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基于 LSTM-Transformer 融合模型的

铁路客站集中冷源空调系统剩余使用寿命预测

林琮雲 毕海权 周远龙 王宏林

（西南交通大学机械工程学院 成都 610031）

【摘 要】 铁路客站集中冷源空调系统受室外气象条件波动、客流量动态变化及长期高负荷运行等因素影响，

设备磨损速率远高于一般公共建筑，准确预测其剩余使用寿命（RUL）对制定科学的运维策略至

关重要。然而，常规预测模型往往面临超参数选择困难、随运行时间延长预测稳定性下降等问题。

为此，利用 AMEsim软件搭建铁路客站空调系统仿真模型，通过模拟系统全周期性能退化过程生

成时序数据集；然后，提出了一种融合长短期记忆网络（LSTM）与 Transformer架构的预测模型，

用于空调系统的 RUL预测。以东南沿海地区某小型铁路客站空调系统为研究对象，将融合模型与

单一 LSTM、Transformer模型进行预测性能对比。结果表明：相较于两种单一模型，融合模型在

各类关键评价指标上的表现更优（MAE=49.91、RMSE=58.57、MAPE=0.064%），且随着系统运

行时间延长仍能提供更精确的 RUL预测，揭示了 LSTM-Transformer模型在预测空调系统 RUL中

的潜力。
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Prediction of Remaining Useful Life for Railway Station Central
Chilled-WaterAir Conditioning Systems Based on LSTM-Transformer Fusion Model

Lin Congyun Bi Haiquan Zhou Yuanlong Wang Honglin
( School of Mechanical Engineering, Southwest Jiaotong University, Chengdu, 610031 )

【Abstract】 The central chilled-water air-conditioning systems of railway stations are subject to fluctuations in outdoor

meteorological conditions, dynamic changes in passenger flow, and prolonged high-load operation, leading to equipment wear rates

far higher than those of typical public buildings. Accurately predicting their remaining useful life (RUL) is therefore crucial for

formulating sound operation and maintenance strategies. However, conventional prediction models often face challenges such as

difficult hyperparameter selection and declining predictive stability as operating time increases. To address this, this study builds a

simulation model of a railway station air-conditioning system in AMEsim and generates a time-series dataset by simulating the

system’s full life-cycle performance degradation. We then propose a prediction model that fuses a Long Short-Term Memory

(LSTM) network with a Transformer architecture for RUL prediction of the air-conditioning system. Using a small railway station

in China’s southeastern coastal region as the case study, we compare the fused model with standalone LSTM and Transformer

models. The results show that, relative to the two single models, the fused model performs better across key evaluation metrics

( MAE=49.91, RMSE=58.57, MAPE=0.064% ) and continues to provide more accurate RUL predictions as system operating time
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increases, demonstrating the potential of the LSTM–Transformer model for predicting the RUL of air-conditioning systems.

【Keywords】 Air conditioning; Performance degradation; Remaining useful life; Neural network prediction

