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王 珅,李昕光*,詹 郡,吕 桐
(青岛理工大学

 

机械与汽车工程学院,青岛
 

266525)

摘 要:针对BP神经网络预测短时交通流量过于依赖初始参数的问题,提出一种基于改进麻雀搜索算法(IS-
SA)来优化BP神经网络的短时交通流预测模型(ISSA-BP)。针对标准麻雀搜索算法(SSA)易收敛于原点,容
易陷入局部最优等问题,对麻雀群体中的发现者和部分加入者的位置更新公式分别进行改进,改进后的发现

者将基于搜索维度的大小和当前最优值的位置来进行全局搜索,部分加入者将根据其与最优位置之间的距

离来进行全局搜索。通过实验对BP,PSO-BP,SSA-BP,ISSA-BP
 

4种短时交通流预测模型的预测效果进行

对比分析,结果显示,ISSA-BP短时交通流预测模型的误差最小,ISSA-BP模型相较BP模型在MAE评价指

标上的预测精度提升了48.85%,有着更好的预测精度。
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Abstract:
 

The
 

short-term
 

traffic
 

flow
 

prediction
 

by
 

BP
 

neural
 

network
 

is
 

too
 

dependent
 

on
 

the
 

initial
 

parameters.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

this
 

problem
 

and
 

optimize
 

the
 

BP
 

neural
 

network,
 

a
 

short-term
 

traffic
 

flow
 

prediction
 

model
 

(ISSA-BP)
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

spar-
row

 

search
 

algorithm
 

(ISSA).
 

Since
 

the
 

standard
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

(SSA)
 

is
 

easy
 

to
 

converge
 

at
 

the
 

origin
 

and
 

fall
 

into
 

local
 

optimum,
 

the
 

position
 

update
 

formulas
 

of
 

the
 

dis-
coverers

 

and
 

of
 

some
 

joiners
 

in
 

the
 

sparrow
 

group
 

are
 

improved
 

respectively.
 

The
 

improved
 

discoverers
 

will
 

perform
 

a
 

global
 

search
 

based
 

on
 

the
 

size
 

of
 

the
 

search
 

dimension
 

and
 

the
 

po-
sition

 

of
 

the
 

current
 

optimal
 

value,
 

and
 

some
 

joiners
 

will
 

perform
 

a
 

global
 

search
 

according
 

to
 

the
 

distance
 

between
 

the
 

optimal
 

position
 

and
 

themselves.
 

The
 

prediction
 

effects
 

of
 

four
 

short-term
 

traffic
 

flow
 

prediction
 

models,
 

BP,
 

PSO-BP,
 

SSA-BP
 

and
 

ISSA-BP,
 

are
 

com-
pared

 

and
 

analyzed
 

through
 

experiments.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

error
 

of
 

ISSA-BP
 

short-
term

 

traffic
 

flow
 

prediction
 

model
 

is
 

the
 

smallest,
 

and
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

ISSA-BP
 

model
 

is
 

much
 

better,
 

48.85%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

BP
 

model
 

in
 

terms
 

of
 

MAE
 

evaluation
 

in-
dicators.
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在城市不可能无限增加车道的情况下,交通控制和交通诱导成为缓解交通拥堵的最好方法。良好的

交通控制和交通诱导需要精准的短时交通流预测作为支撑[1]。由于交通流的不确定性和突发性,传统的

线性模型不能对交通流进行很好地预测。BP神经网络通过其较强的输入到输出的映射功能、自学习和自

适应能力,可以对具有非线性变化的交通流进行很好地预测。但传统BP神经网络的预测结果对初始参

数的选取具有极高的依赖性,不当的初始参数选取会导致程序陷入局部最优或收敛过慢[2-4]。
近年来,各种群智能优化算法凭借搜索能力强、收敛速度快、结果不依赖初始参数选取等特点,在神经

