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基于混沌搜索的人工蜂群优化神经

网络交通流预测方法

李　雪，李　洋，郑　癶
（长安大学 电子与控制工程学院，西安　７１００６４）

摘要：为了提高长时交通流的预测精度，提出一种改进的人工蜂群优化ＢＰ神经网络分时段预测交通流的方法；利用Ｔｅｎｔ混

沌映射采蜜蜂放弃的新解，实现具有混沌搜索策略的人工蜂群算法，然后优化ＢＰ神经网络的权值和阈值，最终训练ＢＰ神经网

络以求得最优值；利用该预测方法对合肥市黄天路全天的交通流分时段预测，实现了对长时交通流的准确预测，与传统的人工蜂

群优化ＢＰ神经网络预测对比，能有效改善预测精度，降低预测误差。

关键词：交通流预测；ＢＰ神经网络；人工蜂群算法；Ｔｅｎｔ混沌；分时段
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０　引言

交通流预测作为反映交通状态的重要手段，被广泛应

用于交通控制与诱导［１２］，有利于提高路网利用率，缓解交

通压力。目前，在对交通流预测的研究中，主要集中于短

时和长时交通流预测。随着交通拥堵等问题日益严重，由

于短时交通流预测无法实现对未来交通状态的全面掌握，

难以满足交通控制与交通诱导的需求。相比之下，长时交

通流预测在实现对未来交通状态的全面掌握中，具有较大

优势。ＸｉａｏｍｏＪｉａｎｇ
［３］等提出了一种非参数动态时滞回归小

波神经网络模型，用于长时交通流量预测；ＬｉｕＢ
［４］等根据

深度学习改进ＬＳＴＭ网络预测长时交通流；ＦｅｉＳｕ
［５］等提出

了一种基于功能非参数回归的长时交通状况预测模型。以

上长时交通流预测模型，需建立精确的数学模型，不易实

现，且预测精度较低。

ＢＰ神经网络具有很强的非线性映射能力和柔性的网络

结构，被广泛应用于长时交通流预测［６７］。但是，ＢＰ神经网

络算法自身存在易陷入局部最优等缺点，导致预测精度低［７］。

相关学者提出了改进神经网络的方法，进行长时交通流预

测。ＨｏｕＹｕｅ等
［８］提出一种差分进化算法优化ＢＰ神经网络

的长时流量预测算法，避免算法陷入局部最优；ＺｈａｏＨＢ

等［９］利用遗传算法改进ＢＰ神经网络，进行中长时交通流预

测；ＸｕＬ
［１０］等利用改进遗传算法优化ＢＰ神经网络进行长时

交通流预测。然而，已有改进方法如差分进化算法、遗传算

法等，均存在收敛速度慢、易陷入局部最优解等缺陷，改进

效果不佳，进而难以得出精确的交通流量预测。

为解决上述问题，根据人工蜂群算法具有寻优效果好、

适应性强、收敛速度快等特点［１１］，提出一种改进的人工蜂

群优化 ＢＰ神经网络算法 （ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈＴｅｎｔｃｈａｏｓ

ｓｅａｒｃｈｓｔｒａｔｅｇｙ，ＴＡＢＣ－ＢＰ）。算法利用 Ｔｅｎｔ映射良好的

遍历性及混沌特性［１２］，在采蜜蜂阶段实现混沌搜索，提高

了种群的全局搜索能力，同时增强算法跳出局部最优的能

力。将该算法用于预测合肥市黄天路早高峰、平峰、晚高

峰和低峰４个时间段的交通量，提高了长时交通流的预测

精度，实现了对未来交通状态的全面掌握。

１　基于Ｔｅｎｔ混沌搜索的改进人工蜂群算法

１１　Ｔｅｎｔ混沌搜索策略

人工蜂群算法［１３］ （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
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ＡＢＣ）主要通过采蜜蜂在给定区间内搜索最优解，根据贪

