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摘要:砂土液化是一种危害性比较大的自然灾害,对砂土液化进行判定预测在地质灾害防治领域中

有重要的研究意义.通过粗糙集理论(RoughSet,RS)对影响砂土液化的６个初始评价指标(包括

震级、土深、震中距、地下水位、标贯击数和地震持续时间)进行属性约简,去掉冗余或干扰信息,得

到基于４个核心预测指标的数据集.通过主成分分析法(PrincipalComponentAnalysis,PCA)从

核心评价指标中提取出主成分,采用支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)对数据集进行训

练,用遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)优化参数,建立砂土液化的RSＧPCAＧGAＧSVM 预测模型.
并结合砂土液化实际数据将预测结果与基于 LevenbergＧMarquardt算法改进的 BP神经网络模型

(LMＧBP)的预测结果做比较.实例计算表明:基于 RSＧPCAＧGAＧSVM 模型得到的砂土液化预测

结果精度较LMＧBP神经网络有很大的提高,判别结果与实际情况比较吻合,可在实际工程中应用.
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Abstract:Sandliquefactionisaharmfulnaturaldisaster,anditisofgreatimportancetoevaluate
andpredictsandliquefactioninthefieldofgeologicaldisasterpreventionandcontrol．InthispaＧ
per,theroughsettheory(RS)wasusedtoperformattributereductiononsixinitialevaluation
indices,including magnitude,depthofsoil,epicentraldistance,groundwaterlevel,standard
penetrationtestblowcount,andearthquakeduration,allofwhichaffectsandliquefaction．After
removingredundantorinterferenceinformation,weobtainedadatasetbasedonfourcorepredicＧ
tors．Theprincipalcomponentanalysis(PCA)methodwasthenusedtoextracttheprincipal
componentfromthefourＧcoreevaluationindices．Thesupportvectormachine(SVM)wasusedto



trainthedataset,andthegeneticalgorithm (GA)wasusedtooptimizetheparameters．Finally,

theRSＧPCAＧGAＧSVMpredictionmodelforsandliquefactionwasestablished．Combinedwiththe
actualdataofsandliquefaction,thepredictedresultoftheproposedmodelwascomparedwith
thatofthebackpropagation(BP)neuralnetworkmodelbasedontheimprovedLevenbergＧMarＧ
quardtalgorithm (LMＧBP)．Thecalculatedresultsshowedthattheaccuracyofsandliquefaction
predictionresultsbasedonaRSＧPCAＧGAＧSVM modelaremuchbetterthanthoseoftheLMＧBP
neuralnetwork．Thediscriminantresultswereingoodagreementwiththeactualsituationand
canbeappliedinpracticalengineering．
Keywords:sandliquefaction;roughset;geneticalgorithm;principalcomponentanalysis;supＧ

