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机器学习驱动的砂土场地冲刷桥梁群桩基础地震

耗能机制高效识别与分析方法 

王靖程 1,2，叶爱君 1,2，王晓伟 1,2，周连绪 3 

(1. 同济大学土木工程防灾减灾国家重点实验室，上海 200092；2. 同济大学桥梁工程系，上海 200092; 

3. 英属哥伦比亚大学工程学院，基洛纳，加拿大，BC V1V 1V7) 

摘  要：河床冲刷会导致桥梁的地震易损部位从桥墩向群桩基础转移，增加了传统能力保护设计策略的实施成本

与难度，因而利用群桩基础耗能的抗震设计成为一种潜在的替代策略。冲刷桥梁群桩基础的地震耗能机制主要分

为三类，即摇摆耗能、塑性耗能、以及摇摆-塑性共同耗能。对于不同土性、冲刷深度、结构参数的群桩基础，准

确、高效地识别它们的地震耗能机制是开展冲刷桥梁抗震设计的前提，然而，传统的群桩基础非线性地震行为分

析依赖复杂的有限元模拟，且常伴有计算收敛性问题。为此，本文提出了一种机器学习驱动的砂土场地冲刷桥梁

群桩基础地震耗能机制高效识别与分析方法。利用经试验验证的有限元分析方法和随机抽样技术建立了冲刷桥梁

群桩基础地震耗能机制数据集，采用经优化的支持向量机、神经网络、以及集成树算法，建立了机器学习驱动的

地震耗能机制高效识别和分析模型。结果表明，神经网络能更准确地识别冲刷桥梁群桩基础的地震耗能机制，查

准率和查全率基本均超过 90%；桩排数、桩长、桩配筋率、墩高以及桩轴压比是冲刷群桩基础地震耗能机制识别

的重要变量；桩排数、桩长、桩轴压比越小，桩配筋率、墩高越大，冲刷群桩基础越倾向于摇摆耗能，反之，越

倾向于塑性耗能。为了方便应用，本研究建立的地震耗能机制数据集和神经网络模型已公开于 https://bit.ly/JW912。 

关键词：桥梁工程；冲刷群桩基础；地震耗能机制；机器学习；变量重要性分析 
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MACHINE LEARNING-DRIVEN EFFICIENT IDENTIFICATION AND 

ANALYSIS OF SEISMIC ENERGY DISSIPATION MECHANISMS FOR 

SCOURED BRIDGE PILE-GROUP FOUNDATIONS IN COHESIONLESS 

SOILS 

WANG Jing-cheng1,2, YE Ai-jun1,2, WANG Xiao-wei1,2, ZHOU Lian-xu3 

(1. State Key Laboratory of Disaster Reduction in Civil Engineering, Tongji University, Shanghai 200092, China; 

2. Department of Bridge Engineering, Tongji University, Shanghai 200092, China; 

3. School of Engineering, University of British Columbia, Kelowna, BC V1V 1V7, Canada) 

Abstract:  Scour can transfer the seismic vulnerable portions of a bridge from piers to pile-group foundations, 

which increases the cost and difficulty of implementing the conventional capacity-protection design strategy for 

pile-group foundations. Therefore, leveraging the energy dissipation of pile-group foundations becomes a 

potential alternative strategy. The seismic energy dissipation mechanisms of scoured bridge pile-group 

foundations are mainly categorized into three types, i.e., rocking-induced energy dissipation, plasticity-induced 

energy dissipation, and the energy dissipation induced by both the rocking and plastic behaviors. For pile-group 
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foundations with different soil properties, scour depths, and structural parameters, accurate and efficient 

identification of their seismic energy dissipation mechanisms is a premise for the seismic design of scoured 

bridges. However, the conventional nonlinear seismic behavior analysis of pile-group foundations relies on 

complex finite element simulations frequently with computational convergence problems. In this study, a machine 

learning-driven method is proposed for efficient identification and analysis of the seismic energy dissipation 

mechanism of scoured bridge pile-group foundations in cohesionless soils. A dataset for seismic energy 

dissipation mechanism of scoured bridge pile-group foundations is established by using the experimentally 

validated finite element analysis method and by random sampling technique. The optimized support vector 

machine, neural network, and ensemble tree algorithms are used to establish a machine learning-driven model for 

efficient identification and analysis of seismic energy dissipation mechanisms. The study results show that the 

neural network can more accurately identify the seismic energy dissipation mechanism of scoured bridge 

pile-group foundations with both the precision and recall basically larger than 90%. The number of pile rows, of 

pile length, of pile longitudinal reinforcement ratio, of pier height and, of pile axial load ratio are important 

variables for the identification of the seismic energy dissipation mechanism of scoured pile-group foundations. 

The smaller the number of pile rows, of pile length and, of pile axial load ratio, and the larger the pile longitudinal 

reinforcement ratio and pier height, the more the scoured pile-group foundation tends to consume energy by the 

rocking behavior, and conversely, the more it tends to dissipate energy by the structural plasticity. For easy 

implementation, the dataset and neural network established in this study are available at https://bit.ly/JW912. 

