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基于改进 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 的浆体管道临界淤积流速预测
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[摘要] 　 针对浆体管道的临界淤积流速存在预测难度高且计算较为复杂的问题ꎬ本文引入改进的人工蜂群算

法(ＡＢＣ)优化最小二乘支持向量机的方法对其做出了预测. 为平衡算法的局部搜索和全局搜索性能ꎬ改进后的

算法中的蜜蜂参考了雇佣蜂全局当前最优解和个体当前最优解的搜寻方式来展开寻优. 通过实验仿真ꎬ结果表

明:利用所提出的方法相比常规预测方法得到的预测效果更加精确ꎬ其均方根误差、平均相对误差以及平均绝对

误差值仅分别为 ３.０５％、１.００％和 ２.０６％. 同时ꎬ优于传统的临界淤积流速经验计算公式.
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近年来ꎬ浆体管道输送业务得到了较快的发展ꎬ目前已成为五大运输业之一ꎬ并在工业化生产中占有

相当重要的地位[１] . 特别是在冶金领域ꎬ随着我国政府于“十三五”规划中明确提出“绿色发展”的新理

念ꎬ使得浆体管道输送业务凭借安全、低碳和高效的优势得到了更高的重视. 然而ꎬ管道在运行中可能会

发生淤积和堵塞的现象. 为确保管道的长期安全稳定运行ꎬ合理的流速指标是工程设计中的前提和关

键[２] . 这是由于过高的流速会冲刷管道ꎬ甚至还会造成管道被损坏. 而过低的流速则会致使固体杂质颗粒

下沉ꎬ进而形成沉积层. 假如管道内部流体的流动得到充分减弱ꎬ将使得管道被堵塞. 为使管道能够保持

正常输送、不淤积ꎬ需要参考一项重要参数———临界淤积流速. 自 ２０ 世纪至今ꎬ国内外已出现过很多计算

公式ꎬ如 Ｄｕｒａｎｄ 公式(１９５３ 年) [３]、Ｙｏｔｓｕｋｕｒａ 公式(１９６１ 年) [４]、Ｂａｂｃｏｃｋ 公式(１９７１ 年) [５]、Ｇｒａｆ 公式

(１９７２ 年) [６]、Ｗａｓｐ 公式(１９７７ 年) [７]、Ｔｕｒｉａｎ 公式(１９８７ 年) [８]、Ｈｅｐｙ 公式(２００８ 年) [９] 等等. 然而ꎬ因为

各位专家学者研究的物料、实验条件和实验方法等方面有着很大的差异ꎬ得到的公式大多是经验性的. 其
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不但在形式和参数上有很大差异ꎬ而且实测值与计算值相差很大.
伴随人工智能方法的广泛研究ꎬ其在各领域均发挥了突出的作用. 通过在诊断分析的过程中获取到

的状态和现象ꎬ计算机可以按照自身掌握的知识进行迅速推理ꎬ从而完成对对象的快速预测. 近年来ꎬ利
用机器学习的方式进行临界淤积流速的预测正逐渐显现出优势. 韩旭等人[１０]采用人工神经网络对管道的

临界淤积流速进行了预测ꎬ实验结果显示:预测值与实测结果比较接近. Ｌａｈｉｒｉ Ｓ Ｋ 和 Ｇｈａｎｔａ Ｋ Ｃ[１１]构建

了遗传算法优化人工神经网络的算法模型ꎬ并将其应用到管道临界淤积流速预测之中ꎬ结果证实了所提出

方法的有效性. 此外ꎬ还有 Ａｚａｍａｔｈｕｌｌａ Ｈ Ｍｄ 等人[１２]采用自适应神经模糊推理系统和基因表达式编程算

法结合的算法模型对管道的临界淤积流速展开了预测. 然而ꎬ传统的模型大多是基于人工神经网络来构

建的ꎬ其存在容易出现过学习和泛化性差的缺陷[１３] . 最小二乘支持向量机( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅｓꎬＬＳＳＶＭ)是在支持向量机[１４]的基础上经过改进而得到的ꎬ其不但在处理小样本、非线性等问题

中具备较大的优势ꎬ还具有模型的求解简单ꎬ计算速度较快的特点. 但 ＬＳＳＶＭ 的参数选择比较复杂ꎬ这对

该模型的预测效果带来了一定的影响ꎬ所以在应用中很有必要采用适当的方法对参数作出优化选择.
人工蜂群算法(ａｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙꎬＡＢＣ) [１５]作为近年来发展起来的一种群新型算法ꎬ有着运算简单、

