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Аннотация.В статье предложен способ формирования набора признаков
на изображениях, основанный на трех интегральных преобразованиях — пре-
образование Радона, функции Стеклова и преобразование Фурье. С помощью
дискретного аналога этих преобразований вычисляются значения, которые об-
разуют набор признаков. В зависимости от параметров преобразований коли-
чество признаков можно изменять. Нами выбраны значения этих параметров
таковыми, что количество признаков равно 903. Показано использование дан-
ного подхода при решении задачи обнаружения малогабаритных, а значит
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слабо заметных, транспортных средств на видеоснимках. Помимо этого, нами
разработан улучшенный вариант метода наименьших квадратов, основанный
на обработке полученных признаков с помощью некоторых преобразований
меток обучающего набора изображений. Основная суть этого метода состоит
в том, чтобы выполнить аффинное преобразование значения метки в некото-
рую малую окрестность ее первоначального значения. Априорные оценки по-
казывают уменьшение погрешности аппроксимации с использованием метода
наименьших квадратов. В работе также показано сравнение разработанного
подхода со сверточными нейронными сетями. Данное сравнение позволяет
сказать, что он им не сильно уступает по такому показателю, как процент
правильных предсказаний. При этом, по времени выполнения предсказания
представленный в статье метод работает в 3–4 раза быстрее в зависимости
от используемой модели. В практической части работы были использованы
программные средства библиотек OpenCV, Keras и Scikit-learn.

Ключевые слова: классификация изображений, интегральные преобра-
зования, метод наименьших квадратов, сверточная нейронная сеть, простран-
ство признаков, модель классификации, компьютерное зрение.

Введение

Научный центр безопасности дорожного движения при Министерстве внутрен-
них дел Российской Федерации провел очередной информационно-аналитический обзор
дорожно-транспортной аварийности в РФ за шесть месяцев 2023 г.
(https://rosacademtrans.ru/simstat2010/). В своем отчете ведомство приве-
ло статистику по аварийности, которая связана с популярными на сегодняшний день
средствами индивидуальной мобильности, такими как электрические самокаты и вело-
сипеды.

За первое полугодие 2023 г. зарегистрировано 2 151 (+8,6 %) ДТП с пострадавши-
ми велосипедистами, в которых погибли 89 (-29,4 %) и получили ранение 2 072 (+11 %)
велосипедиста. Доля таких происшествий среди всех ДТП составила 3,8 %, что выше,
чем в первом полугодии 2022 г. (3,7 %). Тяжесть последствий данных ДТП составила
4,1.

Нужно отметить, что велосипедист на проезжей части не редко представляет со-
бой мало заметный объект, к тому же движущийся намного медленнее, чем движется
поток машин. Следовательно, было бы весьма полезно иметь некоторое дополнитель-
ное устройство, предназначенное для отслеживания таких малогабаритных участников
движения. В первую очередь для такого устройства потребуется соответствующее про-
граммное обеспечение. Следует сразу уточнить, что данное программное обеспечение
должно работать почти в режиме реального времени, что накладывает на него опреде-
ленные требования по скорости обработки видеокадров.

В настоящей работе мы предлагаем собственный подход к решению поставленной
задачи. Именно, определяем набор специальных признаков на изображении, вычисление
которых основано на ряде интегральных операторов, а также разрабатываем метод обра-
ботки полученных признаков с помощью некоторых преобразований меток обучающего
набора изображений.
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Рис. 1. Показатели аварийности с пострадавшими велосипедистами

1. Общая идея метода

В задачах компьютерного зрения чаще всего используют два подхода. Первый ос-
нован на заранее известной информации об объектах, которые изображены на снимках:
это может быть их форма (используется контурный анализ), цветовой тон (использу-
ются различные методы цветовой фильтрации) и т. д. В этом случае для выделения и
распознавания объектов применяются базовые алгоритмы обработки изображений [5].
Другой подход основан на применении методов машинного обучения, что предпола-
гает выделение некоторых признаков, характеризующих изображенные объекты (см.,
например, [2; 6–8; 13; 15; 17; 18; 21]. Процесс обучения на достаточно большом наборе
входных изображений позволяет определить наиболее характерные признаки, присут-
ствующие в данном наборе. В следующих работах можно познакомиться как с зада-
чами, решаемыми при помощи сверточных нейронных сетей, так и с их архитектурой
[1; 3; 4; 12; 14; 16; 19; 20]. К примеру, в статье [10] инструмент нейронных сетей исполь-
зовался в задаче пространственной реконструкции объектов на основе ряда его изоб-
ражений. Нами в работе представлен иной подход вычисления признаков, основанный
на различных интегральных преобразованиях. В частности, мы применяем идеи, опи-
рающиеся на три интегральных преобразования: преобразование Радона [22], функции
Стеклова [11] и дискретное преобразование Фурье [5].

