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[bookmark: _Hlk182228022]摘要：针对大范围的地震活动密集区精定位实施中有效划分子区域问题，通过多次模拟数据实验，检验机器学习的各种聚类算法后，得出基于密度聚类的DBSCAN算法最适用于断层或地震丛集的地震聚类。使用DBSCAN算法对川滇地区共322070个M1.2~5.1地震事件进行了聚类，共得到9个明显地震簇，对其中的鲜水河断裂带南段和安宁河断裂带北段交会区域的地震簇以及鲜水河断裂带西北处的2014年康定MS6.3地震序列地震簇，使用双差地震定位方法进行了精定位，并分析了地震空间分布特征。结果表明：鲜水河断裂带南段和安宁河断裂带北段交会区域的地震密集地分布在断裂周围，走向与断裂走向基本一致，纵剖面揭示了该断裂在深部以西倾为主要特征；康定地震序列其具有与走滑断裂地震分布一致的特征，断层在深部倾角几乎垂直。进一步研究了2009年1月至2021年3月鲜水河断裂带南段与安宁河断裂带北段b值空间分布特征，揭示了2022年9月5日泸定MS6.8地震的发震位置处于明显的低b值区域。
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0 引言
高精度地震定位是唯一能够揭示发震深度和断层几何形态的方法（Waldhauser，Ellsworth，2000；Shelly et al，2016；Mendoza et al，2019），如一般使用大地震后余震的空间分布提供先验的断层几何模型，并据此反演地震破裂过程(Ross et al，2019)；波形相似度分析能够将空间上重叠的微震事件聚类为属于不同子断层的集群，从而展示出高精度的断层结构(Shearer et al，2005; Shelly et al，2016，2019)；因此获取研究区微震活动分布可为进一步开展该地区的强震危险性预测提供基础。
目前国内外学者优先使用双差地震定位方法获得高精度的地震定位结果，用以分析地震活动的空间分布特征及其与活动构造之间的关系，该方法在一定程度上消除了地壳速度结构横向不均匀性带来的定位误差，进而在计算中消除了路径异常（实际走时相对于由模型计算得到的理论走时的偏离），因此比常规绝对地震定位方法的精度更高(Waldhauser，Ellsworth ，2000)。在实际工作中，双差地震定位方法对特定断裂周围发生地震后的余震序列进行重新定位方面具有显著优势(黄媛等，2008；Fang et al, 2013；龙锋等，2021；王未来等，2021)，但当处理大规模数据集（例如超过3万次地震的震相数据）时，由于受计算机内存的限制，传统的双差地震定位程序可能会遭遇运行障碍，故当研究区域范围较大且地震活动密集时，如何有效划分子区域以实施精确定位成为一个亟待解决的问题。一种常用的策略是将研究区域分割为多个较小的子区域，依据网格或特定几何形状进行划分，并独立地对每个子区域进行重新定位，最后将各个子区域的结果合并 ( Shearer et al，2005；Zhou et al，2022)。但为了保证边界地震事件的准确性，通常需要设置一定的重叠区域，但这种方法会导致同一地震事件可能在不同子区域内重复定位，出现震中位置和发震时间不一致的情况，原因在于去除这些重复记录增加了人为因素的影响。
近年来，随着计算技术的迅速发展，机器学习聚类算法可在较好的解决该问题，其能够在没有预设答案的情况下揭示数据中的潜在结构，旨在根据数据间的相似性将其分组，使得同一个簇内的对象尽可能相似，而不同簇的对象之间则具有较大的差异。根据其思想和实现方式不同主要有划分聚类、层次聚类、密度聚类、模型聚类和图聚类；其中划分聚类是以某种方式选择一个聚类中心，根据一定的距离度量将数据点划分到不同的簇中，如K-Means算法等；层次聚类是将数据集按照一定的层次进行分解，形成树状的聚类结构，如Agglomerative算法等；密度聚类是通过分析数据点之间的密度（或距离）发现聚类，如DBSCAN和OPTICS算法等；模型聚类是假设每个簇都服从一个概率分布或模型，使用模型拟合数据并发现聚类，如GaussianMixture（高斯混合模型）算法等；图聚类是将数据点视为图中的节点，通过图的划分或社区发现算法识别聚类，如Spectral Clustering（谱聚类）算法等。本文对以上几种算法进行了检验，综合对比发现DBSCAN密度聚类算法效果较好。
