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软阈值时序卷积网络在冷水机组传感器
故障诊断中的应用

洪琳,李冬辉,高龙,赵墨刊

(天津大学电气自动化与信息工程学院,300072,天津)

摘要:为了提高冷水机组传感器的故障诊断性能,提出了一种基于软阈值时序卷积网络的编码-解

码器重构模型(ST-TCN),并建立基于该模型的传感器故障诊断方法。采用时序卷积网络(TCN)
充分挖掘冷水机组传感器的时间相关性、热力学物理量间的数据相关性以及动态响应差异性特征。
在TCN的残差块中引入软阈值自适应模块剔除冗余信息,降低噪声干扰。依托ST-TCN模型“端

到端”的网络结构优势,将绝对重构残差向量与故障阈值向量进行比较,直接定位故障传感器。在

实际压缩式冷水机组平台上采集传感器数据进行实验,结果表明,软阈值自适应模块能有效地增强

网络模型的重构能力,从而提高故障传感器的诊断性能。以压缩机吸气温度传感器T1为例,ST-
TCN的平均偏差故障识别率比改进前提升了45.9%;与其他故障诊断方法相比,所提的最新框架

获得了较高的偏差故障识别率。
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ApplicationofTemporalConvolutionalNetworkwithSoft-Threshold
AdaptiveModuleinFaultDiagnosisofChillerSensor
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Abstract:Inordertoimprovethecapacitytoidentifythefaultsofair-cooledchillersensor,an
encoder-decoderreconstructionmodelbasedontemporalconvolutionalnetwork(TCN)witha
soft-thresholdadaptivemodule(ST-TCN)isproposed,andanST-TCN-basedmethodforsensor
faultdiagnosisisestablished.Inthismethod,TCNisusedtofullyexplorethetemporalcorrela-
tionofthechillersensors,thedatacorrelationamongthephysicalquantities,andthedynamicre-
sponsecharacteristicsofthephysicalquantities.Inaddition,asoft-thresholdadaptivemoduleis
introducedintotheresidualmoduleofTCNtoeliminateredundantinformationandreducenoise
interference.Relyingontheadvantageofthe“end-to-end”networkstructureoftheST-TCN
model,thefaultsensorisdirectlylocatedbycomparingtheabsolutereconstructionerrorvector
withthefaultthresholdvector.Accordingtodatasetscollectedfromanactualair-cooledchiller
platform,itisverifiedthatthesoft-thresholdadaptivemodulewilleffectivelyimprovetherecon-
structionperformanceofthenetwork,thusfacilitatingdiagnosisperformanceoffaultysensors.
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TakingthecompressorsuctiontemperaturesensorT1asanexample,comparedwithotherfault
diagnosismethods,ST-TCNimprovestheaveragefaultidentificationaccuracyby45.9%.It
showsthatthelatestframeworkproposedinthispaperyieldshigherfaultidentificationaccuracy.
Keywords:temporalconvolutionalnetwork;encoder-decoder;softthresholding;air-cooledchil-

