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摘　 要:由于节能以及用户需求等原因,中央空调系统(HVAC)设定温度和风量等工况时常发生改变,这会导致系统模态发生

变化,给故障诊断增加难度。 为此开展了中央空调变工况下的故障诊断方法研究,首先为了准确模拟 HVAC 系统变工况及其典

型故障,通过专用建筑能源模拟器 TRNSYS 软件进行建模,并实时采集 HVAC 系统各传感器数据,随后针对传统 PCA 算法模型

无法适应系统工况变化,容易出现大量误报的问题,发展一种递推主元分析( RPCA)方法,通过利用传感器输出的新数据在线

更新原始的 PCA 模型,即对数据矩阵的均值、方差等进行更新,解决了 HVAC 系统变工况时参数动态变化所引发的误报的问

题,最后基于 TRNSYS 和 MATLAB 联合仿真,验证了所提方法的有效性和优越性。
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Abstract:
 

Due
 

to
 

energy
 

conservation
 

and
 

user
 

needs,
 

the
 

set
 

temperature
 

and
 

air
 

volume
 

of
 

HVAC
 

often
 

change,
 

which
 

can
 

lead
 

to
 

operating
 

mode
 

change
 

and
 

thus
 

increase
 

the
 

difficulty
 

of
 

fault
 

diagnosis.
 

In
 

this
 

paper,
 

research
 

on
 

fault
 

diagnosis
 

methods
 

for
 

HVAC
 

under
 

variable
 

operating
 

mode
 

is
 

carried
 

out.
 

Firstly,
 

in
 

order
 

to
 

accurately
 

simulate
 

the
 

variable
 

operating
 

mode
 

and
 

typical
 

faults
 

of
 

the
 

HVAC
 

system,
 

a
 

dedicated
 

building
 

energy
 

simulator
 

software
 

TRNSYS
 

is
 

used
 

for
 

modeling
 

of
 

HVAC
 

in
 

various
 

operating
 

modes.
 

Secondly,
 

considering
 

that
 

the
 

traditional
 

PCA
 

algorithm
 

model,
 

once
 

established,
 

could
 

not
 

be
 

updated
 

online
 

thus
 

cannot
 

deal
 

with
 

the
 

changes
 

in
 

system
 

operating
 

modes
 

and
 

generally
 

leads
 

to
 

a
 

large
 

number
 

of
 

false
 

alarms,
 

a
 

recursive
 

principal
 

component
 

analysis
 

(RPCA)
 

method
 

is
 

developed
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

HVAC
 

in
 

varying
 

operating
 

modes
 

to
 

reduce
 

false
 

alarm
 

by
 

updating
 

key
 

parameters
 

including
 

mean
 

and
 

variance
 

online.
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

verified
 

by
 

the
 

joint
 

simulation
 

of
 

TRNSYS
 

and
 

MATLAB.
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0　 引　 言

　 　 中央空调( HVAC) 是建筑能耗第一大户,据《 2022
年中国建筑能耗研究报告》显示,HVAC 系统能耗占建筑

总能耗的 50% ~ 60%左右[1] 。 空调系统在长时间运行

中,由于部件性能下降、维护不及时等原因,会发生如传

感器漂移、风阀等执行机构卡死、管道结垢等各类故

障[2-5] ,这些故障会直接影响环境舒适度并增加能耗[6] 。
据美国能源署报告显示,HVAC 系统发生的故障使得其

能耗增加 15% ~ 30%
 [7] ,如能及时发现并采取维护措施,

不仅能够减少系统能耗,而且能降低运行费用和系统维

护成本。 因此,HVAC 系统的故障诊断研究受到了工业

界和学术界的广泛持续关注[8] 。
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HVAC 系统的故障诊断方法一般可分为基于模型和

数据驱动两种[9] ,其中基于模型的方法使用“模型的先

验知识”来生成期望结果和实际操作测量之间的差异从

而诊断故障。 然而,HVAC 一般是由空气处理机组、末端

装置等机电系统及相应的监测系统等组成,难以对其进

行精确数学建模,这限制了模型方法在实际中的应用。
数据驱动的方法无需对 HVAC 系统进行精确建模,直接

基于传感器测量数据进行故障诊断,为故障诊断带来方

便,因此该方法受到更多欢迎,在诸多数据驱动方法中,
主元分析

 

( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA) 方法由于

其能将 HVAC 采集的庞大数据进行降维处理,受到了较

多关注[10] 。 文献[11] 针对 HVAC 中 VAV 的传感器故

障,提出了 PCA 和指数加权法则相结合的方法,解决了

系统非线性问题。 文献[12] 根据实际空调系统的温湿

度传感器数据并结合能量方程分析焓值,验证了 PCA 模

型的准确性。 文献[13] 对空气源热泵冷水机组以及加

热机组建立 PCA 模型,并结合实际建筑证实了模型的准

确性。 文献[14]将基于专家的变量解耦方法和 PCA 方

法进行结合,实现了空气处理单元的多个故障隔离和定

位。 然而上述数据驱动方法甚少考虑到空调系统变工况

的情况。 空调在实际运行过程中,由于节能要求、用户需

要等原因, 空调设定温度和风量等工况时常发生变

化[15-17] ,上述基于 PCA 的故障诊断方法难以将正常工况

变化与故障情况区分,进而增加了误报,给故障诊断带来

很大的难度。
为此,本文针对 HVAC 系统变工况场景,开展基于数

据驱动的故障诊断方法研究。 首先基于 TRNSYS 搭建了

一个多区域的 HVAC 系统模型[18-20] ,并对其变工况及其

故障进行模拟,然后实时采集 HVAC 系统各传感器数据,
针对传统 PCA 方法容易出现大量误报的问题,发展了一

种递推主元分析( RPCA) 的方法,其能够利用传感器输

出的新数据在线修正原始 PCA 模型[21-22] ,即对数据矩阵

的均值、方差等进行递推更新,通过仿真实验表明,与传

统的 PCA 方法相比,该方法能更好的适用于变工况的

HVAC 系统。

1　 基于 TRNSYS 软件的 HVAC 建模

1. 1　 中央空调系统多工况运行建模

　 　 利用 TRNSYS 软件对上海地区某办公建筑搭建模

型,选择建立同一楼层的 4 间办公区域,如图 1 所示。 通

过在 TRNSYS 中的 Building
 

Project 中设置初始房间温

度、房间内人员等参数后,可生成如图 2 所示的多区域建

筑模型。 本文考虑图 3 所示变风量空调系统,并基于该

结构在 TRNSYS 中搭建 HVAC 系统,如图 4 所示。
本文在 TRNSYS 中设计了 3 种情况来模拟工况的变

图 1　 空调区域平面图

Fig. 1　 Air
 

conditioning
 

area
 

plan

图 2　 多区域建筑模型

Fig. 2　 Multi
 

regional
 

building
 

model

图 3　 HVAC 系统工作结构

Fig. 3　 Working
 

structure
 

diagram
 

for
 

HVAC

化:1)改变室温控制器设定值;2)改变风量控制器的设

定值;3)改变冷冻水出水温度的设定值。 改变后各个房

间参数的逐时变化如图 5 ~ 7 所示。
由图 5 可以看出各个房间温度经过缓慢变化达到所

设定的温度,由于房间温度降低,空气中最大的饱和水蒸

气会减少,相对湿度相应上升。 当中央空调系统设定温
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图 4　 HVAC 系统的 TRNSYS 模型

Fig. 4　 TRNSYS
 

model
 

for
 

HVAC
 

systems

图 5　 温度改变时各参数逐时变化图

Fig. 5　 Hourly
 

variation
 

chart
 

of
 

various
 

parameters
 

when
 

temperature
 

change

度突然降低时,房间的制冷要求大幅度增加,因此房间需

要更多的送风量来降低室温,相应的系统送风机功率、房
间回风量也会增加。

由图 6 可以看出当中央空调系统减少各个房间所设

定送风量时,空调制冷要求变低,体现在各个房间的温度

有所升高,随着房间温度的升高,空气中最大的饱和水蒸

气会增加,相对湿度会相应的降低。 由于设定的风量减

少,各个房间产生的回风量会相应降低,系统送风机功率

减少。
由图 7 可以看出当中央空调系统冷冻水供水升高较

小温度时对室温影响不太明显,但对房间的除湿能力下

降,因此房间相对湿度变大。 为了维持室温,各个房间需

要更多的风量流动,因此房间送风量、回风量呈明显递增

趋势,系统送风机功率也相应升高。
1. 2　 中央空调系统故障建模

　 　 根据故障发生位置的不同,中央空调系统中的故障

可分为执行器故障、设备故障、传感器故障和控制器故障

4 种类型[23] ,其中传感器精度下降和偏置、执行器卡死、
管道结垢故障等为常见故障,本文主要就此 3 种典型故

障进行研究。
传感器精度下降故障和偏置故障可描述为:
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图 6　 风量改变时各参数逐时变化图

