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摘要:为了提高停车场空余泊车位短时预测的精度,利用遗传算法优化BP(backpropagation)
神经网络的权值和阈值,建立了基于GABP(geneticalgorithmbackpropagation)神经网络的有效

泊车位数量的预测模型,并对该预测模型进行训练,最终得到最优解。实验结果表明,该方法对泊

车位数量预测具有更高的预测精度,且非线性拟合能力显著。
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Abstract:Inordertoimprovetheaccuracyofshort-termforecastingofspareparkingspacesinparkinglots,

apredictionmethodbasedonbackpropagation(BP)neuralnetworkoptimizedbygeneticalgorithm(GA)

ispresented.TheGAisusedtooptimizetheweightsandthresholdsofBPneuralnetwork,andtheBP
neuralnetworkistrainedtosearchfortheoptimalsolution.Thesimulationresultsshowthattheproposed
methodhasbetterpredictionaccuracy,andthenonlinearfittingabilityissignificant.
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现阶段,中国城市车辆的快速发展,泊车问题越来越严重[1-2],如何合理、高效、方便地解决泊车问题,对

于疏导交通拥堵及高效利用泊车位有着很大的意义。为了解决泊车难的问题,智能交通系统引入停车诱导

系统。停车诱导系统关于泊车位的信息主要显示当前空余泊位信息,没有未来时刻的空余泊位情况[3]。而

泊车位数量是动态变化的,这使得驾驶者看到诱导停车信息时的泊车位和实际到达泊车地点后的泊车位情

况有较大的出入,造成诸多不便,因此采取合适方法对未来短时期内有效泊车位进行准确的预测显得相当重

要。可见准确的实时空余泊位的预测是停车诱导系统的重要技术内容。

针对泊车位的预测问题,可建立的预测模型包括BP神经网络(BPNN,backpropagationneuralnetwork)[4]

