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基于增强极限梯度提升算法的沥青混合料
动态模量和相位角预测方法

曲世琦1, 梁尊东2∗, 张鑫1

(1. 黑龙江省交通投资集团有限公司, 哈尔滨 150069; 2. 哈尔滨工业大学交通学院, 哈尔滨 150090)

摘　 要　 沥青混合料的动态模量是沥青路面设计的一个重要参数。 利用集成方法从大量的沥青混凝土数据集中提取材料特

性、动态模量和相位角信息,对优化沥青路面性能具有重要意义。 极限梯度提升模型(extreme gradient boost, XGBoost)通过加

权求和聚合一系列决策树模型,构建了一个强大的预测模型,同时通过优化损失函数将预测误差降至最低。 为了进一步提高

动态模量和相位角预测的准确性,使用启发式算法对模型进行了优化。 最初,基于样本初始化基础模型,并计算训练数据的

损失函数的梯度。 随后,XGBoost 利用梯度细节构建决策树模型,优化叶节点权重,并通过加权求和更新模型的预测。 在此过

程中,使用启发式算法对整个 XGBoost 模型的最佳参数进行优化。 实验结果表明,改进的 XGBoost 模型在所有性能评价指标

上都优于原模型,提高了预测沥青混合料动态模量和相位角的准确性。
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Enhanced XGBoost-based Prediction Method for Dynamic
Modulus and Phase Angle of Asphalt Mixture
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[Abstract]　 The dynamic modulus of asphalt mixture is an important parameter in the design of asphalt pavement. Extracting material
characteristics, dynamic modulus, and phase angle information from a large amount of asphalt concrete datasets using integrated
methods is of great significance for optimizing the performance of asphalt pavement. The extreme gradient boost (XGBoost) model ag-
gregated a series of decision tree models through weighted summation to construct a powerful prediction model, while optimizing the loss
function to minimize prediction errors. In order to further improve the accuracy of dynamic modulus and phase angle prediction, heuris-
tic algorithms were used to optimize the model. Initially, the basic model was initialized based on samples and the gradient of the loss
function of the training data was calculated. Subsequently, XGBoost utilized gradient details to construct a decision tree model, opti-
mized leaf node weights, and updated the model􀆳s predictions through weighted summation. During this process, heuristic algorithms
are used to optimize the optimal parameters of the entire XGBoost model. The experimental results show that the improved XGBoost
model outperforms the original model in all performance evaluation indicators, improving the accuracy of predicting the dynamic modu-
lus and phase angle of asphalt mixtures.
[Keywords]　 asphalt mixture; dynamic modulus; phase angle; enhanced algorithm

　 　 沥青混合料的动态模量和相位角是评价其弹

性性能的关键参数。 这些参数用于确定材料的弹

性模量,计算应力和变形响应,并评估路面疲劳性

能[1-3]。 随着沥青混合料性能测试数据的不断收集

和存储,数据量迅速增加,呈现出海量、多尺度、多
类型、动态的特点。 沥青混合物是一种非均质多孔
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材料,包括各种材料,如骨料、沥青和矿物填料。 骨

