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砂土地震液化预测的 GA_SVM_Adaboost 模型 
毛志勇，黄春娟，路世昌 

(辽宁工程技术大学系统工程研究所，辽宁 葫芦岛 125105) 

摘要: 为快速准确地对砂土液化情况作出预测，选取地震烈度、地下水位、覆盖厚度、标贯击数、

平均粒径、地貌单元、土质及不均匀系数为主要影响因素，运用相关性分析和因子分析模型对其

进行分析和属性约减，采用遗传算法(GA)对支持向量机(SVM)的参数寻优，结合 Adaboost迭代算

法，建立预测砂土地震液化的 GA_SVM_Adaboost 模型。选用唐山地震砂土液化现场勘察资料中

的 329组数据对模型进行训练，利用该模型对剩余 68组砂土液化数据进行预测。最后，将预测结

果与 GA_SVM 和 SVM 模型预测结果进行比较。结果表明，3 个模型的平均预测准确率分别为

100%、98.04%、89.71%，基于因子分析的 GA_SVM_Adaboost 模型的预测准确性优

于 GA_SVM 模型和 SVM 模型，是一种解决砂土地震液化预测问题的有效方法，具

有一定的应用参考价值。 
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GA_SVM_Adaboost model for prediction of earthquake-induced  
sandy soil liquefaction 

MAO Zhiyong, HUANG Chunjuan, LU Shichang 

(System Engineering Institute, Liaoning Technical University, Huludao 125105, China) 

Abstract: In order to predict the liquefaction of sand, the seismic intensity, groundwater level, covering thickness, 

standard number, average particle size, landform, soil quality and inhomogeneity coefficient are selected as influenc-

ing factors. Genetic algorithm(GA) is used to optimize the parameters of support vector machine(SVM) by using cor-

relation analysis and factor analysis model, and combining with Adaboost iterative algorithm, the GA_SVM_ 

Adaboost model for predicting the liquefaction of sand is established. 329 sets of survey data of sandy liquefaction 

site in Tangshan earthquake were used to train the model, and 68 samples of sandy liquefaction data were predicted by 

using the good model. Finally, The predicted results are compared with that of GA_SVM model and SVM model. The 

results show that the average prediction accuracy of three models is 100%, 98.04% and 89.71% respectively. The 

GA_SVM_Adaboost model based on factor analysis is better than GA_SVM model and SVM model which could im-

prove the prediction accuracy. It is an effective method to predict the liquefaction of earthquakes. 

Keywords: earthquake-induced liquefaction of sandy soil; factor analysis(FA); support vector machines(SVM); genetic 
algorithm(GA); adaboost algorithm 

砂土液化是常发生于震后的具有严重危害性的

一种自然灾害现象，可导致城镇、农村、桥梁、水

渠、农田、道路、房屋等遭受破坏，严重影响人们

的生产生活以及生命财产安全。我国是地震多发国

家，地震区域分布广泛，许多重要设施处于地震液

化敏感区内。因此，对砂土地震液化的理论研究和

预测分析对工程抗震设计和防护具有重要的现实指

导意义。 

多年来，国内外学者从应用理论、现场勘测、

模拟实验和仿真预测等方面对砂土地震液化问题进
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行了大量的研究工作[1-13]。传统方法有标准贯入法、

