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摘 要：震级估计是地震预警中的重要任务之一。 准确的震级估计对于地震影响范围的快速判断和

地震预警信息的及时发布至关重要。 现有的方法通常基于单个台站的加速度时程提取特征信息进

行震级估计，再通过多台平均的方法得到结果。 文中利用多台输入的图注意力网络算法构建端到端

的震级估计模型（GAT M），作为 GAT M模型输入的是首台 P 波触发后 3 s内的多台站地震加速度

时程。 本研究利用日本防灾科学技术研究所 K-NET强震观测台网的强震资料进行模型训练和测试

实验。 研究结果表明：在首台 P 波触发后 3 s，震级估计的平均误差和标准差分别为-0.077 和0.40，
R2 为 0.72。 本研究还分析了震级、时间窗和台站数量对 GAT M模型性能的影响。 同时，在首台 P 波

触发后 3 s，与传统 Pd方法相比，GAT M 模型有更小的震级估计误差，在复杂样本数据的情况下，
GAT M模型有较大的优势且能够更好地应用于地震预警震级估计中。
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Magnitude estimation of graph attention networks
based on multi-station inputs
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Abstract： Earthquake magnitude estimation is one of the important tasks in earthquake early warning. Accurate
earthquake magnitude estimation is critical to quick judgment of earthquake influence areas and timely release of
earthquake warning information. Existing methods usually extract the characteristic information based on the
acceleration time history of a single station to estimate the magnitude， and then obtain the result by the multi-station
averaging method. In this paper， an end-to-end magnitude estimation model （ GAT M） is constructed using a
multi-input graph attention network algorithm. The time history of multi-station seismic acceleration within 3 s after
the first P-wave is triggered is input into the GAT M model. The multi-station seismic acceleration waveforms within
3 s after the first P-wave are used as the input of the GAT M model. In this study， the strong earthquake data from
of the K-NET strong earthquake observation network of Japan Institute of Disaster Prevention Science and
Technology were used for model training and test experiments. Within 3 s after the first P-wave triggers， the mean
error and standard deviation of magnitude estimation are -0.077 and 0.40 respectively， and R2 is 0.72. The effects
of magnitude， time window and number of stations on the performance of GAT  M model are also analyzed.
Simultaneously， within 3 s after the initial P-wave triggers， the GAT M model demonstrates a reduced magnitude
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estimation error compared to the traditional Pd method. In the case of complex sample data， the GAT M model has
a greater advantage and can be better applied to magnitude estimation.
Key words： graph attention network； earthquake monitoring and early warning； magnitude； multi-station

0 引言

地震预警系统是一种在地震波到达之前提供几秒到几十秒警报的技术，主要基于地震 P 波传播速度大

于破坏 S波和面波，以及电磁波传播速度远远大于地震波波速的原理，通过监测站捕捉 P 波并迅速分析，然
后在 S波到达并造成破坏之前发出警报[1-2]。 到目前为止，地震预警系统已经在多个国家和地区进行了部

署和应用，如日本、墨西哥、美国、意大利、中国等，并取得了较好的减灾效果[3-12]。
震级估计作为地震预警系统的关键环节之一，对于分析地震影响范围和地震信息发布具有至关重要的

作用。 现有震级估计方法主要是利用从单个台站记录的加速度时程中提取的幅值信息和频率信息来确定震

级大小，然后利用多台平均来确定最终震级[3-7]。 峰值位移（peak displacement， Pd）估计方法是目前广泛运

用于地震预警系统中的震级估计方法，主要利用 P 波的幅值信息（一般为 P 波的峰值位移）及地震震源距离

与震级之间的关系来估算震级。 这种方法可以在地震发生后的几秒到几十秒内迅速提供震级估计，对地震

的快速响应和预警是非常重要的。 然而，依赖人工提取的有限的幅值信息可能并不足以表征实际震级，并且

由于源辐射模式、场地条件和异常噪声等影响因素的存在，可能会导致不同台站的结果存在很大差异[8-12]。
近年来，随着计算能力的提升和人工智能技术的发展，深度学习技术逐渐被用于解决各种地震问题，如地震

震相拾取[13-14]、地震定位[15-16]和地震预警[17-24]等。 深度学习方法能够通过训练大量数据提高模型的精度，
而高密度的地震台网记录也给深度学习方法提供了训练的可能性。 许多学者已经开始使用深度学习方法来

