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摘要：　 车辙，作为沥青路面的一种常见病害，不仅影响着道路的行驶质量和安全性，还在许多国家沥青路面结构

设计中占据着举足轻重的地位．为了更准确地预测和评估车辙的演变趋势，对现有车辙预测模型进行改进和优化显

得尤为重要．因此，基于 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 足尺路面加速加载试验环道长期观测数据，对《公路沥青路面设计规范》（ ＪＴＧ
Ｄ５０—２０１７）中的力学经验车辙性能预测模型进行了全面的调整和优化，引入三个校准参数，分别对常数项系数、温
度和累计载荷次数进行校准，以提升模型的预测准确性和泛化能力．接着，提出了一种多策略自适应粒子群算法，引
入邻域突变策略，并融合指数自适应惯性权重和正弦自适应学习因子，有效平衡了局部搜索和全局搜索的能力，使
得粒子可以更高效地找到最优解．使用该算法求解三个校准参数的值，进一步提升模型的精准度．最后，以
ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 中 １９ 种沥青路面的车辙数据为例，使用本文提出的 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 模型进行车辙预测．实验发现，相对于

《公路沥青路面设计规范》（ＪＴＧ Ｄ５０—２０１７）中的力学经验车辙预测模型，其拟合性能显著提升，模型预测均方误

差 ＭＳＥ 大幅降低．
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０　 引　 　 言

沥青路面是公路与城市道路最为常见的路面类型，经过长时间使用后，交通荷载和不利大气条件的综合

影响导致沥青路面永久变形的累积，最终在路面上形成车辙［１］，其对路面的平整性、安全性和耐久性产生负

面影响，同时也是公路进行大修养护的重要诱因［２］ ．车辙是沥青路面的典型和主要病害，大量的车辙会导致

沥青路面平整度不规则，对骑行质量和行车安全产生极大危害．因此，对沥青路面车辙的预测和评估成为重

要的研究课题，有利于沥青路面维护方案与维护资金的制定、养护耐久性的提升，以及结构材料组合设计方

法的优化［３］ ．
路面服役性能的概念最早由 Ｃａｒｅｙ 等［４］提出，这一概念的提出为路面材料和施工技术方面提供了客观

的评价标准；同时，他们利用传统的多元回归分析方法对路面性能进行了预测．想要建立合适的车辙预测模

型，分析车辙发展与关键影响因素之间的关系显得尤为重要．基于这一目的，近几十年来，相关学者对车辙测

试方法进行了大量研究，如基于实验室的沥青与沥青混合料抗车辙性能、长期路面性能跟踪和加速路面测试

等方法［５］ ．全尺寸测试环道是一种十分经典的加速路面测试方法，早已经被广泛应用于车辙试验的演变和发

展，如美国的 ＭｎＲＯＡＤ 测试环道［６］、ＮＣＡＴ 测试环道［７］ 和 ＡＡＳＨＯ 测试环道［８］、德国的 ＢＡＳｔ 测试环道［９］、新
西兰的 ＣＡＰＴＩＦ 测试轨道［１０］、中国的 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 试验环道［１１］等．

根据各种车辙试验的现场数据，综合考虑交通负荷、环境条件和路面材料等影响因素，Ｒａｄｈａｋｒｉｓｈｎａｎ
等［１２⁃１６］提出了多种模型来预测沥青路面的车辙发展和演变，主要包括经典力学模型、传统经验模型、力学经

验模型和机器学习模型等，每种模型都有其独特的优点和局限性．
力学模型能够充分反映沥青路面的力学性能以及不同沥青混合料材料因素的差异，是最严格的车辙预

测模型．其中，沥青路面的内部应力通常是应用相应的组成模型和有限元、离散元分析技术，或利用层状黏弹

塑性系统理论计算而出［１７⁃１８］ ．但是，因为涉及许多假设，所提出的力学模型通常在一定程度上是理想化的．加
上力学参数非常复杂、很难获得等原因，力学模型的实用性不高．在此基础上，Ａｒｃｈｉｌｌａ 等［１９⁃２０］ 学者将车辙深

度与相关关键影响因素相结合，采用多元回归统计方法，建立了传统的经验模型．例如，Ａｒｃｈｉｌｌａ［１９］选取温度、
交通荷载和混合特征的函数（包括沥青含量、比表面积、空隙率和沥青填充空隙等），作为车辙深度的影响因

素．只是，传统经验模型往往基于简单的线性或多项式关系来描述车辙深度，难以捕捉到沥青路面车辙发展
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的非线性特征以及长期的变化趋势．与力学模型相比，传统经验模型通常不直接反映材料属性、结构设计等

因素对车辙形成过程的影响，因此在解释车辙产生的机理方面能力较弱．
力学经验车辙预测模型，是基于车辙演化和发展的具体数学形式和力学性能构建而成，其中的参数主要

包括材料特性、结构组合、交通荷载与气候荷载等，以及用于表征室内测试与现场实际受力围压差异的调整

系数．与力学模型相比，力学经验车辙预测模型使用频率较高，且易于通过统计分析方法进行修改，具有更高

的预测信度和准确性［２１］ ．例如：力学经验法路面设计指南（ＭＥＰＤＧ）研究基于沥青混合层的永久应变与累计

荷载次数之间的关系，建立了沥青层车辙性能预测模型［２２］；《公路沥青路面设计规范》（ＪＴＧ Ｄ５０—２０１７）提
出的力学经验模型（ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ⁃ｅｍｐｉｒｉｃａｌ，ＭＥ）考虑沥青路面不同深度应力分布的差异，逐层计算永久变形，
建立了基于分层应变累积的车辙性能模型［２３］；Ｓｈｅｌｌ 手册考虑沥青层的厚度、层内平均应力和沥青混凝土刚

度，建立了沥青层车辙预测模型，可以用来比较不同种类的沥青混合料的抗永久变形能力［２４］ ．
《公路沥青路面设计规范》（ＪＴＧ Ｄ５０—２０１７）提出的 ＭＥ 沥青路面车辙预测模型［２３］，是目前应用最广泛

的力学经验车辙预测模型之一，基于温度、等效单轴荷载等变量，预测沥青路面的车辙性能．该模型综合考虑

了结构受力状态与实际交通气候荷载等环境条件，预测精度与适用性高于传统力学或经验模型，然而，其预

测的适用性和准确性在很大程度上受到本构方程的形式、模型发展的数据源和经验参数等因素的影响．Ｗｕ
等［２５］基于 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 足尺路面加速加载试验环道不同路段的车辙数据，对 ＭＥ 车辙性能预测模型进行了评

估，并提出了一种模型修正方法，提高了模型的可靠性．然而，这里并未详细说明具体的修正方法和参数优化

求解策略，这也是当前研究的一个难点．
综合考虑上述问题，本文利用 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 足尺路面加速加载试验环道不同路段车辙数据，基于 ＪＴＧ

Ｄ５０—２０１７ 规范中的 ＭＥ 车辙预测模型［２３］，提出了一种 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 车辙预测模型，主要贡献如下：
① 针对传统粒子群优化算法在寻优过程中容易陷入局部最优、收敛速度慢等问题，引入邻域突变策略，

并融入指数自适应惯性权重和正弦自适应学习因子，提出了一种多策略自适应粒子群优化算法（ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｒａｔｅ⁃
ｇｙ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＡＰＳＯ）．该算法能够根据搜索进程动态调整惯性权重和学习因子，有
效平衡全局搜索与局部搜索的能力，提高算法的全局寻优性能和收敛速度，为后续模型参数的精确求解奠定

了坚实基础．
② 由于力学经验模型的预测适用性和准确性深受其本构方程形式、模型开发所依据的数据源以及经验

参数等多重因素的制约，基于 ＪＴＧ Ｄ５０—２０１７ 规范中的 ＭＥ 车辙预测模型［２３］，创新性地引入了三个校准参

数，分别对常数项系数、温度和累计载荷次数进行校准，得到一种修正力学经验车辙预测模型（ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ
ｍｅｃｈａｎｉｓｔｉｃ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ，ＲＭＥ），该模型不仅能够更准确地反映车辙的演变规律，还显著提高了预测的准确性和

泛化性．
③ 为了验证提出的 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 车辙预测模型的有效性，基于 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 足尺路面加速加载试验环道

１９ 种道路数据，使用 ＭＡＰＳＯ 算法，分别求解 ＲＭＥ 车辙预测模型中三个校准参数的最优值，得到了 ＭＡＰＳＯ⁃
ＲＭＥ 车辙预测模型．实验结果表明，该模型在预测精度和稳定性方面均显著优于 ＪＴＧ Ｄ５０—２０１７ 规范中的

