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ｈａｖｅ ｂｉｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ． Ｍｉｒｏｗｓｋｉ ｅｔ ａｌ． 犤１２犦 ｐｒｏ
ｖｉｄｅｄ ａｎ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ
ｐｏｉｎｔ ｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ牞 ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ． Ｓｉｎｃｅ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｐｏｒｅｓ ａｎｄ ｇｒａｉｎｓ牞 ｂｉｎａｒｙ ｉｍａｇｅｓ
ａｒｅ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅ
ａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅｎ ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｙｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｂｅｃｏｍｅ ｉｎａｐｐｌｉｃａｂｌｅ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ牞 ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａ
ｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｏｉｎｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｒｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ａｓ ａｓｓｅｓｓ
ｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ． Ａｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ
ｂｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｔｈａｔ ｈｕｍａｎ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｉｓ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ牞 ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｉｍａ
ｇｅｓ牞 ｅ． ｇ． ｔｈｅ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ 牗 ＧＬＣＭ牘 牞
ｂｅｃｏｍｅｓ ａ ｗｅｌｌｋｎｏｗｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ犤１３犦 ． Ｆｕｒ
ｔｈｅｒｍｏｒｅ牞 ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅｐｏｉｎｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ 牗 ＭＰＳ 牘 ｃｏｎｔａｉｎｓ
ｈｉｇｈｅｒｏｒｄｅｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ． Ａ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＭＰＳ ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ．
　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ牞 ｔｈｅ ｓｃａｌｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒ ｓｐａｔｉａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ． Ｔｈｅｎ牞 ａ ｈｉｇｈｏｒｄｅｒ



ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｏｉｎｔ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
牗 ＭＰＤＦ牘 犤１４犦 ｉｓ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ＭＰＳ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ．
Ｔｈｅ ｓｃａｌｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ａｎｄ ＭＰＳ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ｏｎ
ｔｈｅ ２Ｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ
ｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ． Ｆｉｎａｌｌｙ牞 ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｅｄ ３Ｄ ｐｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａ
ｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｔｗｏｐｏｉｎｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆ
ｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ．

１　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｍｅｔｈｏｄ

　 Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｆｏｒ ３Ｄ
ｐｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ牞 ａ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｅｘｔｕｒａｌ
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅｐｏｉｎｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｓｃａｌｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ＭＰＳ
ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．

１ １　 Ｓｃａｌｅｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ

　 Ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ
ｓｃａｌｅｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ． Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ
ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｎｉｎｅ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｓｕｂｒｅｇｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ
ｅａｃｈ ｒｅｇｉｏｎ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ｔｏ ｂｅ １ ／ ４ ｏｆ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｉｍａｇｅ ａｒｅａ
牗 ｓｅｅ Ｆｉｇ． １牘 ． Ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｓｕｂｒｅｇｉｏｎｓ ｉｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐａｔｔｅｒｎ牞 ｔｏ ｗｈｉｃｈ ｓｃａｌｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ ａｒｅ ａｐｐｌｉｅｄ．

Ｆｉｇ． １　 Ｎｉｎｅ ｓｕｂｂｌｏｃｋｓ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ

　 Ｔｈｅ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ 牗 ＧＬＣＭ牘 ｍｅｔｈｏｄ
ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎ． Ｉｔ ｉｓ ａ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｅａｎｓ ｔｈｅ ｒｅｌａ
ｔｉｖｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｆｏｒ ｔｗｏ ｐｉｘｅｌｓ牞 ｗｉｔｈ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｉ ａｎｄ ｊ ｒｅ
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ牞 ｏｃｃｕｒｒｉｎｇ ａｔ ａ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｗｉｔｈｉｎ ａ
ｇｉｖｅｎ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ． Ｗｅ ｕｓｕａｌｌｙ ｈａｖｅ ｆｏｕｒ ａｎｇｕｌａｒ ｇｒａｙ
ｌｅｖｅｌ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｆｏｒ ａ ｇｉｖｅｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ．
　 Ｈａｒａｌｉｃｋ ｅｔ ａｌ． 犤１５犦 ｐｒｏｐｏｓｅｄ １４ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘ
ｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＧＬＣＭ ａｎｄ ｆｏｕｒ ｍｏｓｔ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ犤１６犦 ．
Ｔｈｅｓｅ ｆｏｕｒ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｅｎｅｒｇｙ Ｅ牞 ｅｎｔｒｏｐｙ Ｈ牞 ｃｏｎｔｒａｓｔ Ｃ
ａｎｄ ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｍｏｍｅｎｔ Ｉ牞 ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅｙ ａｒｅ
ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｏｌ
ｌｏｗｉｎｇ ｆｏｒｍｕｌａｅ牶