解决震级估计问题。 基于单个台站的加速度时程数据输入，MOUSAVI 等[25]设计了一个由卷积神经网络和

递归神经网络组成的回归模型用于估计地震震级，取得了较好的效果。 KUANG 等[26]提出基于全连接卷积

神经网络的震级确定模型 MagNet，通过提取多台站加速度时程数据的全局特征进行地震震级预测，同时，
MagNet限制了输入台站数量为 20个，并且作为模型输入的加速度时程长度达到了 80 s，这使该方法在实际

地震预警应用方面受到限制。
卷积神经网络非常适合欧几里得数据结构，可以从一维信号或二维图像中提取出深度特征信息，但是当

面对震源距不同的多台站地震数据时效果并不好。 因此本文引入图数据结构对多台站地震数据进行重新构

造。 图数据结构的一个重要特征是，它们不是由数据的顺序定义的，而是由数据之间的关系定义的。 用图数

据结构来表征地震台站网络可以更好地利用台站之间的空间关系信息，从而达到更好的效果。 然而，对图的

有效操作需要保持数据顺序不变[27]。 因此，卷积神经网络无法直接在图上定义卷积。 而图神经网络（graph
neural network， GNN）作为一种专门处理图数据结构的深度学习工具，近年来获得了许多研究者们的青睐。
图神经网络是在图论和深度学习的基础上发展起来的，目前已广泛应用于社交网络[28-29]、自然语言处

理[30-31]和地震数据分析[32-33]等领域。 VAN DEN ENDE等[32]提出了一种基于深度 GNN 的方法来自动化地

震源特征分析。 该方法通过处理多台站加速度时程数据并明确地纳入地震台站的地理位置信息来估计地震

的位置和震级。 MCBREARTY 等[33]通过构建地震参数数据集，然后使用图卷积神经网络进行训练，以用来

估计地震位置和震级。 以上研究将地震信号转换为图数据，并使用 GNN 进行地震的震源表征和震级估计，
验证了基于 GNN的震级估计方法的可行性和优势。

综上所述，为了实现一种快速又准确的多台输入的地震震级估计方法，本文提出一种基于图注意力网络

（graph attention networks，GAT）的地震震级估计新方法（GAT M），通过将首台 P 波触发后 3 s的地震加速度

时程数据构造为地震图数据集，并引入注意力机制以弥补传统图神经网络中节点邻居权重不变的限制，通过

为邻居节点分配可变的边权重，自适应地提取节点特征，旨在更加精准地捕捉震级相关的关键信息。 为了验

证所提出方法的效果，对于相同的测试数据集，在首台 P 波触发后 3 s，本文将 GAT M模型的预测结果与传

统震级估计方法中的 Pd方法进行了对比分析。 对比结果证明了 GAT M 模型在准确性和可靠性方面具有

显著优势。 本研究期望为地震预警地震级的快速、精确估计提供一种新的方法论，并为相关领域的研究提供

新的理论和实践路径。
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1 方法

1.1 图与图神经网络

图是一种特殊的数据结构，由节点和连接这些节点的边组成。 一个图 G 可以表示为一个二元组

G=（V，E），其中 V是节点的集合， E是边的集合。 图可以用于表示对象之间的关系或网络结构，通常分为无

向图和有向图。 无向图中，边没有方向；有向图中，边有方向。
图神经网络（GNN）是一种用于处理图结构数据的神经网络架构。 GNN 的核心思想是通过节点之间的

边来传播和更新节点的信息或状态，使其能够捕捉到图中节点的邻接关系和整体结构特征[34]。 在 GNN中，
节点的状态通过邻居节点的状态更新，通常通过聚合函数（如求和、平均）实现，进而通过神经网络层更新当

前节点的状态。 经过多次迭代，每个节点的状态包含了其邻域内的信息，使得 GNN 可以对图中的节点或整

个图进行有效的表示和预测[35]。
1.2 图注意力网络

图注意力网络（GAT）是处理图结构数据的一种先进方法[36]。 GAT的核心思想在于引入注意力机制来

动态地加权图中节点的邻居，从而有效地捕获节点间的依赖关系。
GAT中的注意力机制通过单层前馈神经网络和非线性激活函数（如 LeakyReLU）计算节点对的特征并

生成标量值，通过 softmax函数标准化得到最终注意力权重。 每个节点所获得的新的特征向量是其邻居节点

特征向量的加权和，注意力机制决定权重，允许模型关注最相关的邻居节点信息。
1.3 GAT M模型

本文提出的 GAT M模型架构如图 1所示。 它包含 8层图注意力卷积层，其中第 1层为输入层，最后 2层
为输出层，中间 6 层为隐藏层。 输入层的神经元为输入的节点特征数量，隐藏层的神经元数量为 512，输出

