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基于人工神经网络的仪器地震烈度预测模型研究

李水龙１,陈以伦２,于伟恒１,周施文１

(１．福建省地震局,福建 福州３５０００１;２．上海逸舟信息科技有限公司,上海２０００６５)

摘要:地震发生后,针对能够快速预测震中附近的烈度分布情况的问题,首先对６３２次地震触发的

台站进行筛选,对２２３１个台站触发后２０s内有效的７个地震动参数以及震级和震源距的信息进

行提取,并利用人工神经网络对所选数据样本进行训练,建立三种有效的预测模型.研究结果显示

模型一所选的输入参数为７个,不利用震源参数,在预测中有着较好的时效性,从第１s到２０s,预

测的平均烈度差值逐渐减小到０．４５;模型二所选的输入参数为８个,利用了震源距信息,可以用于

烈度级别的预测,预测的平均烈度差值逐渐减小到０．３６;模型三所选的输入参数为９个,预测结果

较好,可用于震后烈度场的实时预测,平均烈度差值逐渐减小到 ０．３１.利用提出的３种模型对两

次地震事件进行烈度预测,预测烈度差值取整后分别有９５％和７６％以上在１以内,有着较好的结

果,可以用于地震预警当中.
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Abstract:TopredictthedistributionofinstrumentalseismicintensitiesaroundtheepicenterimＧ
mediatelyafteranearthquake,weselected２３３１triggeredstrongＧmotionstationsfrom６３２earthＧ
quakesandextractedtheepicentraldistance,magnitude,andseveneffectivegroundmotionpaＧ
rameterswithin２０secondsafterthetriggerstothestations．Theselecteddatasampleswere
trainedusinganartificialneuralnetwork,andthreeeffectivepredictionmodelswereestablished．
Theresultsshowthefollowing:(１)Modelone,whichselectssevengroundmotionparameters
withoutepicentraldistanceandmagnitude,hasgoodtimelinessinprediction．From１to２０s,the
averageintensitydifferenceinpredictiongraduallyreducesto０．４５．(２)Modeltwoselectseight
groundmotionparameters,includingtheepicentraldistance;itcanbeusedtoensureearlyearthＧ



quakewarningthroughthepredictionofmagnitude．Theaverageintensitydifferenceinprediction
graduallyreducesto０．３６．(３)Modelthreeselectsninegroundmotionparametersandhasthe
bestpredictionresultamongthethreemodels;itsaverageintensitydifferenceinpredictionreＧ
ducesto０．３１,anditcanbeusedtopredictthepostＧearthquakeintensityfieldinrealtime．The
threemodelswereusedtopredicttheintensityoftworealearthquakes,andthedifferenceinpreＧ
dictedintensityisgreaterthan９５％and７６％,within１,indicatingthatthemodelscanbeapplied
inearthquakeearlywarning．
Keywords:earthquakeearlywarning;intensityprediction;artificialneuralnetwork;initialPＧwave

