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چکیده

یادگیری اطلاعات، اشتراک گذاری و برقراری ارتباط با 
سراسر دنیا باعث شده بازیابی تصاویر و ویدئو بر اساس 
محتوا به یــک حوزۀ فعال تحقیقاتی تبدیل شــود. به دلیل 
گســترش ســریع کتابخانه های دیجیتال و بانک های داده،  
توســعۀ یک الگوریتم کارآمد برای بازیابی تصویر مبتنی 
بر محتوا ضروری اســت. سیســتم های بازیابی تصاویر 
دارای دو مرحلۀ اصلی استخراج ویژگی و مقایسۀ شباهت 
تصاویر هســتند. با وجود اهمیت اســتخراج تصاویر، اگر 
معیار مناســبی برای مرحلۀ مقایسۀ شباهت انتخاب نشود 
سیســتم بازیابی نتیجــۀ مطلوبی نخواهد داشــت. با این 
وجود مقالات کمــی آن هم به صورت جزئــی به ارزیابی 
روش های مقایســۀ شــباهت تصاویــر پرداخته اند. هدف 
این مقاله شناســایی و مقایسۀ روش های مقایسۀ شباهت 
تصاویر اســت. در این مقاله، مطالعۀ دقیق و مقایســۀ این 
روش ها و ارائۀ دســته بندی مناســب برای آن ها به منظور 
شــناخت معیارهای مناسب شــباهت انجام شده است. در 
این بررســی1 معیارهای مورد استفاده در مرحلۀ مقایسۀ 

* نویسنده مسئول
1- survey

شــباهت تصاویر مورد مطالعه قرار گرفته  و دســته بندی 
دقیقی برای این معیارها ارائه شده است.

واژه هــای کلیدی: سیســتم بازیابی تصویر، مقایســۀ 

شباهت تصاویر، معیار شباهت

1-.مقدمه

جســتجوی شباهت، یک زمینۀ مهم و در حال گسترش 
در سیستم های بازیابی چند رسانه ای است و در حوزه های 
مختلــف تجــاری و علمی نظیر تشــخیص کپــی و تکثیر 
تصاویــر و ویدئــو ]1، 2، 3، 4، 5، 6[، بازیابی بر اســاس 
محتــوا در صوت، ویدئو و تصویــر ]7، 8، 9، 10، 11، 12[ 
استفاده می شود. به منظور دست یافتن به نیازهای سیستم 
و کاربــران مختلف، مدل های شــباهت مبتنــی بر محتوا 
گسترش یافتند و به صورت قابل ملاحظه ای در حوزه های 
مختلف مورد استفاده قرار گرفتند. چالش کلیدی این مدل ها 
گردآوری خصوصیات اصلی اشــیاء داده اســت که برای 
مقایسۀ اشــیاء متناظر با سایر اشــیاء بر اساس محتوای 

آن ها مورد استفاده قرار می گیرد]13[.
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در گذشــته بازیابــی تصاویــر به صورت دســتی با 
جایگذاری کلمات کلیدی در تصویر توســط عوامل انسانی 
صــورت می گرفت که بعدا از این کلمات برای جســتجوی 
تصویر استفاده می شــد. توصیف تمامی رنگ ها، بافت ها، 
شکل ها و اشیاء تصویر، کاری سخت و زمانبر بود. بنابراین 
به جای جایگذاری دستی کلمات کلیدی در تصاویر و سپس 
جســتجو بر روی کلمات کلیدی، برای بازیابی، از محتوای 
بصری تصاویر مثل رنگ، بافت و شکل استفاده شد. از این 
پس توجهات به ســمت بازیابی تصاویر بر اساس محتوا 
جلــب شــد]14[ .  کار تحقیقاتی در سیســتم های بازیابی 
تصاویر در جهات و مراحــل متنوعی از بازیابی تصاویر 
مثل بــردار ویژگــی، تکنیک های اســتخراج ویژگی، نحوۀ 
نمایش بردار ویژگی، معیارهای شباهت، کیفیت پارامترهای 
ارزیابی و غیره در حال گسترش است]15، 16، 17، 18،19، 
20[ . بســیاری از روش هــا در زمینه هــای پرکاربرد مثل 
هیستوگرام رنگ، گشتاورهای رنگ2، بردار وابستگی رنگ3 
و همبســتگی نگار رنگ4، پالایۀ گابور، ماتریس هم وقوعی 
سطح خاکســتری و غیره معرفی و طراحی شدند. قسمت 
اصلی سیستم های بازیابی تصاویر محاسبۀ فاصلۀ تصویر 
پرس وجــو با هر یک از تصاویر بانک داده اســت که تاثیر 
بســزایی در کارآیی سیستم های بازیابی تصاویر دارد. با 
محاســبۀ این فاصله می توان تصاویر نهایی مورد نظر را 
اســتخراج کرد. معیارهای شباهت متنوعی معرفی شده اند 
که می تــوان از آن ها برای سیســتم های بازیابی تصاویر 
استفاده کرد]21، 22، 23، 24[ . معمول ترین معیار شباهت 
فاصله اقلیدســی بین دو بردار ویژگــی توصیف کننده دو 

تصویر است]25[.
بخش های مهم این مقاله به صورت خلاصه به شرح زیر 
اســت. در بخش دوم معیارهای شباهت مختلف به همراه 
دســته بندی آن ها آورده شــده اســت. برای بررسی بهتر 
این معیارها در بخش ســوم مقایسه های انجام شده روی 
این معیارها توضیح داده شــده اســت و در بخش چهارم 
2- color moments
3- color coherence vector
4- color correlogram

جمع بندی نهایی از این معیارها ارایه  شده است.

2-.معیار.شباهت.

