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克隆粒子群算法的镜像层叠
滤波器的优化设计
赵春晖 , 肖晓俊

(哈尔滨工程大学 信息与通信工程学院 ,黑龙江 哈尔滨 150001)

摘　要 :层叠滤波器是一种具有层叠性和阈值分解性的滑动窗非线性数字滤波器.层叠滤波器的优化设计过程关键

就是对正布尔函数优化.本文利用了克隆粒子群优化算法的全局寻优能力和免疫系统的免疫信息处理机制 ,改善了

粒子群优化算法摆脱局部极值点的能力 ,提高了算法进化过程中的收敛速度和精度.仿真实验的结果也表明 ,该算

法在正布尔函数的优化效果得到了显著改善 ,收敛加快 ,试验结果表明该算法设计的层叠滤波器具有良好的细节保

持能力和去噪声能力 ,有效地改善了滤波性能.
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　　层叠滤波器是一类基于正布尔函数的非线性数

字滤波器 ,阈值分解和层叠特性是它的 2 个主要特

性[1 ] ,被广泛地应用在信号和图像处理中.近些年来

提出一种新的镜像层叠滤波器 ,拓展了层叠滤波器

应用范围[2 ] .文献[ 3 ]在镜像阈值分解的基础上 ,根

据判决向量确定正布尔函数 ,提出一种快速镜像层

叠滤波器优化方法 ,改善了滤波器的性能 ,具有更好

的细节保持能力.文献[ 4 ]把克隆算法应用于优化传

统的层叠滤波器 ,取得了较好的滤波效果.然而对于

镜像层叠滤波器的优化还没有深入研究 ,而且镜像

层叠滤波器的优化比传统的层叠滤波器优化要困难

得多 ,为了解决这个问题 ,本文采用了克隆选择和粒

子群结合的方法.

粒子群优化算法 (particle swarm optimization ,

PSO)在进化初期收敛速度快 ,在进化后期收敛速度

明显变慢 ,同时算法收敛到一定精度时 ,无法继续优

化 ,搜索结果会有较大波动 ,因此算法所能达到的精

度较差.把克隆的免疫信息处理机制 (多样性、克隆、

免疫自我调节、免疫记忆等)引入到粒子群优化算法

中 ,在粒子群优化算法的基本框架上 ,结合免疫系统

的免疫信息处理机制给出了克隆粒子群优化算法.



这种克隆粒子群优化算法结合了粒子群优化算法具

有的全局寻优能力、实现简单和免疫系统的免疫信

息处理机制 ,从而避免了粒子群优化算法易于陷入

局部极值点的缺点 ,提高了进化后期算法的收敛速

度和精度.仿真结果说明所提出的克隆粒子群优化

算法优于粒子群优化算法.

1　层叠滤波器及镜像阈值分解原理

层叠滤波过程可概括为阈值分解、二值滤波和

叠加合成 3个步骤 ,即首先将多值信号通过阈值分

解转化为相对简单的一系列二值信号 ,然后对每一

级的二值信号序列进行滤波 ,最后将二值输出信号

叠加以得到最终输出信号值.

111　镜像层叠滤波器基本理论

在传统阈值分解的基础上 ,提出了镜像阈值分

解的层叠滤波器.与传统阈值分解不同 ,镜像阈值分

解允许对负的实数信号进行处理.假设有这样一个

实数抽样序列 X (1) , X (2) , ⋯, X ( N) ,这里 X ( i) ∈

Q ,并且 Q = { - M , ⋯, 0 , ⋯, M} ,不同于阈值分解

的传统形式 ,向量 X的镜像阈值分解是由 2部分组

成的 ,每一部分有 2 M个二进制向量.第 1部分与传

统阈值分解的定义相同 ,即

x- M+1 , ⋯, x0 , ⋯, xM .

这里 xm 的第 i 个元素的定义为

x m
i = Tm ( X ( i) ) =

1 , X ( i) ≥m ,

- 1 , else .
(1)

　　第 2部分由镜像向量 S的阈值分解形式构成 ,

X的镜像向量 S 定义为

S = [ S (1) 　S (2) 　⋯　S ( N) ] =

[ - X (1) 　 - X (2) 　⋯　 - X ( N) ].