层的神经元数量为 1。 输入层和隐藏层中的图注意力卷积层的注意力头数为 4，而输出层的注意力头数

为 6。 在每个图注意力卷积层之间使用 ReLU6激活函数进行激活，并在最后的图注意力卷积层输出接上一

个全局平均池化作为图读出层，将节点特征转化为最终预测结果。 GAT M模型的网络结构如表 1 所示。 其

中，GATconv为图注意力卷积层，ReLU6为激活函数，Global mean pool为全局平均池化层，N表示台站数量，
最终输出即为震级大小。

图 1 GAT M模型结构示意图

Fig. 1 Schematic diagram of the GAT M model structure

表 1 GAT M模型的网络结构

Table 1 Network structure of the GAT M model

网络层类型 网络层类别 注意力头数 /个 神经元数量 /个 输出特征

输入层 地震图数据 N×30 000

特征提取器 GATconv1 4 512 N×512

ReLU6 N×512

GATconv2 4 512 N×512

ReLU6 N×512

GATconv3 4 512 N×512

ReLU6 N×512
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     续表

网络层类型 网络层类别 注意力头数 /个 神经元数量 /个 输出特征

特征提取器 GATconv4 4 512 N×512

ReLU6 N×512

GATconv5 4 512 N×512

ReLU6 N×512

GATconv6 4 512 N×512

ReLU6 N×512

GATconv7 4 512 N×512

ReLU6 N×512

输出层 GATconv8 6 1 N×1

图读出层 Global mean pool 1

2 数据

2.1 数据集及数据预处理介绍

本研究使用了日本防灾科学技术研究所 K-NET强震观测台网在 2007年 10月至 2017年 10月收集到的

地震数据[37]。 首先筛选出采样率为 100 Hz，震级在 3 级到 8 级之间，且震源深度小于 10 km 的地震数据。
经过筛选后得到的地震数据一共有 2 909次。 图 2（a）展示了地震震中的地理分布。 该图中，震中位置以圆

点标识，圆点的颜色深浅变化直观地反映了震级的大小差异，从而提供了清晰的震级分布情况。 图 2（b）则
展示了地震监测网络的台站布局。 在图 2 中，地震台站用三角形表示，主要城市以红色五角星图形明确标

出，以便于快速识别和关联地震台站与周边城市之间的相对位置关系。 这些地震数据由 1 004 个台站记录，
总共包括 44 668组三分量加速度信号。

图 2 地震数据的震中和台站分布图

Fig. 2 Distribution of earthquake epicenters and stations for seismic data

本文的数据预处理步骤如下：
1）采用马强等[38]提出的长 /短时平均方法与池赤准则相结合的方式对每个台站的 P 波到时进行自动

捡拾。 在此基础上，再进行一次人工校对，将自动拾取失败的记录进行人工拾取 P 波到时，以保证可靠性。
为了兼顾时效性和准确性，本研究使用 P 波触发后的 3 s时间窗内的地震数据作为节点特征进行深入分析。

2）对 3 s时间窗内的加速度时程进行基线校正和消除仪器响应，并对数据进行归一化处理，表达式为

Xnorm =
X-Xmin
Xmax-Xmin

（1）

式中： Xmin和 Xmax分别为加速度时程中的最小值和最大值； X为原始数据值； Xnorm为归一化后的数据值。 此

步骤将所有数据在不改变分布的情况下转换到同一范围内，可以有效提高模型训练效率和精度。
3）将每个台站记录的三分量加速度时程转化为矢量模，其表达式为

W= W2EW+W2NS+W2UD （2）
式中： WEW、WNS和 WUD分别为东西方向、南北方向以及垂直方向的加速度时程；W为合成后得到的加速度时
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程。 虽然此合成过程可能导致部分信息的损失，但它在降低计算复杂性方面起到了显著作用。
图 3展示了预处理后的加速度时程示例，其中包含来自 5个台站的记录。 横轴表示时间（以 s 为单位）。

