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基于核聚类的近邻人工免疫网络算法研究

李　昕，李立君，高自成
（中南林业科技大学 机电工程学院，长沙 ４１０００４）

摘　要：针对经典人工免疫网络（ａｉＮｅｔ）及改进算法中存在的运算时间长、结构复杂等问题，提出了一种改进的
核聚类近邻人工免疫网络算法（ＫＮａｉＮｅｔ）。算法在ａｉＮｅｔ的改进算法———近邻ａｉＮｅｔ结构的基础上，以抗体数据
为核心利用量子能级思想聚类，并重定义了生成抗体策略，采用区域生长法搜索拥挤距离，采用基于核函数的亲

和度等方法来提高算法的聚类效果和降低算法的运算时间。聚类实验结果表明，ＫＮａｉＮｅｔ算法的聚类准确率较
经典ａｉＮｅｔ算法及近邻ａｉＮｅｔ算法分别提高了１１．５３％和４．５６％，而算法的运算时间较经典ａｉＮｅｔ算法及近邻ａｉ
Ｎｅｔ算法分别下降了０．５０３ｓ和０．８２３ｓ。
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　引言

经典人工免疫网络算法（ａｉＮｅｔ）借鉴自然界生物体免疫系
统功能，利用生物体本我非我识别的思想实现数据的聚类，具

有较好的浓缩性和鲁棒性［１］，但也存在抗体网络随机指定，容

易陷入局部收敛；抗体抗原采用全局匹配方式搜索，增加了网

络的运算时间；网络的抑制阈值和抗体刺激阈值需根据具体情

况手工给定等问题。对于这些问题，国内外研究者提出了很多

改进方法，将支持向量机算法［２］、粒子群算法［３］、多样性算

子［４］融入ａｉＮｅｔ以提高聚类准确性；在网络自身结构上宋晓琳
等人［５］采取矢量矩、Ｈａｍａｋｅｒ等人［６］采用非欧编码为度量标准

以改善抗体与抗原的距离函数；郑永煌等人［７］采用阴性选择

算法自适应确定刺激阈值和抑制阈值。但是这些改进都增加

了免疫网络结构复杂度，导致免疫网络结构复杂、算法实时性

降低，不利于人工免疫网络算法在工程领域的应用。

针对经典算法及其改进算法存在的问题，Ｇｏｎｇ等人［８］提

出了一种非支配近邻免疫算法，算法中根据抗体周围的拥挤程

度定义克隆等级，取得了较好的结果。本文在近邻免疫算法的

研究基础上，提出一种核聚类近邻人工免疫网络算法（ＫＮａｉ
Ｎｅｔ），算法中利用ＳＶＭ与ＲＬＡＩＳ算法自适应生成核心，以核函

数为度量进行聚类，从而将数据分类问题转换为核函数量子的

能量聚类问题。ＫＮａｉＮｅｔ采用划分抗体分布和近邻选择的方
法以保持网络的多样性，防止陷入局部收敛；利用区域生长法

搜索抗体抗原的拥挤度以减少拥挤距离全局搜索的执行时间。

仿真实验结果及算法对比表明，改进算法的聚类准确率和聚类

速度较经典ａｉＮｅｔ算法及近邻ａｉＮｅｔ算法均有了一定的提高。
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网络算法结构

ＫＮａｉＮｅｔ算法中核的设定是借鉴于 ＳＶＭ［９］算法中核函数
空间距离定义与 ＲＬＡＩＳ［１０］（资源受限人工免疫系统）中的
ＡＲＢ（人工认知球）的思想而产生的。在 ＲＬＡＩＳ中，ＡＲＢ代表
了同一类的Ｂ细胞中的三个属性，即匹配规则、数据项和刺激
度。而ＳＶＭ中的核函数空间距离定义对数据分类问题起着重
要的作用。刘大有等人［１１］将核聚类的方法融入人工免疫网络

中解决分类数据边缘不清晰的问题，取得了较好的效果。

１）核心的选取
初始核心数据可以采用样本特征数据作为抗体数据进行

有导师聚类，也可以按空间分布随机选取抗体作为核心数据，

这种核心选取方法既保证了抗体的可靠性，又体现了抗体空间

分布的特性，可提高算法的聚类效率。在聚类过程结束后按照
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聚类的欧氏距离重新调整核心的位置，ＫＮａｉＮｅｔ算法中的核心
初始选取式如下：

