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［摘要］ 为了更好地满足工程上对 ＳＯＦＣ （ｓｏｌｉｄ ｏｘｉｄｅ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌ） 性能预测和控制方案设计要求， 提出利

用人工蜂群算法 （ＡＢＣ） 优化支持向量机 （ ＳＶＭ） 来建立 ＳＯＦＣ 电堆模型。 通过利用 ＡＢＣ 算法优化 ＳＶＭ
参数 （核函数值宽度和惩罚因子）， 采用优化后的参数作为 ＳＶＭ 的初始参数建立模型， 与 ＳＶＭ、 ＧＡ － ＳＶＭ
和 ＰＳＯ － ＳＶＭ 模型进行对比。 实验结果表明： ＡＢＣ － ＳＶＭ 模型平均平方误差小， 说明该算法可以很好的预

测在不同氢气流速下 ＳＯＦＣ 的电压 ／ 电流特性曲线。 该模型对 ＳＯＦＣ 预测和控制方案设计有一定价值。
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０　 引言
燃料电池以其高效、 洁净和安全等诸多优点获得了世界各国的高度重视， 其中固体氧化物燃料电
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池 （ｓｏｌｉｄ ｏｘｉｄｅ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌ ， ＳＯＦＣ） 因其工作温度高 （８００ ～ １ ０００ ℃ ）， 不使用贵金属催化剂， 功率密

度大， 能量转化效率高和对燃料的种类和质量要求较低等优点， 已然成为燃料电池技术研究热点和发

展方向。
燃料电池的性能常用其单电池或电池堆的输出电压 ／ 电流密度特性来描述［１］ 。 ＳＯＦＣ 电堆环境的复杂

性、 密闭性和高温性， 致使局部实验非常困难， 因此建立 ＳＯＦＣ 数学模型对于燃料电池的发展至关重

要［２ － ４］ 。 目前研究人员已经从热力学、 电化学、 流体力学和材料学等方面建立一些详细的模型［５ － ７］ 。 这

些数学模型对理解和设计 ＳＯＦＣ 电堆结构非常有益， 但是对燃料电池控制系统的设计帮助不大。
Ａｒｒｉａｇａｄａ 等［８］建立了 ＳＯＦＣ 的人工神经网络 （ＡＮＮ） 模型， 该模型基于人工神经网络理论， 结

构简单、 精度较高但是需要大量的训练数据。 Ｗｕ 等［９］ 建立 ＳＯＦＣ 的 ＧＡ － ＲＢＦ 神经网络模型， 利用

遗传算法优化 ＲＢＦ 神经网络的参数， 选择优化后的参数使 ＲＢＦ 神经网络模型的精度明显提高。 Ｈｕｏ
等［１０］提出 ＳＯＦＣ 的 ＳＶＭ 模型， 其与人工神经网络 （ＡＮＮ） 辨识模型性能对比有明显的改善， 但是仍

有较大误差。 支持向量机是一种基于结构风险最小化模型的小样本学习方法， 具有更严谨的理论和数

学基础， 需要更少的样本数目， 解决了人工神经网络小样本、 非线性、 过拟合等缺点。 人工蜂群算法

（ＡＢＣ） ［１１］是源于蜜蜂采集花蜜行为的智能算法， 和传统算法 （ＧＡ、 ＰＳＯ 等） 相比， 具有更好地收敛

性， 且算法简单、 参数少、 编程简单。
将两者结合， 通过 ＡＢＣ 算法强大的数值优化能力来优化 ＳＶＭ 参数， 建立更加精确有效的 ＳＯＦＣ

电堆模型。

１　 基于人工蜂群算法优化支持向量机
１􀆰 １　 人工蜂群算法

人工蜂群算法 （ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ， ＡＢＣ） 模拟蜂群采蜜行为， 将蜂群分为采蜜蜂、 观察蜂和侦

察蜂， 采蜜时各个蜂种分工明确并保障信息共享， 是一种仿生物的智能全局优化算法。
假设所求解参数的维数是 Ｄ， 采蜜蜂与观察蜂的规模是 ＳＮ， 蜜源个数是 ＳＮ ／ ２。 则蜂群寻找最大

