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基于联邦学习的暖通空调系统故障检测与诊断

王先圣 严　珂

中国计量大学信息工程学院　杭州３１００００
　(p２００３０８５４０３３＠cjlu．edu．cn)

　
摘　要　暖通空调系统的自动化和准确故障检测与诊断是智能工业设施维护领域减少时间、能源和财务成本的最重要技术之

一.近年来,基于数据驱动的故障检测与诊断方法在暖通空调方面表现出色,但是大多数方法都只能检测单一故障等级的故

障,并且不能进行跨系统故障诊断.为了解决这两个问题,提出一种基于联邦学习的故障检测与诊断方法,该方法使用卷积神

经网络来提取信息特征,利用特定算法进行聚合,经过多次联邦学习,能够进行跨故障等级和跨系统故障检测与诊断.在多故

障等级故障检测与诊断方面,利用冷水机组４个故障等级数据进行联邦学习.实验结果显示,４个故障等级的故障检测和诊断

效果的F１Ｇscore平均值接近０．９７,已经达到实际应用水平.在跨系统故障检测与诊断方面,利用冷水机组和空气处理机组数

据进行联邦学习.实验结果表明,利用不同系统数据进行联邦学习,可以提高某些轻微故障的诊断效果,比如,相比传统机器学

习方法,RefOver故障的诊断效果F１Ｇscore提升了１４．４％,Refleak和 Exoil两个故障的诊断F１Ｇscore提升了２％~４％.
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FaultDetectionandDiagnosisofHVACSystemBasedonFederatedLearning
WANGXianＧshengandYANKe
SchoolofInformationEngineering,ChinaJiliangUniversity,Hangzhou３１００００,China

　

Abstract　AutomationandaccuratefaultdetectionanddiagnosisofHVACsystemsisoneofthemostimportanttechnologiesfor

reducingtime,energy,andfinancialcostsinbuildingperformancemanagement．Inrecentyears,dataＧdrivenfaultdetectionand

diagnosismethodshavebeenheavilystudiedforfaultdetectionanddiagnosisofHVACsystems．However,mostexistingworks

dealwithsinglesystemsandareunabletoperformcrossＧsystemfaultdiagnosis．Inthispaper,afederallearningＧbasedfaultdetecＧ

tionanddiagnosismethodisproposed,whichusesconvolutionalneuralnetworkstoextractinformationfeatures,aggregatesfeaＧ

turesusingspecialＧdesignedalgorithms,andperformcrossＧlevelandcrossＧsystemfaultdetectionanddiagnosisviafederallearＧ

ning．FormultiＧfaultlevelfaultdetectionanddiagnosis,federallearningisperformedusingdatafromfourfaultlevelsofchillers．

ExperimentalresultsshowthattheaverageF１ＧscoreofthefaultdetectionanddiagnosiseffectofthefourＧfaultlevelsiscloseto

０．９７,whichiswithinthepracticalrange．FederallearninguseschillerandairhandlingunitdataforcrossＧsystemfaultdetection

anddiagnosis．ExperimentalresultsshowthatfederallearningusingdifferentsystemdataimprovesthediagnosisresultsofpartiＧ

cularfaults,e．g．,１４．４％forRefOverfaultsand２％~４％forbothRefleakandExoilfaults．

Keywords　Heatingventilationandairconditioningsystems,Faultdetectionanddiagnosis,Convolutionalneuralnetworks,FedeＧ

ratedlearning
　

１　引言

随着工业的进一步发展,现代化工业产业园正在逐步代

替传统工业园.暖通空调系统(HVAC)是现代工业产业园中

必不可少的一部分.根据特定的季节和天气,全世界暖通空

调系统的能源消耗比例通常在４０％~６０％[１].随着工业水

平的不断提高,这一比例还会继续增大.