Fig. 6　 Hourly
 

variation
 

chart
 

of
 

various
 

parameters
 

when
 

air
 

volume
 

changes

图 7　 冷冻水温度改变时各参数逐时变化图

Fig. 7　 Hourly
 

variation
 

chart
 

of
 

various
 

parameters
 

when
 

the
 

temperature
 

of
 

chilled
 

water
 

changes

Yout =
X in + N,t ≥ T(故障时)
X in,t < T(无故障){ (1)

式中: Yout表示传感器测量值; X in 表示实际系统中的状

态(实际值); N ~ N(d,σ2),d ≠ 0,σ2 = 0 表示偏置故

障; d = 0,σ2 ≠ 0 表示精度下降故障;两者都不为零表示

并发故障; t 表示系统运行的时间;T 表示故障发生的

时间。
图 8 给出了传感器发生故障时效果图。 可以看出,

房间 A 发生传感器偏置故障;房间 B 发生传感器精度下

降故障。 传感器精度下降故障时一般会导致室温的动态

变化;传感器偏置故障时,单个房间温度传感器的偏置故

障会影响相应的房间温度,对其他 3 个房间的影响可以

被忽略。
阀门卡死故障可描述为:

η =
R,t ≥ T(故障时)
u,t < T(无故障){ (2)

式中: η 为阀门的打开程度; R 为阀门卡死时的固定值;
u 为阀门接受到的控制信号。

图 9 给出了房间 C 风阀卡死(30%)时故障效果图。
可以看出,当房间 C 风阀卡死在一个较小值时其室温

(如图 9(a))的变化不明显,图 9( b)表示风阀卡死故障

时 4 个房间送风量逐时变化图,当房间 C 风阀卡死在一

个固定值时房间 C 的送风量随时间保持不变。
管道结垢故障可描述为:

O =
(1 - V)·Omax ,t ≥ T(故障时)
Omax ,t < T(无故障){ (3)

式中: (1 - V) 表示管道运输效率,V 表示管道
 

性能下降

的百分比;O 表示管道系统的实际流量; Omax 表示管道系

统的设计流量。
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图 8　 传感器故障时效果图

Fig. 8　 Effect
 

diagram
 

of
 

sensor
 

fault

图 10 给出了房间 D 的水管因结垢性能下降 10%
(即 V= 0. 1)时故障效果图。 可以看出,当房间 D 的水管

因结垢性能下降较小时,对房间室温(如图 10( a))影响

较小,图 10(b)表示结垢故障前后送风机功率的逐时变

化图,可以看出当结垢故障发生后系统能耗增大,送风机

功率呈明显增加趋势。

2　 基于递推 PCA 算法的故障诊断

　 　 首先基于空调原始数据建立传统 PCA 模型。 采集

一段时间内 ( k 时刻) 空调系统正常运行时的数据

X0
k ∈ Rk×n:

X0
k =

x0
1,1 x0

1,2 … x0
1,n

x0
2,1 x0

2,2 … x0
2,n

︙ ︙ ⋱ ︙
x0
k,1 x0

k,2 … x0
k,n

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(4)

其中,n 为空调系统传感器的个数,k 为采样次数。
对于第 i 个传感器,其均值 x- k,i 、方差 σ2

k,i 分别为:

x- k,i =
1
k ∑

k

j = 1
x0
j,i (5)

σ2
k,i =

1
k ∑

k

j = 1
(x0

j,i -x- k,i)
2 (6)

式中: x0
j,i 为第 i 个传感器采集的第 j 个数据,j= 1,…k,i=

1,…,n。
标准化后的数据矩阵 Xk 、协方差矩阵 Sk 分别为:

Xk =
X0

k - IkX
- T
k

diag σk,1,σk,2,…,σk,n( )
(7)

Sk =
1
k

(XT
kXk) (8)

