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基于卷积神经网络的液化预测模型及可解释性分析 

龙  潇 1, 2，孙  锐 1, 2，郑  桐 1, 2 

（1. 中国地震局工程力学研究所 地震工程与工程振动重点实验室，黑龙江 哈尔滨 150080； 

2. 地震灾害防治应急管理部重点实验室，黑龙江 哈尔滨 150080） 
 

摘  要：常规液化判别方法通常是半经验方法，存在人为因素干扰，成功率及均衡性不佳。现有的机器学习方法缺乏足够的

样本支撑，存在一定的局限性。通过整合液化数据集，选取修正标准贯击数、细粒含量、土层深度、地下水位深度、总上覆

应力、有效上覆应力、门槛加速度、循环剪应力比、剪切波速、震级与地表峰值加速度 11 个液化特征建立卷积神经网络

（convolutional neural network，简称 CNN）模型。引入边界合成少数过采样技术消除不平衡数据集的影响。将 CNN 模型与

随机森林模型、逻辑回归模型、支持向量机模型、极致梯度提升模型和规范方法进行对比，并结合沙普利加性解释（SHapley 

Additive exPlanations，简称 SHAP）分析输入特征对预测结果的影响趋势。结果表明，CNN 模型准确率达 92.58%，各项指

标均优于其他 4 种机器学习模型和规范方法。对 SHAP 结果分析可知，修正标贯击数小于 15 的土层液化概率较高，循环剪

应力比 CSR 小于 0.25 的土层更不易液化。各因素的影响规律均符合现有认知，预测模型合理可靠。 
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Convolutional neural network-based liquefaction prediction model and 
interpretability analysis 

 
LONG Xiao1, 2,  SUN Rui1, 2,  ZHENG Tong1, 2 

(1. Key Laboratory of Earthquake Engineering and Engineering Vibration, Institute of Engineering Mechanics, China Earthquake Administration, Harbin, 

Heilongjiang 150080, China; 2. Key Laboratory of Earthquake Disaster Mitigation, Ministry of Emergency Management, Harbin, Heilongjiang 150080, China) 

 

Abstract: Conventional methods for liquefaction discrimination are often semi-empirical, prone to human factors, with low success 

rates and balance. Moreover, current machine learning approaches lack ample sample support and have specific limitations. Through 

the integration of liquefaction datasets, 11 features were chosen: corrected standard penetration test blow count, fine content, soil 

layer depth, groundwater table depth, total overburden stress, effective overburden stress, threshold acceleration, cyclic shear stress 

ratio, shear wave velocity, earthquake magnitude, and peak ground acceleration. A convolutional neural network (CNN) model was 

established. The Borderline SMOTE technique was introduced to address the issue of imbalanced datasets. The CNN model was 

compared against random forest, logistic regression, support vector machine, extreme gradient boosting models, and methods 

specified in Chinese codes. Furthermore, the SHapley Additive exPlanations (SHAP) algorithm was utilized to examine the influence 

trends of input features on the prediction outcomes. The results demonstrated that the CNN model attained an accuracy of 92.58%, 

outperforming all metrics of the four machine learning models and the method specified in Chinese codes. Examination of the SHAP 

results unveiled that soil layers with corrected standard penetration blow numbers below 15 exhibited a higher liquefaction 

probability, whereas layers with cyclic stress ratios under 0.25 were less prone to liquefaction. The influence patterns of each factor 

align with current understanding, indicating the prediction model’s credibility and reliability. 

Keywords: machine learning; liquefaction prediction; convolutional neural network; borderline synthesis minority oversampling 

technique (borderline SMOTE); SHapley Additive exPlanations (SHAP) 
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1  引  言 

