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自适应 ＢＡＳ 优化 ＲＢＦ 神经网络的短时交通流预测
李巧茹，刘桂欣，陈　 亮，于　 潇

（河北工业大学 土木与交通学院， 天津 ３００４０１）

摘　 要： 为提高短时交通流预测精度，针对传统径向基函数（ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＲＢＦ）神经网络短时交通流预测模型中心值

固定、易受漂移数据干扰问题，提出自适应天牛须搜索算法（ｂｅｅｔｌｅ ａｎｔｅｎｎａｅ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＢＡＳ）优化 ＲＢＦ 神经网络的短时

交通流预测模型。 模型采用自适应步长提高 ＢＡＳ 算法迭代速度和寻优能力，结合 ＤＢＳＣＡＮ 聚类确定 ＲＢＦ 神经网络隐含层径

向基函数网络中心，进而优化神经网络结构。 通过路网真实交通流数据进行训练，选择常用于短时交通流预测的 ＢＰ 神经网

络，ＲＢＦ 神经网络，广义 ＲＢＦ 神经网络进行对比。 结果表明：优化后的模型预测结果相较 ＢＰ 神经网络平均绝对误差降低了

１．８７％、平均绝对百分比误差降低了 １５．９６％、均方根误差降低了 ３．２４％，拟合度提高了 ３．９６％；相较广义 ＲＢＦ 神经网络平均绝

对误差降低 １．３６％、平均绝对百分比误差降低了 ５．０１％、均方根误差降低了 ２．１９％，拟合度提高了 ２．５％。 改进后的短时交通流

预测模型能够为智能交通诱导提供可靠的预测值。
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　 　 短时交通流预测为道路交通安全管理和交通诱

导提供实时、动态、高效的数据支撑，同时能够指导

出行者进行科学的路线规划。 国内外学者主要利用

参数模型与非参数模型进行短时交通流预测：参数

模型主要通过构建马尔可夫链预测模型、卡尔曼滤

波预测模型［１］、自回归综合移动平均（ＡＲＩＭＡ）模

型［２］、指数平滑算法［３］ 等数学模型来进行预测，但
上述模型在处理复杂的交通环境时存在局限性；非
参数模型主要通过分析历史数据间的潜在规律与联

系预测未来的交通状况，常用支持向量机［４］、 Ｋ⁃ 最



近邻算法［５］、 人工神经网络［６］、贝叶斯网络［７］ 等方

法。 随着智能算法的提出与推广，很多学者运用其

改进神经网络来提高交通流预测模型性能。 文献

［８］采用混合粒子群算法训练神经网络 （ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ， ＮＮ）的结构和参数，增加预测速度；文献

