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摘要：目的 为了提高故障预测的精度，针对支持向量回归 SVR(Support vector machine for regression，SVR)

参数选择困难的问题，提出一种采用人工蜂群 (artificial bee colony，ABC)算法优化支持向量回归（SVR）

的故障预测模型(ABC-SVR)。方法 该模型先对样本数据进行重构，然后将故障预测误差（适应度）作为优

化目标，通过 ABC 算法寻优找到最优的 SVR 参数，建立故障预测模型。最后通过实例仿真验证模型的优

越性。结果 采用 ABC 算法优化的 SVR 故障预测模型进行时间序列预测，能够较好地跟踪发动机滑油金属

元素浓度的变化过程，并且能够提前 2 个取样时间预测异常情况的出现。结论 ABC-SVR 模型有效解决了

SVR 参数选择难题，能够更加准确地表现故障变化规律，提高了故障预测精度。 
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ABSTRACT: Objective To improve the prediction accuracy of wear faults, a wear fault prediction model (ABC-SVR), 

which was based on support vector machine for regression (SVR) optimized by artificial bee colony(ABC) algorithm was 

proposed. Methods The model reconstructed the time series of wear faults and took the wear fault prediction accuracy as 

the optimization objective to find out the optimal SVR parameters by ABC algorithm and build prediction model of wear 

faults. Finally, the simulative contrasting experiment was applied to test the performance of the model. Results Time se-

ries prediction with SVR forecasting model optimized by ABC algorithm could track the concentration change process of 

metallic element in engine lubricating oil and predict the presence of the abnormal situation ahead of 2 sampling time. 

Conclusion ABC-SVR solves the problem of SVR parameter optimization, can describe the complicated change rules of 

wear faults accurately, and improves the accuracy of wear faults prediction. 

KEY WORDS: wear faults; artificial bee colony optimization algorithm; support vector machine for regression; prediction 

model

支持向量回归(Support vector machine for regres-

sion，SVR)是在统计学习理论的基础上发展起来的一

种新的通用学习方法，通过建立线性函数来实现线性

回归，用核函数代替线性方程中的线性项来实现非线

性回归，适用于对有限样本数据的回归分析，已被广

泛用于数据分类、预测等各个领域。在使用 SVR 进

行预测的过程中，它的不敏感损失函数参数、惩罚系

数、核函数及其参数等模型参数的选择对预测结果具

有很大的影响[1]。目前常用遗传算法、粒子群优化算

法等对 SVR 预测模型的参数进行优化，但这些优化

算法在寻优过程中常常不同程度的陷入局部最优，难

以达到理想的预测效果[2-3]。人工蜂群算法（Artificial 

装备通用质量特性及寿命评估 
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Bee Colony，ABC）是由 Karaboga 于 2005 年提出的

