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基于 IPSO的模糊神经网络优化及交通流量预测 
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摘 要 在基于模糊神经网络的交通流量预测 中，神经网络的各节点参数优化是最关键的。采用粒子群算法优化模 

糊神经网络的参数。针对粒子群算法易于陷入局部最优的缺点，提 出一种改进的粒子群优化算法，并将改进的算法用 

于路口交通流量预测。仿真结果表明，该算法的收敛速度和预测精度优于传统粒子群算法、BP算法，提高了交通流量 

预测的精度和速度。 
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Abstract In a traffic flow prediction based fuzzy neural network，the optimization of the parameters of the nodes is very 

critica1．An improved particle swarm optimization method was used to optimize the fuzzy neural network parameters to 

improve the precision and speed of vehicle prediction by fuzzy neural networks．Simulation results show that the accuracy 

of method is faster and accuracy is more accurate than PSO and BP algorithm，and the fuzzy neural network prediction 

model based on IPSO is an effective method for traffic flow prediction． 
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1 引言 

交通流量预测本身的非线性和复杂性、不确定性，使得无 

模型方法受到广泛重视。近年来出现了一些精度更高的无模 

型预测方法，其中把模糊神经 网络(Fuzzy Neural Network， 

FINN)应用于交通流量的预测取得了较好的结果L引。模糊神 

经网络结合了模糊系统的逻辑推理能力以及神经网络的自学 

习能力，使其既具备强大的结构性知识表达能力 ，又具备自身 

参数调整优化的能力。 

在模糊神经网络结构确定的情况下，如何确定网络中各 

节点的参数 ，即网络的学习算法，是 目前交通流量预测模型研 

究的热点之一。模糊神经网络的学习算法通常采用误差反向 

传播算法 (Error Back-propagation，BP)l6J。但是 由于 BP算 

法固有的局限性使得 FNN的学习过程很容易陷入局部极小 

点，并且如果解的周围平坦，会使学习过程变得相当缓慢，严 

重影响了模糊神经网络的在线应用。 

近年来，有些文献将粒子群算法引入到神经网络的学习 

过程中，得到了较好的结果[2 ]。粒子群算法(Particle Swarm 

Optimization，PSO)属于进化算法 的一种，与遗传算法相似， 

通过迭代寻找最优解。但是它比遗传算法规则更为简单，通 

过追随当前搜索到的最优值来寻找全局最优。粒子群算法虽 

然有很多优点。但同样存在算法精度较低、易发散等缺点，尤 

其是在优化过程中容易陷人局部最优点，导致算法“早熟”现 

象。 

因此 ，本文提出了一种改进的粒子群算法，即采用抛物线 

对粒子群算法的惯性权值和学习因子进行调整，提高种群多 

样性以避免“早熟”现象。仿真结果表明，采用这种方法进行 

交通流量预测，可以得到较好的实时预测结果。 

2 模糊神经网络与粒子群算法 

2．1 模糊神经网络 

模糊神经网络(FNN)是模糊理论和神经网络相结合的 

非线性人工智能系统口 ]。目前，模糊系统与神经 网络有多 

种融合方式。本文研究基于 T-S模型而建立的模糊神经 网 

络，T-S模型利用神经网络实现模糊控制，即基于神经网络结 

构的模糊控制。T-S模型的特点是规则的前件采用模糊量形 

式，后件采用精确量线性集结的形式 4]。T-S模糊神经网络 

的第j条规则可以写成： 

if 1 is Ai，X2 is A{，⋯，Xn is then∞一 a'o+n{Xl+ 

“{z。+⋯+“ ，其中 丑为第 i个输人变量，i一1，2，⋯，72，” 

为输入变量的个数； 为第 i个输人变量的第 个模糊集， 一 

1，2，⋯，zn；yj为第 条规则的输出，为模糊规则线性参数。 
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“( )一e (1) 

