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基于 ＧＡ－ＢＰ 神经网络的旅游客流预测应用研究
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摘　 要： 随着人们日益增长的物质文化需要，旅游业蓬勃发展。 各大旅游景点人满为患的现象也随之出现，为有关部门的管

理带来了极大的困扰。 在大数据技术正日趋普及的背景下，产生了大量与旅游相关的数据。 文章尝试优化 ＢＰ 神经网络模

型，预测一段时间内的客流量变化，为有关部门制定管理策略和推出应急措施提供参考。 经实证结果分析，利用遗传算法优

化 ＢＰ 神经网络，可对客流量进行更精准的预测。
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０　 引　 言

随着国内经济飞快发展和人民生活水平的提

高，人们对物质文化的需求也在不断增长。 愈来愈

多地，人们在闲暇时间选择外出旅游，接触新鲜事

物、提高生活品质，旅游业因此蓬勃发展。 与此同

时，客流量的持续攀升也造成了交通堵塞、景区拥挤

等问题，而传统旅游管理方式已无法应对这一现状，
给城市和景区的管理带来了极大的困扰。 若能够及

时预测未来一段时间内的游客量变化，提供更准确

的旅游景点客流量预测，相关部门就可以提前制定

安全防范措施和客流引导，避免拥堵事件的发生，更
加合理地利用旅游资源。

传统的旅游需求预测模型， 主要是针对定量与

定性方面的研究， 其共同特点是先建立时序数据的

主观模型、再进行预测。 因此，传统模型缺乏对数据

样本的学习过程， 不具有自学习和泛化能力， 对客

流量的预测误差较大。 随着人工神经网络（ＡＮＮ）
的快速发展，越来越多的学者开始将 ＢＰ 神经网络

（ＢＰＮＮ） ［１］及支持向量回归（ＳＶＲ） ［２］等算法应用于

旅游需求预测领域。

１　 方法简介

１．１　 网络搜索指数

如今，大数据时代的到来，人们可以通过互联网

了解更多的旅游相关知识，搜索引擎中对旅游业的优

化也在逐渐完善。 针对网络搜索数据在生活中的应

用，尤其是在经济、社会管理领域以及市场营销预测

中，网络搜索数据的应用越发广泛。 ２０１３ 年，Ｈ７Ｎ９
禽流感的大爆发，对国内的家禽养殖经济造成了巨大

的经济影响。 谭小林等人［３］ 利用网络搜索指数，对
Ｈ７Ｎ９ 爆发趋势进行相关性分析， 利用对网络搜索关

键词的跟踪，可以预测 Ｈ７Ｎ９ 禽流感爆发的进程。 袁

恒［４］研究了利用网络搜索指数对市场的预测，探讨了



国内网络搜索数据的市场预测价值。 迟依涵［５］ 研究

了基于网络搜索数据的房地产价格预测。 赖凯声等

人［６］研究了网络搜索数据与社会心理学相关性；马碧

云［７］基于网络搜索数据对旅游客流量进行了非线性

预测的研究。 戚明远［８］ 利用网络搜索数据对商品住

宅市场进行相关性的研究。 王炼等人［９］ 从中国电影

市场来研究网络搜索数据对票房量的预测。 白笑

笑［１０］利用网络搜索数据，可以预测冰箱的销量并对

冰箱的需求进行了分析。
１．２　 ＧＡ 算法

遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＧＡ）是一种近似

优化的算法，起源于对生物体系中的天然演化，通过

电子计算机的模拟展开研究。
在 ＧＡ 算法中，每一种染色体组型都对应了算

法的一种解决对策。 通常情形下，可以使用适应度

函数（ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）判断解决对策的优劣。 因此，
从每种染色体组型到求解结果的适应度就构成了一

种映射。 可以将 ＧＡ 算法求解的整个过程看作在多

元函数中寻求最佳解的过程。
可如此设想，在一个多维曲面中有众多的“顶

峰”，每个顶峰对应的便是局部最优解。 而其中会

有某个“顶峰”的海拔最高，则这个“顶峰”就是全局

最优解。 那么，ＧＡ 算法的主要任务便是尽可能爬

到最高的顶峰，而不是限制于某个小山峰。
１．３　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ） 神经网络，是一种多层前

