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ДОСЛІДЖЕННЯ ТРАНСФОРМАЦІЙ ПРОСТОРУ ДАНИХ  
ПРИ НАВЧАННІ МЕРЕЖІ КОХОНЕНА У МЕТОДАХ  

СТРУКТУРНОЇ КЛАСИФІКАЦІЇ ЗОБРАЖЕНЬ 
 

Анотація .  Предметом досліджень статті є модифікація засобів навчання мережі Кохонена задля класифікації 
зображень у системах комп’ютерного зору. Метою є визначення нового простору даних для навчання мережі та 
створення ефективного методу класифікації на основі множини дескрипторів ключових точок. Завдання: застосу-
вання нейронної мережі Кохонена для навчання системи класифікації у визначеному просторі даних, трансформа-
ція простору даних навчання мережі, вивчення адаптаційних можливостей і оцінювання ефективності функціону-
вання мережі засобами програмного моделювання. Методами є: інтелектуальний аналіз даних, апарат структурної 
класифікації зображень, детектор ORB для визначення дескрипторів ключових точок, засоби навчання мережі Кохо-
нена, програмне моделювання. Отримані такі результати. Запропоновано моделі трансформації даних, які підвищу-
ють результативність навчання. Проведено порівняльний аналіз розроблених методів навчання та класифікації. Здійс-
нена програмна реалізація системи класифікації, експериментально проведено дослідження її ефективності та оціню-
вання часу оброблення. Висновки. Наукова новизна дослідження полягає в удосконаленні методів структурної кла-
сифікації з використанням навчання мережі Кохонена шляхом впровадження нового простору даних на базі центрів 
описів еталонів та згортання даних, що сприяє забезпеченню високої результативності класифікації при достатній 
швидкодії та дає можливість використовувати модифіковані методи у застосунках реального часу. Практичну 
значимість роботи складають отримані моделі програмного забезпечення для оцінювання ефективності класифі-
каторів у системах комп’ютерного зору, підтверджена ефективність розробок на прикладах баз даних зображень. 
Ключові  слова:  комп'ютерний зір; структурне розпізнавання зображень; ключові точки зображення; дескрип-
тор; детектор ORB; мережа Кохонена; навчання мережі; простір даних; програмне моделювання; база зображень. 
 

Вступ 
У комп’ютерних системах розпізнавання візуа-

льних об'єктів визначними показниками є результа-
тивність та час оброблення. У зв'язку з цим у при-
кладних задачах набули поширення методи струк-
турної класифікації зображень, побудовані на вжи-
ванні нейронних мереж для виявлення закономірно-
стей на множині ознак структурних описів бази зра-
зків [1-3]. Останнім часом впроваджуються структу-
рні методи, засновані на детектуванні ключових 
точок (КТ) зображень [3-6]. КТ – це числовий век-
тор (дескриптор), що координатно зафіксований у 
точці зображення і відображає властивості деякого 
околу. Основні переваги сучасних детекторів, таких 
як ORB, BRISK [5, 6], полягають в забезпеченні ви-
сокої швидкодії при порівняльній або кращій  точ-
ності, ніж у їх аналогів SIFT та SURF, за рахунок 
істотного спрощення процесу обробки впроваджен-
ням дескрипторів бінарного типу. 

Цікавим для науки про дані є вивчення адапта-
ційних властивостей і параметричних характеристик 
нейронних мереж стосовно навчання в задачах кла-
сифікації зображень за множиною дескрипторів КТ 
[7-9], де спостерігається необмежена різноманіт-
ність аналізованих даних, важливим є також дослі-
дження ефективності схем навчання мереж, які вра-
ховують ступінь близькості елементів різних класів 
у просторі ознак. 

