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基于犓狉犻犵犻狀犵模型的冷水机组

故障检测与诊断方法

陈友明，姜长亮，陈霆英俊

（湖南大学 土木工程学院，湖南 长沙　４１００８２）

　　摘　要：提出应用 Ｋｒｉｇｉｎｇ模型对冷水机组进行故障检测与诊断（ＦＤＤ），采用

ＡＳＨＲＡＥＲＰ１０４３项目中无故障运行数据建立并验证冷水机组Ｋｒｉｇｉｎｇ模型．利用参数敏

感性原理对比Ｔ统计方法和指数加权移动平均（ＥＷＭＡ）方法，对比结果表明，ＥＷＭＡ方

法提高了参数敏感性．结合Ｋｒｉｇｉｎｇ模型、ＥＷＭＡ方法和故障诊断规则表，用实测故障数据

对冷水机组故障进行检测与诊断，检测和诊断的故障包括冷凝器结垢、制冷剂充注过多、制

冷剂泄漏、不凝性气体、冷冻水流量减少和冷却水流量减少６个故障．诊断结果表明，应用

Ｋｒｉｇｉｎｇ模型能够准确有效地检测与诊断冷水机组不同水平的故障．
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及对空调系统能耗影响很大．２００９年宏观建筑全寿

命周期能耗为１２亿吨标准煤，占全国能源消费总量

的３９．５％，占全社会终端能源消费的４１．４％．暖通
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空调系统能耗占整个建筑能耗的６５％，冷水机组的

