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交通运输

基于遗传算法优化 BP 神经网络的
沥青混合料性能预测方法

盛佳豪, 柳力∗, 刘朝晖, 潘博洋
(长沙理工大学交通运输工程学院, 长沙 410114)

摘　 要　 为实现沥青混合料性能的快速可靠预测,从材料组成设计角度出发,提出了一种基于遗传算法( genetic algorithm,
GA)优化反向传播(back propagation, BP)神经网络的沥青混合料性能预测方法。 首先运用灰关联分析方法对多维输入变量

进行降维处理,确定了沥青混合料性能的核心影响因素,然后结合遗传算法(GA),构建了以核心影响因素为输入层、沥青混

合料性能为输出层的 GA-BP 神经网络预测模型,再对模型进行训练验证分析与预测泛化应用,同时与 BP 神经网络的训练效

果和预测精度进行对比,验证 GA-BP 神经网络模型的准确性。 研究结果表明:空隙率、油石比、公称最大粒径、4. 75 mm 通过

率、沥青种类、软化点、针入度、延度等 8 项性能特征的灰关联度 r > 0. 6,对沥青混合料性能影响显著;相比于 BP 神经网络模

型,经过 GA 优化后的 BP 神经网络模型的均方根误差( root mean square error, RMSE)降低了 16% ~31% ,平均绝对误差(mean
absolute error, MAE)降低了 15% ~24% ,R2值提升了 0. 01 ~ 0. 27,说明其具有更好的学习拟合能力;在对沥青混合料动态模

量、动稳定度、残留稳定度、劈裂抗拉强度比和极限弯拉应变的预测精度上分别提高了 35. 26% 、47. 78% 、23. 13% 、31. 92% 、
35. 75% ,说明 GA-BP 神经网络模型具有更强的泛化应用能力。 研究成果为实现沥青混合料性能的快速预测、指导沥青混合

料材料组成设计提供重要参考。
关键词　 道路工程; 性能预测; GA-BP 神经网络; 沥青混合料; 灰关联分析
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Asphalt Mixture Performance Prediction Method Based on
BP Neural Network Optimized by Genetic Algorithm

SHENG Jia-hao, LIU Li∗, LIU Zhao-hui, PAN Bo-yang
(School of Traffic and Transportation Engineering, Changsha University of Science and Technology, Changsha 410114, China)

[Abstract]　 To achieve rapid and reliable prediction of asphalt mixture performance, a method for predicting asphalt mixture perform-
ance by optimizing the back propagation (BP) neural network with a genetic algorithm (GA) from the perspective of material composi-
tion design was proposed. Initially, a grey relational analysis method was employed to reduce the dimensionality of multidimensional in-
put variables, identifying the core influencing factors of asphalt mixture performance. Subsequently, integrating the GA, a GA-BP neu-
ral network prediction model was constructed with the core influencing factors as the input layer and asphalt mixture performance as the
output layer. The model underwent training, validation analysis, and prediction generalization application. A comparison with the
training effectiveness and prediction accuracy of the BP neural network was conducted to verify the accuracy of the GA-BP neural net-
work model. The research results indicate that the grey relational degrees of eight performance characteristics, including air void, as-
phalt-aggregate ratio, nominal maximum aggregate size, 4. 75 mm passing rate, asphalt type, softening point, penetration, and ductili-
ty, are all greater than 0. 6, signifying their significant impact on asphalt mixture performance. Compared to the BP neural network
model, the GA-BP neural network model reduces the root mean square error (RMSE) by 16% to 31% , decreases the mean absolute
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error (MAE) by 15% to 24% , and improves the R2 value by 0. 01 to 0. 27, indicating that it has better learning and fitting capabili-
ties. The prediction accuracy for dynamic modulus, dynamic stability, residual stability, splitting tensile strength ratio, and ultimate
bending strain of the asphalt mixture is respectively enhanced by 35. 26% , 47. 78% , 23. 13% , 31. 92% , and 35. 75% , revealing the
superior generalization application capability of the GA-BP neural network model. The research findings provide essential references for
the rapid prediction of asphalt mixture performance and guidance in the design of asphalt mixture material composition.
[Keywords]　 road engineering; performance prediction; GA-BP neural network; asphalt mixture; gray correlation analysis

