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基于犐犌犛犃优化的犔犛犛犞犕制冷系统

故障诊断研究

谢　伟，丁　强，江爱朋，姜周曙
（杭州电子科技大学 自动化学院，杭州　３１００１８）

摘要：为提高制冷系统故障诊断的准确率，提出一种基于改进引力搜索算法 （ＩＧＳＡ）优化的最小二乘支持向量机 （ＬＳＳ

ＶＭ）的制冷系统故障诊断方法；首先，引入粒子群算法的速度更新机制对引力搜索算法进行改进，增加粒子的记忆性和信息共

享能力，提高了算法的收敛速度和搜索精度；其次，利用ＩＧＳＡ对ＬＳＳＶＭ的核参数与正则化参数进行优化，得到最优的ＩＧＳＡ－

ＬＳＳＶＭ故障诊断模型；最后，利用故障模拟实验台模拟制冷系统的４种典型故障，将优化好的ＬＳＳＶＭ模型对其进行分类识别，

并与标准ＬＳＳＶＭ、ＧＳＡ－ＬＳＳＶＭ和ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ模型进行比较；仿真结果表明，基于ＩＧＳＡ优化的ＬＳＳＶＭ 方法具有良好的

辨识能力和泛化能力，能够更好地对制冷系统故障进行诊断。

关键词：最小二乘支持向量机；故障诊断；引力搜索算法；分类模型；参数优化
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０　引言

空调制冷设备已经逐渐成为人们追求舒适环境的必需

品。然而制冷系统结构复杂，工作环境特殊，加上缺少定

期维护与检修，使得制冷设备常常 “带障”运行。制冷系

统一旦发生故障，将会导致系统运行效率低下，能源成本

增加，用户舒适感下降，部件磨损加剧等问题［１］。因此，对

制冷系统的故障进行早期的检测与诊断显得尤为重要。

近些年来，研究人员针对制冷系统结构复杂、非线性

程度高等特点，提出了许多基于数据驱动的方法来对其进

行故障诊断［２］。常见的有主元分析、神经网络等［３４］。其中

神经网络方法应用较为广泛，但传统神经网络存在训练模

型需要的数据量大，收敛速度慢，精度不高等缺点。

支持向量机 （Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是一种基

于结构风险最小化原则的机器学习方法［５］，能够很好地平

衡模型的分类精度和泛化能力，在样本量有限、系统的非

线性及高维模式识别中优势显著，已经成功应用于机械、

化工等领域的故障诊断中。最小二乘支持向量机 （Ｌｅａｓｔ

ｓｑｕａｒｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）是ＳＶＭ的一种演

变方法，它从约束条件出发，采用误差的二范数作为损失

函数，并将ＳＶＭ的不等式约束替换为等式约束，简化了计

算，缩短了计算时间［６］。ＬＳＳＶＭ的核参数与正则化参数的

选取对模型的性能影响很大，使用较多的网格法与梯度下

降法［７］寻优时间长，收敛精度不高，难以获得最优的分类

模型。目前，利用粒子群 （ＰＳＯ）、遗传 （ＧＡ）、引力搜索

（ＧＳＡ）等启发式算法对ＬＳＳＶＭ 的参数进行寻优是研究的

热点。胡天琪等［８］用改进的粒子群算法优化ＬＳＳＶＭ，在模
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拟电路的故障诊断中验证了方法的有效性。周竹等［９］用遗

