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摘 要:
 

为提高沥青路面的检测效率,以某沥青路面某桩号断面的路面沉陷数据为研究对象,
基于BP神经网络,对高速公路沥青路面沉陷发展进行了拟合及预测。试验结果表明,BP神经网

络模型能够有效预测路面沉陷,随着训练组数据的增加,神经网络模型的预测精度不断提高;基于

工程效率和预测精度方面的考虑,建议选用32组数据作为最佳样本数;BP神经网络模型的预测精

度显著高于二次曲线法的,相对误差降低了5%。该研究验证了BP神经网络模型应用于路面沉陷

发展预测的可行性和有效性,为探究高速公路沥青路面沉陷发展提供了新方法。
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Abstract:To
 

enhance
 

the
 

efficiency
 

of
 

asphalt
 

pavement
 

inspection,
 

the
 

pavement
 

subsidence
 

data
 

from
 

a
 

specific
 

section
 

and
 

station
 

number
 

of
 

an
 

asphalt
 

road
 

were
 

taken
 

as
 

research
 

targets.
 

A
 

fitting
 

and
 

prediction
 

of
 

the
 

development
 

of
 

asphalt
 

road
 

subsidence
 

on
 

the
 

highway
 

was
 

conducted
 

based
 

on
 

the
 

BP
 

neural
 

network.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

can
 

effectively
 

predict
 

road
 

subsidence.
 

The
 

predictive
 

accuracy
 

of
 

the
 

neural
 

network
 

model
 

was
 

steadily
 

improved
 

with
 

an
 

increase
 

in
 

the
 

training
 

data
 

set.
 

Considering
 

engineering
 

efficiency
 

and
 

predictive
 

accuracy,
 

it
 

was
 

recommended
 

to
 

use
 

32
 

sets
 

of
 

data
 

as
 

the
 

optimal
 

sample
 

size.
 

The
 

predictive
 

accuracy
 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

was
 

significantly
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

quadratic
 

curve
 

method,
 

with
 

a
 

relative
 

error
 

reduction
 

of
 

up
 

to
 

5%.
 

The
 

study
 

confirmed
 

the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

model
 

in
 

predicting
 

the
 

development
 

of
 

pavement
 

subsidence,
 

providing
 

a
 

new
 

method
 

for
 

investigating
 

the
 

development
 

of
 

asphalt
 

pavement
 

subsidence
 

on
 

highways.
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  路面沉陷是沥青路面的主要病害之一,沥青路

面沉陷是指局部路面发生凹陷,一般由地基土质不

良、路基或基层局部压实度不够、行车荷载等作用下

产生竖向作用力等因素所致。沥青路面的沉陷会随

着时间的推移不断增加,而使得路面剧烈变形,严重

影响行车安全。
目前,道路工作者一般利用现场检测来获取沥

青路面的沉陷数据,但高速公路公里数较长,如果单

纯依靠现场仪器检测,会消耗大量的时间、人力、物
力和财力。如果能根据有限的沉陷数据对整个沥青
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路面的沉陷发展进行预测,将能很大程度地解决耗

