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数据场典型相关分析及其在图像分割中的应用

李文平 1, 2 杨 静 1 印桂生 1 张健沛 1

摘 要 针对数据场环境下多维数据的低维特征提取问题, 本文将数据之间的相互作用纳入其相关性求解中, 提出一种基于

数据场的典型相关分析 (Data field based canonical correlation analysis, DFCCA) 方法. DFCCA 提取的特征具有良好的分

布特性, 原空间上相隔较远的数据点对的特征聚集在一个较小区域内, 而相邻数据点对的特征却有规律地分布在其他点所聚

集区域的周围. 此特性使得 DFCCA 具有较好的边界辨识能力, 将其应用于图像分割的实验结果表明, DFCCA 提取的复杂图

像边界具有较好的保真度.
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Data Field Based Canonical Correlation Analysis and Its Application to

Image Segmentation
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Abstract In this paper, for extracting low-dimensional features from multi-dimensional data in data field environment,

we propose a novel method of canonical correlation analysis (CCA) called DFCCA (data field based CCA) by introducing

interactions among data into data correlation solving. The features extracted by DFCCA have better distribution prop-

erties, that is the features corresponding to a data point pair that are far apart from each other gather together in a small

region, but other features corresponding to the pair of data points that are neighboring each other will scatter regularly

around the region. Thanks to these properties, DFCCA has a good capability of frontier identification. Experimental

results on image segmentation demonstrate that the frontiers extracted from complex images by DFCCA hold better

fidelity.
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典型相关分析 (Canonical correlation analysis,
CCA) 是研究两组变量之间线性相关关系的一种著
名的多元统计分析方法, 最早由 Hotelling 于 1936
年提出[1]. CCA将两组随机变量 (向量)之间的线性
相关性转化为少数几对互不相关的随机变量 (向量)
的线性相关性, 目标在于寻找两组基, 使得原向量在
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此基上投影的 Pearson 相关系数达到最大值. 因此
CCA 不仅是一种检测两组多维数据相关性的基本
工具, 而且也是一种常用的数据降维技术. CCA 在
聚类[2]、分类[3−4]、特征融合[5−6]、图像处理[7]、模式

识别[8−9]、回归分析[10−11] 及气象预测[12] 等领域得

到了广泛成功应用.
与应用研究一样, CCA 的理论研究也是学者们

持续关注的热点课题. 目前, CCA 研究主要向非线
性化、多集化和快速化等方向发展.
经典 CCA 在检测两组变量之间的线性相关关

系时具有较好效果, 但在检测数据间的非线性相关
关系时能力较弱, 于是非线性 CCA 成为 CCA 发展
的一个重要分支. CCA 非线性化技术主要包括核方
法、神经网络和流形学习三种.
基于核方法的 CCA, 即KCCA (Kernel CCA),

将数据映射到特征空间 (往往是高维的), 用特征空
间中的线性相关关系近似原空间 (往往是低维的) 中
的非线性相关关系[13]. KCCA 能提取蕴含于数据中
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的非线性低维特征, 它被成功应用于表情
识别[14]、fMRI (Functional magnetic resonance
imaging) 数据分析[15] 及数据降维[16] 等领域. 然
而 KCCA 核参数的选择较困难, 但基于神经网络
的方法却不存在此缺陷[17]. 由于神经网络具有较强
的学习能力, 在含噪声的数据上, 基于神经网络的
CCA 提取的低维非线性特征较理想[18]. 不过, 基于
神经网络的 CCA 需要训练数据集进行学习且速度
较慢, 但基于流形学习的方法可避免此不足. 基于流
形学习的 CCA 是较新的研究方向, 目前成果主要是
基于局部保持思想的扩展模型 LPCCA (Locality-
preserving CCA)[19] 及其变种 ALPCCA (A new
LPCCA)[20], 该方法在寻找 CCA 的投影基向量时,
考虑了局部邻域结构, 通过局部的线性相关近似全
局的非线性关系.

CCA 理论研究的第二个重要分支是多集 CCA,
即 MCCA (Multi-set CCA). 与上述 CCA 仅涉及
两组变量不同, MCCA 的目标在于同时分析多组
随机变量的相关性, 并提取其低维特征[21]. 由于
MCCA 同时检测多组变量的相关性, 这满足很多
现实应用中需同时考虑多组数据的基本条件, 因此
MCCA 得到了广泛应用, 如医疗图像分析[22]、水下

目标分类[23]、盲源信号分离[24]、多目标特征融合[25]

以及神经功能链接分析[26] 等.
最近, 随着大数据及数据流研究的兴起, CCA

的快速化问题吸引了部分学者的关注[27], 旨在提高
CCA 计算效率的第三个研究分支已初见端倪. 文献
[28] 将 CCA 转化为一个等价的最小二乘问题, 能快
速检测高维大数据间的相关性. 面向数据流的 CCA
扩展模型是目前的一个主攻方向, 文献 [29] 采用不
等概抽样技术形成低阶概要矩阵, 在此基础上计算
多维数据流之间的典型相关系数; 文献 [30−31] 采
用不等概抽样技术, 基于低阶近似理论, 提出适于数
据流处理的多变量相关性分析方法; 文献 [32] 研究
了一种 CCA 增量式学习算法, 并将其应用于视频跟
踪领域; 文献 [33] 基于 GPU, 研究了一种面向数据
流的 CCA 并行处理框架; 文献 [34] 基于秩 2 更新
理论, 提出了一种面向数据流的 CCA 快速跟踪算法
TCCA.
上述 CCA 方法在各自领域取得较好效果, 但

它们在提取低维特征时未考虑数据之间的相互作用.
事实上, 世界是普遍联系的, 数据之间同物理世界的
粒子之间一样理应也存在相互作用, 这是数据场理
论的基本观点[35]. 数据场理论是我国学者李德毅院
士提出的一种新兴的不确定性人工智能方法, 它是
受磁场、电场、重力场等物理场概念启发而提出的.
众所周知, 场在物理学中用于刻画物质粒子间一种
非接触式相互作用, 反映了粒子间的一种联系. 数据

场理论将数据视为具有质量的 “粒子”, 在数据分布
的空间中, 不同 “粒子” 间的相互作用形成数据场.
在数据场环境下, 由于数据点受到所处数据场的作
用, CCA 提取的低维特征是否会表现出独特的性质
还不得而知, 如何将数据之间的相互作用纳入其相
关性求解中是一个具有重要意义的研究课题.

