
CIESC Journal, 2018, 69(S2): 252-259                                                             ·252· 化工学报 2018 年 第 69 卷 第 S2 期 | www.hgxb.com.cn

 

                                                             DOI：10.11949/j.issn.0438-1157.20181084 

 

基于长短期记忆神经网络的数据中心空调系统传感器故障诊断 

王路瑶，吴斌，杜志敏，晋欣桥 

（上海交通大学制冷与低温工程研究所，上海 200240） 

摘要：数据中心空调系统的故障直接影响其能耗及运行可靠性。结合深度学习技术，利用长短时间记忆神经网络

提出了一种空调系统传感器故障检测与诊断的方法。经实验验证，该方法可通过对液管温度传感器、排气温度传

感器分别建立故障诊断模型，成功检测出传感器固定偏差故障和漂移偏差故障。对于无故障数据，该方法的检测

正确率在 90%左右；对于偏差程度大于该方法的最小检测偏差的传感器故障数据，其检测正确率在 94%以上。 
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Sensor fault detection and diagnosis for data center air conditioning  
system based on LSTM neural network 

WANG Luyao, WU Bin, DU Zhimin, JIN Xinqiao 

(Institute of Refrigeration and Cryogenics, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China) 

 

Abstract: The faults of data center air-conditioning system directly results in increasing energy consumption and 

reducing operation reliability. Combined with deep learning technology, a fault detection and diagnosis method of 

sensors for air conditioning system is proposed by using LSTM (long short term memory) neural network. Verified 

by the experiment, the method can identify the fixed biases and drifting biases of both liquid line temperature 

sensor and discharge temperature sensor through building the fault detection and diagnosis models for them 

respectively. For the fault-free condition, the detection accuracy of this method is about 90%. For the sensor fault 

whose deviation degree is greater than the minimum detection deviation of the method, the detection accuracy is 

above 94%. 
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引  言 

近年来随着国家信息化水平不断提高，数据传

输的需求越来越大，导致数据中心规模不断扩大。

据统计 2011 年，全国数据中心总耗电量为 700 亿 

kW·h，占全社会用电量的 1.5%，并且仍保持高速

增长[1-2]，针对数据中心的节能减排重点就是机房空

调。空调作为一个由大量的机械以及电气元件构成

复杂系统，运行过程中不可避免会出现各种故障，

导致机房温度波动、异常，甚至影响到数据中心的

正常工作。另外，故障也会影响空调机组的工作效

率和使用寿命。据统计由于空调故障导致的能耗损

失占空调总能耗的 10%～40%[3-4]，因此针对机房空

调系统故障诊断的研究势在必行。 

由于数据挖掘技术的发展、计算机计算能力的

不断提高以及楼宇管理系统中大量数据的存在，基
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于数据方法的故障诊断技术得到巨大发展，具体方

法包括统计学分析[5-6]、小波神经网络[7-10]、X-means

聚类[11-14]等。 

Lee 等[15]在 1997 年提出一种基于神经网络-回

归方程的方法，采用两级神经网络实现了 AHU 中

送风温度传感器的故障检测，并采用回归方程实现

故障传感器的温度恢复。Wang 等[16]根据能量效率

和能量守恒分别提出了两个 PCA 模型，并利用 Q

统计量和 Q 贡献量进行故障检测与诊断。实验结

果表明温度和压力传感器漂移偏差在 10%以内就

可以检测成功，但对于电功率这种变动较大的测量

值则需要在偏差 24.9%才能实现故障检测。Xiao

等[17]针对 VAV（variable air volume system）终端

提出了基于贝叶斯网络的故障诊断模型，通过故障

表征和具体故障种类之间发生概率实现故障检测

与诊断。Sun 等[18]提出 ICA-BP 混合模型诊断制冷

剂充注故障，其中 ICA（independent component 

correlation algorithm）实现故障检测，BP（back 

propagation）用以故障诊断。Fan 和 Xiao[19]利用深

度学习中的深度自动编码器算法进行建筑的短期

冷负荷预测。王世强等[20]提出了基于节点信誉的

传感器无中心 FDD 方法，利用传感器之间联系实

现故障检测，使用 Hopfield 网络完成故障的定位。

其在冷冻水二次泵系统上完成测试，实验证明该

方法可以实现单个或多个传感器的故障检测。

Yang 等[21]提出了基于顺序规则的 FDD 方法，首

先按照工况不同，划分成 4 个模式，并在每一个

模式下依次建立顺序判断的规则集，以此实现了

故障检测。该方法经过实际建筑以及小型 AHU 模 

 

