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基于免疫克隆算法的协同神经网络参数优化 
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摘要：针对现有协同神经网络参数优化方法的不足，提出了一种基于免疫克隆算法的参数优化方法．与在平衡注意 

参数条件下的算法和在不平衡注意参数条件下基于遗传算法和模拟退火算法的优化方法相比。新方法具有全局兼 

局部寻优能力，不易陷入局部极值，并且迭代步长是自适应调整的．对纹理图像与遥感图像的分类识别结果表明： 

新方法不仅具有更快的收敛速度而且具有更优的分类识别性能，同时验证 了注意参数及所有参数对各原型模式之 

间竞争态势的影响，从而达到更佳的分类识别效果． 
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PARAMETERS oPTD IZATIoN oF SYNERGETIC NEURAL 

NETW oRK BASED oN 【UNITY CLoNAL ALGoRITHM  

MA Xiu-Li ， LIU Fang ， JIAO Li-Cheng 

(1．Institute of Intelligent Information Processing，Xidian University，Xi’an 710071，China； 

2．School of Computer Science，Xidian University，Xi’an 710071，China) 

Abstract：Due to the shortages of optimization algorithms available in synergetic neural network(SNN)，an algorithm of 

pararaeters optimization on immunity clonal algorithm (ICA)was proposed here．Compared with the algorithm under hal- 

anced attention parameters and that under unbalanced attention parameters on genetic algorithm(GA)and simulated annea- 

ling algorithm(SA)，the new algorithm has the s|obal and local searching ability and is not easy to get into local optima． 

And the iterative step is adjusted adaptively．Experiments on textural images and remote sensing images show that the pro- 

po sed algorithm has not only faster convergent speed but also better classification performance．Simultaneously，the effect of 

attention parameters an d all parameters on the competition of prototype patterns is verified and then better recognition reset 

can be obtained ． 
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引言 

自从 Haken教授⋯提出协同神经网络(Syner- 

getic Neural Network，SNN)以来，人们对其学习算法 

进行了广泛的研究，尤其是在原型模式向量的选择 

和注意参数的设置等方面． 

在平衡注意参数条件下，协同神经网络的输出 

可以从序参量初值直接推断出来．这样在给定原型 

向量目标模式的前提下，协同神经网络就失去了自 

学习能力．由于作为神经网络重要特征的自学习能 

力被抑制，协同神经网络目标识别的能力也被削弱， 

从而影响其广泛应用，所以研究不平衡注意参数条 

件下协同神经网络的学习算法和动力学行为是非常 

重要和有意义的． 

鉴于现有协同神经网络参数优化方法 2 搜索 

能力有限的缺点，提出了一种基于免疫克隆算法 J 

的参数优化方法并将其成功用于图像分类． 

1 协同神经网络 

Haken⋯指出协同模式识别方法可描述为一个 

有势的动力学过程，势函数为： 
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= 一 寺k A ( g) + k k，( g) ( g) + - =l -r ，‘ 
- - -

~Cq(q g) ， (1) 

其中，原型模式向量 和试验模式 g是具有零均 

值和单位长度的 |7v维列向量，为了满足原型模式 

向量之间线性无关的条件，要求 ≤Ⅳ_ 是 

的伴随向量．A >0是注意参数；当所有 A 都相等 

时，称为平衡注意参数，否则，称为不平衡注意参 

数． 

为了减少系统的维数，引人序参量 ， 

= ( ，g)= g ， (2) 

相应的动力学方程为： 

=A 磊一 ： 磊一c(∑ ． (3) 

