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两种神经网络海啸波检测算法比较
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（国家海洋技术中心，天津 300112）

摘 要： 简要介绍国内外海啸检测方法现状；设计并比较反向传播神经网络（BP）、径向基函数神

经网络（RBF）两种神经网络检测算法，采用美国“海啸事件深海评估及报告系统”（DART）数据验

证算法有效性，同时将其与传统多项式插值检测算法的预测残差进行对比，使用均方根误差衡量

预测值和观测值的残差。仿真结果表明新算法可降低均方根误差，其中绝对值大于 10 mm的大残

差数量降幅约90%～100%。
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0 引言

海啸是由于海底地震、火山活动、海底滑坡或

者气象变化导致的大量水体的位移，尤其是垂直位

移，进而生成抵岸巨浪，淹没内陆、侵袭港口，给沿

岸民众生命安全和财产造成严重灾难[1]。21 世纪以

来，已先后发生两次特大海啸灾害，分别是 2004 年

印度洋海啸事件和 2011 年日本海啸事件。由于海

底板块活动频繁，太平洋是全球遭受海啸侵袭最多

的海域，有记录的 223 起海啸事件中，约 80% 发生在

太平洋沿岸。我国虽濒临太平洋，但东部岛链的屏

障作用降低了海啸发生概率，但仍被国际学界认定

为易受海啸影响的国家。海啸与风暴潮、海浪等其

他海洋灾害不同，海啸预警是与时间赛跑的“游

戏”，需在数分钟内制作完成海啸预警产品；作为预

警产品的核心环节，准确、快捷、有效的海啸波检测

和预警，对全球各滨海国家至关重要[2]。

1949 年，美国建立全球首个国家级海啸预警中

心 —— 太 平 洋 海 啸 预 报 中 心（Pacific Tsunami 

Warning Centre，PTWC，又名太平洋海啸预警中心）；

此后俄罗斯、日本等国家也相继建立各自的海啸预

警中心。 1986 年，美国正式投用海啸事件深海评估

及 报 告 系 统（Deep-ocean Assessment and Reporting 

of Tsunami，DART），至今已在太平洋、大西洋海域

布放了 50 多套海啸监测浮标，建立起海啸浮标监测

网[2]。 联 合 国 教 科 文 组 织 政 府 间 海 洋 学 委 员 会

（Intergovernmental Oceanographic Commission，

IOC）成立后，组建了太平洋海啸预警与减灾系统政

府 间 协 调 组（Intergovernmental Coordination Group 

for the Pacific Tsunami Warning and Mitigation，

ICG）。我国的海啸预警业务体系自 2004 年印度洋

海啸之后起步建设，2011 年日本地震海啸后进入高

速发展阶段；2012 年国家海洋环境预报中心开发完

成第一代依托全球地震监测分析系统搭建的海啸

预警业务平台，2016 年新一代海啸预警业务系统投

入使用。该系统集成全球海底地震监测、全球水位

监测、太平洋海啸并行预报模型、海啸情形数据库

和海啸产品制作发布等 12 个子系统，可与太平洋海

啸预警中心、中国地震台网中心、国家气象信息中

心等国内外业务与数据中心实时联通，形成海啸预警

标准业务流程。地震纵波传播速度（约为 3～8 km/s）

比海啸波传播速度（约为 0.14～0.27 km/s）快 30 倍

左右，时差优势有利于开展早期预报；但对 7 级以上

海底地震的测量易缺乏准确性和实时性评估[3]。新
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一代海啸预警业务系统在地震信息研判基础上新

