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集成 BP 神经网络预测模型的研究与应用

赵会敏，雒江涛，杨军超，徐正，雷晓，罗林

（重庆邮电大学电子信息与网络工程研究院，重庆 400065）

摘 要：BP 神经网络对逼近实数值提供了一种顽健有效的学习方法，适合对路口交通流量进行预测。 针对 BP

神经网络存在易陷入局部最小值和收敛速度慢的问题，提出了一种集成 BP 预测模型。该模型集成多个具有不

同初始权值和训练集的 BP 模型，并以加权平均值的方法作为结合方法。 其中的每个 BP 模型是以一种改进的

MapReduce 方法实现的。 将该模型运用到交通路口车辆分流流量大小的预测实例中，并依次与单机实现的单

个 BP 模型和 MapReduce 实现的单个 BP 模型进行比较。 结果表明，集成 BP 模型在路口车辆分流流量大小的

预测中有较高的准确率和实时性。
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Abstract： BP neural network provides a robust and effective learning method for approximating real values. It is fit

for intersection traffic flow prediction. In order to resolve its slow convergence speed and easily falling into local

minimum problem， an ensemble prediction model was proposed. This model integrated multiple BP neural networks

which had different initial weights and training set and used weighted average as combination method. It had used

an improved MapReduce method to implement every BP neural network of the ensemble prediction model. This

ensemble prediction model took traffic shunt flow prediction at intersection as an example. At last， it was compared

with simple single implementation BP model and MapReduce implementation BP model respectively. Finally， results

prove that ensemble prediction model has a higher accuracy rate and real-time performance in traffic shunt flow

prediction at intersection.
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图 1 集成 BP 神经网络预测模型

