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摘 要：国内外现有多种基于经验测试数据的液化判别方法，其中静力触探法（cone penetration test，
CPT）由于其自身优势成为液化评价中的常用方法。 该文介绍了国内外 4种常用的 CPT液化判别方

法：NCEER法、《岩土工程勘察规范》方法（简称“岩规法”）、《软土地区岩土工程勘察规程》方法（简
称“软土规程法”）和《建筑工程抗震性态设计通则》方法，对比分析了 4 种方法的判别结果，并采用

基于数据驱动的分类与回归决策树（ classification and regression tree， CART）算法以及随机森林

（random forest， RF）算法对液化影响因素对液化触发的重要程度以及影响因素之间的耦合作用进行

了研究分析，得出一套液化发生与否的判别新标准。 结果表明：袁晓铭等提出的通则法具有均衡性，
液化判别准确率最高，在 7度、8度、9度区的准确率均在 94%以上，均高于 NCEER法，且远高于岩规

法和软土规程法；NCEER法次之，但是在 9度区的深层，会将大量非液化数据误判为液化数据，不符

合实际；岩规法和软土规程法判别效果最差。 2种机器学习方法判别准确率分别为 97.6%和 97.5%，
且预测变量的重要性程度排名基本一致，其中相对密实度 Dr、土壤类型行为指数 Ic、细粒土含量

（fines content， FC）、上覆盖层厚度（ cover thickness， CT）对液化触发影响较大，峰值加速度（ peak
ground acceleration， PGA）、地下水位（ groundwater table， GWT）和可液化层厚度（ critical thickness of
the liquefiable layer， CTL）影响较小。 提出新的液化触发判别标准符合各影响因素对液化触发的影

响趋势，为液化触发的预测和判别提供了参考和支持。
关键词：静力触探；液化判别方法；CART决策树；随机森林；液化触发判别标准
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Comparison of CPT liquefaction discrimination methods and analysis of
liquefaction influencing factors based on machine learning
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Abstract： There are various liquefaction assessment methods empirically based on test data used both domestically
and internationally. Among them， the cone penetration test （ CPT） has become a common method due to its
inherent advantages. This paper elaborates on four commonly used CPT-based liquefaction assessment methods from
both domestic and international sources： the NCEER method， the Code for investigation of geotechnical engineering
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method， the Specification for geotechnical invesitgation in soft clay area method， and the General rules for
performance-based seismic design of buildings method. It compares the assessment results of these methods and
utilizes data-driven classification and regression tree （CART） and random forest （RF） algorithms to study and
analyze the importance of liquefaction influencing factors and the interplay among them. A new set of standards for
determining liquefaction occurrence was developed， showing that： The General Rules method proposed by YUAN
Xiaoming et al. is balanced with the highest accuracy for liquefaction assessment， achieving over 94% accuracy in
seismic intensity zones of 7， 8 and 9， which is higher than the NCEER method， and significantly better than the
Geotechnical Specification and Soft Soil Procedure methods. The NCEER method， though ranking second best，
tends to misclassify a large quantity of non-liquefaction data as liquefaction in deeper layers of intensity zone 9，
which is not consistent with reality. The performance of the Geotechnical Specification and Soft Soil Procedure
methods is the worst. The accuracies of the two machine learning methods are 97.6% and 97.5% respectively， with
the importance ranking of predictive variables being largely consistent. Factors such as relative density （Dr）， soil
behavior type index （ Ic）， fines content （FC）， and cover thickness （CT） have a significant impact on triggering
liquefaction， whereas peak ground acceleration （PGA）， groundwater table （GWT）， and critical thickness of the
liquefiable layer （CTL） have a lesser impact. The proposed new standards for liquefaction triggering are in line with
the impact trends of various influencing factors， providing references and support for the prediction and assessment
of liquefaction triggering.
Key words： static cone penetration test； liquefaction discrimination methods； CART decision tree； random forest；
liquefaction triggering discrimination criteria

