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基基基于于于模模模糊糊糊自自自适适适应应应免免免疫疫疫算算算法法法的的的非非非线线线性性性系系系统统统模模模型型型参参参数数数估估估计计计
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摘要:复杂生产工艺中非线性系统的模型参数估计是系统建模优化问题中的难点,为避免优化算法过早收敛于
错误的参数估计值,根据生物免疫机理和模糊逻辑原理提出了一种新颖的模糊自适应免疫算法,该算法采用混沌超
变异操作增强算法搜索能力,并用免疫网络调节策略保持抗体群的多样性,同时采用模糊逻辑调节算法参数以提高
算法的自适应能力. 函数优化仿真结果表明其具有较好的收敛性能,并能够克服早收敛问题.最后将其成功应用于
重油热解非线性模型参数估计中,验证了该算法解决实际建模问题的可行性和有效性.
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Parameter estimation of nonlinear system model based on
fuzzy adaptive immune algorithm
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Abstract: Parameter estimation of nonlinear system model in the complex production technology is a difficult opti-
mization problem in system modeling. In order to prevent the optimization algorithm from converging to the inaccurate
estimation values, a novel fuzzy adaptive immune algorithm(FAIA) is presented in this paper, based on various immune
mechanisms and fuzzy logics. FAIA employs the chaotic hyper-mutation operation to strengthen the searching ability of the
algorithm in the solution domain, and adopts a new immune network regulatory strategy to maintain the population diver-
sity. Moreover, two fuzzy logic modules are devised for adjusting algorithm parameters to further increase the adaptability
of FAIA. Function optimization results show that FAIA has good convergence performance and can overcome premature
convergence problem effectively. Finally, FAIA is successfully applied to the parameter estimation of the heavy oil thermal
cracking nonlinear model, which verifies the feasibility and validity of FAIA in practical modeling problems.
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1 引引引言言言(Introduction)
催化裂化是石油炼制工业中最重要的催化加工

过程, 为能够取得更好的效益, 每一套催化裂化装
置通常需要进行基于化学反应动力学模型的优化设

计.由于催化裂化过程是一个高度非线性、时变、强
耦合、不确定性的复杂反应体系, 动力学参数估计
是催化裂化过程建模中的难题[1]. 而模型参数估计
通常可归结为对性能指标函数的优化问题.对于非
线性系统模型的参数估计常见的参数估计方法有

最小二乘法和极大似然法, 但前者要求非线性模型

的输出以未知参数线性形式表示, 而后者则需要有
关输出量条件概率密度函数的先验知识, 构造一个
以数据和未知参数为自变量的似然函数, 计算繁琐
复杂[2]. 目前针对复杂的非线性模型参数估计问题
还可以采用计算智能优化算法, 如神经网络和遗传
算法[3],但神经网络最佳结构参数往往难以确定,而
遗传算法则也存在易发生早收敛问题.近几年免疫
算法已经成为计算智能研究的热点[4∼6], 所以本文
将以生物免疫机理为基础,并融合模糊逻辑理论,提
出一种模糊自适应免疫算法(fuzzy adaptive immune
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algorithm, FAIA), 将其应用于催化裂化过程中重油
热解非线性模型的参数估计中.

2 模模模糊糊糊自自自适适适应应应免免免疫疫疫算算算法法法(Fuzzy adaptive im-
mune algorithm)
FAIA主要运用了生物免疫系统中的克隆选

择、免疫记忆、免疫网络调节机理. 对于极小化问
题min

x∈S
f(x), FAIA将优化目标函数f(x)与抗原相对

应,将抗体作为问题的解,并采用字符长度为L的实

数编码, 评价抗体是否优秀的标准是抗体对抗原的
识别程度,即其与抗原的亲和度.算法操作设计特点
是基于克隆选择原理和混沌理论建立抗体超变异操

作,增强算法的搜索能力,并根据免疫网络机理设计
抗体群多样性保持策略,同时采用模糊逻辑调节算
法参数,提高算法的自适应能力.