Наш подход предполагает вычисление ряда числовых признаков для изображения
с помощью определенных интегральных преобразований.

Для произвольной функции 𝑧 = 𝑓(𝑥, 𝑦), определенной на плоскости (𝑥, 𝑦), полагаем

𝑅(𝑟,φ) =

+∞∫︁
−∞

𝑓(𝑟 cosφ+ 𝑡 sinφ, 𝑟 sinφ− 𝑡 cosφ)𝑑𝑡,

где 𝑟 > 0 и φ ∈ [0, 2π). Полученная функция 𝑅(𝑟,φ) есть интеграл по всем прямым
плоскости, которые описываются уравнениями

𝑥 = 𝑟 cosφ+ 𝑡 sinφ, 𝑦 = 𝑟 sinφ− 𝑡 cosφ, 𝑡 ∈ (−∞,+∞).
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Полученная функция 𝑅(𝑟,φ) называется преобразованием Радона функции 𝑓(𝑥, 𝑦). Нуж-
но отметить, что при определенных условиях на функцию 𝑓(𝑥, 𝑦) она однозначно вос-
станавливается по ее преобразованию Радона. Если 𝑓(𝑥, 𝑦) задает яркость точки (𝑥, 𝑦)
на изображении, то вместо интегралов по всем прямым будем рассматривать среднюю
яркость по всем вертикальным, горизонтальным и диагональным линиям, то есть вы-
числять среднюю яркость по строкам, столбцам и диагоналям изображения. При этом
подходе мы теряем часть информации. Однако, это вполне допустимо, так как при реше-
нии задач классификации изображений нет необходимости их полного восстановления.

Помимо преобразования Радона мы будем использовать оператор осреднения
Стеклова В.А. (функции Стеклова). Для заданной функции 𝑧 = 𝑓(𝑥, 𝑦) и ℎ > 0 по-
лагают

𝑓ℎ(𝑥, 𝑦) =
1

ℎ2

𝑥+ℎ/2∫︁
𝑥−ℎ/2

𝑦+ℎ/2∫︁
𝑦−ℎ/2

𝑓(𝑢, 𝑣)𝑑𝑣𝑑𝑢.

Таким образом, 𝑓ℎ(𝑥, 𝑦) есть среднее значение функции 𝑓(𝑥, 𝑦) в квадрате [𝑥 − ℎ
2
, 𝑥 +

+ ℎ
2
] × [𝑦 − ℎ

2
, 𝑦 − ℎ

2
]. Известно, что для непрерывной функции 𝑓(𝑥, 𝑦) семейство функ-

ций 𝑓ℎ(𝑥, 𝑦) равномерно сходится к исходной функции на компактных множествах при
ℎ → 0. Для случая изображений мы заменим интегралы на суммы и результат такого
преобразования будем рассматривать в отдельных точках. В итоге получим следующую
конструкцию. Разбиваем входное изображение на блоки пикселов и в каждом блоке вы-
числим среднее значение яркости. Полученный набор значений записываем в отдельный
массив. Здесь также происходит потеря информации и восстановить по этим данным
изображение невозможно. Однако эти потери вполне допустимы при решении задач рас-
познавания объектов на изображении, что будет показано в следующих разделах статьи.

