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摘摘摘摘  要要要要：：：：针对城市交通流的复杂性、随机性、非线性等特点，利用遗传算法(GA)优化小波神经网络(WNN)，以克服传统神经网络收敛速度
慢、易陷入局部最小点等缺陷，在此基础上建立基于 GA-WNN的城市交通流预测模型。利用 GA-WNN、GA-BP和WNN模型对南昌市南
京西路交通流进行仿真预测，实验结果表明，GA-WNN模型的预测效果较好，相比 GA-BP和WNN模型具有更高的预测精度和更快的收
敛速度。 
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【【【【Abstract】】】】Considering the characteristics of complexity, randomness and nonlinear in urban traffic volume, Wavelet Neural Network(WNN) is 

optimized by Genetic Algorithm(GA) to overcome the problems of slow network convergence rate and falling into local minimum which exist in 

traditional Neural Network(NN), and prediction model of urban traffic volume based on GA-WNN is established. Simulation predictions for Nanjing 

West Road in Nanchang City are conducted with GA-WNN, GA-BP and WNN models, whose results show that GA-WNN model has better 

prediction effect, higher prediction accuracy and faster convergence speed than GA-BP and WNN models.  
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1  概述概述概述概述 
准确预测城市交通流是实施交通控制和诱导的基础和关

键，对解决城市的交通拥挤、交通事故和环境污染等问题具
有重要的意义。但交通流在实际环境中具有高复杂性、随机
性、模糊性和非线性等特点，利用传统基于数学模型的预测
方法(如自回归滑动平均模型、自回归综合滑动平均模型、卡
尔曼滤波[1-3])很难满足实际应用中对交通流高精度预测的要
求。随着智能交通系统在我国交通运输管理领域的发展，新
的交通流预测方法孕育而生，如神经网络、模糊理论、混沌
理论[4-6]。 

小波神经网络(Wavelet Neural Network, WNN)是在小波
分析和神经网络的基础上发展起来的一种前馈型网络模型，
兼具神经网络的自学习能力和小波变换良好的时频局部特
性，具有更灵活的函数逼近能力以及更强的适应性。遗传算
法(Genetic Algorithm, GA)是一种自适应全局优化概率搜索
算法，其直接对结构对象进行操作，具有内在的隐并行性和
更好的全局寻优能力；概率化的寻优方法能够自动获取和指
导优化的搜索空间，自适应地调整搜索方向。 

本文建立了一个基于小波神经网络的交通流预测模型，
并通过遗传算法对其结构参数进行优化，以进一步提高预测
性能，得到更好的预测结果。 

2  小波神经网络小波神经网络小波神经网络小波神经网络 
小波神经网络模型结构可分为两大类[7]： 

(1)小波分析与神经网络的串联结构形式。小波分析仅作
为神经网络的前置处理手段，为神经网络提供输入特征向量，

即小波分析对神经网络的输入进行初步处理，使得输入神经
网络的信息更便于神经网络进行处理，这类小波神经网络虽
然有不错的预测效果，但其本质上仍然是神经网络的结构，
并没有改变神经网络存在的一些固有缺陷。(2)用小波函数代
替前馈神经网络的隐含层节点函数。网络输入层到隐含层的
权值和阈值分别由小波函数的尺度参数和平移参数所代替，
这种网络结构从根本上改变了网络模型的结构，是一种真正
意义上的小波神经网络。图 1 所示的 3 层小波神经网络结构
一般可以实现任意的非线性映射。 

 

图图图图 1  小波神经网络结构小波神经网络结构小波神经网络结构小波神经网络结构 
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在图 1中，X1~Xl 为网络的输入量，l为单元输入个数；
u11~uml 为输入层到隐含层的网络连接权值；ψ1~ψm 为隐含层
的激励函数，m为网络小波基的个数；w11~wnm为隐含层到输
出层的网络连接权值；g1(x)~gn(x)为小波神经网络输出量，n

为单元输出个数。 

小波神经网络中输出量 gn(x)可以用小波函数 ψ(x)进行 

拟合： 
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其中，ak为小波基函数伸缩因子；bk为小波基函数平移因子；
wnk为隐含层到输出层的网络连接权值。 

