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０　 引言

随着国内建筑全寿命周期能源消耗总量占据

全国能源消耗总量比例的日益增高[１]ꎬ如果暖通

空调 ( ｈｅａｔｉｎｇꎬ ｖｅｎｔｉｌａｔｉｎｇ ａｎｄ ａｉｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇꎬ
ＨＶＡＣ)系统发生故障ꎬ不仅影响室内环境的舒适

度ꎬ而且会造成能源的大量浪费ꎮ 所以设备的故

障诊断研究是非常有必要的[２]ꎮ 基于数据的方法

在异常检测[３] 和语音识别[４－５] 等领域都展现出了

一定的优势ꎮ 可以说工业互联网和智能化技术的

不断发展为故障诊断技术带来了新的机遇[６]ꎬ但
是在大数据背景下往往存在着极度的类别不平衡

特性ꎬ即正常样本数量远远多于故障样本ꎮ 这种

情况严重影响传统的基于数据驱动故障诊断模型

的诊断效果[７－９]ꎮ 本文主要针对数据采样方法中

的过采样方法进行改进ꎬ研究基于数据的冷水机

组故障诊断方法ꎬ有助于及时识别并解决冷水机

组故障ꎮ
为了获得更具竞争力的平衡效果ꎬ基于过采

样的方法主要关注少数样本ꎬ采用各种采集少数

样本的思想来扩展其样本集的大小ꎮ 随机复制几

种类型的样本是一种相对简单的采样思想ꎬ但单

个复制的样本只重复原始样本信息ꎬ往往会导致

分类模型的过拟合[１０]ꎮ 面向不平衡数据集的分

类方法ꎬ一般基于 ＳＭＯＴＥ 改进的过采样方法是将

ＳＭＯＴＥ 方法与密度思想或者 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类思想

相结合ꎬ或者通过赋予选择权重ꎬ以达到较好的样

本平衡化效果ꎮ 有通过构建稳定空间和改变插值

方式来降低样本重叠性ꎬ进而对故障数据进行有

效扩充的[１１]ꎬ还有通过改变距离的度量方式来优

化数据扩充方法的[１２]ꎮ 除此之外ꎬ还有很多基于

支持向量机的平衡化样本方法ꎬ其实验结果较传
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统的分类算法具有更好的性能和更高的精度ꎮ
实际冷水机组运行过程中通常存在类别不平

衡以及多类型故障识别准确率低的问题ꎮ 针对这

两种问题ꎬ本文提出一种改进的 ＭＳＳＭＯＴＥ 样本

平衡化方法ꎮ 最后将平衡化后得到的数据集输入

ＣＮＮ 模型进行训练ꎬ实现对冷水机组运行过程中

多类故障的诊断ꎮ

１　 基于ＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ的故障诊断模型

１.１　 故障的类型

根据 ＣＯＭＳＴＯＣＫ 等[１３]对美国主流冷水机组

产品进行的调查ꎬ同时列出了 ７ 种值得研究的故

障类型ꎬ如表 １ 所示ꎮ

表 １　 ７ 种故障类型的介绍

故障名称 缩写

冷凝器水流量减少 ＦＷＣ

蒸发器水流量减少 ＦＷＥ

制冷剂泄漏 /不足 ＲＬ

制冷剂过量 ＲＯ

机油过多 ＥＯ

冷凝器结垢 ＣＦ

制冷剂中含有不凝性气体 ＮＣ

　 　 在同一条件下ꎬ由于不同故障类型和同一故

障类型的不同方面都有一定的影响ꎬ这会大大增

加故障诊断模型构建的难度ꎮ

１.２　 数据扩充方法的对比

在传统 ＳＭＯＴＥ 方法的基础上ꎬ ＳＳＭＯＴＥ 和

ＭＳＭＯＴＥ 分别在插值方式和距离度量方式上进行

了改进ꎮ 本文将利用 ＳＳＭＯＴＥ 方法的插值方式改

进 ＭＳＭＯＴＥ 方法样本重叠性低的问题ꎬ 其中

ＳＭＯＴＥ、ＳＳＭＯＴＥ 和 ＭＳＭＯＴＥ 在距离度量方式和

插值方式上的对比如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 ＳＭＯＴＥ、ＳＳＭＯＴＥ 和 ＭＳＭＯＴＥ 方法的对比

