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摘 要 结合免疫算法强大的自适应识别能力以及全局搜索能力，提出了一种基于人工免疫原理的分类器。根据生 

物免疫的基因进化、否定选择以及克隆选择原理，建立分类器算法的数学模型并设计了一个基于免疫算法的分类器。 

最后利用该分类器对手写数字识别问题进行测试。与其他分类算法的实验结果比较表明，该算法在识别率和识别性 

能方面具备相 当竞争力。 
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Abstract A novel classifier based on immune algorithm was proposed tO combine the adaptive recognition capability 

with global exploration capability．According the principle of gene revolution，negative selection and clonal selection，the 

mathematical model of classification algorithm was given and a classifier based on immune algorithm was designed．Fi— 

nally，the algorithm proposed was tested on handwritten digit recognition problem，and the comparison with other clas— 

sification algorithms indicated that it has a great competitiveness on recognition rate and recognition capability． 
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1 引言 

分类器在机器学习、模式识别和数据挖掘等领域应用广 

泛。训练数据集l_1]由一组训练样本构成 ，每个训练样本是一 

个由特征值组成的特征向量，且每个训练样本还有一个类别 

标号。给定的训练数据集用来建立一个分类器，所建立的分 

类器用来判定未知样本的所属类别。一些经典分类器包括： 

决策树[ 、神经网络[3]、遗传算法_4]、贝叶斯分类 5]、K2近邻 

算法[ 、粗糙集[ ]和支持向量机[ 。Lim等人lg]从预测准确 

度、模型复杂性以及模型训练时间对 33种分类算法进行了比 

较。目前普遍认为不存在某种方法能适合各种特点的数据， 

实际问题的复杂性以及分类方法的本原缺陷都使得无论哪一 

种方法都只能解决某一类问题。人工免疫系统是一种由生物 

学启发而来的计算范式，其借鉴了一些免疫学的功能、原理和 

模型，用于解决复杂问题_1 。许多学者利用生物免疫机制设 

计出多种免疫算法和模型，其研究成果_】 ”]主要涉及机器学 

习、异常检测、最优化等诸多领域。 

生物免疫系统在模式识别方面具有一定的本原特性 ，比 

如能够以较少数量级的抗体识别 10 倍数量级的抗原_1 ，在 

识别过程中能够保持多样性[1 、抗原的识别效率较高以及具 

备长期效应能力等等。因此，众多学者开展了生物免疫系统 

在模式识别中的研究与探索。1993年，Forrest【1 ]等人首次 

采用基于二进制字符串的基因算法研究了生物免疫系统中的 

两个模式识别问题，讨论了其信息处理与学习机制。2000年 

Dasgupta~”]等人比较了应用于模式识别中的人工免疫否定 

选择算法和肯定选择算法，并用于检测所监控数据的异常行 

为。2002年 de Castro和 Timmis[”]提出了模式识别中人工 

免疫计算模型范式，并将其与基于神经网络的模式识别进行 

深入比较。2005年 HartE ]进一步探讨了基于人工免疫的模 

式识别算法中的识别域和算法参数的选择。目前国内外尚没 

有深入研究基于免疫系统理论的分类器理论算法与实际应 

用。 

本文提出一种基于人工免疫系统理论的分类器，提取训 

练数据集统计特征作为受体，采用否定选择算法对训练样本 

进行有监督训练产生抗体库，再采用克隆选择算法使用抗体 

库进行未知样本的自适应识别 ，并在识别过程中不断进化抗 

体库。本文最后使用该分类器解决手写数字识别问题，验证 

了算法的准确性和鲁棒性并分析了算法相关参数。 

2 系统原理与数学模型 

免疫系统的主要工作机制[2o]可以归纳为基因库进化、否 

定选择、克隆选择和免疫记忆 4个阶段。首先基因库 自然进 

化，从基因片段中生成数量众多、类型不同的候选抗体，这些 

候选抗体中既包括能够杀死抗原的最终成为真正抗体的细 

胞，又包括会杀死自身细胞的、对人体有害的细胞。接着进行 

否定选择，对那些对人体有害的候选抗体进行筛除，只保留那 

*)本课题得到国家 自然科学基金(60573141和 60773041)，江苏省高技术研究计划 (BG2006001)，国家高科技 863项 目(2006AA01Z201， 

