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Abstract:  In order to collect sufficiently many samples and keep their distinguishability in online sketchy symbol 
recognition, this paper proposes a detector-generation based clonal selection algorithm and an evaluation method. 
The algorithm generates detectors with an r-contiguous-bits unchanged rule (r-CBUR) and a p-receptor editing to 
search in a wide feature space and try to avoid local convergences. Hand-Written Chinese characters are selected as 
experimental samples, for which the influence of the training parameters is analyzed. The experimental results show 
the improvements of the training process and the classification results of sketchy symbol recognition. 
Key words: artificial immune model; detector; online sketchy symbol; sample training; contiguous-bits 

unchanged rule; receptor editing; hyper-mutation; local convergence; clonal selection algorithm 

摘  要:  针对在线手绘图符识别中样本训练存在的“收集足够数量模板或样本并保持其区分度”的难点,提出了一

种适合于手绘图符识别的基于检测器生成的克隆选择算法及其评价方法.该算法采用 r-连续位不变规则和 p-受体

编辑生成初始检测器,使算法具有更广泛的搜索空间并不致陷入局部收敛.以手写文字作为实验对象,评价该算法各

参数对个体训练的影响,实验结果验证了该算法对手绘图符样本训练及分类的改进. 
关键词:  人工免疫模型;检测器;在线手绘图符;样本训练;连续位不变规则;受体编辑;高频变异;局部收敛;克隆选择

算法 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

作为笔式用户界面 (calligraphic user interface)[1,2] 的核心技术 , 在线图符识别技术 (online symbol 
recognition)已得到了卓有成效的研究[3],出现了诸如特征匹配[4]、图匹配[5]和可变模板匹配[6]等模板识别及诸
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如支撑向量机(support vector machine,简称SVM)[7]、隐马尔可夫模型(hidden Markov model,简称HMM)[8]和贝叶

斯网络(Bayesian network)[9]等机器学习识别两大类方法.但是,这些方法的有效性对预定义图符模板集或图符

训练样本集具有较强的依赖性,而图符对象类型众多,且输入图符具有笔画随意性和信息模糊性[10].因此,在线

手绘图符识别面临着“收集足够数量模板或样本并保持其区分度”的难题. 
人工免疫系统(artificial immune system)在网络安全、模式识别、组合优化等多个领域已经取得了大量研

究成果,尤以网络安全领域的研究成果最为突出[11−13].网络安全检测中也包含大量模式识别问题,但它们一般都

先用否定选择算法进行自体耐受,再对成熟的检测细胞和记忆细胞使用克隆选择算法来生成能够识别变种抗

原的抗体细胞[12,14−16].然而,作为对图符形状及用户手绘风格模式进行识别的在线图符识别问题面对众多的图

符类别,可能导致自体耐受过程变得复杂和计算量庞大,其在随机生成免疫细胞群体和克隆变异过程中也可能

陷入局部最优解,从而失去学习某些抗原结构的机会. 
本文拟将免疫系统自动生成与抗体相近的细胞的能力应用到在线手绘图符识别中,采用将初始检测器生

成方法与克隆选择算法相结合的方法,令其自主生成与绘图者所提供的初始图符样本相似的训练样本,实现从

少量训练样本中自动获得适于在线图符识别的样本群体.实际上,在模式识别其他领域中,尤其是信息模糊性较

大的识别也存在类似于手绘图符识别所面临的问题,因此,本文研究的算法在这些领域中同样适用. 