图 9　 风阀卡死故障时效果图

Fig. 9　 Effect
 

diagram
 

of
 

air
 

valve
 

stuck
 

fault

式中: X- k = {x- k,1,x- k,2,…,x- k,n} 为 k 时刻均值矩阵; Ik =
[1,…,1] T ∈ Rk;diag(σk,1,σk,2,…,σk,n) 为 k 时刻标准

差矩阵。
对协方差矩阵 Sk 进行特征值分解:
Sk = PkΛkP

T
k (9)

式中: Λk = diag(σ2
1,…,σ2

n) 为特征值矩阵,Pk 为对应的

特征向量。 将分解后的特征值 Λk 按降序排列,通过累计

方差贡献率法[22] 确定主元数 lk ,所对应的主元向量矩阵

为 P lk
,主元特征值矩阵为 Λlk

。
在中央空调系统实际运行过程中, 当工况改变

时[15-17] ,传统 PCA 方法无法实时更新主元模型,容易产

生大量误报,而 RPCA 是在原有的 PCA 模型的基础上,
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图 10　 管道结垢故障时效果

Fig. 10　 Effect
 

diagram
 

of
 

pipeline
 

scaling
 

failure

利用新采集的数据通过递推的算法实时更新主元模

型[22] ,如下:
首先需要判断新采集的数据是否为故障数据,以下

为 RPCA 算法循环过程:
设置 k 时刻 SPE、 T2 统计量控制限:
SPE 统计量的控制限:

SPEα,k = θ 1
Cα 2θ 2h

2
0

θ 1

+ 1 +
θ 2h0(h0 - 1)

θ 2
1

( )
1
h0

(10)

式中: θ i = ∑
n

j = lk+1
λ i

j( i = 1,2,3) ;
 

h0 = 1 - 2θ 1θ 3 / 3θ
2
2; Ca 为

标准正态分布中置信度为 a 的阈值。
T2 统计量的控制限为:

T2
α,k =

lk(k
2 - 1)

k(k - lk)
F l,k-l,b (11)

式中: F lk,k-lk,b
是自由度为 lk 和 k- lk ,置信度为 b 的 F 分

布的临界值。
在线采集空调系统传感器 i 的第 k+1 次数据 x0

k+1,i ,
利用 k 时刻计算的均值、方差进行标准化:

xk+1,i =
xk+1,i -x- k,i

σ k,i
(12)

式中: xk+1,i 为标准化后的传感器 i 的第 k+1 次采样数据。
在线计算 SPE、 T2 统计量为:
SPEk = xT

k+1(I - P lk
PT

lk
)xk+1 (13)

T2
k = xk+1P lk

Λ -1
lk
PT

lk
xT
k+1 (14)

式中: xk+1 = {xk+1,1,xk+1,2,…,xk+1,n} 为第 k+1 次采样标

准化的传感器数据矩阵。
判断系统是否发生故障:
若 SPEk ≤ SPEa,k 和 T2

k ≤ T2
a,k⇒ 无故障,否则报警。

若发生故障报警则不进行递推更新,若检测的数据

为无故障数据,则进行在线的递推更新,如下:
在线更新 k+ 1 个采样数据矩阵中传感器 i 的均值

x- k+1,i 和方差 σ2
k+1,i:

x- k+1,i =
k

k + 1
x- k,i +

1
k + 1

x0
k+1,i (15)

σ2
k+1,i =

k
k - 1

σ2
k,i + Δx- 2

k+1,i +
1
k

‖x0
k+1,i -x- k+1,i‖

2

(16)

收集系统全部数据矩阵 X0
k+1 =

X0
k

X0
K+1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

,其中 X0
k

=

{x0
k,1,x0

k,2,…,x0
k,n},X0

K+ 1
= {x0

k+1,1,x0
k+1,2,…,x0

k+1,n} 利用

式(15)、(16)将全部数据进行标准化:
Xk+1 = (X0

k+1 - Ik+1X
- T
k+1) -1

k+1 (17)
可得:

Xk+1 =
Xkk

-1
k+1 - IkΔXT

k+1 -1
k+1

XK+1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(18)

式中: X- k+1 = {x- k+1,1,x- k+1,2,…,x- k+1,n} 为均值矩阵;Σ k+1 =
diag σk+1,1,σk+1,2,…,σk+1,n( ) 为标准差矩阵; X

k
= {xk,1,

xk,2,…xk,n} 为 k 时 刻 标 准 化 的 数 据 矩 阵; X
K+ 1

=

xk+1,1,xk+1,2,…,xk+1,n{ } 为 k+1 时刻标准化的数据矩阵;

