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摘要  针对水轮发电机振摆数据的状态趋势预测问题，提出一种结合蜣螂优化算法（dung beetle optimizer，简称

DBO）和支持向量回归（support vector regression，简称 SVR）的振摆趋势预测模型，通过改进的蜣螂优化算法

（fortified dung beetle optimizer，简称 FDBO）自动调整变分模态分解（variational mode decomposition，简称 VMD）及

SVR 模型的参数，以提高预测的准确性和效率。首先，通过 FDBO 优化 VMD 参数，改善信号分解的质量；其次，利

用优化后的 VMD 分解结果提取信号有效特征；最后，应用 FDBO 优化的 SVR 模型进行趋势预测。实验结果表明：

本研究方法在预测精度和收敛速度上显著优于传统方法，尤其在处理非线性和非平稳信号方面表现出色；对于不同

方向摆度数据的预测验证，该方法也展现了其在多样化应用场景中的优越性能。此研究为水轮发电机状态预测提

供了一种有效方法。
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0 引  言

“十四五”期间，水电是我国可持续能源体系的

关键支柱，其高效稳定运行对推动能源现代化转型

与环境可持续发展具有重要意义。水电机组的状态

趋势预测是保障这一战略顺利实施的重要环节。随

着机组向复杂化、集成化和巨型化发展，对其在线状

态监测与健康评估提出了更高要求。实现准确的振

动趋势预测，不仅能及时识别运行异常，还可有效预

防潜在故障、优化维护决策，从而提升机组可靠性与

运行效益。振动信号分析是支撑机组运维的核心手

段，然而现有预测方法在精确捕捉动态特征、兼顾计

算效率与模型泛化能力方面仍面临显著挑战［1⁃2］。

在机械与结构系统的状态监测与趋势预测领

域，现有方法主要可分为基于物理模型和基于数据

驱动两大类。基于物理模型的方法依赖系统机理与

先验知识构建数学模型。Lu 等［3］提出基于扩展工

况传递路径分析（operational path analysis extended，

简称 OPAX）的振动环境预测方法，用于精确描述飞

机结构及机载设备的振动响应。Qian 等［4］通过融合

相空间扭曲技术与改进裂纹扩展模型，实现了轴承

缺陷演化的跟踪与剩余寿命的准确预估。

基于物理模型的预测方法通常依赖复杂机理建

模与大量实验数据支撑，在实际应用中存在参数获

取困难、模型适应性有限等问题。相比之下，基于数

据驱动的预测方法能够直接从运行数据中挖掘系统

动态规律，更适用于复杂工业过程的建模与预测。

SVR 作为一种典型的数据驱动方法，凭借其在处理

小样本、非线性问题方面的出色泛化能力，已成为工

程预测领域的重要工具［5］。

金 辉 等［6］结 合 改 进 灰 狼 优 化 算 法（improved 
grey wolf optimization，简称 IGWO）与 SVR，有效提

升了锂电池剩余寿命的预测精度。王钰涵等［7］分别

基于发动机振动时域与频域数据构建 SVR 预测模

型，为快速噪声预测提供了有效途径。王瑞等［8］采

用鲸鱼优化算法（whale optimization algorithm，简称
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WOA）优化 SVR 参数，实现了高铁沿线超短期风速