　 　 沥青混合料是公路建设中常用的路面材料之

一,其性能的优劣与道路的服役寿命和使用状况息

息相关[1-3]。 在沥青混合料的设计和施工中,油石

比、沥青种类、空隙率等材料组成指标将直接影响

沥青混合料的宏观性能[4-6],目前沥青混合料的性

能研究仍然以经验试错法为主,若设计的沥青混合

料性能指标不符合规范,则需重新进行材料组成设

计,这将消耗大量人工、材料和成本[7-8],拖延了研

究进度。
为避免昂贵且耗时的实验室传统测试方法,诸

多学者开始尝试将研究重点从常规试验转向数学

方法。 2011 年美国提出材料基因组计划[9],通过将

材料进行基因表征,运用数学方法和核心算法构建

性能预测模型,从而研究满足某种功能的材料组

成。 Fan 等[10]通过建立疲劳-冻融均一方程,探明了

冻融循环对沥青混合料疲劳性能的影响,并验证了

方程的普适性。 Li 等[11] 结合考虑沥青路面的温度

修正系数、统计交通量和荷载系数等指标,推导并

验证了沥青混合料自愈性能的计算公式。 该公式

有助于研究沥青路面自愈性能的特点和发展规律,
为计算设计沥青混合料自愈合性能提供参考。 然

而,沥青混合料性能与其影响因素之间存在许多难

以量化的非线性关联,上述方法无法保证其具有较

强泛化性,导致存在一定的局限性。
随着计算机技术和人工智能的发展,神经网络

成为人工智能领域研究的热点[12-14]。 反向传播

(back propagation, BP)神经网络是一种严格按照误

差反向传播及训练的多层前馈神经网络,是目前应

用最广泛的神经网络,受到了越来越多的国内外学

者的关注。 为克服季节性冻土地区沥青路面层间

抗剪切难度影响因素复杂的问题,Nian 等[15]以剪切

角、黏结层材料类型等指标为输入,剪切强度为输

出构建了 BP 神经网络模型,结果显示所建模型的

预测精度较高,且模型分析不受试件形状影响。 孙

益民等[16]以 4 种不同粒径的矿石用量比例等指标

作为输入,构建了用于预测沥青混合料马歇尔稳定

度和流值的 BP 神经网络模型,并通过此模型确定

了其适宜配合比。 谭忆秋等[17]通过构建 BP 神经网

络,选取沥青性质和矿料级配的性能指标作为输入

层,搭建了其与沥青混合料低温性能指标之间的关

联,实现了性能预测。 当然,许多学者也将 BP 神经

网络运用于温度预测或行为选择分析等多种领

域[18-19],验证了 BP 神经网络的适用性,并发现其预

测性能明显优于传统方程模型[20]。
然而,BP 神经网络的权值阈值及学习率等参数

随机性较大,容易导致神经网络在实际应用中出现

迭代时间过长、陷入局部最优解等问题[21]。 遗传算

法(genetic algorithm, GA) 是一种引入自然选择和

进化思想的优化算法[22],模拟了自然选择和遗传中

发生的复制、交叉和变异等现象,具有优良的全局

寻优性能。 通过遗传算法的随机全局搜索优化功

能对 BP 神经网络进行改进,可克服 BP 神经网络本

身的缺陷,进一步提高网络性能。
因此,为更高精度地实现沥青混合料性能预

测,以灰关联分析降维处理后的沥青混合料性能

的核心影响因素作为模型输入层,以沥青混合料

动态模量、动稳定度、残留稳定度、劈裂抗拉强度

比和极限弯拉应变作为模型输出层,建立各性能

特征之间的映射关系,构建了基于遗传算法优化

BP 神经网络(GA-BP 神经网络)的沥青混合料性

能预测模型,并将其与 BP 神经网络模型进行对比

分析,验证了 GA-BP 神经网络模型的预测精度和

泛化能力。 研究成果对实现沥青混合料性能预

测、指导沥青混合料组成设计具有重要的研究

意义。

1　 沥青混合料性能核心影响因素灰关
联分析

1. 1　 灰关联分析方法

灰关联分析是指一个系统发展变化态势的定

量描述和比较的方法,其基本思想是通过确定母序

列和若干个子序列的几何形状相似程度来判断其

联系是否紧密,它反映了曲线间的关联程度[23-24]。
考虑到影响沥青混合料性能的材料组成特征

繁多且复杂[25],为了对原始多维输入特征进行降维

处理,采用灰关联分析方法,筛选提取出影响沥青

混合料性能的核心影响因素。 现共收集实测数据

558 组,包含 17 项性能特征,其中包括空隙率、油石

比、公称最大粒径、软化点、延度、针入度、沥青相对

密度、吸水率、沥青种类、矿粉表观相对密度、细集

51212025,25(3) 盛佳豪,等:基于遗传算法优化 BP 神经网络的沥青混合料性能预测方法
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料棱角性、4. 75 mm 通过率等原材料性能、沥青混合