0 引言

我国是一个地震多发的国家。 在我国“十四五”规划中，强调重点发展的城市群区域，如京津冀协同发

展区、长江经济带等，工程地质条件复杂，地震形势严峻。 这些区域大多位于各河流三角洲、沿海平原、冲洪

积平原和洪积平原等地域，饱和粉土、粉砂和细砂广泛分布，是液化灾害高发区。 因此，有效地防御和减轻地

震引发的液化灾害风险，具有重大意义。
目前，国内外基于经验测试数据的液化判别方法包括标准贯入试验（standard penetration test， SPT）、静

力触探法（cone penetration test， CPT）、贝克贯入试验（Becker penetration test， BPT）、大型贯入仪试验（ large
penetration test， LPT）和剪切波速（shear wave velocity，Vs）试验等。 BPT、LPT和 Vs 试验倾向于在特殊情况下

使用，因此，在液化评估中使用的频率低于 SPT和 CPT。 而相较于 SPT和 CPT具有许多优点，如可提供连续

的锥端阻力数据，并且不容易受到操作者人为误差的影响，设备简单、操作方便、精度高、速度快[1]，近年来，
随着历史地震数据的积累，也逐渐成为一种液化判别的常规手段。 国际上首个直接基于历史数据的 CPT液

化判别方法是由周神根[1]提出，通过对唐山地震区 130 个 CPT 试验数据进行总结分析，提出了一个用 CPT
判别砂土液化势的实用方法，且用海城地震区的试验资料检验，证明了该方法有较好的判别效果，后被纳入

到《岩土工程勘察规范》简称“岩规法”中。 1996—1997 年间，在美国国家地震工程研究中心（NCEER1997）
和美国国家科学基金会（National Science Foundation， NSF）组织的研讨会上，YOUD和 IDRISS[2]召集 20名专

家回顾了过去 10 a 地震液化判别方法的发展，及时总结了基于 SPT、CPT 和 Vs 的判别方法，其中推荐了

ROBERTSON等提出的 CPT液化判别方法，本文简称“NCEER”法，其由国家地震工程研究中心（National
Center for Earthquake Engineering Research， NCEER）召开会议总结改进得到，因此称 NCEER 法。 上海岩土

工程勘察设计研究院、同济大学等有关单位，针对上海和南方软土地区砂类土的特性建立了 JGJ 83—2011
《软土地区岩土工程勘察规程》 [3]简称“软土规程法”中的基于 CPT 的液化判别方法。 张思宇等[4]针对《岩
土工程勘察规范》浅层偏于保守，且指出国际方法液化临界线存在低烈度区不合理回弯问题以及高烈度区

又偏于保守的问题，以 Boulanger数据库 171组数据为回归样本，提出了新的基于 CPT 液化判别的双曲线模

型和计算公式，该方法被纳入《建筑工程抗震性态设计通则》（简称“通则法”）。
但值得注意的是，虽然上述经验方法能进行液化与否的判别，但均无法体现液化影响因素对判别结果的
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重要程度以及影响因素之间的耦合作用，而且当数据量较大时，基于 CPT的液化判别方法计算效率较低，随
着计算机的发展，机器学习方法逐渐被运用在岩土工程领域。 KOHESTANI 等[5]使用 JUANG 等[6]的数据

集，结果表明随机森林模型判别结果优于现有的人工神经网络（artificial neural network， ANN）和支持向量机

（support vector machine， SVM）模型；杨琛[7]收集了 620 例 SPT 数据，运用随机森林算法优化其建立的基于

佳点集法的樽海鞘算法（salp swarm algorithm， SSA）与 SVM 的 SSA-SVM 模型，并将经过随机森林算法优化

和未优化的 2种模型与 Seed“简化法”预测结果进行对比，验证了 RF-SSA-SVM具有更高的预测精度。 王昭

栋等[8]基于新西兰岩土数据库（New Zealand Geotechnical Database， NZGD）中 519 组 CPT数据，用网格搜索

法对支持向量机、极限梯度提升（extreme gradient boosting， XGBoost）、随机森林 3 种机器学习算法进行超参

数优化，并对 3种方法建立的砂土液化预测模型性能进行对比，得出随机森林的预测能力更强。 张屹蕃

等[9]基于 YOUD等 2002液化变形数据库，分别讨论了 BP 神经网络（back propagation neural network， BPNN）
模型、径向基神经网络（radial basis function neural network， RBF）模型、决策树（decision tree， DT）模型、随机

