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МАТРИЦЯ ВІДСТАНЕЙ ДЛЯ МНОЖИНИ КОМПОНЕНТІВ СТРУКТУРНОГО 

ОПИСУ ЯК ІНСТРУМЕНТ ДЛЯ СТВОРЕННЯ КЛАСИФІКАТОРА ЗОБРАЖЕНЬ  
 

Анотація .  Предметом  досліджень статті є методи класифікації зображень у системах комп’ютерного зору.  

Мета – розвинення структурних методів класифікації в аспекті впровадження системи класифікаційних ознак на 

підґрунті  значень матриці відстаней для багатовимірних компонентів опису. Застосовувані методи: детектор 

ключових точок AKAZE, апарат теорії множин і векторних просторів, метричні моделі визначення релевантності 

для множин багатовимірних векторів, теорія формування розподілів даних, елементи теорії ймовірностей, програ-

мне моделювання. Отримані  результати: розроблено модифікації методу класифікації зображень на основі впро-

вадження формалізму матриць відстаней для множини компонентів опису, запропоновано інтеграційні моделі для 

формування класифікаційних ознак та здійснення дій над множинами векторів на основі матриці відстаней, вста-

новлено метричні особливості множин багатовимірних векторів як ознак класифікації. Результативність розробле-

них модифікацій класифікатора залежить від вибору підмножини та числа дескрипторів у описі, міри для зістав-

лення описів. На підставі впровадження апарату матриці відстаней вдалося сформувати інтегровані ознаки у ви-

гляді одновимірних розподілів даних і скоротити обчислювальні витрати при забезпеченні результативності кла-

сифікації на навчальній вибірці даних. Практична значущість роботи полягає у побудові моделей класифікації на 

підставі матриці відстаней, підтвердженні працездатності запропонованих модифікацій на прикладах зображень, 

створенні програмного застосунку для впровадження розроблених класифікаторів у комп’ютерному баченні. 

Ключові  слова:  комп’ютерний зір; структурні методи класифікації; дескриптор AKAZE; матриця відстаней; 

розподіл даних; результативність класифікації. 

  

Вступ. Аналіз джерел 

Сьогочасні наукові напрямки Data Science та 

Big Data отримують все більше сфер впровадження, 

в тому числі і в системах комп’ютерного зору [1-9]. 

Актуальними темами новітніх досліджень є методи 

здобування даних у формі структур, створення ада-

птованих моделей чи ефективного простору даних 

для здійснення результативних прикладних рішень 

[4, 8].  

У задачах класифікації зображень систему оз-

нак часто формують як множину однотипних бага-

товимірних векторів, що у достатній мірі відображає 

класифікаційні властивості візуального об’єкту. 

Описом об’єкту може бути скінченна множина де-

скрипторів ключових точок (КТ) зображення. Де-

скриптор – це багатокомпонентний числовий век-

тор, що відображає властивості околиці кожної КТ  

[10-13]. Методи з використанням дескрипторів КТ 

фізично базуються на особливостях самого зобра-

ження. Застосування описів у вигляді набору бінар-

них дескрипторів є особливо ефективним для вбу-

дованих систем: безпілотних літальних апаратів, 

мобільних пристроїв, роботизованих та супутнико-

вих систем [1, 4-6]. 

Значення міри релевантності для пари зобра-

жень оцінюють як близькість чи віддаленість між 

двома множинами векторів приблизно однакової 

потужності [9, 12]. Підґрунтям для визначення такої 

міри є матриця відстаней, яка містить величину 

метрики між парами елементів двох множин за  

правилом «кожний з кожним». Релевантність мно-

жин за принципом голосування еквівалентних еле-

ментів теж обчислюється з використанням інформа-

ції матриці відстаней [4, 8, 14].  

