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神经网络和遗传算法在动态路径诱导中的应用 *

吴成东, 杨丽英, 许 可
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摘 要: 针对智能交通路径诱导目前存在的实时性差和求解效率低的问题 , 提出了将神经网络与遗传算法结合

的动态路径诱导方法 , 研究了基于神经网络的交通信息实时预测方法 , 构造了具有时变性的路阻矩阵 , 解决了传

统静态路阻存在时变性差等的局限性问题 ; 探讨了基于遗传算法的最优路径求解问题 , 提出了适用于路径优化

的编码方式、适应度函数和遗传操作算子 , 解决了求解效率和求解质量的平衡问题。仿真实验表明 , 该方法满足

路径诱导的准确性、实时性和快速性要求。

关键词: 路径诱导; 神经网络 ; 路阻矩阵 ; 遗传算法; 最优路径选择

中图法分类号 : TP18   文献标识码: A   文章编号: 1001- 3695( 2006) 05- 0177- 03

Application of Neural Network and Genetic Algorithm in Dynamic Route Guidance
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Abstract: In order to solve the problemof bad real-time and seeking answer ineffectively, which exist in route guidance of in-
telligent traffic system, a dynamic route guidance method based on Neural Network( NN) and Genetic Algorithm( GA) is pres-
ented. The NN forecasting method for traffic information has been studied deeply and the time-varied road weight has composed
to matrixes, which solve the limitation problem in traditional static road weight. The GA for optimal route choice is discussed,
the corresponding selection, crossover and mutation operators are given. The quality and the efficient of seeking the answer
have been balanced. It is indicated by simulation that the presenting method of route guidance has achieve the right, real-time
and quick guidance.
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  在智能交通路径诱导方法的研究中 , 传统的网络权值大都