ler;faultdetectionanddiagnosis

  建筑业作为高能耗行业,是节能减排的重点领

域。其中,暖 通 空 调(heatingventilatingandair
conditioning,HVAC)系统因低效运行造成的能源

浪费占建筑总能耗的15%~30%[1]。作为中央空

调系统的重要组成部分,冷水机组是主要的耗能设

备,及时排除冷水机组故障可有效降低20%~50%
的能耗[2],而传感器的正常工作是冷水机组稳定运行

和实现优化控制的基础。因此,故障检测和诊断技术

在冷水机组传感器中的应用对于降低系统维修成本

和耗能、减少停机时间并提高运行效率至关重要[3]。
故障检测与诊断技术已广泛应用于汽车、航空

航天、过程控制、制造及国防等领域,主要分为数据

驱动方法[4-6]、知识规则方法[7-8]和解析模型法[9-10]。
随着国家信息化水平不断提高,数据驱动方法在故

障诊断领域展现出独特的优势。主元分析(princi-
palcomponentsanalysis,PCA)法通过降维获得独

立特征,并用统计量来诊断故障源[11]。为适合处理

非线性和多模态问题,Schölkopf等[12]发展了核主

成分 分 析(kernelprincipalcomponentsanalysis,

KPCA)法。陈乐瑞等[13]利用KPCA法提取机器人

用RV减速器非线性输出频率响应函数的频谱特征

来实现减速器故障诊断。但是,核主元分析法对样

本数据依赖性过大[14-15],核函数参数的选取影响故

障检测性能。为减少噪声的干扰,Mao等[16]提出了

一种将经验模态分解(empiricalmodedecomposi-
tion,EMD)、阈值去噪(thresholddenoising,TD)
和PCA法相结合的冷水机组传感器故障检测策略

(EMD-TD-PCA),提高了传统PCA法的故障检测

准确率。
深度学习是机器学习领域的一种新兴方法,因

其优异的特征自动提取能力被广泛应用于故障诊断

领域。池福临等[17]将深度残差收缩网络应用于滚

动轴承故障诊断,在含噪声的数据中提取特征信息。
李冬辉等[18]对长短期记忆网络(longshort-term
memory,LSTM)的门结构进行改进,通过分类的

方 式 实 现 对 冷 水 机 组 传 感 器 偏 差 故 障 的 检 测。

Malhotra等[19]采用基于LSTM 的编码-解码器模

型(encoder-decodernetwork,EDN)分别对4个开

源时序数据集的多传感器异常情况进行检测。Li
等[20]提出了基于数据-时间注意网络(data-temporal
attentionnetwork,DAN)的诊断策略,通过比较重

构残差来识别冷水机组故障传感器。Lai等[21]利用

长、短期时间序列网络模型(longandshort-term
time-seriesnetwork,LSTNet)提取具有相关性的

多维时序数据中的特征。时序卷积网络(temporal
convolutionalnetwork,TCN)在卷积结构中融入序

列建模能力。Zhang等[22]提出了基于多尺度时序

卷积网络(multiscaletemporalconvolutionalnet-
work,MS-TCN)的新型故障诊断方法对工业过程

中发生的故障进行诊断。Liu等[23]开发了基于双重

注意力的时序卷积网络的新型深度模型,将多传感

器数据与时变操作设置相结合,用于工业机器的健

康评估。Meng等[24]提出了基于时序卷积网络自动

编码器的检测框架,可以检测时间序列数据中的异

常值。这些方法为提升工业过程故障诊断的准确率

做出了有益尝试,但鲜有研究将这类方法应用于冷

水机组传感器故障诊断任务。
为提高冷水机组传感器的偏差故障识别率,本

文提出了基于改进TCN的重构模型(ST-TCN)以
及基于该模型的传感器故障诊断方法。考虑到噪声

对重构性能的影响,改进TCN在原始TCN的基础上

引入软阈值自适应模块。以压缩式冷水机组为研究

对象,通过实验与对比分析验证所提方法的有效性。

1 冷水机组运行机理分析

压缩式冷水机组是一个强耦合、惯性、时滞的非

线性系统,其4个主要部件(压缩机、电子膨胀阀、蒸
发器、冷凝器)之间通过能量传递和制冷剂流动共同

协作又彼此联系,与4个主要部件相关的物理量之

间的热力学耦合关系如图1所示。
以压缩机为例,蒸发器出口比焓 He、蒸发压力

Pe 以及冷凝压力Pcd等物理量作为压缩机的输入,
会对压缩机质量流量mcom、压缩机出口比焓 Hcom产

生影响。反过来,质量流量mcom作为蒸发器的输入,
连同电子膨胀阀出口比焓 Hv 和电子膨胀阀质量流

量mv 等物理量间接影响着与压缩机有关的物理量。
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图1 压缩式冷水机组热力学物理量耦合关系示意

Fig.1Schematicdiagramofthethermodynamiccoupling
relationshipofthecompressionchiller

