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一种多核神经网络集成的地震要素预测方法

张艳霞*,韩 莹,陈丹琪,杨秋格

(防灾科技学院 信息工程学院,河北 三河065201)

摘 要:为了提高地震要素的预测准确度,在同一个网络模型中构建多种不同类型的基核函数,对不同种

径向基函数构建多核神经网络集成模型,以提高网络的精度.从确定最优径向基神经元数、适当加大训练的目

标误差等多个方面加以优化,减小最小训练误差和提高预测精度.采用多元回归分析法,对样本进行拟合得到

子预测的多元回归系数,对子预测模型进行多元回归集成,数据反归一化处理,最终得到了经过回归集成的多

核RBF预测模型.结果表明,这种多核神经网络集成的地震要素预测方法所建立的多元回归预测集成模型,能

够使实际值与预测值的拟合达到最佳,从而获得较高精度的地震要素预测值.
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AMulti-coreRadicalBasisNeuralNetworkIntegratedMethod
forthePredictionofEarthquakeElements
ZHANGYanxia*,HANYing,CHENDanqi,YANGQiuge

(SchoolofInformationEngineering,InstituteofDisasterPrevention,Sanhe065201,China)

Abstract:Forthepurposeofimprovingtheaccuracyofpredictingearthquakeelements,basiccorefunctions
ofvarioustypeswerebuiltonthesamenetworkmodelandmulti-coreneuralnetworkintegrationmodelswere
builtfordifferenttypesofradialbasisfunctionstoimprovetheaccuracyofthenetwork.Theoptimizationwas
conductedfromdeterminingtheamountofoptimalradicalbasisneurons,increasingthetargeterroroftraining
appropriatelyandotheraspectstoreducetheminimumtrainingerrorandincreasetheaccuracyofprediction.
Multipleregressionanalysismethodwasadoptedtofitthesamplessoastoobtainthemultipleregression
coefficientsofsub-predictions;thesamemethodwasadoptedtoconductmultipleregressionintegrationonthe
sub-predictionmodelsandperform anti-normalizationtreatmentonthedata,andeventuallyobtainedthe
regression-integratedmulti-coreRBF(radicalbasisfunction)predictionmodel.Theresultsindicatedthatthe
modelofmultipleregressionpredictionintegrationestablishedbythismulti-coreneuralnetworkintegration
methodforpredictionofearthquakeelementsiscapableofachievingtheoptimalfittingofactualvalueand

predictivevalueaswellasearthquakeelementpredictivevaluesofhigheraccuracy.
Keywords:multi-coreradicalbasisfunction;neuralnetwork;earthquakeelements;predictivemethod

0 引言

径向基神经网络以其良好的自适应学习能力

和非线性处理能力,在天气预测、地震要素预测等

领域得到广泛应用[1,2].传统的径向基神经网络所

采用的核函数基本上都是单核的,即所有核函数共

同使用一个固定的尺度(单尺度RBF网络模型),
这种网络模型结构相对简单,但其泛化能力却很

差[3].通过实验数据证实,如果研究对象较为复杂,
提取到的研究对象数据复杂度较高时,单核RBF
网络模型不能较好地反映研究对象数据的分布规

律[4,5].而在传统的预测应用领域中,单核径向基神

经网络核函数大部分都是采用高斯函数,这种以高

斯基为核函数的径向基神经网络在高维空间的拟

合过程中,所构建网络的计算精度较低.以薄板样

条函数为径向基函数的响应值是无界的,称之为非
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局部性函数,这种具有非局部性函数往往具有更高

的拟合精度[6-8].基于此,使用多核神经网络集成的

方法,并在此基础上建立了多元回归预测集成模

型.多核函数的使用,使这种模型能够自适应地选

取核函数的尺度与其他参数.这种多核神经网络集

成的方法建立的多元回归预测集成模型,可以较好

地提高预测精度.

1 径向基函数神经网络

径向基函数 (RadialBasisFunction,RBF)神
经网络是一个3层前馈型神经网络,网络由一个输

入层、一个隐藏层和一个输出层组成.该网络在单

核基函数的作用下,对靠近基函数中央范围的输入

信号产生响应,其结构如图1所示[8].