每个台站的记录分别编号为 1~5。 图中 2条垂直虚线框选的部分表示 P 波触发后 3 s时间窗内的加速度时程。

图 3 预处理后的加速度时程示例图

Fig. 3 Sample diagram of acceleration time history after preprocessing

2.2 地震图数据构造

本研究将地震数据用图 G=（V，E，A）进行表示。 下面将分别对图中的 3个属性 V，E，A进行介绍。
1）V表示节点的集合。 将一个地震中的各个台站看作一个节点，台站收集到加速度时程数据看作节点

特征，得到 V= vi{ } ，i= 1，…，N，其中 N为台站数量，vi为第 i个台站收集到的加速度时程数据。 特别地，图注

意力网络的特征传递是通过邻居节点的特征聚合实现的，并不限制邻居节点的数量，因此，图注意力网络的

输入不受台站数量的约束。 本研究将一次地震中所有台站记录到的地震动记录用于构造一个地震图数据。
2）A表示邻接矩阵。 利用邻接矩阵来表示地震图数据集中各个台站的空间位置关系。 假如一个地震由

N个台站收集信息，则邻接矩阵的维度为 N × N 。 邻接矩阵的元素只有 0 或 1，其中矩阵元素aij = 1 表示第

i个台站与第 j个台站的空间距离 dij 小于阈值 r ，代表二者在空间上相邻，需要综合考虑二者特征。 反之，若
矩阵元素 aij = 0，则认为 2个台站在空间上不相邻。 邻接矩阵的判别公式为

aij =
1， if dij<r
0， if dij>r

{ （3）

本文中邻接矩阵的计算方法：
①读取加速度时程数据，得到台站的经纬度信息；
②通过将经纬度转换成弧度，使用 haversine公式计算台站之间的空间距离：

H（θ）= sin2 θ
2

 

 
(

 

 
) （4）

d= 2r•arcsin H（Δϕ）+cosϕ1cosϕ2H（Δλ）( ) （5）
式中： H（θ）为 haversin公式； d为两点间的距离； r为地球的平均半径，大约为 6 371 km； ϕ1、ϕ2 为两点的纬

度； Δϕ为两纬度之差； λ1、λ2 为两点的经度； Δλ为两经度之差。
3）根据式（3）计算邻接矩阵。 由地震预警系统的台站布设间隔通常为 15~20 km，本文选定 20 km作为

阈值，即第 i个台站与第 j个台站的空间距离 dij 小于 20 km，则 aij 记作 1。 邻接矩阵对角线上的元素根据邻

接矩阵的定义表示为该节点与自身的距离，均记作 1。
4） E表示边的集合，即 E= eij | aij = 1{ } ，如果aij = 1，则eij∈E。 其中，eij∈E 意味着第 i 个节点与第 j 个节

点间存在边关系，可以将第 i个节点与第 j个节点看作邻居节点。 图 4展示了一个拥有 5个台站的地震数据

转化为地震图数据的示意图。 本研究使用首台 P 波触发后 3 s的加速度时程数据作为每个台站的节点特征。
鉴于各个地震记录所涵盖的台站数量并不统一，本文统计了不同台站数量的地震事件数目，具体数据见

表 2。 为了增强预测模型的精准度，选取台站数量超过 3 个的地震事件作为地震图数据集进行模型的训练

与测试。 数据集中包含的震级与震中距的分布情况如图 5所示。 最终，本研究通过随机化处理，将地震图数

据集分割为训练集与测试集两部分，并确保两者的比例控制在 4 ∶ 1。 以上述方式准备的数据集，旨在实现对

震级预测模型准确性的优化。
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图 4 地震数据转化为地震图数据的示意图

Fig. 4 Schematic diagram of conversion of
earthquake data into seismic map data

表 2 不同台站数量的地震数目分布

Table 2 Number distribution of earthquakes with
different numbers of stations

台站数量 x 地震数目 /例 占比 / %

x<3 285 10
3≤x<5 440 15
5≤x<8 543 19
x≥8 1641 56

图 5 震级和震中距分布

Fig. 5 Distribution map of earthquake magnitude and epicentral distance

3 实验及结果分析

3.1 实验准备及参数确定
表 3 GAT M模型的超参数设置

Table 3 Hyperparameter setting
of the GAT M model

超参数类型 超参数值

batch size 16
epoch 15

损失函数 MAE
优化器 Adam
学习率 5×10-4

L2正则化 3×10-5

  本文实验基于 Python 中的 Pytorch 库与 PyTorch Geometric
框架实现， CPU 为 Intel （ R） Core （ TM） i7-10700， GPU 为

