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基于 CNN-xLSTM-Attention的机场跑道性能衰变
预测模型
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摘 要：为精准预估复杂工况下机场跑道的性能衰变趋势，基于改进深度学习架构建立了 CNN-
xLSTM-Attention 组合预测模型。利用卷积神经网络提取环境、荷载及结构等多源输入数据的局

部特征，通过引入包含 sLSTM 与 mLSTM 双分支的 xLSTM 模型以增强对时序依赖的捕捉能力；

结合 Attention 机制动态聚焦关键时间步与特征变量，并采用贝叶斯优化算法自动搜索关键超参

数，构建了高精度的 PCI 衰变预测框架；采用中国两跑道实测时序数据，涵盖通航时间、降雨量、交

通荷载等 6 类关键指标，计算分析了不同模型的预测精度与泛化能力，并引入 SHAP 与广义加性模

型解析了关键特征的非线性影响机制。研究结果表明：相较于传统 LSTM 及单一改进模型，CNN-
xLSTM-Attention 模型具有最优的综合性能，测试集决定系数达到 0. 922 5，平均绝对百分比误差

仅为 1. 777 8%，有效解决了长序列梯度问题与特征耦合难题；解释性分析发现，通航时间（贡献率

为 44. 8%）与年平均降雨量（贡献率为 33. 6%）是主导道面状况指数（PCI）衰减的首要因素，交通

荷载与温度指标存在显著的阈值效应，而增加面层厚度对延缓衰变具有显著抑制作用。由此可

见，建立的道面性能预测模型及其解释性分析方法能够准确捕捉 PCI 的时序演化规律与关键影响

机制，可为机场跑道的分阶段科学养护与运维决策提供可靠的数据支撑。
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Abstract： To accurately predict the performance decay trend of airport runways under complex 
working conditions， a combined CNN-xLSTM-Attention prediction model was established based on 
an improved deep learning architecture.  A convolutional neural network was utilized to extract local 
features of multi-source input data such as environment， load， and structure， and an xLSTM model 
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containing dual branches of sLSTM and mLSTM was introduced to enhance the capturing ability for 
temporal dependencies.  On this basis， an Attention mechanism was combined to dynamically focus 
on key time steps and feature variables， and a Bayesian optimization algorithm was adopted to 
automatically search for key hyperparameters， thereby constructing a high-precision pavement 
condition index （PCI） decay prediction framework.  Using measured time-series data from two 
runways in China， covering 6 types of key indicators such as service time， rainfall， and traffic load， 
the prediction accuracy and generalization ability of different models were calculated and analyzed， and 
SHAP and a generalized additive model were introduced to analyze the nonlinear influence 
mechanisms of key features.  The research results indicate that compared to the traditional LSTM and 
single improved models， the CNN-xLSTM-Attention model has the optimal comprehensive 
performance， effectively solving the long-sequence gradient problem and the feature coupling 
challenge； the coefficient of determination （R2） of the test set reaches 0. 923； the mean absolute 
percentage error （MAPE） is only 1. 778%.  The explanatory analysis reveals that service time 
（contribution rate of 44. 8%） and annual average rainfall （contribution rate of 33. 6%） are the primary 
factors dominating the decay of PCI； traffic load and temperature indicators show a significant 
threshold effect； increasing the surface course thickness has a significant inhibitory effect on delaying 
the decay.  It is thus evident that the established pavement performance prediction model and its 
explanatory analysis method can accurately capture the temporal evolution patterns and key influence 
mechanisms of PCI， providing reliable data support for the phased scientific maintenance and 
operational decisions of airport runways.
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0 引 言