隐含层节点函数采用以 Morlet 为母小波的小波基函数： 

ψ(x)=cos(1.75x)exp(-x2/2) 

输出层节点函数采用 sigmoid函数： 

g(x)=1/[1+exp(-x)] 

网络的误差能量和函数为： 
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其中，yi为网络期望输出量；gj(x)为网络实际输出量。 

一般情况下，为了使误差和函数达到最小或满足指定的
范围，网络的连接权值及平移伸缩因子采用梯度下降法来调
整。梯度下降法在一定程度上限制了参数的优化方向，使得
整个网络的学习收敛速度较慢并且容易陷入局部最小，而遗
传算法是一种自适应全局优化概率搜素算法，可以很好地找
到全局最优解，弥补了梯度下降法的缺陷。因此，本文通过
利用遗传算法对小波神经网络的连接权值及平移伸缩因子进
行优化来提高网络预测精度。 

3  经经经经遗传遗传遗传遗传算法算法算法算法优化的小波神经网络优化的小波神经网络优化的小波神经网络优化的小波神经网络 
在遗传算法对小波神经网络的优化过程中，优化参数包

括输入层到隐含层的网络权值 uml、隐含层到输出层的连接权
值 wnm、小波基函数的伸缩因子 ak以及平移因子 bk。对优化
参数进行编码，形成染色体，并对染色体进行复制、交叉及
变异操作，使染色体不断进化，最终产生代表问题最优解的
染色体，即优化的小波神经网络连接权值和伸缩平移因子。
具体实施步骤如下： 

(1)编码方式选择 

对于小波神经网络，由于需要优化的网络参数比较多，
因此本文遗传算法采用实数编码，解码时直接把每个基因值
赋给相应的网络参数。 

(2)适应度函数确定 

设小波神经网络输出值与期望之间误差的平方和为网络
误差 E，取个体适应度函数 f(r)为：f(r)=1/E。 

(3)选择算子 

本文采用最常用的轮盘赌选择法，各个体的选择概率及
其适应度值成比例。选择概率为： 
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其中，ps为个体的选择概率；R 为整个种群的大小。 

(4)交叉算子 

本文采用算术交叉，假设 2 个个体为 GA和 GB，则交叉
运算后产生的 2 个新个体 G'A和 G'B为：G'A=αGB+(1-α)GA，
G'B=αGA+(1-α)GB，其中，α 为每一对父染色体产生的随机数，
0<α<1。交叉概率采用自适应调整规则： 
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其中，fmax 为群体中个体适应度最大的值； f 为群体适应度
平均值；f '为双亲适应度中的较大者；β1、β2为交叉概率的调
整系数。 

(5)变异算子 

变异算子具有补偿群体多样性损失的重要作用，使群体
继续优化。变异概率的自适应调整规则为： 
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其中，f 为变异个体的适应值；λ1、λ2为变异概率的调整系数。 
经过上述 5 步运算，将得到的新个体引入种群中，并计

算其适应度，如果适应度最大的个体满足精度要求或达到最
大迭代步数，结束优化过程，否则，继续优化，直到满足网
络要求为止。将优化的网络参数进行解码之后作为小波神经
网络的连接权值以及伸缩平移因子，再通过小波神经网络对
样本进行训练，最终获得经遗传算法优化的小波神经网络  

模型。 

4  交通流预测仿真实例交通流预测仿真实例交通流预测仿真实例交通流预测仿真实例 
本文以南昌市南京西路段为研究对象，利用建立的模型

预测其交通流大小。南京西路属于南昌市市中心的主干道，
每天的交通流比较大，尤其是早晚高峰时段 (7:00-9:00 和
17:00-19:00)，图 2为南京西路交叉路口图。根据交通流理论
可知，当前时刻 t 的交通流大小不仅与过去时刻的交通流大
小有关，而且还受上下游路口交通流大小的影响。因此，下
一时刻的交通流大小可以用当前时刻的交通流、过去时刻的
交通流以及上下游路口段交通流的大小来预测，即： 

Qt+1=f(Qt, Qt-1, Qt-2,…,q1, q2, q3) 

 