［９］利用改进遗传算法为神经网络设置合适的参

数，建立自调节神经网络，提高预测精度；蔡延光

等［１０］利用改进布谷鸟搜索算法优化 ＲＢＦ 神经网络

参数，用于交通流预测。
交通流数据易受环境因素影响，具有随机性、非

线性的特点。 神经网络能够对数据间关系进行识

别［１１］，并从中获取信息进行泛化。 其中前馈分层神

经网络可以通过激活函数的特殊性更加逼近非线性

函数。 ＢＰ 神经网络和径向基函数［１２］是两种典型的

前馈神经网络。 ＢＰ 网络是全局逼近网络，网络中的

一个或多个可调参数（权值和阈值）对任意一个输

出值都有很大影响，而径向基神经网络为结构精简

的局部最优逼近网络，对网络输入空间的某个局部

区域只有少数几个连接权值影响网络的输出。 因

此，径向基神经网络比 ＢＰ 神经网络学习更能满足

具有实时性要求的交通流预测研究［１３］。 然而，传统

的 ＲＢＦ 神经网络隐含层中径向基函数中心的确定

对预测结果有很大影响，初始中心的选择不当会导

致陷入局部最优。 为此，文献［１４］利用正交最小二

乘法确定网络中心；文献［１５］利用改进人工蜂群算

法确定 ＲＢＦ 网络隐含层中心数量和中心值；文献

［１６］采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法对 ＲＢＦ 神经网络的径

向基函数进行初始化，但用于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法对噪声

数据比较敏感，不能自动识别基函数中心。
为解决该问题，本文引入 ＤＢＳＣＡＮ 聚类改进传

统 ＲＢＦ 神经网络，该聚类可以发现任意形态、高质

量的簇，进而快速有效地自动识别基函数中心数量

和中心值，减少干扰数据影响。 而聚类的半径和密

度最小值是中心数量确定的关键，为更好寻优并降

低迭代时间，将通过改进后的自适应 ＢＡＳ 算法进行

自动寻优确定。 最后将训练好的短时交通流预测模

型与 ＢＰ 神经网络、ＲＢＦ 神经网络、广义 ＲＢＦ 神经网

络进行对比。

１　 天牛须搜索算法介绍及改进

天牛须搜索算法（ＢＡＳ） ［１７］ 是 ２０１７ 年提出的一

种元启发式搜索算法，该算法模拟天牛觅食时的动

态寻找过程，能够在多维空间中寻找全局最优，在优

化问题上功能强大且步骤简单清晰。
原 ＢＡＳ 通过固定的收敛步长进行位置更新，文

献［１８］研究发现适当的步长更新是提高收敛速度

和算法稳定性的关键。 文献［１９］利用 Ａｄａｍ 算法改

进 ＢＡＳ，提高原算法跳出局部最优的能力，仿真表明

改进步长后算法的寻优能力明显增强。 为此，本文

引入 ＮＡｄａｍ 算法对 ＢＡＳ 进行改进，利用 ＮＡｄａｍ 带

有 Ｎｅｓｔｅｒｏｖ 动量，对步长更新有较强约束性与可靠

性的特点，在确保步长方向质量同时，根据梯度信息

进行步长更新。

算法中 ｂ
→
为天牛随机搜索方向单位向量， ｔ 为

算法迭代次数， ｕ 为触角上感受器个数，ｒａｎｄｎ（·）
为产生标准正态分布的矩阵，‖·‖为向量范数， Ｂ
为天牛触角方向向量组集合， ｄ０ 为天牛触角初始长

度， ｄｔ 为搜索触角长度，随着迭代次数 ｔ 增加而递

减， Ｘ 为天牛触角感受器位置集合， Ｆ 为目标函数

集合， Ｆｍｉｎ（ｘ） 为包含目标最小值子集， Ｆｍａｘ（ｘ） 为

包含目标最大值子集， ｘｍｉｎ 为含目标最小值感受器

位置集合， ｘｍａｘ 为含目标最大值感受器位置集合， ｘ∂

为受器最小值集合对应感受器质心， ｘｅ 为感受器最

大值集合对应感受器质心， ｇｔ 为最大值到最小值变

化梯度方向， ｘｎｅｗ 为更新后位置， δ０ 为初始步长，
δｔ（·） 为代表 ｘｔ 到 ｘｔ ＋１ 位置更新规则， ｓｉｇｎ（·） 为分

段函数公式， ε、β 为动量衰减系数， ｍ^ｔ、ｐ^ｔ 为梯度偏

差校正后一阶动量估计值与二阶动量估计值。
１．１　 天牛须搜索算法介绍

ＢＡＳ 算法模拟天牛的觅食轨迹，即在自然环境

中，依靠触角感知并寻找食物。 函数的目标极值对

应所要寻找食物位置，将气味强度分布看作二维空

间，天牛的触角随机定向，以气味强度气味最浓方向

作为行进方向行进一段距离后以随机方向停止，寻
找下一步行进方向。 天牛一直重复该循环直到找到

食物位置（目标极值），这种循环过程如图 １ 所示。

天牛位置
天牛天线及方向

目标位置
寻优路径

图 １　 天牛须搜索算法寻优过程

Ｆｉｇ．１　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＢＡＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
１．２　 自适应天牛须搜索算法

算法的目标是寻找目标函数 ｆ（ｘ） 的最优值（一
般为最大值或最小值），该值与食物位置相对应。
文献［２０］指出天牛触角上分布着多根毛状感受器，
感受器感知气味浓烈程度并发送信号到中枢神经用

以判断前进方向。 触角将产生的感知集合构建成相
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对于天牛位置的单位方向向量组，且该向量组呈标

