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地震烈度仪对卷积神经网络模型地震预警
震级估计的影响
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摘　 要: 为探索地震烈度仪对卷积神经网络模型地震预警震级估计的影响,以 2022 年中国发生的 5 次破坏性地震(MS≥5. 8)
为例,将地震数据应用到卷积神经网络震级估计模型中,分析引入烈度仪地震数据后的震级估计。 结果表明:在 P 波到达后 3 s,
烈度仪和强震仪的单台震级估计误差主要分布在 ± 1 震级单位范围内;对于震中距 100 km 以内的数据,在 P 波到达后 10 s
内,与强震仪相比,烈度仪震级估计误差均值更接近 0;对于信噪比小于 20 的数据,强震仪震级估计误差均值比烈度仪的震级

估计误差均值更接近 0,且烈度仪有更大震级估计误差的不确定度。 此外,对于这 5 次地震,与强震仪相比,烈度仪的数量更

多、分布更密,引入烈度仪地震数据后,卷积神经网络模型更快地获得鲁棒的震级估计。 研究结果为地震烈度仪在卷积神经

网络震级估计模型中的适用性提供了依据,也为地震预警系统震级估计提供参考。
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Influence of low-cost sensors on earthquake early warning magnitude
estimation using convolutional neural network model
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Abstract: To explore the impact of low-cost sensors on the earthquake early warning (EEW) magnitude estimation
of convolutional neural network (CNN) model, taking five destructive earthquakes (MS≥5. 8) that occurred in
China in 2022 as examples, seismic data was applied to the CNN model, and the magnitude estimation results after
incorporating the data recorded by low-cost sensors were analyzed. The results show that within 3 s after the P-wave
arrival, based on single station, the magnitude estimation error of the low-cost sensors and the strong-motion
instruments is mainly distributed in the range of ± 1 magnitude unit. For the seismic records with epicentral
distance less than 100 km, within 10 s after the P wave arrival, the mean value of magnitude estimation error of the
low-cost sensor is closer to 0 than that of the strong-motion instrument. For the seismic records with signal noise
ratio less than 20, the mean value of magnitude estimation error of strong-motion instrument is closer to 0 than that
of low-cost sensor, and the low-cost sensor has greater uncertainty of magnitude estimation error. Additionally, for
these 5 earthquakes, compared with the strong-motion instrument, the low-cost sensor has a larger quantity and
denser distribution. the CNN model obtains robust magnitude estimation faster when considering the data recorded
by low-cost sensors. The results provide a basis for the applicability of low-cost sensors in CNN magnitude
estimation models, and serve as a reference for magnitude estimation in EEW systems.
Keywords: earthquake early warning; convolutional neural network; magnitude estimation; low-cost sensors;
destructive earthquakes
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　 　 地震预警是除了加强工程抗震外另一有效的减

轻地震灾害的重要手段[1]。 地震预警系统利用震

中附近台站观测到的 P 波信号对震源参数以及地

震的破坏程度进行估计,并以电子通信的方式在破



坏性地震波到达目标场地之前向公众发布地震预警

信息,提供几秒甚至几十秒的预警时间去采取防震

减灾措施[2 - 7]。 在地震预警中,震级是地震基本参

数快速确定中的基本问题之一[8],也是快速判断地

震潜在破坏区域的重要参数之一,因此,快速和准确

地预测震级对于地震预警系统非常重要[9 - 10]。 随

着地震台站记录到的地震数据的增加以及人工智能

技术的发展,许多科研工作者将机器学习方法应用

到地震学、防震减灾等相关领域的研究中[11 - 13],包
括震源机制的确定[14]、地震动参数的预测[15 - 17]、地
震定位[18]、震相识别[19] 等。 一些学者尝试将机器