暖通空调系统的内部结构非常复杂,主要由冷水机组

(Chiller)和空气处理机组(AHU)两个子系统构成.暖通空

调系统的各种故障导致了巨大的能源浪费,人工手动检测和

诊断故障的时间成本和经济成本很高[２].为了减少能源和人

力成本的浪费,需要一种准确的检测和诊断暖通空调系统故

障的方法[３Ｇ４].

工业数字化让原本冷冰冰的机器产生了许多有意义的数

据.基于这些数据,暖通空调系统故障检测与诊断(FDD)方

法大量涌现.现有故障检测与诊断方法主要包括支持向量机

(SVM)[５]、贝叶斯网络(BN)[６]、主成分分析(PCA)[７]、极端学

习机(ELM)[８]、基于树形结构的方法[９]和极端梯度提升(XGＧ
Boost)[１０].

目前故障检测与诊断方法[５Ｇ１０]都只能应用于一个故障



等级.例如使用某种严重程度的故障数据训练模型,然后检

测相同严重程度的故障.对于早期轻微等级的故障,大部分

方法的表现较差,大多数研究[５Ｇ１０]仅限于单独探索冷水机组

或者空气处理机组的某个单一系统,使用来自单一系统的数

据训练模型,然后检测和诊断该系统中的故障,不能进行跨系

统的故障检测与诊断.

为了解决暖通空调故障检测与诊断方法目前存在的局限

性,本文提出了一种基于联邦学习[１１]的故障检测与诊断方法

(FederatedConvolutionalNeuralNetworks,Fed_CNN).数

据持有者在本地使用私有数据训练模型,然后将模型参数传

至服务器.服务器对收到的所有参数进行聚合,在聚合结束

后,将聚合参数发送给各个数据持有者.数据持有者接收聚

合参数后直接用于测试.本文的主要贡献如下:

(１)提出了一种新颖的联邦学习结构.我们将卷积神经

网络与联邦学习相结合,卷积神经网络作为全局模型,利用其

强大的特征提取能力,为模型的训练提供更好的条件.联邦

学习在保证数据的私密性的同时,利用多方数据进行共同建

模,提高模型的泛化能力.

(２)利用联邦学习将不同严重程度的故障联合起来,提高

了早期轻微故障等级的检测与诊断效果.利用不同严重程度

的故障数据(同样特征)联合建模,使联合模型能够利用不同

严重程度的故障进行训练,从而使模型能够更好地应对早期

轻微故障.

(３)利用联邦学习进行跨领域故障检测与诊断,提高了冷

水机组轻微故障的诊断效果.我们使用冷水机组数据和空气

处理机组数据联合建模,两个建模数据选择不同的特征,建模

得到的模型能够同时检测冷水机组故障和空气处理机组故

障,并且能提高冷水机组中轻微故障诊断的效果.

２　相关工作

暖通空调系统的故障检测和诊断可以提高工业环境的舒

适度,还可以减少额外的能源浪费.在过去的几十年中,许多

研究人员探索了故障检测和诊断方法.目前,故障检测和诊

断主要有两种方法:基于模型的方法和基于数据的方法.

基于模型的方法通过数据分析预先建立的判别方程和模

型对系统进行评估.例如,Kim等[１２]使用数学模型通过低成

本测量来估算传感器流量,评估了３种不同的虚拟制冷剂质

量流量 (VRMF)传感器,在估算制冷剂质量流量方面适用于

无故障条件下的各种系统.Behfar等[１３]回顾和分析了４种

恒温膨胀阀的质量流量模型,并评估和比较了它们应用于制

冷系统时的性能.然而,基于模型的方法需要大量的专业人

员对数据进行计算分析,建模周期长.因此,近年来基于模型

的方法逐渐减少.