2006AA01Z219，2006AA01Z439，2007AA01Z404，2O07AAO1z478)，2006江苏省软件专项，南京市高科技项 目(2006软资 105，2007软资 106， 

2007软资 127)，现代通信国家重点实验室基金(914OCl1O5O4O8O5)，江苏省计算机信息处理技术重点实验室基金(~s06006)和江苏省高校 自然 

科学研究计划(07 B52OO83)资助。陈云芳 博士生，主要研究方向为计算机软件、计算机网络、信息安全、移动代理等；王汝传 教授，博士生 

导师 ，主要研究方向为计算机软件、计算机网络和网格、信息安全、无线传感器网络、移动代理和虚拟现实技术等。 
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些对人体有益的、可能会识别抗原的免疫细胞。然后进行克 

隆选择，对那些已经成为抗体并且能够有效杀死抗原的细胞 

进行克隆，以维持正常的抗体数量，保证免疫系统的高效性。 

最后产生一定的免疫记忆细胞，保证免疫响应能力的长效性。 

以上过程不断往复并维持某种程度的动态平衡，以保持系统 

稳定。 

人工免疫系统的通用工程框架E。1_如图 1所示，分别为表 

示层 、亲和力定义和免疫算法层。首先将工程中需要计算的 

对象以合适的方式表达出来，包括抗原与抗体的定义，接着定 

义抗原与抗体之间的亲和力 ，最后选择合适的免疫算法进行 

相关计算。 

龟疫算法(克隆选择、否定选择、肯定选择、免疫网络模型) 

亲舞力定义 (欧拉距离、海明距高、曼哈顿距高、r连续匹配) 

抗原与抗体的表示层 (二进制、整型、实型、符号型) 

图 1 人工免疫系统的工程框架 

首先给出分类器的相关定义，假设共有 M 个类别 ，分别 

为 C1，c2，⋯，CⅥ。 

定义 1 抗原结构定义为 维向量Ag一(ag1，ag2，⋯， 

n )，其中 ag ER，AgCR”。 

定义2 抗体与抗原的结构相类似，定义为 Ab (n ， 

， ⋯ ， )，抗体和抗原的最佳对应关系是 Ag=Ab，即V i∈ 

{1，⋯ ， }，ag 一--ab 。 

定义3 采用变种的欧拉距离来表示抗原和抗体的结合 

强度 ： 

一  

其中，AgJ表示抗原向量的第j个分量，A 表示某个抗体向 

量的第j个分量， 为向量维数。 

定义4 亲和力A表达抗原和抗体之间的相似性： 

A一1／(1+t) (2) 

A的值在 0和 1．0之间。A值越大，表示抗原和抗体越匹配。 

A一1．0时，表示抗体与抗原理想结合 ，得到最优匹配。 

定义 5 抗体数目上限 MaxNum。为了控制每个类别所 

对应的抗体数 目，设置了所有抗体数 目的总上限，用于调节识 

别率和执行性能之间的平衡： 

MaxNum=Nc +Nc +⋯ +~(1 (3) 

其中NC标识类别 C 的抗体数量。 

定义6 抗体耐受阈值Tolerancet。初始抗体库生成过 

程中以及抗体库进化过程中，新产生抗体 Ab 与抗体库中的 

原有抗体Ab的亲和力大于免疫耐受阈值时，则产生免疫耐 

受而不接受该抗体加入原抗体库。 

V C∈{C1，C2，⋯ ，CM}，V ∈{1，⋯ ，Nc,} 

— —  【_一 > Ya ∞ (4) 

1+，、／∑A 一A 

定义 7 识别阈值 Recognize~。当被识别未知样本的特 

征向量所对应的抗原与抗体库中的抗体经过计算后，其亲和 

力A 都小于最小识别阈值时，则拒绝识别该未知样本。即若 

ViE{1，⋯，MaxNum}，A ~Recognize ，则拒绝识别该样本。 

综合以上定义，若对于未知样本 K，A >Aj~Recogni一 

朋 ～i ∈{1，⋯，MaxNum}，则该样本 K属于抗体 i所对应的 

那个类别 。整个训练和识别过程可描述如下 ：首先采用训练 

样本集进行有监督学习训练，产生初始抗体库，该抗体库中每 
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个类别都有与其对应的、数量不等的抗体，这些抗体之间互相 

