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摘要　海域地震对我国海洋资源开发和沿海地区的经济建设形成严重威胁，开展相关地震

活动性研究的重要前提是编译我国海域及邻区的地震目录。我国常用的震级标度为面波震级

（ＭＳ），而国际上最新的地震活动模型多采用矩震级（ＭＷ），因此在应用这些模型时需要拟合面

波震级与矩震级之间的转换关系。本文以中国海域及邻区为研究区，收集了 １９８８—２０２０年中国

地震台网的面波震级和全球矩心矩张量（ＧＣＭＴ）项目的矩震级数据，从中提取年份、深度、经度、

纬度、面波震级作为影响因子，以实际记录的矩震级值作为标记，训练 ＢＰ神经网络建立以 ＧＣＭＴ

的矩震级为目标的震级转换模型。同时，使用最小二乘回归和正交回归建立线性模型作为对

比。结果显示，最小二乘回归和正交回归的平均绝对误差和均方根误差比 ＢＰ神经网络高 ４０％

左右。此外，ＢＰ神经网络的残差绝对值更小、分布更集中。
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０　引言

我国海域及邻区同时受到欧亚板块、西太平洋板块、印澳板块和菲律宾海板块的作用

（图 １），构造活动强烈、地震频发（刘光鼎，１９９２；彭艳菊等，２００８）。海域地震对我国沿海地
区的经济建设和社会稳定以及我国的海洋资源开发构成了严重威胁（丁海平等，２０１１；谢卓
娟等，２０２０）。因此，分析我国海域及邻区的地震活动特征并进行海域地震区划的重要性日
益凸显（李小军等，２０２０）。区别于大陆地区，广大海域地区缺乏地震地质、地球物理等资料
（林趾祥等，１９９９），仪器地震记录成为分析我国海域地震活动性最重要的基础资料。

地震震级是地震记录中最重要的参数之一，是通过测量地震波中的某个震相的振幅来

衡量地震的相对大小的一个量（刘瑞丰等，２０１８）。由于不同类型震级基于的地震波类型和
优势周期不同，使得不同震级标度之间存在一定差异。新的国家标准《地震震级的规定》
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图 １　中国海域及邻区震中分布（公元前 １７６７—２０２０年 ９月）

（ＧＢ１７７４０—２０１７）中规定了地方性震级（ＭＬ）、面波震级（ＭＳ）和矩震级（ＭＷ）等 ６种震级标
度。由于矩震级具有与地震震源的物理过程直接关联、可以表征地震的绝对大小且不会产

生震级饱和等优点，其已经成为国内外地震学界推荐优先使用的震级标度（陈运泰等，２００４、
２０１８）。

国际上最新的地震活动研究成果大都基于矩震级，例如适用于海域俯冲带的地震动衰

减模型（Ａｂｒａｈａｍｓｏｎｅｔａｌ，２０１６、２０１８；Ｋｉｓｈｉｄａｅｔａｌ，２０１８ａ）。然而，由于矩震级的测定工作开
展较晚、原理较复杂，历史地震和大量的早期仪器地震记录均缺乏矩震级记录。如果对其他

类型的震级不加以处理，直接输入基于矩震级的模型，将会引起较大误差，影响计算结果的

可靠性。因此，在地震活动分析和地震危险性评价领域经常需要开展震级转换的工作，与其

０６６
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３期 吴果等：中国海域及邻区基于 ＢＰ神经网络的矩震级转换模型

相关的研究一直是国际上的研究热点（Ｐａｎｄｅｙｅｔａｌ，２０１７；Ｋｉｓｈｉｄａｅｔａｌ，２０１８ｂ；Ｋｏｎｓｔａｎｔｉｎｏｕｅｔ
ａｌ，２０１８；Ｌｏｌｌｉｅｔａｌ，２０１８、２０２０；Ｗｕｅｔａｌ，２０１９；Ｋｕｍａｒｅｔａｌ，２０２０；Ｄａｓｅｔａｌ，２０２１；Ｍａｎｚｕｎｚｕｅｔ
ａｌ，２０２１）。

已有学者拟合了国内不同震级标度之间的转换关系（刘瑞丰等，２００７；汪素云等，２００９；
Ｗｕｅｔａｌ，２０１９）以及中国地震台网震级标度与国际上相应测定震级之间的关系（刘瑞丰等，
２００５、２００６；Ｂｏｒｍａｎｎｅｔａｌ，２００７、２００９）。同时，由于面波震级是国内工程地震学界最常用的
震级标度（肖亮，２０１１；潘华等，２０１３；Ｘｕ，２０１９；Ｘｕｅｔａｌ，２０２１），多位学者使用最小二乘回归
或正交回归建立了 ＭＳ到 ＭＷ 的转换关系，例如陈宏峰等（２０１４）基于 ２００８年以来中国地震

