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规则波作用下双桩基础周围海床超孔隙水压力
智能预测
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摘要：本研究针对波浪作用下双桩基础周围海床超孔隙水压力预测问题，开展了多目标智能预测研

究。首先，通过波浪水槽试验，分析了不同波高条件下双桩基础周围海床超孔隙水压力时程演化和空

间分布规律。其次，采用相位滞后检测与动态对齐方法对数据进行预处理，并分别利用门控循环单元

（gated recurrent unit，  GRU）和极限学习机（ extreme learning machine，ELM）神经网络进行训练预

测。最后，采用动态误差择优融合方法对两项模型的输出进行融合。结果表明：在当前试验条件下，

随着波高增加，双桩基础周围海床超孔隙水压力幅值显著增大，沿深度方向呈现出明显的幅值衰减和

相位滞后现象，且双桩基础周围超孔隙水压力最大幅值存在明显的空间差异。此外，构建的融合模型

相较于原始模型或单一模型评估指标表现最优，其中皮尔逊相关系数（Pearson correlation coefficient,
PCC）为 0.982 7，纳什效率系数（Nash-sutcliffe efficiency，NSE）为 0.921 8，均方根误差（root mean square
error，RMSE）为 0.003 305，平均绝对误差（mean absolute error，MAE）为 0.002 559。研究成果为波浪

作用下桩基周围海床多目标孔压智能预测提供了一种有效途径。

关键词：双桩基础；超孔隙水压力；相位滞后检测；动态误差；融合模型
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 1　引言

随着全球能源结构转型与海洋经济的蓬勃发展，

海上光伏、海上平台、跨海桥梁等重大海洋工程的建

设规模持续扩大。多桩基础作为支撑海上构筑物的

核心基础形式 [1–2]，凭借稳定性高、可靠性强、承载面

积大、适应复杂环境等显著优势，在海洋工程领域得

到广泛应用 [3–5]。然而，在复杂的海洋动力环境中，多

桩基础需长期承受波浪荷载，这易引发桩基周围海床

超孔隙水压力急剧变化，导致海床承载力下降，从而

威胁结构的整体安全与稳定。因此，准确预测波浪作

用下多桩基础周围海床超孔隙水压力演变趋势，对于

评价非液化状态下海床稳定，保障海洋工程结构的长

期安全运行具有重要意义。

目前，许多学者对波浪荷载作用下桩基周围海床

动态响应开展诸多研究。例如，Wang 等 [6] 探讨了波

浪作用下单桩周围海床动态响应特征，指出孔隙水压

力随波高和波周期的增大而增加，且其空间分布受波

浪影响显著。Zhang 等[7] 对波浪作用下单桩周围海床

动态响应进行了研究，发现波高和周期增大会显著提
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升桩周孔隙水压力，且最大孔隙水压力随海床深度增

加而衰减。郑余伟等[8] 研究了波浪作用下斜坡上单桩

周围海床动力响应特性，发现桩周不同位置孔隙水压

力幅值存在明显差异，且桩前孔隙水压力最大幅值明

显大于桩侧与桩后。此外，Asumadu 等 [9] 通过数值模

拟指出，波浪荷载会显著影响单桩基础的结构位移与

摇摆运动，进而引发海床响应剧烈变化。Cheng 等 [10]

