
Введение
Классификация цифровых изображений из баз

данных характеризуется высокой трудоемкостью
для традиционных алгоритмов машинного обуче�
ния из�за большого числа изображений и множе�
ства деталей, которыми описываются изображе�
ния. Указанные алгоритмы характеризуются невы�
сокой стабильностью при классификации изобра�
жения из больших баз данных. Кроме того, эти ал�
горитмы требуют больших временных затрат для
классификации. Существующие системы хранения
изображений, такие как QBIC [1] и VisualSEEK [2]
ограничивают методы классификации способами
описания изображений, основанными на форме,
текстуре и цветовой информации [3].

Одним из существующих методов для распоз�
навания, классификации и восстановления изо�
бражений является метод, основанный на нейрон�
ных сетях. Чтобы уменьшить число входных нейро�
нов сети, система классификации изображений
обычно располагается на шаге предобработки. Од�
ним из шагов предобработки цифровых изображе�
ния является вейвлет�преобразование. В настоя�
щее время, вейвлет�преобразование является по�
пулярным методом для анализа изображений и по�
лучения информации об изображении, таких как
форма и текстура.

Классификация цифровых изображений на ос�
нове вейвлет�преобразования и нейронной сети
была изучена в работах [4–6]. В работе [4] исполь�
зовано вейвлет�преобразование Хаара для класси�
фикации цифровых изображений из базы данных
600 изображений (300 для обучения и 300 для те�
стирования нейронной сети). В результате работы
показано, что 81,7 % изображений обучающего
множества и 76,7 % изображений тестируемого
множества были правильно классифицированы.
В работе [5] для классификации изображений при�

менялось вейвлет�преобразование Добеши (Daub�
echies). Использовались 120 цветных изображений
самолетов для обучения нейронной сети и 240 изо�
бражений для ее тестирования. Наилучшим резуль�
татом работы является 88 % правильно классифи�
цированных изображений. В работе [6] использова�
но вейвлет�преобразование Добеши для классифи�
кации изображений из базы данных 400 цветных
изображений самолетов (150 для обучения и 250 для
тестирования нейронной сети). В указанной работе
показано, что 98 % изображений обучающего мно�
жества и 90 % изображений тестируемого множе�
ства были правильно классифицированы.

В данной работе предложен новый алгоритм,
основанный на комбинации вейвлет�преобразова�
ния Хаара и нейронной сети для классификации
цифровых изображений из базы данных. Цветное
изображение самолета делится на три RGB компо�
нента. Моменты цвета первого порядка и коэффи�
циенты разложения вейвлет�преобразования Хаара
[7] трех RGB компонентов изображения являются
входными векторами многослойной нейронной се�
ти, обученной алгоритмом обратного распростра�
нения ошибки. Предложенная нейронная сеть
определяет принадлежность изображения самолета
одной из шести категорий, рис. 1.

Представление содержания цифровых изображений
Содержание и черты цифровых изображений

обычно используются в классификации изображе�
ний. В этой работе используются моменты цвета
и вейвлет�коэффициенты разложения для предста�
вления содержания цифровых изображений.

Моменты цвета

Моменты цвета успешно использованы во мно�
гих системах восстановления цветного изображе�
ния [8], особенно когда изображение содержит

Управление, вычислительная техника и информатика

103

УДК 004.931

АЛГОРИТМИЧЕСКОЕ И ПРОГРАММНОЕ ОБЕСПЕЧЕНИЕ ДЛЯ КЛАССИФИКАЦИИ ЦИФРОВЫХ
ИЗОБРАЖЕНИЙ С ПОМОЩЬЮ ВЕЙВЛЕТ3ПРЕБРАЗОВАНИЯ ХААРА И НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ

Тхи Тху Чанг Буй, Нгок Хоанг Фан, В.Г. Спицын

Томский политехнический университет
E'mail: trangbt.084@gmail.com

Предложен новый алгоритм для классификации цифровых изображений, основанный на их цветовой информации, форме
и текстуре. Разработана и реализована на языке объектно'ориентированного программирования C# программа для классифи'
кации цифровых изображений с использованием вейвлет'преобразования Хаара и многослойной нейронной сети. Сделан вы'
вод о возможности использования коэффициентов прямого вейвлет'преобразования Хаара в качестве входных данных для
нейронной сети при классификации цифровых изображений. Показано, что использование предложенного оригинального ал'
горитма, основанного на вейвлет'преобразовании Хаара и нейронной сети, дает возможность эффективной классификации
цифровых изображений.

