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粗神经网络及其在交通流预测中的应用
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摘要:实时准确的交通流量预测是实现智能交通诱导及控制的前提与关键 , 也是智能化交通管理的客观需要。把粗集

理论引入神经网络的构造 , 应用粗神经元取代部分常规神经元 , 给出了一种交通流量的粗神经网络预测模型。实验结

果表明 , 该模型在交通流量预测的精度和对交通路网的适应性方面明显优于常规神经网络 , 具有较高的实用价值 。粗

神经网络具有极强的鲁棒性 , 预测模型也可方便地处理季节 、 天气等随机因素对交通流量预测结果的影响。
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Rough Neural Network and Its Application in Traffic Flow Forecast

YANG Li-cai , JIA Lei

(School of Control Science&Engineering , Shandong University , Shandong　Jinan　250061 , China)

Abstract:Real-time and accurate traffic flow forecast is very important to the intelligent traffic guidance , control and management.Co-

mbining together rough sets and neural network formation and replacing some traditional neural cells with rough neural cells , a traffic

flow forecast model based on rough neural network concept is given in this paper.The experiment results show that this model is superior

to the models constructed with traditional neural cells in terms of forecast precision and adaptability to the traffic road networks.The rough

neural network is robust to the uncertain factors such as seasons and weather in traffic flow forecast and the model is of academic and

practical value in forecasting applications.
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0　引言

智能交通系统 ITS (Intelligent Transportation Sys-

tems)是全方位解决交通运输安全和交通拥挤的有效

手段 , 交通诱导和交通控制是智能交通系统的重要组

成部分 , 实时准确的交通流量预测是实现交通诱导及

控制的前提与关键 , 也是智能化交通管理的客观需

要。由于道路交通系统是一个有人参与的时变复杂大

系统 , 交通流的运行存在高度的复杂性 、随机性和不

确定性 , 卡尔曼滤波 、 MA 、 ARIMA等传统的预测模

型已不能满足实践中越来越高的预测精度要求
[ 1]
。人

工神经网络具有极强的非线性映射能力 , 在信息预测

领域得到了广泛的应用。近年来 , 一些学者把人工神

经网络引入交通流的预测 , 取得了一定的成功
[ 2～ 5]

。

但是常规神经网络存在实时性差 、 寻优速度慢 、 交通

流的预测结果对路网的依赖性强等不足之处 。本文把

粗集理论应用于人工神经网络的构造 , 基于粗神经元

的概念 , 给出了一种交通流量的粗神经网络预测模

型。

2　粗神经网络

2.1　粗集的基本概念

波兰学者 Pawlak Z 提出的粗集理论
[ 6, 7]
, 是一种

刻划不完整性和不确定性的数学工具 , 能有效地分析

和处理不精确 、 不一致 、 不完整等各种不完备信息 ,

从中发现隐含的知识 , 揭示潜在的规律 。



　　粗集理论是基于这样的假设:每个研究的对象都

具有一定的属性 , 如果一些对象可以由同样的属性来

表征 , 就说这些对象彼此之间是等价的或不可分辩

的 , 而这种不可分辨关系是粗集理论的基石 。基于不

可分辨关系可以建立粗集的基本概念。用数学语言描

述如下。

设等价关系 R 将论域U 划分为互不相交的基本

等价类 , 二元组 K = (U , R)就构成一个近似空

间。设 X 为 U 的一个子集 , x 为 U 中的一个对象 ,

[ x] R 表示所有与 x 不可分辨的对象组成的集合 , 即

由 x 决定的等价类。如果集合 X 能表示成基本等价

类组成的并集 , 则称集合 X 是可以精确定义的;否

则 , 集合 X 只能通过逼近的方式来刻划 。集合 X 关

于R 的下逼近R＊ (X)与上逼近 R
＊
(X)定义为

R＊(X)={x ∈U [ x] R  X} (1)

R
＊
(X)={x ∈U [ x] R ∩X ≠ } (2)

