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Tóm tắt: Trong khuôn khổ bài báo này, các tác giả bước đầu xây dựng thuật toán xử lý số 

liệu đầu vào, lựa chọn mạng neuron và lựa chọn thời khoảng trong dự báo trung hạn động 

đất (ví dụ ở Tây Bắc Bộ). Kết quả nghiên cứu cho thấy: 
- Để áp dụng có hiệu quả bài toán mạng neuron trong nghiên cứu dự báo trung hạn 

động đất, cần thiết phải phân tích đánh giá số liệu đầu vào là danh mục động đất, nhằm 

mục đích lựa chọn khoảng độ dài và giá trị chấn cấp động đất trung bình nhỏ nhất phục 

vụ tính toán hàm Gutenberg-Richter và lựa chọn mạng thích hợp. 
- Đối với khu vực Tây Bắc Bộ thì chỉ có danh mục động đất từ năm 1976 đến 2011 là 

khá đầy đủ và có thể sử dụng được trong dự báo trung hạn động đất bằng mạng neuron; 

giá trị chấn cấp động đất trung bình nhỏ nhất bằng 3,5; mạng neuron FBP là mạng phù 

hợp nhất trong bài toán dự báo trung hạn động đất; khoảng dự báo động đất 5,0-6,0 là 3 

năm và động đất 6,0-7,0 là 4 năm. 
  
 

 
MỞ ĐẦU 

Vấn đề dự báo trung hạn động đất (dự báo trước một động đất mạnh sắp xảy ra trong vòng từ 1 

đến 10 năm) được các nhà địa chấn trên thế giới đặc biệt quan tâm [2, 4, 5]. Hiện tại, phần mềm 

M8 (dựa trên thuật toán cùng tên) đang được sử dụng rộng rãi trong nghiên cứu dự báo trung hạn 

động đất tại rất nhiều nước trên thế giới (Liên bang Nga, Mỹ, Nhật Bản, Trung Quốc,..) và được 

Viện Hàn lâm Khoa học thế giới thứ ba (Trieste, Italia) chấp nhận như một phần mềm chủ đạo 

trong dự báo trung hạn động đất. Thuật toán M8 được V.I. Keilis-Borok và V.G. Kosobokov phát 

triển trên cơ sở dấu hiệu nhận dạng những trận động đất mạnh đã xảy ra trong quá khứ, để dự báo 

nguy cơ phát sinh động đất mạnh trong tương lai [4, 6-11]. 

Đã có một số nhà địa chấn trên thế giới sử dụng mạng neuron trong nghiên cứu dự báo động 

đất [1, 5, 12-14, 16].  Có ba dạng mô hình mạng neuron thường được sử dụng gồm: 1/ Mạng 

neuron lan truyền ngược, dạng FBP (Feedforward backpropagation network); 2/ Mạng neuron lan 

truyền ngược hồi quy RNN (Recurrent neural network); và 3/ Mạng neuron lan truyền ngược hàm 

tỏa tia RBF (Radial basis function). 

Trong khuôn khổ bài báo này, chúng tôi trình bày một số cơ sở lý luận về khả năng áp dụng 

mạng neuron nhân tạo trong nghiên cứu dự báo trung hạn động đất và bước đầu áp dụng tại 

Việt Nam. Nội dung chính là: 1) Vấn đề lựa chọn danh mục động đất phục vụ nghiên cứu dự báo 

trung hạn động đất; 2) Lựa chọn dạng mạng thích hợp nhất cho bài toán dự báo; và 3) Lựa chọn 

khoảng thời gian dự báo (khoảng thời gian sắp tới sẽ xảy ra động đất mạnh). 

