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摘要

地震引致之土壤液化常造成高地下水位

砂土層上淺基礎結構物的沉陷，而影響結構

物的使用性與安全性。雖然離心模型試驗與

數值模擬被廣泛應用於模擬液化引致沉陷的

機制與行為，然而其應用仍受限於實驗設

備、試驗材料、輸入參數範圍及電腦計算需

求等因素。然而，隨著人工智慧的成熟發展，

並為克服上述限制，本文介紹以整合離心模

型試驗、三維數值分析模型與機器學習預測

之整合式分析架構，用以評估淺基礎於地震

作用下因液化引致的沉陷行為。首先以離心

模型試驗結果校正並驗證採用 UBC3D-PLM 
模式之數值模型模擬結果，隨後透過數值模

型進行參數分析，包括基盤輸入加速度振

幅、基礎尺寸、地下水位、基礎與土壤接觸

應力及土壤相對密度等參數，建立完整之參

數化資料庫。基於數值模擬之資料集，建構

隨機森林、人工神經網路及支援向量機模型

進行淺基礎因液化引致沉陷的預測。模擬結

果顯示，隨機森林與支援向量機模型具有較

高之預測準確度，且特徵重要性分析指出尖

峰基盤加速度與接觸應力為淺基礎沉陷行為

之關鍵因子。本文所提出的混合式架構，係

結合離心模型試驗、數值分析與人工智慧的

風險評估方法，以液化地盤中淺基礎沉陷評

估為例，作為快速且具成本效益之災害評估

方法之一。

結合離心模型試驗、數值分析與 
人工智慧的風險評估方法— 
以淺基礎結構因液化引致之沉陷為例
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一、前言

地震是最具破壞力的天然災害之一，其

成因源於地殼的板塊運動，亦常引發許多複

合式災害，常造成大量人命傷亡、財產損

失，並對國家基礎設施帶來嚴重的破壞。

2023年發生之土耳其 −敘利亞地震 [1]，包
含兩次規模分別為 7.8與 7.5的強震，造成
超過 50,000 人死亡，凸顯建構於高風險地
盤之高密度人口城市在地震作用下的極端脆

弱性。除了震動與地表變形以外，地震亦會

造成其他土壤或土壤 − 結構間之不穩定行

為，例如邊坡滑動 [2-4] 及土壤液化 [5-7] 等
災害案例。其中，土壤液化被認為影響位於

高地下水位砂土層上基礎設施最關鍵的災害

之一，常導致土壤剪力強度與承載力迅速喪

失。過去多起重大地震事件中，均記錄嚴重

的液化致災案例 [8-11]，顯示其對建築物、
管道系統、電力、電信、自來水系統及都市

基礎設施與環境構成顯著的威脅。

為了評估民生基礎設施在地震作用下之

穩定性，特別是具淺基礎之低樓層建築物，

已有大量研究透過離心模型試驗探討地震引

致之沉陷行為。離心模型試驗可重塑與現地

相同的應力 −應變環境，並模擬土壤 −基礎

受震時的互制機制、超額孔隙水壓生成與消

散，以及液化條件下結構物沉陷發展過程等

行為，在土木工程的物理模型模擬中扮演了

重要角色 [12-14]。然而，離心模型試驗受到
設備、經費、試驗數量、試驗材料、邊界條

件與簡化土層配置等因素，因此，進行離心

模型試驗具有較高的門檻，而且為了模擬實

際地盤條件的強度、滲透性等特性，在模型

準備上需要反覆確認。然而，數值模型模擬

方法在工程上與研究上被廣泛使用作為輔助

工具 [15-18]，經過數值模型驗證之後，透過
系統化的參數分析，其優點在可以將數值模

型模擬條件擴展至更廣泛的土壤性質、基礎

幾何條件與地震載重情境，以進行土壤與結

構物的行為預測。

儘管數值模擬具備高度彈性與效率，但

是本構模型與輸入參數對不同個案之校正相當

重要，限制其正規化應用與快速評估之實務價

值。在此背景下，人工智慧（AI）提供了一項
有潛力的方向，可輔助與補充傳統之物理模型

−數值分析架構。透過以離心試驗驗證之數值

模擬結果作為訓練資料集，AI模型能有效納
入地震特性、土壤條件、基礎條件與沉陷反應

之間的高度非線性關係。此方法可大幅降低實

體物理模型試驗與數值分析需求的同時，快速

預測淺基礎之沉陷行為。本文介紹以淺基礎沉

陷作為代表性之性能指標，驗證離心模型試驗

−數值模擬 −人工智慧混合架構之可行性，並

作為未來延伸至其他地工構造物與土壤間互制

行為預測奠定基礎。 

二、離心模型試驗與數值模擬之驗證

2.1  離心模型試驗

離心模型依據圖 1 所示之配置準備，
使用內部尺寸為長 711 mm × 寬 356 mm 
× 高 355 mm 的 積 層 版 試 驗 箱（laminar 
container），砂土表面下埋置 85 mm × 60 mm 
與 125 mm × 85 mm兩種不同長寬尺寸之淺
基礎結構模型，在 80倍人造地球重力場的試
驗環境中，可分別模擬 6.8 m × 4.8 m 與 10.0 
m × 6.8 m的兩種現場基礎尺寸。
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模型土層採用雙層砂土配置，下層為厚

度 180 mm（現場 14.4 m）之飽和砂土，相對
密度為 55%；上層則為厚度 25 mm之乾砂層
（現場 2.0 m）。地下水位受控並維持於地表
下 25 mm（現場 2.0 m）。兩座淺基礎的結構
模型以對稱方式配置，分別位於試驗箱中心