针对聚焦波作用下单桩基础周围海床响应进行了模

拟，发现聚焦波峰的瞬时冲击会导致结构振动，并显

著改变单桩基础周围海床响应规律。

随着人工智能技术的快速发展，机器学习与深度

学习已广泛应用于复杂海洋工程问题的研究中。例

如，秦知朋等 [11] 构建了一种贝叶斯优化长短期记忆

神经网络模型，实现了对单一站点台风浪波高的快速

智能预报。Wang 等 [12] 提出了一个融合时间卷积网

络、门控循环单元（gated recurrent unit，  GRU）与注意

力机制的预测框架，该框架能够对短期波高进行准确

预测。Firat 与 Gungor[13] 采用广义回归神经网络和前

馈神经网络对圆形桥墩周围冲刷深度进行预测研究，

发现广义回归神经网络具有更好的预测性能。Zhang

等 [14] 建立了一种基于模拟退火算法与集成学习方法

的预测模型，可有效预测圆柱桩周围局部冲刷深度。Du

等[15] 采用循环神经网络（recurrent neural network，RNN）、

长短期记忆网络 （ long  short-term memory，LSTM）和

GRU 3 种网络模型对波浪引起的海床孔隙水压力进

行预测，结果表明 3 种模型均能实现有效预测，其中

GRU 模型的精度最高。Cheng 等 [16] 基于机器学习和

深度学习模型构建了端到端的波（流）导致孔隙水压

力响应预测框架，发现 GRU 能够较好地预测单桩基

础周围孔隙水压力响应。

综合上述研究可以看出，目前针对波浪作用下单

桩基础周围海床动力响应的研究相对较多。然而，对

于波浪与多桩结构耦合作用下海床动力响应机制尚

缺乏深层次的解析。此外，深度学习和机器学习技术

已在海洋工程中得到广泛应用，为多桩基础周围海床

响应多目标预测提供了可行的技术途径。为此，本研

究基于波浪水槽试验，建立了规则波与双桩耦合物理

模型，重点分析了波高对双桩基础周围海床超孔隙水

压力的影响规律。同时，基于试验获取的波高与超孔

隙水压力时序数据，引入相位滞后检测与动态对齐方

法，并结合 GRU 和极限学习机（extreme learning ma-
chine，ELM）模型预测动态误差择优融合策略，构建

了一种新的融合预测模型。该研究成果为波浪作用

下多桩基础周围海床响应预测提供了一种创新且有

效的分析方法，也为保障近海结构物的安全稳定运行

提供了重要参考。

 2　试验与方法

 2.1    试验布置

试验主要在长沙理工大学港航中心波浪水槽内

进行，水槽总长 60.0 m，宽 1.5 m，高 1.8 m，侧壁为钢

化透明玻璃。水槽中段底部布置有长 4.5 m，宽 1.5 m，

高 0.6 m 的沙槽。波浪水槽首端设有造波系统，末端

设有消波区。沙槽中央埋置双钢管桩，钢管桩直径 D =
0.09  m，壁厚 3.0 mm,  埋置深度 0.55  m，桩间距 G =
2D[17]，双桩结构之间采用固定螺杆进行连接。受试

验条件的限制，采用变形挠度较小的钢管桩。考虑近

海桩基实际尺度与水深，模型试验中桩直径与水深遵

循 1∶100 的相似准则进行缩放尺度设计 [18]。海床沙

参数为浮容重 9.07 kN/m3、中值粒径 0.334 mm、孔隙

比 0.784 、孔隙率 0.439、相对密实度 0.343、渗透系数

1.31×10−4 m/s[16]。试验中 ，波浪水槽宽度 B =  1.5  m
与钢管桩直径 D = 0.09 m 之比远大于 6，因此可以忽

略边壁效应对双桩基础周围流场的干扰。试验开始

前整平沙床，再缓慢注水至 0.3 m 位置处，静水浸泡

72 h 以上，使沙床达到准饱和状态 [19–20]。双桩基础的

前侧 0.09  m、中间和后侧 0.09  m，以及距海床表面

0.04  m、 0.08  m、 0.14 m 和 0.20 m 位置处分别布置

YPS300-L 数字压力传感器，量程 0～50 kPa，测量精

度达到 0.1%，采集频率为 50 Hz。此外，在双桩基础

周围分别布置 DYD300 数字浪高仪，测量点分别位于

双桩前侧 3.0 m（1#）、0.5 m（2#）、双桩侧面 0.3 m（3#）
和双桩后侧 0.5 m（4#），采样频率为 50 Hz，精度可达

0.2%。试验入射波高和周期分别设置为 0.02 m、0.04 m、

0.06 m、0.08 m 和 1.2 s[21]。试验布置如图 1 所示。

 2.2    预测方法

 2.2.1    相位滞后检测与动态对齐

双桩基础周围海床中测得的超孔隙水压力数据

与波高数据之间存在显著的相位滞后，且滞后程度随

测点位置与深度的不同呈现明显差异。若直接采用

未处理的波高和超孔压时序数据进行神经网络训练，

容易导致模型难以捕捉准确的动态对应关系，从而造

成预测精度下降与泛化能力受限等。为此，本研究创

新性地提出了一种相位滞后检测与动态对齐方法。

该方法以波高时序数据作为参考依据，以不同深度及

位置的超孔隙水压力时序数据作为检测与对齐目标，

通过计算不同滞后步数下的相关系数来衡量波高与

超孔压之间的线性相关性，并以最大相关系数绝对值

82 海洋学报    48 卷

 



