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沥青路面压实密度多指标智能预测模型
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摘 要：为提高现有沥青路面压实密度预测模型预测能力，以厦门翔安机场高速公路的路

面段为试验场地，选取分别代表振压过程中谐波比、能量和力学变化的压实控制值 CCV、耗散

测量值 DMV、振动压实值 VCV 以及温度作为监测指标，采用孤立森林算法进行监测指标异常

点识别，基于最小偏二乘回归建立多指标沥青路面压实密度预测模型 . 结果表明：孤立森林算

法可有效识别高维数据异常点，弥补传统方法只能处理一维数据的不足；温度与其他监测指

标以及沥青路面密度存在不同程度正相关关系；基于 CCV、DMV、VCV 的多元回归模型拟合性

能优于一元回归模型性能，论证了多指标评价方法可行性；最小偏二乘回归可改善自变量间

共线性对模型权重的影响，解决温度权重与实际物理意义相互颠倒的问题；相比普通多元线

性回归，最小偏二乘回归能进一步提高模型拟合能力，模型最终在训练集上的决定系数为

0.83，在测试集上的决定系数为0.81，具有良好的沥青路面压实密度预测能力 .
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Intelligent Compaction Density Prediction Model of Asphalt Pavement  
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Abstract：To improve the predictive ability of existing models for predicting the compaction density of asphalt 
pavement， a test site was set up on the upper layer of the Xiang’an Airport Highway Project in Xiamen. The CCV， 
DMV and VCV， which represent the change of harmonic ratio， energy， and mechanics in the vibration and 
compression process， respectively， as well as the temperature， were chosen as indicators. The isolation forest 
algorithm was used to detect outliers in indicators. The density prediction model was established based on the partial 
least squares regression. The results show that the isolation forest can effectively recognize outliers of high-
dimensional data， covering the shortage that traditional methods can only process one-dimensional data. There are 
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different degrees of positive correlation between temperature， other indicators， and asphalt pavement density. The 
multiple regression model based on CCV， DMV， and VCV obtains better fitting ability than the unitary regression 
methods， proving the feasibility of multiple indicators. The partial least squares regression can restrain the adverse 
impact caused by the approximate collinearity between independent variables， correct the incorrect weight of 
temperature， and improve the fitting degree compared with the common multiple linear regression methods. The final 
determination coefficient of the model on the training set is 0.83， and on the test set is 0.81， indicating good 
predictive ability for asphalt pavement density.
  Key words：asphalt pavement；intelligent compaction measurement values； index of continuous compaction 
monitoring； isolation forest； partial least squares regression

压实是沥青路面工程最关键步骤之一［1］，保证

压实质量可防止沥青路面过早出现裂缝、坑槽、车辙

等病害［2-4］. 为避免不良路面铲除重铺所造成的资源

浪费，引入智能压实（Intelligent Compaction， IC）技术

尤为重要 .
IC 原理为采集压路机钢轮振动响应信号，处理

信号后获得表征压实度的智能压实测量值（Intelli⁃
gent Compaction Measurement Values， ICMVs）［5］.        
ICMVs 有 3 类：一是表征信号畸变的谐波比指标，以