料细观性能共 12 项,动态模量、动稳定度、残留稳定

度、劈裂抗拉强度比和极限弯拉应变等沥青混合料

宏观性能共 5 项。 沥青混合料材料组成及其性能指

标如表 1 所示。

表 1　 沥青混合料材料组成及其性能

Table 1　 Asphalt mixture composition and its performance
性能 指标类型 总计

原材料性能

软化点、延度、公称最大粒径、针入

度、沥青相对密度、吸水率、沥青种

类、矿粉表观密度、细集料棱角性

9 项

沥青混合料细

观性能
4. 75 mm 通过率、油石比、空隙率 3 项

沥青混合料宏

观性能

动态模量、动稳定度、残留稳定度、
劈裂抗拉强度比、极限弯拉应变

5 项

1. 2　 沥青混合料性能核心影响因素灰关联分析

过程

针对沥青混合料性能的核心影响因素灰关联

分析步骤如下[26-27]:①数据处理与选择;②求解子

序列与母序列间的灰关联系数值;③求解灰关联度

值;④对灰关联度值进行排序,得出结论。 灰关联

分析流程如图 1 所示。
(1) 数据处理与选择:分别选取动态模量、动稳

定度、残留稳定度、劈裂抗拉强度比、极限弯拉应变

5 项宏观性能特征作为母序列,空隙率、公称最大粒

径、油石比等 12 项材料组成特征作为子序列,为方

便数据表征,其中沥青种类的 70#沥青、90 #沥青、
110#沥青和 SBS 改性沥青分别用数字 1、2、3、4 来表

示,其他数据均以原始数据形式表达。 同时,为避

免因数据量纲不同而影响评价模型的情况,选择均

值化的无量纲处理方式,即每类数据以平均值作为

单位,全部数据均除以该数据类的平均值。

　 　 (2) 求解灰关联系数:每项沥青混合料性能定

义为母序列 N0x 各项材料组成特征定义为子序列

Ni,则灰关联系数为

ξi(k) =
min

i
min

k
| N0xk - Nik | + ρ max

i
max

k
| N0xk - Nik |

| N0xk - Nik | + ρ max
i

max
k

| N0xk - Nik |
,

i = 1,2,…,12; x = 1,2,3,4,5 (1)
式(1)中: N0xk - Nik 表示第 x 个母序列与第 i个子序

列在第 k 个点的差值; ρ 为关联分辨系数,一般为

0 ~ 1, ρ 越小,分辨力越大,计算时取 0. 5。
(3) 求解灰关联度值:灰关联度值 ri可直接用

于评判该材料组成特征对沥青混合料性能的影响

程度,关联度值越高,即影响程度越大。 计算公式为

ri = 1
m∑

m

k = 1
ξi(k) (2)

式(2)中:m 为样本的总数量。
(4) 灰关联度排序,结果分析:分别对 5 项沥青

混合料性能的灰关联度值进行排序,比较各材料组

成特征对其的影响程度大小。
1. 3　 沥青混合料性能核心影响因素分析

根据上述灰关联分析步骤,计算得到各材料组

成对动态模量、动稳定度等 5 项沥青混合料性能的

灰关联度 ri,并对其进行排序,计算结果如表 2
所示。

从表 2 中可以看出,空隙率、油石比、公称最大

粒径等 8 项材料组成特征对各母序列的灰关联关联

度值均大于 0. 6,对沥青混合料性能的影响显著,可
选取作为核心影响因素用于进一步研究;沥青相对

密度、矿粉表观相对密度、细集料棱角性以及吸水

率这 4 项特征的关联度均小于 0. 6,对沥青混合料

性能的影响较小,说明其并不适宜用来评价沥青混

合料的路用性能及力学性能,故在性能研究中不考

虑此 4 项特征对模型及结果的影响。

图 1　 灰关联分析流程

Fig. 1　 Gray correlation analysis process
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表 2　 沥青混合料性能灰关联度计算结果

Table 2　 Asphalt mixture properties gray correlation calculation results

子序列特征项

性能

动态模量

ri 排序

动稳定度

ri 排序

残留稳定度

ri 排序

劈裂抗拉强度比

ri 排序

极限弯拉应变

ri 排序
空隙率 0. 872 1 0. 807 4 0. 861 1 0. 861 1 0. 858 1

公称最大粒径 0. 845 2 0. 805 5 0. 795 4 0. 840 4 0. 807 4
油石比 0. 809 3 0. 809 3 0. 803 3 0. 813 5 0. 835 2

4. 75 mm 通过率 0. 807 4 0. 778 6 0. 769 6 0. 850 3 0. 798 5
针入度 0. 805 5 0. 687 8 0. 781 5 0. 853 2 0. 812 3
延度 0. 778 6 0. 754 7 0. 767 7 0. 805 6 0. 780 7

沥青种类 0. 754 7 0. 872 1 0. 818 2 0. 738 7 0. 784 6
软化点 0. 687 8 0. 845 2 0. 715 8 0. 679 8 0. 691 8

细集料棱角性 0. 542 9 0. 587 9 0. 573 10 0. 558 10 0. 562 10
吸水率 0. 538 10 0. 581 10 0. 582 9 0. 563 9 0. 552 12

沥青相对密度 0. 525 11 0. 565 12 0. 568 11 0. 552 11 0. 559 11
矿粉表观相对密度 0. 521 12 0. 574 11 0. 545 12 0. 549 12 0. 578 9