Key words:  bridge engineering; scoured pile-group foundation; seismic energy dissipation mechanism; machine 

learning; variable importance analysis 

 

我国沿江、河地区路网与水网交织，目前已建

成大量桥梁普遍面临河床冲刷问题[1–5]。河床冲刷

会侵蚀桥梁群桩基础的承台以及桩顶周围的土体，

导致群桩基础外露形成高桩承台基础。相较于粘土

和粉土，砂土的抗冲刷性能更差[6]，砂土场地桥梁

群桩基础的冲刷问题更严重。我国现行桥梁抗震设

计规范[7-8]规定，对于采用延性抗震体系的桥梁，冲

刷前完全埋置于土中的低桩承台基础应作为能力

保护构件[9-10]，即桥墩作为延性构件屈服耗能，而

群桩基础保持基本弹性以避免震后对土下桩基进

行检查与修复，同时不允许桩身上拔以避免群桩基

础摇摆耗能，保证结构的耗能机制单一、明确。然

而，河床冲刷会降低群桩基础的侧向强度和刚度，

进而显著增大群桩基础的侧向地震位移，当群桩基

础的侧向强度小于桥墩的侧向强度时，桥梁的潜在

塑性区会由桥墩转移至桩顶[11–15]，即冲刷后的群桩

基础更容易在地震中进入塑性状态来耗散地震能

量，即塑性耗能。此外，上部结构的地震惯性力以

弯矩的形式作用于群桩基础，引起承台转动，而冲

刷后群桩基础的转动强度和刚度会明显减小，导致

承台的地震转角增大，进而在各排桩截面产生更显

著的地震动轴力[16]，当桩顶截面的轴拉力大于其受

拉承载力时，桩身上拔，群桩基础在循环地震荷载

下摇摆耗能[17]。而在某些情况下，冲刷桩基的侧向

位移和转角均较大，群桩基础同时发生塑性耗能和

摇摆耗能[18]。总而言之，冲刷导致桥梁的耗能位置

从桥墩向基础转移，使得传统的利用桥墩耗能的能

力保护设计策略难以施行，利用桩基耗能的抗震设

计策略成为一种可能的替代选择。鉴于此，美国

Caltrans规范和AASHTO规范允许桥梁群桩基础进

行塑性和摇摆耗能，并建议开展专题研究。 

目前已有不少针对群桩基础塑性耗能行为的

研究。Wang 等[19]、Liu 等[16]和 Zhou 等[20]开展了一

系列冲刷群桩基础的拟静力试验，分别研究群桩基

础的塑性损伤破坏机理与延性能力、群桩效应与承

台转动效应、以及塑性损伤后的残余竖向承载能

力。王晓伟等[21]和 Zhou 等[22]开展群桩基础侧向地

震行为的推倒(Pushover)分析，揭示桥梁结构、土体

参数对群桩基础塑性耗能能力的影响。Zhang 等
[23-24]设计桩基-单墩桥梁模型并开展拟静力试验，研

究冻土场地桥梁群桩基础的非线性地震行为。最

近，Wang 等[25-26]采用增量动力分析(IDA)对桥梁群

桩基础的延性地震行为及性能指标进行参数分析，

并结合 Pushover 分析方法和机器学习算法建立了

延性性能指标数据驱动预测模型。上述研究表明，

冲刷群桩基础具有可观的位移延性能力、屈后刚度
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和滞回耗能能力，利用群桩基础的塑性耗能进行抗

震设计是可行的。另一方面，已有学者关注到群桩

基础的地震摇摆行为并进行研究。Dezi 等[27]在对高

架桥的地震反应分析中发现了群桩基础的摇摆行

为。Wang 等[17]开展拟静力试验和数值分析，揭示

桩身上拔对群桩基础地震耗能机制的影响。研究发

现，桩身上拔的摇摆群桩基础与不发生桩身上拔的

群桩基础具有近似的耗能能力，但前者主要依靠轴

向土-桩摩擦相互作用耗能，而后者主要依赖结构塑

性损伤耗能。最近，Wang 等[18]通过开展拟静力试

验研究发现群桩基础可能同时发生塑性耗能和摇

摆耗能，且群桩基础发生摇摆后表现出明显的自复

位特性，地震残余位移减小，同时极限延性性能减

小。上述研究表明，利用群桩基础摇摆进行抗震设

计同样是可行的，不同耗能机制的群桩基础具有不

同的地震行为，需要采用不同的抗震设计方法。因

此，建立快速、准确的群桩基础地震耗能机制识别

和分析方法是利用桩基耗能进行冲刷桥梁抗震设

计的关键。 

然而，目前桩基础地震耗能机制的识别通常需

要建立精细的、考虑土-桩相互作用的非线性温克尔

地基梁模型，这对工程师的知识储备要求较高，同

时模型的建模和分析时间长，收敛性差。另一方面，

近些年机器学习技术飞速发展，已在结构工程、地

震工程中广泛应用[28-29]。Mangalathu 和 Jeon[30]、

Feng 等[31]、Liu 和 Guo[32]、Todorov 和 Billah[33]、

李启明等[34]、冯德成与吴刚[35]、以及于晓辉等[36]

利用神经网络、集成树和支持向量机等机器学习算

法预测钢筋混凝土柱的失效模式、滞回本构参数、

以及地震损伤状态，结果表明机器学习的预测精准

度普遍优于传统的基于物理的方法；Nguyen 等[37]