ＭＥ 模型，为沥青路面车辙的预测和防治提供了更为科学、可靠的支持．

１　 算 法 原 理

１．１　 修正力学经验（ＲＭＥ）车辙预测模型

《公路沥青路面设计规范》（ＪＴＧ Ｄ５０—２０１７）中提出的车辙性能预测模型［２３］，是使用最广泛的力学经验

车辙预测模型之一．ＪＴＧ Ｄ５０—２０１７ 规范中的 ＭＥ 车辙预测模型的基础是累积永久变形的计算，可以大致分

为以下部分：首先，根据材料结构将沥青路面划分为多个层次，如面层、基层和土壤层等．其中，面层位于路面

最上层，直接和车辆接触，承受车辆荷载，一般会产生较大的永久变形量，大幅度影响车辆行驶的安全性和稳

定性；基层位于面层下方，为面层提供支撑并起到分散荷载的作用，其变形虽然不如面层明显，但也会影响路

面的整体性能；土壤层一般位于路面最底部，能提供基础支撑，其承载能力和稳定性对整个路面的安全性能

起着十分重要的作用．接着，在特定温度、载荷等标准条件下进行车辙试验，测量并记录每层沥青混合料的永
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久变形量，将其累加，计算出总的沥青路面结构的永久变形，从而预测车辙的发展趋势，如式（１）所示［５］：

　 　
Ｒａ ＝ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｒａｉ，

Ｒａｉ ＝ ２．３１ × １０ －８ｋＲｉＴ２．９３
ｐｅｆ ｐ１．８０

ｉ Ｎ０．４８
ｅ Ｒ０ｉ，

{ （１）

其中， Ｒａ 表示实验室条件下测定的沥青混合料层的永久变形（单位 ｍｍ）； Ｒａｉ 表示第 ｉ 层的永久变形（单位

ｍｍ）； Ｒ０ｉ 表示在 ６０ ℃实验室车辙试验中，沥青混合料第 ｉ 层的永久变形（单位 ｍｍ）； Ｎｅ 表示等效单轴荷载

（ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｓｉｎｇｌｅ ａｘｌｅ ｌｏａｄ，ＥＳＡＬ）的累计数量，用于衡量沥青路面累计载荷次数； Ｔｐｅｆ 表示沥青混合料层的

车辙当量温度（单位℃），一个用于考虑温度影响的指标； ｐｉ 表示第 ｉ 层顶面的竖向压应力（单位 ＭＰａ），这是

影响车辙的重要力学参数； ｋＲｉ 表示综合修正系数，用于调整模型以考虑实际情况， ｋＲｉ 的数值由该层中点到

路面的深度 ｈａｉ 和该层沥青混合料的厚度 ｚｉ 两个参数决定，具体表达式如式（２）所示：

　 　

ｋＲｉ ＝ （ｄ１ ＋ ｄ２·ｚｉ）·０．９７３ １ｚｉ，

ｄ１ ＝ － １．３５ × １０ －４ｈａｉ
２ ＋ ８．１８ × １０ －４ｈａｉ － １４．５，

ｄ２ ＝ ８．７８ × １０ －７ｈａｉ
２ － １．５０ × １０ －３ｈａｉ ＋ ０．９０，

ì

î

í

ï
ï

ïï

（２）

其中， ｚｉ 表示第 ｉ 层沥青混合层的厚度（单位：ｍｍ），如果某一层的厚度 ｚｉ 超过 ２００ ｍｍ，取 ２００ ｍｍ 作为计算

的基准； ｈａｉ 表示从第 ｉ 层中点到路面的深度（单位：ｍｍ）， 即第 ｉ 层沥青混合层的厚度 ｚｉ 的一半与该层顶点

到路面表面的距离之和； ｄ１ 和 ｄ２ 是根据 ｈａｉ 计算得出的系数．
在实际工程应用中，综合修正系数 ｋＲｉ、竖向压应力 ｐｉ 和 ６０ ℃实验室车辙 Ｒ０ｉ 等参数的物理意义虽各不

相同，但它们共同反映了路面结构组合和温度对车辙发展的影响．例如，竖向压应力 ｐｉ 和 ６０ ℃实验室车辙

Ｒ０ｉ 的关系密切，前者直接影响后者的变化规律．因此，综合修正系数 ｋＲｉ、竖向压应力 ｐｉ 和 ６０ ℃实验室车辙

Ｒ０ｉ 之间的强相关性会导致模型参数估计不稳定，容易引发多重共线性问题，这不仅会增加模型复杂度，还可

能使模型训练过程中出现过拟合现象，即模型对训练数据过度适应，而无法很好地泛化到新数据．因此，将它

们合并为一个综合参数可以有效减少模型的自由度，同时保留主要影响因素．通过这种方式，单一参数 ａ 能

够间接反映路面结构组合、温度效应以及荷载水平的综合影响．即将 ＪＴＧ Ｄ５０—２０１７ 规范中的 ＭＥ 车辙性能

预测模型简化为式（３），使用最小二乘法求解参数 ａ 的值：
　 　 Ｒａ ＝ ａ·Ｔ２．９３

ｐｅｆ ·Ｎ０．４８
ｅ ． （３）

力学经验车辙预测模型在很大程度上受本构方程形式、数据来源和经验参数的影响．ＪＴＧ Ｄ５０—２０１７ 规范中

的 ＭＥ 车辙性能预测模型因其数据源与 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 足尺路面试验环道的环境条件、沥青路面材料特性和累

计载荷重复次数等参数存在显著差异，无法直接用于预测 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 的车辙数据．因此，需要对模型参数进

行调整与优化．为此，本文引入了三个校准参数 β１，β２ 和 β３， 分别对常数项系数、温度效应以及累计载荷次数

进行校正，调整后的 ＲＭＥ 模型表达式如式（４）所示：
　 　 Ｒａｉ ＝ β１·ａ·Ｔ２．９３β２

ｐｅｆ ·Ｎ０．４８β３
ｅ ， （４）

其中， β１ 用于调整常数项系数，使得模型能够灵活地应对不同的实验条件和数据来源，在不同情境下都能保

持较高的预测准确性； β２ 用于校正温度效应，确保模型在温度变化时仍能保持稳定的预测性能，可以有效应

对温度变化对车辙深度的影响； β３ 则调整累计载荷次数的影响，确保模型能够准确预测不同交通荷载下的

车辙变化，为道路维护和修复提供有力的决策支持．这些校准参数的引入不仅提高了模型的灵活性和准确

性，还增强了模型的泛化能力，使其能够更好地适用于各种环境和条件下的车辙预测．通过合理设置这些参

数，可以显著提升预测模型在实际应用中的可靠性和实用性．
然而，在 ＲＭＥ 车辙预测模型中，参数 β２ 和 β３ 都呈现出指数型非线性特征，这一特性无疑为模型的实际

求解过程带来了极大的复杂性和挑战性．此时，传统的优化方法往往难以奏效，无法满足高效、准确的求解需

求．为了有效应对这一难题，本文精心设计了一种多策略自适应粒子群优化算法，巧妙地融合了多种自适应

优化策略，显著提高搜索效率和全局寻优能力，从而更有效地解决这类复杂的非线性参数优化问题．该算法

通过设置融合了指数函数的自适应惯性权重，使得粒子在搜索过程中能够根据当前状态动态调整搜索方向，
更加灵活地适应参数空间的变化；同时，引入了融合正弦函数的自适应学习因子，有效避免了算法陷入局部
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最优解的风险，提高了全局寻优的可靠性和稳定性．这一创新性的优化算法为车辙预测模型的准确性和实用

性提供了坚实的保障，其具体实现过程见 １．２ 小节．
１．２　 多策略自适应粒子群优化（ＭＡＰＳＯ）算法

非线性参数求解方法通常分为两类．一类是解析法，通过数学推导和解析计算求解非线性方程或方程

组，从而获得理论上的精确解，典型方法如 Ｎｅｗｔｏｎ⁃Ｒａｐｈｓｏｎ 迭代法、同伦分析法等．这类方法在低维、弱非线

性问题中展现出良好的求解性能，其解析解具有明确的数学物理意义．然而，当面对高维参数空间、强非线性

耦合或非光滑目标函数时，解析法往往面临 Ｊａｃｏｂｉ 矩阵奇异、收敛域狭窄等问题，导致计算复杂度呈指数级

增长，这在工程实践中严重制约了其应用范围．
另一类是数值法，通过建立迭代计算框架和收敛性控制机制，对非线性问题进行近似求解，在无法获得

解析解的复杂系统中展现出独特的应用价值．相较于传统解析法对数学形式的高度依赖，数值法通过离散化

处理和误差控制策略，能够在可接受的计算资源内获得满足工程精度的近似解．常见的数值方法包括梯度下

降法、Ｎｅｗｔｏｎ 法以及元启发式算法等．其中，粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）算法作为元启发式

算法的典型代表，以其概念简单、易于实现、搜索策略高效、收敛速度快和全局寻优能力强的特点，被广泛应

用于工程、生物和经济等多个领域［２６］ ．
ＰＳＯ 算法是由电气工程师 Ｒｕｓｓｅｌｌ Ｅｂｅｒｈａｒｔ 和社会心理学家 Ｊａｍｅｓ Ｋｅｎｎｅｄｙ 于 １９９５ 年共同提出的一种创