2　 沥青混合料性能 GA-BP 神经网络
预测模型

2. 1　 BP 神经网络模型

2. 1. 1　 BP 神经网络原理

BP 神经网络是一种按照误差反向传播算法训

练的多层前馈网络[28-29],分为输入层、隐含层和输

出层,并由信息的正向传播和误差的反向传播两个

过程组成,具有良好的非线性映射能力和适应

性[30-31]。 BP 神经网络结构简图如图 2 所示。

图 2　 BP 神经网络结构简图

Fig. 2　 Sketch of BP neural network structure

1) 正向传播

神经网络神经元的净输入为

nm
i = ∑

Sm-1

j = 1
Wm

i,jym-1
j + bm

i ,m = 1,2,…,M(M≥2)

(3)
式中: nm

i 表示神经网络第 m 层第 i 个神经元的权值

与偏置值的净输入和;Sm - 1表示第 m - 1 层的神经

元个数;Wm
i,j 表示第 m 层第 i 个神经元与第 m - 1 层

第 j 个神经元之间的权值; ym-1
j 表示第 m - 1 层第 j

个神经元的输出; bm
i 表示第 m 层第 i 个神经元的偏

置;M 为神经网络的层数。
第 m 层的输出为

ym = fm(nm) (4)
式(4)中: fm 表示神经网络第 m 层的传递函数。

2) 反向传播

(1)误差函数。 所建 BP 神经网络算法使用的

误差函数为均方误差函数,则以算法的输入和对应

的理想或期望输出作为样本的集合为

{x1,t1},{x2,t2},…,{xR,tR} (5)
式(5)中: R为输入层神经元的个数; xR 为神经网络

的输入; tR 为期望输出。
每一个输入样本,都会将神经网络真实输出与

期望输出作比较,算法将会计算新的神经网络参数

以使均方误差最小化,可表示为

F(z) = E(e2) = E[( t - y) 2] (6)
式中:E ( )为期望值;e 为误差;t 为期望输出;y 为

神经网络实际输出;z 为神经网络权值和偏置值的

向量,可表示为

z = W
b[ ] (7)

当 BP 神经网络有多个输出则式(6)的一般形

式可表示为

F(z) = E[eTe] = E[( t - y) T( t - y)] (8)
当用 F

∧

(z) 来近似计算均方误差,则可表示为

F
∧

(z) = [ t(k) - y(k)] T[ t(k) - y(k)]
= eT(k)e(k) (9)

式(9)中: k 为迭代次数。
(2)权值修正方法。 为不断更新迭代神经网络

的权值,采用的近似均方误差的梯度下降法为

ωm
i,j(k + 1) = ωm

i,j(k) - η ∂F
∧

∂ωm
i,j

(10)

bm
i (k + 1) = bm

i (k) - η ∂F
∧

∂bm
i

(11)

式中:η 为学习速率。
2. 1. 2　 BP 神经网络结构设计与模型构建

BP 神经网络的结构设计主要包括输入层、输出

层与隐含层的设计,具体设计流程如图 3 所示。
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图 3　 BP 神经网络设计流程

Fig. 3　 BP neural network design process

1) 输入层与输出层的设计

在 BP 神经网络的训练中,将由灰关联分析所

得的 8 项材料组成特征,包括空隙率、油石比、公称

最大粒径、沥青种类、4. 75 mm 通过率、延度、针入度

和软化点,作为网络模型的输入层;将 5 项沥青混合

料性能特征,包括动态模量、动稳定度、残留稳定

度、劈裂抗拉强度比和极限弯拉应变,作为网络模

型的输出层。 因此,所建 BP 神经网络模型的输入

层神经元个数为 8,输出层神经元个数为 5。
为取消各维变量数据间的数量级差别,避免因

输入或输出数据量纲差别过大而造成网络模型误

差较大,对数据进行归一化处理,使所有数据均处

于[0,1]的范围内,再用于网络模型训练。 归一化

公式为

x∗ =
x - xmin

xmax - xmin
,　 x∗∈ [0,1] (12)

式(12)中: x∗ 为归一化后样本数据值;x 为原始学

习样本数据; xmax 为原始样本数据的最大值; xmin 为

原始学习样本数据的最小值。
2) 隐含层的设计

BP 神经网络的隐含层层数会对模型训练时间

及精度产生影响,目前一个三层网络结构就可以完

成任意的 n 维到 m 维的非线性映射[32-33]。 因此,采
用隐含层数为 1 的 BP 神经网络作为模型计算。

　 　 隐含层神经元个数的选择会影响迭代速度以

及模型误差,根据经验公式计算隐含层的神经元数

量,即
k = log2m (13)
k = m + n + c (14)
0. 02m < k < 4m (15)

