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基于数据-机理联合驱动的制冷空调系统故障特征提取方法①
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摘　 要　 制冷空调系统故障特征提取是系统故障诊断的基础。 现有研究常利用端到端的

黑箱模型实现自主特征提取,获得的特征不具备物理解析,无法保证其全局应用的可靠

性。 针对制冷空调系统展开具有明确物理意义的特征提取研究对实现可靠可信故障诊断

具有重要意义。 本文提出一种数据-机理联合驱动的故障特征提取方法,针对动态运行数

据复杂多变特性,构建制冷系统基准模型和偏离特性表征策略,实现故障偏离特征的准确

提取,并结合热力学机理分析对其进行理论解释。 利用 ASHRAE RP-1043 数据集进行实验

验证,获得 6 类典型故障特征并构建偏离特征矢量表,为故障诊断提供理论基础。
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0　 引 言

为应对世界能源紧缺与碳排放问题,我国提出

“3060”双碳计划,各行各业纷纷制定本领域的战略

方针[1]。 制冷空调系统能耗是建筑能耗的重要组

成,约占社会总能耗的 20% [2-3]。 由于制冷空调系

统结构复杂且运行环境较差,长期使用中不可避免

地发生各类故障。 制冷空调系统故障种类繁多,可
以分为突变故障和渐变故障 2 大类,其中以热力故

障为主的渐变故障具有隐蔽性高、对性能影响较大

的特点,是系统能耗增加的重要因素。 相关研究表

明,制冷空调系统发生热力故障会造成 15% ~ 20%
的能耗增加[4]。

为避免热力故障发生造成系统能耗增加,大量

学者针对智能故障诊断方法展开研究[5-9],而热力

故障的特征提取是故障诊断的基础。 随着近年来深

度学习技术的兴起,故障诊断常利用端到端的黑箱

模型实现,特征提取在黑箱模型内部自主实现[10-12]。
也有一些学者利用数据挖掘算法实现故障特征自适

应提取[13]。 但上述 2 种提取手段获得的特征均为

抽象特征,很难对其进行物理层面解释,使得基于上

述特征实现的故障诊断缺乏物理背景,无法保证全

局范围的可靠可信。 通过对系统参数的偏离特征提

取得到的知识具有明确的物理背景,基于此特征实

现故障诊断可以更好地保证方法的可靠可信程度。
已有研究对制冷空调系统故障偏离特性进行研究。
文献[14]对制冷系统故障分类及变化征兆进行了

理论分析。 文献[15]从热力循环角度对制冷系统

故障的特性进行了定性分析。 上述 2 项研究基于热

力学机理分析,从循环机理角度给出了制冷空调系

统故障状态下参数变化的定性规律。 文献[16]通

过自主搭建制冷空调系统,在恒定控制条件下通过

不断加深故障程度的方式研究了性能参数变化特

性。 文献[17]通过自主搭建变流量空调系统获取

不同故障状态的运行参数,并从数据分析的角度阐
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述了故障系统参数的变化规律。 文献[18]通过对

