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摘要:由于交通车流量预测存在不定性、
 

周期性、
 

非线性的特点,
 

传统预测算法受到函数逼近能力的影响,
 

容易

陷入局部最优问题.
 

该文在麻雀搜索算法(Sparrow
 

Search
 

Algorithm,
 

SSA)和BP(Back
 

Propagation)神经网络算法

(BP
 

Neural
 

Network,
 

BPNN)研究的基础上提出一种交通车流量区间预测优化算法,
 

即SSA-BP预测算法.
 

该算

法采用SSA算法来优化BP神经网络算法的初始权值和阈值,
 

利用SSA算法寻优能力强、
 

收敛速度快、
 

稳定性高

的特点,
 

在一定程度上解决了BP神经网络算法对初始值依赖度高,
 

易陷入局部最优的问题.
 

通过仿真实验,
 

将

改进算法的均方误差降至0.009
 

2,
 

拟合度值为0.970
 

4,
 

说明算法具有良好的泛化能力,
 

能够更好地反映交通流

量的变化.
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Abstract:
 

Because
 

the
 

traffic
 

flow
 

prediction
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

uncertainty,
 

periodicity
 

and
 

nonlin-

earity,
 

the
 

traditional
 

prediction
 

algorithm
 

is
 

easy
 

to
 

be
 

affected
 

by
 

the
 

function
 

approximation
 

ability
 

and
 

fall
 

into
 

the
 

problem
 

of
 

local
 

optimization.
 

Based
 

on
 

the
 

optimization
 

research
 

of
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

(SSA)
 

and
 

BP
 

neural
 

network
 

(BPNN),
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

interval
 

prediction
 

algorithm
 

of
 

traffic
 

flow,
 

namely
 

SSA-BP
 

prediction
 

model.
 

The
 

model
 

uses
 

SSA
 

algorithm
 

to
 

optimize
 

the
 

initial
 

weight
 

and
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threshold
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

model.
 

Using
 

the
 

characteristics
 

of
 

strong
 

optimization
 

ability,
 

fast
 

con-

vergence
 

speed
 

and
 

high
 

stability
 

of
 

SSA
 

algorithm,
 

the
 

problem
 

of
 

high
 

dependence
 

on
 

initial
 

value
 

and
 

easy
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optimization
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

algorithm
 

is
 

solved.
 

Through
 

the
 

simulation
 

ex-

periment,
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

is
 

reduced
 

to
 

0.009
 

2
 

and
 

the
 

fitting
 

degree
 

is
 

0.970
 

42,
 

which
 

shows
 

that
 

the
 

model
 

has
 

good
 

generalization
 

ability
 

and
 

can
 

better
 

reflect
 

the
 

change
 

of
 

traffic
 

flow.
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a-

bility

随着经济的发展,
 

中国已经成为世界上最大的人力和物资流动国家,
 

2010-2019年全国公路里程由

400.82万公里增长到501.25万公里,
 

年复合增长率为2.5%,
 

交通问题已经成为影响社会发展的关键因

素.
 

随着机动车数量日益增多,
 

拥堵问题、
 

交通事故、
 

能耗问题、
 

环境问题已经成为社会痛点问题.
 

因此,
 

能够预测道路交通流量,
 

并对道路进行实时疏导、
 

路网规划建设有着至关重要的作用.
 

道路交通是一个复

杂的系统,
 

呈现出非线性、
 

随机性和动态性的特征.
 

众多学者纷纷聚焦该领域,
 

提出了许多预测方法.
 

比如

宫同伟等[1]以新浪微博签到数据为基础,
 

运用核密度分析法和分类统计法,
 

揭示天津市轨交站区个体行为

的时应变化特征,
 

归纳轨交站区个体行为的空间聚集模式.
 

Williams等[2]、
 

李建森等[3]、
 

李静娴等[4]提出

了移动平均模型、
 

回归模型等方法,
 

而这些模型多是解决先行问题,
 

针对道路交通的非线性系统预测效果

不佳.
 

为了更好地模拟交通流量中的非线性时空问题,
 

机器学习的方法被广泛应用其中,
 

如支持向量机算

法和神经网络算法.
 