传算法对ＬＳＳＶＭ的参数寻优，提高了霉变板栗的识别率。

Ｙｕａｎ等
［１０］建立基于ＬＳＳＶＭ的短期风力预测模型，并用引

力搜索算法对模型参数进行寻优，提高了预测精度。

研究表明，相较于ＧＡ和ＰＳＯ算法，ＧＳＡ在收敛性能

上有一定的优势［１１］。然而基本ＧＳＡ仍然存在早熟收敛，易

陷入局部最优等问题［１２］，依然需要对其加以改进，提高搜

索性能。本文在标准ＧＳＡ的基础上，引入ＰＳＯ的局部搜索

能力和粒子的速度更新机制，改进算法的速度公式，并将

改进的引力搜索算法用于ＬＳＳＶＭ的参数优化中，建立一种

ＩＧＳＡ－ＬＳＳＶＭ的制冷系统故障诊断模型。将建立好的模

型用于风冷热泵机组故障模拟实验中，结果验证了算法的

有效性和优越性。

１　基本原理

１１　最小二乘支持向量机 （犔犛犛犞犕）

设训练集 ｛（狓犻，狔犻）｝，犻＝１，２，…，犖，狓犻∈犚
犱 ，其中狓犻是

第犻个输入变量，狔犻是相应的类别，犱为样本个数。原空间的

函数优化问题为：

ｍｉｎ狑，犫，犲犑（狑，犲）＝
１

２
狑犜狑＋

１

２
γ∑

犖

犻＝１

犲２犻，γ＞０，

狊．狋：狔犻［狑
犜

φ（狓犻）＋犫］＝１－犲犻，犻＝１，…，犖 （１）

　　式中，γ为惩罚因子，用来平衡模型的复杂性和训练误

差，选取合适的γ可以使模型具有良好的泛化能力；犲犻为误

差量；犫为截距；狑为法向量；φ（犻）为映射函数，将输入空间

的内积狓犻·狓犼转换为特征空间的内积φ（狓犻）·φ（狓犼）
［１３］。

引入Ｌａｇｒａｎｇｅ函数：

犔（狑，犫，犲；α）＝犑（狑，犲）－∑
犖

犻＝１

α犻｛狔犻［狑
犜

φ（狓犻）＋犫］－１＋犲犻｝

（２）

式中，α犻为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，分别对狑，犫，犲犻，α犻求偏导，计算

得到关于α和犫的线性方程组：

０ 犈犜

犈 Ω＋犈γ
－［ ］１

犫

［］α ＝
０

［］狔 （３）

式中，犈＝［１，１，…，１］
犜；α＝［α１，α２，…，α狀］

犜；狔＝［狔１，狔２，…，

狔狀］
犜；Ω犖×犖 为核矩阵。Ω犻犼 可由下式计算：

Ω犻犼 ＝＜φ（狓犻）·φ（狓犼）＞＝φ（狓犻）
犜

φ（狓犼）

＝犓（狓犻，狓犼），犻，犼＝１，…，犖 （４）

　　目前核函数 犓（狓犻，狓犼）主要根据经验选取，常用的有

Ｐｏｌｙ核函数，Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数以及ＲＢＦ核函数等
［１４］。本文

选用ＲＢＦ核函数：犓（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ（－
狘狘狓犻－狓犼狘狘

２σ
２

２

），其中

核宽σ决定函数的作用范围。解方程组 （３）可以得到一组

α和犫，最后得到ＬＳＳＶＭ的分类表达式：

狔（狓）＝狊犻犵狀［∑
犖

犻＝１

α犻狔犻犓（狓，狓犻）＋犫］ （５）

