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摘　 要　 传感器在空调系统中主要起着监测和控制的作用ꎬ影响空调系统的正常运行ꎬ从而带来能耗增加等不良影响ꎮ 本文提

出了结合小波变换的数据优化ꎬ以及基于神经网络的故障诊断优化的改进主元分析方法ꎬ用于空调系统传感器故障检测和诊断

研究ꎮ 通过对比数据优化前后主元分析的结果ꎬ发现同样 ０􀆰 ８５０ ０ 累计贡献率原则上ꎬ采用小波变换去除噪声后ꎬ主元个数减少

了两个ꎬ蒸发器进口温度传感器的固定偏差、漂移、精度下降等故障检测效果分别提升了 ０􀆰 ０２０ ７、０􀆰 ０２０ ８、０􀆰 ０４１ ５ꎬ风量传感器

固定偏差故障检测效果提升了 ０􀆰 １６０ ６ꎮ 为了进一步找出故障源ꎬ在小波变换和主元分析的基础上ꎬ将求得的主元作为神经网络

的输入ꎬ对 ５ 个传感器固定偏差故障进行测试ꎬ故障诊断结果分别为 ０􀆰 ７６６ ７、０􀆰 ８６６ ７、０􀆰 ９００ ０、１􀆰 ０００ ０、１􀆰 ０００ ０ꎮ
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　 　 现代建筑中空调系统传感器数量巨大且承担的

功能各不相同ꎬ一旦发生故障ꎬ正常的人力很难及时

检测到ꎬ进而影响空调系统的正常运行ꎬ造成巨大的

能源浪费和财产损失[１]ꎮ 因此ꎬ进行空调系统故障

检测和诊断( ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬＦＤＤ)研究

具有非常重要的价值及意义ꎮ
现有的传感器故障诊断的方法可以分为基于解

析模型的方法和数据驱动的方法[２]ꎮ 基于模型的方

法ꎬ首先在了解系统机理的条件下建立精确的模型ꎬ
正是由于这个前提ꎬ导致该方法在空调系统领域难以

实行ꎮ 基于数据驱动的故障诊断方法在近几年成为

了研究热点[３]ꎮ 主元分析(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙ￣
ｓｉｓꎬＰＣＡ)是常用的多元统计分析方法之一ꎬ通过对原

始变量空间进行分解变换ꎬ根据系统相关性提取新的

变量ꎬ降低原始数据维度ꎬ可以达到良好的故障检测

与诊断效果[１ꎬ ４－６]ꎮ 兰丽丽[７]通过实际测试证明基于

—７４１—
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ＰＣＡ 检测传感器故障的方法是正确有效的ꎮ 仇韬