压实计值（CMV）［6］、谐振计值（RMV）［7］和压实控制

值（CCV）［8］为代表，广泛用于路基与沥青路面压实度

预测；二是力学指标，徐光辉等［9］依据路基压实过程

中加速度信号与结构抗力线性关系提出抗力指标振

动压实值 VCV；三是能量指标，有表征土体一个振动

周 期 吸 收 能 量 的 Omega［10］，压 路 机 能 量 耗 散 的

MDP［11］、振动压路机单位体积压实功 E［12］和耗散测

量值 DMV［13］. 然而，以往多数研究以单一或同一类

ICMVs 建立压实度回归模型［14］，同时使用 3 类 ICMVs
预测的尝试较少 . 另外，由于沥青混合料为温敏材

料，温度的不同会对 ICMVs 产生影响 . 不少研究已论

证了温度影响沥青混合料压实特性［15-17］从而影响

ICMVs［18-19］. 因此，考虑温度影响下的沥青混合料密

度多指标预测模型将更为合理 .
由于压路机与沥青混合料接触状态复杂［20］，    

ICMVs 往往波动较大甚至出现异常 . 异常点会扭曲

回归模型中自变量与因变量间相关性 . 因此，异常点

处理是十分重要的预处理步骤 . 传统方法以拉依达

准则［21］（3σ 准则）为代表，适用于正态分布一维数

据，应用场景具有局限性 . 孤立森林［22］（Isolation For⁃
est， iForest）不依赖数据分布而借助疏离程度识别异

常点，具有处理高维数据的能力［23］. 因此，对于多个

ICMVs 组成的高维数据集异常点识别，iForest 是一

种可尝试的方式 .
传统方法以建立简单线性回归模型来预测压实

质量［24-25］. 简单线性回归模型需要自变量间满足相

互独立假设，但在沥青混合料压实过程中，由于自变

量有相似的变化趋势导致多重共线性现象出现，使

得线性回归模型出现预测能力差、显著性检验失去

意义和系数正负颠倒而违背物理意义等问题［26］.
基于以往缺陷，本文以厦门翔安机场高速公路

的路面段为试验场地，在考虑沥青混合料温度影响

的基础上，选取谐波畸变、力学与能量变化 3 类智能

压实测量值中具有代表性的 CCV、DMV 和 VCV 作为

监测指标并建立沥青混合料密度预测模型 . 为减少

异常点对相关性分析以及模型性能的干扰，引入孤

立森林算法识别异常点 . 使用最小偏二乘回归模型

代替传统线性回归模型来改善自变量间共线性情

况，为建立符合物理意义且拟合程度好的智能压实

回归模型提供参考 .

1   研究方法

1.1   智能压实测量值计算方法

CCV［8］、DMV［13］与 VCV［9］计算方法如下：

CCV =  100 × A0.5Ω + A1.5Ω + A2Ω + A2.5Ω + A3Ω
A0.5Ω + AΩ

（1）
式中：AΩ、A0.5Ω、A1.5Ω、A2Ω、A2.5Ω、A3Ω 分别为基波幅值、

0.5 次谐波幅值、1.5 次谐波幅值、2 次谐波幅值、2.5
次谐波幅值、3 次谐波幅值 .

DMV =  πω30∫0

+∞ A2
ϖ

ϖ3 dϖ （2）
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式中：ω0 为基频，ϖ 为圆频率，Aϖ 为频域中圆频率 ϖ
对应幅值 .

VCV = P sin ( ωt ) + mg - ηmf ( ü，ω ) （3）
式中：P 为激振力幅值，ω 为偏心块角速度，t 为时间，

m 为压路机钢轮质量，g 为重力加速度，η 为综合修正

函数，f 为激振频率，ü 为钢轮加速度 .
VCV 的 单 位 为 kN/m，DMV 的 单 位 为 km-1·s-1，

CCV 无量纲 .
1.2   孤立森林算法

由于高效的策略以及优秀的准确性，iForest［22］

已广泛用于工业结构化数据异常点检测［27-28］. iForest
原理为：使用超平面一步步切分样本空间，直至每一

子空间仅包含一个样本点 xi 为止 . 由于异常点通常

距离正常点族群较远，因此仅需几次切分就可完全

孤立出来 . 图 1 以二维样本点为例，图中正常点 xi 需

经历 11 次切分才可被完全孤立出来，而异常点 x0 仅

需 4 次切分，因此切分次数可衡量数据是聚集的还

是稀疏的 .

1.3   最小偏二乘回归

最小偏二乘［29］（Partial Least Squares， PLS）回归

是集合主成分回归、线性回归和典型相关分析特点

的多元回归方法，能一定程度解决自变量间多重共

线性问题，使自变量权重尽可能反映其与因变量之

间真实的关系 .
基本做法为：

先对自变量集X=（x1，x2，…，xm）
T 提取第一主成

分 u1，对因变量集Y=（y1，y2，…，yp）
T 提取第一主成分

v1. 如下式所示：

ì
í
î

u1 = Xp1
v1 = Yq1

（4）
式中：p1与 q1分别为X与Y的第一主成分轴向分量 .

