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摘要:通过构建时间序列 ARIMA和支持向量机(SVM)模型对沥青路面的PCI 值进行

预测,并比较两种模型的预测结果,建立适宜的沥青路面使用性能预测模型。分别采用线性

核、多项式核、径 向 基 核 和 Sigmoid 核 函 数 构 建 SVM 模 型,根 据 十 字 交 叉 验 证 (Cross-
Validation)方法确定核函数及其参数,对比不同核函数的PCI 值预测误差精度。最后利用

选取的多项式核函数SVM 算法预测广东省普通国省道沥青路面使用性能。结果表明:采用

多项式核、径向基核函数SVM 算法的预测结果较 ARIMA模型预测结果精度高。SVM 算法

中核函数对预测结果影响显著,4种核函数SVM 预测模型中,基于多项式核函数模型预测精

度最高,其预测沥青路面使用性能的平均绝对百分误差(MAPE)在1%以下,其次为径向基

核函数,而Sigmoid核函数预测精度最低。采用线性核函数SVM 算法预测结果与 ARIMA
模型预测结果接近,预测精度满足要求。
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　　随着行车荷载急速增长和使用年限不断增加,沥
青路面的损坏愈来愈严重,准确预测和评价沥青路面

使用性能衰变趋势,是判断养护时机、制定养护规划的

前提[1]。目前中国公路管理部门构建了多个公路养护

信息管理平台,进一步完善了中国公路基础数据库,应
利用大数据理论及技术对这些数据进行挖掘分析,建
立有效的沥青路面使用性能预测模型,可为科学制定

路面养护管理决策提供理论支撑。
路面使用性能数据是定期检测所获取的按时间先

后顺序排列所形成的时间序列,通过曲线拟合和参数

估计建立时间序列模型,可以定量分析和预测路面使

用性能发展趋势。武建民等[2]、法鲁克·铁来克[3]分

别采用基于时间序列分析法的 ARIMA模型对路面行

驶使用性能指数RQI、沥青路面损坏状况指数 PCI
进行预测,发现 ARIMA模型预测精度在5%以内,预
测精度较高。

沥青路面使用性能受自然环境、交通荷载、结构、
材料、维修养护等多种非线性因素综合影响。支持向

量机(SVM)是在处理小样本非线性问题方面具有特

有优势的一种机器学习算法,SVM 算法所采用的核函

数及其参数直接影响到回归预测精度[4]。黄冰等[5]采

用多项式核函数建立了路面破损状况 PCI 的 SVM
预测模型;刘黔会等[6]利用径向基核函数建立沥青路

面使用性能的SVM 预测模型;董锴等[7]建立采取径

向基核函数的SVM 路面评价模型进行路面性能综合

评价。
针对沥青路面使用性能具有样本小、维数高与非

线性等特点,有学者将SVM 和其他方法相结合以提

高SVM 预测精度。李巧茹等[8]结合主成分分析法和

支持向量机理论,建立了PCA-SVM 沥青路面使用性

能评价模型;李海莲等[9]构建了改进萤火虫算法和支

持向量机相结合的IFA-SVM 预测模型;赵静等[10]提

出了基于灰色关联度分析和支持向量机回归(GRA-
SVR)的沥青路面使用性能预测模型。

时间序列模型和支持向量机模型预测技术各有其

特点,应根据路面性能变化规律采用适宜的沥青路面

性能预测模型。杨彦海等[11]分别利用BP神经网络时

间序列模型和支持向量机模型对就地热再生沥青路面
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中沥青老化指标衰变进行预测,发现在有限数据量情

况下支持向量机模型较BP神经网络时间序列模型的

预测精度高。
该文分别构建时间序列 ARIMA 和支持向量机

(SVM)模型,且SVM 模型分别采用线性核、多项式

核、径向基核和Sigmoid核4种核函数对沥青路面的

PCI值进行预测,对比分析 ARIMA 和SVM 模型及

SVM 模型所采用不同核函数的预测结果,并将所选择

的预测模型应用于广东省普通国省道沥青路面使用性

能预测中。

1　ARIMA和SVM 模型预测原理

1.1　ARIMA模型预测原理

差分自回归移动平均模型(ARIMA 模型)是最常

用的一种时间序列分析法模型。ARIMA(p,d,q)模
型中,AR、MA分别为自回归模型、移动平均模型,p、

q为相应的自回归模型阶数、移动平均模型阶数,d 为

将非平 稳 时 间 序 列 进 行 平 稳 化 处 理 的 差 分 阶 数。

ARIMA模型是差分运算和 ARMA模型的结合,其用

一定的数学模型来近似描述预测对象随时间变化又相

互关联的数据序列,模型检验合理后,就可以通过时间

序列的过去值和现在值来预测未来某时段的值。
设 xt,t∈T{ } 为 时 间 序 列,B 为 后 移 算 子,即

Bxt=xt-1,则 ARIMA(p,d,q)模型可表示为[2,12]:

Φp(B)(1-B)dxt=θq(B)at (1)
其中:

Φp(B)=1-Φ1B-Φ2B2-…-ΦpBp (2)

θq(B)=1-θ1B-θ2B2-…-θqBq (3)
式中:Φ 和θ 分别为自回归系数和移动平均系数;

Φp(B)为自回归算子;θq(B)为移动平均算子;at 为白

噪声时间序列。

ARIMA模型的建模步骤一般为[13]:
(1)时间序列平稳性检验。观察初始时间序列的

线性趋势、周期性、方差齐性等特点,采用 ADF检验

方法,对初始时间序列进行单位根检验。将非平稳时

间序列进行d 阶差分处理为平稳时间序列。
(2)对平稳时间序列进行模式识别,确定模型的

阶数。采用自相关系数和偏自相关系数初步确定阶数

p、q可能值,根据BIC准则(即BIC 值越小越好)得到

相对较优的阶数p 和阶数q。
(3)模型的检验。通过Q 统计量检验残差是否

为白噪声,判断预测模型的合理性。

(4)模型预测。根据检验合理的 ARIMA 模型进

行预测分析。
1.2　SVM 模型预测原理

支持向量机(SVM)是一种通过有限的样本信息

进行数据挖掘、建立逼近真实问题模型的机器学习算

法,其在小样本、非线性、高维数的回归预测领域优势

明显,有效地避免了过学习、欠学习等现象。

SVM 将样本空间中的非线性数据通过内积核函

数映射到高维特征空间,并在新的高维特征空间中构

造回归函数f(x),从而实现样本空间中的非线性回

归分析。
设样本集:(x1,y1),(x2,y2),…,(xl,yl),xi∈

Rn 为输入变量,yi∈R 为输出值,R 为实数集。寻求

的支持向量机回归函数为[5,9]:

f(x)=ω·ϕ(x)+b (4)
式中:ω 为权重向量;b为偏置量;ϕ(x)为映射函数。

根据结构风险最小化原则,在最小目标
1
2‖ω‖2

中加入惩罚项C∑
l

i=1

(ζi+ζ∗
i ),形成目标函数:

min
1
2‖ω‖2+C∑

l

i=1

(ζi+ζ∗
i ) (5)

s.t.
ω·ϕ(xi)+b-yi≤ε+ζi,i=1,2,…,l
yi-ω·ϕ(xi)-b≤ε+ζ∗

i ,i=1,2,…,l

ζi,ζ∗
i ≥0

ì

î

í

(6)
式中:C 为惩罚系数且大于0;ε为拟合精度且大于0;

ζi、ζ∗
i 为松弛变量。
采用拉格朗日乘子法将式(5)的最优化问题转换

成对偶问题进行求解,即:

L =
1
2ω × ω + C∑

l

i=1

(ζi + ζ∗
i ) -

∑
l

i=1
αi ζi+ε-yi+f(xi)[ ] -∑

l

i=1
α∗

i [ζ∗
i +ε-yi+

f(xi)]-∑
l

i=1

(ζiηi+ζ∗
iη∗

i ) (7)

s.t.

max[-
1
2∑

l

i,j=1

(αi-α∗
i )(αj -α∗

j )(xi·xj)-

∑
l

i=1

(αi+α∗
i )ε+∑

l

i=1

(αi-α∗
i )yi]

∑
l

i=1

(αi-α∗
i )=0

αi,α∗
i ∈ [0,C]

ì

î

í

(8)
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式中:αi,α∗
i ,ηi,η∗

i 为Lagrange因子,且都大于0。
引入核函数,得到变形后的回归函数方程为:

f(x)=ω·ϕ(x)+b=∑
l

i=1

(αi-α∗
i )K(xi,x)+b

(9)
式中:K(xi,x)为核函数。

常用的满足 Mercer条件的核函数有[4-5]:
(1)线性(Linear)核函数:K(xi,x)=(xi·x)
(2)多项式(Polynomial)核函数:

K(xi,x)=[γ(xi·x)+r]d

(3)径向基(RBF)核函数:

K(xi,x)=exp(-γ‖xi-x‖2)
(4)Sigmoid核函数:

K(xi,x)=tanh γ(xi·x)+r[ ]

