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改进 SSA 优化的 BP 神经网络交通量预测模型

陈　 亮,郝祎纯,李巧茹,丁景轩

(河北工业大学 土木与交通学院,天津 300401)

摘　 要: 为更加准确地进行交通量预测,针对传统的 BP 神经网络随机赋值、收敛速度慢等问题,提出了改进麻雀搜索算法

(sparrow search algorithm,SSA)优化的 BP 神经网络预测模型。 该模型结合 SSA 位置更新原理和鸡群优化算法中公鸡位置更

新方法对麻雀搜索算法进行改进,在避免算法陷入局部最优和位置更新无效的同时有效地提高了算法的收敛速度。 利用改

进麻雀搜索算法对 BP 神经网络的权值和阈值进行寻优赋值,得到了改进 SSA-BP 神经网络预测模型。 利用交通量数据,对
LSTM 神经网络、BP 神经网络、SSA-BP 神经网络和改进 SSA-BP 神经网络 4 种预测模型进行训练和测试,以 MAE、MAPE、
MSE、RMSE 和 EC 5 个指标对预测结果进行对比分析。 结果表明:BP 神经网络优于 LSTM 神经网络,且麻雀搜索算法优化 BP
神经网络预测模型相较于 BP 神经网络预测模型 MAE 降低了 0. 28 veh / (3 min)、MAPE 降低了 1%、MSE 降低了 2. 72 veh / (3 min)、
RMSE 降低了 0. 04;改进麻雀搜索算法优化 BP 神经网络预测模型相较于 BP 神经网络预测模型 MAE 降低了 1. 31 veh / (3 min)、
MAPE 降低了 4% 、MSE 降低了 9. 2 veh / (3 min)、RMSE 降低了 0. 18,且拟合度更接近于 1。 改进 SSA-BP 预测模型的性能优于

SSA-BP 神经网络预测模型,且有效提高了 BP 神经网络的预测精度,拟合度达到 0. 98,该模型适用于交通量预测,能够为智能

交通系统提供可靠的预测值。
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Traffic volume forecast model based on BP neural network optimized by
improved sparrow search algorithm

CHEN Liang, HAO Yichun, LI Qiaoru, DING Jingxuan

(School of Civil and Transportation, Hebei University of Technology, Tianjin 300401, China)

Abstract: ln order to make traffic prediction more accurately, aiming at the problems of random assignment and
slow convergence of the traditional BP neural network, an improved sparrow search algorithm(SSA) is proposed to
optimize the BP neural network prediction model. The model combines the SSA position update principle and the
rooster position update method in the chicken optimization algorithm to improve the sparrow search algorithm, which
avoids the algorithm from falling into the local optimum and the ineffectiveness of the position update, and at the
same time effectively improves the convergence speed of the algorithm. The improved sparrow search algorithm is
used to optimize the weights and thresholds of the BP neural network, and the improved SSA-BP neural network
prediction model is obtained. The four prediction models, namely, LSTM neural network, BP neural network,
SSA-BP neural network and improved SSA-BP neural network, were trained and tested with traffic data, and the
prediction results were compared and analyzed in terms of MAE, MAPE, MSE, RMSE and EC. The results show
that the BP neural network is better than the LSTM neural network, and the optimized BP neural network prediction
model with sparrow search algorithm reduced MAE by 0. 28 veh / (3 min), MAPE by 1%, MSE by 2. 72 veh / (3 min),
and RMSE by 0. 04 compared with the BP neural network prediction model; the optimized BP neural network
prediction model with improved sparrow search algorithm reduced MAE by 1. 31 veh / (3 min), MAPE by 4% ,
MSE by 9. 2 veh / (3 min), RMSE by 0. 18, and the goodness-of-fit was closer to 1. The improved SSA-BP
prediction model outperforms the SSA-BP neural network prediction model and effectively improves the prediction
accuracy of the BP neural network with a goodness-of-fit of 0. 98, which is suitable for traffic volume prediction and
can provide reliable prediction values for intelligent transportation systems.
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　 　 城市道路交通量是非线性动态数据,受时间、天
气、道路条件等多方面因素影响。 其广泛应用于道