网络的优化上得到广泛应用。例如通过粒子群算法来优化BP神经网络模型,从而提高BP神经网络短时

交通流预测模型的预测精度[5-7]。但粒子群算法收敛速度慢,寻优能力较弱。2020年提出的麻雀搜索算

法(Sparrow
 

Search
 

Algorithm,SSA)相较于粒子群算法,具有参数少,结构简单,收敛快等特点,获得了较

广泛应用。李雅丽等[8]针对最近几年来较为典型的几个群智能算法,利用22个测试函数,从算法的精度、
收敛速度和预测结果的稳定性等方面对算法进行了对比,对比结果显示麻雀搜索算法的性能远超其他算

法;刘丽娜等[9]用改进麻雀搜索算法来求解作业车间调度问题,获得了更好的最小值、平均值和寻优成功

率;ZHANG等[10]用改进麻雀搜索算法设计了移动机器人的仿生路径规划;JIANG等[11]利用改进麻雀搜

索算法来解决现有算法求解飞行器轨迹优化问题时收敛精度低、易陷入局部优化的问题。
本文提出一种基于改进麻雀搜索算法(Improving

 

Sparrow
 

Search
 

Algorithm,ISSA)优化BP神经网

络的短时交通流预测模型(ISSA-BP),针对标准麻雀搜索算法易收敛于原点的问题,对标准麻雀搜索算法

中发现者和加入者的位置更新公式进行部分改进,改善标准麻雀搜索算法的全局探索能力,降低计算复杂

度。利用改进麻雀搜索算法优化BP神经网络的权值,使BP神经网络预测模型的收敛速度更快,精度更

高。

1 改进麻雀搜索算法

麻雀搜索算法和粒子群算法都是根据鸟类的种群觅食行为提出的。2020年提出的新型的麻雀搜索

算法不仅考虑到了鸟类的觅食行为,还考虑到了针对捕食者的反捕食和种群中鸟类之间的夺食行为[12],
同其他智能群体优化算法相比较,麻雀搜索算法的初始参数更少,收敛速度更快[13]。
1.1 标准麻雀搜索算法

在SSA中,假设有N 只麻雀在D 维搜索空间中觅食,则将第i只麻雀在搜索空间中的位置坐标设置

为Xi=[xi1,xi2,…,xid],xid 表示第i只麻雀在d维度中位置的。D 维空间中每一只麻雀的位置都是目

标函数的一个解,将麻雀在空间中的位置代入目标函数会得到解的值,按照解的大小对麻雀种群进行排

序,排序靠前的麻雀作为发现者,将优先获取食物,并为加入者提供觅食方向。发现者的位置更新公式为

Xt+1
i,j =

Xt
i,j·exp

[-i/(α·Tm)] if
  

R2<S
Xt

i,j+Q·O if
  

R2≥S (1)

式中:Xt
i,j 为第i只麻雀在第t次迭代时在第j维度上的坐标;α为取值范围[0,1]的随机数;Tm 为常数,

表示最大循环次数;R2为取值范围[0,1]的随机数,表示警戒值;S 为取值范围[0.5,1]的随机数,表示安

全阈值;Q 为服从正态分布的随机数;O 为元素均为1的矩阵,矩阵形状为1×d。
在式(1)中,当R2<S时,表示麻雀种群没有发现捕食者,麻雀种群进行正常的觅食行为;当R2≥S,

表示麻雀种群发现周围存在捕食者,所有麻雀停止觅食,进行反捕食行为,并飞往其他地方进行觅食。排

序靠后的麻雀作为加入者,加入者中靠前的部分会依靠发现者提供的方向进行觅食,加入者中靠后的部分

会因为获取不到食物而选择向更远的地方觅食,加入者的位置更新公式为

Xt+1
i,j =

Q·exp
[(Xt

w-X
t
i,j)/i

2]
if

  

i>v/2
Xt+1
p + Xt

i,j-Xt-1
p ·A+·O if

  

i≤v/2 (2)
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式中:Xp
t+1为第t+1次迭代的全局最优位置;Xt

w 表示第t次迭代的全局最差的位置;A+是矩阵,由A
矩阵计算得来,计算公式为A+=AT(AAT)-1,其中矩阵A 的形状为1×d。当i>v/2时(v 为麻雀编

号),表示这部分加入者的位置较差,无法获得发现者标记的食物,从而选择向更远的地方觅食;其余位置

较好的加入者则快速飞向最优位置附近觅食。
在麻雀种群中约有10%~20%的麻雀负责警戒,这些麻雀会根据自己的判断来确定是否有危险,这

部分警戒麻雀的位置更新公式为

Xt+1
i,j =

Xt
b+β· Xt

i,j-Xt
b if

   

fi>fg

Xt
i,j+K·

Xt
i,j-Xt

w

fi-fw  +ε  if
   

fi=fg

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (3)

