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摘要:为有效解决露天矿山行车事故预测模型建模时,易受小样本数据、离群数据规模影响,导

致模型精度损失、算法抗噪容差能力及收敛速度下降等问题,提出一种基于二次惩罚项修正(PTS)
的改进支持向量回归机模型(WLSSVR)。根据训练样本的数据分布特性,研究了服从露天矿山现

实应用场景的二次惩罚项,进一步提高回归机模型的抗噪容差能力;考虑非线性预测模型影响因子

选择困难的问题,研究了数据降维及因子分析方法,并将主成分分析方法引入到输入数据预处理算

法中,以保证算法可得到理想的输入;针对传统回归机模型易受核参数选择影响,易导致模型早熟

和收敛速度慢等问题,研究了粒子群惯性因子、学习因子的自适应迭代形式,提出了一种应用改进粒

子群算法优化回归机模型核参数的方法。以露天矿行车事故频次预测为例,进行了预测和对比实验。
实验结果表明:引入PTS模型的测试集预测结果明显优于不采用PTS策略的预测结果。这说明,应
用文中提出的二次惩罚策略和参数优化算法对复杂系统的事故预测问题研究是可行且有效的。
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Abstract:Toeffectivelysolvetheproblemsoftheaccuracylossofpredictionmodelsfortrafficaccident
predictionofopen-pitmines,thedecreaseofthealgorithm’scapabilityofanti-noisetoleranceand
convergenceratecausedbysmallsampledataandoutliers,weproposeamodifiedsupportvectorregression



modelbasedonpenalizedtrimmedsquares(PTS).Accordingtothedatadistributioncharacteristicsofthe
trainingsamples,thepenalizedtrimmedsquaressubmittedtotheapplicationscenarioofopen-pitmineis
studiedtoimprovetheanti-noisetolerancecapabilityoftheregression model.Inconsiderationofthe
difficultiesofthenonlinearpredictionmodelimpactfactorselection,themethodofprincipalcomponent
analysisisintroducedintothepreprocessingalgorithmtoreducethedatadimensionandensurethatthe
algorithmcangetidealinputdata.Inviewoftheproblemsofprematureandslowconvergencespeedcaused
bythenuclearparameterselection,theinertialfactorandthelearningfactorofparticleswarmarestudied
andanimprovedparticleswarmalgorithmtooptimizenuclearparametersregressionofthemodelis
proposed.Thepredictionandcomparisonexperimentsarecarriedoutinthecaseoftheaccidentfrequency
predictionofopen-pitmine.TheexperimentalresultsshowthatthetestsetpredictionresultsofthePTS
modelarebetterthanthosewithoutthePTSpolicymodel.Thisindicatesthatthemodifiedpenalized
trimmedsquaresstrategyandparameteroptimizationalgorithmproposedinthispaperisfeasibleand
effectiveforthestudyofaccidentpredictionofcomplexsystems.
Keywords:open-pitmine;SVR;PTS;MPSO;trafficaccidentprediction

