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交通运输

基于 SABO-LSTM 的高铁沿线短期风速预测方法

牛兆吉1, 李德仓1,2,3∗, 胥如迅1,2,3, 陈晓强1,2,3

(1. 兰州交通大学机电技术研究所, 兰州 730070; 2 甘肃省物流及运输装备信息化工程技术研究中心, 兰州 730070;
3. 甘肃省物流与运输装备行业技术中心, 兰州 730070)

摘　 要　 准确的高铁沿线风速预测是铁路灾害预警系统的基础需求,为了提升应对和处理强风灾害致突发事件的能力,提出

一种基于减法平均优化(subtraction average based optimizer, SABO)算法优化长短时记忆( long short-term memory, LSTM)神经

网络的高铁沿线短期风速预测方法。 首先,针对风速非线性和非平稳特性,采用极小化极大(min-max, MM)方法对风速数据

进行归一化处理;其次,采用 SABO 算法中的“ - v”方法对 LSTM 模型的关键参数搜索寻优,并构建风速预测模型;最后,以中

国宝兰高铁沿线风速采集点采集的实测风速数据为例,对模型进行有效性检验。 实验结果表明:SABO 算法的寻优效果更加

良好,预测精度更高,所建模型的平均绝对误差(mean absolute error, MAE)、平均绝对百分比误差(mean absolute percentage er-
ror, MAPE)和均方根误差( route mean square error, RMSE)分别仅为 11. 96% 、1. 23% 和 16. 47% ,决定系数( r-square, R2 )为

0. 995。 与其他模型相比,通过 SABO 算法优化后的 LSTM 神经网络在短期风速预测上具有较好的拟合效果和更高的预测精

度,可为高铁沿线大风预测预警提供一种新的方法和思路。
关键词　 高铁; 风速预测; 减法平均优化算法; 长短时记忆神经网络
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Short-term Wind Speed Prediction Method along High-speed
Railway Based on SABO-LSTM

NIU Zhao-ji1, LI De-cang1,2,3∗, XU Ru-xun1,2,3, CHEN Xiao-qiang1,2,3

(1. Mechatronics T & R Institute, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China;
2. Gansu Provincial Engineering Technology Center for Information of Logistics & Transport Equipment, Lanzhou 730070, China;

3. Gansu Provincial Industry Technology Center of Logistics & Transport Equipment, Lanzhou 730070, China)

[Abstract]　 Accurate prediction of wind speed along high-speed rail lines is a fundamental requirement for railway disaster warning
systems. To enhance the capability to respond to and handle sudden events caused by strong winds, a short-term wind speed prediction
method based on the subtraction average based optimizer (SABO) algorithm optimized long short-term memory (LSTM) neural network
was proposed. Firstly, considering the nonlinearity and non-stationarity of wind speed, the min-max (MM) method was used to nor-
malize the wind speed data. Secondly, the “ - v” method in the SABO algorithm was employed to search and optimize the key parame-
ters of the LSTM model, constructing a wind speed prediction model. Finally, the effectiveness of the model was tested using measured
wind speed data collected from wind speed collection points along the Baoji-Lanzhou high-speed railway in China. Experimental results
show that the SABO algorithm􀆳s optimization effect is better, and the prediction accuracy is higher. The average absolute error (MAE),
mean absolute percentage error (MAPE), and root mean square error (RMSE) of the constructed model are 11. 96% , 1. 23% , and
16. 47% , respectively, with a coefficient of determination (R2) of 0. 995. Compared to other models, the LSTM neural network opti-
mized by the SABO algorithm exhibits better fitting performance and higher prediction accuracy in short-term wind speed prediction,
providing a new method and approach for wind prediction and warning along high-speed railway.
[Keywords]　 high-speed railway; wind speed prediction; subtraction average based optimizer ( SABO); long short-term memory
(LSTM ) neural networks
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　 　 截至 2023 年底,“八纵八横”高铁网主通道已

