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人工免疫网络算法与 RBF网结合的应用研究 

颜学明 杨凌霄 葛 红 

(华南师范大学计算机学院 广州 510631) 

摘 要 人工免疫网络是一种基于生物免疫系统启示的智能信息处理模型，得到广泛的研究和应用。在改进现有的 

人工免疫网络算法的基础上，将其与 RBF网络结合构成基于人工免疫网络的 RBF网并应用于问题求解。实验表明， 

改进后的人工免疫网络算法具有减少数据冗余、平滑噪声、提取特征数据从而提高数据质量的功能，在与 RBF网结合 

的应用中可以有效提高问题求解的速度和性能。 ’ 
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Abstract Artificial immune network，an intelligent information processing model inspired by biological~nmune system， 

has been widely studied and applied．In this paper，a modified artificia1 immune algorithm combined with traditional RBF 

was used in problem solving．The experimental results show that the modified artificial immune network algorithm  can 

present the functions of reducing data redundancy，smoothing noise and extracting feature data to improve data quality． 

In the application of combining with RBF network，the speed and functionality of problem solving are raised effectively． 
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1 概述 

人工免疫网络模型是通过借鉴和利用生物免疫系统的功 

能和机制开发 ，用于解决工程和科学问题的智能信息处理技 

术【1]。在 Jerne免疫 网络理论 的启示 下，de Castro和 Tim～ 

mis[ ]两人分别提出了用于数据压缩和聚类的免疫网络智能 

信息处理模型，其中，aiNet(Artificial Immune NETwork)模 

型用一个小规模的“内镜像”记忆网络映射原输人数据集，从 

而达到数据压缩和数据特征提取的目的。从工作原理上，它 

属于非线性特征提取方法中的“仿生模式识别”技术，注重保 

留原始数据空间分布中的拓扑结构，比如数据固有聚类的空 

间分布等。由于最终结果是原始数据集的特征数据，而不是 

其子集，因此，它不同于通常的数据压缩技术和模式识别中的 

特征选择技术；免疫网络模型的这种数据提取方法具有较强 

的容错性能和联想能力，不会因为部分输入信号受损而严重 

影响其总体性能[4．5 ；也不会因为输入信号受到一定程度噪 

声的污染而严重歪曲输出。 

如前所述，由于人工免疫网络算法主要适用特征数据提 

取 ，属于数据预处理的过程，因此通常需要与其他算法结合才 

能解决工程应用问题。 

RBF网络是一种三层前向神经网络模型，它具有全局逼 

近特性、计算量小 、学习速度快等优点，无论在逼近能力 、收敛 

速度、搜索的遍历性和重构的精度等方面均优于其它前向网 

络，目前已经广泛应用于模式分类、系统辩识 、函数逼近等领 

域。在 RBF网络中，隐层中心的数量和位置的选择是整个网 

络性能优劣的关键 ，直接影响网络的逼近能力。因此 RBF网 

络研究的重点和难点就在于隐层节点数的确定和隐层中心的 

确定。目前对于隐层中心的确定大多采用K均值聚类算法。 

该算法需要预先指定隐层中心的数量 K，这是一件非常困难 

的事情。由于数据集中常常包含了采样过程的噪声与误差， 

这往往掩盖了原本数据集中的主要内容，或者使得提取有用 

的信息更加困难，因此利用K均值算法得到隐层的位置并不 

能很好地代表输入数据的主要特征E6,7]。 

因此，本文提出改进的人工免疫网络算法 (Modified Ar— 

tificial Immune Network，简称 MFAIN)用于提取原数据集的 

特征数据并以该特征数据作为 RBF网隐层节点的中心值，从 

而 自适应地确定聚类中心的数量和位置，然后利用 LMS算法 

求出输出层的权值。 

接下来本文首先对现有的人工免疫网络存在的问题做出 

几点改进，并对算法 MFAIN做了详细地描述；然后对基于 

MFAIN算法的 RBF网做出介绍 ；最后通过仿真实验 ，证 明了 

所提方法的可行性和有效性 。 

2 人工免疫网络的改进 

目前的人工免疫网络算法并不能很好地实现抗体多样性 
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和避免未成熟收敛问题I7 ]，因此本文对传统的免疫网络模型 

