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� � 摘 � 要: � 本文首次对子波神经网络的分类机理进行了详细地研究,在此基础上将免疫进化算法与子波神经网络

相集成,并提出了免疫进化子波网络模型及其学习算法.其中, 免疫进化算法是一种集免疫机制和进化机制于一体的

一种新的全局并行算法,它可以通过对进化环境的自适应和自学习,有针对性地抑制由原进化算子操作的盲目性而引

起的退化现象.理论分析和用于双螺旋线分类的仿真结果表明,免疫进化子波网络不仅是可行的,也是十分有效的. 由

于免疫进化算法本身所固有的并行运算规则、智能搜索方式和概率判断准则, 从而有利于弱化子波网络的应用条件,

加强其联想记忆和信息处理的能力.
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An Immune Evolutionary Wavelet Neural Network and Its Learning Algorithm
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Abstract: � The classifiable function of the wavelet neural network (WNN) is studied in this paper, and an integration of the im�
mune evolutionary algorithm and WNN is proposed, based on the model of the immune evolutionary wavelet neural network ( IEWNN) .

In this model, the immune evolutionary algorithm( IEA) used for training the network is a globally parallel algorithm which integrates

the immune and the evolutionary mechanisms.The IEA is conducive to alleviating the undulating phenomenon produced by the blind�

fold behaviors of the original operators in the existent evolutionary algorithms through adaptively learning form the evolutionary environ�
ment. The analysis in theory and simulations show that WNN based on IEA is not only feasible but also effective. Because IEA has the

parallel operation rules, the intelligent searching behavior and the criterion based on probability, it is conducive to relaxing the condi�

tions of applying WNN and improving the ability of association memory and information processing.
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1 � 引言
� � 众所周知,人们最初提出人工神经网络模型( ANN )是基

于对生物神经处理系统的观察, 力图用一种网络结构去模仿

并实现生物系统的神经信息处理能力. 随着这种模型在理论

与应用研究方面的不断深入与发展 ,人们逐渐认识到该网络

模型中隐层节点函数的选取与网络连接权值的学习算法, 是

影响网络的逼近性能和应用便利性的两个重要方面,所以,也

是我们进一步研究和改进 ANN 性能所要针对的两个主要对

象[1~ 3] .

在对隐层节点函数的选取方面, 我们注意到近年来由信

号处理领域发展起来的子波分析理论是由一族函数去表示或

逼近一个信号或函数.其中, 这一族函数由一个基本子波函数

经平移或伸缩构成,从而也称子波函数系, 并用其变换系数来

描述原始信号.子波函数系表示的突出特点在于时宽乘积很

小,且在时间和频率轴上都很集中. 子波变换具有可调的时频

窗口, 具有放大、缩小和平移等功能, 故具有 数学显微镜!的

功能[ 4~ 6] .基于这种认识, 人们在对原有前向神经网络逼近连

续函数的研究过程中提出了子波神经网络的一些模型, 其中

包括: 时间� 尺度子波神经网络、紧支撑正交子波神经网络以

及自适应斜交子波神经网络等.这些模型基本上是将子波变

换与前向神经网络相结合, 同时将子波参数做为网络参数的

一部分, 通过网络学习与修正使误差能量函数最小化, 以达到

最佳逼近和分类的目的 .由此又引出了学习算法的问题.

在进行网络学习并对其参数进行修正的算法方面,我们

不妨以自适应子波网络为例, 该模型能够对目标进行特征提

取与分类, 但其子波参数的选择需要依靠操作人员的经验或

尝试,而且训练过程易于陷入局部极小, 收敛速度也相对较

慢. 有鉴于此,人们提出了着眼于全局优化的遗传算法来克服

上述算法所存在的固有缺陷. 众所周知,以遗传算法为代表的

进化算法都是一种具有 生成+ 检测!的迭代搜索算法,具有
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广泛的适应性和鲁棒性[ 7~ 9] . 这些算法以体现群体搜索和群

体中个体之间信息交换的两大策略的交叉和变异算子(进化

规划只强调变异算子) , 为每个个体提供了优化的机会, 从而

使整个群体在优胜劣汰的选择机制下保证了进化的趋势. 在

对算法的实施过程中不难发现上述的两个遗传算子都是在一

定发生概率的条件下, 随机地、没有指导地迭代搜索,因此它

们在为群体中的个体提供了进化机会的同时, 也无可避免地

产生了退化的可能. 在某些情况下, 这种退化现象还相当明

显.另一方面, 每一个待求的实际问题都会有自身一些基本

的、显而易见的特征信息或知识. 然而遗传算法的交叉和变异

算子却相对固定,在求解问题时,可变的灵活程度较小. 这无

疑对算法的通用性是有益的,但却忽视了问题的特征信息对

求解问题时的帮助作用,特别是在求解一些复杂问题时 ,这种

 忽视!所带来的损失往往就比较明显了.

