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ЗАСТОСУВАННЯ СИСТЕМ ОРТОГОНАЛЬНИХ ФУНКЦІЙ ДЛЯ ФОРМУВАННЯ 

ПРОСТОРУ ОЗНАК У МЕТОДАХ КЛАСИФІКАЦІЇ ЗОБРАЖЕНЬ 
 

Анотація .  Предметом  досліджень статті є удосконалення структурних методів класифікації зображень у систе-
мах комп’ютерного зору. Метою є скорочення обчислювальних витрат на класифікацію шляхом впровадження 
апарату розкладання компонентів опису зображення за системою ортогональних функцій та впровадження моде-
лей стиснення простору ознак. Застосовувані методи: детектор ключових точок ORB, апарат теорії множин і век-
торних просторів, метричні моделі для визначення релевантності щодо множин багатовимірних векторів, теорія 
ортогонального розкладення векторів, елементи теорії ймовірностей, програмне моделювання. Отримані  результа-

ти: розроблено модифікації методу класифікації зображень на основі впровадження ортогонального розкладення 
даних у векторному просторі, запропоновано моделі для стиснення даних у трансформованому просторі ознак, 
введено метрику Танімото для зіставлення образів, встановлено спосіб вибору порогу для визначення еквівалент-
них компонентів опису. Результативність розроблених модифікацій класифікатора залежить від вибору підмножи-
ни функцій для розкладення, метрики для зіставлення описів, способу визначення порогу еквівалентності. Впрова-
дженням апарату ортогональних функцій вдалося не тільки у десятки разів скоротити обчислювальні витрати, але і 
забезпечити достатньо високі показники результативності та завадостійкості класифікації. Практична значущість 
роботи – побудова нових моделей класифікатора зображень у трансформованому просторі ознак, підтвердження 
працездатності, швидкодії та завадостійкості запропонованих модифікацій на прикладах зображень, створення 

програмного застосунку для впровадження розроблених методів класифікації у системах комп’ютерного зору. 
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Вступ 

Формування продуктивної системи інформатив-

них ознак задля забезпечення результативної класи-

фікації зображень у комп’ютерному зорі є одним із 

ключових завдань теорії розпізнавання даних [1-5]. 

Найбільш пріоритетним напрямком новітніх дослі-

джень є вивчення природи аналізованих даних з ме-

тою встановлення в їх складі наявних чи скритих 

закономірностей, наприклад, спільних чи відмінних 
характеристик, кластерів тощо[6, 7], і впровадження 

отриманих знань у процес розпізнавання [8-10]. 

У той же час розвивається інша група методів, 

у яких аналіз базується на проектуванні довільних 

вхідних даних на фіксований простір ортогональних 

функцій і використанні значень отриманих проекцій 

як ознак для розпізнавання [1-3]. Такі методи носять 

суто формалізований характер і здатні у відповідно-

сті до встановленої процедури універсально опра-

цьовувати будь-які дані у заданому просторі. Ефек-

тивність цих підходів залежить від ступеня розпо-
дільної здатності вибраної системи функцій стосов-

но аналізованих даних [6, 11]. 
Часто при опрацюванні систем функцій стосов-

но заданої бази ознак зображень є можливість дещо 

скоротити повну множину елементів розкладення з 

метою створення підмножини, що задовольняє пот-

ребам продуктивної класифікації. У такому випадку 

пропорційно ступеню скорочення вдається досягти і 

суттєвого зменшення обчислювальних затрат за ра-

хунок стиснення модифікованого простору ознак [4]. 

Для методів класифікації на підставі розкла-
дання базова множина для проектування аналізова-

них описів зображень уже задана, тому її не треба 

формувати у процесі навчання класифікатора. Тех-

нологія навчання тут може полягати як у адаптації 

до еталонної інформації, так і у формуванні ефекти-

вної підмножини, яка дає можливість у заданий 

часовий діапазон здійснювати результативну класи-

фікацію [12, 13, 27, 28]. 