1   相关工作 

国内外学者对在线手绘图符识别技术进行了卓有成效的研究[3,17,18].已有手绘图符识别主要采用基于模板

匹配的识别方法和机器学习方法,如广泛应用的动态时间牵引算法DTW(dynamic time warping)[19]——一种将

先验形状知识和结构模板相结合的ASSM(active shape structural model)可变形状模板统计认证方法[6].机器学

习方法以隐马尔可夫模型HMM应用最为广泛[8,20,21],其次为支撑向量机SVM [7]和贝叶斯网络[9].从方法的原理

和实际应用效果来看,SVM是为区分两类问题而设计的,扩展到多类问题的能力十分有限;HMM方法基于状态

转换概率的思想,较适合于描述时序性强的问题;在ASSM可变形状模板中,特征值描述模型的能力很强,弹性调

整算法的识别率较高,但在手绘草图识别实验中等错误率(equal error rate,简称EER)值仍比较高[6].再者,由于图

符对象涉及范围大,笔画构成具有更大的自由度,尤其是图形的语义更具有不确定性.同时,这些方法一般都要

求相当数量的训练样本以保证样本训练后生成的手绘图符模板具有较高的区分度,而要求用户事先提供大量

手绘样本会给用户带来较大的不便.因此,这些方法并不能很好地解决这一领域存在的“需要足够数量模板或样

本并保持其区分度”的难题,即:(1) 识别所需收集样本数量较大;(2) 图符类别众多、模板区分度小.反观另一类

新兴的进化模型——人工免疫模型(artificial immune model,简称AIM),以其良好的多样性、耐受性、免疫记忆、

自学习、自适应等特点,已成为继神经网络、进化算法、遗传算法之后的又一大研究热点,克隆选择算法也成

为研究最多的人工免疫算法之一.利用克隆选择的特性,一方面可以对初始样本进行训练,生成与已有样本相

似、新的更完备的图符模板库.另一方面能够对外来抗原进行有针对性的克隆繁殖,生成的模板或样本具有更

好的类别区分度,从而为较好地适应并解决手绘图符识别中“收集足够数量的样本并保持模板区分度”的难点

提供了基础. 
自 1958 年克隆选择模型面世至今,免疫算法在理论上日趋完善[22,23],在网络安全、模式识别、组合优化、

控制等领域,免疫理论都有一定的应用实例,尤以网络安全领域的研究成果最为丰硕 [11].国内相关研究较晚,主
要集中在大规模网络入侵检测和控制等技术 [12,13] .免疫系统对病毒的识别和学习机制也适用于模式识别领 
域[24−26].Carter[27]提出了一种基于免疫和监督学习的模式识别和分类系统Immunos_81;Sathyanath[28]也提出了

一种基于免疫的图像识别方法,通过否定选择算法和克隆选择算法进化专家库,用来识别不同家具的颜色和木

料.此外,孙飞显等人[29]提出了基于人工免疫原理的中文姓名识别方法,实验表明,该方法比传统的统计和决策

树识别具有更好的准确率和速度.但总的来说,在模式识别领域的研究仍相当有限. 
人工免疫理论在网络安全中的应用包括利用免疫检测细胞进行模式识别,如对病毒的识别[13,15]、对非法访

问的识别[16,30]、风险检测中网络风险评估[14,31]、网络入侵动态取证识别[12]等.手绘图符识别作为对图符形状和



 

 

 

1656 Journal of Software 软件学报 Vol.19, No.7, July 2008   

 

用户手绘风格进行识别的一项技术,在模型和算法上都与网络安全检测存在差异.在免疫模型定义上,网络安全

与免疫系统所遇到的问题十分相似,都是针对“自体”和“非自体”的分类问题,而手绘图符识别面向的图符类别

繁多,针对每一个手绘样本的“自体”(属于该类的样本)和“非自体”(不属于该类的样本)的定义都是不同的.在所

用免疫算法上,由于网络安全检测对安全性要求很高,一般先进行自体耐受,如:Forrest等人在病毒检测中使用否

定选择算法检测非法字符串[22],再对成熟的检测细胞和记忆细胞使用克隆选择算法生成能够识别变种抗原的

抗体细胞[12,14,15,30].而手绘图符识别的目的主要是根据形状信息识别提呈样本所属的图符类别,在考虑用户适

应性时还会根据用户手绘习惯和风格的信息辅助判别,除非是手写签名认证等涉及身份验证的交叉应用,一般

并不涉及安全性问题,因此自体耐受并非必须的;再者,众多的图符类别将导致自体耐受过程变得复杂和计算量

庞大.因此,标准的人工免疫算法和现存的一些针对特定领域设计的人工免疫算法并不直接适用于手绘图符识

别,需要对算法本身进行改进. 
据此,本文提出了一种基于检测器生成的克隆选择算法和相应的评价方法,利用人工免疫系统能够自动生

成与已有样本细胞相似细胞的特性来生成相似样本,解决样本采集数量大的难点,利用人工免疫系统能对外来

抗原进行完备识别并进行针对性克隆繁殖的特性来解决图符模板类别众多且区分度小的问题. 
本文第 2 节介绍面向在线图符识别的克隆选择算法的设计和具体流程.第 3 节详细描述算法中的检测器生

成方法,包括 r-连续位不变规则和 p-受体编辑的思想和步骤.第 4 节提出改进算法的评价参数和方法.第 5 节是

实验,分析各评价参数在手写文字样本训练中的作用,评价算法的训练效果. 