左右各 170 mm，避免動態實驗時互相影響。

模型基礎下方之特定位置佈設加速度計

與孔隙水壓感測器，分別用以量測土層中不

同位置加速度反應與超額孔隙水壓激發與消

散過程。此外，每一座結構模型上皆安裝線

性位移計（LVDT），以記錄震動過程中結構
之沉陷行為。

離心模型試驗中所使用石英砂最大與最

小乾單位重分別為 16.48 kN/m³與 13.67 kN/
m³，粒徑分佈介於 0.42 mm至 0.074 mm之
間，平均粒徑 (d 50) 為 0.19 mm，均勻係數 

(Cu) 為 1.78，曲率係數 (Cc) 為 1.05，比重 (Gs) 
為 2.65，依據統一土壤分類法為不良級配砂
（SP）。所有離心模型之乾單位重為 15.09 
kN/m³、相對密度 55%，所對應之砂土摩擦
角依據直剪試驗結果為 31.05度。

圖 2 示意離心模型之製備流程。首先
於積層版試驗箱內鋪設橡膠囊袋，固定後施

加真空使其緊密貼合內壁，接著使用霣降法

（pluviation）進行砂土試體製作，控制對應
之落砂高度確保相對密度為 55%，以分層方
式進行霣砂，每層厚度約為 10 mm，並於過
程中埋入加速度計與孔隙水壓感測器於預定深

度位置。完成試體霣降後，將建築物模型埋置

於設計之土壤深度位置，並建築物頂部配置

四組線性位移計（LVDT）及兩組加速度計，
量測試驗期間之沉陷行為與加速度反應。隨

後，砂土模型以黏滯度約為水之 80倍之黏
性液體進行連續飽和處理，待模型完全飽和

圖 1　離心模型配置剖面（模型 [原型 ]（單位：mm/m））
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後，再將其吊放並固定於離心機平台上。完

成離心模型試驗前之準備工作，以每 10g為
增量的人造地球重力場直至 80 倍重力場中進
行試驗，並逐步輸入基盤尖峰加速度分別為

0.08g、0.18g與 0.35g之 15週期的等振幅類
正弦波，進行動態離心模型試驗並記錄相關

之物理量，作為下一步數值模型之驗證。

2.2  數值模型模擬

本研究以MIDAS GTS NX與 PLAXIS3D兩種
不同的數值模擬軟體，使用 UBCSAND/UBC3D-
PLM模型並輸入離心模型試驗所使用之土壤性
質參數進行模擬 [19-22]。數值模型行為係以非
線性等向性定律加以描述，參數之定義如下：

圖 2　離心機模型的製備

(a) 基層板試驗箱與橡膠囊袋 (b) 加速度計與孔隙水壓計埋設

(c) 淺基礎結構物設置 (d) 離心模型試體完持準備
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 (1)

 (2)

其中， K 為彈性體積模數（bulk modulus），G
為彈性剪力模數（shear modulus），kB

*e 為體

積模數係數，kG
*e 為剪力模數係數，而 pr 為參

考應力，取為 100 kPa。參數me 與 ne 用以描

述材料剛度對應力狀態之相依程度，反映土

體彈性剛度隨有效應力變化之非線性特性。

本 研 究 採 用 UBCSAND / UBC3D-
PLM模式模擬砂土於地震載重作用下之液
化行為，此模式採用雙降伏面（dual yield 
surface）之架構，其中次降伏面所產生之
塑性應變量小於主降伏面。主降伏面採用

等向硬化（isotropic hardening）法則，而
次降伏面則由簡化之動態硬化（kinematic 
hardening）法則進行控制。該模式能有效描
述超額孔隙水壓之生成、材料剛度退化，以

及液化後強度衰減等關鍵特性。

於主加載階段（primary loading）中，塑
性剪力模數 kG

p
取為使用者所輸入之初始設定

值，並主導主降伏面之硬化行為；而在次加

載階段（secondary loading）中，kG
p
則被定

義為載重循環次數之函數，以反映於排水循

環剪力作用下所觀察到之土體緊實化效應。

載重循環次數係依據加載與卸載過程中之應

力反轉（stress reversal）加以判定。

此一數學形式使模型能合理重現非排水

循環載重條件下，超額孔隙水壓隨循環次數

逐步累積之行為特徵，且當土體狀態逐漸接

近液化時，其孔隙水壓之生成速率將呈現遞

減趨勢。於次加載階段中，塑性剪力模數之

修正關係可表示如下：

 (3)

其中，nrev 表示剪應力由加載轉為卸載，或由

卸載轉為加載之反轉次數；hard 為一修正係
數，用以調整密實化法則於鬆砂條件下之適

用性；而 fachard 則為使用者所輸入之倍率參

數，用以調整整體密實化法則之強度。

數值模型之幾何配置與邊界條件係依據

離心模型試驗之設定加以建立，包含土層分

佈、基礎尺寸、地下水位以及載重條件等，

使數值模型能忠實重現離心試驗之物理條

件。UBCSAND本構模式之參數則依據室內
試驗結果與砂土之指標性質進行校正，包含

相對密度、內摩擦角及單位重等。

動力分析中，透過於模型底部施加輸入

地震加速度歷時（如圖 3所示）以模擬基盤
輸入加速度，同時於模型邊界配置適當之吸

收邊界條件，以降低波動反射對分析結果之

影響。為了觀察超孔隙水壓比、加速度反應

及基礎沉陷（圖 4），在 MIDAS GTS NX與
PLAXIS中生成網格。隨後，將數值模擬結
果與離心模型試驗測量值進行比較，以評估

數值方法的有效性與預測能力。

2.3  模型驗證

為評估數值模型應用於參數化研究之適

用性，首先將其模擬結果與離心模型試驗資
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圖 3　基底輸入地震動（Acc6）之加速度歷時曲線

