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基于逻辑回归算法的砂土液化判别概率模型分析与应用
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摘要：极端地震事件频发，强震作用导致的砂土液化问题越来越得到重视。液化可能性判别是研究砂土液化问题

的重要工作之一。本文结合统计的现场液化调查案例，基于逻辑回归算法建立了一种砂土液化判别概率模型，通

过与确定性液化判别方法进行对比，验证了模型的有效性，并探究了部分参数对液化判别结果的影响。结果表

明：本文建立的砂土液化判别概率模型对液化、非液化案例的回判成功率分别为 85.70%，82.50%；对验证集的判

别成功率达 88.00%、72.00%，具有良好的判别成功率，在应用本文模型进行砂土液化可能性判别时，通过细粒含

量修正系数、上覆应力修正系数、上覆有效应力校正系数、震级影响系数等对现场液化调查案例数据进行修正，

可增加砂土液化可能性判别的准确性。同时模型可给出具体的判别公式，未来纳入新样本后还可结合各参数修正

对模型进行改进。
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1　研究背景

砂土液化是指饱和松散砂土在强烈地震等动力荷载作用下孔压增大，有效应力减小，最终抗剪强

度丧失，表现为类似液体状态的过程［1-2］。近年来，世界各地大地震发生频数增大，强震作用时，地

基中砂层液化的可能性增大，上部结构安全性降低，砂土液化研究被国内外学者广泛关注［3-4］。

砂土液化研究主要集中在三个方面：砂土液化的可能性判别、液化砂土的变形预测和液化破坏的

防治措施［5］。砂土是否会发生液化是研究液化问题的基础。为此，国内外研究学者基于原位试验、物

理试验、数值分析以及微观分析的计算力学等手段，建立了多种液化判别方法［5-9］。

随着现场液化调查案例数据的不断积累，工程上常用的标准贯入试验（Standard Penetration Test，
SPT）积累了大量的试验数据，成为目前最为常用的判别方法［6］。以 SPT 为基础的砂土液化判别方法包

括确定性方法和概率性方法［7］。确定性液化判别方法的研究已较为成熟，国内形成了以临界标贯击数

（Ncr）为基础的规范法判别方法［10-11］；国外形成了以液化势为核心的判别方法［12-14］。目前工程场地地震

安全性评价工作的国家标准中，设防目标以概率水准给出，场地输入地震动也具有概率意义，而液化

判别方法仅给出确定性结果，二者不相匹配，且无法满足工程抗震分析的需求，需提供具有概率意义

的液化评价方法，才能与基于性能的水利工程设计相匹配［13］。

国内外对概率性分析评价最早始于 1980 年代，Liao 等［15］基于 SPT 数据，通过多元回归方法建立了

液化判别概率模型。随后 Cetin 等［7，12］、Boulanger 等［13］、Atangana 等［16］分别从不同的概率理论角度提出

了基于 SPT 数据的概率性液化判别与评价方法，并给出了概率形式的液化判别公式，形成了系统性的
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研究成果。国内石兆吉等［17］对我国砂土液化震害资料和部分国外资料进行统计分析，提出了多因素、

非线性的概率液化势判别公式。近年来，机器学习、大数据与各学科领域不断交叉，在砂土液化概率

判别中的应用日益增多［18-20］。袁近远等［18］、陈国兴等［19］、李萍萍等［20］分别提出了基于单变量算法、神

经网络模型、逻辑回归模型的砂土液化判别方法，较传统的概率判别方法在判别精度上有不同程度的

提升，这些方法在建立时仅选用了不同的计算模型理论，考虑了不同个数的影响因素［21-23］，但影响土

体液化判别方法准确性的原因十分复杂，受到多个修正参数或者因素的影响，上述方法或者模型在建

立 的 过 程 中 ， 未 系 统 考 虑 影 响 砂 土 液 化 的 若 干 因 素 或 者 参 数 的 变 化 对 计 算 结 果 的 影 响［24-28］。

Cetin［7，12］、Bhattacharya［29］等将贝叶斯分析、极限状态函数、最大似然理论等应用到概率判别方法中，

促进了液化判别概率模型的发展，但部分方法仅给出了不同概率水平下的液化判别曲线，未对不同概

率水平下的计算结果在工程中的应用进行进一步的分析［30-34］。

本文基于逻辑回归算法，结合现场 SPT 震害资料［6］，建立了砂土液化判别概率模型，并且结合赤

池信息准则（Akaike Information Criterion，AIC）和贝叶斯信息准则（Bayesian Information Criterion，BIC），