项目
方法

ＳＭＯＴＥ ＳＳＭＯＴＥ ＭＳＭＯＴＥ

距离度量方式 欧氏距离 欧氏距离 马氏距离

插值方式 线性插值 “三角”区域插值 线性插值

１.３　 改进的 ＭＳＳＭＯＴＥ 方法

由于 ＭＳＭＯＴＥ 方法的聚类效果好ꎬ但是采用

线性插值导致样本重叠性较高ꎬ而 ＳＳＭＯＴＥ 方法

的聚类效果较差ꎬ而采用的“三角”区域插值能降

低样本重叠性ꎮ 为了得到更好的聚类效果ꎬ同时

降低样本重叠性ꎬ将 ＳＳＭＯＴＥ 方法中的“三角”区
域插值方式与 ＭＳＭＯＴＥ 方法基于马氏距离这两

个方式相结合ꎬ以改进 ＭＳＭＯＴＥ 方法样本重叠性

低的问题ꎬ以下是基于改进后的 ＭＳＳＭＯＴＥ 方法

的具体步骤ꎮ

１)利用式(１)计算故障样本集Ｘ
∧

ｍｉｎ中的任意

一个样本Ｘ
∧

ｍｉｎꎬｉ到Ｘ
∧

ｍｉｎ中其他样本的马氏距离ꎬ筛
选出其中最小的 ｋ 个样本作为近邻样本ꎬ并记为

Ｘ
∧

ｍｉｎꎬｊꎮ 将少数类样本Ｘ
∧

ｍｉｎꎬｉ与其近邻样本组合成形

式为 ｘ
∧

ｍｉｎꎬｉꎬｘ
∧

ｍｉｎꎬｉ１ꎬｘ
∧

ｍｉｎꎬｉ２ꎬ􀆺ꎬｘ
∧

ｍｉｎꎬｉｋ{ }的样本组ꎮ

ＤＭ( ｘ
∧
)＝

　
( ｘ

∧－μ) ＴＳ－１( ｘ
∧－μ) (１)

式中:Ｓ－１为 Ｓ 的逆矩阵ꎬＳ 为样本协方差矩阵ꎻｋ
一般取值为 ５ꎮ

２)对于每个样本组{ ｘ
∧

ｍｉｎꎬｉꎬ ｘ
∧

ｍｉｎꎬｉ１ꎬ ｘ
∧

ｍｉｎꎬｉ２ꎬ􀆺ꎬ

ｘ
∧

ｍｉｎꎬｉｋ}ꎬ统计其中的样本ｘ
∧

ｍｉｎꎬｉ１ ~ ｘ
∧

ｍｉｎꎬｉｋ所对应的故

障类型标签ꎬ并设定比率阈值ｒｓꎮ 对于样本Ｘ
∧

ｍｉｎꎬｉꎬ

若在 ｋ 个近邻样本的类型标签中与Ｘ
∧

ｍｉｎꎬｉ类型标签

相同样本的数目所占比例超过ｒｓꎬ则样本Ｘ
∧

ｍｉｎꎬｉ被

保留ꎬ否则被去除ꎮ 通过这种方式对各个类型的

样本集进行样本筛选ꎬ每个类型的保留样本构成了

所属类型的稳定特征空间集合Ｓｔ(ｔ＝１ꎬ２ꎬ􀆺)ꎮ
３)在任一稳定特征空间集合Ｓｔ中ꎬ随机选出

一个保留样本ｘ
∧Ｓｔ

ｉ ꎮ 然后ꎬ在样本ｘ
∧Ｓｔ

ｉ 的 ｋ 个近邻样

本中随机选出两个近邻样本ｘ
∧Ｓｔ

ｉ１和ｘ
∧Ｓｔ

ｉ２ꎮ 最后ꎬ利用

上述 ３ 个样本合成新样本ｘ
∧

ｎｅｗꎬ计算公式如下:

ｘ
∧１

ｎｅｗ ＝ ｘ
∧Ｓｔ

ｍｉｎꎬｉ＋ｒｅ１×( ｘ
∧Ｓｔ

ｍｉｎꎬｉ－ｘ
∧Ｓｔ

ｍｉｎꎬｉ１) (２)

ｘ
∧２

ｎｅｗ ＝ ｘ
∧Ｓｔ

ｍｉｎꎬｉ＋ｒｅ２×( ｘ
∧Ｓｔ

ｍｉｎꎬｉ－ｘ
∧Ｓｔ

ｍｉｎꎬｉ２) (３)

