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基于小波神经网络的电梯交通流预测
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摘　要: 小波神经网络随着输入维数的增加,网络参数将呈指数倍增加,导致收敛速度下降. 在研究统计学理论的基

础上,提出了以结构风险最小化为目标的训练方法. 该方法最大限度地保证了网络的泛化能力. 将该网络应用于电梯

交通流的预测,得到了比传统BP 神经网络更优的效果.
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Abstract: T he num ber of param eters of w avelet neural netw o rk s (WNN ) increases by exponen tia l fo rm w ith inpu t

dim ension and the convergence speed decreases. A n algo rithm is p resen ted th rough using structu ral risk

m in im ization (SRM ) based on sta t ist ical learn ing theo ry. T he novel algo rithm can ensure great p robab ility fo r global

op tim ization. WNN based on SRM is also used to so lve the p rob lem of traffic flow p redict ion of elevato r system ,

mo re op tim al resu lts than typ ical BP netw o rk are ob tained.
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1　引　　言
　　电梯是现代高楼中不可缺少的垂直代步设备,

其重要性已与平面交通中的汽车相同. 研究高效的

电梯群控系统越来越受到国际电梯界的重视. 交通

流预测是电梯控制系统的重要组成部分,对交通流

进行预测可使控制系统跟随交通流的变化调节控制

策略. 而由于电梯交通流具有高度的复杂性、随机性

和较强的非线性,使其很难有特定的函数表达形式,

因此对电梯系统交通流预测的研究是一项有意义的

工作[1～ 4 ]. 其中,灰色模型和神经网络模型[5 ]用于时

间序列的预测发展最快. 但研究表明,灰色模型较适

合于“指数增长型”的时间序列; 而传统的神经网络

方法往往因难以科学地确定其网络的结构且学习训

练参数易陷入局部极小,而影响预测的精度和可靠

性.

小波神经网络 (W NN ) [6 ]是建立在小波分析理

论基础上的一种新型神经网络. 由于其兼容了小波

分析与神经网络的优点, 因此它具有以下特点: ①

W NN 的基元和整个结构是依据小波分析理论确定

的,可以避免BP, RBF 网络等结构设计上的盲目性;

② 由于小波神经网络学习时调整参数少,加之小波

基函数具有紧支性,神经元之间的相互影响小,因此

学习速度快; ③ 由于小波神经网络的学习过程是对

一个凸问题的优化逼近过程,所以能够最终找到一
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个全局的最优解,不存在局部最小点. 因此在非线性

函数逼近等方面得到了广泛的应用.

本文应用W NN 来建立电梯交通流的预测模

型,并运用统计学习理论中的结构风险最小化原则

来训练网络,得到了比传统预测方法更优的预测效

果.

2　交通流预测模型
2. 1　交通流时间序列

根据对某类办公大楼电梯系统交通流长期历史

数据的分析可知, 工作日的交通模式十分相似且重

复出现. 大约 90◊ 的交通流密度变化可解释为周期

变化[1 ]. 由于预测周期短,所以可采用时间序列预测

方法对交通流进行预测. 交通流是指由乘客数、乘客

出现的周期及乘客分布情况来描述的状态量, 可以

采用单位时间间隔内进入门厅人数,离开门厅人数,

建筑物内总的客流量, 层间客流最大层的比例以及

层间客流次大层的比例来表示[4 ]. 按照一定的统计

方法采集一天中每个时间间隔的交通流数据构成交

通流时间序列, 便可将时间序列的预测理论应用到

交通流预测中. 即根据序列{x ( ti) } 的历史观测值

x ( ti - 1) , x ( ti - 2) ,⋯, x ( ti - m ) 建立预测模型,

对未来时刻 ti + k (k 为正整数) 时的值 x ( ti + k ) 进

行预测[4 ].

2. 2　小波神经网络

考虑采用基于小波框架的小波神经网络, 这是

因为它的数学理论概念清楚, 实现方便, 应用较广.

而基于连续小波变换建立的WNN 基函数的定位不

局限于有限的离散值, 展开式不唯一, 冗余度高, 不

容易实现; 基于正交小波变换建立的WNN 网络学

习算法较复杂,网络抗干扰能力较差.

考虑到函数 f (x ) 在时频空间的分布区域,实际

只需要在无穷的小波框架中选取有限个小波基函数

就可以较精确地逼近原函数 f (x ) ,同时为了能在有

限区域内处理非零均值函数, 因此离散小波神经网

络可写为

f
^

(x ) = ∑
L

i= 1

w iΩi (x ) + f
-

. (1)

2. 3　基于小波神经网络的预测模型

采用离散小波神经网络建立的交通流预测模型

如图 1所示.