下逼近 R ＊(X)是由那些根据已有知识判断肯定

属于 X 的对象所组成的最大的集合 ,也称为 X 的正

区 ,记作POS(X);由根据已有知识判断肯定不属于 X

的对象组成的集合称为X 的负区 ,记作NEG(X);上逼

近 R
＊
(X)是由所有与 X 相交非空的等价类[ x] R 的

并集 ,是那些可能属于 X 的对象组成的最小集合。

集合 X 的边界区定义为 X 的上逼近与下逼近之

差 ,即

BN(X)=R
＊
(X)-R＊(X) (3)

如果 BN (X)是空集 , 则称 X 关于 R 是清晰

的;反之如果 BN (X)是非空集 , 则称集合 X 为关

于R 的粗集或粗糙集 。

集合 X 的粗糙度可由下式度量

uR (X)=
card [ R

＊
(X)]

card [ R＊ (X)]
(4)

2.2　粗神经元模型

基于粗集理论的集和近似概念建立的粗神经元可

看作由两个存在重叠的常规神经元组成
[ 8 , 9]
, 如图 1

所式。 R
＊
和 R＊分别称作粗神经元 R 的上神经元和

下神经元 , 重叠部分代表两者之间的信息交换。概念

上 , 上 、下神经元分别对应于粗集的上逼近和下逼

近 , 描述研究对象或变量的上界和下界 。

图1给出了 2个粗神经元之间的 3种可能联接形

式及粗神经元与常规神经元的联接 。图 1 (a)中的 2

个粗神经元有 4个基本联接 , 称为粗神经元之间的全

联接;图 1 (b)和图1 (c)中的2个粗神经元各有 2

个基本联接 , 称为粗神经元之间的部分联接;图 1

图 1　粗神经元的联接方式

(d)为粗神经元与常规神经元的联接方式。

图1 (b)表示粗神经元 S 对粗神经元R 产生激

励作用 , 即神经元 S 的输出增大引起神经元 R 的输

出增大;图 1 (c)表示粗神经元 S 对粗神经元R 产

生抑制作用 , 即神经元 S 的输出增大引起神经元R

的输出减小。图1 (a)表示粗神经元 S 对粗神经元R

同时产生激励和抑制作用。对于部分联接的神经元 ,

其兴奋或抑制特性由神经元之间的联接权动态决定。

网络的初始状态则可以假设为抑制型或兴奋型。假设

粗神经元 S 与粗神经元R 初始为抑制型的部分联接 ,

而且 S
＊
与 R＊的初始联接权 、 S ＊与 R

＊
的初始联接

权均大于零 , 则当 S
＊
与 R＊的联接权等于 S

＊
与 R

＊

的联接权 , 同时S＊与 R
＊
的联接权等于 S ＊与 R＊的

联接权时 , S 对R 的抑制就转化为激励;同理 ,假设粗

神经元 S 与粗神经元R 初始为激励型的部分联接 ,而

且 S
＊
与 R

＊
的初始联接权 、S＊与 R ＊的初始联接权均

小于零 ,则当 S
＊
与 R

＊
的联接权等于 S

＊
与 R＊的联接

权 ,同时 S ＊与 R ＊的联接权等于 S＊与 R
＊
的联接权

时 , S 对R 的激励就转化为抑制。

粗神经元的输入 、输出有上神经元和下神经元之

分。

上神经元 、 下神经元的输入根据公式 (5)计算

inputi =∑wji ×outputj (5)

式中 , wji为第j 号神经元(粗神经元或常规神经元)与

第 i号上神经元或下神经元之间的联接权值;output j

为第 j号神经元(粗神经元或常规神经元)的输出 。

显然 , 粗神经网络中 , 粗神经元的输入计算与常

规神经元相同。

上神经元 、 下神经元的输出根据公式 (6)和

(7)计算

outputR＊=max {f (inputR＊), f (inputR
＊
)} (6)

outputR
＊
=min {f (inputR＊), f (inputR

＊
)} (7)