采用集成树算法对钢框架的地震损伤状态进行分

类识别，准确度可达 98%；施文凯等[38]提出的支持

向量机算法极其显著地提高了建筑抗震韧性指标

的计算效率；王尉阔等[39]采用支持向量机实现 RC

框架 IDA 曲线的快速预测。机器学习模型不仅可以

很好地完成分类与回归任务，同时具有可解释性，

即可以通过采用 SHapley Additive exPlanations 

(SHAP)方法[40]对模型进行解释，分析各输入变量的

重要性及其对模型预测结果的影响。Mangalathu 等
[41]、Wakjira 等[42]、以及 Cakiroglu 等[43]分别采用

SHAP 方法分析钢筋混凝土柱的失效模式、塑性铰

长度以及钢管混凝土柱轴向承载力预测的重要变

量，为工程设计提供了定性和定量的参考；齐婉婉

等[44]采用SHAP方法分析影响地表峰值加速度的关

键场地、地震动特征参数；郑志等[45]采用 SHAP 方

法研究了地震动强度参数随地震动强度提高的解

释程度演变情况；刘廷滨[46]等用 SHAP 方法解决锈

蚀钢筋混凝土高温粘结强度预测过程中的模型可

解释性问题。目前，还没有针对桥梁群桩基础地震

耗能机制的设计变量重要性及影响研究，一定程度

上限制了利用桩基耗能的桥梁抗震设计实践。 

鉴于机器学习算法在处理分类问题方面的突

出优势，本文针对砂土场地冲刷桥梁群桩基础，旨

在建立机器学习驱动的地震耗能机制高效识别和

分析方法。本文首先解释冲刷桥梁群桩基础的潜在

地震耗能机制；随后，采用经试验验证的有限元分

析方法和随机抽样方法，创建冲刷桥梁群桩基础地

震耗能机制数据集；然后，建立并比较基于支持向

量机、神经网络、集成树算法的地震耗能机制识别

与分析方法。最后，对建立的机器学习驱动方法进

行深入解释，揭示结构、土体参数对冲刷群桩基础

地震耗能机制的影响机制，并确定抗震分析的重要

参数。 

1  地震耗能机制分类 

考虑到土面以下桩身的塑性损伤难以检修，一

般不在常规抗震设计的允许范围之内[7]，因此本文

仅讨论桩身出现土面以下塑性铰之前冲刷桥梁群

桩基础的地震耗能行为。根据作者以往系列研究
[17-19]，冲刷桥梁群桩基础的潜在地震耗能机制可分

为如下三类(见图 1): 

1)摇摆耗能。群桩基础在土下桩身屈服之前桩

身上拔，而桩(顶)截面保持弹性，基础主要依赖摇

摆过程中桩身竖向运动引起的土-桩轴向摩擦相互

作用耗能，如图 1(a)所示； 

2)塑性耗能。群桩基础在土下桩身屈服之前发

生桩顶屈服，而桩身未上拔，基础主要依赖桩顶形

成的塑性铰进行塑性耗能，如图 1(c)所示； 

3)摇摆-塑性共同耗能(简称“共同耗能”)。群

桩基础在土下桩身屈服之前既发生桩身上拔，又发

生桩顶屈服，基础同时进行摇摆耗能和塑性耗能，

如图 1(b)所示。 

需要说明的是，本文定义的桩身上拔为当桩尖

(桩底)的轴向抗力为 0，桩截面屈服则定义为纵向钢

筋达到屈服应变。此外，共同耗能对应两种地震行
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为，即桩身上拔分别先于和后于桩顶屈服，如图 1(b)

所示。现行的桥梁抗震设计规范[7]要求结构的耗能

机制单一、明确，因此共同耗能不应作为冲刷桥梁

首选的耗能机制。出于此，本文不对共同耗能的两

种地震行为进行进一步区分，对识别为共同耗能的

冲刷桥梁推荐修改设计参数使其耗能机制转变为

单一的摇摆耗能或塑性耗能。桥梁设计参数对耗能

机制的影响将在本文的后续章节进行讨论。 
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图 1  冲刷桥梁群桩基础的三类地震耗能机制 

Fig.1  Three seismic energy dissipation mechanisms of scoured bridge pile-group foundations   

2  地震耗能机制数据集创建 

2.1  砂土场地冲刷群桩基础桥梁 

本文研究对象为砂土场地中受冲刷影响的端

承式群桩基础支承的中小跨径钢筋混凝土梁式桥。

本文聚焦桥梁的横桥向地震行为，一是因为横桥向

往往是这类桥梁群桩基础的地震易损方向[47]，二是

这类桥梁的各墩在横桥向具有相似的强度和刚度，

可以简化为单墩模型进行研究[48]，如图 2(a)所示。

群桩基础由刚性承台和呈行列式排列的端承桩组

成。需要说明的是，摩擦桩的抗拉承载能力很大，

在地震中几乎不会被拔起而仅发生塑性耗能，不存

在耗能机制识别问题，因此不在本文的讨论范围之

内。桥梁的桥墩为矩形空心墩，上部结构为箱梁。

为了聚焦群桩基础的非线性地震行为，本文不考虑

支座的非线性，桥墩与主梁通过固定约束连接，这

一连接方式常见于梁式桥的横桥向。

固定支座

桩恒载

轴压比α

桩排
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图 2  冲刷桩基桥梁示意图 

Fig.2  Schematic illustration of scoured bridges supported by pile-group foundations 

根据先前对冲刷群桩基础地震行为和耗能机

制的研究[22, 25]，本文共选取了 12 个桥梁结构、场

地参数作为机器学习模型的输入参数，相应的取值

上下限汇总于表 1，按实际工程统计数据和工程经

验确定[49–54]。输入参数包括 5 个桥梁结构尺寸相关

参数：加载方向桩排数 N、桩径 d、桩间距 S、桩长

Lp、以及墩高 H；4 个桥梁结构强度相关参数：钢

筋屈服强度 fy、保护层混凝土抗压强度 fc、以及桩

截面配筋率 ρl 和体积配箍率 ρs；1 个桥梁荷载参数：

桩恒载轴压比 α；以及 2 个场地土体参数：冲刷深

度 SD 和砂土相对密实度 Dr。桥墩和承台的尺寸与

桩径和桩间距相关，见图 2(b)、图 2(c)。由于钢筋、
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混凝土的其他材料参数对这类桥梁的地震反应敏

