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摘要:
 

针对桥墩局部冲刷深度预测经验公式结果偏保守、纯数据驱动模型缺乏物理机制引导的问

题,通过在标准多层感知机框架中引入 HEC-18 式与 Melville 冲刷公式作为物理约束,以符号回归

算法从数据中提取的显式方程作为附加约束,同时在损失函数中集成数据损失、物理损失与符号回

归损失,构建了物理信息与符号回归耦合约束的多层感知机(PSI-MLP)模型。 以极限梯度提升、支
持向量机和纯数据驱动的多层感知机模型为基准对比模型,从预测精度、模型可解释性、物理一致

性多个维度,对比分析了 PSI-MLP 模型与各基准对比模型的性能差异,同时基于 56 组工程实测数

据分析了 PSI-MLP 模型在实际工程场景中跨尺度的外推和泛化能力。 结果表明:PSI-MLP 模型在

测试集上的均方根误差、决定系数和克林 古普塔效率系数分别为 0. 234、0. 88 和 0. 928,相较各基

准对比模型,均方根误差最大减小了 34. 8%,决定系数、克林 古普塔效率系数最大提高了 16. 4%和

25. 9%;PSI-MLP 模型决策逻辑与水动力学理论吻合;PSI-MLP 模型在 71. 4%的工况下相对误差小

于 25%,优于传统经验公式与基准对比模型;物理信息与符号回归的耦合约束机制能提升模型在

复杂工程尺度外推条件下的适应性与预测稳定性。
关键词:桥墩局部冲刷;冲刷深度预测;局部冲刷公式;物理信息神经网络;符号回归;可解释性分析
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

overly
 

conservative
 

predictions
 

of
 

empirical
 

formulas
 

and
 

the
 

lack
 

of
 

physical
 

mechanism
 

guidance
 

in
 

purely
 

data-driven
 

models
 

for
 

predicting
 

the
 

local
 

scour
 

depth
 

around
 

bridge
 

piers,
 

a
 

multilayer
 

perceptron
 

( PSI-MLP )
 

model
 

based
 

on
 

coupled
 

physics-informed
 

and
 

symbolic
 

regression
 

constraints
 

was
 

developed.
 

In
 

the
 

PSI-MLP
 

model,
 

the
 

HEC-18
 

equation
 

and
 

the
 

Melville
 

scour
 

formula
 

were
 

introduced
 

into
 

the
 

standard
 

multilayer
 

perceptron
 

framework
 

as
 

physical
 

constraints,
 

explicit
 

equations
 

extracted
 

from
 

data
 

by
 

the
 

symbolic
 

regression
 

algorithm
 

were
 

combined
 

as
 

additional
 

constraints,and
 

the
 

loss
 

function
 

integrates
 

data
 

loss,
 

physical
 

loss,
 

and
 

symbolic
 

regression.
 

With
 

extreme
 

gradient
 

boosting,
 

support
 

vector
 

machine,
 

and
 

purely
 

data-driven
 

multilayer
 

perceptron
 

models
 

as
 

benchmark
 

models,
 

the
 

performance
 

differences
 

between
 

the
 

PSI-MLP
 

model
 

and
 

each
 

benchmark
 

model
 

were
 

comparatively
 

analyzed
 

from
 

multiple
 

dimensions
 

of
 

prediction
 

accuracy,
 

model
 

interpretability,
 

and
 

physical
 

consistency.
 

Meanwhile,
 

based
 

on
 

56
 

groups
 

of
 

field-measured
 

engineering
 

data,
 

the
 

cross-scale
 

extrapolation
 

and
 

generalization
 

abilities
 

of
 

the
 

PSI-
MLP

 

model
 

in
 

practical
 

engineering
 

scenarios
 

were
 

analyzed.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error,
 

coefficient
 

of
 

determination,
 

and
 

Kling-Gupta
 

efficiency
 

coefficient
 

of
 

the
 

PSI-MLP
 

model
 

on
 

the
 

test
 

set
 

are
 

0. 234,
 

0. 88,
 

and
 

0. 928,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

benchmark
 

models,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

decreases
 

by
 

up
 

to
 

34. 8%,
 

and
 

the
 

coefficient
 

of
 

determination
 

and
 

Kling-Gupta
 

efficiency
 

coefficient
 

increase
 

by
 

up
 

to
 

16. 4%
 

and
 

25. 9%,
 

respectively.
 

The
 

decision
 

logic
 

of
 

the
 

PSI-MLP
 

model
 

is
 

consistent
 

with
 

hydrodynamic
 

theories.
 

The
 

relative
 

error
 

of
 

the
 

PSI-MLP
 

model
 

is
 

less
 

than
 

25%
 

under
 

71. 4%
 

of
 

the
 

working
 

conditions,
 

which
 

is
 

superior
 

to
 

the
 

traditional
 

empirical
 

formulas
 

and
 

benchmark
 

models.
 