portvectormachine;forecastmodel

０　引言

砂土液化是指饱和状态砂土在一定强度的动荷

载作用下表现出类似液体的性质,完全丧失强度和

刚度的现象[１].砂土液化容易引起地基承载力降

低,形成地面沉陷、高速滑坡、侧移、冒水喷砂等地质

灾害,给人民生命和财产带来重大的损失.因此判

定砂土液化产生的影响因素,建立合理的预测模型,
对于城市规划、建筑场地选择以及制定液化区建筑

物防护措施有着重要的现实意义.经过多年的理论

与试验研究,国内外学者分别采用了灰色综合评判

法[２]、Fisher判别法[３]、模糊综合评判法[４]和人工神

经网络[５]等对砂土液化进行判别[６].但这些方法均

存在一定的局限性:采用灰色理论方法预测得到的

结果容易被原始数据序列波动性与信息分散程度干

扰;模糊综合评判法中指标权重的确定具有较大的

主观性;人工神经网络存在学习率不稳定,容易陷入

局部最小的缺点.选取判别方法时应充分考虑砂土

液化的可变性、不确定性、没有原型、数据有限和影

响因素复杂多样等特点.
支持向量机(SVM)是 Vapnik等于１９９５年首

次提出的一种新的机器学习方法,该方法可以很好

地处理小样本、非线性、高维数和局部极小点等问

题.近几年不少学者采用SVM 方法对砂土液化进

行预测,均取得了较好的成果[７Ｇ１１].本文以搜集到

的４０个实际地震现场勘探资料为样本,以砂土液化

的评价指标为依据,先后引入粗糙集理论(RS)和

主成分分析理论(PCA)进行数据处理,并应用遗传

算法(GA)确定支持向量机参数,建立基于 RSＧ
PCAＧGAＧSVM 的砂土液化预测模型.用该模型对

预测样本的液化分类进行预测,以期将预测结果与

LMＧBP神经网络模型的预测结果对比,以期为预测

砂土液化分类提供新的思路.

１　模型原理

１．１　粗糙集理论

粗糙集理论是 Pawlak教授于１９８２ 年提出的

一种处理不确定性知识的数学理论.其主要思想是

用已知系统中的信息来 (近似 )表示不精确或不确

定因素的信息或数据.该理论不仅能有效地分析处

理不确定因素和不完备信息,还可以通过分析和推

理数据,找到信息间隐含的知识和潜在的规律[１２Ｇ１４].
其具体内容如下:

设知识系统S＝(U,A,V,f),其中U 是对象的

非空有限集合,即论域;A 是属性的非空有限集合;

V＝∪
a∈A

Va,Va 是属性a的值域;f:U×A →V 代表

信息函,为每个对象指定属性值.对于信息系统S,
若A＝C ∪D(C 为条件属性,D 为决策属性),且

C ∩D＝ϕ,则该知识系统为决策系统或决策表.决

策属性支持度为:

k＝γc(D)＝
POSc(D)

U
,(０≤k)　 (１)

决策属性D 依赖于条件属性C,POSc(D)为D
关于C 的正域,γc(D)为D 对C 的依赖度.当k＝
１时,D 完全依赖于C;当０＜k＜１时,D 粗糙依赖

于C;当k＝０时,D 独立于C.
去掉条件属性集对决策属性集的支持度为:

γc－ci(D)＝
POSc－ci(D)

U 　 (２)

属性子集Ci ⊆C 关于D 的重要程度为:

σCD(Ci)＝γC(D)－γC－Ci(D)　 (３)
其中:σCD(Ci)为在条件属性中,属性子集Ci 被去掉

后对于决策属性集的影响程度.σCD(Ci)越大,说

明该属性子集Ci 对决策属性越重要.
对砂土液化预测决策表约简的主要思想是在确

保对砂土液化预测模型正确分类的前提下,剔除于

６４４　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　地　震　工　程　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１９年



决策属性无关紧要的冗余属性,并构造一个具有最

优属性集的决策表.本文在砂土液化预测中,将收

集到的 ４０ 个 砂 土 液 化 数 据 集 合 作 为 论 域 U ＝
U１,U２,􀆺,U４０{ } ,砂土液化的影响指标作为条件属

性C＝ X１,X２,􀆺,X４０{ } ,决策属性D＝ d１,d２{ } ,
其中,d１＝砂土液化,d２＝砂土未液化.

１．２　 主成分分析

主成分分析方法的基本思想是设法将原有变量

重新组合成一组新的线性无关的几个综合变量,同
时根据实际需要,按照累计贡献率大小从中取出几

个综合变量,使其尽可能多地反映原来变量的信

息[１５].其具体步骤如下:
设(X１,X２,􀆺,Xn)是总体Xm×n 的n 个样本,

每个样本为m 维变量,则数据矩阵可记为:

Xm×n ＝

x１１ x１２ 􀆺 x１n

x２１ x２２ 􀆺 x２n

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

xm１ xm２ 􀆺 xmn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

　 (４)

(１)首先为了避免不同指标间量纲的差异性影

响,将原始数据进行标准化.

zxij ＝
xij －􀭺xij

var(xj)
　 (５)

var(xj)＝
１

n－１∑
n

i＝１

(xij －􀭺xj)２　 (６)

􀭺xj ＝
１
n∑

n

i＝１
xij　 (７)