是静态的、确定的, 不能客观地描述现实交通网络的时变

性 [ 1] 。此外 , 面对规模越来越大的交通网络系统, 最优路径的

求解效率成为人们追求的目标, 新的现实问题使得传统的基于

纯数学方法的最短路径算法面临新的挑战。针对这些问题 , 越

来越多的人开始研究采用神经网络、模糊系统等方法来求解优

化问题。J. Wahle 等人在基于实时交通数据的动态路径诱导

中采用模糊算法进行了最优路径求解 , 该方法能够满足路径诱

导的实时性要求 , 并能给出备选路径
[ 2] ; 靳文舟等人提出的基

于流体神经网络的最短路径算法 , 简单直观 , 能够有效完成最

短路径选择 [ 3] 。因此 , 引入新的智能方法可以有效地解决交

通诱导系统中的关键性技术问题。基于神经网络和遗传算法

的动态路径诱导方法 , 利用人工智能对复杂的问题进行学习与

推理的特点来处理智能交通系统流量的短时预测与交通诱导

问题, 将有效解决路径寻优的准确性、实时性和时变性问题。

将交通网络用图论术语描述如下 : 在图 G( V, A) 中, V 表示

路网的节点( 即交叉路口) 集合 , V = { v1 , v2 , ⋯, vn} , 对 G中的

某一条边 ( vi, vj ) 相应地有一个 表示该路段特性 的数

d( vi, vj) , 如果 ( vi, vj) 之间连通则为路段长度或路段行程时

间, 如( vi, vj) 之间不连通则为∞ , 在实际计算中以一个足够大

的值代替。把矩阵 W = { d( vi, vj) , ︱vi, vj∈V} 称为路阻矩阵 ,

对于一定的交通网络 , W 反映了某一时段的交通状况。根据

不同的最优路径选择目标可以定义相应的路段权重 , 反映到图

上就是各条弧的权。路段权重一般有以下几种选取方法 : 将出

行时间最短作为最优目标 , 选取车辆通过路段的平均行程时间

作为路段权重 ; 将出行距离最短作为最优目标 , 选取路段长度

作为路段权重 ; 将出行费用最小作为最优目标 , 选取车辆在该

路段上平均运行费用作为路段权重 ; 将某些特殊要求 , 如出行

复杂度最小、避免收费道路、避免高速公路等作为路线选取的

依据。其中出行复杂度可根据转向角度和方向来标定 [ 4] 。

1  动态路径诱导算法

1. 1 神经网络行程时间预测模型

神经网络是一种新型的数据建模方法 , 它具有非线性、适

应性与集成性等特点 , 能够准确、有效地实现道路交通信息的

实时预测 , 构成时变路阻矩阵。神经网络的行程时间预测模型

分别由数据处理器和神经网络组成。数据处理器主要将实测

的行程时间数据和交通流量数据进行处理构成输入样本, 神经

网络为输入层、隐层和输出层三层结构。设 qi( τ) 为路段 i 上τ

时刻的交通流量向量 , qi ( τ- 1 ) 为路段 i 上 τ- 1 时刻的交通

流量向量 , Qi ( τ) = [ q1 ( τ) , q2 ( τ) , ⋯, qd ( τ) ] , d 为所研究路

网路段的总数 , 若只考虑研究路段的交通流量, 则 d = 1。设

ti ( τ) 为路段 i 上 τ时刻的行程时间向量 , ti ( τ- 1) 为路段 i 上
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τ- 1时刻的行程时间向量 , ti( τ) = [ t1 ( τ) , t2( τ) , ⋯, td( τ) ] 。

考虑到路段的长度和交通流的特性 , 采用当前时间段和前 m

个时间段的交通流量和行程时间对未来时间段的行程时间进

行预测。将 Qi( τ) , Qi ( τ- 1) , ⋯, Qi ( τ- m) 和 Ti ( τ) , Ti ( τ-

1) , ⋯, Ti( τ- m) 作为输入 , Ti ( τ+ 1) 作为输出值 [ 5] 。图 1 是

神经网络预测模型的基本原理。

根据神经网络预测所得某时刻交通路网各路段的权重即

平均行程时间 , 可得表 1 所示的路阻矩阵。第一行和第一列表

示路网节点的编号 , Xij表示在某时刻从节点 i 行驶到节点 j 所

花费的时间 , 如果两节点间的路段不连通 , 则 Xij的值等于一个

大于所有路阻和的数 M。

表 1 路阻矩阵 ( 单位 : min)