针对以上问题,人们将生物学中免疫概念及其理论应用

于进化算法 ,在保留原算法优良特性的前提下,力图有选择、

有目的地利用待求问题中的一些特征信息或知识来抑制其优

化过程中出现的退化现象, 这些算法即称为基于免疫策略的

进化 算 法 ( Evolutionary algorithms based on immune strate�

gy) [ 10, 11] .这些算法利用局部特征信息以一定的强度干预全局

并行的搜索进程,抑制或避免求解过程中的一些重复和无效

的工作,以克服原进化策略算法中交叉和变异算子操作的盲

目性.算法在执行时, 可以有针对性地抑制群体进化过程中出

现的一些退化现象,理论分析和仿真计算都表明免疫进化算

法不仅是有效的而且也是可行的, 并较好地解决了原进化算

法中的退化问题.

基于以上对 ANN模型中隐层节点函数的选取与网络连

接权值的学习算法这两方面的考虑 ,我们在分析子波神经网

络内在机理的基础上,提出了采用免疫进化算法对子波网络

进行学习与训练的模型与方法. 由于免疫进化算法本身所固

有的并行运算规则、智能搜索方式和概率判断准则, 从而有利

于弱化子波网络的应用条件,加强其联想记忆和信息处理的

能力.

2 � 子波神经网络模型的机理分析

� � 子波神经网络与一般的人工神经网络模型在结构上具有

很大的相似性, 例如, 一个典型的三层网络结构如下图 1 所

示[12] .

图 1 � 子波神经网络模型

在上面的结构中,我们设输入层神经元的个数为 n; 隐层

神经元个数为 N ;输出层神经元个数为 C ;训练样本集的容量

为 M ; 输入信号 S 的矩阵维数 dimS= n ∀ M ; 输出信号 V的

矩阵维数dim V= C ∀ M ;子波 H 的矩阵维数dim H= N ∀ n;

子波伸缩、平移参数矩阵 A, B的维数dim A= dim B= N ∀ 1;

输出层连接权值 W的矩阵维数 dim W= C ∀ N ; 输出层可调

阈值 �的矩阵维数 dim �= C ∀ 1. 对于多输入多输出函数 f :

Rn # Rm , 上述网络方程可表示成如下形式:

v i = �( u i) = � ∃
N

k = 1

Wk ∃
n

t= 1

si ( t) h
t- bk

ak
(1)

我们设目标集合为: {  1,  2, %,  c} , 且各类目标互不相

容. 因为每个输出单元均可以看成是一个二类识别问题, 故对

第 i 维而言:若目标为  i, 则 P (  i) = P i & ni / M ,其中 P (  i)

表示目标出现的概率, 且有: ∃
C

i= 1
P i = 1, ni 表示目标为  i 类的

学习样本集的容量; 若目标不为  i (此时记为 � i) , 则 P ( � i)

= 1- Pi & ( M- ni ) / M , 其中 P( � i )表示目标非  i 类出现的

概率.

对于输出层单元:

V= �( O)

其中 �为 Sigmoid 函数, O 为实际输出矩阵. 由于 �(∋ )是单调

可逆的, 所以 V与 O 之间存在确定的一一对应关系.设 D 为

理想输出, 则:

dim O= dim D= C ∀ M

其中

bik =
b1,

- b2,
� �

Sk (  i

Sk ( � i

(2)

式中, Sk 为S 矩阵中第 k 列列矢量, 即网络输出的第 k 个学

习样本. b1、b2均为常数, 且 b1> 0, b2> 0.

我们一般定义网络训练的目标函数为实际输出的均方误

差, 即:

min: E =
1

MC ∃
M

k = 1
∃
C

j = 1

( dj k- Oj k)
2

式中, Ojk表示第 k 个学习样本的输出矢量 Ok 的第 j 个分量,

dj k代表第 k 个学习样本的期望输出矢量dk 的第 j 个分量. E

的矩阵矢量形式如下所示:

E=
1

MC ∃
M

k = 1

) d jk - Oj k ) 2=
1

MC
) D- O) 2 (3)

由于

O= WĤ= �ITM

其中 Ĥ= HS为子波特征矢量矩阵, dim Ĥ= N ∀ M ; IM 为每

个分量为 I 的M 维列矢量.

将上式代入式( 3)得:

E=
1

MC
)D- WĤ- �ITM ) 2 (4)

我们首先通过对输出层神经元的分析, 来讨论网络调节

W、�以及子波参数A、B, 以使误差 E 达到最小.

由式( 4)可得:

E=
1

MC
tr [ ( D- WĤ- �LT

M) ( D- WĤ- �LT
M ) T]

其中, tr (∋)表示矩阵求迹运算. 另外,对 �求极小化 E, 令 E
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( �)= 0, 得:

�=
1
M
DIM - W

1
M
ĤIM (5)

令

md=
1
M
DIM =

1
M ∃

M

k = 1

dk (6)

mĥ=
1
M
ĤIM=

1
M ∃

M

k = 1

ĥk (7)

上式中的 ĥk 为 Ĥ 中第 k 个列矢量, 即第 k 个学习样本的子

波特征矢量 .显然, md 为平均期望输出矢量, mĥ为特征提取

层子波特征平均矢量.将式(6)和式( 7)代入式( 5)可得 :

�= md- Wmĥ (8)

再将式(8)代入式(4)得:

E=
1

MC
) ( D- mdI

T
M )- W( Ĥ- mĥI

T
M ) ) 2 (9)

我们这里定义:

!D= D- mdI
T
M (10)

!H= Ĥ- mĥI
T
M (11)

将式(10)和式(11)代入式(9)即得:

E=
1

MC
) !D- W!H )2 (12)

对 W极小化 E, 令 E( W) = 0,则:

W= !D!H + (13)

其中, !H + 表示矩阵 !H 的 Moor�Penrose伪逆.