土壤液化是指地震动作用下土的孔隙水压力

积累导致土体剪切强度下降、土体完全失去强度与

刚度的现象，是造成震害的主要因素之一[1]。因此，

准确判别土壤液化对地震灾害防治工作具有重要意

义。 

在传统液化判别方法中，以基于标准贯入试 

验[2]、静力触探试验[3]、剪切波速试验[4]等现场试验

的半经验法最为常用。这类方法直接利用经验公式

对液化的某些重要影响因素进行运算，并与标准值

进行比较，具有较强的实用性。但土壤液化的影响

因素众多，与判别结果之间的非线性关系较强，并

且传统液化判别方法自身适应性较差，判别结果不

均衡。因此，建立一种可以综合考虑多参数、受人

为因素影响小的判别方法十分关键。 

随着人工智能的不断发展，机器学习方法凭其

优异的学习能力广泛应用于各个领域。在岩土工程

领域中，Goh[5]和蔡煜东等[6]较早地将 BP 神经网络

应用于砂土液化预测。刘红军等[7]采用共轭梯度法

等措施对 BP 网络进行改进。陈国兴[8]、Hanna[9]等

将径向基函数与人工神经网络相结合，以增强模型

的非线性逼近能力。但人工神经网络通常为全连接

结构，对于复杂地质、土壤和地震样本的学习能力

较弱。胡记磊[10]、Schnidt[11]等基于贝叶斯理论建立

液化概率预测模型，可以对数据不完备样本进行预

测。刘年平[12]、颜可珍[13]等分别基于 Fisher 判别理

论和距离判别分析法构建液化预测模型，并给出相

应的判别函数，可以直观了解到不同特征对于判别

结果的影响。但此类模型预测结果的可靠性对数据

的典型性依赖较强，且文中验证集数据较少，模型

性能有待进一步检验。除此之外，还有许多常见的

二分类机器学习模型，如支持向量机模型[14]、随机

森林模型[15]、极致梯度提升模型[16]。但由于土层参

数的多样性、地震作用的不确定性、液化影响因素

的复杂性及缺乏充分的数据支撑，使得这些模型对

高维数据中重要特征的提取能力以及对大规模液化

样本的识别能力等均存在一定程度的不足。同时随

着地质勘探与震后调查技术的愈发完善，记录在册

的液化数据也将愈发充足。因此，建立一个高效处

理大规模数据、避免过拟合、符合现实逻辑的模型

至关重要。 

2006 年，Hinton 等[17]提出通过增加隐藏层和

“逐层训练”方法克服深度模型难以训练的问题，

从而极大地推动了深度学习的研究。卷积神经网络

（convolutional neural network，简称 CNN）模型便

是经典的深度学习模型。相较于一般模型，其特有

的卷积层、池化层等操作可以有效捕捉数据重要特

征，并且减少冗余信息，使模型具有更强的表达能

力的同时，模型复杂度降低，受数据间相关性影响

更小，更易于训练[18]。王自法等[19]以单台站的初至

竖向地震波为主输入，建立了基于深层卷积神经网

络的震级快速估算模型。骆勇鹏等[20]建立了基于一

维卷积神经网络的结构损伤识方法，并用数值模型

验证了该方法的准确性及应用可行性。Yuan 等[21]

同样利用一维卷积神经网络建立了快速震害评估模

型，但鲜有学者将其与液化预测问题相结合。 

对于一般的分类问题，当数据集中存在样本类

别数量不均衡的情况时，会对模型学习产生一定影

响，常采用上采样方法对少数类进行补充[22]。在液

化判别的机器学习模型中过去往往采用 k−近邻上

采样算法[16]。但该算法无法识别异常值，易误导模

型的特征学习。 

此外，现有的机器学习液化预测模型普遍侧重

于精确率，为黑盒模型，缺乏对各因素影响规律的

分析，难以与工程实际相联系。这也是机器学习技

术服务工程的最大阻碍。 

目前已有对黑盒模型做可解释性分析的算法，

如沙普利加性解释（SHapley Additive explanations，

简称 SHAP）[23]方法、不可知模型局部解释（local 

interpretable model-agnostic explanation ， 简 称 

LIME）[24]方法。其中 LIME 算法只具备局部可解释

性，且对参数设置十分敏感，不同的样本可能导致

完全不同的解释。SHAP 可从对单个样本出发做局

部解释，也可基于所有数据样本给出全局解释。在

地震工程领域中 SHAP 已有较多应用[25-27]。但在液

化判别方面还较为缺乏。 

本文将 Hanna[9]、Cetin[28]等公布的数据进行整

合，以形成包含多场地、多震次且数量可观的数据

集；利用卷积神经网络建立性能可靠的液化预测模

型；使用合成上采样算法对训练集中少数类数据进

行补充，消除不平衡数据集对模型的不利影响[29]；

结合可解释性算法分析模型中数据特征与预测结果

之间的关系。分析结果将有助于了解黑盒模型中各

液化特征对模型预测结果的影响，为未来的模型发

展、液化数据收集以及抗液化措施的选择提供有价

值的参考信息。 

2  数据库建立 

2.1  数据来源 

1999 年土耳其 Kocaeli 和中国台湾集集地区分
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别发生7.4级和7.6级地震，引起了显著的土壤液化，

