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基于流形距离的人工免疫无监督分类与识别算法

公茂果 1 焦李成 1 马文萍 1 张向荣 1

摘 要 将一种新的流形距离作为相似性度量测度, 提出了一种用于无监督分类与识别的人工免疫系统方法. 通过基于流形

距离的相似性度量, 有效利用样本集固有的全局一致性信息, 充分挖掘无类属样本的空间分布信息, 对样本进行类别划分. 新

方法将免疫响应过程建模为一个四元组 AIR = (G, I, R, A), 其中 G 为引发免疫响应的外界刺激, 即抗原; I 为所有可能抗体

的集合; R 为抗体间相互作用的规则集合; A 为支配抗体反应、指导抗体进化的动态算法. 针对无监督分类问题, 将抗体编码

为代表各类别的典型样本序号的排列, 利用动态算法 A 搜索能代表各类别的典型样本的最佳组合. 将新方法与标准的 K- 均

值算法、基于流形距离的进化聚类算法以及Maulik 等人提出的基于遗传算法的聚类算法进行了性能比较. 对 6 个人工数据

集及手写体数字识别问题的仿真实验结果显示, 新方法对样本空间分布复杂的无监督分类问题和实际的模式识别问题具有较

高的准确率和较好的鲁棒性.
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Unsupervised Classification and Recognition Using an Artificial Immune System

Based on Manifold Distance

GONG Mao-Guo1 JIAO Li-Cheng1 MA Wen-Ping1 ZHANG Xiang-Rong1

Abstract In this study, a novel artificial immune system algorithm for unsupervised classification and recognition is

proposed by using a novel manifold distance based dissimilarity measure which can measure the geodesic distance along the

manifold. The new method formulizes the immune response as a quaternion AIR = (G, I, R, A), where G denotes exterior

stimulus or antigen, I denotes the set of valid antibodies, R denotes the set of reaction rules describing the interactions

between antibodies, and A denotes the dynamical algorithm describing how the reaction rules are applied to antibody

population. In order to solve unsupervised classification problems, the new method encodes each antibody as a sequence

of real integer numbers representing the cluster representatives, and searches the optimal cluster representatives from a

combinatorial optimization viewpoint using the dynamical algorithm A. Experimental results on six artificial datasets

with different manifold structures and the USPS handwritten digit datasets show that the novel algorithm has the ability

to identify complex non-convex clusters, compared with the K-means algorithm, a genetic algorithm-based clustering

proposed by Maulik, and an evolutionary clustering algorithm with the manifold distance.
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人工免疫系统 (Artificial immune systems,
AIS) 是受免疫学启发, 模拟免疫学功能、原理和
模型来解决复杂问题的自适应系统[1], 已经成为人
工智能领域理论和应用研究的热点[2]. 近几年, 国
内外很多学者相继提出了自己的人工免疫系统算法

或模型[3−6]. 早在上世纪 80 年代中期, Farmer 等[7]
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率先基于免疫网络学说给出了免疫系统的动态模

型, 并探讨了免疫系统与其他人工智能方法的联系,
开始了人工免疫系统的研究. 但是, 此后的研究成
果比较少见. 直到 1996 年 12 月, 在日本举行了基
于免疫系统的国际专题讨论会, 首次提出了 “人工
免疫系统” 的概念. 随后, 人工免疫系统的相关研
究迅速展开, 有关论文和研究成果逐年增加. 1997
和 1998 年 IEEE Systems, Man, and Cybernetics
国际会议组织了相关专题讨论, 并成立了人工免疫
系统及其应用分会. 随后, 一些人工智能领域著名
的国际会议 (如 International Joint Conference on
Artificial Intelligence (IJCAI), International Joint
Conference on Neural Networks (IJCNN), IEEE
Congress on Evolutionary Computation (CEC),
Genetic and Evolutionary Computation Confer-
ence (GECCO) 等) 也相继开辟了人工免疫系统专
题. 从 2002 年开始, 在英国、意大利、加拿大等地连
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续召开了六届人工免疫系统国际会议. 总之, 人工免
疫系统结合了分类器、神经网络和机器推理等系统

的一些优点, 具有解决复杂问题的潜力[2], 已经逐渐
受到广大研究者的重视.
聚类, 即无监督分类, 是一种重要的数据分析方

法, 已经被广泛应用于计算机视觉、信息检索、数
据挖掘和模式识别等领域. 在现有的聚类方法中, 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, 是聚类算法研究的
重要分支之一, K- 均值算法[8] 就是其中最典型的

