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数据驱动的高速铁路强风报警自适应解除策略

刘昊俣 1 贺诗波 1 陈积明 1

摘 要 高速铁路在中国发展迅速, 带来了全新的交通变革. 较快的运行速度在带来效率提升的同时也增加了沿线强风对其

运行安全的威胁. 为了安全运行, 铁路沿线部署了大量风速监测传感器, 一旦监测到强风, 将通过调度中心发出信号, 调度沿线

列车减速慢行甚至停车. 在报警过程中, 如何确定报警保持时间极具挑战. 如果保持过短, 则可能发生重复报警, 增加处置次

数, 加重工作人员负担; 若取消过晚, 则影响轨道通过能力, 带来不必要的效率损失. 为此, 本文提出一种高速铁路强风报警解

除时间调整策略, 用于改善这一问题. 该策略通过轨道沿线部署的风速计装置, 结合时空信息对短时未来强风情况进行预测,

基于预测情况, 自适应调整报警解除时间. 该策略能够有效减少报警冗余时长, 提高列车运行效率.
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Data-driven Adaptive Adjustment Strategy for Strong Wind Alarm in

High-speed Railway
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Abstract The rapid development of high-speed railways in China has changed the way people travel. The faster speed

induces a growing threat of strong wind on safety. A large number of anemometers have been deployed alongside the

railway for monitoring the strong wind. Dispatchers in the dispatch centers issue the scheduling instructions to the train

drivers according to the measured wind speed. It is not trivial for the dispatchers to decide when to stop an alarm. If the

alarm lasts too short, repeated alarms may occur, increasing the number of treatments and the burden on the staff. If it

is stopped too late, track passing capacity will be affected and unnecessary efficiency loss may be caused. In this paper,

an adjustment strategy for the stop time of high-speed railway alarm based on wind speed prediction is proposed to solve

this emerged challenge. The strategy can effectively reduce the alarm redundancy time and improve operational efficiency.
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高速铁路作为国民经济的重要推力, 近年来发
展迅速. 截止 2018 年, 中国高铁运营总里程已达
到 2.9 万公里, 全年发送旅客量占铁路总发送量的
60.4%. 尽管高速铁路已经采取了非常充分的安全
防范措施, 但是由于列车行驶速度较快, 运行过程气
动升力较大, 因而环境中的风速对高速列车造成的
影响仍然较大, 直接威胁列车正常运行. 历史上曾发
生过多起强风环境下铁路列车出轨事件, 譬如 2005
年日本 “稻穗 14 号” 的脱轨倾覆, 造成了严重的经
济损失及人员伤亡[1]. 因此, 在高速列车速度越来越
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快的今天, 对风况的实时监测以及基于风况的及时
调整显得愈发重要.
为了适应复杂多变的环境, 保证列车的安全运

行, 我国高速铁路建造过程中, 在轨道沿线部署了大
量风速监测传感器, 建造了风速监测及强风报警系
统[2]. 当检测到强风时, 调度指挥中心的调度人员通
过防灾系统报警指示, 严格按照规定通报各有关列
车进行减速或禁行操作. 这种方式大大提高了列车
安全运行保障, 但同时也投入了较多人力来进行报
警处置, 对列车运行效率也会造成影响. 除此之外,
由于风速的难预测性, 当强风报警发生时, 报警解除
时间如何确定成了新的挑战. 由于报警处置的繁琐
及处置过程中减速及禁行操作对列车正常运行的影

响, 对于报警解除时间的确定往往需要一定权衡. 一
方面, 若报警时间保持太短, 虽然列车能够较快恢复
到正常运行状态, 但是若在同一地点短时间内重复
刮起强风, 出现重复报警, 则需要所有相关人员再次
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完成处置流程. 另一方面, 报警时间若保持太长, 虽
然有效降低了重复处置次数, 但列车运行效率显然
会受到较大影响, 导致铁路区间通过能力下降. 因
此, 如何解决报警停止时间问题, 对于进一步优化强
风报警系统以及提高高速铁路整体运行效率有着重

要意义.
本文在现有研究的基础上, 通过充分利用安装

于高铁沿线的风速传感器所包含的时间空间信息,
提出了一个新颖的依靠风速预测的风速报警解除时

间调整方案, 并最终在实际数据上进行了实验验证.
本文的主要贡献总结如下:

1) 充分利用已部署的风速传感器, 首次提出基
于时空注意力循环神经网络的风速预测方案, 在短
时预测上达到了较高准确度.