式中:Xt
b为全局最优位置;β服从以0为均值,1为方差的正态分布,用来控制步长;K 为取值范围[-1,

1]的随机数;fi 为当前麻雀个体所代表解的值;fg为当前全局最优解的值;fw 为当前全局最差解的值;ε
是为了避免运算错误而设置的不影响计算的很小的常数。

在式(3)中,当fi>fg时,表示该麻雀不在种群中心,需要往中心靠拢;当fi=fg时,表示种群中心

的麻雀需要向其他麻雀靠拢。
1.2 麻雀搜索算法的缺陷

在式(1)中,当R2<S时,exp[-i/(α·Tm)]指数函数由于指数为负数所以取值范围为(0,1),且当i
的值靠近1时,函数值的分布靠近1且不超过1。随着i逐渐增大,函数的取值范围会逐渐缩小,但函数值

图1 迭代散点分布

的分布也逐渐均匀。当i=1000时,函数值的

分布 范 围 约 为 (0,0.4),构 建 f (x)=
exp[-x/(α·Tm)]函数并将结果制作为散点

图,散点分布图如图1所示。由于在公式(1)
中,当R2<S时,Xt+1

i,j 只能在(0,Xt
i,j)取值,所

以随着迭代的增加,Xt+1
i,j 会逐渐向原点收敛。

在公式(2)中,当i>v/2时,由于i2 是个较大

的值,故指数函数的值会聚集在1附近,又因为

Q 是一个服从正态分布的随机数,所以Xt+1
i,j

的取值会随着迭代逐渐向原点收敛。
利用3个测试函数对原算法的缺陷进行验

证。对带入3个测试函数的原算法选择相同的

参数:维度为2、麻雀数为10、循环次数为100、
测试次数为50。具体测试函数和测试结果的平均值如表1所示。

表1 测试函数参数和测试结果

测试函数 搜索空间 函数最小值 平均值

f(x)=x2+y2 [-100,100] 0 3.273
 

70×10-6

f(x)=(x-25)2+(y-25)2 [-75,125] 0 0.065
 

057
 

3

f(x)=(x-50)2+(y-50)2 [-50,150] 0 0.132
 

344

  由表1可知,随着最优值的位置距离原点越远,测试结果的平均值越大,因此标准的SSA算法对于最

优解越靠近原点的函数,寻优的效果越好。但BP神经网络的最优值所对应的权值和阈值未必靠近原点,
所以需要对标准SSA算法进行改进。
1.3 麻雀搜索算法的改进

保留标准麻雀搜索算法的收敛和反捕食公式不变,对易收敛于原点的位置更新公式进行部分改进。
受粒子群算法[14-15]中粒子会根据最优粒子的位置和自身最优位置进行搜索这一行为的启发,将位置更新
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公式分别改为以自身为中心的搜索模式和以全局最优位置为中心的搜索模式,在增加搜索多样性的同时

避免麻雀在探索过程中向原点收敛,同时也降低了计算的复杂度,提高程序的运行效率。因此,改进式(1)
中当R2<S时的位置更新公式和式(2)中当i>v/2时的位置更新公式,改进后的2个位置更新公式为

 

Xt+1
i,j =

Xt
i,j+ a·L·r·i

Pm  ·A if
  

R2<S

Xt
i,j+Q·O if

   

R2≥S

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (4)

Xt+1
i,j =

Xt
i,j+Q× Xt

i,j-Xt
b  if

    

i>v/2
Xt+1
P + Xt

i,j-Xt-1
P ·A+·O if

    

i≤v/2 (5)

