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蚁群优化支持向量机的物流需求预测① 
孙志刚 

(浙江传媒学院, 浙江 杭州 310018) 

摘 要: 为了提高物流需求预测精度, 针对物流需求的复杂变化特性, 提出一种蚁群算法(ACO)优化最小二乘支持

向量机的(LSSVM)的物流需求预测模型(ACO-LSSVM). 首先对物流需求数据进行重构, 然后采用 LSSVMY 刻画物

流需求的复杂非线性变化特性, 并通过 ACO 算法优化选择 LSSVM 参数, 采用物流需求预测实例对 ACO-LSSVM

性能进行测试. 结果表明, ACO-LSSVM 提高了物流需求预测精度, 是一种有效的物流需求预测方法.  
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Abstract: In order to improve the forecasting accuracy of logistics demand, this paper puts forward a logistics demand 

forecasting model based on least support vector machines optimized by ant colony optimization algorithm (ACO- 

LSSVM). Firstly, the data of logistics demand are reconstructed, and then the complex nonlinear change rule of logistics 

demand is explained through LSSVM, and the parameters of LSSVM model are optimized by ACO, and lastly, the 

performance of mode are tested by logistics demand data. The simulation results show that ACO-LSSVM has improved 

the forecasting accuracy of logistics demand, and which is an effective method for logistics demand forecasting. 
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1 引言 
物流需求受到如经济、政策、资源等因素的影响, 

导致物流需求具有非平稳性和随机性, 物流需求呈

现高度非线性变化趋势, 数学模型难以对其进行准

确描述, 且我国物流业发展水平较低, 数据严重缺乏, 

目前物流需求预测精度与实际要求有一定的差距[1].  

传统物流需求预测方法假设物流需求是一种线性

变化规律, 难以刻画复杂物流需求变化特征性[2]. 神

经网络具有强大的非线性拟合能力和泛化能力, 可以

逼近物流需求与影响因素间非线性关系, 广泛应用于

物流需求预测中[3,4]. 在实际应用中, 神经网络易出现

局部极小值和收敛速度慢等缺陷[5]. 最小二乘支持向

量机(LSSVM)较好克服了神经网络存在的缺陷, 适用 
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于小样本、非线性物流需求问题预测, 并取得了较好

的研究效果[6]. 然而LSSVM的预测精度依赖于核函数

选择及参数优化, 目前主要采用遗传算法(GA)和粒子

群优化算法(PSO)对参数进行优化, 一定程度上提高

了 LSSVM 的预测性能[7,8]. 但是 GA 和 PSO 算法均存

在不同程度的缺陷, 如收敛速度慢、易陷入局部极小

值, 难以找到全局最优 LSSVM 参数, 限制了 LSSVM

在物流需求预测应用[9].  

为了提高物流需求预测精度, 将蚁群优化算法

(ACO)和LSSVM相融合, 提出一种ACO优化LSSVM

参数的物流需求预测模型(ACO-LSSVM). 结果表明, 

相对于其它预测模型, ACO-LSSVM 对物流需求具有

较好的非线性拟合能力, 预测精度更高.  
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2 ACO-LSSVM的物流需求预测模型 
2.1 LSSVM 算法 

对于一物流样本集{ }( , ) , 1, 2,i ix y i n= L , ix 和 iy
为 LSSVM 的输入和输出, ,n

i ix R y R∈ ∈ . LSSVM 建

模预测实际就是通过非线性映像函数 ( )ϕ ⋅ 将物流需求

数据映像到高维特征线性空间进行预测, 即:  

( ) ( )Tf x w x bϕ= +           (1) 

式中, ω为权值值, b 为偏置向量.  

对于式(1)的系数, LSSVM通过结构风险最小化原

则进行求解, 即有:  

 

 

   (2) 

 

 

式中, γ 为惩罚参数, ei为预测误差.  

对式(2)直接进行求解相当困难, 因此通过引入拉

格朗日乘子将其转化无约束优化问题, 即:  

 

 

      (3) 

 

 

式中, iα 为拉格朗日乘子.  

对于非线性回归问题, 需要引入 ( , )i jK x x , 核函

数定义为:  

( , ) ( ) ( )T
i j i jK x x x xϕ ϕ=           (4) 

由于大多数情况下, 向基核函数(RBF)的通性要

强于其它核函数, 因此, 本研究用 RBF 作为 LSSVM

的核函数, RBF 定义如下:  

 

         (5) 

 

从而得到基于 LSSVM 的物流需求预测模型为:  

 

        (6) 

 

式中, σ 表示径向基核数宽度[10].  