露天矿行车事故预测是实现露天矿山安全、科学、合理有效决策的基础,对于矿山隐患排查、事故预防和

降低事故损失均具有重要意义[1]。
目前,典型的事故预测算法主要可以归类为如下几种方法:情景分析法、回归预测法、时间预测法、灰色

理论方法、马尔可夫理论方法以及非线性系统分析方法[2],这些方法均在一定程度上增强了安全决策的科学

性,对于指导工程和隐患预防均起到了一定积极作用。如李明洋等[3]采用最小二乘法拟合灰色模型中微分

方程,并将一种改进的GM(1,1)模型应用于对非煤矿山死亡率的预测中,并取得了理想的预测效果;顾晓叶

等[4]提出构建最佳事故预测模型的基本思路和步骤,并结合实际探讨了国内事故死亡人数随经济发展的趋

势;孙轶轩等[5]将自回归滑动平均模型和支持向量回归机模型相结合,构建时间序列组合预测模型,最终实

现对道路交通事故相关指标的趋势预测。赵玲等[6]针对各种单一灰色预测模型存在的局限性,提出一种最

优加权的灰色组合预测模型来实现交通事故死亡人数的预测;彭小玲[7]将支持向量机技术应用于海上船舶

交通事故预测分析中;周荣义等[2]将主成分分析方法和人工神经网络方法相结合,对煤矿百万吨死亡率指标

进行了合理预测;宋传平等[8]将GM(1,1)灰色预测模型应用于军用车辆交通事故频数和死亡人数的短期预

测中,验证了此方法对于预测问题的适用性;朱志洁等[9]将主成分分析方法与BP神经网络相结合,对煤与瓦

斯突出问题进行了有效预测;李建刚等[10]针对于露天矿运输系统行车事故发生频次数据少的缺点,采用了

灰色系统理论其进行了灰色预测;付华等[11]提出带有整定因子的扩展卡尔曼滤波器来优化加权最小二乘模

型参数,并应用该算法提出一种瓦斯浓度动态预测的新方法。
综合上述文献可知,这些算法各有特定的适应领域,并对各自问题所应用的具体场景均起到了积极的作

用,但这些算法也存在一定的局限性,主要体现在:对于现实工程中小样本数据的处理能力、在广泛存在离群

点的情况下的算法抗噪容差能力等几方面,并且这些局限性因素也是造成预测精度损失的最根本原因。为

此,在前人的研究成果基础上,针对现实工程中采样数据具有小样本特性、且离群点规模不定,易导致预测模

型精度损失等问题展开研究,提出一种带有二次惩罚修正的加权最小二乘支持向量回归机预测模型。模型

设计的基本思想是利用统计学习方法对于小样本数据的学习能力,来提高算法对小样本数据处理的拟合精

度;对于离群点过滤问题,模型在加权最小二乘过滤的基础上,引入二次惩罚修正项,通过计算每一个点的损

失代价,来剔除异常点,进一步提高模型精度。最终,经仿真对比实验验证,论证了所述算法的在求解事故预

测问题、提高预测精度等方面的有效性。

1 WLS-SVR回归模型

支持向量回归机技术[12-13](supportvectorregression,SVR)是20世纪末由 AT&T贝尔实验室的

Vapnic提出,此模型是对SVM模型(supportvectormachine)在回归问题中的一个推广应用。由于该算法
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解的稀疏性、对传统神经网络模型的局部极值和过拟合问题的独特处理能力,被广泛应用于非线性预测、拟
合函数参数估计等场景[13]。加权最小二乘支持向量机(weightedleastsquaresupportvectorregression,

WLSSVR)是在SVR及LS-SVR(leastsquaresupportvectorregression)两模型的基础上发展起来的,该算

法保留了LS-SVR算法模型中的平方误差损失以及等式约束等特性,在有效降低传统SVR模型的计算成本

的同时,消除了模型异方差性,具有更好的学习能力、泛化能力,预测准确率更高[13]。

对于给定样本集合{(xk,yk)|k=1,2,…,N},其中xk∈Rp 为p 维的参数样本,yk∈R为样本输出集,

基于 WLSSVR的函数拟合问题的可表述为如下的凸二次优化模型:

minJ(ω,δ)=
1
2ω

Tω+
1
2C

N

i=1
λiδ2i

s.t.δi=ωTφ(xi)+b-yi,i=1,2,…N

ì

î

í

ïï

ïï

, (1)

式中:ω 为权系数向量;φ(xi)为输入参数到希尔伯特空间的映射;C 为惩罚因子;b 为模型偏差;λi 为误差

权值。

根据式(1)中优化模型采用拉格朗日算子法进行求解,建立二次凸优化对偶模型,对偶模型的拉格朗日

方程可表示为:

L(ω,b,δ,a)=J(ω,δ)-
N

i=1
ai[ωT·φ(xi)+b+δi-yi]。 (2)

  对式(2)采用函数极值求解方法进行求解,其偏导数方程组如式(3)。

∂L(ω,b,δ,a)
∂ω =0⇒ω-

N

i=1
aiφ(xi),

∂L(ω,b,δ,a)
∂b =0⇒

N

i=1
ai=0,

∂L(ω,b,δ,a)
∂δi

=0⇒Cλiδi-ai=0,

∂L(ω,b,δ,a)
∂ai

=0⇒ωT·φ(xi)+b+δi-yi=0。
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(3)

  化简为线性方程组式(3),消除方程组中的无关变量ω 和δi,其等价问题即为求解线性方程组中的未知

变量a 和b,整理方程组后可将其表述为矩阵形式如式(4)。
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式中:y=[y1,y2,…,yN]T,a*=[a*
1 ,a*

2 ,…,a*
N],I为单位矩阵,Ω={K(xi,xj)}Ni,j=1。

其中标准的 WLSSVR模型中给出误差权向量λ 的定义形式如式(5)。

λi=

1 |δi/ŝ|≤c1,

c2-|δi|
c2-c1

c1 ≤|δi/ŝ|≤c2,

10-4 otherwise,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(5)

