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Введение: в условиях техногенного засорения околоземного космического пространства актуальной остается задача ана-
лиза результатов наблюдений за техногенными космическими объектами в целях выявления однотипных по топологии групп 
объектов. Для ее решения предлагается использовать инструментарий теории графов и теории распознавания для оценивания 
топологий техногенных космических объектов различного типа. Цель: выполнить сравнительный анализ метрик подобия гра-
фов, заключающийся в поиске оптимальной метрики в рамках показателей качества распознавания техногенных космических 
объектов. Результаты: проведенные исследования показали, что существует три основных подхода к расчету метрик подобия 
графов. Каждый из подходов основан на вычислении вектора параметров, характеризующих граф с различных сторон. Разра-
ботаны метрики, позволяющие различать группы техногенных космических объектов, представленных в виде графов. Вычис-
лительный эксперимент показал, что оптимальный по критерию качества кластеризации состав признакового пространства 
отличается для различных типов графовых моделей. Это свойство играет важную роль при решении задач распознавания то-
пологии техногенных космических объектов на новом качественном уровне. Применяя предложенные методы сравнительного 
анализа метрик подобия графов, возможно выбрать наилучшую метрику для распознавания топологии техногенных космиче-
ских объектов. Практическая значимость: использование предлагаемых методов анализа метрик подобия графов позволит 
оценить изменения в группах однотипных техногенных космических объектов. Предложенные методы могут использоваться 
при решении задач контроля и каталогизации техногенных космических объектов.
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Введение 

В настоящее время активно увеличивается 
число областей, где находит практическое при
менение теория графов для исследования слож
ных объектов или групп объектов, связанных 
в определенную структуру. 

Теория графов интересна тем, что позволяет 
наглядно отображать и исследовать различные 
природные, техногенные и социальные процес
сы. Она позволяет представить сложные объек
ты исследования (сети связи, сети электроснаб
жения, космические объекты, атомы молекул, 
социальные сети) в виде графа (G) — совокуп
ности вершин (V, т. е. простых объектов) и ребер 
(E, связей между ними). Типы взаимосвязей, об
разующих граф, неслучайны. Они отражают ле
жащие в основе сложных сетевых объектов про
цессы, которые можно исследовать с помощью 
различных разделов теории графов. Основные 
направления анализа сетей включают:

— визуализацию и формализацию сетей с ис
пользованием аппарата теории графов;

— оценивание структуры сети в целом, а так
же оценивание параметров структурных элемен
тов — отдельных подсетей и узлов, связей между 
ними;

— создание математических и статистиче
ских моделей сетевых структур и сетевой дина
мики.

Техногенные космические объекты (отделяе
мые части ракет космического назначения, раз
гонные блоки, космические аппараты) представ
ляются в виде графа. В работе [1] предложено ре
шающее правило для выбора наиболее опасного 
(с точки зрения вероятного столкновения) техно
генного объекта из множества наблюдаемых по 
результатам измерений их частных признаков. 
В целях выявления изменений, происходящих 
в группе наблюдаемых опасных техногенных 
космических объектов, возникает задача анали
за сетевой структуры наблюдаемой группы объ
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ектов. Изменения в сетевой структуре техноген
ных космических объектов, проявляющиеся ли
бо в результате визуализации, либо в результате 
структурного анализа, зачастую не видны чело
веку, но легко выявляются машинным зрением, 
и интерпретация полученных результатов дает 
понимание основных закономерностей, имею
щих место в наблюдаемой системе, и причин их 
возникновения [2–4].

Авторами [5] выделяется два типичных вари
анта трансформации динамических графов [6, 
7]. По первому варианту со временем изменяет
ся число вершин, что соответствует изменению 
структуры исследуемой сети, что характерно для 
развивающихся, эволюционирующих или де
градирующих сетей. По второму варианту чис
ло вершин графа неизменно, однако изменяется 
характер связей между ними, что характерно 
для устоявшихся систем, для систем с ограни
ченным числом элементов. Наибольший интерес 
в прикладном смысле имеет второй вариант, от
вечающий таким направлениям, как исследова
ние вариативности социальных связей в огра
ниченном коллективе, исследование процессов 
самоорганизации робототехнических систем 
с ограниченным числом объектов, исследование 
космических объектов и др. При таком варианте 
анализируется стационарная система (стацио
нарная в смысле фиксированного числа вершин 
графа), в которой в равные интервалы времени 
ребра между вершинами меняются, тем самым 
изменяя топологию графа. 