振动信号频域空间的分析,研究了小型全封闭压缩

机典型故障特性。 上述研究属于实验验证类型,通
过搭建实验制冷系统或仿真系统,在恒定工况和恒

定环境的条件下改变系统故障状态,分析系统参数

的变化规律。 由于制冷空调系统的复杂性,基于热

力学分析的故障特性属于定性结论,无法准确定量

描述,因此难以直接用于故障诊断。 而实验系统得

到的结论只适用于该系统本身,当诊断目标更换后

无法直接应用。 因此,必须利用目标系统自身动态

数据进行准确的故障特征提取,才能更好地支撑故

障诊断。
通过动态运行数据进行故障特征提取存在一个

明显的难点,即数据自身波动大,故障状态的参数变

化量难以计算。 为计算出故障状态参数的偏离量,
必须准确得到健康状态的基准值,即实现制冷空调

系统的准确建模。 制冷空调系统属于典型的强非线

性系统,准确建模十分困难。 随着数据驱动技术的

飞速发展,利用深度神经网络实现对强非线性系统

的拟合成为可能。 本文利用深度神经网络构建制冷

空调系统基准模型,并以此作为基准计算故障状态

下的参数偏离值,实现基于动态运行数据的故障特

征准确提取。
由于深度神经网络的训练算法基于随机梯度下

降算法,使得模型的优化方向存在一定的不确定性。
同时,完全的黑箱模型缺乏知识解析,使得提取的故

障特征无法满足可信可靠的需求。 文献[19]指出

“建立新的可解释和鲁棒的 AI ( artificial intelli-
gence)理论与方法,需要将数据驱动和知识驱动范

式结合起来,是发展 AI 的必经之路”。 本文依据这

一指导思想,充分结合数据和机理 2 种方法的优势,
提出一种数据-机理联合驱动的制冷空调系统故障

特征提取方法,通过数据驱动对机理分析的定性结

论进行完善与补充,同时利用机理分析的定性结论

来约束数据驱动方法,避免数据集和数据驱动算法

自身误差对结论带来不良影响。 相比现有研究,本
文方法得到的故障特征更加准确可信。 该方法不仅

适用于制冷空调系统热力故障特征提取,同时可以

应用于其他热力系统的故障特征提取。

1　 特征提取方法

1. 1　 数据-机理联合驱动模式

制冷空调系统属于典型的强非线性系统,精准

的故障机理定量分析难以实现,只能以定性的方式

实现故障特性描述,无法满足故障诊断等问题的需

求。 通过实地采集或模拟实验的方式可以获取不同

故障状态的系统运行数据,利用数据分析方法提取

系统故障特征是一种有效途径。 然而,现有数据分

析方法多数建立在统计学基础上,存在 2 个缺陷:
(1)对数据有效信息的提取和挖掘不充分,得到的

结论不够精确;(2)无法有效解决数据和算法自身

不确定因素带来的影响,得到的结论不够可信。 特

别是针对复杂系统的动态运行数据而言,有效信息

提取的难度更大。
为解决上述问题,本文提出一种数据和机理的

联合分析模式,包括 2 个部分:(1)针对制冷空调系

统,建立一种高效的数据驱动故障特性表征方法,相
比于现有数据分析方法,对故障规律表征更加清晰

准确;(2)通过定性机理分析对数据驱动结论进行

修正和解释,使得所有结论具有明确的物理意义。
联合分析方法的具体路线(见图 1),通过数据

分析与物理背景阐释相结合的方法,即可以充分准

确地得到制冷空调系统故障状态参数的变化规律,
又可以保证所得规律在物理背景下具备可信性。
1. 2　 制冷空调系统基准建模方法

制冷空调系统故障状态的表现是热力参数的定

向偏离,不同系统间同一类故障的偏离规律是一致

的,其差异在于偏离幅值不同。 为探明各类故障的

热力参数偏离规律,最为有效的方法是获取系统健

康状态下热力参数的理想值,然后通过做差的方式

即可得到偏离量。 然而,制冷空调系统具有大滞后、
强耦合的特点,热力参数受到环境、工况、负载等诸

多因素影响,各因素之间具有强烈的非线性关系,故
如何根据实际环境和工况等因素计算出健康系统热

力参数的理想值是一个难题。
以深度学习为代表的数据驱动算法在复杂非线

性系统拟合方面具有显著优势,不依赖人为知识即

自主建立参数间映射关系。文献[8]提出一种融合
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图 1　 数据-机理联合驱动模式示意图