姚智胜等[5]、
 

朱永强等[6]、
 

Toan等[7]、
 

郑义彬等[8]提出了支持向量回归机的短时交通

流量预测,
 

然而当二次规划求解涉及到M阶矩阵的计算时,
 

如果M(M是样本数量)很大,
 

将耗费大量的机

器内存和运算时间,
 

在此基础上郭萌等[9]、
 

罗山[10]、
 

张帆[11]提出神经网络算法更适合于大数据非线性系统

的预测.
 

但该模型也存在不足,
 

比如收敛慢、
 

易陷入局部最优.
 

针对这些问题,
 

张健等[12]提出了增加动量

项来提高收敛速度,
 

但BP神经网络初始的权值和阈值是随机的,
 

不同初始值对预测结果影响较大.
 

张春

生等[13]、
 

黄承锋等[14]、
 

王小凡等[15]、
 

黄富程等[16]采用遗传算法来优化BP神经网络的初始权值和阈值,
 

通

过选择、
 

交叉和变异操作找到最优适应度值,
 

再将得到的权值和阈值赋给BP神经网络,
 

最后使用反向插

播进行训练.
 

然而,
 

遗传算法对初始种群依赖性较高,
 

不同的初始种群预测结果也不同,
 

因此很容易陷入

局部极值.
 

蔡翠翠等[17]、
 

董海等[18]、
 

张德干等[19]采用粒子群算法来改进BP神经网络初始的权值和阈值,
 

但同样局部寻优能力不足,
 

算法易陷入早收敛.
交通流量的预测主要服务于道路协调管控和后期建设规划,

 

如果仅仅以短时来定量预测流量值往往会

造成在某个时段管控的频繁调整,
 

且在交通流量预测过程中存在不定性、
 

周期性、
 

非线性的特点.
 

针对上

述文献的不足,
 

本文提出采用群体智能优化算法的麻雀优化算法来改进BP神经网络算法,
 

以期达到高拟

合度流量预测的目的.
 

本文所提方案主要工作有:
 

①
 

采用麻雀优化算法对BP神经网络算法的初始权值和

阈值进行优化,
 

降低局部最优概率,
 

提高预测精度、
 

收敛时效.
 

②
 

根据交通的波动规律提出分组区间预测,
 

不仅提高交通流量预测的准确性,
 

并且波动区间可以实时调整,
 

为智能交通流量预测提供更有利的信息.

1 算法的理论基础

1.1 群体智能优化算法

群体智能优化算法是一种建立在概率理论基础上的随机搜索算法,
 

主要模拟了生物群体在进化过程

中独特的行为和生存方式,
 

比如模拟昆虫、
 

鸟群等群体的觅食行为,
 

群体间通过某种合作方式去寻找食

物,
 

并且通过交流能够更快地得到更多的食物,
 

从这类群体行为中抽象出的一种算法就称之为群体智能
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优化算法.
群体智能优化算法由Beni等[20]1989年首次提出,

 

Colorni等[21]1991年提出蚁群算法,
 

Smets等[22]

1994年提出粒子群优化算法,
 

开启了群体智能优化算法研究的热潮.
 

群体智能优化算法能够从全局上解决

最优化问题,
 

其去中心性的特点,
 

使其在鲁棒性、
 

自组织性、
 

灵活性上受到越来越多的认可,
 

近几年被广泛

用于工程预测、
 

图像检索和特征选择等领域.
 

目前常见的群体智能优化算法有蚁群优化算法、
 

粒子优化算

法、
 

细菌觅食优化算法、
 

布谷鸟优化算法、
 

蝙蝠算法、
 

灰狼优化算法、
 

鲸鱼优化算法、
 

骑手优化算、
 

麻雀优

化算法等.
李雅丽等[23]对上述优化算法进行比较,

 

将单模态测试函数、
 

多模态测试函数、
 

固定维数的多模态基准

函数等标准基准测试函数进行比较实验,
 

从收敛速度、
 

精度、
 

稳定性等角度进行比较,
 

提出的SSA优化算

法各方面的性能都远超其他优化算法.

1.2 SSA优化算法

SSA优化算法又称麻雀搜索算法,
 

是由Xue等[24]2020年提出的最新群体优化算法.
 