安全是民航的根本保障，高效是民航的价值体

现。作为机场最重要的基础设施区域，飞行区跑道

承担飞机的起降和停靠，对飞机的安全运行至关重

要［1-2］。沥青道面因其平整、舒适以及高度机械化施

工等特点在国际机场道面建设中备受青睐［3］。然

而，沥青道面性能受道面结构、环境因素及荷载条件

等多重因素影响，直接或间接导致道面病害的产生

与恶化，进而影响道面整体性能，已成为机场养护工

程中需重点考虑的问题［4］。

道面性能预测模型作为道面养护决策的重要组

成部分，可以帮助机场管理者预测未来道面状况，以

此确定合适的养护时机并选择合理的养护措施［5］。

目前，道面使用性能预测模型主要有确定型模型、衰

变规律模型及人工智能模型［6］。确定型模型物理机

制较为明确，试图通过力学理论分析荷载与环境作

用下的道面响应，并将其与材料疲劳、永久变形等经

验破坏准则相关联，从而实现性能预估。其理论扎

实，具有较好的外推能力和机理解释性。然而，其精

度严重依赖于输入参数的准确性。机场道面结构复

杂、材料变异大、全寿命周期内环境作用与荷载数据

获取困难且成本高昂，导致参数不确定性极高。此

外，模型本身对材料退化、接缝传荷等复杂现象的简

化处理，也限制了其在复杂现实条件下的精准预估

能力。衰变规律模型基于历史检测数据，建立性能

指标与时间或累积荷载的统计关系。模型形式简

单、参数易于标定、使用方便，在数据充足的特定场

所具有较好的短期拟合效果。但其未能充分反映性

能衰变的物理本质与主要驱动因素，模型通用性差，

严重依赖建模所用数据集的特定条件，迁移到其他

机场或当外部条件发生显著变化时，预估可靠性大

幅下降。随着人工智能技术的发展，近年来许多

研究者采用以长短期记忆网络（Long Short-term 
Memory， LSTM）、门控循环单元（Gated Recurrent 
Unit， GRU）、卷积神经网络（Convolutional Neural 
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Network， CNN）等为代表的深度学习模型进行道面

性能建模，已逐步应用于道面养护工程。Li 等［7］采

用反向传播神经网络与 LSTM 结合的集成预测方

法，将道面病害检测数据、交通荷载、气候历史记录

及养护档案作为输入数据，建立了道面性能随时间

变化的衰变模型；Sun等［8］建立了具有区域适用性的

半刚性沥青道面性能多输出指标的 LSTM 预测模

型，为预防性养护决策提供参考；Chen等［9］提出一种

CNN-LSTM 框架用于预测道面弯沉参数，该方法

能够在保持评估精度的同时减少检测频次，为道面

状况快速评估提供了新的技术选择；Deng 等［10］研究

采用 CNN 和 LSTM 两种典型的深度学习模型，从

有限数据中捕捉车辙发展特征并进行预测；Wu
等［11］采用涵盖路龄、交通荷载、道面性能及气候条件

等多变量的道面数据，构建了一种 CNN-GRU 混合

模型用于道面 IRI 预测；Li 等［12］开发了一种基于粒

子群优化算法的 GRU 模型，用于预测 5 项道面性能

参数，证实了该模型在指导道面最优养护措施方面

的应用潜力。

由于道面性能劣化具有明显的时间依赖性，以

LSTM 与 GRU 为代表的循环神经网络（Recurrent 
Neural Network， RNN）在捕捉时间序列数据的局部

特征和长期依赖方面展现了优势，因此在道面性能

时序预测建模中应用较为广泛。然而，由于 LSTM
在处理长序列时仍难以完全避免梯度问题，且其隐

层状态往往难以充分表征序列的全局关系［13］。另

外，道面性能劣化过程的非线性和强耦合特征也使

得传统时序模型难以突出关键特征的作用。注意力

（Attention）提供了一种高效、灵活、可解释的机制，

在面对复杂输入时，动态地聚焦于最关键的信息子

集，从而极大地提升了模型处理信息的能力和效

率［14］。结合 Attention 可弥补 LSTM 在全局建模和

长距离依赖处理上的不足，同时保留了 LSTM 对时

序数据的建模优势，已成为处理复杂序列任务的有

力工具［15-17］。另外，现有研究仅对道面使用寿命与

各影响因素（包括气候条件、道面使用年限、交通参

数、结构参数等）的关系进行了有限探讨。随着民航

运输业的迅猛发展及飞机荷载的不断增加，亟需深

入理解多种特征对道面性能的影响机制。因此，本

研究旨在构建涵盖不同区域机场沥青道面的时序数

据集，基于改进的 LSTM 模型 xLSTM，提出 CNN-
xLSTM-Attention 复合模型用于道面性能预测。首

先采用 CNN 模型对影响道面状况指数（Pavement 
Condition Index， PCI）性能的各种特征进行提取，然

后将经 CNN 处理过后的数据通过 xLSTM 层提取

出时间特征，最后考虑变量在预测中的贡献度大小，

通过 Attention 层提取到时序数据中不同时刻的数

据特征对预测值的影响程度，最终完成道面性能时

序预测任务。

1 数据来源与数据集构建

1. 1　道面分区方法

首先，本文根据已有研究成果并参考《民用机场

道面评价管理技术规范》（MH/T 5024—2019）中关

于跑道功能分区与道面管理单元划分的要求，对

2 条跑道 R1 和 R2 进行分区并编码［18］。考虑跑道不

同位置在运行工况与荷载作用特征上的差异，将每条

跑道沿纵向划分为 5 个区块，分别记为 R1-01~R1-
05与 R2-01~R2-05；区块边界与跑道端部、起飞/着
陆主要作用段及中部过渡段相对应。在此基础上，