The
 

coupled
 

constraint
 

mechanism
 

of
 

physical
 

information
 

and
 

symbolic
 

regression
 

can
 

improve
 

the
 

adaptability
 

and
 

prediction
 

stability
 

of
 

the
 

model
 

under
 

complex
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桥墩局部冲刷是桥梁水毁的主要原因[1] ,准确预测桥墩冲刷深度对保障桥梁安全至关重要。 目前主要

采用经验公式及物理试验预测局部冲刷深度[2-5] ,但由于室内模拟工况与实际河道在水沙条件等方面具有显

著差异,导致冲刷深度预测值与实际值偏差较大。 随着计算机技术的快速发展,学者们开始将机器学习应用

于预测桥墩局部冲刷深度:Kaya[6]基于现场冲刷数据建立了人工神经网络(ANN)模型,发现在多变量输入

条件下 ANN 模型预测精度优于经验公式;Choi 等[7] 构建了支持向量机(SVM)模型预测黏性沙的桥墩局部

冲刷深度,通过与多种经验公式及模型进行对比分析,发现 SVM 模型预测精度更高,较冲刷经验公式平均绝

对百分比误差降低 50%以上。 在单一机器学习模型已被证明能够有效预测冲刷深度的基础上,有学者进一

步开展了模型算法优化与集成建模方面的研究:Chou 等[8]将堆叠系统(MOSS)与多种机器学习方法集成,在
多个数据集上均取得了超越单一模型和传统集成方法的预测精度,相较其他方法平均绝对百分比误差降低

19%以上;Eini 等[9] 将粒子群优化(PSO)、红狐优化(RFO)、相对粒子群优化(RPSO)算法与极限梯度提升

(XGBoost)结合,利用 35 项研究的 841 组试验和实际桥梁数据进行训练和验证,发现 RPSO-XGBoost 对圆形

桥墩冲刷深度的预测精度最高。
机器学习技术在桥墩局部冲刷深度预测中的应用相较传统经验公式展现出显著优势。 然而,相关研究

大多以纯数据驱动范式为主,模型内部决策过程不透明,呈现出典型的“黑箱”特征,当模型出现预测偏差时

难以定位问题根源,无法及时调试和改进。 针对“黑箱”问题许多研究采用可解释性分析方法对模型进行解

释[10-11] ,但此类方法主要作用于结果分析阶段,并未实质介入模型训练过程。 同时,纯数据驱动模型普遍缺

乏明确的物理机制引导,在数据稀疏或外推工况下,预测结果可能偏离实际物理规律。 在此背景下,基于物

理信息神经网络(physics-informed
 

neural
 

networks,PINN)的研究逐渐兴起:Raissi[12] 提出 PINN 框架,通过将

控制方程残差、初边值条件等物理量统一写入损失函数,使神经网络在拟合数据时受物理定律约束[13] ;Chen
等[14]针对海上风电单桩基础,根据“天然频率 冲刷深度”的半经验关系式构建了 PINN 模型,在数据有限情

况下比原物理方程和纯数据驱动模型误差更低;Yousefpour 等[15] 构建了冲刷物理启发神经网络( scour
 

physics-inspired
 

neural
 

networks,SPINNs),在长短期记忆网络(LSTM)和卷积神经网络( CNN)中引入冲刷公

式及其时间演化形式,将部分公式经验系数作为学习变量,结果表明 PINN 模型在多数工况下优于纯数据驱

动模型,其预测均方误差最大降低约 50%。 上述研究表明,将物理信息显式嵌入模型训练过程可提升预测

精度[16] ,但现有方法大多基于单一物理公式构建约束,尚未系统融合多种经典桥墩冲刷理论表达式,物理信

息利用程度有限,在复杂工况场景下预测精度难以提升;且经验公式多作为固定先验直接施加,缺乏从数据

中自动提取显式冲刷方程并与既有物理模型协同约束网络训练的机制,模型对残差的可修正空间受限,在多

源数据增加时误差仍会偏大,导致整体预测精度下降。
针对上述问题,引入 HEC-18 式和 Melville 理论冲刷公式作为物理约束,并采用符号回归算法从数据中

拟合显式方程,将其作为附加约束,以更充分刻画试验数据中的高阶非线性与交互效应。 基于标准多层感知

机(MLP)框架,在损失函数中同时集成数据损失、物理损失和符号回归损失,构建物理信息与符号回归耦合

约束的多层感知机(physics-
 

and
 

symbolic-constraint
 

informed
 

multi-layer
 

perceptron,
 

PSI-MLP)模型。 通过对

复合损失函数的联合优化,实现数据驱动学习与冲刷机理约束的融合,在提高模型预测精度的同时保持了对

水动力学机制的一致性。

1　 研究方法

1. 1　 PSI-MLP 模型

1. 1. 1　 模型架构

影响桥墩局部冲刷的主要因素有墩柱结构形式、水流特性和床沙性质[17-19] 。 本文以圆柱形桥墩局部冲

刷所涉及的主要参量为对象展开分析,冲刷深度为:
dse = f(v,y,d,d50,vc) (1)