０　引言

作为一种新兴的减小震害的方式,地震预警得

到了广泛的关注,其有效时间为首次P波触发开始

到破坏性S波到达城市或重点工程之间.在这段宝

贵的时间之中,若能快速获得有用的地震信息,就能

尽早提供预警服务,留出较长的反应时间.因此,充
分利用已触发台站有限的波形信息就显得非常重

要.仪器烈度参数是烈度快速评估的重要参数可直

接影响到灾害评估的准确性以及救援物资的分配.
基于对宏观烈度与地震动参数之间的定量关系研究

成果[１],仪器烈度预测是地震预警中的一部分,它是

在地震发生后通过有限的波形数据对最终的仪器烈

度进行预测,从而做到在破坏性地震波到来之前,快
速预测出震中附近区域受地震影响的程度,对人员

的逃生以及灾后的应急救援有着重要的意义.
根据工作方式的不同,地震预警可以分为现地

预警和异地预警.在现地预警中,一般无法获得准

确的震源参数,仪器地震烈度的预测仅仅靠P波触

发后几秒的地震动信息来完成.国内外很多学者利

用P波触发后３s内的数据与完整波形的 PGA、

PGV、仪器烈度等参数进行相关性分析[２].这种方

法比较简单实用,并利用了所有触发台站的信息.
但考虑到地震事件的复杂性,每个台站的场地条件

和震中距离都不相同,单纯的线性模型很难完整预

测所有台站的峰值参数.另外,也有部分研究人员

通过分析烈度的变化规律,通过特征函数的形式描

述烈度的变化情况[３Ｇ４].这种方法打破传统预测方

法,结合了地震预警参数,考虑了震源距离对预测结

果的影响.这种预测方法有着更好的精度,但需要

提前计算震源距才能实现,其对近震台站的预测时

效性不佳.
异地预警能够通过地震定位和震级测算方法计

算出地震三要素[５Ｇ８],然后通过地震动参数的衰减关

系预测地震波未到达区域的烈度[９Ｇ１０],这种方法充

分考虑了震源参数,并通过统计得到的衰减关系预

测烈度,不需利用所有台站的波形信息就能预测出

整个烈度场的烈度分布.但这种方法的时效性不如

现地预警,有较大的预警盲区,且预测出的烈度分布

一般是按一定规律分布,等烈度线一般为圆形,而实

际的烈度分布往往是不均匀的,更有一些烈度异常

区域的存在.因此,通过衰减关系的预测也有一定

的局限性.
本文希望能够结合现地预警和异地预警的优

势,在既能保证预测的时效性,又能充分将地震动参

数和震源参数相结合的前提下,能够对地震仪器烈

度进行实时预测.在此之前,人工神经网络算法已

经被广泛应用到了地震研究中[１１].首先,在地震预

报中,国内外学者发现 BP神经网络可以很好的反

映震前出现异常的种类和异常时间与未来地震参数

之间的较强非线性关系[１２Ｇ１３];在震害预测方面,相关

研究结果表明,神经网络是一种有效提高预测精度

的方法[１４Ｇ１５];在震相识别和震相划分方面,有学者认

为人工神经网络用于确定地震震相和到时是十分有

效的,特别是对于信噪比较高的地震记录效果更好.
可以看出,BP算法在地震预报方面有着较多的研究

成果[１４],在地震预警方面的研究却相对比较少.
本文将BP神经网络算法引入地震预警当中,

希望通过P波触发后２０s内的７个参数对仪器烈

度进行实时预测,并在获得震源距和震级之后将其

应用到烈度预测中,以获得更好的预测效果.

１　数据选取

１．１　数据来源

人工神经元网络算法的训练结果很大程度取决

于训练样本的好坏,因此在数据选择的时候需尽量

考虑所有的情况,既要有足够的数据量,又要保证数

据分布的均匀性[１５Ｇ１６].本文首先选用了日本 KiKＧ
net强震台网记录的１９９９—２０１６年发生的６２９次地

震事件进行研究,震级分布从 MS３．７到 MS９．０.其

中７级以下地震事件较多,并且分布均匀,７级以上
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的地震事件相对较少.对此,本文重点分析了８级

以上的两个地震,分别是２００３年９月２６日的８．０
级地震和２０１１年３月１１日的９．０级地震,它们均

发生在日本海域,最近触发的台站分别为１０３km
和１４５km.在分析测试中,发现这两次地震无法准

确预测陆地上发生的大震的烈度情况,如汶川地震,
尤其在预测近台仪器烈度的时候会出现误差较大的

状况.因此,决定在样本中加入２００８年５月１２日

汶川地震、１９９９年９月２１日集集地震、２０１４年８月

３日鲁甸地震的强震数据.所有用于测试的地震事

件共有６３２次.

