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摘　 要:单台震中距估计是现场地震预警的重要工作之一ꎮ 针对传统的 Ｂ￣Δ 方法在震中距估计中存

在的利用 Ｐ 波信息有限且预测误差较大的局限性ꎬ使用日本 Ｋ－ＮＥＴ 台网的强震动数据ꎬ将 ３ ｓ 时间窗

长度的三分量加速度波形作为输入ꎬ利用卷积神经网络直接从波形中提取特征信息ꎬ建立了基于卷积
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型ꎮ 研究结果表明:在测试数据集中ꎬ通过对输入数据和标签进行归一化处理ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型震中距

估计的平均绝对误差和标准差分别是 ２８.１１９ ６ 和３４.６８２ ７ ｋｍꎬ且优于未进行归一化处理的模型的性

能ꎻ对比传统的 Ｂ￣Δ 方法ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型提高了震中距估计的可靠性ꎻ与内陆地震事件相比ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ
模型对于海域地震的震中距估计也有相对可靠的结果ꎮ 所构建的 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型在一定程度上提高

了震中距估计的准确性ꎬ为地震预警技术迭代与性能优化提供了有力的支持ꎮ
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０　 引言

地震作为自然界中极具破坏力的灾害之一ꎬ地震预警系统的有效性和及时性对于减少人员伤亡与财产

损失至关重要[１－４]ꎮ 地震预警系统的核心是在破坏性地震波到达目标场地前几秒至几十秒内发出预警信

息ꎬ使得人们可以提前采取防震避险措施[５－７]ꎮ 单台震中距估计是现地地震预警的重要工作之一[８－９]ꎬ震中

距估计结果对于单台地震定位、地震影响范围和强度的确定、高铁地震预警ꎬ以及震级估计等都是尤为重要

的[１０－１３]ꎮ 单台震中距估计对于处理海域地震以及台站稀疏区域的地震预警地震定位也是非常重要的ꎮ
传统的地震预警单台震中距估计方法主要利用 Ｐ 波信号中提取的单一的或少量的特征建立与震中距

之间的线性关系[１４－１５]ꎮ Ｂ￣Δ 方法是一种被广泛用于地震预警单台震中距估计的方法ꎬ该方法是利用垂直方

向的 Ｐ 波初始加速度幅值增长率建立与震中距的线性关系[１６]ꎮ 日本、伊朗和韩国等国家验证了 Ｂ￣Δ 方法在

地震预警震中距估计中的可行性[１７－１９]ꎮ 还有一些研究人员在 Ｂ￣Δ 方法的基础上ꎬ对 Ｂ￣Δ 方法进行简化ꎬ提
出了用于震中距估计的 Ｃ￣Δ 方法[２０－２１]ꎮ 由于提取的单一、有限特征限制了可用于震中距估计的信息量ꎬ传
统的震中距估计方法多依赖于经验公式或简单的物理模型ꎬ难以全面捕捉地震波的复杂特性ꎬ这在一定程度

上导致震中距估计结果存在较大的不确定性ꎮ
随着人工智能特别是机器学习技术的快速发展ꎬ机器学习模型以其强大的特征提取和复杂模式识别能

力ꎬ其在地震学领域得到了广泛的研究和应用并取得了不错的结果[２２－２３]ꎬ包括震相识别[２４－２５]、震级估

计[２６－２９]和现地地震动峰值预测[３０－３１] 等ꎮ 机器学习方法在震中距估计中也得到了初步的探索和研究[３２]ꎮ
ＢÖＳＥ 等[３３]使用人工神经网络对震中距进行估计ꎬ将基于加速度波形、速度波形和位移波形计算得到的积分

绝对振幅的对数值作为人工神经网络的输入ꎮ ＯＣＨＯＡ 等[３４] 使用支持向量机算法建立震中距估计模型ꎬ将
从地震波形中提取的 ２５ 个特征作为模型的输入ꎬ包括与震级相关的特征、与震中距相关的特征ꎬ以及与方位

角相关的特征ꎮ ＭＯＵＳＡＶＩ 等[３５]提出了一种基于贝叶斯深度学习的震中距估计模型ꎬ作为模型输入的是６０ ｓ
的三分量地震动记录且包含 Ｐ 波和 Ｓ 波到时信息ꎬ而该方法在地震预警中的时效性较低ꎮ 利用从地震波形

中提取的特征作为机器学习模型的输入ꎬ可能会忽视掉尚未从地震波形中提取到的重要特征ꎮ
为了提高地震预警震中距估计的可靠性ꎬ文中建立了一种基于卷积神经网络的震中距估计模型ꎬ称之为

ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型ꎮ 区别于 ＺＨＵ 等[３２]提出的基于机器学习的震中距估计方法ꎬ该模型在设计的过程中源于对

模型泛化能力、震中距数据的分布范围差异、模型复杂度ꎬ以及模型输入方式的考量ꎬ进而设计利用卷积神经

网络从单个台站记录的三分量加速度波形中提取特征进而估计震中距ꎮ 具体而言ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型直接以单

台站记录的三分量加速度波形(Ｐ 波起始后 ３ ｓ)为输入ꎬ通过卷积神经网络提取时频联合特征以估计震中

距ꎻ同时ꎬ针对震中距范围跨度大、震级和台站分布不均衡等因素ꎬ对输入和标签进行了归一化处理以提升模

型的鲁棒性与泛化能力ꎮ
在试验中ꎬ我们使用了与 ＺＨＵ 等[３２]研究中相似的日本 Ｋ￣ＮＥＴ 台网的强震动数据进行训练与测试ꎮ 需

要指出的是ꎬＺＨＵ 等工作所使用的 Ｂ￣Δ 方法在其研究数据集上表现出较小的平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)和标准差(ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎꎬ ＳＤ)ꎬ分别约为 １５ ｋｍ 与 ２０ ｋｍꎬ但我们在复现试验中发现ꎬ该方法

在不同数据覆盖范围和预处理设置下ꎬ其估计精度可能会有较大差异ꎮ 为确保公平性ꎬ我们复现的 Ｂ￣Δ 方

法采用与 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型相同的数据集与预处理流程ꎬ结果显示其估计偏差显著增大(详见图 ７)ꎬ这表明传统

Ｂ￣Δ 方法对数据质量及特征分布较为敏感ꎮ 相比之下ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型在同一数据集下表现出更强的适应能

力与稳定性ꎬ在震中距估计误差整体上优于 Ｂ￣Δ 方法ꎬ尤其在远震(震中距≥１２０ ｋｍ)场景下性能提升明显ꎮ
本研究进一步分析了模型估计误差与数据信噪比的关系ꎬ发现不同误差的数据在信噪比上略有不同ꎬ提示未