由此,可得冷水机组传感器时序数据的特性如下。
(1)在制冷循环过程中,与4个主要部件相关的

物理量存在热力学耦合关系。温度和压力类物理量

通过表1所示的11个传感器监测得到,物理量之间

呈现出的数据相关性由传感器实测值反映出来。
表1 冷水机组传感器的符号描述

Table1Descriptioncorrespondingtothechillersensors

传感器 符号

压缩机吸气温度传感器 T1
压缩机排气温度传感器 T2
冷凝器出风温度传感器 T3

节流前温度传感器 T4
节流后温度传感器 T5

蒸发器进水口温度传感器 T6
蒸发器出水口温度传感器 T7
压缩机吸气压力传感器 P1
压缩机排气压力传感器 P2

节流前压力传感器 P3
节流后压力传感器 P4

  (2)由于惯性不同,冷水机组物理量之间存在响

应特性差异,温度类物理量的响应速度要慢于压力

类物理量。因此,不同传感器之间的数据相关性可

能表现在不同的测量时刻,即传感器时序数据存在

延迟相关性。
(3)传感器与物理量之间存在一个缓慢建立平

衡的过程,这主要与传感器自身动态响应特性有关,
所以传感器的读数在时间上会表现出依存关系。

(4)测量物理量和采集数据等环节的随机因素

导致冷水机组传感器实测数据常含有不同类型的噪

声,对相关性特征的提取造成不利影响。

2 神经网络基础原理

2.1 时序卷积神经网络

具有时序数据处理能力的TCN利用卷积强大

的特性,并行处理数据,跨时间步提取特征,在大量

的序列建模任务中明显优于基线递归架构。TCN
由一维全卷积网络(fullyconvolutionalnetworks,

FCN)和 因 果 卷 积(causalconvolutions,CC)组

成[25],其结构如图2所示。
(1)因果卷积。因果卷积由一维卷积组成,对于

上一层t时刻的值,只依赖于下一层t时刻及其之

前时刻的值,是一种严格的时间约束模型,适于挖掘

时序数据的潜在特征。
(2)残差网络。在网络结构加深时,为避免梯度

消失等问题的发生,TCN构建残差块来代替卷积

层,网络跨层传递信息,具有更强的泛化能力。每个

残差块包含两个因果卷积和ReLU非线性激活函

数,并对卷积核权重进行归一化以提高网络性能。
此外,TCN在残差块内添加了Dropout层以实现正

图2 TCN结构

Fig.2SchematicdiagramoftheTCN
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则化,随机失活神经元。残差块的输入经恒等映射

后与卷积特征图相加。当维度不同时,映射通路引

入1×1的卷积计算(1×1Conv)使二者维度一致。
(3)全卷积神经网络FCN。与经典卷积神经网

络不同,TCN使用卷积层代替全连接层,对输出特

征图进行上采样,使它恢复到与输入相同的尺寸。

2.2 软阈值化

软阈值化是信号降噪的常用方法。软阈值函数

作为一种非线性变换,其表达式为

Soft(x,τ)=
x+τ, x<-τ
0, |x|≤τ

x-τ, x>τ

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

  软阈值函数将绝对值低于某个阈值的特征置为

0,其他特征也向0收缩。阈值直接影响着降噪的结

果,如何选取合适的阈值至今τ仍是一个难题。利

用深度学习网络自动确定阈值是该问题的解决方向

之一[26]。

3 传感器故障诊断模型及策略

建立以编码-解码器网络为基本框架的重构模

型,将多变量传感器输入时序映射为准确的重构时

序,开展传感器故障诊断研究。为充分挖掘冷水机

组传感器数据中的相关性特征,本文从压缩式冷水

机组的运行机理出发,提出基于软阈值自适应TCN
作为编码-解码器重构模型的特征提取单元。

3.1 ST-TCN重构模型

图3为ST-TCN重构模型的网络结构,包括输

入层、载有软阈值自适应模块的双向TCN层和输出

层,每层描述如下。
(1)输入层。在冷水机组不同工况下,采集正常

传感器时间序列,构成如式(2)所示的二维数据矩

阵。标准化处理后作为模型的输入。

X(n)= (xn
1,…,xn

t,…,xn
T)∈RT×M (2)

