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РЕДУКЦІЯ ОПИСУ ЗОБРАЖЕННЯ У СКЛАДІ МНОЖИНИ ДЕСКРИПТОРІВ НА 

ОСНОВІ МЕТРИЧНОГО КРИТЕРІЮ ІНФОРМАТИВНОСТІ 

Анотація .  Предметом  досліджень статті є класифікатори зображень за множиною дескрипторів ключових точок. 

Метою є підвищення продуктивності методів класифікації, зокрема, скорочення обчислювальних затрат шляхом 

впровадження на попередньому етапі оброблення апарату редукції для подання еталонних даних. Методи, що засто-

совуються: метричний апарат у векторному просторі, моделі для оцінювання інформативності даних, методи пошуку 

в масивах даних, моделі для визначення релевантності векторів та множин векторів, програмне моделювання. Отри-

мані  результати: розроблено метод редукції даних для задач класифікації зображень на основі впровадження метрич-

них критеріїв для оцінювання інформативності елементів структурного опису зображення, що скорочує опис та прис-

корює обчислення; час класифікації для розглянутих експериментальних описів пропорційно скорочується зі змен-

шенням об’єму опису; для модельного експерименту досягнуто скорочення часу класифікації у п’ять разів при змен-

шенні обсягу опису у два рази; проведене моделювання підтверджує працездатність та результативність запропоно-

ваного методу в аспекті забезпечення якості класифікації з використанням засобів редукції. Практична значущість 

роботи – побудова моделей для оцінювання ступеня інформативності для образів візуальних даних; підтвердження 

працездатності запропонованих модифікацій засобів аналізу даних, розроблення прикладних програмних моделей для 

впровадження запропонованих методів редукції даних та класифікації зображень у системах комп’ютерного зору.  

Ключові  слов а:  комп’ютерний зір; структурні методи класифікації зображень; редукція опису; інформатив-

ність даних; метричний критерій; швидкодія класифікації.  

Вступ 

Стиснення обсягу даних шляхом відбору серед 

наявної численної множини аналізованих ознак 

найбільш інформативної підмножини є важливим 

завданням розробників сучасних інтелектуальних 

систем [1-3]. Вирішення цієї задачі загалом сприяє 

підвищенню ефективності систем розпізнавання 

даних шляхом суттєвого скорочення обчислюваль-

них та апаратних затрат. Особливо актуальною ця 

задача є для систем комп’ютерного зору, де задля 

розпізнавання візуальних об’єктів часто застосову-

ється багато-параметричне та одночасно досить 

об’ємне  подання аналізованих даних [1-7].  

При розробленні класифікаторів на підґрунті 

образу як множини дескрипторів ключових точок 

(КТ) зображення ознаками безпосередньо є дескри-

птори – числові (бінарні) вектори, а у якості основ-

ного принципу для визначення класу об’єкта засто-

совуються метричні співвідношення як для окремих 

компонентів опису, так і для скінченних множин 

векторів.  

На рис. 1 показано зображення і координати 

виділених на ньому КТ (як центри кілець). Кожна 

КТ характеризується своїм дескриптором. 

Метричні співвідношення у просторі  дескрип-

торів фізично відображають близькість (еквівалент-

ність) відповідних фрагментів зображення із враху-

ванням допустимих геометричних перетворень 

об’єктів, що виникають у процесі візуального спо-

стереження [2].    

Критерії прийняття рішень із врахуванням оці-

нок інформативності даних знайшли впровадження 

у сучасних методах data science, наприклад, при 

побудові дерев рішень у класифікаторах зображень 

на основі кластерного подання множин дескрипто-

рів КТ [3, 8, 9].  

 

 

Рис. 1.  Зображення та координати КТ 

 

У нашій статті [3] вивчається результативність 

класифікаторів із використанням дерева рішень на 
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підставі застосування статистичних критеріїв при-

росту інформації, заснованих на показниках інфор-

маційної ентропії Шеннона, α-ентропії Рен’ї та кое-

фіцієнту Джині. 