式中:dse 为平衡冲刷深度;v 为上游平均流速;y 为水流深度;d 为桥墩直径;d50 为泥沙中值粒径;vc 为泥沙临
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界起动流速。
为消除量纲差异对数值稳定性的影响,并增强模型在几何与动力相似条件下的泛化能力,通过量纲分析

将式(1)化为无量纲参数表达式:

dse / d = f(y / d,v / vc,d / d50,v / gy ) (2)

　 　 PSI-MLP 模型基本结构如图 1 所示,输入量为相对水深 y / d、相对流速 v / vc、弗劳德数 Fr( v / gy )和相对

粒径 d / d50,输出量为相对冲刷深度 dse / d。 在 MLP 框架基础上构建了一个集成数据损失、物理损失和符号

回归损失的三元复合损失函。 模型采用 5 折交叉验证和基于 Optuna 的贝叶斯优化算法进行超参数搜索与

调优。 输入层为 4 个神经元,输出层为 1 个神经元,隐藏层共 4 层,神经元个数分别为 468、379、189 和 184,
隐藏层激活函数均采用 ReLU。 训练优化过程中选用 AdamW 优化器作为主要学习算法,结合 Dropout 随机失

活机制与权重衰减正则化,以提升模型在复杂约束优化中的稳定性,增强模型的泛化能力并防止过拟合。

图 1　 PSI-MLP 模型结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

PSI-MLP
 

model

1. 1. 2　 约束方程

在 MLP 框架中引入两类约束方程:基于冲刷公式的物理方程和由符号回归算法拟合所得的符号回归方

程。 前者体现桥墩局部冲刷过程的理论与半经验规律,后者刻画试验数据中蕴含的潜在非线性关系。
1. 1. 2. 1　 物理方程

HEC-18 式[20]广泛应用于工程领域桥墩冲刷深度计算,Melville 冲刷公式[21] 结构清晰且物理意义明确,
二者均由大量试验和工程实践归纳总结形成,能够较为科学地刻画冲刷深度随相对水深、相对流速、弗劳德

数等参数变化的单调性和分段演化特征,可为神经网络提供符合水动力学理论的趋势引导和尺度控制。 因

此,选取 HEC-18 式(式(3))与 Melville 冲刷公式(式(4))作为物理约束方程。
dse / d = 2. 0K1K2K3(y / d) 0. 35Fr0. 43

 

(3)
dse / d = KydKIKdKsKθKG / d (4)

式中:K1 为桥墩形状修正系数;K2 为水流攻角修正系数;K3 为河床条件修正系数;Kyd 为水深系数;KI 为水流

强度系数;Kd 为床沙粒径系数;Ks 为桥墩形状系数;Kθ 为迎流夹角系数;KG 为渠道形态系数。
1. 1. 2. 2　 符号回归方程

为挖掘试验数据中潜在的、未被参数化经验公式描述的规律,采用符号回归算法拟合冲刷深度与无量纲

参数间关系的显式数学表达式。 符号回归作为一种基于遗传编程的机器学习方法,不预设模型具体形式,而
是在预定义数学运算符空间中搜索最优结构,获得兼具预测精度与可解释性的解析方程。

本文采用 PySR(python
 

for
 

symbolic
 

regression)算法库实现符号回归过程。 关键计算参数种群规模设置

为 100,迭代次数为 200,适应度函数采用均方误差(MSE),通过帕累托优化平衡表达式复杂度与拟合精度。
经 PySR 算法库训练获得的最优符号回归方程为:

dse

d
= d -0. 420 6

exp[(d + 0. 724 5) / exp(9. 342 5v4)]
(5)

　 　 该符号回归方程作为显式知识约束,与物理方程形成互补,物理方程提供冲刷理论知识,而符号回归方

程则表征数据中隐含的复杂非线性模式与交互效应。 通过将符号回归方程纳入损失函数作为约束项,PSI-
MLP 模型在训练过程中同时受到理论先验与数据规律的双重引导,从而提升对复杂物理现象的解释能力,
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增强预测精度与泛化性能。
1. 1. 3　 损失函数

PSI-MLP 模型损失函数为:
Ltotal = Lnn + λpLphy + λsLsym

 (6)
　 　 为确保特征分布在统一数值尺度上并提升优化过程的稳定性,对各无量纲输入参数及输出相对冲刷深

度进行标准化处理。 以任一参数为例,其标准化形式为:
X = (x - μ) / σ (7)

