
收稿日期：２０１２－０９－１９；修回日期：２０１２－１２－１５
作者简介：勾丽杰（１９８３－），女，辽宁黑山人，副教授，主要从事应用数学的教学与研究工作，（电话）１５８０２４５１６６８（电子信箱）ｇｌｊ＿５１８８＠ｙａｈｏｏ．

ｃｏｍ．ｃｎ。
通讯作者：刘家顺（１９８６－），男，辽宁铁岭人，博士，主要从事土力学与地基基础的研究工作，（电话）１３９４１８９２５８５（电子信箱）ｌｉｕｊｉａｓｈｕｎ＠１６３．

ｃｏｍ。

　　ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１－５４８５．２０１３．０５．０１７ ２０１３，３０（０５）：７６－８１

ＲＢＦ神经网络模型在砂土液化判别中的应用研究
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摘要：以时松孝次收集的砂土液化数据为研究对象，选取黏粒含量 ρｃ、相对密实度 Ｄｒ、临界深度 ｄｓ、竖向有效应力
σ′、地下水位ｄｗ、地震震级Ｍ、最大地面水平加速度αｍａｘ和标准贯入次数ＳＰＴＮ等８个砂土液化的主要影响因素作
为ＲＢＦ神经网络的输入参数，利用ＭＡＴＬＡＢ７．０中的神经网络工具箱，对部分样本数据进行训练和测试。并利用
建立的ＲＢＦ神经网络模型分析了各因素对砂土液化的影响规律。结果表明：砂土液化判别指标随αｍａｘ的增加而增
大，随ＳＰＴＮ和ｄｗ的增加而减小。研究成果表明，建立的ＲＢＦ网络模型完全满足砂土液化判别的精度要求，能够
精确模拟输入和输出之间复杂的非线性映射关系，具有较高的预测精度，具有重要的工程应用价值。
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１　研究背景
自１９６４年美国Ａｌａｓｋａ地震、日本新泻地震以及

２００８年中国汶川地震造成大量地面沉陷、建筑物破坏
以来，地震引起的地基土液化、地基失效、边坡失稳等

问题引起了国内外学者和工程界的高度重视。目前

对地基土液化产生的原因、影响因素和液化作用机理

等方面的研究取得了大量具有应用价值的研究成

果［１－２］，特别是对地基土液化判别的研究已经具有多

种分析方法。归纳起来主要有试验分析法和经验法

２类［３］。室内试验存在仪器精度不足、试验条件简化

和对土体地震反应分析结果的可信度有争议等问题，

导致了室内试验分析方法还无法在土体液化判别中

广泛应用。经验判别方法以地震场地液化调查资料

为基础，利用数理统计法［４］、模糊综合评判法［５］、灰色

聚类法［６］，给出判别液化的条件和标准，具有广泛应

用性。由于砂土液化的影响因素包括诸如地震震级、

地震烈度、持续时间、土体颗粒组成、含水量、静偏应

力和地下水位等，且各影响因素与砂土液化与否并非

简单的线性关系，导致砂土液化的判定十分困难，其

判别结果也并不准确［７］。

人工神经网络 ＡＮＮ（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）
克服了模式、语音识别和非结构信息处理方面的缺

陷，在模式识别、智能控制、组合优化和预测等领域

取得了重要进展，在解决非线性问题上具有独特的

优越性。ＡＮＮ可以通过大量样本的学习来抽取隐
含在样本中的因果关系，从数据中提取事物特征，

在信息不准确、背景知识不清楚或推理规则不明确

的情况下依然能进行推理判断。

为准确描述砂土液化与各影响因素之间复杂的

映射关系、提高砂土液化势评价的可靠性和准确性，

本文将ＡＮＮ技术引入到砂土液化评判问题中，采用
函数逼近能力、数据拟合能力和收敛速度都明显优

于 ＢＰ网络的ＲＢＦ网络，用于砂土液化势评价，建立
各主要影响因素与地基土液化之间的非线性关系。

即实现神经网络模型对砂土液化势的自动预估，并

利用该模型建立了各因素影响趋势线，通过对该神

经网络模型的建立、运行和检验，得到了各因素对

砂土液化的影响规律。

２　ＲＢＦ神经网络模型的原理
目前，常用的前馈型神径网络模型包括误差反向

传播ＢＰ网络模型和ＲＢＦ网络模型２种［８］。二者不

同之处在于ＢＰ模型用于函数逼近时，采用负梯度下
降法调节权值，存在着收敛速度慢和结果局部极小等

缺陷。而 ＲＢＦ网络的作用函数则是局部的，在逼近
能力、分类能力和学习速度等方面均优于ＢＰ网络模
型，训练样本越多，向量维数越高，其优势越明显［９］。
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２．１　ＲＢＦ神经网络模型
ＲＢＦ神经网络模型是一种将输入矢量扩展或

