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基于CNN-GRU的冷水机组传感器偏差故障诊断方法

李冬辉 †，赵墨刊 ，高龙
（天津大学 电气自动化与信息工程学院，天津 300072）

摘 要：针对冷水机组传感器偏差故障识别率低的问题，提出一种基于卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）和门控递归单元（Gated Recurrent Unit，GRU）融合网络模

型（CNN-GRU）的冷水机组传感器偏差故障诊断方法 .该方法利用GRU记忆冷水机组因每个

传感器动态响应特性不同造成的其每个传感器不同的时间相关性，克服了CNN在冷水机组传

感器偏差故障诊断中仅能提取时间序列实时特征的缺点 .首先采用CNN自动提取传感器时间

序列的实时特征，然后利用具有长短期记忆能力的GRU实现对冷水机组传感器不同时间相关

性的记忆，从而充分利用时间序列中的特征信息对数据进行表征建模，进而有效提升了冷水

机组传感器偏差故障识别率 .将该方法与CNN、主成分分析和自动编码器方法进行比较，实验

结果表明：温度类和压力类传感器的偏差故障识别率分别在 85%以上和 90%以上；验证样本

得到了 83%以上的偏差故障识别率，验证了该方法的泛化能力良好；该方法对于同一传感器、

故障大小互为相反数的偏差故障的故障识别率均具有良好的对称性；该方法的偏差故障识别

率高于其他方法，尤其对于很小的偏差故障的识别率具有更明显的优势 .
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Fault Diagnosis Method of Chiller Sensor Deviation Based on CNN-GRU
LI Donghui†，ZHAO Mokan，GAO Long

（School of Electrical Automation and Information Engineering，Tianjin University，Tianjin 300072，China）

Abstract：To solve the problem of low error fault recognition rate of chiller sensors deviation，a sensor error
fault diagnosis method based on Convolutional Neural Network（CNN）and Gated Recurrent Unit（GRU）fusion Net⁃
work model（CNN-GRU）is proposed. This method utilizes GRU to remember the different time correlation of each
sensor due to the different dynamic response characteristics of each sensor of the chiller，and overcomes the short⁃
coming that CNN can only extract the real-time characteristics of time series in the fault diagnosis of sensor deviation
of the chiller. First，the sensor real-time characteristics of time series are automatically extracted using CNN，and
then GRU with a short and long-term memory capacity is used to realize the different time correlation of memory for
the chiller sensor，so as to make full use of the feature information in the time series to characterize and model the
data，and effectively improve the fault recognition rate of chiller sensor bias. Compared with CNN，PCA and autoen⁃
coder methods，the experimental results show that the error fault identification rates of temperature and pressure sen⁃
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sors are more than 85% and 90%，respectively. The identification rate of deviation fault is more than 83%，which
proves that the generalization ability of this method is good. The method has good symmetry for the fault recognition
rates of the same sensor and the fault magnitudes are opposite to each other. The error fault identification rate of this
method is higher than that of other methods，and especially for small error fault identification rate，it shows more ob⁃
vious superiority.

Key words：convolution neural network；deep learning；chiller；sensor；fault diagnosis

在智能建筑中，冷水机组是制冷空调系统的主

要耗能设备，冷水机组传感器实时监测系统的运行

状况，对实现系统的最优控制和能源管理起到重要

的作用 .而冷水机组传感器故障不仅会影响制冷空

调系统的运行状况，也会导致运行能耗的增加 .因此

冷水机组传感器故障诊断技术的实现对于确保系统

正常运行和降低系统能耗具有十分重要的意义 .
近几年来学者们对基于数据驱动的制冷空调系

统传感器故障诊断方法的研究取得了卓越成果 .主
成分分析（Principal Components Analysis，PCA）方法

是传感器故障诊断中比较流行的方法［1］.文献［2］首

先运用经验模态分解阈值除噪方法对原始传感器时

序数据中的噪声进行消除，从而提高传感器时序数

据的质量，然后针对除噪后的传感器时序数据建立

PCA模型来实现冷水机组传感器的偏差故障诊断 .
但PCA方法不能直接解决空调系统的非线性和多模

态问题 .其在诊断空调系统传感器故障的问题上受

到了一定限制 .针对 PCA方法存在的问题，文献［3］
首先提出了核主成分分析（Kernel Princpal Compo⁃
nent Analysis，KPCA）法 .文献［4］利用KPCA方法提

