
1 

 

doi:10.3799/dqkx.2025.248 

基于多源GNSS和地震数据融合的GeoViT-PFN地震活动性预测 

王雪鉴 1,2,王自法 1,2*, 周坤伯 1,2, Jianming Wang1,2, 李兆焱 1,2 

(1.中国地震局工程力学研究所 地震工程与工程振动重点实验室,黑龙江 哈尔滨 150080; 

2.地震灾害防治应急管理部重点实验室,黑龙江 哈尔滨 150080） 

摘要：本文针对地震预测中多源异构数据难以有效融合与标签不对齐的挑战，提出了一

种基于多模态机器学习框架的 GeoViT-PFN 模型，重点引入 GNSS 形变图像与地震参数协

同建模的新方法。该模型将 GNSS 台网位移数据通过距离加权插值转换为图像时序，同时

从地震目录中提取 b 值、a 值作为表格序列；采用视觉 Transformer（ViT）对图像进行编

码并经 PCA 降维，与地震特征融合后输入基于 Transformer 的 TabPFN 解码器进行回归预

测。实验表明，所提出的多模态融合方法在测试集上预测地震活动性的误差（MSE）降

低至 0.7×10-4，决定系数（R2）为 0.97，相较于单模态提升约 50%。验证了 GNSS形变与

地震统计参数协同的有效性，且该框架具备可扩展性，能够为集成多源地球物理数据提供

思路。 
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Abstract: Addressing the challenges of effective fusion of multi-source heterogeneous data and 

misaligned labels in earthquake prediction, this paper proposes a multimodal machine learning fr

amework, the GeoViT-PFN model, with a focus on a novel approach that integrates GNSS defor

mation images and seismic parameters for collaborative modeling. The model converts GNSS sta

tion displacement data into image time series through distance-weighted interpolation, while extr

acting b-values and a-values from earthquake catalogs as tabular sequences. A Vision Transform
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er (ViT) is employed to encode the images, followed by PCA for dimensionality reduction. The r

esulting features are fused with seismic characteristics and input into a Transformer-based TabPF

N decoder for regression prediction. Experiments demonstrate that the proposed multimodal fusi

on method reduces the mean squared error (MSE) for predicting seismic activity to 0.7×10⁻⁴ on t

he test set, with a coefficient of determination (R²) of 0.97, representing an improvement of appro

ximately 50% compared to single-modal approaches. This validates the effectiveness of integrati

ng GNSS deformation with seismic statistical parameters, and the framework exhibits scalability,

 offering a potential solution for incorporating multi-source geophysical data. 

Key words: GNSS crustal deformation, seismic catalog, multimodal, deep learning, Vision Tran

sformer (ViT) 

引言 

地震预测是公认的世界难题，也是作为地球科学研究的关键领域之一。一旦发生大地

震，不但会导致重大人员伤亡和基础设施的大规模损毁，而且对社会经济的发展影响深远

（Shi,2002;Ma,2008）。精确预测 

地震的三要素（时间、地点、震级）在短期内仍不可能实现，原因在于地球系统的复

杂性和观测数据时间和精度局限性等等因素。地震活动性预测侧重于分析一定时空范围内

地震发生的概率和分布，包括分析 b 值变化等统计特征。目前的地震活动性分析在中长期

尺度（数年-数十年）上已经展示出了一定的可行性，长期尺度的预测依赖地震活动性统

计规律和地质构造，主要评估未来可能发生的大地震（陈运泰，2007；赵纪东等，

2009），中期尺度基于地震活动和地壳形变观测数据等识别未来数年可能发生地震的时

间和地点（王锦红等，2023）。然而短期预测与临震预报是目前的最大难题，其重要性

不言而喻（陈运泰，2009）。 

随着观测技术的发展，越来越多的地球物理化学数据为地震前兆提供了新的数据维度，

包括记录了更微弱的前震活动、地下水化学和水位变化、GNSS 地表形变观测和地磁地电

记录等等（Wang et al., 2020; Ruan et al., 2023; Pei Huang et al., 2024）。这些多源的数据

提供了关于地震发生更多不同方面的前兆信息，通过联合这些不同信息，其短期的预测可

靠性势必高于单一数据源。传统的统计方法无法有效处理这些不同时间尺度和不同格式的

数据，例如地震目录记录是离散的时间点数据，GNSS 等监测数据都是连续观测的时间序

列，并且还需要考虑不同测站之间的空间信息。 

近年来，机器学习方法在地震学领域快速发展，在地震其他领域表现已经非常优秀，

例如地震动预测、地震损失预测、地震预警等，其表现已显著优于传统方法（Mousavi et 
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al., 2020; Borate et al., 2023; 胡进军等,2023; 陈建玮等,2023）。然而机器学习方法在地震