0 引言

铁路客站空调系统承担着候车厅、集散厅等大

空间环境保障任务，其运行状态直接关系到旅客热

舒适、设备能耗与车站服务品质。与一般公共建筑

相比，铁路客站通常具有空间尺度大、围护开口多、

客流波动强以及室外热湿扰动显著等特点，空调系

统长期处于高负荷、多工况切换的运行状态。一旦

关键设备性能衰减或局部故障持续累积，系统不仅

会出现供冷能力下降、能效恶化等问题，还可能导

致室内环境波动加剧和运维响应滞后[1]。因此，围

绕铁路客站集中冷源空调系统开展寿命预测研究，

对于提升系统运行可靠性和支撑预测性维护具有

现实意义。

剩余使用寿命（Remaining Useful Life，RUL）
是指设备或系统从当前时刻起至性能退化到失效

阈值前的剩余可运行时间，是预测与健康管理

（PHM）的核心指标之一[2]。围绕 RUL 预测，现

有研究主要可分为模型驱动、数据驱动和混合驱动

三类。模型驱动方法通常基于退化机理、随机过程

或失效演化方程建立寿命模型，具有物理意义明

确、便于解释和与维护阈值对接等优势[3-5]；但其

预测效果往往依赖于先验机理认知的完整性以及

参数辨识的准确性。数据驱动方法则直接利用历史

监测数据学习运行状态与寿命之间的映射关系，在

航空发动机、燃料电池等对象中取得了较好的预测

效果[6,7]，但在复杂工况下仍面临泛化能力不足和

物理一致性约束偏弱的问题。为兼顾机理约束与数

据表达能力，混合驱动方法进一步将物理模型、状

态估计和智能算法结合，通过残差修正[8,9]、贝叶

斯更新[10]或多模型融合[11,12]等方式提高 RUL预测

的稳健性与可信度。

相较于航空发动机、轴承和液压装备等典型

PHM对象，暖通空调系统相关研究长期更多集中

于故障检测诊断、运行优化及节能控制，对长期性

能衰减和寿命演化的关注相对不足[13]。实际上，空

调系统是由冷源侧、水系统、风系统及末端环境共

同构成的多子系统耦合对象，其退化过程并非单一

部件损伤的简单叠加。长期运行过程中，压缩机、

风机和水泵等旋转机械会出现效率下降与磨损累

积，蒸发器、冷凝器等换热部件可能发生结垢堵塞，

管路及阀件则可能出现泄漏、阻力增大或调节性能

劣化[14]。更重要的是，在闭环控制作用下，系统常

通过提高压缩机负荷、增大风水侧输配能力或扩大

阀门调节幅度等方式对局部退化进行短期代偿，使

早期性能衰减被部分掩蔽[15]，并沿冷量生成、输配、

送达和环境响应的能量链路向系统层面传递。由

此，HVAC系统寿命问题本质上是一个受外扰、负

荷和控制共同影响的多变量动态演化过程，而非静

态单设备退化问题。

对于铁路客站集中冷源空调系统而言，上述问

题更为突出。一方面，铁路客站普遍面临高温高湿

外扰、客流强波动以及大空间风水输配损失等复杂

工况，系统退化具有更强的隐蔽性与场景依赖性；

另一方面，工程中通常缺乏可直接用于训练的全寿

命故障数据和真实 RUL标签，导致寿命建模与验

证难度较大。现有 HVAC 研究虽为空调系统故障

诊断和健康管理提供了方法基础[16]，但针对铁路客

站场景的系统级退化表征、寿命标签构造及长时序

RUL预测研究仍相对不足。

基于此，本文以东南沿海某铁路客站集中冷源

空调系统为对象，聚焦复杂工况下的系统级寿命预

测问题，开展了以下研究：其一，基于健康基线与

多变量残差构造综合退化强度，并形成满足单调约

束的代理 RUL监督信号，以缓解真实全寿命标签

缺失带来的建模困难；其二，针对 RUL序列长期

衰 减 与 短 周 期 波 动 并 存 的 特 征 ， 提 出

LSTM-Transformer 融合模型，以协同刻画局部动

态与长程依赖；其三，依托 AMEsim构建多工况长

时序退化数据集，并通过与单一 LSTM 和

Transformer 模型对比验证所提方法的有效性。研

究结果可为铁路客站空调系统预测性维护提供方

法支撑。

1 车站空调系统退化机理

1.1 空调设备退化路径

随着车站空调系统长期运行，压缩机、风机、

水泵、换热器、管路及阀件等关键部件会在高温高

湿外扰、负荷波动与频繁调节作用下发生不同形式
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的性能衰减[17,18]。由于各子系统之间存在明显耦合

