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基于LSTM神经网络的沥青路面抗滑性能预测

王红辉
（湖南大学设计研究院有限公司， 湖南 长沙 410006）

摘 要： 为实现高速公路沥青路面抗滑性能衰减规律的研究和预测，收集了四川川南某高速公路 2016—2021年

路面抗滑性能指数 SRI 和交通量数据，分析了交通荷载与路龄对沥青路面抗滑性能影响；建立了 RNN 神经网络

模型和 LSTM 神经网络模型，以历年的 SRI 值、累计轴载、路龄作为输入，最后 1 a 的 SRI 值作为输出，实现对高

速公路 SMA 路面抗滑性能指数的预测，并用平均绝对百分比误差 MAPE 和均方根误差 RMSE 来对 RNN 神经网

络和 LSTM 神经网络的预测精度进行评估。结果表明：LSTM 神经网络训练集和训练集的平均 MAPE 值和平均

RMSE 值分别为 0.296 7、0.349 9 和 3.914 3、3.621 6，相比于 RNN 神经网络，分别减少了 1.002 8、1.021 4 和 0.441、
0.201 1，LSTM 模型能够对 SMA 路面抗滑性能指标进行有效预测。
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Prediction of Anti-skid Performance of Asphalt Pavement Based on 
LSTM Neural Network

WANG Honghui
(Hunan University Design and Research Institute Co., Ltd., Hunan 410006, China)

Abstract: In order to study and predict the attenuation law of the anti-skid performance of the asphalt pavement of the 

expressway, the pavement anti-skid performance index (SRI) and traffic volume data of an expressway in southern 

Sichuan from 2016 to 2021 are collected.  The influence of traffic load and pavement age on the anti-skid performance 

of the asphalt pavement is analyzed.  The RNN neural network model and the LSTM neural network model are 

established.  Taking SRI values, cumulative axle loads and pavement ages over the years as inputs, and the SRI value of 

the last year as the output, the anti-skid performance indexes of the expressway SMA pavement are predicted.  And the 

mean absolute percentage error (MAPE) and the root mean square error (RMSE) are used to evaluate the prediction 

accuracy of the RNN neural network and the LSTM neural network.  The results show that the average MAPE and 

RMSE values of the training set and the test set of the LSTM neural network are 0.296 7, 0.349 9, 3.914 3, and 3.621 6, 

respectively.  Compared with the RNN neural network, these values are reduced by 1.002 8, 1.021 4, 0.441, and 0.201 1, 

respectively, which indicates that the LSTM model can effectively predict the anti-skid performance index of the SMA 

pavement.
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0　引 言

路面抗滑性能是评价路面质量的关键指标之一，

直接影响驾驶员在恶劣天气条件下的行车安全［1⁃2］，

在新建沥青路面投入使用初期，集料表层的沥青膜

会发生破损现象，进而使得摩擦系数出现一定程度

的增长。随着集料表面微观纹理对摩擦系数的促进

作用逐渐显现，路表集料随即开启磨耗与磨光过程。

在此期间，路面的抗滑性能会逐步呈现下降趋

势［3⁃4］。对路面抗滑性能衰减规律加以研究并对其

进行预测［5⁃8］，始终是道路交通安全领域着重研究的

关键问题。

当前，路面抗滑性能预测模型的研究尚处于定

性研究层面，多数情况下是借助不同的室内加速磨

耗设备来探究抗滑性能的变化规律［9⁃14］。文献［15］
利用多因素加载磨耗设备（MAAM），对不同材料和

不同条件下的沥青混合料抗滑衰减规律进行分析，

建立了沥青路面抗滑性能预测模型。文献［16］采用

室内揉搓试验，分析了 SMA-13 和 GAC-16 磨耗层初
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始抗滑性能差异的原因，研究了不同类型路面抗滑

