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摘要：目的 针对实际生产中获取印刷标志图像标签成本较高的问题，研究基于约束谱聚类的印刷套准

状态识别方法。方法 基于少量有标签的样本，建立样本之间的 must-link 约束和 cannot-link 约束，并进

行约束扩展。计算印刷标志图像样本点欧式空间相似度矩阵，并根据扩展后约束关系修正，构建样本点

的特征向量空间。采用 K-means 方法对样本点特征向量空间进行 2 类聚类，即印刷套准图像和印刷套

不准图像。结果 文中方法在实验数据集上的最高印刷套准识别准确率为 98.11%。文中方法（约束对

数为 30）的识别准确率优于无监督的谱聚类方法、朴素贝叶斯方法和决策树方法，文中方法与 SVM
方法的识别准确率接近。文中方法获取印刷标志图像标签的成本低于 SVM 方法，且模型建立和识别的

时间也少于 SVM 方法。结论 文中方法以较少的获取印刷标志图像标签成本达到了较高的印刷套准识

别准确率。 
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Printing Registration Recognition Based on Constrained Spectral Clustering Algorithm 

JIAN Chuan-xia, HE Xin, CHEN Xin, SHU Zhi-peng, HE Kai-fan 

(School of Electromechanical Engineering, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China) 

ABSTRACT: The work aims to study the printing registration recognition method based on the constrained spectral 
clustering algorithm, in order to overcome the problem of high cost of obtaining the label of the printing mark images in 
actual production. The constraints of the must-link and the connot-link were set and extended based on a few of labeled 
samples. The similarity matrix of the samples was computed in the Euclidean space and then revised by the extended 
constraint relationship, to construct the eigenvector space of the samples. The K-means method divided the samples in the 
eigenvector space into two sections, including the samples with the registration label and the ones with the misregistraion 
label. The proposed method was performed the experimental data, with the best printing registration recognition accuracy 
of 98.11%. The proposed method with 30 pairs of constraints outperformed the unsupervised spectral clustering algorithm, 
the Naivebayes method and the decision tree method in terms of the recognition accuracy. The recognition accuracy of the 
proposed method was nearly equal to the one of the support vector machine (SVM) method. Besides, compared with the 
SVM method, the proposed method was lower in the cost of obtaining the labels of the printing mark images and in the 
time-consumption of model construction and recognition. The proposed method achieves the higher accuracy of printing 
registration with the low cost of acquiring the labels of printing mark images. 
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印刷四原色的套准程度是衡量现代图像印刷质

