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基于定性趋势分析的空调系统传感器故障检测

宋政辉，应洪伟，潘　晓
（中国西昌卫星发射中心，四川 西昌　６１５０００）

摘要：随着ＤＣＳ、各种智能化仪表、现场总线技术在空调系统中的广泛应用，大量的数据被采集并存储下来，但是这些包含

空调系统传感器状态信息的数据并没有得到有效的利用；文章提出了基于定性趋势分析的数据处理和分析方法，挖掘出数据的隐

含信息，以检测空调系统传感器故障；该方法将空调系统中信号相似的传感器分成一组，利用组中信号间的趋势相似性进行故障

检测；采集了空调系统的传感器数据，对传感器偏置故障和漂移故障进行仿真实验，结果表明，该方法能检测传感器的偏置故障

和漂移故障；但该方法计算量会随着同一组中传感器数量的增加而呈几何级数增加，故传感器分组时应当控制同一组中传感器的

个数。
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０　引言

空调系统中存在大量的温度、湿度、风速、压力、压

差等传感器，这些传感器是空调系统参数检测的首要环节。

如果没有传感器对原始参数进行准确可靠的测量，就无法

实现信号的转换和信息处理、完成最佳数据的显示和控

制［１］。一旦传感器发生故障，轻则引起不必要的能源浪费、

降低室内空气品质，重则导致设备损坏，引发安全事

故［２３］。传感器由于工作环境复杂、分布面广、数量大、安

装部位特殊等，往往成为空调系统的薄弱环节。由于自然

的或人为的因素，传感器随时都可能发生故障。目前，人

工检测与定期校准检定仍然是发现传感器故障的主要途径，

但此方法拆卸麻烦、工作量大、效率低，不能及时发现故

障，因此进行传感器故障检测研究非常必要。

空调系统传感器数量庞大，一般会有多个传感器的信

号曲线具有一定的相似性，因此可以利用传感器数据间的

相似性进行故障检测，当某一传感器的数据曲线与其他传

感器曲线不再相似时，表明该传感器发生了故障。定性趋

势分析法能自动分析传感器数据，判断传感器数据间相似

性以实时检测传感器故障。

１　故障检测构架及原理

空调系统中有多个传感器的信号曲线具有一定的相似

性。把信号曲线相似的传感器分成一组，利用同一组中传

感器数据的相似性进行故障检测。故障检测构架如图１所

示，采集数据预处理，趋势提取、识别，趋势匹配和故障

检测是构架中的四大主要环节［４］。采用趋势提取识别算法，

将传感器数据转换成趋势，用模糊趋势匹配算法将传感器

趋势两两相匹配。正常情况下，同一组中两两传感器趋势

匹配度犛犐犻犼较大。若某一时段，某一传感器与其他传感器的

趋势匹配度明显下降，即犛犐犻 ＜设定值 （如０．５），则说明

传感器犻发生故障。

２　定性趋势分析

２１　趋势语言

定性趋势描述语言为用一阶导数和二阶导数符号表示

的七种基元［２］，如图２所示。

２２　数据预处理

在趋势提取识别环节中，需要用噪声方差σ
２
狀狅犻狊犲检验回归
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图１　定性趋势分析法的故障检测构架