的高精度预测。这些研究充分体现了 SVR 在与智

能优化算法结合、适应不同工程场景方面的优越

性能。

针对复杂的非平稳振动信号，传统时域与频域

分析方法往往难以充分挖掘其动态特征，基于时

间-频率联合分析的模态分解技术因此成为重要研

究方向。职保平等［9］采用集合经验模态分解（en⁃
semble empirical mode decomposition，简称 EEMD）

与第 2 代盲源分离（second⁃order blind identification，
简称 SOBI）技术识别水轮机振动源。贾嵘等［10］结

合随机共振与经验模态分解（empirical mode decom ⁃
position，简称 EMD）进行故障诊断。Kartal 等［11］利

用 VMD 与 EEMD 预测水力结构冲蚀深度。然而，

上述方法多依赖人工参数设置，易出现分解不足或

过分解现象，影响特征提取的准确性与稳定性。此

外，虽已有研究尝试结合模态分解与机器学习进行

趋势预测［12］，但其对数据预处理与特征选择过程较

为依赖。付文龙等［13］提出最优变分模态分解（opti⁃
mal variational mode decomposition，简称 OVMD）与

SVR 相结合的回归预测模型，仍需要通过大量实验

确定最优参数，限制了其实际部署效率。

为提升复杂信号处理的精度与效率，笔者引入

FDBO 算法，实现对 VMD 与 SVR 关键参数的自动

优化，以增强模型在非平稳、高噪声环境下的预测能

力，为水轮发电机的高效运行和故障预防提供支持。

1 构建预测模型

在 构 建 预 测 模 型 的 过 程 中 ，本 研 究 采 用

FDBO⁃VMD⁃FDBO⁃SVR 复合模型结构。VMD 用

于高效处理和分解振动信号，通过识别和提取信号

的关键模态分量，使后续趋势预测基于更准确的特

征信号开展，显著提高了模型对复杂振动信号的分

析精度。FDBO 提高了参数搜索的效率和模型的收

敛速度，也为 VMD 和 SVR 参数优化提供了智能化

的解决方案，增强了模型对复杂系统动态变化的适

应能力，显著提升了模型的泛化能力和预测准确

性。通过 FDBO 算法对 SVR 参数进行智能调整，模

型处理复杂非线性关系的能力得到增强，尤其在小

样本数据条件下仍保持较高的预测精度。FDBO 的

介入不仅优化了 SVR 的预测精度，也提高了模型对

不 同 振 动 信 号 特 性 的 适 应 性 。 综 上 ，

FDBO⁃VMD⁃FDBO⁃SVR 模型克服了单一预测方

法在复杂系统状态预测中的局限性，为水轮发电机

故障状态下的振摆预测问题提供了一种有效的解决

方案。图 1 为构建预测模型流程图。

2 改进蜣螂优化算法

2.1　蜣螂优化算法　

DBO 是一种受自然界蜣螂行为启发的优化算

法。该算法模拟蜣螂在寻找食物时滚动粪球的过

程，利用随机搜索策略寻找最优解。蜣螂在不同方

向上滚动粪球以探索潜在的食物源，这一过程对应

于在解空间中搜索最优点［14］。算法主要包括初始

化、位置更新及偷窃行为等步骤，其中，位置更新是

核心环节，涉及蜣螂根据环境信息调整其路径。尽

管 DBO 算法在多个领域展现出了有效性，但在处理

一些复杂问题时仍存在收敛速度较慢和易陷入局部

最优解的问题，这些限制凸显了进一步改进的必

要性。

2.2　改进蜣螂优化算法的实现　

FDBO 算法通过引入 Singer 混沌映射、可变螺

旋搜索策略及 Levy 随机飞行策略，有效提升了算法

性能和全局搜索能力，同时显著提高了收敛速度和

逃离局部最优解的能力，使 FDBO 在处理复杂优化

问题时表现更加优异。该算法的改进策略如下。

1） 采用新型 Singer 混沌映射方法，提高算法的

全局搜索性能。该映射策略不仅使初始种群分布更

加均匀，还增加了种群多样性，有助于算法有效跳出

局部最优解。

新型 Singer混沌映射方法的表达式为

图 1　构建预测模型流程图

Fig.1　Flowchart of the predictive model construction process
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xk+ 1 = u ( 7.86xk- 23.31x2
k+ 28.75x3

k- 13.302 875x4
k )

