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摘　 要:机场行李传送装置输电母排触点状态的观测,对减少机场行李传送装置意外停机、保障机场正常运营具有重要的意义。
输电母排触点故障发生时往往伴随温度的上升,温度的变化能够直观反映输电母排触点状态。 因此可以采用编码器-解码器长

短期记忆网络(Encoder-Decoder
 

LSTM)对输电母排触点进行温度预测。 首先采用双向长短期记忆网络( Bi-LSTM)组成的编码

器对母排触点的历史温度数据进行编码,再由长短期记忆网络(LSTM)组成的解码器预测输出输电母排触点未来一段时间的温

度值。 通过对国内某机场行李传送装置一个月的温度观测数据进行测试。 实验结果表明采用 Encoder-Decoder
 

LSTM 的时间序

列预测方法优于传统的时间序列预测模型以及其他现有的深度学习预测模型。
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Abstract:
 

The
 

observation
 

of
 

transmission
 

busbar
 

contact
 

status
 

of
 

airport
 

baggage
 

transfer
 

device
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

reduce
 

the
 

unplanned
 

stoppage
 

of
 

airport
 

baggage
 

transfer
 

device
 

and
 

ensure
 

the
 

normal
 

operation
 

of
 

airport.
 

The
 

temperature
 

change
 

can
 

visually
 

reflect
 

the
 

status
 

of
 

the
 

transmission
 

busbar
 

contact,
 

which
 

is
 

often
 

accompanied
 

by
 

the
 

rise
 

of
 

temperature
 

when
 

the
 

transmission
 

busbar
 

contact
 

failure
 

occurs.
 

Therefore,
 

Encoder-Decoder
 

LSTM
 

can
 

be
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

temperature
 

of
 

transmission
 

bus
 

contacts.
 

First,
 

an
 

encoder
 

composed
 

of
 

a
 

bi-directional
 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

network
 

(Bi-LSTM)
 

is
 

used
 

to
 

encode
 

the
 

historical
 

temperature
 

data
 

of
 

the
 

busbar
 

contacts,
 

then
 

a
 

decoder
 

composed
 

of
 

a
 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

network
 

(LSTM)
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

temperature
 

value
 

of
 

the
 

transmission
 

busbar
 

contacts
 

for
 

a
 

future
 

period.
 

One
 

month
 

of
 

temperature
 

observation
 

data
 

of
 

a
 

domestic
 

airport
 

baggage
 

conveyor
 

is
 

tested.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

time
 

series
 

prediction
 

method
 

using
 

Encoder-Decoder
 

LSTM
 

outperforms
 

the
 

traditional
 

time
 

series
 

prediction
 

model
 

as
 

well
 

as
 

other
 

existing
 

deep
 

learning
 

prediction
 

models.
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0　 引　 言

　 　 众所周知飞机航班发生延误可能造成严重的经济损

失,甚至导致旅客与机场工作人员发生语言和肢体冲突。

航班延误的原因之一是机场行李传送装置的输电母排发

生故障,导致旅客行李无法按时传送至行李转运车,造成

飞机延误。 机场行李传送装置受长期震动影响,容易造

成输电母排触点螺栓松动,进而导致触点发生温度上升

现象。 一旦温度持续上升,极有可能发生输电母排断路
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从而引起行李传送装置意外停机,影响机场的正常运营。
所以对输电母排触点温度的测量和预测十分重要[1-4] 。

