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数据中心冷板式液冷故障诊断技术研究进展
刘泽霄 张义奇 吕依美 韩宗伟

（东北大学冶金学院 辽宁省流程工业节能与绿色低碳技术工程研究中心 沈阳 110004）
摘　要　随着人工智能、高性能计算的快速发展，冷板式液冷技术已逐渐成为应对高密度数据中心冷却系统散热需求的主流技

术方案之一。本文介绍了数据中心冷板式液冷系统典型故障的诱发机理、影响危害与耦合演化规律；总结了直接检测技术和基

于运行数据的反问题故障诊断技术的原理及特点，并梳理了这类故障诊断技术在冷板式液冷系统实际应用中存在的关键问题；

基于暖通空调领域的诊断经验，归纳了现有问题的针对性改进方法，例如半监督学习、小样本学习、数据增强、物理与数据融合

等。未来该领域的研究可围绕多算法融合、缓解数据不平衡问题、增强模型可解释性和抗干扰能力等方向，提升故障识别的准确

性、可靠性和工程适用性。本文对相关研究的梳理与归纳，可为冷板式液冷故障诊断领域的理论研究与工程应用提供参考。
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Advances in Fault Diagnosis Technology for Cold-Plate Liquid Cooling in 
Data Centers

Liu Zexiao　Zhang Yiqi　Lü Yimei　Han Zongwei
（Energy Saving and Low-Carbon Technology of Process Industry Engineering Research Center of Liaoning Province， 
School of Metallurgy， Northeastern University， Shenyang 110004， China）
Abstract　With the rapid development of artificial intelligence and high-performance computing， cold-plate liquid cooling technology 
has gradually become a mainstream solution for satisfying the heat-dissipation demands of high-heat fluxes data centers.  This paper 
describes the triggering mechanisms， impact hazards， and the coupled evolution patterns of typical faults in data center cold-plate liquid 
cooling systems.  The principles and characteristics of direct-detection techniques and inverse-problem fault diagnosis techniques are 
then summarised based on operational data and outlines the key problems encountered when applying these diagnostic techniques to real-
world cold-plate liquid cooling systems.  Finally， based on diagnostic experience in the HVAC （heating， ventilation and air conditioning） 
field， this study concludes the targeted methods for addressing these problems， including semi-supervised learning， few-shot learning， 
data augmentation， and physics-data fusion.  Future research could focus on multi-algorithm fusion， mitigating data imbalance， and 
enhancing model interpretability and anti-interference capabilities to improve the accuracy， reliability， and engineering applicability of 
fault identification.  The review and synthesis presented in this paper can serve as a reference for both theoretical research and engineering 
applications in the field of cold-plate liquid-cooling fault diagnosis.
Keywords　data centers； cold-plate liquid cooling； direct detection； fault diagnosis； machine learning

数据中心作为承载大规模计算、存储与网络资

源部署的基础设施，能确保各类 IT 设备及相关配套

系统在可控工况下持续稳定运行。近年来，随着人

工智能、大数据和高性能计算技术的迅猛发展，全球

数据生成与处理的需求呈指数攀升态势。据统计，

2025年全球生成的数据总量可达 214 ZB［1］。为承载

这一庞大的计算负荷，2026 年中国数据中心整体市

场规模预计可达3 621亿元，较2025年增长13. 9%［2］，
2019—2026年中国数据中心市场规模如图1所示。

在该背景下，持续扩张的数据中心规模将不可

避免地加剧能源消耗问题。据预测，未来数据中心

的用电量将占全社会用电总量的 3%~5%［3］。在数据

中心系统整体能耗总量中，制冷系统耗电占比为

30%~50%，仅次于 IT设备自身能耗占比［4−5］。随着芯
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片技术和计算需求的演进，芯片热设计功耗呈现出