شــکل 1 یک نمودار بلوکی دســته بندی برای سیستم 
بازیابــی در مرحلۀ مقایســه شــباهت تصاویر را نشــان 
می دهد. برخی از سیســتم های بازیابی در مرحلۀ مقایسه 
شباهت ویژگی یک پیش پردازش انجام می دهند تا فضای 

جستجو را کاهش دهند.
رحمان و همــکاران ]26[، جدیدتریــن روش یادگیری 
ماشــین را به منظور پیش پردازش تصاویر با ترکیب یک 
تکنیک مقایسه شباهت تصویر آماری و بازخورد ارتباطی 
روی بانک دادۀ پزشــکی پیشنهاد کرده اند. در این مقاله از 
هر دو روش ماشین بردار پشتیبان5 که از جمله روش  های 
با نظارت6 و خوشــه بندی فازی c-mean 7 که از روش های 
بدون نظارت8 روش های یادگیری ماشین محسوب می شود 
به منظور تکمیل یکدیگر در پایگاه دادۀ مورد نظر اســتفاده 
شده اســت. در مقایسه شــباهت تصویر آماری، به جای 
مقایسۀ بردارهای ویژگی مربوط به بانک تصاویر و تصویر 
پرس وجو، کواریانس خصوصیات ویژگی در توزیع دسته  
تصاویر تخمین زده شــده و از آن در تابع مقایسه شباهت 
تصویر استفاده می شود. عملکرد معیارهای مقایسه شباهت 
مختلف در حالات با پیش پردازش و بدون پیش پردازش، با 

بازخورد ارتباطی و بدون آن ارزیابی شده است. 
همان طور که در شــکل 2 نشــان داده شده است گو و 

5- Support Vector Machine
6- supervised
7- fuzzy c-mean clustering
8- unsupervised

شکل.1:.دسته.بندی.برای.سیستم.بازیابی.در.مرحلۀ.مقایسه.شباهت.ویژگی
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همکاران ]27[ اثبات کرده اند معیار شــباهت اقلیدســی به 
توپولوژی نمونه حســاس اســت. فرض کنید نقطۀ A نقطۀ 
پرس وجو باشــد، همان طور که در شکل 2 دیده می شود، 
 n معیار شباهت اقلیدسی به صورت فاصله نقاط در فضای
بعدی که در فاصله ثابتی از یک مرکز قرار دارند محاســبه 
می شــود. به عبارت دیگــر این نقاط بــر روی یک کره در 
فضــای n بعدی9 قــرار دارند. با افزایش شــعاع کره، کره 
حاوی تعداد بیشــتری تصویر می شود. شعاع کره به طور 
غیرمستقیم توســط تعداد تصاویری که بازیابی می شوند 
تعییــن می گــردد. برای تصاویــر پرس وجــوی متفاوت، 
مرکــز کره جا به جا می شــود. در واقع مرکز کره نمایندۀ 
تصویر پرس وجو اســت. تصاویر بازیابی شده که درون 
کــره قرار می گیرند برای دو تصویری که از نظر ادراکی10 
مشابه هستند، متفاوت می باشند. علاوه بر این بسیاری از 
تصاویر بی ربط می توانند توســط یک کره  محدود شوند و 
به عنوان نتیجه به کاربر نشــان داده شــوند. برای حل این 
مشکل در این مقاله استفاده از یک مرز غیرکروی ناهموار 

9- hyper-sphere
10- perceptual

به منظــور قــرار دادن تصاویر مشــابه در یک خوشــه و 
سپس مقایســۀ تصویر پرس وجو با تصاویر درون مرز، 
پیشــنهاد شده اســت. به عنوان مثال، تصویر پرس وجوی 
A فقط با تصاویر درون مرز نشــان داده شــده در شکل 
 2 مقایســه می شــود و معیار شــباهت اقلیدسی بین آن ها 

محاسبه می گردد.
در این جا تصاویر پایگاه داده توسط یک روش یادگیری 
به دو خوشه11 تقسیم می شوند. در واقع یک مرز یادگرفته 
می شود تا تصاویر را برای جستجو محدودتر کند. سپس 
فاصلۀ بین تصویر پرس وجو با تصاویر درون مرز توسط 
معیار شباهت اقلیدسی به دست می آید. به این روش معیار 
شــباهت مقید12 گفته می شود. در این مقاله سعی بر بهبود 
عملکرد معیار شــباهت اقلیدسی است. سپس با استفاده از 
مرتبط بودن دادۀ بازخورد13، سیستم ارتقا داده شده است. 
به این نحو که نمونه ها توسط کاربر با مقادیر منفی و مثبت 

امتیازدهی می شوند.
برای یادگیــری مرز تصاویــر می تــوان از رده بندی 
تصاویر توســط روش های رده بندی معنایی یا سطح بالا 
اســتفاده کرد]28[. تابع تصمیم گیــری بیزی هم یک روش 
مناسب برای به دســت آوردن مرز است. با این وجود این 
تابع به تصاویر زیادی برای یادگیری و تخمین پارامترهای 
مدل نیــاز دارد و ما نمی توانیم کاربــر را مجبور کنیم که 
بــرای نمونه های زیادی بازخــورد ارایه نمایــد. بنابراین 
پیشنهاد می شود از یک روش غیرپارامتری و روشی که به 
نمونه های زیادی برای یادگیری نیاز ندارد اســتفاده شود. 
 ]30[AdaBoost و  ]29[SVM رده بندهایی با حاشیۀ14 زیاد مثل
به این منظور می توانند استفاده شوند.  دوین ]31[ توضیح 
داده است که چرا SVM می تواند با مجموعۀ آموزش کوچک 

به خوبی کار کند.
برای معیارهای شباهت استفاده شده در منابع مختلف 

می توان دسته بندی مطابق شکل 3 ارائه داد:

11- cluster
12- Constrained Similarity Measure(CSM)
13- relevance feedback
14- margin

شکل.2:.نتایج.بازیابی.معیار.شباهت.اقلیدسی.و.روش.ارائه.شده.توسط.
گو.و.همکاران.]27[.برای.تصویر.پرس.وجوی.A که.با.دایرۀ.قرمز.رنگ.
نشان.داده.شده.است..در.این.شکل.تصاویر.مشابه.با.مستطیل.و.بقیه.
تصاویر.با.دایره.نشان.داده.شده.است..نتایج.بازیابی.معیار.شباهت.
.A.به.صورت.دایره.هایی.به.مرکز.A.اقلیدسی.برای.تصویر.پرس.وجوی

است...مرز.دیگر.که.به.شکل.علامت.سوال.است.نتایج.بازیابی.روش.ارائه.
شده.توسط.گو.و.همکاران.]27[.می.باشد..توجه.داشته.باشید.که.دو.