(２)然后计算该矩阵的协方差阵,并根据公式

ρij ＝cov(Xi,Xj)/ σiiσjj 将协方差阵化其对应的

相关系数阵.
(３)求出相关系数阵的特征值,并按特征值λ１

≥λ２ ≥ 􀆺λm ≥０由大到小的顺序,计算出对应的正

交单位化特征向量e１,e２,􀆺,em.
(４)确定m 维变量的第i个主成分为Yi＝eT

iX
＝e１ix１＋e２ix２＋􀆺＋emixm,该主成分的贡献率为

λi/P,其中i＝１,２,３,􀆺,m,P＝∑
m

i＝１
λi,前n个主成

分的累计贡献率为∑
q

i＝１
λi/P.

(５)在实际应用中常略去那些贡献率小的主成

份,若前n个主成份的累计贡献率已超过８５％,则只

需取前n 个主成分个数作为 SVM 模型的输入

个数.

１．３　 支持向量机

支持向量机是一种基于结构风险最小化原则,

以构造最优超平面为目标的统计学习方法[１６].其

基本思想为:通过非线性映射,把输入样本映射到高

维的特征空间中,使得在原来的样本空间中非线性

可分转化为在特征空间中的线性可分.该方法在处

理小样本、非线性和高维数据的统计学习问题上有

很好的推广能力.
设:训练样本{Xi,yi}m

i＝１,其中Xi ∈Rn,yi ∈
R,R 为实数域.以ϕ(Xi)表示映射到高维空间中

的样本,以ϕ表示对应的非线性映射,则构造得到的

函数表达式为:

yi＝W􀅰ϕ(Xi)＋b　 (８)
其中:W 称为可调的权值向量,b为偏置值,且W 和

ϕ(Xi)均为n维向量.寻找最优的分类超平面亦即

寻找最优的w 和b.考虑到允许存在拟合误差,因
此引入松弛变量ξ 和ξ∗ ,依据结构风险最小化准

则,采用εＧSVR 模型建立带有约束条件的模型优化

函数:

　

min
W,b,ξ,ξ∗

１
２WTW ＋C∑

m

i＝１

(ξi＋ξ∗
i )

s．t
yi－WTϕ(Xi)－b≤ε＋ξ∗

i ,

WTϕ(Xi)＋b－yi ≤ε＋ξi,

ξi,ξ∗
i ≥０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(i＝１,􀆺,m)

(９)

其中式(９)是一个凸二次优化问题,采用 Lagrange
乘子法进行求解,建立Lagrange函数:

L(W,b,ξ,ξ∗ ,a,a∗ ,r,r∗)＝
１
２WTW ＋

C∑
m

i＝１

(ξi＋ξ∗
i )－∑

m

i＝１
a∗

i [yi－WT􀅰ϕ(Xi)－

b－ε－ξ∗
i ]－∑

m

i＝１
ai[WT􀅰ϕ(Xi)＋

b－yi－ε－ξi]－∑
m

i＝１
ri－∑

m

i＝１
r∗

i (１０)

式中:C 为惩罚系数;ai、a∗
i 、ri 和r∗

i 都为Lagrange
乘子.

将式(１０)分别对W 和b求偏导并置零,反代回

式(１０)中就可以得到上述问题的对偶问题,找到对

应的KKT条件,并使用二次规划优化算法作为训练

算法依次计算,得到参数ai 和a∗
i 对应的最优乘子

anew
i ,同时构造得到预测函数:

f(Xi)＝∑
m

i＝１

(a∗
i －ai)φ (Xi)Tϕ(Xi)＋b, (１１)

式中:f(Xi)为本文预测的砂土液化情况;a∗
i 与ai

为Lagrange乘子;ϕ (Xi)Tϕ(Xi)为核函数;Xi 为
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评价指标(震级、土深、震中距、地下水位、标贯击数

和地震持续时间等６个影响因素).