式中 , f (.)为神经元的激发函数 , 一般取为 sigmoid

型函数 , 即

f (x)=
1

1+exp (-x α)
(8)
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式中 , α为激发函数的调整因子。

公式 (6)和 (7)表明:上神经元的输出为上神

经元和下神经元输出的最大值 , 下神经元的输出为上

神经元和下神经元输出的最小值。如果上神经元和下

神经元完全重叠 , 上述两式合而为一 , 即为常规神经

元输出的计算公式。

如果研究的对象或变量在一定范围内变化 , 上 、

下神经元即对应于变量变化的上限和下限。如果研究

的变量为确定值 , 对应的上 、 下神经元将完全重叠 ,

粗神经元即退化为常规神经元 。因此 , 粗神经元是常

规神经元的推广 , 常规神经元是粗神经元的特例 。应

用粗神经元描述参数存在波动的变量 , 可以避免具有

重要性质数据的泛化 , 提高神经网络的预测精度 。

2.3　粗神经网络的结构及学习算法

粗神经网络由常规神经元和粗神经元相互联接构

成 , 神经元的联接形式及神经网络的结构取决于网络

的应用场合。

粗神经网络由一个输入层 、一个或多个隐含层和

一个输出层构成 。输入层神经元接受外界的信息输

入 , 隐含层神经元把输入信息映射到输出层并由输出

层神经元输出至外界 , 输入和输出之间通过转移函数

联接 。输入 、输出层神经元的个数等于网络输入 、输

出量的维数 , 隐含层神经元的个数可通过网络优化给

出。网络一般采用输入层和隐层之间 、 隐层和输出层

之间的全联接方式。用于模式识别 、预测或趋势产生

时 , 输入层和隐含层的神经元可以部分或全部为粗神

经元 , 输出层一般只含常规神经元 。

图2为具有一个隐含层的 BP 粗神经网络的结构

示意图。网络的常规神经元对应于确定性变量 , 如某

时刻的平均交通流量;粗神经元描述不确定性变量或

变量的波动情况 , 在交通流预测系统中可以描述交通

事故 、天气等因素引起的交通流量的波动。

图 2　粗神经网络的典型构成

粗神经网络的训练和测试过程类似于常规神经网

络 , 但由于其结构比常规网络相对复杂 , 为减少计算

量 , 需特别注意学习算法的选择。

BP 粗神经网络的学习算法简述如下:

(1)神经网络初始化 , 粗神经元按 2.2节的方法

处理 。

(2)提供训练集 , 给定输入向量和期望的目标输

出。

(3)计算各层神经元的状态 。常规神经元 、粗神

经元中上 、 下神经元的输入根据公式 (5)计算;上

神经元 、 下神经元的输出根据公式 (6)和 (7)计

算;常规神经元的输出根据公式 (9)计算

output j =f (inputj) (9)

(4)计算目标值与实际输出的偏差。

(5)判断系统误差是否小于控制量 , 如果为真 ,

结束学习;否则计算权系数的调整量。

(6)修正输入层和隐含层之间 、 隐含层和输出层

之间的联接权值 , 转 (3)继续学习。这里 , 算法的

目标评价函数为

E =
1
2 ∑

p

k=1
(dk -yk)

2
(10)