卷积网络、编-解码器和循环神经网络的深度模型,
用于解决多维时序建模问题。 本文利用该模型作为

制冷空调系统基准模型,将当前环境参数和控制参

数作为输入变量,预测对应的热力参数值。 因为基

准模型利用健康系统运行数据训练,因此预测的热

力参数值属于健康系统的理想值。
基准模型结构如图 2 所示,模型的输入为制冷

空调系统的外界自变参数,包括环境参数、控制参

数、负载参数,例如环境温度、压机转速、膨胀阀开

度、风机转速等。 输出的预测值为系统的因变参数,
主要包括系统各类温度、压力等热力参数。 利用健

康系统采集的运行数据训练基准模型,实现健康系

统的拟合。 故障特征提取时将故障数据集的外界参

数输入基准模型后得出对应的健康系统热力参数

图 2　 深度基准模型结构

值,然后与故障数据集实际热力参数值做差即可得

到故障系统变化规律。 该模型对制冷空调系统拟合

效果良好,具体精度分析见文献[8],可以很好地助

力故障特征提取。
1. 3　 故障偏离特性表征方法

利用基准模型可以得到热力参数实际偏离量,
但不同热力参数的量纲不同,难以直观地对不同热

力参数偏离程度进行比较。 例如对于冷凝温度而

言,常态值在 50 ~ 70 ℃,偏离 0. 5 ℃并不算大,而对

于冷凝器进出风的温差而言,常态值只有 2 ~ 4 ℃,
0. 5 ℃的偏离已经有较大差异。 对于只有 1 MPa 左

右的排气压力而言,0. 5 MPa 的差异更是明显。 本

节提出一种偏离数值的去量纲方法,首先计算基准

模型在健康数据集上的残差均值和标准差,得到基

准模型的归纳偏置和离散程度;然后对故障数据集

上的残差按式(1)去量纲,得到故障状态下热力参

数偏离量相对于标准差的倍率。
r′ = ( r / μ) / σ (1)

式中, r′ 是去量纲后的故障热力参数偏离倍率, r 是
故障热力参数偏离量, μ 是健康数据集上残差均值,
σ 是健康数据集上残差的标准差。 去量纲后的偏离

数据对故障特性的表征更加清晰,利用该数据训练

诊断模型可以有效提升诊断精度。

2　 数据集与平台

本文利用 ASHRAE RP-1043 (American Society
of Heating, Refrigerating and Air-Conditioning Engi-
neers)公开数据集进行实验分析[20]。 该数据集是美

国供暖、制冷与空调工程师学会于 1999 年启动的项

目,通过对一台 90 冷吨的离心式冷水机组进行故障

模拟获取动态运行数据,每种故障包含 4 种不同严

重程度,是制冷空调故障诊断领域最常用的数据集。
本文从数据集中选择 6 种常见故障进行分析,

包括冷凝器结垢、冷却水流量减少、冷冻水流量减

少、含非凝性气体、制冷剂泄漏和制冷剂过充。 这 6
种故障属于典型故障,发生频率高、对系统影响大,
对其进行故障特征提取研究具有重要意义[20]。

本文数据驱动算法运行平台为 DELL T440 服
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务器,GPU 为 GeForce RTX 2080Ti,CPU 为 Intel Xe-
on Silver 4214,内存为 128 GB,操作系统是 64 位