在协同模式识别系统中，注意参数提供了选择 

性注意机制．对 Haken模型的研究表明：通过序参 

量初值和注意参数可以决定序参量的生存性⋯． 

2 基于免疫克隆算法的SNN参数优化 

2．1 协同神经网络参数分析 

当B=C=A >0时，根据序参量初值可以预测 

网络的最终输出．因此，动力学方程式(3)失去了通 

过进一步学习使网络正确识别试验模式的能力⋯． 

当动力学方程式(3)中的参数B>0，C>0，A 

>0时，(A ，B，C)共同决定了协同神经网络的分类 

识别性能，同时对它们进行研究才是最合理和有效 

的 J．目前，还没有成熟 的研究理论来控制参数 

(A ，B，C)[5 3． 

参数(A ，B，C)的调解是一种全局性的行为．在 

此，提出了一种基于免疫克隆算法(Immunity Clonal 

Algorithm，ICA)的参数优化方法，该方法具有全局 

兼局部寻优能力，可以避免遗传算法易陷人局部极 

值和模拟退火算法收敛速度慢的缺点，可以自适应 

调整迭代步长． 

2．2 基于免疫克隆算法的参数优化 

对于任意的初始状态，免疫克隆算法均以概率 

1收敛到满意种群集 J．提出的基于免疫克隆算法 

的参数优化方法的具体迭代步骤描述如下： 

Step 1：初始化抗体种群 

随机产生规模为 Ⅳ的初始抗体种群 A(0)，每 

个个体表示一个(A ，B，C)的集合； 

Step 2：计算初始种群的亲和度 

亲和度由对训练样本的正确识别率表示； 

Step 3：克隆 

对当前第k代父本种群A(k)中的个体进行克 

隆生成相应的子群，从而得到 A (k)．克隆规模根据 

亲和度大小动态调整，公式为： 

f， ， ，(A (k))、 

gl b j 2’⋯ 
其中 ·)是亲和度函数．Nc>N的值与克隆规模有 

关．tnt( )表示大于 的最小整数．可以认为，克隆 

将低维空间(Ⅳ维)的问题转化到更高维( 维)的 

空间中解决，然后将结果投影到低维空间(Ⅳ维) 

中，从而获得对问题更全面的认识． 

Step 4：克隆变异 

以概率P 对 A (k)进行变异，得到A”(k)； 

Step 5：计算亲和度 

计算 A”(k)中每个个体的亲和度； 

Step 6：克隆选择 

在每个子群中，如果最优个体的亲和度大于相应 

的父本，则选择该个体进人新的父代种群A(k+1)； 

Step 7：计算亲和度 

计算新种群A(k+1)中每个个体的亲和度； 

Step 8：判断停机条件是否满足 

停机条件可设定为具体的迭代次数或训练样本 

的分类识别率达到指定的精度．如果满足停机条件 

则停止迭代，迭代过程中保留的最优个体即为搜索 

到的最优参数，否则保留当前代的最优个体，然后转 

向Step 3． 

当优化注意参数时，算法步骤跟上述的相同，只 

不过单个个体不再是所有参数(A ，B，C)的集合而 

仅是注意参数A 的集合． 

3 仿真实验及讨论 

通过对纹理图像和遥感图像的分类来验证新方 

法的性能．实际上，免疫克隆算法(ICA)是针对遗传 

算法(Genetic Algorithm，GA)易早熟的缺点而提出 

的[6]，因此与基于 GA的参数优化方法 进行了 

比较．同时与平衡注意参数条件下的算法以及基于 

模拟退火算法(Simulated Annealing algorithm，SA) 

的参数优化方法 也进行了比较．其中判断样本正 

确识别的条件是：将识别结果直接与已知的类属信 

息进行比较从而判断样本是否被正确识别． 

另外，在大多数研究图像分类识别的文献中，大 

部分都采用 10次独立实验的统计平均结果．由于新 

方法比较稳定，10次、20次、50次甚至更高次数的 
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统计平均结果的精度相差不到 1个百分点，因此也 

