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Annotatsiya. Masofaviy zondlash tasvirlarini tahlil qilishda sahnani tasniflash muhim 

masalalardan biri hisoblanadi. Ushbu maqolada tasvir deskriptorlarini shakllantirish va 

sahnani tasniflash uchun mashinaviy oʻqitish algoritmlarining qoʻllanilishi oʻrganildi. 

Tadqiqot doirasida past, oʻrta va yuqori darajadagi deskriptorlardan foydalanildi, jumladan, 

Local Binary Pattern (LBP), Histogram of Oriented Gradients (HOG), Scale-Invariant 

Feature Transform (SIFT), Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB), BRISK va BRIEF 

kabi deskriptorlar sinovdan oʻtkazildi. Sahna tasniflash uchun SVM, Random Forest, 

Decision Tree, Naive Bayes, kNN, Logistic Regression algoritmlaridan foydalanildi. 

Tadqiqot natijalari deskriptorlar va klassifikatorlar kombinatsiyasining samaradorligini 

baholashni koʻrsatdi, bunda SIFT deskriptori eng yaxshi natijalarni taqdim etdi. Ammo 

umumiy natijalar sahnani tasniflashda yanada yuqori aniqlikka erishish uchun usullarni 

takomillashtirish zarurligini koʻrsatdi. Ushbu tadqiqot masofadan zondlash tasvirlarida 

sahnalarni tasniflash uchun quyi va oʻrta darajadagi deskriptorlar asosida algoritmlarni ishlab 

chiqish va qoʻllash masalalarini oʻrganadi. Tasvirlarni aniqlik bilan tasniflash uchun asosiy 

atributlar (masalan, tasvir oʻlchamlari va formatlari), vizual xususiyatlar (masalan, rang va 

naqshlar), semantik maʼlumotlar (kontekstual bogʻliqlik) va geometrik mosliklarni 

ifodalovchi deskriptorlarni shakllantirish muhim hisoblanadi. Tadqiqot ikki asosiy bosqichni 

oʻz ichiga oladi: belgilarni ajratib olish va mashinaviy oʻqitish algoritmlari (kNN, Naive 

Bayes, tasodifiy oʻrmonlar, SVM, va logistika regressiyasi) asosida klassifikatorni oʻqitish. 

Tadqiqot NWPU-RESISC45 maʼlumotlar toʻplamida oʻtkazilib, 45 turdagi sahna sinfi 

boʻyicha tasniflash amalga oshirildi. Natijalar SIFT va boshqa deskriptorlarning yuqori 

aniqlikka ega ekanligini koʻrsatadi, ammo tasniflash koʻrsatkichlarini yaxshilash uchun 

yanada tadqiqotlar olib boorish talab qilinadi. 

Kalit soʻzlar: sahnali tasniflash, masofaviy zondlash tasviri, belgilar, deskritor, klassifikator, 

NWPU-RESISC45.

1 KIRISH 

Tasvirlardagi obyektlarni qidirish va tasniflash kompyuterli koʻrishi va sunʼiy intellekt sohalarida 

asosiy masalalardan biridir. Tasvirlarni toʻgʻri va yuqori aniq tasniflash uchun muhim belgilarni 

shakllantirish, yaʼni deskriptorlar qurish jarayoni bir qator bosqichlarni oʻz ichiga oladi. Tasvir deskriptori 

qurishda asosiy belgilar, vizual belgilar, shakl va tuzilma, semantik belgilar, kontekstli maʼlumotlar, 

dastlabki ishlov berish jarayonlaridan foydalaniladi. Bu har bir jarayon, tasvirning oʻziga xos belgilarini 

aniqlash va tasniflash jarayonida yuqori aniqlikni taʼminlash bilan bogʻliqdir. Masalan, asosiy belgilar 

tasvirning oʻlchamlari, rang maydoni va fayl formatini oʻz ichiga olgan holda, vizual belgilar ranglar 

gistogrammasi va naqshlar xususiyatlarini oʻz ichiga oladi. Shuningdek, semantik belgilar obyektni 

aniqlash va sahnaga asoslangan tanib olish orqali tasvirlar oʻrtasidagi kontekstual bogʻliqlikni aniqlashga 

imkon beradi [1, 2]. 

