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摘要:为有效提高外排土场物料移运规划中运输功能耗模型的精度,以建立更为详细的排弃物

料堆置次序优化、规划模型,针对年末排土计划中尚缺乏逐条带运距推估方法的问题展开研究,提

出一种采用极限学习机算法(ELM)训练多元非线性运距曲线的预测模型,并将年末排土工程计划

位置上已设计运输线路的排土条带作为训练样本,训练预测模型学习运距与影响因子间的时变特

征,最终通过非线性运距表达推估待排物料块体的时变运距。为进一步增强ELM 算法的预测精

度,利用改进粒子群算法建立基于结构风险最小化的参数优化算法,改善了传统经验风险最小化算

法的泛化能力,提高了算法预测精度。研究结果表明:采用模拟试算图解法最终确定ELM 模型隐

含层节点数为27;仿真测试中得出文中算法预测精度评价指标分别为均方误差0.0068、拟合优度

0.9953、相对误差期望0.027%、绝对误差期望0.62、错估系数0.03、执行效率1.49s;对比多组智能

算法预测模型,其绝对误差分别0.1162、0.0947、0.1391,其错估系数分别为0.230、0.200、0.266,算
法明显具有更好的预测效果。
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Abstract:Inordertoeffectivelyimprovetheaccuracyoftransportationfunctionconsumptionmodels,open-
pitdesignercanestablishamoredetailedmaterialtransportationplanningmodelfortheproblemsthat
cannotbesolvedforlackofestimationmethodofstrip-by-striptransportdistanceintheannualplan.Inthis



paperapredictionmodelofmultivariatenonlinearhauldistancecurvetrainedbyextremelearningmachine
wasproposed.Thedumpstripontransportlinedesignedforyear-enddumpprojectlocationwastakenas
thetrainingsamplestotrainpredictionmodeltolearnthetimevaryingtraitofhualdistanceandinfluence
factor.Finally,thenonlinearestimationofhauldistanceexpressionwasusedtopredictblockvariable
distance.InordertoenhancethepredictionaccuracyoftheELMalgorithm,themodifiedparticleswarm
optimizationalgorithmwasadoptedtobuildthemodelofparametersoptimizationaimedatstructuralrisk
minimizationandrealizedthestructuralriskcorrectiontoimprovetheaccuracyofpredictionalgorithm.The
resultsshowthatthemethodofELM modelultimatelydeterminethenumberofhiddenlayernodestobe
27throughthetestofsimulationbytrialandgraphictest.Theevaluationindexesofalgorithmprediction
accuracy(meansquareerror,goodnessoffit,relativeerrorexpectation,absoluteerrorexpectation,

misestimationcoefficient,executionefficiency)are0.0068,0.9953,0.027%,0.62,0.03and1.49
srespectively.Comparedwithotherprediction modelofintelligentalgorithm,theirabsoluteerrorare
0.1162,0.0947,0.1391andthecoefficientofmiscalculationare0.230,0.200,0.266.Inconclusion,the
algorithmhasbetterpredictioneffectobviously.
Keywords:truckdumping;hauldistanceprediction;ELM;MPSO