等[８]提出多模型 ＰＣＡ 算法在非线性较为严重的电厂

热工过程可以进行精确的传感器故障检测ꎮ Ｄｕ
Ｚｈｉｍｉｎ 等[９]通过测试发现ꎬ无论监测型传感器还是

控制型故障ꎬＰＣＡ 模型均能给出正确的可靠性等级ꎮ
尽管主元分析模型拥有良好的故障检测性能ꎬ但在故

障源的诊断方面可能会发生误判[１０]ꎬ误判会消耗大

量不必要的人力、物力、财力ꎬ由于神经网络在故障诊

断领域体现出的独特优势ꎬ所以引入神经网络进行故

障诊断ꎮ
神经网络具有很强的鲁棒性和容错性以及自适

应性ꎬ并且可以实现非线性映射、分类识别等功能ꎬ可
作为分类器用于故障诊断中[１１]ꎮ 神经网络计算速度

和其结构有很大关系ꎬ输入节点越少ꎬ计算速度越快ꎮ
因此ꎬ结合 ＰＣＡ 和神经网络的优点ꎬ利用 ＰＣＡ 进行

降维ꎬ可大大节省故障诊断时间[１２－１４]ꎮ
基于数据驱动的方法对于原始数据的数量和质

量要求较高ꎬ并且由于空调系统包含变量较多ꎬ神经

网络结构一般比较复杂ꎬ而言运行时间相对较长ꎮ 利

用小波优化后的数据去除了噪声ꎬ通过 ＰＣＡ 得到的

主元数量进一步减少ꎬ又包含原始变量的绝大部分信

息[３]ꎬ因此ꎬ将其作为神经网络的输入ꎬ可以简化网

络结构ꎬ减少运行时间[１１]ꎮ 并且 Ｄｕ Ｚｈｉｍｉｎ 等[１５] 测

试发现小波神经网络可以成功诊断传感器固定和漂

移偏差ꎮ 石书彪等[１６]发现小波去噪后可以提高神经

网络整体检测故障效率ꎮ
本文以风冷式全空气空调系统为研究对象ꎬ通过

能量守恒筛选出有效变量ꎬ在系统正常运行时收集传

感器数据ꎬ提出采用小波变换去除数据的噪声ꎬ并利

用 ＰＣＡ 进行故障检测ꎬ引入神经网络实现故障诊断ꎮ

１ 数据采集及模型建立

１􀆰 １ 原始数据的采集
实际上ꎬ空调系统的 ＦＤＤ 分析是利用空调监测

系统运行时采集到的一系列数据进行数据分析的

过程ꎮ 图 １ 所示为风冷式全空气空调系统制冷循

环原理ꎮ 该系统主要由压缩机、回油器、冷凝器、过
滤器、膨胀阀、双效蒸发器、风机等基本部件构成ꎮ
实际机组中ꎬ为了提高运行的经济性和保证操作管

理工作的安全性ꎬ增加了一些辅助设备ꎬ如电磁阀、
止回阀、压力表、温度计、安全阀、液位计和一些自

动控制及保护装置ꎬ如防冻保护、防热保护、高低压

保护ꎮ
系统设置了压力传感器、温度传感器、流量传感

器以及功率传感器ꎬ监测系统的运行状态ꎬ每 ５ ｓ 收

图 １ 风冷式全空气空调系统制冷循环原理

Ｆｉｇ.１ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ａｉｒ￣ｃｏｏｌｅｄ ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ
ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ ｃｙｃｌｅ