森林（random forest， RF）模型、支持向量机（SVM）模型等机器学习模型的适用性，研究表明随机森林（RF）
模型表现最为优越，将新近地震液化场地水平位移的整体预测精度提升了 18.17%。 但 RF 算法也有一些不

足之处：①模型解释性相对较差。 作为一种黑盒模型，难以解释单个树的决策过程，可能会影响模型的可解

释性和透明度。 ②计算开销相对较大。 构建多个决策树和集成它们的结果可能需要较多计算资源，特别是

在大规模数据集上，训练时间可能较长。 而分类与回归树算法，生成的决策树结构直观，便于可视化易于理

解，且可以有效地处理大规模数据集以及高维数据，保持较好的分类和回归能力。 李程程[10]构建了 CART
分类决策树，实现了判别过程的可视化，提出了准确可靠的液化侧移等级判别标准。 彭刘亚等[11]用唐山大

地震 72个样本数据，选取 8个液化特征，用 CART决策树和随机森林算法进行预测模型的建立，成功预测了

测试集上的每一个样本。
本文对上述国内外常用的液化判别方法汇总整理，并收集了新西兰 2010—2011 年间系列地震中7231个

CPT实测数据，对比分析了各个基于 CPT液化判别方法的合理性与适用性，且本文分别采用了 RF算法以及

CART算法对液化影响因素对液化触发的重要程度以及影响因素之间的耦合作用进行了研究分析，影响因

素包括相对密实度 Dr、上覆盖层厚度（cover thickness， CT）、可液化层厚度（critical thickness of the liquefiable
layer， CTL）、上覆盖层对可液化层的限制程度 CT / CTL、土体行为类型指数 Ic、地下水位（groundwater table，
GWT），细粒土含量（fines content， FC）和峰值加速度（peak ground acceleration， PGA），得出一套液化发生与否

的判别新标准。

1 国内外基于 CPT的液化判别方法

1.1 NCEER方法

NCEER法是对 SEED和 IDRISS[12]在 1971年提出的液化判别“简化方法”的更新和扩充，其实质是将由

于地震运动而产生的循环剪应力比（ cyclic shear stress ratio， CSR）与产生液化所需的循环抗力比（ cyclic
resistance ratio， CRR）进行比较，当 CSR>CRR时判为液化，反之为不液化，NCEER法的循环剪应力比（CSR）
采用 SEED和 IDRISS[12]提出的计算公式：

CSR7.5 = 0.65
amax
g
σv0
σ′v0
γd
1
MSF
Kσ （1）

式中： amax为地震产生的地表水平加速度峰值；g为重力加速度；σv0和 σ′v0分别为总垂直上覆应力和有效垂直

上覆应力；γd 为应力折减系数[4]；Kσ 为有效上覆应力修正系数，建议的值为 1.0；MSF为震级标定系数[2]。
循环抗力比（CRR）是 ROBERTSON等[13]提出的。 基于 CPT数据，直接测定纯砂（FC≤5%）的 CRR值，

绘制曲线，该曲线正确预测了液化的发生与否，可靠性高于 85%，由此曲线近似得到了 CRR7.5的计算公式：

CRR7.5 = 0.833
qc1N，cs
1 000

[

 
(
(

]

 
(
(
+0.05， qc1N，cs<50 （2）

CRR7.5 = 93
qc1N，cs
1 000

[

 
(
(

]

 
(
(

3

+0.08， 50≤qc1N，cs<160 （3）

式中， qc1N，cs为等效的纯砂值[13]。
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1.2 《岩土工程勘察规范》方法

