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基于免疫优势克隆文化算法的故障诊断方法 

及其在 TE过程中的应用 

王雪洁 黄海燕 

(华东理工大学信息科学与工程学院 上海 200237) 

摘 要 免疫优势克隆选择算法是一种新型的免疫算法，具有较强的局部和全局搜索能力。将其与文化算法结合，提 

出一种新型的免疫优势克隆文化算法，它可以更好地利用先验知识指导种群进化；并设计了新的动态接受函数来促进 

文化算法内部知识更新 ，提高算法的搜索能力。将该算法用于支持向量分类器的核参数优化中，构造性能良好的分类 

器，并将其用于 Wine dataset的数据分类和化工TE过程的故障诊断中，实验结果表明，该算法能够准确地对 SVM 的 

核函数参数进行寻优 ，提高了故障诊断的准确性，具有应用推广价值。 
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Fault Diagnosis Method Based on Immunodominance Clone Cultural 

Algorithm and its Application in TE Process 

WANG Xue-jie HUANG Hai-yan 

(School of Information Science and Engineering，East China University of Science and Technology，Shanghai 200237，China) 

Abstract Immunodominance clone select algorithm is a new kind of immunodominance algorithm with strong 1oca1 and 

global search ability．Combining it with cultural algorithm，we put forward a new immunodominance clone cultural algo— 

rithm．It can make use of transcendental knowledge to guide the evolution of species．W e designed 8 new dynamic ac— 

ceptance function to promote knowledge updating in cultural algorithm and increase the search capability of the algo— 

rithm．hnmunodominance clone cultural algorithm was used in nuclear parameter optimization of support vector machine 

(SVM)for constructing the good performance classifier．The results of W ine dataset classification and fault diagnosis of 

TE reflect that immunodominance clone cultural algorithm can search the nuclear parameter optimization of SVM accu— 

rately．It raises the accuracy of fault diagnosis and has better spread value． 
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1 引言 

故障诊断学作为一门综合性的学科，其研究在我国发展 

较晚，尽管如此，随着工业技术的发展，故障诊断技术的发展 

还是比较快的。目前 ，故障诊断技术在我国化工、冶金、电力 

等多个行业都有着广泛的应用和需求，因而对故障诊断方法 

的研究和创新成为了许多学者努力的方向。通过分析各种文 

献资料不难发现，基于知识的故障诊断方法的研究取得了长 

足的进展 ，而对于基于生物学理论的遗传算法、免疫算法、进 

化规划等在故障诊断中的应用，科研人员已经有了各种研究， 

并将其用于对复杂问题的优化。然而传统的进化算法并不完 

美 ，总是有一些缺陷 ，故本文选用了近年来的新型免疫算法进 

行改进 ，并将其应用到故障诊断的方法中。 

本文将免疫优势克隆选择算法[1]和文化算法l_2。]相结 

合，提出了一种新型的免疫优势克隆文化算法 。通过函数测 

试表明该算法可以提高精度和速度。将其应用到支持向量机 

的参数优化中，通过支持向量机构造的分类器进行故障分类 ， 

并在 UCI数据集 Wine dataset的分类中对所得分类器性能进 

行验证。最后，将该故障诊断方法应用于化工TE(Temessee 

Eastman)过程中，结果表明基于免疫优势文化算法的故障诊 

断方法有很好的诊断效果。 

2 免疫优势克隆选择算法 

免疫优势克隆选择算法(Immunodominance Clone Select 

Algorithm，IDCSA)受生物免疫学有关理论的启发，阐述免疫 

优势的概念，构造相应的算子，自适应地改变抗体本身及其与 

抗原亲合度的关系，从而达到改善算法性能的目的。 

2．1 免疫优势算子 

免疫学认为，虽然一个抗原分子上可以有多个表位 ，但在 

诱导宿主免疫应答时可能只有一种或一个表位起主要作用， 

使宿主产生以该特异性为主的免疫应答。免疫优势是在抗体 

与抗原相互作用中产生的，其产生和作用都是一个动态的过 
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程。免疫优势的获得过程如下： 

对于抗体 n一(al，a2，⋯，a )，如果对于任意的m∈{0， 

1}， ≠i，有 

，(n)=，((al，a2，⋯，口；一1，1，Ⅱ +1，a￡))≥，((口l，口2，⋯， 

n 一l，0，口 +l，口 )) (1) 

或 

，(0)=，((al，a2，⋯，口f一1，0，口 +1，af))≥_厂((口l，口2，⋯， 

口 一1，1，ai+l，a1)) (2) 

