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摘　 要　 在多联机（ＶＲＦ）空调系统中，压缩机回液将导致能量损失。 本文结合大数据提出了一种基于 ＰＣＡ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 的压缩机

回液故障诊断的方法。 首先提取出故障相关变量，并通过数据预处理，剔除异常值与空值；然后将处理后的数据进行主成分分析

（ＰＣＡ），获取降维后的新主元变量数据；最后将新的主元变量进行聚类分析（Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ）得到回液故障数据分类标签。 结

果表明：该方法能够在数据标签未知的情况下，较好的区分不同类别的压缩机回液故障及正常数据，使压缩机回液故障诊断率达

到 ９４ ２９％ 。
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　 　 据有关部门统计，我国建筑能耗约占社会总能耗

３３％ ［１］，在发达国家如美国其建筑能耗约占社会总

能耗的 ４１％ ［２］。 在建筑能耗中，空调能耗约占 ５０％
～６０％ ［３］，而其中压缩机又是制冷空调的耗能大件

之一。 此外，Ｊ． Ｅ． Ｂｒａｕｎ 等［４］研究表明，压缩机失效

约占空调系统维修费用的 ２４％ 。 因此压缩机故障不

仅会对空调系统产生不良影响，造成能耗损失，还会

产生高昂的维修费用。 因此研究压缩机回液的故障

诊断，具有经济意义与研究价值。 目前对于制冷空调

故障检测与诊断的研究对象多为冷水机组［５ － ６］，故障

种类多为制冷剂充注量［７ － ９］、传感器故障［ １０ － １２ ］ 等，
而对于多联机压缩机的研究略有不足。 Ｌ． Ｒ． Ｓｉｌｖａ

等［１３ － １４］对制冷系统的压缩机故障检测进行了研究，
主要针对压缩机阀片泄漏问题。 周玮［１５］ 针对船用氟

利昂制冷系统，总结了压缩机回液产生的原因及控制

回液的几种方法，但其适用范围局限于船用氟利昂空

调系统，没有给出压缩机回液故障检测与诊断的具体

方法。 王江宇等［１６ － １７］首次提出采用决策树算法对多

联机压缩机回液故障进行检测与诊断，但是出于鲁棒

性的考虑以及工程应用的需要，其决策树树深为两

层，只能利用有限的数据信息。
大数据在空调系统优化、新产品研发、故障诊断、

能耗与维护预测等方面提供了新的思路［１８］，而故障

检测与诊断的传统建模方法不及时、复杂、准确率低，
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难以满足要求，因此利用数据挖掘技术与传统故障排

查相结合是未来的主流方向之一。 但目前运用在制

冷空调行业的故障检测与诊断的算法如决策树、
ＰＣＡ⁃ＤＴ、ＢＴ 神经网路、ＳＶＤＤ 等都是有监督的学习方

法，这需要前期进行大量实验获得有真实标签的先验

数据来进行训练，但有时在实际工程过程中难以满足

条件。 无监督的学习方法具有天然的优势，无需事先

获得数据标签，可以通过自身算法将数据进行分类从

而进行故障检测与诊断。 并且无监督的学习方法已

在其他行业验证了可行性，Ｈ． Ｆｅｒｎａｎｄｏ 等［１９］ 采用无

监督的人工神经网络进行自动组装机器中的故障检

测和识别，孙才新等［２０］ 通过多层次聚类进行了变压

器油中溶解气体分析故障诊断，陈铁华等［２１］ 通过模

糊聚类进行了水电机组振动故障诊断。 本文采用无

监督的聚类算法来进行压缩机回液故障诊断。 聚类

分析（Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ）是一种原理简单、应用广泛

的数据挖掘技术［２２］。 它通过某种相似性或差异性指

标定量确定样本之间的亲疏关系，尽可能的将相似的

数据归为一类，将不相近的数据归为其他类别，从而

到达分类或模式识别等目的。 聚类算法能够有效利

用全部的数据信息，不会因为树深而影响诊断结果的

准确率。 系谱聚类层次可以任意控制，能够有效处理

不规则的类圆形数据。
本文针对压缩机回液故障问题，提出了一种基于

ＰＣＡ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 的压缩机回液故障检测与诊断的方

法，来弥补目前缺乏先验数据标签条件下，无法有效

的进行压缩机回液故障检测与诊断的不足。

１ ＰＣＡ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 方法原理

ＰＣＡ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 方法原理为：将前期整理与筛选

后的不含真实标签的数据，通过主成分分析（ｐｒｉｎｃｉ⁃
ｐｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）进行数据处理，提取得到

