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Наведено методику отримання розподілених структурних властивостей образів на 
основі алгоритму кластеризації об’єму інтенсивності під час фрагментації зображення. 
Показано застосування отриманих результатів для пошуку зображень за вмістом. 

Ключові слова: зображення, образ, простір інтенсивності, об’єм інтенсивності, 
фрагментація, кластеризація, розподілені ознаки. 

 
Аn extraction method of distributed structural features of patterns based on the 

clustering algorithm of intensity volume in the fragmentation of an image is presented.  
Keywords: image, pattern, intensity space, intensity volume, fragmentation, clustering, 

distributed features. 
 

Вступ 
Системи знаходження зображень за їх вмістом (Content-based image retrieval − CBIR) [1] 

працюють у два етапи: індексування та пошук. На етапі індексування кожний образ у базі даних 
представляється вектором властивостей. Існуючі універсальні системи CBIR належать до однієї із 
трьох категорій залежно від підходу отримання властивостей образу: гістограма, кольорове 
розташування і пошук за регіонами. Такими властивостями зокрема є: колір [2 − 3], форма [4 − 5], 
структура [6] і розташування [7]. Отримані властивості зберігаються в окремій базі даних 
візуальних властивостей. На етапі пошуку обчислюються властивості із образу-запиту користувача. 
Використовуючи критерії подібності, отриманий вектор властивостей порівнюється з векторами у 
базі даних візуальних властивостей. Користувач у відповідь отримує образи, які максимально 
відповідають запиту. 

Системи пошуку за регіонами використовують локальні властивості регіонів (ідеальних 
об’єктів) на противагу глобальним властивостям повного зображення. Прикладом такої системи є 
SIMPLIcity [8]. Якщо об’єкти в межах зображення сегментовані і кожну властивість об’єкта 
отримано автоматично, то такі особливості роблять можливою систему пошуку зображень за 
регіонами [9]. Представлення візуального образу адекватним числом кластерів (об’єкти у 
зображенні) може краще відобразити його вміст, однак цей підхід є часозалежним. 

Процес кластеризації використовують для розпізнавання образів під час згортання 
характеристик зображень у процесі пошуку [14], знаходження оптимального рівня сегментації [15].  

Запропоновано методику отримання структурних властивостей образу на основі кластеризації 
об’ємів інтенсивності зображення під час його фрагментації. 

Lviv Polytechnic National University Institutional Repository http://ena.lp.edu.ua



 263 

1. Визначення об’єму інтенсивності зображення 
Для отримання тривимірної поверхні зображення спочатку кольорове зображення 

перетворюється на відтінки сірого. Кожна елементарна клітинка – піксель – набуває значення від 
чорного до білого кольору, яке позначимо як b-яскравість. Діапазон всіх можливих значень 
яскравості знаходиться в межах 0÷255. 

Для перетворення використовуємо алгоритм BT709 з такими коефіцієнтами R, G, B: 
R = 0,2125; G = 0,7154; B = 0,0721                                                 (1) 

Значення яскравості пікселів обчислюється з рівняння відносного заповнення клітинки у 
відсотках від чорного кольору:  

b = (256 – ci) × 100 / 256,                                                              (2) 
або у відсотках від білого кольору: 

b = ci × 100 / 256,                                                                      (3) 
де ci (i = 1, 2, 3) – значення компоненти R (G або B) сірого кольору пікселя. 

На рис. 1а показано тестове зображення, відтінки сірого (рис.1б), поверхню інтенсивності у 
тривимірному просторі (рис. 1в) та фронтальну проекцію у двовимірному просторі (рис. 1г). 

 
Рис. 1. Тестове зображення (а), тривимірне представлення його інтенсивності (б)  

та фронтальне зображення інтенсивності у двовимірному просторі (в) 
 

Проведемо фрагментацію образу на площині XOY. Розділимо площину на фрагменти 
прямокутної форми горизонтальними та вертикальними лінями перерізу. Отримуємо плоске 
зображення, розділене на прямокутники Rs, (рис. 2а).  

Переріз також фрагментує тривимірний простір представлення інтенсивності зображення на 
парямокутні паралелепіпеди Ps (рис. 3). 

 
Рис. 2. Фрагментація образу на площині XOY (а) та у просторі інтенсивності (б) 

 
Площі основ паралелепіпедів Ps задаємо однаковими. 
Фрагментація на прямокутні паралелепіпеди дає змогу визначити ряд розподілених ознак, що 

характеризують образ. Основною з них є об’єм інтенсивності фрагментів. Для визначення об’ємів 
дискретного зображення використовуємо наступну формулу:  
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де X(Pi), Y(Pi) – підмножини координат зображення, що відповідають i-му паралелепіпеду, B(x,y) – 
інтенсивність пікселя з координатами (x;y), VPi – об’єм і-го фрагмента (паралелепіпеда).  

