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Для решения задачи распознавания символов в работе использована одна из моделей искусственных 

иммунных систем – модель клональной селекции, в которой усовершенствованы процедуры редактирования 
и сортировки популяции антител, что позволило повысить скорость обучения. Также сокращено время 
распознавания символов за счет перехода к вычислениям с фиксированной точкой. Приведены результаты 
экспериментальных исследований, показывающие эффективность предложенного подхода. 
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Введение 
В последние годы наблюдается повышенный 

научный и практический интерес к методам интел-
лектуальной обработки информации. Одной из акту-
альных задач в этой сфере является задача распозна-
вания образов – отнесение некоторого объекта, за-
данного набором признаков, к классу (образу) подоб-
ных объектов. Составной частью задачи распознава-
ния образов является задача распознавания символов, 
которая может быть решена различными методами, 
как классическими [1, 2], так и на основе методов 
интеллектуальной обработки информации [3]. 

Классические методы многомерной статистики 
[1], используемые в подобных задачах, основаны на 
определенных предположениях о структуре исход-
ных данных и, как следствие, попытки их примене-
ния приводили к высоким процентам ошибок при 
условии несоответствия обучающих наборов этим 
предположениям.  

Среди парадигм искусственного интеллекта, 
таких как искусственные нейронные сети, генетиче-
ские алгоритмы и др., позволяющих автоматизиро-
вать процессы распознавания символов, в последнее 
время активно используются искусственные иммун-
ные системы (ИИС) [4], которые характеризуются 
высоким уровнем адаптивности, обладают способ-
ностью к обобщению и самообучению, имеют рас-
пределенный характер вычислений. 

Отличительной чертой ИИС и их преимущест-
вом перед другими подходами, является их способ-
ность избегать локальные минимумы, что обуслов-
лено действием операторов редактирования, сорти-
ровки и мутации [5]. Основные свойства, подчерки-
вающие преимущества ИИС перед нейронными се-
тями, – это распределенность и самоорганизация.  

В качестве системы распознавания символов 
ИИС является перспективной, поскольку одна из 
основных задач биологической иммунной системы – 

разделение объектов на классы, а именно на «свои» 
(self) и «чужие» (non–self) клетки. При этом сущест-
вует возможность обучения с помощью экземпляров 
только одного класса. Используя иммунную память, 
иммунная система поддерживает идеальный баланс 
между экономией ресурсов и выполнением своих 
задач за счет сохранения минимально необходимых 
знаний, получаемых в процессе обучения. Посколь-
ку формирование иммунного ответа всегда проис-
ходит случайным образом, детектор может опреде-
лять инородные тела даже в тех случаях, когда не 
существует явных представлений об их структуре 
[4]. 

Среди основных моделей ИИС выделяют мо-
дель иммунной сети, модель клональной селекции и 
модель отрицательного отбора, каждая из которых 
имеет свои преимущества и недостатки [4, 9 – 11].  

Модель иммунной сети [4] дает возможность 
распознавания структуры данных за счет адаптации 
топологии сети, возможность очистки и сжатия дан-
ных. Однако эта модель требует большого количе-
ства параметров управления, обладает высокой за-
висимостью производительности от способов реали-
зации иммунных операторов и стратегий поиска 
решений. При использовании модели иммунной 
сети отсутствуют гарантии получения оптимального 
решения за приемлемое время, вследствие исполь-
зования механизмов случайности при генерации 
новых решений [4]. 

Модель отрицательного отбора [4] дает воз-
можность с большой вероятностью обнаруживать 
изменения в исходном наборе данных с помощью 
небольшого набора детекторов, а также возмож-
ность получения работоспособных решений за ко-
роткое время. Недостатки модели заключаются в 
трудности определения четкой границы между 
«своими» и «чужими» клетками, в частой необхо-
димости большого количества детекторов для обес-
печения лучшего охвата (уровень детекции) [4]. 
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Модель клональной селекции [4] обеспечивает 
наличие развитых механизмов поддержки разнообра-
зия векторов решений в популяции; наличие меха-
низмов одновременного локального и глобального 
поиска. Одним из существенных недостатков модели 
клональной селекции является большое количество 
затрачиваемого времени на процесс распознавания, 
что в большой степени зависит от процесса редакти-
рования и сортировки популяции антител [4].  