路规划,交通管控,事故分析,智能交通建设等多个

方面。 但仅依据现有交通量进行分析、应用,易造成

与未来趋势匹配度的现象。 所以,进行合理有效地

交通量预测是解决道路规划管理不当,交通设施无

法满足道路使用者需求等众多问题的关键。
随着机器学习的不断发展,国内外学者建立了

BP 神经网络交通量预测模型[1 - 2]。 BP 神经网络作

为交通量预测主体,可以按照误差逆向传播,其各节

点的个数可以根据数据进行调节,能够映射多种复

杂的非线性关系,适用于对短时交通流进行预测。
但 BP 神经网络存在精度不高,容易陷入局部最优

且收敛速度较慢的问题。 为进一步改善其性能,提
出了一系列寻优算法优化的 BP 神经网络预测模

型,通过灰狼优化算法[3 - 5]、蝙蝠算法[6]、粒子群算

法[7 - 9]、人工峰群算法[10]、遗传算法[11 - 12] 等对 BP
神经网络的权值和阈值进行赋值,增强网络寻优能

力,加快收敛速,但算法的进化过程复杂,迭代速度

较慢、且精度较低。
为更好利用 BP 神经网络进行交通量预测,保

证 BP 神经网络充分发挥作用的同时,进一步加强

模型寻优速度和预测精度。 采用麻雀搜索算法

(SSA) [13 - 14]优化 BP 神经网络,该算法流程简单,可
以有效加快收敛速度、提高预测精度。 但由于算法

以跳跃方式进行寻优,导致结果可能陷入局部最优

点,使预测精度较低,且在寻优时存在位置更新无效

的风险,以至于无法完成寻优过程。 为此,结合位置

更新原理和鸡群优化算法对 SSA 进行改进,改进后

的 SSA-BP 神经网络模型能有效避免算法出现局部

最优和位置更新无效的问题,增强全局搜索能力,提
高预测精度,加快收敛速度。 最后通过 3 min 交通

量数据对 LSTM 神经网络模型,BP 神经网络模型、
SSA-BP 神经网络模型、改进 SSA-BP 神经网络模型

进行训练和测试,并对测试结果进行对比。

1　 改进麻雀搜索算法

1. 1　 BP 神经网络

BP 神经网络是多层前馈网络,包含输入层、隐
含层、输出层 3 层结构,层间采用权值和阈值连接,
其结构如图 1 所示。 在预测时,网络随机初始化权

值和阈值后利用内置激活函数得到预测值,通过真

实值与预测值的误差反向传播对权值和阈值进行调

整,直至满足要求后得到完整网络结构并进行预测。
BP 神经网络具有很强的捕捉能力[15],能够映射多

种复杂的非线性关系[16],适用于交通量预测,但其

权值通过沿局部改善的方向逐渐进行调整,使得局

部搜索能力大于全局搜索能力,容易陷入局部最优,
并且学习过程较长,收敛速度较慢,会导致预测精度

下降,对数据使用造成影响,为此,可通过寻优算法

对网络进行优化提高网络性能。

图 1　 BP 神经网络结构图

Fig. 1　 Structure diagram of BP neural network

1. 2　 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法(SSA) [17] 是于 2020 年提出的一

