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基于NRSＧISSAＧSVM 的砂土液化判别模型
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２．河北省地下人工环境智慧开发与管控技术创新中心,河北 石家庄０５００３１)

摘要:针对砂土液化判别中影响因素与砂土状态间映射关系的不确定性及模糊性等问题,在邻域粗

糙集(NeighborhoodRoughSet,NRS)因素约简的基础上,利用多策略融合的改进麻雀搜索算法

(ImprovedSparrowSearchAlgorithm,ISSA)优化支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)参

数C 和g,构建了SVM 砂土液化判别模型.以吉林松原地区的４２组实例作为总体样本集,其中

３５组作为训练集,另外７组作为测试集,利用邻域粗糙集对９个影响因素约简得到４个因素,然后

输入ISSAＧSVM 模型进行预测,并进行了约简得到的因素敏感性分析.结果表明:因素约简剔除

了冗余属性,降低了模型复杂度;ISSA 算法具有极强的探索性、收敛性和局部逃逸能力;相比于其

他模型,NRSＧISSAＧSVM 砂土液化判别模型精度更高,泛化能力更强;建议要判别砂土的液化状

态,需要准确查明水位埋深、地震烈度、标准贯入击数,非液化土层厚度这４个因素,尤其是前三个

因素.通过易获取的影响因素建立 NRSＧISSAＧSVM 砂土液化判别模型,不仅可准确地判断该区

域其余未知点的砂土状态,还可为其他类似问题提供参考借鉴.
关键词:砂土液化;预测模型;支持向量机;邻域粗糙集;多策略融合的改进麻雀搜索算法
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Abstract:TheproblemofuncertaintyandfuzzinessofthemappingrelationshipbetweeninfluenＧ
cingfactorsofsandliquefactiondiscriminationandsandstatewasdiscussedinthispaper．Based
onthefactorreductionofneighborhoodroughset(NRS),asupportvectormachine(SVM)disＧ
criminantmodelofsandliquefactionwasconstructedbyusingtheimprovedsparrowsearchalgoＧ
rithm (ISSA)withmultiＧstrategyintegrationtooptimizetheparametersCandg．４２groupsof



examplesinSongyuanarea,JilinProvinceweretakenastheoverallsampleset,including３５
groupsasthetrainingsetandtheother７groupsasthetestset,andnineinfluencingfactorswere
reducedtofourfactorsbyusingtheNRS．TheISSAＧSVM modelwasthenusedforprediction,

andthesensitivityanalysisofthefourfactorswascarriedout．TheresultsshowthatfactorreducＧ
tioncaneliminateredundantattributesandreducethecomplexityofthemodel;ISSAalgorithm
hasstrongexploration,convergence,andlocalescapeability．Ascomparedtoothermodels,the
NRSＧISSAＧSVMdiscriminantmodelforsandliquefactionhashigheraccuracyandstrongergeneＧ
ralizationability．Toaccuratelydistinguishtheliquefactionstateofsand,thefourfactors,i．e．,

thewaterlevelburieddepth,theseismicintensity,thestandardpenetrationnumber,andthe
thicknessofnonＧliquefiedsoil,needtobeaccuratelyidentified,especiallythefirstthreefactors．
TheNRSＧISSAＧSVMdiscriminantmodelforsandliquefactionproposedinthispapercannotonly
accuratelyjudgethesandstateofotherunknownpointsinthearea,butalsoprovidereferencefor
othersimilarproblems．
Keywords:sandliquefaction;predictionmodel;supportvectormachine(SVM);neighborhood

roughset;improvedsparrowsearchalgorithmwithmultiＧstrategyintegration

０　引言

砂土液化是指在震动作用下,砂土颗粒丧失接

触压力与摩擦力,进而丧失强度和刚度的区域性地

质灾害[１Ｇ２].砂土液化不仅会引发地面沉降、坡体侧

滑、管涌流沙等灾害,还会导致建筑物下沉、歪斜和

毁坏,甚至使地下结构浮升到地面.因此建立合理

的砂土液化预测模型,对砂土液化的防治工作具有

重大的现实意义[３Ｇ４].
由于砂土液化灾害的成因机理复杂、影响因素

众多,并且影响因素与砂土液化间具有极强的不确

定性及模糊性,使影响因素预处理手段与人工智能

方法相结合的方法在砂土液化判别工作中得到了广

泛的应用.王帅伟等[５]建立了基于粗糙集(Rough
Set,RS)Ｇ主成分分析(PrincipleComponentAnalyＧ
sis,PCA)Ｇ遗 传 算 法 (Genetic Algorithm,GA)Ｇ
SVM 的砂土液化预测模型,判别结果与实际结果基