1 引言

随着国内城市的不断高速发展 ，城市交通拥堵 、交通

事故频发、 能源浪费等已成为各个城市发展所面临的问

题 ， 很 多 城 市 将 大 力 发 展 智 能 交 通 系 统 （intelligent

transport system，ITS）。 在交叉路口对车辆分流流量大小

（路口左转 、右转 、直行车流量的大小 ）的预测是 ITS 中非

常关键、基础的一部分，对它的研究将使交通信号灯智能

控制成为可能，对交通服务行业的发展也有至关重要的影

响。 目前已经有很多种预测模型运用到车流量预测中，如

非参数回归预测方法、自回归移动滑动平均（autoregressive

moving average，ARMA）模型，参考文献 ［1］对这些模型做了

介绍和对比 ，除此还有 BP（back propagation）神经网络 ［2］、

RBF 神经网络 ［3］、Elman 神经网络 ［4］、支持向量机 ［5］（support

vector machine，SVM）等算法。 其中 BP 神经网络模型是应

用最广泛的预测模型。

BP 神经网络 ［6］由输入层、隐含层和输出层构成 ，隐含

层的层数可以是一层或多层，每一层的神经元之间没有相

互连接。 任意的函数可以用一个有 3 层结构的网络以任意

精度逼近。 BP 神经网络是一种误差反向传播的模型，将网

络的误差由输出层反向传播到输入层， 在此过程中使用

随机梯度下降的法则不断优化网络参数 ，调整网络的权

值 ，使得网络误差下降 ，直到网络误差值开始有上升趋

势时停止 ，得到最优网络。 BP 神经网络可以实现大规模

的 并 行 处 理 ， 可 以 用 Hadoop 的 分 布 式 计 算 框 架

MapReduce 编程来处理海量的数据 ［7］，因此可以用来处理

大量的交通数据 。 但 BP 神经网络采用梯度下降的方法

搜索网络权值空间 ，这决定了其容易陷入局部极小值和

收敛速度慢的问题 ， 为此提出了一种集成 BP 神经网络

预测的模型。

集成学习是机器学习的一个发展成果，它将多个单个

的模型按照某种结合方法结合在一起，来获得比单个模型

更好的预测效果 ［8］。目前，集成学习已经被广泛应用于面部

识别 ［9］、图像分析 ［10］、疾病诊断 ［11］等领域 ，并已取得良好的

效果。本文的集成预测模型集成了多个以 MapReduce 方式

实现的 BP 神经网络模型， 为了解决易陷入局部极小值的

问题，对每个网络用不同的随机权值初始化 ，这是因为网

络初始权值不同，则算法训练权值的方向不同 ，算法最终

会收敛于不同的局部极小值或全局极小值。 集成模型的输

出是每个 BP 模型输出的加权平均值， 这样就降低了某个

模型陷入局部极小值，从而对预测结果的严重影响。 此外，

每个 BP 模型在计算更新权值量时引入了冲量项， 使其越

过误差曲面的局部极小值或平坦区域，在梯度不变的区域

逐渐增大搜索步长的效果，从而可以加快收敛速度。

2 集成 BP 神经网络预测模型

集成 BP 神经网络预测模型的建立主要分为数据集

构建、单个 BP 模型的建立和预测结果的汇聚 3 个步骤，如

图1 所示。

2.1 数据集的构建

构建数据集首先需要确定特征字段，本文以交叉路口

车辆分流流量大小的预测为例来验证模型的预测性能 。

参考文献 ［12］指出路口各个方向的车流量不仅和它前 3个

时间段的车流量有关，还和其他方向的流量有关。 参考文

献 ［13］指出当前车流量与之前一个月以内的车流量关联最

为紧密， 并且必须选取交通流量特征相似的时间段的数

据。 因此，选取路口前 3 个时间段的总流量、3 个方向的流

量以及下一个时间段路口的总流量， 共 13 个特征字段作

为输入特征，以下一个时间段的 3 个方向的流量 ，共 3 个

特征字段作为输出特征。 然后，选取一个特定的时间段（如

上下班高峰期）的一个月的数据来建立训练集，选取接下

来一天该时间段的数据来建立验证集和预测集。

由于 BP 神经网络的隐含层一般采用 Sigmoid 转换函

数， 为提高训练速度和灵敏性以及有效避开函数的饱和

区，一般要求输入数据的值在 0～1 之间。 因此要对输入数

据进行归一化处理。 本文采用 min-max 标准化线性归一化

处理方法，如式（1）所示：

xnorm=
x-xmin
xmax-xmin

（1）

2016060-2

61· ·



研究与开发研究与开发研究与开发

2.2 单个 BP 神经网络模型的建立

集成预测模型的关键在于构建出具有差异性的个体

模型，这也是获得较好集成效果的保证 ［14］。

BP 神经网络模型的建立，首先要确定 BP 网络的网络

结构，然后确定构建差异性个体模型的方法 ，最后用一种

改进的 MapReduce 编码方式实现模型的建立。

2.2.1 BP 网络结构的确定

一个 BP 神经网络是由网络层数、每层节点数、激活函

数、学习效率、冲量系数和网络的初始连接权值等构成的。

（1）网络层数和激活函数的确定