１．２　数据选择

如果数据选择过多,类型各异,会增加网络训练

的难度,同时提高预测的难度;如果数据选择过少,
又无法提供足够的样本类型,使训练样本没有说服

力.在台站的选择上,尽可能选择有较大预测价值

的台站,排除没有意义和异常台站的影响.应当考

虑以下几点:
(１)日本 KiKＧnet强震观测台网的每个台站分

为地表台和井下基岩台,本次使用的全部为井下基

岩台的三分向数据,后加入的三次地震因为数据来

源有限,是地表台的数据;
(２)按照 «中 国 地 震 烈 度 表 (GB/T１７７４２—

２０２０)»的说明[１７],剔除实际计算当中烈度小于１的

台站;
(３)震源深度较深的地震传播路径复杂且影响

没有浅源地震大,本文将预测的重点目标放在浅源地

震上,剔除震源深度大于５０km的地震触发台站;
(４)小震和震源距较大的大震不是预警研究的

对象,在记录筛选中,按照地震的影响范围找到了震

级和震源距的关系,如下式:

lgR≤０．８６＋０．１７M　 (１)
式中:R 为震源距,M 为震级;在数据选择的过程中

也要剔除出现丢头、数据异常等情况的台站.按照

这样的规则,本文一共选择了２２３１个台站.这些

台站的震源距和震级以及烈度的关系分布如图１和

图２所示.本文选取的台站分布尽可能均匀,并且

能代表绝大多数地震台站的触发情况.

图１　本文选用地震事件台站震源距和震级的关系

Fig．１　Relationshipbetweenhypocentraldistanceofstationsandmagnitudeofseismiceventsselectedinthisstudy

１．３　数据处理

按照«中国地震烈度表(GB/T１７７４２—２０２０)»
中提供的仪器烈度计算方法,对上述所选原始数据

进行基线校正,使用０．１~１０Hz的带通滤波器进行

滤波处理,计算三分向合成的加速度记录和速度记

录,计算三分向合成的地震动参数PGA 和PGV,并
通过STA/LTA 和 AIC方法对P波震相进行自动

捡拾.计算烈度公式如下:

３８１第４５卷 第１期　　　　　　　　　　李水龙,等:基于人工神经网络的仪器地震烈度预测模型研究　　　　　　　　　　



图２　本文选用地震事件台站震源距和烈度的关系

Fig．２　Relationshipbetweenhypocentraldistanceofstationsandintensityofseismiceventsselectedinthisstudy

IA＝３．１７lg１０(PGA)＋６．５９　 (２)

IV＝３．００lg１０(PGV)＋９．７７　 (３)

　　II＝
IV, IA≥６．０且IV≥６．０

(IA＋IV)/２, IA≤６．０或IV≤６．０{ (４)

其中:IA 为使用 PGA 计算的烈度值,IV 为使用

PGV 计算的烈度值,II 为综合计算得到的烈度值.
烈度的范围１~１２,并保留一位小数.本文也

统计了按照此公式计算后台站的震源距和烈度的关

系分布(图３).可以看出,在震源距１５０km 以内的

台站数据当中,烈度分布从１~１１较为均匀,对于震

源距大于１５０km 的台站数据按照式(１)只会有较

大地震的台站分布.

２　三种地震仪器烈度预测模型

人工神经元网络(ArtificialNeuralNetworks,
下文简称ANN)是在现代神经科学的基础上提出和

发展起来的,可以描述多个参数之间复杂的非线性

关系.地震的成因复杂,传统烈度预测模型大部分

是线性模型,很难准确的描述地震参数和烈度之间

的关系[１８Ｇ２１].我们希望利用 ANN方法找到相关参

数和烈度之间合适的非线性关系来提高预测精度,
并最终选择了向后传播算法(BackＧPropagation),其
可通过最速下降法不断修正输入参数的权值和阈

值,以得到最优的结果.

２．１　BP神经网络参数选择

地震动 参 数 的 类 型 很 多,其 含 义 也 不 尽 相

同[２２Ｇ２３],其中包含与周期、幅值、强度相关的参数.