GB 50021—2001《岩土工程勘察规范》（2009年版） [14]（简称“岩规法”）条文，提到的静力触探试验液化

判别方法是根据唐山地震的试验资料，用判别函数法统计分析得到的，具体内容是：当qc<qccr时，为液化，反
之判别为非液化，其中 qccr为液化锥尖阻力临界值，计算公式如式（4） ~式（6）所示：

qccr = qcoαwαuαp （4）
αw = 1-0.065（dw-2） （5）
αu = 1-0.05（du-2） （6）

式中：qco为地下水位 2 m，上覆非液化土层厚度 2 m时，饱和土液化判别锥尖阻力基准值，7度、8度和 9度的

qco分别取为 5、11、17 MPa；αw 为地下水位埋深修正系数；αu 为上覆非液化土层厚度修正系数；αp 为土性修

正系数，不同类型的上对应的数值见表 1，文中 αp 取 1.00； dw 为地下水位深度；du 为饱和砂土层埋深。
表 1 土性修正系数 αp

Table 1 Soil property correction coefficient αp

参数
土类

砂土 粉土

静力触探摩阻比 Rf Rf≤0.4 0.4<Rf≤0.9 Rf>0.9

土性修正系数 αp 1.00 0.60 0.45

1.3 《软土地区岩土工程勘察规程》方法

JGJ 83—2011《软土地区岩土工程勘察规程》 [3]条文规定：当采用静力触探试验方法判别液化时，若土的

贯入阻力或锥尖阻力实测值大于临界值，可判为不液化土。 判别公式为

qccr = qc0 1-0.06 ds+
ds-dw

a+b（ds-dw）
[

 
(
(

]

 
(
(
3
ρc

（7）

式中： qc0为锥尖阻力基准值，取值见表 2； ds 为静力触探试验点深度，当深度为 15~20 m时，取 15 m； a为系

数，可取 1；b为系数，可取 0.75； ρc 为黏粒含量百分率，取邻近钻孔资料或场地平均值，且当小于 3 或为砂土

时，应采用 3。
表 2 锥尖阻力基准值 qc0

Table 2 Reference value of cone tip resistance qc0 MPa

设计地震分组 7度 8度 9度

第 1组 2.35（2.90） 5.50（6.60） 8.6

第 2、3组 2.90（5.50） 6.10（7.80） 9.5

1.4 《建筑工程抗震性态设计通则》方法

张思宇等[4]结合 SPT的液化判别的双曲线模型优势，运用 Matlab编程，采取综合效果最好的参数，构造

出 CPT液化判别新方法。 最终的公式为

qccr =β
35amax
amax+0.17

 

 
(

 

 
( （1-0.05 dw） 0.1+

0.9 ds
ds+6

 

 
(

 

 
(

4
7.4 R f+1.04

（8）

式中： β为设计地震调整系数，取值见表 3，也可以按照 β = 0.2 MS-0.5 计算，其中 MS 为面波震级；ds 为砂层

深度（m）；R f 为静力触探摩阻比，当小于 0.4或为砂土时，应采用 0.4。
表 3 设计地震调整系数 β

Table 3 Design earthquake adjustment coefficient β

设计地震调整系数 设计地震第 1组 设计地震第 2组 设计地震第 3组

β 0.90 1.00 1.10

2 2011年 2月新西兰基督城 MW 6.3数据库

2.1 基于 CPT的数据库

本文整理了 2010—2011年间新西兰系列地震液化数据，从新西兰数据库中得到了深度大于 10 m 的
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CPT钻孔的 26 837条样本数据，去除掉不满足厚度要求的以及整理有误差的数据，最终得到 7 231 个样本数

据。 其中液化样本数据 4 851个，非液化样本数据 2 380 个。 CPT 钻孔的土壤剖面图、液化层及土壤行为类

型指数分布见图 1，CPT数据烈度分布见表 4和图 2。 由表 4可知，数据主要集中在 8 度和 9 度区，7 度区数

据占比最少，仅有 64例数据。

图 1 CPT钻孔的土壤特征剖面图示例

Fig. 1 Soil profile of CPT borehole

表 4 不同烈度区的 CPT数据分布

Table 4 Distribution of CPT data in different intensity zones 例

类型 7度 8度 9度

液化 28 1 760 3 063

非液化 36 990 1 354

总计 64 2 750 4 417

图 2 不同烈度区液化与非液化频率分布图

Fig. 2 Distribution of liquefaction and non-liquefaction frequencies in different intensity zones

