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ОЦІНЮВАННЯ ЗНАЧУЩОСТІ ОЗНАК ДЛЯ ПІДВИЩЕННЯ 

ПРОДУКТИВНОСТІ СТРУКТУРНИХ МЕТОДІВ 

КЛАСИФІКАЦІЇ ЗОБРАЖЕНЬ 

д-р техн. наук, проф. В.О. Гороховатський, канд. техн. наук, доц. 

І.С. Творошенко, ХНУРЕ, м. Харків 

У задачах класифікації зображень, що є зараз досить актуальними для 

комп’ютерного зору, систему ознак часто формують як множину 

багатовимірних векторів, що у повній мірі відображають просторові 

властивості візуального об’єкту для здійснення результативного аналізу [1, 

2]. Наприклад, опис візуального об’єкта подається як скінченна множина 

дескрипторів ключових точок (КТ) зображення [3]. Дескриптор – це 

багатокомпонентний числовий вектор, що відображає характеристики 

деякої околиці КТ на зображенні і формується спеціальними фільтрами – 

детекторами [1]. 

Фактори, які характеризують важливість (вагомість, значущість, 

значимість) ознак: розкид значень всередині опису і в межах бази еталонних 

описів, ступінь стійкості до геометричних перетворень і дії завад, 

унікальність та цінність присутності на зображенні. Конкретний рівень 

параметру вагомості, як і результативність класифікації загалом, значною 

мірою визначається базою еталонних зображень, які треба класифікувати. 

Введення параметру значущості в процесі класифікаційного аналізу дає 

змогу перейти від однорідного впливу ознак до врахування їх відносної 

зваженості, що напряму впливає на характеристики класифікації: 

продуктивність та результативність [3]. 

Значущість апріорно можна оцінити для наявної множини компонентів 

еталонних описів, її використання націлено на більшу адаптацію 

класифікації до аналізованих даних внаслідок розширення обсягу інформації 

[2]. На ефективність впровадження параметрів значущості впливає також 

форма подання простору ознак і застосований спосіб класифікації. Однією 

із оцінок класифікаційної значущості є параметр інформативності ознаки. 

Інформативність ознаки є тим вищою, чим краще ця ознака розділяє 

екземпляри навчальної вибірки на класи. На підставі впровадження вагових 

коефіцієнтів та параметру інформативності, з’являється можливість 

здійснення більш глибокого аналізу даних, що покращує показники точності 

розпізнавання. 

Розглянемо множину 
N
iiEE 1}{ ==  описів бази еталонів 

N
i

s
vv ieE 11})}({{ === , де N  – число класів, Ni ,...,1=  – номер класу, s  – 

потужність множини компонентів окремого опису, sv ,...,1=  – номер 

компонента всередині опису класу iE .  
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Модель даних для бази класифікації E  можна подати у формі матриці 

розміром sN  , де кожний рядок містить опис окремого еталону (класу) у 

складі s  компонентів – дескрипторів КТ [4]. 

Опис 
s
vvzZ 1}{ ==  розпізнаваного об’єкта подається моделлю, 

аналогічною опису окремого еталону iE . У новітніх детекторах КТ 

використовують бінарні подання для дескрипторів КТ [1]. Будемо вважати 
n

v Bz  , 
n

v Be  , 
n

i BE  , nBZ  , де nB  – простір векторів розмірності n  

з бінарними компонентами. 

Формально розпізнаваний клас у такій постановці [1, 4] має вид 

нескінченної множини зображень, отриманої із зображення конкретного 

еталону застосуванням до нього всіляких наборів геометричних перетворень 

зсуву, масштабу, повороту. 

Для кожного елемента Eiev )(  бази еталонів на підготовчому етапі 

аналізу даних визначимо величину параметра значущості vi,  у формі числа. 

Для E  отримаємо матрицю 
N
i

s
vvi 11, }}{{ ===   чисел 
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Матриці   та E  мають ідентичну структуру. Але компонентами E  є 

бінарні вектори, а компоненти   – це числа, що характеризують значущість 

цих векторів для класифікації. У рядках матриці E  містяться значення 

дескрипторів КТ для описів окремих класів, а   містить кількісний 

параметр значимості для кожного із дескрипторів.  