Імплементація мереж Кохонена у процес класи-
фікації дає можливість універсально і з успіхом на-

лаштовуватися на довільні набори візуальних даних 
[2, 7]. Якість класифікації напряму залежить від ре-
зультатів навчання мережі на множині описів навча-
льної вибірки. Провідним для класифікації є вивчен-
ня можливостей і властивостей  процесу навчання 
нейронної мережі в плані найбільш ефективного ви-
користання чи трансформацій простору даних, а та-
кож дослідження поглиблених схем навчання. 

Метою роботи є створення високоефективного 
методу класифікації в межах бази еталонів на основі 
детектування дескрипторів КТ та визначення нового 
простору даних для навчання мережі. Завданнями 
роботи є застосування нейронної мережі Кохонена 
для навчання системи класифікації у визначеному 
просторі даних, вивчення адаптаційних можливос-
тей і оцінювання ефективності функціонування ме-
режі засобами програмного моделювання. 

Класифікація на основі навчання  
мережі Кохонена 

Нехай { | }nW x x R  , nW R  – простір 
структурних ознак (дескрипторів КТ) зображень. 
База описів еталонів Z W  задана як множина 

1{Z }j J
jZ  , card j

js Z , card  , = jjs Z s s  . Кож-

на ознака x j j
i Z  асоціюється з деяким еталоном jZ  

в плані належності до його складу, бо база зразків 
задана. Основною задачею навчання мережі є нала-
годження класифікатора на ефективне використання 
розміщеної в описах еталонної інформації. 
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Розглянемо навчання як послідовність етапів. 
1. Виберемо елементи навчальної множини у 

вигляді сукупності 1{Z }j J
jZ   описів усіх s елеме-

нтів бази еталонів. 
2. Ініціюємо матрицю 1{ }J

j jM m   ваг, рядка-

ми якої є сформовані вектора нейронів jm  – центрів 

класів так, що j
j im x , j j

ix Z , де i –  номер дові-

льного вектора із класу зразків jZ . 
3. Виберемо поточний елемент z Z , для кож-

ного [1, 2,..., ]j J  обчислимо відстань (z, )j jq m   
і визначимо клас d нейрона-переможця: 

arg  min  j
j

d q . 

4. Обчислимо зміни ваг для нейронів вихідного 
шару мережі 

( , , ) ( )j jm h j d t z m     , 

де   – коефіцієнт швидкості навчання; ( , , )h j d t – 
значення функції околиці для нейрона з номером j в 
момент часу навчання t; зазвичай 

( , , ) exp[ ( , ) / ( )]h j d t j d t    визначають у вигляді 

гаусової функції, а радіус 2(t) 1 / exp( )t  околиці 
зменшують зі збільшенням параметра t, 1,...,t s . 

5. Коректуємо матрицю ваг M M M    на 
кроці t. 

6. Продовжуємо навчання (п. 3-5) до завершен-
ня списку Z. 

7. Перевіряємо виконання умови припинення 
навчання. При невиконанні умови продовжуємо на-
вчання, вибір даних із набору Z здійснюється у фік-
сованому або випадковому порядку.  

Застосуємо поширений критерій зупинки на-
вчання у вигляді фіксованої кількості ітерацій [7]. 
Цей вибір зроблено для оцінювання та порівняння 
часу навчання у сформованих просторах даних. 

У результаті навчання отримуємо систему, 
адаптовану для розпізнавання довільних структур-
них описів на підставі навчальної вибірки бази ета-
лонів. Вибір метрики у п. 3 визначається простором 
дескрипторів і способом формування центрів. Для 
здійснення навчання у експериментах використаємо 
квадрат евклідової метрики, зважаючи на те, для 
бінарних ознак значення метрики Хемінга та евклі-
дової відстані співпадають. 

Якість класифікації безпосередньо залежить від 
результатів навчання системи і від змісту структур-
них описів навчальної вибірки. 