验证了模型的可靠性。通过与现有液化判别方法进行比较，探究了是否进行细粒含量修正系数、上覆

应力修正系数、上覆有效应力校正系数、震级影响系数修正对概率模型判别成功率的影响，并通过实

际案例分析计算，验证了本文提出的概率模型的有效性。

2　基于逻辑回归算法的砂土液化判别概率模型的创建

2.1　模型的建立及回归参数的确定方法　在模型建立过程中，逻辑函数（Sigmoid）是其核心思想，其

函数形式如式（1）：

σ ( Z ) = 1
1 + ez （1）

式中：Z 为自变量；σ（Z）为概率函数。

本文将液化概率函数用 PL（X）表示，则 0≤PL（x）≤1；X=［x1，x2，…，xn］为自变量数组，在本文中为

液化影响因素；由回归分析确定相关系数 β=［β0，β1，β2，…，βn］，β0、β1、β2为回归系数。故 PL（X）为：

PL ( X ) = 1
1 + exp [-( β0 + β1 x1 + ⋯ + βn xn ) ] （2）

为后续计算方便，将式（2）转化成函数式（3），其形式如下：

QL ( X ) = ln [ PL ( X )
1 - PL ( X ) ] = β0 + β1 x1 + ⋯ + βn xn （3）

逻辑回归系数 β 的计算结果直接决定模型对数据的拟合效果，本文采用最大似然原则和对数似然

函数进行逻辑回归系数的计算：

L ( β，X，y ) = ∑i = 1
n [ yi ln ( σ ( X ( i ) β ) ) + (1 - yi ln (1 - σ ( X ( i ) β ) ) ] （4）

式中：σ（X（i）β）为模型预测的概率；yi为目标变量，即实际的液化分类结果，由于液化是一个二分类问

题，取：液化时 yi=1；非液化时 yi=0。
对于本文来说，其似然函数和对数形式相应为：

L ( β，X，y ) = ∏i = 1
n [ PL ( X ) ]yi [ 1 - PL ( X ) ](1 - yi ) （5）

ln [ L ( β，X，y ) ] = -∑j = 1
m ln{ }1 + exp [-( β0 + ∑i = 1

n βi ( xi ) j ) ] - ∑j = 1
（n - m）[ β0 + ∑i = 1

n βi ( xi ) j ) ] （6）
式中：n 为样本数量；m 为液化数据个数；n-m 为非液化数据个数。理论上，β 的最优解存在于概率函

数的极值点处。本文采用梯度优化算法（Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno，BFGS）进行逻辑回归系数

的求解，采用 AIC 和 BIC 分析回归系数的计算效果［30-31］。

AIC 和 BIC 计算公式分别为：

AIC = 2k - 2L ( β，X，y ) （7）
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BIC = klnn - 2L ( β，X，y ) （8）
式中：k为模型参数个数；n 为样本数量；L（β，X，y）为似然函数。

