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Ievads 
 
Mūsdienā, attēlu klasifikācijas uzdevumi ir aktuāli vairākos virzienos (kriminālistika, seju atpazīšana, 
medicīna, teksta atpazīšana, utt.). Eksistē vairākas attēlu klasifikācijas pieejas. Dotajā darbā, tiek 
izmantoti mākslīgo neironu tīklu komiteju lēmumi attēlu klasifikācijai.  
Attēla 1 (1. att., Fig. 1) paradīta tiešas izplatīšanas neironu tīkla arhitektūrā, kura realizē komiteju 
lēmumu. Komiteju lēmums sastāv no T, neatkarīgo neironu tīklu kopu, kuri paradīti pirmos trīs slāĦos 
attēla 1. Katram i-tam, i ∈ [1:T], neironu tīklam ir nejauši izvēlētas sākotnējas parametru matricas Wi

0, 
Vi

0 . Parametru matricas Wi
0, Vi

0 nejauši izvēlētas intervāla no 0 līdz 1. Pirmā slēptā slāĦa neironi 
realizē sigmoidālo funkciju, bet otrā slēptā slāĦa neironi realizē sliekšĦa vai logistisko funkciju, 
atkarīgi no komiteju lēmuma. Katrs i-tais neironu tīkls apmācīts ar kĜūdas atgriezeniskās izplatīšanās 
algoritmu (back-propogation algorithm). Izejas slānis realizē komiteju lēmumu pēc Ri(X) , i ∈ [1:T], 
kuriem vispārīga gadījumā atbilst: 
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kur zi - risinājumā Ri(X) svars, θ  - uzdotais slieksnis.  
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4 Komiteju lēmumu algoritmi 
 
Dažādu komiteju lēmumu variantu var veidot atkarīgi no zi , Ri(X) ,θ  vērtībām. 

 
4.1 Vienlīdzīgas balsošanas algoritms [3,4] 
 
Šajā gadījumā, zi = 1 un slieksnis 

2

T
=θ  (T - nepāra skaitlis), izejas Ri(X) var pieĦemt vērtības 0 vai 1. 

Tas nozīme, ka neironi slēptajā slānī realizē sliekšĦa funkciju: 
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8.att. Tiešās izplatīšanās neironu tīkla arhitektūra 

Fig.8. The arhitecture of neural networks ensemble  
 
4.2 Svērtas balsošanas algoritms [5] 

 
Svērtas balsošanas algoritmam izejas Ri(X) var pieĦemt vērtības 0 vai 1, slieksnis  

2

1
=θ  un vērtības zi 

normējas tādā veidā, lai izpildītos nosacījums: 
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Vērtības zi tiek noteiktas šādā veidā: 
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kur qi – i-tā neironu tīkla apmācošās izlases attēlu klasifikācijas drošums. Komiteju lēmums veidojas 
šādā veidā: 
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4.3 AnsambĜa vidējais algoritms [6] 
 
Šajā gadījumā , Ri(X) ∈ [0:1], tas nozīme, ka neironi otrajā slēptajā slānī realizē logistisko funkciju, 

svari zi = 
T

1  un slieksnis θ  = 
2

1 . Balstoties uz augstāk minēto, komiteju lēmums veidojas šādā veidā: 
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5 Piedāvātais algoritms 
 
Šajā gadījumā, i-tā neironu tīkla apmācošās izlases attēlu klasifikācijas drošums qi pieĦem vērtību 
intervālā 0.5 ≤  qi ≤ 1. Piedāvāta svērta balsošanas algoritmā svari zi tiek noteikti tādā veidā, lai 
izpildītos nosacījums 

zi  = (qi – 0.5)*2,       i ∈ [1:T] (7) 
 
Savukārt, svari pieĦem vērtības intervālā 0.5 ≤ zi ≤ 1, tā lai izpildās nosacījums 

∑
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(8) 
 
Neironi otrajā slēptajā slānī realizē sigmoidālo funkciju, Ri(X) ∈ [0:1] un piedāvāta algoritmā 
komiteju lēmums veidojas šādā veidā: 
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4 Eksperimentu rezultāti 
 
Piedāvātais algoritms aprobēts divas sfērās: kriminālistikā un medicīnā. 
 