则称抗体编码的第 i位具有免疫优势或免疫优势点(显性表 

位)，该位的取值称为优势值。抗原或抗体具有免疫优势的过 

程统称为获得免疫优势。 

抗体免疫优势着眼于抗体本身，不依赖问题有关的先验 

知识，因而具有适应性强的特点。本文将文献[4]提出的抗体 

免疫优势算子应用于算法。构造该抗体免疫优势算子的方法 

如下： 

记抗体群A一[n a2 ⋯ aN]为 

(3) 

定义参考抗体：m— ml m2 ⋯ m1]，其中 

m i=l ， nj∑=1 (4) 
l0， 其他 

其中， 是阈值，本文取为 0．5。 

设mEA是抗体群中最好的抗体，若厂(m)>_厂(n )，则互 

换，并以一定的概率 加 使口 ∈A(j一1，2，⋯，z，且 ≠ )获得 

免疫优势。 

令 aj ：H(a，+m—m一1) (5) 

H(·)是门限函数，即 

肌  一 (6) 

加 是一个 自适应调节的参数，如果 f(aj )> f(aj)或者 

厂(m)>厂(。 )，表明免疫优势是有效的，那么增大 P ，反之减 

小。 

式(5)、式(6)即为获得免疫优势的过程，这是一种 自适应 

动态获得先验知识的过程，实现了个体间信息的交换。同时 

这种交换不同于遗传算法的交叉操作，是一种有目的、有规律 

的交换过程，减少了盲目性，因此这种信息交换更好地保证了 

抗体种群的多样性，提高了算法的效率。 

2．2 克隆选择算子 

得到免疫优势算子后，就是克隆选择的过程。克隆选择 

算法一般包括克隆、免疫和选择 3个步骤，其中的免疫操作可 

包含抗体的交叉、重组和变异。通常我们定义仅含变异操作 

的为单克隆算子，交叉、重组和变异均采用的为多克隆算子。 

为了增加种群多样性，加快收敛速度 ，本文算法采用多克隆算 

子。又因为交叉过程是种群中个体信息交换的过程，而在免 

疫优势选择中已实现了抗体群中个体信息有 目的交换，故本 

文的多克隆算子中只需包含重组和变异，这样既可以保证种 

群多样性，又进一步提高了算法的效率。 

3 免疫优势克隆文化算法 

文化算法 (Cultural Algorithm，CA)c。 是 Reynolds于 
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1994年提出的，该算法基于人类文化进化的思想，采用一种 

