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混合编码方式的图像聚类算法 

赵春晖，李雪源，崔颖 

（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：基于群体智能优化算法的图像聚类分析，大多数都采用单一的编码方式，使搜索空间过于局限，算法很

容易陷入局部最优，为了解决这个问题，提出一种混合编码方式的图像聚类分析算法（HEICA）。该算法构建一

种基于图像聚类的混合编码模型，在扩大搜索空间范围的同时，与改进的雨林算法（IRFA）和量子粒子群算法

（QPSO）相结合，提高全局搜索能力。在仿真实验中，采用 4组数据集对算法进行聚类有效性测试，并将其与 4

种常用的聚类算法进行对比，实验结果表明该算法具有较强的全局搜索能力，稳定性高、聚类效果好。 
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Image cluster algorithm of hybrid encoding method 

ZHAO Chun-hui, LI Xue-yuan, CUI Ying 

（College of Information and Communication Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001,China） 

Abstract: In the clustering analysis based on swarm intelligence optimization algorithm, the most of encoding method 

only used single form, and this method might be limit range of search space, the algorithm was easy to fall into local op-

timum. In order to solve this problem, image clustering algorithm of hybrid encoding (HEICA) was proposed. Firstly, a 

hybrid encoding model based on image clustering was established, this method could expand the scope of the search 

space. Meanwhile, it was combined with two optimization algorithms which improved rain forest algorithm (IRFA) and 

quantum particle swarm optimization (QPSO), this method could improve the global search capability. In the simulation 

experiment, it was carried out to illustrate the performance of the proposed method based on four datasets. Compared 

with results form four measured cluster algorithm. The experimental results show that the algorithm has strong global 

search capability, high stability and clustering effect.  
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1  引言 

聚类分析是将一组数据或对象通过某种特定

规则分成不同类的过程，同一类的数据具有较大的

相似性，不同类别之间具有较小的相似性，在数据

挖掘、图像处理、模式识别等领域具有重要作用。

图像聚类可以被定义为不同集合的图像最优划分，

使同一组的图像更为相似，而另一组或来自不同组

的图像有最大差异
[1]
，揭示图像分布的规律性。即

在给出的图像集合中，根据图像的内容，在无先验

知识的条件下，将人们感兴趣的图像按其不同的需

求进行聚类。与数据聚类相比，图像聚类方法的目

的是更好地组织、表示和浏览图像，以及在图像检

索前建立有效的索引以提高图像检索的性能。 

K均值作为一种典型的图像聚类算法，它的初

始聚类中心敏感，容易陷入局部最优，针对此问题，

文献[2]提出一种基于特征关联度，结合“最小最大”

原则选取初始聚类中心的方法；文献[3]采用流形距

收稿日期：2016-05-20；修回日期：2016-12-27 

基金项目：国家自然科学基金资助项目（No.61405041, No.61571145）；黑龙江省自然科学基金资助项目（No.ZD201216）；

黑龙江省博士后特别基金资助项目（No.LBH-TZ0420） 

Foundation Items: The National Natural Science Foundation of China(No.61405041, No.61571145), The Natural Science Founda-

tion of Heilongjiang Province (No.ZD201216), Heilongjiang Postdoctoral Special Scholars Foundation(No.LBH-TZ0420) 

doi:10.11959/j.issn.1000-436x.2017022 



·2· 通  信  学  报 第 38卷 

2017022-2 

离的相似性度量方法，提出一种基于流形距离与进

化算法相结合的图像聚类方法；文献[4]提出基于

指数判别分析的图像聚类方法，算法具有较少的参

数局部学习；文献[5]提出一种将蜜蜂交配优化算

法用于聚类分析的全局优化算法；文献[6]提出一

种基于直觉模糊核与粒子群算法相结合的聚类算

法。此外，许多智能优化算法被应用于聚类分析的

研究，如 PSO
[7]
、ACO

[8]
和 ABC

[9]
等，被广泛应用

于解决 K 均值等聚类分析方法的不足，并且取得

了一定的成果。 

但在目前的群体智能优化算法的聚类分析中，

大多数采用单一编码方式处理优化问题。文献[10]