Матрицю відстаней відносять до структурних 

метричних моделей даних, вона є похідною від на-

бору значень аналізованих даних (в тому числі мно-

жин векторів) і містить більш змістовну класифіка-

ційну інформацію про відмінності сукупностей да-

них, ніж безпосередні значення елементів цих мно-

жин. Статистика відстаней навіть всередині однієї 

множини (опису) суттєво відображає властивості 

даних і самостійно може бути підставою для здійс-

нення класифікації. Одним із результативних засто-

сувань матриці відстаней є здійснення кластеризації 

для множини даних чи визначення параметру медої-

ду множини [2, 15-18].  

Матриця відстаней містить повноцінну інфор-

мацію про метричні зв’язки між елементами описів. 

Комплектна інформація може бути підґрунтям для 

забезпечення максимальної результативності класи-

фікації. Розроблені швидкісні методи [8, 12, 16], 

засновані на поданні еталонних описів «центрами» 

даних, але їх результативність може бути недостат-

ньою, так як у значній мірі залежить від узгодження 

способу вибору центрів та змісту даних. 

Матриця відстаней є основою для виявлення 

підмножин рівноцінних дескрипторів. Такий аналіз 

може здійснюватися на підготовчому етапі, резуль-

татом чого є дія по скороченню опису або врахуван-

ня дескрипторів з відповідними ваговими коефіцієн-
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тами при здійсненні класифікації. Ці способи спри-

яють підвищенню продуктивності класифікації [18]. 

Зважаючи на те, що відстані у багатовимірному 

просторі ознак подають об’єкти досить близькими 

між собою, при аналізі матриці відстаней часто бу-

ває доцільним аналізувати тільки діапазони значень, 

що зменшує обчислювальну складність [4, 19].  

Відомі застосування матриці попарних відста-

ней в задачах візуалізації багатовимірних об’єктів на 

основі карт Кохонена [15], у системах пошуку інфо-

рмації [3, 19], при оцінюванні результативності 

класифікації [4, 14]. Інструмент матриці відстаней 

може бути впроваджено і на множині класів зобра-

жень, що відповідає критерію класифікації у виді 

матриці неточностей [4, 20, 21].   

У нашій статті [14] пропонується використання 

матриці відстаней на множині класів як критерій 

якості класифікації, що заснований на апараті голо-

сування елементів опису. Результатом дослідження 

є модель щодо оптимального визначення порогу для 

визнання еквівалентними двох елементів опису, що 

є рішенням двокритеріальної задачі оптимізації. 

Отриманий експериментально для бази зображень 

домашніх тварин поріг еквівалентності, що забезпе-

чує мінімум агрегованому критерію для дескрипто-

рів surf розмірності 64, має значення  0,32. Проведе-

ні експерименти під дією шуму підтвердили резуль-

тативність такого вибору порогу. 

Компоненти опису мають свої характеристики, 

серед яких виділяють такі як інформативність та 

метричні співвідношення з представниками класів. 

Значення цих параметрів оцінюють за допомогою 

спеціальних критеріїв як на етапі навчання, так і за 

результатом вимірювання. На підставі цих  критеріїв 

здійснюється редукція описів задля прискорення 

процесу класифікації, а також приймається апосте-

ріорне рішення про визначення класу розпізнавано-

го об’єкта [8. 12, 18].  

Робимо висновок, що концептуально форма-

лізм матриці відстаней для складу компонентів опи-

сів класів досліджено ще недостатньо. Особливо це 

стосується можливості його застосування у моделях 

класифікації. На цей час матриця відстаней тільки 

апріорі використовується як проміжна модель даних 

при обчисленні ступеня релевантності описів.  

Мета роботи – розвинення структурних мето-

дів класифікації зображень в аспекті впровадження 

системи класифікаційних ознак на підґрунті  зна-

чень матриці відстаней для багатовимірних компо-

нентів опису.  

Завдання дослідження полягають у застосуван-

ні апарату матриці відстаней для отримання інтегра-

льних характеристик структурного опису, створення 

і вивчення моделей класифікації, аналіз результати-

вності розроблених модифікацій класифікаторів 

шляхом програмного моделювання. 

Формалізм матриці відстаней 

для множин дескрипторів 

Нехай 1{a }s
i iA ==  ,  1{b }s

j jB ==
 
– дві скінченні 

множини n - мірних векторів з рівнозначною поту-

жністю s , nA R , nB R , card  A s= , card  B s= , 

nR  – простір числових векторів розмірності n . 