关系，局部退化往往会在控制代偿作用下被短期掩

蔽，并进一步沿冷量生成、输配与送达链路传递至

系统层面，最终表现为供冷能力下降、输配效率恶

化及控制精度降低[19]。基于此，结合相关文献统计

以及工程经验，本文将关键退化对象划分为旋转机

械、换热器、管道系统与阀门四类，并给出其在不

同负荷与环境条件下的年均退化率经验区间[20,21]。

需要说明的是，表中退化率区间仅作为仿真退化场

景构造的经验边界，并不代表某一具体工程对象的

固定真实退化速率；本文在相应区间内选取代表性

退化率，用于后续 AMESim 平台中的参数注入与

对比实验，以保证不同场景之间具有统一的尺度与

可比性。具体数值如表 1所示。

表 1 关键设备性能退化路径及退化率

Table 1 Key equipment performance degradation path and degradation rate

部件分类 部件 年均退化率区间 主导退化原因 系统层面主要表现 设定退化率

旋转机械

压缩机 2.5~3%
轴承/转子磨损、对中偏差、润

滑劣化

效率下降、功耗上升、

振动增强
2.5%

风机/水泵

常规：1.5~3%

叶轮磨损、不平衡、积尘/结垢、

电机绝缘老化

风 /水侧输配效率下

降、单位输配能耗上

升

2%
高负载：4~6%

高温高湿/腐蚀环境：

6~8%

换热器
冷凝器/

蒸发器

常规：1.5~3%

积尘、结垢、微生物膜、腐蚀

有效传热能力下降、

压降变化、换热侧响

应变差

2%
高负载：4~6%

高温高湿/腐蚀环境：

6~8%

管道系统
风管系统/

冷媒管

常规：3~5%

内壁污染、腐蚀结垢、泄漏、

连接松动、保温劣化

输配阻力增大、有效

流量下降、有效冷量

折损

4%
高负载：8~12%

高温高湿/腐蚀环境：

10~15%

阀门 热力膨胀阀

常规：3~5%
阀芯/阀座磨损、卡滞、密封老

化、控制漂移、结露结冰导致

开度偏差

流量特性偏移、控制

精度下降、响应能力

减弱

3%
高负载：6~8%

高温高湿/腐蚀环境：

8~12%

1.2 基于 AMEsim的空调系统性能退化模型

铁路客站空调系统并非单一设备，而是由冷源

侧、水系统、风系统及末端热湿环境共同构成的多

子系统耦合对象。沿能量传递方向，冷源侧负责完

成制冷循环与冷量生成，水系统承担冷量的输配与

分配，风系统负责将冷量由表冷器等末端换热单元

搬运至站厅空间，末端热湿环境则为最终受控对

象。在实际运行中，系统始终处于外扰、控制、能

量链路与环境响应的闭环之中：室外温湿度变化、

客流引起的显/潜热负荷波动、门厅渗透与换气负

荷、运营时段带来的启停与分区切换，会持续改变

系统运行点；控制器则通过调节压缩机负荷、泵/
风机转速、阀门开度和送风量等动作维持室内目标

状态。由此，性能退化并不总是立即表现为室内参

数越界，而常常首先表现为在相同外扰条件下需要

更大的控制动作、更高的功率消耗或更激烈的调节

过程才能维持近似的室内状态，这正是系统退化的

耦合、传递与代偿特征。

基于上述认识，本文不再将退化简单理解为某

一单一部件参数的独立漂移，而是采用等效表征量

对系统能力进行统一描述。结合空调系统的典型退

化机理，本文将退化对象归纳为四类：旋转机械、

换热器、管道系统与阀门，并构造退化等效特征向

量：