新型群体智能优化算法［２７］，该算法的设计灵感来源于鸟类觅食行为的仿生学研究．研究者观察到，鸟群在搜

索食物过程中通过个体间的信息共享与协作，能够快速定位最优食物源．这种生物群体智能机制被抽象为数

学建模，最终发展成为一种具有全局搜索能力的优化范式．ＰＳＯ 从一组潜在解决方案（称为粒子群）开始，每
个粒子代表一个问题的可能解．在迭代过程中，粒子根据自身的最佳位置 ｐｂｅｓｔ 和群体最佳位置 ｇｂｅｓｔ 调整速度

和位置，其更新公式如式（５）和式（６）所示：
　 　 Ｖｋ（ ｉ ＋ １） ＝ ｗ·Ｖｋ（ ｉ） ＋ ｃ１ ｒ１·（ｐｋ

ｂｅｓｔ，ｉ － Ｘｋ（ ｉ）） ＋ ｃ２ｒ２·（ｇｂｅｓｔ，ｉ － Ｘｋ（ ｉ））， （５）
　 　 Ｘｋ（ ｉ ＋ １） ＝ Ｘｋ（ ｉ） ＋ Ｖｋ（ ｉ ＋ １）， （６）

其中， Ｖｋ（ ｉ） 表示粒子 ｋ 在第 ｉ 次迭代时的速度， Ｘｋ（ ｉ） 表示粒子 ｋ 在第 ｉ 次迭代时的位置， ｐｋ
ｂｅｓｔ，ｉ 表示粒子 ｋ

在第 ｉ 次迭代时的历史最优位置， ｇｂｅｓｔ，ｉ 表示种群在第 ｉ 次迭代时的全局最优位置， ｒ１ 和 ｒ２ 为 ［０， １］ 范围内

的随机数．ｗ为惯性权重，用于平衡全局搜索和局部搜索，其取值通常在 ［０， １］ 之间．ｃ１ 和 ｃ２ 分别为个体学习

因子和社会学习因子，其中 ｃ１ 反映粒子向自身历史最优位置 ｐｋ
ｂｅｓｔ，ｉ 学习的权重，而 ｃ２ 反映粒子向群体历史最

优位置 ｇｂｅｓｔ，ｉ 学习的权重，取值范围通常都在 ［０， ４］ 之间．在更新过程中，粒子的运动受到其自身历史最优

位置和种群全局最优位置的双重引导，逐步趋向于找到更加优良的解．简而言之，ＰＳＯ 算法是通过个体与群

体之间的信息共享和协作，寻找问题的最优解．
在实际工程优化与复杂系统建模中，由于问题背景的多样性和复杂性，传统 ＰＳＯ 算法的性能面临严峻

挑战，固定参数设置往往无法满足不同优化阶段的搜索需求，导致算法性能受限，难以达到预期效果．为了有

效应对这一难题，本文提出了一种 ＭＡＰＳＯ 算法：在学习因子的调整中引入了正弦函数，使得个体学习因子

和社会学习因子能够根据迭代进程动态变化，既保持了算法的全局搜索能力，又增强了局部搜索的精细度；
同时，在惯性权重的设置中采用基于指数函数的自适应策略，根据迭代次数动态调整惯性权重，平衡了算法

的全局探索和局部开发能力；此外，引入邻域突变策略，通过局部精细搜索，引导粒子在潜在的全局最优解区

域内进行高效搜索，优化算法的搜索路径，显著增强算法对于多样化初始条件及参数配置的适应能力，为优

化问题的解决提供了强有力的算法保障．
这种多策略的自适应调整机制使得 ＭＡＰＳＯ 算法能够根据问题的具体特点自适应地调整参数，从而在

一定程度上减轻不利因素对算法性能的影响，使得算法在大部分情况下都能保持较为稳定的性能表现．具体

内容如下：
① 自适应学习因子

在实际应用场景中，ＰＳＯ 算法的性能深受个体学习因子 ｃ１ 和社会学习因子 ｃ２ 的影响，学习因子的动态

平衡是决定算法性能的核心要素．个体学习因子 ｃ１ 反映了粒子向自身历史最优位置 ｐｂｅｓｔ 学习的权重，当 ｃ１ 取
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较大值时，粒子更倾向于向自身历史最优位置移动，有助于算法在搜索过程中保持多样性，避免过早收敛到

局部最优解；社会学习因子 ｃ２ 反映了粒子向群体历史最优位置 ｇｂｅｓｔ 学习的权重，当 ｃ２ 取较大值时，粒子更倾

向于向群体历史最优位置移动，有助于算法加速收敛，但也可能导致算法陷入局部最优解．
为了平衡这两者的关系，本文引入了一种基于正弦函数的自适应惯性学习因子，个体学习因子 ｃ１ 和社

会学习因子 ｃ２ 的取值随着迭代次数 Ｉｉｔｅｒ 的改变如式（７）所示：

　 　
ｃ１ ＝ ｃｍａｘ － （ｃｍａｘ － ｃｍｉｎ）·ｓｉｎ

Ｉｉｔｅｒ
Ｉｉｔｅｒ，ｍａｘ

·π
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

ｃ２ ＝ ｃｍｉｎ ＋ （ｃｍａｘ － ｃｍｉｎ）·ｓｉｎ
Ｉｉｔｅｒ

Ｉｉｔｅｒ，ｍａｘ
·π

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（７）

其中， ｃｍａｘ 和 ｃｍｉｎ 分别取为 ２．５ 和 ０．５．ｃ１ 和 ｃ２ 变化趋势如图 １ 所示．
如图 １ 所示，迭代初期，个体学习因子 ｃ１ 取值较大，粒子更倾向于向自身历史最优位置移动，有助于算

法在搜索过程中保持多样性，避免过早收敛到局部最优解；迭代后期，社会学习因子 ｃ２ 取值较大，粒子更倾

向于向群体历史最优位置移动，有助于算法加速收敛．且整体呈现平缓的非线性变化趋势，能够确保算法的

收敛性，提升收敛效率，方便寻找最优值．在整个调整过程中，个体学习因子 ｃ１ 和社会学习因子 ｃ２ 都呈现出

一种平缓的非线性变化趋势．这种设计既确保了算法的收敛性，又提升了收敛效率，使得算法能够在保持全

局搜索能力的同时，快速而准确地找到最优值．
② 自适应惯性权重

在粒子群优化算法中，惯性权重 ｗ 扮演着至关重要的角色，作为算法的核心控制参数，巧妙地平衡了算

法的全局搜索和局部搜索能力．当惯性权重 ｗ 取较大值时，粒子更新后的速度受前一次迭代速度的影响较

大，更多地保留前一次迭代的速度信息，使得全局寻优能力较强，局部寻优能力较弱；当惯性权重 ｗ 取较小

值时，粒子更新后的速度受前一次迭代速度的影响较小，更多地依赖于当前的位置信息，使得全局寻优能力

弱，而局部寻优能力强．
为了充分利用惯性权重的这一调节作用，使其能够适应不同优化阶段的需求，本文提出了一种基于指数

函数的自适应惯性权重策略，其随着迭代次数 Ｉｉｔｅｒ 的改变如式（８）所示：

　 　 ｗ ＝ ｗｍｉｎ ＋ （ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ）·ｅｘｐ － １０·
Ｉｉｔｅｒ

Ｉｉｔｅｒ，ｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （８）

其中， ｗｍａｘ 和 ｗｍｉｎ 分别取为 ０．９ 和 ０．１，以确保算法在全局搜索和局部搜索之间取得良好的平衡，惯性权重 ｗ
的变化趋势如图 ２ 所示．

图 １　 自适应学习因子 ｃ１ 和 ｃ２ 变化曲线

Ｆｉｇ． １　 Ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｃ１，ｃ２
图 ２　 自适应惯性权重变化曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｗ

　 　 注　 为了解释图中的颜色，读者可以参考本文的电子网页版本，后同．

如图 ２ 所示，迭代初期，惯性权重 ｗ 取值较大，算法的全局寻优能力得到加强，有助于算法在广阔的解空

间中快速定位到潜在的最优区域；随着迭代的进行，惯性权重 ｗ 逐渐减小，迭代后期，惯性权重 ｗ 取值较小，
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算法的局部寻优能力得到增强，使得算法能够在已定位的最优区域内进行精细搜索，加速收敛至最优解．整
体而言，自适应惯性权重 ｗ 呈现平缓的非线性变化趋势，既确保了算法的收敛性，又提升了收敛效率，为寻

找最优值提供了有力支持．
③ 邻域突变策略

在传统 ＰＳＯ 算法中，粒子倾向于聚集在全局最佳位置 ｇｂｅｓｔ 附近，这种特性在一定程度上有助于加速算

法的收敛过程，但也显著降低了种群的多样性，从而限制了算法在解空间中的全面搜索能力，容易导致早熟

收敛问题，使得算法可能收敛到局部最优解而非全局最优解．为了应对这一挑战，本文提出了一种邻域突变

策略，其核心思想是在全局最佳位置 ｇｂｅｓｔ 的邻域内进行局部精细搜索，这种方法不仅能够有效避免粒子因过

早收敛而陷入局部最优解，还能够显著提升算法的全局探索能力．
具体地，引入一种邻域突变策略，对全局最佳位置 ｇｂｅｓｔ 进行局部扰动，生成新的个体 Ｘ′：
　 　 Ｘ′ ＝ ｇｂｅｓｔ ＋ η·δ·ζ， （９）