u∈( 0.9，1.08 ) （1）
2） 引入自适应的可变螺旋搜索策略。该策略

能够在搜索过程中更灵活地选择不同的探索半径，

使繁殖位置与小蜣螂觅食均以螺旋形式在空间中搜

索，扩展了发现者探索未知区域的能力，有助于算法

跳出局部最优，从而提高全局搜索能力。

蜣螂繁殖原公式为

Bt+ 1
i = xtgbest + b1 ( Bt

i - Lb∗ )+ b2 ( Bt
i - Ub∗ ) （2）

改进后的蜣螂繁殖公式为

Bt+ 1
i = xtgbest + ezl cos ( 2πl )b1 ( Bt

i - Lb∗ )+
ezl cos ( 2πl )b2 ( Bt

i - Ub∗ ) （3）
小蜣螂觅食原公式为

xt+ 1
i = xti + C 1 ( xti - Lbl )+ C 2 ( xti - Ubl ) （4）

改进后的小蜣螂觅食公式为

xt+ 1
i = ezl cos ( 2πl ) xti + C 1 ( xti - Lbl )+

C 2 ( xti - Ubl ) （5）
3） 引入自适应的可变螺旋搜索策略。该策略通

过在搜索过程中调整探索半径，扩大了算法的搜索范

围，有助于有效逃离局部最优解，增强全局搜索能力。

蜣螂偷窃原公式为

xt+ 1
i = xtlbest + Sg ( | xti - xtgbest |+ | xti - xtlbest | ) （6）
改进后的蜣螂偷窃公式为

xt+ 1
i = levyxtlbest + Sg ( | xti - xtgbest |+ | xti - wxtlbest | )

（7）
图 2 为改进蜣螂优化算法流程图。

本研究通过 3 个经典测试函数（单峰、多峰、固

定多峰）验证 FDBO 的搜索性能。其中：单峰函数

（F1）用于测试局部搜索能力；多峰函数（F11）和固定

多峰函数（F16）用于评估全局搜索能力。将 FDBO
与 5 种优化算法进行性能比较，分别为：灰狼优化算

法（grey wolf optimizer，简称 GWO）、麻雀搜索算法

（sparrow search algorithm，简称 SSA）、鲸鱼优化算

法（whale optimization algorithm，简称 WOA）、北方

苍鹰算法（northern goshawk optimizer，简称 NGO）

以及原始 DBO 算法。各算法在测试函数上的寻优

对比如图 3 所示。可以看出，改进后的算法在搜索

精度以及收敛速度上皆优于其他算法，其性能得到

了显著提高。

3 变分模态分解的优化

3.1　变分模态分解　

由于 EMD 存在端点效应和模态混叠等局限

性［15］，为此笔者引入了 VMD，其通过将复杂信号分

图 2　改进蜣螂优化算法流程图

Fig.2　Flowchart of the improved FDBO

图 3　各算法在测试函数上的寻优对比

Fig.3　Comparison of optimization performance of different 
algorithms on test functions
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解为一系列固有模态函数（intrinsic mode functions，
简称 IMFs），可有效处理非线性和非平稳信号，然

而，其传统参数设置依赖人工经验。本研究通过

FDBO 自动调整 VMD 参数，克服了传统方法的局

限，提升了分解质量与效率，增强了模型在复杂信号

分析中的适用能力。

3.2　FDBO 优化 VMD　

VMD 通过将复杂信号分解为多个 IMFs 来降

低信号复杂度，提高处理效率。为了优化 VMD 算

法，本研究建立了适应度函数并引入评价指标来衡

量 IMF 的性能。通过上述优化措施，VMD 算法能

更准确地处理水电机组信号，提高分析精度和效

率。具体评价指标建立过程如下。

1） 样本熵：用于量化数据的规律性，尤其反映

信号的稀疏性。样本熵越高，信号的不确定性越大。

2） 皮尔逊（Pearson）相关系数：用于评估重构

信号与原始信号之间的相似度。

3） VMD 参数优化：本研究采用 FDBO 算法，综

合样本熵与皮尔逊相关系数对 VMD 参数进行优

化，以全面提高分解性能。

将 VMD 的参数组合 [ K，α ]作为蜣螂种群的位

置，构建适应度函数进行优化，即

fFDBO = min
é

ë

ê
êê
ê sampEn ( data，q，r )

