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摘要　对地震伤亡人口的预测需要同时考虑地震破裂特征本身、灾区人口及其生活环境等

特征，其是一个典型的复杂预测系统。本文基于深度学习神经网络方法和 １９７６—２０２０年间 ７８

次地震伤亡事件，构建了中国大陆地震伤亡预测模型，综合使用发震年代、发震时刻、发震季节、

Ⅵ度及以上区域受灾面积、Ⅵ度及以上区域受灾人口数、震源深度、极震区烈度和震源机制类型

等 ８个参数，对包括 ２００８年汶川 ８．０级和 ２０１０年玉树 ７．１级地震在内的 ９次地震事件进行了预

测检验。结果显示，该预测模型能够较好地反映出中小地震的伤亡人口特征，除汶川地震和玉

树地震外的 ７次地震伤亡事件预测值与实际值误差均在一个数量级上，对于 ２００８年汶川 ８．０级

和 ２０１０年玉树 ７．１级地震，预测值明显小于实际伤亡人口；其中玉树地震发震断层位于玉树州

府结古镇之下，造成了相对较多的人口伤亡数量；汶川地震的伤亡人口数量不仅由地震直接导

致，还包括了地震滑坡等次生灾害引起的伤亡数量。
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０　引言

我国大陆是全球板内强震最为活跃的地区之一，历史资料显示，我国五千年的文字记载

史同样也伴随着约四千年的地震灾难史。这些地震既包括了多次死亡人口超过十万的灾难

性大地震，也含有数人到数十人伤亡的 ４～５级小震，显示出“小震大灾，大震巨灾”的特征。
地震引起的伤亡人口数量不仅取决于地震震源破裂本身（如震级、震源深度、震源机制）以及

传播路径（如地震波衰减关系、地质结构、受影响区域特征），还与地震破坏地区的人口分布

和生活环境有关（如建筑物类型和质量、人口密度、生活方式以及地震知识普及度等）。因

此，对于未来强震造成人员伤亡的预测，不仅需要关注强震时间、地点、震级等震源要素，还
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需要关注其可能引起的烈度范围、受灾人口数量等参数。

在地震伤亡人口评估方面，自 ２０世纪 ８０年代以来许多学者通过搜集各种震害资料，提
出相关的地震伤亡人口经验预测公式（肖光先，１９９１；Ｓａｍａｒｄｊｉｅｖａｅｔａｌ，２００２；Ｃｈｅｎｅｔａｌ，
２００５）。近年来，随着软件算法的不断更新，震后伤亡人员的快速评估工作引入了各种非线
性算法，使得在多因素评估下的结果较以往的经验公式更为合理。总体而言，地震伤亡人口

快速评估方法一般有 ３种。第一种快速评估方法为经验关系法，即对历史地震伤亡数据分
析后，基于多个因子（如震级、烈度参数、人口密度等）回归得出经验公式。例如，Ｓａｍａｒｄｊｉｅｖａ
等（２００２）给出的有关震级、受灾区域人口密度、人口密度退化参数的伤亡人数预测公式；肖
光先（１９９１）给出的基于人口密度和烈度的地震死亡人数评估模型。由于地震伤亡人口受控
因素众多，且伤亡人口统计本身也存在一定误差，很难使用少数几个因素构建出合理的统计

关系式。第二种快速评估方法为基于房屋毁坏比或倒塌面积的伤亡公式，尹之潜（１９９１）根
据 ２０世纪 ９０年代造成重大人员伤亡的地震数据，给出人员死亡比与房屋毁坏比之间的经
验公式，并对 １９６６年邢台 ６．８级、１９７０年通海 ７．８级、１９７６年唐山 ７．８级和 １９７９年溧阳 ６．０
级地震的死亡人数进行验证；Ｍｕｒａｋａｍｉ（１９９２）将人员死亡率与烈度、房屋内人员在室率、房
屋的类型、房屋的倒塌率等因素结合，给出预测房屋倒塌引起人员伤亡的经验公式，由于该