У структурних методах класифікації образ 

об’єкта подається скінченною множиною векторів, 

що є дескрипторами ключових точок (КТ) зобра-

ження [15- 18]. Варіант ефективного подання може 
бути пов'язаний із перетворенням образу, тобто 

наявної множини дескрипторів, до ортогонального 

простору. Прикладний інтерес через достатньо про-

сту програмну та апаратну реалізації має застосу-

вання системи функцій Уолша (ФУ) та перетворень, 

пов'язаних з ними [1, 4, 14, 22]. Впровадження кус-

ково-постійних базисних функцій Уолша  характе-

ризується незначними обчислювальними затратами, 

так як не пов’язано з діями множення і реалізується 

у просторі цілих чисел. 

Система функцій Уолша (Адамара) дає можли-
вість здійснити розкладання вхідного сигналу (ок-

ремо кожного дескриптора КТ) за сімейством пря-

мокутних базисних функцій. Отримана множина 

цілочисельних векторів-ознак є ґрунтовною підста-

вою для побудови класифікатора. 

Мета роботи – удосконалення структурних ме-

тодів класифікації зображень в аспекті скорочення 
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обчислювальних витрат шляхом впровадження апа-

рату розкладання компонентів опису за системою 

ортогональних функцій та застосування моделей 

стиснення простору ознак. 

Завдання дослідження полягають у здійсненні 

ортогонального розкладання еталонних та вхідних 

образів, побудові метричного класифікатора у тран-

сформованому просторі ознак, визначення парамет-
рів порогу для еквівалентності компонентів опису у 

різних метриках, вивчення результативності розроб-

лених модифікацій класифікаторів (працездатності, 

швидкодії, завадостійкості) шляхом імітаційного 

моделювання. 

Подання опису у ортогональному базисі 

та класифікація 

У просторі структурних ознак опис 1{z }s
i iZ ==  

зображення маємо як скінченну множину із s  век-

торів zi , s card  Z= , z n
i B , , 1z {z }n

i i j j== , 
nB  – 

векторний простір розмірності n з бінарними ком-

понентами {0,1}  [15]. Дескриптор КТ зображення 

тут можна розглядати як точку n -мірного дискрет-

ного сигналу. Зважимо на те, що у будь-якому скін-

ченному векторному просторі існує хоча б одна 

ортогональна система векторів , 1 1{{w } }n n
j b j bW = == , 

така, що будь-який вектор 1z , z {z }n n
b bB  = =  може 

бути поданий у ній кортежем коефіцієнтів  

1{ }n
j j==  , де 

 b ,1
( )

n
j j j bb

z w z w
=

=  = . (1) 

Кожний коефіцієнт(1) визначається як скаляр-

ний добуток вектору z  на вектор jw  ортогональної 

системи [14-16]. Коефіцієнти j  називають коор-

динатами вектору у базисі W . Для кожного zi Z

таким способом отримаємо значення вектору розк-

ладання i . Із впровадження математичної моделі 

векторного простору до класифікації випливає, що 

будь-який дескриптор zi Z  образу зображення 

можна обернено єдиним способом подати як лінійну 

комбінацію базисних векторів, а вибраний базис 

складає при цьому точно n  векторів, тобто 

 ,b ,1
z ( )

n
i i j i j bb

w w
=

=  =  . (2) 

Зауважимо, що у n -вимірному просторі векто-

рів теоретично існує множина різних ортогональних 

базисів [1, 14]. 

Зважаючи на те, що ФУ формально приймають 

значення {1, -1} та безпосередньо не входять у век-

торний простір 
nB , перетворення (1) фактично ві-

дображає трансформацію 
n nB C→  у простір Cn 

векторів з цілими компонентами. У той же час прос-

тір 
n nB C  є підпростором для простору Cn, тому 

із загальних позицій можна вважати, що перетво-

рення (1), (2) здійснюються у просторі Cn. Коефіці-

єнт нормування для ФУ до ортонормальної системи, 

який забезпечує зворотність перетворень (1), (2),є 

константою при заданому n , тому при обчисленнях 

його можна не враховувати. 