预测领域还尚处于探索阶段，其主要面临的挑战包括地震领域数据的稀缺性、不同观测数

据在时间分辨率和空间分布上的差异、大地震样本的极端不平衡性以及标签的连续性对齐

问题。 

本文针对地震逐日活动性密度的临近预报（Nowcasting）中的多模态数据融合与标签

对齐难题，提出了一种编码器-解码器结构的 GeoViT-PFN 机器学习模型。本方法的主要

创新在于构建了一个统一框架，能够协同处理 GNSS 形变图像与地震统计参数两类异构数

据，实现跨模态特征融合与连续标签预测，为地震风险评估提供新的技术途径。具体而言，

首先将选定区域内同一天所有 GNSS 测站的位移数据，通过基于距离的高斯加权插值方法

处理为图像时序。这一处理策略虽未引入复杂应变计算与物理约束，在效率与可实现性方

面具有优势，但也可能影响空间细节准确性及边缘区域的可靠性。同时，从地震目录中提

取 b 值与 a 值时间序列，并引入核密度估计（KDE）方法将离散地震事件转化为以天为单

位的连续发生概率密度，以解决样本不平衡和标签对齐问题。随后，采用视觉

Transformer（ViT）编码器对 GNSS 图像进行特征提取与池化压缩，并经 PCA 降维后与地

震参数特征融合，最终输入基于 Transformer 的 TabPFN 解码器进行回归预测。该模型在

多模态融合机制和特征表示层面具有显著创新性，为融合地球物理多源数据提供了一种可

扩展的解决方案，对未来地震活动性短期风险评估研究具有推进意义。 

1 多源数据处理 

1.1 GNSS 图像数据 

GNSS 数据已经在多个研究中被证明在大地震之前存在异常变化，是地震发生的重要

前兆信号之一（Bletery & Nocquet, 2023; 顾国华, 2023; 刘志军等, 2023）。本文的研究区

域覆盖日本地区，经度范围（123°- 148°）和纬度范围（22°- 46°）。日本具有高密度的

GNSS 测站，平均站距 11 公里，非常适合形成 GNSS 地表位移图。GNSS 数据来自内华达

大地测量实验室（Blewitt et al，2018），每个台站提供每日位置坐标 r(t)=(e(t),n(t))（e(t)

为东向经度，n(t)为北向纬度）。将记录日前后两天的测站坐标进行差分，得到东-北平面

输入位移 V(t)=r(t+1)-r(t-1)。本文使用高斯加权插值方法生成每个网格点的位移值使其形

成图像，详细如下： 
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(1)划分网格系统 

我们将选定区域划分为 50*50 的网格，每个网格的纬度大小为: 

∆∅=
∅max − ∅min

𝑛rows

(1) 

其中，∅代表纬度，单位为度（°）；𝑛rows代表划分的网格数，∆∅代表划分网格的经度。

每个网格的经度大小为: 

∆𝜆=
𝜆max − 𝜆min

𝑛cols

(2) 

其中，𝜆代表经度，单位为度（°）；𝑛cols代表划分的网格数，∆𝜆代表划分网格的经度。网

格点的坐标生成为： 

∅g = ∅origin + 𝑖 ∙ ∆∅(𝑖𝜖0,1, … , 𝑛rows − 1) (3) 

𝜆g = 𝜆origin + 𝑖 ∙ ∆𝜆(𝑖𝜖0,1, … , 𝑛cols − 1) (4) 

其中，∅origin和𝜆origin代表起始点的经纬度，单位为度（°），i 表示网格行数和列数的序

号。 

(2)距离和权重计算 

对每个网格点 g 和站点 i 进行球面距离计算，使用哈弗赛因距离计算： 

𝑑𝑖 = 2𝑅 ∙ 𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛2√𝑎𝑖 , √1 − 𝑎𝑖  (5) 