Tasvirlarni taqqoslash (Image matching) bir xil sahnaning turli tomonlardan, bir xil yoki turli vaqtlarda, 

bir xil yoki turli qurilmalar yordamida olingan ikki yoki undan ortiq tasvirlarini geometrik jihatdan 

mosligini tekshirishdir. Bu tasvirni tahlil qilishdagi masalalar biri boʻlib, kompyuterli koʻrish va timsollarni 

tanib olish sohalarida keng qoʻllaniladi. Tasvirlarni taqqoslash usullari ikki sinfga ajratiladi: sohaga 

asoslangan usul (area-based method) va belgilarga asoslangan usul (feature-based method) [3]. Sohaga 

asoslangan usullar tasvirlarning muhim belgilari shakllantirmasdan, optimallashtirish algoritmlaridan 

foydalangan holda etalon va berilgan tasvirlarning mos piksellar oʻxshashligini baholash bilan aniqlashga 
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qaratadi [1, 4-7]. Bunday usullar intensivlik taqsimoti, yoritilgan sharoitlarini oʻzgaruvchanligi, shovqinlar 

va murakkab geometrik deformatsiyalar mavjud boʻlgan tasvirlarni taqqoslash samarasiz natijalarga olib 

keladi. Belgilarga asoslangan usullar intensivlik taqsimoti, yoritilgan sharoitlarini oʻzgaruvchanligi, 

shovqinlar va murakkab geometrik deformatsiyalar natijasida tasvirlarda boʻladigan oʻzgarishlarda keng 

qoʻllaniladigan usullar hisoblanadi [8]. Bu usullar tasvir intensivligi qiymatlari taqqoslash oʻrniga ikkita 

tasvirdan olingan belgilardan bevosita foydalanib tasvirlarni taqqoslash amalga oshiriladi. Bu usulni koʻp 

qoʻllaniladigan masalalaridan biri masofadan zondlash va geoinformatsion tizimlar hisoblanadi [9]. 

Hozirgi kunda masofaviy zondlash asosida olingan tasvirlar masofaviy zondlash sahnalarini tasniflash, 

giperspektral tasvirlarni tasniflash, oʻzgarishlarni aniqlash, geografik tasvirlar va yerdan foydalanish 

tasniflash kabi koʻplab amaliy masalalarni yechishda qoʻllanilmoqda [1, 2, 10-13]. Biroq, masofaviy 

zondlash asosida olingan  tasvirlarining murakkab fazoviy pattern egaligi va geografik struktura tasvirlarini 

tasniflashda yuqori murakkablikka olib keladi. Xususan, masofadan zondlash asosida olingan tasvirlari yer 

yuzasidagi obyektlar haqida batafsil fazoviy va semantik maʼlumotlarni taqdim etishi bilan birga koʻp 

holatlarda katta hududni qamrab oladi. Bunday tasvirlar yer yuzasidagi kerakli boʻlgan hududlarni 

yaxshiroq tahlil qilish uchun sahnalarga ajratiladi. Har bir sahna haqida toʻliq maʼlumot olish strategik 

amaliyotlarning rivojlanishi uchun qimmatli maʼlumotlarni taqdim etadi [14-18]. Bu vazifani amalga 

oshirishda har bir sahna uchun semantik tarkibi nisbatan tegishli yorliq (sinf)ni aniqlash usuli boʻlgan 

sahnali tasniflashdan foydalaniladi [19]. 

Tabiiy tasvirlardagi sahnali tasniflashdan farqli ravishda  masofadan zondlash tasvirlarida yer 

yuzasidagi obyektlarning murakkab tuzilish taqsimlanishga ega boʻladi. Bu sabab bu tasvirlar makroskopik 

qamrov ega va biror sahnada odatda turli obyektlar joylashgan boʻladi [20]. Bunga namuna qilib, masalan, 

“aeroport” sahnasi keltirsak, unda samolyotlar, avtomagistral, uchish-qoʻnish yoʻlagi va binolar obyektlar 

mavjud boʻladi. Bunday tashqari, sahnalar orasidagi fazoviy, spektral va radiometrik ruxsatlarning bir xil 

emasligi, masshtab turli xilligi, piksel intensivligi, yorqinlik, kontrast kabi oʻzgarishlar sababli sahnalarni 

tasniflashga  aniqligi katta taʼsir koʻrsatadi. 