台网 ８６个 ５．３级以上地震数据，采用正交回归拟合了 ＭＳ与 ＭＷ 的转换关系；Ｃｈｅｎｇ等
（２０１７）采用正交回归拟合了中国大陆及邻区 ＭＳ与 ＭＷ 的分段线性关系；沙海军等（２０１８）使
用加权最小二乘回归建立了中国地震台网ＭＳ与ＭＷ 的统计关系。这些研究成果在地震预测
预报、工程抗震、防震减灾等领域发挥了重要的作用。

区别于中国大陆地区，海域地震具有分布范围广、震源深度变化大以及地震监测水平相

对较差且空间差异大等特征。因此，海域地震的经纬度范围和震源深度等均可能影响到 ＭＳ
与 ＭＷ 的对应关系。然而，前人对于 ＭＳ到 ＭＷ 的转换关系的研究大都围绕中国大陆地区进
行，目前尚缺少以我国海域及邻区为研究区的针对性研究，仅谢卓娟等（２０２０）在编译我国海
域及邻区的地震目录时拟合了 ＭＷ 到 ＭＳ的线性关系。此外，目前国内外常用的拟合震级转
换关系的方法主要为最小二乘回归和正交回归（Ｃａｓｔｅｌｌａｒｏｅｔａｌ，２００７；Ｗａｓｏｎｅｔａｌ，２０１２；吴果
等，２０１４；Ｃｈｅｎｇｅｔａｌ，２０１７；Ｘｉｅｅｔａｌ，２０２１）。这 ２种方法通常仅考虑单因子 ＭＳ，未能考虑诸
如震源深度等因素对结果的影响，且当数据点偏离线性规律时拟合效果受到影响。

近年来，ＢＰ神经网络已经被成功应用于地震滑坡预测、地震波震相识别等地震学相关
领域（孙印等，２０１８；Ｔｉａｎｅｔａｌ，２０１９；张彭达等，２０２０）。相比于传统的线性拟合，ＢＰ神经网
络可以建立多种影响因子与目标参数之间的非线性映射，这为建立震级转换模型提供了新

的探索思路。本文以中国海域及邻区为研究区，收集了最新的 ＭＳ与 ＭＷ 地震记录数据。从
中提取年份、深度、ＭＳ等多个因子，进而训练ＢＰ神经网络建立以ＭＷ 为目标震级的震级转换
模型。同时，采用最小二乘回归和正交回归拟合了 ＭＳ与 ＭＷ 的线性转换关系以作为参考。
通过分析误差大小和残差分布，对 ３种算法进行了系统的对比分析。本研究可以用于建立
新的同时考虑多种因素的震级转换模型，为编译我国大陆或海域统一震级标度的地震目录

提供参考。

１　地震资料

谢卓娟等（２０２０）新编录了中国海域及邻区的地震目录，时间跨度从公元前 １７６７年至
２０１８年 １０月。该目录汇集了中国大陆、中国台湾以及日本、韩国、菲律宾等国家和地区的地
震数据，是目前数据收集最为完整的中国海域及邻区的地震目录。由于编制海域地震区划

图时需要考虑远场大震的影响，因此该目录的数据收集范围不仅包含渤海、黄海、东海和南

海等主要海域，还囊括了中国大陆沿海的地震区带（图 １中红色虚线框）。
由于谢卓娟等（２０２０）的地震目录的截止日期为 ２０１８年 １０月，且近年来有大量新增的

矩震级记录可供收集（ＤｉＧｉａｃｏｍｏｅｔａｌ，２０２１）。因此，本文在上述地震目录的基础上，进一

１６６
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步收集中国地震台网①和国际地震中心②的地震数据，数据收集时间范围为公元前 １７６７—
２０２０年 ９月（图 １）。国际地震中心的地震目录收录了全球主要国家的多种震级标度的仪器
地震记录，其中包含全球矩心矩张量（ＧｌｏｂａｌＥａｒｔｈｑｕａｋｅＭｏｍｅｎｔＴｅｎｓｏｒｓｐｒｏｊｅｃｔ，ＧＣＭＴ）的矩
震级记录。ＧＣＭＴ的矩震级记录是目前国际上最权威、数据量最大的矩震级数据来源（Ｄｉ
Ｇｉａｃｏｍｏｅｔａｌ，２０２１），并且与中国地震台网中心测定的矩震级基本一致（陈宏峰等，２０１４）。
因此，本文选择 ＧＣＭＴ的矩震级作为震级转换的目标震级，下文的矩震级特指 ＧＣＭＴ的矩震
级。