参数少、全局搜索性能好等优势[１６] . 在求解参数优化问题时ꎬ由于其在优化的过程中经过了全局搜索和局

部搜索ꎬ因而得到最优解的几率得到了很大程度的提高. 目前ꎬＡＢＣ 算法已在结构损伤识别[１７]、故障诊

断[１８]、路径规划[１９]等领域都得到了良好的应用. 为此ꎬ本文将采用改进的人工蜂群算法ꎬ以解决 ＬＳＳＶＭ
在参数选择上存在的问题. 通过构建基于 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 的临界淤积流速预测模型ꎬ然后对工程实际中的临

界淤积流速值展开预测.

１　 ＬＳＳＶＭ 原理

ＬＳＳＶＭ 的基本思想是将传统的 ＳＶＭ 中的约束转换为等式约束ꎬ并通过误差的二范数来表达ꎬ其使得

算法的计算效率得到了提高. 该方法的原理如下:
假设存在一个数据集 Ｄ＝{(ｘｋꎬｙｋ) ｜ ｋ＝ １ꎬ２ꎬＮ}ꎬｘｋ∈Ｒｎ 和 ｙｋ∈Ｒ分别为输入和输出. 所构建的决策

函数可以表示成如下的形式:
ｆ(ｘ)＝ ｗＴφ(ｘｋ)＋ｂꎬ (１)

式中ꎬｗ 为权向量ꎬｂ为偏差. 在维数为 ｎ的空间中ꎬ最优化问题可以表示为:

ｍｉｎ Ｊ(ωꎬξ)＝ １
２
ｗＴｗ＋ １

２
Ｃ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ξ２ｋꎬ (２)

约束条件:
ｙｋ(ｘ)＝ ｗＴφ(ｘｋ)＋ｂ＋ξｋ 　 (ｋ＝ １ꎬꎬｍ)ꎬ

式中ꎬＣ为惩罚因子ꎬξｋ 为松弛变量. 那么利用目标函数和约束条件构建的 Ｌａｇｒａｎｇｅ 函数如下:

Ｌ(ｗꎬｂꎬξꎬα)＝ １
２
ｗＴｗ＋ １

２
Ｃ∑

Ｎ

ｋ ＝ １
ξ２ｋ－αｋ ∑

ｍ

ｋ ＝ １
[ｗＴφ(ｘｋ)＋ｂ＋ξｋ－ｙｋ]ꎬ (３)

式中ꎬαｋ( ｉ＝ １ꎬ１ꎬꎬＮ)代表乘子. 按照 ＫＫＴ 条件:

ｙ ＝

∂Ｌ
∂ω
＝ ０ → ω ＝ αｋ∑

ｍ

ｋ ＝ １
φ(ｘｋ)ꎬ

∂Ｌ
∂ｂ
＝ ０ → ∑

ｍ

ｋ ＝ １
αｋ ＝ ０ꎬ

∂Ｌ
∂ξ ｋ
＝ ０ → αｋ ＝ Ｃξ ｋꎬ

∂Ｌ
∂ａｋ
＝ ０ → ｗＴφ(ｘｋ) ＋ ｂ ＋ ξ ｋ － ｙｋ ＝ ０.

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(４)

消去 ｗ 和 ξｋꎬ可得到:
０ ＱＴ

Ｑ Ｋ＋Ｃ－１Ｉ
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

ｂ
Ａ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝

０
Ｙ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (５)
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式中ꎬＱ＝[１ꎬꎬ１] ２ꎻＡ＝[ａ１ꎬａ２ꎬꎬａｍ] ＴꎻＹ＝[ｙ１ꎬｙ２ꎬꎬｙｍ] Ｔꎻ根据 Ｍｅｒｃｅｒ 条件ꎬ核函数可以写为:
Ｋ(ｘｋꎬｘｌ)＝ φ(ｘｋ) Ｔφ(ｘｌ) . (６)

于是得到 ＬＳＳＶＭ 的函数估计:

ｆ(ｘ)＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
αｉＫ(ｘꎬｘｉ)＋ｂꎬ (７)

