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摘 要： 基于人工免疫系统的故障诊断方法是人工智能领域发展起来的一个十分活跃的分支．为了提高免疫算
法在矿井提升机故障诊断系统中的执行效率，通过对诊断问题进行更精确的建模和分析，提出了将免疫模型和离散粒

子群进化算法相结合的提升机系统的故障诊断方法．该方法在免疫形态空间中采用核主元形式的相似性度量，解决了
传统距离判别函数法在故障诊断中存在误差较大等问题．仿真结果表明，该方法能够适应诊断过程中出现的不确定
性，并实现多故障诊断．
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１ 引言

受到生物免疫系统的启发，近年来学术界引发了人

工免疫系统（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｍｍｕｎｅＳｙｓｔｅｍ，简称ＡＩＳ）的研究热
潮，并逐渐用其解决工程实际问题［１］．在故障诊断领域，
Ｄａｓｇｕｐｔａ利用免疫系统阴性选择机理提出一个高效检
测算法用于铣销刀具断裂的检测，试验结果表明它可有

效地用于自动安全临界操作监测；ｌｓｈｉｇｕｒｏ将免疫网络
模型用于在线设备故障诊断；Ｔａｎｉｇｕｃｈｉ和Ｄｏｔｅ将人工免
疫网络模型用于交流驱动和 ＵＰＳ的控制和诊断．总之，
从文献检索来看，目前，国内外专家学者在设备故障诊

断、计算机病毒预防等方面做了一些初步的工作［２］．但
总体来说，国内外对人工免疫系统在故障诊断领域中的

应用研究刚刚起步，实际应用更少，而故障诊断是继信

息安全之后另一个从免疫系统直接映射而来的人工免

疫系统应用领域，深入挖掘人工免疫系统仿生机理有助

于进一步开展基于人工免疫系统模型的故障诊断研究．
本文针对提升机故障诊断的特点，引入节约覆盖集

理论［３］，对故障诊断模型问题重新给出了细致详尽的描

述．提出了一种新的二进制量子粒子群优化算法，并与
基于核主元的人工免疫概念相结合实现对矿井提升机

故障的检测，建立了免疫粒子群算法求解故障诊断问题

的网络模型．将这两种方法结合可以加快极小诊断的求
解过程．多个算例仿真表明该方法是有效可行．较好地
解决了提升机故障诊断中遇到的推理速度慢和先验知

识获取困难等问题．

２ 故障诊断问题描述以及数学模型

下面给出基于概率因果和免疫网络模型的故障诊

断技术的基本概念和思想．
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定义１ 设备或系统的状态可以使用一定的数据

模式（如特征向量）来描述．从监控对象运行数据中提
取描述其工作状态的 ｍ维归一化状态空间向量称为系
统状态特征向量Ｅ．故障症状集 Ｅ＝｛ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ｝表
示网络潜在的所有故障症状，ＥｌＥ是当前观测到的
故障症状．

定义２ 候选故障集 Ｆ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ｝表示所有
可能发生的故障，ＦｌＦ代表当前发生的故障．

在已知故障症状 Ｅｌ的情况下求解最小诊断集过
程就是搜索Ｆｌ并使Ｆｌ最小的过程．这个组合优化问题
是一个 ＮＰ完全问题．

定义３ 监控对象正常工作状态下，所获得的系

统状态特征向量称为自己模式集合，简称为自己集，记

作 Ｖｓ＝（Ｖｓ１，Ｖｓ２，…，Ｖｓｎ），０≤Ｖｓｉ≤１，ｉ＝１，２，…，ｎ监
控对象异常工作状态下，所获得的系统状态特征向量

称为非己模式集合，简称为非己集 ＶＮ＝（ＶＮ１，ＶＮ２，…，
ＶＮｎ），０≤Ｖｓｉ≤１，ｉ＝１，２，…，ｎ．

定义４ 在 Ｍ维形态空间中，由 Ｍ个Ｎ维状态检
测归一化向量（抗体）：

Β＝（ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ），０≤ｂｉ≤ｎ，ｉ＝１，２，…，ｎ所组
成的抗体集合记为：