　　由上述可知，选取ＲＢＦ核的ＬＳＳＶＭ 分类模型有两个

参数需要确定，即约束条件中的系数γ以及核宽σ，它们的

选取对ＬＳＳＶＭ的性能有很大影响。

１２　引力搜索算法 （犌犛犃）

ＧＳＡ是一种新颖的启发式算法，由 Ｒａｓｈｅｄｉ等人于

２００９年根据万有引力现象而提出
［１１］。在ＧＳＡ中，每个粒子

对应着一种解决方案，所求问题的解则由粒子的位置表示。

粒子之间通过万有引力作用而移动，其中质量越大的粒子

拥有的吸引力更大，而且移动速度也要更慢。最终所有粒

子聚集在质量最大的粒子周围，其位置对应着最优解。

设系统有犖 个粒子，定义粒子犻的位置犡犻 ＝ （狓
１
犻，…，

狓犱犻，…，狓
狀
犻），犻＝１，２，…，犖 ，其中，狓

犱
犻 表示粒子犻在犱维空间

的位置。在特定时刻狋，定义粒子犼作用于粒子犻上的引

力为：

犉犱犻犼（狋）＝犌（狋）
犕狆犻
（狋）·犕犪犼（狋）

犚犻犼（狋）＋ε
（狓犱犼（狋）－狓

犱
犻（狋）） （６）

　　其中：犕犪犼（狋）表示犼的主动引力质量，犕狆犻
（狋）表示犻的被

动引力质量，犌（狋）是引力系数，ε是一个小的常量，犚犻犼（狋）是粒

子犻和粒子犼之间的欧几里得距离。

适应度函数一旦确定，相应的引力和惯性质量就可以

通过计算得出。用下列方程更新引力和惯性质量：

犕犪犻 ＝ 犕狆犻 ＝ 犕犻犻 ＝ 犕犻，犻＝１，２，…，犖

犿犻（狋）＝
犳犻狋犻（狋）－狑狅狉狊狋（狋）

犫犲狊狋（狋）－狑狅狉狊狋（狋）

犕犻（狋）＝
犿犻（狋）

∑犼＝１

犖

犕犼
（狋）

（７）

　　犳犻狋犻（狋）为粒子犻在狋时刻的适应度值，求解最小适应值

时，狑狅狉狊狋（狋）和犫犲狊狋（狋）的定义如下：

犫犲狊狋（狋）＝ ｍａｘ
犼∈｛１，…，犖｝

犳犻狋犼（狋）

狑狅狉狊狋（狋）＝ ｍｉｎ
犼∈｛１，…，犖｝

犳犻狋犼（狋） （８）

　　为了让算法具有随机特征，设犱维上施加于犻的合力为

由其他粒子施加的引力分量的随机加权和：

犉犱犻（狋）＝ ∑
犖

犼＝１，犼≠犻

狉犪狀犱犼犉
犱
犻犼
（狋） （９）

　　狉犪狀犱犼是 ［０，１］之间均匀分布的随机数。

根据运动定律，粒子犻的加速度犪犱犻（狋）为：

犪犱犻（狋）＝
犉犱犻（狋）

犕犻犻（狋）
（１０）

　　犕犻犻（狋）是第犻个粒子的惯性速度。

在狋＋１时刻，粒子犻的位置和速度可以表示如下：

狏犱犻（狋＋１）＝狉犪狀犱犻·狏
犱
犻（狋）＋犪

犱
犻（狋） （１１）

狓犱犻（狋＋１）＝狓
犱
犻（狋）＋狏

犱
犻（狋＋１） （１２）

１３　改进的引力搜索算法 （犐犌犛犃）

尽管ＧＳＡ 具有良好的优化性能，但是从式 （１１）和

（１２）可以看出，ＧＳＡ的位置和速度更新只考虑了粒子当前

的状态，即没有记忆性［１５］。而当算法迭代运行到后期时，

靠近近视最优解的粒子质量都基本相同，此时粒子的运动
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将十分缓慢，算法发生了停滞现象。本文提出的ＩＧＳＡ是在