式中:ŝ为误差项的鲁棒估计值,ŝ=1.483·MAD(δ),c1,c2∈[2.5,3]。

根据优化条件引入核函数K(xi,xj)=<φ(xi)Tφ(xi)>,综合考虑各核函数的适应性,文中选择径向

基核函数,最终通过求解式(4)即可获得的预测函数表达,如式(6)。

y(xi)=
N

k=1α
*
jK(xi,xj)+b*。 (6)
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2 PTS-WLSSVR行车事故预测模型

采用 WLSSVR技术进行回归学习是有效解决复杂系统输出值预测问题的重要手段之一。但随着工程

上的广泛应用,这类统计学习方法也暴露出自身的缺点,如预测模型精度质量受限于正则化参数c和核参数

σ的选择、训练样本中离群点的过滤能力差、预测模型精度受限于离群点规模等几方面问题。为此,在结合行

车事故预测问题的工程实际的基础上,将改进的二次惩罚修正策略(penalizedtrimmedsquares,PTS)引入到

WLSSVR算法模型中,实现对传统模型离群点的控制,并将改进的粒子群算法引入PTS-WLSSVR模型参

数寻优问题中,从而提高整个预测模型的鲁棒特性。

2.1 引入PTS改进 WLSSVR算法模型

图1 离群点的过滤原理

Fig.1 Filteringprincipleofoutliers

对 WLSSVR模型引入惩罚项的作用在于过滤掉回归模型中的离

群点,以增强算法的抗噪能力。目前,在应用统计学领域,对于这类离

群点的处理也提出了很多种改进方法[14-17],较为有效的如 M估计、GM
估计以及最小二次修正(LTS)估计等。这类修正方法的特点是在处理

带有小规模的离群点回归问题时,能有效提高算法的稳健性,但精度易

受离群点规模限制。然而,对于文中这样一个预测问题,在训练前期是

无法判定离群点的具体规模的。因此,此种规模限制对于文中的预测

结果将具有显著影响。为从本质上改进这种限制,增进算法的稳健性,
作者在文献[15-16]提出的PTS修正策略的启发下,对 WLSSVR目标

函数进行了修正,其修正的基本思路是对每一个样本进行惩罚,并不断的计算每个样本被作为异常点清理后

的惩罚代价,其原理如图1所示。
基于此种基本思路,首先采用最小二乘建立离群点识别模型,其目标函数如下:

min[y-(ωT·φ(xi)+b)]2=
n

i=1max[e
2
i,ρi(ciσ)2]。 (7)

  通过式(7)识别后,将识别结果采用0 1决策变量εi 的形式嵌入到回归模型中,故其目标函数模型可被

改写为:

minJ(ω,δ)=
1
2ω

Tω+
1
2C

N

i=1
(λiδ2i +εi(μi )2), (8)

s.t. ωTφ(xi)+b-yi ≤δi+εiQ-ωTφ(xi)-b+yi ≤δi+εiQ,

εi ∈ {0,1}

δi ≥0  i=1,2,…,N, (9)

式中:Q 是一个常数,表示残差δi 的上限;εi 为是否删除离散点的决策变量;μi 为第i个样本的惩罚项;是

一个镇定系数;μi 为稳健性和效率调节参数,根据文中常见此参数的值被定义为式(10)形式。

μi=μ 1-h*
i 。 (10)

式中:h*
i 为Hessian阵的第i个元素,Hessian矩阵元素值的计算见式(11);μ 为一个常数,根据文中模型训

练场景中发现建议取值范围为μ∈[2.7,3.0]。

h*
i =

xT
i(XT

k+1Xk+1)-1xi,i=k+1,…,N,

xT
i(XT

kXk)-1xi, i=1,2,…,K。{ (11)

式中:Xk+1表示xi 的最小协方差行列式矩阵。

模型中主要控制的一个参数即为δi,该参数的取值主要依靠惩罚项进行确定,具体函数形式如式(12)
所示。

δi=
δi,  |δi|≤μi ,

μi ,  otherwise。{ (12)