 ( ,( ) ( ), ), log ( )z rot pipe vt t UA t K Kt t   

（1）
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式中：t为时间，单位为 h，表示旋转机械等

效效率因子，用于综合表征压缩机、风机与水泵在

相同输出需求下的效率衰减；UA(t)为换热器等效

退化特征，可由蒸发侧 logUAevap(t)与冷凝侧过冷度

SC(t)融合构造；Kpipe(t)为风/水输配链路的等效阻力

系数；logKv(t)为阀门等效流通能力。上述四类变

量均为无量纲量，分别对应冷源能力、换热能力、

输配能力与调节能力，因此比单一系统宏观能效比

（如 EER）更适合描述铁路客站空调在强扰动背景

下的系统级退化，但其仍可作为辅助观测量参与状

态分析，即将其视为多变量退化表征中的一个外在

结果。

为区分工况波动与真实退化，本文在健康样本

上建立健康基线模型。考虑到客站空调系统长期运

行于强外扰环境，若直接使用某一固定典型工况或

固定健康能效参考值来定义退化，容易受到工况选

取方式的影响，并可能导致不同时间段得到不一致

的寿命估计。为避免该问题，本文从数据集中选取

前 300个健康样本，用于学习正常工况下外扰-控

制-系统响应的统计关系，并构造健康基线：

 
0
( ) ( )z xt g t （2）

式中：x(t)为可观测的工况与控制特征向量，

主要包括室外温度、室外相对湿度、负荷代理量、

转速、阀位、供回水温差等变量；g()为健康基线

回归模型。在此基础上定义残差特征：
0

( ) ( ) ( )r z zt t t   （3）
当系统处于健康状态时，r(t)主要由测量噪声

和模型误差构成，并在零附近波动；当退化累积时，

残差将沿退化方向持续偏移。因此，本文将退化定

义为系统实际表现相对健康基线的持续偏离，而不

是预先假定其必须服从某种固定线性规律。

需要进一步指出的是，仿真阶段对部分关键参

数采用线性或分段线性方式进行退化注入，主要目

的是在可控条件下构造具有统一尺度的退化样本，

便于开展对比实验与后续模型训练；该设置仅服务

于样本生成，并不意味着实际空调系统及其关键设

备的退化过程必然为线性。对于压缩机、风机/水
泵、换热器、管路及阀门而言，真实退化通常会受

到磨损累积、腐蚀结垢、泄漏、运行负荷变化以及

控制代偿共同影响，其演化形式可能表现为阶段

性、非线性甚至带随机波动的过程。与此同时，环

境影响也并未被忽略，而是作为健康基线输入和系

统边界条件显式进入建模过程。换言之，室外热湿

扰动、客流波动、渗透换气和启停策略不仅决定系

统瞬态状态，也会通过提高负荷水平、增加控制动

作频率与幅值，间接加速退化演化。

为得到满足工程约束的统一退化度量，本文进

一步将多通道残差映射为非负损伤分量。考虑到不

同通道的退化方向可能不同，例如效率、等效传热

能力和阀门流通能力通常随退化下降，而某些状态

量也可能表现为偏高异常，因此引入方向符号

{ 1, 1}is    ，并定义第 i个通道的瞬时损伤强度

为：

 ( ) max 0, ( ) , { , , , }i i i vd t s r t i UA K SC  （4）

为抑制极端点、控制切换和短时扰动对尺度的

放大影响，进一步采用分位数鲁棒归一化：

 ) ,( 1) 0,( L
i i

i U L
i i

d t Qd t clip
Q Q

 
   

