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АНСАМБЛІ СТАТИСТИЧНИХ РОЗПОДІЛІВ ДЛЯ 

МНОЖИНИ КОМПОНЕНТІВ СТРУКТУРНОГО ОПИСУ 

ЗОБРАЖЕННЯ 
 

Карпушин Дмитро, 
аспірант кафедри інформатики 

Харківський національний університет радіоелектроніки 

 

Статистичні розподіли даних відіграють ключову роль в інтелектуальному 

аналізі даних для систем розпізнавання образів. Коли опис розпізнаваного 

візуального об’єкта представлений множиною векторів, статистичний апарат 

стає основоположним методом прийняття рішення про клас об’єкта [1-5]. 

Розподіли даних описів в рамках системи блоків для дескрипторів КТ 

продемонстрували високу ефективність з точки зору якості класифікації та 

швидкодії оброблення [6-11]. Виникає потреба в узагальненому застосуванні 

апарату розподілів для множин багатовимірних дескрипторів опису зображення 

за встановленими класами даних, які визначаються заданою базою еталонів [12-

14].  

Синергетичний підхід до аналізу складних систем включає дослідження 

групи їхніх складових, які у процесі самоорганізації формують просторові, 

часові або функціональні структури. Класифікатор на основі отриманого набору 

характеристик створює або організовує нову просторову структуру векторів, що 

представляють опис аналізованого об’єкту. Така структура має певну подібність 

до структури або складу елементів конкретного еталону, і класифікація 

здійснюється шляхом здійснення оптимізації цієї подібності [15-17]. 

Навчання класифікатора реалізує спосіб передачі інформації від нижніх 

рівнів ієрархії даних (описи еталонів у вигляді наборів дескрипторів ключових 

точок) до верхніх рівнів (класифікація), що можуть узагальнювати знання 

нижніх рівнів у формі дескрипторів. Ймовірнісна модель породження даних є 

одним із ключових практичних підходів до формалізації задачі навчання і 

загалом для класифікації. Це полягає у встановленні статистичних розподілів 

об’єктів або їх складових з подальшою процедурою агрегації та оптимізації на 

множині класів [3, 18-22]. 

Концепція побудови класифікатора полягає в тому, щоб для кожного опису 

об’єкту або еталону встановити його ступінь відповідності до певного класу у 

вигляді статистичного розподілу. На цій підставі будується інтегрована 

ансамблева міра релевантності, щоб оцінити, наскільки добре даний опис 

адаптовано до опису аналізованого об’єкту. Цю міру використовують в 

класифікаторі, оптимізуючи її у контексті системи класів. За допомогою наявної 

бази описів еталонів класифікатор навчається створювати новий простір образів 

компонентних даних класифікації, які відображають ймовірнісну міру 

належності до множини класів. Використання цього підходу разом з ансамблем 

нейронних мереж забезпечує значну ефективність  класифікації [22-26]. 
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Формалізація запропонованого підходу полягає у наступному [3, 5, 14, 21].  

Розглянемо багатовимірний простір 𝐵𝑛  усяких бінарних векторів 

розмірністю 𝑛 , де фактично будемо конструювати описи об’єкту і еталонів. 

Зафіксуємо окрему мультимножину векторів Ei ⊆ Bn  як опис візуального 

об’єкту (зображення) у просторі множин дескрипторів ключових точок 

𝐸𝑖 = {𝑒𝑣(𝑖)}𝑣=1
𝑠 , де s = card Ei  – число дескрипторів у множині. Ознаки – це 

вектори, скінченна множина яких створює опис об’єкту.  

Задамо ∀(𝑒𝑘, 𝑒𝜏), 𝑒𝑘 ∈ 𝐵𝑛, 𝑒𝜏 ∈ 𝐵𝑛 відстань 𝜌: 𝐵𝑛 × 𝐵𝑛 → [0, ∞] у векторному 

просторі 𝐵𝑛 . Відстань є фундаментальним критерієм еквівалентності на 

множині, так як віддзеркалює візуальну схожість піксельних околів ключових 

точок для функції яскравості зображення, яку відображає дескриптор. 

Класифікація передбачає наявність деякої бази описів еталонних зображень. 