取空调系统的非线性特征来实现空调系统传感器故

障诊断 . 然而 PCA方法及KPCA方法必须通过建立

Q统计量贡献图的方式间接的确定故障传感器，工

作量大，费时费力 .
深度学习方法也是制冷空调系统传感器故障诊

断中常用方法 .递归神经网络（Recurrent Neural Net⁃
work，RNN）引入了记忆单元使网络具备了一定的记

忆性，能够处理和分析具有时间相关性的数据［5］.
RNN的问题是存在梯度消失或爆炸的缺点，长短期

记忆网络［6］及GRU解决了这个问题 . 文献［7］通过

利用 LSTM深度学习方法对空调系统传感器建立传

感器故障诊断模型，从而实现对空调系统传感器偏

差故障诊断 .文献［8］通过对 LSTM的门结构进行改

进和简化来实现冷水机组传感器偏差故障诊断 .文
献［9］通过利用基于GRU单元的编码-解码神经网

络对正常传感器时序数据特征进行挖掘与提取来诊

断传感器偏差故障 .
CNN是深度学习领域中另一种广泛应用的方

法［10-13］.文献［14］利用CNN和RNN深度学习方法通

过学习空调传感器采集的时间序列，进而根据时间

序列对温度进行预测来实现温度的自适应调节 .文
献［15］利用一维卷积神经网络诊断空调系统中的

空气处理单元传感器故障，该方法利用卷积神经网

络自动提取时序数据实时特征，并使用小波聚类对

其进行分析，通过表示簇对传感器故障进行检测和

诊断 .
由于冷水机组每个传感器动态响应特性的不同

造成冷水机组每个传感器具有不同的时间相关特

性，即每个传感器当前采样时刻的读数都要受到过

去采样时刻读数的影响，CNN虽然可以自动提取时

间序列实时特征，但由于其自身结构的局限性，导致

CNN难以记忆冷水机组传感器不同的时间相关性，

而具有长短期记忆能力的 GRU能够实现对传感器

不同时间相关性的记忆，并且在GRU中加入CNN也

增加了深度学习网络对时间序列实时特征的提取能

力并通过降低参数数量减少了运算量 .因此本文针

对冷水机组传感器偏差故障识别率低的问题提出一

种基于CNN-GRU融合网络模型的冷水机组传感器

偏差故障诊断方法，并且以压缩式冷水机组为研究

对象，通过大量的实验与对比分析验证了本文所提

方法的有效性 .

1 深度学习网络结构

CNN 和 GRU 网络是深度学习中两种常见的网

络 .与浅层学习相比，深度学习能够实现数据的逐层

转换，保证了最有效的特征表达和信息提取 .
1.1 CNN原理结构

CNN模型采用权重共享和局部连接的方式，通
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过对原始数据进行逐层的特征提取，能够有效自动

提取数据内部中的更高级更抽象的特征［16］. 如图 1
所示，一般CNN是由输入层、卷积层、池化层和全连

接层构成的 .

输入层 卷积层 池化层 全连接层

图1 CNN基本结构

Fig. 1 Basic structure of CNN

1.2 GRU原理结构

GRU网络的基本结构见图2，其公式见式（1）.
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图2 GRU隐含层细胞结构