导致建筑物遭受严重的结构性破坏[30-31]。2007 年，

Hanna 等[9]对以上两次地震的现场液化数据进行汇

总、整理（以下简称，Hanna2007）。数据中包含场

地的细粒含量、可液化层埋深、标准贯入击数、地

表峰值加速度等 12 项基本场地信息。 

2018 年，Cetin 等[28]通过对以往文章、工程或

现场勘察报告进行汇总，收集了 1944―1995 年美

国、日本、阿根廷、菲律宾和中国等的 26 个不同国

家和地区的液化数据（以下简称 CEA2018），并在

Cetin 等[32]公布的数据基础上，对循环剪切应力折

减系数等进行了修正。 

2.2  数据整合 

Hanna2007 数据集中只有集集与 Kocaeli 地震

的数据，相对集中，代表性不强。CEA2018 数据集

虽包含不同时间多个地区的数据，但数量较少。这

样的数据训练的模型或精度不足，或将只能学习到

某些地区的特性，从而难以应用于其他区域。因此，

为使液化判别模型不局限于区域，只着眼于数据本

身，本文将前述数据集进行整合。 

CEA2018 数据中，剪切波速为修正剪切波速，

而 Hanna2007 数据为实测剪切波速。为统一尺度，

本文依据 Andrus 等[33]提出的计算方法，将其转化

为实测剪切波速。表达式为 

              0.25
S1 S V(100 )V V             （1） 

式中： SV 为实测剪切波速； S1V 为修正剪切波速； V 

为有效上覆压力。 

Hanna2007 数据集中包含门槛加速度，其表达

式为 

              
2

t S max t t

d

( / )

0.65

a V G G

g gz




           （2） 

式中： ta 为门槛加速度；g 为重力加速度； t 为门

槛应变，设为 0.01%[34]； max t( / )G G 为阈值处的模

量折减系数，假定为 0.8[34]；G 为土体有效剪切模

量； maxG 为小应变下土体剪切模型； d 为应力折减

系数；z 为土样深度。依据以上公式计算 CEA2018

数据中缺少的门槛加速度值。 

本文将上述数据进行对比整合，形成了由 28

个不同地区、11 个影响因素组成的液化数据集，其

符号与含义如表 1 所示。数据集中液化数据与非液

化数据比值为 315:411，数据概览见表 2。 
 

表 1  数据集信息 
Table 1  Dataset information  

特征名称 单位 特征含义 

z m 土样深度 

 1 60N  ― 修正的标准贯入击数 

FC % 有效粒径小于 0.075 mm 的细粒含量 

wd  m 地下水位深度 

V  kPa 总上覆应力 

V   kPa 有效上覆应力 

ta  g 门槛加速度 

CSR ― 循环剪应力比 

SV  m/s 实测剪切波速 

VM  ― 震级 

maxa  g 地表峰值加速度 

 

表 2  数据概览表 
Table 2  Data summary 

z/m  1 60N  FC/% wd /m V /kPa V  /kPa ta /g CSR SV /(m·s−1) VM  maxa /g 是否液化 

9.00 48.00 5.00 0.77 167.30 85.00 0.10 0.44 250.00 7.40 0.40 否 

1.00 3.00 74.00 0.78 18.00 15.80 0.14 0.29 105.00 7.40 0.40 是 

1.80 5.00 86.00 0.78 32.80 22.60 0.08 0.36 105.00 7.40 0.40 是 

3.40 2.00 85.00 0.78 62.40 36.20 0.03 0.42 85.00 7.40 0.40 否 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

6.50 43.83 7.00 9.84 125.28 90.97 0.11 0.21 241.97 7.00 0.24 否 

4.05 6.81 5.00 2.00 78.16 44.40 0.10 0.25 176.19 7.90 0.23 是 

5.05 25.84 5.00 6.41 97.63 67.29 0.10 0.23 195.49 7.00 0.25 否 

3  建立 CNN 模型 

3.1  卷积神经网络基本原理 

卷积神经网络是一种带有卷积结构的前馈神

经网络，其基本结构由输入层、卷积层、池化层、

全连接层与输出层组成[35]。本文模型使用的语言环

境是 Python 3.9，编译器为 Jupyter notebook，框架

为 PyTorch，使用 GPU 处理，结构如图 1 所示。依

据惯例将数据集分成三等份，两份用于模型训练，

一份用于模型测试。当下大多常用的场地液化判别

方法为“非零即一”的确定性评估，不利于工程师

根据工程的重要性做出相应的决策。本文采用 
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图 1  本文模型结构图 
Fig.1  Structural diagram of the model in this paper 

 