学习方法应用到震级估计的研究中[20 - 23]。 基于日

本 K-NET 台网记录的强震动数据,朱景宝等[24] 建

立了 P 波到达后不同时间窗下的单台深度卷积神

经网络震级估计( deep convolutional neural network
for earthquake magnitude estimation,DCNN-M)模型,
并根据 2021 年 5 月 21—22 日云南漾濞地震和青海

玛多地震中强震仪记录到的强震动数据,分析了该

模型在云南漾濞地震和青海玛多地震中震级估计的

可行性。
目前,国家预警工程项目采用基准站、基本站、

一般站“三网合一”的地震监测方案,其中,烈度仪

布设数量超过万台。 近年来,中国发生了多次大震,
地震发生后,除了强震仪记录到地震数据,烈度仪也

记录到大量的地震数据。 为了分析地震烈度仪对卷

积神经网络模型震级估计的影响,基于朱景宝等[24]

建立的预训练的 DCNN-M 模型,以 2022 年中国发

生的 5 次破坏性地震(MS≥5. 8)为例,其中包括青

海门源 6. 9 级地震[25 - 26] 和四川泸定 6. 8 级地

震[27],将预训练的 DCNN-M 模型应用到这 5 次地震

中,讨论了地震发生后,只考虑已触发强震仪情况下

的震级估计以及地震发生后引入已触发烈度仪后的

震级估计。

1　 地震数据

为了探索地震烈度仪对朱景宝等[24] 建立的预

训练 DCNN-M 模型震级估计的影响,选择 2022 年

发生在中国且烈度仪和强震仪均记录到地震数据的

5 次破坏性地震事件(MS≥5. 8)作为研究对象,目
的是可以将同一地震事件中的烈度仪和强震仪的震

级估计结果进行比较。 5 次地震事件信息见表 1,其
中包括 1 788 组烈度仪地震动记录(5 364 条三分向

加速度记录)和 111 组强震仪地震动记录(333 条三

分向加速度记录)。 烈度仪和强震仪记录到的地震

动数量在不同震中距范围内的分布见图 1(a)。 同

时,Carranza 等[28]将垂直方向 P 波到达后 5 s 内的

峰值速度与 P 波到达前 5 s 内的峰值速度的比值定

义为信噪比,并将其用于衡量台站记录到的地震动

数据的信号质量。 由于 Carranza 等[28] 针对的是宽

频带速度记录,而本文采用的是加速度记录,直接采

用峰值加速度进行信噪比度量,即

RSN =
Pa,after

Pa,before
(1)

式中:RSN为信噪比,Pa,after为 P 波到达后 5 s 内的峰

值加速度,Pa,before为 P 波到达前 5 s 的峰值加速度。
烈度仪和强震仪记录到的地震动数据在不同信噪比

范围内的分布见图 1(b)。 和强震仪记录的地震动

数据的信噪比相比,烈度仪记录的地震动数据的信

噪比偏低,且主要分布在 0 ~ 20。

图 1　 烈度仪和强震仪数据在不同震中距和信噪比范围的分布

Fig. 1 　 Distribution of data of low-cost sensors and strong motion instrument in different ranges of epicentral distance and
signal-to-noise ratio
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表 1　 地震事件信息

Tab. 1　 Information of earthquake events
地震名称 发震时间 东经 / ( °) 北纬 / ( °) 深度 / km 震级 MS 烈度仪数量 强震仪数量

门源地震 2022 - 01 - 08 01:45:00 101. 260 37. 770 10 6. 9 421 1
芦山地震 2022 - 06 - 01 17:00:00 102. 940 30. 370 17 6. 1 567 24

马尔康地震 2022 - 06 - 10 00:03:00 101. 819 32. 270 10 5. 8 160 15
马尔康地震 2022 - 06 - 10 01:28:00 101. 819 32. 250 13 6. 0 186 16
泸定地震 2022 - 09 - 05 12:51:18 102. 080 29. 590 16 6. 8 454 55

