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摘　 要　 为提高冷水机组故障诊断的准确度ꎬ本文提出一种基于 ＥＷＭＡ￣ＢＮ 的冷水机组故障诊断策略ꎮ ＥＷＭＡ￣ＢＮ 模型通过

ＥＷＭＡ 控制图进行故障检测ꎬ以其控制限为阈值将各性能指标的故障数据分为高、低、正常 ３ 种状态ꎬ通过概率统计获得条件概

率表ꎬ将条件概率表和由专家知识获得的先验概率表输入 ＢＮ 进行故障诊断ꎮ 利用实验数据从输入模型的证据节点数量、顺序

及完整性等方面分析该模型的故障诊断特性ꎮ 结果表明:ＥＷＭＡ￣ＢＮ 方法对冷水机组常见故障的诊断效果显著ꎬ后验概率值(故
障诊断结果)均大于 ０ ８５ꎬ且输入模型的证据节点越多ꎬ故障诊断结果越准确ꎬ但证据节点输入模型的顺序对最终故障诊断结果

无任何影响ꎻ对不确定、不完整信息的利用进一步提高了模型的故障诊断能力ꎮ 采用 ＡＳＨＲＡＥ Ｐｒｏｊｅｃｔ 提供的数据对 ＥＷＭＡ￣ＢＮ
模型进行验证ꎬ故障诊断结果良好ꎮ
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　 　 冷水机组作为建筑空调系统的主要供能设备ꎬ其
能耗占整个建筑能耗的绝大部分ꎮ 冷水机组运行状

况的恶化及其故障会带来大量附加能耗、降低室内空

气质量甚至缩短设备的使用寿命ꎮ 因此对冷水机组

运行状态的在线监测和故障诊断具有重要意义ꎬ随着

大数据时代的到来ꎬ故障检测与诊断( ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬＦＤＤ)技术已成为制冷空调系统的研究

热点之一[１－３]ꎮ 很多专家学者的研究已经取得了显

著成果ꎬ随着研究的深入ꎬ众多研究者将主元分析

(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ) [４]、人工神经网络

( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＡＮＮｓ) [５]、 支 持 向 量 机

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ) [６]、支持向量数据描述

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎꎬＳＶＤＤ) [７]等应用于冷

水机组故障检测与诊断领域ꎮ 这些算法的故障诊断
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结果几乎均以布尔值的形式给出ꎬ但由于传感器测量

精度不足[８]ꎬ测量数据具有不确定性ꎬ导致仅以布尔

值给出的故障诊断结果存在一定偏差ꎮ
本文提出的 ＥＷＭＡ￣ＢＮ 方法具有很强的故障检

测与诊断能力ꎬ通过输入先验概率、条件概率等参数ꎬ
以后验概率的形式呈现诊断结果ꎮ 它综合了先验知

识和数据样本信息ꎬ避免了只使用先验知识带来的主

观偏见ꎬ同时降低了样本信息的噪声影响ꎮ ＥＷＭＡ￣
ＢＮ 模型既能准确高效地检测出小幅故障ꎬ又能有效

地融合专家知识、历史运行数据ꎬ以及各种不完整、不
确定性信息而提高模型的建模效率和可信度[９]ꎮ 本

研究采用 ＡＳＨＲＡＥ Ｐｒｏｊｅｃｔ 提供的数据进行验证ꎮ

１ ＥＷＭＡ￣ＢＮ 原理

指数加权移动平均( ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍｏｖ￣
ｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅꎬＥＷＭＡ)控制图于 １９５９ 年由 Ｒｏｂｅｒｔｓ 提

出ꎬＥＷＭＡ 控制图同时考虑了当前样本和之前的样

本ꎬ因此能够快速检测出过程的微小波动[１０]ꎮ
假定 Ｘ１ꎬＸ２ꎬ. ꎬＸｎ 是相互独立的随机样本ꎬ其

中 Ｘ ｉ 为第 ｉ 个样本值ꎬ当过程受控时ꎬ服从正态分布

Ｎ(μ０ꎬσ２)ꎬ 在过程失控后ꎬ假设分布变成 Ｎ(μ１ꎬ
σ２)ꎬ 其中 μ０ꎬμ１ 分别为受控和失控过程的均值且 μ０

≠ μ１ꎬ 则 ＥＷＭＡ 控制图统计量为:
Ｚｎ ＝ λＸｎ ＋ (１ － λ)Ｚｎ－１(ｎ ≥ １) (１)
式中:λ 为平滑系数ꎬ ０ < λ ≤ １ꎮ
根据 ６σ 原则ꎬＥＷＭＡ 控制图的控制限 ＵＣＬ 和

