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摘　 要　 对基于神经网络方法的冷水机组故障监测效率取决于训练数据和被测数据的质量问题进行了研究ꎮ 采用小波变换的

方法剔除测量数据中的噪声ꎬ提高数据质量ꎬ从而提高冷水机组故障诊断效率ꎮ 结果表明:采用小波变换使得各个水平故障的检

测效率均得到提高ꎬ尤其水平一的故障检测效率提高明显ꎮ 故障水平一检测率的提高能够及时的辨别冷水机组的故障ꎬ从而采

用措施防止故障进一步恶化ꎬ对降低能源消耗、提高系统的可靠性以及保证室内舒适性具有重要的意义ꎮ 通过利用 ＡＳＨＲＡＥ
Ｐｒｏｊｅｃｔ 提供的数据对故障诊断与检测(ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ)策略进行验证ꎬ检测率明显提高ꎮ
关键词　 冷水机组ꎻ故障检测与诊断ꎻ神经网络ꎻ小波分析ꎻ贝叶斯正则化
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ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎａ ( Ｎｏ.
５１３２８６０２) . )

　 　 收稿日期:２０１５ 年 ７ 月 ７ 日

　 　 冷水机组和空调系统的性能下降、不恰当控制策

略以及故障导致的能量浪费占据了商业建筑总能耗

的 １５％ ~３０％ ꎬ为了节约能源、提供一个舒适的室内

环境[１]ꎬ故障诊断和检测(ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
(ＦＤＤ)技术近年来已经成为制冷空调系统的研究热

点之一ꎮ 根据德国 Ｆｒａｎｋ Ｐ Ｍ[２] 教授的观点ꎬ所有的

故障诊断方法可以划分为基于信号处理的方法、基于

解析模型的方法和基于知识的方法ꎮ 鉴于空调领域

中进行故障诊断的数学模型极其复杂ꎬ而知识的方法

具有不需要精确的数学模型的特性ꎬ具备很好的应用

前景ꎮ 已有不少学者采用主元分析(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏ￣

ｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ) [３ － ５]、支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＤ[６]、支持向量数据描述 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎꎬＳＶＤＤ) [７ － ８] 方法故障检测和诊断的

研究工作ꎮ 冷水机组作为空调系统中的主要冷热交

换设备ꎬ也是最主要的能耗设备ꎬ对冷水机组进行

ＦＤＤ 研究具有非常重要的研究价值ꎮ
冷水机组运行时ꎬ测量的数据中包含噪声ꎬ将数

据直接输入神经网络进行故障识别ꎬ会降低神经网络

进行故障诊断的检测率ꎬ因而需要对初始数据进行预

处理ꎬ去除初始数据中的噪声对神经网络进行故障诊

断的干扰ꎮ 小波变换是应用非常广泛的变换域去噪
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方法ꎬ采用小波变换去除噪声可以避免用傅里叶变换

去噪带来的信号折损ꎬ因此利用小波变换可以有效去

除噪声ꎬ还原初始数据中的有用信号[９]ꎮ 小波变换

作为一种去噪的方法在空调领域也有一定的应用ꎮ
Ｄｕ Ｚ Ｍ 等[１０]采用小波变换对初始数据进行预处理ꎬ
分解得到特征向量矩阵ꎬ作为神经网络的输入进行故

障诊断ꎮ Ｘｕ Ｘ Ｈ 等[１１] 采用三尺度小波变换进行数

据分解ꎬ将其低频数据用于主元分析方法进行冷水机

组传感器的故障检测和诊断ꎮ 冷水机组进行故障诊

断时ꎬ利用小波变换对初始变量采取软阈值去噪ꎬ处
理后的特征变量作为神经网络的输入变量ꎬ采用 ＢＰ
神经网络建模ꎬ利用建好的预测模型完成故障诊断ꎮ
本研究采用 ＡＳＨＲＡＥ Ｐｒｏｊｅｃｔ 提供的数据进行验证ꎮ