2.1 模模模糊糊糊混混混沌沌沌超超超变变变异异异(Fuzzy chaotic hypermuta-
tion)
根据克隆选择原理de Castro[7]提出了克隆选择

算法CLONALG, 这种方法的超变异率没有考虑到
算法的收敛情况, 容易陷入局部最优[8∼10]. 针对这
一问题, FAIA将混沌序列引入克隆选择原理, 以增
强算法的搜索能力.

设Logistic混沌序列为

tk+1 = µtk(1− tk), k = 1, 2, · · · , (1)

其中tk ∈[0, 1], 当µ = 4时系统处于混沌状态, tk

在[0, 1]区间遍历. 设抗体群数量为N , 将Logistic混
沌序列进行放大和平移至区间[−1, 1]后, 再构
成抗体N × L的混沌变异因子矩阵T, 设xij(j =
1, 2, · · ·, L)为抗体Xi(i = 1, 2, · · ·, N )的第j个基因

值, x′ij为xij变异以后的基因值,则x′ij以概率pm按照

下式取值:

x′ij =

{
xij + γ · Tij(xj max − xij), Tij > 0,

xij + γ · Tij(xij − xj min), Tij < 0,
(2)

其中xj max和xj min分别为Xi第j个基因取值范围的

最大值和最小值, γ为超变异因子, xij的混沌变异

因子Tij ∈T.由式(2)可知, xij变异方向由Tij的大小

决定, 若Tij >0, 则xij沿基因值增大的方向变异;
若Tij <0,则xij沿基因值减小的方向变异.

此外, 算法参数的不同取值通常会直接影响算
法的收敛性能, 而由于未知解域的复杂性, 针对不
同问题采用人工经验确定法往往既耗时又具有主

观性[11]. 因此本文将采用模糊逻辑模块调节超变异
因子γ的值,使γ能够随抗体解质量和算法的收敛情

况发生自适应变化, 克服CLONALG的早收敛问题.
并设该模糊逻辑模块的输入设为每个抗体解的质

量Qi和算法收敛程度测量量Cm,输出为γ,取值范围
为[0, 1]. 并设第n代抗体Xi的解质量为

Qi(n) =
affi(n)

affmax(n)
, (3)

其中: affi为抗体Xi与抗原的亲和度, affmax为当

前抗体群最大亲和度.第n代算法收敛程度定义为

Cm(n) =
affmax(n)

max(affmax(n), affmax(n−1))
, (4)

其中: affmax(n)和affmax(n− 1)分别为第n代和第

n − 1代抗体群的最大亲和度值, Cm描述了算法的

收敛情况, Cm小时表示算法处于搜索初期, Cm大

时表示算法呈收敛状态. 对于模糊变量Qi(n)选取
语言值{很好,好,较好,中, 较差, 差, 很差}, 考虑到
算法的搜索速度, Cm(n)仅取值为{高, 低}, 而γ则

取值{很小, 小, 较小, 中, 较大, 大, 很大}. 在给定
的pm下, γ的模糊调节原则为无论超何种方向变异,
超变异量不仅需随抗体解质量的增加而减小, 以保
留抗体群中的最佳基因,而且应随算法收敛程度的
增加而适当放大,以增强算法在解域的搜索能力.

2.2 模模模糊糊糊免免免疫疫疫网网网络络络调调调节节节策策策略略略(Fuzzy immune net-
work regulation)
种群多样性降低过快往往会导致算法陷入局部

最优点, 而独特型免疫网络理论认为生物系统中存
在的免疫网络能够自适应调节, 以保证抗体的多样
性[4], 所以FAIA从保持抗体群多样性出发, 模拟免
疫网络中抗体群的更新机理, 将在超变异操作后计
算每个抗体的激励水平,并使Nd个低激励水平的抗

体灭亡. 其中算法根据Farmer建立的免疫网络系统
动态方程模型[12],用基因型和表现型表示免疫网络
中抗体的激励水平. 设xik和xjk分别为抗体Xi和抗

体Xj 第k个基因位的数值,则Xi和Xj之间的欧式距

离为

Eij = (
L∑

k=1

(xik − xjk)2)1/2, (5)