ＬＣＬ 分别为:

ＵＣＬ ＝ μ０ ＋ Ｌσ λ
ｎ(２ － λ)

(２)

ＬＣＬ ＝ μ０ － Ｌσ λ
ｎ(２ － λ)

(３)

式中:ＵＣＬ 为控制图异常检测上限ꎻＬＣＬ 为控制

图异常检测下限ꎻｎ 为样本容量ꎻＬ 为确定控制限参

数ꎮ 由此可知ꎬλ 及 Ｌ 的选取是影响 ＥＷＭＡ 控制图

对小偏移控制的重点因素[１１]ꎮ
以 ＥＷＭＡ 控制图的控制限为故障检测的阈值ꎬ

利用此阈值将故障数据分为高、低、正常 ３ 种状态ꎬ并
以数理统计的方式获得条件概率表ꎻ将概率表输入贝

叶斯网络(Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＮ)进行故障诊断ꎮ ＢＮ
通过有向无环图的形式来表示随机变量间的因果关

系ꎬ并通过条件概率参数将这种关系数量化ꎬ可以包

含随机变量集的联合概率分布ꎬ是一种将因果关系和

概率参数相结合的信息表示框架ꎮ 其中的节点表示

有某种独立性假设的随机变量ꎬ有向边则确定了随机

变量间的独立性假设[１２]ꎮ

本文基于 ＥＷＭＡ 控制图和 ＢＮ 原理提出一种基

于 ＥＷＭＡ￣ＢＮ 的冷水机组故障诊断策略ꎬ主要思路如

图 １ 所示ꎮ

图 １ 故障诊断流程图

Ｆｉｇ.１ Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

２ 数据准备与模型搭建

２ １ 数据来源及预处理
本文利用 ＡＳＨＲＡＥ ＲＰ￣１０４３ 冷水机组运行数据

来验证 ＥＷＭＡ￣ＢＮ 模型ꎮ 文中涉及的 ５ 种故障分别

为:冷凝器结垢(ＣｄＦｏｕｌ)、制冷剂过量(ＲｅｆＯｖｅｒ)、制
冷剂泄露(ＲｅｆＬｅａｋ)、不凝结性气体(Ｎｃｇ)、油过量

(ＥｘＯ)ꎬ每种故障分为 ４ 个故障严重程度ꎬ由 ＳＬ￣１ 向

ＳＬ￣４ 逐渐加深ꎮ 本文只采用 ＳＬ￣３ 的 ５ 组故障数据和

１ 组正常数据作为研究对象ꎬ采样间隔为 ２ ｍｉｎꎬ每组

４３３ 个样本ꎮ
对冷水机组原始数据(正常数据和故障数据)进

行预处理ꎬ去除缺失值、异常值、非稳态数据后的样本

个数为 ３１９ 个ꎬ选取其中 １１９ 个为测试集ꎬ２００ 个为

训练集ꎬ并以表 １ 中的 ６ 个变量作为检测冷水机组运

行状态的性能指标(ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘｓꎬＰＩｓ)ꎮ
—４１１—
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表 １　 ６ 个性能指标(ＰＩｓ)
Ｔａｂ.１ Ｓｉｘ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘｓ

特征变量 特征变量描述

ＴＲＣｓｕｂ 过冷度

ＴＣＡ 冷凝器制冷剂饱和温度与出水温度之差

ＴＯｓｕｍｐ 压缩机壳底油温

ＴＯｆｅｅｄ 压缩机供油温度

ＰＯｆｅｅｄ 压缩机供油压力

ＰＯｎｅｔ 压缩机供油压力与排放压力之差

２ ２ 构建 ＥＷＭＡ￣ＢＮ 模型
ＡＳＨＲＡＥ ＲＰ￣１０４３ 产生了大量冷水机组运行的

实验数据ꎬ包括正常数据和故障数据ꎮ 本文采用多元

线性回归模型(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＭＬＲ)作为

ＰＩｓ 的推理模型ꎬ并利用正常数据训练该模型ꎮ ＭＬＲ
推理模型将冷负荷( Ｑｅｖ )、冷冻水供水温度( Ｔｃｈｗｓ )、
冷却水供水温度( Ｔｅｃｗ )作为输入变量:

Ｙ ＝ ｆ(ＱｅｖꎬＴｃｈｗｓꎬＴｅｃｗ) ＋ ξ (４)
式中: Ｙ ＝ [ ＴＲＣｓｕｂꎬ ＴＣＡꎬ ＴＯｓｕｍｐꎬ ＴＯｆｅｅｄꎬ ＰＯｆｅｅｄꎬ

ＰＯｎｅｔ]ꎬξ~ (０ꎬσ２)ꎮ
利用 ＥＷＭＡ 控制图判断上述 ６ 个 ＰＩｓ 是否异

常ꎮ 将 ＰＩｓ 的残差(真实值与预测值之差)与 ＥＷＭＡ
控制图的控制限作对比ꎬ若残差超出控制限 ＵＣＬ 和

ＬＣＬꎬ则认为系统出现故障[１３]ꎮ 考虑到各个工况下

的实验数据较少ꎬ为获得更多的样本组本文将样本容

量 ｎ 设置为 １ꎮ 由第 １ 节可知ꎬλ 及 Ｌ 的选取决定了

ＥＷＭＡ 控制图对冷凝器结垢等渐变故障微小波动

的敏感程度ꎮ 本文利用冷凝器结垢的故障数据优

化 λ 值ꎬ当 λ ＝ ０ ２０ 时ꎬＥＷＭＡ 控制图的故障检测

效果最好ꎮ 前人研究表明ꎬ９９ ４５％的信度水平在实

际应用中被广泛接受ꎬ文中取 Ｌ ＝ ２(信度水平为

９９ ４５％)ꎮ μ０ 和 σ 分别为残差的期望和标准差ꎮ
控制限 ＵＣＬ 和 ＬＣＬ 可由式(２)和式(３)计算得到ꎮ
以 Ｎｃｇ 故障条件下的 ＴＲＣ ｓｕｂ为例ꎬ其 ＥＷＭＡ 控制图

如图 ２ 所示ꎮ
ＢＮ 建模存在 ３ 种方式:１)利用专家知识ꎬ手动

建立网络拓扑结构ꎬ给出概率参数ꎻ２)通过对数据库

的学习ꎬ自动获取 ＢＮꎻ３)结合前两者的优势进行建

模ꎬ首先根据专家知识建立 ＢＮ 的有向无环图ꎬ再通

过机器学习、概率统计的方式获取条件概率表[１４]ꎮ
本文采取第(３)种方法进行建模ꎮ

根据 Ｃｏｍｓｔｏｃｋ 和 Ｂｒａｕｎ 对冷水机组的调查报

告ꎬ冷水机组常发生的故障有 ７ 种:冷凝器结垢(Ｃｄ￣
Ｆｏｕｌ)、 制冷剂过量 ( ＲｅｆＯｖｅｒ )、 制冷剂泄漏 ( Ｒｅ￣

图 ２ ＴＲＣｓｕｂ的 ＥＷＭＡ 控制图

Ｆｉｇ.２ ＥＷＭＡ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＴＲＣｓｕｂ

ｆＬｅａｋ)、有不凝性气体(Ｎｃｇ)、冷冻水流量减少(Ｒｅ￣
ｄＥｖＷ)、冷却水流量减少(ＲｅｄＣｄＷ)、油过量(ＥｘＯ)ꎮ
冷冻水流量减少会直接导致 ΔＴｃｈｗ(冷冻水温度变化

量)明显升高ꎬ冷却水流量减少会导致 ΔＴｃｗ(冷却水

温度变化量)显著升高[１３]ꎬ因此ꎬＲｅｄＥｖＷ 和 ＲｅｄＣｄＷ
两种故障可以直接通过 ΔＴｃｈｗ、ΔＴｃｗ 来诊断ꎬ效果显

著ꎬ为简化 ＢＮꎬＲｅｄＥｖＷ 和 ＲｅｄＣｄＷ 两种故障在贝叶

斯网络图中不再列出ꎮ
首先确定故障类型节点ꎬ故障类型节点共有 ５

个ꎬ分别代表冷水机组的 ５ 种典型故障 Ｎｃｇ、ＲｅｆＯｖｅｒ、
ＲｅｆＬｅａｋ、ＣｄＦｏｕｌ、ＥｘＯꎬ每个节点都有 Ｐｒｅｓｅｎｔ 和 Ａｂ￣
ｓｅｎｔ 两种状态ꎻ然后确定故障原因节点(源自冷水机