式中:T 为时间窗口长度;M 为传感器数;xn
t 为第t

个采样时刻的传感器时间序列,向量表示为

xn
t = (xn

t,1,xn
t,2,…,xn

t,M)T ∈RM (3)

  (2)载有软阈值自适应模块的双向 TCN 层。
冷水机组传感器的读数在正反两方向上会表现出时

间依存关系。但是,具有单向结构的因果卷积仅从

单一方向提取冷水机组传感器时序数据中所蕴含的

特征,造成了时序特征学习不充分的问题。为了获

得更多的信息,将因果卷积的单边补0方式改为对

称补0方式,双向提取时序特征。
针对ReLU激活函数中输出值为负数的神经

元一直处于抑制状态的问题,本研究采用谷歌提出

的Swish激活函数来代替残差网络中的ReLU激

活函数,其表达式为

f(x)=xSigmoid(βx) (4)

Sigmoid(x)= 1
1+e-x (5)

  软阈值自适应模块是TCN残差块中引入的子

网络。在TCN残差块中,卷积获得的特征向量经

绝对值和全局平均池化转换为一维向量,再通过两

层全连接网络的学习,让每个通道都具有独立的阈

值。编码器使用改进的TCN提取输入时序中的相

关性特征,核心特征由中间特征向量压缩表示。

图3 ST-TCN结构

Fig.3SchematicdiagramoftheST-TCN
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  (3)输出层。解码器同样使用改进的 TCN对

编码器输出的中间特征向量进行解码,然后使用连

接层重构输入时序。第n份反标准化重构样本在第

t个采样时刻的传感器时序的向量表示为

x̂n
t = (̂xn

t,1,̂xn
t,2,…,̂xn

t,M)T ∈RM (6)

3.2 冷水机组传感器故障诊断策略

ST-TCN重 构 模 型 通 过 基 于 软 阈 值 自 适 应

TCN的编码器深度挖掘正常传感器时序数据的非

线性特征,再将特征向量输入到解码器中进行时序

重构。图4为基于ST-TCN模型的冷水机组传感

器偏差故障诊断流程,可分为以下3步。

图4故障诊断流程

Fig.4Flowchartofchillersensorsfaultdiagnosis

  (1)训练模型。在压缩式冷水机组实验平台中,
采集不同工况下正常运行的传感器时序数据,构成

实验数据集,分割出足够量的训练样本集和验证样

本集用于训练重构模型。定义第n份训练样本在第

t个采样时刻的重构残差向量为

etr,nt =x̂n
t -̂xn

t (7)
定义损失函数为

1
NT∑

n=N

n=1
∑
t=T

t=1
etr,nt (8)

选用Adam优化器最小化损失函数,优化模型的权

重和偏置项。
(2)确定故障阈值。在数据集中分割出故障阈

值确定集,第n个阈值确定样本在第t个采样时刻

的重构残差向量为

eth,nt = (eth,nt,1 ,…,eth,nt,p ,…,etn,nt,M)T (9)

式中eth,nt,p 为第n 份阈值确定样本中,第p个传感器

在第t个采样时刻的重构残差值。第p个传感器的

故障阈值ep 的计算式为

ep =max etn,nt,p  (10)
式中1≤n≤Nmor,1≤t≤T,Nmor为故障阈值确定

样本集的样本数量。故障阈值向量etn,v 由M 个传感

器的故障阈值拼接而成,计算式为

eth,v = (e1,e2,…,eM)T (11)

  (3)诊断偏差故障。在数据集中分割出测试样

本集,注入不同大小的偏差故障,第n个测试样本在

第t个采样时刻的重构残差向量为

ete,nt = (ete,nt,1 ,…,ete,nt,p ,…,ete,nt,M)T (12)
式中ete,nt,p 为第n 份测试样本中,第p个传感器在第t
个采样时刻的重构残差值。将测试样本中每一个采