Sigmoid 函数作为输出层激活函数，它可以将变量

映射至（0，1），以概率的形式输出结果。表达式如

下： 

          Sigmoid( ) 1 / (1 e )xx              （3） 

式中：x 为自变量。为使卷积神经网络达到更好的

训练效果，本文将多层感知机（ multi-Layer 

perceptron，简称 MLP）层与 CNN 模型结合。 

3.2  批归一化 

深度神经网络训练的过程中高层单元的输入

分布会因各层权重的更新而变化剧烈，使得高层要

不断地重新适应底层参数更新，模型训练难度大大

增加，本文使用批量归一化（batch normalization，

简称 BN）方法，对每层输入分布进行把控。实现

方法如下： 

（1）将小批次数据白化处理： 

               i
i 2

B

ˆ =
x

x 

 




                （4） 

式中： ix̂ 为白化处理后的输入； ix 为输入数据； 
为平均值； B 为方差；为常数。 

（2）进行尺度缩放和偏移操作： 

                i iˆ=y x                 （5） 

式中： iy 为缩放和偏移后的数据；、为可学习参

数。通过以上处理，使得标准化后的数据通过可学

习参数的尺度缩放和偏移，仍可保留前端网络学

习到的特征分布[36]，降低模型调参难度。 

3.3  类不平衡 

地震现场获取的数据基本属于类不平衡数据，

易导致模型预测偏向多数类，产生学习偏差[26]。 

合成少数类过采样技术（ synthetic minority 

over-sampling technique，简称 SMOTE）[22]是一种

经典的上采样算法，通过合成新的少数类样本数据

以平衡少数类与多数类样本的比例。边界合成少数

类过采样技术（borderline SMOTE）则是 SMOTE

的进阶版 [37]，其把数据点分成 3 种类型：安全

（Safe）、危险（Danger）、噪声（Noise）。若基点

附近的 k 个样本点中一半以上为同类别数据，则认

为该基点为 Safe，无需在该基点附近合成新样本；

若 k 个样本中没有同类别样本，则认为该基点为

Noise，不适合在附近合成新样本；若 k 个样本中有

同类别数据但不足一半，则认为该基点为 Danger，

应在该基点周围补充数据，补充方式采用 SMOTE

算法。 

本文依据上述方法对数据集中的少数类进行

分类，对判定为 Danger 类型的数据点进行上采样，

以此补充本文中的少数类数据，从而平衡模型对不

同类别的关注度。 

3.4  特征选择 

为探究各个因素对模型预测结果的影响规律，

将数据库中 11 个因素作为数据特征全部引入模型。

为避免模型梯度爆炸以及更好的特征学习，采用最

值归一化将数据映射到[0，1]区间。 

土层埋深是表征场地条件的参数之一，通常情

况下，土层越深，其抵抗液化的能力越强；地下水

位深度对土体是否饱和具有显著意义，地下水位越

高，土体越容易处于饱和状态，发生液化的可能性

就越大；标准贯入击数是国内外场地液化判别最常

用指标[38]，常用于表征土体的抗液化能力；对于细

粒含量，Seed 等[38]提出，标贯击数一定时，土体抗

液化强度随细粒含量的增大而提高。也有学者的试

验结果显示，随着细粒含量的增大，抗液化强度反

而降低[39]。虽然结果尚有争论，不过可以确定的是

细粒含量会影响土体的抗剪强度；付海清等[40]通过

试验证明，其余条件相同时，上覆压力越大，饱和

砂土的抗液化强度就越高。因此，上覆压力是影响

场地液化的敏感因素；剪切波速是表征土的动力特

性的指标。已有的研究表明，当场地实测剪切波速

大于 300 m/s 时，认为土体处于密实状态，不易液化
[41]；循环剪应力比反映地震等外荷载的作用；地表

上采样
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水平峰值加速度与地震震级是反映地震动强度的最

直观的参数。相同的场地条件下，地震动强度越大，

发生液化的概率也随之增大。假设门槛地表峰值加

速度为砂土层中引起门槛剪应变的地表峰值加速

度。Dobry 等[42]提出，当地震诱发的剪应变小于门

槛剪应变时，土层结构完好，不发生液化现象。因

此，门槛加速度也可作为判别场地液化与否的因素。

以上 11 个影响因素均可对土壤是否液化起到一定

的作用，因此被纳入本文模型。 

图 2 给出了各特征的分布箱型图。箱型图可直

观反映数据的离散程度，所代表统计含义的示意如

图 2(l)所示，A 代表液化数据或非液化数据。从箱

型图可以看出，大多数特征的中位数均偏于箱子的

一侧，各特征的数据分布呈偏态分布，细粒含量的

箱型最长，表示其分布的离散性最强。总体来看，

多数非液化数据的分布范围大于液化数据分布范

围，地下水深度、门槛加速度和震级分布较为集中

且液化数据与非液化数据的差异性较小。 

       