增水位监测系统，大大提升了预警结果的准确性和

时效性，可将我国海啸预警的时效性大幅缩短至

10 min 以内 [2]。

基于 DART 系统实测观测数据，海啸数值模拟

技术得到提升，可实现海啸淹没风险的定量化研

究。该技术流程为：先利用实测初始海啸波修正地

壳形变反演的海啸源参数，然后基于高精度地形数

据和高密度网络求解非线性浅水方程，模拟海啸波

的全域演化过程，提升近岸社区定点淹没预报的时

效 性 和 可 靠 性[2]。 美 国 国 家 海 洋 和 大 气 管 理 局

（National Oceanic and Atmospheric Admini-stration，

NOAA）已将海啸浮标监测数据同化至海啸分裂法

模型（Method of Splitting Tsunami，MOST），单点预

报准确率可达 80% 以上[2]。因此，提升海啸浮标对

海啸波的观测识别精度，能够推动海啸预报的精细

化发展。

1 海啸预警浮标监测原理

在“海啸预警浮标研发与应用示范项目”的支

持下，国家海洋技术中心牵头开展了海啸预警浮标

系统研制工作（浮标架构见图 1）。布设在深海海底

的海啸监测仪可采集全域水体高精度水位信息（现

有海啸波精密观测技术可识别低至 1 cm 的微弱海

啸信号 [4]）；原始观测数据经由海啸波识别算法处理

后生成报文，利用水声通信传输至海面锚系浮标，

最终由卫星通信终端将监测信息回传至海啸预警

中心，实现海啸全过程预警监测。海啸波识别算法

是该浮标系统的关键技术之一。

海啸波是一种浅水波（见图 2），是满足水深与

波长比值 h λ < 0.05（其中 h 为水深，λ为波长）的重

力波[5]，其波速与水深的 1/2 次方成正比。当海啸波

由深水区传入浅水区，波速减小、水体堆积导致波

高增大，由此引发海啸灾害。由于海啸波是浅水重

力波，其波长远大于水深，水质点随水深的运动规律

满足：运动轨迹呈椭圆形，椭圆短轴等于波振幅并随

水深增加而线性减小，海底位置短轴长度为零，水质

点仅做水平往复运动；椭圆长轴是波长和振幅的函

数，不随水深发生变化。基于该运动特征，海底压力

传感器可捕捉水质点运动引发的压力变化并在深海

海底进行测量。而海浪、风生波等深海深水波长远

小于水深，按照深水波理论：水质点运动轨迹呈圆

形，其半径随水深增加而指数衰减，在半波长深度

处，质点的运动半径、流速和压力仅为海表面处的

4%，这类水质点运动产生的作用力在抵达海底前已

基本耗散[6]。深海环境具备低频滤波特性，可滤除海

浪、风生波等高频扰动信号，仅保留低频浅水波信

号。因此，在海底布设海啸浮标搭载毫米级压力传

感器，用于感知包含海啸波在内的浅水波波幅。

图 2 浅水波概念图

Fig.2 Conceptual diagram of shallow water waves

海洋中的浅水波通常包括潮汐波和环境杂波，

且以长期存在的潮汐波为主，海啸波是偶发的浅水

波，当海啸发生时，有规律的潮汐波会与海啸波叠

加。因此，为了检测海啸波，需要将海啸波从潮汐

波中识别出来。潮汐波的变化规律已研究成熟：基

于分潮理论，采用最小二乘法计算分潮调和常数；

基于调和分析的潮汐预报基本每年都遵循固定的

图 1 国家海洋技术中心海啸预警浮标架构

Fig.1   Tsunami warning buoys of the National Marine 

Technology Center
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循环周期，预报误差为 20～30 cm。但海啸波波高