Исследование таких графовых структур со
стоит в выявлении условий образования или ис
чезновения ребер и распознавании тенденций 
трансформации связей между вершинами. В этом 
и заключается актуальность задачи распозна
вания графов по их топологической структуре. 
Важнейшим этапом задачи распознавания яв
ляется определение оптимального признакового 
пространства; применительно к данному иссле
дованию признаковым пространством являются 
метрики топологической близости графов.

С учетом ограниченности числа вершин зада
ча упорядочивания графов по их топологической 
структуре является конечноразмерной. Однако 
с ростом числа вершин число топологических 
структур растет катастрофически [8], что требу
ет для их перечисления огромных вычислитель
ных мощностей [9]. В настоящее время известен 
целый ряд подходов к решению задачи упорядо
чивания графов по их топологической структуре 
на основе сокращения размерности параметри
ческого описания графовой структуры с исполь
зованием различных метрик [10–25].

Наличие различных методов и метрик для 
оценивания топологической близости графов 
порождает задачу их сравнительного анализа 

с целью выбрать оптимальное сочетание по кри
терию «качество кластеризации» в конкретных 
условиях. Решению этой задачи посвящено дан
ное исследование.

Основные этапы  
сравнительного анализа

В основe сравнительного анализа метрик то
пологической близости графов лежат следующие 
базовые положения:

1) задача кластеризации графов различной 
природы может быть решена только в условиях 
различимости графовых структур;

2) для порождения различных по природе 
возникновения графовых структур возможно 
использовать модели случайных графов различ
ных классов [11–13, 25–27];

3) в исследовании используются метрики то
пологической близости, основанные на расчете 
триадного вектора, интегральных характери
стиках графов и топологических индексах. Все 
метрики широко освещены в научной литерату
ре и опубликованы в работах последнего време
ни [14–25];

4) для метрик, в состав которых входят не
ортогональные компоненты, необходимо прове
сти предварительный анализ информативности 
компонент для сокращения признакового про
странства;

5) чтобы оценить результаты анализа инфор
мативности компонент, необходимо сравнить их 
с реальными показателями, а для этого требует
ся перебрать все возможные комбинации при
знаков и рассчитать качество кластеризации для 
них. 

Структурная схема проводимого в рамках 
исследования сравнительного анализа метрик 
подобия графов изображена на рис. 1. Каждый 
из четырех основных этапов подразделяется на 
вспомогательные подэтапы.

Этап моделирования
Этап моделирования предназначен для фор

мирования матриц смежности случайных гра
фов. В настоящее время в науке наиболее актив
но применяемыми считаются модели случайного 
графа Эрдеша — Реньи (ЭР), модель Уоттса — 
Строгатца (УС) и модель Барабаши — Альберта 
(БА) [11–13, 25, 26]. Модель УС является моди
фикацией модели ЭР, поэтому в дальнейшем 
при проведении эксперимента ограничимся мо
делями БА и ЭР. Алгоритм построения моделей  
подробно описан в работе [25]. 

Выбор и обоснование параметров моделей.
При формировании исходных данных для ис

следования различных метрик схожести графов 
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удобно использовать модели случайных графов, 
порождающие непересекающиеся классы графов 
для распознавания. Для этого необходимо рас
считать вероятность изоморфизма графов Pиз, 
порождаемых различными математическими мо
делями. Логично предположить, что вероятность 
появления изоморфных друг другу графов Pиз, 
порождаемых моделями разных классов, умень
шается при увеличении числа вершин.

В рамках этого предположения сформирова
ны по 10 000 реализаций случайных графов для 
каждой из рассматриваемых моделей (табл. 1) и 
проведено попарное сравнение графов на изо
морфизм внутри каждого класса и между клас
сами. 