集一次数据ꎮ 通过压缩、冷凝、节流和蒸发 ４ 个过程

热平衡定理以及能量守恒原则能量[１７] 可知ꎬ空调系

统的能量守恒涉及到 １３ 个重要的测量值ꎬ分别为压

缩机功率 Ｗ、冷凝压力 ｐｃ、蒸发压力 ｐｅ、冷凝器进口

温度 Ｔｃꎬ ｉｎ、冷凝器出口温度 Ｔｃꎬ ｏｕｔ、冷凝器侧的进风温

度 Ｔｉａ、冷凝器侧的出风温度 Ｔｏａ、蒸发器进口温度

Ｔｅꎬ ｉｎ、蒸发器出口温度 Ｔｅꎬ ｏｕｔ、回风温度 Ｔｒａ、送风温度

Ｔｓａ、制冷剂质量流量 Ｍｒｅｆ、风量 Ｖａꎮ 因此从所记录传

感器测量值中选择这 １３ 个传感器测量值ꎬ作为原始

数据进行空调系统传感器故障检测和诊断ꎮ
１􀆰 ２ 构建 ＰＣＡ 神经网络模型

本文构建出小波变换数据优化、ＰＣＡ 故障检测、
神经网络故障诊断模型ꎮ 空调系统数据处于动态变

化中ꎬ传感器在收集数据过程中难免会有部分噪声的

存在ꎬ因此采用小波变换对数据进行优化ꎬ输出高质

量的数据为故障检测诊断模型做准备ꎮ 在该模型中ꎬ
ＰＣＡ 有两个重要作用:其一ꎬ由于该模型对变量间的

相关性高度敏感ꎬ利用 ＳＰＥ 统计量可以迅速准确的

检测故障ꎻ其二ꎬＰＣＡ 将原始高维数据变换为低维数

据ꎬ作为神经网络故障诊断模型的输入ꎮ ＰＣＡ 模型

拥有良好的故障检测性能ꎬ但在故障源的诊断方面可

能会发生误判ꎬ由于神经网络在故障诊断领域体现出

的独特优势ꎬ所以引入了神经网络进行故障诊断ꎮ 神

经网络故障诊断模型结构复杂度与运算量和模型的

输入节点有很大的联系ꎬ减少输入节点数目可以帮助

模型更为高效的计算ꎮ 三者保持着各自的优势的同

时互相弥补不足ꎬ改进 ＰＣＡ 方法同时具备故障检测

和诊断效率高、运行时间快的优点ꎬ是一种良好的故

障检测和诊断方法ꎮ
图 ２ 所示为基于改进 ＰＣＡ 方法的空调系统传感

器故障检测和诊断流程ꎮ
　 　 故障检测和诊断流程主要包括 ４ 个过程:

１)数据的收集和优化过程ꎮ 首先收集机组历史

—８４１—
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图 ２ 基于改进 ＰＣＡ 方法的空调系统传感器故障检测和诊断流程

Ｆｉｇ.２ Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＰＣＡ ｍｅｔｈｏｄ

数据和运行数据ꎬ得到的信号使用 ｄＢ３ 小波进行 ３ 层

分解ꎬ对其高频部分进行阈值处理ꎬ去除信号中的噪

声ꎬ尽可能还原真实信号ꎬ得到优化后的数据ꎻ
２)ＰＣＡ 建模过程ꎮ 利用优化后的正常稳定运行

工况下的历史数据ꎬ将其分为两部分ꎬ一部分作为训

练数据训练 ＰＣＡ 模型ꎬ求出主元ꎬ并确定平方预测误

差(ｓｑｕａｒｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒꎬＳＰＥ)的阈值ꎻ
３)故障检测过程ꎮ 将去噪后的机组运行数据输

