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摘  要 

函数链模糊Petri网(FLFPN)是一种具有自适应能力的拓展模糊Petri网(FPN)。本文构建了一个以FLFPN
模型为核心的匝道控制系统，基于现有匝道控制研究去构建知识体系，搭建基于该知识库的FLFPN模型，

根据采集到的真实交通数据进行训练与参数学习。除了能够直接预测匝道计量率外，模型构建中对当前

拥堵状况的分析结果能够为用户提供后续匝道控制策略建议，从而实现完整的高速公路入口匝道控制决

策过程。此外，本文对FLFPN模型的学习算法进行改进，将超参数对于实验结果的影响纳入考虑范围内，

以此优化模型学习性能。 
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Abstract 
Function-Link Fuzzy Petri Nets (FLFPNs) are an adaptive extension of Fuzzy Petri Nets (FPNs). This 
paper constructs a ramp control system centered on the FLFPN model, building a knowledge base 
based on existing research on ramp control. The FLFPN model is developed using this knowledge 
base and is trained and parameter-tuned with real traffic data. In addition to directly predicting 
the ramp metering rate, the analysis of current congestion within the model construction provides 
users with recommendations for subsequent ramp control strategies, thereby facilitating a com-
plete decision-making process for highway ramp control. Furthermore, this paper improves the 
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learning algorithm of the FLFPN model by considering the impact of hyper parameters on experi-
mental outcomes, thereby optimizing model learning performance. 
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1. 引言 

基于知识的系统(KBS)或专家系统被定义为一类智能计算机系统，它们主要依靠领域专家的知识来执

行复杂的任务和过程 [1]。这样的系统能够模拟人类专家决策过程，因此在处理需要人工介入的极端情况

方面具有相当的优势。在现代知识密集型社会中，对复杂系统的理解和控制越来越依赖于高级知识表示

和推理模型，如模糊 Petri 网(FPN)。FPN 通过整合模糊逻辑与 Petri 网的优点，为处理不确定性信息提供

了强大的工具 [2]。 
然而，传统的基于规则的模型在适应信息更新方面存在局限，随着复杂系统日益增加的多变性和动

态性，传统 FPN 在适应性和灵活性方面面临挑战，尤其是在参数学习方面。FPN 的有效性在很大程度上

取决于模糊规则及其参数的准确性，参数包括权重、阈值和确定性因子等。这些参数的精确设定对于模

型的预测性能和推理能力至关重要。然而，由于现实世界的复杂性，这些参数并不是静态的，而是随着

环境的变化和新数据的累积而变化。因此，研究 FPN 的学习机制变得尤为重要，这不仅可以提高模型的

适应性和灵活性，还可以确保知识表示的准确性和时效性。随着技术的进步和知识的累积，手动调整参

数和更新知识库变得越来越不现实，需要大量的专家时间和劳动。引入有效的学习机制可以自动调整这

些参数或规则本身，降低人为干预的需求，同时提高模型的自我适应能力。 
要在保持规则不变的情况下进一步提升 FPN 的学习能力，需要更改其数学公式——即传递逻辑值的

计算公式。FPN 的参数是可学习的，已有多项研究致力于增强其学习能力 [3]  [4]  [5]。例如，由于 Petri
网和神经网络的结构相似性，可以使用神经网络中的相同学习算法来训练模糊 Petri 网，这项研究已在 [6]
中进行。此外， [7]提出了一个动态表示模糊知识的模型，使用一个有效的优化算法来学习 FPN 中的所有

参数。而在 [8]中，开发了一个能够考虑弧权重变化并有能力学习权重的自适应模糊高阶 Petri 网。 
通过使用历史数据训练这些参数，FPN 能够更准确地做出未来的决策。此外，FPN 的预测准确性很