两者间激励作用用归一化后的欧式距离表示为

Dij =
1

max Ei

(
L∑

k=1

(xik − xjk)2)1/2, (6)

其中max Ei为Xi和各抗体间最大的欧式距离.
而Xi和Xj之间由基因相似而产生的抑制作用可以

表示为

Sij = 1−Dij, (7)
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且用Qi表示Xi识别抗原产生的激励作用, 因此, 可
将Xi的激励水平定义为

SLi =
1
2
[
1
N

(
N∑

j=1

Dij − k1

N∑
j=1

Sij) +
affi

affmax

], (8)

上式方括号中第1项表示抗体间的相互激励和抑
制作用, 而第2项表示由抗体Xi对抗原的识别程度

而产生的激励作用. 且有SLi ∈[0, 1], k1为抑制因

子,表示抗体间基因型相似性抑制抗体产生的程度,
k1 ∈ [0, 1], 且k1越大,抗体相似性抑制Xi繁殖的作

用就越强, 为保持算法稳定, k1通常为恒值.由此可
知, 抗体的激励水平同时兼顾了抗体解的质量和抗
体群多样性两方面的因素.

其次,设Nd = round(dN), round(·)为取整函数,
d为死亡比率,由于d的大小直接影响到算法收敛速

度和抗体群多样性, FAIA采用种群表现型多样性测
量量PDM和基因型多样性测量量GDM作为调节d的

模糊逻辑模块输入[11],并分别表示如下:

PDM =
affavg

affmax

, (9)

GDM =
Ē − Emin

Emax − Emin

, (10)

其中: affavg为当前代抗体群平均亲和度, PDM∈[0,
1],且当算法收敛时,其值趋于1; Ē, Emax, Emin分别

为当前代抗体群中所有抗体与最佳抗体间的平均欧

式距离、最大欧式距离和最小欧式距离. GDM∈[0,
1].当GDM趋于0时,表明抗体群的基因趋于一致,算
法呈收敛状态; 而当GDM较大时, 则说明抗体群基
因型差异较大. PDM 和GDM都选取语言值{高、适
中、低}, 输出量d选取{小, 较小, 适中, 较大, 大}.
d的模糊调节原则为当GDM高时, 抗体间基因差别
大, 随着PDM由低变高, 算法将从搜索初期过渡到
收敛阶段, 则d应取较大值以加快算法的收敛速度;
当GDM低时, 抗体间基因差别不大, 无论PDM取何
值,为避免算法陷入局部最优点,则d都应取小,保持
收敛过程抗体群多样性. 最后代替死亡抗体的新抗
体将从基于免疫应答机理设立的优秀抗体记忆库中

产生. 因此,免疫网络调节操作可以使基因型与其他
抗体相异程度高, 对抗原识别能力强的抗体具有更
高的激励水平,并享有更大的概率保留到下一代.

2.3 FAIA算算算法法法基基基本本本流流流程程程(Basic steps of FAIA)
FAIA算法的基本流程如下:

1) 初始群体的产生. 在解域随机产生N个抗体

构成初始种群A0,并设定算法参数;

2) 免疫记忆. 选择出Nm个具有高亲和度的抗

体存放在优秀抗体记忆库M中,保留历代最佳抗体,
Nm=round(αN),其中α为记忆比率, 0<α<0.5;

3) 克隆繁殖. 对N个抗体按照克隆比与亲和度

成正比的关系进行克隆复制,克隆体集合为Cn;

4) 模糊混沌超变异. 计算模糊量γ, 基于式(2)
对Cn中的抗体进行超变异,并形成抗体集合Hn;

5) 模糊免疫网络调节. 计算模糊量d,基于式(8)
除去Hn中Nd个低激励水平的抗体, 然后在记忆库
M中选择Nd个新补充抗体, 获得新一代抗体群
An+1;

满足终止条件, 输出记忆库M中最佳抗体作为

最优解,否则返回到步骤2.

