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摘要：目的 识别除湿机的性能状态和预测吸附剂的剩余寿命。方法 针对除湿机故障过程缓变的特点，提

出一种基于数据驱动的遗传神经网络模型。首先，为解决设备失效程度划分模糊的问题，由 5 个热力参数

组成反映吸附剂劣化程度的特征向量，关联分析得到除湿机的 5 类故障模式。其次，利用遗传神经网络建

立状态参数和故障模式的映射关系。最后，对表征设备吸附能力的主参数进行外推预测。结果 训练好的诊

断网络可准确地识别出设备的劣化程度及其演变过程，预测网络的预测精度非常高。结论 该方法可有效地

实现对除湿机的故障诊断与预测。。 
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Fault Diagnosis and Life Prediction of Genetic Neural Network-based Dehumidifier 
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ABSTRACT: Objective To identify performance state of dehumidifier and predict residual life of adsorbent. Methods A 

data driving-based genetic neural network model was proposed in view of the slow variable failure process of dehumi-

difier. Firstly, to solve the issue fuzzy division of equipment failure degree, 5 failure patterns of the dehumidifier were 

obtained with correlation analysis according to characteristic vectors formed by 5 thermodynamic parameters which re-

flect adsorbent degradation. Secondly, the mapping relationship between state parameters and failure patterns was estab-

lished with genetic neural network. Finally, principal parameters reflecting adsorption capacity of equipment were pre-

dicted by extrapolation. Results The diagnosis network could determine deterioration degree and evolution process of 

equipment accurately. It possessed very high accuracy in network prediction. Conclusion This method can effectively 

finish fault diagnosis and prediction of dehumidifier. 
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某低温制冷系统采用空气涡轮制冷，由于涡轮是

高精密设备，且其进气温度低至–40 ℃，为防止空气

携带的水蒸气结冰于涡轮中造成事故的发生，在涡轮

前端设置除湿机，利用其填料铝胶和分子筛吸附除去

空气中的水分，使湿度降低到安全范围内，保证了涡

轮的安全运行。近几年来，随着使用时间的增加，除

湿机频繁出现故障。据统计，由于吸附效率低下导致

的制冷系统停机、再生过程加热丝烧毁等故障 20 余

装备通用质量特性及寿命评估 
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次，对试验进程造成了很大的影响。因此，建立故障

