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基于混沌免疫进化算法的聚类算法分析 

杨久俊 邓辉文 滕 姿 

(西南大学计算机与信息科学学院 重庆400715) (西南大学逻辑与智能研究中心 重庆400715) 

摘 要 结合免疫进化算法和混沌优化算法各自在数据空间搜索的优势，本文提出了一种新的基于混沌免疫进化算 

法的模糊 C_均值聚类算法。该算法实现了从全局到局部的两层领域搜索机制，且仿真结果表明，该算法有效地避免 

了通常聚类方法易出现的早熟现象，同时也具有较快的收敛速度和较高的准确度。 
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Abstract This thesis introduces a new algorithm，which combines the data searching advantages of the immune evolu— 

tionary algorithm and the chaos optimization algorithm．This algorithm greatly enhances the local searching efficiency 

and the global searching performance．And the simulation shows that this immune evolutionary FCM algorithm not only 

can be used to avoid the prematurity，which usually occurs in the conaffnon cluster algorithm ，but also has a more effi— 

cient convergence rate and accuracy． 
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1 概述 

聚类分析是一种无监督的学习方法，能够从研究对象的 

特征数据中发掘有用规则，因而是一种强而有力的信息处理 

方法，可以用于图像分割、模式识别、信号压缩、机器学习、雷 

达目标检测、生物工程、空间遥感技术等诸多领域。 

在基于目标函数的聚类方法中，模糊 C_均值算法具有较 

强的局部搜索能力，并以其简单、快速的特点而被广泛应用。 

然而 C_均值聚类算法存在着初值敏感度高、易陷入局部极小 

值等缺点。近几年来 ，各种现代启发式优化算法，如模拟退火 

算法、遗传算法、粒子群算法、免疫算法等 ，被应用到模糊 C_ 

均值聚类中并取得不错的效果。1992年刘健庄等提出了基 

于遗传算法的K-means和模糊C_均值聚类算法，但是基于遗 

传算法的聚类算法易出现早熟现象，2001年刘静提出了免疫 

进化聚类算法 ，2003年高坚将免疫机制引入到基于遗传算法 

的聚类方法之中。目前出现的免疫聚类算法很多都是基于遗 

传算法的聚类算法的改进。 

人工免疫系统是借鉴生命科学中的免疫概念和理论而发 

展起来的新兴算法I】 ]，自1986年 Farmer首次[。 将免疫机理 

和人工智能结合以来，免疫系统的诸多特征在工程领域已获 

得了广泛的应用。基于免疫进化计算的数据聚类问题的研 

究，是当前人工免疫系统研究领域、数据挖掘、模式识别领域 

的一个研究热点和难点 ，目前在国际国内很多应用于图像处 

理、入侵检测等众多领域。免疫进化算法具有抗原自动识别、 

特征抽取、抗体多样性、分布式检测以及学习、记忆等特征，它 

有效地利用了待求解问题中的一些有用信息，从而可以抑制 

优化过程中产生的“退化”现象，以跳出局部极小值的约束，迅 

速把问题的最优解限制在一个较小的空间范围里，但在小区 

间内搜索到满意解的效果并不令人满意。 

混沌优化算法利用混沌运动所具有的伪随机性、遍历性、 

规律性等特点，能在一定范围内按照 自身的规律不重复地遍 

历每一个状态。混沌优化算法对初值敏感、易跳出局部极小 

点、搜索速度快和全局渐进收敛，优于其他一般的随机搜索。 

但其在搜索空间大时效果不显著。 

本文结合免疫进化算法和混沌优化算法各 自在数据空间 

搜索的优势，提出了一种新的基于混沌免疫进化算法的模糊 

C_均值聚类算法，一方面使用抗体浓度抑制和抗体浓度与亲 

和度混合选择等多种方法达到抗体跳出局部极小值约束的目 

的；另一方面对抗体群中，利用混沌搜索的特点对种群进行微 

小扰动，从而实现了从全局到局部的两层领域搜索机制，仿真 

结果验证了该算法的有效性。 

2 模糊 C-均值算法 

模糊 G均值算法(FCM 算法)是一种依据 Lagrange最小 

二乘法原理采用迭代法最小化目标函数以获得数据划分的方 

法 ，把 维空间Rp中有限集 X一{五{五∈Rp， 一1，2，⋯， ) 