感性较小[55]，本文取定值：钢筋弹性模量 200GPa，

硬化率 0.01，如图 2(e)所示；保护层混凝土的峰值

强度应变取 0.002，极限应变取 0.005，核心混凝土

参数按 Mander 本构[56]确定，如图 2(f)所示。 

2.2  有限元模型与分析方法 

基于 OpenSees 有限元平台[57]，建立了冲刷桩

基桥梁非线性温克尔地基梁(BNWF)有限元模型，

如图 3 所示。桩身采用基于位移的梁柱单元模拟，

每个单元 5 个积分点。桩截面采用纤维模型模拟，

纤维划分如图 3(b)所示。混凝土和纵筋分别采用

Concrete04 和 Steel02 材料模拟，本构如图 3(c)、图

3(d)所示。桥墩、承台、墩-梁连接、以及桩-承台连

接均采用弹性梁柱单元模拟，其中承台、墩-梁连接、

以及桩-承台连接单元为刚臂，桥墩单元的刚度按实

际刚度确定。 

土 - 桩侧向相互作用采用 OpenSees 中的

Pysimple1 材料模拟，其本构关系如图 3(e)所示，对

应美国石油协会(API)规范[58]的砂土 p-y 关系： 

         tanh h
u

u

n h
p A p y

A p

 
  
 


   


        (1) 

式中：p 为桩侧土抗力；y 为桩身侧向位移；A 为荷

载工况系数，取 0.9；h 为埋置深度，nh 为初始地基

反应模量，是砂土的内摩擦角的函数，按 API 规范

确定[58]；pu为极限桩侧土抗力，按式(2)确定： 

         1 2

3

( )
minu

C h C d h
p

C d h





    
 

  

       (2) 

式中：C1、C2、C3 为根据砂土内摩擦角确定的系数，

按 API 规范确定[58]；γ 为砂土有效重度；d 为桩径。

砂土的内摩擦角和重度根据砂土相对密实度 Dr 确

定[59-60]。为了考虑群桩效应，对式(2)确定的 pu 进行

折减，即乘上一个小于 1 的 p 乘子[61]。由于“影子”

效应[22]，前排桩的桩侧土抗力大于后排桩。本文参

考 AASHTO 规范[62]，第 1、2、3、4 排桩的 p 乘子

分别取 0.8、0.4、0.3、0.3。 

土-桩轴向摩擦相互作用采用 OpenSees 中的

Tzsimple1 材料模拟，其本构关系如图 3(f)所示，对

应 Mosher[63]提出的砂土 t-z 关系： 

               1

uf

z
t

z

E t



                 (3) 

式中：t 为土-桩轴向摩擦力；z 为桩身轴向位移；

Ef 为土-桩轴向摩擦力的初始模量，根据砂土内摩擦

角确定[63]。tu 为极限摩阻力，根据以下式子确定[63]： 

0 ( ) ( ) tan(0.8 /180)tut K h D              (4) 
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图 3  有限元模型 

Fig.3  Finite element model   

表 1  输入参数的上下限 

Table 1  Upper and lower limits of input parameters 

参数 /单位 描述 上限 下限 

N  加载方向桩排数 2 4 

d /m 桩径 0.9 1.8 

Lp /m 桩长 10 35 

ρl /% 桩配筋率 0.5 1.5 

ρs /% 桩配箍率 0.5 1.5 

S /d 桩间距 2.5 3.5 

fy /MPa 钢筋屈服强度 300 500 

fc /MPa 保护层混凝土抗压强度 20 50 

H /m 墩高 3 15 

α /% 桩轴压比 5 15 

SD /m 桩冲刷深度 0 6 

Dr /% 砂土相对密实度 35 75 
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式中：k0 为静止时的侧向土压力系数，取 0.4；φ 为

内摩擦角；ζt 是为了考虑侧向荷载对竖向摩擦力的

提高效应 [64]而引入的常系数，根据先前研究取

1.8[18]。为模拟基岩提供的竖向抗力，桩尖设置弹性

单压(Elastic-No-Tension, ENT)弹簧，受压刚度取大

值(104MN/m)，受拉刚度为 0，本构关系如图 3(g)

所示。 

本文采用单向推倒(Pushover)分析获得群桩基

础的地震行为及相应的耗能机制。如图 3(a)所示，

侧向位移荷载作用于上部结构质心，模拟上部结构

的地震惯性作用。考虑到研究桥梁的质量集中在上

部结构，这样的荷载模式足以准确捕捉桥梁群桩基

础的地震行为。侧向位移荷载的加载步长为

0.1mm，在每一个分析步中采用 Krylov-Newton 算

法求解非线性静力平衡方程。需要说明的是，对于

群桩基础的非线性分析，单向 Pushover 与滞回

Pushover 得到的结果几乎一致[22]，但单向 Pushover

的计算效率更高。在一台搭载 12th Gen Intel(R) 

Core(TM) i7-12700K 3.60GHz 处理器和 32.0GB 

RAM 的个人电脑上，完成一个工况 Pushover 分析

的时间多数约 10min~15min，考虑到多工况可并行

计算，计算效率满足建立大样本数据集的基本要

求。 

2.3 有限元分析方法验证 

Wang等[18]开展了砂土场地冲刷群桩基础-单墩

模型的拟静力试验。在该试验中，3×2 群桩基础部

分埋置于均匀中密砂土，冲刷深度为 5 倍桩径；桩

尖置于钢板之上，对应端承桩的边界条件；桩截面

恒载轴压比为 5%，幅值不断增大的水平位移循环

荷载作用于承台之上的刚性桥墩顶部。试验模型的

土体、结构特性及加载方式均与本文接近，且试验

中群桩基础既发生桩身上拔又发生桩顶屈服，试验

结果可以同时验证有限元模型预测群桩基础摇摆

和塑性耗能的能力。采用本文有限元分析方法得到

的骨架曲线以及桩身曲率分布的结果与试验记录

结果的对比分别如图 4 和图 5 所示。总体上看，有

限元分析结果与试验结果吻合较好，验证了有限元

分析方法预测群桩基础地震耗能机制的能力。 
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图 4  有限元模型验证：试件骨架曲线 