中进化粒子群数据聚类采用的是基于聚类中心的

编码（CCE）。文献[11]提出一种将样本编号的简化

粒子编码结构，被称为基于样本编号的编码（SNE）。

其中，CCE应用最为广泛，但是在搜索过程中，很

容易产生超出搜索范围的解，降低搜索效率。SNE

是在已知的搜索空间（待分类样本编号）内，组成

聚类中心的编码结构，这种编码结构能够将搜索空

间控制在一定范围内，但同时也限制了在搜索范围

外最优解的产生。因此，本文提出了一种混合编码

方式的图像聚类算法，该算法采用 CCE和 SNE这

2 种编码方式的混合，同时解决搜索空间限制和超

出搜索范围的问题。算法不仅扩大了搜索空间，而

且避免了无效解的产生，从而进一步提高了全局搜

索能力。然后再结合 IRFA 和 QPSO，分别使用不

同的编码方式在相应的搜索空间内寻找最优的聚

类中心。最后通过仿真实验证明了算法的有效性。 

2  相关知识 

2.1  编码方式 

编码就是把一个实际问题的所有解从其空间

转换到算法所能处理的搜索空间，编码过程就是实

际问题数学化的过程。使用智能优化算法解决图像

的聚类问题时，常用的编码方式包括 CCE、SNE

等，这些编码方式常常是以图像的数据矩阵为基础

通过特定规则形成的。 

图像的数据矩阵是一组不同类别的像素点组

成的二维矩阵，如图 1所示。假设高光谱图像的数

据点为 x=[x1,x2,…,xM]，其中，M为样本数量，xi = 

[xi1,xi2,…,xid]代表第 i 个数据点的 d 维像素值，

xj=[x1j,x2j,…,xMj]
T
代表第 j 维的 M 个数据点的像素

值，其中，d为波段数，k为图像的类别数。 
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图 1  图像的数据矩阵

 

CCE是最常用的编码方式，其基本结构如图 2

所示。设聚类中心矩阵 C=[C1,C2,…,Ck]，其中，第

i个聚类中心为 Ci=[Ci1,Ci2,…,Cid]，维数为 d，CCE

编码结果是一组由 k个聚类中心组成的矩阵，与传

统的 K 均值算法相同，每个聚类中心 Ci在数据集

中随机选出。 
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图 2  CCE编码结构 

 

SNE是将数据点按顺序编号为 1~M，如图 3所

示，设聚类中心矩阵 Z=[Z1,Z2,…,Zk]，其中，第 i

个聚类中心为 Zi，它是在编号 1~M中随机选出的。

SNE编码方式在搜索过程中，搜索空间是一个 k维

空间，每一维的范围为[1,M]。 
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 图 3  SNE编码过程 

2.2  雨林算法 

雨林算法（RFA）是仿照植物生长模式，结

合均匀与非均匀采样原则来权衡优化算法的探索

和挖掘，在提高寻找最优解效率的同时，避免在

采样过程中无约束性和样本分布信息的缺失，算

法通过播种、萌发、生长、竞争、计寿和繁衍等

6 步进行寻优，算法可以有效减少虚拟碰撞的发

生，并且能够获得精准性和稳定性较高的全局最

优解
[12]
。 

2.3  量子粒子群 

量子粒子群
[13]
（QPSO）算法是将量子力学的

概念引入粒子群的粒子群算法的演进。优化算法过

程与传统粒子群算法相同，QPSO 算法根据人类群

体自组织性和协同性等特点开发，算法易于实现、

参数较少，在多个应用领域以及算法改进上得到了

一定的关注，QPSO 算法以及其改进算法被广泛应



第 2期 赵春晖等：混合编码方式的图像聚类算法 ·3· 

2017022-3 

用于聚类
[14~16]