准化正态随机分布：

ｂ
→
＝ ｒａｎｄｎ（ｋ，ｕ）
‖ｒａｎｄｎ（ｋ，ｕ）‖

（１）

　 　 根据感受器个数 ｕ 产生天牛触角的方向向量

Ｂ ＝ ｂ１，ｂ２，ｂ３，…，ｂｕ[ ] 来表示每个触角感受器感应

方向，感受器的位置可表示为

ｘｂ１
＝ ｘｔ ＋ ｄｔ ｂ

→

１

ｘｂ２
＝ ｘｔ ＋ ｄｔ ｂ

→

２

　 　 　 ︙

ｘｂｕ
＝ ｘｔ ＋ ｄｔ ｂ

→

ｕ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（２）

　 　 形成了天牛触角感受器位置集合 Ｘ ＝ ［ｘｂ１，ｘｂ２，
ｘｂ３，…，ｘｂｕ］， 从而计算每个感受器对应目标函数形

成目标函数集合 Ｆ：
Ｆ ＝ ｆ（ｘｂ１），ｆ（ｘｂ２），ｆ（ｘｂ３），…，ｆ（ｘｂｕ），ｘ ∈ Ｘ[ ]

（３）
　 　 创建一个包含目标最小值的子集 Ｆｍｉｎ ＝
ｆ：ｆ ⊂ Ｆ 且 ｆ ∈ ｍｉｎＦ{ } 和一个包含目标最大值的

子集 Ｆｍａｘ ＝ ｆ：ｆ ⊂ Ｆ 且 ｆ ∈ ｍｉｎ Ｆ{ } 来估计梯度，
Ｆｍｉｎ（ｘ） 与 Ｆｍａｘ（ｘ） 中对应感受器位置集合 ｘｍｉｎ 和

ｘｍａｘ：
ｘｍｉｎ ＝ ｘ：ｘ ⊂ Ｘ 且 ｆ ∈ Ｆｍｉｎ（ｘ）{ } （４）
ｘｍａｘ ＝ ｘ：ｘ ⊂ Ｘ 且 ｆ ∈ Ｆｍａｘ（ｘ）{ } （５）

　 　 感受器最小值和最大值集合对应感受器质心

ｘ∂ 及 ｘｅ 分别表示为

ｘ∂ ＝ ∑
ｘ∈ｘｍｉｎ

ｘ
ｋ

（６）

ｘｅ ＝ ∑
ｘ∈ｘｍａｘ

ｘ
ｋ

（７）

　 　 上述 ｘ∂ 及 ｘｅ 对应目标函数最大值和最小值所

对应感受器位置的矢量和，梯度方向 ｇｔ 即为最大值

到最小值变化的方向：
ｇｔ ＝ ｘｅ － ｘ∂ （８）

　 　 引入 ＮＡｄａｍ 进行天牛位置更新，利用估计梯度

方向，设定位置更新规则：
ｘｎｅｗ ＝ ｘｔ ＋ δｔ（ｇｔ） （９）

　 　 步长是关于估计梯度的函数，在这里引入

ＮＡｄａｍ 更新规则得到适应性梯度， δ ｔ（ｇｔ） 代表 ｘｔ 到

ｘｔ ＋１ 的位置更新规则。 本文根据 ＮＡｄａｍ 定义步长更

新规则：

δｔ（ｇｔ） ＝ δ０

ｍ^ｔ

ｐ^ｔ ＋ λ
（１０）

其中 ｍｔ 和 ｐｔ 表示在迭代 ｔ 次时一阶动量和二阶动

量，计算公式分别为

ｍｔ ＝ εｔｍｔ －１ ＋ （１ － εｔ）ｓｉｇｎ ｆ（ｘｅ） － ｆ（ｘ∂）( ) ｇｔ

（１１）
ｐｔ ＝ βｐｔ －１ ＋ （１ － β）ｇ２

ｔ （１２）
　 　 式（１１）中 ｓｉｇｎ ｆ（ｘｅ） － ｆ（ｘ∂）( ) 使梯度方向始

终指向最优值方向。 ε 的合理取值有利于函数更加

精细收敛，可取值为

εｔ ＝ ｍｉｎ（１ － ２ －１－ ｌｏｇ２（
ｔ

２５０＋１），εｍａｘ） （１３）
　 　 通过式（１４）、（１５）对一阶动量和二阶动量估计

值偏差校正：

ｍ^ｔ ＝
εｔ ＋１ｍｔ

１ － ∏ ｔ ＋１

ｉ
εｉ

＋
（１ － εｔ）ｇｔ

１ － ∏ ｔ

ｉ
εｉ

（１４）

ｐ^ｔ ＝
ｐｔ

１ － βｔ （１５）

　 　 为得到最优值，当目标值 ｆ（ｘｔ） ＜ ｆｂｅｓｔ 时对位置

进行更新，否则重新寻找目标值，更新规则：

ｘｔ ＋１ ＝
ｘｎｅｗ，　 ｆ（ｘｔ） ＜ ｆｂｅｓｔ