19第6期    白润才,等:露天矿行车事故预测方法及应用



2.2 WLS-SVR核参数优化

为提高非线性预测模型的拟合精度及收敛速度,笔者采用改进的粒子群算法(MPSO)对正则化参数和

核参数进行优化。具体做法是将参数c,σ为平面粒子位置坐标,建立优化模型如式(13),将式(14)作为优化

粒子群算法的适应值函数。

min
c,σ

f(c,σ)=


N

k=1λkεk


N

k=1λk

≪


N

k=1εk

n
,

εk =yk -y*
k ,

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(13)

F(c,σ)=M/
N

k=1λkεk


N

k=1λk

=


N

k=1λk


N

k=1λkεk

。 (14)

式中M 表示全局目标的镇定系数,M=max(N
k=1λkεk/N

k=1λk)。

考虑模型易受训练数据规模局限性以及其他多种综合因素限制,且上述影响对粒子群算法极为敏感,严
重制约粒子群算法种群的搜索范围,导致随着迭代进行会促进种群丧失多样性,极易造成迭代初期算法便出

现早熟现象。为使算法在迭代初期具有较强的空间搜索能力,在迭代后期具有较强的寻优能力,对粒子群状

态转移模型中的惯性因子(w)、学习因子(c1、c2)进行了如式(15)的修正。此种修正的作用在于能有效的保

证算法在迭代初期以较大的范围搜索最优解,保持种群多样性;在迭代后期能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:ws 和we 分别表示惯性因子w 的初始值和上一期迭代结果值;c1s和c1e分别表示学习因子c1 的初始值

和上一期迭代结果值;k表示迭代次数;G 表示总的迭代次数。

为进一步扩大粒子搜索空间,减少个体寻优过程中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,来加大搜索空间内寻优策略的随机性,其轮盘赌事件

概率如式(16)所示。

P(ps)=


p

iFi(c,σ)


N

kFk(c,σ)
,  s∈ [0,最大粒子数]。 (16)

  位置更新模型如式(17)所示。

pi=pi+ pmax-pi( )
pi

pmax-pmin( )
+ pi-pmin( )

pmax-pmin( ) -pi

pmax-pmin( )

é

ë
êê

ù

û
úú
kγ
G
, (17)

式中:γ 为[-1,1]区间上的随机数,k 为粒子种群更新的次数;pmax,pmin为粒子位置的区间边界;其他参数

同上。

综合上述修正策略,基于PSO算法的核参数优化流程如算法1所示。

算法1:基于 MPSO的核参数优化算法
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图2 基于 MPSO的核参数优化算法

Fig.2 KernelparameteroptimizationalgorithmbasedonMPSO

3 应用实例

车辆事故频次是评价露天矿行车安全性的重要指标,也是露天矿行车事故预测的一个重要指标。为论

证文中模型的可行性及求解预测问题的有效性,采用笔者提出的算法模型对某露天矿山车辆事故频次进行

预测。依据该露天矿历年矿山行车事故的因素分析,构建该矿行车安全预测影响指标体系结构[18-21],如图3
所示。并依据行车安全影响指标体系中所列安全因素,收集该矿安全指标数据,数据主要采集自该矿

2000—2017年运营的数据。考虑统计指标为该矿全年综合安全指标的评价,为此,统计数据Xij为指标分项

打分的平均值,此项打分来自于10位现场专家对该矿全年指标体系分项状态的综合评价,其中打分标准为

10分制,分数越高因素体系分项的综合质量越好;另外,事故频次(Y)采用历年的事故频次的统计数据。对

于模型训练,将这18年的统计数据分为2组,其中2000-2009年采样数据作为模型的训练样本,2010-
2017年采样数据作为模型的测试样本。

图3 露天矿行车安全影响指标体系

Fig.3 Impactindicatorsystemoftrafficsafetyinopen-pitmine

3.1 基于PCA的数据预处理

露天矿车辆事故频次是衡量露天矿行车安全的一项综合性指标,因露天矿运输系统庞杂、影响因素复

杂、关联性指标众多,并且各指标间存在相互的耦合关系。鉴于此特点,文中采用主成分分析法[22-23]对原始

影响指标进行预处理,分析出其主成分以降低原始指标数据维度,从而消除多种关联因素间的相互影响。
应用 Matlab科学计算软件系统对行车安全影响因素数据进行主成分分析,并按照如下步骤进行主成分
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提取:

1)相关系数矩阵R 计算:由于指标数据均源于打分系统,因为其评分标准一致。因此,在PCA处理过程

中无需进行标准化处理,为此,文中直接采用公式rjk=1/n
n

i
XijXik计算相关系数,计算结果如式(18)所示。

R =

1.000 0.622 0.164 0.357 -0.109 0.107 0.107 0.376 0.424 0.422 0.429 0.325 0.232 0.540