Вибір рівноцінної потужності для аналізованих 

множин дещо спрощує здійснення аналізу і може 

бути досягнутий направленим корегуванням потуж-

ності множин. Конкретні множини ,A  B  дескрипто-

рів КТ для зображень на практиці відносять до класу 

мультимножин, тому що вони часто містять близькі 

і навіть еквівалентні елементи [9]. 

Розглянемо формалізм матриці відстаней M
 

розміром s s
 
для складу елементів двох множин 

A та B : 

 , 1 1[A,B] {{ } }s s
i j i jM m = == , , (a , b )i j i jm =  ,  (1) 

де (a , b )i j  – деяка відстань у векторному просторі 

nR , ai A , jb B . Для бінарних векторів у якості 

  може буди застосована ефективна у обчислюва-

льному аспекті відстань Хемінга [4, 18].  

Формалізм (1) відповідає встановленню метри-

чного відношення   для елементів пари множин: 

[ , A  B] M → , де кожній двійці елементів ai A , 

jb B  ставиться у відповідність значення відстані 

 . Як відомо, відстань між об’єктами безпосеред-

ньо пов’язана із ймовірністю їх близькості (еквіва-

лентності) в рамках метрично-статистичної теорії 

класифікації образів [3, 20, 22]. 

Кожний i -й рядок матриці M  відповідає i -й 

компоненті опису і містить набір відстаней від i -го 

елемента множини A  до всіх елементів множини B
. Зважаючи на властивість симетричності для мет-

рики (a , b ) (b ,a )i j j i=  , квадратна матриця M  

теж буде симетричною. Однак у задачі класифікації 

одна із множин часто вважається еталоном (напри-

клад, A ), тому аналіз доцільно здійснювати за ряд-

ками чи стовпцями M . 

Окремим випадком для M  є варіант відношен-

ня [A,A] , коли вхідні множини співпадають. Тоді 

матриця M  буде відображати спектр значень відс-

таней для елементів всередині множини A , що теж 

може бути значимою ознакою для класифікації.  

Важлива для класифікації відзнака матриці від-

станей полягає в тому, що матриця M  зберігає 

інваріантність до геометричних перетворень зобра-

ження. Ця властивість безпосередньо випливає із 

інваріантності значень дескрипторів. Якщо значення 

дескриптора зберігається при геометричних пере-

твореннях, то і відстані до інших дескрипторів теж 

не змінюються. Зрозуміло, що в реальних умовах 

функціонування систем комп’ютерного зору як 

інваріантність дескрипторів, так і інваріантність 

матриці відстаней фіксується і перевіряється набли-

жено. 

На підставі матриці M  відстаней із введенням 

відповідних граничних значень для метрики щодо 

еквівалентності двох довільних векторів можуть 

бути визначені такі експериментальні результати дій 

над множинами, як перетин, об’єднання, різниця, 
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симетрична різниця та ін. [4, 9, 24]. Потужність 

множин, отриманих у результаті цих дій, також є 

класифікаційною ознакою. 

Наприклад, якщо елементи  a ,bi j  у приклад-

ному аспекті вважати еквівалентними (a b )i j  при 

виконанні деякої граничної умови для відстані між 

ними 

 a b | (a , b )i j i j    , (2) 

де   – задане лімітоване значення для метрики  , 

то перетин A B  можна визначити як множину 

елементів A , для яких у відповідному рядку матри-

ці M  виконана хоча б одна умова (2). Визначення 

перетину, різниці та об’єднання множин векторів 

потрібно, наприклад, для обчислення значення відс-

тані Танімото між описами зображень для класифі-

кації [4]. Відстань Танімото / Жаккара формально 

визначається відношенням потужностей симетрич-

ної різниці та об’єднання множин і чисельно врахо-

вує кількісні показники для подібних і несхожих 

елементів.  