性能衰变规律与抗滑耐久性的关键指标。文献［17］
采用有限元模拟技术，深入研究了众多因素对车辆

滑水速度造成的影响。针对不同类型的沥青路面，

在各种降雨强度条件下，对轮胎滑水速度和制动距

离进行细致剖析，由此给出了雨天车辆在透水沥青

路面行驶时能够保障安全的行驶车速区间，以及应

当维持的车距控制准则。以上研究多是通过室内试

验和有限元仿真对沥青路面的抗滑性能进行定性研

究，与实际运行时的沥青路面抗滑性能衰变规律有

所差别。近年来，深度学习技术在众多领域收获了

颇为显著的成效［18⁃20］。已有许多学者将深度学习技

术应用到路面工程领域中，文献［21］基于遗传算法

和 BP 神经网络，搭建了一个沥青混合料永久变形的

预估模型。文献［22］基于卷积神经网络 VGG16 对沥

青路面是否存在裂缝进行预测，取得了较好的预测

精度。文献［23］以交通量、路龄、气温、降雨量和养

护费用作为输入，以路面 PQI 作为输出节点，使用 BP
神经网络建立路面使用性能预测模型。长短时记忆

网络（long short-term memory， LSTM）作为循环神经

网络中的一种特殊类型，具备有效抓取数据长期依

赖关联的能力，在时间序列数据的预测工作方面有

着良好的适用性。

本文收集了某高速公路 2016—2021 年路面抗滑

性能指数（SRI）和交通参数数据，分析实际路面抗滑

性能的衰减趋势；对原始数据进行预处理，以提高对

路面质量的评估准确性和预测效率；建立 RNN 神经

网络模型和 LSTM（long short-term memory，LSTM）神

经网络模型对高速公路 SMA 路面抗滑性能指数进行

预测，以更好地理解和预测高速公路路面抗滑性能

的变化趋势，期望能为高速公路管理部门提供更准

确的路面质量评估和维护决策支持，从而提升高速

公路交通的安全性和效率。

1　数据介绍及数据预处理

1.1　工程概况

本文以某高速公路路段（K1 723+932~K1 858+
732）为工程背景，该路段分两期建成通车，一期工程

K1 785+560~K1 858+732 段于 2011 年 12 月建成通车，

二期工程 K1 723+932~ K1 785+560 段于 2012 年 11 月

建成通车，路面结构型式为：4 cm 改性沥青 SMA-13+
6 cm 改性沥青 AC-20+8 cm 普通沥青 AC-25C+20 cm
水泥稳定碎石基层+36 cm 水泥稳定碎石底基层。该