时耗力的问题。HEINZ等[1]研究了一种基于二维

激光扫描仪器的移动地图系统(MMS),使用沿高速

公路的水平控制点以及重复通过的点云比较对

MMS系统进行评估,利用数值波动将最小均方误

差的椭球高度转换为控制点的物理高度系统,从而

监测了道路的沉陷量。ZAHARI[2]基于先前观察

到的沉降情况以及路面的整体情况,借助探地雷达

的无损监测技术对沉降进行预测。何鎏[3]在雷达法

的基础上进行改进,利用高密度地震映像技术对道

路沉陷进行探测,有效真实地反映了道路沉陷情况,
并判断了道路沉陷变形趋势。此类研究还有很

多[4-5],其研究方法以及研究结果基本类似。然而,
对于沥青路面沉陷这一内在因素错综复杂的变形来

说,已有的研究大多数借助精密的科学仪器对沉陷

纹理以及沉陷量进行提取,然后通过一系列计算对

道路沉陷变形进行预测,计算方法较为复杂,且会消

耗相当多的物力与财力。如果能够借助数学方法建

立数据模型,对沉陷数据进行处理并预测道路的沉

陷趋势,则可以有效解决当前的问题。
鉴于此,笔者以部分工程实测数据为研究基础,

借助BP(back
 

propagation)神经网络模型,对高速

公路沥青路面的沉陷发展趋势进行分析、预测,并将

预测结果与实测数据进行对比,验证了神经网络模

型预测结果的合理性,为探究高速公路沥青路面沉

陷病害的发展趋势提供一种新的研究方法。

1 BP神经网络概况

  BP神经网络模型[6-7]是在人类对大脑神经网络

认识理解的基础上人工构建的数学模型,其通过工

程技术手段模拟构建出生物神经网络的结构特征与

特点。与普通的拟合预测模型相比,BP神经网络能

够仿照生物神经网络系统,对已知的数据样本进行

学习、分析并掌握数据之间的复杂关系,通过大量数

据的训练,使得模型不断完善,同时,可对完善后的

数据模型进行记忆储存,最后对未知的新数据样本

进行联想性预测。

BP神经网络的结构组成包含3部分,即输入

层、隐含层(中间层)以及输出层,每层均有各自的神

经元,每个神经元只有唯一的输出,而输入可以有多

个,只要隐含层以及隐含层神经元个数足够多,则该

模型可以反映出任意的非线性关系。BP神经网络

的算法是全局逼近的学习算法,学习过程包含了信

息的正向传播以及误差的反向传播。由输入层接受

外部信息,通过神经元上的连接权值将信息传递给

隐含层,由隐含层上多个互不联系的神经元对信息

进行处理,最终通过输出层向外界输出处理结果。
当输出结果的实际误差大于期望误差时,则进入反

向传播过程,在该过程中不断进行迭代运算改变神

经元连接权值,直至实现最终的收敛,达到可接受的

目标误差,完成模型的建立。文章的研究目标为通

过神经网络模型对影响路基沉陷的因素进行处理,
进而对沉陷进行预测,而影响路基沉陷的因素与沉

陷之间存在着复杂的非线性关系,因此利用BP神

经网络模型模拟这种非线性映射关系并对其进行预

测是较为恰当的。

2 沥青路面沉陷发展的BP神经网络模型

2.1 神经网络模型输入与输出

  BP神经网络在处理路面沉陷数据时有着独特

的优越性,和其他处理方法相比,神经网络可以直接

通过数据进行建模,处理拥有众多不确定因素、非线

性关系的数据组,并且能够在学习反馈中剔除其他

干扰因素,建立起反映数据之间真实关系的函数。
文章假定所要研究的沥青路面设计及施工符合

规范要求,土层介质及厚度均匀(即各路段的压缩模

量基本相同),采用层次分析与专家调查意见相结合

的方法[8-10],选取4个主要影响因素(时间、交通量、
填土高度、地基固结压缩程度[11-12])作为BP神经网

络模型输入层的4个神经元,而输出层的神经元为

沉陷量,是单一输出变量。

2.2 神经网络模型沉陷样本数据的选择

  笔者选取某高速公路桩号K10+700断面数据

作为研究对象。在试验路段施工前期,预埋了3个

用钢筋混凝土浇筑成桩的观测基点,测点尺寸为

15
 

cm×15
 

cm×150
 

cm(长×宽×高),结合全站

仪、水准仪等土工观测仪器,测量出测点的沉陷;交
通量由车辆动态称重检测系统获得;地基固结压缩

程度由固结压缩试验测得。所有数据每半个月测量

一次,共实测40组数据。

2.3 神经网络模型的迭代训练

  利用 MATLAB软件对模型进行训练迭代,训
练过程由正向传播和反向传播两部分组成,在正向

传播过程中,输入的沉陷影响指标从输入层经过隐

层神经元的处理后,传向输出层,在输出层得不到期

望的沉陷输出结果,则转入反向传播,此时沥青路面
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沉陷误差信号从输出层向输入层传播并沿途调整各