诊断与预测系统，加强设备的监测和预知性维修势在

必行[1]。 

实际问题都是非线性和时变的，很难建立精确的

数学模型描述其失效机理。目前，基于数据驱动的机

器学习方法对解决“黑箱”问题上优势突出，例如，一

个三层神经网络可以模拟任意非线性对象的输入输

出关系。 

文中以除湿机为研究对象，利用收集到的状态数

据得出故障生长模型，将吸附剂失效这类典型故障进

行故障程度的关联划分，并结合出口气体露点温度的

变化趋势作出综合评价，通过遗传神经网络实现对除

湿机状态的识别和露点温度的趋势预测。 

1  遗传算法组合 BP 神经网络模型 

神经网络和遗传算法这两种智能仿生算法都是

模拟生物结构去表达输入输出之间隐性关系的。虽然

神经网络具有结构简单、可调整参数多、训练算法多、

可操作性好的特点[2]，但其自身也存在缺陷。由于搜

索求解算法是沿梯度下降的，导致网络存在收敛速度

慢的缺点，难以保证复杂网络的全局优化而易导致陷

入局部极小值。这都是由于随机选取网络初始权值和

阈值的影响，所以要对初始值进行优化选择。遗传算

法具有极佳的全局搜索能力和高度的鲁棒性，故采用

遗传算法对神经网络初始权值和阈值进行优化。 

遗传算法优化 BP 神经网络的原理是把网络的初

始权值和阈值作为染色体，建立种群，利用生物遗传

特性（复制、交叉、变异）逐代进行选择，高收敛精

度与速度保证了搜索到全局范围内的最优解[3]。这个

最优解就是最佳的网络结构，比用经验和试验判断更

能使网络参数合理化，它的交叉因子和变异因子在网

络陷入局部极值时能很好地跳出来，提高网络的学习

精度和稳定性[4]。遗传 BP 神经网络（以下简称 GABP）

算法的流程如图 1 所示。 

该组合算法由三部分组成：BP 神经网络结构确

定、权值与阈值的遗传优化、网络训练及仿真。根据

样本输入和输出参数的个数来确定 BP 神经网络拓扑

结构，进而得出遗传算法待优化参数的数目，也就能

计 算 出 种 群 中 个 体 的 编 码 长 度 ， 染 色 体 长 度

s=R×s1+s1×s2+s1+s2（R，s1，s2 分别为输入层，中间

隐含层和输出层的神经元个数），并编码成二进制形

式。交叉概率和变异概率这两个关键的遗传参数是根

据适应度的大小进行选择的。训练网络的第一步需要

初始化参数，随机获取一组网络连接的权值和阈值，

遗传算法按照其染色体的复制、交叉、变异原则调整

网络的连接权值和阈值，计算出 BP 网络输出与测试

目标的均方误差 E，见式（1）：。 

 

图 1  遗传算法优化神经网络算法流程 
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式中：Ok 为输出层输出；Tk 为输出层目标值。

进而得到遗传进化的适应度 fitness=1/E，向着适应度

增大（即网络输出误差最小）的方向在进化代中搜寻

最优个体，即使网络均方误差最小的权值和阈值。将

全部样本按步骤让网络学习一遍后，训练结束的条件

是全部样本的输出误差均小于设定误差精度。如果未

达到，网络将继续学习，以相同的条件判定是否结束，

将最终得到最优的权值与阈值输入网络进行识别或

预测。 

对设备状态进行模式识别，首先就要选择与设备

本身相关的各监测参数，各监测参数是以一定时间间

隔采集的实时数据。选择以表征进入除湿机气体工况

的制冷气体入口露点、流量、压力、温度和除湿机出

口露点温度等 5 个参数为特征参数。由这些热力参数

组成的参数集作为识别网络的输入，故障模式的类型

作为网络的输出[5]。 

2  除湿机故障模式的划分 

2.1  吸附剂失效程度的区间设定 

除湿机吸附剂吸附失效属于缓变故障，从未发生

到严重故障的生长过程可细分为不同严重程度的状

态[6]。鉴于尽可能精确评估低温除湿机的状态，采用

4 个故障程度评价指数，故障等级序列号为 k（k=1，

2，3，4），分别表示“报废”、“待修”、“堪用”、“良

好”四级。对于出口露点温度，–50 ℃是低温控制系统

报警设定值，而–40 ℃是涡轮膨胀机进口温度下限值

（即露点温度高于该值则会结冰）。由于两台除湿机
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并联工作，以两路出口气体的总气流作为除湿机的输

出，因此扩大单台设备工作允差范围，延拓了出口气

体露点温度最差方向的下限至–20 ℃，增设“特差”级。 

为了验证数据对故障描述的准确性和全面性，对

2015 年 7 月 20 日夏季某次低温试验系统–40 ℃保温

期间，每隔 6 s 采集 1 次 1 号除湿机露点温度的典型

数据，全程记录了露点温度超高变化的过程。记录数

据见表 1。 

表 1  吸附剂失效故障参数（节选） 

序号 
出口露点温

度 Y0/℃ 

进口露点

温度 X1/℃ 
温度 X2 

/℃ 
流量 X3 
/(L·h–1) 

压力 X4

/MPa 

1 –71 -8 45.44 6 0.66145

2 –68.31018 -4 45.37 12 0.66030

3 –63.50694 -1 45.5 20 0.66001

4 –56.5625 4 45.11 50 0.65075

5 –53.32176 5.8 45.07 70 0.64641

6 –51.2963 6.4 45.4 80 0.64380

7 –48.48959 6.8 45.41 92 0.64265

8 –42.23959 7.2 45.3 95 0.63975

9 –30.63657 8 44.98 97 0.63252

10 –20.94329 9.5 45.25 99 0.61921

2.2  故障状态的关联分析 

根据待检模式与参考模式之间的接近程度，进行

状态划分。根据设备各特征参数之间的内部联系与发

展态势的相似程度来衡量参数之间的关联程度[7]。具

体应用过程如下. 