При этом оценка вероятности появле
ния изоморфных графов рассчитывается как 

из
из

общ
,n

P
n

=  где nиз — число пар изоморфных 

графов; nобщ — общее число пар графов. Для  
500 графов получим nобщ = 124 750. Полученные 
результаты свидетельствуют, что для графов 

с числом вершин 12 и более величина Pиз ≈ 0 при 
значении доверительной вероятности на уров 
не 0,95. На этом основании выберем число вер
шин для формирования случайных графов не 
менее 12, например 60. Чтобы результаты экс
перимента были адекватными, параметр «число 
ребер» моделей подобран в равные интервалы. 
Для этого измерены граничные значения числа 
ребер для моделей БА.

Вычислительный эксперимент был разделен 
на два этапа: 1й этап — проведение кластериза
ции для моделей БА и ЭР; 2й этап — проведение 
кластеризации для двух моделей БА. Таким обра
зом, на каждом этапе эксперимента проводилась 
кластеризация для двух классов. На каждом эта
пе формировалось по 10 000 графов каждого клас
са, при этом на этапе 1 параметры модели 1 «p1, 
p2, p3» задавались случайно с равномерным рас
пределением в интервале от 0,1 до 0,9 с шагом 0,1,  
а параметр модели 2 «число ребер» задавался 
случайно в интервале от 100 до 200. 

На этапе 2 параметр модели 3 «p2 = 0,1» был 
фиксирован, параметры «p3» и «p4» задавались 
случайно с равномерным распределением в ин
тервале от 0,1 до 0,9 с шагом 0,1. Параметр мо
дели 4 «p2 = 0,9» был фиксирован, «p3» и «p4» за
давались аналогично модели 3.

Модели ЭР подобны социальным структурам 
с низкой централизацией, отсутствием узлов 
с высокой центральностью, а модели БА, на
против, формируют графы с низкой централи
зацией и строгой иерархической структурой, 
тем самым они подобны социальным структу
рам с высокой организацией. Изучение возмож
ности распознавания сетей с низкой и высокой 
централизацией осуществляется на этапе 1, а 
распознавание сетей с высокой централизаци
ей, но разными формами ее порождения, — на 
этапе 2.

 � Рис. 1. Структурная схема исследования
 � Fig. 1. Block diagram of the study

Метрика № 1
(триадный вектор)

Метрика № 3
(топологические характеристики)

Модели случайных графов

k-средних Оценка результатов 
кластеризации

Этап моделирования

Этап расчета метрик 
подобия графов

Сокращенное признаковое 
пространство (на базе МГК)

Этап формирования 
признакового 
пространства

Этап кластеризации

1

2

3

4 Матрица 
расстояний

Метрика № 2
(интегральные характеристики графов)

Полное признаковое 
пространство (перебор)

 � Таблица 1. Параметры моделей графов
 � Table 1. Parameters of graph models

Этап
Номер 
модели

Тип 
модели

Число
вершин

Число
ребер

Дополнитель
ные параметры

1
1 БА 60 76:117 p2,3 = (0,1:0,9) 

с шагом 0,1

2 ЭР 60 76:117 —

2

3 БА 60 76:117
p2 = 0,1  

p3 = (0,1:0,9)
p4 = (0,1:0,9) 

4 БА 60 59:102
p2 = 0,1  

p3 = (0,1:0,9)
p4 = (0,1:0,9)
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Этап расчета метрик подобия графов 
На данном этапе рассчитываются метрики 

подобия, проявляющие различие или близость 
топологической структуры графов. Метрики раз
делены на три группы.

Метрика № 1. Триадный вектор.
В основе метрики № 1 лежит утверждение, 

что минимально различимой структурой графа 
является диада: две вершины, между которыми 
либо есть, либо нет ребра изучаемого типа, т. е. 
наличие или отсутствие связи между вершина
ми. Анализ публикаций в области теории гра
фов за последние пять лет показал, что наибо
лее предпочтительной минимальной единицей 
в социальной группе является триада [14–17]. 
Триада — это граф, состоящий из трех вершин. 
Комбинации ребер между вершинами в триаде 
определяются 16 возможными вариантами по
строения, количество классов таких комбинаций 
называется триадным вектором.

Рассчитав триадные векторы для графов, ис
следователь получает метрику или пространство 
признаков, на основе которого рассчитывается 

расстояние между графами и определяется сте
пень их подобия. Таким образом, триадный век
тор может быть использован как метрика рас
стояния между графами. На рис. 2 [14] показаны 
триады и соответствующие обозначения.