拟器测试，均成功隔离了故障温度传感器。 

2017 年作为人工智能（artificial intelligence，

AI）应用元年，大量 AI 技术从实验室走向了实际

生活[22]，将人工智能技术与空调系统故障诊断相对

接，势必将开启空调系统故障诊断的新阶段。故引

入 LSTM（long short term memory）方法对数据中

心空调系统提出可行的故障诊断方案。 

1  实验机组及实验系统测点介绍 

实验机组为一台某品牌的风冷式的数据中心

空调，额定制冷能力为 25 kW（37.8 ℃室内温度，

20%相对湿度，35 ℃室外温度工况），制冷剂为

R410a，采用水平送风方式。 

空调机组结构如图 1 所示，由压缩机、油分离

器、冷凝器、过滤器、电子膨胀阀（electronic 

expansion valve，EEV）、蒸发器构成。实验中系统

运行工况均为干工况条件。 

实验在焓差室内进行，传感器测点布置如图 1

所示，其中 T 表示温度传感器，P 表示压力传感器，

n 表示压缩机等转速传感器，m 表示质量传感器，

W 表示压缩机功率计。 

实验中的测量值包括物理状态参数、控制信号 

和系统性能参数。 

物理状态参数，分为制冷剂侧和风侧两部分，

涵盖主要部件进出口制冷剂（或空气）物理状态，

如压缩机进排气口温度、压力等，冷凝器进出风温

度；控制信号为压缩机转速，冷凝器风机和蒸发器

风机的转速；系统性能参数包括压缩机功率等，用 
 

 

图 1  数据中心空调系统结构及测点布置 

Fig.1  Air condition system in data center and monitoring point arrangement 
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以表征系统整体的运行状态。 

表 1 展示了传感器测点名称以及符号和单位。

实验中为保证数据的全面性，采样周期设定为 4 s。 

表 1  测点说明 

Table 1  Monitoring point instruction 

序号 测点名 符号 单位 

1 压缩机转速 ncmp r/min 

2 压缩机功率 P kW 

3 吸气压力 psuc kPa 

4 吸气温度 Tsuc ℃ 

5 润滑油温（压缩机底部） Toil ℃ 

6 排气压力 pdis MPa 

7 排气温度 Tdia ℃ 

8 制冷剂质量流量 Qref kg/min 

9 冷凝器风机转速 Ncond,fan r/min 

10 冷凝器进口压力 pcond,in kPa 

11 冷凝器压力 pcond MPa 

12 冷凝器进口温度 Tcond,in ℃ 

13 冷凝器出口压力 pcond,out kPa 

14 冷凝器出口温度 Tcond,out ℃ 

15 冷凝器进风温度 Tod ℃ 

16 冷凝器出风温度 Tcond,air-out ℃ 

17 液管温度 Tll ℃ 

18 蒸发器出口温度 Tevap,out ℃ 

19 蒸发器风机转速 nevap,far r/min 

20 蒸发器进风干球 Tid ℃ 

21 蒸发器进风湿球 Tidp ℃ 

22 蒸发器出风干球 Tevap,airout ℃ 

23 风量 Qair m3/h 

 

2  空调系统传感器故障诊断研究 

传感器作为一种检测装置，承担了将物理状态

向电信号转变的工作，实验中包含的不同传感器类

型有温度、压力、流量等[23]。不论故障与否，其测

量值可由三部分组成，如式(1)所示 

x=x+f+v                   (1) 

