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摘　要： 通过对相似性度量函数的研究，得到了参数σ的取值与聚类类数间的关系，并据此提出了一种自动确
定参数σ的方法，设计了一种基于相似度因子的无监督聚类算法（ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｍｉ唱
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Abstract： Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｆｏｕｎｄ ｔｈｅ ａｆｆｉｌｉａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｓｉｍ唱
ｉｌａｒｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ａｓｓｉｇｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒσａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ， ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｎ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｗｈｉｃｈ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ ｒｅａｌｌｙ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｎ ｒｅａｌ唱ｗｏｒｌｄ ｄａｔａ．
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　　图像分割是图像分析和理解的基础，在计算机视觉、自动
目标识别、医疗诊断和遥感图像处理等方面有广泛而重要的应
用。 在以聚类技术为手段的分割方法中，源于图谱的聚类方法
（简称为谱聚类）引起了研究者的广泛关注［１］ 。 与传统的聚类
算法，如 Ｋ均值（Ｋ唱ｍｅａｎｓ） ［２］ 、模糊 Ｃ均值（ ｆｕｚｚｙ Ｃ唱ｍｅａｎｓ） ［３］ 、
自组织映射（ｓｅｌｆ唱ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｍａｐ）［４］相比，谱聚类算法具有执行
简便、求解有效等优点。 然而，谱聚类算法尚存在一定的缺陷。
除聚类方法固有的类数难以确定的问题外，待聚类数据点的相
似性度量函数（简称为相似度函数）的确定至今未有合理的方
案，但是，它却直接关系到最终聚类、分割结果的优劣。

一般地，利用谱聚类方法执行图像分割，可等价地转换为
相应图的分割，即以待聚类数据点为顶点，以两点间的相似性
度量为边建立邻接图或加权图。 然后利用图的邻接矩阵或权
矩阵（统称为图矩阵）的特征值和特征向量执行图的分割，从
而得到图像的分割。 Ｄｏｎａｔｈ等人［５］最早在研究了利用图的邻

接矩阵的特征值和特征向量执行图的分割问题。 随后，
Ｆｉｅｌｄｅｒ［６］研究了由邻接矩阵衍生出的 Ｌａｐｌａｃｅ矩阵的特征值和
特征向量，并建议可采用 Ｌａｐｌａｃｅ 矩阵的第二最小特征值对应
的特征向量执行图的分割。 Ｓｈｉ 等人［７］证明了图的 ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ｃｕｔ实值连续最优解可以通过规范化的 Ｌａｐｌａｃｅ矩阵的第二最
小特征值对应的特征向量得到，从而首次将图的谱分割应用到
图像分割中。 此后，大量的关于谱聚类在图像分割中的应用
研究得以发展，主要集中在两方面：ａ）讨论如何有效地利用

特征向量中的信息执行图像分割［８ ～１０］ ，并且所提出的不同方

案在实际应用中也得到了预期的结果；ｂ）针对聚类过程中，

存在人工指定聚类类数的问题［１１］ 。 在自动确定聚类类数的

研究中，对于不同的图矩阵分别得到了相应的理论结果［１，１３］ 。

其中，Ｔｉａｎ ｚｈｅｎｇ等人［１３］通过对图的权矩阵的特征值和特征

向量的研究，得到权矩阵的特征值与聚类类数间的关系，理
论上解决了加权图中自动确定聚类类数的问题，但是在具体
的点集聚类中仍未能实现确定聚类类数。 因为在确定待聚
类数据点之间的相似度函数时，其参数σ（称之为尺度因子）
需要人工训练得到。 虽然得到了较好的实验结果，但不利于
计算机自动聚类和识别。
为实现自动确定尺度因子σ的取值，进而实现图像的无

监督分割，本文对相似度函数的尺度因子σ进行了深入的研
究，得到了尺度因子σ取值与聚类类数间的对应关系，并据此
设计了一种基于相似度因子的无监督聚类算法。 实验结果显
示了理论分析的正确性和算法的有效性。

