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摘　 要： 针对暖通空调系统（ＨＶＡＣ）故障样本的不充分从而使基于数据驱动的故障诊断方法在暖通空调系统应用较为困难，
本文提出一种基于 Ｍｏｄｅｌｉｃａ 语言的暖通空调系统故障方法。 首先，采用 Ｍｏｄｅｌｉｃａ 语言仿真平台 ＯｐｅｎＭｏｄｅｌｉｃａ 建立暖通空调

系统的模型，然后对仿真模型以人工注入故障获取故障样本，最后通过 ＰＣＡ 故障诊断算法对故障样本进行故障识别找出故障

源。 仿真结果表明：该方法可以有效且准确地实现暖通空调系统的故障诊断。
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０　 引　 言

暖通空调系统是集空气调节、供暖和通风于一

体的大型多功能系统，目前常应用于数据中心和通

讯基站等重要场所［１］。 因此，为了其安全运行，研
究者们对暖通空调系统的故障诊断进行了多方面的

研究。 文献［２－３］对暖通空调系统常见的故障类型

进行了调查，结果表明暖通空调系统故障分为传感

器故障和设备故障。 其中，传感器故障主要包括偏

差、漂移、精度下降和完全失效等 ４ 种故障类型，而
设备故障有冷水机组制冷剂泄露、冷却水泵堵塞、冷
凝器结垢、冷却塔失效等。 针对暖通空调系统的故

障，学者们提出了许多故障诊断方法以找出其故障

来源。
主流的传统暖通空调系统故障检测诊断方法可

以分为定性分析方法和定量分析方法［４］。 其中，定
性分析逻辑性较强，可通过直观的图论表示和领域

的专家的先验知识系统对比诊断对象的性能差别和

参数改变从而对故障原因和故障性质做出判断。 例

如文献［５－６］中，基于专家规则提出了暖通空调系

统的空气处理单元的传感器的故障诊断方法。 文献

［７］开发了基于图论方法的空调系统末端变风量的

故障诊断研究方法。 该类方法的优点是简单易于使

用，但是对复杂系统的故障检测能力较弱。 因此，在
暖通空调故障诊断方法研究中，基于定量分析的方

法成为一个热点。 该类方法主要分为基于解析模型

的方法和基于数据驱动的方法。 基于模型的方法是

通过建立对特定故障较为敏感的指标模型，主要是

利用受诊断的物理对象的期望值与实际值的偏差来

检测系统故障。 文献［８］建立了一种用于诊断暖通

空调系统表冷器的物理模型，结果表明该方法能准

确检测到故障。 但是该方法需要测量大量的对象参

数以建立较为准确的物理模型。 基于数据驱动的方

法是通过机器学习算法对系统的运行数据进行特征

提取，从而判断当前数据是否与数据的历史特征一

致来进行故障诊断。 该方法是近年来暖通空调系统

故障研究领域的新兴热门研究方法。 文献［９］研究

了基于主元分析的空气处理机组的传感器故障诊



断，该诊断方法检测准确度较高。 文献［１０］将 ＰＣＡ
主元分析方法和支持向量分类器 ＳＶＤＤ两种方法结

合起来以提高了故障的检测准确度。 文献［１１］提
出一种递推最小二乘算法，该递推算法基于数据模

型的输入状态和输出状态观测模型参数是否收敛时

进行故障检测，文献［１２］利用主元分析方法来区分

空调系统的异常数据与正常数据，并采用贡献重构

对故障相关联的变量进行分离，然后通过变量决策

表进行故障诊断任务。 文献［１３］提出了自联想神

经网络对暖通空调系统的传感器故障进行检测，该
神经网络使用大量的系统运行数据进行训练，使得

该网络可以对传感器故障准确检测。 文献［１４－１５］
通过建立虚拟传感器，并利用空调系统的相关组件

的关联构建贝叶斯故障诊断网络，实现了对耦合故

障的准确检测。 研究表明基于数据驱动的故障诊断

方法空调系统故障的检测精度均远超过基于专家规

则和模型的方法。 但是，该方法需要大量的故障数

据，这些数据在实际应用中往往无法获得或成本代

