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基于改进犙犘犛犗优化犛犞犚的某电源

组合故障预测研究

王　成１，杨　森１，孟　晨１，贾　玺２
（１．军械工程学院 导弹工程系，石家庄　０５０００３；２．７８６１８部队，成都　０６２６５０）

摘要：针对电源组合的故障特点，提出了一种基于改进ＱＰＳＯ优化ＳＶＲ的故障预测方法；文中首先对ＱＰＳＯ算法进行了介绍；然后对支持

向量回归机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）性能影响因素进行了分析，并给出了基于改进ＱＰＳＯ优化ＳＶＲ参数的算法步骤；最后以制导雷

达波束系统中的某电源组合为例进行了仿真分析，预测结果表明，同ＱＰＳＯ算法相比该预测方法误差更小，达到了预期效果。
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０　引言

随着电子装备的复杂度和集成度的不断提高，装备的可靠

性、维修性、故障预测与健康管理等问题日渐突出。电源组合

作为电子系统的重要组成部分，其性能优劣将直接影响电子装

备的正常运行。因此，为了减少由于电源故障引发的严重后

果，降低维修保障费用，对电源组合进行故障预测是我军必须

要解决的重要课题之一［１２］。

支持向量回归机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）是

在统计学习理论基础上发展起来的一种新的机器学习方法。与

传统统计学方法相比，统计学习理论 （Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｅａｒｎｉｎｇｔｈｅ

ｏｒｙ，ＳＬＴ）是一种专门研究小样本情况下机器学习规律的理

论。其核心思想是选择最小的结构风险，解决学习机的学习能

力和泛化能力之间的矛盾。ＳＶＲ克服了神经网络的不足，在

解决小样本、非线性及高维模式识别问题中表现出结构简单、

全局最优、泛化能力强等许多特有的优势［３］。

如何对ＳＶＲ参数进行优化从而进一步提高其预测精度是

一个值得研究的问题。关于ＳＶＲ参数优化，国际上并没有公

认统一的最好方法，较常用的方法是采用交叉验证来进行参数

选择，但该算法效率较低，精度不高［４］。

本文研究了基于改进 ＱＰＳＯ优化ＳＶＲ的电源组合故障预

测方法。首先根据电源输出电压建立ＳＶＲ故障预测模型，然

后利用改进ＱＰＳＯ算法对ＳＶＲ参数进行优化，最后利用该模

型对输出电压作出预测，并与电源实际输出进行比较，从而判

断该方法预测结果是否准确。实验结果显示该方法准确有效，

达到了故障预测的目的。

１　犙犘犛犗算法及其改进

１１　犙犘犛犗算法

在粒子群优化算法 （ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）

的基础上，从量子力学的角度出发，以ＤＥＬＴＡ势阱为基础，

认为粒子具有量子行为，从而形成了一种新的ＰＳＯ算法———

具有量子行为的粒子群优化算法 （Ｑｕａｎｔｕｍ－ｂｅｈａｖｅｄＰａｒｔｉｃｌｅ

ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＱＰＳＯ）。

ＱＰＳＯ算法的粒子运动轨迹由以下３个方程决定
［５］：

狆
狉
犻犱（狋）＝狉犪狀犱·狆犻犱（狋）＋（１－狉犪狀犱）·狆犵犱（狋） （１）

狆
犿犫（狋）＝ （狆

犿犫
１ （狋），狆

犿犫
２ （狋），…，狆

犿犫
狀 （狋））＝

１

犿∑
犿

犻＝１

狆犻（狋）＝

（１
犿∑

犿

犻＝１

狆犻１（狋），
１

犿∑
犿

犻＝１

狆犻２（狋），…，
１

犿∑
犿

犻＝１

狆ｉｎ（狋）） （２）

狓犻犱（狋＋１）＝狆
狉
犻犱（狋）±α（狋）·狘狆

犿犫
犱 （狋）－狓犻犱（狋）狘·ｌｎ（１／狉犪狀犱）

（３）

式中，狆
狉
犻犱（狋）是在狆犻犱（狋）和狆犵犱（狋）之间的随机位置；狆

犿犫（狋）是

所有个体当前最优位置的中心点；狆犻（狋）是粒子犻当前最优位

置；α（狋）是称为扩张—收缩因子，用于控制算法的收敛速度；

式中的 “±”在算法的迭代过程中随机确定。

α在迭代过程中一般按线性递减的方式进行：

α＝ （αｍａｘ－αｍｉｎ）·
（犻狋犲狉ｍａｘ－犻狋犲狉）

犻狋犲狉ｍａｘ
＋αｍｉｎ （４）
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式中，αｍａｘ 和αｍｉｎ 分别为α的最大值和最小值，一般取１．０和

