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题 目 数据的多流形结构分析

摘 要：

在海量数据不断产生的时代，对于数据的处理有了更高的要求，而流形学

习已经成为信息科学邻域研究的热点。流形学习就是从高维采样的数据中找到

高维空间中的低维流形，以实现维数简约或者数据可视化。

针对问题一，由于该组数据的子空间相对独立且维数较高，选用基于低秩

表示（LRR）的鲁棒性子空间重构算法建立模型，将这组 200个数据分成了两
类，具体分类结果见表 5.1。同时采用传统 PCA+K-means算法对数据分类，与
LRR分类结果进行比较，LRR分类结果明显优于传统 PCA+K-means方法。
针对问题二，四个低维空间中的子空间聚类问题和多流形聚类问题，（a）

两条交点不在原点且互相垂直的两条直线，采用谱多流形聚类算法（SMMC）
建立数学模型将其分为两类，效果见图 5.2(a)。（b）为一个平面和两条直线不
满足独立子空间的例子，采用稀疏子空间聚类算法模型（SSC）建立数学模型
将其分为三类，效果见图 5.3。与谱多流形聚类算法（SMMC）建立模型的分类
效果相比更好，说明该算法对非独立子空间的分类能力更强。（c）为两条不相
交的曲线，采用谱多流形聚类算法（SMMC）将其分为两类，效果见图 5.2(c)，
结果分析说明该算法对噪声的鲁棒性也很好。(d)为两条相交的螺旋线，采用谱
多流形聚类算法（SMMC）将其分为两类，效果见图 5.2(d)。
针对问题三，实际应用中的子空间聚类问题，（a）工业测量中的非接触测

量方式所用到的特征提取，需要将十字上的点分成两类，采用一维映射中心方

法建立数学模型将其分为两类，效果见图 5.6，同时采用谱多流形聚类算法建立
数学模型（SMMC）将其分为两类，效果见图 5.7，与一维映射中心模型结果比
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较，后者分类效果较好，但是鲁棒性差，前者效果稍差，但是适用性强，可处

理所有同类型问题。（b）视频中的运动目标分割，在基于低秩表示（LRR）的
鲁棒性子空间重构算法基础上，提出基于低秩表示与轨迹方向特征的鲁棒性子

空间重构算法（LRRTrack）的改进算法，建立数学模型并求解，将运动目标的
特征点轨迹分为了 3类，效果见图 5.8。与 LRR算法比较，改进的算法，对背
景点与运动目标点误分类问题处理效果更好，效果见图 5.11。（c)根据人脸数
据的高维特性，采用了稀疏子空间聚类的方法（SSC）将 20张人脸图像数据分
为 2类，见表 5-6，同时采用传统 PCA+K-means算法分类，并进行比较，结果
与 SSC分类结果相同，见表 5-7。
针对问题四，两个实际应用中的多流形聚类问题，（a）需要将圆台上的点

云按照圆台的顶、底、侧面分类，采用谱多流形聚类算法（SMMC）建立数学
模型并求解，将其点云分为了三类，效果见图 5.13。（b）需要将机器工件外部
边缘轮廓按照轮廓线中不同的直线和圆弧组合分类，采用谱多流形聚类算法

（SMMC）建立模型将其分为 3类，结果见图 5.14。
关键词：流形学习; LRR; SMMC; SSC; LRRTrack; 一维映射模型; PCA;
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一、问题的重述

1.1 问题的背景

随着信息爆炸时代的到来，数据集增长的更新更快、数据维度更高、非结

构化更突出，而技术的落后造成了信息资源的巨大浪费，所以，迫切需要对这

些大数据进行有效的分析，以至数据的分析和处理方法成为了诸多问题成功解

决的关键，涌现出了大量的数据分析方法。几何结构分析是进行数据处理的重

要基础,已经被广泛应用在人脸识别、手写体数字识别、图像分类、等模式识别

和数据分类问题，以及图像分割、运动分割等计算机视觉问题（人脸识别、图

像分类、运动分割等实例见下文）中。更一般地，对于高维数据的聚类分析等

基本问题，结构分析也格外重要。

利用有限高维样本数据进行学习通常会遭遇维数灾难问题，而避免这种问

题最常见的方法就是降维。传统的线性子空间方法对非线性结构的数据不能进

行有效地处理。高维数据的几何特性使得在低维嵌入流形上建立模型成为可能，

予流形方法则是发现高维数据非线性几何结构的有效方法。

1.2 问题的提出

本几何结构分析问题中假设数据分布在多个维数不等的流形上，其特殊情况

是数据分布在多个线性子空间上。

1.当子空间独立时，子空间聚类问题相对容易。附件一中 1.mat中有一组高
维数据，它采样于两个独立的子空间。请将该组数据分成两类。

2.请处理附件二中四个低维空间中的子空间聚类问题和多流形聚类问题，如
图 1.1所示。图 1.1(a)为两条交点不在原点且互相垂直的两条直线，请将其分为
两类；图 1.1(b)为一个平面和两条直线，这是一个不满足独立子空间的关系的例
子，请将其分为三类。图 1.1(c)为两条不相交的二次曲线，请将其分为两类。图
1.1(d) 为两条相交的螺旋线，请将其分为两类。

3. 请解决以下三个实际应用中的子空间聚类问题，数据见附件三。
（a）受实际条件的制约，在工业测量中往往需要非接触测量的方式，视觉

重建是一类重要的非接触测量方法。特征提取是视觉重建的一个关键环节，如图

2（a）所示，其中十字便是特征提取环节中处理得到的，十字上的点的位置信息
已经提取出来，为了确定十字的中心位置，一个可行的方法是先将十字中的点按

照 “横”和“竖”分两类。请使用适当的方法将图 1.2（a）中十字上的点分成
两类。

（b）运动分割是将视频中有着不同运动的物体分开，是动态场景的理解和
重构中是不可缺少的一步。基于特征点轨迹的方法是重要的一类运动分割方法，

该方法首先利用标准的追踪方法提取视频中不同运动物体的特征点轨迹，之后把

场景中不同运动对应的不同特征点轨迹分割出来。已经有文献指出同一运动的特

征点轨迹在同一个线性流形上。图 1.2（b）显示了视频中的一帧，有三个不同运
动的特征点轨迹被提取出来保存在了 3b.mat文件中，请使用适当方法将这些特
征点轨迹分成三类。
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（c）3c.mat中的数据为两个人在不同光照下的人脸图像共 20幅（X变量的
每一列为拉成向量的一幅人脸图像），请将这 20幅图像分成两类。

4. 请作答如下两个实际应用中的多流形聚类问题
图 1.3（a）分别显示了圆台的点云，请将点按照其所在的面分开(即圆台按

照圆台的顶、底、侧面分成三类)。

图 1.3（b）是机器工件外部边缘轮廓的图像，请将轮廓线中不同的直线和
圆弧分类，类数自定。
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(a) (b)
图 1.3