新的主元变量解决变量信息冗余问题，依据主元累计

方差贡献率对主元进行筛选，以简化变量维度。 再利

用筛选后的主元变量进行聚类建模，得出压缩机回液

故障诊断模型。
１ １ 主成分分析（ＰＣＡ）

假设有 ｎ 维样本集 Ｑ ＝ （ ｘ（１），ｘ（２），…，ｘ（ｍ） ），首
先按照式（１）对所有样本进行中心化，得到中心化样

本集 Ｑ１。

ｘ（ ｉ） ＝ ｘ（ ｉ） － １
ｍ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｘ（ ｊ） （１）

依据式（２）求出数据集的协方差矩阵，按照式（３）
对矩阵 ＸＸＴ 进行特征值分解。 式（３）中Ｗ 为 ＸＸＴ 的 ｎ′
个特征向量组成的矩阵，λ 为 ＸＸＴ 的特征值。

ＸＸＴ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｘ（ ｉ） ｘ（ ｉ）Ｔ （２）

ＸＸＴＷ ＝ λＷ （３）
取出最大的 ｎ′个特征值对应的特征向量（ｗ１，

ｗ２，…，ｗｎ′），将所有特征向量标准化后，组成特征向

量矩阵 Ｗ。 并按照式（４）对每一个数据集中每一个

样本 ｘ（ ｉ），都转化为新的样本 ｚ（ Ｉ）。
ｚ（ ｉ） ＝ ＷＴｘ（ ｉ） （４）
最后得到输出的新的数据集 Ｑ′ ＝ （ ｚ（１），ｚ（ ２ ），…，

ｚ（ｍ））。 需要说明的是，新的得到的主元变量 ｚ 都是原

始变量 ｘ 的线性组合，且各主元变量之间互不相关。
１ ２ 聚类分析

系谱聚类算法是聚类分析中常用算法之一，先
计算通过 ＰＣＡ 后获取的新的主元变量数据之间的

距离，每次将距离最近的点合并到同一类，再计算

类与类之间的距离，将距离最近的类合并为一个大

类。 不停的合并，直到合成一个类。 具体原理步骤

如下：
１） 建立数据样本两两之间的距离相似性矩阵

Ｆ∈Ｒｎ × ｎ，矩阵元素：

Ｗｉｊ ＝
ｅｘｐ －

ｓｉ － ｓ ｊ
２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷，ｉ ≠ ｊ

０，ｉ ＝ ｊ
{ （５）

２） 采用式（６）计算规范化拉普拉斯矩阵，其中

对角度矩阵 Ｄ 满足式（７）：
ＬＮ ＝ Ｄ －１ ／ ２ＷＤ －１ ／ ２ （６）

Ｄｉｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
Ｗｉｊ （７）

３） 确定划分分子集数目 ｋ，建立矩阵 Ｖ ＝ ［ｖ１，ｖ２，
…，ｖｋ］∈Ｒｎ × ｋ，ｖ１，ｖ２，…，ｖｋ 为拉普拉斯矩阵 ＬＮ 的前 ｋ
个最大特征值对应的特征向量。

４） 对 Ｖ 的行向量规范化处理，得到单位长度向

量矩阵 Ｙ∈Ｒｎ × ｋ，其中 Ｙｉｊ满足式（８）：

Ｙｉｊ ＝ Ｙｉｊ ／ （∑Ｖ２
ｉｊ）

１ ／ ２
（８）

５） 将 Ｙ 的每一行数据当做 Ｒｋ 空间中的一个数

据点，运用 Ｋｍｅａｎｓ 聚类算法将 Ｙ 中各点划分为 ３ 类。
６） 当且仅当矩阵 Ｙ 的第 ｉ 行归入第 ｊ（ ｊ∈［１，

Ｋ］）类时，划分原数据点 ｓｉ至第 ｊ 类。

２ 实验设置

对于多数空气调节系统而言，冬季工况与夏季工

况相比蒸发温度低，制冷剂蒸发速率小。 因此在制冷

剂充注量相同的情况下，压缩机回液故障更倾向于发

生在制热工况下。 所以本文进行的实验操作均是在

制热工况下完成的。
—２１１—
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图 １ 所示为多联机系统结构。 该多联机（ＶＲＦ）
系统由右边 ５ 台室内机，左边 １ 台室外机组成。 ＶＲＦ
系统采用 Ｒ４１０Ａ 制冷剂，标准充注量为 ９ ９ ｋｇ。 在

