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摘要 

空调系统的故障诊断是保持空调系统正常运行、降低建筑能耗的重要手段。

然而，目前的故障诊断方法不仅面临着数据难题，还会因为成本高、实施难等原

因难以在实际中得到应用。因此，本文选取空调系统热水管道、电机和方形散流

器作为研究对象，开发了基于可见光图像和红外图像的故障诊断算法，其中，可

见光图像用于设备的分类和定位，红外图像用于故障诊断。相比于传统的故障诊

断算法，该算法诊断所需数据类型单一，具有无接触、成本低和部署简单的优点，

在实际中可配合建筑巡检机器人完成诊断，实现空调系统的智能化管理。 

算法的第一步是判断采集到的图像属于哪种设备。因此，对于空调系统热水

管道、电机、方形散流器三种设备类型，本文提出了基于 AlexNet 卷积神经网络

（CNN）的设备分类模型，模型输入为设备可见光图像，输出为设备类型。 

在热水管道方面，本文针对保温层破损、脱落和漏水故障，开发了相应的故

障诊断算法，包括了图像分割、特征分析和故障诊断三个部分。图像分割采用了

阈值分割和形态学处理；特征分析包括了温度分析、管径分析和缺陷分析，分别

判断管道区域是否存在温度异常、管径异常和缺陷异常；故障诊断根据特征分析

的结果，输出诊断的管道类型。检验结果表明，该算法在实验数据和实际数据中

具有较高的诊断准确率。 

在电机方面，本文先提出了采用基于区域的卷积神经网络（R-CNN）的电机

图像分割方法，再在实验条件下模拟了单相电机的通风不良故障，并对其进行了

动态分析和静态分析。根据分析结果，本文采用 K 近邻算法，将高温区域面积占

比和更高温区域面积占比作为输入，得到了电机的通风不良故障诊断模型。 

在方形散流器方面，本文提出的图像分割方法采用了 R-CNN 目标检测算法、

边缘检测算法和形态学处理方法，可以实现各个工况红外图像风口区域的提取。

在此基础上，本文开发了基于决策树的风口运行工况分类算法，可实现风口出热

风、出冷风和出常温风或未出风三种工况的分类。最后，本文在实验室条件下分

析了制热风口送风不均匀故障，并建立了基于支持向量机的故障诊断模型。实验

数据和实际数据的检验结果表明，该故障诊断模型具有较高的准确率和一定的通

用性。 

 

关键词：空调系统，故障诊断，计算机视觉，红外图像 
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ABSTRACT 

The fault detection and diagnosis(FDD) of Heating, Ventilation, and Air-

conditioning(HVAC) system is an important means to maintain the normal operation of 

the system and reduce the building energy consumption. However, a variety of reasons, 

from data challenges to financial constraints and implementation obstacles, account for 

the absence of widespread availability and deployment of FDD systems. Therefore, we 

chose hot water pipelines, motors and square ceiling diffusers as research objectives 

and developed an FDD algorithm based on RGB images and infrared images. In this 

algorithm，RGB images are used to classify and locate the equipment while infrared 

images are used to detect the faults. Compared with traditional FDD algorithms, the 

proposed algorithm requires only RGB and infrared images and does not need to contact 

with the equipment. Also, the algorithm can be easily deployed and the cost is low. In 

practical application, the algorithm can be deployed on the inspection robot with RGB 

and infrared cameras to fulfill the automated FDD process, and eventually the 

management of HVAC system will be smart and automated. 

 

The first step of the algorithm is to determine which component type the acquired 

image belongs to. Therefore, for hot water pipelines, motors and square ceiling diffusers, 

this paper proposed a classification model based on AlexNet convolutional neural 

network（CNN）, whose inputs are RGB images and outputs are component types.   

 

In the aspect of hot water pipeline, for the damage and stripping of the thermal 

insulation layer and water leakage, this paper developed an automatic diagnosis 

algorithm, including image segmentation, feature analysis and fault diagnosis. Image 

segmentation part uses threshold segmentation and morphological processing; feature 

analysis consists of temperature analysis, pipe diameter analysis and defect analysis, 

respectively to determine whether there are temperature anomalies, pipe diameter 

anomalies and defect anomalies in the pipeline zone; fault diagnosis unit outputs the 

diagnosed pipeline type based on the results of feature analysis. The test results showed 

that the algorithm has high diagnostic accuracy in experimental data and actual data. 
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In terms of motor, this paper first proposed a motor image segmentation method 

based on R-CNN, and then simulated the poor ventilation fault of single-phase motor 

under experimental conditions and carried on the dynamic analysis and static analysis. 

According to the analysis results, this paper took the ratio of high-temperature area and 

higher-temperature area as input, developing a diagnosis model for motor poor 

ventilation fault based on K-nearest neighbor(KNN) algorithm. 

 

As for square ceiling diffuser, the image segmentation method proposed in this 

paper adopted R-CNN target detection algorithm, edge detection algorithm and 

morphological processing method, which can extract the diffuser region in infrared 

images under various working conditions. Furthermore, a classification decision tree is 

developed to classify diffuser working conditions into three types: heating, cooling and 

others. Finally, the paper analyzed the uneven heating fault of square ceiling diffusers 

under laboratory conditions, and established a fault diagnosis model based on SVM. 

The test results of experimental data and actual data showed that the fault diagnosis 

model has high accuracy and a certain degree of versatility. 

 

Key words: HVAC, FDD, computer vision, infrared image 
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第1章 引言 

1.1 研究背景 

根据美国能源信息署（Energy Information Administration，EIA）统计的能源

数据，从 1980 年到 2016 年，全球能源消耗量和 CO2 排放量分别增长了 104%和

106%，能源形势严峻[1]。大多数人在室内度过 90%的日常生活，建筑已成为全球

最大的能源消耗品。1980 年到 2010 年，美国建筑用能占总能耗的比例从 33.7%

上升到了 41.1%[2]。随着我国城市化的进展，城市人口和建筑面积的日益增加，

建筑能耗也呈现出持续增长的趋势。从 2001 年到 2015 年，我国的建筑运行能耗

从 3.09 亿吨标准煤（tce）增长到 8.57 亿吨标准煤（tce），增长率高达 177%，在

能源消费总量中占比 20%左右[3]。 

在建筑的全生命周期中，能源的消耗包括了建筑制造、建筑施工、建筑运行

和建筑拆除四个部分，其中，大部分的能耗消耗于建筑物的运行，即建筑物机电

系统以及其他终端设备使用所产生的能耗[4]。空调系统作为维持室内热舒适环境

的工具，其产生的能耗约占建筑运行能耗的 50%，若运行不当，将造成大量的能

源浪费。 

空调系统的高效运行建立在其各个子部件正常工作的基础上，如果出现故障

而维护检修不及时，将导致室内舒适度下降、能耗增加、设备使用寿命变短等不

良后果。香港机电工程署（Electrical And Mechanical Services Department，EMSD）

的调查显示，商业建筑中 15％至 30％的能源浪费是由于空调系统性能下降，控

制策略不当以及系统故障造成的[5]。美国国家标准技术研究所（National Institute 

of Standards and Technology，NIST）提供的数据显示，有效的故障诊断可以帮助

暖通空调系统节省 10%至 40%的能源消耗量[6]。因此，故障检测与诊断(Fault 

Detection and Diagnosis，FDD)对于保持空调系统正常工作，延长设备寿命，满足

室内舒适度要求和节约能源至关重要。 

1.2 空调系统故障诊断现状 

在空调系统中，故障是指系统或某个部件运行处于异常状态，出现了不可容

忍的偏差，可以表现为功能下降，也可表现为完全失灵。故障检测与诊断(Fault 

Detection and Diagnosis，FDD)通过对空调系统可测变量的观察来发现故障，并诊

断引起故障的原因，在对故障的严重性、安全性等方面进行评估后做出相应决策，

从而降低系统维护的成本，保证系统的良好运行。不同于核能、航空航天、自动
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化等领域的故障诊断研究，空调系统的故障诊断研究起步较晚，始于二十世纪八

十年代末。在这三十年里，研究者们提出了各种各样的方法，诊断的层次不断深

入，覆盖到了各个子系统的元件和传感器故障。这些方法包括了基于定量模型的

诊断方法（如详细和简化的物理模型）、基于定性模型的诊断方法（如基于规则

的诊断方法和专家系统法）和基于历史过程的诊断方法（如黑箱模型法和灰箱模

型法），诊断的对象包括了整体建筑系统层面，子系统层面例如空调水系统和系

统部件层面例如冷水机组、水泵、空气处理机组、变风量末端和传感器等。 

尽管空调系统的故障诊断方法研究已经近乎完备，却至今未在实际楼宇中得

到广泛的应用。从研究层面来看，目前所发展的故障诊断方法大多基于理论或者

实验室层面，未在实际楼宇中得到灵敏度以及误报率的检验，缺乏实际依据。此

外，研究者们在探究方法的时候往往没有考虑该方法诸如成本收益率、传感器安

装等实际应用的因素，造成了建筑故障诊断远没有商业化的局面。 

从实际层面来看，现有楼宇数据的稀缺和质量差是空调系统故障诊断应用面

临的主要难题。随着智能建筑的兴起，建筑自动化系统（Building Automation 

System，BAS)及能源管理系统（Building Energy Management System，BEMS)得

到了广泛的应用。这些管理系统对建筑机电系统进行实时的监测和控制，产生了

大量的运行数据，可为空调系统故障诊断提供重要的信息基础。因此，为了实时

地访问空调系统运行数据，提高故障诊断的自动化水平，越来越多的故障诊断工

具基于建筑自动化系统而被开发。然而，目前国内的建筑自动化系统应用水平还

较低，控制性能差，运行能耗高，无法达到设计预期的目的，实际使用率低[7]。

高精度的传感器价格昂贵，由于成本的原因，建筑自动化系统所安装的传感器数

量有限，一个传感器监测多个部件的情况并不少见。因此，系统所采集的运行数

据往往不足以用于故障的诊断。即使安装了足够的传感器，也无法避免长时间运

行后传感器出现漂移等故障，数据的可靠性也随之降低。此外，由于建筑自动化

系统控制网络可靠性较差，还容易出现数据缺失、误报、标识混乱等问题。 

因此，在空调系统故障诊断研究领域中，依旧需要开发具有经济性、可靠性

和通用性的故障诊断方法。 

1.3 基于图像的空调系统故障诊断 

随着人工智能和图像识别技术的迅猛发展，计算机视觉已经广泛应用于各个

领域。在安全监控方面，计算机视觉被用于人脸识别，行李检测和交通监控等；

在军事领域，计算机视觉被用于侦察机和无人机等；在医学方面和农业方面，计

算机视觉被用于疾病的诊断和农作物品质的检测等等。 
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当然，在暖通空调领域，计算机视觉也发挥着重要作用。相关研究人员将计

算机视觉用于室内人员的计量、室内占用密度的检测和室内人员的定位，以优化

暖通空调系统的控制策略和提高室内人员舒适度[8-11]。为了实现风管清洗和检查

的自动化，风管清洗机器人的视觉导航以及风管缺陷与污染物的检查也用到了图

像识别技术，相比于人工检查，管道的自动检查具有更高的效率和经济性[12][13]。

此外，在人体热舒适方面，有学者使用室内人员面部或身体图像来推断其体温调

节状态，根据用户的实际热需求来优化空调系统的控制，提高能效[14-17]。另外，

在建筑围护结构方面，研究者们并不局限于采用 2D 红外热图像检测围护结构热

缺陷，开发了基于计算机视觉的建筑物 3D 热模型的建立方法，不断提高着建筑

改造的质量和效率[18]。 

面对计算机视觉技术的不断成熟和目前空调系统故障诊断方法所存在的问

题，本文提出了基于可见光和红外图像的空调系统故障诊断方法，其中，可见光

图像主要用于设备的分类和物体的定位，红外图像用于故障的诊断。相比于传统

的空调系统故障诊断方法，基于图像的故障诊断方法主要具有以下几点优势：（1）

诊断所需数据仅为图像数据，种类较少且易于获得，克服了设备运行参数难以获

取以及数据质量差的现状；（2）独立于现有自控系统，无需对现有监控平台进行

更新改造，可直接应用于实际暖通空调系统监控平台；（3）无接触地对设备进行

图像数据的采集，在诊断过程不对暖通空调系统运行产生影响，可实现安全可靠

的监测与故障诊断；（4）成本较低，实施方便，易于推广。传统的故障诊断算法

大多基于设备运行参数，需要在系统中安装的传感器数量多且种类多，对其精度

也有一定要求，所需成本高且实施较为困难。而基于图像的故障诊断方法可配合

机房摄像头或巡检机器人进行实施，方便且灵活，还可取代物业管理人员进行定

时巡检的工作，最终实现大楼暖通空调系统的智能化管理。 

1.4 红外热成像基本原理 

19 世纪初，英国科学家威廉·赫歇尔通过实验发现了在可见光谱外的电磁

波段存在一种肉眼不可见的热射线，该部分电磁波因其位于红色光线外侧而被称

为红外线，由此人类开始了对红外线（Infrared, IR）的研究和应用[19]。如图 1.1

所示，红外线波段位于可见光和微波波段之间，其波长为 0.78-1000μm。实际上，

只要物体的温度高于绝对零度，就会向外界源源不断地辐射能量，该现象被称为

热辐射[20]。对于一个黑体，其单位面积在单位时间内向外辐射的总能量可用斯特

藩-玻尔兹曼定律表示。不同温度的黑体辐射发射特性存在差异，根据维恩位移

定律，当黑体温度升高时，其发出的热辐射峰值波长将会逐渐减小。 
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斯特藩-玻尔兹曼定律：  

4( )E T m K                      （1.1） 

其中 8 2 45.67 10 W m K       。 

维恩位移定律： 

32.8976 10 ( )max T m K                （1.2） 

 

图 1.1 电磁波光谱 

物理学研究发现，实际物体向外发射的红外辐射强度不仅与温度有关，还与

物体本身的固有性质如材料、表面粗糙度等。因此在使用红外进行测温时，还需

要根据被测量物体的材料进行校准。 

红外成像设备通过将接收到的物体的热辐射转化为电信号，最终通过处理转

化为具有温度场分布信息的图片。图 1.2 表示的为物体的辐射通过红外成像设备

生成红外图像的一般过程，其中虚线框中的为红外热成像仪器内部的处理过程

[21]。物体的辐射通过大气辐射进入到红外成像仪器内，该仪器通过镜头与热成像

传感器捕捉该辐射信息，该辐射信号通过信号放大器和信号转化器生成对应的电

信号。信号放大器完成的主要是对信号的增益、偏置调整等功能；信号转化器实

现非均匀性校正、无效像元补偿等功能。最终处理完成的电信号通过内置或外置

的显示设备输出。 

红外热像仪中最核心的部件为红外传感器，其基本原理是通过某些对温度敏

感的物质来探测接收到的红外辐射的能量。其中常见的探测原件有热电探测器、

铁电探测器、热电偶探测器、微型热敏电阻探测器等，目前行业内的红外成像传

感器多采用氧化钒（VOx）和多晶硅（α-Si）等半导体制成的微型热敏电阻。 
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图 1.2 红外成像原理 

红外热成像在故障诊断等领域较其他成像技术以及接触式温度传感设备有

着明显的优势。首先，红外热成像技术与激光或者雷达等技术相比，不会对被测

物体或设备的运行产生影响，因其隐蔽的特点得到了军事方面广泛的应用。其次，

红外热成像技术往往能够很容易地捕捉肉眼或者其他仪器较难检测到的温度场

分布。通过红外图像采集到的图像信息，结合工程实践经验，可用于各种工程分

析。如图 1.3 所示，通过对建筑玻璃幕墙的红外图像进行初步分析可以发现其中

一块玻璃存在传热方面的缺陷。 

 

图 1.3[22] 红外图像的工程应用 

1.5 空调系统红外诊断的研究现状 

温度是设备和部件结构运行正常的最常见指标之一。机器故障，电气连接受

损和材料组件损坏等都可能导致温度分布的异常。红外热成像技术是一个监测温

度的强大工具，它可远程测量物体的温度，并提供整个组件或机器的热图像，因

此可以较为容易地检测到引起温度分布异常的故障，从而在产生损失前进行预防

性的维护。 

红外热成像技术最早在建筑诊断方面的应用是土木工程和文化遗产保护，后

在 21 世纪初，逐渐被应用于电机和机械设备诊断。在国际能源署（International 

Energy Agency，IEA）阐述了其在项目 Annex40（2004）和 Annex46（2010）中

在检测热工缺陷方面的重要性后，逐渐被用于能源审计，在墙体和屋顶的保温性
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能检测、热桥的检测、气密性的检测、墙体凝结问题的检测等方面得到了广泛的

应用。 

红外热成像技术不仅在评估建筑围护结构热工性能方面是一个有效的工具，

在空调系统故障检测方面也具有一些潜在的用途。Balaras[23]等人在对希腊办公

建筑进行能源审计的时候发现，红外热成像技术可以观测管道表面的热变化来检

测管道内部的腐蚀问题，对风口进行红外图像的采集可轻松判断其是否发生阻塞

或部分叶片关闭。此外，电动机由于轴承故障、润滑不足等问题导致的过热现象

也可通过红外热像仪识别出来。 

在风系统方面，Wang[24]等人使用移动管道机器人采集到的风管内部红外图

像，结合大律法、水平集法和形态学法三种图像分割算法，开发了基于图像处理

的风管缺陷自动检测算法。实验结果表明该算法在区分不同形状缺陷的风管图像

上具有 90%以上的准确率，比其他传统方法具有更好的性能。 

由于本文的研究对象为空调系统中的热水管道、电机和方形散流器，因此，

文献综述将围绕水管、电机和风口三个部分进行详细展开。 

1.5.1 水管红外图像诊断方面的研究现状 

随着高分辨率红外热像仪的发展，以及红外热成像技术本身具有的无接触、

部署简单，无有害辐射等优势，近年来红外热像仪在管道故障检测方面取得了一

定的研究进展。 

Fan[25]等人分析了利用红外图像来检测锅炉系统热管道保温层缺陷和泄漏

的可能性，并提出了红外热图像中最高温度与管道缺陷大小和深度的关系。虽然

他们没有提出自动检测的算法，但验证了红外热像仪用于监测锅炉系统管道的有

效性。 

Wu[26]等人以埋地管道为研究对象，将管道泄漏过程中红外热像仪记录的温

度场和 CFD 软件模拟的温度场进行比较，发现红外热成像技术可以准确显示管

道泄漏过程中温度场的变化特征，从而判断管道泄漏点的具体位置。 

Manekiya[27]等人将红外热成像技术应用于地暖管道泄漏的检测，在

MATLAB 中对管道泄漏红外图像进行了图像分析。他们采用基于阈值的图像分

割方法来得到管道泄漏区域，并计算该区域的面积。 

Shakmak[28]等人对基于红外热成像技术的地埋管漏水检测展开了研究。实验

采用了低分辨率和高分辨率两种红外热像仪，并通过图像处理来定位到泄漏点的

位置，结果表明低分辨率和高分辨率热像仪均能有效检测出管道的泄漏问题。他

们采用了插值法对红外图像进行预处理，并绘制了管道横截面方向的温度曲线，
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认为曲线发生凹陷的地方即为管道泄露处。除此之外，为了从更高和更高的视角