婪选择策略在新解与旧解中选择适应值大的解。ＡＢＣ算法

在采蜜蜂过程中，由于放弃适应值低的新解，降低了算法

的全局搜索能力，从而易陷入局部最优，降低了算法的优

化效率。

为提高ＡＢＣ算法的优化效率，在采蜜蜂模式中，利用

Ｔｅｎｔ混沌映射放弃的新解，Ｔｅｎｔ映射函数式
［１４］如式 （１）

所示。

狓狀＋１＝
２狓狀

２（１－狓狀｛ ）
狓∈ ［０，０．５］

狓∈ ［０．５，１］ （１）

　　混沌搜索步骤如下。

Ｓｔｅｐ１：根据公式 （１）在区间 ［０，１］上随机产生 Ｄ

维混沌因子狓犻，记为狓１、狓２、…、狓犇 ；

Ｓｔｅｐ２：对于第ｉ步的采蜜蜂 犡犻，若搜索到的新解

狀犲狑 ＿犡犻适应值低于原解犡犻的适应值，根据公式（２），将狓１、

狓２、…、狓犇映射到新解区间［狀犲狑 ＿犡犻－犿犻狀，狀犲狑 ＿犡犻－犿犪狓］上得到

新解狀犲狑 ＿犡犻＇。

狀犲狑 ＿犡犻＇＝狀犲狑 ＿犡犻－犿犻狀＋

狀犲狑 ＿犡犻－犿犪狓－狀犲狑 ＿犡犻－（ ）犿犻狀 狀犲狑 ＿犡犻 （２）

式 （２）中，狀犲狑 ＿犡犻－ｍａｘ与狀犲狑 ＿犡犻－ｍｉｎ是新解狀犲狑 ＿犡犻的最

大值与最小值。

Ｓｔｅｐ３：采用贪婪选择算法在狀犲狑 ＿犡犻＇与犡犻中选择适应

值更优的解，并保留给下一代种群。

当搜索的新解适应值低于旧解适应值时，利用Ｔｅｎｔ映

射改进搜索的新解。若利用Ｔｅｎｔ映射改进后的新解的适应

值仍然低于旧解，则放弃新搜索的解和Ｔｅｎｔ映射后的解，

保留旧解；若Ｔｅｎｔ映射后的解的适应值高于旧解，则放弃

旧解和新搜索的解，利用Ｔｅｎｔ映设的解代替旧解。

利用Ｔｅｎｔ映射改进放弃的新解，增加了新解替代旧解

的几率，从而提高采蜜蜂的搜索能力，增强算法的全局搜

索能力和跳出局部最优的能力。

１２　算法测试

通过对Ｓｐｈｅｒｅ函数与Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数寻找全局最小值来

测试改进人工蜂群算法 （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｗｉｔｈＴｅｎｔｃｈａｏｓｓｅａｒｃｈｓｔｒａｔｅｇｙ，ＴＡＢＣ）的性能，并与

ＡＢＣ算法和具有混沌搜索策略的蜂群优化算法
［１５］ （Ａｒｔｉｆｉ

ｃｉａｌｂｅｅｃｏｌｏｎｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈｃｈａｏｔｉｃ－ｓｅａｒｃｈｓｔｒａｔｅｇｙ，

