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Способи метричної грануляції для опису зображень у задачі класифікації 
 

Анотація .  Предметом досліджень статті є методи класифікації зображень у системах комп’ютерного зору.  

Мета – удосконалення структурних методів класифікації задля підвищення їх швидкодії шляхом впровадження ре-

дукованої системи класифікаційних ознак на підґрунті здійснення грануляції еталонних описів. Застосовані методи: 

детектори ключових точок brisk та orb, апарат теорії множин і векторних просторів, метричні моделі кластеризації і 

грануляції векторів, моделі «мішок слів» і голосування для класифікації, програмне моделювання. Отримані  резуль-

тати: розроблено моделі для трансформації опису зображень у вигляді набору кластерних центрів і побудови реду-

кованого опису з використанням грануляції за подібністю векторів, досліджено швидкісні методи класифікації зо-

бражень на основі впровадження трансформованих описів. Результативність розроблених модифікацій класифіка-

тора залежить від способу грануляції даних і від параметрів порогів на еквівалентність векторів, мінімум значення 

метрики і число голосів дескрипторів для класу – переможця у схемі голосування. Запропоновано побудову ієрархі-

чної системи ознак з кількома рівнями грануляції. На підставі впровадження модифікацій вдалося в сотні разів ско-

ротити обчислювальні витрати при забезпеченні результативності класифікації на навчальній вибірці даних. Прак-

тична значущість роботи полягає у побудові програмних моделей для здійснення швидкісної класифікації, підтвер-

дженні працездатності і точності запропонованих модифікацій для прикладної бази зображень, створенні програм-

ного застосунку для впровадження модифікацій класифікаторів у комп’ютерному баченні. 

Ключові  слова:  комп’ютерний зір; структурні методи класифікації; множина дескрипторів; кластеризація, гра-

нуляція векторів, точність класифікації. 
 

Вступ. Аналіз літературних джерел 

На сьогодні однією із найбільш вагомих про-

блем у системах комп'ютерного зору є забезпечення 

необхідних показників їх прикладного функціону-

вання, зокрема, точності та швидкодії оброблення да-

них [1-4]. Особливо актуальною є вирішення цієї 

проблеми для задач класифікації візуальних об'єктів, 

де використовується значна кількість прототипів кла-

сів, образи яких подаються у формі множини векто-

рів [2, 5]. Традиційно такі задачі відносяться до 

сфери big data і потребують здійснення об’ємного лі-

нійного пошуку у багатовимірному просторі даних.  

Зараз інтенсивно розвиваються структурні ме-

тоди класифікації, де класифікаційне рішення базу-

ється на поданні зображення у формі множини де-

скрипторів ключових точок [2, 6]. Дескриптори клю-

чових точок (КТ) формуються спеціальними фільт-

рами – детекторами [7, 8]. У структурних методах 

процес класифікації здійснюється за моделлю «мі-

шок слів», а клас об’єкту визначається за результатом 

голосування складових компонентів – дескрипторів 

розпізнаваного об’єкту [2]. Такі методи мають пере-

ваги перед сучасними нейромережами, так як базу-

ються на узгодженні з описом чи параметрами етало-

нів і не потребують довготривалого навчання. Крім 

того, при їх застосуванні є можливість оперативної 

зміни складу бази еталонів і прийняття рішення за ок-

ремими деталями візуального об’єкту. Функціонал 

апарату дескрипторів має необхідну в реальних умо-

вах властивість інваріантності до геометричних пере-

творень об’єктів у полі зору. 

Одним із способів зниження ресурсоємності  

при впровадженні структурних методів є застосу-

вання засобів грануляції даних із формуванням клас-

терів, хеш-кошиків чи оцінювання центрів [9]. Такі 

способи можна вважати метричною грануляцією, так 

як вони базуються на оцінюванні близькості даних з 

використанням метрики або параметрів даних [10, 

11]. За рахунок впровадження таких підходів суттєво 

покращується швидкодія оброблення з допустимим 

зниженням показника точності класифікації. Однак 

досягнення необхідних значень критерію результати-

вності потребує більш глибокого вивчення усіх мож-

ливостей і нюансів прикладного застосування апа-

рату грануляції з необхідністю підтвердження об'єк-

тивності і універсальності цього апарату у сфері ін-

телектуального аналізу багатовимірних даних. Зок-

рема, є потреба у впровадженні більш простих у по-

рівнянні з кластеризацією засобів формування ре-

зультативних чи найбільш інформативних підмно-

жин даних структурного опису [2, 11], а також вико-

ристання роздільних схем для кластерного подання 

еталонів у створених модифікаціях швидкісних мето-

дів класифікації. 