3 FAIA算算算法法法收收收敛敛敛性性性能能能比比比较较较与与与分分分析析析(Compar-

ison and analysis of FAIA convergence per-

formance)
为验证混沌超变异和免疫网络调节的作用, 以

及模糊逻辑对算法参数的影响, 本文同时编写了

混沌超变异免疫算法(chaotic hypermutation immune

algorithm, CHIA), 其算法步骤同FAIA, 但死亡比率

和超变异因子固定,且超变异操作采用下式:

x′ij =

{
xij + γ · σ(i) · Tij(xj max − xij), Tij > 0,

xij + γ · σ(i) · Tij(xij − xj min), Tij < 0,
(11)

其中调节抗体超变异量的自适应比例因子σ(i)为:

σ(i) = exp{−(affi/affmax) ·
(affmax − affavg)/affmax)}, (12)

将CHIA和FAIA同时与实数编码的CLONALG相比
较,并选用如下10个常见的优化算法测试函数:

min f1(x) =
3∑

i=1

x2
i , |xi| 6 10,

min f2(x) = 100 · (x2
1 − x2)2 + (1− x1)2,

|xi| 6 2.048,

min f3(x) =
2∑

i=1

(x2
i − 10 · cos(2πxi) + 10),

|xi| 6 5.12,

min f4(x) =
2∑

i=1

x2
i

4000
−

2∏
i=1

cos(
xi√

i
) + 1,

|xi| 6 600,

min f5(x) =
(sin

√
x2

1 + x2
2)2 − 0.5

(1 + 0.001 · (x2
1 + x2

2))2
− 0.5,

|xi| 6 100,
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min f6(x)={
5∑

i=1

i · cos[(i + 1) · x1 + i]} ·

{
5∑

i=1

i · cos[(i + 1) · x2 + i]}+

0.5[(x1+1.42513)2+(x2+0.80032)2],

|xi| 6 10,

min f7(x) = (4− 2.1 · x2
1 +

x4
1

3
) · x2

1 +

x1 ·x2+(−4+4·x2
2)·x2

2, |xi| 6 100,

max f8(x)=(
2∏

j=1

sin xi) · (
√

2∏
j=1

(xi)),

0 6 xi 6 10,

min f9(x)=[−13+x1+((5−x2) · x2−2) · x2]2+

[−29+x1+((x2+1)·x2−14)·x2]2,

|xi| 6 10,

min f10(x)=−20e
−0.2·

s
1
n ·

nP
i=1

x2
i−e

1
n ·

nP
i=1

cos(2·π·xi)
+

22.71282, |xi| 6 5,

仿真中FAIA和CHIA选取初始种群数N = 50,
α = 0.25, k1 = 0.5, CHIA和CLONALG通过试凑
法试验设置10个函数的最佳γ. CHIA中d = 0.2,
CLONALG克隆数为0.5 N, 同时设置最大迭代次数
为1000, 当搜索到的最优解函数值与理想极值的误
差小于10−3认为算法收敛并停止迭代.将3种算法分
别各运行100次,记录算法停止搜索时找到最优解的
平均迭代次数AvgGN、最优解函数值与理想极值的
平均误差AvgfE和收敛率ConvR(即算法收敛次数与
算法总运行次数之比),结果见表1.

表 1 FAIA, CHIA和CLONALG的收敛性能比较
Table 1 Convergence performance comparison of FAIA, CHIA and CLONALG