该算法主要受到

麻雀觅食行为和反捕食行为的启发,
 

具有优化能力强、
 

收敛快、
 

稳定性高的特点.

SSA优化算法模拟了麻雀在觅食活动中的3种角色行为.
 

①
 

发现者,
 

主要在群体活动中担任寻找食物

的工作,
 

由于拥有良好的能源储备且搜索范围广的优势,
 

为种群觅食提供区域和方向.
 

②
 

加入者,
 

加入者

跟随发现者一起活动,
 

从中获取最好的食物以增加其能源储备值,
 

同时加入者通过不断监控发现者并争取

食物资源来增加其能源储备值,
 

从而动态调整发现者和加入者的身份.
 

能量储备能力取决于麻雀个体适应

度值的高低.
 

③
 

警戒者,
 

由加入者扮演,
 

如果种群受到其他捕食者的威胁时,
 

会发出鸣叫作为报警信号.
 

如果警报值高于安全值,
 

发现者将加入者带到另一个安全区域进食.
 

一旦感应到危险,
 

深处边缘的麻雀会

迅速移动到安全区,
 

同时占据更好的位置,
 

而处于种群中间的群体会随机走动以便靠近其他麻雀.
由n 只麻雀组成的种群用矩阵表示如式(1)所示.

X =

x1
1 x2

1 … xd
1

x1
2 x2

2 … xd
2

… … … …

x1
n x2

n … xd
n

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)

  那么,
 

所有麻雀的适应度值可以表示如式(2)所示.

Fx =

f x1
1 x2

1 … xd
1    

f x1
2 x2

2 … xd
2    

…

f x1
n x2

n … xd
n    

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(2)

式(1)、
 

式(2)中,
 

d 为优化问题的变量维数,
 

n为麻雀种群数量,
 

f 表示适应度值.
 

在SSA算法中,
 

拥有

最好适应度值的发现者优先获取食物,
 

并为加入者提供觅食方向.
 

因此,
 

发现者获得的觅食范围要高于

加入者.
 

随着个体适应度值的变化,
 

麻雀角色也发生变化,
 

在每次这样的迭代过程中,
 

发现者的位置变

化如式(3)所示.

Xt+1
i,j =

Xi,j·exp-
i

α.itermax  R2 <ST

Xi,j +Q·L R2 ≥ST

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (3)

式(3)中,
 

Xt+1
i,j 表示第t次迭代后第i个麻雀个体的第j维位置信息(j∈{1,

 

2,
 

3,
 

…,
 

d}),
 

itermax 表示

最大迭代次数,
 

α为均匀随机数(范围为(0,
 

1]),
 

R2 表示预警值(范围为[0,
 

1]),
 

ST 为安全值(范围为
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[0,
 

5,
 

1]),
 

Q 为随机数(服从正态分布),
 

L 是一个1×d 矩阵(矩阵中的元素值均为1).

1)
 

当R2<ST 时,
 

意味着周围无捕食者,
 

发现者可以进行大范围搜索以获得更多的食物.

2)
 

当R2≥ST 时,
 

意味着周围存在捕食者,
 

同时向种群发出警报,
 

所有麻雀会迅速飞到其他安全地方

进行觅食.
加入者会跟随发现者去抢夺食物,

 

并动态调整其适应值,
 

其位置也会随着争夺食物而产生变化,
 

加入

者位置更新如式(4)所示.

Xt+1
i,j =

Q·exp
Xworst-Xt

i,j

i2  i>n/2

Xt+1
P +|Xi,j -Xt+1

P |·A+·L i≤n/2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (4)

式(4)中,
 

t为迭代次数,
 

Xp 是当前发现者的最好位置,
 

反之Xworst则是最坏位置.
 

A 是一个1×d 矩阵(矩

阵中的元素值为1和-1的随机数),
 

同时矩阵A 满足A+=AT(AAT)-1.

1)
 

当i>n/2时,
 

意味着适应度较小的第i个加入者在本次搜索中未获得食物,
 

自身处于饥饿状态,
 

必

须改变位置觅食.

