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基于支持向量机的

地铁车辆空调压缩机性能评估方法

崔德安

（中车南京浦镇车辆有限公司 南京 210000）

【摘 要】 地铁车辆空调压缩机故障频发，导致空调压缩机的维修成本居高不下，为了减小压缩机维修维护

成本，需要对压缩机的维修维护策略进行优化，而对空调压缩机性能进行准确评估是维修维护策

略优化研究的基础。为此，提出了基于支持向量机的地铁车辆空调压缩机性能评估方法。首先对

不同服役时间的空调压缩机进行试验，采集压缩机的振动和声发射信号等数据，对振动数据和声

发射数据集进行归一化预处理后，作为评估模型的输入数据，基于支持向量机搭建地铁车辆空调

压缩机的性能评估模型，采用振动数据和声发射数据对模型进行训练并确定模型的参数，测试结

果表明，模型性能评估精度较高。提出的基于支持向量机的地铁车辆空调压缩机性能评估结果可

作为压缩机维修维护策略优化的理论依据。
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Performance Evaluation Method of
Air Conditioning Compressor for Metro Vehicle Based on Support Vector Machine
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【Abstract】 Frequent failures of air-conditioning compressors in subway vehicles have resulted in high maintenance costs. To

reduce these costs, it is essential to optimize the maintenance strategies for compressors. Accurate performance evaluation of

air-conditioning compressors forms the foundation for optimizing these strategies. To address this, a performance evaluation

method for subway vehicle air-conditioning compressors based on support vector machines (SVM) is proposed. First, experiments

were conducted on compressors with varying service durations to collect vibration and acoustic emission signal data. After

normalizing the collected vibration and acoustic emission data, they were used as input for the SVM-based performance evaluation

model. The model was trained using the vibration and acoustic emission data, and its parameters were determined. Test results

demonstrate that the model achieves high evaluation accuracy. The proposed SVM-based performance evaluation results can serve

as a theoretical basis for optimizing the maintenance strategies of compressors.
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0 引言
空调压缩机在空调制冷工作过程中起驱动压

缩制冷剂的作用，空调发生的故障一半以上由空调

压缩机引起，故每次空调发生故障都会替换压缩

机。这样一来，其定期维护和故障检修的成本较高，

准确判断压缩机的性能，了解其运行状态，及时发
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现性能衰退较大的设备并更换，不仅能够提高运营

效率，降低维护的金钱时间成本，保证空调正常工

作，还可以降低当前维修维护模式的经济损失。一

般来说，使用年限越长的压缩机性能越差。

国内外学者对空调压缩机检测领域研究较少，

王崇亮[1]针对符合国家标准 GB/T 5773-2004 的压

缩机性能试验系统，提出了基于 BP神经网络的故

障检测及可靠性分析方法。王腾[2]提出一种基于矢

量空间分解的可选故障检测机制，并可实现将矢量

空间分解故障检测方法扩展到具有不同状态、模型

预测控制策略和运行故障类型的多维压缩机故障

检测中。空调压缩机因为拆卸不易，所以很难对内

部零件进行实验检测，故一般直接采集压缩机运行

的振动以及噪声信号。随着机器学习领域研究的深

入，越来越多的智能学习方法被用于检测领域，但

由于神经网络算法有随机性，训练结果通常不可复

制，而且神经网络的收敛速度慢，并不适合快速、

稳定的诊断工作[3]。

支持向量机以结构风险最小化原理为基础，泛

化能力比较强，能够在很大程度上避免过拟合问

题。

Bensaoucha 等[4]使用支持向量机对三相异步

电动机匝间短路故障进行有效的检测和定位，并对

所有分类器（SVM、MLPNN、RBFNN 和 ELM）

进行了测试，结果表明 SVM的效果更好。Cai等[5]

研究了一种基于优化变分模分解和支持向量机的

智能检测算法，在恶劣条件下也有很好的检测效

果。

本文提出了基于支持向量机的空调压缩机性

能评估方法，利用三个位置的振动传感器获取压缩

机运行时的关键振动数据，将数据用于模型训练后

便可实现压缩机的性能诊断，实验结果证明基于支

持向量机的空调压缩机性能评估方法对不同运行

年份都有良好的辨识率，是一种实用的性能评估方

法。

1 基于 SVM 的故障检测方法
1.1 SVM 简介

支持向量机是一种被广泛使用的二分类方法，

它使用的数学模型是在特征空间上距离间隔最大

的线性分类器[6]。基于支持向量机的非线性分类方

法的基本思想如下。

对于非线性分类问题，通过使用非线性变换即

可将其转化为更高维空间的线性分类问题[7]。

对于输入的训练数据集 T={(X1,Y1),(X2,Y2),
(Xi,Yi)}，其中输入的特征向量 Xi∈Rn，标签 Yi∈
(-1,1)，i=1,2,...,m，得到输出的分离超平面和分类

