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基于细菌觅食特征改进粒子群

算法优化犛犞犕模型参数研究

李宝晨１，金赛赛１，仝　蕊１，连光耀２
（１．军械工程学院，石家庄　０５０００３；２．军械技术研究所，石家庄　０５０００３）

摘要：针对粒子群算法优化ＳＶＭ模型参数在进化后期容易陷入局部最优的问题，研究了细菌觅食趋利避害机制，提出了一种基于

细菌觅食特性改进粒子群算法的方法，并将改进方法应用于优化ＳＶＭ预测模型参数的研究；实验结果表明，该方法能够弥补粒子群算

法在进化后期容易陷入局部最优的缺陷，具备更好的寻优性能。
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０　引言

近年来，因复杂装备系统的关键模块或元件故障而引起的

灾难性事故时常发生，导致大量的人力、物力与财力的损失。

故障预测技术是 “视情维修”技术的关键技术支撑［１］。

支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）诞生于

ＡＴ＆ＴＢｅｌｌ实验室，是由Ｖａｐｎｉｋ领导的研究小组根据统计学

习理论中的结构风险最小化原则提出来的一种机器学习方法，

由ＳＶＭ引申出的支持向量回归模型能够很好地用于预测问题

的研究［２］。如何选取模型参数是ＳＶＭ 应用中的一个关键问

题。粒子群算法是一种基于群体的智能优化算法［３４］，存在的

问题是算法在进化后期种群多样性消失，出现早熟停滞，局部

搜索能力较差，最终陷入局部最优［５］。

细菌觅食算法 （ＢａｃｔｅｒｉａｌＦｏｒａｇｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＦＡ）是

Ｐａｓｓｉｎｏ于２００２年提出来的一种新型的群体智能随机搜索算

法［６］。实验表明，细菌觅食的这种特有机制能够弥补粒子群优

化算法在进化后期容易陷入局部最优的缺陷。

１　犛犞犕预测模型

ＳＶＭ训练学习过程的基本思路：通过用内积空间定义的

非线性映射Φ，将输入空间的数据 珝狓映射到高维特征空间犌

中，并在这个空间进行线性回归［７］。

设 （狓犻，狔犻），犻＝１，２，…，狀，狓∈犚
犱，狔∈犚为训练样本集，

那么ＳＶＭ用来估计回归函数的公式为：

狔＝犳（珝狓）＝ （ω·Φ（珝狓））＋犫 （１）

　　此时，要确定的回归函数待定参数值是ω，犫，其中ω表示

的是权值向量，犫表示偏置。公式 （１）转化为关于损失函数的

结构风险最小化：

犚狉犲犳（犳）＝犮·∑
狀

犻＝１

Γ（犳（珝狓犻）－狔犻）＋
１

２
ω
２ （２）

　　在上式中，狀代表训练样本集的个数，Γ（·）代表的是损失

函数，犆代表的是惩罚因子

待定参数ω为：

ω＝∑
狀

犻＝１

（α犻－α犻 ）·Φ（珝狓犻） （３）

　　引入不敏感损失系数ε，由于ε较好的稀疏特性，得到的

结果可以具备较好的泛化能力。由此，确定的Γ（·）为：

Γ（·）＝ 狔－犳（珝狓）ε ＝ｍａｘ０，狔－犳（珝狓）－｛ ｝ε （４）

　　那么，求解上述公式 （４）等价于求解公式：

ｍａｘ犑＝ ∑
狀

犻＝１

α犻 ·（狔犻－ε）－∑
狀

犻＝１

α犻 ·（狔犻＋ε｛ ｝）－

１

２ ∑
狀

犻＝１，犼＝１

（α犻 －α犻）（α犼 －α犼）·犽（珝狓犻，珝狓犼）

狊．狋．∑
狀

犻＝１

α犻 ＝∑
狀

犻＝１

α犻 ；０≤α犻≤犆；０≤α

犻 ≤犆 （５）

　　求解上述公式，得到的估计回归函数为：

犳（珝狓）＝∑
狀

犻＝１

（α犻－α犻 ）（Φ（珝狓犻）·Φ（珝狓））＋犫 （６）

　　其中：α犻和α犻 对应支持向量，用核函数犽（珝狓犻，珝狓犼）代替公
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式 （６）中的内积运算 （Φ（珝狓犻）·Φ（珝狓）），这样公式 （６）即：