大程度上依赖于构建它的规则，这些规则由专家提出并制定，不应更改。传统的 FPN 模型将推理过程解

释为命题真值的线性传递。尽管该模型可以有效地捕捉线性输入输出关系，但它在处理复杂的非线性关

系时表现不足。解决这些复杂性需要一个具有更好表征能力的模型，同时尽可能少地引入参数和结构变

化。因此，在我们先前的工作中 [9]提出了提出函数链模糊 Petri 网(FLFPN)模型。该模型通过改变 FPN 模

型的底层数学机理，引入函数链接项以增强其对非线性关系的表达能力，使其获得与高阶神经网络相似

的学习性能。除了增强学习性能外，对于改变计算式所导致的权重参数意义丢失问题，此模型采用扰动

法以分析各原因命题对结果命题的贡献程度，并将该值作为原权重参数的涵义替代，由此保留了 FPN 模

型的可解释性优势。 
在现有的关于匝道控制算法的研究中，极度拥堵、恶劣天气、交通事故以及其他突发状况会极大地
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影响算法对于匝道流量控制和高速公路拥堵疏解的有效性。在这种情况下，往往需要工程师等人类专家

根据实际情况进行判断然后给出针对该场合的策略，基于知识或规则的模型对于这种情形拥有独特的优

势，因为它们能够根据现有知识库对专家行为进行模拟，因此在遇到类似情形时能够通过先前的专家经

验来模拟专家决策，从而拥有比其他数学模型更优秀的处理极端情况的能力。除了 FPN 及其改进模型，

包括我们所提出的 FLFPN 模型之外，在匝道控制中使用基于规则的模型的还有模糊逻辑方法 [10]。但传

统模糊逻辑方法很难根据信息或数据的更新去实时地更新它的规则，不得不依赖人类专家对于规则库的

更新，因此缺少一定灵活性。同样是基于规则的模型，本文所采用的 FLFPN 模型拥有自适应能力，能够

通过历史数据去训练和更新模型的参数，甚至纠正规则的冗余部分，不仅能够保留和继承人类专家的智

慧结晶，还拥有极强的适应能力去应对这个瞬息万变的时代。 
在 FLFPN 的先前研究中，如何找到网络最优结构参数是一个挑战。引入高阶项会增强模型对非线性

关系的表示能力，然而这也不可避免地会增大运算负担。如何在花费尽可能少的运算成本下增强尽可能

多的学习能力成为一个难题。因此，本文考虑对 FLFPN 学习算法中所涉及的遗传算法部分进行优化，找

到对于该部分的最优超参数，以小成本实现模型学习性能最大化。另一方面，先前 FLFPN 模型在匝道车

流预测中的应用仅限于局部控制，并且并没有完整地利用模型训练和推理过程中提供的额外信息。本文

将继续发掘该模型在构建匝道控制系统中的潜力，发挥其解释性优势，将模型构建与训练过程中的中间

产物——对于各路口拥堵情况的分析值用于对未来匝道控制决策的整体判断，因此构成一个以 FLFPN 模

型为核心的完整匝道控制体系。 

2. 函数链模糊 Petri 网 

2.1. FLFPN 的定义 

FLFPN 结构被定义为一个 12 元组： 

( ), , , , , , , , , , ,FLFPN P T D I O Th W CF CD Mα β=                      (1) 

其中： 
{ }1 2, , , mP p p p=  是一个有限的库所集合； 

{ }1 2, , , nT t t t=  是一个有限的变迁集合； 

{ }1 2, , , mD d d d=  是一个有限的命题集合，满足 ,P T D P D∩ ∩ =∅ = ； 

{ }: 0,1I P T× → 是一个m n× 的关联矩阵，用于定义从库所到变迁的有向弧。对于这个矩阵的每个元

素， 1ijI = 表示 ip 是变迁 jt 的输入库所，否则， ip 不是 jt 的输入，对于 1,2, ,i m=  和 1,2, ,j n=  。 

{ }: 0,1O P T× → 是一个m n× 的关联矩阵，用于定义从变迁到库所的有向弧。对于这个矩阵的每个元

素， 1ijO = 表示 ip 是变迁 jt 的输出库所，否则， ip 不是 jt 的输出，对于 1,2, ,i m=  和 1,2, ,j n=  。 

[ ]: 0,1Th T → 是一个关联函数，为每个变迁分配一个阈值，可以表示为一个 n 维向量 

{ }1 2, , , nTh λ λ λ=  。 

[ ]: 0,1Pα → 是一个关联函数，为每个库所分配一个真值， ( )i ipα α= 。 
: P Dβ → 是一个关联函数，为每个节点定义库所和命题之间的双射映射。 