(a) PBA = 0.08g

(b) PBA = 0.17g

(c) PBA = 0.35g

圖 4　兩套軟體於液化模擬之網格劃分示意圖

(a) MIDAS GTS NX (b) PLAXIS
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料進行驗證比對 [23,24]。本研究將峰值地
震加速度（PBA）為 0.35g 與 0.08g 的地震
動輸入至 MIDAS GTS NX 與 PLAXIS 軟體
中，並將數值分析結果與離心模型試驗結果

進行比較。圖 5與圖 6顯示在 PBA = 0.08g 
條件下離心模型試驗與數值模擬之間的比較

結果，而較高地震強度 PBA = 0.35g 的對應
比較則呈現在圖 7與圖 8。上述驗證主要針
對不同深度下之加速度反應與超額孔隙水壓

（EPWP）的發展情形，觀測位置分別位於高

度 5.6 m、9.2 m，以及地震動輸入的基底位
置。由加速度歷時可觀察到，離心試驗在較

高位置呈現明顯之加速度衰減，且高頻成分

迅速消散，反映出隨液化發展而產生之高阻

尼效應與勁度退化現象。數值模擬結果能重

現加速度反應之整體波形、相位特性及隨高

度增加之衰減趨勢，惟模擬所得之加速度振

幅略高且持續時間較長，顯示數值模型相較

於實體模型呈現稍微偏硬之反應特性，未來

可以進一步進行探討。

圖 5　數值模擬與離心模型試驗之加速度時程驗證（PBA = 0.08g）
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圖 6　不同土層深度超額孔隙水壓（EPWP）演化之驗證（PBA = 0.08g）
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圖 7　數值模擬與離心模型試驗之加速度時程驗證（PBA = 0.35g）

值得注意的是，EPWP歷時結果在各高度
位置上，無論在累積速率或最終數值方面，皆

顯示出量測與模擬之高度一致性。數值模型能

準確捕捉震動初期 EPWP的快速上升，以及隨
土體逐漸接近液化狀態時之穩定趨勢，同時亦

合理反映 EPWP 隨高度增加而減小之行為。此
一良好的一致性證實數值模型能可靠地描述控

制土體軟化與能量消散之主要液化機制。

綜合而言，儘管在加速度振幅上仍存在

些微差異，數值模型在加速度反應趨勢上的一

致重現，以及在 EPWP 演化行為上的高度吻
合，顯示經校正後之數值模型已能充分掌握離

心試驗中所觀察到之關鍵土體行為。因此，本

研究認為該數值模型具備足夠之可靠性，可進

一步應用於參數化研究，以探討各主控因子對

液化誘發反應與基礎沉陷行為之相對影響。
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圖 8　不同土層深度超額孔隙水壓（EPWP）演化之驗證（PBA = 0.35g）
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三、數值模型參數研究

3.1  尖峰基盤加速度（PBA）對基礎行為
之影響

為 探 討 尖 峰 基 盤 加 速 度（Peak Base 
Acceleration, PBA）對淺基礎低樓層結構物
沉陷行為之影響，本研究進行三組不同震動

強度之試驗，其 PBA分別為 0.08g、0.17g與
0.35g。表 1（編號 1-6）總結了數值模型的初
始條件，以及地震作用後基礎中心的沉陷量。

表 1　數值模擬初始條件及地震作用後基礎中心沉陷量

Test No. Foundation 
size (m)

Relative 
density (%) PBA (g) Water level 

(m)

Impact 
pressure 

(kPa)

Settlement after shaking 
(m)

Plaxis

1
6.8 × 4.8

55%

0.08  

-2 71

0.024 0.031
2 0.17 0.076 0.060
3 0.35 0.087 0.110
4

10.0 × 6.8
0.08 0.041 0.034

5 0.17 0.087 0.070
6 0.35 0.135 0.140
7 6.8 × 4.8 

0.17 -2 71
0.076 0.060

8 10.0 × 6.8 0.087 0.070
9 15.0 × 10. 2 0.095 0.071

10
10.0 × 6.8 0.35

-2
71

0.135 0.140
11 -4 0.101 0.082
12

10.0 × 6.8 0.35 -2
71 0.135 0.140

13 152 0.250 0.240
14

6.8 × 4.8 0.35 -2
71 0.087 0.110

15 152 0.216 0.210
16

6.8 × 4.8

75%

0.08  
-2 71

0.010 0.009
17 0.17 0.018 0.014
18 0.35 0.102 0.096
19

10.0 × 6.8
0.08  

-2 71
0.012 0.009

20 0.17 0.019 0.014
21 0.35 0.130 0.118

圖 9顯示小型與大型基礎於不同震動強度下之
沉陷反應。試驗結果顯示，小型基礎（SL-6.8 
× 4.8 m）之沉陷量隨震動強度增加而逐步上
升，於 PBA 為 0.08g、0.17g 與 0.35g 時，其
沉陷量分別為 0.031 m、0.060 m與 0.110 m。相
同地，大型基礎（LF-10.0 × 6.8 m）於相同輸
入地震動條件下之沉陷量分別為 0.034  m、
0.070 m與 0.140 m。上述結果清楚顯示，在
輸入地震動頻率維持不變之情況下，基礎沉陷