将式(13)代入式(12) ,并利用伪逆的性质可得:

� E =
1

MC
) !D - !D!H + ) 2=

1
MC

tr [ ( !D- !D!H + ) ( !D- !D!H ) T]

= 1
MC

tr [ !D!DT- !D( !H + !H) T!DT- ( !D!H + ) !H!DT

� + ( !D!H + ) !H!H + ( !D!H + ) T]

=
1

MC
tr [ !D!DT - !D!HT( !H!HT) + !H!DT ]

=
1

MC
{ tr ( !D!DT )- tr [ !D!HT ( !H!HT) + !H!DT] } (14)

由前面的式(2)可得:

1
M

tr ( !D!DT )= ( b 1+ b2)
2 ∃

C

j = 1

P j( 1- P j) = ( b 1+ b2)
2 1- ∃

C

j = 1

P 2
j

(15)

将上式代入式(14)得:

E= ( b1+ b2)
2

1- ∃
C

j= 1
P2

j

C
-

1

( b 1+ b2)
2 tr [ !D!HT ( !H!HT) + !H!DT]

= ( b 1+ b2)
2

1- ∃
C

j= 1
P2

j

C
-

1

( b1+ b2 ) 2 tr [ !H!HT ( !H!DT) + !D!HT ]

(16)

由于 P j 为常数,故对 �、W按最小平方误差准则极小化

误差E 等价于极大化由下面定义的可分性测度函数.

我们定义可分性测度函数 J 为如下所示的形式:

J= tr [ S
+
T SB ] (17)

其中

ST=
1
M
HHT =

1
M ∃

M

k = 1

( ĥk - mĥ ) ( ĥk- mĥ ) T

SB=
1

( b1+ b2)
2

1

M2C
HDT!D!HT = ∃

C

j = 1

P2
j ( m

j
h- mĥ ) ( mj

h- mĥ ) T

上式中的 mj
h 为第 j 类学习样在网络中获得的子波特征平均

矢量. 将上面两式和式(17)一起代入式(16)可得权值点 �̂、Ŵ

处的输出均方误差值为 :

� � Emin| �= �̂, W= Ŵ= ( b1+ b2 ) 2
1- ∃

C

j= 1
P2

j

C - tr ( S
+
T SB)

= ( b1+ b2 ) 2
1- ∃

C

j= 1
P2

j

C
- J (18)

上式中的 ST 可以看成是在学习样本集基础上的, 对定义在网

络特征提取层子波特征空间内的样本混合散布矩阵的一个估

计, 其物理意义可以理解为样本在子波特征空间的聚类程度;

SB可以看成是在学习样本集基础上对定义在网络特征提取

层子波特征空间内的加权的样本类间散布矩阵的一个估计,

而且加权的权重正比于各类的先验概率. 其物理意义可理解

为样本在子波特征空间的类间散布.

由以上分析可知, J 反映了在特征空间任一目标类区统

计中心点, 与其它目标总的类区中心之间距离的平方, 与所有

类区构成的总的 云团!的半径的平方之间的最大比率统计均

值. 其中,  云团!是指特征矢量顶端点在空间的分布所构成的
图象. 因为 J 是一个比率统计均值,所以显然有: 0∀ J ∀ 1. 其

中, 当 J= 0 时,各类区基本重合, 这说明网络特征提取层的子

波特征类间相隔太近; 当 J = 1 时, 则表明子波特征类间散布

最大.

另一方面, 可分性测度函数 J 与学习样本集定义在子波

神经网络分类器的特征提取层上的子波特征有关, 而与输出

层的权重 W和阈值�无关. 寻求分类均方误差最小的过程,

对于输出层来说, 就是寻求学习样本集定义在子波神经网络

分类器特征提取层上的子波特征最大可分性的过程. 这里需

要指出的是: 输出层并不能改变学习样本集定义在特征提取

层子波空间内的可分性 .

接下来, 我们分析网络特征提取层的功能. 对 A、B 极小

化E (式(4) )且满足对 W 极小化 E(式( 4) )等价于对 A、B 极

小化 Emin| �= �̂, W= Ŵ(式( 4) ) .因此, 对 A、B 极小化E 就等价于

对A、B 极大化 J :

max: J ( A , B) = tr [ S+
T SB ]

求解上述优化问题得 Jmax# J (当 A、B 初始值为极值点时等

号成立) .再由式( 2)得:

Emin= ( b1+ b 2)
2

1- ∃
C

j= 1
P 2

j

C
- Jmax

再由式(3)可以看出,寻求可分性测度函数最大化的过程, 即

为寻求极值点 Â、B̂ ,使学习样本集定义在由 Â、B̂ 所确定的一

组子波基(即网络的特征提取层)上的子波特征空间内的可分

性最大化. 与输出层作用不同, 特征提取层通过参数 A、B 的

调节从根本上改变了 J 的大小.进一步讲, 寻求可分性测度函

数最大化的过程也就是寻求学习样本类别可分性最大的子波
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特征的过程.