随着工业现代化的普及,收集到的数据越来越丰富.数

据驱动方法能够从海量数据中识别不同故障的模式,从而准

确可靠地诊断故障.Zhao等[１４]提出了一种基于支持向量数

据描述(SVDD)算法的冷水机组系统数据驱动故障检测方

法.在正常情况下,最小体积超球包含大多数数据,位于该超

球之外的数据样本将被检测为故障样本.Yun等[１５]将监督

自动编码器(SAE)应用于暖通系统的故障诊断,根据SAE的

重建误差为输入变量提供重要的推断.故障检测与诊断模型

只有在能够对输入变量进行显著推断时才能进行故障诊断;

否则,该模型将系统状态视为未定义状态,并通过重新训练故

障检测与诊断模型提供反馈.Li等[１６]提出了一种基于改进

生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN)的建

筑暖通空调系统半监督故障检测与诊断方法,用多类分类器

代替了原 GAN中的二值鉴别器.改进后的 GAN 通过学习

未标记样本中存在的数据分布信息,将该信息与标记数据结

合起来,完成对故障的诊断.Huang等[１７]将关联分类算法应

用于离心式冷水机组故障诊断,该方法通过挖掘故障类别和

物理属性之间的强规则来构造关联分类器.Yan等[１８]提出

了一种用于冷水机组系统的混合数据驱动故障检测与诊断方

法,该方法结合了带有外生变量的自回归模型和支持向量机.

Yan等[１９]提出了一种基于决策树的机器学习(ML)方法,用

于空气处理机组的故障诊断.Mulumba等[２０]比较了所有空

气处理机组故障检测与诊断的 ML方法,结果表明,随机森林

取得了最佳的诊断精度.Li等[２１]提出了一种树状结构的在

线学习 算 法 来 处 理 冷 水 机 组 故 障 检 测 与 诊 断 问 题.Yan
等[２２]建议使用生成式对抗网络(GAN)来生成合成样本,以帮

助提高冷水机组故障检测与诊断的准确性.虽然 GAN 是深

度学习方法,但其只用于生成数据样本,仍然需要一个SVM
分类器来完成故障诊断阶段.

３　相关网络算法与模型

３．１　全局卷积神经网络模型

Cun等[２３]最初提出卷积神经网络(ConvolutionalNeural

Networks,CNN)用于图像处理.CNN 的主要特点包括权重

共享和稀疏连接.CNN 中的权重共享有效避免了算法的过

度拟合,而稀疏连接则减少了训练参数的数量[２４].CNN 模

型可以通过卷积很好地识别数据中的某些特征,然后在更高

层次上形成更复杂的信息.本文在联邦学习架构中使用的通

用CNN模型如图１所示,CNN模型总体上分为３部分:输入

层、隐藏层和输出层.CNN 的隐藏层一般由卷积层、池化层

和全连接层组成,其中卷积层和池化层用来提取高级特征,全

连接层进一步整合特征用于输出层的分类[２５].由于数据维

度较小,因此我们没有使用池化层进行下采样,每一层的功能

解释如下.

图１　全局卷积神经网络模型

Fig．１　Globalconvolutionalneuralnetworkmodel

３．１．１　卷积层

卷积层(CL)是执行大部分计算的层,其主要目的是从

５７王先圣,等:基于联邦学习的暖通空调系统故障检测与诊断



输入数据中提取特征.它是继输入层之后的网络的第一层.

卷积层由多个卷积核组成,用于计算不同的特征图.首先将

输入与卷积核进行卷积,将卷积结果输入激活函数来获得新

的特征图.为了生成每个特征图,输入的所有空间位置共享

卷积核.完整的特征图是使用几个不同的卷积核获得的,卷

积公式可以表达为:

xl
k＝bl

k＋ ∑
Nl－１

i＝１
conv１D(wl－１

ik ,sl－１
i ) (１)

其中,xl
k定义为输入,bl

k定义为第l层的第k个神经元的偏置,

sl－１
i 是第l－１层的第i个神经元的输出,wl－１

ik 是第l－１层的

第i个神经元到第l层的第k个神经元的核.conv１D 代表执

行一维卷积.