　 　 采用马强等[29] 提出的 P 波捡拾方法对垂直方
向未滤波的加速度记录进行 P 波拾取并进行人工
校准。 对加速度记录进行积分得到速度记录,再对
速度记录进行积分得到位移记录。 同时,为了消除
积分造成的低频漂移,使用 4 阶 0. 075 Hz 高通巴特
沃斯滤波器对积分后的记录进行滤波。

2　 卷积神经网络模型

2. 1　 模型输入
DCNN-M 模型输入为单个台站获取的 3 类

12 个与震级相关的特征参数[24],分别是 3 个周期
类特征参数、3 个幅值类特征参数和 6 个能量类特
征参数。 3 个周期类特征参数包括[30 - 32] 平均周期
参数 τc、峰值比参数 Tva和构造参数 TP;3 个幅值类

特征参数包括[33 - 34] 峰值加速度参数 Pa、峰值速度
参数 Pv和峰值位移参数 Pd;6 个能量类特征参数包

括[24,35 - 37]速度平方积分参数 IV2、累积绝对速度参
数 CAV、累积能量变化率参数 PIv、垂直向累积绝对
加速度参数 cvaa、垂直向累积绝对速度参数 cvav 和
垂直向累积绝对位移参数 cvad。 根据第 1 节处理后
的烈度仪和强震仪地震数据以及 P 波到达时间,可
以计算 P 波到达后相应时间窗下的特征参数。 根
据文献[38 - 39],将幅值类和能量类特征参数统一
校正到参考震源距 10 km。 此外,由于不同的特征
参数之间可能存在不同的数量级,导致作为模型输
入的数据之间存在不平衡问题,对每个特征参数做
了标准化处理,且统一到[ - 1, 1],标准化处理的公
式为

Xnorm =
2X - (Xmax + Xmin)

Xmax - Xmin
(2)

式中:X 为标准化处理前的特征参数,Xnorm为标准化
处理后的特征参数,Xmax为训练集中相应特征参数
的最大值,Xmin为训练集中相应特征参数的最小值。
在实际运行中,根据已触发的台站可以计算得到特
征参数 X;将特征参数 X 代入式(2),可得特征参数
X 对应的标准化后特征参数 Xnorm;将标准化后的每
个特征参数 Xnorm作为模型的输入。
2. 2　 模型架构

朱景宝等[24]使用日本 K-NET 台网记录的强震
动地震数据建立了 P 波到达后不同时间窗下的
DCNN-M 模型,研究表明,与传统的地震预警震级估
计 τc方法和 Pd方法相比,DCNN-M 模型有更鲁棒的
震级估计结果。

预训练的 DCNN-M 模型架构(见图 2)主要由 3
个模块组成[24],即输入模块、卷积模块和输出模块。
输入模块主要由 2. 1 节介绍的 12 个特征参数组成,
其输入的尺寸为(12,1)。 卷积模块主要由 4 个子
模块 组 成, 每 个 子 模 块 主 要 由 卷 积 层、 Batch
normalization 层(BN 层)和最大池化层组成,且对每
个最大池化层输出的结果使用了修正线性单元
(rectified linear unit,ReLu)激活函数进行非线性的
转换。 卷积模块的最终输出通过一个展平层传递给
全连接层。 输出模块主要由 4 个全连接层组成,前
3 个全连接层使用 ReLu 激活函数,最后一个全连接
层使用线性函数且输出预测结果。 同时,为了防止
DCNN-M 模型过拟合,在第 3 个全连接层后接了一
个 Dropout 层。 DCNN-M 模型详细的超参数设置以
及训练过程在朱景宝等[24]的研究中有详细的介绍,
不再赘述。

图 2　 DCNN-M 模型的网络架构

Fig. 2　 Network architecture of DCNN-M model
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3　 结果分析

为了探索地震烈度仪对朱景宝等[24] 建立的预
训练 DCNN-M 模型震级估计的影响,分析了第 1 节
中地震事件的震级估计结果以及烈度仪和 DCNN-M
模型在地震预警震级估计中的适用性。