式中:γ、r、d 为待定参数。
在支持向量机预测过程中,核函数和惩罚参数C

的取值直接影响预测精度。支持向量机学习算法本质

上是基于核函数的学习算法。

2　ARIMA模型和SVM 模型预测PCI
值对比

2.1　ARIMA模型预测PCI值

广东佛山一环北延线路段采用沥青路面结构,表

1为该路段在2011—2015年的PCI、RQI、RDI(路面

车辙深度指数)、SRI 等沥青路面使用性能评价指标

数据。

表1　佛山一环北延线路段路面使用性能评价数据

评价年份/年 PCI RQI RDI SRI

2011 86.7 88.4 85.8 87

2012 83.5 86.1 83.2 85

2013 82.1 84.3 82.2 83

2014 81.2 82.6 81.4 82

2015 80.6 80.2 79.5 81

以表1中的PCI 值预测对比分析 ARIMA 模型

和SVM 模型在沥青路面使用性能预测中的应用。
建立 ARIMA模型进行数据分析时,需要通过调

整模型参数以满足精度要求。针对表1的PCI 指标

数据,采用SPSS软件建立了ARIMA(1,0,1)模型,表

2、3为模型拟合参数。
从表2、3可见:ARIMA(1,0,1)模型平稳的R2、

R2分别为0.913和0.914,说明ARIMA(1,0,1)模型

表2　ARIMA(1,0,1)模型拟合参数

拟合

统计量

PCI值

平稳的R2 R2
均方根误差

RMSE

标准的

BIC

均值 0.913 0.914 1.428 1.999

最大值 0.913 0.914 1.428 1.999

最小值 0.913 0.914 1.428 1.999

表3　ARIMA(1,0,1)模型输出参数

类别 估计 标准误差SE t Sig.

PCI值-模型_(1,0,1)9.349 0.090 103.564 0.006

1阶滞后项 0.222 3.248 0.068 0.956

0阶滞后项 -0.085 0.036 -2.382 0.253

适用于拟合PCI 数据序列,但均方根误差RMSE 较

大,说明 ARIMA(1,0,1)模型的拟合精度不够高,且t
统计(Sig.列)的显著性不明显。因此,需调整 ARI-
MA(1,0,1)模型的移动平均数,将模型调整为 ARI-
MA(1,0,0),表4、5为改进后的 ARIMA(1,0,0)模型

参数。

表4　ARIMA(1,0,0)模型拟合参数

拟合

统计量

PCI值

平稳的R2 R2
均方根误差

RMSE

标准的

BIC

均值 0.892 0.892 1.129 1.208

最大值 0.892 0.892 1.129 1.208

最小值 0.892 0.892 1.129 1.208

表5　ARIMA(1,0,0)模型输出参数

类别 估计 标准误差SE t Sig.

PCI值-模型_(1,0,0)87.062 1.121 77.690 0.000

1阶滞后项 -0.197 0.846 -5.233 0.037

0阶滞后项 -1.433 0.055 -4.039 0.056

从表4、5可以看出:ARIMA(1,0,0)模型保持了较

大、较平稳的R2,均方根误差RMSE 减小,模型拟合度

高,且t统计(Sig.列)的显著性明显。ARIMA(1,0,0)
模型的BIC 值也较 ARIMA(1,0,1)模型的BIC 值

小,一般而言,选取BIC 值小的模型为最佳模型。因

此,选用 ARIMA(1,0,0)模型作为预测模型,佛山一

环北延线沥青路面的PCI值预测结果如表6所示。
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表6　ARIMA(1,0,0)模型PCI预测值及置信区间