以 450 m2 为面积单元，将各区块进一步细分为若干

道面单元，形成跑道 -区块 -单元的三级编码体系，

如图 1 所示。按该方案，R1 跑道共划分为 240 个单

元，R2 跑道共划分为 400 个单元，各区块单元数量

见表 1。

需要说明的是，上述分区划分主要服务于道面评

价数据的组织、统计汇总与薄弱区域识别，为 PCI年

（a） R1 跑道区块和单元划分方案

（b） R2 跑道区块和单元划分方案

图 1　跑道道面划分方案

Fig. 1　Runway pavement division scheme

表 1　跑道道面区块和单元划分结果

Table 1　Division results of runway pavement blocks and units

跑道

R1

R2

单元总数/个

240

400

区块

R1-01
R1-02
R1-03
R1-04
R1-05
R2-01
R2-02
R2-03
R2-04
R2-05

单元数量/个
40
53
54
53
40
66
89
90
89
66
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度调查结果提供空间管理框架。本文研究重点为跑

道 PCI随时间的整体衰变预测与趋势分析，空间划分

用于刻画 PCI分布与局部薄弱单元的演化特征，而非

依赖年度外部指标解释同年不同单元之间的差异。

1. 2　道面性能影响因素

为从机理层面揭示道面性能演化规律，并为后

续建立性能衰变模型提供输入变量支撑，有必要同

步采集与道面服役状态密切相关的外部/内部影响

因素。机场道面分类评级的测算精度取决于多源基

础数据的完备性与可靠性，一般涵盖 3个维度：①道面

属性数据包括历史建造参数（面层层厚、材料模量）、

结构类型（面层/基层/底基层材料类型）等；②航空

运营数据涵盖机型组合谱系、年运行架次、荷载空间

分布特征等；③环境数据包含道面服役年限、温度参

数、降雨参数等。基于相关研究［18-19］，本文选取通航

时间、年平均降雨量、年起降架次、高温天数、低温天

数和面层厚度等特征构建道面影响因素集合，分别

记为 x1~x6，用于量化各类因素对跑道 PCI衰变过程

的影响。具体来源如下：①道面性能数据，PCI 数据

源于合作机场的现场检测结果；②环境因素数据，原

始气象数据来源于机场所在地气象站的历年观测资

料（年平均降雨量、年气温超过 30 ℃的天数及年气

温低于−5 ℃的天数均由逐日观测值计算得到）；③
其他影响因素数据，路龄、结构参数及荷载数据均来

源于机场管理方。上述关键影响因素的类型与描述

性统计如表 2所示。

具体而言，x1衡量道面服役年限，与结构材料性

能衰减高度相关。x2、x4、x5反映了道面所处的水-温

耦合作用水平，对道面老化及水损害有直接影响。

x3则代表跑道所承受的交通荷载强度，是反映结构

疲劳累积程度的关键指标。由于机场可同时起降不

同机型，不同重量、宽度以及轮载组合的飞机表现出

不同的力学特性与荷载空间分布特征。为此，对机

场交通参数作进一步规定：①跑道标准交通参数由不

同机型飞机与权重系数加权求得；②为体现荷载空间

分布特征，不同区块、单元的交通量参数由标准交通

参数与折减系数加权求得。x6则从设计层面体现了

道面抵抗荷载与环境作用的能力［20］。通过在时间维

度上对这些指标与 PCI变化进行对比分析，可更准确

地识别道面性能衰减的主导因素，为养护策略的制定

和资源优化配置提供更加科学的数据基础。

1. 3　道面性能数据分布特征分析

在数据建模中，异常值可能影响统计特征并降

低模型精度。输入特征 x1~x6均来自官方统计与实

际结构参数，来源规范且物理含义明确，本文未对其

额外剔除异常值，而重点检验目标变量 PCI 的异常

波动。为此，采用箱线图对 2018~2024 年 2 条跑道

PCI年度分布进行可视化分析，如图 2所示。结果显

示，两跑道 PCI 均持续衰减：R1 均值由接近 100. 00
降至 67. 40，箱体及下须逐年下移，表明部分单元在

疲劳与病害累积下劣化更为显著；R2 趋势相似但更

缓和，均值由 93. 70 降至 68. 13，上四分位与最大值

保持较高，但下四分位及低值点逐年增多，反映局部

薄弱区扩展。总体上，PCI 随时间衰减且离散性增

强，体现整体平缓劣化与局部加速退化并存；箱线图

未见明显孤立异常点，故不进行异常值剔除。

1. 4　道面性能数据集相关性分析

经统计，本文共获得R1跑道道面时序数据226组、

R2 跑 道 道 面 时 序 数 据 357 组（每 组 由 影 响 因 素

x1~x6与 PCI构成）。为避免后续性能衰变建模中自

变量间相关性过高而导致参数估计不稳定或解释偏

移，对 x1~x6 的相关性进行诊断性分析。考虑到各

影响因素多为年度尺度指标，变量关系可能呈现非

线性单调特征，且不必满足正态分布与线性假设，故

