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摘　 要:竖向地震动对工程结构地震响应有重要影响ꎬ发展可靠的竖向地震动预测模型是地震工程

领域的一项重要课题ꎮ 传统的地震动预测主要基于实际强震动记录ꎬ采用最小二乘回归方式得到地

震动参数预测模型ꎬ但是传统最小二乘回归通常假设变量之间是线性关系或预设的函数形式ꎬ这可

能无法完全捕捉地震数据中复杂的非线性关系ꎬ而深度学习模型能够从数据中学习规律并对复杂的

数据分布提供更高的预测精度ꎮ 因此通过深度学习方法ꎬ基于 ＮＧＡ￣Ｗｅｓｔ２ 数据库选取了 ９ ９５３ 条竖

向地震动记录ꎬ然后计算反应谱并进行模型训练与预测ꎬ建立了 Ｓｅｌｆ￣ＤＮＮ 竖向地震动反应谱预测模

型ꎬ并与传统预测模型以及 ＤＮＮ 神经网络模型进行了对比ꎮ 结果表明ꎬ本文基于深度学习算法建立

的竖向地震动反应谱预测模型具有较好的可靠性和准确性ꎬ可以取得良好的预测效果ꎮ 研究结果可

以为竖向地震动反应谱预测和结构抗震设计等工作提供参考ꎮ
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０　 引言

可靠的地震动参数预测是地震动参数区划、工程抗震设计的重要基础ꎬ对于地震安全评估、地震灾害分

析ꎬ以及城市结构和基础设施的设计至关重要ꎮ 前人研究较多关注在水平地震动ꎬ但是对于大跨度结构和超

高层建筑ꎬ竖向地震动的影响较大ꎬ在实际工程中不可忽略ꎮ 一般而言ꎬ竖向地震动预测的传统研究方法通

常包括两种:①用竖向地震动与水平地震动的峰值比或谱比 Ｖ / Ｈ 来间接反映竖向地震动的作用ꎻ②把竖向

地震动作为独立变量来进行分析ꎮ 但是ꎬ由于非弹性衰减和非线性场地效应的影响[１]ꎬＶ / Ｈ 有时不能完全

捕捉到竖向与水平地震动之间的诸多差异ꎬ有必要对竖向地震动参数进行单独预测ꎮ 传统回归方法主要采

用非线性最小二乘法确定地震震级、震源特性、传播介质、场地中各个参数与地震动参数之间规律关系ꎬ并建

立预测方程ꎬ从而对地震动参数进行预测ꎮ
传统的最小二乘回归方法通常假设变量之间是线性关系或预设的函数形式ꎮ ＳＴＥＷＡＲＴ 等[２] 计算了活

动构造区域浅层地壳地震的竖向地震动反应谱ꎬ并采用传统回归方法建立了地面运动预测方程中的 ＳＢＳＡ１６
模型ꎮ 该模型共考虑 ３ 项分别为震源项、路径项和场地项ꎮ 以矩震级 ＭＷ、断层距 ＲＪＢ、场地 ＶＳ３０和断层类型

作为自变量ꎮ 该模型适用于地震矩震级 ＭＷ为 ３~８、断层距 ＲＪＢ为 ０~３００ ｋｍ 的地震ꎬＶＳ３０的适用范围为 ２００~
１ ５００ ｍ / ｓꎮ ＢＯＺＯＲＧＮＩＡ 等[３]选用 ＮＧＡ￣Ｗｅｓｔ２ 数据库中的竖向地震动数据ꎬ建立了地面运动预测方程中的

ＣＢ１６ 模型ꎮ 该模型是 ＮＧＡ 模型中考虑因素最全面的模型ꎬ主要考虑了震级、断层距、断层类型、上盘效应、
场地条件、盆地效应、震源深度、破裂面倾角、非弹性衰减等因素ꎬ适用范围:ＭＷ为 ３.３~８.５ꎬＲｒｕｐ为 ０~３００ ｋｍꎬ
ＶＳ３０为 １５０~１ ５００ ｍ / ｓꎮ 李宁等[４] 基于太平洋地震工程研究中心(Ｐａｃｉｆｉｃ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
Ｃｅｎｔｅｒꎬ ＰＥＥＲＣ)数据库ꎬ研究了地震动竖向与水平加速度分量峰值比 ａＶ / ａＨ与矩震级、断层距、场地条件和

断层类型的统计规律ꎬ给出了 ａＶ / ａＨ 的合理取值ꎮ 李恒等[５]采用全球范围 １２８ 次地震的 ３２３５ 组三分量强地

面运动记录ꎬ分析了加速度竖向分量反应谱与水平分量反应谱的比值 Ｖ / Ｈ 的整体特征ꎬ研究了 Ｖ / Ｈ 随震级、
震中距、局部场地条件和震源机制的变化关系ꎮ 然而ꎬ使用最小二乘回归法通常在小规模数据集上表现良

好ꎬ但面对大规模数据时可能无法有效利用数据的潜在信息ꎬ因而可能无法完全捕捉地震数据中复杂的非线

性关系ꎬ特别是在数据不均衡的情况下ꎬ其泛化能力弱ꎮ
近年来ꎬ很多学者利用机器学习对地震动参数进行了合理预测ꎬＪＩ 等[６]主要应用 ＮＧＡ￣Ｗｅｓｔ２ 数据库ꎬ以

矩震级、断裂类型、断裂深度等参数作为震源项参数ꎬ以断层距和破裂长度作为传播介质项参数ꎬ以等效剪切

波速作为场地项参数ꎬ建立了地震动累积绝对速度的神经网络模型ꎮ ＷＩＴＨＥＲＳ 等[７] 采用南加州地震中心

(Ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｃｅｎｔｅｒꎬ ＳＣＥＣ)地震动记录ꎬ选取了矩震级、断层距、等效剪切波速和断层类型