2.2　模型变量的选择及确定方法　基于逻辑回归算法建立的模型要求变量相互独立，参考国内外确定

性液化判别方法和概率性液化判别方法对液化影响因素的分析［12］，液化指标分为两类：与地震荷载下

土体的动剪应力（Cyclic Stress Ratio，CSR）；土体的抗液化强度（Liquefaction Resistance，CRR）。其中，

CRR 与修正后的标准贯入锤击数（N1，60CS）有关，CSR 与 N1，60CS 彼此相互独立。通常在进行液化判别时，

需对计算的 CSR 进行参数修正，将其调整到标准条件（震级为 7.5 级、上覆有效应力为 1 个大气压）下，

即最终得到 CSR7.5
［6］。以简化 Seed 法为例，CRR 与 N1，60CS呈指数关系，同理 CSR 亦应与 N1，60CS呈指数关

系。指数关系在模型计算时较复杂，为提高模型计算效率，首先对 CSR7.5 取对数，采用 ln（CSR7.5）和

N1，60CS作为自变量，建立两因素的回归模型，CSR7.5与 N1，60CS按照 Seed 等人的计算公式进行［5］。将自变量

代入式（3）可得：

ln ( PL ( X )
1 - PL ( X ) ) = β 0 + β1 N 1，60CS + β2 ln (CSR 7.5 ) （9）

式中：CSR7.5为 CSR 修正到标准条件（震级为 7.5 级、上覆有效应力为 1 个大气压）下的值；N1，60CS为经参

数修正后的标准贯入锤击数，其中，实测标贯击数为 N，经上覆有效应力归一系数、锤击能量修正系

数、钻孔直径修正系数、钻杆长度修正系数、护壁校正系数和标贯试验测试系统的校正系数修正后即

可得到 N1，60，N1，60经细粒含量修正后即可得到 N1，60CS。

2.3　回归参数和液化判别结果的计算　本文选用 Seed 等［6］整理的现场液化案例 SPT 数据作为模型训练

集，数据来自 1944—1981 年间的 13 次地震，震级范围为 5.6~8.0 级，包括日本福井、新潟，中国海

城、唐山以及美国部分地区等，基本覆盖了全球地震高发地区。基础数据共计 87 组，参考 Seed 等的

数据异常值处理方法，逐一对样本数据进行异常值处理，处理后的液化样本 47 组，非液化样本 40 组。

按式（5）（6）进行逻辑回归分析，用式（7）（8）验证逻辑回归参数的可靠性。 ln（CSR7.5）和 CSR7.5坐标系下

样本数据分布如图 1、2 所示。

通常认为当 PL（X）=0.5 时，概率方法的判别效果与确定性方法相当［7］。以概率水平 PL（X）=0.5 为

例，逻辑回归分析中模型参数的计算结果为：β0=12.65，β1=-0.34，β2=3.98。AIC 计算结果为 71.42，
BIC 的计算结果为 78.88。其中，AIC、BIC 在合适范围内值越小，代表模型参数的计算结果越好  ［28］，

本文模型的计算值满足要求。模型如式（10）所示：

图 1　对数坐标系下液化-非液化数据点

Fig. 1　Liquefied - non-liquefied data points in the logarithmic 
coordinates

图 2　普通坐标系下液化-非液化数据点

Fig. 2　Liquefied-non-liquefied data points in the rectangular 
coordinate system
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ln ( PL ( X )
1 - PL ( X ) ) = 12.65 - 0.34N 1，60CS + 3.98ln (CSR 7.5 ) （10）

本文假设 5 个概率水平，即 PL（X）= 0.1、0.2、0.5、0.8、0.9，不同概率水平下的模型方程及指数

形式如表 1 所示。

图 3—4 给出了不同概率水平下样本数据点与 ln（CSR7.5）-N1，60CS及 CSR7.5-N1，60CS的关系。表 2 给出了

不同概率水平下模型对液化、非液化点的判别成功率。随着概率水平的增加，逻辑回归曲线逐渐向左

偏移。PL（X）=0.1、0.2 时，液化数据点全部位于概率水平曲线以上，模型对液化点判别的成功率均为

100.00%；同时，有较多的非液化数据点也位于概率水平曲线上方，模型判别这些点会发生液化，非

液化点整体判别成功率分别为 32.50%、52.50%，成功率较低，从工程安全角度出发，预测结果偏于

保守。PL（X）=0.5 时，少量液化点和非液化点交替位于曲线上下方，模型对液化点和非液化点的判别

成功率分别为 85.70%、82.50%，均在较高的可靠度水平，工程既能有一定的安全裕度，又可以节省

一定成本，符合工程的设计。PL（X）=0.8、0.9 时，大部分非液化点位于概率水平曲线下方，模型对非

液化点的判别成功率分别为 92.50%、100.00%；同时有较多的液化数据点位于概率水平曲线下方，模

型判别这些点不会发生液化，液化点整体判别成功率分别为 63.20%、59.20%，预测结果偏于危险，

工程安全风险较大。

2.4　模型与确定性方法的比较　图 5 给出了不同概率水平下基于逻辑回归算法提出的模型与 NCEER ［7］

（National Center for Earthquake Engineering Research）方法、 Idriss 方法［3］（由 Idriss 等提出）液化临界曲线

表 1　不同概率水平下的逻辑回归模型

Table 1　Logistic regression models at different probability levels
概率水平 PL（X）

0.1
0.2
0.5
0.8
0.9

模型方程

14.85-0.34N1，60CS+3.98ln（CSR7.5）=0
14.04-0.34N1，60CS+3.98ln（CSR7.5）=0
12.65-0.34N1，60CS+3.98ln（CSR7.5）=0
11.26-0.34N1，60CS+3.98ln（CSR7.5）=0
10.45-0.34N1，60CS+3.98ln（CSR7.5）=0

模型指数形式

CSR7.5=e(0.085N 1，60CS - 3.73)

CSR7.5=e(0.085N 1，60CS - 3.53)

CSR7.5=e(0.085N 1，60CS - 3.18)

CSR7.5=e(0.085N 1，60CS - 2.83)

CSR7.5=e(0.085N 1，60CS - 2.63)