入到 ＰＣＡ 模型中ꎬ分析其 ＳＰＥ 统计量ꎬ当某一传感器

发生故障时ꎬＳＰＥ 统计量就会增大ꎬ若 ＳＰＥ 统计量超

过可控域ꎬ则可认为有故障发生ꎬ进入下一环节ꎻ否
则ꎬ认为系统正常运行ꎬ得到诊断结果ꎻ

４)故障诊断过程ꎮ 首先利用一组包括可能发生

的所有故障样本转化为主元对网络进行训练ꎬ以确定

网络的结构(中间层的传递函数和神经元数目)和参

数(神经元之间的连接权值和阈值)ꎮ 确定有故障发

生后ꎬ将机组运行数据转化为主元继续输入到训练好

的神经网络模型中ꎬ识别故障源ꎬ得到诊断结果ꎮ

２ 小波去噪前后机组数据分析

２􀆰 １ 基于 ＰＣＡ 的机组数据分析
基于 ＰＣＡ 的故障检测与诊断方法完全基于系统

运行过程中传感器的测量数据ꎬ从统计角度上建立系

统模型ꎬ直接用数据的变化情况来发现和解决问题ꎬ
不需要建立复杂的解析模型ꎬ进而解决了难以直接建

立空调系统的解析模型的难题ꎮ ＰＣＡ 分为训练和测

试两个部分ꎬ训练集一般为正常稳定运行的机组数

据ꎬ测试集一般为故障数据ꎮ 由于故障数据可能耗费

大量的时间以及金钱成本ꎬ所以本实验中测试集采用

人为引入故障ꎮ 因此ꎬ从收集的稳定运行数据中选取

４４３ 个样本并将其分为两部分ꎬ前 ２５０ 个样本用于模

型的训练ꎬ称为训练集ꎻ后 １９３ 个样本人为引入故障ꎬ
称为测试集ꎮ

ＰＣＡ 训练过程分为 ９ 个步骤:１)输入原始训练

数据 Ｘ０ꎻ２)对原始数据进行零平均值与单位方差化ꎻ
３)求得协方差矩阵ꎻ４)运用协方差矩阵进行主成分

分析ꎬ得到特征值向量ꎻ５)计算贡献率及累计贡献

率ꎬ按照累计贡献率≥０􀆰 ８５０ ０ 的标准ꎬ选取主成分的

个数 ｋꎻ６)计算荷载矩阵ꎬＣ 矩阵ꎻ７)根据 ０􀆰 ９５０ ０ 的

置信限计算得到 ＳＰＥ 统计量的阈值ꎻ８)计算训练矩

阵自检测效率ꎻ９)计算 ＳＰＥ 统计量的均值和方差ꎮ
通过上述步骤实现 ＰＣＡ 算法ꎬ运行之后可以得

出训练矩阵的 １３ 个特征值、贡献率以及累计贡献率ꎬ
如表 １ 所示ꎮ

在建立 ＰＣＡ 模型的过程中ꎬ需要确定一个关键

参数主元个数 ｋꎬ主元个数选取的是否合理直接决定

ＰＣＡ 模型进行故障检测的性能ꎮ 选取原则是希望这

ｋ 个主元能够尽可能包括原始变量的信息ꎮ 一般采

用累计贡献率的准则来确定主元个数ꎮ 第 ｋ 个主元

贡献率是指该主元所对应的特征值除以所有特征值

之和ꎬ前 ｋ 个主元累计贡献率是指前 ｋ 个主元所对

应的特征值之和除以所有特征值之和ꎮ 由表 １ 可

—９４１—
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　 　 　表 １ 基于 ＰＣＡ 模型训练矩阵的特征值、贡献率以及

累计贡献率

Ｔａｂ.１ Ｔｈｅ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓꎬ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓꎬ ａｎｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍａｔｒｉｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｔｈｅ ＰＣＡ ｍｏｄｅｌ

第 Ｎ 个主元 特征值 贡献率 累计贡献率

１ ４􀆰 ６１０ ６ ０􀆰 ３５４ ７ ０􀆰 ３５４ ７

２ ２􀆰 １５５ １ ０􀆰 １６５ ８ ０􀆰 ５２０ ４

３ １􀆰 ４７８ ２ ０􀆰 １１３ ７ ０􀆰 ６３４ １

４ １􀆰 ０５３ ９ ０􀆰 ０８１ １ ０􀆰 ７１５ ２

５ ０􀆰 ７３６ ５ ０􀆰 ０５６ ７ ０􀆰 ７７１ ９

６ ０􀆰 ６７２ １ ０􀆰 ０５１ ７ ０􀆰 ８２３ ６

７ ０􀆰 ５８３ ９ ０􀆰 ０４４ ９ ０􀆰 ８６８ ５

８ ０􀆰 ４７７ ６ ０􀆰 ０３６ ７ ０􀆰 ９０５ ２

９ ０􀆰 ３７０ ８ ０􀆰 ０２８ ５ ０􀆰 ９３３ ７

１０ ０􀆰 ２９６ ９ ０􀆰 ０２２ ８ ０􀆰 ９５６ ６

１１ ０􀆰 ２４３ ０ ０􀆰 ０１８ ７ ０􀆰 ９７５ ３

１２ ０􀆰 ２４０ ２ ０􀆰 ０１８ ５ ０􀆰 ９９３ ８

１３ ０􀆰 ０８１ ２ ０􀆰 ００６ ２ １􀆰 ０００ ０

知ꎬ主元 Ｎ 所代表的数字越小ꎬ对应的特征值越大ꎬ
贡献率也越高ꎮ 从第 ８ 个主元开始ꎬ所对应的贡献率

已经低至 ０􀆰 ０３６ ７ꎮ 说明第 ８ 个主元包含的信息很

少ꎬ可以忽略不计ꎮ 根据累计贡献率 ０􀆰 ８５０ ０ 的标

准ꎬ选取主元个数 ｋ 为 ７ꎬ前 ７ 个主元的累计贡献率

达到 ０􀆰 ８６８ ５ꎮ
２􀆰 ２ 基于 ＷＰＣＡ 的机组数据分析

在常规主元分析的基础上ꎬ提出了结合小波去噪

的测量数据优化方法ꎬ读取数据后ꎬ先利用小波变化

去除信号中的噪声ꎬ从而提高传感器故障检测效率ꎮ
为了便于对比ꎬ将基于常规的主元分析称为 ＮＰＣＡ
(ｎｏｒｍａｌ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ)ꎬ结合小波去噪