p* lg (ω )
ù

û

ú
úú
ú

（8）

其中：lg（ω）为相对聚合代数项；sampEN (⋅) 为样本

熵函数；data 为随机信号时间序列；q为嵌入维度；r

为相似性容限；p*为皮尔逊相关系数。

4） 采用FDBO对VMD中的模态数K和惩罚系数

α进行筛选与优化。图4为FDBO优化VMD流程图。

4 支持向量回归的优化

4.1　支持向量回归　

SVR 是一种基于统计学习的有效回归预测方

法，其关键在于合理选择核函数参数与惩罚系数，以

达到最佳预测效果。然而，传统的参数选择方法会

导致效率低下、模型过拟合或欠拟合［16］。为解决上

述问题，本研究采用 FDBO 算法优化 SVR 参数，以

提高模型的泛化能力和预测精度。通过智能优化策

略，FDBO 算法能够自动调整核函数半径与惩罚系

数，有效改善 SVR 模型在处理复杂数据时的性能。

4.2　FDBO 优化 SVR　

SVR 的性能高度依赖于核函数参数 g和惩罚系

数 c，FDBO 算法通过智能化的方法自动调整这些关

键参数。图 5 为 FDBO 优化 SVR 流程图。该流程

的目标是运用智能算法找到最优的 SVR 参数，从而

实现高效、准确的模型性能。

5 实验验证

5.1　实验数据获取　

以国内某水电站为例进行验证实验。该水电站

安装 5 台 350 MW 的混流式水轮发电机组，年发电

量近 70 亿度。水轮机额定水头为 70 m，额定出力为

379.2 MW，额定流量为 600.5 m3 /s。选取该电站水

轮发电机在正常运行状态下的 398 组上导轴承 x方

向摆度监测数据进行趋势预测分析。取前 318 组数

图 4　FDBO 优化 VMD 流程图

Fig.4　Flowchart of FDBO optimization for VMD

图 5　FDBO 优化 SVR 流程图

Fig.5　Flowchart of FDBO optimization for SVR
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据作为训练样本，后 80 组数据作为测试样本。图 6
为水电机组振摆位置示意图。

5.2　实验数据处理　

由于水力机组复杂的工作环境和振动数据的非

线性特征，使得原始数据常含误差，因此本研究采用

FDBO⁃VMD 方法，从原始数据中提取更精确可靠

的信号。此方法确保了数据质量，提高了分析准确

性和模型预测能力。

设置 FDBO⁃VMD 参数种群数为 20，最大迭代

次数为 10，α的搜索范围为［500，3 000］，K的搜索范

围为［2，15］。经优化寻优，全局最佳适应度函数值

fFDBO = 0.085 35，对应的 VMD 最佳参数组合为［12，
2 967］。

5.3　实验数据预测　

采用 FDBO⁃VMD 对数据进行相空间重构，并

建立 SVR 模型进行预测分析。为验证所提模型的

有效性，选取 SVR、VMD⁃SVR、VMD⁃FDBO⁃SVR
及 FDBO⁃VMD⁃FDBO⁃SVR 预测模型进行对比分

析。其中：SVR 模型直接对原始振动序列进行相空

间 重 构 并 进 行 回 归 预 测 ；VMD⁃SVR 模 型 基 于

VMD 对原始振动序列进行信号分解，对各子序列

分别进行相空间重构和回归预测，并对所有预测结

果求和，得到最终的振动预测值。根据经验，VMD
的参数设置为K= 7，α= 1 000。

各模型对上导轴承 x向摆度的预测结果如图 7
所示。可以看出：直接使用 SVR 模型进行预测的效

果最差；经过 VMD 分解后再用 SVR 模型预测，效

果有所改善，但仍有提升空间；经 VMD 分解并应用

FDBO 算法对 SVR 模型进行参数优化后，预测效果

显著提高，表现出更好的性能；最佳的预测效果出现

在采用 FDBO 算法同时优化 VMD 和 SVR 模型参

数时，该方法在所有模型中均表现出最佳性能。

为了全面评估不同模型的预测效果，本研究采

用 4 个主要统计指标：均方根误差（root mean square 
error，简称 RMSE）、平均绝对误差（mean absolute 
error，简称 MAE）、平均绝对百分比误差（mean ab⁃
solute percentage error，简 称 MAPE）和 决 定 系 数