爆发增长的态势。主流数据中心广泛采用的高算力芯

片热设计功耗多数超过 300 W，甚至可达 1 400 W［6］。

据统计，超过 50% 的数据中心电子设备故障都与散

热问题有关［7］，因此现阶段不仅需要降低数据中心冷

却系统的能耗，更要保障其散热效果与运行的可

靠性。

现有的数据中心冷却技术按照冷却介质不同可

分为风冷与液冷 2类，风冷技术因空气的对流传热系

数低、比热容小等固有缺陷，难以满足芯片高热流密

度散热需求。液冷技术则以液体为冷却介质，通过

直接或间接接触的方式高效带走 IT 设备热量，在散

热能力、能耗控制和噪音抑制方面具有显著优势，是

应对高热流密度挑战的重要解决方案。 常见液冷技

术分类如图 2所示，按液体与 IT设备的接触形式，可

分为间接液冷和直接液冷，其中间接液冷包括单相

冷板式液冷和相变冷板式液冷，直接液冷包括单相

浸没式液冷、相变浸没式液冷和喷淋式液冷［8］。相较

于其他形式，冷板式液冷具有技术成熟、系统兼容性

强、产业链完整、成本优势突出、改造难度低等优

势［9］，在实际工程应用中已基本满足主流数据中心冷

却需求。综上所述，冷板式液冷是目前数据中心平衡

散热性能、经济性与部署灵活性的主流技术方案。

1 冷板式液冷系统故障分析

在冷板式液冷系统中，冷却液与冷板等部件长

期接触，在电化学、热应力和流体冲刷的耦合作用

下，极易诱发材料老化、微生物滋生及颗粒物沉积。

特别地，两相冷却由于自身相变过程本就可能引入

传热与流动问题，从而演化出更为复杂的故障模式，

直接威胁 IT设备的散热稳定性与运行安全。典型故

障模式如表 1所示。这些故障的演化并非孤立进行，

而是同时受 2个层面的耦合驱动：1）液冷系统内部不

同故障之间相互影响的恶性循环；2）一次侧冷水机

组的热力扰动会通过 CDU（冷量分配单元，coolant 
distribution unit）跨系统传递至冷板侧，对故障进程产

生叠加影响。

从内部耦合演化来看，各类故障间存在明显的

相互影响关系。如出现漏液破坏管路密封性后，补

液引入的杂质可能加速劣化与沉积，诱发脏堵。而

脏堵造成的局部高温区会加速冷却液热分解，沉积

图1　2019—2026年中国数据中心市场规模

Fig.1　China data center market size （2019—2026）

图2　常见液冷技术分类

Fig.2　Classification of common liquid cooling technologies

表1 冷板式液冷系统故障分类［7，10−11］

Tab.1 Fault classification of cold plate liquid cooling systems［7，10−11］

故障类型

漏液

脏堵

冷却液劣化

沸腾传热恶化（相变冷却）

两相流动失稳（相变冷却）

故障成因

设计制造缺陷、材料老化疲劳、安装工艺、
运维环境等

颗粒物沉积、化学沉积、微生物滋生等

热分解、化学污染、氧化降解、添加剂
消耗等

偏离核态沸腾、蒸干等

沸腾排气受阻、流量漂移、密度波振荡、
压降振荡等

影响后果

冷却工质外泄，诱发电气短路与腐蚀性损伤；系统压力异常，制冷量下降
甚至停机；含氟冷却液泄漏会破坏环境，可燃/有毒冷却液泄漏会引发燃
爆或中毒风险；频繁补漏补液增加非计划停机和运维成本

传热效率大幅降低，能耗显著上升；易出现局部热点，造成算力损失甚至
设备损坏；系统流阻增大，泵的运行负载增加

制冷能力及能效比持续下降；酸性物质腐蚀系统管路；易产生不溶性杂
质，堵塞冷板流道

传热系数断崖式下降；形成热点，造成局部热应力冲击

壁温周期性大幅振荡，诱发芯片热疲劳或封装失效；流量漂移导致部分
通道缺液，形成局部过热；系统压力脉动，加速接头疲劳与泄漏风险
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物覆盖区则易形成垢下腐蚀，蚀穿管壁，产生新漏