方法. 由于 K- 均值算法的聚类目标函数是高度非
线性和多峰的函数, 因此, 标准的 K- 均值算法用梯
度下降法优化目标函数时, 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. 作为
一类有效的全局优化技术, 进化计算已经被很多学
者用于聚类问题[9−12]. 在设计基于进化计算的聚类
算法时, 最核心的两个问题就是进化个体的编码以
及相似性度量. 针对聚类问题的个体编码方式有很
多, 其中使用较多的是借用于 K- 均值算法的编码
方式, 即每个个体只对 K 个聚类中心进行编码, 然
后对数据样本按照其与聚类中心的相似性进行类别

划分. 因此, 相似性度量对这类算法的性能有重要
影响. 最简单的相似性度量应该是欧氏距离. 但是以
欧氏距离作为相似性度量的进化聚类算法虽然在全

局最优化性能上较传统的基于梯度下降的 K- 均值
算法有较大提高, 但是同样存在一个重要的缺点, 即
它们只对空间分布为球形或超球体的数据具有较好

的性能, 而对空间分布复杂的流形结构的数据效果
很差, 这是基于欧氏距离的相似性度量的缺陷导致
的必然结果[13]. 因此, 为这类聚类算法设计一个更
加合理的相似性度量是一项非常必要的工作. 为此,
Su 和 Chou[13] 基于点对称概念提出了一种非公制

测度 (Nonmetric measure) 作为相似性度量的准则.
它对具有明显的对称结构的复杂流形结构的数据具

有很好的性能. 最近, Charalampidis[14] 针对含有方

向信息的向量聚类问题, 设计了一种基于可变旋转
向量的相似性度量准则, 并应用于K- 均值算法.
针对聚类 (即无监督分类) 和无监督模式识别问

题 (通称为无监督分类和识别问题), 本文通过引入
一种基于流形距离的相似性度量和一种新的抗体编

码方式, 提出了一种基于人工免疫响应模型的解决
方案. 通过对 6 个具有不同流形结构的人工数据聚
类问题的仿真实验, 考察了新算法与标准的 K- 均
值算法[8]、基于流形距离的进化聚类算法[15] 以及

Maulik 等提出的基于遗传算法的聚类算法[10] 相比

所具有的新特性. 最后, 本文将新方法应用于一个典
型的模式识别问题, 即手写体数字识别问题中, 获得

了较满意的结果.

1 流形距离及人工免疫响应模型的定义

1.1 流形距离

在现实世界的聚类问题中, 数据的分布往往具
有不可预期的复杂结构, 导致了基于欧氏距离的相
似性度量无法反映聚类的全局一致性 (即位于同一
流形上的数据点具有较高的相似性[16]). 从图 1 所
示的例子中可以形象地看出, 我们期望数据点 1 与
3 的相似性要比数据点 1 与 2 的相似性大, 这样才
有可能将数据点 1 和 3 划分为同一类. 但是, 按照
欧氏距离进行相似性度量时, 数据点 1 与 2 的欧氏
距离要明显小于数据点 1 与 3 的欧氏距离, 从而导
致了数据点 1 与 2 划分为同一类的概率要大于数据
点 1 与 3 划分为同一类的概率. 也就是说, 用欧氏距
离作为相似性度量时, 根本无法反映图 1 中所示数
据的全局一致性. 因此, 对于现实世界中复杂的聚类
问题, 简单地采用欧氏距离作为相似性度量会严重
影响聚类算法的性能.

图 1 欧氏距离无法反映样本的全局一致性

Fig. 1 The Euclidian distance metric can not reflect the

global consistency

基于以上考虑, 本文尝试设计一种能反映聚类
全局一致性的相似性度量, 期望新的相似性度量能
够打破在欧氏空间 “两点之间直线最短” 的定理, 使
得两点间直接相连的路径长度不一定最短, 也就是
说新的相似性度量并不一定满足欧氏距离下的三角

不等式定理. 为了达到这一目的, 本文首先定义一个
流形上的线段长度.
定义 1. 流形上的线段长度.
空间任意两点 xi 与 xj 之间流形上的线段长度

L(xi, xj) 按下式计算

L(xi, xj) = ρdist(xi,xj) − 1 (1)
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其中, dist(xi, xj) 为 xi 与 xj 之间的欧氏距离, ρ <