图２　基元

方程的显著性。通常采用下式来估计σ
２
狀狅犻狊犲。

σ
２
狀狅犻狊犲 ＝

∑
犖

犻＝１

（狔犻－狔犻，降噪）
２

（犖－１）
（３．１）

式中，狔犻为信号幅值，狔犻，降噪 为信号降噪后的信号幅值，犖 为

总采样点数。因此，首先要对采集的数据进行降噪处理。

故障诊断中，分析的通常是混有白噪声的非平稳信号，

传统的降噪方法对此类信号的处理有一定的局限性，常常

会将含有故障特征的微弱信号滤除，造成故障漏检。近年

来发展起来的小波分析由于具有可进行时频域同时局部分

析的特点，能够很好地抑制非平稳信号中的噪声并且保留

原始信号的特征，在信号降噪领域得到了越来越广泛的应

用。因此，本文采用小波降噪法进行数据的降噪。

２３　趋势提取

实时趋势演变速率快慢不一。因此，很难确定识别时

间窗的宽度———宽度太宽或太窄都会造成趋势的误识别。

任意能准确捕捉到趋势实时演变的趋势识别技术，其识别

时间窗都不应该是固定的。识别时间窗应该既宽到能观测

到监控信号的变化，又小到用一个基元就能很好地描述信

号。区间半分法能根据实时趋势的演变速率，自动调节识

别时间窗的宽度，本文采用区间半分法自动提取趋势。

基于单峰片段可以识别基元，任意有理的连续光滑信

号都可以看成是单峰片段的组合，威尔斯特拉斯近似定理

已经证明可以用近似多项式代替有理连续光滑片段。可以

从两个方面提高近似多项式对片段的近似度：一是可以提

高近似多项式的阶次，二是可以减小每一个近似片段的长

度。显然，第２种方法更有效。由于基元是用一阶导数符

号和二阶导数符号定义的，所以选用二次多项式近似数据，

用Ｆ检验法检验近似多项式的近似程度。狔（狋）≈ ｛犙１（狋），

犙２（狋），．．．犙犽（狋）．．．犙犕（狋）｝，犙犽（狋）＝β
犽
０＋β

犽
１狋＋β

犽
２狋
２，狋∈ ［狋犽犻，

狋犽犳］，单峰区间［狋犽犻，狋犽犳］从狔（狋）的采样区间开始。归一化单峰

区间 ［狋犽犻，狋犽犳］到 ［０，１］。令：

犜犽 ＝

［狋犽犻］
０ ［狋犽犻，Δ犜］

０ … ［狋犽犻＋（犿犽－１）Δ犜］
０

［狋犽犻］
１ ［狋犽犻，Δ犜］

１ … ［狋犽犻＋（犿犽－１）Δ犜］
１

［狋犽犻］
２ ［狋犽犻，Δ犜］

２ … ［狋犽犻＋（犿犽－１）Δ犜］

熿

燀

燄

燅
２

τ

β
犽［β

犽
０＋β

犽
１狋＋β

犽
２］
τ

犢犽 ＝ ［狔（狋犽犻），狔（狋犽犻＋Δ犜），…，狔（狋犽犻＋（犿犽－１）Δ犜］
τ

　　其中，τ表示转置，狋犽犳 ＝狋犽犻＋（犿犽－１）Δ犜 ，犿犽为单峰片

段犝犽的数据采样点数，Δ犜为采样周期，所以犢犽＝犜犽β
犽
＋ε犽，

设一元非线性回归方程为犢^犽＝犜犽^β
犽。残余误差为实际测量值

与回归值之差，即犲犽 ＝犢犽－犜犽^β
犽。应用最小二乘法原理求解

一元非线性程的回归系数，即在使残余误差平方和为最小的

条件下求解回归系数β
犽，即＾β

犽
＝ ［犜τ犽犜犽］

－１犜τ犽犜犽，残余方差为

ε
２
犽＿犳犻狋 ＝犲

τ
犽犲犽／狏犽，自由度狏犽 ＝ 采样点数－多项式系数个数，即

狏犽 ＝犿犽－（２＋１）。用
ε
２
犽＿犳犻狋

σ
２
狀狅犻狊犲

检验回归方程的显著性：犉 ＝

ε
２
犽＿犳犻狋

σ
２
狀狅犻狊犲