点。劣化后的冷却液腐蚀性增强，既加重管壁腐蚀，

又产生不溶性产物诱发脏堵。特别的，因相变引入

的沸腾传热恶化和流动失稳也会引起周期性热应力

与瞬时高温，缩短从裂纹出现到泄漏的时间，并使劣

化与沉积产物的生成速率大幅提升。导致故障叠加

进程进一步加速，更易形成多故障并发的复杂故障

状态。

从一次侧冷水机组的热力扰动来看，在实际数

据中心中，冷板侧通过CDU与一次侧冷水机组换热，

供液温度直接受冷水机组出水温度影响。冷凝器污

垢、制冷剂泄漏、不凝性气体混入、冷却塔风机故障

以及板式换热器结垢等常见的一次侧故障，会引起

供液温度升高或波动加剧，经 CDU 传递后使冷板侧

供液温度偏离设计区间。进而加速冷却液劣化、微

生物滋生及壁温振荡，缩短脏堵出现的周期，并加剧

热疲劳损伤。目前针对液冷系统故障的研究主要集

中于二次侧［7，10］，且本文重点在于冷板侧故障诊断，

因此后续分析将不对一次侧故障做过多延伸与

讨论。

2 冷板式液冷系统故障诊断技术

鉴于上述故障后果的严重性，亟需高效的故障

诊断技术在故障发生初期或潜在风险出现时及时介

入，从而综合提升数据中心的可靠性、经济性与安

全性。

目前，用于数据中心冷板式液冷系统的故障诊

断技术包括直接检测技术以及基于运行数据的反问

题故障诊断技术。直接检测技术操作简单，主要依

靠人工经验、传感器参数和简单逻辑进行故障判别，

适用于显性故障和单点故障的识别。基于运行数据

的反问题故障诊断技术则普遍依托大数据规律、物

理模型残差、专家经验规则等判断依据进行故障诊

断，有助于实现对隐性故障、复合故障以及系统早期

劣化的精准识别［12］。

2. 1 直接检测技术
直接检测技术由于技术门槛低、易于快速部署

应用，且无需预先准备复杂的在线监测系统，避免了

高昂的初期成本，而被广泛应用于数据中心冷却系

统［13］。常用的直接检测技术包括目测法、传感器检

测法、示踪剂检漏法和管路缺陷检测法，具体如表 2
所示。

目测法是最常用的故障检测方法之一，指在停

机状态下对系统部件进行人为检查，观察是否有泄

漏现象，适用于对液冷系统中较大漏点的日常检测

和初步排查。传感器检测法则是在易发生泄漏的位

置部署漏液检测绳，当漏液发生时，绳体被渗漏出的

液体浸湿的部位电阻变低，进而触发报警，该方法适

用于数据中心大范围区域监测。示踪剂检漏法是指

通过在液冷介质中加入少量易被检测的示踪剂，并

配合对相应示踪剂的检测手段实现对微小泄漏的快

速、低成本定位，适用于数据中心系统的日常监测。

管路缺陷检测法指在冷却回路的输送管路、接头、阀

门等部位，利用传感器、信号处理或模型分析等技术

手段，识别并定位泄漏、堵塞、裂纹、腐蚀、焊接缺陷

等异常状态的方法，适用于周期性的检修和整个管

路系统的状态评估。

2. 2 基于运行数据的反问题故障诊断技术
近年来，随着数据采集技术和计算能力的不断

提升，基于运行数据的反问题故障诊断技术逐步在

数据中心冷却系统中得到了广泛应用。该类方法利

用系统数据特征或机理进行运行状态表征，实现故

障状态的自动识别与检测，具有较好的通用性和适

应性。相比直接检测方法，其在诊断效率、准确性和

智能化水平方面具有显著优势。目前这类故障诊断

技术按照诊断推理所依赖的知识来源和形式，可分

为基于模型的故障诊断技术、基于规则的故障诊断

技术和数据驱动的故障诊断技术，具体工作原理及

优势如表3所示。

故障诊断技术的发展为冷板式液冷系统故障识

别和运维管理提供了可行思路，然而相较于 HVAC
（暖通空调，heating，ventilation and air conditioning）领

域相对成熟的诊断体系，冷板式液冷系统在诊断实

践中仍面临一些特殊瓶颈，包括故障样本短缺、分布

外故障难以检测、模型可解释性弱、数据噪声和传感

器测量偏差影响检测精度等。这些局限并非单纯由

表2 直接检测技术分类［14−17］

Tab.2 Direct fault diagnosis techniques［14−17］

检测方法

目测法

传感器检测法

示踪剂检漏法

管路缺陷检测法

优势

简单易行、直观快速；不
影响设备的正常运行

响应迅速、可靠性高；可
完成泄漏大致定位

灵敏度高、可精准定位；
适用于复杂系统结构

可进行预防性维护；精
准识别内部隐患

不足

高度依赖人员经验与环境
状态；存在盲点、滞后性
严重

覆盖区域有限、存在检测
死角；易受温度波动影响；
难以检测非导电液体泄漏
问题

难以量化泄漏率；示踪剂
存在污染和兼容问题

检测门槛较高、易受环境
影响；难以全面覆盖系统；
无法进行在线实时监测
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算法性能不足造成，而是与冷板式液冷系统封闭性