تصویر.B.و.C.دو.تصویر.کاملا.مشابه.به.تصویر.A.هستند.که.نزدیک.مرز.
می.باشند.]27[.
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2-1- مقایسه براساس بردار ویژگی ورودی

در این حالت بردار ویژگی از تصویر استخراج می شود 
و ســپس توسط یکی از معیارهای شباهت شکل 3  فاصلۀ 
بین تصاویر به دســت می آید. در شــکل 4 نمــای کلی این 

روش آورده شده است:

2-2-معیارهای شباهت محلی

در ایــن معیارها قســمتی از تصویر به عنــوان ناحیۀ 
مــورد علاقه انتخــاب و بــردار ویژگی از آن اســتخراج 
می گــردد. این ناحیه قســمتی وســیع و مهــم از تصویر 
 اســت. معیارهایی که بر این اســاس عمل می کنند در زیر 

آمده اند.
2-2-1-معیار شباهت مجموع مربعات15

هســیائو و همــکاران]33[ از معیار مجمــوع مربعات 
به عنوان معیار شباهت استفاده کرده اند. فرض کنید   
بــه ترتیب تصویر پرس وجو و یــک تصویر از پایگاه داده 
امین بردار ویژگی یک تصویر یا ناحیه است  باشــند. 
)در روش ما  برابر 1 تا 4 است(.  یک جزء از  است. 
امین بردار ویژگی   فاصلۀ بین  همچنین فرض کنید
15- Sum Squared Difference(SSD)

امین ناحیۀ  از تصویر امین بردار ویژگی  از  
 از  امین ناحیۀ  از تصویر  باشــد. آنگاه رابطه 

)1( برقرار است:

شباهت به صورت حاصل جمع تجمعی وزن دار محاسبه 
امین بردار ویژگی  می شود.  وزن نسبت داده شده به 
از تصویــر پرس وجو به منظور نمایش میــزان اهمیت آن 
می باشد. بنابراین فاصلۀ نهایی بین دو ناحیه از رابطۀ )2( 

به دست می آید:

زمانــی کــه کاربر یک ناحیــۀ مورد علاقــه  را در 
انتخــاب می کنــد، تصاویــر نامزد بــا اعمال  تصویــر 
رابطه هــای )1( و )2( برای هر ناحیۀ آن ها تحلیل شــده تا 
بهترین ناحیۀ منطبق با ناحیۀ انتخابی کاربر پیدا شــود که 
آن ناحیه ای است که کمترین فاصله را با ناحیۀ پرس وجو 
 دارد. بنابرایــن در نهایت فاصلۀ بیــن  با رابطۀ )3( 

به دست می آید:

شکل.3:.دسته.بندی.معیارهای.شباهت
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2-2-2- معیار شباهت هاسدرف16
سیســتم های بازیابی گوناگونی از این معیار به عنوان 
معیار شباهت اســتفاده کرده اند ]13، 34، 35[. فرض کنید 
از تصویر  بردارهای ویژگی  استخراج شده اند. 

فــرض کنید فضای ویژگی را به  خوشــه ی17 
تقسیم کرده ایم. آنگاه یک تصویر  را می توان با یک بردار 
ویژگی نشان داد به طوری که   
 به ترتیب بیانگر مرکز و وزن هر 

خوشه می باشند.
به این ترتیب معیار شــباهت هاسدرف بین دو ویژگی

 با رابطۀ )4( به دست می آید:

.]13[ ، به طوری که 
2-2-3- معیار شباهت هاسدرف تعمیم یافته

پــارک و همکاران ]36[ به دلیل وجود معایبی در معیار 
شباهت هاســدرف از فرم تعمیم یافتۀ آن استفاده کرده اند. 
مزیت این روش نســبت به معیار شــباهت هاســدرف در 
نظر گرفتن وزن نواحی اســت. در این حالت معیار شباهت 

هاسدرف تعمیم یافته با رابطۀ )5( به دست می آید:

 .]13[ ، به طوری که 

2-3-معیارهای شباهت کلی

ایــن دســته از معیارهــا که شــامل تعداد زیــادی از 
معیارهای شــباهت می شــوند ویژگی مورد نظر را از کل 

16- Hausdorf
17- Cluster

تصویر استخراج می کنند.
2-3-1-معیارهای شباهت آماری

معیارهای بهاتچریا و ماهالانوبیس	 
معیار شــباهت آماری، به عنوان فاصلۀ بین دو توزیع 
آماری تعریف می شود که تغییرات18 و همبستگی19 بین دو 

بردار ویژگی را اندازه گیری می کند.
فرض کنید تصویر پرس وجوی  و تصویر هدف در 
بانــک داده در دو ردۀ متفاوت قرار دارند و چگالی احتمال 
خاص20 آن ها به صورت تعریف می شود. 
زمانی کــه این چگالی هــا توزیع های نرمــال چند متغیره 
و ماتریس کواریانس  باشند، می توانند با بردار میانگین
به صورت 

تخمین زده شوند، به طوری که رابطۀ )6( برقرار باشد.

در این جا آیگن اســپیس21 و  ماتریس 
دترمینال است]37[. یک معیار مشهور برای به دست آوردن 
شباهت بین دو توزیع گوسی معیار بهاتچریا22 است که برابر 
کران بالای احتمال خطای رده  بند بهینۀ بیزین23 است]37[. 
معیار بهاتچریا بین تصویر پرس وجوی  و تصویر هدف

 در بانک داده با رابطۀ )7( به دست می آید]26[:

به طوری کــه μq و μt بردار میانگین،  ماتریس 
18- variation
19- correlation
20- respective probability density
21- eigenspace
22- Bhattacharyya
23- optimal Bayesian classification error probability

شکل.4:.معماری.دستۀ.بر.اساس.بردار.ورودی]32[.



18

13
97

ن 
ستا

تاب
 / 

شی
یان

را
م 

لو
ع

کواریانس تصویر پرس وجوی q و تصویر هدف t اســت. 
این معیار ترکیبی از دو عبارت است. عبارت اول فاصلۀ بین 
بردارهای میانگین تصاویر و عبارت دوم تفکیک پذیری ردۀ 
متناسب با تفاوت بین ماتریس های کواریانس است. زمانی 
که تمامی رده ها دارای ماتریس کواریانس مشابهی باشند 
معیــار بهاتچریا را معیار شــباهت ماهالانوبیس می گویند 
که اغلب در سیســتم های بازیابی تصاویر]38، 39[ مورد 
استفاده قرار می گیرد و با رابطۀ )8( محاسبه می گردد ]26[.

در بسیاری از سیستم های بازیابی از معیارهای شباهت 
بهاتچریا و ماهالانوبیس استفاده شده است]40، 41، 42[. 