ＬＡＢＣ）的测试解进行对比。

１．２．１　测试函数

Ｓｐｈｅｒｅ函数是单峰函数，极值数目少，在 （０，０）点

取得最小值０，用该函数主要测试算法的寻优速度。Ｒａｓｔｒｉ

ｇｉｎ函数是复杂的非线性多模态函数，具有许多局部极值

点，但只有一个全局最小点 （０，０），最小值为０，用来考

察算法的全局搜索能力和跳出局部最优的能力。

Ｓｐｈｅｒｅ函数和 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数的表达式分别如式 （３）

和式 （４）所示。

犳１（狓）＝∑
犇

犻＝１

狓２犻 （３）

犳２（狓）＝∑
犇

犻＝１

［狓２犻－１０ｃｏｓ（２π狓犻）＋１０］ （４）

１．２．２　性能对比

设置测试函数的维度为１０，种群大小 ＮＰ＝２００，限制

次数Ｌｉｍｉｔ＝５０，利用 ＡＢＣ算法、ＬＡＢＣ算法和 ＴＡＢＣ算

法对测试函数进行１０次寻优实验，优化结果即最小值如表

１所示。

表１　３种算法的优化结果

测试函数 迭代次数 方法 最小值 收敛次数 收敛时长（ｓ）

Ｓｐｈｅｒｅ

函数
１０００

ＡＢＣ ０．２６４８ ４ ６．９２

ＴＡＢＣ ６．８０６５ｅ－１７ １０ ０．８

ＬＡＢＣ ０．０８ ６ ５．４２

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ

函数
３０００

ＡＢＣ ０．３６３３ １ ４６．４８

ＴＡＢＣ １．１００８ｅ－１０ ７ ３８．２５

ＬＡＢＣ ６．９ｅ－５ ３ ４２．３９

由表１可以看出：

（１）针对单峰函数Ｓｐｈｅｒｅ，ＴＡＢＣ算法的收敛速度明

显快于ＡＢＣ算法和ＬＡＢＣ算法，且ＴＡＢＣ算法的收敛次数

比ＡＢＣ算法和ＬＡＢＣ算法分别提高６０％和４０％。主要原因

在于Ｔｅｎｔ混沌搜索增加了解的多样性，提高了ＴＡＢＣ算法

的收敛速度，是算法能迅速收敛于函数最优值。

（２）针对多峰函数Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ，ＴＡＢＣ算法在迭代３０００

次时，寻优结果为１．１００８ｅ－１０，明显优于 ＡＢＣ算法和

ＬＡＢＣ算法的寻优。主要因为Ｔｅｎｔ混沌搜索增强了ＴＡＢＣ

算法的局部搜索能力，增加了算法跳出局部最优的能力，

在提高算法收敛速度的同时，提高了算法的优化精度。

为进一步研究３种算法对函数的寻优过程，图１、图２

给出了Ｓｐｈｅｒｅ函数迭代１０００次与Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数迭代３０００

次的收敛曲线图，可直观反映出３种算法在寻优过程中的

迭代变化情况。

图１　Ｓｐｈｅｒｅ函数的收敛曲线

由图１与图２收敛曲线可以看出，针对两种函数，

ＴＡＢＣ算法的适应值均趋近于１，且收敛速度远高于ＡＢＣ算

法和ＬＡＢＣ算法。ＡＢＣ算法和ＬＡＢＣ算法在搜索中后期 （如

Ｓｐｈｅｒｅ函数在迭代６００～１０００次和Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ在迭代１５００～３

０００次）容易出现停滞现象，而ＴＡＢＣ算法在进化过程中不

断的攀升，避免了算法陷入局部最优。表明利用Ｔｅｎｔ混沌改

进人工蜂群算法寻优过程中放弃的新解，能够增强算法跳出
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图２　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数的收敛曲线

局部最优的能力，进而提高算法的寻优效率。

２　改进人工蜂群优化犅犘神经网络算法预测长时交

通流

２１　改进人工蜂群优化犅犘神经网络算法

ＢＰ人工神经网络算法作为一种预测算法，共具有输入

层、隐含层和输出层三层结构，各层神经元之间的连接权

值反映了神经元之间的连接强度。输入的预测因素根据不

同的权值和阈值的迭代计算，最终由输出层输出预测结果，

迭代过程中不断改变人工神经网络各层的权值和阈值，时

预测结果达到最优。ＢＰ神经网络具有很强的非线性映射能

力和柔性的网络结构，被广泛应用，但ＢＰ人工神经网络存

在收敛速度慢、易陷入局部最优等缺点，因此采用人工蜂

群优化ＢＰ神经网络算法。

基本的人工蜂群优化ＢＰ神经网络算法 （ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅＣｏｌｏｎｙＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＡＢＣ－ＢＰ），是利用人工蜂群算法优化ＢＰ人工神经网络输