R2。其中：RMSE 反映预测值与实际值的平均误差

大小；MAE 表示误差的平均水平；MAPE 以百分比

形式显示预测误差的相对大小；决定系数 R2 衡量模

型的拟合程度。

各模型振摆数据预测性能对比如表 1 所示。可

以看出，FDBO⁃VMD⁃FDBO⁃SVR 预测模型的各项

评价指标均优于其他预测模型，证明了 FDBO 算法

在优化 VMD 和 SVR 模型参数方面具有重要作用，

并表明通过多重组合优化可以显著提高振摆数据的

预测性能。

5.4　实验验证　

除了上导轴承 x向摆度数据外，实验验证还包

图 7　各模型对上导轴承 x向摆度的预测结果

Fig.7　Predicted results of upper guide bearing x⁃direction 
swing for hydropower unit

图 6　水电机组振摆位置示意图

Fig.6　Hydroelectric unit swing position schematic

表 1　各模型振摆数据预测性能对比

Tab.1　Comparative performance of various models in 
swing data prediction

模型

SVR
VMD⁃SVR
VMD⁃FDBO⁃SVR
FDBO⁃VMD⁃
FDBO⁃SVR

RMSE/
μm

6.992 9
2.769 7
1.869 8

1.595 8

MAE/
μm

5.597 5
2.177 9
1.427 7

1.255 7

MAPE/
%

3.005 6
1.156 2
0.766 5

0.671 75

R2

-0.294 50
0.796 92
0.907 45

0.932 58

750



第  4 期 安  彪，等：基于 FDBO⁃VMD⁃FDBO⁃SVR 的水轮发电机振摆趋势预测方法

括水轮发电机正常运行条件下的上导轴承 y向摆度

数据，以及上机架水平 x向和 y向振动数据。这些

数据用于验证模型在预测不同方向摆度变化时的有

效性和准确性。

图 8 为上导轴承 y向摆度预测结果。图 9 为上

机架水平 y向预测结果。图 10 为上机架水平 x向预

测结果。表 2 为不同方向振动预测的模型性能评

估。笔者使用 2 种方法评价模型效果：①通过图 8~
10 的直观比较；②使用如表 2 所示的评价指标。

图 8~10 表明，无论是上导轴承 y向摆度，还是

上机架水平 x向或 y向振动数据，预测模型均显示

出与上导轴承 x向摆度数据相似的预测准确度。这

证明了模型在处理不同方向摆度数据时的一致性和

有效性。

从表 2 可以看出，模型在所有测试数据集上的

RMSE、MAE、MAPE和决定系数均显示出了优异性

能，验证了模型预测的准确性和可靠性。可见，该模型

不仅适用于单一方向的摆度数据，还能够精确预测多

方向的振动数据，显示出其优越的适用性和全面性。

为进一步验证所提出模型的有效性，采用水轮

发电机正常运行条件下的上导轴承 x向摆度数据以

及上机架水平 x向振动数据作为验证数据，并选择

以下 2 种模型进行比较：①结合 VMD 进行信号特征

提取，并采用遗传算法（genetic algorithm，简称 GA）

来优化反向传播（back propagation，简称 BP）神经网

络 参 数 的 VMD⁃GA⁃BP 模 型 ；② 整 合 了 WOA、

VMD 以 及 时 序 卷 积 网 络（temporal convolutional 
network，简称 TCN）的 WOA⁃VMD⁃TCN 模型。不

同模型的性能评估指标对比如表 3 所示。正常运行

状态下与报警状态下模型性能对比分别如图 11、12
所示。

图 9 上机架水平 y向预测结果

Fig.9　Predictive results for horizontal y⁃direction swing of 
upper bracket

图 10　上机架水平 x向预测结果

Fig.10　Predictive results for horizontal x⁃direction swing of 
upper bracket

图 8　上导轴承 y向摆度预测结果

Fig.8　Predicted results of upper guide bearing y⁃direction 
swing for hydropower unit