Розглянемо прикладні варіанти модифікації для 
визначення простору навчальних даних: 

а) множини дескрипторів для кожного зразка; 
б) множини дескрипторів зразків, для яких по-

передньо застосовано процедури формування 
центрів класів [2]; 

в) центри для кожного зразка класу; цей варі-
ант відрізняється від б) тим, що центри кожного 
зразка вважаються самостійною одиницею у мережі, 
на якій проходить навчання і класифікація; 

г) використання процедури згортки для мно-
жини дескрипторів кожного зразка. 

Ефективність класифікації безпосередньо за-
лежить від таких факторів: початкова база даних, 
простір даних для навчання, застосовані методи по-
передньої обробки (метод формування дескрипторів 
чи центрів), метрика для порівняння дескрипторів, 
кортеж адаптованих нейронів. Критерієм для оціню-
вання якості класифікації (значення помилки) вибе-
ремо величину, що підраховує частку елементів на-
вчальної вибірки Z, що за результатом класифікації 
потрапили «не в свої» класи: 

 1( ) /J
j jj s a s   , (1)  

де ja  – кількість ознак із загальної їх кількості js  в 

описі еталона jZ , віднесених у процесі класифікації 
до класу j. Значення  відображає рівень помилко-
вих рішень при класифікації множини Z. Чим ближ-
че  до нуля, тим вище досягнуто якість класифіка-
ції на навчальній вибірці. 

Способи трансформації простору 
для навчального процесу мережі 

З огляду на бінарне подання дескрипторів 
ORB, для кожного еталонного опису Zi визначимо 
вектор центру класу на основі логічного правила, 
яке порівнює загальну кількість одиниць для кожно-
го з 256 бітів усієї множини дескрипторів опису з 
половиною від їх числа [2, 3]: 

 
( )

1
( )

1

1,    ( ) ( ) / 2;
( )

0,   ( ) ( ) / 2;

s i
dd

i s i
dd

x b s i
m b

x b s i





  
 




 (2)  

 ,i
dx Z 1,..., 256,b    

де ( )dx b  – біт з номером b дескриптора з номером d 
в описі еталону. 

Відповідно до (2) значення кожного з бітів 
центру im  визначається значеннями бітів всіх де-
скрипторів, що належать еталону з номером i. Центр 
(2) відражає властивості еталона (класу). 

Важливою характеристикою для варіантів а) та 
б) навчання мережі Кохонена є час навчання [8]. 
Потенційна необхідність збільшувати кількість КТ, 
через те що не всі КТ сприяють результативній кла-
сифікації, вносить необхідність розглянути альтер-
нативи методу (2), з метою скорочення часу навчан-
ня та класифікації. Іншим варіантом є використання 
методів попередньої обробки для отримання опису 
зображення. Головний функціонал нейромереж – це 
узагальнення системи ознак. Наприклад у згортко-
вих нейромережах обробленням досягається суттєве 
скорочення кількості параметрів моделі для мінімі-
зації перенавчання [8, 13]. 

Інтерпретуємо карту характеристик зображен-
ня, що описана дескрипторами еталону Zi, у вигляді 
вектору ймовірностей 
      s ii

dd=1p = x b s i 
   , (3) 
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у значеннях вектору pi інтегрується просторова ін-
формація опису Zi шляхом додавання значень бітів 
дескрипторів для отримання скороченої моделі да-
них [12]. Вектор pi узагальнює характеристики зо-
браження через подання частоти появи одиниці в 
кожному з 256 бітів дескриптору ORB. 

Подаємо нормовані вектори (3) на вхід нейрон-
ної мережі і тренуємо мережу тільки на них. Класи-
фікація за варіантом г) також ґрунтується на зна-
ченнях (3). На рис. 1 наведено приклад фрагменту 
значень вектору (3) для зображення. 

 
Рис. 1. Приклад фрагменту вектору pi  

Вектори pi можна використовувати для довіль-
них типів мереж, що загалом значно знижує час на-
вчання за рахунок обробки одного вектору там, де 
традиційно оброблялися сотні векторів. 
Результати експериментальних досліджень  

Для реалізації методу класифікації обрано се-
редовище VS Community 2019 і засоби бібліотеки 
OpenCV [18]. Бібліотека OpenCV має більше 2500 
оптимізованих класичних та сучасних алгоритмів 
комп'ютерного зору і машинного навчання. 