Для редукції опису візуальних об’єктів у вигляді 

множини дескрипторів КТ раніше застосовувалися 

такі критерії, як рівень стійкості відносно дії геомет-

ричних перетворень, повторюваність значень на 

множині дескрипторів власного та решти класів в 

умовах перетворень, побудова статистичних процен-

тильних відношень для описів [1], в тому числі на 

основі визначення медоїду для множини векторів [2].  

Одним із результативних засобів редукції даних 

є здійснення кластеризації для множини компонентів 

опису із подальшим використанням для класифікації 

значень визначених центрів побудованих кластерів 

чи кількісних параметрів для кластерів еталонних 

зображень [9, 10]. У той же час застосування критері-

їв інформативності метричного типу [4, 5], що безпо-

середньо ґрунтуються на значенні подібності для 

складових компонентів опису, вивчено ще недостат-

ньо, хоча переважна частина методів класифікації 

базується виключно на принципах визначення подіб-

ності, тобто метричні співвідношення у просторі 

ознак є переважаючими у порівнянні з іншими, в 

тому числі статистичними [1, 8, 13].  

У дослідженнях з інтелектуального аналізу да-

них запропоновано систему критеріїв  [4, 5], де ін-

формативність ознак визначається виходячи із міс-

цезнаходження екземплярів різних класів у просторі 

ознак. Розроблена система критеріїв метричного 

типу на підставі індивідуальних оцінок для окремих 

ознак дає можливість оцінювати також гуртову ін-

формативність для підмножин ознак при вирішенні 

задач класифікації і регресії [4– 7]. 

Важливо при застосуванні метричних моделей у 

таких методах класифікації як, наприклад, метод 

ближніх сусідів, цілеспрямовано знизити розмірність 

еталонних описів шляхом відбору із наявної повної 

множини ознак її редукованої підмножини значно 

меншої потужності за якимось критерієм. Справа в 

тому, що еталонні описи безпосередньо, гуртом і не 

однократно приймають участь у процесах розпізна-

вання [8]. Головна мета при цьому – зниження впли-

ву «прокляття розмірності» при впровадженні класи-

фікаторів у прикладних системах, де кількість етало-

нів часто вимірюється десятками та сотнями. 

У дослідженні [13] детально вивчаються влас-

тивості та результати застосування метричних під-

ходів у задачах кластеризації та класифікації багато-

вимірних даних. Зокрема, як критерій якості класте-

ризації вивчається поняття функції силуету, що 

відображає нормовану різницю між середніми відс-

танями кожної точки даних до множини точок влас-

ного та сусіднього кластерів. Розглядаються також 

оцінки середніх значень силуету у окремих класте-

рах і у всьому наборі даних. Розроблено також ряд 

методів, наприклад, Relief [17], для формування 

ефективної стисненої системи ознак на основі мет-

ричних критеріїв та статистичного аналізу даних. 

Однак швидкий розвиток систем аналізу даних та їх 

застосувань потребує подальшого удосконалення 

існуючих методів і пошуку нових моделей редукції 

задля забезпечення потрібної результативності в 

умовах обмеження на час оброблення.   

Побудова метричного критерію 

інформативності для множини дескрипторів 

Розглянемо деяку базу із N  еталонів у вигляді 

множини E  описів еталонних зображень: 

1 2{ , ,..., }NE E E E . E  – це навчальна вибірка. 

Кожний еталонний опис kE E
 
у задачі класифі-

кації репрезентує окремий клас. Опис окремого 

еталону
 1{ (k)}s

k v vE e   – це скінченна множина 

дескрипторів КТ у просторі 
nB , (k) n

ve B , 

ks card E  – число дескрипторів у множині [1]. 

Кожний дескриптор (k)ve  бази E  має параметр k  

номеру класу, а загальне число ознак – дескрипторів 

у базовій множині E  складає card E  sN .  