做出了改进，即采用抗体生存期望值对抗体进行抑制 ，对亲和 

力高的抗体进行促进，对高浓度的抗体进行抑制；同时本文对 

网络抑制采取的方法也有不同，选取的是被抗原激活频率高 

的抗体作为最后的网络输出，这样能更好提取抗原数据中的 

有用的特征信息，从而具有一定的平滑和抗噪性能。 

2．1 MFAIN算法描述 

MFA 算法的流程图如图 1所示 ，本文提出的 MFAIN 

算法采用实数编码，抗原Ag就是原始数据集，输出的抗体集 

Ab就是提取出来的特征数据 。 

厂_ 

初始抗体群产生 

抗原输入 

工  
抗原识别 

否 

亲和力计算获得激活抗体群 

结束 

激活抗体群进化 I I 记忆细胞群 

更新澈活抗体群生存期望抑制 

重构抗体群 

图 1 MFAIN算法流程图 

2．1-1 初 始抗体的产 生 

在一定范围内随机生成抗体群，并将每一个抗体的激活 

标志都设置为 0。本算法采用实数编码，每个抗体实际上是 
一 个实数向量。 

2．1．2 抗 原识别 

抗原识别取决于抗原与抗体之间的亲和力，其公式定义 

如下。 

j=F (1) 

式中，lIA毋--Abj lI为Agl与AbJ之间的欧氏距离。而抗体 

与抗体之间的亲和力直接用欧氏距离表示，抗体与抗体之间 

的距离越小 ，则亲和力越小 ，抗体之间的相似度越大。 

2．1．3 激活抗体群进化 

1)克隆 

根据克隆选择的思想，与抗原亲和力较高的抗体要进行 

克隆操作 ，亲和力越大则克隆的个数越多。若选取亲和力较 

高的前 L个进行克隆，克隆的总规模数为 S，则该抗体 A 克 

隆的个数为 
d 

Q =Int(S* ) (2) 

式中，Int(x)为大于 的最小整数。 

2)超变异 

对克隆后的细胞还需要超变异，变异的公式如下。 

A =Abk+ (A戤一A ) (3) 

式中，&为变异率，且 
1一 rand 

&一P (4) 
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式中，rand为 0到 1的随机数。 

2．1．4 抗体浓度的定义以及生存期望的计算 

在免疫系统中，当一种抗体受到抗原刺激或其他抗体刺 

激或抑制时，这种抗体的数量将发生变化，亲和力高的抗体浓 

度提高，高到一定值要受到抑制 ，反之相应提高浓度低的抗体 

的产生和选择概率，在由 N 个组成的抗体集合中，抗体的浓 

度计算公式如下。 
N 

∑S 
一

岢  (5) 

一 』 ／嗽{A }≥ (6) 一10
， Ablj／max{仙 }< 

式中， 为抗体A6 与抗体Abi之间的亲和力，叩为抗体之 

间的相似系数。同时抗体的A 生存期望定义为 

F ：  C (7) 

2．1．5 激活频 率删 除 

保存那些被抗原多次激活的抗体，这样能更好地获得代 

表抗原集的特征，而对那些激活频率低或者从未被激活的抗 

体予以删除。设抗体A 被抗原激活的次数为 ，若 
Ⅳ  

∑n1 

％<气 ，或 nl=o (8) 
』 

则将抗体Abl予以删除。 

2．1．6 算法结束条件 

本算法以预先设定的迭代次数作为终止条件。 

2．2 MFMN算法特点 

对传统的人工免疫网络模型进行改进，改进的目的除了 

能对大样本、高维数的样本进行更好的特征提取之外 ，还能从 

存有噪声与误差的样本点 中，提取原数据集有用 的信息。因 

此，改进后的人工免疫网络算法具有很强的学习、识别、记忆 

和特征提取能力。 

3 基于MFAIN算法的 RBF网 

3．1 RBF神经网络 

RBF网络即为径 向基函数 网络，它是一种三层前向网 

络。第一层为数据输入层，第二层是隐层，第三层是输出层， 

如图2所示。 

输入层 隐层 输出层 

图 2 RBF网络 

图 2中(z1，z 一，zN)为输入量，( 1，Yz，⋯，yM)为输 出 

向量，输入层节点数、隐层节点数和输出节点数分别为 N、P 

和M，隐层单元为高斯函数即 

(z)一exp(一业  ) (1≤ ≤P) (9) 

