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Abstract:  An image segmentation approach based on immune spectral clustering algorithm, is proposed, in which 
the dimension reduction ability of the spectral clustering is used to attain the distribution of data in the mapping 
space. Next, a new immune clonal clustering algorithm is proposed to cluster the sample points in the mapping 
space. Compact input with low-dimension for immune clonal clustering is obtained after spectral mapping, and the 
immune clonal clustering algorithm, characterized by its rapid convergence to global optimum and minimal 
sensitivity to initialization, can obtain good clustering results. To efficiently apply the algorithm to image 
segmentation, Nyström method is used to reduce the computation complexity. Experimental results on synthetic 
texture images and SAR images show the validity of the algorithm in image segmentation. 
Key words: image segmentation; spectral clustering; immune spectral clustering; dimension reduction; Nyströms 

method 

摘  要: 提出了一种基于免疫谱聚类的图像分割方法.利用谱聚类的维数缩减特性获得数据在映射空间的分布,
在此基础上构造一种新的免疫克隆聚类,用于在映射空间中对样本进行聚类.该方法通过谱映射为后续的免疫克隆

聚类提供低维而紧致的输入.而免疫克隆聚类算法具有快速收敛到全局最优并且对初始化不敏感的特性,从而可以

获得良好的聚类结果.在将其用于图像分割时,采用了Nyström逼近策略来降低算法复杂度.合成纹理图像和SAR图

像的分割结果验证了免疫谱聚类算法用于图像分割的有效性. 
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在现有的聚类方法中,k-均值聚类作为一种基于中心的聚类方法,是最简单、使用最普遍的方法之一.它在

紧凑的超球形分布的数据集合上有很好的性能,然而当数据结构是非凸的,或者数据点彼此交叠严重时,k-均值

聚类算法往往会失效,而且算法利用迭代最优化方法寻找最优解,因此不能保证收敛到全局最优解. 
谱聚类算法[1]克服了 k-均值聚类算法的缺点,具有识别非凸分布聚类的能力,非常适合于许多实际应用问

题,而且实现简单,算法与数据点的维数无关,仅与数据点的个数有关,因而可以避免数据的过高维数所造成的

奇异性问题.谱聚类方法已成功应用于语音识别[2]、视频分割[3]、图像分割[4]、VLSI 设计[5]、网页划分[6]、生

物信息[7]等领域,表现出了极大的潜力. 
可以类似于 PCA 来理解谱聚类算法,其中的谱映射可以看成是对数据集的维数简化.利用这些特征向量构

造一个简化了的数据空间,在该空间中,数据的分布结构更加明显,可以使用简单的聚类方法如 k-均值进行聚类.
基于目标函数的聚类算法由于把聚类问题归结为一个优化问题,具有深厚的泛函基础,从而成为聚类算法研究

的主流,k-均值算法就是其中最典型的一种.但是,k-均值聚类的目标函数是高度非线性和多峰函数,因此用梯度

法优化目标函数时,搜索方向总是沿着能量减小的方向,使算法很容易陷入局部极值点,只有当初始化较好时算

法才能收敛到全局最优解.为此,随着遗传算法(genetic algorithm 简称 GA)的出现,Maulik 等人提出了基于 GA
的聚类方法.尽管该方法能够以较高的概率收敛到全局最优点,但收敛速度较慢,而且还容易出现早熟.为解决

这些问题,我们构造一种新的免疫克隆聚类算法来实现简化空间的划分.免疫克隆算法是一种新兴的人工免疫

系统(artificial immune systems,简称 AIS)[8,9]方法,它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.由于基于克隆算子的克隆选择算法[10−12]是群体搜索策略,本质上固有并行性和搜索变化的随

机性,在搜索中不易陷入局部极小值,最终能以较大的概率获得问题的全局最优解,且具有较快的收敛速度.因
此,免疫克隆聚类算法具有较高的效率,并且也适合于大数据集的聚类分析.由于该算法是基于编码的,因此不

能处理维数较高的数据集的划分.通常,对于图像分割而言特征维数相对较高,而经过谱映射后,基于前 k 个最大

特征值对应的特征向量的划分问题,采用免疫克隆聚类算法能够发挥出很好的性能. 
此外,谱聚类算法是一种基于两点间相似关系的方法,算法的运算复杂度相当高,通常为数据规模的立方.

