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摘　 要:针对现有降噪方法存在噪声残留以及异常检测指标受噪声影响较大的问题,提出中央空调传感器双重降噪和模糊指标

的故障检测方法。 自适应噪声的完整经验模态分解(complete
 

EEMD
 

with
 

adaptive
 

noise,CEEMDAN)所具有的噪声残余等问题,
用局部均值估计提取 k 阶模态替换模态估计完成初次降噪;而早期出现的虚假模式,先通过相关系数准则筛选含噪分量尽可能

保留有效信息,然后计算奇异值差分谱确定降噪阶次进行奇异值分解(singular
 

value
 

decomposition,SVD)完成二次降噪。 最后,
结合能量和峭度系数提出模糊指标作为异常信号控制限进行故障检测。 采用中央空调实验系统运行数据对所提方法进行验

证,结果表明,该方法具有良好的降噪及敏感特征筛选能力,信噪比提升 20. 203
 

7
 

dB,均方误差平均减小 48. 75%,故障检测准

确率平均提升 8. 67%,响应速度提升 33. 3%,抗噪性及检测效果提升明显。
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Abstract:
 

The
 

current
 

noise
 

reduction
 

methods
 

have
 

noise
 

residue
 

and
 

inadequate
 

adaptability,
 

so
 

that
 

the
 

abnormal
 

detection
 

index
 

is
 

greatly
 

affected
 

by
 

noise,
 

a
 

sensor
 

fault
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

double
 

noise
 

reduction
 

and
 

fuzzy
 

index
 

for
 

central
 

air
 

conditioning
 

is
 

proposed.
 

Complete
 

EEMD
 

with
 

adaptive
 

noise
 

(CEEMDAN)
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

k-order
 

modes
 

and
 

replace
 

modal
 

estimation
 

to
 

achieve
 

initial
 

noise
 

reduction.
 

For
 

the
 

false
 

mode
 

appearing
 

in
 

the
 

early
 

stage,
 

firstly,
 

the
 

noise-containing
 

components
 

are
 

screened
 

by
 

the
 

correlation
 

coefficient
 

criterion
 

to
 

retain
 

the
 

effective
 

information
 

as
 

much
 

as
 

possible.
 

Then,
 

singular
 

value
 

difference
 

spectrum
 

is
 

calculated
 

to
 

determine
 

the
 

order
 

of
 

denoising
 

and
 

singular
 

value
 

decomposition
 

( SVD)
 

to
 

complete
 

the
 

secondary
 

denoising.
 

The
 

experimental
 

data
 

of
 

central
 

air
 

conditioning
 

system
 

are
 

used
 

to
 

verify
 

the
 

proposed
 

method,
 

this
 

method
 

has
 

good
 

ability
 

of
 

noise
 

reduction
 

and
 

sensitive
 

feature
 

screening,
 

the
 

SNR
 

was
 

improved
 

by
 

20. 203
 

7
 

dB,
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

was
 

reduced
 

by
 

48. 75%
 

on
 

average,
 

the
 

fault
 

detection
 

accuracy
 

was
 

improved
 

by
 

8. 67%
 

on
 

average,
 

and
 

the
 

response
 

speed
 

was
 

improved
 

by
 

33. 3%.
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0　 引　 言

　 　 中央空调工作环境往往十分嘈杂,导致采集到的信

号可能含有大量的噪声。 从时域和频域的角度来看,噪
声和信号两者之间缺少有效的划分方法。 因此,信号处

理中如果噪声信号占比较大,会导致所关注的故障信息

变少或建模所采用的信号中有用信号较少而噪声信号较
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多,使得建模精度低影响故障诊断精确率。
中央空调系统采集到的信号变量较多,包括温湿度、

风速、流量、二氧化碳浓度等,但这些信号本质上都是典

型的非平稳、非高斯信号。 为降低噪声对信号分析的影

响,现有的降噪方法主要分为两类:一类是时频分析方

法, 另 一 类 是 以 经 验 模 态 分 解 ( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)为代表的方法。 He 等[1] 采用短时