静力触探法、剪切波速法、振动孔压触探法等，都

是根据经验或规范以某个单一指标进行的砂土液化

分析研究，由于砂土液化过程复杂、各影响因素间

存在一定的非线性关系，这些方法均易产生误判。

因此，一些学者综合考虑砂土液化影响因素，提出

了多指标综合评判方法，如：文畅平等[4]基于未确

知测度理论，通过建立未确知测度函数，采用相似

权的赋权方法确定评价指标的权重，建立了砂土地

震液化判别的未确知均值聚类分析模型和方法；张

紫昭等[5]以学习样本数据的多元分布为基础，计算

多元正态分布概率密度的后验概率，建立了 Bayes

判别函数模型；赵小敏等[6]基于 Fisher 判别理论，

建立了砂土地震液化的 FDA模型；刘章军等[7]运用

模糊概率综合评判法进行砂土地震液化判别，过程

中充分考虑了权重的动态性和模糊性，从而避免权

重取值带来的不确定性；林志红等[8]在探讨砂土液

化影响因素以及 BP网络输入层模式的选择基础上，

将“提前停止”算法和改进的贝叶斯正则化方法相结

合建立了砂土地震液化的贝叶斯正则化的 BP 神经

网络预测模型；赵艳林等[9]提出了一种用于砂土地

震液化的灰色综合评判方法；师旭超等[10]将分类性

能良好的支持向量机方法应用于砂土地震液化预测

问题；薛新华等[11]根据减法聚类算法以及模糊神经

网络的基本原理构造了基于减法聚类模糊神经网络

的饱和砂土液化判别预测模型。上述各学者的研究

均取得一定的成果，促进了砂土地震液化预测研究

领域的进展，但仍然存在着影响因素之间具有较高

的相关性和预测方法自身不足等，砂土地震液化预

测准确性仍需进一步提高。 

为了提高砂土地震液化预测模型的准确性，减

少液化影响因素的信息冗余，笔者通过相关性分析

和因子分析对砂土地震液化预测的主要影响因素进

行降维，利用遗传算法(Genetic Algorithm，GA)优化

支持向量机(Support Vector Machines，SVM)的惩罚

参数 C 和核参数 g，结合 Adaboost 算法训练多个

GA_SVM基预测器，并通过加权集联成强预测器，

建立了基于因子分析的 GA_SVM_Adaboost 砂土地

震液化预测模型，并通过实际数据对模型的有效性

进行验证。 

1  GA_SVM_Adaboost 理论模型 

1.1  GA_SVM 分类算法 

SVM 是 20 世纪 90 年代初由 Vapnic 等提出的

一种用于解决高维、非线性小样本问题的神经网络

模型，其基本思想是利用输入空间的核函数，将低

维空间下输入向量通过非线性变换映射到高维特征

空间，在结构风险最小化原则和 VC 维理论的基础

上，对有限样本进行学习训练，在解决算法可能导

致的“维数灾难”问题的同时，保证获得其全局最优

解，从而实现对样本数据的分类预测。SVM模型的

具体计算理论详见文献[12]。 

值得注意的是，SVM模型建立过程中，不同类

型核函数、核函数参数和惩罚参数的选择会对最终

结果产生较大的影响，因此必须考虑此三方面的选

择与优化问题。常用核函数包括线性核函数、多项

式核函数、sigmoid核函数、径向基核函数等，在应

用过程中发现这几种类型的核函数对 SVM 性能影

响并不大，反而惩罚参数 C 和核参数 g 是 SVM 性

能的关键影响因素。 

另外，GA 由美国的 J. Holland教授于 1975年

首先提出，是一种借鉴生物界的“适者生存，优胜

劣汰遗传机制”进化规律演化而来的随机化搜索方

法[13]。GA 具有如下优点： 

a. 对求解的优化问题没有过多的数学要求，搜

索过程中不需要问题的内在性质； 

b. 目标函数和约束无论线性与否，离散连续与

否都可以处理，应用较为广泛； 

c. 使用概率机制进行迭代，具备快速随机的搜

索能力，求出全局最优解； 

d. 具有较强的鲁棒性；具备可扩展性，容易和

其他算法结合等。 

基于上述几个优点，引入 GA算法对参数 C和

g进行优化，建立 GA_SVM算法模型。具体流程步