传感器的常见故障类型有完全失效、固定偏

差、漂移偏差以及精度降低四种[24]。完全失效故障

由于表现非常明显，故障诊断难度低[25]。本文研究

的对象是液管温度传感器（Tll）和排气温度传感器

（Tdis）的固定偏差（fixed biases，FB）和漂移偏差

（drifting biases，DB）两类故障。 

2.1  LSTM 方法 

LSTM 是一种时间递归神经网络（RNN），适

于处理和预测时间序列中间隔和延迟非常长的重要

事件[26]。基本的 RNN 结构如图 2 所示，当前时刻

模型输入为 xt，输出为 ht，其核心神经网络模块 A

中含有一个简单结构如 tanh 层，即输入与输出满足 
e e

( )
e e

x x

x x
f x









                 (2) 

故可将历史信息用于当前时刻的决策，但在层数过

多时，会出现梯度消失（爆炸），因此 RNN 能够利

用的历史信息相对有限[27]。 

 

图 2  RNNs 结构 

Fig.2  RNNs structure 

而 LSTM 中则含有较为复杂的结构，输入门、忘

记门、输出门的加入使得记忆细胞状态得以保持和更

新[28]。输入门决定了当前数据输入对记忆单元状态的

影响，遗忘门用于控制历史信息对当前时刻记忆单元

状态值的影响，输出门控制了记忆状态单元值的输

出。LSTM 记忆单元具体结构如图 3 所示[29]。 

 

图 3  LSTM 结构 

Fig.3  LSTM structure 

当 LSTM 单元的输出为 h，记忆单元的值为 c，

输入数据为 x 时，其更新可由以下部分构成[30]。 

首先，按照 RNN 公式计算当前 t 下候选记忆单

元值 
tC ，如式(3)所示。 
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
xc hc 1 ctanh( )t t tC W x W h b             (3) 

式中，Wxc、Whc 分别是输入数据和上一时刻

LSTM 单元输出的权重。 

然后，计算输入门的值 it，该值除了受当前输

入数据 xt的影响，还和上一时刻 LSTM 的输出 ht−1

以及上一时刻记忆单元值 ct−1 有关。 

xi hi 1 ci 1 i( )t t t ti W x W h W c b              (4) 

计算遗忘门的值 ft 

x f h f 1 c f 1 f( )t t t tf W x W h W c b              (5) 

计算当前记忆单元状态值  


1 tt t t tC f C i C                 (6) 

计算输出门的值 ot 

xo ho 1 co 1 o( )t t t to W x W h W c b               (7) 

最后，计算 LSTM 输出，如式(8)所示。 
tanht t th o C                 (8) 

式中，常取 Sigmoid，取值范围为(0,1)。 

2.2  基于 LSTM 的传感器故障诊断方法 

图 4 是基于 LSTM 的传感器故障检测方法的流

程图。模型分为预测器训练和故障检测两部分。首

先通过传感器的历史数据训练得到准确的LSTM预

测器，再通过预测值和实际测量值对比实现传感器

的故障诊断。 

在预测器训练阶段，首先需要完成的是特征选

择，利用经验以及相关性分析的方法，得到如表 2

的结果。 

 

图 4  基于 LSTM 方法的流程 

Fig.4  LSTM-based FDD flowchart 

表 2  LSTM 输入特征 

Table 2  LSTM input features 

模型名称 输入特征 

TllSn 室外温度（Tod）、电子膨胀阀入口压力（peev-in）、冷

凝器风扇转速（ncond,fan）、冷凝温度（TC）、冷凝器

空气进出口温差（Tdiff,cond）、液管温度（Tll） 

TdisSn 过热度（SH）、压缩机功率（P）、润滑油温度（Toil）、

蒸发温度（TE）、排气温度（Tdis） 

 
最小最大值标准化以及时间序列化均属于数

据的前处理阶段。最小最大值标准化将数据缩放到

[0,1]区间内，时间序列化将数据按照样本数、时间

步长、特征数三个维度进行数据变形以符合 Keras

框架下的要求。 

确定网络结构即搭建初始阶段网络，整体模型

依次为输入层、LSTM 层、Dense 层、LSTM 层、

Dropout 层、Dense 层、输出层。  

Dense 层指的是全连接层，其输出可以表示为 

output=activation(dot(input,kernel)+bias)      (9) 

