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基于QPSO-SVR的火控系统故障预测方法研究
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 摘　要               针对军用装备电气部件系统故障预测问题，以某型火箭炮火控系统为案例，采用基于支持向量机的方法

进行研究，并提出利用量子粒子群算法优化支持向量机。实验对比分析表明，所提出的方法预测精度高，

对制定装备维修策略具有理论参考价值。   
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0  引言

随着科技发展进步，装备信息化程度越来越高，装备维

修保障也产生了更高要求。故障预测是新体制下装备差异化

维修保障模式的新手段，通过预测可以使维修时机和范围更

加精准 [1]。故障失效的机械零部件可以通过形状尺寸、功能

要求等具体指标检测出来，而没有明显故障特征的电子电气

部件则难以判断是否需要维修更换。因此，对此类部件进行

故障预测显得尤为必要。本文选取某型火箭炮这一典型新装

备，以火控系统故障预测为案例，研究故障预测优化方法。

1  火控系统数据采集

部件的健康状态通常可以通过对应的端口信号值反映出

来，为了评估部件未来时刻的状态及剩余寿命，首先要对其

未来时刻的性能参数值做出预测。

利用某火控系统检测设备，可以完成对火控系统自动检

测，实现针对火控系统的系统巡检、发射流程、调炮控制等

多种操作的设置和测试。检测系统能够检测发射流程中发射

控制箱输出的发动机点火电流大小，从而判断火控系统输出

的脉冲是否符合发射要求。

发动机点火电流正常信号值为 5 ～ 6 A。由于火箭弹热

电池阻值相对固定，通过检测火控系统输出的这组数据，可

以判断发射控制箱是否出现故障。因此，构建点火电流数据

集，可以实现对发射控制箱的故障预测。

2  基于支持向量机的故障预测

常用的故障预测方法有人工神经网络、Kalman 滤波模

型、模糊模型等，但这些方法在解决小样本问题时适应性较

差 [2]。根据装备数据采集样本规模小的特点，选择支持向量

机（support vector machine，SVM）这一算法。SVM 是一种

机器学习方法，它建立在统计学习理论的基础上，能够有效

克服传统算法存在的陷入局部极值、过拟合和维数灾难等问

题 [3]，对故障样本少的新型装备来说尤为适用。

2.1  支持向量回归机

SVM 主要有支持向量回归机（support vector regression，

SVR） 和 支 持 向 量 分 类 机（support vector classifi cation，

SVC）两种 [4]，利用支持向量回归机建立回归函数可以预测

火箭炮发射车性能参数的变化趋势。

现有 k个数据样本 {xi,yi}，yi 为期望值，为简化回归问题，

引入不敏感系数 ε，函数 f(x) 的输出即为带有误差 ε 的预测输

出 y，因此 SVR 的估计函数为：

                                     （1）

式中：b 为偏置量。

此时目标是寻找合适的 ω 和 b，回归估计问题就转化成

为对一个损失函数风险最小化的问题，即：

                           （2）

式中：s 为样本容量， 是损失函数，C 为惩罚因子。

引入拉格朗日乘数法，可得到估计的回归函数为：

                 （3）

通过训练样本获得合适的 、 和 b，就可以通过上式

基于历史数据进行预测。

2.2  SVR 的优化

SVR 的预测性能优劣直接由两个重要的参数决定，即核

函数 k 与惩罚因子 C[5]。选择合适的参数，可以提升支持向

量机的学习能力和预测精度。



  2024 年第 7 期 31

计算机应用信息技术与信息化

（1）核函数的选择

故障预测需要大量样本数据对 SVR 模型进行训练，而高

斯径向基核函数的 SVR 在大样本训练时精度较高，性能较为

均衡 [6]，因此选择高斯径向基核函数作为核函数。这样，就

将核函数优化问题转化为核函数参数 σ 的寻优问题。

高斯径向基核函数表达式为：

                               （4）

（2）粒子群算法优化支持向量机

群智能进化算法发展至今，已经逐渐被广泛应用于参数

搜索领域。大量实验表明，粒子群优化算法（particle swarm 

optimization，PSO）在参数搜索中较传统算法具有优越性 [7]。

根据 PSO 算法和支持向量机故障预测原理，针对支持向

量机参数的选择问题，提出使用 PSO 优化支持向量机参数，

而后采用最优参数进行 SVR 预测。其流程如图 1 所示，其基

本步骤如下。
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图 1  PSO 算法优化 SVR 流程图

