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给定地震场景下的随机地震动降维模拟∗
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摘要: 建立了一种可根据地震场景预测和模拟随机地震动加速度过程的降维模型。首先，挑选了 1 766 条实测强震

记录，根据断层类型和场地类别进行了分组，并识别了各组地震动的演变功率谱参数；然后，基于地震场景参数和

演变功率谱参数，训练了两者的高斯过程回归模型（GPRM），并采用 K⁃fold 交叉验证法，验证 GPRM 预测的有效性

和精确性；最后，基于非平稳随机过程的谱表示法，通过引入随机函数的降维思想，实现了在给定地震场景下的随

机地震动降维模拟。数值算例表明，预测的样本在频谱、峰值、强震持时等方面均与实测记录保持一致，体现了本

文方法良好的工程适用性。这为地震动目标地区提供较为合理的人工地震动数据以及工程结构的随机地震反应

分析与可靠性评价奠定了基础。
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Abstract:  Based on the earthquake scenarios, a dimension-reduction model capable of predicting and 
simulating the stochastic ground motion acceleration process was developed. Firstly, 1766 strong mo⁃
tion records were selected and grouped according to fault types and site classification. Parameters of 
evolutionary power spectrum (EPS) for each group were identified. Secondly, based on the parameters 
for earthquake scenarios and the EPS, a Gaussian process regression model (GPRM) was trained. 
Meanwhile, the K-fold cross-validation method was adopted to verify its prediction effectiveness and 
accuracy. Finally, using the spectral representation method of non-stationary random processes and in⁃
corporating the concept of dimension reduction for random functions, the dimension reduction simula⁃
tion of stochastic ground motion was achieved under predefined earthquake scenarios. Numerical ex⁃
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amples showed that the predicted samples were consistent with the measured records in terms of fre⁃
quency spectrum, peak values, and duration of strong motion, which verified the suitability of the pro⁃
posed methodology in engineering applications. The research provides reasonable artificial ground mo⁃
tion data for target areas, and lays a foundation for random seismic response analysis and reliability 
evaluations of engineering structures.
Keywords: measured ground motion records; earthquake scenario; parameter identification; Gaussian 

process regression; nonstationary ground motion process; dimension-reduction simulation

