
人工智能实时地震监测分析系统的应用

周连庆 赵翠萍 张 捷 车 时

加强科技创新支撑新时代防震减灾事业现代化建设
全国地震重点监视防御区公共服务

地震数值预测研究和传统方法评估试点项目
地震监测站网评估试点项目

人工智能地震监测分析系统完善与应用
地震危险区精细调查和地震现场综合科学考察试点项目

预报员访学试点项目
地震信息专题图试点

地震重点监视防御区公共服务试点

试点
2020 年第 12 期（总第 13 期） 2020 年 9 月 8 日

工作通讯

中国地震局地震预测研究所





人工智能实时地震监测分析系统的应用 *

周连庆 1 赵翠萍 1 张 捷 2 车 时 3

加强科技创新支撑新时代防震减灾事业现代化建设
全国地震重点监视防御区公共服务试点

2020 年第 12 期（总第 13 期） 2020 年 9 月 8 日

工作通讯

*   支撑新时代防震减灾事业现代化建设试点任务之三“人工智能地震监测分析系统完善与应用”和中国地震局地震预测研究所基本科研
业务专项“川滇实验场实时地震震源参数产出系统”（2018CSES0202）项目成果。
1       中国地震局地震预测研究所，北京，100036。
2       中国科技大学，安徽合肥，230026。
3       中国地震局，北京，100036。

概述

“智能地动”（EarthX）系统是目前国际上唯一
实时运行的人工智能地震监测系统。该系统由中国科
技大学张捷教授团队与中国地震局地震预测研究所合
作完成，2018 年 12 月起，“智能地动”系统在中国
地震科学试验场试运行，实时处理川滇地区 123 个地
震台站数据，在第一个台站接收到 P 波后数秒内快速
产出地震的震源位置和震级，在 1~3 分钟左右快速产
出震源机制解和矩震级，而无须任何人工干预。“智
能地动”系统的出现标志着人类防震减灾事业进入了
人工智能时代，实现了地震监测水平高度智能化的飞
跃。经过一年的试运行和不断完善，系统逐渐稳定。
EarthX 系统在 2020 年 1 月 1 日至 2020 年 8 月 4 日期间，
共记录地震 897 次，产出 M3.0 以上地震震源机制解
81 次。基本实现了 3 级以上地震的自动定位和震源机
制解的产出，地震定位的精度和震级与人工定位的结
果基本一致。机制解的平均产出时间为震后 103.8 秒，
且大多数地震震源机制解的结果也和其他产出方法的
结果基本吻合，弥补了当前地震监测台网不能产出地
震震源机制解的空白。EarthX 系统在地震定位和震源

机制解速报、统一震级标度实现矩震级近实时发布、
对诱发地震的监测、分类和及时报告、地震序列的自
动分析、地震预警和地震预报等领域都具有良好的应
用前景。通过 EarthX 系统的推广应用，可逐步取代传
统的地震监测发布手段，将台网人员从繁重的地震数
据处理工作中解放出来。

1 人工智能地震监测分析系统开发的意义

地 震 学 是 一 门 基 于 数 据 的 科 学 (Sagiroglu and 
Sinanc, 2013; Kong et al., 2019)，地震学家们从地震数据
尤其是地震波数据中挖掘出了很多信息，以此了解地
下介质结构、地震震源机制及震源破裂过程、地震演
化发展和发生机理，进而进行地震预测等研究。近年
来，地震数据迎来了爆发式的增长。以地震数据管理
中心联合研究机构（IRIS-DMC）的统计数据（图 1）
为例，近 20 年来，IRIS-DMC 拥有的地震数据档案的
增长速度几乎呈指数式分布。截止 2020 年 6 月 1 日，
IRIS-DMC 拥有的地震数据量已超过 600TB 的规模。
急剧增加的数据量既给地震科学家们提供了前所未有
的海量信息，但同时带来的问题是传统的手动处理数
据的方式非常变得越来越困难。