На основе проведенного анализа основных мо-
делей ИИС для распознавания символов была выбра-
на модель клональной селекции, которая обладает 
наилучшими качествами для решения поставленной 
задачи. А именно, возможность исследования неоп-
ределенной и неточной информации, возможность 
работы с нелинейностью, возможность корректиров-
ки результатов [4]. Для улучшения работы модели 
клональной селекции в работе был предложен под-
ход, позволяющий повысить скорость обучения и 
распознавания символов без снижения точности. 

Постановка задачи распознавания 
символов 

Пусть дано множество M  объектов { } , на ко-
тором имеется разбиение на конечное число под-
множеств (классов) k , k 1, m  : 

m

k
k 1

M.

                                (1) 

Разбиение определено не полностью – задан 
лишь некоторый набор информации 

0 1 2 mI ( , ,..., )    о классах k , k 1, m  . Объекты 
задаются значениями некоторых признаков 

jx , j 1, N , (этот набор всегда один и тот же для 

всех объектов, рассматриваемых при решении зада-
чи). Совокупность значений признаков jx  опреде-

ляет описание объекта 1 2 NI( ) {x , x ,..., x }  . 
Значение признака jx  является случайной ве-

личиной с функцией распределения jP(x ) . Описа-

ние объекта )}(x),...,(x),(x{)(I N21   называ-

ется стандартным, если каждый )(x j   принимает 

значения из множества допустимых значений. 
Информация о вхождении объекта ω в какой-

либо класс представляется в виде информационного 
вектора )}(I),...,(I),(I{)(I m21  , где )(Ik   
несет информацию о принадлежности объекта ω к 
классу k : 
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k

k
k                          (2) 

Задача распознавания символов состоит в том, 
чтобы для данного объекта   и набора классов 

m,1k,k   по обучающей информации 
),...,,(I m210   и описанию )(I   отнести исход-

ные данные к определенному классу с помощью 
выделения существенных признаков  

kP( ), k 1,m.                          (3) 
В ИИС антитела и антигены имеют формаль-

ное представление в виде векторов координат (атри-
бутов): 1 2 NAb (Ab ,Ab ,..., Ab )  для антитела и 

1 2 NAg (Ag , Ag ,..., Ag )  для антигена [12]. Без по-
тери общности допустим, что данные векторы име-
ют одинаковый размер. В этом случае под аффинно-
стью связей антител друг с другом или антител с 
антигенами понимается расстояние между соответ-
ствующими векторами атрибутов, которое выража-
ется в виде скалярного неотрицательного значе-

ния: N NP P Q  , определяющего степень соот-
ветствия между векторами атрибутов [12]. Причем, 
при использовании оговоренной выше степени по-
добия форм, получается, что чем меньше расстояние 
между индивидуумами, тем выше их аффинность 
друг к другу. 

Основной целью данной работы является уве-
личение скорости обучения и распознавания симво-
лов при использовании метода клональной селекции. 

Этапы распознавания символов  
на основе ИИС 

Модели ИИС в процессе распознавания симво-
лов используют правила сопоставления R . Так, 

jd R x  определяет аффинность между детектором d 

и совокупностью значений признаков jx , [1]. В 

процессе работы модель ИИС формирует так назы-
ваемую иммунную память – набор детекторов, спо-
собствующих правильному распознаванию: 

1 2 sD {d ,d ,...,d } , где s  – количество детекторов в 
иммунной памяти. 

Решение задачи распознавания символов на 
основе ИИС происходит в три этапа [3, 6, 7]. Вна-
чале необходимо определить способ описания 
структуры исследуемого объекта – с помощью век-
тора вещественных чисел или строкой конечного 
алфавита [7, 8]. Если с помощью детекторов перво-
го вида можно задавать только численные значения 
признаков в многомерном пространстве, то строко-
вые детекторы предназначены для представления 
битовых строк, бинарных данных и т.д. Числовые 
детекторы характеризуются координатами центра 
детектора в пространстве признаков и радиусом 
детектора. Детектор соответствует антигену, если 
мера расстояния от центра детектора до антигена 
меньше его радиуса. Идея использования изме-
няющихся детекторов заключается в том, что де-
текторы могут отличаться не только радиусом, но и 
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формой, а также другими параметрами. Это позво-
ляет получать более точные решения. Проведенные 
в [4 – 11] исследования показали эффективность 
многослойных детекторов, осуществляющих как 
положительный, так и различные виды отрица-
тельного отбора. Точность работы модели в таком 
случае повышается, поскольку клетка распознается 
не одним детектором, а логическим выражением, 
описывающим реакцию нескольких детекторов на 
антиген. 

