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摘要：　 交通基础设施是现代社会经济发展的基础，沥青路面作为其中的关键组成部分，扮演着重要角色．准确预测

沥青路面状况对指导路面养护工作具有重要意义．车辙作为评价沥青路面健康状况的一项重要指标，现有的沥青路

面状况预测模型主要基于力学经验模型或机器学习技术．然而，这些方法缺乏可解释性，无法提供相关信息来说明

输入特征对车辙的影响程度．该研究通过建立可解释性集成学习框架（ＦＩ⁃ＥＬ⁃ＳＨＡＰ）（其中，ＦＩ 模块通过熵权法和

Ｐａｒｅｔｏ 分析筛选特征，ＥＬ 模块评估不同的模型性能，并选出最优的模型，ＳＨＡＰ 模块对输入特征和模型输出之间的

关系进行可视化分析），揭示了不同特征对模型预测结果的影响．该研究在保证模型精确度的同时实现了对车辙形

成机理的定量解析．
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０　 引　 　 言

交通基础设施是经济发展的基础，为现代社会提供了巨大的流动性［１］ ．路面作为交通基础设施的重要组

成部分，对道路的安全性和可用性起着至关重要的作用．我国的铺面公路网络广泛，长度已达到 ５３０ 万 ｋｍ，
众多旅客和货物通过铺面公路运输．然而，随着时间的推移，路面会因为老化、交通负荷增加、恶劣天气等原

因而逐渐恶化．为了保持路面处于最佳状态，必须对其进行定期维护和及时修复．有效地实施维护和修复计

划，可以延长路面的使用寿命，并确保其处于安全和良好的状态．路面管理系统的核心关注点之一是如何进

行及时和最佳的维护和修复处理．由于维护和修复活动通常需要投入大量的成本［２⁃５］，因此，精细的规划显得

尤为重要．优化维护和修复计划的关键在于能够准确预测路面的未来状况．路面状况指标能够量化路面性能

的衰退程度和剩余寿命［６］，可为制定更具针对性的维护和修复计划提供依据．
作为评价沥青路面结构承载能力及路面健康状况的一项重要指标，车辙对检测和评价路面结构性能至

关重要，本研究选择车辙作为表征路面状况的指标．目前对于车辙深度驱动因素的研究主要有两种方法，分
别是力学经验模型和机器学习．力学经验模型基于力学原理和工程经验，通过建立数学表达式来描述车辙深

度的演变过程，如 Ｈｏｓｓａｉｎ 等［７］通过基于垂直应变模型，将影响因素的影响转化为垂直应变，开发了车辙预

测函数；Ｌｉ 等［８］提出了基于路面温度、有效荷载和路面层应力的车辙模型．该力学经验模型是一个指数函数，
能够大致地反映特定情况下车辙的实际恶化．虽然这些力学经验模型的预测性能相对可以接受，但它们的实

用性是有限的，忽略了复杂的环境和上下文相关变量，导致无法推广到不同的条件下．机器学习具有可以处

理大量数据的能力．机器学习算法可以分为三类：监督学习、无监督学习和半监督学习．许多监督学习模型已

被用于预测路面性能，其中人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＡＮＮ ）是备受关注的一种方法［９⁃１２］，它由

多个相互连接的神经元层组成，通过学习和调整连接权重，能够对输入数据进行模式识别和复杂任务处理．
由于神经网络的多层结构和权重调整机制，它能够学习和捕捉非线性关系，使其在非线性场景中表现优

异［１３⁃１７］ ．Ｓｉｍｐｓｏｎ 等［１８］和 Ｓｈａｆａｂａｋｈｓｈ 等［１９］将车辙的多个特征变量引入人工神经网络，包括沥青混凝土厚度、
基层厚度和孔隙率，成功地实现了对车辙的预测．与传统的多元线性回归（ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＲ）模
型相比，人工神经网络在精度上取得了显著的提升．成熟的监督学习模型可以胜任路面性能的预测任务，如
Ｃｈｏｉ 等［３］提出了基于循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的长短期记忆模型，使用来自韩国道路路

面监测数据库的输入数据预测包括车辙在内的多个指标；Ａｂｄｅｌａｚｉｚ 等［２０］使用人工神经网络基于 ５０６ 个路段

的 ２ ４３９ 个观测值，预测了不同路面类型的国际平整度指数（ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｒｏｕｇｈｎｅｓｓ ｉｎｄｅｘ，ＩＲＩ）．这些方法通常

涉及多个指标来获得准确的结果，包括车辙和 ＩＲＩ 等．
尽管在路面性能预测方面具有可接受的结果，但机器学习模型是黑盒模型，难以解释而且无法提供相关

信息来说明输入特征对输出变量的影响程度．为了解决这一问题，本研究采用了集成学习（ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ，ＥＬ）方法，其核心思想是通过结合多个弱学习器的预测结果，这些弱学习器可以是同质的，也可以是异质

的．ＥＬ 的目标是通过整合各个模型的优点［９］，弥补单一模型的缺陷，从而提高整体性能．ＥＬ 的核心优势之一

是其提供的可解释性，通过结合 ＳＨＡＰ 值来提供相关信息来说明输入特征对输出变量的影响程度．
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综上所述，为了给道路管理者数据收集工作提供有效的信息［２１］，从而不断改进调查和分析，本研究使用

ＥＬ 方法，建立了一个可解释性集成学习框架（ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ⁃ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ＳＨＡＰ，ＦＩ⁃ＥＬ⁃ＳＨＡＰ），框架

由 ３ 个模块构成，分别运用熵权法和 Ｐａｒｅｔｏ 分析完成了特征筛选的特征重要性（ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ，ＦＩ）模块，
通过多个评价指标选出了性能最优模型的 ＥＬ 模块和负责可视化分析并挖掘车辙的驱动因素，提高了模型

