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摘 要： 准确的短时交通流预测是交通控制和交通诱导的依据 .提出一种基于改进灰狼算

法(TGWO)优化 BP 神经网络的短时交通流预测模型(TGWO-BP)，有效提高短时交通流预测

精度 .针对标准灰狼算法(GWO)收敛速度慢，容易陷入局部极值的问题，提出一种自适应递减

的收敛因子，使灰狼算法区分全局搜索和局部搜索；改进灰狼个体的位置更新公式，引入惯性

权重，调节惯性权重大小使灰狼算法具有跳出局部极值的能力；对比分析 TGWO-BP、GWO-

BP、PSO-BP、BP这4种短时交通流预测模型，结果显示，TGWO-BP的短时交通流预测模型误

差为10.03%，达到较好的预测精度 .
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AbstractAbstract：： Accurate short-time traffic flow forecasting is the basis of traffic control and traffic induction. In this

paper, a short time traffic flow forecasting model (TGWO- BP) is proposed based on transformed grey wolf

optimizer algorithm (TGWO) and BP neural network, which can effectively improve the accuracy of short- time

traffic flow forecast. Firstly, due to the drawbacks that the standard gray wolf algorithm converges slowly and

tends to fall into the local extremum, an adaptive decreasing convergence factor is proposed, so that the grey wolf

algorithm can distinguish the global search from the local search. Secondly, the position renewal formula of the

gray wolf individual is improved by introducing the inertial weight. By adjusting the size of the inertial weight, the

grey wolf algorithm has the ability to jump out of the local extremum. Finally, four short- time traffic flow

forecasting models of TGWO-BP, GWO-BP, PSO-BP and BP are constructed, and the results show that the error of
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the short-time traffic flow forecasting model of TGWO-BP is 10.03%, and the accuracy of the prediction is better.

KeywordsKeywords：： intelligent transportation; short-time traffic flow forecast; transformed grey wolf optimizer algorithm

(TGWO); BP neural network; convergence factor; inertial weight

0 引 言
准确、实时的短时交通流预测是交通控制及

交通诱导的重要保障 .由于交通流变化趋势具有

非线性和不确定性，人工神经网络凭借其良好的

非线性收敛能力，可以更加准确学习短时交通流

中的不确定性，但神经网络存在收敛速度慢，容易

陷入局部极值的缺点 .为此，Fabio Moretti[1]等用统

计方法优化人工神经网络，提出了一种基于神经

网络的混合模型对短时交通流进行预测，预测结

果较优，但人工神经网络的阈值为确定值，降低了

预测精度 .Chai Yanhong[2] 等将小波分析和 BP

(Back Propagation)神经网络进行结合，使用小波函

数进行初始数据的去除噪声处理，将处理后的数

据用BP神经网络进行训练，使用梯度下降法进行

神经网络参数调整，提高了预测结果的精度，但降

低了收敛速度 .近年来，各种元启发式算法凭借其

收敛速度快，精度高的特点，广泛应用于神经网络

的优化 .Mirjalili[3]提出一种新的元启发式算法——

灰狼算法(Grey Wolf Optimizer, GWO)，较其他元

启发式算法具有调整参数少、便于理解、收敛速度

快的优点，但灰狼算法依然存在对多峰函数求解

时收敛速度慢，容易陷入局部最优解的缺点 .石峰

等[4]利用灰狼算法对空气质量检验样本进行实时

监控训练，避免了神经网络过拟合现象的发生，但

该算法具有后期收敛速度慢的缺点 .傅蔚阳[5]等使

灰狼个体移动方向满足反向学习策略，改善了算

法的寻优范围，但降低了算法的收敛速度 .

本 文 提 出 一 种 基 于 改 进 灰 狼 算 法

(Transformed Grey Wolf Optimizer, TGWO)优化BP

神经网络(TGWO-BP)的短时交通流预测模型，对

标准灰狼算法中的收敛因子和位置更新公式进行

改进，改善标准灰狼算法的寻优能力和收敛特性 .

利用改进灰狼算法对 BP 神经网络的权值和阈值

进行寻优，使BP神经网络的收敛速度更快，精度

更高 .

1 改进的灰狼算法

1.1 灰狼算法

在灰狼群体中，灰狼个体按照社会关系严格

划分为 α、β、δ、ω 这 4 个等级，如图 1 所示 . 其

中，α狼为头狼，β 狼为协助者，δ 狼服从 α、β 的

命令，并指挥没有自主决策能力的 ω狼 .在狩猎过

程中，灰狼在 α 狼的带领下，有组织地对猎物包

围，进而攻击[3].