式(1)为高斯隶属函数，其中 含为实数参数。神经网络 

的输出见式(2)： 

y 52~ojyj 

一  (2)
p--j 

叫  

式巾， 为模糊集的隶属函数值。有 2个输人和 4条模糊规 

则的T-S模糊神经网络的结构如图 1所示。由图 l可知 ，T-S 

模糊神经网络由数据输入层(第一层)、模糊化层或隶属度计 

算层(第二层)、模糊处理层(第三层)、每条条件计算层(gg四 

层)及输出层(第五层)组成。 

第一层 第二层 第三层 第四层 弟五层 

／a ∞4 Y4 

图 1 I'S模糊神经 络的结构图 

FiNN的优化过程就是对神经网络的参数进行训练的过 

程 。 

2．2 粒子群算法 

粒子群算法 PSO基于群体和适应度的概念 ，来源于对具 

有社会性组织群体的研究I]]。在粒子群算法中，每个优化问 

题的解都被看作足搜索空间中的一只鸟，也就是粒子。所有 

的粒子都根据适应度函数计算出一个适应值，同时每个粒子 

还有一个速度 ，这两个值决定它们飞翔的方向和距离。这样， 

粒子们就会追随当前的最优粒子在解空间中进行搜索。 

设 ： 

一(Xi1，z ⋯， )为粒子 i的当前位置； 一( ， 

z，⋯， )为粒子 i的当前飞行速度 ；P 一( P一 ⋯，P ) 

为粒子 i所经 历过 的最好位 置，称为个体最好位置；P 一 

(pg】，P ⋯，P )为所有粒子经历过的最好位置，称为全局最 

好位置。 

PSO算法的进化方程为： 

( +1)一∞ ( )+C1 7"1(Po (￡))+ 

C2Y2(Pg／一z ( )) (3) 

(￡+1)一 ( )+ ( +1) (4) 

式中， 为惯性权重 ，C 、Cz为学习因子 ，n、r2为两个相互独 

立的均匀分布的(0，1)间的随机数。 

基于粒子群算法的模糊神经网络优化的基本流程如下： 

首先随机产生初始的粒子群，给每个粒子都赋予一个随 

机位置和速度。每个粒子是由模糊神经网络的各个参数(前 

件参数和后件线性参数)构成的，即每个粒子代表一个特定的 

FNN结构。每个粒子的维数由模糊神经网络中需要训练的 

参数个数决定。其次，评价每个粒子的适应度值。根据适应 

度值最大原则来确定每个粒子的 P 和粒子群的P 。然后再 

根据 PSO算法的进化方程，计算 每个粒子的飞行速度 ，从而 

产生新的粒子位置。如此循环，直到适应度值达到要求，或者 

达到最大迭代次数。整个算法结束后 ，就会得到一个可 以用 

于预测的模糊神经网络。 

3 粒子群算法的改进 

粒子群算法结构简单，运行速度较快。在寻优过程中，如 

果某个粒子找到一个局部最优点，其它粒子将迅速向其移动， 

这样就会陷人局部最优点 ，从而失去找到全局最优解的机会， 

发生“早熟”现象。近年来国内外的许多研究者针对这些缺点 

做了大量的工作 ，并提出了各种改进的 PSO算法l1 ]。 

3．1 惯性权值和学习因子的改进 

粒子群算法中存在比较重要的几个参数：惯性权重 、学 

习因子 f1和 c2。 

惯性权值 的取值对算法性能有影响。由于固定惯性权 

重 往往无法获得好的效果，因此在搜索过程中其随迭代代 

数对参数进行调整。较大的 值有利于跳出局部最优点，而 

较小的 值有利于算法收敛。近年来国内外的研究者针对这 

些缺点做 了大量的工作 ，并提出了各种改进的 PSO算法。一 

种经典的方法是线性递减权值(LDlW)的方法[ 。．8l： 

=(c‰ 一 )—zte_r=—x--一zter+ (5) 
LLetm 

式中， 和 分别为惯性权值的初始值和最终值， ‰ 

和 iter分别为算法的最大迭代次数和当前迭代代数。 

根据文献[6]，凹函数递减策略优于线性策略，而线性策 

略优于凸函数策略。 

因此，为了在全局搜索和局部搜索之间取得较好的平衡， 

本文采用抛物线对权重值加以改进。本文利用抛物线的特 

点，在初始阶段的下降速度大于线性递减权值，而随着迭代次 

数的增加，下降速度逐渐减慢。 

+( 一 n )( )十( “ 一c )(r it e r 

(6) 