预测模型基于房屋倒塌率或者倒塌面积展开，很难适用于震后快速评估。第三种快速评估

方法为基于人工神经网络的地震伤亡人口评估方法，田鑫等（２０１２）利用 ＢＰ神经网络对
２００８年汶川 ８．０级和 ２０１０年玉树 ７．１级地震的伤亡人口进行了预测分析，由于该模型训练
样本仅有 １４个，且输出预测值为伤亡人数总和，不能良好地表现出死亡与受伤人群的数量
特征，模型对于不同等级的地震事件不具有普适性；贾晗曦（２０２０）以震级、震源深度、震中
烈度、人口密度、受灾人口数和发震时间等 １９个参数作为输入特征，但人口密度与受灾人数
等参数的信息之间存在重叠，在快速评估震后伤亡人员的应用中满足具备条件的样本量较

少。随着神经网络的发展，深度学习被广泛应用于人工智能各个研究领域，展示出优异的性

能（田启川等，２０１９），深度学习和浅层学习的区别在于强调了模型结构的深度（Ｌｅｅｅｔａｌ，
２００９），其复杂的多层结构和优异的拟合能力同时涉及特征学习，摒弃了浅层学习通过特征
转换抽取样本特征的方式。

基于上述优点，本文将基于深度学习神经网络方法来构建中国大陆的地震伤亡人口预

测模型。首先，搜集中国大陆 １９７６—２０２０年以来造成人口伤亡资料较完整的地震震例 ８７
个（图１），其中包括 ４级地震伤亡事件 ８次、５级地震伤亡事件 ３３次、６级地震伤亡事件 ３７
次、７级地震伤亡事件 ８次、８级地震伤亡事件 １次。其次，综合考虑发震年代、发震时刻、发
震季节、Ⅵ度及以上区域受灾面积、Ⅵ度及以上区域受灾人口数等 ５个人口环境参数，以及
震源深度、极震区烈度、震源机制（走滑型Ⅰ、逆冲型Ⅱ、正断型Ⅲ）等 ３个发震断层性质参
数，引入深度学习神经网络方法评估多因素作用下的中国大陆历史地震伤亡人口特征，为后

续地震人口伤亡风险预测提供依据。

１　数据与分析

１．１　样本集的选择
　　本文选用的资料主要来自于《中国大陆地震灾害损失评估汇编》（国家地震局等，１９９６；

２５６
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中国地震局震灾应急救援司，２０１５）、《中国震例》（张肇诚，１９８８、２０００）以及《中国大陆地震
灾害损失述评》（郑通彦等，２０１４；林向洋等，２０２０）等资料；选取中国大陆 １９７６—２０２２年参
数较全面且造成人员死亡的地震事件 ８７例，逐一分析其震源特征和社会环境特征等，给出
具有地震伤亡影响意义的 ８个因素；以 ２０２０年之前发生且造成人员死亡的 ７８个震例作为
模型训练集，以近年来造成人员伤亡较大的 ９个典型震例作为测试集，模型选用的地震事件
分布及震源机制见图１。从图１可看出，造成人员死亡的主要地震事件集中在南北地震带，
尤其是四川和云南地区；另外，分布在新疆天山中部和南部、西藏南部、华北和东北地区，以

及长江中下游和广西地区。震源机制类型主要来源于 ＧｌｏｂａｌＣＭＴ目录 ①
，部分震源机制来

源于许忠淮等（１９８９）、阚荣举等（１９７７）和王晓山等（２０１５）的研究，包括正断层事件 ９个，走
滑事件 ５６个，逆冲事件 ２２个。

注：数据来源于全国地理信息资源目录服务系统②提供的 １
!