量的重要指标之一[1]。目前印刷套准状态检测工作不

再满足于人工抽检，而是采用机器视觉检测这一速度

快、精度高、成本低的方法。国内基于机器视觉的印

刷套准状态识别检测研究已经逐渐成为热点问题。王

俊艳等[2—3]对图像进行了颜色特征提取，通过测定色

标点圆心之间的距离来计算套印误差，进行多色分离

套准标记的自动识别。任玲辉等[4]对印刷图像的 RGB
色彩空间进行分析计算，提取了图像的边缘共生矩

阵。于丽杰等[5]研究了印刷图像的纹理特征和颜色特

征，在特征提取的基础上，使用最小距离分类器实现

印刷套准状态的识别。王世辉等[6]提取了图像的 8 维

灰度共生矩阵特征参数，并采用遗传算法优化支持向

量机的方法进行分类识别，取得了较好的识别效果。

简川霞等 [7—9]研究了印刷标志图像的灰度共生矩阵

特征和纹理特征，采用了集成分类器 Adaboost 和非

线性支持向量机分类器，对印刷套准状态进行识别，

均取得了良好的识别效果。 
于丽杰[5]、王世辉[6]、简川霞[7—9]等采用有监督

的机器学习方法实现印刷套准状态识别，即用于模型

训练的印刷标志图像均已知其套准状态（即印刷套准

或印刷套不准）。这些方法获取标签的成本较高，即

需要有经验的印刷工人借助专业的仪器对每张印刷

样品的套准状态进行识别判断，耗费大量的精力和人

力，此外工人的经验也会直接影响到检测的准确度与

速度，因此基于有监督的机器学习方法来对印刷套准

状态识别是一种高成本的识别方法。鉴于此，有必要

研究无监督或者弱监督的机器学习方法在识别印刷

套准状态上的应用，即在不需要获取或者仅需要获取

少数印刷样张套准标签的前提上，实现印刷样张标签

套准状态的识别。 
文中研究约束谱聚类的弱监督学习算法，即在无

监督学习算法谱聚类方法的基础上，基于少量有标签

的印刷标志图像，建立少量约束关系，并进行约束扩

展，获得较多的约束关系。通过扩展后的约束关系修

正谱聚类方法中的相似度矩阵，以改进谱聚类方法对

印刷套准状态的识别准确率。 

1  基于约束谱聚类的印刷套准状态

识别流程 

文中采用文献[8]所述的印刷标志灰度图像，见

图 1，提出基于约束谱聚类的印刷图像套准状态识别

流程，见图 2。使用文献[8]所述方法对印刷标志图像

进行灰度共生矩阵提取，得到每个印刷标志图像的 8
维灰度共生矩阵特征参数。在图像中，仅已知少量图

像的套准状态，即有标签图像，印刷套准图像的标签

为 1，印刷套不准图像的标签为 2。有标签的印刷套

准图像内部或者有标签的印刷套不准图像的内部建

立 must-link（必连）约束关系，有标签的印刷套准图

像和有标签的印刷套不准图像之间建立 cannot-link
（勿连）约束关系。基于少数已有的约束，扩展约束

关系，以获得更多约束关系。使用欧氏距离计算各样

本中心的聚类中心和相似度，构造相似度矩阵。并基

于扩展后的约束关系，修正相似度矩阵，构建特征向

量空间，并对空间中的每个样本进行 K-means 聚类，

实现印刷标志图像的套准状态聚类，即聚类为印刷套

准图像和印刷套不准图像。 

2  基于少量标签样本的约束谱聚类 

2.1  谱聚类方法 

谱聚类是一种无监督的学习算法，通过对图的分 
 

 
 

图 1  印刷标志图像 
Fig.1 Printing mark image 

 

 
 

图 2  基于约束谱聚类的印刷标志图像套准状态识别流程 
Fig.2 Printing image registration flowchart based on the constrained spectral clustering algorithm 
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割实现数据的聚类[10]，采用图转换成矩阵后得到的特

征向量来描述图的结构特征关系，再通过经典的聚类

方法实现图的聚类。其基本思想为用空间中的点来表

示样本，点与点之间的连线为边，边的权重值大小与

边长呈正相关性。谱聚类将由样本点组成的图分割为

多个最优子图实现聚类，最优子图的优化目标是子图

间边权重和最小，子图内边权重和最大。谱聚类算法

可以处理高维度的复杂数据，且不会出现局部最优解

的情况，最终得到的结果趋向于全局最优解。谱聚类

使用样本的 Laplacian 矩阵的能量本征谱将其分为相

似点与不相似点[11—12]。 
给定数据集合{x1,…,xn}，令 sij>0 表示数据点 xi

与 xj 之间的相似度，文中选用 RBF 核函数构造相似

度矩阵 S，将其转换得到图的邻接矩阵 W，见式（1）。 
2

2exp
2
i j

ij ij
x x

W S


 
   
   

  (1) 

式中：σ为 RBF 核函数中的核宽度。 
无向权重图 G=(V, E)由顶点 V={v1,…,vn}构成，

规定权重值 wij 非负，wij=wji。当 2 点 vi 和 vj 有边连

接时，wij>0；否则 wij=0。将与第 i 个顶点 vi 相连的

所有边的权重值之和定义为度 di，即： 

1

n

i ij
j

d w


   (2) 

度矩阵 D 为以度 d1~dn 构成的对角矩阵，其中 di

表示顶点 vi 的度数。 
1 2( , )ndiag d d d D   (3) 

将无向权重图 G 切成彼此不相连的 k 个子图。用

A1,A2…Ak 表示这 k 个子图点的集合，满足条件：

Ai∩Aj=Ø，A1∪A2∪…∪Ak=V ∀A，B⊂G，满足 A，B⊂V，A∩B=Ø，定义 A,B
两子图点集合之间的切图权重为： 

,
( , ) ij

i A j B
W A B w

 

    (4) 

文中考虑使用 NCut 切图方法来实现切图，使用

vol(A)=∑i∈Adi 来描述子集 A⊂V 的“模”，即： 
,

1 2
1

1 ( )( , )
2 ( )

k i i
k

ii

W A ANcut A A A
vol A

       (5) 