采用 Spearman 秩相关系数衡量变量间的单调相关

程度。同时，为降低将 2 条跑道混合分析带来的统

计伪相关风险，分别对 R1 与 R2 计算相关矩阵，结果

如图 3 所示。由图 3（a）可见，R1 跑道中各因素之间

的 Spearman 相关系数整体处于低到中等水平，取值

为 0. 21~0. 60。其中相关性相对较高的变量对包括

x1 与 x2 以及 x4 与 x5，其余变量对在 0. 21~0. 57 范围

内。图 3（b）显示，R2 跑道中相关性总体分布相近，

相关系数为 0. 21~0. 64。综合两跑道结果，自变量

间未呈现显著的高相关结构，表明共线性风险总体

可控。因此，本文不基于相关性结果进行变量筛选

或剔除，后续衰变建模中保留全部影响因素 x1~x6，

相关性分析仅作为数据集诊断与稳健性说明。

表 2　道面性能影响因素类型

Table 2　Types of factors influencing pavement performance

变量类型

环境参数

荷载参数

路龄

结构参数

x2/mm

x4/d

x5/d

x3/万架

x1/年

x6/mm

描述

年平均降雨量

年气温超过 30 ℃
的天数

年气温低于−5 ℃
的天数

经折算后的年飞机

运行架次

距离建成或上一次

大中修的时间

面层厚度

均值

765. 2

35. 3

22. 5

14. 9

4

160

范围

［200，1 798］

［11，49］

［0，45］

［1. 2，26. 8］

［1，7］

［100，220］
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2 道面性能衰变模型构建

2. 1　模型架构

道面 PCI 的衰变过程受环境、荷载与结构等多

因素耦合作用，具有显著的非线性、多尺度与时变

特征。传统线性回归或单一时序模型往往难以同

时兼顾局部模式表征、长短期依赖以及关键时刻对

衰变贡献的差异性。为更精细刻画 PCI 的时序衰

变规律，本文引入 CNN-xLSTM-Attention 组合预

测模型，以期在复杂工况下获得更稳定且更具可解

释性的道面性能预测结果。具体而言，CNN 用于

从多源输入中自动提取局部模式与高阶特征［21］；

xLSTM 通过分支间交叉连接增强对不同时间尺度

相关性的刻画能力；Attention 机制则在时间与特征

2 个维度为隐状态分配可学习权重，使模型能够自

适应聚焦于对 PCI衰变影响更显著的关键时刻与关

键因素［22］。三者的协同融合既弥补单一模型表达

能力受限的问题，也提升了对复杂衰变机理的表征

精度。

图 4 为本文提出的 CNN-xLSTM-Attention 框

架。首先，将时序道面数据输入卷积层，卷积输出经

ReLU激活函数后形成C（卷积核个数）维的局部特征

图；随后通过 Permute操作调整张量维度以适配序列

建模，并送入 xLSTM 模块，其中 sLSTM 与 mLSTM
两个分支并行提取短期与长期时序特征，并在模块内

部 实 现 交 叉 融 合 。 xLSTM 的 输 出 进 一 步 输 入

Attention 层，通过包含线性变换与 Softmax 的子网

络生成注意力权重，并结合残差连接进行加权叠

（a） R1 跑道 （b） R2 跑道

图 2　道面 PCI数据分布

Fig. 2　Distribution of pavement PCI data

x1 x2 x3 x4 x5 x6

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x1

x2

x3

x4

x5

x6

0.60 0.40 0.50 0.52 0.32

0.43 0.51 0.57 0.38

0.42 0.41 0.35

0.59 0.21

0.28

-1.0

-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

变量

变
量

相关系数

（a） R1 跑道

x1 x2 x3 x4 x5 x6

x1

x2

x3

x4

x5

x6

x1

x2

x3

x4

x5

x6

0.48 0.64 0.36 0.39 0.39

0.55 0.42 0.33 0.36

0.46 0.34 0.21

0.31 0.21

0.46

-1.0

-0.8

-0.6

-0.4

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

变量

变
量

相关系数

（b） R2 跑道

图 3　道面 PCI数据相关性分析

Fig. 3　Correlation analysis of pavement PCI data
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加，得到加权后的序列表示。最后，经全局平均池