Введемо у просторі 
nB  дескрипторів відстань 

1 2(z , z ) , 1 2z , z nB  , : ( )n n n B B R B  , 

( )nR B  – простір значень метрики  , що встанов-

лює величину метричного відношення відмінності 

між векторами із Bn. У випадку бінарних даних відс-

тань 1 2(z , z )  може бути метрикою Хемінга [1]: 

 1 2 1, 2,1
(z , z ) 1(z , z )

n
v vv

 , (1) 

де функція 1, 2,1(z , z )v v  порівнює відповідні біти з 

номером v  для двох бінарних векторів і отримує 

значення 1 у випадку їх співпадання і 0 – у проти-

лежному випадку.  

Для довільного вектора z E  у системі класів 

як складового елемента kz E  фіксованого еталон-

ного опису kE  з номером k  введемо поняття інфо-

рмативності ( , )V z E  у складі бази E  [4] 

 ( , ) (z, ) (z, )km m kV z E E E   , (2) 

де 
v, i

(z, ) min (z,e (i))km v
 k

E


   – мінімальна відстань 

від z  до елементу бази, що не належить класу kE , 

v, i
(z, ) min (z,e (i))m k v

 k
E


  – відстань від z  до най-

ближчого елементу із класу kE  (за виключенням 

нульової відстані (z, z) 0  самого до себе,  

kz E ). При впровадженні нормованих відстаней із 

величиною 0 1   оцінювані значення критерію 

(2) знаходяться в інтервалі 1 1V   . У методі 

Relief використовується один із варіантів моделі (2), 

де інформативність оцінюється як різниця квадратів 

відстаней, а відбір аналізованих ознак здійснюється 

випадковим чином [17]. 

Використання формули (2) для визначення ін-

дивідуальної інформативності V  щодо елементу 

опису kz E  засновано на припущенні про те, що 

інформативність ознаки є тим вищою, чим в більшій 



Advanced Information Systems. 2021. Vol. 5, No. 4 ISSN 2522-9052 

12 

мірі 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 інформа-

тивність. У той же час, чим далі від екземпляра  у 

просторі ознак знаходиться найближчий до нього 

елемент цього ж класу, тим нижчою є індивідуальна 

інформативність. Тобто впроваджується принцип: 

«ближче до своїх, подалі від інших». 

На підставі варіантів моделі (2) може бути по-

будований спектр способів оцінювання інформатив-

ності в залежності від форми подання вхідних да-

них. Якщо до множини E  попередньо впровадити 

кластерне подання, де еталонні дані kE  будуть 

представлені наборами визначених центрів 

1{ (j)}m
k jc  , m  – фіксоване число центрів для кожно-

го kE , то визначення мінімуму в (2) може бути 

замінено на більш швидкісний пошук серед набору 

центрів кластерів, наприклад як 

 
1,...m, i

(z, ) min (z,c (j))km i
j  k

E
 

  . (2) 

Зважаючи на те, що центри c (j)i  кластерів із-за 

їх способу обчислення взагалі можуть не належати 

простору дескрипторів, тут належить застосовувати 

більш універсальний тип метрики, наприклад, ман-

хетенську відстань. 

У виразі (2) замість центрів кластерів можуть 

бути використані інші представники опису, напри-

клад, процентильні точки множини kE , отримані 

при медіанному поданні даних цієї множини [1, 10]. 

Для цього треба форматувати список дескрипторів 

із kE , відсортований за значенням сумарної відстані 

до решти дескрипторів, що застосовується при ви-

значенні медоїду множини, і вибрати, наприклад, 

три представники із номерами, що відповідають 

дольовим значенням 0,25, 0,5, 0,75 щодо місця роз-

ташування у списку [2].   

Зауважимо, що критерій (2) продуктивно буде 

враховувати відмінності між елементами свого кла-

су тільки у випадку аналізу множини ознак, що не є 

значуще метрично близькими між собою всередині 

класу, так як для таких ознак для другої складової в 

(2) виконується (z, ) 0m kE  . Задля зниження 

впливу цього фактору множини iE  ознак еталонів 

на попередньому етапі можна додатково обробити з 

виключенням або врахуванням числа повторень 

щодо близьких елементів. Наприклад, попередньо 

можна скоротити описи iE  застосуванням логічної 

фільтрації з порогом  : (z,e (i))v    . З іншого 

боку, можна обчислити параметри ознак за виразом 

(2), а потім провести додатковий аналіз отриманих 

значень інформативності. 