很小，为厘米级别，该方法的预测残差太大，无法满

足预报要求[7-8]。

已有一些文献提出从原始水位观测数据中检

测或分离海啸信号的方法，主要包括：多项式插值

法[9]、神经网络方法[10]、基于近岸海啸检测仪器的数

字滤波器法[11-13]等。对海啸特征检测算法性能优劣

的评价指标为：算法对海啸波检测的灵敏度和虚警

概率有无改善；算法在实际操作中是否具备可行性。

2 海啸特征检测算法原理

本节介绍当前 DART 项目正在使用的深海海啸

预警多项式插值算法，并与两种新的人工神经网络

（Artificial Neural Network，ANN）算法，即反向传播

神经网络（Back Propagation，BP）和径向基函数神经

网络（Radial Basis Function，RBF）进行对比，验证两

种 ANN 算法相对于多项式插值算法是否具备提高

预警精度的能力。

多项式插值算法通过对潮汐波建模，比较深海

海底潮汐波的预测值和包含潜在海啸信号的观测

数值，计算水位残差，判断此残差值是否超出北太

平洋潮汐波杂波噪声的经验阈值[9]，如超出表示存

在海啸波，以此监测海啸的发生和传播。

2.1 深海海啸预警的多项式插值算法

插值技术是数字信号处理中常用的一种技术，

用于对离散采样信号进行恢复和重构。插值算法

用于潮汐波高度预测的原理见图 3。DART 项目中

采用多项式插值算法预测潮汐波波幅。

Hp（t′）=∑
i = 0

3
w（i）H * ( )t - idt   （1）

式中：t′为预测时间步长（即以 t - idt 为预测起始时

间值）；H * ( )t - idt 表示时刻 t - idt 为中心点的一段

时间内采样值的平均（通常为分钟级），dt 为采样时

间间隔；系数 w ( )i 取值来自于牛顿插值法[9]。

2.2 人工神经网络海啸检测算法

目前，BP 和 RBF 模型已经成为模拟非线性函数

的最成功的人工神经网络模型。它们属于前馈型有

监督神经网络，但分别为全局和局部逼近神经网

络[14-18]。

此方法的海啸预测原理为：通过学习已知点和

预测点之间的映射关系对潮汐波建模，在较短预测

时间内进行数据插值预测。因潮汐波随季节动态

变化，且变化相对缓慢，因此可归为非线性慢时变

系统，即系统参数的更新速率远低于输入、输出对

应关系的变化速度，即可通过不断更新参数或结

构，实现对原系统输入、输出关系的较好拟合[19-20]。

同时，因为潮汐波序列的幅度随时间呈动态变化且

波动幅度较大，因此潮汐波时间序列为非平稳过

程，但其高阶差分序列具备平稳性。基于此，下文

对潮汐波数据开展时间序列分析。

对 IOC 网站公布的、美国布放于日本海附近的

DART 浮标（152.07°E，30.533°N，编号 21413）所获

取的海平面数据进行快速傅里叶变换（Fast Fourier 

Transform，FFT）[21]，结 果 显 示 潮 汐 波 的 主 周 期 为

12 h、24 h，即半日潮或全日潮，同时还存在其他周

期、幅值为数厘米～数十厘米的杂波（见图 4）。其

他 DART 站点的数据也可以做傅里叶变换并输入神

经网络进行海啸波预测。对以上时间序列进行取

样、分析、建模操作。取样时长间隔（时间步长）过

大会增加模型复杂度；时间步长过小可能使模型过

度关注噪声。本文依据 FFT 分析的幅频图（见图 4）

选取合适的阈值频率。

常 用 的 时 间 序 列 主 要 模 型 为 自 回 归 模 型

（Autoregressive model，AR）、滑 动 平 均 模 型

图 3 潮汐波采样和预测过程

Fig.3   Tidal wave sampling and prediction process
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（Moving Average Model，MA）、自回归滑动平均模