化将序列表示聚合为定长向量，并通过全连接层映

射为对应时刻的 PCI 预测值，从而形成端到端的道

面性能衰变建模框架。

在输入与输出方面，考虑到道面性能演化的短

期记忆特性，模型采用步长为 2 的时间窗口，即使用

相邻 2 年的观测数据作为一个输入序列，输入特征

维度为 6，对应前文定义的 x1~x6 六类影响因素，目

标特征为 PCI。所有特征在输入前均进行标准化处

理，以消除量纲差异并加快收敛，表示为

Z norm = Zi - Zmin

Zmax - Zmin
（1）

式中：Z norm 为标准化后的特征值；Zi为样本中第 i个
值；Zmax与 Zmin分别为样本数据最大值与最小值。

为避免时序预测中的信息泄漏，本文采用按年

份时间顺序的严格划分：以 2018~2022 年份样本作

为训练集，2023 和 2024 年份样本作为测试集，以确

保训练集不包含任何测试年份及其未来信息，从而

获得更客观的泛化评估结果。参数设置方面，卷积

模块采用单层一维卷积进行初始特征提取，卷积核

数量设置为 128，宽度为 3，步长为 1，使用 ReLU 激

活函数，并沿特征维度进行零填充以保持序列长度。

xLSTM 模块由一层 sLSTM 和一层 mLSTM 并行

组成，隐含单元数均配置为 128 以便于特征融合；注

意力子网络采用全连接层产生注意力得分并经

Softmax归一化，该全连接层将输入映射为单维注意

力评分。加权求和后，输出即为经过注意力加权的

时序特征向量。模型训练采用均方误差（Mean 

Squared Error， MSE）作为损失函数，以 Adam 优化

器进行参数更新，初始学习率为 0. 001，Batch size 设

置为 32，epochs 为 100，并结合提前停止等策略防止

过拟合。

2. 2　超参数优化方法

在模型训练中，超参数对模型的表达能力与泛

化性能具有关键影响，但其搜索空间往往高维且相

互耦合，依赖经验设定或网格搜索不仅计算开销大，

也难以保证获得近似最优解。为此，本文采用贝叶

斯优化（Bayesian Optimization， BO）对模型的超参

数进行自动搜索。BO 基于已有评估点构建目标函

数的代理模型，并通过采集函数在探索与利用之间

进行权衡，从而迭代推荐下一组候选超参数，实现以

较少试验次数逼近最优解［23］。本文将优化目标设定

为验证集上的均方根误差（RMSE）最小化，并设置

BO 的最大迭代评估次数为 300 次，每次迭代均以对

应候选超参数训练模型并返回其 RMSE 作为 BO 的

反馈信号。为抑制过拟合并提高评估稳定性，当验

证指标在连续 50 个训练周期内不再提升时触发提

前停止机制；相关实现细节可参考前期研究成果［24］。

2. 3　模型性能评价指标

为全面评估模型的预测能力与泛化表现，本文

采用平均绝对百分比误差（MAPE）、平均绝对误差

（MAE）、RMSE 及决定系数（R2）指标。R2用于衡量

模型对整体数据的拟合优度；MAE 反映预测值与实

测值之间的平均偏离程度，其值用 EMAE表示；RMSE
刻画误差的绝对大小，对较大偏差更为敏感，其值用

ERMSE 表示；MAPE 则表征预测结果的相对误差水

图 4　CNN-xLSTM-Attention 模型框架

Fig. 4　Framework of the CNN-xLSTM-Attention model
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平，便于不同量级样本之间的比较，其值用 EMAPE 表