17
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样时刻的重构残差向量与故障阈值向量ete,v 中的对

应元素进行逐一比较,识别发生故障的传感器。故

障传感器的判别条件如下

ete,nt,p >ep,ete,nt,q ≤eq (13)
式中q=1,…,p-1,p+1,…M。此时,可判断第p
个传感器为故障传感器。

4 实验验证与对比分析

4.1 实验数据集

本文采用的压缩式冷水机组实验平台如图5所

示。持续采集机组正常运行时包括压缩机吸气温度传

感器T1等在内的11种传感器的时间序列,共获得

13853份训练样本,1979份故障阈值确定样本,3959
份测试样本。每个样本由T=7个传感器时序组成。

图5 压缩式冷水机组实验平台

Fig.5ExperimentalplatformofCompressionchiller

由于冷水机组中多个传感器同一时刻发生故障

的概率非常小,因此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。在压缩式冷水机组

运行过程中难以获取故障传感器数据,故而在测试

样本集中添加如表2和表3所示的不同大小的偏差

来模拟传感器故障信号,其中最小故障的幅值为各

传感器实测值均值的5%,且大于最大允许误差。
表2 温度传感器模拟不同程度偏差故障情况

Table2Simulationoftemperaturesensorsdeviationfault

温度传感器 偏差故障范围/℃ 步长/℃

T1,T5,T6,T7 -1.2~-0.3,0.3~1.2 0.3

T2,T3,T4 -2.2~-1.0,1.0~2.2 0.4

表3 压力传感器模拟不同程度偏差故障情况

Table3Simulationofpressuresensorsdeviationfault

压力传感器 偏差故障范围/MPa 步长/MPa

P1,P4 -0.080~-0.035,0.035~0.080 0.015

P2,P3 -0.10~-0.07,0.07~0.10 0.010

4.2 ST-TCN模型的网络训练性能和故障诊断性能

4.2.1 网络训练性能

以ST-TCN重构模型的第一个残差块为例,随
机选取连续的11个样本进行阈值向量可视化,结果

如图6所示。分析可知,同一个样本的各个通道获

得独立的阈值,组成一个阈值向量,不同样本的阈值

向量各不相同。噪声会降低神经网络的特征提取能

力。软阈值自适应模块通过剔除贡献比低的特征来

提升网络性能。在此过程中,被剔除的信息可能包

含有用信息,但输入的恒等映射通路使有用信息得

以向后层传递,只是占据的比重减小。

图6 阈值向量权重分布

Fig.6Thresholdvectorweightdistributionmap

本文采用均方误差(meansquareerror,MSE)
来评价模型重构性能的优劣。测试集各传感器重构

MSE如表4所示。时间序列重构 MSE越小说明该

模型对正常传感器时序数据的重构能力越强,网络

的训练性能越好。
表4 测试集重构 MSE

Table4ReconstructionMSEoftestset

传感器 IMSE,T/℃2 传感器 IMSE,P/MPa2

T1 0.0121 P1 3.609×10-5

T2 0.0317 P2 6.991×10-5

T3 0.0239 P3 8.240×10-5

T4 0.0278 P4 3.878×10-5

T5 0.0166
T6 0.0104
T7 0.0095

4.2.2 传感器故障诊断性能

定义故障识别率为准确识别出故障传感器时序

数与测试集中偏差相同的故障传感器时序总数的比

值。图7为传感器偏差故障识别率的分布。不同传

感器的偏差故障识别率不同。基于ST-TCN重构

模型的故障诊断方法的故障识别率均高于85%,且
随着偏差故障幅值的增加而提高,验证了该方法在
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冷水机组传感器故障诊断任务中的可行性。