为使得第一主成分 u1 与 v1 相关程度最大的同时

携带更多变异信息，有以下优化函数：

max Cov (u1，v1 ) （5）

引入拉格朗日乘子可得：

ì
í
î

X TYY TXp1 = λ2 p1
Y TXX TYq1 = λ2q1

（6）
因此可将优化函数转化为：

max λ （7）
所 以 ，第 一 主 成 分 轴 向 分 量 p1 与 q1 实 则 是

XTYYTX和 YTXXTY最大特征值所对应的单位特征向

量 . 当得到 p1和 q1后建立如下回归方程：

ì
í
î

X = u1cT1 + E
Y = v1d T1 + G = u1r T1 + F

（8）
式中E、G分别为回归方程残差矩阵，c1、d1 和 r1 可由

下式计算：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

c1 = X Tu1
 u1

2

d1 = Y Tv1
 v1

2

r1 = Y Tu1
 u1

2

（9）

将残差矩阵E视作新的X，F视作新的Y，继续提

取第二主成分 u2 与 v2，重复上述步骤直至无残差或

达到期望残差为止 .
最终可得到X、Y与各主成分间关系：

{X = u1cT1 + u2cT2 + ⋯ + u rcT
r + E

Y = u1r T1 + u2r T2 + ⋯ + u rr T
r + F

（10）
PLS 回归采用了迭代优化求解方式，通过不断

将自变量集和因变量集投影到新的空间建立回归模

型，最终避免自变量集共线性对回归模型干扰 .

2   现场试验和数据处理

2.1   现场试验

现场试验于福建省厦门市翔安机场高速公路工

程的 SMA-13 层进行，路面结构示意图详见图 2，混

合料体积特征详见表 1. 试验带长 100 m，宽 2.1 m，划

分为 5 个区域后采取不同方案进行振压，如图 3 所

示 . 区域 1 至区域 5 总振压次数依次为 1 到 5 次，振压

前均先静压 1 次 . 振压时压路机每完成“单程”和“返

程”过程计为 1 次振压 . 压路机按照区域 1 到区域 5
的顺序依次完成各区域作业 .

试验采用 BW203AD-4 双钢轮振动压路机，其性

能参数详见表 2. 压路机与采集装置如图 4 所示，经

改造安装，压路机钢轮配备有加速度传感系统及定

图1   正常点与异常点的切分［18］

Fig.1   Segmenting normal points and outliers［18］
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位系统、底部安装有温度传感器，由驾驶室内的中海

达北斗高精度车载定位终端 ZDT810 接收并处理信

号，在压实过程中对沥青混合料表面温度、压路机速

度和方位、钢轮加速度响应信号进行实时记录 . 加速

度采集频率为 1 000 Hz，定位、速度及温度采集频率

为 1 Hz. 待路面冷却后，使用路面密度仪（Pavement 
Quality Indicator，PQI）测量密度并采用钻芯取样及

表干法计算密度，如图 5 所示 .

2.2   数据处理

每一区域采集到钢轮加速度信号后，须首先去

除压路机加速启动、减速停止及倒车过程中的不稳

定部分，保留中间部分用于分析 . 将处理后的信号切

分成包含 1 000 个采样点的短信号，使用快速傅里叶

变换将短信号由时域转换为频域以获得频率幅值信

息，图 6 所示为加速度信号处理过程 . 依据式（1）~     
式（3）分别计算 CCV、DMV、VCV. 通过定位数据匹配

相应温度，最终建立 4 维数据集 .