１ 小波去噪原理

小波变换近年来作为一种数学工具已经广泛

用于对一维或者两维信号进行去噪、压缩、编码[１２] ꎮ
信号采集过程中ꎬ原始信号受到各种复杂因素的影

响ꎬ使得采集信号中一般都含有大量的噪声ꎬ掩盖

了信号的特征信息ꎬ需要对数据进行处理ꎬ提取有

用的原始信号ꎮ 小波去噪的原理是:选择合适的基

函数和小波分解层数对含噪信号进行分解ꎬ然后对

高频信号进行阈值量化处理ꎬ将低频信号和处理后

的高频信号进行重构信号ꎮ 和初始信号相比ꎬ利用

重构信号(小波去噪后的信号)进行冷水机组动态

故障检测和诊断时具有更好的效果ꎮ 小波去噪是

一种信号的时间频率的分析方法ꎬ连续小波的基函

数为:

ψａꎬｂ( ｔ) ＝ １
｜ ａ ｜

ψ ｔ － ｂ
ａ( )　 ａꎬｂ ⊂ Ｒꎻａ ≠０

(１)
式中:ａ 为伸缩因子ꎻｂ 为平移因子ꎮ

２ 贝叶斯正则化的神经网络故障诊断原理

２􀆰 １ 神经网络原理
神经网络由输入层、隐含层、输出层构成ꎬ如图 １

所示ꎮ 输入层的信号对应小波去噪处理后的输出信

号ꎬ输入层节点的个数和选择特征变量的个数相等ꎬ
隐含层的层数由映射定理分析可知[１３]ꎬ一个 Ｓ 型隐

含层的 ＢＰ 神经网络能够以期望的精度逼近任意非

线性函数ꎬ因而一个 Ｓ 型隐含层能够对冷水机组进行

故障诊断ꎮ 隐含层节点数的确定目前采用试凑法ꎬ根
据经验公式初步确定隐含层神经元节点数的大概范

围ꎬ评估神经网络对冷水机组故障检测率的高低ꎬ选
出最佳隐含层节点数ꎮ 输出层的节点数和故障类别

相同(包括正常运行状态)ꎮ

图 １ ＢＰ 神经网络结构图

Ｆｉｇ. １ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

第 ｊ 个隐含层神经节点的输出为:

ｈ ｊ ＝ (∑ ｗ ｊｉ χ ｉ ＋ Φ ｊ) (２)

式中: ｗ ｊｉ 为输入层的第 ｉ 个节点和隐含层的第 ｊ
个节点之间的连接权值ꎻ Φ ｊ 为隐含层的第 ｊ 个节点

的阈值ꎮ 输出层第 ｋ 个节点的输出对应特定的故障ꎬ
输出层的表达式为:

Ｚ ｊ ＝ (∑ ｗｋｊ χ ｊ ＋ Φ′ｋ) (３)

式中: ｗｋｊ 为第 ｊ个隐含层节点和第 ｋ 个输出层节

点的连接权值ꎻ Φ′ｋ 为第 ｋ 个输出层节点的阈值ꎮ 隐

含层和输出层的变换函数通常采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数或

者线性函数ꎬＳｉｇｍｏｉｄ 函数使得神经网络能够处理复

杂的非线性问题ꎮ 神经网络将输入信息从输入层经

隐含层逐层计算传向输出层ꎬ若输出层没有得到期望

的输出ꎬ则计算输出层的误差值ꎬ转向反向传播ꎬ通过

网络将误差信号沿原来的连接通路反传回来得到每

层的误差信号ꎬ用来修改各层神经元的权值和阈值直

至达到目标ꎬ得误差满足设定的精度ꎮ
２􀆰 ２ 贝叶斯正则化原理

神经网络权值和阈值的选择成为模型构造最关

键的一个部分ꎬ采用贝叶斯正则化可以使网络获得较

小的权值和阈值ꎬ从而使神经网络的响应变得平滑ꎬ
提高 ＢＰ 神经网络的泛化能力[１４]ꎮ 贝叶斯算法采用

均方误差与权值的线性组合值作网络性能评价函数ꎬ
即:

Ｍｓｅｒｅｇ ＝ γ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｔｉ) ２ ＋ (１ － γ) １

ｍ∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｗ２

ｊ

(４)
式中: ｙｉ 为网络预测向量ꎻ ｔｉ 为网络目标向量ꎻ γ

为比例系数ꎮ 可见ꎬ贝叶斯正则化能自动限制网络权

值的规模避免造成对训练数据过拟合ꎬ增强神经网络

的泛化能力[１５]ꎮ

３ 仿真分析

根据 Ｃｏｍｓｔｏｃｋ ａｎｄ Ｂｒａｕｎ 对冷水机组的故障调
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查报告ꎬ冷水机组常发生 ７ 种故障:冷凝器结垢(Ｃｏｎ￣
Ｆｏｕｌ)、 制冷剂过量 ( ＥｘｃｓＯｉｌ )、 制冷剂泄露 ( Ｒｅ￣
ｆＬｅａｋ)、有不凝性气体(ＮｏｎＣｏｎ)、冷冻水流量减少