0 引  言

在大型工程结构的抗震设计和性能评估中，通

常采用动力时程分析来考虑地震动时间过程的影

响。目前，结构地震动输入主要来源于实际地震动

记录和人造地震动。由于实测强震记录数量有限

以及具体场地条件的限制，现有强震记录难以满足

复杂工程结构抗震分析的需求［1］。因此，针对给定

的地震场景进行地震动模拟，对于缺乏强震记录地

区的结构抗震分析具有重要意义。

确定合理的地震动参数是在给定地震场景下

模拟地震动加速度时程的前提。由于机器学习可

以深度挖掘历史数据之间潜在的联系并用于预测

与分类，近年来已应用于地震动参数的预测研究

中。K.V.Yuen 等［2］根据贝叶斯推理，构建了地震动

峰值加速度与震级、震中距以及场地类型等地震场

景参数的贝叶斯回归模型；J.Tezcan 等［3］采用支持

向量机模型，回归了实测记录的反应谱与地震场景

参数的模型；郑镇杰［4］基于实测强震记录，训练了地

震场景参数与地震动反应谱和能量曲线的高斯过

程回归模型（GPRM）；N.M.Kuehn 等［5］采用贝叶斯

网络，建立了地震动峰值加速度与地震场景参数的

关系。综上所述，学者们利用机器学习方法对地震

动参数的预测进行了一系列研究，但主要针对的是

单一参数或少数几个地震动参数，对于给定场景下

地震动的参数预测研究仍不够全面。

众所周知，地震动三要素包括幅值、频谱和持

时，这三类基本参数有效地描述了地震动的工程特

性。演变功率谱可以较为全面地反映地震动的三

要素。为此，本文针对筛选的实测强震记录，识别

了演变功率谱参数，并训练了地震场景参数与演变

功率谱参数的高斯过程回归模型，实现了给定地震

场景下的地震动参数预测。进而，结合谱表示⁃降维

方法［6］，即可高效地生成地震动加速度样本。需要

指出的是，本文方法可进一步与概率密度演化理

论［7⁃8］结合，实现复杂工程结构的精细化地震反应及

动力可靠度评估。

1 演变功率谱模型及参数识别

1.1 实测强震记录

本文从美国太平洋地震工程研究中心（PEER）
NGA⁃West2 地震动数据库中筛选了 1 766 组实测多

维强震记录，其筛选原则如下：

（1）断层距离应大于 10 km，以减少近场效应的

影响。

（2）实测强震记录的矩震级应大于 5，以排除对

结构影响较小的地震动。

对于选取的实测强震记录，其 Joyner⁃Boore 距

离 Rjb（地震记录台站到断层面表面投影的最短距

离）范围为 0~540 km；V S，30（地表以下 30 m 内平均

剪切波速）范围为 106.83~1 525.85 m/s；矩震级 M W

范围为 5~ 7.9。
同 时 ，根 据 V S，30 将 实 测 强 震 记 录 按 照 文 献

［9⁃10］中建议的五类场地进行分类。表 1 给出了各

场地对应的实测记录数量，场地类别与 V S，30 具体的

对应关系见文献［11］。进一步，为了体现断层类型

对地震动产生的影响，同时也给出不同断层类型对

应的实测强震记录数量。其中，逆斜断层（Reverse 
oblique fault）为走滑断层和逆断层组合形式，正斜

断层（Normal oblique fault）为走滑断层和正断层组

合形式。就断层类型而言，正斜断层和正断层对应

的地震记录最少；就场地类别而言，I0 与 IV 类场地

对应的实测记录最少。此外，还需要对实测强震记

录进行四阶 Butterworth 滤波处理以及截取 1%~ 
99% 范围的能量。这里的滤波处理是为了进行基线

校正，而能量截取主要是为了方便去除地震动记录

数据中地震事件发生前后的一段时程记录，聚焦于

对工程结构有影响的强震阶段以及便于参数识别。
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1.2 非平稳地震动的演变功率谱模型

根据文献［12］，地震动过程 U g 的强度非平稳的

演变功率谱模型为：

S ( ω,t;   λS )= | q ( t;   λq ) | 2 S̄ ( ω  ; λ S̄ ) （1）
式中，S ( ω，t；  λS )、q ( t；  λq ) 和 S̄ ( ω  ；λ S̄ ) 分别为单边

演变功率谱、强度调制函数和单边平稳功率谱；λS、

λq 和 λ S̄ 为对应的参数向量。

对于强度调制函数 q ( t；  λq )，采用 Amin⁃Ang 模

型［13］，即：

q ( t; λq )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

t 2 t 2
1 ,

1,
e-c ( )t - t2 ,

0 ≤ t < t1

t1 ≤ t ≤ t2

t > t2

（2）

式中，t1，t2，c 分别为平稳段起始时间、平稳段结束时

间和衰减段的衰减指数。因此，强度调制函数的参

数向量 λq = ( t1，t2，c )。
对于单边平稳功率谱 S̄ ( ω  ；λ S̄ )，采用经典的

Clough⁃Penzien 模型［14］：

S̄ ( ω  ; λ S̄ )= ω 4
g + 4ξ 2

g ω 2
g ω2

( ω2 - ω 2
g )2 + 4ξ 2

g ω 2
g ω2 ⋅

ω4

( ω2 - ω 2
f )2 + 4ξ 2

f ω 2
f ω2 S0 (3a)

式中，ω g，ξg 分别为场地土卓越圆频率和阻尼比；

ω f，ξ f 分别为基岩的卓越圆频率和阻尼比，且 ω f =
0.1ω g，ξ f = ξg；S0 为谱强度因子，其表达式为：［14］

S0 = 2 ( A max

r ) 2 1
ω e

(3b)