Ｄ＝｛Β１，Β２，…，Βｍ｝，０≤Ｂｊ≤ｍ，ｊ＝１，２，…，ｍ称
为状态检测器．

系统对外部抗原的免疫应答过程，即是系统中的

抗体集合动态进化学习过程，其中抗原与抗体或抗体

与抗体之间的匹配［４］，依据它们之间的亲和力大小进

行．
定义５ 设 Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）为状态空间上的 Ｎ

维归一化向量，ｘｉ，ｘｊ之间的亲和力记作：

Ａ（ｘｉ，ｘｊ）＝
１

１＋ｄ（ｘｉ，ｘｊ）
（１）

ｄ（ｘｉ，ｘｊ）为 ｘｉ，ｘｊ之间的距离．免疫分子之间的亲和力
（Ａｆｆｉｎｉｔｙ）为免疫分子之间的相似程度，距离越小，其亲
和力值越大，反之亦然．

３ 粒子群算法简介

粒子群（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳ０）算法最初由
Ｋｅｎｎｅｄｙ提出［５］，其更新公式如下：
Ｖｄｉ＝ｗ×Ｖｄｉ＋ｃ１×ｒ１×（ｐｄｉ－ｘｄｉ）＋ｃ２×ｒ２×（ｐｉ－ｘｄｉ）

（２）
ｘｄｉ＝ｘｄｉ＋Ｖｄｉ （３）

其中：Ｖ代表粒子的速度，每一维粒子的速度有一
最大速度 Ｖｍａｘ，若 Ｖ≥Ｖｍａｘ则 Ｖ＝Ｖｍａｘ，ｘ表示粒子的位
置，下标 ｄ表示第ｄ个粒子，ｉ表示当前粒子的第ｉ位元
素；Ｐｄｉ表示粒子自身的历史最优解；Ｐｉ表示种群全局

最优解，ｒ１，ｒ２为在［０，１］间均匀分布的随机数，ｃ１，ｃ２是
学习因子，通常设 ｃ１＝ｃ２＝２．其后Ｋｅｎｎｅｄｙ于１９９７年提
出一种离散二进制 ＰＳ０（ＤｉｓｃｒｅｔｅＰＳＯ）算法［６］，用于求解
离散进制优化问题．ＤＰＳＯ算法保留了原始 ＰＳＯ的速度
公式，粒子定义为一组由０，１组成的二进制向量，每个
粒子元素速度通过预先设定的 Ｓ形限幅转换函数 Ｓ
（Ｖｄｉ）转换为粒子该位元素取１的概率．

Ｓ（Ｖｄｉ）＝１（１＋ｅ－ｖｄｉ） （４）
同时为提高优化效率，文中利用一种改进的离散

粒子群算法［７］生成最小完备测试集，根据故障测试集

优化问题的具体特点，构造粒子的表达方式和编码规

则，建立粒子群的速度一位置模型。

４ 算法的编码和相应的算子

基于免疫和二进制粒子群算法的故障诊断算法为

了去除不必要的变量以减小数据维数，提高故障诊断

的实时性能和正确率，引入了免疫系统中的基于核主

元的亲和力作为适应度函数（式７）指导粒子更新，以剔
除与故障不相关的变量．首先给出算法的编码和相应
的算子．
４１ 基于核主元相似度的亲和力定义

将各种故障模式的聚类中心作为参考模式，把待

检样本与参考模式的距离作为判别函数，待检样本应

隶属于与其距离最短的故障模式类．这就是常用的基
于距离函数的故障诊断方法［８］．

免疫形态空间 Ｓ是一个ｍ维的实数空间．免疫算
法的核心是采用一种合适的免疫形态空间中免疫分子

亲和力的定义方法．原始算法直接采用欧氏距离的倒
数作为亲和力，这是很局限的．如果各分量方差不等而
呈其它形态，上述算法并不能得到好的分类效果［９］．这
里提出采用一种称为主元核相似度的亲和力定义方

法．
通常类核可由单位正交矢量 Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｒ（０≤ｒ≤

ｎ）所张成的空间表示［９］，即 Ｖｔ＝｛ｖ，Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｒ｝（０≤
ｒ≤ｎ）．式中 ｖ是特征空间中的一点．每一类故障就用
Ｖｉｊ＝｛ｖ，Ｓｉ１，Ｓｉ２，…，Ｓｉｒ｝（０≤ｒ≤ｎ）代表，一个待分类样
本 ｘ与故障类的距离采用ｘ到Ｖｉｊ的正交距离，定义一
个核 Ｋｊ＝ＰｊＴｘｊ来表示一个类Ｖｉｊ，称为主元核．其中 Ｐｊ＝
（ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ）是和 Ｘ矩阵的协方差矩阵的ｋ个最大特
征值相对应的规格化特征向量系统．