За значеннями матриці (1) можна обчислити 

одну із евристичних мір подібності між описами 

зображень, що визначається різницею 

 l nls s= − ,  (3) 

де ls  – число подібних, а nls  – число розбіжних 

елементів (дескрипторів), що у термінах дій над 

множинами означає розбіжність потужностей пере-

тину та різниці множин. Якщо значення (3) норму-

вати на число елементів s  множин, то нормована 

міра (3) буде змінюватися в межах відрізку  [-1, +1]. 

Міра (3) основана на тому факті, що в ідеаль-

ному випадку (повний збіг, , 0l nls s  s= = , 1= ) усі 

точки множин будуть вважатися подібними. Проти-

лежна ситуація – повна відмінність множин (

0,l nls  s s= = , 1= − ). При обчисленні виразу (3) 

кожна подібна точка через інкрементацію збільшує 

оцінку релевантності   порівнюваних множин 

(описів), а кожна несхожа точка її зменшує.  

Застосування для редукції опису 

Одне із безпосередніх застосувань апарату мат-

риці відстаней полягає у здійсненні редукції (відбору) 

найбільш ефективних для класифікації елементів 

множин на підставі введеного критерію [18]. При 

цьому реалізується мета скорочення опису зі збере-

женням необхідної результативності класифікації. 

Із експериментальних досліджень відомо, що 

значна частина дескрипторів КТ для різних класів і 

всередині класу незначно різняться між собою [4, 7, 

14]. Для бінарних векторів – дескрипторів КТ за 

результатами досліджень можна вважати еквівален-

тними між собою два вектори у межах відстані Хе-

мінга в 25% від максимуму відстані. Наприклад, для 

бінарних векторів AKAZE [13, 30] розмірністю 488 

два дескриптори вважаються рівноцінними, якщо 

відстань Хемінга для них не перевищує значення 

122= . 

Розглянемо деяку базу із N  еталонів у вигляді 

множини E  описів еталонних зображень: 

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

одночасно є підґрунтям для здійснення класифікації 

методом порівняння з еталоном [9]. Кожний еталон-

ний опис kE E
 
у формалізмі класифікатора ре-

презентує окремий клас. Опис еталону
 

1{ (k)}s
k v vE e ==  – це скінченна множина дескрипто-

рів КТ у просторі nB  бінарних векторів, (k) n
ve B , 

ks card E=  – число дескрипторів у множині [12]. 

Кожний дескриптор (k)ve  бази E  має параметр k  

номеру класу, а загальне число ознак – дескрипторів 

у базовій множині E  складає card E  sN= .  

Для вектора z E  як складового елемента 

kz E   у системі класів E  впровадимо критерій 

інформативності ( , )V z E  [18]: 

 ( , ) (z, ) (z, )km m kV z E E E= −  , (4) 

де 
v, i

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

E


=   – відстань від z  до 

множини елементів бази, що не належать класу kE ,

e (i) E\ Ev k , 
v, i

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

E
=

=   – відстань 

від z  до найближчого елементу із класу kE . При 

впровадженні нормованої відстані 0 1   значен-

ня критерію (4) знаходяться в інтервалі 1 1V−   . 

Як бачимо, інформативність (4) – це значимість 

елемента даних, основана на відстанях. 

На підставі значень матриць відстаней 

[ , ]k kM E E  та [ , ]k jM E E , j k   визначимо зна-

чення критерію (4) для всіх елементів бази E .  

На основі значень критерію (4) можна ефекти-

вно здійснити редукцію кожної множини kE , що 

суттєво скоротить обсяги еталонних описів задля 

зменшення обчислювальних витрат (часу класифі-

кації).  

Дескриптори з невисоким значенням критерію 

відсіюються як не значимі.  

Класифікація здійснюється із використанням 

відфільтрованої підмножини інформативних де-

скрипторів опису. Редукція здійснюється на етапі 

попереднього оброблення даних, і її впровадження 

безпосередньо ніяк не впливає на часові затрати під 

час класифікації.  

Зрозуміло, що після стиснення множини ознак 

необхідно в експерименті підтвердити результатив-

ність класифікатора на підґрунті новоствореної 

стисненої системи ознак.  