معیار شباهت کولبک لیبلر24	 
آلتا و همکاران ]43[ از این معیار به عنوان معیار شباهت 
سیستم بازیابی استفاده کرده اند. در نظریۀ احتمال و نظریۀ 
اطلاعــات، اختلاف کولبــک لیبلر یک معیار غیــر متقارن 
از اختــلاف بین دو توزیع احتمالاتی P و Q اســت. به طور 
نشان  خاص، اختلاف کولبک لیبلر برای  P و Q با
داده می شود که یک معیار برای از دست دادن اطلاعات در 
زمانی اســت که Q برای تخمین P استفاده می شود. معیار 
اختلاف کولبک لیبلر، امید ریاضی تعداد بیت های اضافی که 
برای نمونه برداری از P نیاز اســت را در زمانی که یک کد 

بهینه برای Q استفاده می شود اندازه گیری می کند.
در حالت معمول، P نشــان دهندۀ توزیع درســت داده 
 Q .مشاهدات، یا یک توزیع نظری محاسبه شدۀ دقیق است
به طور معمول نشان دهندۀ یک نظریه، مدل، توضیحات و یا 

تقریبی از P است.
هر چند ایــن به عنوان یــک معیار یا فاصله اســتفاده 
می شود، اما اختلاف کولبک لیبلر یک معیار صحیح نیست. 
به عنــوان مثال، متقارن نبودن یعنــی اختلاف کولبک لیبلر 
بــرای متغیرهای P به Q با این اختلاف برای P به Q به طور 

کلی یکی نیست.
  Q اختلاف کولبک لیبلر  Q و P برای دو توزیع گسســتۀ

از P با استفاده از رابطۀ )9( به دست می آید.
24- Kull back – Leibler divergent

اختلاف کولبــک لیبلر زمانی تعریف می شــود که اگر  
باشد. زمانی   باشد آن گاه برای تمامی i ها،

که  برابر صفر است، رابطۀ )10( برقرار است.
            

زمانی که توزیع های p و Q متغیرهای تصادفی پیوسته 
باشــند، اختلاف کولبک لیبلر با اســتفاده از انتگرال رابطۀ 

)11( به دست می آید. 

به طوری که p و q چگالی دو متغیر p و Q هستند ]44[.

معیار شباهت جفری25 ]44[	 
گفته شده است که معیار اختلاف کولبک به دلیل آن که 
متقارن نیســت یک معیار مناسب نمی باشد. معیار اختلاف 
جفری برای حل این مشکل پیشنهاد شده است. این معیار، 
حالت متقارن معیار اختلاف کولبک لیبلر است که با استفاده 

از رابطۀ )12( محاسبه می شود.

       
x و y دو متغیر تصادفی گسسته هستند.

معیار شباهت کولموگروف- اسمیرنوف26 	 
معیــار کولموگــروف- اســمیرنوف]44[ یــک معیار 
غیرپارامتــری کمیــت از یک توزیع احتمالاتــی یک بعدی 
پیوســته است که می تواند برای مقایســۀ یک نمونه با یک 
توزیع احتمالی مرجع یا برای مقایســۀ دو نمونه اســتفاده 

شود.
ایــن معیار، فاصلۀ بین تابع احتمــال تجربی یک نمونه 
و تابــع احتمال تراکمی یک توزیع مرجــع ویا فاصلۀ تابع 

احتمال تجربی دو نمونه را اندازه گیری می کند.
اختلاف کولموگراف- اســمیرنوف برای دو نمونه یکی 
از روش های غیر پارامتری کلی و خیلی مفید برای مقایسۀ 

25- Jeffrey divergent
26- divergent  Kolmogorov-Smirnov
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دو نمونه اســت. این معیار نسبت به اختلاف محل و شکل 
توابع توزیع تجربی و تراکمی دو نمونه حساس می باشد.

معیار شباهت کولموگروف- اسمیرنوف با استفاده از 
رابطۀ )13( به دست می آید که x و y دو نمونه هستند.

معیار شباهت کرامر فون میزس27	 
معیــار کرامر فون میزس]44[ یک معیار برای قضاوت 
در مورد میزان تناســب ضرب یک تابع توزیع تراکمی در 
مقایســه با یک تابع توزیع تجربی داده شــده و یا معیاری 
برای مقایسۀ دو تابع توزیع تجربی می باشد. به علاوه ازاین 
معیار به عنوان بخشــی از الگوریتم های دیگر نظیر برآورد 

حداقل فاصله، استفاده می شود.
معیــار کرامر فون میــزس با اســتفاده از رابطۀ )14( 

به دست می آید. 

که F تابع توزیع تراکمی و Fn تابع توزیع تجربی اســت. 
هریک از این دو توزیع می توانند به نوبت دیگری را تخمین 

بزنند.

معیار شباهت زمین جنبا28	 
در علوم کامپیوتر معیار شــباهت زمین جنبا ]44[، یک 
معیــار فاصله بین دو توزیع احتمالی در ناحیۀ  اســت. در 
ریاضیات، این فاصله به اسم معیار واسراشتاین29 معروف 

است.
روش فاصلــۀ زمین جنبا به این صــورت عمل می کند 
کــه کمترین هزینــۀ تبدیل یــک توزیع به توزیــع دیگر را 
به دست می آورد. حال دو توزیع احتمالی که کمترین هزینۀ 
تبدیلشــان به همدیگر کم باشــد دارای فاصلــۀ کم تری از 
 هم هســتند. این فاصله با اســتفاده از رابطۀ )15( به دست 

می آید.
(15)               

27- Cremer- von Mises Criterion
28- earth mover’s distance
29- Wasserstein metric

2-3-2- معیارهای شباهت غیرآماری

معیار شباهت فرم مربعی	 
این معیار توسط رابطۀ  با داشــتن دو ویژگی 

)16( به دست می آید:

به طــوری کــه ماتریــس شــباهت، 
بــردار 
رده بنــدی30   و   وزن 
هســتند. در مراجع زیادی از سیستم های بازیابی ]45، 46، 
47[  از این معیار به عنوان یک معیارشــباهت برای سیستم 

بازیابی، استفاده شده است]13[.

معیار شباهت واریانس-میانگین وزن دار31	 
فاصلۀ واریانس-میانگین وزن دار که توســط منجنات 
]48[ پیشنهاد شده است توسط رابطۀ )17( محاسبه می شود

 انحــراف معیار ویژگی هــای تصاویر 
هستند و برای نرمال کردن به کار می روند. این نرمال سازی 

باعث افزایش قدرت و کیفیت سیستم بازیابی می شود]1[.
معیار شباهت بری- کورتیس 32

این معیار با رابطۀ )18( محاسبه می شود:

در این رابطه مجموع نرمال شدۀ فاصله به دست می آید. 
بنابرایــن مقدار این فاصله هیچــگاه از یک تجاوز نمی کند. 
بنابراین معیار خوبی برای استفاده به نظر می رسد چون از 

مقیاس گذاری33 جلوگیری می نماید]1[.