作为输入参数ꎬ仅建立了包含一个隐藏层的神经网络模型ꎬ用来预测地震动的幅值特征ꎬ对于一些缺乏地震

动记录的地区ꎬ采用人工模拟地震动ꎬ并用 ＮＧＡ￣Ｗｅｓｔ２ 中的记录对神经网络模型预测性能进行一定的评估ꎬ
指出对于缺乏地震动记录的地区ꎬ可利用模拟地震动来生成大量用于深度学习的数据样本ꎮ 余聪等[８] 主要

选用日本 Ｋ￣ＮＥＴ 数据集ꎬ并选取加速度幅值、速度幅值、位移幅值、破坏烈度、傅里叶谱幅值、速度平方积分、
累积绝对速度和阿里斯亚烈度 ８ 个参数ꎬ建立了支持向量机地震动峰值预测模型ꎬ预测效果良好ꎮ ＤＥＲＲＡＳ
等[９]选用日本 ＫｉＫ￣ｎｅｔ 作为机器学习数据库ꎬ并选取震级、震源深度、震中距、场地共振频率和 ＶＳ３０作为输入

参数ꎬ峰值地面加速度 ＰＧＡ 作为输出参数ꎬ设置了一个 ３ 层的神经网络ꎬ每个隐藏层都包含 ２０ 个神经元ꎬ并
进行了一定的超参数设置和优化算法选取ꎬ得到了预测结果ꎬ并提出了机器学习方法是一种很有价值的对地

震动参数进行预测的方法ꎬ可以和经典回归方法共同使用ꎮ 贾佳等[１０]基于机器学习算法对土耳其地震中获

得的 ６６０ 组地震动记录的显著持时进行预测ꎬ建立了预测模型并开展了残差分析ꎬ并将预测模型与传统持时

预测公式预测结果对比ꎬ预测效果良好ꎮ 靳超越等[１１]筛选处理了 ２０２１ 年云南漾濞地震的地震动记录ꎬ基于

机器学习算法对前震和余震下地震动记录进行特征提取ꎬ并根据提取得到的特征母波时程来模拟主震的强
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震动记录ꎮ 朱景宝等[１２]基于日本 Ｋ￣ＮＥＴ(Ｋｙｏｓｈｉｎ ｎｅｔ)地震动数据库中震级 ３.０ ~ ７.５ 级的地震事件ꎬ建立了

用于震级估算的深度卷积神经网络 ＤＣＮＮ￣Ｍ 模型ꎬ能够实时对震级进行估算ꎮ 李逸群[１３]建立全球范围的余

震数据库ꎬ并在此基础上开展基于深度神经网络的余震衰减关系的预测研究ꎬ并总结归纳了俯冲带板间余震

和俯冲带板内余震地震动衰减关系规律ꎬ预测结果可靠ꎮ
通过上述分析可以发现ꎬ针对地震动反应谱进行预测研究多是针对水平地震动并且回归方法较多采用

传统最小二乘回归ꎬ采用深度学习神经网络方法对竖向地震动反应谱进行预测的研究较少ꎮ 基于此ꎬ本文选

取 ＮＧＡ￣Ｗｅｓｔ２ 中 ９９５３ 条竖向地震动记录ꎬ参考 ＳＢＳＡ１６ 模型ꎬ选取矩震级和断层类型作为震源项ꎬ矩震级和

断层距作为路径项ꎬ矩震级、断层类型、断层距和 ＶＳ３０作为场地项进行输入ꎬ利用深度学习算法建立了竖向地

震动反应谱预测模型ꎬ并与传统经验公式及 ＤＮＮ 模型预测结果进行对比ꎬ验证了本文建立的基于深度学习

竖向地震动反应谱预测模型具有可靠性和合理性ꎮ

１　 地震动数据选取

在地震动数据的选取时遵循以下 ３ 个原则:①地震动记录应包含震级、距离及场地等完整相关参数信

息ꎻ②地震矩震级 ＭＷ 为 ４.０~８.０ꎬ断层距 ＲＪＢ为 ０~３００ ｋｍꎻ③单次地震事件的地震动记录数量≥４ 条ꎮ 基于

上述原则ꎬ本文从美国 ＮＧＡ￣Ｗｅｓｔ２ 数据库中选取了 ９ ９５３ 条地震动记录ꎬ每条记录包含 ３ 个分量ꎬ本文只对

竖向分量开展研究ꎮ 这些地震动记录总共来自全球 ２０４ 次地震ꎬ其矩震级－距离分布、矩震级－场地 ＶＳ３０分布

如图 １ 所示ꎮ 由图可知ꎬ本文所选地震动记录矩震级 ＭＷ 主要集中在 ４.０ ~ ７.０ꎬ而在 ７.０ ~ ８.０ 的地震动记录

相对偏少ꎻ断层距 ＲＪＢ主要集中分布在 ５ ~ ３００ ｋｍꎬ５ ｋｍ 以下的记录相对偏少ꎻ场地 ＶＳ３０ 主要集中分布在

２００~８００ ｍ / ｓꎮ 本文首先对这些地震动记录分别计算了阻尼比为 ５％的加速度反应谱ꎬ其次建立了 Ｓｅｌｆ￣ＤＮＮ
预测模型ꎬ并选取周期 Ｔ＝ ０ ｓ 时的加速度反应谱谱值 ＰＧＡ 以及周期Ｔ＝ ０.２、１.０、３.０ ｓ 时的加速度反应谱谱