式中ꎬＫ(ｘꎬｘｉ)为核函数ꎬ由于 ＲＢＦ 核函数不但有着结构简单、泛化性能优异的优势ꎬ而且所需优化的参数

仅有两个ꎬ本文取 ＲＢＦ 函数为核函数ꎬ其可以表示如下:

Ｋ(ｘꎬｘｉ)＝ ｅｘｐ －
‖ｘ－ｘｉ‖２

２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ . (８)

２　 标准人工蜂群算法

人工蜂群算法是受蜜蜂采蜜的行为得到启发而提出来的. 该算法将蜂群分成了雇佣蜂、跟随蜂和侦

查蜂 ３ 种类型. 这些蜜蜂通过各自的分工协作而找到最优蜜源ꎬ该过程等价于寻找优化问题中的最优解

过程. 其中ꎬ雇佣蜂和跟随蜂的作用主要是进行蜜源的开采ꎬ侦查蜂则是为了防止蜜源数量太少而设定

的. 设定第 ｉ个蜜源在 Ｎ维空间中的位置为 Ｖｉ ＝(Ｖｉ１ꎬＶｉ２ꎬꎬＶｉＮ)ꎬ那么该算法的搜索步骤将可以描述成

如下的形式:
(１)根据自身的记忆ꎬ雇佣蜂在邻近范围内随机选取一个蜜源ꎻ
(２)雇佣蜂把得到的蜜源交给跟随蜂ꎻ
(３)按照轮盘赌的方式对邻近的范围内的蜜源进行选择ꎻ
(４)当经过最大迭代搜索次数后ꎬ蜜源的质量仍然无法得到提高ꎬ那么雇佣蜂变为侦查蜂ꎬ且在摒弃

蜜源的同时ꎬ随机生成一个新蜜源.
在 ＡＢＣ 算法中ꎬ雇佣蜂、跟随蜂按照如下的方式来更新蜜源:

Ｖｉｊ ＝Ｓｉｊ＋ｒ(Ｓｉｊ－Ｓｋｊ)ꎬ (９)
式中ꎬｋ∈(１ꎬ２ꎬꎬＬ)ꎬｊ∈(１ꎬ２ꎬꎬＮ)ꎬｋ≠ｊꎻｒ为[－１ꎬ１]间的随机数ꎻＳｉｊ为蜜源当前的位置ꎻＳｋｊ为新蜜源的

位置.
以轮盘赌的方式来选取蜜源ꎬ并按以下公式求出被选择的概率:

Ｐ ｉ ＝
ｆ(σｉ)

∑
Ｌ

ｉ＝１
ｆ(σｉ)

ꎬ (１０)

按照是否大于 ０ 的原则ꎬ可以把适应度函数表示成如下形式:

ｆ(σｉ)＝
１

１＋ｆｉ
ｆｉ≥０ꎬ

１＋ａｂｓ( ｆｉ) ｆｉ<０ꎬ

ì

î

í

ïï

ïï

(１１)

式中ꎬσｉ 是第 ｉ个蜜源ꎬｆ(σｉ)是第 σｉ 处蜜源的适应度ꎬｉ∈{１ꎬ２ꎬ３ꎬꎬＴ}ꎬＴ为蜜源的数量. 通过对 ｆ(σｉ)
进行比较ꎬ跟随蜂在邻近的蜜源中选取某个蜜源.

若食物源经历过设定的最大开采次数后ꎬ适应度依旧没能成功更新ꎬ那么将抛弃该蜜源ꎬ并使用如下

的公式来寻找一个新的蜜源作为替代:
Ｓｉｊ ＝ ｌ ｊ＋ｒａｎｄ(０ꎬ１)(ｕ ｊ－ｌ ｊ)ꎬ (１２)

式中ꎬｒａｎｄ(０ꎬ１)是[０ꎬ１]间的随机数ꎬ[ ｌ ｊꎬｕ ｊ]是第 ｊ维变量的边界.

