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χｉｊ (＝ ∑
Ａｍ

ａｉｊ∈Ａ１

ａ)ｉｊ ｍ （１）

Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ２ Ｌｅｔλ ＝｛（ｐ１，χ１），（ｐ２，χ２），…，
（ｐｎ，χｎ）｝ｂｅａｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅ．Ｔｈｅｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙｏｆλ
ｄｅｎｏｔｅｄａｓσλ ｉｓａｆｕｚｚｙｎｕｍｂｅｒａｎｄｃａｎｂｅｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ
ａｓσλ ＝｛（ｉ，ψｉ）ｉ＝０，１，２，…，ｎ｝，ｗｈｅｒｅψｉｄｅｎｏｔｅｓ
ｔｈｅｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｏｆｔｈｅｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙｂｅｉｎｇｅｑｕａｌｔｏｉ．

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔｈｅｏｒｙ，ｉｔｉｓｐｌａｕｓｉｂｌｅｔｏ
ｆｏｒｍｕｌａｔｅψｉａｓ

ψ０ ＝∏
ｎ

ｉ＝１
χ′ｉ

ψ１ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
χｉ∏

ｊ＝１，…，ｎ
ｊ≠ｉ

χ′( )ｊ



ψｎ－１ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
∏
ｊ＝１，…，ｎ
ｊ≠ｉ

χ( )ｊχ[ ]ｉ

ψｎ ＝∏
ｎ

ｉ＝１
χ

















ｉ

（２）

ｗｈｅｒｅχ′ｉａｎｄχ′ｊｄｅｎｏｔｅｔｈｅｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｆｉｔｔｉｎｇｖａｌｕｅ
ｏｆχｉａｎｄχｊ．

Ｅｑ．（２）ｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄｉｎａｇｅｎｅｒａｌｆｏｒｍａｓ

ψｍ ＝ ∑
ｉ１≠ｉ２≠…≠ｉｍ

χｉ１χｉ２…χｉｍ∏
ｊ≠ｉ１
ｊ≠ｉ２

ｊ≠ｉｍ

χ′( )ｊ （３）

Ｔｈｅｆｕｚｚｙｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙｈａｓｔｈｅｐｒｏｐｅｒｔｙｔｈａｔ∑
ｎ

ｉ＝０
ψｉ

＝１．Ｔｈｅｅｘｐｅｃｔｅｄｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙｃａｎｂｅ
ｄｅｒｉｖｅｄａｓ

Ｅ（σλ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｉψｉ＝∑

ｎ

ｉ＝１
χｉ （４）

Ｄｅｔａｉｌｓｏｆｔｈｅｄｅｒｉｖａｔｉｏｎａｒｅｏｍｉｔｔｅｄｈｅｒｅ．Ｉｔｉｓ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｔｏｓｉｍｐｌｉｆｙｔｈｅｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙｏｆａｆｕｚｚｙｓｅｔｔｏａ
ｕｎｉｑｕｅｖａｌｕｅｆｏｒａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ ２ Ｔｈｅ ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ ｏｆａ ｆｕｚｚｙ
ｐｒｏｔｏｔｙｐｅλｉｎＥ２ｉｓｅｑｕａｌｔｏｔｈｅｓｕｍｏｆｔｈｅｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ
ｖａｌｕｅｓ．Ｔｈａｔｉｓσλ ＝∑χｉｊ．

Ｓｉｍｉｌａｒｔｏｔｈｅｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ ｉｎ ｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙ， ｔｈｅ
ｃｅｎｔｒｏｉｄｏｆａｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅｃａｎｂｅｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｔｏｂｅａ
ｕｎｉｑｕｅｎｕｍｂｅｒ．

Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ３ Ｔｈｅｃｅｎｔｒｏｉｄｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｍｏｍｅｎｔ
ｏｆａｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅλｉｎＥ２ｉｓｆｏｒｍｕｌａｔｅｄａｓ

ｘＣ
λ
＝∑ｊχｉｊ

∑χｉｊ
， ｙＣ

λ
＝∑ｉχｉｊ

∑χｉｊ
（５）

ｗｈｅｒｅａｌｌｓｕｍｍａｔｉｏｎｓａｒｅｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｉｊ．
Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ４ Ｔｈｅｗｉｄｔｈｏｆａｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅλ

ｉｎＥ２ｉｓｔｈｅｓｕｍｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍａｘｉｍａｌｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｉｎ
ｃｏｌｕｍｎｓ，ａｎｄｔｈｅｈｅｉｇｈｔｏｆａｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅλｉｎＥ２ｉｓ
ｔｈｅｓｕｍｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｍａｘｉｍａｌｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｓｉｎｒｏｗｓ；
ｔｈａｔｉｓ

ｗλ ＝∑
ｊ
ｍａｘ
ｉχｉｊ

， ｈλ ＝∑
ｉ
ｍａｘ
ｊχｉｊ

（６）

Ｐｒｏｏｆ Ｔｈｅｐｒｏｏｆｉｓｇｉｖｅｎｂｙｔｈｅｉｎｄｕｃｔｉｏｎ
ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ．Ｆｏｒｔｈｅｃａｓｅｗｈｅｎｍ＝１，ｗｅｈａｖｅｗλ ＝
ｗｉ，ｗｈｉｃｈｓａｔｉｓｆｉｅｓＥｑ．（７）．
Ａｓｓｕｍｅｔｈａｔｍ ＝ｘａｌｓｏｓａｔｉｓｆｉｅｓＥｑ．（７）ｓｕｃｈ

ｔｈａｔｗλ ≤
１
ｘ∑

ｘ

ｉ＝１
ｗｉ．Ｌｅｔαｊ ＝ ｍａｘ

ｉχ
λ
ｉｊｄｅｎｏｔｅｔｈｅ

ｍａｘｉｍａｌｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｊｔｈｃｏｌｕｍｎｉｎｔｈｅ
ｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅλ，βｊ＝ｍａｘｉχ

Ａｘ＋１
ｉｊ ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｍａｘｉｍａｌ

ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｊｔｈｃｏｌｕｍｎｉｎＡｘ＋１，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｅｉｔｈｅｒ１ ｏｒ０， ａｎｄ ｌｅｔρｊ ｄｅｎｏｔｅｔｈｅｍａｘｉｍａｌ
ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｊｔｈｃｏｌｕｍｎｉｎｔｈｅｎｅｗｆｕｚｚｙ
ｐｒｏｔｏｔｙｐｅλ′．ＷｈｅｎａｎｅｗｉｍａｇｅＡｘ＋１ｉｓｍｅｒｇｅｄ，ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｉｓｄｅｒｉｖｅｄ：

