
第 39卷第 2期
2022年 3月

新疆大学学报（自然科学版）（中英文）
Journal of Xinjiang University(Natural Science Edition in Chinese and English)

Vol.39, No.2
Mar., 2022
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摘 要：针对城市交通中交叉路口短时交通流预测问题，本文提出了一种IWOA-LSTM模型，该模型是在传统的WOA算

法基础上，对初始种群进行tent混沌初始化，同时将线性递减的收敛因子改进为非线性的方式，再将改进后的IWOA算

法与LSTM神经网络模型结合，所得到的IWOA-LSTM模型提高了对交通流预测的精度．本文选取了8个基准测试函

数对IWOA算法进行性能测试和仿真实验，验证了改进的IWOA算法在收敛速度以及精度上的优势．最后将IWOA-

LSTM模型的预测结果和PSO-LSTM模型的预测结果分别与实际交通流量进行对比，得出IWOA-LSTM算法误差更小

的结论．
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Abstract：Aiming at the problem of short-term traffic flow prediction at intersections in urban traffic, this paper

proposes an IWOA-LSTM model, which is based on the traditional WOA algorithm and initializes the initial

population with tent chaos. At the same time, the linearly decreasing convergence factor is improved into a non-

linear way, and the improved IWOA algorithm is combined with the LSTM neural network model. The resulting

IWOA-LSTM model improves the accuracy of traffic flow prediction. This paper selects 8 benchmark test functions

to perform performance testing and simulation experiments on the IWOA algorithm, which verifies the advantages

of the improved IWOA algorithm in convergence speed and accuracy. The prediction results of the IWOA-LSTM

model and the PSO-LSTM model are compared with the actual traffic flow respectively, and the conclusion that

the IWOA-LSTM algorithm has a smaller error is obtained.

Key words： traffic flow prediction; IWOA-LSTM; tent chaos; convergence factor

0 引 言

随着社会的不断发展，私家车的增多，交通量的急剧增加使得城市道路拥堵问题日益严重，实时准确的交

通预测至关重要．受道路环境和人为因素的影响，城市道路交通系统是一个复杂系统，人们的出行方式、上下

班高峰期、天气状况、节假日等多种因素都以非线性的关系相互作用影响着交通流量[1−2]．因此交通流的预测

一直以来都是交通领域的研究热点和难点．
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近年来，深度学习模型因其对复杂非线性关系的建模能力，在交通状态预测等诸多研究领域受到学者们的

关注．张阳等[3]针对短时交通流的特点，构建了IWPA-LSTM模型，利用改进的小波包对时间序列进行精细分解，

将重构的子序列输入模型进行预测，在小样本的情况下具有更高的实用性；王祥雪等[4]构建了LSTM-RNN的城

市快速路短时交通流预测模型，该算法针对交通流的时空关联性预测精度高，兼顾了实时性和实用性；罗向龙

等[5]分析了交通流序列的内部规律特性和时空相关性，构建了KNN-LSTM预测模型，使用K最近邻（KNN）算

法筛选出检测站点并以该站点交通流序列构造数据集，最后输入LSTM模型进行预测，取得了较好的效果；满

春涛等[6]考虑上下游的时空相关性，利用LSTM模型分析了不同输入配置对预测精度的影响，有效提高了短时

交通流的预测精度．本文在针对交通流的时空特性基础上，通过对高峰期的交通流进行分析，选择在时空关联

性有较高优势的LSTM神经网络作为预测模型，提出了一种基于改进鲸鱼算法的长短时城市交叉路口交通流量

预测模型．

1 模型建立

1.1 LSTM神经网络

深度学习是Hinton等提出的一种机器学习．RNN（时间递归神经网络）及LSTM因其特殊的记忆能力在处

理时间序列问题上很受欢迎[7]．相比RNN，LSTM在较长的序列中有更好的表现，主要是解决长序列训练过程

中的梯度消失和梯度爆炸等问题．如图1所示，LSTM引入了细胞状态来记忆信息，并增加了3种门（输入门，遗

忘门，输出门）结构来实现信息的保护和控制[8]．其主要公式表示如下：

图 1 LSTM神经网络

输入门：

it =σ (Wi · [ht−1,Xt]+bi) (1)

