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基于聚类-二叉树支持向量机的砂土液化预测模型 
刘勇健 

（广东工业大学，广州 510006） 
 

摘  要：建立在统计学习理论基础之上的支持向量机（SVM），是一种基于结构风险最小的小样本机器学习方法。经典的支

持向量机主要针对二分类问题，而工程实践中遇到的往往是多分类问题。根据影响砂土液化的主要因素，采用聚类分析中的

类距离思想，建立了基于聚类-二叉树的多类支持向量机的砂土液化判别模型。该模型可以通过有限样本的学习，建立砂土

液化与各影响因素之间的非线性关系。研究结果表明，基于聚类-二叉树支持向量机的层次结构合理，分类精度高，泛化性

好，可对砂土液化等级进行较准确判别。 
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Support vector machine model for predicting sand liquefaction 
based on clustering binary tree algorithm 

 
LIU Yong-jian 

(Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China) 
 

Abstract: Support vector machine (SVM) is a novel and powerful learning method which is derived based on statistical learning 
theory (SLT) and the structural risk minimization principle. Traditional SVM only deals with the binary classification problems, 
however, there are large numbers of multi-classification problems in practical engineering. With a view to the main factors with 
important influence on sand liquefaction, multi-class support vector machines model based on clustering-binary tree is established. 
The nonlinear relationship between sand liquefaction and influencing factors is obtained from the finite empirical data by SVM. The 
results indicate that the structure of model base on SVM is reasonable; this algorithm is feasible; and it can predict the sand 
liquefaction more accurately． 
Key words: support vector machine(AVM); sand liquefaction; clustering; binary tree; statistical learning theory; prediction model 
 
1  引  言 

20 世纪 60 年代以来，几次大的地震，如日本

的新泻大地震、美国的阿拉斯加大地震、中国的邢

台地震、海城地震、唐山大地震，汶川特大地震等

均因砂土液化导致堤防或建筑物大规模的破坏，给

人类造成了巨大的经济损失，砂土液化问题因此引

起了工程界的广泛关注。近 40 年来，岩土工程界在

地震液化领域作了大量的研究[1, 2]，并取得了重要进

展。目前对地震液化评价可概括为两类：一类是通

过对非扰动土样模拟现场应力条件的动三轴液化试

验来评价土的抗液化强度；另一类是通过经验相关

关系评价土体强度，如 Seed 法、概率统计法、静力

触探法（CPT）法、标准贯入法（SPT）、动力反

应分析法和人工神经网络法等。由于砂土液化受众

多因素影响，同时各因素与液化之间存在着高度的

非线性关系，因此，建立多参数综合模型对砂土液

化进行正确预测对抗震减灾具有重要意义。 
20 世纪 60～70 年代，V. Vapnik 等人开始致力

于统计学习理论（Statistical Learning Theory，SLT）
的研究，90 年代中期提出了支持向量机（Support 
Vector Machines，SVM）。支持向量机是基于统计学

习理论的一种新的机器学习方法，能很好地解决小

样本、非线性、高维数和局部极小等问题，已成功

地应用于函数模拟、模式识别和数据分类等领域，

成为继经典神经网络研究之后的又一研究热点。在
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国内，冯夏庭、赵洪波[3, 4]等人率先将支持向量机方