步骤 1：选定训练集与测试集。将实验数据划分为训练

数据集和测试数据集。 

步骤 2：将 SVR 参数 σ 和 C 当作粒子，初始化 PSO 算

法基本参数。选择初始的群体数目、迭代次数和学习因子。

步骤 3：计算每个粒子的适应值。

步骤 4：按照速度位置更新公式，更新粒子的位置。

步骤 5：将粒子适应值与个体最优位置的适应值进行比

较，若更优，则更新其为粒子个体最优值 pBest，将其作为当

前的最好位置。

步骤 6：将粒子群适应值与全局最优位置的适应值进行

比较，若更优，则更新其为粒子群全局最优值 gBest，将其作

为当前的最好位置，否则，进入步骤 7。

步骤 7：设定一个迭代次数，若达到迭代次数则进入步

骤 8，否则返回步骤 3。

步骤 8：获取最优参数组合核函数参数 σ 与惩罚因子 C。

步骤 9：利用最优参数训练 SVR。

步骤 10：输入测试样本集。

步骤 11：完成输出数据预测，分析预测结果的准确性。

（3）量子粒子群算法优化支持向量机

由于 PSO 算法需要设定的参数（惯性权重 ω，学习因

子 c1 和 c2）太多，不利于搜寻待优化模型的最优参数。标准

的 PSO 算法存在粒子位置变化缺少随机性的缺点 [8]，容易陷

入局部最优。针对这些问题，在标准 PSO 算法基础上，引入

量子粒子群算法（q uantum-behaved particle swarm optimiza-

tion，QPSO）进一步优化 SVR 算法。

QPSO 算法取消了粒子的移动方向属性 [9]。相较于标准

PSO，QPSO 算法控制参数只有一个，即收缩 - 扩张因子 α，

通过调节 α 的值，可以调节算法的收敛速度。固定的收缩 -

扩张因子会降低算法的鲁棒性 [10]。本文选取线性递减策略自

适应的修改收缩 - 扩张因子：

                                 （5）

式中：Kmax 为最大迭代次数；α0、α1 为预设值，一般取

α0=0.5，α1=1。

2.3  基于 SVR 的故障预测模型

建立数据集模型输出预测值，就是利用 SVR 进行故障

预测的本质。如果 xt+m 是预测的目标值，将先前的目标值 xt, 

xt+1,…,xt+m-1  （其中 t=1,…,n-m）作为输入，建立预测模型，

经过变换，就可以得到用于 SVR 的学习样本：
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输入和输出之间是相对应的，通过对 SVR 的训练，可以
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输出得到第 n+1 点的预测值：