当 Jmax=
1
C

1- ∃
C

j= 1
P2

j 时, 可分最小平方误差可以下降

到 0.

通过以上分析,我们可以得出以下两点:

(1)对于任意多类识别问题的子波神经网络分类器, 寻求

最小均方差的过程也就是寻求可分性最大的子波特征以及对

子波特征进行最大可分性划分的过程;

(2)对于特征提取层, 就是寻求 J = tr [ S+
T SB]最大, 使可

分性测度 J= Jmax;对于输出层, 就是对于特征提取层的输出

(即提取的信号子波特征)进行最大可分性的划分.

3 � 免疫进化子波网络及其学习算法

� � 在前面的分析中我们曾提到过 ,原有子波神经网络在对

子波参数的选取方面需要依靠操作人员的经验或尝试, 而且

训练过程易于陷入局部极小, 收敛速度也相对较慢. 因此, 人

们提出了利用进化算法来克服上述算法所存在的缺陷. 而进

化算法中的交叉和变异算子都是在一定发生概率的条件下,

随机地、没有指导地迭代搜索, 因此它们在为群体中的个体提

供了进化机会的同时, 也无可避免地产生了退化的可能. 同

时,每一个待求的实际问题都会有自身一些基本的、显而易见

的特征信息或应用背景. 但原有的各种进化算算子却相对固

定,在求解问题时,可变的灵活程度较小. 这无疑对算法的通

用性是有益的,但却忽视了问题的特征信息或应用背景对求

解问题时的辅助作用.

在对原有进化算法进行改进过程中所提出的免疫概念及

其举措,主要是试图利用局部特征信息以一定的强度干预全

局并行的搜索进程,抑制或避免求解过程中的一些重复和无

效的工作,以克服原算子操作方面的盲目性. 也就是说在保留

原算法优良特性的前提下,力图有选择、有目的地利用待求问

题中的一些特征信息或知识来抑制其优化过程中出现的退化

现象.由于免疫进化算法本身所固有的并行运算规则、智能搜

索方式和概率判断准则, 从而有利于弱化子波网络的应用条

件,加强其联想记忆和信息处理的能力. 下面我们就对这种算

法的基本特点和主要性能做一简单的介绍.

3∃1 � 免疫进化算法
免疫概念的提出是受生物自然科学的启发. 在生命科学

中,免疫功能主要是由参与免疫反应的细胞或者说由其构成

的器官完成的. 这种免疫细胞主要有两大类[ 13] : 一类为淋巴

细胞.这类细胞因为对抗原的反应有明显的专一性, 所以是特

异性免疫( Specific Immunity) 反应的主要细胞; 第二类细胞则

具有摄取抗原、处理抗原并将处理后的抗原以某种方式提供

给淋巴细胞的作用,其重要特征是在参与各种非特异性免疫

反应( Nonspecific Immunity)的同时 ,也能积极地参与特异性免

疫反应.

基于上述认识,本文在标准进化规划算法中引入一个新

的算子, 即免疫算子 ( Immune Operator) . 同生命科学中的免疫

理论类似,免疫算子也分两种类型: 全免疫( Full Immunity)和

目标免疫(T arget Immunity) , 二者分别对应于生命科学中的非

特异性免疫和特异性免疫. 其中,全免疫是指群体中每个个体

在变异操作后, 对其每一环节都进行一次免疫操作的免疫类

型; 目标免疫则指个体在进行变异操作后,经过一定判断, 个

体仅在作用点处发生免疫反应的一种类型. 前者主要应用于

个体进化的初始阶段, 而在进化过程中基本上不发生作用, 否

则将很有可能产生通常意义上所说的 同化现象! ( Assimilative

Phenomenon) ; 后者一般而言将伴随群体进化的全部过程, 也

是免疫操作的一个常用算子.

在本文中, 抗原( Antigen)指的是所有可能错误的基因, 即

非最佳个体的基因; 疫苗( Vaccine)是根据进化环境或待求问

题的先验知识, 所得到的对最佳个体基因的估计; 抗体( Anti�
body)是指根据疫苗修正某个个体的基因所得到的新个体. 其

中,根据疫苗修正个体基因的过程即为接种疫苗 ( Vaccina�

tion) ,其目的是消除抗原在新个体产生时所带来的负面影响.

在实际的操作过程中, 首先,对所求解的问题进行具体分

析, 从中提取出最基本的特征信息;其次,对此特征信息进行

处理, 以将其转化为局部环境下求解问题的一种方案; 最后,

将此方案以适当的形式转化成免疫算子并用来产生新的个

体. 这里需要说明的是: 一方面, 待求问题的特征信息往往不

止一个, 也就是说针对不同特征信息所能提取的疫苗也可能

不止一种, 那么在接种疫苗过程中可以随机地选取一种疫苗

进行接种, 也可以将多个或所有的疫苗按照一定的逻辑次序

予以接种; 另一方面,疫苗实质上是对最优个体 xmax在某一分

量上的估计, 而且这种估计的正确与否还有待于其后的选择

机制做进一步的判断. 这也就是说,疫苗只会影响到算法的搜

索效率, 而不至于涉及到算法的一些核心性质, 如收敛性等.