2.2 影响混沌时间序列预测结果的参数分析 

对于同一时间序列, LSVSVM 在不同的参数(γ 和

σ )下的预测精度比较如表 1 所示.  

表 1 参数对 LSSVM 预测性能的影响 

γ σ MSE 

1 0.001 0.713 

10 0.01 0.974 

100 0.1 0.185 

1000 1 0.255 

1000 10 0.295 

10000 100 0.398 

从表 1 可知, 参数(γ 和σ )对预测结果的影响均很

大, 要得到预测性能的 LSSVM 模型, 必须对参数(γ
和σ )进行优化. 蚁群算法(ACO)一种的仿生类算法, 

其模拟蚂蚁的寻找食物特性, 通过正反馈搜索机制, 

实现对组合优化问题求争, 在旅行商问题、调度问题

得到广泛应用 [11]. 为此 , 本研究采用 ACO 优化

LSSVM 的参数 ( γ 和 σ ), 以得到具有全局最优的

LSSVM 预测模型.  

2.3 蚁群算法设计 

(1) 蚁群位置和信息素的初始化. 设蚁群规模为

N, 随机确定蚁群在解空间的初始位置况, 然后根据

LSSVM 参数范围计算蚂蚁 i 的初始信息素浓度, 即:  

( )'( ) exp ( )ii f xτΔ = −             (7) 

根据式(7)可知, 当 f(xi)≥0 时, 且无穷大时, 信息

素浓度将接近零, 因此, 在该种情况下需求修正蚂蚁

的适应度 f(xi)值.  

 

      (8) 

 

式中, f(xi)和 f’(xi)分别为修正前后的适应度值, 

avg 为 f(xi)的平均值.  

(2) 蚂蚁路径转移规则. 当每一只蚂蚁在完成一

次搜索后, 均要根据路径转规则选择下一次搜索方向, 

本研究搜索方式为:  

首先随机从蚁群选择 k 只蚂蚁, 然后从选择的 k

只蚂蚁中抽取的个体中信息素浓度最大者作为转移目

标 Xobj.  

 

        (9) 

 

式中, Xbest表示上次迭代中获得的最优解.  

由于信息素浓度越大对其它蚂蚁的吸引程度就越

大, 从而使蚁群找到最优解的概率就越大, 这样蚂蚁 i
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就会按式(10)向目标蚂蚁位置聚集:  

         (10) 

完成上述搜索后, 就可以得到上次迭代最优解的

蚂蚁 Xbest, 然后在该蚂蚁的邻域内进行进一步的精细

搜索, 即:  

 

       (11) 

 

(3) 信息素浓度更新策略. 每完成一次局部搜索后, 

均需要更新蚂蚁 i 的信息素浓度 ( )iτ , 具体更新方式为:  

( ) (1 ) ( ) ( )i i iτ ρ τ τ= − + Δ           (12) 

式中, ρ 表示信息素挥发系数.  

 

3 ACO-LSSVM的物流预测模型 
ACO-LSSVM 的物流预测模型的工作步骤. 

Step1: 收集物流需求历史数据, 并其进行相应预

处理, 具体预处理如下:  

 

          (14) 

 

式中, iy 表示第 i 个物流数据, max()和 min()表示

取最大值和最小值函数.  

Step2: 通过确定嵌入维数对原始物流需求数据进

行重构.  

Step3: 设置蚁群算法参数, 并初始化蚂蚁位置, 

每个位置向量对应于 LSSVM 的参数γ 和σ .  

Step4: 训练集输入到 LSSVM 中进行学习, 以训

练集预测误差作为蚂蚁的适应度值, 计算蚂蚁的信息

素浓度.  

Step5: 随机抽取 p 只蚂蚁, 根据每只蚂蚁所在位

置的信息素浓度大小, 找出最优蚂蚁的位置设为 Xbest, 

把它作为目标个体 Xobj.  

Step6: 种群中非最优蚂蚁按式(10)向目标蚂蚁位

置移动进行全局搜索.  

Step7: 根据式(11), 最优蚂蚁在其邻域内进行精

细搜索.  

Step8: 对每只蚂蚁, 根据式(12)更新其信息素浓度.  