1 为伸缩因子.
显然, 这样定义的线段长度可以满足上面的性

质, 从而可以用来描述聚类的全局一致性. 根据流
形上的线段长度, 我们可以进一步定义一个新的距
离测度, 称为流形距离. 将数据点看作是一个加权无
向图 G = (V, E) 的顶点 V , 边集合 E = {Wij} 表
示的是在每一对数据点间定义的流形上的线段长度,
则流形距离测度可定义如下:
定义 2. 流形距离测度.
将数据点看作是图 G = (V, E) 的顶点, 令 p ∈

V l 表示图上一个长度为 l = |p| − 1 的连接点 p1 与

p|p| 的路径, 其中边 (pk, pk+1), 1 ≤ k < |p|. 令 Pij

表示连接数据点 xi 与 xj 的所有路径的集合, 则 xi

与 xj 之间的流形距离按下式计算

D(xi, xj) = min
p∈Pi,j

|p|−1∑
k=1

L (pk, pk+1) (2)

其中, L(a, b) 表示两点间流形上的线段长度.
显然, 新的距离测度满足测度的四个条件, 即:
1) 对称性: D(xi, xj) = D(xj, xi);
2) 非负性: D(xi, xj) ≥ 0;
3)三角不等式: 对于任意的xi, xj, xk, D(xi, xj)

≤ D(xi, xk) + D(xk, xj);
4) 自反性: D(xi, xj) = 0, 当且仅当 xi = xj.
流形距离测度可以度量沿着流形上的最短路径,

这使得位于同一流形上的两点可以用许多较短的边

相连接, 而位于不同流形上的两点要用较长的边相
连接, 从而实现了放大位于不同流形上的数据点间
的距离, 而缩短位于同一流形上的数据点间的距离
的目的.

1.2 人工免疫响应模型

生物免疫系统的免疫响应过程可以简化为如下

过程[6, 17−18]: 由抗原引发, 在免疫系统的控制下多
种免疫细胞 (包括抗体和 T 细胞) 经过一系列反应,
逐步亲和度成熟, 产生相应的免疫效应, 清除抗原.
因此, 人工免疫响应可以被描述为一个四元组 AIR

= (G, I,R, A),其中G为引发免疫响应的外界刺激,
即抗原; I 为所有可能抗体 (本文将抗体和 T 细胞不
作区分, 统一抽象为抗体) 的集合; R 为抗体间相互

作用的规则集合; A 为支配抗体反应、指导抗体进

化的算法.
1) 抗原 G

在免疫学中, 抗原是一类能够诱导机体免疫响
应并能与相应抗体或 T 细胞受体发生特异反应的物
质. 在人工免疫响应四元组模型中, 抗原一般指问题
及其约束. 与免疫学中抗原的作用类似, 它是诱导人

工免疫响应的始动因子.
2) 抗体空间 I

集合 I = {bbb1, bbb2, · · · , bbbn} 被称作抗体空间, 是
针对抗原 G 所有可能出现的抗体的集合, 其中 n 可

以为无穷大的整数. 针对不同的抗原G, 抗体 b 的表

现形式不同, 例如可以是二进制码串、实数序列、抽
象的符号序列、特征序列等. 抗体是人工免疫响应
的基础, 其表现形式对抗体间相互作用的规则集合
R 的设计起着决定作用.

以字符串 bbb = b1b2 · · · bl 为例, 依生物学术语,
抗体 bbb 中, bi 被称为等位基因, 其可能取值与编码
方式有关. 例如, 抗体结构为 8 位二进制数, 则位
串 “0-1-1-1-0-1-0-0” 即代表一个抗体. 抗体群 B =
{bbb1, bbb2, · · · , bbbm} 为抗体 bbb 的m 元组, 是抗体空间 I

的一个子集, 正整数m 称为抗体群规模.
3) 规则集合 R

抗体间相互作用的规则集合 R = {r1, r2, r3,

· · · , rl} 描述了抗体空间 I 中抗体之间可能存在的

作用形式. 一个规则 ri ∈ R 可以是从生物免疫系

统中抗原与抗体间、抗体与抗体间的相互作用中启

发得到. 对抗体群 B = {bbb1, bbb2, · · · , bbbn}, 一个规则
ri ∈ R 可以简略地表示为

bbb1 + bbb2 + · · ·+ bbbn ri−−→bbb
′

1 + bbb
′

2 + · · ·+ bbb
′

m (3)

其中 n, m 为正整数, m 的大小由规则 ri 决定, 这
里符号 “＋” 并不是传统意义上的操作算子, 只是为
了对式 (3) 中各抗体之间进行分隔 (除特殊说明外,
下文中 “＋” 均为此义).