料级配、沥青含量、沥青黏度、试验温度和频率都会

影响沥青的动态模量和相位角[4-8]。 充分挖掘数据

背后的材料映射关系,可以实现沥青混合料的动态

模量和相位角,为有效提高沥青混合料高低温性能

和路面疲劳寿命提供数据支撑。
目前,基于广泛的室内荷载试验和路面试验数

据,使用统计回归模型、复合材料力学理论和机器

学习算法,建立了预测动态模量和相位角的不同方

法。 在统计回归模型的研究中,Witchzak 等[9] 根据

不同沥青混合料的数据开发了 Witchzak 模型,在该

模型中,沥青混合料的动态模量表示为沥青含量、
沥青黏度、骨料级配、混合料空隙率和荷载频率的

函数。 Huang 等[10] 提出了一种改进的甲壳虫天线

搜索算法(beetle antennae search,BAS),以提高随机

森林模型的搜索效率,结果表明在所有温度和频率

范围内,动态模量的预测精度都非常高,克服了传

统 Witczak 模型的局限性。 Barugahare 等[11] 将使用

人工神经网络(artificial neural network, ANN)预测

动态模量的准确性与基于回归的模型(如 Hirsch、
Bari-Witchzak 和基于 93 种沥青混合料数据的改进

Bari-Witzzak 模型)进行了比较,研究表明在捕捉沥

青流变特性和混合料体积特性对动态模量的影响

方面,人工神经网络优于基于回归的模型。 Zhang
等[12]运用灰色数学理论,对影响沥青混合料动态模

量的因素进行了详细分析。 试验发现,沥青软化点

和沥青混合料中集料空隙率对动态模量有显著影

响。 在此基础上,采用多元线性回归来预测动态模

量。 在采用复合材料力学构建动态模量模型时,Sa-
khaeifar 等[13]利用混合物时间-温度等效原理和黏

弹性理论,通过回归分析导出了全局模型及其简化

版本,这些模型主要考虑了沥青黏弹性、矿物级配、
混合料体积指数和环境温度等参数。 在这两类预

测模型的研究中,数据回归法主要关注各种影响因

素与沥青混合料动态模量的相关性,而复合材料力

学方法倾向于构建将沥青混合料的动态模量与各

种影响因素联系起来的物理模型。
目前,许多研究人员已经利用机器学习或深度

学习方法来预测沥青混合料的动态模量和相位角。
Arefin 等[14] 基于国家公路合作研究计划( national
cooperative highway research program,NCHRP),提出

了 NCHRP 1-37A 和 NCHRP 1-40D 预测模型,并将

其应用在预测短期和长期老化热拌沥青和泡沫温

拌沥青混合料动态模量,研究发现 NCHRP 1-40D 显

示出更高的预测准确性。 Behnood 等[15] 提出了树

状回归算法 ( model tree with piecewise linear leaf

nodes algorithm,M5P),该算法将沥青特性、级配和

混合料体积特性作为输入。 Daneshvar 等[16] 采用随

机森林算法建立了动态模量的预测模型。 在这项

研究中,研究人员发现,与传统的 Witczak 模型回归

模型相比,该模型更准确,此外测试温度和频率被

确定为影响 动 态 模 量 的 主 要 因 素。 Barugahare
等[17]利用袋装树集成算法(bagged trees ensemble,
BTE)成功预测了致密级配沥青混合料的动态模量,
与 Bari-Witczak 和 Hirsch 回归模型相比,该模型显

示出更高的预测精度。 为了进一步提高预测精度,
研究人员采用各种优化算法来改进机器学习算法。
Eleyedath 等[18] 采用主成分分析 ( principal compo-
nent analysis,PCA)来降低数据维度,并利用基因表

达编程( gene expression programming,GEP)方法来

预测沥青混合料的动态模量。 Gong 等[19] 利用逻辑

激活函数建立了用于预测动态模量的深度学习网

络,研究表明沥青的黏度和模量对预测沥青混合料

动态模量的准确性有重大影响。 Moussa 等[20] 率先

将深度残差神经网络技术应用于沥青混合料动态

模量预测,显著提高了预测能力,并将蒙特卡罗算

法用于基于方差的全局灵敏度分析,以研究每个输

入变量对动态模量的影响。 Eidgahee 等[21] 比较了

人工神经网络(ANN)、遗传规划( genetic program-
ming,GP)和数据处理组合群方法( group method of
data handling,GMDH)的预测精度,其中人工神经网

络具有更好的通用性和鲁棒性。 Uwanuakwa 等[22]