二、问题的分析

2.1问题一的分析

已知 1.mat 所提供的数据是采样于两个独立子空间的一组高维数据，要想

直接通过传统的分类方法进行子空间的分类是比较难实现的。因此，根据文献[1]
中提出的人脸特征在不同光照下都可以被一个低维子空间近似的原理，考虑对

1.mat 中的大量数据进行降维，即构造挖掘数据集的低维线性子空间结构，再

依据文献[2]提出的运动分割中的特征点数据具有多个混合子空间的结构，判断
哪些特征点属于同一子空间，然后通过子空间聚类，将来自同一子空间中的数

据归为一类。

为此，我们需要从给定的多维子空间集合中抽取其中若干维作为数据样本

（向量），以使每个样本聚类到到各自的子空间，并剔除可能的异常值。首先，

我们考虑使用传统[3]PCA+K-means算法进行聚类，再根据提出的 LRR[4]新的
目标函数算法，寻找能够代表数据样本的低秩，在给定样本下作为基的线性组

合进行聚类，最后进行比较验证。

2.2问题二的分析

针对问题二，要求处理第 2 题数据中四个低微空间中的子空间聚类问题，

分析图 1.1中给出的四幅图，其中包含了流形良分离和明显交错的情况，文献[5]
中表明，传统的谱聚类算法对两性分离的流形结构会给出完全正确的聚类结果，

而传统的谱聚类不能很好地分割出交叠的流形结构，从而提出了非对称型规范

化谱聚类方法，但是它还是会出现错误信息并严重影响分类结果，因此考虑到

需要构造新的相似性矩阵以使得它具有所期望的性质：来自不同流形结构的数

据点之间有相对低的相似性权值。

基于以上理论，[6]提出了谱多流形聚类算法（SMMC）来实现混合流形聚
类，它的基本思想是：从相似性矩阵的角度出发，充分利用流形采样点所内含

的自然的局部几何结构信息来辅助构造更合适的相似性矩阵并进而发现正确的

流形聚类。
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2.3问题三的分析

1）针对（a）问，受实际条件的制约，在工业测量中往往需要非接触测量的
方式，视觉重建是一类重要的非接触测量方法。特征提取是视觉重建的一个关键

环节，如图 1.2（a）所示，为了确定十字的中心位置，一个可行的方法是先将
十字中的点按照 “横”和“竖”分两类。根据题目所提供的数据 3a.mat，为一
个高维的二维点集，横竖两条线可以理解为他们分属于不同的流形，那么问题就

转化为混合流形的分类问题。因此，我们采用谱多流形聚类算法（SMMC），将
两个混合流形的数据点分为两类，尤其是交叉部分的点能够合理的分属所属的流

形空间。

2）针对（b）问，运动分割是将视频中有着不同运动的物体分开，是动态
场景的理解和重构中不可缺少的一步。基于特征点轨迹的方法是重要的一类运

动分割方法，根据场景中不同运动对用不同的特征点轨迹分割出来。由于同一

运动的特征点轨迹在同一个线性流形上，那么就可以将问题转化为多线性流形

分类的问题。如图 1.2（b）所示，是视频中的一帧，有三个不同的运动物体，
题目所提供的数据 3b.mat中保存了三个不同运动的特征点轨迹的数据，我们采
用基于低秩表示（LRR）的鲁棒性子空间重构算法，就可以将三个在分别属于
不同的线性子空间的运动物体分开，从而问题得以解决。

3）针对（c）问所提供的数据 3c.mat,数据矩阵的每一个列向量表示一副人
脸图像，它是将一副人脸图像的灰度矩阵拉成了一个高维列向量，其维度达到

了 2016。在如此高维的数据上进行分类处理难度很大，所以这里想到了稀疏表
示[7]（SR）的思想。已经证明了在不同的光照或表情变换条件下的人脸图像可
以用一个低维子空间来近似, 取自多个人的一组人脸图像可以看作是 9 维线
性子空间的并[1], 从而人脸识别问题等价于子空间聚类问题.。根据稀疏表示
可以将人脸图像的高维列向量进行降维，但并不会丢失特征信息，再对降维后

的数据进行分类，这样降大大减少计算的复杂度。针对降维后数据的分类，由

于只有 20个人脸数据，需要将这 20个人脸数据分为两类，那么谱聚类是一种
很好的解决方法。通过以上的分析，那么[8]理论上可以将问题很好的解决。

2.4问题四的分析

1）针对（a）题，如图 1.3（a）所示，分别显示了圆台的点云，要求将数
据点所在的面分开（即按照圆台的顶、底、侧面分成三类）。可以将圆台的面

理解为流形，那么数据分别采样于圆台的顶，底和侧面不同流形，问题就转化

为将数据点所在的流形进行分类，即数据的混合多流形问题。由于混合流形不

全是子空间的情况，数据往往具有更复杂的结构，分析这种数据具有更大的挑

战性。基于谱聚类的方法仍然是处理该类问题的流行方法。因此，可以采用谱

多流形聚类算法（SMMC）。
2）针对（b）题，如图 1.3（b）所示，是机器工件外部边缘轮廓的图像，

题目要求将机器工件外部边缘轮廓的图像根据轮廓线中不同的直线和圆弧的分

类，类数自定，那么此问题属于多流形聚类的问题。针对此类问题，采用谱多

流形聚类算法（SMMC）是能够解决的。然后根据直线的长短，以及圆弧的长
短和圆的半径分类，可以将轮廓线分为 5类。



7

三、模型的假设

（1）假设数据的结构为混合多流形更具有一般性；

（2）假设数据分布在多个维数不等的流形上，其特殊情况是数据分布在多个线
性子空间上；

（3）假设数据均匀采样于一个高维欧式空间中的低维流形；

（4）假设在谱多流形聚类算法中，每个数据点的局部切空间是已知的。
（5）假设在稀疏子空间聚类算法中，稀疏奇异值矩阵也是稀疏的，噪声的误差

可用 F 范数进行衡量；

四、符号说明

符号 符号说明

Z 对矩阵Z的元素取绝对值得到的矩阵

S 第 个子空间

ix ， iy 输入数据矩阵

jc 第 j个类的类中心

W 相似矩阵

C 稀疏系数矩阵

E 稀疏奇异值矩阵

Z 系数矩阵

M 流形的局部线性子模型的个数

ijp 局部切空间之间的结构相似性

ijW 相似性权值

kuuu ,,, 21  k个特征值所对应的特征向量

D 对角矩阵

mC 模型的协方差
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五、模型的建立与求解

5.1针对问题一

5.1.1模型的建立

模型一：LRR算法建立模型
低秩表示是一种低秩子空间分割的方法。低秩子空间分割的基本思想是利

用数据集自身作为字典对数据集进行低秩表示，得到低秩表示系数矩阵，然后

把低秩表示系数矩阵看做是相似性矩阵，用谱聚类方法进行子空间分割。低秩

表示算法的目标是寻找到一种字典里所有基的线性组合的最低秩的表示。

假设给定的数据集为 nd
n RXXXX  ],,,[ 21 ，数据维度是 D，每一列向

量是一个样本点，n表示样本个数，则每个样本 d
i RX  都可以表示为“字典”

],,,[ 21 maaaA  中的基的线性组合：

AZX 
（5-1）

其中， ],,,[ 21 mZZZZ  是一个系数矩阵，它的向量 iZ 代表样本 iX 。

通过求解凸优化问题来获取数据集 X的系数矩阵 Z：

||||min Z
z

s.t. AZX 

（5-2）

其中， |||| Z 表示矩阵 Z的核范数，即矩阵的奇异值之和。

低秩表示的目标函数为：

1,2,
||||||||min EZ

EZ


s.t. EAZX 
（5-3）

其中，用数据 X自身做字典，  |||| 表示矩阵的核范数，用核范数可以避免

计算矩阵秩的时候出现的 NP难的问题。   


n

j

n

i ijEE
1 1

2
1,2 ])([|||| 称为 1,2l 范

数， ijE 为矩阵 E的 ),( ji 位置的元素。

假定 E 为式（5-3）对应于 E的最优解，为得到每一个特征点的显著性指

标 )( ixS ，需做如下处理
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
j

iji EiExS 2
2||)(:,||)( （5-4）

2||)(:,|| iE 为矩阵 E的第 i列的 2l 范数。 )( ixS 值越大，说明特征点的显著性越强。

由此，显著性检测就转换为式（5-4）的一个低秩逼近问题。
而参数 0 用来平衡两个范数部分的效应，它可以根据两个范数的性质来

选择，也可以凭经验确定。

算法步骤：

（1）将给定的数据集分割成 N个块，提取每一个块的 D维特征值 ix ，生

成一个 ND 大小的特征特征矩阵 X；

（2）优化式（5-4）解得稀疏矩阵 E ；

式（5-4）的优化过程可简单地采用文献[6]提出的方法。通过增广拉格朗
日（ALM）将约束问题转化为无约束问题。式（5-4）等价于

1,2,,
||||||||min EJ

JEZ


s.t. EXZX  ， JZ 
（5-5）

用增广拉格朗日方法求解式（5-5）

  JZWEAZXYEJL ,,|||||||| 1,2

22 ||||
2

||||
2 FF JZEAZX 

 （5-6）

其中，Y，W是拉格朗日乘子；u是罚参数。
式（5-6）可由交替方向（ADM）求解，交替方向方法如下：
步骤 1：固定其他变量更新 J：

2)/(
2
11minarg

F
WZJJJ 




 （5-7）

步骤 2：固定其他变量更新：

)/)()(()( 1 WYAJEXAAAIZ TTT   （5-8）

步骤 3：固定其他变量更新 E：

2

21
)/(

2
1minarg

F
YAZXEEE 




 （5-9）

步骤 4：更新拉格朗日乘子：

)( EAZXYY  

)(11 EAZXYY  

（5-10）

步骤 5 ：更新罚因子：
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)10,min( 10  （5-11）