从收集的地震数据中共提取到中国地震台网的面波震级和 ＧＣＭＴ的矩震级同时存在的
地震记录 １４８０条。地震记录的时间跨度自 １９８８年 １月至 ２０２０年 ９月，地震数呈逐年递增
趋势。面波震级的分布范围从 ＭＳ４．０～７．９，矩震级的分布范围为 ＭＷ４．６～７．７。以 ０．５个震

级单位将矩震级分档，不同震级档对应的地震数如下：ＭＷ４．６～４．９地震 ２９２个、ＭＷ５．０～５．４

地震 ７５１个、ＭＷ５．５～５．９地震 ３０４个、ＭＷ６．０～６．４地震 １０５个、ＭＷ６．５～６．９地震 １８个、

ＭＷ７．０～７．４地震 ９个、ＭＷ７．５～７．７地震 １个。地震数据主要分布于琉球海沟俯冲带、中国
台湾地区以及马尼拉海沟俯冲带，仅有 １０条数据位于中国大陆沿海或近海地区。

２　地震数据预分析

区别于 ＭＳ到 ＭＷ 的线性关系模型，ＢＰ神经网络可以同时输入多个影响因子。因此，首

先对地震目录做预分析以确定影响因子。借鉴前人的研究（Ｃｈｅｎｇｅｔａｌ，２０１７；林彬华等，
２０１９），同时考虑到海域地震分布区域广、深度范围大等特征，确定了年份、深度、经度、纬度、
面波震级等 ５个影响因子。通过观察矩震级和面波震级的震级差（ＭＷ－ＭＳ）随这 ５种影响
因子的变化（图 ２），可以定性地认识这些影响因子的作用。

图 ２显示，随着年份增大，震级差未呈现明显的分布规律，仅在少数年份时分布范围有
所收缩（如 ２０１２年），这说明该因素对震级差的影响较小。随着经度和纬度变化，震级差呈
现较为复杂的分布趋势，经纬度对震级差的影响总体上比年份显著。随着深度增大，震级差

总体上由负值过渡到正值，这说明深度因子的影响十分明显并具有一定的规律性。面波震

级对震级差的影响最为直观和显著。当面波震级由 ＭＳ４．０增加到 ＭＳ６．５时，震级差由正值

过渡到负值，样本点的中心线呈近似线状分布。当面波震级大于 ＭＳ６．５时，震级差的绝对值

不再线性增大，ＭＳ７．５以上的 ２个数据点的震级差甚至出现显著减小，这提示传统的二元线
性模型很难兼顾震级差在大、小地震之间的变化趋势。以上分析说明 ５个因子均对面波震
级与矩震级之间的对应关系有一定影响，但影响的显著程度和方式存在差异。将上述有影

响的因子同时纳入考虑，有利于提高震级转换模型的精度。

３　ＢＰ神经网络

人工神经网络（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）是模拟和抽象人类大脑神经的思维活动
的一种机器学习算法，其通过大量简单神经元广泛链接而形成复杂的神经网络（Ｋｒｏｓｅｔａｌ，

２６６

①
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图 ２　不同影响因子与矩震级和面波震级震级差（ＭＷ－ＭＳ）关系图

２００６）。ＡＮＮ具有非线性映射、自学习、自适应以及强泛化等优点，可以处理并存储不精确
的和模糊的数据，近年来已在地震滑坡预测（Ｔｉａｎｅｔａｌ，２０１９）、地震波震相识别（孙印等，
２０１８；王钰清等，２０１９；张彭达等，２０２０）、地震震源破裂面参数估算（Ａｓｉｍｅｔａｌ，２０１９）等地震
学相关领域取得成熟的应用成果。

本文采用的 ＢＰ神经网络为误差反向传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络，是一种经典
的人工神经网络，被广泛应用于地震预测、地震震级修正等（蒋淳等，１９９４；王炜等，２０００；项
月文等，２０１５；蔡润等，２０１８；林彬华等，２０１９；袁爱瞡等，２０２１）。ＢＰ神经网络结构一般由输
入层、输出层和若干隐含层组成（图 ３）。对于本研究，基于前文对地震数据预分析的结果，
输入层中包含年份、深度、经度、纬度、面波震级共 ５个影响因子，输出层中仅包含 １个神经
元，对应模型估算的矩震级值，隐含层的层数和每层包含的神经元个数则需要通过对比不同

参数设置下模型的表现来确定。经过反复调试，发现当隐含层拥有 ２层神经网络、每层分别
包含 ３个和 ４个神经元时（图 ３），模型的表现达到最优。隐含层中各个神经元均有相应的
权值，权值的优化通过输入数据对模型进行训练来实现。
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图 ３　本研究采用的 ＢＰ神经网络结构示意图