拍摄图像，他们还评估了利用四轴飞行器无人机和氦气球等远程技术来检测水系

统泄漏的潜力。 

Bach[29]等人采用红外热成像技术在墨尔本的 27 个管道泄漏处进行了现场评

估，其结果显示该项技术能清楚识别 59%的泄漏点。他们认为红外热像仪采集到

的图像受到许多因素的影响，如天气条件、土壤和路面状况。根据采集到的红外

热图像，他们还总结了四种不同情景下管道发生泄漏时其红外图像所具有的热特

征。 

Atef[30]等人开发了一种使用透地雷达（GPR）和红外热像仪来检测和定位输

水管网泄漏点的方法。其中，GPR 用于检测管道位置，红外热像仪用于检测泄漏

点。为了估算泄漏点的位置，他们采用区域生长的图像分割方法将图像分为泄漏

和非泄漏区域，并计算每个泄漏区的面积和质心。最后，引入 GPR 图像与红外

图像重叠，比较管道质心和泄漏区质心，以判断泄漏是由管道的顶部、底部还是

侧面引起。 

在基于红外图像的水管故障诊断方面，国内学者也展开了相应的研究。 

哈尔滨工业大学的赵玉娇[31]进行了基于红外热像仪的供热直埋管道泄漏的

研究，通过搭建在哈尔滨热力集团供热三公司动力厂换热站的试验台，获取了无

直埋管、直埋管无泄漏和直埋管泄漏的红外图像，在分析了不同条件下红外图像

的特征后，提出了适用于现场红外检测的温差判定法和红外档案库法。 

张强等[32]指出采用红外热成像技术检测供热管道内壁腐蚀情况是可行的，

认为未腐蚀管道红外图像具有更小的温度极值变化、标准方差和温度频率分布范

围。此外，他们还指出管道红外图像与管道内部受损程度有关，腐蚀管道的凹陷

越深，红外图像捕捉到的温度值越高。 

吴晋湘等[33]利用红外热像仪在实验条件下记录了埋地供热管道泄漏和保温

层破损时土壤表面温度和湿度的变化，开发了相应的检测方法。在用红外热像仪

进行检测时，如果只发现一处温度异常区，则可断定此处管道出现泄漏；如果发

现多处温度异常区，则需要将温度异常区的湿度与温度正常区的湿度进行比较，

两者相近则为管道保温层破损故障，两者差值较大则为管道泄漏故障。但用于区

分保温层破损和管道泄漏两种故障的湿度差值并未设定明确的阈值，究竟差值多

小被划分为保温层破损故障，差值多大被划分为管道泄漏故障，文中没有给出明

确的界限。此外，该方法也未在实际中得到有效性的检验。 
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1.5.2 电机红外图像诊断方面的研究现状 

状态监测技术已经在电动机的故障检测与诊断中得到了广泛的应用，是减少

电动机停机时间和生产损失的有效工具。目前，用于电动机故障诊断的状态监测

技术通常基于振动和电流信号。尽管这两种技术都可有效地检测各种电气和机械

故障，但其成本昂贵，需要安装传感器以及数据采集系统，且计算复杂，故障诊

断较为耗时。 

电机表面温度也是评估电机运行状态的重要参数，电机的绕组短路、转子断

条、负载过大和通风不良等故障都会引起电机表面温度分布异常。红外热成像技

术以非接触的方式可为任何表面提供快速、准确和可靠的温度分布，具有测量安

全、部署简单的优点，在电动机故障诊断领域逐渐受到了研究者们的青睐。 

Eftekhari[34]等人利用红外热像仪来检测电动机定子绕组中的匝间短路故障，

提出了一种基于红外热图像的故障检测算法，并通过实验验证了其有效性。该算

法选取红外图像中电机部分的灰度平均值，电机最热区域与包含其凸集区域面积

的比值，以及电机最热区域与电机区域面积的比值作为特征值来检测定子绕组的

匝间短路故障并评估故障严重程度。 

同样地，针对感应电动机的匝间故障，Singh[35]等人提出了利用红外图像在

电动机启动期间和稳态期间的检测方法。在电动机启动期间，他们对电动机的温

度进行瞬态监测，发现了异常的电动机比正常的电动机具有更大的温升速率。而

在稳态条件下，他们先采用基于阈值的图像分割方法提取出了红外图像中的电动

机部分，再根据国际电气测试协会（International Electrical Testing Association, 

NETA）制定的红外检测标准（如表 1.1 所示），将电动机与环境的温度差值分为

1-10℃、10-20℃和>20℃三个等级，在图像中用不同的颜色进行表达，最终将温

差大于 10℃的像素点数和总像素点数的比值作为热指标来判断电动机是否发生

故障。 

表 1.1[37] NETA 电气设备红外检测标准 

优先级 
类似负载下高于相似

部件温度值（℃） 

高于环境温度值

（℃） 
建议措施 

4 1-3 1-10 可能存在缺陷，需要进一步的调查 

3 4-15 11-20 可能存在缺陷，尽快进行维修 

2 - 21-40 存在缺陷，持续监测直至维修完成 

1 >15 >40 存在严重缺陷，立即维修 

 

类似的研究还有 Glowacz[36]等人提出的关于单相感应电动机定子绕组短路



第 1 章 引言 

9 

 

的故障诊断算法。他们将提出的状态区域选择方法（Method of Area Selection of 

States , MoASoS）和图像直方图结合在一起生成特征向量，采用最近邻分类器

（Nearest Neighbor Classifier，NNC）和高斯混合模型（Gaussian Mixture Models ，

GMM）对正常和不同程度绕组短路的电机红外图像进行分类，得到了良好的实

验结果。 

除了分析同一故障不同严重程度的电机红外图像外，学者们对于区分不同故

障类型的电机红外图像也展开了相应的研究。 

Garcia-Ramirez[38]等将电机分为主框架和轴承两个部分，以图像的均值和标

准差作为统计特征，分析了轴承缺陷、质量偏心和不对中三种机械故障情况下的

电机红外图像。与正常电机的红外图像对比发现，不对中故障下的红外图像具有

最高的标准差值和温升值。 

匝间故障和冷却系统的故障都会导致电机定子温度的升高，从而很难通过红

外热图像对其进行区分。基于 NETA 标准，Singh 和 Naikan[39]统计了电机温度

与环境温度的差值高于 3℃和 10℃的像素点数，比较了两种故障的电机红外图像

的差异。其结果发现，具有匝间故障的电机红外图像中高于环境温度 3℃的像素

点数较于正常电机来说并未显著增加，而具有冷却系统故障的电机，由于定子和

风扇整流罩温度的增加，高于环境温度 3℃和 10℃的像素点数均有显著增加。 

Glowacz[40]分析了三相异步电动机正常、转子断条和端环故障三种状态的红

外热图像，开发了基于图像差异的区域选择方法（Method of Areas Selection of 

Image Differences，MoASoID），并结合图像直方图获得特征向量，采用最近邻分

类器（Nearest Neighbor Classifier，NNC），K 均值（K-means）和反向传播神经网

络（Back-propagation Neural Network，BNN）三种分类方法对图像进行识别。实

验结果表明，三种分类算法均具有 100%的图像识别率。 

在国内方面，对于基于红外图像的电机故障诊断研究，学者们大多只是分析

其可行性并根据红外图像中电机表面温度的分布进行人为的诊断，极少数结合图

像处理方法自动化诊断过程。 

杨宝东等[41]分析了应用红外热成像技术对电机过热故障进行诊断的可能性，

并利用该技术诊断了某船用空调冷却电机的表面过热故障，指出用红外方法测量

电机表面温度时应该注意风力冷却和反射温度的影响。 

倪紫峰等[42]将红外图像技术用于定子绕组故障的无损监测和诊断当中。作

者对一台外部绝缘状态正常的定子进行诊断，红外图像显示其中一个线圈的温度

显著高于其周围绕组，拆除后发现该线圈的引线发生断裂。 

孙斌[43]等通过红外图像进行异步电机轴承故障的诊断，通过对比正常轴承
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和故障轴承在电机运行状态下的红外图像发现，当轴承出现故障时，电机端盖轴

承安装位置与其周围的边界轮廓较为清晰，而正常的轴承该边界相对模糊，因此

这一由电机机械故障引起的温度变化可由红外图像捕捉到。 

张强等[44]建立了电机负载实验台，通过红外热像仪采集三相异步电动机在

不同运行工况下的红外图像，分析得到了异步电动机的定子在工作状态下温度场

以及温度-频率的关系，并总结了电机定子线圈存在缺陷时的红外特征。实验研

究表明，通过对定子线圈红外图像的分析能有效诊断及预测其故障。 

郑小荣等[45]通过红外图像发现一舰艇中频发电机轴的温度低于轴承的温度，

而正常运行中的电机转轴温度应高于轴承，因此判断轴承存在故障。最后通过检

测发现该轴承存在润滑不良的问题。 

华中科技大学的韦先霜[46]设计了一个基于红外图像的电机故障诊断系统，

该系统由红外采集器、图像处理算法、数据库和诊断算法等模块组成，诊断算法

模块通过计算电机的局部温度和温升是否超过允许值来判断电机是否出现故障。 

西安科技大学的王霄菲[47]开发完成了机电设备的红外监测系统，其中集成

了表面温度判断法、相对温差法、热像特征（特征图谱）判别法等判别机电设备

故障的方法。以发电机为例，根据《带电设备红外诊断技术应用导则》推荐的表

面温度判断法，当定子绕组温度超过 105℃时或转子绕组温度超过 100℃时可认

为发电机出现故障。 

1.5.3 风口红外图像诊断方面的研究现状 

室内温度场和气流组织影响着室内热舒适度，成为了越来越多人关注的话题。

随着计算机的发展，计算流体力学（CFD）已成为分析室内空气分布的强大工具，

但存在计算时间长、模拟结果不够真实可靠的缺点。红外热像仪可记录大空间的

温度分布，相比之下是分析室内温度场更简单的工具，且更具有实际意义。风口

作为空调风系统的末端装置，主导了室内的空气流动，有学者利用红外热像仪将

风口周围的气流可视化，与 CFD 模拟的结果对比以验证 CFD 模拟的有效性[48]，

也有一些学者验证了红外图像用于风口故障诊断的可行性。 

Svai´c[49]等人发现红外热图像可以成功显示空调系统空气射流的几何形状，

为确定空气运动模式和量化温度等参数提供重要依据。 

Balaras[23]等人在其研究中指出天花板的风口难以到达，红外热像仪可以记

录大空间的温度分布，从而快速识别有问题的出风口。以实际拍摄到的红外图像

（如图 1.4）为例，他们指出左侧红外图像中散流器顶部叶片的温度与其他部位

的温度存在较大差异，因此散流器供风异常，而右侧则为正常运行的散流器。 
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图 1.4[23] 故障散流器（左）和正常散流器（右）的红外图像 

Cehlin[50]等人开发了基于红外热成像技术的测量技术，使用红外热像仪拍摄

平行与供气流方向的屏幕，快速显示该横截面上的气温和气流模式，对于检测不

同环境中的通风系统性能非常有效。由于该技术可实现实时的测量，还可在现场

实时校正和改善散流器的性能。 

1.6 研究内容及技术路线 

空调系统的故障诊断对于建筑节能、延长设备寿命和维持室内热舒适度都具

有重要意义。本文以空调系统热水管道、电机和方形散流器作为研究对象，开发

了基于可见光图像和红外图像的故障诊断方法，可见光图像用于设备的分类和物

体的定位，红外图像主要用于故障诊断。在实施诊断时，首先采用 AlexNet 卷积

神经网络对设备进行分类，再按照设备类型使用相应的故障诊断算法对其进行诊

断。因此，本文首先开发了用于设备分类的卷积神经网络，再针对热水管道、电

机和方形散流器三种设备分别开发了故障诊断方法，形成了如图 1.5 所示的技术

路线。 

根据图 1.5，本文的研究内容如下： 

第 2 章：基于卷积神经网络的设备分类 

首先介绍了卷积神经网络的经典结构和 AlexNet 卷积神经网络的具体结构，

再针对空调系统水管道、电机和方形散流器三种设备，训练得到基于 AlexNet 的

设备分类模型，为后续故障诊断提供基础。 

第 3 章：热水管道故障诊断算法的开发 

第一部分首先提出了结合阈值分割和形态学处理的水管图像分割方法；第二

部分阐述了水管图像的特征分析方法，包括了温度分析、管径分析和缺陷分析；

第三部分将特征分析转换为数学式，制定了热水管道保温层破损、脱落和漏水的

故障诊断流程；最后，第四部分用实验图像数据和实际楼宇图像数据对开发的故
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障诊断算法进行验证。 

第 4 章：电机故障诊断算法的开发 

第一部分介绍了电机的常见故障以及引起电机过热的原因，并总结了电机红

外故障诊断的研究现状。第二部分介绍了 R-CNN 目标检测算法，将其应用于电

机的检测。第三部分提出了采用了 R-CNN 算法、阈值分割和形态学处理的电机

图像分割方法，其中还包含了电机运行状态的判别。第四部分在实验条件下制造

了电机通风不良故障，并对其进行了动态分析和静态分析，虽然动态分析可以有

效检测出电机通风不良故障，但具有瞬时性的静态分析更有实用价值，所以在此

基础上建立了基于 K 近邻（KNN）的故障诊断模型。 

第 5 章：风口故障诊断算法的开发 

第一部分介绍了风口图像分割方法，该方法采用了 R-CNN 目标检测算法、

边缘提取算法和形态学处理方法，对任何工况的风口均适用。第二部分提出了采

用决策树的风口运行工况分类算法，以实现风口出热风、出冷风和出常温风或未

出风三种工况的分类。最后，第三部分在实验条件下分析了风口送风不均匀故障，

并开发了基于支持向量机（SVM）的故障诊断模型。 
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法的开发
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图 1.5 本文技术路线 
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第2章 基于卷积神经网络的设备分类 

不同的设备理应具有不同的诊断方法，因此在进行设备故障诊断之前我们要

先对采集到的设备可见光图像进行分类。 

在本章中，第一部分首先介绍了卷积神经网络的发展演变和典型结构，第二

部分分析了本文采用的 AlexNet 卷积神经网络的具体结构，最后一部分对基于

AlexNet 的典型设备分类方法进行了说明并对识别结果进行了讨论。 

2.1 卷积神经网络 

20 世纪 60 年代，加拿大神经科学家 Hubel 和 Wisel 在对猫的视皮层神经元

研究中提出了“感受野”（receptive field）的概念。日本学者福岛邦彦在此概念基

础上，于 1980 年提出了神经认知机（neocognitron）模型，被认为是卷积神经网

络的前身。1998 年，LeCun 等人正式提出了基于梯度学习的卷积神经网络，取名

为 LeNet，该网络在手写数字识别任务中取得了极高的准确率，被广泛应用于美

国邮政系统邮编的识别。 

随着深度学习概念的提出和大数据的发展，2012 年在 ImageNet 大赛上摘得

桂冠的 AlexNet 给卷积神经网络带来了历史性的突破，它不仅在 LeNet 基础上加

深了网络结构，采用了大数据进行训练，还应用双 GPU 进行计算和 Dropout 防

止过拟合，具有远高于传统机器学习算法的准确率。自此，深度卷积神经网络在

社会各界掀起了一阵狂潮并得到了迅猛的发展，更优秀的网络例如 VGG、

GoogLeNet、ResNet 被相继提了出来，如图 2.1 所示[51]。 

 

图 2.1[51] 卷积神经网络的发展演变 
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卷积神经网络主要包括输入层、卷积层、池化（Pooling）层、全连接层和输

出层（如图 2.2）。输入层为输入的图像，卷积层进行图像特征的提取，池化层进

行图像特征的降维，全连接层进行分类，输出层则输出分类结果。 

输入层

池化层

……

卷积层

池化层

卷积层

特征提取
分类

全连接层

输出层

 

图 2.2 卷积神经网络典型结构 

2.1.1 卷积层 

卷积是一种常见的线性图像处理方法，可以进行图像的锐化、模糊以及边缘

检测。图 2.3 详细介绍了图像卷积运算的过程，首先将卷积核旋转 180°，再以

特定的步长（Stride）滑过输入图像，乘以并累加它的所有值。 
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图 2.3 图像卷积运算 
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卷积层常见的参数有卷积核大小及数量、滑动步长和图像边界填充。其中卷

积核滑动步长为卷积核在图像上滑动时每次移动的像素个数，图像边界填充是在

图像周围放置零像素以防止图像边界信息的丢失。假设输入图像大小为W W ，

卷积核大小为K K ，滑动步长为 S ，边界填充像素数为 P ，则输出图像的大小

N 为： 

 
2

1
W K P

N
S

 
                     （2.1） 

卷积层中卷积核的参数是由网络训练得到的，类似于普通神经网络中的权重，

一般为 5×5 或 3×3 的大小。卷积运算后生成的图像被称为特征图（feature map），

由上述的卷积运算可以看出，特征图的每一个像素点只对应原图像的一部分，这

也是卷积神经网络具有的一大特点：局部连接。权重共享是卷积神经网络的另一

大特点，即卷积核在图像上滑动时，参数不会发生改变，整张图像共享卷积核内

的参数。 

卷积是一种线性运算，因此，在卷积层输出结果之前，会有激活函数处理卷

积运算产生的特征映射，非线性化网络，加强网络的表达能力。在卷积神经网络

中，最常用的激活函数是线性整流函数（ReLU），它的定义和函数图像如下所示： 

0
( )

0 0

x x
f x

x


 


                    （2.2） 

 

图 2.4 ReLU 函数图像 
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2.1.2 池化层 

池化层一般在卷积层之后，它的目的是对卷积层提取到的特征进行降维，减

少网络内的参数和计算量，防止过拟合。常见的操作有最大值池化、最小值池化

和平均值池化，图 2.5 举例说明了最大值池化操作和平均值池化操作。 

 

图 2.5 池化计算 

事实上，池化层也是进行卷积运算，但与卷积层不同的是池化层的卷积核是

确定的且卷积区域一般不重叠。此外，池化层输出的特征在一定程度上具有平移

不变性，所谓平移不变性就是当我们将要识别的物体移动到图像的其他位置时，

池化层的大多数输出基本可以保持不变。 

2.1.3 全连接层 

全连接层在卷积神经网络中的任务是根据提取到的特征进行分类。当上一层

为非全连接层时，它采用与上一层输出结果同样宽度和高度的卷积核进行卷积运

算，将上一层输出的每一张特征图都变为该层的一个节点；当上一层为全连接层

是，它采用 1×1 的卷积核将该层节点与上一层的节点连接。 

2.2 AlexNet卷积神经网络 

AlexNet 在 2012 年的 ILSVRC（ImageNet Large Scale Visual Recognition 

Challenge）大赛中，以Top-5错误率为15.3%的成绩摘得桂冠，远低于第二名26.3%

的 Top-5 错误率[52]。正如之前所说，AlexNet 是卷积神经网络发展史上的转折点，

在它之后，深度卷积神经网络引起了社会各界的关注，更多的深度卷积神经网络

在它基础之上被提了出来。 
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表 2.1 为 AlexNet 详细的网络结构，相比于之前的网络，它主要具有以下特