作为神经网络的输入参数,需要与地震的破坏程度

有着紧密的关系,并且能够进行实时计算.最终,选
择如下７个参数:

(１)Pa:垂直向波形实时测定的加速度峰值,与
幅值相关,与烈度计算直接相关.

(２)Pv:垂直向波形实时测定的速度峰值,与幅

值相关,与烈度计算直接相关.
(３)Pd:垂直向波形实时测定的位移峰值,与幅

值相关,与PGV 有着良好的线性关系,也可以用来

预测震级[２４].

(４)A０．５:三分向合成有效峰值加速度,与幅值

相关,比峰值PGA 更为可靠,能更好的反映地震动

强度[２５].

(５)CAV:累计绝对速度[２６],用三项加速度计

算,与强度相关,可作为判断地震是否具有破坏性的

关键指标,计算公式如下:

CAV＝∫
tmax

０

a(t)dt　 (５)
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式中:a(t)为加速度时程;tmax 是加速度时程记录的

时间长度.
(６)IA:阿尔亚斯烈度,用三分向加速度记录计

算,与强度有关,一定程度上能反映震害程度,计算

公式如下:

IA ＝
π
２g∫

T０

０

a２(t)dt　 (６)

式中:a(t)为地震动加速度时程;T０ 为加速度时程

的持续时间;g 为重力加速度.
(７)afft:垂直向波形实时测定的卓越频率,与

周期相关,能反映地震波包含的频率信息.
除地震动参数之外,也可以利用地震预警中已

经计算出的震源参数.试验表明,加入震源参数可

以将计算精度进一步提高.选择震源距d 和震级

M 作为附加参数,能够更好的预测结果.

２．２　三种模型建立

本文建立的模型均采用包含输入层、隐含层、输
出层的三层模型.三种模型的输入参数如下:

(１)从首台P波触发开始,即可从实时波形数

据中计算出上述７个地震动参数,它们随着地震的

发生不断更新,为保证预测的时效性,将这７个参数

作为模型一的输入参数.
(２)在地震预警当中,随着更多台站的触发,可

以得到地震三要素的结果,其中地震定位结果先于

震级结果产出,模型二的输入参数定为上述７个地

震动参数加上实际震源距d,共８个参数.
(３)当预警定位结果和震级结果都有产出之

后,模型三的输入参数定为７个地震动参数加上实

际震源距d 和震级M,共９个参数.
隐藏层节点数和输入层节点数关系紧密,理想

的节点数应当既有良好的拟合效果,又不会出现过

度拟合现象,最终三个模型的隐含层节点数依次定

为５、５和６.三个模型的输出层均为一个节点,即
最终需要预测的仪器烈度值.两个传递函数均选择

对数S型传递函数logsig,其具体形式为:

φ(x)＝
１

１＋e－x　 (７)

三个模型的示意图如图３所示.

图３　三个模型的示意图

Fig．３　Schematicdiagramofthethreemodels

　　在这三个模型中,模型一从首台P波触发开始

即可使用,有着最好的时效性,尤其对于近震台站的

预测有着一定的优势,可以作为台站实时阈值报警

的参考依据;模型二中加入震源距作为输入参数,预
测结果更好,但时效性不如模型一,需事先知道比较

可靠的震源距结果才能使用,可以利用此种模型计

算出的烈度和震级的关系,预测烈度震级,作为预测

震级的参考;模型三中加入了震级的因素,预测时有

着最好的结果,但其时效性不如前两种,对于近震台

触发的前几秒未获得地震三要素之前不可用,在获

取比较可靠的震源距和震级信息之后方能使用,可

以用作前两种模型的信息更新和地震影响区域的烈

度分布场的预测.