。 

设种群X={X1,X2,� ,XN}是由N个粒子组成，其中，

第 i个粒子的位置 Xi=[Xi1,Xi2,� ,Xin]，n为维数。在迭

代过程中，第 i个粒子当前最好位置Pi=[Pi1, Pi2,� ,Pin]，

以及群体所有粒子中最好位置Pg=[Pg1, Pg2,� ,Pgn]，由

此，粒子Xi更新方式如式(1)和式(2)所示。 

 (1 ) , ()id id gdp P P randϕ ϕ ϕ= + − =  (1) 

 
1

| | ln , ~ (0,1)
id id d id

X p mbest X u U
u

α ⎛ ⎞= ± − ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (2) 

其中，mbest代表是粒子间的平均最佳位置，由式(3)

得出。 
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其中，pid代表 Pid和 Pgd之间的一个随机点，被称为

第 i 个粒子的第 d 维局部吸引粒子，ϕ是[0,1]范围

内均匀分布的随机数，u 是另一个均匀分布在[0,1]

之间的随机数，α 被称为收缩扩张系数，是 QPSO

算法的参数
[13]
。 

3  混合编码方式 

3.1  引入混合编码的意义 

目前，使用的编码方式都是单一形式的编码，

易造成搜索空间范围受到限制，可能会导致 2种情

况发生：1) 如果对搜索范围进行控制（SNE 编码

方式），可能导致种群多样性降低；2) 如果没有固

定的搜索空间（CCE 编码方式），可能导致在搜索

过程中，很容易产生超出搜索空间的无效解，并且

很难确定有效的映射方法，这样就降低了搜索效

率。为了解决以上问题，引入混合编码的方式，通

过 2种编码方式的混合，扩大搜索空间的范围，提

高种群多样性。这个阶段定义了一种基于图像聚类

的混合编码的模型。 

3.2  基于混合编码方式的种群初始化 

基于混合编码方式的种群初始化是通过定义 2

个种群，分别使用不同的编码方式，在相应的搜索

空间内产生初始解的过程。采用 SNE编码方式初始

化种群，种群个体定义为 T；采用 CCE编码方式初

始化种群，种群个体定义为 X。 

1) 种群 T初始化 

如图 3所示，将数据矩阵编号后，从相应的编

号中随机选取 k个作为聚类中心矩阵，重复 N次，

则组成一个种群规模为 N的种群 T={T1,T2,� ,TN}。

但是，这种随机初始化种群的方法会造成采样空

白，文献[12]提出了一种在未知区域均匀采样的方

式，可以降低采样空白的影响，在未知区域均匀采

样的方法如下。 

定义 k维空间 R
k
，搜索空间为[r1×r2×� ×rk]，

其中，ri代表第 i 维向量，k 代表聚类的类别数。

在 R
k
上 以 阵 列 的 形 式 均 匀 采 样 得 到

N=n1×n2×� ×nk个人工树节点（母节点），ni代表第

i维内均匀采样的个数。搜索空间的每一维的范围

都是[1,M]，M是样本点的个数。种群 T采用如图

3所示的编码结构，将聚类中心矩阵 Z作为个体的

位置，即第 i个个体的位置 Ti=Z=[Z1,Z2,…,Zk]。如

图 4所示，以类别数 k=2情况为例，每个点代表一

个个体 Ti，对应的是数据点的标号，如[3,58]、

[96,32]、[33,89]等。 

 

图 4  种群 T 初始化示例 

2) 种群 X初始化 

定义种群 X={X1,X2,� ,XN}，N为种群规模，粒

子采用如图 2所示的编码结构，将聚类中心矩阵 C

作为粒子的位置，即第 i 个粒子的位置

Xi=C=[C1,C2,� ,Ck]。种群 X中所有粒子的位置是通

过种群T中每个样本点所对应的数据点的位置决定

的，即 Ti=[Z1,Z2,� ,Zk]→Xi=[C1,C2,� ,Ck]，通过式(4)