价较高。 并且其只在原始训练数据集所涉及的运行

工况范围内有效，由于灵敏度过高会在动态扰动运

行中造成大量的错误报警。
针对基于数据驱动故障诊断方法存在的故障数

据不充分的问题，本文采用主成分分析方法并结合

暖通空调系统模型建立的故障诊断方法对暖通空调

系统进行故障诊断。 该方法通过仿真模型生成故障

样本，再采用主成分分析方法对故障样本进行故障

检测。 本文内容安排如下：首先为引言，然后研究了

暖通空调系统模型的建立及故障生成，接着利用主

成分分析算法识别故障，最后为总结。

１　 模型建立及故障样本生成

１．１　 Ｍｏｄｅｌｉｃａ 语言及仿真平台

Ｍｏｄｅｌｉｃａ语言是基于 Ｃ语言且直接面向对象建

模的一种计算机仿真语言，可以通过使用数学方程

对不同领域各个子系统的描述来建立复杂系统的物

理过程。 Ｍｏｄｅｌｉｃａ语言根据实际的物理系统拓扑结

构，然后基于该语言的内在组件连接原理实现多领

域复杂系统的集成，最后通过对各子系统的微分代

数方程实现集成系统的仿真运行。 Ｍｏｄｅｌｉｃａ 语言的

基本类和特点见表 １。 该语言最突出的特点是组件

和连接概念，系统各组件通过内在定义的连接机制

进行信息交互。 这一特点既使得Ｍｏｄｅｌｉｃａ语言区别

于一般的程序语言，又优于基于块的单向数据传递

的 Ｓｉｍｕｌｉｎｋ仿真建模。

　 　 ＯｐｅｎＭｏｄｅｌｉｃａ 是 Ｍｏｄｅｌｉｃａ 语言的仿真平台之

一。 基于 ＯｐｅｎＭｏｄｅｌｉｃａ的建模方法有 ２种。 一种是

用基于Ｍｏｄｅｌｉｃａ语法以文本代码的形式建立系统模

型，另一种方法是通过导入Ｍｏｄｅｌｉｃａ标准库，将库中

的组件模型拖放至组件视图界面，连接各组件进行

建模。
表 １　 Ｍｏｄｅｌｉｃａ 语言种类和特点

Ｔａｂ． １　 Ｍｏｄｅｌｉｃａ ｌａｎｇｕａｇｅ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ

类型 名称 作用

ｃｌａｓｓ 类 通用类

ｍｏｄｅｌ 模型 陈述式模型

ｃｏｎｎｅｃｔｏｒ 连接器 组件之间的连接接口

ｒｅｃｏｒｄ 记录 数据结构

ｐａｃｋａｇｅ 包 组织模型层次

ｔｙｐｅ 类型 类型别名

ｂｌｏｃｋ 框图 基于框图的建模

ｆｕｎｃｔｉｏｎ 函数 通过算法实现过程建模

１．２　 建立系统模型

本文基于 Ｍｏｄｅｌｉｃａ 标准库和 Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ 库在

ＯｐｅｎＭｏｄｅｌｉｃａ平台上建立暖通空调系统模型。 基于

ＯｐｅｎＭｏｄｅｌｉｃａ的暖通空调系统典型设备模型描述如下。
（１）阀门模型。 阀门模型位于 Ｍｏｄｅｌｉｃａ 标准库

下的 Ｆｌｕｉｄ库。 阀门一般分为 ２ 个部分。 一部分是

流体传输接口 ＦｌｕｉｄＰｏｒｔ，一般和管道接口相连接；另
一部分是阀门主体，具体定义了阀门特性和阀门的

基本方程。 阀门基本方程如下：

Ｑ ＝ ｒｃ∗Ａｖ∗
ΔＰ
ρ

（１）

　 　 其中， Ｑ 表示通过阀门的流量； ｒｃ 表示相对流

量参数； ｒｃ 与阀门开度形成函数关系式，可以是线性

关系，也可以是非线性关系； Ａｖ 为节流面积； ΔＰ 为

阀门的前后压差； ρ 为流体密度。
（２）冷水机模型。 冷水机模型位于 Ｂｌｕｉｄｉｎｇｓ库

下的 Ｆｌｕｉｄ库，其冷水机模型如图 １所示。

图 １　 冷水机模型

Ｆｉｇ． １　 Ｃｈｉｌｌｅｒ ｍｏｄｅｌ
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　 　 冷水机组数学模型采用性能曲线法。 Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ
Ｌｉｂｒａｒｙ中提供了不同型号的冷水机组性能曲线。
可以直接在现有性能曲线库中选择合适的性能曲线