（5）

式中：clip()表示截断函数； L
iQ 与 U

iQ 分别为

通道 i的下、上分位数。随后按权重融合得到综合

退化强度：

( ) ( ), 1, 0inorm i
i

i
i

iD t d t      （6）

式中： i 为不同退化通道的权重。当缺乏明

确先验时可采用等权；若已有机理分析或灵敏度分

析结果，也可按设备重要度进行设定。由于

( ) [0,1]normD t  ，其既能反映局部部件退化经冷源

-水系统-风系统-末端环境链路传递后的系统综合

退化程度，又能对短时工况波动保持鲁棒性。

在得到综合退化强度后，本文进一步构造代理

剩余使用寿命（RULproxy）作为监督标签。设系统

名义寿命上限为 RUL0，时间步长为 t ，则代理

RUL递推定义为：

 ( ) ( ) 1 ( )proxy proxy normRUL t t RUL t t D t      （7）

式中： 0  为尺度系数，用于调节退化强度

对寿命消耗速率的影响；t、 t 、RULproxy(t)和 RUL0

的单位均为 h。该式表明：当系统接近健

康状态时，寿命按基准速率消耗；当 ( )normD t 增大

时，寿命消耗被加速，从而在寿命尺度上体现退化

阶段性的差异。更重要的是，只要 ( ) 0normD t  且

0  ，则 RULproxy(t)随时间天然保持单调不增，

满足寿命指标的基本物理约束。



·358· 制冷与空调 2026年

通过上述定义，本文将耦合退化、控制代偿、

系统偏移与寿命消耗纳入同一建模框架，使退化模

型不再依赖单一典型工况或固定健康能效参考值，

而能够在强外扰、多工况条件下给出一致的退化表

征与可学习的寿命标签。

在本文数据集上，基于前 300个健康样本构建

的健康基线对四类等效表征量在健康段的 R2均达

到 0.998以上，在全段仍保持 0.939～0.972的较高

拟合度；时间与综合退化强度 ( )normD t 的 Spearman

秩相关系数为 0.854，而时间与代理 RUL 的

Spearman秩相关系数为-1.0，单调性违背次数为 0。
这表明该框架能够较好地区分工况波动与退化信

息，并为后续 RUL预测提供满足物理约束的监督

信号。

图 1 铁路客站空调系统 AMEsim数字孪生模型

Fig.1 AMEsim digital twin model of the air conditioning system in railway passenger stations

（a）数据集结果 （b）仿真结果

图 2 制冷剂充注量偏差与蒸发器结垢条件下冷凝器出口饱和温度响应面对比

Fig.2 Comparison of the condenser outlet saturation temperature responses under refrigerant charge deviation and

evaporator fouling conditions

为验证模型准确性，选取公开数据集[22]对模型

进行验证，该数据集研究了空调系统中单一故障与

双重并发故障的影响，并获取相应工况下的系统运

行的实时数据。这些故障包括制冷剂充注量异常、

换热器结垢以及多种阀门泄漏。图 2选取制冷剂充

注量与蒸发器结垢这一常见耦合故障作为代表，对

比公开数据集的响应（a）与模型仿真结果（b）。

可以看到，冷凝器出口饱和温度 R(TC)的等值线形
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态与敏感方向在两幅图中保持一致：当充注偏离额

定并叠加结垢增加时，R(TC)单调上升的区域与斜

率变化带高度重合，说明模型能够捕捉充注不足/
过充与换热恶化之间的交互影响，具备用于后续退

化研究与 RUL建模的精度基础。为进一步定量验

证仿真模型对公开故障规律的复现能力，选取若干

典型工况点，对公开数据与仿真结果进行逐点比

较，结果如表 2所示。可以看出，各工况点下仿真

结果与公开数据总体吻合较好，绝对误差和相对误

差均控制在可接受范围内，表明所构建模型能够较

准确地反映制冷剂充注量偏差与蒸发器结垢共同

作用下冷凝器出口饱和温度的变化规律。

表 2 冷凝器出口饱和温度公开数据与仿真结果在典型工况下的定量对比

Table 2 Quantitative comparison between public data of condenser outlet saturation temperature and simulation results