作为判断准则确定最优滞后步数，根据最优滞后步数

对超孔隙水压力时序数据进行平移；为保证所有对齐

后的数据具有相同的有效长度，以位移后最短的超孔

压时序数据有效长度作为截取范围，进而实现波高与

超孔隙水压力之间的动态对齐。计算流程如图 2

所示。
 
 

波高数据
超孔压数据

yi, i = 1, 2, …, 12

计算滞后
相关系数ρi(τ)

确定最优
滞后步数τi

位移得到zi(t)计算时序数据
有效长度Lengthi

确定最短序列k
作为基准

波高和超孔压
数据进行截取处理

输出对齐后的波高
与超孔压时序数据

图 2    相位滞后检测与动态对齐流程图

Fig. 2    Phase lag detection and dynamic alignment flow chart
 

τi其中，最优滞后步数 通过最大相关系数的绝对

值确定，其计算公式如式（1）所示：

τi = arg max
τ∈[−L,L]

|ρi(τ)| , （1）

ρi(τ)

τi

式中，L 为最大滞后步数； 为最大相关系数，主要

采用皮尔逊相关系数 （Pearson correlation  coefficient，

PCC）计算波高与超孔压时序数据之间的相关程度。

根据最优滞后步数 ，对每个超孔压时序数据进行位

移，其公式如式（2）所示：

zi(t) = yi(t+τi), （2）

zi yi

τi > 0

τi < 0 τi = 0

式中， 为第 i 个测点位移后超孔压时序数据； 为第

i 个测点超孔压时序数据 ；当 时往前位移 ，当

时往后位移，当 无位移。而位移后每个时

序数据有效长度如式（3）所示：

Lengthi = N − |τi| , （3）

式中，N 为超孔压时序数据长度。从所有位移后的数

据中选择有效长度最短的序列作为基准，其公式如式

（4）所示：

k = arg min
i∈[1,12]

Lengthi, （4）

式中，k 为最短超孔压序列测点。根据最短序列有效

长度，将所有位移后的超孔压时序数据和波高时序数

据与最短序列重叠部分进行截取处理，最终得到对齐

后的波高与超孔压时序数据。

 2.2.2    GRU 网络模型

GRU[22–23] 是一种常用于处理序列信息的神经网

络模型，其核心思想是通过引入更新门与重置门来调

控信息在单元内的传递过程，如图 3 所示。更新门决
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Fig. 1    Schematic diagram of test arrangement
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图 3    GRU 网络结构

Fig. 3    GRU network structure
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定是否更新当前时间步的隐藏状态，重置门决定是否

忽略历史输入并重新初始化隐藏状态[24]，该机制能够

有效降低计算复杂度，提升计算效率。

 2.2.3    ELM 网络模型

ELM[25–27] 是一种具有单隐藏层的前馈神经网络

模型，训练时无须调整输入层与隐含层的连接权值和

隐含层神经元的偏置，因此具有高效且简洁的学习过

程。其核心结构主要包含输入层、隐含层和输出层，

如图 4 所示。
 
 

输入层
隐含层

输出层

x1

wi

βi

x2

xn

y1

y2

yn

… … … … …

x为输入；y为输出；wi为输入权重；βi为输出权重

图 4    ELM 网络结构

Fig. 4    ELM network structure
 

 2.2.4    动态误差择优融合

尽管 GRU 模型与 ELM 模型已在海洋工程领域

得到广泛应用，但在预测波浪作用下双桩基础周围海

床超孔隙水压力时，单一模型往往难以全面捕捉波浪

与超孔隙水压力之间的内在波动关联。为弥补单一

模型存在的局限性，进一步提升预测精度与可靠性，

本研究提出一种动态误差择优融合方法，其具体计算

流程如下。

首先，计算两种模型的绝对预测误差，计算公式

如式（5）和式（6）所示：

eGRU
i (t) =

∣∣yGRU
i (t)− xi(t)

∣∣ , （5）

eELM
i (t) =

∣∣yELM
i (t)− xi(t)

∣∣ , （6）

yGRU
i (t) yELM

i (t)

xi(t)

式中， 为 GRU 模型预测值； 为 ELM 模型

预测值； 为实际值。

fi(t)其次，构建绝对误差定义择优函数 ，根据最小

误差原则动态选择最优预测值：

fi(t) =

®
1 eGRU

i (t) ⩽ eELM
i (t),

2 eGRU
i (t) > eELM

i (t),
（7）

fi(t) = 1 fi(t) = 2式中， 为选择 GRU 预测值； 为选择 ELM

预测值。

z̃i(t)最后，基于择优函数，确定最优融合预测值 ：

z̃i(t) =

®
yGRU

i (t) fi(t) = 1,

yELM
i (t) fi(t) = 2.