式中:L 为搜索空间的长度;r为随机数,取值范围为[-1,1];Pm 为常数,表示发现者的数量;a为搜索因

子。
a的值从0.2非线性缩减至约0.03,其计算公式为

a=0.2-0.1×[exp(t/Tm)-1] (6)
式(6)中利用以自然数为底数的指数函数在[0,1]的取值范围内的函数值先缓慢增加后快速增加的特

点,令搜索因子a在迭代初期能以较大的值缓慢缩小,提高发现者在自身附近的搜索范围;迭代后期搜索

因子a的值以较快的速度缩小为较小值,提高自身的收敛速度。
以式(4)中的粒子搜索范围构建f(x)=a×L×r×(x/Pm)函数并将结果制作为散点图,其中,a=

0.2,L=200,Pm=30。表示为迭代初期按适应度值排序的麻雀个体的搜索范围。将所构建函数的计算

结果制作为散点图,散点分布图如图2所示。

图2 麻雀散点分布

  从图2中可以看出种群中的麻雀个体随

着适应度的逐渐降低搜索范围会逐渐变大。
迭代后期的散点由于a的缩小更加收敛,变
化幅度将会更小。使得麻雀种群前期有较大

的搜索空间,后期有较快的收敛速度。
为了使算法在迭代前期具有较高的全局

搜索范围,迭代后期具有较快的局部收敛速

度,令跟随发现者觅食与不跟随发现者觅食

的加入者的比例系数随迭代次数指数衰减,
计算公式为

H =b+b·ct (7)
式中:H 为加入者中不随发现者觅食的比例

系数;b 为常数,取值为0.35;ct 为衰减因

子,根据最大迭代次数和所需衰减到的大小

进行设置,取值为0.999。

2 改进算法的测试

2.1 测试函数

为测试改进麻雀搜索算法的性能,选取4个国际通用的基准测试函数(f1~f4)[16]对ISSA进行仿真

测试,同时对这4个测试函数的最优值位置进行偏移从而衍生出(f5~f8)4个偏移函数,其中f1,f5 仅

有1个极值,其余函数均有多个极值。8个测试函数的参数值如表2所示。
2.2 算法测试

利用上述8个测试函数对ISSA,SSA和PSO进行测试,为保证算法的公平性及准确性,给3种算法

设置相同的参数。种群中的个体数均为30,搜索空间的维度均为30,最大迭代次数均为1000,每个函数

独立运行50次,分别记录每次测试的最优值位置与实际最优值位置之间距离的标准差,计算公式为
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表2 8个测试函数的参数值

函数名 函数表达式 维度 搜索区间 最小值及坐标

Sphere f1 x  =∑
n

i=1
x2i 30 [-100,100]

f(x1,…,xn)=

f(0,…,0)=0

Griewank f2 x  =
1
4000∑

n

i=1
x2i-∏

n

i=1
cos

xi

i  +1 30 [-100,100]
f(x1,…,xn)=

f(0,…,0)=0

Rastrigin f3 x  =∑
n

i=1
x2i-10cos(2π·xi)+10  30 [-100,100]

f(x1,…,xn)=

f(0,…,0)=0

Ackley

f4 x  = -20exp-0.2
1
n∑

n

i=1
x2i  -

exp
1
n∑

n

i=1
cos(2π·xi)  +22.71282

30 [-100,100]
f(x1,…,xn)=

f(0,…,0)=0

Sphere
(偏移) f5 x  =∑

n

i=1
(xi-50)2 30 [-50,150]

f(x1,…,xn)=

f(50,…,50)=0

Griewank
(偏移)

f6 x  =
1
4000∑

n

i=1
(xi-50)2-

∏
n

i=1
cos

(xi-50)2

i  +1

30 [-50,150]
f(x1,…,xn)=

f(50,…,50)=0

Rastrigin
(偏移) f7 x  =∑

n

i=1
{(xi-50)2-10cos[2π·(xi-50)]+10} 30 [-50,150]

f(x1,…,xn)=

f(50,…,50)=0

Ackley
(偏移)

f8 x  = -20exp-0.2
1
n∑

n

i=1
(xi-50)2  -

exp
1
n∑

n

i=1
cos[2π·(xi-50)]  +22.71282

30 [-50,150]
f(x1,…,xn)=

f(50,…,50)=0

fx  =1z∑
z

i=1
xi-̂xi (8)