在 P 波到达后 3 s,分析了烈度仪和强震仪地震
数据的单台震级估计误差在不同震中距和信噪比的
分布,结果见图 3(a)、(b)。 可以看出:对于这 5 次
破坏性地震的地震动数据,与强震仪相比,在震中距
小于 100 km 的情况下,烈度仪震级估计误差均值更
接近 0,且烈度仪和强震仪的震级估计误差的不确
定度比较接近;在震中距大于 100 km 的情况下,与
强震仪相比,烈度仪有更大的震级估计误差不确定
度;同时,在震中距小于 100 km 和震中距大于

100 km的情况下,烈度仪比强震仪有更大的震级估
计误差均值;在信噪比小于 20 和大于 20 的情况下,
烈度仪震级估计误差均值高于强震仪震级估计误差
均值;在信噪比小于 20 的情况下,与强震仪相比,烈
度仪有更大的震级估计误差不确定度,且强震仪震
级估计误差均值比烈度仪震级估计误差均值更接近
0;在信噪比大于 20 的情况下,烈度仪和强震仪震级
估计误差的不确定度比较接近,且烈度仪震级估计
误差均值比强震仪更接近 0。 同时,对于这 5 次破
坏性地震事件的地震动记录,在 P 波到达后 3 s,
图 3(c)、(d)为烈度仪和强震仪的单台震级估计误
差分布直方图,可以看出,烈度仪和强震仪的震级估
计主要分布在 ± 1 震级误差范围内。 结合图 4 还可
以看出:强震仪震级估计误差受信噪比的影响较小;
对于烈度仪,低信噪比数据整体上比高信噪比数据
有更大的震级估计误差和离散性。

图 3　 P 波到达后 3 s 单台的震级估计误差
Fig. 3　 Magnitude estimation error using single station within 3 s after P-wave arrival
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图 4　 P 波到达后 3 s 单台的震级估计误差在不同信噪比的分布

Fig. 4　 Distribution of magnitude estimation error using single station at different signal-to-noise ratios within 3 s after P-wave arrival

　 　 对于 5 次破坏性地震的地震动记录,图 5 为 P
波到达后 1 ~ 10 s 内,基于烈度仪和强震仪地震数

据的单台震级估计误差。 单台震级估计误差的计算

公式为

E i =Mpre,i -Mcat (3)
式中:E i为第 i 条地震记录的震级估计误差,Mpre,i为

第 i 条地震记录的预测震级,Mcat 为编目震级。 由

图 5可以看出:对于这 5 次破坏性地震的地震动记

录,在 P 波到达后 1 s,烈度仪和强震仪的震级估计

误差均值都小于 0,随着 P 波到达后时间窗长的增

加,烈度仪和强震仪的震级估计误差均值向 0 靠近;
在 P 波到达后 10 s 内,与强震仪相比,烈度仪震级

估计误差均值更接近 0,且烈度仪的震级估计误差

均值与强震仪的震级估计误差均值的差值在 0. 3 左

右;误差棒一半的长度表示不确定度(即震级估计

误差的一倍标准差),且烈度仪和强震仪的不确定

度接近。

图 5　 震级估计误差与 P 波到达后时间的关系

Fig. 5　 Relationship between magnitude estimation error and time after P-wave arrival
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　 　 对于 5 次破坏性地震的地震动记录,图 6(a)、
(b)为不同震中距范围烈度仪和强震仪的震级估计

误差与 P 波到达后时间窗长的关系。 可以看出:对
于震中距 100 km 以内的数据,在 P 波到达后 10 s
内,与强震仪相比,烈度仪的震级估计误差均值更接

