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摘　要：城市轨道交通系统中会出现车地无线通信延时和丢包现象，其影响列车能量管理系统的控制实

现。为此，文章利用 4G 无线模块采集不同司机在同一区间驾驶的 18 组列车功率数据并进行列车功率典型特

征分析，然后提出一种基于长短期记忆网络（LSTM）的列车功率实时滚动预测方法。该方法根据列车实时功

率（短期数据）及其邻近时刻功率（长期数据）对功率进行预测，有效提升了预测的准确度。通过 4G 通信试

验，文章计算了通信延时误差，并与采用所提预测方法的计算结果进行对比。结果显示，采用该预测算法后，

通信延时误差降低了 21.8%，通信丢包误差降低了 25.8%~26.9%，可提供更准确的实时列车数据参考，使得

实时改善能量流变得更为可行。
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A Method of Communication Delay Compensation for Urban Transit System 
Based on Long-term and Short-term Memory
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Abstract:  Communication delay and packet loss in train to ground wireless communication of urban rail transit system impedes 
the application of energy management system. 18 groups of train power data, in which drivers driving in the same section, are collected 
via 4G wireless communication. A real-time rolling load forecasting method based on long-term and short-term memory network (LSTM) 
is proposed after analyzing the train power data, which improves the prediction accuracy by forecasting the power based on real-time 
power (short-term data) and adjacent power (long-term data). After measuring the communication parameters in a 4G communication 
test, the communication delay induced error is calculated and compared with the prediction method. The result shows that the prediction 
algorithm can reduce communication delay induced error by 21.8% and packet loss induced error by 25.8% ~ 26.9%, which can provide 
more accurate real-time train power information and make real-time improvement for energy flow more feasible.
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0  引言

基于大数据的智慧能源系统目前已成为业界关

注的热点之一
[1-3]

。能量管理系统通过对海量数据的

采集、整理和分析，提炼出能量管理策略，以提高能

量管理水平，提升系统整体效益。为了进一步优化能

源系统性能，实现能量实时管理，能源数据的实时性

至关重要
[4-6]

。当能量管理系统包含较多分散布置的

设备时，受物理距离影响，中心控制系统接收设备能

源数据时普遍存在通信延时现象。延时会劣化中心控

“能量高效利用与管理”专栏



9 

制系统的控制性能，其中闭环控制类功能对延时尤为

敏感
[7]
。通信系统的性能在极大程度上决定了能源管

理系统能够实现的控制功能。

城市轨道交通（简称“城轨”）作为高能耗产业，

急需引入能量管理系统来优化系统能耗。城轨能量管

理系统通过数据采集与监控 (supervisory control and 
data acquisition, SCADA) 系统来监控地面设备能源数

据，主要涉及地铁主变电站、牵引站和降压变电所等

场所
[8-9]

。列车通过车载网络通信系统实现不同车厢

和设备间的数据互通和总集
[10-11]

，之后再通过无线通

信将数据传给地面
[12-14]

。目前车地无线通信被广泛应

用于列车运行调度、隧道及弓网检测等领域。但无线

信号传输易受外界干扰，与有线通信相比，延时和丢

包现象尤为突出
[15-16]

。若在城轨能量管理系统中引入

闭环控制，例如通过控制列车运行状态或能馈设备运

行参数来改善能量流状态，那么车载数据的延时和丢

包将会劣化能量管理算法效果，甚至会影响城轨能源

系统的稳定运行。

列车功率曲线属于时间序列数据，在固定运行模

式下存在一定规律，如牵引阶段速度较低时功率近似

线性增加、惰行阶段功率平稳等，这是预测方法能用

于通信延时补偿的基础。时间序列预测常采用统计回

归模型，其差分原始序列数据后，再将序列表示为白

噪声，与之前数据点移动、平均地组合；但差分操作

丢失了数据绝对值，而列车功率绝对值隐含了当前列

车运行模式这一重要信息，故统计回归模型不适合

用于预测列车功率。神经网络可以逼近任意非线性

函数，能够预测时间序列数据。列车瞬时功率与邻

近时刻功率相关，因此本文提出一种基于长短期记

忆网络（long-term and short-term memory network ，
LSTM）的神经网络列车功率在线预测方法，其利用

预测时间点前的功率数据来预测列车功率。

1  基于 LSTM 的神经网络

基于 LSTM 的神经网络
[17]

