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基于纹理特征数据的机场道面沥青加铺层间
黏结强度预测方法
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摘　要:为精准预测“白改黑”机场道面层间黏结强度并揭示界面纹理特征与其的关联机制,本研究制

备了１６种界面处治工况的旧混凝土面板,通过三维激光检测技术提取界面的几何、波谱和分形指标,
建立涵盖几何幅值Ｇ尺度分布Ｇ结构复杂度的纹理多元表征指标体系;加铺沥青混合料形成“白改黑”复
合试件后在３种试验温度下进行剪切试验,构建基于多元纹理数据驱动的剪切强度标准化数据集;基
于多层感知机(MLP)和极限梯度提升(XGBoost)建立了集成机器学习模型,并提出改进浣熊优化算法

(ICOA)实现超参数寻优;最后利用SHAP分析量化各特征参数对预测结果的贡献.研究结果表明:
铣刨深度为６~１０mm时,在５０℃条件下强度仍可维持在０􀆰６５MPa,相比于铣刨深度为４~６mm时

提升了６７􀆰９％~６９􀆰５％,可显著提升机场高温抗剪能力;ICOAＧMLPＧXGBoost模型相比其他模型,其
决定系数提升了６􀆰１％~１０􀆰９％,平均绝对误差降低了３５􀆰８％~４６􀆰９％,表现出更优越的预测精度和

泛化能力,且具有更好的泛化性能和工程稳定性;SHAP分析表明,平均纹理深度、谱熵和分形维数是

影响剪切强度的主要因素,鉴于机场道面高胎压重载、低速工况下剪应力集中,建议以６􀆰０~８􀆰０mm
铣刨深度对界面进行处治以达到这３个指标的高SHAP贡献区域.本研究为“白改黑”机场道面层间

性能预测提供了高精度、可解释的数据驱动方法,可指导界面处治方案优化与道面耐久性提升.
关键词:机场道面;几何Ｇ波谱Ｇ分形纹理特征;剪切强度;集成机器学习;超参数优化;可解释性分析
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Abstract:Toaccuratelypredictthebondingstrength of “whiteＧtoＧblack”airportpavement
interfacesandrevealtheunderlyingmechanismlinkinginterfacetexturetobondingperformance,

agedconcreteslabsunder１６differenttreatmentconditionswereprepared．ThreeＧdimensional
laserscanningwasusedtoextractgeometric,spectral,andfractalindicators,establishinga
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multiＧindextexturecharacterizationsystem covering geometricamplitude,distribution,and
structuralcomplexity．Afterplacingasphaltmixtureoverlaytoform “whiteＧtoＧblack”composite
specimens,sheartestswereconductedatthreetemperatures．Astandardizedshearstrength
datasetdrivenbymultiＧdimensionaltexturedatawasconstructed．AnensemblemachineＧlearning
modelcombiningamultilayerperceptron(MLP)andextremegradientboosting(XGBoost)was
developed,and an improved raccoon optimization algorithm (ICOA) was proposed for
hyperparametertuning．Finally,ShapleyAdditiveExplanations(SHAP)wasappliedtoquantify
thecontributionofeachfeatureparametertothepredictions．Theresultsshowthatwhenthe
millingdepthis６Ｇ１０mm,theshearstrengthcanstillmaintain０􀆰６５ MPaat５０℃．Compared
withamillingdepthof４Ｇ６mm,thestrengthincreasesby６７􀆰９％Ｇ６９􀆰５％,indicatingasignificant
improvementinhighＧtemperatureshearresistanceforairportpavements．TheICOAＧMLPＧXGBoost
modeloutperformsothermodels,withR２improvedby６􀆰１％Ｇ１０􀆰９％ andMAEreducedby３５􀆰８％Ｇ
４６􀆰９％．It achieved higher prediction accuracy and better generalization, with improved
robustnessforengineeringuse．SHAPanalysisindicatesthat meantexturedepth,spectral
entropy,andfractaldimensionarethedominantfactorsaffectingshearstrength．GiventheshearＧ
stressconcentrationunderheavyloadswithhightirepressureatlowspeedonairportpavements,

aninterfacemillingdepthof６􀆰０Ｇ８􀆰０mmisrecommendedforinterfacetreatmenttoachievehigh
SHAPcontributionrangesforthesethreeindicators．Thisstudyprovidesahighlyaccurateand
interpretabledataＧdrivenmethodforpredictinginterfaceperformancein“whiteＧtoＧblack”airport
pavements,whichcanguideinterfaceＧtreatmentoptimizationandimprovepavementdurability．
Keywords:airportpavement;geometricＧspectroscopicＧfractaltexturefeature;shearstrength;

integratedmachinelearning;hyperparameteroptimization;interpretabilityanalysis
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０　引　言

随着使用年限增长,许多现役机场水泥混凝土道

面会出现破损、性能下降等问题.“白改黑”技术,即在

机场旧水泥混凝土道面上加铺沥青混凝土层,这是一

种经济、高效、快速的改造方案,能显著改善道面平整

度和抗滑性能[１Ｇ３].然而,层间黏结强度不足会导致反

射裂缝、层间剪切滑移、剥落、拥包等早期病害[４Ｇ６],严重

影响道面使用寿命和飞行安全.旧水泥混凝土板表面

的层间纹理特征是决定黏结强度的最直接、最重要的

因素之一,纹理特征决定了黏结材料的附着面积和机

械嵌锁力[７].探究界面纹理特征对层间黏结强度的作

用机理,对于阐明加铺层耐久性的失效机制至关重要.
界面纹理通过增强层间摩擦效应显著改善黏结

性能[８].已有研究建立了纹理特征参数与黏结力学

性能的定量关联模型,证实界面接触面积的增加可

有效提升剪切强度[９Ｇ１０].为克服传统检测方法效率

低、主观性强等缺陷,研究人员将目光转向先进的无

损检测技术[１１].Valikhani等[１２]使用地面三维激光

扫描技术提取了层间界面的算术平均粗糙度Ra.
在此基础上,Shen等[１３]使用三维激光检测技术和

界面重构技术提取了界面的表面粗糙度指标并与剪

切强度进行回归分析.然而,这些研究只着眼于反

映界面纹理幅值维度的几何指标,没有考虑能够反映

纹理复杂性的分形指标.针对这种情况,Tang等[１４]