У результаті застосування по-елементної тран-

сформації zi i→  опис Z  отримає вид 

1( ) { }s
i iZ ==  , тобто множина 1{z }s

i i= , z n
i B , 

дескрипторів КТ трансформується у множину век-

торів 1{ }s
i i= , n

i C , тієї ж розмірності та чисель-

ності. Множину i  називають розподіленням поту-

жності сигналу iz  [1, 21]. Виникає питання про 

результативність здійснення такої трансформації 

для подання даних у новому просторі ознак при 
здійсненні класифікації зображень. 

Векторні простори ,Cn nB  відносять до евклідо-

вих, де для будь-якого вектору z  можна ввести норму 

 
1

|| || (z )
n

j jj
z z z z

=
=  =  , (3) 

а наявність поняття скалярного добутку дає можли-
вість визначити кут між векторами y,  z  як 

 
(y )

cos
|| || || z ||

z

y


=


 . (4) 

Вираз (4) наряду із визначенням метрики 

(y, )z
 
для векторів часто використовують у систе-

мах розпізнавання даних [5, 11, 12], при цьому ви-

конується умова | cos | 1 . Квадрат норми (3) у 

просторі 
nB  відповідає числу одиничних бітів. 

Перетворення (1), (2) також можна записати у 

векторній формі. Застосуємо розкладання опису у 

базисі сімейства прямокутних базисних функцій – 

дискретних ФУ, які є векторами цілих чисел (значен-

ня +1,-1) скінченної розмірності (як правило – степінь 

двійки). Повний набір ФУ розмірності n утворює 

ортогональну матрицю Адамара A розміром n n , 

яка складається із n  векторів ФУ 1,..., nw w . Напри-

клад, матриця Адамара при 4n =   має вигляд: 

 

1

11

12

1

    1    1     1

   -1    1    -1
A

    1   -1    -1

   -1   -1     1

 
 
 =
 
 
 

,  

де коефіцієнт ½ забезпечує властивості ортонор-

мальності і оберненості перетворення. 

Матриці A  довільного розміру формуються 

рекурентною процедурою кронекерівського добутку 
із матриць меншого розміру, в результаті породжу-

ється матриця блочної структури [21]. Матриці 

Адамара мають ще ряд інших прикладних властиво-

стей і часто використовуються при обробленні дис-

кретних сигналів та зображень [3, 22].  
У той же час аналізований опис Z  як множину 

дескрипторів КТ можна розглядати як прямокутну 

матрицю  , , 1,i jZ z i s= = , 1,j n=  розміром s n , 

рядки якої містять s дескрипторів опису. Перетво-
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рення опису Z  тепер можна подати як множення 

прямокутної та квадратної матриць 

 *U Z A= . (5) 
У результаті множення (5) отримаємо прямоку-

тну матрицю  , , 1,i jU u i s= = , 1,j n=  розміром 

s n , рядки якої містять вектори розкладання   
для дескрипторів опису Z . Зважаючи на те, що у 

нашому дослідженні набір ФУ розглядається і за-

стосовується у повному складі, ми не будемо аналі-

зувати різноманіття способів упорядкування систем 

ФУ (Уолш, Адамар, Пелі, Трахтман та ін.), кожна з 
яких має ряд своїх властивостей і відповідні сфери 

прикладного застосування [1].  

Традиційний метод класифікації полягає у 

встановленні ступеня релевантності (Z,E )k  між 

описом 1{z }s
i i=  аналізованого зображення та складо-

вих компонентів 1E {e (k)}s
k i i==  бази 1E { }N

k kE ==  

еталонних описів [15, 20, 23]. Клас m  об’єкта ви-

значається відповідно до екстремуму функції 

(Z,E )k  як 

 
1,...,

arg (Z,E )k
k N

m  extr  
=

=  . (6) 

Після здійснення трансформації порівнюваних 

описів процес класифікації буде базуватися на визна-

ченні ступеня релевантності ( (Z), (E ))k  
 

для 

трансформованих описів (Z)  та (E )k  у новому 

просторі ознак. Кожний із перетворених описів є мно-

жиною векторів із компонентами із Cn або у редукова-

ному просторі Ca. Зважаючи на обмежений діапазон 

значень вхідного сигналу та фіксоване перетворення у 

просторі цілих чисел, при побудові класифікатора є 

можливість оцінити діапазон значень функцій   та  

і використати ці знання для класифікації. 