显性机制来获取、保存和整合微观群体进化过程中求解问题 

的知识和经验 ，并将这些知识和经验用于指导种群的进化。 

文化算法具有双重进化继承的特点，其主要框架有种群空间 

(Population Space)、信念空间(Belief Space)、影响函数(Influ— 

ence Function)与接受函数(Acceptance Function)等，种群空 

间和信念空间之间的通讯主要通过影响函数和接受函数来完 

成，如图 1所示。 

图 1 文化算法框架示意图 

3．1 种群空 间的设计 

文化算法中用于指导搜索的知识和经验是从种群中获得 

的，可以说种群空间即为文化算法的基础，所以种群空间中种 

群进化的好坏直接影响着算法的总体性能。遗传算法、进化 

算法、免疫算法等都被用于嵌入到种群空间中。 

与一般的遗传算法相 比，免疫优势克隆选择算法可以克 

服算法早熟现象，采用多克隆算子，保证种群多样性，局部搜 

索和全局搜索同步进行，提高收敛速度。而免疫优势克隆选 

择算法的不足在于较少应用先验知识指导种群的进化 ，而文 

化算法善于保存归纳种群进化中解决问题的先验知识，故将 

免疫优势克隆选择算法嵌入到文化算法的种群空间中。免疫 

优势克隆选择算法的步骤为： 

Stepl 随机产生初始抗体群A(志)，设置各项参数和终 

止条件 ； 

Step2 计算抗体群中抗体亲和度值； 

Step3 终止条件满足则算法终止，否则继续 ； 

Step4 按 比例 选取A( )中具有较大亲和度值的抗体 

作为初始免疫优势抗体群B(忌)，按 2．1节中的方法生成参考 

抗体 m； 

Step5 参考抗体 m与A(是)中任意选出的最优抗体进行 

比较，按 2．1节中的方法将抗体免疫优势依概率 P 推广到其 

他抗体中，得到新免疫优势抗体群 A ( )； 

Step6 对抗体群 A (志)进行克隆操作得到克隆后的抗 

体群 C(愚)； 

Step7 以概率 对 C(志)进行重组操作，再 以概率 

进行变异操作得到抗体群D(愚)； 

Step8 计算抗体群 D( )中抗体的亲和度； 

Step9 克隆选择，按一定的种群规模和亲和度值 ，选 出 

新的抗体群 A(是+1)； 

Step10 k一是+1，回到 Step2。 

3．2 信念空间的设计 

信念空间中的信念知识是从种群空间中获得的，再通过 

这些知识去指导种群空间的进化。信念空间可划分为环境知 

识 (Situation Knowledge)、标 准 知 识 (Normative Know- 

ledge)、约束知识和历史知识[5]等，本文将信念空间划分为环 

境知识和标准知识。 
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3．2．1 环 境 知 识 

环境知识指保存在信念空间的由历代种群产生的最优个 

体集合。本文选择前两代和当前代最优个体的集合，将其定 

义为E={E ，E ，E }。知识更新规则为： 

： f r，i 。 ‘ r <。bj E“ (7) 
lA 。 otherwise 

3．2．2 标 准知识 

标准知识指在定义域内最能产生优秀个体的各个变量区 

间，称为优胜区间，定义为N[ ]，包含(／j，Li，UJ>3个参数， 

：1，2，⋯，D，D表示自变量的个数，其中参数 L=[ ，uj]一 

{ llj≤∞≤uj，∞∈R}，L表示第 个 自变量的优胜区间， 

L，、【，，分别表示该 自变量的优胜区间的下限 和上限 对 

应的适应值。此外 ，标准知识能同时决定搜索步长和搜索方 

向，其更新规则如下，obj()是 目标函数： 

￡ —f if ， ≤ 。 。 ‘ < (8) 
i ， otherwise 

L 一f。 ‘ ， i ≤ 。 。 ： < (9) 
I · otherwise 

4+1一』 ，t ， if M'4≥ 。 。 ‘z < (1o) 
【 ， otherwise 

一 』。 ‘ ， i z ≥ or。 ， < t (11) 
lU ， otherwise 

3．3 通讯通道的设计 

3．3．1 影响 函数 

信念空间的 自身更新是为了更好地指导种群空间的进 

化 ，这种指导是通过影响函数完成的。基于环境和标准知识， 

影响函数设计如下： 

z  一  

f赢 “J+Fl( ，J— ，J)I， if％T∽<lj<EJ 

I赢“J十Fl( ， 一 ． )l*rand{O，1}，if z ≤矗 “J≤E≤ 

I矗 ∽一Fl(z ，厂 ， )1*rand{O，1}， if ≤E≤吐 ≤ 
I赢 一FI(-z ， 一z ， )I， ifEj< < 

(12) 

其中， 一1，2，⋯，N ，代表第 i个个体； =1，2，⋯，D，表示第 

J维； 是在环境知识中随机获取的一个最优值的第 维。 

3．3．2 接 受函数 

接受函数的作用是将种群空间的个体经验传递到信念空 

间中，帮助信念空间进行自我更新。本文定义种群空间每进 

化5代通过接受函数向信念空间传递一次个体经验。 

接受函数的实质就是向信念空间提供最优个体，一般是 

取当前种群中亲和度值最高的 15 ～25％，也可根据一定的 

变化规则选取合适的参数设计接受函数。如：Salee~ 提出所 

接受个体的数 目随进化代数而改变的动态接受函数；Shinin 

Zhul_7]提出的模糊接受函数等。本文在 Saleem研究的基础 

上，设计了随进化代数变化的新的动态自适应接受函数，如下 

所示 ： 

二 

，z。 ：夕*(1+2gmax+ 一g)*』 (13) 

其中，P为指定的范围在(o，1]间的常数，g为当前种群进化 

代数，踟 为算法设定的种群最大迭代代数， 为当前种群 

规模。 

综上所述，免疫优势克隆文化算法 (Immunodominance 

Clone Cultural Algorithm，IDCCA)的流程如图 2所示。 

开始 

初始化种群空r,-i 信念I 
空间及相关参数 l 

———r—  

l计算和评价各个体l 1 的适应值 l 

es 

臣国  

广 

根据动态接受函数拽出优 
秀子群体，更新信念空间 

环  

境 
知 

识 

标 
准 

知 

识 

根据影响函数指导 

免疫优势获得 

二二[  
克隆操作 

(变异、重组) 