每当选定一种 ＢＰ神经网络结构，即可以对模型进行训练：首先从收集到的数据中选取
部分数据作为训练样本，每个训练样本均包含年份、深度、经度、纬度、面波震级共 ５个影响
因子和实际记录的矩震级值。ＢＰ神经网络的训练过程包含 ２个传播过程，分别为信号的正
向传播和误差的反向传播（蔡润等，２０１８）。信号的正向传播是将训练样本中的 ５个影响因
子输入到输入层（图 ３），然后经过隐含层的逐层处理并最终到达输出层。将输出层中得到
的矩震级估计值与实际记录的矩震级值进行对比，即得到拟合误差。将误差逆向输入隐含

层并修正隐含层中神经元权值的过程即误差的反向传播过程。信号的正向传播和误差的反

向传播可以通过更新训练样本循环往复进行，直到得到理想的误差最小值。在此过程中，隐

含层的神经元权值被不断优化，最终使模型达到逼近输入和输出之间的非线性映射的目的

（冯利华，２０００）。
模型训练好后，需要进一步评估该参数设置下模型的表现。将收集的数据中未被划入

训练样本的数据作为测试样本，每个测试样本中同样包含上述 ５个影响因子和实际记录的
矩震级值。将测试样本的 ５个影响因子输入训练好的模型，直接计算出矩震级的估算值，将
估算值与实际值进行对比即可评价模型的表现。上述过程为信号的一次性正向传播过程，

不再涉及误差的反向传播和神经元权重的更新。

４　转换结果及误差分析

为了保证对模型结果评价的合理性，本文采用了机器学习领域常用的多重交叉验证的

方法（Ａｓｉｍｅｔａｌ，２０１９）。以本文采用的 １０重交叉验证为例，将 １４８０个样本随机划分为 １０
等份，每次以其中 ９份作为训练样本建立模型，以剩余的 １份作为测试样本检测模型的预测
效果，从而保证每次训练样本和测试样本之间互不重叠，最终评价结果取 １０次测试的均值。
４．１　转换结果

为客观评价 ＢＰ神经网络的震级转换表现，本文借鉴前人的做法，采用最小二乘回归和

正交回归拟合了 ＭＳ到 ＭＷ 的线性转换公式，以此作为参考。前人已详细介绍了最小二乘回
归和正交回归的原理（Ｃｈｅｎｇｅｔａｌ，２０１７；沙海军等，２０１８；Ｘｉｅｅｔａｌ，２０２１），本文不再赘述。二
者的拟合结果如下

最小二乘回归

ＭＷ ＝２．０８９＋０．６２０×ＭＳ （１）
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正交回归

ＭＷ ＝１．８５３＋０．６６６×ＭＳ （２）
　　图 ４展示了 ＢＰ神经网络、最小二乘回归和正交回归 ３种算法的转换结果。最小二乘回
归和正交回归拟合的直线较为接近。在 ＭＳ５．０～６．５区间，二者近似位于数据点中线；在该

区间以外，二者均逐渐偏离数据点中线，尤其是在 ＭＳ６．５以上的大震端，二者均明显低估。
由于正交回归的斜率略大，因此其在大震端的表现要优于最小二乘回归，这与前人的研究一

致（Ｃａｓｔｅｌｌａｒｏｅｔａｌ，２００６）。ＢＰ神经网络的转换结果总体上随着真实记录的数据点的变化而
变化，在大震端的分布明显优于最小二乘回归和正交回归。

图 ４　不同算法的震级转换结果图

４．２　误差分析
采用平均绝对误差（Ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）和均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，

ＲＭＳＥ）对 ３种算法的表现作进一步定量评估。ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ的定义分别如下

ＭＡＥ＝
∑

ｎ

ｉ＝１
｜ＭＷ，预测ｉ－ＭＷ，实际ｉ｜

ｎ
（３）

ＲＭＳＥ＝
∑

ｎ

ｉ＝１
（ＭＷ，预测ｉ－ＭＷ，实际ｉ）

２

ｎ槡
（４）

式中，ＭＷ，预测ｉ为矩震级的预测值，ＭＷ，实际ｉ为矩震级的实际记录值，ｎ为样本量。表 １显示，最
小二乘回归的 ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ略小于正交回归，但比 ＢＰ神经网络的相应值高 ４０％左右。因
此，ＢＰ神经网络在 ＭＡＥ和 ＲＭＳＥ上的表现明显优于最小二乘回归和正交回归。