以式(6)构造的惯性因子，初期具有最大值，迭代的最后 

一 步达到最小值 ，中间迭代周期是非线性减小的，目的是在迭 

代的早期加大惯性权值的递减速度以使算法更快地进人局部 

搜索，均衡全局和局部搜寻能力。 

PSO算法中，学习因子 “和 C2分别控制“认知”部分和 

“社会”部分对粒子速度的影响。合适的 c 和 cz可 以加快收 

敛且不易陷入局部最优。一般来说，在 PSO算法中，总是希 

望个体在初始阶段能够在整个寻优空间进行搜索，而在结束 

阶段希望能够提高算法的收敛速度和精度，以有效地寻找到 

全局最优解。 

在迭代过程中，本文动态地改变 n和 Cz的值，使得在算 

法的初始阶段具有大的“认知”部分(大的c )和小的“社会”部 

分(小的 cz)，以利于算法在整个寻优空间进行搜索。而在算 

法后期，应该有小的“认知”部分(小的 C )和大的“社会”部分 

(大的 cz)，以更利于算法收敛于全局最优解 ，提高算法的收敛 

速度和精度。为此，取 c 和 cz分别如下 ： 

c 一q n + (C1 --Cl~tart)( )+(Clegart--C1 一r ￡i t e r
=)。 

cz—cz +(C2~art--C2 )( )+(c。 --C2~art)( )。 

(7) 

式中，c1 和C1 (1≤C1 <c1 ≤2)分别为学习因子 C1的 

初始值和最终值 和 C2 (O．5≤c <c。～ ≤1)分别为学 
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习因子 cz的初始值和最终值。 

3．2 保持种群多样性 

随着种群的不断进化，粒子之间的差异越来越小，而粒子 

的位置决定着粒子的适应度大小。因此，根据种群中所有粒 

子的适应度的整体变化可以判断种群的状态。PSO算法运 

行若干代之后，所有的粒子都会趋近于P 。如果当前的 

是一个局部最优点，那么一旦所有粒子都收敛于这一点之后， 

这些粒子就很难跳出这个局部最优点，从而无法得到正确的 

结果。造成这种现象的原因之一，是 PSO算法中粒子的多样 

性迅速消失。为了降低陷入局部最优点的机会，始终保持粒 

子具有一定的多样性，从而引入遗传算法的交叉算子。当算 

法运算过程中 连续k代无变化时，说明此时算法出现停 

滞，且种群多样性较差。 

有些研究者E 提出了用遗传算法的”变异”和”交叉”运 

算来增强种群多样性的 GA-PSO。虽然这些研究工作已经给 

出了提高粒子群算法的全局搜索能力的方法，但是它们很难 

在提高搜索速度和保持种群多样性之间达到平衡。 

变异运算只是产生新个体的辅助方法，决定了遗传算法 

的局部搜索能力；而交叉运算决定了遗传算法的全局搜索能 

力，因此，本文采用遗传算法中的交叉运算来产生新的粒子 

群。 

墨 =PX + (1一P)X 

— P +(1一P)vj 

式中，X、 分别为粒子的位置和速度 ，P为交叉率 ： 

P— f2／3’(，nmx一 )／( 一一_厂)， ≥_厂 rq、 
I 2／3， <7 

式中， 为交叉的两个粒子中较大的适应值，／ 、7分别为粒 

子群的最大适应值和平均适应值。 

3．3 模糊神经网络的优化过程 

设粒子群的种群规模为M。基于 IPSO算法的模糊神经 

网络的优化过程如下： 

步骤 l 根据初始约束条件 ，初始化粒子群。 

步骤 2 根据预先定义的训练样本 ，计算网络的输出。 

步骤 3 评价每个粒子的适应值 。 

，fY 、一 ————j ——一 
1+E (Xi) 

(10) 
1 N 

Err(X)=÷ ∑( ( )一 (X)) 
厶 k一 1 

式中， (X)为网络的实际输出； (X)为期望输出；_厂(X) 

为适应函数 ，适应度值表示神经网络的误差，误差越小则表明 

粒子在搜索中的性能越好。 

步骤 4 根据粒子的适应值，选择 Pi和 P 。 

步骤 5 如果 连续进化 K 次未有变化，则继续执行 

步骤 6，否则转步骤 7。 

步骤6 从原有粒子中随机选择 M／2个粒子，根据式 

(8)、式(9)进行交叉，得到 54／2个新的粒子。 

步骤 7 根据式(3)、式(4)、式(6)、式(7)，更新粒子的位 

置和速度。 

步骤8 若PSO的训练误差大于Err，转步骤2。 

步骤9 在IPSO全局寻优的基础上，运行BP算法，进行 

局部细致搜索。BP算法有学习速度慢的缺点，但是该算法有 

比PSO算法在解点附近快速、精确收敛的特点E6]。因此，本 

文在 PSO算法的后阶段中加入 BP算法，以提高优化算法的 
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收敛性。 