Зазначимо, що параметр vi,  матриці  , відображає вагомість кожної 

ознаки )(iev  всередині окремого класу iE  чи в рамках усієї наявної множини 

E  класів. Способи [5] визначення елементів vi,  вказують на їх пряму 

залежність від складу E , так як класифікаційна вагомість компонентів 

залежить від набору розпізнаваних класів. 

Поставимо задачу розроблення процедури 
→ EER :  для 

цілеспрямованого скорочення (редукції) складу опису бази E  шляхом 

відбору найбільш значимих за критерієм матриці   елементів, причому 

EcardEcard 
, 

N
iiEE 1}{ =

 = . 
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Потужність 
 = iEcards  опису кожного із еталонів iE  при цьому 

рівноцінно скорочується: 
→ ss , ss 

. Формування новоствореної бази 
E  на основі редукції R  призначено для здійснення класифікації зі значно 

меншими обчислювальними затратами із забезпеченням необхідного рівня 

результативності. 

Друга нагальна задача полягає у створенні класифікатора F , який для 

довільного опису 
s
vvzZ 1}{ ==  об’єкту у формі множини дескрипторів КТ 

прийме рішення ],...,2,1[][ NZF →  про належність аналізованого опису Z  

до одного із N  класів із врахуванням значень матриці  .  

Класифікація ][ZF  здійснюється на основі таких засад: описів Z  

об’єкту та бази 
N
iiE 1}{ = , а також визначеної значущості у формі матриці   

для множини еталонних компонентів. Повна формальна параметризація 

класифікатора – ],...,2,1[],,[ NEZF → . Класифікатор F  може 

використовувати редуковану базу E  замість E . 

Така вимога потребує модифікації для моделі оцінювання 

релевантності описів Z  та 

iE  з нерівнозначним числом елементів. 

Застосуємо для обчислення матриці   метричний критерій 

інформативності [2]. Для довільного вектора Ez  у системі класів як 

складового елемента kEz  фіксованого еталонного опису kE  з номером k  

введемо поняття інформативності ),( EzI  у складі бази E  

 

),(),(),( kmkm EzEzEzI  −= ,    (2) 

 

де ))(,(min),(
,

iezEz v
kiv

km 


=  – мінімальна відстань від z  до елементу бази, 

що не належить класу kE , ))(,(min),(
,

iezEz v
kiv

km 
=

= – відстань від z  до 

найближчого елементу із класу kE  (за виключенням відстані 0),( =zz  

самого до себе, kEz ).  

При впровадженні нормованих відстаней із величиною 10    

оцінювані значення критерію (2) лежать в інтервалі 11 − I .  

У методі Relief використовується один із варіантів моделі (2), де 

інформативність оцінюється як різниця квадратів відстаней, а відбір 

аналізованих ознак здійснюється випадковим чином [6]. Як бачимо, критерій 

(2) має властивість оцінки даних. 

Використання моделі (2) для визначення індивідуальної 

інформативності I  для kEz  засновано на припущенні про те, що 
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класифікаційна значущість ознаки є тим вищою, чим краще вона розділяє 

екземпляри навчальної вибірки на класи. Виходячи з цього, чим далі від 

екземпляра класу знаходиться найближчий до нього екземпляр іншого 

класу, тим вищою є індивідуальна інформативність. У той же час, чим далі 

від екземпляра знаходиться найближчий до нього елемент цього ж класу, 

тим нижчою є індивідуальна інформативність. Тобто впроваджується 

принцип: «ближче до своїх, подалі від інших». 

Таким чином, ознаки (2) з високими значеннями I  індивідуальної 

інформативності будемо вважати значущими, тобто суттєво 

інформативними стосовно результативної класифікації, ознаки з низьким I  

вважаються малозначущими, тобто є претендентами на виключення із 

системи ознак. 

Критерій (2) є більш дієвим за інші [7], так як він уже частково 

відображає ступінь метричного розрізнення аналізованих компонентів 

даних, що є підставою для класифікації зображень за сформованими 

описами, та характеризується числом, що спрощує оброблення. 

Результативність використання параметру інформативності (2) для 

розпізнаваних даних необхідно перевіряти експериментально, що дасть 

можливість оцінити прикладну точність класифікації з використанням 

інформативності. 

З використанням програмних засобів бібліотеки OpenCV детектором 

BRISK сформовано опис із множини дескрипторів КТ для аналізованих 

зображень. У експерименті для трьох різних зображень певного казкового 

персонажу (рис. 1) з числом 500=s  дескрипторів BRISK у описах шляхом 

відбору 100 дескрипторів із найвищим показником інформативності (2) 

прогнозовано досягнуто приблизно п’ятикратний виграш у часі 

класифікації.  