Таким чином, ознаки (2) з високими значення-

ми 1V   індивідуальної інформативності будемо 

вважати значущими, тобто суттєво інформативними 

стосовно результативної класифікації, ознаки зі 

значеннями 1V   вважаються малозначущими, 

тобто є претендентами на виключення із системи 

ознак. 

У випадку розпізнавання на множині багатьох 

класів (більше двох) з метою більш поглибленого 

аналізу можна у виразі (2) враховувати відстань не 

тільки до найближчого елементу з протилежним 

значенням класу, а, наприклад, як середню відстань 

до множини найближчих екземплярів кожного з 

можливих класів. В прикладному застосуванні таке 

усереднення іноді зважують ваговими коефіцієнта-

ми класів у конкретній вибірці [4, 5]. Тоді відстань 

обчислюється з урахуванням зважування на частоту 

класів у вибірці. 

Якщо для фіксованого елементу z  структурно-

го опису уже сформовано набір вагових коефіцієнтів 

1{ }N
i i  щодо віднесення його до множини класів у 

вигляді [8, 18] 

 1 2 1
( , ,..., ), , 1

N
N k ii

z   z E  


      , (4) 

то інформативність ознаки z  на підґрунті  моделі 

(4) можна оцінити величиною різниці власного та 

максимального коефіцієнтів серед решти класів 

 ( , ) maxk i
i k

V z E


   . (5) 

Зауважимо, що оцінювання критеріїв (4), (5) 

здійснюється на підставі аналізу метричних співвід-

ношень для значень елементів опису та визначених 

параметрів c (j)i  центрів еталонних класів [8, 18].  

Оцінювання гуртової інформативності 

На основі обчислення індивідуальних критеріїв 

(2)-(5) може бути впроваджено критерій сукупної 

інформативності (Z)V  для довільної підмножини 

ознак 
*Z Z , який буде визначатися, наприклад, як 

середнє значення для набору індивідуальних коефі-

цієнтів [4] 

 *
*

*

1
(Z ) ( , )

z Z
V V z E

card  Z


  . (6) 

Критерій (6) універсально може бути викорис-

тано для будь-якої підмножини 
*Z , в тому числі 

стосовно описів окремих еталонів kE , що дасть 

змогу скоротити обсяги описів для складників бази 

E . Поряд із усередненням даних у (6) можна засто-

сувати інші способи узагальнення для набору зна-

чень інформативності елементів, наприклад, як ре-

зультат визначення медіани [1, 10] 

 (Z) { ( , )}V med  V z E , z Z , (7) 

де med  – медіана для набору значень інформатив-

ності серед компонентів Z . 

Критерії (6), (7) природнім чином враховують 

можливу повторюваність чи близькість ознак всере-

дині опису.  

Критерії (2) – (5) безпосередньо можна засто-

сувати з метою редукції багаточисельної множини 

наявних ознак шляхом відбору найбільш інформа-

тивної підмножини дескрипторів еталонних описів 



ISSN 2522-9052 Сучасні інформаційні системи. 2021. Т. 5, № 4 

13 

задля цілеспрямованого скорочення обчислюваль-

них затрат на класифікацію. Критерії (6), (7) може 

бути застосовано для оцінювання і порівняння ре-

зультативності щодо впровадження різних варіантів 

уже сформованого стисненого комплекту ознак. 

Безпосередньо редукована система ознак із ви-

користанням значення інформативності може бути 

сформована рядом способів, наприклад [2, 14, 15]: 

– відбором фіксованої кількості інформатив-

них ознак [2]; 

– визначенням числа ознак із інформативніс-

тю вище заданого порогу; 

– формуванням інформативної підмножини 

ознак, що забезпечує необхідну результативність. 