的主元分析方法称为 ＷＰＣＡ(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａ￣
ｎａｌｙｓｉｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ)ꎮ

本文所研究的数据用一个 ４４３ 行 １３ 列的矩阵表

示 １３ 个变量ꎬ４４３ 个样本ꎬ使用小波变换按列进行除

噪ꎬ提取机组数据中的有用部分ꎬ得到机组数据在小

波去噪后分析数据ꎮ 采用 ＮＰＣＡ 和 ＷＰＣＡ 方法的特

征值、贡献率以及累计贡献率分别列在表 ２ꎮ 由表 ２
可知ꎬＷＰＣＡ 方法第一主元的贡献率已经达到了

０􀆰 ４０３ ０ꎬ 远大于 ＮＰＣＡ 方法第一主元的贡献率

０􀆰 ３５４ ７ꎬ说明 ＷＰＣＡ 方法第一主元所包含的原始信

息更多ꎮ 仍然根据累计贡献率 ０􀆰 ８５０ ０ 的标准ꎬＷＰ￣
ＣＡ 方法在主元个数为 ５ 时ꎬ累计贡献率为 ０􀆰 ８５２ ９ꎬ
可以确定 ＷＰＣＡ 方法的主元个数为 ５ꎬ相比于 ＮＰＣＡ
方法的主元个数减少了两个主元ꎬ在包含了原数据主

要信息的同时ꎬ更好的实现了降维的目的ꎮ

表 ２ ＮＰＣＡ 和 ＷＰＣＡ 方法的特征值、贡献率以及累计贡献率对比

Ｔａｂ.２ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓꎬ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓꎬ ａｎｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ＮＰＣＡ ａｎｄ ＷＰＣＡ