本吻合;孙伟超等[６]建立的 PCAＧLevenbergＧMarＧ
quardt(LM)算法ＧBP(BackPropagation,BP)神经

网络砂土液化模型预测结果准确性高,满足实际工

程的需要;毛志勇等[７]建立的粒子群算法(Particle
Swarm Optimization,PSO)优化SVM 的砂土液化

模型分类效果较好、建模效率高;宫凤强等[８]建立的

主成分分析与距离判别分析(DistanceDiscriminant
Analysis,DDA)相结合的砂土液化模型分类结果准

确率高,判别结果与实际情况一致;杜星等[９]建立的

多层感知器 (MultiplayerPerceptron,MPL)神经

网络砂土液化判别模型,准确地对地震作用下砂土

的液化状态进行了评估与预测.虽然上述方法均取

得了不错的应用效果,但 BP神经网络模型受网络

结构与参数设置影响较大,PCA提取的主成分并不

具有实际的物理意义,RS只能处理离散型数据,离
散化处理连续型数据后会改变数据原始的属性性质

导致信息缺失,PSO和 GA 等优化算法所得最优参

数值并不唯一,这极大的限制了砂土液化模型的建

模效率与普适性.因此为科学判别砂土的液化状

态,还要探索更加合理精准的预测方法.
经阅读文献,发现SVM 适用于解决小样本、非

线性和高维度等问题[１０Ｇ１１],ISSA 有更好的寻优精

度、收敛性能和稳定性[１２],邻域粗糙集可以有效处

理数值型属性的数据集合[１３Ｇ１４].鉴于此,本文以文

献[１５]中吉林松原地区的４２组实例为样本,砂土液

化的影响因素为依据,引入 NRS理论和ISSA 算法

进行因素约简与参数优化,基于训练集(３５组实例)
建立 NRSＧISSAＧSVM 的砂土液化预测模型.用该

模型对测试集(５组实例)的状态进行判别,并将判

别结果与 NRSＧSSAＧSVM 和 NRSＧSVM 模型对比,
以期为砂土液化判别提供一种高效准确的新方法.

１　理论基础

１．１　ISSAＧSVM 算法基本原理

麻雀 搜 索 算 法 (Sparrow Search Algorithm,

SSA)是根据麻雀觅食和反捕食行为而提出的群智

能优化算法.该算法主要模拟麻雀群觅食过程,将
麻雀种群划分为发现者(种群找到食物较好的个体)
和跟随者(种群的其他个体)的同时,增加了侦查预

警机制(意识到存在捕食者的个体),如果发现危险
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以安全为主,重新搜索食物源.种群中发现者位置

更新,跟随者位置更新以及侦查预警行为分别按下

式进行:

Xt＋１
i,j ＝

Xi,jexp－
i

α,itermax

æ

è
ç

ö

ø
÷ , ifR２ ＜ST

Xi,j ＋QL, ifR２ ≥ST

ì

î

í

ïï

ïï

(１)

式中:t为迭代次数;itermax为最大迭代次数;Xi,j 代表

第i个麻雀在第j维的位置信息;α∈(０,１]是一个随

机数;Q为服从正态分布的随机数;L为元素值为１的

d维列向量;R２(R２ ∈ [０,１])和ST(ST ∈ [０．５,１])
分别为预警值和安全值.

Xt＋１
i,j ＝

Qexp
Xworst－Xt

i,j
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２

Xt＋１
P ＋|Xt

i,j －Xt＋１
P |A＋L, otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(２)
式中:XP 为发现者所处最佳位置;Xworst表示发现者

所处最差位置;A 为元素值为１或 －１的d 维列向

量,并且A＋＝AT (AAT)－１.