Windows 10。 算法开发环境为 Pycharm,使用 Python
和 Tensorflow 实现。

3　 实验分析

本节利用第 1 节所提方法对 ASHRAE RP-1043
数据集的故障特征进行提取。 通过数据驱动模型预

测故障偏离特性,利用热力学机理分析对其进行修

正,可得到更加普适、准确的结论。 本节首先对基准

模型的精度进行实验验证;然后针对水冷式制冷空

调系统的 8 个常见热力参数进行偏离规律分析,分
别是蒸发器出水温度 ( TEO)、冷凝器出水温度

(TCO)、蒸发温度(TRE)、冷凝温度(TRC)、吸气温

度(T suc)、吸气过热度(Tsh suc)、排气温度(TR

dis)和排气过热度(Tsh dis)。
3. 1　 基准模型精度分析

故障偏离特征的提取依赖基准模型精度,因此

有必要在数据集上对基准模型进行精度分析。 基准

模型拟合健康系统的特性,因此使用健康数据训练。
12 000 组样本作为训练数据,3000 组不参与训练的

样本作为测试数据。 使用 Adam 优化器和 MSE 损

失函数,训练 100 轮后,测试数据集上的损失值为

0. 005。
在 3000 组健康测试数据上验证模型误差,得到

特征的误差绝对均值见表 1。 这里的误差均值指的

是全体样本上预测值和真实值的平均偏离量。 如

TEO 的误差均值为 0. 1,代表基准模型对该参数预

测的平均误差为 0. 1 ℃,可见预测精度已非常高,远
超物理模型的预测精度,可较好地实现偏离特征提

取。

表 1　 基准模型的预测误差绝对均值

参数 TEO TCO TRE TRC T suc Tsh suc T dis Tsh dis
误差均值 0. 1 0. 19 0. 15 0. 31 0. 17 0. 20 0. 31 0. 38

3. 2　 冷凝器结垢故障特征提取

冷凝器结垢是指水冷式换热器表面沉积水垢,
水垢的热阻远大于换热管,使得冷凝器的换热效率

下降。 冷凝换热效率降低直接导致冷凝器内气态制

冷剂体积更多,从而排气压力升高、冷凝温度升高。
当膨胀阀开口不变时,阀前压力升高会导致阀后压

力升高,蒸发温度也会升高,但阀后压力升高的幅度

不会太大。 当冷凝器整体换热量下降后,在冷却水

流量不变的条件下,理论上会导致冷凝器出水温度

降低。 为保持热平衡,蒸发器的换热量也会下降,导
致冷却水出口温度升高。 由于排气压力升高导致压

缩机做功增加、产热增加,会使压缩机排气温度升

高。 而排气过热度是升高还是降低,取决于是排气

温度提升大还是冷凝温度提升大。
上述分析得到了系统热力参数的定性偏离规

律,进一步通过数据驱动方法对动态运行数据的偏

离特征进行提取,结果见图 3。 其中,图 3(a)是 8 个

参数的平均真实偏离值,图 3(b)是通过去量纲化后

的偏离倍率。 从图中信息可以对机理分析的结论进

(a)真实偏离值

(b)偏离倍率值

图 3　 冷凝器结垢故障偏离特征图
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一步验证并完善。 如图可知,冷凝器结垢故障的各