来模型优化可结合信噪比或质量因子 Ｑ 值等信息进行联合建模ꎮ

１　 数据

１.１　 地震数据

选用 ２０１１—２０２０ 年日本 Ｋ￣ＮＥＴ 台站记录的强震动数据作为数据源ꎮ 根据前人的研究ꎬ使用了数据源

中震级大于 ５.５ 级且震中距小于 ３００ ｋｍ 的 ７ １９６ 组三分量加速度记录ꎮ 使用的地震数据的震中分布如图 １
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所示ꎬ在选用的地震动数据中ꎬ地震事件中海域地震与内陆地震均存在ꎬ且海域地震事件的震中主要分布在

日本东部沿海地区ꎮ 对 ７ １９６ 组三分量加速度记录通过随机抽样的形式划分为训练集与测试集ꎬ划分比例

为 ８ ∶ ２ꎬ即随机抽取 ８０％的数据作为训练集ꎬ其余 ２０％的数据作为测试集ꎮ 图 ２ 展示了不同震中距范围和不

同震级范围下的记录数量的分布ꎮ

图 １　 使用的地震事件震中分布

Ｆｉｇ. １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅｐｉｃｅｎｔｅｒｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ

图 ２　 不同震中距和不同震级范围下的记录数量分布

Ｆｉｇ. ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｃｏｒｄｓ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ａｎｄ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｒａｎｇｅｓ

１.２　 数据预处理

根据 １.１ 节中获取的地震数据ꎬ对其进行了相应的数据预处理ꎮ
第一步ꎬ采用长短时平均与 ＡＩＣ(Ａｋａｉｋｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ)准则相结合的方法确定 Ｐ 波到时ꎬ并人工

校核 Ｐ 波到时结果[３６]ꎮ
第二步ꎬ根据前人的研究以及考虑地震预警的时效性[３７－３８]ꎬ截取 Ｐ 波到时后 ３ ｓ 的地震记录作为研究

数据ꎮ
第三步ꎬ对三分量的加速度记录进行带通滤波ꎮ
第四步ꎬ将滤波后的三分量的加速度记录进行标准化处理ꎬ并将标准化后的数据作为卷积神经网络的输

入ꎮ 标准化有助于模型更好地学习和泛化ꎬ当数据在不同维度上具有相似的分布时ꎬ模型可以更容易地捕捉

到数据中的有用特征ꎬ而不会因为尺度的不同而忽略某些重要的信息ꎮ 数据的标准化处理ꎬ即将加速度记录

按照其均值和标准差进行转换ꎬ使得每条记录的均值为 ０ꎬ标准差为 １ꎮ 标准化公式如下:

Ｘｎｏｒｍ ＝ Ｘ － μ
σ

(１)

式中:Ｘ 为标准化前的数据ꎻ μ 为数据的均值ꎻσ 为数据的标准差ꎻＸｎｏｒｍ为标准化后的数据ꎮ
第五步ꎬ对模型训练的标签归一化ꎮ 模型训练的标签震中距ꎬ即对所有样本对应的震中距进行归一化处

理ꎮ 进一步对标签数据进行了对数变换和最小最大归一化(ｍｉｎ￣ｍａｘ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ)ꎮ 震中距数据的取值范

７９
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围较大ꎬ直接使用可能导致训练过程中的梯度不稳定ꎮ 因此ꎬ对震中距取对数变换ꎬ然后使用 ｍｉｎ￣ｍａｘ 归一

化将其映射到[０ꎬ１]的范围内ꎮ 对数变换是为了缩小震中距的数值范围ꎬ减少较大数值对模型训练的不利

影响ꎬ计算公式如下:
ｙｌｎ ＝ ｌｎ(１ ＋ ｙ) (２)

式中:ｙ 为原始震中距ꎻｙｌｎ为对数变换后的震中距ꎮ 然后ꎬ将对数变换后的震中距数据进行归一化处理ꎬ将其

映射到[０ꎬ１]区间ꎬ计算公式如下:

ｙｓｃａｌｅｄ ＝
ｙｌｎ － ｍｉｎ(ｙｌｎ)

ｍａｘ(ｙｌｎ) － ｍｉｎ(ｙｌｎ)
(３)

式中:ｍｉｎ(ｙｌｎ)为数据的最小值ꎻｍａｘ( ｙｌｎ)为数据的最大值ꎻｙｓｃａｌｅｄ 为归一化后的数据ꎬ且作为模型训练的

标签ꎮ

２　 方法

卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)以其独特的局部连接、权重共享和池化层设计ꎬ在图

像处理、视频分析以及许多其他领域展现了显著的优势ꎮ 这些特性使得 ＣＮＮ 能够自动地从原始图像中提取

复杂且有用的特征ꎬ有效减少网络参数数量ꎬ增强模型的泛化能力ꎬ同时提高处理效率ꎬ尤其是在处理大规模

图像数据时ꎬ其性能表现尤为突出ꎮ 卷积神经网络在地震学相关领域表现出显著的优势[３９－４１]ꎮ
为了提高震中距估计的可靠性ꎬ基于卷积神经网络建立 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型用于震中距估计ꎬ并采用 １.２ 节介

绍的训练和测试数据对 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型进行训练和测试ꎮ 通过不断调整模型的卷积层深度确定最终 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ
模型架构ꎬ以 １ 个卷积层、归一化层、最大池化层为一层深度ꎬ验证不同深度下的估计结果进行对比分析ꎬ最
终选用 ３ 层作为最终深度ꎬ对比结果见表 １ꎮ

表 １　 不同卷积层深度下的估计结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｄｅｐｔｈｓ

评价指标
深度

１ 层 ２ 层 ３ 层 ４ 层

ＭＡＥ / ｋｍ ２９.９９４ ６ ３０.８２３ ５ ２８.１１９ ６ ３１.９８５ ６

ＳＤ / ｋｍ ３５.６８６ ５ ３７.７１５ ９ ３４.６８２ ７ ３９.６２３ ６

图 ３　 模型架构示意图

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

图 ３ 展示了 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型的网络架构示意图ꎮ ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型主要由

１ 个输入层、３ 个卷积层、３ 个归一化层、３ 个最大池化层、１ 个展平层、３ 个

全连接层和 ３ 个 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层组成ꎮ
输入层为 １.２ 节归一化后的 Ｐ 波到达后 ３ ｓ 的三分量的加速度数据ꎮ

卷积层用于自动提取输入数据的局部特征ꎮ 卷积核在输入数据上滑动ꎬ
通过计算点积和激活函数的应用ꎬ生成特征图ꎮ 这些特征图不仅捕捉了

加速度数据在时间维度上的变化ꎬ还隐式地包含了不同方向间的相互关

系ꎮ 每个卷积层的卷积核数量依次为 ３２、６４ 和 １２８ꎬ卷积核的大小为 ３ꎬ
卷积核的移动步长为 １ꎬ每个卷积层采用了 ＲｅＬＵ 激活函数以提供非线性

映射ꎮ 每个卷积层后使用了批量归一化层(ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ)ꎬ其目的

是加速训练并提高模型训练稳定性ꎬ通过对每一层的输出进行标准化来

减少内部协变量偏移ꎮ 每个批量归一化层后使用了最大池化层ꎬ池化层

中池化核的大小为 ２ꎬ插入池化层可以减少特征图的维度ꎬ从而减少计算

量并防止模型过拟合ꎮ 然后通过展平层将池化层输出展平为一维ꎬ并输

入给全连接层ꎮ ３ 个全连接层的神经元数量分别是 １２８、６４ 和 １ꎮ 前两个

全连接层使用的是 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ最后一个全连接使用的是线性激活函数以输出预测震中距ꎬ即 １.２ 节中

