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摘  要 

目的：预测沥青路面道路在长期服役条件下的纵向裂缝长度。方法：本研究从长期路面性能数据库中选

择和处理与纵向裂缝发展相关的影响因素，建立人工神经网络预测模型，研究模型参数对精度的影响。

结果：建立的模型R2为0.804，预测效果较好。结论：人工神经网络能较好预测沥青路面纵向裂缝的发展，

能为预防性养护提供支持。 
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Abstract 
Purpose: This paper aims to predict the longitudinal crack length of asphalt pavement under long-
term service conditions. Method: In this paper, the influencing factors related to the development of 
longitudinal cracks were selected and processed from the long-term pavement performance database, 
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an artificial neural network prediction model was established, and the effect of model parameters on 
accuracy was studied. Result: The R2 of the established model was 0.804, and the prediction effect was 
good. Conclusion: Artificial neural network can better predict the development of longitudinal cracks 
in asphalt pavement, and can provide support for preventive maintenance. 
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1. 引言 

沥青路面相比其他材料路面，使用性能较好且修建养护简便，被广泛应用于全国的各级公路和城市

道路建设中[1]。但由于沥青混合料的材料特点，路面在服役过程中病害多发，其中纵横向裂缝在形成之

后，不仅影响行车舒适性，更可能导致路面结构的破坏，对行车安全造成威胁[2]。 
对于沥青路面性能演化，以往的研究都集中在综合性能评价指标的预测，而预防性养护则要求对路

面具体病害的发展进行掌握，因此，在裂缝预测的回归模型方面，Queiroz 等[3]-[5]引入路面结构、材料、

交通、环境和道路使用年限，预测未来的裂缝状况。而对于概率模型，潘旺等[6]改进了灰色理论的背景

值和计算公式，在沥青路面裂缝实测数据的基础上进行分析，确定裂缝发展的关键影响因素，建立了裂

缝增长的预测模型。近年来，研究人员将道路检测的大量数据应用于机器学习方法，建立了更加多样的

预测模型。Lou 等[7]开发了一个反向传播神经网络模型，准确预测佛罗里达公路网裂缝指数的短期时间

变化。Gong 等[8]开发了一种梯度提升模型来提高传递函数的疲劳开裂预测性能。Karlaftis [9]利用遗传优

化神经网络对路面修复后疲劳裂纹萌生的概率进行建模，提出的方法代表了裂纹萌生概率与各种设计、

交通和天气因素以及不同修复策略之间的实际关系。谭冰心[10]使用监督学习中的 GRNN 对道路开裂破

损率进行预测，发现在变量较少时效果比 BPNN 更好；柯文豪等[11]采用相关分析法得到了裂缝发展影

响因素相关性，采用广义回归神经网络建立了精度较高的沥青路面裂缝预测模型，但模型的训练数据仅

有 50 组，验证集 6 组，数据量较小。 
综合看来，现有的研究存在只能预测短期内的变化、训练数据集较小、适用性不强，具体的横纵向

裂缝发展预测的研究较少等问题。因此本文从长期路面性能数据库(LTPP)中选择半刚性基层沥青路面结

构的纵向裂缝检测值及其影响因素，训练人工神经网络模型，并进行验证。 

2. BP 人工神经网络 

人工神经网络主要分为前向反馈神经网络和递归神经网络，其中前向反馈网络的理论完备、实际应

用广泛，它是一种多层前向反馈人工神经网络，根据统计，有 80%上下的人工神经网络模型采用的是前

向反馈神经网络及其变形[12]。由于具有深厚的理论基础、严谨的反算和推导过程、适用性良好等优势，

本文采取前向反馈人工神经网络模型对纵向裂缝发展进行建模预测。 
前向反馈神经网络的结构是由三层及以上的神经元组成，基本结构如图 1 所示，包含一个输入层，

一个或多个中间层，一个输出层，前一层与后一层之间每个神经元之间全连接，相同层之间的神经元之

间没有连接，各层之间连接强度用权值大小表示，一层中的每个神经元的输出项，作为下一层中神经元

的输入项，每一层的神经元内部的激活函数和阈值控制该神经元的输出，用于预测的特征使用输入层进
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行输入，中间层代表的是隐藏的变量，最后一个隐藏层与输出层连接，输出项是响应变量的预测值。 
前馈神经网络的基本思路是，模型的训练过程分为信号的正向传播与误差的反向传播。在正向传播