Ключевые слова:
Вейвлет'преобразование Хаара, нейронная сеть, моменты цвета, классификация цифровых изображений, обработка цифро'
вых изображений.
Key words:
Haar wavelet transform, neural network, color moments, image classification, image processing.



только один объект. Моменты цвета первого, вто�
рого и третьего порядков являются эффективными
для представления распределения цвета изображе�
ний. В данной работе для подачи на вход нейрон�
ной сети используется момент цвета первого по�
рядка. Моменты цвета определяются по следую�
щим формулам:

где pk
i,j – значение k�го цветного компонента изо�

бражения ij�х пикселей; M и N – высота и ширина
изображения; μk, σk, sk – моменты цвета первого,
второго и третьего порядков.

Вейвлет'преобразование

Вейвлет�преобразование обычно используется
в системах восстановления содержания изображе�
ния. На каждом уровне вейвлет�преобразования,
сигнал разлагается на 4 поддиапазона частот (sub�
bands, квадранта), (LLn, LHn, HLn, HHn), где буква
L – низкая частота (low frequency), H – высокая ча�
стота (high frequency) и n – уровень разложения.
На рис. 2 представлены стандартные обозначения
квадрантов преобразованного изображения: LL,
LH, HL, HH. Квадрант LLn представляет изображе�
ние с низким разрешением (cAn), HLn, LHn, HHn –
вертикальные детали (cVn), горизонтальные детали
(cHn), диагональные детали (cDn) изображения.
В данной работе используется вейвлет�преобразо�
вание Хаара [8] по 6 уровням разложения. Полу�
ченные вейвлет�коэффициенты подаются на вхо�
ды нейронной сети.

Рис. 2. Однократное применение двумерного вейвлет'пре'
образования к квадратному изображению

Алгоритм классификации цифровых изображений
Целью данной работы является классификация

большого числа цифровых изображений на основе
информации о цвете и форме изображения. Пред�
ложенный алгоритм классификации основан
на совместном применении момента цвета первого
порядка, вейвлет�преобразования Хаара и много�
слойной нейронной сети.

Сначала размер исходного изображения умень�
шается до 256×256 пикселей. После этого, полу�
ченное изображение делится на 3 RGB компонен�
та. Каждый компонент далее делится на 6 частей
с одинаковым размером 128×128 пикселей (рис. 3).
Входной вектор нейронной сети определяется сле�
дующими шагами:
• Вычисляется момент цвета первого порядка

каждой из 6 частей 3 базовых RGB компонен�
тов и в результате получаются 18 входов для
нейронной сети, которые содержат информа�
цию о цвете изображения.

• Применяется вейвлет�преобразование Хаара 6�го
уровня разложения к каждой из 6 частей 3 базо�
вых компонентов для получения горизонталь�
ной, вертикальной и диагональной деталей с раз�
мером 2×2 (cH6, cV6, cD6). Полученная информа�
ция подается на входы нейронной сети (при этом
не используется изображение с низкой инфор�
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Рис. 1. Категории изображений самолетов для классификации: а) коммерческий самолет в полете; б) коммерческий самолет
на земле; в) вертолет в полете; г) вертолет на земле; д) военный самолет в полете; е) военный самолет на земле
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мацией, полученное после применения вейвлет�
преобразования (cA6)). Чтобы уменьшить число
входов нейронной сети, используется только го�
ризонтальная информация о 6 частях красного
компонента (cH6–R), вертикальная информация
о 6 частях зеленого компонента (cV6–G) и диаго�
нальная информация о 6 частях синего компо�
нента (cD6–B). Всего на данном этапе получаем
72 входа нейронной сети, которые содержат ин�
формацию о форме и текстуре изображения.

• Применяется вейвлет�преобразование Хаара
первого уровни разложения к каждому из 3 ба�
зовых RGB компонентов. В результате опреде�
ляются коэффициенты разложения Eh, Ev и Ed
каждого компонента, определяющие вклад го�
ризонтальной, вертикальной и диагональной
деталей. Таким образом, получаем еще 9 входов
нейронной сети. В результате, после 3 шага
нейронная сеть имеет 99 входов.