𝑎i = 𝑠𝑖𝑛2 (
∅g − ∅i

2
) + 𝑐𝑜𝑠∅i𝑐𝑜𝑠∅g𝑠𝑖𝑛2 (

𝜆g − 𝜆i

2
)  (6) 

其中∅g、∅i、𝜆g、𝜆i分别代表网格点和站点的经纬度，单位为度（°），𝑑𝑖为网格点与站

点间的大圆距离，单位为米（m）；R 为地球平均半径，取 6371000 m。高斯权重计算为： 

𝑤i = 𝑒𝑥𝑝 (−
𝑑𝑖

2

2𝜎2
) (7) 

𝜎为高斯衰减参数，一般取 8 倍网格间距对应的地面距离，单位为米（m）；𝑤i为第𝑖个站

点的初始权重。其物理意义可表示为距离越近的站点权重越大，衰减速率由 σ 参数控制。

接着进行权重归一化计算： 

𝑤𝑖 =
𝑤𝑖

∑ 𝑤𝑘
𝑁
𝑘=1

(8) 

(3)位移场计算 

根据权重进行位移加权： 
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𝑣𝑔 = [

𝑣𝑁

𝑣𝐸

𝑣𝑈

] = ∑ 𝑤𝑖 ∙ 𝑣𝑖

𝑁

𝑖=1

(9) 

其中的𝑣𝑖表示三个方向的站点观测位移向量值，单位为毫米（mm）。其次我们加权站点

平均位置量化 GNSS 站点在空间上的分布，通过加权均值和协方差矩阵。协方差矩阵可表

示为： 

Σ = [
𝜎∅∅ 𝜎∅𝜆

𝜎𝜆∅ 𝜎𝜆𝜆
] (10) 

加权平均位置可表示为： 

𝜇∅ = ∑ 𝑤𝑖∅𝑖 (11) 

𝜇𝜆 = ∑ 𝑤𝑖𝜆𝑖 (12) 

其中𝜇∅和𝜇𝜆分别代表加权平均经纬度，单位为度（°）。 

(4)位移梯度计算 

这里我们计算位移-位置协向量，其中北向分量可以表示为： 

𝑐𝑁 = [
𝑐𝑜𝑣(𝜙, 𝜇𝑁)

𝑐𝑜𝑣(𝜆, 𝜇𝑁)
] = [

∑ 𝑤𝑖𝜙𝑖𝑣𝑁,𝑖 − 𝜇𝜙𝜇𝑣𝑁

∑ 𝑤𝑖𝜆𝑖𝑣𝑁,𝑖 − 𝜇𝜆𝜇𝑣𝑁

] (13) 

其中，𝑐𝑁单位为 mm°，其他变量同之前相同。同理可得到东向分量𝑐𝐸，这里不再过

多赘述。接着最重要的计算梯度，其物理意义可描述位移场在经纬方向的变化率： 

[

𝜕𝑣𝑁

𝜕∅
𝜕𝑣𝑁

𝜕𝜆

] = Σ−1𝑐𝑁 (14) 

[

𝜕𝑣𝐸

𝜕∅
𝜕𝑣𝐸

𝜕𝜆

] = Σ−1𝑐𝐸 (15) 
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其中𝑐𝑁和𝑐𝐸表示北向和东向的协向量，单位为 mm·°。

𝜕𝑣𝑁

𝜕∅
𝜕𝑣𝑁

𝜕𝜆

分别为北向位移在纬度和经度方

向的变化率，单位为 mm/°；

𝜕𝑣𝐸

𝜕∅
𝜕𝑣𝐸

𝜕𝜆

分别为东向位移在纬度和经度方向的变化率，单位为 

mm/°。 

(5)位移修正 

位移修正通过一阶泰勒展开提高边缘区域精度，修正后的位移场可表示为： 

𝑣𝑁 = 𝑣𝑁 +
𝜕𝑣𝑁

𝜕𝜙
(𝜙𝑔 − 𝜇𝜙) +

𝜕𝑣𝑁

𝜕𝜆
(𝜆𝑔 − 𝜇𝜆) (16) 

𝑣𝐸 = 𝑣𝑁 +
𝜕𝑣𝐸

𝜕𝜙
(𝜙𝑔 − 𝜇𝜙) +

𝜕𝑣𝐸

𝜕𝜆
(𝜆𝑔 − 𝜇𝜆) (17) 