决策函数。其步骤可总结为[8]：

（1）超平面通过式（1）的解来确定，选取适

当的核函数 K(X,Z)和惩罚参数 C>0，构造并求解凸

二次规划问题：
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式中：αiYi的为 0，0≤αi≤C，i=1,2,...,N，得到

最优解α*；
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1.2 性能评估方法介绍

如图 1所示为故障检测方法示意图，示意图分

为构建模型与诊断性能两部分。

图 1 性能评估方法示意图

Fig.1 Schematic diagram of the performance evaluation

method

阶段 1：构建模型，首先将采集到的数据分为

训练集和测试集，数据包括不同使用年份压缩机的

运行数据，包括振动数据和噪声数据，然后对数据

进行处理用于检测模型的训练。

阶段 2：诊断性能，将测试集的数据进行处理，

将处理完的数据输入到阶段 1 构建的模型进行状

态判别，将判别结果与实际结果进行对比，输出准

确率以评价模型的性能。

本实验在构建性能评估模型的过程中，训练

SVM 模型时使用了 Python 中的 SVM 模型进行训

练，最大迭代次数选择不受限制，混洗数据时使用
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np.random作为伪随机数发生器的种子，采用启发

式收缩方式，寻找最优核函数和惩罚系数。

2 实验设备简介及数据采集
实验设备主要分为四部分：试验台、压缩机、

传感器以及数据记录设备。使用压缩机作为实验对

象，利用性能试验台驱动不同使用年限压缩机在不

同工作频率上进行工作。使用振动传感器以及噪声

传感器采集实验数据。

压缩机选择地铁车辆使用的卧式涡旋压缩机，

如图 2 所示，工作频率为 30-100Hz，额定工作频

率为 60Hz。在现场拆下了不同使用年限的机器进

行实验，分别为新机、3年、5年、7年、10年。

图 2 地铁车辆用的卧式涡旋压缩机

Fig.2 Horizontal scroll compressor for subway vehicles

试验台使用购买的电动压缩机性能试验台，试

验台正面主要有四部分组成，如图 3所示，分别为

控制台、冷媒输入口、运行状态显示屏和压缩机安

装间。

图 3 电动压缩机性能试验台正面

Fig.3 Front view of the electric compressor performance

test bench

实验首先要将压缩机在试验台中安装好，在压

缩机的头部、中部和上部放置振动传感器 1、2、3

号，测量振动信号如图 4所示，同时在压缩机旁悬

吊放置声音传感器，测量压缩机产生的噪声。通过

试验台上的控制计算机将回流率等压缩机参数设

置好，并且给定工作频率后，启动试验台，压缩机

开始工作，等待较长运行时间后压缩机稳定，各项

运行指标达到要求，再经过稳定观察时间开始采集

数据，受数据记录设备限制，一次只采集 15分钟

并多次采集。

图 4 振动传感器位置图

Fig.4 Diagram of vibration sensor placement

在采集运行数据的过程中，利用传感器采集的

数据包括振动数据和噪声数据，利用实验台计算机

记录的数据包括回流率、压缩机电流电压、制冷量

等数据，对应传感器型号、量程和精度如表 1所示。

考虑到外界工作环境采集信号的难易程度，使用振

动数据与噪声数据作为模型的特征数据。

表 1 传感器参数

Table 1 Sensor parameters

传感器类型 型号 量程 精度

噪声传感器 INV9206 -1000~1000g 0.1%

振动传感器 B01Y31 20~146dB ±0.5dB

电流、电压传感器 WT500
0.5~40A&

15~1000V
0.1%

3 数据介绍
实验时的采样频率为 8200Hz，采样时间平均

分为两段，总时间为 30 分钟，采样通道为 8，通

道 1、2、3为一号振动传感器的 x、y、z方向，通

道 4、5为 2号传感器的 x、y方向，通道 6、7为 3
号传感器的 x、y方向，通道 8 为声音传感器的信

号，每台设备根据工作频率不同分为 5个工况，分
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别为 30、45、60、75、90Hz。图 5为新机在 30Hz
时的通道 1原始数据，图 6是其在 30Hz通道 8的
原始数据。