建成 3. 61 万 km,到 2030 年基本形成覆盖广泛、安
全高效的“八纵八横”铁路网络。 随着高铁路网规

模不断扩大和列车运行环境逐渐复杂发展趋势,强
风、地震和泥石流等自然灾害对列车运行造成严重

威胁。 中国地域广阔,地质情况复杂,气候多变,是
全球自然灾害最为严重的国家之一。 其中,强风是

影响铁路运输安全性和稳定性的主要自然灾害之

一,强风灾害占全国铁路灾害的 13. 35% [1-2],轻则

造成列车晚点、乘客滞留;重则造成铁路交通安全

事故,带来巨大的经济损失、人身伤亡。 为了确保

强风环境下能够高效、安全地完成运输生产任务,
国内外许多机构和学者研发高铁强风智能预警系

统。 而准确的风速预测是预警系统的基础和核心,
因此,开展风速预测方法的研究对于列车智能驾驶

和智能调度决策在未来实际应用方面具有积极的

理论意义和重要的实践意义。
近年来,风速预测研究受到国内外相关专家及

学者的日益重视。 传统基于统计学的风速预测方

法主要包括自回归模型和时间序列法等。 其中,
Wang 等[3]根据历史风电数据建立自回归滑动平均

(auto regressive moving average, ARMA)模型,基于

聚类理论对风速预测开展研究,虽然该方法简单,
且实时性较好,但可能会导致过度拟合;Kumar 等[4]

采用时间序列法研究了风速的短期预测,取得了较

好的预测结果,但是没有综合考虑风速非线性趋势

特征及模型参数对预测精度的影响。 随着人工智

能技术的飞速发展,机器学习和深度学习在处理非

线性和非平稳数据方面具有良好的预测精度,例
如,反向传播神经网络(back propagation neural net-
works, BPNN)、循环神经网络( recurrent neural net-
works, RNN)、长短时记忆( long short-term memory,
LSTM)等[5-7]。 因此,人工智能算法在铁路风速预测

领域得到了青睐,Wang 等[8]利用 LSTM 检测风速的

长期和短期记忆特征,对每个特征子信号建立合适

的预测模型,并通过对 3 个区域风速数据的模拟,验
证了 LSTM 在捕捉风速波动的长期和短期记忆特征

方面具有良好的性能;李冰等[9] 提出了一种基于

LSTM 神经网络的短期风速预测方法,以历史数据

作为输入,建立短期风速预测模型并进行训练,实
现提前一步短期风速预测。 虽然 LSTM 具有良好的

预测性能,但是其仍然存在参数设置难确定、模型

训练时间长等缺陷。 在模型参数设置中,隐含层数

和隐含层神经元数直接决定模型的拟合能力,学习

率和迭代次数影响模型的训练过程和效果[10],在实

际应用过程中,这些参数都是靠人为经验设置,具有

较大的不确定性,且预测精度较一般。 现通过采用

各种优化算法优化 LSTM 的各项超参数来提高模型

的整体性能,提升预测的准确性。
许多学者提出使用智能算法充当优化器优化

LSTM 的输入参数,受小生境技术的启发,有学者提出

了多群体策略,以保持种群的多样性,这对于寻优效

果至关重要[11]。 乔建刚等[12] 采用动态调整惯性权

重和学习权重对不同类型的粒子进行更新,提高种群

多样性,增强了粒子的寻优效果,从而优化了 LSTM
的输入参数,有效预测了高速公路交通流量,表明对

智能优化算法种群多样的增强会有效提高算法性能,
但该算法未考虑到算法陷入局部最优问题;凌晓

等[13]采用 Logistics 混沌映射提升萤火虫算法(firefly
algorithm, FA)初始种群的多样性,并加入线性递减

惯性权重帮助算法跳出局部最优,取得了较好预测效

果。 Houran 等[14]采用长鼻浣熊优化算法(coati opti-
mization algorithm, COA)优化 LSTM 中的超参数,显
著提升了模型在电力预测中的性能。 上述研究均采