0.622 1.000 0.427 0.180 0.420 0.391 0.27 0.323 0.445 0.262 0.161 0.617 -0.161 0.399

0.164 0.427 1.000 0.036 0.410 0.610 0.469 0.373 0.369 0.430 0.390 0.344 -0.165 -0.270

0.357 0.18 0.036 1.000 0.179 0.383 0.524 0.618 0.684 -0.042 0.089 0.085 0.756 0.018

-0.109 0.42 0.410 0.179 1.000 0.684 0.447 0.069 0.289 0.105 -0.233 0.437 -0.069 -0.205

0.107 0.391 0.610 0.383 0.684 1.000 0.619 0.328 0.431 0.116 -0.114 0.357 0.249 -0.364

0.017 0.27 0.469 0.524 0.447 0.619 1.000 0.517 0.412 0 0.127 0.223 0.233 -0.102

0.376 0.323 0.373 0.618 0.069 0.328 0.517 1.000 0.650 -0.185 0.597 -0.240 0.202 -0.048

0.424 0.445 0.369 0.684 0.289 0.431 0.412 0.650 1.000 -0.008 0.273 0.108 0.255 0.100

0.422 0.262 0.430 -0.042 0.105 0.116 0.000 -0.185 -0.008 1.000 0.249 0.595 0.165 0.151

0.429 0.161 0.390 0.089 -0.233 -0.114 0.127 0.597 0.273 0.249 1.000 -0.199 0.027 0.078

0.325 0.617 0.344 0.085 0.437 0.357 0.223 -0.240 0.108 0.595 -0.199 1.000 0.095 0.362

0.232 -0.161 -0.165 0.756 -0.069 0.249 0.233 0.202 0.225 0.165 0.027 0.095 1.000 -0.098

0.540 0.399 -0.270 0.018 -0.205 -0.364 -0.102 -0.048 0.100 0.151 0.078 0.362 -0.098 1.000

é
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ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
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。

(18)

  2)计算矩阵R 的特征值、特征向量及贡献率:采用 Matlab中内置的函数计算矩阵R 的特征值和特征向

量。按照特征值的大小对各成分进行排序,并按照特征值所占特征值总体的比例来计算贡献率,计算结果如

表1所示。

表1 载荷及贡献率

Table1 Burdenandcontributionrates

成分 特征值 贡献率/% 累计贡献率/%

1 4.477 31.98 31.98

2 2.429 17.35 49.33

3 2.330 16.64 65.97

4 1.646 11.75 77.73

5 1.241 8.87 86.59

6 0.590 4.22 90.81

7 0.390 2.78 93.59

8 0.325 2.32 95.91

9 0.208 1.49 97.40

10 0.154 1.10 98.50

11 0.106 0.76 99.26

12 0.063 0.45 99.71

13 0.034 0.24 99.96

14 0.007 0.05 100.00

3)主成分因子的得分矩阵确定:由表1可知,第5个主成分的累计贡献率为86.59%。考虑保证系统数

据的不确定性和真实性,采用累计贡献率大于85%的选择原则,选择前5成分为主成分。并根据这5组主成

分的特征向量,整理出主成分因子的得分矩阵形式如式(19)所示。
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P=

0.0476 0.0179 0.2767 -0.3701 -0.0179
-0.0727 -0.340 0.1501 -0.2895 -0.1059
-0.4276 0.2337 -0.0041 0.0712 0.3902
0.3759 0.0074 -0.0023 0.1330 -0.0355
0.0466 -0.1936 0.1139 0.2731 -0.7013
0.0458 0.0398 0.1890 -0.3928 0.1428
0.0028 -0.0508 -0.7451 -0.0865 0.0848

-0.2513 -0.1299 -0.0464 -0.1511 -0.1043
0.0095 -0.2076 0.3242 0.6233 0.3371
0.0129 0.5894 -0.0109 0.2457 -0.0816

-0.4789 0.2690 -0.1498 0.0883 -0.3952
0.2644 0.0515 -0.1673 0.0411 0.1218
0.5191 0.4226 0.0181 -0.1181 -0.1098
0.1785 -0.3560 -0.3727 0.1582 0.0360

é
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ê
ê
ê
ê
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。 (19)