2) 在风速预测基础上, 提出了以多步预测为基
础的强风判断方案, 实现了强风预测.

3) 提出了基于强风预测的高速铁路风速报警解
除时间调整策略, 最多可减少 10 分钟的冗余报警时
长. 相关结果通过实验得到了验证.
本文结构为: 第 1 节介绍了高速铁路强风报警

解除问题及风速预测的相关工作; 第 2 节展示了设
计的模型和方法, 并对相关技术进行了说明; 第 3 节
进行了实验验证, 说明了方案的有效性; 第 4 节对本
文工作进行了总结, 并明确了下阶段的研究方向.

1 相关工作

铁路列车的防风减灾工作已具有一定的现实基

础, 对风速的研究历史则更长. 本节将对高速铁路风
速报警及报警解除现状、风速预测现状及相关预测

方法进行整理总结.

1.1 高速铁路强风报警解除时间

为了应对高速铁路运行环境变化多样带来的负

面影响, 我国已在铁路沿线部署了大量传感器, 用于
对周边环境的实时感知, 其中包含了对风速的监测.
为了防止强风导致列车脱轨甚至倾覆, 基于风速的
限制, 对于高速铁路运行速度已经制定并出台了如
表 1 所示的操作规定.

表 1 高速铁路不同风速下行驶速度规定

Table 1 Speed constraints for the high-speed train at

different wind speeds

风速 (m/s) 列车运行规定 (km/h)

15∼ 20 限速 300

20∼ 25 限速 200

25∼ 30 限速 120

> 30 禁止通行

为了能够在强风报警处置次数较少的情况下让

报警总时长尽可能短, 文献 [3] 基于历史报警数据,
提出了大风报警影响时长增长率与调度员报警处置

次数减少率比值量化分析方法, 对不同线路大风报
警解除时间进行优化调整, 并将京沪线的报警保持
时长设定为 10 分钟. 该方法虽然基于长时间的数据
统计结果, 然而, 影响局部风速情况的因素众多, 过
去长期的历史数据作为参考样本虽然有着很高价值,
但间隔时间较长时, 不一定能够很好地表示当前情
况. 而另一方面, 对于同一条线路的各个区段, 该方
法并没有独立分析建模, 因而总体上存在较大优化
空间.
日本作为高速铁路的先发国家, 地处海岛多风

地区, 对于报警解除时限也有着大量研究. 东日本旅
客铁路公司目前对于强风报警解除时间问题设定了

两种规定, 其一是当实际风速低于限速值 30 分钟
后解除, 另一种规定是, 当前实测风速和当前预测的
最大风速均低于限制值时解除报警. 在实际运行测
试过程中, 第二种方案相较于第一种方案, 缩减了约
30% 的列车限速时间和驾驶中止时间[1]. 在本文中,
我们借鉴该报警解除时间方案, 对短时未来风速进
行准确预测, 动态调整报警解除时限, 实现处置次数
及报警总时长两个值均尽可能小.

1.2 风速预测

风速预测相关研究工作普遍集中于新能源发电

领域. 为了能够更精准地实现预测, 研究者已经发展
出多类型的预测模型. 物理预测方法是基于自然规
律以及相关数学模型进行的风速预测方法, 在其模
型中考虑了土地状况、障碍物情况以及气压、温度

等环境变量, 综合对环境各类信息的准确感知, 结合
NWP (Numerical weather prediction) 对气象变化
的预测, 最终得到风速及风向的预测信息. 文献 [4]
将物理方法用于风电站的风速预测, 文献 [5] 结合天
气信息实现了提前 2.5 分钟的超短时风速预测并用
于对风电产能的估计, 文献 [6] 通过结合一个自适应
神经模糊系统提高了短时预测的准确度. 此类物理
模型通常可以较准确地描述风速的变化规律, 但是
需要对环境进行充分感知, 导致感知成本高昂. 另外
该模型局限也较大, 不同地域需重新建模[7], 对于只
含有初步风速监测传感器件的高速铁路场景并不完