型 （Auto-Regressive Moving Average Model，

ARMA）和 差 分 自 回 归 滑 动 平 均 模 型（Auto-

Regressive Integrated Moving Average Model，

ARIMA）。对潮汐波分析可知：可对该随机过程进

行 高 阶 差 分 以 去 除 趋 势 和 周 期 项 ，利 用 单 位 根

（Dickey-Fuller）检测等方法开展平稳性检测，初步

判定该序列适配 ARIMA 模型。假设潮汐波经过 d

阶差分后可表示为平稳随机过程，其模型为[20,22]： 

z*
t = ϕ1 zt - 1 + ϕ2 zt - 2 + ⋯ϕ2q zt - q + at + φ1 at - 1 +

φ2 at - 2 + ⋯ = at +∑
i = 1

p

ϕiz t - i +∑
j = 0

q

φjat - j （2）
式中：z*

t 表示经过差分处理后的平稳时间序列在 t 时

刻的值，zt - i 表示平稳序列在历史时刻 t - i 的值；i 为

滞后阶数；p 自回归模型的阶数；ϕi 自回归系数，表

示过去的历史 zt - i 对 z*
t 的影响权重。at 表示在 t 时刻

的白噪声误差项，at - j 表示历史 t - j 时刻的白噪声

误差项；j 为误差项的滞后阶数；q 表示滑动平均阶

数；φi 表示移动平均系数，表示 at - j 对 z*
t 的影响。

较为简洁的时间序列定阶方法有偏相关定阶

法和准则函数定阶法，常用的准则函数定阶包括最

小信息准则（Akaike information criterion，AIC）以及

贝 叶 斯 信 息 准 则（Bayesian Information Criterion，

BIC）。根据其原理，在样本量趋于无穷时，AIC 准

则定阶结果往往大于实际模型阶次，而 BIC 准则得

到的模型阶次更接近真实阶数，因此本文采用 BIC

准则。公式为：

BIC( p,q ) = 2lnL + k ⋅ ln ( )n   （3）
式中：p、q 表示模型阶次；ln ( )n 表示对应的最大似然

函数 L 的对数。

经计算，该潮汐波时间序列为 ARIMA（3，1，2）

模型，因此可以用 4 个时刻的历史数据预测未来 t 时

刻数据；由于预测点 t 与 t ± 1 时刻的实测数据与预

测值较为接近，可近似看作线性变化，可通过对预

测值线性插值得到细化结果。因此，本文只对 BP

神经网络权重进行线性加权，由此建立四点输入的

BP 神经网络用于预测。在此基础上选取 BP 神经网

络隐层节点数、权值等参数，将训练样本数据输入

神经网络，训练网络参数，使预测结果满足目标函

数，均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）最

小。同理，由于 t 与 t ± 1 时刻的实测数据与预测值

接近，又可近似为二次插值关系，RBF 神经网络为

输入数据的二次函数，因此对 RBF 神经网络的参数

做线性调整即可改变输出的二次函数趋势，因此对

RBF 网络中心点、方差和权重进行线性加权实现二

次插值，以此作为预测值。由此可建立四点输入

BP、RBF 神经网络开展预测，设计两种神经网络的

隐层、输出层数等结构参数；以目标函数 RMSE 最

小训练网络权值参数。

2.2.1   BP 法的网络结构

BP 神经网络采用三层结构，即单隐含层的三层

感知器结构[15-19]，其输入、输出数据的向量公式为：

o = fo{ }B2 + W 2 f1 ( )W 1 P + B1   （4）
单变量表达式为：

o = fo

ì
í
î

ü
ý
þ

b21 +∑
j = 1

m

w2
j f1

é

ë
êêêê

ù

û
úúúúb1

j +∑
i = 1

n

w1
ij x1

i （5）
式中：bl

i 为 l 层第 i 偏置值；wl
j 为 l 层的 j 节点；x1

i 为第 1
层第 i 输入。隐含层激活函数 f1 常用单（双）极性

Sigmoid 函数形式，输出函数 fo 多采用线性函数如

Purelin 函数；激活函数对输入数据做映射变换，对

映射结果加权求和后输出，以此实现潮汐波的数据

预测。 

2.2.1.1   BP 法的激活函数等的选择

通常 BP 神经网络参考经验公式和试凑法选择

隐含层节点数，经验公式为：

m = nu  （6）

图 4 潮汐波幅值阈值频率选择依据及局部显示

Fig.4   Threshold frequency of tidal wave amplitude and its 

local display
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式中：m 为隐含层节点数；n 为输入层节点数；u 为输