点：采用 ReLU 激活函数，收敛速度快且不会引起梯度弥散；双 GPU 进行网络

的训练；使用最大值池化且池化区域重叠，尽管池化层中卷积操作滑动步长小于

卷积核的大小会引起计算量的增大，但可以降低错误率并防止过拟合；在标准化

层采用局部响应归一化（Local Response Normalization, LRN），提升了模型的泛

化能力。 

表 2.1 AlexNet 网络结构 

层数 参数 输出大小 

输入层 大小：227×227×3 227×227×3 

卷积层 1 卷积核：11×11（大小）、96（数量）；步

长：4；填充：0；激活函数 ReLU 55×55×96 

最大值池化层 1 卷积核：3×3（大小）；步长：2 27×27×96 

标准化层 1  27×27×96 

卷积层 2 卷积核：5×5（大小）、256（数量）；步

长：1；填充：2；激活函数 ReLU 27×27×256 

最大值池化层 2 卷积核：3×3（大小）；步长：2 13×13×256 

标准化层 2  13×13×256 

卷积层 3 卷积核：3×3（大小）、384（数量）；步

长：1；填充：1；激活函数 ReLU 13×13×384 

卷积层 4 卷积核：3×3（大小）、384（数量）；步

长：1；填充：1；激活函数 ReLU 13×13×384 

卷积层 5 卷积核：3×3（大小）、256（数量）；步

长：1；填充：1；激活函数 ReLU 13×13×256 

最大值池化层 3 卷积核：3×3（大小）；步长：2 6×6×256 

全连接层 6 4096 个神经元；Dropout；激活函数 ReLU 4096 

全连接层 7 4096 个神经元；Dropout；激活函数 ReLU 4096 

全连接层 8 1000 个神经元；Softmax 1000 

 

此外，AlexNet网络中的第一个和第二个全连接层中还应用了Dropout方法，

在网络训练过程中以 0.5 的概率将每一个隐藏层的神经元输出置为 0，以减少节
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点之间的依赖性，并有效防止过拟合。最后一个连接层采用了 Softmax 函数将神

经元的输出转换为每个类别的概率值，具体公式如下： 

1

j

k

a

j T a

k

e
f

e





                     （2.3） 

其中，
jf 为类别 j 的概率值，

ja 为类别 j 的原始值，T 为类别总数。 

相应的 Softmax 损失函数为： 

  logn iL f                       （2.4） 

其中， nL 为第 n 个样本的损失函数， i为样本的真实类别。 

不难发现，当 if 的值为 1 时， 0nL  ，此时是最理想的情况。网络的训练过

程就是最小化损失函数的过程。上式为单个样本的损失函数，网络整体的损失函

数为数据集中 N 个样本损失函数的平均值，表达式如下： 

1

1 N

n

n

L L
N 

                       （2.5） 

其中， N 为数据集样本总数。 

2.3 基于 AlexNet的设备分类 

在本节，我们主要讨论基于 AlexNet 网络的设备的分类方法，针对的设备类

型为水管、电机和方形散流器。我们首先将原始数据集按照 8:2 的比例分为训练

集和测试集，并各自进行了数据增强扩充数据集。其次，我们将所有图片的大小

修改为 227×227×3，以满足 AlexNet 网络的输入要求。最后，我们采用了迁移

学习的方法，修改预先训练好的 AlexNet 卷积神经网络的最后一个全连接层，保

留其他层的参数不变，再使用准备好的数据集进行模型的训练和验证。 

2.3.1 数据增强 

在本文中，数据增强是在有限数据集的情况下通过图像处理来扩充数据集，

防止模型过拟合。本文的原始数据集共有 1672 张图像，其中包含了水管图像 297

张、电机图像 927 张和方形散流器图像 448 张。经数据增强后，数据集扩增到了  

80256 张图像，为原始数据集的 48 倍。 

2.3.1.1 裁剪 

数据增强的方法之一是裁剪操作，具体如图 2.6 所示，我们处理的结果是在

原图像的基础上得到了另外五张不同的图像。图 2.6 左侧一列的图像为原图像，
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橙色方框为裁剪框，右侧图像为裁剪框裁剪得到的图像，一行代表一组图像，共

计五组。裁剪框的大小是原图像宽度和高度的五分之四，假设原图像的宽为W ，

高为H ，那么裁剪框的宽和高分别为0.8W 和0.8H 。本文选择的裁剪位置为原图

像的左上角、左下角、右上角、右下角和中心。 

裁剪框 裁剪后图像
 

图 2.6 图像裁剪 

2.3.1.2 几何变换 

此外，我们还采用了旋转和垂直翻转的几何变换方法，假设点 0 0( , )x y 绕原点

逆时针旋转了度，那么变换后的坐标 1 1( , )x y 为： 

 1 1 0 0

cos sin 0

[       1] [       1] sin cos 0

0 0 1

x y x y

 

 

 
 

 
 
  

         （2.6） 

点 0 0( , )x y 经过垂直翻转后的坐标 2 2( , )x y 为： 
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 2 2 0 0

1 0 0

[       1] [        1] 0 -1

0 0 1

x y x y H

 
 


 
  

             （2.7） 

其中H 为图像高度。 

本文选取了 =90，180，270 三个角度对裁剪处理后得到的图像和原图像进

行旋转操作，并在此基础上进行垂直翻转，处理结果见图 2.7。不难发现，经过

裁剪和几何变换，数据集扩增到了原始数据集的 48 倍。 

原图 逆时针旋转90°

逆时针旋转180° 逆时针旋转270°

原图垂直翻转 逆时针旋转90°垂直翻转

逆时针旋转180°垂直翻转 逆时针旋转270°垂直翻转
 

图 2.7 旋转和垂直翻转示意图 

2.3.2 图像大小归一化 

如前所述，AlexNet 网络输入层对图像的大小有要求，因此，需要将所有图

像的大小调整为 227×227×3。 

插值算法被广泛应用于图像缩放中，常见的有最近邻（Nearest-neighbor）插

值法、双线性（Bilinear）插值法和双立方（Bicubic）插值法，如图 2.8 所示。最

近邻插值法是将原图像中距离新像素最近的像素灰度值赋予给新像素的方法，是

三种方法中最简单的方法，但变换后的图像容易出现灰度值的不连续和图像失真。

双线性插值法是二维的插值方法，它不仅要进行列方向的插值，还要进行行方向

的插值，由于选择了 4 个最近像素灰度值去计算新像素的灰度值，计算量会相对

增加，但处理的结果也会更好。比双线性插值法更复杂的就是双立方差值法，也

是本文采用的方法，双立方差值法包括了 16 个最近邻点，其计算公式如下[53]： 
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3 3

0 0

( , ) i j

ij

i j

v x y a x y
 

                  （2.8） 

其中，( , )x y 为待赋予灰度值的新像素位置， ( , )v x y 为新像素灰度值，
ija 为系数，

由 16 个最近邻点写出的未知方程确定。  

 

图 2.8[54] 三种插值法的比较 

2.3.3 网络训练和分类结果 

迁移学习可以在节省网络训练时间的基础上获得不错的分类效果，因此，本

文采用迁移学习的方法来训练和测试用于设备分类的卷积神经网络，软件环境为

MATLAB。 

由于 AlexNet 网络是对 1000 个物体进行分类，最后一个全连接层有 1000 个

神经元，而本文只针对水管、电机和方形散流器三种设备类型进行分类，因此，

我们将最后一个全连接层的大小修改为 3，并将该层权重学习率和偏置学习率分

别设为 50 和 50。调整好预训练的 AlexNet 卷积神经网络后，我们将准备好的训

练集和测试集对网络进行训练和测试，并采用准确率来评价训练得到的卷积神经

网络性能，其定义为：  

= 100%
分类正确的样本数

准确率
样本总数

          （2.9） 

图 2.9 为网络训练过程损失曲线，网络训练相关参数的设置见表 2.2 所示。

训练过程共 30 个回合数（epoch），每个回合对一批样本的训练为一次迭代

（iteration）。由图 2.9 可以看出，当回合数大于 6 时，网络的损失函数值已趋于

稳定并接近于 0，因此，还可减少回合数来缩短网络训练的时间。 
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图 2.9 训练过程损失曲线 

由表 2.2 可以看出，训练得到的网络在测试集上的分类准确率高达 99.68%，

说明了该网络能较为准确地进行设备图像的分类。为了更直观地表达该网络分类

设备图像的准确性，图 2.10 列举了部分图像的分类结果，分类结果为水管的图

像被划为水管类型，分类结果为水泵电机的图像被划为电机类型，分类结果为风

口的图像被划为方形散流器类型。 

表 2.2 迁移学习训练参数和测试结果 

权重学习率 偏置学习率 批样本数 初始学习率 回合数 准确率 

50 50 128 0.00005 30 99.68% 

 

 

图 2.10 部分图像分类结果 

2.4 本章小结 

本章首先介绍了卷积神经网络的经典结构，主要包括输入层、卷积层、池化
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层、全连接层和输出层五个部分。其次，介绍了 AlexNet 卷积神经网络的具体结

构，分析并总结了其具有的特点。最后，进行数据增强和图像尺寸归一化，采用

迁移学习的方法，修改预训练 AlexNet 网络的最后一个全连接层大小来训练用于

设备分类的卷积神经网络。从网络的测试结果可以看出，训练得到的深度卷积神

经网络可以较好地满足本文设备分类的要求。 



同济大学 硕士学位论文 基于图像的空调系统故障诊断算法研究 

24 

 

第3章 热水管道故障诊断算法的开发 

空调系统水管道由于长时间的运行难免会出现保温层破损、保温层脱落和漏

水等故障，如果维护检修不及时，将造成能耗的增加、水资源的浪费、水系统失

调和室内舒适度下降等不良后果。 

温度是监测设备部件运行是否正常最常见的指标之一，当管道发生上述故障

时，温度分布会出现明显的异常，红外热像仪则可在不干扰管道运行的情况下将

这些异常记录下来。因此，红外热像仪是检测管道故障的有效工具。如前文所述，

尽管已有学者进行了相关的研究，但大多基于地埋管道，诊断过程缺乏自动化，

算法准确性未得到检验，难以在实际中得到应用。 

因此，本章在 MATLAB 环境下，开发了一种基于红外图像的热水管道故障

自动检测算法，包括图像分割、特征分析、故障诊断三个步骤（如图 3.1 所示）。

图像分割的目的是获取红外图像中感兴趣区域即水管区域。特征分析主要是观察

水管区域温度是否存在异常、管径是否发生缩小以及内部是否存在高温缺陷区。

故障诊断部分则是根据特征分析的结果判定水管运行状态。实验数据和实际楼宇

数据中的检验结果表明，该算法能较为准确地检测出水管保温层破损、保温层脱

落以及漏水故障，具有一定的应用价值。 

红外图像

管径分析 缺陷分析温度分析

2.特征分析

3.故障诊断

输出结果

1.图像分割

 

图 3.1 水管故障诊断算法框架 
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3.1 水管图像分割方法 

分割即是将图像细化为物体，从图像中提取出感兴趣的部分。在本章中，图

像分割的目的是获取水管部分的红外图像和二值图像，用于后续的特征分析。本

文采用的图像分割方法如图 3.2 所示，主要分为粗分割和细分割两个部分，先使

用基于阈值的图像分割方法进行水管区域的初步定位，再采用形态学方法进一步

消除背景部分，填充水管区域隙缝，实现水管区域的精准定位，最终再实现二值

图像到红外图像的转换。 

提取红色分量

阈值处理

保留面积最大连通域

闭操作

开操作

水管区域二值图像

粗分割

细分割

原始红外图像

保留面积最大连通域

水管区域红外图像
 

图 3.2 水管图像分割流程 

3.1.1粗分割 

阈值处理的具体技术是设定阈值将图像分为背景和目标两个部分，是一种简

单常见的图像分割方法，其定义如下： 

1 ( , )
( , )

0 ( , )

f x y T
g x y

f x y T


 


                    (3.1) 

其中 ( , )g x y 为阈值处理后图像， ( , )f x y 为原灰度图像，T 为设定的阈值。 

原始红外图像为彩色图像，在进行阈值处理之前，需先将其转换为灰度图像。
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考虑到热水管道温度比背景区域高，相应地，在红外图像中具有更高的红色分量

值，故提取原始红外图像的红色分量图像作为灰度图像进行阈值处理。如图 3.3

（b）所示，在红色分量图像中，水管和背景灰度值差别较大，适合进行阈值处

理。 

选取合适的阈值对分割结果至关重要，常见的阈值选取方法有双峰法、P 参

数法、Otsu 法和最大熵阈值法。Otsu 法是一种最常用的全局自适应阈值分割方

法，它通过最大化类间方差和最小化类内方差来确定灰度图像分割的最佳阈值。

在本研究中，为了更好地分离出水管区域，去除背景的影响，选取直方图右峰对

应的灰度值作为阈值进行图像分割。从图 3.3 中的分割结果可以看出，与 Otsu 法

相比，该方法能清除更多的背景区域。 

（a） （b） （c）

（d） （e）
 

图 3.3 水管粗分割图像处理结果（a）原始红外图像 （b）红色分量图像 （c）红色分量直

方图，红圈表示右峰 （d）右峰阈值分割结果 （e）Otsu 法分割结果 

3.1.2 保留面积最大连通域 

在二值图像中，连通域指的是位置相邻的像素值为 1 的点形成的图像区域。

根据相邻像素点的关系，连通域分为四连通区域和八连通区域。在四连通区域中，

上、下、左、右四个方向相邻的像素点被认为是相邻像素点，而在八连通区域中，

除了上、下、左、右四个方向，上左、上右、下左、下右四个方向的相邻像素点

也被看作是相邻像素点。以图 3.4 为例，图像中存在两个四连通区域，却只存在

一个八连通区域。 
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图 3.4 7×7 像素大小的二值图像 

阈值处理后的二值图像除了水管区域，还存在一些小面积的背景区域需要清

除。本研究默认水管区域处于面积最大的连通域中，对二值图像所有的四连通区

域进行标记并计算面积，保留面积最大的连通域作为后续分析对象，将其余小面

积连通域当作背景清除，处理结果如图 3.5 所示。 

 

图 3.5 连通域处理前图像（左）和连通域处理后图像（右） 

3.1.3 细分割 

3.1.3.1 膨胀与腐蚀 

数学形态学是一种基于集合论、格论、拓扑学和随机函数的非线性图像处理

方法，它可以利用一些结构元素过滤掉图像中不感兴趣的结构并加强感兴趣的部

分。闭操作和开操作由膨胀和腐蚀组成，因此，在介绍闭操作和开操作之前，我

们先介绍膨胀和腐蚀的原理。 

膨胀可以看作是使图像目标“变大变粗”的操作， A被B 膨胀定义为： 

  z
ˆ|( )A B z B A                    （3.2） 

其中, B为结构元，z 为点集，B̂ 为集合 B 基于原点的反射， z
ˆ( )B  为集合 B̂ 按照

点 z 的平移，为空集。 

上述式子可以理解为结构元 B 反射并按照点 z 平移后至少与 A的一个元素

重合，满足该条件的点 z 组成的集合即为 A被 B 膨胀后的结果。图 3.6 清晰地表

达了膨胀处理过程。其中，图 3.6（a）为原始二值图像，蓝色表示的是像素值为

1 的点，即前景点。值得注意的是，在形态学图像处理中，二值图像被看作是其
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像素值为 1 的点的集合，因此蓝色部分为集合 A。图 3.6（b）为膨胀处理的结构

元，即上式的 B ，其原点已经用绿色进行标记，由于该结构元关于原点对称，基

于原点的反射就是其本身。图 3.6（c）为膨胀处理后的图像，像素值为 1 的点即

为上式的 z ，它表示当结构元的原点移动到此处时，会与原始图像中的 1 值像素

发生重叠，即表示为有交集，标记为橙色的点是集合 A外满足条件的点，即膨胀

处理后图像相比原始图像增加的像素值为 1 的点。明显可以看出，膨胀可以增加

图像中像素值为 1 的点的个数，从而使图像目标“变大”。 
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图 3.6 形态学图像处理过程 （a）7×7 大小的原始二值图像 （b）结构元 （c）经结构元

膨胀后图像 （d）经结构元腐蚀后图像 （e）经结构元闭操作后图像 （f）经结构元开操

作后图像 
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与膨胀相反的是，腐蚀是细化、收缩图像目标的操作, A被 B 腐蚀定义为： 

  z|( ) cA B z B A                   （3.3） 

其中， cA 是 A的补集。 

与膨胀同理，上述式子可以理解为结构元 B 按照点 z 平移后被包含在 A中，

满足该条件的点 z 组成的集合即为 A被 B膨胀后的结果。从图 3.6（d）可以看出，

图像中仅蓝色标记的点满足上述条件，即为最终的腐蚀结果。与膨胀操作相反的

是，腐蚀操作会减少图像中像素值为 1 的点（图中灰色标记的即为减少的像素

点），因此，从视觉上看，腐蚀会缩小图像目标。 

2）闭操作和开操作 

形态学闭操作是先膨胀后腐蚀的运算过程，它可以平滑目标的轮廓，连接细

小的断裂处，填充比结构元小的孔洞。 A被结构元 B 闭操作可表示为： 

                        ( )A B A B B                       （3.4） 

图 3.6 说明了闭操作的处理过程。先用结构元对原始图像进行膨胀操作得到

图 3.6（c），再进行腐蚀操作得到图 3.6（e）的闭操作处理结果。对比原始图像

可以看出，闭操作连接了左下角和右下角的像素点，填充了比结构元小的孔洞。 

与之相反的开操作是先腐蚀后膨胀的运算过程，它可以平滑目标的轮廓，除

去所有不能包含结构元的部分和断开细小的连接。用结构元 B 对 A进行开操作

可定义为： 

                     ( ) A B A B B                      （3.5） 

图 3.6 也显示了开操作的处理过程，首先用结构元对原始图像进行腐蚀操作

得到图 3.6（d），再进行膨胀操作得到图 3.6（f）的开操作处理结果。对比原始图

像可以看出，开操作结果少了左下角和右下角两个像素点，如前所述，开操作会

除去原图像中不能包含结构元的部分。 

图 3.7 为水管细分割部分闭操作和开操作的处理结果。如图 3.7 所示，本文

利用闭操作来填充水管区域内的细小缝隙，利用开操作来去除非水管区域。对比

图 3.7（d）和图 3.7（e）可以看出，开操作使二值图像少了右下角的一部分，而

从图 3.7（b）水管可见光图像可以看出这部分正好是灯管区域。因为灯管温度比

水管温度高，若图像分割未将其清除，可能会认为水管区域存在异常高温区，从

而将无故障水管划分到故障水管类别，造成诊断错误。因此，利用开操作来断开

细小连接，减小背景区域如其他支路管道和机房灯管的影响是十分必要的。 

在形态学操作中，结构元的选择是十分重要的，结构元不同，图像处理结果

也会因此不同。在本文中，选取闭操作结构元的大小取决于待填充孔洞的大小，
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选取开操作结构元的大小取决于红外图像中“噪声”的大小。经反复试验，本文

