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摘要:沥青路面使用性能多因素预测是一个复杂的非线性问题,传统预测模型存在很多不足。
为弥补传统模型的缺陷,建立一个高精度、长周期、多因素的预测模型,通过灰色关联度分析对各因

素进行降维处理,选择与沥青路面使用性能关联度较大的影响因素进行支持向量机回归非线性预

测,提出了基于灰色关联度分析和支持向量机回归(GRA-SVR)的沥青路面使用性能预测模型。最

后选用广云高速实测车辙指数(RDI)值进行实例验证,并同GM(1,1)和PPI两种模型的预测结果

进行了对比分析。结果表明:基于GRA-SVR建立的多因素预测模型具有很好的精度和可操作性,
可在长周期过程中使用,为大数据养护决策提供了模型参考和依据。
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Abstract:Asphaltpavementperformancepredictioniscomplexandnonlinearwhenitinvolvesmulti-
factor.Inordertoovercomethedefectsexistingintraditionalpredictionmodels,along-periodandmulti-
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截至2018年底,我国高速公路通车里程突破1.4 1́05km,高速公路建设从建设期转入养护期。高速公

路沥青路面使用性能是结构设计、材料性能、施工质量、行车荷载、自然因素与养护维修等多方面综合作用的

结果[1]。路面使用性能预测模型则是表征路面使用性能随时间、材料、行车荷载等因素变化的关系式[2]。精

确的预测模型可辅助决定后期的养护决策与养护资金的合理分配,同时随着养护大数据时代的来临,养护数

据的机器学习是人工智能的趋势,小样本预测模型亦可为养护大数据预测提供模型基础。因此,科学地建立

路面使用性能预测模型对沥青路面养护具有重要意义。

目前,国内外路面使用性能预测模型有不确定性模型、确定性模型、动态模型和仿生模型4类[3]。常

用的不确定性模型为灰色理论模型,该模型研究数据量少、预测精度高、计算方法简单,所以在路面使用

性能预测中运用广泛,如 Wang等[4]将该模型运用到路面平整度预测中。但该模型只是从已有的检测数

据出发,没有考虑未来可能影响数据趋势的因素[5],随着预测周期增长,预测的稳定性和精度大大降低;

同时该模型只考虑到时间对路面使用性能的影响,没有考虑自然环境、交通荷载等因素。确定性模型如

孙立军等[6]提出的沥青路面性能衰变PPI方程,该模型主要利用沥青路面初始性能指数、路龄等因素,使
用十分简单便利,但只利用初始的路面使用性能,无法合理利用动态数据,只能预测短期和大致的数据。

运用最多的仿生模型为遗传神经网络模型,该模型可考虑各种影响因素,并且预测精度高,如 Yang等[7]

将该模型运用于车辙、行驶质量的预测中。但该模型过于依赖初值,收敛速度慢,且易于局部收敛。动态

预测模型是在传统灰色模型的基础上建立的,如汪海年等[8]把美国PME模型和灰色预测理论与力学经

验法结合起来,提出了动态灰色预测模型,并建立了DGM-PME组合模型,对车辙进行预测,该模型可以

将后期的数据充分利用起来,可预测更长周期的数据,但该模型操作起来较为复杂。路面养护周期不需

要太长,普通模型即可满足。

本研究综合考虑了国内外各类沥青路面使用性能预测模型,为弥补各类模型的缺陷,提出了基于灰色关

联度分析(greyrelationanalysis,GRA)和支持向量机回归(supportvectormachineregression,SVR)的沥青

路面使用性能预测模型,首先利用灰色模型中灰色关联度分析将影响沥青路面使用性能的因素进行属性预

处理,找出主要影响因素,再利用支持向量机回归,实现结构风险最小化,提高泛化性能,通过建立一个超平

面作为决策曲面,最终建立沥青路面使用性能预测模型,为养护决策与后期养护资金投入提供依据,同时为

未来大数据养护研究提供模型基础。

1 GRA-SVR基本原理

1.1 GRA
灰色系统理论认为复杂的客观系统都是整体有序的,离散的数据必然蕴含着内在规律[9]。影响沥青路

面使用性能的因素很多,但各因素对沥青路面使用性能的作用效果不是很清晰,呈现出灰色性。使用GRA
可定量地反映沥青路面使用性能与各因素之间的关联度,可从影响沥青路面使用性能的众多因素中找到主