综上所述, 为了有效地利用人脑对待求问题的先验知识,

避免完全随机的寻优算法中出现的退化现象, 本文提出了免

疫规划的方案. 其思想主要是在合理提取免疫疫苗的基础上,

通过接种疫苗和免疫选择两个操作步骤来完成的. 前者是为

了提高个体的适应度, 后者则为了防止群体的退化. 具体而

言, 它们分别是:

接种疫苗: 设个体 b ( Rn , b= ( b1, %, bn ) . 给其接种疫苗

是指按照先验知识修改 b的某些分量,使所得个体以较大的

概率具有更高的适应度.这些先验知识可以是最优解某些分

量的大概取值范围, 也可以是一些分量之间的一定制约关系.

而且, 接种疫苗操作应该满足如下条件: 若 b 已经是最佳个

体, 则 b 以概率 1转移为 b. 设有群体 B = ( b1, %, bN ) , 对 B

接种疫苗是指在 B 中按比例!随机抽取N!= !N 个个体而进

行的一种操作. 疫苗是从问题的先验知识中提炼出来的, 其中

所包含的信息量及其准确性对算法的执行效率起着重要的作

用.

免疫选择: 这一操作分两步完成.第一步是免疫检测, 即

对抗体进行检测, 若其适应度仍不如父代, 说明在变异过程中

出现了严重的退化现象. 这时,由父代个体代替其参加选择竞

争; 第二步是退火选择, 即在目前的子代群体 Dk = ( d1, %,

dN )中以概率:

P ( d i) =
f ( d i ) ef ( d

i
) / T

k

∃
N

i= 1
f ( d i) ef ( d

i
) / T

k

(19)
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选择个体 d i 进入新的父代群体, 其中 T k 是单调递减趋于 0

的退火温度控制序列.我们首先来考虑如下所示一类问题的

求解方法.

� 图 2 � 免疫进化算法流程图

不失一般性, 我们将一般

的优化问题描述成如下所示

的形式: 设 ∀ % Rn 是紧集, 适

应度函数 f ( x )在 ∀ 上连续且

大于零. 求准最大值点 x * (
∀ ,并使 x * 与理论最大值点

的误差满足预先给定的误差

精度要求. 由于固有的计算误

差,我们不能要求准最大值点

x * 就是理论上的最大值点,故

设所要求的误差精度 # 为

10- l .在执行了算法的第一步

之后, 准最优解 x * 的搜索空

间也就随之确定,我们设其为 X . 也就是说,搜索空间 X 由 Rn

中的网格点所构成, 这些网格点的每一个分量均为 #= 10
- l

的整数倍.

算法 1� 免疫进化算法
(1)初始化:首先, 根据要求确定解的精度; 其次, 在 ∀ 中

随机产生N 个个体.这些个体的每一分量均为 l 位小数,并由

此构成初始的父代种群 A 0;

(2)根据先验知识抽取疫苗 H ;

(3)计算当前第 k 代父本种群 Ak 所有个体的适应度, 并

进行停机条件的判断. 若条件满足, 则停止运行并输出结果;

否则,继续;

(4)对当前的父代群体 A k 进行变异操作, 生成子代群体

Bk.设 Ak = ( a1, %, aN ) , a i ( ∀ % Rn , ai = ( ai
1, %, ai

n ) , i = 1,

%, N . 对个体 a
i
进行变异是指按如下方式产生新的个体 b

i
:

bi
j = ai

j + ∃i
j , j = 1, %, n

其中 ∃i
j 为不超过随机变量%i

j ~ N ( 0, �2
ij )的最大 l 位小数, 方

差 �2
ij根据下式进行计算:

�ij =
TkMj + mj

Tk + f ( ai )

其中 Tk 即为退火选择中所用到的序列, 而且 T 0 应充分地大.

由上式可以看出,当 T 0 充分大时, �ij & Mj , 而 Mj 是一个与搜

索空间的形状和大小有关的量, 所以算法在搜索初期对所有

的个体都有较大的进化机会; 当进化程度较高, 即 k 较大时,

Tk 趋近于 0而 f ( ai )趋近于一个常数,因此 �ij正比于mj ,这时

子代个体变异后与父代个体的距离由 mj 控制,故 mj ∗ 0. 另

外,对群体进行变异操作指的是对群体中的每一个个体均进

行变异.

(5)对群体 Bk 进行接种疫苗操作,得到种群 Ck;

(6) 对群体 Ck 进行免疫选择操作, 得到新一代父本

A k+ 1, 并转至第 3步.

该算法的运行流程如图 1所示, 其中算法执行的终止条

件可以设定为最大迭代次数或最佳个体不被更新的最大次

数.

3∃2� 免疫进化算法的收敛性
上述算法的状态转移情况可用如下的随机过程来表述:

A k

高斯变异
Bk

接种疫苗
Ck

免疫选择
Ak+ 1.