其中， η 表示邻域范围参数，控制突变的邻域范围，通常取值为 ０．１； ζ ～ Ｎ（０，１） 表示服从标准正态分布的

随机数； δ 表示搜索空间中最长对角线的长度，其数学表达式如式（１０）所示：

　 　 δ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
（ｘｍａｘ

ｊ － ｘｍｉｎ
ｊ ） ２ ， （１０）

其中， ｎ 表示粒子位置 Ｘ 的维度， ｘ ｊ 表示粒子位置 Ｘ 的第 ｊ 个分量， ｘｍａｘ
ｊ 和 ｘｍｉｎ

ｊ 分别表示群体中各粒子第 ｊ 个
分量的最大值和最小值．

之后，计算新个体 Ｘ′ 的适应度值，如果该适应度值优于当前全局最佳位置的适应度值，则更新全局最佳

位置 ｇｂｅｓｔ ＝ Ｘ′； 否则，新个体 Ｘ′ 以一定概率 Ｐ 随机替换种群中的一个个体，其数学表达式如式（１１）所示：

　 　 Ｐ ＝
ｆＸ′ － ｆｍｉｎ

ｆｍａｘ － ｆｍｉｎ
， （１１）

其中， ｆＸ′ 表示新个体 Ｘ′ 的适应度值， ｆｍａｘ 和 ｆｍｉｎ 分别表示当前种群中个体的最高适应度值和最低适应度值．
如式（１１）所示，当新个体 Ｘ′ 的适应度值接近种群中个体的最高适应度值 ｆｍａｘ 时， Ｐ 值趋近于 １，即新个

体有很高的概率被用于替换种群中的其他个体．相反，如果新个体 Ｘ′ 的适应度值接近种群中个体的最低适

应度值 ｆｍｉｎ ，则 Ｐ 值将趋近于 ０，意味着新个体被替换的概率相对较低．
邻域突变策略在保障算法收敛效率的同时，大幅提升了搜索过程的全面性和准确性．通过局部精细搜

索，邻域突变策略能够引导粒子在潜在的全局最优解区域内进行高效搜索，优化了算法的搜索路径，从而显

著增强了算法对于多样化初始条件及参数配置的适应能力，为优化问题的解决提供了强有力的算法保障．

２　 实验与分析

２．１　 实验数据集

２０１５ 年 １１ 月，交通运输部公路科学研究院主持建造了 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 足尺路面试验环道，通过足尺加速加

载试验，模拟路面在长期使用过程中的各种复杂交通荷载和环境条件，为路面长期服役性能研究提供了可靠

的数据支撑［２８］ ．这一创新性试验平台的建成，不仅标志着我国在路面加速加载试验技术领域的重大突破，更
为路面设计理论的发展注入了新的活力和动力．ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 主要测试路面结构段为东西两侧的直线段和缓

和曲线段，共铺设了 １９ 种不同的沥青路面结构，总长度达到 １ ４２８ ｍ，分别命名为 ＳＴＲ１ 至 ＳＴＲ１９．这些路面

结构涵盖了国内外多种工程应用案例，包括柔性、半刚性和刚性基层结构等多种沥青结构层和材料组合模

式，具有极高的代表性和实用性．
图 ３（ａ）展示了 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 的路段布局，将 ＳＴＲ１ 至 ＳＴＲ１９ 的 １９ 种不同的沥青路面结构划分为五类：半

刚性基层结构（ＳＴＲ１⁃３、ＳＴＲ６⁃９）、复合式基层结构（ＳＴＲ４、ＳＴＲ５）、倒装式基层结构（ＳＴＲ１０、ＳＴＲ１２）、厚沥青

混凝土结构（ＳＴＲ１１、ＳＴＲ１３⁃１７）、全厚式结构（ＳＴＲ１８、ＳＴＲ１９）．图 ３（ｂ）展示了部分测试路段的具体结构．
如图 ３ 所示，ＳＴＲ１ 至 ＳＴＲ１９ 的 １９ 种不同的沥青路面结构可以被划分为五类：
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① ＳＴＲ１⁃３ 和 ＳＴＲ６⁃９ 代表不同厚度的半刚性基层（ｓｅｍｉ⁃ｒｉｇｉｄ ｂａｓｅ）结构，在基层使用水泥稳定碎石（ｃｅ⁃
ｍｅｎｔ⁃ｂｏｕｎｄ ｇｒａｎｕｌａｒ ｍａｔｅｒｉａｌ，ＣＢＧ）、 水泥稳定土（ｃｅｍｅｎｔ ｓｔａｂｉｌｉｚｅｄ ｓｏｉｌ，ＣＳ）等半刚性材料，使得结构具有较

高的强度和稳定性，适用于承受重载交通和复杂环境条件道路，能够有效抵抗重载交通产生的剪切变形，从
而保障了道路的长期使用安全，其独特的板体效应赋予结构卓越的抗弯拉强度与荷载扩散能力，尤其适用于

重载交通及冻融循环频繁地区．

（ａ） ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 的路段布局

（ａ） Ｔｈｅ ｒｏａｄ ｓｅｃｔｉｏｎ ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ＲＩＯＨＴｒａｃｋ

（ｂ） ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 不同测试路段的结构

（ｂ） Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｅｓｔ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ＲＩＯＨＴｒａｃｋ

图 ３　 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 的路段布局和不同测试路段的结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｌａｙｏｕｔ ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲＩＯＨＴｒａｃｋ

② ＳＴＲ４⁃５ 是复合式基层（ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｂａｓｅ）结构，在基层采用多层不同材料的混合，形成梯度模量结构，
不仅继承了各自材料的优势，而且提高了整体的强度和稳定性，既提高了基层的强度和稳定性，实现了荷载

的梯度消减，又增强了路面的耐久性和抗裂性．
③ ＳＴＲ１０ 和 ＳＴＲ１２ 为倒装式基层（ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｂａｓｅ）结构，将传统基层与面层的材料顺序进行颠倒，展现出

优异的排水降温性能与疲劳寿命，给路面工程带来了新的可能性，为路面设计提供新的思路和方法，有助于

探索更高效、更经济的道路结构．
④ ＳＴＲ１１ 和 ＳＴＲ１３⁃１７ 是不同厚度的厚沥青混凝土（ｔｈｉｃｋ ａｓｐｈａｌｔ ｍｉｘｔｕｒｅ）结构，突破传统层状弹性理论

框架，通过增加沥青层的厚度，提高了路面的承载能力和使用寿命，以适应不同道路等级和交通荷载需求，为
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不同类型的道路提供了灵活的解决方案．
⑤ ＳＴＲ１８⁃１９ 为全厚式（ｆｕｌｌ⁃ｄｅｐｔｈ）结构，在整个路面结构中采用统一的材料组合和厚度设计，消除层间

薄弱界面，其独特的材料连续性使结构整体刚度梯度更趋合理，在移动荷载作用下展现出优异的应力消散特

性，实现了路面的整体协调性和长期稳定性，进而提高路面的耐久性和抗裂性．
通过对这些精心设计的路面结构进行系统试验与深入研究，不仅实现了对各类路面结构在长期使用周

期内性能演化机理的全面剖析，揭示了其性能退化规律及相应的表现特征，而且为后续路面结构设计提供了

坚实且可靠的科学依据与技术支撑．在此基础上，这些研究成果将极大地提高路面结构设计的合理性与有效

性，优化维护策略，延长路面结构的使用寿命，同时降低对环境的负面影响，有力推动构建出更加安全可靠且

环境友好的道路交通网络体系，进而为广大民众的出行提供更加便捷舒适的交通服务体验．
ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 不同路段的部分车辙原始数据如表 １ 所示．

表 １　 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 原始车辙数据（ｒｕｔｔｉｎｇ ／ ｍｍ）

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｒｕｔｔｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ ＲＩＯＨＴｒａｃｋ （ｒｕｔｔｉｎｇ ／ ｍｍ）

ｌｏａｄｉｎｇ ｄａｔｅ ｃｙｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ＳＴＲ１ ＳＴＲ２ … ＳＴＲ１９