(ＲｅｆｕＥＦ)、冷却水流量减少(ＲｅｄｕＣＦ)、油过量(Ｒｅ￣
ｆＯｖｅｒ)ꎬ每种故障会对制冷机组的制冷效率产生一定

的不良影响ꎮ 本文采用 ＡＳＨＲＡＥ １０４３￣ＲＰ 提供的数

据对故障诊断模型进行验证ꎮ ＡＳＨＲＡＥ 实验采用离

心式压缩机、壳管式蒸发器、冷凝器以及节流阀组成

的 ９０ 冷吨的冷水机组ꎮ 通过冷水机组产生 ７ 组类型

的故障ꎬ每种故障人为的引入 ４ 个故障水平ꎮ 每个实

验持续 ８６４ ｍｉｎꎬ通过改变冷冻水给水温度、冷却水进

水温度、制冷量三个变量ꎬ获得并测试 ２７ 种工况ꎮ 在

每个实验中测得 ４３３ 组数据ꎬ每组数据共记录 ６４ 个

变量ꎮ 采用文献[７]中的 ８ 个特征向量(表 １)进行故

障诊断ꎮ 故障诊断流程图见图 ２ꎬ整个故障诊断流程

步骤如下:
１)从 ＡＳＨＲＡＥ １０４３￣ＲＰ 提供的 ６４ 个变量中选

出影响故障的主要变量ꎬ然后对每个变量进行小波去

噪处理ꎮ
２)将数据分成两部分ꎬ一份对神经网络进行训

练ꎬ一份验证神经网络模型ꎮ
３)鉴于 ＢＰ 神经网络泛化能力差ꎬ对 ＢＰ 神经网

络进行贝叶斯正则化ꎬ提高故障诊断率ꎮ
４)利用训练好的 ＢＰ 神经网络对预测数据进行

故障识别ꎮ

图 ２ 故障诊断逻辑图

Ｆｉｇ. ２ Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｌｏｇｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

３􀆰 １ 小波去噪
通过小波去噪提取信号中的有用信号ꎬ剔除干扰

信号ꎮ 首先采用 ｄｂ３ 小波基函数的 ３ 层分解作为小

波去噪ꎮ 进行故障诊断过程中ꎬ选取 ８ 个特征向量ꎬ
需要对 ８ 个特征向量进行小波去噪ꎬ图 ３ 所示为故障

水平一的 ＲｅｄｕＣＦ 的 ＴＣＩ、ＴＣＯ、ＴＲ￣ｄｉｓ、Ｔｏ￣ｓｕｍｐ ４ 个

变量的幅值变化(小波去噪前)ꎮ 图 ４ 所示为进行小

波去噪后的图形ꎬ通过图 ３ 与图 ４ 的对比ꎬ经过小波

去噪后ꎬ曲线更加光滑ꎬ噪点剔除明显ꎮ

图 ３ 小波去噪前

Ｆｉｇ. ３ Ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｂｅｆｏｒｅ

图 ４ 小波去噪后

Ｆｉｇ. ４ Ｗａｖｅｌｅｔ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

３􀆰 ２ 实验数据预处理
实验数据来源于 ＡＳＨＲＡＥ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｒｏｊｅｃｔ １０４３￣

ＲＰꎮ 整个实验中测试 ６４ 个变量ꎬ选取其中的 ８ 个特

征变量(表 １)进行故障诊断ꎮ 由于 ８ 个特征变量的

参数单位不同ꎬ直接将原始数据输入 ＢＰ 神经网络进

行训练会使得网络的性能和收敛性变差ꎬ所以必须先

对神经网络输入数据进行归一化处理ꎮ 本文设计的

激励函数采用的是 Ｓ 函数ꎬ输出设定在( － １ꎬ １)或

(０ꎬ １) [１６]之间ꎮ 输出数据本身处于(０ꎬ １)中ꎬ不需

要进行归一化ꎮ
３􀆰 ３ 仿真结果

通过比较去噪前后每个故障水平的每个故障检

测率和平均检测率来验证小波去噪的效果ꎬ表 ２ 为去

噪前后的冷水机组检测率ꎮ 图 ５ ~ 图 ８ 所示为冷水

机组的故障检测率图ꎬ图 ９ 所示为平均故障检测率

图ꎮ 图中横坐标 １ ~ ８ 分别对应冷水机组运行正常工
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况、冷凝器结垢、油过量、制冷剂泄漏、有不凝性气体、
冷冻水流量减少、冷却水流量减少、制冷剂过量总共