遗忘门：

ft =σ (Wf · [ht−1,Xt]+bf ) (2)

C̃t =tanh(Wc · [ht−1,Xt]+bc) (3)

输出门：

Ot =σ (Wo · [ht−1,Xt]+bo) (4)

两种记忆，长记忆：

Ct = ft ∗Ct−1 + it ∗ C̃t (5)

短记忆：

hr =Ot ∗tanh(Ct) (6)

式中：X，h分别为LSTM的输入向量和输出向量；f表示遗忘门、i表示输入门、O表示输出门；C是LSTM神经

网络的单元状态；σ，tanh分别为sigmoid，tanh的激活函数；W和b分别表示权重和偏差矩阵．
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1.2 WOA算法

鲸鱼优化算法（WOA）是由Mirjalili等提出的一种新算法．世界上最大的须鲸之一是座头鲸，座头鲸最有

趣的就是他们的气泡网觅食方法．其基本原理分为三个阶段：包围猎物、泡网攻击、搜寻猎物[9−10]．算法的基

本公式如下：

（1）包围猎物

~D =
∣∣∣~C · ~X∗(t)− ~X(t)

∣∣∣ (7)

~X(t+1)= ~X∗(t)− ~A · ~D (8)

~A =2~a · rand −~a (9)

~C =2 · rand (10)

a=(2−2t/Tmax) (11)

式中：~X∗(t)，~X(t)分别表示猎物位置和当前鲸鱼的位置；~A· ~D，t分别为包围步长和当前迭代次数；Tmax表示最

大迭代次数；rand表示[0,1]之间的随机数，~a表示收敛因子，随着迭代次数的增加从2线性递减到0．

（2）泡网攻击

~X(t+1)= ~D′ ·ebl ·(cos2πl)+ ~X∗(t) (12)

式中：~D′表示第i只鲸鱼和当前最优位置之间的距离；b是用来限定对数螺旋形式的常量系数；l表示[-1,1]之间的

随机数．

（3）搜寻猎物

~D =
∣∣∣~C · ~Xrand (t)− ~X(t)

∣∣∣ (13)

~X(t+1)= ~Xrand (t)− ~A · ~D (14)

式中：~Xrand(t)表示随机选取鲸鱼的位置向量．

1.3 IWOA算法

1.3.1 IWOA算法的改进

由于传统的WOA算法易陷入局部最优、寻优精度低且收敛速度慢的缺陷，因此本文提出了改进的WOA算

法，利用混沌对种群进行初始化可保证初始种群的多样性[11]．tent混沌映射结构简单，用其对当前最优个体进

行变异生成新的个体，能较快地搜索到全局最优解．其表达式为：

Xn+1 =

{
Xn/q, 0 <Xn≤ q

(1−Xn)/(1−q), q < Xn < 1
(15)

式中：参数Xn ∈ (0,1)，q ∈ (0,1)．

在实际的鲸鱼群体中，前期搜索空间大，需要快速搜索；后期需要精细搜索，距离猎物较近时，步长过大

容易过早陷入局部最优．标准的鲸鱼算法收敛因子由2线性递减到0，但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．所以本文对传统鲸鱼算法中收敛因子a的递减形式做了改进，将线性递减方式改为非线性

递减方式，改进公式如下：

a=2 ·[1−cos(t/Tmax)
2
] ·(π/2) (16)

a2= (−1) ·[1−cos(t/Tmax)
2
] ·(π/2) (17)

1.3.2 IWOA算法性能测试及仿真实验

选取8个基准测试函数对改进的鲸鱼优化算法（IWOA）性能进行仿真测试，基准测试函数如表1所示．

为了更好地分析本文提出的IWOA算法的收敛性，将IWOA算法与WOA、PSO、GWO三种算法的收敛曲线

进行仿真对比，仿真结果如图2所示．
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表 1 基准测试函数