多层卷积之间的具体操作如图２所示,卷积中间层的输

出yl
k,可以将xl

k输入激活函数f(x)来表示.现在流行的激活

函数有３种,即sigmoid函数、tanh函数和整流线性单元(ReＧ

LU).ReLU函数的具体表示为:

ReLU＝max(xl
k,０) (２)

其中,xl
k是第l层第k个神经元的输入.ReLU是一个分段线

性函数,它将负部分标记为零并保留正部分.相比其他两种

激活函数,ReLU函数具有加快学习速度和缓解梯度消失的

优势.

图２　多层卷积内部结构

Fig．２　InternalstructureofmultiＧlayerconvolution

３．１．２　全连接层

全连接层(FC)是卷积神经网络的重要组成部分.在经

过多个卷积层和池化层的堆积后,大部分的架构都会添加一

个或者多个全连接层来进一步处理特征.全连接层将前一层

中的所有神经元连接到当前层的每个神经元,然后使用非线

性函数对特征图进行变换.

３．１．３　输出层

输出层使用之前提取的特征进行最终决策.在故障检测

与诊断的多分类问题中,归一化指数函数(Softmax)由于其有

效性已成为分类任务中最受欢迎的选择之一.Softmax操作

可以描述为:

p(z)i＝ ezi

∑
Nc

i＝１
ezi

(３)

其中,p(z)i表示z属于i类的概率,i∈Nc.

３．２　联邦学习

２０１７年,谷歌提出了联邦学习,这是一种宏观的分布式

学习框架.分布式学习将一个庞大的机器学习任务分成若干

个较小的任务,然后将较小的任务分发到各个地方的设备上,

使用多个设备来提高机器学习的效率.与传统的分布式学习

相比,联邦学习不需要数据传输,保证了数据的私密性.联邦

学习在医疗保健、交通和电力方面取得了优异的成绩.

从图３可以看出,联邦学习的具体步骤如下:
(１)中央服务器将全局模型发送给每个客户端.
(２)不同的客户端接收到中央服务器发送的全局模型,使

用自己的私有数据训练模型,并更新模型的权重.为了使全

局模型能够被训练,我们进行了特征选择操作,具体特征见

３．３节特征选择.

(３)经过训练的客户端将更新后的模型权重发送到中央

服务器.每个客户端使用不同的私有数据进行训练,因此每

个客户端上传的模型权重是不同的.

(４)中央服务器从每个客户端接收更新后的权重,然后进

行聚合操作,构建一个新的全局模型.在本研究中,我们使用

FedAVG 算法进行参数聚合,表示为:

wk＋１＝∑
C

c＝１

nc

n
Ñwc (４)

其中,wk＋１是中央服务器在第(k＋１)轮通信中发送的更新权

重,wc是客户端c发送给中央服务器的权重.参数n是用于

训练全局模型的数据点总数,nc是客户端c用于训练的数据

点总数[２６].

(５)经过多次联邦学习后,全局模型逐渐收敛达到预期目

标,中央服务器将训练好的全局模型发送给客户端.

(６)客户端使用从中央服务器接收到的最新模型进行暖

通空调系统故障检测与诊断.

图３　联邦学习框架

Fig．３　Federatedlearningframework

６７ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



３．３　特征选择

由于传感器价格昂贵,大部分生产厂商并不会像实验

中一样放置多个传感器.因此,特征选择就成为了实验必

不可少的一部分,此前的许多研究[２７Ｇ２８]也表明,８个特征

足够用来进行故障的检测与诊断.冷水机组原始数据集

中有６５个特征,我们选择其中的８个特征用于本文的研

究,如表１所列.使用的特征选择方法是由Sun等在２０２０
年提出 的 基 于 SVC 的 嵌 入 式 特 征 选 择 技 术 (EIFS)[２７].

AHU 原始数据集中有１０２个特征,我们选择其中的８个

特征用于本文的研究,如表２所列.使用的特征选择方法

是由 Yan等在 ２０１８年 提 出 的 成 本 敏 感 的 顺 序 特 征 选 择

(CSSFS)算法[２８].