馈型的神经网络，主要包含输入层、隐含层（中间层）
和输出层。 ＢＰ 神经网络层与层之间采用全互连方

式，由数量众多的单神经元通过可调的连接权值实现

全连接。 中间层（隐含层）可以有一层或多层，而同一

层间的各神经元却不能相互连接。
　 　 ＢＰ 神经网络的传播方式分为前向传播和反向

传播，其信号分为函数信号和误差信号。 在前向传

播过程中，函数信号从输入层经过中间层（隐含层）
流向输出层，成为一个输出信号。 若输出情况与期

望的情况相差过大，则进入反向传播。 此时，在网络

的一个输出神经元中产生误差信号，一层接一层地

反向传播调整权值和阈值，直到误差都在允许范围

为止。 ＢＰ 神经网络的典型拓扑结构如图 １ 所示。
　 　 ＢＰ 神经网络可用于分类、聚类、预测等。 目前，
大部分的神经网络都是以 ＢＰ 神经网络为基本架

构，并针对现实应用续以后期的优化完善而得。 因

此 ＢＰ 神经网络已经成为目前使用得最广泛的神经

网络模型之一。
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图 １　 ＢＰ 神经网络拓扑结构

Ｆｉｇ． １　 ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｐｏｌｏｇｙ

１．４　 ＧＡ－ＢＰ 神经网络预测模型

基于 ＧＡ 算法优化的 ＢＰ 神经网络模型，是由

ＢＰ 神经网络系统架构的确定、ＧＡ 算法优化以及

ＢＰ 神经网络预测三部分组成。 其中，ＢＰ 神经网络

系统架构的确定，主要是以拟合函数中输入、输出的

参数个数来确定其模型架构。 根据模型的参数个

数，可以判断出 ＧＡ 算法进一步优化的参数个数，从
而判定出 ＧＡ 算法中个体的编码长度，由 ＧＡ 算法

优化的参数就是 ＢＰ 神经网络的初始阈值和权值。
因此，如果已确定 ＢＰ 神经网络模型的系统结构，就
可知阈值和权值的个数。 群体中所有个体均包括了

某个网络系统中的所有权值和阈值， 通过统计适应

度函数确定了个体适应度值， 用 ＧＡ 算法通过选

择、变异和交叉训练，寻找出适应度值最高的个体。
ＢＰ 神经网络模型采用 ＧＡ 算法获得的最佳个体，对
网络系统完成初始权值和阈值的赋值， 网络系统经

训练后将输出预测样本。 ＧＡ 算法优化 ＢＰ 神经网

络模型权值和阈值的流程如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＧＡ－ＢＰ 神经网络流程图
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２　 模型验证

２．１　 关键词遴选

首先，本文从“食、住、行、娱、游、购”六个方面

选定关键词。 通过遴选，选定“厦门美食”、“厦门酒

店”、“厦门交通”、“厦门景点”、“厦门地图”、“厦门

特产”等基准关键词。 其次，在百度搜索指数官网

对基准关键词进行查询，同时找出其它相关度较高

的关键词。 最后，根据皮尔逊相关系数（Ｐｅａｒｓｏｎ）、
斯皮尔曼相关系数（ Ｓｐｅａｒｍａｎ）以及显著性检验 ｐ
值，计算得到的关键词的百度搜索指数与厦门旅游

客流量的相关度强弱，选定了“厦门美食”、“厦门大

学”、“沙坡尾”、“双子塔”、“厦门岛内”、“演武大

桥”６ 个关键词，见表 １。

表 １　 百度搜索关键词指数与厦门旅游流量的相关性检验

Ｔａｂ． １　 Ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｂａｉｄｕ ｓｅａｒｃｈ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ
ｔｏｕｒｉｓｔ ｔｒａffｉｃ ｉｎ Ｘｉａｍｅｎ