 
2. Алгоритм кластеризації фрагментів об’ємів інтенсивності 

Для розв’язання поставленої задачі застосуємо відомий підхід ієрархічної кластеризації 
даних. Функцію F утворимо як зважену суму модулів різниць (манхеттенської відстані): 

,/...}{ 321 rkccwbbwaawF jijijiij ⋅+−+−+−=                                                  (6) 

або як зважену суму квадратів (евклідова відстань):  
,/...}][][][{ 2
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1 NccwbbwaawF jijijiij +−+−+−=                                                  (5) 
де a, b, c – характеристики властивостей, що формують точку чи кластер у просторі і виражаються 
числом; k, r – кількість точок в i-му та j-му кластерах дерева згортання, w i – ваговий коефіцієнт. 
Сумування йде по всіх точках, N – кількість вхідних точок. 

Традиційний ієрархічний алгоритм для кластеризації даних має такі кроки: 
S0. Для всіх точок вхідної множини xi, xj ∈X. 
S1. Пошук пар кандидатів за функцією подібності:  

∀ (xi, xj (j > i)) підрахунок F(xi, xj). 
S2. Пошук пар, що мають найменше значення відстані 

,,),,(min),(* IjixxFxxF jiji ∈=  

та об’єднання точок xi, xj, cтворення нової точки (кластера) xn+1.  
S3. Видалення точок xi, xj зі списку кандидатів.  
S4. Кінець (для всіх xi, xj ∈ X ). 
За алгоритмом будується бінарне ієрархічне дерево згортання (дендограма) точок у кластери 

за функцією близькості. Для зменшення алгоритмічної складності на кроці S3 класичного 
алгоритму об’єднуються ті пари вершин (кластерів), що задовольняють умову: 

F(xi, xj) ≥ F0(1- kv),                                                                 (6) 
де F0 – мінімальне значення відстані на рівні згортання, kv (kv < 1) – коефіцієнт допуску, що вказує 
на відстань між кандидатами для об’єднання на поточному рівні дерева (назвемо kv коефіцієнтом 
швидкості та точності). 

Додатковою модифікацією алгоритму є дозвіл згортання чисел, які на осі розташовані як 
сусіди. Наприклад, у послідовності 1,2,3,4,5 об’єднуватись можуть пари 1–2, 2–3, 3–4, 4–5 і т.д. на 
вищих рівнях дерева згортання. Не визначаються функції близькості для пар типу 1–3, 1–4, 1–5, 2–4 
і т.д. Отже, вони і не об’єднуються. Це обмеження введено з міркувань формування неперервних 
відрізків з координатами шуканих сегментів на осі інтенсивності.  

  
3. Кластеризація фрагментів об’ємів інтенсивності 

Вхідне зображення (рис. 3а) ділимо заданою кількістю горизонтальних і вертикальних ліній. 
Для кожного з утворених фрагментів обчислюємо відносне значення об’єму (відносно загального 
об’єму інтенсивності зображення) (рис. 4б). Отримані значення використовуються як властивості, 
що формують кластери у процесі кластеризації. 

Отже, після процесу згортання ми отримуємо ще одну характеристику фрагмента: 
належність до певного кластера. При цьому зміна кількості кластерів не приводить до зміни 
розміру ключа образу. На рис. 4а показано результати застосування кластеризації за об’ємом 
інтенсивності із результуючими чотирма кластерами. Тут кожен кластер позначений відповідним 
кольором в градації сірого. Кластери, котрі містять фрагменти із більшим об’ємом, зафарбовані у 
світліший тон. Рис.4б ілюструє дендограму співвідношення між кластерами для зазначених вище 
параметрів. 
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а     б 

Рис. 3. Тестове зображення обличчя (а) та розбиття на фрагменти (б) 
 

 
Рис. 4. Результати кластеризації фрагментів із рис. 1а 

Збільшення кількості фрагментів, а також кількості результуючих кластерів дає змогу 
підвищити точність представлення зображення отриманими характеристиками. 

Рис. 5 ілюструє співвідношення між кластерами та фрагментами із збільшенням кількості 
результуючих кластерів до 10: 

 
Рис.5. Результати кластеризації фрагментів із рис.1а (10 результуючих кластерів) 

На рис. 6 подано тестові зображення із бази даних Ванга розміром 256×384 пікселів. Для цих 
зображень на рис.7-9 проілюстровано відношення між об’ємами та кластерами за кількості 
фрагментів 100 (10x10) (а), 400 (20x20) (б), 900 (30x30) (в) та 1600 (40x40) (г) відповідно. Кількість 
результуючих кластерів – 7.  
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                        Рис. 6. Тестові зображення          Рис. 7. Розподіл кластерів об’ємів  

 інтенсивності фрагментів образу  на рис. 6а 

 
 
  
 

4. Пошук зображень за індексами кластерів 
Під час пошуку зображень за індексами кластерів, тобто на етапі індексації отримані 

співвідношення фрагментів та кластерів формують ключі образів. До ключа образу входить позиція 
фрагмента та його відношення до певного кластера (індекс кластера). На етапі пошуку отриманий 
так само ключ образу-запиту використовується як еталон для пошуку. Схема порівняння ключів 
передбачає порівняння індексів кластерів відповідних фрагментів (рис. 11).  

