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流形距离的自动免疫克隆聚类图像分割算法 
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【摘要】聚类算法在对图像进行分割的过程中要面对如何自动确定聚类类别数、如何克服图像特征点分布复杂的流形结

构、如何减少算法的运行时间。针对这些问题，提出了流形距离的自动免疫克隆聚类图像分割算法。自动免疫克隆聚类算法
可以自动确定聚类个数，不需要人为事先给定，并且确保全局收敛；使用流形距离可以反映空间分布复杂的流形数据；使用
超像素而非像素来降低图像分割的时间等问题。通过对4组人工数据集和4幅自然图像进行实验，对比k-means算法、GCUK算
法，结果表明该方法优势比较明显，具有一定的实用性和先进性。 
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Abstract  There are several difficulties in using a partitional clustering algorithm to deal with image 

segmentation problem including choosing the correct number of clusters without any prior knowledge, measuring 
the image datasets with complicated manifold structures and reducing the computation time. In this paper, an 
automatic immune clonal clustering method using manifold distance is applied to image segmentation. This method 
can automatically determine the number of clusters, measure the complicated manifold dataset by using manifold 
distance, and less computation time by using super-pixels instead of pixels. Experimental results on four artificial 
data sets and four Berkeley images show that the novel method outperforms the k-means algorithm and the GCUK 
algorithm. 
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图像分割技术是图像处理和模式识别领域的关

键和基础[1]。图像分割是将待分割的图像分成不同

的区域，每个单独的区域是同质的(灰度、颜色或纹

理相近)，但是任意两个相邻的区域不是同质的一个

过程[1]。目前图像分割在国防、农业、采矿、医疗

等各个领域都起着重要的作用。近年来国内外专家

学者提出了很多不同的图像分割方法：直方图阈值

法、基于区域的合并和分裂法、基于模型的方法、

基于聚类的方法等[2]。对于图像，特别是彩色图像，

颜色空间是天然的特征空间，使用聚类方法在特征

空间聚类是最直接有效的方法。 

聚类是将一个无类标属性的数据集划分成若干

子集，每一个子集称为一个类簇，相同的类簇之间

是相似的，而不同的类簇之间是不相似的。聚类方

法可以分为层次聚类 (hierarchical) 或划分聚类

(partitional)，也可分为硬聚类(crisp)或者模糊聚类

(fuzzy)。本文使用的是硬划分聚类。 

现有的聚类算法中，k-means算法和FCM算法是

最经典常见的聚类算法[3]，优点是算法操作简单，

运行快捷，适用于大规模图像数据集。但是缺点也

较为明显，主要有初始选取的聚类中心对最终结果

影响较大，极易陷入局部最优值，且只适合球形和

超球分布的数据集。而近年来涌现的基于进化计算

的图像分割聚类算法[4-6]，具有良好的全局搜索能

力，不容易陷入局部最优值，但是它们大多使用欧

几里德距离，限制了其仅适合球形分布的图像数据。

文献[7]提出了基于流形距离的人工免疫聚类算法，

克服了欧几里德距离的缺点，对流形结构分布的数
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据有良好的效果。虽然很多彩色图像数据呈现此类

数据结构[8-9]，但是不能直接使用该算法对图像进行

分割，因为流形距离计算复杂度较高，几乎无法计

算像素点对间的流形距离。另外，该算法需要人工

提前输入正确的聚类类别数，也是其不足之处。  

针对这样的研究背景和问题，本文提出了流形

距离的自动免疫克隆聚类图像分割算法 (简称

AICCMD)。优点如下：1) 使用超像素而非像素作为

聚类操作单元，可以大大降低算法运行的时间和空

间复杂度；2) 使用免疫克隆优化算法是因为它比一

般的进化算法寻优能力更强；3) 设计了一个使用流

形距离的聚类有效性指标来自动确定复杂流形数据

的聚类类别数。 

1  流形距离 

在聚类问题中，一个合适的距离测度对聚类算

法至关重要。常用的欧式距离无法反应数据的全局

分布情况。从图1可以形象地反映出点 X 与点 Z 的

欧式距离小于点 X 与点Y 的距离，这容易导致将点

X 与点 Z 错误地划分成一类。于是，文献[7]提出了

流形距离。 
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    图1  欧氏距离的不足 

根据定义，点 ix 与点 jx 的流形距离为： 
1

1
1
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       (1) 