Зрозуміло, що впровадження процедури секве-

стрування системи ознак потребує додаткових обчи-

слювальних витрат. Із виразів (2)–(5) видно, що такі 

витрати порівняні із визначенням відстані між мно-

жинами векторів. Але загалом процедура зниження 

потужності множини ознак реалізується на етапі 

попереднього оброблення даних, що ніяким чином 

не впливає на часові затрати у процесі класифікації.  

Однозначно ключовим завданням стиснення 

системи ознак у системах комп’ютерного зору є 

забезпечення високої результативності класифікації 

візуальних образів. Введення скороченої системи 

ознак потребує також деяких модифікацій і для 

методу класифікації. Наприклад, якщо необхідно 

виконати відповідне секвестрування для описів 

класифікованих зображень, то для новоствореної 

системи ознак варто підтвердити її класифікаційну 

ефективність у порівнянні із використанням повної 

системи. 

Для обчислення значень інформативності як 

варіанту дії з множинами векторів може бути успі-

шно використано методи упорядкування вибірки 

ознак-векторів за значенням деякого критерію або 

засобів прискорення пошуку даних [9-11].    

У обговорюваних моделях для визначення ін-

формативності у якості ознак використовуються 

безпосередньо дескриптори КТ. Відмітимо, що ці ж 

моделі можуть бути впроваджені також і для будь-

якої системи ознак, що є функцією від множини 

дескрипторів, наприклад, для статистичних центрів 

множини [2]. 

Використання запропонованих критеріїв для 

оцінювання ступеня інформативності та відбору 

системи інформативних ознак дає можливість у 

задачах розпізнавання візуальних образів знижувати 

структурну та обчислювальну складність синтезова-

них моделей класифікації, підвищувати їх інтепре-

тованість  (розуміння людиною) і  узагальнювальні 

властивості за рахунок виключення  малозначущих, 

взаємозалежних і надлишкових ознак [18-24]. 

Оцінювання міри релевантності двох множин 

A,B  однотипних векторів, в тому числі і редукова-

них, можна здійснити традиційним шляхом, напри-

клад, з використанням метрик [1, 13]. Застосуємо 

для цього відстань Хаусдорфа 

 X(A,B) max{ (a,B), (b,A)}
a A b B

 max max  
 

   , (8) 

де (a,B) (a,b)
b B
min


  ,   – метрика для векторів 

(наприклад, відстань Хемінга), та відстань Танімото 

(Жаккара), яка означає відношення числа елементів 

симетричної різниці та об’єднання аналізованих 

множин 

 )
T(A,B)

)

card  (A B

card  (A B





. (9) 

Результати моделювання 

Для перевірки прикладної вагомості теоретич-

них викладок нами програмно змодельовані дві 

скінченні множини бінарних векторів із 100 елемен-

тів із компонентами у 32 біти. Елементи множин 

різнилися фіксованими ймовірностями появи оди-

ниць у наборі із 32 бітів. Для визначення подібності 

між множинами векторів застосовано метрики (8) 
X  Хаусдорфа  та (9) T  Танімото, де у якості внут-

рішньої метрики між елементами (бінарними векто-

рами) використано відстань Хемінга [2].   

Для двох масивів векторів з ймовірностями по-

яви 1: 1 0,5p   та 2 0,2p   отримано значення мет-

рик 12X  , 0,85T  . Як еквівалентність векторів у 

(9) застосовано повне їх співпадіння. Нормована 

метрика T  для нашого прикладу приймає значення 

із відрізку [0,1], а метрика X  – цілі значення із від-

різку [0,32]. Як бачимо, за метрикою Танімото ці 

множини суттєво відрізняються, а за метрикою Ха-

усдорфа – різняться приблизно на третину діапазону 

значень.  

Обчислення за виразом (2) значень інформати-

вності показали, що для обох множин інформатив-

ність елементів опису змінюється приблизно у од-

накових межах: -11,..,3 для першої множини і -11,..,5 

– для другої (рис. 2).  

