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摘要:从交通流状态的模糊特性出发,设计基于Sugeno型神经模糊系统的交通流状态预测算法. 选择交通流状态
的影响指标作为模糊推理系统的输入、交通流状态作为输出;据经验对输入、输出划分模糊子集,给出相应的隶属
度函数并制定模糊规则;建立具有5层结构的神经模糊推理系统,利用神经网络优化调整模糊推理系统的隶属度函
数和模糊规则.仿真实验表明,神经网络可直接优化模糊推理系统的隶属度函数,通过对连接权值的训练间接优化
模糊规则,故Sugeno型神经模糊系统相比常规模糊系统具有更好的交通流状态预测性能.
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Abstract: According to the fuzziness of traffic flow states, a traffic flow state-forecasting algorithm based on Sugeno
neural fuzzy system(NFS) is proposed. In this algorithm, a number of traffic parameters are chosen as inputs, and the traffic
flow states are taken as output of a NFS. The fuzzy subsets of inputs and output are given empirically. In addition, the
corresponding membership functions and fuzzy IF-THEN rules are also built up by experience. A 5-layer NFS is presented
in the given algorithm; and a neural network is used to optimize the fuzzy inference system(FIS). The experiment shows
that neural network can optimize the membership functions directly and the fuzzy rules indirectly. Hence, the Sugeno NFS
is more effective than the normal FIS in traffic flow state-forecasting.
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1 引引引言言言(Introduction)
城市交通流具有动态非线性变化的特征,如何根

据交通流的动态特征实施针对性的动态交通管理,
将是提高城市交通管理水平, 解决大城市交通拥堵
问题的有效途径.

城市动态交通管理, 具体包括动态交通信息服
务、动态交通控制、动态交通诱导等方面,其主要特
点是基于实时交通信息滚动预测未来交通状态, 针
对性地制定动态交通管理策略从而实现交通运输

效益最优化. 这些策略包括向公众发布动态的城市
交通状态信息、对路口实施动态的交通信号控制方

案、为出行者提供动态的最佳行驶路径服务等. 交

通流状态预测[1]是动态交通管理的核心内容, 是各
种动态交通管理策略得以实现的基础.

道路交通流状态预测的实现,有赖于交通数据采
集、短时交通流预测、交通流状态判别[2]等方面. 近
年兴起的固定与移动交通检测信息融合技术[3,4],使
得城市道路动态交通流参数采集日趋完善, 可为道
路交通流状态预测提供充分的基础数据. 交通流系
统具有较为复杂的动力学特征,已有研究表明,统计
间隔小于15分钟的短时交通流可能具有混沌特性,
混沌具有短期可预测性从而区别于随机现象[5]. 现
有的短时交通流预测方法很多, 在进行道路交通状
态预测时, 应依据交通流时间序列的实际动力学特
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性,针对性地选取交通预测方法及模型.

本文研究的路段交通流状态,是从交通管理者和
交通出行者的需求出发, 用以表征路段交通流拥挤
程度的度量, 且路段交通流状态的判别指标与参考
标准, 对于不同的服务对象、不同等级的道路有所
不同.因交通流状态具有外延不明确的模糊信息特
征[6], 故本文采用神经模糊系统进行交通流状态预
测, 利用神经网络对交通流状态模糊推理系统中的
隶属度函数及模糊规则进行训练优化, 通过短时交
通流预测方法将交通流参数预测值输入训练好的推

理系统,从而提高交通流状态预测效果.

2 基基基于于于神神神经经经网网网络络络的的的交交交通通通流流流状状状态态态模模模糊糊糊推推推

理理理(Traffic flow states fuzzy inference based
on neural network)
利用模糊推理方法进行交通流状态判别,其核心

在于建立输入(交通流参数)与输出(交通状态)之间
的模糊映射关系模型. 通常而言, 一个模糊系统应
包括输入量的模糊化、模糊规则库、模糊逻辑推理

机、输出量的非模糊化四部分. 模糊推理根据模糊
规则的条件部分和结论部分的不同形式, 有不同类
别的推理方法和非模糊化方法. 高木–关野(Takagi-
Sugeno)模糊系统或称之为Sugeno模糊系统,是一种
非线性模型,其优点包括: 可用较少的模糊规则表示
高度非线性的复杂系统,易于推广到多输入–多输出
模糊系统等. Sugeno模糊系统在工程领域应用十分
广泛,其模糊规则形如:

R(l) : if x1 is F1l, · · · , xn is Fnl,

then yl =C0l+C1lx1+· · ·+Cnlxn. (1)

其中: R(l)表示第l条模糊规则(l = 1, 2, · · · ,m, m为

模糊规则数); xi为模糊系统的输入(i = 1, 2, · · · , n,

n为模糊变量数); Fil为模糊集合, 用隶属度函数
µFil

(xi)表示; yl为第l条模糊规则的输出, 由输入
变量的线性方程表示, 连接权系数Cjl为实数(j =
0, 1, · · · , n).