标准ＧＳＡ的基础上，引入ＰＳＯ的局部搜索能力和粒子的速

度更新机制，使得算法在维持搜索群体多样性的同时，还

能改善搜索效果。

改进后的粒子运动方程为：

狏犱犻（狋＋１）＝狑狏
犱
犻（狋）＋犮１·狉犪狀犱·犪

犱
犻（狋）＋

犮２·狉犪狀犱·（犵
犱
犫犲狊狋－狓

犱
犻（狋）） （１３）

狓犱犻（狋＋１）＝狓
犱
犻（狋）＋狏

犱
犻（狋＋１） （１４）

　　其中犱为空间维数；狏
犱
犻（狋）表示粒子犻在狋时刻的速度；狑

为权重系数；狉犪狀犱为 ［０，１］之间的随机数；犮１，犮２ 为学习

因子，均为正数，表示引导每个粒子分别朝向个体最佳和

群体最佳位置的加速项的权重，选取适当的值可使系统不

易于陷入局部最优；犵犫犲狊狋为历史全局最优解。

为了验证改进算法的有效性，选取３个经典的基准函

数来进行测试［１６］。

犳１（狓）＝∑
狀

犻＝１

狓２犻，狓犻∈ ［－１００，１００］ （１５）

犳２（狓）＝
１

４０００∑
狀

犻＝１

狓２犻－∏
狀

犻＝１

ｃｏｓ
狓犻

槡犻
＋１，狓犻∈ ［－６００，６００］

（１６）

犳３（狓）＝∑
１１

犻＝１

［犪犻－
狓１（犫

２
犻＋犫犻狓２）

犫２犻＋犫犻狓３＋狓４
］２，狓犻∈ ［－５，５］（１７）

　　为了公平起见，ＧＳＡ和ＩＧＳＡ的参数均设为：搜索空

间的粒子数犖＝３０，犮１＝０．５，犮２＝１．５，狑为区间 ［０，１］内

的随机数，最大迭代次数均为１０００次。ＧＳＡ和ＩＧＳＡ分别

单独运行３０次，获得３个测试函数的最优值和平均值，并

计算出标准差，详细结果见表１，犳１（狓）、犳２（狓）和犳３（狓）的

迭代曲线图如图１所示。

从图１可以看出ＩＧＳＡ在优化三个测试函数的表现上均

优于ＧＳＡ，有更快的收敛速度和更高的收敛精度。这是因

为ＩＧＳＡ引入了历史全局最佳适应值犵犫犲狊狋，惯性质量大的粒

子受到犵犫犲狊狋的引导，朝着全局最优解的方向移动，较好地解

决了ＧＳＡ后期算法停滞的问题。这为ＩＧＳＡ用于ＬＳＳＶＭ

的参数进行优化提供了依据。

表１　ＧＳＡ和ＩＧＳＡ优化结果对比

测试函数 算法 最优值 平均值 标准差

犳１（狓）
ＧＳＡ ５．９３８５ｅ－１７ １．０６１８ｅ－１６ ３．８３６６ｅ－１７

ＩＧＳＡ １．８４９１ｅ－１９ ２．６４４ｅ－１９ ６．４８５ｅ－２０

犳１（狓）
ＧＳＡ ４．９３０１ ７．３９５５ １．５２４６

ＩＧＳＡ ０．０１２２ ０．０４７１ ０．０２３５９８

犳１（狓）
ＧＳＡ １．５ｅ－３ １．８３ｅ－３ ８．７３３１ｅ－４

ＩＧＳＡ ４．９３６５ｅ－４ ６．２３９６ｅ－４ ４．８０６３ｅ－４

１４　基于犐犌犛犃的犔犛犛犞犕参数优化

ＬＳＳＶＭ模型构建的过程中将分类的错误率 （误分率）

作为适应度函数，以误分率最小化为优化目标，最优值对

应的参数组合γ即为ＬＳＳＶＭ 模型的最优参数，具体步骤

图１　ＧＳＡ与ＩＧＳＡ优化迭代曲线对比

如下。

Ｓｔｅｐ１：随机生成初始种群并初始化ＬＳＳＶＭ 的参数γ，

初始化粒子数γ，最大迭代次数γ，学习因子γ，γ，确定

搜索空间；

Ｓｔｅｐ２：输入训练样本，对数据进行预处理及归一化，

将初始化得到的γ对训练集进行ＬＳＳＶＭ学习，并将分类的

错误率作为ＩＧＳＡ的适应度函数，计算每个粒子的适应值；

Ｓｔｅｐ３：根据公式 （７），（８）计算γ，γ，和γ；

Ｓｔｅｐ４：根据公式 （１０）计算γ；

Ｓｔｅｐ５：根据公式 （１３），（１４）更新粒子的速度与位置

即得到的ＬＳＳＶＭ参数；

Ｓｔｅｐ６：判断程序是否迭代完成，若否，回到Ｓｔｅｐ３；若

是，则返回最优参数，程序结束。

２　实例分析

２１　实验数据采集

本文的研究对象为一台分体式热泵型落地空调器，型

号是：ＫＦＲ－７２ＬＷ，机组的额定制冷量７．２ｋＷ，制热量

是８ｋＷ，蒸发器与冷凝器都采用了Ｒ２２－空气翅片换热器，

节流装置采用热力膨胀阀。在该机组的基础上，依托焓差

实验台，搭建故障模拟实验系统。分析除机组正常运行
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（类别编号Ｆ０）的情况外，引入压缩机吸排气串气，四通阀