路龄/

年

PCI
实测值

PCI
预测值

置信上

限UCL

置信下

限LCL

相对误差

率/%

1 86.7 85.63 90.54 80.72 1.23

2 83.5 83.98 88.80 79.17 0.57

3 82.1 82.90 87.71 78.08 0.97

4 81.2 81.46 86.27 76.64 0.32

5 80.6 79.92 84.74 75.11 0.84

从表6可见:ARIMA 模型预测PCI 值的精度比

较高,相对误差率在1.23%以下。

2.2　SVM 模型预测PCI值

以佛山一环北延线路段沥青路面结构的PCI 指

标数据(表1)为例,利用 Matlab系统和libSVM 软件

包进行SVM 回归预测仿真分析。核函数的选择是构

造具有良好性能SVM 模型的关键[4],通常可以利用

专家的经验预先选定核函数;或从试用的不同核函数

中选取误差最小的核函数作为最佳核函数,即 Cross-
Validation方法。

采用均方误差 MSE 和相关系数平方SCC 指标

来评价预测精度,从线性核函数、多项式核函数、径向

基核函数和Sigmoid核函数中,通过Cross-Validation
方法选取最优的核函数构建SVM 预测模型。

表7、8为4种核函数的SVM 模型PCI值预测结

果及其精度评价。

表7　SVM模型PCI值预测结果

路龄/

年

PCI
实测值

PCI预测值

线性核

函数

多项式

核函数

径向基

核函数

Sigmoid
核函数

1 86.7 85.133 86.300 86.300 67.388

2 83.5 83.900 83.900 83.900 74.870

3 82.1 82.667 81.916 82.500 82.100

4 81.2 81.433 80.799 81.600 83.019

5 80.6 80.200 81.000 81.000 83.136

表8　SVM模型PCI值预测精度评价

参数
线性

核函数

多项式

核函数

径向基

核函数

Sigmoid
核函数

MSE 0.630 0.135 0.160 977.659

SCC 0.891 0.993 0.994 0.877

从表7、8可以看出:选择不同核函数会产生不同

的预测结果,核函数对预测结果影响显著。沥青路面

使用性能是总体平稳、局部波动的序列,4种核函数

中,多项式核函数预测的PCI值变化趋势与实测值最

接近,预测效果最佳;径向基核函数预测结果与多项式

核函数预测结果相近,预测结果较理想;线性核函数预

测效果基本满足预测精度要求;Sigmoid核函数预测

精度最差,表明Sigmoid核函数在沥青路面使用性能

小样本的识别效果比较差。

2.3　ARIMA模型和SVM 模型预测结果对比

选择平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)
和平均绝对百分误差(MAPE)作为对比 ARIMA 模

型和SVM 模型预测精度指标。根据表6、7的PCI值

预测结果,计算出预测误差指标值见表 9,图 1 为

ARIMA模型PCI预测结果与线性核函数、多项式核

函数的SVM 预测结果对比。

表9　ARIMA和SVM模型预测结果评价

预测方法 MAE RMSE MAPE/%

ARIMA模型 0.658 0.713 0.789

线性核函数 0.633 0.794 0.752

SVM 模型 多项式核函数 0.357 0.367 0.431

高斯核函数 0.400 0.400 0.483

多项式核 SVM 模型预测

PC
I值

88

86

84

82

80

78
54321

路龄/年

实测数据
线性核 SVM 模型预测
ARIMA 模型预测

图1　ARIMA和线性核函数、多项式核函数

SVM模型PCI预测结果对比

从表9和图1可以看出:ARIMA 模型与线性核

函数SVM 模型预测的PCI 变化趋势几乎一致,预测

精度非常接近。ARIMA模型本质上是基于线性的模

型[13],路面使用性能PCI 值的时间序列数据往往包

含非线性关系,因此 ARIMA模型与线性核函数SVM
模型预测的PCI 值预测精度相对不高;多项式核函

数、径向基核函数预测的PCI值比 ARIMA模型预测

结果精度高,多项式核函数预测的PCI值变化趋势更

接近于实测值变化趋势,故可采用多项式核函数SVM
模型进行路面使用性能预测。
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2.4　SVM 算法在沥青路面使用性能预测中的应用

针对广东省多条不同自然气候条件、交通量、结构

层厚度及材料的普通国省道干线,从中统计出具有代

表性的典型沥青路面结构路段在2011—2015年间的

130组PCI、RQI、RDI、SRI 等路面使用性能评价分

项指标检测数据,利用多项式核函数SVM 模型分别

预测对应的PCI、RQI、RDI、SRI值。
表10为各评价指标值预测结果评价表。

表10　ARIMA和SVM模型预测结果评价

评价指标 MAE RMSE MAPE/%

PCI 0.555 1.488 0.605

RQI 0.387 1.148 0.437

RDI 0.376 0.515 0.427

SRI 0.429 1.002 0.491

从表10可见:PCI、RQI、RDI、SRI 值预测结果

平均绝对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)和平均绝

对百分误差(MAPE)最大值分别为0.555、1.488和

0.605%,满足预测精度要求,体现了多项式核函数

SVM 模型在处理小样本非线性预测中的优越性。

3　结论

分别对比分析了基于时间序列 ARIMA和支持向

量机(SVM)模型的沥青路面使用性能预测结果,得出

以下结论:
(1)沥青路面使用性能数据是定期检测所获取的

时间序列,采用时间序列 ARIMA模型预测PCI 值的

精度比较高,相对误差率在1.23%以下。采用线性核

函数的SVM 算法预测结果与 ARIMA 模型预测结果

很接近。
(2)沥青路面使用性能数据少、影响路面性能衰

减趋势的因素具有不确定和非线性[14],在有限数据量

情况下,采用多项式核、径向基核函数 SVM 算法的

PCI值预测结果较 ARIMA 模型预测结果精度高,体
现出SVM 模型在处理小样本非线性问题方面具有特

有的优势。
(3)SVM 算法中核函数对预测结果影响显著。4

种核函数SVM 预测模型中,基于多项式核函数模型

预测精度最高,其次为径向基核函数,而Sigmoid核函

数预测精度最低。采用多项式核函数SVM 算法预测

广东省普通国省道沥青路面使用性能的平均绝对百分

误差在1%以下,满足工程实际需求。
(4)影响沥青路面使用性能的因素非常复杂,应

结合其他算法,建立考虑多因素、长周期的SVM 预测

综合模型,为准确预测沥青路面使用性能、制定科学的

沥青路面养护决策提供参考。
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