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摘  要：地震发生后对震级的精准估算是地震预警系统中最为重要的一环，基于经验系数来估算震级的 Pd 传统经验

系数方法准确性较低。近年来，随着人工智能技术的快速发展，通过模型训练能够从海量数据中提取重要特征的深

度学习技术被广泛应用工程监测预警中，论文通过构建卷积 - 长短时间递归串联神经网络模型，研究建立了一种基

于深度学习的地震震级智能估算模型。在此基础上，选用日本 K-NET 台网 2022 年全年的强震动地震记录，选取 P
波到达后 3 秒地震数据为输入信息对卷积 - 长短时间递归串联神经网络模型进行训练和效果评估。结果表明，在相

同时长 P 波信息（3 秒）的前提下，地震震级智能估算模型具有误差值小，离散度低的优势。震级估算的精度有较

大提升，能够大幅度提升我国高速铁路地震监测预警的准确性。
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Abstract: The accurate estimation of the magnitude after an earthquake is the most important link in the earthquake early 
warning system. The traditional empirical coefficient method of Pd magnitude estimation based on the empirical coefficient 
has low accuracy. In recent years, with the rapid development of artificial intelligence technology, through the model 
training can extract important features from huge amounts of data of deep learning technology is widely used in engineering 
monitoring and early warning, this paper through the convolution-length of recursive series neural network model, research 
established a kind of earthquake magnitude intelligent estimation model based on deep learning. On this basis, the strong 
motion ground motion record of Japanese K-NET network in 2022 was selected, and the seismic data of 3 seconds after 
the arrival of P wave was selected as the input information to train and evaluate the convolution-long-time recursive series 
neural network model. The results show that on the same duration of P wave information (3 seconds), the seismic magnitude 
intelligent estimation model has the advantage of small error value and low dispersion. The accuracy of magnitude estimation 
has been greatly improved, which can greatly improve the accuracy of earthquake monitoring and early warning of high-speed 
railway in China. 
Keywords: earthquake early warning; magnitude estimation; deep learning; convolutional neural network; recursive neural network

0 前言

地震是一种小概率发生但是破坏性极强的自然灾害，

正在运行中的高铁遇到突发的地震灾难很可能会发生脱轨

的潜在危险。地震的发生往往会造成大面积人员伤亡以及财

产损失。2008 年的 5 月 12 日发生的汶川地震总破坏面积约

50 万平方千米，受灾人口约 4625 万人。地震发生后进行准

确的预报，就能保护民众，减少经济损失 [1-2]，于是构建地

震预警系统也就成为防灾减灾中的重要一环。

在地震发生时，P 波和 S 波从震源位置开始向外扩散。

P 波的传播速度要稍快于 S 波，P 波的平均振幅也要远小于

S 波同时 P 波造成的伤害也远远小于 S 波。也就是说，当 S

波到达前，通过提前获取到的 P 波信息，快速反演出震级

和震中位置并发出预警信息，就可以为正在运行中的高速铁

路列车提供宝贵的时间差以做出应急处置措施，从而减小地

震引发的灾害，尽最大可能地保护人们的生命财产安全 [3]。

传统的地震预警震级估算方法主要包括周期法及振幅参数

法，周期法主要包括最大卓越周期 τP
max 法 [4]、平均卓越周

期 τc 法 [5] 等，振幅参数法主要包括 Pd 法、CAV[6] 法等。Wu

等人 [7] 利用地震触发后 3 秒的峰值位移 Pd 测定与幅值相关
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的系数，提出经验公式，将峰值位移与地震震级之间建立线