示。一般而言，当 MAPE、MAE 和 RMSE 越小、R2

越接近 1，表明模型具有更高的预测精度和更好的稳

定性与泛化能力。相关指标的计算方法分别为

EMAPE = 1
n ∑

i= 1

n |

|

|
||
||

|

|
||
| yi - ŷ i

 yi
      （2）

EMAE = 1
n ∑

i= 1

n

|yi - ŷ i |         （3）

ERMSE = 1
n ∑

i= 1

n

( )yi - ŷ i
2

（4）

R2 = 1 -
∑
i= 1

n

( )yi - ŷ i
2

∑
i= 1

n

( )yi - ȳ
2

    （5）

式中：n为样本数；yi为第 i个实测值；ŷ i为第 i个预测

值；ȳ为样本均值。

2. 4　SHAP模型

Shapley Additive exPlanations（SHAP）是一种

基于 Shapley 值的模型解释方法，可将单一样本的预

测结果分解为“基准项+各特征贡献”的加性形式，

从而在不改变原模型结构的前提下，定量表征各输

入变量对跑道 PCI 预测的正负影响及贡献大小［25］。

将 SHAP 引入 PCI 衰变模型分析，有助于解释复杂

模型的决策依据、识别对 PCI 变化最敏感的关键因

素，并为养护指标筛选与干预优先级排序提供可解

释支撑［26-27］。SHAP 值的计算方法为

f ( x )= ϕ 0 + ∑
i= 1

M

ϕi （6）

式中：f（x）为模型对样本 x的预测值；ϕ0为基准项；ϕi
为第 i个特征的 SHAP 贡献值；M为特征数。

2. 5　GAM 分析

在利用 SHAP 获得关键特征后，为进一步分

析这些因素与 PCI 之间的具体函数关系及其非线

性变化趋势，本文采用广义加性模型（Generalized 
Additive Model， GAM）进行拟合［28］。GAM 通过对

每个特征构建平滑函数并以加性方式叠加，能够在不

预设具体函数形式的前提下刻画非线性关系，适用于

识别阈值效应、饱和效应与阶段性变化规律；同时，

其特征-效应曲线表达方式直观，可将特征重要性进

一步转化为可解释的影响模式，为分阶段预防性养

护策略提供依据。需要指出的是，GAM 以加性结构

为核心，通常难以充分表征高阶特征的交互作用，且

平滑项的复杂度设置可能影响拟合的平滑程度与外

推能力，因此本文将 GAM 主要用于机制解释与阈

值识别，而非替代预测模型。GAM 的拟合形式为

g (E )= β0 + ∑
j= 1

K

fj( xj) （7）

式中：g（·）为链接函数；E为期望；β0为截距项；fj（·）为第

j个特征的平滑函数；K为纳入模型的关键特征数；xj
为第 j个特征的值。

3 结果与讨论

3. 1　超参数优化结果

采用 BO 优化相关超参数，对于超参数类型、范

围和最优值如表 3 所示，后续所有对比与评估均基

于表 3所示的最优超参数配置完成。

3. 2　模型性能对比验证

为验证所提出模型的有效性，本文将其与LSTM、

xLSTM 以及 CNN-xLSTM 进行对比，结果如图 5
所示。结果显示，4 种模型性能呈现逐步提升趋势。

LSTM 与 xLSTM 的拟合优度相近，训练集 R2 分别

为 0. 880 与 0. 879，测试集 R2均为 0. 875，但 xLSTM
在误差指标上未体现优势，其测试集 RMSE、MAE
与 MAPE分别为2. 165、1. 703、2. 534%，均高于LSTM
的 2. 102、1. 512、2. 317%，说 明 仅 增 强 循 环 结 构