出层节点数。

结合时间序列的阶次分析，采用 n = 4 输入，计

算得到隐含层节点数为 2，其中训练数据选用标注

站点 2009 年 11—12 月海底潮汐采样数据，测试数

据为 2010 年 1 月采样数据。

以上参数的 BP 神经网络结构为：

Hp（t′）= fo

ì
í
î

ü
ý
þ

b21 +∑
j = 1

m

w2
j1 f1

é

ë
êêêê

ù

û
úúúúb1

j +∑
i = 0

3
w1

ij H * ( )t - iΔt

   （7）

式中：Hp ( )t′ 为 t′时刻潮汐波预测值，H * 为一段时间

（如 10 min）的平均采样值；i、 j 为输入、隐含层数；t
为采样时间点的中心时刻，Δt 为采样间隔；m = 2。

wl
ij 为第 l 层神经元第 i 节点输入到第 j 节点的权值系

数；bl
j 为 l 层 j 节点偏置；fl 为 l 层的激活函数。

算法测试了不同激活函数下 BP 神经网络预测

结 果 的 RMSE，经 验 证 明 隐 含 层 可 选 用 logsig 或

tansig 函数，输出层采用 purelin 线性激活函数；结合

计算经验，设置 RMSE＜3 mm 时终止训练。

2.2.1.2   BP 法的神经网络训练

BP 网 络 训 练 准 则 为 输 出 误 差 平 方 和（以 及

RMSE）最小，即 E = 1
2∑l = 1

K (dl - ol )2 为最小，式中 l 为

输出序号，d 为期望输出即监督值。学习过程利用

梯度下降法调整权值，使网络输出值尽可能接近监

督值；训练过程加入输入数据打乱等技巧，避免输

入数据过于接近导致训练陷入局部极值。

2.2.2   RBF 神经网络训练及结构

RBF 神经网络包括输入层、隐含层和输出层，

输入层到隐含层以径向基函数作为激活函数，隐含

层到输出层通过权值线性链接。表达式为：

o = fo { B2 + W 2 radbas (  P - X B1 } （8）
式中：径向基函数（radbas）采用多元 Gauss(高斯）函

数；P 表示输入；X 表示函数的中心点向量；B1 表示

扩展常数的倒数向量。不同隐节点的径向基对应

不同的向量和参数。中心点向量采用聚类算法初

步确定，扩展常数选取聚类族群的方差值。本文首

先基于聚类得到高斯函数的参数，结合输入与监督

值利用最小二乘法粗略求解输出权值，再利用梯度

下降微调所有参数，直到输出精度满足要求。

基于潮汐波时间序列分析，同样选择 n = 4 采

样点输入，避免过多数据点输入导致过拟合。隐层

节点数根据训练目标精度选取，在神经网络训练过

程中增加隐层节点，可无线逼近预设精度[14-17]。网

络结构为：
Hp ( t′) =

f0( )∑
j = 1

h

w2
j1( )exp ( )- 1

2σj
2  H * (T - UΔt ) - Cj

2 + b21

  （9）
式中：Hp ( )t′ 、H * 分别为预测值、分钟级平均值；i,j 分

别为输入层数、隐含层数；T = [ t，t，t，t ]T 为输入

向量中心时刻；U = [ ]0,1,2,3 T
为与中心时刻向量的

时间间隔（采样周期）的倍数；Δt 为采样周期；Cj、σj

分别为第 j 隐层节点的激活函数即径向基函数的中

心点向量和扩展常数；wl
ij 为 l 层第 i 个节点到下层神

经元第 j 节点的权值系数；b2 为第二层输出偏置；h 为

满足神经网络输出误差需求的隐含层节点数，一般

h 与残差拟合精度正相关。输出层激活函数同样采

用线性函数，即 f0 为 purelin 函数。

3 神经网络与基础多项式插值海啸
检测算法的预测性能比较

本节分别从常规海况和实际发生海啸两种场

景下，开展潮汐波预测和海啸波检测效果对比。

3.1 海啸存在与缺失场景下的预测性能

3.1.1   无海啸场景

硬件环境：Intel（R）Core（TM）i5 处理器， 4G 内

存，64 位 Windows 7 操作系统；软件环境：Dev C++ 

5.11 搭 载 32 位 GNU 科 学 库（GNU Scientific 

Library，GSL）。训练过程见 2.2.1 和 3.2.2 小节，采用

海况正常的 DART 21413 站点 2010 年 10 月 1 日—11

月 30 日共 5 856 组数据训练网络。选取评价指标

为 ：RMSE、计 算 耗 时 、过 拟 合 风 险（Overfit Risk，

O_R，用训练集和测试集的 RMSE 差值表示），结果

见表 1，以此衡量 3 种算法对海面高度的预测效果。

BP 和 RBF 的过拟合风险数值接近且整体偏小，过

拟合风险较低；多项式插值不存在过拟合风险，运

行较为稳定，针对不同预测时长仅需修改少量参
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数，计算量较低。计算耗时和算法的计算量正相