1　相关定义
定义如下聚类度量空间：

Ω１ ＝（V，R）：V＝｛v１ ，v２ ，⋯，vn｝是待聚类对象集。 其中 vi
为待聚类对象，R为定义在 V上的距离（称之为相似度函数）。

Ω２ ＝（Π，D）：Π＝｛π１，π２，⋯，πK｝是聚类所得的集类。 其
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中：π１，π２，⋯，πK 为集 V 的一个划分，πi炒V，∪
K

i＝１
πi ＝V，πi∩

πj，j≠i ＝碬；K（１≤K≤n 为聚类类数）；D ＝｛dｉｎｔｒａ唱π，dｉｎｔｅｒ唱Π｝为定
义在集类Π上的距离（见定义 ３）。

谱聚类旨在将空间Ω１ 中的元素———待聚类对象，映射到
空间Ω２ 中的元素———聚类集。 为此，在空间Ω１ 中，以 V为顶
点集构造赋权图 G（V，E）。 其中 E ＝V ×V表示顶点之间的边
集，边（vi，vj）简记为 eij，即 eij ＝（vi，vj）。 边（vi，vj）上的权 vij∈
［０，１］，表示点 vi、vj 之间的相似程度。 vj、vj 之间越相似，即 vi、
vj 越有可能属于同一类，wij越大；反过来说 wij越大，表明 vi、vj
越有可能属于同一类，特别有 vii ＝１，i＝１，２，⋯，n。

定义 １　相似度函数。 定义二元函数 R：V×V→［０，１］，若
R满足 R（vi，vj） ＝wij（ i，j＝１，２，⋯，n），则称 R为 V的相似度函
数，称 R（vi，vj）为 vi、vj 之间的相似度。

定义 ２　权矩阵。 称矩阵W ＝（wij） n ×n为图 G的权矩阵。
显然有W ＝（wij）n×n ＝（R（vi，vj））n×n，简记为W ＝R（V，V）。
定义 ３　距离。 称 dｉｎｔｒａ唱π ＝d（ vi，vj ） （ vi，vj∈π；i， j ＝１，２，

⋯，n）为类内距离，称 dｉｎｔｅｒ唱Π ＝d（vi，vj）（vi∈πi，vj∈πj；πi，πj∈
Π；i≠j；i，j＝１，２，⋯，n）为类间距离。

En 表示元素全为 １的 n阶矩阵，In 表示 n阶单位矩阵。

2　尺度因子σ与多尺度聚类

首先给出相似度函数的表达形式：
R（ vi，vj） ＝ｅｘｐ －d２ （ vi，vj） ／σ２ ；i，j＝１，２，⋯，n （１）

其中：d（vi，vj）表示顶点 vi、vj 之间的欧氏距离；σ（０ ＜σ＜∞）
为尺度因子，用于控制待聚类对象之间的相似程度。

在谱聚类方法中，多尺度聚类问题可以借助相似度函数的
尺度因子σ来研究。 特别地，考虑如下情况：

ａ）当σ→∞时，R（vi，vj）→１（i≠j；i，j＝１，２，⋯，n），W ＝（wij）n×n→En。

ｂ）当σ→０时，R（vi，vj）→０（i≠j；i，j＝１，２，⋯，n），W ＝（wij）n×n→In。

根据文献［１３］的结论：以待聚类对象间的相似度为元素
构造权矩阵，同类对象间的相似度值为 １，反之为 ０。 聚类数 K
等于值不小于 １ 的矩阵特征值的个数。 即使权矩阵有较小的
扰动，结论仍然成立。 当 σ→∞时，权矩阵趋向于 En，易知不
小于 １的特征值的个数为 １，故聚类类数 K为 １，即待聚类对象
同属一类；同理，当σ→０时，权矩阵趋向于 In，不小于 １的特征
值的个数为 n，故聚类类数 K为 n，即各对象自成一类。 据此可
见尺度因子σ（０ ＜σ＜∞）与聚类数 K（１≤K≤n）有某种对应
关系。

一般地，同类数据对象间相似度并非严格等于 １，只是近
似为 １；同样地，异类数据对象间相似度近似为 ０。 事实上，随
尺度因子σ的取值不同，计算所得类内、类间相似度偏离 １ 或
０的大小程度不同，进而得到的聚类情况也不一样。 这就为利
用尺度因子σ执行多尺度聚类提供了依据。 因此，尺度因子σ
的合理选择便成为多尺度聚类的关键。 为此设定一组扰动变
量｛δh，δl｝，分别用于控制类内离散程度和类间的混杂程度，即
类内相似度接近于 １和类间相似度接近于 ０的程度。

对于聚类对象集 V＝｛v１ ，v２ ，⋯，vn｝，在扰动Δ＝｛δh，δl｝控
制下聚类为Π＝｛π１，π２，⋯，πK｝。 那么，权矩阵W ＝R（V，V）
中，类内相似度偏离 １的范围应小于 δh，类间相似度偏离 ０ 的
范围应小于 δl。 进而可得