近 0,且烈度仪和强震仪的震级估计误差的不确定

度接近;震中距 100 km 以内的烈度仪和强震仪震级

估计误差均值的差值比震中距 100 km 以外的烈度

仪和强震仪的震级估计误差均值的差值要小。 对于

5 次破坏性地震的地震动记录,图 6(c)、(d)为不同

信噪比范围烈度仪和强震仪的震级估计误差与 P
波到达后时间窗长的关系。 可以看出:对于信噪比

小于 20 的数据,在 P 波到达后 10 s 内,强震仪震级

估计误差均值比烈度仪的震级估计误差均值更接近

0,且烈度仪有更大震级估计误差的不确定度;对于

信噪比大于 20 的数据,与强震仪相比,烈度仪震级

估计误差均值更接近 0,烈度仪和强震仪的震级估

计误差的不确定度接近。

图 6　 不同震中距、不同信噪比情况下震级估计误差与 P 波时间窗的关系

Fig. 6 　 Relationship between magnitude estimation error and P-wave time window under different epicentral distance and
signal-to-noise ratios

　 　 图 7 为 5 次地震事件 DCNN-M 模型的震级估

计误差随震后时间的演化。 由于烈度仪和强震仪的

地震触发首台位置不一致,为了在统一的时间标尺

上进行比较,从震后时间开始(即发震时刻开始)计
算,采用了震后时间,而没有使用首台触发时间。 在

此基础上,以首台触发后间隔 1 s 计算对应的震级

估计。 同时,对于震级估计忽略了数据打包延时、网
络传输延时和数据处理时间等的影响,否则,对应的

获得震级估计的时间还会再靠后。
由于 DCNN-M 模型输出的是单个台站的震级

估计结果,在地震发生后,通过多台平均的方法对已

经触发的台站获得震级估计进行多台平均得到最终

的震级估计。 震后实时多台平均震级计算步骤

如下:
1)地震发生后,对于最先触发的台站,从 P 波

到达后 1 s 开始计算震级估计;
2)当再次有新的台站触发后,将 P 波到达后时

间窗满足 3 s 的台站获得震级求平均值即可得到震

后此刻的震级估计结果。 多台平均震级计算公式为

M =
∑
N

i = 1
M j

i

N (4)

式中:N 为符合步骤 1)和 2)的已触发的台站数,M j
i

为第 i 个已触发的台站在 P 波到达后第 j 秒的震级

估计。
对于 2022 年 1 月 8 日门源 6. 9 级地震,由图 7(a)

可以看出,仅考虑已触发强震仪的情况下,在震后

9. 4 s 得到震级估计结果,且震级估计误差在 ± 0. 5
震级单位范围内。 由图 7(b)、( c)可以看出:与仅

考虑已触发强震仪相比,在引入已触发烈度仪的情

况下,更快地(在震后 3. 1 s)获得震级估计结果;同
时,在震后 5. 1 s 时,震级估计误差在 ± 0. 5 震级单

位的范围内。
对于 2022 年 6 月 1 日芦山 6. 1 级地震,由图 7(a)

可以看出:仅考虑已触发强震仪的情况下,在震后
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7. 3 s 获得震级估计,且震级估计误差大于 1;在震

后 12. 3 s 时,震级估计误差在 ± 0. 5 震级单位范围

内。 由图 7(b)、( c)可以看出:与仅考虑已触发强

震仪相比,在引入已触发烈度仪的情况下,更快地

(在震后 4. 1 s)获得震级估计结果;同时,在震后

6. 1 s时,震级估计误差在 ± 0. 5 震级单位范围内。
对于 2022 年 6 月 10 日马尔康 5. 8 级地震,由

图 7(a)可以看出:仅考虑已触发强震仪的情况下,
在震后 10. 3 s 获得震级估计,且震级估计误差大于

0. 5;在震后 11. 3 s 时,震级估计误差在 ± 0. 5 震级

单位范围内。 由图 7(b)、( c)可以看出:与仅考虑

已触发强震仪相比,在引入已触发烈度仪的情况下,
更快地(在震后 4. 3 s)获得震级估计结果;且在震后

5. 3 s 时,震级估计误差在 ±0. 5 震级单位范围内。

图 7　 5 次破坏性地震事件的震级估计误差随震后时间的演化

Fig. 7　 Evolution of magnitude estimation errors for five destructive earthquake events with time from origin time