本文从数据间相互作用的视角出发, 引入数据
场理论, 拟研究一种新的 CCA 方法, 以提取数据场
环境下多维数据的低维特征. 本文创新性工作包括:
1) 针对两个数据集相互作用形成的数据场, 提出数
据质点、数据场点、互点场、互势值等概念. 互点场
刻画了一个数据集对另一个数据集的作用, 而互势
值是其作用强度的度量. 2) 为求解不同维数据集形
成的互数据场中数据场点的互势值, 提出一种不同
维向量间的距离计算公式, 称为向量的广义伪距离.
向量间的Minkowski 距离以及欧氏距离是向量的广
义伪距离的特例. 3) 将数据集间的相互作用纳入其
相关性求解中, 提出一种基于数据场的 CCA 方法
DFCCA (Data field CCA). DFCCA提取的特征具
有良好的分布特性, 原空间上相隔较远的数据点对
的特征聚集在一个较小区域内, 而原空间上相邻数
据点对的特征在特征空间中却有规律地分布在其他

点所聚集区域的周围. 此特性使得 DFCCA 具有较
好的边界辨识能力, 将其应用于图像分割的实验结
果表明, DFCCA 具有较强的图像分割能力, 所提取
的复杂图像边界具有较好的保真度. 尽管 CCA 在图
像降维和特征提取方面得到了广泛应用, 但就笔者
所掌握的资料看, 还未发现将其应用到图像分割的
相关报告, 本研究拟在此领域进行初探.

1 基础知识回顾

1.1 CCA

给定 p 维随机向量 XXX 和 q 维随机向量 YYY ,
p ≤ q, CCA 的目标是寻找投影向量 αααk 和 βββk, 使
得在方差 Var(αααT

kXXX) = Var(βββT
kYYY ) = 1 的约束下,

Pearson 相关系数

ρ(αααT
kXXX,βββT

kYYY ) =
αααT

kCCCxyβββk√
(αααT

kCCCxxαααk)(βββ
T
kCCCyyβββk)

(1)

达到最大值. 其中, CCCxy = CCCT
yx = XXXYYY T

为 XXX

和 YYY 之间的互协方差矩阵, 而 CCCxx = XXXXXXT
和

CCCyy = YYY YYY T
分别为 XXX 和 YYY 的自协方差矩阵. 称

αααT
kXXX 和 βββT

kYYY 为 XXX 和 YYY 的第 k 对典型相关变量,
其相关系数称为第 k 个典型相关系数.

CCA 实质是一个最优化问题. 以第 1 对典型变
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量为例 (省略 ααα1 和 βββ1 的下标), 即求:

max
ααα∈Rp×1,βββ∈Rq×1

αααTCCCxyβββ

s. t. αααTCCCxxααα = βββTCCCyyβββ = 1 (2)

其中, R 为实数域. 用拉格朗日乘数法 (Lagrange)
求解式 (2) 有:

βββ =
1
λ
CCC−1

yy CCCyxααα

CCCxyCCC
−1
yy CCCyxααα = λ2CCCxxααα (3)

式 (3) 第二式是一个广义特征值问题, 由此解出 ααα

和 λ, 代入第一式可得 βββ. λ 即为所求的典型相关系

数.

1.2 数据场

场是物理学的一个基本概念, 用于描述物质粒
子间非接触的相互作用. 迄今为止, 物理学家所发现
的 4 种相互作用中, 除弱相互作用外, 万有引力、电
磁力和强相互作用都产生场. 一般地, 传递物质粒子
间相互作用的中间媒质即是场. 如果空间 Ω 中每个
点都对应某个物理量或数学函数的一个确定值, 则
称在 Ω 上确定了该物理量或数学函数的一个场[35].
如 果 将 Ω 定 义 为 由 某 给 定 的 数 据 集

DDD = {xxx1,xxx2, · · · ,xxxn} 所张成的空间, 其中
xxxi= (x1i,x2i, · · · , xpi)T, i = 1, 2, · · · , n, 并将任意
元素 xxxi 视作一个具有一定质量的粒子, 且认为 xxxi

会对周围其他数据元素产生影响, 那么DDD 中数据元

素的相互作用便可在 Ω 上形成一个虚拟的场, 即数
据场.
势场是受到广泛关注的一类稳定有源场. 势是

指把单位质点从场中一点移动到参考点过程中场力

所做的功. 势场的分布对应着相互作用的粒子之间
由相对位置所确定的势能分布. 空间任意点的势值
大小用势函数度量. 拟重力场势函数和拟核力场势
函数是数据场理论中两种重要的势函数, 其定义分
别如下[35]:

ϕxxx(yyy) =
m

1 + ( ||xxx−yyy||
σ

)k
(4)

ϕxxx(yyy) = m× exp

(
−

( ||xxx− yyy||
σ

)k
)

(5)

其中, m ≥ 0 代表场源强度, 一般被视为数据对象 xxx

的质量; σ ∈ (0,+∞) 称为影响因子, 用于控制数据
对象之间的相互作用力程; 而 k 称为距离指数. 势
场中任意一点 yyy 的势值 ϕ(yyy) 是所有数据对象在其
上所产生势值的代数和, 即[35]:

ϕ(yyy) =
∑
xxx∈DDD

ϕxxx(yyy) (6)

2 基于数据场的 CCA

本节从数据间相互作用的视角出发, 基于数据
场理论, 提出一种新的典型相关分析方法 DFCCA
(Data field CCA) . 下面先定义相关概念, 再阐述
DFCCA 的若干细节.

2.1 相关概念定义

传统数据场理论主要是针对单个数据集而言的,
而 CCA 却需同时考虑两个数据集, 因此有必要扩展
传统数据场理论的部分概念. 本节针对两个数据集
相互作用形成的数据场, 对数据质点、数据场点、互
点场、互势值等作出界定.
定义1 (数据质点). 形成数据场的数据点称为

数据质点.
定义 2 (数据场点). 数据场所分布的空间中任

意位置对应的点称为数据场点.
定义 3 (点场). 由有限个数据质点在有限个数

据场点上形成的数据场称为数据点场, 简称点场.
定义 4 (自点场). 同时以XXX 中的点 {xxxi}n

i=1 为

数据质点和数据场点的点场称为XXX 上的自点场.
定义 5 (互点场). 以XXX 中的点 {xxxi}n

i=1 为数据

场点, 而以 YYY 中的点 {yyyi}m
i=1 为数据质点的点场称

为 YYY 在XXX 上的互点场.
定义 6 (自势值). XXX 上的自点场中, 数据质点

{xxxj}n
j=1 在数据场点 xxxi 处的势值称为 xxxi 在XXX 上的

自势值,记为ϕxxx(xxxi) =
∑n

j=1 ϕxxxj
(xxxi). 其中, ϕxxxj

(xxxi)
为势函数.