２．３　三种模型的计算和结果分析

首先,将第二节中所选的２２３１个台站数据进行

分类,按照６∶２∶２将所有数据随机分为训练样本、
确认样本和试验样本.其中,训练样本有１３３９个,
用于对网络的训练;确认样本有４４６个,用于对训练

过程中误差的监视,一般随着隐含层节点数的增加,
训练样本的拟合精度会越来越高,确认样本的拟合

精度则会在节点数为某个值时达到最大,当节点数

进一步增加时,它的精度会下降,隐含层节点数的确
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定就是通过不断尝试,找到使训练样本和确认样本

的拟合精度都比较高的值;试验样本有４４６个,可以

用来比较不同网络模型的好坏.分类时需保证不论

按照震源距、烈度或震级,三个样本中台站数量的分

布都大致均匀,这样才能使训练样本有代表性.
经过测试和分析,用于预警的黄金时间是台站

触发后的２０s之内,在这段时间内,烈度的预测值

有明显的提高.因此,计算所有台站触发后１~２０s
内每秒的７个地震动参数值,并提取实际震源距、震
级和仪器烈度信息.在训练之前,找出９个参数的

取值范围,对它们进行归一化处理,烈度值也需归一

化到０~１之间.随后,即可利用训练样本对网络进

行训练,由系统随机的赋予权值和阈值,并用 LＧM
优化算法对其进行调整,以达到最优结果.为了尽

量避免局部最小值和全局最小值有过大的差异,对
每个网络的计算都从多个随机选定的初值点出发,
进行多次计算.对于每种模型,都由１~２０s的参

数分别进行拟合,因此共有６０个网络模型.本文对

算出的每种模型进行结果统计,用每个网络来预测

训练样本和确认样本中每个台站烈度差值绝对值,
并以其平均值作为判别标准,具体结果如图４所示.

图４　三个模型１~２０s的预测平均烈度差

绝对值的变化

Fig．４　Changeoftheabsolutevalueofaverageintensityerror
from１to２０secondspredictedbythreemodels

从图４中可以得出如下结论:
(１)预测结果随时间增加而变好,前１５s效果

增长的较快.
(２)模型三预测结果优于模型二,模型二优于

模型一,模型三从第一秒开始就有着较好的预测结

果,说明准确的震源距和震级对烈度的预测有着很

大的提升作用.
(３)训练样本的预测结果略优于确认样本,说

明模型对于没有用于训练的同类型数据也能进行较

好的预测.
(４)三个模型的预测结果到２０s时均小于０．６,

在实际应用中对结果取整后大部分烈度差都为０
或１.

在实际预测中,若烈度差绝对值能在１以内,对
其取整的值也在１以内,是地震预警中能接受的较

好结果.图４中,分析的是烈度差平均值的变化,与
此同时也对烈度差的分布情况进行了分析.首先,
利用三种模型对训练样本有代表性的第１s和第

２０s的平均烈度差比进行详细分析(图５),其他中间

时刻的情况没有一一列举,它们是一个逐渐变化的

过程.从图５中可以看出,第１s的时候,通过模型

三预测烈度差小于１的比例要明显高于其他两个模

型 ,模型一的预测效果不佳,７．９２％的预测烈度差大

图５　三个模型第１s和第２０s预测烈度差

绝对值的分布

Fig．５　Distributionoftheabsolutevalueofintensityerror
in１and２０secondspredictedbythreemodels
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于３;到第２０s时,三个模型的预测效果比较好,预
测烈度差小于１的比例均高于９０％,有着较为准确

的结果.其次,本文分析了 １~２０s三个模型对训

练样本的预测烈度差小于１的比例(图 ６),可以一

定程度上反应图５中未列举的中间时刻的情况.从

图６中可以看出,烈度差小于１的比例呈逐渐上升

的趋势,前１０秒上升的速度较快,其中模型一上升

的速度最明显.这意味着三种模型的预测情况随着

图６　三个模型预测烈度差在１以内的比例变化

Fig．６　Theproportionchangeofintensityerrorwithin
１predictedbythreemodels

时间的推移都将有一个大的提升,并在２０s时都达

到９０％以上,预测结果良好.