Fig. 2 Cell structure of the hidden layer of GRU

GRU［17］网络由更新门和重置门构成 .在时间序

列处理任务中，GRU能够记忆各个传感器不同的时

间相关性 .
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z t = σ ( )W z∙[ ]h t - 1，x t

h͂ t = tanh ( )Wh∙[ ]r t × h t - 1，x t
h t = ( )I - z t × h t - 1 + z t × h͂ t

（1）

图 2与式（1）中，xt为当前时刻的输入向量；ht和

ht-1分别为当前时刻和上一时刻的状态记忆变量；rt、

zt分别为重置门状态、更新门状态；为当前时刻候选

集状态；Wr、Wz 和Wh表示可训练权重参数矩阵；I表

示单位矩阵；·表示矩阵点乘；［］表示向量连接；×表
示矩阵乘积；σ 表示 sigmoid激活函数 . tanh与 sig⁃
moid的表达分别见式（2）和式（3）：

tanh（x）= ex - e-x
ex + e-x （2）

sigmoid（x）= 1
1 + e-x （3）

2 基于CNN-GRU的冷水机组传感器故障

诊断模型

2.1 CNN-GRU融合网络模型原理

冷水机组传感器时间序列是高度时间相关性的

时序数据 .传统方法提取高维时间序列潜在特征的

能力有限，从而影响偏差故障诊断效果 . CNN-GRU
融合网络模型利用 CNN其特殊的卷积-池化运算，

可以自动挖掘出时间序列的实时特征，为提高传感

器偏差故障诊断精度奠定基础；GRU神经网络具有

独特的门结构，能够记忆冷水机组因每个传感器动

态响应特性不同造成的其每个传感器不同的时间相

关性，从而充分对时序进行表征建模，进而实现冷水

机组传感器偏差故障诊断 .
2.2 CNN-GRU融合网络模型结构

图３为 CNN-GRU融合网络模型具体结构，其

包括输入层、CNN网络层与 GRU网络层和输出层 .
其每层描述如下：

输入层：输入层将冷水机组传感器采集的时间

序列经归一化处理后作为CNN-GRU融合网络模型

的输入，如公式（4）所示：

X ( sam) = (xsam1 ，...，xsamt - 1，xsamt ，xsamt + 1，...，xsamT ) ∈ Rn × T

（4）
式中：sam代表第 sam份样本，xsamt 代表在第 t个采样

时刻下的传感器时间序列，其内部包含有当前时刻 n
个传感器的读数信息，n为冷水机组传感器的数量，T
为样本中包含的采样次数 .

CNN层：CNN层对输入数据进行特征提取，本文

采用Valid卷积方式并将卷积操作后输出进行批量

标准化操作［18］，再与偏置相加通过Relu函数计算后

作为卷积层的输出 . Relu函数公式为：

Relu（x）= {x，x > 00，x ≤ 0 （5）
池化层采用最大池化和Valid池化方式 .卷积池

化见式（6）：
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C1 = Relu [ y  W1 + b1 ]
P1 = Maxpool (C1 ) + b2
C2 = Relu [ P*1  W2 + b3 ]
P2 = Maxpool (C2 ) + b4
C3 = Relu [ P*2  W3 + b5 ]
P3 = Maxpool (C3 ) + b6

（6）
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其中ｙｙ、、Ci和Pi分别表示经BN操作后的输出矩

阵、卷积层 i的输出和池化层 i的输出，1≤i≤3，且 i为
整数；P1*和P2*是分别对P1和P2里所有的特征图相加

求平均值；W1、W2 和 W3 为权重矩阵；b1、b2、b3、b4、b5
和 b6为偏置项；*和Maxpool（）分别为卷积运算和最

大值池化函数 .
GRU层：将卷积得到的高维抽象特征矩阵，经过

reshape函数处理后作为三层 GRU网络的输入，re⁃
shape函数表达式为：

B = reshape（A，size） （7）
其含义为将 A矩阵重构成与 A元素相同的多维

数组B，其维数由向量 size来决定 .
该文对卷积层的输出重构为二维特征矩阵，维

数为 a×b，第 sam个样本经 CNN输出后再 reshape后
的矩阵用向量表示为：

S(sam) = (ssam1 ，...，ssamp - 1，ssamp ，ssamp + 1，...，ssamb ) ∈ Ra × b

（8）
其中 ssamp 表示为：

ssamp = ( ssam1，p，...，ssamq - 1，p，ssamq，p，ssamq + 1，p，...，ssama，p )T ∈ Ra （9）
将 b个维数为a的特征向量输入到三层GRU中，

得到输出h3b.
输出层：输出层的输入为上一层的输出h3b，输出

通过全连接层和 softmax计算输出的概率值 .
softmax公式表示为：

g（xi）= exp( xi )
∑
i = 1

n exp( xi )
（10）

式中：x i表示第 i个节点的输出值，n为输出节点个

数，g ( x i)表示第 i个元素属于第 i个类别的概率值，

1≤i≤n.