用于控制收敛速度，试验选取 1.1 。

步骤 6 ：检查收敛条件： 0,0  JZEXZX 。

结束，并输出最优解 *E 。

模型二：PCA算法建立模型
主成分分析（PCA）是一种常用的基于变量协方差矩阵对信息处理、压缩

和抽提的有效方法。PCA方法的基本原理是利用 K-L变换抽取高维数组的主要
成分，构成特征空间，通过投影变换实现对高维数据的降维处理。通过该方法

可以得到一个降维后的矩阵，求解原始矩阵每一列与特征间的欧氏距离，找出

相差最大的两个值，将其作为聚类时的两个中心点。

设 pXXX ,,, 21  表示以 pxxx ,,, 21  为样本观测值的随机变量，如果能找到

pccc ,,, 21  ，使得

 ppXcXcXcVar  2211 （5-12）

的值达到最大，则由于方差反应了数据变异的程度，也就表面我们抓住了这 p个

变量的最大变异。当然式（5-12）必须加上某种限制，否则权重可选择无穷大
而没有意义，通常规定

122
2

2
1  pccc  （5-13）

在此约束下，求式（5-13）的最优解。这个解是 p 维空间的一个单位向量，它

代表一个“方向”，就是常说的主成分方向。

一个主成分不足以代表原来的 p个变量，因此需要寻找第二个乃至第三个，

第四个主成分，第二个主成分不应该再包含第一个主成分的信息，统计上的描

述就是让这两个主成分的协方差为 0，几何上就是这两个主成分的方向正交。

具体确定各个主成分的方法如下。

设 iZ 表示第 i个主成分， ,,,2,1 pi  可设
















,

,
,

2211

22221212

12121111

pppppp

pp

pp

XcXcXcZ

XcXcXcZ
XcXcXcZ






（5-14）

其中：对每一个 i，均有 122
2

2
1  ipii ccc  ，且  pccc 11211 ,,,  使得  1ZVar 的值

达到最大；  pccc 22212 ,,,  不仅垂直于  pccc 11211 ,,,  ，而且使  2ZVar 的值达到
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最大； pccc 32313 ,,,  同时垂直于  pccc 11211 ,,,  和  pccc 22212 ,,,  ，并使  3ZVar 的

值达到最大；以此类推可得全部 p个主成分。

在得到降维的矩阵后，模型一与模型二都采用 K-means聚类算法，将目标
矩阵分为两类。

K-means算法是典型的基于原型的目标函数聚类方法，它是数据点到原型的
某种距离作为优化的目标函数，利用函数求极值的方法得到迭代运算的调整规

则。K-means算法以欧式距离作为相似度测度，它是求对应某一初始聚类中心
向量最优分类，使得评价指标最小。算法采用误差平方和准则函数作为聚类准

则函数。

5.1.2模型的求解

模型一求解：

在编程过程中我们涉及到了 LRR算法中的参数：平衡因子 18.0 ，对原

始数据运用 LRR算法求解后得到 1类与 2类分别各有 100个数据点，具体分类
结果见表 5-1。

表 5-1 LRR算法分类结果

标号 类别

1-20 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

21-40 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

41-60 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

61-80 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

81-100 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

101-120 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

121-140 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

141-160 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

161-180 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

181-200 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

模型二求解：

在对原始数据降维时，根据要求分别选取了贡献率 p分别为 85%，95%和
99%的 3种情况，得到降维后矩阵尺寸及两类分类结果见表 5-1：
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表 5-1 PCA+K-means分类结果
p 降维后尺寸 1类数目 2类数目

85% 20010 192 8
95% 20019 192 8
99% 20026 192 8

通过模型求解得到，无论贡献率 P为所示三种情况的任一种情况，分类结
果都相同，具体分类结果见附录一中表 1。在不影响结果的前提下，要求复杂
度越小越好，计算量越少越好，因此最终选取 p=85%为指标。

5.1.3模型的分析

本节算法的源程序采用 C++与 Matlab语言编写，实验平台为：Intel（R）
Core(TM)，2.53GHz i3CPU和 6G内存。
从分类的结果上分析，传统的 PCA算法分类效果非常差，一类 192，另一

类 8个，而提出的 LRR算法结果有明显的改善，两类均为 100个，可见 LRR
算法的低秩表示方法对噪声的鲁棒性更强。

5.2针对问题二

5.2.1模型的建立

模型一：SMMC算法模型
规定 M是用于逼近所有潜在的线性或非线性流形的局部线性子模型的个

数。首先训练 M个混合概率主成分分析器（MPPCA）来估计局部切空间，其

中每个分析器由模型参数 },,{ 2
mmmm V   （ Mm ,,2,1  ）刻画，其中

D
m R , dD

m RV  ， 2
m 是一个标量。在第 m个分析器模型下，一个 D维的观

测数据向量 X通过下式对应一个相应的 d维潜在向量 y：

mmm uyVX  （5-15）

其中， m 是数据的均值向量，潜在变量 y和噪声 m 分别是高斯分布 )1,0(~ y 和

),0(~ 2 Imm   。在此模型下，X的边际分布为：

)}()(
2
1exp{)2()|( 12/

mm
T

m
D XCXmXp   

（5-16）

其中模型协方差为：

 mmmm VVIC 2 （5-17）

模型参数 m ， mV 和 2
m 可以通过利用 EM 算法最大化观测数据
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},,2,1,{ NiX i  的对数似然来得到：

  


n

i

M

m im mXp
1 1

})|(ln{  （5-18）

其中 m 是混合比例，满足条件 0m 和 1
1

 

M

m m 。

该模型采用 K-means聚类算法来初始化 EM学习过程。最后，样本点 iX 根

据下述关系分组到第 j个局部分析器：

)|(max)|( mXpjXp imi  （5-19）

同时其局部切空间由下式给出：

)( ji Vspan （5-20）

则两个数据点 iX 和 jX 的局部切空间之间的结构相似性可以定义为：

od

l
ljiij pp 







 

1

)cos(),(  （5-21）

在式（5-21）中， No 是可调节的参数。 2/,,0 1   d 是两个切空间 i

和 j 之间的主角度，递归地定义为：

1||||||||
,1

11

11
max)cos(





vu
vu ji

 11 vu 

（5-22）

1||||||||
,1 max)cos(





ll

jlil

vu
vu

 ll vu 
， dl ,,2,1 

（5-23）

其中 0
il uu ， 0

il vv ， 1,,2,1  li 。

根据点 iX 和 jX 之间的局部相似性简单地定义为：



 


otherwise
XKnnX

q ji
ij 0

)(1 )( ij XKnnXor 
（5-24）

其中 )(XKnn 代表 X的 K个近邻数据点。

最后函数 f将这两个函数 p和 q简单的乘在一起得到相似性权值：










otherwise

XKnnXqpw ji
o

d

l
l

ijijij

0

)())cos((
1
  )( ij XKnnXor 

（5-25）

式（5-25）中定义的相似性权值具有来自不同聚类或流形的数据点之间有
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相对较低的权值。其原因是：（a）.当来自不同流形的两个数据点相互远离时，
根据式（5-25）其相似性权值为 0；（b）.当来自不同流形的两个数据点靠近流
形的相交区域时，它们有不同的局部切空间结构，因此当调节参数 o足够大时，
也可以使得相似性权值相对低。