川滇地区位于青藏高原东南缘，包括多个活动块体和一系列不同规模、产状各异、活动速率不同的断裂，地质构造复杂，是我国地震活动最强烈的地区之一（张培震，2008）。仅1900年以来该地区发生了多次6.0级以上强震。2008—2009年国家数字测震台网基本建成，地震台站的密度进一步增加，布设也更加合理，监测能力有了大幅提高。2009年1月至2021年7月国家数字测震台网记录到川滇地区发生的地震事件多达32万余条，利用这些地震事件开展地震精定位工作可为该地区开展强震危险性预测提供基础信息。本文使用DBSCAN算法对川滇地区共322070个地震事件进行了聚类，共得到9个明显地震簇，对其中的鲜水河断裂带南段和安宁河断裂带北段交会区域的地震簇以及鲜水河断裂带西北处的2014年康定MS6.3地震序列地震簇，使用双差地震定位方法进行了精定位，并分析了地震空间分布特征，并对2009年1月至2021年3月鲜水河断裂带南段与安宁河断裂带北段开展b值扫描，获得b值空间分布图像，用于分析和揭示断裂带当前构造应力积累的相对水平的空间差异，进而作为分析断裂（段）当前活动习性与潜在强震危险段落的重要基础（易桂喜，闻学泽，2007）。
1 聚类方法在地震丛集划分的应用实验
1.1 构建人工合成数据
人工合成数据在机器学习中起着至关重要的作用，为真实数据的局限性提供了解决方案。人工合成数据通过模拟或生成人工数据代替真实数据，具有增强现有数据集、解决数据稀缺问题，以及提高模型的泛化能力等作用。
为了检验更加适用于地震事件聚类的聚类方法在（31.0°~31.2°N，102°~102.8°E）范围内设定了3条平行的、相距约为20 km的断层，每条断层长约50 km，在这3条断层上随机发生了一系列密集的地震[footnoteRef:3]，每一条断层上的地震数均为200条，合成的地震分布如图1所示。 [3: 数据共享在https://github.com/wangchangzai/Seismic-Activity21] 
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图1  人工构建合成地震分布图
Fig. 1 Artificially constructed synthetic seismic distribution 
[bookmark: _Hlk154133256]1.2 多种聚类方法实验
我们分别使用了划分聚类-Kmeans方法、层次聚类-Agglomerative方法、密度聚类-DBSCAN和OPTICS方法、模型聚类-GaussianMixture方法和图聚类-Spectral Clustering方法，对每一种方法都进行了多次不同参数的调试，结果如图2所示。从图中可看出，划分聚类-K-means方法、模型聚类-GaussianMixture方法和层次聚类-Agglomerative方法均无法区分3个地震集群，图聚类-Spectral Clustering方法仅能将地震簇1分出来，无法分开另外两簇地震。表现比较好是密度聚类法，其中OPTICS算法并未完全将人工合成数据准确地分开，而DBSCAN算法效果最好，较好地分开了3簇地震，其原因可能是同一个断层产生的地震序列是面状分布，不是球形分布，K-means方法无法有效的分开同一地区不同断层产生的地震序列（石永祥等，2021）。因此本文选用DBSCAN算法进行后续计算。
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图2 多种聚类方法对合成数据的聚类结果
Fig. 2 Clustering results from the synthetic data processed by multiple clustering methods
为了证明DBSCAN算法对真实地震进行分簇的有效性，将二维实验数据扩展为三维数据，即包括震中位置的经纬度和震源深度，地震的震源深度是随机生成的，如图3a所示。将生成的数据存储在文本文件里，重新读入数据， 再采用DBSCAN算法进行聚类，聚类结果如图3b所示。从图中可以判断DBSCAN对三维地震数据也可以很好的进行聚类。
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图3  随机生成的三维合成数据（a）及DBSCAN算法的聚类结果（b）
Fig. 3 Randomly generated 3D synthetic data (a) and clustering resulting from the DBSCAN method (b)
1.3 DBSCAN聚类算法简述
DBSCAN聚类算法的核心思想是通过寻找数据空间中高密度的区域，并将这些区域划分为不同的聚类簇。DBSCAN算法主要有两个优势：一是能够发现任意形状的高密度区域，无论数据集是圆形、线性还是不规则形状，该算法都能够准确地发现密集区域并对其进行聚类；二是可以将低密度的噪声点识别出来，该算法将噪声点视为密度较低的点，并将其从聚类中移除，从而提供更准确的聚类结果（Aggarwall，Erik ，2000）。在DBSCAN算法实现过程中，首先设定2个关键参数：最小点数（minpts）和邻域半径（eps）。然后算法会随机选取一个起始点，并检查其邻域内的点数是否超过最小点数。如果超过，该点被标记为核心点，并将其邻域内的所有点作为一个初始簇。
2 DBSCAN聚类算法在川滇地区地震活动性中的应用