值 Ｓａ(ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｖａｌｕｅ)这几个指标作为代表项进行分析ꎮ

图 １　 矩震级(ＭＷ)、断层距(ＲＪＢ)和场地(ＶＳ３０)分布情况

Ｆｉｇ. １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍｏｍｅｎｔ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ (ＭＷ)ꎬ ｆａｕｌｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ (ＲＪＢ)ꎬ ａｎｄ ｓｉｔｅ (ＶＳ３０)

２　 深度学习网络

２.１　 Ｓｅｌｆ￣ＤＮＮ 深度学习网络

深度学习网络[１４]是指利用多层神经网络模型进行特征学习和模式识别的计算ꎬ从大量数据中寻求参数

特征和参数之间的客观规律ꎬ并利用不断调整权重和设定激活函数进一步学习到输入参数与输出参数之间

的非线性关系ꎮ ＤＮＮ 神经网络的主要优点在于其强大的特征学习能力和非线性建模能力ꎬ能够通过多层隐

藏层自动提取数据的多层次特征ꎬ从而有效捕捉复杂的非线性关系ꎬ在大规模数据集上表现优异ꎬ与传统回

归的地震动参数预测模型相比ꎬ不需要预设公式并且能捕捉到复杂的震源和场地效应ꎬ但是单利用这一网络

无法通过计算不同特征权重让模型自动学习判断出哪些特征影响较大ꎬ可能导致对关键特征的识别不够精

确进而使得预测结果不够准确ꎮ 因此ꎬ本文为了进一步提升模型的预测性能ꎬ对 ＤＮＮ 神经网络模型进行了

改进ꎬ建立了 Ｓｅｌｆ￣ＤＮＮ 神经网络模型ꎬ如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 神经网络结构图

Ｆｉｇ. ２　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

由图 ２ 可知ꎬ本文模型在多个子网络的输出拼接之后加入了自注意力机制ꎬ通过计算不同特征的权重ꎬ
让模型能够自动学习并判断出哪些特征对最终的输出影响比较大ꎬ并能够动态调整对子网络输出的关注度ꎬ
将更高的权重分配给相对重要的特征ꎬ而减少对不重要特征的关注ꎬ动态权重的分配可以使得模型对高维复

杂的输入进行细致处理ꎬ增强模型表达能力ꎬ提升模型性能ꎮ 本文建立的 Ｓｅｌｆ￣ＤＮＮ 多输入神经网络共有 ３
组输入特征ꎬ分别为震源项、路径项和场地项ꎬ每组输入特征均有各自的参数ꎬ为了保证参数选取的合理性ꎬ
本文主要参考 ＰＥＥＲ 报告[１５]中竖向地震动反应谱传统预测公式 ＳＢＳＡ１６ 模型中震源项、路径项和场地项的

参数选取方式ꎬ同样在震源项中考虑矩震级 ＭＷ、断层类型 ｍｅｃｈꎬ路径项中考虑矩震级 ＭＷ、断层距 ｌｎ(ＲＪＢ)ꎬ
场地项中考虑矩震级 ＭＷ、断层距 ｌｎ(ＲＪＢ)、剪切波速 ｌｎ(ＶＳ３０)、断层类型 ｍｅｃｈꎬ将这些参数分别输入到各自

的 ３２ 个神经元中ꎬ形成 ３ 个子网络ꎬ并将 ３ 个子网络的输出进行拼接后经由 １ 个自注意力机制层后输入到 ２
个均含 ３２ 个神经元的隐藏层中ꎬ并最终得到输出的参数预测ꎮ 另外ꎬ在建立 Ｓｅｌｆ￣ＤＮＮ 竖向地震动参数预测

模型时ꎬ本文采用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言和 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 框架[１６] 对神经网络进行训练ꎬ因为神经网络可能会一次学习到

同一次地震事件不同的地震动记录ꎬ进而影响到对地震动数据特征的准确学习而影响训练结果ꎬ为了防止这

种情况ꎬ因此在划分数据集前先将地震动数据集进行打乱处理ꎬ然后按照 ８ ∶ １ ∶ １ 的比例将数据集划分成训练

集测试集和验证集ꎮ
２.２　 损失函数定义

在深度学习模型的构建过程中ꎬ损失函数主要是用来衡量预测值与真实值之间差异的函数ꎬ不仅是优化

算法的核心要素ꎬ更是模型性能的关键评估指标ꎮ 不同类的损失函数ꎬ如均方误差 ＭＳＥ、平均绝对误差

ＭＡＥ、均方根误差 ＲＭＳＥꎬ分别代表真实值与预测值差的平方和的平均值ꎬ真实值与预测值差的绝对值的平

均值以及均方误差 ＭＳＥ 的平方根ꎬ各自具备特定的数学特性和适用场景ꎬＭＳＥ 容易受异常值的影响从而产

生较大误差ꎬ而 ＭＡＥ 更新梯度始终相同ꎬ对于很小的损失值会有较大的梯度ꎬ为了避免这一点ꎬ本文综合以

上 ３ 个指标的结果并结合决定系数 Ｒ２来共同评价模型性能ꎮ 上述均方误差 ＭＳＥ、平均绝对误差 ＭＡＥ、均方

根误差 ＲＭＳＥ 以及决定系数 Ｒ２分别如式(１) ~式(４)所示:

ＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｙ^ｉ － ｙｉ) ２ (１)

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙｉ (２)

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２ (３)

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ^( ) ２

(４)

