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改进RIME优化集成模型的海上单桩冲刷深度预测
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摘要 基于单桩冲刷试验数据，提出一种融合极限梯度提升(XGBoost)、轻量级梯度提升机(LightGBM)和随机森

林(RF)的集成模型，并通过改进霜冰优化算法(GRIME)来优化模型超参数和集成权重，用于预测单桩基础冲刷深

度，同时采用Shapley加法解释(SHAP)方法进行可解释性分析．结果表明：在量纲参数和无量纲参数组合下，所

提模型均表现出最佳的预测性能，对比其他机器学习模型，测试集均方根误差平均降低了 12.71%和 21.33%，决

定系数平均提高了 2.27%和 3.23%；SHAP分析显示：近底流速Uc和速度比是影响冲刷深度及相对冲刷深度预测

结果的关键参数，且无量纲参数模型的可解释性更强，更符合物理变化规律．
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depth prediction

HAN Kun1 CHEN Jian2 ZHAO Xuguang3 CHEN Xin1

(1．College of Water Resources and Civil Engineering，China Agricultural University，Beijing 100083，China；

2．Wenzhou Water Conservancy Survey and Design Institute Co.  Ltd. ，Wenzhou 325000，Zhejiang China；

3．Longyuan (Beijing) New Energy Engineering Design Research Institute Co.  Ltd. ，Beijing 100034，China)

Abstract Based on monopile scour test data，an ensemble model integrating extreme gradient boosting (XGBoost)，light gradient 

boosting machine (LightGBM)，and random forest (RF) was proposed，and the hyperparameters and ensemble weights were 

optimized using an improved globalized rime optimization algorithm (GRIME) for predicting scour depth around monopile 

foundations．Meanwhile，Shapley additive explanations (SHAP) were employed for interpretability analysis．Results show that the 

proposed model exhibits the best predictive performance under both dimensional and dimensionless parameter combinations．

Compared with other machine learning models，the average root mean square error (RMSE) of the test set is reduced by 12.71% and 

21.33%，while the average coefficient of determination (R2) is improved by 2.27% and 3.23%，respectively．SHAP analysis show 

that near-bed current velocity (Uc) and velocity ratio are the key parameters affecting the prediction results of scour depth and relative 

scour depth，and the dimensionless-parameter-based model exhibits stronger interpretability and is more consistent with physical 

variation laws．

Key words monopile foundation； scour depth prediction； ensemble model； improved rime ice optimization algorithm；

explainability；Shapley additive explanations
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向，近年来发展迅速．但复杂的海洋环境常导致桩

基周围土体发生局部冲刷，引发结构失稳或破坏，

因此准确预测单桩周围的平衡冲刷深度对于保障风
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机的安全运行至关重要[1]．目前，冲刷深度预测主