８ 种运行工况ꎬ纵坐标表示在每种工况下的故障诊断

率ꎮ (ＢＰ￣１ 表示未进行小波去噪ꎬＢＰ￣２ 表示采用小

波去噪ꎮ)

表 １ ８ 个故障指示特征

Ｔａｂ. １ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｅｉｇｈｔ ｆａｕｌｔ ｉｎｄｉｃａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

特征变量 特征变量描述 特征变量 特征变量描述

ＴＥＯ 蒸发器出水温度 ＴＣＡ 冷凝器制冷剂饱和温度与出水温度之差

ＴＣＩ 冷凝器进水温度 ＴＲＣ￣ｓｕｂ 过冷度

ＴＣＯ 冷凝器出水温度 ＴＲ￣ｄｉｓ 排气温度

ＴＥＡ 蒸发器出水温度与制冷剂的饱和温度之差 Ｔｏ￣ｓｕｍｐ 压缩机壳底油温

表 ２ 两种方法的故障检测率

Ｔａｂ. ２ Ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ

故障类别
故障水平一 故障水平二 故障水平三 故障水平四

ＢＰ￣１ ＢＰ￣２ ＢＰ￣１ ＢＰ￣２ ＢＰ￣１ ＢＰ￣２ ＢＰ￣１ ＢＰ￣２

正常 ０􀆰 ５９ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ７１ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ８ ０􀆰 ９４ ０􀆰 ９３ ０􀆰 ９８

冷凝器结垢 ０􀆰 ５３ ０􀆰 ８６ ０􀆰 ６９ １ ０􀆰 ７６ １ ０􀆰 ９３ １

油过量 ０􀆰 ９１ ０􀆰 ９３ １ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ９７ １ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ９８

制冷剂泄露 ０􀆰 ５７ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ７５ ０􀆰 ７９ ０􀆰 ９８ ０􀆰 ９ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９８

有不凝性气体 ０􀆰 ９９ １ ０􀆰 ９９ １ ０􀆰 ９８ １ ０􀆰 ９９ １

冷冻水流量减少 ０􀆰 ７１ ０􀆰 ７９ ０􀆰 ７６ ０􀆰 ７５ １ ０􀆰 ９４ ０􀆰 ９１ ０􀆰 ９８

冷却水流量减少 ０􀆰 ９ ０􀆰 ７８ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９ ０􀆰 ９６ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９９ １

制冷剂过量 ０􀆰 ７２ ０􀆰 ６ ０􀆰 ８３ ０􀆰 ８７ ０􀆰 ９９ ０􀆰 ９４ １ ０􀆰 ９６

平均检测率 ０􀆰 ７４ ０􀆰 ８５ ０􀆰 ８３５ ０􀆰 ８８２５ ０􀆰 ９３ ０􀆰 ９６３７５ ０􀆰 ９６２５ ０􀆰 ９８５

图 ５ 故障水平一的检测率

Ｆｉｇ. ５ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｆａｕｌｔ ｌｅｖｅｌ

３􀆰 ４ 结果分析
根据表 ２ 分析可知ꎬ经过小波去噪后平均检测率

有了较大的提高ꎬ尤其是处于故障水平一时ꎬ平均检

图 ６ 故障水平二的检测率

Ｆｉｇ. ６ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｆａｕｌｔ ｌｅｖｅｌ

测率明显提高ꎬ这说明通过小波去噪ꎬ剔除测量初始

变量的干扰信号ꎬ还原有用信号ꎬ能有效提高诊断效

率ꎮ 故障水平一处于故障发生的初始阶段ꎬ检测率的
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提高对及时辨别运行中的冷水机组故障ꎬ防止故障的