　　S 的阈值分解产生了第 2 部分的分解信号

s - M + 1 , ⋯, s0 , ⋯, sM ,这里 sm 的第 i 个元素的定义为

sm
i = Tm ( S ( i) ) =

1 , - X ( i) ≥m ,

- 1 , else .
(2)

　　为了符号的方便 ,向量 X在 m 级上的镜像阈值

分解可以表示为一个长度为 2 N 的二值向量.第 1

部分的 N 个分量对应的是二值向量 x m ,而第 2 部

分的 N 个分量对应的是二值向量 s m ,所以它的定义

式为

Tm ( X) = [ x; s ]m = [ xm ; sm ].

　　基于镜像阈值分解的二进制向量 ,每一组二进

制向量都服从层叠性.即镜像阈值分解后的二进制

向量序列 :

x- M+1 , ⋯, x0 , ⋯, xM 和 s - M+1 , ⋯, s0 , ⋯, sM .

这组二进制向量满足部分排序 :

[ xi ; si ] ≤[ xj , s j ] , i ≥ j .

　　层叠滤波器的输出是输入抽样向量经过阈值分

解和镜像阈值分解后的二值序列经过处理后叠加恢

复而成 ,镜像层叠滤波器输出定义为

S f ( X1 , ⋯, X N ) =
1
2 ∑

M

m = - M+1
f ( x m

1 , ⋯, x m
N ; sm

1 , ⋯, sm
N ) .

这里 x m
i 和 s m

i , i = 1 ,2 , ⋯, N ,是式 (1)和 (2)中定义

的阈值分解的结果 ,函数 f ( ·)是有 2 N 个变量的

正布尔函数 ( PBF) [4 ] .

112　层叠滤波器的优化设计策略

设 S ( n) 、N ( n)和 X( n)分别为原始信号、噪声信

号和观测信号 , S ( ·)代表层叠滤波器 , Y( n)为层叠

滤波器输出信号.图 1给出了层叠滤波器最优模型 ,

此时设滤波窗 W大小为 N = 2 K + 1 .

图 1　层叠滤波器最优模型

Fig11　Optimal stack filter model

根据最小误差准则 ,结构元约束最优层叠滤波

器应满足下列条件 ,当 r = 1 时 ,满足 MA E误差准

则 ,当 r = 2时 ,满足 MSE误差准则.

C( S f ) = E{ | S ( n) - S f ( R( n) ) | r} , (3)

f ( x1 ) ≥ f ( x2 ) , x1 ≥x2 . (4)

　　式 (4)代表层叠性约束条件.

显然如果式 ( 3 ) 达到最小值 ,则完成了基于

MA E准则层叠滤波器的最优化设计.因此 ,层叠滤

波器的优化问题被转化为求式 (3)的最小值问题.根

据阈值分解性质 ,可将式 (3)转化为式 (5) :

MA E ( S f ) = E[ | S ( n) - S f ( R( n) ) | ] =

∑
M

t = - M +1
E[ | st ( n) - f ( rt ( n) ) | ]. (5)

式中 :st ( n)和 rt ( n)分别是期望信号 S ( n)和输入信

号 R( n)的阈值分解信号 ,期望信号 S ( n)和输入信

号 R( n)都属于 Q.根据信号估计理论和贝叶斯判决

理论 ,进一步将式 (5)转化为式 (6)的形式 :

MA E ( S f ) = ∑
N 3

j = 1
C( - 1 ,αj ) Pf (1/αj ) +

C(1 ,αj ) (1 - Pf (1/αj ) ) . (6)

式中 : C( - 1 , a j )为当输入信号为 a j 时 ,理想信号为

1 ,判断为 - 1的误判代价 ; C(1 , a j )为当输入信号为

a j 时 ,理想信号为 - 1 ,判断为 1 的误判代价.

