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基于ＰＣＡ－ＤＴ的多联机制冷剂充注量故障诊断

王江宇　陈焕新　刘江岩　李冠男

（华中科技大学能源与动力工程学院，湖北 武汉４３００７４）

摘要　针对多联机制冷剂充注量故障，提出了一种基于主成分分析－决策树（ＰＣＡ－ＤＴ）算法的制冷剂充注量

故障检测与诊断方法．该方法先通过数据预处理进行数据清理，然后利用ＰＣＡ对原始数据做降维处理，最后

将新的数据划分为训练集与测试集，以训练集建立决策树模型进行故障检测与诊断．实验数据测试集的检测

与诊断结果验证了该模型的可行性．采集了某多联机在３个地区的实际运行数据，对建立的决策树模型进行

进一步的验证，结果表明：该方法对于多联机的制冷剂充注量故障有良好的检测与诊断效果，且检测与诊断效

果整体上要优于ＤＴ算法．
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　　多联机一般应用在公寓、商场、写字楼等场所
调节环境，一旦出现故障会导致舒适性下降，经济
损失，甚至安全问题，要求维修人员观察机组数据
与物理特征，结合自身的经验来判断机组故障的
根源，因此维修人员必须具备丰富的专家知识以
及对多联机结构与运行的深入了解．不需要专家

知识的数据驱动的故障检测与诊断算法对诊断人

员的专业性要求较低，而且诊断效率更高．目前，
制冷系统故障的检测与诊断方法［１］主要可分为基

于知识的方法、基于模型的方法和基于信号处理
的方法．基于知识的方法包含有专家系统［２］、神经
网络［３］、模糊推理［４］等，须建立在对制冷系统有较
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为深入了解的基础上．基于模型的方法有状态估
计法、参数估计法等，稳定性较差，对于非线性的
系统地处理有所欠缺．基于信号处理的方法无须
建立系统数学模型，有主元分析法、小波变换等．
数据挖掘算法从大量的数据中发现知识，获

取自身想要的信息，不需要先验知识．决策树算法
是应用得最为广泛的数据挖掘算法之一，具有计
算速度快、准确率高的优点，在金融［５］、计算机技
术［６］、医学［７］等领域都有应用．多联机结构复杂、
传感器多、测算的数据量大，可以尝试使用决策树
算法进行故障诊断．本研究提出了一种基于主成
分分析－决策树（ＰＣＡ－ＤＴ）多联机制冷充注量故
障检测与诊断方法，利用充注量实验数据进行决
策树模型建模，并使用三组机组实际运行的数据
验证，结果证明该方法有良好的检测与诊断效果．

１　ＰＣＡ－ＤＴ方法

ＰＣＡ－ＤＴ方法的基本思路是：先根据正常的
制冷剂充注量水平实验数据建立主元模型；然后
利用主元模型对非正常的制冷剂充注量水平实验

数据（故障数据）进行处理，得到降维后的故障数
据；最后利用决策树模型对经过主元模型降维后
的网络数据进行故障检测与诊断．
１．１　ＰＣＡ算法
假设样本观测数据的历史数据集为Ｘ（Ｘ∈

Ｒｎ×ｐ，每一列代表一个变量，每一行代表一个观测
值．Ｘ可以写作Ｘ＝ＴＰＴ，式中：Ｔ∈Ｒｎ×ｐ为主元向
量；Ｐ∈Ｒｐ×ｐ为负载向量．选取包含信息量较大的
前ｋ个主元，得出主元矩阵Ｔｋ，相应的负载矩阵

Ｐｋ，以及ｐ－ｋ个主元构成的主元矩阵珟Ｔ，相应的
负载矩阵珟Ｐ，于是有

珟Ｘ＝ＴｋＰＴ
ｋ ＝∑

ｋ

ｉ＝１
ｔｉｐＴｉ； （１）

Ｅ＝珟Ｔ珟ＰＴ ＝ ∑
ｐ

ｉ＝ｋ＋１
ｔｉｐＴｉ，

式中：珟Ｘ为对于原始数据集Ｘｐ 的估计；Ｅ为残差
空间；ｔｉ为Ｔ的第ｉ列；ｐｉ为Ｐ的第ｉ列．
原始数据集可表示为Ｘ＝珟Ｘ＋Ｅ．可以看出：

Ｘ可分为投影到主元空间和残差空间的信息，利
用珟Ｘ可以很好地估计原始数据Ｘ．值得注意的
是，在本研究的数据中，建立ＰＣＡ模型须采用正
常充注量水平的数据．对于实验数据中非正常水
平制冷剂充注量数据以及网络数据均要经过模型