 
Рис. 2. Тестові зображення  

Вибрані для експерименту категорії розпізна-
ваних зображень показано на прикладі бази Leeds 
Butterfly [14-16] (рис. 2). Рис. 3 містить приклад ко-
ординат сформованих КТ. 

 
Рис. 3. Приклад еталону з координатами КТ 

Протестовані варіанти числа дескрипторів на 
кожному еталоні: 400 та 100 задля вивчення впливу 
на швидкодію. Також протестовані два варіанти для 
кількості епох мережі Кохонена 100 та 200 задля 
досягнення балансу швидкодії і точності. Апробова-
не збільшення числа ітерацій до 300 або 400 не 
сприяє зростанню результативності класифікації, 
але час навчання суттєво зростає. 

Варіанти з підстроюванням нейрона перемож-
ця, чи трьох нейронів, найближчих за відстанню до 
нейрона переможця, дозволяють виконувати розпі-
знавання швидше або точніше [2].  

Досліджено варіанти а) – г)  методів навчання 
та класифікації за 4 класами з використанням 4-х 
категорій еталонів (рис. 2). Час навчання мережі 
залежить від факторів: кількість епох, число де-
скрипторів на кожний еталон та число нейронів, які 
змінюються у процесі навчання мережі.  Кількість 
дескрипторів для кожного еталону коливалася у ме-
жах 375...400. 

Результати дослідження варіанту а) для тесто-
вого прикладу показали, що цей підхід не дає мож-
ливості результативно класифікувати вибрані етало-
ни. Значення  = 0,65, час роботи склав 14,94 c. Це 
аргументує застосування трансформації простору 
даних у вигляді підходів попереднього оброблення 
або побудови центрів з метою покращення ефектив-
ності. 

Процедура навчання для варіанту б) проведена 
на двох різних зображеннях кожного із 4-х еталонів, 
число ітерацій – 200. Час класифікації склав 4.98 c. 

Значення  = 0,31, за табл. 1 спостерігається 
висока ступінь розрізнення: максимуми значень 
знаходяться на діагоналях, перевищують інші еле-
менти, усі еталони класифіковані вірно. Викорис-
тання мережі при розрахунку центрів за (2) значно 
знижує похибку класифікації: з 0,65 для методу а) 
до 0,31 для методу б).  

Проаналізуємо результативність класифікації 
на 15 тестових еталонах із застосуванням варіантів, 
різних за числом змінюваних нейронів, кількістю 
дескрипторів для кожного еталону та значеннями 
ітерацій мережі. 

Для варіантів у 400 дескрипторів на еталон по-
милка класифікації коливалась у межах 0,33 – 0,28. 
Для варіантів зі 100 дескрипторами помилка приро-
дно збільшилась і становила 0,46 – 0,29. 
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Таблиця 1 – Результат класифікації за методом б) 

Класи Еталони 1 2 3 4 
1Z  279 33 27 61 

2Z  58 288 25 29 

3Z  36 91 228 23 

4Z  88 9 3 300 
 
Основною залежністю є результативність від 

числа ітерацій мережі. Найкращі результати отри-
мані для 400 дескрипторів, де навіть при незначному 
числі у 100 ітерацій мережі вдалося досягнути неви-
сокого показника помилки 0,28. 

Зміна кількості (1 чи 3) адаптованих нейронів 
майже не впливає на показники навчання, але впли-
ває на помилку класифікації і на число помилково 
класифікованих даних. Модифікація одного нейрону 
практична тільки для ітерацій 200 та значному числі 
дескрипторів. Але навіть при цих умовах помилка 
класифікації на 10% більше ніж у відповідних варіа-
нтах з модифікацією 3-х нейронів, а кількість поми-
лок зросла від 0 до 2. Найкращий результат отрима-
но на кількості ітерацій 200 за 3-ма нейронами, при 
цьому коректно класифіковано всі класи еталонів з 
помилкою 0,23. 