采用了相同的统计方法． 

3．1 纹理图像分类 

为了验证所提出方法的性能，从 Brodatz纹理库 

中选择 16幅比较相似的纹理图像进行实验，如图 1 

所示．每幅图像大小 640×640，将每幅图像分割成 

25幅互不重叠的子图像作为一类．所以，共有 16 

类 ，每类有25个样本，从每类随机选择三分之一的 

样本作为训练样本，其余的作为测试样本．同时，利 

用 Brushlet 进行特征提取． 

(1)仅优化注意参数 

实验中，SCAP算法 用来求解原型模式向量， 

迭代步长 自适应调整 1／D【9 J，B：C=1，迭代次数 

60．参数 的搜索空间为(0，+a。)且初值均为 1． 

免疫克隆算法的参数设置如下：初始种群5，变异概 

率0．2，克隆规模根据亲和度大小自适应调整．在遗 

传算法(GA)中，初始种群20，交叉概率0．9，变异概 

率0．2，采用了与实数编码相适应的遗传操作算子： 

转盘选择算子，算术交叉算子和非一致性变异算子． 

模拟退火算法(SA) 的参数设置为：To=1000，JB= 

0．8，K=0．01， =0．99，在搜索过程中，每隔 10个 

点采样一次，即每迭代一次搜索 1O个点．三种算法 

的停机条件为：在指定的迭代次数内分类识别率大 

于99％，并采用了最优解保存策略．表 1给出了 10 

次独立实验的统计平均结果，其中基于ICA参数优 

化方法的最优识别率达到 97．426％．同时，图 2还 

给出了三种方法前 100代的收敛曲线对比结果． 

图 1 Brodatz纹理图像 
Fig．1 Brodatz textural images 

表 1 注意参数优化方法识别结果比较 
Table 1 Comparison of different methods 

其中，trTime和 teTime分别表示训练时间和测 

试时间，trRate和 teRate表示训练样本和测试样本 

的分类识别率，avRate表示平均识别率，apGA和 

pGA分别表示基于 GA的注意参数及所有参数的优 

化方法，同理可得 apSA和pSA以及 apICA和pICA． 

从表 1和图2可以看出，当B=C：1仅优化注 

意参数时，基于ICA参数优化方法的分类识别率比 

基于 GA和SA方法都略有提高，而它的收敛速度要 

快得多．与在平衡注意参数条件下，即A =1时的分 

类识别率相比，在不平衡注意参数条件下，各种改进 

算法的分类识别率都有较大的提高． 

(2)所有参数均被优化 

为了验证参数(A ，B，c)对协同神经网络的分 

类识别性能的影响，同时对它们进行优化．它们的搜 

索空间为(0，+∞)且初值均为1．其余参数的设置 

与上面实验完全相同．表2给出了10次独立实验的 

统计平均识别率，其中基于 ICA参数优化方法的最 

优识别率达到 97．794％．图 3给出了 3种方法前 

100代的收敛曲线对比结果． 

表2 所有参数优化方法识别结果比较 
Table 2 Comparison of different methods 

图2 3种方法收敛曲线对比 
Fig．2 Comparison of methods with convergent curves 
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图3 3种方法收敛曲线对比 
Fig．3 Comparison of methods with convergent curves 