Наряду із впровадженням наведеного критерію 

інформативності можна застосувати інші схеми 

редукції системи ознак, що базуються безпосеред-

ньо на значеннях матриці відстаней. Один із підхо-

дів може базуватися на видаленні із опису підмно-

жин ознак з найбільшими чи найменшими відстаня-

ми. Це зводиться до видалення із матриці відповід-

них рядків і стовпців. 
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Моделі класифікації 

Матриця відстаней між компонентами може 

бути покладена в основу процедури кластеризації у 

просторі ознак з подальшою побудовою моделі кла-

сифікатора в рамках технології «мішок слів» [5–7]. 

Як правило, кластеризацію компонентів здійснюють 

в межах повної множини E , в результаті чого кож-

ний еталон kE
 

отримує модифікований опис 

1(d ,...,d )k u kE =  у виді кількісного подання за сис-

темою із u  сформованих кластерів. Класифікація 

при цьому здійснюється шляхом зіставлення векто-

ру кластерного подання об’єкту і еталонів або кон-

курентним віднесенням елементів опису розпізнава-

ного об’єкту до системи кластерних центрів бази E  
[12, 16, 20]. 

Ще одним застосуванням значень матриці відс-

таней є обчислення визначних класифікаційних 

характеристик самого опису. Таким параметром є 

медоїд множини, що у задачі класифікації застосо-

вується як деякий центр опису. Медоїд – це елемент 

множини з найменшою сумарною відстанню до 

решти елементів [2, 4, 19]. Значення медоїду та здій-

снення ранжирування елементів за агрегованою 

відстанню покладено в побудову новітніх модифі-

кацій класифікаторів на підставі стисненого опису 

[8].  

Медоїд med  A  для множини A  на основі мат-

риці [A,A]M
 
визначається як дескриптор з найме-

ншим значенням суми у рядку (стовпці) матриці 

 |z med  A  z A, =    

 ,1
z arg min .

s
i jji

 m
=

=    (5) 

Значення матриць [A,A]M , 

[A,B],M  B A, B E 
 

можуть бути покладені в 

основу оцінювання результативності класифікації в 

рамках бази E  на підставі наявних дескрипторних 

описів. Це можна здійснити з використанням таких 

параметрів, як точність класифікації відносно скла-

ду компонентів. Точність класифікації оцінюється 

відношенням кількості правильно ідентифікованих 

компонентів множини A  до загального їх числа  s   
[4, 20]. Факт правильності класифікації для kz E  

встановлюється предикатом (z)right :  

 (z, ) 1 kright  M  | z E , =  ,  

 , 1
,

arg min { }Ns
i j j

i j
k   m ==     (6) 

тобто якщо мінімум у рядку матриць відстаней для 

бази еталонів E  досягається для еталону, якому 

апріорно належить аналізований дескриптор. 

На основі такого попереднього критеріального 

аналізу сукупності матриць відстаней [ , ]k jM E E , 

, 1,...,j k s=  формально можна встановити гаранто-

ваний рівень класифікаційної працездатності для 

будь-якої новоствореної системи ознак, не проводя-

чи додаткового експериментального дослідження. 

Такий заснований на матриці відстаней аналіз конк-

ретних даних бази еталонів може бути підставою 

для необхідності удосконалення вибраної системи 

ознак задля забезпечення потрібного рівня результа-

тивності класифікації у базі зображень. 

Розглянемо набір матриць відстаней для усієї 

бази еталонів. Якщо образи [Z, Z]M  аналізованого 

об’єкту Z  чи еталонних класів kE  задати у вигляді 

матриць [ , ]k kM E E , 1,k s=
 
то обчислення ступеня 

релевантності для пари описів можна буде подати як 

встановлення нового відношення між метричними 

відношеннями, які відображаються матрицями  

1{ [ , ]}N
k k kM E E =  та [Z, Z]M . 