式中:z为运行次数;i为第i次运行;xi 为第i次运行的最优值位置;̂xi 为实际最优值位置。
计算3种算法在8种测试函数中的最优值位置与实际最优值之间距离的平均值和标准差,用以比较

算法的搜索精度和稳定性。PSO,SSA,ISSA算法对8个测试函数的测试结果(小数点后保留2位有效数

字)如表3所示。

表3 不同模型对于8个测试函数的误差

函数
PSO

均值 标准差

SSA

均值 标准差

ISSA

均值 标准差

f1 697.17 685.38 0.09 0.36 1.91 6.12

f2 759.24 694.21 0.30 0.26 22.69 135.46

f3 676.21 610.59 0.21 0.40 11.66 17.57

f4 8614.86 2630.71 0.24 1.17 1396.01 1283.23

f5 832.66 738.42 6.39 2.27 0.75 0.91

f6 1043.85 900.14 248.81 745.58 3.24 2.07

f7 797.68 735.68 136.68 481.40 7.88 3.10

f8 9200.61 2065.94 2213.04 745.48 1485.96 962.22

  由表3可知,SSA和ISSA在8个函数上的寻优效果均好于PSO算法;SSA算法在f1~f4 函数(函
数最优解在每个维度上均为0)寻优好于ISSA,这是由于SSA算法会收敛于原点;在f5~f8 函数(函数

最优解在每个维度上的值均为50)上ISSA寻优效果好于SSA,并且ISSA在(f1,f5)、(f2,f6)、(f3,
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f7)、(f4,f8)这4组对比函数上寻优效果接近,而SSA在这4组对比函数上的寻优效果相差很大,所以

ISSA相比较于SSA算法有着更好的普遍适应性,更适合用于解决实际问题。

3 短时交通流模型构建与实验测试

3.1 构建模型

针对BP神经网络在非线性预测中的优缺点,用改进麻雀搜索算法的最优解作为BP神经网络的初始

权值,结合交通流特性构建基于改进麻雀搜索算法优化BP神经网络(ISSA-BP)的短时交通流预测模型。
1)

 

利用python语言和Tensorflow深度学习框架设计神经网络层数,确定输入层、隐藏层以及输出

层的节点个数和每层的激活函数,搭建BP神经网络模型。
2)

 

搭建改进麻雀搜索算法模型,确定麻雀种群的适度值函数。用第1)步中构建的BP神经网络期望

值与预测值之差的绝对值之和作为麻雀的适度值函数来构建ISSA算法模型。
3)

 

通过迭代来寻找到最优适度值。输出其所对应的位置作为最优解,将输出的最优解作为BP神经

网络的权值和阈值。将BP神经网络代入训练集进行训练,当训练精度达到要求或达到最大迭代次数后,
输入测试集,并输出最终测试结果与真实值之间的误差。
3.2 模型评价

为了对短时交通流预测模型的精度进行判定,采用平均绝对百分误差(MAPE)、平均绝对值误差

(MAE)和均方误差(MSE)进行误差分析[17-19],公式如下:

EMAPE=
1
n∑

n

i=1

xi-̂xi

xi
×100% (9)

EMAE=
1
n∑

n

i=1
xi-̂xi (10)

EMSE=
1
n∑

n

i=1
(xi-̂xi)2 (11)