蜜源位置的过程就可以看做在 Ｄ 维空间中搜索极值点的问题， 每个蜜源位置就是一个极值点， 蜜源

中蜜的量就是极值的大小， 即适应度值。 蜜源与采蜜蜂一一对应。 采蜜蜂在蜜源 Ｘ ｉ 附近根据公式

（１） 寻找新的蜜源 Ｘ′ｉ：
ｘ′ｉｄ ＝ ｘｉｄ ＋ φｉｄ（ｘｉｄ － ｘｋｄ）。 （１）

其中： ｉ，ｋ ＝ １，２，…，Ｎ ； ｄ ＝ １，２，…，Ｄ ； φｉｄ 是区间 ［ － １，１］ 上的随机数； ｋ ≠ ｉ 。
ＡＢＣ 算法将新蜜源位置信息 Ｘ′ｉ ＝ ｛ｘ′ｉ１ ，ｘ′ｉ２ ，…，ｘ′ｉＤ｝ 与旧蜜源位置信息 Ｘ ｉ ＝ ｛ｘｉ１ ，ｘｉ２ ，…，ｘｉＤ｝ 的

适应度做比较， 并采用贪婪选择策略选择较好的蜜源位置。
当采蜜蜂完成上述过程后， 返回蜂巢并把好的蜜源位置信息分享给观察蜂， 每个观察蜂根据公式

（２） 选择一个蜜源进行观察。

ｐｉ ＝ Ｆ ｉ ／ ∑Ｎ

ｋ ＝ １
Ｆｋ，（ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ）。 （２）

其中： Ｆ ｉ 是解 Ｘ ｉ 的适应度值； ｐｉ 为蜜源； Ｘ ｉ 为被选中的概率。
如果蜜源 Ｘ ｉ 超过定义的限制参数 ‘ｌｉｍｉｔ’ 次数还没有被更新， 即没有找到更好的蜜源， 则放弃

该蜜源， 且与之相对应的采蜜蜂变成侦查蜂， 侦查蜂通过公式 （３） 搜索产生新的蜜源来代替蜜源

Ｘ ｉ。
ｘｉｄ ＝ ｘｍｉｎ

ｄ ＋ ｒ（ｘｍａｘ
ｄ － ｘｍｉｎ

ｄ ）。 （３）
其中： ｒ 区间 ［０，１］ 上的随机数； ｘｍｉｎ

ｄ 和 ｘｍａｘ
ｄ 是第 ｄ 维的下界和上界。

１􀆰 ２　 人工蜂群优化 ＳＶＭ 算法设计

本文使用的为 ＬＩＢＳＶＭ 是台湾大学林智仁 （Ｌｉｎ Ｃｈｉｈ⁃Ｊｅｎ） 教授等开发设计的一种简单、 易于使用
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的和快速有效的 ＳＶＭ 模式辨别和回归的工具包［１２］ 。 ＳＶＭ 参数优化问题一直是 ＳＶＭ 技术发展的核心。
ＡＢＣ 算法优化 ＳＶＭ 的参数有核函数宽度 ｇ、 惩罚系数 ｃ （控制模型复杂度与逼近误差折中的

量［１２］ ）， 则 ＡＢＣ 算法是在两维搜索空间中进行搜索。 构造适合的种群数目、 最大迭代次数和最大

‘ｌｉｍｉｔ’。 初始化最优的蜜源位置 Ｘｂｅｓｔ ＝ （ｇｂｅｓｔ，ｃｂｅｓｔ） 和最优适应度值 Ｆ 。
根据 ＡＢＣ 算法寻优得到的蜜源 Ｘ ｉ 作为 ＳＶＭ 参数的初始值， 对支持向量机进行训练， 由于 ＳＶＭ