1）表 1 中故障数据的前两组表示正常状态，将

这两组数据作为参考模式向量，其他数据作为待检模

式向量，由这两组参考模式向量构成参考模式矩阵。 

          1 1 1 1 1 11 , 2 , 3 , 4 , 5X X X X X X
 

 (2) 

式中：X1 为第 1 个参考模式向量。每种标准参考

模式特征向量中包含 5 个元素，即表 1 中所列的设备

故障诊断的特征参数。 

2）待检模式各向量构成待检模式矩阵：    

 (1), (2), (3), (4), (5)j j j j j jY Y Y Y Y Y  

（j=1, 2, …, 638）  (3) 

式中：Yj 为第 j 个待检模式向量。 

3）关联系数计算。待检模式向量和参考模式向

量状态之间的关联程度定义为：

        min min ( ) ( ) max max ( ) ( )

( ) ( ) max max ( ) ( )
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ij

j i j i
i j

Y k X k Y k X k

Y k X k Y k X k
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           (i=1；j=1, 2, …, 8)  (4) 
式中：ρ为分辨系数；ξij 为待检模式向量和参考

模式向量之间的关联系数。 

ρ越小，参数之间分辨力越大，一般  取值在[0，

1]区间内。不同的 ρ值实际意义不大，只影响 ξj(k)的

相对排列顺序，作为衡量参数间密切程度相对大小的

指标。一般取 0.5。 

4）关联度计算 

Yj(k)对 X1 (k)的关联度的定义是不同点关联系数

的平均值，即： 

 
5

1

1
( )

5 j
k

r k


   ( j=1, 2, …, 638)  (5) 

如用第三组数据与第一组数据求关联度：

ξ(1)=0.6697，ξ(2)=0.3903，ξ(3)=0.7425，ξ(4)=0.6682，

ξ(5)=1，r=0.6941。 

在 MATLAB 中编写上述方法的相关程序，将全

部数据序列进行与参考模式序列的关联度计算,得到

吸附剂失效程度的关联度。 

通过比较每个待检模式序列对参考模式序列的

关联程度大小，按其大小顺序排列起来组成关联序。

它直接反映了各个待检模式向量对同一参考序列的

“主次”或“优劣”关系[8]。从而依照从大到小的排列顺

序，相当于把待检模式向量划归典型模式的可能性大

小依次排列，见表 2。 

表 2  除湿机吸附剂失效程度的关联度划分 

序号 关联度 状态划分 

1—42 1.0000 良好 

43—242  0.7851~0.6451 堪用 

243—287 0.7621~0.5597 待修 

288—377 0.6447~0.5882 报废 

378—637 0.5696~0.3343 特差 

2.3  除湿机故障模式分类 

由表 2 中显示的设备状态数据对应的故障状态

关联度结合操作人员人工经验，确定各指标对故障等

级的区间划分[9]，见表 3。 

表 3  故障等级评价指标 

状态 出口露点 Y0/℃ 入口露点 X1/℃ 入口温度 X2/℃ 入口流量 X3/(L·h–1) 入口压力 X4/MPa

良好 -73≤Y0＜-68 -8≤X1＜-3 20≤X2＜26 4≤X3＜16 0.60≤X4＜0.66 

堪用 -68≤Y0＜-55 -3≤X1＜5.5 26≤X2＜32 16≤X3＜60 0.52≤X4＜0.60 

待修 -55≤Y0＜-50 5.5≤X1＜6.5 32≤X2＜39 60≤X3＜90 0.47≤X4＜0.52 

报废 -50≤Y0＜-40 6.5≤X1＜7.7 39≤X2＜42 90≤X3＜96 0.42≤X4＜0.47 

特差 -40≤Y0＜-20 7.7<X1<10 42≤X2＜45 96≤X3＜100 0.38≤X4＜0.42 
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3  除湿机故障诊断网络 