{ }1 2, , , nW W W W=  是一组权重矩阵。 iW 是一个 ( ) ( )1 1m m+ × + 的上三角矩阵，即变迁 it 的权重矩阵，

其元素 jkw 表示函数链项 j kα α 的学习权重，对于 1,2, ,j m=  ， 1,2, ,k m=  ， j k≤ 。对于最后一列的元

素， , 1j mw + 表示一阶项 jα 的权重，对于 1,2, ,j m=  。 1, 1m mw + + 被设为零是因为一旦引入常数项，阈值判断

标准将变得模糊。 
[ ]: 0,1CF T → 是一个关联函数，为每个变迁分配一个确定性因子，可以表示为一个 n 维向量

https://doi.org/10.12677/orf.2024.143324


王馨苑 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2024.143324 888 运筹与模糊学 
 

{ }1 2, , , nCF µ µ µ=  。其元素 iµ 表示规则的信心程度。 

[ ]: 0,1CD I → 是一个关联函数，定义了每个前提命题对其后续命题的贡献度。它被表示为一个m n×

矩阵， ijcd 的值显示了规则输入 ip 对其输出 jt 的相对重要性。在本文中，让
1

1, 1,2, ,
m

ij
i

cd j n
=

= =∑  。 

T
1 2, , , mM α α α=    是 FLFPN 的标记。 iM 表示系统在第 i 次迭代后的标记。 

此模型并不是简单地向输入层添加输入，而是将函数链输入视为一个额外的隐藏层，这被称为链接

层。变迁条内部封装了与函数链项相关的参数，如图 1 所示。张量表示输入的维度为 h，封装单元 ( )i iφ α
表示由初始输入层生成的第 i 个函数链输入，对于 1,2, ,i h=  。 

 

 
Figure 1. Internal structure of FLFPN 
图 1. FLFPN 内部结构 

2.2. 基于 FLFPN 的模糊推理 

对于一个变迁 kt T∈ ，其中 ,1k k n+∈ ≤ ≤ ，设 { }1 2( ) , , ,I I IdI k p p p=  为初始输入集，为了简便起见，

定义
T T

1 2 1 2, , , , , ,k d I I Idx x x α α α= =      x   。扩展的多项式项表示为 ( ) ( ) ( )1 2, , ,k k k k kh kφ φ φx x x ，相应的

权重为 1, , ,k kw khw w w 。 
设 ( ) { }1 2, , ,O O OlO k p p p=  为输出集。该变迁的阈值和确定性因子分别为 kλ 和 kµ 。 

如果变迁 kt T∈ 被激活并触发，则 

( )
1

h

ki ki k k
i

w φ λ
=

≥∑ x                                    (2) 

其中 ( )
1

h

k i i
i

s wφ
=

=∑ x 为加权和。 

使用 sigmoid 函数来近似阈值判断。sigmoid 函数表示为 ( )σ ⋅ ，且 

( ) 1
1 e xx βσ β −=
+

                                    (3) 

其中 β 是一个预定值。本文通常将 β 设置为一个相对较大的值，如 200β = ，以保持函数的斜率较大，
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使其可以像门控单元一样起作用。因此，输出的真值可以表示为 

( ) ( ) ( )
1 e k k

k
k k k ks

sf s s s
β λ

σ β λ
− −

 = = − +
                           (4) 

如果 β 足够大，当 k ks λ> 时， ( )k kf s s≈ ，当 k ks λ< 时， ( ) 0kf s ≈ 。 

变迁 kt T∈ 触发后，其输入库所中的令牌将被复制并传输到其输出库所 ( )O k ，由其确定性因子生成。

kt 的输出库所的新真值为 

( )Oi kf sα µ=                                      (5) 

其中 ,1i i l+∈ ≤ ≤ 。设 ( ) ( )k kG s f sµ= 表示变迁 kt 的最终输出值。 
如果库所 Oip 有多个输入变迁被触发，则其新的真实值由触发变迁的重心决定 

( )j k
j

Oi
j

j

f sµ
α

µ
=
∑

∑
                                   (6) 