（8）

 2.2.5    预测精度评估指标

为了量化融合模型对规则波作用下双桩基础周

围海床超孔隙水压力整体预测精度，采用 PCC、纳什

效率系数（Nash-sutcliffe efficiency，NSE）、均方根误差

（root mean square error，RMSE）和平均绝对误差（mean

absolute error，MAE）作为预测精度评价指标 [28–29]，衡

量融合模型超孔隙水压力预测值与实际值之间的拟

合优度。评估指标见式（9）～（12）。

PCC =

n∑
i=1

(zi − zi)(z̃i − ẑi)√
n∑

i=1

(zi − zi)2

n∑
i=1

(z̃i − ẑi)2

, （9）

NSE = 1−

n∑
i=1

(zi − z̃i)2

n∑
i=1

(zi − zi)2

, （10）

RMSE =

√
1
n

n∑
i=1

(zi − z̃i)2, （11）

MAE =
1
n

n∑
i=1

|zi − z̃i| , （12）

zi z̃i

zi ẑi

式中， 为超孔隙水压力实际值； 为超孔隙水压力预

测值； 为实际超孔隙水压力平均值； 为预测超孔隙

水压力平均值。

 2.2.6    融合预测模型框架

本研究提出了一种用于预测波浪作用下双桩基

础周围海床多目标超孔隙水压力的融合模型框架。

具体预测流程如下。

（1）选取波高 0.06 m 工况下 1#浪高仪与 12 个孔

压测点的历时测量数据，通过相位滞后检测与动态对

齐方法对波高与超孔压数据进行预处理。

（2）将预处理后的波高和超孔压共计 26 000 个数

据样本按照 7∶3 的比例划分训练集和测试集，并通

过归一化将数据映射至[0，1] 区间，其中波高为输入

变量，12 个超孔压为目标变量。

（3）将归一化后的波高与孔压数据分别输入到

GRU 和 ELM 模型中进行训练，同时输出 12 个超孔压

预测结果，其中时间步长设置为 1，网络层数设置为 2，

隐藏单元数设置为 64，激活函数设置为 tanh，优化器

设置为 rmsprop，最小批量设置为 128，迭代次数设置

为 100，初始学习率设置为 0.005，丢弃概率设置为 0.3。

（4）将预测后的数据进行反归一化和择优融合处

理，并采用 PCC、NSE、RMSE、MAE 和绝对误差等多

个指标，对融合模型的预测性能进行量化评估。
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 3　结果与分析