～犉（狏犽，狏狀狅犻狊犲）。

若犉＜犉α（狏犽，狏狀狅犻狊犲），则认为回归方差相对于噪声是不

显著的，完成＾β
犽的估计；若犉≥犉α（狏犽，狏狀狅犻狊犲），则认为回归

方差相对于噪声是显著的，将区间分半后，重新估计＾β
犽。

两个连续单峰片段的近似多项式不一定连续，为了确

保近似数据的连续性，一旦识别了一个单峰片段，就要用

约束多项式拟合方法优化近似多项式 （包括阶次和系数）。

下面介绍约束多项式拟合数据算法。

设经过拟合的两个连续片段的多项式为犢１＝犜１^β
１
＋犲１，

犢２＝犜２^β
２
＋犲２。设片段１的采样点数为犿１，拟合多项式阶

次为狀１；片段２的采样点数为犿２，拟合多项式阶次为狀２。

则犜１ ∈ 犚
犿
１×（狀１＋１） ，^β

１
∈ 犚

（狀
１＋１）×１；犜２ ∈ 犚

犿
２×（狀２＋１），^β

２
∈

犚
（狀
２＋１）×１。

为了确保拟合多项式的连续性，引入两个约束条

件［５７］：片段１起点值与前段终点值相等，即：犮０^β
１
－犱０＝０。

片段１终点值与片段２起点值相等，即：犮１^β
１
－犮２^β

２
＝０。

犮０、犮１分别是犜１的第一行和最后一行，犮２是犜２的第一行。

由于犜１、犜２是归一化后的采样时间矩阵，因此，如果狀１ ＝

狀２＝２，则犮０＝［１ ０ ０］，犮１＝［１ １ １］，犮２＝［１ ０ ０］。

应用最小二乘法原理，在残余误差平方和为最小的条件下

求解一元非线性方程的回归系数。构造辅助函数：

犔（β
１，β

２，λ，μ）＝犲
τ
１犲１＋犲

τ
２犲２＋λ（犮１β

１
－犮２β

２）＋μ（犮０β
１
－犱０）

　　对β
１，β

２，λ，μ求偏导数，并使之为零，得：

２犜τ１犜１ ０ 犮τ１ 犮τ０

０ ２犜τ２犜２ －犮
τ
２ ０

犮１ －犮２ ０ ０

犮０

熿

燀

燄

燅０ ０ ０

＾
β
１

＾
β
２

熿

燀

燄

燅

λ

μ

＝

２犜τ１犜１

２犜τ２犜２

０

犱

熿

燀

燄

燅０



　　 计算机测量与控制　 第２６


卷· ３２　　　 ·

　　设犃 ＝

２犜τ１犜１ ０ 犮τ１ 犮τ０

０ ２犜τ２犜２ －犮
τ
２ ０

犮１ －犮２ ０ ０

犮０

熿

燀

燄

燅０ ０ ０

，犡 ＝

＾
β
１

＾
β
２

熿

燀

燄

燅

λ

μ

，犫＝

２犜τ１犢１

２犜τ２犢２

０

犱

熿

燀

燄

燅０

，则根据犃犡＝犫可以求出犡。

回归残余方差为ε
２
１＿犳犻狋＝犲

τ
１犲１／狏１，ε

２
２＿犳犻狋＝犲

τ
２犲２／狏２。自由

度为狏１＝犿１－（狀１＋１），狏２＝犿２－（狀２＋１）＋１。用犉１＝

ε
２
１＿犳犻狋

σ狀犻狅狊犲
，犉２＝

ε
２
２＿犳犻狋

σ狀犻狅狊犲
检验段１和段２回归方程的显著性。

至此将传感器数据转换为拟合多项式序列。

狔（狋）＝ 狔１，狔２，…，狔｛ ｝犖 → 　狔（狋）≈ ｛犙１（狋），犙２（狋），…，犙犕（狋）｝

　　区间半分法流程如图３所示。

图３　区间半分法流程图

根据多项式的导数符号可识别基元，将多项式序列转

换为基元序列［８］：

狔（狋）≈ 犙１（狋），犙２（狋），…犙犖（狋｛ ｝）→犜狉＝ ｛犘１，犘２，…犘犖｝

２４　趋势匹配

