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基于随机森林算法的砂土液化预测方法

彭刘亚，解惠婷，冯伟栋
（安徽省地震局 安徽省地震工程研究院，安徽 合肥　 ２３００３１）

摘 要： 砂土液化的影响因素较多且复杂。 以唐山大地震的 ７２ 个场地的实测液化样本数据为例，在不丢失任何信

息的前提下，选取了 ８ 个砂土液化的判别指标，通过计算样本数据的 Ｇｉｎｉ 系数，采用 ＣＡＲＴ 算法的决策树对数据的

特征属性进行划分。 在此基础之上，通过增加多个决策树构造随机森林的方式，在一定程度上降低了单个决策树

学习过度造成的过拟合风险，同时，通过 １０ 轮交叉验证的方式确定了决策树的最大高度为 ５，随机森林中决策树的

个数为 ２０ 时，模型的效果达到最佳。 研究结果表明，与抗震设计规范中的标贯试验法判别公式相比，决策树模型

和随机森林模型的训练结果和预测结果有显著提高，尤其是随机森林模型在训练样本和预测样本上均没有出现误

判，稳定性更高。
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０　 引言

砂土液化通常是指在地震作用下，饱和砂土

（或粉土） 由于有效应力减小所导致的从固态到液

态的变化现象［１］。 发生较大震级的地震时，砂土液

化容易引起地基承载力降低，造成地面沉陷、滑坡、
冒水喷砂、建筑物受损等灾害［２］，如 １９７５ 年海城

７．３级地震、１９７６ 年唐山 ７． ８ 级地震、１９７８ 年日本

Ｍｉｙａｇｉｋｅｎ⁃ｏｋｉｊ７．４ 级地震、１９９５ 年日本阪神 ７．３ 级地

震、２００８ 年汶川 ８．０ 级地震［３ ４］ 中均出现了大面积

的砂土液化现象。 因此，研究砂土液化的影响因素，
建立合理的预测模型，快速判断是否存在砂土液化

现象，在一定程度上能够有效地防治砂土液化带来

的地震地质灾害。
传统液化判别和危害程度评价方法大多是基于

宏观地震灾害现象资料，结合现场试验和室内试验

结果，通过总结分析和统计得出的一般规律［５］。 如

根据剪切波速法、标准贯入法及静力触探法等得出

的结果与规范中给出的临界值比较，从而判别是否

液化。 国内外用于砂土液化的判别方法种类繁多，
但由于砂土液化的影响因素多且复杂，因此每种方

法都有一定的适用范围和局限性。
砂土液化问题本质上可视为机器学习中的分类

问题。 近些年来，更多的国内外学者在理论方法和

实测数据的基础上，综合多个砂土液化的影响因子，
采用不同的分类算法研究砂土液化判别问题。 如人

工神经网络［６］、支持向量机［７］、距离判别法［８］、Ｆｉｓｈ⁃
ｅｒ 判别模型［９］等方法都被应用到砂土液化预测中。
但由于地震作用的随机性、土层参数的多样性，以及

