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In this work, a methodology for image classification is proposed, which 

combines BRISK extraction of binary descriptors, medoid-based aggregation, and 

a Hamming network with lateral inhibition. The keypoint descriptors are sorted 

by significance, enabling the formation of a single class prototype based on a 

majority rule. The activation of the Hamming network is calculated via the dot 

product, while lateral inhibition ensures the competitive selection of the most 

relevant neurons. Descriptor voting enhances the stability of the system when 

processing noisy data. 

 

Сучасні системи комп’ютерного зору вимагають високої точності роз-

пізнавання об’єктів при мінімальних обчислювальних витратах. Алгоритм 

BRISK дозволяє швидко отримувати бінарні дескриптори, що значно зни-

жує складність обчислень завдяки використанню бітових операцій. Додат-

ково застосування мережі Хемінга із алгоритмом латерального гальмування 

сприяє конкурентному відбору найбільш релевантного прототипу, що пок-

ращує стабільність системи при роботі з шумовими та неповними даними. 

Агрегування опису як множини дескрипторів шляхом визначення медоїду 

для множини дозволяє отримати компактне представлення класу, що врахо-

вує інформацію від великої кількості зразків. 

Мета дослідження – розробити інтегровану методологію для класифі-

кації зображень, що поєднує: 

1) Екстракцію бінарних дескрипторів із зображень за допомогою 

алгоритму BRISK [1]. 

2) Формування представлення класу (медоїдів) через нормаліза-

цію набору дескрипторів [2–4]. 

3) Розпізнавання вхідних зображень із застосуванням мережі Хе-

ммінга з алгоритмом латерального гальмування. 

Для вхідного зображення виконується алгоритм BRISK, що дозволяє 

отримати набір дескрипторів: 𝐷 = {𝑑1, 𝑑2, … , 𝑑𝑁},    𝑑𝑖 ∈ {0, 1}𝑚. 

Отримані ключові точки сортуються за показником значущості 

(response), після чого обираються 𝑁𝑠𝑒𝑙 = {𝑁, 𝑁𝑑𝑒𝑠𝑐𝑟𝑖𝑝𝑡𝑜𝑟𝑠}  найрелевантніших 

дескрипторів. У випадку недостатньої кількості дескрипторів застосову-

ється нульове заповнення (padding), що забезпечує уніфікований розмір ви-

хідного вектору. 
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Для кожного класу еталонних зображень формується матриця дескри-

пторів 𝐵 ∈ {0,1}𝑛×𝑑, де n – кількість дескрипторів, а d – їх довжина. Пред-

ставлення класу визначається шляхом обчислення вектору, де кожен біт 

обирається за правилом більшості. 

 

𝑣𝑖 = {1, якщо ∑ 𝑏𝑗,𝑖

𝑛

𝑗−1

>
𝑛

2
, 0, інакше,         𝑖 = 1, . . . , 𝑑. 

 

Далі отриманий вектор v задля застосування мережі Хемінга перетво-

рюється у біполярний шляхом застосування перетворення 𝑝𝑖 = 2𝑣𝑖 − 1, що 

дає змогу отримати єдиний прототип (медоїд) для класу. 

Вхідне зображення перетворюється у бінарний, а потім у біполярний 

вектор x. Для кожного прототипу p обчислюється активація за формулою 

𝑎 =
𝑑

2
+

1

2
(𝑝 ⋅ 𝑥), де 𝑝 ⋅ 𝑥 позначає скалярний добуток, а d – розмірність век-

торів. Далі застосовується алгоритм латерального гальмування (maxnet): 
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який ітеративно знижує активність менш релевантних нейронів до досяг-

нення збіжності. Остаточний вибір класу визначається за принципом макси-

мального значення результуючого вектору активацій.  

Для підвищення надійності класифікації результати, отримані для  

кожного дескриптора тестового зображення, агрегуються через голосу-

вання [3–6]. Кожен дескриптор «голосує» за певний клас, а остаточне рі-

шення приймається на основі більшості голосів. При цьому може бути вста-

новлений поріг впевненості, нижче якого система відмовляється від класи-

фікації. 

Розроблена система поєднує декілька модулів. BRISK-екстракція за-

безпечує швидке отримання ключових точок та дескрипторів із зображення. 

Застосування правила більшості для агрегації дескрипторів дозволяє отри-

мати надійне представлення класу, що зменшує вплив окремих шумових да-

них. Обчислення активацій мережі Хемінга із застосуванням латерального 

гальмування забезпечує ефективну конкурентну селекцію, що критично для 

точного розпізнавання. Голосування агрегує рішення окремих дескрипторів 

для підвищення стабільності системи.  

Розроблена методика, що об’єднує BRISK-екстракцію бінарних де-

скрипторів, формування інтегрованого представлення класу через медоїди 

та класифікацію із застосуванням мережі Хемінга, демонструє результатив-

ний функціонал для аналізу чи класифікації зображень. 
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