进一步分析３种算法的残差绝对值（｜ＭＷ，实际－ＭＷ，预测 ｜）的频度分布（表 ２和图 ５）。在

１４８０个样本中，ＢＰ神经网络的残差绝对值有一半以上在 ０～０．１之间，有 ２个样本位于

０．５～０．６之间，没有样本落入更大的残差绝对值范围。最小二乘回归和正交回归的残差绝对

５６６

ＣＭＹＫ



中　国　地　震 ３７卷

表 １ 不同算法震级转换结果的误差对比（均采用 １０重交叉验证）

模型 ＢＰ神经网络 最小二乘回归 正交回归

ＭＡＥ ０．１１１５ ０．１５８４ ０．１６１６

ＲＭＳＥ ０．１４１１ ０．１９６４ ０．１９８０

表 ２ 不同算法震级转换结果的残差绝对值频度分布

残差绝对值 ＢＰ神经网络 最小二乘回归 正交回归

０～０．１ ７８８ ５５２ ５４１

０．１～０．２ ４６５ ４４２ ４４３

０．２～０．３ １７５ ３１７ ３２８

０．３～０．４ ４０ １１５ １１５

０．４～０．５ １０ ３９ ３９

０．５～０．６ ２ １１ １１

０．６～０．７ ０ １ ２

０．７～０．８ ０ ２ ０

０．８～０．９ ０ ０ １

０．９～１．０ ０ １ ０

图 ５　不同算法震级转换结果的残差绝对值频度分布

值更多地位于较大的区间，分布更离散，同时最大值达到 ０．９或 １．０。因此，３种算法中 ＢＰ
神经网络的残差绝对值更小，分布更集中。

最终观察 ３种算法下不同震级档的 ＭＷ 实际值对应的残差绝对值的均值分布（表 ３）。

在所有震级档内，ＢＰ神经网络的残差绝对值的均值都更小，并且这种优势在 ＭＷ６．５以上时

更为显著。当震级ＭＷ≥７．０时，ＢＰ神经网络的残差绝对值的均值分别比正交回归法和最小

二乘回归法小 ０．２和 ０．３左右。

５　结论

综合前文所述，本文主要结论如下：
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表 ３ 不同震级档的 ＭＷ 实际值对应的残差绝对值的均值分布

ＭＷ 实际值
样本量

残差绝对值的均值

Ｍ１ Ｍ２ ＢＰ神经网络 正交回归 最小二乘回归

４．５ ４．９ ２９２ ０．１０６ ０．１６３ ０．１６５

５．０ ５．４ ７５１ ０．１０２ ０．１５９ ０．１５０

５．５ ５．９ ３０４ ０．１３０ ０．１６０ ０．１５４

６．０ ６．４ １０５ ０．１２９ ０．１４７ ０．１６３

６．５ ６．９ １８ ０．１２６ ０．２０８ ０．２６２

７．０ ７．４ ９ ０．１８５ ０．４３７ ０．５２７

７．５ ８．０ １ ０．４２５ ０．６１２ ０．７２３

（１）在谢卓娟等（２０２０）编译的中国海域及邻区的地震目录的基础上，进一步收集数据，
共获得中国地震台网的面波震级和 ＧＣＭＴ的矩震级同时存在的地震记录 １４８０条。

（２）从收集的数据中提取年份、深度、经度、纬度、面波震级共 ５个影响因子，以实际的矩
震级记录值为标记，训练 ＢＰ神经网络建立了以 ＧＣＭＴ的矩震级为目标震级的转换模型。

（３）通过将 ＢＰ神经网络与最小二乘回归和正交回归的线性模型进行对比发现，ＢＰ神
经网络的转换结果的总体分布趋势更接近真实地震记录。在不同震级档下 ＢＰ神经网络的
残差绝对值的均值都更小，当震级为 ６．５以上时优势增大。

（４）最小二乘回归和正交回归的转换结果较接近，在大震端，正交回归的结果稍优于最
小二乘回归。当震级≥６．５时，二者均出现较明显的低估。

（５）相比于最小二乘回归和正交回归的线性模型，ＢＰ神经网络的平均绝对误差和均方
根误差更小，且残差绝对值更集中地分布于小值范围。

（６）ＢＰ神经网络在震级转换上显示出良好的应用前景，有望为编制我国统一震级标度
的地震目录提供参考。
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ｓｕｂｄｕｃｔｉｏｎｄａｔａｓｅｔ．Ｂｅｒｋｅｌｅｙ：ＰａｃｉｆｉｃＥａｒｔｈｑｕａｋｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒ．

ＡｓｉｍＫＭ，ＪａｖｅｄＦ，ＨａｉｎｚｌＳ，ｅｔａｌ，２０１９．Ｆａｕｌｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｂａｓｅｄｅａｒｔｈｑｕａｋｅｍａｇｎｉｔｕｄｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

ＳｅｉｓｍｏｌＲｅｓＬｅｔｔ，９０（４）：１５４４～１５５１．

ＢｏｒｍａｎｎＰ，ＬｉｕＲ Ｆ，ＲｅｎＸ，ｅｔａｌ，２００７．Ｃｈｉｎｅｓｅｎａｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｍａｇｎｉｔｕｄｅｓ，ｔｈｅｉｒｒｅｌａｔｉｏｎｔｏＮＥＩＣ ｍａｇｎｉｔｕｄｅｓ，ａｎｄ

ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｓｆｏｒｎｅｗＩＡＳＰＥＩｍａｇｎｉｔｕｄｅｓｔａｎｄａｒｄｓ．ＢｕｌｌＳｅｉｓｍｏｌＳｏｃＡｍ，９７（１Ｂ）：１１４～１２７．

ＢｏｒｍａｎｎＰ，ＬｉｕＲＦ，ＸｕＺＧ，ｅｔａｌ，２００９．ＦｉｒｓｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｎｅｗＩＡＳＰＥＩｔｅｌｅｓｅｉｓｍｉｃｍａｇｎｉｔｕｄｅｓｔａｎｄａｒｄｓｔｏｄａｔａｏｆｔｈｅＣｈｉｎａ

ＮａｔｉｏｎａｌＳｅｉｓｍｏｇｒａｐｈｉｃＮｅｔｗｏｒｋ．ＢｕｌｌＳｅｉｓｍｏｌＳｏｃＡｍ，９９（３）：１８６８～１８９１．

ＣａｓｔｅｌｌａｒｏＳ，ＢｏｒｍａｎｎＰ，２００７．Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓｏｎｔｈｅｍａｇｎｉｔｕｄｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ．Ｂｕｌｌ

ＳｅｉｓｍｏｌＳｏｃＡｍ，９７（４）：１１６７～１１７５．

ＣａｓｔｅｌｌａｒｏＳ，ＭｕｌａｒｇｉａＦ，ＫａｇａｎＹＹ，２００６．Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓｆｏｒｍａｇｎｉｔｕｄｅｓ．ＧｅｏｐｈｙｓＪＩｎｔ，１６５（３）：９１３～９３０．

ＣｈｅｎｇＪ，ＲｏｎｇＹＦ，ＭａｇｉｓｔｒａｌｅＨ，ｅｔａｌ，２０１７．ＡｎＭＷｂａｓｅｄｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｅａｒｔｈｑｕａｋｅｃａｔａｌｏｇｆｏｒＭａｉｎｌａｎｄＣｈｉｎａ．ＢｕｌｌＳｅｉｓｍｏｌＳｏｃＡｍ，

１０７（５）：２４９０～２５００．

ＤａｓＲ，ＭｅｎｅｓｅｓＣ，２０２１．ＡｕｎｉｆｉｅｄｍｏｍｅｎｔｍａｇｎｉｔｕｄｅｅａｒｔｈｑｕａｋｅｃａｔａｌｏｇｆｏｒＮｏｒｔｈｅａｓｔＩｎｄｉａ．Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ，ＮａｔＨａｚａｒｄｓＲｉｓｋ，１２

（１）：１６７～１８０．

ＤｉＧｉａｃｏｍｏＤ，ＨａｒｒｉｓＪ，ＳｔｏｒｃｈａｋＤＡ，２０２１．ＣｏｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇｒｅｇｉｏｎａｌｍｏｍｅｎｔｍａｇｎｉｔｕｄｅｓｔｏＧＣＭＴ：ａｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｆｒｏｍｔｈｅｒｅｂｕｉｌｔ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｅｉｓｍｏｌｏｇｉｃａｌＣｅｎｔｒｅＢｕｌｌｅｔｉｎ．ＥａｒｔｈＳｙｓｔＳｃｉＤａｔａ，１３（５）：１９５７～１９８５．

ＫｉｓｈｉｄａＴ，ＣｏｎｔｒｅｒａｓＶ，ＢｏｚｏｒｇｎｉａＹ，ｅｔａｌ，２０１８ａ．ＮＧＡＳｕｂｇｒｏｕｎｄｍｏｔｉｏｎｄａｔａｂａｓｅ．Ｉｎ：ＥｌｅｖｅｎｔｈＵ．Ｓ．ＮａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＥａｒｔｈｑｕａｋｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．ＬｏｓＡｎｇｅｌｅｓ：ＵＣＬＡ．

ＫｉｓｈｉｄａＴ，ＤｅｒａｋｈｓｈａｎＳ，ＭｕｉｎＳ，ｅｔａｌ，２０１８ｂ．Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｍｏｍｅｎｔｍａｇｎｉｔｕｄｅｆｏｒｓｍａｌｌｔｏｍｏｄｅｒａｔｅｍａｇｎｉｔｕｄｅ

ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓｉｎＩｒａｎ．ＥａｒｔｈｑＳｐｅｃｔｒａ，３４（１）：３１３～３２６．