因此,在将上述算法应用于图像分割时,面临相似性矩阵求解时的计算复杂度问题.Fowlkes 等人提出了使用

Nyström 逼近方法 [13]来缓解谱聚类算法的计算复杂度.使用 Nyström 逼近方法将算法复杂度从 O(n3)降为

O(m2n),这里,m 表示随机选择的样本个数,n 为全部样本数.在实际中,通常取 m<<n 也不会造成性能的显著降低.
在文献[13]中,作者通过实验验证:随机选 100 个样本点就足以捕捉到典型自然图像中的显著划分.因此,该方法

执行简单,计算有效.我们在图像分割中采用该策略降低算法复杂度. 

1   谱聚类算法 

谱聚类算法基于谱图划分理论[4],是一种高性能计算方法.它将聚类问题看成是一个无向图的多路划分问

题,样本点看成是一个无向图 G(V,E)的顶点 V,边的集合 E={wij}表示基于某一相似性度量计算的两点间的相似

度.用 W 表示待聚类样本点间的相似性矩阵,将其看作是该无向图的邻接矩阵,它包含了聚类所需的所有信息.
然后定义一个划分准则,最优化这一准则使得同一类内的点具有较高的相似性,而不同类之间的点具有较低的

相似性.由于图划分问题的组合本质,图的最优划分问题是一个 NP 难问题[4].一个有效的求解该问题的方法是

将问题放松到实数域,从而将原问题转换为求解矩阵的广义特征值和特征向量的问题,因而将这类算法统称为

谱聚类算法. 
经典谱算法可以认为由 3 个阶段组成:① 预处理.对相似性矩阵 S 进行标准化;② 谱映射.计算相似矩阵的

特征向量;③ 后处理/分组.通常采用单一的分组算法对数据聚类.下面给出谱聚类算法的一般框架: 
Step 1.  基于某种相似性度量,构造数据点集的相似性矩阵 W; 
Step 2.  计算 Laplacian 矩阵 L=D−W; 
Step 3.  计算矩阵 L 的特征值和特征向量; 
Step 4.  将数据点映射到基于一个或多个特征向量确定的低维空间中; 
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Step 5.  基于数据点在新空间中的表示,划分数据点到两类或多类中. 
现有的各种谱聚类算法的差异之处在于:① 构造的相似性矩阵不同;② 使用的矩阵特征向量不同;③ 从

特征向量获得最终聚类的方法不同;④ 从离散变量放松到连续变量的方法不同,即使用的谱放松方法不同.其
中几种比较流行的谱聚类算法为:① 由 Shi 和 Malik 提出的 SM 算法[4];② 由 Kannan,Vempala 和 Vetta 提出的

KVV 派生算法[14];③ 由 Ng,Jordan 和 Weiss 提出的 NJW 算法[15];④ 由 Meila 和 Shi 提出的 MS 算法[16,17].其
中,SM 算法和 KVV 算法都可以启发式地找到聚类数 k. 

NJW 算法是一种流行的谱聚类算法,是由 Ng 等人提出的一个简单而有效的多类聚类方法.由于在 NJW 算

法最后一步采用的 k-均值法对初始化敏感,且是用迭代的方法寻找最优解,因而不能保证寻找到全局最优解.本
文尝试构造免疫谱聚类算法,一方面可以利用免疫克隆聚类算法来取代 k-均值算法,保证谱聚类算法获得真正

的全局最优解;另一方面,可以借助谱聚类的维数缩减特性,经过谱映射降低免疫克隆聚类算法的输入维数,提
高算法性能. 