对降低误差的贡献有限。引入卷积特征提取后，

CNN-xLSTM 在训练集与测试集上均实现一致性

提升，测试集R2提升至 0. 898，RMSE、MAE、MAPE
降至 1. 931、1. 329、1. 897%，表明卷积模块能够有

效提取 PCI时序的局部模式。进一步加入 Attention
机制后，模型的测试集 R2 提升至 0. 923，RMSE 与

MAPE进一步降至 1. 758与 1. 778%，较LSTM分别降

低约 16% 与 23%，MAE为 1. 331，与 CNN-xLSTM 基

本持平。

表 3　相关超参数优化结果

Table 3　Optimization results of related hyperparameters

模块

卷积层

xLSTM

Attention

训练相关超参数

超参数

C
每个分支（sLSTM、mLSTM）的隐藏单元数 ℎ

Dropout比例 p
注意力全连接层维度 datt

学习率 η
Batch size

范围

｛16，32，64，128｝
｛32，64，128｝
（0，0. 4）

｛8，16，32，64｝
（1. 0×10−4，1. 0×10−2）

｛8，16，32，64｝

最优值

128
128

0. 249
64

2. 2×10−3

8

196



何印章，等：基于 CNN-xLSTM-Attention 的机场跑道性能衰变预测模型第  8 期

在此基础上，本文采用泰勒图将相关系数、标准

差与归一化 RMSE 映射到同一极坐标空间，更直观

地比较模型输出与观测序列的一致性。图 6 显示：

CNN-xLSTM-Attention 与参考点（REF）的距离最

小、相关系数最高，且标准差更接近观测值，表明

其具有更强的相关性与更小的综合误差；CNN-
xLSTM 次之，相比 LSTM 与 xLSTM 在相关性与误

差指标上均有改善。综上，在统一的评估设置下，

CNN-xLSTM-Attention 在预测精度与分布一致性

方面均表现更优。

图 7为 4种模型在训练集和测试集上的预测值与

真实值对比散点图及残差分布情况，用于检验模型对

PCI的表征能力。整体而言，各模型散点总体沿 1∶1

对角线分布，说明均能捕捉 PCI随特征变化的总体趋

势；但不同模型的贴线程度、低值区偏差与残差离散

度存在差异。LSTM 与 xLSTM 在低 PCI 区段的散

点离散更明显，表现为局部偏差增大、残差分布更分

散，显示其对“劣化加速阶段”的非线性与局部突变刻

画不足，容易在工程上造成对重病害区域状态判断的

不确定性。引入卷积结构后，CNN-xLSTM 模型的

散点明显向对角线收敛，残差箱线图的离散范围收

窄，表明卷积模块能够更有效提取与 PCI劣化相关的

局部模式，从而提升拟合稳定性与泛化一致性。进一

步叠加注意力机制后，模型在训练集与测试集上均表

现出最强的一致性：散点集中于对角线附近、边际分

布重合度更高，且训练/测试残差差异不显著，说明模

型在避免过拟合的同时实现了更优的全区间预测精

度。该结论与图 5、6的对比结果保持一致，表明注意

力机制有助于强化关键劣化因子的权重分配，从而提

高 PCI预测的工程可用性与决策可靠性。

3. 3　特征重要性分析

采用 PCI衰减值作为目标变量进行 SHAP分析，

并以平均 SHAP 值刻画各因素对衰减幅度的总体影

响强度与相对重要性，结果如图 8所示。由图 8可见：

通航时间贡献占比最高（44. 8%），为 PCI衰减的首要

驱动因素，表明服役年限累积效应在该数据集中对衰

减幅度具有主导影响；年平均降雨量次之（33. 6%），说

明水作用过程对衰减幅度同样具有显著贡献；年起降

架次占 6. 8%，反映运行荷载对衰减的持续作用。温

度因素中，低温天数（9. 5%）高于高温天数（3. 5%），提

示该跑道的衰减更可能与低温相关病害过程关联更

强。面层厚度占比最小（1. 8%），其总体贡献较弱，可

能与该变量在样本中的取值波动范围较小有关。

（a） R2指标 （b） RMSE 指标 （c） MAE 指标 （d） MAPE 指标

图 5　不同模型评价指标对比

Fig. 5　Comparison of evaluation metrics for different models

图 6　基于泰勒图的模型测试集性能对比

Fig. 6　Performance comparison of models on the test set based on 
Taylor diagram

197



交 通 运 输 工 程 学 报  2026 年  

进一步地，图 8（a）的堆叠图展示了不同衰减水平

样本下 PCI衰减的变化规律。随着 PCI衰减值由低

到高，各因素的影响强度并非恒定，表明不同衰减阶

段对外部驱动的敏感性存在差异。其中 x1与 x2在各

衰减区间内始终保持主要贡献，且在 PCI高衰减样本

中，x1的影响强度更为突出。相应地，图 8（b）从相对

占比角度进一步表明：在低衰减样本中，贡献主要集

中于 x1与 x2；而随着衰减加深，温度相关因素（尤其

x5）的贡献占比逐步提高，说明驱动因素在不同样本

间存在明显的阶段性差异。需要强调的是，图 8刻画

的是影响强度大小与相对重要性，变量对 PCI衰减的

正负贡献方向仍需结合特征效应曲线进行判定。

为进一步刻画图 8中不同因子的作用方向，本文