关：RBF 算法训练耗时较长，聚类算法单次运算约

0.2 s，输出层权重利用最小二乘法求解约为0.18 s，神

经网络训练时长约 166 s；计算量从大到小排序为：

RBF>BP>多项式插值。

利 用 上 述 5 856 组 数 据 训 练 完 成 的 网 络 ，对

2011 年 1 月的海面高度进行预测，统计 3 种算法

中预测残差落在[-10 mm，10 mm)区间、绝对值大

于 10 mm 的样本数量分布，结果见表 2。3 种算法中

大残差区间（≥10 mm 和<-10 mm）的样本数量为

RBF< BP<多项式插值。相较于多项式插值算法，

RBF 算法可将大残差样本完全消除，降幅 100%，BP

算法中大残差样本的数量降低约 70%。

表 2   2011 年 1 月预测残差区间分布样本数量统计

Tab.2   Distribution statistics of forecast residuals in January 2011

   算法

多项式插值

BP

RBF

残差区间

<-10
7
4
0

-8
35
13
2

-6
134
68
44

-4
329
307
311

-2
586
675
870

0
745
858

1033

2
630
678
553

4
320
283
130

6
125
64
19

8
42
11
0

≥10
8
1
0

表 1   3 种算法的性能比较

Tab.1   Comparison of the three algorithms' performance

算法

多项式插值

BP

RBF

RMSE/mm

3.216 8

2.658 8

2.171 5

计算耗时/s

0.164 3

11.06

166+0.18+0.205

参数量

4

14

73

O_R/mm

—

0.282 0

0.293 0

残差拟合结果显示，残差分布基本符合高斯分

布特征（见图 5），近似白噪声。

注：柱形对应统计数，折线对应误差出现概率

图 5 预测残差直方图和高斯拟合

Fig.5   Histogram of prediction residuals and Gaussian fitting

3.1.2   日本 2011 年大海啸场景

使用 DART 21413 站点 2011 年 3 月 11 日日本大

海啸实测数据验证报警效果。图 6 为海啸实际发生

时实测海面高度，图 7 为 3 种算法的预测结果。3 月

11 日 06:15（世界时），3 种算法的预测残差均超出太

平洋海啸警报检测门限，触发海啸预警，该时刻之

后各算法的预测值均出现偏差和异常。实验证明

该套算法可有效实现海啸预警，两种神经网络算法

都可以准确触发日本大海啸报警。

图 6 日本大海啸海面高度

Fig.6 Sea surface height of the great Japan tsunami
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3.2 算法稳定性

利用 DART 21413 站点 2010 年 10—11 月海平

面数据训练神经网络，对 2011 年 1—12 月潮汐波开

展预测；选取 2011 年 1 月、4 月、6 月、8 月、9 月、12 月

数据进行测试，预测效果见图 8。两种神经网络算

法的残差和 RMSE 随时间变化的相关性较弱，残差

均值稳定在（-0.6 mm，0.6 mm）区间内；无偏性略弱

于多项式插值算法，但全年残差累加和具备趋于零

的一致性。

3 种算法中，RBF 法、BP 法预测的 RMSE 均低

于多项式插值法。2011 年 9 月、10 月海面高度预测

RMSE 表现为 RRB 与 BP 的差值≤0.3 mm，其余 5 个

月预测 RMSE 表现为 RBF<BP；两种算法的全年预

测性能稳定。但测试时间延长至 2014 年 12 月时，

RBF 法、BP 法的参数已经不满足要求，需要重新训

练；多项式插值无需重新标定参数，稳定性更优，同

一站点可长期沿用同一套计算参数。

4 结论

综上可知，神经网络算法的计算复杂度为 RBF

>BP>多项式插值，预测精度为 RBF>BP>多项式插

值，相较于多项式插值，RBF 可将绝对值大于 10 mm

的大残差完全剔除（降幅 100%），BP 可降低约 70%；

稳定性则为多项式插值>神经网络算法（RBF、BP）。

本研究已完成对 RBF、BP 神经网络海啸检测算法的

C 语言编程，可将算法部署至底层硬件设备中，或将

神经网络参数直接写入海啸浮标底层数据算法程

序；预测残差的减小可进一步提升海啸波高度反演

与预测精度。
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Comparison of two neural network tsunami wave detection algorithms

ZHANG Xiaojuan, LI Guofu, LIU Jie , ZHANG Shuang, SHANG Hongmei, LIANG Jie 
(National Ocean Technology Center, Tianjin 300112, China)

Abstract：This study briefly introduces the current status of tsunami detection methods; Back Propagation (BP) 

and Radial Basis Function (RBF) neural network detection algorithms is designed and compared, and the 

effectiveness of the algorithms are proved using DART data, and these prediction residuals are compared with the 

traditional polynomial interpolation detection algorithm, the root mean square error is used to measure the 

residual between predicted values and observed values. Simulation results prove that the new algorithms can 

reduce the root mean square error, especially reducing the number of residuals with an absolute value greater than 

10 mm 90%～100%. 

Key words：tsunami detection; Back Propagation neural network, Radial Basis Function neural network; time 

series model
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