式中:k 为隐含层神经元个数; m 为输入层神经元个

数;n 为输出层神经元个数;c 为 1 ~ 10 的任意整数。
根据式(13) ~式(15)可得隐含层神经元个数区

间为[5,14],保持模型参数不变,仅改变网络隐含层

神经元个数进行重复训练。 为综合评价不同隐含层

神经元下的网络模型性能,分别计算 5 项沥青混合料

性能的相关系数 r 与均方误差(mean square error,
MSE),再分别取其均值作为模型综合评价指标值,从
而确定最佳隐含层神经元个数。 第 j 项沥青混合料

性能的相关系数 rj与均方误差 MSEj 的计算公式为

r j =
∑
N

i = 1
(xi - x

—
)(yi - y

—
)

∑
N

i = 1
(xi - x

—
) 2 ∑

N

i = 1
(yi - y

—
) 2

(16)

r
—

=
∑

5

j = 1
r j

5 (17)

MSE j =
∑
N

i = 1
(oi - yoi) 2

N (18)

MSE =
∑

5

j = 1
MSE j

5 (19)

式中: r
—
为 5 项沥青混合料性能相关系数的均值; xi

为第 i 组数据的模型预测值; yi 为第 i 组数据的模

型真实值;MSE为 5 项沥青混合料性能均方误差的

均值;o 为期望输出值;yo 为实际输出值;N 为样本

总数。 不同隐含层神经元下模型训练指标结果如

表 3 所示。
由表 3 可知,随着 k 值的增大,相关系数 r 整体

呈先增大后减小的趋势,均方误差 MSE 整体呈先减

小后增大的趋势,且均在 k = 11 时达到峰值,此时相

关系数 r = 0. 883,均方误差 MSE = 0. 011。 因此 BP
神经网络模型的隐含层神经元个数取 11。

表 3　 不同隐含层神经元个数训练指标结果

Table 3　 Results of training metrics with different number of hidden layer neurons

训练指标
隐含层神经元个数

k = 5 k = 6 k = 7 k = 8 k = 9 k = 10 k = 11 k = 12 k = 13 k = 14
相关系数 r- 0. 868 0. 868 0. 866 0. 867 0. 873 0. 878 0. 883 0. 881 0. 873 0. 865

均方误差 MSE 0. 016 0. 016 0. 015 0. 015 0. 012 0. 016 0. 011 0. 016 0. 014 0. 017
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　 　 3) 网络参数设置与模型构建

在 BP 神经网络模型中,传递函数是将每个神

经元的输出按照指定的函数关系得到一个新的映

射输出,进而完成神经网络的训练。 根据经验[34],
模型选取 Tan-Sigmoid 函数作为从输入层到隐含层

的激活函数,选取 Purelin 函数作为从隐含层到输出

层的激活函数,公式分别为

y = en - e -n

en + e -n (20)

y = n (21)
式中:n 为净输入。

设置模型训练参数[35],取迭代次数 k = 1 000,
学习率 l = 0. 001,模型误差阈值 e = 10 - 6,构建用于

预测沥青混合料性能的 BP 神经网络模型,其模型

结构图如图 4 所示。

Wi表示输入层与隐含层之间的连接权重;Wk表示隐含层与输出层

之间的连接权重;x、u、y 分别代表输入层、隐含层和输出层神经元

图 4　 BP 神经网络模型结构图

Fig. 4　 Structure of BP neural network model

2. 2　 遗传算法(GA)
遗传算法( genetic algorithm, GA)基于达尔文

自然界遗传与进化的基本原理,综合适者生存与遗
传信息随机交换的生物进化特点,以一种概率性搜

索的形式,逐步寻找到研究问题的最优解或近似最
优解[36-38]。 遗传算法的基本步骤如下:

(1) 初始化种群。 遗传算法根据模型规模随机
生成一组初始解作为种群的个体,将数据表达为基

因型序列,再执行搜索。 常见的有二进制编码、实
数编码等多种编码方式,其中二进制编码容易受到
多维度问题的影响,实数编码具有精度高、搜索能

力强的优点,因此选用实数编码的方式对染色体进

行编码。 染色体长度 S 的计算公式为

S = mk + kn + k + n (22)
式(22)中:m、k、n 分别为输入层、隐含层和输出层

的神经元个数,具体分别取 8、11、5。
(2) 计算适应度。 通过计算找出种群中的每一

代进化中的最优染色体并记录保留,适应度函数为

Hi = 1

∑
n

i = 1
(y

∧

i - yi) 2
(23)

