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露天煤矿卡车路段行程时间的实时动态预测新方法
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摘　 要:针对露天煤矿卡车优化调度中重要的行程时间预测问题,考虑影响卡车行程时间的各种因

素,建立卡车行程时间预测模型,利用最小二乘支持向量回归算法(LS-SVR)和选择性集成学习思

想,提出一种基于最小二乘支持向量回归的选择性集成学习算法实现卡车行程时间的动态预测。
并在实际采集的露天煤矿数据上进行实验,得到较高的预测精度,说明了算法的有效性。
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A new method of real-time dynamic forecast of truck link
travel time in open mines
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Abstract:Aiming at travel time prediction problem in optimal dispatching of truck in open coal mines,a truck travel
time prediction model which considered various truck travel time influencing factors was built. Using least squares sup-
port vector regression(LS-SVR) algorithm and selectivity ensemble learning concept,this paper proposed a truck trav-
el time dynamic prediction method realized by selectivity ensemble learning algorithm based on least squares support
vector regression. Experiments were done using the practical data acquired from open coal mines. Higher prediction ac-
curacy was obtained,and the effectiveness of the proposed algorithm was proved.
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　 　 露天煤矿中,卡车在路径上的行驶时间是卡车实

时优化调度的重要依据,对其预测准确程度的高低,
将直接影响到调度决策的实时性和可靠性。 所以如

何相对准确地预测各种卡车在不同气候条件下,及在

不同行车条件下路段上的行程时间就成为了露天煤

矿卡车实时调度中的重点研究内容之一。 在传统的

卡车调度系统中,通常是对卡车的路径行程时间或运

行速度进行统计观测,并将统计的平均值作为预测

值。 这种方法不可避免地带有较大的误差,如果将其

用于实时调度决策,有可能会造成生产失衡,难以实

现预先的生产计划。
路径行程时间是求解车辆路径问题的重要参数。

国内外关于行程时间预测的研究方法包括了非参数

回归模型[1]、时间序列预测方法[2]、卡尔曼滤波预

测[3-4]、神经网络预测方法等[5]。 目前,关于路径行

程时间预测问题的研究主要集中于公交系统中,而对

于露天煤矿实时调度中的路径行程时间预测问题却

缺乏足够的研究。 孙庆山[6] 对卡车调度中道路运行

时间的统计方法进行了研究,建立了多型号卡车运输

的矿山路段运行时间统计的数学模型。 白润才等[7]

在 2005 年应用人工神经网络(ANN)对卡车路段时

间进行实时动态预测,取得了良好的预测性能。
在文献[7]中,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
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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,笔者尝试结合集成学习和支持向量回归理论,提
出了一种基于最小二乘支持向量回归的选择性集成

学习的卡车行程时间预测算法建立卡车路段行程时

间预测函数 t= f(x1,x2,x3,x4)模型,其中 xi 为预测因

子,进行了实例仿真,以取得满意结果,并与普通的集

成学习算法和 BP 网络预测模型比较。

1　 基于 LS-SVR 的选择性集成学习的卡车
行程时间预测

1． 1　 最小二乘支持向量回归

支持向量机(Support Vector Machine) [8] 是 Vap-
nik 等根据统计学理论提出的一种新的通用学习方

法,它是建立在统计学理论的 VC 维理论和结构风险

最小原理基础上的,能较好地解决小样本、非线性、高
维数和局部极小点等实际问题,已成为机器学习界的

研究热点之一,并成功地应用于分类、函数逼近和时

间序列预测等方面。
最小二乘支持向量机(Least Squares Support Vec-

tor Machine,LS-SVM) [9] 是支持向量机的改进,与标

准 SVM 模型比较,该方法优势明显:① 用等式约束

代替标准 SVM 算法中的不等式约束;② 将求解二次

规划问题转化为直接求解线性方程组避免了不敏感

损失函数,大大降低了计算复杂度,且运算速度高于

一般的支持向量机。 对最小二乘支持向量回归的理

论进行介绍。
设有训练样本集为:L = {(x1,y1),(x2,y2),…,

(x L ,y L )},则有回归函数为

y(x) = ωφ(x) + b (1)
式中,φ(x)为特征映射;ω 为权值向量;b 为偏置项。

LS-SVRM 算法的目标为求解以下的最小值问

题:

minQ(ω,e) = 1
2
‖ω‖2 + γ

2 ∑
l

i = 1
e2i

yi = ωφ(xi) + b + ei,i = 1,2,…,l

ì

î

í (2)