2   免疫谱聚类 

2.1   免疫克隆聚类 

免疫克隆选择算法[11]是模拟自然免疫系统功能的一种智能方法,具有学习记忆功能,为信息处理提供了新

的方法.基于此,我们提出一种免疫克隆聚类算法.由于免疫克隆聚类算法能够将进化搜索与随机搜索、全局搜

索与局部搜索相结合,因而能够以较大的概率收敛到全局最优解,同时能够将对初始化的敏感程度降到最低. 
在人工免疫系统[9]中,克隆选择是由亲合度诱导的抗体的随机映射与确定映射的结合,抗体群的状态转移

情况可以表示成如下的随机过程: 

( ) ( ) ( ) ( 1)clone mutation selectionA t A t A t A t′ ′′⎯⎯⎯→ ⎯⎯⎯⎯→ ⎯⎯⎯⎯→ + . 
依据抗体与抗原的亲合度 f(*),解空间中的一个点 ai(t)∈A(t)分裂成了 qi 个相同的点 ( ) ( )ia t A t′ ′∈ ,经过变异 

和选择后,获得新的抗体群.在上述过程中,实际包含了 3 个步骤,即克隆、变异和压缩选择: 
1) 克隆操作是 A(t)→A′(t)的一个确定映射,实现空间扩张; 
2) 变异操作是 A′(t)→A″(t)的一个随机映射,在单一抗体周围产生一个变异解的群体,利用局部搜索增加

了提高抗体与抗原亲和度的可能性; 
3) 选择操作是 A″(t)→A(t+1)的映射,通过局部择优,实现种群的压缩. 
采用免疫克隆选择算法进行聚类的问题可描述为:依据该算法得到的聚类中心要保证类内距最小,也就是

说,使同类样本尽可能地聚在一起.当亲和度最大时,就寻找到了最优的聚类中心.这里,亲和度选用公式(1)[18]进

行度量: 

 
1
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m
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m
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−

= =

⎛ ⎞
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∑ ∑  (1) 

其中,n 为聚类的样本数目,k 为类别数,Dij 为第 i 个样本点到第 j 个聚类中心的欧式距离,m∈[1,∞],本文选取常数

m=2. 

免疫克隆选择的任务是优化 *
2 2( ) max ( )

v
R C R C= ,以寻找到最优的聚类中心 C=[c1,c2,…,ck]. 

2.2   免疫谱聚类算法 

谱聚类算法可以将分布在不同的高度非线性的流形上的数据点集映射到几乎线性的子空间上,在映射空

间中利用已有的聚类算法再进行聚类.映射过程同时也实现了维数缩减[19],可以将高维数据降至 k 维(k 为其类

别数).本文提出的免疫谱聚类算法把谱聚类和免疫克隆聚类相结合,前者的降维特性提高了后者的寻优效率;
后者基于免疫克隆理论可以快速寻找到全局最优解,以及对初始化不敏感的优点也恰恰克服了前者的缺点. 

免疫谱聚类可以描述为:给定包含 n 个 d 维样本的样本集 S∈Rn×d,通过谱聚类算法将其映射到一个线性测
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度空间,得到新样本集 Y∈Rn×k,再通过免疫克隆聚类寻找该新样本集的最优聚类中心,最后将每一个样本判决到

离它最近的聚类中心所在的类别中去,从而完成整个聚类过程.具体步骤如下: 
给定一个样本集 S,分类数目 k,对它们进行如下操作: 
Step 1.  计算相似性矩阵 W,wij=exp(−||si−sj||2/2σ2); 
Step 2.  计算矩阵拉普拉斯矩阵 L,L=D−1/2WD−1/2; 
Step 3.  计算 L 的 k 个最大特征值所对应的特征向量,并将其归一化得到矩阵 Y; 
Step 4.  将 Y 的每一行作为 Rk 空间中的一个点,将这些点作为抗原; 
Step 5.  初始化,随机产生 k 个初始抗体种群 A(0)作为初始的聚类中心; 