Fig. 4  Validation of the finite element model: Skeleton curve 

of the specimen 

拟静力试验 有限元模型

(a) 承台侧向位移: 10mm (b) 承台侧向位移: 30mm (c) 承台侧向位移: 50mm
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图 5  有限元模型验证：桩身曲率分布 

Fig.5  Validation of the finite element model: Pile curvature distribution 

2.4 地震耗能机制数据集 

为尽可能涵盖工程中的可能工况，且考虑机器

学习数据集平衡性的要求，本文首先假定各输入变

量(参数)服从均匀分布(上下限如表 1 所示)进行随

机抽样，并对抽取的参数进行随机组合，获得 500

个桥梁样本，建立有限元模型并进行 Pushover 分

析。需要说明的是，相较于假定参数为正态分布，

假定参数为均匀分布能更好地平衡参数上、下限范
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围内的取值，即更全面地覆盖工程中可能出现的情

况，保证数据集的平衡性，从而更好地揭示参数的

重要性及影响。 

计算结果表明，发生摇摆耗能的样本数明显小

于发生塑性耗能的样本数，即样本存在类别不平衡

问题，可能导致机器学习分类模型的性能显著降低
[26]。为了解决类别不平衡问题，在 500 个样本的基

础上继续抽取桩排数 N 较小、桩长 Lp 较短、桩配

筋率 ρl 较大、墩高 H 较大、以及轴压比 α 较小的样

本，以使数据集中摇摆耗能的样本比重增加。最终

机器学习数据集变量分布如图 6 所示。数据集的样

本总数为 1284，其中摇摆耗能、共同耗能和塑性耗

能的样本各 428 个。数据集按 7：3 分为训练集和

测试集，分别用于训练和测试机器学习模型。为了

保证训练集与测试集中不同类别的比例相同(即均

不存在类别不平衡问题)，先对各个类别的样本按

7：3 进行随机拆分后再进一步组合成训练集和测试

集。

输入变量:
变量值

样本数

输出变量:

耗能机制

摇摆耗能 共同耗能 塑性耗能

N

d /m

Lp /m

ρl /%

ρs /%

S /d

2 3 4

875 360 49

231 232 270 289 262

0.9 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8

239 560 208 153 124

10 15 20 25 30 35

174 162 307 304 337

0.5 0.7 0.9 1.1 1.3 1.5

353 226 228 221 256

0.5 0.7 0.9 1.1 1.3 1.5

419 281 242 162 180

2.5 2.7 2.9 3.1 3.3 3.5

fy /MPa

fc /MPa

H /m

α /%

SD /m

Dr /%

236 272 248 269 259

300 340 380 420 460 500

340 274 249 240 181

20 26 32 38 44 50

201 206 422 455

3 6 9 12 15

501 296 198 162 127

5 7 9 11 13 15

379 244 198 184 171

0 1 2 3 4 5

306 338 319 321

6

35 45 55 65 75

108

428 428 428
 

图 6  机器学习数据集 

Fig.6  Machine learning dataset 

3  机器学习驱动的地震耗能机制识

别方法 

3.1 机器学习算法及超参数优化 

本文采用三种常用的机器学习分类算法建立

冲刷群桩基础的地震耗能机制识别模型：支持向量

机，神经网络，以及集成树。超参数是机器学习模

型本身固有的参数，机器学习模型的训练过程就是

超参数的优化过程，即搜索使得损失函数值最小的

超参数取值的过程。本节将对各机器学习算法的基

本原理以及超参数优化过程进行简单介绍。 

支持向量机的核心思想是寻找一个超平面，使

得两个类别之间的间隔最大化。这个超平面被称为

最大间隔超平面，它能够实现良好的分类效果。构

造最大间隔超平面涉及约束最优化问题，可以通过

引入 Lagrange 函数进行求解。对于非线性问题(即

样本点不是线性可分的)，支持向量机采用核函数将

数据从低维空间映射到高维空间后进行最大间隔

超平面构造，实现非线性分类。常见的核函数有多

项式核函数，线性核函数，以及高斯核函数等。除

了核函数，支持向量机的超参数还有框约束，核尺

度参数以及多项式核函数的阶数，如表 2 所示。 

神经网络是一种常见的机器学习算法，灵感来

源于神经细胞间的非线性生物电传输。本文采用的

浅层神经网络结构如图 7 所示。神经网络包含 1 个

输入层，1~N (N≤3)个隐藏层，以及 1 个输出层。

输入层的神经元个数 m 等于输入变量个数，输出层

神经元个数 q 代表分类问题的类别数，每个神经元

的值代表相应类别的概率。隐藏层每层包含 1~300

个神经元，神经元的值通过以下两步确定：第一步，

根据前一隐藏层(或输入层)神经元取值及权重进行

线性回归；第二步，将第一步得到的回归值输入到

一个给定的激活函数中，得到的输出值即为神经元

取值。激活函数的作用是在神经网络模型中引入非

线性，常见的激活函数有 relu 函数，tanh 函数，

sigmoid 函数等。神经网络的隐藏层尺寸、激活函

数、以及正则化项强度(为了防止出现过拟合现象而

在模型的损失函数中引入的超参数，取值越大，模

型的复杂度越低，越不容易出现过拟合现象)是待优

化的超参数，如表 2 所示。 
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输入层 隐藏层1 隐藏层N 输出层