强、耦合复杂、故障样本获取困难、运行工况动态变

化以及传感器精度受限等特征密切相关。例如，数

据中心液冷系统的真实故障会引发芯片过热甚至业

务中断，这使得运营方需要通过冗余设计和严格的

预防性维护将故障概率压至极低，而这会造成故障

样本的稀缺以及类别的不平衡［21］。HVAC 制冷系统

通常以制冷剂回路与空气侧换热为主，故障特征相

对解耦，易于构建物理规则，冷板式液冷内部微通道

冷板、CDU、泵阀、冷却液化学状态和控制策略等因素

共同决定系统运行参数，这导致故障通常表现为多

变量耦合、多时间尺度和局部不可见的特征，训练数

据难以覆盖全部运行空间，进而产生未知故障［22］。
综上所述，如何在故障数据有限、未知故障频发、诊

断结果需要可信解释且监测数据存在噪声和偏差的

条件下提升模型可靠性，已成为当前研究的重点。

围绕上述问题，现有研究结合 HVAC领域经验，从数

据扩充、物理约束和分布外检测等方向提出了相应

解决方案，研究进展如表4所示。

当前故障诊断技术研究正逐步从单一故障识别

向复杂工况下的高效诊断发展。现有研究主要围绕

解决数据获取、故障泛化、结果可信性和数据质量等

问题展开，通过引入先进机器学习方法、多源信息融

合以及机理知识约束等方向，不断提升诊断模型的

性能。在未来研究中，首先，针对故障样本短缺问

题，可借鉴HVAC领域建立基准故障实验数据库的模

式，进一步构建系统的实验平台与仿真模型，对典型

故障进行可控注入，形成与真实运行数据互补的可

信故障数据集。其次，针对分布外故障难以检测的

问题，应增强诊断模型对未知故障和复合故障的识

别能力，使其在遇到训练集中未出现的异常模式时

能够及时拒识或预警，而不是强行归类为已知故障。

此外，针对模型可解释性弱的问题，应将物理机理知

识融入诊断过程，使模型不仅能够判断故障类型，还

能够解释故障产生原因和演化路径。最后，针对数

据噪声问题，可引入HVAC领域中成熟的信号滤波与

虚拟传感技术，提升对微通道内微弱压力脉动等早

期弱故障特征的提取能力，避免在降噪过程中误删

关键信息。进一步提升故障诊断模型在真实数据中

表3 故障诊断技术分类［18−20］

Tab.3 Fault diagnosis techniques［18−20］

技术分类

基于模型

基于规则

数据驱动

工作原理

通过对比系统实际输出与
所建立数学模型预测输出
之间的残差来检测、隔离和
识别故障

通过推理机将实时采集的
传感器数据特征与规则库
中的条件阈值或逻辑状态
进行模式匹配，一旦匹配成
功，则触发对应的故障结论

采集系统运行的历史或实
时数据，提取故障特征与模
式，构建输入数据与故障类
型之间的非线性映射关系

优势

物理可解释性强；无需积
累大量带标签的历史故障
样本；对未知新型故障检
测灵敏度高

适用性好；效率高；诊断过
程清晰透明；运行维护便
捷；类似人类的专家思考
过程便于接受

规避精确建模的难题；擅
长处理复杂系统的非线
性、高维度和动态性特征；
可不断自我学习更新模型

表4 故障诊断技术研究进展

Tab.4 Research progress of fault diagnosis techniques

现存问题

样本短缺

分布外故障

可解释性弱

噪声与测量
偏差

解决方案

半监督学习

小样本学习

GAN数据
增强

物理与数据方
法融合

置信度方法

