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摘要　传统的谱比法在地震场地分类中存在一定的主观性和不确定性，引入机器学习算法

可以通过大量的样本数据和特征提取方法，提高分类方法的客观性和准确性，为地震工程设计

和地震危险性评估提供更可靠的依据。本研究利用川滇地区历史地震的强震台事件波形数据，

计算不同场地类别强震动记录的水平和竖向速度反应谱值获取谱比曲线，分析了其在卓越周

期、峰值和整体幅值上的特征。引入深度学习算法，整理并生成了川滇地区强震动台站谱比曲

线样本集，并将其用作为 ＶＧＧ１６卷积神经网络模型的输入数据，训练得到了 ＮＥＨＲＰ下三类标

准场地的概率分布模型。通过特征提取和交叉验证算法，提高了模型的精度和泛化能力。研究

所建立的场地分类模型在验证结果中表现良好，对于谱比法场地分类方法的改进和应用具有一

定的参考价值。
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０　引言

大量地震灾害研究表明，场地条件对地震动有重大影响（郭宗斌等，２０２１）。场地分类是
工程抗震和地震危险性研究的重要内容，地震发生时，不同场地对来自地下深处的地震动会

产生不同的影响，场地分类的本质就是反应这种影响的差别。确定一个区域的场地类别，对

于确定该区域抗震设计参数，提升地震危险性评估水平和提高烈度速报准确度等方面具有

重要意义。

我国地震台网建设初期，数字强震台站数量达数千个，部分台站所处地区偏远，通过钻

孔勘测确定其场地分类比较困难（温瑞智等，２０１５）。随着预警工程建设，目前我国已形成由
１８０００多个强震仪和烈度仪站点构成的强震动观测网络，其中有超过 １２０００多个站点并未通
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过钻孔勘测确定其场地类别，其中主要为烈度仪台站。确定台站场地条件，对于确定台站的

地震动放大系数、减少地震动数据的应用误差、震前抗震设防和震后应急决策具有重要意

义。对数量庞大的台站进行钻孔勘测来划分场地效率低且不经济，因此如何利用更加简便

高效的方法来评估台站场地条件成为一个重要课题。

谱比法作为场地分类方法中的常用方法，最早由日本学者 Ｎａｋａｍｕｒａ等（１９８３）提出，通
过假设地面运动的竖向分量比水平分量包含更多的地面运动信息，由此发现并论证了地脉

动的竖向和横向傅里叶谱比值，其可以反应不同场地的软硬程度并估计场地特征。

Ｙａｍａｚａｋｉ等（１９９７）将该方法整体延伸至对强震动记录的研究，得到同一场地的水平和竖向
傅里叶谱比值基本一致的结论。因傅里叶谱具有波动大，尖刺明显的特点，Ｚｈａｏ等（２００６）
使用阻尼比为 ５％的水平与竖向速度反应谱代替傅里叶谱进行了场地特征研究和场地类别
划分，方法可行性和精度均得到较好的验证。Ｊｉ等（２０１７）采用日本 ＫｉＫｎｅｔ台站数据，按照
中国抗震设防规范分为三种场地类别，并得到这三类场地的 Ｈ／Ｖ反应谱标准谱比曲线，将其
与中国强震台站的谱比曲线进行匹配，得到中国国家强震动观测网络系统台站的站点分类。

针对场地波速资料缺乏的情况，Ｘｉｅ等（２０２２）提出一种基于岩性的剪切波速估算方法，将其
应用于强震动台站 ＶＳ３０的估计和场地分类。

机器学习在波形匹配和特征提取方面的改进中效果较为出色。在早期研究中，Ｇｉｂｂｏｎｓ
等（２００６）、Ｐｅｎｇ等（２００９）多基于波形匹配的方法使用附近震源的波形相似性来探测未被识
别的地震。近年来，根据地震波形间的相似性进行无监督学习，可实现波形特征提取和波形

匹配功能（Ｗｕ等，２０１９；凌里杨等，２０２２）。Ｊｉ等（２０２３）使用深度卷积神经网络（ＤＣＮＮ）对
日本 １６４９个台站进行分类，得到的 Ｃ、Ｄ和 Ｅ三类分类准确性高于经验谱比法。因此，本研
究将机器学习方法应用于对 Ｈ／Ｖ谱比法波形特征提取和模型建立过程，结合卷积神经网络
和交叉检验机制，提高传统谱比法的精度和效率。