个参数偏离程度都不大,说明该故障的系统表征不

明显。 其中变化最大的是冷凝温度和排气温度。 这

2 个参数的偏离程度均随着故障严重程度的增加而

增加,在故障最严重时,冷凝温度平均升高约 1 ℃,
排气温度平均升高约 2 ℃。 蒸发温度变化不明显,
在故障程度较严重时呈现轻微升高,而故障程度较

轻时反而有些降低,结合理论分析可知,这种轻微降

低的原因来自数据驱动模型误差。 冷却水出水温度

整体呈现下降趋势,冷冻水出水温度呈现升高趋势,
但幅度均较小。 吸气温度呈现轻微上升趋势,但吸

气过热度变化不明显。
综上,冷凝器结垢故障的系统表征不明显,变化

最大的是冷凝温度升高、排气温度升高、冷冻水出水

温度升高,升高幅度与故障严重程度正相关,约为

1 ~ 2 ℃之间,可以作为故障诊断的敏感参数。
3. 3　 冷却水流量减少故障特征提取

水冷式制冷机组利用循环水对换热器进行换

热,其中,用于冷凝器换热的水循环称为冷却水循

环。 当冷却水流量减少后,冷凝器换热量减少,从而

冷凝器内气态制冷剂含量增加、排气压力增加,致冷

凝温度升高。 经过膨胀阀节流后,吸气压力少量升

高,蒸发温度少量提升。 由于冷却水流量不足,相同

质量的冷却水需要换更多的热量,使得冷却水出口

温度升高。 而在热平衡的条件下,蒸发器换热量与

冷凝器换热量同时减少,使得冷冻水出水温度升高。
压缩机吸气温度与该故障相关性不强,由于蒸发温

度升高,导致吸气过热度降低。 冷凝器换热量减少

导致系统内热量堆积,压缩机排气温度升高,排气过

热度的趋势取决于冷凝温度和排气温度的升高幅

度。
利用数据驱动方法得到图 4 的偏离特征,进一

步对机理分析结论进行完善。 由机理分析可知,冷
冻水出口温度、冷却水出口温度、蒸发温度、冷凝温

度及排气温度都会升高,数据驱动结果则可以直观

地看出其升高幅度。 冷却水出口温度和冷凝温度的

升高幅度最明显,可达 2 ℃左右,但结合参数自身量

纲,冷却水出口温度的偏离程度更明显,显著高于常

规工况。 而冷冻水出口温度升高其实并不明显,很

难以此作为依据判定该故障。 排气温度的值随故障

严重程度增加而升高,但故障轻微时没有明显变化,
应考虑系统自身冗余因素。 蒸发温度提升也不明

显,其主要变换依旧取决于膨胀阀开度。 最后,由于

冷凝温度和排气温度的升高量基本相似,所以排气

过热度无明显变化。

(a)真实偏离值

(b)偏离倍率值

图 4　 冷却水流量减少故障偏离特征图

综上,冷却水流量减少存在 2 个显著变化,即冷

却水出口温度和冷凝温度,其升高量可达 2 ℃,可作

为该故障的敏感参数。 而随着故障程度加深,排气

温度也会升高超过 2 ℃,蒸发温度升高不足 1 ℃。
3. 4　 冷冻水流量减少故障特征提取

冷冻水用于蒸发器换热,其流量减少会导致蒸

发器内冷量无法彻底换出,直接降低系统制冷量。
由于冷冻水流量不足,单位质量的冷冻水需要换更

多的热,导致冷冻水出口温度明显降低。 由于蒸发

器换热量不足,导致吸气温度降低,同时吸气过热度

降低,当冷冻水严重不足时甚至导致蒸发器无法彻

底蒸发,无吸气过热度。 由于低压端温度降低,导致
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吸气压力降低,蒸发温度降低。
利用数据驱动进一步得到如图 5 所示的偏离特