函数 维数 搜索区间 最优值

F1(x)=
n∑

i=1

X2
i 1 000 [-100,100] 0

F2(x)=
n∑

i=1

|xi|+
n∏

i=1

|Xi| 1 000 [-10,10] 0

F3(x)=
n∑

i=1

(
i∑

j=1

xj

)2

1 000 [-100,100] 0

F4(x) =
n−1∑
i=1

[
100

(
xi+1−x2

i

)2
+(xi−1)2

]
1 000 [-30,30] 0

F5(x)=
n∑

i=1

|xi +0.5|2 1 000 [-100,100] 0

F6(x)=−20exp

(
−0.2

√
1
n

n∑
i=1

x2
i

)
−exp

(
1
n

n∑
i=1

cos(2πxi)

)
+20+e 1 000 [-32,32] 0

F7(x) = 1
4 000

n∑
i=1

x2
i −

n∏
i=1

cos
(

Xi√
i

)
+1 1 000 [-600,600] 0

F8(x)= π
Ω

(
10sin(πy1)+

n−1∑
i=1

(yi−1)2
[
1+10sin2 (πyi+1)

]
+ · · ·

+
n−1∑
i=1

+(yn−1)2 +
n∑

i=1

u(xi,10,100,4)

)
1 000 [-50,50] 0

图 2 测试函数图和收敛曲线图
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图2为函数的三维空间图和收敛曲线图，根据收

敛曲线可以看出，在收敛速度上，本文改进的鲸鱼优

化算法较PSO、WOA、GWO更快，且收敛精度也较其

他三种算法更高．改进的WOA在测试函数上均取得

了较好的寻优效果，故本文利用改进的鲸鱼算法模型

对LSTM神经网络进行优化预测高峰期交通流量．

1.4 IWOA-LSTM模型

交通流作为一种时间序列，其受到多方面因素的

影响，具有复杂的不稳定性、非线性等特点[12]．LSTM

神经网络在处理时间序列分析的问题中具有明显的优

势，为了准确地预测交通流，本文以LSTM模型为基

础，构建针对交通流数据的预测模型．LSTM模型中

某些超参数的值控制着网络结构，为了使模型网络结

构与交通流特征相匹配，将传统的WOA进行了改进，

构建了IWOA-LSTM预测模型并在MATLAB开发环境

下搭建模型和训练．IWOA-LSTM预测模型的流程如

图3所示．

算法的基本步骤如下：

步骤1：实验数据分为训练集和测试集．

步骤2：把LSTM模型中时间窗口大小、批处理大

小、神经网络隐藏层单元数目作为优化对象，初始

化IWOA算法．
图 3 IWOA-LSTM网络流程图

步骤3：计算每个个体的适应度值．以各鲸鱼对应参数构建LSTM神经网络模型，通过训练数据进行训练，

测试数据进行预测，将预测结果的平均绝对百分比误差作为各鲸鱼的适应度值．

步骤4：根据鲸鱼的适应度值确定全局最优位置和局部最优位置．

步骤5：根据WOA算法式（9）、（10）更新A和C，根据IWOA算法式（16）、（17）计算a的值．

步骤6：判断p和|A|的大小，若p< 0.5，根据WOA算法的式（12）对鲸鱼的位置进行更新；若|A|< 1，根据式

（8）更新鲸鱼位置，否则根据式（14）更新鲸鱼位置．

步骤7：判断终止条件．若满足终止条件，则输出最优解；否则，返回步骤3．

步骤8：用最优参数构建LSTM神经网络模型并进行预测．

2 实验及结论分析

2.1 实验数据

实验选取美国加州PeMs数据库开放的交通流数

据，交叉路口如图4所示．本实验选取2020年3月1日

到3月31日一个月的车流量数据，该道路有三条车道，

交通流数据包括每条车道一个月的交通流量，车流量

的时间间隔为5分钟，因此每天的交通流量序列一共

有288个样本，一个月共有8 928个样本．通过分析交

通流的特性，每天中午和夜间车流量较小，而早晚上

下班高峰期的车流量较大，所以提取每天早晚高峰期

各两个小时（早上7:00-9:00，下午17:30-19:30）的车流

量，将前80%的交通流数据作为训练集，后20%作为测

试集进行流量预测．
图 4 城市交叉路口图
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2.2 基于LSTM的神经网络模型的车流量预测