最终得到了每个网格点包括北向、东向和垂直向具体位移值，单位 mm；𝑣𝑁, 𝑣𝐸为原始加

权位移；𝜙𝑔, 𝜆𝑔为当前网格点经纬度；𝜇𝜙, 𝜇𝜆为站点加权平均经纬度。部分 GNSS图像结果

如图 1 所示，可以观察到每个网格点在相应日期出现的地壳形变北、动和垂直向位移值。

当前方法采用了一定的简化策略，未引入复杂的应变场计算、误差控制、奇异值处理及地

球物理约束（Hsu et al, 2009; Tape et al, 2010; 江在森等，2010；Shen et al, 2015; Wu et al, 

2018），但具有计算效率与高可操作性，可用于快速获取时空连续的特征图像以输入深

度学习模型。 
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East North Vertical 

图 1 随机展示部分 GNSS 图像序列，包括东、北向和垂直 

Fig 1 Randomly displaying a portion of GNSS image sequences, including east, north, and vertical directions 

1.2 b 值和 a 值 

在地震活动性研究中，b 值和 a 值是描述地震频度-震级关系（Gutenberg-Richter 关系，

简称 G-R 关系）的两个关键参数（Gutenberg and Richter, 1944），其数学表达式为： 

log10 𝑁(𝑀) = 𝑎 − 𝑏𝑀 (18) 

其中，N(M)表示震级大于等于 M 的地震数量，a 值代表研究区域的地震活动水平，b

值则反映大小地震的比例关系。实验与观测研究表明，b 值随应力增加而降低，在强震前

可能出现 b 值下降趋势，反映区域应力积累。a 值上升可能反映区域微震活动增强，而突
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然下降可能预示能量积累。因此过去一段时间的 a 值和 b 值可能反应了未来的地震活动性。

所以我们根据划分时间窗口的方式计算 a 值和 b 值，并设置时间窗口滑动步长形成连续的

时间序列用于预测未来的频率情况。b 值计算采用最大似然估计法，公式为： 

𝑏 =
log10 𝑒

𝑀̅ − 𝑀𝑐

(19) 

其中，𝑀̅代表平均震级，𝑀𝑐代表完备性震级。在确定 b 值之后，a 值可以通过 G-R 关

系直接计算： 

𝑎 = log10 𝑁(𝑀 ≥ 𝑀𝑐) + 𝑏𝑀𝑐 (20) 

我们选取和 GNSS 数据相同研究区域大小进行 b 值和 a 值的计算，对于时间窗口的大

小选取在以往的研究中并未统一（王凯英等，2021；高雅婧等，2022；李蒙亚等，

2024），包括有固定时间窗口大小和固定事件数大小两种方式，常见固定事件数大小为

50，这些数值选取往往凭借经验。因此这里我们尝试使用时间序列的平稳性

（Stationarity）、可预测性（Predictability）和波动性（volatile）等来给出时间窗口的最

佳值（Liu et al. 2024），平稳性是时间序列建模的基础前提，非平稳序列的统计特性（如

均值、方差）随时间变化，将导致基于历史规律的外推预测失效；波动性反映序列的离散

程度，过高的波动可能掩盖真实的应力变化信号，而过低的波动则可能因过度平滑而丢失

突变信息；预测精度（MAE）采用滞后预测法（Naive Forecast）衡量窗口内统计结果的

稳健性（Meyer,2002）。 

首先需要符合窗口内地震事件不能过少，即设定为至少不少于 50 个，因为窗口内地

震事件过少会导致估计误差增大。平稳性使用 ADF 检验（Augmented Dickey-Fuller test）

和KPSS检验，波动性使用标准差进行评估。具体结果如表1所示，选取了32，64，128，

192， 256 这 5 个窗口进行对比，其中窗口≤ 128 时序列平稳（ADF_p<0.05 且

KPSS_p>0.05），窗口≥192 时丧失平稳性（KPSS_p<0.05）；而 MAE 随窗口增大显著降

低，相对稳定性 CV 随窗口增大而增加，CV 值<0.3 为佳，>0.5 则波动过大；因此综合判

断 128 天在保证平稳性的同时，预测误差较低，且相对稳定性较好。 
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表 1 不同时间窗口下 b 值时间序列的平稳性、可预测性和波动性分析 