目前机场行李传送装置输电母排触点的维护方法主

要采用人工巡检方式,现场维护人员利用红外测温仪对

输电母排触点进行测量监控。 然而,机场行李传送装置

的输电母排长度从几公里到几十公里不等,且空间分布

错综复杂,这对于现场的日常维护人员来说任务繁重,难
以做到对母排上的每个触点进行检测。 因此,本文提出

采用光纤光栅温度传感器分别采集母排触点的温度,然
后通过智能检测算法对输电母排各触点进行温度预测的

方法,从而实现故障触点早期预警,保障机场行李传送装

置安全运行。
近些年国内外学者在温度预测技术进行了大量研

究,其研究方法主要分为基于统计模型的方法、基于机器

学习的方法和基于深度学习的方法。 基于统计模型的方

法主要有自回归滑动平均模型( ARMA) [5] 、自回归积分

滑动平均模型( ARIMA) [6] ,其优点包括模型复杂度低、
可解释性强、计算速度较快。 对于行李传送装置采集的

母排触点温度数据,由于航班频率不固定、装置负载多变

等因素影响,导致输电母排触点温度数据呈现高度非线

性的特点。 而基于统计模型的方法,本质上只能捕捉数

据间的线性关系,因此这类方法针对母排节点温度数据

难以建立非线性模型。 基于机器学习的方法主要有支持

向量回归模型( SVR) [7] 、多元线性回归模型( MLR) 模

型[8-9] 、回归决策树模型(RDT) [10] ,该方法可以对非线性

数据进行建模,实现温度的预测。 为了更精准的预测输

电母排触点温度,时间滑动窗口一般取值较大,以便深层

次挖掘时间序列包含的隐藏特征。 基于机器学习的方法

需要手动构建特征工程,并且由于时间窗口往往取值较

大,算法的复杂度也会呈现指数级增长,导致预测模型较

难收敛。 基于深度学习的方法主要有卷积神经网络

(CNN) [11-13] 、循环神经网络( RNN) [14-15] 、长短期记忆网

络(LSTM) [16-19] 。 CNN 模型利用一维卷积核,以一定的

时间窗口大小在时间序列上滑动提取特征,有较好的函

数逼近和泛化能力。 RNN 模型由于记忆门的存在,可以

将时间序列的历史信息存储并传递给未来,对具有非线

性特征的时间序列具有很好的学习能力,但是由于 RNN
存在梯度消失和梯度爆炸的问题,导致其仅具有短期记

忆。 LSTM 模型由于特殊的存储单元设计,使其可以在更

长的时间内记住输入的历史信息。 该网络可以学习输入

数据的长期依赖,记住更长时间的历史数据信息。 编码

器-解码器( Encoder-Decoder) 是一种典型的序列到序列

的模型,编码器可以将输入的高维度特征向量编码为定

长的特征向量,解码器则负责对定长的特征向量解码还

原,该模型最初应用于自然语言处理领域,后来也逐渐应

用到时间预测领域,如曹阳等[20] 将基于 Encoder-Decoder
 

LSTM 模型与注意力机制相结合,在日交通流量预测问题

中预测精度远高于传统模型和其他深度学习模型。 对于

具有高度非线性的输电母排触点温度数据, Encoder-
Decoder

 