式中:x 为原始无量纲参数值;X 为标准化后的参数值;μ 为该参数的均值;σ 为该参数的标准差。
1. 1. 3. 1　 数据损失

Lnn 在标准化尺度下为:

Lnn = ∑
N

i = 1
(Ypred,i - Yi) 2 / N (8)

式中:N 为样本总数;Ypred,i 为模型对样本 i 的预测值的标准化值;Yi 为样本 i 的实测值的标准化值。
1. 1. 3. 2　 物理损失

局部冲刷通常根据 v / vc 的大小划分为清水冲刷和动床冲刷。 然而,临界起动条件本身具有不确定性,
易受粒径级配、床面形态、紊动结构及测量手段等因素影响,相对误差可达 10%以上[22] 。 为应对临界流速附

近划分的模糊性并增强模型的数值稳定性,在计算物理损失时,通过两个超参数 α 与 β 将工况划分为清水冲

刷、过渡区与动床冲刷 3 类。 在不同分区内,模型选用相应物理公式( HEC-18 式或 Melville 冲刷公式)计算

冲刷深度,并在过渡区对两类物理公式进行加权衔接,从而在数值上保证损失函数梯度信息的平滑性与稳

定性:

yphy =

2. 0K1K2K3(y / d) 0. 35Fr0. 43 　 v / vc ≤ α

1 -
v / vc - 0. 9
1. 1 - 0. 9( ) yphy1 +

v / vc - 0. 9
1. 1 - 0. 9

yphy2 　 α < v / vc < β

KydKIKdKsKθKG / d 　 v / vc ≥ β

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

 

(9)

式中:yphy 为物理方程计算值;yphy1 为参数代入式(3)所得的计算值;yphy2 为参数代入式(4)所得的计算值;本
文在 v / vc = 1 两侧设置±10%过渡带,α 取 0. 9,β 取 1. 1。

Lphy 在未标准化尺度下计算,用于约束模型输出与物理公式结果的一致性:

Lphy = ∑
N

i = 1
(ypred,i - yphy,i) 2 / N (10)

式中:ypred,i 为模型对样本 i 的预测值;yphy,i 为样本 i 由式(9)所得的计算值。
1. 1. 3. 3　 符号回归损失

Lsym 同样在未标准化尺度下计算:

Lsym = ∑
N

i = 1
(ypred,i - ysym,i) 2 / N (11)

式中:ysym,i 为样本 i 由式(5)所得的计算值。
1. 2　 训练数据

搜集已发表文献中的试验数据[23-26] ,去除异常值后共包含 423 组圆柱形桥墩的局部冲刷数据,该数据集

涵盖了不同的水流条件、泥沙特性及桥墩几何尺寸(表 1)。 为缓解样本规模偏小对复杂非线性模型训练的

影响并提升模型鲁棒性,借鉴图像处理与卷积神经网络中的常用技术[27-28] ,采用基于高斯随机扰动的数据

增强策略对数据集进行扩充。 在 6 个特征上叠加幅度约为原值 5%、服从高斯分布的微小随机扰动,以模拟

试验条件下的测量波动与环境差异,将数据规模扩充 5 倍,共 2115 组。 扩充后的数据用于模型训练、验证与

测试全过程。 此外对叠加的随机扰动幅度进行约束,确保扩充数据中不出现极端值和明显异常值。 将扩充

后的数据按 7 ∶ 1. 5 ∶ 1. 5 的比例随机划分为训练集、验证集和测试集。 其中,训练集用于模型参数学习,验
证集用于超参数优化,测试集用于评估模型性能。
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表 1　 试验数据统计

Table
 

1　 Statistics
 

of
 

experimental
 

data

统计特征值 v / (m / s) vc / (m / s) y / m d / m d50 / mm dse / m

最大值 1. 50 1. 27 1. 80 1. 00 7. 80 1. 15
最小值 0. 17 0. 19 0. 05 0. 01 0. 22 0. 01
平均值 0. 39 0. 43 0. 22 0. 15 1. 46 0. 14

