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摘要  快速准确地估算震级对地震预警有着极其重要的意义。基于初至地震波某一特征参数的

震级估算方法被广泛应用于地震预警中，但是由单一特征参数建立的震级经验公式，并不能充分

利用初至地震波中与震级相关的信息，极大地制约了震级估算的效果。为此，提出了将初至地震

波时域、频域和时频域的 10 个特征参数输入高斯过程回归估算震级（GPR-M 方法）。利用日本

的大量地表强震记录对 GPR-M 进行训练和测试，并与最大卓越周期 τp
max 方法和位移幅值 Pd 方

法进行对比。结果表明，GPR-M 在有无震源距离两种情况下，估算震级的准确性均显著好于 τp
max

方法和 Pd 方法。此外，在利用智利的地表强震记录对日本数据训练的 GPR-M 进行泛化能力测

试的结果表明，GPR-M 比 τp
max 方法和 Pd 方法具有更好的泛化能力。并且，GPR-M 在我国的 3

次典型震例中的震级估算效果是可靠且合理的。所提的 GPR-M 可以有效改善 EEWs 估算震级的

准确性且不受地域差异的影响。 
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Abstract: Fast and accurate magnitude estimation is essential for earthquake early warning system

（EEWs）. The magnitude estimation methods based on a single characteristic parameter of the 

initial wave is widely used in EEWs. However，the empirical formula of magnitude established by 

a single characteristic parameter cannot sufficiently utilize information related to the magnitude in 

the first arrival wave，which greatly limits the effectiveness of magnitude estimation. this study has 

proposed a new approach （GPR-M） based on Gaussian process regression to estimate magnitude 

that includes 10 characteristic parameters in the time domain，frequency domain，and time-

frequency domain of initial wave. GPR-M is trained and tested using a large number of surface 
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strong earthquake records in Japan，and compared with the maximum predominant period τp
max 

method and the peak displacement Pd method. The results show that the accuracy of GPR-M is 

significantly better than τp
max and Pd in estimating magnitude with and without hypocentral distance 

in both cases. In addition，the generalization ability test of GPR-M trained by Japanese data using 

Chile's surface strong motion records shows that GPR-M has better generalization ability than τp
max 

and Pd. Moreover，GPR-M has shown high rationality and reliability in three typical earthquakes 

in China. GPR-M can effectively improve the accuracy of magnitude estimation for EEWs without 

being affected by regional differences. 

 

Key words: earthquake early warning； magnitude estimation； machine learning； gaussian 

processes regression 

引言 

地震发生时，地震预警系统（earthquake early warning system，缩写为EEWs）可以

在破坏性地震波到达前向预警目标区发布预警信息，这对于减轻人员伤亡和减少次生灾害的

发生至关重要（Allen，Kanomori，2003）。目前，世界上地震较活跃的国家和地区都已经建

立或者正在建立了EEWs，如日本（Kamigaichi et al，2009）、美国（Cua et al，2009）、意

大利（Zollo et al，2009）、中国的福建（Zhang et al，2016）和台湾（Wu，2002）等。震级

作为EEWs中的关键预警信息，其准确性对EEWs极为重要。EEWs主要依据震级的大小来评

估地震对目标区域的影响程度和范围，因此，如何从一个正在发生的地震事件中估算出震级

大小，是研发地震预警系统中需要解决的关键难题之一。 

初至地震波（通常为 3 s 以上）包含了与震级相关的信息（Kanamori，2005；Zollo et al，

2006），因此，地震预警中的震级估算，普遍利用初至地震波的特征参数来建立预测震级的

经验公式。这些特征参数从时域和频域两个方面代表初至地震波中与震级相关的信息。在频

域方面，一般认为震级越大地震波的周期越长，据此研究人员提出了卓越周期 τp（Nakamura，

1988）、最大卓越周期 τp
max（Allen，Kanamori，2003）

错误!未找到引用源。
和平均卓越周期 τc（Kanamori，

2005）等参数。在时域方面，相同震源距下震级越大地表变形越大，据此研究人员提出了位

移幅值 Pd（Wu，Zhao，2006）、速度平方积分 IV2（Festa et al，2008）和累积速度绝对值 CAV

（Alcik et al，2009）等参数。除了前述早期提出的经典的特征参数外，新的特征参数近年来

也不断被提出，如平均对数周期 τlog（Ziv，2014）和累积位移绝对值 CAD（马美帅等，2022）

等，这些新的特征参数在理论和测试中都在一定程度上改善了震级的预测效果。然而，震级

估算是一个十分复杂的过程，需要综合考虑震源、传播路径、场地条件、监测仪器等多方面

因素的影响（林彬华等，2021），单一特征参数尽管被证实与震级有一定的相关性，但其仅

能代表初至地震波中与震级相关的某方面信息，较难反映出地震的全部特征，从而导致震级

估算的效果不稳定（shieh et al，2008；Ziv，2014）。为了改善震级估算效果，一些学者提出

采用两个或两个以上特征参数来估算震级，例如将 τc 与 Pd 相乘来判断地震是否具有破坏性

（Wu， Kannmori，2005），采用 τp
max 和 τc 各自估算震级的平均值作为最终震级（Hsiao et 
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al，2009），或采用 τp
max 和 Pd 估算取平均震级（Chung et al，2019），以及将频域参数 τp