Одним із варіантів   чи  є метрика для 

множин векторів. Це може бути відстань Хаусдорфа 
як міра релевантності для двох множин A,B  одно-

типних векторів [5, 13] 

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

 max max  
 

=   , (7) 

де (a,B) (a,b)
b B
min


=  , а (a, b)  – метрика у векто-

рному просторі (наприклад, відстань Хемінга для 

бінарних даних із 
nB  чи манхетенська відстань для 

Cn
, C

). Значення міри (7) є відстань між двома 

спеціально обраними точками множин. 

Іншим варіантом оцінювання релевантності є 

відстань Танімото (Жаккара) для множин, яка озна-

чає відношення числа елементів симетричної різниці 

та об’єднання множин 

 
)

T(A,B)
)

card  (A B

card  (A B


=


. (8) 

Міра (8) на відміну від (7) відображає кількісні 

характеристики еквівалентних та відмінних елемен-
тів порівнюваних множин. 

При застосуванні метрики (8) важливим є її 

граничне значення, для якого елементи векторного 

простору вважаються еквівалентними [10, 15, 16]. 

Ця проблема є однією із ключових у багатовимірних 

просторах даних. Вибір порогу суттєвим чином 

впливає на результат класифікації. 

Для її вирішення запропонуємо два способи. 

Один із них визначає граничне значення  

 lim max(a, b) (a, b)=   (9) 

як відсоток   від максимально теоретично визна-

ченого значення метрики. Наприклад, для метрики 

Хемінга, що у даному випадку змінюється на інтер-

валі [0, 256], при відсотку у  =25% можна визна-

чити lim (a, b) =0,25*256=64. 

Більш практичним є спосіб, що визначає 

lim (a, b)  за результатом аналізу конкретних експе-

риментальних даних, де max  обчислюється для 

фіксованого набору описів еталонів. Час обчислення  

max  не впливає на витрати для класифікації і здій-

снюється на попередньому етапі аналізу даних. 

Будемо оцінювати продуктивність методу кла-
сифікації показником точності pr , який обчислю-

ється відношенням числа правильно класифікованих 

об’єктів pr  до загального їх числа r , що використо-

вувалося в експерименті [5] 

 /ppr r r= . (10) 

Важливим показником результативності мето-

дів розпізнавання зображень також є завадостій-

кість. Вона характеризується значенням точності 

класифікації в умовах дії завад [16, 22, 27]. Якщо дія 

адитивної завади на зображення (x, y)B  описується 

моделлю 

 (x, y) (x, y) (x, y)B B= +  ,
 

(11) 

а завада (x, y)  характеризується середньоквадра-

тичним відхиленням  , то відношення сигнал-шум 

можна описати як /mB=  , де mB  – амплітудна 

характеристика (наприклад, середнє значення яскра-

вості). Важливим є вивчення залежності ( )pr   для 

розробленого методу. 

Редукція простору ознак 

Зважаючи на те, що визначення трансформова-
ної системи ознак засновано на інтеграційному про-

цесі розкладання даних вхідного опису за спектром 

ортогональних проекцій, у новому просторі 

Cnз’являється можливість формування компактного 

подання *(Z)  та *(E )k зі стисненим об’ємом 

коефіцієнтів. 

Стиснення розмірності простору даних реалізує 

перспективну ідею скорочення обсягу обчислень 

для значення релевантності 
  шляхом зменшення 

розміру вектору ознак і задля зменшення часу кла-

сифікації загалом [1, 7, 26]. Таке оброблення набуло 

популярності у спектральних методах, де шляхом 
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фільтрації незначущих компонентів спектру за ра-

хунок деякого збільшення помилки відновлення 

сигналу зменшують надмірність представлення та 

скорочують вектор оброблюваних даних [21]. При 

цьому показники функціонування систем знижу-

ються незначним чином. 