骤参考文献[14]—[15]。 

1.2  Adaboost算法原理 

Adaboost即自适应提升算法，是 Boosting算法

家族的典型代表，广泛应用于分类问题。近些年来，

部分学者成功将 Adaboost 算法拓展到回归和预测

等领域[16-18]。其核心思想是：针对同一个学习样本

集训练不同的弱学习器，将这些弱学习器级联起

来，组合成一个更强的最终学习器，克服数据的不

确定性影响，从而提高算法的预测准确度以及泛化

能力。Adaboost算法在求解实际问题中取得了很好

的效果。 

Adaboost算法如下： 

① 给定学习样本：(x1,y1)，(x2,y2)，…，(xm,ym)，

其中 xi∈X，yi∈Y，i = 1,2,…,m；m为训练集中样本

的个数；X和 Y表示某个域或实例空间。 

② 初始化样本权重：Dq(i) = 1/m；i = 1,2,…,m；
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q= 1,2,…, Q；Q为给定的迭代次数；Dq(i)表示在第

q次迭代中样本的权重。 

③ 利用样本权重 Dq(i)训练弱学习器。 

④ 获取弱学习器的预测函数 hq，并计算在各样

本下的误差 εi和平均误差 εq。 
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式中 Zq为归一化因子，目的为在保证权重比例不变

的情况下使分布权重和为 1。 

⑦ 转步骤③进行下一步迭代，直至迭代到第 Q

次为止。 

⑧ 输出最终的强学习器预测函数 
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1.3  GA_SVM_Adaboost模型流程 

目前，常用来作为 Adaboost 算法的弱分类

器有神经网络和决策树等方法，但都存在其本身

的多参数及训练次数 Q 选取难的问题。若采用

SVM 作为 Adaboost 的弱分类器，便能较好地解

决上述难题。对于以 RBF为核函数的 SVM模型，

其分类性能只受惩罚参数 C 和核参数 g 的影响，

2 个参数的优化问题可以考虑采取 GA 算法解

决，基于此，笔者构造了 GA_SVM_Adaboost

模型用于解决砂土地震液化预测问题，具体结构

如图 1 所示。  

 

图 1  GA_SVM_Adaboost模型的预测流程 

Fig.1  Predicting process of the GA_SVM_Adaboost model 
 

2  实例分析 

2.1  特征指标选取 

地震所产生的砂土液化是多种因素共同作用的

结果，见表 1，它的发生主要受地震条件、埋藏条

件及土质、地质条件等所制约。因此，在选择特征

指标时应综合考虑这些因素，根据现行相关规范与

条例，参照此前相关学者的学术成果[19]，本文选取

地震烈度 I(x1)、地下水位 dw(x2)、覆盖厚度 H0(x3)、

标贯击数 N63.5(x4)、平均粒径 D50(x5)、地貌单元(x6)、

土质(x7)及不均匀系数 Cu(x8)等 8项指标作为砂土液

化预测的初始特征指标，进行预测分析。表 2 为地

貌单元和土质的量化。 

2.2  因子分析检验 

2.2.1  相关性分析 

根据文献[19]所提供唐山地震砂土液化现场勘察

的数据资料(表 3，限于篇幅，此处只显示部分数据)，

运用 SPSS15.0软件对 8个变量进行 Spearman等级相

关性分析，用以提高变量之间的相互独立性。分析结

果显示：地震烈度(x1)、地下水位(x2)、覆盖厚度(x3)、

标贯击数(x4)、地貌单元(x6)、土质(x7)及不均匀系数(x8)

这 7个变量之间的 T统计量的显著性概率 Sig.< 0.05，
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相关系数值显著异于 0，表明这 7 个变量彼此之间存