采用 15×15 的结构元素对图像进行闭操作，20×20 的结构元素对图像进行开操

作。 

（e）

（a） （b）

（c） （d）
 

图 3.7 水管细分割图像处理结果（a）原始红外图像（b）原始可见光图像 （c）保留最大

面积连通域处理结果 （d）闭操作处理结果 （e）开操作处理结果 

由于开操作会断开细小的连接，处理后的图像可能存在多个连通域，所以在

开操作结束后，还需清除小面积的连通域。 

3.1.4 水管区域红外图像 

上述图像分割的结果为水管二值图像，并不具有温度特征。为了得到水管区

域的温度特性，我们需要将二值图像中的水管区域与原始红外图像一一对应起来，

保留红外图像中的相应区域，将其他区域设置为背景。 

本研究认为水管二值图像中像素值为 1 的像素点组成的区域为水管区域，因

此，红外图像中相应区域的像素点的颜色被保留，而其他像素点的颜色被设置为

黑色，如图 3.8（c）。具体实现方法为提取原始红外图像中的红色分量、绿色分

量和蓝色分量图像，分别乘以水管二值图像后再合成彩色图像，得到最终的水管

红外图像。 
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（a） （b） （c）  

图 3.8 水管红外图像的获取 （a）水管原始红外图像 （b）水管二值图像 （c）水管红外

图像 

3.2 特征分析 

特征分析的目的是对图像分割出的水管区域进行分析，包括温度分析判断水

管区域温度是否存在异常、管径分析判断管径特点是否符合保温层脱落管道管径

特点、缺陷分析判断水管内部区域是否存在高温缺陷区，具体如下： 

建立温度与颜色
线性关系

水管区域
温度矩阵

判定准则、
温度差值

温度分析

3

计算列方向管径

分析管径变化规律

管径分析

提取水管内部边缘

填充闭合边缘

缺陷分析

判断填充区域是
否高温

 

图 3.9 特征分析框架 

3.2.1 温度分析 

3.2.1.1 温度与颜色线性关系 

电脑只能识别出红外图像存在的颜色信息，要想获得温度信息就必须建立温

度与颜色的函数关系。如图 3.10 所示，本研究提取红外图像右侧的温度标尺，识

别其上下限温度数值，再采取线性插值法将温度标尺内每个像素点的颜色值与温

度值一一对应，最后，利用线性回归的方法得出温度与颜色的函数关系，表达式
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如下： 

0 0 0 0

0 0 0

R G B
t

aR bG cB d R G B

  
 

     

且 且

或 或
        （3.6） 

其中， t 为温度值， R 为当前像素点红色通道值，G 为当前像素点绿色通道值， 

B为当前像素点蓝色通道值，a、b 、c为系数，d 为常数，均由线性回归计算而

得。 

前文提到，水管红外图像中的背景区域被设为了黑色，在此处，其温度值也

被设置为了零。在获得温度与颜色的线性关系后，可以得到整张图像的温度矩阵，

由于温度值为零的点对应的是背景，在进行温度分析时，相应地会被剔除。此外，

在后文的电机和方形散流器的温度分析中，采用的也是此处的方法。 

字符定位 字符分割

字符识别

提取温度标尺上下
限图像

模板库

24.2

11.2

线性插值

   t aR bG cB d

 

图 3.10 温度-颜色线性关系建立过程 

A．提取温度标尺上下限图像 

红外图像中的温度标尺只有上限和下限两个温度数值，由于本研究中采集到

的红外图像均由同一设备获得，上下限温度数值所处位置相同，故直接获取温度

上下标的大概位置，从图像中分割获得温度上下限的图像。 

B．字符定位 

字符定位是字符分割前的图像预处理，目的是定位字符区域，消除图像中非

字符区域，具体算法如下： 

-------------------------------------------------------------------------------------------- 

1 采用 Otsu 法进行图像二值化 
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2 列方向定位 

 从最左侧开始计算列方向的像素值之和，若等于零，继续计算，若大于零，则

停止计算，并记下当前列数 i ； 

从最右侧开始计算列方向的像素值之和，若等于零，继续计算，若大于零，则

停止计算，并记下当前列数 j ； 

3 行方向定位 

 从最上侧开始计算行方向的像素值之和，若等于零，继续计算，若大于零，则

停止计算，并记下当前行数m ； 

从最下侧开始计算行方向的像素值之和，若等于零，继续计算，若大于零，则

停止计算，并记下当前行数 n ； 

4 提取图像中 i - j 列以及m - n 行的部分 

-------------------------------------------------------------------------------------------- 

C．字符分割 

数字的组合是无穷无尽的，在识别的时候不可能对整个字符串进行识别，而

是需要将其分割为单个字符，进行单独识别。观察字符定位后的图像不难发现，

一个字符为一个连通域，从列方向来看，字符与字符之间的区域像素值和为零。

因此，本文以此为依据进行字符的分割，具体算法如下： 

-------------------------------------------------------------------------------------------- 

1 从最左侧计算列方向的像素值之和，若大于零，继续计算，若等于零，停止计算，

记下当前列数 j ； 

2 将列数 0- j 的图像部分分割出来，并另存为图像； 

3 从上次计算停止的列数开始继续计算列方向的像素值之和，直到像素值之和大

于零，记下当前所在列数m 并继续计算，直到像素值之和等于零，停止计算，记

下列数n ； 

4 将列数m - n 的图像部分分割出来，并另存为图像； 

5 重复 3-4 步骤，直到列数大于图像宽度，停止计算，字符分割完毕。 

-------------------------------------------------------------------------------------------- 

D．字符识别 

考虑到本研究中红外图像由同一设备采集而得，温度字符形式单一，故采用

模板匹配的方法进行识别，简单而且高效。在字符识别之前，需要建立相应的模

板库，模板库的来源即为红外图像中不同字符的分割结果。如图 3.10 所示，模板

库中有数字 0-9 的二值图像和小数点的二值图像。 

模板匹配分类器基于像素分布的特点，将待分类样本与模板库中的每个模板

进行一一比较，统计相同坐标下相同像素点的个数，认为相同像素点个数最多的

模板即为待分类样本的类别。在本文中，模板库中的所有模板图像均为 7×12 像

素大小，因此，字符图像在进行识别前调整到了相同的大小。 
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字符识别完成后，需要将其整合到一起变成数字。观察红外图像的温度上下

限值，只存在三个字符和四个字符两种情况且都保留了小数点后一位数，在判断

字符个数后，将最右侧字符的识别结果默认为小数点后一位，右侧第二字符的识

别结果默认为小数点，右侧第三字符的识别结果默认为个位数，右侧第四字符的

识别结果默认为十位数（若没有右侧第四字符则将其识别结果设置为 0），并输

出识别结果。 

E．线性插值 

红外图像温度标尺是线性的，在识别出温度标尺的温度上下限数值后，本研

究提取了温度标尺图像，取其中一列一共 181 个像素点进行线性插值，公式如下： 

 1 2
1

( )

180
r

r t t
t t


                     （3.7） 

其中， rt 为第 r 行像素点的温度值， 1t 为温度值上限， 2t 为温度值下限，温度值上

限所在行数为 0，温度值下限所在行数为 180。 

F．线性回归 

将线性插值的结果作为训练数据来获取温度与颜色的线性关系。值得注意的

是，每张红外图像的温度标尺上下限温度数值不同，温度与颜色的线性关系参数

也因此不同。因此，需对每张红外图像求取温度与颜色的线性关系。 

3.2.1.2 3 准则 

3 准则是数据清洗中常见的异常数据判别准则，其原理基于正态分布，认

为处于 3 3（ ， ）     区间外的数据为异常数据。尽管水管温度数据不符合正

态分布，但3 准则也可表达数据偏离平均值的程度，因此，本文采用3 准则来

判断水管区域是否存在温度异常值。在本研究中，我们取水管区域前 1%最高温

度值的平均值作为最高温度 mt ，判断其是否高于 +3  ，若高于，我们认为此水

管为故障水管；若低于，我们初步认为水管不存在故障现象。 

此外，在识别漏水管道和保温层脱落管道时，我们也采用了温度分析的方法。

因为空调热水温度和保温层裸露管道的温度远高于采用了保温措施的管道表面

温度，所以我们认为当 4mt   ℃时，水管发生漏水故障或保温层脱落故障。 

3.2.2 管径分析 

管径分析的目的是识别保温层发生脱落的管道。如果热水管道保温层发生脱

落，脱落处的管径将明显缩小，如图 3.11（a）。本文针对横向管道，将二值图像
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列方向像素值之和作为管径值，计算当前列与后面第 60 列的管径差值来分析管

径变化趋势。图 3.11 分别列出了保温层脱落单管、保温层未脱落单管和保温层

未脱落三通管三种管道的二值图像以及管径差值曲线图。其中，管径差值曲线图

的横坐标为列值，纵坐标为管径差值。不难发现，保温层未脱落单管的列方向管

径差值极小，最大值也就 3 个像素，可以认为管径未发生变化。保温层未脱落交

叉管与保温层脱落单管的管径差值曲线相似，管径均发生了明显的变化，但交叉

管的管径差值明显大于保温层脱落管的管径差值，达到了 100 像素以上。此外，

由于交叉管的变化是管径的增加，保温层脱落管的变化是管径的减小，所以对于

保温层未脱落交叉管来说，差值最大值所在列数大于差值最小值所在列数，与保

温层脱落单管相反。 

（a） （b） （c）

（d） （e） （f）
 

图 3.11 不同管道管径特性（a）保温层脱落单管二值图像 （b）保温层未脱落单管二值图

像 （c）保温层未脱落三通管二值图像 （d）（a）的管径差值曲线 （e）（b）的管径差值

曲线 （f）（c）的管径差值曲线 

由于上述分析只针对于横向管道，因此，在对竖向管道进行分析前，本文将

其逆时针旋转 90°转换为横向管道。在本文中，判断竖向管道的方法为获取水管

区域的最大行值与最小行值并计算水管区域的高度，若水管区域高度等于图像高

度，则认为是竖向管道；否则，认为是横向管道。 

综上所述，本文按照下述步骤来判断水管管径是否符合保温层脱落管道管径

特点： 
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-------------------------------------------------------------------------------------------- 

1 获取水管区域最大行值与最小行值，计算水管区域高度，若水管区域高度等

于图像高度，则管道为竖向管道，将图像逆时针旋转 90°； 

2 统计列方向像素值为 1 的坐标点个数，将其作为列方向的管径； 

3 从第 1 列开始，计算第 j 列管径与第 +60j 列管径的差值； 

4 将差值最大值记为
mD ，其所在列数为m ； 

将差值最小值记为
nD ，其所在列数为n ；  

5 当 16mD  ，m n  且 10m nD D  时，水管保温层可能发生脱落； 

否则，水管保温层未发生脱落。 

-------------------------------------------------------------------------------------------- 

3.2.3 缺陷分析 

当管道保温层破损较小或深度较浅时，采用温度分析可能不足以检测出故障。

因此，本文还对管道进行了缺陷分析，判断管道区域是否存在高温破损区。 

3.2.3.1 Canny算法 

在缺陷分析中，我们采用了边缘检测算法来检测水管内部区域是否发生破损。

边缘检测是基于灰度突变的图像分割方法，检测这种灰度的变化可以用一阶导数

或二阶导数来完成，因此，边缘检测方法可以划分为基于梯度的方法和基于拉普

拉斯的方法。常见的边缘检测算子有 Sobel 算子、Prewitt 算子、Roberts 算子和

Canny 算子，而 Canny 算子是其中最优秀的边缘检测器，它主要分为以下四个步

骤。 

① 采用高斯滤波器对输入图像进行平滑处理 

该步骤的目的是去除噪声，处理后的图像相应地会比原始图像模糊。令

( , )f x y 为输入图像，高斯函数 ( , )G x y 为： 

  

2 2

22( , )

x y

G x y e 



                     （3.8） 

其中 为标准差，决定了高斯滤波器对图像进行平滑处理后的模糊程度。 

将 ( , )G x y 和 ( , )f x y 卷积，高斯模糊后的图像 ( , )sf x y 为： 

( , )= ( , ) ( , )sf x y f x y g x y                 （3.9） 

其中为卷积运算。 

② 计算梯度的幅值和方向 

 在对图像进行高斯滤波后，下一步便是计算每一点梯度的幅值和方向了。

图像 ( , )f x y 在点 ( , )x y 的梯度 f 表示为： 
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( )
x

y

f

g x
f grad f

fg

y

 
   
        
  

               （3.10） 

梯度向量 f 的幅值表示为 ( , )M x y ，即：  

2 2( , ) ( ) x yM x y mag f g g                 （3.11） 

梯度向量 f 的方向表示为 ( , )x y ，即 

1( , ) tan
y

x

g
x y

g
   

  
 

                 （3.12） 

常用的梯度算子有 Sobel 算子、Prewitt 算子和 Roberts 算子，如图 3.12 所示。

图 3.12 左上角为图像中的 3×3 区域，Z 代表了该点的灰度值，橙色标记的为计

算点，以 Sobel 算子为例，用 Sobel 算子来计算该点的梯度为： 

7 8 9 1 2 3( 2 ) ( 2 )xg Z Z Z Z Z Z                   （3.13） 

3 6 9 1 4 7( 2 ) ( 2 )yg Z Z Z Z Z Z                   （3.14） 

Roberts 算子是对对角线方向的边缘较为敏感的二维模板，Sobel 和 Prewitt

算子是对水平和竖直方向的边缘较为敏感的三维模板，相比于二维模板，三维模

板会包含图像的更多信息。此外，与 Prewitt 算子相比，Sobel 算子能较好地抑制

噪声。因此，Sobel 算子是三者中最常用且性能最好的模板，本章也采用 Sobel 算

子进行梯度的计算。 
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Z7 Z8 Z9

Z6

Roberts算子
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Sobel算子图像的3×3区域（Z为灰度值）

 

图 3.12 边缘检测梯度算子 
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③ 对梯度幅值采用非最大抑制 

非最大抑制是细化边缘的手段，具体原理是将该点的梯度幅值与正负梯度方

向相邻两点的梯度幅值进行比较，如果该点的梯度幅值最大，保留该点的梯度幅

值不变，否则将该点的梯度幅值置为 0。 

④ 用双阈值处理和连接分析检测并连接边缘 

非最大抑制处理的边缘结果并不完美，有些边缘可能实际上并不是边缘，图

像中还存在一些噪声，因此 Canny 算法采用双阈值的方法来消除这些伪边缘。我

们设置一个较低的阈值 LT 和一个较高的阈值 HT ，像素值高于 HT 的像素点为强边

缘，位于 LT 与 HT 之间的像素点为弱边缘，采用 8 连通的连接方法将能连接到强

边缘的弱边缘看作是实际边缘并保留，将不能连接到强边缘的弱边缘删除。 

然而，由于噪声等因素的影响，Canny 算法提取到的边缘不一定是连续闭合

的，所以边缘提取后还需对断裂的边缘进行连接。本文采用的方法是 Peter Kovesi

在其个人主页上提供的边缘连接算法，它先查找图像内的边缘端点和孤立点，再

将符合距离要求的点连接起来[55]。 

3.2.3.2 分析步骤 

在缺陷分析中，我们首先利用边缘检测方法提取水管内部缺陷的边缘，再对

其进行填充，观察其最高温度是否接近于水管区域最高温度，如果填充面积大于

零且温度接近于水管区域最高温度，我们则认为水管保温层发生了破损，否则未

发生破损，详细的步骤如下所示： 

-------------------------------------------------------------------------------------------- 

1 对水管二值图像使用 Canny 算法，提取水管外部边缘，采用 20×20 的结构元素膨

胀水管外部边缘，将处理结果记为H ； 

2 提取水管红外图像蓝色分量 sI ，Canny 算法提取水管外部和内部边缘，记为 I ； 

3 计算K I H  ， K 为水管内部边缘； 

4 

5 

6 

 

计算 sJ I K  ，采用 Otsu 法二值化图像 J ，连接断裂边缘；  

使用 imfill 函数填充闭合边缘形成的孔洞，减去K 获取填充区域； 

计算填充区域面积 S 和最高温度 st ，如果 S >0 且 m st t <0.1，则保温层破损；否

则，保温层未破损。 

-------------------------------------------------------------------------------------------- 

   图 3.13 展示了缺陷分析的图像处理过程。首先，我们对水管二值图像采用

Canny 算法提取边缘，并使用膨胀操作加粗了水管外部边缘，如图 3.13（c）和图

3.13（d）所示。 

与之前阈值处理的方法类似，在提取水管区域整体边缘信息时，我们将水管

红外图像的蓝色分量图像作为目标灰度图像，原因是水管的缺陷区域在红外图像

http://www.csse.uwa.edu.au/~pk/
http://www.csse.uwa.edu.au/~pk/
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中会呈现白色，白色的红、蓝分量值都很高，然而红色的蓝色分量值却很小，因

此，在红外图像的蓝色分量图像中水管区域与缺陷区域的灰度值对比较大，有利

于边缘的提取。如图 3.13（e）所示，水管缺陷部分与水管其他区域有明显的灰

度差别。 

我们对蓝色分量图像采用 Canny 算法，得到了水管区域整体边缘，如图 3.13

（f）所示，并采取减法的方式减去水管区域外部边缘获取到了水管区域的内部

边缘（图 3.13（g））。为了剔除更多的噪声，消除非缺陷区域的边缘，我们用蓝

色分量图像和内部边缘图像进行了一个乘法运算，再进行二值化。图像的乘法即

为矩阵的乘法，内部边缘图像为二值图像，边缘点像素值为 1，其他点像素值为

0，因此，乘法运算的最终结果是保留蓝色分量图像中内部边缘点像素值，将非

边缘点像素值置为 0，如图 3.13（h），图像二值化的结果为图 3.13（i）。 

（b）（a） （c）

（d） （e） （f）

（g） （h） （i）

（j） （k） （l）
 

图 3.13 缺陷分析图像处理过程（a）水管二值图像（b）水管红外图像（c）水管外部边缘

（d）膨胀后的外部边缘（e）水管红外图像蓝色分量（f）蓝色分量提取到的边缘 （g）水

管内部边缘 （h）蓝色分量图像中的边缘 （i）边缘二值化结果 （j）边缘连接结果（k）

边缘填充结果 （l）填充区域 

正如图 3.13（i）所示，得到的水管保温层缺陷边缘不是连续闭合的。因此，
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我们采用 Peter Kovesi 在其个人主页上提供的边缘连接算法进行边缘的连接，该

算法先找出边缘的端点，再将满足距离要求的端点连接起来，连接后的边缘为图

3.13（j）。最后，我们采用了 MATLAB 中自带的 imfill 函数填充闭合边缘（图 3.13

（k）），在减去边缘后获得了填充区域的二值图像（图 3.13（l））。在缺陷分析中，

我们判断水管区域是否存在保温层缺陷的依据为填充区域的面积 S 和最高温度

st ，其中，面积 S 为该区域像素值为 1 的像素点总数，最高温度 mt 为该区域前 1%

最高温度的平均值。如果填充区域面积 S 大于零，且最高温度 st 接近于水管区域

最高温度 mt ，则认为该水管存在保温层缺陷；否则，该水管不存在保温层缺陷。 

值得注意的是，在缺陷分析中，相关参数是反复试验得到的结果，例如 Canny

算法的上下阈值、膨胀操作的结构元素等。这些参数应该根据实际情况，包括图

像大小，水管大小，缺陷大小等因素来确定的。在本文中，Canny 算法的上阈值

为 0.3，下阈值为 0.16；膨胀操作时使用的是 20×20 的结构元素；边缘连接设置

的距离为 9 个像素点。 

3.3 故障诊断 

根据上述三个特征分析，本文制定了如图 3.14 所示的热水管道故障诊断流

程。 

0S
& 0.1 m st t

4mt  

16mD 

& m n

& 10 m nD D

3mt   

漏水

保温层脱落

保温层破损

无故障

是

是

是

否

否

否

是

否

 

图 3.14 热水管道故障诊断流程 

首先是进行温度分析判断水管区域是否存在温度异常点，如果存在异常则进

一步判断最高温度与平均温度温差是否大于 4℃，当不大于 4℃时，认为水管存

http://www.csse.uwa.edu.au/~pk/
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在保温层破损故障；当大于 4℃时，再对管道进行管径分析，如果管径特征符合