处理，达到数据降维的目的．记新的数据为Ｘｎｅｗ，
样本主元值为Ｔｎｅｗ，新的负载向量为Ｐｎｅｗ，由式

（１）可知Ｘｎｅｗ的估计值为
珟Ｘｎｅｗ ＝ＰｎｅｗＴｎｅｗ ＝ＰｎｅｗＰＴｎｅｗＸｎｅｗ．

　　处理后得到的估计值珟Ｘｎｅｗ作为下一步决策树
模型建模的数据来源．
１．２　ＤＴ算法
分类回归树 （ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｔｒｅｅ，ＣＡＲＴ）算法是最普遍的 ＤＴ 算法之一．
ＣＡＲＴ算法采用自顶向下的方式建立一棵二叉
树，在每一个分支节点上进行属性的比较判断，其
中应用最广的节点选择原则是ＧＩＮＩ不纯度尽量
低［８］．节点Ａ的ＧＩＮＩ不纯度定义为

αＧＩＮＩ（Ａ）＝１－∑
Ｃ

ｍ＝１
ｐ２ｍ，

式中：Ｃ为属性中因变量的数目；ｐｍ 为观测点中
属于第ｍ 类的概率．建树的终止条件包含两种：
叶节点中的样本数为１或者被划分为同类；决策
树的高度达到了设定值．

２　基于ＰＣＡ－ＤＴ的故障检测与诊断

基于ＰＣＡ－ＤＴ算法进行多联机制冷剂充注
量故障诊断方法包括数据预处理、训练建模与故
障检测三个部分．数据预处理通过剔除异常值、死
值等影响故障检测效率的值，并选取所需要的特
征变量，达到提高实验数据质量，降低数据维数的
目的［９］．训练建模通过ＰＣＡ进行实验数据的进一
步处理，选取数据的主元空间，并抽取其中的部分
数据作为决策树的训练集输入，建立决策树模型．
故障检测利用训练建模所得到的决策树模型，对
实验数据及网络数据进行故障的检测与诊断．
２．１　数据来源
实验数据来自某多联机制冷充注量实验，多

联机的结构图参看文献［１０］．该多联机由１台室
外机和５台室内机构成．
如表１所示，引入３种不同的制冷剂充注程

度，即不足、适中及过量，共９种充注量水平．表２
表１　制冷剂充注量水平

编号 充注量水平／％ 充注程度

１　 ６５ 不足

２　 ７５ 不足

３　 ８０ 不足

４　 ８５ 适中

５　 ９５ 适中

６　 １０５ 适中

７　 １１０ 适中

８　 １２０ 过量

９　 １３０ 过量
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２给出了多联机实验工况与实际运行工况，其中
网络数据为多联机在实际运行过程中所采集的数

据，实验与实际运行的多联机型号相同．
表２　多联机运行实验工况与实际运行工况

数据来源 多联机编号 模式 室外环境温度／℃

实验数据 ＶＲＦ０
制冷

制热
３１／３５／４０
－７／２／７

网络数据
ＶＲＦ１
ＶＲＦ２
ＶＲＦ３

制冷

制冷

制冷

２２～３５
２２～３３
２２～３８

２．２　数据预处理
多联机实际的运行数据采样间隔短、时间长、

测量点较多，数据量庞大．庞大的数据一方面存在
各种死值、缺失值、高度线性相关的变量及很多对
于故障检测贡献较低的量，会导致后期故障检测
与诊断的准确率降低；另一方面会导致算法运行
时间周期长、效率低下．实际上，检测与诊断结果
的准确性很大程度上依赖数据的质量，而由于不
可靠的测量和动态过程的存在，数据质量较低，因
此数据预处理环节非常重要．
数据预处理包含数据清洗和特征变量选取．