Step 5.1.  判断是否满足迭代终止条件:若满足,则当前种群中的最佳抗体即为算法最终寻找到的聚 
 类中心,转 Step 7;否则继续; 
Step 5.2.  克隆,对当前的第 t 代父本种群进行克隆,得到 A′(t).每个抗体的克隆规模可以根据抗体与抗 

  原的亲合度大小按比例分配; 
Step 5.3.  变异,采用高斯变异,对 A′(t)以变异概率 pm 进行变异操作,得到 A″(t); 
Step 5.4.  选择,选择具有最大亲和度的抗体作为新的聚类中心,转 Step 5.1; 

Step 6.  判决,计算 Y中的每一个点到最终得到的所有聚类中心的距离,将 Y判决到具有最近距离的那一类 
聚类中心所在的类别中; 

Step 7.  最终判决,将原始的点根据 Y 的判决结果判到与之对应的相应的类别中去. 

3   基于 Nyström 逼近的免疫谱聚类图像分割 

本文以纹理图像和合成孔径雷达(synthetic aperture radar,简称 SAR)图像为例研究图像分割.由于它们的纹

理特征非常突出,因此,对于图像中的每个像素首先对其进行纹理特征提取.基于灰度共生矩阵[20]的统计量和基

于非下采样小波分解 [21]的能量特征在纹理分析中表现出的良好特性 ,分别提取基于灰度共生矩阵在

0°,45°,90°,135°这 4 个方向上的对比度、一致性、熵构成的 12 维特征,基于 3 层非下采样小波能量的 10 维特

征,共 22 维特征,并对其进行归一化处理. 
特征提取后,每一个像素点用一个 22 维的特征向量来表示.那么,对于一幅(256×256)大小的图像,则可以用

一个(65536×22)大小的特征矩阵来表示.在免疫谱聚类中,首先需要计算各像素成对相似性构成相似性矩阵 W,
其大小为 65536×65536.显然,求解该相似性矩阵的运算复杂度和存储代价相当高,甚至是不可能完成的.为了将

免疫谱聚类算法成功地应用于图像分割,我们采用 Nyström 逼近方法[13]来降低谱聚类算法的运算复杂度. 
在谱映射过程中,首先采用公式(2)计算像素的相似性矩阵: 

 wij=exp(−||si−sj||2/2σ2) (2) 
其中,si 和 sj 分别表示第 i 和第 j 个像素点的特征向量,wij 表示点 i 和 j 间的相似度,σ为尺度参数.则获得的相似

性矩阵 W 为一个大小为 n×n 的方阵.然后,再采用公式(3)计算矩阵 W 的拉普拉斯矩阵 L: 
 L=D−1/2WD−1/2 (3) 
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对 L 进行特征值分解,取其前 k 个最大特征值对应的特征向量作为数据集 S 在映射空间中的映射集 Y,大小

为(n×k). 
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然而对于图像分割来说,获得所有像素的标签是一个大规模聚类问题.在此过程中,直接计算相似性矩阵 W
运算量过大,再对这样大规模的矩阵进行特征向量求解更增加了计算复杂度.因此,我们采用 Nyström 逼近方法

间接计算映射集 Y[13].Nyström 方法是一种用于求解积分特征函数问题的数字逼近技术.首先,该方法从所有 n
个样本中随机选择出一小部分样本(m 个,m<<n)作为代表点,求解特征值问题,然后再将其特征向量扩展为整个

样本集合相似性矩阵的特征向量.公式(4)给出了 Nyström 逼近方法的矩阵表示: 

 T

H B
W

B C
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 (4) 