2016 年，谷歌公司旗下的 DeepMind 公司开发的
AlphaGo 第一次击败了围棋世界冠军李世石。这款围
棋人工智能程序的主要工作原理就是“深度学习”。
AlphaGo 的问世也标致了人工智能进入新的时代。自
此，各行各业掀起了前所未有的人工智能研究热潮。
机器学习尤其是深度学习的成功离不开大数据的积
累，通过在大数据中不断学习、训练并改进模型，从
而在某些领域达到接近甚至超过人类的水平。大多数
机器学习的算法也是基于大数据思维设计的，通常情
况下，数据越多，往往越能得到更好的结果 (Kong et 
al., 2019)。同样是基于数据的科学，地震学和人工智
能之间的就有了一个很好的契合点，地震学是一门非
常适合使用机器学习这一先进方法的学科。海量地震
数据可以为人工智能的开发提供极好的数据基础。除
此之外，地震数据中还有很多人工标记的数据，如地
震震相拾取等可以为机器学习提供标签数据，也使得
机器学习中的学习过程变得更为便捷可靠。

近几年来，人工智能在地震学中的应用越来越
广泛。在地震事件自动检测 (Yoon et al., 2015; Perol et 
al., 2018; Ross et al., 2018; Zhu and Beroza, 2019)、震相拾
取 (Ross et al., 2018; 于子叶 et al., 2018; Wang et al., 2019; 
Zhu et al., 2019; Zhu and Beroza, 2019; 蒋一然 and 宁杰远 , 
2019; 赵明 , 陈石 , 房立华 , et al., 2019)、地震定位 (Perol 
et al., 2018; Zhang et al., 2020)、地震分类 (Ranasinghe et 
al., 2019; 赵明 , 陈石 , and Yuen, 2019; 隗永刚 et al., 2019; 
Tang et al., 2020)、 地 震 层 析 成 像 (Bianco et al., 2019; 
Hu et al., 2020)、 震 源 机 制 求 解 (Zhang et al., 2014)、
地 震 预 警 (Kong, Allen, and Schreier, 2016; Kong, Allen, 
Schreier, et al., 2016; Li et al., 2018)、地震减灾 (Khoshnevis 
and Taborda, 2018; Trugman and Shearer, 2018; Zhu et al., 
2020) 和地震预测 (Rouet‐Leduc et al., 2017; DeVries et 
al., 2018) 等领域都取得了激动人心的进展。

地震的检测和准确定位是地震学的出发点，快速
准确的地震三要素测定是震后应急救灾的关键参数，
有助于评估地震发生后的潜在风险、推断地下断层分
布、推测余震发生发展的规律以及及时发布地震预警
信息都有重要的作用。目前，在地震检测和定位中广
泛使用的方法主要分为两大类，一类是基于波形的方
法 (Peng and Zhao, 2009; Zhang and Wen, 2015; Beaucé et 
al., 2018; Ross et al., 2019; Liu et al., 2020)，另一类是基于
震相拾取的方法 (Allen, 1982; Waldhauser and Ellsworth, 
2002; Felix Waldhauser, 2009; Pesicek et al., 2010)。基于波
形的地震定位方法可实现地震检测、关联和定位，定
位精度高，检测的地震数量较为完备，但是由于需要
在时空上进行详尽搜索，计算成本很高，不适于用地
震参数的快速产出。基于震相拾取的方法具有计算效
率高的特点，因此是常规地震监测首选的解决方案。
传统的地震自动检测定位方法大多通过 STA/LTA 方
法 (Allen, 1978, 1982) 或 AR 方 法 (Leonard and Kennett, 
1999; Sleeman and van Eck,1999) 进行震相自动检测和拾
取，但震相拾取的有效性易受背景噪声的影响，震相
拾取尤其是 S 波的震相拾取精度差，导致定位精度误
差大，而为了提高震相识别精度而增大触发的阈值会
导致自动拾取的震相发生系统性延迟 (Zhu and Beroza, 
2019)。因此，大多数地震目录的产出依赖于台网分析
人员手工拾取震相并定位。由于数据量的日益增长，
需要耗费的人力和时间成本越来越高。尤其当一个大
地震发生后，往往会有大量的余震发生，依赖人工拾
取震相，如果不能快速获取中小地震的震源参数结果，
可能让地震学家们在无法第一时间根据余震图像对发
震构造和趋势做出正确判定。而机器学习在地震检测
和定位上的应用为解决这一问题提供了可能的最佳解
决方案。Zhu and Beroza (2019) 提出了基于深度学习的
相位检测和拾取的方法 PhaseNet，该方法使用北加州