用智能优化算法来提升种群多样性以提高预测精度。
综上所述,虽然 LSTM 在处理非线性、非平稳性

信号方面具有显著优势,但是,LSTM 的参数设置需

要人为靠经验来确定,预测精度较差。 传统的群智

能优化算法仍存在一些问题,如初始参数设置较

多,容易陷入局部最优解。 基于此,现提出一种基

于 SABO-LSTM 的高铁沿线短期风速预测方法。 采

用 Min-max 方法对风速数据进行归一化处理,并创

新性地将减法平均优化( subtraction average based
optimizer, SABO)算法[15] 应用于优化 LSTM 参数设

置,避免因人为设定参数而引发过拟合问题;通过

使用减法平均值来更新种群位置,增强算法的全局

探索能力,减少对特定种群成员的依赖,提升模型

收敛速度和避免局部最优,从而实现高铁沿线更精

确的风速预测结果。

1　 基础理论

1. 1　 LSTM 模型

LSTM 网络是 RNN 的一种特殊类型,能够解决

RNN 梯度爆炸或梯度消失的问题,可学习长期依赖

信息,非常适合对时间序列进行分类和预测[16],其
网络单元及扩展结构如图 1 所示。

相较传统 RNN 的循环连接结构,LSTM 引入记

忆单元(memory cell, MC)结构用来记忆以往的信

息,LSTM 网络的关键是单元状态 Ct,可被看作是网

络内部的信息传递管道,通过“门”结构可以添加或

删除单元状态信息,而门结构具体包括输入门、遗
忘门和输出门[17]。

18832025,25(9) 牛兆吉,等:基于 SABO-LSTM 的高铁沿线短期风速预测方法
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图 1　 LSTM 单元结构图和扩展图

Fig. 1　 LSTM unit structure and expansion

(1) 输入门。 输入门通过 sigmoid 函数层和

tanh 函数层的协同作用,确定新信息将被存储到单

元状态中。 其中,sigmoid 函数层负责确定新信息的

选择度,而 tanh 函数层负责产生一个代表所学习到

新信息的候选值 C
~
t

[18]。 输入风速数据 x(n) t在输

入门中的计算过程如式(1) ~式(3)所示。
it = σ[Wix (n) t + Wiht -1 + bi] (1)

C
~
t = tanh[Wcx (n) t + Wcht -1 + bc] (2)

tanh[x (n) t] = [1 - e -x(n) t] / [1 + e -x(n) t]
(3)

式中:Wi、bi分别为输入门 sigmoid 函数层对应的权

重矩阵与偏置项;Wc、bc分别为输入门 tanh 函数层

对应的权重矩阵与偏置项。
(2)遗忘门。 遗忘门决定了需要从单元状态中

丢弃的信息,其允许 LSTM 模型从先前的记忆中选

择性地清除不必要的信息,以便让新的信息能够更

好地影响模型的决策。 遗忘门 ft和激活函数 σ 的

计算如式(4)和式(5)所示。
ft = σ[Wfx (n) t + Wfht -1 + bf] (4)
σ[x(n) t] = 1 / [1 - e -x(n) t] (5)

式中:Wf、bf分别为遗忘门的权重矩阵与偏差矩阵;
σ 为 sigmoid 函数。

同时,利用遗忘门和输入门的输出、上一时刻

的单元状态以及 tanh 函数层产生的候选值向量,可
以更新单元状态。 单元状态 Ct更新公式如式(6)
所示。

Ct = itC
~
t + ftCt -1 (6)

(3)输出门。 输出门通过 sigmoid 函数确定基

于当前时间步的单元状态和输入而产生的输出,并
且通过双曲正切函数 tanh 对该状态进行调整。 输

出门 ot和隐藏状态 ht的计算如式(7)和式(8)所示。
ot = σ[Wox(n) t + Woht -1 + bo] (7)
ht = ot tanhCt (8)

式中:Wo、bo分别为输出门的权重矩阵和偏置量。
1. 2　 SABO 算法

SABO 算法是一种基于数学的元启发式算法,
其设计灵感来源于数学概念,如平均值、搜索代理

的位置差异、目标函数值的差异符号。
该算法通过使用个体的减法平均值来更新群

体成员在搜索空间中的位置,具有寻优能力强,收
敛速度快等特点。 SABO 计算算数平均值的概念是

完全独特的,因为它是基于一种特殊运算“ - v”,称
为搜索代理 B 与搜索代理 A 的“ - v”,其计算公式

如式(9)所示。
A - vB = sign[F(A) - F(B)] (A - v∗B)