(a)传感器T1、T5、T6和T7的偏差故障识别率分布

(b)传感器T2、T3和T4的偏差故障识别率分布

(c)传感器P1和P4的偏差故障识别率分布

(d)传感器P2和P3偏差故障识别率分布

图7 冷水机组传感器偏差故障识别率分布

Fig.7Faultrecognitionratedistributionofchillersensors

4.3 TCN结构改进前后的对比实验

为了验证改进措施的有效性,在重构模型网络

层数和参数相同的前提下进行对比实验,以温度传

感器 T1和压力传感器 P4为例,比较基于传统

TCN的重构模型(ED-TCN)与ST-TCN模型的网

络训练性能和传感器故障诊断性能。

4.3.1 网络训练性能对比与分析

TCN改进前后,模型训练Loss曲线如图8所

示。由于网络结构不同ED-TCN模型与ST-TCN
模型的损失函数在训练时的收敛速度与平稳性出现

差异。两个模型在训练初期都获得了较小的损失

值,但随着迭代次数的增加,ED-TCN模型的损失

值下降速度比改进后的ST-TCN模型缓慢,而且在

迭代后期出现振荡,使得模型精度下降。

图8 模型训练Loss曲线及训练速度

Fig.8 ModeltrainingLosscurveandtrainingspeed

图9分别给出了传感器 T1和 P4基于 ED-
TCN模型与ST-TCN模型在训练集和阈值确定集

上的重构残差图。对于正常运行的传感器T1,ED-
TCN模型和ST-TCN模型在阈值确定集上的重构

MSE分别为0.026℃2 和0.0121℃2,从ED-TCN
模型改进到ST-TCN模型的过程中,传感器T1的

时序重构 MSE降低了53.5%。对于正常运行的传

感器P4,ED-TCN模型和ST-TCN模型在阈值确

定集上的重构 MSE分别为1.436×10-4 MPa2 和

3.878×10-5 MPa2,从 ED-TCN 模型改进到ST-
TCN模型的过程中,传感器P4的时序重构MSE降

(a)传感器T1的ED-TCN模型重构残差
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(b)传感器T1的ST-TCN模型重构残差