2   面向在线图符识别的克隆选择算法设计 

标准克隆选择算法中的初始免疫细胞群体一般是随机生成的[13],与外部抗原结构极不相似.理论上,要经过

足够的克隆、变异和亲和力测试迭代过程,才能获得识别抗原的抗体群体.这种随机初始群体带来的迭代时间

问题可以通过导向性初始群体生成来优化,如采用经过自体耐受的成熟检测器或已有记忆细胞[12,14,15,30]作为初

始训练细胞.但是,前者不适合众多类别的图符识别,后者的特征分布不如随机生成细胞广泛,而变异机制可能

使算法陷入局部收敛,从而失去学习某些抗原结构的机会.因此,本文将初始检测器生成方法结合到克隆选择算

法中,使初始细胞群体既接近抗原群体,又具备广泛的搜索空间. 
改进的克隆选择算法过程如图 1 所示. 
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在对N class个类别各N sample个训练样本TS (i ,j)采用检测器生成算法后,可得到N class×N sample个初始检测器 
),( ji

iniD ,并以此作为初始记忆细胞群体 的一部分,通过选择、克隆、变异的迭代,生成更多具有用户图符特征

的抗体集合,并将符合亲和力要求、能够匹配图符样本的抗体作为成熟记忆细胞,加入成熟记忆细胞集合 .

图中的检测器生成部分是本文改进的重点.然而,初始检测器 是通过自主、可控的方式生成的,新个体的结 

),( ji
iniR

),( ji
mutR

),( ji
iniD

构取决于训练样本和预设的编辑范围.初始检测器的个体数量有限,不足以检测出大范围特征值所表示的图符

特征,而且也包含一些偏离训练样本较大的个体.为了获得更多的有效记忆细胞,需利用免疫细胞高频变异的特

性来实现.因此,在初始检测器的基础上运用类似克隆选择算法的机制完成记忆细胞的进化.算法流程如下: 

(1) 生成初始检测器集合( )(具体方法见第 3 节). ),( ji
iniD

(2) 随机生成一定数量(r个)新的细胞群体(Pr). 

(3) 构造初始记忆细胞集合( ),它由初始检测器( )和新的细胞群体(P),( ji
iniR ),( ji

iniD r)组成,即 . r
ji

ini
ji

ini PDR += ),(),(

(4) 选择h个与抗原具有最高亲和力的个体(h视类别数Nclass和每个类别训练样本数Nsample而定). 
(5) 克隆这h个最好的个体,组成一个临时的克隆群体(C).与TS(i,j)的亲和力越高,个体在克隆时的规模就

越大. 
(6) 把克隆群体提交到高频变异.亲和力越大,个体变异的概率和深度越小;反之,变异的概率越大,程度越

深.从而产生一个候选记忆细胞群体(R*). 
(7) 对R*进行再选择,将各检测器与TS(i,j)进行亲和力计算,若亲和力大于阈值t,则将个体加入成熟记忆细 

 胞集合 . ),( ji
mutR

(8) 生成 r′个新的个体取代 中 d 个低亲和力的个体,保持群体多样性. ),( ji
mutR

循环执行(4)~(8),直至满足收敛条件为止. 

3   检测器生成算法 

检测器生成算法采用r-连续位不变规则(r-contiguous-bits unchanged rule,简称r-CBUR),生成具有若干与TS
相似的连续笔画段的初始检测器,再对TS作p-受体编辑(1≤p≤Nstroke),生成与TS有p个不相似笔画的初始检测器,
从而组成初始检测器集合Dini,目的是预先获得与训练样本存在一定差异的个体,使算法可以在更大范围内进行

搜索,不致陷入局部极值而失去了生成其他有用模板的机会.为了便于描述算法,先给出笔画和样本的表示及受

体编辑、高频变异、交叉及其相关操作的定义: 
描述 1:∀i∈[1,Nclass],j∈[1,Nsample],训练样本: ,, 1 ... i j

stroke
i j

N
TS IS IS= ∪ ∪ ;其中,ISk为该样本的第 个笔画.下面 k

为了描述简略,用TS表示TSi,j,且所有与i,j有关的参数变量都将省略i,j. 
描述 2: 
(1) 补笔画: kk ISTSIS −= ;为该样本除去第 k 个笔画的剩余笔画信息. 
(2) 对ISk进行受体编辑得到的笔画信息: . )( kk ISRESI =′

(3) 对样本TS的笔画ISk做受体编辑,得到的新样本表示为TSk;同理,依次对样本TS的笔画 做受

体编辑得到的新样本表示为 ;TS
1
,...,

pkIS ISk

1 ,..., pk kTS k(l)表示样本TSk的第l个笔画. 