对人工神经网络、支持向量机、极限学习机和随机

森林模型等各种方法对沥青混合料模量的预测效

果进行了比较分析。 通过对参数的敏感性分析,
发现沥青含量是影响混合料模量的最重要因素。
Ghasemi 等[23]在沥青混合料参数敏感性分析的基

础上,利用均值方差优化算法实现了具有目标模

量的混合料优化设计。 Chen 等[24] 研究了各种因

素对动态模量预测准确性的影响,按重要性降序

排列:沥青黏度和黏结剂的复模量、空隙率、沥青

渗透 值 和 软 化 点, 并 基 于 混 合 逻 辑 回 归 算 法

(mixed logistic regression, MLR)建立了 S 形函数

的参数,从而可靠地预测了动态模量。 通过广泛

的全 球 敏 感 性 分 析 ( global sensitivity analysis,
GSA),Owais 等[25]确定了决定沥青混合料动态模

量的最重要因素,包括黏结剂含量、剪切模量、矿
物骨料中的空隙和温度。

Chen[26-29]在 2016 年基于梯度提升决策树(gra-
dient boosting decision tree,GBDT)算法提出的极限

梯度提升算法( extreme gradient boost,XGBoost),通
过梯度提升和正则化技术迭代训练决策树模型,提
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高预测精度。 XGBoost 算法被广泛应用在道路开裂
和防滑预测等研究领域有应用。 研究表明,与其他
算法相比,XGBoost 在预测道路开裂和防滑性方面
表现出更高的准确性。 在动态模量预测研究领域,
Ali 等[30]对 16 种沥青混合料进行了实验室试验,测
量了不同试验温度和加载频率下的动态模量。 实
验数据分为 3 类:试验条件、混合物体积特性和级
配,作为 XGBoost 模型的输入,与其他回归模型和机
器学习方法相比,XGBoost 模型在预测动态模量方
面表现出卓越的准确性。 Li 等[31] 提出了一种混沌
粒子 群 优 化 ( chaotic particle swarm optimization,
CPSO)算法和分段回归策略来优化 XGBoost 模型,
实验结果表明,与经典的机器学习算法相比,该方
法预测路面车辙面积的均方误差(mean square er-
ror,MSE) 和平均绝对误差 ( mean absolute error,
MAE)分别为 5. 80 和 1. 59,这突出了 XGBoost 算法
在处理道路工程中的非线性问题方面优于经典的
机器学习方法。 与传统的 Witczak 方程相比,XG-
Boost 在预测动态模量时也表现出优越的预测精
度[32-33]。 此外,在沥青混合料路用性能预测方面,
研究学者将优化的遗传算法用于预测沥青混合料
的动稳定度、残留稳定度等性能[34]。 郝晟等[35] 则
根据级配通过回归分析建立变异级配筛余特征参
数用于预测沥青混合料残留稳定度等路用性能
参数。

先前概述的研究方法为各种机器学习技术在
预测沥青混合料动态模量方面的应用提供了见解。
针对机器学习技术在预测沥青混合料动态模量时
泛化能力不足的问题,通过深入分析影响沥青混合
料性能的关键因素,如级配、油石比和沥青黏度参
数,提出一种结合北方苍鹰优化算法的 XGBoost 优
化模型,旨在通过算法优化提高 XGBoost 在新数据
集上的预测性能,从而获得更准确的动态模量及相
位角预测结果。

1　 算法的基本原理

1. 1　 北方苍鹰优化算法原理
Dehghani 等[36] 提出的北方苍鹰优化是一种处

理优化问题的算法。 为了找到最优解,北方苍鹰优
化算法(northern goshawk optimization,NGO)由两个
阶段组成:猎物识别和攻击(探索阶段)和追捕和逃
跑(利用阶段)。 在算法的初始阶段,北方苍鹰的种
群可以用种群矩阵表示为
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式(1)中: T 为北方苍鹰的种群矩阵; T i 为第 i 只北
方苍鹰的位置; ti,j 为第 i 只北方苍鹰的第 j 维度的