ｘ
∧

ｎｅｗ ＝ ｘ
∧１

ｎｅｗ＋ｒｅ３×( ｘ
∧２

ｎｅｗ－ｘ
∧１

ｎｅｗ) (４)
式中ｒｅ１、ｒｅ２和ｒｅ３均为取值在 ０~１ 之间的随机数ꎮ

ＭＳＳＭＯＴＥ 方法流程如图 １ 所示ꎮ 首先将训

练样本集分为故障样本集和正常样本集ꎬ然后分

别进行归一化ꎬ得到归一化后的故障样本集和正

常样本集ꎮ 按照上面的步骤得到新样本ｘ
∧

ｎｅｗꎬ直到

ｘ
∧

ｎｅｗ和Ｘ
∧

ｍｉｎ数量达到一定比例ꎮ 将得到的新样本

添加到故障样本集Ｘ
∧

ｍｉｎ中ꎬ此时Ｘ
∧

ｍａｘ和Ｘ
∧

ｍｉｎ构成新

的训练数据集ꎮ
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图 １　 ＭＳＳＭＯＴＥ 算法流程图

２　 实验方案及仿真分析

２.１　 ＭＳＳＭＯＴＥ 方法可行性分析

在本节仿真过程中ꎬ选用了 ＲＰ－１０４３ 公开数

据集[１４]中的 ＬＥＶＥＬ２ 数据集来训练 ＭＳＳＭＯＴＥ－
ＣＮＮ、ＭＳＳＭＯＴＥ－ＬＳＴＭ 和 ＭＳＳＭＯＴＥ－ＴＣＮ 模型ꎬ
并测试各模型在正常和 ７ 种故障数据中的故障诊

断性能ꎮ
故障诊断结果如图 ２ 所示ꎬ混淆矩阵的横向

代表样本预测类别ꎬ纵向为样本的真实类别ꎮ 主

对角线方块中的数字代表正确分类的样本数量ꎬ
除主对角线以外的深色方块中的数字表示错误分

类的样本数量ꎮ 可以看出ꎬ图 ２(ｂ)和图 ２( ｃ)中

的第一行错误分类的样本数字和分别为 ２０ 和 ９ꎬ
大于图 ２(ａ)中第一行错误分类的样本数字和 ３ꎻ同
样图 ２(ｂ)和图 ２(ｃ)中其余几行错误分类的样本数

字和都大于图 ２(ａ)中相应行的错误分类的样本数

字和ꎬ这说明 ＭＳＳＭＯＴＥ－ＬＳＴＭ 和 ＭＳＳＭＯＴＥ－ＴＣＮ
错误 分 类 的 样 本 更 多ꎮ 从 图 ２ ( ａ ) 来 看ꎬ
ＭＳＳＭＯＴＥ 方法产生的数据在 ＣＮＮ 模型上的适用

性更好ꎮ
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图 ２　 ３ 种模型的故障诊断结果

２.２　 故障诊断方案

基于 ＭＳＳＭＯＴＥ 方法的冷却系统故障诊断整

体方案如图 ３ 所示ꎬ具体流程如下ꎮ
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图 ３　 基于 ＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 方法的冷却系统

故障诊断整体方案

１)仿真数据设定

本节所使用的数据集是从原始数据集中随机

选取了 ６ ６６８ 个正常样本ꎬ而每一种故障类型都

仅选取了 ８００ 个样本ꎬ由此组成不平衡数据集ꎮ
测试集则是由与不平衡数据集不重复的 １３ ３４４
个样本组成ꎮ 为了验证 ＭＳＳＭＯＴＥ 方法的数据扩

充能 力ꎬ 在 仿 真 过 程 中ꎬ 选 择 了 ＳＳＭＯＴＥ 和

ＭＳＭＯＴＥ 这两种作为数据扩充对比方法ꎮ 分类器

选用了在上节表现较好的 ＣＮＮ 模型进行训练ꎮ
本文选择准确率 ( Ａｃｃｕｒａｃｙ) 和 Ｆ１ 分数 ( Ｆ１ －
ｓｃｏｒｅ)作为评价指标ꎬ其中 Ｆ１ 分数定义为精确率