Один із традиційних способів полягає у відборі 

серед множини 1{ }s
i i=  найбільш інформативної її 

підмножини 1{ }
q

i i= , q s , що в той же час забез-

печує достатньо якісну класифікацію. При цьому 

формування стисненої підмножини 1{ }
q

i i=  дає мо-

жливість відібрати компактну частину серед функ-

цій ортогональної системи W , тобто використати 

для класифікації лише деяку підмножину qW  із W , 

qW W . У такому випадку відпадає необхідність 

формування повної системи коефіцієнтів розкла-

дання як для вхідного образу, так і для еталонної 

множини E . 

Таке ж саме оброблення можна було б спробу-
вати здійснити і безпосередньо для вхідної множини  

1{z }s
i i=  ознак, наприклад, за встановленим критерієм 

інформативності [3-5]. Однак таке безпосереднє 

скорочення часто призводить до суттєвих втрат 

інформації прямо пропорційне кількісному скоро-

ченню опису. У той же час обчислені проекції  

1{ }s
i i=

 
не тільки мають багатоспектральний сенс 

даних, але і містять у більшій мірі інтегровану інфо-

рмацію за рахунок процесу розкладення (1) за сис-

темою базисних функцій, тому можуть бути успіш-

но покладені в основу здійснення ефективного стис-

нення даних. 

Таким чином, якщо введеною процедурою філь-

трації вдасться відібрати високоінформативну части-
ну спектру, яка забезпечує достатньо якісну класифі-

кацію, то за рахунок цього можна суттєво скоротити 

обчислювальні затрати на класифікацію із забезпе-

ченням необхідного рівня результативності. 

Отримана в результаті такого секвестрування 

підмножина найбільш інформативної частини спек-

тру ФУ є результатом навчання на заданій множині 

еталонних сигналів, її формування безпосередньо 

залежить від аналізованого простору даних і адапто-

ване до нього.  

Для інших варіантів колекцій еталонних даних 
підмножина компонентів спектру може мати зовсім 

інший склад. 

Поставимо задачу шляхом трансформації у но-

вий простір на основі побудови відображення 
*T : ( ) ( )Z Z→  , або фактично : qT W W→ , за 

рахунок застосування ортогонального розкладання 

за компактною системою Wq ФУ сформувати стис-

нені інформативні описи 
*(Z)  та 

*(E )k , що за-

безпечують достатні показники результативності 

класифікації. Таке відображення T T( , W)E=  є фу-

нкцією як еталонних даних E , так і виду ортого-

нальної системи функцій W . 

Способи побудови компактного опису 

Внаслідок наявності значних кореляційних 
зв'язків між елементами зображення реальної при-

роди, що знаходить своє відтворення у значеннях 

дескрипторів КТ, основна енергія у дискретному 

спектрі має тенденцію концентруватися у відносно 

невеликій кількості відліків, що відповідають пові-

льно осцилюючим базовим функціям. Тому без 

істотної шкоди для відновлення чи класифікації 
зображення невеликі за величиною спектральні 

коефіцієнти можна взагалі обнулити (або відкинути 

їх аналіз), а значущі елементи спектру використову-

вати у процесі розпізнавання [21]. 
Дисперсійний аналіз обчислених коефіцієнтів 

ортогонального перетворення є на сьогодні основ-

ним апаратом для оцінювання їх значущості у моде-

лі подання сигналу (1) [1, 24, 27], так як середньок-

вадратична помилка відновлення залежить від дис-

персійних характеристик. Тому природним критері-

єм для вибору множини значимих коефіцієнтів роз-

кладення є найбільше значення дисперсії. Як прави-

ло,обчислюють криву нормованих значень диспер-

сій в залежності від номера ФУ, розміщених за спа-

данням, і впроваджують у процес класифікації під-

множину коефіцієнтів з найбільшими значеннями. 
Застосування цього апарату в задачі класифіка-

ції, де описи зображень подано множиною дескрип-

торів, має свої особливості та можливості [4]. Справа 

в тому, що не завжди коефіцієнти з найбільшими 

дисперсіями забезпечують потрібний рівень розріз-

нення вхідних зображень. Другим фактором є мож-

ливість здійснення дисперсійного аналізу даних як у 

рамках повної бази еталонів, так і в межах окремих її 

представників, що може покращити результативність. 