制热工况下图中过冷器不工作。 虚线表示高压管路，
实线表示低压管路，带箭头的虚线表示故障 １（Ｍｅｔｈ⁃
ｏｄ＃１）引入方式，即在气液分离器前引入高压制冷剂；
带箭头的粗实线表示故障 ２（Ｍｅｔｈｏｄ＃２）引入方式，即

充注 １４０％的过量制冷剂。 图 １ 中表示出了部分传

感器，数据采集软件将系统传感器采集到的数据每 ３
ｓ 记录一次，并保存到电脑客户端。 正常（ｎｏｒｍａｌ）、故
障 １（ ｆａｕｌｔ＃１）和故障 ２（ ｆａｕｌｔ＃２）工况的实验参数：室
内环境温度设定为 ２２ ℃，室外环境温度为 ７ ℃，室内

机开机 ３ 台，实验共获得数据 ２１ ５２２ 条，各工况数据

量如表 １ 所示。

图 １ 多联机系统结构

Ｆｉｇ． １ ＶＲＦ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

表 １ 实验数据量

Ｔａｂ． １ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ａｍｏｕｎｔ

工况 数据量 ／条

正常 ９ ３４８

故障 １ ６ ３３６

故障 ２ ５ ８３８

３ 基于 ＰＣＡ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 回液故障诊断

３ １ 回液诊断流程
图 ２ 所示为基于 ＰＣＡ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 的压缩机回液

故障检测与诊断的流程，由数据获取、数据处理、数据

建模和故障诊断 ４ 个步骤组成。
１）数据获取

如图 ２ 所示，首先通过多联机实验平台中的各类

传感器，实时采集实验的各类变量的参数，同时数据

实时传输到 ＰＣ 端，然后数据采集软件对获得的数据

进行集成操作。
２）数据处理

图 ２ 回液故障诊断流程图

Ｆｉｇ． ２ Ｌｉｑｕｉｄ ｆｌｏｏｄｂａｃｋ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

直接获取的数据，数据质量较差，需要进行处理

以免影响诊断结果的准确性。 首先由于传感器故障

或其他原因会存在数据缺失，需要对数据进行整理。
此外初步采集的数据直接用来建模会降低模型精度，
所以在建模之前需要筛选数据变量。 最后为解决数
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据变量信息冗余和减少变量维度，采用主元分析法