У статтях [3, 5] розглянуто три основні способи 

отримання редукованої системи ознак на прикладі 

метричного критерію інформативності для кожного 

елемента множини дескрипторів опису. Це такі, як:  

1) відбір фіксованої кількості інформативних 

ознак;  

2) визначення числа ознак із інформативністю 

вище заданого порогу;  

3) формування інформативної підмножини оз-

нак, що забезпечує необхідну результативність.  

Розробляються також більш ресурсозатратні 

способи, наприклад Relief [12], де редукована мно-

жина формується випадковою процедурою аналізу 

на усій наявній множині даних з визначенням опти-

мальних відстаней до свого і чужого класів. Перспек-

тивним вважається також застосування оцінок інфор-

мативності на базі центрів даних [5, 13].  
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Кластерування є одним із найбільш ефективних 

прикладних підходів, що здійснює апроксимацію 

даних шляхом побудови деякої системи центрів 

кластерів. Швидкодія оброблення підвищується 

пропорційно зменшенню числа центрів. При цьому 

число центрів є параметром, яким можна керувати 

задля забезпечення необхідної результативності 

класифікації [10, 14].  

Ефективна в обчислювальному плані ідея щодо 

побудови інтегральних ознак зображення реалізу-

ється пірамідальним поданням [16, 17]. Пірамідальна 

структура даних дає можливість суттєво скоротити 

багатомасштабний обсяг зорової інформації шляхом 

інтегрування яскравості для просторово близьких ко-

ординат пікселів зображення. Такий підхід гранулю-

вання доцільно поширити і на опис у формі множини 

дескрипторів. Загалом ідея грануляції даних набула 

популярності у системах розпізнавання образів [20]. 

Різні аспекти використання новітніх способів форму-

вання ефективного простору ознак у класифікаторах 

зображень обговорюються у роботах [22-25]. 

Зосередимося на вивченні і експерименталь-

ному впровадженні способів аналізу даних, що базу-

ються на відношенні грануляції на множині дескрип-

торів. Для конкретизації розглянемо бінарне відно-

шення для пар метрично найближчих елементів 

опису, в результаті грануляції у редукованому списку 

залишається тільки один із них.  

Задачами дослідження є опрацювання новітніх 

модифікацій способів грануляції описів для впрова-

дження у класифікаторах зображень, аналіз їх ефектив-

ності у порівняльному аспекті з традиційним методом. 

Увага зосереджена на апроксимації опису за рахунок 

скорочення кількості його інгредієнтів за принципом 

подібності, а також на роздільному способі кластеру-

вання для описів еталонів. Практичними моментами є 

вивчення результативності (швидкодії, точності) 

впровадження пропонованих модифікацій простору 

даних у методах класифікації шляхом проведення екс-

периментального оцінювання за наслідками програм-

ного моделювання для прикладної бази зображень. 

Формалізація структурного методу 

Будемо здійснювати класифікацію у рамках фі-

ксованої бази із N еталонів (представники чи прото-

типи класів) у формі деякої множини E описів ета-

лонних зображень: E = {E1,E2, … , EN}. Множина E – 

це фактично навчальна вибірка, яка одночасно є під-

ґрунтям для побудови класифікатора на базі зістав-

лення з еталоном [2, 5]. Кожний еталонний опис Ek у 

формалізмі класифікатора репрезентує окремий клас. 

Клас k з описом Ek формально визначаємо як нескін-

ченну множину зображень, отриманих із еталону 

(прототип класу з номером k) шляхом застосування 

до нього багатопараметричної групи геометричних 

перетворень, яка найчастіше у прикладних застосу-

ваннях включає зміщення, поворот, масштабування, 

дія яких не виводять об’єкт інтересу із поля зору [18]. 