max 和

时域参数 CAD 耦合为新的特征参数 Sdτ 等（Wang et al，2022a）。这些研究均表明了利用更

多的特征参数比采用单一特征参数更有利于震级估算。 

近年来，随着人工智能的兴起，使得机器学习在地震预警领域进入了新的阶段，包括震

相捡拾（Perol et al，2018；Wang et al，2021）、地震定位（Perol et al，2018）、事件判别（Li 

et al，2018）、预测地震动峰值（Hsu et al，2013）等，都取得了显著的成果。相比与人为定

义的经验公式，机器学习的优势在于可以自动地建立更为复杂的输入与输出的关系，实现更

为精准的预测。机器学习的震级估算方法，根据输入的不同可以分为两类，一类是直接将初

至地震波作为输入，这类机器学习方法可以自动从初至地震波中提取特征，实现端到端的震

级估算，以深层卷积神经网络最为典型（Mousavi，Beroza，2020；Wang et al，2022b；位栋

梁等，2022）；另一类是将多个（五个以上）特征参数（时域参数和频域参数）作为输入，

这类机器学习方法将初至地震波的多方面信息进行了融合从而实现震级的估算，主要有浅层

人工神经网络（Böse et al，2012；杨黎薇等，2018）、支持向量机（朱景宝等，2021）等方

法。尽管当前的机器学习方法显著的改善了震级估算效果，但忽视了EEWs估算震级过程中

的信息变化。在EEWs的实际应用过程中，随着触发台站的数量的不断增加，震源距估算是

从无到有，从不准确到准确的过程。目前，机器学习方法并不能考虑震源距在EEWs的前述

变化过程。 

本文基于机器学习领域的高斯过程回归（gaussian processes regression，缩写为GPR）提

出了多输入的震级估算方法。该方法可以在没有震源距参数的情况下估算震级（GPR-M），

也可以在有震源距的情况下进一步提高估算震级的准确性（GPR-M-R）。在无震源距和有震

源距两种情况下，利用日本的强震记录，对GPR进行训练和测试，利用智利的强震记录进行

泛化能力测试，利用我国地震事件检验GPR的震级估算效果，并与广泛采用的τp
max方法和Pd

方法进行对比，结果表明GPR方法的震级估算效果显著优于τp
max和Pd方法，并且GPR方法能

够同时适用于有震源距和无震源距两种情况下的震级估算。

1  地震数据 

本文选取日本 Kiban-Kyoshin Network（KiK-net）和智利 SIBER-RISK 数据库（Simulation 

Based Earthquake Risk and Resilience of Interdependent Systems and Networks）的地面加速度

记录开展算法的研究和测试，在选取加速度记录时使用了以下原则 :（a）Mw≥4；（b）

因为 EEWs 存在“预警盲区”的问题（郭凯等，2005），为保证初至地震波中至少

具有 3 s P 波用于估算震级（Kanamori，2005；Wu，Zhao，2006；Hsiao et al，2011；

金星等，2012；Zhang et al，2016；Armando et al，2018；Kohler et al，2020），以及尽可

能地包含日本近海地震事件（王延伟等，2020），震源距选择 25 – 200 km；（c）地震记

录的三分向合成加速度的峰值大于 2 gal（Cheng et al，2014），且信噪比不小于 10 dB（Perol 

et al，2018），以减少噪声的影响。对已筛选出的记录进行常规处理 :（a）检查基线并校

正；（b）采样频率统一为 100Hz；（c）自动捡拾 P 波到并人工校验。经以上数据选择和

处理后，日本 KiK-net 数据库总共筛选出的 33 698 条竖向加速度记录，包含了 1997 年 10 月
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21 日至 2021 年 12 月 18 日的 3 271 次 Mw 4 – 9 地震事件，将筛选出的 KiK-net 强震记录数

据按照 7 比 3 的比例随机划分为训练数据集和测试数据集，其中训练数据集含 23 588 条记

录，测试数据集含 10 110 条记录，智利 SIBER-RISK 数据库中总共筛选出的 5 353 条竖向加

速度记录，包含了 1985 年 3 月 3 日至 2021 年 7 月 21 日的 1 033 次 Mw 4 – 8.8 地震事

件，用于测试 GPR 方法的泛化能力。训练、测试和泛化数据集的记录数量的关系如图 1 所

示。 

 