式中: ｎ 代表地震动的条数ꎻ ｙｉ 代表第 ｉ 条地震动加速度反应谱的真实值ꎻ ｙ^ｉ 代表第 ｉ 条地震动加速度反应

谱的预测值ꎻ ｙ 代表所有地震动加速度反应谱真实值的平均值ꎮ 另外ꎬ本文还选用了自适应学习率的 Ａｄａｍ
梯度下降优化算法[１７]ꎬ从而减小输出误差ꎮ
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３　 预测结果与分析

３.１　 模型拟合效果

本文主要针对竖向地震动峰值 ＰＧＡ 和反应谱 Ｓａ这两个参数ꎬ采用深度学习算法进行训练ꎬ得到了其预

测模型ꎮ 为验证预测结果可靠性和准确性ꎬ本文选用 ＰＧＡ、Ｓａ(Ｔ＝ ０.２ ｓ)、Ｓａ(Ｔ＝ １.０ ｓ)和 Ｓａ(Ｔ＝ ３.０ ｓ)这几个

指标ꎬ把各自预测模型的真实值与预测值进行对比ꎬ结果如图 ３ 所示ꎮ 由图 ３ 可以发现ꎬ测试集中绝大多数

数据点在 ４５°基准线区域内且均匀分布在两侧ꎬ证明了本文深度学习模型具有良好预测能力ꎮ 对于 ＰＧＡ 和

Ｓａ(Ｔ＝ ０.２ ｓ)ꎬ当真实值位于 ０.００１ ｇ 以内时ꎬ数据点多位于基准线的上方ꎬ说明预测结果偏大ꎻ当真实值超过

０.１ ｇ 时ꎬ数据点多位于基准线的下方ꎬ说明预测结果偏小ꎮ 对于 Ｓａ(Ｔ＝ １.０ ｓ)ꎬ当真实值位于 １０－４ｇ 以内时ꎬ
预测结果偏大ꎻ而当真实值超过 ０.１０ ｇ 时ꎬ预测结果偏小ꎮ 对于 Ｓａ(Ｔ＝ ３.０ ｓ)ꎬ当真实值位于 １０－５ｇ 以内时ꎬ
预测结果偏大ꎻ当真实值超过 ０.０１ ｇ 时ꎬ预测结果偏小ꎮ 随着周期 Ｔ 的不断增大ꎬ数据点越接近于基准线ꎬ预
测更准确ꎮ 为了对模型的预测效果进行评估ꎬ本文选用了 ＭＳＥ、ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、Ｒ２这几个指标ꎬ将本文模型与

ＤＮＮ 模型和 ＳＢＳＡ１６ 模型[２]分别进行了对比ꎬ如图 ４ 所示ꎮ 通过与其他模型对比分析可以看出ꎬ本文模型的

ＭＳＥ、ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 这几个指标数值均低于 ＤＮＮ 模型和 ＳＢＳＡ１６ 模型ꎬ在这 ３ 个指标上展现出良好性能优势ꎮ
对于 ＰＧＡ 和 Ｓａ(Ｔ＝ ０.２ ｓ)ꎬ通过 ＭＳＥ 对比发现ꎬ本文模型和 ＤＮＮ 模型均显著低于传统 ＳＢＳＡ１６ 模型ꎬ本文模

型 ＭＳＥ 约低于 ＤＮＮ 模型 ２１％和 ３６％ꎻＭＡＥ 指标显示ꎬ本文模型和 ＤＮＮ 模型也都显著低于 ＳＢＳＡ１６ 模型ꎬ且
本文模型更低ꎬ约低于 ＤＮＮ 模型 １２％和 ２７％ꎻＲＭＳＥ 的表现与 ＭＳＥ 相近ꎮ 对于 Ｓａ(Ｔ ＝ １.０ ｓ)和 Ｓａ(Ｔ ＝
３.０ ｓ)ꎬ本文模型的 ＭＳＥ 约低于 ＤＮＮ 模型 ３２％和 ２９％ꎬＭＡＥ 约低于 ＤＮＮ 模型 ３１％和 ２６％ꎬＲＭＳＥ 的表现和

ＭＳＥ 相似ꎬ证明本文模型在预测精度上具有显著优势ꎮ 在模型的拟合效果 Ｒ２上ꎬ本文模型始终更接近于 １ꎻ
对于 ＰＧＡ 和 Ｓａ(Ｔ＝ ０.２ ｓ)ꎬ本文模型的 Ｒ２约高于 ＤＮＮ 模型 ７％和 １４％ꎻ对于 Ｓａ(Ｔ＝ １.０ ｓ)和 Ｓａ(Ｔ＝ ３.０ ｓ)ꎬ本
文模型的 Ｒ２约高于 ＤＮＮ 模型 １５％和 ９％ꎬ说明本文模型具备良好预测能力ꎮ

图 ３　 测试集数据真实值和预测值对比

Ｆｉｇ. ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ
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图 ４　 不同模型的性能指标(以 Ｓｅｌｆ￣ＤＮＮ 测试集数据为基准)
Ｆｉｇ. ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ (Ｕｓｉｎｇ Ｓｅｌｆ￣ＤＮＮ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ ａｓ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ)

３.２　 残差分析

除了对预测模型的 ＭＳＥ、ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、Ｒ２这几个指标进行评估以外ꎬ模型的性能还可以通过残差分析来

预测评估ꎬ残差能有效反映模型的预测误差ꎬ一条地震动记录预测值与真实值的差如式(５)所示ꎬ并参考文

献[１８]ꎮ 残差又可分为事件间残差和事件内残差ꎬ事件间残差是一次地震得到的所有地震动记录的残差和

再除以地震动记录条数ꎬ计算公式如式(６)所示ꎬ事件内残差是一次地震记录的误差和这次地震事件间残差

的差值ꎬ计算公式如式(７)所示:

ｌｎ(ｙ) ｉｊ － ｌｎ(ｙ) ｉｊ ＝ Ｒ ｉｊ ＝ ηｉ ＋ εｉｊ (５)

ηｉ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ ＝ １
Ｒ ｉｊ (６)

εｉｊ ＝ Ｒ ｉｊ － ηｉ (７)

式中:Ｒ ｉｊ是一条地震动记录预测值与真实值的差ꎻ ｌｎ(ｙ) ｉｊ和ｌｎ(ｙ) ｉｊ分别代表第 ｉ 次地震的第 ｊ 条记录观测得

到的真实值和预测模型预测得到的预测值ꎻηｉ和εｉｊ分别代表事件间残差和事件内残差ꎻ ｎ 是一次地震的地震

动个数ꎮ 事件间残差是各次地震事件的残差ꎬ事件内残差是所有地震动记录真实值和预测值二者之差ꎮ
为了进一步评估模型预测结果准确性和合理性ꎬ本文对 ＰＧＡ 和 Ｓａ(Ｔ ＝ ０.２ ｓ)深度学习模型的预测结果

进行了残差分析ꎬ残差与 ＭＷ、ＲＪＢ和 ＶＳ３０的分布结果如图 ５ 和图 ６ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ对于 ＰＧＡꎬ事件内

残差在 ＲＪＢ位于 ５~１０ ｋｍ 时稍偏向小于 ０ 的一侧ꎬ随着 ＲＪＢ的不断增大无显著变化ꎬ而随着 ＶＳ３０以及 ＭＷ的变

化也无显著变化ꎬ事件间残差随着 ＭＷ的不断增大呈现出先稍偏向小于 ０ꎬ然后又稍大于 ０ 的趋势ꎬ但是整体

变化幅度极小ꎮ 对于 Ｓａ(Ｔ ＝ ０.２ ｓ)ꎬ事件内残差在 ＲＪＢ位于 ５ ~ １０ ｋｍ 时稍偏向于大于 ０ 的一侧ꎬ在 ＲＪＢ大于

１０ ｋｍ时变化趋势先略增大后略减小ꎬ变化幅度极小ꎻ事件内残差随着 ＭＷ基本没有明显偏移ꎬ分布较为均

匀ꎻ当 ＶＳ３０在 ９００ ｍ / ｓ 以内时没有明显偏移ꎬ但当 ＶＳ３０超过 ９００ ｍ / ｓ 时呈现先变大后稳定的趋势ꎻ而事件间残

差随 ＭＷ分布整体略低于 ０ 基准线但并无明显偏移ꎮ 总体来说ꎬ事件内残差主要集中分布在[－２ꎬ２]范围内ꎬ
事件间残差主要集中分布在[－１ꎬ１]内ꎬ且在 ０ 基准线两边分布较为均匀ꎬ预测结果具有一定可靠性ꎮ
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图 ５　 ＰＧＡ 事件内和事件间残差

Ｆｉｇ. ５　 Ｉｎｔｒａ￣ｅｖｅｎｔ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒ￣ｅｖｅｎｔ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｏｆ ＰＧＡ

图 ６　 Ｓａ(Ｔ＝０.２ ｓ)事件内和事件间残差

Ｆｉｇ. ６　 Ｉｎｔｒａ￣ｅｖｅｎｔ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒ￣ｅｖｅｎｔ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｏｆ Ｓａ(Ｔ ＝ ０.２ ｓ)

３.３　 与传统方法及 ＤＮＮ 预测模型预测结果对比

３.３.１　 ＰＧＡ 与 Ｓａ随 ＲＪＢ的变化规律对比

为了进一步验证所提 Ｓｅｌｆ￣ＤＮＮ 深度学习模型预测结果合理性ꎬ对矩震级 ＭＷ ＝ ５ 的走滑地震在 ＶＳ３０ ＝
７５０ ｍ / ｓ进行断层距 ＲＪＢ在 ３００ ｋｍ 以内的 ＰＧＡ 和不同周期 Ｓａ进行预测ꎬ并和传统方法预测模型 ＳＢＳＡ１６ 以

及 ＤＮＮ 神经网络预测模型对比ꎬ结果如图 ７ 所示ꎬ由图可以看出ꎬＰＧＡ 和不同周期 Ｓａ 的值均随断层距 ＲＪＢ的
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增大而不断减小ꎬ说明近场区域对竖向地震动的峰值影响很大ꎬ在近场区域容易产生峰值较大的竖向地震

动ꎬ而在中远场区域影响则逐渐减小ꎮ 对于 ＰＧＡꎬ当 ＲＪＢ在 ３０ ｋｍ 以内时ꎬＳＢＳＡ１６ 模型的预测值大于 ＤＮＮ 模

型和本文模型ꎬ且 ＤＮＮ 模型的预测值要低于本文模型ꎻ当 ＲＪＢ大于 ３０ ｋｍ 时ꎬ随着 ＲＪＢ的不断增大ꎬ尤其是在

中远场时ꎬＳＢＳＡ１６ 和 ＤＮＮ 模型的预测值略低于本文模型ꎬ但二者相差不大ꎮ 对于 Ｓａꎬ当 Ｔ＝０.２ ｓ 时ꎬＳＢＳＡ１６
模型的预测值整体大于本文模型和 ＤＮＮ 模型ꎬ且 ＤＮＮ 模型的预测值整体要低于本文模型ꎻ Ｔ ＝ １.０ ｓ、ＲＪＢ在