Сучасні детектори ключових точок, наприклад ORB, 

BRISK, AKAZE забезпечують інваріантність отрима-

ного опису до такої групи перетворень [6–8]. 

Опис еталону
 

Ek = {ev(k)}v=1
s , Ek ⊆ Bn , пода-

ємо як скінченну множину потужністю в s дескрип-

торів КТ у просторі Bn бінарних векторів, ev(k) ∈ Bn, 

s = cardEk – число дескрипторів у множині. Усякий 

дескриптор ev(k) у складі бази E характеризується 

параметром k номеру класу, а загалом число ознак – 

дескрипторів у базовій множині E складає 

cardE =  sN.  

Процес R структурної класифікації здійснимо у 

два етапи як R = R2R1,  де етап R1 реалізує локальне 

рішення стосовно класу окремого дескриптора 

об’єкту, а етап R2 на підставі рішень (голосів) компо-

нентів усього складу опису отримує значення пара-

метра класу для аналізованого об’єкту.  

Класифікатор R1 першого етапу реалізує по-еле-

ментний аналіз вхідного опису Z = {zv}v=1
s  об’єкта і 

відносить кожний дескриптор zv ∈ Z до одного із кла-

сів за правилом 

  R1: zv → {1, . . . , N}. (1) 

Клас k аналізованого дескриптора zv об’єкту у 

моделі (1) визначимо як аргумент мінімуму відстані 

на множині E дескрипторів усіх класів 

 R1: k = arg min
i=1,...,N; d=1,...,s

ρ(zv, ed(i)) .  (2) 

Тут ρ: Bn × Bn → [0, ∞] – відстань у векторному 

просторі Bn. 

У конкурентній моделі (2) доцільно використо-

вувати відстань Хеммінга, що визначає число відмін-

них бітів у двох бінарних векторах [3, 4]. У виразі (2) 

мінімізується значення відстані за змінною i (номер 

класу) на множині дескрипторів бази E. У формулі (2) 

може бути організовано визначення мінімуму як за 

повним списком s ⋅ N дескрипторів бази, так і роз-

дільно для кожного із N еталонів (з встановленим лі-

мітом на величину мінімуму).  

У роздільному способі аналізу для кожного із 

класів підраховується число дескрипторів об’єкту, 

що знайшли відповідність до фіксованого еталону. У 

такій моделі маємо множинне врахування голосів, 

коли один і той же дескриптор об’єкту може знайти 

відповідність для кількох еталонів різних класів.  

Таким чином, модель (2) втілює багатокласову 

класифікацію для окремого дескриптора у вектор-

ному просторі Bn на підставі його найкращого узго-

дження з множинами еталонних дескрипторів. 

Для побудови R2 введемо вектор {hi}i=1
N  з ці-

лими значеннями для накопиченої кількості голосів 

класів, отриманих застосуванням моделі (2) до усієї 

множини дескрипторів об’єкту Z. На підставі впрова-

дження R1 для кожного zv ∈ Z відповідно до (2) ви-

значимо номер класу k, а потім інкрементуємо аку-

мулятор голосів hk = hk + 1 для відповідного но-

меру класу. Фактично отриманий вектор {hi}i=1
N  є роз-

поділом (гістограмою) числа голосів для множини 

дескрипторів об’єкту у системі класів. 

За результатом оброблення опису Z об’єкту об-

числюємо вектор {hi}i=1
N . Клас об’єкту визначимо 

правилом R2 як аргумент максимуму  

 R2: Z → Ek|(k = arg max
i=1,...,N

hi) & (hk ≥ δh), (3) 
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де δh – деякий поріг для мінімально допустимого чи-

сла голосів. Якщо умова hk ≥ δh не виконується, 

клас об’єкту не встановлюється (відмова від класифі-

кації, немає підстави віднести об’єкт до жодного із 

класів). 

Значення δh визначають експериментально для 

заданої бази E еталонів. Як правило, його обирають 

як мінімальне число голосів (з допуском), необхідне 

для  впевненої класифікації тестової вибірки на ос-

нові еталонів. Із загальних теоретичних позицій δh є 

компромісом у задачі розрізнення еталонів від решти 

зображень, що можуть поступити на вхід системи 

класифікації [5, 9]. 