定义 1. 受体编辑(receptor editing)操作,即对 TS 中某笔画 k 进行受体编辑: 

( ),( ) ( ) ( ) ( ) , [1, ],1 .k
k k q k stroke pointq

RE TS RE IS RE F RE D k N q N= = ∪ ∀ ∈ ≤ ≤U  

RE(ISk)表示对笔画k进行受体编辑,即对所有特征Fk,q和Dk的值实施特定幅度的变化. 
定义 2. 高频变异(hyper-mutation)操作,即对 TS 中某笔画 k 进行高频变异: 

( ),( ) ( ) ( ) ( ) , [1, ],1 .k
k k q k stroke pointq

HM TS HM IS HM F HM D k N q N= = + ∀ ∈ ≤ ≤U  
HM(ISk)表示对笔画k进行高频变异,即对所有特征Fk,q和Dk的值实施一定范围内的随机突变. 
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定义 3. 对TS中任意p(1≤p≤Nstroke)个笔画进行受体编辑,得到
stroke

p
N

⎛ ⎞
⎜
⎝ ⎠

⎟个新个体的集合: 

1 1 2( ) ,..., 1 2 0
1 1

{ } , [1, ], [1, ], , ,
p t t

p p

p k k k k t stroke t t
t t

TS TS IS IS t p k N t t k k k
= =

⎧ ⎫⎪ ⎪′ 0.= = ∪ ∀ ∈ ∈ ∀ < < =⎨ ⎬
⎪ ⎪⎩ ⎭
U U 且

 

我们称该过程为 p-受体编辑. 
定义 4. 两个样本之间的交叉操作为∀k1,k2,k1<k2,

1 2 1 1 22( ( ))k k k k kTS TS TS TS k TS k2( )× = − ∪ ,交叉操作是对称

的,即 . 
1 2 2k k kTS TS TS TS× = ×

1k

3.1   r-连续位不变规则(r-CBUR) 

r-连续位不变规则即在受体编辑过程中,免疫个体保持存在n(n>0)个笔画段,每个笔画段具有ri(1≤i≤n)个连

续特征笔画不变(相似).手绘图符个体表示为 

1 11 1
1

{0} ({0} {0} ) , 1,
c c c c

n

t r t t r n stroke
c

IND t N
+− − − +

=

⎛ ⎞
= = +⎜ ⎟
⎝ ⎠

U  

其中,个体IND包含了n(n>0)个相似的连续笔画段,每一连续笔画段分别从位置t c开始,且包含rc个笔画.其中, 
1 表示该笔画与TS中对应笔画相似,0 则为不相似; 表示该个体从第tcr

}1{ c个笔画至第tc+rc−1 个笔画(连续rc笔)
与TS对应的连续笔画段相似.手绘图符模板集表示如下: 

1 1,..., ,..., 1 1{ } , [1, ], ,
n nr r t t k k k n strokeM M k n t t r t N+ + 1.= ∀ ∈ − > = +  

模板集是所有包含至少n个连续笔画的模板,且模板前n个连续笔画段的长度分别是r1,…,rn,模板表示为 

1 1 1,..., 1
1
({0} {1} ){*} , [1, ], ,

n c c c c stroke n n

n

t t t t v v N t v c c
c

M c n v r
− −− − − − +

=

⎛ ⎞
= ∀ ∈ ≥⎜ ⎟
⎝ ⎠
U  

其中,*取 0 或 1.一个模板代表了一组个体,它们从左到右依次包含至少n个连续笔画段,且在前n段中,每一段从

位置tc开始,包含vc个连续笔画,即包含rc(或以上)个笔画,在n个笔画段之后的取值是随意的. 
为了简化算法描述,本文给出如下定义: 
定义 5. 
(1) 标志参数

1 ,..., (0 )
pk kTag c c n= ≤ ≤ ,表示个体 从第k

1 ,..., pk kTS 1到第kp个笔画已经包含了c个连续笔画段,长

度分别为r1,…,rc.如果
1 1,..., pk kTag n

−
= ,说明

1 1,..., pk kTS
−
已达到包含n个连续相似笔画段的要求. 