３　 改进的人工蜂群算法

在 ＡＢＣ 算法中ꎬ雇佣蜂与侦查蜂主要承担了全局搜索的工作. 同时ꎬ跟随蜂则更多地在质优的蜜源周

围进行局部搜索ꎬ从而使得较为优异的个体渐渐朝最优位置演化. 在算法寻优的过程中ꎬ跟随蜂使用了和

雇佣蜂相一致的搜寻方式ꎬ虽然具备了较好的全局搜索性能ꎬ但局部搜索性能则相对较弱. 为平衡算法的

搜索性能ꎬ经过改进之后ꎬ雇佣蜂和跟随蜂将采取参考雇佣蜂全局当前最优解与个体当前最优解的方式来
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展开寻优. 同时ꎬ每次迭代的时候ꎬ对蜜源每一维度的值进行更新ꎬ从而使可行解的多样性变得更加丰

富. 基于此ꎬ本文在在借鉴粒子群算法的更新方式的基础上ꎬ对原有雇佣蜂和跟随蜂的搜索方式进行了改

进ꎬ即原有公式(９)更新为:
Ｖ′ｉｊ ＝Ｓｉｊ＋ｒ×λ(Ｓｂｊ－Ｓｋｊ)＋ｒ×λ(Ｓｇｊ－Ｓｉｊ)ꎬ (１３)

式中ꎬｒ为[０ꎬ１]之间的随机数ꎻｊ和 ｋ均为随机选择ꎬ且 ｋ≠ｂꎬＳｂｊ为个体当前最优解 ｓｂ 的第 ｊ 维分量ꎻＳｋｊ为
个体 Ｓｋ 的第 ｊ维分量ꎻＳｇｊ为个体全局当前最优解 Ｓｇ 的第 ｊ维分量ꎻＳｂｊ为当前最优解 Ｓｂ 的第 ｊ维分量.

蜂群在寻优的初期ꎬ由于尚未有可供参照的经验ꎬ只能够进行随机搜索ꎬ所以搜索的半径相对较

大. 当寻找到一定量的蜜源的时候ꎬ下一阶段蜜蜂通常将围绕已知的蜜源作出开采操作. 由于此时寻找蜜

源的动力已经在渐渐降低ꎬ所以搜索的半径会慢慢变小ꎬ而且到了搜索的末期ꎬ将只会对为数不多的优质

蜜源展开搜索. 在公式(１３)中ꎬ参数 λ起到了控制搜索范围的目的. 当 λ 取值较大的时候ꎬ搜索范围将会

很大. 当 λ取值较小的时候ꎬ搜索范围也将会很小. 根据蜂群在搜寻食物时所表现出的行为ꎬ在初期应当

应用较大的搜索半径. 而在后期ꎬ为便于在已知解附近展开精细化搜索ꎬ则需要逐步缩小搜索的半径. 所
以ꎬ本文引入了线性递减搜索半径的策略:

λ＝λｍａｘ－
(λｍａｘ－λｍｉｎ)ＦＥｓ
ＭａｘＦＥｓ

ꎬ (１４)

式中ꎬλｍａｘ、λｍｉｎ分别为 λ的最大值与最小值. ＦＥｓ为当前的迭代次数ꎬＭａｘＦＥｓ为最大迭代次数.

图 １　 基于改进 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 算法流程图

Ｆｉｇ １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 基于改进 ＡＢＣ 优化 ＬＳＳＶＭ 的预测模型

该模型建立的过程如下:
(１)对数据样本展开归一化操作ꎬ并建立训练样本与

测试样本ꎻ
(２)初始化参数ꎬ设置最大迭代次数、终止循环次数、

蜜源的数量ꎬ以及雇佣蜂和侦查蜂的数量等参数ꎻ
(３)随机生成若干数量的蜜源ꎬ然后求出每个蜜源对

应的适应度ꎻ
(４)雇佣蜂根据公式(１３)查找新蜜源ꎬ同时求出相应

的适应度. 若该蜜源的适应度要好于原有的蜜源ꎬ将进行

替换的操作ꎬ否则维持不变ꎻ
(５)求出所有蜜源被选择的概率ꎬ然后再按照轮盘赌

的策略选择蜜源进行采蜜ꎬ同时在其附近搜索新蜜源ꎻ
(６)判断是否达到终止循环次数ꎬ若小于终止循环次

数ꎬ则返回步骤(４)ꎬ若达到终止循环次数ꎬ则侦查蜂随机

产生新蜜源并替换较差的蜜源ꎻ
(７)到最大迭代次数后ꎬ输出最佳适应度对应的解ꎬ否

则回到步骤(４)继续搜索ꎻ
(８)将最优解 γ 和 σ２ 代入 ＬＳＳＶＭ 模型ꎬ然后用测试

数据对 ＬＳＳＶＭ 进行训练ꎬ然后求解ꎬ再把所获得的参数代

入公式(８)得到回归估计函数.