Step9: 如果达到最大迭代次数, 就可以将最优蚂

蚁位置反编码, 得到 LSSVM 参数γ 和σ 的最优值.  

Step10: 根据得到的最优 LSSVM 参数γ 和σ 的最

优值建立最优物流需求预测模型.  

4 实验分析 
4.1 资料来源 

为了验证 ACO-LSSVM 对物流需求的预测性能, 

采用 1992~2007 年湖南省货运量进行仿真测试, 数据

具体如图1所示. 1992~2002年的数据作为训练样本集, 

2003~2007 年的数据作为测试样本集.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 1 1992~2007 年湖南省货运量 

 

4.2 对比模型和评价指针 

为了使 ACO-LSSVM 预测结果更具说服力, 选择网

络优化LSSVM(LSSVM)、GA优化LSSVM(GA-LSSVM)

和 PSO 优化 LSSVM(PSO-LSSVM)作为对比模型. 所有

模型均采用一步预测方法. 模型性能评价体系采用方根

误差(RMSE)、相对百分比误差(MAPE)和搜索参数花费

时间(TIME).  

4.3 结果与分析 

采用 PSO、GA、ACO 对 LSSVM 参数进行优化, 其

适应度函数变化曲线如图 2 所示, 它们所得到的最优参

数见表 2 所示. 从图 2 可知, ACO 的收敛速度明显要快

于 PSO、GA, 同时获得的适应度函数值要优于 PSO、

GA, 从而获得了更优的LSSVM参数, 克服了 PSO、GA

收敛速度慢, 易获得局部最优 LSSVM 参灵敏的缺陷.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2 PSO、GA、ACO 的收敛曲线 
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表 2 PSO、GA、ACO 获得 LSSVM 参数 

LSSVM 参数优化算法 γ σ 

GA 100 1.625 

PSO 612 1.910 

ACO 500 1.127 

采用表2的LSSVM参数, 建立相应的GA-LSSVM、

PSO-LSSVM、ACO-LSSVM 的物流需求预测模型, 并采

用各模型的对测试样本集的预测结果如表3所示. 从表3

可知, 在所有模型的中, ACO-LSSVM 的预测值与实验

最为接近, 其更能准确刻画复杂物流需求变化趋势, 是

一种有效的物流需求预测方法.    

表 3 各模型的预测值与实际值对比

LSSVM GA-LSSVM PSO-LSSVM ACO-LSSVM 
年份 实际值 

预测值 相对误差 预测值 相对误差 预测值 相对误差 预测值 相对误差 

2003 59952 60864 1.52% 59795 -0.26% 59563 -0.65% 59860 -0.15% 

2004 69680 69934 0.36% 69578 -0.15% 69868 0.27% 69723 0.06% 

2005 76876 77281 0.53% 76941 0.08% 77013 0.18% 76849 -0.04% 

2006 84998 85133 0.16% 84299 -0.82% 84332 -0.78% 85105 0.13% 

2007 99501 99623 0.12% 99944 0.45% 99415 -0.09% 99481 -0.02% 

 

各模型的不同评价结果如表 4 所示. 从表可知

ACO-LSSVM 的各项指针要优于其它模型, 这说明采

用ACO对LSSVM的参数进行优化可以更好地反映物

流需求变化的趋势和规律, 有利于提高物流需求的预

测精度 , 预测结果更加稳定 . 同时从表 4 可知 , 

ACO-LSSVM 参数搜索时间最短, 寻优速度更快, 说

明采用 ACO 对 LSSVM 参数进行优化,   减少了计

算时间, 加快算法收敛速度, 提高了物流需求的预测

效率, 更具优越性.  

表 4 物流需求预测模型的综合性能对比 

评价指标 LSSVM GA-LSSVM PSO-LSSVM ACO-LSSVM 

RMSE 467.63 377.38 362.32 83.60 

MAPE 0.54% 0.33% 0.39% 0.11% 

TIME 50.457s 10.145s 5.097s 3.468s 

综合上述可知 , ACO 能够快速找到全局最优

LSSVM 参数, 有利于提高 LSSVM 学习和预测能力, 有

效提高了物流需求的预测精度, 是一种有效的 LSSVM

参数优化方法.  

 

5 结语 
针对 LSSVM 参数优化问题, 提出了一种 ACO 优

化LSSVM的物流需求预测模型. 结果表明, 相对于其

它预测模型, ACO-LSSVM 提高了物流需求的预测精

度, 具有较高的实用价值.  
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