NVIDIA GeForce GTX3060Ti，运行内存为 16 GB。 GAT M 模型

的超参数选取为：batch size = 16，epoch = 15，损失函数采用平均

绝对值误差函数（mean absolute error， MAE），优化器采用自适

应矩估计算法（ adaptive moment estimation， Adam），学习率为

5×10-4。 同时 GAT M模型也使用了 L2正则化技术，在训练神经

网络时限制模型权重大小从而减少过拟合的风险，L2 正则化的

偏移量为 3×10-5。 模型的超参数设置见表 3。
3.2 测试结果分析与评价

图 6 训练和验证过程中的损失曲线

Fig. 6 Loss curves during training and
validation processes

  基于首台 P 波触发后 3 s 时间内的加速度时程数据，将地

震中所有台站记录到的地震动记录构造地震图数据并以4 ∶ 1的
比例划分训练集和测试集，本文使用 70%的训练集输入到 GAT
 M模型中进行模型训练，同时使用 30%的训练集作为验证训

练效果的验证集，模型训练和验证的损失变化曲线如图 6所示。
由图可知，在经过 15 个 epoch 训练后，训练和验证的损失均接

近于 0，不存在欠拟合的情况。
在网络得到良好的训练后，本文使用测试集测试了GAT M

模型的性能。 图 7为测试集上真实震级与预测震级的比较以及

误差的分布情况，其中图 7（a）为测试集上真实震级与 GAT M
模型估算震级的比较图，图 7（b）为预测误差分布图。 由图 7 可

知，真实震级和预测震级总体上是一致的，并且大致遵循线性相
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关。 通过计算得到预测震级的平均误差和标准差分别为-0.077 和 0.40 震级单位，这说明 GAT M模型拥有

较好的预测效果。 R2 得分是一种易于计算和非常直观的用于度量相关性的指标，已经广泛用于回归模型中

评估预测值与真实值的符合程度，其计算公式为

R2 = 1-
SSres
SStot

（6）

SSres =∑
i
（yi - ■yi） 2 （7）

SStot =∑
i
（yi - y） 2 （8）

y = 1
n∑

n

i = 1
yi （9）

式中： yi为样本真实值； ■yi为样本预测值； y为真实值的平均值； SStot为总离差平方和，它表示样本总体偏离

情况；SSres为残差平方和，它表示模型未能解释的偏离情况。 由式（6）可得， R2 得分一般在 0~1 之间， R2 得
分越接近 1说明模型拟合程度越高。 通过计算得到 GAT M模型的 R2 得分为 0.72，这表明模型的拟合程度

很高。

图 7 GAT M模型的测试结果表现

Fig. 7 Performance diagram of the test results of the GAT M model

图 8 GAT M模型的预测结果误差与震级段的关系

Fig. 8 Relationship between the prediction error of the
GAT M model and the magnitude segment

图 8展示了 GAT M模型预测误差与震级之间的关

系。 通过按 0.5个震级单位的间隔，取±0.25个震级单位

的范围内的数据误差求平均，得到各震级段上的平均误

差。 分析图 8可得，在小震级段（3~4 级的地震）和中震

级段（4 ~ 6 级的地震）上，GAT M 模型表现出了较高的

准确性。 虽然在小震段上仍存在震级略微高估的现象。
然而，当涉及到大震级段（ >6 级的地震）时，预测效果出

现了明显的下降，误差显著增大，导致预测震级与实际震

级之间存在较大偏差，并且有明显震级低估的现象。 性

能下降的原因可能为大震样本数量的缺乏。 由于大震发

生的频率相对较低，因此在地震数据集中，大震的地震样

本数量远少于小震和中震。 样本数量不足导致模型难以

准确学习这类地震的特征和规律，进而影响了预测准确度。
此外，大震级地震的复杂性和变异性也可能是导致预测困难的一个因素。 与小震和中震相比，大震的地

质和地球物理过程更加复杂，这使得预测模型需要处理更多的不确定性和变量。 因此，尽管 GAT M 模型在

小震和中震预测上表现良好，但在大震级段上仍需进一步优化和调整，以提高对这类地震的预测准确度。
在测试不同输入加速度时程时长对模型预测准确性的影响时，本文分别用测试集中的首台 P 波触发后