运行能耗占该比例的４０％～５０％．因此，从能耗方

面考虑，冷水机组无故障运行意义重大．出现故障

后，机组的运行效率降低，所以国内外许多学者致力

于ＦＤＤ方法的研究．Ｃｈｅｎ等
［１］将主元分析法应用

到空气源热泵冷水机组／加热器的故障检测中．

ＺｈｏｕＱｉａｎｇ
［２］，梁志文［３］等提出了应用模糊建模

和人工神经网络的策略．赵云峰等
［４］提出应用回归

模型到离心式冷水机组ＦＤＤ中．ＹａｎｇＺｈａｏ等
［５］

提出ＥＷＭＡ方法结合支持向量回归的ＦＤＤ策略．

冷水机组的ＦＤＤ中，现有方法主要为多元线性回归

和神经网络．多元线性回归建模过程简单易实现，但

是存在一定缺陷，它在处理高度非线性的多高维问

题时，拟合精度受到限制，拟合结果不理想．神经网

络模型是一种非参数化模型，建模过程对操作者来

说是不可知的，是一种“黑箱”效应，这种“黑箱”效应

导致神经网络模型无法判断各输入因素的影响大

小．ＫｉｍＢＳ等
［６］指出同回归和Ｋｒｉｇｉｎｇ比较，神经

网络中的ＳＶＲ和ＲＢＦ计算结果的鲁棒性较差．

为了提高ＦＤＤ正确率，改善机组的运行状况，

文章提出建立 Ｋｒｉｇｉｎｇ模型到冷水机组ＦＤＤ中．

Ｋｒｉｇｉｎｇ模型是半参数化的模型，不需要建立一个特

定的数学模型，相对于参数化模型，其应用就更加的

灵活和方便［７］．其中 Ｋｒｉｇｉｎｇ模型未对未知函数形

式做任何限制；能自适应调整各样本点权值的分配；

考虑了回归误差项的空间相关性，近似面质量非常

高．Ｇｉｕｎｔａ和 Ｗａｔｓｏｎ
［８］分别以１，５和１０个变量对

比了参数化多项式技术（ＲＳＭ）和半参数化的插值

Ｋｒｉｇｉｎｇ技术，通过对比，Ｋｒｉｇｉｎｇ方法有更好的计

算性能．本文利用敏感性参数比较 Ｔ统计和ＥＷ

ＭＡ方法，结合ＥＷＭＡ方法和Ｋｒｉｇｉｎｇ模型，以及

故障诊断规则表对冷水机组实测故障数据进行故障

的检测与诊断．

１　犓狉犻犵犻狀犵模型及故障检测方法

１．１　犓狉犻犵犻狀犵模型

Ｋｒｉｇｉｎｇ模型是一种基于随机过程的统计预测

模型，可对区域化变量求最优、线性、无偏内插估计

值，具有平滑效应及估计方差最小的统计特征［９］．

Ｋｒｉｇｉｎｇ作为线性回归分析的一种改进技术，包

含了线性回归部分和非参数部分，该模型假设系统

的响应值与自变量间的关系表示成如下形式：

狔（狓）＝犳
Ｔ（狓）ξ＋狕（狓） （１）

式中：ξ为回归系数；犳（狓）为回归模型，简写犳，一

般用多项式表示；狕（狓）为均值为０，方差为σ
２
狕 的随

机过程．两个插值点狓犻与狓犼的协方差为：

ｃｏｖ（狕（狓犻），狕（狓犼））＝σ
２
狕犚（θ，狓

犻，狓犼） （２）

式中：狓犻与狓犼分别为训练样本的任意两个点，犚（θ，

狓犻，狓犼）是带有参数θ的相关函数，简写犚，表示训练

样本点之间的空间相关性．本文选用高斯相关函数．

给定训练样本集犛＝ ［狓１，狓２，…，狓狀狊］，其中狀狊

为样本点个数，其响应集犢＝［狔１，狔２，…，狔狀狊］，任意

一个待测点狓ｎｅｗ 的预测值为

狔^（狓ｎｅｗ）＝狉犚
－１（犢－犉ξ

）＋犳
Ｔ

ξ
 （３）

式中：犚为对角元是１，大小为狀狊×狀狊的对称阵；犉

＝ ［犳１，犳２，…，犳狀狊］
Ｔ；狉为新样本点狓ｎｅｗ 与各样本点

之间的相关向量，表达式为

狉θ，狓ｎｅｗ，（ ）犛 ＝

犚θ，狓ｎｅｗ，狓（ ）１ ，犚θ，狓ｎｅｗ，狓（ ）２ ，…，犚θ，狓ｎｅｗ，狓狀（ ）［ ］
狊

（４）

极大似然估计因子ξ
 表达式为

ξ
（犉Ｔ犚－１犉）－１犉－１犚－犢． （５）

在高斯相关函数的假设情况下，需要求解θ来构造

Ｋｒｉｇｉｎｇ模型，根据极大似然估计得到方差估计值为

σ^
２
狕 ＝

犢－犉
Ｔ（ ）ξ

Ｔ犚－１ 犢－犉
Ｔ（ ）ξ

狀狊
（６）

其中θ可以通过解

ｍａｘ －
狀狊
２
ｌｎσ

２（ ）狕 －
１

２
ｌｎ（ ）（ ）犚 （７）

的优化问题获得．

建立冷水机组 Ｋｒｉｇｉｎｇ模型，样本集犛中的物

理量包括冷冻水出水温度（ＴＥＯ），冷却水进水温度

（ＴＣＩ）和总负荷（Ｅｖａｐｔｏｎｓ），响应值犢 包括冷冻水

进出 水 温 差 （犜犈犐犜犈犗）、冷 却 水 进 出 水 温 差

（犜犆犗犜犆犐）、换热器过冷段的热交换效率（ε狊犮 ）和冷

凝对数平均温差（犔犕犜犇ｃｄ），根据式（４）～式（７）得