011



第 3期 李程程，等：CPT液化判别方法对比及基于机器学习的液化影响因素分析 

2.2 国内外 CPT液化判别方法对比分析

采用新西兰数据库中的数据，对比分析国内外 4种液化判别方法，4种判别方法在不同烈度区内的判别

正确率记录在表 5中。 通过以下假设作出锥尖阻力随深度变化的临界线：地下水位取 2 m，震级 MW为 7.5；
颗粒特性的校正因子 Kc = 1.0；随土壤行为类型图（soil behavior type， SBTn）变化的应力指数 n = 0.75；砂土饱

和重度取值为 20 kN / m3；砂土天然重度取值为 19 kN / m3，NCEER 法根据 CRR7.5 = CSR7.5求出锥尖阻力 qc。
烈度为 7度、8度、9度下 4种方法对比见图 3。

表 5 4种方法在不同烈度区的预测准确率对比

Table 5 Comparison of the prediction accuracies of the four methods in different intensity zones %

方法
7度

液化 非液化 总体

8度

液化 非液化 总体

9度

液化 非液化 总体

NCEER法 79 97 89 96 96 96 99 40 81

岩规法 32 97 69 54 99 70 50 91 63

软土规程法 50 100 78 64 100 77 71 89 78

通则法 96 94 95 91 99 94 100 96 99

图 3 不同烈度下的 4种方法结果对比

Fig. 3 Comparison of the results of the four methods under different intensities

由表 5和图 3可知，NCEER法在 7度区，液化案例误判数量较多，锥尖阻力临界线在 10 m 左右出现了

不合理的回弯现象，导致深层的判别结果过于危险；在 8 度区，判别结果整体较好；在 9 度区，锥尖阻力的大

小随着深度的增大而不断增加，导致将深处具有较大锥尖阻力的数据点判别为液化，结果偏于保守，不符合

实际。
岩规法的锥尖阻力随深度的变化表现出与其他 3种方法相反的趋势，即随着深度的增加，锥尖阻力不断

减小。 在 7度、8度和 9度区，锥尖阻力的临界线靠左，导致液化判别结果偏于危险，深层的锥尖阻力趋于 0，
导致将大量的液化点判别为非液化点。

在 7度、8度和 9度区，软土规程法在 5 m附近都出现了一定程度的回弯；在 7 度和 8 度区，深层液化案

例的判别准确率较低，结果偏于危险；在 9度区，由于回弯导致一部分非液化案例被判别为液化案例，浅层判

别结果偏于保守。
通则法随着深度的增加，在浅层锥尖阻力的增长速率较快，随着深度的加深，锥尖阻力趋于平稳，不会随

着深度的增加无限增大，符合实际现象，无论是在深层还是浅层，在 7度、8 度和 9 度区均具有较高的判别准

确率，分别为 95%、94%以及 99%。

3 基于机器学习的液化判别

3.1 液化影响因素的筛选

影响砂土液化的可能因素众多，主要包括土性条件、初始应力条件、动荷载条件及排水条件[15]，本文建立

的数据库中涉及的因素有：上覆盖层对可液化层的限制程度 CT / CTL、相对密实度 Dr、上覆盖层厚度 CT、可液化

层厚度 CTL、土体行为类型指数 Ic、细粒土含量 FC、峰值加速度 PGA、锥尖阻力 qc、侧摩阻力 fs 和地下水位
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GWT，影响因素之间应避免具有强的相关性，因此本文建立相关热力图，见图 4，对上述参数进行初步筛选。
随着颜色的加深，相关性逐渐增强。 由图 4 可知，Dr 和 qc，Ic 和 FC，qc 和 fs 之间具有较强的相关性，

Dr 属于土性条件，是砂土液化主要的影响因素，ALBA等[16]也通过研究发现 Dr 对饱和砂土的抗液化强度具

有较大影响。 因此，本文在建立预测模型时选择了相对密实度 Dr，而不考虑锥尖阻力和侧摩阻力。 此外，胡
记磊等[17]研究验证 Ic 能够提高逻辑回归液化判别模型性能，因此本文同时保留了 Ic 和 FC，最终选取 Dr、Ic、
FC、CT、CT / CTL、PGA、GWT和 CTL作为模型最终的输入参数，各参数的分布见表 6。