2)
 

当i≤n/2时,
 

意味着第i个加入者在最佳位置XP 附近寻找食物的具体位置.
在模拟实验中,

 

本文将警戒麻雀数量假设为总数的10%~20%,
 

麻雀个体的初始位置随机,
 

其算法表

达式如式(5)所示.

Xt+1
i,j =

Xt
best+β·|Xt

i,j -Xt
best| fi >fg

Xt
i,j +K· |Xt

i,j -Xt
worst|

(fi-fw)+ε  fi=fg

􀮠

􀮢

􀮡
􀪁􀪁

􀪁􀪁 (5)

图1 SSA优化算法流程图

式(5)中,
 

Xbest 是当前种群麻雀的最佳位置.
 

β是服从

正态分布随机数(β的均值为0,
 

β的方差为1),
 

β参数

的作用是控制步长.
 

K 为随机数,
 

其范围为[-1,
 

1],
 

表示麻雀移动方向,
 

也为步长控制参数.
 

fi 是当前第i
只麻雀个体的适应度值.

 

fg 和fw 分别代表当前种群

麻雀的全局最高和最低的适应度值.
 

ε是一个常数以避

免分母为0.

1)
 

当fi>fg 时,
 

种群中的麻雀正处于边缘位

置,
 

极易受到捕食者猎杀.

2)
 

当fi=fg 时,
 

种群中的麻雀已经感知到了危

险临近,
 

它们会通过靠近其他麻雀来减少被猎杀的风

险.
 

SSA优化算法流程如图1所示.

1.3 BP神经网络算法

BP神经网络算法是3层结构,
 

即输入层、
 

隐含层

和输出层,
 

它遵循“信息沿正向传播、
 

误差沿反向纠

正”的原则.
 

外部信息从输入层流入,
 

经过每个隐含

层神经元的加工和传递,
 

最后由输出层输出信息处理

结果,
 

即完成信息的正向传播.
 

如果与实际输出不

等,
 

或者未达到允许的误差范围,
 

则照“误差梯度下

降”原则修正所有的权值和阈值.
 

可以进行多次正、
 

反向传播的迭代直到误差减少到可接受的范围,
 

或完成

预定的学习次数即可.
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Rumelhart[25]1986年提出并证明了任何闭区间内的连续函数都可以用一个隐含层的BP网络来逼近,
 

因此采用3层BP神经网络算法就可以完成n 维到m 维的映射,
 

如图2所示.

图2 BP神经网络结构

图2中设输入层有i个节点(i=1,
 

2…N),
 

隐含层有j个节点(j=1,
 

2…J),
 

输出层有k个节点(k=

1,
 

2…K).
 

假设信息从输入节点i输入,
 

其值为xi.
 

ωij 为神经元i到神经元j的权值,
 

θj 为神经元j的阈

值,
 

Ok 为隐含层节点j的输出信息值.
 

那么,
 

隐含层节点j 的加权输入xj 如式(6)所示,
 

其实际输出Oj

如式(7)所示.
 

f(x)采用S 型激活函数,
 

隐含层选用非线性变化函数Sigmoid函数,
 

其特点是函数及其导

数都是连续的.

xj =∑
n

i=1
ωijxi-θj (6)

Oj =f(xj) (7)

将隐含层节点的输出作为输出层的输入,
 

隐含层第j个节点和输出层第k个节点连接的权值和阈值分别为

ωjk 和θk,
 

可得第k个节点的输出Ok 如式(8)所示.

Ok =∑
J

j=1
Ojωjk -θk (8)

若输出Ok 与期望输出tk 不符,
 

可通过式(9)得出所有输出节点的训练误差.

e=
1
2∑

K

k=1

(tk -Ok)2 (9)

通过不断地迭代调整各层的权值和阈值,
 

迭代更新公式如式(10)所示,
 

使得训练误差不断减少直至无限接

近期望值,
 

以期达到与期望输出无限接近的实际输出.

ωij =ωij -α ∂e
∂ωij

θj =θj -α∂e∂θj

(10)

式(10)中,
 

α为学习速率(α∈(0,
 

1)),
 

通过链式法则、
 

Sigmoid函数导数特性可得输出层、
 

隐含层的权值偏

导如式(11)所示.
 