３　模型的应用

为了检验模型的预测效果,本文利用福建测震

台网信息记录到的两次震级较大的地震对模型进行

检验,它们分别是２０１３年９月４日发生于福建仙游

的５．０级地震和２０１６年２月６日发生于台湾高雄

的６．７级地震.福建仙游地震震中位于福建省内,
并且震中附近的测震台站密度较高,近震台站均在

福建省内.台湾高雄地震震中位于台湾岛上,震中

附近台站均为台湾台站,分布较为稀疏.值得注意

的是,这两次的地震数据都是速度记录,不同于统计

时使用的加速度记录.这也能够检验利用强震记录

计算出的网络模型在预测测震记录的时候能否使

用.另外,也对其他测震和强震的地震数据进行了

测试,这两次地震的结果是有代表性的.

３．１　仙游５．０级地震预测效果

按照上述台站筛选规律,此次地震触发台站在

范围之内的有 XYXY、PTLC、YTGY、YTGL 四个

台站.应用上述三个模型对它们进行烈度预测,结
果如表１所列.

表１　对仙游地震四个触发台站的烈度预测偏差

Table１　IntensityerrorsinpredictionoffourstationstriggeredbyXianyouearthquake
测试台站 XYXY PTLC YTGY YTGL
震源距 ２１ ３５ ３８ ４３

实测列度 ４．２ ３．１ １．４ １．４
模型 一 二 三 一 二 三 一 二 三 一 二 三

１s ３．７ ２．１ －０．７ １ １．４ －０．３ １．６ １．６ ０．８ １．１ ０．４ ０
２s １．３ －０．８ －０．６ －０．６ ０．５ －０．８ ０．９ ０．８ ０．８ ０．６ －０．１ ０．２
３s －０．７ －０．７ ０ －０．７ －０．４ －０．７ ０．９ ０．９ ０．７ ０．３ ０ －０．２
４s ０．４ １．４ ０．３ －１ －０．６ －０．９ ０．５ ０．５ ０．５ ０．５ ０．１ ０．２
５s ０．５ ０．９ －０．２ －０．９ ０．８ ０．２ ０．６ ０．８ ０．３ ０．６ ０．１ ０．１
６s ０．７ ０．５ －０．４ ０．２ －０．３ ０．２ ０．３ ０．６ ０．２ ０．５ ０．６ ０．４
７s ０．５ －０．３ －０．３ －０．１ －０．２ －０．５ ０．５ ０．２ ０．２ ０．５ ０．２ ０．２
８s ０ －０．１ －０．１ ０．２ －０．１ －０．１ ０．８ ０．３ ０．８ ０．４ ０．３ ０．３
９s －０．４ －０．１ ０ ０．５ －０．７ －０．３ ０．５ ０．４ ０．１ ０．１ ０．３ ０．２
１０s －０．１ －０．３ ０．１ ０．１ －０．４ －０．４ ０．５ ０．２ ０．１ ０．１ ０．２ ０．２
１１s －０．３ －０．３ ０ ０．１ －０．３ －０．３ ０．７ ０ ０．１ ０．３ ０ ０．２
１２s －０．２ ０ －０．１ －０．６ －０．５ －０．２ ０．６ ０．２ ０ ０ ０．２ ０．１
１３s －０．６ ０．１ －０．１ －０．４ －０．３ －０．３ ０．５ ０．２ ０．１ －０．１ ０．３ ０．１
１４s －０．４ －０．１ －０．１ －０．３ －０．３ －０．４ ０．４ ０．４ ０．２ ０．２ ０．２ ０．１
１５s ０ ０ ０ －０．２ －０．３ －０．４ ０．２ ０．３ ０．３ ０．１ ０．２ ０．１
１６s ０．２ －０．２ －０．１ －０．１ －０．３ ０ ０．４ ０．２ ０．３ ０．３ ０．３ ０．１
１７s ０．１ ０ ０ －０．４ －０．３ －０．３ ０．３ ０．３ ０．３ ０．２ ０．３ ０．１
１８s ０ ０ －０．１ －０．２ －０．２ －０．３ ０．４ ０．２ ０．３ －０．１ ０．１ ０
１９s －０．１ ０ －０．２ －０．３ －０．４ －０．３ ０ ０．２ ０．２ ０ ０．１ ０