对应的 ｙｓｃａｌｅｄꎮ 为了防止模型过拟合ꎬ每个卷积层和前两个全连接层还采用了 Ｌ２ 正则化ꎬ以及前两个全连接

层后使用了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层ꎬ且每个 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层的丢弃率设置为 ０.３ꎮ
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３　 结果和讨论

基于测试数据集ꎬ在 Ｐ 波触发后 ３ ｓꎬ分析输入数据和标签数据归一化对模型性能的影响ꎬ比较 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模

型和 Ｂ￣Δ 方法的震中距估计结果ꎬ分析不同震中距范围下ꎬ以及海域地震和内陆地震事件的震中距估计结

果ꎮ 最终以估算震中距与实际震中距的差异作为结果分析ꎬ并选用 ＭＡＥ 和 ＳＤ 两者作为误差的评价指标ꎬ
上述两种评价指标反映了估计值与实际值的误差及误差离散性ꎬ根据本研究的目的来看ꎬ上述两种评价指标

越低ꎬ即代表着模型的估计情况越好ꎬ可靠性越高ꎮ

图 ４　 不同带通滤波下的误差分布折线图

Ｆｉｇ. ４　 Ｅｒｒｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｌｉｎｅ ｃｈａｒｔ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｎｄｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒｓ

在带通滤波的选择部分ꎬ通过分析在不同带通滤

波下的误差评价指标 ＭＡＥ 与 ＳＤꎬ参考一般选用的中

频滤波频段的 ０.１ ~ １０.０ Ｈｚ 的基础上进行改进[４２－４３]ꎬ
充分考量在不同频率下地震波所包含的地震信息ꎬ可
以得出在当前数据集下不同带通滤波下的误差分布折

线图ꎬ如下图 ４ 所示ꎮ 其中在 ０.１ ~ ４０.０ Ｈｚ 下的带通

滤波取得了最小的估计误差ꎬ因此ꎬ选用 ０.１ ~ ４０.０ Ｈｚ
作为数据处理过程中的带通滤波参数ꎮ

在地震预警系统中ꎬ震动信息是随时间逐步丰富

的:地震发生初期ꎬ仅有部分初动信息可用ꎬ随着地震

波的传播和记录数据的积累ꎬ信号的频带、能量及形态

逐渐明晰ꎮ 因此ꎬ一个有效的震中距估计模型应具备

适应信息逐步增强的能力ꎬ即在较短时间窗下提供初

步估计ꎬ在时间窗延长后进一步提升精度ꎬ从而支持

“由快至准”的预警响应流程ꎮ
本研究中ꎬ基于上述分析得到的合理的输入特征ꎬ可以得到经过带通滤波及归一化后的加速度作为特征

输入ꎬ我们进一步讨论了不同时间窗下的地震动特征作为输入ꎬ系统地评估了 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型在不同信息丰

富程度下的震中距估计性能ꎮ 实验结果见表 ２ꎬ模型在时间窗逐步扩展的过程中ꎬ估计精度表现出明显的渐

进式提升趋势ꎮ 在 ２.０ ｓ 时间窗下ꎬ模型的 ＭＡＥ 为 ２８.５７ ｋｍꎬＳＤ 为 ３５.３２ ｋｍꎻ随着时间窗增加至 ６.０ ｓꎬＭＡＥ
和 ＳＤ 分别降低至 ２６.７６ ｋｍ 与 ３３.３６ ｋｍꎻ在 ８.５ ｓ 与 ９.０ ｓ 时间窗下ꎬ模型达到最优性能ꎬＭＡＥ 为 ２６.２１ ｋｍꎬ
ＳＤ 为 ３２.９３ ｋｍꎮ 整体趋势表明ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型能够有效利用逐步丰富的地震动信息ꎬ动态提升估计结果的

可靠性ꎮ 最后在充分权衡估计精度与预警时效性的基础上ꎬ本文最终选择 Ｐ 波触发后 ３ ｓ 的加速度波形作

为模型输入ꎬ作为精度与时效性的折中选择ꎮ

表 ２　 不同时间窗下 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型的震中距估计结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ￣Ｄｉｓ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗｓ

评价指标 ２.０ ｓ 时间窗 ２.５ ｓ 时间窗 ３.０ ｓ 时间窗 ３.５ ｓ 时间窗 ４.０ ｓ 时间窗 ４.５ ｓ 时间窗

ＭＡＥ / ｋｍ ２８.５６８ ５ ２８.３８６ ０ ２８.１１９ ６ ２８.１５６ １ ２７.７０９ ７ ２７.８００ ０

ＳＤ / ｋｍ ３５.３２０ ２ ３５.０８４ ７ ３４.６８２ ７ ３５.０００ ２ ３３.９２２ ５ ３４.４９１ ７

评价指标 ５.０ ｓ 时间窗 ５.５ ｓ 时间窗 ６.０ ｓ 时间窗 ６.５ ｓ 时间窗 ７.０ ｓ 时间窗 ７.５ ｓ 时间窗

ＭＡＥ / ｋｍ ２７.３４８ ４ ２７.２１６ ３ ２６.７７１ ２ ２６.７６０ ４ ２６.７３０ ９ ２６.７４１ ６

ＳＤ / ｋｍ ３３.９４５ ２ ３３.６８４ ５ ３３.３６０ ８ ３３.５６４ １ ３３.５４７ ３ ３３.５３７ ８

评价指标 ８.０ ｓ 时间窗 ８.５ ｓ 时间窗 ９.０ ｓ 时间窗 ９.５ ｓ 时间窗 １０.０ ｓ 时间窗

ＭＡＥ / ｋｍ ２６.７２０ ７ ２６.５３６ ５ ２６.２０５ ８ ２６.２３６ ４ ２６.０７５ ９

ＳＤ / ｋｍ ３３.５３２ １ ３３.１０３ ９ ３２.９３４ ９ ３３.９５１ ２ ３３.５０８ ３

为了进一步分析 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型的性能ꎬ文中比较了 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型与传统的地震预警震中距估计 Ｂ￣Δ 方

法在相同测试数据集上的震中距估计结果ꎮ 参考 ＯＤＡＫＡ[１６] 提出的震中距估计 Ｂ￣Δ 方法ꎬ采用和 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ
模型相同的训练数据集建立 Ｐ 波到达后 ３.０ ｓ 的震中距估计等式为

