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Существующие методы распознавания для систем технического зрения 

эффективны для отдельных несложных объектов, которые должны наблю-

даться в достаточно детерминированных условиях (определенное освеще-

ние, фон и положение объекта относительно камеры). При функциониро-

вании робототехнических комплексов на заранее не подготовленной 

территории данные условия, как правило, не соблюдаются. В перспектив-

ных роботизированных комплексах необходимо решить задачу реализа-

ции алгоритмов распознавания трехмерных объектов различных классов в 

сложных недетерминированных условиях. В работе рассмотрены вопросы 

распознавания трехмерных объектов с неизвестным ракурсом наблюдения 

по изображениям их двухмерных проекций. Многогипотезное распознава-

ние построено на базе обобщения двухальтернативного решающего пра-

вила. Исследованы вопросы использования ROC-анализа для оценки эф-

фективности системы распознавания. Представлены формульные 

зависимости для определения величин возможных ошибок. Полученные 

результаты могут быть применены при разработке методов и способов 

идентификации объектов в условиях недостаточно определенной среды 

для систем технического зрения робототехнических комплексов различно-

го назначения, функционирующих вне заводских помещений. 
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Abstract: The existing recognition methods for vision systems are effective only 

for certain fairly simple objects, which are observed in sufficiently deterministic 

conditions (certain illumination, background and position of the object relative 

to the camera). During functioning of robotic complexes on a previously unpre-

pared territory, the listed conditions, as a rule, are not fulfilled. Thus, the pre-

requisites for the implementation in perspective the robotic complexes of the al-

gorithms for recognizing the three-dimensional objects of various classes in the 

complex nondeterministic conditions are created. The issues of recognition of 

three-dimensional objects with an unknown viewing angle from the images of 

their two-dimensional projections have been considered. The multihypothetical 

recognition is based on the generalization of a two-alternative decision rule. The 

questions of using the ROC-analysis for evaluating the effectiveness of the 

recognition system have been investigated. The formula dependencies to deter-

mine the magnitudes of possible errors have been presented. The obtained re-

sults can be used in the development of methods and ways for identifying ob-

jects in conditions of an inadequately defined environment for vision systems of 

robotic complexes for various purposes operating outside the factory premises. 

Keywords: error probability; hypothesis; distribution law; attribute of recognition; 

three-dimensional object 
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Введение. В ряде технических приложений возникает задача распознавания техно-

генных трехмерных объектов, находящихся под разными ракурсами относительно сис-

темы технического зрения (СТЗ). Например, необходимо распознавать классы транс-

портных средств по изображениям их двухмерных проекций, искаженных помехами из-

за погодных условий или несовершенства оборудования СТЗ. При разработке методов 

и алгоритмов обработки и анализа изображений в подобных случаях необходимо учи-

тывать следующие основные особенности: 

– априорная информация о характеристиках наблюдаемых объектов и фона чаще 

всего отсутствует или включает лишь приблизительные размеры объектов; 

– распознавание трехмерных объектов по их двухмерным проекциям не является 

однозначным, возможно изменение расстояния и ракурса объекта относительно источ-

ника информации и, следовательно, появление геометрических искажений формы объ-

екта на изображениях; 

– решение задачи распознавания объектов существенно затрудняется, если объекты 

находятся на неизвестном фоне или одни из них заслоняют другие, освещение меняется 

в широких пределах, наблюдение проводится в неблагоприятных метеорологических 

условиях. 
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Данные особенности не позволяют построить прямое отображение пространства 

значений пикселей, составляющих изображение, в множество распознаваемых классов. 

Следовательно, требуется вводить промежуточные уровни представления изображений. 

В ряде случаев распознавание должно проводиться на максимальной дальности при ог-

раниченном времени путем обработки сегментированных областей изображения  

(суперпикселей), отличных от наблюдаемого фона. Если число классов больше двух и 

поступившее изображение объекта имеет неизвестный ракурс относительно СТЗ, то 

возникает задача многогипотезного распознавания трехмерных объектов. 

