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基于机器学习的沥青路面国际平整度指数预测
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（1. 新疆大学  建筑工程学院，乌鲁木齐  830046； 2. 清华大学  土木工程系，北京  100084）

摘要：基于机器学习算法，选用路面结构因素、性能因素、环境因素和交通因素等多种影响因素

作为输入变量，对国际平整度指数进行预测。国际平整度指数和影响因素均来源于 LTPP 数据库

（long-term pavement performance，LTPP）和中国实际道路数据，选用路段为结构层未发生改变的沥

青路段。经过筛选后的总样本数量为 3 066 个，按照交叉验证和网格搜索相结合的方法选取最佳参

数。使用神经网络、支持向量机和 XGBoost 对国际平整度指数进行预测，比较了 3 种机器学习算法

测试集的 R²值，均方根误差（RMSE）和平均绝对误差 (MAE)。根据 3 种对比结果可知，XGBoost 的

预测效果最好，R²值为 0.96，RMSE 的值为 0.08，MAE 的值为 0.05。使用 XGBoost 对影响因素重要

性进行排序，其中初测国际平整度值的重要性最高。结果表明，XGBoost 能够准确预测沥青路面国

际平整度值，为路面管理系统提供模型参考。
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Application of machine learning for predicting the IRI of 
asphalt pavements
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Abstract: This study applies machine learning techniques to predict the international roughness index (IRI) of 

asphalt pavement using structural, performance, environmental, and traffic-related variables. Data were obtained 

from the long-term pavement performance (LTPP) database and Chinese pavement datasets, with 3 066 asphalt 

pavement sections (construction number =1) selected for analysis. Model parameters were optimized using cross-

validation combined with grid search. Considering the selected factors, three machine learning models, namely 

artificial neural networks(ANN), support vector machines (SVM), and XGBoost, were employed to predict IRI. 

Their performance was evaluated using R², root mean square error (RMSE) and mean absolute error (MAE). The 

results show that XGBoost achieved the best predictive performance (R² = 0.96, RMSE=0.08, MAE=0.05). 

Feature importance analysis based on XGBoost indicates that the initial IRI is the most influential factor. These 
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results show that XGBoost can accurately predict asphalt pavement IRI and provide a reference model for 

pavement management systems.