Ще однією можливістю є організація дисперсійного 

аналізу в рамках системи фрагментів дескрипторного 
опису, що реалізує віконне оброблення [9, 25]. 

На повній множині даних E  для описів етало-

нів  отримаємо матрицю (5) розміром Ns n , обчис-

лимо для кожного стовпця матриці U  вектори ма-

тематичного очікування iMu  та дисперсії 2
i  

 ,1

1 Ns
i i jj

Mu u
Ns =

=  ,   

 2 2
,1

1
( )

1

Ns
i i j ij

u Mu
Ns =

= −
−
 . (12) 

При визначенні показників (12) для окремого 

еталону треба взяти 1N = . На основі отриманих 

дисперсійних характеристик можна побудувати 

класифікатор, аналогічний класифікатору за значен-

ням дисперсій безпосередньо для множини дескрип-

торів опису Z . 

Здійснимо ранжирування списку ФУ iw  за 

значенням дисперсії 
2
i  для окремих компонент 

спектру: 1 2, ,..., nw w w , так щоб була виконана умова 

2 2 2
1 2 ... n      спадання значень.  

Покладемо отриманий список в основу проце-
дури стиснення. 
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Результати комп’ютерного моделювання 

Для вивчення продуктивності запропонованих 

методів класифікації (працездатність, швидкодія, 

завадостійкість) проведено комп’ютерне моделю-
вання. Для дослідження обрано базу із п’яти ета-

лонних зображень гербів футбольних клубів. Зо-

браження мають розмір 325  325 пікселів (формат 

JPEG). Окремий візуальний об’єкт (еталон) розта-

шовується на світлому фоні (рис. 1).  
 

 
a                                                  b 

  
c                                                    d 

  
e                                                  f 

Рис. 1. Еталонні зображення: 
a-e – еталони; f – координати ORB-дескрипторів 

(Fig. 1. Standard images: 
a-e – etalons; f – coordinates of ORB descriptors) 

 

Із застосуванням системи програмування Py-
thon та бібліотеки алгоритмів комп’ютерного зору 

OpenCV [25] сформовано 500 дескрипторів ORB 

розміром 256 біт для кожного зображення. 

На рис. 2 наведено значення перетворення од-

ного із дескрипторів з використанням ортогонально-

го перетворення за системою ФУ. Експерименти 

показали, що відстань Хаусдорфа між еталонними 

описами з дескрипторами у бітовому виді знахо-

диться у вузькому інтервалі значень [95,…, 100] 

(між дескрипторами – відстань Хемінга). Відстань 

Хаусдорфа з поданням у просторі ФУ – в інтервалі 

цілих значень [1960,…, 2034] (між трансформова-
ними дескрипторами – відстань Манхетена). 

132, 4, 14, -2, -8, -4, 6, -6, 0, 8, 2, 10, -4, -16, 2, 6, -8, -8, 
14, -2, 0, 4, 2, -10, -8, 8, -18, -2, 8, 4, -6, 6, 2, 2, 4, 12, 6, 

10, -4, -8, 2, 10, -4, 12, -10, 10, 4, 0, 2, 10, -8, -8, 18,  
-18, 4, 8, 14, -10, 4, 4, -2, 2, 0, -4, 8, 12, 2, -10, 0, 8, 6,  
-2, 0, -12, 2, 6, -8, -8, -10, -10, -4, -8, 2, -2, 0, -16, -6, 10, 
-8, -4, -2, 2, -4, -4, -10, 6, -10, -6, -8, -12, 6, -2, 4, 4, 2,  
-10, -4, -8, -6, 10, 0, -8, 6, 10, 12, 8, -6, 18, 4, 4, -2, -6,  
-12, -8, 10, 2, 4, 4, -2, 22, 4, 4, -6, -2, -4, 8, 2, -6, -24, -8, 
-2, -6, 0, 4, 18, -6, 4, -12, 2, 6, -8, 4, -14, 2, -4, 4, 2, 6, 0, 
12, 0, 8, -2, -26, -4, 0, -10, 10, 0, -8, -2, -10, 4, -16, -2, 