(a) 土样深度                             (b) 修正标贯击数                            (c) 细粒含量 

       

(d) 地下水位深度                             (e) 总上覆应力                             (f) 有效上覆应力 

       

(g) 门槛加速度                           (h) 循环剪应力比                             (i) 实测剪切波速 

           

(j) 震级                               (k) 地表峰值加速度                              (l) 示意图 

图 2  本文数据集中液化参数箱型图 
Fig.2  Box plots of liquefaction parameters in this dataset 
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4  模型评估 

4.1  评估指标 

首先将液化假定为 Positive（正），非液化假定

为 Negative（负）[43]。本文利用混淆矩阵（confusion 

matrix），计算精确率 Pre、召回率 Rec、准确率 Acc

作为评估指标，公式如下：  

          
TP

Pre 100%
TP FP

 


            （6） 

          
TP

Rec = 100%
TP FN




            （7） 

       
TP+TN

Acc = 100%
TP+FP+TN+FN

          （8） 

式中：TP 为液化点被正确识别的数量；FP 为误报

为非液化点的数量；FN 为漏报的液化点数量；TN

为非液化点被正确识别的数量。对召回率和精确率

求加权平均值 F1 可得 

        F1 = 2Pre Rec (Pre+ Rec)·           （9） 

F1 取值为 0~1，越接近 1，说明模型能够在正

确预测样本的同时，最大化找出所有的正例。但 F1

值过高也存在着模型过拟合的可能。因此引入受试

者工作特征（receiver operating characteristic，简称

ROC）曲线。真阳性率 TPR（true positive rate）为 

 

曲线横坐标，代表模型对少数类样本的识别能力。

假阳性率 FPR（false positive rate）为纵坐标，代表

模型将多数类样本判错的比例。TPR 与 FPR 计算公

式如下： 

            TPR TP/ (TP+ FN)           （10） 

            FPR FP/ (TN+ FP)           （11） 

但仅凭 ROC 曲线难以直观分辨模型优劣，因

此采用特征曲线下面积 AUC（area under curve）表

示曲线下的面积。AUC 的取值区间为 0～1，值越

高，模型预测性能越好。对于二分类问题，ROC 曲

线亦可给出约登指数 YI（Youden index），如图 3(a)

所示。YI 可以认为是二分类问题的最佳概率阈值。

当模型的 AUC 值接近 1 时，认为通过设定最佳阈

值，可以使模型达到最佳性能[16]。 

4.2  最佳阈值点 

模型训练时初始阈值为 0.5。输出大于 0.5 时判

定为液化，反之为不液化。为比较不同机器学习算

法对液化判别的适用性，采用了极致梯度提升

（XGBoost）、随机森林（random forest，简称 RF）、

逻辑回归（logistic regression，简称 LR）和支持向

量机（support vector machine，简称 SVM）4 种机

器学习方法进行比较。各模型 ROC 曲线见图 3。 

       

(a) ROC 曲线示意图                            (b) CNN 模型                               (c) XGBoost 模型 

       

(d) LR 模型                                 (e) SVM 模型                                (f) RF 模型 

图 3  ROC 曲线及其最佳阈值点 
Fig.3  Receiver operating characteristic of models and its optimal threshold point 
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除 LR 模型外，其余 4 种模型的 AUC 值均在

0.9 以上，CNN 模型以及 XGBoost 模型的 AUC 值

达到 0.95 以上。其中 CNN 模型与 RF 模型的最佳

概率阈值 YI 值分别为 0.53 与 0.50，属于相对无偏

模型。而 XGBoost 的 YI 值为 0.27，过于偏驳，液

化评估结果明显趋于保守。 

4.3  性能评估 

为统一标准，均结合上采样算法进行训练且考

虑最佳阈值对模型的影响，将 YI 值分别代入对应

模型，测试集结果如表 3 所示。将 CNN 模型与 4

种机器学习模型进行对比，CNN 模型的各项指标均

具明显优势。在准确率达到 92.58%的情况下，F1

值为 0.93，AUC 值为 0.97，十分接近 1。表明在多

场地，多震次的复杂数据中，CNN 模型拥有更加高

效的识别能力，精度更高，且误判率更低。 

 
表 3  模型判别结果 

Table 3  Classification evaluation results of models 

模型 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1 值 AUC 

CNN 92.58 90.83 93.16 0.93 0.97 

XGBoost 88.75 82.73 91.92 0.87 0.96 

LR 72.92 62.69 84.85 0.72 0.83 

SVM 86.25 80.02 88.89 0.84 0.94 

RF 82.08 75.93 82.83 0.79 0.91 

 