到式（３）的各个系数，从而建立Ｋｒｉｇｉｎｇ模型．

１．２　故障检测

每种故障要选择相应的故障指标（特性参数），

特性参数见２．１节，然后计算特性参数的测量值和

模型预测值的残差和残差的阈值，当残差高于或低

于预先设定的阈值时，则检测出故障．目前故障检测

中阈值计算方法有两种，ＥＷＭＡ和Ｔ统计方法．

１．２．１　ＥＷＭＡ方法

ＥＷＭＡ方法最初是由Ｒｏｂｅｒｔｓ提出，定义式为

犣犻 ＝ω珚犡犻＋ １－（ ）ω犣犻－１ （８）

式中：珚犡犻为第犻个样本的均值，样本数量为狀狊；犣犻为

２５１
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犻时刻的累加值；初始值犣０ 为残差期望的估计值

μ０ ；ω为权重因子，为常数，０＜ω＜１，相关文献建

议取值范围为０．０１～０．３之间
［１０］．

ＥＷＭＡ控制图控制上限值（ＵＣＬ）和控制下限

值（ＬＣＬ）可表达为

犝犆犔 ＝μ０＋犔σ
ω

狀 ２－（ ）槡 ω
（９）

犔犆犔 ＝μ０－犔σ
ω

狀 ２－（ ）槡 ω
（１０）

式中：犔为控制限的宽度，当值为２和３时，对应置

信度分别为９５．４５％和９９．７３％，本文犔取３；σ为残

差的标准差．ω的取值根据冷凝器结垢和制冷剂泄

露的错误率与正确率的比值最小最终确定，与其他

４种故障相比，在低故障水平时，冷凝器结垢和制冷

剂泄露的诊断正确率低，所以本文根据这两种故障

确定ω的值．本文ω值取０．０２，元素个数狀设定值

为１，以便在一种运行工况下获得更多子集．

１．２．２　Ｔ统计方法

统计方法在一定的置信区间内可以确定特性参

数的阈值［１１］．

犜犺０，犻 ＝犝（珘狉犻）＝狋α２，狀狊－狆珓σ珓狉犻－狉犻 （１１）

珓σ
２
珓狉犻－狉犻 ＝珓σ

２
犢犻
１＋犡

犜
０ 犡

Ｔ
狉犲犵犡狉犲（ ）犵 犡［ ］０ （１２）

式中：犜犺０，犻为第犻个特性参数的阈值；珘狉犻 为第犻个

特性参数的残差估计量；狉犻 为第犻个特性参数的残

差；狋
２
，狀狊－狆

为在１－α置信水平下的狀狊－狆个自由度

的狋分布值；狀狊为回归模型样本数量；狆为回归模型

系数的数量；犢犻为第犻个特性参数；珓σ
２
犢犻
为第犻个特

性参数的回归方差；犡０ 为机组运行状态输入向量；

犡Ｔ０ 为犡０ 的转置向量；犡ｒｅｇ 为回归模型建模矩阵；

犡Ｔｒｅｇ为犡ｒｅｇ的转置矩阵．

２　故障诊断

２．１　特性参数及诊断规则表

文中选用了４个特性参数，分别为犜犈犐犜犈犗，

犜犆犗犜犆犐，εｓｃ，犔犕犜犇ｃｄ．

其中，εｓｃ的定义式为

εｓｃ＝
犜犚犆ｓｕｂ
犜ｃｄ－犜ｅｖ

（１３）

式中：ｓｃ为ｓｕｂｃｏｏｌｉｎｇ的缩写．犜犚犆ｓｕｂ为冷凝器中

制冷剂过冷度．犜ｃｄ为冷凝温度，犜ｅｖ为蒸发温度．特

性参数的物理意义见表１．

表１　特性参数物理意义及其计算公式

犜犪犫．１　犕犪狋犺犲犿犪狋犻犮犪犾犳狅狉犿狌犾犪狋犻狅狀

狅犳狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犻狀犱犻犮犲狊

特性参数 缩写 公式

冷冻水进出水温差 犜犈犐犜犈犗 犜犈犐－犜犈犗

冷却水进出水温差 犜犆犗犜犆犐 犜犆犗－犜犆犐

热交换效率 εｓｃ
犜犚犆ｓｕｂ
犜ｃｄ－犜ｅｖ

冷凝对数平均温差 犔犕犜犇ｃｄ

犜犆犗－犜犆犐

ｌｎ
犜ｃｄ－犜犆犐

犜ｃｄ－犜犆犗

由于不同故障的症状不同，导致特性参数的变

化趋势不同，因此可以结合特性参数的变化趋势诊

断故障的故障源．冷水机组ＦＤＤ规则如表２所示．

从表中可知，某些故障具有多个特性参数指标，表

中，“▲”表示特性参数变化趋势随着故障等级的增

加而增大，“
!

”表示特性参数变化趋势随着故障等

级的增加而降低，“—”表示特性参数变化趋势随着

故障等级的增加无变化或者无明显变化．不凝性气

体同制冷剂充注过多的诊断规则相同，但是不凝性

气体是在机组停机后诊断，制冷剂充注过多在机组

运行过程中诊断，所以两者并不矛盾．

表２　故障诊断规则表

犜犪犫．２　犚狌犾犲狊犳狅狉犳犪狌犾狋犱犻犪犵狀狅狊犻狊

故障类型 犜犈犐犜犈犗 犜犆犗犜犆犐 εｓｃ 犔犕犜犇ｃｄ

冷冻水流量不足 ▲ — — —

冷却水流量不足 — ▲ — —

冷凝器结垢 — —
! ▲

制冷剂充注过多 — — ▲ ▲

制冷剂泄漏 — —
! !