图 1  地震数据管理中心联合研究机构（IRIS-DMC）的档案增长情况

（来源于 IRIS 网站 http://ds.iris.edu），数据统计的结果截止 2020 年 6 月 1 日。



数据中心标记的 30 多年共 70 万个波形样本的 P 波和
S 波到时进行机器学习，震相拾取的精度、召回率、
F1 分数都远远高于传统的 AR 震相自动拾取方法。以
S 波的拾取精度为例，85.3% 的测试数据的 S 波震相拾
取残差都在 0.1s 以内，而使用 AR 拾取的精度只达到
了 19.5%。Wang et al.(2019) 开 发 的 PickNet 深 度 学 习
模型使用了约 46 万条 P 波和 28 万条 S 波进行训练，
利用该模型拾取的地震震相用于成像反演中，得到了
与地质结构相当吻合的 P 波和 S 波速度结构模型。
Ross et al.(2018) 提出的广义相位检测方法训练神经网
络，从数百万计地震图中学习地震波的广义表示，然
后拾取 P 波和 S 波到时。这种方法不仅可以可靠的识
别 P 波和 S 波，能检测到比常规目录多出 5~10 倍的
地震，而且还可以得到 P 波初动的极性，从而可用于
获得地震震源机制解。Perol et al.(2018) 提出卷积神经
网络的方法基于单台波形分类检测并定位地震，可以
预测事件发生在几个空间区域的哪个区域，实现了不
需要进行震相检测即可获得地震的大致位置。Zhang et 
al.(2020) 开发了一个全卷积网络，能根据概率估计自
动区分干扰事件或网外事件，在不需要任何速度模型
或人为干扰的情况下，只需要大约百分之一秒就可以
定位一个事件，并利用该方法对俄克拉荷马地区进行
了实验，对 M L ≥ 1.5 的地震，震中平均误差在 3.7~6.4 
km。

除了地震位置以外，震源机制解也是地震参数的
常规重要产出。准确快速的震源机制解对海啸预警、
震源深度的确定、震级计算、断层方位确定以及监测
断层活动都有极为重要的作用。虽然人工智能在地震
自动检测定位上的研究和应用日趋成熟，无论是定位
速度还是定位精度都远高于传统的自动检测定位方
法，接近甚至超过了手动定位方法。然而，人工智能
技术或类人工智能技术在地震震源机制解的自动产出
方面获得进展要远远落后于震相检测和地震定位的发
展。尽管如此，也有一些开创性的研究在这一方面做
出了尝试。Zhang et al.(2014) 提出了一种地震搜索引擎

方法求解震源机制解。该方法对地震记录建立大型数
据库，利用类似于网络搜索引擎的方法应用计算机快
速搜索方法找到对输入数据拟合最好的波形，该方法
可以在接收到长周期面波后 1 秒内确定震源机制解并
得到震源位置。此外，该方法不需要很多台站，只用
3 个台就可以确定机制解的结果。通过使用新疆发生
的 3 次地震进行测试，得到的机制解结果与 GCMT 结
果基本一致。

2 人工智能实时地震监测分析系统

目前，人工智能在地震学中的应用尚处于研究阶
段，虽然通过海量数据的训练和合理的设计可以得到
准确的研究结果，但很少有实时地震参数的产出。鉴
于实时地震参数包括震源位置和震源机制解的快速产
出对地震防震减灾具有重要价值，2018 年 9 月开始，
中国科技大学张捷教授团队基于地震预测研究所的川
滇地区实时地震数据开发了人工智能地震监测分析系
统（简称 EarthX 系统），实时检测地震震中、深度、
震级和震源机制解等参数。现阶段，EarthX 系统设计
的目标是获得实验场内 M L3 以上地震的发生位置、震
级和 M L3.5 以上地震的震源机制解，形成震源参数地
震目录，并演示地震和机制解的空间分布。

EarthX 系统使用川滇 123 个地震台站记录的近 20
万个地震事件（图 2）基于卷积神经网络进行机器学
习的训练和测试，得到了各项性能指标优良的震相自
动检测拾取器。通过接入实时数据流，可实现在实验
场内的第一个台站接收到 P 波后自动拾取地震震相，
通过自动关联和震级估算，快速获取地震震中、深度
和震级等参数，随着更多台站的加入不断更新优化定
位结果，通过几秒钟之内便可以给出最终的定位结
果。EarthX 系统使用经典的 CRUST1.0 模型（https://
igppweb.ucsd.edu/~gabi/crust1.html）作为定位的速度模
型，地震参数的产出为完全自动化，无需任何人工干
预，通常在震后十几秒内就可以获得震源位置和震级
结果，并可实现实时发布。