Час роботи для варіантів з 400 дескрипторами 
склав 13.7…16.21 с, для варіантів зі 100 дескрипто-
рами  6.2…7.9 с. Метод б) показав найвищий рівень 
розрізнення у порівнянні з іншими, однак потребує 
значних обсягів часу. 

Експерименти показали, що час оброблення у 
методі в) вдалося значно знизити у порівнянні з ін-
шими методами, він склав 2.27…2.77 с. Помилка 
коливалась у межах 0,20…0,34. 

Основний вплив на результативність та час 
класифікації має кількість дескрипторів у еталоні та 
число ітерацій. Найкращі результати отримані при 
200 ітераціях, причому навіть при використанні 100 
дескрипторів помилка склала 0,2. Змінення кількості 
адаптованих нейронів майже не впливає ні на пока-
зники часу роботи мережі, ні на результативність 
класифікації. Недоліком цього методу є те, що така 
мережа працює з прямим віднесенням до класу і 
немає можливості оцінювати кількість класифікова-
них дескрипторів еталону як ймовірність належності 
класу. 

У варіанті г) застосуємо визначення (3) і обчи-
слимо для дескрипторів кожного еталону вектор 
ймовірностей появи одиниці в кожному біті. Поми-
лка для найліпших варіантів мережі (400 дескрипто-
рів та 200 ітерацій) суттєво знизилася – до 0,06, не-
вірно класифікований тільки один еталон. При зни-
женні числа дескрипторів помилка зростає до 0,34. 
Зниження числа ітерацій до 100 призводить до по-
милки 0,20. 

Отримані результати показали чітку залежність 
між коректною класифікацією та кількістю дескрип-
торів у еталоні. Число ітерацій також є важливим 

параметром, що посилює класифікаційні можливос-
ті мережі, а кількість адаптованих нейронів майже 
не впливає на результат. 

Метод г) значно скорочує час роботи нейронної 
мережі в порівнянні з другими методами без погір-
шення якості. Якість класифікації для варіантів б) та 
г) майже співпадає. Час оброблення знизився майже 
у 8 раз (з 16.21 до 2.82 с для варіантів з аналогічною  
якістю), що дозволяє потенційно використовувати 
підхід г) для об’ємних баз зображень, у застосунках 
реального часу, при обробленні відеосигналів, тощо. 
Зазначений час потенційно дозволяє обробляти ко-
жен десятий кадр відео з частотою оновлення у 60 
кадрів в секунду. 

Висновки 
Стаття містить результати порівняльного аналі-

зу розроблених методів навчання та класифікації 
для експериментальних зображень бази Leeds 
Butterfly при різних параметрах функціонування 
класифікаційної мережі Кохонена. Дослідження під-
твердило здатність універсально адаптувати параме-
три мережі для довільних візуальних даних, особли-
во результативними є трансформації з використан-
ням центрів класів та згортання даних на етапі по-
переднього оброблення. 

Найкращу результативність показали методи із 
формуванням системи центрів для кожного зразка 
класу та використанням згортки для системи 
центрів, причому застосування згортки суттєво збі-
льшує швидкодію оброблення даних у порівнянні з 
іншими варіантами. 

Наукова новизна дослідження полягає в удо-
сконаленні методів структурної класифікації з вико-
ристанням навчання мережі Кохонена шляхом впро-
вадження нового простору даних на базі центрів 
описів еталонів та згортання даних, що сприяє за-
безпеченню високої результативності класифікації 
при достатній швидкодії та дає можливість викорис-
товувати модифіковані методи у застосунках реаль-
ного часу. Практичну значимість роботи складають 
отримані моделі програмного забезпечення для оці-
нювання ефективності класифікаторів у системах 
комп’ютерного зору, підтверджена ефективність 
розробок у прикладах баз даних зображень. 