2.1 数据选取
[bookmark: _Hlk154650704]	本文收集了2009年1月1日至2021年7月31日，川滇地区（20°N~33.9°N ，97°E~107.9°E）四川、云南、重庆等5个省（市）地震局所属的固定地震台站300个和8个流动地震台(包括小江流动地震台站、喜马拉雅1期台站、西昌地震台阵等)记录的322 070个M1.2~5.1地震事件。由于数据量很大，如果直接采用双差定位方法进行重新定位基本不可能实现。因此只能采用划分网格方式来处理，但又会受到人工干预的影响。鉴于此，本文尝试使用DBSCAN聚类算法先将地震聚类，形成和大地震之后余震序列类似的地震簇，如此处理符合双差地震定位的基本假设，然后再进行双差地震定位。
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F1：鲜水河断裂带；F2：大渡河断裂；F3：龙门山断裂；F4：锦屏山断裂；F5：安宁河断裂；F6：大凉山断裂
F7：则木河断裂；F8：小江断裂；F9：红河断裂；F10：金沙江断裂
图4  DBSCAN聚类算方法应用于川滇地区地震的聚类结果
Fig. 4 Clustering results from the DBSCAN clustering method applied to the earthquakes in Sichuan-Yunnan region
2.2 川滇地区地震事件的聚类结果
本文以龙门山断裂带的聚类结果作为判断标准，经过多次实验，获得的聚类结果符合汶川地震余震空间分布时，最小点数minPts为50个，邻域半径eps为0.07°。最终共生成163个地震簇，产生37071个地震噪点（图4），图4中黑色点为噪声，将这些噪点整体归为一类，标有颜色的圆点均为有效类。图4中共有9个明显的地震簇：第1个是龙门山断裂带的地震丛集，即2018年汶川MS8.0地震余震活动区（深绿色椭圆1）；第2个是芦山地震余震活动区（浅绿色圆2）；第3个是鲜水河—安宁河断裂带交会区域的地震丛集（棕色椭圆3）；第4、5个为页岩气开采区的地震丛集（蓝色椭圆4和5）；第6个是2014年鲁甸MS6.5地震余震活动区（蓝色圆6）；第7个是2014年康定MS6.3地震余震活动区（红色圆圈7）；第8个为2021年漾濞MS6.4余震活动区（黄色椭圆8）；第9个为2018年墨江MS5.9余震活动区（红色圆圈9）。针对第1、2个地震簇，许多研究者都开展了比较详细的工作，本文选择鲜水河—安宁河断裂带交会区的第3、第7个地震簇进行分析研究。另外，计算b值常需要去掉余震目录，而人为挑选往往比较繁杂，聚类结果还可以对去余震目录起到一定作用，有利于获得更加可靠的b值便于后续相关研究。
[bookmark: _Hlk162442986][bookmark: _Hlk162457007]2.3 鲜水河—安宁河断裂带交会区域地震活动性分析
第3个地震簇主要反映了鲜水河南段和安宁河北段交会区域的地震活动特征。2009年1月—2021年3月，该区域共发生12 950个地震事件。经筛选后，有12 732个M1.0~4.4地震事件符合条件。参与地震重定位的P波共337 565条，S波共371 732条。在地震组队时，设置的最小连接数（MINLNK）和最小观测数（MINOBS）为6，震源间距小于10 km，事件对到台站的距离小于300 km。在双差定位时，设定的P波到时和S波到时权重分别为1.0和0.7，分为2组各5次迭代，共有134个地震台站参与定位，最终获得了9 200个重定位结果。 
2.3.1 地震空间分布特征
从图5a可看出，重新定位后的地震分布更为集中，地震密集地分布在断裂周围，走向与鲜水河断裂走向基本一致。重定位后地震分成3簇，一簇位于康定北侧，从康定向南一直到29.9°N附近地震都比较偏少；康定县城南侧地震密集分布形成一簇，在与安宁河断裂带相交部分存在10 km左右地震分布比较少的区域；29.7°N附近由于存在多条断裂，地震分布变宽形成一簇。根据这3簇地震及周边断裂分布情况，从南向北给出4个纵剖面，其中AA’剖面穿过了大凉山断裂、安宁河断裂、锦屏山断裂等多条断裂带；BB’剖面穿过了地震比较密集的鲜水河断裂带南段；CC’剖面穿过了康定南部地震比较少的区域；DD’剖面在康定以北区域。沿4个剖面的地震分布情况如图5b所示。从AA’剖面（图5b-1）可以看出，安宁河断裂带北段在深部的倾向为西倾，与Feng等（2021）利用模板匹配得到的地震精定位刻画的断层倾向结果一致。在安宁河断裂带东侧存在一系列深度范围15~30 km的中下壳地震。BB’剖面中地震主要分布在15 km以内，且地震分布范围较宽，从地震在深部的分布特征可以初步判定鲜水河断裂在该位置向西倾，图5b-2中绿线为所推测的可能存在一条逆冲断层的位置，像芦山地震一样存在一条逆冲断层（Fang et al，2013）。CC’剖面中（图5b-3），从地震分布上依然能清晰地看出鲜水河断裂带在深部的展布形态。DD’剖面地震（图5b-4）主要发生在鲜水河断裂的东侧，地震分布上没有明显的反应断层在深部的展布特征。