1. 3　 基准对比模型

选取 XGBoost[29] 、SVM[30-31]和 MLP 作为基准对比模型。 前两种模型是当前机器学习领域解决回归问题

性能稳定[32]且常用于桥墩局部冲刷深度预测的代表性模型,而将纯数据驱动的 MLP 作为基准模型,旨在直

接对比验证物理约束与符号回归约束的引入对基础神经网络架构带来的性能提升。
1. 4　 模型评估与验证

采用均方根误差(RMSE)、决定系数(R2 )、克林 古普塔效率系数(KGE)3 个评价指标评估 PSI-MLP 模

型及基准对比模型的性能。 RMSE 用于衡量预测值与真实值间的偏差,其值越小,模型预测精度越高。 R2

用于量化模型对目标变量变异性的解释程度,反映预测趋势与实测变化的匹配程度,其值越接近 1,模型拟

合效果越好。 KGE 综合考虑预测值与实测值在相关性、系统偏差和离散程度 3 个方面的一致性,从统计分

布角度评估模型的可靠性,其值越接近 1,模型的综合性能越好。
为验证 PSI-MLP 模型物理决策逻辑的合理性,引入基于博弈论思想的沙普利可加解释(SHapley

 

additive
 

explanations,SHAP)方法对模型进行可解释性分析[33] 。 SHAP 方法通过在所有特征组合上计算预测增量,将
复杂模型的输出分解为各输入变量的可加性贡献,从而在保持模型结构不变的前提下量化单个特征对预测

结果的重要性及作用方向。 平均绝对 SHAP 值条形图用于刻画特征整体重要性排序;SHAP 蜂群图以样本

点的横坐标表示该特征的 SHAP 值、以颜色表示特征取值高低,用于分析特征取值变化对冲刷深度预测的增

减效应。

2　 结果与分析

2. 1　 预测精度分析

经训练与优化后,各模型的最优超参数见表 2。 在此基础上,各模型在不同数据集上的预测性能对比见

表 3。 由表 3 可知,PSI-MLP 模型在所有数据集上均表现出最优的预测性能。 从测试集上看,PSI-MLP 模型

的 RMSE 为 0. 234,较 MLP(0. 318)、XGBoost(0. 359)和 SVM(0. 322)分别降低约 26. 4%、34. 8%和 27. 3%,
表明物理信息与符号回归的耦合约束能提升模型预测精度,与纯数据驱动的基准模型相比实现了最大

34. 8%的误差降幅;PSI-MLP 模型的 R2 提升至 0. 880,较 MLP(0. 783)、XGBoost(0. 756)和 SVM(0. 804)分

别提高 0. 097、0. 124 和 0. 076;PSI-MLP 模型的 KGE 为 0. 928,在各模型中最高,反映出其预测值与实测值

在相关性、系统偏差和变异性三者之间具有更优的整体一致性。 与结构相近但未引入物理约束和符号回归

方程约束的 MLP 相比,PSI-MLP 模型在测试集上实现了约 12. 4%的 R2 提升和约 26. 4%的 RMSE 降幅,证明

了将物理方程与符号回归方程作为复合约束嵌入损失函数的有效性,该机制不仅提升了基础神经网络架构

的预测精度,更增强了其泛化能力。 同时,PSI-MLP 模型在训练集上能保持较高拟合度(R2 = 0. 943),且在验

证集和测试集上性能保持稳定(R2 分别为 0. 876 和 0. 880),未出现明显过拟合。
表 2　 各模型超参数优化结果

Table
 

2　 Hyperparameter
 

optimization
 

results
 

for
 

different
 

models

模型 超参数 超参数数值 模型 超参数 超参数数值

PSI-MLP

MLP

learning_rate 0. 002 45
physics_weight 0. 001 69

sym_weight 0. 002 17
dropout_rate 0. 118 94

number
 

of
 

layers 4
learning_rate 0. 002 62
dropout_rate 0. 103 15

number
 

of
 

layers 4

XGBoost

SVM

learning_rate 0. 018 85
max_depth 7

n_estimators 285
subsample 0. 687 42

C 7. 257 22
kernel rbf
epsilon 0. 048 34
gamma 2. 834 43
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表 3　 各模型在不同数据集上的预测性能对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

prediction
 

performance
 

of
 

different
 

models
 

on
 

different
 

datasets

模型
RMSE R2 KGE

训练集 验证集 测试集 训练集 验证集 测试集 训练集 验证集 测试集

PSI-MLP 0. 163 0. 249 0. 234 0. 943 0. 876 0. 880 0. 949 0. 915 0. 928
MLP 0. 316 0. 346 0. 318 0. 784 0. 761 0. 783 0. 807 0. 779 0. 787

XGBoost 0. 293 0. 365 0. 359 0. 810 0. 718 0. 756 0. 782 0. 750 0. 737
SVM 0. 259 0. 347 0. 322 0. 852 0. 744 0. 804 0. 897 0. 858 0. 851

2. 2　 可解释性分析与物理一致性检验

2. 2. 1　 可解释性分析

输入变量 y / d、v / vc、Fr 和 d / d50 的平均绝对 SHAP 值分别为 0. 265 2、0. 205 0、0. 197 6、0. 179 5,即在预测

dse / d 时,输入量的重要性由高到低依次为 y / d、v / vc、Fr、d / d50。 其中 y / d 的贡献值最高(0. 265 2),表明模型

对 y / d 的变化高度敏感,将该参数视为影响冲刷深度的主导因素。 此结论与 Sheppard 等[34] 的研究一致:水
深与墩宽比是决定冲刷深度的关键因素。 其他采用可解释性机器学习的研究亦发现,预测 dse / d 时 y / d 通常