不凝性气体 — — ▲ ▲

２．２　犜统计方法和犈犠犕犃方法的比较

特性参数的阈值关系到ＦＤＤ的可靠度和灵敏

度，现有方法中ＥＷＭＡ和Ｔ 统计方法均能计算阈

值．为了选择出更优的方法，本文采用参数敏感性原

理比较，在同等条件下计算特性参数的敏感性，比较

敏感性的大小．特性参数敏感性的计算公式为

犛犻＝
犚
犜

（１４）

式中：犛犻为第犻个参数敏感性，犚 为参数的残差，犜

为特性参数的阈值［１２］．犛犻的绝对值越大，说明该参

数对相应故障越敏感，越有利于故障检测．

应用 Ｋｒｉｇｉｎｇ模型确定特性参数残差，置信度

为９９．７３％，分别用 Ｔ统计方法和ＥＷＭＡ方法计

算 犔犕犜犇ｃｄ和εｓｃ 的 敏 感 性．由 于 犜犈犐犜犈犗 和
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犜犆犗犜犆犐对应故障的参数敏感性大，并且对应两种

故障的诊断正确率均为１００％，因此，本文没有选择

这两种特性参数．比较结果如图１和图２所示．

采样点

图１　犔犕犜犇ｃｄ敏感性

Ｆｉｇ．１　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｏｆ犔犕犜犇ｃｄ

图１和图２中，十字形为ＥＷＭＡ方法计算出

的参数敏感性，实心三角形为Ｔ统计方法．由上图

可以看出，Ｔ统计方法计算出的参数敏感性变化较

小，ＥＷＭＡ的参数敏感性变化较大，ＥＷＭＡ方法

提高了特性参数的敏感性，因此ＥＷＭＡ方法有利

于提高ＦＤＤ的准确率．

采样点

图２　εｓｃ敏感性

Ｆｉｇ．２　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｏｆεｓｃ

３　故障诊断实例

３．１　数据预处理

ＡＳＨＲＡＥＲＰ１０４３项目是美国暖通工程师协

会，方便冷水机组ＦＤＤ综合研究，在各种工况下的

运行数据稀缺而成立的．该项目中，冷水机组处在不

同的运行工况下，在机组安全允许范围内，分别改变

冷冻水供水温度为４０"

（４．４℃），４５"

（７．２℃）和

５０"

（１０℃），冷凝器进水温度为６０"

（１５．６℃），

７５"

（２３．９℃），８５"