入层、隐含层及输出层的权值和阈值。将ＢＰ算法输入层、

隐含层及输出层的权值与阈值作为蜜源，每只采蜜蜂对应

一个确定的蜜源进行寻优，并在迭代过程中在蜜源的邻域

寻找新蜜源。根据蜜源丰富程度，跟随蜂依概率跟随采蜜

蜂，并在其附近进行采蜜，寻找其他蜜源。如果蜜源多次

更新，蜜源丰富度仍买有提高，则放弃蜜源，雇佣蜂转为

侦察蜂随机搜索新蜜源，最终输出最优蜜源。

由于 ＡＢＣ算法在采蜜蜂过程中，放弃适应值低的新

解，导致算法优化效率低，进而导致ＡＢＣ－ＢＰ算法的预测

精度低。因此提出具有Ｔｅｎｔ混沌搜索的人工蜂群优化ＢＰ

神经网络算法。

ＴＡＢＣ－ＢＰ算法步骤如下。

Ｓｔｅｐ１：设置ＴＡＢＣ－ＢＰ算法参数，初始化种群，按照

公式 （５）计算种群个体的适应值；

犳犻狋犻＝

１

１＋犳犻（狋）
， 犻犳犳犻（狋）≥０

１＋犪犫狊（犳犻（狋）），
烅

烄

烆 其他

（５）

　　其中：犳犻狋犻为第犻个蜜源的适应值，犳犻狋犻为具体优化问题

的目标函数值。

Ｓｔｅｐ２：根据公式 （６）对采蜜蜂犡犻，在当前位置搜索新

解狀犲狑 ＿犡犻。在新解与旧解中，采用贪婪选择算法选取适

应度更优的解。

狀犲狑 ＿犡犼犻 ＝犡
犼
犻＋狉犪狀犱（０，１）（犡

犼
犻－犡

犼
犽） （６）

　　Ｓｔｅｐ３：根据第１．１节的Ｔｅｎｔ混沌搜索策略产生新解

狀犲狑 ＿犡犻＇，采用贪婪选择策略选择适应值更优的解。

Ｓｔｅｐ４：各观察蜂依照式 （７）计算的概率大小选择一个

采蜜蜂，并在邻域内搜索新解。

犘犻＝
犳犻狋犻

∑
犖犘

狀＝１
犳犻狋狀

（７）

式中，犳犻狋犻是第ｉ个解对应的适应度函数值。

Ｓｔｅｐ５：同Ｓｔｅｐ２，并记下种群最终更新过后达到的最优

适应度值，以及相应的参数。

Ｓｔｅｐ５：当搜索次数记录变量Ｂａｓ到达一定阈值Ｌｉｍｉｔ，

仍然没有找到最优解时，重新随机初始化该采蜜蜂的解，

如式 （８）所示。

犡犻（狀）＝犡犿犻狀＋狉犪狀犱（０，１）（犡犿犪狓－犡犿犻狀）

犅犪狊犻≥犔犻犿犻狋 （８）

　　Ｓｔｅｐ６：记录全局最优值，并跳转至Ｓｔｅｐ２，直至算法满

足结束条件。

Ｓｔｅｐ７：将全局最优解作为ＢＰ算法的权值和阈值输入

ＢＰ算法进行预测。

ＴＡＢＣ－ＢＰ算法的流程图如图３所示。

２２　实验结果与分析

２．２．１　仿真条件

为检验ＴＡＢＣ－ＢＰ算法的有效性，在 Ｍａｔｌａｂ２０１５ｂ环

境下，采用 Ｍａｔｌａｂ语言编写算法计算程序。并利用ＢＰ算

法、ＡＢＣ－ＢＰ算法、ＬＡＢＣ－ＢＰ算法和ＴＡＢＣ－ＢＰ算法

对同一实测交通流时间序列，进行交通流预测对比实验。

为消除不同量纲对分析结果的影响，对试验中的交通

流时间序列数据按式 （９）处理成在区间 ［－１，１］内的归

一化时间序列。

狕犻＝２×
狓犻－犿犻狀（狓犻）

ｍａｘ（狓犻）－犿犻狀（狓犻）
－１ （９）

式中，狓犻表示原数据序列，狕犻表示归一化后的数据序列。

实验结果采用平均绝对误差 ＭＡＥ和预测准确率ＦＣ进

行评价，表达式如式 （１０）和 （１１）所示。

犕犃犈 ＝
１

犖
×∑

狀

犻＝１

狘犚犻－犆犻狘 （１０）

犉犆＝
犕
犖
×１００％ （１１）

式中，犖 表示预测样本数，犚犻表示与测试实际值，犆犻表示测

试预测值，犕 表示和实际值相同的预测值的个数。

实验采用９－５－１三层ＢＰ神经网络结构，ＢＰ神经网

络参数设置为：训练步长取２０００，最小误差取０．００１，学

习率取０．０１；人工蜂群算法参数设置为：种群规模取２００，

迭代次数取１０００次。

２．２．２　结果分析

试验中的仿真数据来自合肥市黄天路交通检测器数据，

采集间隔为１５ｍｉｎ。参考文献 ［１６］中所提根据不同时段交

通流量的特性将全天交通流划分为早高峰 （７：００～１０：
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图３　ＴＡＢＣ－ＢＰ算法流程图

