检出，并人

工进行跨台站的关联，构建集连续波形、震相到时和事件检测为一体的评测数据集。这类工

作将填补人工震相受限于专家精力而造成的缺漏，以及仅包含事件波形和震相到时的局限

性。最后，从发现有前景的泛化性识别策略，到用户能够有方向性的完成目录构建，中间需

要经过一个理解算法原理和处理流程的过程，这对于数据驱动的具有黑箱特性的 AI 算法来

说格外困难。这需要我们不仅去比较不同策略的优劣，还要理解其中的控制因素和参数的容

错范围。本文对训练集负样本影响的探索仅是这个方向的一小步，更多的关于训练集特征分

布及其影响的研究应当在日后开展，避免盲目应用 AI 带来难以预料的隐藏假象。 

 

图 8. AI-PAL 地震编目流程图。改自 Zhou et al. (2025)。 

Figure 8. AI-PAL earthquake cataloging workflow. Modified from Zhou et al. (2025). 
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