表１　冷水机组重要特征

Table１　Importantfeaturesofchillers

Order Var Description

１ PO_feed Pressureofoilfeed

２ TCA Condenserapproachtemperature
３ VE EvaporatorValvePosition
４ PO_net OilFeedminusOilVentPressure
５ FWC Condenserwaterflowrate
６ FWE Evaporatorwaterflowrate
７ TWCD Condensingtemperature
８ Tolerance％ CalculatedHeatBalanceTolerance

表２　空气处理机组重要特征

Table２　ImportantfeaturesofAHU

Order Var Description
１ SFＧWAT Supplyfanpower
２ SAＧCFM Supplyairflow
３ RAＧCFM Returnairvolume
４ SAＧTEMP Supplyairtemperature
５ MAＧTEMP Mixedairtemperature
６ OAＧTEMP Outsideairtemperature
７ HWCＧEWT Heatingwatercoildischargeairtemperature
８ E_ccoil Coolingcoilload

４　实验和结果讨论

４．１　数据

本研究使用的冷水机组数据是由美国供热、制冷和空调

工程师协会(ASHRAE)的 RPＧ１０４３项目收集的[２９].该项目

收集了一个重量约为９０t的离心式空调冷水机的故障数据.
如图４所示,该项目在空调器的不同位置安装传感器,每１０s
记录６５个特征.这６５个特征包括温度传感器(TCA,TWCD
等)、阀门传感器(VE,VC等)、流速传感器(FWC,FEW 等)
和其他传感器数值.本文研究了７个典型的冷水机组故

障,包括:冷凝器结垢(ConFoul)、过量油(Exoil)、制冷剂中

不凝结物(Noncon)、冷凝器水流量减少(ReduCF)、蒸发器

水流量减少(ReduEF)、制冷剂泄漏(Refleak)和 制 冷 剂 过

量(RefOver)和正常情况.每种故障分为４个严重等 级,
如表３所列.

图４　冷水机组内部结构

Fig．４　Internalstructureofchiller

表３　７个故障的４个严重级别(级别从１－４)的定量测量

Table３　Quantitativemeasurementsoffourseverelevels(levels

from１to４)forsevenfaults
(单位:％)

Faulttype Level１ Level２ Level３ Level４
F１(ConFoul) －１２ －２０ －３０ －４５
F２(Exoil) ＋１４ ＋３２ ＋５０ ＋６８

F３(Noncon) ＋１ ＋２ ＋３ ＋５
F４(ReduCF) －１０ －２０ －３０ －４０
F５(ReduEF) －１０ －２０ －３０ －４０
F６(Refleak) －１０ －２０ －３０ －４０
F７(RefOver) ＋１０ ＋２０ ＋３０ ＋４０

本研究使用的空气处理机组数据集由 ASHRAE进行收

集,项目编号为１３１２ＧRP[３０].在此项目中,AHU 的基本结构

如图５所示,由送风风扇、回风风扇、排气风门、冷却线圈、

加热线圈、线圈控制阀等部分组成.

图５　空气处理机组内部基本结构

Fig．５　InternalbasicstructureofAHU

７７王先圣,等:基于联邦学习的暖通空调系统故障检测与诊断



该项目使用了两台完全相同的 AHU,其中的一台 AHU
模拟故障发生的情况,另一台模拟设备正常进行的情况.我

们挑选了８种故障用于本次研究,具体故障如表４所列.

表４　空气处理机组的８个故障

Table４　EightfaultsofAHU

Order FaultyDescription
F１ Exhaustedair(EA)damperstuck(fullyopen)
F２ OAdamperleak(５５％ open)
F３ ReturnFanatfixedspeed(３０％spd)
F４ ReturnFancompletefailure
F５ CoolingcoilValvecontrolunstable
F６ Outdoorair(OA)damperstuck(fullyclosed)
F７ Coolingcoilvalvestuck(fullyclosed)
F８ AHUductleaking(aftersupplyfan(SF))