量會隨 PBA的增加而顯著提升。然而，於強
震情境（PBA = 0.35g）下，兩種不同基礎尺



專題報導

63MAR 2026工程 • 99卷 01期

圖 10　不同尺寸基礎的沉陷情況

寸之沉陷差異明顯放大；相較之下，在較低震

動強度（0.08g 與 0.17g）時，兩種基礎所呈
現之沉陷量則相對接近。此一現象顯示，在強

震條件下，淺基礎尺寸對因地震引致液化的結

構物沉陷行為之影響更為顯著。

3.2  相同地震條件下基礎尺寸對基礎行為
之影響

本節透過三組不同基礎尺寸之數值模型，

探討基礎寬度對沉陷行為之影響。圖 10顯示，

沉陷量隨深度增加而逐漸減小，且主要集中於

上部土層中。當基礎寬度分別為 6.8 m、10.0 
m 與 15.0 m 時，其最大沉陷量分別為 0.063 
m、0.070 m與 0.071 m。分析結果顯示，較小
之基礎寬度通常對應較小之沉陷量；然而，沉

陷行為同時亦受地震載重條件所控制，且在特

定震動事件下，沉陷量似乎存在一個上限值。

在相同地震條件（PBA = 0.17g）及地下水位（-2 
m）下，當基礎寬度由 10.0 m增加至 15.0 m
時，其沉陷量並無明顯之增加，顯示基礎尺寸

對結構物因液化沉陷行為之影響，在超過某一

臨界基礎寬度後將趨於遞減。

3.3  相同地震條件下地下水位對基礎行為
之影響

圖 11顯示在相同基盤輸入加速度條件
（PBA = 0.35g）下，不同地下水位條件（地
下水位分別位於 2 m與 4 m）時，大型基礎
（LF）、小型基礎（SF）及自由場（FF）三
種情境之沉陷隨深度分佈情形。於地下水位

圖 11 顯示了在兩種地下水位條件（水位分別為 2公
尺和 4公尺）下，受到 0.35g振動作用時的沉
陷情況

圖 9　不同 PBA (g) 下 SF和 LF的沉陷狀況
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較淺之條件（地下水位 2 m）下，大型基礎
之地表最大沉陷量約為 0.14 ~ 0.15 m，顯著
大於小型基礎之 0.10 ~ 0.11 m，亦遠高於自
由場之 0.05 ~ 0.06 m。此結果顯示，在高地
下水位條件下，基礎尺寸對地震液化引致沉

陷行為具有明顯之放大效應。

當地下水位降低至 4 m時，所有情境之
沉陷量皆呈現顯著下降趨勢。大型基礎之地

表沉陷量降低至約 0.09 ~ 0.10 m，小型基礎
降至 0.06 ~ 0.07 m，而自由場則僅為 0.02 ~ 
0.03 m，且整體沉陷曲線皆逐漸減小。此一沉
陷量之降低反映出較低地下水位下，地表附

近土層之超額孔隙水壓生成減少，並伴隨有

效應力之提高，進而提升土壤之抗變形能力。

3.4  相同地震條件下接觸應力對基礎行為
之影響

圖 12顯示在強震作用（PBA = 0.35g）
下，不同接觸應力條件（71 kPa 與 152 

kPa）時，大型基礎（LF）、小型基礎（SF）
及自由場（FF）之沉陷分佈情形。對於兩
種基礎尺寸而言，當接觸應力由 71 kPa 增
加至 152 kPa時，基礎下方之沉陷量皆呈現
顯著增加，由約 0.14 m提升至 0.24 m。當
接觸應力增加一倍時，最大沉陷量亦接近

倍增，顯示在強震作用下，地震液化引致

沉陷行為係受到靜載重與動力載重共同作

用影響。

相較之下，位於相鄰基礎之間的自由場

土體，在較高接觸應力條件下所呈現之震後

沉陷反而較小。此一行為可歸因於重載基礎

所引致之側向圍束壓力增加，進而抑制循環

剪應變之發展，並限制周圍土體中超額孔隙

水壓之生成。因此，自由場區域之土體剛度

退化程度降低，使其累積沉陷量相較於低接

觸應力情境更為有限。

3.5  土壤相對密度對基礎沉陷行為之影響

砂土之相對密度對結構物之沉陷行為具

有顯著影響，為探討此一影響，本研究針對

相對密度為 75% 之密砂條件進行一系列數值
模擬分析，並參考 James Barron等人所提出
之研究案例 [25]。數值分析中所採用的本構
參數彙整如表 2所示，分別對應於鬆砂（相
對密度 Dr = 55%）與密砂（相對密度 Dr = 
75%）。

輸入參數係利用 LEAP-UCD-2017計畫
所提供之既有實驗資料進行驗證，並採用

兩種相互補充之方法：其一為採用 UBC3D-
PLM 本構模式之數值模擬分析，其二為於
國立中央大學進行之離心模型試驗。此一

圖 12　顯示在強烈震動條件（PBA = 0.35g）下，不
同接觸應力水準（71 kPa與 152 kPa）時，
大型基礎（LF）、小型基礎（SF）及自由場（FF）
三種情境之沉陷隨深度分佈情形
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表 2　數值模型輸入參數