图 1 灰狼社会等级划分

Fig. 1 Grey wolf social hierarchy
在数学模型中，每只灰狼个体代表种群中一

个候选解，将种群中的最优解称为 α ，次优解称为

β ，第三优解称为 δ ，其余候选解统称为 ω .灰狼算

法的每次迭代，将 α 、β 和 δ 作为前三优解，判断

猎物位置，指挥 ω在猎物周围随机更新，向猎物不

断逼近 .

假设灰狼种群规模为 N ，搜索空间为 D维，第

i 只灰狼的位置为 Xi = (X1
(1),X2

(2),⋯,X (D)
i ) ，则狼群的

行为公式如下 .

(1) 包围行为 .

灰狼在发现猎物后将其包围，包围的公式为

D = ||C ⋅Xp(t)-X(t) (1)

X(t + 1)=Xp(t)-A ⋅D (2)

式中：D 为灰狼个体和猎物之间的距离；t 为当前

迭代次数；Xp(t) 为猎物在 t 次迭代的位置向量；

X(t)为灰狼个体在 t 次迭代的位置向量；A和 C 为

系数向量，计算公式为

A = 2a(r1 - 1) (3)

C = 2r2 (4)

式中：r1 ，r2 为标量在[0，1]之间的随机向量；a 为
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收敛因子，a的值从2线性递减至0，计算公式为

a = 2 - 2 ⋅ t
tmax

(5)

式中：tmax 为最大迭代次数 .

包围行为中，改变 A 和 C 的值可实现灰狼对

猎物的搜索，通过 r1 ，r2 的随机设定，灰狼可以搜

索到猎物周围的 n 个方向[6]. || A 表示 A值的大小，

由式(2)可知，当 || A >1时，灰狼下一步迭代将从当

前位置远离猎物，即候选解趋向由猎物向外发散，

以进行全局搜索，搜索其他潜在最优解；当 || A <1

时，灰狼个体的下一位置将处于当前位置和猎物

之间，即候选解趋向于向猎物集聚，以进行局部搜

索，逼近最优解 .

(2) 捕猎行为 .

灰狼将猎物包围后由头狼 α 指导，β 和 δ 协

助，进行捕猎行为 . 猎捕行为中，灰狼由 α 、β 、δ

带领，逐渐靠近猎物 . α 、β 、δ 的位置更新公式分

别为

Dα = ||C1Xα(t) -X(t) (6)

Dβ = ||C2Xβ(t) -X(t) (7)

Dδ = ||C3Xδ(t) -X(t) (8)

X1(t + 1)=Xα(t)-A1Dα (9)

X2(t + 1)=Xβ(t)-A2Dβ (10)

X3(t + 1)=Xδ(t)-A3Dδ (11)

X(t + 1)= X1(t + 1)+X2(t + 1)+X3(t + 1)
3 (12)

式中：A1 和 C1 、A2 和 C2 、A3 和 C3 分别表示 α 、

β 、δ 的系数向量；Xα(t)、Xβ(t)、Xδ(t)分别表示 α、

β 、δ 相对猎物的位置向量；X1(t + 1) 、X2(t + 1) 、
X3(t + 1) 分别表示 α 、β 、δ 灰狼个体在 (t + 1) 次迭

代时的位置向量 .

灰狼通过式(6)~式(12)不断调整猎捕方向和与

猎物的距离，多次迭代后，捕获猎物 . 此时头狼 α

所在位置和适应度，即为最优解 .

灰狼算法的收敛因子是呈线性递减的 . 在实

际应用中：函数在算法初期，需要较大的搜索范

围；在迭代后期，则需要较小的搜索范围，使局部

搜索更加精细 .线性递减的收敛因子不能满足灰

狼算法的自适应搜索，算法收敛速度较慢，容易陷

入局部极值 .标准灰狼算法中的步长更新公式假

定猎物位置不变，而实际问题中，猎物位置是在不

断移动的，固定的猎物位置导致算法资源浪费，不

容易收敛到极值 .

1.2 灰狼算法的改进

分别将标准灰狼算法的收敛因子和步长更

新公式进行改进，改善灰狼算法收敛速度和搜索

特性 .

(1) 自适应收敛因子 .

标准灰狼算法开发能力依赖于 A 的取值，A

的取值又依赖于收敛因子 a 的变化，在标准灰狼

算法中，Mirjalili[3]规定收敛因子由2线性递减至0.