　 　 对于 2022 年 6 月 10 日马尔康 6. 0 级地震,由
图 7(a)可以看出:仅考虑已触发强震仪的情况下,
在震后 10. 1 s 获得震级估计,震级估计误差大于 1;
在震后 11. 1 s 时,震级估计误差在 ± 0. 5 震级单位

范围内。 由图 7(b)、( c)可以看出:与仅考虑已触

发强震仪相比,在引入已触发烈度仪的情况下,更快

地(在震后 4. 3 s)获得震级估计结果;在震后 5. 3 s
时,震级估计误差在 ± 0. 5 震级单位范围内。

对于 2022 年 9 月 5 日泸定 6. 8 级地震,由

图 7(a)可以看出:仅考虑已触发强震仪的情况下,
在震后 4. 3 s 获得震级估计,且震级估计误差大于

0. 5;在震后 7. 3 s 时,震级估计误差在 ± 0. 5 震级单
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位范围内。 由图 7(b)可以看出:仅考虑烈度仪的情

况下,在震后 6. 4 s 获得震级估计,且震级估计误差

大于 1;在震后 7. 4 s 时震级估计误差在 ± 0. 5 震级

单位范围内。 此外,由图 7(c)可以看出,同时考虑

烈度仪和强震仪的情况下,在震后 7. 3 s,震级估计

误差也在 ± 0. 5 震级单位范围内。
通过对门源 6. 9 级地震、芦山 6. 1 级地震、马尔

康 5. 8 级地震和马尔康 6. 0 级地震的分析可以看

出:与仅考虑已触发的强震仪数据相比,引入已触发

的烈度仪数据后,可以更快地获得鲁棒的震级估计。
对于泸定 6. 8 级地震,最先触发的是强震仪,引入已

触发的烈度仪数据后,在震后 7. 3 s 震级估计误差

在 ± 0. 5 震级单位范围内,这也说明在引入烈度仪

数据后,进一步提升了震级估计的稳定性和可靠性。
为了减小幅值参数和能量参数因距离增加导致

的衰减问题,DCNN-M 模型依据前人对幅值参数的

通用做法,通过建立点源衰减关系[38 - 39],将幅值类

和能量类特征参数统一校正到参考震源距 10 km,
即

lg Y = a + bM + clg R (5)
lg Y10 km = a + bM + clg 10 (6)

Y10 km

Y = c - clg R (7)