由此构造出相似性矩阵 NNRW  ，并计算出对角矩阵 D，其中  j ijii wd 。

构造广义特征矩阵

DuuWD  )( （5-26）

求解式（5-26），找出最小 k个特征值对应的特征向量 ),,,( 21 kuuu  ，最后

利用 K-means算法将 KN
k RuuuU  ],,,[ 11 的行向量分组为 k个聚类。

模型二：SSC算法模型

稀疏子空间聚类的基本思想是：将数据 Sxi  表示为所有其他数据的线性

组合





ij

jiji xZx （5-27）

并对表示系数施加一定的约束使得在一定条件下对所有的 Sx j  ，对应的

0ijZ 。将所有数据及其表示系数按一定方式排成矩阵，则式（5-27）等价于

XZX  （5-28）

且系数矩阵 NNRZ  满足：当 ix 和 jx 属于不同的子空间时，有 0ijZ 。不同于

用一组基或字典表示数据，式（5-28）用数据集本身表示数据，成为数据的自
表示。若已知数据的子空间结构，并将数据按类别逐列排放，则在一定条件下

可使系数矩阵 Z具有块对角结构，即





















kz

z
z

Z







00

00
00

2

1

（5-29）

这里  kZ ,,1 表示子空间 S 中数据的表示系数矩阵；反之，若Z具有

块对角结构，这种结构揭示了数据的子空间结构。稀疏子空间聚类就是通过对

系数矩阵 Z采用不同的稀疏约束，使其尽可能具有理想结构，从而实现子空间
聚类。

通常，稀疏子空间聚类基于系数向量的一维稀疏性或系数矩阵的二维稀疏

性来建立高维数据在低维子空间的表示，利用表示系数矩阵 Z构造数据的相似

度矩阵   2TZZW  ,最后利用谱聚类算法如 Ncut[9]得到最终的聚类结果。



15

输入数据 相似度矩

阵

子空间表示系

数

数据聚类结果

子空间表示 谱聚类（Ncut）

图 5.1 稀疏子空间聚类的基本框架

5.2.2模型的求解

编程过程中我们涉及到了谱多流形聚类（SMMC）模型中的几个参数，包
括：局部化模型个数M ，近邻点数K，以及调节参数o（其中聚类数 k和流形
维数 d根据问题为定值），见表 5-3，求解 SMMC模型，得到结果，效果见图
5.2中（a）、（b）、（c），具体分类结果见附录一中表 2，表 3，表 5，表 6。

表 5-3 SMMC模型参数

标号 调节参数 o 近邻点数 n 局部化模型 M 聚类数 k 流形维数 d

（a） 12 )log(4 N 6 2 1

（b） 12 )log(4 N 9 3 2

（c） 5 )log(4 N 20 2 1

（d） 2 )log(4 N 32 2 1

由图 5.2可以明显看到，对于其中的（b）的分类结果明显有误，通过重新
建模后，采用 SSC算法建立模型进行分类，在编程过程中我们涉及到了 SSC算

法中的参数设定为： 0,20,1   ，得到的结果效果如图 5.3所示，具体分

类结果见附录一中表 4。

（a） （b）
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（c） （d）
图 5.2 SMMC分类结果

图 5.3 SSC对（b）分类结果

5.2.3模型的分析

本节算法的源程序采用Matlab语言编写，实验平台为：Intel（R）Core(TM)，
2.53GHz i3CPU和 6G内存。

(a)，(c)，(d)，分别为线性流形子空间或者良性可分非线性子空间，(b)属于
交叠流形子空间例子。从分类结果可以看到，SMMC算法对前两种子空间具有
很好的分类能力，但是对重叠子空间效果较差。针对该类问题问题，SSC算法
模型具有很好的解决能力。

5.3针对问题三

5.3.1模型的建立

（1）针对十字的分类问题：
模型一：一维映射中心算法建立模型

将二维的数据分别投影到水平和垂直方向上，在水平方向上，找到投影中

最大的前 5个值，求其均值，即为贯穿十字中心的垂线的纵坐标，同理，在垂
直方向上，找到投影中最大的前 5个值，求其均值，即为贯穿十字中心的垂线
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的横坐标。最后运用 1-范数进行相似度测量，得出分类结果。
模型二：SMMC算法模型
即 5.2.1中 SMMC算法建立的模型。

（2）针对运动分割问题：

模型三：LRRTrack运动分割算法建立模型
利用 5.1.1中的 LRR算法模型进行聚类，将背景点、公交车和出租车三类

分割开。由于背景点与运动车辆之间特征点位置坐标有重叠部分，所以会有误

分现象产生。因为背景点与运动车辆之间运动轨迹 ),...2,1(),( NnnTr  不同，所

以其运动方向具有很好的可分性，特征点运动方向即为轨迹的斜率：

)).().1(/()).().1(()( xnTrxnTrynTrynTrnkm 

)1(,...,2,1  Nn

（5-30）

其中， ynTr ).1(  与 xnTr ).1(  分别表示第 1n 帧特征点位置坐标， ynTr ).(

与 xnTr ).( 分别表示第n帧特征点位置坐标，N 表示总共的帧序列数目，本实验

数据中 31N 。

判断同一帧内任意两特征点之间的方向距离 TrD ：

  2
),( ))()(( nknknD babaTr  ， mba , （5-31）

如果 THDTr  ，则认为该两个特征点运动方向一致，本实验数据中 4TH 。

当在N 总帧中，两特征点运动方向有 NM %80 帧运动方向一致，则就认为该

两个特征点属于同一运动目标。

（3）针对人脸识别问题：

模型四：SSC算法建立模型
即 5.2.1中 SSC算法建立的模型。

模型五：PCA算法建立模型
即 5.1.1中 PCA算法建立的模型。

5.3.2模型的求解

1）模型一求解：
针对十字的分类问题，根据一维映射中心模型，最终得到水平和垂直方向

的投影如图 5.4所示。
如图 5.4所示可以得到投影后的 5个最大值，求其的均值，得到了贯穿十

字中心的垂线的纵坐标为 122，同理，横坐标为 135，即找到十字的中心点为
（135,122），同样可以得到其画出的直线，见图 5.5，最后运用 1-范数将聚为
两类，第一类有 1428个，第二类有 1407个，结果见图 5.6。
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（a）水平投影 （b）水平投影
图 5.4 十字水平与垂直投影

图 5.5贯穿十字中心的垂线与水平线 图 5.6一维映射中心算法模型分类结果

2）模型二求解：

针对十字的分类问题，也可以采用 SMMC算法模型，聚类效果见图 5.7，
具体分类结果见附录一中表 7。

图 5.7 SMMC分类结果

3）模型三求解：

在编程过程中我们涉及到了 LRR算法中的参数：平衡因子 4 ，在对运

动分割的问题求解时，首先利用 LRR算法进行分类，分类结果效果见图 5.8。
具体分类结果见表 5-4。
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表 5-4 LRR算法模型分类结果
标号 类别

1-20 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

21-40 2 2 2 2 2 2 2 2 1 2 2 2 2 2 2 1 2 2 2 2

41-60 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

61-80 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

81-100 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

101-120 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

121-140 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1

141-160 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

161-180 1 2 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

181-200 2 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

201-220 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3

221-240 3 3 3 3 3 3 3 3 3 1 3 1 3 3 3 3 1 3 1 3

241-260 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3

161-280 3 3 3 3 3 3 3 1 3 1 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3