1-rasmda koʻrish mumkinki, masofaviy zondlash tasvirlaridagi sahnalar, masalan, avtomagistral, yoʻl 

oʻtkazgich va uchish-qoʻnish yoʻlagi, tashqi koʻrinish boʻyicha bir-biriga oʻxshash xususiyatlarga ega 

boʻlib, sahna ichida yuqori xilma-xillikni keltirib chiqaradi. Bundan tashqari, turli sinflarga mansub 

sahnalardagi bir xil obyektlar (masalan, binolar oʻrta zichlikdagi va yuqori zichlikdagi yashash joylari 

sinflarida uchraydi) sahnalar oʻrtasida past farqlanishga olib keladi. 1-rasmdan  masofaviy zondlash 

tasvirlari bitta sinf tegishli sahnalarni xilma-xilligini va sinflararo kichik farqlanishni koʻrish mumkin. 

Sahnalar sinflar ichida koʻpincha kichik darajadagi vizual oʻxshashliklar va obyektlar ega boʻlganligi 

sababli, faqat piksellar yoki obyektlar darajasini modellashtiradigan usullar sahnalarni tasniflash vazifasini 

yaxshi bajarish uchun yetarli boʻlmadi. Aslida, bu sahna turlaridagi obyektlar va hududlar oʻrtasidagi 

bogʻliqlikni yuqori darajada tushunishni va tavsiflashni talab qiladi. Masalan, rezidential (yashash 

hududlari) va industrial (sanoat) sahnalari sunʼiy qurilmalar, yoʻllar va daraxtlarni oʻz ichiga olishi 

mumkin. Shunday qilib, sahnalarni tasniflash yondashuvlari tasvirdan qoʻpol va nozik xususiyatlarni 

tavsiflay olishi, shuningdek, ushbu semantik elementlarning fazoviy koʻrinishi va bogʻliqliklarini hisobga 

olishi kerak. 

Sahnalarni tasniflash masalasi ikki bosqichda yechish amalga oshiriladi. Birinchi bosqichda, tasvirdan 

belgilar toʻplamini ajratib olish.  Ikkinchi bosqichda esa, ajratilgan belgilar toʻplami asosida klassifikatorni 

oʻqitish. Bu bosqichlar natijasida, klassifikator turli semantik sinflarga ajratadi. Ajratib olinadigan belgilar 

turiga qarab, kNN, Naïve Bayes, oddiy chiziqli tasniflash, random forest (tasodifiy oʻrmon), support vector 

machines (SVM, tayanch vektorlar usuli) kabi klassifikatorlar qoʻllanishi mumkin. 

Masalaning qoʻyilishi.  Masofadan zondlash asosida olingan tasvirlarda turli sahnalarni koʻp sinfli 

tasniflash masalasi hisoblanadi. Masaladagi sahnalarda qishloq manzarasi, shaharning koʻcha koʻrinishi, 

binolar,(uy, ofis), oʻrmon, plyaj va boshqalar boʻlishi mumkin. Masalani murakkabligi turli sinflarga 

tegishli sahnalarda oʻxshash obyektlar mavjudligi va bitta sinfga tegishli sahnalarning turli-xilligi tasniflash 

aniqligi kamaytirish olib keladi. Shu sababli masala yechimi oshirish qaratilgan yechimni amalga 

oshiruvchi algoritmlarni ishlab chiqish va ular ustida tajribaviy tadqiqotlar olib borishga qaratiladi. 

Yondashuvni amalga oshirish.   

Tasvirlarda sahnani tasniflash masalasi yechish ikki bosqichda  amalga oshiriladi. 

