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摘 要： 智能建筑空调机组故障检测与诊断是保证建筑环境安全、舒适、节能的基本方法．然而，多未知模态辨
识仍是其中的关键难点之一．鉴于高斯混合模型（ＧＭＭ）不受特定概率分布局限，可在区分类别的基础上直接得出数据
的统计分布，具有优越的计算性能，且能拟合任意连续分布，本文提出一种基于 ＧＭＭ的空调机组多未知模态辨识方
法．仿真试验结果表明，ＧＭＭ聚类方法在空调机组运行模态辨识中具有较高的准确性与可靠性．
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１ 引言

优化空调故障检测与诊断技术可以使空调高效低

碳运行，提高智能建筑的节能环保性［１］．国内外专家学
者在此方面已经取得了不少优秀成果，如：ＴｈｏｍｓｏｎＭ等
人提出以换热器的传热系数为依据来计算和监控热泵

的实时运行状态［２］；湖南大学陈友明教授将主成分分析

法应用到传感器的数据信号分析中以检测传感器中常

见的故障［３］等．这些优秀成果在一定程度上对空调系统
故障检测有一定的帮助．但针对空调系统独有的参数漂
移、多种模态、渐变和既有故障这三大类关键难点［４］，尚

未形成行之有效的方法．本文针对多种模态这一关键难
点，结合智能建筑空调系统中相同单元在相同模态下具

有相同的统计特性［５～７］，提出比较单元相近统计特性进

行模态辨识的新思路，着重研究空调机组故障诊断中运

行模态的聚类分析问题．与 Ｋ均值聚类、Ｋ中心聚类等
方法相比，高斯混合模型（ＧＭＭ）不受特定概率分布的
局限，可在区分类别的基础上直接得出数据的统计分

布，具有良好的计算性能，而且可通过增加模型分量来

拟合任意连续分布，是一种无监督聚类方法．因此本文
采用基于ＧＭＭ聚类方法辨识空调机组故障诊断中的多
未知模态：首先采集单元数据，选择利于区分模态的特

征集，并对其进行计算，然后采用ＥＭ（期望最大化）法估
计模型的参数，建立ＧＭＭ模型以辨识单元模态．

２ 空调机组运行模态分析

空调机组的主要任务是对房间空气温、湿度进行处

理，其控制结构如图 １所示．空调机组温度处理单元
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有制冷、制热、通风三种运行模态，湿度处理单元有加