要影响因素。其主要方法是将系统中的影响因素对应统计数据转化为几何曲线,根据灰色系统理论,曲线几

何形状越接近,其关联程度越大[10]。

1.2 SVR
支持向量机回归(SVR)是由支持向量机(supportvectormachine,SVM)衍生得到的模型。SVM是一种

分类模型,是由VAPNIK所提出的一种机器学习方法,可解决小样本、非线性、高维数等问题[11-12]。其原理

建立在统计学理论的VC维理论和结构风险最小化原理的基础上,通过建立最优的超平面,寻求数据挖掘中

的最优解决方法[13-14]。通常我们的思维习惯于把样本进行降维来简化问题,而SVM 方法恰恰相反,将样本

点进行升维,通过核函数将样本点映射到高维甚至无穷维空间,在高维空间处理线性与非线性问题。支持向

量机体系结构如图1所示。
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图1 支持向量机体系结构图

Fig.1 Structureofsupportvectormachinesystem

  回归和分类从某种意义上讲本质相同,如图2所示:SVM分类模型是找到一个超平面,让两个分类集合

的支持向量或者所有的数据离分类平面最远;SVR回归模型是找到一个回归超平面,让一个集合的所有数

据到该平面的距离最近。SVR可以通过建立训练数据中的待测数据与支持向量的非线性关系,对测试数据

的预测向量进行预测。

图2 SVM和SVR示意图

Fig.2 DiagramsofSVMandSVR

SVR具体方法如下。

设样本集:(x1,y1),(x2,y2)…(xl,yl),x∈Rn,y∈R,R表示实数集。则样本集中y 与x 可通过方程

表示为:

f(x)=w·x+b, (1)
式中w 和b为超平面的系数。

若原始数据与支持向量机回归拟合良好,则使得

min12‖w2‖

s.t.
w·xi+b-yi ≤ε

yi-w·xi-b≤ε{ ,  i=1,2,…,l, (2)

式中ε为任意的一个正数。
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引入拉格朗日对数对式(1)进行变化得到变形为:

f(x)=w·x+b=
l

i=1

(ai-a*
i )(xi·x)+b, (3)

式中ai 和a*
i 为样本支持向量,大多数取值为零。

上述过程为SVR的线性回归原理。在处理SVR的非线性问题时,将样本xi 通过Ψ:x→H 映射到一

个高维空间。为构造出最优的超平面,在Ψ 未知的情况下,利用原空间参数实现内积运算。为了解决“维数

灾难问题”,当核函数满足 Mercer条件[15],便可获得内积核函数K(xi,xj)=Ψ(xi)·Ψ(xj)。同时引入拉

格朗日变化得到:

L(w,ξ,b,a,β)=
l

i=1
ai-

1
2

l

i,j=1
yiyjaiajK(xixj)。 (4)

  最后得到变形后的回归函数:

f(x)=w·x+b=
l

i=1

(ai-a*
i )K(xi·x)+b。 (5)

  这种方法可以避免传统方法造成的过拟合的缺点。SVR非线性回归拟合通过升维的方式对拟合过程

进行控制。泛化性能强是SVR的一大优势,而该性能与核函数的选择息息相关。常用核函数有:

1)线性核函数:K(x,xi)=xTxi;

2)多项式核函数:K(x,xi)=(μxTxi+r)p,μ>0,这里μ、r、p 均为核函数的参数;

3)径向基核函数:K(x,xi)=exp(-μ‖x-xi‖2),μ>0;