因此可以规定一个样本 Ｘｊ与主元核Ｋｊ之间的正
交距离来表示样本与核主元之间的相似程度［９］，即

ｄ（Ｘｉ，Ｋｊ）＝ Ｘ

 

ｉ
２－∑

ｋ

ｊ＝１
（ＸｉＴＰｊ）[ ]２

１
２ （５）

定义６ 主元子空间上的样本之间的相似性程度
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可以用主元子空间上的欧氏距离来度量，即

ｄ（Ｘｉ，Ｘｊ）＝ （Ｐｉ
ＴＸｉ－ＰｊＴＸｊ）Ｔ－（ＰｉＴＸｉ－ＰｊＴＸｊ[ ]）

１
２

（６）
这样形态空间中的免疫分子之间的亲和力为：

Ａｉｊ＝１／１＋ｄ（Ｘｉ，Ｘｊ） （７）

４２ 编码方式

定义７ Ａ＝（ａｉｊ）１≤ｉ≤ｍ，１≤ｊ≤ｎ表示一个ｎ×ｍ的与
系统关联的０／１矩阵．

通过这个定义，Ａ的每一行对应一个个体，每一列
对应一个故障．用二值向量代表集合，则诊断集的个体
编码为（ｂ１，ｂ２，…，ｂｍ）的形式，其中 ｂｉ取值为０或１．

假设选取典型故障 Ｍ类，将每一个个体位串的长
度定义为 Ｍ位，随机产生 Ｎ个个体组成一个群体，个
体位串中值为 １的所对应的故障即构成了诊断假设
Ｆｌ，表示诊断问题的一个可能解．
如上所述，每个抗体均由一个（１×Ｓ）矩阵表示，其

中 Ｓ＝Ｍ＋Ｌ＋１，其结构如表１所示．整个群体的数据
结构便是一个 Ｎ×（Ｍ＋Ｌ＋１）的矩阵．

表１ 抗体的数据结构

输入变量二进制编码 输入变量 适应度

Ｍ Ｌ １

４３ 个体选择算子

基于期望值的选择方法可以用比例保留法，被淘

汰的抗体通过粒子群算法生成．
定义８ 望值函数定义：

Ｅ（Ｘｉ）＝
Ａ（Ｘｉ，Ｘｊ）
Ｓ（Ｘｉ）

（８）

其中，Ａ（Ｘｉ，Ｘｊ）为抗体与抗体之间的亲和度，Ｓ（Ｘｉ）为
抗体在抗体（解）空间的浓度值．

定义９ 浓度函数定义：

Ｓ（Ｘｉ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ａ（Ｘｉ，Ｘｊ） （９）

定义１０ 所有抗体与抗原的亲和力的平均值为平

均亲和力，可表示为

ｆ＝∑
Ｎ

ｉ，ｊ＝１
Ａ（Ｘｉ，Ｘｊ）／Ｎ （１０）

式中 Ｎ为抗体的数量．
定义１１ 数 ｑ和平均亲和力的乘积为亲和力阈

值，可表示为：

Ｔ＝ｑ×ｆ （１１）
式中 ｑ的选取可根据具体情况确定．

５ 基于免疫原理的故障诊断

故障诊断实质是建立故障征兆空间到故障空间的

映射，实现对故障的识别和诊断．我们把外来侵犯的抗

原和免疫系统产生的抗体分别与实际求解问题的目的

函数及问题的解相对应，利用人体免疫功能的特点改

进和提高粒子群算法执行能力．
５１ 抗原抗体和故障诊断系统的关系

被监测机组设备的状态征兆对应着抗原，用 Ｅｌ表
示，Ｅｌｉ分别为状态征兆的Ｐ个规一化的分量．每种故障
模式下的故障检测集合 Ｆｌ对应抗体．通过训练正常状
态下的抗原集合进化得到自我集 Ｓ，通过训练故障模式
下的抗原集合进化得到相应的故障检测集合，即记忆

抗体集 ＮＳ．记忆抗体集两两互不相交，所有的记忆抗
体集组成记忆抗体库 Ｌｉｂ，即：
Ｎｓｉ∩Ｎｓｊ＝，Ｌｉｂ＝Ｎｓｉ１∪Ｎｓ２…Ｎｓｎ其中ｉ，ｊ分别表示不
同的故障模式．当故障诊断系统对应于整个免疫系统
时，若 ＩＭ为全集，则有：

