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摘　要：针对医学图像具有对比度较低，不同组织之间的模糊性较高的特点，给出一种基于多主体和数学形态
学灰度形态运算的聚类算法。算法采用ａｇｅｎｔ技术和多结构元素结合的模式，用结构元素做智能个体，每个不同
类型的ａｇｅｎｔｓ随机散布在离散空间格点上，在同时刻控制系统驱动下ａｇｅｎｔｓ根据其自身结构元素的类型用给出
的邻域平均算子自主选择作相应的运算进而实现图像聚类。算法无须先验知识和预处理操作，对初始聚类点不

敏感，无须事先输入聚类簇数。算法具有分布式并行计算功能和自主分析能力。实验结果验证了该算法的可行

性和可靠性。
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　引言

聚类分析是按照一定要求对数据集进行划分，使数据集中

类内模式间的相似度尽量大，类间相似性尽量小。聚类在机器

视觉、模式识别、医学图像处理等方面有广泛的应用［１］。聚类

算法的选择取决于待划分的数据类型、聚类的用途及目的等。

由于不同领域的应用对聚类算法提出了特殊的要求，而不同的

聚类算法也仅适用于某些特定的领域，实现聚类算法的智能性

是目前研究的热点问题。

近年来研究者基于多主体技术相继提出了不同的聚类算

法。Ｌｕｏ等人［２，３］多用ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ与Ｈａｎ等人［１］研究的聚类算

法结合实现了多主体聚类算法。Ｈｋａｎｓｓｏｎ等人［４］用多智能

体在网络和图像方面实现层次聚类不但提高了多主体聚类的

效率，而且进一步减少了相邻智能体间的通信开销并加快了数

据的搜索。Ｍｏｅｒｅ等人［５］提出元胞蚁群相结合的方式论证了

分散的多主体能自主地在多维数据集中甄别相似的数据模式

并以可视化方式涌现。潘晓英等人［６］采用密度敏感距离作为

数据相似性度量，提出了一种密度敏感的多智能体进化聚类

算法。

鉴于医学图像对比度较低，不同组织之间存在模糊性、不

均匀性、数据差异性等特点使传统针对医学图像聚类的方法具

有一定的局限性。在前期研究成果的基础上［７］，受到潘理

虎［８］、柯新利［９］等人的启发，尝试用多智能体技术与数学形态

学相结合的方法另辟蹊径。利用多主体系统具有的自组织性、

独立性、健壮性、动态性、简单性和数学形态学对噪声不敏感、

并行性等优点，给出一种智能聚类算法。采用 ａｇｅｎｔ技术与数

学形态学结构元素结合的方式，将初始异构类型ａｇｅｎｔｓ随机分

布在离散空间格点上，在同一时钟驱动下并行同步用给出的邻
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域平均算子进行运算，与此同时用不同颜色标记实现自动聚

类，动态呈现聚类结果。该算法对医学图像准确快速地聚类将

具有较高的实用价值。

"

　基于
B678;

和数学形态学结构元素的聚类算法

"
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　算法基本思想概述

ＩＣＡＡ（ｉｍａｇｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｈｒｏｕｇｈｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｇｅｎｔ

ａｎｄｍｕｌｔｉｓｔｒｕｃｔｕｒｅｅｌｅｍｅｎｔ）是对前期研究的 ＡＭＭＣ（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎａｇｅｎｔａｎｄｍａｔｈｅｍａｔｉｃｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ）算法［６］的改

进。采用多结构元素类型 ａｇｅｎｔｓ并赋予其生命周期。算法对

聚类数没有要求，实验对象是灰度医学图像。

算法的基本思想是将ａｇｅｎｔ技术与结构元素结合起来，每

一个ａｇｅｎｔ对应一个异构结构元素（图１）。实验中依次分别用

绿、黄、蓝、红、灰、洋红六种颜色的空心正方形表示。Ａｇｅｎｔｓ有

不同的结构元素类型、目标和行为，ａｇｅｎｔｓ依据结构元素形状

采用ＯＮＡ（ｅｌｅｍｅｎｔｃｅｎｔｅｒｂａｓｅｄｏｐｅｒａｔｏｒｕｓｉｎｇｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄａｖｅｒ

ａｇｅ）算子自主感知图像局部信息由此进行决策，独立进行判断

而后选择是用做何种操作（灰度膨胀运算或灰度腐蚀运算）与

其他ａｇｅｎｔｓ进行隐式交互实现自动聚类。Ａｇｅｎｔｓ用颜色信息

标志热点可直观可视地表达热点位置所属的簇，并且并行、动

态在全局层次产生固有的复杂数据聚类模式。由Ａｇｅｎｔｓ局部

自适应而涌现的智能求解复杂问题正是ａｇｅｎｔ计算的核心［１０］。

ＯＮＡ算子的思想是：采用不同类型的 ａｇｅｎｔｓ，其感知范围

和邻域由结构元素的类型决定。选取结构元素的中心点作为

热点。图１（ａ）正方形结构元素热点为Ｘ４，依此类推（ｂ）～（ｆ）

热点分别为Ｘ２、Ｘ６、Ｘ２、Ｘ４、Ｘ５，用公式表示如下：

ｆ（ｘ，ｙ）＝
α　　ｉｆ（１ｎ∑

ｎ

ｉ＝０
ｘｉ＜ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ）

β
{ ｅｌｓｅ

其中：α、β为给定簇的标定值，ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ为用于调整聚类形状

的阈值参数。上述情形是聚类簇数为２的情况将其推广，如聚

类簇数是３则用公式表示为

ｆ（ｘ，ｙ）＝

α　　ｉｆ（１ｎ∑
ｎ

ｉ＝０
ｘｉ＜ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ１）

β ｉｆ（１ｎ∑
ｎ

ｉ＝０
ｘｉ≥ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ１＆＆

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝０
ｘｉ≤ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ２）