１０ ｋｍ以内时ꎬＳＢＳＡ１６ 模型预测值偏大ꎬ本文模型和 ＤＮＮ 模型相差不大ꎬ当 ＲＪＢ大于 １０ ｋｍ 时ꎬＤＮＮ 模型和

ＳＢＳＡ１６ 模型预测值要高于本文模型ꎬ但 ３ 个模型相差不大ꎻ而当 Ｔ＝ ３.０ ｓ 时ꎬＤＮＮ 模型的预测值要高于本文

模型和 ＳＢＳＡ１６ 模型ꎬ当 ＲＪＢ在 ７０ ｋｍ 以内时ꎬＳＢＳＡ１６ 模型的预测值大于本文 Ｓｅｌｆ￣ＤＮＮ 模型ꎬ而当 ＲＪＢ位于

７０~３００ ｋｍ 时ꎬＳＢＳＡ１６ 模型的预测值要低于本文模型ꎮ 本文模型的适用范围为 ＭＷ ＝ ４~８ꎬ但当 ＭＷ超过 ７
时ꎬ预测结果受数据分布不均匀的影响较大ꎬ预测的不确定性增大ꎮ

图 ７　 ＶＳ３０ ＝７５０ ｍ / ｓꎬ走滑地震ꎬＭＷ ＝５ 时 ＰＧＡ、Ｓａ随 ＲＪＢ分布

Ｆｉｇ. ７　 ＰＧＡ ａｎｄ Ｓａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ＲＪＢ ｆｏｒ ａ ｓｔｒｉｋｅ￣ｓｌｉｐ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｗｉｔｈ ＶＳ３０ ＝ ７５０ ｍ / ｓ ａｎｄ ＭＷ ＝ ５

３.３.２　 ＰＧＡ 与 Ｓａ随 ＭＷ的变化规律对比

图 ８ 为 ＲＪＢ ＝ ５０ ｋｍꎬＶＳ３０ ＝ ７５０ ｍ / ｓꎬ走滑地震在 ＭＷ ＝ ４、５、６、７、８ 时进行 ＰＧＡ 和不同周期的 Ｓａ预测ꎬ并和

传统方法预测模型 ＳＢＳＡ１６ 以及 ＤＮＮ 神经网络预测模型对比ꎮ 由图可以看出ꎬ峰值均随矩震级 ＭＷ的不断

增大而增大ꎬ并且在中大震时增大幅度变缓ꎬ震级对峰值的影响同样不可忽略ꎬ尤其是当震级很大时ꎬ竖向地

震动峰值也较大ꎮ 对于 ＰＧＡꎬ当矩震级 ＭＷ在 ４.０ ~ ４.５ 时ꎬＳＢＳＡ１６ 模型预测值略大ꎬ本文 Ｓｅｌｆ￣ＤＮＮ 模型和

ＤＮＮ 模型预测结果相近ꎻ当矩震级 ＭＷ在 ４.５ ~ ６.０ 时ꎬＤＮＮ 模型预测值偏低ꎬ本文模型和 ＳＢＳＡ１６ 模型预测

效果接近ꎻ当矩震级 ＭＷ大于 ６.０ 时ꎬ其余两个模型预测值相差不大且均低于本文 Ｓｅｌｆ￣ＤＮＮ 模型ꎮ 对于 Ｓａꎬ
在Ｔ＝ ０.２ ｓ、矩震级 ＭＷ在 ４~５ 时ꎬＤＮＮ 模型的预测值略小于本文模型和 ＳＢＳＡ１６ 模型ꎬ本文模型预测值和

ＳＢＳＡ１６ 模型预测值较为接近ꎻ当矩震级 ＭＷ介于 ５~７ 时ꎬＳＢＳＡ１６ 模型的预测值偏大ꎬＤＮＮ 模型预测值略低

于本文模型ꎻ而当矩震级 ＭＷ大于 ６.８ 时ꎬＤＮＮ 模型的预测值更大ꎮ 在 Ｔ ＝ １.０ ｓ 时ꎬ当矩震级 ＭＷ小于 ５ 时ꎬ
ＤＮＮ 模型的预测值略大于其余两个模型ꎬＳＢＳＡ１６ 模型预测值略低于本文模型ꎻ当 ＭＷ介于 ５~７ 时ꎬ３ 个模型

预测效果较为接近ꎻ而当 ＭＷ大于 ７ 时ꎬ其余两个模型预测值稍低于本文模型ꎻ在 Ｔ ＝ ３.０ ｓ 时ꎬ３ 个模型预测

值整体差别不大ꎬ在震级较大时 ＤＮＮ 模型的预测值略大ꎮ
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图 ８　 ＶＳ３０ ＝７５０ ｍ / ｓꎬ走滑地震ꎬＲＪＢ ＝５０ ｋｍ 时 ＰＧＡ、Ｓａ随 ＭＷ分布

Ｆｉｇ. ８　 ＰＧＡ ａｎｄ Ｓａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ＭＷ ｆｏｒ ａ ｓｔｒｉｋｅ￣ｓｌｉｐ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｗｉｔｈ ＶＳ３０ ＝ ７５０ ｍ / ｓ
ａｎｄ ＲＪＢ ＝ ５０ ｋｍ