２　基于RSＧPCAＧGAＧSVM 砂土液化预测

２．１　砂土液化评价指标的确定

砂土液化的影响因素很多,归纳起来包括动荷

条件、埋藏条件和土性条件三个类别[１７].其中动荷

条件主要指地震的强度与持续时间;埋藏条件指的

是埋深与地下水位;土性条件指的是砂土层自身因

素,如土的种类、颗粒组成 、密实度等.本文依据

Seed提供的１３次大地震宏观调查资料[１８],选取震

级、土深、震中距、地下水位、标贯击数和地震持续时

间共６个影响因素作为砂土液化的评价指标,并选

择３４组数据作为支持向量机预测模型的训练样本

(表１),６组数据作为支持向量机的测试样本(表

２),其中１代表砂土液化,２代表砂土未液化.

表１　砂土液化训练样本

Table１　Trainingsamplesofsandliquefaction
序号 震级 M 土深/m 震中距/km 标贯击数/次 地下水位/m 持续时间/s 液化分类

１ ８．４ ９ ５１．５ １０ ２ ７５ １
２ ８．４ ４ ５１．５ １０ ２．５ ７５ １
３ ６．３ ７．５ １７．７ ３ ４．５ １５ １
４ ７ ４．５ １２．９ ９ ４．５ ３０ １
５ ７ ７．５ １２．８ ４ ６ ３０ １

􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺
􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺

３２ ７．８ ３．５ ２７７ １４ １ ４５ ２
３３ ６．１ ６ ７５．７ ６ １ １２ ２
３４ ７．５ ６ ８３．７ １２ １ ４０ ２

表２　砂土液化预测样本

Table２　Predictingsamplesofsandliquefaction
序号 震级 M 土深/m 震中距/km 标贯击数/次 地下水位/m 持续时间/s 液化分类

１ ７ ６ １２．９ １ １．５ ３０ １
２ ７．２ ３ ９．７ ３ １ ３０ １
３ ８．４ ５ ５１．５ ４ １ ７５ １
４ ７．５ ５ ８３．７ ６ １ ４０ １
５ ６．１ ６ ７５．７ １２ １ １２ ２
６ ７．８ ６ ２７７ １５ １．５ ４５ ２

２．２　基于粗糙集理论的信息分析

２．２．１　属性离散化

属性离散化是粗糙集进行属性约简前重要的数

据处理过程.在粗糙集理论中,连续属性离散化的

目的是在尽量减少决策系统信息损失的前提下简

化、浓缩决策系统,并分析和获得决策所需要的知

识[１９].经比较分析,本文采用布尔逻辑离散化方法

(booleanreasoningalgorithm)对原始数据(表１与

表２)进行离散化处理,得到各条件属性及其离散化

值域(表３).

２．２．２　属性约简

属性约简是粗糙集理论中一个重要的研究课

题.一般来说,知识库中每个知识的重要程度是不

一样的,冗余的知识属性不利于做出正确而简洁的

决策.属性约简的主要思想是在确保决策分类准

确性的前提下尽可能消除更多不相关的、冗余的属

性指标,找到个数最少且最小的核心指标,达到最

优约简的效果,从而提高支持向量机的运算效率.

Wong等[２０]曾经证明过完成某个决策信息系统的

最优约简是一个 NPＧhard问题.但在同一个决策

系统中,不同算法的约简结果是不同的.表４给出

了 GeneticAlgorithm(遗传算法)和Johnson’sAlＧ
gorithm 两种算法的约简结果.

两种算法的交集为核心指标,即{震级,震中距,
标贯击数},这三个核心指标不能剔除,否则将大大

减弱分类能力.通过比较由遗传算法得到的三组约

简结果可知,剩余三个指标的重要性排序为:地下水

位＞土深＝持续时间,因此本次属性约简剔除了冗

余指标(土深、持续时间 ),得到震级、震中距、标贯

击数、地下水位４个关键指标.

２．３　砂土液化的主成分分析

对属性约简后的影响因素进行主成分分析,变
量x１,x２,􀆺,x４ 分别代表砂土液化的核心指标震

级、震中距、标贯击数和地下水位,计算各变量之间
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的相 关 系 数,得 到 相 关 系 数 矩 阵 R ＝ (ri,j)４×４

(表５).
求解R 的特征值λi,并根据λi 计算得到贡献率

与累计贡献率(表６).