Послідовність правил R1, R2 реалізує класифіка-

тор на підґрунті рішень набору класифікаторів, отри-

маних для множини складових компонентів об’єкту. 

Він впроваджує принцип структурного аналізу і за-

безпечує стійкість до просторових викривлень окре-

мих компонентів (дескрипторів) із-за можливого 

впливу завад. 

Модифікації простору ознак  

впровадженням грануляції даних 

Здійснимо кластеризацію множини даних у базі 

E еталонних описів. Процедури кластеризації відно-

сять до апарату грануляції даних з визначенням сис-

теми центрів. Будемо розглядати два альтернативних 

підходи до кластеризації з однаковим числом M кла-

стерів – сукупно для усієї множини E (система цент-

рів W1) і роздільно для кожного із еталонів Ei, 

i = 1, . . . , N (система центрів W2). У результаті маємо 

два варіанти центрів 

  W1 = {wj
1}

j=1

M
 ,   W2 = {wj

2}
j=1

M
. (4) 

Однакове число кластерів у (4) обрано нами ви-

ключно задля можливості порівняння результативно-

сті роздільного і спільного кластерного подання для 

еталонних описів. Фактично центри (4) є апроксима-

цією множини E, вони створюють нові простори сис-

тем класифікаційних ознак.  

При цьому для отримання векторного подання 

кожного еталону за побудованою системою центрів у 

першому варіанті (спільна кластеризація для мно-

жини E) треба додатково на підготовчому етапі вико-

нати конкурентний аналіз опису для кожного із ета-

лонів Ek. Для цього для усіх елементів z ∈ Ek визна-

чимо номер v найближчого центру у множині W1, 

wj ∈ W1 

  v = arg  min
j=1,...,M

ρ(wj, z).  (5) 

Схема (5) є втіленням моделі (2) з пошуком най-

ближчого кластерного центру. У результаті застосу-

вання (5) отримаємо подання для еталону Ek у формі 

цілочислового вектору g(Ek) = [g1, g2, … , gM] з кіль-

кістю компонентів, що дорівнює числу кластерів. Тут 

gd – число дескрипторів опису, що потрапили у кла-

стер з номером d. Вектор g є розподілом даних опису 

за набором кластерів на відміну від {hi}i=1
N  – розпо-

ділу за системою класів. У процесі класифікації для 

аналізованого зображення з описом Z аналогічно  

також треба отримати вектор g(Z) кластерного по-

дання. 

Для системи центрів W2 вже маємо закріплення 

фіксованого рівноцінного числа m центрів за кожним 

із еталонів, причому M = mN, так як їх кластеризація 

виконувалась роздільно. Тому додаткових дій з ана-

лізу чи трансформації еталонного представлення да-

них не потрібно.  

Загалом число центрів m є параметром, що зале-

жить від складу даних. 

Наряду з отриманням центрів на підґрунті здій-

снення кластеризації розглянемо процедуру грану-

лювання для складу еталонних описів на підставі 

критерію подібності дескрипторів. Схожі трансфор-

мації застосовуються у пірамідальному поданні зо-

бражень, де впроваджено інтегроване подання у фо-

рмі ієрархічної структури [16]. Близьке  перетво-

рення використано нами при трансформації дескрип-

торів опису шляхом складання значень бітів в рамках 

системи фрагментів [2].  

Визначимо для опису еталону Ek потужністю в 

s дескрипторів трансформацію 

  T(Ek) → Ek
∗ ,  card(Ek

∗) ≪ s,  (6) 

результатом якої є відфільтрований опис Ek
∗ , отрима-

ний відбором підмножини Ek
∗ ⊂ Ek компонентів із  Ek 

з використанням деякого критерію грануляції. У при-

кладному аспекті пропонується орієнтовне зниження 

потужності опису у два рази на одному етапі оброб-

лення. 

Принцип аналізу метричної близькості дескрип-

торів може бути основою для побудови різноманіття 

варіантів фільтрації (редукції) даних. Розглянемо 

конкретні варіанти побудови T  на основі здійснення 

грануляції Ω даних на підставі значення метрики ρ 

для дескрипторів.  