Hornik 等人早已证明若输入层和输出层采用线性转

换函数，隐含层采用 Sigmoid 转换函数，则包含一个隐含层

的 MPL 网络能够以任意精度逼近任何有理函数 ［15］。因此采

用 3 层 BP 网络，即一个输入层、一个隐含层、一个输出层。

网络的激活函数采用 Sigmoid 函数。

（2）网络各层节点数的确定

根据输入层和输出层的特征字段的个数 ， 网络的输

入层节点数是 13 个 ，输出层的节点数是 3 个 。 隐含层的

节点数的选择对整个网络的性能至关重要 。 若隐含层的

节点数过少 ， 网络可能不能被训练或网络的性能很差 ；

若节点数过多 ，虽然网络的系统误差可能很低 ，但一方

面使网络的训练时间很长，另一方面很容易导致训练陷入

局部极小值而得不到最优极小值 ，这也是训练出现过拟

合的内在原因 ，从而影响了网络的泛化能力 。 所谓泛化

能力是指训练的网络不仅对于训练的数据能很好地拟合，

并且对于不在训练集内的新的预测数据也能很好地拟合 ，

即有较高的预测准确率 。 因此，在满足精度的要求下 ，隐

含层的节点数越少越好 。 隐含层节点数不仅与输入 、输

出层的节点数有关 ， 更与需要解决的问题的复杂程度 、

转换函数的形式以及样本数据的特性等因素有关 。 目前

广 泛 用 于 隐 含 层 节 点 数 确 定 的 方 法 有 两 种 ： 一 是

Kolmogorov 定理中指出 ， 隐含层节点数一般为输入层节

点数的两倍加 1；另一种如式 （2）所示 ，u 是隐含层节点

数 ，m、n 分别是输入层和输出层的节点数 ，a 为 3～7 之间

的某个值 。 依照这两种方法确定隐含层的节点数范围大

致在 7～11 或 7～19 中 。

u= m+n〓 +a （2）

（3）学习率、冲量系数和初始连接权值

学习率 η 会影响系统学习过程的稳定性 。 大的学习

率会导致网络权值的修正量过大 ，甚至导致权值超出误

差的极小值 ，呈不规则跳跃而不收敛 。 虽然过小的学习

率会导致学习训练时间过长，但是能保证收敛到某个极小

值。 所以本文的 η 在 0.1～0.8 中。 增加冲量项可以减少网

络训练时间而又不导致震荡，可以加快收敛速度 ，通常冲

量系数在 0～1 中 ，而且一般比学习率大 。 BP 算法决定了

误差函数一般存在多个局部极小值 ， 网络初始权值不

同 ，则算法训练权值的方向不同 ，这直接决定了算法收

敛于哪个局部极小值或全局极小值 ，权重的初始化强烈

影响着最终的解 。

基于以上理论分析，结合车辆分流流量大小预测的数

据集，单机 Java 编程 BP 神经网络，确定最终 BP 神经网络

的结构 ：隐含层节点数为 7，学习率为 0.25，冲量系数为

0.3，初始权值可以分布在 ［-0.3，0.3］、 ［-0.4，0.4］、 ［-0.5，05］、

［-0.6，0.6］和［-0.7，0.7］几个区间中。

2.2.2 构建多个差异性个体 BP 神经网络模型

在引言部分已经说明使用不同的初始权值来构建 BP

神经网络 ， 所以使用已经验证的 ［-0.3，0.3］、［-0.4，0.4］、［-

0.5，05］、［-0.6，0.6］和 ［-0.7，0.7］这几个分布区间来初始不同

的 BP 神经网络。 使用不同的随机种子来生成两组在分布

区间［-0.5，05］中的初始权值。 共构建 6 个有差异性的单个

BP 神经网络的模型。

Bagging 是一种能够提高不稳定学习算法的预测精度

的集成技术，对于决策树和人工神经网络这样的学习算法

特别有效 ［16］。 借鉴 Bagging 集成技术，从构建的训练集 S 中

抽取 6 个子训练集 ｛S1，S2，S3，S4，S5，S6}，分别用这些训练集

训练 6 个 BP 神经网络模型， 即使用不同的数据集训练网

络来增加单个 BP 神经网络的差异度， 从而有效地提高集

成 BP 预测模型的泛化能力。

2.2.3 以 MapReduce 的方式实现 BP 神经网络模型

参考文献 ［17］对 BP 神经网络的 MapReduce 的实现思

路是在 map 阶段计算并输出每个权值的变化量 ， 然后在

reduce 阶段统计每个权值的总变化量 ， 再对权值进行调

整。 MapReduce 过程中产生大量的中间结构，这就导致了

大量的 I／O 操作，大大延长了作业的完成时间。 本文采用

了一种改进的 MapReduce 实现方式，能显著减少算法的中

间结果的数量，加快算法收敛速度。 针对每个样本 map 阶

段输出的所有权值， 定义了一个继承于 Hadoop 序列化标

准类的 TwoDArrayWritable 的 WeightWritable 类 ，用于传递

权值，并且对于每个输入样本，经过数次的本地迭代后，才

输出多次迭代后的权值。
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图 2 BP 神经网络以 MapReduce 方式实现的系统