under typical working conditions

工况 制冷剂充注量偏差/%
蒸发器结垢热阻

/(m²·K·W-¹)
公开数据值/℃ 仿真值/℃ 绝对误差/℃ 相对误差/%

1 -10 0 44.01 45.16 1.15 2.61

2 0 0 45.06 46.32 1.26 2.80

3 10 0 46.40 47.79 1.39 3.00

4 0 0.0015 44.76 46.06 1.30 2.91

5 10 0.001 43.91 45.18 1.26 2.88

6 -10 0.001 46.30 47.37 1.09 2.36

2 LSTM-Transformer 融合模型

面向空调系统这类长期运行、负荷与环境强耦

合的工业设备，RUL 预测既要刻画随老化推进的

宏观衰减，又要对日内/周内的周期性波动与短时

扰动保持敏感；传统方法如基于固定退化模型的物

理拟合在复杂工况下易失配，纯数据驱动的

LSTM/Transformer虽能学习非线性关系，却常因目

标非平稳（随时间单调下降）与强周期/高频成分

共存而出现趋势正确但振幅被压缩的问题，尤其在

使用全局平均池化或缺少频域归纳偏置时更为明

显。

2.1 特征工程

针对铁路客站集中冷源空调系统在复杂工况

下真实全寿命标签难以获取的问题，本文不采用名

义寿命常数与累计运行时间直接构造绝对 RUL标

签，而是基于健康基线与多变量残差构造代理RUL
监督信号。具体而言，首先从近年运行数据中筛选

相对健康样本，建立各关键性能表征量在健康状态

下的参考基线；随后在相同工况输入条件下，计算

系统实际响应与健康参考之间的偏差，并将其转换

为能够表征退化程度的多变量残差特征。在此基础

上，对各通道残差进行稳健归一化与加权融合，得

到系统综合退化强度，用以刻画复杂工况下由部件

性能衰减向系统层面传递的退化趋势。

在获得综合退化强度后，进一步构造满足单调

约束的代理 RUL序列作为模型监督标签。设代理

RUL 初始上限为 RUL0，时间步长为 t ，则代理

RUL可递推表示为：
( ) max[0, ( 1) (1 ( ))]proxy proxy normRUL t RUL t t D t     （8）

式中：为退化强度映射系数，用于调节综合

退化强度对寿命衰减速率的影响。当系统处于相对

健康状态时，Dnorm(t)较小，代理 RUL主要表现为

缓慢下降；随着退化累积增强，Dnorm(t)增大，代理

RUL 下降速率相应加快。该构造方式既避免了将

寿命表征建立在单一名义寿命常数与理想初始时

刻上的局限，又能够在保留工况扰动影响的同时保

证寿命演化方向的单调性，从而为后续预测模型提

供更稳定、合理的监督信号。

为增强模型对复杂运行节律的刻画能力，本文

在原始工况变量基础上进一步引入时间谐波特征。

设 h为按小时计的时间索引，P为周期参数，则对

应的正弦/余弦编码可表示为：

sin(2 ), cos(2 )h h
P P

 
 
 


（9）

式中： {24,12,8, 6, 4,168,84}P h。前五项分

别对应日周期及其谐波成分，主要用于描述室外环
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境、客流负荷与控制响应引起的日内周期波动；后