式中:Y 为观测的地震动值(幅值类参数或能量类参

数),Y10 km为校正到参考震源距 10 km 后的地震动

值,a、b、 c 为常数,R 为震源距,M 为震级。 通过

式(5)和(6)联立可以得到式(7)。 然而,对于 6 ~ 7
级地震,地震破裂尺度可达 30 km,大陆板内的走滑

地震破裂尺度更长[40 - 41],因此,对于大地震事件的

衰减关系,通常应考虑地震的破裂尺度,点源衰减关

系得到的地震动预测值要小于考虑破裂尺度的衰减

关系;同时,目前文章所作的研究还很难通过简单的

方式确定简化断层破裂尺度对地震预警震级估计结

果的具体影响大小,这在未来的研究中应重点考虑。
在本文的研究中,由于 DCNN-M 模型是利用日

本 K-NET 台网数据训练得到的,K-NET 台站都布设

于地表(土层),记录数据存在一定的场地效应影

响,这可能导致 DCNN-M 模型存在一定程度的震级

估计偏差。 此外,日本气象厅使用的震级标度为

Mj,本文 5 次地震事件的震级标度为 MS,根据 Peng
等[42]的研究,Mj和 MS这两个震级标度可以近似相

等,所以,忽略了这两个震级标度的差异。 然而这两

个震级标度并非完全相同,这种差异可能导致

DCNN-M 模型直接用于中国烈度仪(或强震仪)观

测数据的震级估计存在一定程度的系统偏差。 通过

本文的研究可以看出:对于本文的地震事件,DCNN-M

模型在没有考虑场地特征以及忽略震级标度差异性

的情况下,在震后短时间内可以获得鲁棒的震级估

计结果。 当然,为了提高和改进 DCNN-M 模型的泛

化性能,未来的研究中可以尝试在 DCNN-M 模型的

输入中引入场地特征,扩充 DCNN-M 模型的训练数

据,在训练数据中加入中国的烈度仪(或强震仪)地
震数据及对应的震级标度,使 DCNN-M 进一步学习

不同的震级标度。
Mousavi 等[43]通过深度学习网络对斯坦福地震

数据集中震级在 5. 7 级以下的地震事件进行震级估

计,并将地震波形作为输入,虽然预测震级与实际震

级存在一定的相关性,但震级估计误差仍存在较大

的离散性;胡安东等[22]通过深度学习网络对日本地

震数据进行震级估计,并将地震波形的频谱信息作

为模型的输入,震级估计结果虽然比传统的 τc方法

有更高的准确性,但震级估计结果仍存在较大的离

散性,并且胡安东等[22]认为多特征组合输入会进一

步提高震级估计的准确性。 同时,现地地震动预测

的研究中,一些学者将特征参数作为机器学习、深度

学习模型的输入[44 - 46]。 所以,DCNN-M 模型采用了

与震级相关的特征作为输入。 此外,由于烈度仪的

信噪比普遍偏低,在不同信噪比范围下,基于烈度仪

数据的 DCNN-M 模型震级估计性能会受到影响。
目前,人工智能方法在低信噪比的条件下对于 P 波

到时拾取也有很高的准确性[47 - 49],在未来的研究中

也会考虑将人工智能 P 波到时拾取与震级估计相

结合。

4　 结　 论

1)本文 DCNN-M 模型忽略了场地的影响和震

级标度的差异性,为了提高 DCNN-M 模型地震预警

震级估计中的性能,可以尝试在 DCNN-M 模型的输

入中加入场地特征,以及在训练集中加入不同震级

标度对应的地震数据,使得 DCNN-M 模型学习场地

特征和不同的震级标度。
2)通过采取人工智能方法提高 P 波拾取的准

确性可能在一定程度上提高 DCNN-M 模型地震预

警震级估计性能。
3)本文使用的 DCNN-M 模型展现了鲁棒的震

级估计性能。 然而,对于 7 级以上的地震以及震源

持续时间更长的地震,DCNN-M 模型在应用到地震

预警系统之前还有待验证。
4)在未来的研究中,为了改进 DCNN-M 模型或

将该方法推广应用到全球大震频发地区,可以尝试

在 DCNN-M 模型中引入断层破裂信息、扩大 DCNN-M
模型的训练数据集(包括不同地区的数据以及最大
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震级范围)以及结合迁移学习的方法等。
5)在这 5 次地震中,由于烈度仪的数量更多、

分布更密,引入烈度仪地震数据后,DCNN-M 模型更

快地获得鲁棒的震级估计。 然而,多大的台站密度

对于 DCNN-M 模型地震预警震级估计是最有益的,
未来的研究中还需要结合实际的地震预警工程作进

一步的研究和分析。
6)烈度仪的震级估计性能在一定程度上受到

低信噪比的影响,在未来的中国地震预警系统建设

中,是否可以通过提高台站记录地震信号的信噪比

来改进烈度仪在 DCNN-M 模型地震预警震级估计

的性能还有待进一步的研究。
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