３.３.３　 ＰＧＡ 与 Ｓａ随 ＶＳ３０的变化规律对比

图 ９ 表示的是 ＭＷ ＝ ５、ＲＪＢ ＝ ３０ ｋｍ 时ꎬ走滑地震进行场地 ＶＳ３０在 １００~１ ０００ ｍ / ｓ 以内的 ＰＧＡ 和不同周期

的 Ｓａ预测ꎬ并和传统方法预测模型以及 ＤＮＮ 神经网络预测模型对比ꎮ 由图可以看出ꎬ峰值均随 ＶＳ３０的不断

增大而减小ꎬ并且随着 ＶＳ３０的不断增大减小幅度逐渐变缓ꎬ场地 ＶＳ３０对竖向地震动的影响不可忽略ꎬ场地越

软ꎬ竖向地震动的峰值越大ꎮ 对于 ＰＧＡꎬＤＮＮ 模型和 ＳＢＳＡ１６ 模型的预测值整体低于本文 Ｓｅｌｆ￣ＤＮＮ 模型ꎮ
而对于 Ｓａꎬ在 Ｔ＝ ０.２ ｓ 时ꎬＳＢＳＡ１６ 模型整体预测值高于本文模型和 ＤＮＮ 模型ꎬ而 ＶＳ３０介于 ５００~７００ ｍ / ｓ 时ꎬ
本文模型预测值和 ＤＮＮ 模型预测值相差不大ꎻ当 ＶＳ３０小于 ５００ ｍ / ｓ 时ꎬＤＮＮ 模型预测值低于本文模型ꎮ 当

Ｔ＝ １.０ ｓ时ꎬＳＢＳＡ１６ 模型的预测值整体高于其他两个模型ꎻ当 ＶＳ３０介于 ５００~７００ ｍ / ｓ 时ꎬ本文 Ｓｅｌｆ￣ＤＮＮ 模型

预测值和 ＤＮＮ 模型预测值接近ꎻ当 ＶＳ３０介于 ７００ ~ １ ０００ ｍ / ｓ 时ꎬＤＮＮ 模型预测值要高于本文模型ꎻ而当

ＶＳ３０ ＝ １００~５００ ｍ / ｓ时ꎬＤＮＮ 模型预测值略小于本文模型ꎮ 在 Ｔ＝ ３.０ ｓ 时ꎬＤＮＮ 模型的预测值整体大于其余

两个模型ꎬ且 ＳＢＳＡ１６ 模型的预测值整体低于本文模型ꎮ
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图 ９　 ＭＷ ＝５ꎬ走滑地震ꎬＲＪＢ ＝３０ ｋｍ 时 ＰＧＡ、Ｓａ随 ＶＳ３０分布

Ｆｉｇ. ９　 ＰＧＡ ａｎｄ Ｓａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ＶＳ３０ ｆｏｒ ａ ｓｔｒｉｋｅ￣ｓｌｉｐ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｗｉｔｈ ＭＷ ＝ ５ ａｎｄ ＲＪＢ ＝ ３０ ｋｍ

３.４　 反应谱预测结果分析

本文进一步对竖向地震动的反应谱进行预测分析ꎮ 图 １０ 表示的是 ＭＷ ＝ ５、６、７ꎬ ＲＪＢ ＝ ７０ ｋｍꎬ走滑地震

在场地 ＶＳ３０为 ７５０ ｍ / ｓ 时的不同周期的 Ｓａ预测值ꎮ 由图可知ꎬ当周期 Ｔ＝ ０~０.２ ｓ 时ꎬ反应谱谱值随着周期 Ｔ
的不断增大而不断增大ꎬ在 Ｔ＝ ０.２ ｓ 时达到顶峰ꎮ 这是因为在短周期时地震动的高频能量较丰富ꎬ短周期结

构具有较高自振频率ꎬ能够与地震动中的高频成分形成共振ꎬ从而放大加速度响应ꎻ在 Ｔ＝ ０.２ ~６.０ ｓꎬ反应谱

的谱值随着周期 Ｔ 的不断增大呈现递减的趋势ꎬ这是因为单自由度体系结构自振周期长ꎬ地震动主要成分

集中在较短周期内ꎬ二者间频率不匹配ꎬ导致反应谱谱值低ꎮ 当 ＭＷ ＝ ５ 时ꎬＳＢＳＡ１６ 模型的预测值高于本文

模型和 ＤＮＮ 模型ꎻ在 Ｔ＝ ０~０.０２５ ｓ 时ꎬＤＮＮ 模型的预测值要高于本文模型ꎻ在 Ｔ>０.０２５ ｓ 时ꎬＤＮＮ 模型的预

测值低于本文模型ꎮ 在 ＭＷ ＝ ６、Ｔ＝ ０~０.３５ ｓ 时ꎬＳＢＳＡ１６ 模型的预测值要高于其余两个模型ꎬ其余两个模型

预测值相差并不是很大ꎻ在 Ｔ＝０.３５~６.０ ｓ 时ꎬＤＮＮ 模型和 ＳＢＳＡ１６ 模型预测值要高于本文模型ꎮ 当 ＭＷ ＝ ７ 时ꎬ
ＤＮＮ 模型预测值整体偏高ꎬＳＢＳＡ１６ 模型预测值要高于本文模型ꎮ

图 １０　 ＭＷ ＝５ꎬ６ꎬ７ꎬＲＪＢ ＝７０ ｋｍꎬＶＳ３０ ＝７５０ ｍ / ｓ 走滑地震 Ｓａ随周期 Ｔ 变化图

Ｆｉｇ. １０　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓａ ｗｉｔｈ ｐｅｒｉｏｄ Ｔ ｆｏｒ ｓｔｒｉｋｅ￣ｓｌｉｐ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ ｗｉｔｈ ＭＷ ＝ ５ꎬ ６ꎬ ７ꎬ ＲＪＢ ＝ ７０ ｋｍ ａｎｄ ＶＳ３０ ＝ ７５０ ｍ / ｓ