可解释性的 ＳＨＡＰ 模块．本研究通过 １９ 种沥青路面结构，验证了该方法的可行性．相比传统的机器学习方法，
本研究在保证模型具有良好精确度的同时也具有良好的可解释性，为研究人员理解路面形变的机制提供了

关键线索，也为路面维护决策提供了实质性的支持．

１　 数 据 准 备

研究数据来自位于北京公路交通试验场的全尺寸交通运输部路面试验环路项目．该项目旨在打造全球

首个以长寿命路面服役性能验证为目标的宽刚度域基层沥青路面试验环道，被命名为 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 环道．
ＲＩＯＨ 指的是交通运输部公路科学研究院（Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｈｉｇｈｗａｙ Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ），环道的建设和

运营管理由公路所负责，因此按照国际惯例命名为 ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 环道［２２］ ．ＲＩＯＨＴｒａｃｋ 环道采用封闭式的拖挂

卡车加载模式，明确了以 ５ ０００ 万次累计标准轴载的加载总目标，每天日间连续运行 １２ ｈ， 平均车速为 ４０～
５０ ｋｍ ／ ｈ［２３］，以收集宽刚度域基层路面多元服役性能数据．环道采用封闭式、拖挂卡车加载， 它有一条 ２．０３８
ｋｍ 长的全尺寸现场加速路面测试跑道，设置双向二车道．全尺寸环路包括 ２５ 种类型的沥青路面结构［２４］，路
面结构的布局如图 １ 所示．

图 １　 路面布局

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｐａｖｅｍｅｎｔ ｌａｙｏｕｔ

在试验环道上设置了 １９ 种主要的试验路面结构，以研究和比较具有不同结构刚度组合的沥青路面结构

和材料的长期性能和演变．车辙作为沥青路面的关键服役性能之一，其影响因素包括路面结构材料参数、沥
青层厚度以及温度等，但不同的因素与车辙的相关性大小也不同．表 １ 展示了路面结构 ＳＴＲ４ 的数据集，数据

自 ２０１６ 年 １１ 月 ３０ 日开始采集，每 １２ ｄ 为一周期，共采集了 １１０ 个周期，包含了轴载次数、平均气温、荷载水

平、弯沉盆面积、中心点弯沉、 ＩＲＩ 和激光纹理深度共计 ７ 个特征和 １ 个本研究的预测指标车辙．
表 １　 ＳＴＲ４ 数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ＳＴＲ４ ｄａｔａｓｅｔ

ａｘｌｅ ｌｏａｄ
ａｖｅｒａｇｅ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ／ ℃
ｌｏａｄ ｌｅｖｅｌ

／ ｋＮ
ｄｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ａｒｅａ

／ ｍｍ２

ｃｅｎｔｅｒ ｄｅｆｌｅｃｔｉｏｎ
／ （０．０１ ｍｍ）

ＩＲＩ
／ （ｍ ／ ｋｍ）

ｌａｓｅｒ ｔｅｘｔｕｒｅ
ｄｅｐｔｈ ／ ｍｍ

ｒｕｔ ｄｅｐｔｈ
／ （０．１ ｍｍ）

４．４５ ３．８ ５６．４７ ６３．７５ ５．１１ １．８８ １．０１ １５．５６

５．０２ １．２ ５６．４７ ６４．５１ ５．３４ １．８２ １．０３ １５．８５

５．４７ ０．９ ５６．４７ ６３．５８ ５．０９ １．８７ ０．９９ １４．９５

６．９２ －０．２ ４８．０９ ５７．６１ ４．６３ １．９３ ０．８２ ３５．２０

６．９６ ３．８ ４８．０９ ６７．５９ ５．５５ １．９８ ０．８９ ３２．６２

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

７．７４ １５．９ ４８．０９ ７７．６８ ６．７６ １．９９ ０．９０ ６３．８３
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２　 ＦＩ⁃ＥＬ⁃ＳＨＡＰ
ＦＩ⁃ＥＬ⁃ＳＨＡＰ 通过结合 ＦＩ 模块、ＥＬ 模块和负责可解释性的 ＳＨＡＰ 模块，如图 ２ 所示．通过评估沥青路面

车辙深度影响因素，实现路面的未来状况预测并优化模型的可解释性．ＦＩ 模块通过 ＦＩ 筛选特征并结合客观

赋权法（即熵权法）和 Ｐａｒｅｔｏ 分析，优化模型的数据一致性并提升模型的准确性， ＦＩ 模块的输出结果作为 ＥＬ
模块的输入， ＥＬ 模块应用 ＥＬ 模型来训练，并评估模型的准确性，同时结合 ＳＨＡＰ 模块来评估模型的可解释

性，继而筛选出最佳模型．ＳＨＡＰ 模块计算各驱动因素对车辙深度的贡献，以及各驱动因素的交互影响，旨在

为沥青路面养护工作提供理论依据．

图 ２　 技术路线

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｒｏａｄｍａｐ

２．１　 ＦＩ 模块

特征选择对于 ＥＬ 和结果分析至关重要．特征选择通过消除冗余特征来降低维度，同时可以防止过拟合，
使得模型的准确性增加，模型的运行时间减少，为模型构建和进一步研究奠定基础，最终获得最佳模型［２５⁃２７］ ．
２．１．１　 数据标准化

由于所收集的相关变量值水平差异较大，如果不进行相关处理直接用原始值进行分析，值较高的变量的

作用会被放大，值较低的变量的作用则会减弱．为了消除这种影响，对原始数据进行标准化．标准化是指将数

据缩放到一个小的特定区间，去除数据的单位限制，并将其转换为纯无量纲值，以便不同单位或大小的变量
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可以比较和权衡．标准化公式如下：