式中，A max 为地震动峰值加速度；r为峰值因子，在模

拟与识别时均取 r = 3；ω e 为 S0 = 1 时的谱面积。因

此，平稳功率谱参数向量 λ S̄ = ( ω g，ξg，A max )。
于是，演变功率谱 S ( ω，t；  λS ) 的参数向量为

λS = ( λq，λ S̄ )= ( t1，t2，c，ω g，ξg，A max )。

1.3 强度调制函数的参数识别

对于第 i 条实测强震记录 ai ( t )，其随时间变化

的归一化能量曲线 Ii ( t )可表示为［15］：

Ii ( t )=
∫

0

t

[ ai ( t ) ]2 dt

∫
0

Ti

[ ai ( t ) ]2 dt
（4）

式中，Ti 为第 i条实测强震记录的持时。

对于非平稳地震动过程，其随时间变化的归一

化模型能量曲线 P ( t；λS )为：

P ( t; λS )=
∫

0

t ∫
0

∞

S ( ω,t;   λS ) dωdt

∫
0

∞∫
0

∞

S ( ω,t;   λS ) dωdt
  =

∫
0

t

q2 ( t;   λq ) dt

∫
0

∞

q2 ( t;   λq ) dt
= P ( t; λq )

（5）

以 Ii ( t )为目标值，采用最佳平方逼近原则，便

可对第 i 条实测强震记录 ai ( t )的参数向量 λq，i 进行

识别：

∫
0

Ti

| P ( t; λq,i )- Ii ( t ) | 2 dt → min （6）

1.4 功率谱密度函数的参数识别

对于平稳地震动功率谱的场地参数，可采用拟

合反应谱的方法来识别。为简便起见，在对场地参

数进行识别时，将地震动视为等效平稳过程。Van⁃
marcke 将随机过程的反应谱定义为单质点体系反

应峰值系数的平均值与反应均方差的乘积［16］。因

此，反应谱与功率谱的转换公式为：

Sa ( ω 0,ξ; λS )= r ( ω 0; λq ) ⋅ σ ( ω 0,ξ; λ S̄ ) （7）
其中，

r ( ω 0; λq )= 2ln ( ω 0T d /π ) + 0.577 2
2ln ( ω 0T d /π )

（8）

σ ( ω 0,ξ; λ S̄ )=

ω 0 S̄ ( ω 0; λ S̄ ) ( π
4ξ

- 1 )+∫
0

ω0

S̄ ( ω; λ S̄ ) dω （9）

式中，r ( ω 0；λq ) 为等效平稳过程峰值系数的平均

值；σ ( ω 0，ξ；λ S̄ )为等效平稳过程的反应均方差。ω 0

与 ξ 分别为结构的固有圆频率和阻尼比，在本文中

ω 0 ≥ 1.05  rad/s，ξ = 0.05；Td 为等效平稳过程的持

续时间，即为强度超过峰值 50% 的持续时间，对于

三段式强度调制模型，Td的表达式为：

表 1 不同场地类别与断层类型的地震动记录数量

Table1 Number of ground motion records of different site 
classifications and fault types 单位：条

断层类型

走滑断层

逆斜断层

逆断层

正斜断层

正断层

场地类别

I0

14
58
41
2
5

I1

91
206
169
26
61

II
126
182
170
13
32

III
118
195
149

2
3

IV
22
18
63
0
0
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T d = t2 + ln 2
c

- t1

2
(10)

以实测强震记录 ai ( t ) 的前 6 s 反应谱 Sa，i ( ω 0 )
为目标值，采用最佳平方逼近原则，即可对其功率

谱密度的参数向量 λS，i 进行识别：

∫
1.05

∞

| Sa ( ω 0; λS,i )- Sa,i ( ω 0 ) |2 dω 0 → min (11)

进一步，本文引入了决定系数 R2 作为参数识别

效果的衡量标准。任意一组待拟合数据 y 的 R2 可

定义为［17］：

R2 = 1 -
∑
m = 1

M

( ŷm - ym )2

∑
m = 1

M

( ȳ - ym )2
(12)