2.3   异常点处理

2.3.1   正态性检验

正态性是检测原始数据缺失点、异常点等预处

理手段以及方差分析、回归分析等分析方法的前提 . 
Shapiro-Wilk 检验［30］适用于小样本，因此可用于判断

试验数据是否符合正态分布 . 在使用 Shapiro-Wilk

表2   BW203AD-4压路机性能参数

Tab.2   The performance parameters of BW203AD-4 roller

轮宽/
mm

2 135

钢轮载荷/
kg

6 600

行驶速度/
（km∙h-1）

0~11.0

振动频率/
Hz

40/50

振动幅度/
mm

0.69/0.29

激振力/
kN

126/84

图4   压路机与采集装置

Fig.4   The roller and sampling devices

               （a）钻芯取样                                        （b）无核密度仪

图5   测量路面压实度

Fig.5   Measuring pavement compaction

表1   SMA-13体积特征参数

Tab.1   The volumetric characteristic indexes of SMA-13

沥青

含量/%
5.9

实验室标准

密度/（g∙cm-3）
2.576

空隙

率/%
3.7

矿料间

隙率/%
17.3

沥青饱

和度/%
78.4

稳定

度/kN
8.72

流值/
mm
30.5

图3   不同振压区域布局（单位：m）

Fig.3   The layout of different areas for vibration compaction test
（unit：m）

（a）去除不稳定信号

（b）信号频域图

图6   加速度信号处理过程

Fig.6   The process of acceleration signals

图2   主线主车道、枢纽互通车道路面结构

Fig.2   The pavement structure of principal lines and
interconnected lines

150



第 11 期 阙云等：沥青路面压实密度多指标智能预测模型

检验时，如果 p 值大于 0.05，可认为样本来自的总体

分布服从正态分布 .
由于不同区域振压时的初始温度不同，为避免

温度影响，正态性检验分区进行，结果见表 3. 表中各

智能压实测量值下角标表示区域编号 . 尽管 CCV3、
CCV4 以及所有区域 DMV 检验结果均为非正态分布

（即 p 值小于 0.05），但仍可认为试验数据近似服从正

态分布，理由见图 7，图中 y与 x含义见式（11）、式（12）. 
图 7 以 CCV3 和 DMV1 的 Q-Q 图为例，展示了试验数

据与理想正态分布之间的偏差 . Q-Q 图原理为：当数

据点基本位于直线附近时，数据服从正态分布 . 由于

图 7 中绝大多数点位于直线上，所以可认为数据近

似服从正态分布 .
yi = Φ-1( )i

n （11）
式中：Φ 为标准正态分布累计概率分布函数，n 为样

本个数，i 为样本升序时样本序号 .
x = yσ + μ （12）

式中：x 为分位数，σ 为标准差，μ 为均值 .

2.3.2   基于 iForest的异常点处理

由于 3σ 准则仅能从一维识别异常点，容易造成

数据集中某些样本点从某一维度判定是异常点，而

从其他维度来判定又是正常点的矛盾现象出现 .     
iForest 可直接从四维样本空间进行异常点识别，综

合考虑温度与各 ICMVs 间相关关系 . 对不同区域数

据集进行分区检验，iForest 算法参数设置见表 4.
由于无法直观展示四维空间，使用 PCA 降维技

术将四维样本点投影至三维空间来等效展现，同时

在每一特征下标记异常点 . 以区域 1 典型位置数据

为例，基于 iForest 的异常点识别结果见图 8、图 9.

图8   基于 iForest的异常点识别

Fig.8   The recognition of outliers based on the iForest

表3   Shapiro-Wilk检验

Tab.3   The Shapiro-Wilk test

智能压实测量值

DMV1
DMV2
DMV3
DMV4
DMV5
CCV1
CCV2
CCV3
CCV4
CCV5
VCV1
VCV2
VCV3
VCV4
VCV5

区域

区域 1
区域 2
区域 3
区域 4
区域 5
区域 1
区域 2
区域 3
区域 4
区域 5
区域 1
区域 2
区域 3
区域 4
区域 5

W 统计量

0.963 1
0.975 8
0.972 7
0.975 1
0.966 8
0.996 9
0.997 5
0.985 9
0.992 2
0.998 6
0.986 8
0.991 4
0.987 1
0.974 8
0.987 1