法引入岩土工程领域，并成功应用于函数拟合和二

分类等问题。SVM 最初是为解决二分类问题而设计

的，而实践中遇到的往往属多分类问题，目前多分

类 SVM 研究还处于起步阶段，至于多分类 SVM 算

法应用于岩土工程中的文献极少见。本文首次将多

类支持向量机引入砂土液化评价中，分析影响砂土

液化的因素，提取特征参数，采用聚类分析的类距

离思想，建立了基于聚类-二叉树多类支持向量机的

砂土液化判别模型，取得了令人满意的评判效果。 

2  支持向量机（SVM） 

2.1  支持向量机简介 
支持向量机 SVM 基于 Vapnic-Chervonenkis 

（即 VC）理论的创造性机器学习方法，最早来自

对数据两分类问题的处理。设线性可分的样本集

( ,  )i ix y ， 1,  2,  ,  i n  ， dX R ， { 1,  1}y   是

类别标号。d 维空间中线性判别函数的一般形式为

( )g x x b  ，分类面方程为 0x b   ，其中为

超平面的法向分量，b为超平面的偏移量。将判别

函数进行归一化，使两类所有样本都满足 ( )g x ≥1，
这样分类间隔为 2/  ，因此使间隔最大等价于使

 最小，而要求分类线对所有样本正确分类，就

是要求它满足： 
[( ) ] 1 0, 1,  2,  ,  i iy x b i n    ≥    （1） 

满足式（1）且使  最小的分类面称为最优

分类面，而平行于最优分类面 H1 和 H2 上的训练样

本点称为支持向量。通常可把求解问题分为两类，

即线性（线性可分和线性不可分）和非线性问题。 
（1）线性可分和线性不可分问题 
问题的目标函数可表示为 

21min ( )
2

n

i
i q

C   


           （2） 

满足约束条件： 

( ) 1 ,    0   1,  2,  ,  i i i iy x b i n     ≥ ≥   （3） 

式中： ix 为向量与向量b的内积； ix b  为第 i  

个样本到超平面的距离； i 为松驰变量，
n

i
i q

C 

 为 

惩罚项，当 0C  时为线性不可分问题，当 0C  时

为线性可分问题。 
引入拉格朗日乘子 ，根据目标函数及约束条

件建立 Lagrange 函数： 

2

1

1 [ ( ) 1]
2

n n

i i i i i
i q i

L C y x b    
 

        （4） 

由 / 0,  / 0,  / 0L b L L          ，得： 

1
0,   0,    1,  2,  ,  

n

i i i
i
y C i n 


  ≥ ≥    （5） 

*

1

n

i i i
i

y x 


              （6） 

将式（5），（6）代入式（4）得到其对偶问题，归结

为满足约束条件式（5）下的一个二次函数的极值问

题： 

1 , 1

1max ( ) ( )
2

n n

i i j i j i j
i i j

W y y x x   
 

      （7） 

式中： i 为每个样本对应的 Lagrange 乘子； * 为

最优超平面的法向量； ( )i jx x 为两向量的内积。从

式（5）可以看出， 0i  的样本对分类不起作用，

只有 0i  的样本才对 * 起作用，决定分类结果。

因此将 0i  的样本定义为支持向量，并得到分类

函数： 

 * *( ) Sgn ( )
n

i i i
i

f x y x x b        （8） 

就可根据 ( )f x 的符号来确定 x的归属。 
（2）非线性问题 
而对于非线性问题，可以把样本 x通过非线性

映射 ( )x 映射到高维特征空间，在这个空间中构造

最优分类超平面。经过转换后变为线性问题，仍可

用线性分类器完成分类，目标函数表示为 

1 , 1

1( ) ( , )
2

n n

i i j i j i j
i i j

W y y K x x   
 

       （9） 

式中 ( )i jK x x 为满足 Mercer 条件的内积函数，即核

函数。常用的核函数有多项式核函数、Gauss 函数、

Sigmoid 函数和径向基核函数。可得最优超平面的

法向量 * 为 
* *

1
( )

n

i i i
i

y x  


            （10） 

相应的最优分类函数为 

 * *( ) Sgn ( , )
n

i i
i

f x y K x x b       （11） 

采用适当的核函数 ( )i jK x x 实现某一非线性变换后

就可按线性分类计算，而计算复杂程度却没有增加，

避免了“维数灾难”，这正是 SVM 算法的独特之处。 
2.2  基于聚类的二叉树的多分类的 SVM 方法 

基本的 SVM 算法是针对两分类问题，而工程

实践中多分类问题更常见，基于二叉树的多类 SVM
方法便是解决多分类问题的有效方法之一。如图 2
所示，二叉树结构分类器是把一个复杂的多类别问

题化为多个两类问题来解决。一个多分类问题转换

为多个两类问题的形式是多种多样的，对应的二叉
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树结构也各不相同，对于一个 k类问题[5]，所有可 

能构造的二叉树的数目
1

*

1
2 1

k

k
i

N i



  ，其中 2k  。 

从图 1 可以看出，越是上层节点的 SVM 子分类器

的分类性能对整个分类模型的推广性影响越大。若

某个结点发生分类错误，将会把错误延续下去，产

生“误差累积”现象，使得该结点的下一级结点失

去分类意义。由此可见，构造一个合理二叉树结构

对模型正确分类至关重要。为使二叉决策树具有最

优级的性能，必须在决策点，以近似最优级的方法

将样本分为两组，使两组样本的聚类中心的距离最

大且每组样本分歧最小，即使上层中两类样本之间

的可分性强，以构造合理的二叉树层次结构。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1  基于聚类-二叉树的分类图 
Fig.1  Classification based on clustering binary tree 