路网节点 1 2 3 ⋯ N - 1 N

1 X11 X12 X13 ⋯ X 1, n - 1 X1n

2 X21 X22 X23 ⋯ X 2, n - 1 X2n

⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯

N - 1 X n - 1, 1 X n - 1, 2 X n - 1, 3 ⋯ Xn - 1, n - 1 Xn-1, n

N Xn1 Xn2 Xn3 ⋯ X n, n - 1 X n, n

1. 2  遗传算法最优路径选择模型

( 1) 染色体的编码。由于在最优路径选择算法中的基因

是路网节点 , 而这些节点的排列顺序正好就是所要求的路径 ,

所以采取有序的实数编码方式 [ 6] 。

( 2) 适应度函数的确定。在遗传计算前期 , 根据每个染色

体的有效基因片段 , 即染色体中连通的节点数 p定义适应度函

数, 即 f( k) = p( k) /( 1 + pmax) , 其中 , p( k) 表示第 k个染色体的

有效基因片段数 , pmax表示这一代所有个体中最大的有效基因

片段数 , 加 1 只是为避免出现适应度值为 1 的情况 ; 当计算进

行到某一遗传代数 , 以染色体的路阻和定义适应度函数。定义

P 为某一染色体从 O 到 D 所经过的路段的路阻之和 , 即该染

色体的目标函数 P = d( i, j) , 其中 d( i, j) 为节点 i 到节点 j之

间的费用 , 则适应度函数为 f( k) = 1 - P( k) /
k

1
P( k) , 其中 ,

k = 1,2, 3, ⋯, M, M为群体规模 [ 5] 。

( 3) 染色体的交叉。在父母染色体 A, B 中随机地选取一

个交叉点 Q, 交叉点 Q 不能为起点和终点 , Q 至少应从第三个

节点开始 ; 当 max( PA, PB) ≥min( ZA, ZB) 时, 双亲染色体不交

叉, 以保证有效基因片段和零基因不被交叉 , 其中 Z 表示染色

体中非零基因的个数; 当 max( PA, PB) ≤min( ZA, ZB) 时, Q 应

在 max( PA, PB) 和 min( ZA, ZB ) 之间 , 以保证父母染色体的有

效基因片段不被破坏 ; 将交叉所得两个新染色体中重复的节点

和冗余节点去掉 , 同时在染色体的末端补 0 [ 7] 。

( 4) 染色体的变异。将无效基因片段的第一位进行变异 ,

变异后的染色体如果比原染色体的有效基因片段长 , 即 p 值增

加, 则用所得染色体替换母染色体 , 否则不予替换 ; 当无效基因

片段的第一位为 D, 且该染色体是不合理的 , 在 D 的前一个位

置插入一个节点 , 节点插入后要保证所得染色体仍是合法的 ,

即符合编码规则 , 不能改变染色体的长度。变异后的染色体如

果比原染色体的有效基因片段长, 即 p值增加, 则用所得染色

体替换母染色体 , 否则不予替换。染色体的选择: 首先将本代

染色体经轮盘赌选择、交叉、变异后得到下一代染色体。由于

在前几代的遗传计算中 , 大量的染色体都是不合理的 , 因此 , 将

本代中合理的染色体代替下一代中的基因片段数小的不合理

染色体 ; 如果本代中没有合理的染色体 , 则不进行替换。当遗

传计算进行到一定代数时 , 染色体大部分是合理的 , 这时将本

代路阻和最小的染色体与下一代路阻和最大的染色体进行比

较, 如果本代最优的染色体比下一代最差染色体的路阻小 , 则

进行替换 , 反之则不替换 ; 如果本代群体中路阻和最小的个体

不是合理的路径 , 也不进行替换操作。

( 5) 染色群体的更新方式。群体的设计需要平衡群体多

样性维护和快速收敛之间的矛盾。从数学的角度讲, 允许父辈

中的优良个体进入下一轮的竞争确保了最优解的迭代稳定性 ,

而将后代中劣化的个体提前淘汰出局加速了寻优过程的实现。

采取让子代中的优秀个体和父辈中的优良个体同时进入下一

代的群体更新方式 , 即父辈个体经过交叉、变异操作后得到临

时子个体 , 将父辈个体和临时子代个体进行比较 , 选择适应度

高的个体作为子代个体进入下一代的竞争。这种群体更新方

式能保证每一次交叉、变异操作都将产生两个更好的子个体 ,

从而保证了该算法的收敛性。

2  仿真研究

以图 2 所示的较为复杂的路网为研究对象进行仿真实验

研究。该路网包含 24 个节点 , 72 条有向路段。

以出行时间最短作为最优目标 , 通过神经网络对交通路网

各路段任意时刻的平均行程时间进行预测 , 动态地得出该路网

任意时刻的权重。取 m - 1, m - 2, m - 3, m - 4, m - 5 五个时间

段路网的交通流量和平均行程时间作为神经网络的输入, 因此

神经网络输入层取 10 个节点 ; 输出层取 1 个节点, 输出为 m时

刻该路网各路段的行程时间。根据实验 , 隐层取 4 个节点。由

神经网络预测所得 m时刻路网各路段的平均行程时间构成路

阻矩阵 , 路阻矩阵的大小是 24 ×24, 两节点间的路段不连通

时, 用一个大于所有路阻和的数 800 表示。

求得 m时刻路网的路阻矩阵后 , 采用遗传算法进行最优

路径的选择, 遗传算法参数的确定如下: 由于网络节点数为

24, 所以染色体的编码长度为 24。综合考虑本文研究路网的

规模、遗传算法的求解精度和遗传算法的收敛速度三方面的因

素, 并通过多次仿真实验的验证可知, 种群规模选为 200 时, 最

优路径选择算法的性能最好; 由于采用了可以促进种群染色体

适应度增加的交叉算子和变异算子 , 因此, Pc, Pm 的取值可以

稍大一些 , 取 P c = 0. 4, Pm = 0. 6。经仿真实验验证 , 遗传终止

代数可取为 15。

采用 MATLAB 进行仿真实验 , 在 m时刻对研究路网的 176

个 OD 对进行路径寻优 , 结果如表 2 所示。

表 2  遗传算法路径寻优结果

R opt Reff T( s) A ccuracy Effec tiveness

159 173 15 ～40 0. 9034 0. 983
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隐层 输出层
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图 1 神经网络行程时间预测模型 图 2 研究路网
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  其中 , Ropt表示计算所得最优路径条数 ; Reff表示有效路径