 
Множина 1 

[-10, -3, 0, -1, 0, 1, 0, 0, 0, 1, -11, 0, -1, 1, 0, 0, 0, -2, -10, 0, 0, 
-8, 0, 1, -10, -10, -1, 1, 0, -1, -3, 1, 0, 0, 0, 3, -10, -10, 2, 0, 0, 
0, 0, 0, 2, -1, -10, 2, -10, 2, 1, -7, -9, 1, 1, -9, -2, 2, -9, -1, -1,  
-7, -1, 0, -10, 1, -9, 0, 1, -7, 0, -1, -2, -3, 0, 3, 1, -1, -1, 0, -1, 2, 
0, 0, 0, 0, -10, -11, 0, -11, 0, 2, 0, -10, -1, -9, -8, -1, 3, -9] 

 

Множина 2 

[0, 1, -2, 2, 0, -1, -2, 2, -3, -1, 1, 2, 0, 0, 1, 0, 0, 2, -2, 1, 1, 5,  
-1, 0, 3, 1, -1, 1, 3, 3, -1, 0, 0, 1, 0, 4, 0, 2, -1, 0, -2, 0, 0, 0, 0, 
0, 1, 1, 2, 1, 0, 3, 1, -1, 1, 1, -1, -1, 0, 2, 0, 1, 0, 1, -2, 0, 1, 0, 
1, 1, 1, 0, 2, 0, 0, -7, -9, -7, -10, -10, -7, -10, -9, -9, -10, -6, -9, 
-11, -6, -10, -9, -10, -8, -9, -10, -10, -10, -10, -9, -10] 

 

Рис. 2. Значення інформативності (2) 

для експериментальних множин векторів 

 

За отриманими оцінками відібрано по 50 най-

більш інформативних елементів кожної із множин із 

загального їх числа 100. Для них отримано такі зна-

чення метрик: 13X  , 1T  . 

Бачимо, що за результатами редукції множин 

(у 2 рази зменшуються обчислювальні витрати) 

значення метрики Хаусдорфа збільшилось від 12 

для повного опису до 13 для редукованого (трохи 

зменшилась подібність), а значення метрики Тані-

мото зросло від 0,85 до 1 відповідно.  
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Зрозуміло, що значення оцінок напряму зале-

жать від складу множин. Для інших експеримента-

льних варіантів вхідних даних, отриманих змішу-

ванням векторів із двох розглянутих множин, відс-

тань Танімото за результатом редукування збільши-

лася від значення 0,70 для повного опису до 1 для 

скороченого. Як бачимо, в результаті редукції даних 

відстані між аналізованими описами зростають, що 

загалом може сприяти підсиленню результативності 

класифікації. 

У той же час швидкодія оброблення редукова-

них множин має суттєве покращення. У контексті 

обчислення відстані між описами для метрики Ха-

усдорфа швидкодія обчислень склала 5,04 мілісеку-

нди для редукованих множин у порівнянні з 26 мілі-

секундами для повних, тобто покращилась у п’ять 

разів! Для метрики Танімото отримані результати 

виміру швидкодії становлять 0,294 мілісекунди та 

1,45 мілісекунди для редукованого і повного описів 

відповідно.  

Як бачимо, після редукування множин швид-

кодія обчислення відстаней між описами за отрима-

ними ознаками як для метрики Танімото, так і для 

метрики Хаусдорфа у п’ять разів більша, ніж при 

обчисленні відстаней у випадку роботи із повними 

описами. 

Проведене пробне моделювання цілковито під-

тверджує практичну можливість ефективного впро-

вадження метричного критерію інформативності 

задля значимого скорочення обчислювальних витрат 

на класифікацію для описів як множини дескрипто- 

рів КТ. Об’єм аналізованих даних у експерименті 

скорочено у 2 рази, швидкодія оброблення при цьо-

му зростає у п’ять разів, а рівень відмінностей між 

описами змінюється незначно, і навіть трохи зрос-

тає. Усі ці фактори загалом сприяють забезпеченню 

результативної класифікації. 

