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  摘  要:  借鉴于生物免疫系统强大的防御能力,本文提出了一种免疫克隆(MCIAA)算法.该算法能更好地在群

体的收敛性和个体的多样性之间保持动态平衡,有效地克服了局部收敛和早期收敛问题.将该算法应用于噪声信道矢

量量化索引值分配寻优中,在存在信道噪声时, 可较好地提高矢量量化器的性能. 模拟试验表明该算法比其他算法有

更好的增益和收敛速度.
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Abstract:  Enlightened by the defence ability of immune system, a novel immune colon index assignment algorithm (MCIAA) is

presented. The new algorithm has a good effort to adjust the dynamic balance between colony. s convergence and individual. s diversi2

ty, and effectively overcomes the problem of local optimal resolution. In this paper , we apply this algorithm to the vector quantization

(VQ) index assignment on noisy channel. Simulation result conforms that the algorithm yields a significant reduction in average distor2

tion and converges in less short time compared to other algorithms.
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1  引言

  矢量量化是近年来日趋成熟的信源压缩编码技术, 根据

香农率失真理论,矢量量化总能获得比其他基于标量量化的

编码方法更好的压缩性能.目前, 它已广泛地应用于低比特率

的语音、图像编码和模式识别等领域, 但由于在通信系统中使

用矢量量化,在信源端被选中的码字矢量的二进制索引值在

通过噪声信道时,有可能被噪声污染, 引起失真, 导致接收端

得到的是同一码书的另一索引值, 从而使重建的子块出现差

错,由此,如何克服矢量量化在经过噪声信道时引起的系统性

能下降就成了一个非常重要的问题 .传统的方法是引入差错

控制,如前向纠错码(FEC) ,需要增加冗余比特来保护信道的

二进制索引值,这是一种将信源编码和信道编码分开进行设

计的方法.另一类则属于信源信道联合编码, 即在不引入冗余

比特的情况下,考虑存在一给定的噪声信道的情况下, 进行码

字的索引值分配优化( IA) ,本文就是考虑这类解决办法. 对 N

个码字而言,通常有 N ! 个索引值分配方式,为了得出最优码

书采取穷举法显然是不合适的. Zeger 和 Gersho[ 1]提出了一种

基于二进制开关算法(BSA) , 该算法本身的复杂性较高, 并且

由于采用的是单调下降算法,因此只能获得局部最优解. Kna2

genhjelm[2]提出了一个基于 Hadamard 变换的线性开关算法

(LSA) . Chang W.2M[3]设计了一种非冗余的矢量量化系统, 根

据信道概率转移特性的 Hadamard 变换, 将矢量量化索引值进

行分类并优化, 获得了很好的效果. Pan J. S[ 4]将传统的并行遗

传算法应用于码书的索引值设计中. Jean Cardinal[ 5]提出了基

于多描述矢量量化编码的索引值优化的局部最优算法. 文献

[ 6]则提出了基于进化理论的 EAIAA 算法, 能较好的接近全

局最优解, 但其搜索效率较低. 本文提出了一种免疫克隆算

法, 该算法借鉴了生物免疫系统中的克隆增殖和生物在免疫

过程中保持个体多样性的能力,能够很好地在群体的收敛性

和个体多样性之间保持动态平衡 ,从而明显提高了搜索效率,

实现索引值的最优分配. 仿真结果表明,该算法在提高噪声信

道矢量量化器的性能方面比 BSA 和 EAIAA有显著提高, 同时

收敛速度也得到了明显的改善.

2  噪声信道矢量量化和索引值分配优化

  噪声信道中的矢量量化是将输入信源矢量序列中的每一

个矢量, 用一个与该输入矢量距离最近的码本矢量的二进制

码字, 即码本索引值来编码,然后将该索引值码字经信道传送

到接收端, 在接收端可通过查表将与该索引值相对应的码矢
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图 1 噪声矢量量化器结构图

解码出来. 图 1 为噪声

信道矢量量化器的结

构框图.