Pf (1/ a j )是输入为 a j 时 ,输出为 1 的概率 ; 1 -

Pf (1/ a j )是输入为 a j 时 ,输出为 - 1概率.

在实际应用中 , C( - 1 , a j )可估算为理想输出为

- 1时 , a j 在观测信号中出现的次数 ; C(1 , a j )可估
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算为理想输出为 1 时 , a j 在观测信号中出现的次

数. P f (1/ a j ) = 0 or 1 ,所以 Pf 可以看成是一个布

尔函数真值表.此外 ,由于层叠滤波器具有层叠特

性 ,表达式 (7)成立 :

Pf (1/αj ) ≤ P f (1/αi ) ,αj ≤αi . (7)

　　因此 ,基于 MA E准则的层叠滤波器优化问题 ,

可进一步改写成与布尔函数真值表相关的表达式 ,

该式作为优化过程中的目标函数[425 ] .

MA E ( S f ) = ∑
N 3

j = 1
C( - 1 ,αj ) Pf (1/αj ) +

C(1 ,αj ) (1 - Pf (1/αj ) ) ,

Pf (1/αj ) ≤ Pf (1/αi ) ,αj ≤αi ,

Pf (1/αj ) = 0 ,1 , Π j .

　　所以层叠滤波器的核心问题是正布尔函数 ,确

定了正布尔函数 ,就可以确定层叠滤波器.对于一个

有 N 个输入变量的正布尔函数 ,对于镜像阈值分解

来说 ,阈值分解输出二进制向量长度为 2 N ,但不是

所有 2 N 种可能的二进制向量都出现在输出端 ,其

镜像阈值分解后的二进制向量的个数为

N 3 = 2 (3 N ) - 2 N .

即正布尔函数对应真值表的长度为 N ,这里 N 为滤

波窗的尺寸. 正布尔函数又可以用一个判决向量 ,

即正布尔函数真值表 D来表示 :

D = [ D (1) ⋯D ( N 3 ) ].

式中 : D ( i) = f ( ai ) , ai 为正布尔函数输入的一种可

能取值 ,其长度为 2 N .

其中代价函数 C的计算 :首先初始化 ,对任意 i

置 C i = 0 ,然后由噪声图像、镜像图像和期望图像训

练 C.迭代的具体过程 :在 t时刻对噪声图像和镜像

图像取窗值 ,根据噪声图像窗值中心点的位置 ,得到

t时刻期望图像的值 ,然后对它们进行镜像阈值分

解.设 xi = [α;β]为 t时刻输入图像的二进制窗向

量 ,若 t 时刻期望图像对应的值取为 0 ,则 Ci =

Ci - 1 ,否则 Ci = Ci + 1 .这时 C的长度为 22 N ,其中

有 22 N - N 3个位置是不起作用的.

综上所述 ,这种求代价函数最小化的问题可以

转化成解决二进制线性的方式 ,其具体的形式为

min∑
N 3

i = 1

Ci D ( i) , D ( i) = 0 or 1 . (8)

式中 :系数 Ci 是依赖于输入与期望信号设想的统计

模型的权值 ,也可以理解为当αi 出现在滤波窗中

时 ,正布尔函数 f ( ·)输出判决为 1的判决代价.

2　改进的克隆粒子群算法

211　离散 PS O算法和克隆选择算法

　　PSO算法首先随机初始化为一群粒子 ,每个粒

子的位置代表解空间的一个候选解 ,粒子的位置通

过速度来调整 ,解的优劣程度由适应度函数决定 ,将

一个粒子的位置带入一个目标函数就可以计算出其

适应值.其中 ,第 i个粒子在 d 维解空间的位置表示

为 X i = ( X i1 , X i2 , ⋯, X id ) .粒子在搜索空间单位位

移由速度决定V i = (V i1 ,V i2 , ⋯,V id ) ,初始速度是随

机产生的 ,选取[0 ,1 ]之间的随机数.在每一次迭代

中 ,粒子通过动态地跟踪 2 个极值来更新其速度和

位置 :第 1个是粒子从初始到当前迭代次数搜索产

生的最优解 ,个体极值 ;第 2个是粒子种群目前的最

优解 ,全局极值 ,其更新公式为

vk+1
id = w ×vk

id + c1 ×rand () ×( pid - x k
id ) +

c2 ×rand () ×( gid - x k
id ) , (9)

x k+1
id = x k

id + vk+1
id , (10)

w = wmax -
k ×( wmax - wmin )