分成 C类 (1<c< )，它的目标函数定义如下： 

．厂一E E碣 lI z，一五 ll (1) 

模糊分类矩阵为u一{城，l =1，2，⋯，C， 一1，2，⋯， )， 

元素 ‰表示第 个数据点属于第i类的隶属度，满足 

∑撕，一1 
= 1 

(2) 

其中i一1，2，⋯，c， 一1，2，⋯，n， ∈[O，1]，0为加权幂指数， 

OE(1，+oo)，它是影响模糊分类矩阵的模糊度；聚类中心矩 
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阵 一{Vi l Vi ERp， 1，2，⋯，C}，Vi为第i类的聚类中心。 

将 J分别对“ ， 求导，令导数为 0，带入式(2)得到U， 

的取值式： 

∑( ，) ， 

Vi=E}一 ，Vi， 1，2，⋯，f (3) 
∑( ) 

1％一 I 

l‰ 一 

L ，一  

爵 ll l>0㈤ 
1，if ll xj一 ll—O 

0，if ll而一 ll—O，j=／=i 
= 1，2，⋯ ， ；忌一 1，2，⋯ ，C 

FCM算法是通过对(3)、(4)式迭代不断调整 U 和 ，求 

使目标函数J最小化。 

3 自适应混沌优化 

本文用混沌系统的 Logisic映射l_4]： 

(̂+1)一“× ×(1一 ) (5) 

它是混沌空间上的一种满映射 ，较其他混沌变量的混沌迭代 

方程使用方便，计算量小， 为控制参数，当取 =4时系统完 

全处于混沌状态l_5]。 =( ， ，⋯， )是迭代 k次的P维 

混沌向量，利用(5)式可以生成混沌向量序列。 

本文参考文献[63方法，使用： 

XkT1一(1一a) +a×& (6) 

其中 =( ，始 ，⋯， )是当前要进行混沌运算的染色体 

映射到Eo，1]区间后的向量， 是迭代 k次后的混沌向量， 

+  是施加了随机扰动后的混沌向量，O<a<1可以实现 自适 

应变化，用于控制混沌向量对 的扰动程度，在搜索初期希 

望变化大，a较大，随着搜索的进行变量逐渐接近最优解，a也 

应该逐渐减小，此处 

(7) 

其中 t为算法进化代数 ，m为整数根据 目标函数而定 ，本文 中 

取 2，本文中层1∈(O，1)N届l∈{0．25，0．5，0．75}，i----1，2，⋯， 

P。 

4 免疫系统原理 

免疫系统内有大量带独特受体的初始抗体，经抗原 Ag 

物质刺激后，经过选择、克隆扩增 、克隆变异 、骨髓产生新抗 

体、抗体死亡等过程抗体成熟产生亲和度高的抗体，它进一步 

转化为浆细胞，产生能与抗原发生特异性结合免疫球蛋白即 

抗体 Ab以消灭抗原。本文将待求解的问题对应为抗原，问 

题的可行解对应为抗体，进化群体中较好的解对应记忆细胞。 

5 自适应混沌免疫进化 FCM聚类算法 

5．1 编码方式 

在免疫进化聚类算法中，可以采用抗体的编码方式有基 

于模糊分类矩阵U的和基于聚类中心矩阵V的两种编码方 

式，基于模糊分类矩阵的编码方式 中个体长度取决于聚类的 

样本数 和聚类数 C，基于聚类中心矩阵的编码方式中个体 

长度取决于聚类的样本的维数 (属性数)和聚类数 C，而样本 

数 远大于聚类数 C，因此采用基于聚类中心矩阵的编码方 

式更为有效。 

基于聚类中心矩阵的编码方式有二进制编码、浮点数编 

码、整数编码等，本文采用浮点数编码，一个抗体由C个聚类 

中心组成，即 S= "22pAv~+lVd+2⋯ ⋯ ×d是长度为f×d 
—  

d 

—

d 个 个 

的浮点数码串。实数编码方式直接用原始变量来表示抗体， 

这种表示方法 自然 直观，并能节约存储 空间，加快运算速 

度口3，避免了采用二进制编码所导致的问题求解过程 中频繁 

编解码、计算机精度与字符串长度、运算量之间的矛盾等缺 

陷。 

5．2 亲和度函数 add 

常见的亲和度函数构造方法有很多种：①借助目标函数 
1 1 

J构造亲和度函数，例如：。 =了二l ,aH —T二 等等，r，17 

取一给定常数，此时亲和度函数取决于类内的离散度；②先计 

算样本聚类结果 的类内距和类 间距，再计算 Davies-Bouldin 
1 r81 

聚类指标 DB来计算个体适应度aff= ，但是当样本数 

大时此种方式的计算代价比较大。本文采用如下形式定义亲 

和度函数，r取 1， 

。 =而1 (8) 