９９
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ｌｏｇ１０(Ｂ) ＝ － １.５６３ ７ ｌｏｇ１０(Δ) ＋ ３.３１３ ５ (４)

式中: Ｂ 为 Ｐ 波包络初始部分的增长率ꎬΔ 为震中距ꎮ 根据上述震中距预测等式可以对测试数据集的震中

距进行预测ꎮ
表 ３ 展示了在 Ｐ 波触发后 ３.０ ｓꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型与 Ｂ￣Δ 方法在相同测试数据集上的震中距估计结果ꎮ 从表 ３

中可以发现ꎬ和 Ｂ￣Δ 方法相比ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型的震中距估计结果有更小的 ＭＡＥ 和 ＳＤꎮ 这也意味着ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模

型可以从三分量的加速度波形数据中提取更多重要的与震中距相关的信息ꎬ提升了震中距估计的可靠性ꎮ
表 ３　 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型与 Ｂ￣Δ方法的震中距估计结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ￣Ｄｉｓ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ Ｂ￣Δ ｍｅｔｈｏｄ

评价指标 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型 Ｂ￣Δ 方法

ＭＡＥ / ｋｍ ２８.１１９ ６ ５５.９７５ １

ＳＴＤ / ｋｍ ３４.６８２ ７ ７５.０５１ ３

对 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型的震中距估计结果加以分析不难看出ꎬ其精度虽相较于传统的 Ｂ￣Δ 方法有了一定程度

上的改进ꎬ但仍存在着部分数据估计精度欠佳的问题ꎬ针对这部分问题ꎬ以估计值与真实值差值的绝对值为

评价指标ꎬ分别选用参考上述评价指标的震中距估计误差数值较大的 ２０％ 部分地震事件与误差数值较小的

２０％部分地震事件作为研究对象ꎬ经过估算得到震中距估计误差较大的部分为估计误差大于 ７４.３６ ｋｍ 的震

中距估计事件ꎬ震中距估计误差较小的部分为估计误差小于 １７.５９ ｋｍ 的震中距估计事件ꎬ以震中距、震级、
信噪比作为评价指标加以分析ꎬ上述三者的分布关系如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 误差较大与较小数据的震中距、震级、信噪比对比

Ｆｉｇ. ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ａｎｄ ｓｍａｌｌ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬ ｍａｇｎｉｔｕｄｅꎬ ａｎｄ ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ

从图 ５ 可以看出ꎬ两组数据在震级及震中距的分布上总体差异不大ꎬ这说明模型的震中距估计误差并不

显著依赖于事件本身的震级或传播距离ꎮ 然而ꎬ图 ５ 中信噪比对比所示的信噪比分布呈现出一定的差异

性———误差较小的数据集的 ＳＮＲ(ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ)整体略高于误差较大的数据集ꎮ
为进一步验证这种趋势ꎬ我们在图 ６ 中绘制了两组数据的 ＳＮＲ 直方图ꎮ 可以观察到ꎬ尽管存在较大程

度的重叠ꎬ但误差较小组在较高 ＳＮＲ 区间(如>３０)中的样本数量相对更多ꎬ这在一定程度上暗示信噪比可

能对模型在部分样本上的震中距估计有影响ꎮ
为避免主观判断ꎬ我们计算了 ＳＮＲ 与震中距估计误差的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数ꎬ如公式(５)所示ꎬ其计算结

果为 ｒ＝ －０.１７ꎬ表明其相关性较弱ꎮ 这说明在当前数据条件下ꎬ信噪比并非影响模型估计性能的主要因素ꎬ
推测可能还受到波形复杂性、事件覆盖结构不均或模型泛化能力的影响ꎮ

ｒ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｘ)(ｙｉ － ｙ)

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｘ) ２ 􀅰 ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ) ２

(５)

式中: ｘｉ 为变量 ＳＮＲ 的第 ｉ 个样本ꎻ ｙｉ 为变量估计误差的第 ｉ 个样本ꎻ ｘ 、ｙ 为变量的平均值ꎻ ｒ 为相关系数ꎬ
取值范围为[－１ꎬ１]ꎬ越接近 ０ 表示线性无关ꎮ
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图 ６　 误差较大与较小数据的信噪比分布柱状图

Ｆｉｇ. ６　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ ｆｏｒ ｒａｔｉｏ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ａｎｄ ｓｍａｌｌ ｅｒｒｏｒｓ

为了分析 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型在不同震中距范围下的震中距预测性能ꎬ进一步比较了 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型和 Ｂ￣Δ 方

法在震中距小于 １２０ ｋｍ 和震中距大于 １２０ ｋｍ 下的震中距估计误差分布ꎮ 如图 ７ 所示ꎬ其中各子图展示的

分别为不同方法及震中距范围下的估计误差(估计值与真实值的差值)ꎬ从中可以发现ꎬ和 Ｂ￣Δ 方法相比ꎬ不
论实际震中距小于 １２０ ｋｍ 还是实际震中距大于 １２０ ｋｍ 的工况下ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型都有更小的震中距估计误

差分布ꎮ 表 ４ 展示了在测试数据集上ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型和 Ｂ￣Δ 方法在不同实际震中距范围下的震中距估计误

差的平均绝对误差和标准差ꎮ 从表 ４ 中可以发现ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型在震中距小于 １２０ ｋｍ 时的ＭＡＥ 和 ＳＤ 分别为

２６.７２５３ 和 ２４.８６７５ ｋｍ 且小于 Ｂ￣Δ 方法在震中距小于 １２０ ｋｍ 时的 ＭＡＥ(４７.８６６ ０ ｋｍ)和 ＳＤ(６８.３６４ ７ ｋｍ)ꎻ
ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型在震中距大于 １２０ ｋｍ 时的ＭＡＥ 和 ＳＤ 分别为 ２９.３２２７ ｋｍ 和 ２９.３９６０ ｋｍ 且小于 Ｂ￣Δ 方法在震

中距小于 １２０ ｋｍ 时的 ＭＡＥ(６９.１６８ ６ ｋｍ)和 ＳＤ(８６.２９９ １ ｋｍ)ꎮ 这也意味着在不同实际震中距范围下ꎬ和
Ｂ￣Δ方法相比ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型提高了震中距估计的可靠性ꎮ

图 ７　 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型和 Ｂ￣Δ方法在不同震中距范围下的估计误差分布

Ｆｉｇ. ７　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＣＮＮ￣Ｄｉｓ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ Ｂ￣Δ ｍｅｔｈｏｄ
ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｒａｎｇｅｓ
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对于上述情况加以进一步分析ꎬ研究中所设计的 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型考虑到模型的泛化能力要求ꎬ在数据集

