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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lo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，与抗震设计规范巾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1I。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—o蚓7．4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㈣、Fish—

er判别模型_9 o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[1 0I。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[11I。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“’】：
}n

Gini(￡)=1一>。[p(i l￡)]2， (1)
}=l

式中，p(m)表示节点￡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4划分为两个子数据集D．

和D，，则此时在特征4条件下，数据集D的Gini系

数值定义如下：

D， D．

Gini(D，4)={Gini(D1)+丢Gini(D2)。(2)
U U

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“’：
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图2随机森林分类模型示意

Fig．2 Random fbrest 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矗个子训练集(D．，D，，⋯，

D。)，用于构造尾个决策树。

2)对每个决策树的每个节点，随机选取n个特

征(n应小于肘)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。

△忒～．．．．．．．．．．．．．．一曰|
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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，(戈。)、震中距L(戈，)、平均粒径

D，。(搿：)、不均匀系数C：。(戈，)、地下水位矗。(戈。)、砂

层埋深d。(戈，)、标准贯人击数Ⅳ。，，(戈。)、剪应力与有

效上覆应力比丁，f／盯；(戈，)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：

戈，：：型， (3)戈。。2——， (j J

式中：肛和盯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

贯人击数Ⅳ∽，(戈。)作为根节点，以戈。≤一0．054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，其中左节点以戈。≤0．

129为判定条件，选择地下水位d。为优选特征，样

本分别为5个和35个，而右节点选择以戈，≤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 liquefhction
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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[1¨来控制决策树的

生长，防止m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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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GB5001l一2010》(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12一进行对比。

图5中空心网表示实测液化结果，实心网表示

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m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T作中予以推广。
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The method of predict sand liquefaction based on random forest algorithm

PENG Liu—Ya，XIE Hui—Ting，FENG Wei—Dong

(_4，l^Mi Enr￡^qMn矗e E7增ineeri7w hsfifMfion，4H^Mi．￡1nm^叮Mn五e 4d玎zinisfrnfion，日!砖i 23003l，(?^inn)

Abstract：Among a variety of complicated factors that are related to sand liquefaction，8 discriminant factors have been picked out of 72

samples in the earthquake event happened in Tangshan without losing any tiny but useful information．By calculating Gini coemcient with

CART algorjthm，a decjsion tree has been undertaken to djvjde the f色atures of orjgjnal sample dataset．Moreover，in order to reduce over—

fitting risk of a sin91e decision tree，random forest with multiple trees have heen created．Meanwhile，with 10一f01d cInss Validation，hest

estimators wjth 5 max—depth and 20 trees can perflornl wjth much more stable and reljable results．The reseaT℃h shows that，compared to

standard penetration test hom Code南r seismic design of buildings，both decision tree and random fbrest have a better predicting preci—

si('n，especially there have been no false classi“cations with higher stability using ran(10m J10rest model．

Key words：sand liquefaction；discriminant indicator；decision tree；randonl forest
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