采用上述算法得到基元序列后，可以将相互关联的传

感器趋势进行匹配，根据趋势的匹配程度检测传感器是否

发生故障。下面介绍趋势匹配算法：１）基元匹配；２）趋

势匹配；

２．４．１　基元匹配

基元是趋势的基本组成单位，首先要考虑基元间的相

似度。基元具有相似性，如基元犃 和犆、犉 相似，基元犅

和犆、犇相似，因此可以把基元模糊归类
［９］。定义基元犘犻

和犘犻
的相似度如表１所示。

２．４．２　趋势匹配

将传感器数据转换成趋势后，即狔（狋）＝｛狔１，狔２，…，狔犖｝

表１　基元相似度矩阵

犛犘
犻
犘



犻

犘犻

犃 犅 犆 犇 犈 犉 犌

犘
犻

犃 １ ０ １／４ ０ ０ １／４ ０

犅 ０ １ ３／４ １／２ ０ ０ ０

犆 １／４ ３／４ １ ３／４ ０ ０ ０

犇 ０ １／２ ３／４ １ ０ ０ ０

犈 ０ ０ ０ ０ １ ３／４ １／２

犉 １／４ ０ ０ ０ ３／４ １ ３／４

犌 ０ ０ ０ ０ １／２ ３／４ １

→犜狉＝ ｛犘１，犘２，…，∧犘犖｝，就可以将传感器趋势进行匹

配，求出他们之间的匹配程度［１０］。可以从两个方面估计趋

势的相似度：基元的顺序；基元的持续时间。定义趋势相

似度为：

犛犐１＝∑
犚

犻＝１

犛犘
１
犘


１

犚

　　此匹配算法只考虑了基元的顺序，是不严密的。为了

更准确的区分趋势，还应考虑基元的持续时间，即匹配区

间长度Δ狋狌犻＝狋狌犻－狋狌犻－１。匹配区间较长的基元相似度比匹配

区间较短的基元相似度所占权重要大些，即：

犛犐２＝∑
犚

犻＝１

犛犘
１
犘


１

Δ狋狌犻
犜狌

　　为了使两趋势具有尽可能大的相似度，定义趋势相似

度为：

犛犐＝ｍａｘ［犛犐
１，犛犐２］

２５　故障检测

分析系统正常工况条件下的传感器趋势，将信号曲线

相似的传感器分成一组，得到若干组传感器。将同一组中

的传感器趋势进行两两比较分析，得到犛犐犻犼 。由于同一组

传感器趋势是相似的，所以传感器的趋势匹配度即犛犐犻犼 较

大。若传感器发生故障，则传感器的趋势必然会发生较大

的变化 ，传感器的趋势与其他传感器趋势不再相似，与其

他传感器的匹配度犛犐犻 也会变小。所以，若某一时段，某

一传感器与其他传感器的趋势匹配度明显下降，如犛犐犻 ＜

设定值 （如０．５），则说明传感器发生故障。

传感器发生阶跃偏置故障的时间较短，犛犐犻 变化不明

显，但包含阶跃偏置故障点的单峰片段的一阶导数绝对值

会偏大，可设一阶导数值的绝对值阈值为犱１狋犺 ，若 犱１ ＞

犱１狋犺 ，则传感器发生故障。故障检测流程图如图４所示。

本文利用同一组中传感器两两趋势的匹配度进行故障

检测，趋势匹配的计算量会随着同一组中传感器数量的增

加而呈几何级数增加，给故障检测带来极大的挑战。因此，

传感器分组时应当控制同一组中传感器的个数。

３　空调系统

空调系统为全新风直流式系统，采用定风量变露点自

动控制，特点是送风量不变。通过改变送风温湿度来满足

室内负荷变化。其暖通部分由新风预处理系统、空调后处

理系统、制冷系统３个子系统组成，如图５所示。新风机组
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表２　表冷器２温度传感器正常工况下基元一阶导数值