露天矿排土场内部运距是排土场内部物料运输功计算的重要指标之一,其推估质量直接关系着排土物

料移运规划模型中的运输系统的能耗水平[1-2]。
目前,国内外关于运距确定方法的研究多集中于两种。一种是以年末计划位置图上道路运输网络为基

础,分水平、分区段分割整年物料块段,最终采用重心法对块段运距进行几何量测:如魏强等[3]利用线性规划

思想,建立以年度为规划阶段的物料流规划系统;卢雯雯等[4]基于重心法提出解决多阶段、多变量、多目标排

岩规划问题的新方法;另一种则采用数学方法进行运距推估:如刘佶林等[5-6]通过引入堆置体概念,提出一种

针对解决块体物料运距赋值的堆置体搜索算法;Li等[7-10]利用实际排土工程推演的逻辑,结合规划算法提出

堆置物料块体运距推估的优化算法;于汝绶等[1]、刘光等[11-12]提出一种采用基于物料量递推动态运距曲线的

方法。
在上述研究成果基础上,笔者总结了传统算法应用于精细化物料流建模的局限性,并针对排土计划阶段

内运输线路未知的排土计划条带内逐块体运距推估问题,提出预测排土场内部动态时变运距的新算法。算

法从关键的运距影响因素入手,建立一组多元非线性预测模型,将排土阶段末计划位置上已知运输线路块体

的运距信息、影响因素属性作为预测模型的训练数据,通过引进改进的极限学习机算法确定非线性模型参

数,确定运距的非线性表达。最终应用运距的非线性表达预测排土阶段内时变运距。经仿真实验对比验证,
文中算法预测精度较高,且具有较好的学习能力。

1 MPSO-ELM 预测模型理论基础

1.1 极限学习机基础

极限学习机(extremelearningmachine,ELM)算法模型是由南洋理工大学黄广斌教授提出的一种单隐

层前馈神经网络学习算法[13-16],其训练模型结构如图1,其差别于传统的神经网络模型,算法求解无需反复迭

代的梯度学习,仅通过随机确定输入权值和隐含层节点阀值便可直接产生最优解,避免了传统梯度学习算法

复杂的优化调参过程。具有极强的复杂映射学习能力,对于非结构性、一般规律性的非线性模型训练具有极

强的自适应性,且具有良好的容错能力[17]。
假设给定运距预测模型的训练数据集T={(X1,y1),…(Xn,yn)},其中xk∈Rp 为p 维的输入向量,

yk∈R为输出向量,则xj节点含有n*个隐层节点激励函数G 的极限学习机模型如式(1)所示,对于具有n 个

输入层节点的完整回归估计模型如式(2)所示。

fn*(xj)=
n*~
i=1βiG(ai·xj +bi), (1)

311第2期 白润才,等:露天矿卡车外排土场内部运距预测模型




n*~
i=1βig(ai·x1+bi)=y1


n*~
i=1βig(ai·x2+bi)=y2

……


n*~
i=1βig(ai·xn +bi)=yn

,

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(2)

式中:βi=[βi1,…,βin*~]T为隐含层节点i的输出权值;ai=[ai1,…,ain*~]T为隐含层节点i的输入权值;bi隐

含层节点i的阈值;g(ai,bi,x)为激励函数。
将式(3)、(4)形式引入回归模型式(2)中,可推得式(2)线性方程的矩阵形式(式(5))。
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H ω1,…,ωn*~,b1,…,bn*~,x1,…,xn*~( ) =
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式中:H 神经网络隐含层输出矩阵,其他参数同上。

Hβ=Y。 (5)

  对于式(5)中输出权值β的求解可基于最小经验风险建立损失函数如式(6),将求解问题转化为一个线

性系统求解最小二乘解的问题,进而唯一确定输出权值β。

min
n

i=1
Hβ-Y =

n

j=1

n*

i=1
βiG ai·xj +bi( ) -yj( )

2。 (6)

  其唯一解解形式如式(7)所示。

β̂=H†Y, (7)
式中:H†为隐含层输出矩阵H 的 Moore-Penrose广义逆[13-16]。

图1 极限学习机的网络训练模型

Fig.1 NetworktrainingmodelofELM

1.2 MPSO优化ELM 预测模型

近年来,随着极限学习机技术的发展,不断有文献报道关于优化隐含层节点数、输入权值以及隐含层阀

值的新方法,其中比较有代表性的即为采用粒子群算法(PSO)、遗传算法(GA)以及其他类型的改进算

法[18-20]优化调参,但对于预测求解问题仍具有局限性,主要表现在:缺乏隐含节点数、输入权值以及隐含层阀

值的动态的联合调参算法;传统基于经验风险最小化准则建立的ELM模型,极易造成训练模型过拟合,导致

泛化能力低下,无法应用于实际预测场景等问题。为进一步提高算法预测精度,文中从构建结构风险最小化
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入手,提出一种改进粒子群算法对ELM模型进行多参数动态调参,详细的算法流程见图3。
对于基于ELM模型的运距预测模型,其基于经验风险的平方损失函数可以表示如式(8)。