第 Ｎ 个主元
ＮＰＣＡ ＷＰＣＡ

特征值 贡献率 累计贡献率 特征值 贡献率 累计贡献率

１ ４􀆰 ６１０ ６ ０􀆰 ３５４ ７ ０􀆰 ３５４ ７ ５􀆰 ２３８ ５ ０􀆰 ４０３ ０ ０􀆰 ４０３ ０

２ ２􀆰 １５５ １ ０􀆰 １６５ ８ ０􀆰 ５２０ ４ ２􀆰 ４７３ ３ ０􀆰 １９０ ３ ０􀆰 ５９３ ２

３ １􀆰 ４７８ ２ ０􀆰 １１３ ７ ０􀆰 ６３４ １ １􀆰 ６２６ ２ ０􀆰 １２５ １ ０􀆰 ７１８ ３

４ １􀆰 ０５３ ９ ０􀆰 ０８１ １ ０􀆰 ７１５ ２ １􀆰 １０１ ２ ０􀆰 ０８４ ７ ０􀆰 ８０３ ０

５ ０􀆰 ７３６ ５ ０􀆰 ０５６ ７ ０􀆰 ７７１ ９ ０􀆰 ６４９ １ ０􀆰 ０４９ ９ ０􀆰 ８５２ ９

６ ０􀆰 ６７２ １ ０􀆰 ０５１ ７ ０􀆰 ８２３ ６ ０􀆰 ５５０ ９ ０􀆰 ０４２ ４ ０􀆰 ８９５ ３

７ ０􀆰 ５８３ ９ ０􀆰 ０４４ ９ ０􀆰 ８６８ ５ ０􀆰 ４１０ ９ ０􀆰 ０３１ ６ ０􀆰 ９２６ ９

８ ０􀆰 ４７７ ６ ０􀆰 ０３６ ７ ０􀆰 ９０５ ２ ０􀆰 ２７８ ３ ０􀆰 ０２１ ４ ０􀆰 ９４８ ３

９ ０􀆰 ３７０ ８ ０􀆰 ０２８ ５ ０􀆰 ９３３ ７ ０􀆰 ２２５ ３ ０􀆰 ０１７ ３ ０􀆰 ９６５ ７

１０ ０􀆰 ２９６ ９ ０􀆰 ０２２ ８ ０􀆰 ９５６ ６ ０􀆰 １８６ ６ ０􀆰 ０１４ ４ ０􀆰 ９８０ ０

１１ ０􀆰 ２４３ ０ ０􀆰 ０１８ ７ ０􀆰 ９７５ ３ ０􀆰 １２７ ６ ０􀆰 ００９ ８ ０􀆰 ９８９ ８

１２ ０􀆰 ２４０ ２ ０􀆰 ０１８ ５ ０􀆰 ９９３ ８ ０􀆰 ０９４ ３ ０􀆰 ００７ ３ ０􀆰 ９９７ １

１３ ０􀆰 ０８１ ２ ０􀆰 ００６ ２ １􀆰 ０００ ０ ０􀆰 ０３７ ９ ０􀆰 ００２ ９ １􀆰 ０００ ０

—０５１—
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３ 故障检测和诊断结果

３􀆰 １ 故障检测结果
蒸发器进口温度传感器引入＋０􀆰 ２ ℃的固定偏差

故障时ꎬ利用已建立好的 ＰＣＡ 模型进行故障检测ꎮ
图 ３ 所示为蒸发器进口温度传感器引入＋０􀆰 ２ ℃固定

偏差故障时ꎬＳＰＥ 统计量变化曲线ꎮ 第 ２５１ 个样本点

为故障引入点ꎬ原始数据在 ２５０ 个样本点之前ꎬＳＰＥ
统计量虽然也有波动ꎬ但是大部分都在阈值以下ꎬ
位于控制限内ꎬ可以认为数据正常ꎬ即传感器无故

障ꎮ 从 ２５１ 个样本点开始ꎬＳＰＥ 统计量急剧增加ꎬ且
波动剧烈ꎬ大部分在阈值以上ꎬ说明传感器可能发生了

故障ꎬ故障检测效率为 ０􀆰 ９４３ ０ꎮ 原始数据经过小波去

噪后ꎬＳＰＥ 统计量波动不完全一样ꎬ从故障引入点开

始ꎬＳＰＥ 统计量明显增大ꎬ并且０􀆰 ９６３ ７的故障点的 ＳＰＥ
统计量都大于阈值ꎬ即故障检测效率为 ０􀆰 ９６３ ７ꎮ

图 ３ 温度传感器引入＋０􀆰 ２ ℃固定偏差故障时ꎬ
ＳＰＥ 统计量变化

Ｆｉｇ.３ Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ＳＰＥ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ ＋０􀆰 ２ ℃
ｆｉｘｅｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｅｎｓｏｒ

图 ４ 所示为风量传感器引入＋１％的固定偏差故

障时 ＳＰＥ 统计量变化曲线ꎬ第 ２５１ 个样本为故障引

入点ꎬ利用已建立好的 ＰＣＡ 模型进行故障检测ꎮ 从

故障引入样本开始ꎬＳＰＥ 统计量大部分高出阈值ꎬ使
用 ＰＣＡ 模型进行故障检测时效率为 ０􀆰 ８３９ ４ꎬ使用

ＷＰＣＡ 模型进行故障检测时ꎬ从故障引入点开始ꎬ
ＳＰＥ 统计量急剧增加至阈值以上ꎬ并且所有故障点都

可以被检测出来ꎬ故障检测效率为 １􀆰 ０００ ０ꎬＷＰＣＡ 方

法 ＳＰＥ 统计量升高的更多ꎮ 证明 ＰＣＡ 模型对于风量

传感器具有良好的故障检测功能ꎮ

图 ４ 风量传感器引入＋１％固定偏差故障时ꎬ
ＳＰＥ 统计量变化

Ｆｉｇ.４ Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ＳＰＥ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｎ ＋１％ ｆｉｘｅｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ
ｏｆ ａｉｒ ｖｏｌｕｍｅ ｓｅｎｓｏｒ