Постановка задачи. Имеется множество классов трехмерных объектов 

 KсссС ,...,, 21 . Каждый класс Cс j  , Kj ,1 , отличается тем, что его объекты име-

ют сходство ракурсов при одинаковых углах наблюдения. На вход системы распозна-

вания поступает зашумленное изображение X  объекта с неизвестным ракурсом. Для 

каждого класса jс  существует набор из jb  эталонных незашумленных изображений 

jjbjj zzz ,..., , 21 с различными ракурсами наблюдения. Входное изображение X  пред-

ставляется случайным вектором },...,,{ 21 nxxxx  в n-мерном пространстве. Эталонные 

изображения представляются в n-мерном пространстве аналогичным образом. Классам 

соответствуют функции распределения вероятностей )|( 1cF x , ),|( 2cF x  …, )|( kcF x . 

Вид функций распределения в общем случае неизвестен. Определим класс, к которому 

относится поступившее изображение объекта, и оценим достоверность выработанного 

решения. 

Предлагаемое решение задачи. Для распознавания изображений используем тео-

рию статистических решений. Многогипотезное распознавание трехмерных объектов 

будем строить на базе обобщения двухальтернативного решающего правила для двух 

классов 1с  и 2с . Известно, что случайный вектор },...,,{ 21 nxxxx  принадлежит классу 

1с , если отношение правдоподобия удовлетворяет неравенству [1, 2] 
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в противном случае – классу 2s . Здесь )|,...,,( 1211 cxxxw n  и )|,...,,( 2212 cxxxw n  – n-

мерные плотности вероятности случайных значений nxxx ,...,, 21  при условии их при-

надлежности соответственно классам 1с  и 2с ; 12  – порог сравнения. 

Для дальнейшего рассмотрения соотношение (1) запишем в краткой форме: 
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где 1H  и 2H  – гипотезы относительно принадлежности вектора x  классу 1с  и 2с . 

Следует отметить, что в теории статистических решений плотности распределения 

2,1),|( jHw jj x  являются априорно известными. Однако при статистическом распо-

знавании изображений они, как правило, неизвестны. Для непараметрической оценки 

неизвестных плотностей распределения 2,1),|( jHw jj x , по обучающим выборкам 

могут применяться такие методы, как гистограммный, Парзена, разложения по базис-

ным функциям, локального оценивания по k-ближайшим соседям, а также ряд специ-

альных методов нелинейного оценивания [3–6]. Полученные оценки плотностей  
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распределения 2,1),|( jHw jj x


, подставляются в решающее правило (1). Соответст-

венно, с порогом сравнивается не отношение правдоподобия )(x , а его оценка )(x


. 

Для упрощения вычислений левую и правую части решающего правила (2) лога-

рифмируем: 
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Во многих случаях задача облегчается, если, анализируя обучающие выборки, уда-

ется вынести предварительное суждение относительно вида их закона распределения. 

Тогда априорная неопределенность будет относиться только к параметрам этого рас-

пределения и требуется найти их оценки, после чего применить известные методы  

параметрического распознавания. С формальной точки зрения закон распределения 

обучающей выборки может быть любым. На практике при параметрическом распозна-

вании почти всегда используется нормальный закон [7]: 
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где jμ


 – оценка математического ожидания случайного вектора x, когда справедлива  

j-я гипотеза; Σ


, Σ


 и 
1

Σ


– оценки корреляционной матрицы вектора x , ее определи-

теля и обратной корреляционной матрица этого вектора соответственно. 

Подставляем (4) в (3) и после преобразований получаем 
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Обозначим правую часть равенства (5) через u. Величина u является линейной ком-

бинацией нормально распределенных компонент вектора x  и, следовательно, подчиня-

ется нормальному закону распределения, параметры которого имеют различные значе-

ния для рассматриваемых гипотез 0H  и 1H  Можно доказать, что для гипотезы 1H  

математическое ожидание и дисперсия ве-

личины u соответственно имеют вид 
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Аналогично для гипотезы 2H  параметры 

нормального закона определяются как 
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показанные на рис.1. 

  

 

Рис.1. Плотности распределения величины u 

при двухальтернативном распознавании 

Fig.1. The densities of the distribution of the value 

of u for two-alternative recognition 
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Для решения в пользу одной из двух гипотез ( 1H  и 2H ) требуется сравнить значение 

u с порогом 12ln . Из рис.1 следует, что возможно возникновение ошибочных реше-

ний: при гипотезе 1H , если u , и при гипотезе 2H , если u . Вероятности оши-

бочных решений рассчитываются по формулам:  
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где )(Ф x  – функция стандартного нормального распределения )1,0(  [8] 

Вероятности ошибочных решений не дают однозначного ответа относительно 

класса распознаваемого объекта. Поэтому возникает вопрос: какое решение следует 

считать лучшим в конкретной ситуации? Часто полагают, что объект принадлежит оп-

ределенному классу, если вероятность правильного распознавания более 0,5. Для аргу-

ментированного решения, соответствующего конкретной ситуации, предлагается ис-

пользовать технологию ROC-анализа (Receiver Operator Characteristic – рабочая 

характеристика приемника), которая позволяет оценить качество бинарной классифи-

кации [9, 10]. 