Следующим этапом является определение ме-
ры для оценки подобия (аффинности) двух объек-
тов. В качестве данной меры могут использоваться 
различные метрики. В случае вектора вещественных 
чисел аффинность элементов можно измерить, ис-
пользуя Евклидово расстояние или расстояние Ман-
хэттена, для битовых строк мерой аффинности вы-
ступает расстояние Хемминга, rcb-метрика, метрика 
r-chunks и др. [4]. 

Завершающим этапом, после выбора модели 
ИИС, является непосредственно сам процесс распо-
знавания символов.  

Решение задач распознавания символов тре-
бует наличия эффективных средств автоматизации 
процесса распознавания, чтобы при построении и 
функционировании получаемых моделей обеспе-
чить необходимую точность и скорость. Традици-
онно используемые методы синтеза моделей распо-
знавания имеют недостатки, связанные с их необ-
ходимостью наличия в обучающей выборке экзем-
пляров каждого класса в достаточном количестве, 
что не всегда можно обеспечить на практике, а 
также значительной продолжительностью процесса 
обучения моделей. 

Усовершенствованная модель  
клональной селекции 

Для решения задачи распознавания символов в 
работе предлагается усовершенствованная модель 
клональной селекции, которую формально можно 
представить следующим образом [3]: 

l k

c

CLONAKG (P ,G , L, k, N, , Aff , I, ,
Ag,Ab,Sel,Cl,Mut, n ,h) ,

    

где lP  – пространство поиска; kG  – изображение 
пространства; L  – длина вектора атрибутов (раз-
мерность пространства поиска); k  – длина рецепто-
ра антитела; N  – размер популяции антител;   – 
функция экспрессии; Aff  – функция аффинности; 
I  – функция инициализации начальной популяции 
антител;   – условие завершения работы модели; 
Ag  – популяция антигенов; Ab  – популяция анти-
тел; Sel  – оператор селекции; Cl  – оператор клони-
рования; Mut  – оператор мутации; cn – количество 
лучших антител, отбираемых для клонирования; h  – 

количество худших антител, подлежащих замене 
новыми. 

В задаче обучения в роли антигена выступает 
обучающая выборка; в роли антител – выборка слу-
чайно сгенерированных точек. Антитело представ-
ляет собой строку фиксированной длины  

 ni1ni1i y..y..y,x..x..xAb , 

где n,1i,y..y..y,x..x..x ni1ni1  , – совокупность зна-
чений признаков (в частности, координаты i-й точки 
из популяции размером n антител, каждая из кото-
рых кодируется m разрядами). 

На вход системы обучения подается множество 
значений признаков из обучающей выборки и слу-
чайным образом генерируется популяция антител. 
Для обучения распознаванию символов строится 
целевая функция – функция аффинности 

1Aff
1 d




,                                (4) 

где d  – евклидово расстояние: 





n

1i

2
ii )yx(d .                           (5) 

Вычисляется аффинность (4) каждого антигена 
со всеми антителами популяции, причем вычисле-
ния осуществляются с фиксированной точкой. Ан-
титела с лучшей аффинностью подвергаются клони-
рованию и мутации. Происходит сортировка анти-
тел соответственно значению их аффинности. Анти-
тела с худшим значением аффинности удаляются из 
популяции и заменяются новыми. Работа иммунно-
го алгоритма прекращается при достижении крите-
рия останова. 

Формально предлагаемый алгоритм можно 
представить в следующем виде:  

),Sort,t,gen,Aff,h,N
,n,Op,M,Ag,N,Ab,L,(PrlgA

c

c
l              (6) 

где M  – размер популяции антигенов; Op  – мно-
жество используемых иммунных операторов вида 

}Edit,Mutate.Clone{Op  ; cN  – количество клонов 
одного антитела; h  – количество антител с худшей 
аффинностью, подлежащие замене при редактиро-
вании популяции антител; gen  – поколение работы 
иммунного алгоритма; t  – критерий окончания ра-
боты алгоритма, }comp|for{Sort   – функция сор-
тировки.  

В предложенном алгоритме усовершенство-
ванна процедура сортировки антител за счет выпол-
нения её в диапазоне [первый, последний) в порядке 
возрастания.  