将 Zi所代表的相应数据点 x=[x1,x2,� ,xM]所代表的

位置，对应为相应的聚类中心。以此为例，将 Ti

全部映射为 Xi后，得到种群 X。 

 [C1,C2,…,Ck]=
1 2

[ , , , ]
k

z z z
x x x�  (4) 

其中，Ci代表粒子 Xi中第 i个聚类中心，Zi代表 Ti

中第 i个聚类中心，
i
z

x 代表第 Zi个数据点。 
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4  混合编码方式的图像聚类算法设计 

根据混合编码的思想，为了实现混合编码，引

入 RFA和 QPSO这 2种群体智能优化算法，根据各

自不同的搜索策略，结合不同的编码方式，在各自

的搜索空间内寻找最优解。提出一种混合编码方式

的图像聚类算法（HEICA）。算法分为 2 个阶段，

第1阶段引入改进的雨林算法，结合SNE编码方式，

采用均匀采样的方式在搜索空间范围内进行初始

化，避免了采样空白
[12]
的产生，丰富了种群的多样

性，在此基础上进行局部寻优，提高了全局搜索能

力。第 2 阶段引入 QPSO 算法，结合 CCE 编码规

则，扩展算法的搜索空间，弥补了上一阶段个体独

立搜索造成的个体间信息的缺失问题，通过群体中

个体之间的交互，以达到快速收敛的目的。 

4.1  算法原理 

算法的第 1阶段是根据 SNE编码规则，结合改

进的雨林算法（IRFA）原理中的局部领域搜索方法，

算法原理如下。 

雨林算法采用分级寻优采样的方式，每个母节

点产生的枝叶以特定的规则保留，算法复杂度高，

为降低算法复杂度，算法取消分级采样的模式，选

择最优枝叶进行保留。如图 5所示，在全局搜索空

间 R
k
内，采用均匀采样的方式初始化种群。在迭代

过程中，采用非均匀采样的方法对局部最优区域进

行挖掘，保留最优新生枝叶作为下一代的母节点，

具体实现方法如下。 

 

图 5  局部采样 

在 k维空间 R
k
中，首先，以均匀采样的方式初

始化种群 T={T1,T2,…,TN}，其中，Ti为第 i个人工

树的母节点的位置 Ti=[Z1,Z2,…,Zk]，然后对于每个

母节点 Ti，在其局部搜索空间 r
k
内通过非均匀采样

的方式产生新的枝叶，首先计算新生枝叶数量 ni及

其伸展范围 r，计算式为 

 min

min

1

( )

( ( ) )

i

i N

i

i

f y
n m

f y

ξ

ξ
=

− +
=

− +∑

x

x

 (5) 

其中，m是控制数量级的参数，f(xi)是第 i个适应度

函数值，ymax 是最优适应度函数值，ξ 是极小值。
通过每个节点的适应度函数值来控制新生枝叶的

数量，适应度值越大（最好值），相应产生新的枝

叶的数量越多，通过 m调节 ni的数量级，然后通过

式(6)控制新生枝叶的伸展范围 r。 

 
init end end

( )

expo

t h
r r r r

t

−⎛ ⎞= − +⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (6) 

其中，t 是最大迭代次数，h 是当前迭代次数，expo

是控制变量，一般为 2，rinit和 rend分别表示迭代开始

时和迭代结束时的伸展范围，r 是以迭代次数呈指数

递减的，即随着迭代次数的增加，伸展范围逐渐缩小。

通过 rinit和 rend控制最大和最小伸展范围。 

然后，以母节点 Ti为中心，根据新生枝叶伸展

范围 r，在局部搜索空间 r
k
中，根据式(7)产生新的

枝叶 Tng，重复 ni次，产生 ni个新生枝叶，定义为 

 [0,1] [0, ]
k k k k

g i rand rand r= +Tn T  (7) 

其中，k 为维度，Tng代表第 g(1≤g≤ni)个新生枝

叶的位置，Ti 为树的母节点位置，rand[0,1]为 0~1

之间的随机数，用来控制搜索方向，rand[0,r]为 0~r

的随机数，用来控制搜索范围。 

使用类内距离来评价新生枝叶 Tng的聚类内聚

程度，即 

 0

1

( , )
j i

k

j i

i

k
f

d
= ∈

=
∑ ∑

x c

x z

 (8) 