其中 jt 被触发，且 ( )Oip O j∈ 。 

2.3. FLFPN 学习算法 

模型训练和参数学习采用了一种嵌套结构，由遗传算法(GA)和反向传播算法(BP)组成。参数被分为

基本参数和结构参数，以此引入的高阶项的精确组合。将阈值、确定性因子和结构参数视为网络超参数，

这些将由遗传算法编码确定。在使用 BP 算法进行权重训练之后可以进行适应度评估，进而确定整体参

数性能。整个过程图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Learning algorithm of FLFPN 
图 2. FLFPN 学习算法 

2.3.1. 遗传算法 
遗传算法是一种基于进化理论的全局搜索优化算法。它模仿生物进化过程，以染色体的形式表示所

有可能性，通过评估、选择、交叉和变异等一系列遗传操作尝试找到最佳解决方案。 
对于 FLFPN 模型，首先需要对三个参数进行编码。 
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1) 函数链项 
一个没有常数项的张量表示模式，如 2

1 2 1( , , ,x x x 2
1 2 2, )x x x ，可以由一个二进制染色体进行编码。例如，

编码 ( )1,0,1,1,0 表示选择了 2
1 1,x x 和 1 2x x 项，因此将构建一个包含三个权重的线性网络。 

2) 阈值和确定性因子 
变迁的 λ 和 µ 值取决于其定义域长度和所需精度 [11]。对于定义域长度为τ 且所需精度为 p 的变量，

编码所需的位数 b 需满足： 12 10 2b p bτ− < ⋅ < 。 
由于 λ 和 µ 的范围是 [ ]0,1 ，本文有 1τ = 。如果所需精度为两位小数，则 2p = 。 7b = 将满足条件，

这意味着本文需要 7 个二进制位来编码每个变量。 
种群中的完整染色体包含 FLFPN 模型中每个变迁的 n 个此类二进制片段，λ 和 µ 的子串可以解码为

实数值。例如，如果 kλ 的编码是 ( )0,0,1,1,0,0,1 ，那么其实数值为
0 3 4

7

2 2 2 0.195
2 1
+ +

=
−

。 

由于 GA 需要一个适应度函数，在 BP 训练结束时，将计算训练数据的平均误差，然后计算适应度函

数。本文采用平均绝对误差(MAE)与均方根误差(RMSE)作为误差精度衡量标准，具体表达式如下： 

0
ˆ

N

i i
i

y y
MAE

N
=

−
=
∑

                                  (7) 

2

1

1 ˆ( )
n

i i
i

RMSE y y
n =

= −∑                                (8) 

而适应度函数将采用 MAE 的倒数： 

1Fitness
MAE

=                                   (9) 

2.3.2. 反向传播算法 
由于阈值、确定性因子的值以及遗传算法已经给出的新引入的函数链项，这里将简单展示使用反向

传播算法进行权重学习的过程。 
权重更新规则可以表示为以下方程： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )11
Tm m m mW k W k α −+ = − δ a                         (10) 

其中： 
k 表示迭代次数； 
α 是学习率； 

( )mW 是第m 层的权重； 
( )mδ 是第m 层的灵敏度； 
( )1m−a 是来自第 ( )1m − 层的输入项。 

3. 基于 FLFPN 的匝道控制系统 

将介绍局部匝道车流预测案例研究。该专家系统主要包括以下规则集： 

( )1 2 5 1 1 11 211: IF AND THEN , , ,R d d d CF cd cdµ λ=  

( )3 4 6 2 2 32 422 : IF AND THEN , , ,R d d d CF cd cdµ λ=  

( )5 6 7 3 3 52 633 : IF AND THEN , , ,R d d d CF cd cdµ λ=  
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其中： 

1d 局部速度较小； 

2d 局部占用率较大； 

3d 下游速度较小； 

4d 下游占用率较大； 

5d 当前道路拥堵程度高； 

6d 下游道路拥堵程度高； 

7d 匝道流量低。 
根据提出的规则，可以建立 FLFPN 模型，具体如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. FLFPN model for ramp flow prediction 
图 3. 匝道车流预测 FLFPN 模型 