ρｊ≤
ｘαｊ＋βｊ
ｘ＋１

Ｔｈｅｗｉｄｔｈｏｆｔｈｅｎｅｗｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅｗｉｌｌｂｅ

ｗλ′ ＝∑ρｊ≤∑
ｘαｊ＋βｊ
ｘ＋１ ＝

ｘ
ｘ＋１∑αｊ＋

１
ｘ＋１∑βｊ＝

ｘ
ｘ＋１ｗλ ＋

１
ｘ＋１ｗｘ＋１≤

ｘ
ｘ＋１

１
ｘ∑

ｘ

ｉ＝１
ｗ( )ｉ ＋ １

ｘ＋１ｗｘ＋１ ＝

１
ｘ＋１∑

ｘ＋１

ｉ＝１
ｗｉ

ＴｈｅｒｅｆｏｒｅＥｑ．（７）ｆｏｒｔｈｅｗｉｄｔｈｉｓｐｒｏｖｅｄ．Ｔｈｅ
ｐｒｏｏｆｆｏｒｔｈｅｈｅｉｇｈｔｃａｎｂｅｓｉｍｉｌａｒｌｙｄｅｒｉｖｅｄ．

Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ ５ Ｉｆａ ｆｕｚｚｙ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅλ ｉｓ
ｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆａｓｅｔｏｆｍｅｒｇｅｄｂｉｎａｒｙｉｍａｇｅｓ｛Ａ１，Ａ２，
…，Ａｍ｝ｗｉｔｈｗｉｄｔｈｓ｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ｝ａｎｄｈｅｉｇｈｔｓ
｛ｈ１，ｈ２，…，ｈｍ｝，ｔｈｅｎｔｈｅｗｉｄｔｈｏｆλ ｉｓｌｅｓｓｔｈａｎｏｒ
ｅｑｕａｌｔｏｔｈｅａｖｅｒａｇｅｗｉｄｔｈｏｆｔｈｅｓｅｔｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｓａｎｄ
ｔｈｅｈｅｉｇｈｔｏｆλ ｉｓｌｅｓｓｔｈａｎｏｒｅｑｕａｌｔｏｔｈｅａｖｅｒａｇｅ

１７３ＡｎＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＣｈａｒａｃｔｅｒＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭｅａｓｕｒｅｉｎＦｕｚｚｙＭｏｄｅｌ



ｈｅｉｇｈｔｏｆｔｈｅｓｅｔｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｓ；ｔｈａｔｉｓ

ｗλ≤∑
ｍ

ｉ＝１

ｗｉ
ｍ，ｈλ≤∑

ｍ

ｉ＝１

ｈｉ
ｍ （７）

Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅｉｓｇｒｏｕｐｏｆｓｉｍｉｌａｒ

ｐａｔｔｅｒｎｓ，ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｗλ ａｎｄ
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｗｉｉｓ

ｓｍａｌｌ．Ｔｈｕｓ，ｔｈｅｌａｔｔｅｒｃａｎｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ｔｈｅｗｉｄｔｈｏｆｔｈｅｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅｆｏｒｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙ．

２ ＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭｅａｓｕｒｅｉｎＦｕｚｚｙＭｏｄｅｌ

Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｓａｎａｂｓｔｒａｃｔｃｏｎｃｅｐｔｏｆｆｕｚｚｉｎｅｓｓｔｈａｔ
ｐｒｏｖｉｄｅｓａｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｔｏｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｖａｒｉａｂｌｅｓ．

Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ６ Ｌｅｔλ１ ＝｛（ｐｉｊ，χ（１）ｉｊ）｝ａｎｄλ２ ＝
｛（ｐｉｊ，χ

（２）
ｉｊ）｝ｄｅｎｏｔｅｔｗｏｆｕｚｚｙｐｒｏｐｏｔｙｐｅｓｉｎＥ２ａｎｄｌｅｔ

γλ１ ＝｛γ
（１）
ｉｊ｝ａｎｄγλ２ ＝｛γ

（２）
ｉｊ｝ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｗｅｉｇｈｔ

ｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈλ１ａｎｄλ２，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｏｆλ１ａｎｄλ２ｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

ζ（λ１，λ２）＝
∑ χ

（１）
ｉｊ∧χ

（２）
ｉｊ －

１
２γ

（１）
ｉｊχ
（２）
ｉｊ －

１
２γ

（２）
ｉｊχ
（１）( )ｉｊ

∑χ（１）
２

ｉｊ∑χ（２）
２

槡 ｉｊ

（８）
ｗｈｅｒｅ∧ ｉｓｔｈｅｓｙｍｂｏｌｆｏｒｍｉｎｉｍｕｍｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｎｆｕｚｚｙｓｅｔｓ；ｔｈａｔｉｓ，λ１∩λ２ ＝｛（ｐｉｊ，

χ
（１）
ｉｊ）∧χ

（２）
ｉｊ）｝；ｗｈｅｒｅχ

（ｎ）２

ｉｊ （ｎ＝１，２）ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅ
ｓｅｌｆｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎχ

（ｎ）
ｉｊ ∧χ

（ｎ）
ｉｊ ．

Ｔｈｅｒｅａｓｏｎｗｈｙｔｈｅｄｅｎｏｍｉｎａｔｏｒχ
（ｎ）
ｉｊ ∧χ

（ｎ）
ｉｊ ｏｆ

Ｅｑ．（８）ｉｓｕｓｅｄｉｎｓｔｅａｄｏｆχ
（ｎ）
ｉｊ ×χ

（ｎ）
ｉｊ ｃｏｍｅｓｆｒｏｍｔｈｅ

ｖｉｅｗｐｏｉｎｔｏｆｆｕｚｚｙｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒａｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ

χｉｊ＝０．８，ｗｈｉｃｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓａｃｏｎｃｅｐｔｔｈａｔ８０％ｏｆｔｈｅ
ａｒｅａｉｎａｐｉｘｅｌｐｉｊｂｅｌｏｎｇｓｔｏｔｈｅｏｂｊｅｃｔ（ｉ．ｅ．，ｈａｓ
ｖａｌｕｅ“１”）ａｎｄ２０％ ｏｆｔｈｅａｒｅａｂｅｌｏｎｇｓｔｏｔｈｅ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ（ｉ．ｅ．，ｈａｓｖａｌｕｅ“０”）．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，χ

２
ｉｊ

ｓｈｏｕｌｄｂｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔａｓχ
２
ｉｊ＝０．８×１２＋０．２×０２ ＝

０．８ｉｎｓｔｅａｄｏｆ０．８２＝０．６４．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｆｉｒｓｔｔｅｒｍｏｆ
ｔｈｅｎｕｍｅｒａｔｏｒｉｓχ