湿、除湿、通风三种运行模态，空调机组的温、湿度模态

基本相似，文中仅以温度处理单元为例展开分析．其中
冷热模态下的模型结构基本相似，仅模型参数存在差

异；通风模态仅与外界进行空气交换，与前两者的模型

差异较大．

３ 温度处理单元模型的建立

严格来说，温度处理单元是一个大时间常数且具

有纯滞后的控制对象．本着突出关键因素，忽略次要因
素的原则，暂不考虑控制对象的纯滞后特性．

如图 ２所示，空气温度处理单元主要由温度传感
器、冷热水阀及盘管组成．以制冷为例，空气流入带有
盘管的空气管道，与盘管中冷水介质进行热交换，以此

降低空气温度．调节盘管阀门开度，改变介质流量可以
调节温度的变化幅度．空气管道内的冷水介质与空气
满足能量守恒定律．

盘管热量变化率为 ｍｃｃｃ
ｄθｃ
ｄｔ．其中 ｍｃ为盘管质量

（ｋｇ），ｃｃ为换热比热容（Ｊ／ｋｇ·℃），θｃ为盘管温度（℃），
盘管外空气温度与盘管温度相近．

单位时间内空气放出的热量为 ｋαＡα（θα，ｉｎ－θｃ）．其
中 ｋα为传热系数（Ｗ／ｍ

２·℃），Ａα为换热面积（ｍ
２），θα，ｉｎ

为进风温度（℃）．
单位时间内冷水介质吸收的热量为 Ｌρｃ（θｗ，ｉｎ－

θｗ，ｏｕｔ），其中 Ｌ为介质流量（ｍ３），与阀门开度成正比，可
近似视为阀门开度，θｗ，ｉｎ、θｗ，ｏｕｔ为入口、出口处介质的温

度（℃），ρ为介质密度（ｋｇ／ｍ
３），ｃ为介质定压比热容

（Ｊ／ｋｇ·℃）．
根据能量守恒，可得出空调机组温度处理单元数

学模型：

ｍｃｃｃ
ｄθｃ
ｄｔ＝ｋαＡα（θα，ｉｎ－θｃ）－Ｌρｃ（θｗ，ｉｎ－θｗ，ｏｕｔ）（１）

经变换：

ｍｃｃｃ
ｄθｃ
ｄｔ＋ｋαＡαθｃ＝ｋαＡαθα，ｉｎ＋Ｌρｃ（θｗ，ｏｕｔ－θｗ，ｉｎ）（２）

上式为温度处理单元的微分方程式．式中阀门开度 Ｌ
是输入量，盘管温度θｃ是单元的输出量，ｋαＡαθα，ｉｎ视作
干扰．得到温度处理单元数学模型为：

ＧＴ（ｓ）＝
Ｋ１
Ｔ１ｓ＋１

（３）

式中 Ｋ１＝ρ
ｃ（θｗ，ｏｕｔ－θｗ，ｉｎ）

ｋαＡα
；Ｔ１＝

ｍｃｃｃ
ｋαＡα

假设采样周期为 Ｔ，采用反向差分变换离散化得：

θｃ（ｋ）＝
Ｔ１
Ｔ１＋Ｔθｃ

（ｋ－１）＋
Ｋ１Ｔ１
Ｔ１＋Ｔ

Ｌ（ｋ） （４）

经整定：Ｋ１≈２５，Ｔ１≈１４０ｓ，采样周期取 Ｔ＝１ｓ．
以上分析忽略滞后，若系统为滞后系统，滞后时间

为τ０，其差分方程则为

θｃ（ｋ）＝［Ｔ１／（Ｔ１＋Ｔ）］θｃ（ｋ－ｋ０）
＋［Ｋ１Ｔ／（Ｔ１＋Ｔ）］Ｌ（ｋ）

式中 ｋ０＝τ０／Ｔ．为方便分析，下文忽略滞后．

４ 基于ＧＭＭ聚类系统建立

如图３所示为基于ＧＭＭ的空调机组不同单元模态
的聚类系统结构，该系统由训练阶段和分类阶段两部

分构成．在训练阶段，首先用Ｋａｌｍａｎ滤波计算出特征参
数，然后进行 ＥＭ迭代，最后得出 ＧＭＭ；在分类阶段，根
据训练阶段确定的 ＧＭＭ，依据 Ｂａｙｅｓ最大后验概率
（ＭＡＰ）判别准则把该单元采集到的所有数据点分到相
应的高斯分布，进行模态辨识．

４１ 特征参数选择与计算

选择合适的特征参数是产生正确聚类结果的基

础．根据温度处理单元的分析结果，将上述差分方程变
换成如下状态空间表达式：

ｘｋ＝Ｅｘｋ－１
θｋ＝［θｋ－１，Ｌｋ］ｘｋ

（５）

式中 ｘｋ＝［Ｔ１／（Ｔ１＋Ｔ），Ｋ１Ｔ／（Ｔ１＋Ｔ）］Ｔ为状态向量，
Ｌｋ表示ｋ时刻的输入阀门开度，θｋ是ｋ时刻的输出空
气温度．分析每种模态下的状态分布 ｘｋ：通风模态下，
Ｌｋ为零，输出θｋ＝θｋ－１＝… ＝θ０，于是 ｘｋ＝［１，０］Ｔ；制
冷、制热模态下增益 Ｋ１有正负之分，并且由于冷热介
质传热比热容不同导致 Ｔ１存在差异．所以每种模态下
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全局变量 ｘｋ的分布必定不同，宜将其作为特征参数．
因为该特征参数无法直接通过各种传感器执行器