Parameters Dr = 55 % Dr = 75 %
Peak friction angle, φp (degree) 31 39.0

Elastic bulk modulus factor, kB
*e (kPa) 600 670

Elastic shear modulus factor, kG
*e (kPa) 650 800

Plastic shear modulus factor, kG
*p (kPa) 650 1600

Elastic bulk index, me 0.5 0.5

Elastic shear index, ne 0.5 0.5

Plastic shear index, np 0.4 0.4

Reference pressure, Pr (kPa) 100 100

Tension cut off, σt (kPa) 0 0

SPT value, (N1)60 10 25.9

圖 13　不同相對密度條件下之沉陷行為

結合數值模擬與物理試驗之驗證架構，確

保在地震載重作用下，數值預測結果與實

際量測之土 - 結構互制反應具有良好之一

致性。在不同相對密度條件下，基礎沉陷

行為呈現明顯差異；相較於低相對密度砂

土，高相對密度砂土所產生之沉陷量顯著

較小，如圖 13 所示。此結果顯示，隨著相
對密度提高，砂土之抗液化能力與循環剪

切剛度隨之增加，進而有效抑制地震作用

下之沉陷發展。

四、人工智慧的預測分析

4.1  機器學習（ML）方法

4.1.1  隨機森林（Random Forest, RF）

隨機森林（Random Forest, RF）是一種
集成式學習（ensemble learning）演算法，透
過整合多棵決策樹之預測結果，以提升模型

之準確性與穩健性。RF的核心原理建立於袋
裝法（bagging, bootstrap aggregating）之上，
即每一棵決策樹皆以原始資料集中隨機抽樣

（含重複抽樣）所形成之子資料集進行訓練；

同時，在每一節點分裂時，亦隨機選取部分

輸入特徵作為候選變數。此雙重隨機機制可

有效降低各決策樹之相關性，進而抑制過度

擬合並提升模型之泛化能力。

在迴歸問題中，最終預測結果通常係透

過對所有決策樹輸出值進行平均而獲得。由

於隨機森林能在不需對資料分佈作出強假設

之情況下，有效捕捉高度非線性關係及變數
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間之交互作用，因此已被廣泛應用於各類工

程與科學研究領域中 [27]。

4.1.2  人工神經網路（Artificial Neural 
Network, ANN）

人工神經網路（ANN）為一種受人類大
腦結構與運作機制所啟發之計算模型，其由

多個相互連結之處理單元（神經元）所組成，

並依序排列為輸入層、隱藏層與輸出層。每

一神經元會對其輸入訊號進行加權求和，並

透過非線性激活函數進行轉換，使整體網路

具備學習輸入與輸出之間複雜非線性對應關

係的能力。於訓練過程中，ANN透過反向傳
播（backpropagation）等學習演算法反覆調
整連結權重，以最小化預測誤差。

由於 ANN具備高度彈性與通用逼近能力
（universal approximation capability），其已
被廣泛應用於各類迴歸與分類問題，特別適

用於變數間難以建立明確解析關係之情境，

並於多個工程與科學領域中展現良好成效 
[28]。

4.1.3  支援向量機（Support Vector 
Machine, SVM）

支援向量機（SVM）為一種監督式學
習演算法，其核心目標在於於高維特徵空間

中，透過最大化資料點間之間隔（margin），
以尋找最佳之決策函數。SVM之基本概念係
利用核心函數（kernel functions）將原始輸入
資料映射至高維空間，使原本於低維空間中

無法線性分離之非線性問題，得以在線性超

平面下加以處理。

針對迴歸問題，SVM採用 ε不敏感損失

函數（ε-insensitive loss function），允許預測
值在指定容許範圍內之偏差而不予懲罰，並

僅對超出該範圍之誤差進行處理。透過僅依

賴少數關鍵資料點（支援向量）建立模型，

SVM能有效提升泛化能力並降低過度擬合之
風險。基於其理論基礎及處理非線性關係之

優異表現，SVM已廣泛應用於各類科學與工
程領域中 [29]。

4.2  以相關性為基礎之特徵重要性分析 
（Correlation-Based Feature 
Importance, CFI）

為提升所提出機器學習模型之可解釋

性，並量化各輸入參數對基礎沉陷預測之

影響程度，本研究採用以相關性為基礎之特

徵重要性分析方法（CFI）。CFI 係透過皮爾
森相關係數（Pearson correlation coefficient, 
r），評估各輸入特徵與預測沉陷反應（S）之

間的線性關係強度。其相關係數之計算方式

如下：

 (4)

 
r之絕對值代表該特徵對沉陷預測之相對影響

程度，數值越大表示其影響越顯著；正值與

負值則分別代表正相關與負相關關係。透過

CFI分析，可有效辨識主控沉陷行為之關鍵
因子，並作為後續風險評估與工程設計參考

之依據。其中，xi 與 yi 分別代表第 i筆資料

中之輸入變數值與對應之預測輸出值； 與
則分別為輸入變數與輸出變數之平均值。皮

爾森相關係數 r的取值範圍介於 −1 至 +1之
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間，其中數值接近 ±1 表示兩變數之間具有高
度線性相關性，而數值接近 0則代表線性相
關性較弱或幾乎不存在。

本研究將 CFI方法應用於評估基礎沉陷
預測結果對六項關鍵輸入參數之敏感程度，

分別為基礎寬度（B）、基礎長度（L）、相對
密度（Dr）、尖峰基盤加速度（PBA）、地下
水位（zw）以及施加之接觸應力（q）。透過
皮爾森相關係數之絕對值大小，對各輸入參