图1 径向基神经网络的网络结构图

Fig.1 Networkstructurediagramoftheradial
basisneuralnetwork

2 单核RBF子预测模型

为构建多核RBF网络集成模型,需构建单核

RBF网络模型.首先,采用基于模糊等价关系的模

糊聚类自动确定隐节点数.具体方法为建立样本数

据矩阵X;数据标准化处理转换到[0,1]区间上;釆
用夹角余弦法进行相似性度量;构造模糊相似矩

阵;进行聚类分析,确定聚类数[10].其次,聚类数K
事先无法确定,为了定好K 值,采用模糊聚类的方

法对输入样本进行聚类确定RBF隐结点的数据中

心,然后输出层权值便可以釆用最小二乘方法

(LMS)直接进行计算.
采用不同核函数各自核函数拟合特性以提高

所构建的网络预测精度,使用6种形式的核函数,
分别为幂指数核、高斯核、二次有理核、薄板样条

核、多二次核、逆多二次核.
以高斯核为例,构建单核RBF网络预测模型

的学习算法.
步骤1:对地震预测影响因子特征提取降维

(确定高斯核函数参数,采用KPCA的方法).
步骤2:确定初始隐节点数(确定λ 的水平截

值,采用模糊聚类分析法).
步骤3:确定RBF各隐节点的数据中心(采用

K-均值聚类方法).
步骤4:确定各隐节点的扩展常数(采用最小

距离原则).
步骤5:确定回归系数向量B 的估计(采用最

小二乘法).

3 多核RBF网络集成模型

在通常的RBF网络模型中,采用的是单一的

核函数,而单一的核函数在各种复杂的应用环境中

对不同因子敏感性不能够进行如实客观的响应.为
了解决这个问题,充分利用不同核函数自身特性,
构建基于幂指数核、高斯核、二次有理核、薄板样条

核、多二次核和逆多二次核等不同核函数形式的神

经网络模型,最后采用多元回归方式集成这6种单

核基函数的神经网络模型.多核RBF网络集成模

型如图2所示.

图2 多核RBF网络集成模型

Fig.2 Multi-coreRBFnetworkintegrationmodel

4 多元回归分析法建立回归模型

在地震预测这一问题中,影响地震预测的变量

因素非常多,如地震累计的频度、累计释放的能量、
异常地震群数、地震条带数、相关区的震级等,所以

对地震的预测可以通过多元回归分析来实现.
4.1 多元回归线性模型

设定因变量Y 为地震预测变量,影响Y 的自

变量个数为m 个,即:X1,X2,…,Xm,则
Y=a+b1X1+b2X2+…+
  bmXm +εi, (1)
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表示为Y 与X1,X2,…,Xm 之间存在线性相关关

系,即为m 元线性回归的线性模型.式(1)中:εi(i
=1,2,…,n)为误差项,是服从正态分布的随机变

量,即:ε1∈N(0,σ2)(i=1,2,…,n);a 为截距常

数项;b1,b2,…,bm 是回归系数,bi(i=1,2,…,m)
为“未知参数”.

根据n 组观测数据:

x11 x12 … x1m y1

x21 x22 … x2m y2

… … … … …

xn1 xn2 … xnm ym

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

, (2)

寻找Y 与X1,X2,…,Xm 之间的线性关系,最终

得到回归系数估计值a
-
,b1,b2,…,bm.

根据式(1),利用地震预测变量的历史数据

y1,y2,…,yn;自变量x1 的历史数据x11,x21,

xn1,…;自变量xm 的历史数据x1m,x2m,…,xnm,
可得到m 元线性回归模型:

y1=a0+b1x11+b2x12+…+
  bmx1m +ε1,

y2=a0+b1x21+b2x22+…+
  bmx2m +ε2,
…

yn =a0+b1xn1+b2xn2+…+
  bmxnm +εn.

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(3)

此线性方程组可以表示为矩阵形式,令

Y=

y1

y2

︙

yn

é

ë
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ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

,X=

1 x11x12 … x1m

1 x21x22 … x2m

1 ︙ ︙  ︙

1 xn1xn2 … xnm

é
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ê

ù

û
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,

B=

a
b1
︙

bm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

,U=

ε1
ε2
︙

εn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

.