　 　 表 ３ 所示为 ＮＰＣＡ 和 ＷＰＣＡ 方法故障检测效率

对比ꎮ 由表 ３ 可知ꎬ对于固定偏差ꎬ即使很小的故障

ＰＣＡ 方法也很容易检测出来ꎬ并且小波去噪后故障

检测效率升高ꎮ 对于漂移和精度下降ꎬＮＰＣＡ 的故障

检测效率也分别达到了 ０􀆰 ９６３ ７ 和 ０􀆰 ９３７ ８ꎬ而且进

行了小波去噪后ꎬ故障检测效率均有明显上升ꎬ因此

ＷＰＣＡ 方法的故障检测效率优于 ＮＰＣＡ 方法的检测

效率ꎮ
３􀆰 ２ 故障诊断结果

由于故障类型过多(１３ 个传感器可能发生不同

类型的故障)ꎬ本文对部分温度传感器和风量传感器

发生故障时神经网络的故障诊断效率进行了研究ꎮ
用于验证的传感器故障有冷凝器进口温度 Ｔｃꎬ ｏｕｔ ＋
０􀆰 ５ ℃ 固定偏差故障ꎬ冷凝器侧的进风温度 Ｔｉａ ＋
０􀆰 ５ ℃固定偏差故障ꎬ蒸发器进口温度 Ｔｅꎬ ｉｎ ＋０􀆰 ２ ℃
固定偏差故障ꎬ回风温度 Ｔｒａ ＋０􀆰 ５ ℃固定偏差故障ꎬ
以及风量 Ｍａ＋５％固定偏差故障ꎬ分别标记为故障类

—１５１—
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型 ５、７、９、１１、１３ꎮ ５ 种故障类型选取的训练组数全都

为 ６０ 组ꎬ验证神经网络故障诊断能力 ５ 种故障类型

的测试组分别为 ３０、３０、３０、３０、２３ 组ꎮ 取较好的一次

诊断结果ꎬ如图 ５ 所示ꎮ

表 ３ ＮＰＣＡ 和 ＷＰＣＡ 方法故障检测效率对比

Ｔａｂ.３ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＮＰＣＡ ａｎｄ ＷＰＣＡ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

测量参数 故障类型 数值
故障检测效率

ＮＰＣＡ 方法 ＷＰＣＡ 方法 提升效率

Ｔｅꎬ ｉｎ 固定偏差
＋０􀆰 ２ ℃
＋０􀆰 ５ ℃

０􀆰 ９４３ ０
１００

０􀆰 ９６３ ７
１００

０􀆰 ０２０ ７

Ｔｅꎬ ｉｎ 漂移 ３ ℃ / １９３ 个样本 ０􀆰 ９６３ ７ ０􀆰 ９８４ ５ ０􀆰 ０２０ ８
Ｔｅꎬ ｉｎ 精度下降 方差为 ２ ０􀆰 ９３７ ８ ０􀆰 ９７９ ３ ０􀆰 ０４１ ５
Ｍａ 固定偏差 １％ ０􀆰 ８３９ ４ １􀆰 ０００ ０ ０􀆰 １６０ ６

图 ５ ＷＰＣＡ 神经网络方法故障诊断结果

Ｆｉｇ.５ Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｔｈｏｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｗｉｔｈ ＷＰＣＡ