图 3　不同概率水平 ln（CSR7. 5）与 N1，60CS的关系

Fig. 3　The relationship between ln（CSR7. 5） and N1，60CS at 
different probability levels

图 4　不同概率水平 CSR7. 5与 N1，60CS的关系

Fig. 4　The relationship between CSR7. 5 and N1，60CS at 
different probability levels
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的对比结果。NCEER 方法和 Idriss方法的计算公式及过程分别参考文献［6］、［3］。PL（X）=0.5 时，模型

与 NCEER 方法、Idriss 方法液化临界曲线相近，三条曲线重叠交叉，验证了本文提出的基于逻辑回归

算法的砂土液化判别概率模型的有效性。

图 6 分别给出了 PL（X）=0.5 概率水平下的本文所提模型、NCEER 方法、Idriss 方法的判别结果，PL

表 2　不同概率水平下逻辑回归模型液化、

非液化判别成功率

Table 2　The prediction accuracy of logistic regression 
models at different probability levels

概率水平 PL（X）

0.1
0.2
0.5
0.8
0.9

液化判别成功率/%
100.00
100.00

85.70
63.20
59.20

非液化判别成功率/%
32.50
52.50
82.50
92.50

100.00

图 5　概率模型与确定性方法的比较

Fig. 5　Comparison between probability model and deterministic method

图 6　PL（X）=0. 5 概率水平下本文模型与 NCEER 方法、Idriss方法的对比

Fig. 6　Comparison between the proposed model and NCEER，Idriss method at PL（X）=0. 5
—— 275



（X）=0.5 概率水平下的模型与 NCEER 方法和 Idriss 方法的液化临界曲线有两处交叉点。模型液化临界

曲线在小于左侧交叉点时，位于 NCEER 方法和 Idriss 方法两者的下方；介于两交叉点之间时，位于两

者上方；大于右侧交叉点时，位于两者下方。左侧交叉点处，现场液化调查案例数据点密集，控制了

曲线的集中位置；右侧交叉点处，现场液化调查案例数据点稀少，控制着曲线的走势。液化判别成功

率如表 3 所示，模型对液化点和非液化点的判别成功率分别为 85.70% 和 82.50%，NCEER 方法对液化

点和非液化点的判别成功率分别为 87.80% 和 80.00%，Idriss 方法对液化点和非液化点的判别成功率分

别为 87.80% 和 85.00%。本文基于逻辑回归算法建立的砂土液化判别概率模型与 NCEER 方法、 Idirss
方法对液化点和非液化点的判别成功率相当，判别成功率差值在 3% 以内。土体是否发生液化是概率

问题，NCEER 方法、Idriss 方法属于确定性方法，只能回答土体“是”或“否”发生液化，无法满足

目前的工程抗震分析需求；本文模型可以赋予液化以概率意义，并根据不同场景可以设定不同的概率

阈值，平衡液化和非液化误判的风险，为决策者提供更灵活的风险分析工具，满足当前的工程场地安

全性评价需求。同时，随着收集的数据集不断丰富，本文建立模型的思路不但可以引入更多影响液化

的变量，也方便基于更新后的数据集对模型进行优化，达到更准确的判别效果，因此本文模型的扩展

性优于包括 NCEER 方法、 Idriss 方法在内的确定性液化判别方法。推荐本文提出的 PL（X）=0.5 概率水

平下的模型进行土体地震液化概率判别，记为 Model-1。

2.5　模型对新案例样本计算效果评价　通过模型训练得到不同概率水平下的模型曲线后，分析可知

PL（X）=0.5 时，模型对两类案例的分类性能较好。本节将新收集到独立于训练集之外的 SPT 数据作为验

证集对模型的有效性进行验证，以验证模型对新案例的分类效果。数据来源主要为 Cetin 等［7］的统计结

果，包含 1964—1995 年间的 9 次地震的 67 组案例样本，震级范围为 6.2~7.9 级，涵盖了日本阪神以及

日本海中部等地震高发地区。利用推荐的模型 Model-1 进行液化判别。

图 7 给出了模型对于液化点和非液化点的判别成功率。Model-1 对液化点、非液化点的判别成功

率分别为 88.00%、72.00%，均维持在较高水

平，说明模型对真实世界有一定的预测能力，

可有效用于土体地震液化判别。特别是 CSR7.5
偏大同时 N1，60CS 偏小的液化案例以及 CSR7.5 偏

小同时 N1，60CS偏大的非液化案例，数据点分布

较集中，模型对其具有较高的判别成功率。

未判别成功的液化点位于模型曲线的右

侧，该区域为模型预测“非液化”的区域。

液化点的特征与非液化点数据特征相似，且

呈现一定的交叉重叠，某些液化点和非液化

点之间的差异不足以被模型显著区分。这表

明 ， 液 化 的 发 生 并 不 仅 仅 取 决 于 N1，60CS 和

CSR7.5两个影响因素，模型未能捕捉到数据中

蕴含的复杂关系，需要更复杂的高维模型来

正确分类这些点，但需注意避免过拟合现象

表 3　PL（X）=0. 5 概率水平下的本文模型与 NCEER 方法、Idriss方法的液化判别成功率

Table 3　The accuracy of the proposed model，NCEER and Idriss method at PL（X）=0. 5
判别成功率/%