５　 预测实例分析

本文采用文献[１０]中铁精矿在管道中的临界淤积流速数据ꎬ将其中的 ３３ 组作为训练样本集ꎬ并把余

下的数据作为测试集ꎬ如表 １ 所示. 通过结合前人在管道输送实验中所做的研究分析ꎬ对其产生主要影响

的因素为管道的直径、物料的粒径、矿浆的浓度以及物料密度. 基于此ꎬ本研究将主要考虑这 ４ 项影响因

素ꎬ然后将物料粒径、管道的直径、矿浆的体积浓度以及物料密度作为函数的输入值ꎬ并将临界淤积流速作

为输出值来构建函数关系式ꎬ以此构造模型的输入输出矩阵. 待建模完成后ꎬ展开预测分析.
—９３１—
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表 １　 测试数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｄａｔａ

编号 管径 Ｄ / ｍ 密度比 Ｓ 粒径 ｄ / μｍ 体积浓度 ＣＶ / ％ 实际值 Ｖｄｅ / (ｍ / ｓ)

１ ０.２０８ ２.６５ １７０ ２４ ２.１８

２ ０.２６３ ２.６５ １７０ ２３ ２.３８

３ ０.２６３ ５.２５ ２９.５ １５.１ ２.１３

４ ０.２６３ ５.２５ ２９.５ ２０.６ １.５５

５ ０.２０９ １.３５ ２０８ ５０.８ １.３８

６ ０.２６３ １.３５ ２０８ ３３.２ １.５８

７ ０.３１５ ５.２５ ２９.５ ２０.３ １.６４

　 　 本文方法中的参数设置为:蜂群规模为 ６０ꎬ雇佣蜂和跟随蜂的数目都为 ３０ꎬ最大迭代次数为 ６０ 次ꎬ规
定终止循环次数为 ３０ 次. 同时ꎬ参数 λｍａｘ和 λｍｉｎ分别取 １.５ 和 ０.４５.正则化参数和核函数的参数搜索范围

设置为 γ∈[０.０１ꎬ８００]、σ２∈[０.０１ꎬ５] . 经改进的 ＡＢＣ 算法寻优后ꎬ得到的最优参数(γꎬσ２)为(１３６.９５８ꎬ
１.１２６ ８２) . 图 ２ 所示为利用改进的 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 预测模型和标准 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 预测模型得到的结果对比.

图 ２　 预测结果对比

Ｆｉｇ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

由图 ２ 和表 ２ 可知ꎬ基于改进 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 模型和标准 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 模型均取得了相对较好的预测效

果. 与标准 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 模型得到的结果相比ꎬ采用改进 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 模型得到的预测值中的 ５ 组数据的

相对误差均有了一定程度的减少. 同时ꎬ改进 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 模型得到的结果的相对误差总和也比标准

ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 模型得到的相对误差总和要小.
表 ２　 预测误差比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ

编号 实际值 Ｖｄｅ / (ｍ / ｓ)
改进 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ

预测值 Ｖｄｃ / (ｍ / ｓ) 相对误差 / ％

标准 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ

预测值 Ｖｄｃ / (ｍ / ｓ) 相对误差 / ％

１ ２.１８ ２.２４０ ２.７５ ２.２１５ １.６１
２ ２.３８ ２.３２９ ２.１４ ２.３２４ ２.３５
３ ２.１３ ２.１２２ ０.３８ ２.０７７ ２.４９
４ １.５５ １.５４６ ０.２６ １.５５３ ０.１９
５ １.３８ １.３９３ ０.９４ １.３６６ １.０１
６ １.５８ １.５７４ ０.３８ １.６２３ ２.７２
７ １.６４ １.６３８ ０.１２ １.６５３ ０.７９

表 ３　 预测误差指标比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

预测模型 ＲＭＳＥ / ％ ＭＰＥ / ％ ＭＡＥ / ％

改进 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ ３.０５ １.００ ２.０６

标准 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ ３.６６ １.６０ ３.１０

　 　 为更好地描述利用上述预测模型的效果ꎬ本文使用均方根误差(ＲＭＳＥ)、平均相对误差(ＭＰＥ)、平均

绝对误差(ＭＡＥ)作为改进 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 模型、标准 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 模型得到的结果的优劣程度的评价指