p 值

1.069×10-10

2.043×10-4

9.788×10-8

2.277×10-12

4.978×10-14

3.527×10-1

1.187×10-1

1.138×10-2

1.397×10-2

3.732×10-1

2.966×10-1

2.324×10-1

4.690×10-1

2.891×10-1

5.978×10-2

（a）CCV3

（b）DMV1
图7   CCV3与DMV1的Q-Q图

Fig.7   The Q-Q plots of CCV3 and DMV1

表4   iForest算法参数设置

Tab.4   The parameter setting of the iForest

随机数数量

100
子树样本数

256 与样本数间取小值

异常数占比

0.05~0.08
子数特征数

4

151



湖南大学学报（自然科学版） 2024 年

对于区域 1 单程与返程数据，孤立森林算法总

共检测出 4 个异常点，其中单程数据有 1 个异常点

（编号 1），返程数据有 3 个异常点（编号 2、3、4）. 由 
图 9 可观察到：由于 1 号异常点 CCV 测值以及 2、3 号

异常点 DMV 测值均高于总体范围，所以在四维样本

空间下能被超平面轻易切分出来 . 对于 4 号异常点，

其温度测值最高，但 3 个智能压实测量值均没因此

高出总体范围而被判定为异常点 . 可见，iForest 能基

于各特征间存在的正相关关系有效识别异常点 .
使用 3σ 准则对区域 1 数据再次检测，每一维度

异常点识别结果如表 5 所示 . 3σ 准则识别结果为 1 个

异常点（对应于图 9 中 3 号异常点），说明在数据波动

时该准则对异常点并不敏感 . 这是由于当数据标准

差 σ 较大时，［μ-3σ， μ+3σ］也会变大，更多波动较大

的点将纳入正常范围 . 同时该准则不能考虑多个维

度间相关关系，无法识别出 4 号异常点这类多维关

系违背整体趋势的异常点 .

由图 9 分布规律可知：CCV 与 DMV 在同一振压

下产生较大波动，这是由于其在计算公式上考虑了

更为细节以及更高频次谐波贡献，不可避免受到高

频噪声影响 . 此外，由于温度传感器无法安装在压路

机的正中间，压路机单程与返程时所测区域有一定

偏差，出现 16~18 m 间返程温度高于单程温度的现

象 . 然而由以上因素引起的数据异常并非由故障或

错误引起，不可贸然对数据进行修正 . 鉴于异常点占

总体数据比例较小，采用直接剔除的方式处理异常

点 . 此做法将不会对数据原有分布规律造成影响，在

保证数据“特色”的同时有效去除异常点 .

3   结果分析

3.1   相关性分析

3.1.1   PQI测量密度与芯样密度相关性

在区域 1~4 各取 4 个芯样后采用表干法测量芯

样密度并与相应位置的 PQI 测量密度对比，如图 10
所示 . PQI 测量密度与芯样密度之间的决定系数 R2

表5   基于3σ准则的异常点识别

Tab.5   The recognition of outliers based on the 3σ criterion

维度

温度

CCV
DMV
VCV

正常范围

［112.23， 146.30］
［5.75， 95.61］

［5.52， 146.97］
［45.40， 76.86］

异常点

无

无

158.45
无

（a）CCV 分布规律

（b）DMV 分布规律

（c）温度分布规律

（d）VCV 分布规律

图9   每一特征异常点

Fig.9   Outliers for each character
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为 0.86，表明 PQI 测量密度可以近似代替芯样密度 . 
使用 PQI 测量密度代替芯样密度的方式可避免试验

过程中大量钻芯取样造成路面结构破坏 .

3.1.2   不同振压次数对沥青混合料密度影响

图 11 展示了区域 1~5 沥青混合料测量密度变化

趋势以及每一区域初次振压时平均表面温度 . 图中

密 度 规 定 值 为 沥 青 混 合 料 试 验 室 标 准 密 度 的

96%［31］，即 2 473.0 kg/m3. 当密度超过规定值时表明

测点处沥青路面压实度达标 .

沥青混合料密度随振压次数增加大致呈现增长

趋势 . 区域 1 与 2 之间密度增量最大，这是由于初次

振压时混合料最为松散，因此能在激振力作用下快

速减小空隙并增大密度 . 区域 3 与 4 之间密度增量较

小，表明在 3 次振压下混合料接近密实 . 为配合现场

非试验段施工，一些区域未在混合料摊铺后即刻碾

压，因此不同区域初始平均温度存在较大差异 . 由于

区域 5 初始平均温度明显高于其余区域，且在 5 次振

压下较 4 次振压时密度有较大增量，因此能一定程

度说明高温使得沥青混合料更容易压实 .
3.1.3   不同振压次数对 ICMVs影响

将区域 1 至 5 所有 ICMVs 返程数据按照振压次

数重新分组并取平均值，图 12 为不同振压次数下 
ICMVs 均值以及较前一次均值的相对增量 . 三者平

均值随振压次数增加均呈现增长趋势，能一定程度

反映沥青混合料密度变化 . 相比之下 DMV 在前 4 次

振压时平均值相对增量最大，这是由于 DMV 实质上

表征畸变信号累积的能量变化，因此比代表畸变信

（a）每一振压次数下 CCV 平均值和相对增量

（b）每一振压次数下 VCV 平均值和相对增量

（c）每一振压次数下 DMV 平均值和相对增量

图12   不同振压次数下智能压实测量值均值和相对增量

Fig.12   The mean values and relative increment of ICMVs under 
different vibration passes