式中 , dk 、 yk 分别为第 k 个样本点的期望输出和实

际输出。

针对基本 BP算法收敛速度慢和易陷入局部最小

点等问题 , 采用了自适应学习率和动量法加以解决。

前者根据误差的变化趋势调整学习率;后者在原有权

值修正公式的基础上 , 增加一个动量项 , 利用权值修

改的惯性避免收敛于局部最小点。

3　交通流量预测模型与实例分析

3.1　预测模型的实现

本文利用粗神经网络对城市交通路网中的路段交

通流进行实时预测。研究表明 , 交通路段上某时刻的

交通流量与本路段前几个时段的交通流量有关 , 并受

其上下游路段交通状况的影响 。因此 , 可以利用预测

路段前几个时段与其上下游路段前几个时段的交通流

数据预测特定路段的交通流量 。但是 , 由于不同道路

交通状况存在差异 , 所以不能简单地选取相关路段前

几个连续时段的交通流作为神经网络输入 , 为提高预

测精确度 , 在交通流预测中 , 需要对不同路段 、 不同

时段的交通数据进行相关性分析 , 选择与预测路段相

关性强的不同路段 、 不同时段的交通流信息作为神经

网络的输入。

交通流预测模型采用 3层 BP 网络结构 。网络输

入层由常规神经元构成 , 神经元的个数对应于输入变

量的维数 , 经交通数据的相关性分析决定;输出层为

一个常规神经元 , 对应于预测的交通流量;隐含层由

粗神经元构成 , 粗神经元的个数经网络优化分析确

定。网络输入层与隐含层之间 、隐含层与输出层之间

均为全联接。神经元之间的联接形式如图 1所示 , 神
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经元之间的联接权值由测量数据经训练得到 。

网络的预测精度用交通流量的预测值与实际值的

平均相对误差度量 , 定义如下

MRERR =
1
N ∑t

|Vf(t)-V(t)|
V(t)

(11)

其中 , Vf (t)和 V (t)分别为交通流量的预测值和

实际值;N 为数据个数。

3.2　实例分析

济南市经十路是一条重要的东西交通主干线 。作

者基于 “城市交通智能控制技术研究” 课题的需要 ,

建立了经十路交通流测量数据库 , 从中取出连续 3个

路段的 2周 12h交通流测量数据组 , 用于仿真实验。

交通流量数据是每 15min 一组 , 共有 672个纪录 , 从

中随即抽取 600 个记录用于训练 , 余下 72个纪录用

于验证预测模型 。

本文对经十路舜耕路口至千佛山路口的路段进行

了交通流预测研究。通过测量数据的相关性分析 , 该

路段在 (t+τ)时段的预测流量可表示为

V(t+τ)=F{V(t), V(t-τ), V(t-2τ),

VU(t-τ), VU(t-2τ), VD(t-2τ)} (12)

式中 , F 表示一种非线性函数关系;τ为一个计时时

段 , 此处为 15min;VU 、 VD 分别为上 、 下游路段的

交通流量 。

利用粗神经网络拟合上述非线性函数关系 , 对路

段交通流实时预测 。网络输入层为 6 个常规神经元 ,

对应于式 (12)右侧的各历史交通数据;经过优化分

析 , 采用 8个粗神经元构成网络的隐含层 。交通流预

测模型为 6-8-1的 3层 BP网络结构。

图 3　粗神经网络预测结果

用2.3节的方法训练网络 。经训练的粗神经网络

对路段交通流预测的结果如图 3所示 。为便于比较 ,

图4给出了同样结构的常规神经网络的预测结果。两

种网络的交通流量预测值与实际值的平均相对误差分

别为 5.48%和 9.41%。结果表明 , 粗神经网络的预

测精度明显好于常规神经网络 。作者采用同样的模型

对经十路其它路段的交通流量进行了预测仿真 , 表明

粗神经网络对路网的适应性也好于常规神经网络 。

图 4　常规神经网络预测结果

4　结语

本文把粗集理论引入神经网络的构造 , 应用粗神

经元取代部分常规神经元 , 建立了一种交通流量的粗

神经网络预测模型。实验结果表明 , 该模型在交通流

预测的精度和对交通流预测的适应性方面明显优于常

规神经网络 , 具有较高的实用价值。交通流量随季

节 、 天气 、节假日等众多因素的变化而波动 , 具有较

大的随机性。粗神经网络具有极强的鲁棒性 , 可方便

地处理交通流的波动对预测结果的影响 。进一步的工

作是研究各种随机因素对交通流预测的影响 , 建立更

加高效的粗神经网络预测模型 。
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