(9)
式(9)中: v 为 m 维向量,其中的分量为集合{1,2}
中生成的随机数;∗表示两个向量的 Hadamard 乘积

(即结果向量的所有分量都是由给定两个向量的相

应分量相乘形成);F(A)、F(B) 分别为搜索代理 A
和搜索代理 B 对应的目标函数值;sign 表示 signum
的函数。

搜索代理 Xi在搜索空间中的位移是由搜索代

理 X j与 Xi进行“ - v”运算后的算数平均值计算得到

( i, j = 1,2,…,N),其计算公式如式(10)所示。

Xnew
i = Xi + ri∗

1
N∑

N

j = 1
(Xi - vX j) (10)

式(10)中: Xnew
i 为第 i 个搜索代理 Xi更新后的位置

( i = 1, 2, …,N);N 为粒子的总数; ri 为 m 维向量。
更新后的新位置 Xnew

i 能够使目标函数的值得

到提高,则可作为相应代理的新位置,粒子位置替

换公式如式(11)所示。

Xi =
Xnew

i , Fnew
i < Fi

Xi, 其他{ (11)

式(11)中:Fi、 Xnew
i 分别为搜索代理 Xi和 Xnew

i 的目

标函数值。
由式(10)可得, Xi - vX j 表示为一个矢量 χij ,可

以看作为搜索代理 Xi的运动方程,因此,原方程可

改写为 Xnew
i = Xi + ri∗Mi 的形式。 其中,平均向量

Mi 可由式(12)计算得到。

Mi = 1
N∑

N

j = 1
χij (12)

基于“ - v 运算”算数平均值的搜索机制,其本

质属性是既实现了探索阶段,又实现了开发阶段,
在搜索空间中对有希望的领域进行探索。 探索阶

段通过“ - v 运算”(即矢量 χij )实现,如图 2(a) 所

示;开发阶段通过“ - v 运算”后取算数平均值(即矢

量 Mi )实现,如图 2(b) 所示。

2　 模型构建

2. 1　 SABO-LSTM 风速预测模型

基于所述基础理论和 MATLAB 仿真平台,结合

SABO 算法实现了一种改进的 SABO-LSTM 算法。 考

2883
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(9)



投稿网址:www. stae. com. cn

图 2　 SABO 的数学模型

Fig. 2　 Mathematical model of SABO

虑到 LSTM 神经网络的超参数对于预测结果具有显

著影响,故采用减法平均优化算法对 LSTM 的隐藏

层节点数、学习率、迭代次数等参数进行自动搜索

寻优。 结合文献[11]构建预测模型,流程如图 3 所

示,具体步骤如下。
步骤 1 　 确定 LSTM 网络结构,初始化网络

参数。
步骤 2　 设定 SABO 算法寻优迭代次数 T、种群

个数 N,优化 LSTM 网络中的超参数用于风速预测。
步骤 3　 采用适用度函数来确定种群中的全局

最优粒子位置 Gbest和局部最优粒子位置 Pbest,选取

最优个体。
步骤 4　 根据 SABO 算法的式(10)、式(11)对

最优个体进行二次搜索。
步骤 5　 比较 fit(nGbest)和 fit(Gbest),若当前粒

子的适应度值小于最佳适应度值,则选取全局最优

解,否则返回上一步继续进行迭代。

图 3　 SABO-LSTM 算法流程图

Fig. 3　 Flowchart of the SABO-LSTM algorithm

　 　 步骤 6 　 利用最优超参数构建 LSTM 模型,得
到基于 SABO-LSTM 的风速预测模型,将历史风速

数据输入该模型即可得到风速预测结果。
2. 2　 预测结果评价标准

将测试集预测结果进行量化评价,用平均绝对

误差(mean absolute error, MAE)、平均绝对百分比

误差(mean absolute percentage error, MAPE)和均方

根误差(route mean square error, RMSE)作为精度的

评估指标,拟合优度( r-square, R2)作为拟合程度的
评价指标[19]。

MAE = 1
n∑

n

i = 1
f(xi) - yi (13)

MAPE = 1
n∑

n

i = 1

f(xi) - yi

f(xi)
× 100% (14)

RMSE =
∑

n

i = 1
[ f(xi) - yi] 2

n (15)