1. Грануляція за порогом еквівалентності. Ви-

значимо для кожного із еталонних дескрипторів 

ed(k) ∈ Ek найближчий до нього за метрикою ρ де-

скриптор e∗(k)  всередині множини Ek, що відповідає 

моделі лінійного метричного пошуку 

 𝑒∗(𝑘) = arg min
𝑣≠𝑑

𝜌(𝑒𝑣(𝑘), 𝑒𝑑(𝑘)).  (7) 

Після визначення дескриптора з мінімальним 

значенням метрики перевіримо умову еквівалентно-

сті ρ(ed(k), e∗(k)) ≤ δρ, δρ – заданий граничний па-

раметр для значення метрики, який наближено вста-

новлює еквівалентність двох дескрипторів. У прос-

торі багатовимірних векторів величину δρ часто ви-

значають як 25% від максимуму метрики [4].  

Фактично тут грануляція реалізована як функція 

Ω двох аргументів Ω[ea(k), eb(k)] → e∗(k),  a ≠ b, де 

значення e∗(k) ∈ Ek
∗  – це один із аргументів, які ви-

знано метрично еквівалентними між собою. Функція 

Ω повертає значення одного із аргументів, якщо вони 

визнані рівнозначними на підставі істинності побу-

дованого бінарного відношення еквівалентності. 

Якщо ж еквівалентність за порогом δρ не встанов-

лено, то перший аргумент заносимо до Ek
∗ , виключа-

ємо цей елемент із оброблення, а другий продовжує 

брати участь у аналізі. 
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Результат такого способу грануляції залежить 

від параметра порогу δρ, а також від порядку сліду-

вання дескрипторів у описі. 

2. Грануляція з відсіюванням за найменшою від-

станню. Ще один спосіб можна збудувати на підґру-

нті аналізу повної матриці відстаней між дескрипто-

рами опису Ek [19]. Застосуємо відбір необхідної кі-

лькості дескрипторів шляхом відсіювання, почина-

ючи із значення найменшої відстані. Список Ek
∗  по-

повнюємо черговим дескриптором, виключаємо його 

відповідні рядок і стовпець із матриці,  і переходимо 

до аналізу наступного дескриптора з більшим значен-

ням відстані. Таким чином послідовно набираємо по-

трібну фіксовану кількість дескрипторів у множину 

Ek
∗ . Ця процедура дещо складніша за попередню,  

може містити сортування за відстанню, зате вона не 

залежить від порядку слідування дескрипторів і не 

потребує адаптації порогу  𝛿𝜌 до даних. 

Зрозуміло, що обидва розглянуті способи грану-

ляції можна об’єднати у єдиному більш складному 

різновиді аналізу.  

Наприклад, другий спосіб може бути доповнено 

використанням порогу еквівалентності.  

Запропоновані способи аналізу і трансформації 

даних, крім результативного скорочення складу 

опису еталону, створюють основу для побудови ієра-

рхії ознак, так як перетворення (6) можна застосувати 

повторно до уже трансформованого опису Ek
∗ . 

За результатом здійснення етапу грануляції еле-

ментам сформованого редукованого опису 𝐸𝑘
∗ можна 

призначити деякі вагові коефіцієнти, які можуть бути 

враховані під час класифікації. Наприклад, новоство-

реному елементу, який отримано грануляцією зна-

чень двох близьких дескрипторів, можна присвоїти 

коефіцієнт 2.  

А елементу, що не знайшов найближчого із за-

даним обмеженням – залишити вагу 1. 

Класифікація у трансформованому 

просторі 

Традиційний метод класифікації реалізує послі-

довність моделей (2), (3). 

Класифікатор з використанням спільної класте-

ризації на основі системи центрів W1 спочатку отри-

мує за моделлю (5) векторне подання 

 g(Z) = [g1, g2, … , gM]   

для розпізнаваного об’єкту, а далі з використанням 

метрики μ для векторів цілих чисел визначає клас 

об’єкту як аргумент мінімуму метрики μ на множині 

кластерних подань для еталонів бази E 

 R2: Z → Ev | v = arg min
k=1,...,N

µ(g(Z), g(Ek)).  (8) 

Варіантом метрики μ в (8) може бути манхетен-

ська відстань для простору векторів цілих чисел. Ви-

користання правила (8) замість правил (2), (3) для 

традиційного методу дає виграш у обсязі обчислень 

приблизно пропорційний величині γ = s/M.  