性关系。上述目前使用的传统震“小震低估”的现象，在震

级估算精准度方面还有待进一步改善。

随着计算机技术的不断发展，深度学习技术在各行各

业都发挥了更加重要的作用，深度学习有着强大的信息处理

能力，目前已经有很多学者将深度学习技术与地震预警系统

联系在一起，构建了不同的深度学习模型。相应的震级估算

算法在国内也有许多研究 [8]。这些证明了，通过深度学习建

立模型能够提升估算震级的准确性和时效性。

基于此，论文将利用 P 波波形数据，研究构建卷积 -

长短时间递归串联神经网络模型，选取日本 K-NET 台网

2022 年全年的强震动地震动记录 P 波到达后 3 秒地震数据

作为输入信息对卷积 - 长短时间递归串联神经网络模型进行

训练和效果评估，进而建立基于深度学习的地震震级智能估

算模型，并与传统震级估算方法 -Pd 法进行对比分析。

1 数据集

论文所选用数据均来自日本 K-NET 台网，从日本防灾

科学技术研究所数据库中 [9] 选取得到强震波形数据。数据

采样频率为 100Hz。本次测试共收集了从 2022 年 1 月 1 日

到 2022 年 12 月 31 日期间的地震动数据。筛选原则如下：

①震级介于 Ms4.0~Ms7.4。②保证地震波 P 波至少有 3s 记录

时间，地震预警系统的核心在于时效性及准确性，在 P 波震

相到达后，需要预警系统快速反应出准确震级并向外发送信

息。根据国内外研究表明，P 波初到后时间窗口在 0~3s 的

地震波携带有较为精准的地震动信息，选取 P 波到时 0~3s

的时间窗口同时保证了发送时间快，准确度高的要求。③震

中经度范围为 135°E~140°E，震中纬度范围为 35°N~39°N。

筛选后，为保证数据的质量以及使用要求，对下载的记录进

行了预处理。

在进行神经网络训练之前，应对上述信息进行预处理，

得出最终需要的数据条目再进行模型训练。筛选过程如下：

①采用高淑芳提出的长短时平均（STA/LTA）对 P 波进行自

动拾取 [9]，获取地震波 UD 方向的到达时间 i。②核对拾取

后的信息人工筛选出 P 波异常信息。③对 UD、EW、NS 方

向地震波选取 (i-299) 至 (i+300) 共计 600 个采样点形成共计

6s 的时程曲线，形成 600*3 的初始数据集。④将全部数据

按照 2 ∶ 1 的比例分为训练集和测试集。训练集用于模型训

练，测试集用于输出模型结果。经过上述数据处理后共收集

到 156 次地震总计 16698 条三分向地震动数据。其中训练集

数据 11132 条，测试集数据 5566 条。

2 模型

本研究构建的卷积 - 长短时间递归串联神经网络模型

由输入层，卷积层，池化层，LSTM 层，全连接层和输出层

构成。模型结构示意图如图 1 所示。输入区设置在卷积池化

层前，加速度垂直分量信息（3s）作为输入区的输入数据，

输入层大小设置为 600×3。

输入层后连接三层卷积池化层，三层卷积层的滤波器

尺寸统一取 3，滤波器移动步长取 1。每层卷积层后跟同参

数池化层进行数据采样，选用最大池化（MaxPooling）操作

进行采样，池化滤波器尺寸与移动步长均取为 3。

图 1 模型结构示意图

3 测试结果

传统震级估算的 Pd 法是通过台站测定的固定时间窗口

的 P 波峰值位移和台站的真实震中距之间建立线性关系如

式（1）、式（2）所示：

00max ( )d t tP u t≤ ≤=                              （1）

log( ) log( )dP A B M C R= + × +                   （2）

式中，u(t)是竖向位移记录值，R 为震中距，M 为震级， 

A，B，C 是待定回归系数，回归系数通过地震动信息，震

中距等参数通过回归分析得到。

使用处理后的数据集对卷积 - 长短时间递归串联神经网

络模型进行测试，测试后利用得到的估算震级与传统 Pd 法

的估算震级进行比较。地震波到达 3s 时不同震级和不同估

算方法的效果如图 2 所示，图中的散点表示每条震级记录估

算误差，图中黑色直线为 1 ∶ 1 回归线，表示估算震级与真

实震级符合。红色点划线包裹下的数据代表的是震级估算误

差范围在 ±0.5 以内的点，红色虚线包裹下的数据代表震级

误差在 ±1 以内的点。将震级误差在 ±0.5 定义为精确范围，

在 ±1 定义为估算准确范围。

根据结果，论文模型及 Pd 法的平均估算误差分别为

0.30、0.83，Pd 法估算震级的误差近乎是论文模型误差的三倍，

标准差分别为 0.44、0.90。综上所述论文模型的震级估算效

果优于 Pd 法。根据结果显示，论文模型估算得到的震级比

Pd 法估算震级更明显的集中在 1:1 回归线附近。统计数据后

得出，论文模型估算结果有 900 条数据位于真实震级 ±0.5

个震级范围之外，共有4666条震级数据分布区间在 [-0.5，0.5]

震级范围内。而从 Pd 法震级估算结果中，估算震级分布在

[-0.5，0.5] 震级范围内的仅有 1636 条数据。从图 2 中清楚

的观察到震级从 4 级到 5 级区间内的数据大多数均高估出真

实震级，而大于 6 级的地震震级低估明显，出现了明显的“小

震高估”和“大震饱和”现象。
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4 结论

论文以更准确估算震级为目的，选用日本 K-NET 台网

2022 年全年的强震动地震动记录 P 波到达后 3 秒地震数据

为输入信息，研究构建了基于卷积 - 长短时间递归串联神经

网络的地震震级智能估算模型，得出以下结论：

①基于卷积 - 长短时间递归串联神经网络的地震震级

智能估算模型具有误差值小，离散度低的优势，能够大幅度

提升我国高速铁路地震监测预警的准确性。

②论文模型估算震级的标准差为 0.44，而传统方法 -Pd

法估算震级的标准差为0.90，准确性较好。当地震震级Ms＜6

时，论文模型误差在 ±1 区间的准确率达到 98%，误差在

±0.5 区间的准确率达到 87%，远高于 Pd 方法，基本解决了

传统方法普遍存在的“小震高估”问题。
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图 2 0~3s 时窗下 CNN-LSTM 模型（a）与 Pd（b）估算震级与真实震级比较


