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摘  要 

文章采用迭代训练的学习算法，结合径向基函数构建神经网络，通过构建的网络能够得到交通信号控制策

略，为交叉路口的交通问题提供更加高效的交通信号控制方案。文章的神经网络与传统的交通控制策略

相比，降低了车辆的平均延误时间。针对移动交通流检测信息的特点，提出了一种基于移动交通流检测

信息的路况概率神经网络判别方法，通过分析路况的相关因素，同时考虑信号控制交叉口红灯对车辆行

程时间延误的影响，通过结合径向基函数算法改进的概率神经网络，根据实地调查的数据，得出预测更

加准确的神经网络。预测的结果通过对比，降低了交叉路口车辆的平均延误时间，减少了交通安全隐患。 
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Abstract 
In this paper, the learning algorithm of iterative training combined with Radiationl Basis Function 
(RBF) is used to construct a neural network, through which the traffic signal control strategy can 
be obtained to provide a more efficient traffic signal control scheme for the traffic problems at in-
tersections. Compared with the traditional traffic control strategy, the neural network in this pa-
per reduces the average delay time of vehicles. According to the characteristics of mobile traffic 
flow detection information, a road condition probabilistic neural network discriminant method 
based on mobile traffic flow detection information is proposed, by analyzing the relevant factors 
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of road conditions, and also considering the influence of the signal control intersection red light 
on the travel time delay of the vehicle, by combining the RBF algorithm to improve the probability 
neural network, according to the field survey data, the prediction of the neural network is derived 
more accurately. By comparing the predicted results, the average delay time of vehicles at intersec-
tions is reduced, and the hidden danger of traffic safety is reduced. 
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1. 引言 

我们通过分析车流量变化，同时考虑交叉路口的交通灯对车辆行程延误的影响，利用径向基函数算

法改进的概率神经网络对团队成员们统计的车流量信息进行处理，对神经网络进一步优化，进而预测十

字路口的交通情况。我们采用迭代训练的学习算法，结合径向基函数构建了一种新型的神经网络模型，

通过不断地调试模型，调整神经网络的权重、偏置和函数扩展速度等其他参数，得到相对应的误差，选

择误差最小的神经网络模型参数。这个模型能够更有效地分析交通数据，并根据实时情况提供优化的交

通信号控制策略，从而有效解决交叉路口的交通堵塞等问题。相比传统的交通信号灯控制策略，这个新

型神经网络模型提供的交通方案在降低车辆的平均延误时间方面表现更为出色。 
这种新型神经网络模型不仅能够处理交通数据的非线性关系，还能够根据实时数据动态调整交通信

号，以适应不同时间段和交通流量的变化。我们的交通信号控制方案能够最大程度地减少车辆的延误时

间，提高道路通行效率。这对于改善城市交通流畅度、降低交通拥堵、提升交通安全性都具有重要意义。 

2. 径向基函数的基础 

径向基函数(Radiationl Basis Function, RBF)是一种在机器学习和模式识别中常用的函数，通常用于拟

合复杂的任务[1]。在交通系统中，通常会涉及复杂的非线性关系，径向基函数具有较强的非线性建模能

力，能够更好地拟合和捕捉这些复杂的非线性关系。对于不规则的数据点适应好，还可以有效地逼近交

通数据的分布，提高数据的空间连续性。 
在机器学习中，RBF 函数通常用于非线性分类和回归问题。当样本空间具有复杂的非线性结构时，

RBF 网络可以通过适当选择函数中心和宽度来拟合复杂的数据分布，实现非线性映射。 
在插值和函数逼近问题中，RBF 函数常用于对离散数据进行插值，通过已知数据点来估计其他位置

的数值。它的插值性质保证了在给定数据点处的函数值与数据值一致，并且在其他位置的函数值可以通

过 RBF 插值进行估计。 
径向基函数的理论基础涉及非线性函数映射、高维特征空间中的线性分类、核方法以及插值与函数

逼近等方面。这些理论基础使得 RBF 函数在机器学习、数学建模和插值问题中具有广泛的应用价值[2]。 

3. 车流量数据的调查处理 

选取爱民道和东安路十字路口为车流量数据调查点，选取 7:00~19:00 为调查时间。团队成员分别从
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四个车向的车道车流量进行调查统计，分别从四个方向：南→北、北→南、东→西、西→东，并且统计

这些方向来车的左转、右转、直行三个行车方向，每 15 分钟进行计数，统计 30 天的车流量信息。 
车流量调查数据应准确无误，反映真实的车流情况。负责观测的队员采取轮班制，降低人为误差。

调查覆盖充分的时间范围，包括高峰和非高峰时段，以及不同的工作日和周末，确保了数据全面代表各

种交通状况。地点选取车流量较大的爱民道和东安路，确保调查数据能够准确反映研究区域的车流情况。

调查数据具备多样性，收集机动车和非机动车的数据，并对机动车和非机动车的类型进行了具体细分。 
负责记录的成员将观测成员的观测结果记录下来，包括方位、车向、车辆数量、车辆类型、时间、