Таке відношення можна створити на підставі 

статистики значень [ , ]k kM E E , 1,k s= . Відомо, що 

застосування розподілів замість значень даних суттє-

во знижує обчислювальні витрати на класифікацію 

[9, 12, 20]. Зважаючи на відомий діапазон величини 

метрики, що містять матриці, побудуємо для кожної 

матриці гістограму (розподіл) як число елементів, що 

приймають фіксоване значення x  відстані: 

 , ,q [x] card {m | m x}k i j i j  = = .  (7) 

Тепер класифікацію можна здійснити у просто-

рі векторів з цілими компонентами, до яких відно-

сяться обчислені значення гістограм q [x]k . Конкре-

тно для метрики Хемінга, застосованої для бінарних 

дескрипторів розміром 512, маємо діапазон аргуме-

нту гістограми  x [0,...,512] . 

Тепер класифікацію можна здійснити на підс-

таві метрико-статистичного підходу шляхом обчис-

лення і оптимізації на множині еталонів відстані 

(наприклад, манхеттенської) між розподілами 

об’єкту та еталону 

 
( [Z,Z], [ , ]) (q [x],

q [x]) | q [x] q [x] |,

k k Z

k Z kx

M M E E =

= −

 
 (8) 

де q [x]Z  – гістограма значень відстаней для 

об’єкту.  

Зважаючи на те, що при геометричних перетво-

реннях порядок слідування дескрипторів у описі змі-

нюється, ступінь релевантності двох матриць 

[A,A]M  можна встановити лише за інтегральними 

критеріями, в тому числі і за розподілами. Крім того, 

це може бути, наприклад, сума значень стовпців (ряд-

ків) матриці, так як вона інваріантна до зміни порядку 

при аналізі елементів множини.  

Для класифікатора, заснованого на по-

елементному аналізі опису, для довільного дескрип-

тора z Z  об’єкта отримуємо набір даних матриці 

відстаней з усіма компонентами для повної множи-

ни еталонів у вигляді 

 

1,1 1,s

2,1 2,s

N,1 N,s

, ... , ,

, ... , ,
(z)

...

, ... ,

m     m

m     m
M

         

m    m

 
 
 

=  
 
 
 

, (9) 
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де перший індекс є номер еталону, а другий – номер 

дескриптора у складі еталону. Список (9) може бути 

основою для побудови класифікатора K , що відно-

сить аналізований дескриптор z  до одного із класів 

: {1,..., }K z N→ .  

Клас k  розпізнаваного дескриптора визначимо 

як аргумент оптимуму на множині класів для функції 

F  матричного аргументу (9) 

 
1,...,

arg
i N

k  opt F [ M (z)]
=

= . (10) 

Результат визначається застосованою формою 

функції F . У (10) може бути організовано визначення 

мінімуму або за всім списком розміром N s , або 

роздільно для кожного із еталонів (рядок матриці M ) 

з наступним визначенням класу-переможця.  

Введемо вектор 1{ }N
i ih =  з цілими значеннями для 

накопичення голосів класів. На підставі впровадження 

K  для кожного дескриптора z Z  відповідно до (8) 

визначимо номер класу k , а потім інкрементуємо аку-

мулятор 1k kh h= +  для відповідного номеру класу.  

За результатом оброблення усього опису Z  

об’єкту накопичуємо вектор 1{ }N
i ih = .  

Клас об’єкту визначимо як аргумент максимуму 

числа голосів 

 
1,...,

arg i
i N

k  max h
=

=  || k h h   , (11) 

де h  – деякий поріг для мінімального числа голосів, 

який можна встановити експериментально для заданої 

бази. Якщо нерівність у (11) не виконується, клас 

об’єкту не встановлюється (відмова від класифікації). 

Результати комп’ютерного моделювання 

Для здійснення моделювання вибрано детектор 

КТ Kaze у покращеному варіанті AKAZE, що формує 

дескриптори розміром 488 бітів. Оброблення даних 

здійснювалося по-бітово.   