利用测试集数据对 CNN 模型与我国《建筑抗

震设计规范》（GB50011―2010）[44]（以下简称建规

法）方法判别成功率进行对比，结果如表 4 所示。

建规法对于液化的成功率为 83.65%，而非液化的成

功率只有 42.64%，结果过于保守。而 CNN 模型预

测结果更为均衡，液化和非液化成功率均在 89%以

上，准确率更高。 

 
表 4  CNN 模型与我国建筑抗震设计规范判别结果对比 

Table 4  Comparison of CNN model with Chinese code for 
building seismic design discrimination results 

类别 
准确率/% 

样本数 
CNN 建规法 

液化 94.23 83.65 104 

非液化 89.70 42.64 136 

5  神经网络模型的可解释性分析 

5.1  SHAP 值 

深度学习模型通常在分类与拟合问题上具有

优越的性能，但因其内部运行机制难以观察和解释，

无法服务于工程问题。SHAP 是基于合作博弈论的

Shapley 值构建的可加性解释算法，为特征归因法的

一种。Shapley 所做的是量化每个个体对结果的贡

献。SHAP 则是量化每个特征对模型输出的贡献值。 

本文使用的是 SHAP 中的期望梯度算法

（expected gradients）[45]，适用于任何具有梯度的

模型。它是积分梯度算法（integrated gradients）[46]

的拓展，旨在解释模型当前的预测与模型在给定基

线输入时做出的预测之间的差异。同时通过积分的

形式模拟特征值未知的情况，确定基线值。 

5.2  模型的局剖解释 

单个样本的 SHAP 值瀑布图可以给出各因素对

预测结果的具体贡献及各因素的影响程度排序，即

样本预测的局部解释。图 4 为两个典型样本的局部

解释。图中 [ ( )]E f x 为模型基线值， ( )f x 为平衡点，

均由模型实际输出转化得到[46]；液化影响因素以

SHAP 绝对值从大到小排列。平衡点是从基线值出

发，在各影响因素的 SHAP 值的推动下得到的，平

衡点大于基线值为液化样本，小于基线值为非液化

样本。SHAP 值即为该特征值在模型液化预测中做

出的贡献，其绝对值的大小由箭头的长度表示。蓝

色与红色分别代表该特征值对模型预测的液化概率

起负向作用和正向作用。 

图 4(a)为模型成功预测的非液化样本；图 4(b)

为误判样本，即实际为液化而模型预测为非液化。

图 4(a)中对预测结果影响最大的 3 个因素为细粒含

量、标贯击数和剪切波速。该样本细粒含量为 100%，

不易液化，因而其 SHAP 值为负，对液化起主要负

向作用；修正标贯击数为 10，相对较低，SHAP 值

为正，对液化预测结果起正向作用；剪切波速为  

500 m/s，远高于 300 m/s，基本可以认为土体是密

实状态[41]，对土体液化的作用是负向的，SHAP 值

为负；同时，有效上覆压力较大，不利于液化，门

槛加速度为 0.27g，即产生较大应变所需的最小加速

度较大，同样不利于液化，因此这两个特征的 SHAP

值为负。地表峰值加速度为 0.4g，CSR 为 0.39，均

较大，利于液化，其 SHAP 值均为正。以上因素综

合作用下，该样本平衡点为 0.141 小于基线值，判

别为不液化，判别结果正确。 

图 4(b)表示的误判样本，有效上覆压力与地表

峰值加速度的 SHAP 绝对值最大。有效上覆压力的

值为 192 kPa，为高上覆压力水平，土层不易液化，

其 SHAP 值为负，对预测结果起负向作用。地表峰

值加速度为 0.67g，同时循环剪应力比为 0.53，表明

土层受到的地震动强度较大，应对液化预测结果起

正向作用，而地表峰值加速度的 SHAP 值为负。因

此，模型错估了地表峰值加速度对预测的影响，从
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而导致误判。 

 

(a) 正确预测样本 

 

(b) 误判样本 

图 4  典型样本的 SHAP 局部解释 
Fig.4  Local explanations for typical samples using SHAP 

 