图 2  EarthX 系统机器学习中使用的数据

其中，左图三角形表示地震台站的分布，蓝色三角形表示 50 个四川区域台网的台站，红色三角形表示 73 个云南区域台网的台站。右图

表示机器学习中使用的地震（黑点）分布，共使用了 2013 年 1 月—2018 年 5 月间近 20 万个地震进行机器学习。色标表示对应的地形高度。



图 3  EarthX 系统界面

其中，界面的左侧为实时三分量地震波形数据（只显示了垂直向波形）及其对应的时间；

界面右侧包括地震（圆圈）和台站（三角形）分布。圆圈的颜色表示地震的发生时间段，圆圈的大小表示对应的震级。

当定位的地震震级大于 M L3.5 时，EarthX 系统自
动进行震源机制解反演（图 4）。界面左侧实时显示
地震目录，以及最新地震的震源机制解的求解过程，
通过不同深度的波形拟合，寻找拟合误差最小的机制
解作为最优解，并以红色标注，同时在机制解窗口内

显示矩心深度和矩震级，并同时显示所用台站的观测
波形与拟合波形示意图。界面右侧显示地震震中位置，
并在地图上显示对应地震的机制解沙滩球以及震中与
求解中所使用到的地震台站连线。

除了实时发布震源位置以外，EarthX 系统还实现
了震源机制解的快速产出。EarthX 系统采用全波形拟
合的方式，通过拟合台站观测数据与理论经验格林函
数，进行震源机制解的反演。通过不断拟合并更新结
果，找到拟合偏差最小的解作为机制解的最优解，获
取地震深度并估算矩震级。由于从实时数据流中获取
地震波形数据，EarthX 系统可实现在几分钟之内快速
产出震源机制解并通过发送邮件等方式发布最优机制
解结果，实现震源机制解的近实时产出。

图 3 显示了 EarthX 系统的主界面，界面的左侧为
所有接收流数据信号的实时三分量地震波形数据，可
通过参数调节显示的通道和台站。界面左下方显示了
实时流信号对应的时间，以及可作为查看短时间窗内
放大波形的分析窗口。界面的右侧为研究区的地形图
及使用的台站分布图。EarthX 系统得到的地震震源位
置也显示在这一区域，可通过时间窗口和震级范围对
显示的地震进行设置。系统利用机器学习自动从流数
据中检测地震并进行震相拾取，同时进行地震关联和
定位，定位的结果显示在右侧的窗口中。



3 EarthX 系统产出结果分析

3.1 产出情况
2020 年 1 月 1 日 -2020 年 8 月 4 日，EarthX 系 统

共记录中国地震科学实验场内发生的地震 897 次，其
中 M L4.0 以上地震 57 次，M L3.0-4.0 之间的地震 267 次，
M L2.0-3.0 之间的地震 487 次，M L2.0 以下的地震 86 次，
所记录地震的 M-T 图如图 5 所示。与震级完备性测试

结果（图 6）显示，EarthX 系统的最小完备性震级 M C

大约为 2.6，即高于 M L2.6（大约相当于台网速报的
M2.1）系统记录的地震基本是是完整的。

EarthX 系统自接收到第一个 P 波开始定位，自发
震时刻计算定位平均用时 28.9 秒，自接收到第一个 P
波开始计算定位用时平均 6.6 秒。

图 5  EarthX 系统记录的 2020 年发生的地震 M-T 图

图 4  EarthX 系统产出机制解结果图

其中，震源机制解的结果显示在界面的左侧。结果包含该地震的定位、震级等震源参数，还包括对应不同深度对应的

震源机制解的拟合偏差，其中拟合偏差最小的机制解被选为最优解，用红色的沙滩球表示。最优解对应的地震矩心深

度和矩震级也显示在图中。上面的波形表示不同台站对应的格林函数与实际波形的拟合情况。界面的右侧表示研究区

的地震震中分布，其中高亮的地震表示震源机制解对应的地震位置，蓝色线条指示了该地震定位所使用的台站。



图 7  EarthX 系统产出的震中距、地震深度、发震时刻和震级与中国地震台网中心正式目录的对比分析。其中，震中

距的平均偏差为 9.08 km，地震深度的平均偏差为 5.48 km，发震时刻的平均偏差为 1.33s，震级的平均偏差为 0.22.