泄漏等４种典型单一故障，如表２所示。

表２　故障类别及模拟方法

编号 类别 故障模拟方法

Ｆ１
压缩机吸排气

串气

在压缩机吸排气端之间安装电子膨胀阀，

用ＰＬＣ调节其开度

Ｆ２ 四通阀泄漏
在四通阀的Ｄ管和Ｓ管之间安装电子膨

胀阀，用ＰＬＣ调节其开度

Ｆ３
室外侧换热器

表面积堵塞

用剪好的纸张将换热器表面覆盖住，覆盖

面积的大小代表堵塞的程度

Ｆ４ 制冷剂过少
机组额定运行时，缓慢抽取一定量的制

冷剂

在搭建好的故障模拟实验台上，对需要采集的参数进

行传感器布点。在实验设计中，一共设置了２２个采集点位

置，分别代表了机组运行的温度、压力等参数。通过数据

采集系统，获取机组在制冷工况下运行的原始数据，原始

样本数据由２２个特征参数组成，代表了不同状态下的特征

参数的变化，由γ～γ表示。部分原始样本数据见表３。

２２　犐犌犛犃－犔犛犛犞犕诊断模型

基于ＩＧＳＡ和ＬＳＳＶＭ的制冷系统故障诊断模型的构建

主要分为两大部分，即ＬＳＳＶＭ模型的训练，以及将训练好

的模型用于故障模式的分类。ＬＳＳＶＭ的两个结构参数γ和

σ的选取对诊断模型的性能非常重要，常用的网格法和交叉

验证法收敛速度太慢，并且可能达不到全局最优。因此，

本文采用ＩＧＳＡ算法对参数进行优化。由于标准的ＬＳＳＶＭ

只能解决二类分类问题，而本文需要将制冷系统正常运行

及４中典型故障进行区分，属于多分类问题。因此，需要

将多个ＬＳＳＶＭ进行组合，常用的组合方法有 “一对一”，

“一对多”，“有向无环图”等［１７］，本文采用实际应用广泛的

“一对一”分类方法。由于有５种类别：正常、压缩机吸排

气串气、四通阀泄漏、室外侧换热器表面积堵塞以及制冷

剂过少，需要构建５× （５－１）／２＝１０个二分类ＬＳＳＶＭ分

类器，最后采用投票的方法来确定故障的类别。

ＩＧＳＡ优化ＬＳＳＶＭ的故障诊断过程如图２所示，首先，

对样本数据进行预处理，并将其分为训练集和测试集；然

后，对ＩＧＳＡ 算法的参数进行初始化，选择核函数构建

ＬＳＳＶＭ模型；接着，按照前文１．４节所诉，利用ＩＧＳＡ对

ＬＳＳＶＭ的参数进行优化获取最优参数；最后，将最优参数

和训练集对ＬＳＳＶＭ模型进行训练，构建最终的故障分类模

型，并用测试集对该模型进行验证，分析故障分类结果。

图２　基于ＩＧＳＡ与ＬＳＳＶＭ的故障诊断过程

２３　诊断结果及分析

在本研究中，利用搭建好的故障模拟实验台采集机组

正常运行和模拟故障的数据。原始数据可能存在噪声和异

常数据，首先要将其剔除，由于故障特征参数的量纲和数

量级可能不同，还需要对数据进行归一化处理。然后在正

常运行及４种故障的样本数据中随机选取４００组，其中３００

组作为训练集，用于模型的训练；１００组作为测试集，用于

表３　部分原始样本数据

犌犖
故障特征参数

犆１ 犆２ 犆３ 犆４ … 犆１９ 犆２０ 犆２１ 犆２２
犉犜

１ ８．０８８ ８．８７５ ４０．５０８ ３７．４８７ … １．５４４ ０．４１１ ０．５６８ ０．４５４ Ｆ０

２ ８．０９６ ８．８８０ ４０．６４２ ３７．５０３ … １．５４５ ０．４１０ ０．５７５ ０．４５３ Ｆ０

３ ８．８３１ ９．１９５ ４１．１８６ ３７．８６１ … １．５６５ ０．４２８ ０．５８６ ０．４７０ Ｆ１

４ ８．８１７ ９．１９２ ４１．２２５ ３７．９１０ … １．５６５ ０．４２８ ０．５８６ ０．４６９ Ｆ１

５ ８．８７８ ９．２３４ ４０．９６４ ３７．６９７ … １．５５６ ０．４３２ ０．５８８ ０．４７４ Ｆ２

６ ８．８７５ ９．２２３ ４０．５７６ ３７．６７０ … １．５５３ ０．４２９ ０．５８５ ０．４７１ Ｆ２