层间连接权值和阈值,以使误差不断减小,直到其满

足精度要求。在此过程中,隐含层向输出层传输的

数据计算式为

Yj =f(∑
l

i=1WikXi-θj) (1)

  输出层沉降指标的计算式为

Yk =f(∑
m

j=1WkjYj -γk) (2)

式中:Xi 为神经网络的输入,即影响沥青路面沉陷

的4个影响指标;Yj 为隐层单元第j 个节点的输

出;Yk 为输出层第k 个节点的实际输出,即路面沉

陷指标;f(x)为激活函数;Wik ,Wkj 分别为输入

层到隐含层和隐含层到输出层之间的连接权值;

θj ,γk 分别为隐含层与输出层的阈值;l为输入层

神经元节点数;m 为隐含层神经元节点数。

2.4 神经网络预测模型的建立

  最终建立的沥青路面沉陷发展预测模型结构为

4输入,1输出,隐含层为10个神经元的BP神经网

络模型,其结构如图1所示。

图1 神经网络模型结构示意

2.5 模型运行结果精度分析

  BP神经网络模型的准确性取决于是否有足够

多且真实的训练样本数据,训练数据越多,预测越精

确[13]。笔者的研究思路为充分利用2.2节中实测

的40组数据,分别选用24组、28组、32组以及36
组数据作为训练样本,依次得到4个BP神经网络

预测模型(分别简称为模型Ⅰ、模型Ⅱ、模型Ⅲ及模

型Ⅳ),并分别对37~40组的沉陷量进行预测。将

4个模型预测的结果与实测结果进行误差比较,验
证“训练数据越多,预测越精确”这一特点,同时选出

最佳训练样本数,将由该样本数训练的预测模型的

预测结果与其他预测方法的预测结果进行精度比

较,验证BP神经网络模型在沥青路面沉陷预测方

面的精确性。限于篇幅,文章以24组数据进行模型

训练,对模型(记为模型Ⅰ)的运行结果精度进行详

细分析。

BP神经网络模型预测均方误差与训练次数关

系曲线如图2所示,可见,预测模型验证组的均方误

差随着训练次数的增加,呈现出先减小后增加的趋

势,当训练达到34次时,均方误差最小(为0.012),
表明此时模型的均方误差达到收敛,训练效果最佳。
为验证训练模型的有效性与合理性,对拟合输出值

与验证组的实测值进行回归分析,得到的拟合曲线

如图3所示。

图2 模型Ⅰ预测均方误差与训练次数关系曲线

图3 模型Ⅰ输出值与实测值的关系拟合曲线

由图3分析可知拟合回归方程为:输出值=
0.99×实测值+0.012。拟合回归所得的相关系数

R 为0.973
 

39,而相关系数R 越接近1,则代表所建

神经网络模型预测精度越高,可见,拟合所得的回归

方程具有实际意义,表明训练之后的神经网络模型

预测输出值与实测值之间有着显著的回归关系,所
训练的模型能够有效对沥青路面沉陷进行预测。

进而分别利用28组、32组、36组数据,按照

24组数据训练模型的过程对各自的神经网络模型

进行训练,最终得到3个BP神经网络路面沉陷预

测模型(记为模型Ⅱ,模型Ⅲ,模型Ⅳ),拟合所得的

回归方程分别为:输出值=0.98×真实值+0.024;
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输出值=0.97×真实值+0.04;输出值=0.98×真实