图 1 中的 En, De

分别为编码器和解码

器映射函数, 输入矢量

经编码器 En 编码之后

的索引值 i 在信道上传输, 由于噪声的影响,通常接收端可能

得到与该索引值不同的值, 这样一个无记忆噪声信道就可以

表示为一个映射 S:即 S( i )= i © G( i I {0, 1}b) , © 为逐位加

操作, G为信道噪声. 对每一个二进制索引值 i I {0, 1}
b
, P 唯

一地映射了 i 到另一 {0, 1}b 集合的一个索引值, 表示为 P

( i) , 一个排列 P 可被视为对量化矢量的一个编排顺序, 也就

是码书矢量索引值按照最优方式的重新排序.由此, 我们可以

得出噪声信道矢量量化器的 QP 为

QP= De. P - 1. S. P. En (1)

. 为连接符号. 对于一个给定的矢量量化器 Q 和一给定

噪声信道,要找到一个矢量量化器 QP , 使其平均误差最小.其

平均误差可表示为:

eP= E [ d( X, QP( X) ) ] = E [ d(X, Yi ) ] (2)

这也就是决定用哪种分配方案 P使 eP 最小,这一过程需要共同

考虑信源和信道的统计特性.若将 d(X, Y)用范数+ X- Y+ r 表

示,则

eP= E[ + X- Yj +
r ]= E [ + ( X- Yi )+ ( Yi - Yj ) + r] F UP

UP= {( E[ + X- Yi + r ] ) 1/ r+ ( E[ + Yi - Yj + r ] ) 1/ r} r

(3)

由此可以看出, eP存在一个上限, 该上限由两部分组成,

第一部分与变换 P无关, 第二部分是随着 P 的选择不同而变

化的量, 这样,最小化上限就变成最小化 DP= E [ d ( Yi , Yj ) ] ,

下标 P 表示该期望值依赖于排列 P. 在无记忆二进制对称信

道(Binary Symmetric Channel, BSC)中,期望值 DP 可表示为一非

常简单的形式[4] :

DP= E
N- 1

k= 0
E
b

m= 0

f p( yk) qm E
w I N

m
( P( k))

d ( yk , yP- 1( w) ) (4)

N 为码书长度, N= 2b, fp ( yk ) , ( 0 F k F N- 1)为由输入矢量

的统计特性决定的码书矢量的概率密度函数, 它给出了一个

特定码矢被选择用来编码输入矢量的概率, 其在使用训练矢

量产生输入码书时,通过对每一个码矢被选为最佳匹配码矢

的频率进行统计计数而获得先验概率; qm= Em( 1- E) b- m, E

为信道位差错概率 ( BER) ; d ( . , . ) 为均方误差, d (X, Yi ) =

E
k

j= 1
( xj - y ij )

2.

3  生物免疫系统和相关算法

311  生物免疫的概念

免疫系统[7]的主要功能就是识别体内细胞, 将其分为有

害病原和机体自身组织, 并引发适当的防卫机制去排除有害

病原或体内病变组织.免疫功能主要由分布在生物体全身的

免疫细胞实现,包括吞噬细胞, 淋巴细胞和 NK 细胞. 淋巴细

胞又分为 B细胞和 T细胞. B细胞的主要功能是产生抗体, 免

疫系统就是依靠抗体来对入侵的抗原进行识别,攻击, 从而保

护有机体. T细胞的主要功能是调节其他细胞的活动或直接

对抗原实施攻击.成熟的 B细胞产生于骨髓中,成熟的T 细胞

产生于胸腺之中. B细胞和 T 细胞成熟之后进行克隆增殖, 分

化, 再遇到外来抗原入侵时,两种细胞相互作用,激发产生匹

配抗体, 使抗原得到抑制,从而使免疫系统又达到某种稳定状

态, 这样,系统总是处于既稳定又能及时对外部刺激产生应答

的状态.

312 克隆选择原理

克隆选择的大致机理如下:当淋巴细胞实现对抗原的识

别后, B细胞被激活并增殖复制, 随后克隆细胞经历变异过

程, 产生对抗原具有特异性的抗体,当然在克隆选择中只有具

有成功识别抗原的免疫细胞才能进行克隆增殖. 克隆选择的

过程就是亲合度成熟的过程, 当抗原亲合度较低的个体在克

隆选择机制的作用下, 经历增殖复制和变异操作后, 其亲合度

逐渐成熟, 这也可看成是自然选择, 变异,进化的过程, 而克隆

选择原理也可通过交叉,变异等遗传算子和群体控制机制来

实现.