I. CÁC CHỈ THỊ ĐỊA CHẤN PHỤC VỤ DỰ BÁO TRUNG HẠN ĐỘNG ĐẤT 



Các chỉ thị tiềm năng địa chấn của một khu vực chấn cấp bao gồm 8 đại lượng sau: 1/ Khoảng 

thời gian (T) xảy ra số trận động đất (n); 2/ Chấn cấp trung bình của n động đất (Mmean); 3/ Vận 

tốc giải phóng năng lượng (dE1/2); 4/ Giá trị b (hàm Gutenber-Richter); 5/ Độ lệch bình phương 

tối thiểu (mean square deviation) η hàm Gutenberg-Richter;  6/  Giá trị khoảng chia chấn cấp động 

đất trong tính toán hàm Gutenber-Richter ΔM; 7/  Khoảng thời gian trung bình yên tĩnh địa chấn µ; 

và 8/ Độ lệch chuẩn thời gian quan sát trên thời gian trung bình yên tĩnh địa chấn c [14, 16]. 

1. Giá trị T  

Khoảng thời gian T được xác định theo công thức sau: 

T = tn − t1               (1) 

trong đó: t1 là thời điểm xảy ra động đất đầu tiên và tn là thời điểm xảy ra động đất thứ n. T cũng 

có thể xem như là tần suất xảy ra tiền chấn (nếu dùng tiền chấn để dự báo chấn động chính, là thời 

gian từ tiền chấn đầu tiên đến chấn động chính) hoặc là tần suất của động đất tiếp theo nếu dự báo 

đậng đất mạnh trên cơ sở danh mục động đất trước đó. 

2. Chấn cấp trung bình 

Chấn cấp, hay còn gọi là độ lớn động đất, trung bình (mean magnitude, Mmean) được xác định 

theo công thức: 

Mmean = ΣMi/n                      (2) 

3. Vận tốc giải phóng năng lượng (dE1/2) 

Được xác định theo hàm: 

dE1/2 = ΣE1/2/T                    (3) 

Nếu sử dụng thang chấn cấp theo độ Richter ta có: 

E = 10 (11,8 + 1,5M)ergs          (4) 

4. Giá trị b 

Được xác định theo hàm phân bố Gutenber-Richter, có dạng: 

log N/T = a − bM              (5) 

trong đó N là số trận động đất có chấn cấp bằng M hoặc lớn hơn. 

Giá trị a và b hàm phân bố Gutenberg-

Richter cũng có thể được xác định theo những công thức như sau: 

b = [(nΣ(Milog10Ni) − ΣMiΣlog10Ni)]/[(ΣMi)2 − nΣMi2)]                       (6) 

a = Σ(logNi +bMi)/n                                       (7) 

                                               

trong đó Mi là chấn cấp thứ i, Ni là số động đất có chấn cấp lớn hơn hoặc bằng Mi. 

5. Giá trị η 

 Được xác định trên cơ sở hàm Gutenberg-Richter: 

η = Σ(logNi − (a − bMi))2 /(n − 1)   (8) 

6. Độ chia ΔM 

Được xác định bằng: 

ΔM = Mmax (quan sát) - Mmax (dự báo)        (9) 



ở đây: Mmax (quan sát) là giá trị chấn cấp động đất tối đa quan sát được của n động đất; Mmax 

(dự báo) là giá trị chấn cấp tối đa trong số n động đất cuối cùng trên cơ sở xác định theo hàm phân 

bố Gutenber-Richter. Vì N = 1, log N = 0 (từ công thức 3) nên: 

Mmax (dự báo) = a/b   (10) 

7. Khoảng thời gian trung bình của yên tĩnh địa chấn μ 

Được xác định gần đúng bởi: 

μ = Σti (đặc trưng)/n (đặc trưng)     (11) 

trong đó: ti (đặc trưng) là khoảng thời gian giữa hai trận động đất đặc trưng có chấn cấp Mi, và n 

(đặc trưng) là tổng số động đất đặc trưng có Mi. 

8. Hệ số c 

 Là độ lệch chuẩn thời gian quan sát trên thời gian trung bình yên tĩnh địa chấn: 

c = Độ lệch chuẩn thời gian quan sát/μ          (12) 

Giá trị c càng lớn chứng tỏ sự khác biệt càng lớn giữa thời gian trung bình theo tính toán và 

thời gian trung bình theo quan sát và ngược lại. 