要依赖经验公式[2-5]，但经验模型难以全面刻画多因

素间的非线性关系，预测精度受限．

近年来，机器学习凭借其非线性建模能力和对

高维数据的适应性，逐渐应用于解决复杂的海洋工

程问题[6]．其中，树模型通过集成多棵决策树，在

计算效率和预测性能方面表现突出．文献[7]基于

极限梯度提升(XGBoost)建立了圆形桥墩冲刷深度

的预测模型，其精度优于支持向量机(SVM)和 BP

神经网络．然而，机器学习模型的性能受超参数选

择影响较大，且泛化性较差，难以满足高精度预测

需求[8]．为此，学者们引入贝叶斯优化(BO)、粒子

群(PSO)等智能优化算法以提升模型的预测性能[9]，

并通过集成融合不同模型进一步增强预测精度[10]．

但在非线性冲刷预测问题中，这类算法易陷入局部

最优、早熟收敛和对初始样本敏感，传统集成方法

又多依赖经验加权，难以实现模型超参数与集成权

重的协同寻优，精度与稳定性仍难以兼顾．

基于上述问题，本研究提出一种高效、准确且

具可解释性的单桩基础冲刷深度预测模型，首先，

基于已有文献收集 466组单桩冲刷试验数据，构建

冲刷深度数据库，然后提出一种融合XGBoost，轻

量级梯度提升机(LightGBM)和随机森林(RF)的集成

模型，并通过改进霜冰优化算法(GRIME)协同优化

模型超参数与集成权重．最后引入 Shapley加法解

释(SHAP)方法，提升模型的可解释性并揭示输入

参数与冲刷深度间的非线性关系．

1 数据来源与预处理 

1.1　参数选择

为了预测两种常见海洋动力学(纯波浪、组合

波浪与水流)条件下单桩的平衡冲刷深度，首先须

要确定影响冲刷深度的物理参数集．已有研究表明

圆柱形单桩基础的平衡冲刷深度主要受三个方面的

影响：单桩几何形状、水动力条件和沉积物特性．

这种关系可以表示为

S = f1 (d50，Um，Uc，T，D )，

式中：S为冲刷深度；d50为中值粒径；Um为最大波

浪轨道速度；Uc为未受干扰的近底流速；T为波浪

周期；D为单桩直径．

为了使公式中的物理含义更加准确和通用，须

要使用无量纲数表示冲刷相关参数．根据 π定理定

义的相对冲刷深度(S/D)表示为

S/D = f2 (δ，ΦKC，Fra，Re ，D/d50 )，

式中：δ=Uc/(Uc+Um)为速度比，表征波流共同作用

效应；ΦKC=UmT/D 为 Keulegan-Carpenter 数；Fra=

(Uc+2Um/π)/ gD 为基于平均速度的弗劳德数[4]，其

中 g为重力加速度；Re=ρUmD/μ为桩雷诺数，其中

ρ为流体密度，μ为动力黏度．

1.2　数据库建立及数据分析

本研究汇总了多组单桩基础冲刷试验数

据[2-5，11-21]用于机器学习建模，试验模型尺度范围为

1∶50 到 1∶100．数据集涵盖了不同工况，包括桩

径、水流条件和试验装置的变化．通过数据清洗及

交叉验证等措施，减少数据误差对模型的影响，验

证了模型的泛化能力和适用性．首先对数据集进行

清洗：剔除冲刷深度为零的数据样本；剔除物理参

数值缺失或明显错误的数据样本；根据 δ的定义，

纯波浪作用视为特殊组合波流(流为零)，将纯波浪

样本的Uc和 δ取为零．

经过数据预处理后，共获得 466个有效数据样

本．表 1总结了各参数的统计范围，包括最大值、

最小值、平均值和标准差(SD)．并按照有量纲参数

和无量纲参数进行分类；同时，本研究采用 Pear‐

son相关性分析来探讨输入参数之间的线性相关性，

以便更好地理解各参数的敏感性．从整体情况来

看，输入参数间的 Pearson 相关系数介于−0.44~
0.52，表明独立输入参数间不存在多重共线性，因

此所有参数均可用于构建机器学习模型．

2 算法改进及模型构建 

2.1　改进RIME(GRIME)算法

GRIME 算法是对霜冰优化(RIME)算法[22]的改

表1　各参数统计值

参数

最小值

最大值

均值

标准差

有量纲参数

d50/m

6.0×10-5

1.8×10-3

3.8×10-4

4.0×10-4

Um/(mm∙s-1)

50

530

220

9

Uc/(cm∙s-1)

0

60

7

10

T/s

0.8

5.4

2.6

1.1

D/cm

1

100

11

17

无量纲参数

δ

0.0×100

7.8×10-1

1.7×10-1

2.6×10-1

ΦKC

2.0×10-1

5.3×101

1.2×101

9.6×100

Fra

3.0×10-2

1.1×100

2.8×10-1

1.5×10-1

Re

2.3×103

6.1×105

4.1×104

7.5×104

D/d50

3.4×101

1.8×104

6.5×102

1.5×103
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进，通过引入Tent混沌映射和莱维飞行(Levy)反向