Для различения комбинаций употребляют 
символы латинского алфавита, например: «D» — 
вниз (асимметричная связь или связи направле
ны вниз); «U» — вверх (асимметричная связь или 
связи направлены вверх); «C» — триада циклич
на; «T» — триада транзитивна [14–17].

Метрика № 2. Интегральные характери-
стики графов. 

В теории графов имеются различные харак
теристики, описывающие те или иные свойства 
графов, среди них основные: среднее расстоя
ние пути (СРс), плотность графа (ПГ), ассорта
тивность (АС), централизация по степени (ЦС), 
централизация по близости (ЦБ), централиза
ция по посредничеству (ЦП), централизация 
по собственному вектору (СВЦ), централизация 
Кляйнберга (КЦ), централизация по авторитет
ности (АЦ) [10, 22–25]. Рассчитав для каждого 

 � Рис. 2. Комбинации триад [14]
 � Fig. 2. Combinations of triads [14]

1 — 003 2 — 012 3 —102 4 — 021D

8 —111U7 —111D6 —021C5 —021U

12 —120D11 — 20110 —030C9 —030T

16 — 30015 —21014 —120C13 —120U
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графа набор значений таких параметров, воз
можно перейти к матрице расстояний между 
ними, т. е. представить граф в признаковом про
странстве, описанном образами — интегральны
ми характеристиками графов. 

Метрика № 3. Топологические индексы. 
Топологический индекс — некоторое обычно 

числовое значение или упорядоченный набор 
значений, характеризующих структуру графа. 
Широкое применение топологические индексы 
получили в хромометрии для исследования хи
мических свойств веществ. Для исследования 
были выбраны три наиболее известных тополо
гических индекса: Винера (Ви), сумм строк (ССт), 
эффективной сложности (ЭС) [19–21].

Полученные значения параметров yij помеща
ются в матрицу данных, где i — номер метрики; 
j — номер графа. Таким образом, ячейки матри
цы заполняют N метрик для n графов:

[ ],
n

ijN n N
Y y= .

Этап формирования признакового 
пространства

В нашем исследовании рассматривается два 
варианта формирования признакового простран
ства: 1) полное признаковое пространство, при ко
тором перебираются все комбинации признаков и 
для каждой оценивается качество кластеризации; 
2) сокращенное признаковое пространство, при
чем сокращение пространства осуществляется за 
счет выявления наиболее информативных при
знаков на основе компонентного анализа.

Компонентный анализ.
Компонентный анализ в рамках метода 

главных компонент (МГК; Principal Component 
Analysis — PCA) представляет собой совокупность 
статистических приемов обработки данных, кото
рые позволяют сконцентрировать содержащуюся 
в исходном массиве данных информацию за счет 
перехода к меньшему числу наиболее информа
тивных факторов — главных компонент (ГК) [23]. 

Для каждого из исследуемых графов осущест
вляется расчет вклада различных характеристик 
графов в пространстве ГК. Для расчета удельно
го вклада каждой интегральной характеристики 
используется следующее выражение [23]:

1 2

1 2
1

 1 1
( ) ( )

, [ ( ) ],
( ) ( )

j j
j I

k k
k

f y f y
Con j n

f y f y
=

= =

∑
 

где f1(yj) и f2(yj) — значение вклада jго призна
ка в ГК1 и ГК2.

Таким образом, значение удельного вклада Con 
(от англ. «contribution») является произведением 

вклада в ГК1 и ГК2  jго признака графа, нормиро
ванного на сумму вкладов остальных мер в ГК1 и 
ГК2. На основе удельного вклада возможно выби
рать наиболее информативные признаки, позволя
ющие сокращать признаковое пространство и про
водить кластеризацию с наивысшим качеством.

Этап кластеризации 
Процедура кластеризации в исследовании 

используется для оценивания разделяющей спо
собности сравниваемых метрик подобия графов. 
Учитывая, что цель исследования состоит в срав
нении различных метрик подобия графов, для 
решения задачи кластеризации графов, порожда
емых различными исследуемыми моделями, мож
но использовать алгоритм кластеризации с из
вестным числом классов по методу kсредних [28].