式 (3) 表示 n 个抗体经过规则 ri 的作用, 演变
成 m 个抗体. 为了细致地模拟生物免疫响应过程,
应该尽量详尽地设计足够多的规则, 从而实现对免
疫响应过程的模拟.

4) 动态算法 A

动态支配算法 A 是模拟免疫系统中抗体进化过

程以及支配人工免疫响应过程中抗体相互作用的算

法, 包括规则集合 R 作用在抗体空间 I 中某一抗体

群 B 上的具体方式、抗体— 抗原亲和度的计算法

则以及人工免疫响应终止条件的判断等.

2 用于无监督分类与识别的人工免疫响应算

法设计

将人工免疫响应模型成功应用于无监督分类与

识别问题, 需要解决抗体表示、抗体亲和度定义、抗
体操作规则集合 R 的设计及动态算法 A 的设计等

关键技术.

2.1 抗体表示

我们从组合优化的角度来考虑聚类问题, 将指
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定类别数 K 的聚类问题建模为一个从数据集中选

择 K 个典型样本来代表 K 个类别的优化问题, 然
后按照无类属样本与 K 个典型样本的相似性, 对数
据集进行类别划分. 因此, 每个抗体代表一种典型样
本序号的组合, 显然, 对于一个K 类的聚类问题, 一
个抗体的长度为 K, 第一个基因位为代表第一个类
别的样本序号, 第二个基因位为代表第二个类别的
样本序号, 依此类推. 为了更加具体地说明这种新的
抗体表示方式, 考虑以下简单的例子:
假设数据集大小为 100, 类别数目为 5, 则个体

(6, 19, 38, 64, 91) 表示第 6、第 19、第 38、第 64、第
91样本分别代表第 1至第 5类. 需要注意的是,为了
减少搜索空间, 我们将个体中每个基因位按照从小
到大的顺序排列, 也就是说, 个体 (6, 19, 38, 64, 91)
与个体 (6, 19, 64, 38, 91) 将被视为一个个体.

显然, 这种编码方式没有涉及数据的维数, 因
此, 搜索空间的大小与数据维数无关. 在Maulik 等
人提出的遗传聚类算法[10] 中, 将 K 个聚类中心编

码为个体, 这样对于 m 维的数据聚类问题, 其编码
长度为 m ×K, 且该编码方式决定了该算法为一个
连续空间的优化问题. 而我们提出的编码方式, 编码
长度为K, 与m 无关, 且为离散空间的优化问题, 降
低了搜索空间的大小.

2.2 抗体亲和度定义

抗体亲和度反映抗体与抗原之间的结合力. 在
人工免疫系统中, 一般指候选解对问题的适应性度
量. 针对聚类问题, 抗体的亲和度值即抗体对应的
类别划分的目标函数值. 首先, 根据抗体表示的各
类别的典型样本, 以流形距离作为相似性度量, 将
所有无类属的样本数据划分到不同的类别中. 将点
xi, i = 1, 2, · · · , n 划分到类 Cj, j ∈ {1, 2, · · · ,K},
遵循下列原则:

j = arg min
j=1,2,··· ,K

(D(xi, uj)) (4)

其中, uj 为代表第 j 类的典型样本.
类别划分完成之后, 则抗体的亲和度值按式 (4)

计算得到

Aff(b) =
1

1 +
∑

Ck∈C

∑
i∈Ck

D(i, µk)
(5)

其中, C 为抗体 bbb 对应的类别划分, µk 为代表类别

Ck 的典型样本, D(i, µk) 为类别 Ck 中的第 i 个样

本与 µk 之间的流形距离.

2.3 规则集合RRR的设计

受生物免疫响应过程的启发, 本文的规则集 R

主要包含克隆增殖操作 r1、基因变异操作 r2 和克隆

选择操作 r3.