２０s ０ －０．１ －０．２ －０．１ －０．２ －０．４ ０．２ ０．２ ０．３ ０ ０．１ ０．１
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　　从表１中的结果看,上述模型对此次地震的预

测有着较为理想的效果.实际计算时,烈度值取整

数,以 此 为 标 准,上 述 ４ 个 台 站 的 预 测 结 果 中

４６．２５％和真实值相同,４９．５８％和真实值偏差为１,
剩余４．１７％和真实值偏差大于１.此次预测中,模
型一和模型二在１s时的预测偏差较大,但随着时

间推移,这一问题基本得到解决;模型三的预测效果

一直较好,预测偏差一直在１以内.这次地震的预

测结果符合之前对三种模型预测情况的分析,说明

这次地震的情况在训练样本之内.

３．２　高雄６．７级地震预测效果

按照上述台站筛选规律,此次地震触发台站在

范围之内的有 MASB、TPUB、TWGB、YULB 四个

台站.应用上述三个模型对它们进行烈度预测,结
果如表２所列.

　 　 从 表２中 的 结 果 看 ,上 述 模 型 对 MASB和

表２　对高雄地震四个触发台站的烈度预测偏差

Table２　IntensityerrorsinpredictionoffourstationstriggeredbyGaoxiongearthquake
测试台站 MASB TPUB TWGB YULB
震源距 ４１ ４４ ５９ ９４

实测列度 ４ ５．３ ４．７ ３．１
模型 一 二 三 一 二 三 一 二 三 一 二 三

１s ０．３ ０．７ １．３ １．６ ２．１ １．６ －０．４ －０．４ ０．３ ０．４ ０ １．２
２s ０．６ １ ０．９ ３．３ ２．４ １．５ １．２ １．８ ０．９ ０．５ ０．７ ０．７
３s ０．３ －０．７ ０．７ ３ ２．８ １ １．６ １．２ １．１ ０．７ ２．１ ０．６
４s ０ ０．１ ０．７ ３ ２．８ １．７ ２．１ ２．５ ０．７ ０．８ ２．７ ０．６
５s ０．５ －０．３ １．３ ２．８ ２．８ １．６ １．４ ２．５ ０．８ ０．８ １．８ ０．８
６s ０．８ －０．１ ０．６ ２．３ １．８ １．４ １．６ ２．３ ０．８ ０．９ １．８ ０．７
７s １．１ ０．３ ０．８ １．６ ２．７ １．４ １．７ １．３ ０．８ ０．６ １．１ ０．８
８s １ ０．５ ０．８ １．９ ３ ０．９ １．８ ２．５ ０．５ ０．９ １．７ １
９s １ ０．５ ０．７ ２ ３．１ ０．８ １．８ ２．５ ０．８ １．２ １．６ ０．９
１０s １．１ ０．４ ０．５ １．５ ２．３ ０．８ １．５ ２．５ １．１ １．２ ０．７ １
１１s ０．７ ０．２ ０．４ １．２ １．８ ０．７ ２．１ ２．１ １．２ ０．８ １．３ ０．９
１２s ０．８ ０．３ ０．４ ０ １．７ ０．５ １．８ ２．１ １．１ ０．４ ０．３ ０．４
１３s １．２ ０．４ ０．５ ０．５ １．９ ０．４ １．８ ２．３ ０．９ ０ １ ０．５
１４s １．４ ０．１ ０．５ ０．６ １．３ ０．３ １ ２ ０．７ －０．３ ０．７ ０．１
１５s ０．９ ０．２ ０．２ ０．７ １．４ ０．２ １．５ ２．１ ０．８ ０ ０．１ ０．２
１６s ０．７ ０ ０．１ １ ０．２ ０．１ １．４ １．６ ０．６ ０．６ ０．３ ０
１７s ０．６ －０．１ ０．３ ０．９ ０．４ ０．１ １．１ １ ０．５ ０．４ ０．２ ０．２
１８s ０．５ ０．１ ０．２ ０．７ ０．２ ０．１ １．３ ０．８ ０．６ ０．４ ０．５ ０．５
１９s ０．３ ０．１ ０．４ ０．７ ０．３ ０．１ １．３ ０．８ ０．５ ０．４ ０．５ ０．３
２０s ０．４ ０．１ ０．２ ０．５ ０．２ ０．１ １．２ ０．８ ０．７ ０．５ ０．６ ０．６