１００万全国基础地理数据库

（２０２１版）；审图号：ＧＳ（２０１６）２５５６。

图１　１９７６年以来全国造成死亡人口地震震源机制解和震中分布

１．２　特征参数选取
地震造成人员伤亡是多因素共同作用下的结果，如果将所有因素都作为输入指标进行

预测，不仅会带入许多重叠信息，还会因输入维数过多而增加神经网络收敛的难度。本文分

析对比前人回归预测方法的输入参数，其主要将地震台站数据（震级、时刻、深度等）作为模

型参数，未考虑一些社会因素（季节、受灾人口数等）。在发震年代的选取上，参考历代建筑

抗震设计规范（ＧＢＪ１１８９、ＧＢ５０００１１２００１、ＧＢ５００１１２０１０），将震例年份按 １９７６—１９８９年、
１９８９—２００１年、２００１—２０１０年、２０１０—２０２２年处理，并按照Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ分别编码，即将发震
年份划分成 ４个年代；在发震时刻的处理上，将一天划分为 ３个时间段，即 ２１：００—６：００、
６：００—１８：００、１８：００—２１：００；同时，考虑发震季节（１２—２月记为冬季，３—１１月记为夏季）、

３５６

①

②

ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｇｌｏｂａｌｃｍｔ．ｏｒｇ／ＣＭＴｓｅａｒｃｈ．ｈｔｍｌ
ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｔｉａｎｄｉｔｕ．ｇｏｖ．ｃｎ
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震源深度、Ⅵ度及以上区域受灾面积、Ⅵ度及以上区域受灾人口数 ４项指标作为模型的 ６项
固定输入参数；选取极震区最大烈度作为第 ７项特征指标；另外，本文也对 ８７个震例的震
源机制逐一分析，将震源机制类型（走滑型Ⅰ、逆冲型Ⅱ、正断型Ⅲ）作为第 ８个输入指标，与
上述 ７项参数组合构成地震伤亡人口的影响指标。

因此，本文的输入指标分为：发震年代、发震时刻，发震季节、Ⅵ度及以上区域受灾面积
和受灾人口数、震源深度、极震区最大烈度、震源机制类型。

２　深度神经网络模型

本文在搭建深度神经网络模型的过程中使用了 Ｋ折交叉验证方法，可降低神经网络训
练过程中随机性影响等问题（王钰等，２０２０）。在训练模型时，以 ２０２０年之前的 ７８次地震伤
亡事件为训练集，利用 ９次社会影响力较大的地震来验证结果的可靠性，其中包括 ２００５年
１１月 ２６日江西九江 ５．７级、２００８年 ５月 １２日四川汶川 ８．０级、２００８年 ８月 ３０日四川攀枝
花 ６．１级、２０１０年４月１４日青海玉树７．１级、２０１２年６月２４日四川宁蒗—盐源５．７级、２０１３
年 ７月 ２２日甘肃定西 ６．６级、２０１３年 ４月 ２０日四川芦山 ７．０级、２０１４年 ８月 ３日云南鲁甸
６．５级和 ２０２２年 ６月 １日芦山 ６．１级地震。

在训练集和验证集的分配上，选取不同比例的数据作为验证集，其验证效果差异较大，

不能很好地检验模型的能力。本研究使用 Ｋ折交叉验证法（ＫＦｏｌｄ）对数据进行训练，以使
验证指标相对可靠，这一步骤既可以解决数据集数据量相对较少的问题，也可促进预测模型

的参数调优。模型计算流程见图２，其主要包括 ４个步骤，即标准化处理、建立模型、Ｋ折交
叉验证、训练模型。标准化处理后，建立模型进行 Ｋ次交叉验证，将这 Ｋ次的平均结果作为
模型最终的泛化误差，得到最佳训练参数，通过最佳训练参数对样本集再训练，并得到最终

模型进行测试样本的验证。在 Ｋ折交叉验证法中，Ｋ取值一般在［２，１０］之间。在本文的深
度学习参数调整中，当学习率为 ０．００１３、Ｋ＝４、训练步数为 ２００００时，模型收敛迅速，损失函
数小，结果稳定。

图２　深度学习模型计算流程

２．１　深度神经网络
通过结合开源深度学习框架（ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ）与高层神经网络接口（Ｋｅｒａｓ），实现中国大陆