１　Ｈ／Ｖ谱比法场地分类

１．１　场地分类标准
传统场地分类标准以地下 ３０ｍ深度的土层平均剪切波速（ＶＳ３０）为分类依据进行划分，

目前采用 ＶＳ３０作为分类指标的国家包括美国、日本及欧洲大部分国家（袁吉，２０２１；薄景山
等，２０２１；王竞等，２０２２）。美国抗震规范（ＮＥＨＲＰ）（ＢｕｉｌｄｉｎｇＳｅｉｓｍｉｃＳａｆｅｔｙＣｏｕｎｃｉｌ，２０２０）采
用 ＶＳ３０单一指标进行分类，基于该指标将场地分为 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ和 Ｅ五类，具体分类如表１所
示。

表 １ 使用 ＮＥＨＲＰ标准的 ＶＳ３０与场地类别关系（袁吉，２０２１）

场地类别 ＶＳ３０范围／（ｍ·ｓ
－１） 描述

Ａ ＶＳ３０＞１５００ 坚硬岩石

Ｂ ７６０＜ＶＳ３０≤１５００ 岩石

Ｃ ３６０≤ＶＳ３０≤７６０ 软岩石或致密的土

Ｄ １８０≤ＶＳ３０≤３６０ 硬土

Ｅ ＶＳ３０＜１８０ 软土

７４
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表 ２ ＧＢ５００１１—２０１０《建筑抗震设计规范》中的场地分类方法

等效剪切波速 ＶＳ／（ｍ·ｓ
－１）

土层覆盖厚度 Ｈ／ｍ

Ｉ０类 Ｉ１类 Ⅱ类 Ⅲ类 Ⅳ类

ＶＳ＞８００ ０

５００＜ＶＳ≤８００ ０

２５０＜ＶＳ≤５００ ＜５ ≥５

１５０＜ＶＳ≤２５００ ＜３ ３～５０ ＞５０

ＶＳ＜１５０ ＜３ ３～１５ １５～８０ ＞８０

我国按照 ＧＢ５００１１—２０１０《建筑抗震设计规范》（２０１６年版）局部修订条文（２０２４年
版）（住房城乡建设部，２０２４）规定的场地分类标准进行分类，该场地分类方法将等效剪切波
速和覆盖土层厚度两个指标共同作为划分标准。其中，等效剪切波速为 ２０ｍ和剪切波速达
到 ５００ｍ／ｓ时深度之间较小深度的等效剪切波速，依据该值将场地分为 Ｉ０、Ｉ１、Ⅱ、Ⅲ和Ⅳ类，
具体分类情况如表２所示。

由于缺乏部分台站的土层厚度数据，无法准确计算出台站的等效剪切波速，本文以

ＮＥＨＲＰ标准对台站场地类别进行判定，同时该标准也更易与国际接轨，便于未来将训练模
型应用于其他地区。

本文收集了川滇地区 ２０１３—２０２２年 ４１２个强震动台站共计 ５７６９条地震波原始三分量
数据，地震事件和台站分布情况如图１所示。对于强震动台站 ＶＳ３０数据的获取参考 Ｘｉｅ等
（２０２２）研究中的川滇地区台站的场地钻孔和波速测试资料，对于钻孔深度不足 ３０ｍ的台站
的剪切波速数据推演至 ３０ｍ，根据得到的剪切波速资料按照 ＮＥＨＲＰ标准对台站进行分类，
与 Ｘｉｅ等（２０２２）的分类结果进行对照后，得到 Ｂ类台站 ４５个，Ｃ类台站 １７８个，Ｄ类台站
１８９个，如表３所示。分类标准中的 Ｅ类场地为软弱场地，根据我国强震台站选址要求和工
程实践，一般不在该类场地上建设强震动台站，因此本文中并未考虑该类场地。上述强震动

台站均为基本站，由于 Ｂ类台站的地震动数据数量与另外两类台站的地震动数据数量差距
明显，为避免在后续数据训练过程中出现因数据分布不均而产生的误差，选取部分强震事件