3 基于CNN-GRU的冷水机组传感器偏差

故障诊断实验

3.1 冷水机组传感器偏差故障表征方法

表 1为传感器的故障类型及表征方法 . 本文主

要诊断 11种冷水机组传感器的偏差故障 .因为冷水

机组系统中多个传感器同一时刻发生故障的概率非

常小，所以本文只针对同一时刻至多有一个故障传

感器的情况进行研究 .将每一种传感器偏差故障对

图３ CNN-GRU融合网络模型结构

Fig. 3 Structure of CNN-GRU fusion network model

经归一化处理的
传感器时序数据 卷积层1卷积层1 池化层1

二维特征矩阵

GRU
单元1

GRU
单元1

GRU
单元1

GRU
单元2

GRU
单元2

GRU
单元2 GRU单

元b-1
GRU单
元b-1
GRU单
元b-1

GRU
单元b
GRU
单元b
GRU
单元b

池化层3
卷积层3

卷积层2

池化层2
reshape
装作

Xn

X2

X1

g（X2）

g（Xn）

g（X1）

Ssam2Ssam1 Ssamb

xsam2.1
xsam1.1 xsam1.Txsam1.2

xsam2.T

xsamn.1 xsamn.2
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xsamn.T
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应一类标签，本文的表征方式为：在发生偏差故障的

传感器对应位置上标 1，其余位置都标 0. 本文标签

为诊断 11种传感器偏差故障再加上正常情况总共

分为12类 .
表1 故障类型及表征方法

Tab.1 Fault types and characterization method

故障类型

正常（11种传感器均无故障）

压缩机吸气温度传感器（T1）发生偏差故障

压缩机排气温度传感器（T2）发生偏差故障

冷凝器出风温度传感器（T3）发生偏差故障

节流前温度传感器（T4）发生偏差故障

节流后温度传感器（T5）发生偏差故障

蒸发器进口水温度传感器（T6）发生偏差故障

蒸发器出水口温度传感器（T7）发生偏差故障

压缩机吸气压力传感器（P1）发生偏差故障

压缩机排气压力传感器（P2）发生偏差故障

节流前压力传感器（P3）发生偏差故障

节流后压力传感器（P4）发生偏差故障

故障表征

100 000 000 000
010 000 000 000
001 000 000 000
000 100 000 000
000 010 000 000
000 001 000 000
000 000 100 000
000 000 010 000
000 000 001 000
000 000 000 100
000 000 000 010
000 000 000 001