时，样本数据从输入层输入，经过中间层的依次处理，最后传递给输出层，计算出输出层的预测值与数

据真实值的误差之后，进入误差反向传播阶段。误差的反向传播首先计算最后一个中间层中的每个人工

神经元对输出层总误差的贡献程度，之后以此类推，计算这些误差贡献中来自上一层的每个神经元的多

少，一直到输入层停止。在误差反向传播过程中，网络中用于连接神经元的权重误差梯度被有效测量和

修正。在模型建立过程中，每一次训练，前馈神经网络都先进行一次正向传播，计算误差之后，反向计

算每个连接的误差贡献度，调整权重以降低误差，直到网络输出的误差降低到设置的运行接受的范围或

达到预设的训练次数停止。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of neural network structure 
图 1. 神经网络结构示意图 

 
人工神经网络的主要参数主要有：各层神经元个数、中间层数量、激活函数类型、权重优化器、学

习率和训练次数。参数选择对于人工神经网络模型性能起着至关重要的作用，人工神经网络模型结构会

随着层数和神经元个数的增加而变得非常复杂，选择合理的参数能降低模型复杂度的同时得到良好的预

测结果。因此，本文将研究不同的参数选择对模型效果的影响，并选择最佳参数进行模型的建立。 

3. 数据选择与处理 

本次数据来源于长期路面性能数据库中的沥青路面半刚性基层道路结构实验路段，路段总数共有 144
条，纵向裂缝根据损坏的严重程度分为轻、中和重度裂缝。 

影响道路裂缝病害发展的因素包括内部因素和外部因素，如表 1 所示，内部因素为道路的结构与材

料，外部因素为交通荷载与区域气候。因此，本文的人工神经网络输入特征将从这些影响因素中进行选

择，具体的特征选择如表 1 所示。 
本研究的病害选择中仅使用未经修复的裂缝作为研究对象，选择沥青混凝土路面的纵向裂缝长度检

测数据，并将三种不同长度的裂缝数据进行相加，作为研究的模型输出；道路的结构关系到沥青路面道

路的各个层位在行车荷载下和自然因素作用下受到的影响，尤其是在交通荷载下路面结构内部产生的应

力应变和产生的断裂能量，因此，在数据库中选择沥青面层各层、基层、底基层的厚度作为道路建设初
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期和重建之后的道路结构数据，其中沥青面层进行相加作为一层输入模型中；在材料的属性中，模量能

较好反映出材料抵抗变形的能力，其中选取面层 20℃-10 Hz 动态模量作为模量，而基层、底基层和土基

则使用其回弹模量，另外，影响抗开裂性能的级配参数、沥青含量和沥青混合料孔隙率同样作为输入变

量进行选择，这些数据均进行平均取值以减少误差；交通和气候因素也是本研究中不容忽视的主要影响

因素，本文使用道路年的标准轴载次数作为交通量，按照检测时间的间隔进行求和，使用检测期间累积

月份的降雨量、高于 32℃天数和低于 0℃天数作为气候信息。这些数据组成训练模型的数据集合。 
 
Table 1. Summary of input features for neural network model 
表 1. 神经网络模型输入特征汇总 

特征类型 输入特征 描述 单位 

历史病害信息 前一次检测裂缝长度/数量 沥青路面前一次检测的裂缝长度/数量 m/- 

结构信息 

面层厚度 沥青路面的总厚度 mm 

基层厚度 实验路段的基层厚度 mm 

底基层厚度 实验路段底基层厚度 mm 

材料信息 

面层模量(20℃-10 Hz) 沥青面层在 20 摄氏度，10 Hz 加载频率下的动态模量 MPa 

基层模量 基层回弹模量 MPa 

底基层模量 底基层回弹模量 MPa 

土基模量 土基回弹模量 MPa 

19 mm 筛孔通过率 集料在 19 mm 筛的通过率 % 

9.5 mm 筛孔通过率 集料在 9.5 mm 筛的通过率 % 

4.75 mm 筛孔通过率 集料在 4.75 mm 筛的通过率 % 

0.075 mm 筛孔通过率 集料在 0.075 mm 筛的通过率 % 

沥青含量 面层中沥青的含量 % 

孔隙率 沥青混合料的孔隙率 % 

交通量信息 交通累积量 检测间隔期间标准轴载次数 EASL 

时间信息 
检测间隔时间 两次检测之间的间隔天数 day 

服役总时间 道路建设/翻修后服役总时间 day 

气候信息 

降雨累积量 检测间隔期间的降雨累计量 mm 

32℃以上天数 检测间隔期间 32℃以上的高温天数 day 

0℃以下天数 检测间隔期间 0℃以下的低温天数 day 

4. 参数选择 

在本文的人工神经网络模型中，除中间层层数以外，其他参数均使用网格搜索首先进行单个参数的

调整，研究单个参数对于模型的影响，最后对参数组合进行网格搜索，找到模型的最优参数组合，使用

样本集合中随机选择的 80%进行模型训练。 
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本文将中间层设置为一、二、三层，并进行了对比，结果显示，中间层设置为二和三层时效果提升