式中，按照图论理论， ijP 为两点之间所有路径的集

合；p 表示其中一条路径，长度为 1p  ； 1( , )k kS p p 

表示两点之间的边权值，具体为： 
 1dist ,

1( , ) e 1k kp p
k kS p p  

       (2) 

式中， 0  ； 1dist( , )k kp p  为两点之间的欧式距离。

很明显，这个距离测度满足自反性、非负性、对称

性、三角不等性。相同流形上的两点可以用许多较

短边相连，而不同流形上的两点却要用较长边相连，

从而可以很好地反映数据的全局一致性。 

2  免疫克隆聚类算法 

免疫克隆选择算法借助生物学免疫系统的机

理，比一般的遗传算法有更好的全局搜索能力，且

兼顾局部寻优，具有巨大的解决工程问题的潜 

力[10-11]。在优化问题中，抗原指问题的目标函数，

抗体指针对目标函数的候选解，抗体-抗原亲和度指

候选解代入目标函数的值。本文为了方便起见，根

据k-medoids聚类算法，将抗体表示成一个整数串，

每个基因位上的值表示每个类簇的最佳代表样本点

的序号。故编码长度为聚类的类别数。对抗体群

( )kA 依次执行如下操作： 

克隆操作： ( )kA 克隆操作 ( )kA  

其中， 1 2( ) [ ( ), ( ), , ( )]nk k k kA a a a  

111 12 1( ) [ ( ), ( ), , ( )]qk k k k  A a a a  

221 22 2[ ( ), ( ), , ( )]qk k k   a a a  

1 2[ ( ), ( ), , ( )]
nn n nqk k ka a a  

克隆表示对抗体的原样复制， iq 表示对抗体 ia

的复制个数。 

变异操作： ( )kA 变异操作 ( )kA  

该操作是以概率将抗体某些基因位上的值进行

变动，可以产生新的候选解。本文中每个基因位的

变异范围为[1,N]，N为数据集大小。 

交叉操作： ( )kA 交叉操作 ( )kA  

为了充分利用种群中各个抗体的信息，对 ( )kA
进行均匀交叉操作。 

选择操作： ( ) ( )k kΑ A 选则操作 ( 1)k A  

该操作分别对抗体各自克隆后的子种群经过变

异交叉操作，选择出优秀的抗体，形成新种群。具

体地，对 1 2[ ( ), ( ), , ( )]
ii i iqk k k  a a a 选择出亲和度最大

的抗体 ( )i ka ，则取代 ( )i ka 的概率为：当满足

( ( )) ( ( ))i if k f ka a 时 ， 概 率 为 1 ； 当

( ( )) ( ( ))i if k f ka a≥ 且 ( )i ka 不是种群最优个体时，

概率为
( ( )) ( ( ))

exp i if k f k



 
 
 

a a
；当 ( ( ))if ka ≥  

( ( ))if ka 且 ( )i ka 是种群最优个体时，概率为0。 

抗体表示各类簇最佳代表样本点，以流形距离

为距离测度对数据集进行划分。则抗体 a的亲和度

值定义为： 

num

1

1
( )

eps ( , )
j i

j i
i x C

f
M x 

 


 

a        (4) 

式中， eps 表示一个较小的常数； i 为类簇 iC 的最

佳代表点； ( , )j iM x  为两点的流形距离。 

3  流形距离的聚类有效性指标 

前面介绍的免疫克隆聚类算法仅仅适用于聚类
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类别数已知的情况，而不能由计算机自行判断正确

的聚类类别数。因为由式(4)的分母可知，随着类别

数的增大，整个函数值变得越来越大。为了自动确

定聚类类别数，需要借助聚类有效性指标，它是一

个统计学数学函数。本文设计一个可以评价流形结

构分布的聚类有效性指标。该指标借助了CS指标[12]

的框架： 
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式中，e代表欧式距离；num 表示聚类类别数； iv 表