提取多个几何纹理指标和分形指标并和黏结强度进

行回归分析.但是,该研究仅对分形指标与黏结强

度进行了简单的回归分析,未能深入探讨多类型纹

理指标对黏结强度的综合影响.并且已有研究表

明,波谱指标能够有效反映纹理多尺度(波长)的分

布特征及其复杂性[１５Ｇ１６],因此波谱指标在预测层间

黏结强度方面具有重要意义.
当前黏结强度的评价仍主要依赖经验性定性判

断,存在周期长、成本高、具有破坏性及难以全面评

０３１
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估大范围道面实际状况等局限.传统回归模型因依

赖大量试验数据而导致高昂成本与显著误差,然而

机器学习凭借其卓越的预测能力,有效克服了这些

经验模型的局限[１７Ｇ１９].目前,机器学习已广泛应用

于路用性能评估[２０Ｇ２１]、交通流预测[２２Ｇ２３]与病害检

测[２４Ｇ２５]等领域,并在界面黏结强度这一领域展现出

初步的应用潜力.曹玉贵等[２６]采用混合机器学习

算法对FRP筋与 UHPC的黏结强度进行预测,为
准确预测FRP筋与 UHPC之间黏结强度提供了一

种新的方法.刘文博等[２７]使用超参数优化的径向

基神经网络对钢管混凝土界面黏结强度进行预测,
结果表明,机器学习模型比黏结强度计算公式精度

更高.然而,单个学习器容易因模型偏差或数据扰

动而陷入局部最优,导致泛化能力弱[２８Ｇ２９].同时,鉴
于机器学习模型固有的黑箱特性,其可解释性往往

受到 限 制[３０Ｇ３１].为 此,SHAP(Shapley Additive
Explanations)分析成为构建黏结强度预测模型中

至关重要的一环,能够通过系统揭示其预测机制,有
效增强对机器学习模型的信任度[３２Ｇ３３].

综上所述,现有“白改黑”机场道面黏结强度研究

存在三大局限:在施工质量控制上,不同界面处理方

式(如铣刨和抛丸)可能形成几何粗糙度相近但纹理

结构不同的表面,出现粗糙度达标但黏结不足的情

况;在纹理指标表征提取上,仅关注界面纹理的几何

维度,忽略了纹理在多尺度和复杂度信息上的重要属

性特征;在预测模型构建上,层间黏结受多维度纹理

共同驱动,非线性强且对数据扰动敏感,单一学习器

往往存在泛化不稳定的问题,且模型超参数空间高维,
随机搜索代价高且结果波动较大,不利于工程复现.

因此,为覆盖机场道面“白改黑”工程现场可实

施的界面处治工况,本文对抛丸次数和铣刨深度进

行了扩展分级并进行处治,利用三维激光检测技术

提取界面纹理的几何、波谱与分形特征指标,建立涵

盖几何幅值Ｇ尺度分布Ｇ结构复杂度的界面纹理指标

体系.检测“白改黑”复合试件在０℃、２５℃、５０℃
这３种典型机场道面温度的剪切强度,构建包含上

述３类特征指标的标准化剪切强度数据集.在此基

础上,设计一种融合多层感知机与梯度提升模型的

集成学习模型,减小多维度输入数据对模型的扰动,
从而提升预测精度与泛化能力;针对集成模型超参

数难以自动寻优的问题,提出改进浣熊优化算法以

提高预测精度与鲁棒性,之后对数据集进行了预测

分析;使用SHAP分析方法,系统分析纹理指标对

黏结性能的影响机理以增强模型的可解释性.

１　“白改黑”道面复合试件的制备

１．１　界面黏结料制备

本文采用西安华泽道路材料有限公司提供的

BEＧ２型乳化沥青作为界面黏结料,乳化剂的质量掺

量为１％,油水质量比为５５∶４５,固体含量为５５％左

右.参照«公路工程沥青及沥青混合料试验规程»
(JTGE２０—２０１１)进行相关测试,测试结果如表１所示.

表１　BEＧ２型乳化沥青技术指标

Table１　TechnicalspecificationsofBEＧ２emulsifiedasphalt

类型 筛上剩余量/％ 破乳速度 标准黏度/s
蒸发残留物性质

固体质量含量/％ ２５℃针入度/０．１mm 软化点/℃ １０℃延度/cm

BEＧ２ ＜０．１ 中裂 ２６．５ ５６．８７ ７２．８ ４６．５ ＞１００

１．２　旧水泥混凝土道面板的制备与处理

１．２．１　旧水泥混凝土道面板的制备

本研究混凝土材料设计参照西宁曹家堡机场

“白改黑”加铺工程的旧水泥混凝土道面材料体系

与工程要求,旨在保证试验材料在强度等级、骨料

组成与耐久性需求等方面与实际机场道面具有一

致性.参照规范«普通混凝土配合比设计规程»

(JGJ５５—２０１１)使用选用强度为４２􀆰５ MPa的普

通硅酸盐水泥制备旧水泥混凝土道面板,细集料为

机制砂,粗集料为辉绿岩,压碎值为１７􀆰８％,针片状

颗粒质量分数百分比为２􀆰１％;矿粉为石灰岩矿粉,
塑性指数为３􀆰３.面板密度为３１１５kg􀅰m－３,尺寸

为３００mm×３００mm×５０mm,水泥板配合比质量

设计如表２所示.
表２　水泥配合比设计

Table２　Cementmixproportiondesign

指标

材料用量/(kg􀅰m－３)