3.2 基于CNN-GRU的冷水机组偏差故障诊断流程

图4为偏差故障诊断流程图，其具体步骤如下：

Dense（Softwax）

建立多维数据集

开始

压缩式冷水机组

归一化处理

分割数据集，引入偏差故障

采集不同工况下运行的传感器时序数据

损失函数反向传播

更新优化权重和偏差

更新优化权重和偏差

训练样本

结束

测试样本

训练模型

故障诊断GRU
CNN

输出（标签）

保存模型

k＞kmax

Dense（Softwax）

N
Y

图4 偏差故障诊断流程

Fig. 4 Deviation fault diagnosis process

1）冷水机组实验平台持续采集不同负荷下正常

运行的传感器时间序列，去除掉异常数据，建立传感

器数据集，并将数据集分割成 n+1等份，其中 n为传

感器个数，将 n个数据集随机对应 n个传感器，剩下

一份作为正常样本；

2）将这 n+1份数据集的每一份都拆分为训练、

测试和验证样本：随机在每份数据集中选取 70%和

20%的连续样本分别作为训练样本和测试样本，

10%作为验证样本，用于验证该方法的泛化能力；

3）对第 i份数据集的训练样本和测试样本的第 i

个传感器时序上分别随机模拟加入超出误差允许范

围的一定大小偏差故障，其中1≤i≤n，i为整数；

4）由于不同传感器的读数具有不同的量纲，将

步骤 3处理过的 n+1份数据集按照均值为 0、方差为

1进行归一化处理；

5）设置主要参数的初始值 .其包括输入输出的

维数、CNN的参数、GRU的参数、权重、学习速率等参

数的初始值；

6）将训练样本输入到模型中进行模型训练 .选
用交叉熵损失函数并选用自适应矩估计算法进行反

向传播，优化权重和偏置项 .损失函数表达式为：

Hy͂ = -∑
i

y͂ i log ( yi ) （11）
式中：y和 y͂表示模型预测的概率分布和实际的概率

分布 .
7）当 k>kmax，终止训练并保存模型，否则返回步

骤 6，其中 kmax=5，k表示当前输出准确率连续高于历

史输出最高准确率的次数；

8）将测试样本输入到训练好的模型中进行冷水

机组传感器偏差故障诊断 .

4 样本数据采集及处理

本文在图 5所示的压缩式冷水机组实验平台持

续采集无故障的传感器时序数据 .该研究通过利用

水箱中的电加热管对水箱温度进行调节来改变冷水

机组的负荷，从而得到冷水机组在不同负荷下的时

序数据 .接下来进行数据采集，首先开启实验设备使

其正常工作，上位机软件读取冷水机组每个传感器

时间序列 .设备正常工作 1 000 h，采样周期为 2 min，
并通过数据清理的方法来对所采集的数据进行预处
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理，获得了 28 594组样本数据 .将样本数据按照采集

顺序分为 12等份，然后将 12份样本数据分别随机匹

配 11种传感器和 1种正常情况 .对每一份样本数据

都随机选择其中 70%和 20%的连续样本数据分别作

为训练样本和测试样本，剩下的 10%作为验证样本

用于对诊断模型的性能进行评估 .依据每个传感器

的精度不同，本文给出了对第 i份样本数据的训练样

本和测试样的第 i个传感器数据分别模拟偏差故障

的情况，其中 1≤i≤n，i为整数 .如表 2和表 3所示 .最
后对训练样本和测试样本进行归一化处理 .

图5 压缩式冷水机组实验平台

Fig. 5 Experimental platform of compression chiller

表3 压力类传感器模拟偏差故障情况

Tab.3 Simulation error fault of pressure sensors

P
P1、P4
P2、P3

p/MPa
-0.08~0.035、0.035~0.08
-0.1~0.07、0.07~0.1

L/MPa
0.015
0.01

注：T、t、P、p和 L分别表示温度类传感器、对温度类传感器所加

入的偏差故障、压力类传感器、对压力类传感器所加入的偏差故障和

偏差故障步长 .

5 实验验证和对比分析

5.1 CNN-GRU融合网络模型参数的选择

网络模型的参数选取，首先将各个参数都分别

设置为几个不同的取值，从每个参数中选取的每一

个预设值分别组合在一起，然后再分别进行传感器

故诊断测试实验，最终找到所有参数组合中偏差故

障识别率最高的网络参数组合作为本文所选定的参

数 .具体参数如下：输入维度为 11×20（n×T），三层卷

积核和三层池化核尺寸大小分别设为 3×3和 2×2；三
层卷积核的数量分别为 64、128、128；卷积步长和池

化步长分别设为 1；三层GRU的输入为 128个 22维
向量；全连接维度为 12×45；学习速率为 0.001；drop⁃
out=0.5；batch size = 64.
5.2 实验结果与分析

5.2.1 偏差故障识别率实验及分析

将加入偏差故障的测试集数据输入到训练好的

模型中测试模型性能，该方法的实验结果如图 6、表
4-5和图7、表6-7所示 .
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Fig. 6 Distribution of deviation fault recognition rate of
temperature sensors under different degrees of deviation fault

表4 T1、T5、T6和T7在不同偏差故障的故障识别率

Tab.4 The fault identification rate of T1，T5，T6
and T7 at different deviation faults