(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)和召回率(Ｒｅｃａｌｌ)的调和平均值ꎬ是一
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个衡量分类模型综合能力的指标ꎬＦ１－ｓｃｏｒｅ 值越

高说明模型的综合识别能力越好ꎮ 评价指标的混

沌矩阵如表 ３ 所示ꎬ计算过程如下:

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ
(５)

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ＝ ２􀅰
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ􀅰Ｒｅｃａｌｌ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ
(６)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
(７)

Ｒｅｃａｌｌ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
(８)

表 ３　 评价指标的混沌矩阵

项目 预测正值 预测负值

真实正值 ＴＰ ＦＮ

真实负值 ＦＰ ＴＮ

　 　 ２)按照扩充比例对 ＭＳＳＭＯＴＥ 方法的性能

测试

为了验证 ＭＳＳＭＯＴＥ 方法的数据扩充能力ꎬ
在实验分析中ꎬ选择了 ＳＳＭＯＴＥ 和 ＭＳＭＯＴＥ 作为

数据扩充对比方法ꎬ并将扩充之后的数据输入

ＣＮＮ 模 型 中 训 练ꎬ ＭＳＳＭＯＴＥ、 ＳＳＭＯＴＥ 和

ＭＳＭＯＴＥ 与 ＣＮＮ 模 型 的 组 合 分 别 简 记 为

ＭＳＳＭＯＴＥ － ＣＮＮ、 ＳＳＭＯＴＥ － ＣＮＮ 和 ＭＳＭＯＴＥ －
ＣＮＮꎮ 最后ꎬ使用测试集获取 ３ 种模型各自的

Ａｃｃｕｒａｃｙ 和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 指标ꎮ
测试结果如图 ４ 所示ꎬ从图中可以看出ꎬ在扩

充比例为 １、２ 和 ３ 的情况下ꎬ３ 种方法扩充的数

据都可以使模型的 Ａｃｃｕｒａｃｙ 和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 指标得

到不同程度的上升ꎬ并且在扩充比例为 ４ 时达到

了最大值ꎬ但在 ４ 以上都有不同程度的下降ꎮ
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图 ４　 不同扩充比例下 ３ 种模型的对比结果

　 　 详细数据结果如表 ４ 所示ꎮ 可以发现ꎬ在扩

充比例从 ０~１ 的变化阶段ꎬＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 方法

的性能提升得更多ꎬ在 Ａｃｃｕｒａｃｙ 指标中上升了

１５.１％ꎬ而 ＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 和 ＭＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 方法

的性能在 Ａｃｃｕｒａｃｙ 指标中分别上升了 ５. ８％和

６.０％ꎻＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 方法的性能在 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 指

标 中 提 升 了 １６. ９％ꎬ 而 ＳＳＭＯＴＥ － ＣＮＮ 和

ＭＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 方法的性能在 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 指标中分

别提升了 ７.３％和 ４.７％ꎻＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 在扩充

比例上升到 ４ 时ꎬＡｃｃｕｒａｃｙ 和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 两项指标

达到最高值ꎬ分别为 ０.９６１ 和 ０.９７１ꎮ 达到最大值之

后 ＭＳＳＭＯＴ－ＣＮＮ 还可以保持较稳定的性能ꎮ

表 ４　 ＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ、ＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 和 ＭＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 详细结果

指标 模型
数据扩充比例

０ １ ２ ３ ４ ５ ６

Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ ０.７７４ ０.８９１ ０.９１３ ０.９３４ ０.９６１ ０.９５７ ０.９５４

ＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ ０.７７４ ０.８１９ ０.８３２ ０.８４７ ０.８６１ ０.８４３ ０.８３７

ＭＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ ０.７７４ ０.８２１ ０.８４１ ０.８４９ ０.８５２ ０.８２０ ０.８１２

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ

ＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ ０.７８１ ０.９１３ ０.９２７ ０.９４６ ０.９７１ ０.９６７ ０.９５２

ＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ ０.７８１ ０.８３８ ０.８４５ ０.８６７ ０.８８２ ０.８６６ ０.８５８

ＭＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ ０.７８１ ０.８１８ ０.８５７ ０.８７５ ０.８７４ ０.８４５ ０.８２２

　 　 总之ꎬ相比较于其他方法ꎬＭＳＳＭＯＴＥ 方法可

以实现更大比例的数据扩充ꎬ仿真结果表明:
ＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 模型在解决冷水机组故障诊断问