傅里叶变换( short
 

time
 

Fourier
 

transformation,STFT)分析

轴承信号,但其窗长设定的自适应性不强,只能粗略分析

信号的时频结构。 Samuel 等[2] 运用维格纳-威尔分布

(Winger-Viller
 

distribution,WVD)对发动机压力信号进行

监测并提取出有效特征。 不过 WVD 本质上是一种线性

变换,实际频率之间会出现虚假分量从而导致误判。 小

波变换作为一种变换域去噪方法,可以减少去噪过程中

的信号损失,保留有效数据[3] 。 王一鹏等[4] 利用小波包

提取混合特征并结合支持向量机对滚动轴承进行故障诊

断。 但小波变换作为一种非自适应性的算法,受到小波

基函数的限制,采取不同的小波基函数结果相差较远且

小波变换频段间存在着严重的能量泄露问题。 Huang 于

1998 年提出经验模态分解,基函数直接由信号本身构

造,自适应能力强,多用于处理非线性、非平稳信号,近年

来被用于去噪领域方面的研究。 Chen 等[5] 将 EMD 方法

应用于声激发信号降噪分析,有效提高了信噪比。 EMD
可同时获得时域和频域的高分辨,然而却存在模态混淆

和畸变效应的缺陷,噪声对其影响也较大[6-9] ,且计算量

大,时间长,重构后的信号误差也较大。 针对上述问题,
Torres 等[10] 提出了自适应噪声的完整集合经验模态分

解,提高了分解精度和速度。 张勇等[11] 也利用该方法与

特征熵结合对油气管道进行工况识别。 童靳于等[12] 将

其引入滚动轴承故障诊断。 但在其分解的前期,信号会

出现残余、虚假两种噪声残留问题。
奇异值分解通过矩阵分解将带噪信号向量去除,提

高信噪比,具有良好的不变性和稳定性[13] ,极大地保留

了有效信息。 Song 等[14] 将 SVD 与局部均值分解相结

合,有效抑制了局部均值分解乘积函数的数量,实现了有

效的降噪处理。 但在工况及环境较为复杂的情况下,故
障信息所对应的奇异值分布分散,且难以选择合适的降

噪阶次,因此对强噪声的降噪效果较差。
综上所述,目前各种单一的信号降噪方法均存在一

定的局限性。 因此,在单一降噪方法基础上研究二次降

噪方法也是目前的研究趋势。 Gao 等[15] 提出了一种基于

EEMD 及自相关滤波的双重降噪方法。 CHowdhury 等[16]

提出一种基于小波阈值和优化变分模态分解的信号去噪

方法。 目前大多数双重降噪算法以经验模态分解为基

础,但没有解决其方法本身存在的虚假噪声及噪声残留

问题[17-26] 。 经验模态分解及其相关算法虽然在信号处理

领域应用广泛,但在制冷空调的数据去噪方面却应用

较少。
本文针对传统时频分析方法存在的共性问题即自适

应性不足以及经验模态分解所存在的重构误差大及噪声

残留的缺陷,提出一种中央空调传感器双重降噪故障特

征提取方法。 利用 CEEMDAN 方法分解原始数据信号,
进行初步降噪并计算相关系数选取残留噪声较多的特征

分量。 再利用 SVD 方法的非线性噪声抑制能力针对

CEEMDAN 分解所残余的噪声对特征分量进行再次去

噪,以此提高现场数据质量,方便后续对中央空调系统进

行故障监测或维修决策等操作。 传统异常信号检测指标

根据 T2、SPE 统计量或残差阈值作为检测指标进行异常

检测,未考虑中央空调工况等动态变化因素,受噪声影响

较大,检测速度较慢[27-34] 。 因此,根据传感器故障特性并

结合时域参数的无量纲指标,构建模糊阈值检测指标,减
小了噪声对检测阈值的影响并提高了异常信号的检测

速率。

1　 算法综述

1. 1　 自适应噪声的完整集合经验模态分解

　 　 经验模态分解作为近年来强有力的数学工具,已广

泛应用于一维数据信号的处理。 通过从原始一维信号中

自适应地选择基函数,解决了小波变换选择基函数的困

难,是一种具备小波变换优点的自适应信号处理方

法[12] 。 CEEMDAN 解决了模态混叠以及计算量庞大等问

题,避免了对后续分解所造成的影响。
假定原始信号为 S( t)

 

,g i( t)为第 i 次实验所加入的

标准正态分布 WSG 序列,即 g i 服从 N(0,1)分布。 那么

当 S(t)第 i 次加入噪声得到信号序列:
S i( t) = S( t) + g i( t) (1)
其中,i = 1,2,3,…,N,表示实验次数即所加噪声的

频次。 假设 S( t)的输入值是 r1( t),第 1 步对 S i( t)进行

一阶 EMD 分解:
S( t) + ξ1g

i( t) = IMF i
1( t) + ri1( t) (2)

式中: ξk 表示第 K 阶段所添加白噪声的幅值系数,即

WSG 比系数。 对 N 个 IMF i
1( t) 集合平均得到第 1 阶固

有模态分量:

IMF1( t) = 1
N ∑

N

i = 1
IMF i

1( t) (3)

IMF1( t) 即为第 1 阶本征模态分量,将其去除得到

残留分量为:

r1( t) = S( t) -IMF1( t) (4)
残留分量 r1(t) 添加分解得到的 IMF 分量 E1(g

i(t)),
再次进行分解:
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r1( t) + ξ1E1(g
i( t)) = IMF i

2( t) + ri2( t) (5)
IMF i

2( t) 为第 2 次加入噪声后的信号序列,对 N 个

IMF i
2( t) 集合平均得到第 2 阶残留分量:

IMF2( t) = 1
N ∑

N

i = 1
IMF i

2( t) (6)