Ｅ ＝∑
Ｇ－１

ｉ ＝０
∑
Ｇ－１

ｊ ＝０
犤 ｐ牗 ｉ牞 ｊ牘 犦 ２ 牗１牘

Ｈ ＝ －∑
Ｇ－１

ｉ ＝０
∑
Ｇ－１

ｊ ＝０
ｐ牗 ｉ牞 ｊ牘 ｌｏｇ２ 犤 ｐ牗 ｉ牞 ｊ牘 犦 牗２牘

Ｃ ＝∑
Ｇ－１

ｉ ＝０
∑
Ｇ－１

ｊ ＝０
牗 ｉ － ｊ牘 ２ｐ牗 ｉ牞 ｊ牘 牗３牘

Ｉ ＝∑
Ｇ－１

ｉ ＝０
∑
Ｇ－１

ｊ ＝０

ｐ牗 ｉ牞 ｊ牘
１ ＋ 牗 ｉ － ｊ牘 ２

牗４牘

ｗｈｅｒｅ ｐ 牗 ｉ牞 ｊ牘 ｉｓ ａｎ ｅｌｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ
ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｐｉｘｅｌ ｐａｉｒ 牗 ｉ牞 ｊ牘 牷 ａｎｄ 牗 ｉ牞 ｊ牘 ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓ ｔｏ ｔｈｅ ｐａｉｒ ｏｆ
ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌｓ ｉ ａｎｄ ｊ牷 Ｇ ｉｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｇｒａｙ ｌｅｖｅｌｓ．
　 Ｔｗｏ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ ａｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｏｆ ｓｃａｌｅ
ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ牶
　 １牘 Ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｓｃａｌｅ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｒ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ａｒｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐａｔｔｅｒｎ 牗 ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． １牘 ．
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａ牗 ｘ牞 ｙ牘 ｉｓ ｔｈｅ ｓｃａｌｅ ｆａｃｔｏｒ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｘ ａｎｄ ｙ ａｘ
ｅｓ． Ｔｈｅｎ ｗｅ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ ＶＲＰ牞 ａ牗 ｘ牞 ｙ牘 牞 ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｔｅｘ
ｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｄｅｆｏｒｍｅｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｐａｔｔｅｒｎ．
　 ２ 牘 Ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｉｓ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｖｅｃｔｏｒ Ｖ１牞 ｘ牞 ｙ 牞
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｏｖｅｒ ｅａｃｈ
ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １牞 ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｉｚｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐａｔｔｅｒｎ． Ｔｈｅ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｉｎ ｔｈｉｓ ｆｌｏｗ ｈａｓ
ｎｏ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ牞 ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｃａｌｅ ｆａｃｔｏｒ ａ牗 ｘ牞 ｙ牘
＝ 牗１牞 １牘 ．
　 Ｔｈｅｎ ｔｈｅ Ｅｕｃｌｉｄｉａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｖｅｃｔｏｒｓ
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ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ 牗 ＳＡ牘 ａｎｄ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅｐｏｉｎｔ ｇｅｏｌｏｇｙ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｍｅｔｈｏｄ． Ｆｏｕｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅ
ｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ａ ｓｅｒｉａｌ ｏｆ ｍｉｃｒｏＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ
１２８ × １２８ × １２８ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ３０ μｍ ／ ｐｉｘｅｌ．
Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ牞 ｔｈｅ ｍｉｃｒｏＣＴ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｔｅｓｔｅｄ ａｓ ａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ．
　 Ｆｉｇ． ３ ｓｈｏｗｓ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ２Ｄ ｉｍａｇｅ ｓａｍｐｌｅｓ． Ｔｈｅ
ｓｃａｌｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ － １ 牗 ｓｅｅ Ｆｉｇ． ３ 牗 ａ牘 牘 ｉｓ
０ ６６９ ３８５ ａｎｄ ｔｈａｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ － ２ 牗 ｓｅｅ Ｆｉｇ． ３牗 ｂ牘 牘 ｉｓ ０ ０５５
２６７牞 ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ＭＰＳ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅｓ ａｒｅ ０ ９６３ ９２０ ａｎｄ
０ ８８９ ４４１牞 ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｍｏｓｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｌａｒ
ｇｅｒ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｓｃａｌｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｈａｖｅ ｌａｒｇｅｒ ＭＰＳ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉ
ｔｙ ｓｃｏｒｅｓ牞 ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ａ ｆｅｗ ｉｍａｇｅｓ ｗｈｉｃｈ ｈａｖｅ ｌａｒｇｅｒ
ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｓｃａｌｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｂｕｔ ｓｍａｌｌｅｒ ＭＰＳ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ
ｓｃｏｒｅｓ． Ｔｈｅ ｓｃａｌｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ － ３ 牗 ｓｅｅ
Ｆｉｇ． ３牗 ｃ牘 牘 ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ － ４ 牗 ｓｅｅ Ｆｉｇ． ３牗 ｄ牘 牘 ａｒｅ ０ ６０２ ３２１
ａｎｄ ０ ０１５ １４３牞 ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ牷 ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ＭＰＳ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ
ｓｃｏｒｅｓ ａｒｅ ０ ８９２ ３１４ ａｎｄ ０ ９４３ ５６３牞 ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅｓｅ
ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉ
ｏｕｓ ｓｅｃｔｉｏｎ． Ｂｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌ
ｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｗｏｐｏｉｎｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ牞 ｗｅ ａｎａｌｙｚｅ ａｎｄ ｃｏｍ
ｐａｒｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ３Ｄ ｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎｓ ｉｎ