Відмітимо, що для відсіювання зображень поза 

базою оптимальне значення метрики  µ повинне за-

довольняти умові µv ≥ δµ. 

Класифікатор на підставі роздільної кластериза-

ції на етапі R1 втілює модель (5) на множині центрів 

wj
2 ∈ W2. Клас дескриптора при цьому однозначно 

визначається отриманим центром кластеру, а клас 

усього об’єкту оцінюється за моделлю (3). Виграш у 

обсязі обчислень теж пропорційний значенню γ. 

На підставі отриманих редукованих множин 

{Ek
∗}k=1

N  впровадимо класифікатор з використанням 

грануляції, що реалізує традиційну модель (2), (3). У 

той же час і до множин {Ek
∗}k=1

N  теж можна застосу-

вати обговорювані схеми кластеризації, що призво-

дить до ієрархічної структури даних опису. 

При дії локальних завад класифікація у розгля-

нутих методах фактично здійснюється на підставі не-

викривленої частини опису аналізованого об’єкту. У 

цьому випадку число голосів природно знижується, 

тому параметри 𝛿𝜌, 𝛿ℎ треба адаптувати до допусти-

мого рівня перешкод. 

Зважаючи на те, що при способі роздільної кла-

стеризації апроксимація здійснюється шляхом фор-

мування центрів для еталонних даних, критерієм, що 

впливає і на результативність класифікації, можна 

прийняти середню відстань між системами центрів 

для пар еталонів. Якщо позначити вектори для цент-

рів пари еталонів  A = {ai}i=1
m  та  B = {bj}j=1

m
, то такий 

критерій 𝛽 має вигляд 

 β(A, B) = [∑ ∑  ρ(ai, bj)
m
j=1

m
i=1 ]/m2.  (9) 

Значення (9) знаходиться у межах визначення 

метрики ρ. Для бінарних векторів розмірністю 𝑛 і ме-

трики Хемінга показник (9) належить діапазону 

[0, n]. Чим більше значення (9), тим маємо більший 

розкид між системами сформованих центрів і тим 

вище ступінь розрізнення класів A, B між собою. 

Результативність класифікації будемо оціню-

вати критерієм точності 𝑝𝑟, який відображає відно-

шення кількості q даних з правильною оцінкою класу 

до загального числа Q експериментів 

 pr = q/Q. (10) 

Експериментальні результати 

і обговорення 

Основною метою проведення експериментів 

було підтвердження працездатності і результативно-

сті запропонованих способів грануляції у задачі кла-

сифікації в порівняльному аспекті з традиційним ме-

тодом.  

При програмному моделюванні класифікатора з 

використанням двох способів кластеризації викорис-

тано базу із п’яти зображень картин української ху-

дожниці М. Приймаченко [21], а також три її інші ка-

ртини поза базою класифікації.  

На рис. 1 наведено дві картини із використаної 

бази і координати КТ дескрипторів, отриманих дете-

ктором brisk (вектор із 512 бітів) [8, 26].  

У решті експериментів використано детектор 

orb (вектор із 256 бітів) [7].  

Як бачимо, художниця використовує оригі- 

нальну техніку для своїх картин, що в той же час ро-

бить їх візуально схожими. 
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Рис. 1. Зображення із бази картин і координати КТ 

Тестовий набір у експерименті склав 80 зобра-

жень і включав ці 8 картин та зображення, отримані 

із них геометричними перетвореннями зсуву (±10 пі-

кселів), повороту (±10%) та масштабування (±10%).  

На рис. 2 показано тестове зображення і його ко-

ординати КТ.  

Для кластеризації використано 𝑀 = 15 класте-

рів для бази, і 𝑚 = 3 для кожного із еталонів.  