步骤 10 判断终止条件是否满足，若满足，则算法结束， 

否则转步骤 9。 

4 实验结果 

为了验证基于本算法的模糊神经网络应用于交通车辆预 

测的有效性，分别使用 LDIW-PSO、GA-PSO、PSO+BP、本文 

算法对模糊神经网络进行训练，对交通车辆预测结果进行了 

比较。 

实验环境为 Intel Core2 Dual 2．5GHz，1GB RAM，使用 

Visual c++ 6．0和 Matlab 7．0。实验数据来源于文献E7]， 

采样时间 丁=gmin(2分钟 的流量)，数据采集长度为 7。 

2min内的数据(218个)为 ( 一1)， ( )为输人，z(￡+z)为输 

出(共 216个输入输出对)。前 196对数据用于对网络的训 

练 ，后 2O对数据用于测试。为了简化实验，利用 2个输入和 

4条规则的模糊神经网络(需要训练的参数共 2o个，隶属函 

数的参数 8个，模糊规则线性参数 12个)进行车辆预测。 

4．1 模糊神经网络的学习 

本文用 180个样本数据对模糊神经网络进行训练。实验 

参数设置为：种群个数 4O， 的无变化迭代次数K：5，BP算 

法的学习率 J9=0．01，PSO算法的终止条件为迭代次数大于 

300或者误差 Err为 0．255。 

图 2为本文算法和其他算法的训练过程比较。从图 2可 

以直观地看出：本文的算法在出现停滞(迭代次数 5O，就是 

说， 若干代无变化时)时，能及时跳出局部极值点，在解空 

间的其他范围内进行搜索，具有较强的全局搜索能力和较快 

的收敛速度。而 LDIW-PSO算法一旦收敛于某个极值点(在 

图 2中迭代次数 130以后)后就很难跳出这个极值点，最终只 

能收敛于该点。 

迭代次数 

图 2 本文算法与其他算法的训练误差曲线 

算法的初始阶段 (ik代次数 100以前)，GA-PSO算法的 

收敛速度比其他算法(LDIW PSO算法、PSO+BP算法)快， 

在算法后期，算法的精度和速度不如其他算法(本文算法和 

PSO+BP算法)，不适合 FNN 的实时学习。由图 2可以看 

出，相比于LDIW-PSO算法、GA_PSO算法，PSO+BP算法具 

有较好的收敛性，但其收敛速度和正确性不如本文算法。 

从表 1可以看出，本算法的平均学习时间为200ms，比其 

他算法更快，其有利于实时学习。 

表 1 FNN学习时间结果对比 
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[13j苗夺谦，王国胤，刘清，等．粒计算：过去、现在与展望[M]．北京： 

科学出版社，2007 
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4．2 交通车辆预测 

本文用训练好的 FNN进行车辆预测，并对预测结果进 

行分析。以某一个城市的公路某一段交通流量实测数据 。l 

为例，进行预测仿真实验。将 216个输入输出对中的后 2O对 

数据作为预测仿真数据。一般情况下，可利用平均绝对误差 

率(MAPE)来评价网络的性能优劣。因此，为了评价算法的 

正确度，将平均绝对误差率作为评价指数。 

1 1 

 ̂
l 

PE一 I I (11) 
t l J yt I 

 ̂

式中， 为样本数据数，Y 和Y，分别为实际值和预测值。 

表 2 FNN的车辆预测精度(3z均绝对误差率) 

车辆预测仿真结果如表 2所列。由表 2可以看出，基于 

更新粒子群算法的 FNN的交通流量预测方法具有较高的准 

确性 。采用本文算法的 FNN的车辆预测平均绝对误差率为 

0．104，LDIW-P~)算法、GA-PSO算法、PSO+BP算法的平 
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均绝对误差率分别为 0．162、0．118、0．109。 

结束语 本文针对车辆预测问题，提出了一种基于 IPSO 

的模糊神经网络的交通车辆预测方法。本文对 PSO算法进 

行 了两个方面的改进，即改进了 PSO算法的惯性权重、学 习 

因子且增强了种群多样性；其次在 IPS0中加入了一个 BP算 

法。试验结果表明了，本文的算法有效解决了PSO算法的 

“早熟”现象，充分利用了 PSO算法的全局搜索能力 ，进一步 

提高了模糊神经网络的训练效率和车辆预测结果。 
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