(2) 令
1

(
n

stroke q
q c

)R N r n
= +

= − − −∑ c

n

stroke q
q c

r
= +

= − + +∑
2

min ,( ( 1) 1)
n

stroke stroke q
q c

D N N r
= +

,该参数用于判定当前个体中是否还存在可进行受体编辑的笔画. 

(3) 始末笔画位置的计算: 
⎧ ⎫⎪ ⎪= − + +A=kp−1+1, B=kp−1+rc+1+1, C N ,

1
( 1) 1 ⎨ ⎬

⎪ ⎪⎩ ⎭
∑ . 

对于给定的一组k1,…,kp,计算
1 1 1,..., ,...,p pk k k k kTS TS TS

− p
= × 的算法如下: 

Step 0.预置Tag0=n,表示TS是符合连续笔画段数目要求的样本. 
Step 1.∀k∈[1,r1],TSk的前k个笔画未形成连续的r1个相似笔画,令Tagk=0;反之,∀k∈[r1+1,Nstroke],TSk的前k个

笔画已包含至少r1个连续的相似笔画,令Tagk=1; 
∀k,Tagk=n,将TSk归入模板M1. 
循环执行 Step 2~Step 3: 
Step 2. 
(1) 若 ,则k

1 1,..., pk kTag n
−
= p的取值范围是[kp−1+1,Nstroke],令 1 ,..., pk kTag n= ,并将新个体 归入  

1 ,..., pk kTS
1 1,..., pk kTS

−

 所属的模板中. 
(2) 若 ,分两种情况讨论: 

1 1,..., (0 1)
pk kTag c c n
−
= ≤ ≤ −

(2.1) 若kp−1≤R, 
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)如果 1 1
1
( 1

n

p c stroke q
q c

k r N r− +
= +

+ > − +∑ ,那么: 

(2.1.1) kp的取值范围是[B,D],
1 ,..., 1

pk kTag c= + ; 

(2.1.2) kp的取值范围是[A,C],
1 ,..., pk kTag c= ; 

否则,kp的取值范围是[A,D]:若kp>kp−1+rc+1,
1 ,..., 1

pk kTag c= + ;否则, . 
1 ,..., pk kTag c=

(2.2) 若kp−1>R,则说明kp−1之后没有可编辑的位置,应舍弃
1 1,..., pk kTS

−
. 

Step 3.若 , 
1 ,..., pk kTag n=

∀q∈[1,n],mq∈[1,…,p],
1 1,..., , , . ,

n qm m m m mk k k k k −q q qr∃ ∀ − >且为最小的一组值 s.t . 

令 ,将 归属于模板 . 1 1( [1, ])
qq mt k q n−= + ∈

1 ,..., pk kTS
1 ,..., nt tM

通过上述算法可以得到与TS至少有n个相似的连续笔画段的个体细胞,作为手绘图符模板生成过程中的一

部分检测器群体.由算法描述可知,相对于某个手绘图符个体(该文字个体笔画数为ns)所生成的个体数目N计算

如下: 
(1) n=1 时,个体中至少存在一段包含 r 个(或以上)连续笔画的情况: 

1 1
1

1

( , ) 2 ( , ),

( , ) 0,                                 

s
r

n r
s s

k

s s

sN n r N n k r n r

N n r n r

−

=

⎧
= + − ≥⎪

⎨
⎪ = <⎩

∑ . 

(2) n≥2 时,个体中至少存在n个连续笔画段,每个笔画段分别包含rc(1≤c≤n)(或以上)个连续笔画的情况: 

21

11

1

1 1 1 2 1
1 1 1

1

1

( , ,..., ) ( , ,..., ) ( , ,..., ) ... ( , ), ( 1) 1

( , ,..., ) 0,                                                   

n

s l
l s n

n

l
l

n r
n rr n

n s n n s n n s n s n s c
k k r c

k r

n s n

N n r r N n k r r N n k r r N n k r n r

N n r r

=

−

=

−
−

−
= = + =

= +

∑

= − + − + + − ≥ +

∑

=

∑ ∑ ∑ ∑

1
                                                                   ( 1) 1

n

s c
c

n r
=

⎧
⎪
⎪
⎪
⎨
⎪
⎪

< + −⎪
⎩

∑

−

s

. 

模板集大小的计算方法与计算个体数目是相似的: 
当 n=1 时,手绘图符模板中至少存在一段包含 r 个(或以上)连续笔画的情况: 

1 1
1

1

( , ) 1 ( , ),

( , ) 0,                              

r

s s
k

s s

MN n r MN n k r n r

MN n r n r
=

⎧
= + − ≥⎪

⎨
⎪ = <⎩

∑ . 