 3.1    双桩基础周围波面形态特征

图 5 为不同波高条件下桩前、桩侧和桩后波面历

时曲线。从图中可以看出，随着波高由低向高增加，

其波面呈现出不同的波动形态。当波高较小时，波浪

荷载输出的能量效应相对较弱，波峰与波谷起伏形态

相对平缓。随着波高的增大，波浪荷载输出的能量逐

渐增强，波峰与波谷起伏形态发生显著变化，波峰逐

渐变陡。同时，从图 5 中还可以看出，在桩前 2#处和

桩侧 3#处，波谷和波峰出现小幅度的次生波动，这是

因为波浪在传播过程中遇到双桩这一直立障碍物时，

部分波浪能量会形成反射波，与后续传来的入射波之

间产生复杂的非线性叠加与干涉作用。这种波与波

之间的相互作用，会导致波谷或波峰形态产生变形，

从而形成可见的次生波动。相比之下，在桩前 1#和

桩后 4#处，波浪的绕射与遮蔽效应占主导，其波面形

态受反射干涉的影响相对较弱，波峰和波谷形态相对

规则。这些结果表明，不同波高对双桩周围波浪场形

态的扰动存在显著差异。

 3.2    双桩基础周围海床超孔压历时特征

图 6 为规则波作用下双桩基础前侧海床超孔压

历时曲线。从图中可以看出，超孔隙水压力响应沿海

床深度方向均呈出明显的幅值衰减和相位滞后现象，

且随着波高的增加，超孔压响应均呈现出明显增大趋

势，浅层超孔压幅度波动最为剧烈，深层超孔压幅度

波动相对平缓。这主要是由沙质海床在循环荷载作

用下的能量耗散与传递机制所致。沙质海床内部存

在的摩擦阻尼与黏滞效应会吸收并耗散部分波动能

量，导致超孔压幅值沿深度方向增加而衰减。同时，

沙质海床的渗透性与压缩性致使孔隙水的排出和压

力传递需要时间，从而导致海床深层超孔压响应滞后

于浅层。此外，波动能量的传递并非均匀的，海床浅

层能够更直接地受到波压力的周期性作用，而海床深

层由于受到能量耗散的影响，超孔压幅值沿深度方向

逐渐减弱，从而形成“浅层超孔压强、深层超孔压弱”
的分布特征。
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图 6    前侧超孔隙水压力历时曲线

Fig. 6    Front side excess pore water pressure duration curve
 

 3.3    双桩基础周围海床超孔压最大幅值对比

图 7 为规则波作用下双桩基础周围超孔隙水

压力最大幅值分布情况。从图中可以看出，最大幅
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值随着波高的增强呈整体增大趋势。这主要是因

为随着波高的提升，输出的波浪能量显著增强，传

递给海床上的波动压力显著增大。尤其是在海床浅

层，受到的约束程度较低、渗透性较好，且紧邻波致

压力的直接作用，致使最大幅值变化最为显著。同

时，在当前试验条件下，当波高分别为 0.02 m、0.04 m、

0.06 m 和 0.08 m 时，P1 最大幅值分别为 0.026 6 kPa、

0.051 6 kPa、0.087 4 kPa 和 0.112 8 kPa；P5 最大幅值分

别为 0.026 2 kPa、0.049 9 kPa、0.078 6 kPa 和 0.098 5 kPa；

P9 最大幅值分别为 0.034 9 kPa、0.063 5 kPa、0.099 9 kPa

和 0.132 1 kPa。通过分析 P1、P5 和 P9 超孔压最大幅

值，可以发现随着波高的增加，距双桩壁 0.09 m 不同

位置超孔压最大幅值存在明显的空间差异性。这主

要是因为桩前直接承受入射波作用，并受到桩体反射

波的影响；桩间受两侧桩体约束，并受绕射波与反射

波相互干扰；桩后受双重遮蔽效应影响，并受双桩绕

射产生的波动作用，从而导致双桩基础周围最大幅值

变化呈现出显著不同。

 3.4    相位滞后检测与动态对齐结果与分析

图 8 为入射波高 0.06 m 工况下，1#浪高仪测得的

波高与不同测点超孔压历时演变曲线。从图 8 可以看

出，双桩基础周围超孔压幅值显著滞后于 1#波高，这

主要是因为孔压传感器布置在 1#浪高仪之后，导致采

集信号存在明显滞后。为此，本研究提出了一种相位

滞后检测与动态对齐方法，处理结果如表 1 所示。表 1

给出了波高与超孔压之间的最大相关系数及最优滞

后步数，其中双桩基础前侧 P2 最大相关系数为 0.986 5，

最优滞后步数为 9；P4 最大相关系数为 0.786 9，最

优滞后步数为 20。双桩基础中间 P5 最大相关系数

为 0.988 6，最优滞后步数为 12；P8 最大相关系数为

0.874 9，最优滞后步数为 35。双桩基础后侧 P9 最大相

关系数为 0.986 3，最优滞后步数为 21；P12 最大相关系

数为 0.959 7，最优滞后步数为 39。图 9 为相位滞后检

测与动态对齐后的波高与超孔压历时曲线，结果表明，

对齐后超孔压与波高的变化形态具有高度一致性。
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表 1    最大相关系数与最优滞后步数

Table 1    Maximum correlation coefficient and optimal lag step

孔压测点 最大相关系数 最优滞后步数

P1 0.985 9 5

P2 0.986 5 9

P3 0.976 3 15

P4 0.786 9 20

P5 0.988 6 12

P6 0.987 2 20

P7 0.975 1 26

P8 0.874 9 35

P9 0.986 3 21

P10 0.985 6 26

P11 0.975 2 33

P12 0.959 7 39
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 3.5    动态误差择优融合结果与分析