معیار شباهت شای مربعی34	 
این معیــار که در منبــع ]1[  به عنوان معیار شــباهت 

استفاده شده است توسط رابطۀ )19( به دست می آید:

30- concatenation
31- Weighted-Mean-Variance(WMV)
32- Bray-Curtis
33- scaling
34- Squared Chord
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معیار شباهت K-NN وزن دار	 
الگوریتــم K-NN وزن دار در چندیــن منبــع ]49، 50[ 

به عنوان معیار شباهت استفاده شده است.
در ابتدا مقدار معیار شــباهت K-NN توسط رابطۀ )20( 

به دست می آید:

به طوری که q تصویــر پرس وجو، ri تصویر i ام بانک 
داده، fi ویژگی j ام و n بعد فضای ویژگی اســت. در نهایت 

فاصلۀ K-NN وزن دار از رابطۀ )21( به دست می آید:
   

به  فاصله،  وزن  که به طوری 
ترتیب وزن فاصله برای تصاویر درســت و غلط بازیابی 
شــده هســتند.  و  به ترتیب تعداد تصاویر درست و غلط 

بازیابی شده از بین k تصویر کلی بازیابی شده می باشند.

معیار شباهت سیتی بلاک35	 
    معیار شباهت سیتی بلاک]44[ بین دو نقطۀ a و b با 

ابعاد k با استفاده از رابطۀ )22( به دست می آید:

معیار شباهت ســیتی بلاک همیشه بزرگ تر یا مساوی 
صفر اســت. زمانی که دو نقطۀ a و b کاملا یکسان باشند 
مقدار این فاصله صفر اســت و هر چه این دو نقطه از هم 
فاصله بگیرند، مقدار فاصلۀ سیتی بلاک افزایش می یابد. در 
بسیاری از موارد، این معیار فاصله نتایجی مشابه فاصلۀ 

اقلیدسی دارد. 
هرچند کوتاه ترین فاصله بین دو نقطه طول وتر است، 
همان طور که در معیار شــباهت اقلیدسی به دست می آید، 
اما معیار شــباهت ســیتی بلاک به این گونه فاصلۀ بین دو 
نقطه راحساب می کند که انگار شما در شهری بخواهید از 
یک محلۀّ مربع شکل به محلۀّ مربع شکل دیگر بروید، چون 
در این نوع طراحی خیابان بندی، حرکت فقط در جهت های 

افقی و عمودی امکان پذیر می باشد.
35- city block distance

معیار شباهت اقلیدسی36	 
معیار شــباهت اقلیدسی که بیشــترین معیار استفاده 
شــده در منابع مختلــف]51، 52، 53، 54، 55، 56[ اســت، 
فاصلــۀ معمولی بیــن دو نقطه اســت که توســط قضیۀ 
فیثاغــورث به دســت می آیــد. در مختصــات دکارتی اگر 
دو نقطه در فضای 
اقلیدسی  بعدی باشــند آن گاه فاصلۀ بین آن ها به صورت 

رابطۀ )23( تعریف می شود ]57[.

معیار شباهت ضریب همبستگی پیرسون37	 
معیاری که توسط ضریب همبستگی پیرسون به دست 

می آید با رابطۀ )24( محاسبه می گردد

هر چه مقدار |ρ| بزرگتر باشــد دو بردار x و y به هم 
نزدیک تر هستند]57[.

معیار شباهت چرد38	 
این معیار توسط چن و همکاران ]57[ معرفی شده است. 
معیار شباهت چرد  بین دو بردار x و y در واقع اندازه گیری  
بردار نمایش داده شدۀ  x و  y بر روی دایره  واحد است که 

با استفاده از رابطۀ )25( به دست می آید: 

به طوری که  

معیار شباهت ضریب درجه بندی اسپیرمن39	 
این ضریب توسط رابطۀ )26( تعریف می شود:

به طــوری که  تفــاوت درجه بنــدی بین 
اجزای دو بردار x و y است. این دو بردار دارای بعد یکسان 
است و هر چه مقدار   d هســتند. توجه شود که

36- Euclidean distance
37- correlation coefficient
38- Chord Distance
39- Spearman Rank Coefficient
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بزرگ تر باشد دو بردار x و y به هم نزدیک تر هستند]57[.

معیار شباهت مینکوسکی40	 
معیار شباهت مینکوسکی یک معیاری درفضای نرمال 
شــدۀ برداری اســت که می تواند به عنوان یک کلیت از هر 
دو معیار شــباهت اقلیدسی و معیار شباهت منهتن در نظر 

گرفته شود.
معیار شــباهت مینکوســکی با مرتبۀ p بیــن دو نقطۀ
بــا رابطــۀ )27( تعریف

می شود.

برای مقادیر معیار شباهت مینکوسکی معیاری 
است که از نابرابری مینکوسکی نتیجه می شود. زمانی که 
اســت، اما نقطۀ    فاصلۀ بین
در فاصلــۀ  از هر دو نقطه قرار دارد. از آن جا که این نقض 
نابرابری مثلث اســت، که برای  اتفــاق می افتد، این معیار 
به عنوان یک معیار فاصله فقط وقتی که p برابر 1 و 2 است، 

استفاده می شود ]44[.

معیار شباهت چبیشف41 یا فاصلۀ بیکران42	 
معیار شباهت چبیشف]44[، معیار بیشینه یا معیار ∞، 
معیاری است که در فضای برداری تعریف می شود که در 
آن فاصله بین دو بردار بزرگترین تفاوتشــان در طول هر 

بعد مختصات است.
معیار شــباهت چبیشــف بین دو بردار یا دو نقطۀ p و 
q، با مختصات اســتاندارد به ترتیــب pi و qi با رابطۀ )28( 

به دست می آید.

که این رابطه برابر حد معیار Lp است که از رابطۀ )29( 
به دست می آید: 

این رابطه همچنین به نام معیار ∞L مشهور است.