本文模型

液化点

85.70
非液化点

82.50

NCEER 方法

液化点

87.80
非液化点

80.00

Idriss方法

液化点

87.80
非液化点

85.00

图 7　模型有效性的验证

Fig. 7　Verification of the model validity
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的发生。未判别成功的非液化点位于模型曲线的左侧，该区域为模型预测“液化”的区域。未成功判

别的非液化点分为两类：一类是数据分布较集中区域；一类是模型曲线左侧 N1，60CS和 CSR7.5均较大点。

对于数据点较集中的区域判别失败的原因和未判别成功的液化点相同。对于 N1，60CS和 CSR7.5均较大的未

成功判别的非液化点，是因为数据集中此类点的数量较少，模型未能充分处理这种高值特征的影响，

从而将其预测为液化点，需要进一步探索土体液化与更多影响因素之间的复杂关系。

表 4 给出了本文推荐的模型 Model-1 与确定性 NCEER 方法、Idriss方法在验证集上预测结果的对比

结果，验证集中部分案例的 CSR 略小，根据 LI 等［25］的研究，现有 NCEER 方法、Idriss 方法液化判别曲

线当 N1，60CS到达一定阈值后，会出现不合理的回弯现象，不合理的回弯现象导致二者的液化曲线向液

化区偏移，从而将部分液化案例和非液化案例误判。本文基于逻辑回归算法提出的砂土液化判别概率

模型不存在回弯现象，对验证集中两类案例的预测准确率高于 NCEER 方法、Idriss 方法，且判别不均

衡性略有减小，体现了本文方法的优越性。

文章选用目前国外广泛应用的概率判别 Cetin 模型以及新兴的神经网络机器学习模型作为对比方

法，与本文提出的模型 Model-1 进行预测结果对比，两种方法的计算过程及方法参考范猛等［5，8］的研

究，计算结果如表 5 所示。各方法在特定的概率阈值判别标准下不仅可以给出预测结果，同时可附带

给出具体样本的液化概率，这可在未来与现有的基于性能的地震危险性分析相匹配。模型对液化点、

表 4　本文模型与 NCEER 方法、Idriss方法在验证集上的液化判别结果的对比

Table 4　Liquefaction discrimination results comparison of the proposed model with the NCEER method and the Idriss method on 
validation set
判别成功率/%

本文模型

液化点

88.00
非液化点

72.00

NCEER 方法

液化点

80.95
非液化点

68.00

Idriss方法

液化点

85.71
非液化点

68.00

表 5　本文模型与现有概率模型对验证集预测结果的对比

Table 5　Prediction results comparison on the validation set between the proposed model and existing probability model
案例

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
…

61
62
63
64
65
66
67

实际观测结果

是

是

是

是

是

是

是

是

是

是

…

否

否

否

否

否

否

否

本文模型

概率/%
79.15
74.22
91.25
99.08
30.59
96.30
96.57
79.42
97.22
92.65
…

13.49
9.38
7.73
0.00

78.70
0.16

41.94

预测结果

是

是

是

是

否

是

是

是

是

是

…

否

否

否

否

是

否

否

神经网络模型

概率/%
80.20
90.35
85.25

100.00
25.13
97.28
98.25
74.03
80.25
99.28
…

5.69
4.37

10.28
0.00

90.25
0.00

40.28

预测结果

是

是

是

是

否

是

是

是

是

是

…

否

否

否

否

是

否

否

Cetin 模型

概率/%
70.37
76.36
85.28
99.99
28.36
95.00
98.00
75.03
79.26
70.28
…

3.96
12.56
10.56

4.73
85.25

0.00
40.16

预测结果

是

是

是

是

否

是

是

是

是

是

…

否

否

否

否

是

否

否
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非液化点的判别成功率分别为 88.00%、72.00%，具有良好的判别成功率。神经网络模型和 Cetin 模型