在以 PCI衰减值为目标变量的前提下，结合 SHAP与

GAM拟合得到各因子的偏依赖曲线，用于识别变量取

值变化对预测衰减幅度的影响及其阈值特征，结果如

图 9所示。图 9纵轴 SHAP值表示基准水平对模型输

出 PCI衰减值的边际贡献。SHAP值大于 0表明该变

量取值使预测的PCI衰减值增大（即衰减加快），SHAP
值小于0则表明其使预测的PCI衰减值减小（即衰减趋

缓），SHAP值为0表明变量对预测结果无影响。

如图 9 所示，通航时间在早期对 PCI 衰减值的

贡献较弱，而当通航时间超过 5. 82 年后，SHAP 贡

献快速转为显著正向并持续增大，说明在该数据集

下，运行年限累积到一定阶段后，道面年衰减幅度明

显加剧，呈现后期加速劣化特征。年平均降雨量表

现为分段非线性：低降雨条件下 SHAP 贡献偏弱或

为负（对应较小的预测衰减），随后整体转为正向，并

（a） LSTM 模型

（c） CNN-xLSTM 模型

（b） xLSTM 模型

（d） CNN-xLSTM-Attention 模型

图 7　不同模型预测值与真实值对比

Fig. 7　Comparison of predicted values and true values by different models
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在 661. 40 mm 与 1 434. 82 mm 附近出现波动；尤其

当降雨量高于 661. 40 mm 后，正向贡献明显放大，表

明高降雨环境更可能通过水损害与湿热耦合过程提

高 PCI 衰减幅度。年起降架次在 3. 03 万架附近由

负向转为正向，超过该阈值后正向贡献增强，说明高

强度荷载运行会增加 PCI 衰减值，加快损伤累积与

劣化进程。温度指标同样呈现阈值特征。高温天数

在 23. 35 d附近由负向转为正向，低温天数在 19. 03 d
附近出现类似变化，表明高低温气候累积到一定水

平后，会使 PCI衰减值的预测值增大，衰减加剧。相

（a） 各因子对 PCI衰减影响 （b） 各因子贡献占比

图 8　基于 SHAP 模型的 R1 道面 PCI衰减值特征重要性分析

Fig. 8　Feature importance analysis of R1 pavement PCI deterioration value based on SHAP model

（a） x1

（d） x4

（b） x2

（e） x5

（c） x3

（f） x6

图 9　x1~x6对 PCI衰减的影响

Fig. 9　Effects of x1~x6 on PCI deterioration
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比之下，面层厚度总体呈现负向贡献占优，即厚度增

加 倾 向 于 降 低 PCI 衰 减 值 ，其 关 键 转 折 点 约 为

13. 93 cm。当厚度低于该值附近时，SHAP 更可能

为正或接近 0，对应较大的衰减幅度；随着厚度增加

并超过该转折点，SHAP 逐步转为负且幅值增大，说

明较厚面层可降低 PCI年衰减幅度并延缓劣化。

需要说明的是，本节结论基于本文所采用的单

一跑道道面数据集得到，所识别的阈值为 SHAP-
GAM 拟合曲线的统计拐点，用于描述在当前数据覆

盖范围内变量影响由弱到强或由负到正的转变区

间，并不等同于工程规范限值；其可迁移性仍需在更

多跑道样本与不同工况数据上进一步外部验证与

校准。

4 结 语

（1）相较LSTM、xLSTM与CNN-xLSTM，本文提

出的 CNN-xLSTM-Attention 模型综合性能最优。在

训练集与测试集上R2分别达到 0. 946与 0. 923；测试集

RMSE、MAE与MAPE分别为 1. 758、1. 331与 1. 778%，

表现出更高的预测精度与更稳定的泛化能力。

（2）泰勒图与一致性/残差分布联合评估表明，

CNN-xLSTM-Attention在相关性保持、波动幅度再

现与综合误差控制方面更具优势，预测散点更集中

于 1∶1 线附近、残差整体更小且训练/测试一致性更

好，说明其能够更有效捕捉 PCI的时序演化规律。

（3）SHAP 与 GAM 可解释性分析揭示了 PCI衰
减的主控因素及其非线性作用机制：通航时间与降

雨量为主要驱动因子，其次为起降架次；面层厚度对

PCI 衰减具有抑制作用，厚度越大衰减越缓；温度指

标呈现阈值效应且低温影响更敏感。上述规律为养

护决策提供支撑，可用于识别对劣化最敏感的关键

因子，并为养护重点区段加密检测提供依据。

（4）受限于数据时序长度、检测频率与机场区域

化差异，模型在跨机场直接迁移时可能出现性能衰

减；当外部环境、结构层参数或交通谱发生显著变

化，亦需进行再训练或适配。因此，本文模型更适用

于同机场或相近工况机场的年度滚动预测与区段级

预警；对于跨区域推广，应满足基础特征体系一致、

PCI评价标准一致的要求。

（5）未来研究将扩充多机场长周期数据，融合病

害类型与结构检测信息，进一步引入迁移学习与不

确定性量化框架，以增强跨区域预测可靠性与结论

的工程可验证性。
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