其中下标 k 表示进化的代数. 对于固定的 k , 从 A k 到Ck 的状

态转换构成了马尔可夫链, 虽然 A k+ 1的状态与前面各变量的

状态有关, 但是随机过程{ A k| k= 1, 2, %}仍是一个马尔可夫

链. 这里定义若 x & ∀ , 则 f ( x ) = 0. 我们将规模为 N 的群体

认为是状态空间S = XN 中的一个点, 其每个分量就是群体中

的一个个体.用 s i ( S 表示 si 是 S 中的第 i 个状态; 用 si ∋ sj

表示将 si和 sj 分别看成是由其分量组成的X 的子集时的包含

关系. 用 Vi
k 表示随机变量 Vk处于状态 si, 或者说在第 k 代时

群体 Vk处于状态 si. 设 f 是X 上的适应度函数, 令

X * = { x ( X | f ( x ) = max
x
i

( X
f ( xi ) }

则定义算法的收敛性如下:

定义 1 � 如果对于任意的初始分布均有

lim
k # + ∃

s
i

,X
* ∗ �

P{ Ai
k }= 1

则称免疫进化算法收敛 .

该定义表明: 算法收敛是指当算法迭代到足够多的次数

以后, 群体中包含全局准最佳个体的概率接近于 1. 这种定义

即为通常所说的概率 1 收敛.

定理 1 � 免疫进化算法是以概率 1收敛的.

我们可以依据随机过程等相关理论证明上述定理是正确

的, 此处鉴于篇幅有限,定理 1 的证明过程参见文献[ 10] .

3∃3� 子波函数的参数初始化
由前面的分析可知, 子波特征提取层的功能是提取可分

性最大的一组信号子波特征. 在目标识别中, 应用子波变换的

目的也在于提取信号有利于分类识别的信息, 即提取的子波

特征在特征空间中可分性大于原始信号在信号空间中的可分

性. 如果有一种对可分性的评价函数可以直接指导训练子波

基函数参数的选择, 则会大大降低网络的训练时间. 有鉴于

此, 我们可以结合原进化算法的特点,采用如下所示的一种对

具体信号进行子波基函数参数初始化的方法.

采用免疫进化算法解决优化问题的前提是确定合理的适

应度函数, 针对目标分类问题,我们即可采用可分性测度做为

适应度函数. 具体而言, 在模式识别中, 度量同一类样本间的

相似性和不属于同一类样本间的差异性时, 我们经常使用的

测度之一是欧氏距离, 在 n 维空间中,点 a 和点 b 之间的欧

氏距离一般定义为如下两种形式:

D ( a, b )= ) a- b )= ∃
n

( ak- bk ) 2

或

D2 ( a, b )= ( a- b)�( a- b) = ∃
n

k = 1

( ak - bk)
2

当考虑有两个以上的类别时,类间距离的可分性可定义

成两类集合{ a ( i) }和{ b( i ) }之间的类间距离,即:

d ij = ∃
L

k = 1

( mi, k- mj , k)
2
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其中 m i, k为第 i 类的样本集合的均值向量的第 k 维分量; mj , k

为第j 类的样本集合的均值向量的第 k 维分量; L 表示样本的

特征维数.显然, d ij越大,则类 i 和类j 之间的可分性越好.

另一方面,同一类内部的距离也是衡量模式可分性的重

要指标.类内距离 d 可定义为:

�d = 2 ∃
L

k = 1

&
2
k

其中, L 为样本的特征维数, &2
k由下式决定:

&2
i=

1
K - 1 ∃

K

k = 1

( ai
k - �ak)

2

其中

�ak=
1

K - 1 ∃
K

k = 1

ai
k

为{ a ( i) }在第 k 分量方向的均值 .

为使类内距离和类间距离统一起来, 我们重新定义可分

性测度 J i, j为如下形式:

J i, j =
di, j

�d i + �dj

显然, J i, j越大,表示 i 类和 j 类间的可分性越好; J i, j越小, 表

示 i 类和 j 类间的可分性越差.有鉴于此, 我们以可分性测度

Ji, j做为适应度函数, 即适应度函数值越大, 表明提取的子波

特征可分性越好.

在子波基函数参数的初始化方面,我们首先确定一个母

波函数以及对特定目标信号的伸缩、平移参数的取值范围;其

次,利用免疫进化算法进行优化搜索; 最后, 获得一组有利于

分类识别的信号子波特征.

3∃4 � 免疫疫苗的提取

如前所述,免疫算子是由接种疫苗和免疫选择两部分操

作构成的. 其中,疫苗是对最佳个体某些基因的一种估计, 它

建立在人们对待求问题的或多或少的先验知识, 并从中提取

出特征信息的基础上;抗体是指根据疫苗而得出的一类个体.

前者也可以看作是对待求的最佳个体所能匹配的模式

(Schema)的一种估计; 后者则是对这种模式进行匹配而形成

的样本.疫苗不是一个成熟或完整的个体, 它仅仅具备最佳个

体某些局部基因位上的特征.疫苗的正确选择会对群体的进

化产生积极的推动作用, 进而对算法的运行效率具有十分重

要的意义.但是, 选取疫苗的优劣,生成抗体的好坏, 只会影响

到免疫算子中接种疫苗作用的发挥 ,不至于涉及到算法的收

敛性.因为免疫算法的收敛性归根结底是由免疫算子中的免

疫选择来保证的,如下所示.