式中，G是隐层第 i个单元的中心值 ，&为径向基函数的扩展 

常数。 

RBF网的输入层到隐层的权值一般都设定为 1，隐层到 

输出层的权值通过学习获得。RBF网络的参数设计主要解 

决如何确定 网络隐节点数 ，如何确定各径向基函数的中心值 



以及扩展常数 ，以及如何获得输出权值。径向基函数的扩展 

常数是根据中心值的散布而确定的，为了避免每个径向基函 

数太尖或太平 ，本文将径向基函数的扩展常数设为 

&一 (1o) 一 u 

式中， 为各隐层 中心之间的最大距离。对于隐层到输出 

层的权值 w 的更新，本文采用 LMS算法。 

由于 RBF网的隐节点数对其泛化能力有极大地影响，因 

此寻找能确定隐节点数 目的合理方法，是设计 RBF网时需首 

先解决的问题。目前除聚类方法外，还有梯度训练方法、资源 

分配网络等一些方法，但这些都不能很好地提取代表输入样 

本集的特征点Il6 ，因此本文提 出了将 MFAIN 算法与 

RBF网结合的方法，可以合理选取样本集的特征点作为 RBF 

隐层的中心值，使得RBF网具有较好的泛化能力和较低的误 

差率 。 

3．2 基于MFAIN算法的 RBF网的介绍 

将输人样本点先通过人工免疫网络算法进行处理，获得 

的特征数据作为 RBF网络隐层节点的中心值，然后利用 

LMS算法求出隐层到输出层的权值，其算法流程图如图3所 

刀 。 

l 查盛j 
上 

1人工免疫网络算法获得样本特征点 l 

jr 
根据样本特征点来确定RBF隐层的个数和中心 

， 

『 隐层到输出层的LMs权值训练 J 

构建训练后的RBF网 

J RBF网的应用 i 

图 3 基于MFAIN的RBF网络流程图 

4 实验仿真 

为了验证 MFAIN算法的特征数据提取功能，本文将基 

于 MFAIN算法的 RBF网用于函数逼近问题。先利用 

MFAIN算法提取输人数据集的特征数据，然后由RBF网实 

现函数逼近。通过 比较使用 MFAIN算法与不使用 MFA 

算法的 RBF网的实验效果，表明 MFAIN算法的可行性与有 

效性。本实验是在 MATLAB2009b环境下运行的仿真实验 。 

实验 1 函数为Hermit多项式 
2 

厂( )：1．1(1--X+2xz)e- ，x∈r一4，41 (11) 

算法初值设置如下：抗体种群大小 N一100，进化代数 

gen=200，抗体相似性系数 田一O．8。 

实验中，输入的样本点为 100个 ，其实验测试结果的具体 

比较见表 1。在图 4中，带‘+’的点表示输入样本点，红色的 

实线表示函数的真实图像，蓝色的虚线表示逼近函数的图像。 

图4(a)与图 4(b)中的输入样本均为未加噪样本 ，图4(a)表示 

直接用 RBF训练得到的逼近函数图像 ，4(b)表示用免疫网络 

模型算法和 RBF结合得到的逼近函数图像。在图 4(c)和图 

4(d)中，对输入的数据添加服从均值为 0，标准差为 0．1的正 

态分布的噪声的干扰，图 4(c)表示直接用 RBF训练得到的逼 

近函数图像，图 4(d)表示用免疫网络模型算法和 RBF结合得 

到的逼近函数图像。 

表 1 实验 1结果的性能比较 

3 

z5 

2 

：1．5 
虽 

舌 
0．5 

0 

(a)未加噪情况下 RBF训练结果 ( 

＼圈  

列115／ ＼ } ＼ 
0 

一 _二广  — —— 

b)未加噪情况下 MFAIN算法的 

RBF网训练结果 

z 匦  
1．5 

} 
江 

n皂 =i_ 『一 —f 

(c)加噪情况下 RBF网训练结果 (d)加噪情况下 MFAIN算法 的 

RBF网训练结果 

图4 实验 1的结果 

通过实验 1可以得知，与一般的 RBF网比较而言，基于 

MFA 算法的RBF网具有泛化能力强、误差率低、速度快等 

特点，特 别 当输 入数 据集 中包含有 噪声 和误 差 时，基 于 

MFAIN算法的RBF网仍能较好地逼近函数，说明MFAIN 

算法具有平滑噪声、特征数据提取的功能。 

实验 2 曲面为 

，( ， )：ze一 一 ，z∈[一2，2] (12) 

实验中种群的大小 N=600，进化代数 g朗=5000，抗体 

相似性系数 刁=0．8。 

实验结果见图5，实验的性能比较见表2。 

(a)加噪样本点 

一  

(b)曲面的实际图像 

，  

(c)RBF神经网络逼近曲面图 (d)MFAIN算法的 RBF网的函数 

逼近图 

图5 实验 2的结果 
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量 望塾 
硬中断处理>系统调用 