1-bosqich. Tasvirning semantik mazmuni ifodalovchi belgilarni ajratish. 

2-bosqich. Shakllantirilgan belgilar asosida sahnaning sinfini aniqlovchi klassifikatorni qurish. 

2 BELGILARNI AJRATIB OLISH USULLARI 

Soʻnggi oʻn yilliklarda sunʼiy yoʻldosh  qurilmalari asosida olingan sahnalarni tasniflash uchun bir 

qator usullarni ishlab chiqish boʻyicha  faol ilmiy tadqiqotlar olib borilmoqda. Sahnalarni tasniflash odatda 

belgilar fazosida amalga oshirilganligi sababli, muhim belgilar toʻplami asosida yuqori aniqlikdagi 
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sahnalarni tasniflash usul va algoritmlari ishlab chiqishda muhim rol oʻynaydi [1, 22]. [23] da mavjud 

sahnalarni tasniflash usullarida foydalanadigan belgilarni uchta asosiy sinfga ajratilgan: qoʻlda yaratilgan 

belgilarga asoslangan usullar; nazoratsiz oʻqitishga asoslangan belgilar usullari; chuqur oʻqitishga 

asoslangan belgilar usullari. Shuni taʼkidlash kerakki, ushbu uchta sinf bir-biridan mustaqil boʻlmasligi 

mumkin va baʼzan bir xil usul turli sinflarga tegishli boʻlishi mumkin. 

 

1-rasm. NWPU-RESISC45 maʼlumotlar bazasidan namunalar [21]:  

(a) sinf ichidagi xilma-xillik. b) sinflararo oʻxshashlik 

Ushbu boʻlinish tasvirni tavsiflashda qoʻllaniladigan belgilarning murakkabligi va semantik 

mazmuniga bogʻliq ravishda farqlanadi. Past darajadagi belgilar rang, tekstura va shakl kabi oddiy statistik 

belgilarga asoslangan boʻlsa, yuqori darajadagi belgilar chuqur oʻrgatish (deep learning) orqali olingan 

semantik maʼlumotlarni oʻz ichiga oladi. Oʻrta darajadagi belgilar esa ushbu ikki darajaning 

kombinatsiyasini tashkil etadi va koʻpincha obyekt darajasidagi maʼlumotlarni oʻz ichiga oladi. 

Tasvir sahnasini tasvirlash uchun past darajadagi belgilarni shakllantirishda rang, tekstura, shakl, 

spektral va fazoviy struktura kabi fazoviy belgilar muhim elementlar hisoblanadi. Umuman olganda, 

tasvirning lokal va global belgilari toʻliq qamrab olish uchun bir nechta fazoviy belgilardan foydalanishni 

talab qilinadi. 

Global belgilarning mosligi, masalan, rang gistogrammalari va tekstura deskriptorlari sahnani 

tasvirlashda va keyingi tasniflash hamda qidiruv masalalarida oʻrganiladi. Global belgilardan farqli oʻlaroq, 

lokal belgilar tasvirni toʻliq tasvirlash uchun qoʻshimcha vazifalarni talab qiladi. Bunday vazifalarga 

belgilarni kodlash yoki yigʻish usullari (masalan, vizual soʻzlar sumkasi — bag-of-visual-words, Fisher 

vektorlarini kodlash, fazoviy piramidali moslashish va boshqalar) kiradi [23]. 

Tasvirning lokal belgilari sahnani tasniflash uchun oʻrta darajadagi (mid-level) vakillari orqali global 

belgilarga oʻtkaziladi. [23, 24] ishlarida masofaviy zondlash tasvirlarini tasniflash uchun quyidagi 

belgilarni qurish usullari oʻrganilgan: SIFT va BoVW, BoVW ning turli takomillashtirilganlari, BoVW va 

SPM belgilarning kombinatsiyalari, LLC. 