L———— l 
图2 免疫优势克隆文化算法的基本流程 

3．4 免疫优势克隆文化算法的性能测试 

为验证免疫优势克隆文化算法的有效性 ，本文采用如下 

所列测试函数进行算法性能测试。 

① Rastrigin函数：max_厂( )一∑( ～10·cos(2=x )+ 

10)，参数范围一5．12<~x ≤5．12，最优值 8O．7006； 

②Rosenbrock函数：min f(x1，z2)一100·(z}一z2) + 

(1--321)。，参数范围一2．048<~xl，322≤2．048，最优值 0； 

③Shubert函数：min f(x， )={∑i·cos[(i+1)·z+ 

]}·{∑ ·eos~(i-+-1)· + ])+O．5·[( +1．42513) + 

(j，+O．80032) ]，参数范围--10≤z， ≤10，最优值0。 

用本文提出的免疫优势克隆文化算法(IDCCA)、免疫优 

势克隆选择算法(IDCSA)和基本克隆算法 (BCSA)分别对上 

述函数进行函数寻优，3种算法所用参数值为种群规模 Np一 

5O，变异因子 F一0．5，重组因子 F一0．3，最大代数为 1000。 

动态接受函数参数 =O．15，g ：1000。为避免偶然性，增 

强数据说服力，每种算法各运行 100次 ，结果 比较如表 1所 

列 。 

表 1 IDCCA／IE~SA／BCSA函数测试比较 

里茎 整 !!! ! !! 翌 !璺 

最优值 80．7006 0 —186．7309 

兰旦：!旦竺 二 !!：! 竺! 

平均最优值 80．7001 0．0059 —185．0019 

— — — — —  — — — —  — — —  ～  

桃 收敛代数 ； 9 1171 

平均收敛代数 95 19 108 

达优率( ) 91 96 75 

从表 1中可 以看 出，免疫优 势克 隆文化算法 除 了在 
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Rosenbrock函数的函数测试中达优率略低于免疫优势克隆 

选择算法(IDCSA)，其它各项测试指标都优于免疫优势克隆 

选择算法 ，与基本克隆算法 (BCSA)相 比更具有明显的优越 

性。综上所述，免疫优势克隆文化算法可有效避免搜索过程 

中陷于局部最优，在保证全局最优的同时加快了函数的收敛 

速度，这可以从表 1中的收敛代数看出。 

4 基于免疫优势克隆文化算法的故障诊断 

支持向量机l_8](SVM)分类器是一种常用的故障分类方 

法 ，它基于 Mercer核展开定理，通过非线性映射将样本从低 

维空间映射到高维特征空间，使得在特征空间中可以应用线 

性学习机的方法解决样本空间中的高度非线性分类和回归等 

问题 。 

用 SVM解决分类问题时，要根据所求解问题的特性，选 

择恰当的核函数代替高维特征空间内积，推导出与样本数有 

关、与样本维数无关的优化问题，进而得到原始空问的一个非 

线性判别 函数，即核 函数决定 了特征空问的结构，因此用 

SVM 构造分类器解决故障诊断问题的关键就是核函数的选 

择。常用的核函数有： 

①多项式核函数：k(x， )一((z· )+日) ； 
ll⋯ ．1l 2 

②径向基核函数 ：k(x， )：exp(～JL生 )； 
3 

③Sigmoid核函数 ：k(x， )=tanh(u(x· )一r)。 

径向基核函数具有较好的学习能力，对于高维、低维或大 

样本、小样本均适用，且具有较宽的收敛域，与其它核函数相 

比参数少 ，易于掌握，许多文献都 已证 明了其 良好 的应用 

性l_9]。鉴于此 ，本文选取径向基核函数作为支持向量分类器 

的核函数。 

核函数的选择完成后，核参数 5和控制参数 的确定则 

决定着分类器的性能，控制参数v是支持向量机的个数占样 

本点数的份额的下界。免疫优势克隆文化算法用于解决支持 

向量机的参数优化问题，提高分类器的性能，增强故障诊断的 

能力。 

训练支持向量机前，先进行特征选择，合理地选择某故障 

对应的特征，加快故障诊断的速度。特征选择就是从一组原 

始特征中挑选出一些最有效的特征以降低特征空间维数，且 

选出的特征具有明显的物理意义。 

基于免疫优势克隆文化算法的故障诊断方法如下 ： 

Stepl 用免疫优势克隆文化算法对 SVM 的核函数进行 

参数寻优，构造合适的支持向量机分类器； 

Step2 对采集到的数据进行预处理 ，构造初始训练集和 

测试集； 

Step3 对初始训练集进行特征选择； 

Step4 将特征选择后的数据样本输入到构造好的支持 

向量分类器中，得到支持向量机诊断模型； 

Step5 故障分类，将测试集送到训练完成且性能良好的 

支持向量分类器中，输出结果，得到最终的故障类别和故障识 

别率。 

5 仿真和实验分析 

为了验证算法 IDCCA的有效性，先将该算法放在 UCI 

数据集[ 中进行分类验证，并与基于 B( A的分类方法做比 
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较。本文选取 了 UCI数据集 中的 Wine dataset进行验证 ， 