4)两层感知器核函数:K(x,xi)=tanh(μxTxi+r),μ>0。

2 GRA-SVR沥青路面使用性能模型构建

2.1 最佳参数的选择

在使用SVR进行预测时需要选择合适的惩罚参数c和核函数参数g 才能保证整个模型的准确率与精

度。解决这一问题一般采用交叉验证(crossvalidation,CV)方法,该方法是用来验证模型性能的统计分析方

法,其思想是将原始数据进行分组,分别作为验证集和训练集。该方法可以有效地避免欠学习与过学习状

态,最终得到理想的准确率。常见的CV方法如下。

2.1.1 Hold-outmethod
该方法将数据随机分为两组,一组为训练集,一组作为验证集,利用训练集训练模型,然后用验证集验证

模型[16],最终的准确率为该模型的性能指标。

2.1.2 LOO-CV
假设原始数据有N 个样本,那么此模型为N-CV,每个样本都为独立的验证集,其余N-1个样本为训练

集,得到N 个模型,用N 个模型最终验证集的准确率的平均数作为该模型的性能指标。但该模型由于计算

成本过高,在实际操作中存在困难。

2.1.3 K-CV
将原始数据平均分为K 组,将每组数据分别作一次验证集,其余K-1组数据作为训练集,得到K 个模

型,然后用这K 个模型最终验证集的分类准确率的平均数作为此模型的性能指标[16]。此种方法可以有效地

避免欠学习和过学习状态,最终结果也较为准确。
本研究采用K-CV模型交叉验证选择最佳的惩罚参数c和函数参数g。具体方法为:使c和g 在一定范

围内取值,求 K-CV 模型的分类准确率,取使训练集准确率最高的c 和g 作为最佳参数。具体使用

libsvm3.0工具包来实现。

2.2 模型构建

沥青路面使用性能受多种复杂因素如降雨量、交通量、最高最低温度等影响,并且影响大多都是非线性

的,所以各因素影响下的路面使用性能是一个灰色系统。因此,用灰色关联度分析作为属性处理器,选择出

重要的几项影响因素,然后使用SVR进行回归预测,建立一个GRA-SVR综合模型来预测在各种因素影响
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下路面使用性能的变化趋势。具体建模过程见图3。

图3 GRA-SVR建模过程流程图

Fig.3 FlowchartoftheGRA-SVRmodelingprocess

具体步骤为:

1)选取因变量和自变量。

2)求各序列的初值像。
令Xi(其中i=0,1,2,…,n)表示第i种影响因素的n 个样本,令

X'i =Xi/xi(1)=(x'i(1),x'i(2),…,x'i(n)),  i=0,1,2,…,m。 (6)

  3)求差序列。记

Δi(k)= x'0(k)-x'i(k),  Δi=(Δi(1),Δi(2),…,Δi(n)),  i=1,2,…,m。 (7)

  4)求差序列中最大差与最小差。记最大值为M,最小值为N,则
M =max

i
max

k
Δi(k),N =min

i
min

k
Δi(k)。 (8)

  5)求各样本的关联系数:

γ0i(k)=
m+ξM
Δi(k)+ξM

,  ξ∈ (0,1), k=1,2,…,n, i=1,2,…,m。 (9)

式中ξ称为分辨系数。当ξ≤0.5463时,分辨力最好,通常取ξ=0.5,因此本研究取0.5计算。

6)计算各影响因素与系统的关联度:

γ0i=
1
n

n

k=1
γ0i(k), i=1,2,…,m。 (10)

  7)选取影响程度较大的因素。

8)为了提高模型的精度预训练速度,防止数据在运算过程中大数吃小数,应对数据进行归一化处理,处
理至[0,1]区间,本研究采用 MATLAB中自带的mapminmax函数对数据进行归一化处理。