LSTM 模型可以更好的提取时间序列数据的非线

性关系,捕捉时间序列的长时间依赖关系。
本文将 Encoder-Decoder 模型的思想与 Bi-LSTM 模

型相结合,提出了一种 Encoder-Decoder
 

LSTM 模型,用于

预测机场行李传送装置的输电母排触点温度。 首先利用

光纤光栅温度传感器采集行李传送装置上输电母排触点

的温度数据,然后利用数据可视化的方法对原始温度数

据的缺失值和异常值查找定位并进行插值填充,接着利

用 Encoder-Decoder
 

LSTM 模型对输电母排触点温度进行

预测。 模型的编码器部分,采用双向长短期记忆网络代

替传统的长短期记忆网络,双向长短期记忆网络从正向

和逆向分别提取时间序列上下文特征信息,更充分地挖

掘时间序列中的隐藏特征,正向和逆向的编码特征信息

经过聚合作为模型解码器的输入,解码后的数据为模型

预测的输电母排触点温度数据。 本文提出的方法在国内

某机场行李传送装置的运行数据上进行了测试,验证了

方法的有效性,为保障机场行李传送装置输电母排的安

全运行提供了方法与技术支撑。

1　 数据采集与处理

1. 1　 数据采集

　 　 本文研究使用的数据集来自国内某机场行李传送装

置输电母排触点的温度监测数据。
机场行李传送装置输电母排所处电磁环境恶劣,高

电压、大电流产生强磁场,磁场会对电信号温度传感器产

生影响。 采用光纤光栅温度传感器可以避免磁场的干

扰。 同时光纤光栅传感器具有体积小、重量轻、多测量

点、成本低等优势。 因此选用光纤光栅温度传感器对输

电母排触点进行温度数据采集。
机场行李传送装置的输电母排触点温度采集系统如

图 1 所示。 光纤光栅温度传感器通过粘贴的方式固定在

输电母排触点,触点的温度变化作用在光纤光栅温度传

感器,引起光纤光栅中心波长产生偏移,光纤光栅解调仪

通过对中心波长偏移量进行检测,并根据标定系数计算

得到监测位置的母排触点温度数据。 光纤光栅解调仪通

过以太网接口与工控机通信,将输电母排各触点温度数

据通过上位机软件写入到工控机的 MySQL 数据库中,从
而实现输电母排触点温度的全天候数据采集。 本文研究

使用的数据集来自国内某机场行李传送装置输电母排触

点的温度监测数据。
光纤光栅传感器的布设共分为 5 个采集通道,总计

118 个温度监测点。 实验所用数据集采用第 2 采集通
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图 1　 输电母排触点温度采集系统

Fig. 1　 Transmission
 

busbar
 

contact
temperature

 

acquisition
 

system

道,母排触点共计 22 个,时间范围为 2020 年 10 月 1 日~
2020 年 10 月 31 日, 采样周期为 1

 

min, 数据集包含

44
 

640 条温度数据。 采集的输电母排触点温度数据集的

统计信息如表 1 所示。
表 1　 实验数据集统计信息

Table
 

1　 Statistics
 

of
 

the
 

experimental
 

dataset
数据集 Temp-Dataset

触点数量 22 个触点

时间范围 1
 

min
时间跨度 2020. 10. 1 ~ 2020. 10. 31

时间区间长度 44
 

640
 

1. 2　 数据预处理

　 　 输电母排触点原始温度数据往往包含数据缺失或者

数据异常的情形,因此不能直接被深度学习模型加载使

用,需要对输电母排触点温度数据进行清洗。 通过对数

据集以天为单位进行作图分析,可以直观的找到数据集

中的缺失值和异常值。 图 2 所示为母排触点温度数据出

现缺失值的情况,由于母排触点 node8 位置的传感器出

现短暂故障,导致一段时间内采集的温度数据为 0。 图 3
所示为母排触点温度数据出现异常值的情况,母排触点

node10 在某个时刻出现温度值瞬间升高又降低的异常

情形。
由于温度量具有较大的惯性,因此数据集中的缺失

值和异常值可以采用一段时间的平均值方法进行填充数

据,从而保证了数据集在时间维度的连续性。
采用标准化方法对数据集进行标准化,标准化可以

提高模型的精度以及加快模型的收敛速度。 通过标准

化,将数据集的值转换为标准正态分布,使得数据集的平

均值为 0,标准差为 1。 标准化公式表示如下:

x′ = x - X
S

(1)

图 2　 2020 年 10 月 16 日第 2 通道数据中的缺失值

Fig. 2　 Missing
 

values
 

in
 

channel
 

2
 

data
 

on
 

October
 

16,
 

2020

图 3　 2020 年 10 月 24 日第 2 通道数据中的异常值

Fig. 3　 Outliers
 

in
 

Channel
 

2
 

data
 

on
 

October
 

24,
 

2020

式中: x′为标准化之后的温度值, x 为触点采集的原始温

度值, X- 为触点所有数据的平均值, S 为触点所有数据的

标准差。
数据集的划分采用滑动窗口的方式截取时间序列数

据集,每个滑动窗口宽度为 60
 

min,滑动步长为 1
 

min。
总样本数为 44

 