水泥 砂
碎石

粒径４．７５~９．５mm 粒径９．５~１９mm
水

砂率/％ 水灰比

数值 ３１０ ６５０ ５３０ ８００ １５０ ３３ ０．４８

１３１
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１．２．２　旧水泥混凝土道面板界面处治

根据文献[３４],公路“白改黑”旧路面处治中,抛
丸机的走行速度设定为１０m􀅰min－１,抛丸２~４次,
或使用铣刨机以相同的走行速度进行操作,铣刨深

度为５~１０mm.鉴于机场道面“白改黑”加铺中,
旧面表层污染与弱化程度在跑道接地区和滑行道间

差异显著,现场界面处治强度具有较大波动范围.
为覆盖从轻度处治到显著去除弱化层的可实施处治

水平,本文将抛丸设置为１~１０次、铣刨深度设置为

５个级别,包括对照组共１６组处治工况.该分级旨

在识别界面性能提升的阈值区间与边际效益递减

点,为工程选参提供依据,详细处治参数见表３、４.
如图１、２所示,水泥混凝土板养生完成后采用２５０
型小型汽油铣刨机和PWJ２７０型号水平移动式抛丸

机板界面进行铣刨和抛丸处治.
表３　抛丸处治参数

Table３　Shotblastingtreatmentparameters

编号
抛丸

次数

平均纹理

深度/mm
编号

抛丸

次数

平均纹理

深度/mm

YZ ０ ０．１１ PＧ６ ６ ０．３０

PＧ１ １ ０．３６ PＧ７ ７ ０．２９

PＧ２ ２ ０．３３ PＧ８ ８ ０．３０

PＧ３ ３ ０．２９ PＧ９ ９ ０．２８

PＧ４ ４ ０．２７ PＧ１０ １０ ０．２９

PＧ５ ５ ０．２８

表４　铣刨处治参数

Table４　Millingtreatmentparameters mm

编号 铣刨深度 平均纹理深度

YZ ０ ０．１１

XＧ１ (０,２] ０．５１

XＧ２ (２,４] ０．６０

XＧ３ (４,６] ０．８２

XＧ４ (６,８] １．１１

XＧ５ (８,１０] １．１９

图１　旧水泥混凝土板界面铣刨处治

Fig．１　Millingtreatmentoftheinterfaceofold

cementconcreteslabs

１．３　加铺沥青混合料面层的设计与铺装

参照«民用机场沥青道面施工技术规范»(MH/

图２　抛丸前后水泥板界面对比

Fig．２　Comparisonofthecementboardinterface

beforeandaftershotblasting

T５０１１—２０１９),加铺层类型选择SAMＧ１３沥青混合

料加铺层级配及沥青用量如表５所示,通过马歇尔

试验获得SMAＧ１３沥青混合料体积指标,并计算得

到SMAＧ１３最佳油石质量百分比为６􀆰２％.如图３
所示,水泥板界面处治完成后,在黏结表面进行油撒

布,撒布量为０􀆰８５kg􀅰m－２,待乳化沥青完全破乳

后加铺沥青混凝土面层.按照«公路工程沥青及沥

青混合料试验规程»(JTGE２０—２０１１)轮碾法成型

３００mm×３００mm×１００mm “白加黑”道面板,成型

２d进行切割取样,切割后试件尺寸为８０ mm×
８０mm×１００mm.

表５　沥青加铺层级配及沥青用量(SAMＧ１３)

Table５　Asphaltoverlaygradationandasphaltdosage(SAMＧ１３)

不同筛孔孔径(mm)下的质量百分率/％

１６ １３．２ ９．５ ４．７５ ２．３６ １．１８ ０．６ ０．３ ０．０７５
沥青用量/％

１００ ９６ ５６ ２９ ２２ １８ １５ １２ １０ ６．２

图３　复合试件制备流程

Fig．３　Preparationprocessofcompositespecimens

２　室内试验

２．１　三维激光检测

如图４所示,为了提取处治前后的旧水泥板的纹

理特征,本文采用LMI技术公司的双相机线性激光

传感器 Gocator２８００进行点云数据提取,之后使用循

２３１
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图４　界面高程点云数据提取与预处理

Fig．４　Extractionandpreprocessingofinterfaceelevationpointclouddata

环８邻域填充法[３５]和巴特沃斯带通滤波法[３６]进行点

云数据异常值和微观纹理滤波,获得点云数据.

２．２　层间界面纹理特征提取

本文提取３类粗糙度指标,分别包括平均纹理

深度、算数平均高度、偏度、中心频率、谱熵和分形维

数.其中几何指标计算公式参照«表面粗糙度标准»
(ISO２５１７８)进行计算,光谱指标和分形维数的计算

公式见式(１)~(４).为有效表征界面纹理的空间非

均匀性并提供多点重复观测,从而降低单点测量的偶

然误差与尺寸效应问题,同时也为了适应剪切试验的

尺寸,本研究参考相关文献[３４],将尺寸为３００mm×
３００mm×５０mm旧水泥板中心区域分为９个尺寸

为８０mm×８０mm×５０mm 的矩形区域(图５),提
取每个区域的粗糙度指标,计算公式为

S(u,v)＝ F(u,v)２ (１)

fc ＝
∑
u,v

(u,v)S(u,v)

∑
u,v

S(u,v)
(２)

H ＝－∑
u,v

P(u,v)lg[P(u,v)] (３)

式中:S(u,v)为频率域坐标在u和v 时的功率谱密

度;F(u,v)为频率域坐标在u和v 时的振幅;fc 为

测试试件计算截面的中心频率;P(u,v)为频率域坐

标在u和v 时的标准化的PSD值;H 为试件计算截

面的谱熵;u和v 分别为与空间坐标x 和y 共轭的

空间频率变量,表征高度场沿x和y 方向起伏的频

率成分.
试件计算截面的分形维数Dfs为

Dfs＝２－lim
r→０

lg[A(r)]
lg(r) (４)

式中:A(r)为在尺度r下对分形对象的测量结果.

图５　水泥板界面区域划分(单位:cm)

Fig．５　Cementboardinterfaceareadivision(unit:cm)

２．３　剪切试验

根据规范«道桥用防水涂料»(JC/T９７５—２００５),
公路“白改黑”工程仅测试试件５０℃条件下的抗剪

强度.然而,机场“白改黑”道面在整个服役周期内

还将面临低温脆化、中温常态运行及高温抗滑移等

多种不利工况.因此,鉴于界面剪切强度对温度具

有显著敏感性,本文选取０℃、２５℃、５０℃这３种试

验温度分别对应机场跑道的低温、中高温和高温运

行工况环境,采用万能试验机 UTMＧ３０对第２．２节

制备的８０mm×８０mm×５０mm 的试件开展直剪

试验(图６),剪切速率为５０mm􀅰min－１.

３　可解释的智能预测模型

３．１　数据集的建立与预处理

受限于道面黏结性能测试领域公开数据集的缺

３３１
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图６　剪切试验

Fig．６　Sheartest

失,开展此类研究的一项可行解决方案是自主构建

数据集[１８,３７].本研究的核心工作之一是自主构建

一个涵盖关键工况的专用数据集.数据集的建立与

预处理具体方法如下:

　　(１)原始数据获取,本研究数据来源于室内试验,
界面处治工况共１６组,试验温度设置３个水平,共４８
个“界面处治＋试验温度”组合,每个组合制备２个平

行试件.每个试件按照第２．２节区域划分方法切分

为９个小尺寸试件进行剪切试验,每次测试均记录输

入变量与响应变量,共获取８６４组原始数据.
(２)数据清洗,对原始记录剔除关键变量缺失、

单位量纲不一致、以及重复记录的数据.之后使用

采用３σ原则对异常值进行剔除,最终选取４５０组数

据建立数据集并进行归一化处理.数据集的指标统

计如表６所示.为了防止模型自变量之间存在相互

依赖的多重共线性问题,需要自变量之间的相关性

不高于０􀆰８[３８].从图７可以看出,变量之间的决定

系数R２ 都在０􀆰８以下.
表６　输入和输出变量的统计分析

Table６　Statisticalanalysisofinputandoutputvariables

指标 最大值 最小值 平均值 中位数 标准差

平均纹理深度/mm １．３２７ ０．１０２ ０．４６３ ０．３２８ ０．３０９

算术平均高度/mm １．０７０ ０．１３０ ０．４３０ ０．３３６ ０．２３８

偏度 ６．９２１ １．２２２ ４．５３１ ５．１２９ １．６４０

中心频率/(次􀅰mm－１) １．３４９ ０．４８６ ０．９１１ ０．８７７ ０．２１８

谱熵 ０．００８９４ ０．０００１７ ０．００１９７ ０．００１２７ ０．００２０７

分形维数 ２．１３３ １．２０２ １．７５０ １．７５９ ０．２２３

试验温度/℃ ５０ ０ ２５ ２５ ２０

剪切强度/MPa ２．６７１ ０．０５８ １．３３４ １．４０８ ０．７６４

图７　输入变量的相关系数热力图

Fig．７　Heatmapofcorrelationcoefficientsofinputvariables

　　(３)数据分割,由于小样本条件下模型性能对数

据划分具有敏感性,采用分层抽样结合五折交叉验

证法对数据集进行分割,将(１)中４８个试验组合定

义为分层单元,在各层内随机抽样并按比例分配至

５个互不重叠的子集(fold),使各子集中各组合样本

占比尽量接近总体分布.每一轮选取其中４折(总
数据量的８０％)作为训练集训练模型,剩余１折(总
数据量的２０％)作为测试集评估模型性能.

(４)样本增强,为缓解４５０组有效样本量对模型

训练带来的泛化不足问题,本文引入生成对抗网络

(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)进行样本

增强[３９].GAN仅在每一折的训练数据上训练,测
试fold保持为原始数据,避免信息泄漏.本研究将

训练集数据分别以０、５０％、１００％、１５０％、２００％的

比例进行增强,以平均绝对误差(MAE)作为标准,
当 MAE提升小于１％时停止增强[４０Ｇ４１].

为检验波谱与分形指标对层间黏结强度预测的

增量贡献,构建２套输入特征:特征集 A 仅包含

第２．２和２．３节测得１６种处治工况下水泥板界面

的几何纹理指标,其为平均纹理深度(F１)、算术平

均高度(F２)和偏度(F３)和试验温度(F７);特征集B
在此基础上加入波谱指标(F４)和谱熵(F５)与分形

维数(F６),２个特征集的输出变量(O)均为对应工况

下的复合试件的剪切强度.建立机器学习回归模

４３１
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型,模 型 性 能 通 过 MAE、平 均 绝 对 百 分 比 误 差

(MAPE)、均方根误差(RMSE)和决定系数(R２)进
行评估.模型精度越高,R２ 值越 接 近 １,MAE、

MAPE、RMSE的值就越低.

３．２　机器学习模型

３．２．１　多层感知机

多层感知机(MultilayerPerceptron,MLP)其结

构包含输入层、至少一个隐藏层和输出层,各层神经

元全连接,使其能够学习并模拟输入与输出之间复杂

的非线性关系,突破了单层感知机的局限[４２].本文

的 MLP结构如图８所示,参数设置如表７所示.

图８　MLP流程

Fig．８　MLPflow
表７　MLP结构参数设置

Table７　StructureparametersettingsofMLP

结构参数 搜索范围

num_hidden_layers [１,５],基线模型取值２

hidden_units [３２,１２８],基线模型取值６４

learning_rate [０．００１,０．５],基线模型取值０．０１

batch_size [１６,２５６],基线模型取值３２

dropout_rate [０．１,０．５],基线模型取值０．１

weight_decay [１×１０－４,１×１０－２],基线模型取值１×１０－３

３．２．２　极限梯度提升模型

极限梯度提升模型(eXtremeGradientBoosting,

XGBoost)通过迭代函数来细化弱学习器的残差以

其独特的目标函数和选择损失函数的灵活性而闻

名[４３Ｇ４４].图９给出了 XGBoost算法的工作流程,参
数设置如表８所示.

３．２．３　MLPＧXGB集成模型

本文提出集成学习模型,通过对训练数据进行

不同的采样或预处理方法将它们组合成一个加权集

成模型,以提升整体预测性能和泛化能力.

图９　XGBoost流程

Fig．９　XGBoostflow
表８　XGBoost结构参数设置

Table８　StructureparametersettingsofXGBoost

结构参数 搜索范围

n_estimators [５０,５００],基线模型取值２

max_depth [１,１２],基线模型取值６

learning_rate [０．０１,０．２],基线模型取值０．０５

subsample [０．５,１],基线模型取值０．８

colsample_bytree [０．５,１],基线模型取值０．８

min_child_weight [１,２０],基线模型取值２

图１０　MLPＧXGB集成模型

Fig．１０　MLPＧXGBensemblelearning

　　如图１０所示,将训练集划分为训练子集(９０％)
和验证子集(１０％),本文将 MLP与 XGBoost模型

在训 练 子 集 上 进 行 训 练,分 别 得 到 模 型 fMLP 和

fXGB.设验证子集的特征为 Xv,真实值为yv,经过
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验证子集后可以得到模型预测值分别为yv,MLP和

yv,XGB,从而得到预测值与真实值之间的误差分别为

EMAE,v,MLP和EMAE,v,XGB,如式(５)、(６)所示

EMAE,v,MLP ＝ yv,MLP－yv (５)

EMAE,v,XGB ＝ yv,XGB－yv (６)

　　通过验证子集的误差来决定结合权重,如公式

(７)、(８)所示

QMLP ＝ EMAE,v,MLP

EMAE,v,MLP＋EMAE,v,XGB
(７)

QXGB ＝ EMAE,v,XGB

EMAE,v,MLP＋EMAE,v,XGB
(８)

式中:QMLP和QXGB分别为 MLP和 XGB模型在集成

模型中所占权重.
定义一个阈值θ,如果满足式(９),即当２个算

法的相对差值比大于阈值则不进行结合

EMAE,v,MLP－EMAE,v,XGB

max{EMAE,v,MLP,EMAE,v,XGB}＞θ (９)

　　如果EMAE,v,MLP＞EMAE,v,XGB,则QMLP＝０,QXGB＝
１;如果EMAE,v,MLP＜EMAE,v,XGB,则QMLP＝１,QXGB＝０.