281-200 3 1 3 3 3 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

图 5.8 LRR分类结果

黑色点团表示第 1类，红色点团表示第 2类，蓝色点团表示第 3类，由结
果图可看出，2类中有 3个 3类数据误分，3类中有 2个 2类数据误分，且 2类
中还有若干 1类背景点误分。
画出 3类目标轨迹，如图 5.9所示，（a）图表示第 2类与第 3类车的运动

轨迹，而（b）图表示第 1类背景点的轨迹，因为数据的来源是在运动场景中得
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到的，所以背景点的轨迹变化可能是由于摄像机的晃动造成的。从中可以看出

1类与 2、3类的运动轨迹有很好的可分性。

（a）第 2类与第 3类运动轨迹图 （b）第 1类轨迹图
图 5.9 三类目标轨迹

每条运动轨迹位置坐标后一帧与前一帧做差，可以得到运动轨迹的斜率，

即运动方向，见图 5.10，3类中运动轨迹坐标能够相互交叉，但是同一类运动
目标特征点的运动方向不会发生突变。从图 5.10中也可以验证该理论，从图中
明显的可以看出，第 2类和第 3类的轨迹斜率基本相同，都与第 1类有明显的
差别，所以，根据判定原理，在同一帧的任意两特征点轨迹斜的欧氏距离 E小
于经验值 4时，就认为当前运动方向一致。如果该两个特征点 80%以上的帧中
满足该条件，就认为这两个特征点属于同一运动目标。

图 5.10 第一类、第二类与第三类轨迹斜率

运用以上阐述算法就可以将背景点与运动目标区分清楚。另外，同一运动

目标的特征点会集中到一块区域，彼此间不会特别分散太开，利用该原理接着

再对 2类与 3类初始帧位置坐标进行简单 K-means聚类，即可解决 2、3类中的
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误分问题。最终聚类结果效果见图 5.11，具体分类结果见表 5-5。

图 5.11 运动分割结果

表 5-5 LRRTrack算法模型分类结果
标号 类别

1-20 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

21-40 2 2 2 2 2 2 2 2 1 2 2 2 2 2 2 1 2 2 2 2

41-60 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

61-80 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

81-100 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

101-120 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

121-140 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1

141-160 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

161-180 1 2 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

181-200 2 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

201-220 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3

221-240 3 3 3 3 3 3 3 3 3 1 3 1 3 3 3 3 1 3 1 3

241-260 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3

161-280 3 3 3 3 3 3 3 1 3 1 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3

281-200 3 1 3 3 3 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4）模型四求解：
在人脸识别时，求解 SSC算法建立的模型，采用 SSC算法进行分类，在编

程过程中我们涉及到了其中三个的参数分别设为： 0,20,1   ，得到的
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结果见表 5-6。

表 5-6 SSC算法人脸分类效果
标

号
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

类

别
1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

5）模型五求解：
在对原始数据降维时，根据要求分别选取了 3个贡献率 p分别为 85%，95%，

99%，得到降维后矩阵尺寸及两类聚类结果如下表 5-7：

表 5-7 PCA+K-means模型参数
p 降维后尺寸 1类数目 2类数目

85% 203 10 10
95% 204 10 10
99% 207 10 10

通过模型求解得到，无论贡献率 P为所示三种情况的任一种情况，分类结
果都相同，具体分类结果见表 5-8。在不影响结果的前提下，要求复杂度越小越
好，计算量越少越好，因此最终选取 p=85%为指标。

表 5-8 PCA+K-means人脸分类效果
标

号
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

类

别
1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

5.3.3模型的分析

本节算法的源程序采用 C++与 Matlab语言编写，实验平台为：Intel（R）
Core(TM)，2.53GHz i3CPU和 6G内存。

a.针对十字的分类问题，模型一：一维映射中心模型与模型二：SMMC 算法
模型聚类结果相比，针对本实验数据，前者占优，但是一维映射中心模型使用

具有很强的限制性，当十字发生旋转时，该方法则不再适用，虽然 SMMC针对
本实验数据效果稍差，但是却普遍适用性更强，可以用来解决所有同类问题。

b.针对运动分割问题，在 LRR的基础上提出模型三：LRRTrack模型，对误
分的背景特征点与运动目标特征点有更好的处理效果。

c.针对人脸识别问题，PCA与 SSC识别完全效果相同，分析数据，每个人
脸图像的数据为 2016维的列向量，根据图像的先验知识可以反推回原始人脸图
像的灰度图，结合参考文件[6]经过实验测试我们可以得出在图像的大小为

4248 像素时，可以重构回原始的 20张人脸图像见图 5.12。
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图 5.12 重构回的原始人脸图像从上到下从左到右为 1-20

由图 5.12可以明显的看出 1-5号，11-15号为同一个人在不同光照下的人脸
图像，6-10号，16-20号为另外一个人在不同光照下的人脸图像。通过与表 5-6
和表 5-4中的实验结果相比较，我们建立的模型四与模型五的分类结果完全相
同，错误率都为 0。

5.4问题四模型的建立与求解

5.4.1模型的建立

（1）针对圆台分类问题：
模型一：SMMC算法建立模型
经过问题的分析，如图 3（a）中一个圆台的点云，圆台的顶，底和侧面分

别采样于不同流形,那么基于谱聚类的方法是解决该问题的流行方法，因此我们

采用 SMMC解决该问题。
即 5.2.1中 SMMC算法建立的模型，同样给出了算法步骤，据此利用Matlab

编程求解问题。

（2）针对机器工件外部轮廓分类问题：

模型二：SMMC算法建立模型
题目要求将机器工件外部边缘轮廓的图像根据轮廓线中不同的直线和圆弧

的分类，类数自定，此问题属于多流形聚类的问题。因此，考虑仍然采用 SMMC
解决该问题。

即 5.2.1中 SMMC算法建立的模型，同样给出了算法步骤，据此利用Matlab
编程求解问题。

5.4.2模型的求解

模型一求解：

在编程过程中我们涉及到了 SMMC算法中的几个参数，包括：局部化模型
个数M ，近邻点数K，以及调节参数o（其中聚类数 k和流形维数 d 根据问题为

表 5-7 SMMC算法圆台分类参数

参数名 调节参数 o 近邻点数 n 局部化模型 M 聚类数 k 流形维数 d

参数值 12 )log(4 N 30 3 2
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定值）。根据本文中图 3（a）圆台的点云，我们设置的参数见表 5-7。
通过表 5-7 中参数设计，运行程序所获得的结果，效果见图 5.13，具体分

类结果见附录一中表 8。

图 5.13 SMMC算法求得的分类结果，其中绿色代表圆台顶部流形的点，
蓝色代表圆台侧面流形的点，红色代表圆台流形底部的点。

图 5.14 SMMC 算法对机器工件外部边缘的分类结果

模型二求解：

在编程过程中我们同样涉及到了 SMMC 模型中的几个参数，包括：局部化模

型个数M ，近邻点数K，以及调节参数o（其中聚类数 k和流形维数 d根据问
题为定值）。根据本文中图 3（b）机器工件外部边缘的轮廓图像，根据不同的
直线和圆弧进行分类，那么直线的长短以及圆弧的弧长都作为了分类的条件，

大致可以分为 3类（即 k=3），设置的参数如表 5-8。
通过表 5-8参数的设计，运行程序所获得的结果见图 5.14。

表 5-8 SMMC算法工件轮廓分类参数

参数名 调节参数 o 近邻点数 n 局部化模型 M 聚类数 k 流形维数 d

参数值 14 )log(4 N 26 3 1
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5.4.3模型的分析

本节算法的源程序采用 Matlab语言编写，实验平台为：Intel多核系统、
4*2.0GHz CPU和 16G内存。
从上面的实验结果可以看出，谱多流形聚类方法（SMMC）很好的解决了