第1类概率

第2类概率

第q类概率

x1 

x2 

xm 

z11 

z12 

z13 

z1h 

zN1 

1 

zN2 

zN3 

zNh N

y1 

y2 

yq 

图 7  神经网络的结构 

Fig.7  The architecture of neural network 

集成树是一种集成机器学习算法，基本原理是

通过将多个弱学习器 ( 即决策树 ) 采用装袋 

(Bagging)、提升(Boosting)等方法进行集成以得到更

精确、鲁棒性更好的学习器。装袋法是先通过反复

的随机抽样训练新的弱学习器，再对所有弱学习器

的预测结果取平均值的集成方法。而提升法是一种

迭代算法，通过不断地使用一个弱学习器弥补前一

个弱学习器的“不足”来串行地构造一个较强的学

习器。除了集成方法，集成树的性能还取决于决策

树个数，学习率，以及决策树的超参数(叶节点观测

的最小数量，决策拆分的最大数量以及拆分准则)，

如表 2 所示。 

为了权衡计算效率和精度，本文采用随机搜索

确定机器学习模型的超参数，同时考虑输入变量的

标准化和 5 折交叉验证。图 8 显示了随机搜索超参

数的历程。各机器学习算法的损失函数最小值均随

搜索次数的增加而迅速下降并趋于稳定。最终，每

个算法各搜索 500 次后得到的最优超参数取值如表

2 所示。 

 

表 2  随机搜索确定的机器学习模型最优超参数 

Table 2   Optimal hyberparameters of machine learning models obtained from the random search 

模型 超参数描述 搜索范围 最优取值 

支持向量机 

框约束 [10-3, 103] 443.9 

核尺度参数 [10-3, 103] 15.5 

核函数 多项式核，高斯核，线性核 高斯核 

多项式核函数的阶数 [2, 4] — 

神经网络 

激活函数 
relu 函数，tanh 函数，sigmoid 函数，none(无

激活函数) 
tanh 函数 

正则化项强度 [10-5, 105]/样本数量 0.0014 

隐藏层尺寸 1 层~3 层，每层 1 个~300 个神经元 单层 12 个神经元 

集成树 

集成方法 装袋，自适应提升，随机欠采样提升 自适应提升 

决策树个数 [10, 500] 461 

收缩学习率 [10-3, 1] 0.35 

叶节点观测的最小数量 
[1, max(2, floor(样本数/2))]，floor()为向下

取整函数 
24 

决策拆分的最大数量 [1, max(2, 样本数-1)] 402 

拆分准则 
基尼多样性指数，最大偏差减小，或者二

分准则 
二分准则 
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图 8  超参数优化历程 

Fig.8  Hyperparameter optimization 

3.2 地震耗能机制分类模型验证 

机 器 学 习 模 型 的 分 类 性 能 可 以 由 精 度

(Accuracy)，查准率(Precision)以及查全率(Recall，

又称召回率)进行度量。精度为模型的整体性能度

量，定义为被正确分类的样本数占预测样本总数的

比例。每一类的识别都有相应的查准率和查全率，

其中查准率定义为正确预测为该类的样本数除以

预测为该类的样本数，表征该类预测的准确率；而

查全率定义为正确预测为该类的样本数除以实际

观测为该类的样本数，衡量该类样本被识别的比

例。精度，查准率和查全率均在 0~1(100%)之间，

且值越大分类模型的性能越好。 

图 9 显示了冲刷桥梁群桩基础地震耗能机制识

别的混淆矩阵。总体上看，神经网络的表现最好，

在训练集和测试集上的查准率和查全率基本都在

90%以上，总体精度达 94%。支持向量机的表现次

之，查准率和查全率在 84%以上，总体精度达 90%。

在三个机器学习算法中，集成树在训练集上的表现

最好，达到 100%，即所有样本被正确预测，然而

在测试集上的表现最差，查准率减小至 80%以下，

总体精度也小于 90%，这表明集成树算法存在一定

的过拟合现象，这可能是由超参数搜索次数过多、

优化的超参数过多等因素引起的。
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图 9  地震耗能机制识别混淆矩阵 

Fig.9  Confusion matrix for the identification of energy dissipation mechanism 

为了进一步对比不同机器学习算法的分类表

现，图 10 绘制了冲刷桥梁群桩基础地震耗能机制

识别的决策面。决策面又称决策边界，指的是机器

学习分类模型预测的不同类别之间的边界。通过观

察决策面的非线性程度与走向，可以分析机器学习

模型的复杂度和分类能力。计算的桥梁样本参数设

置如下：桩排数 N=2，桩径 d=1.2m，除桩长 Lp，

配筋率 ρl 以及墩高 H 以外的其余参数取上下限(见

表 1)的平均值，桩长 Lp，配筋率 ρl以及墩高 H 的

取值如图 10 所示。由图可知，冲刷群桩基础地震
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耗能机制的决策面呈现一定的非线性。支持向量机