 
利用采集器收集到的速度和占有率数据，根据 FLFPN 模型和建立的规则来预测匝道流量。在对

FLFPN 模型进行训练和学习后，即可根据实时占用率与速度获得各路段拥堵级别与匝道流量预测值，从

而能够调整匝道计量率。 
局部匝道控制的控制行为本质上是确定每个时间间隔应释放到主线的匝道流量。以上制定的规则是

根据当前路段与下游路段的车辆速度与占用率对当前两个路段的拥堵程度进行分析，并对未来时刻的匝

道流量进行预测。基本上，匝道流量是根据匝道计量率来计算的，该计量率表示为匝道容量的百分比。

在此案例中，匝道车流量等同于匝道计量率，这是由于本文所采用的数据取自早晚高峰拥堵时段，因此

车辆会按照匝道计量仪的指示等待或放行。而对于其他时刻，例如清晨或深夜时，由于不太可能产生拥

堵情况，匝道计量率往往会被设置得尽可能高，但这并不意味着车流量就是大的，毕竟深夜车辆基数就

少。在这种情况下，匝道车流量并不完全等同于匝道计量率，此时就需要重新制定一系列规则来针对非

拥堵状态的场合，然后再根据所制定规则去搭建 FLFPN 模型然后训练和学习。 
高峰拥堵时段是交通控制研究的重点关注对象，而本文所构建的以 FLFPN 为核心的匝道控制系统正

是希望能够处理这种较为棘手的情形。这一方面是由于 FLFPN 模型具备的学习能力，另一方面源于其自

身的解释性能。除了能够直接根据训练后的模型获得预测的匝道流量外，其关于拥堵程度分析的中间结

果同样可以用来进行局部控制之外的整体决策，下文将描述如何构建一个以该模型为核心的匝道控制决

策系统。 
图 4 描述了用于高速公路匝道交通控制的整体决策过程。 

https://doi.org/10.12677/orf.2024.143324


王馨苑 
 

 

DOI: 10.12677/orf.2024.143324 892 运筹与模糊学 
 

 
Figure 4. Overall decision process for freeway ramp control 
图 4. 高速公路匝道控制总体决策过程 

 
该过程主要涉及三个阶段： 
1) 当前交通状况评估 
这一阶段涉及评估匝道主线上交通的普遍状态。交通状态由一个称为“拥堵等级”的抽象术语来表

示，该术语反映了交通拥堵的严重程度，并通过速度和占用率进行评估。 
2) 交通拥堵趋势预测 
这一阶段涉及对交通状态变化的预测。鉴于从第一阶段得出的结果，第二阶段继续使用短期交通预

测模型来预测未来的交通情况。这些规则通常是状态–状态规则，因为推理得到的是根据交通预测模型

从外部变量中推断出来的未来状态。 
3) 控制策略和行动建议 
在第一和第二阶段的结果基础上，执行连续分析，得出推荐的解决方案。通过这一推理过程，第三

阶段的规则涉及策略层面(控制方法)和操作层面(控制行动)。交通运营商可能会考虑本地、协调或综合控

制策略，并在选择了控制策略后，系统能够获得推荐的匝道计量率，然后进行实施。在控制实施期间，

交通监控系统会不断观察并提供更新的数据和信息给系统，而匝道计量率也会相应调整。控制行动的规

则基本上是状态–行动规则，适用于给定的输入–输出映射。 
本文将给出控制策略和控制行动的第三阶段。该阶段从第一阶段接收当前交通拥堵级别作为输出，

并根据交通拥堵的紧迫性，继续进行第二阶段——交通趋势预测或第三阶段——控制策略和控制行动的

推荐。如果拥堵情况紧急，需要立即实施控制措施，第三阶段的规则通常是预期执行的。相反，如果交

通拥堵还不是很严重，系统将继续使用交通预测模块中的预测数据，为第三阶段提供预期的拥堵级别。 
第三阶段由三个模块组成：干预级别、控制策略和控制行动。干预级别表明应采取何种程度的控制

措施来处理拥堵问题，反映了应与当前或预期的交通状况相关联的干预控制的强度。这一模块是两种控

制模式即反应控制(使用当前实时交通数据)和预测控制(使用预测交通数据)相结合的结果。控制策略代表

了控制方法和应对评估干预级别而采取的适当对策。策略代表供应方，提供了一种广泛的方法论视角，

以响应于评估的干预级别。它在面对拥堵问题时，确定了具体控制行动的实施。最后，控制行动反映了
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特定控制策略的设置，给出了应对拥堵问题的具体控制措施。例如，控制行动包括匝道计量设置、排队