学习策略，有效增强了种群多样性和全局搜索能

力．相较于 RIME，PSO 和灰狼优化 (GWO)等算

法，其在高维非线性参数优化中表现出更优的收敛

稳定性，更适用于集成模型超参数与权重的联合优

化．具体而言，GRIME的改进如下．

a．初始化种群：利用Tent混沌映射生成初始

种群，相比其他映射方法，在分布和收敛速度上更

具优势，增强了初期种群的多样性，从而确保优化

搜索能够覆盖更广泛的超参数空间．表达式为

xm + 1
n =

ì
í
î

2xm
n     (0 ≤ xm

n ≤ 0.5)，

2 (1 - xm
n )    (0.5 < xm

n ≤ 1)；

pm
n = Lb + (Ub - Lb ) xm

n ，

式中：xm
n 为第 n个个体在第m维的混沌变量值；pm

n

为第 n个个体在第m维的初始化位置；Ub和Lb分别

为上下边界值．

b．全局搜索：与传统优化策略相比，Levy飞

行和反向学习策略提供更高效的跳跃式搜索，能在

复杂的非线性优化问题中找到更准确的全局解，提

升算法的全局优化能力和收敛速度．其表达式为

p͂m
n = Lb + Ub - pm

n + a × Levy (b )；

Levy (b ) = u/|v|1/b    (u，v ∼ N (0，1) )，

式中：a为缩放因子；b为稳定指数；Levy (b )为服

从 Levy 分布的随机步长；p͂m
n 为反向位置．图 1 显

示了GRIME算法的具体优化流程．

2.2　GRIME优化的集成模型

树模型在冲刷深度预测中具有较高的预测精度

和可行性，优于其他机器学习模型[6-7，9]，因此选取

XGBoost，LightGBM 和随机森林(RF)作为基模型

进行融合．其中XGBoost具有较强的非线性拟合能

力；LightGBM在保证精度的同时具备较高的训练

效率；RF则通过多决策树集成增强了模型的稳定

性和抗过拟合能力．

传统的简单平均或经验加权集成方式难以充分

发挥不同模型在特征表达和泛化能力方面的互补优

势．为此，本研究引入GRIME算法，在集成学习

框架下实现集成权重及模型超参数的协同优化，从

而提升模型整体预测性能和稳定性．GRIME优化

的集成公式为

P j = αPXG + βPLi + γPRF，

式中：PXG，PLi和 PRF分别为 XGBoost，LightGBM

和RF模型经过GRIME优化后的预测值；α，β和 γ

为各自的集成权重，且满足 α+β+γ=1；Pj为融合预

测值．单桩冲刷深度预测的具体步骤如下．

a．数据收集与处理．将 466组数据归一化后，

随机划分为训练集(80%)和测试集(20%)，使用量纲

参数组合预测(S)、无量纲参数组合预测S/D．

b．模型构建及对比．构建基于GRIME优化的

集成模型进行冲刷深度预测，训练过程中结合五折

交叉验证来降低过拟合的风险，并与 SVR，RF，

XGBoost模型及传统经验公式进行对比．

c．模型评估及可解释性．使用评价指标评估

模型预测性能．采用SHAP方法分析输入参数对冲

刷深度的贡献及影响．

3 结果和讨论 

3.1　GRIME算法的性能评估

为了验证GRIME算法优化集成模型的优越性，

将GRIME算法与GWO，GA，SSA，RIME和 PSO

算法进行对比，具体方法是将每种算法应用于集成

模型优化，并选用均方根误差(RMSE)作为适应度

值．所有算法的初始学习率为 0.01，种群数量设置

为 30，最大迭代次数设置为 20．图 2展示了在相同

迭代条件下六种算法的收敛行为及误差变化情况．

结果表明：与其他算法相比，GRIME在迭代

初期即可获得更低的适应度值，表现出更快的收敛

速度．这主要归因于 Tent混沌映射与 Levy飞行反

向学习策略的引入，有效提升了全局搜索效率并降

低了预测误差．无量纲参数条件下，各算法整体收图1　GRIME算法优化流程图

•• 75



华 中 科 技 大 学 学 报（ 自 然 科 学 版 ） 第 54 卷

敛更快且稳定性更好，GRIME 更早达到稳定的

RMSE，表明无量纲输入有助于降低搜索空间复杂

度、提高优化效率；相比之下，有量纲参数受物理

尺度差异影响，优化过程波动略大．

3.2　预测结果分析

本研究选取平均绝对误差(MAE)、RMSE、相

关系数(CC)和决定系数(R2)作为评价指标．为验证

所提模型的可行性和准确性，将其与 SVR，RF和

XGBoost三种机器学习模型进行对比分析，这些模

型在工程问题中表现优异，其中 SVR 作为经典的

回归模型，已广泛应用于单桩冲刷预测．为保证对

比的公平性，所有对比模型均采用网格搜索结合五

折交叉验证对其关键超参数进行优化．对于所提集

成模型，GRIME算法的参数经多次实验确定：初

始学习率为 0.01、种群规模为 30、最大迭代次数为

100，缩放因子为 0.2，优化得到的模型超参数和集

成权重结果见表2．

图 3展示了四种模型在量纲参数下的预测结果

散点图，可以观察到：SVR模型在训练集和测试集

中的预测结果较为分散，大部分预测值在超出

±25%的误差范围，RF和XGBoost的预测值大多集

中在±25%的误差范围内．所提模型的预测值最接

近 1∶1线，表明其能够有效捕捉输入参数之间的非

线性关系．

