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 基于最小二乘支持向量机的泵性能分析 
 

万 毅 
（温州大学物理与电子信息工程学院，温州 325035） 

 

摘  要: 泵的性能曲线是泵选型、优化调度和泵站运行的重要依据，通常该曲线均是通过试验或是根据试验数据和性

能图表上的数据进行曲线拟合而获得，但这些方法复杂昂贵，而且拟合精度不高。针对以上方法的缺点，提出了一种

基于交叉验证最优参数选择的最小二乘支持向量机（LSSVM）泵性能预测方法。通过最小二乘支持向量机（LSSVM）

学习算法网络的设计和构建，并应用网络搜索－交叉验证的方法对支持向量机参数进行优化选择，模拟得到复杂和非

线性很强的泵的性能曲线，经优化模型输出值和试验值、同多项式拟合值以及径向基神经网络误差的比较，交叉验证

最优参数选择的最小二乘支持向量机具有优良的非线性建模能力和泛化能力，在有限学习样本条件下仍获得了很高的

精度，平均相对误差为0.02378%，为泵的性能分析提供了一种简便可行的智能方法。 
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0  引  言  

泵是农业生产中的重要机械设备。泵的性能曲线是

泵选型、优化调度和泵站运行的重要依据，设计人员以

泵性能曲线作为参考，可以合理地选取泵并可以有效地

避免所选泵容量偏大，工作点偏离高效区[1]。但长期以来，

泵的性能曲线的获得一直是个难点，人们只能通过大量

的试验测量或以泵的试验数据或性能图上的数据进行性

能曲线拟合而得到，试验测量是由生产厂家在成批生产

后，对同一系列产品进行大量的抽样试验，实测出样机

在不同流量点下的扬程、功率、允许吸上真空度及转速

等性能参数的数据，然后进行测试数据的处理，绘制出

一组曲线，同时用户将泵安装在实际管路系统中后，也

要对泵进行性能测定，以获取泵实际运转的性能，这项

工作非常复杂而且费用昂贵。以泵的试验数据或性能图

上的数据进行拟合而得到的特性曲线的方法虽可减少试

验,但它所得的结果只能保证已知数据附近的准确预测，

远离该数据点的预测则往往与实际差别较大，甚至很不

相符。因此，既经济又完整可靠地获得泵的性能曲线是

泵站机组控制的设计工作者长期以来追求的目标[1-2]。论

文提出了一种基于交叉验证最优参数选择的最小二乘支

持向量机（least squares support vector machines，LSSVM）

的泵性能预测方法。通过最小二乘支持向量机（LSSVM）

学习算法网络的设计和构建，并应用网络搜索和交叉验

证的方法对支持向量机参数进行优化选择，模拟得到复
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杂和非线性很强的泵的性能曲线，经网络输出数据和试

验数据的对比，交叉验证最优参数选择的最小二乘支持

向量机算法具有很强的非线性映射和函数逼近能力，在

小样本条件下，有效地避免了局部极小和过学习的现象，

获得了很好的效果，为泵的研究、设计、制造和使用提

供很便利的工具。 

1  最优参数选择的 SVM 算法  

1.1  改进的支持向量机算法 LSSVM  
改进的支持向量机－最小二乘支持向量机（LSSVM）,

它与标准支持向量机的主要区别在于采用不同的优化目

标函数，并且用等式约束代替不等式约束[3-7]。 
LSSVM算法的目标优化函数为 
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式中αk ——拉格朗日乘子。 
对式（2）求偏导并经过变换得： 
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用于非线性预测的LSSVM为 
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式 中 ),( kxxK — — 径 向 基 核 函 数 ， =),( kxxK  

}/exp{ 22 σkxx −− 。 

1.2  模型参数的选择 

    本文采用网格搜索法先选择参数对（ σγ , ），然后

用交叉验证法对目标函数进行寻优，直至找到最佳的参

数对，使交叉验证的精度最高[8]。    
应用网格搜索法选择一个参数对（ σγ , ），用该参数

对进行交叉验证．其方法是把样本集 D 分为 S 组

},,,{ 21 SGGG ，把任意的 1−S 组作为训练集，剩余的一

组作为验证集。通过选择不同的验证集，可重复 S 次。

然后循环选择参数对进行交叉验证，计算每个参数对的

均方误差 MSE，直到网格搜索停止。 

2  泵性能的 LSSVM 预测模型 

2.1  模型结构设计和数据预处理 

泵的扬程与流量和叶片角度存在着很强的非线性关

系。泵的性能曲线是描述在一定的叶片角度下泵的扬程

随流量变化的特性，这种变化特性关系复杂且存在不确

定因素。它们的关系可以用下式非线性函数描述： 

),( θQfH =               （5） 
式中： θ,Q ——泵的流量和叶片角； H ——泵的扬程。

把 θ,Q 作为 LSSVM 网络模型的输入层，H 为输出，输

出节点数为 1。性能的 LSSVM 预测模型结构如图 1 所示。 

 
图 1  泵性能的 LSSVM 预测模型结构 

Fig.1  Structure of LSSVM model of pump performance prediction 
 

为了提高网络的特性以及给高斯核函数标准差σ 的

选取提供参照系，先对样本数据进行了预处理，经过多

次仿真试验，采用归一化处理获得的效果最好。本模型

采用高斯核，即： 

)/exp(),( 22 σii xxxxK −−=  

2.2  仿真试验及结果 

为验证用交叉验证最优参数选择的最小二乘支持向

量机（LSSVM）的泵性能曲线预测的精确性和实用性，

开发了泵性能智能预测的通用程序。以 16CJ80 型全调节

轴流泵为计算对象[2,9]，它的扬程与流量、叶片角之间关

系的部分试验数据如表 1 所示，利用这些已知性能曲线

的有限的试验数据训练 LSSVM 模型，再利用剩余数据对

训练后模型的预测能力进行验证。采用网格搜索－交叉

验证进行 LSSVM 参数寻优，寻优的遍历图如图 2 所示。 
 

表 1  SVM 和径向基网络 RBFNN 预测值同试验值的比较 

Table 1  Comparison between SVM and radial basis function 
neural network predictive values and experiment values 