II. XỬ LÝ SỐ LIỆU ĐẦU VÀO VÀ LỰA CHỌN MẠNG NEURON 

1. Xử lý danh mục động đất 

Tính đầy đủ của một danh mục động đất (độ chi tiết về chấn cấp, khoảng thời gian của danh 

mục, mức độ đại diện của chấn cấp) phụ thuộc nhiều vào hệ thống mạng lưới trạm quan trắc của 

mỗi quốc gia. Chính vì lẽ đó, các nước với trình độ khoa học và công nghệ khác nhau lại thiết lập 

cho lãnh thổ của quốc gia mình một danh mục động đất khác nhau về mức độ chi tiết. Trong khi 

đó, về nguyên lý chung thì bài toán thống kê, nhận dạng động đất lại đòi hỏi một danh mục động 

đất đủ lớn về độ dài và mức độ chi tiết cao của một danh mục động đất. Chính vì vậy, việc xử lý 

danh mục động đất phục vụ tính toán dự báo là cần thiết được tiến hành. Mục đích của việc xử lý 

danh mục động đất phục vụ tính toán dự báo là tìm kiếm một khoảng độ dài của danh mục động 

đất thỏa mãn điều kiện ban đầu của bài toán dự báo. Cụ thể trong bài toán dự báo trung hạn động 

đất là phân bố hàm Gutenberg-Richter riêng có dạng , (  và  là các thông số 

cần xác định). Nói cách khác là tìm kiếm: 

- Giá trị chấn cấp đại diện trung bình nhỏ nhất (M0); 

- Độ dài (khoảng thời gian đầy đủ của danh mục động đất (T). 

sao cho phân bố Gutenberg-Richter phản ánh trung thực nhất đặc trưng hoạt động động đất của 

khu vực nghiên cứu. 

Thuật toán xử lý danh mục động đất được đề xuất trong bài báo này dựa trên cơ sở xác định giá 

trị nhỏ nhất của sai số xác định hàm Gutenberg-Richter, từ đó ta xác định được chấn cấp tin cậy 

nhỏ nhất và khoảng độ dài của một danh mục động đất đầy đủ nhất (tốt nhất). Thông tin đầu vào 

của quy trình tính toán xác định hàm Gutenberg-Richter được hiểu như sau:  là thời điểm sớm 

nhất của danh mục động đất, tn là thời điểm kết thúc của danh mục động đất, TN = tn – t0 là khoảng 

độ dài của danh mục động đất. Việc xác định giá trị độ lớn động đất đại diện trung bình nhỏ nhất 

M0 và khoảng độ dài của danh mục động đất đầy đủ nhất (TN) dựa trên cơ sở xác định được hàm 

phân bố Gutenberg-Richter tối ưu. Khoảng độ chia chấn cấp được chọn sao 



cho  là một số nguyên, trong đó: Mmin là độ lớn nhỏ nhất và Mmax là độ lớn lớn 

nhất của động đất có được trong danh mục. 

Để thuận tiện cho việc thiết lập chương trình tính xác định hàm Gutenberg-Richter đại diện tối 

ưu trong một khoảng danh mục động đất, ta gán biến i và j vào các thông số đầu vào và thiết lập 

sơ đồ khối như trong Hình 1, trong đó ta có: 

- TNi = tn – ti (i thay đổi tử 1 đến n) 

- Mij (j thay đổi từ 1 đến   ) 

Kết quả tính toán giúp xác định được hàm chuẩn phân bố Gutenberg-Richter, và từ đó xác định 

được M0 và T. 

  



 

Hình 1. Sơ đồ khối thuật toán tìm giá trị chấn cấp tin cậy nhỏ nhất và khoảng thời gian đầy đủ 

của danh mục động đất theo hàm Gutenberg-Richter. 