5.3  模型的全局解释 

除了局部解释外，SHAP 算法还可以通过计算

所有样本的 SHAP 值的平均绝对值，给出模型的特

征密度散点图，即模型的全局解释。如图 5 所示，

具体的特征值用点表示，点的颜色由蓝到红代表特

征值由小到大。横坐标为特征值对应 SHAP 值，即

影响的权重。垂直方向上，重叠区域显示了点的

SHAP 值沿纵轴的分布密度，并且将特征从高到低

依重要性排序。 

从图 5 中可以看出，标贯击数、细粒含量、循

环剪应力比、地表峰值加速度对液化概率的预测影

响程度较大，基本与现有认知一致。震级的影响程

度最小，考虑为震级种类较为单调，导致震级对模

型预测影响较小。 

细粒含量越高，意味着土中的粉粒或黏粒含量

越高，在同等动荷载作用下，土体的孔隙水压力增 

 

图 5  特征散点图 
Fig.5  SHAP summary plot 

 

长越慢[47]，相应的 SHAP 值为负，液化发生的可能

性就越低；地下水位值较低时，浅层土层的含水率

较高，地震作用下液化发生的概率也较高，SHAP

值为正；门槛加速度值越大，意味着土层产生临界

剪应变所需外力越大，土层不易变形，液化敏感性

也就随之降低[42]，相应地，其 SHAP 值越小；从土

层埋深的散点图中可以看到，在纵轴的两侧，蓝色

点与红色点交错分布。而剪切波速对液化的影响也

需结合土质进行考虑。因此，二者的发展趋势需结

合特征依赖图在之后进行解释。 

5.4  单因素 SHAP 散点图分析 

通过特征依赖性散点图分析各样本特征值对

预测的影响规律，如图 6 所示，横坐标为样本实际

值，纵坐标为各样本对应的 SHAP 值。因篇幅有限，

本文仅展示特征重要性排序前 6 位特征。图 6(a)为

修正标贯击数与 SHAP 值关系。在修正标贯击数小

于等于 15 时，样本的 SHAP 值基本处于正值，对

液化预测起正向作用；当修正标贯击数值大于等于

25 时，SHAP 值均为负数，且 SHAP 的绝对值有随

着修正标贯击数的增大而增大的趋势，表明修正标

贯击数大于 25 时，土层不易液化；图 6(b)整体呈现

出 SHAP 值随细粒含量增大而减小的关系，在细粒

含量在 80%～100%区间内快速下降，即对预测结果

的负向作用快速增强。在 40%～80%区间 SHAP 值

趋势平缓，SHAP 值接近 0，对液化发生概率影响

较小。细粒含量小于 40%对应的 SHAP 值均为正值，

更易液化。 

图 6(c)中 CSR 小于等于 0.25 对应的 SHAP 值

基本为负，不易液化；而 CSR 大于 0.25 时，SHAP

值为正，较易产生液化。整体上 SHAP 值随着 CSR

的增大而单调递增，表明 CSR 越大，模型预测的液 
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 (a)  修正标贯击数特征依赖图                                 (b) 细粒含量特征依赖图 

         

(c) 循环剪应力比特征依赖图                                (d) 地表峰值加速度特征依赖图 

         

(e) 有效上覆压力特征依赖图                                   (f) 土样深度特征依赖图 

图 6  SHAP 依赖性散点图 
Fig.6  SHAP dependence scatter plots 

 

化发生概率越大。图 6(d)中，地表峰值加速度的

SHAP 值在 0.10g～0.40g 区间内逐步升高，在 0.25g

附近升为正值，对液化预测起正向作用。在 0.40g～

0.70g 区间 SHAP 值则较为分散，但大多数为正值，

少数为负值。 

图 6(e)中，SHAP 值的绝对值基本小于 0.2，当

有效上覆压力小于等于 120 kPa 时，整体呈随有效

上覆压力的增大，逐渐向 0 靠拢。当有效上覆压力

大于 120 kPa 时，SHAP 值降至负值，液化发生的

可能性降低。图 6(f)中，埋深的 SHAP 值总体趋势

类似抛物线形式，在 5 m 内 SHAP 值从−0.5 快速增

长至 0.1，10 m 之后大部分数据的 SHAP 值呈现出

降低趋势。因此在 10 m 以内深度对液化预测的影

响是随深度的增加由负向作用变为微弱的正向作
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用，而后逐渐又变为负向作用。 