其中,γ 为正则化参数,引入 Lagrange 函数

L(ω,b,e,a) = 1
2
‖ω‖2 + λ

2 ∑
l

i = 1
e2i -

∑ai(ωφ(xi) + b + ei - yi) (3)

式中,a 为 Lagrange 乘子,a=[a1,a2,…,a L ] T。
根据 KKT(Karush-Kuhn-Tucker)条件,对 ω,b,

ei,ai 求偏导数,并令其为零,得到

∂L
∂ω

= ω - ∑
l

i = 1
aiφ(xi) = 0

∂L
∂b

= - ∑
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i = 1
ai = 0

∂L
∂ei

= γei - ai = 0

∂L
∂ai

= ωφ(xi) + b + ei - yi = 0

ì

î

í (4)

　 　 根据式(4),优化问题可以变成求解线性方程的

问题,最后可得最小二乘支持向量机的回归模型为

y(x) = ωφ(x) + b = ∑
l

i = 1
aiK(xi,x j) + b (5)

其中,将确定的回归函数的参数 a,b 统称为回归参

数;K(xi,x j)为核函数,本文采用的是径向基函数:

K(xi,x j) = exp - xi - x j
2

σ2
æ

è

ö

ø

其中,σ2 为核函数的核宽度。 对最小二乘支持向量

回归机进行训练,最后得到的模型参数 M j = (a j,b j),
其中 j=1,2,…,T。
1． 2　 选择性集成

集成学习(Ensemble Learnnig)使用多个(通常是

同质的)学习器来解决同一个问题。 可以有效地提

高学习系统的泛化能力。 如何将多个学习器进行结

合,得到一个好的集成系统的输出结果是集成学习关

心的重要问题。 对于回归问题,当每个学习器的重要

程度相同时,则采用简单平均的方法将各子学习器的

输出值结合。 当每个学习器的重要程度不同时,则给

每个学习器赋上相应的权值再加权平均[10]。
由于集成学习可以利用多个学习器获得比仅使

用单一学习器更强的泛化能力,因此很多算法都是通

过集成大量的个体学习器来获得更好的性能。 例如

著名的 Boosting 算法[11] 和 Bagging 算法[12]。 但是随

着个体学习器数目的增加,一方面,算法的计算和存

储开销越来越大;另一方面,学习器之间的差异性越

来越难以获得。 Zhou 等[13-14] 提出了“选择性集成”
思想,并设计了选择性集成算法 GASEN。 他们的研

究结果表明,从已有的学习器集合中选择部分学习器

来集成可以获得更好的性能。 而且其理论分析和实

验结果均表明,该方法性能优于传统集成学习方法。
选择性集成的基本思想就是利用多个学习器,并

对学习器进行适当的选择来剔除对学习系统整体性

能有负作用的学习器,最后将所选择的结果进行结合

从而得到更好的学习器集合。 文献[15]证明了可以

大幅缩小集成的规模但却不损失泛化能力。 回归问

题中,当训练出多个学习器之后,从中选择一部分进
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行集成,可望比使用所有学习器进行集成更好。
在本文中,对于通过训练得到的 T 个子学习器

