
2025 年第 11 期8

计算机应用 信息技术与信息化

基于 LSTM 的双阶段优化温度预测算法研究
吴晓龙 1  杨慧炯 2 

WU Xiaolong   YANG Huijiong   

 摘　要                 针对工业控制温度预测中 LSTM 模型存在的预测精度低、梯度噪声干扰显著及超参数优化效率不足问

题，文章提出了一种 Adam 算法与斑马优化算法（zebra optimization algorithm, ZOA）协同的双阶段优

化模型。通过 Adam 算法动态修正梯度方向并调整学习率，抑制训练噪声干扰，提升模型稳定性。利用

ZOA 模拟斑马群体觅食 - 迁徙行为，全局优化网络层数、神经元数量及学习率等参数。实验表明：该

模型温度预测均方根误差（RMSE）较传统 LSTM、GA-LSTM 以及 PSO-LSTM 分别降低 86%、85% 和

84%，准确率达 98%，验证了双阶段优化机制的有效性，为工业温控提供可靠解决方案。   
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0  引言

随着大数据时代的到来，数据分类预测技术在时间序列

分析、信号处理及数据回归等领域的应用价值日益凸显。传

统 BP 神经网络凭借其非线性拟合能力和自适应学习特性，

在多维特征建模中展现出显著优势。然而，该类模型存在易

陷入局部最优解、过拟合风险高、参数敏感性突出等问题，

且在梯度消失、计算效率和数据依赖性等方面的缺陷，进一

步制约了其在实时预测与小样本场景中的应用 [1-4]。相较之下，

长短期记忆神经网络（LSTM）通过门控机制有效捕获时序

数据的长期依赖关系，已在多个预测任务中取得突破性进展。

但标准 LSTM 仍面临参数量庞大、训练耗时长等瓶颈，其超

参数优化过程对模型性能具有决定性影响 [5-7]。

针对上述挑战，人们相继提出多种改进方案。韩超 [8]

采用粒子群优化算法（PSO）对 LSTM 超参数进行协同优化，

并结合正则化策略降低模型复杂度，在航迹预测任务中显

著降低了均方根误差、平均绝对误差。但其 PSO 优化过程

的高计算复杂度仍制约实时性要求较高的场景 [9]。杨语蒙等

人 [10] 构建的 GA-LSTM 组合模型通过遗传算法全局搜索机

制优化网络超参数，在股票价格预测中有效缓解了梯度消

失与信息遗忘问题。但存在参数优化效率低、忽略外部因

素等局限性 [11]。此外，于海洋等人 [12] 利用 Adam 优化器改

进 LSTM 时滞补偿效率，在车用汽油价格预测中取得阶段性

进展，然而 Adam 默认参数的静态特性难以适配非平稳数据

的动态特征，导致模型泛化能力不足。

本文针对温度预测任务中存在的非线性动态特性显著、

环境噪声干扰强及预测精度受限等核心问题 [13]，提出一种基

于斑马优化算法（ZOA）与 Adam 梯度下降的混合优化框架

（Adam-ZOA）。该策略结合 Adam 在局部搜索中的快速收

敛能力与 ZOA 在全局空间中的高效探索机制，实现对 LSTM

超参数的协同优化。实验表明，该方法在降低参数敏感性的

同时，可有效提升复杂噪声环境下的温度预测精度，为高鲁

棒性时序预测模型构建提供新的技术路径。

1  实验方法与模型设计

1.1  数据采集与预处理

实验数据采集自某模温机控制系统，共获取 1 344 组多

变量时序数据，包含温度、压力、流量等输入特征。由于数

据采集时会因设备或人为等各种因素的存在会出现异常的数

据值，需要进行排除，以提高建模的准确性，本文采用的是

Z-score 标准化识别，用公式表示为： 

                                                                  （1）                  

式中：μ 为样本均值；σ 为样本标准差。当 |z|>3 时，判定为

异常值并剔除，确保数据质量。

1.2  双阶段优化 LSTM 参数模型

为提升 LSTM 在大时滞温控系统中的预测精度和收敛效

率，本文提出的一种结合Adam优化器与斑马优化算法（zebra 

optimization algorithm, ZOA）的双阶段协同优化机制，分为
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局部优化与全局搜索两个阶段，分别发挥各自在梯度收敛与