9)径向基核函数具有很高的精度[17-18],所以我们选择径向基核函数。

10)采用K-CV模型交叉验证选择最佳的惩罚参数c和函数参数g。

11)利用最佳参数进行SVR拟合得到函数,最终得到预测数据。

3 沥青路面使用性能预测实例

3.1 原始数据

本研究以广云高速为依托工程,采用该高速公路2011年铣刨重铺的GAC-16路面作为研究样本。广东
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地区年平均气温18.7~21.6℃,极端最高温度42℃;交通流量较大,车辙为该路的主要病害,所以本研究以广

云高速车辙指数(RDI)为例,同时调查当地路面使用年限、年交通量、投入的养护资金、年最低温度、年最高

温度、年降雨量以及当地日照等影响因素,调查结果见表1。图4为各影响因素与车辙深度指数RDI的散

点图。

表1 广云高速车辙深度指数(RDI)与各影响因素调查表(2011—2017)

Table1 DatasheetofRDIandvariousinfluencingfactorsofGuangyunExpressway(2011—2017)

年份 RDI
使用

年限/a

当量

轴次

养护资金

/万元

最低温

/℃

最高温

/℃

降雨

/mm

日照

/h

2011 94.0 2 1214000 323.08 -3.4 38.9 1667.7 1891.1

2012 90.2 3 1504000 80.72 -2.5 37.8 1490.5 1898.3

2013 90.1 4 1600000 815.27 -2.5 38.9 1647.6 1667.9

2014 90.4 5 1860147 635.26 -2.7 39.2 2224.5 1505.1

2015 89.8 6 1984464 786.35 -3.8 39.6 1752.5 1896.0

2016 86.4 7 2173909 854.86 -0.1 39.0 1645.6 1895.4

2017 84.6 8 2386925 800.00 -3.7 40.4 2321.0 1502.0
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图4 车辙深度指数RDI与主要影响因素散点图

Fig.4 Scatterplotsofruttingdepthindex(RDI)versusmaininfluencefactors

由上图可知各因素与车辙深度指数均为非线性关系。

3.2 影响因素关联度分析

对表1数据进行关联度分析,得出各影响因素的关联度见表2。

表2 各影响因素关联度

Table2 Relevanceofeachinfluencingfactor

关联度 使用年限(γ1) 当量轴次(γ2) 养护资金(γ3) 最低温(γ4) 最高温(γ5) 降雨(γ6) 日照(γ7)

γ 0.806 0.955 0.919 0.774 0.889 0.996 0.906

由上表可知各因素对车辙深度的影响程度为:γ4<γ1<γ5<γ7<γ3<γ2<γ6,即最低温度<使用年限<
最高温度<日照<养护资金<当量轴次<降雨。因此,剔除关联度小的最低温度与使用年限,我们进行SVR
预测。

3.3 数据归一化

对降维的数据通过软件进行归一化处理,结果见表3。

表3 归一化处理标准数据

Table3 Standardizeddataafternormalization

年份 RDI 当量轴次 养护资金 年最高温 降雨 日照

2011 1 0 0.313 0.611 0.241 0.982

2012 0.500 0.302 0 0 0 1

2013 0.495 0.402 0.949 0.611 0.214 0.414

2014 0.526 0.673 0.716 0.778 1 0

2015 0.447 0.803 0.912 1 0.357 0.994

2016 0 1 1 0.667 0.211 0.993
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3.4 求解最佳惩罚参数c和函数参数g
采用K-CV模型交叉验证选择最佳的惩罚参数c和函数参数g。图5中,等高线表示c和g 在2-4~24