定义 Laplacian 矩阵 L=D−W，其中 D 和 W 分别

为上文定义的度矩阵和邻接矩阵。Laplacian 矩阵 L
的谱聚类算法步骤如下所述。 

1）输入样本集 D={x1,...,xn}，采用 RBF 核函数

构造样本点之间的相似度矩阵 S。 
2）构造邻接矩阵 W 与度矩阵 D，计算拉普拉斯

矩阵 L，L=D–W。 
3）拉普拉斯矩阵标准化为 D–1/2LD–1/2，计算其最

小的 k1 个特征值对应的特征向量，并将其行标准化，

组成特征向量空间 F。 
4）将 F 中的行向量视为样本，采用传统聚类算

法对 F 中的 n 个样本进行 k2 类聚类，得簇 C(c1, c2, ..., 
ck2)。 

2.2  约束扩展 

谱聚类算法是一种无监督学习算法，面向无标签

样本的聚类，若样本中含有有标签样本，则有标签的

样本会对谱聚类算法在聚类过程中有一定的指导作

用，提高谱聚类的聚类效果。在实际的聚类任务中，

通常可以获得少部分样本标签，利用这些少部分标签

样本来指导聚类，可以获得更好的聚类效果[13]。在印

刷套准状态检测时，少量有标签的样本之间建立约束

关系，利用约束关系可以修正谱聚类中的相似度矩

阵，从而改善聚类效果。 
文中使用 must-link（必连）和 cannot-link（勿连）

2 种约束集合来表示 2 个样本是否属于同一类，样本

点之间的约束关系见图 3。○和△代表 2 类数据，虚

线代表 cannot-link 约束，实线代表 must-link 约束。

研究表明，约束数目越多，聚类效果越好[14]，但在实

际的聚类任务中，由于获取有标签样本的成本较

高，可获取约束数量有限，可以对约束进行扩展以

获取更多的约束信息，从而进一步提高谱聚类的聚

类效果[11]。 
使用 M 表示 must-link 约束，C 表示 cannot-link

约束，约束关系扩展见式（6）。 
, , ,

, , ,

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

i j j k i k

i j j k i k

x x M x x M x x M
x x M x x C x x C

    
     

  (6) 

使用 M+表示含有 must-link 约束的扩展集，C+表

示含有 cannot-link 约束的扩展集，即 M+和 C+分别表

示 xi 中所有存在 must-link 和 cannot-link 约束关系的

样本点。M+和 C+的扩展见式（7）。 

  
  

, , ,

, , ,

( ) ( )
( ) ( )

i j j k i k

i j j k i k

x x M x x M M x x

x x M x x C C x x

  

  

     


    
 (7) 

经过扩展，数据点中约束点之间和非约束点之间

的相似关系以及点与点之间的距离均产生了变化，

得到了更多的约束信息，可有效提高聚类效果。综

上所述，约束扩展通过构造相似度矩阵的方法，可

以将已获取的少量标签样本的约束信息扩展至未标

签样本[15—17]。 
 

 
 

图 3  约束集中的点对关系 
Fig.3 Point pair relationships in constraint sets 
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表 1  印刷标志图像 8 维灰度共生矩阵特征数据 
Tab.1 Eight-dimensional feature data of the gray co-occurrence matrix of the printing mark images 