种新型生物群优化算法,有效解决了寻优能力差、收
敛速度慢的问题,该思想源于麻雀群捕食与反捕食

的过程。 麻雀群在捕食以及反捕食的过程中将群体

分为发现者,加入者以及侦察者,发现者负责确定食

物所在位置并提供方向,当发现者确定食物位置后,
加入者前往合适的位置获取食物,在觅食过程中侦

查者时刻警惕群体内部以及其他种群为获取能量发

生的攻击行为,当出现攻击行为时,群体会做出反捕

食行为。 算法以适度值为判断依据,按照一定的规

则进行迭代寻优。 其具体规则如下。
1)初始化种群位置,该种群共 n 只麻雀,每只

麻雀的位置以 X = (x1,x2,…,xD)表示,并计算适度

值 f = f(x1,x2,…,xD)。
2)取 10% ~ 20% 适度值较高的个体作为发现

者负责搜索食物,为了寻找更优质的食物,且满足群

体觅食需求,发现者搜索范围应大于加入者的搜索

范围,并在每次迭代寻优的过程中按照式(1)更新

位置。

xt + 1
i,j =

xt
i,j·exp - i

α·tmax
( ),R2 < ST

xt
i,j + Q·L,R2≥ST

ì

î

í

ïï

ïï
(1)

式中:xt
i,j为第 t 次迭代时第 i 只麻雀在第 j 维的位

置;α 为(0,1]的随机数;tmax为最大迭代次数;Q 为

服从正态分布的随机数;L 为一个 1 × d 的矩阵,每
个元素的值均为 1;R2为预警值,R2∈[0,1];ST 为

安全值,ST∈[0. 5,1]。
当R2 < ST 时,则表示环境安全,未出现捕食者,

此时可以扩大搜索范围;当R2 > ST 时,则表示有捕
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食者,需要前往其他安全的位置进行搜索。
3)加入者依据食物质量、位置进行判断并获取

能量,当加入者察觉发现者获得更加优质的食物时

会前往争夺,争夺成功即可替代发现者的位置(在
此过程中发现者与加入者的数量保持动态变化),
否则按照式(2)更新加入者位置。

xt + 1
i,j =

Q·exp
xt
worst - xt

i,j

i2( ),i > 2
n

xt + 1
p + xt

i,j - xt + 1
p ·A +·L,其他

ì

î

í

ïï

ïï
(2)

式中:xt
worst为第 t 次迭代时的全局最差位置;xt

p为第 t
次迭代时发现者目前占据的最优位置;A 为一个

1 × d的矩阵,且每个元素随机赋值 1 或 - 1;A + 为

A 的摩尔 -彭若斯广义逆。
当 i > 2 / n 时,则表示第 i 只麻雀适度值较低,在

争夺食物时缺乏竞争力导致未获得食物,处于饥饿状

态,为更好满足种群需求,种群应飞往其他地方觅食。
4)在种群中随机选取 10% ~ 20% 个体作为侦

察者,侦察者察觉危险情况发出信号后种群搜索新

的位置进行觅食,并按照式(3)更新侦察者的位置。

xt + 1
i,j =

xt
best + β· xt

i,j - xt
best ,f≠fg

xt
i,j + K·

xt
i,j - xt

worst

( f - fw) + ε ,f = fg

ì

î

í

ïï

ïï
(3)

式中:xt
best为第 t 次迭代时的全局最优位置;β 为步

长及方向控制参数,是服从标准正态分布的随机数;
K 为随机数,K∈[ -1,1];fg为全局最优位置的适度

值;fw为全局最差位置的适度值;ε 为最小的常数。
当 f > fg时,表示个体位于种群边缘,容易受到

攻击;当 f = fg时,表示个体处于种群之中,但也存在

危险靠近的可能,需向其他个体靠近。
5)种群通过不断的位置更新,寻找最优位置和

适度值。 该算法流程简单,收敛速度快,搜索能力强。
1. 3　 算法改进

麻雀搜索算法虽然具有收敛速度较快,寻优能

力强等突出特点,与 BP 神经网络结合可以加快收

敛速度,提高预测精度,但算法采用跳跃方式向最优

位置靠近,依旧存在陷入局部最优的风险。 为此从

原算法位置更新原理出发,并结合鸡群优化算

法[18 - 20]对算法位置更新方式进行改进,使得改进算

法与 BP 神经网络结合后具有更快的收敛速度,更
强的全局搜索能力,能充分提高预测精度。

原算法中发现者位置更新公式形如 b = a·e - x,
当 x 值在原点附近时e - x快速趋近 1,有效加快了收

敛速度,但当 x 增大时,b 值将趋近 0,收敛速度减慢

并容易陷入局部最优。 为避免其陷入局部最优并改

善收敛速度,改进发现者位置更新公式为

xt + 1
i,j =

xt
i,j·(1 + Q·L),R2 < ST

xt
i,j + Q·L,R2≥ST{ (4)