７ ８．７７２ ８．８７１ ４２．０４７ ４０．３１４ … １．７０１ ０．４３５ ０．６２７ ０．４８９ Ｆ３

８ ８．７８５ ８．９２６ ４２．９２２ ４０．２４６ … １．７１８ ０．４３７ ０．６２６ ０．４８７ Ｆ３

９ ９．８５２ ９．３５２ ４０．９３４ ３８．３１２ … １．５５１ ０．４０８ ０．５６７ ０．４５１ Ｆ４

１０ ９．８０８ ９．３１２ ４０．９８７ ３８．３９９ … １．５５２ ０．４０８ ０．５６７ ０．４５１ Ｆ４
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模型的验证。ＩＧＳＡ的参数设置为：最大迭代次数犻狋ｍａｘ＝

２００，粒子数犖＝３０，犮１＝０．５，犮２＝１．５，γ和σ的取值范围

分别为 ［０，１０００］和 ［０，１００］。经过ＩＧＳＡ迭代寻优后，

得到最优的参数组合：γ＝２９７．４２，σ＝１８．２５。利用优化好

的ＩＧＳＡ－ＬＳＳＶＭ 模型对正常运行及４种故障进行区分，

故障分类结果如图３所示。

图３　故障分类结果

从图３可以看出，ＩＧＳＡ－ＬＳＳＶＭ 模型能够准确地将

制冷系统正常运行及４种故障进行区分，准确率达到了

９８％。为了对比验证本文所提方法的有效性，将其与标准

ＬＳＳＶＭ，ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ 以及 ＧＳＡ－ＬＳＳＶＭ 模型进行比

较，其中各模型的训练数据及测试数据均与ＩＧＳＡ－ＬＳＳ

ＶＭ模型一致，ＰＳＯ和ＧＳＡ的参数设置均与ＩＧＳＡ优化算

法相同。具体的诊断性能如表４所示。

表４　故障诊断结果对比

诊断方法 γ σ 准确率／％

ＬＳＳＶＭ ６０．５ ５．０ ８３．０

ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ １７５．４６ １５．２６ ９０．０

ＧＳＡ－ＬＳＳＶＭ ２１８．２２ ２０．０１ ９２．０

ＩＧＳＡ－ＬＳＳＶＭ ２９７．４２ １８．２５ ９８．０

从表４可以看出，ＩＧＳＡ－ＬＳＳＶＭ 诊断模型性能最好，

准确率达到了９８％。表明改进的引力搜索算法对于ＬＳＳＶＭ

的参数寻优能力更强，所得的诊断结果也更为准确。而标

准的ＬＳＳＶＭ模型由于人为选取参数的盲目性，诊断性能最

差，准确率只有８３％。同时 ＧＳＡ－ＬＳＳＶＭ 的准确率为

９２％，高于ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ的９０％，说明ＧＳＡ的寻优能力

要强于ＰＳＯ。由于标准的引力搜索算法缺少记忆性，容易

陷入局部最优，本文提出的ＩＧＳＡ算法借鉴粒子群算法中的

记忆性思想，改进速度更新机制，能有效地减少振荡，跳

出局部最优，获得更优的参数组合，取得更好的故障诊断

结果。

３　结束语

ＬＳＳＶＭ用于制冷系统故障诊断时，对故障模式的分类

性能很大程度取决于核函数参数和惩罚因子的选取。由于

人工设置参数可能导致故障识别不准确，本文提出了一种

改进的ＧＳＡ算法来优化参数，建立了ＩＧＳＡ－ＬＳＳＶＭ的制

冷系统故障诊断模型。仿真结果表明，改进的ＧＳＡ能够快

速收敛到全局最优。故障模拟实验表明，ＩＧＳＡ－ＬＳＳＶＭ

模型能够对风冷热泵机组的正常运行及４种故障进行准确

区分，提高了故障诊断的准确率。同时，与标准的 ＬＳＳ

ＶＭ，ＰＳＯ－ＬＳＳＶＭ 以及 ＧＳＡ－ＬＳＳＶＭ 模型进行对比，

表明了所提方法的优越性，在制冷系统故障诊断方面具有

良好的应用前景。
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