偏差故障大小/℃

-1.2
-0.9
-0.6
-0.3
0.3
0.6
0.9
1.2

温度类传感器偏差故障识别率/%
T1
100
97.2
94.9
90.4
89.2
95.4
98.7
100

T5
100
99.3
95.2
93.3
94.8
96.1
99.1
100

T6
100
100
94.7
87.7
85.6
95.5
100
100

T7
99.3
99.5
98.6
88.5
89.4
98.4
100
100

表2 温度类传感器模拟偏差故障情况

Tab.2 Simulation error fault of temperature sensors

T
T1、T5~T7
T2~T4

t/℃
-1.2~-0.3、0.3~1.2
-2.5~-1、1~2.5

L/℃
0.3
0.5

79



湖南大学学报（自然科学版） 2022年

表5 T2、T3和T4在不同程度偏差故障下的故障识别率

Tab.5 Fault recognition rates of T2，T3 and
T4 with different degrees of deviation

偏差故障大小/℃

-2.5
-2.0
-1.5
-1.0
1.0
1.5

温度类传感器偏差故障识别率/%
T2
100
99.9
95.2
87.3
86.2
94.3

T3
100
99.1
93.7
89.6
88
91.6

T4
100
99.2
95.5
86.1
87.1
94.3
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Fig. 7 Distribution of deviation fault recognition rate of
pressure sensors under different degrees of deviation fault

表6 P1和P4在不同程度偏差故障下的故障识别率

Tab.6 Fault recognition rates of P1 and
P4 in different deviation faults

偏差故障大小/MPa

-0.08
-0.065
-0.05
-0.035
0.035
0.05
0.065
0.08

压力类传感器偏差故障识别率/%
P1
100
100
99.2
95.7
91.7
99.3
100
100

P4
100
99.8
99.5
92.5
91.2
99.5
99.6
100

表7 P2和P3在不同程度偏差故障下的故障识别率

Tab. 7 The fault recognition rate of P2 and
P3 under different deviation faults

偏差故障大小/MPa

-0.1
-0.09
-0.08
-0.07
0.07
0.08
0.09
0.1

压力类传感器偏差故障识别率/%
P2
100
99.4
99.1
93.4
96.7
99
100
100

P3
100
99.7
99.1
97.5
98.3
99.2
99.8
100

1）本文所提方法对于同一传感器、故障大小互

为相反数的偏差故障的故障识别率均具有良好的对

称性；

2）由图 6和表 4-5可知，采用本文所提方法诊断

温度类传感器偏差故障时，对于偏差故障大小为

±1.2 ℃、±0.9 ℃（针对 T1、T5、T6和 T7）和±2.5 ℃、±
2 ℃（针对T2、T3和T4），各个传感器的偏差故障识别

率均在 97%以上；对于偏差故障大小±0.6 ℃、±0.3 ℃
（针对 T1、T5、T6和 T7）和±1.5 ℃、±1 ℃（针对 T2、T3
和T4），各个传感器的偏差故障识别率均可达到 85%
以上；

3）由图 7和表 6-7可知，采用本文所提方法诊断

压力类传感器偏差故障时，对于偏差故障大小

为±0.08 MPa、±0.065 MPa、±0.05 MPa（针对P1和P4）
和±0.1 MPa、±0.09 MPa、±0.08 MPa（针对 P2和 P3），

各个传感器的偏差故障识别率基本上都达到或接近

100%；对于偏差故障大小为±0.035 MPa（针对 P1和
P4）和±0.07 MPa（针对 P2和 P3），各个传感器的偏差

故障识别率均在90%以上 .
5.2.2 泛化能力实验及分析

为了验证本文已保存好的网络模型的泛化性

能，本文以节流前温度传感器 T4为例，对前文提到

的 10%验证样本，随机加入不同数量的 ±0.9 ℃、

±1.4 ℃、±1.9 ℃和±2.4 ℃大小的偏差故障并进行归

一化处理，输入到该网络中进行泛化能力的验证，诊

断结果见表8.
由表 8得出，T4的偏差故障识别率均在 83%以

上；偏差故障识别率能保持较好的对称性 .因此该方

法具有良好的泛化性能 .
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表8 T4在不同程度偏差故障下的故障识别率