图 4展示了四种模型在无量纲参数下的预测结

果散点图，与其他三种模型相比，所提模型在

±25%误差范围内的预测比例明显更高，进一步证

明了GRMIE优化的集成模型具有最佳的预测能力．

在两类参数组合下，所提模型均表现出优异的预测

性能．

表 3汇总了四种模型在训练集和测试集上的评

价指标．对于量纲参数组合，所提模型在测试集中

表2　模型超参数与集成权重设置

模型

RF

LightGBM

XGBoost

参数

树的数量

树最大深度

γ

树的数量

树最大深度

叶子数量

β

树的数量

树最大深度

α

参数取值

有量纲

100

8

0.216

250

7

15

0.366

250

6

0.418

无量纲

150

6

0.232

150

6

15

0.355

200

5

0.413

图3　不同模型在量纲参数下的预测结果

图4　不同模型在无量纲参数下的预测结果

图2　不同优化算法优化效果比较
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表现最优，相关系数和 R2最高，RMSE和 MAE最

低．相比之下，SVR模型的R2较低且RMSE较大，

预测精度尚不满足工程需求．在无量纲参数组合

下，本文模型性能同样优于SVR，RF和XGBoost．

测试集中的相关系数及R2，MAE，RMSE均表现出

显著提升，进一步验证了所提模型的预测优势．

图 3、图 4 和表 3 的结果表明：在两种参数组

合下，RF和 XGBoost的预测结果优于 SVR，因为

树模型通过逐步修正误差可达到更高的精度，且在

处理复杂数据和非线性关系更具鲁棒性．XGBoost

的预测效果优于RF，主要由于其正则化控制模型

复杂度和缺失值处理策略，有效防止过拟合．本文

模型取得了最优结果，因为其结合了三种树模型的

优势，提升了非线性关系处理、特征选择和模型泛

化能力，验证了集成方法的可行性和合理性．

3.3　与经验公式对比

为验证本文模型相较于传统经验公式的优越

性，本研究基于测试集数据，将其与四个经验公

式[2,17,19,23]进行对比分析．图 5的结果显示：本文模

型的预测值最接近测量值，离散性最小．表 4总结

了各模型的性能评价指标，本文模型的预测性能显

著优于传统经验公式，平均值、标准差和变异系数

分别为 0.970，0.285 和 29.3%．相比 Qi 等 [17]的模

型，本文模型的相关系数提高了45.24%，RMSE和

MAE 分别降低了 72.37% 和 73.89%．Zanke 等[23]提

出的模型表现最差．总体而言，本文模型在预测性

能上明显优于传统经验公式．

3.4　全局可解释性

通过SHAP方法可以识别对冲刷深度预测贡献

最显著的输入参数[24]．图 6为 SHAP值汇总图，由

图可见：对于量纲参数组合，Uc对冲刷深度预测的

影响最为显著，其次是 Um，T 和 D，d50的影响较

表3　不同模型性能评价指标对比

数据集

训练集

测试集

模型

SVR

RF

XGBoost

本文模型

SVR

RF

XGBoost

本文模型

有量纲

MAE/cm

0.343

0.140

0.217

0.193

0.447

0.330

0.409

0.231

RMSE/cm

0.542

0.374

0.337

0.323

0.697

0.574

0.598

0.540

相关系数

0.957

0.981

0.984

0.985

0.949

0.972

0.965

0.978

R2

0.917

0.960

0.968

0.970

0.899

0.931

0.925

0.939

无量纲

MAE

0.078

0.055

0.040

0.021

0.084

0.076

0.072

0.059

RMSE

0.102

0.078

0.061

0.046

0.114

0.104

0.103

0.084

相关系数

0.957

0.976

0.985

0.991

0.956

0.963

0.964

0.976

R2

0.916

0.950

0.970

0.983

0.910

0.925

0.926

0.950

表4　本文模型与经验公式性能评价指标对比

模型

Sumer等[2]

Zanke等[23]

Qi等[17]

Dogan[19]

本文模型

平均值

1.041

1.591

1.886

1.052

0.970

标准差

0.682

0.917

0.967

0.739

0.285

变异系

数/%

65.5

57.6

51.3

70.2

29.3

RMSE

0.358

0.425

0.304

0.354

0.084

MAE

0.117

0.575

0.226

0.136

0.059

相关

系数

0.603

0.519

0.672

0.609

0.976

图5　本文模型与经验公式预测结果对比 图6　SHAP值汇总图
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小．该结果与Zhang等[25]的研究结论一致，其研究