图 6  震级完备性测试图

3.2 定位情况分析
我们通过与四川和云南省区域台网的正式产出目

录进行对比，初步分析 EarthX 系统的定位精度。四川
和云南省地震区域台网目前分别有 237 和 100 个左右
的台站数据。由于 EarthX 系统在 2020 年之前处于不
断测试和更新状态，这里对 2020 年以来的地震目录进
行定位产出的精度分析。我们从地震震中位置、地震
深度、发震时刻和地震震级的偏差来对比分析（图 7）。
结果显示，EarthX 系统与区域台网产出的结果相比，
73% 的地震震中偏差位于 10km 以内，平均偏差为 9.08 
km。2020 年 6 月，系统对定位技术做了一次改进后，
网内地震的震中偏差缩小至平均 5km 以内。地震深度
偏差范围在 10km 以内，平均偏差为 5.48 km。发震时
刻的平均偏差为 1.33s，震级的平均偏差为 0.22。发震

时刻和震中偏差有可能是震相拾取的精度和速度模型
等因素引起的。地震震中分布图显示，EarthX 系统记
录的地震震中位置与台网正式目录中的地震位置分布
基本吻合（图 8）。在使用的地震台站明显少于台网
中心定位使用的台站的情况下，这样的偏差和一致性
是可以接受的。地震深度的确定一直是地震定位中的
难点，仅仅依赖走时信息往往不能得到准确的地震深
度。利用震源机制解的波形拟合，可以得到更准确的
地震深度。EarthX 系统与台网产出报告的定位深度平
均偏差 5 km 左右也是可以接受的范围。通过 EarthX
系统与台网产出的地震震中的位置对比，可以看出除
个别地震震级偏差较大外，EarthX 系统产出的绝大部
分地震震级与台网的产出震级基本一致。



3.3 震源机制解产出结果分析
自 2020 年开始，EarthX 系统实现了震源机制解的

快速产出，截止到 2020 年 6 月 25 日，共产出震源机
制解 81 次，包含的震级从 M L3.5—M L5.4。震源机制
解的平均产出时间为震后 103.8 秒，自接收到波形后
计算平均用时 12.0 秒。以 2020 年 5 月 18 日云南巧家
M5.0 地震为例，地震发生后大约 4 分钟产出震源机制
解（图 9）并发送邮件，用时和中国地震台网中心的
正式地震速报（只包含定位结果）的时间相当，也就
是说台网发布正式地震速报信息时，EarthX 系统已经
产出了震源机制解。实际上，EarthX 系统拟合得到震
源机制最优解的用时更短，而并不需要等到拟合所有
的深度范围，该结果与中国地震台网中心大震应急产
出和地震预测研究所自动应急产出机制解的结果相比
一致性很高。上述大震应急自动产出给出 M5 以上地
震的机制解，且时间上一般在地震发生后 10 分钟至
30 分钟左右给出结果。而通过手动截取波形进行震源
机制解的反演，即使是操作熟练的技术人员也需要在
震后 1 小时左右才能产出结果。

定位结果的评价标准是以和中国地震台网中心的
地震人工常规目录进行对比得到的，存在误差的原
因主要有以下几个方面：1. 所使用的台站不一样。四
川省区域台网的区域目录是人机交互方式、使用 237
个台站处理得到的。2. 所使用的速度模型不一致。
EarthX 系统使用的是一维层状速度模型，而台网的定
位产出是基于三维速度模型得到的，我们的定位精度
还有更多的优化空间。3. 无论是区域台网还是 EarthX
系统的定位结果都会或多或少的受到台站覆盖、速度
模型、震相拾取精度等因素的影响，往往并不能代表
真实的地震位置。因此，更合理的评价 EarthX 系统定
位精度的方法是在区域台网地震目录中挑选寻找符合
ground truth 定位条件的地震事件，尤其是在科研项目
支持下有密集加密台站的地区内的地震，搜集整理区
域台网和加密台站记录，重新对这些地震进行准确定
位（位置、深度和震级），将这些地震作为标准地震，
将 AI 定位结果与其对比，总结 AI 系统的定位误差。
未来随着加入更多的台站和使用更精细的三维速度模
型进行地震参数的产出，预期可以得到更为精准的地
震参数。

