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摘　　　要 : 将人工免疫理论的克隆选择算法中的抗体克隆、变异和抑制策略引入粒子群优化算法中 ,提出

了一种基于克隆选择的免疫粒子群优化算法 ,克服了基本粒子群算法易于陷入局部最优解的缺点.针对支持

向量机预测模型的参数选择影响其预测精度的问题 ,引入免疫粒子群优化算法设计了参数自适应优化的航

空发动机滑油屑末支持向量机预测模型.仿真结果表明 :与传统的交叉验证试算法相比 ,基于免疫粒子群优

化的预测模型实现了参数的自动择优 ,并且提高了预测精度.
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Abstract : An immune particle swarm optimization algorit hm (immune2PSO) based on

clonal selection was proposed. In t he met hod , t he st rategy of antibody clone , mutation and

limit was int roduced into PSO algorit hm to avoid t rapping in local minimum. To resolve the

problem t hat the choice of parameters influences t he forecast p recision of support vector ma2
chine (SVM) forecasting model , t he immune2PSO algorit hm was used to design t he aero2en2
gine lubrication debris forecasting model based on SVM wit h self2adaptive optimized parame2
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rit hm can achieve automatic optimization of parameters , and increase forecasting accuracy
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　　航空发动机滑油中的铁、镁、铜等金属含量值

能较准确的反映出发动机的轴承、机匣及齿轮等

零部件的工作情况 ,通过对滑油中各种金属含量

值及其趋势进行预测分析 ,可以有效地监视传动

部件的磨损状况 ,预防故障的发生.

基于统计学习理论的支持向量机 ( SVM)采
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用新型的学习机制 ,泛化能力很强 ,因此已被用于

预测分析金属含量的变化趋势[ 1 ] .但是在具体应

用中 SVM的一些关键参数如惩罚系数 C、不敏

感损失函数参数ε、核函数参数的选择直接影响

着预测精度.目前一般通过交叉验证试算的方法

来进行 SVM 参数的选择 ,耗时且盲目性大. 为

此 ,本文提出一种免疫粒子群优化算法 ,通过引入

人工免疫理论中的克隆选择算法增强了粒子群算

法的全局搜索能力 ,并利用该算法建立了参数自

适应优化的滑油金属含量支持向量机预测模型 ,

以达到最佳的预测效果.

1　基于克隆选择的免疫粒子群
优化算法　

　　克隆选择原理是用来描述免疫应答基本特征

的理论 ,该理论认为只有那些可以识别抗原的细

胞才会被选择 ,发生增殖 ,而那些不能识别抗原的

则不会被选择.被选择的细胞受制于亲和成熟过

程. De Cast ro 博士基于克隆选择原理提出了克隆

选择算法[2 ] ,算法如下 :

首先 ,产生初始群体 P ,包括记忆群体 M ;再

根据亲和度大小从 P中选择 n 个最好抗体 ;克隆

这 n个最好抗体 ,克隆的规模随亲和度的大小而改

变 ;克隆后的抗体产生变异 ,变异概率与抗体的亲

和度成正比/反比 ;在新产生的群体中重新选择一

些好的抗体构成记忆群体.母体中的一些抗体被新

群体中的其他好于母体的抗体取代 ;最后插入新抗

体替换 n个低亲和度抗体 ,以保持群体多样性.

粒子群优化 (particle swarm optimization ,简称

PSO)算法是由 Kennedy和 Eberhart 等于 1995 年

提出的一种演化计算算法[324 ] .

在 PSO中 ,对于第 i 个粒子 ,它的当前位置

表示为 xi = ( x i1 , x i2 , ⋯, x in ) ,飞行速度 vi = ( v i1 ,

vi2 , ⋯, vin ) ,它所经历过的最好位置记为 pi =

( pi1 , p i2 , ⋯, p in ) .整个粒子群体所经历过的最好

位置为 pg = ( pg1 , pg2 , ⋯, pgn ) .计算每个粒子的

适应度 ,适应度函数一般由实际问题中被优化的

目标函数决定.根据每个粒子的适应度来更新 pi

和 pg .在每一步迭代中 ,粒子根据以下公式更新

自己的速度和位置

v id ( t + 1) = w vid ( t) + c1 r1 [ pid ( t) - x id ( t) ] +

c2 r2 [ pgd ( t) - x id ( t) ] (1)

x id ( t + 1) = x id ( t) + vid ( t + 1) (2)

其中 d = 1 , 2 , ⋯, n ; t 为当前迭代次数 ; i = 1 ,

2 , ⋯, S ,S 为种群规模 ; r1 和 r2 为分布于[ 0 ,1 ]之

间的随机数 ; w 为惯性权重 ; c1 和 c2 称为加速

因子.

PSO算法在搜索的初期有较快的收敛速度 ,

但在后期往往容易陷入局部最优点.因此 ,本文将

克隆选择算法中的抗体克隆、变异和抑制策略引

入 PSO算法.把被优化的目标函数视为抗原 ,粒

子群视为所有抗体的集合 ,粒子的适应度视为抗

体与抗原的亲和度.具体实现如下 :

步骤 1　在搜索空间随机初始化抗体群 (粒

子群) ,确定每个抗体 (粒子)的初始位置和初始速

度 ,种群规模为 S .