类内　ｅｘｐ －d２ｉｎｔｒａ唱πi ／σ
２ ≥１ －δh

类间　ｅｘｐ －d２ｉｎｔｅｒ唱Π／σ２ ≤δl
痴

－d２ｉｎｔｒａ唱πi ／ｌｎ（１ －δh） ≤σ２

－d２ｉｎｔｅｒ唱Π／ｌｎ（δl） ≥σ２
痴

d ｉｎｔｒａ唱πi ／ －ｌｎ（１ －δh） ≤σ≤d ｉｎｔｅｒ唱Π／ －ｌｎ δl （２）

于是便有如下定理：
定理　对于聚类对象集 V ＝｛ v１，v２ ，⋯，vn｝，在扰动 Δ＝

｛δh，δl｝控制下聚类集为 Π＝｛π１，π２，⋯，πK ｝，则有 dｉｎｔｒａ唱πi ／
－ｌｎ（１ －δh）≤σ≤dｉｎｔｅｒ唱Π／ －ｌｎ δl成立。 其中 ０ ＜δh，δl ＜

１，K（１≤i≤K）为聚类数。
ａ）定理表明，在具体的扰动控制条件下，聚类情况 Π＝

｛π１， π２， ⋯， πK ｝ 与 尺 度 因 子 σ 的 取 值 区 间

dｉｎｔｒａ唱πi ／ －ｌｎ（１ －δh），dｉｎｔｅｒ唱Π／ －ｌｎ δl 相对应，也即尺度因

子σ在该区间取任意值都可将待聚类对象分割为 K类。
ｂ）在由“粗”到“细”的多尺度聚类思想中，对应的扰动控

制 δh 逐步增大，δl 逐步减小，从而尺度因子σ的取值范围向 ０
偏移，与实际相符。
至此，在聚类方案Π＝｛π１，π２，⋯，πK｝确定下，理论上解

决了尺度因子σ如何选取的问题。

3　基于相似度因子的无监督聚类算法
尺度因子σ的取值直接决定了数据聚类、图像分割的结

果。 在真实的聚类、分割实践中，应用上述定理的结论时还应
具体地给出尺度因子 σ的取值区间。 在此，本文给出了一种
估计尺度因子σ的取值区间的方法。
考虑如下事实：若类内最大距离 ｍａｘ（dｉｎｔｒａ唱πi）近似等于 １，

则所有类内距离 dｉｎｔｒａ唱πi都将近似为 １；类间最小距离 ｍｉｎ
（dｉｎｔｅｒ唱Π）近似等于 ０，则所有类间距离 dｉｎｔｅｒ也将近似等于 ０。 又

ｍａｘ（d ｉｎｔｒａ唱πi） ／ －ｌｎ（１ －δh），ｍｉｎ（d ｉｎｔｅｒ唱Π） ／ －ｌｎ δl 炒

d ｉｎｔｒａ －πi ／ －ｌｎ（１ －δh），d ｉｎｔｅｒ－Π／ －ｌｎ δl

所以可选取尺度因子σ的取值区间为
ｍａｘ（d ｉｎｔｒａ－πi） ／ －ｌｎ（１ －δh），ｍｉｎ（d ｉｎｔｅｒ－Π） ／ －ｌｎ δl

不妨取

σ＝（１／２） ｍａｘ（dｉｎｔｒａ－πi）／ －ｌｎ（１－δh） ＋ｍｉｎ（dｉｎｔｅｒ－Π）／ －ｌｎ δl

据此本文设计了一种聚类算法———基于相似度因子的无
监督聚类算法（ＵＣＡＳＰ）：

ａ）初始化｛δh，δl｝、ｍａｘ（dｉｎｔｒａ唱πi）、ｍｉｎ（dｉｎｔｅｒ唱Π）、K ＝０，标准
化 V。

ｂ）计算σ，构造权矩阵W ＝R（V，V），计算当前聚类数 K′。
ｃ）若 K＝K′算法终止；否则，令 K＝K′，聚类 V。
ｄ）更新 ｍａｘ（dｉｎｔｒａ唱πi）和 ｍｉｎ（dｉｎｔｅｒ唱Π），转至步骤 ｂ）。
步骤 ａ）中标准化 V，有利于扰动变量｛ δh，δl ｝的统一设

定；变量 ｍａｘ（dｉｎｔｒａ唱πi）、ｍｉｎ（dｉｎｔｅｒ唱Π）的初始化方式较为自由，因
为步骤 ｄ）是对其逐步修正的过程，所以对聚类结果基本无影
响；步骤 ｃ）中具体执行聚类 V时，可供选用的方案也较灵活，
本文所采用的初始化和聚类方法详见下一小节；ＵＣＡＳＰ 算法
只需逐次调整扰动控制变量｛δh，δl｝，就可以推广至数据的多
尺度聚类。