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F1：鲜水河断裂带；F2：大渡河断裂；F3：龙门山断裂；F4：锦屏山断裂；F5：安宁河断裂；F6：大凉山断裂
图5  鲜水河南段和安宁河北段交会区域地震空间分布（a）和剖面分布（b）
Fig. 5 Spatial distribution(a) and profile distribution(b) of the relocated earthquakes in the southern section of the Xianshuihe fault zone and the northern section of the Anninghe fault zone
2.3.2 b值分析
对地震目录进行系统的分析，提供最小完整震级Mc的时空分布，对地震活动性的分析具有实际意义（Wiemer，Wyss，2000；Yadav et al，2009）。根据G-R关系（李志雄等，1996），即lgN=a-bM，本文分析地震目录中不小于Mc的地震事件，求出参数a、b随Mc变化的分布。本文采用了Wiemer和Wyss（2000）提出的正演技术获得了研究区Mc为ML1.0，b值为0.93±0.06（图6）。本文得到的Mc比其他研究者（苏有锦等，2003；王辉等，2012；李正芳，周本刚，2014）的小，主要是因为加入了流动台阵数据。
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图6  2009年1月至2021年3月鲜水河断裂带南段与安宁河断裂带北段小震活动的震级-频度关系图
Fig. 6 Magnitude-frequency relationship of minor earthquakes in the southern section of the Xianshuihe fault zone and in the northern section of the Anninghe fault zone from January 2009 to March 2021
[bookmark: _Hlk154670858]本文采用了Wiemer和Wyss（2000）所提出的网格化技术，将研究区域划分为0.03°×0.03°的格点和节点，以每个节点为圆心，选取半径为10 km范围内大于Mc的地震，使用最小二乘法计算得到2009年1月至2021年3月鲜水河断裂带南段与安宁河断裂带北段的b值空间分布（图7）。从图7可看出，整个研究区b值在0.4~1，平均值为0.7，为低b值区；研究区北部为高b值区，沿鲜水河断裂带存在2个明显的低b值区，尤其是在2022年9月泸定MS6.8地震附近区域，低b值区分布范围更大，这可能反映了2021年3月前，在该区域有较快的地壳应力积累，因此有较高的地壳应力水平（易桂喜，闻学泽，2007）。
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图7  2009年1月至2021年3月鲜水河断裂带南段与安宁河断裂带北段b值空间分布
Fig. 7 Spatial distribution of b-values in the southern section of the Xianshuihe fault zone and in the northern section of the Anninghe fault zone from January 2009 to March 2021
2.4 2014年康定MS6.3地震序列空间分布特征分析
2014年11月22日，发生了康定MS6.3地震，震源深度为18 km。通过DBSCAN聚类算法将该地震序列分为了一个地震簇，该地震簇位于鲜水河—安宁河断裂带交会区域的西北部区域，该区域是鲜水河断裂带的一部分。数据选取条件为：每次地震至少被6个台站记录到，包括8个地震震相，地震事件组对距离小于10 km，最终筛选出该区域的970个地震事件。对这些地震进行精定位，震相数直达P波绝对到时14976条，S波绝对到时17 175条，共获得676个地震的重定位结果（图8）。
图8揭示了2014年康定MS6.3地震序列分布主要向2个方向延伸，位于南侧的地震簇向NS向延伸，另外一簇地震向为NW向延伸。前人的研究结果表明康定地震序列为2次独立的主震-余震序列，分别发生在鲜水河断裂的色拉哈支和折多塘支上(Jiang et al，2015；Fang et al，2015)，本文重定位结果同样显示了该特征。根据地震活动的强弱，沿着余震相对密集的分布区做了3个剖面AA’、BB’、CC’。沿3个剖面的地震分布结果显示，大部分地震发生在鲜水河断裂带两侧，与走滑断裂地震分布特征一致，与鲜水河—泸定段地震剖面相比明显倾角较高，几乎垂直，地震在断裂带的分布宽度大约为2km左右。