图 1  强震动记录随震级和震源距的分布（每个点代表一条地震动记录） 

Fig.1  Distribution of magnitude and hypocentral distance of strong motion records （each point represents a 

ground motion record） 

2  高斯过程回归震级估算方法 

2.1  高斯过程回归  

GPR是一个非参数模型，有着严格的统计学习理论基础，对处理高维数、非线性等复杂

问题具有很好的适应性，同时GPR还具备避免过拟合、泛化能力强、超参数自适应获取以及

输出具有概率意义等优点，这些优点使得GPR成为机器学习领域的重要方法（Seeger，2004；

Williams，Rasmussen，2006；Park et al，2011），如在时间序列分析（Rohani et al，2017）、

图像处理（Hua et al，2022）和自动控制（Nguyen et al，2009）等领域中均得到应用，并取

得了显著成果。GPR的基本原理是通过协方差核函数的运算，将样本数据映射到高维空间，

基于训练数据的训练过程就是对超参数的选择过程。关于GPR的详细理论介绍，在文献

（Seeger，2004；Williams，Rasmussen，2006）中可以找到详细的描述，这里不在介绍。GPR

的网络结构如图 2 所示，图中x为输入，K（xi，xj）为协方差函数，y为输出。 
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图 2  GPR 的网络结构示意图 

Fig.2  Schematic diagram of gaussian process regression 

2.2  基于 GPR 的震级估算 

在EEWs中，随着触发台站的增加，震源距参数也会不断被更新，震级估算方法应适应

震源距的变化（Wu，Kanomori，2005）。据此，本文在有或无震源距两种情况下估算震级，

将特征参数作为输入的震级估算定义为GPR-M方法，将特征参数和震源距作为输入的震级

估算定义为GPR-M-R方法，两种方法都是将预测的震级作为输出。本文选取了包括频域、时

域和时频域三类共计 10 个特征参数输入到GPR-M和GPR-M-R。 

（1） 频域类参数估算震级不需要震源距，估算震级的依据是：震级越大，地震波的长

周期成分越丰富（Nakamura，1988）。以下 3 个典型频域参数作为特征参数输入GPR-M： 

最大卓越周期 τp
max，Allen 和 Kanamori（2003）提出利用卓越周期 τp（Nakamura，1988）

的最大值估算震级，即 τp
max 方法，计算公式如下式（1）： 

 {
𝜏𝑝 = 2𝜋√

𝑋𝑖

𝐷𝑖

𝜏𝑚𝑎𝑥
𝑝

= max{𝜏𝑝}

 （1） 

式中， 2

1i i iX X x   ， 2

1 ( / )i i iD D dx dt   ，τp 是时间为 i 时刻测定的卓越周期，Xi是平滑后的

竖向速度值。Di 是平滑后竖向速度值的导数，α 为平滑系数，一般取 0.99（Allen，Kanamori，

2003）。 

平均卓越周期 τc，Kanamori（2005）提出利用卓越周期 τp 的平均值来估算震级，即 τc 方

法，计算公式如下式（2）： 

                                                                    𝜏𝑐

= 2𝜋√
∫ 𝑢2(𝑡)𝑑𝑡

Δ𝑡

0

∫ 𝑣2(𝑡)𝑑𝑡
Δ𝑡

0

                                                          （2） 

式中，u 是地震波位移，v 是地震波速度，Δt 是地震波时长（s）。 

平均对数周期 τlog，Ziv（2014）提出使用功率谱的平均对数周期 τlog 估算震级，其计算公式

如式（3）： 

                                                    𝑙𝑜𝑔(𝜏𝑙𝑜𝑔)

=

∑ (𝑃𝑖
∗(𝑤𝑖)𝑙𝑜𝑔10 (

1
𝑤𝑖

))𝑖

∑ (𝑃𝑖
∗(𝑤𝑖))𝑖

                                               （3） 
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式中，w 是功率谱的频率，Pi
*是在频率 0.1Hz – 10Hz 范围内每 0.1 个 log（频率）的功率谱