是一种改进型时间

循环神经网络（recurrent neural network, RNN）算

法，其拓扑是一条由数个相同神经元依次连接而成

的链式网络。神经元基本结构中包含 3 个功能结构，

即遗忘门、输入门和输出门，见图 1。图中，Xt 为

t 时刻神经元的时序数据输入；ht 为 t 时刻神经元的

时序数据输出；St 为输出状态记忆单元，用于传递

历史信息。

 

当神经元按时间顺序链式连接后，t 时刻神经元

输入包括 (t-1) 时刻神经元输出 h (t-1)、输出状态记忆

单元数据 S (t-1) 以及 Xt。神经元遗忘门、输入门和输

出门的输出分别如下：

   (1)

式中：σ——Sigmoid 函数，其输出范围为 [0,1]；w——

对应函数的权重；b——对应函数的偏置；下标中 ，
t 代表时刻，f 代表遗忘门，o 代表输出门。

                                                   (2)

Sigmoid 函数用于控制信息的遗忘程度，其输出

1 表示信息全部流通，0 表示信息全部遗忘，介于 0
和 1 之间表示信息部分遗忘。LSTM 神经网络通过这

种方式来实现信息的传递和遗忘。单个神经元中，

遗忘门、输入门和输出门 Sigmoid 函数的参数分别控

制这些门之间信息的遗忘程度。LSTM 神经网络通过

多个神经元的链式连接，实现时序信号间的信息记

忆通路。图 2 示出 3 层 LSTM 神经网络拓扑，其中

圆圈代表 LSTM 神经单元。t 时刻将 3 个连续时序信

图 1 LSTM 神经单元拓扑图
Fig. 1 Topology of LSTM neural unit

图 2 LSTM 神经网络拓扑
Fig. 2 Topology of LSTM network 
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号 X (t-2)，X (t-1) 和 Xt 依次输送至链式连接的输入层，

通过链式连接的隐藏层后，输出层输出（t+1）时刻

的预测数据 X(t+1)。

2  列车功率数据提取

本文的列车功率数据源于某市地铁现场试验。该

试验共持续了 3 天，期间每天安排一位司机驾驶列车

在线路上往返运行 6 趟，并利用 4G 无线通信模块进

行车地通信。列车传动控制单元（driver control unit, 
DCU）模块通过 4G 通信模块每隔 100 ms 将当前列

车实时功率数据发送给地面 4G 通信模块。图 3 示出

连续 3 天司机每天在同一区间往返运行 6 趟的列车

功率曲线（曲线间以开动时刻进行对齐）。为便于

指代，将 18 次试验按时序进行编号，其中第一天司

机 a 的试验编号为 1~6，第二天司机 b 的试验编号为

7~12，第三天司机 c 的试验编号为 13~18。
 

列车功率曲线大致可分为牵引阶段、惰行阶段

和制动阶段。以司机 a 的试验为例，其功率曲线具

体如下：

（1）牵引阶段。司机在零时刻将司控器控制手

柄推至全牵引位，列车进入牵引加速阶段，其功率近

似线性增加；当列车运行速度逼近运行上限时，司机

减小牵引运行级位，牵引功率下降。

（2）惰行阶段。列车运行速度达到上限，司机

将司控器切换至惰行位。列车功率迅速降低到 100 kW
附近（具体功率范围主要由列车辅助用电决定，同时

受地形上下坡影响），列车速度缓慢下降。

（3）制动阶段。列车即将到站，司机将司控器

切换至制动位并调整制动级位，直至列车平稳进站、

完成停车。

由图 3 可以看出，各司机的行驶习惯差异较大。

如，司机 a 开行时间最长，司机 c 开行时间最短；司

机 b 和司机 c 在惰行期间通过短时间改变列车运行级

位来对列车速度进行调整。

同一司机重复开行的列车功率曲线特性也存在

差异。要求各位司机尽可能保持驾驶习惯不变，在此

前提下，在总运行时间不超过 120 s 的行驶过程中，

同一司机在 6 次重复开行过程中制动起始时刻最大相

差了 10 s；司机 b 和 c 的牵引、制动特性在不同的重

复开行趟次中存在较大差异，这是由于动态调整了列

车运行级位所致。

纵观列车功率曲线，除了因司机切换列车运行级

位状态而导致的功率变化，大部分时间列车功率大致

保持平稳变化，而这是对列车实施功率实时预测的可

行性基础。

3  基于 LSTM 的预测模型设计

本节基于图 2 的 LSTM 网络拓扑来设计列车功率

预测模型，设计前先进行数据预处理和数据集设置。

3.1  数据预处理

为了消除不同数据间取值范围造成影响，先对所

有列车功率数据进行归一化处理：

                                                 (3)