  

2. Lựa chọn mạng neuron phù hợp với bài toán dự báo trung hạn động đất 

Mạng FBP được các nhà địa chấn sử dụng sớm nhất trong dự báo trung hạn động đất. Sau đó, 

các mạng neuron khác như RNN, RBF cũng đã được đưa vào sử dụng trong bài toán dự báo động 

đất và nhận được những kết quả khả quan [1-5, 12-13, 16]. Tuy vậy, đối với một vùng nghiên cứu 

cụ thể, do sự khác biệt về biểu hiện hoạt động động đất, không phải lúc nào cũng cho kết quả giống 

nhau khi sử dụng cùng một loại mạng. Vì vậy việc khảo sát, lựa chọn một mạng neuron phù hợp 

phục vụ nghiên cứu dự báo trung hạn động đất là cần thiết. Mặc dầu các nhà địa chấn đã khẳng 

định rằng chỉ cần sử dụng đến mạng neuron có 3 lớp, gồm: 1 lớp đầu vào, 1 lớp đầu ra và 1 lớp 

ẩn. Nhận định này được khẳng định dựa trên khả năng xấp xỉ hàm phi tuyến bất kỳ của mạng 

neuron 3 lớp và các kết quả đã thu được theo định hướng dự báo động đất bằng mạng neuron. 

Nhưng việc lựa chọn cấu hình mạng neuron, loại mạng neuron phụ thuộc vào đăc trưng dữ liệu 

của từng khu vực nghiên cứu cụ thể vẫn cần phải tuân theo quy trình sau: 

Bước 1: Phân tích đối sánh để tìm ra loại mạng neuron có khả năng đáp ứng nhu cầu của bài 

toán đặt ra (ví dụ như FBP, RNN, RBF) tại khu vực nghiên cứu. 

Bước 2: Đối với từng loại mạng cần thiết, phải tiến hành lựa chọn cấu hình tối ưu phục vụ cho 

bài toán dựa trên sai số khi huấn luyện mạng neuron. Có thể sử dụng những sai số giữa giá trị thực 

tiễn và giá trị dự báo sau: R (Regression) – chỉ số hồi quy, MSE (Mean squared error) – sai số 

trung bình bình phương, RMSE (Root mean squared error) – sai số gốc trung bình bình phương.  

Bước 3: Tiến hành so sánh các loại mạng tối ưu đã thu được ở bước 2 theo một trong hai phương 

pháp sau: 

1/ Nếu dữ liệu để huấn luyện mạng ít thì sử dụng 2 thông số: sai số lớn nhất và sai số trung bình 

trong kết quả chạy mạng [16]. 

2/ Ngược lại thì sử dụng các giá trị Real skill (R score) hoặc Frequency bias (FB) [14]. Giá trị 

R score nằm trong khoảng đóng (-1, 1) là hiệu của tỷ lệ số lượng dự báo đúng so với kết quả thực 

tế và tỷ lệ số lượng hiện tượng có xẩy ra trong thực tế nhưng không dự báo được, và giá trị của R 

càng gần 1 thì các kết quả dự báo càng chính xác. Còn giá trị Frequency bias là tỷ lệ giữa số lượng 

hiện tượng theo dự báo có xẩy ra so với số lượng hiện tượng xẩy ra trong thực tế, nằm trong khoảng 

(0, ) và giá trị FB càng gần 1 thì kết quả dự báo càng cao. 

Cho đến nay vẫn chưa có bất kỳ một giải pháp nào thật sự hiệu quả cho việc lựa chọn lượng 

neuron trong lớp ẩn, nhưng thông thường số neuron lớp ẩn bằng trung bình của tổng số neuron lớp 

vào và lớp ra. Trong quy trình lựa chọn số neuron lớp ẩn luôn phải lưu ý: nếu số neuron lớp ẩn quá 

cao sẽ làm chậm quá trình huấn luyện và tính toán; nếu số neuron quá ít sẽ không tìm được phương 

án tối ưu. 

Việc lựa chọn sử dụng phương pháp 1 hay phương pháp 2 nói trên phụ thuộc vào số lượng dữ 

liệu mẫu huấn luyện mạng và nhu cầu của bài toán. Nếu là bài toán dự báo ngắn hạn động đất thì 

tốt nhất nên dùng 2. Ngược lại, nếu dự báo trung hạn động đất thì sử dụng 1. Trong trường hợp 

nếu dữ liệu mẫu để huấn luyện mạng nhiều thì dùng 2, nếu ít thì dùng 1.           