模型,RBF(radialbasisfunction)模糊神经网络模型[5-6]。RBF神经网络具有很好的函数逼近能力,但是它们

只能在局部空间寻找最优解来确定网络结构参数,故在理论上很难求得网络结构等参数的最佳值。模糊神



经网络是模糊理论同神经网络相结合的产物。它汇集了神经网络与模糊理论的优点,但在如何自动生成和

调整隶属度函数和模糊规则,是一个棘手的问题。BP神经网络几乎可以逼近所有非线性函数,具有非常强

大的自学能力,处理速度快,在预测方面应用也最为广泛[7],但是BP神经网络具有收敛速度慢,易出现震荡

和陷入局部最小值等缺点[8]。文献[9]只是简单的通过改进学习速率和动量因子来提高BP神经网络的收敛

速率,没有考虑到BP神经网络在阈值初始化的缺陷,并没起到较大优化模型的作用。研究采用遗传算法

(GA,geneticalgorithm)找到BP神经网络的最优权值和阈值,弥补传统BP神经网络随意选取初始值的缺

陷。利用该算法对短期泊车位数量进行了预测分析,进一步提高了预测精度。

1 BP神经网络

图1是BP神经网络结构图,一共包括3层,信号通过输入层进入隐含层,在经过各神经元的信息处理

后,经输出层输出。若未获得期望输出,则误差向后传递,调整权值和阈值,反复迭代,直至输出值接近期望

值,误差控制在预设的范围内[10]。

图1 BP网络的输入、输出示意图

Fig.1 TheinputandoutputschematicofBPnetwork

图2 GA优化BP神经网络流程图

Fig.2 TheflowchartofBPnetworkoptimizedbyGA

图1中:x1,x2,…,xn为输入信号值;y1,y2,…,ym 为信

号输出值;w 为网络的权值;f 表示Sigmoid函数。

BP神经网络的预测过程:第一步,BP网络训练:输入层输

入训练数据,初始化网络学习相应的参数,建立BP网络模型,
接着训练BP网络,直到训练误差小于设置的最小误差要求

时,网络训练结束。第二步,BP网络测试:取测试样本进行BP
网络测试,如果测试结果达到网络泛化能力要求,则保存网络

结构相应的的参数。否则,调整网络结构,重新进行训练。

2 GA 优化 BP神经网络的空余车位预测

算法

2.1 基本思路

BP神经网络存在不足:第一,随机初始化网络的权值及

阈值[11];第二,BP神经网络的收敛速度慢;第三,BP神经网

络算法的梯度下降非凸问题,出现局部极小值是不可避免

的。由于遗传算法具有全局优化搜索的特点[12],采用GA优

化BP神经网络的方法,通过遗传算法的遗传算子选择、交叉

和变异操作,对种群个体进行逐代择优,找到BP神经网络初

始权值和阈值的最优解并进行赋值,然后对BP神经网络模

型进行训练,最终获得全局最优预测值。GA优化BP神经

网络的流程图2所示。下面介绍具体操作。
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2.2 遗传算法优化BP神经网络的空余车位预测算法

算法基本步骤如下

步骤1:设定种群大小。种群中个体数为P,初始化数据范围,随机生成原始种群W=(W1;W2;…;Wp)T,
利用线性插值函数来生成个体Wi,采用Wi的实数向量W1,W2,…,Ws作为算法的一个染色体,采取实数编码

方法。
步骤2:确定个体的评价函数。给BP神经网络的阈值和权值使用步骤1中得到的染色体进行赋值,然

后输入训练样本,开始训练网络,达到预设的精度要求后停止训练,最后获得网络训练输出值。种群W 中个

体Wi的适应度由训练误差平方和来表示。
步骤3:采用轮盘赌法。选择概率为

pi=fi/􀰐
P

i=1
fi,i=1,2,…,p, (1)

其中:fi为适应度值倒数,p 为种群规模。
步骤4:采用实数交叉法。基因Wq在j位的交叉操作和基因Ws在j位的交叉操作如下

Wqj =Wqj(1-b)+Wsjb,

Wsj =Wsj(1-b)+Wqjb, (2)
其中b是[0,1]间的随机数。

步骤5:变异操作。第i个个体的第j个基因的变异操作如下

Wij =
Wij +(Wij -Wmax)f(g),r≥0.5,

Wij +(Wmin-Wij)f(g),r<0.5,{ (3)

f(g)=r2(1-g/Gmax), (4)
其中:W max是最大值;W min为最小值;Gmax为进化次数最大值;g 是迭代次数;r是位于[0,1]间的随机数;r2是
随机数。

步骤6:获得GA的最优个体,即BP神经网络预测模型的初始权值和阈值的最优值,训练模型,最终输

出最优解。

3 仿真实验

3.1 实验环境

实验利用 MatlabR2015a,利用该环境下的工具箱构建模型。算法程序用 Matlab语言编写。实验的误

差评价体系采用平均相对误差(MRE),均方误差(MSE),平均绝对误差(MAE)[13]。即

MAE=
1
Np
􀰐
Np

i=1
xi-x̂i , (5)

MRE=
􀰐
Np

i=1

(xi-x̂i)2

􀰐
Np

i=1

(xi)2
, (6)

MSE=
1
Np
􀰐
Np

i=1
xi-x̂i )(

2, (7)

其中:xi为实际值,x̂i 是预测值,样本数为Np.
BP神经网络使用n-2n+1-1经典3层结构[14],其参数设置如表1。训练函数采用L-M 优化算法

trainlm,传递函数使用线性purelin函数和对数型logsig函数。GA的参数设置如表2。

表1 BP神经网络参数设置

Table1 ParameterssettingofBPnauralnetunrk

训练次数 学习率 训练目标 训练函数 传递函数

1000 0.1 0.00001 trainlm Purelin,logsig
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表2 GA参数设置