Считается, что у классификатора имеется некоторый параметр, варьируя который, 

возможно получить то или иное разбиение объектов на два класса. Указанный параметр 

называют точкой отсечения (cut-off value), или порогом, использующимся для отделе-

ния объектов одного класса от другого. Оптимальное значение порога определим по 

соотношению вероятности правильного распознавания пP  и вероятности ложного рас-

познавания, которое в ROC-анализе традиционно называется вероятностью ложной 

тревоги л.тP . Отметим, что сумма этих двух вероятностей в общем случае не равна 1, 

так как при их вычислении рассматриваются различные гипотезы. 

Графической характеристикой для оценки качества модели бинарной классифика-

ции является ROC-диаграмма, которая рассчитывается следующим образом: 

- для каждого значения порога, которое меняется от 0 до 1 с шагом x  (например, 

0,1), вычисляются характеристики пP  и л.тP ; 

- строится график ROC-кривой, для чего по оси Y откладывается пP , по оси X – л.тP .  

Таким образом, система распознавания с фиксированными вероятностями пP  и л.тP  

отображается точкой, а систему с различными парами вероятностей пP  и л.тP  можно ап-

проксимировать ROC-кривой. Пример ROC-диаграммы приведен на рис.2. Максимальное 

значение порога ROC-кривой соответствует точке (0,0), минимальное – точке (1,1).  

Для идеальной системы распознавания график ROC-кривой проходит через точки 

)0,0( , )1,0( , )1,1( , т.е. через верхний левый угол ROC-диаграммы, где 1п P , 0л.т P . 

Однако на практике добиться этого нельзя, более того, невозможно одновременно по-

высить пP  и снизить л.тP , так как повышение пP  неизбежно сопровождается увеличени-

ем л.тP  и, наоборот, снижение л.тP  влечет уменьшение пP . 
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Диагональ ROC-диаграммы соответст- 

вует классификатору, который не различает 

классы, так как л.тп PP  . Если ROC-кривая 

расположена ниже диагонали, то л.тп PP   и 

качество такого классификатора оказывается 

еще хуже. Таким образом, ROC-кривые, 

представляющие практический интерес, 

должны быть выше линии XY  , и чем они 

ближе к линии идеального классификатора 

1Y , тем качество классификатора выше 

(рис.3). 

При проектировании оптимальной сис-

темы распознавания нужно искать компро-

мисс между показателями пP  и л.тP , т.е. оп-

тимальный порог отсечения гипотез. В свою 

очередь, для определения такого порога сле-

дует установить критерии его выбора, а 

именно: 

– максимизация суммарной вероятности 

правильного срабатывания системы распо-

знавания при гипотезах 1H  и 2H , т.е. 

  пл.т1max PP  ; 

– баланс между вероятностями правиль-

ного срабатывания системы при двух гипо-

тезах, т.е. требуется выполнить соотноше-

ние:   пл.т1 PP   или   пл.т1min PP  ; 

– обеспечение заданной вероятности 

правильного распознавания при гипотезе H1. 

На практике часто необходимо получить 

вероятность пP  не менее определенного зна-

чения. В этом случае оптимальному порогу 

будет соответствовать та минимальная веро-

ятность л.тP  (по графику ROC-кривой), при которой еще обеспечивается требуемая ве-

роятность пP . 

После выбора критерия необходимо определить пороговый уровень, используемый 

для выработки решения о распознаваемом классе. Каждая точка ROC-кривой соответ-

ствует некоторому порогу. Условно можно выделить три типа порогов (рис.4). Пороги, 

соответствующие точкам в левом нижнем углу ROC-диаграммы, позволяют минимизи-

ровать количество ложных тревог за счет уменьшения количества правильных распо-

знаваний. Напротив, пороги, соответствующие точкам ROC-кривой в правом верхнем 

углу диаграммы, дают возможность максимизировать количество правильных распо-

знаваний за счет увеличения ложных тревог. Как правило, оптимальной точкой являет-

ся точка, ближе всего расположенная к верхнему левому углу графика или максималь-

но удаленная от диагональной прямой линии (см. рис.4). 