两项分别对应周周期与半周周期，用于补充表征铁

路客站在周内运营组织、客流强度变化及工况切换

下所呈现的低频周期节律。考虑到不同时间尺度在

建模中的作用并不相同，本文将 168h与 84h周期

项主要作为输入端的低频先验，而将{24,12,8,6,4}h
谐波作为短周期波动建模的主要基底。该处理方式

能够在保持长期趋势可辨识性的同时，增强模型对

短期扰动的适应能力，从而更合理地解释代理RUL
序列中趋势项与周期波动项的共存现象。

2.2 融合模型架构设计

LSTM 擅长刻画局部时序依赖，Transformer
擅长捕捉长程关联，但前者在长序列中易稀释早期

弱退化信息，后者则可能过度平滑短期扰动。考虑

到铁路客站空调系统 RUL序列同时包含长期衰减

趋势与短周期工况波动，本文构建 LSTM-
Transformer 融合网络，以实现局部动态与全局依

赖的协同建模[23,24]。

具体模型架构由单层双向 LSTM 先在输入端

完成时序重构与短期依赖聚合，随后进入由多头缩

放点积注意力、残差连接与规范化组成的三层

Transformer 编码器以建模长程依赖；为增强局部

细节捕获能力，在编码器后并联三分支一维卷积分

支（小核、较大核、膨胀卷积），并改用末时刻聚

合而非全局平均池化，以避免对高频振幅的过度平

顺。输出端设置双头：其一为低频回归头直接预测

( )lowr t ；其二为高频谐波重建头，不是直接回归标

量，而是预测当前时刻谐波基向量（由 24/12/8/6/4
小时的 sin/cos 组成）的系数 Ct，高频预测由内积

( ) ,hp t tr t C H 获得，从结构上约束模型把高频

能量放回可解释的频域。

本设计与传统方法及纯端到端模型相比，该方

法在保证整体衰减趋势与相位准确性的基础上，显

著提升了对日内齿形振动幅值的描述精度与模型

可解释性，在复杂工况与非平稳场景中表现出更优

的泛化能力与鲁棒性。

2.3 模型训练与参数设置

原始逐时时间序列按时间顺序构造滑动窗口

样本，并按 70%/15%/15%划分训练、验证和测试

集，以避免时间泄漏；连续特征均基于训练集完成

标准化，关键超参数如表 3所示。训练阶段采用低

/高频双支路损失联合优化，其中低频头采用

SmoothL1损失，高频头采用振幅加权MSE损失；

同时结合 Dropout、梯度裁剪、早停及 AdamW优

化器与 ReduceLROnPlateau 学习率调度器完成模

型训练。最终采用平均绝对误差（MAE）、均方

根误差（RMSE）与平均绝对百分比误差（MAPE）
作为评价指标，在测试集上完成模型性能验证，并

输出真实值与预测值的对比图表。

以上设置在保证整体衰减趋势可拟合的同时，

显式强化对日内/半日等高频振动的幅值与相位刻

画；同时，通过分离标定进一步对齐尺度与偏置，

兼顾可解释性与泛化稳定性，适用于空调系统在复

杂工况与非平稳退化背景下的 RUL预测任务。

图 3 LSTM-Transformer融合模型结构

Fig.3 Structure of the LSTM-Transformer fusion model
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表 3 融合模型关键超参数设置

Table 3 Key hyperparameter settings of the fusion model

名称 设定值 名称 设定值

序列长度 168 LSTM隐藏层 128

滑窗步长 1 LSTM层数 1（双向）

训练集占比 70% Transformer隐藏层 128

验证集占比 15% 注意力头数 8

测试集占比 15% Transformer编码器层数 3

学习率 1e-6~1e-3 训练轮次 120

3 结果分析

3.1 时序数据集

为从系统层面获得可观测征兆的长时序轨迹，并

为后续特征筛选与代理 RUL预测评估提供样本，依

据上一节的建模与参数设定，选用东南沿海地区某小

型铁路客站一制冷分区空调系统，在AMEsim中模

拟了从 2024年与 2025年 5月 1日～9月 30日两个

制冷季运行情况。表 4给出了主要边界条件与围护结

构热工参数。退化在仿真样本生成阶段以线性/分段

线性扰动形式注入，仅用于构造可控退化样本，控制

策略与外界扰动则随时间变化。

表 4 模型边界条件设置

Table 4 Model Boundary Condition Settings

模型边界 条件设置 模型边界 条件设置

站房面积 3200m2 围护结构
传热系数

[W/(m²·K)]

分区总负荷 1124 kW 墙体 0.5

室内设计温度 26℃ 玻璃幕墙 3.0

人员散热 200 W/人 楼板 0.6

设备散热 8 kW 屋顶 0.7

图 4 两个制冷季典型工况长序列仿真结果

Fig.4 Long-sequence simulation results under typical working conditions for two refrigeration seasons

图 4展示了 2024年和 2025年两个独立制冷季

的仿真结果，图中通过分段标记对两个制冷季进行

了区分。室外环境温度呈显著的日周期与季节起

伏，室内温度在控制器作用下稳定在设计点附近，

送风温度随负荷波动而快速响应；蒸发器负荷与压

缩机功率与外界温度的节律保持一致。该结果表明

模型在既定边界下能够稳定生成跨季、跨工况的一

致时序数据，并显式保留耦合与代偿效应对能效与

舒适性的影响。图 5中出现阶段性波动的主要是综

合退化强度及寿命消耗速率，而代理 RUL本身在
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构造上保持单调下降，不存在非物理性回升。前者