其中,子块 H∈Rm×m 表示随机采样的 m 个像素之间的权重,子块 B∈R(n−m)×m 表示随机采样的 m 个像素到剩余像

素(n−m)之间的权重,C∈R(n−m)×(n−m)包含了随机采样后剩余的样本点(n−m)之间的权重.当 m<<n 时,子块 C 会特别 
大.对矩阵子块 H 进行对角化: TH U UΛ= ,设U 表示对相似矩阵 W 的特征向量的逼近,通过 Nyström 推广可以

得到: 

 1T

U
U

B UΛ−

⎡ ⎤
= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 (5) 

设 Ŵ 表示对 W 的逼近,则有: 
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 (6) 

这样,Nyström 逼近使用 BTH−1B 间接计算矩阵 C,从而较容易地得到相似性矩阵 W,大大降低了算法复杂度,
使算法能有效地应用于图像分割中.在此基础上,利用公式(3)得到矩阵 W 的拉普拉斯矩阵 L,对其进行特征值分

解,并对其前 k 个最大特征值所对应的特征向量归一化获得映射集 Y. 
最后,采用我们提出的免疫聚类算法对映射集 Y 按行聚类,所得到的类标与原始的像素点是一一对应的,从

而实现图像的分割. 

4   对比实验与结果分析 

4.1   UCI数据的聚类 

我们从 UCI 机器学习数据库(http://www.ics.uci.edu/~mlearn/MLSummary.html)中选取 4 个数据集进行实

验,表 1 给出了这些数据集的特性.算法性能的评价是将聚类结果与已知真实类属信息进行匹配后,以误差率作

为评价准则 .对于 Iris,Sonar,Wine 和 Segment 数据 ,通过大量实验 ,我们选出的谱聚类最佳参数σ分别为

(1.3,0.44,0.44,1.2). 

Table 1  Characteristics of UCI data used in our experiments 
表 1  实验所用 UCI 数据属性 

Data Number of class Dimension Number of data 
Iris 3 4 150 

Sonar 2 60 208 
Wine 3 13 178 

Segment 7 19 2 310 

分别采用 3 种算法进行聚类分析:k-均值聚类、NJW 算法和免疫谱聚类算法(ISC).其中,免疫谱聚类中克隆

规模为抗体规模的 5 倍,变异概率为 0.7,终止条件为最大迭代次数 20.每个算法独立运行 10 次,求其平均误差.
图 1 给出了由 NJW 算法和免疫谱聚类方法分别在不同参数区间对选用的 4 类数据所测得的平均误差率.表 2
列出了分别采用这 3 种方法对数据集聚类的平均错误率. 
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(a) Iris                                                  (b) Sonar 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(c) Wine                                              (d) Segment 

Fig.1  Comparison of clustering results on four UCI datasets 
图 1  在 4 个 UCI 数据集上的聚类结果比较 

Table 2  Average error rate 
表 2  平均错误率 

Data k-Means (%) NJW Immune spectral clustering (ISC) 
Range of scale parameter σ Error rate (%) Range of scale parameter σ Error rate (%) 

Iris 15.99 0.72:0.02:1.6 15.49 0.72:0.02:1.6 7.21 
Sonar 48.56 0.4:0.02:2 49.21 0.4:0.02:2 24.61 
Wine 4.75 0.2:0.02:2 4.31 0.2:0.02:2 2.08 

Segment 40.08 1:0.1:5 29.55 1:0.1:5 13.56 

需要指出的是,采用 Nyström 逼近是为了降低算法复杂度,使得免疫谱聚类能够有效应用到图像分割中.对
于数据规模不大的数据集,无需使用 Nyström 逼近,表 1 中所列数据集均直接采用免疫谱聚类. 

图 1(a)~图 1(d)分别是在 Iris,Sonar,Wine 和 Segment 数据上,由 NJW 算法和免疫谱聚类(ISC)在不同尺度参

数上得到的 10 次实验的平均错误率.从图中可以看出,在整个参数区间内,我们的算法所获得的错误率比 NJW
有很大幅度的降低;同时,免疫谱聚类算法对尺度参数的鲁棒性也优于 NJW 算法. 