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图8  2014年康定MS6.3地震序列空间分布（a）及沿不同剖面地震分布（b）
Fig. 8 Spatial distribution of the 2014 Kangding MS6.3 earthquake sequence (a) and distribution of the aftershocks along different profiles (b)
2.5 聚类算法在大区域地震活动性分析的应用探讨
本文利用机器学习的聚类算法得到的地震簇，获得了断裂带（段）上的高精度的小震空间分布和b值空间分布图像，但使用本文方法能否应用于研究整个大区域的地震活动性参数?中强地震发生之后，由于震源附近区域在空间和事件上的相互作用，通常会引发一系列的余震，这些余震在一定程度上掩盖了地震作为独立事件所具有的统计特性，并对该区域的地震发生频率造成显著改变，导致地震活动产生偏离正常状态下的空间分布，削弱了地震活动的平稳性。因此在进行大区域地震活动性分析之前，必须考虑如何消除余震活动的影响（王辉等，2012，李正芳，周本刚，2014）。
川滇地区的地震聚类结果图（图4）显示地震簇多是地震序列的余震分布区域，因此利用基于密度聚类算法得到的地震簇（余震序列），再根据Console等（1979）给出的余震时间范围可以删除这些地震簇（Console et al, 1979）。虽然该方法可以删除大部分余震数据，但由于震源参数的复杂性和统计上人工经验的影响仍然会存在一部分余震数据。如果可以获取2009年之后的地震目录，并获得相应的地震波形事件，利用地震波形事件的相似性进行层次聚类，可提出更多的余震，获得更准确的背景地震活动的目录。从而可开展整个川滇地区b值的时空分布特征研究，为特定地区的地震潜在危险性的判定提供一些技术资料。
3 结论
本文探讨了基于机器学习密度聚类的DBSCAN算法在地震活动性中应用，通过对川滇地区共322 070个地震事件进行了聚类，最终生成163个地震簇，其中有9个明显的地震簇，选择其中鲜水河—安宁河断裂带交会区域地震簇及鲜水河断裂带西北部的2014年康定MS6.3地震序列进行了活动性分析研究，主要得到以下结论：
（1）通过多次模拟数据实验检验机器学习的各种聚类算法，最终只有基于密度聚类的DBSCAN算法，最适用于断层或地震丛集的地震聚类。 
（2）利用密度聚类的DBSCAN算法对川滇地区发生的地震事件进行聚类，聚类结果表明在比较大范围内第一次聚类的结果，主要为地震余震序列聚类和目前地震活动性比较强的断裂带周围的地震聚类。
（3）基于利用DBSCAN算法得到的鲜水河—安宁河断裂带交会区域的地震簇，使用双差定位方法对该地震簇进行了重定位，发现在平面上地震分布更加集中，地震密集地分布在断裂周围，走向与断裂走向基本一致，纵剖面揭示了鲜水河断裂带南段和安宁河断裂带北段在深部的展布特征。
（4）2009年1月至2021年3月鲜水河断裂带南段与安宁河断裂带北段b值空间分布图揭示了2022年9月5日泸定MS6.8地震的发震位置处于明显的低b值区域。
（5）基于DBSCAN算法获得康定序列地震簇，重新定位后结果表明，其具有与走滑断裂地震分布一致的特征，断层在深部倾角几乎垂直。

中国地震台网中心、云南省地震台网、四川省地震台网为本研究提供的地震数据；流动地震台站布设人员辛苦劳动为本研究提供的数据。吴建平研究员、房立华研究员在该工作开展过程中给予的方法指导和进行的相关讨论，在此一并感谢！
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Application of the Density Clustering Algorithm in Machine Learning to Seismic Activity

SHAO Lei1, WANG Changzai2
( 1. Hunan Earthquake Agency, Changsha 410004, Hunan, China)
( 2. Institute of Geophysics, China Earthquake Administration, Beijing 100081, China)

Abstract
