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Abstract 

The 3-stages clustering algorithm for visual patterns to find 
structural coefficients describing image properties is 
presented. Structural coefficients and statistical characteristics 
of visual fragments are proposed for pattern classification and 
image searching in the databases.  

1. Вступ 
Для великої бази даних із понад десятками тисяч образів 
ефективна індексація є важливим інструментом в 
системах знаходження зображень за їх вмістом (Content-
based image retrieval − CBIR). Ця проблема є актуальною 
в сучасних інформаційних системах. Успішна 
класифікація зображень зменшує час опрацювання 
зображень фільтруванням зайвих класів образів під час 
пошуку подібних до них [1]. Інтернет є прикладом 
розподіленої бази даних, що містить візуальні образи. 
Пошук в розподіленій базі даних є складною задачею, 
один з підходів до вирішення якої розглядається в роботі. 

CBIR системи працюють у два етапи: індексування та 
пошук. На етапі індексування, кожний образ у базі даних 
представляється вектором властивостей. Існуючі 
універсальні системи CBIR відносять 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) у 
протилежність глобальним властивостям повного зобра-
ження. Прикладом такої системи є SIMPLIcity [8]. Якщо 
об’єкти в межах зображення сегментовані і кожна 
властивість об’єкта отримана автоматично, то такі 
особливості роблять можливу 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. 

В роботі [11] запропоновано навчальний компонент 
для CBIR системи. Він передбачає контролююче 
тренування системи на різних фрагментах образу. 
Szummer та Picard [10] розвинули систему класифікації 
внутрішніх та зовнішніх сцен. Здійснена класифікація із 

врахуванням низькорівневих особливостей зображення, 
таких як кольорова гістограма і коефіцієнти дискретного 
косинусного перетворення (DCT). 90-процентна норма 
точності була повідомлена над базою даних у 1300 
зображень від Kodak. 

Інші приклади семантичної класифікації зображень 
включають працю порівняння міста та ландшафту [1] і 
знаходження обличчя [12]. Wang та Fischler [13] показали, 
що точне семантичне представлення є корисним для  
задач порівняння зображень. 

Робота присвячена дослідженню структурних 
властивостей зображення, отриманих алгоритмом 
триступеневої кластеризації. За результатами досліджень 
запропоновано використовувати структурні властивості 
та коефіцієнти як критерії для автоматизованого 
віднесення зображення до певного класу та його пошуку 
у базах даних. 

2. Алгоритм триступеневої кластеризації 
При розробці алгоритму декомпозиції візуального образу 
його завданням є вирішення наступних задач: 1) 
отримати описи складових образу з усіма можливими 
характеристиками; 2) виділити тільки певну складову з 
заданими характеристиками; 3) отримати складові 
частини інтегральної області, що характеризується 
різною яскравістю. 

Для вирішення поставленого завдання розроблено 
алгоритм триступеневої кластеризації [15] що базується 
на побудові ієрархічного дерева згортання та засоби 
керування [16 − 17] для забезпечення доступу до різних 
його рівнів для одержання фрагментів різної фізичної 
природи. Зазначені рівні формування кластерів різної 
природи позначені на фрагменті ієрархічного дерева, що 
наведений на рис. 1. 

Згортання полягає в поділі візуальних образів на 
класи − групи об’єктів, схожі між собою за певними 
ознаками.  
На підготовчому кроці вирішуємо оптимізаційну задачу: 
необхідно отримати множину Ō, що складається з 
мікрооб’єктів O={o1, o2, … , oN}:  
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що задовольняє наступні умови: 
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де n − число мікрокластерів O1, O2, …, On; −
kF , +

kF  − 
граничні значення функцій ознак кластерів, що 



формуються. Це, наприклад, яскравість, колір, 
співвідношення заповнених та пустих клітинок тощо.  

 

Рис. 1: Фрагмент ієрархічного дерева 

3. Структурні характеристики образів 
В результаті роботи алгоритму триступеневої кластери-
зації із зображенням отримуємо певні його структурні 
характеристики, зокрема:  MC − кількість мікрокластерів 
(об’єктів для формування кластерів), C − кількість 
кластерів (об’єктів для формування регіонів) після 
першого етапу алгоритму, CR − кількість  регіонів 
(об’єктів для формування областей) після другого етапу 
алгоритму,  IA − кількість областей після третього етапу 
алгоритму, а також  параметри яскравості всіх об’єктів. 

Для оцінки ступеня структуризації зображення або 
частини   введемо ряд параметрів,  зокрема: 

1) коефіцієнти ступеня структуризації одного рівня 
формування складових об’єктів зображення (індекс 
вказує на рівень алгоритму): овольняє наступні умови: 

1
sK  = C / MC,   2

sK  = CR / C,  3
sK  = IA / CR (3) 

2) коефіцієнти ступеня структуризації двох рівнів 
формування складових об’єктів зображення:  

12
sK  = CR / MC,   23

sK  = IA / C (4) 

3) коефіцієнт ступеня структуризації трьох рівнів 
формування складових об’єктів зображення:  

123
sK  (MC) = IA / MC (5) 

Результати тестування алгоритму над певними 
класами зображень показали, що із зменшенням якості 
зображення, коефіцієнти розмитості збільшуються, а 
коефіцієнти структуризації зменшуються у порівнянні із 
початковим зображеннням. 