f1,f2,…,fT,在训练样本集 S 上分别计算其对应的均

方误差 MSE(m1,m2,…,mT)。 对 MSE 进行排序,找
到最小均方误差 mmin 对应的学习器 fmin。 对于第 k 个

学习器 fk(1≤k≤T-1),计算学习器 fmin 与 fk 集成学

习后的均方误差 mk,如果满足 mk≥mmin,则认为利用

fk 进行集成学习,对回归预测起负面影响,所以去除

学习器 fk。
图 1 为基于 LS-SVR 的选择性集成学习的卡车

行程时间预测算法的算法流程。 本文算法利用集成

学习思想对训练样本 S 利用 bootstrap 方法进行采样

得到 T 个训练样本子集 S′(S′1,S′2,…,S′T);之后使用

训练子集对 LS-SVR 进行训练,得到 LS-SVR 的模型

参数 M(M1,M2,…,MT),即得到 T 个子学习器;然后

对 T 个子学习器进行选择,去除 k 个对回归结果起负

面作用的子学习器,再对剩余的(T-k)个子学习器进

行集成,得到最后的学习模型,利用这个模型对卡车

行程时间进行预测。

图 1　 基于 LS-SVR 的选择性集成学习的

卡车行程时间预测算法

Fig． 1　 Algorithm of truck travel time prediction based
on LS-SVR ensemble selection learning

2　 算法步骤

基于 LS-SVR 选择性集成学习的卡车行程时间

预测算法步骤如下:
(1)初始化参数。 包括训练样本 S,训练子集的

个数 T,训练子集大小 m。 LS - SVR 的核函数类

型 K(xi,x j)、正则化参数 γ 和核宽度参数 σ2。
(2)从训练样本 S 中采用 bootstrap 方法抽取出

m 个训练样本组成训练子集 S′1,S′2,…,S′T。
(3)分别利用训练子集 S′1,S′2,…,S′T训练 LS-

SVR,得到 T 个 LS-SVR 的模型参数 M1,M2,…,MT,
即 T 个学习器 f1,f2,…,fT。

(4)对 T 个学习器进行选择,去除对回归结果起

负面影响的 k 个学习器,得到 T - k 个新的子学习

器f ′1,f ′2,…,f ′T-k。
(5)对子学习器 f ′1,f ′2,…,f ′T-k的回归结果进行

平均,得到最后的回归预测值:
fs = ( f ′1 + f ′2 + … + f ′T-k) / (T - k) (6)

3　 实验仿真

以某一露天煤矿的卡车行程时间预测为研究对

象,使用 MTALAB 7． 8． 0(R2009a)进行仿真实验。 对

本文所提算法、基于 LS-SVR 的集成学习算法、LS-
SVR、人工神经网络 BP 算法分别进行实验,验证基于

LS-SVR 的选择性集成学习算法在回归精度上的良

好效果。
从实际的露天煤矿卡车行程时间数据库中选取

了 312 个数据作为实验样本。 实验中,分别随机选取

50,100,150,200 个样本作为训练样本进行训练;随
机选取除训练样本以外 63 个样本作为测试样本。 集

成学习实验中,设定子学习器的个数 T = 10,每个子

学习器选取样本数为 m = (训练样本数 / 3)。 所有类

型 LS-SVR 的核函数均取为径向基核函数,通过交叉

验证法来选择正则化参数 γ 和核宽度 σ2。 对于 BP
网络学习,输入层节点数为 5 个;隐藏层节点数为 13
个,激励函数采用正切 S 形函数(“ tansig”);输出节

点数为 1 个,激励函数采用线性函数(“ purelin”)。
采用测试样本的均方误差(MSE)来衡量各算法的的

回归预测性能。
对每组数据集重复 100 次实验,取均方误差的平

均值作为最后输出,得到表 1 和图 2。

表 1　 测试样本的平均均方误差(MSE)
Table 1　 Average square error of testing samples

算　 法
训练样本数

50 100 150 200

基于 LS-SVR 的选
择性集成学习算法

0． 090 49 0． 055 62 0． 030 00 0． 021 59

基于 LS-SVR 的集
成学习算法

0． 113 18 0． 072 43 0． 052 25 0． 033 22

LS-SVR 0． 150 23 0． 107 57 0． 066 50 0． 040 47
人工神经网络 BP
算法

0． 237 18 0． 169 43 0． 166 57 0． 160 05
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图 2　 测试样本的平均均方误差对比