中的基准站数据加入 Ｂ类数据集。基准站主要建立在地震活动性较强的断裂带附近，是预
警台网的核心台站，我国的基准站均建立在基岩、页岩、花岗岩、风化岩等硬质土层上，因此

可直接归为 Ｂ类场地。
１．２　强震记录选取与分析

强震动数据中普遍存在噪声污染，为了降低高频和低频噪声对记录的影响，需要对数据

进行滤波处理（周宝峰等，２０１２；姚鑫鑫等，２０２２）。在噪声处理中，选择适当的滤波器对强
震记录进行滤波至关重要，本文选择了 Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ四阶非因果滤波器，其在移除强震记录噪
声方面效果良好。滤波的截止频率范围选择 ０．２～５０Ｈｚ，以确保本文的研究在 ０．０２～５ｓ周期
范围内得到有效的结果。该滤波方法可以有效地降低高频和低频噪声的干扰，提高数据的

质量和可靠性。

根据对土层非线性反应的研究结果，当地震动水平增大时，土体的剪切模量降低，阻尼

增强，场地的放大效应减小。通过移除 ＰＧＡ超过 １００ｇａｌ的强震记录数据，通常可以有效地

８４
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图 １　地震事件和台站分布情况

表 ３ 台站原始数据分类结果

场地分类 台站数量／个 记录数量／条 台站比例／％ 记录比例／％

Ｂ ４５ ３７８ １０．９ ６．５

Ｃ １７８ ２８５３ ４３．２ ４９．４

Ｄ １８９ ２５３９ ４５．９ ４４．１

消除土层非线性效应对结果的干扰（温瑞智等，２０１５；陈永新，２０１５）。本文对强震数据主动
降低重采样率，由原始的 ２００次／ｓ降低为 ５０次／ｓ。通过降低重采样率，可以有效减少数据
中的细微波动，使得波形数据在保留绝大部分信息的情况下更加平滑和简化，提高数据处理

效率，减少计算和存储的负担。

经过对强震记录的处理和筛选，最终确定了川滇地区共 ５０３个台站，４９３８条强震动记录
作为训练样本，台站分类情况如表４所示。

对于原始波形数据计算其三分量的 ５％ 阻尼比的速度反应谱值，采样率为 ５０次／ｓ，得
到每组数据的 Ｈ／Ｖ反应谱比

Ｈ
Ｖ
＝ ＥＷ ×槡 ＮＳ

ＵＤ
（１）

其中，ＥＷ、ＮＳ、ＵＤ分别为东西、南北、竖向方向记录的 ５％阻尼比速度反应谱比值；Ｈ／Ｖ即
水平／竖向方向谱比（温瑞智等，２０１５）。

９４
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表 ４ 预处理后台站数据分类结果

场地分类 台站数量／个 记录数量／条 台站比例／％ 记录比例／％

Ｂ ２１２ １９１１ ４２．１ ２６．５

Ｃ １３５ １９１４ ２６．８ ３８．８

Ｄ １５６ １７１３ ３１．１ ３４．７

同时，依据场地类别对得到的谱比曲线进行分类，得到三类的平均谱比曲线图，如图２
所示，图中的横轴以对数形式显示，横轴范围限制在 ０．０２～５ｓ之间。从图中可以看出，Ｂ类
场地的曲线较为平坦；Ｃ类有一个较为明显的峰值，其卓越周期为 ０．３３～０．６７ｓ左右，Ｈ／Ｖ幅
值为 １．６左右；Ｄ类场地曲线有较为明显的两个峰值，第一个峰值周期与 Ｃ类周期大致重
合，整体 Ｈ／Ｖ幅值为 ２．０左右。三类谱比曲线的明显差异体现了不同类型场地对于地震动
的反应：Ｂ类场地较为坚硬，对地震动的放大效应较小，Ｃ类和 Ｄ类对地震动的放大效应依
次增大，并且，Ｄ类出现了明显的双波峰现象。

图 ２　三类场地平均谱比

２　基于机器学习算法改进分类结果

２．１　图像预处理
对于原始的地震波信号进行滤波处理、加速度反应谱计算和 Ｈ／Ｖ谱计算后得到一系列

的谱图。这些谱图作为模型训练的样本，输入时要将图的大小和通道统一至神经网络所兼

容的状态。在模型的数据生成器模块中，将输入的图像进行归一化处理，像素缩放至 ０～１
范围内，尺寸作相应调整。

由于数据集本身的数量不多，文中使用图像增强技术来增加数据的多样性，对图像进行

旋转、平移、缩放和翻转等处理。同时，将原始分类设置转化为多分类的形式，使用 ｏｎｅｈｏｔ
编码表示。将处理好的数据和标签分批输入到模型中进行训练，这样可以避免过拟合问题，