 

 
Рис. 11. Схема порівняння ключів образів 

Найпростішим критерієм порівняння образів є середньоквадратична похибка різниці індексів 
кожного з фрагментів. Обмеженням під час пошуку є деяке максимальне її значення. 

Рис. 8. Розподіл кластерів об’ємів 
інтенсивності фрагментів образу на рис. 6б 

Рис. 9. Розподіл кластерів об’ємів 
інтенсивності фрагментів образу на рис. 6в 
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5. Експериментальні результати 
Для ілюстрації результатів виконання пошуку з різними параметрами використано три 

тестові зображення із різних категорій (пляжі – відсутність чітких об’єктів на зображенні, 
динозаври – чіткий об’єкт на однорідному фоні, коні – чіткий об’єкт на неоднорідному фоні). 
Порівняння проводили із середньоквадратичною похибкою різниці індексів 0,47.  

На рис. 12–14 подано результати пошуку під час фрагментації зображень 15x15 фрагментів із 
кількістю кластерів 6. 

 

 
Рис. 12. Результати пошуку (14 відповідають, 27 – ні, час пошуку – 0,038с) 

 
Рис. 13. Результати пошуку (42 відповідають, 1 не відповідає, час пошуку – 0,037с) 

 
Рис. 14. Результати пошуку (26 відповідають, 21 не відповідають, час пошуку – 0,038с) 

На рис. 15–17 подано результати пошуку під час фрагментації зображень 15x15 фрагментів із 
кількістю кластерів 10. 

 
Рис. 15. Результати пошуку (22 відповідають, 22 – ні, час пошуку – 0,044с) 

 
Рис. 16. Результати пошуку (44 відповідають, 1 не відповідає, час пошуку – 0,044с) 
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Рис. 17. Результати пошуку (32 відповідають, 15 не відповідають, час пошуку – 0,045с) 

На рис. 15–17 подано результати пошуку під час фрагментації зображень 7x7 фрагментів із 
кількістю кластерів 7. 

 
Рис. 15. Результати пошуку (21 відповідають, 26 – ні, час пошуку – 0,013с) 

 
Рис. 16. Результати пошуку (45 відповідають, 1 не відповідає, час пошуку – 0,014с) 

 
Рис. 17. Результати пошуку (23 відповідають, 24 не відповідають, час пошуку – 0,014с) 

 
Висновки 

Запропоновано підхід до формування ключів графічних образів на основі кластеризації 
фрагментів об’єму інтенсивності зображення у тривимірному просторі. Запропоновано вико-
ристання відношення фрагментів та кластерів як коефіцієнтів для індексації та пошуку зображень в 
CBIR-системах. Наведено експериментальні результати проведення такого пошуку. 
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The method of real time synthesis of four-layered neural schemes for the recognition of 

Boolean vectors is studied in the paper. Also studied is the efficiency of the working of these 
schemes dependent upon the values of the tolerance matrix indices used in the recognition 
schemes synthesis. 
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Запропоновано метод синтезу чотирьохшарової нейромережі для розпізнавання 

об’єктів, закодованих бульовими векторами. В основі цього метода є p-розклад множин 
бульових векторів і синтез нейроелементів методом матриць толерантності.  

Ключові слова: матриця толерантності, p-покриття, нейроелемент, нейробазис, 
навчальна вибірка.  

 
Introduction 

The methods of the neural technologies are very powerful and useful for solving different applied 
tasks in information theory, time series forecasting and pattern recognition. The synthesis procedure 
consists of two main levels. In the first level we must elaborate efficient methods of the synthesis of one 
threshold device with many inputs. The number of inputs depends on actual task conditions. The second 
level is connecting the neural elements into one logical schema. The configuration of this schema must 
provide the realization of needed mapping. 

The classical threshold synthesis methods (approximation methods, iterative methods) aren’t 
efficient in practice if the neuron have large numbers of inputs. So the development of new methods of 
synthesis of threshold elements of neural schemas is a very important task nowadays. 

In the given investigation we proposed the method of tolerance matrices for the synthesis of one 
threshold element. We also proposed the Boolean vectors p-cover method for the synthesis of the logical 
schemas of threshold devices. 
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