云台点云数据的分类问题。它是从相似性矩阵的角度出发，充分利用流形采样

点所内含的自然的局部集合结构信息来辅助构造更合适的相似性矩阵并进而发

现正确的流形聚类。但是该方法存在参数调节困难的问题，三个调节参数

（M ,K ,o）对实验结果有很大的影响，其中一个参数稍有改动就会对实验结
果造成很大的影响，造成实验结果很不稳定。所以，要想获得理想的实验数据

需要充分理解该方法，并不断的测试。

六、模型评价与改进

6.1 LRR模型的评价与改进

LRR是基于图正则低秩表示的维数约减算法[10]，根据低秩表示对噪声的鲁
棒性以及全局性表示的特性，结合图的方法中数据的流形几何结构信息，提出

的图正则低秩表示维数约减算法，并在 3（c）题中人脸分类数据上进行了实验
验证，与传统的维数约减方法进行比较，提高了后续分类的精确度，且算法性

能稳定。

在维数约减方面，低秩表示在子空间分割中能有非常好的效果，低秩表示

和低秩分解都可以作为进一步的研究方向，可以结合半监督方法和流形学习的

其他办法进行拓展。

6.2 SMMC模型的评价与改进

针对 SMMC模型，从相似性矩阵构造的角度出发，提出了基于谱方法的流
形聚类方法来分组数据中的低维混合流形结构，从而有效地解决了混合流形聚

类问题。SMMC方法从相似性矩阵的角度出发，充分利用流形采样点所内含的
局部几何结构信息来辅助构造更合适的相似性矩阵来分组混合结构数据，即来

自不同流形结构的数据点之间有相对低的权值。

SMMC是基于谱图理论的谱聚类方法，用于混合流形聚类的潜力并据此提
出了用于分组混合结构数据，也可以深入研究基于其它数学学科和理论（例如

线性和多线性代数、计算拓扑与几何、概率建模等）的方法用于混合流形聚类

的潜力并设计相应的方法来处理混合流形聚类问题，也可以建立一些全新的理

论和方法来解决这个问题。另一方面，可以进一步考察和拓展流形聚类在其它

领域的应用，如文本数据、生物数据、网络数据分析等，建立更适用于具体问

题背景的流形聚类理论和方法。
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6.3 SSC模型的评价与改进

稀疏子空间聚类[11]是一种基于谱聚类的数据聚类框架。 SSC利用高维数
据的稀疏表示系数构造相似度矩阵, 然后利用谱聚类方法得到数据的子空间聚

类结果. 其核心是设计能够揭示高维数据真实子空间结构的表示模型, 使得到

的表示系数及由此构造的相似度矩阵有助于精确的子空间聚类。稀疏子空间聚

类的性能取决于两个方面: 一方面,模型对各种噪声、数据缺损、奇异数据的鲁

棒性取决于数据项; 另一方面,子空间表示系数矩阵的结构取决于正则项. 现

有模型选择不同的度量来设计数据项与正则项,存在一定的局限性。

1）针对数据项  EF ，根据实际数据的噪声统计分布情况进行误差建模，从

而更好的拟合数据，提高鲁棒性。

2）设计适当的正则项  ZR ,使得相应的子空间聚类模型得到的表示系数矩

阵 Z满足类间系数，类内一致的性质，从而提高聚类的性能。
3）针对所提的子空间聚类模型，设计快速有效的算法，降低算法的时间复

杂度，同时考虑算法的可扩展性。

4）进一步完善其理论，寻求更广泛的应用领域。

6.4总结

针对题目的要求以上三种模型可以相应的解决文中的问题，但是每种算法

都有其局限性，模型选取不当就会得不到理想的效果，因此应该对模型按照前

面提高的改进方向进行改进，追求一般性使其适用性得到提高。
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附录

附录一：
表 1 PCA+K-means模型求解结果

标

号
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

类

别
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

标

号
21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

类

别
2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

类

别
41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60

标

号
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1

类

别
61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80

标

号
1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1

类

别
81 82 83 84 85 86 87 88 89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99 100

标

号
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1

类

别
101 102 103 104 105 106 107 108 109 110 111 112 113 114 115 116 117 118 119 120

标

号
1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1

类

别
121 122 123 124 125 126 127 128 129 130 131 132 133 134 135 136 137 138 139 140

标

号
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

类

别
141 142 143 144 145 146 147 148 149 150 151 152 153 154 155 156 157 158 159 160

标

号
1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

类

别
161 162 163 164 165 166 167 168 169 170 171 172 173 174 175 176 177 178 179 180

标

号
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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类

别
181 182 183 184 185 186 187 188 189 190 191 192 193 194 195 196 197 198 199 200

标

号
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

表 2 图 2.2（a）SMMC模型求解结果

1~20 1 2 2 1 2 2 2 2 2 1 2 1 1 1 2 1 2 2 1 1

21~40 2 1 1 2 2 2 2 1 2 1 1 1 1 2 2 2 2 1 1 1

41~60 2 2 2 1 2 1 2 2 1 2 2 2 2 1 2 2 2 1 1 2

61~80 2 1 1 1 2 2 2 2 1 1 1 1 1 2 1 1 2 1 2 2

81~100 1 2 2 2 1 2 2 2 2 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 1

101~1201 1 2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 2 2 2 1

121~1402 1 1 1 1 2 2 1 2 1 2 1 2 2 1 2 1 1 1 1

141~1602 2 1 1 2 1 2 1 2 2 2 2 2 1 2 2 2 1 2 1

161~1801 2 1 1 2 2 1 2 2 2 2 2 2 1 2 1 2 1 2 1

181~2001 2 1 2 1 2 1 2 1 1 1 2 1 1 2 1 1 1 2 1

201~2201 1 1 1 1 2 1 1 1 2 1 2 1 1 1 1 2 2 1 1

221~2401 2 2 1 2 1 2 2 1 2 1 1 1 2 2 2 1 1 2 1

241~2601 1 2 2 1 2 1 2 2 2 2 1 2 2 1 2 1 1 2 2

261~2801 1 2 1 1 1 1 2 1 1 1 2 2 2 1 2 2 1 2 2

281~3001 1 1 1 2 1 2 1 2 2 2 2 1 2 1 1 2 1 1 2

301~3201 2 1 1 1 1 2 1 2 2 2 1 1 2 1 2 1 1 1 1

321~3402 2 1 1 1 2 1 1 2 2 1 2 2 2 1 1 2 2 1 2

表 3 图 2.2（b）SMMC模型求解结果

1~20 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1

21~40 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

41~60 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

61~80 3 2 2 2 2 2 2 2 2 2 3 2 3 2 3 3 3 2 2 2

81~100 2 2 2 3 3 2 3 2 2 3 3 3 3 2 3 2 2 2 2 3

101~1202 2 2 3 3 2 3 2 2 3 2 2 2 3 2 2 2 2 3 3

121~1402 2 2 3 2 3 3 2 3 3 3 2 3 3 2 2 3 3 2 3

141~1602 3 3 2 2 2 3 2 3 3 3 2 2 3 2 2 2 2 3 2

161~1802 3 3 2 2 2 2 2 2 3 3 2 3 3 2 3 2 3 2 3

181~2002 3 3 2 2 3 2 2 2 2 3 2 3 2 3 3 2 2 2 3

201~2203 2 3 3 3 3 3 3 3 2 2 2 3 3 2 2 2 2 2 3

221~2403 2 2 3 2 2 3 2 2 2 3 2 3 2 2 2 2 3 2 3

241~2602 3 3 3 3 2 2 3 3 2 2 2 3 3 2 2 2 3 3 2

261~2803 3 2 2 3 2 3 3 3 3 3 3 2 3 2 2 2 3 3 3

281~3001 3 3 3 2 2 3 2 3 2 2 3 2 2 3 3 2 2 2 2
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表 4 图 2.2（b）SSC模型求解结果