预测误差 
试验值 SVM 计算值 

SVM RBFNN 

8.55 8.5563 0.0063 0.012 

3.55 3.5479 -0.0021 0.032 

2.25 2.2467 -0.0033 -0.004 

8.80 8.7893 -0.0107 0.004 

2.00 1.9979 -0.0021 -0.017 

9.00 8.9919 -0.0081 -0.016 

2.00 2.0023 0.0023 0.005 

9.00 8.9727 -0.0273 0.046 

8.70 8.6835 -0.0165 0.029 

8.31 8.2969 -0.0131 0.014 

4.75 4.792 0.0420 0.035 

9.10 9.1055 0.0055 0.006 

9.30 9.3079 0.0079 0.008 

9.20 9.1996 -0.0004 -0.041 

7.10 7.1052 0.0052 0.005 

6.05 6.0166 -0.0334 -0.003 

2.25 2.2502 0.0002 0.001 

9.45 9.4449 -0.0051 0.006 

9.50 9.5152 0.0152 0.120 

9.40 9.3937 -0.0063 -0.006 

9.10 9.1159 0.0159 0.016 

8.60 8.5942 -0.0058 0.002 

7.93 7.9400 0.0100 -0.005 

6.07 6.0753 0.0053 0.007 

5.00 5.0011 0.0011 0.002 

2.20 2.1998 -0.0002 0.030 

9.70 9.7075 0.0075 0.006 

9.60 9.5975 -0.0025 -0.005 

8.70 8.6991 -0.0009 0.004 

7.20 7.2011 0.0011 0.002 

6.25 6.2513 0.0013 0.001 

2.50 2.5010 0.0010 0.012 

 
最后得到的最佳参数为： 

9864.39646=γ ； 280660431.0=σ  
取出 60 个不同流量和叶片角对应的扬程试验数据与

LSSVM 预测值进行比较，图 3 为试验值和采用交叉验证

优化参数的 LSSVM 方法的计算结果。图 4 为试验值与优

化 LSSVM 预测值以及多项式拟合值的相对误差。表 1
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为 SVM 和径向基网络（ radial basis function neural 
network，RBFNN）预测值同试验值的比较。由图 3、4
以及表 1 可知，采用交叉验证最优参数选择的最小二乘

支持向量机（LSSVM）的泵性能预测模型达到了很高的

精度，平均相对误差为 0.02378%。 

 
图2  γ，σ二参数网格搜索－交叉验证寻优的遍历图 

Fig.2  Optimization traversal process of parameters γ, σ based on 
grid search-cross validation  

 
图3  优化参数的LSSVM的泵性能预测结果 

Fig.3  Prediction results of pump performance based on  
LSSVM of parameter optimization 

 
图4  试验值与预测值的相对误差 

Fig.4  Relative errors of experiment and predictive values 

采用以上设计和训练好的优化模型对叶片角分别为

-5°和-7°在不同的流量下扬程值进行了预测，它们的性能

曲线如图 5 所示。另外应用相同的方法还可以构建“功

率-流量”曲线和“效率-流量”曲线预测模型，从而利

用 LSSVM 智能技术可以实现对泵站机组的各种性能进

行预测。 

 
图5  叶片角为-5°和-7°时的泵的性能曲线 

Fig.5  Pump performance curve of the blade angle  
of -5° and -7° 

 

3  结  语 

对改进的支持向量 LSSVM 算法进行了仿真，并采用

网格搜索－交叉验证法对 LSSVM 参数从全局的角度寻

找极值点作为最优参数，它对于小样本学习具有较强的

泛化能力，不过分依赖样本的数量和质量，具有出色的

学习能力和函数逼近能力。 
把这种性能优良的交叉验证最优参数选择的最小二

乘支持向量机（LSSVM）应用于非线性极强的泵的性能

分析中，通过试验和预测值的比较表明该算法在泵性能

样本数据较少的情况下，也表现出较强的推广能力，使

LSSVM 模型的输出输入关系逼近泵的性能关系函数，达

到了很高的精度。采用这一方法，可以大大简化泵的性

能测定，选型和优化调度工作，从而提高工作效率，这

一智能方法适用于各种容积泵的性能分析，具有广泛的

实用价值。 
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Pump performance analysis based on least squares support vector 
machine 

 
Wan Yi 

(College of Physics and Electronic Information Engineering, Wenzhou University, Wenzhou 325035, China) 
 

Abstract: Performance curve of pump is important basis of pump types selecting, optimal operation and pump station 
running. The curve is usually obtained from experiment or by fitting the experimental data of performance graph, but 
those methods are complex, high expense and imprecision. Based on optimum parameter selection with cross validation, 
the least squares support vector machine (LSSVM) method was presented for pump performance forecast in the light of 
the difficulty of the above two methods. Complicated and strong nonlinear pump performance curve was simulated by 
network design and conformation of LSSVM learning algorithm and the optimized SVM parameters were selected by 
the method of network searching and cross validation. Compared the errors with output values of the optimized model, 
test value and output value from polynomial fitting and RBFNN, LSSVM whose parameter was optimized with cross 
validation had excellent ability of nonlinear modeling and generalization. It gained high precision under limited learning 
samples (mean relative error is 0.02378%) and provided a simple and feasible intelligent approach for pump 
performance analysis. 
Key words: pumps, support vector machines, nonlinear analysis, optimization 


