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摘　要 : 提出了一种基于模糊神经网络卡车路段行程时间实时预测模型 , 阐述了自适应神经网络

模糊系统 (Adap tive Network2based Fuzzy Inference System, ANF IS) 网络原理和方法对行程时间预

测的可行性和可靠性 , 采用最小二乘法和误差反传算法结合的混合学习算法 , 减少了搜索空间的

维数 , 而采用的减法聚类方法减少了模糊推理规则. 混合学习算法和减法聚类方法的应用提高了

网络参数的辨识和收敛速度. 实例仿真论证了该模型预测速度更快、准确性更高 , 实时性好 , 获

得了比单纯使用神经网络或模糊理论更精确的预测结果.
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Abstract: Put forward a real2time dynam ic truck link travel times forecasting model based on fuzzy neural network,

discussed the theory and method of adap tive network2based fuzzy inference system (ANF IS) network, and the feasi2
bility and reliability of forecasting the travel time1 The hybrid learning algorithm which combines error back p ropa2
gation algorithm with least2square estimation was used1 It makes the dimension of searching space be reduced1 The

fuzzy inference rule is decreased by using subtraction clustering method1This hybrid learning algorithm and subtrac2
tion clustering method greatly raise the speed of parameter identification and convergence1 The simulation result

shows that the ANF IS network model is more accurate than pure neural network or pure fuzzy theory app lication, its

speed becomes more faster, its accuracy becomes more higher and better real2time1
Key words: fuzzy neural network; truck; link travel time; real2time dynam ic forecast

　　露天矿卡车调度决策模型都以时间为参数 , 如路径运行时间、等待时间. 但通常时间参数在参与模型

计算时是以统计平均值代入的 , 不具有实时性 , 必然使调度结果出现较大的偏差. 卡车在路径上的行程时

间是实时优化调度的重要依据 , 对其预测准确程度的高低 , 将直接影响到卡车调度决策的可靠性. 露天矿

运输系统有别于城市交通和一般的公路交通系统. 卡车调度系统是世界露天矿技术研究的热点 , 卡车调度

系统中的重点研究内容之一是如何相对准确地预测各种卡车在不同的气候条件下 , 及在不同路段上的行程
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时间 , 从而为调度决策和优化计算提供依据 [ 1 ]
. 文献 [ 1 ] 证明了行程时间预测函数是复杂的非线性关

系 , 指出了单因子预测方法的不足 , 提出了多因子预测的神经网络行程时间模型 , 但该模型存在局部极小

点 , 导致收敛速度慢、迭代次数多等问题. 为使行程时间预测具有实时性、可靠性和更高的精度 , 笔者尝

试采用 ANF IS
[ 2 ]网络建立卡车路段行程时间预测函数 t = f ( x1 , x2 , ⋯, xn ) 模型 , 其中 xi为预测因子. 进

行了实例仿真 , 以取得满意结果 , 并与 ANN
[ 1 ]网络预测模型比较.

1　基于模糊神经网络卡车行程时间预测模型的应用

111　模糊系统、神经网络和模糊推理神经网络的融合及等价性

　　模糊神经网络是近年来智能控制与智能自动化领域的热点. 两者所具有的共同之处为它们的融合提供

了基础. 共同之处主要表现在 : 它们均可从给定的系统输入 /输出数据中 , 建立系统的非线性输入 /输出关

系 ; 在数据处理的形式上 , 它们均采用并行处理结构 [ 3 ] . 神经网络则利用其学习和自适应能力实现非线

性的控制和优化. 模糊理论利用专家经验建立模糊集 , 隶属函数和模糊推理规则等实现非线性、不确定性

复杂系统的控制. 神经网络采用的是典型黑箱型的学习模式 , 擅长于在海量数据中寻找特定的模式 , 可以

用神经网络来辨识因果关系 , 通过在输入和输出数据中找出模式而生成逻辑规则 ; 模糊理论无法自动生成

和调整隶属度函数和模糊规划. 这两种技术具有互补性 , 表明模糊理论和神经网络是可以融合的.