表３　砂土液化数据离散化决策表

Table３　Discretizationdecisiontableofsandliquefactiondata
序号 震级 M 土深/m 震中距/km 标贯击数/次 地下水位/m 持续时间/s 液化分类

１ [７．７,∗) [５．９,∗) [∗,５９．２) [∗,１２) [１．３,∗) [４３,∗) １
２ [７．７,∗) [∗,５．９) [∗,５９．２) [∗,１２) [１．３,∗) [４３,∗) １
３ [∗,６．８) [５．９,∗) [∗,５９．２) [∗,１２) [１．３,∗) [∗,４３) １
４ [６．８,７．７) [∗,５．９) [∗,５９．２) [∗,１２) [１．３,∗) [∗,４３) １
５ [６．８,７．７) [５．９,∗) [∗,５９．２) [∗,１２) [１．３,∗) [∗,４３) １

􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺
􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺􀆺

３２ [７．７,∗) [５．９,∗) [∗,５９．２) [１４,∗) [１．３,∗) [４３,∗) ２
３３ [６．８,７．７) [５．９,∗) [∗,５９．２) [１４,∗) [∗,１．３) [∗,４３) ２
３４ [７．７,∗) [５．９,∗) [５９．２,∗) [１４,∗) [１．３,∗) [４３,∗) ２
３５ [７．７,∗) [５．９,∗) [５９．２,∗) [１４,∗) [∗,１．３) [４３,∗) ２
３６ [７．７,∗) [∗,５．９) [５９．２,∗) [１４,∗) [∗,１．３) [４３,∗) ２
３７ [∗,６．８) [５．９,∗) [５９．２,∗) [∗,１２) [∗,１．３) [∗,４３) ２
３８ [６．８,７．７) [５．９,∗) [５９．２,∗) [１２,１４) [∗,１．３) [∗,４３) ２
３９ [∗,６．８) [５．９,∗) [５９．２,∗) [１２,１４) [∗,１．３) [∗,４３) ２
４０ [７．７,∗) [∗,５．９) [５９．２,∗) [１４,∗) [１．３,∗) [４３,∗) ２

表４　GeneticAlgorithm与Johnson算法的属性约简

Table４　AttributereductionresultsofGeneticalgorithmandJohnsonalgorithm
序号 算法 约简结果 Support Length
１ {震级,震中距,标贯击数} １００ ３
２ GeneticAlgorithm {震级,土深,标贯击数,地下水位} １００ ４
３ {震中距,标贯击数,地下水位,持续时间} １００ ４
４ Johnson’sAlgorithm {震级,震中距,标贯击数} １００ ３

表５　砂土液化评价指标相关系数矩阵

Table５　Correlationcoefficientmatrixofsand
liquefaction’sevaluationindexes
震级 震中距 标贯击数 地下水位

震级 １．０００ ０．４５３ ０．１３５ ０．２０２
震中距 ０．４５３ １．０００ ０．０２５ ０．３３１

标贯击数 ０．１３５ ０．０２５ １．０００ ０．１５７
地下水位 ０．２０２ ０．３３１ ０．１５７ １．０００

表６　特征值、贡献率和累计贡献率

Table６　Eigenvalue,contributionrate,andcumulative
contributionrate

主成分 特征值 贡献率/％ 累计贡献率/％
F１ １．６７ ４１．７２ ４１．７２
F２ １．１３ ２８．３２ ７０．０５
F３ ０．６８ １６．９５ ８７．００
F４ ０．５２ １３．００ １００．００

由表８可以看出前三个因子的贡献率为８７．００％
＞８５％,即这３个因子能够代表原始４个核心指标

８７．００％的信息量,能够比较全面地反映砂土液化的

所有信息.因此选择F１、F２ 和F３ 为主成分进行

SVM训练,且其与各评价指标的关系式为(５)~(７),
其中zxi 为砂土液化标准化后的数据:

F１＝０．５８８８３zx１＋０．７７９６９zx２＋
０．０４３７１zx３－０．８７７２２zx４ (１２)