L(Y,f(X))=(Y-f(X))2=
n

j=1
n*~
i=1
(βig(ai·xj +bi)-yj)2。 (8)

  为使模型具有更好的泛化能力,获得经验风险和期望风险间的理想权衡,文中基于结构风险最小化原

则,对模型进行修正,其修正式如式(9)所示。

min1n 
n

j=1

1
n*
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(βig(ai·xj +bi)-yj)2
é
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式中:γ2为惩罚项,γ 函数形式如式(10)所示,其中c取较大值时证明优化模型更注重由随机测试带来的误

差损失。

γ=
di

m-1=
(y*-y')2

m-1
, (10)

式中:y*为结构修正测试集预测结果;y'为结构修正测试集真值;m 为测试集规模。

故整个参数优化问题被转化为以向量a,b为优化变量,以式(9)中结构风险最小化模型为目标函数,应
用粒子群算法求解最优化问题,其中粒子群算法适应值函数如式(11)所示。

F(a,b)=
1

L(Y,f(X))=
1


n*~
i=1
(βig(ai·xj +bi)-yj)2

。 (11)

  利用非线性模型预测运距其本质是一种建立在多元回归估计基础上,面向已知道路设计的非线性推估

手段,其模型受多种因素综合影响且已知数据伴有一定规模局限性,上述影响对于实际参数优化建模极为敏

感,会直接制约粒子群算法种群搜索范围,随着迭代进行会促进种群丧失多样性,导致早熟现象发生。因此,

为进一步提高ELM模型优化效果,文中从扩充种群搜索空间、增进种群多样性以及动态分配惯性因子等几

方面入手,对粒子群算法进行改进,提出更为接近稳健性建模的方法策略。其中惯性因子(ω)、学习因子

(c1、c2)修正式如式(12)。其作用在于能有效的保证算法在迭代前期以较大的范围搜索最优解,较大程度的

保持种群多样性。而在迭代后期有利于实现更精细的局部搜索,以提高整体优化建模精度。
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式中:ωs、ωe分别表示惯性权重ω 的初始值和上一期迭代结果值;c1s、c1e分别表示学习因子c1的初值和上一

期迭代结果值;k表示迭代次数;D 表示总的迭代次数。

为进一步扩大搜索空间,减少个体寻优过程中极易陷入局部最优状态的可能,在每次迭代产生的搜索空

间内,算法会采用轮盘赌法随机调整部分粒子位置,以加大搜索空间内寻优策略的随机性,引入轮盘赌后其

位置更新模型如下:

xi=xi+ (xmax-xi)
xi

(xmax-xmin)+
(xi-xmin)

(xmax-xmin)-xi

(xmax-xmin)
é

ë
êê

ù

û
úú
kγ
D
, (13)

式中:γ 为[-1,1]区间上的随机数,其他参数同上。

搜索空间内粒子状态初始化规模由轮盘赌概率事件决定,由于轮盘赌模型建立在适应值函数基础之上,

文中启发式的等分了适应值区间,采用式(14)统计区间频率,最后以随机数γ∈[0,1]在统计区间内的1000
次频率作为优选概率。该方法的优势在于随着迭代逼近最优解会不断加大优选规模,可动态扩大粒子群模

511第2期 白润才,等:露天矿卡车外排土场内部运距预测模型



型的搜索空间。其适应值被带入下一个状态的概率估计如式(14)所示。

P(Xs)=


p

i Fi(a,b)


n

kFk(a,b)
,s∈S, (14)

式中:F 所对应的是式(11)中所计算出得对应值;S 表示粒子种群总体;s表示种群个体。

为保证 MPSO-ELM算法模型在优化调参过程中,具有联动的隐含节点数优化能力,文中在粒子群迭代

过程中引入节点数的单位梯度下降算法建立试算模型,实现优化调参后的逐节点试算,最终以均衡执行效率

和精度为原则优选节点数,其优选节点判别式如式(15)所示。

minØ =min
Ñδ

(Ñδmax- Ñδmin)-
Ñt

(tmax-tmin)
é

ë
êê

ù

û
úú , (15)