纵坐标值。 

（2） 时域类参数估算震级需要已知震源距，估算震级的依据是：在相同震源距情况下，

一般震级越大地表变形越大。以下 6 个典型时域参数作为特征参数输入 GPR-M： 

位移、速度和加速度的幅值，Wu 和 Zhao（2006）首先利用初至 3 s P 波的位移幅值 Pd

预测震级，并且给出了 Pd、震源距和震级的经验公式；速度幅值 Pv 和加速度幅值 Pa 与地表

变形的最大速度相关（Wu，Kanamori，2005），因此，与震级存在相关性。 

速度平方积分 IV2，Festa 等（2008）基于地表变形的能量变化提出 IV2估算震级，计算

公式如式（4）： 

 𝐼𝑉2 = ∫ 𝑣2(𝑡)𝑑𝑡
Δ𝑡

0
 （4） 

式中，v 为地震波速度，Δt 是地震波时长（s）。 

累积绝对速度值 CAV，CAV 包含了地表加速度的过程信息，最早被伊斯坦布尔地震预

警系统用于判别地震大小（Alcik et al，2009），其计算公式如式（5）： 

 𝐶𝐴𝑉 = ∫ |𝑎(𝑡)|𝑑𝑡
Δ𝑡

0
 （5） 

式中 a（t）为 t 时刻的地震波加速度，Δt 是地震波时长（s）。 

累积绝对位移值 CAD，CAD 包含了地表位移的过程信息，马美帅等（2022）首先提出

利用该参数估算震级，其计算公式如式（6）： 

 𝐶𝐴𝐷 = ∑ |∫ ∫ 𝑎(𝑡)d𝑡𝑑𝑡
Δ𝑡

0

Δ𝑡

0
|𝑖  （6） 

式中 a（t）代表 t 时刻加速度，Δt 是地震波时长（s）。 

（3） 时频类特征参数在有无震源距时都可以估算震级，估算震级的依据是：地震波的

时域和频域都包含了与震级相关的信息，综合利于两方面信息更有利于震级估算。Wang 等

将 CAD 和 τp
max相乘得到的时频类特征参数 Sdτ 用于震级估算（Wang et al，2022a），Sdτ的计

算公式如式（7）： 

 𝑆𝑑𝜏 = ∑ |𝐷𝑖|𝜏𝑚𝑎𝑥
𝑝

𝑖  （7） 

式中，Di为第 i 时刻的位移。 

3  结果及分析 

3.1  训练 GPR 

由于GPR方法中协方差函数在有限输入点集上要求是正定的，且是一个满足Mercer条件

的对称函数，故协方差函数等价于核函数（何志坤等，2013）。常见的协方差函数有径向基

函数核（RBF kernel）、马顿核（Matérn kernel）、指数函数核（exponential kernel）、二次

有理函数核（rational quadratic kernel，缩写为RQ kernel）等（Seeger，2004；孙斌等，2012）。

为选择合适的协方差核函数，将均方根误差（MSE）公式（8）作为损失函数，在初至地震

波 3 s 时对样本进行训练分析，结果见表 1，可以看到二次有理函数核的MSE（公式 8）小

于其他协方差函数的MSE，故本文采用二次有理协方差函数（公式 9）训练GPR方法。 

 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑙 − 𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1  （8） 
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                                        𝐾𝑅𝑄(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)

= 𝜎𝑓
2 [1

+
(𝑥𝑖 − 𝑥𝑗)

𝑇
𝑀(𝑥𝑖 − 𝑥𝑗)

2𝛼
]

−𝛼

                                  （9） 

式（8）中，n 为样本数，yl 为估算震级，yi 为实际震级。式（9）中，M 为 l-2 的对角矩阵，

l 为关联性测度超参数；f
2 为核函数的信号方差；为核函数的形状参数。参数集合

 2 2, ,f nM   为包含所有超参数的向量，通过极大似然法求得，首先建立训练样本条件概

率得负对数似然函数    log | ,pL y X   ，并令其对超参数求偏导，然后采用共轭梯度

法对偏导数进行最小化以得到超参数得最优解，如式 10，11 所示（tr（）表示矩阵的迹）。 

 𝐿(𝜃) =
1

2
𝑦𝑇𝐾𝑦

−1𝑦 +
1

2
𝑙𝑜𝑔|𝐾𝑦| +

𝑛

2
𝑙𝑜𝑔2𝜋 （10） 

 
𝜕𝐿(𝜃)