同理,
 

也可求出各节点的阈值偏导.

∂e
∂ωjk

=(Ok -tk)Ok(1-Ok)Oj

∂e
∂ωij

=Oj(1-Oj)·∑
K

k=1
δk·ωjk·Oi (11)

  BP神经网络算法通过反向修正权值和阈值将预测误差控制在允许范围内,
 

实现了从输入到输出的映

射.
 

数学理论已经证实3层BP神经网络算法能够以任意小的精度去无限逼近任何非线性连续系统,
 

BP神

经网络算法这一较强的非线性映射能力特别适用于解决内部机制复杂的系统.
 

BP神经网络在训练时,
 

自
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身能够通过学习提取出输入样本和输出样本之间的“规则”,
 

并将学习内容存储于网络的权值中,
 

体现出了

高度的自学性和自适应性.
 

同时,
 

在学习过程中若BP神经网络算法的局部神经元受到破坏,
 

对结果不会

造成较大影响,
 

体现出了强大的容错能力和稳定性.

2 算法的建立与应用

2.1 SSA-BP算法建立

BP神经网络算法的优点使其在不少应用中受到国内外学者的青睐,
 

但是随着应用范围的扩大,
 

BP神

经网络算法也暴露出了许多不足.
 

如作为一种局部搜索的优化方法,
 

对权值和阈值的初始取值敏感度高,
 

不同的初始值往往会收敛于不同的局部极小,
 

陷入局部最优的缺陷.
 

引入SSA算法后,
 

利用其极高的寻优

能力和高效的迭代收敛速度,
 

在一定程度上提高了网络的非线性动态映射能力.

SSA-BP算法的基本思想是将BP神经网络算法的初始权值和阈值作为SSA算法的寻优目标,
 

将预测

算法中的均方误差作为SSA算法的适应度值,
 

经过多次迭代将得到的结果赋值给BP神经网络算法,
 

增强

BP神经网络算法的寻优能力[26-27],
 

其算法流程如图3所示.

图3 SSA-BP算法流程图

2.2 实验数据及分析过程

本文采用福州高速天龙山隧道入口的流量信息为实验数据.
 

采集2020年1月1日至2021年12月31
日的数据信息,

 

共计731条.
 

按照经验,
 

路网流量波动一般以7
 

d为1个周期,
 

输入为前7
 

d的车流量,
 

输

出为第8
 

d的车流量,
 

取整数共计91组数据.
 

61组作为训练样本,
 

30组作为测试样本.

2.2.1 网络算法初始化

本实验通过输入前7
 

d的车流量来预测第8
 

d的车流量,
 

隐含层的神经元数量根据经验求出如

式(12)所示[28].

h= n+k +a (12)

式(12)中,
 

h 为BP神经网络算法中隐藏层神经元数量,
 

n 为BP神经网络算法中输入层神经元数量,
 

k为BP神经网络算法中输出层神经元数量,
 

a 取1~10之间的任意值.
 

BP神经网络算法中隐藏层的

神经元数量在4~13之间选择.
 

经过实验,
 

当网络隐含层节点数为11时,
 

网络对测试样本具有最高
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的预测命中率.
 

因此,
 

BP神经网络的结构是7-11-1.
 

BP神经网络的训练次数固定在300;
 

学习速率

为0.01,
 

目标误差为0.000
 

01.

2.2.2 数据预处理

为消除数据之间的量纲影响,
 

对数据进行标准化处理.
 

本文通过 min-max标准化处理,
 

将结果映射

到[0,
 

1]范围,
 

转换公式如式(13)所示.

y=
(ymax-ymin)(x-xmin)

(xmax-xmin)
+ymin (13)

式(13)中,
 

y 为min-max标准化后的值,
 

x 为待处理的样本数据,
 

ymin 为 min-max标准化后的最小值,
 

ymax 为min-max标准化后的最大值,
 

xmin 为待处理样本数据的最小值,
 

xmax 为待处理样本数据的最大值.