式中，M 为待拟合数据 y 的总数据点数；ȳ 和 ŷ 分别

为待拟合数据均值和拟合数据。一般地，若 R2 越趋

近于 1，则拟合效果越好。

以“Codroipo”台站记录的“Friuli_Italy⁃01”地震

为典型实例，本文方法的识别结果如图 1 所示。可

以看出，归一化能量的模型与实测记录拟合较为良

好；反应谱在短周期部分拟合较好，而在长周期部

分存在一定的偏差。这是因为采用了等效平稳过

程的假设，忽略了地震动的全非平稳性以及峰值系

数平均值的超越存在成群效应，使得长周期部分的

模型值高于实测值。这从工程应用的角度来看是

偏向于保守的。

上述典型实例的参数识别结果以及相应的决

定系数 R2 见表 2。可以看出，地震动的反应谱和归

一化能量曲线的 R2 均趋近于 1，证明了本文参数识

别方法的有效性。

进一步，便可对挑选的 1 766 条实测强震记录

的演变功率谱参数进行识别。将识别的参数按照

断层类型和场地类别分别进行统计，其结果见表 3
和表 4。由表 3 可知，在均值方面，参数 c、A max、t2 对

断层类型的敏感性较高；在标准差方面，敏感性较

高的参数为 c、ξg、t2。由表 4 可知，在均值方面，参数

c、ξg、ω g 对场地类别的敏感性较高；在标准差方面，

敏感性较高的参数为 ξg、c、ω g。总之，除了参数 c 对

断层类型和场地类别均比较敏感外，时域参数对断

层类型更敏感，而频域参数对场地类别更敏感。

图 1　典型地震动记录的拟合结果

Fig.1　Fitting results of a typical ground motion record

表 2 演变功率谱参数的拟合结果

Table2 Fitting results of evolutionary power spectrum pa‑
rameters

参数

t1 /s
t2 /s

c

Amax / ( cm·s- 2 )

取值

1.13
11.07
0.12

61.90

参数

ω g / ( rad·s-1 )
ξg

反应谱 R2

归一化能量 R2

取值

11.13
0.45

0.894
0.995

表 3 不同断层类型下演变功率谱参数的识别结果

Table 3 Identification results of evolutionary power 
spectrum parameters under different fault types

参数

t1 /s

t2 /s

c

Amax /
( cm·s-2 )

ω g /
( rad·s-1 )

ξg

统计量

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

断层类型

走滑断

层

7.73
7.18

13.62
11.27
0.088
0.061
116.8
154.9
16.91
9.61
0.45
0.25

逆斜断

层

7.49
5.01
17.5

12.75
0.10

0.057
103.9
117.9
14.55
8.43
0.43
0.22

逆断

层

5.62
4.80
9.74
9.01
0.15
0.29
93.1

115.8
18.78
12.07
0.46
0.6

正斜断

层

7.63
4.31

11.06
6.58

0.091
0.035
52.3
99.1

22.53
9.8

0.34
0.15

正断

层

5.98
6.49

11.42
13.61
0.21
0.29
71.8

108.4
19.63
15.32

0.5
0.39
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2 基于高斯过程回归的地震动衰减

关系

2.1 高斯过程回归模型(GPRM)简介

高斯过程回归模型（GPRM）是在贝叶斯回归

分析的基础上，利用核函数将低维度的非线性问题

转换到高维度的线性空间中，因此具有较好的非线

性处理能力［18］。

假设 I 个观测值的样本集为 D=｛X，Y｝，其中

X=［x1，x2，……，x1］表示由输入向量组成的矩阵，y

=［y1，y2，……，y1］表示输出值向量。其中，xi 为 M
维向量，yi为标量。于是，观测方程~可表示为：

yi=f（xi）+εI，εI ~N（0，σ 2
ε） (13)

式中，f（·）为隐式的回归函数；εI为噪声，σ 2
ε 为噪声方

差。在贝叶斯线性回归框架下，观测输出值 y的先

验分布为：

y~N(0,C(X,X)) (14)
式中，C ( X,X )= K ( X,X )+ σ 2

I I；其中 K（·，·）为协

方差函数矩阵；I为 I×I阶的单位对角矩阵。

假设 y*为预测点 x*处的输出值，则 y与 y*的先验

联合概率分布为：

ì
í
î

ü
ý
þ

y

y * ~N
ì
í
î

ü
ý
þ

0，é
ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

C ( X，X )  K ( X，x * )
K T ( X，x * )  k ( x *，x * )