定义 7 (互势值). YYY 在 XXX 上的互点场中, YYY

中的数据质点 {yyyj}n
j=1 在XXX 中的数据场点 xxxi 处形

成的势值称为互势值, 记为 ϕyyy(xxxi) =
∑n

j=1 ϕyyyj
(xxxi).

其中, ϕyyyj
(xxxi) 为势函数.

互点场和互势值是 DFCCA 的两个基本概念.
当 YYY = XXX 时, 互点场即为自点场, 而互势值即为自
势值. 自势值是同一数据集的数据点所形成的势值,
式 (6) 所示的传统势值即为自势值. 因此互势值将
数据场理论的势值概念从一个数据集拓展到两个数

据集, 它刻画了一个数据集对另一个数据集中数据
点作用的强度.
由于自势值即为传统势值, 因此自势值定义中

的势函数 ϕxxxj
(xxxi) 可以直接取已有势函数, 如式 (4)

所示的拟重力场势函数或式 (5) 所示的拟核力场势
函数等. 然而, 将已有势函数用于互势值定义中的
势函数 ϕyyyj

(xxxi) 却存在困难, 其根源在于传统势函
数中数据点之间距离的定义. 如果将数据点 xxxi 和

yyyj 的坐标视为向量, 传统势函数中数据点之间距离∥∥xxxi − yyyj

∥∥ 要求向量 xxxi 和 yyyj 具有相同维数 (即相同
数目的元素个数), 然而此条件在互点场定义中不满
足, 求势函数 ϕyyyj

(xxxi) 时, xxxi 和 yyyj 的维数可能不等.
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因此, 为求解不同维数据集形成的互数据场中数据
场点的互势值, 有必要研究一种不同维向量之间距
离的计算方法, 下面另辟一节阐述此问题.

2.2 向量的广义伪距离

在求定义 7 所述的互势值时, 势函数 ϕyyyj
(xxxi) 的

计算中数据点 xxxi 和 yyyj 的维数可能不等, 因为它们
分别来自维数可以不同的两个数据集XXX 和 YYY . 这种
维数的差异造成势函数 ϕyyyj

(xxxi) 求解过程中点 xxxi 和

yyyj 之间距离计算的困难. 传统距离是针对同维向量
而定义的, 如欧氏距离、Minkowski 距离以及统计
距离等, 当面对两个维数不等的向量时, 由于其分量
无法一一对应, 传统距离定义不再适用. 为采用传统
势函数计算互势值, 如何求不同维数据点 (向量) 间
的距离是拟解决的关键问题. 本节提出一种不同维
向量的距离计算公式, 称为向量的广义伪距离.

定义 8 (向量的广义伪距离). p 维实向量 xxx 和

q 维实向量 yyy 之间的广义伪距离定义为

d(xxx,yyy)=





(
1

r+t

p∑
i=1

ir+t∑
j=(i−1)r+1

|xi − yj|s
) 1

s

, p ≤ q

(
1

r+t

q∑
i=1

ir+t∑
j=(i−1)r+1

|yi − xj|s
) 1

s

, p > q

(7)

其中, r =
⌊

max{p,q}
min{p,q}

⌋
, t = max{p, q} mod

min{p, q}, b·c 为向下取整, “mod” 为求余数, s ∈
Z+ 为正整数.
由式 (7)可知, d(xxx,yyy)满足非负性,即 d(xxx,yyy) ≥

0, 而且 d(xxx,yyy) = 0 当且仅当 p ≤ q 时分量 xi = yj

或 p > q 时分量 yi = xj, i = 1, · · · ,min{p, q},
j = (i− 1)r + 1, · · · , ir + t; 此外, d(xxx,yyy) 还满足对
称性, 即 d(xxx,yyy) = d(yyy,xxx).
式 (7) 定义的 d(xxx,yyy) 之所以称为向量的广

义伪距离, 是鉴于两个方面的考虑: 1) d(xxx,yyy)
是 Minkowski 距离在两个不同维向量间的推广.
当 p = q 时, r = 1, t = 0, 有 d(xxx,yyy) =(

p∑
i=1

∑i

j=i |xi − yj|s
)1/s

=
(∑p

i=1 |xi − yj|s
)1/s

,即

d(xxx,yyy) 为 Minkowski 距离; 当 p = q 且 s = 2
时, d(xxx,yyy) 为欧氏距离. 从这个意义上说, d(xxx,yyy)
是一种广义距离. 2) 尽管 d(xxx,yyy) 满足非负性和
对称性, 但却不满足传统距离测度中的三角不等
式性质, 即对任意不同维向量, 不等式 d(xxx,yyy) ≤
d(xxx,zzz) + d(zzz,yyy) 不一定满足, 一个反例是 s = 2,
xxx = [1, 1, 3]T, zzz = [4, 3]T, yyy = [4, 5, 4, 1]T 时,
d(xxx,yyy) = 5.24, d(xxx,zzz) = 3.32, d(zzz,yyy) = 1.73, 有
5.24 > 3.32 + 1.73 = 5.05. 故定义中加上 “伪” 字.

式 (7) 定义的广义伪距离的几何意义是明确的.
图 1 为 p ≤ q 且 s = 2 的条件下, 求向量的广义伪
距离时各分量对应关系的三个实例. 图 1 (a) 中 xxx 和

yyy 的维数都为 2, 分量 xi 与 yi 一一对应, 此时按式
(7) 计算出的即为欧氏距离; 图 1 (b) 中 xxx 和 yyy 的维

数分别为 2 和 3, xxx 的 1 个分量与 yyy 的 2 个分量对
应, 其中分量 y2 同时对应 x1 和 x2; 图 1 (c) 中 yyy 的

维数恰好是 xxx 的维数的 2 倍, xxx 的 1 个分量与 yyy 的

2 个分量对应, 而 yyy 的分量无重叠对应. 简言之, 式
(7) 所示定义先将维数大的向量的分量按序均分为
分量可重叠的若干段, 段的数目为另一向量的维数
(维数小); 再将维数小的向量的每个分量 xi 与另一

向量中所划分出的段按序对应; 最后求 xi 与对应段

中各分量差的绝对值, 并计算绝对值的 s 次方的均

值, 将所有均值和的 s 次方根作为两向量的距离.