模型采用 3层的小波神经网络, 输入层节点为

“全通”节点,其输出即为 x ,由同一天中前 k 个时间

段内的交通量和 p 个工作日内同一个时间段内的交

通量两部分组成. 系数 58 (40 + 18) 表示每个工作

日数据采集的次数. 18表示高峰模式的数据采集次

数,即对高峰模式 (上高峰、下高峰) 采用 5 m in作为

图 1　基于小波神经网络的交通流预测模型

采样周期. 40表示工作时交通模式和空闲交通模式

的数据采集次数, 对工作交通模式和空闲交通模式

采用 15 m in 作为采样周期,因为此时的交通流密度

要小于高峰模式的交通流密度. 隐含层单元的非线

性函数采用张量积形式的小波基函数

Ω(x ) = x 1x 2e
x 2

1+ x 2
2

2 ,

单元的个数由自适应算法来确定. 输出层由一个线

性单元构成,表示下一时间间隔内交通流的预测值.

3　基于统计学习理论的网络优化算法
　　对于高维小波神经网络来说,其训练是一个相

当麻烦的问题. 一方面随着输入维数的增加,小波神

经元的个数和网络权值的数目将呈指数倍增加; 另

一方面,在高维的情况下,无法得到足够的学习数据

来完成高维小波神经网络的训练. 统计学习理论为

解决有限样本学习问题提供了一个统一的框架, 其

核心概念是V C 维. 依据该理论,学习机器的实际风

险由经验风险 (训练误差) 和置信范围两部分组成,

即

R (a) ≤R emp (a) + <(p öh ). (2)

式中: R emp (a) 为经验风险, <为置信范围, h 为 V C

维, p 为训练样本数, <随 p öh的增大而减小. 对于一

个特定的学习问题, 当样本数 p 固定时, 如果 h 越

高,则 <越大,从而导致实际风险与经验风险之间的

的差就越大. 因此, 在学习时, 要使经验风险和置信

范围都尽可能的小,从而使期望风险最小,这就是结

构风险最小化原则 (SRM ).

根据统计学习理论, 下式中的风险上界以概率

1 - Γ成立:

R ≤
R emp

1 - c
h ( ln (anöh ) + 1) - lnΓ

n +

. (3)

式中: R 为实际风险; R emp 为经验风险; h 为V C 维; c

和 a 为常数; Γ为一个小的正数,用以定义风险上界

成立的概率. 操作符 (　) + 表示

(x ) + =
x , x > 0,

0, x ≤ 0.
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　　采用结构风险最小化的原则来优化网络,就是

根据预先设定的函数集嵌套结构,通过最小化式 (3)

的风险上界来优化选择函数集. 具体步骤如下:

1) 函数集合的确定.

由采集到的交通流数据构成 n 组输入、输出数

据对作为训练样本集, 根据小波时频局部特性确定

时频定位中心和其有效的时频支撑区间, 并根据样

本数据的最大观测范围和奈奎斯特采样定理求得尺

度范围. 在每个尺度范围内,选取对逼近有作用的小

波基, 从而得到有限小波框架集B Σ = {Ω1, Ω2,⋯,

ΩL }.

2) 函数嵌套的安排.

函数嵌套的安排是利用结构风险最小化原则优

化网络时需要解决的一个重要问题. 通常都是依据

基函数对逼近函数的重要程度来安排嵌套结构. 根

据 Parseval能量积分等式和连续小波变换, 可以认

为 ûW T f (a , b) û 2 具有能量单位,它能衡量每个小波

基函数Ωa, b对 f (x ) 重构的贡献大小[7 ]. 同样,离散小

波Ωj , k的小波变换 ûW T f ( j , k ) û 2的大小也表示了其

在网络中的重要性,其值越大,说明该基函数在网络

中的地位越重要,因此,可依据这条原则安排小波基

函数嵌套. 将 ûW T f ( j , k) û 2用单变量W k 表示,即对

应于B Ε = {Ω1, Ω2,⋯, ΩL }的W 1,W 2,⋯,W L 有下列

关系:

W 1 ≥W 2 ≥⋯≥W L. (4)

根据这个排序方式, 在设计嵌套时, 对于相邻的子

集,使得前一个子集完全被后一个子集所包含,且满

足V C 维按照从小到大顺序排列.

3) V C 维的计算.

设B Ε = {Ω1, Ω2,⋯, ΩL }为重新排列后的小波基

函数集合. 对于离散小波网络,可定义下列向量 v j:

v j =

Ωj (x 1)

�
Ωj (xn)

, (5)

其中 Ωj ∈B Ε, j = 1,⋯,L .