函数

FAIA CHIA CLONALG

AvgfE AvgGN ConvR/% γ AvgfE AvgGN ConvR/% γ AvgfE AvgGN ConvR/%

F1 5.264×10−4 62 100 0.01 5.953×10−4 165 100 1 6.306×10−4 66 100
F2 4.345×10−4 123 100 0.05 4.519×10−4 212 100 0.5 9.418×10−4 434 87
F3 4.664×10−4 312 100 0.09 4.717×10−4 489 100 0.5 8.054×10−4 396 96
F4 4.811×10−4 381 100 0.03 5.328×10−4 428 100 1 8.472×10−4 548 84
F5 8.563×10−4 319 89 0.05 9.812×10−4 823 86 0.25 8.673×10−2 966 15
F6 2.678×10−3 318 88 0.7 6.669×10−3 337 85 0.5 2.151×10−1 976 7
F7 4.226×10−4 305 100 0.005 4.706×10−4 325 100 1 2.913×10−3 811 46
F8 4.340×10−4 46 100 0.05 1.567×10−4 114 100 10 5.564×10−2 959 77
F9 5.247×10−4 316 100 0.1 6.972×10−3 559 82 1 4.112×10−3 733 57
F10 6.451×10−4 348 97 0.05 2.013×10−3 356 86 1 2.386×10−2 760 39

从表1中可知FAIA和CHIA不仅比CLONALG收

敛次数多, 而且比CLONALG收敛时找到的最优解

更准确. 这说明混沌超变异能够有效增强算法的搜

索能力,而免疫网络调节策略能够保持抗体群多样

性,避免算法陷入局部最优,由此建立的免疫算法的

收敛性能好于克隆选择算法. 而FAIA与CHIA相比,

两者都具有较高的收敛次数,但FAIA的搜敛速度明

显快于CHIA,最优解也更接近理想值,这表明采用

模糊逻辑调节算法参数比采用自适应因子的方法

好,针对不同的优化问题无须人为设置参数γ和d,大

大降低了算法参数选择的难度,增强了算法自适应

搜索的能力.

4 FAIA在在在重重重油油油热热热解解解模模模型型型参参参数数数估估估计计计中中中的的的应应应
用用用(Application of FAIA in parameter estima-
tion of heavy oil thermal cracking model)
重油热解是催化裂化中的一个重要的化学反

应过程, 对其采用集总反应模型, 可以简化组分繁
多的反应体系. 图1表示重油热解的三集总反应过
程[1],其中: H为重油原料, x为热解后生成的沸点小

于510◦的诸馏分、热解气及甲苯不溶物的产率之总
和; xW为390◦ ∼510◦的重质中间馏分产率; xL为热

解气、210◦∼390◦轻质馏分及缩合产物产率之和.同
时在图1中假设成立如下条件:

1) 热解反应原料重油H为渣油中沸点大于510◦

的甲苯可溶物,反应后生成的中间重质馏分W可进

一步转化为裂解气、轻质馏分及缩合物L;
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2) 由W转化成集总物L的二次反应为一级反应.

图 1 重油热解的三集总反应过程示意

Fig. 1 Three lumps reaction model of heavy

oil thermal cracking process

根据图1,在等温条件下,当总反应级数为1时,由
反应机理可推导出反应的产率方程式为

xL =
CL

nL

[1− (1− x)nL ] +

CWCWL

nW − CWL

{ 1
CWL

(1− (1− x)CWL) +

1
nW

[(1− x)nW − 1]}, (13)

其中CL =
KL

KP

, CW =
KW

KP

, CWL =
KWL

KP

.

考虑到温度对反应速度的影响,引入Arrhenius方
程: K = K0e−E/RT ,则有Kp = Kp0e−Ep/RT , KL =
KL0e−EL/RT , KW = KW0e−EW/RT , 以及KWL =
KWL0e−EWL/RT , 则可以得出最终的反应的数学模
型如下:

xL=
KLP0e−ELP/T

nL

[1− (1− x)nL ] +

KWP0KWLP0e−(EWP+EWLP)/T

nW −KWLP0e−EWLP/T
·

{ 1
KWLP0e−EWLP/T

(1−

(1−x)KWLP0e
−EW LP/T ) +

1
nW

[(1− x)nW − 1]}, (14)

其中x和T (反应温度)为自变量, xL为因变量,
上式中需要估计的参数共8个, 分别为KLP0, ELP,

KWP0, EWP, KWLP0, EWLP, nW, nL,且有

KLP0 =
KL0

KP0

,KWP0 =
KW0

KP0

,

KWLP0 =
KWL0

KP0

, ELP =
EL − EP

R
,

EWP =
EW − EP

R
,EWLP =

EWL − EP

R
.