中的数据采集得到．基于该单元是线性系统，其值可通
过Ｋａｌｍａｎ滤波得到，这里不再赘述．
４２ 基于ＥＭ算法的ＧＭＭ参数确定

基于ＧＭＭ聚类的一系列优点，本文采用 ＧＭＭ对
空调机组进行模态的聚类分析．ＧＭＭ的表达式为：

ｆ（ｘ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
αｋｆｋ（ｘ；βｋ）＝∑

Ｋ

ｋ＝１
αｋｐ（ｘ；μｋ，Σｋ）（６）

其中αｋ为权值，满足∑
Ｋ

ｋ＝１
αｋ ＝１，０≤αｋ≤１；ｐ（ｘ；μｋ，

Σｋ）表示第 ｋ个高斯密度函数，其概率分布为：

ｐ（ｘ；μｋ，Σｋ）＝
１

（２π）ｄ／２ Σ槡 ｋ

·ｅｘｐ（－１／２（ｘ－μｋ）
Ｔ∑

－１

ｋ
（ｘ－μｋ））

（７）
现已知特征参数，要得到 ＧＭＭ，即根据特征参数，

估算出ＧＭＭ的权值αｋ、均值μｋ和协方差Σｋ，这一过程
可以采用ＥＭ算法完成．

ＥＭ算法通过假设某特征数据的类别简化了问题，
再根据迭代得到αｋ、μｋ和Σｋ的最大似然估计值．主要
步骤如下［８～１０］：

Ｅ步：引入隐含变量，即 ｘｉ源于第ｋ类的后验概率
ｐ（ｋ｜ｘｉ，Φ（ｔ））．现已知 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，上一步得到
的估计参数Φ

（ｔ）＝（α（ｔ），β
（ｔ））或初始参数值Φ

（０），初始

参数值可随机选取也可采用其他简单聚类得到．其中

β
（ｔ）＝（μ

（ｔ），Σ
（ｔ））．则隐含变量为：

ｐ（ｋ｜ｘｉ，Φ（ｔ））＝
α
（ｔ）
ｋｐｋ（ｘｉ｜β

（ｔ）
ｋ）

∑
Ｋ

ｊ＝１
α
（ｔ）
ｊｐｊ（ｘｉ｜β

（ｔ）
ｋ）

（８）

Ｍ步：将上一步得到的隐含变量代入三个参数的最
大似然估计公式可以得到第（ｔ＋１）次迭代的ＧＭＭ参数：

αｋ
（ｔ＋１）＝ １ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｐ（ｋ｜ｘｉ，Φ（ｔ）） （９）

μｋ
（ｔ＋１）＝ １

ｎαｋ（ｔ＋１）∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉｐ（ｋ｜ｘｉ，Φ（ｔ）） （１０）

∑
（ｔ＋１）

ｋ
＝ １
ｎαｋ（ｔ＋１）∑

ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－μｋ

（ｔ＋１））２ｐ（ｋ｜ｘｉ，Φ（ｔ））

（１１）
此时判断终止条件 Φｋ

（ｔ＋１）－Φｋ（ｔ

 

） ＜ε，其中ε设置为足
够小的值．若满足，迭代终止；否则返回继续执行Ｅ步．

综上分析，在已知 ＧＭＭ分量数和参数初始值的基
础上，确定此模型的参数（αｋ，μｋ，Σｋ），即通过迭代运算

就可得到ＧＭＭ．
４３ 模态辨识

ＧＭＭ模型建立后，将数据输入 ＧＭＭ，采用 Ｂａｙｅｓ最

大后验概率（ＭＡＰ）准则，即可得到该数据产生于哪一具
体模态，原理如下：

假设有一组样本数据集，但未知其中数据样本点

来自何种模态，该问题则可以通过下面的式子来确定：

ｋ＝ａｒｇＭａｘＰ（ｋ｜Ｘ）
ｋ∈Ｋ

（１２）

如图３，训练阶段得到 ＧＭＭ来表示空调机组单元
的概率分布情况．已知该单元的特征参数集为 Ｘ＝
｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，则每个数据样本点来自第 ｋ个高斯分
量的后验概率为：

Ｐ（αｋ，βｋ｜ｘｉ）＝
αｋｐ（ｘｉ｜βｋ）

∑
Ｇ

ｊ＝１
αｊｐ（ｘｉ｜βｊ）

（１３）

其中，αｋ为第ｋ个高斯分布密度的先验概率；ｐ（ｘｉ｜βｋ）
为特征向量 ｘｉ属于第ｋ类的概率密度．样本 ｘｉ属于某
类的后验概率密度最大，ｘｉ就属于该类，因此聚类结果
可以由最大后验概率准则给出，即