Table 1 Analysis of stationarity, predictability, and volatility of b-value time series under different time 

windows 

窗口大小 CV ADF_P KPSS_P 平稳性 MAE 

32 0.22 4.39×10-10 0.1 True 0.006 

64 0.25 3.05×10-8 0.1 True 0.007 

128 0.29 2.32×10-4 0.051 True 0.003 

192 0.31 2.23×10-3 0.023 False 0.001 

256 0.33 1.95×10-2 0.017 Fasle 0.0003 

设置时间窗口为 128 天，滑动时间步长为 1 天，完备性震级为 3 级.具体结果如何图 2

所示。 

 

图 2 2009 年-2024 年设置时间窗口 128 天、步长为 1 天的 b 值和 a 值时间序列 

Fig 2 Time series of b and a values with a time window of 128 days and a step size of 1 day from 2009 to 2024 

1.3 基于 KDE 核密度估计的连续标签引导学习地震活动性 

在地震预测研究中，标签的设置直接决定了模型的泛化能力和预测结果。传统离散地

震目录通常以事件发生时间点作为分类标签，但此类离散标签难以反映地震活动的连续演

化特征，无法有效对齐连续监测的特征数据，且由于地震震级的极端不平衡性分布，导致

模型预测结果始终偏向多数样本。 
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为解决上述问题，本研究采用核密度估计（Kernel Density Estimation, KDE）（Chen，

2017）将原始地震目录转换为以天为单位的连续时间序列。KDE 通过概率密度函数反映

地震活动的时空聚集性。地震丛集（如主余震序列、震群和前震活动）在时间维度上呈现

短期高密度爆发特征，而 KDE 通过带宽参数 σ 控制事件影响的时空衰减尺度，与地震丛

集（clustering）的物理机制一致。KDE 的密度函数可视为地震发生率λ(t)的非参数估计，

与 ETAS（Epidemic-Type Aftershock Sequence）模型中随机点过程的强度函数具有形式等

价性。二者的核心差异在于 ETAS 需预设参数化核函数（如修正 Omori 形式），而 KDE

通过数据驱动自适应拟合。 

具体步骤为首先是对地震事件时间点应用高斯核函数： 

𝐾(𝑡, 𝜎) =
1

𝜎√2𝜋
𝑒𝑥𝑝 (−

𝑡2

2𝜎2) (21)

带宽𝜎这里使用的是 Scott 规则，计算方式为： 

𝜎 = 𝑛
−

1
(𝑑+4) · 𝜎̂𝑥 (22) 

其中 n 为样本数量，d 为数据维度（这里 d 为 1，时间序列），𝜎̂𝑥为样本标准差。其次是

通过叠加核函数构建连续密度函数： 

𝑓(𝑡) =
1

𝑛
∑ 𝐾(𝑡 − 𝑡𝑖; 𝜎)

𝑛

𝑖=1
(23) 

其积分值表征单位时间内地震活动的概率强度。最后对𝑓(𝑡)按天进行积分，生成以天

为单位的连续标签序列： 

𝑦𝑑 = ∫ 𝑓(𝑡)
𝑑

𝑑−1

𝑑𝑡 (24) 

其结果如图 3 所示，其中曲线代表 Kde 处理之后的连续标签。 
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图 3 地震频率概率密度标签曲线变化，高密度值对应了相应的高地震频率 

Fig 3 shows the variation of seismic frequency probability density label curve, where high-density values 

correspond to corresponding high seismic frequencies 

与地震频率进行对比，例如在 311 大地震前后时间的地震频率显著升高。曲线的变化

代表了对应时间段的地震频率概率密度，能够完全代表地震频率变化。随着地震数量上升，

标签曲线随之升高，严格符合地震目录的记录变化。 

1.4 数据对齐与回归预测 

基于计算得到的 a、b 值与 GNSS 图像特征，以及连续标签，如何将其一一对应建立

预测关系非常重要。其不但需要符合时间因果关系，而且要保证不出现数据泄露的问题。

因此，我们提出一种参考大语言模型的自回归方法，自动回归地预测下一个 Token（Liu 

et al. 2024）。在这里的任务中则是基于过去时间点特征预测未来的标签。我们将这里的

不同特征视作单序列，并已经确保了这些单序列的上下文长度统一。具体如图 4 所示，例

如这里用第 1 个窗口（Token）的特征序列用于预测第 2 个窗口（Token）的标签序列，然

后用第 2 个窗口（Token）的特征序列用于预测第 3 个窗口（Token）的标签序列，以此类

推。确保了使用的特征只在过去的时间窗口中，符合时间因果关系和避免数据泄露。 
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图 4 特征与标签之间的对齐方式及回归预测 
Fig 4 Alignment between features and labels, and regression prediction 