并提高模型性能和泛化能力。

０５
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２．２　模型构建
卷积神经网络是一种具有深度结构的前馈神经网络，其基本组成包括输入层、隐含层、

输出层。其中，隐含层包括卷积层、池化层和全连接层等，部分网络还会加入激活函数。

ＶＧＧ系列网络在卷积神经网络中是较为成熟的网络结构，由 Ｓｉｍｏｎｙａｎ等（２０１５）在 ＡｌｅｘＮｅｔ
的基础上进一步开发出来。ＶＧＧ模型结构简洁，由连续的 ３×３小卷积核和池化层构建而
成，对于给定的输入图片，使用更少的卷积核多次扫描图片并组合特征的形式优于单纯使用

一个大卷积核。因此，ＶＧＧ模型不仅可减少参数的数量，且能够使决策函数更具判别性，在
一定程度上提升了神经网络的效果。在图像分类、目标检测和语义分割上都取得较好的效

果（周少辉等，２０２１；韩红，２０２２）。实验表明，ＶＧＧ模型层数在 １６～１９的范围内效果最好，
本文采用网络层数为 １６的 ＶＧＧ１６模型进行迁移学习。

引入 ＶＧＧ１６预训练模型进行迁移学习，冻结预训练权重，之后根据数据特性设置相应
的模型结构，具体结构如图３所示。

图 ３　卷积神经网络模型结构

卷积层对输入的数据进行特征分析和提取，ＶＧＧ１６网络使用连续的 ３×３小卷积核串联
为一个感受野更大的卷积核，其非线性能力更强，可以在不增加计算量的情况下增加感受

野，提高网络的性能，增强特征提取的能力；池化层对数据特征进行压缩，剔除对分类贡献

较少的部分，降低模型的过拟合率。在每个卷积层之后加入 Ｒｅｌｕ激活函数，为模型训练加
入非线性特征，同时缓解梯度消失问题，提高模型分类性能。

Ｆｌａｔｔｅｎ层将图像特征张开平铺为一维数据，输入到全连接层中，全连接层中的神经元通
过训练过程中的正向和反向传播，学习到最优的权重和偏置值，将输入数据转化为更高级别

的特征表示。全连接层后加入 ｓｏｆｔｍａｘ激活函数，将输出转化为 Ｂ类、Ｃ类和 Ｄ类的概率分
布，用于分类判别。

２．３　模型性能
对模型使用 ｋ折交叉验证方法进行训练，将经过数据增强的完整数据集划分为 ｋ个子

集，每次使用不同的 ｋ－１个子集作为训练集，１个子集作为验证集进行循环训练和验证，最
终将 ｋ次结果的平均值作为模型的性能评估指标。在本研究中，ｋ值设置为 １０，每次循环中
数据集通过神经网络进行前向传播和反向传播次数为 ４０次，共 ４００次训练。

采用训练精度、验证精度、训练损失和验证损失来评估模型性能。模型在训练集上的平

均精度为 ０．７３６，在验证集上的平均精度为 ０．７５６，在训练集上的平均损失为 ０．５８，在验证集
上的平均损失为 ０．４９，上述模型性能参数波动曲线图如图４所示。
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图 ４　精度函数（ａ）和损失函数（ｂ）变化曲线

由图４可以看出，模型的训练精度在训练中稳步提升，在 ３５０次之后趋于平缓；模型的
验证精度在 ０．７～０．８内存在波动，在 ３５０次之后开始出现波动下降的趋势，说明可能出现过
拟合现象，验证精度的均值略高于训练精度，这可能是由于验证集的样本数量小于训练集，

故在验证集上的泛化能力较低，精度略高。模型的训练损失在训练初期都下降明显，且随着

迭代次数增加，逐步稳定在 ０．５左右；模型验证损失也有所下降，但没有训练损失明显，且在
３００次迭代之后，开始出现小幅波动，在 ３５０次之后有上升趋势，说明迭代 ４００次是合理的取
值，再增加迭代次数可能会出现损失值增加，模型过拟合等现象。模型整体的训练集和验证