图 10 为融合模型累计绝对误差曲线。从图中可

以看出，融合模型累计绝对误差显著低于单一 ZDGRU

模型与 ZDELM 模型。同时，对比 P1、P5 和 P9 3 个位

置的累计绝对误差可以发现，误差呈现明显的分布规

律，即桩后最小、桩中间次之、桩前最大。此外，图 10

同时给出了基于动态模型选择的累计绝对误差贡献

分布直方图（每隔 20 个数据点选取 1 个绝对误差进

行展示）。从图中可以看出，双桩基础前侧超孔压预

测中，融合模型中的 ZDGRU 模型累计绝对误差贡献

显著高于 ZDELM 模型；进一步对比 P1、P5 和 P9 3 个位

置的累计绝对误差贡献可知，ZDGRU 模型与 ZDELM

模型累计绝对误差贡献存在显著差异 ，其中桩后

ZDELM 模型累计绝对误差贡献最大，而桩中间 ZDGRU

和 ZDELM 模型累计绝对误差贡献相对均衡。

 3.6    融合模型预测结果与分析

 3.6.1    融合模型预测误差对比

为了分析融合模型对波浪作用下双桩基础周围

超孔隙水压力的预测能力，绘制了融合模型预测绝对

误差随时间变化的历时曲线，如图 11 所示。从图中

可以看出 ，融合模型的预测绝对误差整体更靠近

0 点，尤其是在超孔压幅值变化最为剧烈的波峰与波

谷位置，其绝对误差相对较小。同时，融合模型预测

绝对误差整体波动幅度显著小于原始模型以及单一

ZDGRU 模型和 ZDELM 模型。其中，原始 GRU 模型

与 ELM 模型的预测绝对误差波动幅度最为剧烈，主

要在于原始模型未考虑超孔压与波高之间的相位滞

后问题，无法精准捕捉超孔压的时序演变特征；而相

位滞后检测与动态对齐后的单一 ZDGRU 模型和

ZDELM 模型预测绝对误差波动幅度大幅降低，但仍

明显大于融合模型，主要在于单一模型的预测能力存

在局限性，无法全面适用于双桩基础周围不同位置超

孔压的复杂变化规律。此外，从图 12 绝对误差箱型

分布中可以进一步看出，融合模型的绝对误差箱型指

标更加靠近 0 点，预测误差更集中且离散性更小。与

原始 GRU、原始 ELM、ZDGRU 和 ZDELM 模型相比，

融合模型的绝对误差均值、中位数及箱体位置均处

于较低水平。以上研究表明，采用相位滞后检测与动

态对齐方法，可有效改善超孔压与波高之间的相位滞

后效应，同时对 ZDGRU 和 ZDELM 模型进行动态误
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图 9    动态对齐后波高与超孔压

Fig. 9    Wave height and excess pore pressure after
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图 10    融合模型累计绝对误差对比

Fig. 10    Comparison of cumulative absolute
error of fusion model
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差择优融合，能够充分发挥两种单一模型的预测优

势、弥补各自不足，从而显著提升融合模型的综合性

能，使其在双桩基础多目标超孔隙水压力预测中表现

出更高的预测精度和更强的运行稳定性。

 3.6.2    融合模型评估指标对比

为了验证融合模型对双桩基础周围海床超孔压

 

0.04

0.03

0.02

0.01

0.00

绝
对
误
差

/k
Pa

0.036

0.024

0.012

0.000

绝
对
误
差

/k
Pa

0.032

0.024

0.016

0.008

0.000

绝
对
误
差

/k
Pa

0.028

0.021

0.014

0.007

0.000

绝
对
误
差

/k
Pa

0.032

0.024

0.016

0.008

0.000

绝
对
误
差

/k
Pa

80

a. P1 b. P2

81 82 83 84 85
时间/s

80.8 81.0 81.2

时间/s

83.8 84.0 84.2

时间/s

0.032

0.024

0.016

0.008

0.000

绝
对
误
差

/k
Pa

80 81 82 83 84 85
时间/s

80.8 81.0 81.2 81.4

时间/s

83.8 84.0 84.2 84.4

时间/s

0.08

0.06

0.04

0.02

0.00

80 81 82 83 84 85

绝
对
误
差

/k
Pa

0.100

0.075

0.050

0.025

0.000

绝
对
误
差

/k
Pa

时间/s
80 81 82 83 84 85

时间/s

c. P5 d. P9

0.072

0.054

0.036

0.018

0.000
80.8 81.0 81.2 81.4

绝
对
误
差

/k
Pa

0.084

0.063

0.042

0.021

0.000

绝
对
误
差

/k
Pa

0.084

0.063

0.042

0.021

0.000

绝
对
误
差

/k
Pa

0.072

0.054

0.036

0.018

0.000

绝
对
误
差

/k
Pa

时间/s

83.9 84.1 84.3

时间/s

80.9 81.1 81.3

时间/s

83.9 84.1 84.3

时间/s

融合模型 ZDGRU ZDELM GRU ELM 融合模型 ZDGRU ZDELM GRU ELM

融合模型 ZDGRU ZDELM GRU ELM 融合模型 ZDGRU ZDELM GRU ELM

图 11    绝对误差演变曲线

Fig. 11    Absolute error evolution curve
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Fig. 12    Absolute error box distribution
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整体预测性能，将融合模型测试集预测评估指标与