题上具有出色的表现ꎮ
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３)按照数据类型对 ＭＳＳＭＯＴＥ 方法的性能

测试ꎮ
为了进一步分析 ＭＳＳＭＯＴＥ 方法的性能ꎬ对

ＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ、ＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 和 ＭＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ

３ 种模型在数据扩充比例为 ４ 时的故障诊断表现

进行了详细比较ꎮ 使用测试集获取了 ３ 种模型在

每一种数据类型下的 Ａｃｃｕｒａｃｙ 和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 结果ꎬ
３ 种模型的对比情况如图 ５ 所示ꎮ
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图 ５　 数据扩充比例为 ４ 时 ３ 种模型在不同数据类型下的比较结果

　 　 通过图 ５ 中 ７ 种故障类型的 Ａｃｃｕｒａｃｙ 和

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ指标比较结果可以看出ꎬＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 和

ＭＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 的表现相对接近ꎻＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ
明显更高ꎮ

表 ５ 为在同一数据类型中 ３ 种方法的实验数

据结果ꎮ 从表 ５ 仿真结果数据可以看出ꎬ在 ＲＬ 故

障 的 Ａｃｃｕｒａｃｙ 指 标 中ꎬ ＭＳＳＭＯＴＥ － ＣＮＮ 比

ＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 提高了 １５.９％ꎬＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 比

ＭＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 提升了 １４.７％ꎮ 在其他数据类型

中ꎬ相较于 ＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 和 ＭＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 两种

方法ꎬＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 的 Ａｃｃｕｒａｃｙ 指标都有不同

程度的提升ꎮ 而在 ＣＦ 故障的 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 指标结果

中ꎬＭＳＳＭＯＴＥ － ＣＮＮ 比 ＳＳＭＯＴＥ － ＣＮＮ 提升了

７.３％ꎻ在 ＲＯ 故障的 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 结果中ꎬＭＳＳＭＯＴＥ－
ＣＮＮ 比 ＭＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 提高了 １３.７％ꎮ 在其他数

据类型中ꎬＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 比 ＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 和

ＭＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 在Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ 上都有不同程度的提升ꎮ

表 ５　 在同一数据类型中 ３ 种方法的实验数据结果

指标 模型
数据类型

Ｎｏｒｍａｌ ＣＦ ＥＯ ＦＷＣ ＦＷＥ ＮＣ ＲＬ ＲＯ

Ａｃｃｕｒａｃｙ

ＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ ０.９７６ ０.９５０ ０.９７１ ０.９４９ ０.９６７ ０.９５４ ０.９２６ ０.９４２

ＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ ０.９２８ ０.８８１ ０.９２９ ０.８８５ ０.９１２ ０.８８９ ０.７９９ ０.８５６

ＭＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ ０.９１９ ０.８６１ ０.９２７ ０.８４７ ０.９０１ ０.８６２ ０.８０７ ０.８７３

Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ

ＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ ０.９８３ ０.９５７ ０.９８５ ０.９６１ ０.９７６ ０.９５９ ０.９０１ ０.９４６

ＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ ０.９２９ ０.８９２ ０.９３５ ０.９０２ ０.９２１ ０.８９９ ０.８４９ ０.８９７

ＭＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ ０.９１４ ０.８８９ ０.９２７ ０.８６７ ０.９０８ ０.８８１ ０.７９８ ０.８３２

　 　 通过上述分析可以发现ꎬＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 模

型在每一种数据类型中都具备更高的 Ａｃｃｕｒａｃｙ
和Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 值ꎮ

３　 结语

本文为了解决冷水机组数据类别不平衡问
题ꎬ利用 ＭＳＳＭＯＴＥ 方法实现数据的有效扩充ꎮ
训练结果显示:在扩充比例为 ４ 时ꎬ对于正常样本

测试的 Ａｃｃｕｒａｃｙ 和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 值分别达到０.９６１和
０.９７１ꎬ所构建的 ＭＳＳＭＯＴＥ－ＣＮＮ 模型具有更好的

故障诊断性能ꎮ 但是从仿真结果数据可以看出ꎬ
仍有一定的提升空间ꎬ并且本文仿真分析所采用

的是公开数据集ꎬ必然会受到一些相关外在因素

的影响ꎬ但本文尚未考虑这些问题ꎮ
(下转第 １３７ 页)
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