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Предлагается эффективный метод описания объекта, включающий в себя кодирование цепным кодом Фримена и 
ортогональное преобразование.  

Имеется 2D снимок 0 0( , ) (( , ),..., ( , ))n ng g x y x y x y= =  объекта определенной формы. Снимок 

отражает источник информации без памяти 0{ ,..., }.mG g g=  Источник описывается множеством 

0{ ( ),..., ( )}mP p g p g=  вероятностей его символов и, соответственно, энтропией 
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Величина (1) определяет верхнею и нижнею границу средней длины l  q-ичного префиксного 

кода, с помощью которого можно выполнить сжатие данных. Известно [1], что определенная 
эффективность описания границ, достигается с использованием цепного кода Фримена (рисунок 
1).  

 

  
Рисунок 1 –  Кодирование векторов направлений в 8-компонентной окрестности 

 

Результатом кодирования является последовательность 0 ,..., .nс с c=  В работе исследуется 

применимость к цепному коду ортогонального преобразования, позволяющего повысить 
эффективность описания изображения. Так как значение H  не зависит от того в каком порядке 
следуют символы источника, последовательность с  запишем лексикографически в виде матрицы 

C . Рассматривается подход, основанный на преобразовании C  в системе координат, базовым 

векторным пространством которой, служат собственные векторы ковариационной матрицы 

cov( )C [2]. В этом случае, имея распределение значений дисперсий 2
0 1, ,..., )n   = = (σ  исходных 

данных 
 

                                                                – ,B C C= ( )E                                                                     (2) 

где E( )C – среднее значение матрицы C,  

можно прогнозировать уменьшение размера входа обработки. Далее выполняется прямое 
преобразование процесса (2), 
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                                                                              ˆ ТB A B,=                                                                       (3) 

где A  – ядро преобразования в базисе собственных векторов. 

Операция фильтрации (укорочения) матрицы трансформант B̂ (3) и обратное 
преобразование вида 

ˆ B AB=                                                                       (4) 
 

реализует восстановление исходных данных практически с нулевой ошибкой.  
Экспериментальные исследования в среде МАТЛАБ показали возможность применения 

метода на практике. 
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В работе описывается процесс подготовки данных для алгоритмов машинного обучения, рассматривается отбор признаков 
для обучения модели. Обнаружение мультиколлинеарности анализируется при расчете коэффициента корреляции 
Пирсона.  

Машинное обучение – обширный подраздел искусственного интеллекта, изучающий методы 
построения алгоритмов, способных обучаться. Одним из типов машинного обучения является 
обучение по прецедентам, или индуктивное обучение, основанное на выявлении общих 
закономерностей по частным эмпирическим данным.  

Общая постановка задачи обучения по прецедентам звучит так: Дано конечное множество 
прецедентов (объектов, ситуаций), по каждому из которых собраны (измерены) некоторые данные. 
Данные о прецеденте называют также его описанием. Совокупность всех имеющихся описаний 
прецедентов называется обучающей выборкой. Требуется по этим частным данным выявить 
общие зависимости, закономерности, взаимосвязи, присущие не только этой конкретной выборке, 
но вообще всем прецедентам, в том числе тем, которые ещё не наблюдались [1]. В дальнейшем 
под понятием машинного обучения будет иметься в виду обучение по прецендентам. 

Машинное обучение сильно зависит от данных, от их построения и подбора признаков. 
Признаком называется результат измерения некоторой характеристики объекта и именно на 
основании признаков и строятся предсказания в моделях. Часто наборы данных, с которыми 
приходится работать, содержат большое количество признаков, число которых может достигать 
нескольких сотен и даже тысяч. При построении модели машинного обучения не всегда понятно, 
какие из признаков действительно для неё важны (т.е. имеют связь с целевой переменной), а 
какие являются избыточными (или шумовыми). Есть много причин, по которым включение тех или 
иных признаков в модель может привести к неудовлетворительным результатам. Одна из них – 
мультиколлинеарность. 

Мультиколлинеарность – это явление, при котором одна из входных переменных 
статистической модели (например, логистической регрессии) линейно зависит от других входных 
переменных, т.е. между ними наблюдается сильная корреляция.  

При этом различают полную коллинеарность, которая означает наличие функциональной 
(тождественной) линейной зависимости и частичную или просто мультиколлинеарность – наличие 
сильной корреляции между факторами. Если полная коллинеарность приводит к 
неопределенности значений параметров, то частичная мультиколлинеарность приводит к 
неустойчивости их оценок. Неустойчивость выражается в увеличении статистической 
неопределенности — дисперсии оценок. Это означает, что конкретные результаты оценки могут 
сильно различаться для разных выборок несмотря на то, что выборки однородны [2]. 