ｘｔ ，　 ｆ（ｘｔ） ＜ ｆｂｅｓｔ{ （１６）

　 　 自适应 ＢＡＳ 算法计算过程如图 ２ 所示。

迭代t次时一阶动量和二阶动量

一阶动量和二阶动量偏差校正

更新步长

估计梯度

计算感受器最小值及最大值
位置集合质心

创建感受器最小值及
最大值位置集合

计算目标函数集合最大
值集合和最小值集合

初始化算法参数设置
最大迭代数

开始

计算目标函数得到
全局最优值

随机生成归一化感
受器方向向量

计算感受器位置集合

计算感受器对应目标函数集合

产生新的位置及目标函数值

判断
是否小于历史

最优值
最大迭代
次数

位置更新 结束
是否否

否

是

BAS NADAM

图 ２　 自适应 ＢＡＳ 流程图

Ｆｉｇ．２　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ＢＡＳ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

１．３　 改进后算法性能测试

为验证自适应 ＢＡＳ 算法有效性，本文采用

Ｍｉｃｈａｌｅｗｉｃｚ 函数对原算法和改进后算法进行测试：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｄ

ｉ ＝ １
ｓｉｎ ｘｉ ｓｉｎ

ｉｘ２
ｉ

π
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

２ｍ

（１７）

　 　 该函数为高度非线性、多峰、非凸函数。 文献

［１７］研究发现：当 ｍ ＝ １０ 时该函数全局最小值为
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ｆｂｅｓｔ ≈ － １．８０１ ３，ｘ 最小值的位置在 （２．２０，１．５７） 附

近，该函数在三维空间的图像如图 ３ 所示。
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图 ３　 Ｍｉｃｈａｌｅｗｉｃｚ 函数图像

Ｆｉｇ．３　 Ｍｉｃｈａｌｅｗｉｃｚ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｉｍａｇｅ

　 　 运用与原算法相同初始参数进行仿真分析，仿
真结果见表 １，二维搜索轨迹及收敛过程如图 ４ 所

示，结果表明自适应 ＢＡＳ 可以更快、迭代次数更少

的寻找到函数最优值及位置，在解决复杂、非线性、
没有先验信息的并行问题时表现出优越性能。

表 １　 ＢＡＳ 及自适应 ＢＡＳ 仿真结果分析

Ｔａｂ．１　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＢＡＳ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ＢＡＳ

算法分析 ｍ ｄ０ δ０ ｘ ｆｂｅｓｔ ｔ

ＢＡＳ １０ ２ ０．５ （２．１９９ ７，１．５６７ ９） －１．８００ ８ ０．１１１ ６

自适应 ＢＡＳ １０ ２ ０．５ （２．２０１ ９，１．５７０ １） －１．８０１ ３ ０．０８３ ３
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图 ４　 算法性能测试