值+0.026。拟合所得的相关系数R 分别为:0.987
 

55;0.987
 

88;0.987
 

92。由此可见,训练所得的3个

预测模型预测精度较高,预测模型有效。

为寻找最佳样本数量,利用训练后的4个神经

网络模型分别对 K10+700断面处第37~40组数

据进行沉陷预测,预测结果和实测值对比如表1
所示。

表1 不同模型得到的沉陷预测值与实测值对比
 

神经网络模型 数据组 预测值/mm 实测值/mm 误差绝对值/mm 误差/%

模型Ⅰ

模型Ⅱ

模型Ⅲ

模型Ⅳ

37 1.083 1.054 0.029 2.75
38 1.153 1.068 0.085 7.96
39 1.042 1.029 0.013 1.26
40 1.011 1.041 0.030 2.88
37 1.072 1.054 0.018 1.71
38 1.124 1.068 0.056 5.24
39 1.045 1.029 0.016 1.55
40 1.066 1.041 0.025 2.40
37 1.044 1.054 0.010 0.95
38 1.101 1.068 0.033 3.00
39 1.042 1.029 0.013 1.26
40 1.032 1.041 0.009 0.87
37 1.063 1.054 0.009 0.85
38 1.096 1.068 0.028 2.62
39 1.020 1.029 0.009 0.87
40 1.049 1.041 0.008 0.77

  通过分析表1,得出以下结论。
(1)

 

模型Ⅰ,模型Ⅱ,模型Ⅲ,模型Ⅳ的预测值

和实测值的最大误差分别为7.96%,5.24%,3.00%
及2.6%,表明训练组数据越多,预测模型的预测精

度越高,训练后的模型对道路沉陷发展预测越精确。
(2)

 

模型Ⅰ与模型Ⅱ的预测精度最大误差大于

5%。如用此模型对道路沉陷进行预测,一定程度上

会影响预测结果的精确性,导致沉陷判断不准确,错
失沉陷治理的最佳时期;模型Ⅲ预测精度较模型Ⅰ
与模型Ⅱ的有所提高,但该模型需要32组训练数

据,收集原始数据的周期较模型Ⅱ增加了两个月;模
型Ⅳ的预测精度最高,但其相较于模型Ⅲ,预测精度

提高不大,同时,该模型的训练需要36组训练数据,
收集数据的时间较模型Ⅲ又增加了两个月。因此,
考虑到工程效率及预测精度,选取32组数据(模型

Ⅲ)作为训练神经网络模型的最佳样本数。

3 预测模型的适用性及误差比较

  为进一步探究BP神经网络模型在沥青路面沉

陷数据处理方面的优势以及沉陷预测的精度,采用

二次曲线法[14]对同一组数据(37~40组)进行拟合

分析并预测,对两种预测方法所得的结果进行分析

比较,其中,BP神经网络模型选用预测模型Ⅲ,BP
神经网络模型与二次曲线法预测误差对比结果如表

2所示。

表2 BP神经网络模型与二次曲线法预测误差对比
 

数据组
实测值/
mm

BP神经网络模型

预测值/mm

二次曲线法

预测值/mm误差百分比/%
37 1.054 1.044 1.095 3.89
38 1.068 1.101 0.988 7.49
39 1.029 1.042 1.124 9.25
40 1.041 1.032 1.098 5.48

分析表1,2可知,二次曲线法对沉陷数据的处

理、预测有一定的效果,总体误差在10%之内,而
BP神经网络模型的预测误差在4%以内,表明对于

沥青路面沉陷的预测,BP神经网络模型拥有更高的

预测精度。

4 结语

  基于 MATLAB软件,借助BP神经网络模型,
对高速公路沥青路面的沉陷病害发展进行预测,得
出以下结论。

(1)
 

BP神经网络模型的沥青路面沉陷预测结

果与实测数据误差较小,表明其应用于沥青路面沉

陷发展预测具有可行性,BP神经网络模型的应用对

研究沥青路面沉陷的发展规律及趋势具有重要的工

程意义。
(2)

 

相较于传统的二次曲线回归拟合法,基于

大数据训练的BP神经网络具有更高的预测精度,
且随着训练样本数据的增多,训练所得的模型预测

精度提高。
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(3)
 

基于工程效率和预测精度的综合考虑,建
议的训练样本数据为32组,此时预测误差在4%
以内。
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