4　实验结果与分析
4畅1　数据点集聚类

在此选用图 １（ａ）中的数据点集为聚类对象，检测算法的
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聚类效果及多尺度推广情况。
待聚类的数据对象为图 １（ａ）中的 ２０ 个数据点。 ＵＣＡＳＰ

算法执行至第一步时，根据定理的注释，为得到相对粗略的聚

类结果，初始的较小扰动设定为｛０．１，０．１｝；对于变量 ｍａｘ
（dｉｎｔｒａ唱πi）、ｍｉｎ（dｉｎｔｅｒ唱Π）的初始化，采用随机地选取 V 中一点并
计算该点与其余点的距离值，选取距离的最大、最小值作为其
初始值。 运行步骤 ｂ）所得两值分别为 ０．８６４ ９、０．５０２ ９。 计算
所得尺度因子σ＝１．６６６ ２，类数 K′＝２。 步骤 ｃ）中，K≠K′，执
行聚类 V时，采用 Ｓｈｉ唱Ｍａｌｉｋ标准谱方法聚类［１］ ，即利用与当前
类数相同的前 K′个标准 Ｌａｐｌａｃｅ矩阵的特征向量聚类，聚类结
果如图 １（ｂ）所示。 运行步骤 ｄ）修正变量 ｍａｘ（d ｉｎｔｒａ唱πi ）、ｍｉｎ
（dｉｎｔｅｒ唱Π）值分别为 ０．３７６ ２、０．７１２ ３。 再次计算尺度因子 σ＝
１．２２２ ９，尽管与前不同，但是在扰动｛０．１，０．１｝控制内同样对
应类数为 ２的情况，算法终止。

依据定理注解 ｂ）分析，有规律地调整扰动控制的值就可
得到数据的多尺度聚类结果。 事实上，实验证明算法的收敛性
也较好，即只需少数次迭代就可稳定聚类结果。 图 １（ｂ） ～
（ｄ）分别显示了上述算法对待聚类数据点推广至多尺度聚类
时执行的结果。 另外，对于图 １（ａ）实际上也是在扰动极小情
况下的类数为 １的聚类结果。

4畅2　图像分割
在此本文展现了 ＵＣＡＳＰ算法在真实图像分割中执行的情

况。 为了客观地对 ＵＣＡＳＰ算法作出评价，选用 Ｂｅｒｋｅｌｙ分割图
像库［１４］中的图像为实验对象，并随机地抽取一些图像进行分
割实验，如图 ２所示。

图 ２显示了 ＵＣＡＳＰ算法执行的图像分割与 Ｂｅｒｋｅｌｙ 分割
图像库中人工分割的对比效果图。 图中按列由左至右依次为
原始图像、人工分割结果和本文算法分割结果。 由分割实验对
比可见，本文算法在彩色和灰度图像上的分割结果与人的主观
视觉感知都有较好的一致性。 图 ２ 所示为算法执行至 ７ 类的
分割效果。

图 ３给出了 ＵＣＡＳＰ算法执行第四幅山脉图的多尺度分割
过程，依次为原始图像和 ２ ～６类分割效果图。

5　结束语
本文针对谱聚类中，从相似度函数的参数 σ的取值难以

自动确定的问题入手，深入研究，提出了一种基于相似度因子
的无监督聚类算法。 该算法具有如下特点：

ａ）借助扰动分析发现了相似度函数的参数 σ与聚类情
况的对应关系，从而自动确定出合理的相似度函数，为精确
聚类和分割提供了依据。

ｂ）通过赋予参数σ尺度因子的含义，使得聚类和分割能
够从“粗”到“细”依次进行。 由于尺度因子随扰动控制不同而
变化，ＵＣＡＳＰ算法具有多尺度性。

ｃ）设定不同的扰动控制值可得到不同尺度的聚类和分割
结果，体现了 ＵＣＡＳＰ算法的灵活性。 具体执行聚类时并不要
求特定的聚类方案，体现了 ＵＣＡＳＰ算法的兼容性。

参考文献：

［１］ ＬＵＸＢＵＲＧ Ｖ Ｕ．Ａ ｔｕｔｏｒｉａｌ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ， Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｒｅｐｏｒｔ
ＴＲ唱１４９［ Ｒ］．［ Ｓ．ｌ．］：Ｍａｘ Ｐｌａｎｃｋ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｆｏｒ Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｃｙｂｅｒｎｅ唱
ｔｉｃｓ， ２００６．