　 　 表 ４ 所示为ＷＰＣＡ 神经网络模型故障诊断效率ꎮ

表 ４ ＷＰＣＡ 神经网络模型故障诊断效率

Ｔａｂ.４ Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

故障类型
传感器

测量参数
故障类型 固定偏差

ＷＰＣＡ 故障

诊断效率

５ Ｔｃꎬ ｏｕｔ 固定偏差 ＋０􀆰 ５ ℃ ０􀆰 ７６６ ７
７ Ｔｉａ 固定偏差 ＋０􀆰 ５ ℃ ０􀆰 ８６６ ７

９ Ｔｅꎬ ｉｎ 固定偏差
＋０􀆰 ２ ℃
＋０􀆰 ５ ℃

０􀆰 ９００ ０
０􀆰 ６６６ ７

１１ Ｔｒａ 固定偏差 ＋０􀆰 ５ ℃ １􀆰 ０００ ０
１３ Ｍａ 固定偏差 ＋５％ １􀆰 ０００ ０

由表 ４ 可知ꎬ不同温度传感器发生大小相等的固

定偏差时ꎬ故障诊断效率并不相同ꎬ同样引入＋０􀆰 ５ ℃
固定偏差ꎬ改进主元分析方法对冷凝器进口温度传感

器的故障诊断效率只有 ０􀆰 ７６６ ７ꎬ对回风温度传感器

的故障诊断效率却高达 １􀆰 ０００ ０ꎮ 蒸发器进口温度传

感器分别引入＋０􀆰 ２ ℃和＋０􀆰 ５ ℃的固定偏差故障ꎬ故
障诊断效率分别为 ０􀆰 ９００ ０ 和 ０􀆰 ６６６ ７ꎬ说明故障大

小和故障诊断效率并无必然的因果关系ꎬ这就为该方

法在早期故障发生程度较小时的故障诊断应用提供

了条件ꎮ 对于风量传感器引入＋５％的固定偏差ꎬ改进

主元分析方法的故障诊断效率达到了 １􀆰 ０００ ０ꎬ说明

该方法不仅可以诊断温度传感器故障ꎬ只要经过训

练ꎬ对于其他类型的传感器ꎬ如风量传感器、液位传感

器等ꎬ也有良好的故障诊断功能ꎮ

４ 结论

本文以风冷式全空气系统为研究对象ꎬ在系统正

常运行时收集到一系列数据ꎬ通过能量守恒定律筛选

出 １３ 个传感器变量ꎬ采用小波变换去除原始数据中

的噪声ꎬ然后将小波优化后的数据分为两部分ꎬ其中

一部分直接用作训练集ꎬ另一部分通过人工加入故障

作为测试集ꎮ 将训练集输入 ＰＣＡ 模型进行故障检

测ꎬ如检测出故障发生则继续将主元输入至神经网络

模型中进行故障诊断ꎬ从而找出故障源ꎮ 经过实验验

证ꎬ该方法具有良好的故障检测和诊断功能ꎬ得到如

下结论:
１)通过采集正在连续运行的空调机组数据ꎬ建

立了风冷式全空气系统的能耗模型ꎬ得到其中的关键

传感器变量ꎮ
２)通过对比小波去噪前后主元分析结果ꎬ发现

原始数据经过小波变换后ꎬ去除了噪声和冗余信息ꎬ
所以同样 ０􀆰 ８５０ ０ 贡献率的原则下ꎬ小波去噪后的主

元分析法选取的主元数目较传统的主元分析法减少

了两个ꎬ蒸发器进口温度传感器的固定偏差、漂移、精
度下 降 等 故 障 检 测 效 果 分 别 提 升 了 ０􀆰 ０２０ ７、
０􀆰 ０２０ ８、０􀆰 ０４１ ５ꎬ风量传感器固定偏差故障检测效果

提升了 ０􀆰 １６０ ６ꎮ 同时ꎬ由于主元数量减少ꎬ所以使用

主元作为输入的神经网络结构相对来说变得简单ꎬ从
而缩短故障诊断所需时间ꎬ为空调系统传感器实时连

续检测和诊断提供了基础条件ꎮ
３)针对主元分析方法在故障诊断领域的不足ꎬ

引入神经网络作为分类器进行故障诊断优化ꎬ提高诊

断结果准确性ꎮ 通过 ＢＰ 神经网络程序仿真实验验

—２５１—
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证ꎬ测试 ５ 个传感器固定偏差故障的诊断结果分别为

０􀆰 ７６６ ７、０􀆰 ８６６ ７、０􀆰 ９００ ０、１􀆰 ０００ ０、１􀆰 ０００ ０ꎮ 测试的

传感器类型不同ꎬ引入误差不同ꎬ进一步证明了该模

型对于不同类型不同大小的误差均表现出良好的诊

断性能ꎮ
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