组设备的维护服务记录)ꎬＣｏｍｐＲＳ、ＲｅｆＣＳ 和 ＷＴ 分

别代表设备各元件的维修服务、制冷剂充注量维护、
水处理服务[１５]ꎻ最后确定故障症状节点ꎬ本文选择由

传感器测得的 ６ 个 ＰＩｓ( ＴＲＣｓｕｂ、ＴＣＡ、ＴＯｓｕｍｐ、ＴＯｆｅｅｄ、
ＰＯｆｅｅｄ、ＰＯｎｅｔ)作为故障症状节点ꎬ且每个节点都有高、
低、正常 ３ 种状态ꎮ

根据专家知识构建的 ＢＮ 结构图如图 ３ 所示ꎮ

图 ３ ＢＮ 结构图

Ｆｉｇ.３ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

通过专家知识获得的概率参数如表 ２ ~ 表 ５ 所

示ꎮ 故障类型节点与故障症状节点之间的条件概率

通过概率统计方式获得ꎬ如表 ６ 所示ꎮ 由于不可能获
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得故障类型与故障症状之间所有组合形式的条件概

率ꎬ因此故障症状节点选择用 Ｎｏｉｓｙ￣ＭＡＸ 的节点类

型来解决这一问题[１６]ꎮ 以 ＴＲＣｓｕｂ 节点为例ꎬ如表 ７
所示ꎮ 本文认为 ＬＥＡＫ 为正常状态ꎮ

表 ２ 故障类型节点的先验概率

Ｔａｂ.２ Ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ ｎｏｄｅｓ

故障类型 Ｎｃｇ ＲｅｆＯｖｅｒ ＲｅｆＬｅａｋ ＣｄＦｏｕｌ ＥｘＯ

先验概率 ０ ０２９ ０ ０３０ ０ １７０ ０ ０８７ ０ ００５

表 ３ 故障原因节点的先验概率

Ｔａｂ.３ Ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｃａｕｓｅ ｎｏｄｅｓ

状态
故障原因

ＣｏｍｐＲＳ ＲｅｆＣＳ ＷＴ

是 ０ １５ ０ １０ ０ ８０

否 ０ ８５ ０ ９０ ０ ２０

表 ４ 故障原因节点与故障类型节点之间的条件概率

Ｔａｂ.４ Ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆａｕｌｔ
ｃａｕｓｅ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ ｎｏｄｅｓ

故障原因 状态 ＲｅｆＯｖｅｒ ＣｄＦｏｕｌ

ＲｅｆＣＳ
是 ０ ３０ —
否 ０ —

ＷＴ
是 — ０ ０５
否 — ０ ２５

表 ５ 故障原因节点与故障类型节点之间的条件概率

Ｔａｂ.５ Ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆａｕｌｔ
ｃａｕｓｅ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ ｎｏｄｅｓ