对液化案例的判别成功率分别为 90.28%、 86.74%；对非液化案例的判别成功率分别为 80.00%、

74.00%。本文模型计算结果与广泛应用的 Cetin 概率模型相当，略差于神经网络模型，但神经网络模

型本质上是黑箱模型，而本文方法可形成具体的计算公式，可为后续参数分析提供基础，故本文模型

具有良好的应用前景。

3　液化参数修正的影响分析

本文采用提出的概率模型 Model-1，分别对细粒含量修正系数、上覆有效应力归一系数、上覆有

效应力校正系数、震级影响系数修正前后的数据集，进行液化判别成功率的比较分析，探讨是否进行

液化参数修正对模型液化判别成功率的影响。在讨论某一参数的影响时，为了控制变量，数据集已经

通过参数进行了修正。

3.1　细粒含量修正系数　细粒含量对土体骨架排列方式和塑性均有影响，从而影响土体的抗液化能

力［2］。为探究细粒含量（FC）的修正对概率模型 Model-1 判别成功率的影响，本文判别了 FC 修正前后两

种工况，Model-1 采用 Seed 等［6］提出的细粒含量修正系数公式对 FC 进行修正，计算公式如式（11）
（12）。其中，Cfines为 Seed 公式中的调整参数。

C fines =
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

1 FC ≤ 5%
(1 + 0.004FC ) + 0.05( FC

N 1，60
) 5% < FC < 35%

1.14 + 1.75
N 1，60

FC ≥ 35%
（11）

N 1，60CS = C fines N 1，60 （12）
图 8 给出了未通过 FC 修正前对数据点的判

别结果，其中较多的非液化点被判定为发生液

化，Model-1 对液化点、非液化点的判别成功

率分别为 89.40%、75.00%，而通过 FC 修正后，

液 化 点 、 非 液 化 点 的 判 别 成 功 率 分 别 为

85.70%、82.50%（如表 3 所示）。修正后非液化

点的判别成功率上升约 7.50%，液化点判别成

功率下降了 3.70%。Model-1 对经过 FC 修正后

数据点的判别成功率更均衡，且均有较高的判

别成功率，建议采用本文推荐的 Model-1 进行

液化判别时，先对细粒含量进行修正。

为分析不同方法通过 FC 修正对建立的概

率模型判别成功率的影响，本文选取了 NCEER
方法和 Idriss 方法共用的修正参数作为对照组，

计算公式如式（13）（14），其中 α、β 为 NCEER
方法和 Idriss 方法 FC 中的计算参数［6］。采用经

该方法修正后的数据再次训练模型，拟合得到校正后的概率模型 Model-2。
N 1，60CS = α + βN 1，60 （13）

α =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0
eé
ë
êêêê ù

û
úúúú1.76 - ( )190

FC2

5.0
  

FC ≤ 5%
5% < FC < 35%

FC ≥ 35%
， β =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1.0
(0.99 + ( FC 2

1000 ) )
1.2

  
FC ≤ 5%

5% < FC < 35%
FC ≥ 35%

（14）

图 8　Model-1 对 FC 修正前数据判别结果

Fig. 8　The results of Model-1 before FC correction
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表 6分别给出了不同模型对于液化点和非液化点的判别成功率。Model-1对液化点、非液化点的判别

成功率分别为 85.70%、82.50%；Model-2对液化点、非液化点的判别成功率分别为 87.80%、70.00%。图

9给出了 Model-1、Model-2与现场液化调查数据的相对关系，两个模型的液化临界曲线规律相同且接近。

结合表 4 可知，Model-2 对液化点判别成功率较 Model-1 提升约 2%，非液化点判别成功率下降 12.50%，

模型 Model-1具有更好的稳定性。综上所述，在运用本文概率模型进行液化判别时，需先对 N1，60值通过细

粒含量修正系数进行修正，推荐使用 Model-1中的修正参数对现场液化调查数据进行修正。

3.2　上覆应力修正系数　地下水位会影响饱和

土的区域范围及地表下任一点的有效应力，从而

改变土壤液化的敏感性［4］。通过上覆应力修正系

数（CN），可以将上覆有效应力为任意值处土层的

SPT贯入阻力值归一化为一个大气压处土层的贯

入阻力值。为探究其对模型判别成功率的影响，

本文判别了 CN修正前后两种工况，如式（15）（16）
所示，其中 Pa、σv’、N60、N1，60分别为大气压力、

上覆有效应力、经标贯试验设备修正后的标贯值

和经参数修正后的标贯值。

CN = ( Pa
σ'v ) 0.5，CN ≤ 1.7 （15）

N 1，60 = CN N 60 （16）
图 10 给出了 CN 修正前对数据点的判别结

果，其中较多的液化点被判定为不会发生液

化，CN 修正前，Model-1 对液化点、非液化点

表 6　PL（X）=0. 5 时不同 FC 概率模型对比

Table 6　Comparison of probability model under different FC for PL（X）=0. 5
判别成功率/%