Створено програмне забезпечення на основі 

мови програмування java та бібліотеки алгоритмів 

комп’ютерного зору OpenCV, для кожного зобра-

ження сформовано 40 дескрипторів AKAZE типу 

MLDB, який дає можливість змінювати розмір де-

скриптора [30]. Експерименти здійснювалися для 

трьох класів зображень коней розміром: 300х200 

пікселів.  

Приклад зображення і виділених координат КТ 

показано на рис. 1. 

    
Рис. 1. Приклад зображення і координати сформованих КТ 

 
Зважаючи на те, що об’єм даних у матриці від-

станей залежить від числа сформованих КТ, для 

моделювання взято число КТ 40s =  в кожному із 

трьох еталонів. Вибір КТ є параметром, що впливає 

на результат класифікації, так як на практиці для 

різних еталонів отримано різне число КТ. Конкрет-

но в експерименті взято 40 перших точок з кожного 

еталону. 

Нами побудовано експериментальні розподіли 

(7) значень відстаней окремо для кожного з етало-

нів, що показано різними кольорами на рис. 2. Як 

бачимо, візуально розподіли у достатній мірі різ-

няться, хоча практично всі їх значення знаходяться 

у обмеженому діапазоні 0…320. Манхетенська відс-

тань (8) складає: еталони (1-2) – 888, (1-3) – 1016, (2-

3) – 988. Зважаючи на те, що формально діапазон 

зміни відстані (8) складає 0…3200 (
22s ), можна 

стверджувати, що інтегральні ознаки розподілів (7) 

для значень матриці можна впровадити для класифі-

кації, так як відмінність між ними для різних етало-

нів досягає 30% від максимально можливої.   

У той же час середня відстань всередині кож-

ного з описів складає значення  182, 190, 194. Якщо 

орієнтуватися на ці значення, то відносна вага отри-

маних відстаней у відсотковому плані буде ще ваго-

мішою.  

Якщо проаналізувати укрупнене квантоване 

подання значень еталонних матриць відстаней у 

інтервальній системі дискретних діапазонів 0…50, 

51…100,…, 401…488, то отримаємо стиснену роз-

мірність 10 для кожного із розподілів q [x]k  (рис. 3). 

У цьому квантованому просторі можна візуа-

льно побачити суттєву різницю між аналізованими 

розподілами в межах діапазону 100…300 і приблиз-

но однакові значення для класів у решті діапазонів. 

Це дає можливість зосередитися на здійсненні ана-

лізу і обчислень лише у скороченому діапазоні відс-

таней 100…300. 



Advanced Information Systems. 2023. Vol. 7, No. 1 ISSN 2522-9052 

10 

 

Рис. 2. Розподіли значень матриць відстаней для трьох еталонів 

 

 

Рис. 3. Розподіли значень матриць відстаней у діапазонах 

 

Нами експериментально перевірено, що цей 

факт дійсний і для інших зображень, що розширює 

можливості спрощення для прискорення обчислень 

у процесі класифікації.  

На рис. 3 бачимо підтвердження відомого фак-

ту суттєвої близькості між собою у просторі багато-

вимірних векторів, що помічено дослідниками ра-

ніше [4, 9, 12]. Крім цього, на рис. 3 візуально мож-

на помітити істотну відмінність опису зображення 3 

від інших, в той час як для зображень 1 та 2 спосте-

рігається деяка близькість. У значеннях метрики це 

склало:  (1-2) – 216, (1-3) – 620, (2-3) – 408. Природ-

но відстані між образами у квантованому просторі 

дещо зменшилися, але принципова здатність розріз-

няти зображення збереглась.  

Експериментально обчислені відстані між век-

торами сум для стовпців еталонних матриць відста-

ней склали: (1-2) – 30524, (1-3) – 44452, (2-3)  –  

28694. Зважаючи на середні експериментальні зна-

чення матриць для еталонів у межах 182-194, можна 

вважати і вектори сум достатньо значимими класи-

фікаційними ознаками.   

Подальше інтегрування значень відстаней шля-

хом розширення діапазонів показало, що відмінності 

між розподілами еталонів природно зменшуються. 

Уже для 5-ти рівноцінних діапазонів класифікація 

для аналізованих зображень ускладнюється. 