最终预测模型为

f
∧

＝QMLPfMLP＋QXGBfXGB (１０)

　　为了验证本文提出的集成学习模型算法的优越

性,选择其他６种工程应用中主流的机器学习算法

进行比较,具体模型见表９,模型结构参数设置参考

相关文献.
表９　机器学习算法

Table９　Machinelearningalgorithm

序号 名称 优势 参考文献

１
支持向量回归(Support

VectorRegression,SVR)

泛化强,非线

性拟合好
[２１]

２
随机森林回归(Random

Forest,RF)

抗噪稳健强,

不易过拟合
[４５]

３
最小二乘提升(Least

SquaresBoosting,LSBoost)

精度提升明显,

适应非线性
[４６]

４
广义加性模型 (Generalized

AdditiveModel,GAM)

可刻画,

非线性
[４７]

５
极限学习机回归(ExtremeLearning

MachineRegression,ELM)

训练速度极快,

实现简单高效
[２６]

６
梯度提升树(LightGradient

BoostingMachine,LGBM)

训练高效快速,

精度高可扩展
[４８]

３．３　超参数优化算法

本研究的集成预测模型包含多组件与融合机

制,常规搜索难以稳定实现自动寻优[４９].为提升机

场“白改黑”道面黏结性能预测在不同工况下的精度

与稳定性,本文基于浣熊优化算法(CoatiOptimization
Algorithm,COA)[４９]开发改进浣熊优化算法(Improved
COA,ICOA)的超参数寻优算法,以增强工程预测

任务上的精度提升与稳定性表现,具体算法的改进

步骤如下.
将每个候选解x 视为集成模型的一组超参数

向量,以训练集预测误差作为寻优目标函数,ICOA
的寻优目标为

x∗ ＝argmin
x∈Ω

F(x) (１１)

F(x)＝ERMSE,tra[y∧(x),y] (１２)
式中:x∗ 为候选超参数向量;F(x)为在超参数为x
时的目标函数值;y∧(x)为在超参数x下训练得到的

模型对训练集样本的预测值;y 为训练集样本的真

实观测值;ERMSE,tra(􀅰)为训练集上的均方根误差.
为避免传统COA 在复杂非凸目标下出现早熟收

敛,ICOA引入衰减参数以调节搜索步长与接受策略

Tk ＝T０αk　０＜α＜１ (１３)
式中:k为迭代次数.

随着Tk 衰减,算法由大范围搜索逐步过渡到

最优解邻域的精细搜索,从而在有限评估次数下提

升最终预测精度与稳定性.
在开发阶段,为增强跳出局部最优的能力,对候

选解采用概率接受准则

　p＝
１ F(xnew)≤F(xold)

exp F(xold)－F(xnew)
Tk

[ ] F(xnew)＞F(xold)

ì

î

í

ïï

ïï
(１４)

式中:p为接受新解的概率;xold为当前超参数组合;

xnew为候选超参数组合;F(􀅰)为目标函数;Tk 为

第k次迭代的衰减参数

该机制使得当误差略有上升时仍可能接受新

解,从而降低在耦合强、混合型超参数空间中陷入局

部最优的概率,提升重复运行的稳定性.
为了验证本文提出的ICOA超参数优化算法的

优越性,选择其他６种工程应用中主流的超参数优

化算法进行比较,具体算法见表１０.

３．４　可解释性分析算法

对数据集的测试集进行SHAP分析以降低计

算需求,同时保持分析的严谨性并避免解释上的过

度拟合.SHAP值的正负反映了特征对模型预测

结果的影响,正值表示特征对预测结果有正向推动

作用,负值则表示负向影响[３３],其计算公式如下

ϕi ＝ ∑
S∈N

S ! N － S －１( ) !
N ! 􀅰

　　[v(S∪ {i})－v(S)] (１５)
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表１０　超参数优化算法

Table１０　Hyperparameteroptimizationalgorithms

序号 名称 优势 参考文献

１
粒子群优化算法(Particle

SwarmOptimization,PSO)

易于实现,快速收敛,

良好的探索开发,

可并行性

[５０]

２
蚁群优化算法(AntColony

Optimization,ACO)

强组合问题求解器,

通过信息素反馈自

适应,抗局部最优

鲁棒,固有可并行化

[５０]

３

白鲸优化算法(Whale

Optimization

Algorithm,WOA)

高效的搜索机制,快速

的收敛速度,最小参数

设置,优秀的探索Ｇ
开发平衡

[５０]

４
贝叶斯优化算法(Bayesian

Optimization,BO)

高效的全局优化,数据

高效的函数优化,平衡

探索和开发

[５１]

５
饥饿游戏优化算法(Hunger

GamesSearch,HGS)

自适应搜索,全局局部

平衡,计算简单,鲁棒

性能优秀

[５２]

６
海鹰搜索算法(CaldEagle

Search,BES)

有效的探索能力,稳健

的全局优化性能,有效

的探索Ｇ开发平衡

[５２]

式中:N 为所有特征的集合;S为任何不包含特征i
的特征子集;S 为集合S 中的特征数量;v(S)为特

征集S对模型预测输出的贡献;v(S∪{i})为特征

集S∪{i}(其中包含特征i)对预测输出的贡献.

４　结果与分析

４．１　室内试验结果分析

４．１．１　纹理特征指标

经过不同处治工况处理后的水泥板界面纹理特

征参数结果如图１１、１２所示.在相同处治参数下,
不同检测区域的纹理特征指标存在离散性.这种现

象是由抛丸材料大小不同以及铣刨刀片的切削角度

不同所导致的[５３Ｇ５４].
由图１１可知:在几何指标中,MTD 和算术平

均值Sa 随着抛丸次数的增加呈现先增加后减小再

趋于平稳的趋势,而偏度Sku在抛丸３次后趋于平

稳,相 比 于 对 照 组,最 大 均 值 增 长 率 分 别 为

１９９􀆰３％、７１􀆰３％、２０３􀆰８％;在波谱指标中,H 随着

抛丸次数的增加呈现先增加后减小再趋于平稳的趋

势,而中心频率fc 呈现先降低再升高后趋于稳定的

趋势;而分形指标Dfs呈现先增加后减小再趋于平稳

的趋势,相比于对照组,最大均值增长率为２０􀆰５％.
这是由于在最初的几次抛丸中,界面的表面纹理会

变得粗糙且结构复杂,而随着抛丸次数的增加,表面

纹理的棱角特征会被打磨光滑,从而降低了表面粗

糙度和复杂程度[５５Ｇ５６].
由图１２可知:在几何指标中,MTD和Sa 随着

铣刨深度的增加呈现先上升后平缓的趋势,相比于

对照组,最大均值增长率分别为７９５􀆰６％和３５８􀆰３％,

Sku呈现先上升后平缓的趋势,最大均值增长率为

１２０􀆰６％;H 和Dfs随着铣刨深度的增加而上升,相
比于对照组,最大均值增长率分别为 １４１􀆰４％ 和

５６􀆰４％,fc 呈现下降的趋势.这是由于随着铣刨深

度增 加,界 面 的 表 面 纹 理 会 变 得 粗 糙 且 结 构 复

杂[３５],从而使得几何指标和分形指标增加,fc 下降.
综上所述,几何指标、波谱指标与分形指标对抛

丸次数和铣刨深度的响应规律并不一致,这说明界

面纹理演化不仅体现在几何幅值变化,还体现在尺

度结构特征与多尺度复杂性的变化.因而在施工质

量控制中,仅采用几何粗糙度指标不足以表征界面

真实纹理结构.机场“白改黑”道面在高轮载、冲击

与剪切等更不利工况下对层间黏结更敏感,因此施

工质量控制不应仅以几何粗糙度达标为判据,而应

结合波谱与分形等多维纹理指标进行综合评价以降

低界面黏结不足的风险.