2 基于多模态数据融合的 GeoViT-PFN 模型 

本研究所提出的 GeoViT-PFN 深度学习如图 4 所示，采用编码器到解码器结构。 

 

图 5 GeoViT-PFN 深度学习架构，其中编码器为 Vision Transformer（ViT）处理图像数据，解码器为

TabPFN，处理多模态数据融合信息 

Fig 5 GeoViT PFN deep learning architecture, where the encoder is Vision Transformer (ViT) for processing 

image data, and the decoder is TabPFN for processing multimodal data fusion information 

编码器采用 Vision Transformer（ViT）, ViT 将 Transformer 架构应用于图像领域，核

心思想是将图像分割为固定大小的图块（patches），并将这些图块线性嵌入后作为

Transformer编码器的输入序列。通过 ViT编码器，将 GNSS图像特征提取为适合和二维地
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震表格数据进行数据融合的相同格式。GNSS 图像首先被分解为图块后，每个图块通过线

性投影转换为向量，通过增加位置编码保留空间信息。其次将处理好的 GNSS 图块放入

Transformer 中通过自注意力机制和多层堆叠进行特征提取。这个过程将图像形状为

(samples,50,50,3)转换为(samples,197,768)的向量形状，再次通过平均池化方法将向量的形

状变换为 (samples,768)，这个数据形状符合一般表格数据。这里还考虑到解码器的

TabPFN（下段进行说明）设计，采用了 PCA 主成分分析的技术，将 768 的特征数压缩到

498 个以便于解码器正确处理。这里的 ViT 编码器采用预训练的 Vision Transformer (ViT) 

的 vit-base-patch16-224-in21k 版本，由 Google Research 开发并开源（Dosovitskiy et al, 

2021）。 

解码器采用 TabPFN 的 Transformer 架构，TabPFN 是一个专门针对表格数据的预训练

模型，在各种任务上都显著超越传统方法（Hollmann et al,2025）。其核心为元学习

（Meta-Learning）+ 上下文学习（In-Context Learning, ICL），并且相比于传统方法，其不

需要进行参数调整，而是直接根据预训练权重进行使用。该模型采用了双向的注意力机制，

通过对表格数据的两个维度分别进行注意力权重的计算。这里我们将生成的 b 值和 a 值表

格数据与编码器处理之后的 GNSS图像数据格式进行拼接，由于 TabPFN的 Transformer架

构只能处理 500 个特征维度，所以这里我们将 GNSS 的数据形状(samples,498)与 b 值和 a

值的数据形状(samples,2)进行特征维度上的拼接，即得到总数据形状为(samples,500)符合

解码器的输入要求。最终通过解码器进行回归预测标签。 

3 结果与分析 

本文采用决定系数 R2（R-Squared）和均方误差（Mean Squared Error）来量化回归预

测结果与真实结果之间的差距。其计算公式如下为： 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑁

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅𝑖)2𝑁
𝑖=1

(24) 

均方误差 MSE 的计算公式为： 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

(25) 

其中：𝑦𝑖为真实值，𝑦̂𝑖为预测值，𝑦̅𝑖为真实值的均值。 

3.1 单模态预测 
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3.1.1 GNSS 驱动预测 

本部分首先尝试单独使用 GNSS 地壳形变图像数据来预测地震活动性变化，我们只输

入 GNSS 地壳形变图像数据进入 GeoViT-PFN 模型中进行预测，数据时间长度为 2009 年 1

月 1 日到 2024 年 1 月 1 日。通过 ViT 编码器、平均池化和 PCA 降维的方法，将 GNSS 图

像数据编码为形状为(samples，500)的嵌入，再由解码器 TabPFN 进行预测输出。数据集

按照 7：3 的方式划分训练集和测试集，图 6 展示了 GeoViT-PFN 模型在训练集和测试集

上的预测值与真实值分布情况和测试集上的残差分布。分析结果可知，训练集和测试集上

的 R2 分数接近，表明模型没有出现过拟合或欠拟合。残差图中预测值集中在 0.15 到 0.25，

这一区域表现良好，但对于样本较少的数据表现较差。说明仅由 GNSS 地壳形变图像数据

驱动 GeoViT-PFN 模型无法有效预测地震活动性变化，并且出现了非常明显的系统性偏差。

分析原因可能为 GNSS 信号易受非地震灾害和环境变化影响（例如：地下水变化、地下开

采、火山活动等），仅凭单一 GNSS 数据源，无法有效学习其中对于地震数据的相关信号

特征。 

  