Ｓ∪ＬｉｂＩＭ，Ｓ∩Ｌｉｂ＝
５２ 自我集与正常／异常状态识别

采集正常无故障状态下的状态信号（如振动、摆

度、压力脉动等），分析并提取规一化的特征参数，即初

始正常抗原数据．初始正常抗原集合要进行自我净化．
即两两之间计算亲和力．之后删除亲和力大于净化阀
值的抗原，剩下的抗原构成自我集．此过程实质上就是
利用反向选择算法确定设备工作是否正常．
５３ 记忆抗体集与故障分类

本文利用动态规模免疫算法确定故障类型．反向
选择算法是受到反向选择机理的启发，其主要特点在

于当利用该算法检测异常时，并不需要先验知识，但是

该算法也有一些局限性．使用反向选择算法进行故障
诊断时只能发现受检测体是否发生故障，却无法确定

故障类型．而通过动态规模免疫算法产生每一种故障
模式下的记忆抗体集，即可确定故障类型．每一种故障
模式下的记忆抗体集的形成都要经历一个自学习、自

适应的过程．具体算法步骤如下：
１．初始化．将已知故障模式中的样本看作 Ｂ细胞，

对每种故障模式产生训练抗体集合 Ａ．对于要建立起来
的免疫系统，生成 Ｎ＝Ｎｒ＋Ｍ个抗体．其中 Ｎｒ由Ｂ细
胞分泌而成，Ｍ属于记忆细胞．设每个抗体的 ｐｂｅｓｔ为初
始位置，ｐｂｅｓｔ中的最好值为ｇｂｅｓｔ．

２．亲和力计算．分别计算该模式下训练集合 Ａ与
非记忆抗体Ｎｒ和记忆抗体集Ｍ中同类别抗体之间的
主元核形式的亲和力．

３．位置与速度更新．选择亲和力最高的 ｎ１个抗体
根据式（１）、（２）进行位置与速度的更新，更新全局最优
和个体历史最优；从而产生选择集 Ｃ．

４．亲和力计算．重新计算抗原 Ａ与Ｃ的亲和力，删
除亲和力小于自然死亡阀值的记忆抗体，选择 ｎ２个亲
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和力高的抗体构成临时记忆抗体集 Ｍ．对种群中的每
一个个体进行适应度的评价并更新粒子位置与速度．