上选用 ０~２４０ ｋｍ 的震中距范围作为研究对象ꎬ模型更倾向于关注 ０ ~ ２４０ ｋｍ 整体的表现ꎬ而非局部震中距

范围的细节ꎮ 因此ꎬ模型可能在较近震中距区域(０ꎬ１２０]存在一定的过拟合倾向ꎬ而在较远震中距区域

(１２０ꎬ２４０]则可能是数据稀缺导致低估现象的出现ꎮ (０ꎬ１２０]和(１２０ꎬ２４０]范围内的近震与远震ꎬ其主要影

响因素也有所不同ꎬ例如近震受地震源特性和传播路径的影响较大ꎬ而远震则可能受到较强的地震波衰减和

波形畸变的影响ꎬ这也是模型估计偏差产生的原因之一ꎮ

表 ４　 不同方法在不同震中距范围上的表现情况

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｒａｎｇｅｓ

评价指标
０ ｋｍ<震中距≤１２０ ｋｍ

Ｂ￣Δ 方法 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型

１２０ ｋｍ<震中距≤２４０ ｋｍ

Ｂ￣Δ 方法 ＣＮＮ－Ｄｉｓ 模型

ＭＡＥ / ｋｍ ４７.８６６ ０ ２６.７２５ ３ ６９.１６８ ６ ２９.３２２ ７

ＳＤ / ｋｍ ６８.３６４ ７ ２４.８６７ ５ ８６.２９９ １ ２９.３９６ ０

这里进一步分析了 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型对日本内陆地震和日本海域地震的震中距估计误差ꎮ 表 ５ 展示了

ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型和 Ｂ￣Δ 方法对本研究测试数据集中内陆地震和海域地震的震中距估计误差统计ꎬ从中可以发

现ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型对于内陆地震的震中距估计误差的 ＭＡＥ 和 ＳＤ 分别为 ２９.１２７ ３ ｋｍ 和 ３２.８７５ ２ ｋｍꎬ且小于

Ｂ￣Δ 方法的 ＭＡＥ(６０.０９７ ０ ｋｍ)和 ＳＤ(８０.０５３ ３ ｋｍ)ꎻＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型对于海域地震的震中距估计误差的 ＭＡＥ
和 ＳＤ 分别为 ２６.６１６８ ｋｍ 和 ３２.６７４１ ｋｍꎬ且小于 Ｂ￣Δ 方法的 ＭＡＥ(５４.９５２３ ｋｍ)和 ＳＤ(７３.４０４０ ｋｍ)ꎻ和内陆

地震事件相比ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型对于海域地震的震中距估计也有相对可靠的结果ꎮ 这也说明ꎬ和 Ｂ￣Δ 方法相

比ꎬ提出的 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型对日本的内陆地震和海域地震的震中距估计上具有更好的表现ꎮ 还可以发现ꎬ
ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型在海域地震事件上的表现更好ꎬ也侧面印证了近岸单台站用于海域地震预警的科学与合理性ꎬ
也为进一步优化海域单台站地震预警提供了思路经验ꎮ

表 ５　 内陆地震和海域地震的震中距估计误差统计

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ｆｏｒ ｉｎｌａｎｄ ａｎｄ ｏｆｆｓｈｏｒｅ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ

评价指标
内陆地震

ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型 Ｂ￣Δ 方法

海域地震

ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型 Ｂ￣Δ 方法

ＭＡＥ / ｋｍ ２９.１２７ ３ ６０.０９７ ０ ２６.６１６ ８ ５４.９５２ ３

ＳＤ / ｋｍ ３２.８７５ ２ ８０.０５３ ３ ３２.６７４ １ ７３.４０４ ０

对陆域事件和海域事件的估计结果进行了进一步的分析ꎮ 通过对研究采用的数据集的震中距分布的分

析ꎬ如图 ８ 所示ꎬ其结果不难看出ꎬ陆域事件的震中距整体上是小于海域事件的震中距ꎬ考虑到之前模型计算

得到其在震中距较小的区间上误差更小效果也更好ꎬ因此在仅考虑震中距分布的情况下陆域事件的效果应

该是优于海域事件的ꎬ但实际结果却与之矛盾ꎮ 因此ꎬ模型训练中的数据分布并不直接影响陆域与海域事件

震中距的估计效果ꎮ

图 ８　 陆域事件与海域事件的震中距分布图

Ｆｉｇ. ８　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｏｒ ｏｎｓｈｏｒｅ ａｎｄ ｏｆｆｓｈｏｒｅ ｅｖｅｎｔｓ

４　 结论

为了提高震中距估计的鲁棒性ꎬ本研究基于卷积神经网络建立了单台震中距估计 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型ꎬ并将
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单个地震台站记录的 Ｐ 波触发后 ３ ｓ 的三分量加速度记录作为 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型的输入ꎬ采用日本 Ｋ￣ＮＥＴ 台站

记录的强震动数据对 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型进行训练和测试ꎮ 通过分析 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型的震中距估计结果可以得到

以下结论:
１)不同于现有的依赖于从地震波形中提取特征的震中距估计方法ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型可以直接从三分量加

速度记录中自动特征提取和模式识别ꎬ进而实现震中距估计ꎮ
２)通过对 ＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型的输入数据和标签数据的归一化处理ꎬ可以有效提升模型对于震中距估计的可

靠性ꎮ
３)在本研究的测试数据集中ꎬ和传统的用于地震预警震中距估计的 Ｂ￣Δ 方法相比ꎬ在不同的实际震中

距范围、对于内陆和海域地震事件ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型对于震中距估计都表现出更小的平均绝对误差和标准差ꎮ
这也表明ꎬＣＮＮ￣Ｄｉｓ 模型可以从三分量波形中提取更多用于震中距估计的重要信息和特征ꎬ进而提高震中距

估计的可靠性ꎮ
虽然提出的深度学习模型在单台站震中距估计方面取得了显著进展ꎬ但仍存在进一步优化的空间ꎮ 例

如ꎬ可以探索更先进的网络架构、引入更多的先验知识或采用多模态数据融合策略ꎬ以进一步提升模型的性

能和稳定性ꎮ 随着大数据和计算能力的提升ꎬ未来还可以考虑将模型部署到更广泛的区域ꎬ实现更大范围的

地震预警覆盖ꎮ

参考文献:
[１] 　 李山有ꎬ 金星ꎬ 马强ꎬ 等. 地震预警系统与智能应急控制系统研究[Ｊ] . 世界地震工程ꎬ ２００４ꎬ ２０(４): ２１－２６.