步骤 2　计算每个抗体与抗原的亲和度 (粒

子适应度) ,更新抗体本身的最好位置 pi 和抗体

群的最好位置 pg .

步骤 3　根据公式 (1)和公式 (2)更新每个抗

体 (粒子)的位置和速度.

步骤 4　选择亲和度较高的 m个抗体克隆出

k 个子抗体 ,将每个母体与其克隆的 k个子抗体

分为一组 ,共有 m组.其中 m =αS , k =βS ,α和β

为克隆常数 ,用于控制克隆的规模.

步骤 5　对每组的 k个子抗体进行变异 ,变

异的方法为 :对抗体速度的各分量配置分布于[0 ,

1 ]的随机数 r ,如果 r小于给定变异率τ,则将该

抗体速度的分量在解空间重新初始化.

步骤 6　在每一组内 ,再根据公式 (1)和公式

(2)更新所有抗体的位置和速度 ,然后重新计算每

个抗体与抗原的亲和度 ,选择亲和度最大的抗体

作为该组的最佳抗体.

步骤 7　根据抗体抑制原理 ,除保留每一组

的最佳抗体之外 ,清除其余抗体.

步骤 8　返回步骤 2 ,直到到达最大迭代次数

或满足最小误差条件为止.

从步骤 4到步骤 7中 ,通过对粒子的克隆、变

异操作 ,在候选解附近产生了新的子群体 ,扩大了

搜索范围 ,同时通过抗体抑制策略清除亲和度低

的粒子 ,保持了种群的多样性 ,从而提高了 PSO

算法跳出局部最优解的能力.

2　基于免疫粒子群算法优化的支持
向量机预测模型

　　对给定的训练样本 ( xi , y i ) , xi ∈Rd , y i ∈R,

i = 1 ,2 , ⋯, n ,运用支持向量机学习算法可以得到
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回归函数[5 ]

f (α,α3 , x) = ∑
n

i = 1

(αi - α3
i ) K( x , xi ) + b (3)

在上式中αi 和α3
i 满足

∑
n

i = 1

(αi - α3
i ) = 0　且 　0 ≤αi ,α3

i ≤C (4)

b的表达式如下 :

当αj ∈(0 , C)

b = y j - ∑
n

i = 1

α3
i - αi xi ·xj -ε

当α3
j ∈(0 , C)

b = y j - ∑
n

i = 1

α3
i - αi xi ·xj +ε (5)

其中 C为惩罚系数 ,ε为不敏感损失函数参数 ,

K( x , xi ) 为核函数.

对于平稳时间序列{ x1 , x2 , ⋯, x n} ,利用以前

p个时刻的值 ,对当前时刻 t的值进行预测.如果

xt 是预测的目标值 ,则需要将先前 p 个目标值

x t = { x t- 1 , x t- 2 , ⋯, x t - p } 与输出 xt 之间建立一一

映射关系 : f : Rp - R ,其中 p为嵌入维数.由此形

成训练样本集

X =

x1 x2 ⋯ x n- p

x2 x3 ⋯ x n- p+1

⋯ ⋯ ⋯

x p x p+1 ⋯ x n- 1

=

[ x1 , x2 , ⋯, xn- p ] (6)

Y = x p+1 　x p+2 　⋯　x n =

[ y p+1 　y p +2 　⋯　y n ] (7)

利用公式 (3) 建立 SVM预测模型如下 :

y t = ∑
n- p

i = 1

(αi - α3
i ) K( xi , xt ) + b

( t = p + 1 , ⋯) (8)

用 SVM方法进行预测 ,模型参数的选择对

预测精度有着重要的影响.

1) 损失函数参数ε表明了系统对估计函数

在样本数据上误差的期望 ,ε值越大 ,支持向量数

目越少 ,解的表达就越稀疏 ,但大的ε也能降低回

归估计的精度.

2) 惩罚系数 C是在特征空间中对回归曲线

的平滑度和经验风险进行折中 ,即可以控制回归

模型的鲁棒性. C值过大或过小都会因过学习或

欠学习使系统的泛化性能变差.

3) 对于不同类型的核函数 ,所产生的支持向

量的个数变化不大 ,但是核函数的相关参数对模

型的预测精度有重要影响.本文选择径向基核函

数式 ,对其参数σ进行优化.

4) 嵌入维数 p关系到能否重构非线性系统

的相空间 ,对时间序列预测精度有重要影响.

通过以上分析可知 ,惩罚系数 C、不敏感损失

函数参数ε、核函数参数σ以及嵌入维数 p 对支持

向量机模型预测精度影响很大. 如何合理选择

SVM的参数 ,目前尚未有有效的方法 ,一般通过

交叉验证试算.由于 PSO算法具有并行性和强大

全局搜索能力 ,可以在很短的时间内搜索到全局

最优点 ,为此 ,本文提出采用免疫粒子群优化算法

来对支持向量机的参数进行自动优化选择 ,以提

高预测的准确性并减少试算的盲目性.