Xt＋１
i,j ＝

Xt
best＋β|Xt

i,j －Xt
best|, iffi ＞fg

Xt
i,j ＋K |Xt

i,j －Xt
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ø
÷ ,iffi＝fg

ì

î
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(３)
式中:Xbest 表示觅食区最优位置;β服从正态分布随

机数;K ∈ [－１,１]二者为步长控制参数;fi为麻雀

个体的适应度值;fg、fw 分别为全局最佳和最差适

应度值.
多策略融合的改进麻雀搜索算法(ISSA)是针

对基本麻雀算法收敛性能差、易陷入局部极小最优

等问题而提出的改进算法.其改进主要体现在:采
用立方混沌映射[１６]对麻雀种群进行初始化,增强其

随机性和规律性,采用透镜成像反向学习方法[１７]提

升麻雀个体质量,精英化初始种群.采用鸡群优化

算法[１８]中的随机策略改进跟随者位置更新方式,以
及采用柯西－高斯变异策略[１９]对最佳麻雀个体进

行变异,提升算法全局搜索能力.
支持向量机的基本思想是通过某种事先确定的

非线性映射将输入X 映射到一个高维特征空间,在
这个空间中构造最优分类超平面,从而使不同样本

之间的分离界限达到最大.在以径向基核函数

(RadialBasisFunction,RBF)为核函数的非线性

SVM 模型中,惩罚参数C 和 RBF中的超参数g 值

改变影响决策边界的间隔的大小,进而影响 SVM
模型的性能.因此,为提升SVM 模型的性能,引入

ISSA算法获取最佳参数C 和g 值.具体流程如图

１,图中输入为 m 个实例组成的训练样本集X ＝
[X１,X２,,Xj,,Xm]

样本Xj ＝[xj１,xj２,,xjn,yj],(j＝１,２,,

m),由n 个影响因素xjn 和１个液化状态yi 组成,

yi ∈Y 为表示砂土液化状态的列向量.

图１　ISSAＧSVM 算法流程

Fig．１　ISSAＧSVMalgorithmflow
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１．２　邻域粗糙集基本原理

胡清华等[２０]针对经典粗糙集理论离散化连续

数值型数据时,不同离散化策略结果存在差异的问

题,基于邻域系统的概念对经典粗糙集理论进行延

拓提出了邻域粗糙集理论.作为一种处理不确定性

和模糊性的数学工具,其不仅可以在处理混合型数

据时保留原始数据中的大量关键信息,还可以高效

准确的实现属性约简.相关定义如下:
定义１　 对n个属性的分类问题,给定论域U＝

{x１,x２,,xn},A 为砂土液化影响因素 (实数型

集合),D 为砂土液化状态(决策属性集合),则称

NDT＝‹U,A,D›为一邻域决策系统.
定义２　 给定xi ∈U,则有

　　δB(xi)＝{xj|xj ∈U,ΔB(xi,xj)≤δ}(４)
式中:Δ为符合某种规则的距离函数;δ为邻域;B 为

条件属性.
定义３　 构建邻域决策系统 NDT ＝‹U,A,

D›,决策属性D 将论域U 划分为N 个等价类(X１,

X２,,XN ),对任意属性B ⊆A,则决策属性D 关

于子集B 的上、下近似分别为

NBD＝U
n

i＝１
NBXi　 (５)

NBD＝U
n

i＝１
NBXi　 (６)

其中,

　NBX ＝{xi δB(xi)∩X ≠ ∅,xi ∈U} (７)

　　　NBX ＝{xi δB(xi)⊆X,xi ∈U} (８)
同样可得决策系统边界为

BN(D)＝NBD－NBD　 (９)

　　 邻域决策系统的正、负域分别为

PosB(D)＝NBD　 (１０)

NegB(D)＝U－NBD　 (１１)
由此可得决策属性D 对条件属性B 的依赖度

为

γB(D)＝
PB(D)

U 　 (１２)

定义４　 给定邻域决策系统 NDT,B ⊆A,对
任意的a⊆B－A,{a}为属性a,定义a对B 的重

要度为

Sig(a,B,D)＝γB∪{a}(D)－γB(D)　 (１３)
定义５　 给定邻域决策系统 NDT,a ∈B ⊆

A,称B 是A 的一个约简,则B 要满足

(１)任意的α∈B,皆有γB－{a}(D)＜γB(D)

(２)γB(D)＜γA(D)

２　预测模型的建立与分析

２．１　指标选取与因素约简

砂土液化受到土质条件、埋藏条件、动力条件等

众多因素的影响,结合松原地区的砂土液化的实际

情况,选取反映土体土质条件的标准贯入击数、平均

粒径、不均匀系数、黏粒含量和反映水土埋藏条件的

地下水埋深、液化层厚度、上覆非液化土层厚度以及

反映土体动力特性的地震烈度和地震加速度作为砂

土液化的判别指标.从４２组实例中随机挑选了３５
组作为训练样本(表１),剩余７组作为预测样本(表

２),其中不液化、轻微液化、中等液化和严重液化,分
别用１,２,３,４表示.