用于系统仿真。 下面，简单介绍冷水机组的性能曲

线模型。 冷水机组有 ３ 条基本性能曲线，分别是：
实际制冷量曲线 ＣＡＰＦＴ 和机组满负荷效率曲线

ＥＩＲＦＴ 以及部分负荷效率曲线 ＥＩＲＦＰＬＲ。 各拟合

曲线的数学描述如下：
ＣＡＰＦＴ ＝ Ａ１ ＋ Ｂ１ × Ｔｃｈ ＋ Ｃ１ × Ｔ２ｃｈ ＋ Ｄ１ × Ｔｃｌ ＋

Ｅ１ × Ｔ２ｃｌ ＋ Ｆ１ × Ｔｃｈ × Ｔｃｌ （２）
ＥＩＲＦＴ ＝ Ａ２ ＋ Ｂ２ × Ｔｃｈ ＋ Ｃ２ × Ｔ２ｃｈ ＋ Ｄ２ × Ｔｃｌ ＋

Ｅ２ × Ｔ２ｃｌ ＋ Ｆ２ × Ｔｃｈ × Ｔｃｌ （３）

　 ＥＩＲＦＰＬＲ ＝ Ａ３ ＋ Ｂ３ × Ｐ^ ＋ Ｃ３ × Ｐ^２ （４）

　 　 　 Ｐ^ ＝ ｑ

ｑｒ
 × ＣＡＰＦＴ（Ｔｃｈ，Ｔｃｌ）

（５）

其中， Ａｉ，Ｂ ｉ，Ｃ ｉ，Ｄｉ，Ｅ ｉ，Ｆ ｉ 是冷水机的拟合参

数； ＣＡＰＦＴ 是冷水机的实际制冷量和额定制冷量的

比率； Ｔｃｈ 是冷水机的冷冻水出水水温； Ｔｃｌ 是冷水机

的冷凝器进水水温； ＥＩＲＦＴ 是冷水机的全负荷效

率； ＥＩＲＦＰＬＲ 是冷水机的部分负荷效率； ｑ
～
是冷水

机的实际制冷量； ｑｒ
 是冷水机的额定制冷量； Ｐ^ 是

冷水机的部分负荷功率。
（３ ） 风 机 盘 管 模 型。 风 机 盘 管 模 型 位 于

Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ的 Ｆｌｕｉｄ库的 ＨｅａｔＥｘｃｈａｎｇｅｒｓ，如图 ２所示。
风机盘管是暖通空调的室内末端，风机盘管有 ４ 个

接口，分别是冷冻水进出口和进风口及回风口。 风

机盘管内的冷冻水将流过管外的空气进行冷却，风
机将降温后的冷空气送给房间，对房间进行降温。

图 ２　 风机盘管模型

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｏｌｉｎｇ ｃｏｉｌ ｍｏｄｅｌ

　 　 根据暖通空调系统各典型模型，在 ＯｐｅｎＭｏｄｅｌｉｃａ
平台上搭建了一个暖通空调系统仿真模型。 随后，依
据某厂房的实际测量数据对模型的参数进行设定与

校正使房间温度维持在 ２９３ Ｋ（２０ ℃）左右。 房间温

度仿真曲线如图 ３所示。

１．３　 故障样本生成

依据暖通空调系统的典型故障类型和建立的仿

真模型，采取人工注入故障的方式进行了故障数据

获取试验。 由于暖通空调系统故障分为传感器故障

和设备故障，本文分别选取传感器偏差故障和冷水

机蒸发器结垢故障进行研究说明。
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图 ３　 房间温度变化

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｏｏｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｃｈａｎｇｅ

　 　 （１）故障一：仿真模拟暖通空调系统的冷冻水

传感器在正常运行和有故障运行状态。 系统正常运

行稳定后，在稳定运行的某一时间点对冷冻水传感

器设置 ５ ℃的正向偏差故障，仿真监测传感器读数。
其仿真曲线如图 ４、图 ５所示。
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图 ４　 正常运行状态的传感器测量数据曲线
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图 ５　 故障运行状态下的传感器测量数据曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｅｎｓｏｒ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｄａｔａ ｃｕｒｖｅ ｕｎｄｅｒ ｆａｕｌｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