者预处理到高维空间中的神经网络模型，该模型由

输入层、隐层和输出层３层构成，其模型结构如图 １
所示。

图１　ＲＢＦ神经网络模型结构图
Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

２．２　ＲＢＦ神经网络的核函数
输入层节点只是将输入样本信号传递到隐层，

ＲＢＦ节点通常是由径向对称的辐射状核函数构成，
核函数的形式主要有以下几种，如式（１）至式（３）所
示：

ｆ（ｘ）＝ｅ（－ｘ／δ）
２

； （１）

ｆ（ｘ）＝ １
（δ２＋ｘ２）α

，　　α＞０； （２）

ｆ（ｘ）＝（δ２＋ｘ２）β，　　α＜β＜１。 （３）
　　ＲＢＦ节点中的核函数对输入信号在局部产生
响应，即当输入样本信号接近样本向量的中心范围

值时，ＲＢＦ节点将产生较大的输出，这种网络具有
局部逼近能力。ＲＢＦ节点作用核函数较为常用的
是Ｇａｕｓｓ核函数，如式（４）所示：

μｊ＝ｅｘｐ－
（Ｘ－Ｃｊ）

Ｔ（Ｘ－Ｃｊ）
２σ２[ ]

ｊ

，

ｊ＝１，２，…，Ｎｈ。 （４）
式中：μｊ为第 ｊ个隐层节点的输出；Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，
ｘｎ）

Ｔ为输入样本信号；Ｃｊ为 Ｇａｕｓｓ核函数的中心
值；σｊ为标准化常数；Ｎｈ为隐层节点数。

由式（４）可知，节点的输出范围在０～１之间，且
输入信号越靠近节点的中心，输出的值越大。由

式（４）还可以看出Ｇａｕｓｓ核函数具有形式简单、径向
对称、光滑性好、解析性好、便于理论分析等优点。

为提高神经网路精度和减少隐层节点数，可将

网络基函数改成多变量正态密度函数，见式（５）。

Ｒｉ（ｘ）＝ｅｘｐ－
１
２（ｘ－ｃｉ）Ｋ（ｘ－ｃｉ）[ ]Ｔ 。（５）

式中：Ｋ＝Ｅ （ｘ－ｃｉ）
Ｔ（ｘ－ｃｉ）[ ]－１ 是输入协方差阵

的逆；ｘ为ｎ维输入向量；ｃｉ为第ｉ个基函数的中心，
与ｘ具有相同维数的向量。

２．３　ＲＢＦ学习过程
ＲＢＦ神经网络的输出为隐层节点（也称ＲＢＦ节

点）输出的线性组合，见式（６）所示。

ｙｉ＝Σ
Ｎｈ

ｊ＝１
ｗｉｊμｊ－θ＝Ｗ

Ｔ
ｉＵ，

ｉ＝１，２，．．．，ｍ。 （６）
式中：Ｗｉ＝（ｗｉ１，ｗｉ２，…，ｗｉＮｈ，－θ）

Ｔ；Ｕ＝（ｕ１，ｕ２，…，

ｕＮｈ，１）
Ｔ。

ＲＢＦ神经网络学习过程第１阶段为预处理阶
段。采用无教师识别方法，根据输入样本的位置分

布情况，决定隐层各节点的 Ｃｊ和 σｊ，也可从样本向
量中随机选取其值；第２阶段为学习权值阶段。预
设好隐层参数后，根据最小二乘原则，求出输出层的

权值Ｗｉ。可根据样本信号，对隐层和输出层的参数
进行调节，以提高网络的精度。

３　基于 ＲＢＦ神经网络模型的砂土液
化预测方法

３．１　ＲＢＦ神经网络模型的建立
考虑到液化判别指标应具代表性以及现场测试

的简便性，本文选取黏粒含量 ρｃ、相对密实度 Ｄｒ、临
界深度ｄｓ、竖向有效应力σ′、地下水位ｄｗ、地震震级
Ｍ、最大地面水平加速度αｍａｘ和标准贯入（简称标贯）
次数ＳＰＴＮ等８个砂土液化的主要影响因素作为
ＲＢＦ神经网络的输入参数。设输入层神经元数为８，
输出层神经元数为２。利用 ＭＡＴＬＡＢ７．０中的 ＮＥ
ＷＲＢ函数自动确定所需隐层单元数并训练网
络［１０－１１］。

３．２　ＲＢＦ网络训练目标
依据时松孝次等人的研究成果和参考行业规

范［１２］，将砂土液化势的分类标准定为４级，如表１
所示。

表１　砂土液化分级标准
Ｔａｂｌｅ１　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｓａｎｄｌｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎｌｅｖｅｌｓ

液化等级 产生的现象及对工程的危害 输出参数

未液化 无喷水、冒砂等现象，无危害 ＜０．２５

临界液化 处于液化与否的临界状态 ０．２５～０．５

中等液化
喷水冒砂可能性较大，多数属中等程度；
危害性较大，可造成不均匀沉陷和开裂

０．５～０．７５

严重液化
喷水冒砂一般都很严重，地面变形明显；
危害性大，一般可产生较大的不均匀沉
陷，高耸结构物可能产生不允许的倾斜

０．７５～１

　　对应训练样本，设定相应目标值，如表２所示。
将４类样本的期望输出参数依次设定为：＜０．２５
（未液化），０．２５～０．５（临界液化），０．５～０．７５（中等
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液化），０．７５～１（严重液化）。
３．３　ＲＢＦ神经网络模型评价

根据以上所建立的ＲＢＦ神经网络模型，共选取
４０组时松孝次收集的砂土液化势数据［１２］，随机选

取２５组数据作为训练样本进行训练，选取１５组数
据作为测试样本，对所建立的ＲＢＦ网络的正确性和
智能性加以检验。ＲＢＦ网络训练结果、测试结果及
判定标准见表２和表３。

依据上述建立的ＲＢＦ神经网络模型，对表２中

数据进行训练时，迭代２１３次时，网络精度即达到
５×１０－４，且训练结果与实际结果全部吻合，完全满
足砂土液化势判别的精度要求。这说明所建立的

ＲＢＦ神经网络模型具有较好的模拟效果，能够精确
模拟输入和输出之间复杂的非线性映射关系。在对

另１５组数据运用上述建立的 ＲＢＦ网络模型，进行
测试时，样本点与实测结果亦完全相同。这说明

ＲＢＦ网络模型具有较强的容错性和自适应性，同时
也有较高的预测精度。

表２　时松孝次收集的砂土液化势数据及ＲＢＦ网络训练结果
Ｔａｂｌｅ２　ＤａｔａｏｆｓａｎｄｌｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎｐｏｔｅｎｔｉａｌｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙＴｏｋｉｍａｔｓｕＫｏｈｊｉａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＢＦｎｅｔｗｏｒｋ

序号 Ｍ ρｃ／％ Ｄｒ ｄｗ／ｍ ｄｓ／ｍ σ′／ＭＰａ ＳＰＴＮ αｍａｘ／ｇ 液化等级 训练目标 ＲＢＦ训练结果
１ ７．９ ３．１ ６４ ２．０ ７．０ ０．８６ １１．１ ０．３２ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５９９，１．００００）
２ ７．９ ４．０ ６２ １．９ ６．０ ０．７３ ２０．２ ０．２８ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５００，１．００００）
３ ７．９ ８．３ ８３ ４．０ ７．０ ０．９５ １０．３ ０．２０ 中等液化 （０．５，０．７５） （０．５０００，０．７５００）
４ ７．９ １２．１ ８３ ３．０ ５．０ ０．７５ ６．７ ０．２０ 临界液化 （０．２５，０．５） （０．２４９８，０．５０００）
５ ８．０ ４．６ ６２ ２．０ ５．０ ０．６１ １０．４ ０．２０ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５９７，０．９９９９）
６ ８．０ ２．９ ６３ ２．５ ３．０ ０．４６ ２．９ ０．２０ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５９９，０．９９９７）
７ ８．０ ３．７ ６７ ２．０ ７．０ ０．８３ １１．１ ０．１６ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５７９，０．９９９９）
８ ７．３ １３．６ ８３ ０．８ ８．０ ０．７２ ３４．７ ０．３５ 未液化 （０，０．２５） （０．００００，０．２５００）
９ ７．３ ３．４ ６９ １．２ ４．０ ０．４８ １１．５ ０．４０ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５００，１．００００）
１０ ７．３ １０．１ ７５ ０．９ ７．５ ０．６５ ２５．２ ０．４０ 临界液化 （０．２５，０．５） （０．２５００，０．５０００）
１１ ７．３ ５．６ ６１ １．０ ７．０ ０．７３ ９．８ ０．１６ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５１８，０．９９８７）
１２ ７．５ ４．３ ６６ ０．０ ４．３ ０．３９ ６．２ ０．１６ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５９８，０．９９９７）
１３ ７．５ １２．８ ８６ １．３ ６．０ ０．６７ ３３．５ ０．１６ 未液化 （０，０．２５） （０．０００１，０．２４９８）
１４ ７．５ ５．１ ６４ ０．６ ４．５ ０．４７ ８．７ ０．１６ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５０９，０．９９９９）
１５ ６．７ １４．３ ７４ １．０ ６．３ ０．６８ １２．８ ０．１０ 未液化 （０，０．２５） （０．０００２，０．２４８９）
１６ ６．７ ６．７ ８３ ０．５ ３．３ ０．３５ ８．３ ０．１２ 中等液化 （０．５，０．７５） （０．５１０９，０．７５００）
１７ ６．７ １１．９ ８７ １．３ ３．３ ０．４２ １９．７ ０．１２ 未液化 （０，０．２５） （０．０１２１，０．２４６７）
１８ ６．７ １２．３ ８６ ０．３ ４．３ ０．４２ １５．７ ０．１２ 未液化 （０，０．２５） （０．００１０，０．２３８８）
１９ ７．４ ５．１ ６３ １．０ ６．３ ０．６８ １２．８ ０．２０ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５２１，０．９８９９）
２０ ７．４ １３．７ ８８ ０．９ ３．３ ０．３９ ２９．０ ０．３２ 未液化 （０，０．２５） （０．０００２，０．２４７７）
２１ ７．４ １．８ ６５ ０．５ ３．３ ０．３５ ８．１ ０．３２ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７６１８，１．００００）
２２ ７．４ ５．６ ７４ １．３ ３．３ ０．４２ １０．０ ０．３２ 中等液化 （０．５，０．７５） （０．５２０９，０．７４７８）
２３ ７．４ ５．９ ７６ ０．９ ４．３ ０．８０ ２５．８ ０．２４ 中等液化 （０．５，０．７５） （０．５１０７，０．７４３８）
２４ ７．４ １１．９ ８９ ２．２ ５．３ ０．６８ ２４．０ ０．２４ 未液化 （０，０．２５） （０．０１２１，０．２４９９）
２５ ７．４ １２．３ ７９ ２．５ ４．５ ０．６５ １２．６ ０．２４ 临界液化 （０．２５，０．５） （０．２５５１，０．４９９３）