Кожен еталонний опис представляє для класифікатора окремий клас та має вид 

скінченної множини дескрипторів КТ – векторів із 𝐵𝑛 . Трансформуємо опис 

фіксованого еталону 𝐸𝑖 = {𝑒𝑣(𝑖)}𝑣=1
𝑠  у 𝑛-мірному векторному просторі у деякий 

«центр опису» – агрегований вектор [12, 19]. Компоненти цього центру 

обчислюються на основі множини дескрипторів опису. Центр опису 𝛼  можна 

визначити, наприклад, шляхом обчислення середнього значення чи медіани для 

фіксованої множини векторів. Обчислимо такі статистичні характеристики у 

вигляді вектору 𝛼(𝑖) c для кожного з еталонів, що і буде основою класифікації. 

Задамо спектр аналізованих даних у шляхом віднесення складового елемента 

опису (дескриптора) до класів еталонів, визначивши деяку функцію належності 

зі значеннями у діапазоні від 0 до 1. 

 

𝜇: Bn → [0,1], 𝜇(ev(i)) ∈ [0,1].     (1) 

 

Функцію належності 𝜇  визначимо на підставі ключового параметру – 

співвідношення значень мір, що виражають число сприятливих випадків та 

загального числа 𝑁 випадків, що задається кількістю класів [2, 22]: 

 

𝜇(𝑒𝑣(𝑖)) =
𝜂(𝑒𝑣,𝑖)

∑  𝑁
𝑖=1 𝜂(𝑒𝑣,𝑖)

.     (2) 

 

Для кожного елемента 𝑒𝑣(𝑖) за виразом (2) обчислимо значення вектора 𝑑 

його статистичного розподілу за множиною 𝑁 класів. Зі статистичної точки зору 

вектор 𝑑  для довільного дескриптору еталону чи об’єкту виражає ступінь 

близькості до класу без аналізу його значущості. 

Розглянемо матрицю 𝐷 = {{𝑑𝑘( 𝑖)}𝑘=1
𝑠 }𝑖=1

𝑁 , що аналогічно нечіткому поданню 

задає значення міри належності для всіх елементів аналізованого опису. Матриця 

𝐷 визначає розподіл даних за визначеними апріорі класами. 

Значення матриці 𝐷 дають можливість впровадити логічну обробку вхідних 

даних для виявлення можливих завад, таких як хибні дескриптори, шляхом 

аналізу значень відстаней або значень з використанням певного порогу. 
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На основі матриці 𝐷  побудуємо класифікатор 𝐾  для структурного опису 

довільного об’єкта, що реалізує відображення 𝐾: 𝐷 → [1,2, . . . , 𝑁]  із множини 

розподілів компонентів даних у множину класів. Збудуємо розподіли за класами 

даних для множини еталонів бази, де для кожного представника із набору 

еталонів класифікатор повинен отримати номер відповідного еталону, опис 

якого поступає на вхід класифікатора.  

За думкою дослідників [1, 24, 25], ансамбль класифікаторів у більшості 

випадків забезпечує кращу точність аналізу даних чи навчання, однак, викликає 

необхідність вирішування ряду проблем, таких як суттєве збільшення часових та 

обчислювальних витрат, складність інтерпретації результатів, неоднозначний 

вибір способів комбінування локальних рішень. 

Зазначимо, що у ансамблевих моделях аналізу зображень з метою врахування 

тільки значимих локальних рішень часто застосовують систему параметрів 

порогів, яка забезпечує відділення завад і загалом підвищує надійність. Цей 

принцип є основою бустінгу [14, 25].  

Бустінг в машинному навчанні використовується для перетворення слабких 

класифікаторів у сильні. Слабкий навчальний алгоритм або класифікатор - це 

такий, що працює краще, ніж випадкове вгадування, і працює добре в умовах 

перенавчання, оскільки за наявності великої кількості слабких класифікаторів 

будь-який з них буде працювати краще, ніж випадковий вибір. Зазвичай в якості 

слабкого класифікатора використовується значення порогу для певної ознаки, 

наприклад, інформативності [15]. Якщо значення ознаки перевищує поріг, то 

воно відноситься до позитивного класу, в іншому випадку - до негативного. 

Зауважимо, що поріг можна встановити за результатами навчання із вчителем на 

множині дескрипторів для еталонів, тобто результативне значення порогу має 

бути не меншим від його значення для «свого» еталону. 
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