數之相對重要性進行排序，以辨識主導沉陷

行為之關鍵因子。此一分析不僅提升模型之

透明度，亦能加深對輸入參數物理意義之理

解，進而為地震載重條件下之大地工程設計

與決策提供更具依據之參考。

4.3  模型效能評估指標

為嚴謹評估所提出機器學習模型之預測

效能，本研究採用一組以迴歸分析為基礎之

評估指標，從準確性、穩健性與泛化能力等

層面，全面檢視模型在基礎沉陷（S）預測上
的表現。所選用之評估指標兼顧統計意義與

工程實務解釋性，以提供均衡且具代表性之

模型效能評估。

決定係數（coefficient of determination, 
R 2）用以量化模型預測結果對實測沉陷變異

之解釋能力，其中數值愈接近 1，表示預測值
與實測值之間具有越高的一致性。此外，本

研究採用平均絕對誤差（mean absolute error, 
MAE）作為衡量預測誤差平均幅度之指標，
其具備良好之直觀性，且對極端值（outliers）
較不敏感。另計算均方根誤差（root mean 
squared error, RMSE），以加重較大預測偏差

之影響，並將誤差以與沉陷量相同之物理單

位表示，利於工程應用與解釋。

所有效能評估指標皆分別針對訓練資料

集與測試資料集進行計算，以檢驗混合式

模型之泛化能力，並確認其於未曾參與訓

練之資料上仍能維持良好之預測準確性。

各項評估指標之數學定義彙整如式 (5)至式
(7)所示。

 (5)

 (6)

 (7)

於上述數學式中，yi代表實際量測（觀測）值，

而 則為模型所預測之對應數值； 表示所
有觀測值之平均值，n 為資料樣本之總數。

圖 14說明本研究所採用之整體方法論流
程，涵蓋資料生成、模型建構與效能評估等

主要步驟。首先，將數值模擬所建立之資料

集隨機分割為訓練資料集與測試資料集，接

著分別建立並反覆優化隨機森林（RF）、人
工神經網路（ANN）及支援向量機（SVM）
模型，以降低預測誤差並提升模型之泛化能

力。完成模型建構後，透過標準誤差指標、

預測值與觀測值之對比分析、特徵重要性評

估，以及 Taylor圖之視覺化方式，全面檢視
模型之預測效能與可解釋性。此一整合式分

析架構為後續結果之呈現與討論提供了清晰

且一致之基礎。
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4.4  機器學習（ML）之結果與討論

本研究採用網格搜尋（grid search）作為
超參數最佳化策略，以系統化方式辨識各機

器學習模型之最佳參數組合，透過對預先定

義之超參數組合進行全面評估，並選取能最

小化預測誤差之設定，此方法確保了隨機森

林（RF）、人工神經網路（ANN）及支援向
量機（SVM）模型之間具備客觀且一致的比
較基準。因此，表 3至表 5所彙整之最佳化
超參數可視為最適用於本研究沉陷資料集之

模型設定。

圖 14　方法流程圖
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表 3　隨機森林（RF）模型之最佳化超參數

Hyper-parameter Optimized Value
max_depth None
max_features None
min_samples_leaf 1
min_samples_split 2
n_estimators 600

表 4　人工神經網路（ANN）模型之最佳化超參數

Hyper-parameter Optimized Value
activation tanh
alpha 0.01
hidden_layer_sizes (8,)
learning_rate_init 0.001

表 5　支援向量機（SVM）模型之最佳化超參數

Hyper-parameter Optimized Value
C 10
epsilon 0.01
gamma scale
kernel RBF

就隨機森林模型而言，未對樹深度加以

限制，且於每一節點分裂時採用所有輸入特

徵，顯示模型可藉由高度結構彈性以有效捕

捉大地工程變數之間的非線性交互作用。大

量決策樹（nestimators = 600）之配置有助於降低
模型變異性，進而提升預測穩定性；同時，

節點分裂條件之限制較少（minsamples_split 
= 2、minsamples_leaf = 1），使模型能更貼近

表 6　機器學習模型之預測效能評估結果

Parameter
RF ANN SVM

Training Testing Training Testing Training Testing
R2 0.976 0.961 0.679 0.719 0.981 0.922

RMSE 0.009 0.010 0.036 0.029 0.008 0.015
MAE 0.007 0.009 0.022 0.023 0.008 0.012

局部資料特徵進行學習。上述設定整體反映

出 RF模型善於運用集成學習架構，以達成
穩健之沉陷預測能力。

對於 ANN與 SVM模型而言，其最佳化
超參數則顯示出在學習能力與過度擬合控制

之間的平衡考量。ANN採用單一隱藏層之淺
層網路架構，並使用 tanh激活函數，同時結
合 L2正則化項（alpha）與較小之學習率，
以因應資料量有限之情況並確保訓練過程之

穩定收斂。另一方面，SVM模型則選用徑向
基底函數（RBF）核心，搭配中等懲罰參數
（C）與較小之 ε-不敏感區間，使模型能對
沉陷反應之細微變化保持敏感，同時維持平

滑且穩定之迴歸行為。

整體而言，經最佳化後之超參數配置顯

示，三種機器學習模型皆已依據本研究所建

立之「資料量有限但行為高度非線性」之數

值資料集特性加以調整，並具備有效學習沉

陷行為之能力，為後續預測結果與比較分析

奠定良好基礎。

表 6彙整了所建立之隨機森林（RF）、
人工神經網路（ANN）及支援向量機（SVM）
模型，在訓練資料集與測試資料集上之預

測效能表現，評估指標包含 R2、RMSE 與
MAE。整體而言，RF與 SVM模型展現出較
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佳之預測準確性，其較高之 R2值與較低之誤