不大，模型训练的效率较低，且容易出现过拟合现象。因此，本文的中间层数量设置为一层，即神经网

络为三层结构。选择单隐藏层是为了平衡模型的复杂度和泛化能力。 

4.1. 神经元个数 

根据经验公式，将神经元个数选择区间设置为[30~120]，每隔 10 进行一次取值。神经元个数太少，

模型可能无法充分学习数据的特征；神经元个数太多，模型容易过拟合，导致泛化能力下降。遍历所有

候选值，每次训练使用相同的训练集和验证集，评估指标为验证集上的 R2 拟合度。如图 2 所示，预测模

型的神经元个数在 90 个之前预测精度逐步上升，设置为 90 时达到最大，之后下降。因此 90 个神经元在

当前数据集上取得了最佳的平衡。 

4.2. 权重优化器 

本文对比了三种常用的优化器：SGD (Stochastic Gradient Descent)、Adam (Adaptive Moment Estimation)
和 RMSprop (Root Mean Square Propagation)。分别使用三种优化器训练模型，其他参数保持一致，评估指

标为验证集上的 R2 拟合度。图 3 为三种优化器的预测结果，预测模型选择 SGD 权重优化器时模型效果

最好，略高于 Adam 优化器。虽然 Adam 在某些情况下收敛速度更快，但在本研究中，SGD 的泛化能力

更强。因此，本文预测模型权重优化器选择为 SGD。 

4.3. 学习率 

本文从学习率 0.001 出发，在区间[0.03~0.0005]中选取候选参数，遍历所有候选值，每次训练使用相

同的训练集和验证集，评估指标为验证集上的 R2 拟合度。如图 4 所示，纵向裂缝长度预测模型设置学习

率为 0.008 时效果最佳。学习率过大可能导致模型震荡，无法收敛；学习率过小可能导致收敛速度过慢。

0.008 在当前数据集上取得了最佳的平衡。 
 

 
Figure 2. Influence of the number of neurons on the model 
图 2. 神经元个数对模型的影响 
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Figure 3. Impact of weight optimizers on models 
图 3. 权重优化器对于模型的影响 

 

 
Figure 4. Impact of learning rate on model performance 
图 4. 学习率对模型效果的影响 

 

 
Figure 5. Influence of activation functions on models 
图 5. 激活函数对模型的影响 
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4.4. 激活函数 

本文对 logistic、tanh、relu 三种激活函数进行对比，分别使用三种激活函数训练模型，其他参数保持

一致，评估指标为验证集上的 R2 拟合度。模型效果如图 5 所示，预测模型中选择 logistic 激活函数的效

果比其他两种激活函数更好，tanh 相较 relu 的效果略好。Logistic 激活函数更适合本研究的数据分布和模

型结构。 

4.5. 训练次数 

本研究在[200, 20000]区间内调整训练次数，遍历所有候选值，每次训练使用相同的训练集和验证集，

评估指标为验证集上的 R2 拟合度。模型在训练次数为 5000 次以下时，模型的效果随着训练次数的增加

提升较大，而在 5000 次的基础上增加训练次数，模型效果提升的幅度非常小，但是大量增加了训练时间，

因此，本文最大训练次数设置为 5000 次。 
综上所述，本文的参数最终选择一个中间层，中间层神经元为 90 个，中间层激活函数为 logistic，权

重优化方法为随机梯度下降法，学习率为 0.008，模型训练 5000 次。 

5. 模型训练与预测 

使用 80%的样本数据作为训练数据，剩余 20%作为测试集，模型训练 5000 次，采用决定系数 R2、
平均绝对误差 MAE 和均方根误差 RMSE 判断模型的预测效果。三项指标的计算如公式(1)~(3)所示。 
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Figure 6. Prediction effect of the longitudinal crack quantity 
图 6. 纵向裂缝数量测试集预测效果 
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Figure 7. Prediction effect of longitudinal crack quantity sample set 
图 7. 纵向裂缝数量样本集预测效果 

 
纵向裂缝数量预测模型在测试集和所有数据集上的效果如图 6 和图 7 所示，预测值与真实值形成的

散点基本在 x = y 附近，在测试集上，预测结果与检测值之间的 R2 为 0.562，在所有数据集上，模型预测

结果与检测值之间的 R2 为 0.804，平均绝对误差为 32.18，均方根误差为 49.38，此模型对于沥青路面纵

向裂缝长度的预测较为准确。 

6. 模型优化 

虽然使用包含大量影响因素的数据集能够得到较好的预测模型，但同时会使得模型的适用性较低。

因此，本节使用随机森林模型得到特征的重要度排序，删减重要度的特征之后对模型进行重新训练，得

到优化模型，模型优化的流程如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. Model feature selection process 
图 8. 模型特征选择流程 