 

        

Рис. 2. Зображення під дією геометричних перетворень 

Проведено попередні експерименти, щоб визна-

чити для наявної бази зображень параметри порогів 

𝛿𝜌, 𝛿ℎ для відстані Хемінга між дескрипторами та 

центрами і необхідного для прийняття рішення числа 

голосів дескрипторів. 

Зважаючи на те, що результативність безпосере-

дньо залежить від процедури кластерування, у обра-

ній схемі кластеризації к-середніх початкові дані для 

центрів кластерів визначалися випадковим чином із 

складу опису. При цьому застосована модифікована 

процедура обчислення поточних центрів шляхом 

усереднення числа бітів з формуванням бінарного 

подання для новоствореного центру [10, 19].  

У результаті проведених експериментів визна-

чено параметри  δρ = 192 для методів з кластеруван-

ням, δh = 300 для традиційного методу, δµ = 180  

для методу з кластеруванням повної бази і δh = 140  

для методу з роздільним кластеруванням еталонів.  

Результати експериментів засвідчили таке. Тра-

диційний метод показав найвищу точність pr = 1, ус-

пішно класифікуючи усі зображення із бази і відділи-

вши зображення не із бази. Модифікований метод з 

кластеризацією повної бази показав точність  
pr = 0,82, а з роздільною – pr = 0,90. Як бачимо, 

роздільна кластеризація дає дещо кращий рівень  

точності. При застосуванні числа кластерів  m = 5  

для кожного еталону точність методу з кластериза-

цією повної бази зросла до pr = 0,88, а з роздільною 

кластеризацією – до  pr = 0,98.  

Заміри часу класифікації одного зображення: 

традиційний метод – 6500 мс, для m = 3 із спільною 

кластеризацією – 41 мс, із роздільною – 42 мс.  

Як бачимо, введення кластерування даних у 

процес класифікації суттєво знизило обчислювальні 

витрати (у нашому експерименті – у 154 рази!) за ра-

хунок деякого зниження показника точності.  

За моделлю (9) середні відстані між системами 

центрів першого і другого еталонів склали для трьох 

кластерів – 168,2, для п'яти - 182,8 (максимум відс-

тані – 512). Як бачимо, відстань зростає зі збільшен-

ням числа кластерів. 

Зауважимо, що отримані показники точності 

безпосередньо залежать від обраної бази зображень, 

а також від набору альтернативних зображень не із 

бази, і можуть змінюватися у будь-яку сторону. Клю-

човим фактором є візуальна схожість аналізованих 

зображень між собою, що відображається і у близь-

кості дескрипторів. У той же час значний виграш у 

часі оброблення при застосуванні кластерування є 

досить об’єктивним фактором. 

Моделювання за схемою грануляції (6) здійсню-

валося з використанням зображень птахів за анало-
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гічною схемою із 80 зображень (5 із бази та 3 поза 

базою) і дією фіксованого набору геометричних пе-

ретворень (рис. 3). Експериментально вивчено оби-

два запропоновані способи грануляції – за порогом 

еквівалентності і з відсіюванням за найменшою відс-

танню. Значення порогу для визначення еквівалент-

ності для пари дескрипторів обрано як δρ = 64  як 

25% від максимальної відстані 256.  

Після здійснення грануляції на редукованому 

описі еталонів застосовано традиційний метод класи-

фікації (2), (3) з підрахунком голосів для дескрипто-

рів вхідного об’єкту. 

    

Рис. 3. Зображення із бази птахів і координати ключових точок 

 

Для підтвердження ефективності введення гра-

нуляції взято простий спосіб скорочення складу ета-

лонних дескрипторів у два рази шляхом відсіювання 

через один без застосування апарату грануляції. 

Встановлено, що точність класифікації для обра-

ної бази зображень залишилася на найвищому рівні  

pr = 1 як для повного складу дескрипторів опису ета-

лонів, так і для редукованого складу з грануляцією і 

без неї. При цьому число голосів для перетворених 

еталонів без застосування грануляції склало 340-440 із 

500 і є приблизно на 5-10% нижче, ніж із використан-

ням грануляції. Як бачимо, у нашому експерименті 

грануляція на базі зображень птахів дає дещо кращу 

результативність, ніж кластерне подання для бази ка-

ртин. Проведено пробні експерименти із повторним 

впровадженням грануляції до уже гранульованого 

опису, що здійснює перехід на наступний рівень ієра-

рхічного подання даних. Число дескрипторів із вико-

ристанням адаптованого до бази порогу δρ еквівален-

тності у 37% (значення 96) знизилось поетапно від 500 

до 250…255, і далі до 140…160, що призвело до ви-

грашу у швидкодії оброблення приблизно у три рази. 