　 　 故障原因

故障类型　 　 　
ＲｅｆＣＳ

ＣｏｍｐＲＳ

是 否

是 否 是 否

Ｎｃｇ
发生 ０ １３ ０ １０ ０ ０６ ０ ０２

不发生 ０ ８７ ０ ９０ ０ ９４ ０ ９８

ＲｅｆＬｅａｋ
发生 ０ ２５ ０ ２３ ０ ２０ ０ １５

不发生 ０ ７５ ０ ７７ ０ ８０ ０ ８５

表 ６ 故障类型节点与故障症状节点之间的的条件概率

Ｔａｂ.６ Ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｓｙｍｐｔｏｍ ｎｏｄｅｓ

故障类型 故障症状 ＴＲＣｓｕｂ ＴＣＡ ＴＯｓｕｍｐ ＴＯｆｅｅｄ ＰＯｆｅｅｄ ＰＯｎｅｔ

高 ０ ９９ ０ ９９ ０ ３８ ０ １３ ０ ９９ ０ ９９

Ｎｃｇ 低 ０ ０１ ０ ０ ０５ ０ ２０ ０ ０

正常 ０ ０ ０１ ０ ５７ ０ ６６ ０ ０１ ０ ０１

高 ０ ８１ ０ ９２ ０ ３４ ０ １４ ０ ０ ０１

ＲｅｆＯｖｅｒ 低 ０ ０ ０ ０６ ０ １８ ０ ９１ ０ １１

正常 ０ １９ ０ ０８ ０ ５９ ０ ６８ ０ ０９ ０ ８８

高 ０ ０１ ０ ０ １０ ０ ０９ ０ ０

ＲｅｆＬｅａｋ 低 ０ ９８ ０ ９６ ０ １９ ０ ２０ ０ ９９ ０ ９７

正常 ０ ０１ ０ ０４ ０ ７１ ０ ７１ ０ ０１ ０ ０２

高 ０ ０４ ０ ５６ ０ １３ ０ ０９ ０ ９９ ０ ９９

ＣｄＦｏｕｌ 低 ０ ２０ ０ ０２ ０ ２１ ０ ５６ ０ ０

正常 ０ ７５ ０ ４１ ０ ６６ ０ ３５ ０ ０１ ０ ０１

高 ０ ０５ ０ １４ ０ ９９ ０ ９９ ０ ０

ＥｘＯ 低 ０ ４０ ０ ２７ ０ ０ ０ ９９ ０ ９９

正常 ０ ５５ ０ ５８ ０ ０１ ０ ０１ ０ ０

３ 故障诊断结果及分析

３ １ 仅利用故障症状节点作为证据的故障诊

断结果及分析
将先验概率、条件概率等参数输入所构建的

ＥＷＭＡ￣ＢＮ 模型ꎬ故障症状节点所处的状态由其条件

概率值的大小确定ꎬ如: ＲｅｆＯｖｅｒ 故障ꎬ证据节点

ＴＲＣｓｕｂ的 ３ 种状态(高、低、正常) 的概率值分别为

０ ８１、０、０ １９ꎬ则将证据节点 ＴＲＣｓｕｂ的观测状态定为

高[１５]ꎮ 假设各个证据节点的作用是相互独立的ꎬ且
每次只发生一个故障ꎮ 本文尝试选用 ａ(ＴＲＣｓｕｂ ＴＣＡ
ＰＯｆｅｅｄ)、ｂ(ＴＲＣｓｕｂ ＴＣＡ ＴＯｓｕｍｐ ＰＯｆｅｅｄ)、ｃ( ＴＲＣｓｕｂ ＴＣＡ
ＴＯｓｕｍｐ ＴＯｆｅｅｄ ＰＯｆｅｅｄ)、ｄ(ＴＲＣｓｕｂ ＴＣＡ ＴＯｓｕｍｐ ＴＯｆｅｅｄ ＰＯｆｅｅｄ

ＰＯｎｅｔ) [１７]４ 组证据节点验证 ＥＷＭＡ￣ＢＮ 模型ꎬ４ 组节

点的故障诊断结果如图 ４ 所示ꎮ
上述结果表明:利用 ａ、ｂ、ｃ、ｄ 的 ４ 组证据节点
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都可以正确有效地诊断以上 ５ 种故障ꎬ后验概率值

(故障诊断结果)均大于 ０ ８５ꎻ且随着证据节点的

增多ꎬ后验概率值有升高的趋势ꎬ即观测到的证据

越多ꎬ后验概率值越大ꎬ故障诊断结果越准确ꎮ

表 ７ Ｎｏｉｓｙ￣ＭＡＸ 节点 ＴＲＣｓｕｂ的参数

Ｔａｂ.７ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｎｏｉｓｙ￣ＭＡＸ ｎｏｄｅ ＴＲＣｓｕｂ

父节点

状态

Ｎｃｇ
发生

ＲｅｆＯｖｅｒ
发生

ＲｅｆＬｅａｋ
发生

ＣｄＦｏｕｌ
发生

ＥｘＯ ＬＥＡＫ

高 ０ ９９ ０ ８１ ０ ０１ ０ ０４ ０ ０５ ０

低 ０ ０１ ０ ０ ９８ ０ ２０ ０ ４０ ０

正常 ０ ０ １９ ０ ０１ ０ ７６ ０ ５５ １

图 ４ 仅利用故障症状节点的故障诊断结果

Ｆｉｇ.４ Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｎｌｙ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｙｍｐｔｏｍ ｎｏｄｅｓ