Ｆｉｇ．４　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｅｓｔ

２　 优化 ＲＢＦ 神经网络预测模型及仿

真验证

２．１　 改进 ＲＢＦ 神经网络预测模型

步骤 １　 初始化个体位置，随机产生各感应器

感应方向 ｂ
→

ｉ （服从正态分布），得到感受器位置集合

Ｘ ＝ ［ｘｂ１，ｘｂ２，ｘｂ３，…，ｘｂｕ］。
步骤 ２ 　 运用步骤 １ 中感受器的位置 对

ＤＢＳＣＡＮ 邻域半径 Ｅｐｓ 及密度阈值 ＭｉｎＰｔｓ 进行赋

值。 根据不同 Ｅｐｓ 值对输入样本进行 ＤＢＳＣＡＮ 进

行聚类，进而得到神经网络中心数量和中心值。 进

行网络训练得到 ｕ 个 ＲＢＦ 神经网络结构，达到预设

训练次数后得到训练输出值。
步骤 ３ 　 将目标函数定义为均方根误差，式

（１８）中 ｘ－ Ｉ 和 ｘ＾ Ｉ 为交通流预测值和真实值：

Ｆ（ｘ） ＝ ＥＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

Ｉ ＝ １
（ｘ－ Ｉ － ｘ＾ Ｉ） ２ × １００％ （１８）

步骤 ４ 　 设每个感受器对应目标函数值为

Ｆ（ｘｂｉ）， 将最小值对应位置与历史最优值 Ｆｂｅｓｔ 进行

对比，若 Ｆ（ｘｂｉ） ＞ Ｆｂｅｓｔ， 则将个体前进方向设定为

该感受器方向；若 Ｆ（ｘｂｉ） ＜ Ｆｂｅｓｔ， 则返回步骤 １。
步骤 ５ 　 计算目标函数之间的梯度， 运用

ＮＡｄａｍ 梯度学习法进行步长更新，根据规则进行位
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置更新；
步骤 ６　 达到预测精度后，停止寻优并返回当

前最优值及训练好的 ＲＢＦ 神经网络参数。
步骤 ７　 输入预测数据到训练好的预测模型

中，得到预测值。
２．２　 交通流仿真预测及验证

本文选取明尼苏达大学 ２０１８ 年 ７ 月份公布的

城市道路交通量数据进行系统训练和预测，数据为

７ 月 ２ 日到 １２ 日的全天数据，将数据处理为时间间

隔 ３ ｍｉｎ 的车流量数据，将 ７ 月 ２ 日至 ７ 月 １１ 日数

据作为训练数据，选取 ７ 月 １２ 日数据作为期望输出

数据，利用 ＭＡＴＬＡＢ２０１８ｂ 进行预测模型编程分析，
首先对数据进行预处理，去除缺失数据和漂移数据，
然后对预处理后的数据进行归一化：

ｙ ＝
ｙ － ｙｍｉｎ

ｙｍａｘ － ｙｍｉｎ
（１９）

式中 ｙｍａｘ 和 ｙｍｉｎ 分别为数据的最大值及最小值。
建立改进 ＲＢＦ 神经网络预测模型，其中 ＲＢＦ

神经网络的训练次数为 １００，初始学习速率 ０．１，训
练精确度为０．０００ １，自适应 ＢＡＳ 感受器数量为 ２０，
迭代次数为 １００，维度为 ２，ＤＢＳＣＡＮ 聚类邻域半径

为 ２．５，密度阈值为 ５，采用梯度下降学习法进行权

重和偏差更新，输出结果如图 ５ 所示。
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图 ５　 改进 ＲＢＦ 交通流预测结果图

Ｆｉｇ．５　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＲＢＦ ｔｒａｆｆｉｃ ｆｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３　 预测结果对比验证

３．１　 预测结果对比分析

分别用 ＢＰ 神经网络、传统 ＲＢＦ 神经网络、广义

ＲＢＦ 神经网络及本文构建的改进 ＲＢＦ 神经网络对

处理后的数据进行短时交通流预测，将预测结果与

真实数据进行对比，验证各模型的预测输出。 为去

除预测模型的偶发性，对各模型分别训练 １００ 次，取
得其预测结果的平均值为最终预测结果，如图 ６
所示。
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（ａ）ＢＰ 交通流预测结果
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（ｂ）ＲＢＦ 交通流预测结果
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（ｃ）广义 ＲＢＦ 交通流预测结果
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（ｄ）改进 ＲＢＦ 交通流预测结果

图 ６　 多种模型预测结果

Ｆｉｇ．６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
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　 　 图 ６ （ ａ） 中基于 ＢＰ 短时交通流预测结果，
对交通流峰值预测能力差且预测值上下波动较