图10   PQI测量密度与芯样密度相关性

Fig.10   The relationship between the density measured
by PQI and core density

图11   不同区域密度与振压时初始温度

Fig.11   The initial temperature and density of different areas

153



湖南大学学报（自然科学版） 2024 年

号相对变化的 CCV 以及加速度变化的 VCV 具有更

大的增长范围 .
3.1.4   温度对 ICMVs影响

将 100 m 试验带每一区域初次振压时温度与    
ICMVs 以热力图形式展现 . 由图 13 可知，DMV 与温

度之间没有明确的相关性，仅在温差较大的区域 1
与区域 5 之间观察到 DMV 整体增长 . 而 CCV、VCV
与温度之间存在较为明显的正相关关系，说明 CCV
和 VCV 一定程度上受到温度的影响 . 理论上，层厚、

层间整体刚度、压路机振动频率和温度等因素都能

影响 ICMVs 的测量结果［32］，因此在无法控制上述因

素相同的情况下，ICMVs 与温度的相关性不佳属于

正常现象 .

3.2   普通多元线性回归模型

由于 VCV、DMV 和 CCV 有着不同的量纲和量

级，在建立线性回归模型时，大的量级会使权重偏

小，反之亦然 . 标准化处理可消除量纲和量级对权重

的影响，便于权重直接反映自变量与因变量之间的

相关关系 . Z-score 标准化表达式为：

x′ = x - μ
σ （13）

将 36 处 PQI 测量密度及其对应的 CCV、DMV、

VCV 和温度数据做标准化处理，以处理后数据组合

为数据集，得到的相关系数热力图如图 14 所示 . 相
关系数在 0.3~0.7 之间表示两者为中度线性相关，在

0.7~1.0 之间为强线性相关；相关系数为正数表示正

相关，为负数表示负相关 . 由结果可知，温度与密度、

ICMVs 之间为中度正相关关系，其中温度与 DMV 关

系最弱，这与图 13 观察到的现象基本一致 . 同时，

CCV、VCV 与密度为强相关，DMV 与密度为中度相

关，表明三者均具有表征混合料密度的能力 . 此外，

观察 CCV、VCV 与 DMV 之间的相关系数可知三者之

间存在一定程度的线性相关关系，即共线性关系 . 这
是由于在沥青混合料压实过程中指标均呈现正增长

趋势，使得共线性问题出现 .

利用数据集建立一元以及多元线性回归模型，

结果见表 6，表中 D 为 PQI 测量密度，T 为沥青混合料

表面温度 . 由于自变量组合方式较多，表中仅给出部

分结果 .
由表 6 可知，相较于 CCV 和 DMV，VCV 与沥青混

合料密度相关性更高 . 同时，观察模型 7 的决定系数

（a）温度热力图

（b）DMV 热力图

（c）VCV 热力图

（d）CCV 热力图

图13   温度与智能压实测量值热力图

Fig.13   Heat maps of temperature and ICMVs

图14   相关系数热力图

Fig.14   The heat map of correlation coefficient

表6   回归分析表

Tab.6   Regression analysis list

模型

模型 1
模型 2
模型 3
模型 4
模型 5
模型 6
模型 7

模型 8

自变量

CCV
VCV
DMV

CCV、温度

VCV、温度

DMV、温度

CCV、VCV、DMV

CCV、VCV、DMV、温度

回归模型

D=0.75CCV
D=0.78VCV
D=0.66DMV

D=0.62CCV+0.36T

D=0.71VCV+0.11T

D=0.49DMV+0.27T

D=0.35CCV+0.43VCV+
0.23DMV

D=0.39CCV+0.57VCV+
0.28DMV-0.16T

R2

0.56
0.61
0.44
0.68
0.62
0.48
0.80

0.82
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R2可知基于多指标的密度预测模型拟合性能优于基

