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МЕРА СХОДСТВА 3D ИЗОБРАЖЕНИЙ: КОНСТРУИРОВАНИЕ 

РЕШАЮЩЕЙ ПРОЦЕДУРЫ*1 

А.А Сёмов 

3D IMAGES SIMILARITY MEASURE:  

DECISION PROCEDURE CONSTRUCTION 

A.A. Syemov 

Аннотация. Описывается конструирование решающей процедуры для отнесения тесто-

вого 3D изображения к одному из ранее выбранных классов. Решающая процедура строится на 

базе теории гипертриплетных признаков, вычисляемых новым геометрическим методом при 

сканировании и анализе 3D изображения сеткой параллельных плоскостей (гипертрейс-

преобразование). Приводится краткое описание аналитической структуры системы гипертри-

плетных признаков. Анализируются меры сравнения близости 3D изображений, указываются их 

преимущества и недостатки. Обосновывается выбор функции расстояния, на основе которой 

строится правило отнесения изображения к тому или иному классу. Приводится пример реша-

ющей процедуры. 

Ключевые слова: 3D изображение, гипертриплетный признак, функция расстояния, ме-

ра сходства дескрипторов признаков (векторов), решающая процедура. 

Abstract. In this article, the decision procedure designing to classify a 3D test image to one of 

the earlier selected classes is described. A decision procedure is built on a theory basis of hypertriplet 

features computed new geometrical method when 3D images is scanned and analyzed by parallel planes 

grid (hypertrace transform). A analytical structure brief description of the hypertriplet features system is 

provided. Comparison measures of 3D images proximity are analyzed, their advantages and drawbacks 

are indicated. A choice of distance function is substantiated, on which image classification rule is built.  

The decision procedure example is provided 

Keywords: 3D image, hypertriplet feature, distance function, similarity measure of features de-

scriptors (vectors), decision procedure. 

 

Современное процветание компаний, их расширение и конкурентоспособ-

ность невозможны без внедрения в сферу деятельности новейших технологий ав-

томатизации процессов управления и контроля, которые невозможны без интел-

лектуализации компьютерного анализа и распознавания изображений. Примене-

ние технологий трехмерного моделирования, обработки и анализа изображений 

позволяет поднять качество распознавания на целый уровень по сравнению с 

применением технологий двумерного представления данных в виде изображений 

и их обработки [1, 2]. 

С развитием и усложнением технических устройств актуальной становится 

также задача вычисления различных метрических свойств объектов. Так, в меди-

цинской диагностике сердечно-сосудистых заболеваний большое значение имеет 

задача визуального наблюдения структуры живого сердца [3]. Точное определе-

ние размеров, формы и других параметров отделов сердца играет важную роль, 

т.к. помогает врачу оценить степень влияния патологии на структуру и работу 
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сердца. Получить четкое представление о форме внутреннего и внешнего контура 

желудочков и поставить правильный диагноз крайне сложно без использования 

средств 3D моделирования и распознавания. Для этого необходимо, чтобы распо-

знающая система умела определять вид исходного пространственного объекта, 

его класса. 

Аналитическая структура признака 3D изображения 

Обозначим через    rx|xr,B T    касательную к сфере с центром в начале 

координат, проходящую через заданную точку X и на расстоянии r от начала ко-

ординат и вектором нормалью   cos,sinsin,sincos  , где ω – угол между 

осью 0x и проекцией отрезка OX на плоскость 0xy, φ – угол между осью 0z и от-

резком OX. 

Исходный 3D объект F сканируется сеткой параллельных плоскостей [4]. Ре-

зультат пересечения сканирующей плоскости  r),,(B   с трёхмерным изображе-

нием F характеризуется числом:   r),,(BFHyperTG  . Так как сканирование за-

висит от трех параметров плоскости  r),,(B  , то в результате вычислений фор-

мируется гипертрейс матрица 3TM, у которой ось 0ω направлена горизонтально, 

ось 0φ – вертикально, ось 0r – вглубь [5]. 

Далее, используя построковые и постолбцовые обработки матрицы 3TM, 

при помощи функционалов HyperP, HyperΩ и HyperΘ вычисляется признак Res(F) 

исходной модели [6]: 
   tsecFHyperTHyperHyperHyperFRes   . 