４．１．２　剪切强度

图１３展示了层间界面在抛丸和铣刨处治下“白
改黑”道面的剪切强度在０ ℃、２５ ℃、５０ ℃试验条

件下的变化趋势.由图１３(a)可知,在０℃与２５℃
条件 下,抛 丸 处 治 的 界 面 剪 切 强 度 整 体 维 持 在

２􀆰０~２􀆰３和１􀆰０~１􀆰４MPa,较未处治组(YZ)提高

约２５％~５５％,这说明在该温度下,黏结层的模量

高、流动性低,使界面剪切刚度较大,多尺度纹理得

以通过增加真实有效接触与局部咬合.然而,当温

度升高至５０℃时,黏结层软化蠕变使界面刚度降低

并削弱纹理嵌锁与有效接触,各组剪切强度骤降至

约０􀆰３５~０􀆰４５MPa,仅为常温强度的１８％~２３％,
强度衰减幅度高达７５％以上.

由图１３(b)可知:在０℃、２５℃和５０℃条件下,
铣刨参数为 XＧ１~XＧ３的界面剪切强度均提升至

２􀆰２~２􀆰３、１􀆰３０~１􀆰５０、０􀆰３５~０􀆰４５MPa,相比于对

照组增幅为３５％~４５％、０~４５％和２５０％~３３０％,
处治效果进入相对稳定的平台区,这是由于界面纹

理的机械嵌锁效应已基本定型,进一步微小的纹理

差异不足以显著改变应力传递路径与有效承载面
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图１１　抛丸处治后水泥板界面纹理特征指标数值

Fig．１１　Valueofthetexturecharacteristicindexofthecementboardinterfaceaftershotblastingtreatment

积;当处治参数由 XＧ３进一步提升至 XＧ４~XＧ５时,
各温度下的剪切强度相比于 XＧ３ 增幅为 １５％ ~
２０％、１０％~２５％和４５％~５６％,这说明纹理嵌锁

效应得到了增强,抗微滑移能力更强,有效承载接触

与单位接触点抗剪阻力得到了提升.值得注意的

是,５０℃条件下处治界面剪切强度的涨幅显著高于

０℃和２５℃,这是由于高温下界面强度因黏结层软

化接近残余低值,处治引入的机械嵌锁效应显著上

升,因此相对常温表现为更大的提升幅度.
综上所述,抛丸处治方式下的界面剪切强度在

常温下有 ２５％ ~５５％ 的提升幅度,高温 下 降 至

０􀆰３５~０􀆰４５MPa.普通公路“白改黑”工程已基本

满足使用需求,然而,机场道面承受飞机高胎压重载

与低速作用,层间剪应力集中更强,５０ ℃下残余抗
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图１２　铣刨处治后水泥板界面纹理特征指标数值

Fig．１２　Valueoftheinterfacetexturecharacteristicindexofthecementboardaftermillingtreatment

剪能力直接对应结构层间滑移风险.因此,可能无

法满足机场道面“白改黑”工程要求.相比之下,抛
丸处治下界面跨越纹理嵌锁阈值并在高温下仍保持

较高残余抗剪强度,其中铣刨参数为XＧ４和XＧ５时,
高温抗剪强度仍可维持在０􀆰６５MPa左右,表现出

更高的抗高温滑移性能,因而更适用于满足机场道

面高安全等级运行需求.

４．２　预测模型性能评估与对比

４．２．１　基线模型对比

在机器学习研究中,对基线模型进行性能对比,
是为新方法效能评估提供客观基准、验证其有效性

与先进性的不可或缺的环节[５０].通过对比表１１、１２
可知,与特征集 A 相比,特征集 B在各机器学习模

型下均获得更优的预测性能:相同基线模型中,使用
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图１３　不同层间界面处治工况下“白改黑”道面的剪切强度

Fig．１３　ShearstrengthofthewhiteＧtoＧblackrunwayunderdifferentinterlayerinterfacetreatmentconditions