图 4 相关性热力图

Fig. 4 Correlation heatmap

表 6 数据库中影响液化的各因素所包含的参数及其范围

Table 6 Parameters included in each factor affecting
liquefaction in the database and their ranges

影响液化的因素 范围

动荷载条件 峰值加速度 PGA / g 0.17~0.74

初始应力条件 上覆盖层厚度 CT / m 0.51~32.45

可液化层厚度 CTL / m 1.01~21.94

CT / CTL 0.04~21.71

土性条件 细粒土含量 FC / % 0~33
相对密实度 Dr / % 5~100
土体行为类型指数 Ic 1.35~2.55

排水条件 地下水位 GWT / m -0.5~18.5

3.2 CART方法简介

决策树是一种常见的机器学习算法，一棵决策树包含父节点、多个内部节点和若干叶节点[18]，叶节点的

纯度越高，分类效果越好。 决策树包括分枝和修剪过程，修剪是防止过拟合的主要手段，CART 决策树是一

种分类和回归的算法，使用“基尼指数”进行分枝[19-20]，选择划分后基尼指数最小的特征进行划分[21]，选择

最佳的分类特征，保证每一个叶节点代表一种类别。
本文结合预剪枝和后剪枝 2种方法进行剪枝，可以在一定程度上平衡模型的过拟合和欠拟合风险，预剪

枝主要通过限制父节点和叶子节点包含的最小样本数判断是否需要分裂，后剪枝采用 V-fold 交叉验证法选

择最优的复杂度参数，剪枝可以实现整体损失函数最小化。
CART决策树具有较好的解释性，可以直观的看到每一条分类路径的分类规则，并且能够展示各个影响

因素对分类结果影响的重要性排名，计算速度快，操作简单且计算结果准确。
3.3 随机森林方法简介

随机森林（RF）算法由多棵决策树组成[22]，是一种将 Bagging算法和 CART算法结合起来的集成学习算

法，“随机”体现在两个方面，首先是数据集随机，利用 Bagging 算法的原理，采取有放回的抽样，构建 k 个独

立的样本集；第 2个随机是特征变量随机，一个样本拥有 m个特征变量，从 m个特征变量中抽取 n个参与决

策树的生成，其中 n<m。 同时生成 k棵决策树，对决策树不用进行剪枝处理。 数据集的随机和特征变量的随

机保证了决策树之间的独立性，提高了模型的泛化能力，稳定性强。 分类器对未训练数据进行分类的能力称

为泛化能力[23]，RF通过对袋外误差（OOB）的计算[24]，衡量分类器的泛化能力，将未抽中的 36.8%的样本数

据作为袋外数据[25]，进行泛化误差的计算。 在对未知数据进行预测时，分类结果服从少数服从多数原则，运
用简单多数投票法，将样本的类别定义为在所有决策树判别结果中占比最多的类别，因此随机森林通常能提

供较高的预测准确率。 该方法还可以提供精度较高的特征的重要性评估，有助于理解哪些特征对模型贡献

最大。 但该方法模型解释性相对较差，作为一种黑盒模型，难以解释单棵树的决策过程，可能会影响模型的

可解释性和透明度。
3.4 CART算法和 RF算法对比分析

本文规定当数据安全系数（ factor of safety）FS≤1 时，判别为液化，FS>1 时为非液化。 将液化和非液化

分别设置为1和 0，便于分辨分类结果。 基于上述构建的数据库，采用 CART 算法和 RF 算法，以 CT / CTL、
Dr、CT、CTL、Ic、FC、GWT和 PGA为预测变量，以 1和 0（液化与否）为目标变量，建立液化判别分类模型，2种
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机器学习算法下，各预测变量对液化的重要性程度见图 5（a）、（b）。 在 CART算法和随机森林算法中，预测