分界点 １ ５００ ９６８ １４０７ １８１９ ２２０５ ２５６７ ２９０６ ３２２４ ３８２１

基元 Ｃ Ｃ Ｆ Ｆ Ｆ Ｆ Ｃ Ｃ Ｃ Ｃ

一阶导数 １．１９１７ ０．２６８４ －０．４３９２ －１．０５６５ －１．０６３２ －０．３８９９ ０．２９３７ ０．５７１９ １．４６１１ ０．７５１７

分界点 ４３４３ ４８００ ５２００ ５５５０ ５８５６ ６３９２ ６７９４ ７０９５ ７５４７ ７７６８

基元 Ｆ Ｆ Ｆ Ｆ Ｃ Ｃ Ｃ Ｃ Ｄ Ｇ

一阶导数 －０．３１３３ －０．６８２３ －０．８４１８ －０．１５７８ ０．２６２３ ０．６７８５ ０．２７１２ ０．６８０２ １．０５２７ －１．１００８

图４　故障检测流程图

图５　空调系统结构图

和转轮除湿机组共同组成新风预处理系统，新风预处理系

统对新风进行初步调节，使之接近最终目标；空调后处理

系统，对空调送风进行温度和湿度的精细调节，是送风满

足室内负荷要求。空调系统由表冷器、加热器、加湿器、

除湿机、新风机、送风机、变频器、新风阀、送风阀、风

管等组成。

分析空调系统各传感器数据，得知表冷器２温度、机

组电加热温度、风管电加热温度、送风温度的数据虽不相

同，但曲线很相似，如图６所示，因此将其分为一组进行

定性趋势分析。

４　仿真研究

传感器故障都可以等效为漂移故障或偏置故障，本文

图６　空调系统各传感器数据曲线图

主要对传感器的漂移和偏置故障进行实验［１１］。采集空调系

统正常工况下某一时段各传感器数据，采样周期为２ｓ，得

到８０００组采样数据。研究表冷器２温度、机组电加热温

度、风管电加热温度、送风温度的趋势相似度，设趋势匹

配时间长度为２０ｍｉｎ，即６００组采样数据，按照先进先出

的原则每２ｍｉｎ匹配一次，得到两两间的趋势相似度犛犐犻犼＞

０．８，表明正常工况下两两间的趋势很相似。

表冷器２温度传感器正常工况下基元的一阶导数值如

表２所示。从表中可以看出，表冷器２温度传感器基元一阶

导数值分布区间为 ［－１．１００８１．４６１１］，因此令一阶导数

值的绝对值阈值为犱１狋犺 ＝２．０。

４１　漂移故障

当表冷器２温度传感器在采样点３０００点处发生漂移率

为－０．００４采样点的漂移故障时，趋势匹配图如图７所示。

在３０００点附近，表冷器２温度传感器与其他传感器的相似

度犛犐犱 显著下降，远远小于０．５，而其他传感器趋势无明

显变化，表明表冷器２温度传感发生了故障。从４０８０点到

５０８０点趋势匹配度犛犐犱 比较大，这是因为其他传感器也表

现为下降趋势。

图７　表冷器２温度传感器发生漂移故障趋势匹配图
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表３　表冷器２温度传感器发生偏置故障时基元一阶导数值

分界点 １ ５００ ９６８ １４０７ １８１９ ２２０５ ２５６７ ２９０６ ３２２４ ３８２１

犱１＋４
（Ｃ）

１．１９１７

（Ｃ）

０．２６８４

（Ｆ）

－０．４３９２

（Ｆ）

－１．０５６５

（Ｆ）

－１．０６３２

（Ｆ）

－０．３８９９

（Ｃ）

－０．０３５１
（Ｃ）５．８９９９

（Ｃ）

０．０７６６

（Ｃ）

１．２８５４

犱１＋２
（Ｃ）

１．１９１７

（Ｃ）

０．２６８４

（Ｆ）

－０．４３９２

（Ｆ）

－１．０５６５

（Ｆ）

－１．０６３２

（Ｆ）

－０．３８９９

（Ｃ）

０．１２９３
（Ｃ）３．２３５９

（Ｃ）

０．７６８８

（Ｃ）

１．０１８５

犱１－２
（Ｃ）

１．１９１７

（Ｃ）

０．２６８４

（Ｆ）

－０．４３９２

（Ｆ）

－１．０５６５

（Ｆ）

－１．０６３２

（Ｆ）

－０．３８９９

（Ｃ）

０．４５８

（Ｆ）

－２．０９２１

（Ｃ）

２．１５３３

（Ｃ）

０．４８４８

分界点 ４３４３ ４８００ ５２００ ５５５０ ５８５６ ６３９２ ６７９４ ７０９５ ７５４７ ７７６８

犱１＋４
（Ｆ）

－０．５１８９

（Ｆ）

－０．６０３１

（Ｆ）

－０．８７２２

（Ｆ）

－０．１４６７

（Ｃ）

０．２５８６

（Ｃ）

０．６８

（Ｃ）

０．２７０６

（Ｃ）

０．６８０４

（Ｄ）

１．０５２５

（Ｇ）

－１．１００７

犱１＋２
（Ｆ）

－０．４１６１

（Ｆ）

－０．６４２７

（Ｆ）

－０．８５７

（Ｆ）

－０．１５２３

（Ｃ）

０．２６０５

（Ｃ）

０．６７９２

（Ｃ）

０．２７０９

（Ｃ）

０．６８０３

（Ｄ）

１．０５２６

（Ｇ）

－１．１００７

犱１－２
（Ｆ）

－０．２１０５

（Ｆ）

－０．７２１８

（Ｆ）

－０．８２６６

（Ｆ）

－０．１６３４

（Ｃ）

０．２６４２

（Ｃ）

０．６７７７

（Ｃ）

０．２７１４

（Ｃ）

０．６８０１

（Ｄ）

１．０５２８

（Ｇ）

－１．１００９

４２　偏置故障

当表冷器２温度传感器在采样点３０００点处发生偏置量

为４的偏置故障时，趋势匹配图如图８所示。趋势匹配度如

表３所示。从表中可以看出，当分别发生偏置量为４、２、

－２的偏置故障时，故障发生点处的一阶导数值为犱１＋４ ＝

５．８９９９、犱１＋２＝３．２３５９、犱１－２＝－２．０９２１，犱１狋犺 ＝２．０，狘犱１＋４

狘＞犱１狋犺，狘犱１＋２狘＞犱１狋犺，狘犱１－２狘＞犱１狋犺，都检测出后表冷后

温度传感器发生了故障。

图８　表冷器２温度传感器发生偏置故障趋势匹配图

５　结论

本文提出基于定性趋势分析的传感器故障检测方法，

该方法针对空调系统中存在多个传感器信号相似的特点，

将信号相似的传感器分成一组，利用组间传感器信号的相

似性进行故障检测。通过对传感器的两种典型性故障即漂

移故障和偏置故障进行仿真实验，结果表明定性趋势分析

方法能及时检测故障。
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