Fig． 2　 Average square error comparison of
test samples

　 　 可以看出,基于 LS-SVR 的选择性集成学习算法

的预测精度明显好于其他 3 种方法,说明了本文算法

可以很好地解决露天煤矿卡车行程预测问题,得到更

精确的预测值。 图 2 中,对 LS-SVR 进行集成后的效

果要比单纯的 LS-SVR 算法的均方误差小,说明了经

过集成的学习器优于单个学习器性能,这和集成学习

的理论是相符的;同时,通过对集成学习器进行选择,
可以得到比普通的集成学习更好的性能。 在训练样

本较少的时候,利用 LS-SVR 的 3 种算法可以得到比

人工神经网络 BP 算法更好的性能,尤其是基于 LS-
SVR 的选择性集成学习算法的均方误差最小,这是

由于 LS-SVR 对小样本的学习更有效,而神经网络则

需要足够多的训练样本进行训练才能得到满意的结

果;这在露天煤矿的实际应用中有非常重大的意义,
在采集数据的过程中,受各种条件的约束,需要花费

大量的人力物力进行样本采集,所以只能采集到有限

训练样本,这就需要能用最少的训练样本进行训练得

到回归预测性能最好的学习器,本文算法可以在很少

的训练样本上得到相对满意的效果。
表 2 为在不同训练样本情况下,在规定的精度范

围内,重复进行 100 次实验的各种算法的平均运行时

间。 从表中数据可以看出,人工神经网络 BP 算法花

费的时间最多,这是由于训练样本有限,神经网络需

要多次重复训练来训练网络参数。 基于 LS-SVR 的

选择性集成学习算法比基于 LS-SVR 的集成学习算

法花费的时间稍多,这是因为前者需要花费更多的时

间对学习器进行筛选,通过花费了较少的时间却得到

了较高的回归精度,所以采用选择性集成对算法是有

意义的。 随着训练样本的增加,可以看到 LS-SVR 算

法花费的时间越来越多,这是由于 LS-SVR 算法是基

于样本的算法,伴随着训练样本的增多,需要花费更

多的时间进行支持向量选择;而集成学习算法的时间

却增加较少,这是因为通过 bootstrap 方法抽取训练子

集进行训练时,子学习器的训练样本数是较少的,所
以训练速度是很快的,这也反映出采用集成学习算法

可以在利用很少的时间得到很好的回归预测性能。

表 2　 100 次实验的平均运行时间

Table 2　 Average running time of 100 experiments s　

算　 法
训练样本数

50 100 150 200

基于 LS-SVR 的选
择性集成学习算法

0． 187 2 0． 234 0 0． 483 6 0． 858 0

基于 LS-SVR 的集
成学习算法

0． 109 2 0． 156 0 0． 374 4 0． 655 2

LS-SVR 0． 374 4 6． 786 0 22． 479 7 53． 835 9
人工神经网络 BP
算法

56． 368 2 43． 192 9 75． 624 8 62． 562 7

　 　 图 3 表示在 100 个训练样本情况下,选取 100 次

重复实验中的前 50 次实验的运行时间,可以看出,人
工神经网络 BP 算法的运行时间随机性很大,其他 3
种算法则相对很平稳。 在露天煤矿实时调度中,需要

系统稳定运行,并且响应时间要尽量短,基于 LS -
SVR 的选择性集成学习算法可以很好的满足这些条

件,可以很好的解决卡车行程预测问题。

图 3　 100 个训练样本重复进行 50 次实验运行时间

Fig． 3　 Running times of 50 experiments carried out
repeatedly using 100 training samples

4　 结　 　 语

应用多个学习器,并对学习器进行适当的选择,
将所选择的结果进行结合从而得到更好的学习器集

合,从中选择一部分进行集成,得到基于 LS-SVR 的

选择性集成学习的算法。 将该算法用在卡车行程时

间实时动态预测上,在采集的实际数据样本上进行实

验仿真,获得了比 LS-SVR 和 BP 网络更好的回归预

测性能,可以满足实际露天煤矿的调度精度要求,具
有实际应用价值。 同时,认识到算法中有较多的参数
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需要进行人为设置,对于参数的优化学习将是今后的

研究重点。
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