４．２　联邦卷积神经网络实验

我们使用３层一维卷积神经网络作为通用的全局模型.
在第一个联邦学习实验(FL１)中,通过特征选择进行数据筛

选,然后在不同的客户端中训练不同故障级别的冷水机组数

据.训练结束后,４个模型参数被传送到中央服务器进行聚

合,中央服务器将聚合后的参数返回客户端,客户端再次进行

训练.重复进行此操作,当全局模型收敛到期望值时,全局模

型被发送到４个客户端进行故障诊断.在第二个联邦学习实

验(FL２)中,利用冷水机组和空气处理机组数据进行联邦学

习.为了验证联邦学习在跨领域故障检测和诊断中的能力,
我们将FL２分为４部分.在特征选择后,空气处理机组数据

分别与冷水机组的４个故障等级数据进行联合学习,例如冷

水机组某故障等级数据与空气处理机组数据在不同的客户端

中进行训练,训练结束后,两个模型参数被传送到中央服务器

进行聚合,中央服务器将聚合后的参数返回客户端,客户端再

次进行训练.重复进行此操作直到全局模型收敛,然后使用

全局模型进行故障检测与诊断.

４．３　评价指标

目前大部分的研究采用准确率(Accuracy)作为实验结果的

评价指标,本文则采用了更为全面的指标F１Ｇscore,定义如下:

Precision＝ NTP

NTP ＋NFP
(５)

Recall＝ NTP

NTP ＋NFN
(６)

F１Ｇscore＝２􀅰Precision×Recall
Precision＋Recall

(７)

其中,Precision为查准率;NTP 是预测为阳性,实际也是阳性

的数量;NFP 是预测为阳性,实际是阴性的数量;Recall为召

回率;NFN 是预测为阴性,实际是阳性的数量.

４．４　实验结果分析

４．４．１　FL１实验结果分析

本文将Fed_CNN 模型与其他传统模型进行比较,包括

CNN、长短期记忆网络(LSTM)、嵌套长短期记忆网络(NLＧ
STM)、双向长短期记忆网络(BILSTM)、梯度提升机(LGＧ
BM)和循环神经网络(GRU).Fed_CNN 模型利用冷水机组

４个故障等级的数据进行联合建模,可以同时检测和诊断４
个故障等级的故障.如表５所列,Fed_CNN 在４个故障等级

的故障检测和诊断中表现良好.在故障等级一中,Fed_CNN
检测与诊断的F１Ｇscore为０．９０５２,是所有对比模型中唯一超

过０．９的模型.Fed_CNN 在故障等级二上的表现出乎意料

地好,检测与诊断的F１Ｇscore比 GRU模型高出６％.基于联

邦学习模型在故障等级三和故障等级四中也表现良好,虽然

没有达到最好的检测与诊断效果,但是联邦学习模型的检测

与诊断F１Ｇscore都在０．９９以上.

表５　７种不同方法对冷水机组故障检测与诊断的比较

Table５　Comparisonofsevendifferentmethodsforfaultdetectionanddiagnosisofchillers

F１Ｇscore Fed_CNN CNN LSTM NLSTM BILSTM LGBM GRU
Level１ ０．９０５２ ０．８８３６ ０．８８２２ ０．８８８２ ０．８９３７ ０．８８１３ ０．８６７５
Level２ ０．９８００ ０．９５２４ ０．９３８６ ０．９０７８ ０．９３３１ ０．９１９４ ０．９１８８
Level３ ０．９９４３ ０．９９７１ ０．９９６７ ０．９９３３ ０．９９８３ ０．９８０５ ０．９９５４
Level４ ０．９９５１ ０．９９８４ ０．９９８８ ０．９９５４ ０．９９３１ ０．９８９１ ０．９９８２
Avg ０．９６８６ ０．９５７９ ０．９５４１ ０．９４６２ ０．９５４６ ０．９４２６ ０．９４５０

(a)Leve１ (b)Leve２

(c)Leve１ (d)Leve２

图６　冷水机组不同故障的F１Ｇscore

Fig．６　F１Ｇscorefordifferentfailuresofchillers

８７ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



　　从图６中可以看到每个故障的检测效果.从整体上看,４
个故障等级中,ExOil,Refleak,RefOver这 ３ 个 故 障 很 难 检

测,尤其在轻微故障等级中,而本文提出的模型在轻微故

障等级中对这３个难以诊断的故障有着巨大的优势.在

故障等级三和故障等级四中,本文模型对这３个故障的诊

断效果略逊色于其他模型,这是联邦过程中进行权重聚合

导致的.