犳（→狓）＝∑
狀

犻＝１

（α犻－α犻 ）犽（珝狓犻，珝狓犼）＋犫 （７）

　　通过训练样本集对ＳＶＭ进行训练就可以获得α犻、α犻 以及

犫的数值组合。

２　基本粒子群算法

基本粒子群优化算法是由美国的电气工程师Ｅｂｅｒｈａｒｔ和

社会心理学家 Ｋｅｎｎｅｄｙ提出来的智能优化算法。基本粒子群

优化算法的生物学基础是一群鸟去寻找食物［４］。在粒子群算法

用数学语言叙述为：搜索空间为犇维，粒子种群共包含犿 个

粒子，狓犻 表示第犻个粒子的位置，狓犻 ＝ （狓犻１，狓犻２，…，狓犻犇），犻＝

１．２，…，犇。引入目标函数的概念，通过将狓犻 带入目标函数中

得到目标函数适应值来比较狓犻的优劣。第犻个粒子的飞行速度

也是一个犇维的向量，记为狏犻 ＝ （狏犻１，狏犻２，…，狏犻犇），第犻个粒

子至今为止搜索到的最优位置为狆
犫犲狊狋
犻 ＝ （狆

犫犲狊狋
犻１ ，狆

犫犲狊狋
犻２ ，…，狆

犫犲狊狋
犻犇 ），

整个种群至今为止搜索到的最优位置为犵
犫犲狊狋
＝ （犵

犫犲狊狋
１ ，犵

犫犲狊狋
２ ，…，

犵
犫犲狊狋
犇 ）。

基本粒子群算法使用下式对粒子的速度和位置进行更新：

狏犻犱（狋＋１）＝ω狏犻犱（狋）＋犮１狉１（狆
犫犲狊狋
犻犱 （狋）－狓犻犱（狋））＋

犮２狉２（犵
犫犲狊狋
犱 （狋）－狓犻犱（狋）） （８）

狓犻犱（狋＋１）＝狓犻犱（狋）＋狏犻犱（狋） （９）

　　其中：犻＝１，２，…，犿；犱＝１，２，…，犇；ω为惯性权重系数；犮１

和犮２是两个非负常数；狉１和狉２是属于区间［０，１］之间的随机数。

３　基于细菌觅食特征改进粒子群算法

细菌觅食算法的生物学基础是大肠杆菌在人类肠道中觅食

过程中的智能表现：即通过趋化、繁殖、驱散３个步骤来不断

更新细菌的所在位置，使细菌能够趋向营养丰富的地方。

优化算法中可以引入大肠杆菌的这种趋利避害机制。将一

群游动的大肠杆菌看作是解空间中的设计变量，将环境中的营

养丰富源看成是待求问题的最优解，定义不利刺激为在优化问

题求解过程中所满足的某种不利条件，解空间中的设计变量在

寻优过程中能够根据最优解的求解情况，及时调整自己的运动

行为，不断逼近待求问题的最优解。

基于此，提出一种基于细菌觅食特征的改进粒子群优化算

法。本文定义优化求解过程连续５代寻找到的最优值变化在

０．０１％以内，认为算法陷入了局部最优。

结合粒子群算法，引入调节因子犣，其中驱散操作采用：

狏犻犱（狋＋１）＝ω狏犻犱（狋）＋犮１狉１（狆
犫犲狊狋
犻犱 （狋）－狓犻犱（狋））＋

犮２狉２（犵
犫犲狊狋
犱 （狋）－狓犻犱（狋））－犣 （１０）

　　趋化操作采用：

狏犻犱（狋＋１）＝ω狏犻犱（狋）＋犮１狉１（狆
犫犲狊狋
犻犱 （狋）－狓犻犱（狋））＋

犮２狉２（犵
犫犲狊狋
犱 （狋）－狓犻犱（狋））＋犣 （１１）

　　其中：犣＝犮３狉３（狆
犫犲狊狋
犽犱 （狋）－狓犻犱（狋）），其它参数的含义与式 （８）