示类簇 iC 的聚类中心； iN 表示 iC 的样本点个数。不

难看出，式(5)的分子表示类簇内的紧凑程度，分母

表示类簇间的分离程度，整个指标越小，聚类结果

越好。 

为了适应空间分布复杂的流形数据集，引入流

形距离 M 。但是利用计算聚类中心之间的流形距离

来得到类簇间的分离程度是不合适的。因为引入聚

类中心相当于添加了新的数据点，则流形距离每次

都要重新计算，不但增加了计算复杂度，而且会影

响数据的全局一致性；另外对于一个类簇位于另一

个类簇的凸包情况，这种计算毫无意义。所以进一

步改进CS指标来计算类簇间的分离程度： 
1

( , ) ( , )
p i q j

i j p q
x C x Ci j

M C C M x x
N N  


      (6) 

式中， iN 和 jN 分别表示 iC 和 jC 的样本点个数；

( , )p qM x x 表示两点之间的流形距离。 

综上所述，流形距离的聚类有效性指标(简称

MDCVI)为： 

MDCVI(num)   
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4  AICCMD方法实现策略 

AICCMD方法在运行过程中由于要事先计算数

据集点对之间的流形距离，其核心是使用迪杰斯特

拉算法求解最短路径，所以针对图像数据集，如

Berkeley图像，大小为321×481，如果对图像的每个

像素点直接进行操作，则时间复杂度和空间复杂度

是无法想象的。为了解决这一棘手的难题，本文采

用SLIC超像素算法[13]对待分割图像进行预分割，得

到了许多大小相近，内部较为匀质的小封闭区域，

这些区域称为超像素。将超像素块看成是聚类原型

再进行聚类，可大大降低运算的时间和空间复杂度，

且可以降低噪声点对分割结果的影响。 

算法具体实现如下： 

1) 对待分割图像使用SLIC算法进行过分割，得

到超像素块作为聚类操作单元； 

2) 计算点对之间的流形距离，并输入最大聚类

类别数 maxnum ； 

3) 对聚类类别数 num 2 到 maxnum num ，重

复运行步骤4)～步骤10)； 

4) 按照当前的聚类类别数，随机初始化抗体种

群 ( )kA ， 0k  ； 

5) 对抗体种群 ( )kA 进行克隆操作，得到种群

( )kA ； 

6) 对种群 ( )kA 进行变异操作，得到 ( )kA ； 

7) 对种群 ( )kA 进行交叉操作，得到 ( )kA ； 

8) 对 ( ) ( )k kΑ A 利用式(4)计算亲和度值，进

行选择操作，得到种群 ( 1)k A ； 

9) 判断是否满足算法迭代次数，如果不满足，

则 1k k  ，返回步骤5)；如果满足，则输出最佳抗

体及其聚类结果； 

10) 按照本文提出的聚类有效性指标式(7)，计

算聚类结果的有效性； 

11) 选取具有最优聚类有效性指标值的聚类结

果，其聚类类别数就是最佳聚类类别数； 

12) 输出图像分割结果。 

5  实验分析 

5.1  人工数据集聚类实验 

在图像分割实验前，为了理论上验证AICCMD

算法的优势，首先对4个典型的人工数据集进行聚

类，并对比经典的k-means算法(需要人工指定聚类

类别数)、GCUK算法(一个经典的自动确定聚类类别

数的遗传聚类算法)。实验中，各算法参数设置如下：

AICCMD迭代次数2 000次， maxnum 8 ，抗体种群

大小40，抗体复制个数为5，变异概率0.5，交叉概

率0.1；k-means迭代次数100次；GCUK种群大小50，

交叉概率0.8，变异概率0.001，迭代次数2 000次。

各个算法分别运行10次。 
表1  数据集描述 

数据集名称 数据集大小 聚类类别数 
dataset1 266 3 
dataset2 400 2 
dataset3 400 4 
dataset4 785 6 
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表1描述了4个人工数据集，分别给出了这4个人

工数据集的大小和正确的聚类类别数。 

5.1.1  定量比较分析 

表2为3种方法得到的聚类类别数均值和聚类结

果的ARI值(adjusted rand index)[14]，它是一个定量评

价聚类算法性能的指标，取值范围[0,1]，越大说明

聚类效果越好，由表2看出，AICCMD算法明显优于

其他算法。 
表2  不同算法在4个数据集的性能比较 

数据集 
AICCMD k-means GCUK 

聚类 
类别数 

ARI 
指标 

聚类 
类别数 

ARI 
指标 

聚类 
类别数 

ARI 
指标 

dataset1 3.0 1.00 3.0 0.40 7.1 0.62 
dataset2 2.0 1.00 2.0 0.19 4.3 0.24 
dataset3 4.0 1.00 4.0 1.00 4.0 1.00 
dataset4 6.0 1.00 6.0 0.56 2.4 0.26 