在较强相关关系，存在信息重叠；而平均粒径(x5)与其他

7个变量之间的 T统计量的显著性概率 Sig.>0.05，表明该

变量比较独立，与其他变量之间的相关性较弱。 
 

表 1  砂土地震液化的影响因素 
Table 1  Influencing factors of liquefaction of sandy soil 

影响因素 影响因素说明 

埋藏条件 
砂土层埋深愈深，其有效覆盖压力愈大，则土的侧限压力也就愈大，愈不容易液化； 

地下水埋深愈浅，砂土上覆有效应力愈小，饱和砂土液化时所需要的剪应力愈小，砂土愈容易液化 

地质条件 
地貌单元反应了土层的成因类型和沉积环境，在特定地区和特定条件下对应一定的地质年代，而地质

年代愈老，其固结程度、密实度和结构性越好，抗液化性能愈强 

地震条件 
液化一般多发生于地震烈度为7度(包括7度)以上，地震烈度愈高，砂土液化愈严重。标贯击数越大，其

砂土的抗液化能力越强 

土质条件 

黏性土和粗颗粒砂土一般不会产生液化，饱和粉细砂和粉土不足以在第二次荷载施加之前把孔隙水压

力全部消散掉，具有积累孔隙水压力并使强度完全丧失的内部条件，易发生液化。平均粒径越大，则

抗液化能力越强 

 

表 2  指标量化表 
Table 2  Index quantification table 

序号 地貌单元 x6 量化值 土质 x7 量化值

1 山前冲积–洪积平原 1 粉砂 1 

2 洪积–冲积平原 2 细砂 2 

3 冲积平原 3 中砂 3 

4 冲积–海积平原 4 粗砂 4 

5 一级阶地 5   

6 河漫滩 6   

7 古河道 7   

8 湖沼洼地 8   
 

2.2.2  因子分析的 KMO和 Bartlett检验 

由相关性分析得到相关性较强的 7个变量，变量

之间存在信息冗余，直接应用于模型分析可能会造成

样本误判，为了保证变量属性选取的可靠性，对这 7

个变量进行因子分析，约减属性。在对变量进行因子

分析之前，需要先判断其是否适合进行因子分析。 

运用 SPSS15.0软件进行 KMO和巴特莱特球形

(Bartlett)检验，结果见表 4，由表可知：样本的 KMO

值为 0.654，说明这 7个相关变量适合作因子分析；

巴特菜特球形检验的显著性概率 Sig.值为 0<0.05，

拒绝 H0假设，认为适合作因子分析。 
 

表 3  原始样本数据(部分) 
Table 3  Original sample data(Part) 

序号 x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 液化情况

1 7 1.09 0.7 5 0.410 2 3 2.88 1 

2 7 1.20 1.9 8 0.187 4 2 4.00 1 

3 7 0.80 0.8 6 0.111 4 1 2.02 1 

… 

329 10 1.10 2.9 41 0.110 3 1 1.71 –1 

330 9 1.50 1.4 23 0.160 8 2 1.80 1 

… 

395 10 5.00 3.5 88 0.150 1 2 2.47 –1 

396 10 5.00 3.5 60 0.210 1 2 2.50 –1 

397 10 5.00 3.5 40 0.300 1 3 2.90 –1 
 

表 4  样本测度和巴特莱特球形检验 
Table 4  KMO and Bartlett’s Test 

检验方法 数值 

取样足够度的 Kaiser-Meyer-Olkin 度量 0.654 

近似卡方 372.98 

df 21 Bartlett的球形检验 

Sig. 0 

根据 2 个检验的结果，表明了相关性较强的 7

个变量因素可以进行因子分析。 

2.3  基于因子分析的 GA_SVM_Adaboost 砂土

地震液化预测模型 

从砂土地震液化的数据中选取了 397 组砂土液

化数据作为学习数据集，其中 329 组为训练样本，

68 组为测试样本，基于因子分析，建立 GA_SVM_ 
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Adaboost 砂土地震液化预测模型。在砂土地震液化