７１４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ



ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｅｃｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅｓ．
牗 ａ牘 Ｓａｍｐｌｅ － １牷 牗 ｂ牘 Ｓａｍｐｌｅ － ２牷 牗 ｃ牘 Ｓａｍｐｌｅ － ３牷 牗 ｄ牘 Ｓａｍｐｌｅ － ４

２ １　 Ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

　 Ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃ
ｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｃｅｌｌｓ ｗｉｔｈ ａ ｇｉｖｅｎ ｌｏｃａｌ ｐｏｒｏｓｉｔｙ Φ．
Ｗｅ ｄｅｆｉｎｅ Ｋ牗 ｒ牞 Ｌ牘 ａｓ ａ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｃｅｌｌ ｔｈａｔ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ
ｃｕｂｅ ｃｅｎｔｅｒｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｌａｔｔｉｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｒ ｗｉｔｈ ｓｉｄｅｌｅｎｇｔｈ
Ｌ犤１８ １９犦 ． Ｔｈｅ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ

Λα牗 ｒ牞 Ｌ牘 ＝
１　 　 Ｋ牗 ｒ牞 Ｌ牘 ｐｅｒｃｏｌａｔｅｓ ｉｎ α ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
０　 　{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ 　

牗１２牘

ｗｈｅｒｅ Λα 牗 ｒ牞 Ｌ 牘 ＝ １ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈａｔ ｆｌｕｉｄ ｃａｎ ｐｅｒｃｏｌａｔｅ
ｆｒｏｍ ｏｎｅ ｓｉｄｅ ｔｏ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｓｉｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｃｅｌｌ
ａｌｏｎｇ α ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ａｌｏｎｇ α ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ

λα牗Φ牞 Ｌ牘 ＝
∑
ｒ
Λα牗 ｒ牞 Ｌ牘 δ牗Φ －Φ牘 牗 ｒ牞 Ｌ牘 牘

∑
ｒ
δ牗Φ －Φ牘 牗 ｒ牞 Ｌ牘 牘

　 　牗１３牘

ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ δ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｅａｎｓ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ Φ ａｎｄ Φ ＋ ｄΦ ｉｎ
ａ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｃｅｌｌ牞 ａｎｄ Ｌ ｉｓ ｔｈｅ ｓｉｄｅｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｃｅｌｌ．
　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎ
ｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｉｓｏｔｒｏｐｙ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ ｐｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ
ｌｙ． Ｔｈｅ ｃｕｒｖｅｓ ｗｉｌｌ ｏｖｅｒｌａｐ ｗｈｅｎ λα 牗Φ牞 Ｌ牘 ａｒｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｉｎ
ｔｈｅ Ｘ牞 Ｙ牞 Ｚ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ牞 ｉｍｐｌｙｉｎｇ ｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｙ牞 ａｓ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅｓ
ｗｉｌｌ ｇａｔｈｅｒ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ ｈａｓ ｔｈｅ
ｔｒｅｎｄ ｔｏ ｂｅ ｉｓｏｔｒｏｐｉｃ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ牞 ｆａｓｔｅｒ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｓｐｅｅｄｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｕｒｖｅｓ ｍｅａｎ ｂｅｔｔｅｒ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ．
　 Ｆｉｇ． ４ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｉｃｒｏＣＴ ｉｍａｇｅｓ ａｓ ａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ． Ｌａｂｅｌ ３ ｍｅａｎｓ ｔｈｅ
ｆｌｕｉｄ ｐｅｒｃｏｌａｔｅｓ ａｌｏｎｇ ａｌｌ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ 牗Ｘ牞 Ｙ ａｎｄ Ｚ牘
ｗｈｉｌｅ ｌａｂｅｌ Ｃ ｍｅａｎｓ ｔｈｅ ｆｌｕｉｄ ｐｅｒｃｏｌａｔｅｓ ａｌｏｎｇ ａｎｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｈｒｅｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ． Ｆｉｇ． ５ ａｎｄ Ｆｉｇ． ６ ｐｒｅｓｅｎｔ ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ ｐｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｆｒｏｍ ｓａｍｐｌｅ － １ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ －２ ｗｉｔｈ ｔｗｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈ
ｏｄｓ牞 ｉ． ｅ． 牞 ｔｈｅ ＳＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｈｅ ＭＰＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｃｌｅａｒ

ｌｙ牞 ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ ｐｏｒｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｓａｍｐｌｅ － １ ｉｍｐｌｙ ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｏｐｅｒ
ｔｉｅｓ ｏｆ ｉｓｏｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｆｒｏｍ ｓａｍｐｌｅ －２．

Ｆｉｇ． ４　 Ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏＣＴ ｉｍａｇｅｓ

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ３Ｄ ｐｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｙ ＳＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． 牗 ａ牘 Ｓａｍ
ｐｌｅ － １牷 牗 ｂ牘 Ｓａｍｐｌｅ － ２

　 Ｆｉｇ． ７ ａｎｄ Ｆｉｇ． ８ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ３Ｄ ｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｓａｍｐｌｅ － ３
ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ － ４ ｂｙ ｔｗｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｓａｍｐｌｅ － ３
ｈａｓ ａ ｌａｒｇｅｒ ｓｃａｌｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ｂｕｔ ａ ｓｍａｌｌｅｒ ＭＰＳ ｓｔａ
ｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ｔｈａｎ ｓａｍｐｌｅ － ４． Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｆｉｇ． ７ ａｎｄ Ｆｉｇ．
８ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ３Ｄ
ｐｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｓａｍｐｌｅ － ４ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｂｅｔ
ｔｅｒ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｉｓｏｔｒｏｐｙ ｏｒ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｆｒｏｍ
ｓａｍｐｌｅ － ３牞 ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ａ ｌａｒｇｅｒ
ＭＰＳ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｆｏｒ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ．

８１４ Ｔｅｎｇ Ｑｉｚｈｉ牞 Ｙａｎｇ Ｄａｎ牞 Ｘｕ Ｚｈｉ牞 Ｌｉ Ｚｈｅｎｇｊｉ牞 ａｎｄ Ｈｅ Ｘｉａｏｈａｉ　



Ｆｉｇ． ６ 　 Ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ３Ｄ ｐｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｙ ＭＰＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． 牗 ａ牘 Ｓａｍ
ｐｌｅ － １牷 牗 ｂ牘 Ｓａｍｐｌｅ － ２