Висновки 

Метричні критерії інформативності даних, що 

застосовуються на етапі попереднього аналізу, при-

носять суттєвий виграш у швидкодії оброблення при 

класифікації зображень за множиною дескрипторів 

ключових точок. 

Наукова новизна дослідження полягає у вве-

денні результативних засобів стиснення множини 

еталонних даних, що значним чином прискорює 

класифікацію зображень з використанням структур-

них методів.     

Прикладна цінність роботи полягає у розроб-

ленні програмних моделей для стиснення множини 

ознак, класифікації з використанням засобів редуку-

вання, а також у експериментальному підтвердженні 

результативності впровадження модифікованих 

описів у задачі класифікації. 

Перспективи дослідження полягають у засто-

суванні запропонованих принципів аналізу даних 

безпосередньо до експериментальних множин де-

скрипторів, отриманих для реальних зображень. 

Використання моделей метричного критерію гурто-

вої інформативності теж потребує подальшого ви-

вчення. 
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Редукция описания изображения в составе множества дескрипторов  

на основе метрического критерия информативности 
 

В. А. Гороховатский, Н. В. Власенко 
 

Аннотация.  Предмет исследований статьи – методы классификации изображений на множестве дескрипторов 

ключевых точек в системах компьютерного зрения. Целью является повышение производительности структурных методов 

классификации путем внедрения индексируемых хэш-структур на множестве дескрипторов базы эталонных образов и 

согласованного цепного сочетания нескольких этапов анализа данных в процессе классификации. Применяемые методы: 

детектор и дескрипторы BRISK, средства хэширования данных, методы поиска в больших массивах данных, метрический 

аппарат определения релевантности векторов, программное моделирование. Полученные результаты: разработан эффек-

тивный метод классификации изображений на основе внедрения скоростного поиска с использованием индексированных 

хэш-структур, что ускоряет вычисления в десятки раз; выигрыш во времени вычислений увеличивается при возрастании 

числа эталонов и дескрипторов в описаниях; особенность классификатора состоит в том, что осуществляется не точный 

поиск, а с учетом допустимого отклонения данных от эталона; экспериментально проверена результативность классифика-

ции, что указывает на работоспособность и эффективность предложенного метода. Практическая значимость работы – 

построение моделей классификации в трансформированном пространстве хэш-представления данных, подтверждение 

работоспособности предложенных модификаций классификаторов на примерах изображений, разработка прикладных 

программных моделей для внедрения предложенных методов классификации в системах компьютерного зрения. 
 

Ключев ые слов а:  компьютерное зрение; структурные методы классификации изображений; дескриптор 

BRISK; хеширование с учетом близости; хеш-корзина; быстродействие классификации. 

 

The image description reduction in the set of descriptors on informativeness metric criteria base 
 

Volodymyr Gorokhovatskyi, Nataliia Vlasenko 
 

Annotat ion.  The subject of the research is the methods of image classification on a set of key point descriptors in comput-

er vision systems. The goal is to improve the performance of structural classification methods by introducing indexed hash structures 

on the set of the dataset reference images descriptors and a consistent chain combination of several stages of data analysis in the 

classification process. Applied methods: BRISK detector and descriptors, data hashing tools, search methods in large data arrays, 

metric models for the vector relevance estimation, software modeling. The obtained results: developed an effective method of image 

classification based on the introduction of high-speed search using indexed hash structures, that speeds up the calculation dozens of 

times; the gain in computing time increases with an increase of the number of reference images and descriptors in descriptions; the 

peculiarity of the classifier is that not an exact search is performed, but taking into account the permissible deviation of data from the 

reference; experimentally verified the effectiveness of the classification, which indicates the efficiency and effectiveness of the pro-

posed method. The practical significance of the work is the construction of classification models in the transformed space of the hash 

data representation, the efficiency confirmation of the proposed classifiers modifications on image examples, development of applied 

software models implementing the proposed classification methods in computer vision systems. 
 

Keyw ords:  computer vision; structural methods of image classification; BRISK descriptor; hashing based on proximity; 

hash; classification performance. 
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