ＫｏｎｓｔａｎｔｉｎｏｕＫＩ，ＭｅｌｉｓＮＳ，２０１８．ＴｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｌｏｃａｌａｎｄｍｏｍｅｎｔｍａｇｎｉｔｕｄｅｉｎＧｒｅｅｃｅｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｅｒｉｏｄ２００８２０１６．

ＰｕｒｅＡｐｐｌＧｅｏｐｈｙｓ，１７５（３）：７３１～７４０．

ＫｒｏｓＪＦ，ＬｉｎＭ，ＢｒｏｗｎＭＬ，２００６．ＥｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓＳｉｇｍｏｉｄｆｕｎｃｔｉｏｎｏｎＫＤＤｉｎｔｈｅｐｒｅｓｅｎｃｅｏｆｉｍｐｒｅｃｉｓｅｄａｔａ．

ＣｏｍｐｕｔＯｐｅｒＲｅｓ，３３（１１）：３１３６～３１４９．

８６６
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３期 吴果等：中国海域及邻区基于 ＢＰ神经网络的矩震级转换模型

ＫｕｍａｒＲ，ＹａｄａｖＲＢＳ，ＣａｓｔｅｌｌａｒｏＳ，２０２０．ＲｅｇｉｏｎａｌｅａｒｔｈｑｕａｋｅｍａｇｎｉｔｕｄｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｓｆｏｒｔｈｅＨｉｍａｌａｙａｎｓｅｉｓｍｉｃｂｅｌｔ．Ｓｅｉｓｍｏｌ

ＲｅｓＬｅｔｔ，９１（６）：３１９５～３２０７．

ＬｏｌｌｉＢ，ＧａｓｐｅｒｉｎｉＰ，ＲｅｂｅｚＡ，２０１８．ＨｏｍｏｇｅｎｉｚａｔｉｏｎｉｎｔｅｒｍｓｏｆＭＷ ｏｆｌｏｃａｌｍａｇｎｉｔｕｄｅｓｏｆＩｔａｌｉａｎｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓｔｈａｔｏｃｃｕｒｒｅｄｂｅｆｏｒｅ

１９８１．ＢｕｌｌＳｅｉｓｍｏｌＳｏｃＡｍ，１０８（１）：４８１～４９２．

ＬｏｌｌｉＢ，ＲａｎｄａｚｚｏＤ，ＶａｎｎｕｃｃｉＧ，ｅｔａｌ，２０２０．Ｔｈｅｈｏｍｏｇｅｎｉｚｅｄｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｌｓｅｉｓｍｉｃｃａｔａｌｏｇ（ＨＯＲＵＳ）ｏｆＩｔａｌｙｆｒｏｍ１９６０ｔｏ

ｐｒｅｓｅｎｔ．ＳｅｉｓｍｏｌＲｅｓＬｅｔｔ，９１（６）：３２０８～３２２２．

ＭａｎｚｕｎｚｕＢ，ＢｒａｎｄｔＭＢＣ，ＭｉｄｚｉＶ，ｅｔａｌ，２０２１．ＴｏｗａｒｄｓａｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓｍｏｍｅｎｔｍａｇｎｉｔｕｄｅｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｆｏｒｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓｉｎＳｏｕｔｈ

Ａｆｒｉｃａ：ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆａｓｓｏｃｉａｔｅｄｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ．ＪＡｆｒＥａｒｔｈＳｃｉ，１７３：１０４０５１．

ＰａｎｄｅｙＡＫ，ＣｈｉｎｇｔｈａｍＰ，ＲｏｙＰＮＳ，２０１７．ＨｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓｅａｒｔｈｑｕａｋｅｃａｔａｌｏｇｕｅｆｏｒＮｏｒｔｈｅａｓｔｒｅｇｉｏｎｏｆＩｎｄｉａｕｓｉｎｇｒｏｂｕｓｔｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ

ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ，ＮａｔＨａｚａｒｄｓＲｉｓｋ，８（２）：１４７７～１４９１．

ＴｉａｎＹＹ，ＸｕＣ，ＨｏｎｇＨＹ，ｅｔａｌ，２０１９．Ｍａｐｐｉｎｇｅａｒｔｈｑｕａｋｅｔｒｉｇｇｅｒｅｄｌａｎｄｓｌｉｄｅｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙｂｙｕｓｅｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

（ＡＮＮ）ｍｏｄｅｌｓ：ａｎｅｘａｍｐｌｅｏｆｔｈｅ２０１３Ｍｉｎｘｉａｎ（Ｃｈｉｎａ）ＭＷ５．９ｅｖｅｎｔ．Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ，ＮａｔＨａｚａｒｄｓＲｉｓｋ，１０（１）：１～２５．