图 1　自适应神经网络

模糊推理系统结构

Fig11　Structural of adap tive network2
based fuzzy inference system

　　模糊系统和神经网络融合后 , 系统由模糊系统表示 , 但

模糊系统的隶属函数等通过神经网络的学习来完成和调整.

融合后系统结构如图 1所示.

　　神经网络的理论依据是 Kolmogorov定理 [ 1 ]和 BP定

理 [ 3 ]
. 模糊系统存在定理 [ 3 ]表明模糊系统可以在任意ε绝对

误差内逼近任一连续函数 f. 文献 [ 3 ] 指出模糊系统和神经

网络各自就是一个非线性的输入 /输出映射 , 模糊系统可以

用一等价的神经网络来表示 , 同样 , 神经网络也可以用一等价的模糊系统来表示. 文献 [ 4 ] 证明了一个

加法模糊系统能以任意的精度逼近一个紧致上的任意连续函数. 文献 [ 5 ] 根据 Stone2W eierstrass定理证

明了具有积推理、中心反模糊化、高斯型隶属函数的模糊系统也能以任意的精度逼近任一闭子集上的实连

续函数. 而梁久祯 [ 6 ]博士已从理论上证实了模糊推理神经网络与传统的 BP神经网络的连续函数逼近等价

性定理. 即 : ①任何一个传统的 BP都存在某个模糊推理神经网络以给定的精度逼近它 ; ②任何一个模糊

推理神经网络都有一个传统的 BP网络来以任意精度逼近. 并且这两种网络都可以逼近定义在某一紧支集

上的连续函数 , 即对任意一个 [ 0, 1 ]
m → [ 0, 1 ]

n上的连续函数 G ( x) 和任意给定的ε> 0都存在一个

模糊推理神经网络 F (或 BP网络 N ) 使得 ‖F ( x) - G ( x)‖ <ε(或 ‖N ( x) - G ( x)‖ <ε) .

　　基于上述考虑 , 本文采用自适应神经网络模糊推理系统 (ANF IS) 建立露天矿卡车路段行程时间的实

时动态预测模型.

112　ANF IS网络预测模型的建立

　　选取主要影响行程时间的 6个因素作为卡车行程时间的预测因子. x1为路面类型 , 它分为干线、半干

线和移动线 3种类型 , 因此 , x1可取 3个值 ; x2为车型 ; x3为空、重车 ; x4为路段坡度 ( - 8%～ + 8% ) ;

x5为瞭望条件 (白天、夜间 ) ; x6为时段 (即 0～24时 ) , 主要考虑到时段与司机的疲劳程度关系及会对行

车时间造成的影响. 其中 , 输入变量 x4可以在 [ - 8, + 8 ] 中取值 (“ +”表示上坡 ; “ - ”表示下坡 ) ,

其它的变量均可取整数值. 如路面分为 3类 , 分别用 1, 2, 3表示. 车型分为 n类 , 可分别用 1, 2, ⋯,

n表示. 其它诸如此类.

(1) ANF IS自适应神经模糊推理系统结构　根据 Sugeno模型 [ 7～10 ]
, 可设计出如图 2所示的 ANF IS系

统结构 [ 11 ] . 该网络由隶属函数层、规则节点层、归一化激励层、节点输出层和总输出层组成.

　　第 1层 : 取 Gauss隶属函数时 , 此层的输出为
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图 2　ANF IS网络结构

Fig12　Network structural of adap tive network2
based fuzzy inference system
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　　第 5层 : 计算所有信号之和 , 并作为总输出. O
( 5)

= ∑
r

k =1
O

( 4)
k , k = 1, 2, ⋯, r.

(2) 学习算法的选择　在利用梯度下降 BP神经网络来预测卡车路段行程时间时 , 训练的迭代次数达

3 921次 , 花费很长的时间 [ 1 ]
. 对于 ANF IS网络 , 采用最小二乘估计与误差反传算法相结合的方法来辨识

网络参数. 根据 ANF IS网络结构 , 当固定前提参数 (即隶属度中的参数 ) 值时 , 系统总的输出可以表示

为结论参数和第 3层归一化激励强度的线性组合 , 即可认为前提参数集为非线性参数 , 结论参数集为线性

参数. 为了加快网络参数辨识速度 , 我们根据误差反传算法对非线性参数良好的辨识能力 , 观察到某个自

适应网络的输出与某些网络参数是线性关系 , 因此 , 采用误差反传算法来辨识前提参数 , 而采用线性最小

二乘方法来辨识结论参数 [ 12 ] .