图图图图 2  南昌市南京西路交叉路口南昌市南京西路交叉路口南昌市南京西路交叉路口南昌市南京西路交叉路口 

实验选取南京西路口在 t、t-1、t-2、t-3时刻的交通流 Qt、
Q t-1、Q t-2、Q t-3 以及上下游路口当前 t 时刻的交通流 q1、q2、
q3预测 t+1 时刻交通流 Qt+1的大小。这样建立的网络模型的
输入单元数为 7，输出单元数为 1，对于隐含层单元数，通过
仿真分析得出，当其为 15时，网络可以达到最佳的预测性能。
采用南京西路 2010 年 5月 24日的交通流历史数据，时间段
为 6:00-20:00，时间间隔为 3 mint∆ =   ，共有交通流记录数据
280组(某一时刻的交通流及此时刻上下游路口的交通流组成
一组记录数据)。根据预测模型，可组成 276组样本数据，从
中随机选取 200组作为网络的训练数据样本，剩余的 76组作
为网络的测试数据样本。利用遗传算法优化小波神经网络参
数时，种群规模取 50，交叉概率为 0.6，变异概率为 0.05，
遗传代数为 200，网络的目标误差为 0.01。训练好网络之后，
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输入测试数据，得到的 GA-WNN 交通流预测结果如图 3 所
示。同时，利用经遗传算法优化的 BP网络(GA-BP)、未经遗
传算法优化的小波神经网络对相同样本的交通流数据进行了
建模和预测，预测结果如图 4和图 5所示。 
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图图图图 3  GA-WNN交通流预测结果交通流预测结果交通流预测结果交通流预测结果 

0

20

40

60

80

100

120

140

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76

实际交通流 预测交通流

序列
 

图图图图 4  GA-BP交通流预测结果交通流预测结果交通流预测结果交通流预测结果 

 

图图图图 5  WNN交通流预测结果交通流预测结果交通流预测结果交通流预测结果 

为了比较 GA-WNN、GA-BP 和 WNN 3种模型的预测效
果，引入了交通流预测性能的评价标准，主要包括网络训练

次数、最大绝对误差、最小绝对误差、平均绝对误差和拟合
度。3种网络模型的预测性能对比如表 1所示。 

表表表表 1  3种网络模型的预测性能对比种网络模型的预测性能对比种网络模型的预测性能对比种网络模型的预测性能对比 

模型  
训练  

次数  

最大绝  

对误差 / 

(辆 ·3 min
-1

) 

最小绝  

对误差 / 

(辆 ·3 min
-1

) 

平均绝  

对误差 / 

(辆 ·3 min
-1

) 

拟合度  

GA-WNN  650 10.6 0.005 2.12 0.988 

GA-BP 1 420 19.8 0.021 4.97 0.969 

WNN 1 760 21.7 0.034 5.53 0.961 

由图 3可以看出，除个别预测点误差偏大以外，GA-WNN

网络的交通流预测值与实际值很接近，可以很好地拟合实际
中的交通流，其拟合度达到了 0.988。对比图 3~图 5，GA-BP

和 WNN网络预测值的误差显然大于 GA-WNN网络，由表 1

也可以看出，GA-WNN 网络的平均绝对误差为 2.12，而
GA-BP 和 WNN 网络的平均绝对误差分别是 4.97 和 5.53，
GA-WNN 的预测误差明显较小。此外，GA-WNN 网络训练
次数仅 650 步即达到了设定的目标误差，远少于 GA-BP 和
WNN 网络的训练次数 1 420步和 1 780步，从而缩短了网络
运行时间。可见，GA-WNN网络对于实际交通流的预测具有
更优越的预测性能，在减少网络运行时间的同时提高了网络
的预测精度。 

5  结束语结束语结束语结束语 
本文根据城市交通流理论，利用建立的遗传优化小波神

经网络模型对实际的交通流进行了仿真预测。与 GA-BP 及
WNN 网络模型的对比实验结果表明，GA-WNN拥有更高的
收敛速度和更高的预测精度。本文仅讨论了交叉路口简单形
式交通流的预测，即单个交叉路口、一个出口的形式，对于
较复杂的路口，依照本文的方法可建立相应的 GA-WNN 网
络进行交通流预测。 
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