Wine dataset样本数量为 178，包含 3类样本数据，每个样本 

对应 13类属性(即为数据集的维度)。 

算法各参数设计如下：以径向基核函数作为分类器核函 

数，抗体种群规模为 4O，变异因子为0．09，重组因子为 0．1，动 

态接受函数参数为 0．15，抗体编码长度为 Wine dataset的维 

度为13，迭代次数设为500，从样本中选取的3类样本训练集 

数量分别为 29、3O、30，其余 89个样本为训练集。基于 IDC— 

CA-SVM 的故障诊断方法对 wine dataset的分类情况仿真图 

如图 3所示 ，基于 BCSA-SVM 的数据分类图如图 4所示。 
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图3 基于 IDCCA-SVM 的Wine dataset分类图 
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图 4 基于 BCSA-SVM的 Wine dataset分类图 

通过图 3可看出，基于 IDCCA-SVM 的故障诊断方法对 

Wine dataset的分类准确率达到了100 ，所有样本都分类正 

确 ；而从图 4中可以看出，第三类样本数据有两个样本点没有 

分类正确，基于BCSA—SVM的故障诊断方法对Wine dataset 

的分类准确率为 97．7528 ，由此可以看出 IDCCA算法在数 

据分类中体现出了有效性和优越性。为了进一步验证该算法 

的有效性，将其再应用到化工 TE过程的故障分类中。 

Tennessee Eastman(TE)过程是基于实际工业过程的过 

程控制案例，由美国伊斯曼化学公司的过程控制小组创建，其 

目的是为评价过程控制和监控方法提供一个现实的工业过 

程。TE过程引入闭环控制的仿真程序，可以仿真正常工况 



和其预设的21个故障，这些故障是相互独立的，其中16个是 

已知的，5个是未知的。整个TE过程有 53个变量，其中包含 

12个控制变量和 41个测量变量 。本文选取 21个故障中的 

第 1、5、13、15、18个故障进行基于 IDCCA-SVM 的故障诊断 

方法的故障识别实验，并与基于 IDCSA—SVM 的故障诊断方 

法的故障样本分类准确率进行了比较，实验参数同上，抗体编 

码长度为 52，训练集取随机获取的 100组正常数据和 3种故 

障对应的各 100组数据构成训练集。两种故障诊断方法故障 

识别准确率比较如表 2所列。 

表 2 5类故障的故障识别准确率 

故障类型 — 墨型 

从表2可清晰地看到，基于 IDCCA-SVM的故障诊断方 

法的单项故障分类准确率均明显高于基于IDCSA-SVM的故 

障诊断方法。 
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图6 基于 IDCSA-SVM 的多故障分类图 

再对多类故障的诊断问题进行实验，选取故障 1、5、13、 

15、l8及一组正常数据进行六分类，来验证免疫优势克隆文 

化算法在多类故障情况下的故障诊断性能，参数设置同单项 

故障分类。基于II)CCA-SVM的多类故障诊断结果如图5所 

示；作为对比，图 6为基于 IDCSA_SVM 的多类故障诊断结果 

仿真图。 

由图 5和图 6可以看出，基于 IDCCA-SVM 方法的故障 

分类准确率为 86．0417 ，基于 1DCSA-SVM 的方法 的故障 

分类准确率为 8O．2431 ，本文提出免疫优势克隆文化算法 

应用于故障分类的准确率比免疫优势克隆选择算法的高出了 

5．7986 ，从而验证了本文提出的免疫优势克隆文化算法能 

够更准确地对 SVM 的核函数进行寻优，提高了故障诊断的 

准确性，得到了较为满意的故障诊断结果。 

结束语 本文将免疫优势克隆选择算法同文化算法相结 

合，提出了免疫优势克隆文化算法，提高了算法的性能和效 

率；并将其应用于支持向量机分类器中，提出了基于 IDCCA- 

SVM的故障诊断方法，其在 TE过程的故障诊断中取得了良 

好的效果，故障分类率有了明显提高。 

而免疫优势克隆文化算法作为一种新型的算法，还有可 

以改进的空间，如免疫优势的寻找方法，影响函数和接受函数 

的设计等，都可在以后的研究工作中加以改进，以提升算法性 

能，更好地优化分类器参数，进一步提高故障诊断的准确性。 
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