Aiming at the problem of effectively subdividing subregions for precise earthquake location implementation in large-scale areas with intensive seismic activity, this paper, through multiple simulated data experiments and evaluations of various clustering algorithms in machine learning, concludes that the DBSCAN algorithm is most suitable for earthquake clustering in faults or earthquake swarms. Based on this, seismic activity studies are conducted to analyze and reveal spatial differences in the relative levels of current tectonic stress accumulation along fault zones, serving as an important foundation for analyzing the current activity patterns of faults (segments) and potential strong earthquake hazard zones. The DBSCAN algorithm was applied to cluster a total of 322070 earthquake events in Sichuan-Yunnan region, resulting in nine distinct earthquake clusters. Among them, precise locations are determined using the double-difference earthquake location algorithm for the earthquake cluster in the intersection area of the southern segment of the Xianshuihe fault zone and the northern segment of the Anninghe fault zone, as well as for the Kangding earthquake sequence to the northwest, and the spatial distribution characteristics of earthquakes are also analyzed. The relocated results show that the Kangding earthquake sequence exhibits features consistent with the earthquake distribution on the strike-slip fault. The fault has an almost vertical dip angle. Earthquakes in the intersection area of the southern segment of the Xianshuihe fault zone and in the northern segment of the Anninghe fault zone are also densely distributed around the faults, with orientations generally consistent with the fault strikes. The longitudinal profile reveals the deep structural features of the fault. Furthermore, this paper investigates the spatial distribution characteristics of the b-value in the southern segment of the Xianshuihe fault zone and in the northern segment of the Anninghe fault zone from January 2009 to March 2021, revealing that the location of the Luding MS6.8 earthquake that occurred on September 5, 2022 is in the area where b-value is obviously low.
Keywords: machine learning; the DBSCAN algorithm; seismic activity; precise earthquake location
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