Shuningdek, [25-27] manbalarda HOG belgilari asosida sahnalarni tasniflash usullari oʻrganilgan. [28, 

29] da klassifikatorlarni birlashtirish yondashuvlari asosida lokal va global belgilarning  qurish usullaridan 

bir nechtasidan foydalanib, sahnani tasniflashni amalga oshirish taklif etilgan. Biroq, faqat past darajadagi 

belgilar bilan yuqori aniqlikda masofaviy zondlash asosida olingan tasvirlarning oʻziga xoslik 

xususiyatlarini toʻliq ifoda etuvchi samarali oʻrta darajaga kiruvchi usullarni yaratish murakkab masala 

hisoblanadi.  

Yuqori darajadagi belgilarni ajratish chuqur neyron tarmoqlar asosida amalga oshiriladi. Bu usullar 

oʻzlarining oʻtkazuvchanlik va umumlashtirish imkoniyatlariga egadir. Chuqur neyron tarmoq asosida 

belgilarni ajratish usullari oldindan oʻqitilgan modellar (pretuning), transfer oʻqitish (Transfer Learning), 

Fine-tuning, Multiscale pooling strategiyasi va kovariatsiya deskriptorlariga ajratiladi. Oldindan oʻqitilgan 

modellar AlexNet, VGG, ResNet, GoogLeNet kabi modellar ImageNet singari katta maʼlumotlar 

toʻplamida oʻqitiladi. Ushbu modellar asosida boshqa turdagi masalalarda belgilar shakllantirishda asos 

sifatida foydaniladi. Transfer Learning oldindan oʻqitilgan modelning baʼzi qatlamlaridan foydalanib, 

yangi masalalar uchun moslashtirilgan belgilar shakllantiriladi. Fine-tuningda oldindan oʻqitilgan model 

yangi domen yoki maʼlumotlar toʻplamiga moslashtiriladi. Multiscale pooling strategiyasida belgilarning 

invariantligini taʼminlash uchun bir nechta masshtablarda belgilarni qayta ishlash amalga oshiriladi. Bu 

murakkab va oʻlchamlari turlicha boʻlgan obyektlarni aniqlashda yaxshi natija beradi. Kovariatsiya 

deskriptorlari turli qatlamlardan olingan belgilarni birlashtirishni amalga oshiradi. Bu esa murakkab 

obyektlarda keng qamrovli belgilarni hosil qiladi. 
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Mazkur tadqiqotning maqsadi yondashuvni amalga oshirish uchun tasvirlardan  belgilarni ajratish 

olishning 3 ta sinflarining baʼzi usullarni tadqiq etish hamda mashinaviy oʻqitish klassifikatorlari bilan 

birgalikda qoʻllash algoritmlarini  ishlab chiqishdir. Algoritmlar boʻyicha tajribaviy tadqiqotlar oʻtkazilib, 

natijalar tahlili asosida tavsiyalar ishlab chiqish amalga oshiriladi. 

Local Binary Pattern (LBP) algoritmi – bu tasvirni tahlil qilish uchun keng qoʻllaniladigan, sodda va 

samarali deskriptor qurish usuli boʻlib, u asosan tekstura belgilarini shakllantirishni amalga oshiradi. LBP 

tasvir piksellari atrof-muhitining ikkilik koʻrinishdagi tavsifidir. Tasvirning maʼlum bir nuqtasida asosiy 

LBPda belgining qiymatini hisoblash uchun markaziy pikselga qoʻshni piksellardan foydaniladi va 

markaziy pikselning yorqinlik qiymati boʻsagʻaviy qiymat (threshold) sifatida qabul qilinadi. Yorqinlik 

qiymati boʻsagʻaviy qiymatdan katta yoki teng boʻlgan piksellar 1 qiymatiga, qolgan holatlarda esa 0 

qiymatiga almashtiruvchi funksiya bilan amalga oshiriladi. Hisoblashni amalga oshirish ifodasi 

quyidagicha, 

 ( ) ( )
1

0

, 2

P
i

i c

i

LBP x y s g g

−

=

= −  

bu yerda cg  markaziy pikselning yorqinlik qiymati, ig  P  ta qoʻshni piksellarning yorqinlik qiymati, ( )s z  

funksiya ifodasi quyidagicha boʻladi, 
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1,  0;