𝜕𝜃𝑖
= −

1

2
𝑡𝑟 (𝐾−1 𝜕𝐾

𝜕𝜃𝑖
) −

1

2
𝑦𝑇𝐾𝑦

−1 𝜕𝐾

𝜕𝜃𝑖
𝐾𝑦

−1𝑦 （11） 

表 1  初至 3 s 地震波时不同协方差函数的 MSE 结果 

Table 1  MSE results for different covariance functions with initial 3 s wave 

协方差函数 径向基函数核 马顿核 指数函数核 二次有理函数核 

MSE 0.1145 0.1267 0.1184 0.1103 

3.2  确定 Pd及 τp
max 的经验公式 

利用训练数据集拟合震级与 Pd和 τp
max 的经验公式，如式 12 所示。选取 Pd 和 τp

max 作对

比的原因是：τp
max 方法与震级的经验公式中未使用震源距参数，与 GPR-M 方法的参数选择

具有共同因子，且频域参数震级估算方法的对比结果表明 τp
max 方法估算震级的准确性高于

其他频域参数方法（Nazeri et al，2017；王延伟等，2020），该方法已经应用于 EEWs（Hsiao 

et al，2009；Chung et al，2019）；Pd 方法与震级的经验公式中使用了震源距参数，与 GPR-

M-R 方法的参数选择具有共同因子，且特征参数震级估算方法的对比研究表明 Pd 方法估算

震级的准确性明显优于其它参数方法（Leyton et al，2018；王延伟等，2020），该方法也被

广泛应用于 EEWs（Hsiao et al，2009）；据此本文选择了以上两种特征参数方法进行对比。 

 log10(Para) = a × M + b × log10(R) + c （12） 

式 12 中 Para 是特征参数（Pd 或 τp
max）；M 是震级；R 是震源距；a，b，c 是待定的回归系

数。其中 τp
max 不需要震源距 R 项（c = 0），Pd需要震源距 R 项（c ≠ 0）。 

EEWs 中的震级估算是随时间持续更新的过程，利用更长的初至地震波可以提高震级估

算的准确性（Wu，Zhao，2006；Kanamori，2005；Ziv，2014；Peng et al，2017），初至 3 s 

– 10 s 地震波时，特征参数的经验公式由训练数据集得到，利用最小二乘法回归得到经验公

式（12）的回归系数如表 2 所示。 

表 2  初至 3 s – 10 s 地震波时拟合系数表 

Table 2  Fitting coefficients with initial 3 s – 10 s wave 

初至地震波时长 特征参数 

《地
震学
报》
最新
录用



 

（s） 
Pd τp

max 

3s a = 0.6394  b = -3.9872  c = -0.8407 a = 0.3096  b = -2.0494 

4s a = 0.6814  b = -3.9109  c = -0.9664 a = 0.3206  b = -2.0483 

5s a = 0.7080  b = -3.7404  c = -1.1044 a = 0.3298  b = -2.0418 

6s a = 0.7236  b = -3.5182  c = -1.2481 a = 0.3398  b = -2.0165 

7s a = 0.7382  b = -3.2928  c = -1.3780 a = 0.3486  b = -1.9753 

8s a = 0.7409  b = -3.0707  c = -1.4783 a = 0.3526  b = -1.9555 

9s a = 0.7378  b = -2.8975  c = -1.5388 a = 0.3583  b = -1.9117 

10s a = 0.7334  b = -2.7914  c = -1.5617 a = 0.3647  b = -1.8750 

3.3  初至 3 s P 波时，测试数据集的震级估算结果 

在 EEWs 的研究和应用中，普遍认为初至 3 s P 波估算的震级较好地兼顾了地震预警的

时效性和准确性（Kanamori，2005；Wu，Zhao，2006；Peng et al，2017；Wang et al，2022a）。

因此，提高初至 3 s P 波估算震级的准确性至关重要。图 3 为 GPR-M 方法与 τp
max 方法估算

震级的误差分布及其直方图，图中的散点表示每条记录估算震级的误差，蓝色实线和红色虚

线表示± 0.5 个单位震级，σ 为误差标准差，μ 为误差均值，为误差绝对值均值，准确率定

义为误差在[-0.5，+0.5]的记录数与记录总数的比值。从误差的定性分布来看：GPR-M 方法

估算震级的误差的离散性明显小于 τp
max 方法且误差更多的分布在[-0.5，+0.5]之内，GPR-M

方法比 τp
max 方法估算震级的误差更小、误差更接近于零。随着震级的增加，两者对 Mw ≥ 6.5

地震事件的震级估算偏小（误差分布下倾），从而使得 Mw 4 – 6.4 范围内的准确率明显高于

Mw 6.5 – 9 范围内的准确率。这与多数研究的震级饱和问题是一致的（Wu，Zhao，2006；王

延伟等，2020；Wang et al，2022a）。从误差的定量结果看：GPR-M 方法的误差标准差、误

差均值和误差绝对值均值明显好于 τp
max 方法（GPR-M 方法分别为 0.3539、-0.0910 和 0.2747，

τp
max 方法分别为 0.7455、-0.1428 和 0.6874），GPR-M 方法的误差标准差比 τp

max 方法降低了

约 52.53%，Mw 4 – 6.4 范围内，GPR-M 方法震级估算的准确率约是 τp
max 方法的 1.59 倍（GPR-

M 方法为 88.75%，τp
max 方法为 55.94%）；Mw 6.5 – 9 范围内，即使两者表现出震级饱和现

象，但 GPR-M 方法震级估算的准确率约是 τp
max 方法的 1.41 倍（GPR-M-R 方法为 47.89%，
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图 3  初至 3 s P 波时 GPR-M 和 τp
max 估算震级的误差分布 