３ ２ 利用不完整信息的故障诊断结果及分析
由于在工程实际中缺少足量的传感器等设备ꎬ且

测量值存在误差ꎬ使获取完整准确的机组运行数据十

分困难ꎬ而本文提出的 ＥＷＭＡ￣ＢＮ 模型可以利用不完

整、不确定的信息进行故障诊断ꎬ很好地解决了工程

中目前存在的问题ꎮ 本文分析 ５ 种情况(假设未观

测到全部的故障症状节点和故障原因节点) [１５] 来讨

论 ＥＷＭＡ￣ＢＮ 模型的性能ꎮ 在故障诊断过程中ꎬ依次

观测到表 ８ 中列举的证据ꎬ故障诊断结果如表 ８
所示ꎮ

Ｃａｓｅ１:假设只观测到节点 ＴＲＣｓｕｂ 和 ＴＣＡꎮ 第 １
步观测到 ＴＲＣｓｕｂ的状态为“低”时ꎬＲｅｆＬｅａｋ 故障发生

概率仅为 ０ ６６ꎻ第 ２ 步观测到 ＴＣＡ 的状态为“低”
时ꎬＲｅｆＬｅａｋ 故障发生的概率增至 ０ ８９ 且显著高于其

他故障发生的概率ꎬ因此可以准确地诊断出 ＲｅｆＬｅａｋ
故障ꎮ

Ｃａｓｅ２:假设只观测到节点 ＴＯｓｕｍｐ和 ＴＯｆｅｅｄꎮ 第 １
步观测到 ＴＯｓｕｍｐ的状态为“高”时ꎬＥｘＯ 故障发生的概

率为 ０ ８３ꎬ明显高于其他故障ꎬ这是因为 ＴＯｓｕｍｐ的状

态为“高”是 ＥｘＯ 故障发生的最直接证据ꎻ第 ２ 步观

测到 ＴＯｆｅｅｄ的状态为“高”时ꎬＥｘＯ 故障发生的概率增

至 ０ ９７ꎬ则可以确定发生了 ＥｘＯ 故障ꎮ
Ｃａｓｅ３:假设只观测到节点 ＴＣＡ 和 ＷＴꎮ 第 １ 步

观测到 ＴＣＡ 的状态为“高”时ꎬＣｄＦｏｕｌ 和 ＥｘＯ 发生

的概率分别为 ０ ４１ 和 ０ ３５ꎬ虽然高于其他 ３ 种故

障ꎬ但二者概率相差不大ꎻ第 ２ 步观测到 ＷＴ 的状态

为“否”时ꎬＣｄＦｏｕｌ 发生的概率增至 ０ ７０ꎬ而 ＥｘＯ 发

生的概率降至 ０ ２９ꎬ故发生 ＣｄＦｏｕｌ 故障的可能性

最大ꎮ
Ｃａｓｅ４( ａ):假设只观测到节点 ＴＣＡ、 ＴＲＣｓｕｂ 和

ＲｅｆＣＳꎮ 第 １ 步观测到 ＴＣＡ 的状态为“高”时ꎬＣｄＦｏｕｌ
和 ＥｘＯ 发生的概率分别为 ０ ４１ 和 ０ ３５ꎬ但二者概率

相差较小ꎬ很难区分ꎻ第 ２ 步观测到 ＴＲＣｓｕｂ的状态为

“高”时ꎬＣｄＦｏｕｌ 发生的概率降至 ０ １３ꎬＥｘＯ 发生的概

率降至 ０ ２３ꎬ但 Ｎｃｇ 发生的概率从 ０ ２６ 增至 ０ ５８ꎬ
ＲｅｆＯｖｅｒ 发生的概率从 ０ ２１ 增至 ０ ４１ꎬＮｃｇ(０ ５８)、
ＲｅｆＯｖｅｒ(０ ４１)发生的概率明显高于其他故障但仍不