免疫耐受，且其总数目不超过抗体数 目上限。进行未知样本 

识别时，先抽取样本基本特征，产生对应的抗原 ，将此抗原与 

抗体库中的抗体进行逐条亲和力计算。在不低于最低识别阈 

值的前提下，取亲和力最大的类别作为识别结果。 

3 分类器算法描述 

与生物免疫过程的否定选择产生抗体和克隆选择抗体进 

化过程类似，本系统的算法主要由两个部分组成：其一是抗体 

库的产生算法，其二是免疫识别算法。 

算法 1 抗体库的产生算法 

输入：训练样本集； 输出：初始抗体库 

①抗体库文件记录清空，打开训练样本集 

②读取训练样本集中一个样本，依据样本特征向量产生对应 

的抗体 

③计算该抗体与抗体库中该对应类别已有抗体的耐受力 

④若免疫耐受力超出，则忽略该抗体，若免疫耐受力低于阈 

值 ，则： 

a．若抗体总数目小于抗体数目上限，则直接将该抗体加入 

至抗体库中 

b．若抗体总数 目等于抗体数 目上限，则替换其中最近最少 

被使用的抗体 

⑤重复步骤②一④，直至训练样本集为空 

算法 2 免疫识别算法 

输入：未知样本； 输出：识别结果 ，进化的抗体库 

①打开抗体库文件，产生抗体数据链表 

②特征化未知样本，产生未知样本对应的抗原 

③取一条抗体记录，计算抗原与该抗体的亲和力 

④重复步骤③，记录下亲和力最大值以及其对应的抗体类别 

⑤如果该亲和力最大值小于识别阈值，那么就拒绝识别该未 

知样本，否则将该样本识别为抗体对应类别 

⑥如果出现识别错误，则进行有监督的学习，根据教师判定类 

别将正确识别结果所对应抗原参与抗体库的进化，过程类似 

于抗体库的初始生成 

算法的时间复杂度主要取决于两个因素，抗体数目上限 

和抗体向量维数。另外，样本类别数和抗体表达方式也影响 

算法的计算量。 

4 实验与结果分析 

我们采用模式识别中的一个经典手写数字识别问题作为 

本算法的测试用例。相对于其他模式识别问题而言，手写数 

字识别的模式特征具有一定的聚集性 ，其分类器所采用的方 

法非常多[ ，比如人工神经网络(ANN)E24,253、支持向量机 

(SVM) 、隐马尔可夫模型(HMM)[27． 、主成分(PCA)_29_、 

主曲线(PO E=；【)]等方法以及几种方法的集成l3 j。 

我们采用美国邮政局采集的 USPSE。3】手写数字集数据库 

进行测试，其中训练集包含 7291个数字的特征，测试集包含 

2007个数字的特征。实验首先使用训练集作为基因片段进 

行抗体库的训练，采用否定选择算法产生初始抗体库。接着， 

使用克隆选择算法对能够识别手写数字的抗体进行简单克 

隆，以维持正常抗体活性。每次手写数字的识别过程既是产 

生识别结果的过程，也是抗体库不断进化的过程。不同用户 

使用该系统后会导致抗体库产生一些差异，既能识别大多数 

人所书写的数字，也能识别最近经常使用系统的用户所书写 