２０１６⁃１１⁃３０—２０１６⁃１２⁃１０ Ｎ１ １．５５６ １．５６７ … １．８４４

２０１６⁃１２⁃１３—２０１６⁃１２⁃２４ Ｎ２ １．５８５ １．５９８ … １．７０４

２０１６⁃１２⁃２７—２０１７⁃０１⁃０９ Ｎ３ １．４９５ １．４８１ … １．８５７

２０１７⁃０１⁃１２—２０１７⁃０２⁃２３ Ｎ４ １．５１５ １．６３６ … １．８９２

２０１７⁃０２⁃２６—２０１７⁃０３⁃１０ Ｎ５ ０．６３３ ０．８５３ … ０．８４８

２０１７⁃０３⁃１３—２０１７⁃０３⁃２３ Ｎ６ １．５２９ １．６５６ … １．８８１

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

２０２３⁃１１⁃０９—２０２３⁃１１⁃２０ Ｎ１５７⁃ｍｉｄ ９．４７７ １０．３２６ … ７．３４７

２０２３⁃１１⁃３０ Ｎ１５７ ６．８１９ １０．６９６ … ７．０７１

２０２３⁃１１⁃２５—２０２３⁃１２⁃０５ Ｎ１５８⁃ｍｉｄ ８．４６５ １０．３３６ … ５．２０３

２０２３⁃１２⁃１９ Ｎ１５８ ７．６８４ １０．６１４ … ７．８２７

２０２３⁃１２⁃１０—２０２３⁃１２⁃２４ Ｎ１５９ ８．５５８ １０．６８９ … ６．５４３

　 　 本文使用 ２０１６—２０２３ 年的 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 足尺路面试验环道的车辙数据作为数据源， 一共有 ２４２ 条数据，
选择最后 ４８ 条数据作为测试集， 前面 １９４ 条数据按照 ７ ∶ ３ 比例拆分为训练集和验证集．为了充分展现本文

所提出的 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 车辙预测模型在性能上的显著优势， 精心设计了以下两组实验， 以进行全面系统的

评估：
① 基于 ＲＭＥ 车辙深度预测模型，开展参数校准实验．将 ＭＡＰＳＯ 算法与经典 ＰＳＯ 算法、仅加入自适应惯

性权重的 ＰＳＯ⁃ｗ 算法、仅加入自适应学习因子的 ＰＳＯ⁃ｃ 算法、加入自适应惯性权重和学习因子的 ＰＳＯ⁃ｃｗ 算

法进行实验对比，验证 ＭＡＰＳＯ 算法中引入的改进策略的有效性．
② 将本文提出的 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 车辙预测模型，与传统 ＭＥ 模型、ＭＥＰＤＧ 模型［２９］、ＡＬＦ 模型［２９］进行实验

对比，验证 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 车辙预测模型在预测精度和稳定性等方面的出色表现．
２．２　 ＭＡＰＳＯ 算法有效性

为了充分验证本文提出的 ＭＡＰＳＯ 算法中几种自适应策略的有效性，基于 ＲＭＥ 车辙预测模型框架，分
别使用经典 ＰＳＯ 算法、仅加入自适应学习因子策略的 ＰＳＯ⁃ｃ 算法、仅加入自适应惯性系数策略的 ＰＳＯ⁃ｗ 算

法、加入自适应惯性权重和学习因子的 ＰＳＯ⁃ｃｗ 算法，以及同时加入三种改进策略的 ＭＡＰＳＯ 算法校准参数．
在实验设置上， 为了确保初始条件的统一性， 粒子的速度和位置均选择为 １．同时， 选取惯性系数 ｗ ＝

０．７，个体学习因子 ｃ１ ＝ ２，社会学习因子 ｃ２ ＝ ２ 作为基准参数，并设定粒子数量为 ３０ 和最大迭代次数 Ｉｉｔｅｒ，ｍａｘ ＝
２００，使得算法能够在合理的计算成本下达到收敛．为了客观评估各算法的性能，采用均方误差 ＭＳＥ 作为评

价指标，对 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 足尺路面试验环道上采集的 １９ 种不同结构的沥青路面车辙数据进行预测实验．
这些数据涵盖了多种路面结构和材料，具有较高的代表性和实用性．在数据处理过程中，按照沥青路面

的不同结构进行分组，并分别对训练集、验证集、测试集上的预测结果进行了统计和分析，具体的实验结果如
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表 ２ 所示．
如表 ２ 所示，在使用不同 ＰＳＯ 算法求解 ＲＭＥ 车辙深度预测模型参数的过程中，相较于经典 ＰＳＯ 算法，

ＰＳＯ⁃ｗ 算法、ＰＳＯ⁃ｃ 算法、ＰＳＯ⁃ｃｗ 算法、ＭＡＰＳＯ 算法均展现出了更出色的性能，验证了三种改进策略的有效

性．整体来看，训练集和验证集上，ＭＡＰＳＯ 算法表现最佳，平均 ＭＳＥ 为 ０．３１０ ０７５，０．８０１ １４５，ＰＳＯ⁃ｃ 算法和

ＰＳＯ⁃ｃｗ 算法次之，但相差不大．相较而言，训练集上 ＭＡＰＳＯ 算法的平均 ＭＳＥ 仅下降了 ５．０１％，０．２３％，验证

集上 ＭＡＰＳＯ 算法的平均 ＭＳＥ 下降了 １．２８％，７．９４％．然而，测试集上，ＭＡＰＳＯ 算法明显优于其他四种 ＰＳＯ 算

法，平均 ＭＳＥ 大幅下降．相较于经典 ＰＳＯ 算法、ＰＳＯ⁃ｗ 算法、ＰＳＯ⁃ｃ 算法和 ＰＳＯ⁃ｃｗ 算法，ＭＡＰＳＯ 算法的平均

ＭＳＥ 分别下降了 ７０．４１％，４３．８２％，１３．６１％，２８．５４％，验证了 ＭＡＰＳＯ 算法出色的泛化性能，在未见过的数据

上表现良好．
表 ２　 使用不同 ＰＳＯ 算法校准参数时 ＲＭＥ 车辙模型预测 ＭＳＥ

Ｔａｂｌｅ ２　 ＭＳＥ ｏｆ ｔｈｅ ＲＭＥ ｒｕｔｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ＳＴＲ ｄａｔａｓｅｔ ＰＳＯ ＰＳＯ⁃ｗ ＰＳＯ⁃ｃ ＰＳＯ⁃ｃｗ ＭＡＰＳＯ

ｓｅｍｉ⁃ｒｉｇｉｄ

ｂａｓｅ

１

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．４１０ ５９５ ０．１８５ ４８７ ０．２０３ ３８８ ０．１７８ ９３４ ０．１５２ ４８０

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ０．６９６ ９９０ ０．５８２ ９９２ ０．５９６ ３４２ ０．５６３ ５２１ ０．５３０ ７０９

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ２．５０９ ５４２ １．１７７ ０００ １．４７４ ３６２ １．２２１ １０９ ０．９６７ ８５６

２

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．６０６ ７１２ ０．４１２ ７６４ ０．２５３ １７５ ０．２０９ ６９２ ０．１６６ ２１０

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ０．９１２ ５４２ ０．６５９ ５０１ ０．８４２ ５６１ ０．７０３ ４４８ ０．５６４ ３３６

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ４．６２４ ０４７ ２．８４８ ５７１ ２．９７９ ７６４ ２．４２０ ４９５ １．８６１ ２２７

３

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．４２５ ８５４ ０．３９０ ２２７ ０．２０９ １４２ ０．２０２ ６８０ ０．１９６ ２１８

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ０．８７７ ７４７ ０．７２９ １１７ ０．９６５ ３７４ ０．８３７ １９６ ０．７０９ ０１８

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ３．１６９ ６３０ １．３１５ １８８ １．１９４ ３４３ １．３７４ １６４ １．５５３ ９８６

６

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．５１６ ５２５ ０．８６５ ３９４ ０．２５８ ５９９ ０．２５８ ５９９ ０．２５８ ６００

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ０．９８８ ４０２ ０．７１２ １８７ １．５７０ ２５６ １．１４０ ８３１ ０．７１１ ４０７

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ２．７１５ ４４０ ２．２３９ ８６９ １．１１４ ４４２ １．１２１ ０９１ １．１２７ ７４０

７

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ １．１３４ １４５ ０．５５３ １５０ ０．３６２ ４４８ ０．３６２ ２５５ ０．３６２ ０６２

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １．７３６ ８９７ ０．９３２ ５１０ １．０５０ ４０３ ０．９９２ ８３５ ０．９３５ ２６８

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ３．７９９ １１３ １．８９９ ５６５ ０．７８２ ３７１ ０．７７６ ６４４ ０．７７０ ９１８

８

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ １．５５３ ２９９ ０．６９１ ５３１ ０．４１０ ５４１ ０．４０２ ７７６ ０．３９５ ０１１

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １．７１５ ３３９ １．０５２ ５８０ １．３３１ ０１７ １．２１０ ２４９ １．０８９ ４８２

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ５．９４９ ３４９ ３．４９８ ４４５ １．５６４ ８０４ １．３３３ ６６１ １．１０２ ５１９

９

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．８８２ １９９ １．０１９ ７６２ ０．４１３ ０１５ ０．３９２ ３５８ ０．３７１ ７０２

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １．５７３ ７２３ ０．９４６ ８５７ １．８０６ １５８ １．４０１ ８０２ ０．９９７ ４４７

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ３．７６５ ７３９ ２．７７５ ８９７ １．３３８ ３４４ １．１９６ ７２６ １．０５５ １０９

ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ

ｂａｓｅ

４

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．４５１ ８１０ ０．３３８ ９１７ ０．３４２ ５４４ ０．３４０ ０３８ ０．３３７ ５３３