能区分ꎻ当第 ３ 步观测到 ＲｅｆＣＳ 的状态为“否”时ꎬ
Ｎｃｇ 发生的概率从 ０ ５８ 增至 ０ ８７ꎬ显著高于其他故

障ꎬ而 ＲｅｆＯｖｅｒ 发生的概率从 ０ ４１ 降至 ０ꎬ故可以认

定发生了 Ｎｃｇ 故障ꎮ
Ｃａｓｅ４(ｂ):该情况所观测到的证据与 Ｃａｓｅ４(ａ)

完全相同ꎬ但观测到 ＴＣＡ 的状态为“高”ꎬＴＲＣｓｕｂ的状

态为“高”ꎬＲｅｆＣＳ 的状态为“否”ꎬ该三条证据的先后

顺序不同ꎮ 由表 ８ 可知ꎬＣａｓｅ４( ａ)与 Ｃａｓｅ４(ｂ)的故

障诊断结果完全相同ꎬ观测到故障证据的次序并不会

影响最终的诊断结果ꎮ
Ｃａｓｅ５:假设存在更加复杂甚至相互冲突的证据ꎮ

第 １ 步观测到 ＴＣＡ 的状态为“高”时ꎬＣｄＦｏｕｌ 和 ＥｘＯ
发生的概率分别为 ０ ４１ 和 ０ ３５ꎻ第 ２ 步观测到 ＷＴ
的状态为“是”时ꎬＣｄＦｏｕｌ 发生的概率降至 ０ ２７ꎬＥｘＯ
发生的概率增至 ０ ３９ꎬ但与此同时 Ｎｃｇ 发生的概率

从 ０ ２６ 增至 ０ ３０ꎻ第 ３ 步观测到 ＴＲＣｓｕｂ 的状态为

“高”时ꎬＮｃｇ(０ ５９)和 ＲｅｆＯｖｅｒ(０ ４２)成为最可能发

生的两种故障ꎻ第 ４ 步观测到 ＣｏｍｐＲＳ 的状态为“是”
时ꎬＲｅｆＯｖｅｒ 发生的概率降至 ０ ２７ꎬ而 Ｎｃｇ 发生的概

率增至 ０ ７５ꎬ显著高于其他故障ꎻ第 ５ 步观测到 Ｒｅｆ￣
ＣＳ 的状态为“是”时ꎬＮｃｇ 发生的概率降至 ０ ３９ꎬＲｅ￣
ｆＯｖｅｒ 发生的概率反而增至 ０ ７２ꎬ成为最可能发生的

故障ꎻ第 ６ 步观测到 ＰＯｆｅｅｄ的状态为“低”时ꎬＲｅｆＯｖｅｒ
发生的概率继续增至 ０ ９９ꎬ可以确定发生了 ＲｅｆＯｖｅｒ
故障ꎮ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ
Ｖｏｌ. ４０ꎬＮｏ. ２
Ａｐｒｉｌꎬ ２０１９

表 ８ 利用不完整、不确定证据的 ５ 个故障诊断案例

Ｔａｂ.８ Ｆｉｖｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｃａｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｅｖｉｄｅｎｃｅｓ

案例 步骤 证据
后验概率值

Ｎｃｇ ＲｅｆＯｖｅｒ ＲｅｆＬｅａｋ ＣｄＦｏｕｌ ＥｘＯ

Ｃａｓｅ１
１ ＴＲＣｓｕｂ的状态为低 ０ ０ ０１ ０ ６６ ０ １４ ０ ４２

２ ＴＣＡ 的状态为低 ０ ０ ０ ８９ ０ ０４３ ０ ２６

Ｃａｓｅ２
１ ＴＯｓｕｍｐ的状态为高 ０ ０８ ０ ０６ ０ ２１ ０ １２ ０ ８３

２ ＴＯｆｅｅｄ的状态为高 ０ ０４ ０ ０４ ０ １７ ０ １０ ０ ９７

Ｃａｓｅ３
１ ＴＣＡ 的状态为高 ０ ２６ ０ ２１ ０ １８ ０ ４１ ０ ３５

２ ＷＴ 的状态为否 ０ １６ ０ １３ ０ １８ ０ ７０ ０ ２９

１ ＴＣＡ 的状态为高 ０ ２６ ０ ２１ ０ １８ ０ ４１ ０ ３５

Ｃａｓｅ４(ａ) ２ ＴＲＣｓｕｂ的状态为高 ０ ５８ ０ ４１ ０ ２０ ０ １３ ０ ２３

３ ＲｅｆＣＳ 的状态为否 ０ ８７ ０ ０ １７ ０ １７ ０ ２５

１ ＴＲＣｓｕｂ的状态为高 ０ ４８ ０ ３６ ０ ２２ ０ １３ ０ ３１

Ｃａｓｅ４(ｂ) ２ ＲｅｆＣＳ 的状态为否 ０ ６４ ０ ０ ２０ ０ １７ ０ ３９

３ ＴＣＡ 的状态为高 ０ ８７ ０ ０ １７ ０ １７ ０ ２５

１ ＴＣＡ 的状态为高 ０ ２６ ０ ２１ ０ １８ ０ ４１ ０ ３５

２ ＷＴ 的状态为是 ０ ３０ ０ ２５ ０ １９ ０ ２７ ０ ３９

Ｃａｓｅ５
３ ＴＲＣｓｕｂ的状态为高 ０ ５９ ０ ４２ ０ ２０ ０ ０７ ０ ２２

４ ＣｏｍｐＲＳ 的状态为是 ０ ７５ ０ ２７ ０ ２２ ０ ０７ ０ ２２

５ ＲｅｆＣＳ 的状态为是 ０ ３９ ０ ７２ ０ ２５ ０ ０５ ０ ２１

６ ＰＯｆｅｅｄ的状态为低 ０ ０ ９９ ０ ２７ ０ ０ ２２

４ 结论

本文提出一种基于 ＥＷＭＡ￣ＢＮ 的冷水机组故障

诊断策略ꎬ利用 ＥＷＭＡ 控制图进行故障检测ꎬ以其控

制限 ＵＣＬ 和 ＬＣＬ 为阈值ꎬ若 ＰＩｓ 超出该阈值则认为

系统出现故障ꎬ并根据控制上限 ＵＣＬ 和控制下限

ＬＣＬ 将 ＰＩｓ 的故障数据划分为高、低、正常 ３ 种状态ꎬ
通过概率统计的方法获得条件概率表ꎬ将其输入 ＢＮ
进行故障诊断ꎬ得到如下结论:

１)仅利用故障症状节点作为模型输入证据的诊

断结果效果显著ꎬ后验概率值均超过 ０ ８５ꎬＣｄＦｏｕｌ 故
障的后验概率值甚至可以达到 １ꎮ

２)依次输入表 ８ 中各案例的证据节点ꎬ结果如

表 ８ 所示ꎬ融合的证据越多ꎬ故障诊断结果越准确且

唯一确定ꎻ如 Ｃａｓｅ５ꎬｓｔｅｐ４(ＣｏｍｐＲＳ 的状态为“是”)
与 ｓｔｅｐ５(ＲｅｆＣＳ 的状态为“是”)相互冲突ꎬ诊断结果

相互矛盾ꎬ但添加证据 ｓｔｅｐ６ 后ꎬ故障诊断结果唯一

确定且 ＲｅｆＯｖｅｒ 的后验概率值接近 １ꎮ
３)对同一案例(如 Ｃａｓｅ４)ꎬ改变证据节点输入模

型的顺序ꎬ但结果表明证据节点输入模型的次序并不

会影响最终的诊断结果ꎬ如表 ８ 中 Ｃａｓｅ４(ａ)与 Ｃａｓｅ４
(ｂ)所示ꎻ

４)假设只观测到有限且不完整的证据节点ꎬ如
表 ８ 中 Ｃａｓｅ２ꎬ只观测到 ＴＯｓｕｍｐ的状态为“高”和 ＴＯｆｅｅｄ

的状态为“高”两条证据ꎬ但 ＥｘＯ 后验概率值仍能达

到 ０ ９７ꎮ 充分说明对于不完整信息ꎬ本文提出的

ＥＷＭＡ￣ＢＮ 模型仍具有良好的诊断效果ꎮ

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ꎮ ( Ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔ ｗａｓ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ Ｏｐｅｎ Ｆｕｎｄ Ｐｒｏｊｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ａｉｒ Ｃｏｎ￣
ｄｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ Ｅｎｅｒｇｙ Ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ
(Ｎｏ. ＳＫＬＡＣＫＦ２０１６０６). )
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