定理 2 � 在免疫选择作用下, 若疫苗使抗体适应度得到

提高,且高于当前群体的平均适应度, 则疫苗所对应的模式将

在群体中呈指数级扩散;否则, 它将被遏制或呈指数级衰减.

我们可以参照遗传算法中的模式定理证明上述结果的正

确性,此处不再累述. 由此我们可以看出免疫选择在加强接种

疫苗的积极作用,消除其负面影响方面具有鲁棒性.

在前期的一些工作中, 我们已经就 TSP 问题讨论了疫苗

提取的基本过程,即分析问题, 搜集特征信息,进而根据特征

信息制作免疫疫苗,并且给出了其间用到的基本方法以及理

论上的解释. 这里需要补充说明的是: 在某些情况下, 我们一

方面会因为对待求问题一时难以形成较为成熟的先验知识,

而无法从分析问题的过程中提取出合适的特征信息, 故得不

到有效的免疫疫苗; 另一方面,为寻求用于全局求解的局部方

案需要付出的代价超出其应占的比例,使计算成本增加、效率

降低, 从而使提取疫苗的工作失去了意义.所以,为了提高算

法的通用性与应用上的便利性, 本文试图在群体进化过程中,

从其最佳个体的基因中提取有效信息 ,进而开辟一条制作免

疫疫苗的途径. 基于这种思想,这里给出一种疫苗的自适应选

取及其相应的接种方法 .

这里为表述方便起见,我们首先说明以下将要用到的一

些特殊符号. 设 ai
H , k为对第 k 代第 i 个个体 ai

k 接种疫苗后所

得到的抗体; PV 为个体接种疫苗的概率; Vaccine ( a i
k, hj )表示

按模式 hj 修改个体ai
k 上基因的接种疫苗操作; n 和m 分别为

群体规模和个体的基因长度; random( m)表示随机产生 1 到

m 中间的一个任意正整数的操作.

算法 2 � 疫苗的自适应提取与接种算法
Begin:

k= 0;

while ( Conditions = True)

� 统计父代群体 ,确定最佳个体: aoptimal
k = Statistics( ai

k | i = 1,

%, n) ;

� 分解最佳个体, 抽取免疫基因: H = { hj = aoptimal
k, j | j = 1, 2, %,

m} ;

� 执行变异操作: ai
k = Mutation( ai

k) , i= 1, %, n;

� for i= 1 to n

� � � if { PV}= True

� � � � � J= random( m) ;

� � � � � 接种疫苗: ai
H , k= Vaccine( a i

k, hJ) ;

� � � � � 免疫检验: if a i
H , k < ai

k- 1, then ai
k = a i

k- 1;

� � � � � � � � � � � else a i
k= ai

H, k;

� � � � � � � � � � end

� � � end

� end

� 选择: Ak+ 1= S( Ak ) ;

� k= k+ 1;

end

3∃5� 免疫进化子波网络的学习算法
子波网络的拓扑结构如图 1所示, 我们在这里介绍采用

免疫进化算法对该网络进行学习训练的过程.

算法 3 � 免疫进化子波网络学习算法

(1)初始化. 将任意选取 n 组权值以及初始化后的子波

基参数做为初始群体, 其中,每一组权值与一组子波基参数所

构成的结构体视为一个个体;

(2)根据先验知识抽取疫苗 H .由前面的介绍可知,疫苗

只是对最佳个体在某些基因位上所具有的基因信息的一种估

计. 它对算法的搜索过程产生辅助的指导作用, 所以其准确性

对算法的执行效率具有积极意义, 但它不是导致算法收敛的

根本因素. 有鉴于此,我们可以根据对问题的先验知识或其应
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用背景方面的特征信息, 来确定个体在某些基因上的取值特

征或基因之间的相互制约关系, 并以此做为待求问题的免疫

疫苗,经编码处理后即可视为 H ;另一方面, 若以上条件尚不

具备,我们即可采用算法 2 来动态寻找 H , 并将该过程置于第

( 4)与第(5)步骤之间进行;

(3)计算当前群体中所有个体的适应度,并从中确定最佳

个体, 然后判断停机条件是否满足: 若是, 则对最佳个体进行

解码并输出相应结果;否则, 继续;

(4)对当前群体实施变异操作,具体过程与要求参见算法

1 之步骤(4) ;

(5)对当前群体实施接种疫苗操作,即按照疫苗 H 在一

定概率的条件下修改目标个体的相应基因;

(6)对接种了疫苗的个体进行检验,并对所注射的疫苗做

出评价;

(7)计算当前群体中所有个体的适应度,并以此为根据在

一定的选择机制下(本文推荐使用的是模拟退火选择, 其选择

概率的计算参见式(19) ) , 挑选出 n 个个体组成下一代进化的

群体,然后转至第(3)步.

这里需要指出的是,免疫进化子波网络的学习训练过程

包括两个方面,即子波特征的提取和网络在传统意义上的学

习训练. 在实施阶段, 由于它们的具体任务或目标不尽相同,

如图 2所示, 所以我们可以分两个过程进行,但在算法方面没

有区别.