40- Minkowski
41- Chebyshev distance
42- infinity distance

معیار شباهت کسینوسی43	 
معیار شــباهت کسینوسی که توسط کالینز و همکاران 
]44[ اســتفاده شــده، معیار شــباهت بین دو بردار از یک 
فضای ضرب داخلی است که مبتنی بر کسینوسی زاویۀ بین 
آن ها اســت. کسینوس °0 برابر با یک و برای بقیۀ زاویه ها 
کوچک تر از یک اســت. بنابراین معیــار قضاوت جهت دو 
بردار است نه بزرگی آن ها. دو بردار هم جهت دارای معیار 
شباهت کسینوسی برابر یک هستند، دو بردار با زاویۀ 90 
درجه دارای شــباهت صفر هســتند و دوبردار که دارای 

جهت معکوس هم هستند، دارای شباهت 1- می باشند.
معیار شباهت کسینوسی بخصوص در فضای مثبت که 
دارای محدودۀ ]0,1[ اســت، استفاده می شود. توجه داشته 
باشــید این محدوده برای هر تعداد ابعاد استفاده می شود. 
این معیار شــباهت به طور معمول در فضای مثبت با ابعاد 

بالا به کار می رود.
این تکنیک همچنین برای اندازه گیری انسجام44 موجود 
در خوشــه ها در رشتۀ داده کاوی استفاده می شود. فاصلۀ 
کسینوسی، معیاری است که برای متمم45 در فضای مثبت 
استفاده می شود که به صورت رابطۀ )30( تعریف می شود

با این حال، این معیار، یک فاصلۀ مناســب نیست چون 
اصل نابرابری مثلثی را تضمین نمی کند و از اصل انطباق46  
تجاوز می کنــد. برای جبران کردن اصــل نابرابری مثلثی 
در حالی که همان ترتیب قبل حفظ می شــود، لازم است به 

فاصلۀ زاویه ای تبدیل گردد.
یکی از دلایل محبوبیت فاصلۀ کسینوســی این اســت 
که برای ارزیابی، به ویژه برای بردارهای پراکنده بســیار 
مناسب است. فاصلۀ کسینوسی دو بردار می تواند با فرمول 
ضرب داخلی اقلیدسی به صورت رابطۀ )31( به دست آید. 

با دو بردار ویژگی داده شــدۀ  A و B، معیار شــباهت 

43- Cosine similarity
44- cohesion
45- complement
46- coincidence axiom
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کسینوســی همان طور که در رابطۀ )32( دیده می شــود با 
استفاده از ضرب داخلی و اندازه نشان داده می شود.

مقدار به دســت آمــده در بــازۀ ]-1,1[ اســت که 1- 
نشــان دهندۀ دقیقا مخالف، 1 نشــان دهندۀ یکــی بودن و 
صفر نشــان دهندۀ تعامد یا شــباهت صفر است و مقادیر 
 بیــن آن ها نشــان دهندۀ میزان شــباهت یا عدم شــباهت 

هستند.

معیار شباهت ناهماهنگی یا مجذورکای47	 
معیار مجذورکای ]44[ میزان تفاوت بین دو نمونۀ x و 
y را بــر آورد می کند. این معیار با اســتفاده از رابطۀ )33( 

به دست می آید: 

که  نمونه های متغیر x و μi میانگین این نمونه ها است. 

2-4- نمودار معیارهای شباهت براساس رتبه بندی 
خروجی

معماری این دسته از معیارهای شباهت توسط شکل 5 
نشان داده شده است:

معیارهایــی کــه در این دســته قرار می گیرنــد به هر 
تصویر پرس وجو و تصاویر بانک داده یک رتبه اختصاص 
می دهنــد. در نهایــت k تصویر که در رتبــه ای نزدیک به 
تصویــر پرس وجو دارنــد به عنوان خروجــی بازگردانده 
می شوند. معیار شباهت آنالیز مبین خطی48 و شبکه عصبی 

بیزین در این دسته قرار می گیرند.

3-.مقایسه.کلی.معیارهای.شباهت.

کوکاتــر و همکاران ]1[ نه معیار شــباهت اقلیدســی، 
منهتن، میانگین-واریانس وزن دار، چبیشف، ماهالانوبیس، 
کنبــرا، بری-کورتیس، چرد مربعی و مجذور کای را با هم 
مقایسه کرده اند. در این جا ویژگی گابور تصاویر استخراج 
47- Chi-squared
48- Linear Discriminant Analysis(LDA)

شــده و این معیارها با هم مقایسه شــده است. کوکاتر و 
همکاران ]1[ ســعی در اثبات تاثیر زیاد معیار شــباهت در 

میزان دقت سیستم بازیابی داشته اند.
معیارهای شــباهت اقلیدسی و ماهالانوبیس دارای یک 
سری محدودیت هســتند. از جمله این که برای دو تصویر 
مشابه نتایج بازیابی که ارائه می کنند می تواند متفاوت باشد، 
در واقع کیفیت بازیابی به توپولوژی نمونه ها وابسته است. 
در معیار ماهالانوبیس به دست آوردن ماتریس کواریانس 
می تواند بســیار ســخت باشــد و همچنین زمان و حافظه 
به صــورت مربعی با افزایش طول بــردار ویژگی افزایش 
می یابند. معیار اقلیدســی همیشه بهترین معیار نیست. در 
حقیقــت فاصله در هر بعد  قبل از جمع شــدن به توان دو 
می رسد. این باعث می شود برای تصاویری که دارای عدم 
شباهت زیادی هستند تاکید زیادی روی این ویژگی ها قرار 

گیرد که دقت بازیابی را کاهش می دهند.
معیار منهتن به دلیل این که از اختلاف مطلق49 استفاده 
می نماید بهتر از این سه معیار سنتی اقلیدسی، ماهالانوبیس 
و چبیشــف عمل می کند. معیارهای چرد مربعی و مجذور 
کای حدودا عمکردی مشــابه منهتن دارند. معیار شــباهت 
واریانس-میانگیــن وزن دار به دلیل این که با اســتفاده از 
میانگیــن و واریانس تصاویر بانــک داده را نرمال می کند 
حساســیت کمتری به نوفۀ نمونه هــا دارد. به همین جهت 
49- absolute difference

شکل.5:.معماری.معیارهای.شباهت.بر.اساس.رتبه.بندی.خروجی.]32[.
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نســبت به معیارهای قبلــی عملکرد بهتــری دارد. مخرج 
رابطۀ مربوط به معیارهای کنبــرا و بری-کورتیس باعث 
می شود که این معیارها نرمال شده و مقدارشان بیشتر از 
یک نشود. بنابراین معیارهای خوبی به نظر می رسند چون 
از مقیاس گذاری50 جلوگیری می کنند. این دو معیار بهترین 
عملکرد را در بین معیارهای بررســی شده بر روی بانک 

داده بروداتز51 دارند]1[.
بیکــز و همکاران ]13[ چندین معیار شــباهت بر روی 
چند مجموعه داده را با هم مقایســه کرده اند. در این مقاله 
معیارهای شــباهت استفاده شده را بر اساس این که محلی 
اعمال می شوند یا به کل تصویر به دو دسته تقسیم می کنند. 
گروه اول که شامل معیار شباهت هاسدرف52 و هاسدرف 
اصلاح شــده53 اســت معیارهای محلی می باشــند. مشکل 
معیار شــباهت هاســدرف این اســت که وزن هر کدام از 
نواحی را نادیده می گیرد. در صورتی که ممکن است درجه 
اهمیت نواحی با هم متفاوت باشند. معیار شباهت هاسدرف 
اصلاح شده اطلاعات وزن نواحی را لحاظ می کند. این گروه 
در واقع فاصلۀ بین نواحی دو تصویر را به دست می آورند. 
به همین دلیل زمان محاسباتی پایینی دارند. معیار شباهت 
هاسدرف زمانی که اندازه بردار ویژگی تصویر پرس وجو 
و تصاویر بانک داده حدودا یکســان است بهترین عملکرد 