除湿机诊断网络的输出层节点数由吸附剂吸附

能力的优劣程度确定[10]，即良好、堪用、待修、报废

和特差等，输出层节点数就选为 5。按照表 3 的每类

标准故障指标将表 1 中的样本分类作为相应诊断子

网络的输入，网络结构为 5-8-5。隐含层和输出层神

经元传递函数均采用 S 型函数[11]，分别为 S 型正切

函数 tansig 和 S 型对数函数 logsig，网络训练函数取

trainlm 学习算法。训练目标 0.01，自学习率 0.08，训

练次数 5000 次。遗传算法染色体长度为 243，种群

大小和遗传代数分别设定为 50 和 100。首先训练网

络，为了验证诊断网络的准确性和普适性，分别将 1

号除湿机和 2 号除湿机冬季和夏季的状态数据作为

测试数据，将这四类故障测试样本作进一步的测试。

网络识别结果见表 4。 

表 4  对不同故障样本的识别结果 

状态 1 号夏季 2 号夏季 1 号冬季 2 号冬季

良好 0.0198 2.3287e-04 0.9988 0.0026 

堪用 2.7255e-07 1.4847e-08 1.3334e-04 0.9976 

待修 0.9999 1.1707e-05 1.9950e-05 0.0284 

报废 0.0039 1.0000 1.2277e-04 0.5527 

特差 4.2456e-08 5.5062e-08 5.2055e-08 3.4936e-08

识别正确率 65.28% 66.85% 90.01% 79.89% 

 
从测试中得知，待修和报废这两类故障的隶属

度非常接近，互相识别错误的情况较多，无法识别

是哪类故障。夏季空气湿度较大，引起吸附剂负荷

重，除湿效果较差；冬季空气干燥，吸附剂状态相

对较优。 

对单台设备这样连续测量与识别能够看出失效

演变的过程[12]。以夏季大湿度极端条件为例，如连续

测量 1 号除湿机某次试验的状态数据，样本 1 至样本

4 是按时间发展先后排列的待测样本，诊断子网络对

此系列的失效程度识别结果见表 5。 

表 5  对 1 号除湿机夏季某次试验测量的故障识别结果 

状态 样本 1 样本 2 样本 3 样本 4 诊断结论

良好 1.5276e-04 0.0587 0.0330 0.0416 

由堪用

到待修

堪用 0.9999 9.1354e-07 1.7433e-06 1.9332e-07

待修 2.8149e-05 0.9997 0.9999 0.9996 

报废 1.3107e-08 0.0023 5.8184e-04 0.0114 

特差 1.11040e-04 1.0740e-07 7.8354e-07 6.7114e-09

 
用柱状图直观表现此次测量的 1 号除湿机吸附

剂失效趋势情况，如图 2 所示。 

 

图 2  1 号除湿机吸附剂失效变化趋势 

从图 2 中可以看出，网络诊断的结果是吸附剂

状态由堪用到待修转变，与除湿机出口露点温度划

分区间的变化趋势相匹配，网络分类结果与实际过

程一致，说明此诊断网络分类精度高。 

4  露点温度变化趋势预测 

状态预测是状态监控研究领域中的一个重要课

题，准确的故障预报可以帮助操作人员及时采取有效

措施，减少经济损失和维修时间成本[13]。考虑到除湿

机出口气体露点温度监测的意义重大，有必要对露点

温度进行预测，从而准确掌握吸附剂除湿能力，一旦

发现故障前兆，就可以做到在故障发生前合理处置安

全隐患。采用新陈代谢模型，即随着时间的推移，将

新数据补充到数据序列最后，去掉历史数据序列的第

一个数据，从而使数据序列长度保持不变，依次进行

类推[14]。从预测的角度看，随着时间的推移，旧数据

的信息意义逐步降低，在不断去掉历史信息（老数

据），补充新信息（新数据）的同时，数据序列不断

被修正，这样就可以对低温环境试验设备除湿机出口

露点温度进行动态预测，并能提高预测精度。 

4.1  数据采集 

以上已对吸附剂正常工作划分了区间，露点温度

在–73~–50 ℃之间是设备正常工作范围。如果超出

–50 ℃的报警值，操作人员务必立刻进行停机维修，

更换吸附剂填料或者进行彻底的干燥再生过程。采集

了表 1 中的 1 号除湿机夏季工作过程中吸附剂失效过

程的数据，用于遗传神经网络训练，并对 2015 年 8

月 13 日的一次试验中降温段和保温段的数据进行了

测试。 

4.2  网络训练与测试 

首先，建立网络预测模型。将露点温度数据列的

前 4 个数作为网络输入，对应第 5 个数作为网络输出，

然后加入第 5 个数并去掉第一个数作为下一次的输

入，输出第 6 个数，依次类似外推。训练网络结构

4-9-1。再次，设定网络训练目标为 1e-04，自学习率
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为 0.08，学习步数为 5000，遗传算子的参数设定同