位置; N 为北方苍鹰的种群大小; m 为解决问题的

维度。
在该算法中,优化问题的目标函数可用于计算

北方苍鹰的目标函数值,其中目标函数值可由以下

目标函数值的向量表示。
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式(2)中:F 为北方苍鹰种群的目标函数向量;Fi 为

第 i 只北方苍鹰的目标函数值。
在探索阶段,该算法采用各种随机搜索策略来

探索优化问题的潜在解决方案。 这有助于增加发

现全局最优的可能性,并降低陷入局部最优的风

险。 然后,该算法编译在此阶段发现的一系列解决

方案,作为后续阶段的候选解决方案,该阶段的计

算方法为
P i = Tk,　 i = 1,2,…,N (3)

tnewi,j,P1 =
ti,j + r(pi,j - Iti,j), FPi

< Fi

ti,j + r( ti,j - pi,j), FPi
≥ Fi

{ (4)

T i =
Tnew

i,P1, Fnew
i,P1 < Fi

T i, Fnew
i,P1 ≥ Fi

{ (5)

式中: P i 表示第 i 只北方苍鹰的猎物位置; FP i
为

第 i 只北方苍鹰的猎物位置的目标函数值; k 为

1 ~ N 的随机整数; ti,j 为第 i 只北方苍鹰的第 j 维
度的位置; p i,j 表示第 i只北方苍鹰的第 j维度的猎

物位置; tnewi,j,P1 是第 i 只北方苍鹰的第 j 维度的新位

置; Tnew
i,P1 指的是第 i 只北方苍鹰的新位置; Fnew

i,P1 表

示基于第一阶段的更新的第 i 只北方苍鹰的目标

函数的值; r 为 0 ~ 1 的随机数; I 为一个随机整

数,可以是 1 或 2。
下一阶段是开发阶段,该算法采用进化算法集

中优化和细化发现的解,旨在更好地满足优化问题

的要求。 随后,迭代地进行个体更新,以逐步提高

群体中个体的适应度,从而促进优秀解决方案的生

成和保留。 该阶段的计算方法为
tnewi,j,P2 = ti,j + R(2r - 1) ti,j (6)

R = 0. 02 1 - m
M( ) (7)

T i =
Tnew

i,P2, Fnew
i,P2 < Fi

T i, Fnew
i,P2 ≥ Fi

{ (8)

式中: m 为当前执行的迭代次数; M 为过程中允许

的迭代次数的最大限制; Tnew
i,P2 为第 i 只北方苍鹰的
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新位置, tnewi,j,P2 为第 i 只北方苍鹰的第 j 维度中的新

位置; Fnew
i,P2 为基于第二阶段更新的第 i 只北方苍鹰

的目标函数值; R 为计算范围。
在完成初始迭代后,该算法为总体建立新的

值,以及目标函数和所提出的最佳解。 然后,算法

继续进行下一次迭代,继续这个过程,直到最后一

次迭代结束。 然后,在整个迭代过程中获得的最佳

解被认为是给定优化问题的最优解。
1. 2　 XGBoost 算法原理

对于回归问题,XGBoost 模型的预测值是输入

特征的加权组合,其中每个弱学习器负责预测输入

空间的特定区域。 首先,构建一个用于优化模型参

数的目标函数是至关重要的,表达式为

Fobj = ∑
n

i = 1
l[yi,F(xi)] + λ∑

J

j = 1
β2
j + α∑

J

j = 1
β j

(9)
式(9)中: F(x i) 为模型对样本 x i 的预测; y i 为真

实目标值; l 为损失函数(本研究中的平方误差);
λ 和 α 为正则化参数; β j 为模型参数; j 为参数

个数。
为了确保模型的正常运行和最佳性能,需要进

行初始化过程。 模型的初始预测值可以表示为

F(0)(x) = argmin∑
n

i = 1
l[yi,F(xi)] (10)