IMF2( t) 为第 2 阶本征模态分量,去除后得第 2 阶
段的残留分量 r2( t) 为:

r2( t) = r1( t) -IMF2( t) (7)
不断重复上述步骤 K 次直到第 K 阶段的残留分量

无法再进行 EMD 分解为止,即分量信号的极值点小于等

于 2 个。 此时 CEEMDAN 分解完成,第 K 个残留分量为:

rk( t) = rk-1( t) -IMFk( t) (8)
rk( t)、rk-1( t) 分别表示第 k次和 k - 1 次分解后的残

留分量,IMFk( t) 为第 k 阶本征模态分量。 将式(8)变形

为由原始数据信号表示:

r( t) = S( t) - ∑
K

i = 1
IMFk (9)

由式(9)可知,r( t)为分解最后所剩残留分量,则原

始信号可表示为其与 k 个 IMF 分量之和的形式:

S( t) = r( t) + ∑
K

i = 1
IMFk (10)

1. 2　 奇异值分解

　 　 奇异值分解采用线性代数中的矩阵正交分解方法,
可以 分 解 矩 阵, 因 此 也 应 用 于 空 间 去 噪。 将 由

CEEMDAN 方法分解所得的 IMF 分量分解为如式( 11)
所示:

A = UΣVT (11)
其中,Um×r 为左奇异矩阵,Vn×r 为右奇异矩阵,Σ 为

对角矩阵,r 为矩阵的秩。

Σ =
σ 1 … 0
︙ ⋱ ︙
0 … σ r

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=
λ 1 … 0

︙ ⋱ ︙

0 … λ r

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(12)

对角线元素 σ i 表示矩阵的奇异值,并按照奇异值从

大到小排列,奇异值可以表示矩阵在其对应特征向量上

所代表的信息,奇异值越大则说明其对应的特征向量在

构成原矩阵过程中的贡献率越大。 SVD 对非线性信号处

理能力强,但是 SVD 去噪方法需要对矩阵进行运算,如
果需要进行去噪的矩阵过大,则会导致计算量十分庞大,
对算法的时间复杂度造成很大影响,因此将其用作二次

降噪算法,运算速度大幅提升。

2　 中央空调传感器的双重降噪模糊故障检
测方法

　 　 中央空调系统是一类典型的非平稳非线性系统,且

由于其现场工作环境嘈杂多变,导致其内部传感器所测

得的原始数据往往包含大量的噪声数据,极大地影响传

感器异常信号的检测,导致故障检测率不高。 因此本文

提出一种双重降噪方法对原始数据进行特征提取与去噪

处理,以提高数据质量。
现有单一降噪方法存在自适应性或非平稳信号处理

能力不强的问题,以经验模态分解为基础的双重降噪方

法也未解决方法本身的模态分解及噪声残留问题。
CEEMDAN 方法主要从以下两方面解决经验模态分

解算法所存在的模态混叠和噪声残留问题:首先是加入

EMD 分解后的含有辅助噪声的 IMF 分量,在得到的第 1
阶 IMF 分量后进行总体平均计算来获得第 1 阶 IMF 分

量。 这样就有效解决了白噪声从高频到低频的转移传递

问题。 其次 CEEMDAN 添加的分量是方向相反的,这样

就会相互消除,因此可以解决 EMD 中随机噪声残留的

问题。
CEEMDAN 还可以对所分解得到的 IMF 分量进行筛

选,尤其是对于某些具有局部倾斜的信号,CEEMDAN 算

法可以很好地做到消除局部倾斜,选择的规则如式(13)
所示:

F = 1 / n·∑
n

i = 1
[ Ik( i) - I( i)] 2 (13)

式中:i 表示采样的数据时刻,n 表示总数据点个数,Ik( i)
表示第 k 阶 IMF 分量,I( i)表示原始信号,F 对应选择的

分量信号。
利用 CEEMDAN 方法对信号进行分解,在获取到有

用特征信息的同时还过滤掉了无用的噪声干扰信号,但
分解所得到的分量仍含有噪声;在前期阶段,会出现虚假

现象,导致前几阶 IMF 模态分量中包含残余噪声和信号

的相似尺度。
传统工业过程或设备运行过程的故障检测指标主要

是通过计算预测值与实际观察值之间的残差并与对应的

阈值进行比较看是否超过阈值来判断工作状态是否

异常。
上述方法均是通过判断计算出的指标是否超过阈值

进行信号异常检测。 但阈值的设定一般需要人为进行设

定,比较依赖人工经验且未考虑实际变化因素,因此阈值

设定的可靠性不高,导致异常检测率较低。 考虑到中央

空调传感器的信号特性以及各类故障特性在时域参数上

的不同表现,本文提出一种综合模糊评价指标。 通过计

算传感器在正常运行状态下以及故障状态下的时域特征

参数,发现无量纲参数中能量和峭度系数这两个指标对

异常信号比较敏感,各种故障类型的能量和峭度系数差

异性较大,因此综合两指标作为异常信号的检测指标,避
免了单一阈值指标检测的不足,提升了阈值设定的可靠

性。 下面是能量 E 和峭度系数 K 的表达式:
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E = ∫ | δ(k) 2 | dt = ∑
N

k = 1
| δ(k) 2 | (14)