（ＰＣＡ）进行数据降维，得到新的主元变量。
３）数据建模

获取新的主元变量的累计方差贡献率，选取前面

累计方差贡献率大于 ９５％ 的主元变量，采用系谱聚

类算法，建立聚类诊断模型。
４）故障诊断

将不含数据标签的数据，在聚类模型中通过聚类

分析，进行故障判定，得出分类结果。 然后将其分类

标签和实际标签进行对比，采用可视化图表进行结果

可视化。
３ ２ 变量筛选

通过传感器测得的原始数据通常是不完整（某
些数据由于传感器故障而缺失，或缺少属性值）、含
噪声（包含错误或存在离群值）且不一致的（如变量

的命名标签），这样的数据必须经过预处理，恢复数

据完整性和一致性后才能使用数据挖掘技术进行分

析。 传感器测得变量多达数百个，首先通过缺失值处

理和数据集成将数据进行前期处理。 运用已有的专

家知识对剩余变量进行筛选。 具体操作如下：
１）对于逻辑变量，如热力膨胀阀控制模块，其本

身就是一个控制参数，它会根据系统的变化而实施自

我调控。 故这一类变量予以剔除。
２）考虑到回液是一种室外机故障，因此相较于

室内机数据，室外机运行数据更能表征回液故障，故
将与室内相关参数予以剔除。

３）为了使得数据测量简便，在数据筛选时偏向

选取单一相关变量参数作为回液故障诊断的变量。
４）基于已有的专家知识，初步对变量进行判断

是否对故障有影响。
综合考虑以上 ４ 条筛选原则，将逻辑变量和室外

参数予以剔除，通过已有的专家知识，认为压缩机回

液与温度的相关性较大，考虑到数据测量简便，尽可

能选择单一变量作为输入参数，预处理筛选得到 ６ 个

温度变量。 分别为冷凝饱和温度（Ｔｃｏｎｄ）、压缩机排气

温度（Ｔｃｏｍ，ｄｉｓ）、气液分离器进管温度（Ｔａｃｃｕ，ｉｎ）、气液分

离器出管温度（Ｔａｃｃｕ，ｏｕｔ）、蒸发饱和温度（Ｔｅｖａｐ）、压缩

机壳顶温度（Ｔｃｏｎｄ，ｓｈｅｌｌ）。
为使数据更直观、可视化，并展示变量在不同工

况下的差异性和总体情况，本文采用数据变量箱体图

来进行数据概览，如图 ３ 所示。 为了便于对比和可视

化，将数据先进行标准化，再用 ｂｏｘｐｌｏｔ 函数绘制出箱

体图。 图 ３ 中中间粗实线表示数据中位数，上下细实

线表示上四分位数和下四分位数。 由图 ３ 可知，无论

在何种工况下均存在一定数量的异常值，即数值偏离

在主箱体图之外的数据。 每一类变量的不同工况之

间的差异性并不大，因此采用 ＰＣＡ 获取原始变量的

综合变量，可能会提高诊断结果的准确率。

图 ３ 数据变量概览箱体图

Ｆｉｇ． ３ Ｄａｔａ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｂｏｘ ｄｉａｇｒａｍ

３ ３ 主成分分析处理数据
由 １ １ 节可知，主成分分析法能够在保证原始变

量主要信息的前提下，通过原来变量的少数几个线性

组合来解释随机向量的方差⁃协方差结构，以此来降

低变量的维度，使得问题简化。 故将变量筛选处理后

的数据进行主成分分析，得到新的主元变量。 原始变

量与新主元变量的关系如表 ２ 所示。 表中数据表示

构成新主元变量中原始变量的线性系数。
为了可视化新主元变量数据在不同工况下的情

况，采用箱体图获得的新主元变量概况如图 ４ 所示。
由图 ４ 可知，前面主元 １ 与主元 ２，在不同工况下差

异性较大，区分较为明显，且所包含的异常值也较少。
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表 ２ 主元变量与原始变量线性关系表

Ｔａｂ． ２ Ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｖａｒｉａｂｌｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｖａｒｉａｂｌｅ

主元 Ｔｃｏｎｄ Ｔｃｏｍ，ｄｉｓ Ｔａｃｃｕ，ｉｎ Ｔａｃｃｕ，ｏｕｔ Ｔｅｖａｐ Ｔｃｏｍ，ｓｈｅｌｌ

主元 １ － ０ ４４３ － ０ ４２１ － ０ ３４９ － ０ ３９４ － ０ ４０６ － ０ ４３０

主元 ２ － ０ ００３ ０ ２４５ ０ ６３９ － ０ ５３４ － ０ ４６６ ０ １７３

主元 ３ － ０ ０１８ ０ ５２３ － ０ ６５９ － ０ １９８ － ０ ２３６ ０ ４４５

主元 ４ ０ ８６０ － ０ ３３１ － ０ １８７ － ０ ３３１ － ０ ０７１ － ０ ０３８

主元 ５ － ０ ００９ － ０ ４５９ ０ ０３５ ０ ４７６ － ０ ５４９ ０ ５１１

主元 ６ ０ ２５４ ０ ４１１ － ０ ０１２ ０ ４３０ － ０ ５０７ － ０ ５７０

图 ４ 主元变量箱体图

Ｆｉｇ． ４ Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｖａｒｉａｂｌｅ ｂｏｘ ｆｉｇｕｒｅ

　 　 图 ５ 所示为主元分析后主成分方差贡献率和累

计方差贡献率。 由图 ５ 可知，前两个主成分的累计贡

献率为 ９６ ０％ ，与图 ４ 分析结果一致，因此可以认为

主元 １ 和主元 ２ 包含了数据的绝大多数信息，故可以

舍去剩余的主成分，仅保留主元 １ 和主元 ２ 进行聚

类，可以达到降维，简化计算的效果。

图 ５ 主成分方差贡献率

Ｆｉｇ． ５ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ

４ 故障诊断与结果分析

选取主元 １ 和主元 ２ 两个主成分进行聚类分

析。 事先无需知晓数据类别标签，聚类算法自动按

照选定的分类数目（正常、故障 １ 和故障 ２）进行分

类。 为了使聚类结果可视化，绘制了聚类散点图，
得到聚类结果图，如图 ６ 所示。 为便于分析对比故

障诊断聚类结果，采用真实数据标签绘制数据散点

图，如图 ７ 所示。

图 ６ 故障诊断聚类结果图

Ｆｉｇ． ６ Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｇｒａｐｈ

由图 ６ 可知，整个聚类结果较为理想，同类工况

数据聚合紧密，异类工况相互交杂的部位较少，各类

别工况大体区分明显。 对比图 ６ 与图 ７ 可得，主要诊
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图 ７ 数据真实标签散点图