式(23)中:n 为样本数; y
∧

i 和 yi 分别为样本 i 的预测

值与实测值。
(3) 选择。 从当前种群中选择一部分个体作为

下一代的父代,依据个体适应度值在总适应度值中

的占比来判断被选择的概率,占比越大,被选择的

概率越大。
(4) 交叉。 模拟生物遗传中的杂交过程,对选

中的父代进行交叉操作,产生新个体。
(5) 变异。 模拟生物遗传中的基因突变过程,

对新产生的个体进行变异操作,设定 变异概率,引
入一定的随机性。

(6) 重复步骤(2) ~ (5),达到设定迭代次数停

止,获得最优初始权值和阈值。
根据经验[39-40],遗传算法各参数选择为:种群规

模取 30,种群大小取 200,交叉概率取 0. 5,变异概率

取 0. 05,遗传代数取 50,最大迭代次数取 1 000。
2. 3　 GA-BP 神经网络

BP 神经网络具有较强的学习泛化能力,但由于

其初始权值和阈值通常是随机初始化的,往往会导

致出现迭代时间过长、易陷入局部最优解等问题。
而遗传算法具有良好的全局搜索能力,可以快速搜

索出全体解,且容易与其他算法相结合,具有可拓

展性。 GA-BP 神经网络的本质是将 GA 算法与 BP
神经网络相结合,通过迭代优化 BP 神经网络的初

始权值和阈值,避免陷入局部最优解,提高神经网

络性能。 GA-BP 神经网络算法流程如图 5 所示。
2. 4　 评价指标

为综合评价 GA-BP 神经网络模型的预测精度,
以 BP 神经网络模型为对比模型,选取均方根误差

(root mean error, RMSE)、平均绝对误差(mean ab-
solute error, MAE)和决定系数(R2)3 种评价指标对

神经网络模型性能进行衡量,计算公式分别为

RMSE = 1
n∑

n

j = 1
(y

∧

j - y j) 2 (24)

MAE = 1
n∑

n

j = 1
y
∧

j - y j | (25)

R2 = 1 -
∑
n-1

j = 0
(y j - y

∧

j) 2

∑
n-1

j = 0
(y j - y- j) 2

(26)

式中:n 为样本数量; y
∧

j 、 y j 、 y- j 分别为输出数据的

预测值、实测值和平均值。
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图 5　 GA-BP 神经网络算法流程

Fig. 5　 Flow of GA-BP neural network algorithm

3　 模型训练与结果分析

考虑到机器学习模型均可能出现训练过拟合

现象,所以在 558 组闭合实测数据中,取 548 组数据

用于 GA-BP 神经网络模型和 BP 神经网络模型的训

练验证分析,10 组数据用于预测泛化应用,进一步

验证 GA-BP 神经网络模型的准确性。
3. 1　 模型训练验证分析

在 548 组训练数据中,将训练集与测试集比例

设置为 7. 5∶ 2. 5,即随机取其中 410 组数据作为训

练集,另外 138 组数据作为测试集,并采用 RMSE、
MAE、R2等指标对模型训练效果进行评价。

表 4 展示了 GA-BP 与 BP 神经网络模型在训练

集和测试集上的训练表现,从表 4 可以看出,两种模

型在训练集上的 RMSE 与 MAE 均低于测试集,且
R2均高于测试集,这说明两者均具有较好的学习拟

合能力。 另外,从表中可以得知,在对沥青混合料 5
项性能的训练中,相比于常规的 BP 神经网络模型,
经遗传算法改进后的 GA-BP 神经网络模型在训练

集和测试集上均具有更低的均方根误差 RMSE、平
均绝对误差 MAE,同时具有数值更接近 1 的决定系

数 R2,其 RMSE 值降低了 16% ~ 31%, MAE 值降低

了 15% ~24%, R2提升了 0. 01 ~0. 27,很大程度上优

化了 BP 神经网络模型的预测精度,说明 GA-BP 神经

网络模型在沥青混合料性能的预测上优于 BP 神经

表 4　 3 种算法训练指标

Table 4　 Training metrics for the three algorithms

沥青混合料

性能
算法模型

评价指标

RMSE MAE R2

动态模量 /
MPa

GA-BP

BP

训练集 212 158 0. 91
测试集 339 226 0. 83
训练集 309 208 0. 87
测试集 361 257 0. 78

动稳定度 /
(次·mm - 1)

GA-BP

BP

训练集 1 275 893 0. 82
测试集 1 710 1 233 0. 70
训练集 1 595 1 112 0. 73
测试集 1 803 1 388 0. 63