Δ Xk+1 =X- k+1 -X- k 中X- k = x- k,1,x- k,2,…,x- k,n{ } 为递推前均

值向量; Ik+1 = [1,…,1] T ∈ Rk+1。
由式(19)计算协方差矩阵 Sk+1:

Sk+1 = 1
k
XT

k+1Xk+1 (19)
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由于 XT
kXk = (k - 1)Sk,I

T
kXk = 0,IT

k Ik = k, 因此式

(19)又可以写为:

Sk+1 = k - 1
k

Sk +  -1
k+1ΔXk+1ΔXT

k+1 -1
k+1 + 1

k
XT

K+1XK+1

(20)
把前一次协方差矩阵特征分解的结果 Sk = PkΛkP

T
k

代入式(20)可得:

Sk+1 = Pk((k
- 1
k

Λk + PT
k  -1

k+1

ΔXT
k+1ΔXk+1 -1

k+1Pk)P
T
k + 1

k
XT

K+1XK+1

(21)

可以看出,当每来一组数据就要计算全部的数据矩

阵 X0
k+1 =

X0
k

X0
K+1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

的协方差矩阵 Sk+1,计算量相当大,为

此文本开展了一种秩一修正的方法[24] ,该方法无需直接

计算协方差矩阵 Sk+1,在利用新采集的数据对协方差矩

阵 Sk 进行修正的过程中就能得到新的主元模型,大大减

少了计算量,如下:
对于形如 C = D + uuT 的矩阵方 程 式, 式 中,

u ∈ Rn×1;C ∈ Rn×n;D ∈ Rn×n 为对角矩阵, ε 为常数。
下面 n 次有理多项式的 n 个根对应于更新过的协方

差矩阵的 n 个特征值 λ i 。

[1 + εuT(D - λI) -1u] = 1 + ε∑
n

i = 1

u i

d i - λ
= 0

(22)
特征值 λ i 所对应的单位特征向量 p i 可以通过式

(23)计算:

p i = (D - λ i I)
Tu / ‖(D - λ i I)

Tu‖ (23)

令 D = k - 1
k

Λk,ε = 1,u = PT
k ∑

-1

k+ 1
ΔXT

k+1,

于是等式(21)可变换为:

Sk+1 = Pk(D + uuT)PT
k + 1

k
XT

K+1XK+1 (24)

利用式(22)、(23)可将式(24)变换为:

Sk+1 = PkPk1Λk1P
T
k1P

T
k + 1

k
XT

K+1XK+1 (25)

式(25)可进一步变换为:

Sk+1 = PkPk1(Λk1 + 1
k
PT

k1P
T
k

XT
K+1XK+1PkPk1)PT

k1P
T
k

(26)

同理可令 D = Λk1,ε = 1
k

,u = PT
k1P

T
kX

T
K+1,

再次利用式(22)、(23)可得:
Sk+1 = PkPk1Pk2Λk2P

T
k2P

T
k1P

T
k (27)

可进一步化简为:
Sk+1 = Pk+1Λk+1P

T
k+1 (28)

式中: Λk+1 为对角矩阵,对角线上的元素为递推更新后

的特征值; Pk+1 = PkPk1Pk2, 其单位化后的每一列即为更

新过的协方差矩阵 Sk+1 的特征向量。 通过累计方差贡献

率法[25] ,确定主元个数 lk+1 后即可从特征向量矩阵 Pk+1

中确定主元特征向量矩阵 P lk+1
。

更新完成后,进入下一个采样时刻 k = k+ 1 并进入

循环。
图 11 总结了上述 RPCA 方法检测步骤。

图 11　 RPCA 算法流程

Fig. 11　 Algorithm
 

flowchart
 

of
 

recursive
 

PCA

3　 实验结果与分析

　 　 测试分以下步骤进行:
1)

 

根据 TRNSYS 实时采集房间的中央空调数据,以
每一个传感器的数据作为过程变量,根据要求分别采集

4 个房间的温度,湿度,送风量,回风量,风机功率 5 个变

量的数据;
2)

 