全适用.
基于统计模型的方法广泛应用于各类时间序列

建模中, 同样也被应用于风速建模[8]. 经典的时间序
列模型包括有自回归 (Auto regression, AR) 模型、
移动平均 (Moving average, MA)模型、自回归滑动
平均 (Autoregressive moving average, ARMA) 模
型和差分整合移动平均自回归 (Autoregressive in-
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tegrated moving average, ARIMA) 模型. 将一个
随机时间序列定义为如下的 ARMA 模型

xt =
n∑

i=1

φixt−i + αt −
m∑

j=1

θjαt−j (1)

其中, φi 为自回归系数, θj 为移动平均系数, αt 为

白噪声, xt 是时间序列在 t 时刻的值. 当 n 为 0 时,
式 (1) 成为典型的 MA 模型, 当 m 为 0 时, 式 (1)
为 AR 模型, 而当 xt 是在原时间序列上差分得到的

稳定序列时, 则称式 (1) 为 ARIMA 模型[9]. 风速预
测中大量工作使用了基于统计模型发展出来的相关

方法. 文献 [10] 通过 ARIMA 模型对墨西哥境内两
处风速数据进行了建模, 并通过误差的分布情况, 说
明所建模型已充分挖掘了风速数据包含的趋势、周

期等特征信息. 文献 [11] 中对三个地点的 10 分钟风
速均值的时间序列及高频低频信息进行建模, 通过
模型实现对无测量点地区的风速仿真. 文献 [12] 通
过结合小波变换对高频部分进行建模, 用于改善预
测的准确度.

近年来, 随着人工智能技术的发展, 大量新的建
模及预测方法得以产生[13−15]. 文献 [16] 使用不定
层的神经网络对单一地点 10 分钟风速进行建模, 通
过计算得到的均方根误差来对网络层数等参数进行

调整, 并展示了最佳的参数选择结果. 文献 [17] 利
用径向基函数神经网络结构建立风速预测模型, 通
过对过去 24 小时风速数据的训练, 实现了对未来
72 小时的预测. 文献 [18] 使用了一个共享隐层的
深度神经网络结构, 依靠多个风场的风速数据, 训练
模型进行风速预测, 其可以进行一定程度的迁移学
习, 对于训练数据较少的风电场也可以达到较好的
风速预测效果. 另一方面, 循环神经网络 (Recurrent
neural network, RNN) 在近年也获得了很大发展,
衍生出来的长短时记忆 (Long short-term memory,
LSTM) 网络可以记忆更长时间的时序特征, 弥补
了 RNN 网路中梯度消失的问题[19]. 基于 LSTM 的
递归神经网络, 作为一种处理序列数据的典型网络
结构, 被大量应用于风速预测场景. 文献 [20] 通过
LSTM 及时间窗口的组合, 对未来一段时间内各个
时刻的风速值进行了预测, 其预测结果相较于传统
统计学模型有了很大提高. 文献 [21] 先使用主成分
分析 (Principal component analysis, PCA)对空气
密度、气压、温度等参数进行选择, 再结合 LSTM
网络, 对风速进行短时预测, 其结果相较于单纯使用
LSTM 有了一定提升. 文献 [22] 通过对总卷积神
经网络 (Convolutional neural network, CNN) 及
LSTM 网络的组合使用, 对于空间及时间特征进行
建模, 来提高模型对短时风速的预测准确度.