YULB两个台站的预测有着较为理想的效果.若烈

度值取整数,上述４个台站的预测结果中２３．３３％和

真实值相同,５３．３３％和真实值偏差为１,剩余２３．３３％
和真实值偏差大于１.从数值上看,其预测结果不如

仙游地震,主要在对 TPUB和 TWGB两个台站的预

测情况不佳.对这种情况进行分析后,发现虽然此次

地震也在台网内,但台站的分布较为稀疏,且利用到

的台站存在着限幅和漂移的问题.这也说明,台站的

质量一定程度上影响着预测的准确性.

４　讨论与结论

本文将BP神经网络算法引入到地震预警的烈

度预测中,通过对大量震例样本的分析得到了可靠

的网络模型,并以此模型为例,对两次地震的台站进

行烈度预测,得到如下结论:

(１)将BP神经网络算法引入到烈度预测之中,
能够自首台触发开始对台站烈度进行实时预测并更

新,有着很好的时效性和准确性.本文计算了触发

后２０s的数据,预测的平均误差结果也逐渐减小,
可以应用到实际工作中.

(２)本文提出的三种预测模型虽都用来预测烈

度,但各有特点.模型一的时效性最好,可用作阈值

报警;模型二利用震源距的信息,时效性和准确性居

中,可用作烈度震级的预测;模型三利用震源距和震

级的信息,精度最高,若对整个地震影响区域进行插

值计算,即可获得较为精确的烈度场分布情况.
(３)由于大震资料有限,本文将 KiKＧnet台网

中的基岩台数据中加入了汶川、集集、鲁甸三次地震

的强震数据,但这些数据并不都是基岩台所记录,有
可能会对训练的结果造成影响,这一点还需更多地
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震记录来做检验.
(４)本文所用台站使用了一定的范围限制,这

样做的目的是尽量选择震中附近有较大利用价值的

台站数据,排除其他干扰,使训练结果更加理想.
此外需要注意的是,BP算法也有不确定性的问

题.首先,这种方法所寻找的是局部最优点,这与初

值所选的位置有关,虽然本文通过使用多个初值值

点运算取最优的方式一定程度上解决了这个问题,
但并不能保证结果一定是全局最优.其次,本方法

的学习能力和样本的选择有很大关系,使用不同的

样本将会训练出完全不同的结果,本文尽量做到选

择各种震级分布、各种震源距分布、各种烈度分布的

台站数据,以保证样本的完整性,但仍不能包括全部

的可能性.在之前的测试中,并未加入汶川地震、集
集地震、鲁甸地震的强震数据,然而训练出的网络模

型并不能够对汶川地震进行准确的预测,偏差较大,
究其原因是因为汶川地震作为陆地上的８级的地

震,并不在训练样本之中得到体现,这也说明了样本

选择的重要性.如果在后续的研究当中发现了新类

型的地震数据,可以将其加入训练样本中重新训练,
以得到更好的网络模型.最后,考虑到地震预警的

时效性,在模型二和模型三中用到的震源距和震级

信息是预警中产出的结果,在保证其准确性的前提

下方能使用,不然可能影响预测的结果.对于这些

问题,还需要更多震例的测试和更深入的研究才能

确定.
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