从表 2和图3可以看出，(A ， ，C)同时被优化 

时，与基于 GA和 SA的参数优化方法相 比，基于 

ICA的参数优化方法具有更快的收敛速度和更高的 

分类识别率，因为它兼顾全局和局部搜索，不易陷人 

局部极值． 

对比表 1和表 2可以看出，在完全相同的参数 

条件下，与仅优化注意参数相比，同时优化 A 、 和 

C时，优化算法的平均识别率都略有提高．所以不同 

的(A ，B，C)将影响各原型 目标模式之间的竞争，从 

而获得更优的分类识别结果． 

3．2 遥感图像分类 

图像集合包含完整的和残缺的二值舰船和飞机 

图像，以及不同旋转角度的图像共 1064幅，其中舰 

船 456幅，飞机 608幅，部分图像如图4所示．将图 

像集分成两组，训练样本集中舰船和飞机图像分别 

为 120和 160幅，检验集中分别为336和448幅．采 

用相对矩 。 的方法进行特征提取． 

(1)仅优化注意参数 

图4 实验所用的部分遥感图像 
Fig．4 Part of remote sensing images for experiment 

实验中，采用 SCAP算法 求解原型模式向量， 

迭代步长自适应调整0．O01／DL9 J，迭代次数8O，B= 

C=1．参数 A 的搜索空间为(0，+∞)且初值均为 

1．ICA的参数设置如下：初始种群 5，变异概率 0．2， 

克隆规模根据亲和度大小自适应调整．在 GA中，初 

始种群2O，交叉概率 0．9，变异概率 0．2，采用了与 

实数编码相适应的遗传操作算子：转盘选择算子，算 

术交叉算子和非一致性变异算子．SA 5 的参数设置 

为：To=1000， =0．8，ot=0．99，K=0．01，在搜索过 

程中，每隔 lO个点采样一次．3种算法的停机条件 

相同：在指定的迭代次数内训练样本的分类识别率 

达到 100％．表 3给出了 1O次独立实验的统计平均 

结果，其中基于 ICA参数优化方法的最优识别率达 

‘到 98．822％．图5给出了3种方法前 100代的收敛 

曲线对比结果． 

表 3 注意参数优化方法识别结果比较 
Table3 Comparison ofdifferent methods 

从表 3和图5可以看出，基于 ICA的参数优化 

方法具有更高的分类识别率，并且 3种参数优化方 

法的分类识别率都优于平衡注意参数条件下的分类 

识别率．实验中观察到，新方法不仅具有较快的收敛 

速度而且不易陷人局部极值． 

(2)所有参数均被优化 

图5 3种方法收敛曲线对比 
Fig．5 Comparison of methods with convergent curves 
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在该实验中，(A ，曰，c)同时被优化，它们的搜 

索空间为(0，+∞)且初值均为 1，优化算法其余参 

数的设置与上面实验完全相同，停机条件为：在指定 

的迭代次数内分类识别率保持20次不变．表4给出 

了10次独立实验的统计平均结果，其中基于ICA参 

数优化方法的最优识别率达到98．953％．最后，图6 

给出了3种方法前 100代的收敛曲线对比结果． 

表4 所有参数优化方法识别结果比较 
Table4 Comparison ofdifferent methods 

从表 4和图6可以看出，与其它方法相比，基于 

ICA的参数优化方法具有更优的分类识别率．由于 

停机条件为在指定迭代次数内分类识别率保持不变 

的次数，所以从训练时间可以得出，基于 GA和 SA 

的参数优化方法比基于 ICA的参数优化方法更快 

的陷入局部极值．同时，不平衡注意参数条件下的分 

类识别率都高于平衡注意参数条件下的分类识别 

率． 

对比表3和表 4可以看出，当同时优化注意参 

数A 、参数B和c时，优化算法的识别率都略有提 

高．所以不同的(A ，B，C)将影响到各原型目标模式 

之间的竞争态势，从而达到更佳的分类识别效果．因 

此，同时对(A ，B，c)进行研究才是最合理的． 

图6 3种方法收敛曲线对比 
Fig．6 Comparison of methods with convergent curves 

4 结论 

提出了一种基于免疫克隆算法的协同神经网络 

参数优化方法，与在平衡注意参数条件下的算法和 

在不平衡注意参数条件下基于遗传算法和模拟退火 

算法的参数优化方法相 比，新方法具有全局兼局部 

寻优能力，不易陷入局部极值，并且迭代步长是自适 

应调整的．通过对纹理图像与遥感图像的分类表明： 

新方法不仅具有更快的收敛速度而且具有更优的分 

类识别性能．同时验证了(A ，B，C)对各原型模式之 

间竞争态势的影响，(A ，B，C)共同决定了协同神经 

网络的分类识别性能 ，同时对它们进行研究才是最 

合理和有效的． 
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