Fig.3  Distribution of estimates magnitude errors for GPR-M and τp
max at initial 3 s P-wave 

 

图 4  初至 3 s P 波时 GPR-M-R 和 Pd 估算震级的误差分布 

Fig.4  Distribution of estimates magnitude errors for GPR-M-R and Pd at initial 3 s P-wave 

图 4 为 GPR-M-R 方法与 Pd 方法估算震级的误差分布及其直方图，从误差的定性分布

来看：GPR-M-R 方法估算震级的误差更多的分布在[-0.5，+0.5]之内，随着震级的增加，对

于 Mw ≥ 6.5 的地震事件同样表现出了震级低估现象。从误差的定量结果看：GPR-M-R 方法

的误差标准差、误差均值和误差绝对值均值都好于 Pd 方法（GPR-M-R 方法分别为 0.3384、

0.0781 和 0.2407，Pd 方法分别为 0.5702、-0.0946 和 0.4443），GPR-M-R 方法的误差标准差
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比 Pd降低了约 40.65%，Mw 4 – 6.4 范围内，GPR-M-R 方法震级估算的准确率是 Pd方法的

1.45 倍（GPR-M-R 方法为 90.54%，Pd 方法为 62.28%）；Mw 6.5 – 9 范围内，GPR-M-R 方法

震级估算的准确率是 Pd方法的 1.06 倍（GPR-M-R 方法为 48.67%，Pd 方法为 45.89%）。 

3.4  不同时长初至地震波时，测试数据集的震级估算结果 

将初至地震波时长从 3 s 增加至 10 s，测试 GPR-M 方法与 τp
max 方法，GPR-M-R 方法与

Pd 方法持续估算震级的效果。图 5（a）为 GPR-M 方法与 τp
max 方法的误差标准差随初至地

震波时长的变化，两种方法的误差标准差随着初至地震波时长的增加逐步减小，但 GPR-M

方法的误差标准差始终小于 τp
max方法，GPR-M 方法的误差标准差比 τp

max方法降低了约 52.53 

– 57.21%。值得注意的是，GPR-M 方法在 3 s 时的误差标准差（0.3539）仍小于 τp
max 方法在

10 s 时的误差标准差（0.6686）；图 6（b）为 GPR-M-R 方法与 Pd方法的误差标准差随初至

地震波时长的变化，两种方法的误差标准差同样随着初至地震波时长的增加逐步减小，GPR-

M-R 方法的误差标准差始终小于 Pd 方法，GPR-M-R 方法的误差标准差比 Pd 方法降低了约

37.72% – 40.65%，并且 GPR-M-R 方法在 3 s 时的误差标准差（0.3384）小于 Pd 方法在 10 s

时的误差标准差（0.4048）。 

 

图 5  初至 3 s – 10s 地震波时估算震级的误差标准差对比 

Fig.5  Comparison of the standard deviation of errors in estimating magnitudes for initial 3 s – 10 s waves 

图 6 和图 7 为 GPR-M 方法与 τp
max 方法，GPR-M-R 方法与 Pd 方法估算震级的准确率随

初至地震波时长的变化，Mw 4 - 6.4 范围内（图 6（a）），GPR-M 方法的准确率由 88.75%

提高至 91.68%，τp
max 方法的准确率由 55.94%提高至 61.23%，GPR-M 方法的准确率始终约

是 τp
max 的 1.50 – 1.59 倍；Mw 6.5 - 9 范围内（图 6（b）），GPR-M 方法的准确率由 47.89%

提高至 71.45%，τp
max 方法的准确率由 33.98%提高至 46.81%，GPR-M 方法的准确率始终约

是 τp
max 方法的 1.41 – 1.53 倍。GPR-M-R 方法的准确率在 Mw 4 - 6.4 范围内由 90.54%提高至

94.80%，Pd 方法的准确率由 62.28%提高到 79.02%（图 7（a）），GPR-M-R 方法的准确率

始终是 Pd方法的 1.20 – 1.45 倍；在 Mw 6.5 - 9 范围内（图 7（b）），GPR-M-R 方法的准确

率由 48.67%提高至 78.12%，Pd 方法的准确率由 45.89%提高至 68.17%，GPR-M-R 方法的准

确率约是 Pd的 1.06 – 1.15 倍。并且 GPR-M 方法和 GPR-M-R 方法估算震级准确率的稳定性

高于 τp
max 方法和 Pd方法。 
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图  6 初至 3 s – 10 s 时 GPR-M 方法和 τp
max 方法准确率随时间变化趋势对比 