范围内的均方误差(MSE)。当 MSE最小时,相应的c和g 为最佳。最终得出最佳惩罚参数c=5.6569,g=

0.0625。

图5 最佳的惩罚参数终选

Fig.5 Selectionofoptimalpenaltyparameterscandg

3.5 预测结果

以2011至2016年的各因素以及RDI作为训练集,对2017年的RDI进行预测,同时与GM(1,1)[19]和

PPI模型[6]进行对比分析。不同模型预测值与实际值对比分析见表4,相应的变化趋势见图6。

表4 RDI预测值与实际值对比

Table4 ComparisonofpredictedandactualvaluesofRDI

年份 原始值
GRA-SVR GM(1,1) PPI

预测值 绝对误差 预测值 绝对误差 预测值 绝对误差

2011 94.0 94 94.0

2012 90.2 90.26 0.067 91.4 1.330 94.0 4.213

2013 90.1 90.10 0 90.3 0.222 93.9 4.218

2014 90.4 89.82 0.642 89.1 1.438 93.6 3.549

2015 89.8 89.74 0.067 88.0 2.004 92.2 2.673

2016 86.4 86.45 0.058 86.9 0.579 89.5 3.588

2017 84.6 85.57 1.147 85.8 1.418 85.8 1.418

由表4可以看出,对于2017年RDI值,GRA-SVR预测值的绝对误差为1.147,GM(1,1)和PPI预测值

的绝对误差均为1.418。GRA-SVR模型的绝对误差最小,预测精度最高。
由图6可以看出对于历史预测数据GRA-SVR最接近原始数据,GM(1,1)模型次之,PPI模型最差,表

明随着时间的推移GRA-SVR的预测精度变化不大,而其他模型则随着时间的推移,预测精度降低。所以

GRA-SVR模型可以长期预测路面使用性能。
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图6 不同模型车辙深度指数RDI预测值与实际值变化趋势图

Fig.6 Comparisonofthevaluesofruttingdepthindex(RDI)predicted

bydifferentmodelsandtheactualRDIvalue

4 结 论

1)GRA-SVR预测模型首先对样本影响因素进行灰色关联度分析,对各因素进行降维处理,然后利用

SVR良好泛化性能,处理高维数非线性问题。

2)使用GRA-SVR建立的预测模型,是一种多因素的综合模型,可以处理各非线性影响因素对沥青路面

使用性能的影响。相对于其他模型该模型考虑的影响因素更多。

3)GRA-SVR模型具有良好预测精度,并在长周期的预测中同样精度较高,所以,该模型不仅适合短时

间的预测,也适合长时间的预测。
综上所述,GRA-SVR沥青路面使用性能预测模型可以很好地预测路面使用性能,为沥青路面养护决策

提供准确依据,同时为养护大数据发展提供模型参考。

参考文献:
[1]李巧茹,郭知洋,王耀军,等.基于PCA-SVM的高速公路沥青路面使用性能评价[J].北京工业大学学报,2018,44(2):

283-288.

LIQiaoru,GUOZhiyang,WANGYaojun,etal.EvaluationoffreewayasphaltpavementperformancebasedonPCA-

SVM[J].JournalofBeijingPolytechnicUniversity,2018,44(2):283-288.(inChinese)

[2]周岚.高速公路沥青路面使用性能评价及预测研究[D].南京:东南大学,2015.

ZHOULan.Researchofperformanceevaluationandpredictionmethodofasphaltpavementsforhighway[D].Nanjing:

SoutheastUniversity,2015.(inChinese)

[3]敬超,张金喜.沥青路面性能预测研究综述[J].中外公路,2017,37(5):31-35.

JINGChao,ZHANGJinxi.Reviewontheperformancepredictionresearchofasphaltpavement.[J].JournalofChina&

ForeignHighway,2017,37(5):31-35.(inChinese)

[4]WangKCP,LiQ.Grayclustering-basedpavementperformanceevaluation[J].JournalofTransportationEngineering,

2010,136(1):38-44.
[5]申健民,党耀国,周伟杰,等.基于指数函数的灰色动态多属性关联决策模型[J].控制与决策,2016,31(8):

1441-1445.

08 重 庆 大 学 学 报                   第42卷



SHENJianmin,DANGYaoguo,ZHOUWeijie,etal.Greydynamicmultipleattributecorrelationdecision-makingmodel

basedonexponentialfunction[J].ControlandDecision,2016,31(8):1441-1445.(inChinese)

[6]孙立军,刘喜平.路面使用性能的标准衰变方程[J].同济大学学报(自然科学版),1995(5):512-518.