标. 上述 ３ 种评价指标诠释了模型的预测值和实际值之间存在的误差的实际情况ꎬ结果如表 ３ 所示. 对这

３ 项指标的定义如下:

ＲＭＳＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
(Ｙｉ－Ｙ) ２ ꎬ (１５)

ＭＰＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
｜
Ｙｉ－Ｙｉ
Ｙｉ

｜ ꎬ (１６)
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ＭＡＥ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
｜Ｙｉ－Ｙ ｜ ꎬ (１７)

式中ꎬＹｉ 为实际值ꎬＹｉ 为预测值ꎬＮ为样本的数量.
通过比较表 ３ 的 ＲＭＳＥ、ＭＰＥ 以及 ＭＡＥ 可知ꎬ改进的 ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 模型的误差情况要小于传统的

ＡＢＣ￣ＬＳＳＶＭ 模型. 进一步ꎬ选取著名学者 Ｗａｓｐ、Ｔｕｒｉａｎ 与 Ｙｏｔｓｕｋｕｒａ 提出的公式求出测试数据中的临界淤

积流速值ꎬ所得到的计算结果和误差比较如图 ３ 和表 ４ 所示.

图 ３　 经验公式计算结果

Ｆｉｇ ３　 Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｆｏｒｍｕｌａ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

表 ４　 临界淤积流速计算误差比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｄｅｐｏｓｉｔｉｏｎ ｖｅｌｏｃｉｔｙ

编号 实际值 Ｖｄｅ / (ｍ / ｓ)
Ｗａｓｐ 公式

计算值 Ｖｄｃ / (ｍ / ｓ) 相对误差 / ％

Ｔｕｒｉａｎ 公式

计算值 Ｖｄｃ / (ｍ / ｓ) 相对误差 / ％

Ｙｏｔｓｕｋｕｒａ 公式

计算值 Ｖｄｃ / (ｍ / ｓ) 相对误差 / ％

１ ２.１８ １.９７０ ９.６４ ２.４５９ １２.７９ １.４８３ ３１.９７
２ ２.３８ ２.１１０ １１.３４ ２.７２２ １４.３９ １.６０４ ３２.６２
３ ２.１３ ２.３０６ ８.２５ ３.８４８ ８０.６８ １.９２２ ９.７６
４ １.５５ ２.４６９ ５９.２７ ３.９１６ １５２.６５ １.９２２ ２４.０１
５ １.３８ １.１０８ １９.６９ １.１１９ １８.９２ ０.７０８ ４８.７３
６ １.５８ １.０９０ ３１.０３ １.２７５ １９.２８ ０.７６４ ５１.６６
７ １.６４ ２.６１３ ５９.３５ ４.２３７ １５８.３４ ２.０４１ ２４.４７

　 　 如表 ４ 和图 ３ 所示ꎬ采用以上 ３ 种传统公式计算得到的结果存在很大误差ꎬ且相对误差最大值分别达

到了 ５９.２７％、１５２.６５％和 ５１.６６％. 而采用本文提出的改进 ＡＢＣ 优化 ＬＳＳＶＭ 的方法构建的模型得到的预

测结果的误差较小.

６　 结论

为确保浆体管道的长期安全稳定运行ꎬ合理的流速指标是工程设计中的关键所在ꎬ而对流速的合理确

定则与临界淤积流速有着密切的关联. 针对传统的凭借经验或半经验公式的临界淤积流速确定方法实现

较为复杂ꎬ且计算误差大的问题ꎬ本文在分析 ＡＢＣ 算法思想的基础上ꎬ通过引入改进的 ＡＢＣ 算法对

ＬＳＳＶＭ 进行了优化和临界淤积流速的建模预测ꎬ从中得出了如下结论:
(１)改进的 ＡＢＣ 算法中的更新方式增加了雇佣蜂全局目前最优解与个体当前最优解的指引ꎬ使得蜜源

更新成功的几率得到了提升. 其不但平衡了算法的全局搜索和局部更新ꎬ还使得算法不易陷入局部最优.
(２)通过实验仿真ꎬ结果表明使用所提出的方法得到的预测结果的相对误差最大值仅为 ２.７５％. 通过

不同误差评价指标的进一步比较ꎬ结果显示其均方根误差、平均相对误差以及平均绝对误差值均有一定程

度的改善ꎬ证明了该方法有着比传统预测模型和传统临界淤积流速计算公式更优的预测精度和可靠性.
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