Структура предложенной нейронной сети
В данной работе для классификации цифровых

изображений используется многослойная нейрон�
ная сеть с одним скрытым слоем, обученная алго�
ритмом обратного распространения ошибки.
Предложенная сеть имеет 99 входных нейронов
(x1–x99), 150 скрытых нейронов (h1–h150) и 6 выход�
ных нейронов (y1–y6).

Сигмоидальная функция σ(z)=(1+e–z)–1 часто
применяется при решении задач классификации.
Ее преимуществом является возможность оценки
вероятности принадлежности объекта классу, эф�
фективность вычисления производной, ограни�
ченность выходного значения. Таким образом,
в данной работе в качестве функции активации ис�
пользуется биполярная сигмоидальная функция.
Для повышения скорости сходимости сети приме�
няются алгоритм Nguyen�Widrow для инициализа�
ции весов нейронной сети и моментум (импульс�
ный параметр) при обучении сети [9]. Значение
моментума равно 0,05.

Различие между предложенным алгоритмом
и алгоритмами [4–6] классификации изображений
показано в табл. 1. Во второй строке табл. 1 указан
способ представления изображения на входном
слое нейронной сети.

Таблица 1. Различие алгоритмов классификации изображе'
ний

Результаты экспериментов
Программа была реализована на языке объект�

но�ориентированного программирования C# (Vi�
sual studio 2008). Она предоставляет возможность
создания и обучения многослойной нейронной се�
ти, формирования базы данных для обучения и те�
стирования сети. Программа имеет отдельный ин�
терфейс для проверки и тестирования сети.

В работе использованы 150 цветных изображе�
ний самолетов для обучения и 240 изображений
для тестирования предложенной нейронной сети
(обрабатывались изображения из базы URL:
http://www.airplane�pictures.net). На этапе обучения
сеть сходится после 150000 эпох со среднеквадра�
тической ошибкой 0,001. Программа была тестиро�
вана 30 раз. Результаты численных экспериментов
показали, что 59...81 % изображений самолетов
из тестируемого множества и устойчиво 98...100 %
из обучающего множества были правильно класси�
фицированы. Наилучший результат работы про�
граммы показал, что 100 % изображений самолетов

Алгоритм
Источник информации Предло'

женный
алгоритм[4] [5] [6]

Методология
· Хаар 
· Диагональ'

ный момент

· Добеши 
· Гисто'

грамма

· Добеши 
· Момен'

ты цвета

· Хаар 
· Момен'

ты цвета

Структура ней'
ронной сети
(Входной –
Скрытый–Вы'
ходной)

49–49–30 48–49–6 99–64–6 99–150–6
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Рис. 3. Изображения самолета: а) изображение после уменьшения размера до 256×256 пикселей; б–ж) 6 частей с одинако'
вым размером 128×128 пикселей
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из обучающего множества и 81 % изображений са�
молетов из тестируемого множества были правиль�
но классифицированы. Таким образом, для наи�
лучшего результата средний процент правильно
распознанных изображений составил 90 %. Клас�
сификация одного изображения размером
1024×787 пикселей происходит в среднем за 425 мс
на компьютере с процессором Intel(R) Core(ТМ)2
Duo 2.00 ГГц и ОЗУ объемом 2 Гб).

Таблица 2. Сравнение результатов работы алгоритмов клас'
сификации изображений

В табл. 2 представлены результаты сравнения
работы предложенного алгоритма с другими алго�

ритмами классификации изображений. Получен�
ные результаты показывают, что использование
предложенного алгоритма, основанного на комби�
нированном применении момента цвета первого
порядка, вейвлет�преобразования Хаара и много�
слойной нейронной сети, дает возможность эф�
фективной классификации цифровых изображе�
ний из базы данных.

Заключение
1. Предложен новый алгоритм решения задачи

классификации цифровых изображений на ос�
нове совместного применения момента цвета
первого порядка, вейвлет�преобразования Ха�
ара и многослойной нейронной сети.

2. Разработана программа, реализующая предло�
женный алгоритм классификации цифровых
изображений на языке объектно�ориентиро�
ванного программирования C#. Показано, что
использование алгоритма дает возможность эф�
фективной классификации цифровых изобра�
жений.

Работа выполнена при финансовой поддержке гранта
РФФИ № 09�08�00309.

Алгоритм
Источник ин'

формации
Предло'
женный

алгоритм[4] [5] [6]

Количество изображений для об'
учения

300 120 150 150

Количество изображений для те'
стирования

300 240 250 240

Процент правильно классифици'
рованных изображений, %

79 88 93 90
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