更进一步ꎬ为了说明不同断层类型对竖向地震动反应谱的影响ꎬ本文分别对不同断层类型下的竖向地震

动反应谱进行了预测对比分析ꎬ图 １１ 表示的是 ＭＷ ＝ ６ꎬＲＪＢ ＝ ５０、１００、１５０ ｋｍꎬ不同断层类型地震在场地 ＶＳ３０

为 ７５０ ｍ / ｓ 时的不同周期的 Ｓａ 预测值ꎬ由图可知ꎬ当 ＲＪＢ ＝ ５０ ｋｍ、Ｔ＝ ０~０.２ ｓ 时逆断层下的竖向地震动预测

值略高于其余两个断层ꎬ其余两个断层类型下的预测值相差不大ꎬ在 Ｔ＝ １~６ ｓ 时ꎬ正断层下的竖向地震动预

测值高于其余两个模型ꎬ当 ＲＪＢ ＝ １００、１５０ ｋｍꎬ在 Ｔ＝ ０~０.２ ｓ 时逆断层下的竖向地震动预测值同样高于其余

两个断层ꎬ并且随着断层距的不断减小ꎬ逆断层下的竖向地震动在短周期时的预测值要更高于其余两个断

层ꎮ 由此可知ꎬ在短周期时逆断层的地面振动较为剧烈ꎬ这是因为在短周期时逆断层的运动与高频地震波的

传播相匹配ꎬ使得逆断层在短周期反应谱上表现得较显著ꎬ而在长周期时低频地震波与正断层的运动方式较

契合ꎬ使得正断层在长周期反应谱上贡献更大ꎮ
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图 １１　 ＭＷ ＝６ꎬ ＲＪＢ ＝５０、１００、１５０ ｋｍꎬ ＶＳ３０ ＝７５０ ｍ / ｓ 不同断层类型地震 Ｓａ随周期 Ｔ 变化图

Ｆｉｇ. １１　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓａ ｗｉｔｈ ｐｅｒｉｏｄ Ｔ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ ｗｉｔｈ ＭＷ ＝ ６ꎬ ＲＪＢ ＝ ５０ꎬ １００ꎬ １５０ ｋｍ ａｎｄ ＶＳ３０ ＝ ７５０ ｍ / ｓ

４　 结论

本文选取 ＮＧＡ￣Ｗｅｓｔ２ 数据库中 ９９５３ 条竖向地震动记录ꎬ以矩震级 ＭＷ、断层距 ＲＪＢ、不同断层类型、场地

ＶＳ３０作为输入参数ꎬ按照震源项、路径项和场地项 ３ 组进行输入ꎻ采用深度学习算法进行网络训练ꎬ建立了竖

向地震动 ＰＧＡ 和不同周期 Ｓａ的预测模型ꎻ选用了ＭＳＥ、ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 和 Ｒ２这 ４ 个指标进行本文模型与传统预

测公式模型及 ＤＮＮ 神经网络预测模型的对比ꎬ并通过预测值与真实值对比和残差分析证明了预测结果的合

理性ꎮ 最后ꎬ将本文模型与用传统回归方法建立的预测公式以及 ＤＮＮ 模型在一定条件下的预测结果进行了

对比ꎬ进一步验证本文深度学习模型的合理性ꎮ 主要得到以下结论:
１)对本文预测模型进行事件内和事件间残差分析表明ꎬ事件内残差主要集中分布在[－２ꎬ２]内ꎬ事件间

残差主要集中分布在[－１ꎬ１]内并在残差为 ０ 的基准线两侧呈现均匀分布ꎬ而且随着矩震级 ＭＷ、断层距 ＲＪＢ、
场地 ＶＳ３０等参数均无明显变化趋势ꎬ证明本文深度学习模型预测结果具有合理性和可靠性ꎮ

２)对本文深度学习预测模型与传统预测公式和 ＤＮＮ 神经网络模型的 ４ 个性能指标对比表明ꎬ本文深度

学习模型的 ＭＳＥ、ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 均低于传统预测公式和 ＤＮＮ 模型ꎬＲ２高于传统预测公式和 ＤＮＮ 模型ꎬ证明本

文深度学习模型预测结果更准确ꎮ
３)竖向地震动反应谱预测结果分析表明ꎬ反应谱的谱值随着断层距的不断增大而逐渐减小ꎬ并且随着

断层距的增加衰减加快ꎻ随着矩震级的不断增大而增大ꎬ并且增长速度逐渐变缓ꎻ随着场地 ＶＳ３０的不断增大

而减小并且衰减速度逐渐变慢ꎮ
４)在 ＭＷ ＝ ５、６、７ 这 ３ 个不同震级ꎬ在短周期时反应谱谱值随着周期 Ｔ 的不断增大而增大ꎬ在 Ｔ ＝ ０.２ ｓ

时达到顶峰ꎻ而在长周期时反应谱谱值随着周期 Ｔ 的不断增大而减小ꎮ 不同断层类型预测结果对比分析表

明ꎬ逆断层在短周期反应谱上表现得较显著ꎬ而在长周期部分正断层对反应谱的贡献较大ꎮ
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[１７] 　 ＫＩＮＧＭＡ Ｄ Ｐꎬ ＢＡ Ｊ Ｌ. Ａｄａｍ: Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ [Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ. Ｓａｎ

Ｄｉｅｇｏ: ＩＣＬＲꎬ ２０１５.
[１８] 　 ＢＡＬＴＡＹ Ａ Ｓꎬ ＨＡＮＫＳ Ｔ Ｃꎬ ＡＢＲＡＨＡＭＳＯＮ Ｎ Ａ. Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙꎬ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙꎬ ａｎｄ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｐｈｙｓｉｃｓ ｉｎ ｇｒｏｕｎｄ￣ｍｏｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ[Ｊ] .

Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｉｓｍｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２０１７ꎬ １０７(４): １７５４－１７７２.
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