辨识技术具有良好的泛化性能， 为了提高辨识模型的精度， 用训练集训练 ＳＶＭ 模型， 再利用测试集

测试该模型有效性， 因此本文取 Ｘ ｉ 作为 ＳＶＭ 参数 （核函数宽度 ｇ 和惩罚系数 ｃ） 的初始值， 根据该

模型的预测输出与期望输出的均方误差建立适应度函数， 即

Ｆ ＝ ｆＭＳＥ ＝ ［∑ ｎ

１
（ ｆ（ｘｉ） － ｙｉ） ２ ］ ／ ｎ。 （４）

其中： ｎ 为测试集样本数； ｙｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） 为第 ｉ 个样本的期望值； ｆ（ｘｉ）（ ｉ ＝ １，２，…，ｎ） 为第 ｉ 个样

本的预测值。
适应度值越接近 ０， 则模型的精度就越高， 采用贪婪选择策略来决定是否更新 Ｘｂｅｓｔ ＝ （ｇｂｅｓｔ，

ｃｂｅｓｔ） ， 然后更新蜜源位置和蜜蜂的种类和数量。 达到最大迭代次数时， 算法结束。
ＡＢＣ － ＳＶＭ 算法设计流程如下。
１） 初始化； 设维度 Ｄ ＝ ２， 迭代次数为 ｎｍａｘ， 限制参数 ‘ ｌｉｍｉｔ’ 数为 ｌｉｍｉｔ 以及种群规模 ＳＮ 和

蜜源数 Ｎ， 确定搜索范围， 生成初始种群， 蜜源 Ｘ ＝ ［Ｘ１ ，Ｘ２ ，…，ＸＮ］ ， Ｘ ｉ ＝ （ｘｉ１ ，ｘｉ２ ，…，ｘｉＤ） 。
２） 根据公式 （４） 建立适应度函数。
３） Ｆｏｒ （ ｉ ＜ ｎｍａｘ）。
４） 采蜜蜂根据公式 （１） 寻找蜜源， 计算 Ｆ 并选出最优适应度值。
５） 观察蜂根据公式 （２） 更新选择蜜源。
６） 蜜源超过最大 ‘ｌｉｍｉｔ’ 次数， 放弃该蜜源， 观察蜂根据公式 （３） 产生新的蜜源。
７） 保留最好的蜜源。
８） Ｅｎｄ。
９） 最优解 ｃ 和 ｇ。
１０） 建立 ＡＢＣ － ＳＶＭ 模型。