10, 0, 0, 2, -14, -8, -12, -2, -6, -12, -4, 14, 6, 4, 0, 18, -2,  
-2, -6, -4, 0, 6, -2, -8, -8, -2, -14, -4, -8, -2, 6, 0, 0, 10,  
-18, 4, 0, -2, -2, -12, 12, 6,-6, 8, -12, 18, -6, -16, 0, 8, 4,  
-18, -6, 8, 0, 2, -6, 4, 8, -6, -2, 4, -4, -2, -10, 16, -4, -6,  
-10, 4, -4, 10, 2, 0, -4, 2, -2, 4, 4, 2, 2 

 

Рис. 2. Приклад перетворення дескриптора  

за множиною 256 функцій Уолша 
(Fig. 2. Butt conversion of the descriptor  
for a multiplier of 256 Walsh functions) 

 

Як бачимо, діапазон значень трансформованих 

даних обмежений, що дає можливість здійснити 

якісну класифікацію. 

Табл. 1 містить номери перших 16-ти відсорто-

ваних ФУ за величиною квадрату дисперсії на мно-
жині дескрипторів бази еталонів рис. 1. 

 

Таблиця 1 – Номери відсортованих ФУ 

№  №ФУ Нормована дисперсія 

1 0 1.0 

2 45 0.00159 

3 106 0.00157 

4 208 0.00156 

5 176 0.00145 

6 10 0.00134 

7 85 0.00128 

8 77 0.00123 

9 109 0.00122 

10 80 0.00119 

11 209 0.00119 

12 9 0.00115 

13 3 0.00113 

14 54 0.00107 

15 72 0.00107 

16 197 0.00105 
 

Відстань Хаусдорфа з поданням у просторі 16 

відібраних ФУ – в інтервалі цілих значень [126,…, 

146] (між трансформованими дескрипторами – відс-

тань Манхетена). При цьому комп’ютерний час для 

обчислення метрик склав 21, 29 та 1,7 с відповідно. 

Як бачимо, застосування скороченого простору ознак 

знижує обчислювальні витрати у 17 разів. При цьому 

усі три класифікатори забезпечують безпомилкову 

класифікацію для навчальної вибірки бази еталонів. 

Експериментальне вивчення завадостійкості 

розроблених підходів з використанням метрики 
Хаусдорфа (7) при дії адитивного шуму (11) показа-

ло, що показник (10) ( )pr   для традиційного мето-

ду і для методу з повним набором 256-ти ФУ дорів-

нює 1 при 8  і знижується до 0,8 при 6= . Для 

методу із стисненим поданням 16 ФУ ( )pr   знижу-

ється до 0,9 при  25= . 
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Застосуємо тепер метрику Танімото для мно-

жин у класифікаторі для трансформованого просто-

ру даних з використанням порогу (9) lim  як 25% 

від максимального значення метрики для дескрип-

торів на усій множині еталонних даних. При цьому 

максимальне значення метрики, а значить і поріг 

lim , залежать від впровадженого простору даних. 

Відмітимо, що відстань Танімото між еталоном 

і зашумленим еталоном поступово зростає зі збіль-
шенням рівня шуму (зменшенням  ), а це впливає 

на точність класифікації. 

Експериментальне вивчення завадостійкості 

розроблених модифікацій класифікатора з викорис-

танням метрики Танімото (8) і вибраного порогу 

lim  під впливом адитивного шуму показало, що 

показник (10) ( )pr   для методу з повним набором 

256-ти ФУ, а також для методу із стисненим подан-

ням 16 ФУ дорівнює 1 (класифікація без помилок) 

при 1, 2  і знижується до 0,9 при 1= . Для тра-

диційного методу без застосування апарату ФУ 

показник завадостійкості ( )pr   знаходиться прак-

тично в тих же межах.  

Для методу із стисненим поданням у 8 ФУ, з 

номерами 2,…,9 із табл. 1 значення ( )pr   знижу-

ється до 0,9 при  1, 2= .  