 
距离定义  设类 A和类 B， ,  a bx A x B  ，则

两个样本之间的距离可表示为 ( ,  )a bd x x 。在线性情

况下，两样本 ax ， bx 之间的距离定义如下： 
2

2( , ) ( )i i
a b a b a bd x x x x x x       （12） 

在非线性情况下，两样本 1x ， 2x 之间的距离

定义如下： 

( , ) ( , ) 2 ( , ) ( , )a b a a a b b bd x x K x x K x x K x x   （13） 

本文采用聚类分析中的类距离思想作为二叉树

生成算法[6]。首先让与其它类相隔最远的类最先分

割出来，此时构造的最优超平面具有较好的推广性。 
基于聚类的二叉树的多类 SVM 算法流程： 
（1）根据式（12）或（13）计算类与类的距离

, ( ,  1,  2,  ,  ,  )i jd i j k i j  ； 
（2）对于每类，存在 ( 1)k  个与其它类的类间

距值，分别对每类的类间距值按由小到大进行递增

排序，重新编号，如第 i 类与其它类的间距

,i jd ( ,  1,  2,  ,  ,  )i j k i j  的排序为： 1 2
i id d≤ ≤  

1k
id ≤ ； 

（3）首先比较各类的最小类间距 1( 1,  2,  ,id i    
)k ，按由大到小进行递减排序。当存在两个或两个

以上的类别的最小类间距 1
id 相同时，可再比较 2

id
大小，依此类推。如 1 1

q pd d 时，则将第 q类排在第

p 类前面；若第 1 1
q pd d 时，再比较 1

qd 和 1
pd ，若

2 2
q pd d ，则将第 p类排在第 q类前面，这样就可以

将差异越大的类越先分区，最终得到所有类别的排

列 1 2,  ,  ,  kn n n ； 
（4）根据生成的二叉树，利用二值 SVM 训练

算法构造二叉结点的最优超平面。以第 1n 类样本为

正样本集，其它样本作为负样本集，利用 SVM 训

练算法构造根结点处的二值 SVM1 子分类器。第 i
个子分类器以第 i类样本作为正的样本，将第 1,i   

2,  ,  i k  类样本作为负的样本训练 SVM i子分类

器，以此类推直到 ( 1)k  个子分类器将第 ( 1)k  类

和第 k类分开，这样就可完成多类问题的识别； 
（5）多类分类结束，输出结果。 

3  基于支持向量机的砂土判别模型 

3.1  影响因素分析及模型建立 
砂土液化作为一种地震破坏引起的地基失效

形式，是地震区工程地质评价的重要内容[4]。饱和

砂土液化又是一个十分复杂的过程，影响因素很多,
大体上可分为 3 类：①砂土层性质，如土的种类、

颗粒组成和密实程度；②土层埋置深度和地下水位；

③地震因素，如地震强度、震中距和地震持续时间

等。 
本文从众多的影响因素中提出具有代表性的

参数作为砂土液化的判别指标。采用地震烈度 I ，
震中距 R，砂层埋置深度 d，地下水位 wd ，标贯击

数 N，平均粒度 50D ，不均匀系数 uC 和动剪应力比

d v/  共 8 个变量作为分类指标。为了避免取值范

围大的属性比取值范围小的属性更占优势，先对样

本数据各属性进行归一化预处理，线性调整到

[ 1,  1]  。将砂土液化评判分为 4 个等级，即严重

液化(Ⅰ)，中等液化(Ⅱ)，轻微液化(Ⅲ)和不液化

(Ⅳ)。 
利用支持向量机进行砂土的液化判别，就是寻

找影响因素与砂土液化之间的非线性关系。设采集

到 n个样本，则该问题抽象为属性集 X 到分类集 Y
的映射，即指标矩阵为 8nX  ，Y  {Ⅰ，Ⅱ，Ⅲ，Ⅳ}。
本文从唐山大地震的文献资料[7]中整理了 40 个典