证实Uc和Um在冲刷深度的发展中起主导作用．随

着 Uc值的增大，床面切应力增大，进而导致冲刷

深度的增加．Um与 D 也呈现类似的正相关关系．

d50的增大则增强了床面的抗冲刷强度，进而减小了

冲刷深度．T展现出复杂的非线性关系，可能是由

于数据集中长周期样本较少，因此导致了拟合

偏差．

在预测相对冲刷深度的无量纲参数中，δ是最

显著的影响参数，Fra，Re，ΦKC和D/d50的重要性依

次递减．该排序与Guan等[9]的研究结论一致，研究

表明 δ和D/d50分别是对相对冲刷深度影响最大的和

最小的参数．具体而言，δ增大表征水流主导作用

增强，Fra升高反映惯性力超越重力，ΦKC增大证明

往复流强度提升，均会导致相对冲刷深度的增大．

然而，Re与D/d50并未表现出明显的正负相关关系，

且由于流态和其他水动力因素的影响，其贡献较

低，对预测结果的影响相对较弱．

图 7进一步给出了关键参数 Uc和 δ的 SHAP特

征依赖关系，图中 p为统计显著性检验值．可以看

出：两者在低取值区间内对应的SHAP值接近于零

或为负，表明对冲刷深度的影响有限；而当参数超

过临界范围后，SHAP值迅速增大并呈现明显非线

性增长趋势，反映了水动力增强导致马蹄涡发展和

床沙输运能力显著提高，从而加剧冲刷的发展

过程．

3.5　局部可解释性

图 8展示了两种参数组合中随机抽取的两个样

本的解释结果，f (x)为单个样本的预测值，E[F(x)]

为基准值．图 8(a)中：f (x)=5.863，E[F(x)]=2.159；

图 8(b)中：f (x)=1.183，E[F(x)]=0.379．对于量纲参

数组合的样本，Uc对预测结果产生正向影响，这与

SHAP值汇总图一致．Um和D出现了负向贡献，原

因在于尽管数据经过归一化处理，参数间的物理尺

度仍存在差异，导致贡献分摊效应，同时数据本身

的联合分布偏置也可能导致此现象．这表明：无量

纲参数组合建模更具优势，不仅能避免上述问题，

还能更准确地揭示各输入参数在模型预测中的

作用．

对于无量纲参数组合的样本，基准值为 0.379，

δ为主要输入参数，使相对冲刷深度预测值较基准

值增加 0.33，对预测结果产生正向影响；Fra，Re

和ΦKC同样对结果产生正向影响，其 SHAP值分别

为 0.27，0.1 和 0.1；而 D/d50 则表现为负向影响，

SHAP值为 0．最终该样本的相对冲刷深度预测值

为 1.183．其余样本的解释结果整体上也呈现出类

似的规律．

4 结论 

a．与SVR，RF和XGBoost模型相比，本文模

型在量纲参数组合下，CC 和 R²平均提高了 1.67%

和 2.27%；在无量纲参数组合下，MAE和RMSE平图7　SHAP特征依赖图(p<0.01)

图8　SHAP局部解释图
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均降低了 23.39%和 21.33%．这表明集成三种树模

型有效捕捉了冲刷深度与相关参数之间的复杂非线

性关系，且GRIME算法有效提升了模型预测性能．

b．与传统经验公式相比，本文模型在相对冲

刷深度预测中，RMSE和MAE平均降低了 76.35%

和 67.45%，CC平均提高了 63.88%．这验证了模型

在预测精度、鲁棒性和稳定性上的优势．

c．SHAP 全局可解释分析表明：近底流速 Uc

对单桩冲刷深度预测的贡献最大；速度比 δ对相对

冲刷深度预测的贡献最大．局部可解释分析表明：

使用无量纲参数构建的模型具有更强的可解释性，

更符合物理变化规律．

本文模型不仅适用于纯波浪与波流共同作用条

件下的单桩冲刷预测，还能通过无量纲参数体系与

现场监测数据相结合，作为现有冲刷评估或监测系

统中的预测模块，具有较强的工程应用潜力．未来

将进一步拓展模型在斜向波流、非稳态载荷等复杂

工况下的适用性，以满足实际工程的应用需求．
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