(3) ANF IS预测模型实施步骤　笔者实现基于减法聚类 , 用快速的单次算法对输入、输出的训练数

据进行处理并生成一个能够模拟数据行为的 Sugeno型模糊推理系统. 这样生成的系统可以使用最少的模

糊规则来最好地模拟这些输入 /输出数据 , 而这些模糊规则正好分别对应于那些具有一定模糊程度的分组

数据. 在所要建立的路段行程时间预测模型中 , 减法聚类方法主要用于对采集到的不同车型、同一车型在

不同路段或同一路段的行程时间进行聚类分组 , 使得有效数据信息量尽量精确 , 模型更具有广泛适用性.

　　通过 ANF IS网络的学习 , 确定行程时间与网络参数的精确非线性对应关系 , 然后就可以对新路段进

行预测 , 而且可以不断添加新的样本 , 增强模型的预测灵活性 , 扩大模型的预测范围. 具体实施步骤 : ①

首先通过减法聚类方法对原始数据进行预处理 , 输入变量的隶属函数统一取 Gauss函数 ; ②根据输入变

量的特征 , 将路面类型分为 3个模糊等级 , 即 m 1 = 3, 将车型和车的状态 (空、重车 ) 分为 2个模糊等

级 , 即 m 2 =m 3 = 2, 路段坡度分为 5个模糊等级 , 即 m 4 = 5, 瞭望条件和时段分为 2个模糊等级 , 即 m 5 =

m 6 = 2; ③采用 ANF IS网络进行计算 , 达到确定的输入精度要求后 , 输入新样本进行预测.

113　ANF IS预测模型应用实例仿真

　　以安太堡露天矿为研究对象 , 从实际标定行程时间数据中选取 336个实例样本 , 对所建的 ANF IS网

络模型进行了训练 , 从实际标定行程时间数据中另取 32个预测样本作为检验本网络模型精度的检定样品.

在训练中 , 设定初始学习率为 01006, 动量常数为 019, 网络节点总数为 429个 , 辨识总参数为 570个 ,

其中非线性参数 360个 , 线性参数 210个 , 确定的最少模糊规则数 30个 , 网络迭代终止平均误差平方值

01000 2, 迭代终止步数 20步 , 远低于 BP网络 3 921步 [ 1 ] . 限于篇幅 , 预测样本仅列出 10个. 预测样本

期望输出和模型预测结果见表 1. 从表 1可以看出 , 实际标定结果与预测结果基本吻合 , 模型预测误差精

度满足工程要求 , 验证了预测函数的存在性.
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表 1　样本期望输出和模型预测结果

Table 1　O utput of exam ple expecta tion and m odel foreca sting results

样本号
路面类型

x1

车型

x2

空重车

x3

坡度

x4

瞭望条件

x5

时段

x6

实际输出

/m in

目标输出

/m in

绝对误差

/m in

1 1 2 1 1 1 1 01948 9 01957 0 - 01008 1

2 1 1 1 0 1 1 01848 5 01857 0 - 01008 5

3 2 2 2 6 1 2 11984 9 11985 0 - 01000 1

4 2 2 2 1 2 1 11890 9 11885 0 01005 9

5 3 1 1 6 2 2 21187 5 21215 0 - 01027 5

6 3 1 1 0 1 2 21018 8 21020 0 - 01001 2

7 1 2 2 - 6 2 1 11162 4 11195 0 - 01032 6

8 1 2 1 - 1 2 1 11033 0 11040 0 - 01007 0

9 2 1 2 - 1 2 1 11692 9 11690 0 01002 9

10 3 1 2 - 6 1 1 21343 0 21350 0 - 01007 0

图 3　预测模型仿真过程曲线

Fig13　Simulated p rocesses curves of forecasting model

( a) 输入、输出数据显示 ; ( b) 减法聚类结果模型输出与测试数据 ;

( c) ANF IS优化后结果模型输出与测试数据 ; ( d) 网络学习过程误差变化曲线

　　共采用两种网络模型对预测模型精度和收敛速度进行对比验证. 预测模型仿真过程曲线如图 3所示.