型实例，分成训练样本集和测试样本集，其中 30
个样本用于学习机的学习，如表 1，另外 10 个样本

SVM1 
正 负 

类 1 SVM2 
正 负 

类 2 SVM3 
正 负 

类 3 SVM(k-1) 
正 负 

类 k-1 类 k 
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用于测试预测模型的性能。 
3.2  样本学习 

砂土液化分 4 级，即为 4 分类问题，需建立含

3 个分类器的决策二叉树，就可以将样本分为 4 个

子集。通过 30 个样本学习，求出各类的分类函数，

建立基于聚类-二叉树的支持向量机砂土液化判别

模型。 
支持向量机的参数主要为核函数参数和惩罚因

子C。在研究中发现，对于不同的训练参数，支持

向量机的学习效率和泛化能力不同。本文通过试算

法选用径向基函数作为核函数，即： 
2

2( , ) exp i
i

x x
K x x



    
  

       （14） 

式中： ,  i jx x 为训练输入； 为核函数宽度。 
这样，本文支持向量机的训练参数为 和C。

 的大小影响样本的输出响应区间，当 越小时，

响应区间越窄，得到的分类面临风险越小，表现为  

 

函数曲线光滑，但结构风险越大。惩罚因子C，它

表征对错误的惩罚程度，通过控制训练精度，在训

练误差与推广能力之间取折中，C越大表示对错误

分类的惩罚越大。 
 值，C值可以在训练过程中根据样本确定，

本文参考文献[8]，采用基于错分样本数的变增量迭

代法，得 0.33  ， 400C  ，通过 30 个样本的学

习，将样本无误差分类如表 1。 
3.3  样本预测 

运用基于聚类-二叉树支持向量机进行分类时，

由根分类器开始，将未知样本的属性代入分类函数

逐个测试其值，当测试值为 1 时，即到达叶结点；

终止前进，表示该样本为叶结点所代表的类；当测

试值为－1 时，需顺着分支向下进行，直到到达某

个叶结点。将另外 10 个样本作为测试样本输入决策

二叉树中，得各样本分类如表 2 所示，可见与实测

结果一致，本文方法能对多类问题进行正确判别，

表明支持向量机的推广性能好。 

表 1  砂土地震液化训练样本 
Table 1  Samples of training for sand earthquake liquefaction  

序号 
烈度 
I / 级 

震中距 
R / km 

砂层埋深 
ds / m 

地下水位 
dw / m 

锤击数 
N / 击 

平均粒度 
D50 / mm 

不均匀系数 
Cu 

动剪应力比 

d v/    
实测 
类别 

机器学习 
结果 

1 7 81 2.8 1.3 1.2 6.0 1.91 0.090 Ⅲ Ⅲ 
2 7 76 3.9 0.8 5.0 0.09 3.77 0.110 Ⅰ Ⅰ 
3 7 82 2.3 1.4 2.0 0.19 1.93 0.080 Ⅱ Ⅱ 
4 7 79 1.8 0.6 2.0 0.22 2.25 0.210 Ⅰ Ⅰ 
5 7 91 2.3 0.7 1.0 0.07 4.06 0.130 Ⅰ Ⅰ 
6 7 63 8.2 2.0 10.0 0.3 2.02 0.080 Ⅲ Ⅲ 
7 8 117 11.9 1.5 26.0 0.08 7.54 0.220 Ⅲ Ⅲ 
8 7 79 3.6 1.4 19.0 0.12 1.55 0.095 Ⅳ Ⅳ 
9 7 81 8.8 1.1 14.0 0.10 1.80 0.114 Ⅳ Ⅳ 