在使用 LSTM 结构的神经网络中, 基于编码

器 –解码器循环神经网络广泛应用于时间序列数据
的处理, 例如机器翻译[23−25]. 但是在实际使用时,
随着输入历史序列时间长度的增长, 网络效果会快
速变差[26]. 为了能够保持对长时间历史信息的提
取, 又不至于影响网络效果, 基于注意力的编解码
网络得到发展. 文献 [27] 提出了一种新颖的双阶段
注意力循环神经网络 (Dual-stage attention-based
RNN, DA-RNN), 针对多条时间序列数据场景下,
基于注意力编解码器来建立时序模型并进行预测.
该模型首先由一层注意力机制来适应性地从多条驱

动数据中提取信息并编码, 之后再通过一层注意力
机制, 对所有历史时间段的隐状态进行处理, 提取时
间上有关联的信息, 最后从解码层输出.
值得注意的是, 高速铁路沿线风速预测的形式

和 DA-RNN 非常相似. 图 1 所示为当前高速铁路
沿线风速监测传感器部署情况示意图, y 及 x1, x2,
x3, x4 分别为目标风速监测点及周边风速监测点.

图 1 风速传感器部署示意图

Fig. 1 The deployment of anemometers

目前在京沪线上, 风速传感器的部署密度大约
有 10 公里左右的间隔. 各测风点下一时刻的风速
既和该测风点历史数据有关, 也存在受周边风速环
境影响的可能. 为了更好地挖掘其中的时间空间信
息, 本文基于双阶段注意力循环神经网络, 提出时空
注意力循环神经网络 (Spatial-temporal attention-
based RNN, STA-RNN),分别对目标风速计和周边
风速计的时序信息进行赋权提取, 实现对高速铁路
沿线风速的准确预测. 基于预测结果, 本文进一步探
讨并实现了强风预测, 以此来对高速铁路报警时间
进行调节.

2 模型描述

2.1 强风预测模型

以京沪的风速监测系统为例, 设定一个测风点
为目标点, 其相邻总计 4 个测风传感器处采集到的
风速数据为驱动序列, 在给定的时间窗口 T 下, 有
X = (x1, x2, x3, x4)T = (x1, x2, · · · , xT ) ∈ R4×T ,
其中任意一条时间序列表示为 xn = (xn

1 , xn
2 , · · · ,

cn
T )T ∈ RT , 而在一个时刻的输入向量表示为 xt =

(x1
t , x

2
t , x

3
t , x

4
t )

T. 我们设定在时刻 t 时, 需要预测的
风速监测点处的历史风速为 (y1, y2, · · · , yt), 而需要
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预测的下一时刻风速为 yt+1, 因此, 我们所需要建
立的风速预测模型为 ŷt+1 = F (y1, · · · , yT , x1, · · · ,
xT ).
本风速预测模型为基于 DA-RNN 的时空注意

力循环神经网络模型 (STA-RNN), 模型主体架构为
LSTM组成的编解码器结构. 一个典型的 LSTM单
元内部计算过程由下式共同完成




ft = σ(Wxf × xt + Wht × ht−1 + bf )

it = σ(Wxi × xt + Whi × ht−1 + bi)

c̃t = tanh(Wxc × xt + Whc × ht−1 + bc)

ct = ft ¯ ct−1 + it ¯ c̃t

ot = σ(Wxo) × xt + Who × ht−1 + bo)

ht = ot ¯ tanh(ct)

(2)

在编码器部分, 如图 2 所示, 对于给定的序列, 通过
训练可以得到一个从 xt 到 ht 的转换式

ht = f1(ht−1, xt) (3)

其中, ht 是 t 时刻所产生的隐状态. 邻近地理位置
的风速测量结果经常呈现出一定的相关性, 依靠注
意力机制来自适应地选择相关邻近监测点. 对于任
一序列 xn 及时刻 t, 本文采用如下注意力机制:

en
t = vT

e tanh(We[ht−1; st−1 + Uex
n]) (4)

αn
t =

exp(en
t )

4∑
i=1

exp(ei
t)

(5)

最终得到的 αn
t 即为时刻 t 该监测点测得的风速对

需要预测的监测点风速的注意力权重. 基于得到的
权重值, 动态提取各监测点数据为

x̃t = (α1
t x

1
t , α

2
t x

2
t , α

3
t x

3
t , α

4
t x

4
t )

T (6)

由此产生的 x̃t 再输入到 LSTM 单元中, 更新隐状
态, 完成编码器部分. 而在解码器部分, 为了选择在
时间上与待预测监测点风速值最相关的信息, 一个
相同结构的注意力机制设置为

lmt = vT
d tanh(Wd[It−1; s′t−1 + Udhm]) (7)

βm
t =

exp(lmt )
T∑

i=1

exp(lit)
(8)

ct =
T∑

i=1

βm
t hi (9)

由此得到对解码器的输入向量 ct, 之后结合循环神
经网络计算过程 (2), 得到建立风速预测模型所需的
ŷt+1 值.