Розрахунок точності класифікації за виразом (6) 

показав, що для множини дескрипторів навчальної 

вибірки (120 векторів) усі дескриптори класифікова-

но правильно. Показник точності стосовно множини 

компонентів склав 1. У матрицях відстаней нулі зу-

стрічаються тільки для «свого» еталону. Це можна 

пояснити великою розмірністю даних (488), що прак-

тично виключає випадкові збіги бітів у багатовимір-

них векторах. У той же час для реальних ситуацій під 

дією завад чи перетворень зображення показник точ-

ності природно може бути нижчим. 

 Зважаючи на той факт, що відстань Танімото 

для використаних у експерименті описів склала 

0,5…0,57, бачимо, що, незважаючи на значну подіб-

ність аналізованих даних, запропоновані спрощені 

моделі класифікації забезпечують достатній рівень 

їх розрізненості на практиці.  
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Висновки 

Матриці відстаней містять важливу класифіка-

ційну інформацію про властивості опису як множи-

ни векторів. Для класифікації більш вагомим є ана-

ліз значень матриці відстаней між об’єктом та ета-

лонами. Матрицю відстаней можна побудувати на 

редукованій підмножині компонентів опису, сфор-

мованій за критерієм інформативності. 

Інтегральні ознаки у вигляді розподілів значень 

матриць відстаней та суми елементів їх стовпців 

дають можливість впевнено здійснити класифіка-

цію, що підтвердило проведене моделювання для 

навчальної вибірки. Квантоване подання розподілів 

дає можливість виявити суттєві розбіжності чи по-

дібності між описами.  

Виявлена суттєва розбіжність між сформова-

ними розподілами в межах діапазону 100…300 дає 

можливість прискорити обчислення у процесі кла-

сифікації. 

Новизну складає дослідження апарату і моде-

лей формування ознак на основі матриць відстаней у 

просторі дескрипторів ключових точок з метою 

здійснення аналізу багатовимірних даних для ефек-

тивної класифікації зображень, що сприяє спрощен-

ню процесу оброблення і знижує обчислювальні 

витрати на класифікацію. 

Практична значущість роботи полягає у побудо-

ві моделей класифікації  на підставі матриці відста-

ней, підтвердженні працездатності запропонованих 

модифікацій на прикладах зображень, створенні  

програмних застосунків для впровадження розробле-

них класифікаторів у системах комп’ютерного зору. 

Перспективи дослідження можуть бути пов’язані із 

опрацюванням різноманіття моделей класифікації на 

основі формування стиснених описів. 
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Distance matrix for a set of structural description components  

as a tool for image classifier creating 

Volodymyr Gorokhovatskyi, Olena Peredrii, Iryna Tvoroshenko, Taras Markov 

Abstract .  The subject of the paper is the methods of image classification in computer vision systems. The goal is the fur-

ther development of structural classification methods in terms of introducing a system of classification features based on the 

values of the distance matrix for multidimensional description components. Applied methods: AKAZE keypoint detector, set 

theory and vector spaces methods, metric models for determining relevance for a set of multidimensional vectors, theory of data 

distribution formation, elements of probability theory, software modeling. Results: modifications of the image classification 

method based on the implementation of the formalism of distance matrices for a set of description components have been devel-

oped, integration models for the formation of classification features and actions on sets of vectors based on the distance matrix 

have been proposed, metric features of a set of multidimensional vectors as classification features have been established. The 

effectiveness of the developed modifications of the classifier depends on the choice of a subset and the number of descriptors in 

the description, a measure for comparing descriptions. Based on the introduction of the distance matrix, it was possible to form 

built-in features in the form of one-dimensional data distributions and reduce computational costs while ensuring the effective-

ness of classification on the training data set. The practical significance of the work is the formation of classification models 

based on the distance matrix, confirming the performance of the proposed modifications using image examples, and creating a 

software application that applies the proposed classifiers in computer vision. 

Key words:  computer vision; structural image classification methods; AKAZE descriptor; distance matrix; data distribu-

tion; effectiveness of classification. 
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