一种新的基于群智能的全局优化算法。其直观背景来

源于蜂群的采蜜行为，蜜蜂根据各自的分工进行不同

的活动，并实现蜂群信息的共享和交流，解决了扩展

新解域与在已知解域进行精细搜索之间的矛盾，在很

大程度上避免了陷入局部最优解问题，从而找到问题

的最优解[4-5]。因此，文中提出一种基于支持向量机

回归和人工蜂群优化算法的故障预测方法，以提高故

障预测的准确性。 

1  人工蜂群（ABC）算法描述 

人工蜂群 (ABC)算法的原理就是模拟实际蜜蜂

的采蜜机制。它将人工蜂群分为观察蜂、采蜜蜂和侦

察蜂 3 类，整个蜂群的目标是寻找花蜜量最大的蜜

源。采蜜蜂利用先前的蜜源信息寻找新的蜜源并与观

察蜂分享蜜源信息；观察蜂在蜂房中等待并依据采蜜

蜂分享的信息寻找新的蜜源；侦查蜂的任务是寻找一

个新的有价值的蜜源，它们在蜂房附近随机地寻找蜜

源。在 ABC 算法中，食物源（蜜源）的位置用解空

间中的点来替代，蜜蜂采蜜（寻找食物源）的过程也

就是搜寻最优解的过程。每个蜜源的位置代表问题的

一个可行解，蜜源的花蜜量对应于相应的解的适应

度，寻找并采集蜜源的速度对应问题求解的速度[6-8]。 

假设 ABC 算法包含 S 个初始解，其中 S 为食物源

数目。每个解 xi=(xi1，xi2，…，xid)为一个 d 维的向量

（i=1，2，…，S，以及 d 为优化参数的个数）。然后，

观察蜂、采蜜蜂和侦察蜂开始进行循环搜索，循环次

数为 MCN。先由观察蜂对相应的食物源（可行解）进

行一次邻域搜索，当观察蜂寻找到的食物源（可行解）

的花蜜数量（解的适应度）优于之前的，这时就用新

的食物源位置（可行解）替代原来的食物源位置，否

则食物源位置保持不变。当所有的观察蜂完成搜索之

后，观察蜂跳摆尾舞与采蜜蜂共享蜜源信息。采蜜蜂

依据得到的蜜源信息在一定的概率条件下选择食物

源。花蜜量越大（适应度越优）的食物源（可行解），

被选择的概率越大。当采蜜蜂选中食物源后，也要进

行一次邻域搜索，然后把它搜索的结果与观察蜂进行

比较，当采蜜蜂的搜索解优于观察蜂的解时，此时可

行解进行更新，即替换原观察蜂的解，完成角色互换；

反之，保留有观察蜂的解。ABC 算法求解的过程，

就是通过反复搜索可行解来最终找到最优解的过程。 

观察蜂和采蜜蜂按照式（1）进行邻域搜索来完

成蜜源（食物源）位置的更新[9]： 

( )ij ij ij ij kjv x r x x    (1) 

式中：  1,2, ,j d  ，  1,2, ,k S  ， k 为随机

数，且 k i ； ijr 为 [ 1,1] 之间的随机数，它决定着 xi

领域的大小，随着搜索次数的增加，邻域的范围会逐

渐减小，即搜索的范围不断缩小，这样有助于减少获

得最优解的计算时间，也有利于提高算法精度。 

采蜜蜂按照概率 pi 对第 i 个食物源进行选择，当
对函数最大值寻优时，pi 依据式（2）进行确定： 
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式中：fiti 表示第 i 个解的适应度（函数值），代
表第 i 个食物源的花蜜数量。显然，当适应度越大时，
相对应的食物源被选择的概率越大。当对函数最小值
寻优时，则 pi 则依据式（3）进行确定： 
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此外，ABC 算法中的控制参数 limit，表示某个
可行解被更新的次数[10]。在寻优过程中，如果某个可
行解连续经过 limit 次循环之后仍然没有被更新，此
时这个解陷入了局部最优，与这个解相对应的观察蜂
也转变为侦察蜂，这个食物源位置（可行解）就要被
放弃。假设被放弃的解是 xi，则由侦查蜂通过式（4）
随机产生一个新的解来代替 xi。 

 min rand(0,1) max minij ij ij ijj jj
x x x x    (4) 

式中： {1,2, , }j d  ，xij 为向量 xi 的第 j 个元素。 

2  ABC 算法优化的 SVR 故障预测模型 

根据支持向量机(Support Vector Machine，SVM)

的构造原理可知[11-13]，支持向量回归模型（SVR）就

是对目标函数求极值，可通过式（5）表示： 

2

emp

1
( ) ( )

2
Q w CR f    (5) 

式中： emp ( )R f 为损失函数。文中引入  -不敏感

损失函数，有利于使偶变量保持稀疏性，同时实现对

可靠泛化界进行优化和求取全局最小解。此时，式（5）

可表示为： 

21
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2
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s.t. ( ) ,( )i i i iy w X b w X y b        
   

 (6) 

由于上述条件很难完全达到，这里再引入松弛因

子 0  和 * 0  ，用来表示允许拟合误差的大小。此

时式（6）的优化问题则可表示为： 
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式中：常数 0C  ，为惩罚系数。 

引入 Lagrange 函数： 
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式中： i 和 i
 为 Lagrange 因子。此时式（7）

的优化问题可用其对偶形式来表示： 
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对参数 i 、 *
i 进行求解后，再利用式（10）就

可求得 b ： 

*
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式中： sX


、 tX


为任意两个非支持向量。在此基

础上，就可得到回归函数： 
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为了将低维空间的非线性问题转化为高维空间

的线性问题，内积运算用核函数 ( , )i jK X X
 

来替代，

从而实现由低维空间到高维空间的映射[14]。此时，优

化目标函数就可通过核函数来表示，式（9）就转化

为如下形式： 
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与之对应，回归函数也做相应变化，式（11）可

表示为： 

     * *
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 (13) 

通过式（13）就可建立支持向量机的回归模型

（SVR）。 

假设一个时间序列为 1 2{ , , , }nx x x   ，前 个时刻的

值是已知的，任务是来预测当前时刻 t 的值。输出用

预 测 的 目 标 值 tx 表 示 ， 输 入 用 前  个 目 标 值

1 2{ , , , }t t t τx x x     表示，则需要将输入与输出之间建立

一一映射关系 :f    ， 称为嵌入维数[15]。则用

于支持向量机学习的训练样本集可表示为： 
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根据式(8)，可建立 SVR 回归预测模型： 

1
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   x x  (16) 