2.2.1 模型建立及参数选择

本文将PSO-LSTM作为交通流预测的对比模型，各模型参数设定为：LSTM模型的最大训练周期数设为1，

分块尺寸为50，初始学习速率为0.001；同时设置PSO模型和IWOA模型的种群数量均为30，迭代次数为500．为

了使模型的训练效果更好，需要使用改进的WOA和PSO来选择合适的时间步长、网络层数、各层节点数等，利

用优化后的LSTM神经网络去预测交通流量[13]．

2.2.2 模型评估

采用均方根误差（Root Mean-Square Error, RMSE）、平均绝对误差（Mean Absolute Error, MAE）和平均

绝对百分比误差（Mean Absolute Percentage Error, MAPE）分别作为交通流预测的评价指标[14]．公式如下：

MAE =
1
n

n∑
i=1

|X(i)−X̄(i)| (18)

MAPE =
1
n

n∑
i=1

∣∣∣∣
X(i)−X̄(i)

X(j)

∣∣∣∣×100% (19)

RMSE =
1
n

√√√√
n∑

i=1

(x(j)−X̄(i))2 (20)

式中：X(i)为实际交通流量；X̄(i)为预测交通流量的结果；n为数据样本容量．

2.2.3 实验结果

通过对数据的分析，由于城市内部车流量有较强的时间性，在每天高峰期时间段的车流量比较多，而在其

他时间段的车流量较少，因此，该模型提取了每天早晚高峰期各两个小时的交通流进行预测．仿真结果如图5所

示．图5中绿色实线为实际车流量，红色虚线为PSO-LSTM预测车流量，蓝色双虚线为本文方法预测的车流量．

两种模型的误差对比如图6所示．可以看出IWOA-LSTM的预测曲线比PSO-LSTM的曲线对实际交通流量的拟

合度更高，IWOA-LSTM的误差波动在一定范围内也相对较小，相较于实际交通流本文算法更接近真实值．

图 5 两种模型预测结果与实际交通流量对比图 图 6 两种模型误差对比图

表 2 模型预测精度对比

预测模型 RMSE MAE MAPE

PSO-LSTM 12.206 7 9.726 2 0.331 0

IWOA-LSTM 8.528 4 6.344 5 0.172 98

模型的预测精度评价指标如表2所示．IWOA-LSTM预测模型RMSE、MAE、MAPE分别为8.528 4、6.344 5、
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0.172 98，PSO-LSTM预测模型RMSE、MAE、MAPE分别为12.206 7、9.726 2、0.331 0，基于IWOA-LSTM的交通

流预测误差小于PSO-LSTM模型，本文预测模型的平均绝对误差百分比相比PSO-LSTM模型降低了15.8%．由

此可见，本文所采用的预测模型误差更小，预测精度更接近于真实的交通流值．

3 结束语

本文基于混沌算法对WOA模型的初始种群进行优化，并对鲸鱼算法中的收敛因子进行了改进，针对交通流

量预测准确度不高的问题，提出了基于IWOA-LSTM模型的城市交叉路口车流量预测模型，该模型能够快速准

确的学习传统时间序列预测算法所不能发现的路口时空相关性，且拥有较长的记忆功能，可以对城市交叉路口

的车流量进行有效预测．通过与其他模型对比，发现该模型对城市交叉路口的车流量预测相较于PSO-LSTM而

言有较好的预测效果，预测结果与实际交通流量拟合度更好，验证了该方法对于城市交叉路口车流量预测的有

效性．本文只是针对单个交叉路口的交通流进行建模预测，具有一定的局限性．在未来的研究中，可以比较分

析城市交通流的时空特性，结合各个关联路口的相关特性进行区域交通流的预测，从而实现整个区域交通流的

预测．
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