没有足够多的样本数据支撑，使得这些算法均存在

一定程度上的局限性，如容易陷入局部极小值，或存

在过拟合现象。 笔者整理了唐山大地震的砂土液化

现场资料，选取了其中的 ７２ 个场地的实际数据，采
用机器学习中的随机森林分类算法，并通过数据留

出集与交叉验证的测试方式降低模型的过度学习能

力，防止出现过拟合现象，一定程度上提高了模型预

测的稳定性。
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１　 随机森林算法的基本原理

随机森林算法是机器学习当中比较常用的分类

算法，包含多个决策树的分类器，并且其输出的类别

是由个别树输出的类别的众数而定［１０］。 因此，有必

要简单地介绍下决策树的分类算法和原理。
１．１　 决策树分类原理

决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ，ＤＴ）是一种常用的分类方

法，它通过将大量无规则无次序的数据集进行分类、
聚类和预测建模，构造树状结构的分类规则，从而对

样本进行分类或预测［１１］。 图 １ 为单个决策树二分

类模型的示意，图中最顶端的为根节点，包含了所有

样本数据，根据该根节点的某一个属性将数据分成

中间层的子节点；以此类推，自上而下，从而划分数

据的所属类别，即叶子节点。 因此，构造决策树的关

键在于在当前状态下选取合适的属性作为划分数据

类别的节点，按照一定的目标函数（如信息熵、Ｇｉｎｉ
系数等）下降最快的方式到达叶子结点，从而对数

据类别进行最终判断。

图 １　 决策树分类模型示意

Ｆｉｇ．１　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｋｅｔｃｈ

常见的决策树算法主要有基于信息熵的 ＩＤ３ 算

法、基于信息增益比的 Ｃ４．５ 算法和基于 Ｇｉｎｉ 系数

的 ＣＡＲＴ 算法。 其中 Ｃ４．５ 算法在 ＩＤ３ 算法基础之

上，用信息增益比替代了信息增益，改善了 ＩＤ３ 算法

由于信息增益在可取数值数目较多的属性上存在的

倾向性问题。
本文采用的是二叉树 ＣＡＲＴ 算法，该算法主要

以 Ｇｉｎｉ 系数作为分裂标准，选择具有最小 Ｇｉｎｉ 系数

的属性作为节点，节点处的 Ｇｉｎｉ 系数值越小，说明

该节点数据类别越少，数据集不纯度越低，越有利于

划分类别。 因此构造 ＣＡＲＴ 决策树的过程实质上就

是层层递归直到某节点 Ｇｉｎｉ 系数最低，即认为该节

点可视为叶子节点，从而对样本数据集进行分类。
假设数据集 Ｄ（Ｘ，Ｙ）包含 ｍ 个类别的样本，样

本数量为 Ｋ，则数据集 Ｄ 的 Ｇｉｎｉ 系数值定义为［１０］：

Ｇｉｎｉ（ ｔ） ＝ １ － 􀰐
ｍ

ｉ ＝ １
［ｐ（ ｉ ｜ ｔ）］ ２， （１）

式中，ｐ（ ｉ ｜ ｔ）表示节点 ｔ 处当前数据集中类别 ｉ 的概

率。 Ｇｉｎｉ 值直观地反映了从数据集 Ｄ 中随机抽取

两个样本，其类别标记不一致的概率，因此，该值越

小，则表示数据集 Ｄ 的纯度越高。 而 ＣＡＲＴ 算法将

数据集 Ｄ 按照某个特征 Ａ 划分为两个子数据集 Ｄ１

和 Ｄ２，则此时在特征 Ａ 条件下，数据集 Ｄ 的 Ｇｉｎｉ 系
数值定义如下：

Ｇｉｎｉ（Ｄ，Ａ） ＝
Ｄ１

Ｄ
Ｇｉｎｉ（Ｄ１） ＋

Ｄ２

Ｄ
Ｇｉｎｉ（Ｄ２） 。 （２）

　 　 ＣＡＲＴ 算法根据某个特征取值下当前数据集的

最小 Ｇｉｎｉ 系数将数据集划分，生成左右两个子节

点，再分别对两个子节点当中的数据集执行相同操

作，层层递归，直至叶子节点。 不难发现，当决策树

的高度无限制地生长时，必然能使得 Ｇｉｎｉ 系数为

零，此时一定可以将训练数据当中的每个样本都能

精确地划分类别。 因此，不可避免地带来模型的过

拟合问题，使得模型的预测能力下降或不稳定。
１．２　 随机森林分类原理

随机森林（ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）是在决策树分类

器的基础之上，通过随机有放回采样对数据集当中

的样本以及特征进行选取，构造多个决策树，并由各

决策树分类结果的众数决定最终的类别划分，从而

降低单个决策树的过拟合风险。 图 ２ 为随机森林的

分类原理示意，主要包括了以下几个步骤［１０］：

图 ２　 随机森林分类模型示意

Ｆｉｇ．２　 Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｓｋｅｔｃｈ

１）从包含 Ｍ 个特征的总样本数据集 Ｄ 中采用

有放回采样随机选取 ｋ 个子训练集 （Ｄ１，Ｄ２，…，
Ｄｋ），用于构造 ｋ 个决策树。

２）对每个决策树的每个节点，随机选取 ｎ 个特

征（ｎ 应小于 Ｍ）计算当前的 Ｇｉｎｉ 系数作为分裂子

节点的优选特征，让决策树完整生长，直至 Ｇｉｎｉ 系
数最小到达叶子节点。

·０３４１·
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３）遍历所有决策树，得到每个决策树的分类结