(15)

其中，

K ( X，x * )=[ ]k ( x 1，x * )，…，k ( x I，x * ) T
为 I×1 的 协

方差向量；k ( x 1，x * )为预测点的自协方差函数。

根据后验分布推理可知，在给定训练样本 D和

预测点输入值 x * 的条件下，输出样本的分布仍属于

高斯分布［18］：

y *| D，x * ~N ( μy*，σ 2
y* ) (16)

其中，

μy* = K ( x *，X )C-1 ( X，X ) yT (17a)
σy* = K ( x *，x * )- K ( x *，X )C-1 ( X，X ) K ( X，x * )

(17b)
式中，μy*，σy* 分别为贝叶斯后验概率分布的均值和

标准差。一般地，将 μy* 视为 GPRM 的预测值，而根

据 σy* 可给出预测点输出值的误差区域。

高斯过程回归模型预测结果的准确性主要取

决于协方差函数，本文采用平方指数协方差，即：［19］

k ( x i，x j| θ )= σ 2
f exp é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú- 1

2 ∑
m = 1

M ( xim - xjm )2

l 2
m

(18)

式中，θ= [ ]σf，l1，……，lM 称为超参数向量，σf 为核

函数的标准差，lm 为关联性测定的超参数。对于核

函数中的超参数，可采用共轭梯度法最大化似然函

数来获得其最优解［19］。

2.2 地震动参数衰减关系的建立

地震场景参数包括：断层类型、Joyner⁃Boore 距

离 Rjb（km）、地下 30 m 平均剪切波速 V S，30（m/s）和

矩震级 M。需要注意的是，场地类别是由 V s30 的所

处的范围来判定的，且断层类型并非数值变量，而

是对地震动分类的标准。因此，地震场景的数值参

数向量即为 x i =[ x 1i，x2i，x2i ]T =[ Rjb，i，V S30，i，M i ]T。

将地震场景的数值参数当作 GPRM 的输入，依

次以演变功率谱参数为输出，即依次取 yi 为 t1，i、t2，i、

ci、ω g，i、ξg，i 和 A max，i，这样，便可对演变功率谱的所有

参数进行预测。

在进行 GPRM 建模前，需对数据进行预处理。

本文采用 3σ 原则对训练集中的离群数据进行剔除。

同时，将 Rjb、V s30、M、A max 和 ω g 对数化处理，其余参

数分别归一化处理。进一步，本文采用了 K⁃fold 交

叉验证法验证 GPRM 的预测能力，将数据集D随机

分为 K 个子集，依次将其中 1 个子集作为预测集，剩

余的 K⁃1 个子集作为训练集进行训练。在本文中，

取 K = 10。

表 4 不同场地土类别下演变功率谱参数的识别结果

Table 4 Identification results of evolutionary power 
spectrum parameters under different site 
classifications

参数

t1 /s

t2 /s

c

Amax /
( cm·s-2 )

ω g /
( rad·s-1 )

ξg

统计量

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

均值

标准差

场地类别

I0

7.16
5.38

13.60
10.72

0.18
0.16

112.72
166.40

20.04
16.18

0.64
1.10

I1

8.11
7.90

14.52
13.79

0.18
0.32

91.03
130.66

19.28
15.04

0.89
3.44

II
6.63
7.40

12.36
13.59

0.17
0.21

102.41
122.67

18.35
12.81

0.56
1.99

III
6.36
5.07

14.63
12.12
0.077
0.046

107.38
113.29

12.62
7.46
0.45
0.23

IV
6.73
5.35

12.22
9.92

0.062
0.036
86.43

108.43
12.21

6.66
0.43
0.28
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图 2 和图 3 分别给出了在逆断层情况下，场地

土卓越圆频率 ω g、地震动平稳段起始值 t1 和地震动

峰值加速度 A max 的预测结果和置信区间。可以看

出，观测值和预测值大多位于对角线周围，且预测

值基本位于各自 95% 置信区间内，验证了 GPRM
预测的有效性。

为了对 GPRM 的预测精度进行定量分析，定义

了均方根误差（MSE）与平均绝对误差（MAE）如下：

MSE = 1
Q ∑

i = 1

Q

( yi - ŷ i )2 (19)