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ３Ｄ ｐｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｙ ＳＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． 牗 ａ牘 Ｓａｍ
ｐｌｅ － ３牷 牗 ｂ牘 Ｓａｍｐｌｅ － ４

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｌｏｃａｌ ｐｅｒｃｏｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ３Ｄ ｐｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｙ ＭＰＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． 牗 ａ牘 Ｓａｍ
ｐｌｅ － ３牷 牗 ｂ牘 Ｓａｍｐｌｅ － ４

２ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

　 Ｔｗｏｐｏｉｎｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｗｏ
ｐｉｘｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｈａｓｅ ｏｃｃｕｒｒｉｎｇ ａｔ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｉｓｔａｎｃｅ．
Ｉｎ Ｆｉｇ． ９ ａｎｄ Ｆｉｇ． １０牞 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏｐｏｉｎｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＳＡ ａｎｄ ＭＰＳ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｗｏｐｏｉｎｔ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｍｉｃｒｏＣＴ ｉｍａｇｅｓ． Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ Ｆｉｇｓ． ３牗 ａ牘 牞 牗 ｂ牘 牞 牗 ｃ牘 ａｎｄ 牗 ｄ牘 ａｒｅ ｄｅｎｏｔｅｄ ａｓ
００４０牞 ０１０８牞 ００１５ ａｎｄ ０１０５牞 ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ牞 ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｓｅｒｉａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｍｉｃｒｏＣＴ
ｉｍａｇｅｓ． Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏｐｏｉｎｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ｒｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ３Ｄ ｐｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ９牞 ｉｔ ｉｓ
ｏｂｖｉｏｕｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｗｏｐｏｉｎｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ
ｓａｍｐｌｅ － １ ａｒｅ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅａｌ
ｍｉｃｒｏＣＴ ｉｍａｇｅｓ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ － ２． Ｔｈｉｓ ｃｏｎｆｉｒｍｓ
ｔｈａｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ａ ｌａｒｇｅｒ ｓｃａｌｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅ
ａｎｄ ａ ＭＰＳ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ａｒｅ ｂｅｔｔｅｒ ｆｏｒ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ
ｔｉｏｎ． Ｆｉｇ． １０ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ － ３ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ －
４． Ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ牞 ｔｈｅ ｔｗｏｐｏｉｎｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｓａｍｐｌｅ － ４ ｉｓ ｍｏｒｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｐｅｒｔｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｃｒｏＣＴ ｉｍａｇｅ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｆｒｏｍ ｓａｍｐｌｅ － ３． Ｔｈｉｓ ｒｅ
ｓｕｌｔ ｉｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎ
２ １牞 ｗｈｉｃｈ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＭＰＳ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅ ｃａｎ ｉｎ
ｄｉｃａｔｅ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ牞 ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｓｃａｌｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ
ｓｃｏｒｅ ｍａｙ ｂｅ ｉｎｖａｌｉｄ ｉｎ ａ ｆｅｗ ｃａｓｅｓ．