０．５；犻狋犲狉ｍａｘ 是最大迭代次数；犻狋犲狉是当前迭代次数。

１２　犙犘犛犗算法的改进

由式 （４）可知，算法的控制参数的调整是一个线性递减

的策略，为了更好地控制算法的收敛速度，对收缩扩张系数

进行改进，算法运行初期，α值较大并使其较慢的减小，使粒

子在较大的空间进行较长时间的搜索，而在算法运行后期，α

值较小并使其较慢的减小，使粒子在较小的空间进行较长时

间的搜索，防止算法早熟，改进的收缩扩张系数如式 （５）

所示。

α（狋）＝

αｍａｘ－
αｍａｘ－αｍｉｎ
狌·（狋ｍａｘ）

３
·狋３，　　　狋≤狌·狋ｍａｘ

αｍｉｎ＋
αｍａｘ－αｍｉｎ

（１－狌）·（狋ｍａｘ）
３
·（狋ｍａｘ－狋）

３，狋＞狌·狋
烅

烄

烆
ｍａｘ

（５）

　　其中：狌取小于１的正数，不同狌值的曲线如图１所示。

从图１中可以看出，对于较大的狌，有利于全局搜索，而

对于较小的狌，有利于局部搜索，所以狌设计为随迭代次数的

增加而减小。

图１　不同狌的曲线

２　基于改进犙犘犛犗的犛犞犚参数优化

２１　犛犞犚性能影响因素分析

影响支持向量回归机预测性能好坏的因素包括核函数及其

参数、惩罚系数犆和不敏感损失系数ε。

（１）核函数及其参数：核函数、映射函数和特征空间是

一一对应的，确定了核函数，就确定了映射函数和特征空

间。核函数参数的改变实际上隐含改变了样本数据子空间的

复杂程度。数据子空间的维数决定了能在该子空间构造线性

分类面的最大ＶＣ维，限定了在该数据子空间所能构造的最

优分类面的复杂程度，也就决定了线性分类面能达到的最小

经验风险。

对于支持向量回归机中的核函数，通常用得最多的是线性

核函数、多项式核函数、ＲＢＦ径向基核函数和ｓｉｇｍｏｉｄ函数

等。相对ＲＢＦ核函数，线性核仅是ＲＢＦ核的一种特例，ＲＢＦ

核函数还可以将样本非线性地映射到高维空间；多项式核函数

比ＲＢＦ核函数的参数多，模型选择也更加复杂，同时其次数

较高时，计算复杂度更大；ｓｉｇｍｏｉｄ核函数在某些参数下会出

现不合法的情况。因此，多数情况下选择 ＲＢＦ核函数效果

较好［６］。

（２）惩罚系数犆：惩罚参数犆的作用是在结构风险和样本

误差之间作出折衷，使模型有较好的推广能力。犆过小，对样

本数据中误判的样本惩罚就小，训练误差就变大，系统的推广

能力变差，就会出现 “欠学习”现象；犆过大，学习精度就相

应提高，模型接近实际经验风险最小化，但模型的泛化能力变

差，就会出现 “过学习”现象。另外，犆的值影响到样本中孤

立点的处理，选取合适的犆就能在一定程度上抗干扰，从而

保证模型的稳定性［７］。

（３）不敏感参数ε：不敏感参数ε控制模型的预测能力，

影响构造回归函数的支持向量个数。ε值过大，支持向量的个

数会减少，可能导致模型过于简单，学习精度不够，回归估计

不准确；ε过小，支持向量数的个数会增多，可能导致模型过

于复杂，训练时间增加［８］。

２２　基于改进犙犘犛犗的犛犞犚参数优化

本文使用ＲＢＦ核函数，采用改进 ＱＰＳＯ算法联合优化核

函数参数、惩罚系数犆和不敏感损失系数ε，寻找合适的回归

模型，使得预测精度更高。

基于改进ＱＰＳＯ优化ＳＶＲ参数的具体步骤如下。

Ｓｔｅｐ１：初始化。包括初始化学习常数，种群规模，收缩

扩张系数参数，最大迭代次数；ＳＶＲ的初始参数，并输入训

练、预测数据，进行数据归一化。

Ｓｔｅｐ２：计算各个粒子的适应度；

Ｓｔｅｐ３：若满足迭代次数条件进行下一步，否则进行预测，

然后反归一化、输出结果；

Ｓｔｅｐ４：按照式 （５）自行改变收缩扩张系数并产生新的

粒子；