其中，k0为常数，k为聚类类别数，xj为第 j个数据点，

zi是第 i个聚类中心的位置，ci代表第 i类集合，d(xj,zi)

为第 j个数据与第 i个聚类中心之间的欧式距离。 

对新生的 ni个枝叶，保留最优的枝叶 Tnbest作

为下一轮的母节点 Ti(h+1)，即 

 
best g

best g=⎧⎪
⎨ =⎪⎩Tn Tn

,
maxg

f f=  (9) 

其中，fg代表第 g个新生枝叶的适应度函数值，fmax

代表其中最优的适应度函数值，best代表 1到 ni个

新生枝叶中最优枝叶的编号，Tnbest代表最优枝叶的

位置。 
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算法的第 2 阶段是根据 CCE 编码规则，结合

QPSO算法的全局寻优方法。算法原理如下。 

在第 1阶段中，通过改进的雨林算法，采用 SNE

编码方式，在固定的搜索空间 R范围内进行了一次

局部邻域搜索，为了进一步扩大搜索空间的范围，

引入 QPSO，采用 CCE编码方式，在上述搜索空间

R
k
的基础上，在新的搜索空间 S

n
内搜索最优解，如

图 6所示。算法数学描述如下。 

 

图 6  扩展空间寻优示意 

首先，按照 3.2 节中的方法初始化种群 X，初

始时，粒子的位置定义为 Xi(0)，粒子的最好位置

Pi(0)=Xi(0)以及群体所有粒子中最好位置 Pg(0)。 

对于改进的雨林算法局部邻域搜索新产生的

母节点 Ti，由式(4)转变其编码方式，得到 CCE 编

码方式的位置，定义为Mi，并与当前个体最好位置

Pi比较，即 
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其中，f(Mi)、f(Pi)为 Mi和 Pi的适应度函数值，更

新 Pi的位置，并且找出群体的全局最好位置 Pg。 

然后，根据 QPSO算法的位置更新规则，在扩

展搜索空间 S
n
内通过多次迭代更新 Xi的位置，最

后得到全局最优解。 

4.2  算法步骤及复杂度分析 

4.2.1  算法步骤 

根据算法原理，基于混合编码的图像聚类算法

是通过 IRFA和 QPSO这 2种群体智能优化算法，

分别使用 SNE和 CCE编码方式，在搜索空间 R
k
及

其扩展空间 S
n
范围内，寻找全局最优解的过程，算

法主要步骤如下。 

Step1  播种。实现种群初始化过程，定义种群

T人工树的母节点位置 Ti，种群 X的粒子 Xi，每一

个粒子经历的最好位置记为 Pi，初始时 Pi=Xi；种

群中所有粒子当前经历的全局最好位置记为 Pg，并

且初始化参数群体规模为 N，学习因子为 α，控制

数量级参数为 m，最大迭代次数为 T，极小值为§，

迭代开始时伸展范围为 rinit，迭代结束时伸展范围

为 rend。以及量子粒子群收缩扩张系数为 β。 

Step2  萌发。根据式(5)和式(6)计算围绕人工

树节点Ti而产生的新生枝叶的数量ni和伸展范围 r。 

Step3  生长。根据式(7)以母节点为中心，产

生新的枝叶 Tng。 

Step4  竞争。通过式(8)的类内距离来评价新

生枝叶的聚类内聚程度，并通过式(9)保留最优的枝

叶 Tnbest作为下一轮的人工树节点 Ti(h+1)。 

Step5  传递。新生的枝叶的位置 Xi，由式(4)

转换编码方式，转换为Mi，并与当前个体最好位置

Pi比较，通过式(10)更新 Pi的位置，并且找出群体

的全局最好位置 Pg。 

Step6  根据式(1)和式(3)计算每个粒子的局部

吸引粒子 pid 和种群的重心位置 mbest；根据式(2)