００）、平峰 （１１：００～１６：００）、晚高峰 （１７：００～２０：００）

和低峰 （２１：００～６：００），分别对各时间段交通流量进行

预测。选用２０１７年１０月３１日至２０１７年１１月２４日中周

二、周三、周四和周五的交通流量数据、行驶速度数据和

车道占有率数据 （共４６０８个数据）作为训练样本，１１月２８

日至１２月１日的交通流量数据、行驶速度数据和车道占有

率数据 （共１１５２个数据）作为测试样本进行交通流量预测。

其预测结果如图４～７所示。

由图４～７可以看出，利用４种模型分别预测早高峰、

平峰、晚高峰和低峰时段的交通流，其预测结果均能够较

好地反映交通流量变化的趋势和规律。ＴＡＢＣ－ＢＰ模型与

其他３种模型相比，预测结果更接近于实际值，并在对各

时段交通流的预测中，有多处预测结果与实际值一致。

为了对比在不同时段，４种模型对交通流量的预测结

果，表２给出４种模型预测不同时段交通流的预测准确率和

平均绝对误差。

从表２可以看出，对不同时间段交通流的预测中，文

献 ［１２］提出的ＬＡＢＣ－ＢＰ算法，预测准确度和预测平均

绝对误差相比于ＢＰ算法和 ＡＢＣ－ＢＰ算法，都有所改善，

但ＴＡＢＣ－ＢＰ算法的预测结果最优，其预测准确率均高于

图４　早高峰交通流实测序列实际值和预测值

图５　平峰交通流实测序列实际值和预测值

其他３种算法，且预测平均绝对误差也低于其他３种算法，

表明利用ＴＡＢＣ－ＢＰ算法预测交通流较其他３种算法能够

准确的反映出未来交通流的变化趋势。同时表明了利用

ＴＡＢＣ优化ＢＰ算法的权值和阈值，提高了ＢＰ算法的预测

能力。同时，利用分时段预测交通流，能够避免因不同时

间段交通流特点的不同对预测结果造成的影响。因此，得

出利用ＴＡＢＣ－ＢＰ算法分时段预测长时交通流是完全可

行的。

３　结论

本文提出了一种改进的人工蜂群算法优化ＢＰ神经网络

进行交通流预测的方法，得到如下结论：
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表２　实测交通流时间序列不同时段的预测准确率与误差

算法类型
时间段

早高峰 平峰 晚高峰 低峰

ＢＰ
ＭＡＥ ＦＣ ＭＡＥ ＦＣ ＭＡＥ ＦＣ ＭＡＥ ＦＣ

１．５ ７５％ １．５ ７９．１６７％ １．５６２５ ８１．２５％ １．５ ７７．５％

ＡＢＣ－ＢＰ
ＭＡＥ ＦＣ ＭＡＥ ＦＣ ＭＡＥ ＦＣ ＭＡＥ ＦＣ

１．２５ ８７．５％ １．２５ ８３．３３％ １．３１２５ ８１．２５％ １．４５ ７７．５％

ＬＡＢＣ－ＢＰ
ＭＡＥ ＦＣ ＭＡＥ ＦＣ ＭＡＥ ＦＣ ＭＡＥ ＦＣ

１．３１２５ ８１．２５％ １．０４１７ ８７．５％ １．２５ ８７．５％ １．３７５ ８２．５％

ＴＡＢＣ－ＢＰ
ＭＡＥ ＦＣ ＭＡＥ ＦＣ ＭＡＥ ＦＣ ＭＡＥ ＦＣ

０．９３７５ ９３．７５％ ０．７９１７ ９５．８３％ ０．９３７５ ９３．７５％ １．３ ８７．５％

图６　晚高峰交通流实测序列实际值和预测值

图７　低峰交通流实测序列实际值和预测值

　　 （１）ＴＡＢＣ－ＢＰ算法采用Ｔｅｎｔ映射改进ＡＢＣ算法中

放弃的新解，增加了算法的搜索效率，提高了全局搜索能

力，进而增加了ＴＡＢＣ－ＢＰ算法的预测精度。

（２）函数测试表明，ＴＡＢＣ算法的收敛速度明显快于

ＡＢＣ算法，且 ＴＡＢＣ算法的收敛次数比 ＡＢＣ算法提高

６０％。Ｔｅｎｔ混沌搜索增强了ＴＡＢＣ算法的局部搜索能力，

增加了算法跳出局部最优的能力，提高了寻优效率。

（３）利用ＴＡＢＣ－ＢＰ算法对合肥市黄天路全天的交通

流进行分时段预测，避免了不同交通流特点对交通流预测

的影响。其预测准确率优于ＢＰ算法、ＡＢＣ－ＢＰ算法和

ＬＡＢＣ－ＢＰ算法，预测平均绝对误差也低于其他３种算法。

利用ＴＡＢＣ－ＢＰ分时段预测长时交通流，可以提高长时交

通流预测的预测水平。
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