对于一个输入矢量X = (x1 x2 · · · xn)T, Sugeno
模糊系统的输出定义为:

y =

m∑
l=1

yl

n∏
i=1

µFil
(xi)

m∑
l=1

n∏
i=1

µFil
(xi)

, (2)

其中: µFil
(xi)是xi对模糊集合Fil的隶属度, m为模

糊规则数, n为输入变量数.

尽管模糊推理方法因自身的优势而应用广泛,但
模糊推理系统在隶属度函数的选择和优化、模糊规

则的确定与学习方面还存在不足. 因此,可以将神经

网络与模糊推理相结合,形成神经模糊系统[7,8], 实
现集前者的自学习能力与后者的结构性知识表达能

力于一体.

典型的多输入单输出Sugeno型神经模糊系统,可
将模糊推理中的高斯函数参数和模糊规则的确定等

问题,转化为神经网络参数和结构的训练问题,以5
层Sugeno型神经模糊系统为例说明工作原理如下.

第1层为输入层, 节点数n为交通流状态判别指

标数, 节点输出为输入变量值xi(i = 1, 2, · · · , n);
第2层为模糊条件层, 节点数m对应模糊规则数, 节
点输入为输入变量值, 节点输出为隶属度值 ξl =
n∏

i=1

µFil
(xi, σil, cil), 若隶属度函数取为高斯函数,

则σil为第l个神经元中第i个高斯函数的宽度, cil为

相应高斯函数的中心; 第3层为标准化层, 节点输

出为φl = ξl/
m∑

l=1

ξl; 第4层为模糊决策层,节点输出

为wl = yl ∗ φl;第5层为去模糊层,节点数为输出变

量个数,输出为交通流状态y =
m∑

l=1

wl.

3 基基基于于于NFS的的的交交交通通通流流流状状状态态态预预预测测测算算算法法法(Traffic
flow states forecasting algorithm based on
NFS)
交通流状态预测的思路是,从多个待定交通流参

数中选取交通流状态的判别指标;利用神经模糊系
统建立指标与状态间的关系模型, 输入样本对神经
模糊系统进行训练; 通过短时交通流预测方法对指
标进行预测, 将指标预测值输入训练好的神经模糊
系统实现对交通流状态的预测. 根据以上交通流状
态预测思路, 设计基于NFS的交通流状态预测算法
如下:

Step 1 根据交通数据采集条件以及交通流

参数间的关联关系, 从交通流量、平均速度、车流
密度、检测器占有率、路段行程时间等参数中, 选
出n个相互独立的交通流状态指标(即输入变量);
对n组样本交通数据进行异常剔除、归一化等预处

理, 得到数据规模为N的时间序列xi(k)(i = 1, 2,

· · · , n, k = 1, 2, · · · , N ).

Step 2 根据动态交通管理的需求对交通流状

态进行划分,比如分为拥塞、临界、畅通3种状态,或
自由流、准自由流、临界流、拥挤流、阻塞流5种状
态等, 依据专家经验对已有样本交通视频进行状态
判别,得到交通流状态时间序列y(k)(即输出变量).

Step 3 设定输入变量、输出变量对应的模糊

集及其隶属度函数, 给出从输入到输出的m条模糊

规则, 建立具有5层结构的Sugeno型神经模糊系统,
第1层节点数为n,第2, 3, 4层节点数皆为n ·m,第5层
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节点数为1.

Step 4 以[(x1(k), x2(k), · · · , xn(k)), y(k)]为
样本对,采用误差反向传播算法进行系统训练,用以
优化隶属度函数即高斯函数的宽度值、中心值以及

连接权系数.

Step 5 对时间序列xi(k)进行可预测性分析[9],
根据时间序列的动力学特性相应地选取确定性、混

沌或随机性预测方法, 对时间序列进行1步预测, 得
到预测值x̂i(k + 1),并将其输入神经模糊系统得到
路段交通流状态的第1步预测值ŷ(k + 1).