5.5  交互性 SHAP 散点依赖图分析 

液化各影响因素之间存在一定的相互作用关

系，因此，可以通过对单因素依赖图中的点进行着

色来研究其相互作用对液化预测结果的影响，如图 7

所示。图中，横轴的特征值由坐标表示，右侧纵轴

的特征值由点的颜色表示、由蓝到红表示特征值逐

渐变大，左侧纵轴表示 SHAP 值。 

         

(a) 实测剪切波速与细粒含量 SHAP 交互图                          (b) 门槛加速度与修正标贯击数 SHAP 交互图 

         

(c) 修正标贯击数与地表峰值加速度 SHAP 交互图                            (d) 门槛加速度与土样深度 SHAP 交互图 

         

(e) 震级与地表峰值加速度 SHAP 交互图                             (f) 总上覆应力与循环剪应力比 SHAP 交互图 

图 7  交互性 SHAP 散点依赖图 
Fig.7  SHAP dependence scatter plots with interaction 

 

从图 7(a)可以看出，剪切波速小于等于 150 m/s

时，细粒含量较高，SHAP 值为负值，对土体液化

存在负向作用。剪切波速大于 150 m/s 时，细粒含

量较小，液化发生概率较高，SHAP 值为正值。因

此，剪切波速小的样本对应的细粒含量高，是导致

剪切波速小的样本 SHAP 值为负、不易液化的主要

原因。在图 7(b)中，修正标贯击数值小的点集中在

门槛加速度较小的区域，相应的 SHAP 值为正，即
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较松散的土层其门槛加速度也小，更易液化。在门

槛加速度等于 0.1g 时，SHAP 值由正值变为负值，

修正标贯击数也有相应增大的趋势。从图 7(c)中可

以观察到，SHAP 值变化范围最大，对土体液化影

响显著。图中主要有 3 种颜色的样本点、分别代表

3 种峰值加速度值，由蓝到红依次为较小值、中间

值、较大值，反映了地震动强度的大小。对于 3 种

类型的样本，SHAP 值均呈现随修正标贯击数增大

而下降的趋势。当修正标贯击数约为 25 时，SHAP

值由正值转变为负值，对模型预测的液化发生概率

的影响也由正向作用转变为负向作用。 

图 7(d)反映的是门槛加速度与埋深的相互关

系：埋深较浅时，SHAP 值随门槛加速度的增大而

减小，土体液化的可能性降低；埋深较大时，样本

的门槛加速度较小，集中于(0～0.2)g，SHAP 值为

正值，液化发生的可能性增大。 

图 7(e)中，震级在 7.0 级及以下时，地表峰值

加速度也较小，SHAP 值均为负值，液化发生概率

较低；在震级为 7.5 级以上时，SHAP 值为正，对

液化发生起主导作用。图 7(f)显示，在总上覆压力

为 0～130 kPa、且循环剪应力比较大时，SHAP 值

大于 0，模型预测的液化发生概率增加；循环剪应

力比较小时，SHAP 值小于 0，模型预测的液化发

生概率降低；当总上覆应力大于 130 kPa 时，与之

相反。 

6  结  论 

本研究通过整合 Hanna2007 与 CEA2018 数据

集，构建了一个包含多场地、多震次且数量较为可

观的数据集。通过引入 MLP 层和卷积结构组成

CNN 模型，在模型架构中加入 BN 层简化模型调优

的难度，采用 borderline SMOTE 上采样法补充训练

集中的少数类数据来解决类不平衡问题，结合

SHAP 算法进行了可解释性分析。主要结论如下： 

（1）CNN 模型预测准确率达 92.58%，与

XGBoost、LR、SVM 与 RF 这 4 种机器学习模型和

建规法相比，预测性能十分优异。本文模型的最佳

液化概率临界点为 0.53，为相对无偏模型，对液化

数据与非液化数据均有良好的学习能力。同时，特

征曲线下面积 AUC 值为 0.97、接近于 1，表明模型

对液化样本和非液化样本的预测能力比较均衡。 

（2）利用 SHAP 算法对模型进行了局部和全局

解释性分析，结果表明修正标贯击数、地表峰值加

速度、循环剪应力比以及细粒含量是液化预测评估

的重要影响因素，各因素对模型预测的影响趋势符

合现有认知，证明了本文模型的合理性和可靠性。 

（3）通过对单因素依赖图分析发现，修正标贯

击数小于 15 的土体更易发生液化，修正标贯击数大

于 25 的土体发生液化的可能性较低；就地震动强度

而言，当循环剪应力比小于 0.25 时，土体发生液化

的概率较低，循环剪应力比与液化发生概率的关系

较为清晰。 
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