式(10)中: F(0)(x) 为初始预测值。
对于每个迭代 t = 1,2,…,T ,更新模型预测值

表示为

F( t)(x) = F( t -1)(x) + λ tht(x) (11)
式(11)中: F( t -1)(x) 为来自上一次迭代的模型预

测; λ t 为第 t 次迭代的学习率; ht(x) 为来自第 t 次
弱学习器的预测。

在式(11)中每个弱学习器 ht(x) 可以是决策

树,其预测值计算公式为

ht(x) = ∑
Jt

j = 1
βtjI,　 x ∈ R tj (12)

式(12)中: Jt 为第 t 决策树中的叶节点数; βtj 为第 t
颗树中第 j 个叶节点的权重; I(·) 为表示样本 x 是

否属于叶节点区域 R tj 的指示符函数。
对于每个样本 i 和每次迭代 t ,损失函数的梯度

gi 和二阶导数 hi 表达式为

gi =
∂l[yi,F( t -1)(xi)]

∂F( t -1)(xi)

hi =
∂2 l[yi,F( t -1)(xi)]
∂ [F( t -1)(xi)] 2

(13)

在构建决策树的过程中,使用等式的梯度和二

阶导数来计算每个潜在分割点的增益 G ,并选择具

有最高增益的分割点作为实际分割点。 即

G = (∑
i∈L+

wigi) - (∑
i∈L-

wigi) + λ(∑
i∈L+

hi +∑
i∈L-

hi)

(14)
式(14)中: L + 为分割后进入左子节点的样本集;
L - 为进入右子节点的采样集; w i 为样本 i 的

权重。
该模型的最终预测值是来自所有弱学习器的

预测的加权和,表达式为

y
∧

= ∑
T

t = 1
λ tht(x) (15)

整个过程从定义目标函数开始,通过弱学习器

的迭代构建和模型预测的更新进行,最终形成一个

组合多个弱学习器预测的集成模型。 在每一步,损
失函数的梯度和二阶导数都指导决策树的构建和

分裂,而正则化项有助于控制模型复杂性并防止过

拟合。
1. 3　 NGO-XGBoost 回归模型

XGBoost 模型有 5 个主要参数,最大迭代次数

为 Miter,树的最大深度为 dmax,XGBoost 的学习率为

l ,每棵树的随机采样比例为 subsample。 参数在模型

的构建和训练中至关重要,其功能和值对模型的性

能和有效性产生重大影响。 参数的优化取决于专

业知识、经验判断和广泛的实验验证。 因此,本文

中采用北方苍鹰优化算法进行参数优化,利用均方

误差作为适应度函数,并在每次迭代中保留整个种

群的最佳解和最佳个体解。 训练模块和预测模块

的组成如图 1 所示。

图 1　 NGO-XGBoost 回归模型结构

Fig. 1　 The structure of NGO-XGBoost regression model

8221
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(3)



投稿网址:www. stae. com. cn

1. 4　 实验数据描述

在本研究中,对 7 种类型的沥青混合料在不同测

试频率、温度和沥青黏度特性下的动态模量和相位角

信息进行了统计分析。 这些数据来源于美国和加拿

大联邦公路管理局的长期路面性能(long term pave-
ment performance,LTPP)计划中的服务测试路段,级
配图如图 2 所示,其他测试条件如表 1 所示。

以 7 种不同沥青混合料的真实数据为基础进行

分析,旨在预测这些混合料的动态模量和相位角。 该

数据集包括 1 548 个数据样本,其中 1 048 个指定用

于模型训练,其余用于测试。 在计算过程中采用均方

误差(mean square error,MSE)和平均绝对误差(mean
absolute error,MAE)来衡量该算法的有效性,这是回

归分析中量化实际值和预测值之间偏差的标准度量

(表 2)。 这些度量的值越低,表示预测准确度越高。
预测动态模量和相位角的整个流程图如图 3 所示,测
试中使用的算法硬件环境采用 AMDRyzen 7 6800H
(3. 20 GHz 8 核)微处理器,16 GB DDR4 内存,操作系