模型中，输入变量是由 7 个较强相关性的液化判别

指标进行因子分析所提取的公共因子和较弱相关性

的判别指标共同组成，输出变量为砂土液化类型：

液化(1)和非液化(–1)。 

运用 SPSS15.0软件对 7个相关变量数据进行因

子分析，得到总方差解释(表 5)和碎石图(图 2)，以

此为依据提取 5个公共因子 F1—F5，这 5个公共因

子的累积贡献率为 86.734%，也就是这 5 个公共因

子包含了原有变量指标的 86.734%的信息量。 
 

表 5  总方差解释表 
Table 5  Total variance of interpretation 

初始特征值 提取平方和载入 旋转平方和载入 
成分 

合计 方差贡献率/% 累积方差贡献率/% 合计 方差贡献率/% 累积方差贡献率/% 合计 方差贡献率/% 累积方差贡献率/%

1 2.185 31.210 31.210 2.185 31.210 31.210 1.014 14.492 14.492 

2 1.279 18.269 49.479 1.279 18.269 49.479 1.013 14.477 28.969 

3 0.959 13.694 63.173 0.959 13.694 63.173 1.004 14.341 43.309 

4 0.866 12.377 75.550 0.866 12.377 75.550 1.003 14.326 57.636 

5 0.783 11.185 86.734 0.783 11.185 86.734 1.001 14.302 71.937 

6 0.515 7.356 94.090 0.515 7.356 94.090 0.993 14.191 86.128 

7 0.414 5.910 100.000 0.414 5.910 100.000 0.971 13.872 100.000 

 

 

图 2  碎石图 

Fig.2  Scree plot 

将较弱相关性的单个指标(平均粒径)和 5 个公

共因子作为 GA_SVM_Adaboost 预测模型的输入，

在 MATLAB R2014bR 软件平台进行编程训练。由

于数据的数量级存在较大差异，数据尺度不统一，

因此对转化后的数据进行归一化处理。在 Matlab运

行程序中，调用 premnmx( )函数对数据进行归一化

处理。 

采用 GA 算法优化 SVM 的惩罚参数 C 和核参

数 g，用 GA_SVM基预测器对输入输出值进行训练，

然后运用 Adaboost 算法多次训练 GA_SVM，对多

个 GA_SVM基分类器加权组合形成强预测器。其中

的模型参数设定：C、g的取值范围为：C∈(0,100)，

g∈(0,1 000)；种群个数为 20，最大进化代数取 50，

交叉和变异概率分别为 0.7 和 0.05；基预测器的个

数 P=10。 

在用 GA_SVM_Adaboost 模型进行优化训练的

同时，也训练出了 GA_SVM、SVM预测模型。3种

方法分别进行 3 次仿真实验，所得到的预测准确率

如表 6所示。可以看出：GA_SVM模型对砂土液化

类型都存在着一定误判，但 GA_SVM对 SVM预测

结果有着显著的优化效果，提高了 SVM 单一模型

的预测准确性。而由预测准确性较高的 GA_SVM作

为基预测器所形成的 GA_SVM_Adaboost 强预测

器，其预测准确率达到 100%，为砂土地震液化预测

提供了一种更为高效稳定的预测方法。 

 
表 6  测试数据的预测准确率结果 

Table 6  Prediction results of test data      % 

方法 第1次预测 第2次预测 第3次预测 平均值

GA_SVM_Adaboost 100 100 100 100

GA_SVM 98.53 97.06 98.53 98.04

SVM 89.71 89.71 89.71 89.71

 

3  结 论 

a. 应用相关性分析和因子分析法对砂土地震

液化的影响因素进行特征提取，消除了因素之间的

冗余信息，在降低模型复杂度的同时，有效提高了

模型的预测准确性。 

b. 在砂土地震液化预测中，GA_SVM_Ada-

boost模型具有较好的稳定性和极高的准确率，且预

测效果明显优于 GA_SVM和 SVM 2个模型，可以

进一步提高砂土地震液化预测的准确性。 

c. 基于因子分析的 GA_SVM_Adaboost 砂土

地震液化预测模型只是笔者的初步尝试。在特征选

取过程中，未能全面地考虑砂土液化影响因素，而
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是选取了几个具有代表性和易取性的因素，对于可

能存在的重要因素有待后续工作的开展。另外，文

中数据来源于唐山地震周边区域的信息采集，而世

界各地的地震条件、埋藏条件和土、地质条件等却

异于唐山地区，因此该问题在后期研究过程中有待

探究。 
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