征。 可以看出,冷冻水出口温度、蒸发温度、吸气温

度和吸气过热度的偏离程度最为明显,其中冷冻水

出口温度和吸气温度的降低量可达 2 ℃,相比于该

参数自身波动标准差可下降 20 倍以上,见图 5(b)。
因此,这 4 个参数可以作为该故障的敏感参数,其表

征程度显著。 从图中可以进一步看出,冷却水出口

温度和冷凝温度也有少量升高,但相较于前面 4 个

参数幅度小很多。

(a)真实偏离值

(b)偏离倍率值

图 5　 冷冻水流量减少故障偏离特征图

综上,冷冻水出口温度、蒸发温度、吸气温度和

吸气过热度 4 个参数的显著降低是该故障的特性,
降低量在 1 ~ 2 ℃。 而冷却水出口温度和冷凝温度

则存在不足 1 ℃的少量升高。
3. 5　 含非凝性气体故障特征提取

含非凝性气体指的是充注或维护过程中向系统

内混入了无法冷凝的气体,如混入空气等。 非凝性

气体无法满足制冷系统换热需求,但又会占用系统

容量,特别是压缩机容量,使得单位有效质量流量降

低,显著降低系统效率。 由于存在非凝性气体,使得

冷凝器内气体含量升高,进而导致排气压力和冷凝

温度升高。 排气压力升高导致压缩机做功增加,而
由于有效质量流量的降低导致换热量减少,热量堆

积致排气温度升高。 排气过热度的趋势则取决于冷

凝温度和排气温度的升高幅度。 此外,由于排气压

力升高导致吸气压力对应升高,蒸发温度升高。 而

换热量降低导致冷冻水出口温度升高、冷却水出口

温度降低。 换热不足也导致吸气温度升高。
进一步通过数据驱动获得如图 6 所示的偏离特

征。 对比验证发现,冷凝温度、排气温度和排气过热

度的升高最明显,最大可达 11 ℃,相比于标准差的

偏离倍率可达 20 倍。 分析去量纲化后的图 6(b)可
知,冷冻水出口温度、冷却水出口温度、吸气温度和

吸气过热度的偏离倍率也很大,可达标准差的 5 ~
10 倍。 吸气过热度和排气过热度均呈现增大趋势,
这是定性机理分析无法得出的结论。

(a)真实偏离值

(b)偏离倍率值

图 6　 含非凝性气体故障偏离特征图

综上,含非凝性故障的所有分析故障中表征最

为明显的一类。 冷凝温度、排气温度和排气过热度
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3 个参数的变化最为明显,均呈现显著升高,是该故

障的敏感参数。 此外,冷却水出口温度降低,冷冻水

出口温度、吸气温度和吸气过热度升高,也是该故障

的明显标志。
3. 6　 制冷剂充注故障特征提取

制冷剂充注故障指系统的充注量不在合适范围

内,通常包括制冷剂泄漏和制冷剂过充。 无论制冷

剂的充注量是过多还是过少均会导致系统效率下

降。 当制冷剂泄漏时,由于制冷剂的质量流量减少,
会导致冷凝器内气体减少,排气压力和冷凝温度都

会降低。 更低的排气压力导致压缩机做功减少,产
热减少。 而另一方面,制冷剂流量减少导致冷凝器

换热冗余,使系统含热更少。 两方面同时作用下导

致排气温度降低,而排气过热度则需要冷凝温度和

排气温度共同决定。 而制冷剂过充故障的表征与制

冷剂泄漏完全相反,原理也是完全相反。
利用数据驱动对 2 种故障数据进行偏离特征提

取,结果如图 7 和图 8 所示。 可以看出,整体上制冷

剂泄漏对参数的影响程度没有制冷剂过充大。 制冷

(a)真实偏离值

(b)偏离倍率值

图 7　 制冷剂泄漏故障偏离特征图

(a)真实偏离值

(b)偏离倍率值

图 8　 制冷剂过充故障偏离特征图

剂泄漏时,冷凝温度和排气温度确实会下降,而排气

过热度也存在少量下降。 另一方面,冷冻水出口温

度少量降低,冷却水出口温度少量升高,这是理论分

析不容意得出的。 进一步通过图 8 的偏离规律进行

验证发现,制冷剂过充会明显导致冷凝温度、排气温

度和排气过热度升高,升高幅度在 3 ~ 6 ℃。 同样

地,冷冻水出口温度和冷却水出口温度与制冷剂泄

漏的偏离方向相反,分别呈现升高和降低的趋势。
综上,制冷剂充注故障会明显影响冷凝温度、排

气温度和排气过热度,当充注量不足时,这 3 个参数

会降低,而充注量过高时这 3 个参数会明显升高。
此外,充注量对冷冻水和冷却水出口的温度也会产

生少量影响。
3. 7　 偏离特征矢量构建

经过数据和机理联合分析,探明了 6 类故障的

偏离规律,并对其偏离现象产生的机理进行了分析,
为故障诊断方法研究提供理论基础。 本节通过构建

特征参数偏离矢量的方式对故障特征进行表征,结
果如表 2 所示。 表中以􀲔和􀲕表示参数的升高或降
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低,箭头的数量表示升高或降低的幅度。 以相对于