上节诊断网络的情况。 

将训练好的网络结构进行存储，W1，W2 分别是

输入层与隐含层、隐含层与输出层之间的连接权值，

B1，B2 分别是隐含层和输出层的阈值，权值系数和

阈值为： 

0.6429 0.6429 0.6619 0.3480

0.3331 0.6044 0.0333 0.6872

0.0928 0.9387 0.7019 0.2451

0.2531 0.0730 0.8932 0.8869

1 0.5545 0.4094 0.4484 0.2334

0.2328 0.0747 1.2194 0.6895

0.3078 1.1854 0.2732 0.2614

1.0769 0.2388 0.343

W

  


 


 
 

 
1 0.8468

0.7655 0.5829 0.3002 0.4628

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

 W2=[ 0.3150  0.9595  0.6291  1.4809
0.1109  0.0444  0.0879  0.2930  0.0764 ] 

B1=[ 0.1885  1.1693  0.5384  1.1353  
0.6115  1.0115  0.3172  0.5512  0.0339 ] 

B1= 0.4298  
用训练好的网络对测试数据进行预测，结果如图

3 所示。 

 

图 3  保温段除湿机露点温度测试值与真实值对比 

图 3 显示的是露点温度预测值和真实值的对比

情况，可以看出，预测值非常接近于真实值，误差很

小。训练好的 GABP 网络对除湿机出口气体露点温度

的预测非常精确，可以作为除湿机吸附性能的预报工

具。 

接下来利用训练好的网络进行外推预测。考虑到

露点温度–50 ℃的报警阈值，增设提前量至–55 ℃，

对良好状态演变到堪用状态的数据进行后 200 步智

能外推[15]，给出报警值出现的时间，以供操作人员视

情查找故障原因，及早维护，以防止故障的发生。外

推预测的结果如图 4 和图 5 所示。 

从图 4 和图 5 可以看出，不同的工作状态下，当

除湿机工作到某个时刻，故障对应的露点温度达到报

警阈值，此时完成吸附剂失效趋势预测，认为在该点 

 

图 4  降温段不同时刻对应的露点温度值 

 

图 5  保温段不同时刻对应的露点温度值 

制冷压缩空气中的水分含量过高，达到了引发故障的

状态。露点测量仪的采样间隔是 1 s。对照图中结果

表明，在降温段，除湿机运行大约再运行 1′50″（时

间=时序数/采样频率）发生故障，即除湿机出口露点

温度将在第 1570 个时刻高于–50 ℃，吸附剂进入报

废状态，这个预测结果与实际的第 2162 个时刻点基

本吻合；在保温段，除湿机运行大约再经过 2′37″，

即在第 587 个时刻点发生故障，与实际的第 646 个时

刻点高度一致。由此可以看出，该网络的预测与实际

情况比较吻合，预测的露点温度值完全落在划分的故

障程度区域内。通过对除湿机出口气体露点的实时预

测，就可以准确地定位吸附剂失效程度，也就可以计

算出什么时间会达到报废的程度，继而实现设备的预

知性维修。 

5  结语 

目前，大部分的故障诊断系统只能识别到故障类

型这一阶段，不能确定故障的具体程度，且缺少对设

备状态的预测功能。针对这些问题，提出了遗传算法

与神经网络相结合的方法，对低温试验系统关键设备

除湿机的吸附剂失效程度进行了诊断研究，并应用网

络模型对除湿机出口气体温度这一主要特征参数进

行了仿真预测，诊断和预测效果比较理想。主要研究
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成果如下。 

1）对除湿机评估体系失效程度进行区间划分，

将其作为神经网络的输出模式进行训练。通过神经网

络的训练与测试，识别结果不仅能够准确反映出故障

程度，而且可以清晰地表明故障演变的过程。 

2）将遗传神经网络应用于除湿机出口气体露点

温度的预测，结合吸附剂失效程度各区间阈值，能够

准确掌握吸附剂的工作能力，为低温环境模拟试验的

正常运行、制定维修策略及开展设备维护维修具有重

要意义。 
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