特征空间方法

物理与数据
方法融合

数据与规则
方法融合

Koopman算子
理论融合

小波变换法

自适应滤波法

去噪编码器

数据清洗

研究内容

利用少量标记样本和大量未标记样本
共同训练模型，降低对人工标注故障
数据的依赖，提高在少量故障标记样
本下的诊断准确性［23−25］

利用度量学习、元学习或先验知识嵌
入等方式，增强模型在少量故障样本
条件下分类边界的有效性，并提高诊
断的准确率［26−29］

通过生成少数类故障样本以缓解数据
集比例不平衡，保证在故障数据稀缺
情况下诊断的准确率［30−33］

通过建立系统仿真模型生成模拟故障
数据，用于故障诊断模型训练，保证模
型在真实故障数据稀缺时的诊断准
确率［34−36］

通过模型输出概率、不确定性估计等
机制判断样本是否属于已知类别，避
免模型对未知故障产生过度自信［37］

通过特征距离、域判别器等理论判断
样本是否远离已知故障分布，从而识
别未知类故障［38−39］

将物理指标、故障机理、物理标签或物
理约束嵌入故障诊断模型，使模型提
取的特征具有明确物理含义，增强诊
断结果的可解释性［40−42］

利用专家规则、经验阈值或逻辑推理
对数据驱动模型结果进行约束和解
释，增强诊断结果的可解释性［43］

将非线性系统映射至高维线性空间，
通过预测轨迹、残差变化和线性结构
解释系统动态异常［44−45］

通过时频分解提取弱故障特征并抑制
噪声［46−48］

根据不确定性信息在线调整滤波参
数，以降低测量噪声和传感器偏差
影响［49］

通过重构干净信号增强模型抗噪声
能力［50］

通过构建样本图或传感器关联图，识
别异常数据、污染样本和错误标签［51］
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心液冷系统中的准确性、鲁棒性和可信度。

3 总结与展望

本文围绕数据中心冷板式液冷系统故障诊断技

术进行综述，分析了冷板式液冷系统中典型故障的

成因、危害及耦合关系，对比了各类诊断方法的原理

与特点，并总结了现有研究的改进思路与未来方向，

得到如下结论：

1）冷板式液冷系统故障类型繁多、成因复杂且

存在耦合关系。

2）直接检测技术原理简单且实时性强，但对缓

变微弱故障敏感性较低，难以区分复合故障的根因。

基于模型的方法物理可解释性强，无需大量故障样

本，但依赖高保真模型。基于规则的方法逻辑透明

且易于结合专家经验，但规则库维护困难、覆盖范围

有限。数据驱动方法能够挖掘复杂非线性关系、自

适应工况变化，但依赖大量高质量数据，可解释性

不足。

3）现有研究通过引入先进机器学习方法、多源

信息融合以及机理知识约束等方法，并结合HVAC领

域经验，提出了改进思路。未来，冷板式液冷系统故

障诊断可进一步结合系统特征，构建综合诊断框架，

以提升诊断模型在真实系统中适用性。

本 文 受 辽 宁 省 应 用 基 础 研 究 计 划 项 目（2025JH2/
101330016）资助。 (The project was supported by the Applied 
Basic Research Program of Liaoning Province (No. 2025JH2/
101330016). )
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