保温层脱落管道，则判定为保温层脱落故障，如果不符合，则判定为漏水故障。

在第一步温度分析中，如果水管区域不存在温度异常点，则下一步进行缺陷分析

来判断水管红外图像是否存在高温破损区域，如果存在，则判定为保温层破损故

障；如果不存在，则管道无故障。 

3.4 检验结果与讨论 

为了验证算法的有效性和通用性，我们分别在实验条件和实际条件采集了相

关图像数据，包括 290 张实验管道图像和 124 张实际管道图像，并对实验结果和

案例结果进行了分析。 

3.4.1 评价指标 

对于二分类问题，可以将样例的真实值和分类结果的组合分为真正例（True 

Positive，TP）、真反例（True Negative，TN）、假正例（False Positive，FP）和假

反例（False Negative，FN）四种情况，相应的混淆矩阵如表 3.1 所示。 

表 3.1 二分类混淆矩阵 

预测值 
实际值 

正例 反例 

正例 TP FN 

反例 FP TN 

 

在混淆矩阵的基础上，我们选取准确率（ ACC ）、精确率（P）、召回率（R）

和 1F 作为评价指标，相应的定义如下： 

 = TP TN

TP TN FP FN

n n
ACC

n n n n



  
               （3.15） 

= TP

TP FP

n
P

n n
                     （3.16） 

 = TP

TP FN

n
R

n n
                     （3.17） 

 
2

1
P R

F
P R

 



                   （3.18） 

其中, TPn 为正确分类的正样本数量， TNn 为正确分类的负样本数量， FPn 为错误



同济大学 硕士学位论文 基于图像的空调系统故障诊断算法研究 

42 

 

分类的正样本数量， FNn 为错误分类的负样本数量。 

准确率是最常用的分类器性能度量指标，代表了所有样本分类正确的比例。

精确率表示正样本分类正确的比例，召回率则表示被标记为正样本的样本中实际

为正样本的比例。精确率和召回率是一对矛盾的度量，因此，我们还采用了 F1

度量来综合这两个指标。 

很明显的是，本章中的水管故障诊断算法是要将水管分为四个类别，是个多

分类问题。因此，在计算了各个类别的准确率、精确率、召回率和 F1 值后，我

们还分别求取了平均值来评估算法的全局性能。 

3.4.2 实验分析 

3.4.2.1 实验平台 

为了获得正常和不同故障条件下的水管红外图像，我们根据实际空调系统热

水管道运行情况建立了实验平台，如图 3.15 所示。 

实验所用水箱尺寸为 500mm×500mm×300mm（长×宽×高），水管为镀锌

钢管，直径为 40mm，为减少系统热损失，水箱和管道外侧均采用了橡塑保温材

料进行保温。系统右侧管段被设置为测试管段，两端为丝扣连接，方便拆卸以更

换正常和不同故障类型的管段。实验过程采用的红外热像仪型号为 FLIR E6，具

体技术参数如表 3.2 所示。 

截止阀

水箱

测
试
管
段

水泵

截止阀

 

图 3.15 实验平台示意图 

实验的目的是对四种不同类型管道进行红外图像的采集，包括正常管道、保

温层破损管道、保温层脱落管道和漏水管道。具体实验步骤为： 
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a．准备好正常或故障管段，将系统完整连接； 

b．将水箱内的水充注至标准水位，用电加热器加热至 50 ℃； 

c．打开水泵，系统开始运行，待系统稳定后，采集测试管段红外图像。 

表 3.2 FLIR E6 红外热像仪参数 

参数 性能 

红外分辨率 160×120 

热灵敏度 <0.06 ℃ 

空间分辨率 5.2 mrad 

测温范围 -20-250 ℃ 

精度 ±2℃或读数的 2% 

3.4.2.2 实验结果 

图 3.16 列举了四种热水管的实验红外图像，可以明显地看出无故障水管温

度分布较为均匀，而故障水管的红外图像具有明显的温度异常。在实验室条件下，

我们共采集了 290 张水管红外图像，其中包括无故障水管图像 64 张、保温层破

损水管图像 101 张、保温层脱落水管图像 43 张和漏水水管图像 82 张，诊断结果

见图 3.17，表 3.3 和表 3.4。 

（a） （b）

（c） （d）
 

图 3.16 实验红外图像（a）无故障水管红外图像 （b）保温层破损水管红外图像 （c）保

温层脱落水管红外图像 （d）漏水水管红外图像 

图 3.17 为实验数据诊断值与实际值的对比。在图中，管道类型 1 代表无故
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障水管，管道类别 2 代表保温层破损水管，管道类别 3 代表保温层脱落水管，管

道类别 4 代表漏水水管；‘□’代表实验样本的实际类别，‘×’代表实验样本的

诊断类别。从图中可以明显地看出，实际为无故障水管的图像中有 3 张图像被分

类为了保温层破损水管，实际为保温层破损水管的图像中有 3 张图像被诊断为了

无故障水管，实际为保温层脱落水管的图像中有 1 张图像被归为漏水水管，而实

际为漏水水管的图像均诊断正确。因此，从实验数据整体来看，290 张图像数据

中仅有 7 张图像诊断错误，分类正确的样本数占样本总数的比例为 97.59%，说

明该算法具有较高的准确性。 

管
道

类
型

实际值

诊断值

0 50 100 150 200 250 295
1

2

3

4

 

图 3.17 实验诊断结果与实际值的对比 

表 3.3 实验结果混淆矩阵 

诊断值 
实际值 

无故障 保温层破损 保温层脱落 漏水 

无故障 61 3 0 0 

保温层破损 3 98 0 0 

保温层脱落 0 0 42 0 

漏水 0 0 1 82 

表 3.4 实验结果评价指标 

类别 准确率（%） 精确率（%） 召回率（%） F1（%） 

无故障 97.93 95.31 95.31 95.31 

保温层破损 97.93 97.03 97.03 97.03 

保温层脱落 99.65 97.67 100.00 98.82 

漏水 99.66 100.00 98.80 99.40 

平均值 98.79 97.50 97.79 97.64 

 

表 3.3 为实验结果混淆矩阵，详细列出了每个类别诊断正确和诊断错误的样

本数，其中，表格对角线为诊断正确的样本数，其余为诊断错误的样本数。表 3.4

为表 3.3 各个管道类别诊断结果的评价指标。从表 3.4 不难看出，每个类别的准
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确率、精确率、召回率和 F1 都在 95%以上，且整体平均值高达 97%以上。其中，

漏水水管的误诊率为 0%，无故障、保温层破损和保温层脱落水管的误诊率分别

为 4.69%、2.97%和 2.33%。在实际应用中，人们往往担心出现无故障诊断为有故

障，有故障诊断为无故障的情况，表 3.4 中的无故障水管诊断准确率表明了出现

这种误判的概率为 2.07%。因此，该算法在实验条件下能较为准确地诊断出水管

的保温层故障和漏水故障，具有良好的性能。 

3.4.3 案例分析 

本次研究采集了上海市新江湾文化中心暖通机房内的热水管道图像作为实

际数据以验证算法的有效性。图 3.18 列出了在其机房内采集到的保温层破损和

无故障水管的红外图像和可见光图像，其中（a）和（b）为保温层破损水管的红

外图像以及可见光图像，不难发现，由于长时间的运行，管道保温层因为脱胶发

生了明显的破损。此外，红外图像中管道破损处的温度明显高于水管正常区域温

度，比在可见光图像中具有更高的辨识度，因此，采用红外热像仪进行故障的排

查比肉眼更加可靠。在对空调水系统的实地调查中我们发现，保温层破损多发生

在管道连接处，相关人员或机器在进行故障检测时应多加注意。  

（a） （b）

（c） （d）
 

图 3.18 实际楼宇水管图像 （a）保温层破损水管红外图像 （b）保温层破损水管可见光图

像（c）无故障水管红外图像 （d）无故障水管可见光图像 

我们共采集了 124 张实际管道红外图像，其中包括了无故障水管图像 27 张

和保温层破损水管图像 97 张，由于新江湾文化中心暖通机房内没有保温层脱落
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和漏水的管道，我们未能取得这两类管道的实际数据。采用本文研究的故障诊断

算法对实际数据进行诊断的结果见图 3.19、表 3.5 和表 3.6。 

图 3.19 为案例诊断结果与实际管道类型的对比，其中类型 1 为无故障水管，

类型 2 为保温层破损水管，从图中可以清晰地看出除了 9 个点以外，诊断值与实

际值一致。其中，实际类型为无故障水管中有 4 张图片诊断错误，被归类到保温

层破损的水管；实际类型为保温层破损水管中有 5 张图片诊断错误，被误判为无

故障水管一类。 

实际值
诊断值

管
道

类
型

0 20 40 60 80 100 120 140
1

2

 

图 3.19 案例诊断结果与实际值的对比 

表 3.5 实际结果混淆矩阵 

诊断值 
实际值 

无故障 保温层破损 

无故障 23 5 

保温层破损 4 92 

 

表 3.6 实际结果评价指标 

类别 准确率（%） 精确率（%） 召回率（%） F1（%） 

无故障 92.74 85.19 82.14 83.64 

保温层破损 92.74 94.85 95.83 95.34 

平均值 92.74 90.02 88.99 89.49 

 

从表 3.5 和表 3.6 可以看出，在实际数据中，该算法整体准确率为 92.74%，

无故障和保温层破损的诊断精确率分别为 85.19%和 94.85%，误诊率分别为 14.81%

和 5.15%，是较为准确有效的故障诊断算法。 

尽管如此，与实验结果相比，该算法在实际楼宇空调水管系统中的诊断准确

率有所下降，其原因为实际红外图像比实验红外图像更加复杂。对比图 3.16 和

图 3.18 可以看出，实际机房内的热水管道较多，拍摄到的红外图像不仅会受到
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周围管道的干扰，还会受到机房内灯光的影响，远远不如实验条件的理想。实际

值为无故障管道的图像往往就是受到了周围管道和灯光的影响而被误判为保温

层破损管道。 

针对第一个原因，可以在图像采集的时候尽量避免周围管道和灯光的影响，

选择合适的角度进行拍摄。除此之外，还可在图像分割中的开操作中选择更大的

结构元素以清除背景对水管区域的影响。  

3.5 本章小结 

本章针对空调系统热水管道保温层破损、脱落和漏水故障，提出了一种基于

红外图像的自动诊断算法，并在实验数据和实际数据中对其进行了检验，主要得

出以下结论： 

（1）红外热像仪可准确记录水管发生保温层故障和漏水故障时出现的温度

异常，是诊断该类故障的有效工具； 

（2）图像质量会影响图像分割的结果，从而影响到诊断结果的准确性。本

文的算法对图像也有一定的要求，需保证水管在红外图像中为高温区域，尽量减

少除水管外的其他热点，如灯管和其他支路水管。因此，在采集图像数据的时候，

应选取合适的角度，尽量避免周围管道和机房灯光的影响； 

（3）图像分割部分进行闭操作和开操作的结构元素大小是根据图像大小和

管道大小来确定的，若图像大小和管道大小发生变化，建议对相关参数进行调整，

同理，在管径分析和缺陷分析中设定的相关阈值也建议进行调整； 

（4）在实际楼宇中，水管保温层破损多发生在水管交叉连接处，巡检人员

应多加注意，进行定时的检查与维护； 

（5）该算法在实验数据和实际楼宇数据中的诊断精确率分别为 97.59%和

92.74%，具有较高的鲁棒性和一定的通用性，可配合巡检机器人或机房安置的红

外摄像头在实际中得到应用； 

（6）尽管该算法可以较为准确地识别出空调系统热水管道的保温层和漏水

故障，但还不能评估其严重程度，进一步的研究需要对此进行展开； 

（7）由于数据的限制，本章提出的算法只基于空调系统热水管道，但事实

上对于冷水管道也是适用的。当将该算法应用于冷水管道时，在图像分割步骤中

需将“提取红色分量”改为“提取蓝色分量”；在缺陷分析中，应该将“红色分

量图像”作为边缘提取目标；在温度分析和缺陷分析等部分进行温度判断时，需

检查水管温度是不是低于某值，而不是高于某值。 
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第4章 电机故障诊断算法的开发 

电机被广泛应用于空调系统中的泵和风机，如果出现故障，将直接影响空调

系统的正常运行。因此，电机的运行状态监测和故障诊断是必不可少的。  

本章第一部分首先介绍了电机的常见故障和红外诊断现状。第二部分介绍了

基于 R-CNN 的电机检测方法，以实现图像中电机的粗定位。第三部分详细介绍

了在 MATLAB 环境下开发的电机图像分割方法，结合使用了电机的红外图像和

可见光图像，并用实际电机图像检验了图像分割方法的有效性。最后，在第四部

分，我们在实验条件下制造了通风不良故障，对通风不良造成的电机过热现象进

行了动态分析和静态分析，提出了通风不良故障的诊断方法。 

4.1 电机常见故障及红外诊断现状 

4.1.1 电机常见故障 

电机的故障可以分为机械故障和电气故障两个部分，其中机械故障主要包括

了轴承故障和偏心故障，电气故障主要为定子故障和转子故障。 

轴承故障是最为常见的电机故障，相关调查显示，40%以上的电机故障都与

轴承有关[56]。轴承故障通常是由维护不当造成的，例如润滑过程中污染物进入了

电机，油质不好含有杂质，使用了错误的油脂或油，油脂过多等。此外，皮带过

紧，过载，不对中，偏心和温度过高，都是引起轴承故障的原因。当发生轴承故

障的时候，可以明显地感受到振动的异常和噪音。气隙偏心是另一个电机常见的

机械故障，它指的是定、转子间径向气隙不相等的情况，具体可分为静态偏心、

动态偏心和混合偏心三类。电机装配过程中轴承定位不良、轴承磨损、转轴弯曲

都会导致偏心故障，同样地，偏心故障也会增加轴承的磨损，严重时还会导致定

转子相互摩擦，烧毁电机。 

定子故障主要是由绝缘损坏引起的匝间绕组故障。据观察，约有 19.53%的

绕组故障是由过热造成的，温度过高会引起绝缘材料的失效，从而造成短路[57]。

电机的最大允许工作温度额定值取决于绝缘材料的类型，当电机运行温度超过其

最高温度额定值时，温度每升高 10℃，绝缘材料寿命就会减少一半。电机的反复

启动，三相电源电压的不平衡，电机过载都会增加绕组的温度。此外，瞬态电压

也会导致绕组寿命的缩短，定转子摩擦、轴偏转、不对中等产生的机械冲击也会

引起绕组故障。转子故障主要为转子条和端环断裂故障，生产工艺、运行操作不
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当、工作环境恶劣以及频繁启动都是造成此类故障的原因，而转子断条故障还会

进一步导致电机转速波动，转矩脉动，振动，过热和转子叠片损坏。 

4.1.2 电机红外诊断现状 

温度是衡量电机运行是否正常的重要指标。引起电机过热的原因有很多，大

致可以分为电机自身、负载、电源和环境四个方面，具体见图 4.1。电机自身的

一些故障例如匝间故障、转子断条等会引起电机的过热，同样地，电机的过热也

会引发绝缘老化、轴承磨损、电刷磨损等电机故障的发生。因此，对电机进行温

度监测不仅可以诊断出电机现有的故障，还能预防更多故障的发生，具有很大的

价值。  

电机过热原因
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图 4.1[58] 电机过热原因 

由于安装热传感器的成本高且难度大，红外诊断技术具有的非侵入式特点使

它逐渐引起了相关学者的关注，它不仅可以轻而易举地获取电机表面大范围的温

度信息，还具有测温速度快和部署简单的优点。目前，它已被应用于电机匝间故

障、转子断条、通风冷却系统故障和轴承故障的检测。尽管研究者们已开发了多

种红外图像分析方法来诊断电机故障，但大多数算法都需要相同电机正常运行时

的红外图像作为支撑，在实际中应用还需进行相关数据的采集，通用性较差，实

施起来不够简单方便。此外，现有的文献几乎未进行电机红外图像的分割，已有

的图像分割方法也较为粗糙。因此，本章首先提出了一种较为精细的电机图像分

割方法，可以较为精确地提取出电机红外图像中的电机区域，并在实际中得到了

有效性的验证。其次，本章针对通风不良故障，提出了相应的故障诊断算法，尽

管未能解决算法通用性的问题，但创新性地提出了高温区域面积占比作为故障诊

断的指标，在电机未达到热稳定状态时也可检测出通风不良故障，具有一定的理

论价值。 
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4.2 基于 R-CNN的电机检测 

目标检测不同于图像识别，它不仅可以进行多目标的识别，还可以获取目标

在图中的具体位置。考虑到电机温度的不均匀性以及背景区域的复杂性，本文采

用 R-CNN 的方法来获取图像中的电机位置，完成电机的初步定位，完整的图像

分割方法在下一节进行讨论。 

4.2.1 R-CNN 目标检测算法 

R-CNN 不同于传统的目标检测算法，采用深度卷积网络提取特征，主要包

括以下几个步骤：①采用选择性搜索（selective search）从图像中提取约 2000 个

候选区域；②调整候选区域大小以满足深度卷积神经网络的输入要求；③采用深

度卷积网络提取候选区域特征；④SVM 分类器根据提取到的特征判断是否属于

该类；⑤采用回归模型调整候选框的位置。 

4.2.1.1 提取候选区域 

在提取候选区域中，R-CNN 采用了选择性搜索的方法，具体步骤如图 4.2 所

示[59]，先是采用了基于图的图像分割方法获取初始区域，再计算初始区域中每两

个相邻区域的相似度，每次合并相似度最高的两个区域并重新计算新区域和剩余

区域的相邻区域相似度，直至整张图像已合并为一个区域，输出所有区域的位置

框。 

采用基于图的图像
分割方法得到初始

区域

 1, , nR r r 

初始化相似度集合

S 

计算两个相邻区域  和  
的相似度     并存入相

似度集合

    
 ,i jS r r

合并相似度最大的两个区
域  和  为  ，并从相似
度集合 中删去有关这两

个区域的相似度

      
 

将新区域  加入到区域集
合  中，计算新区域  与
其相邻区域的相似度并加

入到相似度集合  中

  
   

 

输出集合  中所有
区域的位置框

 

不断循环直至 S 

 

图 4.2 选择性搜索算法流程 

选择性搜索算法在计算相邻区域的相似度时考虑了颜色相似度、纹理相似度、

大小相似度和吻合相似度。在颜色相似度计算部分，先是获取每个区域 ir 每个颜

色通道的 25bins 直方图，得到一个 75 维的向量  1 75, ,i i iC C C   ，采用 L1 范数
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对其进行标准化后，按照以下公式计算区域 ir 和 jr 的颜色相似度 ( , )colour i jS r r ：  

75

1

( , ) min( , )k k

colour i j i j

k

S r r c c


                 （4.1） 

在纹理相似度计算部分，对每个区域每个颜色通道的 8 个不同方向使用方差

为 1 的高斯微分，再提取每个颜色通道每个方向的 10bins 直方图，得到一个 240

维的向量  1 240, ,i i iT T T  ，采用 L1 范数对其进行标准化后，按照以下公式计算

区域 ir 和 jr 的纹理相似度 ( , )texture i jS r r ： 

1

( , ) min( , )
n

k k

texture i j i j

k

S r r t t


                 （4.2） 

大小相似度可以促进小区域先进行合并，其计算公式如下： 

 
( ) ( )