Model-1
CSR7.5=e(0.085N 1，60CS - 3.18)

液化点

85.70
非液化点

82.50

Model-2
CSR7.5=e(0.085N 1，60CS - 3.28)

液化点

87.80
非液化点

70.00

图 9　PL（X）=0. 5 时不同细粒含量修正系数公式调整后模型对比

Fig. 9　Comparison of models after adjusting of fines contents correction coefficient at PL（X）=0. 5

图 10　Model-1 对 CN修正前数据判别结果

Fig. 10　The results of Model-1 before CN correction
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的判别成功率分别为 67.30%、92.50%；而 CN修正后，液化点、非液化点的判别成功率分别为 85.70%、

82.50%。修正后液化点的判别成功率上升约 18.40%，非液化点判别成功率下降了 10.00%。经 CN修正

后，模型对数据点的判别成功率更均衡，建议采用本文推荐的 Model-1 进行液化判别时，先利用上覆

有效应力归一系数进行修正。

3.3　上覆有效应力校正系数　初始上覆有效应力增大会导致土的膨胀趋势降低，从而导致初始液化所

需的 CSR 减小。通过上覆有效应力修正系数（Kσ）对地震引起的 CSR 进行校正，可以将基于 SPT 的“简

化方法”拓展到较深土层的液化评价［4］。为探究 Kσ对模型判别成功率的影响，本文判别了 Kσ修正前后

两种工况，如式（17）所示，其中 Pa、σv’、f分别为大气压力、上覆有效应力和与相对密度有关的参数。

Kσ = ( σ'v
Pa

) f - 1 （17）
图 11 给出了 Kσ 修正前模型的判别结果，

其中部分非液化点被判别为发生液化。Kσ 修

正前，Model-1 对液化点、非液化点的判别成

功率分别为 85.70%、 80.00%；而 Kσ 修正后，

液 化 点 、 非 液 化 点 的 判 别 成 功 率 分 别 为

85.70%、 82.50%，非液化点判别成功率上升

了 2.50%，且经过 Kσ修正后数据点的判别成功

率更均衡，建议使用本文推荐的 Model-1 进行

液化判别时，先利用上覆有效应力校正系数

进行修正。

3.4　震级影响系数　土体是否发生液化与地

震动密切相关，越大的地震，持时越长，震

动循环次数越多。由于原始液化触发曲线是

基于 Mw=7.5 级地震给出的，因此震级影响系

数（MSF）可以考虑与震级相关的地震动持时

对 CSR 的影响［4］。为探究 MSF 对概率模型判

别成功率的影响，本文判别了 MSF 修正前后两种工况，如式（18）所示，其中 Mw为震级。

MSF = 6.9e( -Mw4 ) - 0.058，MSF ≤ 1.8 （18）
图 12 给出了 MSF 修正前模型对数据点的判别结果，其中较多非液化点被判定为发生液化，MSF

修正前，Model-1 对液化点、非液化点的判别成功率分别为 89.80%、67.50%；MSF 修正后，液化点、

非液化点的判别成功率分别为 85.70%、82.50%。MSF 修正后虽然液化点判别成功率略有降低，但非

液化点的判别成功率上升了 22.60%，模型对数据点的判别成功率更均衡，建议采用本文推荐的

Model-1 进行液化判别时，先利用震级影响系数进行修正。

4　工程案例分析

本文选取 SPT 钻孔 Yuanlin-YL-BH-42 作为研究对象，分析本文方法在实际工程中的应用效果，

采用本文提到的 NCEER 方法、Idriss 方法、Cetin 模型和神经网络模型方法作为对比方法。实际工程案

例来源于 1999 年“集集地震”，在此期间，中国台湾地区发生了广泛的砂土液化现象，勘察人员进行

了大量的现场标准贯入试验。1999 年“集集地震”震级为 7.6 级。Yuanlin-YL-BH-6 钻孔位于台湾彰

化县元林乡附近，数据来自 Youd 等［3］的研究。在此次地震中，该镇发生了严重的砂土液化，导致了液

化相关的灾害。钻孔位于经度 120.56°，纬度 23.97°。最大地表峰值加速度为 0.23 g，地下水位为 0.0 m。

钻孔剖面如图 13 所示。土层由细砂和粉土层组成，且处于饱和状态，各种方法的评估结果见图 14。

图 11　Model-1 对 Kσ修正前数据判别结果

Fig. 11　The results of Model-1 before Kσ correction
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由图 14 可知，本文提出的模型与 NCEER 方法、神经网络模型算法计算结果基本一致，仅在液化