Table2 ParameterssettingofGA

种群规模 变异概率 进化代数 交叉概率

10 0.2 100 0.4

3.2 实验分析

影响有效停车空余泊位变化的因素有很多,如季节、天气、节假日以及停车场周围车流量等,但是由于这

些因素难以量化[16],并且考虑到车位的变化在时间上是渐进的过程,其变化一定具有规律性的特点。历史

的停车数据基本上蕴含了该停车场的停车规律,所以考虑利用已有的停车场车位数的历史统计数据来构造

对未来短期有效空余泊位数预测模型。这种研究方法是对历史数据潜在的变化规律的一种探索,从属于对

时间序列分析的范畴。
以成都某地下停车场为例,对有效泊车位数的变化数据进行了预测分析。研究发现,智能停车场中某一

时刻的泊车位数与前几个时刻的泊车位数有关,因此把停车场在t、t-5、t-10、t-15时刻的有效泊车位数

作为网络的输入,输出节点是表示未来5min的有效泊车位数。实验数据是从成都市某商场地下停车场的

系统接口获取。实验获取从2016年5月的7天观测时间为08:00—23:00,间隔5min的数据,共产生1355
个数据。实验数据分为2部分,一部分是前1255个作为实验训练数据,另一部分是剩下的100个作为实验

测试数据。采用BP模型和GABP模型对有效泊车位数的变化数据进行了预测分析并对实验结果进行了对

比分析。
从图2和图3可以看出,BP模型需要18轮训练才能达到最好的网络结构,而GABP模型仅需要6轮训

练就能得到最优解,使得网络快速收敛,避免出现发散现象。
从图4和图6可以看出,虽然两种模型预测结果都能很好的反应泊车位数量的变化趋势,但是GA-BP

模型更接近真实值,稳定性也更高。从图5和图7对比40个测试数据可以看出,传统BP算法模型个别时段

的绝对误差比较大,其他时段相对误差均在10%左右,而GABP相对于传统BP相对误差减小,在6%左右。

图3 BP网络训练

Fig.3 BPnetworktraining

图4 GA-BP网络训练

Fig.4 GA-BPnetworktraining

图5 BP模型预测结果

Fig.5 ThepredictingresultsofBP

图6 BP神经网络误差图

Fig.6 TheerrorfiguresofBPneuralnetwork
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图7 GA-BP模型预测结果

Fig.7 ThepredictingresultsofGA-BP

图8 GA-BP误差图

Fig.8 TheerrorfiguresofGA-BP

表3是GABP模型和BP模型在不同数量训练数据的情况下,100个预测数据误差体系中的3种误差

值。从表3中可以看出,GABP模型训练样本数量变化对精度影响不大,且训练样本越来越少的时候,GABP
模型的预测精度的优越性约显著。这对小数据量样本短期预测来说尤为重要。

表3 不同训练样本预测误差

Table3 Predictionerrorofdifferenttrainingsamples

训练的样本数 1200 1000 800 600

MAE
BP 2.1157 2.8834 4.220 5.5681

GABP 1.8445 2.8663 3.9593 4.0124

MRE
BP 0.0248 0.0277 0.0346 0.0440

GABP 0.0210 0.0273 0.0325 0.0399

MSE
BP 9.9098 15.0829 23.4879 27.4158

GABP 8.0608 15.4540 22.1490 23.2132

虽然GABP预测模型稳定性增强,预测精度也提高许多,但是遗传算法迭代时间很长,导致预测实时性

较差,笔者将进一步研究新的方法以改善系统的实时跟踪性能。

4 结 论

研究提出改进后的模型利用GA遗传算子的相关操作,找到BP神经网络权值和阈值的最优值,并对该

模型进行训练,最终获得全局最优预测值。最后,通过对成都某商场的地下停车场的泊车数据进行了验证分

析。实验结果表明,GABP模型有效地提高了BP神经网络稳定性,避免陷入局部最小值,从而提高了有效泊

车位的短期预测精度,表现出更好的非线性拟合能力,为有效泊车位进一步研究奠定了基础。
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