　 　 Ｚ ＝
Ｘ － Ｘｍｅａｎ

σ（Ｘ）
， （１）

式中 Ｚ 是标准化数据，Ｘ 是原始数据，Ｘｍｅａｎ 是原始数据的均值，σ（Ｘ） 是原始数据的标准差．
２．１．２　 特征选择

本研究通过 ＦＩ 来选择特征．ＥＬ 算法可以度量每个特征对算法预测值的贡献程度，本研究选择了 ４ 种 ＥＬ
算法，分别是随机森林（ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）、ＸＧＢｏｏｓｔ（ ｅＸｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ）、ＣａｔＢｏｏｓｔ（ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｂｏｏｓ⁃
ｔｉｎｇ）和 ＬＧＢＭ（ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ），并将标准化后的数据输入，每个算法都将输出各自的 ＦＩ，但由

于算法不一致，输出的 ＦＩ 可能也不一致，因此引入集成赋权，通过客观赋权法中的熵权法［２８⁃２９］得出加权后具

有一致性的 ＦＩ 结果．
式（２）显示了计算第 ｊ 个算法的信息熵公式：

　 　 Ｅ ｊ ＝ －
１

ｌｎ ｍ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｒｉｊ ｌｎ ｒｉｊ， （２）

其中 ｒｉｊ 表示第 ｊ 个算法的第 ｉ 个特征的 ＦＩ 的值， ｍ 表示原始特征的数量．
通过式（２）得到各算法的信息熵，再通过式（３）可以得到各算法的权重：

　 　 Ｗ ｊ ＝
１ － Ｅ ｊ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
（１ － Ｅ ｊ）

， （３）

其中 Ｗ ｊ 表示第 ｊ 个算法的权重，ｎ 表示用来输出 ＦＩ 算法的数量．
最终的算法 ＦＩ 结果可通过式（４）加权得到：

　 　 Ｆ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｒ ｊＷ ｊ， （４）

并基于此结果运用 Ｐａｒｅｔｏ 分析［３０］选取 ＦＩ 排序前 ８０％的特征，达到特征选择的目的．
２．２　 ＥＬ模块

２．２．１　 模型训练

在建立 ＥＬ 模型之前， 需要将数据集划分为两组， ７０％的数据作为模型训练的训练集， ３０％的数据作为

测试集来检查最终模型的执行情况．ＥＬ 模型超参数的选择对模型的性能起着重要作用， 本研究使用网络搜

索方法来优化模型的超参数．网络搜索方法是一种详尽的搜索方法， 使用 １０ 折交叉验证优化模型的参数．这
个 １０ 折交叉验证的方法把数据集分成 １０ 个互相排斥的子集， 每个训练分层抽样以其中的 ９ 个子集作为训

练集， 其余的子集作为测试集， 这样就可以得到 １０ 个不同的数据集． 将这些数据用于 １０ 次训练和测试， 最

终结果是 １０ 次训练和测试的平均值． 使用 １０ 折交叉验证方法可以减少模型的过度拟合， 提高模型的泛化

性能［３１］ ．
采用网格搜索方法对所开发 ＥＬ 模型的超参数进行优化，首先确定模型每个超参数的值范围，然后生成

多个超参数组合．接下来，将这些超参数组合应用于模型，并通过训练集上的 １０ 折交叉验证进行评估．最后，
比较了每个超参数组合的十个评估的平均值，确定了最佳组合．本研究选择决定系数 Ｒ２ 作为超参数优化的

主要评价指标，以选择性能最佳的超参数组合．
２．２．２　 模型精确性评估

本研究选择三个指标来衡量模型的预测结果和评估方法效率，分别是：决定系数 Ｒ２、均方根误差 ｆＲＭＳＥ 和

平均绝对误差 ｆＭＡＥ ．用于计算这些指标的表达式分别在式（５）—（７）中提供：

　 　 Ｒ２ ＝ １ －
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙｉ） ２

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ－） ２

， （５）
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　 　 ｆＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙｉ） ２ ， （６）

　 　 ｆＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙｉ ｜ ， （７）

其中 ｙｉ 表示第 ｉ 个样本的真实值，ｙｉ 表示预测值，ｙ－ 表示真实值的平均值，Ｎ 表示数据集的大小．详细地说明：
ｆＲＭＳＥ 表示真实值和预测值之间的差异，即 ｆＲＭＳＥ 值越小，平均差异越小；Ｒ２ 显示了模型的拟合程度； ｆＭＡＥ 描述

真实值和预测值之间误差的平均大小．如果 ｆＲＭＳＥ 和 ｆＭＡＥ 的值接近于 ０，Ｒ２ 接近 １，则模型的预测性能良好［３２］ ．
２．３　 ＳＨＡＰ模块

ＥＬ 学习器（例如 ＸＧＢｏｏｓｔ）根据信息增益来评估特征的重要性，这些信息不能直接和明确地表明影响因

素对路面性能（即车辙）的影响程度．因此，本研究引入了博弈论中的 ＳＨＡＰ 来解释预测模型的输出［３３］，与 ＦＩ
相比， ＳＨＡＰ 的最大优势在于它可以反映每个样本特征对目标值的影响是积极的还是消极的．ＳＨＡＰ 提供了

一种通过博弈论和局部解释来评估不同特征贡献的替代方案．假设 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中涉及数据集 Ｍ（具有 ｎ 个