则可建立线性方程组(3)的矩阵形式为:

Y=XB+U, (4)
其中:Y 表示因变量y 的观测值向量;B 表示回归

系数向量;X 表示自变量观测值的矩阵;U 表示随

机误差向量.
4.2 多元线性回归系数的最小二乘估计

采用最小二乘法进行回归系数向量B 的估计.
假设β1,β2,…,βm 的最小二乘估计值表示为:

b1,b2,…,bm,则m 元线性回归的样本y 的观测值

可表示为:

yj =b1x1j +b2x2j +…+
  bmxmj +εj,j=1,2,…,n. (5)

式中,εj 为误差的估值,令y
-

j 为yj 的估值,那么

有:

y
-

j =b1x1j +b2x2j +…+
  bmxmj,j=1,2,…,n, (6)

εj =yj -y
-

j,j=1,2,…,n. (7)

式中:yj 代表实际值,y
-

j 代表估计值,二者之间的

偏离水平表示为式(6).为了提高准确度,使y
-

j 与

yj 拟合达到最佳,则残差平方和应达到最小,即:

Q(b1,…,bm)=∑
n

j=1
ε2j =∑

n

j=1

(yj -y
-

j)
2
=

  ∑
n

j=1

(yj -(b1x1j +

  b2x2j +…+bmxmj))2 (8)
达到最小.b1,b2,…,bm 可通过微分确定,即:

∂Q
∂b1=-2∑

n

j=1

(yj -y
-

j)=0,

∂Q
∂bα

=-2∑
n

j=1

(yj -y
-

j)xjα =0,

  α=1,2,…,m.

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(9)

∑
n

j=1

(yj-b1xj1-b2xj2-…-bmxjm)=0,

∑
n

j=1

(yj-b1xj1-b2xj2-…-bmxjm)xkα =0,

  α=1,2,…,m.

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(10)
对其进行整理化简后,可得正规方程组:

nb1+ ∑
n

j=1
xj1( )b2+ ∑

n

j=1
xj2( )b3+…+

    ∑
n

j=1
xjm( )bm =∑

n

j=1
yj,

∑
n

j=1
xj1( )b1+ ∑

n

j=1
x2j1( )b2+ ∑

n

j=1
xj1xj2( )b3+…+

    ∑
n

j=1
xj1xjm( )bm =∑

n

j=1
xj1yj,

…

∑
n

j=1
xm( )b1+ ∑

n

j=1
xjmxj1( )b2+ ∑

n

j=1
xjmxj2( )b3+…+

    ∑
n

j=1
x2jm( )bm =∑

n

j=1
xjmyj.

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

(11)

令A 表示式(11)的系数矩阵,则:
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A=X'X

n   ∑
n

j=1
xj1  ∑

n

j=1
xj2  … ∑

n

j=1
xjm

∑
n

j=1
xj1 ∑
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x2j1  ∑

n

j=1
xj1xj2 … ∑

n

j=1
xj1xjm

…   …     …    …   …

∑
n

j=1
xm ∑

n

j=1
xjmxj1 ∑

n

j=1
xjmxj2 … ∑

n

j=1
xjm

2
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… … … …
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ç
ç
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ç
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ø

÷
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÷
÷
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… … … … … 
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æ

è
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ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
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.(12)

令B 表示式(11)右端常数项矩阵,则:

B=

∑
n

j=1
yj

∑
n

j=1
xj1yj

︙

∑
n

j=1
xjmyj

æ

è
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ç
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1  1 … 1
x11 x21 … xn1

x12 x22 … xn2
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︙
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è

ç
ç
ç
çç
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ø

÷
÷
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=X'y, (13)

那么正规方程式(11)的矩阵形式为:

Ab=B, (14)

b=(b1,b2,…,bm)'为式(11)中待定的未知实数向

量.
若A 满秩,则A-1存在,可得:

  b=A-1B=(X'X)-1X'y, (15)
即为多元回归模型中参数的最小二乘估计.

5 实验及实验结果分析

从历史地震资料中提取候选因子、建立6个子

预测模型、多元回归集成,其具体过程如图3所示.

图3 多核神经网络多元回归集成模型

Fig.3 Multi-coreneuralnetworkmultipleregression
ensemblemodel

本文的样本数据来自互联网共享的《中国震

例》[11],对数据进行归一化后,如表1所示.
从这些归一化处理后的数据中,提取出“地震

累计的频度”“累计释放的能量”“b 值”“异常地震

条带数”“活动的周期”“相关区的震级”等7个预测

因子设定为输入向量,实际震级 M 设定为目标向

量,选择后4个样本做预测试验.