Sasmita[7]证明线性递减的收敛因子不能很好地区

分全局搜索和局部搜索 .在实际灰狼群体中，前期

搜索空间较大，需要快速搜索；后期距离猎物较

近，步长过大容易漏掉搜索空间，过早地陷入局部

最优解，需要精细搜索 .

依据Sigmoid函数前期下降快，后期下降慢的

特点，提出一种基于Sigmoid函数的收敛因子计算

公式 .

a = amax -
é

ë
ê

ù

û
ú1 + expæ

è
ç

ö
ø
÷- t

tmax

-1
(13)

式中：amax 为收敛因子设定的最大值 .

基于 Sigmoid 函数重新定义了收敛因子的变

化率，使收敛因子的值随迭代次数的增加，呈非线

性减小 . a 在迭代初期，减小较快，搜索范围较大，

在进行全局搜索时，可以更迅速地发现多个潜在

极值；随着迭代次数的增加，a 减小较慢，在进行

局部搜索时，较小的步长可以防止算法漏掉函数

的极值点 .

(2) 步长更新公式 .

在 粒 子 群 优 化 算 法 [8] (Particle Swarm

Optimization, PSO)中，采用经典的线性递减权重

策略，通过引入动态惯性因子 θ ，平衡了算法进行

全局和局部搜索的能力 .

θ(t + 1)= θmin +
(θmax - θmin)(tmax - t)

tmax
(14)

式中：θ 为惯性权重；θmax 表示惯性权重的最大值，

一般取0.9；θmin 表示惯性权重的最小值，一般取0.4.

受其启发，本文提出一种基于惯性权重的灰

狼位置更新公式，赋予灰狼跳出局部极值的能力 .
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X(t + 1)=φXp(t)-AD (15)

φ(t + 1)=φmax - (φmax -φmin) ⋅ t
tmax

(16)

式中：φ为惯性权重；φmax 表示惯性权重的最大值，

一般取0.9；φmin 表示惯性权重的最小值，一般取0.4.

在新的步长更新公式中，惯性权重是线性递

减的 .当惯性权重设置较大时，可以降低算法陷入

局部极值的风险；当惯性权重设置较小时，可以提

高算法的搜索精度，减少不必要的迭代过程，提高

算法计算效率 .

2 改进算法性能测试及仿真实验

2.1 测试函数

为测试改进灰狼算法的性能，选取文献[9]中8

个国际通用的标准测试函数对TGWO进行仿真测

试，8个测试函数如表1所示 .函数分为3类，f1 ~ f4

为单峰函数，f5 ~ f7 为多峰函数，f8 为固定维度多

峰函数 .测试函数涵盖了多个类型，测试结果具有

指导作用 .

表 1 8个测试函数表

Table 1 Eight test function tables

函数名

Sphere

Schwefel2.22

Schwefel1.2

Schwefel2.21

Rastrigin

Griewank

Ackley

Hartman

维 数

30

30

30

30

30

30

30

3

函数表达式

f1(x)=∑
i = 1

n

xi
2

f2(x)=∑
i = 1

n

|| xi +∏
i = 1

n

|| xi

f3(x)=∑
i = 1

n æ

è
ç

ö

ø
÷∑

j = 1

i

xj

2

f4(x)=maxi{ }|| xi ，1≤ xi ≤ n

f5(x)=∑
i = 1

n [xi
2 - 10 cos(2πxi)+ 10]

f6(x)= 14 000∑i = 1

n

xi
2 -∏

i = 1

n cosæ
è
çç

ö

ø
÷÷

xi

i
+ 1

f7 = -20 expæ
è
çç

ö

ø
÷÷-0.2 1

n∑i = 1

n

xi
2 -

expé
ë
ê

ù
û
ú

1
n∑i = 1

n cos(2πxi) + 20 + e
f8 =∑

i = 1

4
ci expé

ë
ê

ù

û
ú-∑

j = 1

3
aij(xj - pij)2

搜索区间

[-100，100]

[-10，10]

[-100，100]

[-100，100]

[-5.12，5.12]

[-600，600]

[-32，32]

[0，1]

最小值

0

0

0

0

0

0

0

-3.86

2.2 改进灰狼算法TGWO与GWO和PSO算法

的比较

利用本文提出的改进灰狼算法对上述 8个测

试函数进行求解，与标准GWO、PSO进行比较 .为

保证算法的公平性及准确性，3种算法的参数取值

一致 .设种群规模为30，最大迭代次数为500，每个

函数独立运行30次，分别记录每次的最优值 .计算

3种函数运行30次的最优解的平均值和标准差，用

以测试算法的搜索精度和稳定性 .PSO、GWO、

TGWO算法对8个基准函数的测试结果如表2所示.