当 n≥2 时,计算公式同上. 

3.2   p-受体编辑 

受体编辑层次如图 2 所示,对于某一个特定的 p,本文利用(p−1)-受体编辑的结果,迭代地进行 p-受体编辑, 

从而避免了每次对 TS 进行 p-受体编辑而需要重新进行一次
stroke

p
N

⎛ ⎞
⎜
⎝ ⎠

⎟的笔画组合操作. 

根据定义 4,通过迭代的交叉操作可以得到原始样本进行受体编辑后差异程度不同的所有新个体,该类个

体可以在任意位置的笔画上接受编辑,而无须满足 r-连续相似笔画段的要求. 
具体算法描述如下: 
(1) 第 0 步.原始样本 TS; 
(2) 第 1 步.依次分别对样本TS中的各笔画进行受体编辑,得到Nstroke个新个体: 

1 1 1,..., ,..., ,
stroke stroke strokek k k N N NTS IS IS TS IS IS TS IS IS′ ′ ′= ∪ = ∪ = ∪  

其中,每个个体TSk与原个体TS只在第k个笔画上存在差别; 
(3) 第p步:∀k1,…,kp−1∈[1,Nstroke],且k1<k2<…<kp−1,取所有kp>kp−1,根据

1 1 1,..., ,...,p pk k k k kTS TS TS
− p

= × 来计算, 
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可得(Nstroke−kp−1)个关于该特定(k1,…,kp−1)参数组的新个体;遍历第(p−1)步所得的所有参数组,便可得 

到
stroke

p
N

⎛ ⎞
⎜
⎝ ⎠

⎟个新个体,其中每个个体与 TS 在 p 个笔画上存在差别; 

(4) 第 n 步:可得所有笔画上都有差异的 1 个新个体
1 ,..., Nstrokek kTS . 

(5) 总共可获得
1

2 1
strokeN

n

p stroke

p
N=

⎛ ⎞
= −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ 个新个体,加上原样本共有 2n个模板. 

实际上,不需要事先获得所有新个体.经p-受体编辑的TS(p)中的个体与原始样本TS的亲和力比(p−1)-受体编

辑TS(p−1)的个体要小.在p较大时,TS(p)的新个体与TS的亲和力很小,在假设TS能够很好地表示手绘图符特点的前

提下,若TS(p)中新个体客观上能够潜在地表达手绘图符的另一方面的特征,则这种特征应能在该类别图符其他

训练样本中反映出来,即可能存在以下两种情况:(1) 其他训练样本进行受体编辑时会产生这些新个体;(2) 由
其他训练样本生成的初始检测器通过高频变异可能产生与这些个体很相近的个体.因此,由某个样本TS生成初

始检测器时只需要选择较小的参数p作受体编辑即可. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Hierarchical structure of receptor editing on sample TS 
图 2  样本 TS 受体编辑的层次图 

4   算法评价 

4.1   算法训练的参数 

受体编辑的幅度和个体变异的范围都会影响算法的训练结果,本文对这些参数的定义如下: 
受体编辑幅度(receptor editing range,简称 RER):生成初始检测器时,为了保证检测器不致陷入局部收敛,个

体在进行受体编辑时各个特征值须达到一定变化幅度.实验中,该幅度设置为特征数值的可变百分比. 
个体变异范围(individual mutation scope,简称 IMS):记忆细胞成熟过程中,为了避免变异个体偏离太大而遭

淘汰的情况,需控制个体特征位高频变异的范围.实验中,该范围的最大值设置为特征数值的可变百分比. 
本文对手写图符的特征计算总体均值 f_mean 和总体标准差 f_dev,根据它们的值决定投射到二维平面上的

个体之间的距离.在评价实验结果时,本文引入了个体映射域和群体映射域的概念. 
定义 6. 在个体所投射的二维平面上,特定的距离参数ε下,个体映射域(individual mapping region,简称 IMR)

为以该个体为圆心、ε为半径的圆,圆的面积称为个体映射面积(individual mapping area,简称 IMA);群体映射域

(population mapping region,简称 PMR)为以该群体中所有个体为中心、ε为半径的圆的并,其面积称为群体映射

面积(population mapping area,简称 PMA). 