( , ) 1
( )

i j

size i j

size r size r
S r r

size im


               （4.3） 

其中 ( )size im 为整张图像大小。  

合并后区域的最小外接矩形越小，吻合度就越高，吻合相似度 ( , )i jfill r r 的表

达式如下： 

 
( ) ( ) ( )

( , ) 1
( )

ij i i

i j

size BB size r size r
fill r r

size im

 
          （4.4） 

其中 ( )ijsize BB 为合并后区域最小外接矩形的大小。 

四种相似度的线性组合如下： 

1 2 3 4( , ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , )i j colour i j texture i j size i j fill i jS r r a S r r a S r r a S r r a S r r     （4.5） 

其中  0,1ia  。 

4.2.1.2 调整候选区域大小 

卷积神经网络的输入层对图像的大小有要求，R-CNN 算法提出者采用的方

法是在候选区域周围填充 16 像素然后再进行图像的缩放。 

4.2.1.3 卷积神经网路提取特征 

R-CNN 算法中的卷积神经网络采用的是预先训练好的卷积神经网络，通过

迁移学习实现对候选区域特征的提取。采用预训练的网络是需要对其进行微调的，

与设备分类章节类似，需要将网络最后一个全连接层的大小修改为 1N  ，其中

N 为类别，加上的 1 代表为背景。 

选择性搜索产生了约 2000 个候选区域，但是这些区域中，有些是存在目标
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物体的，有些是不存在目标物体的。因此，在对卷积神经网络进行训练前对候选

区域进行了筛选。具体方法是计算候选区域与人工标注的物体真实区域的重叠度

IoU（Intersection over Union），即两区域交集与两区域并集的面积比值，IoU 大

于 0.5 的样本被认为是正样本，反之被认为是负样本。人工标注的物体真实区域

也属于正样本。 

4.2.1.4 SVM分类器 

在针对每个类别训练 SVM 分类器时，为了实现物体的精准定位，训练的正

样本为事先人为标定好的物体真实区域，负样本为与真实物体区域的 IoU 值小

于 0.3 的样本。 

SVM 分类器的输入为 AlexNet 第二个全连接层输出的特征，维度为 2000×

4096，输出是对 2000 个候选区域的打分，最后通过非极大值抑制法去除相交的

多余的区域。非极大值抑制法，就是保留局部得分最高的区域，去除其他得分较

低并且与之重叠度较高的区域。 

4.2.1.5 精修候选框 

为了提高候选框定位的准确性，使其接近于人为标定的真实物体边界框，R-

CNN 算法采用了线性回归器对候选框进行调整。假设预测的候选框为

( , , , )x y w hP P P P P ，其中 xP 和
yP 为中心点位置， wP 和 hP 分别为候选框的宽度和高

度，相应的真实物体边界框为 ( , , , )x y w hg g g g g 。预测候选框中心点的平移和宽

高度方向的缩放可以使其不断接近于真实物体边界框，假设变形后的候选框为

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ( , , , )x y w hg g g g g ，表达式如下： 

 ˆ ( )x w x xg p d P p                       （4.6） 

       ˆ ( )y h y yg p d P p                       （4.7） 

ˆ exp( ( ))w w wg p d P                     （4.8） 

ˆ exp( ( ))h h hg p d P                     （4.9） 

其中 ( )xd P 为 x 方向的预测平移量， ( )yd P 为 y 方向的预测平移量， ( )wd P 为预测

的宽度缩放量， ( )hd P 为预测的高度缩放量。 

而真实平移量和缩放量为： 

x x
x

w

g P
t

P


                       （4.10） 
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y y
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h

g P
t

P


                       （4.11）  

log( )w
w

w

g
t

P
                       （4.12） 

log( )h
h

h

g
t

P
                       （4.13） 

线性回归器的输入为 AlexNet 第五个卷积层输出的特征向量  5 P ，输出值

为    * * 5= Td P w P （*表示 x , y , w , h），训练样本为与标定区域重叠度 IoU 大于

0.6 的区域的候选框，回归器优化目标为： 

   
*

2 2

* * * 5 *
ˆ ˆ argmin

N
i T i

w

i

W t w P w            （4.14） 

其中 =1000。 

4.2.2 R-CNN 检测器训练及检测结果 

在进行 R-CNN 检测器训练之前，我们准备了共 927 张电机图像，并手动标

注出了图像中的电机区域，其中 744 张图像为训练集，剩余的 183 张图像为测试

集。在 MATLAB 环境下，我们下载了预训练 AlexNet 网络，并对 AlexNet 网络

进行微调。与设备分类章节类似，我们将 AlexNet 网络最后一个全连接层大小修

改为 2，分别代表电机类别和背景类别，然后进行 R-CNN 检测器的训练。 

在评价检测器方面，我们选择了检测率作为评价指标，默认得分最高的区域

为最终的检测结果，当输出区域与人工标注的物体真实区域的重叠度 IoU 大于

0.5 时，我们认为电机被成功检测出来了，否则，电机未被检测出来。因此，检

测率的定义如下： 

= 100%
检测成功的图像数

检测率
图像总数

            （4.15） 

表 4.1 为 R-CNN 检测器完成训练后在测试集上的检测结果。从结果上来看，

该检测器的检测率高达 95.08%，可以较为准确地识别出图像中的电机区域，保

证后续图像分割的顺利进行。为了更直观地表达检测结果，图 4.3 还列举了 R-

CNN 检测器在训练集上识别出的电机区域（蓝色框内的区域）。 

需要注意的是，为了使 R-CNN 电机检测器能较为准确地检测出电机的位置，

在进行图像采集时应保持周围良好的光照环境，尽量完整地呈现电机，避免管道
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部件及其他设备的遮挡。 

表 4.1 电机测试集检测结果 

图像总数（张） 检测成功图像数（张） 检测失败图像数（张） 检测率（%） 

183 174 9 95.08 

 

图 4.3 电机 R-CNN 检测器检测出的电机区域 

4.3 电机图像分割方法 

在本文中，我们采取的电机图像分割方法如图 4.4 所示，主要分为粗分割、

判断电机运行状态和细分割三个部分。 

可见光图像

电机区域边框

原始红外图像
调整后的红外图

像

粗定位电机红外
图像

粗定位红色分量
图像

阈值处理

形态学操作

精定位电机二值
图像

精定位电机红外
图像

R-CNN检
测器 粗分割 细分割

开机？

电机处于关机状态

是

是

否

 

图 4.4 电机图像分割流程 
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在粗分割中，先使用训练好的 R-CNN 检测器获取可见光图像中电机区域的

边框信息，在对原始红外图像进行调整后，将边框信息应用于调整后的红外图像，

获得粗定位的电机红外图像。在进行细分割之前，我们对比粗定位电机区域的温

度和背景区域的温度来判定电机的运行状态，对于关机电机直接输出电机处于关

机状态的结果，不进行故障诊断，对于开机电机进行下一步细分割。由于 R-CNN

检测器预测的边界框为矩形，取得的电机部分往往还包括一些背景区域，因此需

要进行进一步的处理消除背景区域。细分割部分与水管的图像分割方法类似，结

合了阈值处理和形态学操作的方法，具体介绍请参考下文。 

4.3.1 粗分割 

粗分割结合使用了红外图像和可见光图像，可见光图像提供电机的具体位置，

红外图像提供电机的温度信息，下面将结合每一步骤处理结果（如图 4.5）进行

详细说明。 

（a） （b）

（c） （d） （e）

（a） （b）

（c） （d） （e）
 

图 4.5 电机粗分割处理结果 （a）电机可见光图像 （b）R-CNN 检测电机结果 （c）原始

红外图像 （d）边界填充后红外图像 （e）粗定位电机红外图像 

首先，使用已经训练好的 R-CNN 电机检测器检测出可见光图像中得分最高

的电机区域，得到电机区域边界框 ( , , , )P x y w h ，其中 x 和 y 为边界框左上角坐标，

w和 h分别为边界框的宽度和高度，然后将其应用于红外图像中获取红外图像中

的电机区域。但观察图 4.5（a）、（c）可以看出，红外热像仪拍摄得到的可见光

图像与红外图像并非一一对应关系，且可见光图像大小为 480×640，红外图像

大小为 240×320。因此，在这之前，需对红外图像进行调整，本文采用的方法是
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缩放和边界填充。先将红外图像大小缩放为 370×480，然后再进行边界填充，填

充方法为复制边界像素，上下左右四个方向填充的像素分别为 90、20、100 和 60，

处理结果如图 4.5（d）所示。最后，将边界框放入调整后的红外图像，裁剪得到

粗定位电机红外图像，需要在此说明的是，如果边界框落在了红外图像的填充区

域，则缩小其范围，使其只包含原始红外图像区域。 

4.3.2 判别电机运行状态 

机房内的电机不一定都是处于开机状态的，在对其进行故障诊断之前，判断

电机的运行状态是很有必要的。粗分割将红外图像分为电机区域和背景区域，通

过比较电机区域和背景区域平均温度的大小，可以得知电机是否处于运行状态。

在本文中，如果电机区域平均温度高于背景区域平均温度 2℃以上，认为电机处

于开机状态，否则，认为电机处于关机状态。 

图 4.6 举例说明了电机未开机的情况，上方分别为电机原始红外图像和粗定

位电机红外图像，下方为除去电机区域的背景红外图像和裁剪后的背景红外图像。

将原始红外图像中的电机区域设置为黑色即可得到背景红外图像，对其进行裁剪

的目的是清除图像左下角的 logo 区域和右侧的温度标尺区域。 

（a） （b）

（c） （d）

 

图 4.6 未开机电机红外图像 （a）未开机电机原始红外图像 （b）粗定位电机红外图像 

（c）未开机电机背景红外图像 （d）裁剪后未开机电机背景红外图像 
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电机区域平均温度 mmT 和背景区域平均温度 mbT 的定义分别为： 

zd
mm

zd

T
T

n
                         （4.16） 

其中 zdT 为粗定位电机红外图像温度值大于零的像素点温度总和，℃； zdn 为粗定

位电机红外图像温度值大于零的像素点总数。 

 zb
mb

zb

T
T

n
                         （4.17） 

其中 zbT 为裁剪后电机背景红外图像中温度值大于零的像素点温度总和，℃； zbn

为裁剪后电机背景红外图像中温度值大于零的像素点总数。 

使用上式对图 4.6 的计算结果为：电机区域平均温度为 11.89℃，背景区域

平均温度为 13.16℃。因此，该电机处于关机状态。 

对于处于关机状态的电机，直接输出其运行状态，不进行故障诊断；对于处

于运行状态的电机，进行下一步细分割得出精定位电机红外图像，再进行故障诊

断。 

4.3.3 细分割 

粗分割得到的电机红外图像中还包含了部分背景区域，细分割的目的是消除

粗定位电机红外图像的背景区域，下面结合每一步骤的图像处理结果（如图 4.7）

进行详细说明。 

（a） （b） （c） （d） （e）
 

图 4.7 细分割图像处理结果 （a）粗定位电机红外图像 （b）（a）的红色分量图像 （c）

阈值分割结果 （d）形态学处理结果 （e）精定位电机红外图像 

和水管图像分割方法相似，由于电机运行时温度会明显高于环境温度，因此，

在进行阈值分割前，先提取红外图像的红色分量图像作为阈值处理目标，处理结

果如图 4.7（b）所示。阈值分割采用的方法跟水管部分一样，将右峰灰度值作为

阈值进行图像分割，处理结果如图 4.7（c）。阈值处理结果已经较为初步地提取
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到了电机区域，但还存在一些细小隙缝和边缘的毛刺，因此，先采用闭操作填充

隙缝，再采用开操作去除毛刺，相应的图像处理结果为图 4.7（d），即电机区域

的二值图像。采用乘法运算，保留红外图像中电机区域的颜色不变，其他区域的

颜色设置为黑色，处理结果为图 4.7（e），即最终的电机红外图像。 

为了验证图像分割方法的有效性，图 4.8 还列举了一些在实际机房拍摄得到

的电机图像分割结果。从分割结果可以看出，该算法具有较好的鲁棒性，能较为

准确地提取出红外图像中的电机区域，便于后续的分析。 

可见光图像 红外图像 分割结果
 

图 4.8 实际机房电机图像分割结果 

4.4 电机通风不良故障分析 

我们采用在电机风扇罩外侧粘纸的方式来模拟电机通风不良引起的故障（如

图 4.9 所示），在实验条件下采集了正常电机和通风故障电机的红外图像，并对

采集到的图像进行了动态分析和静态分析。实验使用的红外热像仪为 FLIR E6，
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具体参数见第三章的表 3.2。为了避免电机温度过高而引起其他的故障，在实验

过程中我们将电机表面最高温度控制到了 45℃以内。 

 

图 4.9 通风口正常电机（左）和通风口全封电机（右） 

4.4.1 动态分析 

我们监测了无故障电机和通风口被完全挡住的具有通风障碍的电机开机过

后温度逐渐上升的过程，以 30s 为时间步长拍摄红外图像，并计算电机区域的最

高温度，得到了最高温度随时间变化的曲线，如图 4.10 所示。在计算电机区域最

高温度的时候，我们采用的是粗定位电机红外图像，且最高温度取的是前 10%最

高温度的平均值。 

观察曲线可以发现，在开机后前 4.5min 中，正常电机和有通风障碍电机的

最高温度几乎没有差别，在 4.5min 后，故障电机最高温度曲线逐渐高于且远离

正常电机最高温度曲线。在到达 18.5min的时候，正常电机的温度已经趋于稳定，

而通风故障电机的温度还在继续上升。 

尽管观测电机最高温度动态变化可有效检测出电机的通风故障，但在实际条

件下对单台电机进行长时间的监测是不经济的，因此，我们还提出了静态分析来

判断电机是否存在通风故障。 

故障
正常

温
度

（
 

）

时间（min）
 

图 4.10 正常和通风故障电机开机后最高温度变化曲线 
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4.4.2 静态分析 

图 4.11 列出了三种类型的电机红外图像，分别为正常电机红外图像，通风

口半封电机红外图像以及通风口全封电机红外图像。其中正常电机和通风口半封

电机已达到热稳定状态，通风口全封电机还未达到热稳定状态。对比三张图像可

以发现，存在通风故障电机的温度高于正常电机的温度，且故障程度越大温度越

高。此外，观察三个电机的红色区域和白色区域可以发现，具有通风故障电机的

高温区域面积也较大。因此，可以通过分析电机区域温度特性以及高温区域面积

来判断其是否存在通风故障。 

无故障电机红外图像 通风口半堵住的电机
红外图像

通风口全堵住的电机
红外图像

（a） （b） （c）

 

图 4.11 三种电机红外图像 （a）无故障电机红外图像 （b）通风口半堵住的电机红外图像 

（c）通风口全堵住的电机红外图像 

4.4.2.1 温度分析 

温度分析包括电机区域最高温度、平均温度、温度标准差以及风扇区域温度

的分析，其中电机区域最高温度取的是前 1%最高温度的平均值，风扇区域温度

为风扇区域的平均温度，最高温度、平均温度和温度标准差是从精定位电机红外

图像中提取的，风扇温度是通过风扇红外图像获得。 

我们选取了每种电机的三张图像进行最高温度、平均温度和标准差分析，得

到了如图 4.12 的结果。其中蓝色圆圈代表的电机类型为无故障电机，橙色矩形

代表的电机类型为通风口被半封的故障电机，绿色六角形代表的电机类型是通风

口被全封的故障电机，无故障电机和通风口半封电机已达到热稳定状态，通风口

全封电机未达到热稳定状态。 

从图 4.12 可以看出，从无故障电机到通风口全封电机，最高温度、平均温度

和标准差是依次递增的。在相同环境条件下，无故障电机达到热稳定状态时，最

高温度、平均温度和标准差分别在 33℃、28℃和 1.8℃左右；通风口半封电机达

到稳定时，最高温度、平均温度和标准差分别在 38℃、33℃和 2.2℃左右；而通
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风口全封电机的电机在最高温度和平均温度达到 43℃和 37℃时，温度还在持续

上升，相应地，其温度标准差也明显高于其它两类电机。 

平均温度（ ）

标
准

差
（
 

）

正常
通风口半封
通风口全封

最高温度（ ）
 

图 4.12 三种类型电机的最高温度、平均温度和标准差 

除了对比电机区域的最高温度、平均温度和温度标准差，我们还对电机的风

扇区域进行了分析。前面的电机图像分割方法得到的精定位电机红外图像中是不

包括风扇部分的，因此，在进行风扇部分的温度分析之前，我们要先获取这部分

的红外图像，具体的图像分割方法如图 4.13 所示。 

粗定位电机
红外图像

蓝色分量图
像

Canny边缘提
取

精定位电机
二值图像

相减后二值
图像

开操作风扇红外图像

闭操作

保留面积最
大连通域

 

图 4.13 风扇区域图像分割方法 

在风扇区域图像分割方法中，输入为粗定位电机红外图像和精定位电机二值

图像，输出为风扇红外图像。相应地，图 4.14 使用图像详细说明了各步骤图像处

理的过程。首先，我们提取了粗定位电机红外图像的蓝色分量图像，作为边缘提

取的对象，如图 4.14 所示。然后，我们使用 Canny 边缘检测算法对蓝色分量图

像进行边缘的提取，我们认为被边缘包裹的部分为电机加风扇的区域，所以采用

闭操作对边缘图像进行填充，最终的处理结果为图 4.14（d）。为了得到风扇区域，
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我们用闭操作形成的二值图像减去电机精分割部分得到的二值图像，但观察图

4.14（f）可以发现，相减后的图像不只为风扇区域，因此，我们采取了开操作并

保留了图像中面积最大的连通域来除去非风扇区域，最终得到了风扇二值图像，

如图 4.14（h）。最后，我们结合粗定位电机红外图像和风扇二值图像，获得了风

扇区域的红外图像，如图 4.14（i）。 

（a） （b） （c） （d） （e）

（f） （g） （h） （i）
 

图 4.14 风扇区域提取过程 （a）粗定位电机红外图像 （b）（a）的蓝色分量图像 （c）

Canny 边缘检测结果 （d）闭操作结果 （e）精定位电机二值图像 （f）（d）-（e）的结果 

（g）开操作结果 （h）保留面积最大连通域结果 （i）风扇红外图像 

与最高温度、平均温度和温度标准差的分析一样，我们采用了同样的样本来

进行风扇区域平均温度的分析，得到了如图 4.15 所示的三种不同电机风扇区域

的平均温度。与最高温度、平均温度、温度标准差一致，通风口被全封的电机风

扇区域温度最高，其次是通风口半封的电机，温度最低的为正常电机的风扇区域。 

正常
通风口半封
通风口全封

电机类型

风
扇

区
域

平
均

温
度
（
 
）

 

图 4.15 三种类型电机的风扇区域平均温度对比图 
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4.4.2.2 高温区域分析 