  4)将所有的原始采样数据按照公式(20)进行PCA数据转换,经转换后的主成分载荷数据,即数据预处

理结果如表2所示。

X̂i=PTXij,i=1,2,…,5。 (20)

表2 PCA计算后的数据样本

Table2 DatasamplecalculatedbyPCA

年限 X̂1 X̂2 X̂3 X̂4 X̂5
年限 X̂1 X̂2 X̂3 X̂4 X̂5

2000 1.247 5.771 -3.527 1.984 -4.619 2009 4.580 3.261 -4.096 1.710 -3.913

2001 2.786 4.294 -4.775 2.39 -4.993 2010 2.063 2.823 -3.886 2.643 -4.838

2002 3.808 2.195 -3.701 1.443 -4.153 2011 3.351 2.775 -4.524 2.698 -4.101

2003 2.555 2.072 -4.274 2.014 -4.223 2012 -0.899 1.745 -4.913 2.832 -4.071

2004 3.544 3.053 -3.955 2.456 -3.763 2013 -1.161 1.123 -3.705 0.836 -4.540

2005 1.479 3.584 -5.246 1.853 -3.677 2014 1.295 4.281 -4.886 1.115 -4.888

2006 2.578 3.861 -4.469 1.821 -4.224 2015 2.611 3.239 -4.865 1.162 -6.095

2007 0.122 5.190 -2.815 2.013 -4.497 2016 2.819 2.996 -4.030 1.878 -3.745

2008 3.454 2.142 -4.021 1.585 -4.333 2017 2.481 3.450 -4.611 1.558 -4.385

3.2 模型训练

为论证算法的有效性,并进一步说明应用PTS方法修正预测模型的优越性,笔者将上述分解出5种主

成分作为输入参数,并采用训练数据分别训练PTS-WLSSVR+MPSO、WLSSVR+MPSO、WLSSVR以及

WLSSVR+PSO这4组模型。为消除平台及参数差异,4组算法模型均在一台I52.9GHz8G内存的win7
主机上编译和运行,4组模型中组合算法的初始化参数如下:c0=3.5,σ0=0.5;粒子群算法种群规模 N=50,
最大迭代次数G=150,c1=2.5,c2=3,ω=1。4组模型逐代的平均误差对数和训练的收敛效果如图4所示,
其中为满足各组模型间在同一坐标系下对比分析,图4中误差曲线为逐代平均误差的对数曲线。
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图4 训练误差对比图

Fig.4 Errorcontrastdiagram

  由图4中训练结果可以看出,WLSSVR模型训练效果最差,不但精度受限而且收敛速度也相对较慢;应
用PSO对支持向量回归模型的参数进行优化后,其收敛速度有明显的提升,且文中给出的自适应参数调节

机制,更能体现出收敛速度的提升效果;对比 WLSSVR+MPSO算法可发现,引入改进的PTS修正策略后,
能明显降低模型迭代过程中的训练误差,并能有效改善算法的迭代速度。综合上述分析,文中改进的算法模

型较之传统算法,在此优化场景下适应性更强,能极好的满足当前的预测需求。

3.3 试验结果分析

应用测试集数据对文中提出的PTS-WLSSVR模型进行仿真,测试集所得出的8组仿真结果,如图5
所示。

图5 PTS-WLSSVR模型预测结果

Fig.5 PTS-WLSSVRmodelpredictionresults.

为进一步说明PTS引入后的平差效果,笔者应用测试数据对未引入文中PTS策略的模型进行仿真对

比,两组模型绝对误差对比结果如图6所示。
通过图6中的对比曲线可以看出,经过一层的PTS过滤能有效控制误差的全局传播,对于控制模型的

误差水平具有极为明显的效果。
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图6 模型优化效果对比

Fig.6 Comparisonofmodeloptimizationresults

4 结 论

1)在传统 WLSSVR模型中引入二次惩罚修正增强了算法模型的鲁棒性,提高了算法抗造能力,经过改

进粒子群算法优化核参数后,有效提高了文中预测算法的效率和预测准确率。经多组算法模型的实例验证,
论证了文中改进算法的有效性;

2)采用PCA分析方法对原始样本数据进行了预处理,消除了多因素间的耦合联系,提高了主观性影响

因素分析的精度。通过实例验证,论证了PCA方法在此类预测问题中应用的适用性和有效性;

3)文中所建立的影响指标体系是根据特定实例建立,后续工作有必要进一步完善此体系结构以保证可

适用于更多的行车事故指标参数的预测场景。
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