序号 T(1) T(2) T(3) T(4) T(5) T(6) T(7) T(8) 标签 

1 0.5159  0.0081  1.1228  0.0402 5.2616  1.8220 0.0207  0.0005 1 

2 0.5095  0.0083  1.1437  0.0408 5.3801  1.8468 0.0206  0.0005 1 

3 0.5019  0.0082  1.1654  0.0409 5.4766  1.8621 0.0203  0.0005 1 

4 0.5125  0.0083  1.1343  0.0403 5.3294  1.8382 0.0206  0.0005 1 

5 0.5041  0.0084  1.1600  0.0411 5.4526  1.8590 0.0204  0.0005 1 

6 0.5077  0.0081  1.1493  0.0416 5.0629  1.7953 0.0206  0.0004 1 

… …      …   

97 0.4068  0.0081  1.4138  0.0419 4.4080  1.4710 0.0179  0.0003 1 

98 0.2836  0.0043  2.9589  0.0245 12.0542 0.9140 0.0271  0.0006 1 

99 0.2845  0.0043  2.9543  0.0247 12.0594 0.9140 0.0271  0.0006 1 

100 0.5258  0.0091  0.7887  0.0329 7.9663  2.2192 0.0186  0.0004 1 

… …      …   

101 0.5834  0.0058  0.9269  0.0288 3.5011  1.1929 0.0236  0.0004 2 

102 0.5854  0.0058  0.8809  0.0265 3.8194  1.2364 0.0231  0.0004 2 

103 0.5834  0.0058  0.9269  0.0288 3.5011  1.1929 0.0236  0.0004 2 

104 0.5854  0.0058  0.8809  0.0265 3.8194  1.2364 0.0231  0.0004 2 

105 0.5834  0.0058  0.9269  0.0288 3.5011  1.1929 0.0236  0.0004 2 

106 0.5854  0.0058  0.8809  0.0265 3.8194  1.2364 0.0231  0.0004 2 

… …      …  … 

197 0.0927  0.0011  3.9071  0.0166 8.3582  0.7179 0.0274  0.0004 2 

198 0.2842  0.0122  2.2663  0.0395 9.7780  1.5181 0.0181  0.0003 2 

199 0.1171  0.0021  3.7548  0.0215 7.7724  0.8567 0.0273  0.0004 2 

200 0.4161  0.0036  1.3189  0.0129 39.3850 1.0046 0.0124  0.0002 2 

 
 

表 2  2 种方法对印刷标志图像套准识别准确率比较 
Tab.2 Comparison of registration recognition accuracy  

of the printing mark images using 2 methods 

方法 识别准确率/% 

谱聚类 81.91 

约束谱聚类 90.47 
 

了 7.13%和 5.47%。文中方法与 SVM 方法的识别准

确率比较接近，但文中方法因约束扩展关系，只需获

取 9 个印刷标志图像标签便可得到 30 对约束，模型

建立和对测试集识别共耗时 0.3735 s。SVM 方法模型

建立需要 60 个有标签的样本，在准确率相当的情况

下，少标签样本就意味着需要耗费的人工、设备的成

本就越低，因此获取 9 个有标签的样本远比获取 60
个有标签的样本耗费更少的人工、设备等资源成本。

SVM 方法在模型建立过程中，参数 C 和 σ 寻优耗费

较多时间（该实验采用网格寻优法获取最优参数 C 

表 3  不同约束对数对印刷标志图像套准识别准确率比较 
Tab.3 Comparison of registration recognition accuracy of 

the printing mark images using different numbers  
of pairwise constraints 

约束对数 最少有标签样本数量 识别准确率/% 

0 0 81.91 

10 5 82.46 

20 7 86.85 

30 9 90.47 

40 10 91.85 

50 11 94.52 

60 12 95.73 

70 13 95.37 

80 14 98.11 
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和 σ，耗时 0.9119 s），SVM 方法在模型建立和对测

试集识别共耗时 0.9712 s，因此实验中的约束谱聚类

方法模型建立和识别速度快于 SVM 方法。文中采用

Naivebayes 方法、SVM 方法、DT 方法获得的识别准

确率与文献[8]相比略低，主要是由于文献[8]中使用

均为未经预处理的印刷标志图像，文中对印刷标志部

分图像进行了加噪、旋转、裁切、平移等预处理，印

刷标志图像质量略差，导致上述方法所得识别准确率

略有下降。 
 

表 4  不同方法对印刷标志图像套准识别准确率比较 
Tab.4 Comparison of registration recognition accuracy of 

the printing mark images using different methods 

方法 
有标签样

本数量 
识别准确率/ 

% 

约束谱聚类（30 对约束） 9 90.47 

Naivebayes 60 83.33 

SVM 60 90.71 

DT 60 85 

 

4  结语 

针对实际中标记印刷套准图像需要耗费大量人

工、设备等资源导致成本较高的问题，文中提出面向

少量有标签的印刷标志图像的约束谱聚类方法，进行

印刷套准状态识别。文中的约束谱聚类算法在有标签

的样本数量为 14 时，获得的识别准确率为 98.11%。

在与 SVM 方法识别准确率相当的情况下，文中的约

束谱聚类方法获得的有标签样本数量远小于 SVM 方

法，即获取标签样本的成本低于 SVM 方法，且模型

建立和识别的速度快于 SVM 方法。 
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