变量的重要性程度排名基本一致，Dr、Ic、FC、CT对液化触发影响较大，其中 Dr、Ic、FC均为土性条件，可见土质

情况是影响液化的主要因素， PGA、GWT和 CTL影响较小，PGA触发液化，是液化发生的前提，GWT和 CTL的

分布比较集中，在液化和非液化数据中的差异较小，因此排名比较靠后，但是也是影响液化不容忽视的因素。

图 5 各预测变量对液化的重要性程度

Fig. 5 Importance degree of each predictive variable to liquefaction

本文选择准确率（Accuracy）、召回率（Recall）、精确度（Precision）、F1 得分（F1）和曲线下面积（ area
under curve， AUC）值 5个指标对液化触发判别结果进行评价。 F1得分是精确率和召回率的调和平均数，F1
得分越高，代表综合评价表现越好。 精确度是指真正例占所有被预测为正例的样本数的比例；召回率是真正

例占所有实际为正例的样本数的比例。 受试者工作特征（receiver operating characteristic， ROC）曲线下面积

AUC在 0.5~1.0之间，值越大越好。 对比结果见表 7。
表 7 CART和 RF液化触发判别结果对比

Table 7 Comparison of the liquefaction triggering discrimination results of CART and RF

算法 准确率（Accuracy） / % 召回率（Recall） / % 精确度（Precision） / % F1得分 AUC值

CART 97.6 98.1 98.3 0.982 0.988

随机森林 97.5 96.7 99.6 0.981 0.998

从对比的结果可以看出，决策树和随机森林都具有较好的预测结果。
3.5 液化触发判别标准制定

液化触发判别评价标准见表 8，该判别准则是通过梳理分类决策树从根节点到叶节点的每一条路径而

制定的标准，液化判别预测分类决策树见图 6。
表 8 液化触发判别评价标准

Table 8 Evaluation criteria for liquefaction triggering discrimination

液化触发 评价标准

液化 当 CT≤18.43 m，PGA≤0.19 g，且 Dr≤20%时

当 CT≤9.65 m，PGA>0.19 g，且 Dr≤41%时

当 9.65 m<CT≤18.43 m，PGA>0.31 g，Dr≤41%且 FC≤9.17%时

当 9.65 m<CT≤18.43 m，PGA>0.19 g，Dr≤32%，且 FC>9.17%时

当 CT≤18.43 m，41%<Dr≤42%且 FC≤6.17%时

当 CT≤8.14%且 42%<Dr≤46%时

当 CT>8.14%，PGA>0.52 g且 42%<Dr≤46%时

当 PGA>0.51 g且 46%<Dr≤47%时

非液化 当 CT≤18.43 m，PGA≤0.19 g，且 20%<Dr≤41%时

当 9.65 m<CT≤18.43 m，0.19 g<PGA≤0.31 g，Dr≤41%且 FC≤9.17%时

当 9.65 m<CT≤18.43 m，PGA>0.19 g，32%<Dr≤41%且 FC≤9.17%时

当 CT≤18.43 m，41%<Dr≤42%且 FC>6.17%时

当 CT>18.43 m且 Dr≤42%时

当 CT>8.14 m，PGA≤0.52 g且 42%<Dr≤46%时

当 46%<Dr≤47%且 PGA≤0.51 g时
当 Dr>47%时
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图 6 液化判别预测分类决策树

Fig. 6 Decision tree for liquefaction discrimination prediction classification

3.6 判别标准的可靠性分析

本文验证了 CART算法在进行液化触发预测时，具有较高的准确率，同时对影响因素的各参数分布情况

进行分析，根据影响趋势分析提出判别规则的可靠性。 CT / CTL、Dr、CT、CTL、Ic、FC、GWT和 PGA在液化数据和
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非液化数据中的频率分布直方图见图 7。 由图 7（a）和（b）可知，液化数据的上覆盖层厚度分布在 0~20 m的范

围内，而非液化数据的上覆盖层厚度主要集中在 0~35 m范围内，范围更广，厚度更厚，因此上覆盖层厚度越

厚越不容易液化；由图 7（c）和（d）可知，液化和非液化数据的可液化层厚度都分布在 0 ~ 12 m 的范围内，分
布比较均匀；图 7（e）和（f）显示细粒土含量主要分布在 15%以内；由图 7（g）和（h）可知，土壤类型行为指数