　 　 （２）故障二：暖通空调系统的送风管道由于其直

３７１第 ７期 朱辉， 等： 基于 ＯｐｅｎＭｏｄｅｌｉｃａ仿真平台的暖通空调系统故障诊断研究



接给房间供冷，其故障的发生直接影响房间温度。 仿

真模拟暖通空调系统的送风管道在正常运行和有故

障运行状态。 系统正常运行稳定后，在稳定运行的某

一时间点对送风管道设置泄露故障，仿真监测房间温

度传感器读数。 其仿真曲线如图 ６、图 ７所示。
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图 ６　 正常运行状态的房间温度曲线
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图 ７　 送风管道破裂的房间温度曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ｒｏｏｍ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｐｒｏｆｉｌｅ ｏｆ ａｉｒ ｓｕｐｐｌｙ ｄｕｃｔ ｒｕｐｔｕｒｅ

２　 ＰＣＡ 算法识别

２．１　 主元分析理论

主元分析（ＰＣＡ）是一种在确保数据信息丢失

最少的情况下对高维变量空间进行降维处理的算

法。 假设 Ｘ∈ Ｒｍ×ｎ 是数据矩阵，其中 ｍ 是采样次

数，而 ｎ 是监测变量的个数。 ＰＣＡ 方法对数据进行

降维的过程本质上就是数据矩阵 Ｘ 的协方差矩阵

进行谱分解的过程。 此处需用到如下数学公式：

ＣＯＶ（Ｘ） ＝ Ｘ
～
Ｘ

ｍ － １
（６）

ＣＯＶ（Ｘ）Ｐ ｉ ＝ λ ｉＰ ｉ （７）
　 　 其中， ＣＯＶ（Ｘ） 为数据矩阵 Ｘ 的协方差矩阵；
λ ｉ 是协方差矩阵按照降序排列的特征值； Ｐ ｉ 为