表 2 3种算法对测试函数的寻优结果

Table 2 Optimization results of three algorithms on test functions

函 数

f1
f2
f3
f4
f5
f6
f7
f8

PSO
均 值

1.54×10-4

4.64×10-2

1.13
1.01

64.09
0.37

9.47×10-3

-3.86

标准差

1.76×10-4

6.05×10-2

6.12
0.22

21.46
0.53

5.49×10-3

00

GWO
均 值

2.11×10-27

7.41×10-17

2.37×10-5

7.29×10-7

3.72
1.01×10-13

2.56×10-3

-3.86

标准差

3.30×10-27

5.46×10-17

2.98×10-5

4.38×10-7

3.18
1.42×10-14

6.28×10-3

1.50×10-3

TGWO
均 值

33..1313××1010--7676

22..6767××1010--4141

22..0808××1010--3939

22..5656××1010--2929

00
44..4444××1010--1515

00
--33..8686

标准差

33..6262××1010--7676

33..1616××1010--4141

33..3030××1010--3939

44..3434××1010--2929

00
00
00

88..6161××1010--44
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表2中，将8个函数在算法中的最优值用粗体

标出，8个测试函数中TGWO都可以收敛到极值处

(当收敛进度达到1 × 10-10 时认为算法收敛).与PSO

对比可知，GWO和TGWO在收敛精度上有很大提

高；与传统GWO相比，TGWO收敛结果更加准确 .

表2中，只能观察到TGWO寻找到8个测试函

数的最优值比GWO和PSO寻找到的最优值更加

准确，不能准确分析TGWO的收敛速度 .为了分析

TGWO的收敛性，图2给出8种算法的收敛曲线对

比图 .

图 2 8 个测试函数的函数图和收敛曲线对比图

Fig. 2 Comparison diagram of function diagram and convergence curve of eight test functions
图2各分图：左图为测试函数的三维搜索空间

分布图，x1 和 x2 分别为函数搜索区间，F ( x1 , x2 )

表示函数值的大小；右图为智能算法对函数求极值

时的收敛曲线，横轴表示迭代次数，纵轴是最优值 .

可以看到：对于单峰函数 f1 ~ f4 ，改进的灰狼

算法收敛速度大幅度增加，收敛精度在标准灰狼

算法的 3倍以上；对于多峰函数 f5和f7 ，改进的灰

狼算法精度可以收敛到0，标准差为0；对于固定维

度多峰函数 f8 ，改进的灰狼算法收敛到其最小值

- 3.68 .由此可见，TGWO在测试函数上收敛速度
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较PSO和GWO更快，精度更高 .

3 短时交通流预测模型构建与实例分析

3.1 TGWO-BP模型的构建

在短时交通流的预测中，BP神经网络具有接

近任何非线性函数的能力，本文构建了基于改进

灰狼算法优化BP神经网络(TGWO-BP)的短时交

通流预测模型 .利用改进的灰狼算法寻找到两个

最优值，作为BP神经网络的初始权值和阈值，利

用优化后的 BP 神经网络进行短时交通流的训练

和预测，提高传统BP神经网络模型的预测精度 .

(1) 初始化灰狼种群，确定BP神经网络参数 .

选择符合实际数据的 BP 神经网络输入层、隐含

层、输出层，以及各层的激活函数 .

(2) 确定灰狼种群的适应度函数 .用初始化后

的灰狼参数构建 BP 神经网络，将 BP 神经网络期

望值和预测值相差的绝对值之和作为灰狼的适应

度函数，公式为

f (x)=∑
e = 1

n

|| x̂e - xe (17)

式中：n为网络输出节点数；x̂e 和 xe 分别为网络的

预测输出和期望输出 .

(3) 将适应度函数值视为灰狼群体中的猎物

位置，利用TGWO，寻找到最优函数值 .输出函数

的两个最优解，将输出的两个最优解分别赋为BP

神经网络的权值和阈值 . 对 BP 神经网络进行训

练，达到训练精度要求后，输入预测数据，输出最

终预测结果 .

3.2 模型评价指标

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 (Mean Absolute Percent

Error，MAPE)进行误差分析 .