2.3.1 克隆增殖操作 rrr1

在免疫学中, 克隆增殖是指通过无性繁殖 (如细
胞丝分裂) 可连续传代并形成群体. 在人工免疫响应
模型中, 对抗体种群 B = {bbb1, bbb2, · · · , bbbn} 的克隆增
殖操作 r1 定义为

bbb1 + bbb2 + · · ·+ bbbn r1−−−→{bbb
1
1 + bbb2

1 + · · ·+ bbbq1
1 }+

{bbb1
2 + bbb2

2 + · · ·+ bbbq2
2 }+ · · ·+ {bbb1

n + bbb2
n + · · ·+ bbbqn

n }
(6)

其中, bbbj
i = bbbi, i = 1, 2, · · · , n, j = 1, 2, · · · , qi, qi ∈

[1, nc] 为一自适应参数, 也可以设定为一常数, nc 为

设定的克隆比例上限, qi = 1 表示对抗体没有进行
克隆增殖操作. 可见, 上述克隆增殖过程与免疫学中
的克隆增殖类似, 是简单的无性繁殖过程. 同一个抗
体 bbbi 经过克隆增殖后形成的子群体 Bi(bbb

1
i , bbb

2
i , · · · ,

bbbqi

i ) 中的所有抗体与抗体 bbbi 具有完全相同的属性.

2.3.2 基因变异操作 rrr2

基因变异操作 r2 是对免疫系统学习识别外部

模式、抗体基因变异和编辑过程的模拟. 对抗体种
群 B = {bbb1, bbb2, · · · , bbbn} 的基因变异操作 r2 定义为

bbb1 + bbb2 + · · ·+ bbbn r2−−−→bbb
′

1 + bbb
′

2 + · · ·+ bbb
′

n (7)

基因变异操作的基本内容是对抗体的某些基因

位置上的基因值作变动. 本文中, 我们用以下简单的
例子来说明抗体基因变异的具体操作.
设数据集大小为 100, 类别数目为 5, 抗体为

(6, 19, 38, 64, 91), 随机产生一个 [0, 1) 的随机数,
如果该随机数小于指定的变异概率, 且第二个基
因位被选择为变异位, 则等概率将该个体变异为
(6, 19 + b(100 − 19) ∗ random + 1c, 38, 64, 91) 或
(6, 19 − b(19 − 1) ∗ random + 1c, 38, 64, 91), 其中
random 表示 [0, 1) 内均匀分布的随机数, b·c 表示
向下取整. 如果变异过程中在同一抗体中产生了多
个基因位数值相同, 则数值相同的基因位用变异前
抗体中的相应基因位上的值代替, 保证变异后一个
抗体中各个基因位上的数值不同, 且按照由小到大
的顺序排列.

2.3.3 克隆选择操作 rrr3

克隆选择操作 r3 是从抗体各自克隆增殖后的子

代中选择优秀的个体, 从而形成新的种群, 是一个无
性选择过程. 对抗体群 B = {bbb1

1, bbb
2
1, · · · , bbbq1

1 , bbb1
2, bbb

2
2,

· · · , bbbq2
2 , · · · , bbb1

n, bbb2
n, · · · , bbbqn

n }, 克隆选择操作 r3 定义
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如下

{bbb1
1 + bbb2

1 + · · ·+ bbbq1
1 }+{bbb1

2 + bbb2
2 + · · ·+ bbbq2

2 }+· · ·+
{bbb1

n + bbb2
n + · · ·+ bbbqn

n } r3−−−→bbb
′

1 + bbb
′

2 + · · ·+ bbb
′

n (8)

可见, 克隆选择操作是克隆增殖操作的逆操作.
同一个抗体 bbbi 经过克隆增殖后形成的子群体在经过

基因变异操作的编辑后, 通过克隆选择操作实现局
部的亲和度升高. 具体地, ∀ i=1, 2, · · · , n, ∃ j ∈ {1,
2, · · · , qi},若抗体 bbbj

i 为子群体Bi(bbb
1
i , bbb

2
i , · · · , bbbqi

i )中
亲和度最高的抗体, 则在子群体 Bi(bbb

1
i , bbb

2
i , · · · , bbbqi

i )
中 bbbj

i 的选择压力最大, 即 bbb
′

i = bbbj
i 的概率最大, 本文

设置 p (bbb
′

i = bbbj
i ) = 1.