 
建立由 200 棵子决策树组成的随机森林模型，每棵树的最大深度为 10，允许每个子决策树使用特征

的最大数量参数设置为 1，其他参数使用模型默认值。得到的随机森林重要度特征如图 9 所示。 
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Figure 9. Importance ranking of random forest feature 
图 9. 随机森林特征重要度排序 

 
可以发现，服役时间、环境因素(降雨、极端温度)、面层厚度对纵向裂缝发展的影响最大。与工程经

验高度吻合： 
服役时间直接反映路面累积损伤。沥青混合料在长期荷载和环境循环下发生疲劳老化，胶结料逐渐

脆化，导致裂缝扩展速率加快。降雨和极端温度方面，水分渗透会软化基层和土基，降低结构整体刚度，

加速反射裂缝形成；高温导致沥青软化，低温引发收缩应力，温差循环诱发疲劳开裂。 
而不同的特征之间也存在相互作用，如交通荷载与气候条件的耦合效应，在降雨频繁地区，水分通

过裂缝或孔隙渗入基层，软化半刚性基层材料(如水泥稳定碎石)，降低其承载能力。此时，交通荷载的反

复作用会加剧基层疲劳损伤，导致反射裂缝加速向上延伸至面层。例如，美国 LTPP 数据显示，年降雨量

超过 1000 mm 的地区，高交通量路段(>1 × 106 ESALs/年)的纵向裂缝扩展速率比干燥地区高 30%~50%；

低温下面层模量升高至 8000 MPa 以上，材料脆性增强，收缩应力超过沥青胶结料的抗拉强度时，易引发

温缩裂缝。若此时交通荷载施加拉–压循环应力，裂缝尖端易发生疲劳断裂。 
沥青含量与服役时间也存在相互作用，高沥青含量(>5%)初期可增强混合料柔韧性，延缓裂缝萌生；

但随着服役时间延长，沥青氧化硬化导致黏弹性丧失，混合料抗疲劳性能下降。例如，美国 SHRP 计划

研究发现，沥青含量从 4.5%提升至 5.5%可使裂缝萌生时间延迟 3 年，但 20 年后裂缝扩展速率反而提高

20%。 
而道路自身方面，面层厚度对纵向裂缝的发展影响较大，根据此分析结果对模型输入特征进行删减

和重训练，模型效果的变化情况和优化后的模型效果如图 10 所示。 
在减少 5 个低重要度特征之后，如图 11 所示，纵向裂缝长度预测模型预测值与检测值之间的 R2 为

0.834，平均绝对误差为 8.83，均方根误差为 15.05。模型效果更加良好。而减少 8 个特征的预测模型 R2

为 0.804，平均绝对误差为 8.83，均方根误差为 15.05，模型的效果良好。 
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Figure 10. The impact of reducing low-importance features on model performance 
图 10. 减少低重要度特征对模型效果的影响 

 

 
(a) 减少 5 个特征                                    (b) 减少 8 个特征 

Figure 11. Optimization effect of longitudinal crack length prediction model 
图 11. 纵缝长度预测模型优化效果 

7. 结语与展望 

本文从路面长期性能数据库中选择关键影响因素数据并预处理，建立人工神经网络模型，利用网格

搜索研究模型参数影响和确定最佳参数，得到了有效的纵向裂缝预测模型，得出如下结论： 
1) 从道路结构、路面材料、交通轴载次数及气候方面选取数据，全面考虑纵向裂缝发展的影响因素，

是预测模型成功的关键。 
2) 人工神经网络模型中参数具有不同程度的影响，本文使用网格搜索得到的最佳参数为一个中间层，

90 个中间层神经元，激活函数为 logistic，权重优化方法是 sgd，学习率 0.008，模型训练 5000 次。 
3) 使用样本训练集数据对模型进行训练，模型在全部数据集上的 R2 为 0.804，MAE 为 32.18，RMSE

为 49.38，模型对沥青路面纵向裂缝长度的预测效果较好。 
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4) 模型利用随机森林特征重要度排序结果进行优化，在减少 5 个低重要度特征之后模型效果最佳，

R2 为 0.834；在减少 8 个特征后预测模型的 R2 为 0.804。 
由于不同的裂缝开裂影响因素之间存在相关性，如文中提到的交通荷载与气候条件的耦合效应以及

材料属性与温度环境的动态关系等，可以考虑在模型中引入更多的评价体系。 
如在 ANN 输入层中加入“交通量 × 降雨量”和“轴载 × 低温天数”等交互项，或采用分段建模(如

按气候分区调整交通量权重)，来探究交通荷载与气候条件的耦合效应；采用时变参数模型，例如将沥青

含量与服役时间关联为衰减函数或引入温度–模量耦合的动态输入层，来分析材料属性与温度环境的动

态关系。此外，还可对比 ANN、XGBoost (内置交互检测)和 LASSO 交互模型的预测效果，筛选最优交互

表达形式。 
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