ZDGRU、ZDELM、原始 GRU 和原始 ELM 模型评估

指标进行对比，结果如表 2 所示。从表 2 可以看出，

相位滞后检测与动态对齐后的 ZDGRU 和 ZDELM 模

型评估指标显著优于原始 GRU 和原始 ELM 模型，而

融合模型评估指标相较于原始模型以及单一 ZDGRU
和 ZDELM 模型均表现最优，其中 PCC 为 0.982 7，NSE
为 0.921 8， RMSE 为 0.003 305， MAE 为 0.002 559。
同时，从图 13 评估指标箱型分布中可以看出，融合模

型 PCC 和 NSE 评估指标均值、中位数和箱体位置均

处于较高水平。而 RMSE 和 MAE 评估指标均值、中

位数和箱体位置均处于较低水平。此外，从图中可以

进一步看出，相较于 ZDGRU、ZDELM、原始 GRU 和

原始 ELM 模型，融合模型 PCC 评估指标分别提升

0.001 6、0.001 8、0.353 5 和 0.362 9；NSE 评估指标分

别 提 升 0.007 5、 0.007 7、 0.499 1 和 0.509 9； RMSE

评估指标分别降低 0.000 302、 0.000 304、 0.012 404

和 0.012 542； MAE 评 估 指 标 分 别 降 低 0.000 348、

0.000 419、0.011 478 和 0.011 613。通过以上定量评估

结果进一步证明，采用相位滞后检测与动态对齐方法

结合 ZDGRU 和 ZDELM 动态误差择优融合方法构建

的融合模型框架在多维度评价指标中均展现出明显

优势，这主要是因为融合模型框架既有效处理了超孔

压与波高存在的相位差问题，又通过模型融合弥补了

单一模型存在的局限性，有效降低了预测误差、提升

了预测精度，致使其能够更加准确地预测规则波作用

下双桩基础周围海床多目标超孔隙水压力演变趋势。

 3.6.3    融合模型预测对比

为了更加直观地展示融合模型对规则波作用下双

桩基础周围海床多目标超孔隙水压力的整体预测效

果，绘制了测试集预测值与实际值的对比图，如图 14

所示。从图中可以看出，融合模型的预测效果均要优

于 ZDGRU、ZDELM、原始 GRU 和原始 ELM 模型，且

融合模型的整体预测曲线与实际值拟合度最高，进一

 

表 2    不同模型评估指标均值

Table 2    The mean value of evaluation metrics of
different models

模型名称 PCC NSE RMSE MAE

融合模型 0.982 7 0.921 8 0.003 305 0.002 559

ZDGRU 0.981 1 0.914 3 0.003 607 0.002 907

ZDELM 0.980 9 0.914 1 0.003 609 0.002 978

GRU 0.629 2 0.422 7 0.015 709 0.014 037

ELM 0.619 8 0.411 9 0.015 847 0.014 172
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Fig. 13    Evaluation metrics box distribution(a:PCC; b:NSE; c:RMSE; d:MAE)
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步验证了融合模型预测性能的优越性。此外，从图 15

可以进一步看出，融合模型对不同深度位置超孔隙水

压力最大幅值具有较高的预测效果，其预测值与实际

值最为接近，且不同位置的绝对误差均值最小，进一

步证明融合模型在多目标超孔压预测中的精准性。

这主要是因为通过相位滞后检测与对齐处理，能够有

效解决超孔压与波高之间的相位滞后问题，提升了

GRU 和 ELM 模型对超孔压时序演变特征的捕捉能
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图 14    超孔压幅值预测结果

Fig. 14    Prediction results of excess pore pressure amplitude
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图 15    超孔压最大幅值预测结果

Fig. 15    Prediction results of the maximum amplitude of excess pore pressure
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力，避免了因相位滞后导致的预测偏差，从而增强了