２　 基于 ＡＢＣ － ＳＶＭ 的 ＳＯＦＣ 辨识模型结构

图 1 基于 ABC-SVM 的 SOFC 系统辨识结构

Fig.1 An identification structure of SOFC
system based on ABC-SVM

X（k）

ＳＯＦＣ 是一种非线性、 大时滞、 多输入多输

出和随机干扰等特点的系统［１４］ ， ＳＯＦＣ 的辨识模

型常采用简洁模型结构为非线性自回归滑动平均

模型 （ＮＡＲＸ） ［１３］ ：
Ｕ（ｋ ＋ １） ＝ ｆ［Ｕ（ｋ），Ｕ（ｋ － １），…，Ｕ（ｋ － ｎ）；

ｑＨ２
（ｋ），…，ｑＨ２

（ｋ － ｍ）；Ｉ（ｋ）］，ｋ ＝ １，…，Ｎ。 （５）
其中： Ｕ（ｋ － ｉ）（ ｉ ＝ ０，１，…，ｎ） 是 ＳＯＦＣ 系统在

ｋ － ｉ 这一时刻的输出； ｑＨ２
（ｋ － ｉ）（ ｉ ＝ ０，１，…，ｍ）

是 ＳＯＦＣ 系统在 ｋ － ｉ 这一时刻的氢气转化速率；
Ｉ（ｋ） 电堆电流； ｆ（·） 表征系统待辨识非线性函

数。 ｑＨ２
（ｋ） 、 Ｉ（ｋ） 为输入变量； Ｕ（ｋ） 为系统输出

变量。
ＳＯＦＣ 系统的 ＡＢＣ － ＳＶＭ 辨识模型结构［１３］ 如

图 １ 所示。 其中： ＴＤＬ 为延迟环节。

·５９２·



集美大学学报 （自然科学版） 第 ２５ 卷

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

设 Ｘ（ｋ） ＝ （Ｕ（ｋ），Ｕ（ｋ － １），…，Ｕ（ｋ － ｎ）；ｑＨ２
（ｋ），…，ｑＨ２

（ｋ － ｍ）；Ｉ（ｋ）），ｋ ＝ １，…，Ｎ 。 以 Ｘ（ｋ）
作为输入， 则辨识模型的输出 Ｕ^（ｋ ＋ １） 为：

Ｕ^（ｋ ＋ １） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ａｉ － ａ∗

ｋ ）ｅｘｐ｛ － Ｘ（ｋ） － Ｘ（ ｉ） ２ ／ （２σ２ ）｝ ＋ ｂ。 （６）

其中： ａｉ，ａ∗
ｋ 为 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子； ｅｘｐ｛ － Ｘ（ｋ） － Ｘ（ ｉ） ２ ／ （２σ２ ）｝ 为径向基核函数； σ 核函数宽度。

３　 仿真实验与分析
根据 ＳＯＦＣ 电堆的动态模型可知， 其电压 ／ 电流密度曲线受多种因数影响 （阳极氢气流速、 阴极

氧气流速、 电堆温度、 电堆各气体压力等）。 本文采集数据仅考虑阳极氢气流速对电堆性能的影响。
根据文献 ［１４］ 建立 ＳＯＦＣ 的动态模型， 并采集数据。 本文是在电堆温度 Ｔ ＝ １ ２７３ Ｋ 条件下， 采集

不同氢气流速下的 ＳＯＦＣ 电压和电流数据， 将数据分为测试集和训练集。
本文取氢气的流速分别为 １􀆰 ６， １􀆰 ８， ２􀆰 ４ ｇ ／ ｓ 的电压 ／ 电流数据为训练集， 氢气的流速为 ２􀆰 ０ ｇ ／ ｓ

的电压 ／ 电流数据为测试集， 如图 ２ 所示。
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图 3 ABC-SVM 模型

Fig.3 ABC-SVM model
图 2 电流/电压采样数据

Fig.2 Acquisition data of current/voltage
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首先利用训练得到的 ＡＢＣ － ＳＶＭ 模型验证训练集， 结果如图 ３ 所示。 ＡＢＣ － ＳＶＭ 模型预测曲线

可以很好的拟合训练集曲线； 然后用该模型验证测试集， 如图 ４ａ 所示。 作为对比， 使用同样的训练

集和初始参数， 训练 ＳＶＭ、 ＰＳＯ － ＳＶＭ 和 ＧＡ － ＳＶＭ 模型， 并用测试集验证 ＳＶＭ、 ＰＳＯ － ＳＶＭ 和

ＧＡ － ＳＶＭ模型的准确性， 实验结果如图 ４ｂ、 ４ｃ、 ４ｄ 所示。 表 １ 为 ＡＢＣ － ＳＶＭ、 ＳＶＭ、 ＰＳＯ － ＳＶＭ、
ＧＡ － ＳＶＭ 模型的最优 ｃ 和 ｇ 值。

表 １　 ＡＢＣ － ＳＶＭ、ＳＶＭ、ＰＳＯ － ＳＶＭ、ＧＡ － ＳＶＭ 参数

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ＡＢＣ － ＳＶＭ，ＳＶＭ，ＰＳＯ － ＳＶＭ，ＧＡ － ＳＶＭ ｍｏｄｅｌｓ

算法 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｇ ｃ
ＡＢＣ － ＳＶＭ １０００． ０００ ００ ０． ０６２ ３７