和 （９）对应相同，下标犽和犱分别表示第犽个粒子和第犱维，且

犽≠犻，学习因子犮３用来引导粒子的运动并调节粒子对个体经验、

群体最优个体经验以及群体中其它个体经验继承的多少。

利用细菌觅食特征改进粒子群算法优化ＳＶＭ 模型参数的

步骤为：

Ｓｔｅｐ１：设置ＳＶＭ模型的初始参数，包括设置最大迭代次

数、微粒初始速度狏０犻 、微粒最大允许速度狏
ｍａｘ
犱 、随机生成初

始微粒狓０犻 、群体规模等。微粒向量的元素分别对应的是惩罚

因子Ｃ、不敏感损失系数ε和核函数参数σ。

Ｓｔｅｐ２：计算每个微粒的适应值。以预测样本的实际值与

预报值误差最小为目标函数，采用如下这种形式：

犉（狓犻）＝
１

犿∑
犿

犻＝１

犃（犻）－犉（犻）

犃（犻）
×１００％ （１２）

　　其中：犿为预测样本的总个数，犃（犻）表示测试集中第犻个

预测样本实测值，犉（犻）为第犻个预测样本预测值。

Ｓｔｅｐ３：比较自身的最优值犉（狆
犫犲狊狋
犻 ）与按照公式 （１２）计算

的适应函数值犉（狓犻），如果犉（狓犻）＜犉（狆
犫犲狊狋
犻 ），则犉（狆

犫犲狊狋
犻 ）＝

犉（狓犻），狆
犫犲狊狋
犻 ＝狓犻。

Ｓｔｅｐ４：比较所有微粒的最优适应值犉（犵
犫犲狊狋）与每个微粒的

最优适应值犉（狆
犫犲狊狋
犻 ），如果犉（狆

犫犲狊狋
犻 ）＜犉（犵

犫犲狊狋），则犉（犵
犫犲狊狋）＝

犉（狆
犫犲狊狋
犻 ），犵

犫犲狊狋
＝狆

犫犲狊狋
犻 。

Ｓｔｅｐ５：基于细菌觅食特征的微粒移动操作。判断是否满

足不利刺激，即粒子群体在寻优过程中是否连续５代寻找到的

最优值变化在０．０１％以内。若是，则认为陷入了局部最优，

用公式 （１０）和 （９）对适应度值较差的粒子实施驱散操作移

动；若否，用公式 （１１）和 （９）对适应度值较差的粒子实施

趋化操作移动，从而产生新的微粒。

Ｓｔｅｐ６：判断迭代次数是否已经达到最大迭代次数，若是，

计算结束；若否，则返回Ｓｔｅｐ２。

利用细菌觅食特征改进粒子群算法优化ＳＶＭ 的算法流程

如图１所示。

图１　算法流程图

４　仿真研究

４１　输入向量

本文实验对象为某型底盘液压泵，每日于 １０：００～

１２：００时间段采集３０Ｓ振动信号，信号图形如图２所示。训练

集为：５月１日～５月３０日每日采集的３０Ｓ振动信号利用

ＥＭＤ方法得到的ＩＭＦ１分量在固有频率区间０～２００Ｈｚ特征

能量值珚犛１ ；测试集为：５月３１日～６月５日每日采集的３０Ｓ

振动信号利用ＥＭＤ方法得到的ＩＭＦ１分量在固有频率区间０～

２００Ｈｚ特征能量值珚犛１ 。

４２　参数设置

（１）依据先验知识，设定的基本粒子群算法优选ＳＶＭ 模

型的搜索范围是：犆∈［０，１００］，ε∈［０．０００１，１］，σ∈［０．００１，

１０］。种群规模即粒子数犿＝３０。
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图２　振动信号示意图