特征） 来预测目标值 Ｎ ．ＳＨＡＰ 可用于计算每个特征 （ϕｉ 表示特征 ｉ） 对预测值 ｖ（Ｎ） 的贡献，基于边际贡献．
计算由式（８）描述：

　 　 ϕｉ ＝ ∑
Ｓ∈Ｎ｛ ｉ｝

｜ Ｓ ｜ ！ （ｎ －｜ Ｓ ｜ － １）！
ｎ！

［ｖ（Ｓ ∪ ｛ ｉ｝） － ｖ（Ｓ）］ ． （８）

然后，开发一个解释模型作为二元变量的线性函数：

　 　 ｇ（ ｚ′） ＝ ϕ０ ＋ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ϕｉ ｚ′ｉ， （９）

其中 ｚ′ ∈ ｛０，１｝Ｍ，当观察到特征时 ｚ′ ＝ １，否则 ｚ′ ＝ ０；Ｍ 是输入要素的数量．
ＳＨＡＰ 可用于确定每个特征变量对模型预测结果的影响程度．此外，ＳＨＡＰ 还可用于确定每个特征变量

对结果是有正影响还是有负影响．

３　 结果与讨论

３．１　 ＦＩ 模块结果与讨论

本研究采用决定系数 Ｒ２ 指标，分别使用了 ＲＦ［３４］、ＸＧＢｏｏｓｔ［３５］、ＣａｔＢｏｏｓｔ［３６］和 ＬＧＢＭ［３７］模型，对特征进行

重要性排序．本研究使用了 １９ 种主要的试验路面结构来支持我们的研究结果，分别对应着 ＳＴＲ１～ ＳＴＲ１９，由
于篇幅限制，本文将展示其中具有代表性的一种路面结构 ＳＴＲ４ 的 ＦＩ 结果，如表 ２ 所示．

表 ２　 不同算法下的 ＳＴＲ４ 的 ＦＩ
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ＦＩ ｏｆ ｔｈｅ ＳＴＲ４ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｆｅａｔｕｒｅ ＲＦ ＸＧＢｏｏｓｔ ＬＧＢＭ ＣａｔＢｏｏｓｔ

ａｘｌｅ ｌｏａｄ ／ ％ ６７．８４ ６１．５４ ４９．７８ ４４．５５

ａｖｅｒａｇｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ／ ％ ４．０７ ２．１２ １０．９２ １０．８２

ｌｏａｄ ｌｅｖｅｌ ／ ％ ０．１２ ０．００ ０．００ ４．１９

ｄｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ａｒｅａ ／ ％ ６．５６ ２．２１ ６．５５ ５．７６

ｃｅｎｔｅｒ ｄｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ／ ％ １．９５ １．８６ ３．４９ ４．９２

ＩＲＩ ／ ％ ７．９２ ４．３２ １８．７８ ７．７９

ｌａｓｅｒ ｔｅｘｔｕｒｅ ｄｅｐｔｈ ／ ％ １１．５５ ２７．９６ １０．４８ ２１．９７

　 　 通过表 ２ 可以发现，ＦＩ 会随着算法的不同发生变化，存在较大的不稳定性．这种差异是由于每个算法各

有特点，具体来说：ＲＦ 通过构建多棵决策树来评估特征的重要性，然而，由于每颗树都是基于不同的随机样

本和特征子集生成的，不同的决策树在特征选择上可能存在一定的偏差；ＸＧＢｏｏｓｔ 采用加法模型与二阶导数

提升策略，这有助于提高模型的鲁棒性，但 ＸＧＢｏｏｓｔ 仍然受到样本分布不平衡的影响，这可能导致不同特征

的重要性排序有所不同； ＣａｔＢｏｏｓｔ 的训练过程引入了特征的顺序打乱操作，有助于提高模型的鲁棒性，这种

顺序打乱特点可减轻某些特征对排序的过度依赖，从而对 ＦＩ 排序产生影响；ＬＧＢＭ 通过高效利用特征的梯
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度信息和数据样本来确定特征的分割顺序，从而更好地挖掘样本信息，然而该特点也可能导致在特征排序上

与其他模型产生不一致．
ＦＩ 的不稳定是机器学习特征选择的难点所在，单一算法输出的 ＦＩ 难以权衡不同影响因素．为克服此难

点，本研究提出了适用于综合不同算法输出 ＦＩ 的集成赋权法，即熵权法．熵权法是一种多标准决策的方法，
用于确定每个算法输出 ＦＩ 的相对重要性．在这个过程中，首先为每个算法输出的 ＦＩ 结果计算熵值，熵值反映

了算法输出 ＦＩ 的多样性和一致性．具有更多的多样性和较低一致性的算法将获得更高的熵值．然后，基于计

算得到的熵值为每个算法分配权值，如表 ３ 所示．这些权值反映了每个算法对于综合 ＦＩ 的贡献程度．具有更

高熵值的算法将获得更高的权值，因为它们提供了更多的信息，有助于解决不同算法输出 ＦＩ 的不稳定性问

题．这一综合赋权过程旨在将不同算法的优点结合起来，以获得最终的 ＦＩ，如表 ４ 所示．
表 ３　 熵权法算法权值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｎｔｒｏｐｙ ｗｅｉｇｈｔ ｍｅｔｈｏｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｅｉｇｈｔｓ

ｐａｖｅｍｅｎｔ ＲＦ ＸＧＢｏｏｓｔ ＬＧＢＭ ＣａｔＢｏｏｓｔ ｐａｖｅｍｅｎｔ ＲＦ ＸＧＢｏｏｓｔ ＬＧＢＭ ＣａｔＢｏｏｓｔ

ＳＴＲ１ ０．４０ ０．３４ ０．０６ ０．２０ ＳＴＲ１１ ０．３６ ０．３９ ０．０９ ０．１６

ＳＴＲ２ ０．３５ ０．３２ ０．１２ ０．２１ ＳＴＲ１２ ０．３１ ０．３７ ０．０８ ０．２４

ＳＴＲ３ ０．３２ ０．３８ ０．０７ ０．２３ ＳＴＲ１３ ０．３８ ０．３５ ０．０７ ０．２０

ＳＴＲ４ ０．２８ ０．３０ ０．１７ ０．２５ ＳＴＲ１４ ０．３０ ０．４１ ０．０７ ０．２２

ＳＴＲ５ ０．３２ ０．３４ ０．１２ ０．２２ ＳＴＲ１５ ０．３７ ０．４１ ０．０６ ０．１６

ＳＴＲ６ ０．３７ ０．２８ ０．０９ ０．２６ ＳＴＲ１６ ０．３４ ０．３８ ０．０８ ０．２０

ＳＴＲ７ ０．３４ ０．４０ ０．０７ ０．１９ ＳＴＲ１７ ０．３６ ０．３７ ０．０９ ０．１８

ＳＴＲ８ ０．３８ ０．３９ ０．０７ ０．１６ ＳＴＲ１８ ０．３７ ０．３５ ０．１０ ０．１８

ＳＴＲ９ ０．３４ ０．３５ ０．０８ ０．２３ ＳＴＲ１９ ０．３０ ０．３３ ０．１０ ０．２７

ＳＴＲ１０ ０．３７ ０．３５ ０．０９ ０．１９

表 ４　 熵权法的 ＦＩ
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ＦＩ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｗｅｉｇｈｔ ｍｅｔｈｏｄ

ｐａｖｅｍｅｎｔ
ａｘｌｅ ｌｏａｄ

／ ％
ａｖｅｒａｇｅ

ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ／ ％
ｌｏａｄ ｌｅｖｅｌ

／ ％
ｄｅｆｌｅｃｔｉｏｎ
ａｒｅａ ／ ％

ｃｅｎｔｅｒ
ｄｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ／ ％

ＩＲＩ
／ ％

ｌａｓｅｒ ｔｅｘｔｕｒｅ
ｄｅｐｔｈ ／ ％

ＳＴＲ１ ７４．６４ ３．３１ ４．４６ ２．５０ ２．３８ ３．０７ ９．６３

ＳＴＲ２ ５６．２５ ４．３９ ５．６９ １．７５ ２．３３ ３．３８ ２６．２１

ＳＴＲ３ ７４．４６ ３．９３ ２．０４ ２．７９ ２．５５ ３．１７ １１．０６

ＳＴＲ４ ５７．０４ ６．３４ １．０９ ５．０５ ２．９３ ８．６２ １８．９３

ＳＴＲ５ ７２．９２ ５．３８ １．４１ ３．４４ ２．３９ ５．２７ ９．１９

ＳＴＲ６ ６６．０７ ５．２３ ２．５１ ３．３１ ３．６７ ３．５６ １５．６５

ＳＴＲ７ ６８．５１ ２．０４ ５．０４ １．６４ １．５９ ３．３６ １７．８２

ＳＴＲ８ ８０．０９ ２．９４ ３．９３ ２．４４ １．３７ ４．４１ ４．８２

ＳＴＲ９ ７８．５６ ４．２４ ４．２５ ２．６０ ２．３８ ３．８８ ４．０９

ＳＴＲ１０ ６９．６７ ２．３６ ３．７３ １．７０ ２．０４ ２．７２ １７．７８

ＳＴＲ１１ ８１．６５ １．７９ ４．５８ ２．００ １．０７ ２．７５ ６．１６

ＳＴＲ１２ ５９．１１ ２．３０ ３．１８ ２．２４ ２．８７ ３．８８ ２６．４２

ＳＴＲ１３ ７３．０２ ２．２１ ３．１０ ２．１２ １．６６ ４．２３ １３．６６

ＳＴＲ１４ ３０．８０ ２．４３ ２．４０ １．９８ ２．０４ ４．３１ ５６．０４

ＳＴＲ１５ ８２．５９ １．７５ ４．８２ １．２２ １．２２ ２．３６ ６．０４

ＳＴＲ１６ ７７．５８ ３．６４ ３．４２ ２．１５ １．７４ ２．６０ ８．８７

ＳＴＲ１７ ７９．０３ ３．４４ ５．９４ ２．４９ １．５６ ２．５４ ５．００

ＳＴＲ１８ ６８．３６ ２．０６ ６．９７ １．１６ １．６０ ３．４６ １６．３９

ＳＴＲ１９ ６９．３８ ２．８７ １．７２ ２．９８ ３．３８ ５．１３ １４．５４

　 　 使用熵权法获得的 ＦＩ 反映了各特征的相对重要性，而引入冗余和非关键特征可能会导致模型过拟合．
为了避免这一问题，本研究采用 Ｐａｒｅｔｏ 分析法对特征进行选择，其思想是，大多数效果往往只由少数关键因
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素造成，即二八法则．Ｐａｒｅｔｏ 分析法通过 ＦＩ 降序排序，并计算特征的累计贡献率，选取达到累计贡献率阈值的

特征子集．Ｐａｒｅｔｏ 分析法可以有效地保留主要特征并过滤掉冗余和非关键特征，同时也减少了计算量和过拟

合风险．图 ３ 展示了 ＳＴＲ４ 的 Ｐａｒｅｔｏ 分析筛选特征子集的过程，特征按照 ＦＩ 降序排序，图中的蓝色直方图显

示了各个特征的重要性，并在直方图的上方显示了具体的 ＦＩ 数值，图中的黄色实线为特征的累计贡献率，本
研究设置累计贡献率阈值为 ８０％，即选择前 ８０％贡献特征作为特征子集．通过 Ｐａｒｅｔｏ 分析法筛选得到的特征

子集如表 ５ 所示，可以为后续建立精简而有效的预测模型提供支持．

图 ３　 Ｐａｒｅｔｏ 分析筛选特征的过程

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐａｒｅｔｏ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

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．

表 ５　 Ｐａｒｅｔｏ 分析筛选特征

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐａｒｅｔｏ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

ｐａｖｅｍｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ

ＳＴＲ１，ＳＴＲ２，ＳＴＲ３，ＳＴＲ５，ＳＴＲ６，ＳＴＲ７，ＳＴＲ１０，
ＳＴＲ１２，ＳＴＲ１３，ＳＴＲ１６，ＳＴＲ１８，ＳＴＲ１９

ａｘｌｅ ｌｏａｄ， ｌａｓｅｒ ｔｅｘｔｕｒｅ ｄｅｐｔｈ

ＳＴＲ４ ａｘｌｅ ｌｏａｄ， ｌａｓｅｒ ｔｅｘｔｕｒｅ ｄｅｐｔｈ， ＩＲＩ

ＳＴＲ８，ＳＴＲ１１，ＳＴＲ１５ ａｘｌｅ ｌｏａｄ

ＳＴＲ９，ＳＴＲ１７ ａｘｌｅ ｌｏａｄ， ｌｏａｄ ｌｅｖｅｌ

ＳＴＲ１４ ｌａｓｅｒ ｔｅｘｔｕｒｅ ｄｅｐｔｈ， ａｘｌｅ ｌｏａｄ

　 　 综上所述，本研究针对每一种路面结构均按以下顺序进行操作：
① 使用 ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＣａｔＢｏｏｓｔ 和 ＬＧＢＭ 四种算法分别输出对应的 ＦＩ 结果；
② 运用熵权法综合不同算法的 ＦＩ，得到加权后的 ＦＩ 结果，并进行降序排序；
③ 使用 Ｐａｒｅｔｏ 分析筛选累积特征贡献率达到 ８０％的特征子集；
④ 使用筛选后的特征子集建立预测模型．

３．２　 ＥＬ模块结果与讨论

本研究评估了深度森林（ｄｅｅｐ ｆｏｒｅｓｔ， ＤＦ） ［３８］、ＲＦ、ＸＧＢｏｏｓｔ、ＸＧＢ＿ＲＦ、ＣａｔＢｏｏｓｔ、ＬＧＢＭ、最近邻（Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ＫＮＮ） ［３９］、支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ） ［４０］、决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ， ＤＴ） ［４１］和多层感知

机（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ， ＭＬＰ） ［４２］十种算法在 １９ 种代表性路面结构上的学习效果，旨在找出最优的模型进

行路面车辙预测．其中 ＸＧＢ＿ＲＦ 是以 ＸＧＢｏｏｓｔ 方式建树、但以 Ｂａｇｇｉｎｇ 方式构建 ＲＦ 的模型，模型的主要思想

是将 ＸＧＢｏｏｓｔ 的梯度提升框架与 ＲＦ 的随机样本采样策略相结合，以提高模型的性能和鲁棒性．每种模型在

１９ 种路面结构上的综合表现效果如表 ６ 所示．
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表 ６　 模型评价指标结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｒｅｓｕｌｔｓ

ｍｏｄｅｌ Ｒ２ ｆＲＭＳＥ ｆＭＡＥ

ＤＦ ０．９１６ ４．５３ ３．４２

ＲＦ ０．９３３ ４．２０ ２．９６

ＸＧＢｏｏｓｔ ０．９２２ ４．６２ ３．３３

ＸＧＢ＿ＲＦ ０．９１８ ４．８３ ３．４９

ＣａｔＢｏｏｓｔ ０．９３３ ４．２２ ３．０７

ＬＧＢＭ ０．７５０ ８．４７ ６．３１

ＫＮＮ ０．９１０ ４．８０ ３．６８

ＳＶＭ ０．４９１ １２．９５ ９．３９

ＤＴ ０．８９４ ５．２９ ３．７１

ＭＬＰ －７．６４４ ５１．５７ ４８．３２

　 　 本研究主要采用决定系数 Ｒ２ 来评估不同机器学习模型在本研究问题上的拟合程度和预测能力．Ｒ２ 值越

接近 １，模型表现越佳．实验结果表明，在所有 １９ 种路面结构类型中，ＲＦ 模型得分最高，达到 ０．９３３，这表明

ＲＦ 具备较强的路面识别能力．ＣａｔＢｏｏｓｔ 和 ＸＧＢｏｏｓｔ 次之，平均准确率分别为 ０．９３３ 和 ０．９２２．相比之下， ＫＮＮ
和 ＤＴ 等方法的平均效果略逊，整体较差约 ２％～４％，在这里 ＭＬＰ 的预测结果甚至为负数，这可能与本研究

的样本量有限有关，使得 ＭＬＰ 模型欠拟合．
综合不同模型在 １９ 种路面结构上的表现可知，ＲＦ 模型在捕捉路面特征、学习非线性信息和抵御过拟合

等方面有较强的能力．ＲＦ 通过构建多个决策树，每个树都可以捕捉不同的路面特征和不同的非线性模式，集
成多个决策树并采用平均的方式来减少过拟合的风险．这种集成方法有助于综合各种特征信息，提高对路面

车辙预测的准确性，从而获得更高的路面车辙预测精度．另一方面， ＲＦ 模型可以提供有关决策树的信息，使
模型的预测结果更具可解释性．因此，本研究选择 ＲＦ 模型作为路面车辙预测的最佳模型，并将该模型输出到