MAE = 1
Q ∑

i = 1

Q

( yi - ŷ i ) (20)

式中，yi 为预测值；ŷ i 为观测值；Q 为检验的样本个

数。MSE 会将离群值的误差放大，可以反映局部预

测能力，而 MAE 反映了模型的整体预测能力。

在逆断层情况下，演变功率谱参数的 MSE 与

MAE 见表 5。根据表 5 可知，两种误差均较小，进一

步验证了 GPRM 预测的精确性。

3 非平稳地震动过程的降维模拟

对 于 一 个 均 值 为 零 且 单 边 演 变 功 率 谱 为

S ( ω，t；  λS ) 的实非平稳随机过程 U g( t )，其源谱表

示为［6］：

U g( t ) = ∑
n = 1

N

σn[ ]X n cos ( ωn t )+ Y n sin ( ωn t ) (21a)

σn = S ( ωn,t;   λS ) Δω (21b)
式中，ωn = nΔω；Δω = ω u N 为频率步长；N 为截断

项数；ω u 为截断频率。

式（21）中，{ X n，Y n } 为一组零均值的标准正交

随机变量，满足以下基本条件：

E [ X n ]= E [ Y n ]= 0, E [ X mY n ]= 0
E [ X m X n ]= E [ Y mY n ]= δmn

(22)

式中，E [⋅]为数学期望；δmn 为 Kronecker⁃delta 记号。

需要说明的是，非平稳随机过程模拟的传统谱

表示在本质上属于 Monte Carlo 方法。然而，Monte 
Carlo 方法需要对高维随机变量进行抽样，导致生成

图 2　逆断层下 GPRM 的交叉验证结果

Fig.2　Cross-validation results of GPRM under reverse fault

图 3　逆断层下 GPRM 的置信区间结果

Fig.3　Confidence interval results of GPRM under reverse fault

表 5 逆断层下参数的预测误差

Table 5 Prediction errors of parameters under reverse 
fault

误差

类型

MSE

MAE

t1/s

0.099
0.071

t2/s

0.12
0.09

c

0.17
0.13

Amax/(cm·s-2)

0.56
0.43

ω g/(rad·s-1)

0.46
0.35

ξg

0.20
0.16
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的样本数量庞大以及概率信息不完备，增加了结构

反应的计算量并难以进行精细化的动力可靠性分

析。为了克服上述挑战，引入随机函数的降维思

想［6，20⁃21］，将正交随机变量 { X n，Y n }N
n = 1 定义为基本随

机变量的正交函数，即：

Xn = 2 cos ( n̄ ⋅ Θ + α )
Y n = 2 sin ( n̄ ⋅ Θ + α )

(23)

式中，Θ 为在 [ 0，2π )上服从均匀分布的基本随机变

量 ；α 为 任 意 确 定 性 常 数 ，本 文 取 π 4；n̄，n =
1，2，⋯，N。 n̄ 与 n 存在确定性的一一对应关系，可

采用 MATLAB 工具箱中的 rand（‘state’，0）和 rand⁃
perm（N）函数实现这一确定性的一一映射，即 n̄ 与 n
的对应关系为 n̄ = temp( n )。