Диапазон используемых элементов содержит 
все элементы между первым и последним, в том 
числе первый элемент учитывается, а последний – 
нет. 
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Алгоритм обучения распознаванию символов: 
1. Генерация начальной популяции антител Ab . 
2. Цикл для каждого антигена iAg : 
2.1. Вычисляется аффинность антигена к попу-

ляции антител Ab .  
2.2. Сортировка антител в зависимости от их 

аффинности. Сортировка Sort  выполняется в диа-
пазоне [первый, последний) в порядке возрастания. 
Элементы сравниваются с помощью оператора for  
(оператор организации цикла).  

2.3. Выбор cn  лучших антител для клонирова-
ния cN  раз. 

2.4. Клонирование, формирование популяции 
клонов C . 

2.5. Мутация популяции C , формирование по-

пуляции *C . 

2.6. Вычисление аффинности популяции *C  к 

iAg . На данном этапе алгоритма увеличено его бы-
стродействие за счет перехода к вычислениям с 
фиксированной точкой (хранится реальная аффин-
ность, умноженная на 10). 

2.6. Сортировка антител. Sort выполняется в 
диапазоне [первый, последний) в порядке возраста-
ния. Элементы сравниваются с помощью оператора 
comp (бинарная функция, которая принимает два 
элемента (антитела) в диапазоне в качестве аргумен-
тов), и возвращает значение, обратимое в bool (пе-
ременная этого типа может иметь значения true или 
false). Возвращенное значение указывает, когда эле-
мент передается в качестве первого аргумента, и 
считается идущим перед вторым в строгом конкрет-
ном порядке. 

2.7. Редактирование популяции антител. Заме-
на h  худших антител новыми антителами в популя-
ции антител Ab . 

3. Проверка критерия останова. Если не дос-
тигнут – переход к шагу 2, в противном случае – 
переход к шагу 4. 

4. Конец.  
Результат – отнесение исходных данных к оп-

ределенному классу с помощью выделения сущест-
венных признаков в соответствии с (3).  

После обучения системы распознаванию симво-
лов (получение статистики распределения частот 
признаков по классам) становится возможным опре-
делить для каждого признака его ценность для реше-
ния поставленной задачи. После этого наименее цен-
ные признаки могут быть удалены из системы при-
знаков. Затем система распознавания должна быть 
обучена заново, так как в результате удаления неко-
торых признаков статистика распределения остав-
шихся признаков по классам изменяется. Этот про-
цесс может повторяться, т.е. быть итерационным. 

Процесс распознавания происходит следую-
щим образом. Идентифицируются объекты распо-
знаваемой выборки. Распознаваемая выборка фор-
мируется аналогично обучающей, но не содержит 
информации о принадлежности объектов к классам, 
так как именно это и определяется в процессе рас-
познавания. Результатом распознавания каждого 
объекта является распределение или список всех 
классов распознавания в порядке убывания степени 
сходства распознаваемого объекта с ними. 

Предлагаемый метод позволяет повысить ско-
рость обучения благодаря тому, что во время проце-
дуры обучения усовершенствована процедура ре-
дактирования и сортировки популяции антител, 
также увеличена скорость распознавания символов, 
образов без снижения  точности, за счет перехода к 
вычислениям с фиксированной точкой. 

Экспериментальные  
исследования 

Для проведения экспериментальных исследо-
ваний было создано приложение, демонстрирующее 
работу предложенного подхода для решения задачи 
распознавания символов, в качестве которых ис-
пользованы цифры от 0 до 9. В задаче обучения рас-
познаванию в роли антигена выступает целевое изо-
бражение; в роли антител – выборка случайно сге-
нерированных точек. Для проверки работы прило-
жения были проведены следующие эксперименты. 
Системе на первом этапе работы предлагалось рас-
познать один из выбранных символов «1», «2», «3», 
«4», «5», «6»,«7», «8», «9», «0»в формате .bmp с раз-
решением 50х50 dpi, на основе предложенного под-
хода.  

На рис. 1 – 8 представлены результаты распо-
знавания цифры 8. 

Распознавание не искаженных символов вы-
полнилось с вероятностью 95–98% (рис. 1), зашум-
ленных – 76–80% (рис. 2), символов с разрывами – 
77–81% (рис. 3), сильно искаженных рукописных 
символов – 61–69% (рис. 4). 