R2 = 1 -
∑

n

i = 1
[ f(xi) - y] 2

∑
n

i = 1
(yi - y) 2

(16)

式中: f(xi) 和 yi 分别为第 i 个节点的风速预测值

和实际值;y 为风速实际值的平均值;n 为总的风速

数据值。

3　 实验及分析

3. 1　 SABO 性能测试

为验证 SABO 算法的性能,利用经典测试函数

分析其迭代次数、平均值和标准差等,选取 3 个常用

的经典测试函数如表 1 所示。 单峰测试函数能够更

容易地评估优化算法的性能、收敛速度和精度;多
峰测试函数则可以更好地衡量算法的鲁棒性和泛

化能力。
为证明所提算法的有效性,选取粒子群优化

(particle swarm optimization, PSO)算法、灰狼优化

表 1　 测试函数

Table 1　 Test function
函数公式 定义域 最优值

F1(x) = ∑
n

i = 1
x2i [ - 100,100] 0

F2(x) = ∑
n

i = 1
| xi | + ∏

n

i = 1
| xi | [ - 10,10] 0

F3(x) = 20exp - 0. 2 1
n ∑

n

i = 1
x2i( )-

　 　 　 　 　 　 exp 1
n ∑

n

i = 1
cos(2πxi)[ ]+ 20 + e

[ - 32,32] 0

　 注:F1 ~ F2为单峰测试函数;F3为多峰测试函数[20] 。
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(grey wolf optimization, GWO)算法、鲸鱼优化算法

(whale optimization algorithm, WOA)等算法进行对

比。 每种算法的初始种群数量为 30,最大迭代次数

均为 500。 采用平均值和标准差作为评估指标,反
映算法的收敛精度和稳定性。 实验结果如表 2 所

示。 从表 2 可知,SABO 相较于其他 3 种对比算法

在收敛精度和收敛速度方面有明显提升,且平均值

和标准差也相对较好,表明在每一次运行中都能在

迭代 500 次内取得最优结果,算法具有更好的稳定

性。 各函数三维模 型 及 算 法 收 敛 曲 线 如 图 4
所示[20]。
3. 2　 实验结果与分析

实验选取宝兰高铁沿线风速采集点采集的风速

表 2　 测试函数验证结果

Table 2　 Validate the results of the test function

函数 算法 平均值 标准差

F1

PSO 299. 10 201. 71
GWO 1. 02 × 10 - 27 1. 67 × 10 - 27

WOA 1. 15 × 10 - 74 2. 58 × 10 - 74

SABO 1. 75 × 10 - 198 0

F2

PSO 20. 35 5. 22
GWO 4. 94 × 10 - 17 3. 02 × 10 - 17

WOA 8. 77 × 10 - 51 9. 52 × 10 - 51

SABO 2. 36 × 10 - 111 1. 29 × 10 - 111

F3

PSO 5. 98 0. 83
GWO 1. 12 × 10 - 13 2. 40 × 10 - 14

WOA 5. 86 × 10 - 15 1. 95 × 10 - 15

SABO 4. 44 × 10 - 15 0

图 4　 各函数三维模型及收敛曲线

Fig. 4　 Three-dimensional model of each function and convergence curve
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数据共计 1 000 组,其中前 70% 作为训练数据,后
30%作为测试数据。 模型训练过程中,采用 Adam
优化器进行优化、迭代次数设置为 2 500,初始学习

率设置为 0. 02。 在 350 轮训练后乘以下降因子 0. 2
降低学习率,提高网络的训练速度和预测精度。 为

了比较和验证所建立模型的预测精度,建立 4 种对

比模型:SABO-LSTM、PSO-LSTM、GWO-LSTM、WOA-
LSTM,针对不同模型的预测值和实际值进行对比分

析,并对不同算法的预测结果对比,结果如图 5、图 6
所示。

图 5　 各模型预测曲线

Fig. 5　 Comparison of prediction curves of each model

图 6　 各模型预测结果对比

Fig. 6　 Comparison of prediction results of each model
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　 　 由图 5 和图 6 可得出,相较于其他 3 种模型,采
用 SABO-LSTM 模型预测的结果曲线相对较平稳,
所得的风速拟合效果明显优于其他算法预测结果。
同时,为了凸显所提方法的优越性,将不同模型在