 

Рис.2. ROC-диаграмма классификатора  

при различных значениях порога 

Fig.2. ROC-diagram of the classifier (the de-

pendence of Pп on Pл.т) for different values  

 of the threshold 

 

Рис.3. ROC-кривые классификаторов с различ-

ными характеристиками качества распознава-

ния (возрастание номеров соответствует  

 ухудшению качества) 

Fig.3. ROC-curves of classifiers with different 

characteristics of recognition quality (the increase 

in numbers corresponds to deterioration in quality) 
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Отметим, что ROC-анализ в рассмот-

ренном виде может применяться только для 

бинарной классификации изображений. 

Основная методологическая трудность при 

распознавании изображений объектов мно-

гих классов  2K  состоит в сведении та-

кой задачи к бинарной классификации.  

Естественной основой многогипотезного 

распознавания является операция сравне-

ния отношения правдоподобия с порогом, 

когда количество отношений правдоподо-

бия возрастает пропорционально числу 

классов. Наиболее правдоподобным можно 

считать класс, для которого все отношения 

правдоподобия превышают заранее опре-

деленные пороги. Сформулируем решаю-

щее правило многогипотезного распозна-

вания, полагая сначала, что любой класс 

представлен одним эталонным изображением. Объект, отображаемый случайным век-

тором x, принадлежит классу pc , если неравенство 

 pg

gg

pp

pg
cw

cw

















)|(

)|(
)(

x

x
x 



 (6) 

выполняется для всех Kppg ,...,1,1,...,2,1  , при этом )|( pp cw x


, )|( gg cw x


 – оцен-

ки функций правдоподобия для классов pc  и gc   полученные по обучающим выборкам; 

pg  – заданный порог сравнения. 

При построении алгоритмов многогипотезного распознавания приходится рассмат-
ривать во взаимосвязи большое количество сравниваемых вариантов (6). Поэтому не-
обходимо ввести отношение предпочтения гипотез и соблюсти ряд формальных огра-

ничений. Отношение gp   означает, что поступившее изображение предпочтительно 

сопоставить с классом p, чем g. Отношение p  g указывает, что p либо предпочтитель-
нее g, либо не уступает g.  

Отношение предпочтения должно быть рациональным, т.е. не противоречить сле-
дующим трем основным требованиям [11]: 

1. Сравнимость. :, Cgp   или gp  , или pg  , или gp ~ , где «~ » – отношение 

безразличия. Сравнимость предполагает, что всегда можно определить одну из следующих 
возможностей: предпочтительна либо гипотеза p, либо гипотеза g, либо гипотезы равно-
значны, и тогда для выбора следует использовать датчик случайных чисел. 

2. Рефлексивность. ppCp  : . Рефлексивность подразумевает, что любой ва-

риант распознавания, по крайней мере, не хуже самого себя. Несоблюдение этого оче-
видного требования в процессе многогипотезного распознавания может привести к аб-
сурдным выводам. 

3. Транзитивность. :,, Cqgp   если gp   и qg  , то qp  . Если предпочтения 

не являются транзитивными, то может существовать множество вариантов, выбор луч-
шего из которых невозможен. 

 

Рис.4. Области ROC- кривой с различными  

типами порогов 

Fig.4. Areas of the ROC-curve with different  

types of thresholds 
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Покажем на примере, что выбор порогов оказывает существенное влияние на вы-

полнение свойства транзитивности. В соответствии со статистическим подходом тео-

рии распознавания [11] пороговое значение pg  при многогипотезном распознавании 

может быть вычислено по общей формуле: 

 
)()(

)()(

ppppg

ggggp

pg
cpLL

cpLL




 , (7) 

где )( gcp  и )( pcp – априорные вероятности рассматриваемых гипотез; pgL  – функции 

ошибки (штрафа) при отнесении изображения объекта к классу gc , когда он принадле-

жит классу pc ; gpL  – функция штрафа при возникновении противоположной ситуации; 

0 ppgg LL  для большинства практических приложений. 

Пример. Пусть поступившее изображение объекта относится к одному из трех классов.  

В этом случае достаточно проверить выполнение следующих неравенств: 

12
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)|(
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x
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

 

и вынести заключение в пользу более предпочтительной гипотезы. Учитывая значительный 

произвол в выборе значений штрафов и сложность определения априорных вероятностей 

)( jcp  и )( icp , в (7) нельзя исключить, например, следующий набор пороговых значений: 

2,112  ; 8,023  ; 7,113  . 