集的准确率高，损失精度低，并且能够在训练中得到收敛，说明该模型的性能较好，可以使数

据集得到较好的分类。

对模型训练集的预测结果与 ＮＥＨＲＰ标准结果进行混淆矩阵分析（图５），对混淆矩阵进
行精度评价，选择的指标为正确率、精确率、召回率和 Ｆ１值。混淆矩阵将预测值和实际值之
间的结果关系分为真正值（ｔｒｕｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，简称 ＴＰ）、真负值（ｔｒｕｅｎｅｇａｔｉｖｅ，简称 ＴＮ）、假正值
（ｆａｌｓｅｐｏｓｉｔｉｖｅ，简称 ＦＰ）和假负值（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅ，简称 ＦＮ）四种结果。正确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）为
模型识别为正例的样本中，真正为正类的样本所占的比例，一般情况下，正确率越高，说明模

型的效果越好。精确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）为模型识别正确的个数占样本总个数的比值，即传统意
义上模型的精度。召回率（Ｒｅｃａｌｌ）表示模型正确识别出为正类的样本的数量占总的正类样
本数量的比值，一般情况下，召回率越高，说明有更多的正类样本被模型预测正确，模型的效
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图 ５　模型训练集混淆矩阵

果越好。Ｆ１值是模型准确率和召回率的加权平均，值越大意味着模型的效果越好。正确
率、精确率、召回率和 Ｆ１值的计算公式见式（２）～（５）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ） （２）
Ａｃｃｕｒａｃｙ＝（ＴＰ＋ＴＮ）／（ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ＋ＴＮ） （３）

Ｒｅｃａｌｌ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ） （４）

Ｆ１＝２×
Ｐｒｅｓｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｓｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

（５）

　　分析结果（表５和表６）可以看到，模型的整体训练效果较好，精确率和正确率均在 ０．７
以上。Ｂ类的整体精度最高，主要是因为在数据集制作过程中加入了具有明确场地特征的
基准台站的地震波数据，且通过各类平均曲线图（图 ２）所示，Ｂ类的整体曲线与 Ｃ类和 Ｄ类
具有明显的差别，因此在模型训练过程中可以被较好地提取和分类出来。

表 ５ 模型训练集预测分类结果分布

ＮＥＨＲＰ标准 Ｂ类 ＮＥＨＲＰ标准 Ｃ类 ＮＥＨＲＰ标准 Ｄ类

模型预测 Ｂ类 ３９７ １２ ３０

模型预测 Ｃ类 １５ ５４９ １４０

模型预测 Ｄ类 ２５ ７７ ４０１

表 ６ 模型训练集预测结果分析

场地类别 精确率 正确率 召回率 Ｆ１值

Ｂ ０．９０９ ０．９４３ ０．９０４ ０．９０７

Ｃ ０．８６１ ０．８４７ ０．７８０ ０．８１８

Ｄ ０．７０２ ０．８３２ ０．７９７ ０．７４７
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分类过程中Ｃ类和Ｄ类存在一定的混淆情况，针对这一问题进行详细分析，发现存在部
分 ＮＥＨＲＰ标准 Ｃ类的同一站点的多条数据均被错误分到了 Ｄ类，同样的，对于 Ｄ类站点也
存在这样的现象。图６为部分混淆的站点的分布情况，其中图６（ｂ）和图６（ｃ）为局部放大
图。图６（ｂ）中根据地形数据可以看出，部分台站位于河谷和谷底等地势较低地带，部分位
于东南的四川盆地区域，这些台站容易受到盆地效应的影响，使得台站记录的地震动被放

大，地震动中的中低频成分强度增大，地震动明显高于盆地周边地区。图６（ｃ）中的台站同
样位于河谷地带，地震动经河谷的松软土层会放大明显，计算得到的谱比曲线对应的场地土

层会比实际要偏软。地形的复杂性和盆地效应的影响是造成这些区域进行场地分类训练

时，Ｃ类和 Ｄ类分类混淆的一个重要原因。

图 ６　错误分类台站分布情况

２．４　方法验证
为了验证模型分类的有效性，选取未参与训练的 ２００８年汶川地震中部分强震动台站的

地震动记录作为验证数据集，经过相同的数据处理之后输入到模型中。以台站实际ＶＳ３０数据
得到的分类结果为准，与模型的分类结果进行对比分析，得到模型预测的分类精确度为