路段自运营以来，还未对整条道路进行过大中修处

理 ，仅 在 2018 年 对 其 中 一 处 隧 道 路 段（K1762+
083~K1770+117）实施了加铺罩面处治。为了对该路

段的抗滑性能衰减规律更好的进行分析，剔除加铺

罩面的隧道路段进行之后的研究分析。

1.2　数据收集

本文调研收集了 2016—2021 年该路段的抗滑性

能指标 SRI 值和该高速公路各站口交通量资料。抗

滑性能指标 SRI 值来源于高速公路历年定检数据，

该高速公路自 2016 年后没有更换过检测单位，可以

保证数据的一致性和稳定性。抗滑指标 SRI 值是根

据横向力系数 SFC 值计算得到，要求在路面保持潮

湿的状态下用横向力系数测试车在 60 km/h 车速下

测得横向力系数 SFC60。根据该高速公路各站口交

通量资料，统计得到各年交通量组成如表 1 所列。

从 2016—2021 年的交通量资料可看出，在 2020 年之

前，交通量呈现逐年增加的趋势，2020 年之后受疫情

影响，交通量有所减少。从交通量组成看，中小客和

小货车约占总交通流的 44%，中货、大货、特大货和

集装箱等各种货车约占总交通流的 52%。

1.3　数据预处理

1.3.1　异常值处理

原始数据中，由于检测设备故障，记录的失误等

可能会造成出现异常值。样本中过多的异常值，将

会导致统计分析的结果有较大偏差。针对异常值，

常 采 用 箱 型 图 进 行 识 别 ，超 过 Q1+1.5IQR 和 Q3+
1.5IQR这个范围的数据被定义为异常值，其中：Q1是

下四分位数，Q3是上四分位数，IQR是四分位数，IQR=
Q3-Q1。对于识别出来的异常值，采用附近点均值进

表 1　交通量组成                        单位：辆/d

年份

上行

2016
2017
2018
2019
2020
2021

下行

2016
2017
2018
2019
2020
2021

小客车

2 986
3 482
3 915
4 182
2059
3 520

3 505
4 088
4 596
4 910
2 417
4 132

大客车

219
255
287
306
151
258

257
299
337
360
177
303

小货车

624
727
907
969
477
815

732
854
871
931
458
783

中货车

180
209
246
262
129
212

211
246
266
284
140
248

大货车

455
530
622
665
327
536

534
623
674
720
355
629

特大货

665
776
872
932
459
784

614
716
805
860
424
724

集装箱

145
169
198
211
104
171

170
198
214
229
113
200
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行替换，最终得到样本数据上下行各 130 组数据。

该高速公路 SRI 值的箱型图如图 1 所示。

在对数据集完成预处理操作之后，随即对其进

行划分操作，把其中 80% 的数据设定为训练集，借

助这部分数据来开展模型的训练工作；而另外 20% 
的数据确定为测试集，用于检验模型的精确程度。

1.3.2　归一化处理

原始数据集中的输入变量和输出变量，在量纲

以及数值范围上有所不同，这种差异会对模型训练

过程以及最终模型的精度产生影响。所以，在开展

模型训练之前，有必要对原始数据集进行归一化操

作。归一化处理不仅能够加速模型训练的收敛进

程，还能提高模型的运行效率。在本文研究中，选

用 0-1 标准归一化方法对数据集的变量进行处理，

其公式表达为：

x∗ = x - xmin
xmax - xmin

（1）
式中：x 为原特征变量；x∗ 为归一化后的特征变量；

xmax 为样本特征最大值；xmin 为样本特征最小值。

2　神经网络模型构建

2.1　RNN神经网络

在处理具有序列变化特征的数据时，循环神经

网络（recurrent neural network， RNN）相比于其他机器

学习模型展现出更显著的优势。RNN 在普通多层

BP 神经网络的基础架构上，特别增加了隐含层各单

元间的横向连接形式。凭借这种连接方式，RNN 可

以把神经网络在前一个时间步得到的值传输到当前

时间步，进而使神经网络具备了记忆功能。一个完

备的 RNN 模型结构涵盖两个维度［24⁃26］：其一为纵向

维度，涉及当前状态下的特征输入以及目标输出；其

二为横向维度，主要负责具有先后顺序的历史数据

的传递过程。

2.2　LSTM网络模型

当 RNN 处理序列结构较长的数据时，常常会因

为梯度消失和梯度爆炸等问题，致使模型难以精准

地捕捉到长距离的历史输入信息，而且距离当前顺

序位越远的历史信息就越容易被忽略掉。针对这一

状况，众多学者展开了大量深入的研究。而长短时

记忆神经网络（long short-term memory， LSTM）［27⁃29］是

RNN 的一种特殊变体。LSTM 通过在 RNN 的基础上

额外增加了一个记忆状态，专门用于保存长期的信

息，从而有效地解决了 RNN 在训练过程中容易出现

的“梯度消失”难题。LSTM 的基本单元结构可参照

图 2。

LSTM 的基本单元构造包含 3 个门控机制，这

3 个门控机制能够对当下信息与过往信息的权重进

行调节，从而优化得出最佳模型。其计算公式如下

所示：

ft = σ [ Wf·(ht - 1，xt ) + bf ] （1）
it = σ [ Wi·(ht - 1，xt ) + bi ] （2）
~Ct = tanh[WC·（ht-1，xt）+bC]                    （3）
Ot = σ[WO·（ht-1，xt）+bO]                       （4）

Ct = ~Ct ⊙it+Ct-1⊙ft                                                 （5）
ht =Ot ⊙tanh（Ct）                            （6）