设V = [v 1, v 2,⋯, vL ],则由Ωj∈B Ε构成的嵌套

结构就转变为V = [v 1, v 2,⋯, vL ]构成的嵌套结构.

对Ωj的选择就转变为选择v j ,使得结构风险最小. 而

v j 可以进行正交归一化处理,从而转变为线性情况.

对于包含 k 个 v j 向量的函数集,其V C 维是 k + 1.

4) 网络训练.

网络的训练就是不断增加网络隐含层节点, 训

练权值,并计算实际风险误差 (3) 的过程. 如果实际

风险误差小于达到规定的要求, 则停止增加网络节

点. 权值的训练可采用梯度下降算法或正交最小二

乘法. 考虑到实际训练过程中只需要训练权值,故正

交最小二乘法的训练效率较高.

4　仿真研究
4. 1　样本数据处理

从某办公大厦采集了 40天的交通流数据,取 30

天交通流数据作为小波神经网络的学习样本, 10天

的数据作为测试样本, 对训练好的网络模型进行测

试. 采用M atlab 软件进行仿真.

4. 2　小波神经网络模型优化结果

交通流预测模型采用一个输入层、一个隐含层

和一个输出层的WNN 结构. 经初始化学习确定 k

= 6, p = 5,即输入层单元为 11个,输出层单元为一

个. 利用历史数据中的学习样本对模型进行学习训

练,模型优化后的隐层单元数为 32 个, 所以最佳模

型结构为 1123221.

4. 3　仿真结果

对采集的历史数据进行分析, 发现该大厦内无

明显的最大客流层和次大客流层, 因此只对一天中

时间段内进门厅人数、出门厅人数和总客流量进行

图 2　实际进门厅人数

图 3　实际出门厅人数

图 4　实际总客流人数
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预测. 为了对比, 同时采用了指数平滑法 (ES) 进行

预测,仿真结果如图 2～ 图 4所示.

　　从图中可以看出,本文建立的交通流预测模型

具有很强的泛化能力, 其预报结果明显优于指数平

滑法的预报结果. 表 1 给出了各种交通模式在各个

时间段所占比例的情况.

表 1　交通模式在各个时间段内所占的比例

时间段

交通模式

上高峰

交通ö◊

下高峰

交通ö◊

层间交

通ö◊

空闲交

通ö◊

7: 00～ 7: 40 2 1. 2 1. 5 95. 3

7: 40～ 8: 00 98. 1 0. 5 1 0. 4

8: 00～ 11: 30 7. 3 4. 4 87. 6 0. 7

11: 30～ 12: 00 0. 6 97. 6 1. 4 0. 4

12: 00～ 13: 10 4. 1 3 2. 8 90. 1

13: 10～ 13: 30 97. 8 0. 4 1. 6 0. 2

13: 30～ 17: 00 6. 2 4. 2 89. 1 0. 5

17: 00～ 17: 40 2. 1 91. 7 4. 8 1. 4

17: 40～ 18: 30 0. 3 1. 2 0. 8 97. 7

　　 为了与传统的BP 神经网络作比较, 采用均方

根误差来评价预测的精度[4 ]

en = ∑
N

i= 1

(f
^

i - f d i) N . (6)

其中: en 为网络的均方根误差, f
^

i 为网络的第 i个预

测值, f d i 为序列的第 i个实际值,N 为序列的总数.

两种网络预测模型的预测精度如表 2所示.

表 2　W NN预测模型与 BP网络预测模型的预测精度比较

进门厅人数

预测误差

出门厅人数

预测误差

总客流人数

预测误差

WNN 预测模型 en = 5. 73 en = 6. 02 en = 7. 82

BP 网络预测模型 en = 6. 61 en = 7. 94 en = 9. 35

　　由表 2可知,基于小波神经网络的预测模型的

预测精度高于神经网络的预测精度. 这是因为本文

对小波神经网络所采用的训练算法同时考虑了网络

的复杂度和网络的经验误差, 从而使得网络具有良

好的泛化能力.

5　结　　语
　　本文在研究统计学习理论的基础上,提出了以

结构风险最小化为目标的多维小波神经网络训练方

法, 并应用于电梯交通流的预测, 得到了比传统的

BP 神经网络更优的预测精度.

本文建立的交通流预测模型在应用于实际系统

时,要进行周期性的学习,即对每个工作日预测效果

进行评价. 当预测误差超出允许范围时,在选取训练

样本的同时应修改网络的参数. 本模型只适用于办

公大厦工作日的情况,对于节假日或其他类型的建

筑物 (如商场) ,则应根据不同的交通环境调整模型

的输入量.
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