对 BP 神经网络的 MapReduce 化实现主要通过两个

map 函数和一个 reduce 函数来实现，第二个 map 函数用验

证集来测试预测模型，计算测试误差 ，用来判断是否可以

停止迭代。 其实现系统如图 2 所示。

在第一个 map 函数中 ， 网络从文件系统中读取权

值 ，初始化网络，读入样本 。 对每个样本迭代 20 次之后 ，

map 输出一个＜LongWritable，WeightWritable＞键值对 ，其中

WeightWritable 作为 map 的值类型 ，记录了经过训练后的

网络的所有权值 。 每一个回合的学习结果都要送到一个

reduce 中进行综合 ，对输出类型为 LongWritable 的键设一

个统一的值 ，因为网络连接权值包括输入层到隐含层的

连接权值和隐含层到输出层的连接权值 ，因此有两类权

值矩阵 ，为将这两个权值矩阵分开 ，将它们的键分别设

为 1、2。

在 reduce 函 数 中 ， 接 收 map 的 输 出 ＜LongWritable，

WeightWritable ＞ 作 为 输 入 ，reduce 函 数 的 输 出 仍 为 ＜

LongWritable ， WeightWritable ＞ 。 收 集 map 函 数 输 出 的

WeightWritable，根据不同的键值（1 或 2），累加不同的值和

值 的 数 目 ， 计 算 出 两 个 权 值 矩 阵 的 算 术 平 均 值

WeightWritable 作为 reduce 函数的输出值， 即获得经过训

练后网络的新权值。

在另一个 map 函数 map1 中， 将 reduce 函数计算得到

的权值作为初始权值，初始化一个神经网络。 并用验证数

据集测试网络，计算验证集的预测误差 ，如果此次迭代的

预测误差小于上次迭代的预测误差，则用 reduce 函数得到

的权值矩阵更新文件系统中的权值文件。 此外验证集的预

测误差将会用来验证模型的预测性能是否达到要求，从而

判断是否可以停止迭代。

另外还要设置一个驱动函数来保证程序的正常运行。

驱动函数的输入包括两个路径， 一是样本的输入路径，另

一个是 Hadoop 作业的输出路径。 该函数先判断是否存在

权值文件，如果没有则创建一个 WeightWritable 实例，并赋

予已选定区间的随机值作为网络的初始权值， 写入 HDFS

中供后续使用。 然后根据参数中的样本路径、输出路径创

建 Hadoop 作业。 在创建作业之前，根据 map1 函数计算的

预测误差来判断是否继续进行下一次作业的循环迭代，评
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表 1 各个模型的路口车辆分流流量大小预测性能