Подальше поліпшення продуктивності може 
бути досягнуто за рахунок підходів навчання з учи-
телем, оскільки класи дескрипторів бази даних ві-
домі. Однак, модернізація потенційно ускладнює 
оброблення, що впливає на швидкодію. 
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Исследование трансформаций пространства данных при обучении сети Кохонена  

в методах структурной классификации изображений  
В. А. Гороховатский, Д. В. Пупченко, Н. И. Стяглик 

Аннотация.  Предметом исследований статьи есть модификация средств обучения сети Кохонена для класси-
фикации изображений в системах компьютерного зрения. Цель – определение нового пространства данных для обуче-
ния сети и создания эффективного метода классификации на основе множества дескрипторов ключевых точек. Задания: 
применение нейронной сети Кохонена для обучения системы классификации в определенном пространстве данных, 
трансформация пространства данных для обучения сети, изучение адаптационных возможностей и оценивание эффек-
тивности функционирования сети средствами программного моделирования Методы: интеллектуальный анализ дан-
ных, аппарат структурной классификации изображений, детектор ORB для определения дескрипторов ключевых точек, 
средства обучения сети Кохонена, программное моделирование. Получены такие результаты. Предложены модели 
трансформации данных, которые повышают результативность обучения. Проведен сравнительный анализ разработан-
ных методов обучения и классификации. Осуществлена программная реализация системы классификации, эксперимен-
тально проведено исследование её эффективности и оценивание времени обработки. Выводы. Научная новизна иссле-
дования состоит в усовершенствовании методов структурной классификации с использованием обучения сети Кохонена 
путем внедрения нового пространства данных на основе центров описаний эталонов и свертки данных, что обеспечивает 
высокую результативность классификации при достаточном быстродействии и дает возможность применить модифици-
рованные методы в приложениях реального времени. Практическая значимость работы состоит в получении моделей 
программного обеспечения для оценивания эффективности классификаторов в системах компьютерного зрения, под-
тверждена эффективность разработок на примерах баз данных изображений. 

Ключевые слова:  компьютерное зрение; структурное распознавание изображений; ключевые точки изобра-
жения; дескриптор; детектор ORB; сеть Кохонена; обучение сети; пространство данных; программное моделирование; 
база изображений. 

Research of data space transformation in Kohonen network training  
for methods of structural classification of images 

V. Gorokhovatsky, D. Pupchenko, N. Stiahlyk 
Abstract.  The subject of the article's research is the modification of Kohonen neural network training for image classi-

fication. The purpose is to define a new data space for network learning and to create an effective classification method based on 
a set of key point descriptors. Task: use of the Kohonen neural network to train the classification system in a certain data space, 
transform the data space of the training network, study adaptive capabilities and evaluate the effectiveness of the network by 
means of software modeling. The methods are: data mining, structural classification of images, ORB detector for determining 
key point descriptors, Kohonen network learning tools, software modeling. The following results were obtained: data transfor-
mation models that enhance learning performance are proposed. The comparative analysis of the developed methods of training 
and classification is made. A software implementation of the classification system has been carried out, its efficiency has been 
experimentally investigated and the processing time has been evaluated. Conclusions. The scientific novelty of the study is refin-
ing structural classification methods using Kohonen network by introducing a new center based clustering approach and a 
method for collapsing descriptor data, which contributes to high classification performance at sufficient speed and enables the 
use of these modified methods in real-time applications. The practical importance of the work is created by the models of soft-
ware used to evaluate the performance of the classifiers in computer vision systems, and the proven effectiveness of the devel-
opment on the specified image databases. 

Keywords:  computer vision; structural image recognition; key image points; descriptor; ORB detector; Kohonen net-
work; network learning; data space; software modeling; image database. 