ｔｉ＝
∑
ｎ

ｋ＝１
ａｋ
ｍｐ　ｉ＝１，２，…；ｋ＝１，２，…，ｎ （１）

式（１）可看做把流行拓扑空间分为 ｎ块，ｔｉ代表每块中的

数据点；∑
ｎ

ｋ＝１
ａｋ为数据点个数之和；参数ｐ的作用在于控制面积

的大小以控制生成抗体的规模；参数 ｍ为聚类平面中分块的
数量，可以通过分块的数量来保持抗体的多样性。重新定义的

核心选取方式设置了参数 ｐ来控制抗体的规模和保持网络的
全局多样性，在应用中可以根据大小需要调整。

２）亲和度的计算
将核心抗体作为原子的核心，抗原数据作为核心周围量

子，这样就把免疫网络中抗体抗原的距离转换为以抗体为中心

的能量表示。为方便算法后续计算过程中能量的表示，规定能

量本征态能量为０。忽略量子间动能的影响，两个量子间的能
量度量函数由两个量子间的电势能表示，取无穷远处电势能为

０，则两个距离为ｒ的量子电势能表示为

Ｅ＝ｅＵ＝－ｅｋＺｅｒ＝－
ｋＺｅ２
ｒ （２）

由于数据聚类的数据点之间属性相同，为简化计算，规定

式（２）中的量子为单位电量Ｚｅ＝１。取两个量子间电势能阈值
为σＥ，量子间的Ｅ≤σＥ时，数据属同类，从而实现量子能级间
的聚类操作。抗体与抗原的亲和力函数采用核函数表示，并将

量子间的电势能代入核函数中，抗体ａ与抗原ｂ之间的能级度
量的核函数可以表示为

Ｋ（ａ，ｂ）＝［φ（ａ）·φ（ｂ）］＝‖Ｅ（ａ－ｂ）‖ （３）

抗原与抗体通过核函数映射到核空间后，它们的亲和力函

数可以表示为

ｄ（ａ，ｂ）＝‖φ（ａ）－φ（ｂ）‖＝

｜Ｋ（ａ，ａ）－２Ｋ（ａ，ｂ）＋Ｋ（ｂ，ｂ）槡 ｜ （４）

３）拥挤距离中的区域生长法
ＫＮａｉＮｅｔ所定义的拥挤距离是根据目标空间中抗体与周

围数据之间的亲和度判定的。拥挤距离是对抗体的近邻抗原

拥挤程度的度量准则，也是反映抗体的量子能量的量度。一个

抗体ｄ在其种群Ｄ的拥挤距离定义为

Ｉ（ｄ，Ｄ）＝∑
ｋ

ｉ＝１
‖Ｘｉ－Ｘｊ‖，ｄ∈Ｄ （５）

其中：Ｘｊ为待测抗体数据；Ｉ（ｄ，Ｄ）代表此抗体在种群Ｄ中的综
合拥挤程度。

物理学中距离原子核越近的电子迁跃所需的能量越大。

当抗体周围的抗原数量较多时，由于无法单纯使用拥挤距离反

映出抗体周围抗原的能量程度，本文引入克隆等级的概念，即

抗原与抗体的拥挤距离越小克隆系数越小，拥挤距离越大克隆

系数越大。抗原等级与拥挤距离的设定有利于赋予抗体克隆

优先权，保持抗体克隆的多样性。克隆等级定义为

Ｔｃ（ａ１＋ａ２＋…＋ａｎ）＝Ｔ１（ａ１）＋Ｔ２（ａ２）＋…＋Ｔｎ（ａｎ） （６）

其中：Ｔｃ为克隆算子；ａ１，ａ２，…，ａｎ为待克隆的网络细胞；Ｔ
１，

Ｔ２，…，Ｔｎ为根据各网络细胞实际拥挤程度定义的单体克隆
系数。

经典ａｉＮｅｔ及其近邻 ａｉＮｅｔ算法中的搜索方式为全局搜
索，极大地增加了算法的运算时间。ＫＮａｉＮｅｔ算法中，为了提

高抗体与抗原之间的匹配速度，聚类的亲和力搜索方式采用了

图像学中的区域生长法［１２］的方式，将每个核心抗体数据点看

做一个量子种子点，而抗体与抗原数据点间的距离度量则转换

为量子之间的核函数亲和力度量。以种子点抗体位置为中心

寻找周围的抗原，若周围抗原数目大于亲和力阈值，即归为一

类；再以四周抗原为种子抗体去匹配周围的数据，若小于亲和

力阈值则停止搜索。依此类推，可以得到较好的聚类效果。以

抗体为核心的区域生长搜索方式如式（７）所示，式中 σｓ表示
亲和力阈值。

ｄ（ａ，ｂ）≥σｓ （７）

抗体多样化调整前后聚数效果比较如图１所示。
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算法流程

抗体抗原拥挤距离和克隆系数确定后，根据多样性抗体共

生、少数抗体激活的思想，选取拥挤程度较小的抗体个体作为

活性抗体，根据其抗体拥挤程度选取相应的克隆系数实行克隆

操作，这样有利于算法搜索网络中的稀疏区域，保持算法的多

样性。拥挤距离的搜索方式采用区域生长法所确定的式（７）
的搜索方法，有利于减少算法搜索的时间。ＫＮａｉＮｅｔ的算法流
程如下所述：

定义ｎ为活性群体最大规模，Ａｔ为活性网络细胞群。
ａ）初始化，按照式（１）从数据库中生成一定数量的数据作

为抗原细胞作为网络的初始输入数据。

ｂ）构建以抗体为核心的核聚类免疫网络。
ｃ）按照式（７）所确定的区域生长法计算所有输入抗原细

胞与核心的亲和力，亲和力函数标准采取按式（４）计算的核空
间亲和力度量。

ｄ）选取拥挤距离较大的前ｎ个网络细胞组成活性网络细
胞群Ａｔ。

ｅ）对Ａｔ中的活性网络细胞按照式（６）进行比例克隆。
ｆ）根据下式对克隆细胞变异，变异概率与父代亲和力成反

比，并保留父代群体于网络中。

Ｃ′＝Ｃ＋αＮ（０，１） （８）

α＝（１／β）ｅｘｐ（－ｆ） （９）

其中：Ｃ′是细胞Ｃ产生变异后形成的新细胞；Ｎ（０，１）是一个均
值为０、标准偏差为１的高斯随机变量；β是用于控制函数指数
衰减的变量；ｆ是经过标准化处理后细胞适应值。