图 8  台网定位的 3.0 级以上地震分布图（左）和 EarthX 系统定位的 3.0 级以上地震分布图（右）

白色圆圈表示地震，圆圈大小反映了地震震级的大小。



 4 讨论

EarthX 系统虽然实现了快速产出震源参数和机制
解的功能，但系统的产出还有进一步的优化空间。

4.1 微震检测与定位产出的优化
地震定位的精度依赖于地震台站的密度、给定的

速度模型的准确性以及震相到时拾取的精度。因此，
我们可以通过以下几种途径来进一步提高定位精度。
首先，增加地震台站的密度。目前，EarthX 系统所
使用的地震台站为川滇区域台网的台站，台站密度相
对较低。可以通过布设流动加密台站来增加台网的覆
盖范围，减小台间距等提高定位的结果，也可以将系
统应用在有密集观测台阵的范围内，如大型水库、油
气开采区等地震多发且台网分布密集的地区，可以实
质性提高地震定位的精度，并可以降低地震震级的检

测下限，从而进行微震检测定位。由于震中距变小，
还可以提高定位产出的速度。此外，还可以通过给定
更为精细的三维速度模型进行定位结果的优化。当前
EarthX 系统使用的是简单的一维速度模型，未来计划
使用研究区精细三维速度模型进行定位，预期可以得
到精度更高的定位结果。最后，还可以通过增加训练
数据，使用更大数据集的数据进行震相拾取模型的训
练，从而提高震相检测的准确度，进一步提高定位精
度。

还有一种方法是完全摆脱对速度模型和震相拾取
的依赖，使用一种不依赖于模型和震相拾取的定位方
法来进行微震自动检测定位。Zhang et al.(2020) 开发的
全卷积网络定位方法可以从多个台站记录的大量输入
数据中预测出地震位置概率的三维图像，网络的输出

图 9  2020 年 5 月 18 日巧家 M5.0 地震震源机制解结果对比

上图为 EarthX 系统产出的机制解随深度拟合偏差图，下图为巧家 M5.0 地震的 EarthX 产出机制解与

中国地震台网中心和地震预测研究所自动反演系统产出产出的对比



代表三维图像的像素，其峰值对应于最可能的震源位
置。这种定位方法不需要进行走时拾取，也不依赖于
速度模型，可以在大约 0.01s 的时间内定位一个事件，
在俄克拉荷马州诱发地震的测试中表现出了良好的性
能。这种基于机器学习的定位方法在 EarthX 系统上的
应用也是一种可能改善定位结果的方法，而且还可以
大幅度提高定位的速度。

4.2 震源机制解产出的优化
EarthX 系统设计的阶段目标是进行 3 级以上地震

震源机制解的快速产出，目前可以实现在几分钟内快
速产出震源机制解。随着台站密度的增加，震源机制
解的产出下限还可以进一步降低，实现微小地震的震
源机制解的快速产出。除此之外，还可以利用地震搜
索引擎技术快速产出震源机制解 (Zhang et al., 2014)。
Zhang et al.(2014) 开发了基于图像的地震搜索引擎，
通过检索方法的优化，可以在一个大型数据库中搜索
相似的地震图，在 1s 内估计地震参数，在接收到少数
几个台站的地震数据后，几秒钟内就可以快速估计震
源机制解。这种方法是完全自动的，不需要人工干预
或输入参数，因此可以用于地震参数和震源机制解的
常规产出。在有准确三维速度模型的地区，搜索引擎
系统还可以使用高频体波，在接收到初至 P 波 1 s 以
内产出地震位置、震级和震源机制解，联合使用体波
和面波信息还可以进一步提高震源机制解结果的准确
性。这种基于搜索引擎的震源参数产出方法也是未来
EarthX 系统升级改进的一个重要方向。

5 结论

EarthX 系统利用机器学习的方式，基于川滇地区
近 123 个台站约 6 年的 20 万个地震的记录进行训练得
到的地震震相拾取器进行地震的自动监测、震相拾取、
关联和定位，实现了川滇地区 3 级以上地震震源参数
的快速产出，平均产出时间为接收到第一个台站 P 波
后 12 秒。EarthX 系统还通过全波形拟合的方法实现
了地震震源机制解的快速产出，在地震发生后 2 分钟
内就可以产出震源机制解。未来，我们会通过增加台
站密度、更新速度模型、使用更多的训练数据训练模
型以及使用不依赖于模型和震相拾取的方法改善定位
结果，使用地震搜索引擎等方法提高震源机制解产出
速度和精度。
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