的数字。 

根据手写数字识别的特点，我们对本文算法中进行如下 

设置：①采用一个实数向量集合表示抗体和抗原，以提高区分 

度；②降低交叉反应阈值以提高识别精度，同时增加抗体数目 

以维持较高的识别率；③采用复杂度较低的亲和力匹配算法， 

以提高识别速度；④降低基因库进化频度，因为相比较而言， 

手写数字模式差异有限，抗体库无需频繁更新 。 

将字符分割为 m*m的小块 ，计算每个小块 内字符像素 

的个数，除以小块的面积，得到字符在该块位置的特征 。 。 

生成初始抗体库的算法所需要的时间与所采用的训练集大小 

有关 ，若训练集大小为 1O。数量级，则所需时间约为数分钟。 

手写数字识别算法的时间复杂度为 0(MaxNum* )，实际 

测试时无明显延时。将抗体库大小设定为300条，每条记录 

存放 m*m个浮点数。若每个浮点数 占4个字节， 为 16， 

则抗体库文件最大约为 300k字节。 

分类器性能最一般使用正确识别率来度量，C，一 珥／N， 

其中珥为正确分类的样本数，N为样本总数。为了得到更好 

的识别率和识别性能，我们通过调整字符切分维数、抗体耐受 

阈值、抗体数目上限和拒识阈值等系统参数比较识别结果，来 

进一步分析算法的性能。 

4．1 切分维数对识别率的影响 

m是系统的主要参数之一，m越小，表明切分的块数越 

少，取得的字符特征就越少 ，抗原之间的区分度就越小。m越 

大，取得的字符特征就越多，抗原之间的区分度就越大，但系 

统计算的负担就越重。图 2可以看出系统的识别率总体趋势 

是随着优的增大而提高。实验同时还表明对简单特征提取 

的手写字符识别而言，切分维数为 16是足够充分的。 

图2 识别率与切分维数之间的关系 

4．2 抗体数 目上限对识别率的影响 

当切分维数为 16，耐受阈值为 0．9，识别阈值取 0．75时， 

由表 1看出，增大抗体数 目上限 MaxNum，系统识别率将随 

之提高。但系统识别率增长速度随着 MaxNum增大而趋缓 ， 

MaxNum=250和 MaxNum=300具有相同的识别率。虽然系 

统可以储存的抗体数目增多了，但由于抗体的耐受功能和某些 

数字写法变化不多，训练后这些数字的抗体数目依旧较少。 

表 1 抗体数目上限 MaxNum对识别率的影响 

MaxNum 识别率( ) 

50 

150 

250 

300 

88．99 

92．63 

93．27 

93．27 

4．3 识别阈值对识别率的影响 

识别阈值也是系统非常重要的一个参数。如表2所示， 

识别阈值太低，则误识率会比较高；识别阈值太高，则拒识率 

比较高，实验表明，当切分维数为 16，耐受阈值为 0．9，抗体数 

目上限为 300时，识别阈值取 0．75比较适中。 

表 2 识别阈值对识别率的影响 

识别阔值 识别率( ) 