０．７４６，混淆矩阵结果如表７所示。
根据式（２）～（５），计算该混淆矩阵的精确率、正确率、召回率和 Ｆ１值，结果如表８所示。

可以看出，按照 ＮＥＨＲＰ标准，分类正确率和精确率均在 ６５％～７５％之间。其中 Ｂ类场地的
预测精度最高，由于部分 Ｃ类划分到了 Ｄ类，使得 Ｃ类的正确率较低，说明验证集中同样存
在Ｃ类和Ｄ类之间的判别重合现象。从实际情况来看，部分分类错误的台站同样位于河谷、
盆地等地形内，受到盆地和地形复杂性的影响，Ｃ类和 Ｄ类场地的界限相对模糊，数据的离
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表 ７ 混淆矩阵分析结果

ＮＥＨＲＰ分类 模型预测 Ｂ类 模型预测 Ｃ类 模型预测 Ｄ类

ＮＥＨＲＰ标准 Ｂ类 ５ ２ ０

ＮＥＨＲＰ标准 Ｃ类 ２ １７ １１

ＮＥＨＲＰ标准 Ｄ类 １ ６ ２２

表 ８ 预测结果分析

场地类别 精确率 正确率 召回率 Ｆ１值

Ｂ ０．８９７ ０．７１４ ０．６２５ ０．６６７

Ｃ ０．６７７ ０．５６７ ０．６８０ ０．６１８

Ｄ ０．６６７ ０．７５８ ０．７０９ ０．７０９

散性较高，依靠曲线判断容易产生误判，可以采用地形地质数据进行辅助判断。整体验证结

果说明该模型具有一定的泛化性能，可以在陌生数据集上得到较好的分类结果。

３　结论

本文采用川滇地区 ２０１３—２０２２年强震台地震动数据，对不同场地类别的强震动记录计
算谱比曲线，得到三种场地类别的平均谱比曲线，分析其在卓越周期、峰值和整体幅值上的

特征。

通过将深度学习算法引入谱比法的场地分类方法中，本研究生成了川滇地区强震动台

站谱比曲线样本集，并将其作为 ＶＧＧ１６网络模型的输入数据。通过卷积层、池化层、Ｆｌａｔｔｅｎ
层和全连接层等结构对输入数据进行特征提取，通过交叉验证算法对模型进行迭代训练，从

而提高了模型的整体精度并降低了损失。最终得到的模型精度达到 ０．７２２，损失降至 ０．５８，
在陌生数据集上的验证结果也表现良好，精度达到 ０．７４６，这表明模型成功地提取了谱比曲
线的特征，并且具有较好的分类效果和泛化能力。

传统谱比法主要依靠谱型匹配和曲线特征参数如卓越周期、峰值等进行分类，分类指标

较为宏观。目前学者的研究中，有代表性的如 Ｇｈａｓｅｍｉ等（２００９）提出的基于斯皮尔曼秩相
关系数的分类方法，依靠曲线首尾和卓越周期的匹配程度进行分类；温瑞智等（２０１５）结合
卓越周期、谱比峰值和斯皮尔曼秩相关系数提出一种经验方法，对日本 Ｋｉｋｎｅｔ台站进行分
类。将本文的分类精度与结果进行对比，本研究得到的精度结果高于该经验方法的分类精

度，与使用斯皮尔曼秩相关系数的分类结果持平，分类的稳定性高于斯皮尔曼秩相关系数方

法，说明本文的研究方法对于精度提高是有效的。将机器学习算法引入谱比法的判别过程，

通过大样本量的训练和分析，可以获取到曲线中隐藏的数据特征，有助于提升分类准确率，

这对于谱比法场地分类方法的改进和应用具有参考价值。同时，由于谱比法自身存在缺陷，

如竖向地震动不被放大的假设在一些场地条件下不成立，场地条件的复杂性和场地效应的

非线性等，这些均会影响分类的准确率。
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１期 张艺帆等：基于 ＶＧＧ１６卷积神经网络模型的川滇地区谱比法场地分类研究
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