4.1 Kriminālistika 
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Attēlu klasifikācijai izmantots 64 attēlu masīvs – cilvēku sejas (dvīĦi), masīva fragmenti parādīti att.2 

 
2.att. Apmācošas izlases objekti – cilvēku sējās  

Fig.2. Examples of two classes of faces 
 
Katrai klasei pieder 32 attēli. Attēlu masīvs sadalīts uz divām daĜām: apmācoša izlase 20 attēli (10 
attēli no katras klases) un eksaminācijas izlase 44 attēli (22 attēli no katras klases). Katrs attēls 
aprakstīts ar matricas palīdzību 200x133. Katrs ieejas vektors X sastāv no 26600 elementiem. 
Savukārt, komiteju lēmums sastāv no T = 45 neironu tīkliem. Matricas elementi Wi, Vi pieĦem 
nejaušas vērtības intervālā 0÷0.01 un i ∈ [1:45]. Katrs ieejas vektora elements xj un j ∈ [1:26600], 
aprakstīts ar attiecīga pikseĜa intensitāti un veidojas: 
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*256*256
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(10) 
 
Kur Rj,Gj,Bj – attiecīga pikseĜa j intensitāte RGB sistēmā. Katrs T-ais neironu tīkls apmācīts ar back-
propogation algoritma palīdzību. Katrs attēls kodēts ar 26600 elementiem. 
Ka varam secināt no att.3. un att.4. apmācoša un eksaminācijas izlasē klasifikācijas drošums katram 
neironu tīklam var atšėirties. Piemēram, 300-tā iterācijā ir kā jau apmācīti neironu tīkli, tā arī ar 
klasifikācijas drošumu 60%. 
Att.5. redzams, ka piedāvātais svērtas balsošanas algoritms dod klasifikācijas drošumu lielāku nekā 
pārējie komiteju lēmumi, īpaši tajos gadījumos kad, apmācības laiks ir ierobežots. 
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3.att. Apmācošas izlases klasifikācijas drošums  

Fig.3. Reliability of the learning set 
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4.att. Eksaminācijas izlases klasifikācijas drošums 

Fig.4. Reliability of the examination set 



32 
 

50

55

60

65

70

75

80

85

90

95

100

2
8

0

2
8

2

2
8

4

2
8

6

2
8

8

2
9

0

2
9

2

2
9

4

2
9

6

2
9

8

3
0

0

3
0

2

3
0

4

3
0

6

3
0

8

3
1

0

3
1

2

3
1

4

3
1

6

3
1

8

3
2

0

3
2

2

3
2

4

3
2

6

3
2

8

3
3

0

3
3

2

3
3

4

3
3

6

3
3

8

3
4

0

3
4

2

3
4

4

3
4

6

3
4

8

3
5

0

Iterāciju skaits

K
la

s
if

ik
ā
c
ij
a
s
 d

ro
š
u

m
s
 (

%
)

Vienlīdzīgās balsošanas alg. Vidējā ansabĜa vērtības alg. Svērtais balsošanas alg. Piedāvātais alg.

 
5.att. Komiteju lēmuma klasifikācijas drošums  

Fig.5. Committee decision reliability 
4.2 Medicīna 
 
Attēlu klasifikācijai izmantots 56 attēlu masīvs – cilvēku smadzeĦu medicīnas attēli, kuri iegūti ar 
datortomogrāfijas vai magnētiskās rezonanses palīdzību, fragments no masīva parādīts att.6 

 

 
6.att. Apmacošas un eksamenacijas izlases objekti  
Fig.6. Examples of two classes of medical images 

 
Katrai klasei pieder 28 attēli. Attēlu masīvs sadalīts uz divām daĜām: apmācoša izlase 30 attēli (15 
attēli no katras klases) un eksaminācijas izlase 26 attēli (13 attēli no katras klases). Katrs attēls 
aprakstīts ar matricas palīdzību 512x512. Katrs ieejas vektors X sastāv no 262144 elementiem. 
Savukārt, komiteju lēmums sastāv no T = 25 neironu tīkliem. Matricas elementi Wi, Vi pieĦem 
nejaušas vērtības intervālā 0÷0.0001 un i ∈ [1:25].  
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7.att. Komiteju lēmuma klasifikācijas drošums 

Fig.7. Committee decision reliability  
Katrs ieejas vektora elements xj un j ∈ [1: 262144], aprakstīts ar attiecīga pikseĜa intensitāti un 
veidojas: 

,
256

j

j

R
X =  

(11) 
Kur Rj– attiecīga pikseĜa j intensitāte. Katrs T-ais neironu tīkls apmācīts ar back-propogation algoritma 
palīdzību. Katrs attēls kodēts ar 262144 elementiem. 
No att.7. var secināt, kā apmācības laikā visi komiteju lēmumi dod vienādu klasifikācijas drošumu un 
izmantot var jebkuru.   
 
 
Secinājumi 
 

• Kriminālistika 
Kā var secināt no iegūtajiem eksperimentālajiem rezultātiem, komiteju lēmumi ar pazīstamiem 
algoritmiem, izmantojot līdzīgus attēlus klasifikācijai, ir sliktāki nekā komiteju lēmums ar piedāvāto 
svērto balsošanas algoritmu, kurā iekĜauta apmācošās izlases vēsture. 