2.3.3 SSA参数初始化

通过上述3层BP神经网络(7-11-1)算法计算网络的权值和阈值总量,
 

计算方法如式(14)所示,
 

得到优

化的种群维度数dim=100.

dim=n×h+h×m+h+m (14)

  初始麻雀种群数量为20,
 

最大迭代次数为50,
 

生产者占麻雀种群总量的20%,
 

安全阈值ST∈[0.5,
 

1]

(本文取0.8),
 

警戒值R2∈[0,
 

1](本文取0.8).

MSE(Mean
 

Squared
 

Error,
 

均方误差),
 

是样本数据偏离真实值差值的平方和的平均数,
 

也就是误差

平方和的平均数,
 

能够衡量样本数据与真实值之间的关系,
 

MSE 值越小,
 

说明预测算法精度越高,
 

预测值

和真实值拟合度越高.
 

因此,
 

采用均方误差作为SSA算法的个体适应度值,
 

其计算公式如式(15)所示.

MSE=
1
n∑

n

i=1

(ci-yi)2 (15)

式(15)中,
 

n 为样本数,
 

ci 为预测值,
 

yi 为实际值.

图4 适应度迭代曲线

3 结果与分析

3.1 适应度变化

由图4可见,
 

经过50次迭代进化,
 

适应度整体

呈现出下降趋势,
 

并在18次时达到最小值0.016
 

8,
 

充分说明SSA算法能够用很小的开销来实现BP神

经网络算法权值和阈值的初始值的优化.

3.2 误差比对

从表1可以看出,
 

采用SSA-BP算法与传统的

BP神经网络算法的最小相对误差值、
 

最大相对误

差值及均方误差值.
 

SSA-BP算法的均方误差值为

0.009
 

2,
 

最小相对误差值为0.001
 

6,
 

最大相对误

差值为0.192
 

3,
 

根据计量经济学中对评价算法的误差理论原理,
 

将误差控制在20%范围内即为效果比较

好的预测算法[29],
 

通过比对可知本文的预测算法效果较好.
表1 误差对比表

算法 最小相对误差值 最大相对误差值 均方误差值

BP算法 0.008
 

7 1.038
 

7
 

0.040
 

5

SSA-BP算法 0.001
 

6 0.192
 

3 0.009
 

2
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3.3 拟合度比对

图5、
 

图6分别为BP算法和SSA-BP算法的预测值与实际值对比图.
 

由图6可知,
 

SSA-BP算法的预

测值与实际值对比曲线平稳,
 

而传统BP神经网络算法的预测值与实际值对比曲线波动较大,
 

并出现奇

异点(图5),
 

说明采用传统BP神经网络算法在训练中易陷入局部最优的状态,
 

从而导致测试结果出现

误差偏离.

图5 BP算法预测值与真实值比较 图6 SSA-BP算法预测值与真实值比较

  SSA-BP算法的拟合度值为0.970
 

4,
 

BP算法的拟合度值为0.261
 

5.
 

SSA-BP算法的拟合度值高于BP
算法且趋近于1,

 

说明样本特征的学习曲线较平滑,
 

SSA-BP的算法泛化能力优于BP神经网络算法,
 

训练

过程中精确率逐渐提升,
 

证明SSA-BP算法对传统BP神经网络算法进行优化有效且算法稳定性高,
 

为交

通流量区间预测提供了新的行之有效的解决方法.

4 结语

本文提出采用SSA-BP算法对交通流量进行预测,
 

以前7
 

d的流量作为输入值,
 

第8
 

d的流量作为输出

值.
 

研究表明,
 

SSA-BP算法在改进交通流量预测方面具有较大突破,
 

能够有效地映射交通流量随时间变

化的复杂非线性系统,
 

具体表现在如下两个方面:

1)
 

利用SSA算法对BP神经网络算法的初始权值和阈值进行优化,
 

改进了BP神经网络算法初始值随

机性的问题,
 

针对BP神经网络算法易陷入局部最优的问题,
 

提出了一种新的解决方法.

2)
 

通过误差、
 

拟合度的对比分析,
 

证明了SSA-BP算法在预测精度、
 

收敛速度、
 

泛化能力和稳定性均

强于BP神经网络算法,
 

预测结果更适用于随时间变化的复杂非线性系统工程应用.
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