Keywords: machine learning; IRI; LTPP; multiple factors

随着大数据时代的到来，科学的决策和资源的优化分配，越来越依靠数据挖掘和人工智能技术。在路面

工程领域，结合机器学习建立一套路面综合管理系统，实现路面全寿命周期各类数据的收集分析、路面性能

预测以及路面养护方案和养护资金的决策方案制定，对于路面管理部门是十分重要的 [1]。在路面性能预测

中，学者大多选择国际平整度指数作为研究对象。国际平整度指数（international roughness index， IRI）是世

界银行于 1982 年组织多国参与为寻找一个标准的平整度指标并最终确定的路面粗糙度指数，代表了四分之

一标准车模型在 80 km/h 速度下簧上和簧下质量相对位移累计值与行驶路程的比值，IRI 不仅可作为评价路

面性能指标之一，也可用于评价路面的驾驶舒适度和安全性。若能对 IRI 进行准确的预测，可节省大量使用

路面激光平整度检测系统的资金以及相应的人力物力。机器学习能够综合考虑路面性能影响因素，对路面

IRI 值实现预测，在机器学习算法的选择上，神经网络（artificial neural networks，ANN）、支持向量机（support 

vector machines ,SVM）、随机森林算法和梯度提升树算法以及各种前者的变体被大部分学者接受使用。

Sollazzo 等 [2]使用 ANN 建立了等效结构数与 IRI，路面厚度、路龄、交通量、温度等影响因素之间的关系。

Hossain 等 [3]和 Zeinda 等 [4]根据研究路面所处气候条件将研究数据集分为 4 部分并分别使用 ANN 对 IRI 进行

预测。Ziari等 [5]按照时间长短将所研究数据集分为短期和长期数据集，验证了 ANN 在长期和短期沥青路面

IRI 预测中都有良好的性能。Gong 等 [6] 使用随机森林算法对沥青路面的 IRI 进行预测，通过网格搜索方法寻

找最优参数值，并与线性回归算法比较，结果表明随机森林算法要明显优于线性回归算法。  Barua 等 [7]提出

将梯度提升树算法应用于机场道面性能数据的预测中，拟合效果 R2大于 0.85。

综上所述，现有文献少有进行不同机器学习算法预测性能的比较，也少有对路面性能影响因素排序分

析。学者使用机器学习算法预测 IRI的应用较少，主要原因在于我国缺乏公开的道路性能数据库。文中对美

国 LTPP 数据库、机器学习算法进行简要介绍，以 LTPP 数据库和我国实际道路数据分别作为训练集和测试

集，综合考虑路面多影响因素，利用多种机器学习算法，选取路面结构未发生变化的沥青路面作为研究对象，

对沥青路面 IRI 值进行预测，再使用机器学习性能指标比较 3 种机器学习算法的预测性能并对 IRI 值的影响

因素进行排序分析。

1　背景介绍

1.1　LTPP 项目简介

LTPP 项目（long-term pavement performance，LTPP）起始于上世纪 80 年代，目的在于研究路面性能在多

种影响因素作用下的变化。按照研究目的不同，将 LTPP 项目分为 2 种类型，普通路面研究（GPS）项目和特殊

路面研究（SPS）项目 [8]，其中普通路面研究项目观测记录不同类型路面性能，而特殊路面是基于不同研究目

的，例如，对新型路面材料的路用性能测试、不同养护措施或者维修措施下对路面长期性能分析等。LTPP 数

据库收录的数据包括建造时间、路面结构和材料信息、环境因素、交通因素、养护措施类型、路面性能因素等

多种因素。基于不同的研究目的，从 LTPP 数据库中调取数据时，会有不同的考虑，文中选取沥青路面数据源

于 LTPP 中路面结构未发生变化的路面，筛选条件是 CONSTRUCTURE_NO=1。

1.2　机器学习算法

1.2.1　神经网络(ANN)

ANN 是模拟在大脑中进行的决策过程的算法，基本运算单元为神经元，不同层的神经元构成输入层、隐

藏层和输出层，其中输入层和输出层只有 1 层，而隐藏层个数可根据实际设置，如图 1 所示。神经网络运行的

基本过程为：将考虑的特征置于输入层，经过神经元的运算和权重矩阵，传递处理过的特征进入隐藏层，在隐

藏层运算完毕后，传到输出层，得到回归或者分类结果。每个神经元是一个激活函数，处理上一层传来的信
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息，常用的激活函数有 sigmoid 函数、tanh 函数和 relu 函数 [3] ,这些函数的图像如图 2 所示。

1.2.2　支持向量机(SVM)

SVM 由 Vapnik[9]提出，最初用于解决线性二分类问题，引入核技巧后，可以解决非线性分类和回归问

题 [10-11]。支持向量机通过核函数将特征数据进行升维操作，使得在低维空间看似无法解决的非线性问题在高

维空间内转变为线性问题解决。而在核函数的选择上，比较常用的核函数包括有线性核函数、高斯核函数和

多项式核函数，核函数的表达式如表 1 所示。

1.2.3　XGBoost

XGBoost是一个专注于梯度提升的集成学习算法 [12-14]。通过建立多棵“树”来进行预测，每一棵“树”相当

于一个弱分类器，最后的结果为所有弱分类器的结果相加。XGBoost的目标函数为

Obj( t ) =∑
i = 1

n

loss ( )yi，ŷ( t - 1 )
i + ft（xi） +Ω（ft）+ C， （1）

式中：t表示第 t轮；n 表示样本总数；yi表示第 i个样本的真实值；loss代表损失函数；ŷ( )t - 1
i 表示第（t−1）轮模型的

预测结果；ft（xi）表示第 i 个样本第 t 轮新增的树结构和叶子权重；Ω（ ft）表示对 ft 的正则化项；C 代表常数项。

通过对此目标函数进行最小化，求得最佳的模型。XGBoost 最小化采用的方法是对目标函数进行泰勒二阶

展开，将目标函数转化为

Obj( t ) ≈∑
i = 1

n é
ë
êêêê ù

û
úúúúloss（yi，ŷ( t - 1 )