K = 1
N ∑

N

k = 1

δ(k) - δ-

σ( )
4

(15)

其中, δ(k) 为待计算信号,N 为数据个数, δ- 为平均

值, σ 为标准差。
将上述检测指标按照下列规则进行模糊化处理:

E′ =

5 E ≥ 10
4 E ≥ 7
3 E ≥ 5
2 E ≥ 3
1 E ≥ 1
0 E < 1

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

　 K′ =

5 K ≥ 15
4 K ≥ 6
3 K ≥ 4
2 K ≥ 2
1 K ≥ 1
0 K < 1

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(16)

采用模糊化处理过的能量和峭度系数构建异常评价

模糊指标 U:

U =
k1E′ + (1 - k1)K′ E′ = 5,4,3
k2E′ + (1 - k2)K′ E′ = 2,1,0{ (17)

其中,k1 = 0. 6,k2 = 0. 4。
经过大量实验,发现传感器时域参数中的无量纲指

标能量和峭度系数两个指标对异常信号比较敏感,且因

为其无量纲特性,与设备转速、工况等没有关系,噪声对

其值影响较小,因此选用这两项指标进行动态构建模糊

评价指标。
由于传感器实际工作中变化复杂,难以建立一个固

定统一的检测指标。 因此利用上述两指标动态构建检测

阈值 U,当信号能量较大时,加大能量的权重,将其作为

主要的检测指标;若当峭度系数值较大时,则加大峭度系

数对综合指标的贡献,将其作为主要的检测指标。 通过

实验测试将权重设置为 k1 = 0. 6,k2 = 0. 4 效果较好。 最

后通过计算信号的模糊指标 U,当 U<2 时认为传感器工

作正常;U≥2 则认定其发生异常状况。
综上所述,本文所提出的基于自适应噪声的完整集

合经验模态分解结合奇异值分解的特征提取方法的具体

步骤如下:
步骤 1)采集中央空调相关传感器运行的原始信号,

选取采样区间,对原始时域信号进行 CEEMDAN 分解并

使用信号的局部均值来提取 k 阶模态,在分解得到的

IMF 分量中根据相关系数选取含噪声成分较多的分量;
步骤 2)根据筛选出的相关分量得到特征矩阵;
步骤 3)对特征矩阵计算奇异值差分谱确定降噪阶

次,进行奇异值分解降噪;
步骤 4)对降噪处理后的信号建立小波预测器模型

并计算模糊指标进行故障检测。
针对 CEEMDAN 方法分解信号所具有的噪声残余等

问题,采取奇异值分解方法对分解出来的模态分量进行

二次降噪处理。 下面对解决噪声残留有效性进行验证。

3　 解决噪声残留有效性的验证

　 　 为证明本文所提降噪方法的有效性,本文采用信噪

比(signal
 

noise
 

ratio,SNR)、均方误差( mean
 

square
 

error,
MSE)、平均绝对误差( mean

 

absolute
 

error,MAE) 以及标

准偏差(standard
 

deviation,STD) 4 个指标对去噪效果进

行评价,具体每个指标介绍如下:
SNR 用来计算信噪比,代表信号中有用信号和噪声

的比例,其大小越大越好。 公式如式(19)所示:

SNR = 10∗ lg ∑
N

i = 1

y2
i

(x i - y i)
2( ) (18)

MSE 用来计算参数估计值与参数真值之差平方的

期望值,在去噪处理算法中就是去噪后的数据与未处理

数据值之间的运算,其大小越小越好。 具体公式如下:

MSE = 1
N ∑

N

i = 1
(y i - x i)

2 (19)

MAE 用来计算去噪后数据和未处理数据之间绝对

误差的平均值。 公式如下:

MAE = 1
N ∑

N

i = 1
| (y i - x i) | (20)

STD 表示数据的标准偏差,衡量去噪后数据与未去

噪数据的离散程度。 标准差越小,说明去噪后数据偏离

越少。 计算如下:

STD =
∑

N

i = 1
(xi -x-i) 2

N - 1
(21)

式中:y i 均表示未去噪的信号,x i 均表示处理后的数据。
由于中央空调系统本身具有大量传感器,目前中央

空调系统所用传感器大多为数字非接触式传感器,传感

器典型故障类型相同且输出信号均表现为非线性非平稳

特性,因此本文仅选取最重要、使用最多且最容易发生故

障的温度传感器作为研究对象。 中央空调类型为典型单

风道一次回风变风量系统,其温度系统控制流程如图 1
所示。

图 1　 区域温度控制流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

regional
 

temperature
 

control
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从 TRNSYS 中选取合适的空调系统模块进行区域建