于单一指标的模型 . 以各 ICMVs 建立的一元回归模

型（模型 1、2、3）在加入温度后（模型 4、5、6）决定系

数均有提高，说明温度的加入可有效提高模型预测

性能，同时，模型 7 与模型 8 决定系数之差也证明了

此观点 . 从拟合优劣的角度来看，由于模型 8 决定系

数（R2=0.82）最高，因此对沥青混合料密度拟合精度

最高 . 但与其他模型不同的是，模型 8 中温度权重为

负号，说明温度对预测结果贡献为负，此现象与相关

性热力图以及以往研究所得结论不符 . 多重共线性

是造成温度权重与实际经验相反的原因 . 因此，普通

线性回归模型并不能在保证精度的同时给出与一般

理论相符的预测解释 .
3.3   最小偏二乘回归模型

最小偏二乘回归模型中主成分提取个数 r 通过

以下方式确定：以最小化回归模型误差为目标，从提

取 1 个主成分开始依次增加提取主成分个数直至模

型误差达到最小值 . 本文以均方误差（Mean Square    
Error，MSE）为优化目标进行提取成分个数选择，均

方误差表达式见式（14）所示 . 同时，从数据集中随机

抽取 29 组数据（约 80%）作为训练集用于模型训练，

以余下 7 组数据作为测试集用于模型性能评估 .
EMSE = 1

n ∑
i = 1

n ( yi - y
⌢

i
)2 （14）

式中：yi 为样本真实值，y
⌢

i
为样本估计值 .

从设定提取主成分为 1 开始，基于 PLS 的沥青混

合料密度预测模型均方误差和温度权重变化趋势见

图 15. 随着提取主成分个数增加，均方误差从 0.22 减

少至 0.16，且在提取 2 至 4 个主成分时保持不变，直

至在提取 5 个主成分时激增到 6.39. 温度权重在提取

1 至 2 个主成分时为正数，在提取 3 至 4 个主成分时

为负数，在提取 5 个主成分时无限接近 0. 综上，选择

最佳主成分提取数 2，在保证温度权重为正数的同时

均方误差最小 .
最终，在提取 2 个主成分条件下 PLS 回归模型在

不同数据集下的分析结果见表 7.
由表 7 可知，由 PLS 所建立的多元线性回归方程

对训练集数据具有较好的拟合效果（R2=0.83），模型

在测试集上表现稍差一些（R2=0.81），但拟合结果仍

然较好 . 由于模型在训练集与测试集上回归方程显

著性检验 p 值均小于 0.05，说明模型的自变量对因变

量有显著的共同影响 . 同时，模型在训练集和测试集

上的均方误差均较小，表明模型具有较高的预测精

度 . 综合以上结果，PLS 回归在解决自变量之间存在

共线性问题的同时，具有较好的拟合性能且对沥青

混合料密度预测精度较高 .

4   结 论

1） 与传统一维异常点识别方法相比，孤立森林

算法可以处理高维数据，因此能在考虑 DMV、VCV、

CCV 以及温度间关系的基础上对异常点进行识别，

有效鉴别数据集中的异常点 . 由于 DMV 和 CCV 考虑

了高次谐波贡献，易受到高频噪声干扰使得测值波

动大从而被孤立森林判定为异常现象 .
2） DMV、VCV 和 CCV 都具有表征沥青混合料密

度 的 能 力 ，其 中 VCV 和 CCV 与 密 度 相 关 性 最 强 ，

DMV 最弱 . 基于三指标的三元回归模型拟合性能优

于单一指标所建立的一元回归模型，表明基于多指

标的沥青混合料评估方法可行 .
3） 在建立基于简单多元线性回归的压实度预

测模型时，自变量间存在共线性问题，导致温度的权

重变为负号 . 以最小偏二乘回归代替简单多元线性

回归后可修正温度权重，提高模型的拟合能力，模型

图15   均方误差和温度权重随提取主成分个数变化过程

Fig.15   The processes of mean square error and the weight of 
temperature with the number of principal components increasing

表7   不同数据集下的PLS回归分析

Tab.7   PLS regression analysis with different data sets

数据集

训练集

测试集

表达式

D=0.51CCV+0.34VCV+
0.24DMV+0.05T

D=0.51CCV+0.34VCV+
0.24DMV+0.05T

R2

0.83

0.81

检验 p 值

5.29×10-9

6.38×10-10

均方误差

0.16

0.18
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在 训 练 集 与 测 试 集 上 的 决 定 系 数 分 别 为 0.83 和

0.81，具有较高的预测精度 .
下一步研究可深入探讨加速信号去噪手段，减

小 DMV 等考虑高次谐波的智能压实测量值受高频

噪声干扰程度，使智能压实测量值与其他参数相关

关系更为明确 . 为实现智能压实技术提供更多参考 .
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