F２＝０．０４８６２zx１＋０．００７５０zx２＋
０．２１７４６zx３＋０．１３３３６zx４ (１３)

F３＝０．０５３８７zx１＋０．０１７３３zx２－
０．０４７３９zx３＋０．０５８３５zx４ (１４)

２．４　 支持向量机参数优化的遗传算法

支持向量机砂土液化预测模型惩罚因子C和核

函数参数γ 是支持向量机的主要参数,核函数类型

与核函数参数的不同将直接影响到支持向量机的学

习效率与运算能力.RBF核函数处理多元问题具

有非线性映射能力强、效率高,且需要确定的参数少

等优点.因此本文选用 RBF核函数来对支持向量

机模型进行训练.其公式如下:

Kg(x,y)＝exp(－g ‖x－y‖２)　 (１５)
核函数参数g和惩罚参数C的常用优化方法有

网格搜索、粒子群算法和遗传算法等[２１Ｇ２３]. 本文采

用遗传算法确定它们的取值.遗传算法是一种基于

自然界的选择与遗传的机理来寻找最优解的进化算

法.相比于其他传统方法,该算法具有很好的收敛

９４４第４１卷 第２期　　　　　　　　　王帅伟,等:基于 RSＧPCAＧGAＧSVM 的砂土液化预测方法研究　　　　　　　　　



性,计算时间少,具有可扩展性,且容易与其他算法

结合.其流程见图１.

图１　利用遗传算法优化SVM 参数的算法流程图

Fig．１　FlowchartforoptimizingSVMparameters
bygeneticalgorithm

选取表５和表６样本中粗糙集属性约简后的数

据对砂土液化样本进行训练和分类预测.遗传算法

的各参数设置为:种群数２０、迭代数１００、交叉率０．８
和变异率０．２.通过多次遗传寻优迭代,得到最优的

遗传算法的适应度曲线(图２).SVM 的最优参数

确定为g＝４．６２６３,C＝３．０１４５,均方误差(MSE)

＝０．０９２７.用该g 和C 参数确定的 RSＧPCAＧGAＧ
SVM 模型对表５中的训练样本进行回归仿真,其结

果如图３所示.
由 图３可以看出,基于RSＧPCAＧGAＧSVM砂土

图２　遗传算法优化过程

Fig．２　Optimizationprocessofgeneticalgorithm

图３　训练样本回归预测结果

Fig．３　Regressionpredictionresultsoftrainingsamples

液化预测模型对训练样本的回归仿真结果与实际值

极为接近,可以达到砂土液化预测精度要求.

３　结果及其分析

通过建立的 RSＧPCAＧGAＧSVM 砂土液化预测

模型对表６中的６个实例进行分类预测,得到砂土

液化的分类结果.BP神经网络模型能够实现复杂

的非线性映射功能,非常适合解决内部机制复杂的

各类问题.因此本文对相同的训练样本建立基于

LevenbergＧMarquardt优化算法的 BP神经网络模

型(LMＧBP),对砂土液化测试样本进行预测,各模

型预测结果见表７、８与图４、５.

表７　SVM模型预测结果及相对误差

Table７　PredictionresultsandrelativeerrorsofSVM models

序号 真实值
GAＧSVM

预测值 相对误差

RSＧGAＧSVM
预测值 相对误差

RSＧPCAＧGAＧSVM
预测值 相对误差

１ １ ０．８７７ １２．３３％ １．０５９ ５．９３％ １．０５３ ５．３４％
２ １ ０．９０５ ９．５４％ １．００４ ０．４０％ ０．９９７ ０．３３％
３ １ ０．９２５ ７．５５％ ０．９５９ ４．０７％ ０．９７２ ２．８４％
４ １ １．２１０ ２１．０２％ １．０５６ ５．５６％ １．０３５ ３．５０％
５ ２ ２．０６８ ３．４０％ ２．１３５ ６．７５％ ２．０７８ ３．９０％
６ ２ ２．０５７ ２．８６％ ２．１１７ ５．８５％ ２．０９２ ４．６０％
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表８　LMＧBP模型预测结果及相对误差