本文通过使用上述基于 STA-RNN, 分别对从
当前时刻 t开始的 t+1, t+2, · · · , t+10建立预测模
型, 得到未来 10 个点的风速预测值 ŷt+1, · · · , ŷt+10.
为了能够在风速预测值的基础上判断强风情况, 本
文在得到 10 步风速预测值后, 接入了一个支持向量
机 (Support vector machine, SVM)作为分类器[28],
用于判断是否有强风出现. SVM 是以统计学习为基
础的分类器, 其旨在线性可分情况下寻找最优超平

图 2 时空注意力循环神经网络结构

Fig. 2 Structure of STA-RNN
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面来对样本进行分类, 过去已有大量研究将其应用
于时间序列分类[29−31]. 为了实现线性分类, 首先需
要使用核函数将输入变量投射到高维空间中. 常用
的核函数包含有线性核函数、多项式核函数及径向

基核函数. 本文选定径向基核函数作为分类函数, 分
类器结构为

K(x, xi) = exp(−γ|x− xi|) (10)

f(x) = sign

(
l∑

i=1

(αiyiK(x, xi) + b)

)
(11)

通过预测的多步风速值来判断是否可能发生强风.
综上所述, 本文所提的强风预测模型整体流程

如图 3 所示.

图 3 强风预测整体流程

Fig. 3 Overall procedure of the strong wind prediction

对于待预测目标监测点, 基于其自身和邻近 4
个监测点的历史风速数据, 获得 10 步预测值. 之后,
通过 SVM 分类器对预测结果进行分类, 实现对大
风的预测. 在训练过程中, 本文首先基于历史数据对
风速模型进行训练. 其后使用训练好的预测模型对
历史数据进行预测处理, 基于预测值及历史数据中
的强风值, 对 SVM 分类器进行训练.

2.2 报警保持时间调整流程

基于第 2.1 节所建立的强风预测框架, 本文对
未来 10 分钟的强风情况进行实时预测, 以此作为报
警保持与否的重要衡量标准. 系统在实际运行中的
流程图如图 4 所示.
发生强风报警后, 当前风速值通过高速铁路系

统部署的通信网络实时传输至调度中心, 报警系统
首先基于实际测量的风速情况, 对当前风速进行监

控. 当前风速保持在报警阈值以上时, 强风报警继续
保持. 之后, 当实测风速低于报警阈值时, 则检查强
风预测结果, 若强风预测结果判断未来仍存在短时
强风, 则报警信号继续由调度人员保持. 若实测风速
低于报警阈值且强风预测系统的输出不认为短时内

存在强风, 则调度人员取消报警, 相关高速列车恢复
正常运行, 铁路区间通过能力恢复正常. 基于该方
案, 报警解除时间不再是一个固定值, 而是由强风预
测系统进行动态判断. 这为高速铁路运行效率带来
了提高空间.

图 4 报警保持时间调整流程

Fig. 4 Strong wind alarm duration adjustment procedure

3 实验验证

本节通过在实际数据上进行的相关实验, 对
STA-RNN 在高速铁路沿线风速预测及报警解除时
限调整的各部分效果进行验证. 本文所收集的数据
集为京沪线上 200 公里前后连续 5 个测风点的每秒
久采样数据, 时间范围从 2017 年 1 月 1 日至 2017
年 12 月 13 日. 从数据集中选取了有大风报警的时
间段, 最终使用的数据集时间范围从 2017 年 6 月
24 日至 2017 年 7 月 7 日. 选取前一周数据作为训
练集, 后一周数据作为测试集. 数据集描述见表 2.
首先对数据进行了预处理. 由于数据包含超出