γ ｉｆ（１ｎ∑
ｎ

ｉ＝０
ｘｉ≥ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ２










）

各参数解释同上，当对大数据集进行聚类分析时聚类簇数

可能多于三类使用大尺度结构元素可类推上述公式实现，此处

不再赘述。
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　参数的设定

智能体Ａ的属性参数包括如下定义：
Ａ（ｐｏｓ，ｖａｌｕｅ，ｍａｒｋ，ｓｅｎｓｅ，ｔｙｐｅ，ｃｏｌｏｒ）

其中：ｐｏｓ描述 ａｇｅｎｔ在图像环境中的位置信息，一般表示为

〈ｉ，ｊ〉（在边界位置或图像内部）；ｖａｌｕｅ表示 ａｇｅｎｔ所在空间位

置的当前图像灰度值；ｍａｒｋ表示已被标志的图像空间位置信

息；ｓｅｎｓｅ是 ａｇｅｎｔ的感知范围；ｔｙｐｅ表示智能体所用的结构元

素类型（图１中的六种形状）；ｃｏｌｏｒ表示智能结构元素的颜色，

与相应的结构元素类型对应。智能体总数量用 ｎｕｍＡｇｅｎｔｓ表

示，ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｋ表示聚类簇的阈值参数，ｋ的取值是根据划分的

簇数来确定的。

在某时刻ｔ，智能体的行为用下面的行为参数来定义：
Ａ（ｔ）＝（θ，ｓｔｅｐｔｏｌｉｖｅ，ｍｏｖｅ，ｂｒｅｅｄ，ｄｅａｄ）

其中：θ对应于所选择的操作（膨胀或腐蚀）；ｓｔｅｐｔｏｌｉｖｅ代表智

能体的存活时间步（ａｇｅｎｔ在图像边界位置时生命期为１，这样

可避免无效的计算，在图像内部时在最大和最小生命期内随机

生成）；ｍｏｖｅ表示智能体从当前位置随机移动到其 Ｍｏｏｒｅ邻

域；ｂｒｅｅｄ表示繁殖新的智能体；ｄｅａｄ说明满足某种条件智能体

从图像中删除。

智能体的行为包括：采用不同类型结构元素感知局部空间

像素信息在热点处做标记；做完标记后，智能体在热点的

Ｍｏｏｒｅ邻域图像位置区域的移动行为；智能体生命期终结或超

过图像边界的死亡行为；智能体死亡后如果图像仍有未标记的

区域则在此区域重生新的智能体的行为。
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算法描述过程

ＩＣＡＡ算法的步骤如下：

ａ）输入一个大小为Ｕ１×Ｕ２的灰度数字图像并显示。

ｂ）异构ａｇｅｎｔｓ随机分布到未做过操作的空间位置。

ｃ）Ａｇｅｎｔｓ在当前位置用变结构元素作灰度形态学运算：若

ａｇｅｎｔ刚好在图像的边界上用１×１的结构元素作灰度形态学

运算而后令其死亡；否则用 ａｇｅｎｔ自身携带的结构元素类型

（图１）作运算，并显示其所属的簇。

ｄ）若 ｓｔｅｐｔｏｌｉｖｅ等于０，则令此 ａｇｅｎｔ死亡；如果 ｓｔｅｐｔｏｌｉｖｅ

不等于０并且ａｇｅｎｔ存在未做过操作的Ｍｏｏｒｅ邻域，则ａｇｅｎｔ移

动到此位置，返回到ｃ）。

ｅ）若ａｇｅｎｔ所在空间位置其 Ｍｏｏｒｅ邻域全做过操作，则此

ａｇｅｎｔ的任务完成令其死亡，并重新在未做过操作的位置上生

成新的ａｇｅｎｔ，返回到ｂ）。

ｆ）当没有新的ａｇｅｎｔｓ生成时，聚类结束。

ｇ）显示最终聚类结果。

"


%

　边界处理和
B678;

死亡的界定

Ａｇｅｎｔｓ在执行边界运算时作以下处理：图像的灰度取值区

间是［０，Ｎ］，图像背景信息值为－９９９９。若 ａｇｅｎｔ即结构元素

的热点所处位置为图像的边界即结构元素非热点位置恰好存

在有－９９９９数值的空间位置信息，此时不论当前ａｇｅｎｔ为何种

类型均应变为１×１结构元素。Ａｇｅｎｔ在图像边界位置时要用
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其自身空间位置信息决定它所属簇，这样就解决了用 ＯＮＡ算

子做操作而产生地址越界的问题。

ａｇｅｎｔ死亡的界定：ａ）在图像边界处的ａｇｅｎｔ做完操作后判

为死亡，否则ａｇｅｎｔ在边界位置上随机游走有可能出界；ｂ）Ａ

ｇｅｎｔ所在空间位置 Ｍｏｏｒｅ邻域全做过操作，当前 ａｇｅｎｔ无法移

动被困住令其死亡；ｃ）ａｇｅｎｔ每移动一步导致生命期相应减１，

当ａｇｅｎｔ生命周期ｓｔｅｐｔｏｌｉｖｅ＜１自然衰退而死亡。以上三种情

况令ａｇｅｎｔ死亡在未做过操作的空间位置用蒙特卡罗方法随

机生成新类型的ａｇｅｎｔ进行相应运算直至聚类结束。

#

　算法的复杂度分析

#


"