与生物进化系统有性别之分不同, 免疫系统是
一个无性系统, 通过上述描述可以看出, 规则集 R =
{r1, r2, r3} 中的三个规则均为无性操作过程, 可以
理解为人工免疫响应对免疫系统这一特点的简单刻

画.

2.4 动态算法AAA的设计

在人工免疫响应模型中, 将第 1. 1 节描述的流
形距离作为类别划分的相似性度量, 采用第 2. 1 节
设计的抗体编码方式, 支配规则集 R = {r1, r2, r3}
运作的动态算法的流程图如图 2 所示.

图 2 人工免疫响应无监督分类与识别算法流程图

Fig. 2 The flowchart of artificial immune unsupervised

classification and recognition algorithm

初始化主要是指设置算法的初始参数, 包括抗
体群规模、克隆比例、基因变异概率; 随机产生初始

抗体群; 以及设定亲和度成熟条件. 亲和度计算及三
个主要的操作 r1、r2、r3 按照第 2. 2 节和第 2. 3 节
的描述进行.
在文献 [17] 中, 我们分析了用于线性系统逼近

的人工免疫响应算法是以概率 1 收敛到最优解集.
在本文中, 由克隆选择操作 r3 的性质可知, 克隆选
择后的最优个体至少比克隆增殖操作之前的最优个

体好, 因此, 按照文献 [17] 中的算法收敛性分析方
法, 同理可以证明人工免疫响应无监督分类与识别
算法以概率 1 收敛到最优解集.

3 实验分析

3.1 人工数据集聚类实验

为了能够直观地考察人工免疫响应无监督分类

与识别算法 (简称 AIR) 的性能, 我们首先将新算
法应用于 6 个人工数据集的聚类问题. 这 6 个数据
集分别命名为 Line-blobs, Size5, Spiral, Square4,
Sticks 和 Three-circles. 如图 3 (见下页) 所示, 它
们具有不同的流形结构, 能够用来考察算法对不
同结构数据的聚类性能. 本文将新算法与原始的
K- 均值算法[8](KM), 基于流形距离的进化聚类算
法[15](DSEC), 以及Maulik 等人提出的遗传聚类算
法[10](GAC) 进行性能比较. 其中, AIR 的参数设置
如下: 亲和度成熟条件为迭代次数 100, 抗体种群规
模为 10, 克隆比例为 5, 基因变异概率为 1; DSEC
和 GAC 的参数设置如下: 算法中止条件为迭代次
数 100, 种群规模为 50, 交叉概率为 0.8, 变异概率
为 0.1; DSKM 与 KM 的最大迭代次数设置为 500,
停止阈值设置为 10−10. 基于上述 6 个人工数据集
的参数敏感性实验表明, 收缩因子 ρ 在 (1, e18] 范围
内取值时, 对 AIR 性能的影响很不明显, 在以下实
验中令 ρ = e2.

对于算法的聚类性能, 我们采用指标 Adjusted
Rand Index[12] 来衡量, 它将类别划分看作是样本之
间的一种关系, 每一对样本要么被划分在同一类, 要
么在不同类, 通过统计正确决策对数来评价聚类算
法的性能.对于一个有 n个样本的数据集, Adjusted
Rand Index 可以按照以下公式计算

R (U, V ) =∑
lk

(nlk

2 )− [
∑
l

(nl·
2 ) ·∑

k

(n·k
2 )]/(n

2 )

1
2
[
∑
l

(nl·
2 ) +

∑
k

(n·k
2 )]− [

∑
l

(nl·
2 ) ·∑

k

(n·k
2 )]/(n

2 )
(9)

其中, nlk 表示被划分到类属 l 和类属 k 的样本的个

数. R (U, V ) ∈ [0, 1], 其数值越大, 说明聚类划分的
正确率越高.
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(a) AIR 的聚类结果

(a) Clustering results of AIR

(b) DSEC 的聚类结果

(b) Clustering results of DSEC

(c) GAC 的聚类结果

(c) Clustering results of GAC

(d) KM 的聚类结果

(d) Clustering results of KM

(I) 四种算法对数据集 Line-blobs 的典型聚类结果

(I) The typical implementation results on Line-blobs obtained from the four algorithms