模型的预测稳定性。同时，采用动态误差择优融合策

略，能够对 ZDGRU 与 ZDELM 两种模型的输出进行

自适应融合，通过评估预测误差并动态分配权重，充

分发挥两种模型在不同时序模式与数据分布下的互

补优势。以上结果表明，将相位滞后检测与动态对齐

方法，同 ZDGRU 和 ZDELM 模型的动态误差择优融

合策略相结合，可显著提升融合模型在规则波作用下

双桩基础周围海床多目标超孔隙水压力的预测精度

与稳定性，从而为保障海洋工程的安全运行提供了更

为可靠的预测方法。

 4　结论

本研究基于波浪水槽试验，研究了不同波高作用

下双桩基础周围超孔隙水压力的演变特征。此外，通

过相位滞后检测与动态对齐方法将原始数据进行预

处理，并分别采用 GRU 与 ELM 模型进行预测。最

后，引入动态误差择优融合策略对两种模型的预测结

果进行自适应融合。具体研究结论如下。

（1）在本次试验条件下，双桩基础周围超孔压幅

值波动随着波高增大而显著升高，不同深度的幅值衰

减与相位滞后现象愈发明显。沿深度方向，超孔压响

应呈现出“浅层强、深层弱”的分布特征，浅层波动剧

烈，深层波动相对较小。超孔压最大幅值随波高增大

明显增强，且浅层增幅最为显著，深层增幅相对较小；

同时，超孔压最大幅值沿深度方向逐渐衰减，波高越

大衰减越平缓。此外，双桩基础周围超孔压最大幅值

呈现出显著的空间差异。

（2）构建的融合模型能够有效实现波浪作用下双

桩基础周围超孔压智能预测。通过相位滞后检测与

动态对齐方法，能够有效解决波高与超孔压之间的相

位偏差，显著增强模型对超孔压时序演变特征的捕捉

能力，提高模型的预测效果。同时，采用动态误差择

优融合策略，可以有效弥补单一模型存在的不足，进

一步降低预测误差，提升模型整体预测精度。与原始

及单一模型相比，融合模型评估指标和预测准确性均

表现最优。

（3）受试验环境、试验设备等因素限制，难以通

过大量试验系统探究桩基埋深、土体参数、桩间距、

桩型等变量对超孔隙水压力的影响。针对上述不足，

后续将采用数值模拟方法，深入分析波浪荷载、桩基

埋深、土体性质以及土层厚度等参数变化对超孔隙

水压力的作用规律。同时，后续将收集实际工程中的

测量数据开展应用研究，进一步完善并优化预测模型。
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Intelligent prediction of excess pore water pressure of seabed around double
pile foundation under the action of regular wave

Hou Jiankang1，Cheng Yongzhou1, 2，Wang Dunge1，Han Xiaorui1，Li Yuanlong1，Shi Yi1

(1. School of Hydraulic and Ocean Engineering, Changsha University of Science & Technology, Changsha 410114, China; 2. Key Laborat-
ory of Water-Sediment Sciences and Water Disaster Prevention of Hunan Province, Changsha 410114, China)

Abstract: This  study  conducted  multi-objective  intelligent  prediction  research  on  the  excess  pore  water  pressure
around double-pile foundations in the seabed under wave action. Firstly, the time-history evolution and spatial dis-
tribution  of  excess  pore  water  pressure  around  the  double-pile foundation  under  different  wave  heights  are  ana-
lyzed by wave flume test. Secondly, the phase lag detection and dynamic alignment method are used to preprocess
the data, and GRU and ELM neural networks are used for training prediction respectively. Finally, the dynamic er-
ror preferred fusion method is used to fuse the outputs of the two models. The results show that under the current
test conditions, with the increase of wave height, the amplitude of excess pore water pressure in the seabed around
the double-pile foundation increases significantly, showing obvious amplitude attenuation and phase lag along the
depth direction, and there are obvious spatial differences in the maximum amplitude of excess pore water pressure
around the double-pile foundation. In addition, the constructed fusion model performs best compared with the ori-
ginal  model  or  single  model  evaluation  metrics,  where  PCC is 0.982 7,  NSE is 0.921 8,  RMSE is 0.003 305,  and
MAE is 0.002 559.  The research  results  provide  an  effective  way for  the  intelligent  prediction  of  multi-objective
pore pressure of seabed around pile foundation under wave action.

Key words: double pile foundation；excess pore water pressure；phase lag detection；dynamic error；fusion model
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