全局寻优方面的优势，从而实现模型精度与鲁棒性的双提升，

LSTM 参数优化流程如图 1 所示。

图 1  LSTM 参数优化流程图

1.2.1 Adam 局部优化

由于 Adam 优化的本质是通过迭代更新参数 θ，使损失

函数值最小化。在回归问题如温度预测中，均方误差（MSE）

是最常用的损失函数之一，本文通过 Adam 对 LSTM 的局

部优化旨在寻找一组使目标函数 f(θ) 即均方误差（MSE）

最小的参数向量 θ，其中 θ 包含了 LSTM 门控机制的遗忘门

权重矩阵 wf 与偏置项 bf，输入门权重矩阵 wi 与偏置项 bi，

输出门权重矩阵 wo 与偏置项 bo，该优化过程主要包括以下

六个主要步骤。

（1）前向传播与损失计算  

计算预测值与真实值的均方误差（MSE）为：

                               （2）

式中：yi 为真实温度值； 为预测温度值；n 为样本数。

（2）计算梯度

反向传播求损失函数对参数的梯度为：

                  （3）

式中：θt-1 表示前一次迭代的参数向量； 表示当前批

次的 MSE 对 θ的梯度，即各参数偏导数构成的梯度向量。

（3）计算一阶动量（动量积累）

                                     （4）

式中：β1 为动量衰减系数；mt 为 t 时刻的一阶动量。

（4）计算二阶动量（自适应学习率）

                                        （5）

式中：β2 为自适应系数；vt 为二阶动量，用于衡量梯度的二

阶矩；vt-1 为上一次迭代的二阶动量。

二阶动量的作用是为不同参数自适应地调整学习率，对

于梯度变化较大的参数，降低其学习率，对于梯度变化较小

的参数，适当增大其学习率。

（5）偏差修正

                                                                （6）

                                                                 （7）

在算法开始阶段，由于 mt 和 vt 初始值较小，会导致参

数更新不准确。通过偏差修正，用 和 来替代 mt 和 vt，在

训练初期更准确地更新参数。

（6）参数更细

                                           （8）

式中：η 为初始学习率； 为自适应学习率缩放因子，根据

梯度历史动态缩放步长，平衡不同参数的更新速度； 为一个

极小常数，设置为 1×10-5，避免分母为零；θt 为当前更新后

的 LSTM 权重参数。

通过公式，结合一阶动量和二阶动量来更新模型参数，

使得模型在局部范围内快速收敛。若连续迭代的梯度更新量

时，判定为收敛，其中 δ 为一个根据实际问题

和模型精度要求预先设定的极小正数收敛阈值。

1.2.2  ZOA 全局搜索优化

斑马优化算法（ZOA）源于斑马群体的社会行为建模，

其独特性在于融合先锋个体引导与高斯扰动机制 [14]。相较

于粒子群优化（PSO）依赖速度位置迭代的单一搜索模式，

ZOA 通过觅食阶段的梯度引导模拟斑马向最优个体靠拢与迁

移阶段的高斯扰动模拟群体随机迁徙，实现全局探索与局部

开发的动态平衡。实验表明，ZOA 在高维非凸空间中的收敛

速度较 PSO 提升 30%，且陷入局部最优的概率降低 45%[15]，

这类算法不依赖于梯度信息，而是通过群体的协作和竞争来

探索参数空间，更适合在后期阶段进行精细调优。

在局部优化阶段完成后，LSTM 模型参数虽已具备一定

准确度，但因Adam优化器依赖梯度信息，容易陷入局部最优。

因此，本文引入斑马优化算法，作为第二阶段的全局优化器，

对 LSTM 模型的超参数进一步优化。ZOA 模拟斑马群体的觅

食和迁徙行为，兼具局部开发与全局探索能力，能有效跳出

局部最优，提升模型泛化性。

（1）种群初始化

在初始化策略中通过将 Adam 优化后的参数作为先锋斑

马 PZ 代表当前最优解，其余个体在参数定义域中随机生成，

形成初始种群，构建参数矩阵 X ∈ RN × m 表示由 N 个体组成

的斑马种群，每个个体为 m 维参数向量，包含神经元数、学

习率、Dropout 率等。随机生成个体公式为：

                                      （9）
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式中：Uj 表示第 j 个优化参数的取值下界；Lj 表示第 i 个优