را دارد.
گروه دوم که شــامل معیارهای شــباهت همبســتگی 
وزن دار، زمیــن جنبــا و فــرم مربعــی امضا54 می شــود 
ناهمگنی55 بیــن تصویر پرس وجو و تصاویــر بانک داده 
را رفــع کرده اند.  این گروه فاصلــۀ دو بردار ویژگی کلی 
تصاویر را به دســت می آورند که ایــن کار باعث افزایش 
زمان محاسباتی می شود. زمانی که اندازه  ی بردار ویژگی 
تصویر پرس وجو از تصاویر بانک داده کوچکتر است این 

گروه به عملکرد خوبی می رسد.

50- scaling
51- Brodatz
52- Hausdorff Distance
53- Perceptually Modified Hausdorf Distance(PMHD)
54- Signature Quadratic Form Distance(SQFD)
55- discrepancy

بیکز و همکاران ]13[ میانگین متوســط دقت56 برای هر 
کدام از معیارهای ویژگی بر روی 2000 تصویر پرس وجو 
را اندازه گیــری کرده اند. با مقایســۀ نتایــج بازیابی برای 
هر معیار ویژگی مشــاهده می شــود که میانگین متوسط 
دقت هر کــدام از معیارهــای ویژگی به بــردار ویژگی و 
 بانک داده اســتفاده شــده وابسته اســت. برای بانک داده

Wang ،Coil100 و MIR Flichr معیار شباهت فرم مربعی امضا 

دارای بالاترین مقدار میانگین متوسط دقت است. زمانی که 
فقط از بردار ویژگی رنگ اســتفاده می شود معیار شباهت 
هاسدرف تعمیم یافته57 و زمین جنبا بهترین مقدار میانگین 
 101objects متوســط دقت را دارند. برای مجموعه دادگان
بیشــترین مقدار میانگین متوسط دقت برای معیار شباهت 
زمین جنبا اســت. در این مجموعه داده این مقدار به بردار 
ویژگی وابســته نیســت. در میان معیارهای بررسی شده 
توســط بیکز ]13[ معیار هاســدرف دارای کمترین مقدار 
کیفیت بازیابی است. از این میان معیار همبستگی وزن دار 

دارای کیفیتی متوسط است. 
ککر ]58[ تحلیلی بر روی معیارهای شباهت مینکوسکی 
درجه 1 تا 5 و معیار شــباهت همبستگی کسینوسی انجام 
داده است در این منبع از 2000 تصویر بانک داده BMP که 

از 20 ردۀ مختلف گرفته شده استفاده شده است.
با مقایسۀ نتایج سیســتم بازیابی مشاهده می شود که 
در معیار شباهت مینکوسکی با افزایش درجه، دقت سیستم 
کاهش می یابد. در واقع معیار شباهت مینکوسکی درجه 1 
دارای بهترین عملکرد اســت. همچنین مشاهده می شود که 
معیار شباهت همبستگی کسینوسی بهتر از معیار  شباهت 

مینکوسکی درجه 1 عمل کرده است.
رحمان و همــکاران ]26[ بیان کرده انــد که معیارهای 
شــباهت آماری بهتر از معیار شباهت اقلیدسی سنتی عمل 
می کننــد. یکی از دلایل این موضوع همان طور که توســط 
گو و همکاران ]27[ بیان شــده می تواند حساســیت معیار 

شباهت اقلیدسی به توپولوژی نمونه ها باشد. 

56- Mean Average Precision(MAP)
57- Perceptually Modified Hausdorf Distance(PMHD)
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چو و همکاران ]32[ هفت معیار شــباهت برای ارزیابی 
داده های رادیولــوژی 58MQSA را ارائه کرده اند. پنج معیار 
اقلیدسی، منهتن، K-NN وزن دار، همبستگی59 و معیار شباهت 
کسینوسی، در دستۀ معیارهای براساس ویژگی ورودی و 
دو معیار شباهت تحلیل مبین خطی و شبکه عصبی بیزین، 

در دستۀ براساس رتبه خروجی قرار می گیرند.
دقت الگوریتــم رده بند k-NN به تعداد همســایگی های 
نزدیک بازیابی شــده k وابسته اســت. مقدار k از 2 تا 50 
قرار داده شده است. در این منبع، نشان داده شده که دقت 
سیســتم بازیابی به تعداد نمونه های بازیابی وابسته است. 
کیفیــت LDA و BNN بــه ازای k≥10 و بقیه روش ها به ازای 
 BNN و LDA تغییر نمی کند. در مقایسه با سایر روش ها k≥25

دارای کیفیت بالاتری هستند. بنابراین روش های براساس 
رتبه خروجی نسبت به روش های براساس ویژگی ورودی 

بهتر عمل کرده اند.
نســبت به ســایر روش ها، Cos و ED تصاویر یکسان 
زیادی را بازیابی می کنند. تصاویر بازیابی شــده توســط 
LDA به تصاویر بازیابی شــده توسط BNN شبیه تر است. 

ولی تعداد کمی از تصاویر بازیابی شده توسط روش های 
براساس رتبه خروجی و براساس ویژگی ورودی یکسان 

است. 
چــن و همــکاران ]57[ ادعــا کرده انــد روش هایی که 
بیشــترین نرخ مقایسه شباهت درســت تصاویر را دارند 
رده بندهای ســاده مثل nn-1، بیزیــن و تحلیل مبین خطی 
هستند. در این منبع 3 معیار شباهت اقلیدسی، ماهالانوبیس 
و چرد با هم بر روی بانک داده بروداتز مقایســه شده اند.

معایب و مزایای معیارهای تشــابه در جدول 1 نشان داده 
شده است.