当目标函数越小，抗体与抗原间的亲和度就越大。符合亲和 

度函数的设计要求：单值、连续 、非负、计算量小、通用性强。 

5．3 克隆选择 

抗体种群大小 M，定义抗体群中的抗体浓度为抗体 s 与 

其相似的抗体在整个种群中所占比例，即 

∑dist(s ，sj) 
D(si)一世 ]  广 一 ，i=1 2 一，M (9) 

挑  = 
“ 

， 

’M ㈣  

其中 为抑制阈值，先找出种群中浓度最大的个体，共 q个 ， 

这 q个个体的浓度概率为 

PD (11) 

种群中其余每个个体的概率为 

PD (1+ ) (12) 

亲和度概率 

种群中所有抗体的亲和度之和 

仿照文献[93中方法构造选择概率。 

一a D+(1--a)p+，O<a<1 (14) 

此种构造方法既使得亲和度高的抗体在种群中被保留， 

又使得计算后期浓度过大的抗体得以抑制，避免“早熟”。 

5．4 克隆变异 

抗体群中任何个体都可能发生变异操作，其本质是挖掘 

种群中抗体多样性，实数型变异算子有很多种，经过大量实验 

发现单点变异有较好的效果。对抗体群中每个抗体按照变异 

概率 P 随机选取抗体 s一口1V2⋯ 中的第 i个分量 (i=1， 

2，⋯，cXd)执行单点变异操作 ， 变化范围是[ ～，让一]，变 

异后 

口， ：  +△( ， 一 ～ ) o<r≤≤o～ (15) 
口 ( ． ， ( J 

I 十 △(t，Vi— ) 0．b<：r< 1 

其中 A(t， )= (1一SO--t~ )，均匀随机数 s∈Eo，1]，r∈ 

Eo，1]，T为最大进化代数，t为当前代数，6为系统参数，本 

文取为 2。 

5．5 克隆抑制 
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抗体群中浓度高的抗体中的部分抗体将发生超变异，这 

样既可以丰富种群的多样性 ，又能抑制局部最小解过早地充 

斥整个种群 ，本文此处取抑制阈值 一0。 

5．6 克隆死亡 

抗体群中亲和度低的抗体被随机产生的新抗体所代替。 

新抗体取值应在相应的变化范围内，抗体死亡率 一般取 

0．1～ O．2。 

5．7 混沌优化 

在选择操作中往往亲和度较大的抗体被选中多次，导致 

算法很快收敛到局部最优解，本文使用混沌扰动高亲和度抗 

体，使其跳出局部最优解。将混沌搜索算法应用于免疫进化 

算法中实现模糊c_均值聚类算法，混沌操作可有不同使用方 

式：可以将混沌优化作用于总抗体群中用于免疫进化操作的 

那部分，也可作用于记忆池中的部分抗体，更可以用于总抗体 

中部分抗体。 

本文中将混沌优化用于总抗体群中亲和度高的部分抗 

体。首先，用选择种群中的部分亲和度高的抗体进行混沌优 

化；再将选出的每个抗体的各个分量 从解空间[ ， ～] 

映射到混沌空间 

=  l_ (16) 
一 x n 

按照(6)式对 混沌迭代；然后将混沌优化后的每个分 

量再逆映射回解空间 
一  +( )口 (17) 