ＣＯＶ（Ｘ） 的特征向量。 对于主元空间的降维就是选

取具有能代表主要信息的主元，其数学描述如下式：
Ｘ ＝ ｔ１Ｐ１ ＋ ｔ２Ｐ２ ＋ … ＋ ｔｋＰｋ （８）

　 　 其中， ｔｉ 是得分向量、即系统主元，主要是对采

样数据之间的关联信息进行提取。 Ｐ ｉ 称为系统主元

的特征向量，主要是对各变量之间的关联信息进行

提取。 Ｅ 为残差矩阵，包含模型误差和噪声信息。
并且， Ｐ ｉ，ｔｉ 需要满足式（９） ～式（１１），具体如下：

ｔｉ Ｔ ｔ ｊ ＝ ０，ｉ≠ ｊ （９）
Ｐ ｉＰ ｊ ＝ ０，ｉ≠ ｊ （１０）
Ｐ ｉＰ ｊ ＝ １，ｉ ＝ ｊ （１１）

　 　 用 Ｐ ｉ 乘式（８）等式两边得式（１２）：
ｔｉ ＝ ＸＰ ｉ （１２）

　 　 主元向量 ｔｉ 的长度代表了数据矩阵 Ｘ在特征向

量 Ｐ ｉ 上的变化范围。
２．２　 ＰＣＡ 故障诊断模型

假设 Ｘ ∈ Ｒｍ×ｎ 数据矩阵代表暖通空调系统的

运行数据。 在进行主成分分析时，首先要将数据进

行标准化处理，即将每个变量的均值减掉然后除以

其标准差，在获得正常运行的主元模型后就可以应

用多变量统计过程控制图。 比如平方预测误差图

（ＳＰＥ）， Ｔ２ 图和贡献图。 相应的数学描述如下。
（１）平方预测误差图（ＳＰＥ）。 平方预测误差统

计量也称作 Ｑ 统计量。 平方预测误差统计量在第 ｉ
个时刻的数值为标量，其可以作为模型外部的数据

变化的测度，即代表了此时刻的测量值 Ｘ ｉ 与主元模

型的偏离量。 当系统运行过程出现了故障时，ＳＰＥ
的值往往会由于过大而超出控制限值，若 ＳＰＥ 的值

没有超出控制限则系统正常运行。 ＳＰＥ统计量和控

制限的数学描述如式（１３） ～式（１６）所示：

Ｑｉ ＝ Ｘｉ（ Ｉ － Ｐ～ ｋ Ｐ～ ｋ
Ｔ）Ｘｉ

Ｔ （１３）

βα ＝ θ１
２θ２ ｈＣα

θ１
＋
（ｈ － １）ｈθ２

θ２
＋ １

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
（１４）

ｈ ＝ １ －
２θ３θ１
３θ２ ２

（１５）

θｉ ＝∑
ｎ

ｊ ＝ ｋ＋１
λ ｉ

ｊ，ｉ ＝ １，２，３ （１６）

　 　 其中， Ｑｉ 表示在第 ｉ个采样点的Ｑ统计量；β α 表

示在 检 验 水 平 为 α 时 的 控 制 限； Ｐｋ
 ＝

Ｐ１ Ｐ２ …Ｐｋ[ ] ；Ｉ 表示单位矩阵； Ｃα 表示标准正

态分布在置信度是 α 的阈值； λ ｉ 表示 Ｘ 的协方差矩

阵的特征值。
（２） Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ 图。 Ｈｏｔｅｌｌｉｎｇ Ｔ２ 图代表了

得分向量 ｔｉ 的平方和，可以表明各个不同采样在幅

值和变化的趋势偏离模型的程度， Ｔ２ 统计量是一种

主元模型内部变化的测度。 当系统运行过程出现了
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故障时， Ｔ２ 的值往往会由于过大而超出控制限值，
若 Ｔ２ 的值没有超出控制限则系统正常运行。 Ｔ２ 统
计量和其控制限 Ｔ２α 的数学描述如下式：

Ｔ２ｉ ＝ Ｘｉ
Ｐλ －１ ＰＴＸＴｉ （１７）

Ｔ２α ＝ ｍ（ｎ － １）
ｎ － ｍ

Ｆｍ，ｎ－１，α （１８）

　 　 其中， Ｘｉ 为第 ｉ 时刻的数据变量向量；ｎ 是样本

的个数；ｍ 是降维后的主元个数； Ｆｍ，ｎ－１，α 为在置信

度为 α、并且自由度是 ｍ，ｎ － １ 的条件下的 Ｆ 分布

临界值。
（３）贡献图。 在 ＳＰＥ 统计量或者 Ｔ２ 统计量的

值超过其各自的控制限值时，可以依此判断出此时

系统出现了故障情况，但是 ＳＰＥ统计量或者 Ｔ２ 统计

量都只能检测到系统有故障发生而不能识别出故障

来源。 而贡献图能够找出故障来源。 假设第 ｊ 个过

程变量对在第 ｉ 时刻的 Ｑ 统计量的贡献为：Ｑｉｊ ＝

（Ｘ ｉｊ － Ｘ ｉｊ
 ） ２。 而第 ｊ个过程变量对在第 ｉ时刻对第 Ｋ

个主元的贡献为 Ｔｉｊ ＝ Ｘ ｉｊＰｋｊ。
２．３　 故障诊断与检测方法步骤

基于主成分分析的暖通空调系统的故障检测与

诊断方法的基本步骤如下：
（１）在 ＯｐｅｎＭｏｄｅｌｉｃａ仿真平台上模拟 ＨＶＡＣ 系

统的正常运行状态进而获取系统的正常样本数据，
然后将正常的样本数据进行标准化处理，即将数据

集变换为均值为 ０，方差是 １的标准数据集。
（２）基于处理好的标准数据集以建立 ＰＣＡ主元

模型并提取主元。
（３）计算标准数据集的 ＰＣＡ模型相应的控制限

和统计量。
（４）在 ＯｐｅｎＭｏｄｅｌｉｃａ仿真平台上模拟 ＨＶＡＣ 系

统的故障运行状态进而获取系统的故障样本数据，
并对故障数据集进行标准化处理。

（５）对标准化的故障数据集，计算其 Ｔ２ 统计量

和 ＳＰＥ统计量。 并监控其数据是否超过正常数据

集的控制限。
（６）计算每个变量对 Ｔ２ 统计量和 ＳＰＥ统计量的

贡献率，贡献率最大的变量一般为引起故障的变量。
２．４　 仿真验证

以暖通空调系统模型的传感器偏移故障和送风

管道破裂故障进行仿真试验验证，其余系统故障均

可类似检测。 本文选择系统监测变量 １ 为冷水机

ＣＯＰ 值，监测变量 ２ 为冷冻水传感器数值，监测变

量 ３为房间温度，监测变量 ４ 为送风风速。 这里拟

展开研究论述如下。
（１）针对传感器故障：ＨＶＡＣ 系统起始阶段传

感器正常运行，在第 ４００ 个采样点后对冷冻水传感

器添加 ５ ℃的正向偏差故障，ＰＣＡ 算法对该故障的

检测结果如图 ８、图 ９所示。

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

2.0

1.5

1.0

0.5

0
0

过程变量

15

10

5

0
0

SP
E/
10

14
T2
/1
01

5

过程变量
(a)T2统计量

(b)SPE统计量

图 ８　 ＳＰＥ 统计量和 Ｔ２ 统计量

Ｆｉｇ． ８　 ＳＰＥ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ａｎｄ Ｔ２ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ

1 2 3 4

1 2 3 4

过程变量

过程变量

T2
贡

献
率

/1
01

2 %

4

3

2

1

0

4

3

2

1

0

Q
贡

献
率

/1
01

2 %

(a)T2贡献率

(b)Q贡献率

图 ９　 各变量累计贡献率

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｖａｒｉａｂｌｅ

　 　 （２）针对送风管道破裂故障：ＨＶＡＣ 系统起始

阶段管道正常运行，在第 ４００ 个采样点后对管道设

置泄露故障，ＰＣＡ 算法对该故障的检测结果如图

１０、图 １１所示。
　 　 从图 ８ 和图 １０ 可以发现，在第 ４００ 个采样点

后， Ｔ２ 统计量和 ＳＰＥ统计量明显超出正常数据集的

控制限，故 ＰＣＡ模型检测出该系统在故障状态下运

行。 为对故障来源进行识别，由图 ９ 的监测变量累

计贡献率可以看出过程变量 ２ 贡献最大，与设置的

冷冻水传感器偏差故障一致。 同样地，从监测变量

累计贡献率图 １１ 可以看出，过程变量 ３ 贡献最大，

５７１第 ７期 朱辉， 等： 基于 ＯｐｅｎＭｏｄｅｌｉｃａ仿真平台的暖通空调系统故障诊断研究



与设置的送风管道破裂故障一致。
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图 １０　 ＳＰＥ 统计量和 Ｔ２ 统计量
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图 １１　 各变量累计贡献率

Ｆｉｇ． １１　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｖａｒｉａｂｌｅ

３　 结束语

本文利用暖通空调系统模型建立与 ＰＣＡ 故障

诊断算法相结合的方法实现了系统的故障诊断。 该

方法能够有效解决了单一的基于数据驱动故障诊断

方法所需的现实系统故障数据不充分的问题，也能

利用基于数据驱动故障诊断方法的诊断率高的特

点。 最后，通过仿真试验验证了文中提出的方法能

够准确有效地检测到暖通空调系统的故障。

参考文献

［１］ 孟亚，谢璐璐． 数据中心宕机事故案例分析及其带来的教训［Ｊ］ ．
电子产品可靠性与环境试验， ２０１８， ３６（Ｓ１）：８３－８６．

［２］ ＡＨＮ Ｂ Ｃ． Ａ ｍｏｄｅｌ － ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｃｏｏｌｉｎｇ ｔｏｗｅｒ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｉｒ－
Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｎｄ Ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ， ２００１（９）：６３－７１．

［３］ ＫＡＮＴ Ｋ． Ｄａｔａ ｃｅｎｔｅｒ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ： Ａ ｔｕｔｏｒｉａｌ ｏｎ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔ，
ｉｓｓｕｅｓ， ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ［ Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２００９， ５３（１７）：
２９３９－２９６５．

［４］ 周东华， 胡艳艳． 动态系统的故障诊断技术［ Ｊ］ ． 自动化学报，
２００９， ３５（６）：７４８－７５８．

［５］ ＨＯＵＳＥ Ｊ Ｍ， ＶＡＥＺＩ－ＮＥＪＡＤ Ｈ ， ＷＨＩＴＣＯＭＢ Ｊ Ｍ ． Ａｎ ｅｘｐｅｒｔ
ｒｕｌｅ ｓｅｔ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｉｎ ａｉｒ － ｈａｎｄｌｉｎｇ ｕｎｉｔｓ ［ Ｊ］ ． ＡＳＨＲＡＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ， ２００１（１）：８５８－８７１．

［６］ ＹＡＮＧ Ｈ ， ＣＨＯ Ｓ ， ＴＡＥ Ｃ Ｓ ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｒｕｌｅ ｂａｓｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｉｒ ｈａｎｄｌｉｎｇ
ｕｎｉｔｓ［Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ＆Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２００８， ４９（８）：２２９１
－２３０６．