大，导致其预测结果误差较大，不能表示实际中的交

通流；图 ６ （ ｂ） 为基于 ＲＢＦ 短时交通流预测结果

图，该模型在预测峰值时数值向上偏移，导致误差

加大，其他预测值普遍高于实际值；图 ６（ｃ）为基于

广义 ＲＢＦ 短时交通流预测结果，相较 ＲＢＦ 短时交

通流预测能较好地接近交通流峰值；图 ６（ｄ）为基于

改进 ＲＢＦ 短时交通流预测结果，该模型能较好预测

交通流的峰值，与真实值拟合更好。
３．２　 误差对比分析

为验证预测结果的可靠性，本文采用式（２０） ～
（２３）中平均绝对误差（ＭＡＥ）、平均绝对百分比误差

（ＭＡＰＥ）、均方根误差（ＲＭＳＥ）及拟合度（ＥＣ）４ 个

指标对预测结果进行验证：

ＭＡＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

Ｉ ＝ １
ｘ－ Ｉ － ｘ^Ｉ （２０）

ＭＡＰＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

Ｉ ＝ １

ｘ－ Ｉ － ｘ^Ｉ

ｘ－ Ｉ
（２１）

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

Ｉ ＝ １
（ｘ－ Ｉ － ｘ^Ｉ） ２ （２２）

ＥＣ ＝ １ －
∑
Ｎ

Ｉ ＝ １
（ｘ－ Ｉ － ｘ^Ｉ） ２

∑
Ｎ

Ｉ ＝ １
（ｘ－ Ｉ） ２ ＋ ∑

Ｎ

Ｉ ＝ １
（ ｘ^Ｉ） ２

（２３）

式中 ｘ－ Ｉ 和 ｘ^Ｉ 为交通流真实值和预测值。
通过对表 ２ 的结果分析，改进 ＲＢＦ 神经网络比

ＢＰ 神经网络的 ＭＡＥ 和 ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ 分别降低

１．８７％、１５．９６％、３．２４％；相较 ＲＢＦ 神经网络的 ＭＡＥ
和 ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ 分别降低 １．４５％、５．１７％、２．４％；对
比广义 ＲＢＦ 神经网络的 ＭＡＥ 和 ＭＡＰＥ、ＲＭＳＥ 分别

降低１．３６％、５．０１％、２．１９％。可以看出，ＢＰ 神经网络

交通流预测性能相对最差，ＲＢＦ 神经网络预测精度

有所提高，广义 ＲＢＦ 神经网络具有较高的预测精

度，而改进 ＲＢＦ 神经网络精度均优于上述对比模

型。 ＥＣ 值越靠近 １ 说明该模型的数据拟合度越好，
改进 ＲＢＦ神经网络相较广义 ＲＢＦ 神经网络提高了

２．５％，说明改进后模型拟合度更高。 综上所述，改
进 ＲＢＦ 短时交通流预测模型预测效果更好、精度

更高。

表 ２　 预测结果多指标分析

Ｔａｂ．２　 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｄｅｘ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

预测模型 ＭＡＥ ／ ％ ＭＡＰＥ ／ ％ ＲＭＳＥ ／ ％ ＥＣ

ＢＰ 神经网络 ３．４８ ２４．５８ ５．７９ ０．９０８ ６

ＲＢＦ 神经网络 ３．０６ １３．７９ ４．９５ ０．９１９ ８

广义 ＲＢＦ 神经网络 ２．９７ １３．６３ ４．７４ ０．９２３ ２

改进 ＲＢＦ 神经网络 １．６１ ８．６２ ２．５５ ０．９４８ ２

４　 结　 论

本文对 ＲＢＦ 神经网络交通流预测模型进行改

进，提出了适应天牛须搜索算法来优化 ＲＢＦ 神经网

络短时交通流预测模型，并对结果进行了对比验证，
主要结论如下：

１）本文利用自适应步长改进 ＢＡＳ 算法，并进行

仿真验证证明自适应 ＢＡＳ 与原算法比较，收敛速度

和寻优能力都得到提高。
２）利用自适应 ＢＡＳ 算法及 ＤＢＳＣＡＮ 对传统

ＲＢＦ 神经网络进行优化，构建了对易受环境干扰、
存在随机性的非线性交通流数据识别能力更强的改

进 ＲＢＦ 神经网络短时交通流预测模型。
３）预测模型径向基函数中心不再限制在样本

数据点上，可以克服干扰数据产生的病态预测结果，
防止因数据的精确度及偏差而造成的权值剧烈变

化，增强了模型泛化能力，优化了预测模型的参数。
４）预测结果表明：改进后的预测模型相较 ＢＰ

神经网络、传统 ＲＢＦ 神经网络、广义 ＲＢＦ 神经网络

预测精度更高，对交通数据波峰和波谷拟合度更高。
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