模,以 Type56 为主要的房间模型模拟 4 个空调区域。 所

研究的传感器模块则自己使用 FORTAIN 语言编写加入,
以方便引入故障发生器,获取故障数据。 为方便和中央

空调实验系统所采集到的数据进行整合研究,仿真所采

集传感器类型为温度传感器。
空调系统传感器的故障形式有多种,主要分为硬故

障和软故障。 硬故障故障特征明显,容易检测,主要指完

全失效故障。 软故障则具有渐变性,故障特征不明显,难
以检测, 主要包括偏差故障、 漂移故障及精度下降

故障[25-30] 。
实际情况下,任何传感器的测量值都会伴随些许误

差。 测量的误差一种是系统误差,另一种是随机误差(即

噪声)。 可表示为:
y t = y′t + u t + vx (22)

式中: y t 为某时刻传感器显示的测量值, y′t 为该时刻的

真实值, u t 指系统误差, vx 为随机误差。 自由噪声是测

量过程中系统本身随机产生的,而故障则会引起系统

误差。
仿真所采集的数据为中央空调空气处理系统在夏季

正常制冷工况下的运行数据 600 组数据,温度设定为

26 ℃ ,具体运行数据如图 2 所示。

图 2　 传感器正常运行数据

Fig. 2　 The
 

sensor
 

runs
 

properly

1)完全失效故障

完全失效故障表现为传感器所显示的数值不随实际

运行情况改变而改变,一直保持不变(非正常值),一般

为传感器读数最大值或 0。 在 300 组数据时设置故障发

生器使传感器完全失效,得到测量结果如图 3 所示,300
采样点以后传感器测量值为一非正常值且不随真实值而

改变,证明所引入的故障是有效的。
2)偏差故障

偏差即系统误差 u t 为一常数值。
u t = C (23)
同样在 300 采样点时设置故障发生器给系统增加

3 ℃的温度补偿,得到测量结果图 4 所示。

图 3　 传感器完全失效故障

Fig. 3　 Complete
 

sensor
 

failure

图 4　 传感器偏差故障

Fig. 4　 Sensor
 

deviation
 

fault

3)漂移故障

漂移故障表现为测量值随时间发生线性变化。
u t = k( t - ts) (24)

式中:ts、t 为某发生漂移故障时刻,k 代表漂移系数,可为

正为负。 具体结果如图 5 所示。

图 5　 传感器漂移故障

Fig. 5　 Sensor
 

drift
 

fault

可以看出 300 采样点后在故障发生器中引入漂移系

数为 0. 01 的漂移故障,且数值随时间逐渐变大,说明产

生了漂移故障。
4)精度下降故障
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偏差和漂移故障发生时传感器测量值的平均值会出

现偏差。 发生精度下降故障测量值的方差会发生变化而

平均值不会改变。 其故障特性为:
u t ~ N(0,σ 2) (25)
图 6 所示为传感器精度下降故障运行数据:

图 6　 传感器精度下降故障

Fig. 6　 Sensor
 

precision
 

failure

从图 6 中可以看出 300 采样点后传感器测量值方差

变大,可以判断精度发生了下降。
3. 1　 中央空调实验系统介绍

　 　 实验数据采用实验室 HY-31C 型中央空调实验系统

装置,如图 7 所示。

图 7　 HY-31C 型中央空调实验系统

Fig. 7　 HY-31C
 

central
 

air
 

conditioning
 

experimental
 

system

该系统由冷水机组、压缩机、冷却塔、通风管道、冷冻

水箱、冷凝水箱、测量仪表、PLC 电气控制柜、数据采集系

统等组成。 测量仪表包括 7 组温湿度传感器两组风速传

感器和一组流量传感器等。 由于中央空调系统本身具有

大量传感器,本文仅选取最常使用并且最容易发生故障

的温度传感器作为研究对象。 HY-31C 型实验装置所安

装的 TS-FTD 管道式温度传感器具体参数说明如表 1
所示。

表 1　 TS-FTD 管道式温度传感器参数

Table
 

1　 TS-FTD
 

pipe
 

temperature
 

sensor
 

parameters
参数名称 量程 / ℃ 精度 / ℃ 分辨率 / ℃ 漂移量 / ℃
参数值 0~ 50 ±0. 5 0. 1 <0. 04

 