以选取的判别指标(标准贯入击数x１、地震加

速度x２、水位埋深x３、非液化土层厚度x４、液化土

层厚度x５、黏粒含量x６、平均粒径x７ 及不均匀系

数x８ 和地震烈度x９)作为邻域粗糙集的属性值,
砂土液化状态作为决策属性.根据 NRS因素约简

策略,分别计算决策属性对属性集合的依赖度及各

属性在属性集合中对决策属性的重要度.通过判

断属性重要度是否大于零而得出约简集合,剔除冗

余属性,保留对砂土液化影响较大的因素.图２为

各因素对砂土液化状态的重要度,可知:标准贯入

击数x１、水位埋深x３、非液化土层厚度x４ 和地震

烈度x９ 的重要度大于０,因此,选其作为砂土液化

判别模型的评价指标.重要度按由大到小排序为

水位埋深、地震烈度、标准贯入击数和非液化土层

厚度,并 且 水 位 埋 深 重 要 度 远 远 高 于 其 余 三 个

因素.
在«建筑抗震设计规范(GB５００１１—２０１０)»[２１]

中,采用非液化土层厚度和水位埋深、地震烈度或

黏粒含量、平均粒径以及地震烈度,对砂土是否液

化进行初判.以水位埋深、黏粒含量与地震加速度

作为基本参数,采用标准贯入试验判别法对初判结

果进一步的液化判别,最后把标准贯入击数和土层

厚度作为基本参数对液化等级进行划分.因此,标
准贯入击数、地震加速度、水位埋深、非液化土层厚

度、液化土层厚度、黏粒含量、平均粒径及地震烈度

都可作为判别砂土液化的重要因素,但都是选取其

中几个因素来对砂土进行液化判别,当同时选取上

述因素作为判别指标时,难免会出现信息重叠现
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象,比如标准贯入击数可以用来推断砂土密实度、
均匀性等特征,可替代黏粒含量、平均粒径及不均

匀系数等因素对液化土的影响;地震烈度可以反映

地震加速度,地震烈度越高,地面加速度越大,就越

容易发生液化等.由此可知,NRS因素约简结果

较为合理.