与神经网络模型的决策面呈现光滑连续的曲线，而

集成树模型的决策面为锯齿形。图 10(i)的结果表

明，当墩高小于 8m，集成树预测的群桩基础耗能

机制几乎不随桩配筋率变化，这显然不符合理论分

析的结果，即提高桩配筋率会阻碍桩进入塑性，导

致基础倾向于摇摆耗能，正如支持向量机和神经网

络给出的预测结果(图 10(g)、图 10(h))。同理，在

图 10(c)(f)中，集成树预测的耗能机制在较大范围内

不随桩长、墩高和配筋率变化是不符合物理规律

的，而支持向量机与神经网络的结果(图 10(a)、图

10(b)与图 10(d)、图 10(e))接近且符合定性分析规

律，即桩越长，墩越矮(即群桩基础承受的弯矩越

小)，配筋率越小，群桩基础越倾向于塑性耗能。因

此，支持向量机和神经网络能较好地识别群桩基础

的地震耗能机制，而集成树的表现欠佳。 

综合考虑混淆矩阵和决策面的结果，本文推荐

采用神经网络模型对群桩基础的地震耗能机制进

行快速、准确地识别。为了方便应用，本文建立的

地震耗能机制数据集和神经网络模型已公开于

https://bit.ly/JW912。神经网络模型基于 MATLAB

平台运行，在用户交互界面输入桥梁的各项结构、

土体参数后即可在命令行窗口查询群桩基础地震

耗能机制的识别结果。 

4  机器学习驱动的地震耗能机制变

量重要性分析 

4.1 SHapley Additive exPlanations (SHAP) 方法 

为了进一步定量分析冲刷桥梁各设计变量对

群桩基础地震耗能机制的影响，本文采用 SHapley 

Additive exPlanations (SHAP)[40]对上一章中建立的

神经网络分类模型进行解释。SHAP 来源于博弈论，

是一种复杂机器学习模型(俗称“黑箱子”)的解释

方法。SHAP 将机器学习模型的预测结果解释为各

输入变量的归因值之和： 

0 1
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图 10  不同机器学习方法的决策面 

Fig.10  Decision surfaces for various machine learning techniques 
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式中： ( )f x 为机器学习模型； ( )g x' 为 SHAP 解释

模型； 0 为解释模型常数；ϕi 为第 i 个输入变量 xi

的归因值(即 SHAP 值)；m 为输入变量总数； ix' 根

据 xi 能否被观察到取 1 或 0。本文的涉及的问题中

所有变量均能被观察， ix' 取 1。SHAP 具有 3 个理

想属性：局部准确性，缺失性和一致性。局部准确

性要求各输入变量归因值之和等于机器学习模型

的预测结果，即 ( ) ( )f x g x' ；缺失性表示缺失输

入变量的归因值为零，即 0 0i ix'    ；而一致

性要求变量的归因值随变量边际贡献(即输入变量

后模型预测值的变化)的改变而改变。为了计算

SHAP 值，定义 ( ) [ ( ) | ]x Sf S E f x x ，其中 S 为输入

变量的子集， ( )xf S 代表输入变量子集 S 的条件期

望值。同时满足以上 3 个属性的 SHAP 值可按下式

求解：

1 2{ , ,..., }\{ }

| | !( | | 1)!
( ( { }) ( ))

!M i
i x i xS x x x x

S M S
f S x f S

M




 
                   (6)

式中： 1 2{ , ,..., } \ { }M ix x x x 为在所有输入变量集合

1 2{ , ,..., }Mx x x 中除去变量 ix 后得到的集合；| |S 为子

集 S 的变量个数。SHAP 方法可以局部分析每一个

样本中各输入变量对预测结果的贡献，也可以通过

汇总所有样本的 SHAP结果全局分析变量的重要性

及定量影响。 

4.2 变量重要性分析结果讨论 

输入变量的重要性可以采用整个数据集中

SHAP 绝对值的平均值(记为 mean(|SHAP|))进行度

量[41]。图 11 显示了各输入变量的重要性排序。在

本文中，mean(|SHAP|)大于 0.05 的变量被认为是重

要变量，即输入该变量后地震耗能机制判定为给定

类的概率变化超过 5%，反之，mean(|SHAP|)小于

0.05 的变量被认为是次要变量。由图 11 可知，桩

排数 N、桩长 Lp、桩配筋率 ρl、墩高 H 以及桩轴压

比 α 是冲刷桥梁群桩基础地震耗能机制识别的重要

变量。对于摇摆耗能和塑性耗能的识别，桩排数是

最重要的输入变量，对识别概率的影响在 12%以

上。而对共同耗能的识别，桩长是最重要的输入变

量，对识别概率的影响在 9%左右。此外，砂土的

密实度 Dr 和桩的配箍率 ρs 对分类结果的影响几乎

可以忽略，桩径 d 和冲刷深度 SD 也是次要变量，

对所有耗能机制的识别影响都很小。桩间距 S、纵

筋屈服强度 fy和混凝土抗压强度 fc是否为重要变量

取决于识别的类别，即桩间距和纵筋屈服强度为摇

摆耗能识别的重要变量，而混凝土抗压强度是塑性

耗能识别的重要变量。需要说明的是，冲刷深度 SD

尽管不是群桩基础地震耗能机制分类识别最重要

的变量，却是影响群桩基础在地震中是否耗能的重

要变量[11–15]。此外，砂土密实度 Dr 对地震耗能机

制的影响较小，这是因为其对桩侧水平土抗力和轴

向摩阻力产生的影响是同向的。例如，减小 Dr 会减

小桩侧摩阻力，降低桩的抗拉承载能力，但同时会

降低桩侧土抗力，降低了群桩基础的弯矩需求，从

而减小了群桩基础桩截面的轴拉力需求，即减小

Dr 会同时降低桩身轴向的抗震能力与地震需求，故

对耗能机制的影响相对较小。 

 

mean(|SHAP|) 值 (对模型平均影响)

(a) 摇摆耗能

mean(|SHAP|) 值 (对模型平均影响)

(b) 共同耗能

mean(|SHAP|) 值 (对模型平均影响)

(c) 塑性耗能

重要变量

次要变量

0             0.05          0.10         0.15

N

ρl

Lp

H

α

fy

S

fc

SD

d

ρs

Dr

0             0.05          0.10         0.15 0             0.05          0.10         0.15

Lp

N

ρl

α

H

fy

fc

S

SD

d

ρs

Dr

N

Lp

ρl

α

H

fc

SD

fy

S

d

Dr

ρs

输
入

变
量

输
入

变
量

输
入

变
量

 

图 11  变量重要性排序 

Fig.11  Variable importance ranking 
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图 12 汇总了整个数据集中各变量 SHAP 值的

结果。图 12 中各变量从上至下按重要性 (即

mean(|SHAP|))递减排列，每一个点代表一个样本，

点的颜色表征变量的大小(从蓝到红依次增大)，重

叠点在 y 轴方向抖动，x 轴代表 SHAP 值。由图 12(a)