Любое изображение размера 𝑁𝑐×𝑁𝑟 в оттенках серого цвета можно считать функ-
цией двух переменных 𝑓(𝑥, 𝑦) как функцию яркости точки (𝑥, 𝑦), где 𝑥 — номер столбца
и 𝑦 — номер строки. Введем обозначения

𝑆𝑓
𝑦 (𝑥) =

1

𝑁𝑟

·
𝑁𝑟−1∑︁
𝑦=0

𝑓(𝑥, 𝑦), 𝑆𝑓
𝑥 (𝑦) =

1

𝑁𝑐

·
𝑁𝑐−1∑︁
𝑥=0

𝑓(𝑥, 𝑦). (1)

Дугими словами, 𝑆𝑓
𝑦 (𝑥) — средняя яркость пикселов изображения 𝑓 , расположенных в

столбце 𝑥, 𝑆𝑓
𝑥 (𝑦) — средняя яркость пикселов изображения 𝑓 , расположенных в строке

𝑦. Помимо этого, рассмотрим средние яркости, вычисленные по диагональным направ-
лениям. Предположим, что 𝑁𝑟 = 𝑁𝑐 (в алгоритме мы все изображения приводим к
квадратному виду). Пусть

𝐷𝑓
1 (𝑦) =

1

𝑦 + 1
·

𝑦∑︁
𝑥=0

𝑓(𝑦 − 𝑥, 𝑥), 𝐷𝑓
2 (𝑦) =

1

𝑁𝑟 − 𝑦
·
𝑁𝑟−1∑︁
𝑥=𝑦

𝑓(𝑁𝑟 − 1 + 𝑦 − 𝑥, 𝑥), (2)

где 𝑦 = 0, 1, 2, ..., 𝑁𝑟 − 1. Функции 𝐷𝑓
1 (𝑦) и 𝐷𝑓

2 (𝑦) представляют собой средние значе-
ния яркостей точек, расположенных по диагоналям. Для вычисления средних значений
яркости точек, расположенных на диагоналях другого направления, достаточно транс-
понировать матрицу изображения и воспользоваться формулами (2).

С определенной точностью введенные величины 𝑆𝑓
𝑦 (𝑥), 𝑆

𝑓
𝑥 (𝑦), 𝐷

𝑓
1 (𝑦) и 𝐷𝑓

2 (𝑦) ап-
проксимируют (суммирование ведется только по вертикальным, горизонтальным и диа-
гональным прямым) преобразование Радона изображения 𝑓 . Поэтому, можно попытаться
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использовать их в задачах классификации изображений. Исходное изображение мы раз-
биваем на 4 равные части и данные вычисления выполняем для каждого из них. В итоге
получаем, что количество признаков 𝐾 = 4𝑁𝑟 + 3𝑁𝑟.

Как уже было сказано, помимо преобразования Радона мы используем функции
Стеклова. Для случая изображений определим их так. Зададим натуральное число 𝑞 =
= 2𝑘+ 1, 𝑘 = 0, 1, 2, ..., и для каждой точки (𝑥, 𝑦), 𝑥 = 𝑘, 𝑘+ 𝑞, ..., 𝑘+ [𝑁𝑟/𝑞]𝑞− 𝑞, 𝑦 =
= 𝑘, 𝑘 + 𝑞, ...𝑘 + [𝑁𝑟/𝑞]𝑞 − 𝑞, положим

𝐴𝑞(𝑥, 𝑦) =
1

𝑞2

𝑘∑︁
𝑢=−𝑘

𝑘∑︁
𝑣=−𝑘

𝑓(𝑥+ 𝑢, 𝑦 + 𝑣).

Данная величина определяет осредненное изображение. При этом 𝐴𝑞(𝑥, 𝑦) = 𝑓(𝑥, 𝑦)
когда 𝑞 = 1 (𝑘 = 0). На рисунке 2 можно видеть результат такого преобразования.
Заметим, что общие очертания изображенного велосипедиста легко угадываются, что
дает возможность использования полученных признаков в задачах классификации.

Рис. 2. Исходное изображение и изображение признаков 𝑆𝑞(𝑥, 𝑦)

Добавив эти значения, получим уже 𝐾 = 7𝑁𝑟 +
(︁

𝑁𝑟

𝑞

)︁2
признаков.

Для улучшения результата мы добавили к признакам, вычисляемыми по формулам
(1) и (2), новые параметры, которые рассчитываются следующим образом. Для нача-
ла выполняется фильтрация изображения gray с целью выделения границ перепадов
уровня яркости

edges = cv2.Canny(gray,50,150,apertureSize = 3)

На рисунке 3 видим результат этих преобразований. После этого изображение
разбивается на блоки размера 𝑞 × 𝑞. В каждом таком блоке формируется набор светлых
точек в виде массива, содержащего пару [𝑥𝑖, 𝑦𝑖], где 𝑦𝑖 — номер строки и 𝑥𝑖 — номер
столбца 𝑖-ой светлой точки. Затем этот набор точек аппроксимируется прямолинейным
отрезком, который описывается уравнением 𝑦 = 𝑎 · 𝑥 + 𝑏. Параметры 𝑎, 𝑏 вычисляются
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методом наименьших квадратов