具有最高的重要性权重占比[9,35] 。 上述结果进一步证实了 y / d 在预测冲刷深度时的主导地位,表明 PSI-
MLP 模型成功学习并内化了具有物理意义的规律性特征。

图 2 为 SHAP 值分布蜂群图,可揭示各输入变量对模型输出的具体影响方向和强度。 y / d 高值样本普

遍分布于 SHAP 轴正侧,低值样本多集中于负侧,表明随 y / d 增大,模型倾向于预测更大的冲刷深度。 相比

图 2　 SHAP 值分布蜂群图

Fig. 2　 SHAP
 

value
 

beeswarm
 

plot

之下,v / vc 对冲刷深度的影响呈现非线性特征:低 v / vc 样本

在 SHAP 轴正、负侧均有分布且较为离散,随着 v / vc 变大,中
高值样本整体向 SHAP 轴正侧偏移,但仍存在部分高值样本

落在 SHAP 轴负侧,体现了动床冲刷回落机制的复杂性。 低

Fr 样本同样在 SHAP 轴两侧均有分布,而中等 Fr 区间样本

更偏向负侧,在更高的 Fr 范围内,高值样本在正、负 SHAP 区

域也出现离散分布的现象。 d / d50 与 dse / d 基本呈负相关,高
值样本集中于 SHAP 轴负侧区域,表明随着 d / d50 的增大,模
型倾向于减小预测的冲刷深度。
2. 2. 2　 物理一致性检验

可解释性分析表明,v / vc 与 dse / d 间存在显著的非线性关系。 考虑到物理方程同样以 v / vc 作为分段依

据,为定量考察 v / vc 对 dse / d 的具体影响,选取测试集中 v / vc 值最接近 1 的实测样本,固定 y / d 与 d / d50 不

变,通过改变流速构造一系列不同水平的 v / vc,并同步更新 Fr,获得模型输出量 dse / d 的响应曲线(图 3)。 在

v / vc <1 的区域,dse / d 随着 v / vc 的增大而快速增大,并在 v / vc≈1. 0 附近出现第 1 个局部峰值;随着 v / vc 的增

大,dse / d 开始下降并进入低谷;当 v / vc 增大至约 2. 0 后,dse / d 再次缓慢上升,最终趋于第 2 个冲刷峰值。 理

论上,清水冲刷条件下的 dse / d 通常随 v / vc 的增大而线性增加,并在 v / vc = 1 处达到第 1 个阈值峰值;当流速

超过临界流速后,局部冲刷深度因活床泥沙补给先减小,再缓慢增加达到第 2 个峰值,即活床峰。 PSI-MLP

图 3　 冲刷深度对相对流速的响应曲线

Fig. 3　 Response
 

curve
 

of
 

scour
 

depth
 

to
 

relative
 

flow
 

velocity

模型的预测结果与这一经典规律总体一致,在 v / vc ≈
1. 0 附近捕捉到了清水冲刷向动床冲刷的转变,能够

识别相对流速跨越临界值时冲刷机理的突变性。 然

而,受限于训练数据的选择与分布特性,模型在局部区

间的响应与理论仍存在些许差异。 例如,动床冲刷阶

段的样本数量相对较少导致 PSI-MLP 模型在该高流

速区的学习泛化性偏弱,以及泥沙颗粒级配的不均匀

性引起的冲刷峰位置偏移。 总体上,PSI-MLP 模型在

复合约束引导下,能准确再现冲刷深度随相对流速的

三阶段演化趋势和主要峰值结构,具有良好的物理一致性。
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2. 3　 实例验证

为检验 PSI-MLP 模型在实际工程场景中跨尺度的外推和泛化能力,收集了 56 组实际桥墩局部冲刷实

测数据进行验证[36] 。 工程实测数据统计见表 4,图 4 对比了扩充数据与工程实测数据在输入量(y / d、v / vc、
d / d50 和 Fr)上的分布差异。 扩充数据在较小 y / d、v / vc 接近临界值的区间样本分布密集,并一定程度上覆盖