风速计正常范围的负值, 本文对每个测量点测得的
风速数据进行调零操作:

Xaa = Xba −Xmin (12)
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表 2 实验数据集

Table 2 Dataset for experiments

测量点 数量 均值 (m/s) 最大值 (m/s) 最小值 (m/s)

测量点 1 1 209 600 3.64 20.0 −0.7

测量点 2 1 209 600 3.63 24.9 −0.4

测量点 3 1 209 600 3.63 29.9 −1.0

测量点 4 1 209 600 3.63 29.5 −1.2

测量点 5 1 209 600 3.62 22.7 −0.3

其中, Xba 为调零前的时间序列, Xmin 为时间序列

中的最小值, Xaa 为调零后的时间序列值. 考虑到实
际环境中计算时间及通信时间成本, 本文预测模型
基于时间粒度为 1 分钟的数据进行

Xc =


(Xaa(0), · · · , Xaa(59))︸ ︷︷ ︸

60

, · · ·

 (13)

Xm = max(Xc) (14)

最终, 本文用每分钟最大风速 Xm 来表示每条风速

时间序列. 后续实验均基于该预处理后的结果.

3.1 STA-RNN风速预测效果

本文对风速预测模型的准确度进行比较. 作
为对比, 在过去风速预测中使用较多的 ARIMA 模
型[11−12] 及 LSTM[20−21] 用来作为对比试验. 本文
对从单步到多步的预测效果均进行了测试. 为了对
预测效果进行衡量, 本文采用平均绝对误差 (Mean
absolute error, MAE)、均方根误差 (Root mean
squared error, RMSE) 及相对百分比误差 (Mean
absolute percentage error, MAPE) 来对误差进行
衡量. 在实验过程中, 本文提供了单步的结果对比,
同时还分别提供了 5 步及 10 步的预测结果, 注意此
处多步的实现方法同本文前述方案一致, 并非将预
测得到的前序值作为历史值再预测多步的风速, 而
是直接跳过前序值进行 5 步及 10 步的预测. 实验结
果展示于表 3 中.

MAE =
1
N

N∑
i=1

|yi
t − ŷi

t|

RMSE =

√√√√ 1
N

N∑
i=1

(yi
t − ŷi

t)2

MAPE =
1
N

N∑
i=1

|y
i
t − ŷi

t

yi
t

| × 100%

表 3 风速预测准确度

Table 3 Performances of the wind prediction

模型 MAE (m/s) RMSE (m/s) MAPE (%)

ARIMA

1-step 2.02 3.46 1.35

5-step 2.14 3.50 1.36

10-step 2.24 3.57 1.37

LSTM(128)

1-step 1.21 1.60 0.65

5-step 1.39 1.87 0.69

10-step 1.51 2.25 0.75

STA-RNN

1-step 0.98 1.25 0.20

5-step 1.11 1.40 0.22

10-step 1.21 1.80 0.25

从测试结果可以看出, ARIMA 方法下的预测
效果最不理想, LSTM 及 STD-RNN 两个方法结果
接近, 但 STD-RNN 在单步及多步的预测效果上均
更优.

3.2 强风报警效果

利用预测的 10 分钟风速情况, 本文设置了一组
对比实验: 当实测风速低于报警阈值且当前时刻所
有预测的值均低于报警阈值, 取消报警[1]. 为了量化
的进行比较, 本文对强风预测的精确度 (Precision)、
召回率 (Recall) 和 F 分数值进行比较.

Precision =
TP

TP + FP
(15)

Recall =
TP

TP + FN
(16)

Fscore =
2TP

2TP + FN + FP
(17)

其中, TP 为正检值, FP 为误检值, FN 为漏检值.
所得结果展示于表 4 中.