𝑎 =

𝑟
𝑟∑︀

𝑖=1
𝑥𝑖𝑦𝑖 −

𝑟∑︀
𝑖=1

𝑥𝑖 ·
𝑟∑︀

𝑖=1
𝑦𝑖

𝑟
𝑟∑︀

𝑖=1
𝑥2
𝑖 −

(︂
𝑟∑︀

𝑖=1
𝑥𝑖

)︂2 ,

𝑏 =
1

𝑟

(︃
𝑟∑︁

𝑖=1

𝑦𝑖 − 𝑎 ·
𝑟∑︁

𝑖=1

𝑥𝑖

)︃
,

где 𝑟 — количество светлых точек в блоке.

Рис. 3. Выполнение преобразования cv2.Canny()

Данные величины могут служить признаком на изображении, так как эти отрезки

приближают набор белых точек в блоке (рис. 4). Получаем 𝐾 = 7𝑁𝑟 + 3
(︁

𝑁𝑟

𝑞

)︁2
.

Рис. 4. Аппроксимация набора светлых точек прямолинейным отрезком

И, наконец, дополним вычисленные признаки коэффициентами дискретного преоб-
разования Фурье, используя как действительную, так и мнимую части

𝐹 (𝑢, 𝑣) =
1

𝑁𝑟𝑁𝑐

𝑁𝑐−1∑︁
𝑥=0

𝑁𝑟−1∑︁
𝑦=0

𝑓(𝑥, 𝑦)exp

{︂
−2π𝑖

(︂
𝑥𝑢

𝑁𝑐

+
𝑦𝑣

𝑁𝑟

)︂}︂
,
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Рис. 5. Исходная картинка и результат применения преобразования Фурье
(8× 8 коэффициентов)

При этом мы оставим только 𝑙2 (𝑙 × 𝑙) комплексных коэффициента, находящихся
в левом верхнем углу (для 0 ≤ 𝑢 < 𝑙 и 0 ≤ 𝑣 < 𝑙). В итоге для изображения будет
сформирован набор из

𝐾 = 7𝑁𝑟 + 3

(︂
𝑁𝑟

𝑞

)︂2

+ 2𝑙2

числовых признаков, которые в дальнейшем будем использовать для решения задачи
классификации. Далее опишем собственный подход к построению классификатора на
основе метода наименьших квадратов.

2. Описание метода наименьших квадратов

Рассмотрим некоторое отображение 𝑓 : R𝑛 → R𝑚, 𝑛, 𝑚 > 0, значения которого
известны в конечном множестве точек 𝑋 ⊂ R𝑛

𝑓(𝑥𝑖) = 𝑦𝑖, 𝑖 = 1, ..., 𝑁, 𝑁 = |𝑋|.

Метод наименьших квадратов решает задачу поиска наилучшего линейного приближе-
ния отображения 𝑓 в смысле минимизации величины

𝐿(𝐴) =
𝑁∑︁
𝑖=1

|𝐴𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|2 → min,

где минимум берется по всем матрицам 𝐴 ∈ 𝑀𝑚,𝑛 размерности 𝑚 × 𝑛. Задача поиска
этого минимума сводится к решению уравнения

∇𝐿(𝐴) = 0.

Здесь градиент считается в пространстве 𝑀𝑚,𝑛 со скалярным произведением

⟨𝐴,𝐵⟩ = tr𝐴𝑇𝐵.
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Представим множество 𝑋 матрицей 𝑋 ∈ 𝑀𝑁,𝑛, а множество значений 𝑌 матрицей
𝑌 ∈ 𝑀𝑁,𝑚, располагая в строках координаты соответствующих точек

𝑋𝑖𝑗 = 𝑥𝑗
𝑖 , 𝑖 = 1, ..., 𝑁, 𝑗 = 1, ..., 𝑛.

𝑌𝑖𝑗 = 𝑦𝑗𝑖 , 𝑖 = 1, ..., 𝑁, 𝑗 = 1, ...,𝑚.