（２９．４℃），机组负荷率从

２５％到１００％．由于３个控制变量分别选取３个水

平，因此数据库中的测试工况共有２７种，而每一个

故障也都在２７种工况下进行测试．本文采用该项目

中的数据Ｎｏｒｍａｌ２，得到冷水机组Ｋｒｉｇｉｎｇ模型．

建模数据和机组的监测数据决定了机组ＦＤＤ

的精度和敏感性．因此数据预处理非常重要，其包括

三个方面：有效性检查、数据的稳态过滤和异常值

检查．

有效性检查就是进行基本的热力学原理校核，

对于水冷式制冷机组，温度和压力应该满足基本的

物理定律．机组的主要６个温度和两个压力应分别

满足以下简单的关系

犜ｅｖ＜犜犈犗 ＜犜犈犐＜犜犆犐＜犜犆犗 ＜犜ｃｄ ＜

犜犚ｄｉｓ （１５）

０＜犘犚犈 ＜犘犚犆 （１６）

式中：犜犚ｄｉｓ为制冷剂排放温度；犘犚犈 为蒸发器中

制冷剂压力；犘犚犆为冷凝器中制冷剂压力．

ＦＤＤ要求稳态数据，所以需要对数据进行稳态

过滤．对于离心式冷水机组，大部分时间处于准稳态

运行，但在机组启停时，或外界驱动条件突然发生改

变时，为非稳态运行，需要过滤这部分数据．

异常值是指那些明显偏离正常值的数据，文章

采用莱特准则去掉异常值，先计算正常数据的均值

珚狓和方差σ
２ ，再判断经稳态过滤的数据狓是否满足

关系式，不满足则为异常值．

珚狓－３σ＜狓＜珚狓＋３σ （１７）

３．２　模型的验证

利用正常数据验证模型．特性参数的预测值同

实验值比较，得出相关系数犚２ ，见图３．εｓｃ，犔犕犜

犇ｃｄ，犜犈犐犜犈犗，犜犆犗犜犆犐 的相关系数分别为８７．

６９％，９８．９３％，９９．９９％，９９．９５％，εｓｃ的相关系数比

其他３个相关系数小，但是依然可以作为有效的特

性参数进行诊断［９］．图３中横坐标为实验值，纵坐

标为预测值，横纵坐标选取同样的刻度．斜线的倾角

为４５°，离直线越近则模型的预测值越接近实验值，

换言之，图中的点越靠近斜线，模型的预测效果

越好．

（ａ）εｓｃ的实验值

（ｂ）犔犕犜犇ｃｄ的实验值
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（ｃ）ＴＥＩＴＥＣ的实验值

（ｄ）ＴＣＯＴＣ的实验值

图３　 相关系数

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

３．３　诊断结果

利用验证的模型，得出特性参数在故障数据中

的预测值，与实验值比较后得到残差，结合ＥＷＭＡ

方法，利用故障诊断规则表诊断故障．各故障分为４

个水平，从左至右严重程度递增，见表３．图４为制

冷剂泄露，图５为冷凝器结垢，图６为制冷剂充注过

多，图７为不凝性气体．图中横坐标为采样点，纵坐

标为特性参数的ＥＷＭＡ值．图中标出了置信度为

９９．７３％时，特性参数阈值的犝犆犔 和犔犆犔，以及各

水平的正确率和错误率，未标出错误率的表示错误

率为０．正确率为符合该故障诊断规则表的点占的

百分数，错误率为诊断成其他故障的点占的百分数．

表３　犃犛犎犚犃犈犚犘１０４３中的故障水平

犜犪犫．３　犉犪狌犾狋狊犲狏犲狉犻狋狔犾犲狏犲犾狊犻狀犃犛犎犚犃犈犚犘１０４３

故障类型 模拟方法
水平１

／％

水平２

／％

水平３

／％

水平４

／％

冷凝器结垢 堵塞冷凝管 －１２ －２０ －３０ －４５

制冷剂泄露 减少制冷剂 －１０ －２０ －３０ －４０

制冷剂过多 增加制冷剂 ＋１０ ＋２０ ＋３０ ＋４０

不凝性气体 加入氮气 ＋１ ＋１．７ ＋２．４ ＋５．７

冷冻水流量减少 减少流量 －１０ －２０ －３０ －４０

冷却水流量减少 减少流量 －１０ －２０ －３０ －４０

从图中可以看出，冷凝器结垢４个故障的诊断

正确率分别为２３．３％，３６．９％，９４．９％，１００％，诊断

错误率８．５％，０，０，０．制冷剂泄漏的诊断正确率为

６４．５％，５７．４％，１００％，１００％，诊断错误率９．５％，

０，０，０，就诊断错误率而言，水平１大于水平２，因

此，诊断效果水平２更好．制冷剂充注过多、不凝性

气体、冷冻水流量减少和冷却水流量减少等，各水平

正确率均为１００％，文中给出部分诊断图．

采样点

采样点

图４　制冷剂泄漏

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｆｒｉｇｅｒａｎｔｌｅａｋａｇｅ

采样点

采样点

图５　冷凝器结垢

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｎｄｅｎｓｅｒｆｏｕｌｉｎｇ

采样点

采样点

图６　制冷剂充注过多

Ｆｉｇ．６　 Ｒｅｆｒｉｇｅｒａｎｔｏｖｅｒｃｈａｒｇｅ
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采样点

采样点

图７　不凝性气体

Ｆｉｇ．７　Ｎｏｎｃｏｎｄｅｎｓｅｒｇａｓ

文献［５］应用ＳＶＲ和多元回归建立模型，给出

故障诊断结果．与本文结果比较，冷凝器结垢在水平

２时的正确率略小，其他故障各水平正确率均得到

明显提高．

４　结　论

１）本文采用无故障运行数据建立冷水机组

Ｋｒｉｇｉｎｇ模型，根据参数敏感性原理，分别用Ｔ－统

计方法和ＥＷＭＡ方法计算特性参数犔犕犜犇ｃｄ和εｓｃ

的敏感性，对比结果表明ＥＷＭＡ方法提高了特性

参数敏感性．因此本文结合Ｋｒｉｇｉｎｇ模型和ＥＷＭＡ

方法检测和诊断故障．

２）诊断结果为，冷凝器结垢四个故障的诊断正

确率分别为２３．３％，３６．９％，９４．９％，１００％，诊断错

误率分别为８．５％，０，０，０．制冷剂泄漏４个水平的

诊断正确率分别为６４．５％，５７．４％，１００％，１００％，

错误率分别为９．５％，０，０，０．就错误率而言，水平１

大于水平２，因此，诊断效果水平２更好．制冷剂充

注过多、不凝性气体、冷冻水流量减少和冷却水流量

减少的四个故障水平诊断正确率均为１００％．

３）从诊断结果中看出，随着故障水平的增加，诊

断效果越来越好，各水平的正确率较高，对于冷凝器

结垢和制冷剂泄漏，水平１有较低的错误率．在各故

障诊断的结果中，水平２、水平３和水平４的错误率

均为０，进而得出结论，应用Ｋｒｉｇｉｎｇ模型和ＥＷＭＡ

方法到冷水机组ＦＤＤ中，诊断结果更可靠，可以更

准确有效地检测与诊断冷水机组的故障．
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