４５６
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地震伤亡人口的深度神经网络预测模型。深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）能够从
数据中挖掘出更高维度的特征，由多个单层非线性网络叠加组成，其训练过程包括信号前向

传播和误差反向传播 ２个过程；在前向传播过程中，将样本数据输入到模型网络后，经隐藏
层处理后输出预测值；由于网络输出结果与实际值存在误差，将误差从输出层向隐藏层反

向传播直至输入层，反向传播的过程中通过误差来调整各种参数的值，并不断迭代此过程

（Ｍｏｏｓａｖｉｅｔａｌ，２０１９；ＴｕｔＨａｋｌｉｄｉｒｅｔａｌ，２０２０）。在上述 ２个过程中，深度神经网络通过各种
超参数的优化，不断更新各层权值和偏置，从而使网络输出的预测值更趋近于真实值

（Ｎｇｕｙｅｎｅｔａｌ，２０１９、２０２０），所使用的 Ｋｅｒａｓ高级 ＡＰＩ支持快速实验，能够将实验想法快速转
换为实验结果，常用于构建 ＤＮＮ（深度神经网络）、ＣＮＮ（卷积神经网络）、ＲＮＮ（循环神经网
络）等多种深度学习模型（樊雷，２０１８）。
２．２　深度神经网络层搭建

深度神经网络层搭建包含 ３个部分：输入层、隐藏层和输出层。输入层进行数据的输入
保存，本文选取 ８个关键特征因素作为输入参数，即 ＤＮＮ模型输入层神经元的个数为 ８；在
深度神经网络模型最优结构的选择上，通过逐步增加网络层的方法，确定隐藏层为 ４层，采
用 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ提出的公式（１）和（２）确定震后死亡人数预测模型的每隐藏层神经元 １７、６、６、
６的最优结构，即隐藏层 １

Ｍ＝２Ｉ＋１ （１）
其中，Ｉ为输入层节点数。

隐藏层 ２～４

Ｍ＝ ０．４３ＪＫ＋０．１２ＫＫ＋２．５４Ｊ＋０．７７Ｋ＋０．３５槡 ）＋０．５１ （２）
其中，Ｊ为输入层的节点个数，Ｋ为输出层的节点个数。模型拓扑图如图３所示。

图３　深度学习神经网络拓扑图

在建立震后受伤人数预测模型的过程中，由于不同级别地震导致的受伤人数差异较大，

训练模型时使用增加神经元节点数的方法加快模型收敛速度，因此，选择建立震后受伤人数

预测模型的隐藏层神经元个数分别为 ６４、３２、１６、８。

５５６
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为实现复杂模式的学习，在网络的隐藏层中加入非线性激活函数，避免隐藏层的神经网

络退化为线性回归模型。在激活函数的选取上，常见的有 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数 ｙ＝
１
１＋ｅ－ｘ( ) 、双曲正切

函数 ｔａｎｈ（ｘ）＝
ｅｘ－（ｅ－ｘ）
ｅｅ＋ｅ－ｘ( ) 、ＲｅＬＵ函数（ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ））等。隐藏层中放置不同类型的激

活函数，模型性能也会有较大差异。Ｓｉｇｍｏｉｄ函数和双曲正切函数易出现梯度消失的问题，
而 ＲｅＬＵ函数因其自身就是非饱和激活函数，具有不容易发生梯度消失的优点（Ｈａｈｎｌｏｓｅｒ
ｅｔａｌ，２０００），因此本文在模型的每一隐藏层均放置 ＲｅＬＵ函数。在模型训练过程中，还可能
存在过拟合问题，即训练集的拟合效果好，但验证集的拟合效果差。本文通过在每个隐藏层

中添加 Ｌ２正则项的方式防止多层神经网络过度拟合，以此达到既可以降低训练模型的复杂
度，又可同时提高训练精度，使模型达到最优结果（常永虎等，２０１９）。此外，使用 Ａｄａｍ优化
算法，该算法结合了动量梯度下降和 ＲＭＳｐｒｏｐ两种算法的优点，能够加快神经网络的训练速
度。