表１　训练样本

Table１　Trainingsamples
土样

编号

标准贯入

击数/次

地震加速度
/g

地下水

埋深/m
非液化土层

厚度/m
液化层

厚度/m
黏粒含量

/％
平均粒径
/mm

不均匀

系数

地震

烈度

液化

等级

１ １０ ０．１５ ５．４５ ６．７ ８．３ ５．１ ０．１５ １０．６３ ７ １
２ ８ ０．１ ５．８６ ６．９ ８．１ １．６ ０．１７ ３ ７ １
３ ７ ０．１ ５．７ ４．８５ ９．３ １．６ ０．１７ ３ ７ １
４ ８ ０．１ ５．４ ６．８ ８．２ １．１ ０．１７ ２．５７ ７ １
５ ８ ０．１ ６ ５．７ ９ １．６ ０．１７ ３ ７ １
６ ９ ０．１ ６ ４．４ ９ １．６ ０．１７ ３ ７ １
７ １５ ０．１５ ６．２ ５．９ ８．８ ５．１ ０．１５ １０．６３ ７ １
８ ７ ０．１ ５．６１ ２．２ ９．３９ １．１ ０．１７ ２．５７ ７ １
９ １２ ０．１ ６ ６．３ ８．７ １．１ ０．１７ ２．５７ ７ １
１０ １４ ０．１５ ５．１ ６．８ ４．８ ５．１ ０．１５ １０．６３ ７ １
１１ １０ ０．１ ５．８ ６．７ ８．３ ７．５ ０．１ ２３．３ ７ １
１２ ７ ０．１５ ６ ４．４ ９ １．６ ０．１７ ３ ７ ２
１３ ４．５ ０．１５ ５．２９ ５．７ ９．３ １．６ ０．１７ ３ ７ ２
１４ ５ ０．１５ ５．２ ４．３ ９．８ １．５ ０．１７ ４．５ ７ ２
１５ ７ ０．２ ６．５ ７ ８ ５．１ ０．１５ １０．６３ ７ ２
１６ ９．５ ０．１５ ５．５ ６．８ ８．２ １．６ ０．１７ ３ ７ ２
１７ ６ ０．１５ ５．４ ７ ８ １．１ ０．１７ ２．５７ ７ ２
１８ ４．５ ０．１５ ６ ６ ９ １．６ ０．１７ ３ ７ ２
１９ ４．５ ０．１５ ５．８ ５．８ ９．２ １．６ ０．１７ ３ ７ ２
２０ ８ ０．１５ ６ ４．３ ９ １．６ ０．１７ ３ ７ ２
２１ ５ ０．１５ ５．８ ６．８ ８．２ １．６ ０．１７ ３ ８ ３
２２ ６ ０．２ ３．８ ６．３ ８．７ ４．４ ０．１５ １０．６３ ８ ３
２３ ８ ０．２ ４．８ ７．１ ７．９ ５．１ ０．１５ １０．６３ ８ ３
２４ ５ ０．２ ３．３ ６．４ ８．６ ４．４ ０．１５ １０．６３ ８ ４
２５ ６ ０．２ ４ ７ ８ ５．１ ０．１５ １０．６３ ８ ４
２６ ７ ０．２ ３．４ ６．５ ８．５ ４．４ ０．１５ １０．６３ ８ ４
２７ ６ ０．２ ２．３ ６．２ ８．８ ５．１ ０．１５ １０．６３ ８ ４
２８ ８ ０．２ ３．８ ６．３ ８．７ ４．４ ０．１５ １０．６３ ８ ４
２９ ６ ０．２ ３．５ ６．２ ８．８ ４．４ ０．１５ １０．６３ ８ ４
３０ ５ ０．２ ３ ６．５ ８．５ ４．４ ０．１５ １０．６３ ８ ４
３１ ６ ０．２ ３．３ ６．８ ８．２ ４．４ ０．１５ １０．６３ ８ ４
３２ ５ ０．２ ３．４ ７ ８ ４．４ ０．１５ １０．６３ ８ ４
３３ ５ ０．２ ３．３ ６．４ ８．６ ４．４ ０．１５ １０．６３ ８ ４
３４ ７ ０．２ ２．８ ６．８ ８．２ ５．１ ０．１５ １０．６３ ８ ４
３５ ５ ０．２ ２．７ ６．６ ８．４ ５．１ ０．１５ １０．６３ ８ ４

表２　预测样本

Table２　Predictingsamples
土样

编号

标准贯入

击数/次

地震加速度
/g

地下水

埋深/m
非液化土层

厚度/m
液化层

厚度/m
黏粒含量

/％
平均粒径
/mm

不均匀

系数

地震

烈度

液化

等级

１ １０ ０．１ ５．８５ ５．３ ９．１５ １．５ ０．１７ ４．５ ７ １
２ ８ ０．１ ５．９ ５．８ ９．１ １．６ ０．１７ ３ ７ １
３ ７ ０．１５ ３．９ ８．９ ６．１ ５．１ ０．１５ １０．６３ ７ ２
４ ７ ０．１５ ６．２ ９．６ ５．４ ５．１ ０．１５ １０．６３ ７ ２
５ ５ ０．１５ ４．１ ４ １０．９ １．６ ０．１７ ３ ８ ３
６ ７ ０．２ ２．１ ６ ９ ５．１ ０．１５ １０．６３ ８ ４
７ ６ ０．２ ３ ６．５ ８．５ ５．１ ０．１５ １０．６３ ８ ４
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图２　各因素对砂土液化状态的重要度

Fig．２　Importanceofvariousfactorsonliquefaction
stateofsand

从数据分布方面,分析不同液化状态下各影响

因素的平均值与方差来判断约简结果是否合理

(表３).其中地震加速度与地震烈度为离散型数据,

不同液化状态所对应的影响因素取值唯一时,对液

化状态的判别更加有利,由方差可知,液化状态不同

时,各液化状态下的地震加速度值取值不唯一,地震

烈度取值唯一,因此以地震烈度作为评价指标较为

合理;其余因素都为连续型数据,各影响因素平均值

随液化状态的变化呈现出递增或递减的趋势时,对
液化状态的判别更加有利,标准贯入击数、地下水埋

深和非液化土层厚度等因素的平均值变化呈现出一

定的趋势,且方差较小的数据更集中的分布在平均

值附近,数据波动较小,而液化土层厚度、黏粒含量、
平均粒径和不均匀系数等因素规律性变化趋势不明

显,且部分指标方差较大,数据分布相对分散,因此

选取标准贯入击数、地下水埋深和非液化土层厚度

作为评价指标相对合理.