K
. (11)

式中 : pi = ( p i1 , pi2 , ⋯, p id )为个体极值 ; Gi = ( gi1 ,

gi2 , ⋯, gid )为全局极值. w是衰减因子 , wmax、wmin分

别取 019和 011 ; k表示进化到第 k 代 ,为 K总的进

化代数[6 ] .

因为层叠滤波器是一种数字滤波器 ,优化的是

正布尔函数 ,所以本文采用一种离散二进制粒子群

算法来进行优化 ,则粒子的位置更新公式更改为

ifρk+1
id < sig ( vk+1

id ) , t hen x k+1
id = 1 ;else x k+1

id = 0 ,

sig ( vk+1
id ) =

1
1 + exp ( - vk+1

id )
,ρk+1

id ∈[0 ,1 ].

(12)

　　克隆选择算法借助生物学免疫系统的抗体克隆

选择机理构造适用于人工智能的克隆算子 ,此算法

考虑了免疫应答中亲和力的成熟 ,可以用来解决复

杂问题.对比遗传算法 ,克隆选择算法在编码机制和

评价函数的构造上基本一致 ,但搜索的策略和步骤

有所不同 ,而且通过免疫记忆机制 ,该算法可以保存

各个局部最优解[4 ] .

212　算法实现步骤及参数分析

本文在基本粒子群算法的基础上 ,将其基本算

子结合克隆算法进行改进 ,并结合镜像层叠滤波器

理论 ,基于这种改进型克隆选择粒子群算法对层叠

滤波器进行优化设计 ,其具体算法如下 :

1)初始化种群 :在 Matlab中初始化种群就是要

产生随机矩阵 ,确定每个抗体的初始位置和速度 ,用

X表示粒子群的当前位置 , V 为速度 , m 是种群个

数.在层叠滤波器中就是要产生一个随机矩阵 ,来表

示式 (8)中的 C , C中的元素要满足正布尔函数编码

要求 ,其中 C就对应于这里的 X ,设 L 是镜像窗口

长度 ,如取 N = 5则 L = 2 ×N ,就随机产生 X长度
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S = 2L为 m ×1 024维的 0、1随机序列矩阵 ,然后再

经过层叠约束[3 ] ,V是 m ×1 024初始速度是随机产

生的 0～1随机数.初始种群的编码如图 2所示.

X =

X11 X12 ⋯ X1 , S

X21 X22 ⋯ X2 , S

⋯ ⋯ ⋯ ⋯

X m ,1 X m ,2 ⋯ X m , S

图 2　初始种群 Ci 和 V i 的编码

Fig12　Initial population coding of Ci and V i

　　2) 按式 (9) 、(10)对所有抗体的速度 V 和位置

X进行更新 ,计算亲和力 ,亲和力的大小由优化的目

标函数确定 ,本文即根据式 (8)中介绍的优化模型计

算每个正布尔函数产生的 MA E或是 MSE值的大

小 ;以得到粒子的个体极值 Pbest 和全局极值

Gbest .