表１１　９种基线模型在特征集A测试集的预测性能对比

Table１１　Comparisonofthepredictionperformanceof

testsetsoffeaturesetAofninebaselinemodels

模型 MAE MAPE RMSE R２

SVR ０．２１１ ０．２９１ ０．２９０ ０．６７７

RF ０．２１５ ０．２９６ ０．２９９ ０．６６２

LSBoost ０．２０６ ０．２８３ ０．２８２ ０．６８３

GAM ０．２２２ ０．３０９ ０．３０７ ０．６５２

ELM ０．２３０ ０．３１５ ０．３１９ ０．６３３

LGBM ０．１９５ ０．２６８ ０．２７１ ０．６９８

MLP ０．２０１ ０．２７８ ０．２７８ ０．６８８

XGBoost ０．１９７ ０．２７４ ０．２７３ ０．６９５

MLPＧXGBoost ０．１９１ ０．２６３ ０．２６３ ０．７０９

表１２　９种基线模型在特征集B测试集的预测性能对比

Table１２　Comparisonofthepredictionperformanceof

testsetsoffeaturesetBofninebaselinemodels

模型 MAE MAPE RMSE R２

SVR ０．１８２ ０．２０３ ０．２３５ ０．７３２

RF ０．１８８ ０．２３１ ０．２４７ ０．７１５

LSBoost ０．１７９ ０．１９５ ０．２２２ ０．７５４

GAM ０．１９５ ０．２６６ ０．２６８ ０．７０４

ELM ０．２０７ ０．２７６ ０．２８１ ０．６７８

LGBM ０．１６５ ０．１７３ ０．１９５ ０．８１１

MLP ０．１７３ ０．１８６ ０．２１８ ０．７７９

XGBoost ０．１６７ ０．１７８ ０．２０３ ０．８０５

MLPＧXGBoost ０．１５２ ０．１６８ ０．１８９ ０．８４７

特征集B的基线模型相比于特征集 A,R２ 提升了

８％~１９％,同时 MAE、MAPE、RMSE分别降低了

１０％~２０％、１２％~３１％、１２％~２８％.同时表１３
表明,相比与特征集A,特征集B在ICOAＧMLPＧ

表１３　ICOAＧMLPＧXGBoost模型在２个特征集下的预测性能对比

Table１３　Comparisonofthepredictionperformance

oftwofeaturesetsofICOAＧMLPＧXGBoostmodel

特征集 MAE MAPE RMSE R２

A ０．１５８ ０．１７３ ０．１９３ ０．８２２

B ０．０７１ ０．０８９ ０．０９２ ０．９６４

XGBoost模型上R２ 提升了１７􀆰３％,MAE、MAPE、

RMSE分别下降了５５􀆰８％、４８􀆰５％、５３􀆰３％,这表明

相较于特征集 A,特征集B中的波谱指标fc、H 与

分形指标Dfs在纹理几何幅值信息之外对黏结强度

提供了额外的纹理尺度的分布特征和复杂度有效信

息,有助于提升模型的泛化预测能力.
表１１、１２还分别对比了９种基线模型的预测精

度.在特征集 B中,本研究的 MLPＧXGBoost集成

模型相比于其他模型 MAE、MAPE和 RMSE分别

降低了８％~１９％、５％~３６％、６％~２９％;同时R２

提升了８％~２４％.这表明 MLPＧXGBoost集成模

型相较于其他模型具有更优的预测精度与拟合能

力,因此选择 MLPＧXGBoost集成模型作为后续研

究的基线模型.

４．２．２　超参数优化算法对比

图１４展示了测试集上 MLPＧXGBoost集成模

型经过不同超参数优化算法优化后的性能对比.通

过不同超参数优化算法,模型的预测性能均得到了

提升;其中,经过ICOA算法优化的模型的预测性能

最佳.相比于其他优化算法,经过ICOA 算法优化

后的 预 测 模 型 在 MAE、MAPE、RMSE 降 低 了

１３􀆰７％~５３􀆰３％、１２􀆰９％~４３􀆰７％、１３􀆰４％~４９􀆰７％,

R２ 提升了 ６􀆰１％ ~１０􀆰９％.图 １５ 展示了ICOAＧ
MLPＧXGBoost模型在测试集上的预测结果与实测
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图１４　MLPＧXGBoost模型经过超参数优化后的性能对比

Fig．１４　PerformancecomparisonoftheMLPＧXGBoostmodel

afterhyperparameteroptimization

图１５　ICOAＧMLPＧXGBoost模型在测试集上的预测结果

与实测结果对比

Fig．１５　ComparisonofthepredictionresultsoftheICOAＧMLPＧ

XGBoostmodelonthetestsetwiththemeasuredresults

结果对比,该模型的R２ 为０􀆰９６４,优于其他优化算

法改进的模型.

４．３　过拟合与稳定性检验

为了防止模型出现过拟合现象,本文采用５折

交叉验证对模型的泛化能力进行评估.相关研究表

明[５０,５７],若模型在连续５个训练Ｇ验证周期后,其各

项评估指标的相对标准差均在５％以内,则可判定

该模型具备出色的泛化能力.
图１６(a)展示了 MLPＧXGBoost模型经过不同

超参数算法优化后在５折交叉验证前后的性能对

比.只有COA 和ICOA 算法优化后的模型,训练

集上的各项评估指标相对标准差均控制在５％以

内,表明经过ICOA 优化的模型在不同数据子集中

能够学习到高度稳定的内在规律.同时,相比于传

统COA算法,经过ICOA 优化的模型在训练集上

图１６　MLPＧXGBoost模型经过不同超参数算法

优化后５折交叉验证结果

Fig．１６　５ＧfoldcrossＧvalidationresultsoftheMLPＧXGBoost

modelafterbeingoptimizedwithdifferent

hyperparameteralgorithms

的 MAE、MAPE、RMSE、R２ 指标相对标准差分别

降低了 ３６．８％、６３􀆰４％、２８􀆰１％、５５􀆰５％.这表明

ICOA相比于传统 COA 和其他经典超参数优化算

法具有更加出色的泛化能力和鲁棒性能.图１６(b)
表明ICOAＧMLPＧXGBoost在本研究提出的分层结

合５折交叉验证策略划分后的数据集上的稳定性

最佳.

４．４　可解释性分析

如图 １７ 所 示,在 纹 理 指 标 中,MTD(F１)、

H(F５)、Dfs(F６)是影响“白改黑”机场道面层间剪切

强度 的 主 要 因 素,其 对 应 特 征 重 要 性 值 分 别 为

０􀆰５８０、０􀆰５４６、０􀆰１９.相较于Sku(F３)的重要性,上
述３项因素的贡献度分别提升了８０􀆰９％~４５２􀆰３％.
因此,除层间界面的几何指标外,还需进一步关注波

谱指标与分形指标对其剪切性能的影响.
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图１７　ICOAＧMLPＧXGBoost模型的SHAP分析

Fig．１７　SHAPanalysisoftheICOAＧMLPＧXGBoostmodel

由图１８(a)可知,MTD对层间抗剪切强度的贡献

呈现明显的分段式增强趋势.当 MTD介于０􀆰１~

图１８　关键预测变量对输出值的影响

Fig．１８　Influenceofkeypredictorsontheoutput

０􀆰８mm时,SHAP值主要集中在０􀆰０~０􀆰２,该区间

内随 MTD增加,SHAP仅呈弱上升,整体增幅约小

于０􀆰２.当 MTD超过０􀆰８~０􀆰９mm 后,SHAP值

分布出现明显增长,多数样本迅速上升至０􀆰４~０􀆰８,
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峰值接近０􀆰９,相比于 MTD介于０􀆰１~０􀆰８mm 时