Усі еталонні зображення на двох рівнях грану-

льованого подання класифікуються правильно. У той 

же час максимальне число голосів для еталонних вхі-

дних зображень з повним складом опису у 500 де-

скрипторів знижується на першому рівні до  

410…450, а на другому рівні – до 300…400. Це вказує 

на перспективу впровадження наступних рівнів гра-

нуляції з ще більшим ступенем виграшу у швидкодії.  

Висновки 

Впровадження засобів грануляції даних у стру-

ктурних методах класифікації зображень показало їх 

працездатність і достойний рівень результативності 

із можливістю суттєвого прискорення часу оброб-

лення. Обчислювальні затрати на класифікацію зни-

жуються пропорційно ступеню скорочення опису 

еталонів і числа кластерів. Результативність класифі-

кації за критерієм точності залежить від встановле-

них експериментально значень параметрів порогів та 

способу грануляції, обраного для конкретної бази 

розпізнаваних зображень. 

Якщо порівнювати ефективність способів із су-

купною і роздільною кластеризацією для описів бази 

еталонів, то із застосуванням кластерування к-серед-

ніх метод з роздільною кластеризацією показав ви-

щий рівень точності класифікації. За обсягом часо-

вих затрат при однаковому числі кластерів ці способи 

приблизно рівноцінні. Обидва застосовують по-еле-

ментний метричний аналіз опису вхідного зобра-

ження, що забезпечує відсіювання завад. Рівень ап-

роксимації для обох способів може бути покращено 

збільшенням числа кластерів, але за рахунок зрос-

тання обсягу обчислень.  

Відпрацьована нами на практиці технологія ви-

значення порогів, що використовуються у класифіка-

торі за множиною дескрипторів ключових точок, дає 

можливість універсально застосувати запропоновані 

методи для довільної бази зображень. 

Перспективою дослідження може бути прикла-

дне застосування розроблених способів для об’ємних 

колекцій зображень. Ще одним напрямком є ви-

вчення ефективності щодо більш високих рівнів гра-

нульованого подання описів. 

 

Результати даного дослідження отримано за 

міжнародним науковим проєктом INITIATE у рамках 

гранту № 101136775-HORIZON-WIDERA-2023-

ACCESS-03. 
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Metric granulation methods for image description in the image classification problem 

Volodymyr Gorokhovatskyi, Natalia Stiahlyk, Yehor Mazur, Anna Vechirska 

Abstract .  The subject of the research of the article is the methods of image classification in computer vision systems. The 

aim is to improve the structural methods of classification to increase their speed by implementing a reduced classification features 

system based on the granulation of reference descriptions. Applied methods: BRISK and ORB key point detectors, set theory and 

vector spaces apparatus, metric models of vector clustering and granulation, “bad of words” and voting for classification models, 

software modeling. Results are obtained: models for the transformation of image description in the form of a set of cluster centers 

and the construction of a reduced description using granulation based on the similarity of vectors were developed, high-speed 

image classification methods based on the implementation of transformed descriptions were researched. The effectiveness of the 

developed modifications of the classifier depends on the data granulation method and the threshold parameters for the equivalence 

of vectors, the minimum metric value and the number of votes of the descriptors for the winner class in the voting scheme. The 

construction of a hierarchical system of features with several granulation levels was proposed. Based on the implementation of 

modifications, it was possible to reduce the computational costs by hundreds of times while ensuring the effectiveness of classifi-

cation on the training sample of data. The practical significance of the work includes the software models for high-speed classifi-

cation, confirming the functionality and accuracy of the proposed modifications for the applied image dataset, creating software 

application for implementing modifications of classifiers in computer vision. 

Key words:  computer vision; structural methods of image classification; set of descriptors; clustering; vector granulation; 

classification accuracy. 
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