表 2　不同方向振动预测的模型性能评估

Tab.2　Model performance evaluation for vibration prediction in different directions

模型

SVR
VMD⁃SVR
VMD⁃FDBO⁃
SVR
FDBO⁃VMD⁃
FDBO⁃SVR

RMSE/μm
上导轴

承 y向

摆度

5.193 0
3.294 4

1.465 7

1.106 7

上机架

水平 x

向振动

8.570 9
3.366 3

2.285 7

1.606 5

上机架

水平 y

向振动

7.963 3
3.459 7

2.649 3

1.601 2

MAE/μm
上导轴

承 y向

摆度

4.218 1
2.753 0

1.162 5

0.864 9

上机架

水平 x

向振动

7.022 8
2.619 4

1.799 9

1.236 2

上机架

水平 y

向振动

6.461 3
2.699 8

2.037 5

1.303 6

MAPE/%
上导轴

承 y向

摆度

2.236 4
1.442 0

0.611 9

0.454 4

上机架

水平 x

向振动

6.109 8
2.326 6

1.575 3

1.082 9

上机架

水平 y

向振动

5.990 6
2.537 4

1.896 3

1.210 9

R2

上导轴承

y向摆度

-0.250 51
0.496 72

0.900 38

0.943 21

上机架

水平 x向

振动

-0.157 45
0.821 46

0.917 68

0.959 34

上机架

水平 y向

振动

-0.069 90
0.798 05

0.881 58

0.956 75
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可见，在水轮发电机正常运行状态下，所提出的

预测模型展现出更优的性能。具体而言，该模型的

预测曲线与真实值曲线高度吻合，预测结果更接近

实际运行数据，波动趋势与实际情况的同步性较好，

各项评价指标均优于其他对比模型，反映出该模型

能够更准确地捕捉水轮发电机振动数据的关键

特征。

在水轮发电机故障情况下，通过实验结果可以

看出，所提出的预测模型仍能保持较高的预测准确

性，而其余 2 个模型的预测精度明显下降。这表明

在处理复杂且可能存在非线性和非平稳特征的振动

信号时，所提出模型具有更强的鲁棒性和适应性。

与 VMD⁃GA⁃BP 模型和 WOA⁃VMD⁃TCN 模

型相比，所提出的模型成功预测了一级和二级报警

状态下的故障可能性和严重性，表现出更高的预测

准确性和鲁棒性。这不仅验证了所提模型在常规

设备监测以及异常情况下的故障预警能力，也凸显

了其在实际工业应用中的实用性和可靠性，为未来

在更广泛应用场景中提升模型性能提供了理论

支持。

6 结束语

针对水轮发电机振摆数据的故障预测问题，笔

者开发了一种基于 FDBO 算法与 SVR 的复杂系统

状态预测模型。通过自动调整 VMD 和 SVR 参数，

该模型不仅能在正常运行条件下有效预测水轮发电

机的工作状态，还能准确预测报警状态下的故障风

险。通过与 VMD⁃GA⁃BP 模型和 WOA⁃VMD⁃TCN
模型的比较，本模型在正常运行及报警状态下也展

现出了更高的预测准确性和鲁棒性，有效提升了故

障预测的精度和效率。然而，在某些极端条件下的预

测准确性和模型的泛化能力仍有待进一步探究。本

研究方法在理论上为水电机组状态监测与故障预测

提供了新的视角，在实际应用中也展现出一定潜力。
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