3. Lựa chọn khoảng thời gian dự báo trung hạn 

Có 3 mức độ dự báo động đất: ngắn hạn, trung hạn và dài hạn. Phương pháp mạng neuron có 

khả năng áp dụng cho cả 3 loại hình dự báo trên. Khoảng thời gian dành cho dự báo trung hạn 

động đất là từ 1 năm đến 10 năm, lý tưởng nhất là 1 năm. 



Quy trình lựa chọn khoảng thời gian dự báo trung hạn động đất phù hợp với khu vực nghiên 

cứu được tiến hành như sau: 

- Bước 1: Lựa chọn khoảng thời gian dự báo trung hạn hợp lý, trong khoảng từ 10 năm đến 1 

năm. Nguyên tắc lựa chọn ở đây là dựa trên số lượng trận động đất trong khoảng thời gian dự báo, 

số trận động đất phải lớn hơn hoặc bằng 2. 

- Bước 2: Tính toán giá trị sai số huấn luyện và giá trị dự báo được đưa ra và tiến hành nhận 

định kết quả. 

Như vậy, có nghĩa là việc lựa chọn khoảng thời gian dự báo tối thiểu phải đáp ứng được yêu 

cầu xác định khả năng xảy ra lớn nhất của một động đất có chấn cấp nhất định. 

III. BƯỚC ĐẦU ÁP DỤNG MẠNG NEURON NHÂN TẠO TRONG DỰ BÁO TRUNG HẠN ĐỘNG ĐẤT 
Ở VIỆT NAM 

Chúng tôi đã áp dụng thuật toán như đã trình bày trong nghiên cứu dự báo trung hạn động đất 

khu vực Tây Bắc Bộ. Danh mục động đất được sử dụng trong nghiên cứu này là từ năm 1960 đến 

năm 2011. Đây là khoảng danh mục động đất được xem như là khá đầy đủ đối với khu vực nghiên 

cứu [2]. Các động đất trong danh mục này có chấn cấp nhỏ nhất bằng 3,0 và lớn nhất bằng 6,7. 

Kết quả tính toán phục vụ lựa chọn hàm Gutenberg-Richter đặc trưng nhất cho khu vực Tây Bắc 

Bộ cũng như việc lựa chọn mạng dự báo và thời khoảng dự báo được lần lượt trình bày trong các 

Bảng từ 1 đến 4. Trên cơ sở kết quả thu được ta thấy: 

Bảng 1. Giá trị trung bình bình phương tối thiểu (mse) theo bước chấn cấp sử dụng thuật toán III.1 
cho Tây Bắc Bộ. 

             
Bảng 2. Giá trị trung bình bình phương tối thiểu (mse) theo thời gian, sử dụng thuật toán III.1 cho 

Tây Bắc Bộ. 
Năm mse 

1960 0,000600 
1961 0,000497 

1962 0,000480 

… … 
1975 0,000353 

1976 0,000317 



1977 0,000350 

1978 0,000421 

  
Bảng 3. Sai số với mỗi loại mạng neuron trong bài toán dự báo trung hạn động đất ở 

Tây Bắc Bộ. 

Loại mạng neuron Sai số lớn nhất Sai số trung bình 

FBP 1,47 0,34 

RNN 2,95 0,94 

RBF 0,2 0,03 

  
Chấn cấp động đất đại diện trung bình nhỏ nhất khu vực Tây Bắc Bộ có giá trị bằng 3,5 (M0 = 

3,5) (Bảng 1). 

Tính đầy đủ của danh mục động đất Tây Bắc Bộ có độ dài từ 1960 đến 2076 (Bảng 2). Kết quả 

này cũng tương đồng với các kết quả của một số nhà nghiên cứu địa chấn Việt Nam [2], cho rằng 

với số lượng mạng trạm có được từ 1975 thì khả năng ghi được động đất có độ lớn từ 3,0 trở lên 

trên toàn lãnh thổ Việt Nam. 