基于克隆选择原理, De Castro[ 8]提出了克隆选择算法模

型, 它的主要算法核心在于增殖复制算子和变异算子, 克隆选

择算法在编码机制和评价函数的构造上与遗传算法基本一

致, 但搜索的策略和步骤有所不同.

313 免疫算法

在遗传算法中, 最令大家头疼的问题就是早期收敛和局

部收敛的问题. 人们也因此提出很多改进的办法. Jang2Sung

Chun [9]由生物免疫系统的多样性受到启发,提出了一种鼓励

群体多样性的免疫算法,使群体中的某些个体能够跳出局部

最优, 更有效地达到全局最优解,克服了遗传算法中的早期收

图 2  抗体的信息熵

敛和局部收敛. 该算法的主

要核心是引入信息熵的概

念, 由它来表明群体中抗体

的多样性.

如图 2 中有 N 个抗

体,每个抗体有 M 个基因

组成, 则这 N 个抗体的信息熵为:

H (N) =
1
M E

M

j= 1

H j( N) (5)

其中, H j (N) = E
N

i= 1
- P ij log P ij , P ij为N 个抗体中的第 j 位为字

母 ki 的概率, Hj (N)为 N 个抗体第j 位的信息熵. 这样,我们

就可以利用信息熵的概念来表示两抗体之间的相似度, 抗体

v和w 之间的相似度为:   ayvw=
1

1+ H (2)
(6)

由此, 就可利用式(6)将群体中相似度很高的部分个体排除在

选择之外, 从而保证群体中个体的多样性.

4  免疫克隆算法( MCIAA)用于噪声信道矢量量化

的索引值分配

  遗传算法在求解问题时, 其根本目标之一是追求群体的
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收敛性,但为保证算法趋于全局最优, 必须始终保持个体在进

化过程中的多样性,这就需要在群体的收敛性和个体的多样

性之间取得平衡.笔者在研究过程中发现克隆选择算法能极

大地提高群体收敛的速度, 但在保证群体的多样性方面则有

所欠缺,由此设计了一种引入信息熵的概念, 保证在克隆选择

算法中实现群体多样性的办法, 从而使算法更有利于趋近全

局最优. 本文中使用由 LBG 算法设计的 VQ 码书形成的初始

群体,经过免疫克隆算法的迭代搜索过程之后, 最终停止并输

出一个码书矢量的二进制索引值分配方案.

411  种群的建立和变异机制

在本算法中,我们将一个大小为 N 的完整码书看作是群

体的一个个体,而把该码书的每个码书矢量对应的索引值看

作个体的基因,根据个体所表示的意义, 个体上的每个基因值

应该互不相等,这样的个体是合法的个体, 才允许参加下一代

的选择操作.由于克隆免疫算法需要由多个个体组成的种群

参与进化过程,因此本算法的种群由多个索引值排序不同的

个体组成,变异算子采用将个体上的不同基因相互进行交换

实现[6] .

变异概率 Pm在传统遗传算法中起着非常重要的作用,

但对变异概率的大小却一直没有一个统一的定义, 多为经验

值.笔者通过研究和仿真试验发现, 变异概率过大, 会使个体

总是处于大范围的变化当中,使得高适应度的个体结构很快

就会被破坏 ,非常不利于算法的收敛, 而变异概率过小, 虽然

有利于逐步的收敛,但会使搜索过程缓慢, 以至停滞不前, 且

极有可能导致局部收敛. 由此总结出在迭代初期以较大概率

使该算法较快地搜索到较好的个体 ,然后变异概率随着进化

代数的增大逐渐减小. 本文采用的变异概率函数如式 (7)所

示:

Pm= 0108 @
1

2P @shape
exp(

- ( t/ T) 2

2@shape2
) (7)

其中, shape为形状因子, 它控制变异概率函数的形状趋

势. t为当前进化的代次, T 为进化过程的总代数.

412  算法描述

Step 1:初始化:按照输入码书的索引值, 产生一个初始个

体 G0 (0) .