1-RE1
strokeNC

stroke

p
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个体映射域和群体映射域具有以下特点:(1) 理论上,ε越大,个体映射域和群体映射域越大,即 IMA 和 PMA
相应越大;(2) 个体映射域较大时,与该个体在特征上相近且以该个体为代表的个体数目较多,即该个体对应的

图符样本代表的特征范围较大,反之亦然;(3) 群体映射域较大时,将有更多的边缘个体被归入该群体,则该群体

对应的图符类别包容的特征范围也较大,反之亦然;(4) 当ε大于一定阈值时,个体间映射域会重叠,群体映射域

随着ε增大而增大的趋势将逐渐变得不明显.群体映射域的重叠区域意味着图符类别的特征空间之间的交叠,将
导致错误的图符分类;反之,ε太小也会导致较多样本无法被识别的情况. 

定义 7. 群体训练前后的映射面积变化比例记为PT/I,表示训练后的群体映射面积与训练前的群体映射面

积的比值. 

4.2   算法分类的评价参数 

评价样本训练结果的优劣除了直接考察其对样本的分类情况,还可以通过分析多个类别图符的训练群体

之间的重叠情况来实现. 
定义 8. 群体映射域的重叠比例记为OLε({Pi})(1≤i≤n),表示对于特定的ε,n个训练群体{Pi}的映射域重叠部

分(两个或以上类别的重叠)的面积与所有群体映射总面积的比值.群体训练前和训练后的映射域重叠比例分别

记为OLI和OLT.群体映射域的重叠比例越小,分类错误的可能性越小;反之,则越大. 

5   实验与评价 

实验样本为 5 个用户的手写名字(汉字),作为 5 个不同类别的图符Pi(i=1,2,3,4,5),每个用户以自己习惯的手

写方式提供 50 个手写名字样本(Nclass=5,Nsample=50).本文设计了 3 个实验,分别从受体编辑和个体变异参数、单

类别图符训练、多类别图符训练考察改进的免疫算法对手写文字样本训练和分类的影响. 

5.1   训练参数 

本实验的目的在于考察受体编辑幅度和个体变异范围对某个类别名字样本的训练过程的影响.本实验从

图符类别P5中随机选择了 10 个样本作为原始训练样本. 
5.1.1   受体编辑幅度(RER) 

图 3、图 4 描述了在个体变异范围IMS=0.05 时,面对 5 种不同的受体编辑幅度RER和不同的距离参数ε,该
类别名字的个体训练后群体映射面积的取值及其变化趋势.如图 3 所示,在特定的距离参数ε下,编辑幅度RER越
大,训练后的样本群体映射面积PMA越大;随着ε的加大,训练后PMA先增长继而逐渐趋于平缓.如图 4 所示,训练

前后面积比例PT/I大于 1,说明训练后样本群体映射面积确实比训练前要大,且PT/I随着RER的增大而增大;曲线

的下降随着ε的增大而趋于平缓,说明ε足够大时对面积比例PT/I的影响很小. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  The influence of RER on PMA after training        Fig.4  The influence of RER on PT/I

图 3  RER 对训练后群体映射面积的影响     图 4  RER 对训练前后群体映射面积比例的影响 
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5.1.2   个体变异范围(IMS) 
图 5、图 6 描述了在受体编辑幅度RER=0.05 时,面对 5 种不同的个体变异范围IMS和不同的距离参数ε,该

类别名字的个体训练后群体映射面积的取值及其变化趋势.如图 5所示,曲线十分接近,说明在特定的距离参数ε
下,不同的个体变异范围对样本训练后的群体映射面积影响不大;与参数RER相似,随着ε的增大,训练后群体映

射面积先显著增大继而逐渐趋于平缓.如图 6 所示,PT/I大于 1,但IMS的不同取值对PT/I的影响很小.实验结果表

明:由于个体高频变异采用的是偶然性很大的特征位突变的形式,对改变群体映射域的贡献不明显,这也是本文

在克隆选择算法的检测器生成中引入受体编辑操作的一个原因. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  The influence of IMS on PMA after training          Fig.6  The influence of IMS on PT/I

图 5  IMS 对训练后的群体映射面积的影响        图 6  IMS 对训练前后群体映射面积比例的影响 

5.2   单类别图符训练 

同一类别的名字是由同一用户提供的习惯一致、具有相似几何特征和书写特征的图符,因而单类别图符的

多组样本训练后所得个体对该图符具有相似的描述能力.本实验对名字P5的 5组(每组 10个)原始样本分别进行

训练,得到特征空间上训练后的群体映射图,如图 7 所示.图中同一形状标记的点为同一组样本训练后的个体集,
密度较大点集的划分是由某一原始样本训练所得的个体集.由图 7 可知:(1) 5 组样本的特征散点比较集中,说明