其中

Ñδ=
1
n

n

j=1

1
n*

n*~
i=1 βig(ai·xj +bi)-yj

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
。 (16)

2 基于 MPSO-ELM 的运距预测模型

2.1 影响因子选取

露天矿外排土场运输网络其本质是一个受多元因素综合影响的动态非线性系统,其运距明显受道路运

输系统的关键组成要素影响。因此,笔者选取如下7个参数作为运距预测模型的影响因子:块体质心至排土

场入口的欧氏距离(Di,j,k)、物料提升高度(Hi,j,k)、阶段累加工程量(Mi,j,k)、坡道长度(Li,j,k)、缓冲段长度

(L'i,j,k)、台阶高度(HT
i,j,k)以及道路坡度(βi,j,k)。

Di,j,k =((yijk -yo1)2+(xijk -xo1)2)
1
2。 (17)

2.2 数据预处理

当排土场存在多出入口、多运输干线时,土岩物料的基础道路结构将发生变化,若采用不同道路结构的

数据训练非线性模型,易导致预测模型难以收敛于一致表达,造成精度损失。为进一步说明上述问题,文中

以图2为例,介绍当排土场存在多出入口、多运输干线条件下的分组方式。图2是为描述分组而假定的排土

场推进方向上纵剖面图示意图,其中B1~B8、D1~D8条带为已知道路运输条件的计划工程位置,文中拟求

解的运距推估问题即为预测排土条带B 与排土条带D 期间的物料块体运距。图中所指线路B1~B8(以及

线路C1~C8、线路E1~E8)并非剖面上实际的线路组成,该图示路径仅指明排土场端帮环线的布置位置。

假设图2中2018年末排土计划位置上物料(B1~B8)入口为a,2019年末排土计划位置上物料(D1~D8)入

口b1,对于采用回归模型进行回归估计,其控制模型精度的关键即应保证模型不应才在结构性的任意外推,

但对于文中结构,当采用B1~B8、D1~D8条带上的块体属性训练同一组模型时,会直接导致回归模型的结

构性变化,造成回归估计出现明显的二义性。为消除上述二义性影响,文中在训练前对训练数据进行结构上

的预先分组处理。

图2 排土场纵剖面上数据分组原则

Fig.2 Thedatagroupingprincipleinthelongitudinalsectionofdumping
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如图2所示理想的分组方式为找出排土条带新入口与老入口之间的等距位置,并保证随着推进,新入口

距离占优。但上述条件建立的基础是在距前方新入口较远处便开始建立运输道路,即如图2中相对于新入

口b1的X3~X4位置。但对于实际排土定线与上述假设则明显冲突,实际的排土定线需建立在已完成排土

位置之上,且需提前满足端帮道路建设的空间条件。因此,新入口启用条件需满足在纵剖面上排土条带推进

超前于平面上排土场新入口位置,即如图2中排土推进需超前于新入口b1距离大于L(其中L 为排土端帮道

路设计在纵剖面上投影最小平面展线距离)才能具备新入口启用的道路空间条件。文中以该特性为基本分

组原则,在新入口位置按排土运输系统端帮道路在纵剖面上投影的最小平面展线距离L(X7,X8)补充端帮

排土道路设计(如图2中C1 至C8),利用端帮道路空间条件、几何约束推估条带内的运距参数,以建立不同

的运距预测模型,并分组训练,模型示意如图2。其中L(X7,X8)应按照实际所采用的排土运输线路设计方

法确定。

2.3 评价因子选取

运距预测模型的误差水平是反映整个预测模型精度的重要评价因子[21],为进一步综合评价文中算法模

型的参数优化和运距预测效果,文中引入如下的误差水平评价指标,各参数具体计算方法如下。

2.3.1 均方误差(εMSE)

均方误差水平表征的是运距估计值与运距真值平方偏差的期望值,该因子是文中评价体系中衡量参数

估计过程中拟合程度的重要指标之一,即认为均方误差越小,回归估计的精度越高,与实际非线性曲线越接

近,预测效果则越好。其参数计算方法如式(18)。

εMSE=


n

i=1
(y'-y)2

n
, (18)

式中:n 为样本总数;y'为运距预测值;y 运距真值。

2.3.2 拟合优度(R2)