式中：ft、it、
~Ct、Ot、Ct、ht分别为遗忘门、输入门、输入门

节点、输出门、当前时刻细胞记忆状态、当前时刻隐

藏层输出；Wf、Wi、WC、WO 和 bf、bi、bC、bO 分别为遗忘

门、输入门、输入节点、输出门的权重和偏置参数
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F�L

E�L

WDQK

WDQK

σ σ σ

E�L

�

$
W��

$
W

$
W

0
W

G
W

J
W

I
W��

Y
W

I
W

I
W

图 2　LSTM 模型结构图
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（hf-1，xt）为上一时刻的隐藏输出和当前时刻输入的

拼接；⊙ 为矩阵元素积；σ 和 tanh 为 sigmoid 函数变化

和 tanh 函数变化。

本研究运用 Adam 优化方法对 RNN 网络模型和

LSTM 网络模型开展训练工作，其中学习率设定为

0.001。在网络训练进程中，采用均方损失函数 MSE
进行相关计算与评估：

MSE = ( ŷi - yi ) 2
（1）

式中：yi 为真实值，ŷi 为预测值。

2.3　预测模型评价指标选取

为评估 RNN 神经网络和 LSTM 神经网络的预测

精确程度，本研究选用平均绝对百分比误差（MAPE）
与均方根误差（RMSE）这两个指标。MAPE 能够以直

观的方式展现预测值与真实值之间的契合度，其数

值越小，则意味着神经网络的预测精准性越高。

RMSE 对于预测值和真实值中出现的特大或特小误

差反应极为敏锐，可有效评估预测值与真实值之间

的偏离状况，当 RMSE 值越小时，表明神经网络的预

测精度越佳。MAPE 和 RMSE 的计算公式如下所示：

MAPE = 100
n ∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷi - yi

yi
（7）

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n ( ŷi - yi )2 （8）
式中：yi 为真实值；ŷi 为预测值；n 为样本数量。

3　数据分析及模型预测

为了验证建立的 LSTM 模型能够更加精确预测

SMA 路面的抗滑性能指标，将收集到的高速公路

2016—2022 年的沥青路面抗滑性能指标 SRI、累计轴

载作用次数和路龄作为数据集，分析了交通荷载与

路龄对沥青路面抗滑性能的影响，使用 RNN 神经网

络和 LSTM 神经网络对沥青路面抗滑性能指标进行

预测，并对两种神经网络的预测结果进行对比分析。

3.1　交通荷载与路龄对沥青路面抗滑性能影响

本章研究的交通量数据主要依据《公路沥青路

面设计规范》（JTG D50—2017）里的相关条款，将各

种车型换算成当量轴次，不过在这一换算过程中，并

未涉及与抗滑相关的折算。一方面，沥青路面的疲

劳损伤在很大程度上受大客车、货车这类轴重较大

的交通荷载的影响；另一方面，小客车的反复磨耗作

用对沥青路面抗滑性能的削弱也不容忽视。鉴于不

同车型对路面的作用次数有所不同，为了便于计算

并使结果具有一定的代表性，本研究计划采用年交

通量的折算数乘以车道系数（0.5）来确定当年的轴

载作用次数，然后逐年累加，以此作为累计轴载作用

次数。

由于 2016 年以前的交通量数据缺失，无法从高

速公路建成之初就对 SRI 与累计轴载作用次数的关

系展开分析，所以只能以 2016 年为起始点来计算相

对累计轴载作用次数，进而通过相对衰减速率来分

析 SRI 的衰减状况。该高速路段以及 SRI 测值随时

间变化的数据如图 3 所示。

从图 3 能够观察到，此高速公路的累计轴载作

用次数在运营时间不断增长的过程中，总体上呈现

出近似线性的增加态势，尤其在 2016—2022 年，基本

保持着相等的步距增长。这意味着经过多年的运

营，该高速公路交通量的增长态势已趋于稳定。相

应地，该高速公路的沥青路面抗滑性能指数 SRI 随
着运营时间的持续推移以及累计轴载作用次数的逐

步上升，呈现出下降的趋势。值得注意的是 2019 年

的交通量相对其他年份来说有一个较大幅度的增

加，同时，该年的 SRI 值有一个大幅度地下降。说明

高速公路 SMA 路面抗滑性能指标的变动趋势与累计

轴载作用次数的变动趋势呈现一种负相关趋势。

为直观地展示路龄与SMA路面抗滑性能指数SRI
之间的关系，图 4 展示了该高速公路 2016—2021 年
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上、下行主车道及上下行主车道平均抗滑指标 SRI
值随高速公路运营年限的变化。为探讨高速公路沥