10 7 90 4.0 0.7 11.0 0.13 1.27 0.115 Ⅳ Ⅳ 
11 8 117 5.8 3.3 5.0 0.17 1.91 0.168 Ⅱ Ⅱ 
12 8 116 9.2 1.1 12.0 0.11 2.10 0.225 Ⅱ Ⅱ 
13 8 45 5.3 1.1 6.0 0.18 2.57 0.265 Ⅰ Ⅰ 
14 8 31 2.0 1.0 7.5 0.07 1.20 0.234 Ⅱ Ⅱ 
15 8 41 2.6 1.5 6.0 0.47 2.84 0.165 Ⅱ Ⅱ 
16 9 22 2.61 0.4 10.0 0.20 1.95 0.463 Ⅰ Ⅰ 
17 7 81 1.8 1.3 4.0 0.11 2.30 0.091 Ⅲ Ⅲ 
18 9 100 8.5 3.4 31.0 0.21 3.12 0.350 Ⅲ Ⅲ 
19 9 17 3.8 0.6 4.0 0.19 1.89 0.458 Ⅰ Ⅰ 
20 9 15 6.8 1.3 10.0 0.06 4.32 0.434 Ⅰ Ⅰ 
21 8 117 13.8 3.3 17.0 0.265 2.78 0.190 Ⅳ Ⅳ 
22 8 37 4.5 2.8 32.0 0.35 5.11 0.137 Ⅳ Ⅳ 
23 8 44 1.3 0.6 8.0 0.18 2.21 0.180 Ⅲ Ⅲ 
24 8 116 5.1 3.0 9.0 0.2 2.46 0.158 Ⅱ Ⅱ 
25 8 103 3.3 2.7 8.0 0.13 2.23 0.172 Ⅱ Ⅱ 
26 8 44 4.3 3.2 15.0 0.25 2.39 0.147 Ⅳ Ⅳ 
27 9 15 14.8 5.0 64.0 0.13 2.40 0.345 Ⅳ Ⅳ 
28 7 103 14.5 0.8 19.0 0.08 2.33 0.116 Ⅳ Ⅳ 
29 8 65 5.3 4.2 16.0 0.23 1.78 0.177 Ⅲ Ⅲ 
30 9 13 3.6 1.3 15.0 0.21 3.42 0.350 Ⅲ Ⅲ 
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表 2  砂土液化的支持向量机的测试样本集 
Table 2  Samples of testing for sand earthquake liquefaction 

序号 
烈度 
I / 级 

震中距 
R / km 

砂层埋深 
ds / m 

地下水位 
dw / m 

锤击数 
N / 击 

平均粒度 
D50 / mm 

不均匀系数 
Cu 

动剪应力比 

d v/    
实测 
类别 

机器预测 
结果 

1 7 82 6.3 1.1 9.0 0.14 2.84 0.11 Ⅲ Ⅲ 
2 9 13 3.7 1.6 5.0 0.14 3.32 0.365 Ⅰ Ⅰ 
3 7 82 3.9 1.0 6.0 0.10 1.81 0.113 Ⅱ Ⅱ 
4 8 65 2.1 1.3 4.0 0.15 2.25 0.126 Ⅱ Ⅱ 
5 8 67 7.3 2.9 10.0 0.21 1.97 0.106 Ⅲ Ⅲ 
6 8 47 3.2 2.0 8.0 0.31 2.42 0.161 Ⅳ Ⅳ 
7 9 12 5.8 1.1 9.0 0.09 2.18 0.444 Ⅰ Ⅰ 
8 7 71 2.1 1.6 8.0 0.19 0.22 0.07 Ⅲ Ⅲ 
9 9 70 5.4 1.5 5.0 0.07 5.10 0.406 Ⅰ Ⅰ 

10 7 86 15.2 2.0 11.0 0.20 2.01 0.102 Ⅳ Ⅳ 

 

4  结  语 

本文将多分类的支持向量机引入砂土液化判别

中。在建模过程中发现，基于二叉树的多类 SVM
模型的推广性能与二叉树结构有关，不同的二叉树

结构，不同的模型参数，学习效率和推广性能不同。

本文采用聚类分析中的类距离思想作为二叉树的生

成算法，建立了基于聚类-二叉树的多类支持向量机

砂土液化预测模型。该模型通过有限样本的学习，

建立起砂土液化与各影响因素之间的非线性关系。

研究结果表明，基于聚类-二叉树支持向量机分类器

数量少（4 类问题只需 3 个分类器），重复训练样本

少，二叉树层次结构合理，分类精度高，泛化性好，

可对砂土液化等级进行较准确判别。 
支持向量机方法建立在统计理论的VC理论和

结构风险最小的原理基础上，根据有限的样本信息

在复杂性和学习能力间寻求最佳折衷，具有很好的

推广能力。支持向量机作为一种新的机器学习方法

因其独特的优越性，在岩土工程界及其它领域都具

有广阔的应用前景。 
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