化参数的取值上界；rand() 表示 [0,1] 的随机数； 表示第 i

只斑马第 j 个参数。

（2）觅食阶段

在斑马算法（ZOA）的觅食阶段即局部精细调优中，其

核心机制通过梯度引导与随机扰动的协同作用实现参数空间

的精细化搜索。目标是模拟斑马跟随先锋斑马移动，扩大搜

索范围，避免陷入 Adam 的局部最优。

模拟斑马向先锋个体靠拢，增强局部搜索能力，更新公

式为：

                                     （10）

式中： 表示第 i 个体第 j 个参数的新值；r 表示随机步长

系数，控制移动幅度；pzj 表示先锋斑马在第 j 个参数值；I 

表示属于集合 {1,2} 的随机值，旨在增大移动步长，增强探

索性。  

（3）迁移阶段

此阶段模拟斑马种群的随机迁徙行为，通过引入高斯扰

动使个体能够跳出当前区域，探索解空间中新的潜在最优区

域，避免算法早熟收敛。超参数向量更新公式为：

                （11）

式中：α 为引导系数，控制个体向先锋个体靠拢的强度；

β 为高斯扰动强度，控制扰动幅度避免过早陷入局部最优；

为标准正态分布随机数； 为更新后的第 i 个个体

超参数向量。

（4）接受条件

在觅食和迁徙阶段产生新解后，若新解的目标函数值更

优，如均方误差 MSE 更低，则接受新解，否则保留原解。

                                （12）

（5）迭代优化

重复觅食与迁移阶段，直至满足终止条件如最大迭代次

数或适应度值小于阈值，停止之后进行性能评估看是否满足

控制性能，若满足则输出全局最优参数，否则返回 Adam 局

部优化阶段重新优化。

1.2.3  参数设置

在参数经过双阶段优化后，确定最优配置超参数，并结

合动态调整策略将 Dropout 系数从 0.05 降至 0.03，以缓解过

拟合问题。针对时序参数，通过缩短时间步长到 15 减少冗余

时序信息干扰，同时动态调整学习率从 0.05 降至 0.01，学习

率衰减因子优化至 0.2，显著提升了模型对复杂时序特征的捕

捉能力与泛化性能。Adam-ZOA LSTM 模型参数优化对比如

表 1 所示。

表 1  优化前后 LSTM 模型参数对比 

参数类别 参数名称 初始值 优化后值 优化范围

网络结构
参数

隐藏单元数 200 300 200~400

Dropout 率 0.05 0.03 0~0.3

训练策略
参数

初始学习率 0.05 0.01 0.001~0.05

学习率衰减
因子

0.5 0.2 动态调整

时序参数 时间步长 30 15 固定值
（验调整）

2 实验结果与分析

2.1 性能对比

经过大量的数据训练和参数调整以及不断地对超参

数进行优化得出 LSTM 模型通过 Adam 算法和斑马算法

（ZOA）优化后的准确度明显提高。各个模型的性能的优

化程度主要通过性能指标来进行评定：测试集和训练集的

RMSE、测试集和训练集的 MAE，以及测试集和训练集的

R2。性能指标对比图如图 2 所示，模型趋势对比图如图 3

所示。

图 2  性能指标对比图

图 3   模型趋势对比图
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2.2  结果分析

基于以上图表数据的综合分析表明， Adam-ZOA LSTM

结合了 Adam 优化器的动量积累机制与 ZOA（斑马优化算法）

的全局搜索能力，通过两阶段协同优化策略实现性能跃升。

Adam-ZOA LSTM 在 RMSE 显著降低，优于 Base LSTM、

GA-LSTM 和 PSO-LSTM。说明其预测结果与真实值的整体

偏差最小，对异常值的敏感性更低。这一成果得益于 Adam

的梯度平滑更新和参数自适应调整学习率，而 ZOA 通过全

局搜索突破局部最优限制，进一步优化精度。Adam-ZOA 

LSTM 的 R² 值远高于其他算法的优化程度，说明模型对数据

规律的捕捉能力更强，泛化性能更优。验证了模型对复杂时

序规律的精准建模能力。为高稳定性实时温控系统提供新的

解决方案。四者在测试集上的性能对比如表 2 所示。

表 2  模型性能对比

性能指标
Adam-ZOA 

LSTM
Base 

LSTM
GA-

LSTM
PSO-
LSTM 优化方向

 RMSE
（测试集）

 0.75 5.49 4.91 4.66 ↓ 越小越好

 MAE
（测试集）

 0.58 3.81 3.14 3.11 ↓ 越小越好

R²
（测试集）

 0.99 0.65 0.72 0.75 ↑ 越接近 1
越好

 预测准确率  98% 60% 76% 86% ↑ 比例越高
越好

3  结论

本研究针对工业温控系统的大时滞非线性难题，提出了

一种 Adam-ZOA 协同优化的 LSTM 预测模型，通过 Adam 梯

度下降与斑马算法（ZOA）的全局搜索机制，使 LSTM 预测

模型的 RMSE 较传统 LSTM、GA-LSTM 和 PSO-LSTM 分别

降低 86%~84%，预测精度达 98%。
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