式中:EMAPE,EMAE,EMSE分别为平均绝对百分误差值、平均绝对值误差值、均方误差值。
3.3 实验测试

模型的输入为3,输出为1。BP神经网络以及PSO-BP,SSA-BP,ISSA-BP模型的BP神经网络部分

采用相同的网络结构,模型的输入层输入节点个数为3;隐藏层为2层,每层的节点个数均为10;输出层的

节点个数为1;激活函数采用Sigmoid函数。
为了评价ISSA-BP模型的性能,采用西安市区某道路断面18

 

d交通流量数据[20]进行实验测试。该

道路断面的交通流量数据以15
 

min为间隔,从7:30开始到11:30截止,每天16组数据,共288组数据。
首先对数据进行预处理,删除数据集中的异常值并利用牛顿插值公式进行填充。数据集中的交通流数据

只有每天的16个数据为连续数据,每天16个交通流数据除去作为特征输入的3个数据,每天可制作13
组训练数据。为了使模型达到充分训练,将前17

 

d的数据制作为训练集,共221组训练数据;最后一天的

数据制作为测试集,共13组测试数据。将训练集和测试集数据分别输入BP,PSO-BP,SSA-BP,ISSA-BP
神经网络模型进行短时交通流的预测,比较各个模型的预测输出。4种短时交通流预测模型的真实值曲

线和预测值曲线如图3—图6所示。
从图3—图6中可以看出,ISSA-BP模型相较于其他3个模型的预测值曲线更贴合真实值曲线。基

于BP和SSA-BP的短时交通流预测结果前半部分小于真实值,后半部分大于真实值,二者的预测结果均

不能很好地表现出交通流的变化趋势;基于PSO-BP和ISSA-BP的短时交通流预测结果在真实值上下波

动,二者的预测结果均能较好地表现出交通流的变化趋势,但基于PSO-BP的预测值曲线与真实值曲线

之间的差值波动较大,预测的交通流量与真实值之间的误差较大;基于ISSA-BP模型的预测值曲线相较

于PSO-BP的预测值曲线更贴合真实值曲线,能够更好地满足交通流变化的预测。
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  为更科学直观地判断4种交通流预测模型的预测效果,利用3.2部分所选择的3种误差评价指标对

4种模型的交通流量预测结果进行对比分析,对比结果如表4所示。由表4可知,基于ISSA-BP的短时交

通流预测模型相较于其他3个预测模型,其预测结果在3种误差分析中均表现最好。从MAPE评价指标

的对比结果来看,ISSA-BP模型的预测精度比BP模型高49.17%,比PSO-BP模型高38.47%,比SSA-
BP神经网络模型高40.64%;从MAE评价指标的对比结果来看,ISSA-BP模型的预测精度比BP模型高

48.85%,比PSO-BP模型高38.71%,比SSA-BP神经网络模型高40.99%;从MSE评价指标的对比结果

来看,ISSA-BP模型的预测精度比BP模型高68.34%,比PSO-BP模型高61.84%,比SSA-BP神经网络

模型高63.36%。说明ISSA-BP在短时交通流预测方面具有更好的预测精度。

表4 4种预测模型的误差

误差评价指标 BP PSO-BP SSA-BP ISSA-BP

MAPE 11.68 9.64 10.00 5.93

MAE 27.15 22.66 23.53 13.89

MSE 1068.43 886.39 923.00 338.23

4 结论

针对标准麻雀搜索算法易收敛于原点和局部最优值的缺陷,对麻雀群体中的发现者和部分加入者的

位置更新公式进行改进,使其不再轻易收敛于原点,并增强麻雀种群前期的全局搜索能力使其不易陷入局

部最优。应用4个国际通用的基准测试函数和4个偏移测试函数对ISSA的性能进行了验证,结果显示

ISSA在8个测试函数上的表现均优于PSO,在最优值不在原点的偏移测试函数上的表现优于SSA。IS-
SA比PSO的测试表现更好,比SSA拥有更好的普遍适应性。用改进的麻雀搜索算法得到的最优解作为
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BP神经网络的初始权值,构建了ISSA-BP短时交通流预测模型。通过实验测试对SSA模型、PSO模型

和BP神经网络模型进行了对比分析,结果显示ISSA-BP模型的误差最小,预测精度最高。下一步考虑应

用该算法对多种因素以及特殊因素影响下的短时交通流量进行预测。
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