模型 左转准确率 右转准确率 直行准确率 训练时间／s 预测时间／s

单机 BP 67.2% 69.7% 78.3% 64.696 17.626

BP1 72.3% 70.4% 85.3% 40.577 10.105

BP2 80.4% 75.7% 86.6% 35.042 9.907

BP3 73.3% 71.2% 85.9% 25.981 9.873

BP4 68.8% 69.9% 83.4% 28.036 10.038

BP5 71.9% 78.4% 85.1% 27.992 8.991

BP6 70.7% 75.7% 86.3% 25.992 9.658

集成 BP 85.9% 90.2% 88.9% 13.112

价标准是前后两次迭代的预测误差的差值小于 0.01，且此

次预测误差大于上次误差，则结束迭代。 此评价标准与参

考文献［18］中提出的以训练样例的误差达到某个阈值以下

或达到一定训练次数作为训练的终止条件相比，解决了反

向传播算法容易过度拟合训练样例，降低对其他新的预测

实例的泛化精度的问题。

2.3 预测结果的汇集结合

运用已经训练好的 6 个 BP 神经网络模型（模型 BP1、

BP2、BP3、BP4、BP5、BP6）对预测集中的每个样本实例进行

预测，并保存每个模型的预测结果。 然后根据加权平均值

的汇聚结合方法， 用每个 BP 模型验证集误差值最低的一

次的验证集的平均准确率除以所有模型平均准确率之和，

计算出集成的加权系数。 将 6 个模型的预测结果汇集，得

到最终的集成预测结果。 集成预测结果的汇聚结合方法如

式（3）所示，其中 Q 代表集成预测的流量大小，Qn（n 为 1～

6）代表单个 BP 模型的预测结果，Tn（n 为 1～6）代表每个模

型的加权系数。 Tn 的计算方法如式（4）所示，其中 Rn（n 为

1～6）代表每个 BP 模型验证集误差值最低的一次的验证集

的平均准确率。

Q=T1Q1+T2Q2+T3Q3+T4Q4+T5Q5+T6Q6 （3）

Tn=
Rn

R1+R2+R3+R4+R5+R6

（4）

3 模型测试与结果分析

3.1 测试平台

本文的 BP 神经网络模型是以 MapReduce 方式实现

的 ， 需要在 Hadoop 平台上进行运行测试 。 在虚拟机

CentOS6.5 系统中分别部署了 Hadoop-2.6.0 伪分布式平台

和主要开发平台 Eclipse-Jee-Luna-SR2-Linux。 其中， 为使

Eclipse 运 行 于 Hadoop 平 台 上 ， 使 用 插 件

Hadoop-Eclipse-Plugin-2.6.0。

3.2 数据集的来源及构建

数据来源于开源网站数据堂 ［19］，该数据是南京市一天

的 RFID 交通数据，包含的特征字段为身份信息（电子牌编

号）、车型信息（大、中、小）、时间信息（通过某一采集点时

间）、位置信息（采集点编号及方位信息）和车道号（车辆处

在哪个车道上）。 利用源数据的这些特征字段构建集成预

测模型的特征集。

分析这一天的南京市 RFID数据的规律，编程仿造出 30天

的 RFID 数据，并将其构建为数据集，随机分为 6 份，作为

6 个 BP 神经网络的训练集；将一天的南京市的 RFID 数据构

建为数据集分为两份，分别作为模型的验证集和预测集。

3.3 预测结果与分析

预测的准确率和所需时间的长短是评估路口车辆分

流流量大小预测模型的重要指标， 流量预测具有实时性，

如果预测的时间过长，将会使流量预测失去意义。 准确率

的计算式如下 ：

q =1- |Q-G|
G

（5）

其中 ，q 代表准确率 ，Q 代表预测流量大小 ，G 代表实

际目标流量大小。用式（5）计算所有样例的准确率，取平均

作为模型的准确率。

本文将单机实现 （即未用 MapReduce 方式 ）的 BP 神

经网络预测模型、MapReduce 方式实现的 BP 神经网络预

测模型以及集成 BP 神经网络预测模型三者的预测结果进

行比较，见表 1。

由表 1 可知，单机 BP 神经网络预测模型的准确率略

低于 MapReduce 方式实现的 BP 神经网络预测模型的准

确率，在左转方向上低出 1.4%～13.2%，在右转方向上低出

0.2%～8.7%，在直行方向上低出 5.1%～8.3%。 而它们的准

确率都低于集成 BP 预测模型的准确率， 在左转方向上单

机 BP 低出 18.7%，MapReduce 方式实现的 BP 低出 5.5%～
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图 3 各个模型左转准确率比较情况

图 4 各个模型预测时间比较情况

17.1%； 在右转方向上单机 BP 低出 20.5%，MapReduce 方

式实现的 BP 低出 11.8%～20.3%；在直行方向上单机 BP 低

出 10.6%，MapReduce 方式实现的 BP 低出 2.3%～5.5%。

出现以上结果的原因是单机 BP 神经网络模型在训练

时，将样本连续地输入网络，每个样本每次经过网络，网络

的权值都会被更新 ，这种训练方式 ，有可能对后输入的样

本训练训练效果较好，而对最开始输入的样本因训练时间

长久而“遗忘 ”；而 MapReduce 实现的 BP 神经网络预测模

型在训练时， 对每个实例进行多次本地迭代后更新权值，

然后再求每个实例更新的权值的平均值作为神经网络的

权值，这兼顾了每个实例 ，因此后者的预测准确率高于前

者的预测准确率；而集成预测模型，通过训练多个 BP 神经

网络预测模型并将其结果集成输出，提高了模型的泛化能

力，因此本文提出的集成 BP 预测模型的预测准确率最高。

各个模型准确率的比较结果如图 3 所示。 因为 3 个方向在

各个模型中的预测准确率情况大致相似 ，因此 ，只展示出

了各个模型左转准确率的情况。

由表 1 可知 ，MapReduce 方式实现的 BP 神经网络预

测模型的训练时间和预测时间与单机 BP 神经网络预测模

型的训练时间和预测时间相比，都大大缩短了。MapReduce

方式实现的 6 个 BP 模型的平均训练时间为 30.063 s，与

单机 BP 的训练时间 64.696 s 相比，训练时间减少了一半；

MapReduce 方式实现的 6 个 BP 模型的平均预测时间为

9.762 s，与单机 BP 的预测时间 17.626 s 相比，预测时间将

近减少了一半。而集成预测模型的预测时间为 13.112 s，要

稍微比 MapReduce 方式实现的 6 个 BP 神经网络预测模型

的平均预测时间 9.762 s 长，是因为在预测开始时，需要从

HDFS 上读取已经训练好的 6 个 MapReduce 方式实现的

BP 神经网络预测模型的权值 ， 来初始化 6 个 BP 神经网

络，需要消耗一定的时间，但这个时间开销不是很大，在对

路口车辆分流流量大小预测的实时性要求范围内。 各个模

型预测时间的比较结果更直观地展示如图 4 所示。

4 结束语

集成学习可以提高单个神经网络的泛化能力，即对新

样本有较高的预测准确率，从而提高模型的稳定性。 本文

提 出 了 集 成 多 个 BP 神 经 网 络 的 预 测 模 型 ， 并 以

MapReduce 的方式实现 ， 将其分别与单机实现 （即未用

MapReduce 方式） 的 BP 神经网络预测模型和 MapReduce

方式实现的 BP 神经网络预测模型的进行性能比较。 测试

表明，集成预测模型的预测准确率较高、实时性合理，适合

处理大量的交通流量预测数据。 为路口车辆分流流量大小

的预测提供了一种可靠的参考方法 ，在实际系统中 ，可以

利用历史 RFID 数据训练建立集成 BP 神经网络预测模

型， 确定各个 BP 模型的连接权值和汇聚结合计算式的加

权系数，来预测路口实时车辆分流流量大小 ，并判断预测

的准确率是否达到要求，如果不符合要求便更新建模的数

据和各个 BP 模型的连接权值、 汇聚结合计算式的加权系

数。 但本文对路口车辆分流流量大小预测的准确率在 0.9

左右，仍有待提高。 在本文的工作基础上继续深入研究，力

争建立性能更好的预测模型。
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