560 条,将数据集按照 7 ∶ 3 的比例划分为

训练集和测试集,训练集时间范围为 2020 年 10 月 1 日~
2020 年 10 月 22 日,验证集时间范围从 2020 年 10 月 23
日~2020 年 10 月 31 日。

2　 编码器-解码器长短期记忆网络模型

2. 1　 Encoder-Decoder
 

LSTM 网络模型建立

　 　 本文建立了 Encoder-Decoder
 

LSTM 网络结构,如图 4
所示,该网络由两部分组成,即 Bi-LSTM 神经网络作为网

络的编码器,LSTM 神经网络作为网络的解码器。
图 4 的底端表示模型的输入。 将窗口大小为 n 的输

电母排单个触点的温度数据进行标准化,得到编码器层

的输入 X = {x1,x2,…,xn} ,然后编码器对输入数据 X 通
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图 4　 Encoder-Decoder
 

LSTM 结构

Fig. 4　 Encoder-Decoder
 

LSTM
 

structure

过双向长短期记忆网络特征提取,生成上下文特征向量

C = {c1,c2,…,cn} ,解码器层对上下文特征向量 C 进行

解码得到输出目标时间序列 F = { f1,f2,…,fn} ,最终得

到的时间序列 F 为输电母排多个触点未来一段时间的温

度预测值。
Bi-LSTM 为双向 LSTM 网络,它可以从多变量时间

序列中学习一个时刻的上下文信息,更能提取深层次的

时间序列隐藏特征。 由 LSTM 网络组成的解码器则负责

预测未来的时间序列值。 同时编码器-解码器网络的输

入输出时间序列长度是可变的,这使得时间序列预测更

加灵活。 该结构可以对输电母排触点温度数据进行端到

端建模。
2. 2　 LSTM 模型

　 　 LSTM 网络属于一种特殊的循环神经网络,它可以捕

捉时间序列的长期依赖关系。 LSTM 网络由输入门、遗忘

门、输出门、记忆细胞状态以及隐藏状态组成。
一个典型的 LSTM 模型结构如图 5 所示, t 时刻的

LSTM 网络单元的输入为输入 x t 与 t- 1 时刻隐藏状态

h t -1。 输出门 o t 的输出由激活函数为 sigmoid 函数的全连

接层计算得到。 遗忘门 f t 控制 t-1 时刻的记忆细胞状态

ct -1 中的信息是否传递到当前时刻。 输入门 i t 与临时细

胞状态 ct􀮨则共同控制当前信息如何更新到记忆细胞状态

ct 。 输出门 o t 控制记忆细胞状态 ct 到隐藏状态 h t 的信息

流动。
LSTM 模型计算公式如下所示。
i t = σ(U( i) x t + W( i)h t -1 + b i) (2)
f t = σ(U( f) x t + W( f)h t-1 + b f) (3)
o t = σ(U(o) x t + W(o)h t-1 + bo) (4)

c~ t = tanh(U(c) x t + W(c)h t-1 + bc) (5)

图 5　 LSTM 模型结构

Fig. 5　 LSTM
 

model
 

structure

ct = f t☉ct -1 + i t☉ c~ t (6)
h t = o t☉tanh(ct) (7)