图 1 向量的广义伪距离求解时各分量对应关系实例

Fig. 1 The correspondence of components between two

vectors which dimensions may be different from each

other in solving their distance

2.3 DFCCA基本思想及问题描述

对于来自数据集 XXX 和 YYY 的样本点对 (xxxi, yyyi),
CCA 用离均差之积 (xxxi − x̄xx)(yyyi − ȳyy)T 刻画其相关
性, 其中 x̄xx 和 ȳyy 分别为XXX 和 YYY 的均值向量 (下同).
当数据集XXX 和 YYY 给定后, x̄xx 和 ȳyy 为常向量, 可见经
典 CCA 在刻画点对 (xxxi, yyyi) 的相关性时并未考虑数
据点 xxxi 和 yyyi 与其他数据点之间的联系.

数据场理论同物理学中的场论一样, 认为数据
点之间像物质粒子之间那样是普遍联系的, 数据场
作为一种非接触式的相互作用是这种联系的一种具

体形式. 因此, 当从数据点相互作用的视角出发, 在
数据场环境中研究数据集XXX 和 YYY 之间的相关性时,
需要考察每个点对 (xxxi, yyyi) 如何受其他数据点作用,
以及这种作用如何影响其相关性.

DFCCA的基本思想在于, 将数据集XXX 和YYY 之

间的相互作用纳入其相关性求解中. 一方面, 以 YYY

中的数据点 {yyyi}m
i=1 为数据质点, 而以XXX 中的数据

点 {xxxi}n
i=1 为数据场点, 构造 YYY 在 XXX 上的互点场

DFyx, XXX 中任意数据点 xxxi 均受互点场 DFyx 的影

响; 另一方面, 以 XXX 中的数据点 {xxxi}n
i=1 为数据质

点, 而以YYY 中的数据点 {yyyi}m
i=1 为数据场点, 构造XXX

在 YYY 上的互点场DFxy, YYY 中的任意数据点 yyyi 均受
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互点场 DFxy 的影响.
如何度量互点场 DFyx 对数据点 xxxi 的影响,

以及互点场 DFxy 对数据点 yyyi 的影响是关键. 本
研究用互势值作为这种影响的量化表示. 更确切
地说, 互点场 DFyx 对数据点 xxxi 的影响表示为

ϕyyy(xxxi)(xxxi − x̄xx), 其中 ϕyyy(xxxi) 为互点场 DFyx 在数

据场点 xxxi 处的互势值; 同理, 互点场 DFxy 对数据

点 yyyi 的影响表示为 ϕxxx(yyyi)(yyyi − ȳyy), 其中 ϕxxx(yyyi) 为
互点场 DFxy 在数据场点 yyyi 处的互势值.

在互点场影响下, 用加权的离均差之积
ϕyyy(xxxi)(xxxi−x̄xx)·ϕxxx(yyyi)(yyyi−ȳyy)T刻画数据点对 (xxxi, yyyi)
的相关性. 在数据场中, 为获得数据集 XXX 和 YYY

之间的最大相关性, 点对 (xxxi, yyyi) 的相关表达为:
αααT[ϕyyy(xxxi)(xxxi − x̄xx) · ϕxxx(yyyi)(yyyi − ȳyy)T]βββ. 其中, ααα 和

βββ 为式 (1) 需要寻找的投影向量对. 因此, 在数
据场环境下, 对来自数据集 XXX 和 YYY 的 n 对样本

{(xxxi, yyyi)}n
i=1, xxxi ∈ Rp×1, yyyi ∈ Rq×1, 式 (2) 所示的

CCA 优化问题变为如下的 DFCCA 优化问题:

max
ααα∈Rp×1

βββ∈Rq×1

αααT

n∑
i=1

ϕyyy(xxxi)(xxxi − x̄xx)ϕxxx(yyyi)(yyyi − ȳyy)Tβββ

s. t. αααT

n∑
i=1

ϕ2
yyy(xxxi)(xxxi − x̄xx)(xxxi − x̄xx)Tααα = 1

βββT
n∑

i=1

ϕ2
xxx(yyyi)(yyyi − ȳyy)(yyyi − ȳyy)Tβββ = 1 (8)

2.4 DFCCA求解及特征表示

记XXX = [xxx1, · · · ,xxxn]T, YYY = [yyy1, · · · , yyyn]T, 其中
xxxi = [xi1, · · · , xip]T, yyyi = [yi1, · · · , xiq]T. 令

FFF xy = (ϕxxxi
(yyyj))n×n (9)

为XXX 的各数据对象在 YYY 的所有数据对象处的势函

数构成的矩阵, 其中 ϕxxxi
(yyyj) 为 xxxi 在 yyyj 处的势函

数. 将式 (8) 中目标函数的求和项展开有:

MMMxy =
n∑

i=1

ϕyyy(xxxi)(xxxi − x̄xx) · ϕxxx(yyyi)(yyyi − ȳyy)T =

EEExy − JJJxy −GGGxy + HHHxy

其中

EEExy =

(
n∑

i=1

ϕyyy(xxxi)ϕxxx(yyyi)xiryis

)

p×q

=

XXXTΛΛΛxyYYY

JJJxy =
1
n

(
n∑

i=1

n∑
j=1

ϕyyy(xxxi)ϕxxx(yyyi)xiryjs

)

p×q

=

1
n
XXXTΛΛΛxy111YYY

GGGxy =
1
n

(
n∑

i=1

n∑
j=1

ϕyyy(xxxi)ϕxxx(yyyi)xjryis

)

p×q

=

1
n
XXXT111ΛΛΛxyYYY

HHHxy =
1
n2

(
n∑

i=1

n∑
j=1

n∑
k=1

ϕyyy(xxxi)ϕxxx(yyyi)xjryks

)

p×q

=

tr(ΛΛΛxy)
n2

XXXT111YYY

式中, r = 1, · · · , p; s = 1, · · · , q; 111 是元素全为 1
的 n 阶方阵; ΛΛΛxy 为如下所示的对角阵:

ΛΛΛxy = diag
{
FFFT

xy111n ◦FFFT
yx111n

}
(10)

其中, “◦” 为 Hadamard 积, 111n 是元素全为 1 的
n 维列向量. 因为 Hadamard 积满足交换率, 故有
ΛΛΛxy = ΛΛΛyx. 对任意 n 阶方阵DDD, 若记:

f(DDD) = DDD − 1
n
DDD111− 1

n
111DDD +

tr(DDD)
n2

111 (11)