了较高 Fr 的工况;而工程实测数据在较大 y / d、高 v / vc 以及大 d / d50 区域占比更高,更能反映大水深、高流速

及大尺度桥墩条件下的实际工况。 对比表明,工程实测数据相较扩充数据在输入量分布上存在一定外推,可
用于检验 PSI-MLP 模型的跨工况与跨尺度泛化性能。

表 4　 工程实测数据统计

Table
 

4　 Statistics
 

of
 

field-measured
 

data

统计特征值 v / (m / s) vc / (m / s) y / m d / m d50 / mm dse / m

最大值 1. 90 2. 59 9. 40 1. 50 6. 80 2. 50
最小值 0. 20 0. 35 0. 60 0. 60 0. 12 0. 25
平均值 0. 94 0. 60 4. 14 0. 99 1. 01 1. 05

注:棕色部分为颜色重叠区域,仅表示分布重合。

图 4　 扩充数据与工程实测数据工况特征对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

working
 

condition
 

characteristics
 

between
 

augmented
 

and
 

field-measured
 

data

由表 5 可知,PSI-MLP 模型在相对误差小于或等于 25%的区间内共有 40 组样本,占比 71. 4%,高于

MLP(51. 7%)、XGBoost(41. 1%)和 SVM(44. 6%),且低误差样本数量多于符号回归方程及各经验公式;在
相对误差大于 100%的区间内,PSI-MLP 模型样本占比仅为 1. 8%,而 MLP、XGBoost 和 SVM 的占比分别达到

5. 4%、10. 7%和 12. 5%,经验公式的占比甚至高达 25%以上。 在工程实测与室内试验存在尺度及水沙条件

差异的情况下,PSI-MLP 模型得益于物理信息与符号回归耦合约束的正则化效应,表现出较好的泛化性,多
数工况中保持了较高的预测精度并抑制了极端偏差。

表 5　 各相对误差区间样本组数统计

Table
 

5　 Statistics
 

on
 

number
 

of
 

sample
 

groups
 

in
 

different
 

relative
 

error
 

intervals

相对误差 / % PSI-MLP MLP XGBoost SVM 符号回归方程 HEC-18 式 Melville 冲刷公式

0 ~ 25 40 29 23 25 9 23 3
>25 ~ 50 14 16 23 22 21 11 11
>50 ~ 75 0 4 3 1 12 6 2

>75 ~ 100 1 4 1 1 6 2 13
>100 1 3 6 7 8 14 27
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由表 6 可知,在 0<y / d<1. 0 时,XGBoost、SVM 与经验公式的平均相对误差整体偏大,相比之下神经网络

模型在预测精度上具有一定优势;而在 1. 0≤y / d≤2. 0 和 y / d>2. 0 两类工况下,PSI-MLP 模型展现出优于纯

数据驱动模型的预测稳定性,平均相对误差均控制在 20%以下。 因此,工程中较为常见的中等及较大相对

水深范围内,引入耦合约束能够有效减小系统偏差、提升冲刷深度预测能力。
表 6　 不同相对水深工况下预测误差对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

prediction
 

errors
 

under
 

different
 

relative
 

water
 

depth
 

conditions

工况分组 样本组数
平均相对误差 / %

PSI-MLP MLP XGBoost SVM 符号回归方程 HEC-18 式 Melville 冲刷公式

0<y / d<1. 0 6 32. 05 15. 45 65. 70 100. 86 117. 32 76. 55 98. 28
1. 0≤y / d≤2. 0 14 18. 96 50. 06 73. 92 67. 75 89. 99 87. 46 95. 65

y / d>2. 0 36 19. 95 33. 49 26. 25 31. 91 43. 94 67. 06 100. 58

由表 7 可知,清水冲刷(0<v / vc <0. 9)时,PSI-MLP 模型与其他纯数据驱动模型的平均相对误差均在 30%
以下,优于各经验公式计算结果;过渡区(0. 9≤v / vc≤1. 1)中,PSI-MLP 模型和 MLP 的平均相对误差分别为

17. 06%和 12. 27%,处于各类方法中的较低水平;在动床冲刷区( v / vc >1. 1),纯数据驱动模型表现出明显的

适应性退化,MLP、XGBoost 与 SVM 的平均相对误差分别增至 40. 50%、49. 8%与 56. 62%,这表明在缺乏明确

物理机制引导的情况下,传统机器学习算法难以从有限数据中解构动床条件下泥沙补给与冲刷回落之间复

杂的非线性交互机制,导致在外推高流速工况时产生较大偏差。 相比之下,PSI-MLP 模型的平均相对误差为

20. 40%,较 MLP 降幅接近 50%,且远低于 XGBoost 与 SVM。 这一结果证明,在非线性更强的动床冲刷区,物
理信息与符号回归的耦合约束发挥了关键的正则化作用,有效抑制了纯数据驱动模型的偏差,赋予模型更强

的外推稳定性;而在清水冲刷区和过渡区,当 MLP 这类纯数据驱动模型已具备较强拟合能力或样本数量偏

少时,PSI-MLP 模型由于需要满足物理一致性和外推鲁棒性的要求,表现出的均值误差边际改善相对有限。
进一步纵向对比可以观察到,与冲刷经验公式的预测结果不同,PSI-MLP 模型在机理更为复杂的动床冲刷区