区和非液化区域的大小有所差异，模型判为液化层的区域位于上层，该处为砂土以及部分含黏粒土，

上覆有效应力较小，且土体基本处于饱和状态，在高地震烈度下存在一定的液化风险，模型将该区域

判为液化区是合理的，Idriss 方法和 Cetin 模型计算结果则存在多个液化区，略显保守，再次印证了本

文方法在实际工程中有一定的应用前景。

5　小结与讨论

本文基于逻辑回归算法建立了砂土液化判别概率模型，通过与现有方法对比，验证了模型的有效

性，并分析了细粒含量修正系数、上覆有效应力归一系数、上覆有效应力校正系数、震级影响系数等

参数对液化判别成功率的影响。主要结论如下：

（1）本文基于逻辑回归算法提出的砂土液化判别概率模型对液化、非液化案例的回判成功率分别

为 85.70%，82.50%；对验证集的判别成功率达 88.00%、72.00%，具有良好的判别成功率，同时可以

图 14　各方法液化评价结果

Fig. 14　Assessment results with various methods

图 12　Model-1 对 MSF 修正前数据判别结果

Fig. 12　The results of Model-1 before MSF correction 图 13　钻孔剖面图

Fig. 13　SPT borehole profile
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给出土体液化发生的概率。

（2）在使用本文提出的砂土液化判别概率模型时，需通过细粒含量修正系数、上覆应力修正系数、

上覆有效应力校正系数、震级影响系数对现场 SPT 原位测试结果进行修正，以提高液化判别成功率。

（3）通过案例分析，本文提出的模型在新数据集中同样具有较高的液化判别成功率，同时还可给

出具体的判别公式，结合各参数修正，未来还可在纳入新样本后对模型进行改进。

虽然本文建立的概率模型已具有与现有方法相当的判别成功率，但训练模型时采用的数据集样本

量偏少，模型虽采用动剪应力比以及修正后的标贯击数来综合地震动荷载、环境条件以及土体性质的

影响，但未进一步详细量化各因素的变异性对计算结果的影响，模型在某些条件下判别成功率还有待

提升。未来需要收集更多的现场液化案例 SPT 数据以丰富基础数据集，并在本文模型基础上对液化影

响因素进行扩充，量化不确定性的影响以对模型进行进一步的优化。
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Study on the probabilistic assessment model of sand liquefaction based on logistic regression 
algorithm

LI Jian1，LI Jingjun2，3，FAN Meng2，3，ZHU Kaibin2，3，YANG Zhengquan2，3

（1. Power China Chengdu Engineering Corporation Limited，Chengdu 610072，China； 2. China Institute of Water Resources and Hydropower 

Research，State Key Laboratory of Water Cycle and Water Security，Beijing 100038，China； 3. Engineering Research Center on 

Anti-Earthquake and Emergency Support Techniques of Hydraulic Projects，Ministry of Water Resources，Beijing 100048，China）

Abstract：Sand liquefaction caused by strong earthquakes is receiving increasing attention due to the frequency of 
extreme seismic events. The liquefaction possibility assessment is the primary task in the study of sand liquefaction. 
In this paper，a probability assessment model is established based on the field investigation of liquefaction cases，com⁃
bined with the knowledge of probability statistics and logistic regression algorithm. The effectiveness of the model is 
verified by comparing with the existing deterministic liquefaction assessment methods. Furthermore，the parameters 
analysis affecting the liquefaction assessment results is also conducted. The results show that the liquefaction discrimi⁃
nation model established in this paper has a success rate of 85.70% and 82.50% for rejudging the liquefaction and 
non-liquefaction cases； and a success rate of 88.00% and 72.00% for the discrimination of the validation set， demon⁃
strating a good discrimination success rate. The fine particle content， overburden stress correction factor，the correc⁃
tion coefficient for overburden stress，and the adjustment coefficient for seismic magnitude should be applied to cor⁃
rect case data when applying this model to assess liquefaction potential，which can improve the accuracy of sand lique⁃
faction assessment.At the same time， the model can provide specific discrimination formulas. In the future， when new 
samples are incorporated， the model can be further improved by adjusting and modifying based on various parameters.
Keywords：earthquake； sand liquefaction； logistic regression algorithm； liquefaction assessment； probability model
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