Пусть гипотеза 1 предпочтительнее гипотезы 2, которая, в свою очередь, предпочтительнее 

гипотезы 3. В этом случае выполняются первые два неравенства. Следовательно, 

)|(2,1)|( 2211 cwcw xx


 , 8,0/)|()|( 2233 cwcw xx


 , откуда 5,1)|(/)|( 3311 cwcw xx


. С учетом 

значения порога 7,113   приходим к выводу, что гипотеза 3 оказывается предпочтительнее 

гипотезы 1, что противоречит исходному предположению. 

Для исключения подобных ситуаций и соблюдения свойства транзитивности тре-

буется провести предварительный анализ взаимосвязи правил бинарной классификации 

с целью коррекции значений порогов, что представляет достаточно сложную задачу 

при многогипотезном распознавании. Для ее упрощения предлагается ввести следую-

щие ограничения: считать во всех правилах бинарной классификации равновероятными 

априорные вероятности гипотез и одинаковыми штрафы при ошибочных решениях. 

Полагая в правиле (7) )()( pg cpcp  ; )( jcp , получаем 1pg . 

С учетом введенных ограничений правило (6) упрощается и после преобразования 

формулируется следующим образом. Случайный вектор x принадлежит классу pc , если 

неравенство )|()|( ggpp cwcw xx


  выполняется для всех Kppg ,...,1,1,...,2,1  . 

Оценим вероятности ошибок многогипотезного распознавания путем обобщения 

формул ошибок первого и второго рода бинарной классификации. Вероятность отнести 

вектор x, принадлежащий классу pc , к другим классам, к которым он не относится, вы-

числим по формуле 

         ,...... 11211 pkpppppp ccPccPccPccPccPP    

где  pj ccP , pj  , – вероятность ошибочного отождествления вектора x с классом jc . 
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Вероятность отнести вектор x, не принадлежащий классу pc , к этому классу, если 

он относится к другим классам, равна: 

         ,...... 11212 kppppppp ccPccPccPccPccPP    

где  jp ccP , jp  , – вероятность ошибочного отождествления вектора x с классом .pc  

Рассмотрим многогипотезное распознавание, когда каждый класс jc  представлен 

множеством jb  эталонных изображений объекта },..., ,{ 21 jjbjj zzz  с различными ракур-

сами наблюдения. Составим общий список эталонных изображений, для чего сначала 

перечислим изображения класса 1c , затем к ним добавим изображения класса 2c  и т.д. 

После чего последовательно перенумеруем изображения в порядке заполнения списка. 

Пусть полученный список содержит R эталонных изображений, представленных в виде 

последовательности эталонных векторов. Случайный вектор x отождествляется с эта-

лонным вектором под номером h в общем списке, если неравенство )|()|( rwhw gp xx


  

выполняется для всех r  hr  . По номеру h можно определить не только класс распо-

знаваемого объекта, но и приблизительный ракурс его наблюдения. 

Вероятности ошибок многогипотезного распознавания при наличии нескольких 

эталонных изображений рассчитываются по формулам, аналогичным для одного эта-

лонного изображения. Однако формульные зависимости становятся более громоздки-

ми, так как вместо сочетаний пар распознаваемых классов приходится рассматривать 

значительно большее количество сочетаний пар эталонных изображений этих классов. 

Заключение. Предложенный подход к распознаванию трехмерных объектов с не-

известным ракурсом наблюдения по изображениям их двухмерных проекций основан 

на двухальтернативном решающем правиле математической статистики и обобщает его 

применительно к задачам распознавания изображений объектов нескольких классов, 

представленных как одним, так и множеством эталонных изображений. Эффективность 

бинарной классификации может оцениваться с помощью ROC-анализа, который также 

целесообразно использовать при выработке аргументированных решений на этапе про-

ектирования алгоритмов многогипотезного распознавания трехмерных объектов в 

сложных условиях. Рассмотренные алгоритмы характеризуются большой сложностью, 

что затрудняет их практическую реализацию в настоящее время. Однако стремитель-

ный рост производительности многопроцессорных систем с параллельной обработкой 

информации, а также высокие возможности распараллеливания алгоритмов распозна-

вания дают основания полагать, что эта проблема будет постепенно преодолеваться. 
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