Ｓｔｅｐ５：计算新粒子的适应度，如果新粒子的适应度小于

旧粒子的适应度，更新粒子适应度，否则保留，并计算新的全

局最优适应度；

Ｓｔｅｐ６：若新的全局最优适应度小于旧的全局最优适应度，

更新，否则全局最优适应度不变；

Ｓｔｅｐ７：转向ｓｔｅｐ３；

其中，粒子适应度设计为ＳＶＲ的预测误差值。

３　相关理论在某电源组合中的应用

下面以制导雷达波束控制系统中Ｐ１１电源系统为例，在

模拟训练车中对Ｐ１１电源系统中最复杂部分的电源组合进行

电压数据采集，分析其特点并进行故障预测［９］。图２为采集到

的电压数据曲线。

采用ＱＰＳＯ以及改进ＱＰＳＯ优化ＳＶＲ的方法对该电源组

合进行预测，以最后１０个数据点为例进行仿真对比，各算法

的预测值与实际值比较如图３所示，预测值与实际值的误差比

较如表１所示。

表１　ＱＰＳＯ与改进ＱＰＳＯ优化ＳＶＲ的预测结果误差比较

序号 １ ２ ３ ４ ５

误差（ＱＰＳＯ） ０．００３００．００１９０．００１４０．００３００．０００６

误差（改进ＱＰＳＯ）０．００１１０．０００７０．０００２０．０００４０．０００２

序号 ６ ７ ８ ９ １０

误差（ＱＰＳＯ） ０．００２１０．００１７０．００１００．００１３０．０００８

误差（改进ＱＰＳＯ）０．０００３０．０００７０．０００２０．０００４０．００００
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图２　某电源组合电压采集数据

图３　不同算法优化ＳＶＲ的预测结果比较

从表１和图３可以看出，采用改进ＱＰＳＯ优化ＳＶＲ的故障

预测方法在预测精度上明显优于ＱＰＳＯ算法，预测误差更小。

４　结论

本文将ＱＰＳＯ算法和ＳＶＲ结合起来，并对 ＱＰＳＯ算法中

的收缩扩张系数进行了改进，建立了基于改进 ＱＰＳＯ 优化

ＳＶＲ的故障预测模型。以某电源组合的输出电压信号为研究

对象进行了仿真分析，通过比较预测值与实际值的误差判断预

测精度，仿真结果表明，该方法相较于传统 ＱＰＳＯ算法预测

精度更高，达到了预期目的。
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（３７针）的多功能采集卡，由于该类型采集卡只能输入电压信

号，而扭矩传感器输出的是１０～１５ｋＨｚ的频率信号，因此，

也会进行相应信号类型的转换。该测试系统的采集程序同样采

用ＬａｂＶＩＥＷ软件进行编程，由于程序与流体参数测试系统相

类似，此处不再赘述。

３　结论与讨论

国产的离心式血泵尚无成功的临床应用，课题组以体外

循环用无叶片离心式血泵为研究对象，设计了一套完整的对

体外循环用离心式血泵流量、压力和扭矩进行测试的测试

平台。

本测试系统实现了血泵流量、压力和扭矩信号的准确采集和

动态特性的测试，并为血泵其它相关性能参数如效率、犖－犘－犉

（转速－压力－流量）曲线的测试提供了重要的手段。血泵的功率

和效率由测得的数据计算得到，从考核血泵设计优劣的角度来说，

关心的是血泵的有效功率和泵效率，相关计算公式为

犘犻 ＝犕ω

犘狅 ＝狆狇

η＝
犘狅
犘犻
×１００％

式中，犘犻为离心泵的输入功率，犕 为扭矩，ω为转速；犘狅 为

离心泵的有效输出功率，狆为输出压力，狇为输出流量；η为

离心泵的效率。

通过试验计算的方法分析得出的数据，以此对设计制造的

离心泵的重要性能参数进行评价，并通过对测试参数进行分析

计算来对离心泵的结构进行进一步的优化。
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