1~20 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1

21~40 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

41~60 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

61~80 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

81~100 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

101~1203 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

121~1403 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

141~1603 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

161~1803 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

181~2003 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

201~2203 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

221~2403 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

241~2603 3 3 3 3 3 3 2 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

261~2803 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

281~3003 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

表 5 图 2.2（c）SMMC模型求解结果

1~20 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

21~40 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

41~60 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

61~80 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

81~100 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

101~1201 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

121~1401 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

141~1601 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

161~1801 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

181~2001 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

201~2202 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

221~2402 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

241~2602 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

261~2802 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

281~3002 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

301~3202 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

321~3402 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

341~3602 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

361~3802 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

381~4002 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
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表 6 图 2.2（d）SMMC模型求解结果

1~20 2 2 2 2 2 2 1 2 1 1 1 2 1 2 1 2 1 2 2 1

21~40 2 2 1 2 2 1 1 1 2 2 2 2 2 1 2 1 2 2 1 1

41~60 2 2 2 2 1 2 1 1 2 2 1 1 2 1 1 2 2 1 1 1

61~80 2 1 2 2 1 1 2 2 1 2 1 2 2 2 1 1 2 1 2 2

81~100 1 1 2 2 2 2 2 1 2 2 1 1 1 2 2 2 1 1 2 1

101~1201 2 1 1 2 2 1 2 2 2 2 2 2 2 1 2 1 2 2 2

121~1402 2 1 1 2 1 2 1 1 1 1 1 2 1 2 1 1 1 1 1

141~1602 1 1 1 1 2 1 2 1 2 2 1 1 2 1 2 2 2 1 2

161~1802 1 2 1 1 2 2 2 2 1 2 1 1 2 1 2 1 1 2 1

181~2002 2 1 2 1 2 1 2 2 1 2 2 2 1 1 2 1 1 1 1

201~2201 1 1 2 2 2 2 1 1 2 2 2 1 1 2 1 1 2 1 2

221~2402 2 2 2 1 1 2 2 1 2 2 2 2 2 2 1 1 1 2 1

241~2602 1 2 1 1 2 2 2 2 1 1 2 2 2 1 2 1 2 2 1

261~2801 2 2 1 1 2 1 2 2 1 1 1 1 1 2 1 1 1 2 2

281~3001 2 2 1 2 1 2 1 1 2 1 2 2 1 1 1 1 2 1 1

301~3201 1 2 1 1 2 2 1 1 1 1 1 2 1 1 2 2 1 2 2

321~3402 2 2 1 2 2 1 1 1 1 2 2 2 1 2 1 2 2 1 2

341~3602 2 1 2 1 2 1 2 1 1 2 2 1 2 1 1 1 2 1 1

361~3801 1 1 1 2 1 2 1 2 1 2 2 1 1 2 1 2 2 2 1

381~4001 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 1 2 1 1 2 1 1 2 2

401~4202 2 2 1 1 2 1 1 2 1 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1

421~4401 2 2 1 2 1 1 2 1 2 1 2 1 2 2 2 2 2 1 1

441~4602 2 2 2 1 2 1 1 2 1 2 1 2 1 1 1 2 1 2 1

461~4802 2 1 1 2 1 1 1 1 1 2 2 1 2 1 1 1 1 2 2

481~5002 2 2 1 1 2 2 2 2 1 2 1 2 1 1 1 1 1 2 1

501~5202 2 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2 2 2 1 2 2 2 1 1

521~5401 2 2 2 1 1 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2

541~5601 1 1 2 2 1 2 1 1 2 2 1 1 2 2 2 1 2 2 2

561~5801 2 2 2 1 2 2 1 2 2 1 2 2 1 2 1 1 2 1 1

581~6001 1 1 2 1 2 1 1 1 2 2 2 1 1 1 1 2 1 2 2

601~6201 2 2 2 1 1 1 2 2 1 2 2 2 1 1 2 2 1 2 2

621~6402 2 2 2 1 1 1 1 2 1 1 2 1 2 1 2 1 1 2 2

641~6601 2 1 2 1 1 1 2 1 2 1 2 2 2 2 2 2 1 2 2

661~6801 2 2 1 2 2 2 2 2 2 2 2 1 2 1 1 1 2 2 2

681~7002 1 1 2 2 1 2 1 2 1 1 2 1 2 1 2 2 1 1 2

701~7201 1 1 2 2 2 1 1 2 2 2 1 1 2 1 2 1 1 2 2

721~7402 1 1 1 2 2 1 2 2 1 1 2 1 2 2 1 1 2 1 2

741~7602 1 2 1 1 1 2 2 2 1 1 1 2 2 2 1 1 1 1 2
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761~7801 2 2 1 1 2 1 2 1 2 2 1 2 1 2 1 1 2 2 2

781~8001 1 2 2 1 1 2 2 1 1 1 2 2 1 2 2 2 2 1 2

801~8202 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 2 1 2 1 2 1 1 2 1

821~8401 2 2 2 2 2 2 2 2 2 1 2 1 2 1 2 2 1 2 2

841~8601 2 1 1 1 1 1 2 2 1 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1

861~8802 2 2 1 2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2

881~9001 2 2 2 1 1 2 2 2 1 2 1 2 1 2 1 2 2 1 1

901~9201 1 1 2 2 2 1 1 1 2 1 2 1 1 2 2 1 2 2 1

921~9401 1 1 2 1 2 1 1 2 1 2 1 1 1 2 2 1 1 1 2

941~9601 1 1 2 2 1 1 2 1 2 1 1 1 1 2 2 2 1 2 2

961~9801 2 1 1 2 2 1 1 2 1 2 2 2 1 1 2 2 1 1 1

981~9882 2 1 2 1 2 2 2

表 7 图 3.1（a）SMMC模型求解结果
2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 2 2 2

2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 2 2 2

2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 2 2 2

2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 2 2 2

2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2
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2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2
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2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2
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2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 1 2 2 2 2 2

2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 2 1 1 2 2 2 2 2 2

2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2

2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2 2
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注：从左到右，从上到下，每行 17个，依次排序

表 8 图 4.1（a）SMMC模型求解结果

1~20 2 2 2 1 3 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

21~40 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

41~60 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

61~80 2 2 2 1 1 1 1 3 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

81~100 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

101~120 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

121~140 2 2 2 3 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

141~160 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

161~180 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

181~200 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

201~220 2 2 2 1 1 1 1 1 3 1 1 3 3 3 3 3 2 3 3 3

221~240 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

241~260 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

261~280 2 2 2 1 3 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 1 3 3

281~300 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

301~320 3 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

321~340 2 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

341~360 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

361~380 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

381~400 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

401~420 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

421~440 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

441~460 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

461~480 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

481~500 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

501~520 3 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 1 3 3 3 3

521~540 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

541~560 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

561~580 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

581~600 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

601~620 2 2 2 1 1 1 1 3 1 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

621~640 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

641~660 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

661~680 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 1 3 3 3 3 3

681~700 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

701~720 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3
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721~740 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

741~760 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

761~780 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 2 3 3 3 3 3 3

781~800 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3

801~820 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

821~840 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

841~860 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

861~880 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

881~900 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

901~920 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

921~940 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

941~960 2 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

961~980 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

981~1000 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1001~1020 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1021~1040 2 2 3 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1041~1060 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1061~1080 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1081~1100 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1101~1120 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1121~1140 2 2 2 1 1 3 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1141~1160 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1161~1180 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1181~1200 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1201~1220 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1221~1240 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1241~1260 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1261~1280 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1281~1300 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1301~1320 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1321~1340 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1341~1360 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1361~1380 2 2 2 1 3 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1381~1400 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1401~1420 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1421~1440 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1441~1460 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1461~1480 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1481~1500 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3
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1501~1520 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1521~1540 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 1 3 3 3 3 3 3

1541~1560 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1561~1580 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1581~1600 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1601~1620 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1621~1640 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1641~1660 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1661~1680 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1681~1700 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1701~1720 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1721~1740 2 2 3 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1741~1760 2 2 1 1 1 3 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1761~1780 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1781~1800 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1801~1820 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1821~1840 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1841~1860 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1861~1880 2 2 1 1 1 1 1 3 1 1 1 3 3 3 1 3 3 3 3 3