测试集上的预测误差进行对比,具体结果如表 3
所示。

由表 3 可知,较 PSO-LSTM、GWO-LSTM、WOA-
LSTM,所构建的 SABO-LSTM 预测模型的 MAE、
RMSE、MAPE、R2分别为:0. 119 6 m / s、0. 164 7 m / s、
1. 231 6% 、 0. 995 0, 具 有 较 小 的 MAE、 RMSE、
MAPE。 MAE 从 0. 132 3 减小到了 0. 119 6;相对于

其他 3 种模型,SABO-LSTM 模型在 MAPE 方面有了

一定程度的降低;R2 (决定系数) 也有所提升,从
0. 994 2 升到了 0. 995 0 (更接近于 1)。 这表明

SABO-LSTM预测模型具有较高的稳定性、精度和较

小的预测误差,且泛化性能较好。

表 3　 不同模型预测误差

Table 3　 The prediction error of different function

预测模型
MAE /

(m·s - 1)
RMSE /

(m·s - 1)
MAPE / % R2

PSO-LSTM 0. 132 3 0. 176 5 1. 345 9 0. 994 2
GWO-LSTM 0. 275 8 0. 317 9 2. 707 1 0. 981 4
WOA-LSTM 0. 129 7 0. 172 3 1. 346 5 0. 994 5
SABO-LSTM 0. 119 6 0. 164 7 1. 231 6 0. 995 0

4　 结论

针对高铁沿线短期风速预测问题,提出一种基

于 SABO-LSTM 的风速预测方法,经实验验证,得到

以下结论。
(1)考虑到风速数据之间的时间关联性,采用

LSTM 网络作为预测模型基础,以数学概念、SABO
和 LSTM 算法理论为依据,提出基于 SABO-LSTM 的

预测模型开展风速预测实验。 预测结果与实际风

速数据对比分析得出,SABO-LSTM 模型的预测结果

与实际风速数据之间具有良好的一致性。
(2)考虑 LSTM 在预测中受超参数的影响,采用

具有较强收敛性能与全局搜索性能的 SABO 算法对

LSTM 的超参数进行优化,采用“ - v 运算”的算数平

均值来更新每个粒子的位置,使粒子能够更有效地

在搜索空间中移动,减少了传统优化算法中的早熟

收敛问题,增强了粒子的寻优效果,进而提升对

LSTM 超参数的优化能力,避免了人为经验设置的

不确定性。
(3) 与 PSO-LSTM、GWO-LSTM、WOA-LSTM 预

测模型进行对比分析,SABO-LSTM 通过减法平均值

在开发和探索之间实现良好的平衡并根据当前迭

代次数计算适应度值,自适应调整粒子位置和更新

策略,从而增加算法的鲁棒性和稳定性。 所提出的

SABO-LSTM 模型各项评价指标均优于其他 3 种模

型,具有更高的预测精度且预测值和实际值的拟合

效果更好,验证了所提方法的可行性。
所提 SABO-LSTM 风速预测方法可提升短期风

速预测精度,对高铁列车的安全运行具有一定实用

价值。 目前,国内外在高铁沿线风速预测方面的研

究和应用都取得了显著进展。 国外,特别是在日本

和欧洲,已建立了成熟的高精度风速监测系统,并
应用了多种先进的气象预测模型,以确保高铁运行

的安全性。 国内,高铁沿线风速预测技术也在不断

发展,依托于大数据分析和人工智能技术,部分地

区已初步实现了实时监测与预警。 然而,现有的风

速预测方法仍面临诸多挑战,如数据精度和覆盖范

围不足、预测模型的鲁棒性和自适应性有待提高、
多因素协同预测能力不足等。 未来,高效的数据融

合和智能优化预测模型的开发应成为高速铁路沿

线风速预测算法研究的重点。 通过整合多源数据,
如地面气象站、卫星遥感和气象雷达,确保数据的

全面性和高精度,并结合深度学习和机器学习技

术,开发自适应和智能化的预测模型,实现对风速

变化的高精度预测,从而提高列车运行的安全性和

稳定性。
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