（２）解空间设置为３维，即微粒向量的元素分别对应的是

ＳＶＭ的３个待定参数惩罚因子Ｃ，不敏感损失系数ε和核函

数参数σ。

（３）加速常数犮１ 和犮２ 一般取为相等的数值，并且范围满

足犮１、犮２∈［０，４］。考虑到随机的因素对算法所造成的影响，犮１

和犮２ 常常取作２。本文确定的犮１ ＝犮２ ＝２，犮３ ＝０．５。

（４）最大迭代次数设置为犜＝１００。

ω＝ωｍａｘ－
狋
犜
×（ωｍａｘ－ωｍｉｎ） （１３）

　　其中：ωｍｉｎ为惯性权重初值，ωｍａｘ为惯性权重终值，犜和狋分别

为最大迭代次数和当前迭代次数。据此，确定的惯性权重初值

ωｍａｘ＝０．９，惯性权重终值ωｍｉｎ＝０．４，ω＝０．９－
狋×０．５
１００

。

４３　实例分析

在 Ｍａｔｌａｂ７．９环境下分别运行两种方法优化ＳＶＭ模型参

数的程序，经过在训练集上的数次迭代，５月３１日～６月５日

的测试集样本优化结果如表１所示。

表１　两种方法的预测误差

时间点 实测值
基本粒子群算法 改进粒子群算法

预测值 误差／％ 预测值 误差／％

１ ４．９７ ４．６８ ５．８３ ４．９４ ０．６０

２ ５．０１ ４．７０ ６．１９ ４．９９ ０．４０

３ ５．０５ ４．７４ ６．１４ ５．０２ ０．６０

４ ５．１１ ４．７６ ６．８５ ５．０７ ０．７８

５ ５．１７ ４．８２ ６．７７ ５．１４ ０．５８

６ ５．２３ ４．８８ ６．６９ ５．１６ １．３３

基本粒子群算法的参数优化结果为犆＝４５．３８４，ε＝０．００４６８，

σ＝５．１０５；基于细菌觅食特征改进粒子群算法的参数优化结

果为犆＝４４．０５６，ε＝０．００５０１，σ＝４．７２６。对应的测试误差随

迭代次数的变换曲线如图３和图４所示。

图３　基本粒子群算法测试误差迭代曲线图

图４　改进粒子群算法测试误差迭代曲线图

由图可知：

（１）由图３测试误差的迭代优化曲线能够看出，测试误差

总体呈波动下降趋势，说明随着迭代次数增加，模型的精度同

时随之提高。但在图中所示的犇 处，算法的寻优结果基本不

再变化，此时测试误差值为６．０２％，对比利用细菌觅食特征

改进粒子群算法优选 ＳＶＭ 模型参数得到的测试误差结果

０．６６％，可判断此时算法陷入局部最优。

（２）在图４所示犃、犅、犆处，利用细菌觅食特征改进粒子

群算法优选ＳＶＭ模型参数得到的测试误差结果均有陷入局部

最优的可能性，此时算法触发了不利刺激条件：连续５代寻找

到的最优值变化在０．０１％以内。算法判断满足不利刺激条件

后对适应度值较差的粒子实施驱散操作移动，在图示犃、犅、犆

处数次跳出局部最优，在图中犇 处对测试误差的寻优结果达

到了最优值０．５９％直至最后，优化结果基本不再变化，证明

本文提出改进算法的有效性。

５　结束语

惩罚因子犆，不敏感损失系数ε和核函数参数σ等参数直

接影响到ＳＶＭ的学习性能和泛化能力，如何选取上述参数是

ＳＶＭ应用中的一个关键问题。本文通过对基本粒子群算法引

入细菌觅食机制，引导粒子跳出局部最优点，提高了粒子在搜

索后期的遍历性。实验结果表明，本文提出的改进粒子群算法

的性能优于单一的粒子群算法。
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