均分布在 1.31~2.60 之间，液化数据主要集中在 1.80 左右，非液化数据主要集中在 1.60 左右；由图 7（ i）和
（j）可知，PGA大于 0.5 g的液化数据占 31%，非液化数据占 21%，液化数据的加速度更大，峰值加速度与液

化为正相关关系。 由图 7（k）和（l）可知，液化数据中的 Dr 主要分布在 0~0.5 范围内，非液化数据主要分布

在 0.3~0.9的范围内，说明土越密实越不容易液化。 由图 7（m）和（n）可知，液化数据的 CT / CTL 值在 0 ~ 5
范围内的占比比非液化数据多，由图 7（o）和（p）可知，液化数据和非液化数据的分布基本一致，但是非液化

数据地下水位在 0~5 m范围内的数据更多，地下水位与液化呈负相关。

图 7 各影响因素在液化和非液化数据中的频率分布

Fig. 7 Frequency distribution of each influencing factor in liquefied and non-liquefied data

本文建立的液化触发判别决策树符合影响因素对液化触发的规律。 根节点在相对密度 Dr≤42%时判

别为液化，Dr>42%时判别为非液化，符合相对密实度越大越不容易液化的规律；子节点 4 根据 PGA≤0.19 g
和 PGA>0.19 g分别判别为非液化和液化，可以看出加速度越大越容易液化；在其他限制因素相同的条件

下，叶节点 8和叶节点 9在 FC<6.17%时被判别为液化，FC≥6.17%为非液化，细粒土含量与液化呈负相关关
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系；同样，子节点 7的分类情况也可以看出细粒土含量越大越不容易液化。 各影响因素之间相互耦合制约，如
子节点 13，在 CT>8.14 m时为不液化，但是当 PGA足够大，PGA>0.52 g时，发生液化，同样地，在FC≤9.17%的

情况下，子节点 8为液化，但是当加速度 PGA≤0.31 g时，液化变为非液化。 因此，判别准则符合影响因素的

实际规律，同时也体现了各因素之间的耦合作用，具有可靠性和合理性。

4 结论

基于新西兰数据库，对国内外 4种基于 CPT的液化判别方法进行对比并研究了 CART法和随机森林在

液化判别方面的预测性能，得出以下结论：
1）本文整理了 2010—2011年间新西兰系列地震实测 CPT液化数据，建立了包含 CT / CTL、Dr、CT、CTL、

Ic、FC、GWT和 PGA等多个参数的数据库。 数据库中包含 7 231组数据，其中液化样本数据 4 851 个，非液化

样本数据 2 380个，所建立的数据库数据量大，数据范围广，以此得出的液化等级判别标准模型具有普适性。
对地震液化灾害研究具有重要意义。

2）基于该数据库，对比分析了 4种国内外的液化判别方法，结果表明，袁晓铭等提出的通则法具有均衡

性，液化判别准确率最高，在 7 度、8 度、9 度区的准确率均在 94%以上，均高于 NCEER 法，且远高于岩规法

和软土规程法；NCEER法次之，但是在 9度区的深层，会将大量非液化数据误判为液化数据，不符合实际；岩
规法和软土规程法判别效果最差，这一发现可以直接指导工程设计师在液化潜在区域进行更准确的风险评

估，从而设计出更安全、经济的建筑结构。
3）分别采用了 CART算法以及 RF算法分析了液化影响因素对液化触发的贡献度以及影响因素之间的

耦合作用。 结果表明， Dr、Ic、FC、CT对液化触发影响较大，其中 Dr、Ic、FC均为土性条件，可见土质情况是影

响液化的主要因素，并得出一套液化发生与否的判别新标准。 2种预测模型均得到较好的判别结果，准确率

分别为 97.6%和 97.5%，AUC值分别为 0.988和 0.998，不仅能快速地判别液化，而且可以根据各因素对液化

的影响程度，有针对性地采取措施减轻液化造成的灾害，对指导防灾减灾工作的开展具有重大意义。
4）建立 CART决策树，总结了新的液化触发判别准则，根据各影响参数对液化的影响趋势， PGA值越大

越容易液化，CT、Dr 和 FC值越大越难液化，验证了新规则的可靠性。
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