上下文切换值过高 

潜在问题 

IOWAIT过高，其他 应用 

CPU利用率较低 

CPU平均队列深度>2 

系统可能存在硬件问题，导致硬件中断频繁 

系统线程设计上可能存在 问题，线程数过多导 

致上下文切换频繁 

存储系统可能存在问题，导致 Io延时过大，系 

统阻塞等待 Io返回 

CPu无法快速处理请求，导致请求堆积 

根据 CPU资源的使用情况判断是 10瓶颈还是 CPU运 

算能力或数量不够，如 CPU已无法快速处理请求 ，则需要更 

换更快的CPU或增加 CPU的数量。 

(2)内存 

内存资源主要为 CPU提供高速缓存，保证数据快速处 

理，分为物理内存和虚拟内存。 

内存 占用现象 潜在问题 

内存使用 8O％以上(Linux 

系统下重点关注 free page 内存资源被大量数据占用，即将成为瓶颈 

指标) 

虚拟内存占用>75 

页面请求延时过大 

内存命中率低 

内存资源基本耗尽，系统被迫采用磁盘空间作 

为缓存，内存资源成为瓶颈 

系统内存资源争用严重，导致申请页面请求出 

现等待 

应用系统设计不恰当或 OS预取策略存在问题 

查看SWAP区的利用率，若利用率高，表明SWAP 区存 

在较频繁的页面换入换出，说明该 内存偏少无法满足应用需 

求。若利用率低，说明内存容量可以满足。 

(3)硬盘 

硬盘使用现象 潜在问题 

硬盘利用率>70％ 

IO延时过大 

单盘 10队列深度>IO 

业务实际下发 IO请求数 

>存储侧接收Io请求数 

硬盘资源已被大量占用，硬盘出现性能瓶颈 

对于oLTP'延时一般在 10ms以内，不能超过 
30ms，如延时过大，则说明硬盘已成为瓶颈 

硬盘IO堆积严重，已成为瓶颈 

Io出现拆分，主机的卷管理设置或 HBA卡设 

置可能出现问题 

若检查出个别盘是慢盘，则更换该磁盘。 

若每块物理盘都过载，说明磁盘阵列当前配置下的10能 

力无法满足应用对 10的需求，产生 IO瓶颈 ，导致应用响应缓 

慢，处理时间过长。 

若只有某个或 N个逻辑卷片区存在与服务器 CPU 的 

“10等待”相对应的明显高的读写操作时段，说明该系统的 

IO请求超出了该卷的10吞吐能力，使该磁盘组中的大部分 

磁盘过载 ，从而造成系统的服务器 CPU进程时间都处于等待 

10的闲置状态。这时需查看该逻辑卷片区上哪些数据文件 

被应用频繁访问，造成了访问过载 ，将访问过载的数据文件从 

该磁盘阵列上迁移至高性能的存储设备(SSD)上存储，或者 

分配更多的磁盘单元。 

(4)通道 

物理通道主要关注两个指标。 

通道带宽利用率——利用率高达 90 以上时，说明该传 

输通道已出现性能瓶颈，需扩大通道传输带宽或减少传输数 

据量 。 

通道每秒出现的数据传输错误次数——每秒出现3次以 

上的传输错误或误码时，说明传输通道受到干扰。 

(5)san网络模块较多，每层都可能是影响性能的短板， 

随着业务的不同，读写的IO大小和个数都不相同，那么每层 

设备的参数(如并发数)也会不同。若在某层出现 10堵塞情 

况，也有可能是该层的并发数设置较小，可适当增大。 

结束语 本文分析了存储区域网络在联机事务处理下的 

性能研究，并提出了分析和解决性能瓶颈的方法，使读者可以 

快速准确地搭建一个完善的存储区域网络并对其进行性能调 

优，使整个体统能够高速稳定地运行。 
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在图 5中，图 5(a)为加入幅度为 0．01的白噪声的600个 

随机数据，即为加噪样本，图 5(b)为函数的真实图像，图 5(c) 

为 RBF神经网络通过对加噪样本进行训练得到的函数曲面， 

图5(d)为加噪样本经过免疫网络模型处理后再进行 RBF神 

经网络训练得到的函数曲面图。 

表 2 实验 2结果的性能比较 

通过实验 2可以进一步说明，基于 M AIN算法的 RBF 

网不仅对噪声有一定的平滑作用，而且存在误差率低、泛化能 

力强、速度快等特点。 

结束语 针对目前人工免疫网络研究和应用的不足，本 

文给出了一种基于 MFAIN算法的 RBF网模型，在改进现有 

的人工免疫网络的基础上结合 RBF网并加以应用 。实验表 

明，MFAIN算法具有减少数据冗余、平滑噪声、提取特征数 

据的功能，且应用中可以有效提高问题求解的速度和性能。 

下一步工作将尝试将人工免疫网络模型算法与其他算法 

的性能进行比较 ，考虑与其他方法结合 ，并将其用于解决模式 

分类、系统辩识、函数逼近、模型预测等领域的一些工程问题。 
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