℃ / Y

　 　 装置的工作面传感器布局如图 8 所示。

图 8　 系统装置传感器布局

Fig. 8　 System
 

device
 

sensor
 

layout

图 8 中数字 1 ~ 16 分别代表了空调系统中的不同部

件:包括通风调节装置、加热装置、蒸发器、水泵、压缩机、
冷凝器等。 字母 A ~ G 代表了各类传感器:其中传感器

A ~ F 位于新风口管道,传感器 G 位于出风口管道。
温度传感器 B、D 对温度传感器 C 有很大的影响,同

时与湿度、风速等也有一定关联。 所以把分布在不同位

置的多个同类或不同类传感器所提供的测量数据联合建

模形成样本空间,最后获得所检测对象的预测数据。
实验同样采集的数据为中央空调空气处理系统在夏

季正常制冷工况下的运行数据 600 组数据,每组数据之

间的采样时间间隔为 1 min,总采集时长为 10 h。 因本方

法主要为验证去噪以及模糊指标对故障检测准确率的提

升,因此选取最容易获取的完全失效故障类型进行实验

验证。 采取手动人为断掉传感器的线来模拟传感器完全

失效故障,具体操作如下:
1)假设设置 A 点传感器故障。
2)找到 A 点传感器拆掉输出的信号线,如图 9 所

示,即可使其完全失效。

图 9　 传感器模拟故障示意图

Fig. 9　 Schematic
 

diagram
 

of
 

sensor
 

simulation
 

fault

3. 2　 基于 CEEMDAN 的信号降噪处理

　 　 使用系统在正常工作环境的情况下所采集的湿度、
风速以及 3 组相邻位置的温度传感器数据构成样本

空间:
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　 样本空间:(X i,Y)= [X1,X2,X3,X4,Y] T 　 i= 1,2,3,4
(26)

其中,X1
 为湿度传感器测量信号,X2 为风速传感器

测量信号,X3、X4、Y 为 3 组不同位置温度传感器数据,Y
为待检测传感器的数据。

对采集到的原始数据信号使用 CEEMDAN 方法进行

分解即初次降噪,分解后的各个 IMF 分量分别选取高频、
中频、低频 3 类频率的 IMF 分量作为故障信号的特征信

号。 分解结果如图 10 所示。

图 10　 CEEMDAN 分解高频、中频、低频 IMF 分量

Fig. 10　 Breaking
 

down
 

IMF
 

components

计算各个分量与原始信号的相关系数,所得结果如

表 2 所示。
表 2　 分解所得各分量与未去噪信号 y( t)相关系数

Table
 

2　 Correlation
 

coefficients
 

between
 

the
 

decomposed
components

 

and
 

the
 

non-denoised
 

signal
IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5

0. 052
 

3 0. 105
 

9 0. 080
 

7 0. 106
 

7 0. 097
 

8
IMF6 IMF7 IMF8 IMF9 IMF10

0. 124
 

3 0. 148
 

8 0. 053
 

7 0. 910
 

0 0. 918
 

3

　 　 计算相关系数筛选出包含噪声较多的模态分量,然
后利用奇异值分解方法对建立的特征矩阵二次降噪。 最

后,将经 CEEMDAN 初次处理的模态分量与奇异值分解

二次去噪后的模信号重构,得到纯净的数据。
3. 3　 基于 SVD 的信号双重降噪重构

　 　 对上述 IMF 分量进行选取后得到特征矩阵,对特征

矩阵进行 SVD 降噪重构即二次降噪,主要针对初次降噪

所存在的残留噪声,利用 SVD 良好的非线性噪声抑制能

力进行再次处理,进一步提升信号的信噪比,增强有效信

息,降噪阶次的选取最为关键,过低可能会过滤掉故障信

息,过高则可能无法更好地去除噪声,因此采取奇异值差

分谱理论进行确定,图 11 为不同降噪阶次与正则化值的

变化图。
从图 11 中可以看出,在降噪阶次在 3、4 的时候,正

图 11　 SVD 降噪阶次选取

Fig. 11　 SVD
 

noise
 

reduction
 

order
 

selection

则化值变化速度减慢趋于稳定,因此降噪阶次选择为 3
和 4 进行 SVD 降噪重构。

经实验验证选择降噪阶次为 3 时信号平滑度最好,
图 12 为降噪阶次为 3 时 SVD 降噪效果对比图,实线代表

原始数据,因其受噪声及干扰的影响波动较大对其进行

SVD 降噪重构,重构后的信号如虚线所示,明显看出降噪

后的信号变化波动变小且更加平滑,信号信噪比变大。

图 12　 SVD 降噪重构

Fig. 12　 SVD
 

noise
 

reduction
 

reconstruction

从分解所得结果图可以看出,经过双重去噪后所得

到的信号变化幅度较小,信号平滑度也较好,更有利于后

续对其进行预测并进行故障检测。 接下来使用所提出的

模糊指标方法计算处理过后的信号参数并进行故障

检测。
3. 4　 相关去噪方法对比

　 　 移动平滑去噪基于统计学规律,是数字滤波方法的

一种,比模拟滤波有更好的去噪效果,也可以减少随机干

扰的影响,是一种去噪的有效方式。 小波去噪利用小波

变换来进行数据去噪和特征提取,提升了检测模型的精

度及检测速率。 小波变换作为一种非自适应性的算法,
近年来也常被应用于数据去噪和特征提取相关的研究。
经验模态分解由于其强大的自适应性也多用于数据去

噪。 以上几种方法在去噪和特征提取两方面均有良好的

效果,因此,将本文所提方法的检测结果与移动平滑滤
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波、小波去噪以及 EMD-DFA 三种方法的检测结果进行