日期以及其他天气情况等相关信息。校验数据确保数据记录的准确性和一致性，检查是否有明显的错误

或漏报，处理缺失数据，删除或填补缺失数据，确保数据的完整性。并将记录的数据转录为 Excel，通过

表格进一步整理数据，查漏补缺。在录入数据时，再次检查数据以确保准确性，可以使用数据验证规则

来减少错误。 
在处理人工计数的车流量数据时，确保数据的准确性和可靠性，避免这些数据影响神经网络的效果。 

4. 径向基函数神经网络的构造与训练 

径向基函数神经网络的结构简单，结构包含三个关键层(图 1)，输入层作为接收原始特征的关键层，

由于我们调查的数据有八个特征，分别为直行、转弯四个路口，所以我们的输入层设置八个神经元。我

们的隐含层设置十个隐藏神经元，隐含层与我们的样本数量有关，由径向基函数组成，每个神经元代表

一个径向基函数，该层负责从输入数据中提取特征。输出层为线性层，由一个神经元构成，输出该交叉

路口的总车流量，用于将隐含层的输出线性组合以产生最终的预测结果[3]。 
 

 
Figure 1. Neural network structure diagram 
图 1. 神经网络结构图 

 
首先导入我们整理好的数据，划分训练集和测试集。然后进行数据归一化，将训练集和测试集输出

的数据按照归一化准则进行归一化，得到归一化后的归一化输出。创建训练集的输入和输出以及设置径

向基函数的扩展速度，从而得到我们的神经网络，采用迭代训练的方法，不断优化模型的参数和性能。

将训练数据通过构建的神经网络，计算输出结果。计算预测输出与实际目标之间的误差，根据误差梯度，

反向传播误差信号，以更新网络参数。使用梯度下降或其他优化算法来更新网络参数，以减小损失函数

[4]。这涉及调整输出层的权重，在每次迭代后，检查训练误差是否足够小，以确定是否达到了模型的收

敛。如果误差持续下降，可以继续训练；误差增大，需要停止训练。以上步骤循环迭代，直到满足停止

训练的条件，如达到最大迭代次数或误差不再显著下降时停止训练。 
迭代训练是训练 RBF 神经网络的关键步骤，它通过反复调整我们的模型参数来提高模型预测的准确

性。在迭代训练过程中，我们根据实际情况和任务需求，调整神经网络的权重、偏置和其他参数，以最
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大程度地提高模型的预测准确度。我们不断地与真实数据进行比较和验证，发现模型存在的不足之处，

并针对性地对模型进行调整和改进，从而达到优化交通系统的目的。 

5. 径向基函数神经网络的应用 

我们将从统计好的东安路和爱民道车流量数据中提取样本，并将其输入到 Excel 中进行进一步整理

和分析。我们对输入数据进行了统一处理，设置八个特征值，对应构建的神经网络输入层八个神经元，

交叉路口的车流总量作为我们的输出值，对应输出层的一个神经元。 
我们将部分数据用于训练径向基函数神经网络模型，作为神经网络训练样本。Matlab 编写相应的程

序，构建我们的神经网络模型，由迭代训练得出的最优设置参数，从而使我们的模型预测更加准确。我

们将其中部分的调查数据作为测试集的样本，通过我们构建的神经网络进行仿真测试，对输出后的值进

行反归一化，然后进行比较，从而得出误差。得到的预测结果如下图 2、图 3 所示。 
 

 
Figure 2. Prediction results of the motor vehicles 
图 2. 机动车的预测结果 

 

 
Figure 3. Prediction results for non-motor vehicles 
图 3. 非机动车的预测结果 
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通过对团队成员实地调查的数据进行对比分析，我们得到的机动车和非机动车的预测结果较为准确。

这些预测结果直观地展示了模型的性能和预测效果。通过对比实地调查数据，并验证模型在交通流量预

测方面的可靠性，我们认为构建的模型能够较为准确地预测车流量信息。 
径向神经网络同样能够应用于交通的拥堵识别。基于径向基函数构建的神经网络能够预测交通拥堵

的发生，以及基于实时交通数据和径向基函数的神经网络模型可以优化交通信号的控制策略，优化交通

信号策略，减少拥堵。 

6. 结论 

基于径向基函数(Radial Basis Function, RBF)进行交通量分析是一种常见的方法，特别是在数据插值、

拟合和分类问题中。由于交通系统的复杂性和非线性特征，径向基函数能够更好地捕捉到交通量数据中

的非线性关系，从而能够以较少的样本数据精确地预测交通量数据。 
我们通过基于径向基函数神经网络建立的模型，在神经网络的输入层设置了八个神经元，对应于调

查数据的八个特征。隐含层设置了十个隐藏神经元，每个代表一个径向基函数，用于从输入数据中提取

特征。输出层是线性层，包含一个神经元，输出交叉路口的总车流量。首先导入并整理数据，然后划分

为训练集和测试集。进行数据归一化，创建训练集的输入和输出，并设置径向基函数的扩展速度，构建

神经网络。 
采用迭代训练方法，不断优化模型的参数和性能。通过调整输出层的权重和其他参数，持续优化模

型的性能和预测准确性。与真实数据进行比较和验证，发现模型存在的不足之处，并对模型的参数进行

调整和改进，通过以上步骤循环迭代，直到满足停止训练的条件。构建神经网络完成后，以本团队成员

统计的数据为样本进行模拟训练。我们将训练好的模型进行应用，通过神经网络预测的数据，与团队成

员统计的数据相拟合，可以很好地拟合非线性交通量数据。应用结果表明，该径向基函数神经网络能够

有效地预测道路状况的变化，比传统交叉口交通灯更准确，降低了车辆的平均延误时间，减少了交通安

全隐患。 
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