Метод kсредних, один из самых распростра
ненных методов кластеризации, был предложен 
в 1950х годах математиком Гуго Штейнгаузом. 
Суть метода заключается в минимизации S — 
суммарного квадратичного отклонения координат 
элементов кластеров от центров этих кластеров — 
на основе итеративной процедуры пересчета коор
динат центров кластеров и состава кластеров [28].

Этап оценки результатов кластеризации
Для оценки результатов кластеризации 

был выбран коэффициент Фоулкса — Мэллова 
(КФМ) [25, 29] — мера сходства между двумя 
результатами кластеризации (в настоящем ис
следовании между истинными значениями клас 
сов А1 и значениями классов А2, полученными 
в результате кластеризации). Коэффициент из
меняется в пределах [0; 1]. Чем его значение вы
ше, тем выше качество кластеризации [23].

Результаты экспериментальных 
исследований

Анализ методом ГК метрик подобия графов 
показал, что в метрике № 2 коллинеарными яв
ляются характеристики АЦ и КЦ, поэтому ис
ходное количество признаков сокращено за счет 
удаления КЦ. При вычислении метрики № 1 бы
ло установлено, что триады с шестой по 16 в рас
сматриваемых моделях графов отсутствуют,  
поэтому в метрике № 1 количество признаков со
кращено с 16 до пяти. Таким образом, матрица 
наблюдений приобретает вид Y[16, 20000]. Итоговое 
число признаков: метрика № 1 — 5, метрика  
№ 2 — 8, метрика № 3 — 3, итого 16.

Качество кластеризации в ходе эксперимен
та рассчитывалось для комбинаций из 1:16 при
знаков с целью выявить комбинацию, позво
ляющую разделить смеси моделей наилучшим 
образом. При этом наилучшей считается при

https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%93%D1%80%D0%B0%D1%84_(%D0%BC%D0%B0%D1%82%D0%B5%D0%BC%D0%B0%D1%82%D0%B8%D0%BA%D0%B0)
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знак или комбинация признаков, обладающая 
самым высоким значением КФМ. Вычисления 
осуществлялись на сервере HPProliantDL380, на 
базе двух процессоров INTEL Xeon silver 4214. 
Моделирование осуществлялось средствами 
языка R, распараллеливание работы процессо
ров обеспечивалось библиотекой doParallel [30].

1-й этап (рис. 3, а, б). Корреляционная окруж
ность представляет собой вариант визуализа
ции результатов компонентного анализа. Радиус 
корреляционной окружности равен единице и 
интерпретирует суммарный вклад первой и вто
рой компонент. Ближайшие к радиусу векторы 
признаков соответствуют наибольшему вкладу 
в первую и вторую компоненты. Чем ближе рас
положены друг к другу признаки (обозначены 
квадратом красной пунктирной линией на кор
реляционной окружности), тем больше у них со
вместный вклад в ГК1 и ГК2.

Красная пунктирная, проведенная через при
знаки, — это средний удельный вклад в ГК1 и 
ГК2. Рассчитывается как деление всего вклада 
(100 %) на количество признаков. В соответствии 
с методикой применения МГК признаковое про
странство сокращается за счет удаления колли
неарных признаков, удаления признаков с Con 
ниже среднего значения (выделены на призна
ках рис. 3, а черной штрихпунктирной линией) 
и перколяции (т. е. удаления из группы одно

типных признаков тех, у которых ниже значение 
Con), сходных по степени вклада признаков.

На рис. 3, б представлено сокращенное в со
ответствии с этой методикой до семи призна
ков пространство. Корреляционная окружность  
рис. 3, б показывает, что суммарный вклад в ГК1 
и ГК2 вырос до 95 % (41,7 + 53,3) по сравнению 
с 81 % (54,3 + 26,7) на корреляционной окружно
сти рис. 3, а. Это позитивное наблюдение подчер
кивает правильность выбранных шагов по сокра
щению признаков.

Результаты сравнения качества кластериза
ции с использованием признакового простран
ства, выбранного на основе компонентного ана
лиза и метода перебора, представлены в табл. 2. 
Обозначение столбцов таблицы: 1 — количество 
признаков; 2 — тип признакового пространства; 
3 — количество комбинаций признаков; 4 — ко
личество комбинаций с наилучшим КФМ; 5 — 
наилучший КФМ; 6 — наихудший КФМ; 7 — 
средний КФМ; 8 — лучшая по МГК комбинация; 
9 — КФМ лучшей по МГК комбинации.