ｇ）计算变异后网络细胞的亲和力。
ｈ）选择亲和力最高的网络细胞组成新的网络，并计算新

网络的细胞亲和力。

ｉ）计算网络中所有细胞的亲和力，如果小于阈值则亲和力
高的细胞予以保留，其他细胞则抑制。

ｊ）引入一定百分比的随机生成细胞，返回步骤ｂ）。
ｋ）输出产生的网络细胞。
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算法仿真分析

本文算法验证的实验硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ四核 Ｑ８２００处理
器，软件环境为Ｗｉｎｄｏｗｓ７及 ＭＡＴＬＡＢ２０１０ａ。在同样的计算
量下，不同的核心参数 ｐ所产生的聚类精度是不同的，以 ＵＣＩ
数据集中的Ｉｒｉｓ、Ｗｉｎｅ、Ｄｉａｂｅｔｅｓ三个集合进行测试，综合可得
当ｐ＝０．３时的识别率最高，因此选此数值为 ｐ的默认参数。
测试结果如由图２所示。

提取一组类螺旋形的１０５×２矩阵的数据进行聚类仿真实
验，这组数据能够较好地反映数据的复杂性状态。将ＫＮａｉＮｅｔ
算法应用于这组数据，亲和力阈值σｓ＝０．０１和σｓ＝０．０３两种
情况下网络聚类效果如图 ３所示。从图 ３中可以看出，

σｓ＝０．０１时较σｓ＝０．０３时得到的分类数目较多、分类精度较
高，由此可见数据的分类数目多少和精度大小是由 σｓ的数值
大小决定的，σｓ数值越小则数据分类数目越多、精度越大。在
实际应用中应根据需要设定σｓ数值。

通过对经典人工免疫网络算法、非支配近邻 ａｉＮｅｔ算法与
核聚类近邻ａｉＮｅｔ网络算法对ＵＣＩ数据集中Ｉｒｉｓ实验数据对比
分析，聚类识别率与时间的定义如下：

ａｃｃｕｒａｃｙ＝ａｃｃ（Ａｇ）ａｌｌ（Ａｇ）×１００％ （１０）

ｔｉｍｅ＝Ｏ（ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） （１１）

其中：ａｃｃ（Ａｇ）为正确聚类的抗原数目；ａｌｌ（Ａｇ）为抗原总数目；
Ｏ（ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）为各算法的运算时间。对比实验中参数是根据对
Ｉｒｉｓ实验数据多次实验所得的最佳参数，即抗体数量Ｎ＝１０，变
异率ｍｉ＝４，阈值σｓ＝０．０１。分别选取无干扰样本、轻度随机
干扰样本、高度随机干扰样本三类样本数据进行聚类实验。由

图４、５可以看出，由于 ＫＮａｉＮｅｔ算法改变了初始抗体产生规
则，增加了抗体种群的多样性，因此抗体聚类的准确率较经典

免疫网络算法和近邻免疫网络算法都有所提高。而且 ＫＮａｉ
Ｎｅｔ算法将区域生长法融入了亲和力匹配算法中，运算时间有
所降低。在默认的系数 ｐ＝０．３时 ＫＮａｉＮｅｔ算法的识别率较
经典算法增加了６．２％、９．６％和１８．８％，平均识别率提高了
１１．５３％，较近邻ａｉＮｅｔ算法分别减少了１．３％、５．７％和６．７％，
平均识别率提高了４．５６％。而训练时间在三种情况下较经典
算法分别减少了０．３８ｓ、０．５２ｓ和０．６１ｓ，平均聚类时间减少

了０．５０３ｓ，较近邻 ａｉＮｅｔ算法分别减少了 ０．６６ｓ、０．８４ｓ和
０．９７ｓ，平均聚类时间减少了０．８２３ｓ，取得了较好的效果。

(

　结束语

本文针对免疫网络算法的聚类特性及存在网络结构复杂、

算法实时性不高的不足，采取了以下改进方法：ａ）构建抗体核
心，并基于核心采取核函数量子能级方式聚类；ｂ）重定义抗体生
成方式以增加网络多样性；ｃ）基于邻域ａｉＮｅｔ算法中的思想，并
使用区域生长法进行拥挤距离的搜索以增加算法的聚类准确

率，降低聚类时间。仿真结果表明，改进算法较经典算法及其改

进近邻免疫网络算法的性能和实用性有了较大的提高。
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