采集 4 个房间空调系统 1
 

000×20 组离线运行数

据和 2
 

100×20 在线运行时刻数据。 采样间隔为 0. 01 h,
所有扰动均使用正态分布随机产生。

第 1 种模拟案例为分别采用传统 PCA 算法和 RPCA
算法测试中央空调系统在变工况情况时的检测效果,考
虑以下 3 种场景:
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S1:空调系统在采样 1
 

201 ~ 2
 

100 时刻时各个房间

设定温度由 26 ℃改变为 24 ℃ ;
S2:空调系统在采样 1

 

301 ~ 2
 

100 时刻时各个房间

设定风量减少 50%;
S3:空调系统在采样 1

 

401 ~ 2
 

100 时刻时各个房间

冷冻水供水温度由 7 ℃改变为 10 ℃ 。
在场景 S1、S2、S3 下采用传统 PCA 算法和 RPCA 算

法测试中央空调系统在变工况时的对比检测效果,如

图 12 所示。

图 12　 变工况场景下传统 PCA 和递推 PCA 故障检测效果

Fig. 12　 Effect
 

diagram
 

of
 

traditional
 

PCA
 

and
 

recursive
 

PCA
 

fault
 

detection
 

under
 

variable
 

operating
 

modes

　 　 其中图 12( a)、( b)、( c)分别为传统 PCA 算法下变

工况场景 S1、S2
 

、S3 的检测效果图,由图可以看出在各

场景采样点工况改变后,没有模型更新的传统 PCA 方法

不再有效,其过程监控指标超过其控制限制即过程监控

系统显示故障,图 12( d)、( e)、( f) 分别为变工况场景

S1、S2
 

、S3 下 RPCA 算法的检测效果图,由图可知 RPCA
方法在 500 个数据后开始自适应监测,在各场景采样点

工况改变后,可以看出基于 RPCA 方法的监控能更好的

处理系统工况的变化。
第 2 种模拟案例为分别采用传统 PCA 算法和 RPCA

算法测试中央空调系统在变工况场景下发生不同故障时

的检测效果,由于篇幅限制本文只在变工况场景 S3 下考

虑如下 3 种情况:
B1:空调系统在采样 801 ~ 900 时刻时房间 A 发生温

度传感器偏置故障;采样 1
 

801 ~ 1
 

900 时刻时房间 B 发

生温度传感器精度下降故障;

　 　 B2:空调系统在采样 1
 

801 ~ 2
 

100 时刻时房间 C 发

生执行器(风阀卡死)故障;
B3:空调系统在采样 1

 

801 ~ 2
 

100 时刻时房间 D 发

生管道结垢故障;
采用传统 PCA 算法和本文开展的 RPCA 算法测试

中央空调系统在不同房间发生不同故障时的对比检测效

果,如图 13 所示。
其中图 13(a)、( b)、( c)分别为传统 PCA 算法的下

场景 B1、B2、B3 的故障检测效果图,由图可以看出在变

工况期间发生故障时,传统 PCA 算法在变工况一开始时

其过程监控指标超过其控制限制,因此传统的 PCA 算法

无法将故障情况与变工况的情况区分开来,给故障检测

带来很大的困难,图 13( d)、( e)、( f)分别为在场景 B1、
B2、B3 下 RPCA 算法的检测效果图, 由图可以看出,
RPCA 算法很好的解决了上述难题。
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图 13　 变工况场景 S3 下各房间发生故障时传统 PCA 和 RPCA 故障检测效果

Fig. 13　 Effect
 

diagram
 

of
 

traditional
 

PCA
 

and
 

recursive
 

PCA
 

fault
 

detection
 

when
 

faults
occur

 

in
 

each
 

room
 

under
 

variable
 

operating
 

modes
 

scenario
 

S3

4　 结　 论

　 　 基于 TRNSYS 搭建了一个多区域的 HVAC 系统模

型,并对各类传感器、执行机构等典型故障进行建模,针
对传统 PCA 方法无法适应工况改变而引起大量误报的

问题,发展一种 RPCA 方法,该方法有效降低了由变工况

所引起的误报问题。 对 HVAC 系统进行实际的数据采集

是故障领域中非常重要的一环,可作为接下来研究的一

个重要方向。 此外,HVAC 是一个大型分布式系统,接下

来将研究分布式故障诊断方法在 HVAC 中的应用。
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