 

     
 

Рис. 1. Зображення в експерименті редукції за критерієм (2) 

 

Точність класифікації для повного і редукованого описів при цьому 

складає 0,1=pr , тобто усі зображення класифікуються вірно. 
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Важливим показником для методів голосування є відношення 

максимуму числа голосів 1maxh  чи агрегованої значущості, за якими 

приймається класифікаційне рішення, до найближчого локального 

максимуму 2maxh  класу – конкурента 

 

1max2max hh= .   (3) 

 

Значення   характеризує ступінь впевненість рішення. Чим менше  , 

тим надійніше прийняте рішення про клас об’єкту. 

Показник впевненості класифікації (3) для редукованого опису у 
100=s  дескрипторів склав значення 0,29, у той час як для повного опису у 

500 дескрипторів цей показник для аналізованих зображень (див. рис. 1) 

дорівнює 0,59, що значно гірше.  

Отриманий експериментальний результат говорить про те, що навіть 

для достатньо схожих зображень за рахунок редукції за коефіцієнтом 

інформативності досягнуто підвищення надійності в аспекті розрізнення 

зображень. Редукція опису у п’ять разів за критерієм інформативності дає не 

тільки істотний виграш у часі оброблення, але й забезпечує зростання 

показника впевненості при збереженні точності класифікаційного рішення. 

Відібрана підмножина найбільш інформативних дескрипторів забезпечує 

результативність класифікації з істотно нижчими обчислювальними 

затратами. 

Задля узагальнення результатів дослідження проведено програмне 

моделювання класифікатора для тих же тестових даних із використанням 

засобу подвійної перевірки відповідності дескрипторів за моделлю Cross-

Checking. Для 500 дескрипторів точність 1,0 не змінилась, але для її 

забезпечення треба знизити поріг h  для числа голосів до значення 220. Це 

необхідно для правильної класифікації другого еталону, найбільш схожого з 

іншими. Коефіцієнт впевненості   для зображень із бази покращився до 

рівня 0,08, а час ct  обчислень майже не зріс у порівнянні із підходом без 

подвійної перевірки. 

Для складу із 50 дескрипторів досягнута максимальна точність 1,0 при 

порозі h  у 25 голосів, 1,0  для бази, час класифікації приблизно у 10 

разів менше, ніж для повного складу опису. Для 25 дескрипторів досягнута 

точність 1,0 при порозі h  у 15 голосів, 5,0  для бази, час класифікації у 

2 рази менше, ніж для складу опису у 50 дескрипторів. 

Варіант для 25 дескрипторів із використанням накопичення значущості 

kval  підтверджує класифікацію із застосуванням лише h . 
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Важливий результат отримано для невеликого числа дескрипторів у 10 

елементів. При виборі порогу 8=h , як у першому методі, точність падає 

до рівня 84,0=pr . Але вже при виборі порогу 6=h  точність значно 

покращується до 96,0=pr  (але при суттєвому збільшенні 85,0 ). 

Покращенням результату при невеликих описах є прийняття рішення із 

перевіркою за параметром h . Класифікація за накопиченою значущістю 

kval  підтверджує висновок за підрахунком голосів. Важливим є вибір 

порогу h , ніж використання показника  . 

Основний результат дослідження полягає у встановленні високої 

продуктивності і результативності класифікаторів за редукованим складом 

опису еталонів. Застосування редукції для трансформації множини 

дескрипторів опису зображень дає можливість прискорити оброблення без 

втрати точності класифікації. Швидкодія оброблення збільшується 

пропорційно ступеню редукції даних і для проведеного експерименту 

покращена у 20 разів. Доцільним є використання 10% найбільш 

інформативних дескрипторів, що забезпечує приріст швидкодії в 10 разів 

при збереженні точності. Якщо ж швидкодія є ключовим критерієм, то 

допустимо використовувати навіть 5% від оригінальної кількості 

дескрипторів, що забезпечує приріст швидкодії майже у 20 разів, але при 

незначному зниженні точності до 0,95. 

Результати дослідження отримані в рамках міжнародного 

дослідницького проєкту ЄС "Горизонт Європа" – "INITIATE" (грант 

№ 101136775). 
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