则有: MMMxy = XXXTf(ΛΛΛxy)YYY . 同理可得: MMMxx =
XXXTf(ΛΛΛxx)XXX, MMMyy = YYY Tf(ΛΛΛyy)YYY . 因此, 式 (8) 所
示的优化问题改写为

max
ααα∈Rp×1,βββ∈Rq×1

αααTXXXTf(ΛΛΛxy)YYY βββ

s. t. αααTXXXTf(ΛΛΛxx)XXXααα = 1

βββTYYY Tf(ΛΛΛyy)YYY βββ = 1 (12)

利用拉格朗日乘数法, 式 (12) 变为如下所示的
广义特征值问题:(

000 XXXTf(ΛΛΛxy)YYY
YYY Tf(ΛΛΛyx)XXX 000

)(
ααα

βββ

)
=

λ

(
XXXTf(ΛΛΛxx)XXX 000

000 YYY Tf(ΛΛΛyy)YYY

)(
ααα

βββ

)
(13)

求式 (13) 所得向量 [αααT,βββT]T 即为式 (8) 的解.
由式 (13) 可解出 d 个正特征值 λ1 ≥

· · · ≥ λd > 0 及对应的 d 个特征向量

[αααT
1 ,βββT

1 ]T,· · · , [αααT
d ,βββT

d ]T, d ≤ min{p, q}, 不妨记:

AAA = [ααα1, · · · ,αααd], BBB = [βββ1, · · · ,βββd]

对来自数据集 XXX 和 YYY 的数据点对 (xxxi, yyyi),
xxxi ∈ Rp×1, yyyi ∈ Rq×1, 本文称 (uuui, vvvi) 为 DFCCA
从数据点对 (xxxi, yyyi)提取的特征, 其中:

uuui = ϕyyy(xxxi)AAA
T(xxxi − x̄xx)
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vvvi = ϕxxx(yyyi)BBB
T(yyyi − ȳyy) (14)

式中, ϕyyy(xxxi) 为 YYY 在 XXX 上的互点场 DFyx 于数

据场点 xxxi 处的互势值, 而 ϕxxx(yyyi) 为 XXX 在 YYY 上的

互点场 DFxy 于数据场点 yyyi 处的互势值. 可见, 特
征 (uuui, vvvi) 是原数据点对 (xxxi, yyyi) 的低维表示 (因为
d ≤ min{p, q}). 因此, DFCCA 是一种基于数据场
的数据降维技术.

对于容量为 n的数据集XXX 和YYY , 可以获得 n对

特征 (uuui, vvvi). 不妨记:

UUU = [UUU1, · · · ,UUUd], UUU j = [u1j, · · · , unj]T

VVV = [VVV 1, · · · ,VVV d], VVV j = [v1j, · · · , vnj]T

其中, uij 和 vij 分别为特征 uuui 和 vvvi 的第 j 个元素,
i = 1, · · · , n; j = 1, · · · , d. 本研究分别称UUU j 和 VVV j

为 DFCCA 从XXX 和 YYY 提取的第 j 特征.
本研究发现, 由于 DFCCA 在求解相关性时

考虑了数据点之间的相互作用, 在数据场环境下
DFCCA 提取的特征具有良好的分布特性, 原空间
上相隔较远的数据点对的特征聚集在一个较小的

区域内, 而原空间上相邻的数据点对的特征在特征
空间中却有规律地分布在其他点所聚集区域的周

围. 这一良好的分布特性使得数据集 XXX 和 YYY 之间

的相邻边界点可被直观地提取出来, 因此 DFCCA
有望用于图像分割等领域, 下一节通过实验考察
DFCCA 所提取特征的这一分布特性及其在图像分
割中的应用.

3 实验

本节通过实验考察 DFCCA 所提取特征的分
布. 实验首先在仿真数据集上考察 DFCCA 所提取
特征的分布特点, 再将其应用于图像分割中. 实验过
程中, 数据场距离指数 k = 2; 势函数选取式 (5) 所
示的拟核力场势函数, 其中数据点之间距离通过式
(7) 定义的向量的广义伪距离计算, 取 s = 2.

3.1 DFCCA特征分析

3.1.1 DFCCA特征分布规律探析
先考察 DFCCA 所提取特征的分布规律, 实

验在容量为 30 的两个 2 维非线性数据集 XXX =
(xij)30×2 和 YYY = (yij)30×2 上进行, 数据集中数据点
对按下式产生:

{
xij = 2+θ sin(3θ) + ε1

yij = e θ
4 cos(2θ) sin(2θ) + ε2

(15)

其中, θ ∼ U(−π, π) 为 [−π, π] 上均匀分布的随机
变量, 而 ε1 ∼ N(0, 0.012), ε2 ∼ N(0, 0.52) 为随机
噪声, i = 1, · · · , 30; j = 1, 2.

图 2 为数据场影响因子 σ = 0.85, 数据质量
m = 1 时的实验结果, 图 2 中每个点侧面的数字为
数据点或特征点编号. 图 2 (a) 为原始数据分布及其
数据场等势线图, 封闭曲线为数据场等势线, 星号标
示的点对应数据集XXX, 而实心圆标示的点对应数据
集 YYY . 由图 2 (a) 可知, 数据集XXX 和 YYY 分别分布在

右上角和左下角区域, 在两数据集相邻边界点附近,
数据场等势线发生了交叠. 本实验的目的在于考察
DFCCA 提取的相邻边界点的特征分布有何特点.
图 2 (b) 为经典 CCA 提取的第 1 特征的分布

情况. 此图表明, 经典 CCA 提取的第 1 特征分布比
较分散, 且两数据集相邻边界点的特征分布并无显
著的几何直观. 可见, 经典 CCA 在提取两数据集相
邻边界点方面的能力较弱. 实验也观察了经典 CCA
提取的第 2 特征的分布, 结果与第 1 特征的分布一
样不存在几何直观.
图 2 (c) 和 (d) 分别为 DFCCA 所提取的第 1

特征和第 2 特征的分布情况. 由此两图可以看出,
DFCCA 所提取的第 1 特征和第 2 特征的分布均具
有显著的几何直观, 概括为:

1) 原空间上相隔较远的数据点对的特征聚集在
一个较小的区域内, 不妨称此区域为特征 Body, 简
称 B 区, 如图中矩形框所示. 可见, B 区的空间跨度
很小, 且聚集了大量特征点, 这些特征点之间相距非
常近, 几乎重叠在一起;