На втором этапе работы приложения происхо-
дило дообучение системы. А именно, системе ука-
зали класс выбранного изображения символа. После 
дообучения система намного качественней выпол-
няла функцию распознавания и классификации сим-
волов. На втором этапе распознавание не искажен-
ных символов выполнилось со 100% идентификаци-
ей (рис. 5), зашумленных – 96–99% (рис. 6), симво-
лов с разрывами – 93–95% (рис. 7), сильно искажен-
ных рукописных символов – 85–87% (рис. 8).  

Также были проведены эксперименты по оцен-
ке быстродействия предложенного подхода и клас-
сического метода клональной селекции на ПК с раз-
личными техническими характеристиками. Резуль-
таты представлены в табл. 1. 
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Рис. 1. Результаты первого эксперимента 

 

 
Рис. 2. Результаты второго эксперимента 

 

 
Рис. 3. Результаты третьего эксперимента 

 

 
Рис. 4. Результаты четвертого эксперимента 

 

 
Рис. 5. Результаты пятого эксперимента 

 
Рис. 6. Результаты шестого эксперимента 

 

 
Рис. 7. Результаты седьмого эксперимента 

 

 
Рис. 8. Результаты восьмого эксперимента 
 

Таблица 1 
Результаты тестирования быстродействия 

Технические 
характеристики 

ПК 

Предло-
женный 
подход 

Метод  
клональной  

селекции 

Время обучения, сек 
Dual–Core, 

E2180, 2.4 GHz 4.078 94.078 

Core 2 Duo, 
T8300, 2.4 GHz 4.078 80.045 

Core i5, 2400, 3.1 
GHz 1.478 54.011 

 
Как видно из результатов, представленных в 

табл. 1, предложенный алгоритм показал значитель-
ное увеличение скорости обучения распознаванию 
символов по сравнению с классическим методом 
клональной селекции.  

В среднем время обучения при использовании 
усовершенствованного метода клональной селекции 
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составило 3.211 секунды, а при использовании клас-
сического – 76.045 секунды, то есть у предложенно-
го подхода скорость обучения распознаванию сим-
волов в среднем в 20 раз больше скорости стандарт-
ного метода клональной селекции. 

Выводы 
В работе рассмотрено решение актуальной за-

дачи распознавания символов на основе искусст-
венных иммунных систем.  

Был проведен анализ классических моделей 
ИИС и отмечены их преимущества и недостатки. На 
основании результатов сравнительного анализа бы-
ла выделена модель ИИС с наибольшим количест-
вом достоинств, а именно модель клональной се-
лекции. Была улучшена модель клональной селек-
ции благодаря предложенному подходу, позволив-
шему повысить скорость обучения и распознавания 
символов без снижения точности, за счет усовер-
шенствования процедуры редактирования и сорти-
ровки популяции антител, а также за счет перехода 
к вычислениям с фиксированной точкой. 

Усовершенствованная модель клональной се-
лекции показала свою эффективность в процессе ее 
экспериментального исследования. А именно, пред-
ложенный в работе подход в среднем в 20 раз быст-
рее обучается и распознает символы, чем классиче-
ская модель клональной селекции.  
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РОЗПІЗНАВАННЯ СИМВОЛІВ  

НА ОСНОВІ МОДЕЛІ КЛОНАЛЬНОЇ СЕЛЕКЦІЇ 
М.М. Корабльов, О.В. Легедіна  

Для вирішення задачі розпізнавання символів у роботі використана одна з моделей штучних імунних систем - мо-
дель клональной селекції, в якій удосконалено процедури редагування і сортування популяції антитіл, що дозволило під-
вищити швидкість навчання. Також скорочено час розпізнавання символів за рахунок переходу до обчислень з 
фіксованою крапкою. Наведено результати експериментальних досліджень, що показують ефективність запропонова-
ного підходу. 

Ключові слова: штучна імунна система, розпізнавання символів, клональна селекція, аффинність, антитіло, ан-
тиген. 
 

SYMBOL RECOGNITION  
BASED ON THE MODEL CLONAL SELECTION 

N.M. Korablev, A.V. Legedina  
To solve the problem of recognition of characters used in the work of one of the models of artificial immune systems - a 

model of clonal selection, which improved the editing process and sorting population of antibodies, thus improving the speed of 
learning. Also reduced the time character recognition by switching to a fixed-point calculations. The experimental results show-
ing the effectiveness of the proposed approach. 

Keywords: artificial immune system, recognition of characters, clonal selection, antibody, antigen. 