（１）
ｉｊ ∧χ

（２）
ｉｊ ｉｎｓｔｅａｄｏｆχ

（１）
ｉｊ ×χ

（２）
ｉｊ

ｂｅｃａｕｓｅｔｗｏｆｕｚｚｙｓｕｂｓｅｔｓａｒｅｅｑｕａｌｉｆｔｈｅｉｒｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｒｅｅｑｕａｌ；ｔｈａｔｉｓ
λ１ ＝λ２ｉｆｆχ

（１）
ｉｊ ＝χ

（２）
ｉｊ （９）

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，

ζ（λ１，λ１）＝

∑ χ
（１）
ｉｊ ∧χ

（１）
ｉｊ －

１
２γ

（１）
ｉｊχ

（１）
ｉｊ －

１
２γ

（１）
ｉｊχ

（１）( )ｉｊ

∑χ（１）
２

ｉｊ∑χ（１）
２

槡 ｉｊ

（１０）
ｂｕｔ
ζ（λ１，λ１）≠

∑ χ
（１）
ｉｊχ

（１）
ｉｊ －

１
２γ

（１）
ｉｊχ

（１）
ｉｊ －

１
２γ

（１）
ｉｊχ

（１）( )ｉｊ

∑χ（１）
２

ｉｊ∑χ（１）
２

槡 ｉｊ

≤１

（１１）
Ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ７ Ａｓｓｕｍｅｔｈａｔλ，ａｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅ

ｉｓｃｏｍｐｏｓｅｄｏｆａｓｅｔｏｆｍｅｒｇｅｄｂｉｎａｒｙｉｍａｇｅｓ｛Ａ１，Ａ２，
…，Ａｍ｝ａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈｔｈｅｗｅｉｇｈｔｆｕｎｃｔｉｏｎｓ｛ωＡ１，

ωＡ２，…，ωＡｍ｝，Ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｆｕｎｃｔｉｏｎγｏｆλｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

γｉｊ (＝ ∑
ωＡｍ

ωｉｊ∈ωＡ１

ω )ｉｊ ｍ （１２）

ｗｈｅｒｅωｉｊｓａｒｅｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔｓｉｎωＡ１，ωＡ２，…，ωＡｍ．

３ ＭａｔｃｈｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｈｉｅｒａｒｃｈｙ

３．１ Ｍａｔｃｈｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＧｉｖｅｎｔｗｏｆｕｚｚｙｐａｔｔｅｒｎｓＡａｎｄＢ，ｔｈｅｗａｙｔｏｆｉｎｄ
ｔｈｅｂｅｓｔｍａｔｃｈｉｎｇｉｓｔｏｓｈｉｆｔＡａｒｏｕｎｄＢ，ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｏｒｅｖｅｒｙｐｏｓｉｔｉｏｎ，ａｎｄｓｅｌｅｃｔｔｈｅ
ｈｉｇｈｅｓｔｖａｌｕｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔｉｓｎｏｔｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．Ｉｆｔｗｏ
ｐａｔｔｅｒｎｓａｒｅｓｉｍｉｌａｒ，ｔｈｅｙｓｈｏｕｌｄｈａｖｅｓｉｍｉｌａｒｇｅｏｍｅｔｒｉｃ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ．Ｉｆｔｗｏｐａｔｔｅｒｎｓａｒｅｄｉｓｓｉｍｉｌａｒ，ｔｈｅｙａｒｅｎｏｔ
ｔｈｅｂｅｓｔｍａｔｃｈｉｎｇ．Ａｓｉｍｐｌｅｗａｙｉｓｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅ
ｃｅｎｔｒｏｉｄｓｏｆｂｏｔｈｐａｔｔｅｒｎｓ，ａｎｄｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅ
ｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒｏｉｄｓ． Ｓｏｍｅ
ａｌｌｏｗａｎｃｅｍｕｓｔｂｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｄｕｅｔｏｎｏｉｓｅ．Ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｄｅｓｃｒｉｂｅｄｂｅｌｏｗ．

Ｓｔｅｐ１ ＣａｌｃｕｌａｔｅＣＡ ａｎｄＣＢ，ｗｈｉｃｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｔｈｅｃｅｎｔｒｏｉｄｓｏｆＡａｎｄＢ；ｔｈａｔｉｓ

ＣＡ ＝ ∑
ｊχ
（Ａ）
ｉｊ

∑χ（Ａ）ｉｊ
，∑ｉχ

（Ａ）
ｉｊ

∑χ（Ａ）






ｉｊ

ａｎｄ

ＣＢ ＝ ∑
ｊχ
（Ｂ）
ｉｊ

∑χ（Ｂ）ｉｊ
，∑ｉχ

（Ｂ）
ｉｊ

∑χ（Ｂ）






ｉｊ

（１３）

Ｓｔｅｐ ２ Ｃｏｍｐｕｔｅ ζ（Ａ，Ｂ） ｗｉｔｈ ｍｉｎｉｍｕｍ
ｄｉｓｔａｎｃｅＣＡＣＢ．Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ζαβ（Ａ，Ｂ）ｉｓｄｅｒｉｖｅｄ
ｆｒｏｍｓｈｉｆｔｉｎｇｐａｔｔｅｒｎＡｗｉｔｈ（α，β）：

ζαβ（Ａ，Ｂ）＝

∑ χ
（Ａ）
ｉｊ ∧χ

（Ｂ）
ｉ＋α，ｊ＋β －

１
２γ

（Ａ）
ｉｊχ

（Ｂ）
ｉ＋α，ｊ＋β －

１
２γ

（Ｂ）
ｉ＋α，ｊ＋βχ

（Ａ）( )ｉｊ

∑χ（Ａ）
２

ｉｊ ∑χ（Ｂ）
２

槡 ｉｊ

（１４）
ｗｈｅｒｅα ＝ｒｏｕｎｄ（ｘＣＢ －ｘＣＡ）ａｎｄβ ＝ｒｏｕｎｄ（ｙＣＢ －

ｙＣＡ）．

Ｉｆｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｓｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈｅ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ，ｅ．ｇ．０．９，ＡａｎｄＢａｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｏｂｅｔｈｅ

２７３ ＬｕＤａ，ＱｉａｎＹｉｐｉｎｇ，ＸｉｅＭｉｎｇｐｅｉ，ａｎｄＰｕＷｅｉ



ｓａｍｅ．
Ｓｔｅｐ３ Ｉｆζ ｉｓｔｈｅｃｒｉｔｉｃａｌｒａｎｇｅ，ｅ．ｇ．０．８ｔｏ

０．９，ｔｈｅｎｔｈｅｖａｌｕｅｓｏｆζαβ（Ａ，Ｂ）ａｒｅａｌｓｏｃａｌｃｕｌａｔｅｄ
ｗｉｔｈαａｎｄβｉｎｔｈｅｒａｎｇｅｏｆ

α－（ｘＣＢ －ｘＣＡ）≤１
ａｎｄ

β－（ｙＣＢ －ｙＣＡ）≤１ （１５）
ＩｆｔｈｅｖａｌｕｅｓｏｆｘＣＢ －ｘＣＡ ａｎｄｙＣＢ －ｙＣＡ ａｒｅｎｏｔ

ｉｎｔｅｇｅｒｓ，ｔｈｅｒｅａｒｅｍｏｒｅｔｈａｎｔｈｒｅｅｐｏｓｉｔｉｏｎｓｆｏｒｂｏｔｈα
ａｎｄβｔｏｂｅｍａｔｃｈｅｄｉｎｔｈｉｓｓｔｅｐ．Ｉｆｔｈｅｒｅｉｓａｍａｔｃｈ，
ｉ．ｅ．，ｈｉｇｈｅｒｔｈａｎ０．９，ＡａｎｄＢａｒｅｓｅｔｔｏｔｈｅｓａｍｅ
ｃｌａｓｓ．Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，ｔｈｅｔｗｏｐａｔｔｅｒｎｓａｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄａｓ
ｄｉｓｔｉｎｃｔｏｂｊｅｃｔｓ．

Ｓｔｅｐ３ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｆｕｚｚｙｒｅａｓｏｎｉｎｇｂｅｃａｕｓｅｔｈｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｓａｍｂｉｇｕｏｕｓｉｎａｃｒｉｔｉｃａｌｒａｎｇｅ．Ｔｈｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｓｉｍｉｌａｒｐａｔｔｅｒｎｓｃａｎｂｅｍｅａｓｕｒｅｄ
ｉｎｔｈｉｓｒａｎｇｅｂｅｃａｕｓｅｏｆｔｈｅｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｅｎｔｒｏｉｄｏｆ
ｔｈｅｉｍａｇｅｄｕｅｔｏｎｏｉｓｅ，ａｎｄａｂｅｔｔｅｒｍａｔｃｈｃａｎｂｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｓｈｉｆｔｉｎｇｏｎｅｐｉｘｅｌｆｏｒｐａｔｔｅｒｎ．Ｆｉｇ．１
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓａｎｅｘａｍｐｌｅｔｏｔｗｏｐｒｉｍｉｔｉｖｅｉｍａｇｅｓ．Ｔｈｅ
ａｍｂｉｇｕｏｕｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃａｌｃｕｌａｔｅｄｉｎｓｔｅｐ２ｉｓｓｈｏｗｎｉｎ
Ｆｉｇ．１（ｃ），ａｎｄａｂｅｔｔｅｒｍａｔｃｈｆｏｕｎｄｂｙｓｔｅｐ３ｉｓｓｈｏｗｎ
ｉｎＦｉｇ．１（ｄ）．ＮｏｔｅｔｈａｔＦｉｇ．１（ｃ）ａｎｄ（ｄ）ｓｈｏｗｔｈｅ
ｓｕｐｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｓａ１ ａｎｄａ２ ｉｎｔｈｅｉｒｍａｔｃｈｉｎｇ
ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｓｙｍｂｏｌｓ“＃”，“１”ａｎｄ“２”ａｒｅｕｓｅｄ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙｔｏｒｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｃｏｍｍｏｎｐｉｘｅｌｏｆｔｗｏ
ｉｍａｇｅｓ，ｔｈｅｐｉｘｅｌｉｎｉｍａｇｅａ１ｏｎｌｙ，ａｎｄｔｈｅｐｉｘｅｌｉｎ
ｉｍａｇｅａ２ｏｎｌｙ．

Ｆｉｇ．１ Ａｎｅｘａｍｐｌｅｔｏｔｗｏｐｒｉｍｉｔｉｖｅｉｍａｇｅｓ．（ａ）Ｔｈｅｓａｍｐｌｅ
ｉｍａｇｅａ２；（ｂ）Ｔｈｅｓａｍｐｌｅｉｍａｇｅａ１；（ｃ）Ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｉｓｍｅａｓｕｒｅｄ；（ｄ）Ａｇｏｏｄｍａｔｃｈｉｎｇｉｓｆｏｕｎｄｂｙ
ｓｈｉｆｔｉｎｇａ１ｏｎｅｐｉｘｅｌｄｏｗｎ

３．２ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｈｉｅｒａｒｃｈｙ

Ｉｔｉｓｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｆｔｈｅｍａｔｃｈｉｎｇｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄ

ａｇａｉｎｓｔａｌｌｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｉｎａｎａｒｂｉｔｒａｒｙ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ａｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｔｒｅｅａｐｐｒｏａｃｈ
ｉｓａｄｏｐｔｅｄ．

Ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｈｉｅｒ
ａｒｃｈｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈ ｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｓｅａｒｃｈｉｎｇｔｉｍｅｆｏｒ
ｍａｔｃｈｉｎｇ．Ａｎｏｔｈｅｒａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆｔｈｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓｔｈｅｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｂｅｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｅｄｉｎ
ｐａｒａｌｌｅｌ．Ｔｗｏｋｉｎｄｓｏｆｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍｃａｎｂｅｃａｒｒｉｅｄｏｕｔ．
Ｆｉｒｓｔ，ｅａｃｈｎｏｄｅｉｎａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｒｅｅｃａｎｂｅ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄｉｎｐａｒａｌｌｅｌ．Ｓｅｃｏｎｄ，ｔｈｅｍｅｒｇｉｎｇｔｏｔｗｏ
ｆｕｚｚｙｓｕｂｓｅｔｓｃａｎｂｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｉｎｐａｒａｌｌｅｌｂｅｃａｕｓｅ
ａｌｌｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔｓｉｎａｆｕｚｚｙｓｕｂｓｅｔａｒｅｄｉｓｔｉｎｃｔａｎｄｃａｎ
ｂｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ．

Ａ ｔｅｘｔ ｂｌｏｃｋ ａｆｔｅｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓａｌｉｎｅｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｓ．Ｕｓｕａｌｌｙ，ｔｈｅｓｉｚｅｓｏｆ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｓｉｎａｌｉｎｅａｒｅｕｎｉｆｏｒｍ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｔｅｘｔｌｉｎｅ
ｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄａｓａｕｎｉｔｉｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｓｅｔｏｆ
ｆｕｚｚｙ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｅａｃｈ ｌｉｎｅ ｉｓ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｙｇｒｏｕｐｅｄ．Ｔｈｉｓｆａｃｉｌｉｔａｔｅｓｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｏｆｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｓｉｚｅｄ．Ｉｆｔｈｅｓｉｚｅｄｏｆｔｗｏｔｅｘｔｌｉｎｅｓａｒｅ
ｏｂｖｉｏｕｓｌｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔ，ｔｈｅｍｅｒｇｅｄｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｅｔｉｓｓｐｌｉｔ
ｉｎｔｏｔｗｏｄｉｓｊｏｉｎｔｓｕｂｓｅｔｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙａｎｄ ｔｈｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇｉｓｎｏｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ．

４ ＲｕｌｅｓｏｆＰｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｆｏｒＧｒｏｕｐｉｎｇｔｈｅ
ＦｕｚｚｙＰｒｏｔｏｔｙｐｅｓ
Ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｌｅｖｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｒｅｅ，ｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｓｕｂｓｅｔｓｏｆｆｕｚｚｙ
ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｃｏｎｔａｉｎｏｎｌｙａｆｅｗｅｌｅｍｅｎｔｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｔｉｓ
ｓｉｍｐｌｅｔｏｓｅａｒｃｈｆｏｒｓｉｍｉｌａｒｏｂｊｅｃｔｓｉｎｔｗｏｓｕｂｓｅｔｓ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｎｔｈｅｈｉｇｈｅｒｌｅｖｅｌｓｉｔｂｅｃｏｍｅｓｉｍｐｒａｃｔｉｃａｌｔｏ
ｐｅｒｆｏｒｍｔｈｅｍａｔｃｈｉｎｇｏｎｅｂｙｏｎｅｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｈｅ
ｌｉｂｒａｒｉｅｓｉｎｃｒｅａｓｅｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，Ｃａｓｅｙｅｔａｌ．ａｐｐｌｉｅｄａ
ｂｉｎａｒｙｄｅｃｉｓｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ［８］．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｏｆ
ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｉｓｑｕｅｓｔｉｏｎａｂｌｅｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｒｅｌｉａｂｌｅｐｉｘｅｌｓ
ｏｆｅａｃｈｐｒｏｔｏｔｙｐｅａｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ．

Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ａ
ｒｕｌｅｂａｓｅｄｐｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｉｓｕｓｅｄ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｗｏｆｕｚｚｙ
ｐａｔｔｅｒｎｓλ１ａｎｄλ２，ｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｉｓｃｏｍｐｕｔｅｄ
ｕｓｉｎｇＥｑ．（８）．Ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔζ ｃａｎｂｅ
ｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｗｏｔｅｒｍｓｏｆｅｑｕａｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅＥ ａｎｄ
ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅＩ：

Ｅ＝∑χ
（１）
ｉｊ ∧χ

（２）
ｉｊ

∑χ（１）
２

ｉｊχ
（２）２槡 ｉｊ

＝
σλ１∩λ２

σλ１∩λ槡 ２

Ｉ＝γ
（１）
ｉｊχ

（２）
ｉｊ ＋γ

（２）
ｉｊχ

（１）
ｉｊ

２ σλ１σλ槡













２

（１６）

ｗｈｅｒｅσλ１，σλ２ ａｎｄσλ１∩λ２ ａｒｅｔｈｅｃａｒｄｉｎａｌｉｔｉｅｓｏｆｔｈｅ

ｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓλ１，λ２ａｎｄλ１∩λ２，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

３７３ＡｎＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＣｈａｒａｃｔｅｒＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭｅａｓｕｒｅｉｎＦｕｚｚｙＭｏｄｅｌ



Ｌｅｔζｔｂｅｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｏｆｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅ，
ｌｅｔλ１ ｂｅｔｈｅｉｎｐｕｔｍｏｄｅｌ，ａｎｄｌｅｔλ２ ｂｅｔｈｅｆｕｚｚｙ
ｖａｒｉａｂｌｅｉｎｔｈｅｌｉｂｒａｒｙ．Ｆｏｒσλ１ ＞σλ２，ｔｈｅｂｅｓｔｅｑｕａｌｉｔｙ

ｍｅａｓｕｒｅｈａｐｐｅｎｓｉｆλ１λ２，ｉ．ｅ．，χ
（１）
ｉｊ ≥χ

（２）
ｉｊ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，λ２ｉｓａｐｏｓｓｉｂｌｅｍａｔｃｈｐｒｏｔｏｔｙｐｅｏｎｌｙｉｆ

Ｅ（λ１，λ２）＝
σλ１∩λ２

σλ１σλ槡 ２

＝
σλ２

σλ１σλ槡 ２

＝
σλ２
σλ槡１
≥ζｔ

（１７）
Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ，ｆｏｒσλ１ ＜σλ２，λ２ｉｓａｐｏｓｓｉｂｌｅｍａｔｃｈ

ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｏｎｌｙｉｆ

σλ１?σλ槡 ２≥ζｔ （１８）

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｆｉｒｓｔｒｕｌｅｉｓｃｏｎｃｌｕｄｅｄｕｓｉｎｇＥｑｓ．（１７）
ａｎｄ（１８）．

Ｒｕｌｅ１λ２ｉｓａｐｏｓｓｉｂｌｅｍａｔｃｈｐｒｏｔｏｔｙｐｅｏｆλ１ｉｆｆ

ζ
２
ｔσλ１≤σλ２≤σλ１／ζ

２
ｔ．

Ｓｉｎｃｅｓｉｍｉｌａｒｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｐｏｓｓｅｓｓｓｉｍｉｌａｒｆｅａｔｕｒｅｓ，
ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｈｅｕｒｉｓｔｉｃｒｕｌｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅ
ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓａｒｅｄｅｓｃｒｉｂｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ．

Ｒｕｌｅ２ Ｔｗｏｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓａｒｅｉｍｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏ
ｍａｔｃｈｉｆｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｉｒｗｉｄｔｈｓｅｘｃｅｅｄｓａ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｗｔ．

Ｎｏｔｅｔｈａｔｔｈｅｈｅｉｇｈｔｉｓｎｏｔｔａｋｅｎｉｎｔｏｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ
ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｉｎｔｈｅｓａｍｅｔｙｐｏｇｒａｐｈｉｃａｌ
ｃａｔｅｇｏｒｙｈａｖｅｓｉｍｉｌａｒｈｅｉｇｈｔｓ．

Ｒｕｌｅ３ Ｔｗｏｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓａｒｅｉｍｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏ
ｍａｔｃｈｉｆｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｗｏｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｉｎｔｈｅｔｏｔａｌ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｌｕｍｎｓｏｆｔｈｅｌｅｆｔｏｒｒｉｇｈｔｒｅｇｉｏｎｔｏｔｈｅ
ｃｅｎｔｒｏｉｄｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎａｔｈｒｅｓｈｏｌｄＣ１．

Ｒｕｌｅ４ Ｔｗｏｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓａｒｅｉｍｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏ
ｍａｔｃｈｉｆｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｗｏｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｉｎｔｈｅｔｏｔａｌ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｒｏｗｓｏｆｔｈｅｕｐｐｅｒｏｒｌｏｗｅｒｒｅｇｉｏｎｔｏｔｈｅ
ｃｅｎｔｒｏｉｄｉｓｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎａｔｈｒｅｓｈｏｌｄＣ２．