高温区域分析是分析电机区域的高温区域面积占比 hotR 和更高温区域面积

占比 hotterR ，其定义为： 

= 100%hot
hot

d

S
R

S
                     （4.18） 

其中 hotS 为电机高温区域面积，即红外图像中红色和白色部分区域， dS 为电机区

域总面积。 

= 100%hotter
hotter

d

S
R

S
                   （4.19） 

其中 hotterS 为电机更高温区域面积，即红外图像中的白色部分。 

获取 hotR 和 hotterR 也是通过图像处理完成的，具体是设置相应的颜色阈值完

成颜色的提取，然后统计像素个数。将 R 值大于 120，G 值小于 100 且 B 值小于

100 的像素或 R 值大于 150，G 值大于 50 且 B 值大于 90 的像素当作高温点进行

提取，将 R、G、B 值均大于 150 的像素当作更高温点进行提取，图 4.16 分别列

举了正常电机和通风口全封电机的高温区域、更高温区域提取结果， hotS 为高温

点总数， hotterS 为更高温点总数。观察图 4.16 可以发现，由于图像分割的影响，

通风口全封电机精定位红外图像的下方包含了更多的底座信息，如果直接统计电

机精定位红外图像中的像素个数，得到的比值会比真实值偏小。因此，为了消除

图像分割的影响，我们将高温区域所处列值范围和行值范围内的电机像素总数作

为电机区域总面积 dS 。 

（a） （b） （c）

（d） （e） （f）  

图 4.16 高温区域提取结果 （a）正常电机精定位红外图像 （b）（a）的高温区域 （c）

（a）的更高温区域 （d）通风口全封电机精定位红外图像 （e）（d）的高温区域 （f）

（d）的更高温区域 
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同样地，使用温度分析中的样本进行高温区域分析的结果如图 4.17 所示。

可以发现，高温区域占比是区别三种电机类型的有效指标，正常电机的高温区域

占比在 80%以下，通风口半封电机的高温区域占比在 80%-85%之间，而通风口

全封电机的高温区域占比高达 90%左右。观察三种电机的更高温区域占比可以

发现，尽管通风口半封电机的更高温区域占比略高于正常电机，但两者十分接近，

难以区分，而通风口全封电机的更高温区域占比明显高于其他两种电机。因此，

高温区域占比可有效检测通风故障，并实现故障等级的划分，而更高温区域占比

只能检测出较为严重的通风故障。 

正常
通风口半封
通风口全封

高温区域面积占比（%）

更
高
温
区
域
面
积
占
比

（
%
）

 

图 4.17 三种类型电机的高温区域和更高温区域面积占比 

4.4.2.3 故障诊断 

当电机还未达到热稳定状态，且运行温度低于正常电机热稳定状态下的运行

温度时，采用温度分析来判断电机是否发生故障是不可行的。图 4.18 列举了运

行温度相近的正常电机和通风口全封电机的红外图像，两个电机均未达到热稳定

状态，对其进行温度分析和高温区域分析的结果如表 4.2 所示。从分析结果可以

明显地看出，在此种情况下，温度分析无法实现两种电机的区分，而高温区域分

析能有效检测出电机的通风故障。因此，本文将高温区域面积占比和更高温区域

面积占比作为电机通风不良故障诊断模型的输入。 

 

图 4.18 相同运行温度下的正常电机（左）和通风口全封电机（右） 
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表 4.2 图 4.18 电机的温度分析和高温区域分析结果 

电机类型 

温度分析 高温区域分析 

最高温

度

（℃） 

平均温

度 

（℃） 

标准差 

（℃） 

风扇区域温

度（℃） 

高温区域面积

占比（%） 

更高温区域面

积占比（%） 

正常 26.32 22.36 1.46 16.38 71.57 12.12 

通风口全封 26.05 21.99 1.70 14.53 81.45 15.63 

 

在电机通风不良故障诊断中，我们采用了 K 近邻（KNN）分类算法。K 近

邻分类算法是一种常见的监督学习算法，其工作原理是基于某种距离度量，找出

距离测试样本最近的 K 个已正确分类的样本，然后根据这 K 个最近邻居决定测

试样本的类别。在本文中，我们采用欧式距离来度量样本之间的距离。在欧几里

得空间中，两点 1 2 3( , , ,..., )nx x x x x 和 1 2 3( , , ,..., )ny y y y y 之间的欧式距离 ( , )d x y

表示为： 

 2

1

( , ) ( )
n

i i

i

d x y x y


                    （4.20） 

当不设置邻居的权重时，测试样本的类别由邻居的“多数表决”决定， 即

K 个最近邻居出现最多的类别。然而，当不同类别的样本数量差别很大时，采用

这种方法容易造成误判。因此，本文采用距离的倒数来设置邻居的权重，使距离

更近的邻居对于决策更重要，即第 i个最近邻居的权重 iW 为： 

 
1

i

i

W
d

                         （4.21） 

其中 id 为第 i个最近邻居与待测样本的距离。 

在 K 近邻算法中，K 的取值显然是十分重要的。本文在实验室条件下共采

集到了 100 组电机图像数据，包括 43 组正常电机图像和 57 组通风故障电机图

像，在对每组电机进行图像分割，提取相应的高温区域面积占比 hotR 和更高温区

域面积占比 hotterR 后，得到了最终的数据集。对于不同的 K 值，本文采用十折交

叉验证，将数据集平分为 10 等份，每次取其中 9 份作为训练集，剩余的 1 份作

为测试集，共重复 10 次，将 10 次结果的整体准确率 10P 作为评价指标，其定义

为： 

10 =
fn

P
N

                        （4.22） 

其中 fn 为 10 次训练测试被正确分类的样本数， N 为总样本数。 
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图 4.19 为不同 K 值十折交叉验证结果的整体准确率 10P ，可以明显地看出，

当 K=3 时， 10P 最大。因此，本文取 K=3。相应地，图 4.20 为 K=3 的十折交叉验

证验证结果，其中正方形为正确分类的无故障电机，三角形为正确分类的通风故

障电机，叉形代表实际类型为通风故障，但被错误分类到无故障的电机。在 100

份数据中，仅有 1 份数据分类错误，可以看出，该分类器能较为准确地分类实验

电机无故障状态和通风故障状态。 

K

1
0

%
P（

）

 

图 4.19 不同 K 值的整体准确率 10P  

正确分类无故障
正确分类通风故障
错误分类到无故障

更高温区域面积占比

高
温

区
域

面
积

占
比

hotR

h
o
tt

er
R

 

图 4.20 K=3 十折交叉验证结果 

4.5 本章小结 

本章介绍了电机常见故障和红外诊断现状，开发了基于 R-CNN 的电机图像
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分割方法，并在实验室条件下提出了电机通风不良故障的诊断方法，主要得出以

下结论： 

（1）电机自身故障、电源因素、负载因素和环境因素都会导致电机的过热，

观察电机是否过热不仅可以进行故障诊断，还能避免电机过热造成更多的故障和

损失； 

（2）尽管红外诊断技术已被应用于电机匝间故障、转子断条、通风冷却系

统故障和轴承故障的检测，但目前的算法通用性较差，而且几乎不包含电机的图

像分割； 

（3）本章结合电机可见光图像和红外图像，开发了基于 R-CNN 的电机图像

分割方法，经实际数据证明，该方法能较为准确得提取出红外图像中的电机区域； 

（4）本章在实验室条件下采用在风扇罩外侧粘纸的方式模拟了电机的通风

不良故障，并对电机红外图像进行了动态分析和静态分析。动态分析的结果表明，

故障电机具有更高的温升速率。静态分析的结果表明，故障电机具有更高的温度

指标和高温区域指标，且故障程度越大，指标越高。 

（5）本章结合图像分割和静态分析，将电机的高温区域面积占比和更高温

区域面积占比作为输入，采用 K 近邻算法来识别电机的通风故障。在 100 组实

验数据的检验下，该算法可以较为准确地分辨出实验电机的无故障状态和通风故

障状态。 
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第5章 方形散流器故障诊断算法的开发 

风口作为室内气流组织的一部分，影响着室内温湿度的分布，如果出现故障

而未及时得到维修，将直接引起室内热舒适度下降以及用户的投诉和不满。因此，

风口的故障诊断具有重要意义。 

本章选取了应用较为广泛的方形散流器（在本章中简称为“风口”）作为研

究对象，开发了相应的图像分割算法、运行工况分类算法和送风不均匀故障诊断

方法。首先，本章的第一部分介绍了风口的图像分割方法，与电机部分类似，先

是采用了 R-CNN 目标检测算法进行初步的分割，然后结合边缘提取和形态学处

理方法完成完整的分割。第二部分介绍了基于决策树的风口运行工况判别算法，

该算法即使在风口红外图像中有灯光的情况下也能较为准确地判断风口是处于

出热风，出冷风还是出常温风或未出风三种状态。最后，本章的第三部分在实验

室条件下分析了风口送风不均匀故障，并根据分析结果建立了基于 SVM 的故障

诊断模型来判断风口是否存在送风不均匀故障。 

5.1 风口图像分割方法 

考虑到风口背景的多样性和复杂性，在风口图像分割方法中，我们也采用了

R-CNN 目标检测算法，具体流程见图 5.1。 

可见光图像

风口区域边框

原始红外图像
调整后的红外

图像

粗定位风口红
外图像

粗分割

R-CNN检测器

可见光风口区域

Canny边缘提取

闭操作

开操作

腐蚀

凸集图像

最小外接矩形

最小外接矩形包
围的红外图像

精定位风口红外
图像

细分割

 

图 5.1 风口图像分割方法 
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风口图像分割算法的输入为可见光图像和原始红外图像，输出为精定位风口

红外图像。首先，与电机图像分割方法中的粗分割一致，我们先是采用 R-CNN

检测器初步框选出红外图像和可见光图像中的电机区域，并将其裁剪出来，经过

调整，裁剪后的红外图像和可见光图像是一一对应的关系。其次，我们对可见光

风口区域图像进行了边缘提取和形态学操作，获得了风口区域的二值图像。由于

实际风口区域为凸集，因此，为了更加接近于实际风口区域，我们选择了风口区

域二值图像的凸集。最终，我们再利用粗定位风口红外图像，将得到的二值图像

转换为精定位风口红外图像。 

5.1.1 风口 R-CNN 检测器 

风口 R-CNN 检测器的训练步骤与电机的一样，在此不再做详细的介绍。我

们将现有的 448 张方形散流器图像分为训练集和测试集，其中训练集包含了 358

张图像，测试集包含了 90 张图像，在 R-CNN 检测器训练完毕后，按照与电机部

分相同的规则，采用检测率来评价其在测试集上的检验结果。 

风口测试集最终的检测结果见表 5.1 和图 5.2（蓝色矩形框为检测结果）所

示，从结果可以看出，训练得到的R-CNN检测器在测试集上的检测率高达97.78%，

基本满足要求，可为后续的图像分割工作提供良好的基础。图 5.2 也清晰地显示

出，对于不同吊顶形式的方形散流器，该检测器依然可以较为准确地找到图像中

的风口区域。因此，该检测器具有较好的通用性和鲁棒性。 

表 5.1 风口测试集检测结果 

图像总数（张） 检测成功图像数（张） 检测失败图像数（张） 检测率（%） 

90 88 2 97.78 

 

图 5.2 风口 R-CNN 检测器检测出的风口区域 
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5.1.2 粗分割 

风口图像的粗分割与电机部分的一致，先是由 R-CNN 检测器获取风口区域

边框信息，再采用与电机部分同样的方法对原始红外图像进行缩放和边界填充，

目的是使调整后的红外图像除边界填充部分与可见光图像一一对应，最后，将风

口区域边框信息应用于调整后的红外图像，切割出相应的部分，得到粗定位风口

红外图像，见图 5.3 所示。 

（a） （b）

（c） （d） （e）

 

图 5.3 风口粗分割处理结果 （a）风口可见光图像 （b）R-CNN 检测风口结果 （c）原始

红外图像 （d）调整后的红外图像 （e）粗定位风口红外图像 

5.1.3 细分割 

R-CNN 检测出的风口区域往往还包含有背景区域，细分割的目的就是获得

更精确的风口区域，为后续分析提供更好的图像基础。图 5.4 详细展示了细分割

过程图像处理的结果，接下来我们将借助图 5.4 进行每一步骤的详细说明。 

由上一步的粗分割，我们获得了粗定位的风口红外图像，如图 5.4（a）。相

应地，我们裁剪出 R-CNN 检测器在可见光图像中的检测结果，如图 5.4（b）。不

难发现，图 5.4（a）和 5.4（b）具有一一对应的关系。在可见光图像中，风口区

域的边缘是较为明显的，因此，后续的图像处理都是基于可见光图像的，即提取

出可见光图像中的风口区域，再将其应用到一一对应的红外图像中。 

首先，我们采用了 Canny 算子对可见光风口区域进行了边缘提取，处理结果

见图 5.4（c）。然后，我们采取了一系列的形态学操作来获取风口区域的二值化

图像，其中包括了闭操作填充边缘区域，开操作去除图像中多余的毛刺并平滑边
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界，腐蚀操作去除风口的边缘部分，处理结果分别为图 5.4（d）、图 5.4（e）和

图 5.4（f）。方形散流器区域在图像中是为凸集的，因此，为了更接近于实际风口

区域，我们取腐蚀结果的凸集作为最终的风口区域。因为是在 MATLAB 环境下

开发的算法，图 5.4（f）的凸集图像（图 5.4（j））的大小为其最小外接矩形的大

小，所以需要先将腐蚀操作结果的最小外接矩形边框信息应用于粗定位风口红外

图像，得到最小外接矩形包围的红外图像，如图 5.4（i）。图 5.4（i）和图 5.4（j）

也是一一对应的关系，因此，我们记录凸集图像中像素值为 1 的像素坐标，使红

外图像中相应坐标点的颜色保持不变，将其他点的颜色设为黑色，得到了如图 5.4

（k）所示的最终的结果。本文在进行风口的细分割时，边缘提取 Canny 算法的

上阈值为 0.1，下阈值为 0.05；闭操作使用的是 50×50 的结构元素，开操作使用

的是 20×20 的结构元素，腐蚀操作使用的是 18×18 的结构元素。需要注意的

是，实际应用时这些参数需根据图像大小、吊顶情况和风口大小进行调整，对于

吊顶复杂的情况，建议增大开操作结构元素的大小，也可以在边缘提取后进行小

面积区域的清除，减少吊顶部分的干扰。 

（a） （b） （c） （d）

（e） （f） （g） （h）

（i） （j） （k）
 

图 5.4 风口细分割处理 （a）粗定位风口红外图像 （b）可见光风口区域 （c）（b）的边

缘提取结果 （d）闭操作结果 （e）开操作结果 （f）腐蚀结果 （g）红外图像上腐蚀结

果的凸集 （h）红外图像上腐蚀结果的最小外接矩形 （i）最小外接矩形包围的红外图像

区域 （j）（f）的凸集图像（k）精定位风口红外图像 

风口的图像分割方法未涉及到颜色信息，因此，该方法对制冷工况和制热工
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况下的风口均适用，图 5.5 列举了两种工况下风口的分割结果。可以发现，对于

不同吊顶和不同工况的风口图像，该图像分割算法能较为准确地找出红外图像中

的风口区域，确保后续诊断的顺利进行。 

红外图像 可见光图像 分割结果 红外图像 可见光图像 分割结果

 

图 5.5 不同工况风口分割结果 

5.2 风口运行工况的分类 

风口是否正常出风往往可以衡量空调系统是否正常运行，如果空调系统开启

一段时间后，风口依旧未吹出冷风或热风，则可以判断空调系统出现了故障。风

机损坏、风道堵塞和水系统故障等原因都会导致风口出风的异常。因此，识别风

口运行工况是判断空调系统是否正常运行的有效途径。 

风口的运行工况包括了出冷风、出热风、出常温风和未出风四种情况，出冷

风指的是出风温度低于室内温度；出热风指的是出风温度高于室内温度；出常温

风指的是出风温度约等于室内温度；未出风指的是风口风量为零。由于红外图像

提供的温度信息不足以区分风口出常温风和未出风两种工况，因此，本文只将风

口运行工况分为了出冷风、出热风和出常温风或未出风三种类型，采用的分类算

法为决策树（Decision Tree，DT）。 

5.2.1 输入数据 

本文选取风口区域平均温度在温度标尺中所处的位置及风口区域和背景区

域的平均温度差值作为决策树的输入。风口区域平均温度 akT 的定义为： 
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k
ak

k

T
T

n
                           （5.1） 

其中 kT 为风口区域温度值大于零的像素点温度总和，℃； kn 为风口区域温度值

大于零的像素点总数。 

我们用温标率 kP 是用来描述风口区域平均温度 akT 在温度标尺中所处的位置，

它的定义为： 

min

max min

100%ak
k

T T
P

T T


 


                   （5.2） 

其中 minT 为红外图像右侧温度标尺下限，℃； maxT 为红外图像右侧温度标尺上

限，℃。 

观察上式可以发现， kP 越大，风口区域平均温度越接近温度标尺上限，风口

越可能处于制热状态； kP 越小，风口区域平均温度越接近温度标尺下限，风口越

可能处于制冷状态。但是，当风口旁发热的灯具被拍摄到了红外图像中， kP 就无

法正确反映风口的运行工况。更详细地来说，当风口处于未出风或出常温风的状

态时，如果风口旁发热的灯具被拍摄到了红外图像中，计算出的 kP 会偏小；当风

口处于出热风状态时，如果风口旁发热的灯具被拍摄到了红外图像中，且灯具温

度高于风口区域温度，计算出的 kP 也会偏小。因此，我们还需要比较风口区域和

背景区域的平均温度协助进行判断。 

与判断电机运行状态部分类似，在计算风口红外图像背景区域的平均温度时，

本文将原始图像中左下角的 logo 部分和右侧的温度标尺部分设置为黑色，如图

5.6 所示。因此，风口红外图像背景区域的平均温度 abT 定义如下： 

z k
ab

z k

T T
T

n n





                        （5.3） 

其中， zT 为处理后风口原始红外图像温度值大于零的像素点温度总和，℃； zn 为

处理后风口原始红外图像温度值大于零的像素点总数。 

（a） （b）  

图 5.6 风口原始红外图像的处理 （a）原始红外图像 （b）处理后的原始红外图像 
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那么，风口区域和背景区域的平均温度差值为： 

 kb ak abT T T                         （5.4） 

5.2.2 决策树算法 

决策树算法是机器学习中常用的分类算法，其结构包含了一个根节点、数个

内部节点和数个叶子节点。其中，每个内部节点包含了一个属性测试，每个叶子

节点对应决策结果；根节点包含了样本全集，每个内部节点的集合根据属性测试

的集合被划分到子节点中。在决策树的生成过程中，假设当前节点的样本均属于

同一类别，则将该节点标记为这一类别的叶子节点；假设当前节点的样本在属性

取值上完全相同，则标记该节点为叶子节点，其类别为样本数最多的一类；假设

当前节点的样本集为空集，则标记该节点为叶子节点，其类别为父节点所含样本

最多的类别。除了这三种情况的节点，则需要选择最优划分属性来划分样本，尽

量使分支节点的样本集属于同一类别，即最大化分支节点样本纯度。在本文中，

我们采用基尼指数来确定最优划分属性。 

基尼值是表示样本集合纯度常见的一种指标[60]，它的定义为： 

 
2

1

( ) 1
n

k

k

G D p


                      （5.5） 

其中D为样本集合， kp 为样本集合D中第 k 类样本所占比例, n 为D中的类别总

数。 

从上式可以看出，基尼值表达的是从样本集合D中随机抽取两个样本为不同

类别的概率。因此，基尼值越大，样本集合D的纯度越低。 

假设属性 a 将样本集合 D分为了 1 2, , VD D D, V 个子集合，对于第 i 个集合

iD 可由式（5.5）求得基尼值。对于整个属性 a 来讲，采用基尼指数（Gini index）

来评价它对样本集D的划分结果，其定义为： 

1

( , ) ( )
V

i
i

i

D
GI D a G D

D

                 （5.6） 

其中 ( , )GI D a 为属性 a 对样本集D进行划分后的基尼指数。 

显然地，最优划分属性即为划分后基尼指数最小的属性。 

5.2.3 分类模型 

决策树输入数据共有 262 组，包含了 160 组制热风口数据、40 组未出风和
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出常温风风口数据和 62 组制冷风口数据，它们的 kP 和 kbT 值如图 5.7 所示。其