Fig.6  Comparison of the trend of accuracy change over time between the GPR-M and τp
max methods with initial 3 

s - 10 s waves 

 

图 7  初至 3 s – 10 s 时 GPR-M-R 方法和 Pd 方法准确率随时间变化趋势对比 

Fig.7  Comparison of the trend of accuracy change over time between the GPR-M-R and Pd methods with initial 

3 s - 10 s waves 

3.5  泛化数据集的震级估算结果 

前述测试中，训练和测试数据集均采用了日本的地震记录，两个数据集都将包含一些相

似的区域信息，例如相似的震源、传播路径、场地条件、监测仪器等，这些区域信息可能会

使得 GPR-M 和 GPR-M-R 方法仅适用于日本，而无法用于其它地区。因此，为了检验日本

地震记录训练的 GPR-M 方法和 GPR-M-R 在其它地区估算震级的效果，需要测试其泛化能

力。泛化能力是指机器学习算法对新样本的适应能力。泛化数据集采用的是智利地震记录，

智利的地震记录没有用于训练 GPR-M 方法和 GPR-M-R 方法，也未被用于拟合 τp
max 和 Pd 方

法的经验公式。考虑到误差随震级的分布可以最为详细地展示震级估算结果，故给出了泛化

数据集的震级估算误差分布图（图 8，图 9），以 3 s，5 s，8 s，10 s 的结果为例。 
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图 8  泛化数据集初至 3 s，5 s，8 s，10 s 时 GPR-M 和 τp
max估算震级的误差分布 

Fig.8  Distribution of estimating magnitude errors for GPR-M and τp
max with initial 3 s，5 s，8 s and 10 s of the 

generalized data set 

 

图 9  泛化数据集初至 3 s，5 s，8 s，10 s 时 GPR-M-R 和 Pd估算震级的误差分布 

Fig.9  Distribution of estimating magnitude errors for GPR-M-R and Pd with initial 3 s，5 s，8 s and 10 s of the 

generalized data set 

根据图 8 和图 9 可以看出 GPR-M 方法和 GPR-M-R 方法估算震级的误差分布更集中在

[-0.5，+0.5]范围内，两者估算震级的误差标准差、误差均值和误差绝对值均值分别好于 τp
max

方法和 Pd方法，GPR-M 方法的误差标准差比 τp
max 方法降低了约 53.08 – 55.13%，GPR-M-R

方法的误差标准差比 Pd 方法降低了约 35.88% – 36.59%。这表明 GPR-M 方法和 GPR-M-R

方法的泛化能力和估算震级的稳定性分别好于 τp
max 方法和 Pd方法。 

3.6  震例测试 

为了检验 GPR 震级估算方法对于实际震例的可靠性与合理性，选取了我国的 3 次典型

震例进行分析。需要注意的是，我国的地震震级为 Ms，对于 Mw < 8.5 的地震，Mw与 Ms 之
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间的差异可以忽略不计（Peng et al，2017），因此，本文给出的 GPR、τp
max 和 Pd 都可以直

接用于我国地震的震级估算。3 次震例分别为 2019 年 6 月 22 日发生在四川宜宾的 Ms 5.4 地

震事件（北纬 28.4 度，东经 104.8 度），震源深度 10 km；2021 年 5 月 21 日发生在云南漾

濞的 Ms 6.4 地震事件（北纬 25.7 度，东经 99.9 度），震源深度 8 km；2008 年发生在四川汶

川的 Ms 8.0 地震事件（北纬 31.0 度，东经 103.4 度），震源深度 14 km，3 次地震的震中位

置及所用最先触发的 4 个台站分布如图 10 所示。3 个震例中，在未知震源距和已知震源距

两种情况下，将首个监测台站的 P 波到时记为 0 时刻，对每个触发台站 P 波到达后 3 s 至 

10 s，以 1 s 间隔持续估算震级。 

 

图 10  我国 3 次地震的震中及所用台站分布 

Fig.10  Distribution of the epicenters and stations of the three earthquakes in China 

图 11 为 3 次地震最先触发 4 个台站未知震源距时，τp
max 方法和 GPR-M 持续估算震级

的结果根据图 10 可以看出，τp
max 方法明显低估了 3 次地震的震级，并且估算震级偏差明显

大于 GPR-M：宜宾 Ms 5.4 地震中，τp
max 方法的最大偏差为 - 1.59 个震级单位，GPR-M 为 - 

0.54 个震级单位；漾濞 Ms 6.4 地震中，τp
max方法的最大偏差为 - 2.34 个震级单位，GPR-M

为 - 0.39 个震级单位；汶川 Ms 8.0 地震中，τp
max 方法的最大偏差为 - 3.08 个震级单位，GPR-

M 为 - 1.40 个震级单位。此外，GPR-M 估算震级的离散性比 τp
max 方法更小。 

 