表３　时松孝次收集的砂土液化势数据及ＲＢＦ网络测试结果
Ｔａｂｌｅ３　ＤａｔａｏｆｓａｎｄｌｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎｐｏｔｅｎｔｉａｌｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙＴｏｋｉｍａｔｓｕＫｏｈｊｉａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＲＢＦｎｅｔｗｏｒｋ

序号 Ｍ ρｃ／％ Ｄｒ ｄｗ／ｍ ｄｓ／ｍ σ′／ＭＰａ ＳＰＴＮ αｍａｘ／ｇ 液化等级 训练目标 ＲＢＦ测试结果
１ ７．０ １４．１ ６３ １．０ ７．０ ０．３３ １．２ ０．２５ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５６９，１．００００）
２ ６．１ ３．７ ８４ １．０ １４．０ １．６８ ３．８ ０．１０ 未液化 （０，０．２５） （０．００１７，０．２３２８）
３ ８．３ ４．２ ６２ ０．０ ６．０ ０．５４ ４．９ ０．１５ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５６９，０．９９８１）
４ ８．３ ５．６ ８７ ２．４ ６．０ ０．７３ ４．２ ０．１５ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５３９，０．９９９７）
５ ６．６ ２．１ ８１ ３．０ ６．０ ０．８８ ６．９ ０．４５ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５００，１．００００）
６ ６．６ ２．９ ７８ ４．５ ６．０ ０．９８ １．４ ０．４０ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５９９，０．９９８１）
７ ７．５ ３．４ ７９ １．５ ４．６ ０．２９ ９．９ ０．１４ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５８７，０．９６２５）
８ ７．５ ４．９ ８１ ２．６ ４．６ ０．３５ ９．３ ０．１４ 临界液化 （０．２５，０．５） （０．２５６７，０．４６７８）
９ ７．５ ３．８ ８８ ３．３ ７．０ ０．６４ １２．７ ０．１４ 未液化 （０，０．２５） （０．１２５７，０．２３６８）
１０ ７．８ ９．７ ８４ ０．５ １１．０ １．３０ ７．０ ０．２０ 中等液化 （０．５，０．７５） （０．５６７８，０．７４３３）
１１ ７．８ １１．６ ８８ ０．５ １１．０ １．３０ ８．０ ０．２０ 临界液化 （０．２５，０．５） （０．２５６６，０．４９８８）
１２ ６．６ １３．８ ６６ １．８ ４．０ ０．５２ ４３．２ ０．６０ 未液化 （０，０．２５） （０．０１７８，０．２３６７）
１３ ６．６ １．４ ６５ １．８ ４．０ ０．５２ ５．６ ０．６０ 严重液化 （０．７５，１．０） （０．７５６１，１．００００）
１４ ６．６ ４．８ ７８ １．８ ４．０ ０．５２ １５．３ ０．６０ 中等液化 （０．５，０．７５） （０．５５７６，０．７４９３）
１５ ９．６ ７．３ ９１ ０．２ ５．０ ０．４７ １０．１ ０．２０ 中等液化 （０．５，０．７５） （０．５３２７，０．７２１８）
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４　砂土液化的主要影响因素分析
４．１　各因素的相对贡献率分析

各因素对砂土液化的影响程度是不同的。为研

究各影响因素对砂土液化判别指标的相对贡献，利

用ＭＡＴＬＡＢ７．０神经网络工具箱中的权重，计算出
各因素对液化判别指标的相对贡献率［１３］。

相对贡献率的计算公式为

Ｃ８ ＝Ｗ８／Ｗ×１００％　。 （７）
式中：Ｗ８为各因素隐层节点与输入节点间的网络权
重；Ｗ为各因素权重之和。计算结果见表４。

表４　各因素的相对贡献率
Ｔａｂｌｅ４　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒｅｌａｔｉｖｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｆａｃｔｏｒ

影响因素 Ｍ ρｃ Ｄｒ ｄｗ
相对贡献率／％ １１．７４ １０．８７ １０．３６ １３．９６
影响因素 ｄｓ σ′ ＳＰＴＮ αｍａｘ

相对贡献率／％ １０．４５ １２．３２ １４．６８ １５．６２

　　从表４中可见，各因素对砂土液化的相对贡献
率在１０．３６％ ～１５．６２％之间，说明所选取的因素对
砂土液化影响显著，从而证明了ＲＢＦ网络模型中各
因素选择的正确性。进一步分析表４可知，αｍａｘ对
砂土液化的贡献率最大，ＳＰＴＮ和 ｄｗ对砂土液化
的贡献次之。αｍａｘ对砂土液化贡献率大的主要原因
是其越大，对土体所产生的循环剪应力越大，也就使

得砂土发生液化的可能性增加。ＳＰＴＮ与 ρｃ，Ｄｒ，ｄｓ
和σ′等因素相互关联，而从表４中可以看出，这些
因素与砂土液化关系密切。所以工程中很早就采用

标贯击数法来判断砂土发生液化的可能性。地下水

位以下的土颗粒处于悬浮状态，所以饱水砂土以上

的覆盖层压力减小，从而使砂土发生液化。

４．２　各因素对砂土液化的影响规律分析
由表２和表３可知，采用ＲＢＦ神经网络建立砂

土液化预测模型是有效的，经过对学习样本的训练

后，ＲＢＦ神经网络模型已建立了各输入参数（影响
因素）与输出参数（液化判别指标）之间的非线性映

射关系。为进一步研究各因素对砂土液化的影响规

律，建立各参数与砂土液化判别指标之间的关系曲

线。即令某一影响因素变化，其余因素取为定值，形

成若干组输入向量，并将其输入已训练完的ＲＢＦ神
经网络模型，得到该影响因素与砂土液化判别指标

之间的关系曲线，称之为因素影响趋势线［１３］。

由上文分析可知，ＳＰＴＮ与 ρｃ，Ｄｒ，ｄｓ和 σ′等因
素相互关联，为简化分析计算，本文利用所建立的

ＲＢＦ神经网络模型探讨了 αｍａｘ，ＳＰＴＮ和 ｄｗ对砂土
液化判别指标的影响规律。用训练好的网络模型得

到砂土液化判别指标和上述３因素之间的关系，见
图２至图４所示。

图２　最大地面水平加速度αｍａｘ与砂土液化

判别指标的关系

Ｆｉｇ．２　Ｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｍａｘｉｍｕｍｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｇｒｏｕｎｄ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎαｍａｘａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｏｆｓａｎｄｌｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎ

图３　标贯击数ＳＰＴＮ与砂土液化判别指标的关系
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｓｔａｎｄａｒｄｐｅｎｅｔｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒ
ＳＰＴＮａｎｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｏｆｓａｎｄｌｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎ

图４　地下水位ｄｗ与砂土液化判别指标的关系

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｌｅｖｅｌｄｗａｎｄ

ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｏｆｓａｎｄｌｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎ

　　从图２中可以看出，砂土液化判别指标随 αｍａｘ
的增加而增大，进一步分析图像可发现，最大地面水

平加速度（αｍａｘ）与砂土液化判别指标近似呈对数函
数关系增长，拟合参数见表５。

图３为标贯击数ＳＰＴＮ与砂土液化判别指标的
关系曲线。标贯击数 ＳＰＴＮ越大说明土体越密实，
也就越难液化，砂土液化判别指标就越小。通过数

据拟合可知，二者近似呈３次多项式函数关系，拟合
参数见表５。

从图４可以看出，砂土液化判别指标随地下水
位ｄｗ的增加而减小，且二者呈简单的线性关系，拟
合参数见表５。
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表５　液化判别指标与αｍａｘ，ＳＰＴＮ和ｄｗ的拟合系数
Ｔａｂｌｅ５　Ｆｉｔｔｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｂｅｔｗｅｅｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘａｎｄαｍａｘ，ＳＰＴＮ，ｄｗｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ

指标 拟合函数 Ｍ Ａ Ｂ Ｃ Ｄ Ｒ２

６．６ ０．５２２３ １．１４０１ ０．９９１９
αｍａｘ ｙ＝Ａｌｎ（αｍａｘ）＋Ｂ ７．５ ０．５０９１ １．１８７１ ０．９９１１

８．０ ０．４８５８ １．２８５７ ０．９９７１

６．６ １×１０－５ －０．０００６ ０．０２２１ ０．９８０４ ０．９９９１
ＳＰＴＮ ｙ＝ＡＮ３＋ＢＮ２＋ＣＮ＋Ｄ ７．５ ３×１０－５ －０．００１８ ０．００１０ ０．９７０７ ０．９９９２

８．０ 　２×１０－５ ０．００１８ ０．００９６ ０．９８４９ ０．９９７７

６．６ －０．０６８０ ０．９１２９ ０．９８７７
ｄｗ ｙ＝ＡＮ＋Ｂ ７．５ －０．０７４２ １．０５７６ ０．９９５８

８．０ －０．０６５６ １．１３２１ ０．９６８９

　　上述结果符合最大地面水平加速度αｍａｘ，ＳＰＴＮ
和ｄｗ等因素对砂土液化判别指标影响的研究结果，
能够反映各上述３因素对砂土液化的影响规律。

５　结　论
以时松孝次砂土液化势数据为研究对象，建立

砂土液化预测的ＲＢＦ神经网络模型，分析各因素对
砂土液化的影响，主要结论如下：

（１）根据时松孝次收集的砂土液化势数据，随
机选取２５组数据作为训练样本进行训练，选取１５
组数据作为测试样本，对所建立的ＲＢＦ网络的正确
性和智能性加以检验。样本训练结果表明：所建立

的ＲＢＦ网络模型训练结果与实际结果全部吻合，完
全满足砂土液化势判别的精度要求，能够精确模拟

输入和输出之间复杂的非线性映射关系。样本测试

结果表明：ＲＢＦ网络模型具有较强的容错性和自适
应性，同时也有较高的预测精度。

（２）利用 ＭＡＴＬＡＢ７．０工具，研究了各影响因
素对砂土液化判别指标的相对贡献，计算出各因素

对液化判别指标的相对贡献率。计算结果表明：各

影响因素对砂土液化的相对贡献率在１０．３６％ ～
１５．６２％之间，αｍａｘ对砂土液化的贡献率最大，标贯
击数ＳＰＴＮ和地下水位ｄｗ对砂土液化的贡献次之。

（３）利用所建立的 ＲＢＦ网络模型探讨了地震
水平最大加速度 αｍａｘ、标贯击数 ＳＰＴＮ和地下水位
ｄｗ对砂土液化判别指标的影响规律。结果表明：砂
土液化判别指标与 αｍａｘ呈对数关系增加，与标贯击
数ＳＰＴＮ呈３次多项式函数关系降低，随地下水位
ｄｗ的增加呈简单的负线性关系。
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ＴｒｉｇｇｅｒｉｎｇＵｓｉｎｇＳｔｒａｉｎＥｎｅｒｇｙＣｏｎｃｅｐｔａｎｄＡＮＮＭｏｄｅｌ
ＣａｐａｃｉｔｙＥｎｅｒｇｙ［Ｊ］．ＳｏｉｌＤｙｎａｍｉｃｓａｎｄＥａｒｔｈｑｕａｋｅＥｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，２７（１２）：１０５６－１０７２．

［３］　李方明．人工神经网络在砂土液化判别及震陷预估中的
应用［Ｄ］．南京：南京工业大学，２００５．（ＬＩＦａｎｇｍｉｎｇ．
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｉｎｔｈｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｏｆＳａｎｄＬｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆＥａｒｔｈｑｕａｋｅＩｎ
ｄｕｃｅｄＧｒｏｕｎｄＳｅｔｔｌｅｍｅｎｔ［Ｄ］．Ｎａｎｊｉｎｇ：ＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉ
ｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［４］　ＣＥＴＩＮＫＯ，ＳＥＥＤＲＢ，ＫＩＵＲＥＧＨＩＡＮＡＤ，ｅｔａｌ．
ＳｔａｎｄａｒｄＰｅｎｅｔｒａｔｉｏｎＴｅｓｔＢａｓｅｄＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃａｎｄＤｅｔｅｒ
ｍｉｎｉｓｔｉｃＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆＳｅｉｓｍｉｃＳｏｉｌＬｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎＰｏｔｅｎｔｉａｌ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＧｅｏｔｅｃｈｎｉｃａｌａｎｄＧｅｏｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＥｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇ，ＡＳＣＥ，２００４，（１２）：１３１３－１３４０．