Как видно из представленной выше формулы, сформированная система ги-

пертриплетных признаков имеет однородную структуру, что говорит об её отно-

сительной универсальности. Практически любой признак, отражающий свойство 

исходного 3D изображения, может быть сконструирован на основе данной фор-

мулы. 

После того, как задано описание 3D изображение в виде дескриптора при-

знаков (вектора значений), задача распознавания ещё не решена. Необходимо за-

дать правило для отличия одних изображений пространственных объектов от дру-

гих (вычисление класса изображения). Чтобы распознающая система умела опре-

делять класс исходного пространственного объекта, необходимо задать правило 

отнесения его изображения к тому или иному классу – решающую процедуру, ос-

новное ядро которой составляет мера, определяющая сходство двух изображений.  

Мера сходства изображений. Постановка задачи 

Мера сходства изображений – количественная характеристика соответствия 

образов согласно выбранному критерию по элементам данных изображений. Дан-

ная мера характеризуется функцией расстояния исходного изображения до одного 

из классов или другого изображения. 

Пусть исходные данные представлены в виде матрицы сходства  yx,d , где 

 yx,d  – некоторая мера близости между каждой парой дескрипторов признаков x и 

y пространственных объектов X и Y, а х1, ... , хn и y1, ... , yn – наборы признаков для 

исходных 3D изображений X и Y соответственно. Хорошо известно, что для любо-

го заданного разбиения объектов на группы и любого ε > 0 можно указать метри-

ку, такую, что расстояния между объектами из одной группы будут меньше ε, а 



между объектами из разных групп – больше 1 / ε. Построение такого правила от-

несения и есть эффективная классификация базы 3D изображений.  

Приведём описание основных подходов задания данной меры (функции 

расстояния): 

1. Мера Минковского (степенное расстояние):  
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Стоит отметить, что при r = p = 2 выражение описывает обычное евклидово 

расстояние между векторами признаков изображений, которое очень часто ис-

пользуется в различных задачах. Евклидова метрика – наиболее естественная 

функция расстояния, возникающая в геометрии, отражающая интуитивные свой-

ства расстояния между точками x и y в n-мерном пространстве. 

Возможны и другие модификации. При r = p = 1 метрика Минковского дает 

"расстояние городских кварталов" (манхэттенское расстояние), которое является 

просто суммой разностей по координатам:    
i

ii yxyx,d . В большинстве случаев 

эта мера расстояния приводит к таким же результатам, что и обычное расстояние 

Евклида. Однако отметим, что для нее влияние отдельных больших разностей 

(выбросов) уменьшается, так как они не возводятся в квадрат. 

При r = p →∞ имеем метрику доминирования (супремум-норма или рассто-

яние Чебышева), которая вычисляется по формуле:   ii
i

yx maxyx,d  . Это расстоя-

ние может оказаться полезным, когда желают определить два объекта как "раз-

личные" по какой-либо одной лимитирующей координате (каким-либо одним из-

мерением). 

Отметим, что мера Минковского удовлетворяет всем аксиомам расстояния. 

Она удобна для определения расстояния между двумя точками, например, между 

точкой наблюдаемых параметров и центром (выборочным средним) класса. При-

меняется в случае, когда необходимо увеличить или уменьшить вес, относящийся 

к размерности, для которой соответствующие объекты сильно отличаются. 

Тем не менее, она имеет недостатки: не учитывает распределение точек в 

классе. На примере категориальных значений недостаток этой метрики в том, что 

пользователи, оценившие один фильм одинаково (других общих фильмов нет), 

могут быть более схожи, чем оценившие сотню фильмов почти одинаково. 

2. Коэффициент корреляции Пирсона: 
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Коэффициент корреляции Пирсона – это число d (-1 ≤  yx,d  ≤ 1), которое 

показывает тенденцию двух множеств чисел, идущих попарно, быть схожими. 

Другими словами, если наблюдается зависимость между векторами, то значение 

корреляции по модулю будет ближе к 1. Если зависимость линейная, то коэффи-

циент корреляции равен 1, если обратная – то будет равно -1, если нет зависимо-

сти – то 0. 