• Medicīna 
Kā var secināt no iegūtajiem eksperimentālajiem rezultātiem komiteju lēmums ar piedāvāto svērto 
balsošanas algoritmu, nedod nekādas priekšrocības un parāda klasifikācijas drošumu, kas neatšėiras no 
pazīstamiem algoritmiem, bet rezultāti ir labāki, nekā nejauši izvēlētajam neironu tīklam, kuram 
eksaminācijas izlasē klasifikācijas drošums var būt robežās no 88 līdz 96%.  
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Alekseičevs M., Glazs A. Neironu tīklu komiteju lēmumu izmantošana attēlu klasifikācijā 
Mākslīgie neironu tīkli tiek plaši izmantoti attēlu klasifikācijas uzdevumos. Eksaminācijas izlases klasifikācijas 
drošums, izmantojot atsevišėu 3-slāĦu neironu tīklu var svārstīties diezgan lielā diapazonā. Lai sasniegt 
eksaminācijas izlases drošuma stabilitāti izmanto neironu tīklu komitejas. Dotajā darbā tiek piedāvāta jauna 
komiteju metode un tā tiek eksperimentāli salīdzināta ar eksistējošām metodēm, tādām kā vienlīdzīgas 
balsošanas algoritms, svērtas balsošanas algoritms un ansambĜa vidējais algoritms. 
Eksperimenti tika veikti divos virzienos: kriminālistikā un medicīnā. Kriminālistikas virzienā tika izmantotas 
cilvēku sejas fotogrāfijas. Uzdevumu komplicēšanai bija paĦemtās dvīĦu fotogrāfijas, kuras cilvēkam būtu grūti 
atšėirt.  
Eksperimentos medicīnas virzienā tika izmantoti cilvēku smadzeĦu medicīnas attēli, kas tika iegūti ar 
datortomogrāfijas vai magnētiskās rezonanses palīdzību. 
Eksperimentāli parādīta piedāvātās metodes priekšrocības salīdzinot ar eksistējošām metodēm cilvēku sejas 
atpazīšanā. Piedāvātais algoritms parādīja visaugstāko drošuma līmeni, visā neironu tīklu apmācības laikā. 
Medicīnas diagnostikas uzdevumā piedāvātā metode parādīja rezultātus, kas neatšėīrās no pazīstamajām 
metodēm. Tas varētu būt saistīts ar patoloăijas zonas segmentācijas nepieciešamību.  

 
Alekseichevs M., Glazs A. Using Neural networks committee decisions for image classification 
Artificial neural networks are widely used in image classification tasks. The reliability of examination set image 
classification by individual three-layered neural network can vary in great diapason. To achieve examination set 
classification reliability’s stability neural network committees are used. In this work, a new neural network 
committee method is proposed. The proposed method is experimentally compared with the existing methods 
(plurality voting algorithm, weighted voting algorithm, ensemble average algorithm). 
The experiments were conducted in two areas: criminal and medical. In criminal area, photographs of human 
faces were used to test the proposed method. To complicate the task, faces of twins, which are hard to 
distinguish for by human eyes, were used. 
In medical area of the experiment, medical images of a brain, acquired with help of computer tomography or 
magnetic resonance were used. 
Experiments show that the proposed method has advantages over the known methods in the task of face 
recognition. The proposed algorithm showed greater reliability in classification during all time of neural 
network learning. In the task of medical image recognition the proposed method showed results that did not 
differ from the existing methods. This result can be connected with the need to segment the pathology zone on the 
image.  

 
Алексейчев М., Глаз А. Использование комитетов нейронных сетей в задачах класификации 
изображений 
Искуственные нейронные сети широко используются в задачах класификации изображений. 
Надежность класификации изображений экзаменационной выборки отдельной 3-х слойной нейронной 
сетью может колебатся в довольно большом диапазоне. Для достижения стабильности класификации 
изображений экзаменационной выборки используются комитеты нейронных сетей.  В данной статье 
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предлагается новый комитетный метод и эксперементально сравнивается с известными методами, 
такими как алгоритм равноправного голосования, алгоритм взвешенного голосования, алгоритм 
среднего по ансамблю.  
Эксперимент производился в двух областях: криминалистике и медицине. В задаче в области 
криминалистики для классификации использовались изображения человеческих лиц. Для усложнения 
этой задачи были взяты фотографии лиц близнецов, которые трудно разделить человеку. 
В задаче медицинской диагностики использовались медицинские изображения головного мозга, 
полученные при помощи компьютерной томографии или магнитного резонанса.  
Экспериментально показано преймущество использования предложенного алгоритма в задаче 
распознавания человеческих лиц. Предложенный алгоритм показал большую надежность класификации 
обьектов экзаменационной выборки на протяжении всего времени обучения нейронных сетей. В задаче 
медицинской диагностики предложенный алгоритм показал надежность класификации не 
отличающуюся от известных методов. Этот результат может быть связан с тем что имеется 
необходимость сегментации патологической зоны.  
 