加入者位置更新式(2)中,当 i≤2 / n(其他)时,
采用跳跃的方式进行寻优,利用该方式进行寻优时

容易跳过最优值得到次优值或跳入局部最优点。 在

鸡群优化算法中公鸡位置更新时采用 randn(0,1)
形式对更新位置进行随机移动选取,具体更新方式

为式(5),利用其随机移动方式可以有效避免加入

者因跳跃方式而陷入局部最优点的问题。 为此结合

鸡群优化算法中公鸡位置更新方式对加入者位置更

新公式进行改进,并通过平均值方式避免随机选取

位置造成的偏差,增加搜索密度,改进后的加入者位

置更新公式为式(6)。
xt + 1
i,j = xt

i,j·(1 + randn(0,1)) (5)

xt+1i,j =
Q·exp xtworst - xti,j

i2( ),i > 2
n

xt+1p + 1
d∑

d

n =1
[randn(0,1)·(xti,j - xt+1p )],其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)
侦察者的位置更新公式中,在 f = fg时存在分母

为零的可能,为此增加其绝对值形式,并去除非必要

的分子绝对值,得到新的侦查者位置更新公式(7)。

xt + 1
i,j =

xt
best + β·| xt

i,j - xt
best | , f≠fg

xt
i,j + K·

(xt
i,j - xt

worst)
| f - fw | + ε , f = fg

ì

î

í

ïï

ïï
(7)

1. 4　 改进性能测试

为验证改进算法性能, 本文采用 CEC2021-
Schwefel 函数对原算法和改进算法进行测试。 该函

数为高度非线性、多峰函数,存在一个全局最优点和

多个局部最优点,适用于对算法的全局搜索能力和

收敛速度进行检验,其函数如式(8)所示,在三维空

间的图像如图 2 所示。 函数搜索范围为[ - 500,
500],全局最优解 fbest≈ -837. 99。

图 2　 函数三维图

Fig. 2　 The function of three dimensional figure
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采用相同参数对原算法与改进算法进行仿真,
算法的最优解位置及寻优过程如图 3 所示。 函数

三维空间图像中每一个峰值均为一个局部最优解。
两种算法的最优解位置为红色圆标处,其中原算法

的最优位置为 [ 420. 97, - 302. 52 ], 最优解为

-719. 53;改进算法的最优位置为[420. 97,420. 97],
最优解为 - 837. 97,改进算法寻优所得值更优,且

十分接近真实最优解。 在寻优过程中,原算法经历

30 次迭代达到最优值,改进算法迭代 11 次得到最

优值且只需 6 次迭代则可以得到原算法最优值位

置。 结果表明,改进算法有效避免陷入局部最优并

提高了收敛速度,在解决复杂、非线性、没有先验信

息的并行问题时表现出了优越性能。

图 3　 算法性能测试

Fig. 3　 Algorithm performance test

2　 优化模型

利用改进麻雀搜索算法对 BP 神经网络的权值

和阈值进行优化,提高 BP 神经网络的预测水平,其
优化模型流程如图 4 所示,具体优化步骤如下。

步骤 1 　 建立 4 个输入节点、4 个隐含节点和

1 个输出节点的 BP 神经网络结构,并设定学习率、
迭代次数等参数。

步骤 2　 建立训练数据集及测试数据集,并对

数据按照式(9)进行归一化处理。

y =
y - ymin

ymax - ymin
(9)