i ]+ gi ft（xi）+
1
2

hi f 2
t（xi） +Ω（ft）， （2）

式中：gi 和 h
i̇
表示的是损失函数的一阶和二阶梯度统计，表达式为

gi = ∂ ŷ( )t - 1
i

loss ( yi，ŷ( )t - 1
i )， （3）

hi = ∂2
ŷ( t - 1 )

i
loss ( yi，ŷ( t - 1 )

i )， （4）

设置不同的损失函数，gi 和 h
i̇
的值各不相同，这也是 XGBoost的特色。通过对目标函数求导得到最佳的

ft 值，使得目标函数值最小 ,经过多轮迭代最终获得最优模型。

表 1　常用核函数表达式

Table 1　　The equations of different kernel functions

核函数

表达式

线性核函数

K（x，z）=x·z

高斯核函数

K（x，z）=exp( )−  x − z
2

2σ 2

多项式核函数

K（x，z）=（x·z+1）p

                注：x为自变量；z为输入向量；p 为多项式次数。

图 1　神经网络组成

Fig. 1　　Composition of neural network

图 2　3种激活函数

Fig. 2　　Three activation functions
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1.3　交叉验证

将给定的数据集划分为训练集和测试集，在此基础上反复进行训练、测试以及模型选择。交叉验证可以

分为简单交叉验证，K 折交叉验证和留一交叉验证。简单交叉验证将数据集按照比例分为训练集核测试集，

在训练集中训练模型至损失最低，在测试集中测试模型的拟合效果。K 折交叉验证为按照比例将训练数据

集划分为 K 个互不相交，大小相同的子集，使用 K-1 个子集进行训练，使用剩下的子集进行验证，在 K 次验证

中取平均测试误差最小的模型，最终在测试集中检验模型拟合能力。而留一法为 K 折交叉验证的特殊情况，

其中，K=N，N 为数据集样本个数；K 折交叉验证的过程如图 3 所示。

2　数据准备

文中比较了不同机器学习算法对于 IRI 预测结果的优劣，考虑的因素包括环境因素、交通因素、结构因

素、路面性能因素。从 LTPP 数据库 146 802 条 IRI数据中筛选出符合条件的数据共 3 056 条，作为此次机器学

习算法的训练集，将国内道路实际数据作为测试集。按照交叉验证的方式，划分训练集和测试集为 3 056 条

和 10 条。LTPP 数据库文件为最新发布的 SDR 33,国内道路实际数据源自课题组项目收集数据，结合我国公

路沥青路面设计规范 [15-16]，以下简要介绍各类因素。

2.1　结构因素

路面结构数是指由沥青路面沥青层厚度、底基层厚度和基层厚度，同时结合路表面状况和各层排水系数

确定。

2.2　性能因素

1） 初测 IRI值：该路段第 1 次测量的左右轮迹 IRI的平均值，m/km。

2） 车辙深度：轮迹处路面发生的沉陷，会导致结构损伤和积水，mm。

3） 初测经过时间：从该路段初次测量 IRI 时间为起点，每次测量 IRI 时间与初测 IRI 时间差值，记为初测

经过时间，年。

2.3　气候因素

1）气候分区：按照年累计降雨量、年气温最高月平均气温和年气温最低月平均气温划定气候分区，根据

上述条件划分气候分区为：夏热冬温潮湿、夏热冬温半干、夏热冬温湿润、夏热冬冷湿润、夏凉冬冷干燥。将

此 5 个分区按照独热码形式转化为数值变量。

2）年日均风速：每年的风速均值，m/s。

2.4　交通因素

交通量等级：按照年累计轴载作用次数和年平均日交通量将本数据交通量划分为轻交通量、中等交通量

和重交通量，同样将此 3 个交通等级按照独热码形式转换为数值变量。

图 3　K折交叉验证

Fig. 3　　K-fold cross validation
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2.5　数据预处理