ＷａｓｏｎＨＲ，ＤａｓＲ，ＳｈａｒｍａＭＬ，２０１２．Ｍａｇｎｉｔｕｄｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｕｓｉｎｇｇｅｎｅｒａｌｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ．ＧｅｏｐｈｙｓＪＩｎｔ，１９０（２）：

１０９１～１０９６．

ＷｕＧ，ＺｈｏｕＱ，ＲａｎＨＬ，ｅｔａｌ，２０１９．ＬｏｎｇｔｅｒｍｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｆｏｒｅｃａｓｔｆｏｒＭ≥５．０ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓｉｎｔｈｅＥａｓｔｅｒｎＴｉｂｅｔａｎＰｌａｔｅａｕｆｒｏｍ

ａｄａｐｔｉｖｅｌｙｓｍｏｏｔｈｅｄｓｅｉｓｍｉｃｉｔｙ．ＢｕｌｌＳｅｉｓｍｏｌＳｏｃＡｍ，１０９（３）：１１１０～１１２４．

ＸｉｅＺＪ，ＬｉＳＹ，ＬｙｕＹＪ，ｅｔａｌ，２０２１．Ｅｍｐｉｒｉｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｆｏｒｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎｏｆｓｕｒｆａｃｅａｎｄｂｏｄｙｗａｖｅｍａｇｎｉｔｕｄｅｓｔｏｍｏｍｅｎｔ

ｍａｇｎｉｔｕｄｅｓｉｎＣｈｉｎａｓｓｅａｓａｎｄａｄｊａｃｅｎｔａｒｅａｓ．ＪＳｅｉｓｍｏｌ，２５（１）：２１３～２３３．

ＸｕＷ Ｊ，２０１９．ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｓｅｉｓｍｉｃｈａｚａｒｄａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｕｓｉｎｇｓｐａｔｉａｌｌｙｓｍｏｏｔｈｅｄｓｅｉｓｍｉｃｉｔｙｉｎＮｏｒｔｈＣｈｉｎａｓｅｉｓｍｉｃｚｏｎｅ．ＪＳｅｉｓｍｏｌ，

２３（３）：６１３～６２２．

ＸｕＷ Ｊ，ＧａｏＭ Ｔ，ＺｕｏＨＱ，２０２１．ＧｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆａｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｓｅｉｓｍｉｃｅｖｅｎｔｓｅｔｂａｓｅｄｏｎａｎｅｗｓｅｉｓｍｉｃｉｔｙｍｏｄｅｌｉｎＣｈｉｎａｓ

ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｃａｔａｓｔｒｏｐｈｅｍｏｄｅｌ．ＳｅｉｓｍｏｌＲｅｓＬｅｔｔ，９２（４）：２３０８～２３２０．

９６６

ＣＭＹＫ



中　国　地　震 ３７卷

ＭｏｍｅｎｔＭａｇｎｉｔｕｄｅＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎＭｏｄｅｌＢａｓｅｄｏｎＢＰＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒＣｈｉｎａｓＳｅａｓａｎｄＡｄｊａｃｅｎｔＲｅｇｉｏｎｓ

ＷｕＧｕｏ１）　ＬｉＪｉａｎｑｉａｎｇ２）　ＲａｎＨｏｎｇｌｉｕ１）　ＺｈｏｕＱｉｎｇ１）　ＸｉｅＺｈｕｏｊｕａｎ３）

１）ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＡｃｔｉｖｅＴｅｃｔｏｎｉｃｓａｎｄＶｏｌｃａｎｏ，ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＧｅｏｌｏｇｙ，ＣＥＡ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００２９，Ｃｈｉｎａ

２）ＣｈｉｎａＷａｔｅｒＲｅｓｏｕｒｃｅｓＢｅｉｆａｎｇＩｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ，ＤｅｓｉｇｎａｎｄＲｅｓｅａｒｃｈＣｏ．Ｌｔｄ．，Ｔｉａｎｊｉｎ３００２２２，Ｃｈｉｎａ

３）ＮａｔｉｏｎａｌＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＮａｔｕｒａｌＨａｚａｒｄｓ，ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｍｅｒｇｅｎｃｙＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＣｈｉｎａ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８５，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ　ＥａｒｔｈｑｕａｋｅｓｉｎｓｅａａｒｅａｓｐｏｓｅａｓｅｒｉｏｕｓｔｈｒｅａｔｔｏｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆＣｈｉｎａｓｍａｒｉｎｅ
ｒｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄｔｈｅｅｃｏｎｏｍｉｃｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｃｏａｓｔａｌａｒｅａｓ．Ａｃｒｕｃｉａｌｐｒｅｒｅｑｕｉｓｉｔｅｆｏｒｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ
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