统采用 64 位 Windows 11 中文专业版。

1 in = 0. 025 4 m
图 2　 级配曲线

Fig. 2　 Asphalt mixture grading curves

表 1　 其他测试条件

Table 1　 Other testing conditions
测试条件 测试值

频率 / Hz 0. 1,1,10,25
温度 / ℃ 5,20,35,40,45

沥青含量 / % 4. 4,4. 6,5. 1,5. 5,5. 8,6

表 2　 模型误差指标

Table 2　 Model error indicators
指标 计算公式

MSE 1
m ∑

m

i = 1
(yi - y

∧

i) 2

MAE
1
m ∑

m

i = 1
y
∧

i - yi |

R2 1 -
∑
m

i = 1
( y

∧( i) - y( i) ) 2

∑
m

i = 1
( y

—
( i) - y( i) ) 2

图 3　 动态模量和相位角的预测过程

Fig. 3　 Processing of predicting dynamic
modulus and phase angle

2　 NGO-XGBoost 回归模型在动态模
量和相位角预测中的应用

2. 1　 NGO-XGBoost 回归模型的性能

根据 NGO 算法的特点,结合 XGBoost 的参数范

围和沥青路面结构数据的特点,对参数进行适当的

设置。 初始参数配置如下:最大迭代次数 Miter =
100,种群数量 Pop = 30,树的最大深度 dmax = 50,每
棵树随机采样的最大比例 subsample = 1,该实验进行

了 20 次,最佳预测结果如图 4、图 5 所示。

图 4　 动态模量预测结果

Fig. 4　 Dynamic modulus prediction results
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　 　 从图 4、图 5 可以看出,预测结果主要集中在对

角线附近,表明在大多数情况下,模型的预测值与

实际值非常接近。 但仍有一些点偏离了对角线。
这些点表明,在某些情况下,模型的预测值与实际

值之间存在显著偏差,这是由数据中的噪声和异常

值引起的。 为了进一步评估模型的性能,计算了实

际值和预测值之间的残差,如图 6、图 7 所示。
残差数据显示决定系数 R2 非常高,范围为

0. 91 ~0. 95,这表明该模型具有很高的预测精度。 该

模型显示出相对稳定的预测结果,大多数样本点的预

测误差较小。 这表明,该模型不仅保持了预测的一致

性,而且在应用于新数据时表现出强大的泛化能力。

图 5　 相位角预测结果

Fig. 5　 Phase angle prediction results

图 6　 动态模量残差值

Fig. 6　 Dynamic modulus residual value

图 7　 相位角残差值

Fig. 7　 Phase angle residual value
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2. 2　 不同类型算法预测能力的比较

为了验证 NGO-XGBoost 回归模型在预测动态

模量和相位角的有效性,将其与常用模型进行了比

较。 使用 XGBoost、具有双向门控递归单元和注意

力机制的时间卷积网络( temporal convolutional net-
work-bidirectional gated recurrent unit-attention,
TBA)、时间卷积网络 ( temporal convolutional net-
work,TCN)、双向门控循环单位( bidirectional gated
recurrent unit, BiGRU)、双向长短期记忆网络(bidi-
rectional long short-term memory, BiLSTM)、支持向