关键词
ｐｅａｒｓｏｎ
相关性

ｓｐｅａｒｍａｎ
相关系数

ｐ 值 结论

厦门美食 ０．５９６ ０．３９２ ０．０００ 中度相关
厦门大学 ０．４７２ ０．４０５ ０．００３ 中度相关
沙坡尾 ０．６５３ ０．４５８ ０．０００ 强相关
双子塔 ０．６５９ ０．６２４ ０．０００ 强相关

厦门岛内 ０．５８８ ０．５６４ ０．０００ 中度相关
演武大桥 ０．５２９ ０．４８６ ０．０００ 中度相关

　 　 由于文章利用的因变量与自变量均为时序变

量，因此在模型建立前，为保证所有变量的平稳性，
需要对旅游客流量和各关键词百度搜索指数进行平

稳性检验。 通过使用 ＡＤＦ 检验法对因变量与自变

量进行平稳性检验，运行得出各变量均是一阶单整，
结果详见表 ２。

表 ２　 变量平稳性检验

Ｔａｂ． ２　 Ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｔｅｓｔ

变量 差价分数 ＡＤＦ 检验值 １％临界值 ５％临界值 １０％临界值 结论

厦门客流量 １ －３．１５３ ７１ －３．６３２ ７４ －２．９４８ ５１ －２．６１３ ０２ 平稳

厦门岛内 １ －５．０６６ ３４ －３．６６９ ９２ －２．９６４ ０７ －２．６２１ １７ 平稳

厦门大学 １ －３．３４０ ０９ －３．６３２ ７４ －２．９４８ ５１ －２．６１３ ０２ 平稳

沙坡尾 １ －３．８４５ ６５ －３．６３２ ７４ －２．９４８ ５１ －２．６１３ ０２ 平稳

双子塔 １ －３．１７５ ６４ －３．６３２ ７４ －２．９４８ ５１ －２．６１３ ０２ 平稳

演武大桥 １ －４．５４０ ９２ －３．６６９ ９２ －２．９６４ ０７ －２．６２１ １７ 平稳

厦门美食 １ －３．２２１ ３７ －３．６３２ ７４ －２．９４８ ５１ －２．６１３ ０２ 平稳

２．２　 训练细节

在本文构建的模型中，遗传算法初始种群个数为

３０，进化代数为 ５０，交叉概率为 ０．８，变异概率为 ０．２。
ＢＰ 神经网络部分，由一个输入层、一个隐蔽层以及一

个输出层构成。 其中，隐蔽层的节点经过程序计算得

出最佳隐含层节点个数为 ４。 模型的学习率为 ０．０１，
训练步长为 ２５，学习目标为０．０００ １。ＧＡ－ＢＰ 神经网络

训练状态如图 ３ 所示。 由图 ３ 可知，该模型经过 １８
次迭代，达到设定学习目标。
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图 ３　 ＧＡ－ＢＰ 神经网络训练状态

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｔａｔｅ ｏｆ ＧＡ－ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２．３　 结果分析

本文从百度指数官网和厦门市文旅局获取了

２０１７ 年 １ 月到 ２０２０ 年 １２ 月的百度搜索指数和旅游

客流量数据，由于 ２０２０ 年新冠肺炎疫情爆发，旅游

客流量骤减，故不考虑 ２０２０ 年的异常数据。 本文模

型建立的训练集取自 ２０１７ 年 １ 月到 ２０１９ 年 ６ 月、
共计 ３０ 个月的月度数据，模型的预测目标设置为

２０１９ 年 ７ 月至 １２ 月、共 ６ 个月内厦门市客流量。
预测结果如图 ４ 所示，预测结果参数见表 ３。
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图 ４　 ＢＰ 神经网络优化效果图
Ｆｉｇ． ４　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
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表 ３　 厦门市客流量预测结果

Ｔａｂ． ３　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｓｓｅｎｇｅｒｓ ｆｌｏｗ ｉｎ Ｘｉａｍｅｎ