同类样本几何形状和用户手写习惯是一致的;(2) 训练时生成的个体与原始个体在特征空间上相近;(3) 某些点

离点集中心及其他个体较远,说明个别样本之间仍可能存在较大差异(由于输入设备等偶然性因素).图 7 中第 5
组样本对应的个体集合相对稀疏,在特征空间上的跨度较大,直观上说,容易与其他类别交叠而造成错误分类.
然而,人工免疫方法并非通过超平面或曲面来界定类别的,本文的算法就是使训练后的群体映射域围绕在有代

表性的原始个体周围.图 8 是P5的 5 组样本在RER=0.05,IMS=0.05 时的PT/I.当ε≥0.005 时,曲线十分接近,且在

ε≥0.01 时曲线趋于平缓,取值都在区间[1,2]浮动,说明稀疏的样本训练后其群体映射域增大的比例并不明显大

于密集的样本,即训练算法生成的模板具有一定的稳定性,表现为对个体差异的容忍度及群体映射面积的稳定

性,允许同类图符的不同样本之间存在一定程度的差异. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  Pop. mapping of the 5-group samples of one-class    Fig.8  PT/I of the 5-group samples of one-class 
图 7  单类别图符的 5 组样本的群体映射图     图 8  单类别图符的 5 组样本训练前后的映射面积比例 
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5.3   多类别图符训练 

本实验从 5 类名字中各随机选择 10 个样本进行训练,再计算它们的群体映射域的重叠比例.如图 9 所示,
重叠比例OL({Pi})(1≤i≤5)在训练前后变化不大,都随着距离参数ε的增长呈现明显的上升趋势.如图 10所示,4组
曲线分别代表名字P5与名字Pi(i=1,2,3,4)的重叠情况,实曲线和虚曲线分别表示样本训练前和训练后的重叠比

例OLI和OLT. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.9  Overlap of the 5-class symbols                 Fig.10  Overlap of the PMR between P5  
and the other 4 classes 

图 9  5 类图符训练群体的重叠                图 10  P5训练群体映射域与另 4 类名字的重叠 

由图 10 可知: 
(1) P5与 4 类名字的重叠比例相差很大,事实上,两个群体可能重叠区域的位置主要是由原始训练样本本身

的特征决定的. 
(2) 每一对曲线中的两条曲线比较接近,说明训练前后OLI和OLT相差不太大.这说明:虽然经过训练后所得

群体比原始个体集庞大得多,群体映射面积也显著增大(如图 3所示),为单个类别的名字提供了更广大的特征空

间进行识别,但同时并未增加名字分类错误的可能性. 
(3) 可能出现OLI>OLT的情况,如P5与P1的重叠曲线(最上面一对曲线),这是因为两类名字中经过受体编辑

和高频变异产生的新个体在特征空间上朝着重叠的反方向进化而偏离了两个群体可能重叠的区域,从而降低

了重叠面积、增大了总面积,这是我们最期望的一种训练结果. 
(4) 当ε≤0.01 时,重叠比例OLI和OLT都小于 0.1.若假设个体分布均匀,则两类名字的分类错误率小于 10%. 
实际上,个体的分布是不均匀的,特征上具有代表性的个体在训练中将优先被选择、克隆和变异,保留下来

的新个体也是比较有代表性的个体.在特征选择合理的情况下,经过训练后OLT应小于OLI,实际分类错误率也应

小于重叠比例OLT.实验表明,在一定的训练参数下,该算法有利于降低图符分类错误的可能性. 

6   总  结 

人工免疫理论中的克隆选择算法是研究最多的免疫算法之一,利用其克隆选择的特性可以较好地适应并

解决图符识别中“收集足够数量的样本并保持模板区分度”的难点.本文以汉字手写文字为实验对象,针对在线

手绘图符识别中两大难点,提出了一种面向图符识别的基于检测器生成的克隆选择算法,并分析该算法的训练

效果.实验结果表明,改进的克隆选择算法可以从少量训练样本获得大规模样本群体,所得模板具有良好的稳定

性,并有利于降低图符分类错误的可能性,为人工免疫原理在手绘图符识别以及信息模糊性较大,交互方式自

由、随意的其他模式识别领域中的应用提供了很好的参考. 
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