Table８　PredictionresultsandrelativeerrorsofLMＧBPmodels

序号 真实值
LMＧBP

预测值 相对误差

RSＧLMＧBP
预测值 相对误差

RSＧPCAＧLMＧBP
预测值 相对误差

１ １ １．１２５ １２．５２％ １．０４０ ４．０２％ ０．９４９ ５．０７％
２ １ １．２０７ ２０．７０％ １．０４１ ４．０９％ ０．９６２ ３．７５％
３ １ ０．９９７ ０．３３％ ０．８１８ １８．１７％ １．０５９ ５．９１％
４ １ １．２３９ ２３．８８％ １．１６１ １６．１４％ １．１３７ １３．７２％
５ ２ １．８０２ ９．９０％ ２．１６４ ８．１８％ １．８００ ９．９８％
６ ２ １．６９０ １５．４８％ ２．１４１ ７．０７％ １．７７１ １１．４６％

图４　SVM 模型预测结果相对误差

Fig．４　RelativeerrorsofSVM models􀆳predictionresults

图５　LMＧBP模型预测结果相对误差

Fig．５　RelativeerrorofLMＧBPmodels􀆳predictionresults

表９与图４为属性约简前、属性约简后和属性约

简后并进行主成分分析的三种SVM模型得到的预测

结果.表１０与图５为经过相同方法进行数据处理的

LMＧBP模型得到的预测结果.从图与表可知,在不

约简情况下,SVM 模型与 LMＧBP模型评价结果较

差,最大相对误差均超过了２０％.而约简后,两种模

型的预测精度有了明显提升,最大相对误差分别降到

６．７５％与１８．１７％.同时对属性约简后的数据进行主

成分分析,发现两种模型在运算效率与预测精度上又

有所提高,其中经过 RSＧGAＧPCAＧSVM 模型得到的

预测结果准确率最高,最大相对误差仅为５．３４％.
综合以上分析可知,经过RS属性约简后,SVM

与LMＧBP预测模型得到了影响砂土液化的关键性

指标(震级、震中距、标贯击数和地下水位),不仅提

高了砂土液化的预测精度,并在运算中降低了模型

计算复杂度,提高了训练速度,减少了运算时间.同

时以RS属性约简为基础,采用 PCA 对多维、互相

关的砂土液化属性数据进行主成分提取,使预测模

型的输入变量得到优化,消除了评价指标之间的相

关影响,提高了两种模型的预测实时性与预测精度.
图６为不同数据处理阶段SVM与LMＧBP模型

图６　不同数据阶段模型的预测结果相对误差

Fig．６　Relativeerrorsofdifferentmodels􀆳prediction
resultsatdifferentdataphase
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的预测结果对比.由图可知,SVM 模型的预测效

果更符合实际,而 LMＧBP模型的预测结果整体相

对误差较大且预测效果不稳定,该模型受样本训练

数目影响很大,对样本的依赖性较强,尤其对小样本

统计学习泛化能力较差.

４　结论

(１)震级、震中距、标贯击数和地下水位是影响

砂土发生液化的关键性指标.
(２)影响砂土液化的因素众多,本文基于 RSＧ

PCAＧGAＧSVM 的支持向量机预测方法,根据有限

的训练样本建立了砂土液化与影响因素之间非线性

映射关系,不仅解决了各指标之间高维非线性的复

杂关系问题,还提高了砂土液化预测的准确性与运

算效率.
(３)通过引入粗糙集理论对数据进行属性约

简,剔除了信息的交叉和冗余,降低了SVM 输入向

量维数和计算复杂度,减少了训练时间.采用主成

分分析处理数据,消除指标之间的相关影响.利用

遗传算法对支持向量机的参数进行优化,避免了人

工选择SVM 参数的盲目性,解决了支持向量机方

法无法实现选择内积核函数参数的问题.同时与

LMＧBP模型对比,该模型具有更强的外推能力和预

测计算能力,为很多用传统的数学、力学方法难给出

确定模型的领域中提供了新的思路.
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