残留稳定度 /
%

GA-BP

BP

训练集 2. 3 1. 7 0. 51
测试集 2. 9 2. 2 0. 32
训练集 2. 9 2. 2 0. 24
测试集 3. 1 2. 5 0. 19

劈裂抗拉

强度比 / %

GA-BP

BP

训练集 3. 0 2. 3 0. 49
测试集 3. 7 2. 7 0. 25
训练集 3. 7 2. 8 0. 22
测试集 3. 8 2. 9 0. 16

极限弯拉

应变 / με

GA-BP

BP

训练集 117 78 0. 72
测试集 150 90 0. 58
训练集 140 92 0. 59
测试集 155 96 0. 57

网络模型,具有更好的学习拟合能力,能更好地解

释沥青混合料材料组成与性能之间的非线性映射

关系。
3. 2　 模型预测泛化应用

为进一步验证 GA-BP 神经网络对沥青混合料

性能预测的泛化应用能力,对 10 组沥青混合料组成

数据(表 5)进行预测,并将预测值与实测值进行对

比分析,误差对比图如图 6 所示。
由图 6 可知,尽管各项性能预测值与实测值之

间存在一定的偏差,但相比于 BP 神经网络,GA-BP
神经网络的预测曲线的波动规律和变化趋势更接

近实测曲线。 表 6 和表 7 分别展示了 GA-BP 神经

网络和 BP 神经网络的预测结果与相对误差情况,
从表中可以得知,BP 神经网络模型对沥青混合料动

态模量、动稳定度、残留稳定度、劈裂抗拉强度比和

极限弯拉应变的平均误差分别为 2. 07% 、22. 35% 、
1. 34% 、2. 85% 、3. 72% ,而 GA-BP 神经网络模型对

其的平均误差为 1. 34% 、11. 67% 、1. 03% 、1. 94% 、
2. 39% ,预测精度分别提高了 35. 26% 、47. 78% 、
23. 13% 、31. 92% 、35. 75% ,说明 GA-BP 神经网络

模型对于未知数据的预测效果比 BP 神经网络模型

更好,具有更强的泛化应用能力。
总体而言,该沥青混合料性能 GA-BP 神经网络

预测模型表现出了较强的预测能力和泛化能力,可
用于沥青混合料性能的预测,也为沥青混合料的材

料组成设计提供了思路。
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表 5　 未训练的 10 组沥青混合料组成数据

Table 5　 Untrained 10 sets of asphalt mixture composition data

沥青

种类

公称最大

粒径 / mm
延度 /
cm

针入度 /
0. 1 mm

空隙率 /
%

软化点 /
℃

油石比 /
%

4. 75 mm
通过率 /

%

实测性能指标

动态模量 /
MPa

动稳定度 /
(次·mm - 1)

残留稳定

度 / %
抗拉强度

比 / %
极限弯拉

应变 / με
1 19. 0 127. 0 63. 0 3. 9 49. 0 4. 1 35. 3 10 459 2 033 87. 7 79. 5 2 366
1 19. 0 135. 0 73. 0 4. 0 47. 5 4. 2 39. 4 10 651 1 695 87. 9 79. 0 2 402
1 13. 2 124. 0 73. 0 4. 2 47. 5 5. 0 44. 2 10 289 1 296 86. 2 78. 7 2 350
2 13. 2 19. 2 87. 0 4. 0 48. 2 5. 2 47. 2 9 780 2 067 89. 2 86. 1 2 265
2 19. 0 19. 2 87. 0 4. 3 48. 2 4. 5 39. 0 9 525 2 207 86. 3 80. 3 2 460
2 13. 2 19. 2 87. 0 4. 0 48. 2 5. 2 46. 4 9 843 2 228 89. 5 87. 1 2 463
3 16. 0 132. 0 108. 0 4. 3 45. 0 4. 8 44. 0 9 000 2 126 84. 7 82. 2 2 604
3 13. 2 132. 0 108. 0 4. 2 45. 0 5. 2 47. 1 9 100 1 820 87. 2 83. 6 2 674
4 19. 0 39. 0 49. 0 4. 0 79. 2 4. 5 36. 8 11 572 9 357 89. 5 87. 6 2 577
4 13. 2 54. 0 63. 0 4. 1 78. 0 5. 1 45. 1 10 490 6 456 87. 3 85. 5 2 615

　 注:为方便数据表达,沥青种类列的数字 1、2、3、4 分别表示 70#沥青、90#沥青、110#沥青和 SBS 改性沥青。

图 6　 预测值与实测值对比

Fig. 6　 Comparison of predicted and measured values performance
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表 6　 GA-BP 神经网络模型预测结果与相对误差

Table 6　 GA-BP neural network model prediction results and relative error
沥青混合料性能预测值

动态模量 /
MPa

动稳定度 /
(次·mm - 1)