５．选择抑制．计算临时记忆抗体集 Ｍ中记忆抗体
之间的亲和力，删除亲和力大于免疫抑制阀值的抗体．

６．抗原提呈．选择训练集中下一个抗原转至步骤
２，直到该类所有的抗原提呈完毕．

７．记忆抗体抑制．对部分记忆抗体集进行抑制，直
至记忆抗体集规模维持在 ｎ３，否则继续步骤．

８．随机产生 ｎ个抗体，转至步骤２继续迭代．
经免疫预处理后的记忆细胞集可以表征故障样本

特征，故以记忆细胞集为初始解候选集，由粒子群算法

寻优动态获得原样本集中最佳解空间．
在算法中，产生初始抗体识别抗原．根据应答的情

况，初次应答则初始抗体全部随机产生；再次应答则初

始抗体部分随机产生，部分通过激活免疫记忆细胞，在

包含最优抗体的免疫记忆细胞库中产生．
５４ 免疫粒子群算法求解过程

在免疫粒子群算法中，将待求解的故障征兆对应

为抗原，搜索空间内的候选解对应为抗体，根据抗原与

抗体的亲和力以及抗体之间的结合力对候选解进行评

价和选择，通过记忆细胞保留局部最优解．免疫粒子群
算法的主要模块如图１所示．

首先判断待检抗原是否与自我集元素匹配，根据

反向选择算法对正常／异常状态进行判别．对异常状态
的抗原，再根据各记忆抗体集的阀值判断其是否与记

忆抗体集匹配．如待检抗原与已知记忆抗体集都不匹
配，诊断系统就会自动记录该抗原，并提请专家人工分

析．如专家确诊为新抗原，则将其加入训练抗体集 Ａ，实
现记忆抗体库的整体进化、更新．
６ 算例诊断与验证

由上述分析，根据提升机系统模型和算法诊断模

型，首先要确定故障诊断问题的症状集、故障集．所有

故障信号由故障提升系统产生并通过串口通信协议

ＲＳ２３２传递给诊断模型，通过知识库对传入诊断模型的
信号进行检验．
６１ 诊断数据处理

为了得到足够多的输入样本数据，分别在标准故

障征兆模式的基础上，按（１２）式对变量进行叠加．
Ｘ＝ＸＳ＋ＫδＲａｎｄｏｍ（１，ｍ） （１２）

式中 ＸＳ表示标准故障征兆模式样本，Ｋ表示控制变量
幅值，δ为标准差，函数 Ｒａｎｄｏｍ（１，ｍ）产生［０，１］之间
的随机数．对矩阵 Ｘ按式（１３）进行标准化处理，

Ｘ′ｍｎ＝（Ｘｍｎ－ａｍ）／δｍ （１３）
式中（Ｘ′ｍｎ）１≤ｍ≤１０，１≤ｎ≤ｑ为数据矩阵，αｍ为Ｘ中的元素
每列数据的平均值，δｍ为 Ｘ中的元素每列数据的标
准差．

经过上述处理后，得到标准化的数据矩阵 Ｘ′，求出
矩阵 Ｘ′的协方差矩阵的规格化特征向量系统，得到每
个模式类的主元核．
６２ 诊断示例

采用免疫选择算法和标准遗传算法分别对１０维原
始特征进行类别数为８的聚类分析．算法中的其他参数
设置如下：抗原个数为１５，抗体个数为８，抗原抗体净化
闹值０１５．

对于８种故障模式我们每种用到２００个样本数据．
为了测试本文提出的ＡＩＤＰＳＯ的识别故障效率，在相同
参数设置情况下将结果和 ＧＡ进行了比较．图２分别是
对６０个发生瓦闸系统卡缸故障的样本数据用 ＡＩＤＰＳＯ
和ＧＡ测试的平均结果，在此将种群规模设置为１０，对
于ＧＡ的交叉率设为０８５，变异率设为 ００９．从图２中
可以看出两种算法最终结果差别不是很明显．因此我
们将种群规模设为５０，从图３可以看到ＡＩＤＰＳＯ的收敛
速度提高了，而ＧＡ在种群规模扩大的情况下执行效率
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却降低了．
图４分别显示了对于

油压站过压、瓦闸系统卡

缸以及油泵故障三种故障

模式下的标准训练数据进

行实验后的平均识别结

果．结果表面通过文中提
出的方法我们可以很好的对故障进行分类识别．

表２ 典型训练样本集

Ｅ１ Ｅ２ Ｅ３ Ｅ４ Ｅ５ Ｅ６ Ｅ７ Ｅ８ Ｅ９ Ｅ１０
Ｆ１ ２．３ －０．４－０．４２．３ －０．４－０．４２．３ －０．４－０．４ ０

Ｆ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ －２．２２．２ ２．２ －２

Ｆ３ －１．５－１．５０．３８０．３８０．３８－３．４０．３８０．３８０．３８ ０．４

Ｆ４ －１．９０．４８－１．９０．４８０．４８－１．９－１．９０．４８０．４９ ０．５

Ｆ５ －２．９０．３２０．３２－２．９０．３２０．３２０．３２０．３２０．３２ ０．３

Ｆ６ －３．１－０．３－０．３－０．３－０．３－０．３－０．３－０．３－０．３ ０

Ｆ７ －０．３－０．３２．９ ２．９ －０．３－０．３－０．３－０．３－０．３ ０

Ｆ８ ０．３２０．３２０．３２０．３２０．３２０．３２０．３２０．３２－２．９ －３

最终我们根据标准训练数据实验的结果，得到每

种故障模式下的最优故障征兆数据，经过测试振动信

号，特征向量提取后，获得样本数据如表２所示．

７ 结束语

就免疫系统机理本身来讲，也存在缺憾．为了构造
防御系统（最优可行解集合），获得初始抗体（解特征样

本），需要进行大量计算［１０］．本文将人工免疫模型与粒
子群算法相结合，提出一种新颖的求解极小诊断的算

法，并引入到提升机故障诊断中，为提升机系统建立了

一个故障诊断系统．实验证明，该系统能够有效识别出
系统各种典型故障，方法切实可行．
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