具体算法操作如下： 

Step1 数据初始化，设定模糊度 ，抗体群大小 M，计算 

精度 e，最大迭代代数 丁，记忆种群率 Mo； 

Step2 随机产生数据范围内、抗体数为 M 的初始抗体 

组成初始抗体群S。，当前迭代代数 t=0； 

Step3 按照(1)、(8)式计算 目标函数 -厂( )和亲和度函数 

n
．
厂厂( )，将亲和度最高的部分抗体组成记忆种群，其大小为 
Mo XM ； 

Step4 按照(3)、(4)计算新V组成新抗体群； 

Step5 克隆超变异，对抗体群执行克隆变异操作，同时 

更新记忆种群 ； 

Step6 使用克隆选择算子选择部分抗体进行混沌扰动 

优化，更新记忆种群； 

Step7 克隆抑制，抑制抗体种群中浓度过高的部分抗 

体； 

Step8 克隆死亡 ，随机产生新的抗体取代抗体种群中亲 

和度低的等量抗体； 

Step9 使用记忆种群中的优化整个种群s( )； 

Step10 若 >一丁或者t>一2且 l J( ) J( 一1)l< 

￡，指定当代最优抗体为算法结果 ，算法终止；否则 +1继 

续执行步骤 Step3一Step9。 

6 实验结果 

为了测试基于混沌免疫进化聚类算法的有效性，本文使 

用 matlab7．0用 FCM算法和本文给出的算法分别对多组数 

据进行仿真计算。取模糊度 一2，精度￡一 1e～6， 一0．8，记 

忆种群比率 Mo一0．2，最大迭代代数 丁一100，变异率 一 

0．8，以下给出的四种数据集在重复实验 5O次的平均结果： 

(1)数据一：文献[1O]中所用的是某铁矿 区阳起石的 19 

个 11维样本，聚类数为 5。种群规模 M一100，采用本文算法 

· 156 · 

重复实验 5O次，平均迭代 18次，最少迭代 15次 ，每次均得到 

最小目标函数 J一108．69，最优分类为：{1，3，4，6，7，8，11， 

15}，{2，16，17)，{5，18)，{9，10，12，13}，{14，19)，优于文献 

[1O]中给出的 J一160．24；而 FCM 聚类算法 ，平均迭代次数 

为 34，5O次中有 8次陷入局部最优。 

(2)数据二 ：文献[11]中所用的是变压器故障诊断的 2O 

个 6维样本，聚类数为 5。种群规模 M—100，采用本文算法 

重复实验5O次，平均迭代8次，最少迭代数仅6次，每次均得 

到最小目标函数J一3．23，实验发现文献[11]中给出的分类 

结果不完整，本文算法得到最优分类为：{1，6，9，13，14，19}， 

{2，12，18，20)，{3，7，10)，{4，15，I7}，{5，8，I1，16}。表 1中 

给出用 FCM 算法和本文算法聚类数据一和数据二的实验结 

果，数据一、二都是随机分布的，可见本文给出的算法对输人 

数据顺序较不敏感。 

表 1 

样本数据集 聚类算法 重复次数／次 平均迭代数／代 目标函数 最小值 

(3)iris[ 数据集：iris是目前使用最广、用于测试聚类的 

数据集之一，它由 150个 4维样本组成 ，整个样本包含 3个种 

类 Setoa，Versicolor和 Virginica，一类能与其他两类较好分 

离，其余两类有重叠。本文将使用 FCM 算法和本文给出的 

算法进行聚类，并与文献E13]给出中的FGA，GFGA，GKA算 

法和文献E14]给出的GGA算法和人工免疫 c一均值聚类算 

法(AIFCMA)进行比较，实验发现当种群规模较大时，算法的 

收敛时间较长，从表 2可以看出本文算法在种群规模较小且 

迭代次数较小时就可以得到较优的结果(划斜杠的表示该数 

据在文献中没有提及) 比较图 1中给出 iri．~数据用 FCM 和 

本文算法计算时收敛曲线对 比图，由于本文给出的算法的全 

局搜索能力和局部搜索能力要优于 FCM，因此它的收敛速度 

明显比FCM快 。 

表 2 

irls 

数 

据 

集 

聚类算法 种群规模／个 平均迭代次数 错误数 目标函数最小值 

图 1 

(4)glassE 数据集：该数据集包含 214个 9维样本数据， 

分为6类，glass数据集的属性数较大，这 9个属性分别为：折 

射率，钠、镁、铝、硅、钾、钙、钡、铁八种元素在氧化物中的含 

量。使用本文给出的算法对 glass数据集进行聚类同样获得 

了较好结果 ，下面给出本文算法和文献E143比较结果，采用与 

一一一一一一 ( 
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文献[14]中同样的系统配置 P4 2．0GHz，256MB内存，wi 