Ｆｉｇ． ７ Ｄａｔａ ｔｒｕｅ ｔａｇ ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ

断异常区域在于，图 ６ 虚线框所标记的不同工况交合

处。 一方面可能是数据本身存在异常值，即数据标签

　 　

有误；另一方面因为依据距离作为标准的聚类算法对

距离相近的异类工况判断存在缺陷。 但图 ６ 中该区

域数据点较为疏散，证明数据量较少，整体诊断结果

仍较为良好。
采用混淆矩阵展示故障诊断具体分类情况。 基

于 ＰＣＡ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 模型诊断结果的混淆矩阵如表 ３
所示。 由表 ３ 可得总数据结果准确率为 ９４ ２９％ ，其
中故障 １ 工况的检测结果准确率较其它两类工况低，
结合图 ７ 分析可知故障 １ 工况数据标签散点图分布

散乱，有较多的数据与正常工况和故障 ２ 工况交合，
说明该数据原本标签具有较多异常值。 此外对于正

常工况和故障 ２ 工况的诊断准确率分别为 ９７ ３９％ 、
９５ ６９％ ，诊断结果均较为理想。

表 ３ 模型诊断结果混淆矩阵

Ｔａｂ． ３ Ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

实际标签

正常 ／条 故障 １ ／条 故障 ２ ／条
准确率 ／ ％

分类结果

正常 ／条 ８ ３４５ ２２４ ０ ９７ ３９

故障 １ ／条 ７４０ ６ １１２ ２ ８９ １７

故障 ２ ／条 ２６３ ０ ５ ８３６ ９５ ６９

　 　 为进一步佐证采用无监督的回液故障诊断结果

准确率的可信度，本文将诊断结果与采用有监督的决

策树算法［１７］ 进行的压缩机回液故障诊断进行了对

比。 图 ８ 所示为两种模型诊断结果对比。 从图 ８ 可

以看出，无监督基于 ＰＣＡ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 的总数据故障诊

断结果与 Ｗａｎｇ Ｊｉａｎｇｙｕ 等［１７］提出的有监督决策树模

型相差 ２ ２１％ ，并且在正常工况和故障 ２ 工况下的

诊断效果还有所提升。 因此无监督的基于 ＰＣＡ⁃Ｃｌｕｓ⁃
ｔｅｒｉｎｇ 的压缩机回液故障诊断模型能够在无有效的训

练数据的情况下，较好地诊断压缩机回液故障。

图 ８ 聚类模型与决策树模型诊断结果对比

Ｆｉｇ． ８ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｍｏｄｅｌ

５ 结论

本文利用制冷剂为 Ｒ４１０Ａ，标准充注量为 ９ ９ ｋｇ
的多联机系统，在室内环境温度设定为 ２２ ℃，室外环

境温度为 ７ ℃，室内机开机 ３ 台的实验参数条件下运

行，获取了 ２１ ５２２ 条运行数据，提出了一种基于

ＰＣＡ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 的压缩机回液故障诊断的方法，首先

运用主成分分析法对变量数据进行前期处理，提取出

主元变量，然后采用聚类分析对无类别标签的数据划

分。 该方法采用无监督的学习方法，事先无需获取有

真实标签的先验数据，在一定程度上满足了工程实际

的应用。 此外，通过结果分析和对比，认为该方法能

够较好的在无法获得数据标签的前提下，也能像有监

督的决策树模型一样，达到较高的故障诊断准确率，
有效的进行压缩机回液故障诊断。 相关结论如下：

１）利用主成分分析法来形成新的主元变量，有
效解决了变量信息冗余问题和简化了变量维度。

２）无监督的基于 ＰＣＡ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 模型的诊断准

确率为 ９４ ２９％ ，有监督的决策树模型准确率为

９６ ５０％ ，这表明无监督的基于 ＰＣＡ⁃Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 的压

缩机回液故障诊断的方法，在无法获得数据标签的前

提下，也能像有监督的决策树模型一样，达到较高的
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故障诊断准确率，有效的进行压缩机回液故障诊断。

本文受空调设备及系统运行节能国家重点实验室开放基

金项目（ＳＫＬＡＣＫＦ２０１６０６）资助。 （Ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔ ｗａｓ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ａｉｒ⁃ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ａｎｄ Ｓｙｓ⁃
ｔｅｍ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ （Ｎｏ． ＳＫＬＡＣＫＦ２０１６０６）． ）
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