式中： 1, ,t n   。 

SVR 回归预测模型在时间序列预测非常重要的

一个步骤，是对其参数的优化选择，即嵌入维数 ，

损失函数参数  ，惩罚系数 C 以及核函数参数 的优

化选取。这四个参数的确定与 SVR 的预测精度具有

很大的影响。目前，在 SVR 参数确定时常用遗传算

法、粒子群优化算法等进行优化，但它们在寻优过程

中常常会陷入局部最优。根据 ABC 算法的实现过程，

它是同时对局部最优解和全局最优解进行搜索，能够

最大限度地避免陷入局部最优。因此文中提出采用

ABC 算法对 SVR 预测模型参数进行优化选取，以提

高预测的精度，同时减少提高预测的效率。 

在 ABC 算法中，蜂群采蜜行为对应着预测问题，

见表 1。食物源（蜜源）的位置对应预测问题的一个

可行解，即预测模型中需要优化选择的参数；食物源

的花蜜量大小对应预测模型的预测误差大小；搜寻食

物源和采蜜的速度对应参数优化问题的求解速度；当

得到最大花蜜量时表示取得了最佳的预测效果，即此

时预测误差达到最小。 

表 1 蜂群采蜜行为与预测问题对应关系 

蜂群采蜜行为 预测问题 

食物源位置 预测模型中需优化的参数 

食物源蜜量大小 预测误差大小（适应度） 

寻找及采蜜的速度 求解速度 

最大花蜜量 最佳预测效果（预测误差达到最小）

 
ABC 算法中，进行参数优化的依据是适应度，

其过程是根据适应度的大小来评判食物源位置（可行

解）的优劣[16-17]。进行参数优化的目的是使预测模型

的预测总误差达到最小，因此，适应度通常通过预测

总误差 e 来表示： 
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式中： ( )y i 为第 i 个数据的实测值； ( )y i 为第 i 个
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数据的预测值； ( )y i 为实测数据平均值；N 为测试数

据个数。 f 越小表明预测误差越小。 

基于人工蜂群优化算法和 SVR 的预测方法的使

用过程可分为以下几个步骤[18-19]。 

第一步，对变量进行初始化，假设食物源个数、

引领蜂的个数、跟随蜂的个数的初始值是一样的，并

随机为食物源的位置赋一个初始值。然后根据每个食

物源的位置向量，对  、 、C 及 四个参数进行求

取，建立 SVR 预测模型，再根据式（14）来计算每

个食物源的适应度 f 。 

第二步，观察蜂依据式（1）进行领域搜索，当

搜索到的食物源的适应度比前面的更优时，则用对食

物源位置进行更新，否则保持食物源位置不变。 

第三步，求取所有食物源的适应度，并按照式（3）

计算发生概率，采蜜蜂依据概率大小选择食物源（可

行解），并进行领域搜索，根据食物源的适应度对食

物源的位置进行更新，并完成与观察蜂的角色互换。 

第四步，在经过 limit 次循环之后，判断是否存

在局部最优解。若存在局部最优解，则侦察蜂根据式

（4）对食物源位置进行更新。 

第五步，重复第二步到第四步的运算，直到满足

最大迭代次数或最小收敛误差为止。最后，将对应最

优适应度的食物源的位置，即参数  、 、C 及 的

最优解进行输出。 

3  实例分析 

在进行发动机磨损故障预测时，通常采用监测发

动机滑油中金属元素的含量的方式来实现。现对某型

航空发动机滑油中金属元素 Mg 的浓度进行分析，采

用光谱分析方法来实现。依据采样时间的先后顺序，

将获得的 Mg 浓度数据进行排列，形成一个 Mg 浓度

时间序列（94 个数据点），如图 1 所示。可以看出，

在第 94 次取样时，Mg 的浓度值发生了大幅度升高，

据此可以判断该发动机内部发生了异常磨损。现在采

用基于 ABC 算法优化的 SVR 预测模型对该时间序列

进行分析，前 60 个数据作为训练样本，后 34 个数据

作为测试样本，其预测结果如图 2 所示。其中，图

2b 预测残差结果，预测残差表示实测值减去预测值

之后的数值。可以看出，在 60 到 90 之间取样时，预

测误差相对较小，基于 ABC 算法优化的 SVR 预测模

型能够很好地跟踪正常状态下系统的变化过程。在第

92 次取样时，预测残差陡然增大，这说明从第 92 次

取样之后发动机内部就进入了磨损异常状态。因此采

用 ABC 算法优化的 SVR 故障预测模型进行时间序列

预测，能够较好地跟踪发动机滑油金属元素浓度的变

化过程，并且能够提前 2 个取样时间预测异常情况的

出现（故障的发生）。 

 

图 1  Mg 元素浓度的时间序列 

 

图 2  测试数据的预测结果 

4  结语 

文中利用支持向量回归和人工蜂群算法的优点，

提出了 ABC-SVR 的故障预测模型。结果表明，该方

法利用人工蜂群算法能够克服局部最优解，解决了

SVR 参数选择的难题，能够提前较好的预测故障的发

生，具有广泛的应用前景。 
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勘误及致歉声明 

由于审读和校对的时间紧张，以及计算机操作上的疏忽，2017 年第 7 期期刊出现错误，先向文

章作者及广大读者致歉，并更正如下： 

第 83 页“海军战术导弹武器系统可靠性试验技术分析及发展建议”一文中，原第一作者“张弛”

更正为“张驰”。 
 