残留稳定

度 / %
劈裂抗拉

比 / %
极限弯拉

应变 / με

相对误差 / %

动态模量 动稳定度 残留稳定度 劈裂抗拉比 极限弯拉应变

10 648 2 191 86. 6 81. 1 2 326 1. 81 7. 77 1. 25 2. 01 1. 69
10 525 1 936 88. 2 80. 8 2 398 1. 18 14. 22 0. 34 2. 28 0. 17
10 293 1 473 87. 3 82. 3 2 290 0. 04 13. 66 1. 28 4. 57 2. 55
9 698 2 512 88. 2 85. 2 2 278 0. 84 21. 53 1. 12 1. 05 0. 57
9 684 2 511 87. 8 83. 9 2 382 1. 67 13. 77 1. 74 4. 48 3. 17
9 632 2 092 88. 2 85. 3 2 401 2. 14 6. 10 1. 45 2. 07 2. 52
8 832 2 362 85. 9 82. 0 2 537 1. 87 11. 10 1. 42 0. 24 2. 57
8 902 2 036 87. 8 84. 5 2 575 2. 18 11. 87 0. 69 1. 08 3. 70
11 682 8 006 89. 4 86. 6 2 692 0. 95 14. 44 0. 11 1. 14 4. 46
10 563 6 603 88. 1 85. 9 2 681 0. 70 2. 28 0. 92 0. 47 2. 52

最大误差 / % 2. 18 21. 53 1. 74 4. 57 4. 46
最小误差 / % 0. 04 2. 28 0. 11 0. 24 0. 17
平均误差 / % 1. 34 11. 67 1. 03 1. 94 2. 39

表 7　 BP 神经网络模型预测结果与相对误差

Table 7　 BP neural network model prediction results and relative error
沥青混合料性能预测值

动态模量 /
MPa

动稳定度 /
(次·mm - 1)

残留稳定度 /
%

劈裂抗拉比 /
%

极限弯拉应变 /
με

相对误差 / %

动态模量 动稳定度 残留稳定度 劈裂抗拉比 极限弯拉应变

10 774 2 226 87. 1 81. 2 2 426 3. 01 9. 49 0. 65 2. 19 2. 54
10 423 2 235 87. 4 81. 4 2 405 2. 14 31. 91 0. 57 3. 07 0. 13
10 284 1 874 88. 0 82. 9 2 337 0. 05 29. 62 2. 09 5. 27 0. 54
9 521 2 714 87. 7 84. 2 2 395 2. 64 31. 33 1. 67 2. 25 5. 75
9 841 2 830 88. 7 85. 7 2 333 3. 32 28. 23 2. 82 6. 77 5. 13
9 521 2 714 87. 7 84. 2 2 395 3. 26 21. 84 2. 00 3. 37 2. 75
9 096 2 512 86. 3 82. 4 2 522 1. 07 18. 18 1. 85 0. 26 3. 10
8 860 2 254 86. 8 82. 7 2 505 2. 62 23. 84 0. 42 1. 12 6. 28
11 334 6 885 89. 3 85. 3 2 723 2. 05 26. 41 0. 25 2. 57 5. 69
10 550 6 629 88. 2 84. 1 2 754 0. 57 2. 68 1. 03 1. 60 5. 31

最大误差 / % 3. 32 31. 91 2. 82 6. 77 6. 28
最小误差 / % 0. 05 2. 68 0. 25 0. 26 0. 13
平均误差 / % 2. 07 22. 35 1. 34 2. 85 3. 72

4　 结论

利用大数据分析,提出了一种基于遗传算法优

化 BP 神经网络的沥青混合料性能预测方法,实现

了沥青混合料性能的快速可靠预测,得到如下主要

结论。
(1) 通过灰关联分析方法对沥青混合料材料组

成特征进行降维处理,确定了沥青混合料性能核心

影响因素,即空隙率、油石比、公称最大粒径、沥青

种类、4. 75 mm 通过率、延度、针入度以及软化点。
(2) 以空隙率、油石比、公称最大粒径等 8 项材料

组成特征作为输入层,以动态模量、动稳定度等 5 项沥

青混合料性能作为输出层,结合遗传优化算法,构建了

沥青混合料性能 GA-BP 神经网络预测模型。
(3) 通过将 GA-BP 神经网络和 BP 神经网络的

训练验证结果进行对比,结果表明,经过遗传算法

优化后的 BP 神经网络模型的 RMSE 值降低了

16% ~31% , MAE 降低了 15% ~ 24% , R2 提升了

0. 01 ~ 0. 27,说明 GA-BP 神经网络模型在沥青混合

料性能的预测上优于 BP 神经网络模型,具有更好

的学习拟合能力。
(4) 利用 GA-BP 神经网络模型和 BP 神经网络

模型对 10 组实测数据进行预测,结果显示,GA-BP
神经网络模型相比于 BP 神经网络模型,在对沥青

混合料动态模量、动稳定度、残留稳定度、劈裂抗拉

强度比和极限弯拉应变的预测精度上分别提高了

35. 26% 、47. 78% 、23. 13% 、31. 92% 、35. 75% ,说明

GA-BP 神经网络模型对于未知数据的预测效果比

BP 神经网络模型更好,具有更强的泛化应用能力。
(5) 研究成果可通过沥青混合料的材料组成特

征预测得到沥青混合料性能,但并未对路面结构类

型进行细分。 在后续的研究中,可进一步考虑路面

结构类型,提出更适合不同路面结构类型的沥青混

合料性能预测方法。
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