式中：Pnorm——归一化功率；P——功率原始数据；

Pmin——功率最小值，本文 Pmin=-3 200 kW；Pmax——

功率最大值，本文 Pmax = 4 200 kW。

3.2  数据集设置

数据集分为训练集、验证集和测试集。本文数据

集包含了 3 位司机各重复 6 次共 18 组试验数据，每

组试验数据包含 1 000 多个连续时序数据。其中，训

练集采用第 1, 2, 7, 8, 13 组数据用于模型拟合训练；

验证集采用第 14 组数据，用于评估训练模型的准确

率，以避免模型过拟合；测试集采用剩余的12组数据，

用于评价模型性能。

由于列车功率在不同运行阶段下的绝对值相差

较大。为了定量分析预测数据和实际数据的偏差程

度，本文采用代表归一化数据绝对误差的方均根误差

(root mean square error, RMSE)δ作为评价指标。

图 3 列车 3 天的功率曲线
Fig. 3 Train power curves in 3 days

(a) 司机 a 的试验

(b) 司机 b 的试验

(c) 司机 c 的试验
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                                          (4)

3.3  模型设计

  本文基于 Keras 深度学习框架来搭建 LSTM 模

型，其后台为 TensorFlow。LSTM 模型参数包括输入

层神经元数量、隐藏层神经元数量、激活函数、损失

函数和优化函数。

3.3.1 输入层神经元数量

预测采用连续输入 x 个点预测第（x+1）点的滚

动预测方法。为了确定输入层神经元个数 x 的取值，

用训练集和验证集数据训练不同输入层神经元个数

神经网络。不同输入层神经元的预测误差如图 4所示。

 

预测误差随着输入点数增加而减小，但若输入点

数过多，输入数据中遇到信号丢包的概率也会增大；

且当输入点数大于 3 后，预测误差区别不大，基本可

认为处于同一水平，说明瞬时功率与该时刻前两点

数据关系最大。综合考虑，本文采用输入 5 点预测第

6 点的预测方式。

3.3.2 隐藏层神经元数量

隐藏层神经元数量若过少，则无法提供足够的拟

合能力；若过多，则训练时间长，容易引起过拟合。

为防止模型无法为不同输入层神经元个数提供足够的

拟合能力，在通过验证集防止过拟合的前提下，本文

选择隐藏层神经元数量为 28，略大于经验公式的
[18]

。

3.3.3 激活函数

激活函数采用双曲正切函数 tanh，其与 Sigmoid
函数曲线类似，但值域为 (-1,1)，且收敛速度比

Sigmoid 的更快
[19]