　空间复杂度分析

该算法只对原始数据点进行一次扫描，提高了Ｉ／Ｏ的处理
速度。算法所需主要内存空间由存储当前活着的智能体及存

储图像数据两部分决定。Ａｇｅｎｔｓ所在空间位置下一时刻的状

态值取决于当前时刻 ａｇｅｎｔｓ自身所采用的结构元素的类型。

假设六种不同类型ａｇｅｎｔ的规模均为ｌｉｎｅ×ｃｏｌ，即每个ａｇｅｎｔ所

占的存储空间记为ｇｒｉｄ。当代ａｇｅｎｔｓ所需存储空间为ｇｒｉｄ×ｎ，

其中ｎ为当代存活ａｇｅｎｔｓ的数量。而 ｇｒｉｄ×ｎ远小于 Ｎ，故对

于数据量为Ｎ的图像，其空间复杂度即为 Ｏ（Ｎ），即空间复杂

度与图像的大小有关。

#


#

　时间复杂度分析

由于ａｇｅｎｔｓ间是隐式交互故只需考虑每个智能体同其直
接邻域的计算时间，计算范围被限制在局部空间可以大幅削减

计算量。结构元素为３×３正方形需要计算每一空间单元的９

个邻域，结构元素是３×３十字形则需要计算每一空间单元的

５个邻域，依此类推。假设异构 ａｇｅｎｔｓ的数量相应记为 ｎｉ，整

个算法的时间复杂度为 Ｏ（∑
６

ｉ＝１
φｉｎｉＡｉ）。其中：Ａｉ是 ａｇｅｎｔ对应

所用结构元素热点邻域计算量；φｉ为选用此种结构元素所占

的比例，∑
６

ｉ＝１
φｉ＝１。在硬件环境允许的情况下，时间复杂度与

ａｇｅｎｔｓ采用的结构元素形状有关。

$

　实验结果及分析

本实验的硬件环境是：２ＧＨｚＣＰＵ、主存 ２ＧＢ、硬盘 ２５０

ＧＢ；软件环境是：ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统，ＲｅＰａｓｔ３．０平

台，应用Ｊａｖａ语言编写。为了验证算法的准确性采用图１（ａ）～

（ｆ）六种形状结构元素进行实验。

$


"

　算法的性能分析

实验所用的测试数据集是２５６×２５６的脑部医学图像。算

法仅需知道图像的最大灰度值和图像背景信息值。对全局模

式没有其他已知参数，即无须其他先验知识也无须预处理操

作。由于实验选择栅格数据图像故无须做离散化的处理操作，

用渐变的方式读图并显示，如图２（ａ）所示。

图２（ａ）所示的原始图像通过目视分析可知应划分为三

类。为了衡量聚类的效果，采用图 １中的六种结构元素按

０１、０．１、０．２、０．２、０．２、０．２比例分配３００个智能体。使用冗余

的ａｇｅｎｔｓ能得到鲁棒的效果，并且能够降低计算时间，克服时

空限制的影响。图２（ｂ）是初始时散布 ａｇｅｎｔｓ的快照，依次用

绿色、黄色、蓝色、红色、灰色和洋红代表正方形、十字形、钻石

形、等腰三角形、下直角三角形、上直角三角形智能结构元素的

类型。Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ用来调整簇的形状。首次运行程序后，如果

不满意聚类效果可实时调整阈值参数，可把期望聚类到特定簇

内的图像位置上的属性信息囊括进去。图２（ｂ）～（ｈ）是阈值

为４０、１００的ＩＣＡＡ算法提取聚类结果动态过程。用空心正方

形表示ａｇｅｎｔｓ的好处是可以即时观察聚类过程。在初始分配

ａｇｅｎｔｓ时，ａｇｅｎｔｓ是用不同颜色的空心正方形表示，而在下一时

刻ａｇｅｎｔｓ处的位置就自动划归所属的簇，并用簇的颜色呈现。

Ａｇｅｎｔｓ状态有两种，或由于生命周期终止而死亡，或移到相应

Ｍｏｏｒｅ邻域位置。实时实验观察得知，黄色十字形 ａｇｅｎｔｓ跑得

较快而蓝色钻石形结构元素运算相对慢一些，这是因为钻石形

结构元素计算量比十字形大一些。进一步验证了时间复杂度

分析的准确性。实验表明：ＩＣＡＡ算法能够发现隐含在数据集

中的簇并予以识别，同时也准确地反映了原有图像数据的空间

几何特征且能快速并行处理数据。本算法采用随机重启的局

部搜索方式并不受初始点的影响亦不会掉入搜索空间的局部

最优解陷阱。如遇到图像数据信息较少的点而导致 ＩＣＡＡ算

法失效时，可调整为单一类型的ａｇｅｎｔｓ继续运行。

$


#

　输入参数调整

调整参数实验如下：

在聚类簇数固定的情况下，单独对阈值参数进行调整，令

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ１、ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ２分别为５０、１１０，６０、１１０，４０、１００，３６、８０，发

现算法执行时间不受其影响，阈值的变动仅对簇的形状有控制

作用，如图 ３所示。其中 ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ１为调整灰质簇的形状，

ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ１越大灰质部分也相应增大（聚类结果图上黑色部分

表示）；ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ２、ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ１之差为调整脑脊液的形状，其大小