条数; T表示求解一条有效或最优路径遗传算法所用时间 ; Ac-

curacy 表示采用遗传算法对研究路网计算得出最优路径的准

确率, 该值等于找到最优路径的 OD 对与全部 OD 对数目的比

值; Effectiveness 表示有效率 , 该值等于找到有效路径的 OD 对

与全部 OD 对数目的比值。仿真结果表明 , 对于 176 个 OD 对

寻优, 遗传算法计算得到 159 条最优路径, 173 条有效路径 , 求

解准确率为 0. 903 4, 有效率为 0. 983, 平均寻优时间为 15s ～

30s, 满足了路径诱导的准确性和实时性。

对随机产生的 OD 对( 1, 23) 分别求解 T1 , T2 , T3 时刻的最

优路径 , 结果如表 3 所示。R1 为 T1 时刻最优路径 1 - 2 - 5 - 9

- 13 - 14 - 15 - 23, R2 为 T2 时刻最优路径 1 - 2 - 3 - 6 - 10 -

14 - 15 - 23, R3 为 T3 时刻最短路径 1 - 2 - 3 - 6 - 10 - 14 - 19

- 22 - 23。此路径为行驶距离最短路径; D 表示路径距离, T

表示通过某路径所用时间 , V表示行驶的平均速度。该路网的

自由流速度为 40km/h, 从路网节点 1 行驶到节点 9, 在不同时

刻对应着不同的最优路径。由于道路的拥挤程度随时间变化 ,

路网权值也随之变化 , 因此, 行驶距离最短的路径并不一定是

行驶时间最短路径。

表 3 仿真结果

Route D( km)
T( min) V( km / h)

T1 T2 T3 T1 T2 T3

R1 13 . 71 25 26 . 4 23 . 8 33 31 34 . 5

R2 13. 6 27 . 2 23 . 9 24 . 7 30 34 33

R3 13. 3 30 . 9 26 . 6 19 . 9 26 30 40

3 结论

仿真结果表明 , 基于神经网络和遗传算法的动态路径诱导

方法可以对交通信息进行实时预测 , 并且其最优路径求解效率

达到 98. 3% , 准确率达到 90. 34% , 平均寻优时间小于 40s, 解

决了传统路径诱导方法存在的实时性差和收敛速度慢等问题 ,

满足了路径诱导的实时性要求。但是 , 对于大规模的复杂路

网, 为了保证遗传算法在求解时能够快速收敛 , 需要进一步研

究路网冗余节点的约简问题。
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  ( 4) 易于进行数据更新。由于图素和数据表已经完全隔

离, 可以方便地更新属性数据 ; 由于数据导入实现了自动分离

程序, 一般操作人员也能导入新的 Shape 格式数据。至于其他

格式的数据 , 可以通过 ArcView等软件进行转换后导入。

( 5) 因为针对属性数据的业务逻辑是通过 ASP. NET页面

实现, 所以只要少量的工作量就可以修改、更新这方面的内容 ,

不会对整个系统有根本性的影响。

4 小结

综上所述 , 我们基于. NET 和 MapObjects 开发的 WebGIS

有如下优点 : 地图图素数据和属性数据的分离使得带宽和属性

数据安全问题得到了较好的解决, 客户控制下的地图远程叠加

扩充了业务内容 , 结合已有的流媒体服务技术 , 实现图素与多

媒体资料的整合 , 做到了系统的易维护性、易用性。

与其他主流 WebGIS相比 , 虽然本系统需要用户下载并安

装 MapObjects 相关组件 ( 约 15MB 大小) 、特有的客户端组件

以及微软的 . NET 平台 ( 约 20MB 大小, 微软网站免费下载 ) ,

但是在宽带技术越来越成熟的今天 , 显然不是问题 , 在做好相

关的下载安装程序后 , 不会给最终用户带来任何使用上的困

难。所以我们认为这是一种低成本、低难度的 WebGIS 应用推

广方案 , 必将为相关领域的应用发展起到推动作用。事实上本

方案已经应用到了国家“863”计划草业信息化平台 WebGIS

上, 得到有关专家的认可。
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