将粒子向量取为四维 ,分别对应支持向量机

预测模型的不同的参数 ,即惩罚系数 C、不敏感损

失函数参数ε、核函数参数σ和嵌入维数 p .适应

度函数是寻优的依据 ,根据适应度的大小衡量粒

子的优劣. SVM预测模型的参数优化旨在使预测

误差达到最小 ,本文采用平均相对变动值

( A RV) [6 ]作为预测误差来衡量预测值与实测值

的差别 ,其定义为

A RV =
∑
N

i = 1
[ y ( i) - ŷ ( i) ]2

∑
N

i = 1
[ y ( i) - y

- ( i) ]2

(9)

其中 y ( i)为第 i个数据的实测值 , ŷ ( i)为第 i个

数据的预测值 , y
- ( i)为实测数据平均值 , N 为测

试数据个数.平均相对变动值 A RV 越小表明预

测误差越小.

由于免疫粒子群算法的适应度函数越大越

好 ,因此选取适应度函数如下 :
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F = 1 - A RV (10)

　　基于免疫粒子群优化算法的 SVM 预测模型

参数优化流程如图 1所示.

图 1　参数优化流程图

Fig. 1　Flow of parameters optimization

3　基于免疫粒子群优化的滑油金属
含量支持向量机预测仿真

　　本文选取某型发动机两次换油之间的工作阶

段的滑油光谱分析数据作为算例 ,按光谱分析时

间排序得到金属含量时间序列 (共计 83 个) ,以

Fe金属含量为主要监控对象进行时间序列分析.

Fe含量的时间序列如图 2所示.

图 2　Fe含量时间序列

Fig. 2　Time series of Fe amount

将数据分为两组 ,前 50 次作为训练数据 ,后

33次作为测试数据.取粒子种群规模为 20 ,搜索空

间为 4维 ,最大迭代次数为 300 ,加速因子 c1 = c2 =

2 ,惯性权重 w = 017 ,最大速度向量为 (1 ,10 ,011 ,

012) ,克隆常数α= 018 ,β= 014 ,变异率τ= 015 ,嵌

入维数 p的取值区间为[1 ,10 ] ,惩罚系数 C的取值

区间为[1 ,1000 ] ,不敏感损失函数ε的取值区间为

[010001 ,015 ] ,核参数σ的取值区间为[011 ,4 ].由

于 p为整数 ,对 p取整后输入预测模型.

图 3为粒子种群的最大适应度随迭代次数的

变化规律 ,从图 3 中可以看出 ,通过 124 次迭代

后 ,最大适应度达到了最大值 ,得到了最优的预测

模型参数. 其优化结果为 : p = 5 , C = 156 ,ε=

01001 5和σ= 01641 最优的适应度值为 01 752 1 ,

相应的预测误差 A RV 为 01247 91 图 4和图 5分

别为采用免疫粒子群优化算法和传统交叉验证试

算法建立的 SVM 预测模型对 33 个测试数据的

预测结果 ,表 1 为两者的预测误差值 A RV 的比

较结果.从图 4、图 5 和表 1 中可以看出 :与传统

交叉验证试算法相比 ,使用免疫粒子群优化算法

不但实现了对 SVM 预测模型参数自动优化 ,而

且提高了预测精度.

为了将免疫粒子群和基本粒子群优化算法进
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行性能比较 ,分别使用基本粒子群算法和免疫粒

子群算法进行 50 次的滑油金属含量支持向量机

预测模型的参数优化 ,得出了 50次的平均最优适

应度、相应的平均预测误差 A RV 以及平均迭代

次数 ,见表 21 可以看出 :与基本粒子群优化算法

图 5　采用传统交叉验证试算法的预测结果

Fig. 5　Forecasting result using conventional

cross2validation algorithm

表 1　两种方法的预测误差比较

Table 1　Comparison of two methods’forecasting error

SVM
免疫粒子群
算法

传统交叉验证
试算法

C 156 100

ε 01001 5 01002 0

σ 0164 0150

p 5 5

预测误差 A RV 01247 9 01312 4

表 2　基本粒子群与免疫粒子群算法比较结果

Table 2　Comparison result between basic PSO and

immune2PSO algorithm

基本粒子群
算法

免疫粒子群
算法

平均最优适应度 01725 8 01747 0

平均预测误差 A RV 01274 2 01253 0

平均迭代次数 145 132

相比 ,使用免疫粒子群优化算法进行 SVM 预测

模型参数优化 ,更容易跳出局部最优解 ,具有更快

的收敛速度和更高的预测精度.

4　结　论

本文提出了一种基于克隆选择的免疫粒子群

优化算法 ,并利用该算法建立了参数自适应优化

的滑油金属含量支持向量机预测模型 ,从而自动

获取具有最佳预测效果的 SVM 预测模型.用某

型发动机滑油的 Fe 金属含量数据进行了仿真 ,

结果表明 :与传统交叉验证试算法相比 ,使用免疫

粒子群算法优化的支持向量机的滑油金属含量预

测模型具有更高的预测精度.最后将免疫粒子群

优化算法与基本粒子群优化算法作了性能比较 ,

结果表明前者的效果更好.
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