为进一步描述运距预测值与训练真值的非线性相关程度,文中引入拟合优度用以度量变量间的相关性,

进而评价参数优化效果。即认为该值越接近1,拟合程度越高,参数优化效果越好,预测质量越好。其参数计

算方法如式(19)。

R2=1-
SRSS

STSS
=1-

n

i=1
(y'-y)2


n

i=1
(y'-y)2

, (19)

式中:SRSS为残差平方和;STSS为总离差平方和;其他参数同式(18)。

2.3.3 错估计系数(RM)

错估计系数是文中为综合衡量总体估计而设计的无量纲参数指标。在预测模型中所谓错估计是指绝对

误差大于块体模型边长的现象,判据如式(20),一般认为这种错误估计会直接影响物料流规划模型精度,其

参数计算方法见式(21)。

εME= y'-y >l, (20)

RM =
nM

n
, (21)

式中:εME为绝对误差;l为块体模型边长;nM满足错估计判据的块体模型数量;其他参数同式(18)。

2.3.4 算法执行效率(t)

该系数指算法执行时间,执行时间越短算法执行效率则越高,算法收敛性越好。

2.4 基于 MPSO-ELM 的运距预测算法

MPSO-ELM运距预测模型的基本预测算法流程如图3,算法核心作用在于建立ELM 预测建模与

MPSO优化调参的动态联系,最终获得非线性预测模型的理想输出,其预测算法的具体实现步骤如下。
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图3 预测算法流程图

Fig.3 Flowchartofpredictionalgorithm

  1)当排土阶段内存在多出入口时,对训练数据进行聚类预处理,消除训练数据的二义性,否则忽略此步;

2)初始化n*
0


为较大值(模型中规定n*
0

=150);

3)建立伪随机数发生器,对个体输入权值ai和隐含层阀值bi赋随机初值;

4)计算输出权矩阵H,并利用 Moore-Penrose广义逆H†计算出输出β̂;

5)利用上述结果,建立经典ELM预测模型;

6)引入修正结构风险的测试数据集TM,利用ELM预测模型TM,并统计均方误差γ2;

7)将步骤6中γ2作为惩罚项(其中惩罚因子c=100),并结合式(8)中预测模型的平方损失函数构成模型

的结构风险;

8)基于步骤中结构风险,建立式(9)的结构风险最小化模型,并采用改进粒子群算法进行优化求解;

9)利用步骤3结果,进行粒子种群初始化;
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10)根据式(11)计算适应度,更新最优粒子状态;

11)判断终止条件,如满足则执行步骤12,否则根据1.2小节调整粒子群算法参数,后迭代执行步骤10;

12)梯度递减隐含层节点数(其中Ñn*=1;n*
max

=150;n*

min

=50),结合优化后ai,bi迭代执行步骤4,直至

枚举出全部优化解;

13)优选式(12)所确定的极大值者,并在P1中反向索引出入权值和隐含层阀值,重新建立ELM 预测

模型。

3 实例分析

本次研究以解决黑山露天煤矿物料流规划模型逐条带运距推估问题展开。研究选取该矿2018—2019
年外部卡车外排土场年末计划位置图为基础数据采集模型,在境界内构建标准立方体块体模型,即部分矿业