ｋ＝ａｒｇＭａｘ
１～Ｋ

［Ｐ（αｋ，βｋ ｘｉ）］ （１４）

其中 ｋ表示聚类结果，即 ｘｉ属于后验概率最大的高斯
分布．

５ 空调机组模态辨识仿真

前文给出了基于 ＧＭＭ的空调机组单元的聚类系
统，现在ＭＡＴＬＡＢ环境下设计程序验证本文提出的基
于ＧＭＭ聚类方法的可行性与准确性．

本次仿真数据来自Ｈｏｎｅｙｗｅｌｌ智能大厦中央空调系
统模拟实验平台，如图４所示，该平台能够再现智能建
筑中的空调运行状况．本文中各算法均是在一台 ＣＰＵ
为２８３ＧＨｚ，内存为４００ＧＢ的 ＷｉｎＳｅｒｖｅｒ２００８服务器上
实现的未经优化的 Ｍａｔｌａｂ程序，软件版本为：Ｍａｔ
ｌａｂ７８０３４７．从模拟实验平台每种模态下采集 ３００组
数据，共９００组数据作为训练样本进行模型训练，由前
文可知系统分量数为３．本文 ＥＭ算法设定迭代终止条
件为连续的参数估计值距离不超过 ０１％，即ε＝
０００１，经过５７４次迭代后 ＥＭ算法收敛，由此得到 ＧＭＭ
模型的参数如表１所示．

另从实验平台上采集 ９００组数据，在经过 Ｋａｌｍａｎ
滤波后得到数据的实际分布如图５所示．将新采集的样
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本数据经ＧＭＭ系统聚类后得到的结果如图６所示．
表１ 迭代终止时ＧＭＭ参数

模式 αｋ μｋ Σｋ

制热 ０．３３５４ （１．０００８，０．２５４５）［０．００７８，０．０００７；０．０００７，０．００８０］

通风 ０．３３４１ （１．００５２，０．０１５３）［０．００９８，０．０００３；０．０００３，０．０１００］

制冷 ０．３３０５ （０．９８４５，０．１８０３）［０．０１０２，０．０００５；０．０００５，０．００８０］

图中“＋”、“·”、“”依次表示依据ＧＭＭ聚类辨识
出的制热、通风、制冷模态下的样本．图中的较大的
“●”表示聚类中心μ＝（μ１，μ２），制热模态的聚类中心
为（１００３２，０２５２３），通风模态的聚类中心为（１００７２，
００１５０），制冷模态的聚类中心为（０９８４５，－０１８５９）．三
者都满足μ１≈１，非常接近理想中心．聚类中心外的三
个圈分别表示１－σ，２－σ，３－σ的边界，σ为数据的标
准差，σ＝ｓｑｒｔ（Σ）．计算得数值分布在（μ－σ，μ＋σ）中

的概率为０６５２６；数值分布在（μ－２σ，μ＋２σ）中的概率
为０９５０４；数值分布在（μ－３σ，μ＋３σ）中的概率为
０９９７３，可见图中的数据分布满足正常分布，基本全部
位于（μ－３σ，μ＋３σ）范围内．

作为比较，图７所示为采用Ｋ均值聚类得出的聚类
结果，Ｋ均值聚类是一种硬聚类，从图中可以看出，此时
全部数据点被分成三大块，从上到下依次为制热模态、

通风模态、制冷模态，三者之间的界限清晰，但界限两侧

数据点没有相互融合的现象，与实际分布偏差很大．
通过以上比较不难发现，采用 ＧＭＭ聚类产生的结

果更加贴合实际分布，对模态辨识准确率更高，更加可

靠．所以当辨识出每个单元当前处于哪种运行模态，将
相同运行模态下的单元统计特性进行比较，才能根据统

计特性变化诊断出是否在一个或多个单元发生故障．

６ 结论

目前，多未知模态辨识仍是空调机组故障检测与

诊断的关键难点之一．针对本难点及 ＧＭＭ的一系列优
点，本文提出了一种基于 ＧＭＭ聚类的空调机组多未知
模态辨识方法，并在 ＭＡＴＬＡＢ环境下设计程序对该方
法进行验证．验证结果表明，与其他聚类方法相比，基
于ＧＭＭ的聚类方法能够有效准确地对空调机组多未
知模态进行辨识，从而证明本文方法具有很高的可行

性与可靠性．本文提出的基于 ＧＭＭ聚类的多未知模态
辨识方法可用于智能建筑空调机组故障检测与诊断．
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