(a) 训练集和测试集预测分布 (b) 测试集残差分布 

图 6 单模态 GNSS 图像驱动 GeoViT-PFN 模型在训练集和测试集上的表现 

Fig 6 Performance of the unimodal GNSS image-driven GeoViT-PFN model on training and test sets 

3.1.2 b 值和 a 值驱动预测 

本部分尝试单独使用 b值和 a值进行预测地震活动性的变化，数据时间长度为 2009年

1 月 1 日到 2024 年 1 月 1 日。我们只输入 b 值和 a 值的表格数据，所以只使用 TabPFN 的
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解码器即可。将形状为(samples，2)的 b值和 a值输入到解码器中进行预测输出。数据集按

照 7：3 的方式划分训练集和测试集，图 7 展示了 GeoViT-PFN 模型在训练集和测试集上

的预测值与真实值分布和测试集上的残差分布。分析结果可知，训练集和测试集上的 R2

分数接近，表明模型没有出现过拟合或欠拟合，残差图说明预测依然有较大偏差。这说明

同样仅凭单一的 b 值和 a 值的地震活动性数据也无法很好预测地震活动性的变化。 

  

(a) 训练集和测试集预测分布 (b) 测试集残差分布 

图 7 单模态 b 值 a 值表格数据驱动 GeoViT-PFN 模型在训练集和测试集上的表现 

Fig 7 Performance of the unimodal b-value a-value tabular data-driven GeoViT-PFN model on training and test sets 3.2 

多模态融合预测 

本部分同时使用 GNSS 地壳形变图像数据和 b 值和 a 值的地震活动表格数据输入到

GeoViT-PFN模型中进行地震活动性的变化预测。数据时间长度为 2009年 1月 1日到 2024

年 1 月 1 日。图 8 展示了 GeoViT-PFN 模型在训练集和测试集上的预测值与真实值分布情

况和测试集上的残差分布。可以发现，将两种不同模态的数据融合之后的预测效果显著增

强，训练集和测试集的拟合 R2 分别达到了 0.98 和 0.97，确保模型没有出现过拟合和欠拟

合。根据回归直线对比，说明不存在系统性偏差。由测试集的残差图分析可知，预测残差

呈现出标准的正态分布，并且样本较少的标签预测性能也有显著提升。说明利用多模态数

据并使用 GeoViT-PFN 模型能够准确预测连续的地震频率变化标签，能够为地震活动分析

和地震预报提供一种新指标进行联合判断。 
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(a) 训练集和测试集预测分布 (b) 测试集残差分布 

图 8 多模态 GNSS 图像和 b 值 a 值表格数据驱动 GeoViT-PFN 模型在训练集和测试集上的表现 

Fig 8 Performance of the multimodal GNSS image and b-value a-value tabular data-driven GeoViT-PFN model on 
training and test sets 

3.3 解码器模型对比 

为了进一步测试 TabPFN 解码器的预测效果，本部分选取在近几年地震活动性预测以

及在类似表格任务中表现优秀的模型进行对比（Moghadamnejad et al, 2026），包括随机

森林、XGBoost、LightGBM、CatBoost。 

3.3.1 单模态预测对比 

按照相同方式使用 GNSS 图像数据通过 ViT 进行编码之后输入到随机森林、XGBoost、

LightGBM 和 CatBoost 模型解码器中进行预测对比，结果如图 9 所示。分析结果可知，随

机森林和 XGBoost 模型在训练集的表现优于 TabPFN，但在测试集上却几乎没有任何预测

能力，而 TabPFN 相比之下取得了最好的效果。 
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(a) Random Forest (b) XGBoost 

  