(e) AIR 的聚类结果

(e) Clustering results of AIR

(f) DSEC 的聚类结果

(f) Clustering results of DSEC

(g) GAC 的聚类结果

(g) Clustering results of GAC

(h) KM 的聚类结果

(h) Clustering results of KM

(II) 四种算法对数据集 Size5 的典型聚类结果

(II) The typical implementation results on Size5 obtained from the four algorithms

(i) AIR 的聚类结果

(i) Clustering results of AIR

(j) DSEC 的聚类结果

(j) Clustering results of DSEC

(k) GAC 的聚类结果

(k) Clustering results of GAC

(l) KM 的聚类结果

(l) Clustering results of KM

(III) 四种算法对数据集 Spiral 的典型聚类结果

(III) The typical implementation results on Spiral obtained from the four algorithms

(m) AIR 的聚类结果

(m) Clustering results of AIR

(n) DSEC 的聚类结果

(n) Clustering results of DSEC

(o) GAC 的聚类结果

(o) Clustering results of GAC

(p) KM 的聚类结果

(p) Clustering results of KM

(IV) 四种算法对数据集 Square4 的典型聚类结果

(IV) The typical implementation results on Square4 obtained from the four algorithms
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(q) AIR 的聚类结果

(q) Clustering results of AIR

(r) DSEC 的聚类结果

(r) Clustering results of DSEC

(s) GAC 的聚类结果

(s) Clustering results of GAC

(t) KM 的聚类结果

(t) Clustering results of KM

(V) 四种算法对数据集 Sticks 的典型聚类结果

(V) The typical implementation results on Sticks obtained from the four algorithms

(u) AIR 的聚类结果

(u) Clustering results of AIR

(v) DSEC 的聚类结果

(v) Clustering results of DSEC

(w) GAC 的聚类结果

(w) Clustering results of GAC

(x) KM 的聚类结果

(x) Clustering results of KM

(VI) 四种算法对数据集 Three-circles 的典型聚类结果

(VI) The typical implementation results on Three-circles obtained from the four algorithms

图 3 四种算法对人工数据集的典型聚类结果

Fig. 3 The typical implementation results on the artificial data sets obtained from AIR, DSEC, GAC and KM

表 1 四种算法在求解人工数据聚类问题时的性能比较

Table 1 Results of AIR, DSEC, GAC, and KM

on artificial datasets

Adjusted rand index

数据集 AIR DSEC GAC KM

Line-blobs 1 1 0.399 0.409

Size5 0.922 0.970 0.924 0.920

Spiral 1 1 0.034 0.033

Square4 0.962 0.835 0.937 0.816

Sticks 1 1 0.440 0.504

Three-circles 1 1 0.033 0.044

我们对每一个数据集独立运行 30 次, 各算法在
求解以上 6 个问题时得到的 Adjusted Rand Index
的平均值如表 1 所示. 为了更直观地显示四种算法
的聚类结果以及 6 个数据集的空间分布情况, 我们
在图 3 中展示了四种算法的典型聚类结果.
从表 1 中的统计数据以及图 3 中的典型聚类

结果可以明显看出, 对流形结构明显、非球形分布
的 Line-blobs、Spiral、Sticks 和 Three-circles 四个
问题, 以流形距离作为相似性度量的两种算法 AIR

和 DSEC 能够准确地进行类别划分, 而以欧氏距离
作为相似性度量的 GAC 和 KM 对这四个数据的聚
类效果非常差. 对流形结构不明显、呈球状分布的
Size5 和 Square4 两个问题, 四种算法均没有获得完
全准确的类别划分, 但是 AIR 的聚类正确率要高于
其他三种算法. 这充分说明了新的基于流形距离的
相似性度量对复杂结构的数据聚类问题是非常有效

的. 而基于人工免疫响应模型的 AIR 的全局搜索能
力要好于基于遗传算法的 DSEC 和 GAC 算法以及
基于梯度下降的K- 均值算法.