2) 原空间上相邻的数据点对的特征在特征空间
中有规律地分布在 B 区周围. 分别沿 B 区的 4 条边
界画直线可以将 B 区周围分为 L、R、D、T 4 个区
域, 其中 L 区为 B 区左边界至 −∞ 远处、R 区为 B
区右边界至 +∞ 远处、D 区为 B 区下边界至 −∞
远处、T 区为 B 区上边界至 +∞ 远处. 特征的分布
规律为:

a) 分散在 L 区和 R 区的特征与 XXX 数据集中

靠近 YYY 数据集的数据点对应. 例如, 图 2 (c) 所示第
1 特征中, 细线圆标注的处于 R 区的 11 和 18 号
特征以及 L 区的 28 号特征与 XXX 数据集的同编号

数据点对应. 显然, 图 2 (a) 中 XXX 数据集的 11、18
和 28 号数据点距离 YYY 非常近, 它们落入了 YYY 在

XXX 上的互点场的第 7 级等势线内, 且 18 号数据点
已接近第 4 级等势线, 而图 2 (c) 对应的 18 号特
征距离 B 区也最远. 图 2 (d) 中第 2 特征也呈现
出与第 1 特征类似的分布规律, L 区细线圆标注的
8、10、11、18、22、28 和 30 号特征对应XXX 中的同

编号数据点, 显然它们与 YYY 临近.
b) 而分散在 T 区和 D 区的特征与 YYY 数据集中

靠近XXX 数据集的数据点对应. 例如, 图 2 (c) 所示第
1 特征中, 粗线圆标注的处于 D 区的 4、22、23、25
号特征以及 T 区的 1、9、18、19 和 26 号特征与 YYY
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数据集的同编号数据点对应. 显然, 图 2 (a) 中 YYY 数

据集的 1、4、9、18、19、22、23、25 和 26 号数据点
距离XXX 最近, 其中 19、23 和 25 号数据点落入了XXX

在 YYY 上的互点场的第 11 级等势线内. 图 2 (d) 所示
的第 2 特征也呈现出与第 1 特征类似的分布规律,
粗线圆标注的处于 D 区的 10、19、25 号特征以及
T 区的 22 号特征对应 YYY 中的同编号数据点, 显然
它们与XXX 临近.

c) 特征点距离 L、R、D、T 线越远, 其对应的
数据点距离另一数据集越近, 所谓 “近” 包括嵌入另
一数据集内部. 以图 2 (c) 中 R 区和 T 区的 18 号
特征点为例, 该点处于 R 区最右侧, 距离 R 线最远,
观察图 2 (a) 中XXX 数据集 (星号) 的同编号数据点发
现, 该点已嵌入 YYY 中, 即它距离 YYY 最 “近”; 同为 18
号特征点, 它与 T 线的距离不如处于 D 区的 25 号
特征点与 D 线的距离远, 因此图 2 (a) 中 YYY 数据集

(实心圆) 的 18 号数据点没有 25 号数据点距离 XXX

近.

可见, 增大 B 区的空间跨度, 所提取的相邻边
界点变少, 但这些点的相邻边界特性更加明晰, 即距
离另一数据集更近; 反之, 缩小 B 区的空间跨度, 则
所提取的相邻边界点增多, 但所增加点的边界特性

逐渐减弱. 因此, B 区范围的选择应根据所需提取的
相邻边界点数目的多寡而定.
为直观起见, 本文实验仅仅考虑二维数据情况,

故后文将 B 区表示为形如 (l, r; d, t) 的形式, 其中 l

表示 L 区右边界对应的横轴坐标值, r 表示 R 区左
边界对应的横轴坐标值, d 表示 D 区上边界对应的
纵轴坐标值, 而 t 表示 T 区下边界对应的纵轴坐标
值.
3.1.2 DFCCA在复杂数据上的边界辨识研究

本实验在球形带噪数据集上考察 DFCCA 所提
取特征的分布特点, 以探讨其在复杂分布情况下的
边界辨识能力, 即探究 DFCCA 能否提取边界点.
实验产生了两个含噪声的球形数据集XXX = (xij)50×2

和 YYY = (yij)50×2, 含 2 维样本 50 对, 数据集中数据
点对按下式生成:

{
xi1 = cos(θi) + ε1, xi2 = sin(θi) + ε1

yi1 = 2 cos(θi) + ε2, yi2 = 2 sin(θi) + ε2

(16)

其中, θi = 2(i − 1)π/50, i = 1, · · · , 50, ε1 ∼
N(0, 0.82), ε2 ∼ N(0, 0.52) 为随机噪声. 实验过
程中, 数据场影响因子 σ = 0.65, 数据质量m = 1.

图 2 DFCCA 所提取特征的分布规律

Fig. 2 Feature distributions extracted by DFCCA
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实验结果如图 3 所示, 图中每个点侧面的数字
为数据点或特征点编号. 图 3 (a) 为原始数据分布及
其数据场等势线图, 封闭曲线为数据场等势线, 实心
圆标示的点对应数据集XXX, 而五角星标示的点对应
数据集 YYY . 图 3 (b) 为图 3 (a) 去掉等势线后的原始
数据分布. 由图 3 (a) 可知, 数据集XXX 嵌套在数据集

YYY 内, 两者的数据场交叠复杂, 部分相邻边界点潜入
对方内部. 本实验的目的在于考察 DFCCA 能否提
取出这些复杂交叠的相邻边界点.

DFCCA 所提取的第 1 特征如图 3 (c) 所示. 此
图表明, 在非线性可分的复杂分布情况下, DFCCA
所提取的特征与图 2 (a) 所示的线性可分情况下一
样具有良好的分布特性, 其分布呈现出明显的 B 区,
原空间上相隔较远的数据点对的特征聚集在 B 区
内, 而原空间上相邻的数据点对的特征在特征空间
中却有规律地分布在 B 区周围. 可见, DFCCA 也
能有效提取非线性可分的两数据集边界点.