在 LTPP 数据库中，对于车辙深度，因为有左右轮迹车辙之分，按照两者的平均值作为该路段的车辙深

度。因为这些因素测量的时间不尽相同，一些路段某些年的数据可能存在缺失，如果直接弃之不用，将会失

去大量有用信息，对于缺失值，按照 K 近邻算法，将缺失值填充，缺失值只出现在车辙深度处。同时，对于

ANN 和 SVM 而言，因为涉及影响因素数量多，且分布范围各不相同，如果使用原始数据，会削弱数值水平较

低特征的作用，不能给模型提供足够的信息用于学习。因此，需要对数据预处理操作，同时将异常值去掉，采

取 z-score法进行数据预处理：

xnew =
xold − x̄old

S
， （5）

式中：xnew 为经过变化后的新数据；xold 为原始数据；x̄old 代表原始数据的平均值；S 代表原始数据的标准差，经

过变换后，新数据的均值为 0，标准差为 1。表 2 为各影响因素组成的数据集样例，其中，气候分区和交通因素

为独热码转化的稀疏矩阵；表 3 为非独热码形式的影响因素基本数据特征。

常用的评价回归模型指标有均方根误差 RMSE,平均绝对误差 MAE 和拟合 R²，计算公式为

RMSE =
1
N∑i = 1

n

（yi − ŷ i）2 ， （6）

MAE =
1
N∑i = 1

N

|| yi − ŷ i ， （7）

R2 = 1 −∑i = 1

N

（yi − ŷ i）2

∑
i = 1

N

（ŷ i − ȳ）2

， （8）

式中 ：yi 代表第 i个样本的 IRI 真实值；ŷ i 代表第 i个样本的 IRI 预测值；ȳ 代表 N 个样本的 IRI 平均值。RMSE

和 MAE 的值越接近 0，表明预测性能越好；R²的值接近 1，表明拟合程度越好，越低表明拟合程度越差。

表 2　数据集样例

Table 2　　Data set example

路

号

1

2

3

4

5

初测

IRI

1.76

1.75

1.79

1.38

1.74

初测经

过时间

3.16

4.10

1.38

2.14

0.67

结构

数

7.37

3.36

8.03

6.85

6.87

车辙

深度

5.67

5.50

3.00

4.50

6.58

年日均

风速

4.20

3.95

4.20

3.90

3.92

夏热冬

温潮湿

0

1

0

1

0

夏热冬

温半干

0

0

0

0

0

夏热冬

温湿润

1

0

1

0

1

夏热冬

冷湿润

0

0

0

0

0

夏凉冬

冷干燥

0

0

0

0

0

轻交

通量

1

0

1

1

1

中等

交通量

0

1

0

0

0

重交

通量

0

0

0

0

0

表 3　影响因素原始数据基本描述

Table 3　　The description of original influential factors

参数

初测 IRI/(m·km-1)

年日均风速/(m·s-1)