3.2 手写体数字识别实验
本节我们选择了 USPS 数据集作为测试数据,

将新算法应用于手写体数字识别中. USPS 数据集
是由 9 298 个 16 × 16 维灰度图像构成, 其中包含
7 291 个训练样本, 2 007 个测试样本. 由于 USPS
手写体数字集取自美国 Buffalo 日常信件的信封, 所
以相对于另一个手写体数据集 NIST 而言识别起来
更加困难. 实验取全部测试样本作为聚类数据集, 从
中挑选三组较难识别的 {0, 8}、{3, 5, 8}、{3, 8, 9}
和两组相对容易识别的 {1, 2, 3, 4}、{0, 2, 4, 8} 共五
组数字集合进行识别,实验中各参数设置与第 3.1节
相同, 对每个数字集合独立运行 30 次, 取 Adjusted
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Rand Index 的平均值进行比较, 四种算法的聚类结
果如表 2 所示.

表 2 四种算法求解 USPS 手写体数字识别问题的结果

Table 2 Results of AIR, DSEC, GAC, and KM on the

USPS handwritten digit datasets

Adjusted rand index

数据集 AIR DSEC GAC KM

{0, 8} 0.912 0.907 0.821 0.6951

{3, 5, 8} 0.826 0.776 0.569 0.414

{3, 8, 9} 0.871 0.669 0.693 0.514

{1, 2, 3, 4} 0.957 0.875 0.736 0.646

{0, 2, 4, 8} 0.964 0.912 0.783 0.673

从表 2 中可以明显看出, 无论对三组较难识
别的 {0, 8}、{3, 5, 8}、{3, 8, 9} 数据集, 还是对两
组相对容易识别的 {1, 2, 3, 4}、{0, 2, 4, 8} 数据集,
AIR 均获得了最好的结果, DSEC 次之, KM 最差.
AIR 在五个数字集合上的平均识别率最差仍达到了
0.826, 最高达到了 0.964, 因此, AIR 在实际应用问
题中同样具有良好的性能.

3.3 鲁棒性分析

为了考察四种算法的鲁棒性,我们采用文献 [19]
中的鲁棒性分析方法对四种算法在求解以上 11 个
问题时的鲁棒性进行比较. 具体地, 算法 m 在某一

特定数据集上的相对性能用该算法获得的 Adjusted
Rand Index 的值 Rm 与所有算法在求解该问题时

得到的最大的 Adjusted Rand Index 值的比值来衡
量, 即

bm =
Rm

max
k

Rk

(10)

因此, 在某个数据集上表现最好的算法 m∗ 的
相对性能 bm∗ = 1, 而其他算法的相对性能 bm ≤ 1.
bm 值越大, 则算法 m 在所有算法中的相对性能越

好. 因此, 算法m 在所有数据集上的 bm 值的总和可

以用来客观评价算法的鲁棒性, 总和越大鲁棒性越
好. 图 4 为四种算法的鲁棒性比较结果, 每个算法对
应的柱状图顶部所标数值为对应算法在所有 11 个
问题上的 bm 值的总和.

从图 4 中可以看出, AIR 获得了最高的总和值,
达到了 11. DSEC 也获得了比较满意的值, 达到了
10.4083. 而采用欧氏距离作为相似性度量的 GAC
和 KM 总和值却明显小于采用流形距离作为相似性
度量的 AIR 和 DSEC. 这充分说明了新的基于流形
距离的相似性度量对无监督分类和识别问题具有很

好的鲁棒性. 实际上, AIR 的 bm 值对测试的 11 个
问题均为 1. AIR 对不同结构的数据聚类问题以及

手写体识别问题均表现出了很好的性能, 因此, AIR
在所有比较的四种算法中具有最好的鲁棒性.

图 4 四种算法的鲁棒性比较

Fig. 4 Comparison of robustness of the four algorithms

4 结论

本文提出了一种基于人工免疫响应模型的聚类

算法, 设计了一种新的针对聚类问题的个体编码方
法, 从而将聚类问题建模为一个组合优化问题, 减小
了问题的搜索空间, 并成功设计了一种能体现样本
全局一致性的相似性度量. 在人工数据集聚类问题
和手写体数字识别问题上的仿真实验表明, 新算法
具有较好的聚类和识别性能.
然而, 这种基于流形距离的相似性度量是在聚

类性能和计算复杂度之间的一个折中. 由于要用图
论中的最短路径来计算流形距离, 因此其计算复杂
度要明显高于欧氏距离的计算复杂度, 从而导致了
AIR 和 DSEC 的计算复杂度要高于 GAC 和 KM.
降低这种流形距离计算复杂度的一个有效途径就是

采用一种线性复杂度的求解最短路径的快速算法或

者近似算法, 这将是我们下一步的重要工作.
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