Загалом це досить високі показники завадос-

тійкості для прикладних систем [26], так як метод 

працює безпомилково навіть при відношенні сиг-

нал-шум близьким до 1! 

Час обчислення метрики у модифікованих про-

сторах даних (час класифікації) при цьому скорочу-
ється пропорційно кількості використаних функцій 

Уолша.  

Експеримент показав зниження часових витрат 

у порівнянні з повним набором 256-ти ФУ для 16-ти 

ФУ у 17 разів, для 8-ми ФУ – у 29 разів (табл. 2).  

При цьому час класифікації для традиційного 

методу шляхом обчислення метрики Танімото для 

описів без трансформації отримано у 11 разів ви-

щий, ніж для модифікації із 16 ФУ. 

 

Таблиця 2 – Експериментальна оцінка часу класифікації, с 

Метод Час 

256 ФУ 222,9 

16 ФУ 12,6 

8 ФУ 7,8 

Традиційний 138,9 

Висновки 

Застосування системи ортогональних функцій 

для трансформації опису зображень як множини 

дескрипторів КТ показало можливість суттєвого 

виграшу у швидкодії оброблення із збереженням 

високих показників точності та завадостійкості кла-

сифікації. Ключовими моментами ефективності тако-

го подання є вибір метрики для зіставлення трансфо-

рмованих описів та порогу для встановлення еквіва-

лентності компонентів у новоствореному просторі 

даних. Більш ефективним виявилося використання 

метрики Танімото та порогу як 25% від максимального 
значення вибраної метрики для еталонного набору 

даних. Процедура визначення складу скороченого 

кортежу ФУ теж впливає на точність класифікації. Як 

показало дослідження, впровадженням апарату функ-

цій Уолша вдалося не тільки у десятки разів скоротити 

обчислювальні витрати, але у той же час забезпечити 

високі показники результативності класифікації. 

Наукову новизну дослідження складає удо-

сконалення методу класифікації зображень на осно-

ві впровадження ортогонального розкладання даних 

та моделей стиснення описів у новоствореному про-

сторі, що значно знижує обчислювальні витрати на 
класифікацію.  

Практична значущість роботи полягає у по-

будові моделей класифікації у трансформованому 

просторі даних, підтвердженні працездатності та 

завадостійкості запропонованих модифікацій на 

прикладах зображень, створенні  програмних засто-

сунків для впровадження розроблених класифікато-

рів у системах комп’ютерного зору. 

Перспективи дослідження можуть бути 

пов’язані із опрацюванням різноманіття моделей 

для формування стиснених описів. 
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Application of systems of orthogonal functions for formation of sign space in image classification methods 

Volodymyr Gorokhovatskyi, Iryna Tvoroshenko, Yurii Chmutov 

Abstract.  The subject of the article's research is the improvement of structural methods of image classification in com-
puter vision systems. The goal is to reduce computational costs for classification by implementing a device for decomposing 

image description components using a system of orthogonal functions and implementing feature space compression models. 
Applied methods: ORB key point detector, set theory apparatus and vector spaces, metric models for determining relevance to 
sets of multidimensional vectors, theory of orthogonal decomposition of vectors, elements of probability theory, software model-
ing. Obtained results: modifications of the image classification method based on the introduction of orthogonal data decomposi-
tion in vector space were developed, models were proposed for data compression in the transformed feature space, Tanimoto 
metric was introduced for image comparison, a threshold selection method was established for determining equivalent descrip-
tion components. The effectiveness of the developed modifications of the classifier depends on the selection of a subset of func-
tions for decomposition, the metric for comparing descriptions, and the method of determining the equivalence threshold. The 
implementation of the apparatus of orthogonal functions not only reduced computational costs tenfold, but also ensured suffi-

ciently high indicators of classification performance and interference resistance. The practical significance of the work is the 
construction of new models of the image classifier in the transformed space of features, confirmation of the functionality, speed 
and immunity of the proposed modifications on examples of images, the creation of a software application for the implementa-
tion of the developed classification methods in computer vision systems. 

Keywords:  computer vision; structural methods of image classification; ORB descriptor; orthogonal decomposition; 
Walsh functions; processing speed; effectiveness of classification. 
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