［５］　季倩倩．砂土地震液化的优化判别［Ｊ］．岩土工程技术，
２００１，（３）：１５５－１５９．（ＪＩＱｉａｎｑｉａｎ．ＦｕｚｚｙＥｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｆｏｒＳｅｉｓｍｉｃＬｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｏｆＳａｎｄｓ［Ｊ］
ＧｅｏｔｅｃｈｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＴｅｃｈｎｉｑｕｅ，２００１，（３）：１５５－
１５９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［６］　赵艳林，杨绿峰，吴敏哲．砂土液化的灰色综合评判［Ｊ］．
自然灾害学报，２０００，９（１）：７２－７９．（ＺＨＡＯＹａｎｌｉｎ，
ＹＡＮＧＬｖｆｅｎｇ，ＷＵＭｉｎｚｈｅ．ＧｒｅｙＳｙｎｔｈｅｔｉｃａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆＬｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎｏｆＳａｎｄｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｕｒａｌＤｉｓａｓｔｅｒｓ，
２０００，９（１）：７２－７９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［７］　ＨＡＮＮＡＡＭ，ＤＥＲＩＮＵ，ＳＡＹＧＩＬＩＧ．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ
ＭｏｄｅｌｆｏｒＬｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎＰｏｔｅｎｔｉａｌｉｎＳｏｉｌＤｅｐｏｓｉｔｓＵｓｉｎｇ
ＴｕｒｋｅｙａｎｄＴａｉｗａｎＥａｒｔｈｑｕａｋｅＤａｔａ［Ｊ］．ＳｏｉｌＤｙｎａｍｉｃｓ
ａｎｄＥａｒｔｈｑｕａｋｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，２７（６）：５２１－５４０．

［８］　张德丰．ＭＡＴＬＡＢ／Ｓｉｍｕｌｉｎｋ建模与仿真实例精讲［Ｍ］．
北京：机械工业出版社，２０１０．（ＺＨＡＮＧＤｅｆｅｎｇ．ＭＡＴ
ＬＡＢ／ＳｉｍｕｌｉｎｋＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄＳｉｍｕｌａｔｉｏｎＥｘａｍｐｌｅｓ［Ｍ］．
Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｉｎａＭａｃｈｉｎｅＰｒｅｓｓ，２０１０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

［９］　周瑞林，刘　燕，赵胜利．基于ＲＢＦ神经网络的砂土液
化预测［Ｊ］．河南大学学报 （自然科学版 ），２００５，３５
（４）：１０１－１０５．（ＺＨＯＵＲｕｉｌｉｎ，ＬＩＵＹａｎ，ＺＨＡＯＳｈｅｎｇ
ｌｉ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＲＢＦＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｔｏＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆ
ＳａｎｄｓＬｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎＰｏｔｅｎｔｉａｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｅｎａｎＵｎｉｖｅｒ
ｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ），２００５，３５（４）：１０１－１０５．（ｉｎＣｈｉ
ｎｅｓｅ））

［１０］陈国兴，李方明．基于径向基函数神经网络模型的砂土
液化概率判别方法［Ｊ］．岩土工程学报，２００６，２８（３）：

０８　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　长江科学院院报　　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１３年
　　



３０１－３０６．（ＣＨＥＮＧｕｏｘｉｎｇ，ＬＩＦａｎｇｍｉｎｇ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＳａｎｄＬｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ
ＭｏｄｅｌｏｆＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ
ＧｅｏｔｅｃｈｎｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００６，２８（３）：３０１－３０６．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１１］李菊凤，宁立波，周建伟，等．基于 ＲＢＦ神经网络的软
基沉降预测研究［Ｊ］．湖南科技大学学报 （自然科学
版），２００５，２０（３）：４９－５３．（ＬＩＪｕｆｅｎｇ，ＮＩＮＧＬｉｂｏ，
ＺＨＯＵＪｉａｎｗｅｉ，ｅｔａｌ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｆＳｅｔｔｌｅｍｅｎｔＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｆＳｏｆｔＦｏｕｎｄａｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＲＢＦＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｕｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２００５，２０（３）：４９－５３．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［１２］ＴＯＫＩＭＡＴＳＵＫＯＨＪＩ．ＥｍｐｉｒｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｏｆＳｏｉｌＬｉｑｕｅ
ｆａｃｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＳＰＴＮＶａｌｕｅａｎｄＦｉｎｅｓＣｏｎｔｅｎｔ［Ｊ］．Ｓｏｉｌｓ
ａｎｄＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ，１９８３，２３（４）：５６－７４．

［１３］陈国兴，李方明．基于ＲＢＦ神经网络模型的砂土液化震
陷预估法［Ｊ］．自然灾害学报，２００８，１７（１）：１８０－１８６．
（ＣＨＥＮＧｕｏｘｉｎｇ，ＬＩＦａｎｇｍｉｎｇ．ＳｅｉｓｍｉｃＳｅｔｔｌｅｍｅｎｔＥｓｔｉ
ｍａｔｉｏｎｏｆＳａｎｄＬｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＲＢＦＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ
Ｍｏｄｅｌ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｕｒａｌＤｉｓａｓｔｅｒｓ，２００８，１７（１）：
１８０－１８６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ））

（编辑：姜小兰）

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＲＢＦＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＭｏｄｅｌｔｏＥｖａｌｕａｔｉｎｇ
ＳａｎｄＬｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎ
ＧＯＵＬｉｊｉｅ１，ＬＩＵＪｉａｓｈｕｎ２