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ０．７２８ ０５７ ０．６０３ ９３４ ０．５８８ ３２２ ０．５９５ ６５０ ０．６０２ ９７９

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ２．３７４ ７７３ １．２４５ ６１０ １．２３１ ２１１ １．２６５ ８２５ １．３００ ４３９

５

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．４０７ ６４３ ０．２５６ ９９７ ０．２３５ ６１２ ０．２３５ ５９４ ０．２３５ ５７６

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ０．９２７ ６１０ ０．７７８ ５１０ ０．７４０ ７１０ ０．７４０ ２５２ ０．７３９ ７９４

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ２．１０８ ５１７ ０．６１４ ３６２ ０．９２２ ０６８ ０．９２８ ２５１ ０．９３４ ４３４

ｉｎｖｅｒｔｅｄ

ｂａｓｅ

１０

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ １．２４７ ０７５ ０．６５１ ７８８ ０．４２４ ２５７ ０．４２４ ２３１ ０．４２４ ２０６

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １．７３７ １７６ １．２６０ ０７７ １．０９６ ０６６ １．０９５ ８１１ １．０９５ ５５６

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ２．７９１ ４６６ １．４３１ ５３９ ０．４３０ ５４４ ０．４３０ １６７ ０．４２９ ７９１

１２

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．７５５ ６７７ ０．３７７ ４８３ ０．３７５ ０１９ ０．３６７ ５５１ ０．３６０ ０８３

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １．３３４ ４６４ ０．９９１ ８３４ １．００９ ７６９ １．０１９ ７９６ １．０２９ ８２３

ｔｅｓｔ ｓｅｔ １．８９２ ５７４ １．３９４ ９８８ １．２７３ ５２７ １．２５７ ０１９ １．２４０ ５１１

接续表　

８４６ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２６ 年　 第 ４７ 卷



续表　

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ＳＴＲ ｄａｔａｓｅｔ ＰＳＯ ＰＳＯ⁃ｗ ＰＳＯ⁃ｃ ＰＳＯ⁃ｃｗ ＭＡＰＳＯ

ｔｈｉｃｋ
ａｓｐｈａｌｔ
ｍｉｘｔｕｒｅ

１１

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．９８０ ２５９ ０．２７４ １３８ ０．２７７ ５２１ ０．２７４ ４９６ ０．２７１ ４７１

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １．５９８ ２４５ １．０１６ ５５８ １．０２１ ４９６ １．０２３ ７１７ １．０２５ ９３９

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ３．６２５ ６５５ ０．９４４ ３２４ ０．９５４ １８４ ０．９０６ ３８９ ０．８５８ ５９５

１３

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．４８２ ０８４ ０．２１５ ０５１ ０．２１４ ２００ ０．２１３ ２３４ ０．２１２ ２６８

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ０．９６８ ２３２ ０．７１１ ３０５ ０．７２５ ８６６ ０．７２１ ８６６ ０．７１７ ８６７

ｔｅｓｔ ｓｅｔ １．３３２ ７１５ １．０６８ ５９４ １．０５３ ８８０ ０．８８１ ９４３ ０．７１０ ００６

１４

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．９１９ ２５７ ２．１９４ １９５ ０．４８８ ５８５ ０．４８８ ５８４ ０．４８８ ５８４

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １．４３８ ９０４ ３．０２６ ５５９ ０．９９２ ５３７ ０．９９２ ５１３ ０．９９２ ４８９

ｔｅｓｔ ｓｅｔ １．０５７ ９８４ ２．５７６ ９８２ ０．７７７ ０９５ ０．６７７ ３５３ ０．５７７ ６１１

１５

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．７６４ ０７９ ０．３５６ ８９６ ０．２２５ ５９１ ０．２２４ ９２０ ０．２２４ ２４９

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １．２７２ ８３２ ０．９４０ １７４ ０．８３５ ０７６ ０．８３４ １９７ ０．８３３ ３１８

ｔｅｓｔ ｓｅｔ １．５９６ ９５０ １．４１３ ０８４ １．３９６ １５５ １．３５１ ４８０ １．３０６ ８０６

１６

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．６０８ ０９４ ０．２８４ ７１０ ０．２７３ ６９４ ０．２７３ ６９１ ０．２７３ ６８９

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １．０２８ ７８１ ０．６８６ ５６１ ０．６９９ ８８１ ０．６９９ ５８３ ０．６９９ ２８５

ｔｅｓｔ ｓｅｔ １．７３３ １１８ １．５３９ ４１８ １．４００ ８０８ １．４０２ ２０９ １．４０３ ６１１

１７

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．５５０ ７０７ ０．３９０ ８８３ ０．２９１ ５７３ ０．２８９ １１１ ０．２８６ ６５０

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ０．８４７ ６３７ ０．７３０ ９９８ ０．５８５ ５８２ ０．５７８ ７８０ ０．５７１ ９７９

ｔｅｓｔ ｓｅｔ １．０１２ ５１０ ０．７０２ ７９１ ０．７６４ １９４ ０．７２２ ８４４ ０．６８１ ４９５

ｆｕｌｌ⁃ｄｅｐｔｈ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１８

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ １．３４０ ２２７ ０．７３８ ４６８ ０．６２５ ６９７ ０．４４９ ６９３ ０．２７３ ６８９

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １．４５４ ３６３ １．０４０ ６４７ ０．５１７ ０８８ ０．６０８ １８６ ０．６９９ ２８５

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ２．６８３ ９１８ ０．８６０ ４０２ １．１２３ ２６２ ０．９６１ ０５６ ０．７９８ ８５１

１９

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．５０８ １０８ ０．３１９ ３０５ ０．３１６ ７６６ ０．３１６ ４６９ ０．３１６ １７２

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ０．８９３ １３３ ０．７８０ ２６２ ０．７７３ ３５９ ０．７７３ ７３０ ０．７７４ １０１

ｔｅｓｔ ｓｅｔ １．２８８ ８０７ ０．５２４ ４１８ ０．４６１ ３７４ ０．４８８ ３９５ ０．５１５ ４１７

ｍｅａｎ
ｖａｌｕｅ

１⁃１９

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ０．７６５ ４９２ ０．３２６ ３８７ ０．５５３ ５３４ ０．３１０ ７８５ ０．３１０ ０７５

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １．１９６ ３７２ ０．８１１ ５５９ １．０８９ ９６１ ０．８７０ ２０９ ０．８０１ １４５

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ２．６３３ ２５５ ０．９０１ ９４３ １．３８７ ９４０ １．０９０ ３５９ ０．７７９ １８０

　 　 图 ４ 为基于 ＲＭＥ 车辙预测模型，分别使用经典 ＰＳＯ 算法、仅加入自适应学习因子策略的 ＰＳＯ⁃ｃ 算法、
仅加入自适应惯性系数策略的 ＰＳＯ⁃ｗ 算法、加入自适应惯性权重和学习因子的 ＰＳＯ⁃ｃｗ 算法、同时加入三种

改进策略的 ＭＡＰＳＯ 算法校准参数，对 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 足尺路面试验环道的 １９ 种沥青路面的车辙数据进行预测

实验的对比箱线图．

（ａ） 训练集 （ｂ） 验证集 （ｃ） 测试集

（ａ） Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ （ｂ） Ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ （ｃ） Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ
图 ４　 使用不同 ＰＳＯ 算法校准参数时 ＲＭＥ 车辙模型预测箱线图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｂｏｘｐｌｏｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲＭＥ ｒｕｔｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

观察图 ４ 可以发现，与经典 ＰＳＯ 算法相比，仅引入正弦自适应学习因子的 ＰＳＯ⁃ｃ 算法、仅引入指数自适
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应惯性权重的 ＰＳＯ⁃ｗ 算法、加入自适应惯性权重和学习因子的 ＰＳＯ⁃ｃｗ 算法被应用于 ＲＭＥ 车辙模型时，模
型的 ＭＳＥ 均实现了一定程度的降低．这一结果表明，无论是正弦自适应学习因子还是指数自适应惯性权重，
都能在一定程度上提升算法性能．然而，这几种算法仍存在一些异常值，表明模型在某些结构的路段上效果

并不是特别理想．进一步，当使用 ＭＡＰＳＯ 算法校准参数时，ＲＭＥ 车辙预测模型的 ＭＳＥ 显著减小，并且不再

出现异常值．这不仅验证了三种优化策略结合的有效性，还表明 ＭＡＰＳＯ 算法在提升模型整体性能方面表现

出色，实现了预测精度和稳定性的双重提升．
２．３　 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ模型预测实验

由于力学经验模型的预测适用性和准确性深受其本构方程形式、模型开发所依据的数据源以及经验参

数等多重因素的制约，本文基于 ＪＴＧ Ｄ５０—２０１７ 规范中的 ＭＥ 车辙预测模型［２３］，创新性地引入了三个校准

参数，分别对常数项系数、温度和累计载荷次数进行校准，得到了一种 ＲＭＥ 车辙预测模型，并使用 ＭＡＰＳＯ
算法求解这些校正参数，开发了 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 车辙预测模型．