观察图 3 (b) 中实线圆和虚线圆圈注的点发现,
分散在图 3 (c) 的 L、R、D、T 区的特征已能提取出
数据集XXX 和 YYY 之间的边界轮廓, 但是此轮廓还比
较粗糙, 有必要再提取部分相邻边界点, 这可以通过
缩小 B 区实现. 图 3 (d) 为图 3 (c) 的 B 区在视觉
效果上的放大图 (注: 特征点之间原有的空间位置未
变).在原 B区 (大 B区)放大后发现, 其间的特征分

布仍然呈现出显著的 B 区 (小 B 区) 及 L、R、D、T
区, 这表明 DFCCA 提取的特征分布具有层级或嵌
套性. 作者将图 3 (d) 中 B 区再次在视觉效果上放
大, 并将图 2 (c) 和图 2 (d) 中 B 区在视觉效果上放
大, 都发现了类似的嵌套性, 这实属研究预期之外的
一个发现.
图 3 (d)中处于L区的 10、11、14、16、19、23、33、

40、 43 和 46 号特征点, 以及处于 R 区的

15、18、34、37 和 41 号特征点, 它们在图 3 (b)
中对应的XXX 数据集的同编号数据点用实线圆圈注;
而处于 D 区的 11、12、14、15、16、17、18、46 和
49 号特征点, 以及处于 T 区的 21、28、33 和 43 号
特征点, 它们在图 3 (b) 中对应的 YYY 数据集的同编

号数据点用虚线圆圈注. 可见, 缩小 B 区后, 相邻边
界点增多, 边界轮廓逐渐清晰, 但所增加点的边界特
性逐渐减弱, 即离另一个数据集的边界越远.
本实验所生成数据集的复杂性不仅在于两数据

集的非线性可分性, 还在于它们边界点的叠加性, 即
边界点相互嵌入. 如图 3 (b) 或图 3 (a) 中XXX 数据

集的 5 号和 6 号数据点已嵌入 YYY 数据集内部, 它们
在图 3 (c) 中对应的同编号特征点距离 L 线较远; 同
样, YYY 数据集的 3、4、5 号特征点和数据点也呈现出
类似特性. 可见, XXX 数据集的 5、6 号数据点和 YYY 数

据集的 3、4、5 号数据点形成了一个叠加区, 所有

图 3 含噪声球形数据集下 DFCCA 所提取特征的分布及边界辨识

Fig. 3 Feature distributions extracted from spherical noisy data sets by DFCCA and class frontier identification



780 自 动 化 学 报 41卷

的叠加区共同构成了一条边界带. 因此, DFCCA 提
取的是一条边界带, 其中的数据点在空间上相互交
织.
3.1.3 数据场影响因子对 DFCCA特征的影响分

析

为考察数据场影响因子对 DFCCA 所提取特
征分布的影响, 本实验基于图 2 (a) 所示数据集
考察了 100 种情况, 数据场影响因子 σ 以 0.05
为步长, 从 0.05 增至 5. 图 4 为选取的特征分
布较有代表性的部分实验结果, 其中 σ 依次为:
0.05、0.35、0.65、1.05、1.55 和 3.65.
由图 4 可见, σ 较小时, DFCCA 所提取的特征

聚集在少数几个区域内, 如 σ = 0.05 时, 其特征聚
集在三个区域, 且同一区域内特征点之间的距离如
此之近而交叠在一起, 以至于看上去像聚集在三个
点上一样; 随着 σ 的增大, DFCCA 所提取特征的聚
集区域数目逐渐增多, 如 σ = 0.65 时, 特征聚集到
7 个区域, 右下角密集区呈现出 B 区特点, 其相邻边
界点对应特征主要分布在 L 区和 T 区; 当 σ 增大

到 3.65 时, DFCCA 所提取的特征已比较分散, 其
分布未呈现出显著的聚集特性, 与图 2 (b) 所示的经
典 CCA 所提取特征的分布特点类似.

因此, σ 的取值应根据不同数据集而定. 作者认
为, 应以能呈现出显著的 B 区为宜, 如本实验数据
集下, σ 取值介于 [0.65, 1.05] 区间能获得显著的 B
区.
需要补充的是, 尽管势函数的另一参数, 即式

(5) 所示的距离指数 k, 也是影响势函数值的一个因
素, 但已有研究[35] 指出, 数据场的空间分布主要取
决于影响因子 σ, 而与距离指数 k 的选取关系不大,
故本文未考察 k 对 DFCCA 所提取特征的影响.

3.2 DFCCA在图像分割中的应用

前述实验结果表明, DFCCA 提取的特征具有
良好的分布特性, 基于分散在 L、R、D、T 区的特
征, 能辨识两数据集的边界, 即可提取出相邻边界
点, 本实验将此特性应用于图像分割领域.
3.2.1 DFCCA分割图像的实证研究
本实验对 DFCCA 的图像分割效果进行直观考

察, 包括双色纹理图像和含复杂线条无背景的花瓶

图像. 实验将图像转换为灰度图, 数据质量 m 用灰

度值表示, 坐标用像素点位置刻画. 将图的灰度值大
于其均值加 1 倍方差的像素作为XXX 数据集, 其余像
素点作为 YYY 数据集. 由于XXX 和 YYY 的容量只有巧合

才一致, 实验对容量大的数据集进行均匀随机抽样,
抽取的样本容量与小数据集一致. 在对大数据集抽
样前, 分别建立XXX 对 YYY 的互点场以及 YYY 对XXX 的互

点场.
DFCCA 在纹理图像分割的结果如图 5 所示.

图 5 (a) 为黑白相间、粗细渐变的波浪形斑马纹原
图, 实验的目的在于分别提取出黑色纹理和白色纹
理的边界点. 图 5 (b) 为数据场影响因子 σ = 0.05
情况下的特征分布, 其分布呈现出显著的 B 区, 相
邻边界点对应特征在 L、R、D、T 区皆有分布, 可
见数据场影响因子的选取是合理的. 图 5 (c) 和图
5 (d) 分别为黑色纹理和白色纹理边界点, 其中 B 区
为 (−0.308, −0.304; −0.395, −0.393). 由图 5 (c)
和图 5 (d) 可见, DFCCA 提取的纹理边界具有较好
的保真性, 其轮廓不仅保持了原纹理的波浪形斑马
纹状, 而且粗细渐变的纹理宽度在提取出的边界点
中也得以体现.

DFCCA 在含复杂线条无背景花瓶图像上的分
割结果如图 6 所示, 其中图 6 (a) 为黑白双色的原花
瓶图, 可见线条形状复杂, 有平行直线、波浪线、弧
形线及其他不规则线条, 线粗细不等, 且填充区与空
白区复杂交错. 图 6 (b) 为数据场影响因子 σ = 2.3
情况下的特征分布, 可见其特征呈现出显著的 B 区,
相邻边界点的特征主要分布在 L、R 和 T 区, 且大
部分分散在 L 和 T 区的交叉区域, 可见数据场影响
因子的选取是合理的. 图 6 (c) 和图 6 (d) 分别为 B
区取 (0.05, 0.55;−0.7,−0.5) 时所提取的黑色边界
和白色边界, 而图 6 (e) 为两色边界的叠加图. 可见,
DFCCA 所分割出的花瓶轮廓与原图相当吻合, 其
中一个细节显示, 线条具有大角度弯曲的花瓶两耳
在图 6 (c) 中得以完美呈现, 且右耳根部向左下开口
的狭长空白区也被区别开了. 但是, 在瓶颈下部的拱
形条纹处提取的边界并不理想, 拱形线之间被相邻
边界点填充了, 这是由于对这部分选取的相邻边界
点过多而造成的, 因为它们线细而间隔小, 可对这部
分单独重新选取 B 区进一步完善.