图 3 ( a) , ( b) 有助于决策者剔除明显不符合现实实际的异常数据信息或提供给决策者关于预测对象的

发展趋势和相关敏感信息 ; 由图 3 ( c) 看出 , ANF IS优化后结果模型输出与测试数据吻合很好 , 说明模

型建立的准确性 ; 图 3 ( b) , ( c) 的时间指标随样本个数的增大而被动起伏 , 反映了对采集到的不同车

型、同一车型在不同路段或同一路段的行程时间利用减法聚类方法进行的聚类分组和通过训练优化后的逼

近能力 , 有利于决策者进一步对卡车的状态信息 (分组中心和个数 ) 分析 , 提供优化决策 ; 由图 3 ( d)

看到 , 当迭代到第 20次左右的时候 , 核对数据和训练数据的相对误差是最小的 , 当迭代次数较小时 , 核

对数据和训练数据的相对误差也很小 , 但未选择 , 因考虑到预测模型存在自适应过程和两数据曲线的总体

趋势 , 因此利用 ANF IS网络模型的训练结果 , 网络训练学习迭代次数选择 20次 , 继续训练时 , 相对误差

反而增加 , 而训练数据的误差在第 20 次以后减少的速度也明显变慢. ANF IS网络全局误差

E = 01000 998 571; 而利用梯度下降算法 BP神经网络的训练结果 , 网络训练学习迭代次数 3 921次 ,

ANN网络全局误差 E = 01000 999 893
[ 1 ]

. 显然 , 网络预测模型的精度得到提高 , 收敛速度也明显加快.
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通过选择适当的网络模型建模方法和训练算法可提高模型的收敛速度和网络模型的精度 , 为实时性动态预

测提供依据. 建立的模型充分体现了模糊神经网络的逼近能力、学习能力、泛化能力和自适应能力 , 说明

利用模糊神经网络进行卡车路段行程时间建模是一种快速、可靠、有效的预测方法 , 并且能够以足够高的

精度为露天矿实时优化调度系统提供决策支持.

114　模糊神经网络预测模型的优缺点

　　该模糊神经网络模型的使用限制 : 只支持一阶或零阶的 Sugeno型的模糊推理系统 ; 只能用于单输出

系统 , 并且采用权重平均法解模糊化 ; 所有规则取单位权重 1.

　　自适应神经网络模糊推理系统是基于数据的建模方法. 自适应神经网络模糊推理系统中的模糊隶属度

函数及模糊规则是通过对大量已知数据的学习得到的. 这个网络模型不仅具有神经网络预测模型的所有优

势 , 还可以不断地对其进行实时修正. 利用 ANF IS网络的自学习功能 , 不断用新数据来训练网络 , 可以

不断地根据环境变化而修正预测模型. 而且具有模糊逻辑易于表达人类知识和神经网络的分布式信息存储

以及学习能力的优点 , 可以用神经网络的学习机制补偿控制系统原有的缺点 , 为复杂系统的建模和控制提

供了有效的工具. 系统结构的选择以及数据的数目可以有较大的变动范围 , 都能取得理想的结果 , 网络的

计算容易而快捷 , 对于解决动态实时调度问题具有极大的优势.

2　结　　论

　　应用自适应神经网络模糊系统建模应注意系统的结构确定、预测因子个数和数据的匹配. 采用减法聚

类方法预处理原始数据减少了模糊推理规则 , 加快了模糊神经网络的收敛速度. 利用 ANF IS网络建立了

露天矿卡车路段行程时间预测模型 , 实例仿真论证了该模型预测速度更快、准确性更高 , 实时性好的结

果 ; 采用最小二乘法和误差反传算法相结合的混合算法 , 减少了原始纯反向传播算法的搜索空间的维数 ,

加快了网络参数的辨识速度 , 提高了网络计算的收敛速度 ; 该模型方法具有较好的应用泛化能力 , 为建立

未知非线性动态系统预测模型的又一新途径.
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