量机( support vector machine, SVM)等模型进行比

较。 在不同的模型中,使用相同的训练数据集来训

练模型,学习率为 0. 01, 采用 Adam 优化算法。 训

练时期的最大数量设置为 150。 学习率调整因子和

正则化参数都固定在 0. 001。 比较了 NGO XGBoost
回 归 模 型、 XGBoost、 TCN-BiGRU-Attention、 TCN、

BiGRU、BiLSTM 和 SVM 在 MAE 和 MSE 上的性能,
如图 8 ~图 11 所示。

从图 8 ~图 11 可以看出,与 XGBoost 模型和其

他传统模型相比,本文提出的模型在动态模量和相

位角的预测方面表现出明显优越的性能,对新数据

预测具有更好的泛化能力。 在动态模量测试集中,
与 XGBoost 模型相比,本文提出的模型在 MSE 中的

预测精度提高了 9. 95% 。 同样,在相位角测试集

中,精度在 MSE 中提高了 6. 15% 。 在 MAE 改进方

面,与 XGBoost 模型相比,动态模量和相位角的预测

分别提高了 7. 95%和 6. 14% ,统计值如表 3 和表 4
所示。

3　 结论和未来方向

针对 XGBoost 模型在动态模量和相位角预测中

泛化能力弱、难以选择最优参数的问题,提出了基于

图 8　 不同算法动态模量训练集 MAE、MSE 箱型图

Fig. 8　 Box plots of MAE and MSE values for dynamic modulus training sets of different algorithms

图 9　 不同算法动态模量测试集 MAE、MSE 箱型图

Fig. 9　 Box plots of MAE and MSE values for dynamic modulus test sets of different algorithms
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图 10　 不同算法相位角训练集 MAE、MSE 值箱型图

Fig. 10　 Box plots of MAE and MSE values for phase angle training sets of different algorithms

图 11　 不同算法相位角测试集 MAE、MSE 值箱型图

Fig. 11　 Box plots of MAE and MSE values for phase angle test sets of different algorithms

表 3　 不同算法的动态模量预测能力统计结果

Table 3　 Statistical results of dynamic modulus
prediction ability of different algorithms

算法 MAE 平均值 MSE 平均值

NGO-XGBoost 914. 87 2 119 326. 77
XGBoost 993. 91 2 353 470. 18
TBA 1 244. 48 2 972 055. 70
TCN 1 367. 47 3 722 967. 55

BiGRU 1 901. 77 5 702 640. 35
BiLSTM 1 654. 12 4 984 951. 91
SVM 1 983. 33 6 555 789. 38

表 4　 不同算法的相位角预测能力统计结果

Table 4　 Statistical results of phase angle prediction
ability of different algorithms

算法 MAE 平均值 MSE 平均值

NGO-XGBoost 2. 001 420 7. 300 070
XGBoost 2. 132 235 7. 778 370
TBA 2. 643 385 11. 497 195
TCN 3. 012 430 15. 001 840

BiGRU 4. 473 150 29. 775 655
BiLSTM 3. 870 970 23. 408 675
SVM 4. 618 935 31. 797 550

北方苍鹰优化算法的 NGO-XGBoost 算法。 在本研

究中,使用不同频率、温度、级配和黏度的沥青对模

型的性能进行了评估。 就均方误差(MSE)和平均

绝对误差(MAE)而言,NGO-XGBoost 模型在所有数

据集上都优于其他比较算法。 实验结果表明,NGO-
XGBoost 回归模型能够有效地预测沥青混合料的动

态模量和相位角。 具体而言,可以得到以下结论。

(1) NGO-XGBoost 模型结合了 XGBoost 算法的

高效预测能力和北方苍鹰优化算法的参数优化

特性。
(2)通过与其他几种常用的机器学习模型进行

比较,证明了 NGO-XGBoost 模型在预测精度上的优

越性。
(3) NGO-XGBoost 模型实验结果不仅在训练集
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上表现良好,同样在测试集上也展现了较高的预测

准确性。 这一点表明 NGO-XGBoost 模型不仅能够

很好地拟合已知数据,也能够对新的、未见过的数

据进行有效预测,这是模型泛化能力的重要体现

尽管本文提出的算法在所有算法中表现出最

佳的优化性能,但预测误差仍有较小的波动。 首

先,深度神经网络模型高度复杂,具有大量参数,这
导致模型规模大,并使其在工程环境中实时应用具

有挑战性。 其次,模型训练需要大量的数据,很难

获得沥青混合料的相关参数。 最后,如何更好地适

应进化算法并优化 XGBoost 模型是下一个需要研究

和解决的问题。
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