Step 6 利用新息数据更新训练样本,返回Step
4 继续训练神经模糊系统, 实现对交通流状态跨度
为τ步的滚动式预测.

算法采用历史样本数据对神经模糊系统进行离

线训练, 借助训练好的系统进行下一周期的交通流
状态在线预测, 有助于满足城市动态交通管理对交
通流状态预测的实时性要求.

4 仿仿仿真真真实实实验验验(Simulation)
利用Vissim仿真软件建立如图1所示的仿真道路,

选取图中第1, 2, 3号检测器所在的3个单向三车道路
段作为交通流状态研究对象.车流方向沿第1号、2号
检测器至3号检测器,路段1为交叉口上游路段,属于
次干道且车流受交通灯控制,交通状态具有明显的
拥塞特征; 路段2为主干道中段, 受交通灯和交通生
成规律的影响,交通状态富于变化; 路段3为交叉口
下游路段,车流密度较小车流顺畅.

图 1 仿真路网

Fig. 1 Road network for simulation

以60 s为统计间隔仿真1 h, 得到3个检测点的地
点平均速度、断面流量、检测器占有率数据共180条.
经相关性分析后以速度和流量作为路段交通流状

态判别指标, 将“速度”划分为“慢”、“中”、“快”
3个模糊子集, 以高斯函数作为隶属度函数, 中心
分别为0, 25, 50, 宽度皆为10.61; 将“流量”划分为
“大”、“中”、“小”, 以高斯函数作为隶属度函
数, 中心分别为0, 40, 80, 宽度皆为16.98; 将系统输

出“状态”划分为“拥塞”、“临界”、“畅通”,隶属度
函数为常量, −1表征拥塞、0表征临界、1表征畅通.

制定如表1所示的9条推理规则, 并建立双输入
单输出的Sugeno型神经模糊系统, 利用3个检测点
的共150个样本数据对系统进行训练; 训练后系统
输入“速度”的隶属度函数中心分别调整为7.28,
24.98, 42.5, 相应的宽度为7.83, 7.62, 7.82, 而“流
量”的隶属度函数中心分别调整为8.01, 39.84,
71.99,相应的宽度为13.60, 13.58, 13.60.

表 1 模糊推理规则

Table 1 Fuzzy inference rules

规则 前件 后件

1 速度慢且流量大 状态为拥塞

2 速度慢且流量中 状态为拥塞

3 速度慢且流量小 状态为拥塞

4 速度中且流量大 状态为临界

5 速度中且流量中 状态为临界

6 速度中且流量小 状态为临界

7 速度快且流量大 状态为临界

8 速度快且流量中 状态为畅通

9 速度快且流量小 状态为畅通

由于仿真数据统计间隔为60 s,速度及流量的样
本数据具有较明显的随机性, 故对近几期历史数据
进行加权平均, 以实现对速度、流量时间序列的单
步预测, 并利用新息数据逐步滚动实现30次单步预
测,得到的速度、流量预测值如图2, 3所示.

以速度、流量预测值作为神经模糊系统的输入

样本, 得到交通流状态预测值如图4所示. 若系统
输出大于等于0.5表征畅通, 小于0.5而大于等于0表
征临界, 否则表征拥塞. 经仿真实验比较, 选用一
般的模糊推理系统进行状态单步预测准确率可达

73.33%, 而采用Sugeno型神经模糊系统的状态单步
预测准确率达90.0%.

图 2 速度预测值

Fig. 2 Forecasting results of speed
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图 3 流量预测值

Fig. 3 Forecasting results of volume

图 4 交通流状态预测结果

Fig. 4 Forecasting results of traffic flow states

5 结结结论论论(Conclusions)
1) 交通流状态具有外延不明确的模糊信息特征,

因此可采用神经模糊系统进行交通流状态预测, 利
用神经网络对交通流状态模糊推理系统的隶属度函

数及模糊规则进行优化, 从而提高交通流状态的预
测效果.

2) 设计了基于神经模糊系统的交通流状态预测
算法, 仿真实验表明, 具有5层结构的Sugeno型神经
模糊系统通过优化隶属度函数以及连接权系数, 具
有比常规模糊推理系统更好的交通流状态预测性

能.

3) 由于受交通流参数预测精度和算法特性的制
约, 交通流状态预测准确率将随连续预测步数的增
加而下降, 本文仿真实验属于单步状态预测故其准
确率可达90%. 在实际动态交通管理应用中,建议采
取滚动式短期交通流状态预测策略,以避免预测准
确率过低.
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