提升了２００％~８００％.这表明 MTD在该阈值以上

的边际贡献显著放大.这是由于当纹理深度较小

(＜０􀆰８mm)时,界面尚未形成充分有效的界面结合

与应力传递路径,因而对剪切强度的提升作用有限;
但 MTD提升至０􀆰９mm 以上时,实际受力的有效

接触面积虽然可能局部集中,但单位接触点的抗剪

阻力显著提高,显著增强了界面的抗剪切性能[８,１４].
因此对机场道面而言,MTD 应被视为控制界面安

全冗余的关键阈值型参数,评价重点需放在高温Ｇ重

载条件下能否稳定进入“高贡献区间”,而非仅满足

公路工程的经验性粗糙度水平.
由图１８(b)可知:当 H＜０􀆰００２时,SHAP值主

要分布在－０􀆰６~０,表明低谱熵条件下多尺度纹理

离散性不足,此时有效接触面积虽较大,但应力传递

路径单一,剪应力易在界面连续薄层中集中,对抗剪

强度产生抑制作用;当 H 增至０􀆰００２~０􀆰００４时,有
效接触面积增加,单位接触点承载能力显著提高,

SHAP值迅速跃升至０􀆰２~０􀆰５,贡献由负转正,增
幅０􀆰５~０􀆰８;当 H＞０􀆰００５后,界面多尺度结构趋

于完善,机械嵌锁体系稳定形成,应力在不同尺度粗

糙单元之间分散传递[７,３４],SHAP值进一步稳定在

０􀆰６~０􀆰９,进入高贡献平台区.从工程应用角度看,
普通公路“白改黑”工程中,只要界面具备基本嵌锁

结构并满足交通荷载下的层间协同工作即可,H 进

入正贡献区间即可满足使用需求;而机场道面承受

高胎压及重轮载低速作用,当 H≥０􀆰００５稳定进入

高贡献区,界面才能在高温Ｇ重载耦合作用下保持足

够的安全冗余.
由图１８(c)可知:当Dfs＜１􀆰６０时,纹理复杂度

低,界面纹理层级不足,机械嵌锁结构不连续,抗剪

行为更多受黏结料控制,因此SHAP值主要集中在

－０􀆰１５~ －０􀆰０５,表 现 为 负 贡 献;而 当 Dfs 介 于

１􀆰６０~１􀆰８０时,纹理复杂度增加,多尺度峰谷结构

逐步完善,粗尺度嵌锁与细尺度咬合作用协同形成

稳定受 力 界 面,SHAP 显 著 上 升 提 升 至 ０􀆰１０~
０􀆰２５,增幅约０􀆰３~０􀆰４,并形成高SHAP值集中区

域;而当Dfs＞１􀆰８５后,界面纹理过于复杂,界面形

貌趋于过度破碎与尖锐化,实际有效接触面积可能

下降,导致整体抗剪贡献反向衰减,SHAP值快速

转为显著负贡献,主要分布在－０􀆰６~－０􀆰２.从工

程意义看,普通公路“白改黑”工程通常只需界面具

备基本嵌锁即可满足交通荷载下的协同受力需求,

Dfs进入正贡献区间即可实现性能保障;而机场道面

承受高胎压重载、低速作用条件下的高剪应力集中

效应,因而机场道面更推荐将Dfs控制在力学最优的

区间(１􀆰６０~１􀆰８０).
本研究的几何幅值、尺度分布、复杂度纹理特

征具有通用力学意义,通过影响机械嵌锁、有效接

触面积与应力传递路径改变剪切承载力,因此不

同处治方式下其主导作用方向总体一致.本文处

治方式与参数已覆盖机场“白改黑”从轻度处治到

显著去除弱化层的主要可实施区间,故关键纹理

特征与剪切强度关系及阈值结论在该工程窗口内

具有代表性与可用性.但其有效性受黏结材料种

类与性能约束,超出覆盖范围或工况显著变化时

需谨慎外推并补充验证.
综上所述,MTD、H、Dfs是影响机场道面“白改

黑”层间抗剪黏结的主控纹理指标.由于机场道面

需承受飞机起落过程中的高接触应力与低速重复荷

载作用,层间界面剪应力集中效应更为突出.因此

上述指标应尽可能稳定落入其对应的高SHAP贡

献区间.结合图中结果对比２类处治方式可知,仅

XＧ４处治能够同时使 MTD、H、Dfs均进入高SHAP
值区域,表明其对提升层间抗剪黏结能力的综合增

益最为显著.因此,建议机场道面“白改黑”界面处

治工程优先采用铣刨处治,并将铣刨深度控制在

６􀆰０~８􀆰０mm 内,以获得更优的层间抗剪性能与工

程可靠性.

５　结　语

(１)构建了涵盖几何幅值Ｇ尺度分布Ｇ结构复杂

度的界面纹理多元表征指标体系,旧水泥板跑道经

过抛丸处治后,各纹理指标随次数增加呈先增后减

至平稳,MTD、H、Dfs相比于对照组最大均值增长

率分别达１９９􀆰３％、２８６􀆰８％、２０􀆰５％;而随铣刨深度

增加,上 述 指 标 持 续 上 升,MTD 增 长 率 最 高 达

７９５􀆰６％,H、Dfs亦分别提升１４１􀆰４％、５６􀆰４％.
(２)抛丸处治在０℃与２５℃下界面剪切强度相

比于未经处治界面可提升２５％~５５％,但５０℃时仅

０􀆰３５~０􀆰４５MPa,较常温衰减７５％以上;铣刨参数

为XＧ１~XＧ３时,各温度下的界面剪切强度增幅趋

于平缓,当参数提高至XＧ４~XＧ５时,５０℃条件下强

度仍可维持在０􀆰６５MPa,较 XＧ３提高４５％~５６％.
因此,针对机场“白改黑”工程高温重载工况,应优

先选取 XＧ４~XＧ５参数,以显著提升高温残余抗剪

能力.
(３)ICOAＧMLPＧXGBoost集成模型相较于多种

３４１
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主流预测模型,在剪切强度数据集上表现出更优越

的预测性能,MAE 显著降低３５􀆰８％~４６􀆰９％,R２

提升幅度达６􀆰１％~１０􀆰９％.该模型在训练集上的

各项性能指标差异均稳定在５％以内,且相比于传

统COAＧMLPＧXGBoost模型,在训练集上的 MAE
和R２ 指标相对偏差 均 值 分 别 降 低 了 ３６􀆰８％ 和

５５􀆰５％.这表明该模型可以有效减小多维度纹理特

征数据对剪切强度的扰动,体现了良好的泛化性能

与较强的鲁棒性.
(４)相比于输入参数仅包含几何指标的特征集

A,包括几何指标、波谱指标和分形指标的特征集B
在ICOAＧMLPＧXGBoost模型上R２ 提升了１７􀆰３％,

MAE、MAPE、RMSE分别下降了５５􀆰８％、４８􀆰５％、

５３􀆰３％.这表明除了几何指标之外,波谱指标与分

形指标对界面黏结强度的预测提供了额外的纹理尺

度的分布特征和复杂度有效信息.
(５)SHAP分析表明:在纹理特征中,MTD、H、

Dfs是影响剪切强度的３个关键因子,这３个指标的

高 SHAP 贡 献 区 分 别 为 ０􀆰８５~０􀆰１３５、０􀆰００２~
０􀆰００９、１􀆰１７０~１􀆰１８６mm.鉴于机场道面高胎压重

载、低速工况下剪应力集中,应使３个指标处于高

SHAP贡献区以保障安全运行.对比２类处治方

式,仅XＧ４可同时满足该要求,因此建议优选铣刨处

治,铣刨深度以６􀆰０~８􀆰０mm为宜.
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