更新粒子 Xi的位置，记为 Xi(h+1)。 

Step7  根据式 (8)评价 Xi(t+1)的目标函数

f(Xi(t+1))，根据式(9)更新 Pi的位置，并且找出群体

的全局最好位置 Pg。 

Step8  结束。判断是否满足迭代终止条件，如

果满足，则结束；否则跳到 Step2执行。 

4.2.2  算法复杂度分析 

根据算法的时间复杂度及空间复杂度的理论分

析，k均值聚类算法的一次迭代需要运行的计算次数

为 nc，其算法的时间复杂度为 O(ncl)，其中，n为数

据集样本数目，c 为聚类类别数，l 为算法的迭代次

数，因此，K 均值聚类算法的时间复杂度也可记为

O(n)。同理，空间复杂度也为 O(n)，本文采用 IRFA

和 QPSO这 2种群体智能算法，IRFA算法每次迭代

需要计算新生枝叶数量、伸展范围、枝叶的位置，

计算次数为 3Nc。QPSO算法每次迭代需要计算局部

吸引粒子、种群的重心位置、粒子的位置，计算次

数同样为 3Nc，其中，N 为种群规模。因此，这 2

种群体智能优化算法的时间复杂度为 O(6Ncl)，可以

记为 O(N)，同理，其空间复杂度也为 O(N)
[5]
。 

由上述分析可知，本文所提出的混合编码方式

的图像聚类算法时间复杂度为 O(n+N)，空间复杂度

为 O(n+N)，但相较于其他对比算法，本文算法具有

较高的时间复杂度，影响时间复杂度的主要因素为
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种群规模 N、聚类类别数 c和迭代次数 l。因此，为

降低算法复杂度，需要降低种群规模以及迭代次数。 

本文所选择的种群规模和数据集样本数目是

固定参数，在所选择对比算法中，除雨林算法外，

种群规模和数据集样本数目都是固定参数。雨林算

法是通过规模可变的种群代替规模限定种群进行

分区分级寻优采样的方式，在迭代过程中，种群规

模会模拟林木的生长进化特点，种群规模逐级递

增，因此，雨林算法的算法复杂度高，本文通过改

进的雨林算法，取消了种群规模可变的方式，降低

算法复杂程度，以便更好地应用于聚类分析。 

5  实验结果与分析 

5.1  实验环境及数据 

测试软件平台为Windows 10，Matlab 2012a，

处理器为 Intel Core i7-6700HQ、CPU为 2.6 GHz，

内存为 8 GB，硬盘 1 TB。所有实验结果是各聚类

算法在所有数据集上分别独立运行 10 次之后进行

统计平均得到的。 

本文采用 Indian Pines 高光谱图像数据，这个

高光谱图像是通过 AVIRIS 传感器在印第安西北

测试地点采集而来的，图像为 145×145 像素，有

224 个光谱反射率波段，波长范围 0.4×10
−6
~ 

2.5×10
−6 

m。其中，农作物占整幅图像的
2

3
，另外

的
1

3
为森林或其他自然植被。图像中有 2个主要的

铁路线，还有一些低密度的住宅、其他建筑和小型

公路，由于现场拍摄于 6月，部分农作物（玉米、

大豆等）均处于生长发育期，覆盖率不到 5%。真

实地面可被指定为 16类，波段数降低到 200，其中，

去除了水分子吸收的区域覆盖波段：104~108、

150~163。如图 7 所示，是由波段 50、27 和 17 构

成的假彩色合成图像。从中选取不同地物，每 3类

作为一组、每类选取 100个样本点，作为测试数据

集。表 1为 4种测试数据集所选取的类别。 

 

图 7  波段 50、27、17合成的假彩色图像 

表 1 测试数据集 

数据名称 样本类别 

数据集 1 大豆—免耕、大豆—小、大豆—干净 

数据集 2 牧场、灌木、干草 

数据集 3 玉米—免耕、玉米—小、玉米 

数据集 4 小麦、树林、建筑物 

 