过程如下：ａ．剔除数据中的死值变量（该变量的
观测值保持为常数，不随着时间发生变化）；ｂ．剔
除异常值，如温度、压力等变量中超出正常范围的
观测值；ｃ．选取室外环境温度、冷凝温度、蒸发温
度、压缩机进气温度、压缩机排气温度、压缩机壳
顶温度、压缩机运行频率、压缩机电流、化霜温度、
过冷器气体出口温度、过冷器液体出口温度、气液
分离器进口温度、气液分离器出口温度、室外机膨
胀阀开度１４个变量进行后续的建模工作；ｄ．添
加数据标签，将９种不同充注量水平的数据划分
为３个水平并分别添加充注程度不足、适中和过
量；ｅ．由于数据之间有量纲的差异会对后续的故
障检测造成影响，因此对正常充注量与故障充注
量的数据集分别采用标准化来消除该差异，数学

模型为Ｘ＊
ｉ ＝［Ｘｉ－Ｅ（Ｘｉ）］／ ｖａｒ（Ｘｉ槡 ）（ｉ＝１，２，

…，ｎ），式中Ｘｉ 为数据集；Ｅ（Ｘｉ）为数据集的期
望；ｖａｒ（Ｘｉ）为Ｘｉ的方差．
２．３　训练建模
训练建模过程如下：ａ．选取标准化后的多联

机正常充注量水平下的实验数据，求取其负荷向
量矩阵，并建立ＰＣＡ模型；ｂ．对于经过ＰＣＡ处
理的多联机数据，在其正常数据与故障数据中分
别进行随机抽样，选取３／４的数据汇总后作为之
后决策树算法的训练集；ｃ．利用决策树算法对训
练集建立决策树模型．

２．４　故障检测与诊断
利用决策树模型对实验数据和网络数据进行

故障检测，得出实验数据与网络数据的检测率，即
诊断正确率Ｒ＝（Ｎｐｒｅ／Ｎ）×１００％，式中：Ｎｐｒｅ为
模型正确检测出故障的样本个数；Ｎ 为样本总
数．图１为基于ＰＣＡ－ＤＴ的多联机制冷剂充注量
故障诊断的流程图，包含数据预处理及故障诊断．

图１　基于ＰＣＡ－ＤＴ的多联机制冷剂充注量故障

诊断流程图

３　故障检测与诊断结果及分析

３．１　实验数据
对于使用ＰＣＡ降维处理后的数据，其主元个

数由设定的累积贡献率来决定，主元个数为１～
１４时，累积贡献率分别为０．５２１，０．７５８，０．８７４，

０．９２１，０．９５０，０．９６７，０．９７６，０．９８３，０．９８９，

０．９９３，０．９９６，０．９９８，０．９９９和１．０００．
图２为ＤＴ和ＰＣＡ－ＤＴ算法的诊断正确率．

可以看出：当ｋ＝４时，ＰＣＡ－ＤＴ算法的诊断正确
率最低；当ｋ＝６时，两种算法的诊断正确率大致
相同；ｋ＞６时，ＰＣＡ－ＤＴ算法的诊断正确率较ＤＴ
算法有所提高，提高了约３．３２％．

图２　ＤＴ和ＰＣＡ－ＤＴ算法的诊断正确率

３．２　网络数据
对三台同型号机组（ＶＲＦ１，ＶＲＦ２和ＶＲＦ３）

在不同地区的网络数据进行故障检测，得到的诊
断正确率如图３所示．从图３中可以看出：ＰＣＡ－
ＤＴ算法的诊断正确率高于ＤＴ算法，ｋ＝４时的
差距最大．
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图３　三台同型号机组的网络数据故障

检测诊断正确率

使用ＰＣＡ－ＤＴ算法对多联机的制冷剂充注
量故障进行诊断，在数据预处理中引入了主元分
析法，对挑选出来的变量进行降维，并将得到的新
变量利用决策树算法建立决策树模型，对实际运
行数据进行故障诊断．主要结论如下：

ａ．对于实验数据，主元分析算法的引入对于
决策树算法的诊断正确率有较大提高，但主元个
数的取值还须进一步探讨，在本研究中主元个数
大于６时，ＰＣＡ－ＤＴ算法的诊断正确率高于ＤＴ
算法；

ｂ．对于网络数据，ＰＣＡ－ＤＴ算法相较于ＤＴ
算法，较大程度地提高了诊断正确率．
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