� 目标信号 �
� 子波特征提取 �

� max
â, b̂

J ( a, b ) �

� 网络学习训练 �

� max
â , b̂ , Ŵ

E( a, b , Ŵ) �

图 3 � 子波网络的学习过程

根据前面的分析可知,在子波特征预提取时, 选用目标信

号的子波特征可分性测度 J 做为适应度函数. 因此, 通过免

疫进化算法的学习,最终提取的子波特征可分性最大.

4 � 仿真结果与分析

� � 双螺旋线问题属于一个两类模式的非线性分类问题, 近

十年来, 基于神经网络求解该问题方法研究已有不少结

果[15, 16] ,在一定程度上也被间接地作为对各种非线性优化方

法的评价准则.双螺旋线问题的表述很简单, 即要求将属于两

个不同螺旋线的点加以正确分类即可, 如图 3 所示. 其中, 螺

旋线的极坐标方程一般表述为如下所示的形式:

∋= !�+ ( (20)

其中,!和(都是常数, 分别表示螺旋线的角速度和相对于极

点的起始距离. 另外, 螺旋线还可以采用参数方程的形式表

示.设螺旋线上任意一点的直角坐标为( x , y ) ,则:

x= ( !�+ () cos�

y= ( !�+ () sin�
(21)

采用免疫子波神经网络对双螺旋线进行识别与分类时,

我们首先可以根据该问题的特征信息来提取疫苗.具体而言,

当前情况下,提取疫苗的任务就是根据双螺旋线的特性找出

其上任意一点的坐标变量之间所应满足的约束关系.所以,由

螺旋线的参数方程式(21)易得:

y
x

= tan
x
2
+ y

2
- !

(
(22)

由上式可以看出, 如果通过训练能够确定某一点的坐标

与含 !, (的螺旋线满足上式的要求, 则该点即属于此螺旋

线, 否则属于另一螺旋线. 因此, 上式可以作为基于当前问题

所提取的特征信息.

接下来, 我们应根据双螺旋线的特点来选择子波基函数.

由于子波的理论与应用研究已相当广泛, 就其对称性、连续

性、变量数目以及维数等特性来说,子波可以分成对称与非对

称子波; 正交与非正交子波;单元与多元子波; 一维与高维子

波等等类型. 对本问题而言,由于平面上任意一点坐标( x , y )

的两个分量的意义完全一样, 换句话说,它们所能反映的信息

特征是等价的, 所以我们可以从一维子波类型中进行选择. 故

鉴于本题的特性, 我们选择如下所示的函数做为子波基函数:

)( t) = cos1∃75t∋exp(-
t2

2
)

该子波函数的波形与 Mex ico 草帽子波类似,如图 4 所示.

图 4� 双螺旋线问题的平面示意图

图 5 � 选定的子波基函数

在实验中, 我们以一个双

螺旋线的分类问题为仿真对

象来考查免疫进化子波神经

网络的工作能力. 具体的方法

是: 首先, 产生带有随机干扰

的样本点, 共 640 个, 且分别

属于两类螺旋线 ∋1 和 ∋2 (各

自具有 320 个样本点) ,如图 5

所示. 其中,用于生成两类螺旋线的极坐标方程中的角速度相

同, 为 4, 而起始距离分别为 1和 7;我们按照样本生成的先后

次序间隔地取出一半的样本点用于网络的学习训练, 剩余的

一半则用于网络的测试; 最后,采用前面式( 22)所示的特征信

息提取疫苗向量并根据第4. 3 节所述方法来训练网络.

在具体的实现方面 ,我们在 Pentium�233 的个人计算机上

采用 MatLab5∃3 来编写实验程序. 将训练好的网络用于对测

试样本的分类, 其中错误识别的样本共有 15 个, 正确识别率

为 95∃3125% .如果去除样本点的随机干扰, 并采用相同的实

验方法和实现手段, 在对可调参数进行优化的时间上大致相

同, 但正确识别率为 100% . 这与文献[ 15]和[ 16]中所报道的
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图 6 � 带有随机干扰的双螺旋线的平面分布图

情况相比有较大的提高.

5 � 结论与讨论
� � 我们在分析子波神经网络内在机理的过程指出, 对于任

意多类识别问题的子波神经网络分类器, 寻求最小均方差的

过程也就是寻求可分性最大的子波特征以及对子波特征进行

最大可分性划分的过程;对于特征提取层, 就是使可分性测度

最大;对于输出层, 就是对于特征提取层的输出 (即提取的信

号子波特征)进行最大可分性的划分. 与此基础上, 我们给出

了采用免疫进化算法对子波网络进行学习与训练的模型与方

法.该训练算法是一种集免疫机制和进化机制于一体的一种

新的全局并行算法,它可以通过对进化环境的自适应和自学

习,有针对性地抑制由原进化算子操作的盲目性而引起的退

化现象.理论分析和用于双螺旋线分类的仿真结果表明 ,免疫

进化子波网络不仅是可行的,也是十分有效的. 由于免疫进化

算法本身所固有的并行运算规则、智能搜索方式和概率判断

准则,从而有利于弱化子波网络的应用条件, 加强其联想记忆

和信息处理的能力.
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