进一步恶化具有重大意义ꎮ 在冷水机组故障中ꎬ冷凝

器对整个机组运行性能起非常关键的作用ꎬ冷凝器结

垢导致冷水机组制冷效率降低ꎬ而且故障检测不及

时ꎬ故障会进一步恶化ꎬ最终导致冷凝器脏堵ꎬ整个冷

水机组运行失灵ꎬ严重时导致设备损坏ꎮ 冷水机组上

测量的变量不进行处理直接输入 ＢＰ 神经网络ꎬ此时

故障水平一冷凝器结垢的检测率仅为 ０􀆰 ５３(采用的

冷凝器是双通道ꎬ含有 １６４ 根管道ꎬ故障水平一情况

下ꎬ有 ２０ 根管道已经结垢ꎬ见表 ３)ꎬ如果未能检测出

故障ꎬ结垢的冷凝器管道数目进一步增加达到 ３３ 根ꎬ
对应于故障水平二ꎬ此时 ＢＰ 神经网络的诊断率提高

１６％ ꎬ达到 ０􀆰 ６９ꎬ仍有检测不出来的可能性ꎬ结垢的

管道数会进一步增加ꎬ制冷效率会进一步下降ꎮ 相

反ꎬ利用小波去噪对测量参数进行处理输入神经网

络ꎬ冷凝器管道数结垢 ２０ 根ꎬ即故障水平一时ꎬ检测

率达到 ０􀆰 ８６ꎬ基本能够检测出冷凝器结垢的故障ꎬ即
使没有检测出来ꎬ进入故障水平二ꎬ冷凝器结垢的数

目达到 ３３ 根时ꎬ此时检测率达到 １ꎮ 说明对原始数

据进行去噪处理ꎬ有利于消除噪音ꎬ提高 ＢＰ 神经网

络对故障诊断的检测率ꎮ

图 ７ 故障水平三的检测率

Ｆｉｇ. ７ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｆａｕｌｔ ｌｅｖｅｌ

图 ８ 故障水平四的检测率

Ｆｉｇ. ８ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒｔｈ ｆａｕｌｔ ｌｅｖｅｌ

表 ３ 冷凝器结垢水平

Ｔａｂ. ３ Ｃｏｎｄｅｎｓｅｒ ｆｏｕｌｉｎｇ ｌｅｖｅｌ

故障水平 预期运行状况 实际运行状况

正常运行 １６４ 根未结垢的管道 未结垢管

故障水平一 减少 １２％的管道 ２０ 管道结垢

故障水平二 减少 ２０％的管道 ３３ 管道结垢

故障水平三 减少 ３０％的管道 ４９ 管道结垢

故障水平四 减少 ４５％的管道 ７４ 管道结垢

４ 结论

根据以上分析ꎬ选取 ８ 个特征向量作为影响 ７ 个

故障发生量的主要因素ꎬ然后通过 ＢＰ￣１ 和 ＢＰ￣２ 进行

对比ꎬ可以得到以下结论:
１)验证小波去噪能消除噪音对 ＢＰ 诊断模型的

干扰ꎬ有利于提高检测率ꎬ能更加准确的对冷水机组

进行实时监控和故障预测ꎮ
２)尤其解决了冷凝器结垢故障检测率偏低的局

面ꎬ有利于防止冷凝器管道结垢数量的进一步增多ꎬ
提高冷水机组的整体制冷效率ꎮ

３)对小波去噪后的测量数据进行建模ꎬ４ 个故障

水平的整体检测率均得到提高ꎮ 故障水平一检测率

的提高能够及时辨别冷水机组的故障ꎬ从而采取措施

防止故障进一步恶化ꎬ对降低能源消耗、提高系统的

可靠性以及保证室内舒适性具有重要的意义ꎮ

本文受 ２０１３ 年压缩机技术国家重点实验室开放基金项

目(２３００３１)和供热供燃气通风及空调工程北京市重点实验室

研究基金资助课题(ＮＲ２０１６Ｋ０２)项目资助ꎮ (Ｔｈｅ ｐｒｏｊｅｃｔ ｗａｓ
ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ２０１３ Ｓｔａｔｅ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ Ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙ (Ｎｏ. ２３００３１) ａｎｄ Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｋｅｙ Ｌａｂ ｏｆ Ｈｅａｔｉｎｇ ａｎｄ Ｇａｓ
Ｓｕｐｐｌｙꎬ Ｖｅｎｔｉｌａｔｉｎｇ ａｎｄ Ａｉｒ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ( Ｎｏ.
ＮＲ２０１３Ｋ０２). )
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