时间 实际值 ＢＰ 模型预测值 ＢＰ 模型预测误差 ＧＡ－ＢＰ 模型预测值 ＧＡ－ＢＰ 模型预测误差

２０１９ 年 ７ 月 １ １０３．４４ ６９３．３４ －４１０．１０ １ １３９．２２ ３５．７８

２０１９ 年 ８ 月 １ ０８５．７５ ６８１．９５ －４０３．８０ １ ０３５．００ －５０．７５

２０１９ 年 ９ 月 ７６５．５３ ６３３．６３ －１３１．９０ ７４８．７２ －１６．８１

２０１９ 年 １０ 月 ８５４．６７ ６６１．４７ －１９３．２０ ７５４．０７ －１００．６０

２０１９ 年 １１ 月 ７６７．９４ ６１０．３６ －１５７．５８ ７４４．０５ －２３．８９

２０１９ 年 １２ 月 ７８１．１０ ６１５．３６ －１６５．７４ ７２７．６３ －５３．４７

　 　 从上述结果总体来看，利用 ＧＡ－ＢＰ 神经网络

模型得到的预测结果误差均比 ＢＰ 神经网络模型的

预测结果误差小。 另外，本文采用平均绝对误差、均
方误差、均方误差根、平均绝对百分比误差等 ４ 种模

型预测误差的检验标准，分别对 ２ 个模型进行检验

对比，结果见表 ４。
表 ４　 模型精度检验指标

Ｔａｂ． ４　 Ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｅｓｔ ｉｎｄｅｘ

模型 ＭＡＥ ＭＳＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ ／ ％

ＢＰ 模型 ２４３．７２ ７３ ０４４．８６ ２７０．２７ ２５．９９

ＧＡ－ＢＰ 模型 ４６．８９ ２ ９４８．３４ ５４．３０ ５．３１

　 　 通过检验结果可以看出，ＧＡ－ＢＰ 神经网络模型

各项误差值均远小于 ＢＰ 神经网络模型，说明本文

建立的 ＧＡ－ＢＰ 神经网络模型对客流量的预测能力

远高于 ＢＰ 神经网络。

３　 结束语

文章通过爬取 ２０１６ 年 １ 月到 ２０１９ 年 ６ 月期间，
“厦门美食”、“厦门大学”、“沙坡尾”、“双子塔”、“厦
门岛内”、“演武大桥”共 ６ 个关键词的百度搜索指数

及旅游客流量数据，建立了 ＢＰ 神经网络模型和 ＧＡ－
ＢＰ 神经网络模型，并对厦门旅游客流量进行预测验

证。 通过模型预测结果与误差指标对比分析，得出遗

传算法优化后的 ＢＰ 神经网络模型的预测精度和稳

定性比标准 ＢＰ 神经网络模型都要高，充分说明了遗

传算法可以避免 ＢＰ 神经网络陷入局部极小值。 因

此，ＧＡ－ＢＰ 神经网络在这一预测方面具有更大的优

势。 该预测模型可为有关部门及商家提供更精确的

旅游客流量预测参考，提高旅游地相关产业的资源配

置效率，保证旅游景点各行业的平稳运行。
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４　 结束语

对于幼鱼单类别小目标检测， 本文通过对

ＹＯＬＯｖ５ｍ 删减不同尺度的预测层，得到 ＹＯＬＯｖ５ｍ－
ｓ 和 ＹＯＬＯｖ５ － ｓｍ 模型。 为了验证模型精度，对

ＹＯＬＯｖ３ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ－ ｓ、ＹＯＬＯｖ５ － ｓｍ 和

ＹＯＬＯｖ５ｍ 网 络 进 行 识 别 精 度 评 估， 结 果 表 明

ＹＯＬＯｖ５ｍ－ｓ 模型性能最优，准确度为 ０．９２３，召回率

为 ０．８８６，平均精度为 ０．９１２，实现了幼鱼检测的高精

度和高速度，满足实时检测需求。
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