为了验证所提出的校正策略的有效性，分别使用 ＪＴＧ Ｄ５０—２０１７ 规范中的 ＭＥ 与 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 两种车

辙预测模型，对 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 足尺路面加速加载试验环道上铺设的 １９ 种不同沥青路面结构的车辙数据进行了

预测实验．为了更加直观地对比 ＪＴＧ Ｄ５０—２０１７ 规范中的 ＭＥ 车辙模型与 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 车辙模型在预测性

能上的优劣，本文选取了五种具有代表性的沥青路面结构进行深入分析，并在每种结构类型中选择一种或者

两种路面进行展示：半刚性基层结构的 ＳＴＲ１、半刚性基层结构的 ＳＴＲ６、复合式基层结构的 ＳＴＲ５、倒装式基

层结构的 ＳＴＲ１２、厚沥青混凝土结构的 ＳＴＲ１１、全厚式结构的 ＳＴＲ１９．其拟合结果的折线图如图 ５ 所示．

（ａ） 半刚性基层结构⁃ＳＴＲ１ （ｂ） 半刚性基层结构⁃ＳＴＲ６
（ａ） Ｔｈｅ ｓｅｍｉ⁃ｒｉｇｉｄ ｂａｓｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ＳＴＲ１ （ｂ） Ｔｈｅ ｓｅｍｉ⁃ｒｉｇｉｄ ｂａｓｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ＳＴＲ６

（ｃ） 复合式基层结构⁃ＳＴＲ５ （ｄ） 倒装式基层结构⁃ＳＴＲ１２
（ｃ） Ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｂａｓｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ＳＴＲ５ （ｄ） Ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｂａｓｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ＳＴＲ１２
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（ｅ） 厚沥青混凝土结构⁃ＳＴＲ１１ （ｆ） 全厚式结构⁃ＳＴＲ１９
（ｅ） Ｔｈｅ ｔｈｉｃｋ ａｓｐｈａｌｔ ｍｉｘｔｕｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ＳＴＲ１１ （ｆ） Ｔｈｅ ｆｕｌｌ⁃ｄｅｐｔｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ⁃ＳＴＲ１９

图 ５　 传统 ＭＥ 与 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 模型车辙数据拟合图

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｕｔｔｉｎｇ ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＭＥ ａｎｄ ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ ｍｏｄｅｌｓ

观察图 ５ 可以发现，对于 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 足尺路面试验环道各种结构的路面，本文提出的 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 车辙

预测模型都明显优于传统 ＭＥ 模型，通过引入三个校准参数并使用多策略自适应 ＰＳＯ 算法求解参数，模型

的整体拟合度获得了较大幅度的提升．
进一步地，为了验证 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 车辙预测模型的性能，将传统 ＭＥ 车辙预测模型、文献［２９］中的 ＭＥＰＤＧ

车辙预测模型和 ＡＬＦ 车辙预测模型作为对比，对 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 足尺路面试验环道的 １９ 种沥青路面的车辙数据

进行预测实验，按照不同结构的沥青路面分组统计，在训练集、验证集、测试集上的表现如表 ３ 所示．
表 ３　 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 与其他车辙模型预测 ＭＳＥ

Ｔａｂｌｅ ３　 ＭＳＥ ｏｆ ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｒｕｔｔｉｎｇ ｄｅｐｔｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ＳＴＲ ｄａｔａｓｅｔ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ＭＥ ＭＥＰＤＧ ＡＬＦ ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ

ｓｅｍｉ⁃ｒｉｇｉｄ
ｂａｓｅ

１

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ３．０２８ ４４２ ３．２２０ ６１３ ４．５５８ ９４７ ０．１５２ ４７９

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ３．３５４ ８６８ ３．４７６ ８８５ ４．６６０ ６２５ ０．５３０ ７０９

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ７．８７１ ０３７ ８．７８４ ８７７ １１．９９６ ４２９ ０．９６７ ８５５

２

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ５．０３５ ８４６ ５．３７３ ７２５ ７．５２４ １１３ ０．１６６ ２０９

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ５．１８７ ３３５ ５．４３６ ５８８ ７．３３４ ８６５ ０．５６４ ３３５

ｔｅｓｔ ｓｅｔ １２．４８９ ６０５ １４．４８０ ９３６ １９．７８６ ４３８ １．８６１ ２２６

３

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ４．２００ １２２ ４．１３３ ２７６ ５．７８５ ９２５ ０．１９６ ２１７

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ４．６４４ ３４８ ４．５４８ ６４８ ６．０６６ ９７５ ０．７０９ ０１７

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ８．９５１ １８７ ９．８８１ ６１０ １３．７９３ １６０ １．５５３ ９８５

６

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ３．８５１ ６９８ ３．９１２ ０７３ ５．４７１ ４５０ ０．２５８ ５９９

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ４．６０５ ７７７ ４．５８５ ０７３ ６．０７２ ８５５ ０．７１１ ４０６

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ８．５６８ ３５０ ９．５２５ ０１９ １３．１９９ ７８６ １．１２７ ７３９

７

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ９．１８１ ５７８ ９．７３３ １９９ １３．４７４ ３９０ ０．３６２ ０６１

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ９．１２３ ７９４ ９．４５７ ７３９ １２．７８６ ４３５ ０．９３５ ２６７

ｔｅｓｔ ｓｅｔ １８．１６９ １５６ ２０．０２９ ０６２ ２８．０２０ １９７ ０．７７０ ９１７

８

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ １２．１９０ ５７８ １３．１１４ ５４９ １７．８６４ ０４３ ０．３９５ ０１０

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ １２．０７２ １４９ １２．８２９ ８４２ １７．０８０ ７０４ １．０８９ ４８１

ｔｅｓｔ ｓｅｔ ２５．２０４ ５６７ ２８．６２８ １１１ ３９．３７６ ３０８ １．１０２ ５１８

９

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ６．６９５ ０９１ ６．９５８ ９６８ ９．５６９ ５４８ ０．３７１ ７０１

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ７．２７６ ５９６ ７．３７８ ９０２ ９．７６８ ５８６ ０．９９７ ４４６
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　 　 如表 ３ 所示，本文提出的 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 车辙预测模型明显优于传统 ＭＥ 车辙预测模型、文献［２９］中的

ＭＥＰＤＧ 车辙预测模型和 ＡＬＦ 车辙预测模型，训练集、验证集和测试集上的 ＭＳＥ 都大幅度降低，模型效果显

著提升．

３　 总　 　 结

车辙是沥青路面常见的病害之一，在许多国家沥青路面结构设计中都占据着极其重要的地位．现有的车

辙性能预测模型主要可以分为经典力学模型、传统经验模型、力学经验模型和机器学习模型等类型，每种模

型都有其独特的优点和局限性．其中，力学经验模型使用频率较高，且易于通过统计分析方法进行修改，具有

更高的预测信度和准确性，只是，该模型的适用性和准确性，在很大程度上受到模型发展的数据源和经验参

２５６ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２６ 年　 第 ４７ 卷



数等因素的影响．
因此，本文提出了一种 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 车辙预测模型，主要贡献如下：
１） 引入邻域突变策略，并融入指数自适应惯性权重和正弦自适应学习因子，提出了一种 ＭＡＰＳＯ 算法，

有助于保证算法的收敛性，提升收敛效率，方便寻找最优值．
２） 基于《公路沥青路面设计规范》（ＪＴＧ Ｄ５０—２０１７）中提出的 ＭＥ 车辙预测模型，引入三个校准参数 ，

分别对常数项系数、温度和累计载荷次数进行校准，建立了 ＲＭＥ 车辙预测模型．
３） 基于 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 足尺路面加速加载试验环道的 １９ 种沥青路面的车辙数据，使用 ＭＡＰＳＯ 算法，求解

三个校准参数的值，得到 ＭＡＰＳＯ⁃ＲＭＥ 车辙预测模型．相较于传统 ＭＥ 模型，模型预测均方误差 ＭＳＥ 实现大

幅降低．
４） 这种引入校准参数并基于试验数据使用 ＭＡＰＳＯ 算法求解校准参数的方法，对于其他地区车辙预测

模型的设计也有一定的参考价值，具有推广意义，可以增强车辙预测模型的区域适用性．
但是，本研究也存在一定的局限性．因为使用的数据源是 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 足尺路面加速加载试验环道沥青路

面数据，总数据量只有 ２４２ 条，数量太少，参数校准和模型拟合预测的效果并不是特别理想．因此，在未来的

研究中，计划对原始数据进行数据增强处理，以进一步优化车辙预测模型，提升模型性能．
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ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］ ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ， ２０２１， ２８７： １２３０２６．

［１０］　 ＮＺ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ Ａｇｅｎｃｙ． Ｃａｎｔｅｒｂｕｒｙ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｔｅｓｔｉｎｇ ｉｎｄｏｏｒ ｆａｃｉｌｉｔｙ［ＥＢ ／ ＯＬ］ ． ［２０２５⁃０４⁃２２］ ． ｈｔ⁃
ｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｎｚｔａ．ｇｏｖｔ．ｎｚ ／ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ／ ｃａｐｔｉｆ ／ ．