３　模型预测结果

利用建立的深度神经网络预测模型对 ７８个破坏性地震进行建模分析，对多达 ９个地震
伤亡事例（２０００年以来造成人员伤亡较大的典型震例）进行预测，其中除 ２００８年汶川 ８．０级
和２０１０年玉树７．１级地震外，其他７次事件预测值与实际值误差均在一个数量级上，模型测
试集样本参数及预测结果见 表１，生成模型所用的训练步数（Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｔｅｐｓ）仅为 Ｊｉａ等
（２０１９）五十万次的 １／２０，提高了模型的训练速度。

表１ 深度学习神经网络预测 ２００５年以来中国典型大陆地震伤亡结果

震例

发震

时刻

（时：分）

发震

季节

Ⅵ度及以上
区域受灾面积

／ｋｍ２

Ⅵ度及以上
区域受灾

人口数

震源

深度

／ｋｍ

极震区

烈度

震源

机制

类型

实际

伤亡人数

预测

伤亡人数

死亡

（失踪）

受伤

（重伤）
死亡 受伤

２０１２０６２４
宁蒗—盐源 ５．７级

１５：５９ 夏季 １９０８ １１６２００ １１ Ⅶ 正断 ４
４４２
（２５）

３ １９

２００５１１２６
九江 ５．７级

０８：４９ 夏季 １７６０ １３４０００ １８ Ⅶ 走滑 １３ ７７５ ４ １２８

２００８０８３０
攀枝花 ６．１级

１６：３０ 夏季 ７３２４ １２６０００ ２４ Ⅷ 走滑 ４１ １０１０ ７３ ９１２

２０１３０７２２
甘肃定西 ６．６级

０７：４５ 夏季 １６４３２ １６８４０００ １９ Ⅷ 逆冲
９５
（１４）

２４１４ １０１ １０７９

２０１３０４２０
芦山 ７．０级

０８：０２ 夏季 １８６８２ ２１８３６２８ ２３ Ⅸ 逆冲
１９６
（２１）

１３０１９ ２６５ １４６８

２０１４０８０３
鲁甸 ６．５级

１６：３０ 夏季 １０３０５ １８００５０７ １５ Ⅸ 走滑
６１７
（１１２）

３１４３ １１８ １２３８

２０２２０６０１
芦山 ６．１级

１７：００ 夏季 ３８８７ １４４２７ １７．５ Ⅷ 逆冲 ４ ４２ ３ ４３

２０１００４１４
玉树 ７．１级

０７：４９ 夏季 ３５８６２ ２４６８４２ ２７ Ⅸ 走滑
２６９８
（２７０）

１１７４４ １７１ ４６０

２００８０５１２
汶川 ８．０级

１４：２８ 夏季 ４４０４４２ ４６２６００００ １１ ＸＩ 逆冲
６９２２７
（１７９２３）

３７４６４３１１６０９４３４３４
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从表 １预测结果看，２００８年汶川 ８．０级和 ２０１０年玉树 ７．１级地震的预测伤亡人口明显
小于实际伤亡人口。２００８年汶川 ８．０级地震的死亡失踪人口达到 ８７１５０人，其不仅来自于
地震引起的建筑物破坏，还来自于滑坡（如北川县城）、泥石流、山崩等环境破坏（郭迅，２００９；
王艳茹等，２００９），以及暴雨等突发天气对应急救援的影响。２０１０年玉树 ７．１级地震发生在
玉树断裂带上，破裂段横穿玉树州府驻地结古镇西南侧，加之海拔高度高、房屋结构易破坏