表３　不同液化状态下影响因素的平均值与方差

Table３　Averagevalueandvarianceofinfluencingfactorsunderdifferentliquefactionstates

影响因素

液化等级

１
平均值 方差

２
平均值 方差

３
平均值 方差

４
平均值 方差

标准贯入击数 ９．８１８ ７．５６４ ６．２２２ ３．１９４ ６．３３３ ２．３３３ ５．９１７ ０．９９２
地震加速度 ０．１１４ ０．０００５ ０．１５６ ０．０００３ ０．１８３ ０．０００８ ０．２ ０．００
地下水埋深 ５．７ ０．１０６ ５．７ ０．１８１ ４．８ １ ３．２ ０．２２２

非液化土层厚度 ５．７ ２．０９ ５．７ １．２８８ ６．７ ０．１６３ ６．６ ０．０８１
液化层厚度 ８．４ １．５８５ ８．８ ０．３９５ ８．３ ０．１６３ ８．４ ０．０８１
黏粒含量 ２．９５５ ５．２１３ １．９２２ １．４４７ ３．７ ３．４３ ４．６３３ ０．１１９
平均粒径 ０．１５８ ０．０００４６ ０．１８６ ０．００００４ ０．１５７ ０．０００１３ ０．１５ ０．００

不均匀系数 ６．８０９ ４２．７６９ ３．９６７ ６．５３ ８．０８７ １９．４０６ １０．６３ ０．００
地震烈度 ７ ０ ７ ０ ８ ０ ８ ０

　　综上所述,选取反映土体土质条件的标准贯入

击数、水土埋藏条件的水位埋深、非液化土层厚度以

及土体动力特性的地震烈度作为砂土液化判别模型

的评价指标.

２．２　模型建立

本文以 NRS因素约简得到的标准贯入击数

x１、水位埋深x３、非液化土层厚度x４ 和地震烈度

x９ 作为输入,砂土液化状态作为输出,分别利用ISＧ
SA算法和SSA算法对惩罚参数C 与核函数参数g
进行搜索,其参数寻优过程如图３和图４所示,将训

练样本代入该模型进行回归仿真训练,并将预测分

类结果与真实结果进行对比,如图５所示.
由图３和图４不难看出,相比于SSA 算法,ISＧ

SA曲线能够从初始迭代就开始收敛,并可以快速

跳出极值最后使曲线保持平稳状态,说明引入鸡群

优化算法以及采用柯西Ｇ高斯变异策略使ISSA 算

法具有收敛速度快以及良好的局部极值逃逸性能.

ISSA算法从初始迭代就取得了较好的适应度值,最

佳适应度值相比于SSA算法变化小,说明引入立方

混沌映射和透镜成像反向学习方法可明显提升初始

种群个体质量,使初始种群更快达到最优解;所以使

用ISSA算法能更好地优化SVM 模型.最终确定

适用于吉林松原地区砂土液化判别的SVM 模型的

参数C＝２３．６８７９、g＝１．２２２３,满足优化 SVM 模

型参数C 和g 值的需要.由图５可知,发生误判的

样本编号为１６、２０和２２.１６、２０号样本发生误判原

因可能为其标准贯入击数值接近第１类别的平均

值,而其他影响因素的第１、２类别的值较为相近,所
以造成其判别为第１类别.２２号样本因该等级样

本数量较少,而且其各指标值都与第４类别的平均

值接近,所以造成判别其为第４类别;判别结果准确

率可达９４．３％,满足实际工程要求,至此成功建立基

于因素约简与参数优化的吉林松原地区砂土液化判

别模型.此模型判断该区域其他地点的砂土状态

时,只需要提供相应的影响因素,该模型便可以通过

建立好的映射关系,通过“自学习”方式,分析影响因

５７５第４４卷 第３期　　　　　　　　　　姜礼涛,等:基于 NRSＧISSAＧSVM 的砂土液化判别模型　　　　　　　　　　



素内部的隐含联系,进而判别砂土液化状态.