青路面抗滑性能的衰减规律，收集同一地区另一条

高速公路表面层 SMA-13 自 2012 年建成通车以来的

抗滑指标 SRI 值，如图 5 所示。

从图 4 可以看出，建成通车营运 4~5 a 后，到

2016 年路面抗滑指标 SRI 约为 90，随后抗滑指标逐

年衰减，又经过 5 a 运营，至 2021 年抗滑指标 SRI 约
为 75。由图 5 可知，该高速公路自 2012 年通车以来，

随着通车年限的不断增加，抗滑指标 SRI 值先增加

后减小，这一变化规律与文献［2］研究结论相一致；通

车 3 a 后达到峰值，其后随通车时间的延长不断衰

减，到 2021 年（通车运营 9 a），其抗滑性能总体在

80 分以上。新建 SMA-13 路面抗滑指标 SRI 值衰减

呈现这一先增后减变化的主要原因：刚铺筑完成的

沥青混合料，碎石表面均匀包裹一层沥青膜，特别是

SMA 混合料沥青用量相对较大、沥青膜相对较厚，车

辆运行时，碎石表面的部分微观纹理由于沥青膜的

包裹不能与轮胎产生切削、迟滞和能量耗散作用，导

致抗滑指标 SRI 值较低；随着开始投入运营后车辆

荷载的反复作用，沥青薄膜逐渐变薄、磨损，集料逐

步外露，集料纹理与轮胎相互作用导致沥青路面的

抗滑性能明显提高。但随着运营时间进一步推移，

在车辆轮胎的累积磨光作用下，集料外露呈现出现

的微观纹理被不断磨光，同时集料的凸起也被不断

磨平，表现为路面抗滑性能不断下降。

图 4 所示的该高速公路 SMA 路面抗滑指标并没

有呈现出先增加的过程，其原因是本文所收集到的

2016 年的抗滑指标已是通车 4~5 a 的检测结果，也就

是说，该高速公路路面的抗滑指标由刚开始运营到

峰值出现的过程已经完成，已经进入逐渐减小的阶

段。路面抗滑性能在通车运营后的多长时间内达到

峰值，与混合料类型、施工工艺、交通量、集料性能和

环境等有关。图 5 的结果表明，该 SMA 路面在运营

3 a 后，抗滑指标达到峰值，文献［2］为 1 a，这可能与混

合料类型、交通量等因素有关。

进一步分析图 4 发现，抗滑指标历年衰变率大小

并不一致，主要表现为2017—2018年和2019—2020年

的下降趋势明显小于其他年份，分析原因主要为：

2018 年该高速公路有一座长大隧道的水泥混凝土路

面加铺了沥青层，大幅提高了其抗滑性能；受疫情影

响，2020 年交通量相对 2019 年大幅降低，如表 1 所

列；从图 4 可以看出，2020 年和 2021 年的抗滑指标逐

渐趋于平稳，衰变率很小，表明交通量和路龄直接影

响路面的抗滑性能。

3.2　模型验证及其对比分析

从之前的分析中得到，沥青路面的抗滑性能指

标不仅与往年的抗滑性能指标数值有关，并且与累

计轴载作用次数和路龄也有关，且呈现出规律性的

变化。将进行数据预处理后的 2016—2020 年的 SMA
路面抗滑性能指标 SRI 和 2016—2021 年的累计轴载

作用次数和路龄作为输入数据，将 2021 年的 SMA 路

面抗滑性能指标 SRI 作为输出数据。

在对 RNN 神经网络模型和 LSTM 神经网络模型

实施训练与验证操作时，把所获取的数据依据 80%
与 20% 的比例划分成训练数据集和测试数据集两

部分，模型运行结果如图 6 所示。

从图 6 中可以看出，两种模型上下行数据集的预

测结果都较好，训练集和测试集的数据和真实值相

差不大，真实的 SRI 值与预测的 SRI 值吻合较好，证

明 RNN 神经网络模型和 LSTM 神经网络模型都能对

SMA 路面抗滑性能指标进行良好的预测。为更直观

地展现模型的预测效果，使用平均绝对误差 MAE 和

均方根误差 RMSE 来计算两种模型输出数据与真实

值之间的误差，计算结果如表 2 所列。

从表 2 中可以看出，两种模型上下行的训练集和