(c) LightGBM (d) CatBoost 

图 9 单模态 GNSS 数据在不同解码器表现 

Fig 9 Performance of single-modal GNSS data in different decoders 

 

接着我们将使用 a 值和 b 值的表格数据输入到随机森林、XGBoost、LightGBM 和

CatBoost 模型解码器中进行预测对比，结果如图 10 所示。TabPFN 相比之下也取得了最好

的效果。 
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(a) Random Forest (b) XGBoost 

  

(c) LightGBM (d) CatBoost 

图 10 单模态 a 值 b 值数据在不同解码器表现 

Fig 10 Single-modal a-value and b-value data are performed on different decoders 

3.3.2 多模态预测对比 

依然按照相同的方式使用 GNSS 图像数据通过 ViT 进行编码之后与 a 值 b 值表格数据

进行数据融合之后输入到随机森林、XGBoost、LightGBM 和 CatBoost 模型解码器中进行

预测对比，结果如图 11 所示。分析结果，TabPFN 取得了最好的效果。 
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(a) Random Forest (b) XGBoost 

  

(c) LightGBM (d) CatBoost 

图 11 多模态数据融合在不同解码器表现 

Fig 11 Performance of multimodal data fusion in different decoders 

3.4 大地震之前的前震现象 

前震的定义条件各有不同，包括与主震相关的空间范围定义和发生前多少天的时间范

围定义等。主震破裂方式和构造环境的不同也会影响是否有前震（周少辉&蒋海昆，2016；

蒋海昆&周少辉，2020）。具有直接前震的地震事件仍占少数，所以本部分无法针对前震

作严格的分析。我们仅从地震活动性方面来尝试分析大地震之前的异常表现。 

分析标签预测与大地震之间的前兆关系，我们通过 2021 年-2024 年日本三个 Mw7 以

上的地震进行分析，如图 12 所示。可以发生随着地震频率概率密度的提升，相应时间段
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的地震频率上升，并且随之发生了 Mw7.1、Mw7.0 和 Mw7.3 地震，频率密度在 M7.3 地震

发生前后达到最高，之后地震频率概率密度逐渐下降。分析这种情况，在地震发生前的频

率上升，可能代表了前震活动频繁，我们随即可视化了从 2020 年到 2022 年震前日本区域

的地震事件密度如图 13 和 14 所示，可以发现，大多数地震都集中在三个 7 级以上地震附

近，该区域的地震密度显著高于附近，说明出现了显著的区域地震活动性频繁，这在时间

上也与相应的预测结果一致。 

然而在所选研究时间段中，并非所有的地震事件发生前都有明显地震活动性上升的情

况，这也与前震研究的情况符合。 

 

图 12 大地震之前相应时间段地震频率密度提升 

Fig 12 Increase in seismic frequency density during the corresponding time period before a major earthquake 
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图 13 2020 年 6 月-2021 年 6 月地震事件集中区域 

Fig 13 Seismic event concentration area from June 2020 to June 2021 

 

图 14 2020 年 6 月-2022 年 6 月地震事件集中区域 

Fig 14 Seismic event concentration area from June 2020 to June 2022 
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4 结论 

本研究针对地震预测中多源数据融合困难及离散地震标签难以对齐的问题，提出了一

种基于多模态数据融合的 GeoViT-PFN 机器学习框架。该框架的创新性主要体现在将

GNSS 地表形变数据转换为图像时序，并与地震目录统计特征（如 b 值、a 值）进行高效

融合，从而实现了多模态、跨结构数据的协同学习与联合表征。 

实验结果表明，多模态融合策略能够有效整合 GNSS 形变图像与地震参数，在逐日地

震活动性密度临近预报（Nowcasting）任务中展现出潜力和协同增强效应。通过对 2021–

2024 年日本三次 Mw≥7.0 地震的分析，发现地震频率概率密度的上升与主震发生具有时

间相关性。然而，并非所有大地震前均出现明显活动性上升，这与已知前震现象的随研究

一致，前震并非普适性前兆。 

尽管当前模型在 GNSS 数据处理方面存在简化，其结果可靠性仍存在提升空间，但本

文所提出的架构已具备良好的可扩展性，未来可直接嵌入 InSAR 形变、地磁、地电等时

序或图像模态，通过适配不同编码器实现视频、音频等多格式数据的集成，为构建更全面、

物理可解释的多模态地震预测模型提供基础。 
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