式中，activation 为逐元计算的激活函数；

kernel 为本层权值矩阵；bias 为偏置向量；dot 为

矩阵乘法。 

Dropout 层在训练过程中每次更新参数时能够

按照一定的概率随机断开神经元，其目的是防止过

拟合。 

LSTM 网络的目标函数采用的是均方差（mean 

squared error, MSE），其计算公式如下 

2
real, predict,

1

1
MSE ( )

n

i i
i

y y
n 

         (10) 

由图 4 可知，LSTM 模型初始阶段参数的设

置（包括 EPOCHS、BATCH_SIZE、神经元数量）

对模型的准确性存在影响。EPOCH 指的是模型训

练经过了几次完整数据的迭代求解，设定

EPOCHS= 1000；BATCH_SIZE 指的是一次进入

模型训练的数据量，设定 BATCH_SIZE=50；神经

元数量设定为 100。 

在基于 LSTM 的方法的故障检测阶段，测试

数据需要经过与训练数据一样的数据预处理过程

后进入预测器，训练完毕的预测器将给出预测值，

从而可以获得预测值和实际值的残差。根据残差

与阈值之间的关系确定有无故障，而阈值是统计

无故障数据的残差后得到。由于测试数据波动较

大会影响阈值的确定，从而影响故障诊断准确率，

故采用移动窗口的稳态识别方法对测试数据进行

稳态数据的选择。 
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3  故障诊断方法的实验验证 

图 5 展示了目标温度实际测量值以及 LSTM 预

测器预测值之间的关系。在 Tdis 传感器部分，图 5

（b）中“Tdis”为实际测量值，“pTdisSn”为排气

温度预测器预测值，可见预测值均表现出了和实际

测量值一样的变化，并且差距较小。同样的结果也

可以从 Tll 部分获得图 5（a）。 

 

图 5  预测器效果 

Fig.5  Predictor effect 

为了量化预测值的准确性，采用残差进行表

示，其定义如下 

predict real

real

100%


 
x x

r
x

           (11) 

图 6 展示了预测值的残差分布情况，图 6（a）

展示了未经稳态判别的十个工况下无故障数据的

TllSn 模型预测值残差，可以发现在工况 6、7、8

下，残差分布较分散，给阈值的确定增加了难度。

图 6（b）展示了 TllSn 模型经过稳态判别后的残差

分布。综合所有工况考虑，本文将 TllSn 模型的阈

值定为−5℃和 5℃。图 6（c）为 TdisSn 模型预测

值残差分布，可以发现相对于液管温度，排气温度

总体拟合的准确性较强，其残差分布范围在[0,10]