图 5 新机 30Hz通道 1

Fig.5 Channel 1 at 30Hz for new compressor

图 6 新机 30Hz通道 8

Fig.6 Channel 8 at 30Hz for new compressor

为进一步分析不同使用年限压缩机的性能变

化情况，使用峭度来评价振动信号与噪声信号，峭

度与转速、尺寸、载荷等无关，对冲击信号敏感，

适用于早期表面损伤类故障的诊断。峭度是无量纲

因子，定义如式（4）所示。不同年限压缩机振动

和噪声的峭度变化如图 7、图 8所示。同时对不同

使用年限压缩机的电流电压参数进行对比，如图 9

所示。
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式中： ix 为时域波形离散序列点对应的振动幅

值；x 为离散序列的平均幅值；n为离散序列点数。

图 7 振动信号峭度变化

Fig.7 Variation of Kurtosis in Vibration Signal

图 8 噪声信号峭度变化

Fig.8 Variation of Kurtosis in Noise Signal

图 9 电流与电压参数变化

Fig.9 Variation of Current and Voltage Parameters

随着服役年限的增加，振动信号的峭度呈现先

增大后减小的变化趋势，噪声信号的峭度呈现先减

小后增加的变化趋势。在压缩机使用年限七年之

前，其电流和电压参数呈现相反的变化趋势，总功

耗维持在一定范围内。压缩机使用年限达到十年
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后，压缩机总功耗有较明显的上升趋势，表明其性

能已明显退化。

为了更好地训练分类器模型，需要给数据正确

的标签。在文中，使用五个类型的分类：新机、3
年、5年、7年和 10年。分别用 0-4五个数字表示。

4 实验结果与分析

由于原始数据集非常庞大，所以随机选择了部

分数据用来训练模型，从每个年份随机选择 700数
据共 3500个，数据集被随机打乱，分为训练数据

集和测试数据集，其中 80%用于训练共 2800个，

其余 20%用于测试共 700个。因为数据的范围大小

不同，因此对所有数据都进行归一化处理[9]，如式

（5）所示。

min

max min

ix xx
x x





（5）

为了反应性能评估模型的正确率，引入正确率

Acc[10]，其定义为式（6）。

100%TAcc
S

  （6）

式中：T为分类正确的测试数据的数量；S为
总样本数。对用于训练 SVM 模型的超参数包括核

函数和惩罚参数 C分别取不同的值，对比正确率，

从而得到最适合的超参数[11]。

表 2 核函数和 C的取值

Table 2 Values of kernel functions and parameter C

超参数 取值

核函数 ‘sigmoid’，‘linear’，‘poly’，‘rbf’

C 0.01，0.1，1，10，100

在惩罚参数默认值为 1的情况下，对比不同的

核函数的结果如表 3所示。

表 3 不同核函数的正确率

Table 3 Accuracy of different kernel functions

核函数 正确率

sigmoid 18.14%

linear 38.57%

poly 99.71%

rbf 100%

选择径像核函数作为核函数，对比不同惩罚参

数 C的结果如表 4所示。

表 4 不同惩罚参数的正确率

Table 4 Accuracy with different penalty parameters

惩罚参数 正确率

0.01 18.14%

0.1 93.86%

1 100%

10 100%

100 100%

C越大，对分类错误的时候惩罚越大，训练集

全分对的概率越大，从而对训练集验证时准确率很

高，这样对训练集测试时准确率很高，但泛化能力

会相应变弱，C值小，对分类错误的惩罚减小，允

许分类时犯错误，因此泛化能力会相应变强[12-16]，

所以综合来说，将模型惩罚参数选择 1。
为了缩短模型训练时间，故减小随机选取的数

据量，在惩罚参数为 1，核函数为径像核函数的情

况下，通过对比正确率可以发现，当数据选取量为

2500的时候，模型正确率即可达到 100%。

表 5 不同数据选取量的正确率

Table 5 Accuracy with different data selection quantities

总选取数据量 正确率

500 95%

1000 98.5%

1500 99.67%

2000 99.75%

2500 100%

3000 100%

5 结论
针对地铁车辆空调压缩机故障频发、维修成本

高昂的问题，本文基于支持向量机（SVM）算法构

建了一种地铁空调压缩机性能评估方法，通过不同

使用年限的压缩机进行数据采集，构建压缩机的性

能退化数据集，对 SVM模型的超参数进行优化，

获得了评估效果更优的模型。结果表明，该模型能

够准确的区分不同服役年限的压缩机，为地铁空调

压缩机的状态监测与维护优化提供了重要参考。

本文模型试验所涉及的压缩机使用年限跨度

较大，试验工况相对单一。未来的研究可尝试获取

更复杂工况下的适用数据，或引入噪声干扰以提升

模型的鲁棒性。同时，可对压缩机进行全寿命周期

试验，以全面获取其整个寿命周期内的退化数据，
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进一步构建完整的地铁车辆空调压缩机退化模型。
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