式 (9)中权重因子 c1、c2 是调整粒子的自身经

验与社会 (群体)经验在其运动中所起的作用的权

重.如果 c1 = 0 ,则粒子没有自身经验 ,只有“社会经

验”,它的收敛速度可能较快 ,但在处理较复杂的问

题时容易陷入局部最优点.如果 c2 = 0 ,则粒子没有

群体共享信息 ,只有“自身经验”,因为个体间没有交

互 ,一个规模为 S 的群体等价于运行了 S 个单个微

粒的运行 ,所以得到解的几率非常小.在一般情况

下 ,权重因子选择可以使收敛效果和收敛速度达到

平衡.本文初始设置种群个数为 80 ,最大速度 V max

为 4 . 5进行仿真实验 ,当权重因子 c1 = c2 = 2时 ,粒

子种群在收敛速度和收敛效果上达到了最好的平衡

点 ,因而本文选取 2作为权重因子 ,权重因子与适应

度关系曲线如图 3 所示 ,其中权重因子 c与适应度

曲线指不同权重因子在相同进化代数达到的最终收

敛效果.因为采用离散二进制粒子群算法 ,所以要选

用 V max进行速度限制 ,使粒子速度不至于过大或者

过小 ,根据式 (12)可以看出 ,相当于使粒子位置取 1

或者取 0的可能性不至于过大.这样的限制使 sig

函数不过分接近于 0 或者过分接近于 1 ,也就是相

当于提高了离散粒子从一种状态过渡到另一种状态

的能力 ,从而可以产生新的搜索位置 ,当限制速度绝

对值取 4时 ,即速度大于 4的粒子的速度等于 4 ,而

速度小于 - 4的粒子的速度等于 - 4 ,粒子种群在收

敛速度和收敛效果上可以达到最好的平衡点.

图 3　权重因子 c与适应度曲线

Fig13　Weight factor c and fitness curve

3)计算保留群体 :从当前位置 X中选出部分亲

和度高的进入记忆 M ,剩下的抗体记为 Pr ,产生记

忆群体 M ,初始迭代时 , M由初始保留群体 M r 中最

好的 n个群体组成 ,在以后的迭代中 ,由更新的保留

群体和上一代优化产生的记忆群体中产生 P =

Pr + M.

4)对记忆群体 M精简 ,去掉不起作用的位 ,即

镜像阈值分解不可能出现情况对应的位置.

文献[3 ]介绍了镜像层叠滤波器的约束方法 ,这

里的判决向量 C只有 N 3 = 2 ( 3 N ) - 2 N 是起作用

的 ,所以在应用这种方法约束层叠性时 ,首先应判断

当前的二进制向量是否起作用 ,即对于一个二进制

向量 xi = [α;β] i ,如果满足式 (12)则它不会出现在

镜像阈值分解的输出端 (不起作用) ,其中 w ( ·)表

示的是二进制向量中 1的个数.

w (α∧β) ≤0且 (α∧β) > 0 . (12)

由式 (12)可以计算出中的不会出现的阈值分解向

量 ,对应 C中的位置上代价恒为零 ,在计算适应度

函数时不起作用 ,可以略去.

5)克隆 :对最好的 n个群体进行克隆复制 ,产生

一个克隆群体 C ,每个个体克隆数目 S 是亲和力函

数的增函数 ,即最好的 n个正布尔函数被克隆复制 :

S = [ ( c ×f ) / f avg ].

式中 : f 是抗体的适应度 ,也就是式 (8)的值 , f avg是

种群的平均适应度 , c是比例常数 ,这里取 3 .

6)变异 :对产生的克隆群体 C进行小概率 P m

变异操作 ,其中 Pm 是自适应变化的 ,产生新的群体

C1 .交叉 :以概率 Pc 交叉产生新的群体 C2 .

交叉概率 Pc 和变异概率 P m 的选择是影响克隆

算法行为和性能的关键所在 ,直接影响算法的收敛

性.针对不同的优化问题 ,需要通过实验来确定 Pc

和 P m 值[10 ] :
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Pc =
pc1 -

( pc1 - pc2
) ( f′- f avg )

f max - f avg
, f′≥ f avg ,

pc1 , f′< f avg .

Pm =
pm1 -

( pm1 - pm2
) ( f max - f )

f max - f avg
, f ≥ f avg ,

pm1 , f′< f avg .

式中 : f max为群体中最大的适应度值 ; f avg为每代群

体的平均适应度值 ; f 为要交叉的 2 个个体中较大

的适应度值 ; f 为要变异个体的适应度值.