Ｉｎｏｕｒｓｙｓｔｅｍ，ｅａｃｈｌｉｂｒａｒｙｏｆｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｉｓｓｏｒｔｅｄ
ｂｙｉｔｓｃａｒｄｉｎａｌｉｔｉｅｓ．Ｔｈｅｓｅｔｏｆｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｔｏｂｅｐｏｓｓｉｂｌｙ
ｍａｔｃｈｅｄｉｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙＲｕｌｅ１．Ｒｕｌｅｓ２，３ａｎｄ４ｆｉｌｔｅｒ
ｏｕｔｔｈｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｔｈａｔａｒｅｉｍｐｏｓｓｉｂｌｙｍａｔｃｈｅｄ．
Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｒｏｕｇｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅ
ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｐｒｏｆｉｌｅｉｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅ
ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｔｏ ｂｅ ｐｏｓｓｉｂｌｙ ｍａｔｃｈｅｄ ｐｒｉｏｒｔｏ ｔｈｅ
ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｐａｔｔｅｒｎｍａｔｃｈｉｎｇ．

Ｒｕｌｅ５ Ｌｅｔγｉλ ｄｅｎｏｔｅｔｈｅｓｕｍｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｖａｌｕｅｓｏｎ ｔｈｅ ｉｔｈ ｃｏｌｕｍｎ ｏｆｆｕｚｚｙ
ｐｒｏｔｏｔｙｐｅλ．Ｔｗｏｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓλ１ ａｎｄλ２ ａｒｅ
ｐｏｓｓｉｂｌｙｍａｔｃｈｅｄｉｆｆｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｃｏｎｄｉｔｉｏｎｈｏｌｄｓ：

ζｔ σλ１σλ槡 ２≤∑（γλ１ｉ ∧γλ２ｉ＋α）
ｆｏｒ α－（ｘＣＢ －ｘＣＡ）≤１ （１９）

ｗｈｅｒｅ∧ ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｓｙｍｂｏｌｏｆｍｉｎｉｍｕｍ．

５ ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＲｅｓｕｌｔｓ

Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌｗａｓｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｃ
ｌａｎｇｕａｇｅｏｎｔｈｅＳＵＮｗｏｒｋｓｔａｔｉｏｎ４／４９０ｕｎｄｅｒａＵＮＩＸ
ｏｐｅｒａｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｒａｗｉｍａｇｅｏｆａｄｏｃｕｍｅｎｔｉｓ
ｃａｐｔｕｒｅｄａｎｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｅｄｉｎｔｏｂｉｎａｒｙｃｏｄｅｂｙｔｈｅ
ｓｃａｎｎｅｒ．Ｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｓｉｎｅａｃｈｔｅｘｔｕａｌｂｌｏｃｋａｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｎｄ ｔｙｐｏｇｒａｐｈｉｃａｌｌｙ ａｎａｌｙｚｅｄ ａｎｄ
ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ．

Ｔｈｅ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄｏｎｅａｃｈｔｅｘｔｌｉｎｅａｎｄａｓｕｂｓｅｔｏｆｆｕｚｚｙ
ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｉｓｇｅｎｅｒａｔｅｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙ．Ｎｏｔｅｔｈａｔａ
ｆｕｚｚｙｓｅｔｃｏｎｔａｉｎｓｅｉｇｈｔｓｕｂｓｅｔｓｏｆｔｈｅｔｙｐｏｇｒａｐｈｉｃａｌ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ．Ｔｈｅｓｕｂｓｅｔｓｗｉｔｈｓｉｍｉｌａｒｈｅｉｇｈｔａｒｅｇｒｏｕｐｅｄ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｙ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｓｅｖｅｒａｌｓｅｔｓｏｆｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｓｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒｓａｒｅ
ｐｒｏｄｕｃｅｄ．Ｆｉｇ．２ｓｈｏｗｓｔｈｅｄｅｔａｉｌｓｏｆａｆｅｗｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ
ｅｘａｍｐｌｅｓ，ｗｈｅｒｅｔｈｅｎｏｔａｔｉｏｎｓ“＃”ａｎｄ“－”ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｇｒｅａｔｅｒｔｈａｎ０．９５ａｎｄｌｅｓｓｔｈａｎ０．０５，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ａｎ ｉｎｔｅｇｅｒ“ｉ” ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ
ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｉ／１０－０．０５ａｎｄｉ／１０＋０．０５．
ＳｏｍｅｏｆｔｈｅｍｅｒｇｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒｓａｒｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄｉｎＦｉｇ．３．
Ｉｔｉｓｏｂｓｅｒｖｅｄｔｈａｔｔｈｅｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｌｉｎｋｉｎｇ
ｐｉｘｅｌｓａｒｅｌｏｗｅｒｗｈｅｎｍｏｒｅｐａｔｔｅｒｎｓａｒｅｉｎｃｌｕｄｅｄ，ａｎｄ
ｔｈｅｙｃａｎｂｅｓｅｐａｒａｔｅｄ．Ｔｈｏｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｓｔｈａｔｄｏｎｏｔ
ｈａｖｅｌｏｗｅｒｖａｌｕｅｓｏｎｔｈｅｌｉｎｋｉｎｇｐｉｘｅｌｓｂｅｃａｕｓｅｔｈｅ
ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｃｏｎｔａｉｎｓｔｏｏｆｅｗｐａｔｔｅｒｎｓｃａｎｂｅｓｐｌｉｔｍｏｒｅ
ｅａｓｉｌｙｂｙｍｅａｎｓｏｆａｓｐｌｉｔｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｉｃｈｗａｓ
ｒａｉｓｅｄｂｙＲｅｆ．［９］ｏｒｃａｎｂｅｓｐｌｉｔｂｙｐａｒｔｉａｌｍａｔｃｈｉｎｇ
ａｎｄｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｏｏｋｕｐ．

Ｆｉｇ．２ Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｆｕｚｚｙｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｗｉｔｈｍｅｒｇｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒｓ

Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｈａｓｂｅｅｎ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ
ｓｅｃｔｉｏｎｓ．Ｆｉｒｓｔ，ｖａｒｉｏｕｓｃｈａｒａｃｔｅｒｓｉｚｅｓｆｒｏｍ５ｔｏ１２
ｐｏｉｎｔｓ，ｅａｃｈｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇｏｆ４？０００ｔｅｘｔｌｉｎｅｓｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ

４７３ ＬｕＤａ，ＱｉａｎＹｉｐｉｎｇ，ＸｉｅＭｉｎｇｐｅｉ，ａｎｄＰｕＷｅｉ



３０７？２２１ｃｈａｒａｃｔｅｒｓｈａｖｅｂｅｅｎｔｅｓｔｅｄ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓａｒｅ
ｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．１．ＷｈｅｒｅＮｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｔｅｓｔｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒ
ｔｙｐｏｇｒａｐｈｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｈｉｃｈｗａｓｒａｉｓｅｄ
ｂｙＲｅｆ．［６］，ａｎｄＵ ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｔｅｓｔｕｓｉｎｇｔｙｐｏ
ｇｒａｐｈｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｓｅｃｏｎｄ，ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｏｔｅｓｔｅｄａｔｅｘｔｗｈｉｃｈ
ｗａｓｐｏｌｌｕｔｅｄｂｙｔｙｐｏｇｒａｐｈｙ．Ｔｈｅｒｅａｒｅ２８？６００ｃｈａ
ｒａｃｔｅｒｓｉｎｔｈｉｓｔｅｘｔｉｎｃｌｕｄｉｎｇ２１２ｍｅｒｇｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒｓａｎｄ
１０３ｄｅｆｅｃｔｉｖｅｃｈａｒａｃｔｅｒｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎ
Ｔａｂ．２．
Ｔａｂ．１ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍｏｕｒｃｈａｒａｃｔｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｃｈａｒａｃｔｅｒ
ｓｉｚｅ

Ａｍｂｉｇｕｏｕｓｃｈａｒａｃｔｅｒ Ａｖｅｒａｇｅｒｕｎｔｉｍｅ／（μｓ·ｃｈ
－１）

Ｎ／％ Ｕ％ Ｎ Ｕ
５ ０．５０ ０．０６ ８５ １０６
６ ０．２７ ０．０３ ８２ １０１
７ ０．１０ ０ ８４ １０２
８ ０．２１ ０ ８４ １０１
９ ０．１９ ０ ８１ ９８
１０ ０．６２ ０ ８１ ９８
１１ ０．６８ ０ ７９ ９５
１２ ０．４１ ０ ８０ ９４

Ｔａｂ．２ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｍｅｒｇｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒｓｆｒｏｍ
ｕｓｉｎｇｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｕｓｉｎｇｔｙｐｏ
ｇｒａｐｈｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ

Ｒａｔｅｆｏｒｍｅｒｇｅｄ
ｃｈａｒａｃｔｅｒ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／％

Ｒａｔｅｆｏｒ
ｃｈａｒａｃｔｅｒ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／％

Ｓｐｅｅｄｏｆｃｈａｒａｃｔｅｒ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／
（ｃｈ·ｓ－１）

Ｕｓｉｎｇｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ７９．２４ ９９．７２ ０．２７０×１０－２

Ｕｓｉｎｇｔｙｐｏｇｒａｐｈｉｃａｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ８０．３５ ９９．８４ ０．２５７×１０－２

Ｆｒｏｍｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔ
ｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆａ
ｓｕｉｔａｂｌｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｆｏｒｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅ．Ｆｏｒｔｈｅ
ｌａｒｇｅｒｃｈａｒａｃｔｅｒｓｉｚｅ，ｔｈｅｂｏｕｎｄａｒｙｂｅｔｗｅｅｎｄｉｓｔｉｎｃｔ
ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｉｓ ｃｌｅａｒ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｗｈｅｎ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｓａｒｅｓｍａｌｌｅｒ，ｔｈｅｓｃｏｐｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ
ｃａｎｂｅｏｖｅｒｌａｐｐｅｄ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｒｅａｓｏｎｓ．Ｆｉｒｓｔ，ｆｏｒ
ｓｍａｌｌｅｒｓｉｚｅｔｈｅｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙｏｆｔｈｅｐａｔｔｅｒｎｓｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ
ｓｍａｌｌ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｔｏｌｅｒａｎｃｅｏｆｎｏｉｓｅ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅ
ｃａｕｓｅｄｂｙｓｃａｎｎｉｎｇｏｒｐｒｉｎｔｉｎｇ，ｉｓｎｏｔａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｓｉｚｅ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｍｉｎｉｍａｌ
ｅｑｕａｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｆｏｒｔｈｅｓａｍｅｃａｔｅｇｏｒｙｗｉｌｌｂｅｌｏｗｅｒ．
Ｓｅｃｏｎｄ，ｔｈｅｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｃａｎｂｅｓｍａｌｌｅｒｆｏｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｒｔｓｏｆｔｗｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐａｔｔｅｒｎｓｉｎｓｍａｌｌｅｒｓｉｚｅｉｓｓｍａｌｌｅｒ，ａｎｄｔｈｅ
ｗｅｉｇｈｔｉｓｌｉｎｅａｒｔｏｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｆｒｏｍｔｈｅｏｂｊｅｃｔ．Ｆｏｒ
ｅｘａｍｐｌｅ，ｔｈｅｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｂｅｔｗｅｅｎｃｈａｒａｃｔｅｒ“ｉ”
ａｎｄ“ｌ”ｉｎｓｍａｌｌｅｒｓｉｚｅｉｓｕｓｕａｌｌｙｌｅｓｓｔｈａｎｔｈａｔｉｎ
ｌａｒｇｅｒｓｉｚｅｆｏｒｔｈｅｓａｍｅｆｏｎｔｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｌａｔｔｅｒｃｏｎｔａｉｎｓ
ｍｏｒｅｐｉｘｅｌｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｈａｓａｈｉｇｈｅｒｗｅｉｇｈｔ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍｕｓｔｂｅａｄａｐｔｉｖｅｔｏｔｈｅ

ｃｈａｒａｃｔｅｒｓｉｚｅ．Ｏｎｅａｐｐｒｏａｃｈｉｓｔｏｅｍｐｈａｓｉｚｅｔｈｅ
ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｓｕｃｈａｓ

Ｅ－Ｉ≥ζｔ＋ＣＩｏｒＥ－（Ｃ＋１）Ｉ≥ζｔ （２０）
ｗｈｅｒｅＣｉｓａｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．Ｆｏｒｔｈｅｓａｍｐｌｅｉｍａｇｅ，Ｃ＝
４ａｎｄζｔ ＝０．８６ａｒｅａｄｏｐｔｅｄｉｎｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｔｈｅｍａｉｎ
ｔｅｘｔｗｉｔｈａｂｏｕｔ３０ｐｉｘｅｌｈｅｉｇｈｔ（ｐｏｉｎｔｓｉｚｅ７）．Ｂｙ
ｅｍｐｈａｓｉｚｉｎｇｔｈｅｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅ， ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓａｒｅｇｕａｒａｎｔｅｅｄｔｏｂｅｓｅｐａｒａｔｅｄ，ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅ
ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｐａｔｔｅｒｎｓ
ｂｅｌｏｎｇｉｎｇｔｏｔｈｅｓａｍｅｃａｔｅｇｏｒｙｃａｎｂｅｓｐｌｉｔｄｕｅｔｏｎｏｉｓｅ
ａｎｄｔｈｅｆｕｚｚｙｓｅｔｃａｎｃｏｎｔａｉｎｍｏｒｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｔｈａｎｉｔ
ｒｅａｌｌｙｈａｓ，ｗｅｃａｎｐｅｒｆｏｒｍｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ａｇａｉｎｆｏｒｔｈｅｆｕｚｚｙｓｅｔ．Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｎｏｉｓｅｅｆｆｅｃｔｉｓ
ｒｅｄｕｃｅｄｆｏｒｔｈｅｆｕｚｚｙｓｅｔ，ｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｔｈａｔ
ｗｅｒｅｓｅｐａｒａｔｅｄｂｅｆｏｒｅｐｒｏｂａｂｌｙｗｉｌｌｂｅｍｅｒｇｅｄ．

６ Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｆｕｚｚｙｍｏｄｅｌｏｆｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒｐｒｅｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｄｏｃｕｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｓｙｓｔｅｍ．Ａｆｕｚｚｙｍｏｄｅｌｏｆｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ
ｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｎｄｓｅｖｅｒａｌｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｔｈｅ
ｆｕｚｚｙｍｏｄｅｌａｒｅｇｉｖｅｎ．Ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｅｑｕａｔｉｏｎｓ
ｆｏｒｍａｔｃｈｉｎｇａｒｅｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅｄａｎｄａｎｏｎｌｉｎｅａｒｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｄｅｘｔｅｎｄｅｄｔｏｔｈｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｏｆｔｈｅｆｕｚｚｙｍｏｄｅｌ．Ｔｈｅｈｉｅｒａｒｃｈｙｏｆ
ｔｈｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅｇｒｏｕｐｉｎｇｓａｖｅｓｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｔｉｍｅａｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｇｒｏｕｐｉｎｇ，ａｎｄｉｔａｌｓｏｈａｓｔｈｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｔｈｅｅｍｐｈａｓｉｓｏｆ
ｉｎｅｑｕａｌｉｔｙｍｅａｓｕｒｅｆｏｒｓｍａｌｌｃｈａｒａｃｔｅｒｓｇｕａｒａｎｔｅｅｓｎｏ
ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｂｕｔ ａ ｌｉｔｔｌｅ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｉｓ
ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｓｅｔ． Ｔｈｉｓ
ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙｃａｎｂｅｒｅｍｏｖｅｄｂｙｓｅｌｆｇｒｏｕｐｉｎｇｏｆｔｈｅ
ｆｉｎａｌｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓｅｔ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎｓａｎｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｈａｖｅｂｅｅｎｔｅｓｔｅｄｗｉｔｈｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］ＡｋｉｙａｍａＴ，ＨａｇｉｔａＮ．Ａｕｔｏｍａｔｅｄｅｎｔｒｙｓｙｓｔｅｍｆｏｒｐｒｉｎｔｅｄ
ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，１９９０，２３（１１）：１１４１
１１５４．

［２］ＳｃｈｕｒｍａｎｎＪ，ＢａｒｔｎｅｃｋＮ，ｅｔａｌ．Ｄｏｃｕｍｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓｆｒｏｍｐｉｘ
ｅｌｓｔｏｃｏｎｔｅｎｔｓ［Ａ］．Ｉｎ：ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ［Ｃ］．１９９２，８０
（７）：１１０１ １１１９．

［３］ＳｒｉｈａｒｉＳＮ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｔｅｘｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｅｒｒｏｒｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ
［Ｍ］．ＳｉｌｖｅｒＳｐｒｉｎｇ，ＭＤ，ＵＳＡ：ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅＰｒｅｓｓ，
１９８５．

［４］ＩｍｐｅｄｏｖｏＳ，ＯｔｔａｖｉａｎｏＬ．Ｏｐｔｉｃａｌｃｈａｒａｃｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ—ａ
ｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，１９９１，５（１，２）：１ ２４．

［５］ＢｏｋｓｅｒＭ．Ｏｍｎｉｄｏｃｕｍｅｎｔｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ［Ａ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ［Ｃ］．１９９２，８０（７）：１０６６ １０７８．

５７３ＡｎＡｐｐｒｏａｃｈｔｏＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＣｈａｒａｃｔｅｒＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭｅａｓｕｒｅｉｎＦｕｚｚｙＭｏｄｅｌ



［６］ＬｕＤａ，ＭｃＣａｎｅＢ，ＰｕＷｅｉ．Ｃｈａｒａｃｔｅｒｐｒｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｏｎｆｕｚｚｙｔｙｐｏｇｒａｐｈｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓ［Ａ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆｔｈｅ６ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤｏｃｕｍｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
［Ｃ］．Ｓｅａｔｔｌｅ，Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００１．７４ ７８．

［７］ＬｕＤａ，ＰｕＷｅｉ，ＸｉｅＭｉｎｇｐｅｉ．Ｐｒｅｃｉｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｌｏｃａｔｉｎｇｔｈｅｂａｓｅｌｉｎｅｏｆａｔｅｘｔｌｉｎｅ［Ｊ］．ＭｉｎｉＭｉｃｒｏＳｙｓｔｅｍ，
２０００，２１（７）：７２６ ７２８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］ＰｒａｋａｓｈＭ，ＭｕｒｔｙＭ．Ｇｒｏｗｉｎｇｓｕｂｓｐａｃｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｔｈｅｉｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９９７，８（１）：１６１ １６８．

［９］ＬｕＤａ，ＸｉｅＭｉｎｇｐｅｉ．Ａｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ
ａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｍｅｒｇｅｄｃｈａｒａｃｔｅｒｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｓｋｅｌｅｔｏｎｉｚａｔｉｏｎ
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一种基于模糊模型相似测量的字符无监督分类法
卢 达１ 钱忆平１ 谢铭培２ 浦 炜１

（１常熟高等专科学校物理系，常熟 ２１５５００）
（２复旦大学计算机科学系，上海 ２００４３３）

摘 要 提出了一种能有效完成对无监督字符分类的模糊逻辑方法，以提高字符识别系统的速度，

正确性和鲁棒性．字符首先被分为８种印刷结构类，然后采用模式匹配方法将各类字符分别转换成
基于一非线性加权相似函数的模糊样板集合．模糊无监督字符的分类是字符匹配的一种自然范例
并发展了加权模糊相似测量的研究．本文讨论了该模糊模型的特性并用以加快字符分类处理，经过
字符分类，在字符识别时由于只需针对较小的模糊样板集合而变得容易和快速．
关键词 模糊模型，加权模糊相似测量，字符无监督分类，匹配算法，分级归类
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