图 11  GPR-M 和 τp
max 持续估算我国 3 次地震震级的结果 
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Fig.11  The results of GPR-M and τp
max for continuous magnitude estimation in three earthquakes of China 

图 12 为 3 次地震最先触发 4 个台站已知震源距时，Pd方法和 GPR-M-R 持续估算震级

的结果。从图 11 可以看出，GPR-M-R 估算的震级更接近实际震级，并且偏差小于 Pd 方

法：宜宾 Ms 5.4 地震中，GPR-M-R 的最大偏差为 + 0.47 个震级单位，Pd 方法为 - 0.56 个

震级单位；漾濞 Ms 6.4 地震中，GPR-M-R 的最大偏差为 - 0.27 个震级单位，Pd 方法为 - 

0.57 个震级单位；汶川 Ms 8.0 地震中，GPR-M-R 的最大偏差与 Pd方法一样均为 - 1.59 个

震级单位，但是 GPR-M-R 估算的震级更接近实际震级，且离散性更小。 

 

图 12  GPR-M-R 和 Pd 持续估算我国 3 次地震震级的结果 

Fig.12  The results of GPR-M-R and Pd for continuous magnitude estimation in three earthquakes of China 

4  讨论与结论 

为改善 EEWs 中震级估算的准确性，本文提出了能够同时适用于有震源距和无震源距

两种情况下进行震级估算的 GPR 震级估算方法。该方法以时域、频域以及时频域多个特征

参数作为输入（GPR-M），或以特征参数和震源距作为输入（GPR-M-R），震级作为输出，通

过融合初至地震波中多方面信息实现震级估算。分别在未使用震源距的情况下提高了震级估

算的准确性（GPR-M），在使用震源距的情况下进一步提高震级估算的准确性（GPR-M-R）。

在这两种情况下，利用日本的强震记录进行训练和测试，利用智利的强震记录进行泛化能力

测试，利用我国的 3 次震例进行可靠性和合理性检验，并与当前广泛采用的 τp
max 方法和 Pd

方法进行对比，结论如下： 

1. 利用日本测试数据集初至 3 s – 10 s 地震波震级估算时，GPR-M 方法和 GPR-M-R 方

法估算震级效果好于 τp
max 方法和 Pd 方法，GPR-M 方法比 τp

max 方法估算震级的误差标准差

降低了约 52.53 - 61.20%；GPR-M-R 方法比 Pd 方法估算震级的误差标准差降低了约 37.72% 

- 41.21%。 

2. 对于震级较大的地震（Mw ≥ 6.5），GPR-M 方法和 GPR-M-R 方法的震级饱和现象没

有 τp
max 方法和 Pd方法明显，Mw ≥ 6.5 时 GPR-M 方法比 τp

max 方法估算震级的准确率提高了
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1.4 – 1.5 倍；GPR-M-R 方法比 Pd 方法估算震级的准确率提高了 1.2 – 1.45 倍。 

3. 智利强震记录的泛化能力测试结果表明，GPR-M 方法和 GPR-M-R 方法震级估算的

准确性相较于 τp
max 方法和 Pd 方法更高，泛化能力更强，受区域特性影响更小。 

4. GPR-M 方法和 GPR-M-R 方法较好地估算了我国 3 次地震的震级，且准确性好于 τp
max

方法和 Pd方法，表明基于 GPR 的震级估算方法应用于我国 EEWs 具有较好的可靠性与合理

性。 

本文所提出的GPR震级估算方法在测试数据集和泛化数据集中表现出了较好的震级估

算效果，有效的提高了震级估算的准确性。但对于震级较大的地震，震级饱和现象依然存在，

震级饱和问题已经成为了震级估算研究中的学术难题，因为大地震的断层破裂过程有几十秒

至上百秒，且破裂过程十分复杂，是否可以使用初始几秒的断层破裂信息来确定最终破裂的

规模在理论上仍无统一结论（Olson，Allen，2005；Ide，2019）。此外，本文在进行训练GPR

方法时，训练数据集中小地震记录（4 ≤ Mw ≤ 6.4，22 207 条）的占比远大于大地震（6.5 ≤ 

Mw ≤ 9，1 381 条），数据的不均匀性是否影响了GPR-M方法的震级估算效果，也需要进一

步研究。尽管，GPR方法在智利地震和我国震例的测试中表现出良好的震级估算效果，但区

域性的差异（如传播介质和场地条件等）对GPR方法的影响程度仍有待明确。 

 

审稿专家为本文提出了诸多宝贵的意见 ,日本防灾科学技术研究所（NIED，
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