中，蓝点代表的是出热风风口，橙点代表的是出常温风或未出风风口，黄点代表

的是出冷风风口，横坐标为 kP ，纵坐标为 kbT 。可以发现，三种类型风口在图中

有较为明显的分离，选取 kP 和 kbT 作为指标来区分这三种风口类型是可靠的，决

策树算法也能较好地应用。为了防止决策树出现过拟合现象，本文在模型训练时

采用十折交叉验证，10 次训练得到的模型在测试集上的预测结果散点图和混淆

矩阵分别为图 5.8 和表 5.2。 

出热风

出常温风
或未出风

出冷风

kP

kbT

（℃）

 

图 5.7 262 组风口数据 

不正确

正确

kP

kbT

（℃）

 

图 5.8 10 次验证结果散点图 
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图 5.8 为 10 次预测结果的散点图，其中符号“×”表示的是预测错误的点，

每个颜色代表的风口类型与图 5.7 一致。事实上，图 5.7 为 262 组数据的真实值，

图 5.8 为 262 组数据的预测值，因此，从图 5.7 中我们可以得到图 5.8 预测错误

的点的真实类型。表 5.2 总结了十折交叉验证结果的混淆矩阵，在 10 次验证中，

共有 10 组数据被预测错误，整体准确率为 96.2%。观察表 5.2 可以发现，出热风

的风口不会被判断为出冷风的风口，但两种类型的风口都有一定的可能性被判断

为出常温风或未出风的风口。而对于出常温风或未出风的风口，尽管准确率高达

96.18%，但精确率和召回率较低，分别为 85%和 89.47%。 

表 5.2 风口运行工况十折交叉验证结果 

预测值 
实际值 

出热风 出常温风或未出风 出冷风 

出热风 158 4 0 

出常温风或未出风 2 34 2 

出冷风 0 2 60 

最终，我们选择了 10 次训练得到的最优模型作为本文的分类器，其判断规

则如图 5.9 所示。 

kbT

出热风

 kP 、

68.89%kP 

出常温风或
未出风

出冷风

68.89%kP 

-0.4kbT  -0.4kbT 

31.4%kP 31.4%kP  1.81kbT  1.81kbT 

 

图 5.9 风口运行工况分类规则 

右侧的叶子节点表示当风口的 68.89%kP  时一定为出热风的状态。而对于

68.89%kP  的风口，首先进行 kbT 的判断， 0.4kbT   的风口具有制冷的偏向，

0.4kbT   的风口则不可能为制冷风口，可能为出常温风或未出风风口，也可能

为出热风风口。对于 0.4kbT   的风口，热风风口具有比常温风或未出风风口具

有更大的 kbT ，因此当 1.81kbT  时，风口正在出热风；当 1.81kbT  时，风口出
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常温风或未出风。对于 0.4kbT   的风口，冷风风口具有更小的 kP ，因此以 31.4%

为界限划分冷风风口和出常温风或未出风风口。 

将上述分类规则应用到 262 组数据中的分类准确率为 99.24%，分类结果混

淆矩阵如表 5.3 所示。除了有两个出常温风或未出风风口被预测为了出冷风风口

外，其余风口均预测准确。因此，该分类器能较为准确地将三种工况的风口进行

分类。 

表 5.3 最优决策树分类结果混淆矩阵 

预测值 
实际值 

出热风 出常温风或未出风 出冷风 

出热风 160 0 0 

出常温风或未出风 0 38 0 

出冷风 0 2 62 

5.3 风口送风不均匀故障分析 

风口送风的不均匀会导致室内温度分布的不均匀，从而影响人员的舒适度，

因此，本文在实验室条件下分析了风口送风不均匀故障，建立了基于 SVM 的故

障诊断模型，并将其应用于实际楼宇的方形散流器图像数据进行了检验。 

5.3.1 图像采集 

本文在实验室条件下采集了空调系统制热模式下正常风口和出风不均匀风

口的红外图像，实验平台如图 5.10 所示。 

吊顶

架空地板

风机盘管

空气
源热
泵

1#室 2#室

 

图 5.10 风口故障实验平台示意图 

实验平台空调系统的冷热源为空气源热泵，末端为风机盘管。1#室和 2#室

分别有一个方形散流器，且大小完全相同，其中 1#室中的方形散流器存在故障，
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2#室中的方形散流器为正常。实验过程中，我们先将空气源热泵调至制热模式，

再打开空气源热泵和室内风机盘管，设定两个房间相同的送风温度，待风口出风

温度明显高于室内温度时，进行红外图像的采集。实验采用的红外热像仪为 FLIR 

E6，详细技术参数请参见第三章表 3.2。 

5.3.2 图像分析 

图 5.11 列举了实验条件下采集到的送风温度相近的送风不均匀风口和正常

风口的红外图像。对比两图可以发现，送风不均匀风口的低温区出现在了风口的

右侧，面积较大，温差较大，且形状不规则；而正常风口的低温区出现在风口的

正中心，面积较小，温差较小，且形状与中间不出风位置的形状接近。因此，送

风不均匀风口具有更分散的温度分布且低温区域位置异常。 

（a） （b）
 

图 5.11 风口实验图像 （a）风口送风不均匀故障红外图像 （b）正常风口红外图像 

为了更全面的了解两种风口的不同，图 5.12 列举了 148 组实验风口图像（79

组故障、69 组正常）风口区域的温度极差 kR 和变异系数 kCV 。其中温度极差的

定义为： 

 9 1k p pR T T                          （5.7） 

其中 9pT 为精定位风口红外图像最高温度前 10%的平均值， 1pT 为精定位风口红外

图像最高温度后 10%的平均值。 

变异系数 kCV 的定义为： 

k
k

ak

CV
T


                          （5.8） 

其中 k 为风口区域温度标准差，℃； akT 为风口区域平均温度，℃。 

极差和变异系数是常见的数据离散程度评价指标，极差和变异系数越大，数

据的离散程度越大。由图 5.12 可以看出，并非所有的故障风口温度离散度都大
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于正常风口的温度离散度。事实上，它们还受到了送风温度和室内温度的影响。

空调刚开启时，送风温度和室内温度的差值较大，风口区域温度离散程度较高；

在室内温度逐渐上升后，送风温度与室内温度差值减小，风口区域温度离散程度

也随之降低。为了证明这一关系，我们将原始红外图像最高温度前 10%的平均值

和后 10%的平均值的差值作为原始红外图像的温度极差 oR ，并认为其与送风温

度和室内温度的差值成正比。图 5.13 为不同原始红外图像温度极差下正常风口

的温度极差和变异系数，可以明显地看出，原始红外图像温度极差较大的风口，

其温度极差和变异系数较大，温度离散度较高。因此，在建立故障诊断模型时，

我们还考虑了原始红外图像的温度极差。 

极差（ ）

变
异

系
数

故障
正常

 

图 5.12 故障和正常风口的变异系数和极差 

极差（ ）

变
异

系
数

原始红外图像温差极差为5-6 
原始红外图像温度极差为9-10 

 

图 5.13 不同原始红外图像温度极差下正常风口的温度极差和变异系数 
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5.3.3 风口送风不均匀故障诊断 

根据上述分析的结果，我们认为，在相同送风温度和室内温度条件下，故障

风口的温度分布更为分散。因此，我们将原始红外图像温度极差 oR 、风口区域温

度极差 kR 、标准差 k 、变异系数 kCV 和四分位距 kIQR 作为故障诊断模型的输入，

并选择 SVM 分类器作为诊断模型，核函数采用的是三次多项式。关于 SVM 原

理的详细介绍请参考文献[61]。 

在实验条件下，我们共采集了制热工况下的 309 组风口图像，其中包含了

150 组送风均匀风口图像和 159 组送风不均匀风口图像，在对每组风口图像进行

图像分割后计算得到相应的特征值，形成了最终的数据集。为了验证该算法的有

效性，本文将 309 组数据分为 231 组训练数据（包括 111 组正常和 120 组故障数

据）和 78 组测试数据（包括 39 组正常和 39 组故障数据），在模型训练时采用十

折交叉验证，得到的最终结果如表 5.4 和表 5.5 所示，最后，使用测试数据检验

最优模型诊断性能。 

表 5.4 风口实验训练数据诊断结果 

预测值 
实际值 

正常 送风不均匀故障 

正常 111 1 

送风不均匀故障 0 119 

 

表 5.5 风口实验训练数据诊断结果评价指标 

类别 准确率（%） 精确率（%） 召回率（%） F1（%） 

正常 99.57 100 99.11 99.55 

送风不均匀故障 99.57 99.17 100 99.58 

平均值 99.57 99.59 99.56 99.57 

 

由十折交叉验证的结果可以看出，在 231 组风口图像数据中，仅有 1 组送风

不均匀故障数据被误诊为正常数据，其余数据均诊断正确。因此，该算法在训练

数据上均有较高的准确率。图 5.14 为训练得到的最优模型在 78 组测试数据上的

诊断结果，其中风口类型 1 代表的是故障风口，风口类型 2 代表的是正常风口，

正方形代表的是风口实际值，叉形为风口诊断值。可以看出，该诊断模型在测试

集上的诊断准确率为 100%。 
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风
口

类
型

实际值
诊断值

 

图 5.14 送风不均匀故障实验测试数据诊断结果 

5.3.4 实际数据的检验 

为了进一步检验诊断模型的通用性，本次研究还采集了上海市新江湾文化中

心的风口图像作为实际数据对诊断模型进行了检验。由于条件的限制，在实际楼

宇中，我们并未获得存在送风不均匀故障的风口图像，因此实际数据均为风口类

型 2，共计 81 组。与实验数据一样，在对实际风口图像进行图像分割后，我们提

取了诊断模型所需的 5 项特征数据，获得了 81 组实际数据集。 

图 5.15 为 5.3.3 节得到的诊断模型对实际数据的诊断结果，可以明显地看出，

81组数据均诊断正确。因此，该诊断模型在实际数据集上的诊断准确率为100%，

具有一定的通用性和应用价值。 

风
口

类
型

实际值
诊断值

 

图 5.15 风口实际数据诊断结果 

5.4 本章小结 

本章以方形散流器为研究对象，开发了基于 R-CNN 的图像分割方法，提出

了采用决策树的运行工况分类算法，并在实验室条件下分析了送风不均匀故障，

建立了基于 SVM 的故障诊断模型，主要得出以下结论： 

（1）本章开发的风口图像分割方法结合了 R-CNN 算法、边缘提取算法和形

态学处理方法，对制热、制冷和常温风口均适用，具有较强的通用性，但在实际

应用中应视具体情况微调相关参数。 
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（2）本章基于红外图像，提出了采用决策树的风口运行工况分类算法，该

算法将温标率 kP 以及风口区域和背景区域的平均温度差值 kbT 作为输入，可以较

为准确地判断出风口出风状态，具有实际应用价值。 

（3）本章在实验室条件下采集了制热工况下送风不均匀风口图像和正常风

口图像，并进行了相关分析。分析结果表明，在相同送风温度和室内温度条件下，

故障风口的温度分布比正常风口更为分散；对于同种风口类型，风口区域的温度

离散程度受原始红外图像温度极值的影响。因此，本文将原始红外图像温度极差

oR 、风口区域温度极差 kR 、标准差 k 、变异系数 kCV 和四分位距 kIQR 作为输入，

建立了基于 SVM 的风口送风不均匀故障诊断模型。经实验数据和实际数据的检

验，该诊断模型具有较高的准确度和一定的通用性。 
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第6章 总结和展望 

6.1 总结 

空调系统的故障诊断是延长设备使用寿命、维持室内热舒适度和降低能耗的

有效途径。然而，目前的故障诊断方法大多基于空调系统运行参数，而这些数据

在实际中往往难以获得。除此之外，传统的故障诊断方法需要在建筑中安装大量

的传感器，实际应用时实施困难且成本昂贵。因此，本文以空调系统热水管道、

电机和方形散流器作为研究对象，提出了基于图像的故障诊断方法，一方面解决

了建筑空调系统故障诊断面临的数据难题；另一方面，方法所需传感器种类单一，

数量较少，独立于现有自控系统，实际应用时成本较低且部署简单。 

总的来说，本文的主要内容有： 

（1）对于空调系统热水管道、电机、方形散流器三种设备类型，本文提出

了基于 AlexNet 卷积神经网络的设备图像分类模型，模型输入为设备可见光图像，

输出为设备类型。本文使用了裁剪、旋转、翻转等数据增强方式来扩大数据集，

并将图像缩放成 227×227 的大小，以满足 AlexNet 网络的输入要求，最后，采

用迁移学习的方式对 AlexNet 网络结构进行微调，进行训练得到最终的分类模型。 

（2）本文针对热水管道保温层破损、脱落和漏水故障，开发了相应的故障

诊断算法，算法包括了水管的图像分割、特征分析和故障诊断，并在实验数据和

实际数据中得到了验证。其中，水管图像分割我们采用了阈值处理和形态学处理

方法，可以较为准确地获取红外图像中的水管区域，但水管周围的灯管及其他发

热体对算法的准确度有略微影响，在拍照时应尽量避免。特征分析包括了温度分

析、管径分析和缺陷分析三个部分，在温度分析中，我们利用 3 准则判断水管

区域是否存在温度异常值，如果水管区域最高温度如果高于平均值 4℃以上，则

认为是较为严重的保温层脱落故障或漏水故障；在管径分析中，我们分析水管管

径变化是否与保温层水管一致；在缺陷分析中，我们采用了边缘提取算法分割出

水管保温层破损区域。故障诊断则是根据特征分析的结果，输出最终的管道类型。

最后，在实验数据和实际楼宇数据中的检验结果表明，该算法的诊断准确率分别

为 97.59%和 92.74%，具有良好的鲁棒性。 

由于缺少冷水管道的数据，本文的管道算法只针对于热水管道，但其实对于

冷水管道也是适用的，只需要做出相应的调整。详细地，在图像分割中，应将“提

取红色分量”改为“提取蓝色分量”；在缺陷分析时，应该将“红色分量图像”

作为边缘提取目标；进行温度判断时，应判断温度是否低于某值而非是否高于某
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值。 

（3）在电机故障诊断算法开发部分，我们首先介绍了电机的常见故障并总

结了引起电机过热的四种因素：自身因素、电源因素、负载因素和环境因素，说

明了监测电机温度的重要性。其次，我们开发了基于 R-CNN 算法的电机图像分

割方法，训练得到的电机 R-CNN 检测器用于识别出可见光图像中电机的具体位

置，然后将该位置信息应用于一一对应的红外图像中进行分割，如果电机处于关

机状态，不进行故障诊断；如果电机处于开机状态，则利用阈值分割和形态学图

像处理实现红外图像电机的精确定位。最后，我们在实验条件下模拟了单相电机

的通风不良故障，并对其进行了动态分析和静态分析，由于动态分析耗时长，实

际应用时更建议使用静态分析。在静态分析中，我们提出了温度分析和高温区域

分析方法，其中，高温区域分析可在电机未达到热稳定状态时进行故障的诊断。

因此，在故障诊断时，我们将高温区域面积占比和更高温区域面积占比作为输入，

采用 K 近邻算法识别电机的通风不良故障，当 K=3 时，算法在实验数据中十折

交叉验证的准确率为 99%，能较为准确地判断实验电机的运行状态。 

（4）本文以方形散流器为研究目标，提出了送风不均匀故障诊断算法。对

于风口的图像分割，考虑到天花板纹路的多样性，本文也采用了 R-CNN 算法实

现风口的大致定位，再利用边缘提取算法和形态学处理方法完成精确的定位。由

于该图像分割算法未涉及到图像的颜色信息，对于任何工况的风口都能实现较好

的分割。风口的运行状态往往反映了空调系统是否正常运行，因此，本文开发了

基于决策树的风口运行工况分类算法，可以实现风口出热风、出冷风和出常温风

或未出风三种工况的分类，算法的输入为温标率 kP 以及风口区域和背景区域的平

均温度差值 kbT 。结果表明，十折交叉验证得到的最优模型可将 99.24%的风口

数据准确分类。最后，本文在实验条件下分析了制热风口送风不均匀故障，认为

在相同送风温度和室内温度条件下，故障风口的温度分布比正常风口更为分散；

对于同种风口类型，原始红外图像的温度极差 oR 对风口温度的离散程度存在影

响。因此，本文选取原始红外图像温度极差 oR 、风口区域温度极差 kR 、标准差

k 、变异系数 kCV 和四分位距 kIQR 作为特征值，建立了基于 SVM 的送风不均匀

故障诊断模型。经实验数据和实际数据的检验，该诊断模型具有较高的准确性和

一定的通用性。 

6.2 主要贡献 

根据上述的研究结果，本文的主要贡献有： 

（1）基于 AlexNet 卷积神经网络，本文建立了空调系统水管道、电机和方
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形散流器三种设备图像的分类模型。 

（2）针对热水管道保温层破损、脱落和漏水故障，本文开发了适用于热水

管道的图像分割方法，并提出了结合温度分析、管径分析和缺陷分析的故障诊断

算法。实验和实际数据的验证结果表明，该算法具有良好的鲁棒性。 

（3）本文将 R-CNN 目标检测算法用于电机的图像分割，并结合了阈值处理

和形态学处理方法。其次，针对单相电机通风不良故障，本文将高温区域面积占

比和更高温区域面积占比作为输入，开发了使用 K 近邻算法的故障诊断方法。 

（4）本文以方形散流器作为研究对象，结合 R-CNN 算法、边缘检测算法和

形态学处理方法，开发了相应的图像分割算法，该算法对任何工况的风口均适用。

其次，本文建立了基于决策树的风口运行工况分类模型，可实现出热风、出冷风

和出常温风或未出风三种工况的判别。最后，本文提出了基于 SVM 的风口送风

不均匀故障诊断模型。 

6.3 展望 

尽管本文在基于图像的空调系统故障诊断算法研究中取得到了一定的进展，

但依旧存在一些不足，还需要得到进一步的改进： 

（1）三种设备的分类模型具有一定的局限性，这也是图像分类的局限性，

即无法同时识别出图像中存在的多种物体。例如，水泵电机与水管道往往会出现

在一张图像中，而分类模型会将其判别为电机类型。因此，本文开发的故障诊断

算法一次只能诊断图像中的一种设备，进一步的研究可以围绕如何分离出图像中

的不同设备展开。 

（2）尽管热水管道故障诊断算法可以较为准确地识别出空调系统热水管道

的保温层和漏水故障，但还不能评估其严重程度，进一步的研究可以对此进行展

开。 

（3）本文尚未解决电机红外诊断的通用性问题，还需要更多的研究对此进

行展开。 

（4）本文在进行风口故障诊断研究时，只考虑了方形散流器类型。在风口

送风不均匀故障诊断中，也只考虑了制热工况。为了使算法能得到更为广泛地应

用，进一步的研究可以将更多的风口类型和工况考虑进去，完善这部分的算法。 
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