差指標顯示預測沉陷結果與實測資料之間具

有高度一致性。

其中，RF 模型在訓練與測試資料集上皆維
持穩定且優異之表現，顯示其具備良好之

泛化能力與預測穩健性。SVM 模型則在訓
練階段呈現最高之 R2 值，且於測試資料集

上仍維持相對較低之誤差水準，顯示其在

處理非線性迴歸問題時具有良好之適應能

力。相較之下，ANN模型之 R2值較低，且

誤差指標相對偏高，顯示在目前資料量條

件下，其學習效率與預測表現較為受限。

綜合上述結果可知，於本研究之沉陷預測

問題中，集成式模型（RF）與核心函數式
模型（SVM）較人工神經網路更為適用，
能更有效捕捉複雜之非線性土 - 結構互制

行為。

圖 15顯示 PLAXIS 3D數值模擬結果與
對應之機器學習模型預測結果之關係，並分

別呈現於訓練資料集與測試資料集上。對於

隨機森林（RF）與支援向量機（SVM）模型
而言，多數資料點皆緊密分佈於 Y = X參考
線附近，尤以訓練資料集之表現最為明顯，

顯示模型預測之沉陷量與數值模擬結果之間

具有高度一致性。此種高度聚集之分佈型態

反映出 RF與 SVM模型能有效捕捉沉陷行為
之主要控制機制。

相較之下，人工神經網路（ANN）模型
之預測結果呈現較為分散之分佈，特別是在

訓練資料集中，顯示其配適能力相對較弱。

整體而言，資料點與 Y = X參考線之接近程
度進一步驗證 RF與 SVM模型在沉陷預測

上的可靠性，且於訓練與測試資料集中皆展

現一致之預測趨勢，顯示其具備良好之泛化

能力。

圖 16綜合呈現實際沉陷值與各模型預
測結果之比較，並同時顯示其對應之絕對誤

差。由折線圖可觀察到，隨機森林（RF）與
支援向量機（SVM）模型之預測結果在多數
樣本中能緊密追隨實際沉陷變化趨勢，顯示

其與數值模擬結果具有高度一致性。相較之

下，人工神經網路（ANN）模型於部分樣本
索引位置出現較明顯之偏差，且此現象於下

方所示之誤差分佈中，以較大的誤差幅度進

一步突顯。

誤差分析結果顯示，RF模型在整體樣本
中皆能維持最小之預測誤差，展現出最佳且

穩定之預測效能；SVM模型則呈現與 RF相
近之預測準確度，但其誤差變異性略高。整

體而言，此結果再次驗證 RF與 SVM模型在
沉陷預測方面之可靠性與優越性。

 
圖 17 透 過 Taylor 圖 比 較 隨 機 森 林

（RF）、支援向量機（SVM）與人工神經網
路（ANN）模型之預測效能，該圖同時考量
預測結果相對於參考資料之相關係數與標準

差。由圖中可觀察到，RF模型最接近參考
點，代表其具有最高之相關性及最佳之變異

一致性，顯示其預測表現最為準確且穩定。

SVM模型之表現與 RF相近，但相較之下與
參考點仍存在些微偏離，顯示其預測準確度

略為降低。相對而言，ANN模型距離參考
點最遠，反映其相關性較弱且預測結果之離

散程度較高。
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圖 15　PLAXIS 3D 數值模擬結果與機器學習預測結果之比較

(a) RF 訓練資料集

(c) ANN 訓練資料集

(e) SVM 訓練資料集

(b) RF 測試資料集

(d) ANN 測試資料集

(f) SVM 測試資料集
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整體而言，Taylor圖之比較結果進一步
驗證，在本研究所探討之沉陷預測問題中，

隨機森林模型相較於 SVM與 ANN，能提供
最為可靠且穩定之預測成果。

表 7彙整了根據 PLAXIS 3D數值模擬結
果以及三種機器學習模型所計算之、以相關性

為基礎的沉陷特徵重要性分析結果。整體而

言，尖峰基盤加速度（PBA）與接觸應力（q）
在所有分析方法中皆一致呈現為最具影響力之

變數，占據最高之重要性比例，凸顯地震載重

強度與上覆壓力對沉陷反應所扮演之主導角

色。相對密度（Dr）則展現中等程度之貢獻，

反映土體狀態對變形行為之影響。

表 7 基於相關性之沉陷特徵重要性分析結果（PLAX-
IS 3D 與機器學習模型）

Settlement (m)
PLAXIS 3D 

(%)
RF  
(%)

ANN 
 (%)

SVM 
 (%)

PBA 35.2 36.0 30.6 36.4
q 31.4 32.4 32.5 34.2
Dr 20.0 19.3 18.3 22.8
B 6.2 5.3 9.2 3.1
L 6.2 5.3 9.2  3.1
zw 1.0 1.7 0.2 0.4

圖 17　Taylor 圖比較結果

圖 16　機器學習模型之預測效能表現（以折線圖與誤差圖呈現）
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表 8　數值模擬結果與人工智慧（AI）預測結果之比較

Test No. Foundation size Water level (m)
Settlement - 
numerical 

modeling (m)

AI prediction (m)

RF ANN SVM

1 6.8 × 4.8 -2.5 0.057 0.062 -0.243 0.076
2 6.8 × 4.8 -3.0 0.056 0.062 -0.345 0.087
3 10.0 × 6.8 -2.5 0.062 0.067 -0.140 0.067
4 10.0 × 6.8 -3.0 0.060 0.067 -0.216 0.078