从表 2 中的平均误差率可以看出,对于 Iris 数据,NJW 方法比 k-均值聚类有所降低,而免疫谱聚类比 k-均值

和 NJW 分别降低了 8.78%和 8.28%;对于 Sonar 数据,NJW 方法比 k-均值聚类略高,而免疫谱聚类算法的错误率

相对于 k-均值和 NJW 有很大幅度的降低,分别降低了 23.95%和 24.60%;对于 Wine 数据,NJW 方法的错误率低

于 k-均值聚类,而免疫谱聚类算法比 k-均值和 NJW 分别降低了 2.67%和 2.23%;对于 Segment 数据,NJW 方法较

k-均值有很大的改善,免疫谱聚类方法比 k-均值聚类降低了 26.52%,比 NJW 降低了 15.99%. 
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4.2   纹理图像分割 

合成纹理图像如图 2(a)和图 3(a)所示,分别包含 2 类和 4 类纹理,其理想分割如图 2(b)和图 3(b)所示,图像大

小均为 256×256.对于图像中的每个像素,首先对其进行特征提取,基于灰度共生矩阵提取 12维的统计量,提取基

于 3 层非下采样小波分解的能量特征 10 维,构成 22 维特征向量.在聚类前对特征向量进行归一化处理.为了比

较,分别采用 k-均值算法、NJW 算法以及本文提出的免疫谱聚类算法对图像进行分割,其结果如图 2(c)~图 2(e)
和图 3(c)~图 3(e)所示.其中,实验中用到的基于 Nyström 方法的谱聚类均随机地抽取 100 个像素点作为代表点

进行求解,尺度参数的取值分别为 0.2 和 0.15,表 3 列出了实际分割结果相对于理想分割的错误率. 
图 2(c)和图 3(c)是基于 k-均值聚类的纹理图像分割结果,在某些区域尤其是边界处存在严重的误分.图 2(d)

和图 3(d)是基于 NJW 谱聚类的分割结果,两幅图的分割结果均在边界周围区域存在误分,但远好于 k-均值聚类

算法的结果.图 2(e)和图 3(e)是免疫谱聚类的分割结果,可以看出,其在区域一致性和边缘准确性上均优于 NJW
方法.从表 3 也可以看出,免疫谱聚类的错分率明显低于前两种算法.对于图 2,NJW 方法的错分率低于 k-均值聚

类,而免疫谱聚类比 k-均值聚类和 NJW 方法的错分率分别降低了 6.79%和 2.48%;对于图 3,NJW 方法的错分率

也低于 k-均值聚类,而免疫谱聚类比 k-均值聚类和 NJW 方法的错分率分别降低了 3.84%和 2.49%.因而,无论从

视觉角度还是相对于理想分割的错误率,免疫谱聚类都优于 k-均值算法和 NJW 算法. 

             
 (a) Original image     (b) Ideal segmentation  (c) Segmentation by  (d) Segmentation by     (e) Segmentation by 

 k-means  NJW ISC 

 (a) 原图           (b) 理想分割       (c) k-均值分割结果     (d) NJW 分割结果    (e) 免疫谱聚类分割结果 

Fig.2  Segmentation results of the texture image with two classes 
图 2  两类纹理图像分割结果 

             
 (a) Original image     (b) Ideal segmentation  (c) Segmentation by  (d) Segmentation by     (e) Segmentation by 

 k-means  NJW ISC 
 (a) 原图            (b) 理想分割         (c) k-均值分割结果     (d) NJW 分割结果    (e) 免疫谱聚类分割结果 

Fig.3  Segmentation results of the texture image with four classes 
图 3  4 类合成纹理图像分割结果 