Анализ результатов, представленных в табл. 2, 
сделал возможным выявить характерную особен
ность, заключающуюся в том, что на этапе 1 при 
числе признаков N = {2:7} при полном переборе 
КФМ = 1. Для N = 2 это комбинации ЦСЭС и ЦП
ЭС, при N = 7 это комбинация ПГАСЦССВЦ
ЦБЦПЭС. При N = 3, 4, 5, 6 признаки не выходят 

 � Рис. 3. Результаты применения МГК на этапе 1 до (а) и после (б) сокращения признакового пространства: слева — 
корреляционная окружность; справа — ранжированные по значению удельного вклада признаки

 � Fig. 3. The results of the use of PCA at stage 1 before (а) and after (б) the reduction of the feature space: left — corre
lation circle; on right — features ranked by the value of the specific contribution
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из границ множества ПГАСЦССВЦЦБЦПЭС. 
Видны граничные пределы по распознаванию 
графов, выраженные в КФМ: нижний — 0,49; верх
ний — 1. Из столбцов 8 и 9 видно, что комбинации, 
определенные по МГК, не являются оптимальны

ми по критерию КФМ. Особенностью является так
же и то, что увеличение размерности признакового 
пространства не приводит к повышению КФМ.

2-й этап (рис. 4, а, б). На корреляционной 
окружности рис. 4, а видно, что тенденции по 

 � Таблица 2. Результаты вычислительного эксперимента на этапе 1
 � Table 2. Results of the computational experiment at stage 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1
Сокращенное 7 1 0,95 0,50 0,73

1 0,56
Полное 16 1 0,95 0,50 0,77

2
Сокращенное 21 2 0,95 0,49 0,70

1ПГ 0,58
Полное 120 2 1 0,49 0,78

3
Сокращенное 35 1 0,95 0,49 0,63

1ПГ2 0,56
Полное 560 9 1 0,49 0,77

4
Сокращенное 35 4 0,93 0,49 0,58

1ПГ25 0,56
Полное 1820 15 1 0,49 0,76

5
Сокращенное 21 1 0,93 0,49 0,54

1ПГ25ЭС 0,61
Полное 4368 14 1 0,49 0,75

6
Сокращенное 7 1 0,55 0,49 0,51

1ПГ25ЭС4 0,55
Полное 8008 6 1 0,49 0,75

7
Сокращенное 1 1 0,49 0,49 0,49

1ПГ25ЭС4СРс 0,49
Полное 11 440 1 1 0,49 0,75

 � Рис. 4. Результаты применения МГК на этапе 2 до (а) и после (б) сокращения признакового пространства: слева — 
корреляционная окружность; справа — ранжированные по значению удельного вклада признаки

 � Fig. 4. The results of the use of PCA at stage 2 before (а) and after (б) the reduction of the feature space: left — corre
lation circle; on right — features ranked by the value of the specific contribution
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группированию признаков схожи с рис. 3, а 
лишь отчасти. Так, схожи попрежнему Ви и ССт,  
триады 6 и 2. Удельный вклад ниже среднего 
также имеют признаки ЦБ, СВЦ, ЦП и АС.

Признаковое пространство на этапе 2 сокра
щено аналогично этапу 1 до семи признаков (см.  
рис. 4, б). На корреляционной окружности рис. 4, б  
видно, что суммарный вклад в ГК1 и ГК2 вырос 
до 98,3 % (84,0 + 14,3), по сравнению с 78 % (20,0 + 
+ 58,2) на корреляционной окружности рис. 4, а.

Результаты вычислительного эксперимента 
для этапа 2 приведены в табл. 3.

Минимальный КФМ на этапе 2 составляет 
0,49, как и на этапе 1, максимальный — 0,90. 
Комбинации признаков, отобранные на основе 
МГК, имеют стабильное значение КФМ = 0,88. 
В результате перебора установлено, что на  
этапе 2 наилучшим признаком является при
знак ПГ и комбинация ПГЦБ с КФМ = 0,90.