5.2  实验参数及性能评价 

在实验中，算法的参数设置采用多次测试值和

文献[12]参考值，具体参数为：雨林的群体数量为

64，学习因子 α=0.5，控制数量级参数 m=400，最

大迭代次数 T=200，极小值§=10
−9
，迭代开始时伸

展范围 rinit=30，迭代结束时伸展范围 rend=10，量子

粒子群收缩扩张系数 β=0.8。 

文中的评价指标采用精度评价，精度评价是指

比较实际数据和分类结果，以确定分类过程的准确

度。最常用的精度评价方法是总体分类精度 OA 和

Kappa系数，采用文献[1]的式子，如式(11)、式(12)

所示。 
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其中，ni为第 i类正确分类的样本个数，n为样本的

总个数。ni+表示第 i类的真实像元的总和，n+i表示

第 i类被分类的像元总数。 

5.3  实验设计及结果分析 

为验证算法的有效性，本文采用 HEICA与 4种

常见的聚类分析方法进行比较，分别是 PSO聚类算

法
[7]
、FPSO聚类算法

[11]
、QPSO聚类算法

[14]
和 RFA

聚类算法。 

如表 2所示，除了在数据集 3情况下，本文算

法相较于其他聚类分析方法总体精度有所提高，而

在数据集 2和数据集 4相较于 PSO算法总体精度分

别提高了 2.16%和 2.37%。数据集 1和数据集 3相

较于 PSO算法总体精度分别提高了 0.23%和 0.6%。

实验结果表明，本文算法比较适用于相似度较低的

地物，具有较高的聚类准确度，并且证明混合编码

方式的聚类效果要优于分别使用不同编码方式的

FPSO算法和 QPSO算法。 
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表 2 各种聚类算法总体精度比较 

数据集 PSO FPSO QPSO RFA 本文算法

数据集 1 76.57% 75.87% 75.10% 75.77% 76.80% 

数据集 2 92.46% 94.63% 94.60% 94.67% 95.07% 

数据集 3 68.63% 69.33% 69.33% 69.43% 69.23% 

数据集 4 81.10% 68.20% 79.13% 79.47% 83.47% 

 

表 3 为各种算法运行 10 次总体精度的标准

差，代表数据分散程度的一种度量，标准差越小，

代表数据越接近平均值，算法的稳定性越高。如

表 3所示，除了数据集 1中 PSO算法以及数据集

4 中 QPSO 算法之外，本文算法的标准差均小于

其他算法，表明本文算法相较于其他算法具有较

高的稳定性。 

表 3 算法总体精度标准差 

数据集 PSO FPSO QPSO RFA 本文算法

数据集 1 0.006 5 0.017 8 0.015 3 0.013 0 0.009 1 

数据集 2 0.072 3 0.003 7 0.005 6 0.017 7 0.003 4 

数据集 3 0.005 2 0.004 4 0.006 8 0.030 4 0.003 2 

数据集 4 0.107 9 0.151 7 0.094 9 0.120 4 0.098 9 

 