Tab.8 Fault recognition rates of T4 under
different deviation faults

偏差故障大小/℃
偏差故障识别率/%
偏差故障大小/℃

偏差故障识别率/%

-2.4
100
0.9
84.1

-1.9
98.6
1.4
92.6

-1.4
93.2
1.9
98.3

-0.9
83.5
2.4
100

5.3 与其他方法对比

将 CNN、PCA与自动编码器（Autoencoder）方法

和该方法进行对比 . 3种方法的设置参数如下：CNN
输出端选用全连接层和 softmax进行 12种偏差故障

标签分类，其他参数与 CNN-GRU所提方法所选参

数相同；将Q统计量作为PCA的偏差故障诊断标准，

将Q的阈值设置为 3.065 2，累计贡献率设置为 88%，

主成分数设置为 6个；自动编码器采用两层编码网

络，将节点设置为 10、5，输出端选用 softmax进行分

类 . 该文选择 T5进行分析对比，实验结果见图 8和
表9.
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从图 8 和表 9 中可以看出 ，T5 对于 ±1.2 ℃
和 ±0.9 ℃的偏差故障，CNN-GRU方法与 CNN方法

的偏差故障识别率都接近或达到 100%，自动编码器

方法的偏差故障识别率高于 80%，但 PCA方法就本

实验而言正向偏差故障识别率要优于负向偏差的故

障识别率；对于±0.6 ℃的偏差故障，CNN-GRU方法

和 CNN方法的偏差故障识别率分别超过 95%和

80%，PCA方法以及自动编码器方法的偏差故障识

别率均低于 20%；对于±0.3 ℃的偏差故障，CNN-
GRU方法和 CNN方法的偏差故障识别率分别超过

90%和 50%，PCA方法和自动编码器方法此时均失

效；相比于其他 3种方法，CNN-GRU方法对于很小

的偏差故障的识别率具有更明显的优势；本文所提

方法对于 T5的偏差故障识别率具有较好的对称性，

其他3种方法都不具有较好的对称性 .
表9 不同程度偏差故障下4种方法对T5的故障识别率

Tab.9 Deviation fault identification rate of T5 by four
methods under different degrees of deviation fault

偏差故障

大小/℃
-1.2
-0.9
-0.6
-0.3
0.3
0.6
0.9
1.2

4种方法对T5的偏差故障识别率/%
CNN-GRU
100
99.3
95.2
93.3
94.8
96.1
99.1
100

CNN
100
99.5
82.7
50.8
58.9
85.3
99.9
100

PCA
16.9
13.5
6.7
0
0
17.3
47.8
86.1

Autoencoder
100
82.5
13.4
0
0
10.6
85.1
100

6 结 论

1）本文方法对于温度类传感器的偏差故障识别

率均在 85%以上；对于压力类传感器的偏差故障识

别率均在 90%以上，均具有良好的诊断效果；该方法

对于同一传感器、故障大小互为相反数的偏差故障

的故障识别率均具有良好的对称性；

2）本文方法在诊断未经训练过的传感器偏差故

障时，仍能保持较高的偏差故障识别率，因此具有良

好的泛化能力；

3）相比于其他方法，本文所提方法具有更高的

偏差故障识别率，尤其对于很小的偏差故障的识别

率具有更明显的优势；

4）CNN方法在冷水机组传感器偏差故障诊断中

仅能提取时序的实时特征，CNN-GRU方法加入了

GRU网络，能够记忆冷水机组因每个传感器动态响

应特性不同造成的其每个传感器不同的时间相关

性，从而更充分地利用时间序列中的特征信息进行

表征建模，进而提升了偏差故障识别率 .
综上所述，本文提出 CNN-GRU诊断方法取得

了较高的偏差故障识别率 .但在搭建该模型时采取
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手动遍历的方式进行参数选取，缺乏理论依据 .因此

探寻一种行之有效的参数选取方法是接下来将要进

行深入研究的侧重点之一 .
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