ＳＨＡＰ 模块，对其进行可解释性分析，从而为路面维护和改进提供有力的支持．
３．３　 ＳＨＡＰ模块结果与讨论

本研究使用 ＳＨＡＰ 来提升模型的可解释性，对包括 ＳＴＲ１～ ＳＴＲ１９ 在内的 １９ 种不同路面结构进行了可解

释性分析．由于篇幅限制，本研究将重点阐述代表性路面结构 ＳＴＲ４ 的可解释性分析结果，包括局部解释

ＳＨＡＰ、全局解释 ＳＨＡＰ 以及全局特征平均 ＳＨＡＰ ．这三种 ＳＨＡＰ 分析方法相互补充，构成了对模型可解释性

的全面理解．局部解释 ＳＨＡＰ 帮助研究人员深入理解模型在个别样本上的细节决策过程，全局解释 ＳＨＡＰ 展

示了模型在整个数据集上的整体行为趋势，而全局特征平均 ＳＨＡＰ 则提供了更稳健的 ＦＩ 评估．这种综合的

可解释性分析有助于研究人员更好地理解模型，并为进一步的研究和改进提供重要的指导．其中局部解释

ＳＨＡＰ 图如图 ４ 所示．

图 ４　 ＳＴＲ４⁃局部解释 ＳＨＡＰ
Ｆｉｇ． ４　 ＳＴＲ４－ｌｏｃａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ＳＨＡＰ

本研究随机选取了 ＳＴＲ４ 测试集中的 ２０ 个样本，然后计算每个特征的 Ｓｈａｐｌｅｙ 值的平均值，以规避随机

性的影响．Ｓｈａｐｌｅｙ 值反映了每个特征对于模型输出的贡献程度，从而揭示了模型对于每个样本的预测结果

是如何形成的．在图 ４ 中展示了每个特征值对于本研究采用的最佳模型，ＲＦ 的预测贡献．这些特征值的变动

分别对模型的预测产生正向或负向的影响．图 ４ 中的粗体字体表示模型输出的车辙深度预测值为 ３８．９，而实

际值为 ３８．０，导致预测的车辙比真实的车辙深这一现象的原因是由特征值约为 ０．８０ 的轴载次数和特征值约

为 ０．３５ 的激光纹理深度的推动，在图 ４ 中以红色线条显示，代表对预测值产生了正向影响，从而导致预测值
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增加；而特征值约为 ０．４４ 的 ＩＲＩ 为蓝色线条，这表明在局部解释层面，ＩＲＩ 的变动对于模型的车辙深度预测

产生了负向影响，会减少模型的预测值．
全局解释以 ＳＨＡＰ 值散点图形式展示，并根据特征对目标值即车辙的相对重要性，按降序显示了特征的

贡献，如图 ５ 所示．模型的 ＦＩ 与每个因子的绝对平均 ＳＨＡＰ 值的大小成正比．如果一个特征在列出的特性中

排名靠前，这意味着这个特性的重要性很高．然后，如颜色条所示，如果一个点是红色的，则意味着对应于该

点的特征值高．此外，当这些点位于零线的右侧时，这些点的 ＳＨＡＰ 值是正的，与颜色无关．根据式（８），具有

正 ＳＨＡＰ 值的特征意味着该特征将使预测值增加，而负 ＳＨＡＰ 值表示相反的效果．

图 ５　 ＳＴＲ４⁃全局解释 ＳＨＡＰ
Ｆｉｇ． ５　 ＳＴＲ４⁃ｇｌｏｂａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ＳＨＡＰ

图 ６ 按降序排序显示了全局特征平均 ＳＨＡＰ 值，正如本研究在 ＦＩ 模块输出的 ＦＩ 排序结果，轴载次数是

预测车辙深度模型的最重要特征，并且该特征对应的 ＳＨＡＰ 值也是正值，平均 ＳＨＡＰ 值达到了显著的 ５．５．轴
载次数是指车辆通过路段的次数，轴载次数的增加意味着更频繁的车辆通行，进而显著加深车辙深度．造成

这一现象的原因是，随着轴载次数的增加，路面将持续承受更频繁和更强烈的荷载作用，从而导致路面结构

各层产生剪应力和变形．特别是在车辆通过时，轮胎的水平和垂直荷载会引起沥青路面复杂的应力分布．这
种应力分布激发了路面结构的塑性变形，最终形成了可观测的车辙．这与一些研究人员提供的结果一致．

图 ６　 ＳＴＲ４⁃全局特征平均 ＳＨＡＰ
Ｆｉｇ． ６　 ＳＴＲ４⁃ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ａｖｅｒａｇｅ ＳＨＡＰ

平均 ＳＨＡＰ 值排名第二和第三的特征分别是激光纹理深度和 ＩＲＩ，均与车辙深度呈正相关，且对应的

ＳＨＡＰ 值均为正值，都小于 １．ＩＲＩ 和激光纹理深度的变化在一定程度上反映了路面车辙的发展，但它们并非

车辙形成的直接原因．车辙主要是由路面的磨损和形变所导致的，而 ＩＲＩ 和激光纹理深度的变化则是这种磨

损和形变的表现之一．ＩＲＩ 作为国际平整度指数，用于描述路面的平整度，其数值的升高意味着路面的不平整

度增加．不平整的路面会导致车辆对路面的冲击力增加，使得路面结构或性能出现损伤和衰变，导致使用性

能下降．在相同水平的车辆荷载作用下，这种损伤和衰变会加速路面的老化，进而促进车辙的发展．激光纹理

深度是指路面表面的微观凹凸程度，其数值的提高代表着路面表面的不规则度增加．车辆行驶过程中，较大

的激光纹理深度会引起车轮与路面之间更频繁的相互作用．在频繁刹车和制动的情况下，车辆轮胎与路面之

间产生的水平力会引起路面材料的剪切推移和拥包，进而形成车辙．
可解释性分析不仅为研究人员理解路面磨损和形变的机制提供了关键线索，也为制定切实可行的防护
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措施提供了有力支持．考虑到实际路面维护的成本和可持续性，本研究提出了以下综合性的防护措施：
① 轴载次数控制．采取措施限制车辆通行频率，特别是重载车辆的通行，以减缓车辙深度的增加．
② 路面维护．定期对路面进行维护和修复，降低 ＩＲＩ 值，保持路面的平整度，减少车辆在行驶中受到的颠