反映了系统寿命随服役时间推进而不断消耗的总

体规律，后者则主要来源于气象变化、负荷波动及

控制策略切换等运行扰动对系统响应的影响。因

此，图中局部起伏并不意味着寿命发生反常回升，

而是复杂工况下系统动态特征在寿命表征中的体

现。进一步的单调性验证表明，代理 RUL与时间

推进在秩意义下完全一致，Spearman 秩相关系数

为-1.0，且全序列单调性违背次数为 0，说明该标

签在保留工况扰动信息的同时，仍能够严格维持正

确的寿命演化方向。

图 5 综合退化强度与代理 RUL演化结果

Fig.5 Comprehensive degradation intensity and

surrogate RUL evolution results

3.2 预测结果分析

为验证所提 LSTM-Transformer融合模型在铁

路客站集中冷源空调系统剩余使用寿命预测中的

适用性，本文在统一数据集、统一评价指标和统一

训练条件下，将其与单一LSTM模型和Transformer
模型进行对比分析。

图 6 中散点图展示了不同模型预测代理 RUL
与标签代理 RUL的分布关系。理想情况下，各散

点应尽可能靠近对角线 y=x，其中融合模型的点簇

最贴近参考线，表明其总体预测偏差最小。时间序

列图进一步给出了不同模型对代理 RUL演化趋势

的拟合结果。LSTM 在局部扰动刻画方面表现较

好，但随着预测步长增加，早期弱退化信息在长序

列传播中逐渐被稀释，曲线偏离标签代理 RUL；
Transformer 对长期衰减趋势的刻画较为稳定，但

对短周期波动的响应相对平滑；相比之下，

LSTM-Transformer 融合模型能够更好兼顾长期趋

势跟踪与局部扰动表征，其预测曲线与标签代理

RUL吻合度最高。需要指出的是，图 6（b）中的

波动主要体现为模型预测曲线围绕代理 RUL标签

的局部偏差，而非系统真实寿命的物理性回升。本

文代理 RUL标签满足单调不增约束，因此其长期

演化方向是确定的；图中局部起伏主要来源于复杂

工况下周期扰动、短时波动及有限窗口学习误差的

共同作用。与此同时，前文线性退化设定仅用于退

化样本生成，并不意味着系统级代理 RUL表征在

时域上必须呈现严格线性变化。

（a）

（b）

图 6 不同模型代理 RUL预测结果对比分析

Fig.6 Comparison of proxy RUL prediction results of

different models

通过表 5三项指标的一致性对比表明，融合模

型在三种评价指标下均优于单一模型，其结合了

LSTM 对时序依赖的捕捉能力与 Transformer对全

局特征的建模能力，在 RUL预测精度上具有明显

优势。

表 5 预测模型评价指标结果

Table 5 Evaluation metrics results of predictive models

MAE RMSE MAPE

LSTM-Transformer 49.91 58.57 0.064%

Transformer 65.78 80.59 0.080%

LSTM 139.42 176.01 0.180%
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4 结论

本文围绕铁路客站集中冷源空调系统 RUL预

测问题，构建了基于 AMEsim的退化仿真平台，并

提出 LSTM-Transformer融合预测方法。主要结论

如下：

（1）针对铁路客站集中冷源空调系统真实全

寿命标签难以获取的问题，提出了基于健康基线与

多变量残差的代理 RUL构造方法，实现了复杂工

况下退化信息与工况扰动的有效分离，并保证寿命

标签满足单调约束。

（2）针对 RUL序列中长期衰减趋势与短周期

波动并存的特点，构建了 LSTM-Transformer融合

预测模型。结果表明，该模型在MAE、RMSE和

MAPE 指标上均优于单一 LSTM 和 Transformer，
体现出更好的趋势跟踪能力与扰动适应性。

（3）依托 AMEsim构建的多工况长时序退化

数据集，本文验证了所提方法在铁路客站空调系统

场景下的适用性，为后续预测性维护与状态评估提

供了可行的方法基础。
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