7)淘汰 :删除 C2 中退化的个体 ,更新保留群体

Pr ,由新的群体 C2 中适应度增加的个体替换 Pr 原

始个体组成新的个体 ,恢复 M中去掉的位 ,本文中

由于层叠滤波器要满足层叠性的要求 ,因此要对新

产生的布尔函数进行层叠性的约束.

8)进化 :用 C中的 n1 个较好的群体替换 P中

n1 个适应度最差的群体.

9)根据式 ( 9) 和 ( 10) ,利用粒子的个体极值

p best 和全局极值 gbest 进行各粒子速度和位置的

更新 ,在更新的过程中 ,要对新产生的粒子的位置进

行层叠性的约束 ,以保证其为正布尔函数.计算适应

度 ,若迭代收敛 ,则输出最好的群体即最优的正布尔

函数用于滤波 ,否则返回步骤 2) .

3　实验结果与分析

用前文确定的参数和算子 ,优化基于镜像阈值

分解的层叠滤波器重建被椒盐噪声污染的图像.采

用窗口尺寸为 1×5 的层叠滤波器处理被噪声污染

的 256×256 卫星云图 ,在噪声概率分别为 0110、

0115、0120 时 ,在 MA E准则下计算出重建后图像

的 MA E和 MSE值 ,并与 PSO 算法和克隆算法优

化结果作比较.

试验结果数据如表 1所示.图 4给出了 10 %椒

盐噪声条件下 , PSO 算法、克隆算法 ( Kelong)和克

隆粒子群算法 ( PSO Kelong)的收敛曲线 ;图 4 给出

了 10 %椒盐噪声条件下 ,上面 3种算法的去噪效果

图.比较图 4的曲线可以看出 ,克隆算法较粒子群算

法有更好的收敛特性 ,取得了更好的滤波性能.

由表 1中数据可以看出 ,在镜像阈值分解下 ,粒

子群算法搜索能力较差 ,容易陷入局部最优 ,克隆算

法收敛较平稳 ,本文克隆粒子群算法 ( PSO Kelong)

比粒子群算法和克隆算法取得了更好的滤波特性 ,

收敛加快 ,MA E和 MSE值都得到了进一步减小 ,

这就是说图像的噪声进一步降低 ,而且图像的细节

保持能力也得到了提高.

表 1　PSO、Kelong和 PSOKelong算法优化性能比较

Table 1　PSO, Kelong and PSOKelong optimization comparison

噪声概率 类型 MA E MSE

0110

0. 10

0. 10

PSO 21948 5 861618 3

Kelong 21251 1 751066 3

PSO Kelong 21189 8 631791 2

0115

0. 15

0. 15

PSO 31745 4 971255 1

Kelong 21975 3 921734 6

PSO Kelong 21594 1 821584 7

0120

0. 20

0. 20

PSO 41386 2 1371273 3

Kelong 31751 7 1181523 7

PSO Kelong 31126 4 981375 6

图 4　收敛曲线

Fig14　Convergence curves

　　在噪声增加为 15 %和 20 %时 ,处理结果表明 ,

MA E和 MSE的值均变化不大 ,这说明本文算法具

有较强的去噪能力 ,并且算法具有稳定的收敛性.图

4中的收敛曲线可以看出 ,改进的克隆粒子群算法

很快趋于收敛 ,只需进化 130代就可以达到最优解.

图 5给出了各种算法下的去噪效果图 ,由图可以直

观地看出 ,图 5 (e)的滤波效果最好 ,细节保持也更

好 ,图像边缘更清晰.

(a) cloud图像
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4　结束语

本文将克隆算法和粒子群算法相结合 ,并对该

算法根据应用的需要作了各种改进.加入了自适应

算子 ,能够根据优化的结果实时地改变变异概率 ,为

克服各种算法在镜像条件下容易陷入局部最优解的

问题 ,实验结果表明 ,最优结果比 PSO 和克隆算法

要好 ,改进的算法具有更强寻优能力 ,层叠滤波器在

图像的细节保持能力和去除噪声能力上都有很大的

提高.该算法收敛速度更快 ,很快地达到全局最优 ,

具有更强的稳定性.
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