簸和振动，从而减缓车辙的形成．
③ 激光纹理深度控制．通过科学的路面设计和选用合适的路面材料，控制激光纹理深度，减缓路面的磨

损和塑性变形，降低车辙深度的发展速度．
这些防护措施的制定直接基于对模型输出的深入理解，从而能更有效地延缓车辙的形成和深化，提高路

面的耐久性和使用寿命．因此，本研究所提出的建议不仅仅是理论性的，更是根据可解释性分析的实际指导，
可为路面维护决策提供实质性的支持．

４　 结　 　 论

本研究使用 ＥＬ 方法，建立了一个 ＦＩ⁃ＥＬ⁃ＳＨＡＰ，实现了对车辙深度的预测，在保证高准确性的同时又具

有良好的可解释性．其中 ＦＩ 模块通过引入熵权法将不同模型输出的 ＦＩ 进行加权综合，以减轻个别算法可能

引发的误导性结果，并在此结果的基础上运用 Ｐａｒｅｔｏ 分析，筛选出关键特征子集作为 ＥＬ 模块的输入； ＥＬ 模

块使用 １０ 种 ＥＬ 算法并进行比较，以找到最准确的预测结果．本研究的实验结果表明，ＲＦ 模型获得了最高的

决定系数 Ｒ２ 得分，为 ０．９３３，在均方根误差 ｆＲＭＳＥ 和平均绝对误差 ｆＭＡＥ 上也有优异表现，分别达到了 ４．２０ 和 ２．
９６，表明车辙深度可以被 ＲＦ 模型准确地预测，从而选择 ＲＦ 模型作为路面车辙预测的最佳模型作为 ＳＨＡＰ
模块的输入；可解释性 ＳＨＡＰ 模块对 ＳＴＲ１ 至 ＳＴＲ１９ 在内的共计 １９ 种不同路面结构进行了可解释性分析．本
研究可解释性的分析结果表明，轴载次数是影响车辙深度模型的最关键特征，随着轴载次数的增加，车辙深

度呈现显著增加的趋势．这一发现不仅为道路管理者提供了宝贵的指导，也为道路维护和修复工作提供了有

力的依据．通过更有效地管理和控制高轴载次数车辆的通行，可以降低车辙的形成速度，延长路面的使用寿

命［４３］ ．这些措施有望改善道路的耐久性，提高交通安全性，并降低长期的维护成本．我们未来的工作将在本研

究的基础上继续拓展，考虑扩大数据集的规模，并将气候和环境因素，材料性能参数等纳入数据集，从而进行

更广泛的验证．这有助于验证模型的鲁棒性和可靠性，尤其是有助于更好地适应不同气候条件下的路面设计

和维护策略．
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ＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ． Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ： ＡＣＭ， ２０１６： ７８５⁃
７９４．

［３６］　 ＰＲＯＫＨＯＲＥＮＫＯＶＡ Ｌ， ＧＵＳＥＶ Ｇ， ＶＯＲＯＢＥＶ Ａ， ｅｔ ａｌ． ＣａｔＢｏｏｓｔ： ｕｎｂｉａｓｅｄ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ
［Ｃ］ ／ ／ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ ３１． ２０１８： ６１３８⁃６１４８．

［３７］　 ＫＥ Ｇ Ｌ， ＭＥＮＧ Ｑ， ＦＩＮＬＥＹ Ｔ， ｅｔ ａｌ． ＬｉｇｈｔＧＢＭ： ａ ｈｉｇｈｌｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ［Ｃ］ ／ ／ Ａｄ⁃
ｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ ３０． ２０１７： ３１４７⁃３１５５．

［３８］　 ＺＨＯＵ Ｚ Ｈ， ＦＥＮＧ Ｊ． Ｄｅｅｐ ｆｏｒｅｓｔ［Ｊ］ ． Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｒｅｖｉｅｗ， ２０１９， ６（１）： ７４⁃８６．
［３９］　 ＰＥＴＥＲＳＯＮ Ｌ． Ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ［Ｊ］ ． Ｓｃｈｏｌａｒｐｅｄｉａ， ２００９， ４（２）： １８８３．
［４０］　 ＨＥＡＲＳＴ Ｍ Ａ， ＤＵＭＡＩＳ Ｓ Ｔ， ＯＳＵＮＡ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ

Ｔｈｅｉｒ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， １９９８， １３（４）： １８⁃２８．
［４１］　 ＭＹＬＥＳ Ａ Ｊ， ＦＥＵＤＡＬＥ Ｒ Ｎ， ＬＩＵ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｅｍｏ⁃

ｍｅｔｒｉｃｓ， ２００４， １８（６）： ２７５⁃２８５．
［４２］　 ＧＡＲＤＮＥＲ Ｍ Ｗ， ＤＯＲＬＩＮＧ Ｓ Ｒ． Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）： ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ａｐｐｌｉｃａ⁃

ｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｓｃｉｅｎｃｅｓ［Ｊ］ ． Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， １９９８， ３２（１４ ／ １５）： ２６２７⁃２６３６．
［４３］　 李卓轩， 林凯迪， 郭建华， 等． 基于车联网数据的运输车辆安全评价模型［ Ｊ］ ． 南通大学学报（自然科学版），

２０２０， １９（１）： ２６⁃３２． （ＬＩ Ｚｈｕｏｘｕａｎ， ＬＩＮ Ｋａｉｄｉ， ＧＵＯ Ｊｉａｎｈｕａ， ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓａｆｅｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｅｈｉｃｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄａｔａ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ （Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ）， ２０２０，
１９（１）： ２６⁃３２． （ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ））

４０１ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２５ 年　 第 ４６ 卷