ＬＩ Ｓｈａｎｙｏｕꎬ ＪＩＮ Ｘｉｎｇꎬ ＭＡ Ｑｉａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｅｇｅｎｔ ｅｍｅｒｇｅｎｃｙ ｃｏｎｔｒｏｌｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ[ Ｊ] . Ｗｏｒｌｄ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２００４ꎬ ２０(４): ２１－２６. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[２] 　 马强. 地震预警技术研究及应用[Ｄ]. 哈尔滨: 中国地震局工程力学研究所ꎬ ２００８.
ＭＡ Ｑｉａｎｇ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ [ Ｄ ]. Ｈａｒｂｉｎ: Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ Ｃｈｉｎａ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ
Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬ ２００８. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[３] 　 宋晋东. 高速铁路运行控制用地震动参数及单台地震预警技术研究[Ｄ]. 哈尔滨: 中国地震局工程力学研究所ꎬ ２０１３.
ＳＯＮＧ Ｊｉｎｄｏｎｇ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｓｅｉｓｍｉｃ ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｆｏｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｓｉｎｇｌｅ ｓｔａｔｉｏｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ａｐｐｌｉｅｄ ｆｏｒ ｈｉｇｈ￣ｓｐｅｅｄ
ｒａｉｌｗａｙ[Ｄ]. Ｈａｒｂｉｎ: Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ Ｃｈｉｎａ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬ ２０１３. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[４] 　 张红才.地震预警系统关键技术研究[Ｄ].哈尔滨:中国地震局工程力学研究所ꎬ２０１３.
ＺＨＡＮＧ Ｈｏｎｇｃａｉ. Ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｋｅｙ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｉｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ [ Ｄ]. Ｈａｒｂｉｎ: Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ Ｃｈｉｎａ
Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬ ２０１３. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[５] 　 ＰＥＮＧ Ｃ Ｙꎬ ＪＩＡＮＧ Ｐꎬ ＭＡ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ａｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｔｈｅ ２０１９—２０２０ Ｍ６.０ Ｃｈａｎｇｎｉｎｇꎬ Ｓｉｃｈｕａｎꎬ
Ｃｈｉｎａꎬ ｓｅｉｓｍｉｃ ｓｅｑｕｅｎｃｅ[Ｊ] . Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｅａｒｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２１ꎬ ９: ６９９９４１.

[６] 　 ＰＥＮＧ Ｃ Ｙꎬ ＪＩＡＮＧ Ｐꎬ ＭＡ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈｉｎｅｓｅ ｎａｔｉｏｎｗｉｄｅ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｉｔｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ２０２２ Ｌｕｓｈａｎ Ｍ６.１ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ
[Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ １４(１７): ４２６９.

[７] 　 ＡＬＬＥＮ Ｒ Ｍꎬ ＭＥＬＧＡＲ Ｄ. Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ: Ａｄｖａｎｃｅｓꎬ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓꎬ ａｎｄ ｓｏｃｉｅｔａｌ ｎｅｅｄｓ[ Ｊ] . Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅａｒｔｈ ａｎｄ
Ｐｌａｎｅｔａｒｙ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０１９ꎬ ４７: ３６１－３８８.

[８] 　 马亮. 用于地震预警的单台定位技术研究[Ｄ]. 哈尔滨: 中国地震局工程力学研究所ꎬ ２０１３.
ＭＡ Ｌｉａｎｇ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｉｎｇｌｅ ｓｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ[Ｄ]. Ｈａｒｂｉｎ: Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ
Ｃｈｉｎａ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬ ２０１３. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[９] 　 柯星星. 地震预警单台定位算法的优化[Ｄ]. 哈尔滨: 中国地震局工程力学研究所ꎬ ２０２０.
ＫＥ Ｘｉｎｇｘｉｎｇ. Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｔａｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｗａｒｎｉｎｇ[Ｄ]. Ｈａｒｂｉｎ: Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ Ｃｈｉｎａ
Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬ ２０２０. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１０] 　 ＷＵ Ｙ Ｍꎬ ＺＨＡＯ Ｌ. Ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｈｒｅｅ ｓｅｃｏｎｄｓ Ｐ￣ｗａｖｅ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｉｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ２００６ꎬ ３３(１６): Ｌ１６３１２.

[１１] 　 ＮＯＤＡ Ｓꎬ ＹＡＭＡＭＯＴＯ Ｓꎬ ＳＡＴＯ Ｓ. Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｓｅｉｓｍｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ[Ｊ] . Ｑｕａｒｔｅｒｌｙ Ｒｅｐｏｒｔ
ｏｆ ＲＴＲＩꎬ ２０１１ꎬ ５２(４): ２０６－２０９.

[１２] 　 ＮＡＫＡＭＵＲＡ Ｙ. Ｕｒｇｅｎｔ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｌａｒｍ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｎｏｗ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ(ＵｒＥＤＡＳ) [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １３ｔｈ Ｗｏｒｌｄ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｂ.Ｃ.ꎬ Ｃａｎａｄａ: Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２００４ꎬ Ｐａｐｅｒ Ｎｏ. ９０８.

[１３] 　 ＳＴＥＥＬＥ Ｈꎬ ＮＯＤＡ Ｓꎬ ＹＡＭＡＭＯＴＯ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｒａｉｌｗａｙ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｑｕａｒｔｅｒｌｙ Ｒｅｐｏｒｔ
ｏｆ ＲＴＲＩꎬ ２０２０ꎬ ６１(３): ２２２－２２７.

[１４] 　 ＫＯＮＧ Ｑ Ｋꎬ ＺＨＡＯ Ｍ. Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｓｉｇｎａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎꎬ
２０１２ꎬ １１(３): ４３５－４４３.

３０１



世　 界　 地　 震　 工　 程 第 ４１ 卷

[１５]　 ＮＡＫＡＭＵＲＡ Ｙ. Ｏｎ ｔｈｅ ｕｒｇｅｎｔ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｌａｒｍ ｓｙｓｔｅｍ (ＵｒＥＤＡＳ)[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ. ｏｆ ｔｈｅ ９ｔｈ Ｗｏｒｌｄ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ １９８８ꎬ ７: ６７３－６７８.

[１６] 　 ＯＤＡＫＡ Ｔ. Ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｑｕｉｃｋｌｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｆｒｏｍ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｓｅｉｓｍｉｃ ｒｅｃｏｒｄ[Ｊ] . Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｉｓｍｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２００３ꎬ ９３(１): ５２６－５３２.

[１７] 　 ＫＡＭＩＧＡＩＣＨＩ Ｏꎬ ＳＡＩＴＯ Ｍꎬ ＤＯＩ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｉｎ Ｊａｐａｎ: Ｗａｒｎｉｎｇ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ ｐｕｂｌｉｃ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ[Ｊ] .Ｓｅｉｓｍｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２００９ꎬ ８０(５): ７１７－７２６.

[１８] 　 ＮＡＺＥＲＩ Ｓꎬ ＳＨＯＭＡＬＩ Ｚ Ｈ. Ｒａｐｉｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ Ｔｅｈｒａｎ Ｒｅｇｉｏｎꎬ Ｉｒａｎ
[Ｊ] . Ｓｅｉｓｍｏｌｏｇｉｃａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２０１９ꎬ ９０(５): １９１６－１９２２.