式(13)(14)中各符号说明参见文献[1]. 本文采用
文献[1]中的56个观测元的实验数据对这8个参数进
行估计. 每个观测元有x, T和xL3个值. 并以编号为
奇数的28个观测元的数据作为模型估计的建模样
本Sm, 用剩余的28个观测元的数据作为检验模型
的测试样本St. FAIA算法中设第k个样本对应的热

解气的实验观测值为xLk,抗体群中第i个抗体对Sm

中xLk的估算值为x′Lk, 则对于抗体i, 最小化目标函
数设为所有样本数据的相对误差绝对值之和:

fmin = Ei =
Sm∑
k=1

|xLk − x′Lk

xLk

|, (15)

分别采用FAIA, CHIA和CLONALG3种方法对重油
热解模型进行参数估计. 仿真中设置超变异概率
取0.1, CHIA中d=0.2, γ=5, CLONALG中设置克隆数
为0.5 N,最大迭代次数都为500代,其他参数同函数
优化. 最后再根据优化估计获得的参数值对28组测
试样本进行检验,记录3种方法的最佳参数估计值、
取最佳估计值的建模样本相对误差平均值、测试样

本的相对误差平均值如表2所示, 并得到FAIA、
CHIA和CLONALG取最佳估计值的测试样本模拟
曲线图和预测误差比较曲线图如图2∼图5所示.

表2中的数据和测试样本预测曲线图2∼图5显示
CLONALG所得的预测数据偏离实际的xLk较大,
其建模样本相对误差均值和测试样本相对误

差均值都比CHIA和FAIA算法得到的数据大, 这
些都说明对于复杂非线性系统模型参数估计问

题, FAIA和CHIA比CLONALG的估计误差小. 而
与CHIA相比较, FAIA 得到的测试样本相对误差更
小,其估计结果也好于文献[1]采用改进的遗传算法
结果, FAIA能够更准确地估计出重油模型参数值.

表 2 重油热解三集总模型参数估计结果

Table 2 Parameter estimation results of heavy oil thermal cracking model

算法 ELP EWP EWLP KLP0 KWP0 KWLP0 nL nW 建模样本平均相对误差/% 测试样本平均相对误差/%

CLONALG 1801 1451 1405 9.528 1.151 4.562 1.754 3.930 9.456 10.403
CHIA 1236 1762 2109 4.309 1.538 3.726 1.337 1.174 6.505 6.642
FAIA 1006 2117 1271 3.025 1.247 2.118 1.225 1.019 6.064 6.334
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图 2 FAIA对重油模型测试样本的估计
Fig. 2 Estimation results of heavy oil thermal

cracking model obtained by FAIA

图 3 CHIA对重油模型测试样本的估计
Fig. 3 Estimation results of heavy oil thermal

cracking model obtained by CHIA

图 4 CLONALG对重油模型测试样本的估计
Fig. 4 Estimation results of heavy oil thermal cracking

model obtained by CLONALG

图 5 FAIA和CHIA对测试样本估计相对误差的比较
Fig. 5 Estimation relative error comparison of

FAIA and CHIA

5 结结结论论论(Conclusion)
本文针对复杂非线性系统建模中的优化问题,提

出了一种模糊自适应免疫算法, 该算法结合克隆选
择原理和混沌理论设计了混沌超变异操作,增强了
算法在解域的搜索能力, 并基于免疫网络理论建立
了免疫网络调节策略, 保持了抗体群的多样性, 同
时采用模糊逻辑模块调节超变异因子和抗体群死

亡比率, 增强了算法在解域搜索的自适应能力.通
过优化函数测试验证了FAIA具有良好的收敛性能,
将FAIA应用于催化裂化过程重油热解模型参数估
计,结果显示FAIA的参数估计误差明显低于克隆选
择算法和无模糊逻辑的混沌超变异免疫算法.
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