式中: U( i) , U( f) , U(o) , U(c) 和 W( i) , W( f) , W(o) , W(c) 为

LSTM 单元的权重参数,b i,b f,bo,bc 对应 LSTM 单元的偏

置参数,σ 和 tanh 对应 sigmoid 和 tanh 激活函数,表示对

应元素逐个相乘。
如式(2) ~ (7)所示,对于 t 时刻的输入时间序列值

x t,LSTM 网络单元计算出 t 时刻一个隐藏状态 h t 和一个

记忆状态 ct,它是对 t-1 时刻的输入时间序列值的编码,
通过对当前 LSTM 网络单元状态的信息遗忘和记忆新的

信息,使得对后续有用的信息得以向前继续传递,而无用

的信息则被丢弃,并在每个时刻都会输出隐藏状态 h t。
2. 3　 Bi-LSTM 模型

　 　 传统的编码器-解码器网络结构大多基于单向的

LSTM 网络单元搭建,但是单向的 LSTM 网络单元有一个

缺点,它只能捕捉前向时间序列的数据信息,无法挖掘当

前时刻时间序列的上下文信息,因此在搭建编码器-解码

器网络时,选择双向 LSTM 模型(Bi-LSTM)作为编码器层

的组成单元。
Bi-LSTM 模型如图 6 所示。 Bi-LSTM 模型由两层不

同方向的 LSTM 网络组成,一个方向代表正向信息传递,

记忆细胞状态从 ct-1
→

到 ct
→ ,隐藏状态从 h t-1

→
到 h t

→ ,另外一

个方向为逆向信息传递,记忆细胞状态从 ct
←
到 ct-1

← ,隐藏

状态从 h t
←

到 h t-1
← 。 t 时刻 Bi-LSTM 模型的输入 x t 经过正

向 LSTM 网络和逆向 LSTM 网络分别得到正向隐藏状态

h t
→

和逆向隐藏状态 h t
← ,对两个方向的隐藏状态进行张量

拼接得到 Bi-LSTM 模型的隐藏状态 h t ,隐藏状态 h t 经过

tanh 激活函数即可得到最终 Bi-LSTM 模型的输出结

果 y t 。
Bi-LSTM 计算公式如下所示。

i→
t = σ U→( i) x➝t +W→( i)h→t-1 +b i

→
( ) (8)

f→
t = σ U→( f) x➝t +W→f)h→t-1 +b→f( ) (9)
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图 6　 Bi-LSTM 模型结构

Fig. 6　 Bi-LSTM
 

model
 

structure

o→t = σ U→(o) x➝t +W→ o( ) h→t-1 +b→o( ) (10)

c~ t

→
= tanh(U→(c) x→t +W→(c)h→t-1 +b→c) (11)

c→t =f t
→☉c→t -1 +i t

→☉ c~ t

→
(12)

h→t =o t
→☉tanh(ct

→) (13)

i←t = σ U←( i) x←t +W←( i)h←t-1 +b←i( ) (14)

f←t = σ U←f) x←t +W←f)h←t-1 +b←f( ) (15)

o←t = σ U←(o) x←t +W←(o)h←t-1 +b←o( ) (16)

c~ t

←
= tanh(U←(c) x←t +W←(c)h←t-1 +b←c) (17)

c←t = f←t☉c←t -1 + i←t☉ c~ t

←
(18)

h←t = o←t☉tanh(c←t) (19)

y t = tanh(h→t 􀱇h←t) (20)

式中: U
➝( i) ,U

➝( f) ,U
➝(o) ,U

➝(c) 和 W
➝ ( i) ,W

➝ ( f) ,W
➝ (o) ,W

➝ (c) 为正

向 LSTM 网络的权重参数, b
➝

i,b
➝

f,b
➝

o,b
➝

c 对应正向 LSTM

网络的偏置参数, U
←( i) , U

←( f) , U
←(o) , U

←(c) 和 W
← ( i) , W

← ( f) ,

W
← (o) ,W

← (c) 为逆向 LSTM 网络的权重参数, b
←

i, b
←

f, b
←

o, b
←

c

对应逆向 LSTM 网络的偏置参数。 σ 和 tanh 对应 sigmoid
和 tanh 激活函数,☉表示特征向量的点乘。 􀱇 表示特征

向量拼接。 相较于单向的 LSTM 网络结构,Bi-LSTM 网

络的输出隐藏状态 h t 由前向输出隐藏状态 h t
→

和逆向输

出隐藏状态 h t
←

共同决定。
2. 4　 模型训练

　 　 Encoder-Decoder
 

LSTM 模型的目标函数为 L2 损失

函数。 公式定义如下:

Loss = ∑
m

i = 1
(y i -ŷ i)

2 (21)

式中: y i 表示输电母排触点温度的真实值, ŷ i 表示输电母

排触点温度的预测值,m 表示预测时间步长大小。
模型参数包括模型的超参数与训练参数。 模型的超

参数为编码器和解码器神经元的个数、激活函数、损失函

数以及优化器函数。 模型训练参数为学习率、批大小和

训练次数。 其中,模型的超参数采用网格搜索法进行优

化。 本文提出的 Encoder-Decoder
 

LSTM 模型详细参数如

表 2 所示。
表 2　 Encoder-Decoder

 

LSTM 模型参数设置

Table
 

2　 Encoder-Decoder
 

LSTM
 

model
 

parameter
 

settings
参数 值

Encoder 神经元个数 200
Decoder 神经元个数 200

激活函数 tanh
损失函数 L2 损失函数

优化器 RMSprop
学习率 0. 001
批大小 4

 

096
训练次数 800

　 　 模型的训练策略采用早停法,在模型训练过程中,当
模型在验证集上的损失不再下降时,自动停止模型训练,
早停法可以有效避免模型过拟合问题。 学习率初始值为

0. 001,如果模型在验证集上的损失在 10 次迭代中变化

幅度不大时,自动降低学习率为当前学习率的 1 / 10,以
此保证模型有效收敛,提升模型的准确度。

模型的训练与测试环境采用机器学习库 Scikit-learn
和深度学习框架 Keras。 实验的硬件环境配置为 Intel

 

CPU
 

i7-9700K
 

3. 60
 

GHz,显卡为 12
 

G 显存的 NVIDIA
 

TITAN-V,电脑内存为 16
 

GB。

3　 实验结果与分析

3. 1　 评估方法

　 　 本文使用平均绝对误差( MAE) 和均方误差( MSE)
作为模型预测效果的评价指标:

MAE = 1
m∑

m

i = 1
| y i -ŷ i | (22)

MSE = 1
m∑

m

i = 1
(y i -ŷ i)

2 (23)

式中: y i 表示输电母排触点温度的真实值, ŷ i 表示输电母

排触点温度的预测值,m 表示预测时间步长大小。
3. 2　 Encoder-Decoder

 

LSTM 模型预测结果与分析

　 　 由于行李传送装置的输电母排触点较多,因此从输

电母排触点中随机选取某个母排触点进行研究。 本文最
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终选取第 2 数据采集通道的第 3 个触点进行分析预测。
选取测试集中 2020 年 10 月 24 日 0 时 0 分 ~ 2020 年 10
月 24 日 23 时 59 分的历史数据,对单个母排触点进行全

天的温度预测,共计 1
 

440 个预测时间点。 实验结果如

图 7 所示,模型预测值和输电母排触点温度实际值构成

的两条曲线拟合度较高,说明 Encoder
 

Decoder
 

LSTM 模

型对长时间序列有较强的特征提取能力,并且模型在未

知的数据上有较好的泛化性,不仅能准确预测温度走势,
并且预测温度的偏差较小。

图 7　 Encoder
 

Decoder
 

LSTM 触点温度预测图

Fig. 7　 Encoder
 

Decoder
 

LSTM
 

node
temperature

 