ＳＶＭ １． ０００ ００ ０． １００ ００
ＰＳＯ － ＳＶＭ ４． ９０２ ９７ ０． ５５８ ８０
ＧＡ － ＳＶＭ ７１． ５２１ ３０ ０． ３２３ ３０

从定性的角度分析实验结果， 由图 ４ 可知。 图 ４ａ， 当电流在 ０ ～ ５０ Ａ 和 ３００ ～ ４００ Ａ 范围内

ＡＢＣ － ＳＶＭ模型的预测值与期望值有较小误差， 其他范围内还是取得很好地预测结果， 比较符合本文

设计需求； 图 ４ｂ， 在电流 ０ ～ ５００ Ａ 之间 ＳＶＭ 模型的预测值与期望值有较大的误差值， 也是最不理想

的一种情况， 不符合本文设计需求； 图 ４ｃ 和图 ４ｄ 图像相似， 在电流 ０ ～ ５０ Ａ 和 ２００ ～ ５００ Ａ 范围内

ＰＳＯ － ＳＶＭ 和 ＧＡ － ＳＶＭ 模型存在较大误差， 但是在 ５０ ～ ２００ Ａ 之间， 可以很好地拟合期望曲线， 适

·６９２·
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用于小电流且电流变化范围小的设计需求， 也不符合本文设计需求。

从定量的角度分析实验结果， 由表 ２ 可知， ＡＢＣ － ＳＶＭ 算法的均方误差 ｆＭＳＥ ＝ ［∑ ｎ

１
（ ｆ（ｘｉ） －

ｙｉ） ２ ］ ／ ｎ （ｙｉ 为期望值， ｆ（ｘｉ） 为 ＡＢＣ － ＳＶＭ 的预测值） 最小并且预测曲线和期望曲线拟合度更好。 虽

然 ＰＳＯ － ＳＶＭ 模型和 ＧＡ － ＳＶＭ 模型能较好地拟合期望曲线， 但是其均方误差较大， ＳＶＭ 模型预测效

果较差。 通过对比 ＳＶＭ、 ＰＳＯ － ＳＶＭ 和 ＧＡ － ＳＶＭ 模型的均方误差可知， ＡＢＣ － ＳＶＭ 模型具有更高的

精度。 这表明本文所建的 ＡＢＣ － ＳＶＭ 模型是可行的和有效的。
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b） SVM 模型预测结果
Predicted results from SVM model

a）ABC-SVM 模型预测结果
Predicted results from ABC-SVM model

c） PSO-SVM 模型预测结果
Predicted results from PSO-SVM model

d） GA-SVM 模型预测结果
Predicted results from GA-SVM model

图 4 ABC-SVM、SVM、PSO-SVM、GA-SVM 模型预测结果

Fig.4 Predicted results from ABC-SVM,SVM,PSO-SVM,GA-SVM models

表 ２　 ＡＢＣ － ＳＶＭ、ＳＶＭ、ＰＳＯ － ＳＶＭ、ＧＡ － ＳＶＭ 运行结果

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ＡＢＣ － ＳＶＭ，ＳＶＭ，ＰＳＯ － ＳＶＭ，ＧＡ － ＳＶＭ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

算法 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＡＢＣ － ＳＶＭ ＳＶＭ ＰＳＯ － ＳＶＭ ＧＡ － ＳＶＭ
ｆＭＳＥ ０． ０００ ５６ ０． ００２ ３０ ０． ００２ ４０ ０． ００１ ５０

４　 结束语
本文基于 ＡＢＣ － ＳＶＭ 算法对 ＳＯＦＣ 系统进行辨识， 结果表明此算法可以很好地预测在不同氢气流

速率下 ＳＯＦＣ 的电压 ／ 电流特性曲线， 说明了人工蜂群算法可以应用于 ＳＯＦＣ 系统建模中。 ＡＢＣ － ＳＶＭ
算法拥有更好的收敛特性和辨识能力， 可以较快地计算出系统的输入输出特性， 从而为实现 ＳＯＦＣ 在

线控制提供了可能性。 但是 ＳＯＦＣ 的 ＡＢＣ － ＳＶＭ 模型还需进一步完善， 比如， 建立更精确的 ＳＯＦＣ 电

堆模型， 建立多输入多输出数据集和在线控制等。

·７９２·
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