如表 4~表 7所示，通过比较类内距离，本文算

法相较于其他算法，类内距离在一个很小的范围内

变动，表明本文算法的稳定性高，不易陷入局部最

优，从一定程度上解决了初始聚类中心敏感问题。

此外，通过比较最大类内距离，发现 PSO算法类内

距离高于其他算法，但是总体精度并不高于本文算

法，可能的原因是算法容易陷入局部最优，或者文

中所选用的适应度函数并不能准确地反映出地物

的类别，需要进一步的研究。如表 4~表 7所示的运

行时间，本文算法具有较高的时间复杂度（除了

RFA 迭代终止条件不同，算法平均迭代次数约为

20，其余算法迭代次数为 200），因此，本文算法是

以效率为代价获取更高精度的方法。为解决此问

题，算法也可以从降低迭代次数或降低种群规模的

角度进行改进。 

如图 8所示，本文算法由于在迭代过程中，在

2个搜索空间内不断寻优，不断地跳出局部最优解，

收敛较慢，但在大多数数据集中，得到的最优值较

高，表明算法全局搜索能力强，并且具有较强的顽

健性。另外，数据集 4虽然略低于 PSO算法，但是

其收敛速度优于 PSO算法，并且相较于 PSO算法，

本文算法具有更高的总体精度。 

表 4   各种聚类算法在数据集 1下聚类效果比较 

类内距离 
算法 

最小 平均 最大 

总体 

精度 

Kappa

系数 

运行 

时间/s

PSO 1.538 4 1.569 9 1.608 1 76.57% 0.648 5 8.534 4

FPSO 1.502 2 1.521 6 1.530 6 75.87% 0.638 0 8.371 4

QPSO 1.403 2 1.487 8 1.543 4 75.10% 0.626 5 8.390 3

RFA 1.380 9 1.406 3 1.482 9 75.77% 0.636 5 4.666 0

本文算法 1.570 5 1.583 2 1.600 2 76.80% 0.652 0 90.823 8

表 5   各种聚类算法在数据集 2下聚类效果比较 

类内距离 
算法 

最小 平均 最大 

总体 

精度 

Kappa

系数 

运行 

时间/s

PSO 0.006 1 1.164 9 1.316 2 92.46% 0.886 8 7.864 8

FPSO 1.236 9 1.246 1 1.254 7 94.63% 0.919 5 8.205 0

QPSO 1.176 8 1.234 3 1.266 7 94.60% 0.919 0 8.345 0

RFA 1.170 8 1.214 9 1.237 7 94.67% 0.914 0 5.254 8

本文算法 1.261 4 1.282 8 1.307 3 95.07% 0.926 0 86.771 4

表 6   各种聚类算法在数据集 3下聚类效果比较 

类内距离 
算法 

最小 平均 最大 

总体 

精度 

Kappa

系数 

运行 

时间/s

PSO 1.304 3 1.327 6 1.355 4 68.63% 0.529 5 7.733 2

FPSO 1.290 5 1.307 9 1.318 5 69.33% 0.550 0 9.236 7

QPSO 1.202 9 1.284 3 1.332 6 69.33% 0.540 0 8.281 6

RFA 1.180 6 1.220 7 1.256 7 69.43% 0.541 5 8.347 0

本文算法 1.319 7 1.334 2 1.353 2 69.23% 0.538 5 92.577 4

表 7  各种聚类算法在数据集 4下聚类效果比较 

类内距离 
算法 

最小 平均 最大 

总体 

精度 

Kappa

系数 

运行 

时间/s

PSO 1.192 2 1.226 6 1.249 3 81.10% 0.716 5 8.290 1

FPSO 1.173 1 1.178 5 1.185 7 68.20% 0.523 0 9.135 4

QPSO 1.139 2 1.183 3 1.217 8 79.13% 0.687 0 7.988 8

RFA 1.108 7 1.144 5 1.176 8 79.47% 0.692 0 11.060 0

本文算法 1.212 9 1.225 3 1.240 1 83.47% 0.752 0 91.747 6

6  结束语 

本文提出了一种混合编码方式的图像聚类算

法，采用 SNE和 CCE编码方式结合，扩大了搜索

空间范围，丰富了种群多样性，通过在不同搜索空

间内寻优，提高了算法的全局搜索能力。通过引入

雨林算法和均匀采样的方式，在一定程度上解决了

初始聚类中心敏感问题，避免算法陷入局部最优。
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实验结果表明，本文算法全局寻优能力强，顽健性

高，能够较好地解决初始聚类中心敏感问题，较大

程度避免了陷入局部最优。但是，使用类内距离最

小准则来判别样本所属类别误差较大，通过多次运

行发现，类内距离越小，并不能代表聚类效果越好，

如何设定有效的判别准则是进一步研究的重点。本

文算法具有较高的时间复杂度，为解决此问题，可

以从设定迭代终止条件或舍弃质量差个体的角度

进一步研究。 
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