4 数值算例

4.1 模拟步骤

在本文中，给定地震场景下非平稳随机地震动

过程的模拟步骤如下：

（1）获取演变功率谱的参数向量。将需要预测

的地震动地震场景向量 x ∗ =[ Rjb，V S，30，M ]T 作为

输入，代入 2.2 节中建立的 GPRM 中，即可输出演变

功率谱 S ( ω，t；  λS )的参数向量 λS。

（2）选取基本随机变量 Θ 的代表性点集 { θl } n sel

l = 1
。

由于基本随机变量是一维的，故可直接对概率空间

剖分，即 θl = 2π ( l - 0.45 ) n sel。同时，每个代表点

的赋得概率为 Pl = 1 n sel，且∑l = 1

n sel Pl = 1。

（3）生成给定地震场景条件下的地震动代表性

时程样本。将代表性点集 { θl } n sel

l = 1
代入到式（23），再

利用式（21）即可生成给定地震场景下的非平稳地

震动样本。此时，每条样本的赋得概率与 Θ 的每个

代表点的赋得概率相同。

4.2 模拟结果

为了验证本文方法的有效性，笔者选取了 3 条

处于不同地震场景下的实测记录作为目标进行验

证，具体信息见表 6。将表 6 的地震场景参数代入本

文 训 练 的 GPRM，预 测 得 到 的 演 变 功 率 谱 参 数

见表 7。

在本算例中，其他参数取值为：频率离散步长

Δω = 0.15 rad/s，频率离散项数 N = 1 600；时间离

散步长 Δt = 0.01 s；样本数量为 144。
图 4~ 图 6 分 别 为 Northern Calif⁃01 地 震 、

Northridge⁃01 地震和 Whittier Narrows⁃02 地震记录

的预测结果。其中，图 4（a）、图 5（a）和图 6（a）给出

了目标地震动加速度时程和两条预测的加速度时

程样本，图 4~6 的（b）图、（c）图分别为加速度反应

谱、幅值谱的模拟值均值与实测强震记录的对比结

果。可见，3 种情况下的地震动样本与目标地震动

记录相比，无论在频谱、峰值、强震持时等方面均对

应较为良好。同时，模拟反应谱均值、幅值谱均值

均与对应的目标值基本一致。这充分验证了本文

方法预测的有效性和工程适用性。

表 6 典型地震动记录的地震场景

Table 6 Earthquake scenarios of typical ground motion records

编号

1
2
3

地震名称

Northern Calif⁃01
Northridge⁃01

Whittier Narrows⁃02

台站名称

Ferndale City Hall
LA⁃S. Vermont Ave

LA⁃S Grand Ave

地震场景参数

断层类型

走滑断层

逆断层

逆斜断层

场地类型

III
II
III

Rjb/km

44.68
32.27
20.99

V s30/(m·s-1)

219.31
301.93
285.28

矩震级

6.50
6.69
5.27

表 7 预测的演变功率谱参数

Table 7 Predicted parameters of evolutionary power spectrum

编号

1
2
3

t1/s
2.54
2.97
1.83

t2/s
7.62
7.23
3.49

c

0.03
0.12
0.28

Amax/(cm·s-2)
66.78

127.64
119.12

ω g/(rad·s-1)
17.54
23.72
27.66

ξg

0.45
0.44
0.51
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5 结  论

本文从实测强震记录出发，建议了一种在给定

地震场景的条件下，较为准确预测且高效模拟地震

动的降维模型。得出的主要结论如下：

（1） 根据实测强震记录的归一化能量曲线和反

应谱，分别对调制函数参数与平稳功率谱参数进行

了识别。结果表明，模型与实测记录均拟合良好，

归一化能量曲线和反应谱的决定系数均趋近于 1，
验证了本文识别方法的有效性。

（2） 将地震场景参数和演变功率谱参数作为数

据 集 ，根 据 断 层 类 型 和 场 地 类 型 分 组 ，训 练 了

GPRM。算例表明，GPRM 具有良好预测能力，可

以实现在给定的地震场景下地震动参数的高效

预测。

（3） 在给定的地震场景下，降维方法所生成的

地震动样本的工程特性与目标记录一致。这为地

震动目标地区提供较为合理的人工地震动数据以

及该类地区的工程结构的随机地震反应分析与可

靠性评价奠定了基础。

（4） 本文生成的地震动具有强度非平稳性，这

从参数识别的角度是方便的。后续研究将致力于

建立时⁃频全非平稳地震模型，以及收集更多的实测

强震记录，实现在给定地震场景下全非平稳随机地

震动的精细化预测和模拟。

图 4　Northern Calif⁃01 地震记录的预测结果

Fig.4　Prediction results for the Northern Calif-01 earthquake record

图 5　Northridge⁃01 地震记录的预测结果

Fig.5　Prediction results for the Northridge-01 earthquake record

图 6　Whittier Narrows⁃02 地震记录的预测结果

Fig.6　Prediction results for the Whittier Narrows-02 earthquake record
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