[１９] 　 ＪＵＮＧ Ｓꎬ ＲＨＥＥ Ｈ Ｍꎬ ＳＨＥＥＮ Ｄ Ｈ. Ｒａｐｉｄ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ Ｐ ｗａｖｅｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｉｎｓｏｕｔｈ Ｋｏｒｅａ[Ｊ] . Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ ｔｈｅ
Ｓｅｉｓｍｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２０１８ꎬ １０８(１): ５１１－５１６.

[２０] 　 ＹＡＭＡＭＯＴＯ Ｓꎬ ＮＯＤＡ Ｓꎬ ＫＯＲＥＮＡＧＡ Ｍ. Ａｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ Ｐ￣ｗａｖｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｅｎｖｅｌｏｐｅ[Ｊ] .
ＲＴＲＩ Ｒｅｐｏｒｔꎬ ２０１２ꎬ ２６(９): ５－１０.

[２１] 　 ＩＷＡＴＡ Ｎꎬ ＹＡＭＡＭＯＴＯ Ｓꎬ ＫＯＲＥＮＡＧＡ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ ｓｅｉｓｍｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ
ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｑｕａｒｔｅｒｌｙ Ｒｅｐｏｒｔ ｏｆ ＲＴＲＩꎬ ２０１５ꎬ ５６(４): ２９１－２９８.

[２２] 　 ＭＯＵＳＡＶＩ Ｓ Ｍꎬ ＢＥＲＯＺＡ Ｇ Ｃ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｓｅｉｓｍｏｌｏｇｙ[Ｊ] . Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅａｒｔｈ ａｎｄ Ｐｌａｎｅｔａｒｙ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ ２０２３ꎬ ５１: １０５
－１２９.

[２３] 　 ＺＨＡＮＧ Ｈ Ｃꎬ ＭＥＬＧＡＲ Ｄꎬ ＳＡＨＡＫＩＡＮ Ｖꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｏｕｒｃｅꎬ ｐａｔｈ ａｎｄ ｓｉｔｅ ｅｆｆｅｃｔｓ: ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｏｎ￣ｓｉｔｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ
ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌꎬ ２０２２ꎬ ２３１(３): ２１８６－２２０４.

[２４] 　 赵明ꎬ 陈石ꎬ 房立华ꎬ 等. 基于 Ｕ 形卷积神经网络的震相识别与到时拾取方法研究[Ｊ] . 地球物理学报ꎬ ２０１９ꎬ ６２(８): ３０３４－３０４２.
ＺＨＡＯ Ｍｉｎｇꎬ ＣＨＥＮ Ｓｈｉꎬ ＦＡＮＧ Ｌｉｈｕａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｐｈａｓｅ ａｒｒｉｖａｌ ａｕｔｏ￣ｐｉｃｋｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｕ￣ｓｈａｐｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ] .
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓꎬ ２０１９ꎬ ６２(８): ３０３４－３０４２. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[２５] 　 于子叶ꎬ 储日升ꎬ 盛敏汉. 深度神经网络拾取地震 Ｐ 和 Ｓ 波到时[Ｊ] . 地球物理学报ꎬ ２０１８ꎬ ６１(１２): ４８７３－４８８６.
ＹＵ Ｚｉｙｅꎬ ＣＨＵ Ｒｉｓｈｅｎｇꎬ ＳＨＥＮＧ Ｍｉｎｈａｎ. Ｐｉｃｋ ｏｎｓｅｔ ｔｉｍｅ ｏｆ Ｐ ａｎｄ Ｓ ｐｈａｓｅ ｂｙ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓꎬ ２０１８ꎬ
６１(１２): ４８７３－４８８６. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[２６] 　 江炳根ꎬ 马强ꎬ 陶冬旺. 基于卷积神经网络的地震预警震级持续估算方法研究[Ｊ] . 世界地震工程ꎬ ２０２２ꎬ ３８(１): ２１３－２２８.
ＪＩＡＮＧ Ｂｉｎｇｇｅｎꎬ ＭＡ Ｑｉａｎｇꎬ ＴＡＯ Ｄｏｎｇｗａｎｇ. Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . Ｗｏｒｌｄ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ ３８(１): ２１３－２２８. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[２７] 　 宋晋东ꎬ 梁坤正ꎬ 李山有ꎬ 等. 基于机器学习和迁移学习的地震预警震级估计[Ｊ] . 世界地震工程ꎬ ２０２４ꎬ ４０(３): ６０－７１.
ＳＯＮＧ Ｊｉｎｄｏｎｇꎬ ＬＩＡＮＧ Ｋｕｎｚｈｅｎｇꎬ ＬＩ Ｓｈａｎｙｏｕꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｗｏｒｌｄ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２４ꎬ ４０(３): ６０－７１. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[２８] 　 朱景宝ꎬ 何斌ꎬ 李山有ꎬ 等. ２０２１ 年 ５ 月 ２１ 日云南漾濞地震及 ５ 月 ２２ 日青海玛多地震的支持向量机震级估算[ Ｊ] . 世界地震工程ꎬ
２０２１ꎬ ３７(３): ６５－７２.
ＺＨＵ Ｊｉｎｇｂａｏꎬ ＨＥ Ｂｉｎꎬ ＬＩ Ｓｈａｎｙｏｕꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｖｉａ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ ｏｃｃｕｒ ｉｎ Ｙａｎｇｂｉꎬ Ｙｕｎｎａｎ ｏｎ Ｍａｙ
２１ꎬ ２０２１ ａｎｄ ｉｎ Ｍａｄｕｏꎬ Ｑｉｎｇｈａｉ ｏｎ Ｍａｙ ２２ꎬ ２０２１[Ｊ] . Ｗｏｒｌｄ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ ３７(３): ６５－７２. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[２９] 　 王自法ꎬ 廖吉安ꎬ 王延伟ꎬ 等. 基于深层卷积神经网络的震级快速估算方法[Ｊ] . 地球物理学报ꎬ ２０２３ꎬ ６６(１): ２７２－２８８.
ＷＡＮＧ Ｚｉｆａꎬ ＬＩＡＯ Ｊｉａｎꎬ ＷＡＮＧ Ｙａｎｗｅｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｆａｓｔ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓꎬ ２０２３ꎬ ６６(１): ２７２－２８８. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[３０] 　 宋晋东ꎬ 余聪ꎬ 李山有. 地震预警现地 ＰＧＶ 连续预测的最小二乘支持向量机模型[Ｊ] . 地球物理学报ꎬ ２０２１ꎬ ６４(２): ５５５－５６８.
ＳＯＮＧ Ｊｉｎｄｏｎｇꎬ ＹＵ Ｃｏｎｇꎬ ＬＩ Ｓｈａｎｙｏｕ. Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｎｓｉｔｅ ＰＧＶ ｆｏｒ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ[Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ ６４(２): ５５５－５６８. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[３１] 　 ＨＳＵ Ｔ Ｙꎬ ＨＵＡＮＧ Ｓ Ｋꎬ ＣＨＡＮＧ Ｙ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｐｉｄ ｏｎ￣ｓｉｔｅ ｐｅａｋ ｇｒｏｕｎｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐ￣ｗａｖｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ Ｔａｉｗａｎ[Ｊ] . Ｓｏｉｌ Ｄｙｎａｍｉｃｓａｎｄ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１３ꎬ ４９: ２１０－２１７.