图３　ISSA 算法参数寻优

Fig．３　ISSAalgorithmparameteroptimization

图４　SSA 算法参数寻优

Fig．４　ParameteroptimizationusingSSAalgorithm

图５　训练样本原始值和预测值对比图

Fig．５　Comparisonbetweenoriginalandpredictedvalues
oftrainingsamples

２．３　预测结果分析

根据上述模型,对测试集进行判别,同时为了增

加说服力与可信性,本文还建立了SVM 砂土液化

判别模型进行对比.测试集的实际状态和模型的判

别结果见混淆矩阵图６和图７.

图６　SVM 测试集混淆矩阵

Fig．６　SVMtestsetconfusionmatrix

图７　ISSAＧSVM 测试集混淆矩阵

Fig．７　ConfusionmatrixforISSAＧSVMtestset

在混淆矩阵中,每一行中的数值之和代表该类

别的真实样本数量,每一列中的数值表示真实数据

被预测为该类别的数量.其对角线位置代表模型预

测正确的样本数量,其他位置代表预测错误.由图

６可知,分布在对角线上有４个样本,代表在预测的

７个样本中有４个样本预测正确,其余三个预测错

误,其中第１类别的样本误判为第２类,第３类别的

样本误判为第２类,第４类别的样本误判为第３类,

SVM 模型判别正确率为５７％.由图７可以看出:７
个样本均分布在对角线上,说明７个样本的预测值

完全正确,ISSAＧSVM 模型判别正确率为１００％,判
别值与砂土实际状态一致,能够准确反映砂土的实

际状态,这表明优化算法能够显著提高模型的判别

效果,ISSAＧSVM 模型的判别结果准确率明显优于

SVM 模型,建立的 NRSＧISSAＧSVM 模型能够适用
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于吉林松原地区的砂土液化判别工作.

２．４　判别因子敏感性分析

为探讨砂土液化对选取的判别因子的敏感性,
为砂土液化判别提供更为可靠的理论依据.选取典

型的回归分析方法(regressionanalysis)[２２]对砂土

液化判别模型中选取的判别因子进行敏感性分析.
利用SPSS软件,以判别因子作为自变量,砂土

液化等级作为因变量进行多元线性回归分析,采用

逐步回归法建立最优的回归方程.其具体含义为:
未选入回归方程的因子即为不敏感因子,选入回归

方程的因子即为敏感因子;标准回归系数的绝对值

代表了因子敏感性大小[２３].非液化土层厚度未选

入回归方程,为不敏感因子.其他因子的标准回归

系数计算结果列于表４.
表４　回归系数表

Table４　Tableofregressioncoefficients
模型 标准回归系数 t 显著性

(常量) －３．１２１ ０．００３
地震烈度 ０．６００ ６．３８５ ０．０００

标准贯入击数 －０．１９２ －３．５６９ ０．００１
地下水埋深 －０．２８２ －３．０６０ ０．００４

R２ ０．９０６

由表４可知,回归模型的决定系数R２ 为０．９０６,
说明选入回归的因子与液化等级之间有着较强的线

性关系.各因子敏感性按标准回归系数的绝对值大

小排序为:地震烈度＞地下水埋深＞标准贯入击数.
非液化土层厚度为不敏感因子.

结合«建筑抗震设计规范(GB５００１１—２０１０)»
和吉林松原地区的邻域粗糙集属性约简以及模型训

练测试结果及因子敏感性分析结果,要判别场地的

液化状态,建议准确查明水位埋深、地震烈度、标准

贯入击数,非液化土层厚度这四个因素.尤其是前

三个因素.

３　结论

(１)经 NRS约简得到的水位埋深、地震烈度、
非液化土层厚度和标准贯入击数是影响吉林松原地

区的砂土液化的重要因素.敏感性按大小排序为:
地震烈度、地下水埋深、标准贯入击数.非液化土层

厚度为不敏感因子.
(２)NRS计算分析的是各因素和结果的量化

数值,而不是影响因素本身,因素约简所得指标在地

质力学领域存在局限,但是该方法能够剔除因素间

的交叉和冗余,降低了输入的维数与计算量,提高了

建模的效率,其因素约简的结果仍是可靠的;ISSA

算法全局搜索能力强、收敛速度快,能够高效合理的

确定 SVM 模型所需参数,降低了参数选取的盲

目性.
(３)砂土影响因素众多,且这些因素具有多维

性和非线性的复杂关系,建立的 NRSＧISSAＧSVM
砂土液化模型,合理地对吉林松原地区的砂土液化

状态做出了判别,相比于其他模型,表现出了优秀的

泛化能力与预测性能,为砂土液化的判别提供了新

的手段.
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