（１．ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＬｉａｏｎｉｎｇＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，Ｓｈｅｎｙａｎｇ　１１０１２２，Ｃｈｉｎａ；
２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｉｖｉｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ，ＬｉａｏｎｉｎｇＴｅｃｈｎｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｆｕｘｉｎ　１２３０００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＴｈｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｏｏｌｂｏｘｏｆＭＡＴＬＡＢ７．０ｗａｓｕｓｅｄｔｏｔｒａｉｎａｎｄｔｅｓｔｓｏｍｅｓａｍｐｌｅｄａｔａｏｆｓａｎｄｌｉｑｕｅｆａｃ
ｔｉｏｎｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙＴｏｋｉｍａｔｓｕＫｏｈｊｉ．Ｅｉｇｈｔｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ：ｃｌａｙｃｏｎｔｅｎｔ（ρｃ），ｒｅｌａｔｉｖｅｃｏｍｐａｃｔｉｏｎ（Ｄｒ），ｃｒｉｔｉｃａｌｄｅｐｔｈ
ｏｆｓｏｉｌｌａｙｅｒ（ｄｓ），ｖｅｒｔｉｃａｌｅｆｆｅｃｔｉｖｅｓｔｒｅｓｓ（σ′），ｇｒｏｕｎｄｗａｔｅｒｌｅｖｅｌ（ｄｗ），ｍａｇｎｉｔｕｄｅｏｆｅａｒｔｈｑｕａｋｅ（Ｍ），ｍａｘｉｍｕｍ
ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｇｒｏｕｎｄａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ（αｍａｘ）ａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｐｅｎｅｔｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒ（ＳＰＴＮ）ｗｅｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｉｎｐｕｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｏｆｔｈｅＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｔｈｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｗａｓｕｓｅｄｔｏａｎａｌｙｚｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔ
ｏｆｅａｃｈｆａｃｔｏｒｏｎｔｈｅｓａｎｄｌｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎ．Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｅｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｆａｃｔｏｒｓｈｏｗｅｄｔｈａｔαｍａｘｗａｓｔｈｅ
ｂｉｇｇｅｓｔｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇｆａｃｔｏｒｏｎｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｏｆｓａｎｄｌｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎ，ｆｏｌｌｏｗｅｄｂｙＳＰＴＮａｎｄｄｗ．Ｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｉｎｄｅｘｉｎｃｒｅａｓｅｄｗｉｔｈｔｈｅｒｉｓｅｏｆαｍａｘ，ｗｈｉｌｅｒｅｄｕｃｅｄｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｏｆＳＰＴＮａｎｄｄｗ．Ｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘｓｈｏｗｓ
ａｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃｒｅｌａｔｉｏｎｗｉｔｈαｍａｘ，ｃｕｂｉｃｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｒｅｌａｔｉｏｎｗｉｔｈＳＰＴＮ，ａｎｄａｎｅｇａｔｉｖｅｌｉｎｅａｒｒｅｌａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｗ．Ｉｔ’ｓ
ｒｅｖｅａｌｅｄｔｈａｔｔｈｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄＲＢＦｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｆｕｌｌｙｍｅｅｔｓｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｏｆｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒｓａｎｄｌｉｑｕｅ
ｆａｃｔｉｏｎ．Ｉｔｃａｎｓｉｍｕｌａｔｅｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｎｏｎｌｉｎｅａｒｍａｐｐｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｉｎｐｕｔａｎｄｏｕｔｐｕｔｄａｔａａｎｄａｌｓｏｇｉｖｅｓ
ｈｉｇｈｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｓａｎｄｌｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎ；ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｉｎｄｅｘ；ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；
櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊櫊

ｌｉｑｕｅｆａｃｔｉｏｎｌｅｖｅｌ

《长江科学院院报》荣获“第八届湖北省优秀期刊奖”及

“第四届湖北省优秀期刊编辑奖”

　　２０１３年３月２２日，湖北省新闻出版局在武昌省政协委员之家主持召开了全省报刊管理工作会议暨优
秀期刊、优秀期刊编辑表彰大会，《长江科学院院报》编辑部姜小兰主任参加了大会。

会上表彰了“第四届湖北十大名刊奖”、“第八届湖北省优秀期刊奖”和“第四届湖北省优秀期刊编辑

奖”等奖项。《长江科学院院报》荣获“第八届湖北省优秀期刊奖”，同时《长江科学院院报》刘运飞同志荣获

“第四届湖北省优秀期刊编辑奖”。

湖北省新闻出版局和湖北省期刊协会联合举办的本次评奖活动，是为了总结经验，表彰先进，扎实推进

湖北省期刊业的繁荣与发展。此次各奖项的产生经过了省期刊协会专业委员会初评、专家组复评和省评选

领导小组审定、无记名投票和《湖北日报》公示等阶段。

（摘自：长江水利科技网）
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