表 9　數值模擬結果與預測結果之誤差比較

Test No. Foundation size Water level (m) RF SVM RF-Error (%) ANN-Error (%)
1 6.8 × 4.8 −2.5 0.062 0.076 8.1 25
2 6.8 × 4.8 −3.0 0.062 0.087 9.7 35
3 10.0 × 6.8 −2.5 0.067 0.067 7.5 7.5
4 10.0 × 6.8 −3.0 0.067 0.078 10.4 23

相較之下，基礎尺寸參數（基礎寬度 B
與基礎長度 L）之重要性較低，僅於 ANN模
型中顯示出略高之敏感性；而與地下水相關

之參數（zw）在所有方法中之貢獻皆相對有

限。PLAXIS 3D與各機器學習模型於特徵重
要性排序上之高度一致性，顯示所建立之模

型能成功捕捉控制沉陷行為之關鍵物理趨勢。

整體而言，研究結果顯示隨機森林

（Random Forest, RF）模型在沉陷預測方面
具有最佳之整體表現，展現出較高之預測準

確度、穩定性，以及與數值模擬參考結果之

高度一致性。然而，需特別指出的是，模型

效能本質上仍高度依賴於訓練資料集之規模

與多樣性；當資料庫進一步擴充且涵蓋更廣

泛之地盤與載重條件時，不同機器學習模型

之相對準確度與表現排序仍可能有所改變。

因此，本研究之主要目的在於展示機器學習

方法應用於大地工程沉陷預測問題之可行性

與潛力，而非宣稱某一單一模型具有絕對之

優越性。

此外，所建立之預測模型亦進一步應用

於回推（back-check）數值模擬結果，以驗
證其預測效能。分析中考慮四種不同地下水

位之情境，而相對密度（55%）、尖峰基盤
加速度（0.17g）及接觸應力（71 kPa）則維
持不變，其對應條件與結果彙整列於表 8與
表 9。

五、結論與建議

整體而言，離心模型試驗與數值模擬為土

木工程，特別是大地工程研究中極為重要且有

效之模擬工具。然而，當需進行大量試驗以建

立具代表性與可靠性之基準資料時，兩者皆伴

隨高昂之時間與經費成本，且對於缺乏完善設

備或資源之研究機構而言，實務上亦存在相當

限制。隨著人工智慧於現代科學與工程領域之

快速發展，提供了一項可有效因應上述限制之

新契機。透過導入 AI為基礎之方法，可在既
有資料庫所涵蓋之相似邊界條件下，快速進行

模型評估與預測，而無須反覆執行成本高昂之
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實體試驗或數值分析。因此，人工智慧為加速

分析流程並降低試驗與計算成本，提供了一條

兼具實用性與效率之可行途徑。

本研究整合 PLAXIS 3D數值模擬結果與
資料驅動模型，驗證機器學習技術於地盤沉

陷預測問題上之適用性。研究中建構並系統

性最佳化三種常見之機器學習演算法，包括

隨機森林（RF）、人工神經網路（ANN）及
支援向量機（SVM），並採用網格搜尋法進行
超參數調校。透過多項效能指標、預測與觀

測值之對比、誤差分析以及 Taylor圖之綜合
評估結果顯示，RF模型在預測準確度與穩定
性方面表現最佳，其次為 SVM，而 ANN在
本研究資料條件下之表現相對較弱。特徵重

要性分析進一步證實，所建立之模型能成功

捕捉控制沉陷行為之主要物理因子，尤其為

地震載重強度與接觸應力之影響。

除預測準確性外，所提出之機器學習架

構在工程實務應用上亦具顯著優勢。相較於

反覆執行複雜之有限元素數值分析，該方法

可大幅降低計算時間與資源需求；模型一經

訓練完成，即可即時提供預測結果，無須

重新進行耗時之數值模擬。此外，所建立之

模型可透過調整輸入參數直接應用於不同情

境，避免重新建構數值模型之繁複流程。此

等特性顯示，機器學習模型具備作為沉陷評

估之高效率、易操作替代工具之潛力，有助

於支援工程決策與風險評估。

儘管本研究所採用之資料集規模仍有

限，研究結果已清楚展現機器學習方法整合

於大地工程分析中之可行性與應用潛力。未

來若能納入更大且更具多樣性之資料庫，預

期將可進一步提升模型之穩健性與預測能

力，並拓展其於實務工程中之應用範圍。

離心模型試驗、數值分析與人工智慧的

架構下雖展現出良好之潛力，仍存在若干限

制亟待說明。首先，現有資料集之規模相對

有限，可能限制所建立之機器學習模型在泛

化能力上的表現。因此，未來研究應著重

於擴充資料庫規模，並納入更廣泛之載重條

件與土壤性質，以提升模型之適用性與可靠

度，若能進一步引入其他具影響性之參數，

將有助於更全面地描述地震作用下之沉陷行

為機制。

隨著資料量與多樣性之顯著提升，未來

亦可考慮採用更先進之學習架構，例如可明

確描述變數間複雜交互關係之圖論式模型

（graph-based models）或深度混合式模型
（deep hybrid models），以進一步強化預測準
確度。最後，後續研究亦可將已訓練完成之

模型整合至圖形化使用者介面（GUI）中，
以提升其於工程設計與實務應用之便利性，

從而使本研究之貢獻不僅止於學術層面，並

能實質延伸至實際工程應用。
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