prediction
 

graph

3. 3　 与其他方法比较与分析

　 　 选取测试集中 2020 年 10 月 24 日 0 时 0 分~2020 年

10 月 24 日 23 时 59 分的历史数据,第 2 采集通道母排的

第 3 个触点进行预测,预测时间步长为 1,共计 1
 

440 个

预测时间点。
不同模型的预测结果如图 8 所示,从图中可以看出

各个模型的整体预测情况与真实值相差较小,但是在波

峰和波谷位置,各个模型预测的温度差异值较大,与真实

值的最大偏差约 0. 5
 

℃ 。 经业务分析,在波谷的上升段

对应行李传送装置启动阶段,输电母排触点温度逐渐上

升,其中 Encoder
 

Decoder
 

LSTM 模型预测值与实际值曲

线拟合度较高,说明该模型相较于其他模型,对长时间序

列有更出色的记忆功能,更能捕捉到长时间序列中的周

期性规律。 ARIMA 模型表现相较于 MLR 模型要略好一

点,在输电母排整体运行期间 ARIMA 模型预测值与真实

值相差较小,但是在行李传送装置启动阶段,ARIMA 模

型预测值与真实值偏差较大,说明 ARIMA 模型在长时间

序列上的表现不如短时间序列,对于长时间的周期性趋

势预测情况较差。 LSTM 模型相较于 RNN 模型对于长时

间序列具有周期性记忆功能,因此在预测输电母排触点

温度走势时表现优于 RNN 模型,但是在短时间序列的预

测效果上,RNN 表现更好。
通过对各个模型的预测结果进行评估计算,各个模

图 8　 模型预测结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

chart
 

of
 

model
 

prediction
 

results

型的 MAE 和 MSE 值如表 3 所示,实验结果表明本文提

出的 Encoder-Decoder
 

LSTM 模型在测试数据上有更小的

预测误差,并且相对于其他的时间序列预测模型,该模型

预测准确率有明显的提升。 通过进一步对各个模型的

MAE 值和 MSE 值对比分析发现,对于长时间序列预测问

题,基于深度学习的方法(如 RNN、LSTM)优于基于统计

学习的方法 ( 如 ARIMA) 和基于机器学习的方法 ( 如

MLR),说明基于深度学习的方法对于长时间序列、高度

非线性的数据具有更好的拟合能力和鲁棒性。 同时对于

基于深度学习的时间序列预测方法中,由于 Decoder-
Encoder 网络结构设计和 Bi-LSTM 模块的加入, 使得

Encoder-Decoder
 

LSTM 模型优于 LSTM 和 RNN 模型,表
明该模型对于长时间序列有更强的特征提取能力,更能

捕捉和记忆长时间序列的周期性规律。
表 3　 各个模型预测结果

Table
 

3　 Predicted
 

results
 

of
 

each
 

model
模型 MAE MSE

ARIMA 0. 493
 

7 0. 251
 

2
MLR 0. 642

 

2 0. 433
 

9
RNN 0. 472

 

5 0. 229
 

3
LSTM 0. 283

 

2 0. 101
 

4
Encoder

 

Decoder
 

LSTM 0. 213
 

5 0. 048
 

9

4　 结　 论

　 　 本文提出一种端到端的基于编码器-解码器长短期

记忆网络模型,用于解决机场行李装置输电母排触点的

温度预测问题,做到输电母排触点故障提前预警,保障机

场行李传送装置安全平稳运行。 编码器-解码器长短期

记忆网络模型由 Bi-LSTM 网络组成的编码器和 LSTM 网

络组成的解码器组成,可以从输电母排触点的长时间序

列中提取隐藏特征,并最终得到相对准确的触点温度预
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测结果。 本文通过与经典的时间预测模型 ARIMA 模型、
基于机器学习方法的 MLR 模型以及基于深度学习的预

测模型 RNN 模型和 LSTM 模型在数据集上进行对比实

验。 实验结果表明 Encoder-Decoder
 

LSTM 网络模型有较

好的预测效果。 除此之外,本文提出的模型的预测性能

与神经网络的超参数选取以及优化函数的选取有很大的

关系,今后将在这些方面提升我们模型的预测精准性以

及稳定性。
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