Như vậy hàm Gutenberg-Richter đặc trưng nhất cho khu vực Tây Bắc Bộ được xác định trên 

cơ sở danh mục động đất từ năm 1976 đến 2011 có dạng: 

Log N/T = 3,76-0,89 M. Đây là hàm phân bố cơ sở phù hợp nhất cho khu vực nghiên cứu và có 

thể sử dụng trong nghiên cứu dự báo trung hạn động đất. 

Các kết quả khảo sát trong Bảng 3 cho thấy mạng RBF thu được sau quá trình huấn luyện là tối 

ưu. Tuy vậy, khi tiến hành dự báo bằng mạng này thì kết quả dự báo là 4,9 (M), khác xa so với kết 

quả dự báo đã được công bố [2, 15]. Nguyên do ở đây chính là lượng dữ liệu dùng trong huấn 

luyện mạng quá ít, chưa tìm ra được giá trị của các liên kết trong mạng tương thích với hàm Gaus 

của các neuron, nên kết quả nhận dạng chưa chính xác. Cũng qua Bảng 3 chúng ta thấy được việc 

sử dụng mạng RNN trong bài toán này không hiệu quả, đây cũng chính là dấu hiệu cho thấy sự 

kém đầy đủ của danh mục động đất ở Việt Nam. 

Do tính địa chấn không cao ở Việt Nam nên mạng neuron chỉ có thể áp dụng cho bài toán dự 

báo trung hạn động đất trong thời khoảng từ 3 đến 5 năm. Khoảng thời gian dự báo sẽ được xác 

định bằng khoảng thời gian phân tích danh mục động đất. Trong công bố gần đây nhất của chính 

các tác giả [15] thì khoảng thời gian 5 năm được lựa chọn để dự báo động đất cho khu vực Tây 

Bắc Bộ trong thời gian từ năm 2011 đến năm 2015. Câu hỏi đặt ra là liệu khoảng thời gian 5 năm 

đã là khoảng thời gian tối ưu cho dự báo động đất ở khu vực Tây Bắc Bộ chưa? Để trả lời câu hỏi 

ta sử dụng mạng neuron BBP tối ưu đã tìm ra cho khu vực này đưa vào tính toán với các khoảng 

thời gian 3,4 và 5 năm. Kết quả được thể hiện trong Bảng 4. 

Bảng 4. Kết quả lựa chọn khoảng thời gian dự báo cho Tây Bắc Bộ. 



 

Theo kết quả trên: khoảng thời gian dự báo động đất với chấn cấp trên 6,0 (6,0 đến 7,0) là 4 

năm, còn với chấn cấp 5,0-6,0 là 3 năm. 

KẾT LUẬN 

Trên cơ sở thuật toán phân tích số liệu, lựa chọn mạng và bước đầu áp dụng bài toán mạng 

neuron trong dự báo trung hạn động đất khu vực Tây Bắc Bộ có thể rút ra một số nhận định sau: 

1/ Để áp dụng có hiệu quả bài toán mạng neuron trong nghiên cứu dự báo trung hạn động đất, 

cần thiết phải phân tích đánh giá số liệu đầu vào là danh mục động đất, nhằm mục đích lựa chọn 

khoảng độ dài và giá trị chấn cấp đại diện của động đất trung bình nhỏ nhất phục vụ tính toán hàm 

Gutenberg-Richter và lựa chọn mạng thích hợp. 

2/ Đối với khu vực Tây Bắc Bộ thì chỉ có danh mục động đất từ năm 1976 đến 2011 là khá đầy 

đủ và có thể sử dụng được trong dự báo trung hạn động đất bằng mạng neuron; giá trị chấn cấp 

động đất trung bình nhỏ nhất bằng 3,5; mạng neuron FBP là mạng phù hợp nhất trong bài toán dự 

báo trung hạn động đất; khoảng dự báo động đất 5,0-6,0 là 3 năm và động đất 6,0-7,0 là 4 năm. 
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