Градиент функции 𝐿(𝐴) вычисляется исходя из формулы

𝑑𝐿(𝐻) = ⟨∇𝐿(𝐴), 𝐻⟩ ∀𝐻 ∈ 𝑀𝑚,𝑛.

𝑑𝐿(𝐻) = 2
𝑁∑︁
𝑖=1

⟨𝐴𝑥𝑖 − 𝑦𝑖, 𝐻𝑥𝑖⟩ =

= 2
𝑁∑︁
𝑖=1

⟨𝐴𝑥𝑖 ⊗ 𝑥𝑖 − 𝑦𝑖 ⊗ 𝑥𝑖, 𝐻⟩ =

= 2⟨𝐴 ·𝑋𝑇 ·𝑋 − 𝑌 𝑇 ·𝑋,𝐻⟩.
Итого

∇𝐿(𝐴) = 2(𝐴 ·𝑋𝑇 ·𝑋 − 𝑌 𝑇 ·𝑋).

Теперь из условия минимума получаем

𝐴 = 𝑌 𝑇 ·𝑋 · (𝑋𝑇 ·𝑋)−1.

3. Решение задачи классификации стандартным методом

Применим МНК для приближения отображения 𝑓 : R𝑛 → R𝑚, 𝑓(𝑥𝑖) = 𝑦𝑖, 𝑖 =
= 1, ..., 𝑁 . Пусть матрица 𝐴 — есть решение задачи на минимум

𝐿(𝐴) =
𝑁∑︁
𝑖=1

|𝐴𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|2 → min .

Далее, на базисных векторах 𝑒1, ..., 𝑒𝑚 пространства R𝑚 построим диаграмму Вороного,
то есть разбиение пространства на 𝑚 непересекающихся по внутренним точкам выпук-
лых многогранника 𝑉1, .., 𝑉𝑚 по правилу

𝑉𝑖 = {𝑦 ∈ R𝑚 : |𝑦 − 𝑒𝑖| ≤ |𝑦 − 𝑒𝑗|,∀𝑗 ̸= 𝑖}.
Тогда задача принадлежности объекта тому или иному классу решается определением
того, в какую ячейку попадает точка 𝐴𝑥, где вектор 𝑥 ∈ R𝑛 представляет данный
объект, то есть 𝑓(𝑥) = 𝑒𝑘, если 𝐴𝑥 ∈ 𝑉𝑘. Несложно проверить, что 𝑓(𝑥) = 𝑒𝑘 ⇔
⇔ 𝑘 = argmax(𝑦1, 𝑦2, ..., 𝑦𝑚). Отметим, что применить МНК непосредственно не всегда
представляется возможным — матрица 𝑋𝑇 · 𝑋 может оказаться вырожденной. В этом
случае все множество 𝑋 лежит в некотором линейном подпространстве. Например,
эта ситуация возникает, если 𝑋 есть набор изображений, в которых край окрашен в
черный цвет, что соответствует нулевым координатам. Поэтому, на практике применяют
регуляризацию, то есть рассматривают функцию

�̃�(𝐴) =
𝑁∑︁
𝑖=1

|𝐴𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|2 + ε||𝐴||2.
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В таком случае
∇�̃�(𝐴) = 2(𝐴 ·𝑋𝑇 ·𝑋 − 𝑌 𝑇 ·𝑋) + 2ε𝐴.

Откуда
𝐴 = 𝑌 𝑇 ·𝑋 · (𝑋𝑇 ·𝑋 + ε𝐸)−1,

где 𝐸 — единичная матрица.
Дадим описание процедуры проверки метода. Предположим, что имеется еще один

набор точек �̃� ⊂ R𝑛, которые не участвовали в вычислении матрицы 𝐴. Для этих точек
имеется соответствующее конечное подмножество 𝑌 ⊂ R𝑚. Для осуществления провер-
ки необходимо на каждой строке 𝑥 матрицы �̃� вычислить 𝐴𝑥. Результаты записать в
виде строк матрицы 𝑌 ′. Таким образом

𝑌 ′ = �̃� · 𝐴𝑇 .

Далее необходимо в матрице 𝑌 ′ в каждой строке поставить 0, а в максимальной компо-
ненте 1. Потом вычисляем разность

𝐷𝑌 = 𝑌 ′ − 𝑌

и считаем процент нулевых строк в матрице 𝐷𝑌 . Нулевая строка означает совпадение
ожидаемого значения с предсказанным.