表 4 强风预测效果

Table 4 Performances of the strong wind prediction

模型 精确度 召回率 Fscore

STA-RNN 1.0 0.65 0.79

STA-RNN+SVM 1.0 0.73 0.84

根据实验结果, 可以看出基于 STA-RNN 的两
种方法在进行强风报警时均可以达到百分百的精确

度,其中使用 SVM作为强风分类器的方法在召回率
及 F 分数上更高, 说明采用此方法所带来的漏报会
更少, 处置频率会更低, 更符合实际的高速铁路运营



2248 自 动 化 学 报 45卷

需要. 造成该情况的原因为, 当风速预测值均刚好低
于阈值时, 仍可能在之后短时间内发生强风, 这种情
况通过再训练一层 SVM 分类器可以进行补充, 但
是通过比较预测值与阈值的大小无法直接识别出来.

3.3 报警保持时间调节效果

本节通过一个实际案例对比, 来说明本方案对
高铁运行中报警保持时间的调节效果. 现有运行的
高速铁路系统中, 京沪线上的报警解除时限为 10 分
钟. 本文以此作为标准, 来与所提方案产生的结果进
行对比, 对比结果展示于图 5 中. 图中实线为所提方
法产生的报警解除时间示意图, 虚线为现有实际系
统在运行过程中产生的报警解除时间示意图. 两者
值为 30 时, 均表示报警, 为 0 时, 均表示无报警.
图 5 为一个典型的风速报警解除过程. 显然, 实

测风速 (点划线) 分别在 x = 16 810 及 x = 17 500
处跌出报警阈值 20. 但是, 在第 1 次跌出阈值后, 于
x = 16 970 处快速回升, 在短时间内出现了重复强
风. 如果仅依靠实测风速来进行报警, 则此处必然出
现重复报警, 增加了操作人员处置次数. 按照现有设
计标准, 风速报警将在实测风速低于阈值后保持 10
分钟时间, 因此可以较好地保证出现如图 5 所示情
况时不出现重复报警. 但是另一方面, 在实测风速第
2 次跌出阈值后, 由于固定的 10 分钟保持标准, 强
风报警将继续持续 10 分钟, 即如图 5 中虚线所示.
在实际操作中, 报警发出后, 铁路区间通过能力会受

到直接影响, 因此冗余的报警时间会使强风造成的
运输效率损失进一步扩大. 与之相对应, 实线为本文
提出的报警解除策略调整下的报警保持时间, 其不
仅依靠对实测风速的监测, 同时还监测单步到 10 步
的风速预测值 (图 5 中仅展示 1-step 及 10-step 预
测值) 来调整报警保持时间. 在本案例中, 黑实线报
警信号在实测风速值第 1 次跌出阈值后, 基于预测
的结果选择了继续报警, 保证了尽量少的重复处置
次数. 同时, 当第 2 次跌出阈值后, 报警没有继续保
持, 保证了整体的运行效率.

4 结论

高速铁路强风报警解除问题是一个随着列车运

行速度越来越快而逐渐形成的新问题, 对其的研究
充满挑战. 良好的报警解除机制要求其既满足人员
处置次数投入的需要, 又符合高速铁路运行效率的
需求. 目前, 随着人工智能领域的发展, 对风速预测
的相关技术得到了极大提高. 本文首次将时空注意
力循环神经网络运用到高速铁路沿线风速预测上,
充分利用现有的监测系统及所采集的数据, 得到了
准确的风速预测结果, 并依此提出了强风预测及强
风报警时间调整方案, 达到了提高高速铁路运行效
率的效果.
本文在实验中也发现, 在召回率没有达到 100%

之前, 均意味着处置次数会有一定上升, 因此强风预
测中召回率仍然有待进一步提高. 对此, 本文下一步

图 5 报警解除时间调整案例

Fig. 5 A case for the strong wind alarm duration adjustment
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将从两方面展开研究: 一方面将对模型进行改进, 例
如采用 GeoMAN[32] 等在空间信息挖掘上表现优秀

的网络结构; 另一方面, 将结合更多更广范围的数
据, 例如考虑地区气象预报、区域气压等信息, 来进
一步提高模型精确度和召回率. 除此之外, 近年来随
着物联网技术的快速发展[33−35], 风速传感器部署有
望采用更加优化节能的方案, 从而增大部署密度, 获
取更多细粒度数据, 进而提高模型性能, 并支撑在更
大规模数据集上对算法效果的验证.
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