表1 数据归一化后的震例参数表

Tab.1 Parametertableofearthquakecasesafterdatanormalization

地震累计

的频度

累计释放

的能量
b值

异常地

震群数

地震条

带数

活动的

周期

相关区

的震级
实际的震级

0 0 0.65 0 0 0 0 0
0.3922 0.4852 0.75 0.5 0.5 1 0.4130 0.5468
0.2743 0.4523 0.67 0 0.5 1 0.4130 0.5880
0.6302 1.0010 0.65 1 0.5 1 1.0010 0.9423
0.4171 0.4211 0.66 0.5 0 1 0.8123 0.4455
0.2221 0.5012 0.72 0 0 1 0.2502 0.4896
0.9669 0.0236 0.74 0.5 1 1 0.8981 1.0000
0.5822 0.4901 0.72 0 0 0 0.3755 0.3832
0.0733 0.0701 0.75 0 0 0 0.0611 0.3255
0.4001 0.1299 0.96 0.5 0 0 0.7933 0.5660
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  在 MATLABR2006a软件环境下,采用Intel
􀆿CoreTMi5-6500CPU@3.2的主处理器并拥有

4GB内存的PC机,采用Matlab专有工具包newrb
函数对径向基函数网络进行训练.由于影响网络仿

真的主要因素有径向基函数的分布密度spread
值、隐层神经元个数以及训练样本的选择,又由于

spread的取值对网络性能有较大的影响,所以要注

意该分布密度的取值,在该实验中,测试当spread
选取为1.5~5.5时相应的预测标准差及训练时间,
训练结果如图4所示.

图4 不同spread取值的训练结果

Fig.4 Trainingresultsofdifferentspreadvalues

  从图4可以看到,当spread取2.5时网络误差

最小,所以将spread的值取2.5进行下一步的仿真

实验.
从0个神经元开始循环训练,直到达到误差要

求或最大径向基神经元数为止,以获得最小训练误

差和最大预测精度,最终确定最优径向基神经元

数.
为提高预测模型精度,需科学确定训练目标误

差.本文取步长为0.01,设定目标误差0.01~0.15
训练.当goal取为0.09、隐层结点数为7时,取得标

准差为0.0022和训练时间0.62s的最优参数.
对6个自变量取样本拟合,得到多元回归系

数,如表2所示.
  在确定了回归系数后,对子预测模型进行多元

回归集成:

Y2=

φ(yRBF1,yRBF2,yRBF3,yRBF4,yRBF5,yRBF6).(15)
数据反归一化处理后,最终得到了经过回归集

成 的 多 核 RBF 与 RBF1、RBF2、RBF3、RBF4、

RBF5、RBF6,结果对比如表3所示.从表3中看出,
集成的多核RBF网络模型的预测精度远高于任何

单核RBF网络模型的预测精度.

表2 6个子预测多元回归系数

Tab.2 Sixsub-predictivemultipleregressioncoefficients

常项 A(RBF1) B(RBF2) C(RBF3) D(RBF4) D(RBF5) E(RBF6)

3.356804 5.952385 1.398560 -4.296384 0.796256 3.768149 -7.394287

表3 预测结果对比表

Tab.3 Thecomparisontableofforecastresults

多核RBF得

到的震级

多核RBF相

对误差/%
RBF1得到

的震级

RBF2得到

的震级

RBF3得到

的震级

RBF4得到

的震级

RBF5得到

的震级

RBF6得到

的震级
实际值

0.4067 0.3455 0.3865 0.2865 0.3283 0.6972 0.4526 0.3555 0.4063
0.3639 15.7800 0.3572 0.3201 0.3605 0.5604 0.4832 0.3572 0.4374
0.5344 7.8976 0.5443 0.3527 0.3685 0.6856 0.5412 0.5443 0.5983
0.6555 4.7886 0.6625 0.4586 0.5726 0.6994 0.5721 0.6852 0.6251

6 结论

以6种径向基核函数自身的优点构建了多核

神经网络集成模型,采用多元回归分析方法获得集

成神经网络模型的参数.在集成神经网络模型参数

的确定过程中,径向基函数的分布密度spread值

对网络性能影响较大,通过实验对比可知,在本研

究中spread值取2.5时能最大限度地减少对网络

性能的影响.同时,影响集成神经网络模型预测精

度还有各单核隐层神经元个数的多少、整个网络训

练样本的选择等因素,这也是下一步即将开展的工

作.
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