管理、路线转向操作和信息传播。 
 

 
Figure 5. Ramp control decision tree 
图 5. 匝道控制决策树 

 
图 5 进一步阐述了从交通状况、干预级别、控制策略到控制行动的决策序列。从系统角度来看，当

前/预测的拥堵级别和干预级别是支持决策的中间组成部分。控制方法代表了控制的规模或程度，并且是

方法论视角选择控制策略的过渡步骤。控制方法分为无控制、局部控制和广域控制。具体来说，无控制

与无干预、局部控制与轻微和中度干预级别关联，广域控制与强烈干预级别关联。 
控制策略包括多种选项，包括局部匝道控制、协同匝道控制和整体匝道控制。局部匝道控制对应于

当主线交通需求低于匝道上游的队列很短时的局部控制规模。协同匝道控制和整体匝道控制则关联于高

速公路走廊范围控制规模，当主线交通需求中高而旁路路线不拥堵时，推荐采用前者。如果匝道上游的

长队和分支路线拥堵，则更倾向于后者。在操作期间，如果交通情况发生持续变化，控制方法和控制策

略可以相应调整，以适应高速公路和匝道以及受影响的分支路线。 
在控制行动方面，局部匝道控制和协同匝道控制策略只动员匝道的交通控制，而整体匝道控制则利

用不同的当前措施，实质上是匝道控制和路线转向(通过可变信息标志，VMS)，以增强所推动的协同控

制效果。鉴于所选择的控制措施，系统根据输入变量计算应该在每个时间间隔排放到高速公路主线上的

匝道流量。 
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4. 实验与分析 

本文选择了一个月内所有工作日的傍晚高峰时段，从俄勒冈州阳光谷和约翰逊溪周围探测器收集的

真实交通数据进行模型学习 [12]，并且这些数据由相应的模糊隶属函数处理。本文利用收集到的速度和占

用率数据，根据本文的模型和建立的规则来预测匝道流量，并将其与实际数据进行比较。本节设计实验

时会在将 GA 的超参数对于实验结果的影响纳入考虑范围内，以此找到最优超参数以优化模型性能。 
GA 超参数默认值将设为：种群大小 70sp = ，交叉概率 0.80cp = ，变异概率 0.01mp = ，最大迭代次

数 max 100g = 。控制其他变量不变，对种群大小、交叉概率和变异概率分别进行以下取值来进行实验： 
1) 对于种群大小 sp ，依次取值{ }30,50,70,100,120,150,200 。 

2) 对于交叉概率 cp ，依次取值{ }0.50,0.60,0.70,0.80,0.90,0.95,0.98 。 

3) 对于变异概率 mp ，依次取值{ }0.001,0.005,0.01,0.02,0.05,0.075,0.10 。 

种群大小实验中，对于每个 sp 将进行 20 次 MAE 和 RMSE 的测量，随后求取平均值，最终结果在

表 1 中展示。 
 
Table 1. Comparison of mean error precision for different population sizes 
表 1. 不同种群大小的平均误差精度比较 

种群大小 MAE RMSE 

30 0.2790 0.4572 

50 0.2748 0.4551 

70 0.2734 0.4553 

90 0.2725 0.4541 

100 0.2719 0.4530 

150 0.2712 0.4523 

200 0.2707 0.4519 
 
从表中结果可知，当 30sp = 时，MAE 和 RMSE 的值达到最大。而当 200sp = 时，MAE 和 RMSE

的值达到最小。这表明种群越小，结果越差，种群越大，结果可能会更好。 
此外，从 100sp = 、 150sp = 到 200sp = 的 MAE 值虽有下降但非常接近，考虑到更大的种群意味着

更长的训练时间，均衡运算成本与模型效果， 100sp = 可以视作当前实验的最优解。 
交叉概率实验中，改变 cp 从 0.50 到 0.98 来评估 MAE 和 RMSE 的误差精度，表 2 展示了 20 次运行