3、4、5、7、10、15 s的加速度时程数据作为节点特征构造地震图数据并进行测试，得到了如图 9 所示的结果。
其中图 9（a）为在首台触发后不同时间窗内预测结果的平均绝对误差的变化关系，而图 9（b）为首台触发后

不同时间窗内预测结果的误差标准差的变化趋势图。 由图 9 可知，随着首台 P 波触发后时间窗的增加，平
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均绝对误差和误差标准差总体呈下降趋势，尽管在某些时间点上有轻微的上升。 这表明随着时间窗的延长，
预测的准确度在不断提高。

图 9 预测误差与首台触发后的时间关系

Fig. 9 Relationship between prediction error and the time after the first trigger

图 10 使用不同台站数量的样本训练出

的模型性能表现图

Fig. 10 Performance of models trained with
samples of different numbers of stations

本研究进一步探讨了台站数量对于 GAT M 模型预测性

能的影响。 通过保持输入的加速度时程时长为 3 s 不变，仅
使用台站数量超过特定阈值的地震数据构造地震图数据，并
以 4 ∶ 1的比例划分训练集和测试集。 使用训练集来训练模

型，并使用测试集分析了模型性能的表现，如图 10 所示。 由

图 10可知，在使用台站数量大于 3的样本时，GAT M模型的

性能处于较低水平。 然而，当使用台站数量大于 5的样本时，
模型性能显著提升，并且在使用台站数量大于 8 的样本时达

到顶峰。 这表明当台站数量增至一定数目时，对 GAT M 模

型预测效果的提升是显著的。 然而，当台站数量继续增加时，
模型性能呈现出下降趋势。 这一现象可能表明，在达到最优

台站数量之后，继续增加台站并未能引入额外的有价值信息，
反而可能引入了噪声或导致模型过拟合，从而对模型的泛化

能力产生负面影响。 并且由于训练时放弃了台站数量较少的样本，使得模型的训练效果降低，导致模型整体

性能下降。 此发现对于确定震级估计模型中最佳的台站数量具有重要的指导意义，同时也提示了在震级估

计模型设计中需平衡数据量与数据质量之间的关系。
3.3 与传统方法的对比分析

传统的地震预警系统中所使用的震级估计方法通常根据 P 波到达后的几秒内的地震动记录计算特征

参数，然后建立特征参数与震级的经验关系，基于这个经验关系对震级进行快速估算[7]。 本文从传统震级

估计方法中选取了峰值位移（Pd）方法与 GAT M 模型进行对比分析。 Pd 方法最早由 WU 和 ZHAO 提

出[39]，目前被广泛运用于震级估计中[7，22，38]。 Pd方法的计算公式为

log（Pd） = A + BM + Clog（R） （10）
式中： Pd 为峰值位移；M为震级；R为震源距；A、B和 C分别为拟合参数。

本文采用了与 GAT M模型相同的未经预处理的地震数据集，该数据集包括用于训练和测试的各台站

的加速度时程数据。 首先，对训练集和测试集的各个加速度时程进行 P 波到达时间拾取，并计算 P 波触发

后 3 s时间窗内的峰值位移 Pd 值。 然后，从训练集中提取出 Pd 值，与震级 M 和震源距 R 一并代入式（10）
中进行计算，得出最佳拟合参数：A= 1.299±0.045，B= -0.014 4±0.008 2，C= 0.812 0±0.011。 在参数确定之后，
使用测试集数据计算出的 Pd 值和震源距 R代入式（10）来预测单个台站的震级。 最后将每个地震事件中所