４．４．２　FL２实验结果分析

我们将冷水机组(Chiller)４个故障等级数据分别与空气

处理机组(AHU)数据联合建模,进行跨系统联邦学习.在冷

水机组方面,冷水机组４个故障级别的检测与诊断效果并

没有下降,甚至略有提高.从图７可以看出,用 AHU 数据和

冷水机组故障等级一数据进行联邦学习后,RefOver故障的

诊断效果有了明显的提高,与传统 CNN 相比,故障诊断的

F１Ｇscore提高了 １４．４％,Refleak和 Exoil两个故障的诊断

F１Ｇscore提高了２％~４％,其他故障的诊断效果未受影响.

在空气处理机组数据和冷水机组故障等级二数据进行联邦学

习后,RefOver和Refleak故障的诊断F１Ｇscore提高了约４％~

７％.在冷水机组故障等级三和故障等级四中,联邦学习模型

对单个故障的检测和诊断效果有轻微的下降,但每个故障的

诊断 F１Ｇscore均超过０．９９,整体故障检测效果与传统 CNN
模型相当.

　

(a)Chillerlevel１FLAHU (b)Chillerlevel２FLAHU

　

(c)Chillerlevel３FLAHU (d)Chillerlevel４FLAHU

图７　FL２冷水机组诊断结果

Fig．７　FL２chillerdiagnosticresults

　　从图８可以看出,在空气处理机组方面,经过联邦学习

后,F５的故障诊断F１Ｇscore下降了约１．５％,F８的故障诊断

F１Ｇscore下降了约０．８％.F３和 F４的故障诊断 F１Ｇscore有

一定提升.从整体故障诊断效果来看,整体故障诊断的 F１Ｇ

score仍保持在０．９９左右,说明本文模型能够对故障进行准

确诊断.

　

(a)AHUFLChillerlevel１ (b)AHUFLChillerlevel２

　

(c)AHUFLChillerlevel３ (d)AHUFLChillerlevel４

图８　FL２空气处理机组诊断结果

Fig．８　FL２AHUdiagnosticresults

　　结束语　随着人工智能技术的快速发展,我们需要将最

新的人工智能技术应用于现实生活的各个领域,如节能、可持

续设施管理、物联网和网络安全等领域.在这项研究中,我们

设计了一个联邦学习模型,利用多方数据共同建模,用于暖通

空调系统的故障检测和诊断.综合比较多种研究,结果表明

基于联邦学习的暖通空调系统故障检测与诊断方法优于其他

故障检测与诊断方法.在冷水机组的故障检测与诊断中,我

们利用４个故障级别的数据进行联合建模,实现了４个故障

级别的共同检测与诊断.本研究提出的模型利用冷水机组数

据和空气处理机组数据进行跨系统联邦学习,可以同时检测

和诊断冷水机组和空气处理机组故障.总的来说,本文提出

的方法通过对多方数据的联合建模进行联邦学习,可以同时

进行多系统的故障检测和诊断,也可以提高轻微故障级别的

检测和诊断效果.这为现实生活中的工业应用提供了新的选

择.这项研究的未来工作包括将基于联邦的故障检测与诊断

框架扩展到更广泛的设施管理领域,以提升当前工业应用的

性能.预想的应用包括太阳能系统的故障检测与诊断,以及

建筑信息模型(BIM)集成建筑设施的故障检测与诊断.
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