[３２] 　 ＺＨＵ Ｊ Ｂꎬ ＳＵＮ Ｗ Ｔꎬ ＺＨＯＵ Ｘ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｒａｐｉｄ ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｓｔａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ ｔｈｅ
Ｓｅｉｓｍｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２０２４ꎬ １１４(３): １５０７－１５２２.

[３３] 　 ＢÖＳＥ Ｍꎬ ＨＥＡＴＯＮ Ｔꎬ ＨＡＵＫＳＳＯＮ Ｅ. Ｒａｐｉｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ￣ｍｏｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ
ｄａｔａ ｆｒｏｍ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｔｈｒｅｅ￣ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｂｒｏａｄｂａｎｄ ｏｒ ｓｔｒｏｎｇ￣ｍｏｔｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒ [Ｊ] . ２０１２ꎬ １０２(２): ７３８－７５０.

[３４] 　 ＯＣＨＯＡ ＧＵＴＩＥＲＲＥＺ Ｌ Ｈꎬ ＶＡＲＧＡＳ ＪＩＭＥＮＥＺ Ｃ Ａꎬ ＮＩÑＯ ＶＡＳＱＵＥＺ Ｌ Ｆ. Ｆａｓｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅｐｉｃｅｎｔｅｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｉｎｇｌｅ
ｓｅｉｓｍｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ[Ｊ] . Ｄｙｎａꎬ ２０１８ꎬ ８５(２０４): １６１－１６８.

[３５] 　 ＭＯＵＳＡＶＩ Ｓ Ｍꎬ ＢＥＲＯＺＡ Ｇ Ｃ. Ｂａｙｅｓｉａｎ￣ｄｅｅｐ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｔａｔｉｏｎ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ ５８(１１): ８２１１－８２２４.

[３６] 　 马强ꎬ 金星ꎬ 李山有ꎬ 等. 用于地震预警的 Ｐ 波震相到时自动拾取[Ｊ] . 地球物理学报ꎬ ２０１３ꎬ ５６(７): ２３１３－２３２１.
ＭＡ Ｑｉａｎｇꎬ ＪＩＮ Ｘｉｎｇꎬ ＬＩ Ｓｈａｎｙｏｕꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｐ￣ａｒｒｉｖａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓꎬ ２０１３ꎬ
５６(７): ２３１３－２３２１. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[３７] 　 刘辰ꎬ 李小军ꎬ 景冰冰ꎬ 等. 地震预警 ＰＧＶ￣Ｐｄ 关系参数的距离分段特征[Ｊ] . 地球物理学报ꎬ ２０１９ꎬ ６２(４): １４１３－１４２６.
ＬＩＵ Ｃｈｅｎꎬ ＬＩ Ｘｉａｏｊｕｎꎬ ＪＩＮＧ Ｂｉｎｇｂｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ｏｆ ＰＧＶ￣Ｐｄ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ

４０１



第 ４ 期 李山有ꎬ等:基于卷积神经网络的单台震中距估计

ｗａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓꎬ ２０１９ꎬ６２(４): １４１３－１４２６. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)
[３８] 　 彭朝勇ꎬ 杨建思ꎬ 薛兵ꎬ 等. 基于汶川主震及余震的预警参数与震级相关性研究[Ｊ] . 地球物理学报ꎬ ２０１３ꎬ ５６(１０): ３４０４－３４１５.

ＰＥＮＧ Ｃｈａｏｙｏｎｇꎬ ＹＡＮＧ Ｊｉａｎｓｉꎬ ＸＵＥ Ｂｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅａｒｌｙ￣ｗａｒｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｗｅｎｃｈｕａｎ
ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ａｎｄ ｉｔｓ ａｆｔｅｒｓｈｏｃｋｓ[Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓꎬ ２０１３ꎬ ５６(１０): ３４０４－３４１５. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[３９] 　 朱景宝ꎬ 宋晋东ꎬ 李山有. 基于深度卷积神经网络的 ２０２１ 年 ５ 月 ２１—２２ 日云南漾濞地震和青海玛多地震震级估算[ Ｊ] . 地球物理学

报ꎬ ２０２２ꎬ ６５(２): ５９４－６０３.
ＺＨＵ Ｊｉｎｇｂａｏꎬ ＳＯＮＧ Ｊｉｎｄｏｎｇꎬ ＬＩ Ｓｈａｎｙｏｕ. Ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｙｕｎｎａｎ Ｙａｎｇｂｉ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ａｎｄ Ｑｉｎｇｈａｉ Ｍａｄｕｏ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｏｎ Ｍａｙ ２１—２２ꎬ
２０２１ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓꎬ ２０２２ꎬ ６５(２): ５９４－６０３. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[４０] 　 ＰＥＲＯＬ Ｔꎬ ＧＨＡＲＢＩ Ｍꎬ ＤＥＮＯＬＬＥ Ｍ. Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅ Ａｄｖａｎｃｅｓꎬ ２０１８ꎬ ４(２):
ｅ１７００５７８.

[４１] 　 ＪＯＺＩＮＯＶＩ Ｃ' Ｄꎬ ＬＯＭＡＸ Ａꎬ ŠＴＡＪＤＵＨＡＲ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒａｐｉｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｇｒｏｕｎｄ ｓｈａｋｉｎｇ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｕｓｉｎｇ ｒａｗ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｄａｔａ ａｎｄ ａ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌꎬ ２０２０ꎬ ２２２(２): １３７９－１３８９.

[４２] 　 范涛. 数字滤波与偏振分析在强震动数据处理中的应用[Ｄ]. 哈尔滨: 中国地震局工程力学研究所ꎬ ２０１４.
ＦＡＮ Ｔａｏ. Ｄｉｇｉｔａｌ ｆｉｌｔｅｒ ａｎｄ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ’ ｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｓｔｒｏｎｇ ｍｏｔｉｏｎ ｃｏｒｄｓ[Ｄ]. Ｈａｒｂｉｎ: Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ Ｃｈｉｎａ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬ ２０１４.

[４３] 　 ＮＯＤＡ Ｓ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｏｆ ｅｐｉｃｅｎｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｆｏｒ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ[ Ｊ] . Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｉｓｍｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ
Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２０２４ꎬ １１４(４): ２０５４－２０６４.

５０１