比较。 结果分别如图 13 ~ 15 所示。

图 13　 移动平滑滤波去噪效果图

Fig. 13　 Moving
 

smoothing
 

filter
 

denoising
 

effect
 

picture

图 14　 小波自适应阈值去噪效果图

Fig. 14　 Image
 

of
 

wavelet
 

adaptive
 

threshold
 

denoising

图 15　 EMD-DFA 方法去噪效果图

Fig. 15　 Denoising
 

effect
 

of
 

EMD-DFA
 

method

移动平滑滤波方法分解后所得到的信号平滑度较

高,但其本质上是一种低通滤波方法,过滤掉原始时间序

列信号中的频率较高的噪声,保留了低频的信号,也就导

致无法最大地将无用的噪声信号去除。 而且此方法在计

算低频分量时由于使用到了窗函数,因此缺少对未来时

刻数据的参考,这就会导致一定的时间滞后性。
小波自适应阈值使用自适应方法确定小波系数的阈

值,根据每一级尺度的不同自适应寻找相应的阈值进行

去噪,因此所获得的信号更加接近原始信号,但当信号中

含有较多噪声值时计算速度过慢,在中央空调系统中对

检测速度有较高的要求,是否适用于此场景还需进一步

研究。
利用了 EMD 方法良好的自适应性以及非线性信号

的处理能力,与 DFA 小波阈值降噪方法结合进行了双重

降噪,但没有解决 EMD 方法本身的模态混叠问题及早期

噪声残留问题,从表 3 可以看出,此方法所得信号信噪比

原始信号稍低,就是因为早期分解所残余的噪声所导

致的。
表 3　 各类去噪方法去噪后信号噪声指标对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

signal
 

noise
 

indicators
 

after
denoising

 

by
 

various
 

denoising
 

methods
方法 SNR MSE MAE STD

原始信号 34. 429
 

3 0. 336
 

4 0. 478
 

5 4. 584
移动滤波 37. 416

 

2 0. 169
 

1 0. 336
 

0 4. 561
小波阈值 51. 626

 

6 0. 387
 

0 0. 688
 

7 4. 511
EMD-DFA 33. 021

 

5 0. 533
 

9 0. 533
 

9 4. 550
双重去噪 54. 660

 

0 0. 006
 

4 0. 062
 

6 4. 572

　 　 以上为经过各种去噪方法去噪后的效果图,为进一

步证明所提双重去噪方法的有效性,分别计算原始信号

和移动滤波去噪、小波自适应阈值去噪以及本文所提双

重去噪方法处理过后的信号的 SNR、MSE、STD 指标,如
表 3 所示。

从表 3 可以得知,4 类方法在去噪方面都有着不错

的效果,但相比较而言,双重去噪方法最后所得到的结果

信噪比更高且均方误差更小,信噪比平均提升 39. 12%,
均方误差平均减小 48. 75%,说明去噪后所得到的有用信

号最多,噪声信号少,其他指标也相比其他 3 种方法更

小,说明去噪所得到的信号与原始信号也更为接近,更能

保留原始信号中的信息,也证明了双重去噪方法的有

效性。

4　 故障检测实验验证及性能分析

4. 1　 基于模糊指标的传感器故障检测

　 　 计算其时域特征参数指标如表 4 所示。

表 4　 传感器异常信号参数

Table
 

4　 Abnormal
 

signal
 

parameters
 

of
 

the
 

sensor
状态 Xp

 

σ2 C S K
正常 2. 500

 

0 0. 351
 

0 0. 097
 

3 0. 141
 

6 1. 986
 

5
偏差 2. 300

 

0 0. 387
 

0 0. 080
 

0 0. 182
 

6 1. 771
 

9
漂移 4. 660

 

0 0. 983
 

5 0. 170
 

9 0. 111
 

3 2. 713
 

6
精度 7. 177

 

1 1. 820
 

4 0. 278
 

2 0. 055
 

0 2. 746
 

6
失效 2. 300

 

0 0. 387
 

0 0. 066
 

2 0. 182
 

6 1. 771
 

9
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　 　 接下来计算能量 E 和峭度系数 K,并按照所提方法

进行模糊处理得到检测结果如表 5 所示。
表 5　 传感器异常信号的模糊指标判别

Table
 

5　 Fuzzy
 

index
 

discrimination
of

 