Коэффициент корреляции Пирсона отражает зависимость между векторами 

более-менее эффективно при следующих допущениях: 



1) Элементы исследуемых массивов отражают динамику некоторого пока-

зателя во времени или однородные свойства некоторого признака по выбранным 

показателям. Другими словами, если требуется узнать одинаковость направлений 

роста и убывания в значениях массива согласно их местоположению. Изменение 

элементов массива местами изменяет значение корреляции. 

2) Отсутствуют резкие колебания в элементах массивов. 

На примере категориальных значений недостаток этой метрики можно вы-

разить в следующем. Логично предположить, что два пользователя, посмотревшие 

100 одинаковых фильмов, больше похожи, даже если они выставили разные оцен-

ки, чем два пользователя, посмотревшие три одинаковых фильма и поставившие 

им одинаковые оценки. Но из формулы мы получим противоположный результат.  

3. Вероятностная модель с использованием идеи энтропии или вероятност-

ного распределения имеющихся элементов: 

     yx HHminyx,d   , 

где        


 plnpH  – энтропия множества X исходов (значений) случайной ве-

личины  ,   10  p  – её распределение вероятностей. 

Недостаток данного подхода заключается в обязательном нахождении и 

оценке плотности распределения той или иной величины, что не всегда оправдано 

в реальных практических задачах (особенно, когда имеющая  выборка нерепре-

зентативна). 

Другие подходы к заданию функции расстояния строятся на основе данных 

трёх или их комбинаций. 

Решающая процедура для определения класса изображения 

Стоит отметить, что мы будем определять меру близости изображений не 

через их трехмерную модель (массив данных), а через их векторы – дескрипторы 

признаков. Элементы вектора сами по себе не являются однородными: каждый 

элемент-признак отражает определённое то или иное свойство 3D изображения. 

Необходимо использовать тот вид критерия для определения меры близости двух 

векторов, который менее всего подвержен изменению при изменении входных 

данных. 

При этом стоит помнить, что с точки зрения надежности распознавания не 

все признаки равноправны: использование одних признаков позволяет получить 

меньшую вероятность ошибки распознавания, использование других – большую. 

Поэтому желательно оценивать также информативность каждого признака в от-

дельности. Кроме того, порядок следования признаков в векторе дескрипторе не 

должен влиять на функцию расстояния. Вычислять плотность распределения зна-

чений элементов данного вектора бессмысленно, так как она будет сильно будет 

зависеть от выбранных признаков. Вычисление всех видов признаков неприемле-

мо из-за больших вычислительных затрат. 

Учитывая всё вышесказанное (включая предыдущий раздел), была выбрана 

следующая функция расстояния. Обозначим через t тестовое 3D изображение из 

какого-либо подмножества Bi. Тогда его k-ый признак будет равен t

kesR . Расстоя-

ние между тестовым 3D изображением и i-ым классом Ai с учётом весовых значе-

ний определяется следующим образом: 
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Распознающая система тестовое изображение t относит к классу Aj, если: 

   i
i

j A,tdminA,td  . 

Решающая процедура для определения класса 3D изображения построена 

таким образом, что может как учитывать, так и не учитывать весовые коэффици-

енты для каждого информативного гипертриплетного признака. Применение ве-

сов улучшает информативность функции расстояния, что было доказано экспери-

ментальных путём [7]. 

Таким образом, важное преимущество гипертриплетных признаков заклю-

чается в том, что при опоре на большое их количество применяются простые ре-

шающие правила для распознавания 3D изображений. При этом при определении 

принадлежности тестового изображения учитываются весовые коэффициенты для 

каждого информативного признака в зависимости от класса 3D изображения. 

Сформированная матрица весов показывает различающую силу признаков с точки 

зрения уровня потенциальных ошибок в классификации объектов, что повышает 

точность распознавания. 

Заключение 

Разработана процедура сокращения размерности признакового простран-

ства, которая позволяет не только отбирать заданное число информативных при-

знаков, но и присваивать каждому из них весовой коэффициент, обозначающий 

его различающую силу в зависимости от предъявляемого класса 3D изображения. 

Опора на минимальный набор эффективных признаков значительно сокращает 

время работы распознающего алгоритма и повышает его эффективность, что было 

доказано практически результатами экспериментов, позволяет получать набор 

информативных признаков с указанием их различающей силы для каждого класса 

3D изображений, что повышает точность распознавания. 
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