步骤 3　 在参数范围内随机选定种群进化次

数、种群规模、发现者比例等参数。
步骤 4　 对归一化的数据集进行训练和测试,

获取 BP 神经网络初始权值和阈值作为初始麻雀

种群。
步骤 5　 计算种群中个体的适度值并排序,确

定全局最优、最差适度值及其所在位置。
步骤 6　 对麻雀种群进行分类,并利用改进麻雀

搜索算法对发现者、加入者、侦察者的位置进行更新。
步骤 7　 重新计算适度值,当满足精度要求或

达到进化次数后停止迭代,否则返回步骤 5 继续

迭代。
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步骤 8　 利用最优麻雀种群对 BP 神经网络的

权值和阈值赋值。
步骤 9　 调用 BP 神经网络网络进行训练和预

测,得到初始预测值。
步骤 10　 调整种群进化次数、种群规模、发现

者比例的参数值,比较不同参数值时网络的预测值。
步骤 11　 选取预测值最优时的参数值为网络

设定参数值,并得到最终预测值。 其中种群迭代次

数为 20,发现者数量为 20% 、ST 为 0. 8[14]。

图 4　 优化流程图

Fig. 4　 Optimization flow chart

3　 交通量预测及对比分析

3. 1　 交通量预测

改进 SSA-BP 神经网络预测模型适用于任何路

段的交通量预测。 在预测时应选取符合实际交通状

况且正常交通状态下的样本,并需去除缺失和漂移

的数据。 因节假日与工作日的交通状况存在差异,
所以在选取数据时采用同为工作日或同为节假日数

据进行预测,获取的样本中每日数据对预测结果所

产生的影响相同。
现通过明尼苏达大学德卢斯交通实验室平台公

布的城市道路交通量数据获取 2021 年 10 月 19 日—
23 日和 26 日—30 日的全天交通量数据并以 3 min
为一周期进行处理。 采用 19 日—23 日数据为训练

集,其中 19 日—22 日为输入,23 日为输出;26 日—
30 日为测试集,其中 26 日—29 日为输入,30 日为

真实值。 利用 MATLAB2018b 通过捕捉每日输入交

通量间的非线性关系对 LSTM 模型、BP 模型、SSA-
BP 模型以及改进 SSA-BP 模型进行预测步长为 4,
步数为 1 的训练和测试,其中设置参数见表 1。

在预测时 LSTM 模型、BP 模型、SSA-BP 模型、
改进 SSA-BP 模型收敛所需时间分别为 13、4、2、1 s,
其中改进 SSA-BP 模型收敛速度最快,有效提高了

BP 模型的性能。 4 种模型的预测值与真实值对比、
误差如图 5 所示。 由图 5 可知,LSTM 模型预测误差

大部分集中在 5 ~ 10 veh / (3 min),误差很大,BP 模

型预测误差部分高于 5 veh / (3 min)、最大达到

14 veh / (3 min);利用 SSA 对 BP 模型改进后大部分

误差不超过 4 veh / (3 min),但仍有个别的样本误差

大于 8 veh / (3 min),SSA-BP 模型的预测精度高于

BP 模型,但不够理想。 利用改进 SSA 算法对 BP 模

型改进后误差均不超过 4 veh / (3 min),相较于 SSA-
BP 模型误差进一步减小,相较于 BP 模型精度提升

更加明显,其预测精度可以更加满足数据使用要求。

表 1　 预测模型参数设置

Tab. 1　 Prediction model parameter setting

模型 inputnum hiddennum outputnum 学习率 迭代次数 最小误差 算法寻优次数 popmax popmin 发现者比例

LSTM 神经网络 4 4 1 0. 01 100 0. 000 001

BP 神经网络模型 4 4 1 0. 01 100 0. 000 001

SSA-BP 模型 4 4 1 0. 01 100 0. 000 001 20 5 - 5 0. 2

改进 SSA-BP 模型 4 4 1 0. 01 100 0. 000 001 20 5 - 5 0. 2
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图 5　 模型预测结果