dows2000操作系统和算法的结束条件：若种群中最优个体的 

适应值连续 5O代未得到改善，则算法结束。收敛速度、收敛 

精度比较如表 3所示，本文算法收敛速度和收敛精度明显优 

于GGA和人工免疫 C_均值聚类算法(AIFcMA)。 

表 3 

结束语 本文将混沌优化算法和免疫进化算法相结合用 

于模糊 均值聚类中，实验验证新算法的收敛速度和准确度 

上有了比较大的改善。此种方法可以用于图像处理、入侵检 

测等诸多领域。 
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4．2．2 算法的改进 

采用杂交率 P 和变异率 P 自适应算法[2]，即在进化过 

程中根据种群的实际情况，随时调整大小。其具体做法为，当 

种群趋于收敛时，增大 Pr和 P ，破坏当前的稳定性 ，克服过 

早收敛 ；当种群个体发散时，减小 和 P ，使个体趋于收敛。 

其调整公式如下 
1 

Pc=po— 1= 
， 为初始杂交率 

1 

一 P ～ 1 
，P 为初始变异率 

△A—c—meaI ，c为常数 meanfl为小于平均适配值的 

所有适应值的平均值。 

4．3 诊断实例 

4．3．1 改进的遗传 BP网络的训练 

取BP神经网络的故障诊断方法中的输入向量，输出向 

量和神经网络模型结构，误差为 0．001，通过训练得到图 5。 

误差 
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图5 改进的遗传 BP网络样本训练曲线 

从图5我们可以看到，采用改进的遗传 BP网络，样本训 

练的收敛速度明显变快了，只需要迭代 900次左右。 

4．3．2 诊断分析 

取故障表 3作为诊断的输入，以便与 BP神经网络进行 

比较。输入的未知故障信号经网络的自动识别，诊断结果示 

于表 5。 

表 5 诊断结果 

输出节点 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 
1 o．Ol o．02 o．90 o．oo o．oo o．70 o．oo o．oo o．oo o．oo 

2 o．48 o．05 o．oo 0．02 0．00 0．00 0．45 0．00 0．00 0．00 

3 0．00 0．00 0．55 0．00 0．40 0．00 0．02 0．00 0．00 0．03 

从表 5的诊断结果可以看出故障信号 1为不对中，故障 

信号 2分别为不平衡和轴承座松动 ，故障信号 3为不对中和 

轴裂纹。通过实际的检查 ，我们发现故障信号诊断结果与设 

备的实际故障情况完全相符。 

结束语 经理论和实践证明：本文提出的基于改进的遗 

传 BP网络故障诊断方法 ，有效地提高了 BP网络训练速度、 

训练精度以及检验效果，有利于 BP网络故障诊断实用化，为 

旋转机械故障诊断提供了有效方法。 

参 考 文 献 

[1] Hagan M T．Neural Network DesignEM]．北京：机械工业 出版 
社 ，2002 

[2] 吴浩扬，朱长纯，常炳国，等．基于种群过早收敛程度定量分析的 
改进 自适应遗传算法rJ]．西安交通大学学报，1999，33(11)：27— 
30 

[3] 沈庆根，郑水英．设备故障诊断[M]．北京：化学工业出版社， 
2006 

[41 王小平，曹立明．遗传算法——理论、应用与软件实现[M]．西 
安：西安交通大学出版社，2002 

[5] 傅连东，付曙光，曾良才，等．基于遗传神经网络的故障智能诊断 

方法及其应用研究__J]．液压与气动，2007(4)：65～67 
[61 杨丽芬，蔡之华．BP神经网络优化算法研究__J]．软件导刊，2007 

(3)：106 108 

[7] 佟刚，张国忠，苗君明．基于遗传算法优化的神经网络及其在机 
械故障诊断中的应用rJ]．机械与电子，2006(6)：13 15 

[8] 岳玉梅，毛雅丽，王家庆．高速旋转机械故障智能诊断系统的研 
究rJ]．沈阳建筑大学学报(自然科学版)，2005，21(16)：770 773 

[9] Chang Z C，Chang T M．A method for intelligent fault diagnosis 
of rotating machinery[j]．Digital Signal Processing，2004，14： 
203—217 

[1o]Samanta B，A1一Balushi A R．Artificial Neural Network Based 
Fault Diagnostics of Rolling Element Bearings Using Tim~Do 

main Features[J]．Mechanical Systems and Signal Processing， 
2003，17(2)：317—328 

·  】57 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com