果，采取众数投票结果作为最终的分类模型，对未知

数据进行预测。

２　 随机森林砂土液化预测模型

２．１　 砂土液化判别指标

影响砂土液化的因素比较多且复杂，主要包括

动荷条件、埋藏条件和土性条件三个方面［１］。 本次

根据文献［４］中唐山大地震的砂土液化现场实测数

据选取了地震烈度 Ｉ（ｘ０）、震中距 Ｌ（ｘ１）、平均粒径

Ｄ５０（ｘ２）、不均匀系数 Ｃｕ（ｘ３）、地下水位 ｄｗ（ ｘ４）、砂
层埋深 ｄｓ（ｘ５）、标准贯入击数 Ｎ６３．５（ｘ６）、剪应力与有

效上覆应力比 τｄ ／ σ′Ｖ（ｘ７）这 ８ 个影响因素作为砂土

液化的判别指标，并整理出 ７２ 个砂土液化的实测样

本数据，其中液化场地 ４７ 个，不液化场地 ２５ 个，并
分别用“０”和“１”表示不液化与液化两种现象。
２．２　 数据预处理

２．２．１　 数据标准化

由于各指标之间的量级差异比较明显，因此需

要进行标准化处理以消除量纲的影响。 本次采用式

（３）所示的 ｚ⁃ｓｃｏｒｅ 法进行标准化：

ｘｉ＿ｚ ＝
ｘｉ － μ
σ

， （３）

式中：μ 和 σ 分别为样本均值和标准差。 标准化之

后的数据无量纲，均值为 ０，标准差为 １。
２．２．２　 数据集划分

为了提高模型的泛化能力，避免由于样本量过

少带来的过拟合现象，本次将 ７２ 个样本划分成训练

样本集（６４ 个样本，见表 １，由于篇幅限制，这里仅

给出部分数据）和测试样本集（８ 个样本，见表 ２）。
其中测试样本集不参与决策树和随机森林的学习训

练过程，仅作为未知样本验证模型的预测能力。
２．２．３　 学习过程

对于随机森林算法中的单棵决策树来说，对当

前数据集选择某一种属性特征计算 Ｇｉｎｉ 系数作为

分裂子节点的优选特征。 图 ３ 所示为砂土液化预测

单棵 ６ 层决策树模型。 首先，选定归一化后的标准

贯入击数 Ｎ６３．５（ｘ６）作为根节点，以 ｘ６≤－０．０５４ 为判

定条件计算 Ｇｉｎｉ 系数为 ０．４５１，此时 ６４ 个样本被划

分为两类，分别为 ２２ 个和 ４２ 个。 以此为根节点，生
长决策树，产生第二层子节点，其中左节点以 ｘ４≤０．
１２９ 为判定条件，选择地下水位 ｄｗ 为优选特征，样
本分别为 ５ 个和 ３５ 个，而右节点选择以 ｘ７≤１．４７３
为判定条件，选择剪应力与有效上覆应力比为优选

特征，样本分别为 １７ 个和 ７ 个；两个子节点的 Ｇｉｎｉ
系数分别为 ０．２１９ 和 ０．４１３。 相对于根节点的数据

集而言，不纯度降低，说明决策树的生长方向是有利

表 １　 砂土液化训练样本集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｓａｎｄ ｌｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎ

序号

判别指标

Ｉ Ｌ ／ ｋｍ Ｄ５０ ／ ｍｍ Ｃｕ ｄｗ ／ ｍ ｄｓ ／ ｍ Ｎ６３．５ ／ 击 τｄ ／ σ′
Ｖ

液化情况

１ ７ ６８．６ ０．４１０ ２．９０ １．０９ ４．１５ ５ ０．１０００ １
２ ７ ８３．３ ０．１８７ ４．００ １．２０ ２．４５ ８ ０．０９００ １
３ ７ ８３．３ ０．１１１ ２．０２ ０．８０ １．３５ ６ ０．０８００ １
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
１９ ７ ７９．０ ０．１２０ １．５５ １．３７ ３．６０ １９ ０．０９４０ ０
２０ ７ ８１．２ ０．１６０ ２．６７ １．０５ ４．３０ １２ ０．１０５０ ０
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
２６ ８ １１６．４ ０．２００ ２．７０ １．６０ ８．７０ ８ ０．２１２０ １
２７ ８ １１６．４ ０．１７０ １．９１ ３．３０ ５．８０ ５ ０．１６００ １
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
４３ ８ ７０．９ ０．３００ ２．４３ ２．３０ １２．３０ １３ ０．２０３０ ０
４４ ８ ４７．０ ０．３１０ ２．４２ ２．００ ３．４６ ８ ０．１６３０ ０
４５ ８ １１７．０ ０．０７３ ７．５０ １．５３ １１．９０ ２６ ０．２１７０ ０
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
５０ ９ ２２．０ ０．２００ １．９４ ０．４３ ２．６１ １０ ０．４６２０ １
５１ ９ ２２．０ ０．２４０ ２．０８ １．１５ ４．５０ ２２．２ ０．４１５０ １
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
６２ ９ １４．０ ０．１６０ ２．２５ ４．９０ ９．３８ ６１ ０．３１８０ ０
６３ ９ ９．６ ０．２１０ ３．１５ ３．５０ ８．３５ ３１ ０．３４７０ ０
６４ ９ １１．０ ０．１６０ ２．７６ ４．５０ ４．５０ ２２ ０．２４８０ ０
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表 ２　 砂土液化测试样本集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｓａｎｄ ｌｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎ

序号
判别指标

Ｉ Ｌ ／ ｋｍ Ｄ５０ ／ ｍｍ Ｃｕ ｄｗ ／ ｍ ｄｓ ／ ｍ Ｎ６３．５ ／ 击 τｄ ／ σ′
Ｖ

液化情况

１ ７ ７６．８ ０．１６６ １．６５ ０．５０ １．７０ ３ ０．１０００ １
２ ７ ６０．８ ０．３６０ ３．３０ １．５９ ６．６５ ２３ ０．１０３０ ０
３ ７ ７０．０ ０．１４５ ８．５０ ０．８５ １．８０ ２ ０．０８９０ １
４ ７ ４９．０ ０．１４０ ２．３１ １．００ ４．８０ １４ ０．１０８０ ０
５ ７ ８１．２ ０．１４０ １．６０ １．４０ ４．３５ ９ ０．１０００ １
６ ８ １１６．０ ０．２６５ ２．８１ ３．３０ １３．８０ １７ ０．１９００ ０
７ ８ １１７．４ ０．１３４ ２．２３ ３．２０ ７．２０ ８ ０．１７２０ １
８ ９ １７．０ ０．１８５ １．９０ ０．６１ ３．８０ ４ ０．４５８０ １

图 ３　 决策树分类过程示意

Ｆｉｇ．３　 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

于类型划分的。 以此类推，直到数据集的 Ｇｉｎｉ 系数

为零，决策树终止生长。 不难发现，随着决策树的高

度增加，当前数据集的样本量也在减少，因此需要注

意的是：当不对决策树的高度和当前节点的最小样

本量加以控制时，决策树的规模和计算量会相应地

增加，虽然最终能够对每一个样本进行准确地类型

划分，但不可避免地增加了过拟合的风险。 因此有

必要抑制决策树的生长，对模型进行适当的优化。
而随机森林算法在决策树的基础上增加了多个分类

器模型，避免了单棵决策树由于分类过度带来的过

拟合风险。
２．３　 模型优化

２．３．１　 剪枝处理

虽然随机森林相比于单个决策树分类器来说，
通过众数投票的方式在一定程度上能够避免过拟合

问题，但如果随机森林当中的每个决策树不加以控

制和修剪，必然会带来总体的预测误差及不稳定性。
因此，适当地对决策树的生长加以控制，能够提高最

终模型的预测稳定性。 本次采取预剪枝方法控制决

策树的高度和最大叶子节点数［１１］ 来控制决策树的

生长，防止出现过拟合现象。
２．３．２　 交叉验证

在样本量不足够多的情况下，如果将训练集全

部参与学习训练，必然导致学习能力过剩和模型的

过拟合。 因此，有必要使用留出集的方式从训练集

当中随机选取部分数据作为验证集，通过多次交叉

验证的方式，让数据的每个子集既是训练集，又是验

证集，从而更好地评估模型性能和稳定性。 图 ４ 为

五轮交叉验证的示意。
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图 ４　 交叉验证示意

Ｆｉｇ．４　 Ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｋｅｔｃｈ

２．４　 预测结果

设置随机森林模型中决策树的个数范围为 １０～
５０，决策树的最大高度范围为 １ ～ １０，利用网格搜索

和 １０ 次交叉验证法，获得本次砂土液化预测模型的

最优参数，其中，决策树的个数为 ２０，最大高度为 ５。
图 ５ 为本次基于随机森林模型的砂土液化的预测结

果，包括了 ６４ 个训练样本和 ８ 个测试样本的结果。
为了更好地说明模型的优越性，本次也加入了《建
筑抗震设计规范 ＧＢ５００１１⁃２０１０》（２０１６ 年版）中基

图 ５　 模型训练（ａ）及预测结果（ｂ）
Ｆｉｇ．５　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ（ａ） ａｎｄ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ（ｂ）

ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

于标贯试验的判别法［１２］进行对比。
图 ５ 中空心圆表示实测液化结果，实心圆表示

不同方法的预测结果。 不难发现，抗震规范中的基

于标贯试验的计算公式误判率较高，在训练样本上

有 １３ 个样本误判，误判率为 ２０．３％，在预测样本上

有 ２ 个样本误判，误判率为 ２５％。 而决策树和随机

森林模型的训练结果和预测结果明显高于规范公式

的计算结果，在预测样本上均没有出现误判。 但单

个决策树模型在训练样本上有 ５ 个样本误判，误判

率为 ７．８％，稳定性明显不如随机森林预测模型。

３　 结论

本文选取了 ８ 个影响砂土液化的判别指标，以
唐山大地震中 ７２ 个场点液化情况的实测样本为例，
探讨了机器学习中的决策树和随机森林模型在砂土

液化预测中的可行性。 研究结果表明，与抗震规范

中的标贯试验判别公式相比，决策树和随机森林预

测模型的成功率有了明显的提高，尤其是随机森林

预测模型，在多个决策树分类的基础上降低了样本

学习的过拟合风险，提高了模型的预测稳定性，可以

在今后砂土液化判别工作中予以推广。
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