Step 2:初始种群:由 G0 ( 0) 通过变异操作产生第一代种

群 G1 (0) , G2(0) , , GM(0) ,种群规模为 M. 以公式(4)作为适

应度函数来计算各种群个体的适应度值, 将其按数值从小到

大排序,且将 n 个适应度值最小的个体放入记忆库中.

Step 3:克隆个体:从记忆库中取出 n 个个体, 对其进行克

隆复制,适应度值最小的个体克隆的个体数也相应最多 ,然后

根据适应度值从小到大的顺序,克隆的个体数依次减小.

Step 4:变异 :将克隆的各个个体进行变异, 变异概率采用

式(7) ,并计算其适应度值.

Step 5:选择:利用信息熵的概念, 按照公式( 6)计算所有

个体之间的相似度,在个体之间相似度超过阈值 Tr 的个体中

只保留适应度值最低的一个个体,其余均剔出排序队伍 ,然后

重新排序, 保留适应度值最低的M 个个体, 并用适应度值最

低的 n 个个体替代原记忆库中的个体.

Step 6:结束判决: 如果 t > T , 则 t = t+ 1, 返回 Step3, 否

则按适应度值最小的个体进行索引值分配,产生新码书, 结束

循环.

5  仿真结果

  为了与矢量量化算法相比较, 本算法中在生成矢量量化

码书时, 采用标准的 LBG 算法. 与传统上采用的训练数据一

样, 采用一阶高斯马尔可夫序列,该序列能较好地反映数据之

间的相关性, 其序列生成式是 x i= Ax i- 1+ wi , 其中 A为相关

系数, 决定生成的训练数据间的相关性, 取为 019, 015 和 0, wi

为独立的高斯白噪声, 生成的码书采用 k= 2 和 k= 4 两种维

数, 码书大小 N 分别为 8, 16, 32, 64, 128, 256, 噪声信道采用二

进制对称信道 ( BSC) , 其信道差错概率分别为 E= 1025, 1024,

1023, 1022, 1021 .将用 LBG 算法生成的码书作为输入初始码书,

迭代次数 T 为 180,群体数M 为 8,变异概率函数中的形状因

子 shape 为 01 5, 个体相似度阈值 Tr 为 0185, 记忆库的个数 n

为 5,克隆个体数依据记忆库中个体的适应度值从小到大的

图 3 各算法在不同信道差错

概率下的性能比较

次序分别复制 5, 4, 3, 2, 1 个

个体, 该克隆免疫算法训练

后,输出最佳个体所对应的

新码书, 并计算其量化器的

信噪比 SNR, R为高斯马尔

可夫序列信源样本 X 的方

差, MSE 为均方误差. 在本算

法中, 每生成一套最优码书,

都进行 10 次完整的算法计

算, 计算每一次的 SNR, 然后

取平均值作为最后的评测数

据. 图 4 所示为本算法与

BSA和 EAIAA 算法的 SNR随

信道差错概率 E变化的性能

比较, 码书尺寸和码书维数

分别为 ( 32, 2) , ( 128, 2) 和

(256, 4) , A 分别为 019, 015

和 0.

从图 3 可以看出, 本文

提出的免 疫克隆 算法与

BSA, EAIAA 算法相比, 最佳

码书的信噪比有较显著的提

高.比 BSA 算法的 SNR 大约

平均提高 1152. 215dB, 比 EA2

IAA 的 SNR 平均提高 1102

118dB.本算法的另一个优点就是算法的收敛速度明显加快,

EAIAA 算法大概要迭代 300 次左右才能大致收敛, 本算法在

100 次左右就可以几乎接近全局最优解, 从而明显节省了平

均计算时间.

6  结论

  根据生物免疫系统的抗体更新机制, 本文提出了免疫克
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隆算法,并将其用于噪声信道的矢量量化索引值分配中 ,该算

法能使索引值分配更接近全局最优,收敛速度更快, 在噪声信

道中明显提高矢量量化器的性能, 同时仿真结果也充分说明

了该算法的有效性.本文方法同样也适用于其他的组合优化,

多峰值函数寻优,模式识别等问题.
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