预测精度优于清水冲刷区。 这一方面是由于 HEC-18 式和 Melville 冲刷公式是采用有限控制变量对冲刷过

程进行参数化设计,易导致动床工况下产生系统偏差,而 PSI-MLP 模型以数据为主导进行学习,在动床冲刷

区可通过耦合约束对这些未显式参数化的高阶非线性与交互效应进行补偿,从而在动床冲刷区实现精度提

升;另一方面,不同于清水冲刷区,PSI-MLP 模型在动床冲刷区的物理约束更多体现为提供关于冲刷回落的

结构化趋势引导,这种对“物理形态”的约束比对“数值阈值”的依赖更为鲁棒,使模型能更有效地利用数据

信息优化参数,因此在动床区表现出更佳的收敛效果与预测精度。
表 7　 不同相对流速工况下预测误差对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

prediction
 

errors
 

under
 

different
 

relative
 

flow
 

velocity
 

conditions

工况分组 样本组数
平均相对误差 / %

PSI-MLP MLP XGBoost SVM 符号回归方程 HEC-18 式 Melville 冲刷公式
0<v / vc <0. 9 10 25. 11 24. 89 28. 97 26. 03 65. 34 50. 77 65. 63

0. 9≤v / vc ≤1. 1 4 17. 06 12. 27 19. 65 18. 07 53. 71 65. 98 94. 67
v / vc >1. 1 42 20. 40 40. 50 49. 80 56. 62 63. 75 93. 96 87. 16

综上所述,PSI-MLP 模型融合物理机制与数据规律,在实际工程场景中表现出更强的适用性与可靠性,
能在大水深、高流速等复杂工况下保持较低且稳定的预测误差,缓解了纯数据驱动模型在外推时易出现的失

真问题,具有良好的跨尺度适应能力与工程鲁棒性,可为桥墩冲刷风险评估与设计校核提供预测手段和技术

支撑。 当前模型的输入变量主要聚焦于基础水力几何参数,未来在更完备的含沙试验与现场监测数据支撑

下,可进一步构建多维输入特征体系,探究悬沙浓度、冲刷历时等变量的影响;同时,可逐步拓展模型在非圆

形桥墩、群桩及非恒定流下的适用边界,以持续提升模型的预测精度与泛化能力。

3　 结　 论

a.
 

物理信息与符号回归的耦合约束能够提升纯数据驱动 MLP 模型的预测精度与泛化能力。 PSI-MLP
模型在测试集上的 RMSE、R2 和 KGE 分别为 0. 234、0. 880 和 0. 928,相较无物理、符号约束的 MLP,RMSE 降

低 0. 084,R2 提高 0. 097,KGE 提高 0. 141;且 PSI-MLP 模型相较于回归任务中的常用模型 XGBoost 与 SVM,
在测试集上的 RMSE 分别降低约 34. 8%和 27. 3%,R2、KGE 亦均有所提升。 表明将冲刷公式以及符号回归
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方程嵌入损失函数后,模型具有较高预测精度与泛化能力。
b.

 

可解释性分析与物理一致性检验表明,PSI-MLP 模型内部决策逻辑与局部冲刷机理基本一致。
SHAP 分析显示,PSI-MLP 模型在预测相对冲刷深度时,各输入因子重要性由高到低依次为相对水深、相对

流速、弗劳德数与相对粒径,其中相对水深的平均绝对 SHAP 贡献值达 0. 265 2,证明相对水深为控制冲刷深

度的主导参数。 物理一致性检验表明,PSI-MLP 模型预测的相对冲刷深度随相对流速的变化能够再现“清水

冲刷区随流速增大而冲刷加深、近临界区间出现最大冲刷深度以及动床区冲刷深度缓慢回升”的典型三阶

段演化特征。
c.

 

工程实测数据对比验证表明,PSI-MLP 模型在实际工程尺度下具有良好的预测性能和泛化性能。 在

56 组桥墩冲刷实测工况中,PSI-MLP 模型相对误差小于 25%的样本占比为 71. 4%,显著优于纯数据驱动的

MLP(51. 7%)以及 XGBoost(41. 1%)和 SVM(44. 6%);在相对误差大于 100%的区间,PSI-MLP 模型样本占

比仅为 1. 8%,低于上述数据驱动模型及传统经验公式。 在大水深、高流速和大尺度桥墩等与实验室试验存

在明显尺度差异的复杂工况条件下,PSI-MLP 模型仍能有效抑制极端偏差预测,具备向工程设计与安全校核

等实际环节推广应用的可行性与实用价值。
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