جمع.بندی

در این مقاله معیارهای شباهت استفاده شده در منابع 
مختلف به همراه روش های دســته بندی برای سیستم های 

58- Mammography Quality Standards Act
59- Correlation

بازیابی تصویر مبتنی بر محتوا ارائه شد. همان طور که در 
قسمت دوم دیده شد اگر پیش پردازشی مناسب در مرحلۀ 
مقایسه شباهت تصویر ارائه شود تاثیر زیادی بر سرعت 
و دقت سیستم بازیابی خواهد داشت. در قسمت سوم برای 
بانک های داده مختلف و بردارهای ویژگی مقایســه ای بر 
روی معیارهای شباهت صورت گرفت. همان طور که دیده 
شد ارائۀ یک سیســتم بازیابی مناسب برای یک بانک داده 
وابســته به انتخاب بردار ویژگی و معیار شباهت مناسب 
بــرای آن بانک داده اســت. بنابراین بــرای این که بهترین 
سیستم بازیابی را برای یک بانک داده ارائه کنیم باید ببینیم 
که کدامیــک از ویژگی های تصویر و معیارهای شــباهت 
مناســب این بانک داده است. به این خاطر نمی توان به طور 
یقین گفت که یک معیار شباهت خاص، مناسب همه بانک های 
داده و بردارهای ویژگی اســت. با این وجود می توان ادعا 
کرد که به طور کلی معیارهای شــباهت آماری نســبت به 
غیرآمــاری بهتر عمل می کنند. همچنیــن معیارهایی که بر 
اساس رتبه بندی خروجی کار می کنند نسبت به معیارهای 
بر اساس بردار ورودی عملکرد بهتری دارند. اما همان طور 
که دیده شد معیارهای شباهت سنتی مثل فاصله اقلیدسی 
با وجود عــدم دقت کافی در منابع زیادی مورد اســتفاده 
قرار گرفته اند. دلیل بالا بودن آمار استفاده از این معیارها، 
سادگی آن هاست. از طرفی هدف برخی از منابع، ارائۀ یک 
سیستم بازیابی بهینه نیست بلکه فقط می خواهند یک قسمت 
از این سیستم ها مثل استخراج بردار ویژگی را ارتقا دهند. 
به همین جهت انتخاب ساده ترین و معمول ترین معیارهای 
تشابه علاوه بر آســان بودن و کم هزینه بودن محاسبات 
امکان مقایســه با تعداد زیادی از روش های مشــابه که از 
همین معیارهای تشابه اســتفاده کردند را به راحتی فراهم 

می نماید.
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جدول.1:.معیارهای.شباهت.به.همراه.مزایا.و.معایب.آن.ها.

معایب مزایا معیار.شباهت

-
به صورت محلی عمل می کند و ســعی در پیدا کردن 	 

نزدیک ترین ناحیه ها به هم را دارد..
با وزن دادن به ناحیه ها امکان یافتن ناحیه مشــابه 	 

را می دهد..
مجموع.مربعات

وزن.هر.کدام.از.نواحی.را.نادیده.می.گیرد.
زمان محاسباتی پایینی دارند.	 
زمانی کــه اندازه  ی بردار ویژگی تصویر پرس وجو 	 

و تصاویر بانک داده حدودا یکسان است بهترین عملکرد 
را دارد.

هاسدرف

- اطلاعات وزن نواحی را لحاظ می کند.	 
زمان محاسباتی پایینی دارند.	 

هاسدرف.تعمیم.یافته

متقارن نیســت یعنی اختلاف کولبــک لیبلر برای 	 
متغیرهای p به Q با این اختلاف برای p  به Q به طور 
کلی یکی نیســت. بنابراین بــا وجود این که اســتفاده 

می شود معیار صحیحی نیست.
- کولبک.لیبلر

- مشکل تقارن معیار کولبک لیبلر را ندارد. زیرا حالت 	 
متقارن معیار اختلاف کولبک لیبلر است. جفری

 	-
این معیار نســبت بــه اختلاف محل و شــکل توابع 	 

توزیــع تجربی و تراکمی دو نمونه حســاس می باشــد. 
بنابراین برای مقایسه دو نمونه مناسب است.

کولموگروف.اسمیرنوف

کیفیت بازیابی به توپولوژی نمونه ها وابسته است.	  ساده بودن معیار.	 
استفاده ی گسترده در مقالات.	  اقلیدسی

کیفیت بازیابی به توپولوژی نمونه ها وابسته است.	 
به دست آوردن ماتریس کواریانس می تواند بسیار 	 

سخت باشد.
زمــان و حافظه به صورت مربعی با افزایش طول 	 

بردار ویژگی افزایش می یابند.

یک معیار مشهور برای به دست آوردن شباهت بین 	 
دو توزیع گوسی است.

بهاتچریا.و.ماهالانوبیس

- استفاده از اختلاف مطلق.	  منهتن

- استفاده از اختلاف مطلق.	  چرد.مربعی،.مجذورکای

-

بــه دلیل این که با اســتفاده از میانگیــن و واریانس 	 
تصاویر بانک داده را نرمال می کند حساســیت کمتری به 

نوفۀ نمونه ها دارد.
نرمال سازی این روش باعث افزایش قدرت و کیفیت 	 

سیستم بازیابی می شود.

واریانس-میانگین.وزن.دار

- به دلیل نرمال شــدن از مقیاس گــذاری جلوگیری 	 
می کنند. کنبرا.و.بری-کورتیس

باعث افزایش زمان محاسباتی می شود.	 

ناهمگنی بین تصویر پرس وجو و تصاویر بانک داده 	 
را رفع کرده اند.

اندازه  ی بردار ویژگی تصویر پرس وجو از تصاویر 	 
بانــک داده کوچکتر اســت. این گروه بــه عملکرد خوبی 

می رسند.

همبستگی.وزن.دار،.زمین.جنبا.و.
فرم.مربعی.امضا

با افزایش درجه، کیفیت سیستم کاهش می یابد	  - مینکوسکی
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دقت الگوریتم رده بند k-NN به تعداد همسایگی های 	 

نزدیک بازیابی شده، k ، وابسته است.
- k-NN

کارایی ضریب همبستگی رتبه ای اسپیرمن کمتر 	 
از ضریب همبستگی پیرسون است.

محاســبه ی ضریب همبســتگی اســپیرمن ساده 	 
تربوده و نیاز به پیش فرض های کمتری نسبت به ضریب 

پیرسون دارد.
ضریب.درجه.بندی.اسپیرمن

معمولا به عنوان معیار تشــابه استفاده نمی شود. 	 
بنابراین معیار خوبی برای مقایسه محسوب نمی شود.

نسبت به ســایر معیارهای مینکویسکی از کیفیت 	 
پایین تری برخوردار است.

به مفاهیم انسان از فاصله نزدیک است.	  چبیشف

معیار شباهت کسینوســی بخصوص در فضای 	 
مثبت که دارای محدودهی ]0,1[ است استفاده میشود.

برای ارزیابی، به ویژه برای بردارهای پراکنده بسیار 	 
مناسب است. کسینوسی
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