［１１］　 ＷＡＮＧ Ｘ Ｄ， ＺＨＯＵ Ｇ Ｌ， ＬＩＵ Ｈ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ＲＩＯＨＴＲＡＣＫ ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｏａｄ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｉｇｈｗａｙ ａｎｄ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ （Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｅｄｉｔｉｏｎ）， ２０２０， １４（４）： １⁃１６．

［１２］　 ＲＡＤＨＡＫＲＩＳＨＮＡＮ Ｖ， ＤＵＤＩＰＡＬＡ ＲＲ， ＭＡＩＴＹ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｕｔｔｉｎｇ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ ａｓｐｈａｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ｒｅｓｉｌｉ⁃
ｅｎｔ ｍｏｄｕｌｕｓ ｔｅｓｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ［Ｊ］ ． Ｒｏａｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ Ｐａｖｅｍｅｎｔ Ｄｅｓｉｇｎ， ２０１９， ２０（１）： ２０⁃３５．

［１３］　 ＺＨＡＮＧ Ｊ Ｒ， ＣＡＯ Ｊ Ｄ， ＨＵＡＮＧ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｒｕｔｔｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃
ｖａｒｉａｔｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｇｒａｐｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］ ． Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２０２３， １５７： ２６⁃３８．

［１４］　 ＬＩ Ｚ， ＳＨＩ Ｘ， ＣＡＯ Ｊ， ｅｔ ａｌ． ＣＰＳＯ⁃ＸＧＢｏｏｓｔ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｓｐｈａｌｔ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｄｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｉｎ
ａｒｅａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｃｈｉｎａ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２２， ６５（７）： １４７０⁃１４８１．

３５６第 ５ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 刘佳佳，等： 基于群智算法优化的 ＭＥ 车辙预测模型



［１５］　 ＫＩＭ Ｗ Ｊ， ＬＥ Ｖ Ｐ， ＬＥＥ Ｈ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｒｕｔｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｈｅａｒ ｓｔｒｅｓｓ ｔｏ
ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｒａｔｉｏ ｆｏｒ ａｓｐｈａｌｔ ｐａｖｅｍｅｎｔｓ［Ｊ］ ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ， ２０１７， １４９： ３２７⁃３３７．

［１６］　 ＬＩＵ Ｇ， ＣＨＥＮ Ｌ Ｌ， ＱＩＡＮ Ｚ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｒｕｔｔｉｎｇ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｓｐｈａｌｔ ｐａｖｅｍｅｎｔｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆａｃｔｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｅｄｉｔｉｏｎ）， ２０２１， （４）： ４２１⁃
４２８．

［１７］　 ＣＨＯＩ Ｙ Ｔ， ＫＩＭ Ｙ Ｒ． Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｍｅｃｈａｎｉｓｔｉｃ ｐｅｒｍａｎｅｎｔ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ （ ｓｈｉｆｔ
ｍｏｄｅｌ） ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｒｕｔ ｄｅｐｔｈｓ ｏｆ ａｓｐｈａｌｔ ｐａｖｅｍｅｎｔ ［ Ｊ］ ． Ｒｏａｄ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ Ｐａｖｅｍｅｎｔ Ｄｅｓｉｇｎ， ２０１４， １５
（ｓｕｐ１）： １９５⁃２１８．

［１８］　 ＬＩＮＧ Ｊ， ＲＥＮ Ｌ， ＴＩＡＮ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｉｒｆｉｅｌｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｒｕｔｔｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｆｕｌｌ⁃ｓｃａｌｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ
ｐａｖｅｍｅｎｔ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｎｄ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］ ． Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ， ２０２１， ３０３： １２４５２８．

［１９］　 ＡＲＣＨＩＬＬＡ Ａ Ｒ． Ｕｓｅ ｏｆ ｓｕｐｅｒｐａｖｅ ｇｙｒａｔｏｒｙ ｃｏｍｐａｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｆｏｒ ｒｕｔｔｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａ⁃
ｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２００６， １３２（９）： ７３４⁃７４１．

［２０］　 ＳＵＨ Ｙ Ｃ， ＣＨＯ Ｎ Ｈ． Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｒｕｔｔｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｓｐｈａｌｔ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｅｓｔ ｒｏａｄ ａｎｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｔｅｓｔ ｄａｔａ［Ｊ］ ． ＫＳＣＥ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｉｖｉｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１４， １８（１）： １６５⁃１７１．

［２１］　 刘俊卿， 刘红， 李倩． 变温条件下考虑车辆⁃路面相互作用的车辙分析［Ｊ］ ． 应用数学和力学， ２０１７， ３８（２）： １７０⁃
１８０．（ＬＩＵ Ｊｕｎｑｉｎｇ， ＬＩＵ Ｈｏｎｇ， ＬＩ Ｑｉａｎ． Ｐａｖｅｍｅｎｔ ｒｕｔｔｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｈｉｃｌｅ⁃ｒｏａｄ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅｒ⁃
ｍａｌ ｅｆｆｅｃｔｓ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０１７， ３８（２）： １７０⁃１８０． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２２］　 ＡＡＳＨＴＯ． Ｍｅｃｈａｎｉｓｔｉｃ⁃ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｄｅｓｉｇｎ ｇｕｉｄｅ： ａ ｍａｎｕａｌ ｏｆ ｐｒａｃｔｉｃｅ， ｉｎｔｅｒｉｍ ｅｄｉｔｉｏｎ［Ｓ］ ． Ｗａｓｈｉｎｇ⁃
ｔｏｎ， ＤＣ， ＵＳＡ： Ａｍｅｒｉｃａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｔａｔｅ Ｈｉｇｈｗａｙ ａｎｄ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｏｆｆｉｃｉａｌｓ， ２００８．

［２３］　 中华人民共和国交通运输部． 公路沥青路面设计规范［Ｍ］ ． 北京： 人民交通出版社， ２０１７．（Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ
ｏｆ ｔｈｅ Ｐｅｏｐｌｅ’ ｓ Ｒｅｐｕｂｌｉｃ ｏｆ Ｃｈｉｎａ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ Ｈｉｇｈｗａｙ Ａｓｐｈａｌｔ Ｐａｖｅｍｅｎｔｓ［Ｍ］ ． Ｂｅｉｊｉｎｇ：
Ｃｈｉｎａ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ Ｐｒｅｓｓ， ２０１７．（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２４］　 ＳＨＥＬＬ． Ｐａｖｅｍｅｎｔ Ｄｅｓｉｇｎ Ｍａｎｕａｌ［Ｍ］ ． Ｌｏｎｄｏｎ， ＵＫ： Ｓｈｅｌｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｃｏｍｐａｎｙ， Ｌｔｄ．， １９７８．
［２５］　 ＷＵ Ｙ， ＺＨＯＵ Ｘ， ＷＡＮＧ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ａｓｐｈａｌｔ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｒｕｔｔｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲＩＯＨＴｒａｃｋ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔａ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２２， １２（１３）： ６８０５．
［２６］　 ＷＡＮＧ Ｙ Ｙ， ＺＨＡＮＧ Ｂ Ｑ， ＣＨＥＮ Ｙ Ｃ． Ｒｏｂｕｓｔ ａｉｒｆｏｉｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａ⁃

ｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ （Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｅｄｉｔｉｏｎ）， ２０１１， ３２（１０）： １２４５⁃１２５４．
［２７］　 ＫＥＮＮＥＤＹ Ｊ，ＥＢＥＲＨＡＲＴ Ｒ． Ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＣＮＮ’９５⁃Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒ⁃

ｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｐｅｒｔｈ， ＷＡ， Ａｕｓｔｒａｌｉａ，１９９５： １９４２⁃１９４７．
［２８］　 李敏， 李卓轩， 时欣利， 等． 基于可解释性集成学习的 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 车辙预测模型及驱动因素研究［Ｊ］ ． 应用数学

和力学， ２０２５， ４６（１）： ９２⁃１０４． （ＬＩ Ｍｉｎ， ＬＩ Ｚｈｕｏｘｕａｎ， ＳＨＩ Ｘｉｎｌｉ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｄｒｉｖｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＲＩＯＨＴｒａｃｋ ｒｕｔｔｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ
Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２０２５， ４６（１）： ９２⁃１０４． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

［２９］　 冯伟． 基于足尺环道试验的沥青路面车辙预估模型及变形机理研究［Ｄ］ ． 长沙： 长沙理工大学， ２０２１．（ＦＥＮＧ
Ｗｅｉ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｒｕｔｔｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ａｓｐｈａｌｔ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｕｌｌ⁃ｓｃａｌｅ
ｔｅｓｔ ｌｏｏｐ［Ｄ］ ． Ｃｈａｎｇｓｈａ： Ｃｈａｎｇｓｈａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０２１． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

４５６ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２６ 年　 第 ４７ 卷