                （6）

式中：αi 为拉格朗日乘子，b 为偏置项，k 为核函数。通过训

练样本获得合适的 αi、αi
* 和 b，并搜寻最优的核函数参数，

就可以实现对输入数据的预测。

3  实验分析

以发射控制箱故障预测为例，验证单部件故障预测模型

的可信性。将发动机点火电流作为实验模型的输入样本集。

为提高预测准确率，本实验采用 SVR、PSO-SVR 和 QPSO-

SVR 三种方法对数据进行预测分析，对比选取最优的预测

方法。

3.1  三种方法对比实验

首先建立实验数据集。根据该发射车每周车炮场日检测

的历史数据，从某一时间点开始，构建发动机点火电流数据

集。剔除掉人为因素导致的异常数据后，本次实验采用 60

组历史数据进行验证，原始数据见表 1。模型嵌入维数设定

为 10，采用前 10 个数据预测下一个数据，则可生成 50 组输

入输出数据。将前 35 组数据作为训练集，后 15 组数据作为

测试集。设置 SVR 的核函数参数 σ2 为 0.313，惩罚因子 C 为

8；将 PSO-SVR、QPSO-SVR 中的进化次数设置为 300，种

群规模为 100，σ2 搜索范围为 [0.001,100]，C 的搜索范围为

[0.1,100]，α=2。以预测值和实际值的平均绝对误差（mean 

absolute error，MAE）作为适应度值，同时引入均方根误差

（root mean square error，RMSE）和平均绝对百分误差（mean 

absolute percentage error，MAPE）两个评价指标。

表 1  发动机点火电流原始数据

时间点
电流
/A

时间点
电流
/A

时间点
电流
/A

时间点
电流
/A

1 5.36 16 5.30 31 5.24 46 5.20 
2 5.36 17 5.28 32 5.24 47 5.15 
3 5.32 18 5.24 33 5.22 48 5.18 
4 5.36 19 5.28 34 5.22 49 5.18 
5 5.36 20 5.28 35 5.22 50 5.15 
6 5.34 21 5.26 36 5.22 51 5.15 
7 5.34 22 5.26 37 5.22 52 5.16 
8 5.30 23 5.30 38 5.16 53 5.15 
9 5.32 24 5.25 39 5.22 54 5.15 

10 5.31 25 5.25 40 5.20 55 5.14 
11 5.31 26 5.25 41 5.20 56 5.14 
12 5.32 27 5.20 42 5.22 57 5.12 
13 5.31 28 5.26 43 5.18 58 5.14 
14 5.30 29 5.25 44 5.18 59 5.14 
15 5.30 30 5.24 45 5.20 60 5.12 

MAE 表示真实值与预测值的误差绝对值的平均值，其

公式为：

 MAE
1

1 | |
m

i i
i

MAE y y
m =

= −∑                                                （7）

式中，yi 是实际值， iy 是预测值。 

RMSE是指真实值与预测值的差值的平方和然后求平均，

其公式：

 RMSE 2
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MAPE 是指真实值与预测值的误差百分比，其公式为：

 MAPE
1
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y y
MAPE
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                                             （9）  

针对点火电流数据，经过样本集训练，PSO-SVR 模型最

优参数为 σ2=0.062 5，C=8.986 87；QPSO-SVR 模型最优参

数为 σ2=0.024 2，C=63.969 7。得到的预测结果如图 2 所示，

三种预测算法误差对比如图 3 所示，测试集相对误差对比如

图 4 所示，PSO-SVR 与 QPSO-SVR 算法进化曲线对比如图 5

所示，误差统计见表 2。

图 2  点火电流预测结果对比图

图 3  三种预测算法误差对比

图 4  测试集相对误差对比
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图 5  算法进化曲线对比

表 2  三种算法误差统计

 算法误差 SVR PSO-SVR QPSO-SVR

MAE 0.034 0 0.033 0 0.020 7

RMSE 0.036 3 0.036 0 0.024 7

MAPE 0.006 6 0.006 4 0.004 0

从样本数据的预测结果可以看出，三种算法均可以实

现数据预测，说明针对这类小样本、非线性数据具有很好的

预测效果。但是 PSO-SVR 较 QPSO-SVR 算法过早地陷入局

部最优，在预测精度上 QPSO-SVR 优于 PSO-SVR，均优于

SVR。因此，QPSO-SVR 算法可以作为故障预测的有效方法。

3.2  基于 QPSO-SVR 的故障预测

由于发动机点火电流正常信号值为 5 ～ 6 A，当数据超

出正常范围时，可以判定发射控制箱出现故障。利用 3.1 中

QPSO-SVR 寻优的最佳参数，以全部数据作为样本，点火电

流的预测值如图 6 所示。

图 6  点火电流预测

可以看出，t=32 时电流数据将超出正常范围，说明发射

控制箱在该时间点可能会出现故障，需要进行维修。通过该

故障预测方法，可以为单部件维修时机提供参考。需要说明

的是，预测出现故障的时间点是基于前序指标参数的变化而

动态变化的，监测数据越多，则样本越大，训练出来的故障

预测模型就越准确。

4  结语

随着装备信息化程度越来越高，对装备状态监控以及

故障预测的要求也越来越高。本文介绍了利用支持向量回归

进行故障预测的方法流程，并以某型火箭炮火控系统发射控

制箱故障预测为例，采用 SVR、PSO-SVR 和 QPSO-SVR 三

种方法进行了对比预测分析。通过对比实验，验 证了利用

QPSO-SVR 方法具有较高的精度，为装备维修策略制定提供

了理论参考。
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