等特征，其地震死亡失踪人口达 ２９６８人，造成该地震伤亡人口的原因不仅包括了房屋结构
的问题（陈洪富等，２０１１），还包括了其地震波从西北侧初始破裂点向东南方向破裂传播，使
玉树城区遭受严重破坏（张勇等，２０１０；朱艾斓等，２０１２）。另外，２０１２年宁蒗—盐源 ５．７级
和 ２０１４年鲁甸 ６．５级地震的伤亡人数预测值也明显小于真实值。２０１２年宁蒗—盐源 ５．７
级地震发生在云南与四川交界区，死亡和受伤人口预测结果小于实际情况。郑通彦等

（２０１４）给出的中国大陆地震灾害述评资料显示，该地震死亡 ４人，受伤 ４４２人；而钱晓东等
（２０１２）给出的死亡人口为 ３人，重伤人口为 ２５人。从预测结果看，死亡人数的评估结果略
小于实际结果，在受伤人口的预测上，模型预测受伤人数为 １９人，而资料显示重伤 ２５人。
从这一预测分析情况看，一方面显示死亡人口存在着一定的偶然性，另一方面也体现西部山

区和两省交界处的区域特殊性。同样的情况也出现在 ２０１４年鲁甸 ６．５级地震人口伤亡的
预测上，该地震的伤亡人口相对较多，一方面因为该地区人口稠密、相对贫困、建筑物质量无

抗震能力或者相对较弱，另一方面也与该地区山高坡陡、崩塌滑坡在地震后密集发生有关

（Ｃｈｅｎｇｅｔａｌ，２０１５；李永强等，２０１６）。
从上述结果看，地震伤亡人口的真实值中包括地震直接造成的伤亡，其主要由房屋倒塌

所致，对于相对贫困的边远地区，房屋倒塌引起的死亡人口相对较多；另一部分地震伤亡人

口来自于地震引起的滑坡、坍塌等链生自然灾害导致的人口伤亡，这部分则主要发生在如

２００８年汶川 ８．０级特大强震或 ２０１４年鲁甸 ６．５级具有特殊地形条件的地震。由此也可以
看出，在地震伤亡预测模型的基础上，增加考虑地震滑坡、建筑物易损性的模型可能是未来

地震伤亡预测研究的重要方向之一。

本文通过公式（３）进行模型评估

Ｐ＝


Ｘｍｉｎ（预测值，真实值）
Ｘｍａｘ（预测值，真实值）

－１( )
２

ｎ
（３）

其中，Ｐ表示误差率；预测值与真实值相差越小，Ｐ值越接近 ０；相差越大，Ｐ值越接近于 １。
对表１中的样本预测值与实际值进行Ｐ值计算，得出 Ｐ死亡人数误差率＝０．４０６，Ｐ受伤人数误差率＝０．４９０，

除去玉树地震和汶川地震 ２次估值相差较大的事件后，计算得出的 Ｐ死亡人数误差率 ＝０．２９８，

Ｐ受伤人数误差率＝０．３８７。为预测模型和参数的可靠性，将预测效果与其他类似预测结果进行对
比。以往的研究多数是震后通过特大地震伤亡事件结果来检验预测的可靠性，如杨帆等

（２００９）、田鑫等（２０１２）的预测结果。而针对所有震级尤其是中等地震的预测结果，周德红
等（２０１７）通过 ＢＰ神经网络方法和震级、时间、震源深度、震中烈度、抗震设防烈度、震中烈
度与设防烈度之差、人口密度等 ７个参数构建了预测模型，对 ２０１２年彝良 ５．７级、２０１２年芦
山７．０级、２０１３年定西６．６级、２０１４年康定６．３级和２０１６年中国台湾高雄６．７级地震的死亡
人数进行验证。本文在参数不变的情况下，将中国大陆地区的 ２０１２年彝良 ５．７级、２０１２年
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芦山７．０级、２０１３年定西６．６级和２０１４年康定６．３级地震作为模型验证集，将原有训练样本
中除彝良 ５．７级和康定 ６．３级地震外的 ７６个震例作为训练样本来建立模型，得出的预测死
亡人数结果分别为 ３８人、２０７人、８８人和 ５人，经公式（３）计算得出 Ｐ＝０．０７２，与周德红等
（２０１７）给出的上述４次地震死亡预测Ｐ值（０．０８４）相比更小，说明本文方法及选取的参数指
标对于伤亡人数的预测结果更优。