［２］ ＫＡＮＵＮＧＯ Ｔ， ＭＯＵＮＴ Ｄ Ｍ， ＮＥＴＡＮＹＡＨＵ Ｎ Ｓ， et al．Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
Ｋ唱ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ： ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ［ Ｊ ］．
IEEE Trans on Pattern Anal Mach Intell， ２００２， 24 （７ ）： ８８１唱

８９２．

［３］ ＳＨＥＮ Ｓ， ＳＡＮＤＨＡＭ Ｗ， ＧＲＡＮＡＴ Ｍ， et al．ＭＲＩ ｆｕｚｚｙ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｏｆ ｂｒａｉｎ ｔｉｓｓｕｅ ｕｓｉｎｇ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ａｔｔｒａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ唱ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｐｔｉ唱
ｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．IEEE T Inf Technol Biomed， ２００５， 9（３）： ４５９唱４６７．

［４］ ＹＩＮ Ｈ， ＡＬＬＩＮＳＯＮ Ｎ Ｍ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅｘｔｕｒｅｄ ｉｍａ唱
ｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｎｅｕｒａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［ Ｊ］．Electron Lett， １９９４，

30（２２）： １８４２唱１８４３．

［５］ ＤＯＮＡＴＨ Ｗ Ｅ， ＨＯＦＦＭＡＮ Ｊ Ａ．Ｌｏｗｅｒ ｂｏｕｎｄｓ ｆｏｒ ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｏｆ
ｇｒａｐｈｓ［ Ｊ］．IBM Journal of Research and Development， １９７３，

17（５）：４２０唱４２５．

［６］ ＦＩＥＤＬＥＲ Ｍ．Ａｌｇｅｂｒａｉｃ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｇｒａｐｈｓ ［ Ｊ］．Czechoslovak

Mathematical Journal， １９７３， 23（２）： ２９８唱３０５．

［７］ ＳＨＩ Ｊ， ＭＡＬＩＫ Ｊ．Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｃｕｔｓ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／／Ｐｒｏｃ
ｏｆ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
１９９７：７３１唱７３７．

［８］ ＷＥＩＳＳ Ｙ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ： ａ ｕｎｉｆｙｉｎｇ ｖｉｅｗ ［ Ｃ］ ／／

Ｐｒｏｃ ｏｆ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ．１９９９：

９７５唱９８２．

［９］ ＬＡＮＧ Ｋ．Ｆｉｘｉｎｇ ｔｗｏ ｗｅａｋｎｅｓｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｍｅｔｈｏｄ［Ｃ］ ／／Ｐｒｏｃ ｏｆ
Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ．１９９８： ７１５唱７２２．

［１０］ ＸＩＡＮＧ Ｔａｏ， ＧＯＮＧ Ｓｈａｏ唱ｇａｎｇ．Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［ Ｊ］．Pattern Recognition， ２００８， 41（３）： １０１２唱１０２９．

［１１ ］ ＢＩＥＲＮＡＣＫＩ Ｃ， ＧＯＶＡＥＲＴ Ｇ．Ｃｈｏｏｓｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｍｏｄｅｌ唱ｂａｓｅｄ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＲＲ唱２３５０９［Ｒ］．Ｒｈｏｎｅ唱Ａｌｐｅｓ：
ＩＮＲＩＡ， １９９９．

［１２］ ＭＯＨＡＲ Ｂ．Ｓｏｍｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｌａｐｌａｃｅ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｇｒａｐｈｓ
［Ｃ］ ／／ＮＡＴＯ ＡＳＩ Ｓｅｒｉｅｓ Ｃ， ｖｏｌ ４９７．［ Ｓ．ｌ．］： Ｋｌｕｗｅｒ Ａｃａｄｅｎｉｃｅ
Ｐｒｅｓｓ， １９９７： ２２５唱２７５．

［１３］ ＴＩＡＮ Ｚｈｅｎｇ， ＬＩ Ｘｉａｏ唱ｂｉｎ， ＪＵ Ｙａｎ唱ｗｅｉ．Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍａｔｒｉｘ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ［ Ｊ］．Science in China Series F Informa唱

tion Science， ２００７， 50（１）： ６３唱８１．

［１４］ ＭＡＲＴＩＮ Ｄ， ＦＯＷＬＫＥＳ Ｃ， ＴＡＬ Ｄ， et al．Ａ ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｓｅｇ唱
ｍｅｎｔｅｄ ｎａｔｕｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ［ Ｃ］ ／／Ｐｒｏｃ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａ唱
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ．２００１：４１６唱４２３．

·４４３４· 计 算 机 应 用 研 究 　 第 ２６ 卷