可知，桩排数、桩长、桩轴压比、桩间距、混凝土

抗压强度、以及冲刷深度越小，桩配筋率、墩高、

钢筋屈服强度、桩径以及桩配箍率越大，冲刷桥梁

群桩基础发生摇摆耗能的概率越高，反之，则发生

塑性耗能的概率越高，如图 12(c)所示。对于处于摇

摆耗能和塑性耗能之间的共同耗能，各变量的

SHAP 值近似均匀地分布在 0 的两侧，即各变量对

冲刷桥梁群桩基础共同耗能的概率无明显的定性

影响。 

以数据集中被准确识别的 1#样本为例，图 13

解释了神经网络模型识别其为摇摆耗能的原因与

过程。各变量及在该样本中的取值显示在纵轴，各

变量从上至下按 SHAP 绝对值递减排列，横轴为神

经网络的预测结果。当所有变量都没有输入时，摇

摆耗能的概率为数据集中摇摆耗能样本所占的比

例，即 0 =0.33。随后，在神经网络模型中陆续输

入 Dr，fc,…, ρl 共 12 个变量，模型的预测值在 0 的

基础上累积各变量的 SHAP值直至达到最后的输出

结果 0.951，即该工况最终有 95.1%的概率为摇摆耗

能，远高于其他两个耗能机制的概率，因此神经网

络模型将该样本识别为摇摆耗能。此外，在该样本

中变量重要性的排序与图 11(a)的结果不一致，体现

了变量局部重要性和全局平均重要性的区别。 

为了进一步分析各重要变量的影响及相互之

间的关联性，图 14 显示了桩排数 N、桩长 Lp、以

及桩配筋率 ρl 两两之间的 SHAP 依赖图。横轴为第

一个变量的取值，纵轴为第一个变量摇摆耗能的

SHAP 值，每一个点代表一个样本，点的颜色表征

第二个变量的大小。为了避免横坐标相同的点发生

大量重合而影响图的可读性，对各样本点的横坐标

加入了一定程度的抖动。由图 14(a)、图 14(b)可知，

桩排数大于等于 3 会降低群桩基础摇摆耗能的概率

(即 SHAP 值小于 0)，桩长增加会相对削弱桩排数

的影响，而桩配筋率增加会进一步强化桩排数的影

响。由图 14(c)、图 14(d)可知，桩配筋率小于 1.1%

会降低群桩基础摇摆耗能的概率，而桩排数和桩长

的增加均会削弱桩配筋率的影响。由图 14(e)、图

14(f)可知，桩长大于 20m 会降低群桩基础摇摆耗能

的概率，桩排数和桩配筋率分别会削弱和强化桩长

的影响。 

值得一提的是，基于SHAP分析得到的桩长Lp、

桩配筋率 ρl、墩高 H 对地震耗能机制的影响规律(图

11~图 14)与前述机器学习决策面分析(图 10)结果一

致，且均符合物理规律，侧面印证了机器学习模型

及 SHAP 分析方法的可靠性。 
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图 12  SHAP 汇总图 

Fig.12  SHAP summary plot 
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图 13  1#工况耗能机制为摇摆耗能的解释 

Fig.13  Explanation of the rocking-induced energy dissipation mechanism for Case 1# 

5  结论 

本文提出了一种机器学习驱动的砂土场地冲

刷桥梁群桩基础地震耗能机制识别与分析方法。首

先，利用有限元分析方法和随机抽样技术建立地震

耗能机制数据集，再结合机器学习分类的主流算法

(支持向量机、神经网络、以及集成树)建立地震耗

能机制识别模型，并对模型进行解释，分析地震耗

能机制识别的重要桥梁结构、土体参数。主要的结

论如下： 

(1) 本文采用的三种机器学习算法中，神经网

络在识别冲刷桥梁群桩基础的地震耗能机制中表

现最好，查全率和查准率基本均在 90%以上。支持

向量机表现次之，查全率和查准率在 84%以上。集

成树出现了过拟合现象，查准率不足 80%； 

(2) 桩排数、桩长、桩配筋率、墩高以及桩轴

压比是冲刷群桩基础地震耗能机制识别的重要变

量，砂土的密实度、桩的配箍率、桩径以及冲刷深

度则对冲刷群桩基础地震耗能机制的影响较小； 

(3) 桩排数、桩长、桩轴压比越小，桩配筋率、

墩高越大，冲刷桥梁群桩基础在地震中越倾向于摇

摆耗能，反之，越倾向于塑性耗能。 

需要说明的是，以上结论适用于本文参数空间

内的砂土场地冲刷群桩基础支承的中小跨径钢筋

混凝土梁式桥。当实际工程中桥梁结构、场地特性

和参数取值不在本文的研究范围内时(如大跨度桥

梁中的大型群桩基础、特大洪水引起的极端冲刷、

以及场地液化等)，本文结论仅供参考，仍需要开展

进一步的专题研究。 

本研究实现了冲刷桥梁群桩基础地震耗能机

制的快速识别与分析。在实际工程中，桥梁设计参

数变化范围大，群桩基础可能出现多种地震耗能机

制，须针对不同地震耗能机制的群桩基础分别开展

抗震设计，以有效控制基础的地震损伤变形。后续

研究可聚焦不同地震耗能机制群桩基础的抗震性

能指标，同时借助机器学习提出群桩基础地震需求

的高效计算方法，与本研究成果整合形成高效的冲

刷桥梁抗震设计方法。 
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图 14  冲刷群桩基础摇摆耗能的 SHAP 依赖图 

Fig.14  SHAP dependency plots for the rocking-induced energy dissipation mechanism 
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