随着差的增加而增加（聚类结果图上较深色部分表示）；图像

最大灰度值与ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ２之差决定白质的大小（聚类结果图上

较浅色部分表示）。从图３得知阈值分别为５０、１１０时能较好

地提取图像的特征聚类，效果比较理想。

单独调整ｓｔｅｐｔｏｌｉｖｅ智能体生命期，初始时在小于３０的整

数间随机生成生命期，同样可以使 ｓｔｅｐｔｏｌｉｖｅ为１，这样 ａｇｅｎｔｓ

做完操作就死亡，不必在Ｍｏｏｒｅ邻域移动。参数ｓｔｅｐｔｏｌｉｖｅ的改

变对执行时间也不构成任何影响。
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图４是阈值固定为４０、１００，ｓｔｅｐｔｏｌｉｖｅ为２～１１，ｎｕｍＡｇｅｎｔｓ
从３００起，以步长３００变化到１８００的性能曲线。当 ａｇｅｎｔｓ数
量为３００时聚类完成所需时间步为５３４，ａｇｅｎｔｓ数量为１５００
时聚类完成所需时间步为７７。由图可知，执行时间随 ａｇｅｎｔｓ
数量的增加成反比变化。由于ａｇｅｎｔｓ间隐式交互，故不会发生
一个位置被两个ａｇｅｎｔｓ占据的情况，调整ａｇｅｎｔｓ的数量没有负
面影响即没有其他额外开销，随着ａｇｅｎｔｓ数量的增加能更快地
减少算法执行时间（本实验环境下ｎｕｍＡｇｅｎｔｓ小于７０００）。

在阈值固定为４０、１００调整ａｇｅｎｔｓ类型的比例分别用一种
十字形结构元素，十字形和正方形两种结构元素按１∶１分配及
十字形、正方形、下直角三角形、上直角三角形四种结构元素按

１∶１∶１∶１分配同样对图２（ａ）进行实验。上述三个实验均能在
聚类结束时呈现图２（ｈ）的最终结果，亦得出 ａｇｅｎｔｓ数量与执
行时间成负线性相关即随着 ａｇｅｎｔ数量的增加执行时间相应
缩减（图５）。这三个实验相比较而言，单一十字形结构元素运
行时间最短，两种类型结构元素次之；四种类型结构元素最慢，

验证了算法的时空复杂度。

虽然在ｎｕｍＡｇｅｎｔｓ相同的条件下多种结构元素执行时间
稍稍逊色，但采用异构类型结构元素为进一步满足后续处理空

间图像的异质性作了充分的准备，并且体现了ａｇｅｎｔｓ类型的多
样性和灵活性。同时这一不足可通过增加 ｎｕｍＡｇｅｎｔｓ进行
弥补。

%

　结束语

ＩＣＡＡ算法可快速处理任意、复杂的聚类形状，克服了需要

预先输入聚类簇簇数的缺陷，并解决现有聚类技术对聚类初始

点敏感及易陷入局部簇的限制，易于实现高性能并行运算。从

实验结果看，ＩＣＡＡ算法可保证聚类的质量和实时性、合理性、
准确性和灵活性。本文先尝试用六种不同类型的ａｇｅｎｔ而后希
望对图像不同的区域用特定的结构元素类型及转换规则来实

现自动聚类。结果表明，本算法对于快速准确聚类，定位医学

图像中的病灶具有明显效果，有较高的应用价值。下一步将继

续与应用相结合，针对同场景连续图像的快速聚类进行算法改

进。
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ＢｓｐＬＰＰ、ＳｐＬＰＰ、ＳｐＰＣＡ的运行时间低于标准 ＬＰＰ和 ＰＣＡ，其
中，随着分块数目的增多，ＳｐＬＰＰ的运行时间不断上升，当分块
数目为３２时，运行时间最多。ＢｓｐＬＰＰ的运行时间相对较短且
最稳定，相对于 ＳｐＬＰＰ、ＬＰＰ和 ＰＣＡ，至少分别节省约 ６０％、
８０％、８０％的运行时间。因此，本文提出的算法可以应用于维
数较大的数据集，随着分块数目的增多，运行时间基本不变。

本文对式（２）中的参数ｔ和ｋ（近邻个数）的选择进行实验
对比。经过对表１的解释说明，将每幅图像平均划分成８个子
块，并且使降维后每幅图像的维数为６００维左右。固定参数
ｔ＝６００，分别令ｋ＝３、５、７、９和１１，其分类识别率如表２所示。
由表可知，当ｋ＝７时该算法的分类识别率最高，ｋ值过小可能
造成局部信息不完整，ｋ值过大可能会引起降维后局部流形结
构失真。然后，固定参数ｋ＝７，分别令ｔ取不同的参数，如表３
所示，分类准确率随着ｔ值的增大而增大，当 ｔ＝６００时其分类
准确率最高，随后有下降趋势。