0．65 

0．75 

0．85 

89．54 

93．27 

91．28 

4．4 训练样本数目对识别率的影响 

当切分维数为 16，耐受阈值为 0．9，抗体数 目上限为 300 

时，识别阈值为 0．75。我们分别采用不同数量的训练样本来 

产生抗体库。实验表明，我们的算法能够在有监督的小样本 

训练下达到比较理想的识别率(表 3)。 

表 3 训练样本数对识别率的影响 

4．5 与其它识别算法的比较 

最后，我们设定如下参数：抗体上限数 目为 300，免疫耐 

受阈值为 0．9，拒识阈值为 0．75，切分维数为 16×16。针对 

USPS数据集，分别采用不同的识别算法来 比较它们的识别 

率。 

传统 BP神经网络(BPN)采用 3层前 向神经网络，输入 

层节点为 9，隐含层节点为 19，输出层节点为 10，采用加入动 

量项的学习速率渐小算法，其中动量项 A一 0．7，初始学习率 

G0— 0．01，网络收敛误差 E=0．001。 

基于最佳鉴别方向的隐马尔可夫过程(HMM)_3 ]采用 9 

个最佳鉴别方向上编码，利用 Baum-Welch算法建立转移状 

态数为 6的HMM模型，最后通过 Forward-Backward算法计 

算测试样本条件概率，实现数字识别 。 

基于主成分分析(PCA)[35]采用 PCA对字符特征进行特 

征抽取和降维，选取其中的 6个主成分 ，使得抽取的主成分具 

有较稳定的模式特征和较低的维数，并以此估计字符重建模 

型，最后通过重建误差的分析实现字符识别。 

表 4 不同识别方法的识别率比较 

实验表明，AIS算法具有很强的竞争性，能够以较小的计 

算时间复杂度和空间复杂度达到比较理想的识别性能。其中 

基于主成分分析(PCA)的识别算法虽然识别率高于本文描述 

的算法 ，但是其 6个主成分的计算量已经远远超出了本算法 

的时间复杂度。 

相对于其它的识别算法E24-28]，本算法具有生物免疫系统 

所带来的优 良特性。 

①由于系统具备一定的进化能力，学习样本的规模可以 

较小。系统能在不断使用的过程中不断进化抗体库，以维持 

较高的自适应识别能力。 

②由于每个数字均存在多个互相免疫耐受的抗体，抗体 
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库中的抗体的总数量可以在较高识别率的前提下维持在比较 

少的水平，并能够避免出现过拟合现象。 

③系统不需要复杂的手写数字特征提取方式和较复杂的 

特征匹配算法即可实现较高的识别率，识别性能相对较高。 

④系统具备较高的并行度，各个类别的亲和力计算过程 

相对独立，很容易实现并行计算，从而进一步提高整体性能。 

结束语 本文提出了一种基于人工免疫思想的分类器算 

法，描述了该算法数学模型的相关定义及演算步骤，并根据该 

算法实现了一个手写数字识别系统，证明了基于人工免疫原 

理分类器的理论可行性，最后使用 USPS数据进行了实际测 

试，实验表明该算法在分类器算法中具有很强的竞争优势。 

本算法还存在一些不足和改进之处，亦是未来深入研究 

之方向l_3 ：样本特征的提取在整个识别过程中起重要作用， 

免疫系统优秀特性的发挥还依赖于抗原表达的精确细致化。 

改进抗体库的产生和进化过程 ，进一步在不牺牲执行性能的 

前提下提高抗体的有效覆盖率，比如识别阈值为可变长。根 

据抗原表达定义适合的亲和力计算方法。每个类别的信息熵 

值通常不一致，根据识别率的高低动态调整各个类别的抗体 

数目。 
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表 1 “启动电子计时器”中“qi”的识别过程 

显然，利用语言模型的先验知识后，一些 HMM 下概率 

最大，但是错误的候选音得到了一定的校正。 

4．2 语言模型背景下的文字流解析 

图 5给出了HLM 方法的音识别率和在此基础上利用语 

言模型进行文字流解析的实验结果。数据库 中有 935个汉 

字、96个音，如不借助语言的先验知识，平均每个音对应 1O 

个汉字，盲目解析的正确率只有 10 。而应用语言模型的正 

确率最高可达 7O．5 ，对单一视觉流的文字解析而言是可观 

的。这充分说明了语言模型在文字流解析环节的强大作用。 
Gabor+P ̂ 

图5 音识别与文字流解析性能比较 

囡 

综上，语言模型对唇读的拼音识别和文字流解析环节都 

有积极的作用。但是，简单的语言模型存在一些问题 ，即当某 

个音识别错误时，很可能紧邻其后的音也被识别错误 ，类似于 

“多米诺骨牌效应”，尤其是句首音误识时，表 3是一个例子。 

因此，语言模型有待我们改进成可回溯的模型，比如，加入反 

馈校正环节。 

表 3 “类多米诺骨牌效应” 

结束语 本文针对唇读中El型序列和语言序列的一对多 

映射问题，主要研究语言模型对唇读的作用，突破单纯采用声 

学后验概率进行识别的传统框架，建立融合 HMM和语言背 

景知识的新模型 HLM，并应用语言模型进行文字流解析。 

实验表明，建立语言模型能校正部分 HMM 识别错误的音， 

对单一视觉流的说话内容识别和文字流解析起着重要积极作 

用。它是由唇动序列得到语言序列唯一解的有效途径，必然 

成为未来实用唇读系统中不可或缺的一部分。语言模型在唇 

读中的应用虽有不少问题尚待解决，但并非不可解决。比如， 

解决“类多米诺骨牌效应”问题，可通过加入回馈环节等。 
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