Заключение

В ходе проведенного сравнительного анализа 
получены убедительные результаты, позволяющие 
выбирать наилучшую метрику для распознавания 
топологии техногенных космических объектов. 
Определены требования к числу вершин случай
ных графов, формируемых по моделям ЭР и БА, 
обеспечивающие близкую к нулевой вероятность 
изоморфизма порождаемых графов, что необходи
мо для обеспечения условия непересечения классов 
графов для распознавания. Методом ГК выявлена 
коллинеарность таких интегральных характери

стик графов, как КЦ и АЦ, применительно к иссле
дуемым моделям случайных графов.

Вычислительный эксперимент показал, что 
оптимальный по критерию качества кластериза
ции состав признакового пространства разный 
для различных типов графовых моделей. На 
этапе 1 исследовались модели различной при
роды — с низкой и высокой централизацией, но 
с равным количеством ребер. Проведенный экс
перимент показал, что признак «плотность» гра
фа, являющийся интегральным от количества 
ребер, в таких условиях обладает низкими раз
деляющими свойствами. А показатели центра
лизации «центральность по степени и по близо
сти», напротив, — высокими. При этом наилуч
шими признаками являются АСЦССВЦЦБ
ЦПЭСПГ, причем оптимальными по размеру и 
качеству кластеризации являются комбинации 
ЦСЭС и ЦПЭС.

При проведении эксперимента на этапе 2 срав
нение признаков, полученных от графовых моде
лей со схожей природой централизации, выявило 
наилучшие признаки ПГ и ЦБ, причем использо
вание одного признака ПГ дает такое же качество 
кластеризации по КФМ, как и совместно с ЦБ. При 
распознавании моделей БА признаковое простран
ство может быть сокращено до одного признака.

Таким образом, разработанные методы ана
лиза метрик подобия графов позволят на новом 
качественном уровне решать задачи выявления 
изменений, происходящих в группе наблюдае
мых опасных техногенных космических объек
тов, представляющих опасность для функциони
рующих орбитальных средств.

 � Таблица 3. Результаты вычислительного эксперимента на этапе 2
 � Table 3. Results of the computational experiment at stage 2

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1
Сокращенное 7 1 0,90 0,57 0,77

1 0,88
Полное 16 1 0,90 0,50 0,68

2
Сокращенное 21 1 0,89 0,57 0,79

1ПГ 0,88
Полное 120 1 0,90 0,49 0,72

3
Сокращенное 35 4 0,89 0,70 0,82

1ПГ2 0,88
Полное 560 12 0,89 0,49 0,75

4
Сокращенное 35 5 0,89 0,70 0,84

1ПГ2ССт 0,88
Полное 1820 66 0,89 0,49 0,77

5
Сокращенное 21 4 0,89 0,71 0,86

1ПГ2ССтЭС 0,88
Полное 4368 221 0,89 0,49 0,79

6
Сокращенное 7 1 0,89 0,81 0,87

1ПГ2ССтЭС5 0,88
Полное 8008 494 0,89 0,49 0,80

7
Сокращенное 1 1 0,88 0,88 0,88

1ПГ2ССтЭС5ЦС 0,88
Полное 11 440 789 0,89 0,51 0,80
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Introduction: The task of analyzing the results of observations of manmade space objects in order to identify groups of objects of 
the same topological type remains vital in the conditions of technogenic pollution of interplanetary environment. To solve this problem, 
it is proposed to use the tools of graph theory and recognition theory to evaluate the topologies of manmade space objects of various 
types. Purpose: To perform a comparative analysis of graph similarity metrics, which consists in finding the optimal metric within the 
framework of quality indicators for recognizing manmade space objects. Results: The conducted research has shown that there are three 
main approaches to the calculation of graph similarity metrics. Each of the approaches has its base on calculating the vector of parameters 
characterizing the graph from different sides. Developed metrics make it possible to distinguish between groups of manmade space objects 
represented in the form of graphs. A computational experiment has shown that the optimal composition of the feature space according to 
the clustering quality criterion is different for different types of graph models. This property plays an important role in solving problems 
of recognizing the topology of manmade space objects at a new qualitative level. Using the proposed methods of comparative analysis 
of graph similarity metrics, it is possible to choose the best metric for recognizing the topology of manmade space objects. Practical 
relevance: The use of the proposed methods for analyzing graph similarity metrics will allow us to assess changes in groups of similar 
manmade space objects. The proposed methods can be used in solving problems of control and cataloging of manmade space objects.  
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