。

3.3.4 损失函数

损 失 函 数 采 用 均 方 误 差 函 数 (mean square 
error,MSE)。MSE 为 RMSE 的平方，两者均可用于

评估误差，仅存在量纲区别，3.2 节采用 RMSE 是为

了保持和列车功率的量纲一致。

3.3.5 优化函数

优化函数采用默认的 Adam 函数。

3.4  预测效果评估

预测效果评估包括 3 方面：通信参数指标、预测

效果、掉包工况预测效果。

3.4.1 通信参数指标

预测算法用于补偿通信延时和解决丢包问题，只

有明确通信延时和丢包指标后再评价预测效果，这样

预测评估才有意义。为了模拟城市轨道交通跨城环

境，通过 Ping 命令测试 2 个相距 40 km 的 4G 模块

的通信情况。通信测试时，发送 760 个数据包，结果

成功接收到 747 个数据包，丢失 13 个数据包，丢包

率为 1.71%。Ping 命令最短耗时为 147 ms，最长耗

时为 277 ms，平均耗时 175 ms。由于 Ping 命令是双

方应答式通信，因此，可认为单向数据传输平均耗时

约 87.5 ms。
车地实验时，车载 DCU 经传感器采样到数据包

生成并发出、地面接收数据包并解析都需要额外的时

间，且平均延时长于 87.5 ms。为了便于分析，将列车

数据传输延时与采样时间保持一致，设为 100 ms，与

本次列车试验数据采集间隔一致。列车连续发送 n 个

数据点，当接收方接收第 (n-1) 个数据点时，列车此

时真实数据为第 n 点，延时误差为相邻数据点的差值。

3.4.2 预测效果

预测模型输出的列车功率数据和实际数据分别

如图 5 和图 6 所示。可以看出，当列车功率特性平

稳时，预测误差总体较小。列车功率存在突变点时，

预测误差增大。列车状态切换时，预测数据在功率拐

点处存在 1 个点的滞后。

 

 

 

图 4 预测模型输入点数和预测误差
Fig. 4 Input number of predictive model and predictive error

(a) 实际功率和预测功率

(b) 功率预测误差

图 5 实际功率和预测功率及预测误差
Fig. 5 Actual and predictive power, predictive error
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为了对比通信延时误差和预测误差，分别计算各

次试验的延时误差和预测误差 RMSE（图 7）。图 7
同时展示了司机驾驶行为对功率特性的影响。可以看

出，司机 a（试验序号 1~6）的数据变化较为平缓，

平均延时误差最小，预测优化效果较为稳定；司机 b
（试验序号 7~12）的牵引加速曲线后半段差异较大，

且惰行存在短时加速，平均延时误差高；司机 c（试

验序号 13~18）的牵引加速曲线每次都存在较大差异，

且牵引加速功率偏低，可通过后续惰行阶段的频繁加

速来弥补。

 

图 7 中，优化效果最差的为试验 10 和试验 15，
原始数据见图 3(b) 和图 3(c) 中实线。经查验，试验

10 惰行阶段 50 s 时刻附近存在多个超出正常惰行功

率 3 倍的突变点；试验 15 在惰行阶段初期持续惰行

20 s（超出正常惰行功率 300 kW）和制动阶段都存

在多次功率突变，劣化了预测效果。

由于训练数据参与了预测模型的训练，为公平起

见，从结果中去除 6 组训练数据（试验序号 1, 2, 7, 8, 
13, 14），得到的延时数据平均 RMSE 值为 0.007 9，
预测数据为 0.006 2。换算为功率值，延时数据平均

功率误差为 58.73 kW，预测数据为 45.88 kW。预测

数据相对于延时数据误差改善了 21.8%。

3.4.3 掉包工况预测效果

实际通信场景中，通信数据偶发掉包也是需要考

虑的问题。假设 n 时刻应当接收数据包 n，若没有收

到，则视为掉包。从延时的角度考虑，当前最新数据

仍为之前时刻接收的数据包 (n-1)，故掉包可以等效

于增加一个数据包的延时。预测算法在掉包时，可

将上一时刻的预测结果作为实际数据输入预测模型，

对当前时刻数据进行滚动预测。

图 8 示出不同丢包点数下的预测数据和延时数

据的 RMSE。当丢包点数分别为 0, 1 和 2 时，等效

通信延时分别为 100 ms, 200 ms 和 300 ms；延时误差

随着丢包点数的增加而急剧上升，分别为 58.73 kW, 
103.60 kW 和 146.99 kW；预测数据分别 45.88 kW, 
75.70 kW 和 109.03 kW，相对于延时误差减小了

21.8%, 26.9% 和 25.8%。 

4  结语

为弥补通信导致的延时和丢包误差，本文设计了

一种基于 LSTM 的列车功率在线滚动预测方法，其

通过控制列车运行状态、能馈设备运行参数或其他能

源设备状态参数，提高城轨列车能量管理系统数据的

实时性，实时改善能量流，提升能源系统整体效率，

从而提高能量管理水平。采用该方法后，延时功率误

差可降低 21.8%~26.9%。

受限于城轨列车的现场试验条件，本文未能实地

测量列车在不同线路位置时（高架、隧道）通信参数

的差异，线路和乘客对实际通信的影响也有待进一步

研究。后续将研究自动驾驶策略下列车功率的预测算

法，并增加其他相关信息（如线路条件、列车速度和

工况），以提高预测精度。
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