Для класифікації повних зображень, в т.ч. що містять 
білі фрагменти, за їх структурними властивостями 
коефіцієнт 123

sK  структуризації зображення віднесемо до 
повної кількості пікселів, з яких воно складається. Тобто 
у формулі (5) замінимо значення MC на кількість всіх 
пікселів зображення PX: 

123
sK  (PX) = IA / PX (6) 

Кожний виділений i-ий фрагмент, зокрема, область 
характеризуємо відносним числом  пікселів:  

 vxi = pxi (IA) / PX, (7) 

для яких є справедливою нерівність: 

 ∑ pxi (IA) ≤ PX, (8) 

де сума береться по всіх IA сформованих областях. 
Якщо визначити середній розмір області в пікселях:  

 M(IA) = (1 / IA) ⋅ ∑ pxi (9) 

то для характеристики структуризації введемо 
характеристику дисперсії розмірів областей, що 
покривають зображення: 

 2))(()/1()( ∑ −⋅= IAMpxIAIAD i
 (10) 

4. Класифікація зображень за 
структурними коефіцієнтами 

Дослідження алгоритму та структурних коефіцієнтів 
проведені над базою із 1000 образів, згрупованих у 10 
сематичних груп: леви, слони, коні, квіти, їжа, гори, 
автобуси, дизайн, зображення текстури, медичні образи. 
Кожна група містить в собі 100 зображень у форматі JPEG 
із розмірами 256×384 пікселів. Приклади образів подано 
на рис. 2. 

 
Рис. 2: Пронумеровані зразки досліджуваних образів 

Результати декомпозиції образів з рис. 2 та їх 
сортування за кількістю регіонів IA, коефіцієнтами 
структуризації 123

sK (MC) та 123
sK (PX) зведені у таблицю. 

Також у таблиці наведені структурні властивості 
фрагментів образів, а саме: середній розмір фрагмента 
M(IA) та дисперсія розмірів фрагментів D(IA). 
Інтегральна класифікація образів у таблиці отримана 
сортуванням суми місць образів, отриманих 
класифікацією тільки за одним із параметрів IA, 

123
sK (MC), 123

sK (PX), D(IA)/M(IA). 

 



Таблиця : Класифікація образів за структурними 
характеристиками 

 

Інтегральну класифікацію образів з рис. 2, наведену в 
таблиці, подано на рис. 3.  

 

Рис. 3: Інтегральна класифікація візуальних образів 

Рис. 3 ілюструє розбиття образи текстур та  
ландшафтів.  

5. Процеси індексування та пошуку 
візуальних образів 

5.1. Формування ключів образів 

Як ключ (вектор властивостей) візуального образу  
використано його структурні коефіцієнти, зокрема: 

1
sK , 2

sK , 3
sK , 123

sK  (MC), 123
sK  (PX), відношення D(IA) / 

M(IA), D(CR) / M(CR). 
На рис. 4 наведено приклади візуальних образів та їх 

ключів. 

       

 

Рис. 4: Приклади візуальних образів та їх ключів 

5.2. Процеси  індексування та пошуку образів 

На рис. 5, 6 зображено  схеми  процесів індексування та 
пошуку візуальних образів. Під час індексування до 
образу застосовується 3-ступеневий алгоритм кластери-
зації, після роботи якого  формується ключ, що є набором 
структурних властивостей. Далі відбувається класифікація 
образу та запис його у базу даних класу. Ключ образу 
записується в іншу базу даних ключів, що відповідає  
класу, для якого відбувається процес їх згортання. 

 

Рис. 5: Схема процесу індексування образів 

 

Рис. 6: Схема процесу пошуку образів 

Під час  пошуку образів перевіряється наявність 
ключа образу в базі даних ключів. Якщо такого образу 
немає, застосовується алгоритм кластеризації та 
отримання структурних коефіцієнтів. За останнніми 
визначається його клас. Далі відбувається пошук образів 



за ключами у відповідній базі ключів. За знайденими 
ключами отримують вихідні візуальні образи які і 
повертаються як результат запиту користувача. Якщо ж 
такий образ знайдемо у базі даних, то процес пошуку 
починається із визначення класу зображення, а отже, і 
бази даних із відповідними ключами образів та 
візуальними образами. 

6. Експериментальні результати 
Реалізовано програмний пакет з інтерфейсом користувача, 
що контролює всі етапи роботи із зображенням: введення 
образу, керування параметрами, процеси індексування та 
пошуку, повний звіт про хід алгоритму, числові 
параметри результатів тощо. На рис. 7 наведено приклади 
роботи пакету, на якому перше зображення є образом-
запитом (без врахування класифікації, база відповідних 
образу-запиту складає 20 зображень). 

 
11 зображень  відповідають образу-запиту, 2 - ні 

 
5 зображень  відповідають образу-запиту, 4 - ні 

 
7 зображень  відповідають образу-запиту, 4- ні 

Рис. 7: Приклади результатів пошуку 

7. Висновки 
Розроблено алгоритм триступеневої кластеризації 
візуальних образів, який крім виділення фрагментів різної 
ієрархії підпорядкованості, дозволяє отримати кількісні та 
якісні характеристики фрагментів та відношень між ними. 
Запропоновано коефіцієнти структуризації та розмитості 
зображення. Експерименти підтвердили доцільність 
використання структурних коефіцієнтів та характеристики 
фрагментів для класифікації зображень та їх пошуку. 
Формування ключів зображення за представленими 
властивостями образів рекомендуються  для застосування 
у автоматизованих системах пошуку зображень. 
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