以内，综合对比所有工况后，本文将其阈值定为 2℃

和 6℃。 

图 7 展示了传感器故障时候预测值的残差分布

情况，以下实验均基于 Tid=37.8℃、Tod=35℃的工况

下数据完成，故障引入均为在样本数为 100 时。

图 7（a）、（c）分别是 Tll 和 Tdis 固定偏差，在故障

引入时，两者的残差分别达到了−17.6%和−6.7%，

均超出了阈值出现报警信息，之后 Tll 部分残差稳定

在 15%左右，而 Tdis部分稳定在了 1.8%左右。由于

LSTM 的输入数据也是一个时间窗口，随着故障数

据的越来越多，预测值的残差会处于一个稳定水平。

而这个残差的大小与引入故障的相对大小有关，由

于 Tll平均在 32℃左右，3℃的固定偏差，其相对大

小约在 10%，而 Tdis温度维持在 70℃左右，相对偏

差约为 4%。 

漂移偏差的结果如图 7（b）和（d）所示，

Tll 部分的报警在样本数为 140 时，而 Tdis 的报警

则要在样本数为 170 左右。从图中也可以发现，

虽然故障初始时刻，偏差较小，但两个预测器的

残差在故障刚发生时候，都有了变化，只是没有

超过阈值，未形成有效的报警。这也证明了预测

器的敏感性以及准确性。 

为了验证该方法的准确性，避免由于偶然因素

造成的偏差，本文进行更多工况下的实验测试，并

将结果取平均值汇总于表 3 中。 

表 3 上侧展示了 TllSn 模型的诊断结果，对于

无故障时该模型的诊断正确率较在 90%左右，存在

一部分的错诊的情况。在故障数据中，固定偏差为

1 ℃，TllSn 模型几乎不能对该故障进行识别，因此

该情况下RDA没有值。而在固定偏差达到1.5 ℃时，

诊断正确率就可以达到 99%以上，这个结果也可以

在漂移偏差中发现，该模型能够检测的最小偏差为

1.07 ℃左右。并且其恢复的故障数据准确性也表现

不错，在 1.04 附近。 

表 3 下侧为 TdisSn 模型部分的诊断结果，从相

对误差角度分析可以判定 TdisSn 部分的准确性不

如 TllSn，这也在表中数据上得到了体现。对于无故

障数据的诊断正确性方面，TdisSn 为 87.42%，下降

了约 3%。同时 TdisSn 的 MBD 提高到了 2.09，因

此面对固定偏差为 2℃的数据也存在着大量的漏诊

情况，但在偏差大于 MBD 时，其检测正确率提升

到了 94.18%（固定偏差为 3 ℃时）。 
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图 6  所有工况下无故障数据的预测值残差 

Fig.6  Residual of predict for fault free data under all working condition 

 

 

Table 3  Result of LSTM-based FDD 

TllSn TdisSn 
Item 

Fault free FB=1℃ FB=1.5℃ DB=0.03 /min℃  Fault free FB=2℃ FB=3℃ DB=0.05 /min℃  

DA/% 90.13 51 99.32 84.59 87.42 59.95 94.18 82.87 

MR/% 0 48.72 0.4 15.41 0 37.03 3.42 15.24 

MDR/% 9.87 0.28 0.28 0 12.57 3.02 2.40 1.89 

MDB/℃ — — — 1.07 — — — 2.09 

RDA — — 1.05 1.04 — 1.02 1.03 1.05 

注：DA（detection accuracy）：检测正确率。MR（missed rate）：漏诊率。MDR（misdiagnosis rate）：误诊率。MDB（minimum detection biases）：
最小检测偏差，仅针对漂移偏差。RDA（recover data accuracy）：测量值与 1e 相加可以得到重构数据，重构数据与无故障数据比值。 
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图 7  LSTM 方法检测结果 

Fig.7  Result of LSTM FDD 

4  结  论 

本文根据传感器测量值的特点，将深度学习方

法应用于空调故障诊断结合，提出了一种基于

LSTM 的传感器故障检测方法。该方法利用时序分

析以及物理关联，实现了传感器的故障检测。通过

实验验证，对于无故障数据，基于 LSTM 的方法的

检测正确率在 90%左右；对于偏差程度大于该方法

的最小检测偏差的传感器故障数据，其检测正确率

在 94%以上。该种方法最小检测偏差与传感器测量

值大小有关，液管温度传感器的最小检测偏差为

1.07 ℃，排气温度传感器为 2.04 ℃。 

符  号  说  明 

 
tC  —当前 t 时刻下候选记忆单元值 

 ci —i 时刻记忆单元值 

 f —系统误差 

 ft —遗忘门的值 

 hi —i 时刻 LSTM 的输出 

 it —输入门的值 

 ot —输出门的值 

 pTdisSn —排气温度预测器预测值 

 pTllSn —液管温度预测器预测值 

 Tdis —排气温度传感器 

 Tdis —排气温度实际测量值 

 TdisSn —排气温度传感器预测模型 

 Tll —液管温度传感器 

 Tll —液管温度实际测量值 

 TllSn —液管温度预测模型 

 Tod —室外温度 

 v —偶然误差或自由噪声，一般假设其符合零均

值正态分布 

 Wxi —当前时刻 LSTM 单元输出的权重 

 Whi —上一时刻 LSTM 单元输出的权重 

 xt —当前输入数据 

 ypredict,i —第 i 个样本的预测值 

 yreal,i —第 i 个样本的真实值 

  —传感器测量值 

 ' —测量对象真实值 

  —激活函数，常取 Sigmoid，取值范围为(0,1) 
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