图 4 数据场影响因子对 DFCCA 所提取特征分布的影响

Fig. 4 Impacts on the feature distributions extracted by DFCCA of the impact factors of data field
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图 5 DFCCA 分割双色纹理

Fig. 5 Bicolor texture image segmentation by DFCCA

图 6 DFCCA 提取的花瓶轮廓

Fig. 6 Profile of vase segmented by DFCCA

3.2.2 DFCCA在复杂图像上的分割能力评估
为了客观评价 DFCCA 在图像分割中的应用

效果, 本实验将其与 Laplacian[36]、Sobel[37]、Rob-
erts[38] 等图像分割的经典算法进行比较, 重点考
察它们在复杂图像上分割能力和计算效率的差异,
其中分割能力用块相似系数 (Dice similanity coef-
ficient, DSC)、整体一致误差 (Global consistency
error, GCE)、分割错误率 (Ratio of segmentation
error, RSE) 和信息变异量 (Variation of informa-
tion, VI) 等 4 个指标进行评价[39−40], 其中 DSC 越
大, 而 GCE、RSE、VI 越小, 说明分割保真度越好.
对于 DFCCA, 实验将每幅图灰度大于其均值加 1
倍方差的像素作为XXX 数据, 其余作为 YYY 数据集, 分
别选取两数据集第一特征四分位数内的值构成 B
区.
图 7 为 4 种算法在复杂图像上的分割示

例, 其中第 1 列为原始图像, 后 4 列依次对应
DFCCA、Laplacian、Sobel 和 Roberts 的分割结
果. 直观考察的结果表明, 4 种算法都能有效提取
图像中的主要对象, 但细节上存在差异, 总体而言,
DFCCA 提取曲线型边界的能力较其他 3 个算法略
好, 如第 1 幅图机头的驾驶舱和第 3 幅图熊前的冰
面凹槽, DFCCA 分割的保真度较好.
为比较 DFCCA 与另外 3 个算法的分割能力,

实验采用得到广泛应用的 Berkeley 图像库, 将分割
结果与 Berkeley 的标准分割结果对比. 实验重复了
60 次, 每次随机挑选一幅图像, 分别考察 4 种算法

在 4 个分割指标上的值, 最后用指标的均值刻画各
算法的分割能力.
图 8 为不同算法在 4 个分割指标上对比的箱

盒图 (Box plot)、考察缺口 (Notches) 和中心标志
(Central marks) 发现, 在指标DSC 上, DFCCA的
缺口跨度 (Intervals) 与另外三个经典分割方法均未
重叠, 且中心标志最大, 这说明 DFCCA 的 DSC 分
割指标较好; 在指标 GCE 和 VI 上, DFCCA 的缺
口跨度也未与其他算法重叠, 且中心标志最小, 这说
明 DFCCA 的 GCE 和 VI 分割指标较好; 在指标
RSE 上, DFCCA 的分割效果与 Laplacian 差异不
显著, 但明显好于另外两个算法.

本研究还对算法的计算效率进行了比较, 共进
行 60 次实验, 每次从 Berkeley 图像库中随机挑选
一幅图, 然后对图像进行压缩, 考察 12 种不同压
缩率. 图 9 为 4 种算法在不同图像大小下的平均运
行时间比较图, 横坐标表示压缩率, 其计算公式为
Si = 1 − (12 − i) × 40)/max(r, c), 其中 r 和 c 分

别表示图像高和宽. 由图 9 可知, 当图像较小时,
DFCCA 的平均运行时间比其他三个算法略低, 但
当图像逐渐增大时, DFCCA 的计算效率下降较快,
其原因可能与数据场势值求解效率随图像增大而快

速降低有关.
总之, 上述实验结果表明, DFCCA 提取的特征

具有良好的分布特性, 根据分散在 L、R、D、T 区的
特征能直观地辨识相邻边界点, DFCCA 具有较好
的图像分割能力, 其分割的图像保真度较高.
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图 7 不同算法在 4 个分割指标上的对比

Fig. 7 Comparasions of different segmentation methods on the four segmentation evaluations

图 8 平均运行时间比较图

Fig. 8 Comparasions of different segmentation methods on average running time

图 9 平均运行时间比较图

Fig. 9 Comparisons of different segmentation methods on

average running time

4 结论

本文从数据间相互作用的视角出发, 引入数
据场理论, 研究了一种新的典型相关分析方法
DFCCA, 以提取数据场环境下数据的低维特征.
针对两个数据集相互作用形成的数据场, 提出

数据质点、数据场点、互点场、互势值等概念; 为求
解不同维数据集形成的互数据场中数据场点的互势

值, 提出一种不同维向量之间的距离计算公式, 称为
向量的广义伪距离; 重点研究了 DFCCA 的数学描
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述及解的推导.
由于将数据之间的相互作用纳入其相关性求解

中, 在数据场环境下 DFCCA 提取的特征呈现出经
典 CCA 所不具有的崭新的良好分布特性: 1) 原空
间上相隔较远的数据点对的特征聚集在一个较小的

区域内, 而相邻的数据点对的特征却有规律地分布
在其他点所聚集区域的周围; 2) 特征分布具有嵌套
性,将原B区放大后,其间的特征分布仍然呈现出显
著的B区及 L、R、D、T区. 前述特性使得DFCCA
具有较好的边界辨识能力, 实验部分将其应用到图
像分割领域, 结果表明, DFCCA 提取的复杂图像边
界具有较好的保真度.

DFCCA 有望作为一种崭新的数据降维及特
征提取的基本工具应用于图像分割等领域. 但
DFCCA 所分割的图像边界点数目的优选还有待
完善, 作者目前正在进行的另一项工作是将主曲线
法应用于 DFCCA 提取的图像边界带以实现图像的
精细分割, 下一步将研究数据场影响因子及 B 区选
择的优化策略以实现图像边界点数目的优选.
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