初测时间/a

结构数

车辙深度/mm

平均值

1.03

3.86

5.06

6.12

11.78

方差

0.38

0.78

3.72

3.23

7.21
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3　拟合结果

3.1　各算法预测性能比

通过交叉验证和网格搜索方法结合，在训练集上训练模型，确保数据充分利用的同时，找到最优的模型

参数。确定最优超参数设置，ANN 隐藏层神经元个数为 24，学习率为 1，SVM 拟合度 γ=0.1，惩罚参数 C=3，

XGBoost最大深度为 8，学习率为 0.1。训练集和测试集的各个模型评价指标结果如表 4 所示。

由表 4 可知，在训练集和测试集中，XGBoost 的 R²值最大，同时 RMSE 和 MAE 值也最小，说明相较于

ANN 和 SVM 而言，XGBoost对于 IRI的预测效果最好。对于 ANN 和 SVM，训练集和测试集拟合优度 R²有较

大差异，说明这 2 种算法对于数据集敏感性要高于 XGBoost，鲁棒性不强。而 XGBoost在训练集和测试集中

R²均大于 0.95，说明 XGBoost针对 LTPP 数据和国内数据都有很好的拟合能力。

由图 4 可知，在训练集中 XGBoost 的点与 45°直线距离较近，ANN 和 SVM 离散程度较大，呈带状分布。

说明对于 LTPP 数据，ANN 和 SVM 不能取得很好的学习效果。在测试集中，3 种机器学习模型的预测性能接

近，但是 XGBoost相较于 ANN 和 SVM，散点群中与 45°线重叠数为 8 个，说明模型预测值与真实值完全一致。

而 ANN 和 SVM 虽然与 45°线接近，但是点重叠数量明显少于 XGBoost，且 SVM 点重叠数大于 ANN，从侧面

说明了 SVM 对小样本的预测能力要好于 ANN。

3.2　特征重要性

通过 XGBoost 得出各个因素的重要性，如图 5 所示。在性能因素中，对于路面 IRI 值，初测 IRI 值是最重

要的影响因素，此影响因素接近沥青路面初始粗糙度，且路面 IRI 值在此基础上增加 [17]。车辙深度和初测经

过时间对于路面 IRI值也很重要。车辙是沥青路面在横向发生的不可恢复变形，车辙深度大小决定了路表面

纵向是否有明显的高差，而根据 IRI的定义，IRI会受到车辙的影响，且程度取决于车辙深度。路面 IRI值会随

表 4　模型预测性能比较

Table 4　　Comparison of predicted performance by different models

参数

R²

RMSE

MAE

训练集

ANN

0.77

0.24

0.15

SVM

0.77

0.19

0.14

XGBoost

0.99

0.02

0.01

测试集

ANN

0.90

0.11

0.08

SVM

0.91

0.12

0.10

XGBoost

0.96

0.08

0.05

图 4　ANN、SVM、XGBoost的预测性能

Fig. 4　　Predicted IRI for three models in training and testing data sets
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着时间的增加逐渐增加，但根据重要性排名，初测经过时间对 IRI值影响有限。对于气候因素，从排名可以看

出，与其他气候分区相比，沥青路面 IRI值对夏热冬温潮湿和夏热冬温半干气候显然更敏感。另外，年日均风

速的重要性仅次于车辙深度。风速不同，路面与空气的热量交换大小也不同，进而影响路面温度对路面 IRI

产生影响。在交通因素中，从排名可以看出，交通量等级越高，对路面 IRI的影响越大。高交通量会加快路面

磨损和老化，增加路面 IRI 值，使得路面性能降低。在结构因素中，结构数排名比较靠后，原因可能在于研究

的对象为结构未发生变化的路面，而结构数在一定程度上反映了路面结构。

4　结  论

1）XGBoost是一种多因素、鲁棒性高的机器学习算法，相较于 ANN 和 SVM，更加准确地预测了沥青路面

IRI值。

2）XGBoost对影响因素重要性作出了排序分析，为道路数据挖掘与分析提供依据。

3）不同因素对沥青路面 IRI 值影响程度不同，对重要因素进行针对性收集，以达到数据和所获信息之间

的平衡。

综上所述，机器学习算法能够考虑多因素对 LTPP 和国内沥青路面 IRI值做出预测，但不同机器学习算法

预测性能存在差异。XGBoost 作为集成学习的代表性算法，不仅实现了 IRI 值的准确预测，也实现了特征的

重要性分析，能够为路面管理系统的建立提供模型参考。
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