4. Один способ улучшения метода наименьших квадратов

Рассматривается задача поиска минимума матричной функции

𝐿(𝐴) =
𝑁∑︁
𝑖=1

|𝐴𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|2, 𝐴 ∈ 𝑀𝑚,𝑛.

Мы будем рассматривать случай без регуляризации, считая, таким образом, что матрица
𝑋𝑇𝑋 невырождена. Как было указано выше, решением этой задачи является матрица

𝐴 = (𝑌 𝑇𝑋) · (𝑋𝑇𝑋)−1.

Рассмотрим произвольную матрицу 𝐵 ∈ 𝑀𝑚,𝑛, число λ ∈ (0, 1) и выполним следующие
преобразования значений аппроксимируемой функции

𝑦λ𝑖 = 𝑦𝑖 + λ · (𝐵𝑥𝑖 − 𝑦𝑖).

Соответствующую матрицу обозначим через 𝑌λ. Также введем обозначение

Δ = (𝑋𝑇𝑋)−1.

Решение новой задачи на минимум достигается на матрице

𝐴λ = 𝑌 𝑇
λ 𝑋Δ.

Учитывая равенство
𝑌λ = 𝑌 + λ · (𝑋𝐵𝑇 − 𝑌 ),
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получим
𝐴λ = 𝑌 𝑇𝑋Δ+ λ · (𝐵𝑋𝑇 − 𝑌 𝑇 )Δ.

Вычислим соответствующий минимум функции

𝐿(𝐴λ) =
𝑁∑︁
𝑖=1

|𝐴λ𝑥𝑖 − 𝑦𝑖 − λ · (𝐵𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)|2 =

𝑁∑︁
𝑖=1

|𝑌 𝑇𝑋Δ𝑥𝑖 − 𝑦𝑖 + λ ·
(︀
(𝐵𝑋𝑇 − 𝑌 𝑇 )𝑋Δ𝑥𝑖 − (𝐵𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)

)︀
|2 =

=
𝑁∑︁
𝑖=1

|𝑌 𝑇𝑋Δ𝑥𝑖 − 𝑦𝑖 − λ · (𝑌 𝑇𝑋Δ𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)|2 = (1− λ)2𝐿(𝐴) < 𝐿(𝐴).

Таким образом, новый минимум на измененных данных, меньше чем минимум на ис-
ходных данных. Другими словами, матрица 𝐴λ задает линейное отображение, которое
лучше аппроксимирует функцию с обновленными данными. Применение этого метода
не имеет смысла для аппроксимации функций. Но в задачах классификации может дать
определенный эффект. Что мы и продемонстрируем на примере.

5. Численный эксперимент

Мы будем осуществлять проверку вышеприведенных методов на решении зада-
чи определения наличия на фото снимке велосипедиста. Соответственно, размерность
𝑚 = 1. Имеется набор, состоящий из 3418 картинок, которые содержат изображение
велосипедиста.

Помимо этого, на основе различных фотографий городских улиц, зданий, парков
и т. д. были сгенерированы фрагменты (в количестве 3690 штук) этих снимков для
обучающего набора снимков, не содержащих изображение велосипедиста. В итоге у нас
получился набор из 7108 изображений (𝑁 = 7108). Каждое изображение путем масшта-
бирования приводилось к размеру 100. Таким образом, 𝑁𝑟 = 𝑁𝑐 = 100. Следовательно,
количество признаков 𝑛 = 903.

Подготовка данных для улучшения метода МНК состоит в том, что мы размечаем
классы метками -1 и +1. Таким образом значения 𝑦𝑖 = ±1. Дополнительно, нормируем
значения входных векторов по формуле

𝑥𝑖 = 𝑥𝑖/500, 𝑖 = 1, ..., 𝑁.