表２　不同ｋ值下的分类识别率

ｋ值 识别率

３ ９７．０２±１．７７
５ ９７．１８±１．１７
７ ９７．３０±１．４９
９ ９６．８１±２．７３
１１ ９７．２５±４．９６

　

表３　不同ｔ值下的分类识别率

ｔ值 识别率

８００ ９７．０５±１．２０
６００ ９７．５５±１．５５
４００ ９７．３０±１．０８
２００ ９７．１６±１．７９
１００ ９６．６３±１．９２
１０ ９４．８３±２．８０

#


#

　数据集
ABC7)

人脸数据库 ＹａｌｅＢ包含３８个人，每人的图像数目约为６４
幅，其中３２幅作为训练数据，剩余图像作为测试数据，图像拍
摄于不同的光照、时间、角度、表情以及姿态等条件，所有图像

都被调整为３２×３２像素。实验中，将每幅图像划分成１６块，
即８×８维的子模块。

对子模块运用ＬＰＰ降维到不同维数后的分类识别率如图
３所示。首先使用子模块思想的算法ＢｓｐＬＰＰ、ＳｐＬＰＰ和ＳｐＰＣＡ
的分类精度远远高于标准的 ＬＰＰ和 ＰＣＡ，充分说明基于子模
块思想的算法能更精确地保持数据的局部信息结构。其次，随

着维数的变化，ＢｓｐＬＰＰ与 ＳｐＬＰＰ的分类精确度趋于平稳，而
ＳｐＰＣＡ的分类精度不稳定，说明 ＢｓｐＬＰＰ与 ＳｐＬＰＰ的性能更加
稳定。相对于其他算法，ＢｓｐＬＰＰ即使将子模块维数降到很小
（如８维）依然具有较高的分类精度，这是其他几种算法所不
具备的优势，同时，该算法的分类准确率略高于ＳｐＬＰＰ，当子模
块降维到３０维左右时达到最高。

对子模块运用ＬＰＰ降维到不同维数后的运行时间如图４
所示。随着降维后维数的增多，多数算法的运行时间都呈上升

趋势，只有ＢｓｐＬＰＰ的运行时间增长到一定程度时具有下降趋
势。与ＳｐＬＰＰ、ＬＰＰ和ＰＣＡ相比，ＢｓｐＬＰＰ的运行时间较低，但
略高于ＳｐＰＣＡ。基于子模块思想的算法运行时间总体上低于
标准ＬＰＰ和ＰＣＡ。

在该数据集上，同样对算法中参数 ｋ和 ｔ的值进行筛选：
ａ）固定参数ｋ＝５，令ｔ分别取不同的值，如表４所示，当 ｔ＝１０
时该算法具有最高的分类准确率；ｂ）固定参数ｔ＝１０，分别令ｋ
取不同的值，如表５所示，随着ｋ值的减小识别率逐渐升高，当
ｋ＝５时达到最高，然而当ｋ＝３时，识别率急剧下降，原因可能
是ｋ值过小造成局部信息不准确，易受噪声干扰。

表４　不同ｔ值下的分类识别率

ｔ值 识别率

８００ ９２．３９±１．５１
５００ ９２．４７±１．４９
１００ ９３．９６±０．０２
１０ ９５．９４±１．０７
５ ９５．５３±１．２９
１ ９４．０４±０．５５

　

表５　不同ｋ值下的分类识别率

ｋ值 识别率

３ ９３．０５±０．５０
５ ９５．１６±０．７７
７ ９４．４５±２．７３
９ ９３．９６±１．０７
１１ ９３．８７±０．０８

$

　结束语

人脸识别问题中，已存在的基于子模块的流形学习算法将

所有个体的人脸图像作为一个整体，进而进行子图像的划分与

子模块的组合，即假设所有类别的流形是统一的。而实际上不

同类别以及同一类别的不同模块均具有其独特的流形结构，因

此，本文提出 ＢｓｐＬＰＰ人脸识别算法，较好地保持了图像的局
部信息特征和流形结构。实验表明，该算法提高了分类准确

率，同时大幅减少了运行时间。下一步的工作是深入分析不同

的模块之间是否具有某种相关性。
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