类软件中的块段模型,并根据年末排土计划工程位置建立三维面模型,利用构建的面模型作为几何约束控制

块体模型堆置形态,细化出边界位置的次级块体,最终建立逼近真实工程位置形态的立方体块段模型。收集

计划排土工程位置上块段模型中的300组块体作为设计数据进行建模分析和预测,块体模型标准尺寸85×

50×20,块体具有次级结构尺寸;采用随机抽样选取100组数据作为预测模型的训练样本集,其中50组来自

于2018年排土计划工程位置,其余50组来自于2019年排土计划工程位置;并选取剩余中的50组、30组分

别作为结构修正测试集和测试样本集。设置 MPSO模型初值如下:种群规模 N=30,最大迭代次数G=

300,c1=2.5,c2=0.5,ω=1。

3.1 隐含层节点数优化

隐含层最优的节点数确定对单隐层神经网络算法精度控制至关重要,神经元个数少预测模型欠拟合,数

量过多模型过拟合现象明显。为有效控制最优化节点,文中按照1.2小节的方法策略处理节点数优选。

综合文中情况,分别对绝对误差水平以及执行效率进行线性归一化处理,以保证量纲一致,并利用

式(15)模拟图解交点最终得出本次研究中最优激励函数为RBF函数,最优节点个数为27。

图4 试算图解法确定最优隐含层节点数

Fig.4 Thenumberofoptimalhiddenlayernodesdeterminedbytrialgraphicmethod

3.2 测试集预测效果对比分析

利用3.1小节确定RBF激励函数、隐含层节点数(n*=27)、输入权值以及隐含层阀值重新预测模型,并

将30组测试集数据带入预测模型,其测试预测结果如图5中(a)组模型,其中图5中主轴为运距,次轴为预

测模型的绝对误差水平。
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由图5(a)可知,文中采用的 MPSO-ELM模型具有较好的拟合精度,泛化能力好,通过引入惩罚项建立

了良好的风险均衡,消除传统ELM常存在的过拟合问题。图中红线表示测试集的绝对误差水平,均控制在

1m以下,且波动较小。

为进一步验证算法模型的预测效果,分别以BP算法、GA-BP算法以及SVR算法为基础构建预测模型,

利用同种仿真测试条件建模,其测试集预测结果如图5中(b)、(c)、(d)组对比图。由4组预测结果对比可

知,MPSO-ELM模型预测结果明显优于其他3组模型,(b)、(c)两组模型其训练集绝对误差分别为2.17,

1.54m,拟合效果极好,但测试集预测结果精度差别较大,存在明显过拟合现象。(d)模型因受离群误差波动

影响较为严重,导致算法模型因为频繁的误差波动而造成拟合精度下降。

 

 
图5 不同算法模型运距预测结果

Fig.5 Thepredictionresultsofdifferentalgorithmmodels

在图5基础上文中对4组算法模型的体系评价指标进行统计,统计结果如表1所示。表1中 MPSO-
ELM模型精度评价指标分别为:εMSE=0.0068;R2=0.9953;εRE=0.027%;εME=0.62;RM=0.03;t=
1.49s。较之均方误差可知,文中算法泛化能力更强,能有效避免过拟合现象的发生;对比错估计系数可

知,文中预测结果在现实场景中对于运输功能耗的影响小,对于存在多层次级结构块体的运距推估具有

更强的现实意义。

表1 误差体系指标评价

Table1 Errorsystemindexevaluation

算法对比模型

测试集评价指标体系

均方误差

εMSE/m

拟合优度

R2

相对误差期望

εRE/%

绝对误差期望

εME/m

 

测试集预测效果

错估计系数

RM

效率/s

MPSO-ELM模型 0.0068 0.9953 0.027 0.62  0.030 1.49

BP神经网络模型 0.1162 0.9562 0.316 1.83  0.230 5.57

GA-BP神经网络模型 0.0947 0.9731 0.273 1.57  0.200 0.71

SVR模型 0.1391 0.9124 0.516 3.68  0.266 2.63
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4 结 论

1)为有效解决排土场内部逐条带的运距推估问题,提出一种采用极限学习机(ELM)训练多元非线性运

距曲线的预测模型;

2)针对ELM隐含层节点数、输入权值以及隐含层阀值选择不当易造成ELM 过拟合问题,文中在修正

了传统粒子群(PSO)自身缺陷的基础上,采用改进粒子群算法,建立了基于结构风险最小化为目标的动态调

参算法;为进一步求解隐含层节点数,引入节点单位梯度下降算法,并模拟试算图解法,得出均衡精度与性能

后的最优隐含层节点个数;

3)通过多组仿真实验对比分析,文中算法最终确定精度评价指标分别为εMSE=0.0068,R2=0.9953,

εRE=0.027%,εME=0.62,RM=0.03,t=1.49s,相比于其他智能算法,MPSO-ELM模型具有更高预测精度以

及泛化能力,能为运输功建模提供更为精准的数据支撑。
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