后的平均测量结果。 
 
Table 2. Comparison of mean error precision for different crossover probabilities 
表 2. 不同交叉概率的平均误差精度比较 

种群大小 MAE RMSE 

0.50 0.2780 0.4608 

0.60 0.2762 0.4551 

0.70 0.2748 0.4553 

0.80 0.2736 0.4541 

0.90 0.2720 0.4530 

0.95 0.2711 0.4523 

0.98 0.2702 0.4519 
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从表中结果可知，随着 cp 的增加，MAE 值逐步下降，而当 0.98cp = 时能够达到 MAE 最小值。由此

可得，两个个体交叉概率的增加会让结果变得更好。 
交叉概率实验中， cp 从 0.001 逐步增长到 0.10，表 3 展示了 MAE 和 RMSE 的平均值。 

 
Table 3. Comparison of mean error precision for different mutation probabilities 
表 3. 不同变异概率的平均误差精度比较 

种群大小 MAE RMSE 

0.001 0.2759 0.4693 

0.005 0.2722 0.4647 

0.01 0.2711 0.4529 

0.02 0.2718 0.4530 

0.05 0.2726 0.4543 

0.075 0.2738 0.4547 

0.10 0.2752 0.4568 

 
20 次运行后获得的结果显示，起初随着 mp 值的逐步上涨，MAE 值呈现下降趋势，当 0.02mp = 时，

平均 MAE 精度到达最低的 0.2818。然而当 mp 继续增加，平均 MAE 和 RMSE 值都会增大。这证明了个

体变异概率超出一定阈值后，结果可能会变差。 
根据评估结果大致可以得出针对当前问题的最优 GA 参数。在此基础上继续进行不同函数链形式模

型的学习性能评估。首先对采用默认 GA 参数的 FLFPN 模型进行训练，即设置种群大小 70sp = ，交叉

概率 0.80cp = ，变异概率 0.01mp = ，随后对采用了通过实验分析得到的最优 GA 参数的校准后的 FLFPN
模型进行训练，即设置种群大小 100sp = ，交叉概率 0.98cp = ，变异概率 0.02mp = 。对以上两种模型分

别进行 20 次独立的模型训练。由于初始权重的随机性，最终的误差会有一定程度的变化，采用箱型图记

录完整的结果，见图 6。 
 

 
Figure 6. Effect of GA hyperparameter calibration on model performance 
图 6. GA 超参数校准对模型性能的影响 

 

箱形图中间线表示平均值，箱体的上下边界代表上下四分位数。从图中可知，对 GA 模型进行校准

后模型的学习性能有了一个整体的提升，均值 MAE = 0.2769 下降至 MAE = 0.2734。我们先前研究的实

验表明，与传统的 FPN 模型相比，FLFPN 对于匝道车流预测的准确率已有显著提高 [9]，而本文通过引
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入 GA 超参数的优化，使得模型学习性能在极低的运算成本下又获得进一步的提升。鉴于数据选择于高

峰时段，即使是交通量的轻微变化也可能导致道路拥堵。因此，由于高速公路对拥堵的高度敏感性，即

使是准确性的微小提升也是关键。这种流量预测准确性的提升对于避免匝道拥堵至关重要，因此关于超

参数优化将作为今后对于 FLFPN 的学习算法深入探究的基础。 

5. 结束语 

本文构建了一个以 FLFPN 模型为核心的匝道控制系统，一方面，该系统发挥了 FLFPN 模型的自适

应性优势：通过对过往真实数据的学习去训练模型参数，使模型可以通过不断学习和调整来提供更精确

的交通流预测和控制判断，能使得研究成果具有长期价值；另一方面，该系统同样发挥了 FLFPN 模型的

解释性优势：将模型推理和训练过程中得到的中间产物，即对各路段拥堵情况的分析，应用于对匝道整

体控制的决策，以此实现了 FLFPN 模型价值的最大化。此外，本文探究了 FLFPN 模型学习算法中的一

个环节——GA 算法中超参数对于模型性能的影响，实验证明，通过调整 GA 参数能够在不改变整体学习

算法的前提下对模型性能进行进一步提升，这一成果将作为未来继续探究 FLFPN 模型学习算法的基石。 
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