Table 3  Error rates of texture image segmentation (%) 
表 3  合成纹理图像错分率(%) 

 k-Means NJW ISC 
Fig.2 7.84 3.53  1.05 
Fig.3 4.27 2.92 0.43 

4.3   SAR图像分割 

选用图 4(a)和图 5(a)两幅 256×256 的 SAR 图像进行实验.第 1 幅图像包含两类地物:植被和农作物;第 2 幅

图像包含 3 类地物:河流、植被和农作物.SAR 图像中纹理信息丰富,为地物的分割提供了有利的判别依据.对于

图像中的每个像素,分别提取基于灰度共生矩阵的 12 维统计量和基于 3 层非下采样小波分解能量特征 10 维,
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构成 22 维特征向量.在聚类前对特征向量进行归一化处理.分别采用 k-均值算法、NJW 算法以及本文提出的免

疫谱聚类算法对 SAR 图像进行分割,其结果如图 4(b)~图 4(d)和图 5(b)~图 5(d)所示.其中,实验中用到的基于

Nyström 方法的谱聚类均随机地抽取 100 个像素点作为代表点进行求解,尺度参数的取值分别为 0.2 和 0.3. 
图 4(b)是基于 k-均值聚类的分割结果,从图中可以看出对两类地物的错分严重.如在图 4(b)的右上方区域, 

农作物被误分为植被.NJW 方法的分割结果(图 4(c))好于 k-均值聚类的结果,在区域一致性和边界的准确性方

面都有很大的提高.图 4(d)是免疫谱聚类的分割结果,可以看出,免疫谱聚类对两类地物的分割结果均优于 k-均
值聚类的分割结果.与 NJW 相比,对农作物的边界识别稍有改善,能够获得 SAR 图像各个区域的正确划分. 

图 5(b)是基于 k-均值聚类对图 5(a)的分割结果,从图中可以看出对植被的错分严重;同时,河流上的管道和

一小部分丛林没有被正确分割出来.其次,左下方的植被也存在严重的错分.NJW 方法的分割结果(如图 5(c)所
示)好于 k-均值聚类的结果,然而对河面上的管道也没有正确识别;同时,其左下方植被和农作物的边界被严重

错分为河流.图 5(d)是免疫谱聚类的分割结果,可以看出,其左下角区域的划分有所改善;同时,算法也保留了管

道的信息.因此,免疫谱聚类的分割结果优于 k-均值聚类,比 NJW 的结果稍好,能够获得 SAR 图像各区域的正确

划分. 

                

(a) Original image         (b) Segmentation by k-means      (c) Segmentation by NJW       (d) Segmentation by ISC 
(a) 原图                (b) k-均值分割结果           (c) NJW 算法分割结果       (d) 免疫谱聚类分割结果 

Fig.4  Segmentation results of SAR image with two classes 
图 4  两类地物 SAR 图像分割结果 

                

(a) Original image        (b) Segmentation by k-means      (c) Segmentation by NJW       (d) Segmentation by ISC 
(a) 原图                (b) k-均值分割结果           (c) NJW 算法分割结果       (d) 免疫谱聚类分割结果 

Fig.5  Segmentation results of SAR image with three classes 
图 5  3 类地物 SAR 图像分割结果 

5   总结与讨论 

本文提出了一种免疫谱聚类算法,它是将 NJW 算法与免疫克隆聚类相结合的一种聚类算法.由于经典谱聚

类算法在嵌入空间中采用 k-均值算法进行聚类,k-均值算法本身对初始化比较敏感,并且易陷入局部最优.考虑

到免疫克隆选择具有对初始化不敏感、能够快速寻找到全局最优解的特性,因此我们构造了免疫克隆聚类算法

来替代这里的 k-均值算法.又由于谱聚类算法具有维数缩减特性,从而为免疫克隆聚类算法提供了低维而紧致

的输入.实验结果表明,该算法不仅降低了特征维数,而且提高了数据聚类的精度.在将其用于图像分割时,采用
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了 Nyström 逼近策略来降低算法复杂度.在合成纹理图像和 SAR 图像的分割实验中验证了免疫谱聚类算法用

于图像分割的有效性. 
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