需要强调的是，本文从震后快速评估角度出发，在得到地震快报目录后即可在 １～２ｍｉｎ
内完成相关计算，尽量克服不同类型地震各种参数（８种因素）的影响，因此使用了统一的预
测样本数据进行不同震级和参数下的地震伤亡人口预测。对于表１中的前 ７个样本，预测
值与实际值均在同一数量级之内，虽然 ２００５年九江 ５．７级、２００８年攀枝花 ６．１级和 ２０１４年
鲁甸 ６．５级地震的伤亡人口预测值存在较大误差，但在实际地震发生后的快速评估工作中
属于可接受的范围，仍可用于震后应急响应级别的辅助研判和人力物资的分配参考；２００８
年汶川 ８．０级和 ２０１０年玉树 ７．１级地震的误差率虽然较高，但也能反映出地震造成人员伤
亡的影响程度较大，对于震后救援决策也有一定的意义。

４　结论

本文综合考虑人口环境参数（发震年代、发震时刻、发震季节、Ⅵ度及以上区域受灾面积
与受灾人口）和发震断层性质参数（震源深度、极震区烈度、震源机制类型），在构建模型时，

使用了包括 ２０２０年之前的 ７８个地震伤亡事件作为训练样本，以 ２００５年之后的 ９个典型事
件作为测试样本。在上述数据准备、模型构建和算法预测过程中，存在较多不确定性及误

差，其中，不确定性中既包括了伤亡人口本身的不确定性，也包括尚未考虑的因素（如房屋质

量、地震波传播特征、场地特征等），同样还存在着模型的参数误差等；伤亡人口数量的不确

定性同样会夹杂着诸如山崩、滑坡、泥石流、火灾等次生灾害引起的影响，也会受到诸如天气

和道路阻塞等情况下救援及时程度的影响，因此很难构建足够多的样本对这一影响程度进

行模拟分析和统计检验。例如 ２００８年汶川 ８．０级地震，人员伤亡不仅来自于地震引起的建
构筑物破坏，还来自于滑坡（如北川县城）、泥石流、山崩等环境破坏；而 ２０１０年玉树 ７．１级
地震伤亡人口多的主要原因是玉树州府结古镇直接位于断层之上，房屋破坏程度不言而喻。

在上述不确定性很难消除的情况下，构建一个综合考虑多因素的地震伤亡人口预测模型并

尽量降低模型误差的影响极为重要。本文基于深度学习神经网络方法构建震源和社会因素

共同作用下的中国大陆地震人口伤亡预测模型，这一方法不仅考虑了社会环境等因素，也增

加了震源差异对模型预测结果的影响，可用于未来某一城市或地区发生地震时快速评估地

震造成的人员损失，在一定程度上弥补了目前常用的震后人员伤亡评估方法评价指标单一、

不能良好体现多因素共同作用对人员伤亡的影响等不足之处。与其他研究结果相比，本文

预测模型考虑了震源破裂特征和人口生活环境特征，在抗震设防等情况未知条件下仍可快

速高效准确预测伤亡人口数，具有可推广性。

总体而言，本文的预测模型同时对多达 ９个地震造成的人员伤亡数量进行预测，更加强
调模型在未来发生不同震级地震时可快速预测伤亡人数的实用性，除 ２００８年汶川 ８．０级和
２０１０年玉树 ７．１级地震外，其余 ７个地震伤亡事例的预测值与实际值误差均在一个数量级
上。而鉴于深度学习优异的非线性拟合能力，在面对发生在不同地区不同等级的地震时，通
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过深度学习神经网络建立预测模型的方法来尝试解决这样的复杂条件问题，是未来强震人

员伤亡风险预测需侧重使用的技术方法。
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