Fig. 5　 Model prediction results

3. 2　 对比分析

采用平均绝对误差(MAE),平均绝对百分比误

差(MAPE),均方误差(MSE),均方根误差(RMSE)
及拟合度(EC)5 个指标对预测结果进行分析:

MAE = 1
n∑

n

i = 1
| xi - x^ i |

MAPE = 1
n∑

n

i = 1

xi - x^ i
xi

× 100%
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MSE = 1
n∑

n

i = 1
(xi - x^ i) 2

RMSE = 1
n∑

n

i = 1
(xi - x^ i) 2

EC = 1 -
∑

n

i = 1
(xi - x

^
i) 2

∑
n

i = 1
(xi) 2 + ∑

n

i = 1
(x^ i) 2

式中xi、x
^
i分别为交通量真实值和交通量预测值,单

位为 veh / (3 min)。
由表 2 所示指标结果可知, BP 模型相较于

LSTM 模型 MAE、MAPE、MSE、RMSE 分别降低了

1. 62 veh / (3 min)、6% 、12. 4 veh / (3 min)、0. 15,拟
合度提高了 0. 05,所以 BP 模型更适于交通量预测。
SSA-BP 模 型 与 BP 模 型 相 比 MAE 降 低 了

0. 28 veh / (3 min)、MAPE 降低了 1% 、RMSE 降低了

0. 04、MSE 仅降低 2. 72 veh / (3 min),误差改善较

小。 改 进 SSA-BP 模 型 与 BP 模 型 相 比 MAE、
MAPE、MSE、RMSE 分别降低了 1. 31 veh / (3 min)、
4% 、9. 2 veh / (3 min)、0. 18,且拟合度更接近 1。 综

合来看,改进 SSA-BP 模型预测精度更高,其性能优

于 SSA-BP 模型,可以有效改善 BP 模型性能,且预

测时产生的误差对交通量预测的影响较小,适用于

交通量预测。

表 2　 模型预测误差

Tab. 2　 Model prediction error

　 　 　 模型 MAE / (veh·(3 min) - 1) MAPE / % MSE / (veh·(3 min) - 1) RMSE EC

LSTM 神经网络 4. 13 17 23. 70 0. 48 0. 89

BP 神经网络 2. 51 11 11. 30 0. 33 0. 94

SSA-BP 神经网络 2. 23 10 8. 58 0. 29 0. 95

改进 SSA-BP 神经网络 1. 20 7 2. 10 0. 15 0. 98

4　 结　 论

本文利用改进麻雀搜索算法优化 BP 神经网络

得到改进 SSA-BP 神经网络预测模型。 对 LSTM、
BP、SSA-BP 和改进 SSA-BP 模型进行训练和测试,
并对预测性能指标进行对比分析,得到以下结论:

1)通过结合鸡群优化算法将原算法跳跃寻优

改为移动寻优,增大寻优密度、避免陷入局部最优;
改进发现者指数形式,加快了收敛速度;改进侦察者

分母形式,避免位置更新无效,得到改进麻雀搜索

算法。
2)采用 CEC2021-Schwefel 函数对原算法和改

进后算法进行测试,证实改进算法性能优于原算法

性能。
3)通过改进麻雀搜索算法对 BP 神经网络的权

值和阈值进行赋值,得到改进 SSA-BP 神经网络预

测模型。 对 LSTM、BP、SSA-BP、改进 SSA-BP 4 种神

经网络预测模型进行测试,结果表明 BP 模型性能

优于 LSTM 模型,改进 SSA-BP 模型相较于 BP 模型

收敛速度提高了 3 s,MAE、MAPE、MSE、RMSE 分别

降低了 1. 31 veh / (3 min)、4% 、9. 2 veh / (3 min)、
0. 18,EC 提高了 0. 04。 改进 SSA-BP 模型预测精度

更高、收敛速度更快,具有更优的性能,是较好的交

通量预测模型,能够为智能交通系统提供可靠的数

据支撑。
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