标准差的偏离倍率度量,偏离在 2 倍标准差以内的

为􀲔或􀲕,2 ~5 倍之间为 2􀲔或 2􀲕,5 ~ 10 倍之间

为 3􀲔或 3􀲕,10 倍以上为 4􀲔或 4􀲕。
从表中可以看出,冷却水流量减少、冷冻水流量

减少和含非凝性气体故障的偏离特征最明显,而冷

凝器结垢和制冷剂泄漏故障的偏离最轻微。 从偏离

特征的分布来看,不同故障的偏离规律均不相同,且
每种故障都有对应的敏感特征,是故障诊断的基础。
通过该表格可以建立故障对应的关键特征而降低其

他非关键特征对该故障诊断的影响。

表 2　 制冷空调系统故障偏离特征矢量表

　 TEO TCO TRE TRC T suc Tsh suc T dis Tsh dis
冷凝器结垢 2􀲔 — 􀲔 2􀲔 􀲔 — 2􀲔 􀲔
冷却水流量减少 􀲔 4􀲔 2􀲔 3􀲔 􀲔 2􀲕 2􀲔 —
冷冻水流量减少 4􀲕 3􀲔 3􀲕 2􀲔 4􀲕 3􀲕 􀲔 􀲕
含非凝性气体 4􀲔 3􀲕 2􀲔 4􀲔 4􀲔 3􀲔 4􀲔 3􀲔
制冷剂泄漏 􀲕 2􀲔 􀲕 2􀲕 􀲕 􀲕 2􀲕 􀲕
制冷剂过充 3􀲔 2􀲕 􀲔 3􀲔 3􀲔 2􀲔 3􀲔 2􀲔

4　 结 论

本文针对制冷空调系统动态运行数据故障特征

提取困难问题,提出一种基于深度学习的参数偏离

特征表征方法,在偏离表征基础上结合热力学机理

分析,得出制冷空调系统故障状态的敏感参数及其

变化规律。 具体结论如下。
(1)相比于纯机理分析,利用深度学习技术从

制冷空调系统实际运行数据中提出故障特征信息得

到的结果更加准确,而定性的机理分析可以使得数

据驱动得到的结论更加可信,是一种更优的热力系

统故障特征提取方法。
(2)本文分析的 6 类故障中,每类故障都有其

自身的敏感参数集,且不同故障间的敏感参数及其

偏离规律互不相同。 因此,利用敏感参数及其偏离

规律实现故障诊断是可行的。
(3)本文分析的 6 类故障中,冷却水流量减少、

冷冻水流量减少、含非凝性气体和制冷剂过充故障

的系统偏离程度更加明显,其敏感参数的偏离量可

超过 2 ℃,相比于健康数据集残差的标准差,偏离倍

率可超过 10 倍。 而冷凝器结垢和制冷剂泄漏故障

的偏离程度较轻,敏感参数的偏离量约为 1 ℃,偏离

倍率小于 5 倍。
(4)制冷空调系统参数偏离程度随故障严重程

度增加而增加,但当系统故障程度较轻微时,特征参

数可能不存在偏离,这与制冷空调系统设计时存在

冗余以及系统自身抗扰性有关。
综上,本文通过数据和机理联合分析方法对制

冷空调系统故障特征进行了分析研究,得出 6 类故

障的参数偏离规律并构建偏离矢量表,可为相关故

障诊断研究提供理论基础。
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Data-driven and physical-driven combined fault feature extraction method
for refrigeration and air-conditioning systems
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Abstract

The extraction of fault features from refrigeration and air-conditioning systems forms the foundation of fault di-
agnosis. Most of the existing research uses end-to-end model to achieve autonomous feature extraction. However,
the resultant features lack physical analysis and thus, their reliability cannot be guaranteed. Research on interpreta-
ble feature extraction for refrigeration and air-conditioning systems is of great significance to achieve reliable fault
diagnosis. A combined data-driven and physical-driven method for fault feature extraction is proposed. Focusing on
the complex of dynamic operating data, a refrigeration system benchmark model and a deviation characterization
strategy are proposed to achieve accurate extraction of fault deviation, and theoretical explanations are combined
with thermodynamic mechanism analysis. Finally, the ASHRAE RP-1043 dataset is used for verification, and 6
types of typical fault features are obtained and the deviation feature vector table is constructed to provide a theoreti-
cal basis for fault diagnosis.

Key words:data-driven and physical-driven combined method, fault feature extraction, refrigeration and air-
conditioning system, deep learning

—087—

高技术通讯　 2023 年 7 月 第 33 卷 第 7 期