有参与台站的预测震级进行汇总并计算其平均值，以此作为地震事件的最终预测震级。 图 11 展示了 Pd 方

法的预测性能。 其中图 11（a）为相同数据集上真实震级与 Pd 方法估算震级的比较图，图 11（b）为 Pd 方法

预测误差分布图。
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图 11 Pd方法的测试结果表现

Fig. 11 Rerformance of the test results of the Pd method

表 4 Pd方法与 GAT M模型的性能比较

Table 4 Performance comparison between the Pd
method and the GAT M model

性能评价指标 Pd方法 GAT M模型

MAE 0.47 0.26

MSE 0.29 0.13

R2 0.39 0.72

由图 11可知，在首台 P 波触发后 3 s，Pd 方法在预测小

震（低震级地震）时往往估计过高，而在大震（高震级地震）的
情况下则偏向低估。 这会导致对震级的估计出现系统性偏

差，从而影响预测结果的准确性和可靠性。 相比之下，图 6中
的 GAT M模型的表现显著优于传统的 Pd 方法。 GAT M 模

型的数据基本分布在 1∶ 1 比例线周围，这表明该模型在不同

震级范围内都具有一定的拟合效果，并且在预测小震和大震

时效果均优于 Pd方法。 通过比较图 10（b）和图 6（b）可以发

现，GAT M模型的误差基本集中在±0.5个震级单位以内，而 Pd方法的误差则主要集中在[-1，0]之间，说明

GAT M模型在改善震级低估方面效果显著。 基于相同的测试数据集，在首台 P 波触发后 3 s 计算得到 Pd
方法和 GAT M模型的各项性能指标如表 4所示。 对比可以发现，GAT M模型在 MAE、MSE和 R2 这 3 个平

均指标上均优于 Pd方法。 综上所述，相比 Pd 方法，GAT M 模型具有更高的震级预测准确性，这在及时响

应和减少地震灾害风险中是至关重要的。

4 结论及讨论

本文提出了一种基于图注意力网络的多台站地震预警震级估计新模型，利用日本 K-NET强震台网记录

的加速度时程数据构建了地震图数据集进行了模型训练和测试，得到如下结论：
1）GAT M模型在震级预测方面表现出高精度与稳定性，通过构造地震图数据输入模型进行训练和测

试，得到 GAT M模型在测试集上的平均误差和标准差分别为-0.077 和 0.40，且模型的决定系数（ R2 ）达到

了 0.72。 GAT M模型在测试集上展示了良好的性能，反映出其优秀的泛化能力。
2）本研究分析了震级、时间窗和台站数量对 GAT M 模型性能的影响。 GAT M 模型对 3 级 ~6 级地震

的预测具有较低的误差，而在预测 6 级以上的地震时误差增大。 随着首台 P 波触发后时间窗的增加，预测

误差总体呈下降趋势，表明预测精度在不断提高。 此外，台站数量对模型性能有显著影响，实验发现选取台

站数量大于 8的地震数据训练模型时会得到最佳效果，实现数据量与数据质量的平衡。
3）通过与传统 Pd方法的预测结果进行对比分析，得到 GAT M 模型的预测结果更加准确，并且在减少

预测低估方面表现更佳。 对 MAE、MSE和 R2 这三类性能指标的比较进一步证明了 GAT M模型的表现超越

了 Pd方法。
总体而言，GAT M模型的开发为地震预警领域带来了新的视角和工具。 它不仅提高了震级估计的准确

性，还为未来相关研究提供了一个有力的分析预测框架。 对比 KUANG等[26]所提出的 MagNet模型时，我们

注意到其对输入台站数量设定了一个上限，即 20个台站，且作为模型输入的加速度时程长度达到了 80 s。 这种

限制可能在实际地震监测和预警系统的部署中造成一定的局限性。 本研究中提出的 GAT M模型在设计上则

展现了显著的灵活性和适应性。 GAT M模型不预设输入数据的台站数量上限，这样更贴近地震波传播的实际
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动态。 在地震波的初期传播阶段，通常仅有少数地震台站能够捕捉到数据；随着时间的推移，地震波进一步传

播，能够收集数据的台站数量将持续增加，形成一个连续的数据流。 GAT M模型能够在此基础上迅速构建初

期的图数据，并能实时添加新的节点，这种输入特性与数据流的动态输入需求高度一致，使得地震预警系统能

够充分利用所有可用的输入信息进行震级估计，从而提高预警的精度和可靠性。 实时处理广泛的台站数据也

意味着系统能够更全面地捕捉到地震波的传播特征，从而在预警时提供更精确的地震分析。 因此，GAT M模

型的这些设计特点不仅增强了地震预警系统的功能，也提升了其在实际应用中的效果和适应性。
尽管 GAT M模型已经展示了良好的效果，但仍有提升空间。 首先，数据集中大震级地震样本的稀缺影

响了模型的预测性能，在未来的研究中，我们会尝试数据增强技术或合成数据方法增加大震级样本数量，以
平衡数据集中的震级分布，提高模型的性能。 其次，本研究使用的数据集来自日本 K-net 台网，可能限制了

其普适性和泛化能力，在未来的研究中我们会尝试使用其他地区的地震数据集，通过迁移学习的方式提高模

型的泛化性，使得模型可以提高跨区域适用性。
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