SUNLijun,LIUXiping.Standarddecayequationforpavementperformance[J].JournalofTongjiUniversity(Natural

Science),1995(5):512-518.(inChinese)

[7]YangJ,LuJJ,GunaratneM.Applicationofneuralmodelsforforecastingorpavementcrackindexandpavement

conditionrating[R].Washington,DC:NationalAcademyofSciences,2003.
[8]汪海年,张琛,尤占平,等.基于数理统计方法的 MEPDG车辙预估模型校正[J].长安大学学报(自然科学版),2013,33(6):

1-7.

WANGHainian,ZHANGChen,YOUZhanping,etal.CalibrationofruttingpredictionmodelinMEPDGbasedon

mathematicalstatisticsmethod[J].JournalofChang’anUniversity(NaturalScienceEdition),2013,33(6):1-7.(in

Chinese)

[9]DongM.AgreyrelationalanalysisbetweensomeselectedaffectivefactorsandEnglishtestperformance[J].Canadian

SocialScience,2014,10(6):195-200.
[10]陈可嘉,李烜楠,丘永宜.福建省交通工程材料价格影响因素的灰色关联分析[J].公路交通科技,2018,35(4):

137-145.

CHENKejia,LIXuannan,QIUYongyi.Greycorrelationanalysisoninfluencingfactorsoftrafficengineeringmaterial

priceinFujianprovince[J].JournalofHighwayandTransportationResearchandDevelopment,2018,35(4):137-145.(in

Chinese)

[11]AbdiMJ,GivekiD.Automaticdetectionoferythemato-squamousdiseasesusingPSO-SVMbasedonassociationrules[J].

EngineeringApplicationsofArtificialIntelligence,2013,26(1):603-608.
[12]LiuZW,CaoHR,ChenXF,etal.Multi-faultclassificationbasedonwaveletSVM withPSOalgorithmtoanalyze

vibrationsignalsfromrollingelementbearings[J].Neurocomputing,2013,99:399-410.
[13]刘黔会,张挣鑫,黄方林,等.基于支持向量机的沥青路面使用性能预测探究[J].公路工程,2018,43(2):201-205.

LIUQianhui,ZHANGZhengxin,HUANGFanglin,etal.Studiedonperformancepredictionofasphaltpavementbased

onsupportvectormachine[J].HighwayEngineering,2018,43(2):201-205.(inChinese)

[14]李嫄源,袁梅,王瑶,等.SVM与PSO相结合的电机轴承故障诊断[J].重庆大学学报,2018,41(1):99-107.

LIYuanyuan,YUANMei,WANGYao,etal.FaultdiagnosisofmotorbearingsbasedonSVMandPSO[J].Journalof

ChongqingUniversity,2018,41(1):99-107.(inChinese)

[15]黄啸.支持向量机核函数的研究[D].苏州:苏州大学,2008.

HUANGXiao.Thestudyonkernelsinsupportvectormachine[D].Suzhou:SoochowUniversity,2008.(inChinese)

[16]董西伟,王玉伟,张广顺,等.基于迁移学习的跨公司软件缺陷预测[J].计算机工程与设计,2016,37(3):684-689.

DONGXiwei,WANG Yuwei,ZHANG Guangshun,etal.Transferlearningbasedcross-companysoftwaredefects

prediction[J].ComputerEngineeringandDesign,2016,37(3):684-689.(inChinese)

[17]AydinI,KarakoseM,AkinE.Amulti-objectiveartificialimmunealgorithmforparameteroptimizationinsupportvector

machine[J].AppliedSoftComputing,2011,11(1):120-129.
[18]deCastroLN,vonZubenFJ.Learningandoptimizationusingtheclonalselectionprinciple[J].IEEETransactionson

EvolutionaryComputation,2002,6(3):239-251.
[19]DengJL.Introductiontogreytheory[J].TheJournalofGreySystem,1989,1:1-24.

(编辑 罗 敏)

18第4期 赵 静,等:基于灰色关联度分析和支持向量机回归的沥青路面使用性能预测