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测试集的 MAE 误差和 RMSE 误差都较小，其中 LSTM
神经网络模型训练集的平均 MAPE 值和平均 RMSE
值分别为 0.296 7、0.349 9，相对于 RNN 神经网络模

型训练集的 1.299 5 和 1.371 3，分别减少了 1.002 8 和

1.021 4。LSTM 神经网络模型测试集的平均 MAPE 值

和平均 RMSE 值分别为 3.914 3、3.621 6，相对于 RNN
神经网络模型测试集的 4.355 3 和 3.822 7，分别减少

了 0.441 和 0.201 1。证明 LSTM 神经网络模型能够对

高速公路 SMA 路面抗滑性能指标进行更精确的

预测。

4　结 论

（1）随着高速公路运营时长的不断增加，累计轴

载作用次数大致呈现出线性增长的态势。与此同

时，SMA 路面的抗滑性能指数 SRI 会随着交通量的

增多而逐渐降低。这表明，高速公路 SMA 路面抗滑

性能指标的变动情况与累计轴载作用次数的变化之

间呈现出一种负相关的关系。

（2）高速公路 SMA 路面随着通车年限的不断增

加，抗滑指标 SRI 值先增加后减小，造成这一现象的

主要原因为：刚铺筑完成的沥青混合料，碎石表面均

匀包裹一层沥青膜，特别是 SMA 混合料沥青用量相

对较大、沥青膜相对较厚，车辆运行时，碎石表面的

部分微观纹理由于沥青膜的包裹不能与轮胎产生切

削、迟滞和能量耗散作用，导致抗滑指标 SRI 值较

低；随着开始投入运营后车辆荷载的反复作用，沥青

薄膜逐渐变薄、磨损，集料逐步外露，集料纹理与轮

胎相互作用导致沥青路面的抗滑性能明显提高。但

随着运营时间进一步推移，在车辆轮胎的累积磨光

作用下，集料外露呈现出现的微观纹理被不断磨光，

同时集料的凸起也被不断磨平，表现为路面抗滑性

能不断下降。

（3）RNN 网络模型和 LSTM 网络模型对高速公路

SMA 路面的抗滑性能指标的预测结果都较好，其中

LSTM 神经网络模型训练集的平均 MAPE 值和平均

RMSE 值分别为 0.296 7、0.349 9，相对于 RNN 神经网

络模型训练集的 1.299 5 和 1.371 3，分别减少了

1.002 8 和 1.021 4。LSTM 神经网络模型测试集的平

均 MAPE 值和平均 RMSE 值分别为 3.914 3、3.621 6，
相对于RNN神经网络模型测试集的4.355 3和3.822 7，
分别减少了 0.441 和 0.201 1。证明 LSTM 神经网络模
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图 6　RNN神经网络模型和 LSTM神经网络模型运行结果

表 2　预测结果误差

预测
模型

LSTM

RNN

方向

上行

下行

平均值

上行

下行

平均值

训练集

MAPE
0.301 3
0.292 0
0.296 7
2.337 5
0.261 4
1.299 5

RMSE
0.395 5
0.304 4
0.349 9
2.463 0
0.279 7
1.371 3

测试集

MAPE
3.582 4
4.246 3
3.914 3
4.777 4
3.933 2
4.355 3

RMSE
3.022 4
4.220 7
3.621 6
3.910 1
3.735 3
3.822 7
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型能够对高速公路 SMA 路面抗滑性能指标进行更精

确的预测。
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