Линейный классификатор определяет принадлежность классу, согласно выражению

sign(𝐴𝑥),

то есть отрицательным значением линейной функции 𝐴𝑥 = ⟨𝐴, 𝑥⟩ соответствуют пред-
ставители класса -1, а положительным – класса +1. Вектор 𝐴, или что тоже самое
матрицу 𝐴 ∈ 𝑀1,𝑛 мы будем находить минимизируя квадратичную ошибку

𝐿(𝐴) =
𝑁∑︁
𝑖=1

|𝐴𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|2.
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Выберем значение λ = 0, 0016 и модифицируем значения

𝑦λ𝑖 = 𝑦𝑖 + λ(𝐵𝑥𝑖 − 𝑦𝑖),

взяв произвольную матрицу 𝐵 ∈ 𝑀1,𝑛 с коэффициентами из отрезка [0, 1]. Для этих зна-
чений найдем решение 𝐴λ задачи на минимум квадратичной ошибки. При этом решение
задачи на минимум ошибки будет применять только часть данных, случайно отобран-
ных [2𝑁

3
] образцов. Тестирование выполняется на оставшейся трети данных. Результаты

проведенных экспериментов показывают, что точность классификации увеличилась на
9 % — стандартный метод наименьших квадратов правильно идентифицировал класс у
80 % тестовых образцов, а модифицированный метод — у 89 % образцов.

Используя другие модели классификации на тех же данных, были получены сле-
дующие результаты:

Метод Процент Время
правильного выполнения
определения предсказания,
класса на на одном
тестовой изображении,
выборке сек.

KNeighborsClassifier 80,59 0,3887
Naive_bayes.GaussianNB 78,76 0,1207
DecisionTreeClassifier 90,48 0,1212
LinearDiscriminantAnalysis 86,82 0,1221
LinearSVC 86,49 0,1211
RandomForestClassifier 94,93 0,1273
Улучшенный МНК 89 0,1001

Для сравнения нами была сконструирована сверточная нейронная сеть на базе
библиотеки Keras со следующей структурой

Layer (type) Output Shape Param #
=================================================================
conv2d (Conv2D) (None, 98, 98, 18) 180

conv2d_1 (Conv2D) (None, 96, 96, 24) 3912

max_pooling2d (MaxPooling2 (None, 48, 48, 24) 0
D)

conv2d_2 (Conv2D) (None, 44, 44, 12) 7212

max_pooling2d_1 (MaxPoolin (None, 22, 22, 12) 0
g2D)

flatten (Flatten) (None, 5808) 0

dense (Dense) (None, 2) 11618
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=================================================================
Total params: 22922 (89.54 KB)
Trainable params: 22922 (89.54 KB)
Non-trainable params: 0 (0.00 Byte)
_________________________________________________________________

Данная нейронная сеть на тестовой выборке дала результат в 97,26 % правильно
распознанных изображений. При этом на обработку одного изображения затрачивается
0,4062 секунды.

Заключение

В работе был описан метод выделения признаков на изображениях, основанный на
применении интегральных преобразований — преобразования Радона, функций Стек-
лова, дискретного преобразования Фурье. Помимо этого, нами разработан улучшенный
вариант метода наименьших квадратов, основанный на обработке полученных признаков
с помощью некоторых преобразований меток обучающего набора изображений. Данный
метод был применен к задаче классификации фото снимков на наличие в них изобра-
жения велосипедиста. На нескольких иллюстрирующих примерах было показано, что
эти признаки вполне подходят для их использования в задачах классификации. Срав-
нение разработанного подхода со сверточными нейронными сетями позволяет сказать,
что он им не сильно уступает по такому показателю как процент правильных предска-
заний. При этом, по времени выполнения предсказания представленный в статье метод
работает в 3–4 раза быстрее в зависимости от используемой модели.
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Abstract. The article proposes a method for forming a set of features
on images based on three integral transformations: the Radon transform, the
Steklov function and the Fourier transform. Using a discrete analog of these
transformations, the values that form a set of features are calculated. Depending
on the transformation parameters, the number of features can be changed. We
selected the values of these parameters such that the number of features is
903. The use of this approach in solving the problem of detecting small-sized,
and therefore poorly visible, vehicles in video images is shown. In addition,
we have developed an improved version of the least squares method based on
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processing the obtained features using some transformations of the labels of the
training set of images. The main essence of this method is to perform an affine
transformation of the label value into a small neighborhood of its original value.
A priori estimates show a decrease in the approximation error using the least
squares method. The paper also shows a comparison of the developed approach
with convolutional neural networks. This comparison allows us to say that it
is not much inferior to them in such an indicator as the percentage of correct
predictions. At the same time, in terms of prediction execution time, the method
presented in the article works 3-4 times faster depending on the model used.
In the practical part of the work, software tools from the OpenCV, Keras and
Scikit-learn libraries were used.

Key words: image classification, integral transforms, least squares method,
convolutional neural network, feature space, classification model, computer vision.
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