(c)传感器P4的ED-TCN模型重构残差

(d)传感器P4的ST-TCN模型重构残差

图9 ED-TCN与ST-TCN模型在训练集和测试集上的

重构残差

Fig.9ReconstructedresidualsofED-TCNandST-TCN

ontrainingsetandtestset

低了73.0%。结果表明,TCN结构的改进增强了

模型对正常运行的传感器时间序列的重构能力。
综上可知,ST-TCN模型在增加少量参数计算

量的前提下,明显地提升了网络的训练性能。软阈

值自适应模块提高了TCN在冷水机组传感器数据

上的特征提取能力,使模型有针对性地完成时序重

构任务。通过与传统 TCN重构模型的对比分析,
进一步验证了改进措施的有效性。

4.3.2 传感器故障诊断性能对比与分析

灵敏度指故障诊断方法对小偏差故障的识别能

力,可用 MSE来定量分析。在发生较小的偏差故

障时,T1和P4基于ED-TCN与ST-TCN模型的重

构 MSE和故障识别率分别如表5和表6所示。当

传感器发生相同幅值的偏差故障时,模型的 MSE
与正常运行时的 MSE差距越大,则该方法的灵敏

度越高。当T1和P4分别发生故障幅值为±0.3℃

和±0.035MPa的偏差故障时,改进后的ST-TCN
方法获得了更高的灵敏度和故障诊断率,验证了该

方法在冷水机组传感器故障诊断任务中的优势。
表5 传感器T1和P4重构 MSE

Table5 MSEofT1andP4

传感器 状态
ED-TCN模型

重构 MSE
ST-TCN模型

重构 MSE

T1

正常运行 0.026℃2 0.012℃2

-0.3℃
偏差故障

0.350℃2 0.460℃2

0.3℃
偏差故障

0.360℃2 0.490℃2

P4

正常运行 1.4×10-4 MPa2 3.9×10-5 MPa2

-0.035MPa
偏差故障

4.0×10-4 MPa2 6.1×10-4 MPa2

0.035MPa
偏差故障

4.3×10-4 MPa2 6.0×10-4 MPa2

表6 T1和P4小偏差故障识别率

Table6SmalldeviationfaultrecognitionrateofT1andP4

模型
传感器小偏差故障识别率/%

-0.3℃ 0.3℃ -0.035MPa 0.035MPa

ED-TCN 47.2 51.1 67.8 67.3

ST-TCN 89.3 89.6 92.6 91.1

4.4 ST-TCN方法与其他故障诊断方法的对比实验

表7和表8分别给出了传感器T1和P4发生

不同 幅 值 偏 差 故 障 的 情 况 下,PCA 法、改 进 的

LSTM(ILSTM)分类法、EDN重构法、DAN重构法

以及本文所提方法的故障识别率。
表7 不同方法下传感器T1的偏差故障识别率

Table7ComparisonoffaultrecognitionratesofT1

温度偏差

/℃

传感器故障识别率/%

PCA ILSTM EDN DAN
本文

方法

1.2 63.8 95.2 75.8 100.0 100.0

0.9 51.7 90.0 70.4 100.0 99.1

0.6 12.9 87.7 64.6 95.7 93.4

0.3 0.0 84.0 47.1 93.1 89.6

-0.3 0.0 81.4 44.5 92.6 89.3

-0.6 15.3 85.4 63.7 96.2 92.1

-0.9 53.4 89.5 69.3 100.0 98.7

-1.2 83.5 92.9 72.6 100.0 100.0
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ST-TCN重构法的故障识别率高于PCA 法、

ILSTM分类法和EDN重构法。以压缩机吸气温

度传感器T1为例,ST-TCN法的平均偏差故障识

别率相较于深度学习方法中的ILSTM 分类法和

EDN重构法分别提升了7.9%和50.0%,该方法利

用适合处理时间序列问题的TCN自动提取冷水机

组传感器时序数据中的相关性特征,并引入软阈值

自适应模块来突出重要特征,减少不相关的信息,因
此获得了较高的偏差故障识别率。DAN模型因引

入双重注意力机制,分别在时间维度和数据维度有

针对性地提取特征,同时添加融合模块提升重构能

力,获得了更为优异的故障诊断性能。
表8 不同方法下传感器P4的偏差故障识别率

Table8ComparisonoffaultrecognitionratesofP4

压力偏差

/MPa

传感器故障识别率/%

PCA ILSTM EDN DAN
本文

方法

0.080 51.4 97.3 71.0 100.0 100.0

0.065 44.6 96.2 68.4 99.1 98.3

0.050 34.3 93.1 62.4 98.3 94.7

0.035 27.6 87.8 52.9 96.4 91.1

-0.035 24.7 86.1 54.3 96.7 92.6

-0.050 33.8 92.9 62.4 99.1 95.4

-0.065 42.8 93.4 69.2 100.0 97.9

-0.080 50.0 96.2 72.9 100.0 100.0

5 总 结

本文从冷水机组的机理出发,考虑噪声等干扰

因素,设计了基于ST-TCN的冷水机组传感器故障

诊断方法。通过对实验结果的分析得出以下结论。
(1)ST-TCN重构模型依靠其“端到端”的网络

结构,直接识别故障传感器。该模型在不需要降维

和数据压缩的前提下表现出了对故障传感器数据的

敏感性。
(2)ST-TCN在 TCN残差块中引入软阈值自

适应模块进行特征选择,并更换填充方式和激活函

数,深度挖掘冷水机组传感器时序特征,有效地提升

了重构模型的网络训练性能和传感器故障诊断

性能。
(3)当传感器发生相同大小的偏差故障时,不同

传感器的故障识别率不同,但均高于85%,且随着

幅值的增加而提高。当传感器发生大小相等符号相

反的偏差故障时,ST-TCN获得的故障识别率在分

布上具有良好的对称性。
(4)ST-TCN重构法将信号降噪融入深度学习

网络中,加强了网络对有用信息的提取能力。但是,
该模型由于结构上的局限只能盲目捕获特征。因

此,注意力机制的引入以及考虑电子膨胀阀开度等

控制因素对冷水机组传感器时序数据的影响,成为

ST-TCN模型改进的主要方向。
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