sensor
 

abnormal
 

signal
状态类型 E K U 结论

正常状态 0. 351
 

0 1. 986
 

5 0. 6 正常

偏差故障 0. 387
 

0 1. 771
 

9 2. 8 异常

漂移故障 0. 983
 

5 2. 713
 

6 2. 4 异常

精度下降 1. 820
 

4 2. 746
 

6 2. 6 异常

完全失效 0. 387
 

0 1. 771
 

9 2. 2 异常

　 　 通过上述计算结果可以明显看出,正常状态计算所

得模糊指标值较小,而故障状态数据计算所得模糊指标

值均在 2 以上,因此选用 2 作为模糊阈值控制限进行异

常信号的检测。
4. 2　 相关故障检测方法对比

　 　 对移动滤波去噪和小波自适应阈值去噪方法处理后

的数据使用残差阈值进行故障检测,为更好地对比不同

检测方法的效果,检测模型均采用小波神经网络建立小

波预测器进行预测来求得残差值的大小,小波神经网络

具有良好的非线性逼近能力以及自适应性,多用于非线

性信号的故障检测中,因所用原始数据相同,因此神经网

络中各参数值设定均保持一致,所得检测效果如图 16 ~
18 所示。

图 16　 移动平滑去噪故障检测效果图

Fig. 16　 Mobile
 

smoothing
 

denoising
 

fault
 

detection
 

effect
 

picture

原始数据信号因包含大量噪声,检测结果较差。 在

以上 3 种方法去噪后检测效果有所提高,但因存在噪声

残留和模态混叠等问题,在分解前期检测结果不太理想。
利用双重去噪方法去噪后的数据使用所提出的能量

和峭度系数的模糊指标进行故障检测,所得结果如图 19
所示。

从图 19 中可以看出分解早期的噪声残留问题得到

了解决,响应速度也变快了,所得到的结果大部分都得到

了准确检测。 说明所提的双重降噪方法对现有去噪方法

所存在的噪声残留及模态混叠等问题得到了解决,所提

图 17　 小波自适应阈值去噪故障检测效果图

Fig. 17　 Wavelet
 

adaptive
 

threshold
 

denoising
fault

 

detection
 

effect
 

picture

图 18　 EMD-DFA 去噪故障检测效果图

Fig. 18　 EMD-DFA
 

denoising
 

fault
 

detection
 

effect
 

picture

图 19　 双重去噪-模糊指标故障检测效果图

Fig. 19　 Double
 

denoising-fuzzy
 

index
fault

 

detection
 

effect
 

picture

模糊指标的适应性及抗噪性相对传统残差阈值指标也得

到了提升。
通过计算各种故障检测方法的误报漏报率以及检测

率,结果如表 6 所示。
从表 6 可以看出,双重降噪结合模糊指标的故障检

测方法在异常信号检测率上相比其他去噪传统阈值方法

平均提升 8. 67%,响应速度也有着明显的提高。 一方面
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　 　 　 　表 6　 不同方法传感器异常信号检测指标对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

sensor
 

abnormal
 

signal
detection

 

indicators
 

by
 

different
 

methods
评价

指标

双重

去噪

平滑滤波

去噪

小波自适

应阈值

EMD-DFA
去噪

误报 / % 1 5 4 2
漏报 / % 2 11 8 5
检测 / % 97 84 88 93
速度 / N 3 3 5 4

双重降噪方法通过 CEEMDAN 和奇异值分解两次降噪,
解决了传统经验模态分解的模态混叠和噪声残留问题,
计算速度更快,所提取的有用信号更多;另一方面,采取

无量纲时域指标能量和峭度系数的模糊指标代替残差阈

值进行故障诊断,也避免了噪声对阈值设定的影响,加强

了检测指标的抗噪性,因此在包含噪声信息较多的中央

空调传感器故障检测中所提方法有着不错的效果。

5　 结　 论

　 　 本文针对强噪声下现有降噪方法存在噪声残留及故

障检测阈值受噪声影响较大、传感器故障检测精度不高

等问题,提出一种基于双重降噪和模糊指标的中央空调

传感器故障检测方法。 首先使用 CEEMDAN 方法对原始

数据 进 行 初 次 分 解 去 噪 并 得 到 特 征 矩 阵; 针 对

CEEMDAN 方法分解信号所具有的噪声残余等问题,利
用奇异值分解的非线性噪声抑制能力对分解出来的含噪

较多的分量进行二次降噪处理。 最后提出模糊指标代替

故障检测阈值对中央空调系统传感器进行故障检测实

验。 实验使用 HY-31C 型中央空调实验系统数据进行验

证,得到结论如下:
1)双重降噪方法恰好弥补了 CEEMDAN 所存在的噪

声残留以及 SVD 方法在数据量过大时计算速度慢的问

题,在降噪方面信噪比相对原始信号提升 20. 230 7
 

dB,
对于移动平滑滤波、小波自适应阈值降噪等单一降噪方

法效果提升 8. 82%以上,针对以 EMD 为基础的二次降噪

方法在分解早期所具有的噪声残留问题也有所解决,极
大地减少了原始数据中的噪声信号,提高了原始数据的

信噪比,均方误差也平均降低了 48. 36%。
2)针对阈值设定依靠人为经验设定困难且噪声对阈

值的影响较大的问题,提出了模糊指标代替残差阈值进

行判定,动态考虑了无量纲时域参数能量和峭度系数对

异常信号的区分性,相比传统阈值判定方法对检测率平

均提升 8. 67%,响应速度平均提升 33. 3%,抗噪性也得到

了提升。
3)所提方法可以降低噪声对故障检测的影响,有利

于快速发现故障,证明了该方法对中央空调传感器信号

去噪和特征提取的有效性,对后续相关控制容错方面的

研究有很大帮助。
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