［７］ 王海涛． 变风量空调系统在线故障检测与诊断方法及应用研究

［Ｄ］ ． 长沙：湖南大学， ２０１２．
［８］ ＷＡＮＧ Ｌｉｐｉｎｇ， ＰＨＩＬＩＰ Ｈ， ＦＲＥＤ Ｂ Ｗ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｉｍｐｌｅ

ｃｈｉｌｌｅｄ ｗａｔｅｒ ｃｏｏｌｉｎｇ ｃｏｉｌ ｍｏｄｅｌ ［Ｃ］ ／ ／ ２０１２ ＩＢＰＳＡ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．
Ｍａｄｉｓｏｎ， ＷＩ：ＵＳＤＯＥ Ｏｆｆｉｃｅ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ （ＳＣ），２０１２：１－１５．

［９］ ＷＡＮＧ Ｓｈｅｎｇｗｅｉ， ＸＩＡＯ Ｆｕ ． ＡＨＵ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｓｉｎｇ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ［ Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ，
２００４，３６：１４７－１６０．

［１０］ＬＩ Ｇｕａｎｎａｎ ， ＨＵ Ｙｕｎｐｅｎｇ ， ＣＨＥＮ Ｈｕａｘｉｎ ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｎｃｉｐｉｅｎｔ ｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌ ｃｈｉｌｌｅｒ ｆａｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ ＰＣＡ－Ｒ－ＳＶＤＤ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［ Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ， ２０１６，
１１６：１０４－１１３．

［１１］ＴＵＲＮＥＲ Ｗ Ｊ Ｎ ， ＳＴＡＩＮＯ Ａ ， ＢＡＳＵ Ｂ ． Ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ ＨＶＡＣ
ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｙｓｔｅｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ［ Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ
ａｎｄ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ， ２０１７， １５１：１－１７．

［１２］ＢＥＧＨＩ Ａ ， ＢＲＩＧＮＯＬＩ Ｒ ， ＣＥＣＣＨＩＮＡＴＯ Ｌ ， ｅｔ ａｌ． Ｄａｔａ －
ｄｒｉｖｅｎ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ＨＶＡＣ ｗａｔｅｒ ｃｈｉｌｌｅｒｓ［ Ｊ］ ．
Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｐｒａｃｔｉｃｅ， ２０１６， ５３：７９－９１．

［１３］ ＥＬＮＯＵＲ Ｍ ， ＭＥＳＫＩＮ Ｎ ， ＡＬ － ＮＡＥＭＩ Ｍ ． Ｓｅｎｓｏｒ ｄａｔａ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ａｕｔｏ ａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ＨＶＡＣ ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０１９， ２７：１００９３５．

［１４］ＴＡＡＩ Ａ， ＩＴＡＲＤ Ｌ． Ｐ＆ＩＤ－ｂａｓｅｄ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｅｎｅｒｇｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ＨＶＡＣ ｓｙｓｔｅｍｓ： ４Ｓ３Ｆ ｍｅｔｈｏｄ，
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ＤＢＮ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ａｎ ＡＴＥＳ ｓｙｓｔｅｍ
［Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ， ２０２０， ２２４（１）：１１０２８９．

［１５］ ＬＩ Ｇｕａｎｎａｎ， ＨＵ Ｙｕｎｐｅｎｇ． Ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ ＰＣＡ － ｂａｓｅｄ ｃｈｉｌｌｅｒ
ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ［ Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ， ２０１９，
１８３：３１１－３２４．

（上接第 １７０页）
［１４］ ＧＵＯ Ｘ Ｌ， ＳＨＩ Ｃ Ｙ， ＬＩＵ Ｃ Ｍ． Ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｒｏｍ ｏｒｄｅｒｅｄ

ａｎｄ ｕｎｏｒｄｅｒｅｄ ｆａｃｅｔｓ ｆｏｒ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｔｈｅ Ｗｅｂ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ２０２０． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＡＣＭ，
２０２０： １１２７－１１３７．

［１５］ＨＥ Ｘ Ｎ， ＬＩＡＯ Ｌ Ｚ， ＺＨＡＮＧ Ｈ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｎｅｕｒａｌ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２６ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｗｏｒｌｄ Ｗｉｄｅ Ｗｅｂ． Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ： ＡＣＭ， ２０１７： １７３－１８２．

６７１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１卷　