EMAPE =
1
N∑i = 1

N |
|
|

|
|
|
xi - x̂i

xi

× 100% (18)

式中：EMAPE 为平均绝对百分误差值；x̂i 、xi 分别为

交通流的预测值、实测值；N 为预测的总时间长度 .

3.3 交通流预测实例分析

实验数据为 2017 年 3 月 7 日~4 月 20 日贵阳

市白云区 00:00-23:55 的车流量数据，时间间隔

为 5 min.利用Matlab 2017a进行编程分析，对数据

进行预处理，包括冗余数据的删除与错误数据的

修改、小波去噪、相空间重构与归一化处理 .将数

据集利用BP_Adaboost强分类器进行分类设计 .

将预处理后的数据分别输入本文构建的

TGWO-BP、GWO-BP、PSO-BP、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 .为保证对比结果的公平性，各模型的参数设置

保持一致 .BP神经网络训练次数为 100，精确度为

0.000 1，学习率为 0.01；灰狼算法(GWO)和改进灰

狼算法(TGWO)种群数量为 30，迭代次数为 500，

维度为 41；粒子群算法(PSO)种群数量为 30，迭代

次数为 500.每种模型独立运行 50次，取平均值作

为最终预测结果 .4种模型预测短时交通流的期望

输出和预测输出结果如图3~图6所示 .

图 3 基于 TGWO-BP 的短时交通流预测模型

Fig. 3 Short-term traffic flow based on TGWO-BP
图3中，基于TGWO-BP的短时交通流预测结

果较为精确，预测输出与期望输出变化范围基本

一致，相比于其他 3种预测模型，预测输出与期望

输出间的误差更小，可以较准确地描述短时交通

流的变化趋势 .图 4中，基于GWO-BP的短时交通

流预测结果可以大致满足交通流的变化趋势，但

是随时间的增长，后期误差较大，预测输出的值偏

低 .图5中，基于PSO-BP的短时交通流预测结果误

差较大，在时间轴[100, 200]内，预测输出值的趋势

平缓，波动幅度小；在时间轴250左右，预测输出普

201



交通运输系统工程与信息 2020年4月

遍偏高，明显偏离期望输出 .图 6中，基于BP的短

时交通流预测结果不能满足交通流的变化趋势，

在大部分时间范围内，预测输出均低于期望输出，

不能很好地拟合期望输出 .

图 4 基于 GWO-BP 的短时交通流预测模型

Fig. 4 Short-term traffic flow based on GWO-BP

图 5 基于 PSO-BP 的短时交通流预测模型

Fig. 5 Short-term traffic flow based on PSO-BP

图 6 基于 BP 的短时交通流预测模型

Fig. 6 Short-term traffic flow based on BP
为更直观地判断4种预测模型的预测结果，利

用平均绝对百分误差(MAPE)对4种预测模型进行

对比分析，MAPE的值取短时交通流预测模型独立

运行50次之后的平均值，如表3所示 .

表 3 4种预测模型的平均绝对百分误差值

Table 3 MAPE of four forecast models

预测模型

MAPE/%

TGWO-BP

10.03

GWO-BP

11.25

PSO-BP

13.94

BP

14.36

由表3可知，基于TGWO-BP的短时交通流预

测误差值小于 GWO-BP、PSO-BP 和 BP 神经网络

模型，预测精度比 GWO-BP 高出 1.22%，比 PSO-

BP高出3.91%，比BP神经网络模型高出4.33%，说

明TGWO-BP在短时交通流预测方面具有更高的

精度 .

4 结 论
本文针对标准灰狼算法收敛速度慢，不易区

分全局搜索和局部搜索，以及容易陷入局部极值

的问题，基于Sigmoid函数改进了灰狼算法的收敛

因子，使其具有自适应递减的能力，提高算法搜索

速度，引入惯性权重改进狼群的位置更新公式，使

灰狼自动更新搜索步长，不容易陷入局部极值 .

通过求解 8个基准测试函数进行了TGWO的

验证，结果证明，TGWO较GWO和PSO具有更高

的精度和更快的收敛速度 .利用改进的灰狼算法

优化 BP 神经网络的权值和阈值，构建了基于
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TGWO-BP的短时交通流预测模型，通过与GWO-

BP、PSO-BP和BP神经网络模型进行对比实验，发

现 TGWO-BP 预测误差为 10.03%，具有更高的预

测精度，可以满足短时交通流预测的准确性和实

时性的要求，具有良好的应用前景 .
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