 

5.1.2  定性分析 
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图2  3种方法在dataset1上得到的聚类典型结果 

图2～图5直观展示了不同方法在4个人工数据

集上得到的聚类结果。从k-means聚类结果看，虽然

它需要人工输入正确聚类类别数，但是除了对

dataset3这种球形分布的数据集效果好之外，对其他

3个人工数据集效果都不好。GCUK算法也是除了对

dataset3效果好之外，其他的3个人工数据集效果都

不好。AICCMD则全部得到了正确的聚类结果。这

就说明k-means算法和GCUK算法只能处理空间分

布呈球形的数据集，而对复杂流形结构的数据集无

能为力。AICCMD在无需人工事先指定类别数的情

况下既能处理球形数据集，也能处理复杂流形结构

的数据集。 
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图3  3种方法在dataset2上得到的聚类典型结果 
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图4  3种方法在dataset3上得到的聚类典型结果 
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图5  3种方法在dataset4上得到的聚类典型结果 

5.2  图像分割实验 

本文选取伯克利图像数据库 (Berkeley image 

database)的4幅具有代表性的图像作为待分割图像，

大小均为321×481。算法的各个参数和人工数据集相

同。使用RGB及HSI颜色空间作为特征空间。采用

SLIC超像素方法对图像进行预分割。实验中，超像

素数量为800左右，数量太少会导致超像素内包含不

同的目标，太多则使运算时间太长。 

对于图6a所示原图，该图包含3类目标：天空、

建筑物的墙体和建筑物的楼梯。图6b为SLIC算法得

到的超像素结果。图6c～图6e分别为AICCMD算法、

k-means算法、GCUK算法的分割结果。如图6d所示，

k-means算法(人工给定聚类数目为3)分割效果很差，

将楼梯这一目标错分成墙体；图6e GCUK算法虽然

自动分为了3类，但是将墙体的一部分十字架错分成

天空。图6c的AICCMD算法不但分割类别数正确，

而且几乎没有错分。 

对于图7a所示原图，目视包含2类目标：天空、

沙漠中的金字塔。图7b为SLIC算法得到的超像素结

果；图7d的k-means算法对2类目标都有严重错分；

图7e的GCUK算法自动分成了3类，对天空和金字塔

都产生错分；图7c的AICCMD算法分成了2类，分割

视觉效果良好。 

对于图8a所示原图，该图包含了3类目标：海星、

海床上的绿苔、灰白色的礁石。图8b为SLIC算法得

到的超像素结果；图8d的k-means算法将海星错分成

了绿苔，并将礁石错分成海星；图8e的GCUK算法

自动分成了2类；图8c的本文方法不但分对了类别

数，而且错分很少。 

对于图9a所示原图，包含4类目标：黑色背景、

绿叶、红花、黄色花蕊。图9b为SLIC算法得到的超

像素结果；图9d的k-means的结果对绿叶和花蕊有较

严重错分；图9e的GCUK将图像分为4类，效果较

k-means有所提高；图9c的本文方法自动分成了5类，

但是视觉效果较好，特别是对绿叶、红花的分割。 
 

 
a. 原图              b. SLIC结果     

 

 
c. AICCMD            d. k-means 

 
e. GCUK 

图6  图像1分割结果对比 

 
a. 原图                b. SLIC结果 
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c. AICCMD              d. k-means 

 
e. GCUK 

图7  图像2分割结果对比 

 

 
a. 原图              b. SLIC结果 

 

 
c. AICCMD           d. k-means        

 
e. GCUK 

图8  图像3分割结果对比 

 
a. 原图                b. SLIC结果 

 
c. AICCMD              d. k-means 

 
e. GCUK 

图9  图像4分割结果对比 

6  结  论 

本文提出了一个流形距离的自动免疫克隆聚类

图像分割算法。通过在典型人工数据集和Berkeley

图像上分别进行测试，并对比经典的k-means算法和

GCUK算法，根据定性和定量的分析，得出本文方

法优势明显，具有一定的实用价值和推广价值。今

后将考虑如何在图像的特征向量中加入空间位置信

息，以进一步提高算法的分割性能。 
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