９１４　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ



Ｆｉｇ． ９　 Ｔｗｏｐｏｉｎｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ Ｓ 牗 ｒ牘 ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ ｐｏｒｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｓａｍｐｌｅ － １ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ － ２ ｗｉｔｈ ｄｉｆ
ｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ． 牗 ａ牘 ＳＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ牷 牗 ｂ牘 ＭＰＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｗｏｐｏｉｎｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ Ｓ牗 ｒ牘 ｏｆ ｔｈｅ ３Ｄ ｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｓａｍｐｌｅ － ３ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ － ４ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓ． 牗 ａ牘 ＳＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ牷 牗 ｂ牘 ＭＰＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ牞 ａ ｓｐａｔｉａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｉｍｐｌｅ
ｍｅｎｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｂｅｆｏｒｅ ３Ｄ ｐｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ． Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ
ｓｃａｌｅ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｘｔｕｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ． Ｆｕｒｔｈｅｒ
ｍｏｒｅ牞 ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅｐｏｉｎｔ ｄｅｎｓｉ
ｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｏｉｎｔ ｓｔａｔｉｓ
ｔｉｃｓ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ． Ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｅｃｉｄｅ ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ ２Ｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｍ
ａｇｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ． Ｔｗｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｏｕｒ
ｔｈｅｏｒｙ牞 ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｍｉｃｒｏＣＴ ｉｍａｇｅｓ ａｓ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ． Ａｃ
ｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ牞 ｉｔ ｉｓ ｃｏｎｆｉｒｍｅｄ ｔｈａｔ ｔｒａｉｎ
ｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅｒ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｓｃｏｒｅｓ ｗｉｌｌ ｌｅａｄ ｔｏ ｂｅｔ
ｔｅｒ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ牞 ｉｔ
ｉｓ ｎｏｔｉｃｅｄ ｔｈａｔ ｂｅｔｔｅｒ ＭＰＳ ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｓｕａｌｌｙ
ｉｍｐｌｉｅｓ ｂｅｔｔｅｒ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｓｃａｌｅ
ｓｔａｔｉｏｎａｒｉｔｙ ｍｅｔｈｏｄ ｍａｙ ｂｅ ｉｎｖａｌｉｄ ｉｎ ａ ｆｅｗ ｃａｓｅｓ牞 ｗｈｉｃｈ
ｉｓ ｏｂｖｉｏｕｓ ｓｉｎｃｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｐｏｉｎｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｃｔｕａｌｌｙ ｃｏｎｔａｉｎ
ａｌｌ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｏｒｄｅｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
犤１犦 Ｔａｎｇ Ｔ牞 Ｔｅｎｇ Ｑ Ｚ牞 Ｈｅ Ｘ Ｈ牞 ｅｔ ａｌ． Ａ ｐｉｘｅｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｕｌｅ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｈａｓｅ ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｎｄｓｔｏｎｅ ｍｉｃｒｏ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ 犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｙ牞 ２００９牞 ２３４牗３牘 牶 ２６２
２６８．

犤２犦 Ｌｉａｎｇ Ｚ Ｒ牞 Ｆｅｒｎａｎｄｅｓ Ｃ Ｐ牞 Ｍａｇｎａｎｉ Ｆ Ｓ牞 ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｏｒｏｕｓ ｍｅｄｉａ
ｕｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ 犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｐｅｔｒｏｌｅｕｍ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞 １９９８牞 ２１ 牗 ３ ／ ４ 牘 牶
２７３ ２８３．

犤３ 犦 Ｔａｈｍａｓｅｂｉ Ｐ牞 Ｈｅｚａｒｋｈａｎｉ Ａ牞 Ｍｕｈａｍｍａｄ Ｓ． Ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｐｏｉｎｔ ｇｅｏｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓｃｏｒｒｅｌａ
ｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ 犤 Ｊ犦 ． Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅｓ牞 ２０１２牞 １６
牗３牘 牶 ７７９ ７９７．

犤４犦 Ｃ̌ａｐｅｋ Ｐ牞 Ｈｅｊｔｍáｎｅｋ Ｖ牞 Ｂｒａｂｅｃ Ｌ牞 ｅｔ ａｌ． Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｒｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅ ｍｅｄｉａ ｕｓｉｎｇ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａ
ｌｉｎｇ牶 ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｐｏｒｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ 犤 Ｊ犦 ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ｉｎ Ｐｏｒ
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多孔介质三维重建的训练图像分析
滕奇志　 杨　 丹　 徐　 智　 李征骥　 何小海

（四川大学电子信息学院，成都６１００６５）

摘要：为了使砂岩三维重建结果更接近于原始样本，提出了一种基于平稳性的二维训练图像分析方法．基于
纹理特征分析了训练图像的二阶统计特征以获取尺度平稳性；通过多点密度函数分析训练图像的多点统计
特征，获取多点统计平稳性．实验结果表明：对于尺度平稳性和多点统计平稳性都相对较高的训练图像，重
建得到的三维结构的局部渗透性和两点统计概率特性更接近于真实三维结构的相关特性．而多点统计平稳
性较高但尺度平稳性较低的训练图像，与多点统计平稳性较低而尺度平稳性较高的训练图像相比，更接近
于真实三维图像．因此，训练图像的平稳性评估对于三维重建的二维薄片图像选取具有重要作用，同时，高
阶统计分析方法更为准确．
关键词：三维重建；训练图像；平稳性；多孔介质；多点统计
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