1881~1900 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1901~1920 2 2 1 1 1 1 1 1 1 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1921~1940 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1941~1960 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1961~1980 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

1981~2000 2 2 3 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2001~2020 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2021~2040 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2041~2060 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2061~2080 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2081~2100 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2101~2120 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2121~2140 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2141~2160 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2161~2180 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2181~2200 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2201~2220 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2221~2240 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2241~2260 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 1 3 3 3 3 3

2261~2280 2 2 1 3 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3
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2281~2300 2 2 1 1 1 1 1 3 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2301~2320 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2321~2340 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2341~2360 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2361~2380 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2381~2400 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2401~2420 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2421~2440 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2441~2460 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2461~2480 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2481~2500 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2501~2520 2 2 1 1 1 1 1 3 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2521~2540 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2541~2560 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2561~2580 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2581~2600 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2601~2620 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2621~2640 2 2 1 1 1 1 1 1 1 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2641~2660 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2661~2680 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2681~2700 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2701~2720 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2721~2740 2 2 1 1 1 1 3 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2741~2760 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2761~2780 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2781~2800 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2801~2820 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2821~2840 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2841~2860 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2861~2880 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2881~2900 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2901~2920 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2921~2940 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2941~2960 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2961~2980 2 2 1 1 1 1 1 3 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

2981~3000 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3001~3020 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3021~3040 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3041~3060 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3
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3061~3080 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3081~3100 2 2 1 1 1 1 1 1 1 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3101~3120 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 2 3

3121~3140 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3141~3160 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3161~3180 2 2 1 3 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3181~3200 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3201~3220 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3221~3240 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3241~3260 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3261~3280 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3281~3300 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 1 3 3

3301~3320 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3321~3340 2 2 1 1 3 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3341~3360 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3361~3380 2 2 1 1 1 3 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3381~3400 2 2 3 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3401~3420 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3421~3440 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3441~3460 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3461~3480 2 2 1 1 1 1 3 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 1 3 3

3481~3500 2 2 3 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 1 3 3 3

3501~3520 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3521~3540 2 2 3 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3541~3560 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3561~3580 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3581~3600 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3601~3620 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3621~3640 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3641~3660 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3661~3680 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3681~3700 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3701~3720 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3721~3740 2 2 3 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3741~3760 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3761~3780 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3781~3800 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3801~3820 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3821~3840 2 2 1 1 1 1 1 1 3 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3
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3841~3860 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3861~3880 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3881~3900 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3901~3920 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3921~3940 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3941~3960 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3961~3980 2 2 1 1 1 1 1 1 3 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3981~4000 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 1 3 3 3 3 3 3

4001~4020 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4021~4040 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4041~4060 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4061~4080 2 2 1 1 1 1 3 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3

4081~4100 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4101~4120 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4121~4140 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4141~4160 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4161~4180 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4181~4200 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4201~4220 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4221~4240 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4241~4260 2 2 1 1 1 3 1 1 1 1 1 3 3 1 3 3 3 3 3 3

4261~4280 2 2 1 1 1 1 3 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4281~4300 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4301~4320 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4321~4340 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4341~4360 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4361~4380 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4381~4400 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 1 3 1 3 3 3 3

4401~4420 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4421~4440 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4441~4460 2 2 1 1 1 1 3 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4461~4480 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4481~4500 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4501~4520 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4521~4540 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4541~4560 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4561~4580 2 2 1 1 1 1 1 1 3 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4581~4600 2 2 1 1 1 3 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4601~4620 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3
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4621~4640 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4641~4660 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4661~4680 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4681~4700 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4701~4720 2 2 1 3 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4721~4740 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4741~4760 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4761~4780 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4781~4800 2 2 3 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4801~4820 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4821~4840 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4841~4860 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4861~4880 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4881~4900 2 3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4901~4920 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4921~4940 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4941~4960 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4961~4980 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

4981~5000 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5001~5020 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5021~5040 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5041~5060 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5061~5080 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5081~5100 2 2 1 1 1 1 3 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5101~5120 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5121~5140 2 2 1 1 1 1 1 1 1 3 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5141~5160 2 2 3 1 1 1 1 3 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5161~5180 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5181~5200 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5201~5220 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5221~5240 2 2 1 1 1 1 1 1 1 3 1 3 3 3 3 3 3 2 3 3

5241~5260 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5261~5280 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5281~5300 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5301~5320 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5321~5340 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5341~5360 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5361~5380 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5381~5400 2 2 1 1 1 1 1 3 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3
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5401~5420 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5421~5440 2 2 1 1 3 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5441~5460 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5461~5480 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5481~5500 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5501~5520 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5521~5540 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5541~5560 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5561~5580 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5581~5600 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5601~5620 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5621~5640 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5641~5660 3 2 1 1 1 1 1 1 1 3 1 3 3 3 3 3 1 3 3 3

5661~5680 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5681~5700 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5701~5720 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5721~5740 2 2 1 1 1 1 3 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5741~5760 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5761~5780 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5781~5800 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5801~5820 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5821~5840 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5841~5860 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5861~5880 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5881~5900 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5901~5920 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5921~5940 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5941~5960 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5961~5980 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

5981~6000 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6001~6020 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6021~6040 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6041~6060 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6061~6080 2 3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6081~6100 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6101~6120 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6121~6140 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6141~6160 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6161~6180 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3
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6181~6200 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6201~6220 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6221~6240 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6241~6260 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6261~6280 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6281~6300 2 2 1 1 1 1 1 3 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6301~6320 2 2 1 1 1 1 1 1 3 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6321~6340 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6341~6360 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6361~6380 2 2 1 1 1 1 1 1 3 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6381~6400 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6401~6420 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6421~6440 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6441~6460 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6461~6480 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6481~6500 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6501~6520 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6521~6540 2 2 1 1 1 3 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6541~6560 2 2 1 1 1 1 3 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6561~6580 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6581~6600 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6601~6620 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6621~6640 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6641~6660 2 3 1 1 1 1 3 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6661~6680 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6681~6700 2 2 1 1 1 1 1 3 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6701~6720 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6721~6740 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6741~6760 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6761~6780 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6781~6800 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6801~6820 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6821~6840 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6841~6860 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6861~6880 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6881~6900 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6901~6920 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6921~6940 2 2 1 1 1 3 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6941~6960 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3
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6961~6980 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

6981~7000 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7001~7020 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7021~7040 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7041~7060 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7061~7080 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7081~7100 2 2 1 1 1 1 1 3 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7101~7120 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7121~7140 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 1 3 3

7141~7160 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7161~7180 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7181~7200 3 2 3 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7201~7220 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7221~7240 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7241~7260 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7261~7280 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7281~7300 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7301~7320 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7321~7340 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7341~7360 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7361~7380 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7381~7400 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7401~7420 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7421~7440 2 2 3 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7441~7460 2 2 1 1 3 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7461~7480 2 2 1 1 1 1 1 3 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7481~7500 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7501~7520 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7521~7540 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7541~7560 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7561~7580 2 2 1 1 1 1 1 3 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7581~7600 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7601~7620 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7621~7640 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7641~7660 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7661~7680 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7681~7700 2 2 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7701~7720 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7721~7740 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3
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7741~7760 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7761~7780 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7781~7800 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7801~7820 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7821~7840 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7841~7860 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7861~7880 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7881~7900 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7901~7920 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7921~7940 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7941~7960 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7961~7980 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

7981~8000 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

8001~8020 2 2 1 3 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

8021~8040 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 1 3 3 3 3

8041~8060 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

8061~8080 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

8081~8100 2 2 1 1 1 3 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

8101~8120 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

8121~8140 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

8141~8160 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

8161~8180 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

8181~8200 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

8201~8220 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

8221~8240 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

8241~8260 3 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 2 3 3 3

8261~8280 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

8281~8300 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3