0,  0.
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Histogram of oriented gradients (HOG). HOG usulining asosiy gʻoyasi lokal obyektlarning koʻrinishi 

va shakli lokal intensivlik gradiyentlar yoki chegaralar yoʻnalishlari taqsimoti orqali aniq tavsiflanish 

mumkin deb faraz suriladi. HOG usuli tasvir lokal sohalaridagi oʻlchovlar taqsimotini umumlashtiradi va 

ayniqsa deformatsiyalanadigan shakllarga ega teksturali obyektlar uchun samaralidir. HOG belgisi 

tasvirdagi har bir maxsus nuqta (key point) uchun shakllantiriladi. Har bir maxsus nuqta atrofidagi sohalar 

bir necha bir xil masofadagi kichik soha(yacheyka)larga boʻlinadi. Har bir yacheyka uchun gradiyent 

yoʻnalishlari yoki chegaralar yoʻnalishlari boʻyicha lokal gistogramma tegishli yacheykaning barcha 

piksellar boʻyicha hisoblash amalga oshiriladi. Bir maxsus nuqta atrofidagi barcha yacheykalarning 

gistogrammasining elementlari shu nuqtaning belgilarini hosil qiladi. Barcha maxsus nuqtalarning 

gistogrammalarini birlashtirilib, oʻz navbatida, sintezlangan belgilar fazosidagi tasvirning bir butun sifatida 

tasvirini hosil qiladi. 

Belgilar vektorini HOG usuli asosida aniqlash quyidagi tarzda amalga oshiriladi. 

Agar maxsus nuqtaning lokal sohasini ifodalovchi tasvir oynasi yacheykalarga teng boʻlingan boʻlsa, 

u holda bu oynani quyidagicha koʻrsatish mumkin, 
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bu yerda tC t−  yacheykaga tegishli barcha piksellar toʻplami. 

I  tasvirda joylashgan har bir piksel ( ),p x y  uchun kontrast (magnituda) quyidagicha aniqlanadi, 

 ( ) 2 2, Δ Δ ,pg g x y x y= = +  

va gradiyent yoʻnalishi esa quyidagicha hisoblanadi, 
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Gradiyent yoʻnalishi H  ta oraliqlarga (bins) boʻlinadi. Bu boʻlinish esa yacheyka uchun gistogramma 

vektorining uzunligi H  ekanligini bildiradi. Keyin yacheyka uchun gistogramma vektorini quyidagicha 

hisoblash amalga oshiriladi, 
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p t pi
t

t

p C
b

C

       − +  
=

g
 

bu yerda tC  –  tC  toʻplamning quvvati. t  yacheyka uchun t  gistogramma vektori quyidagi ifodalanadi: 
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  0 1 2 1, , , , .H
t t t t tb b b b −=   

[30] da taʼkidlanganidek, HOG usulida yorugʻlik va shovqinning yetarlicha oʻzgarmasligini taʼminlash 

uchun gistogramma vektorlarini hisoblash amalga oshirilgandan soʻng, bu vektorlarda quyidagi ifoda 

boʻyicha normallashtirish amalga oshiriladi, 

 ' 2 2
2/ ,t t t   = +  

bu yerda   – boʻsh yacheykani hisobga oladigan regulyarizasiyalash uchun qoʻllaniladigan kichik musbat 

son. 

SIFT. SIFT deskriptor – bu Gauss funksiyasi asosida kalit nuqtaning atrofidagi mahalliy gradiyentlarni 

hisoblash orqali hosil qilinadigan belgilar vektori. Deskriptorni qurish jarayonida kalit nuqtaning qoʻshni 

nuqtalaridagi gradiyent yoʻnalishlari aylana boʻylab tahlil qilish bilan invariantlikka erishiladi. SIFT usuli 

tasvirni masshtablar, burish yoki piksel koordinatalarining oʻzgarishlariga nisbatan invariant boʻlib, 

yacheykalardagi gradiyent taqsimotiga asoslanadi. SIFT algoritmi toʻrtta asosiy qadamdan iborat: 

1-qadam. Masshtab fazosida ekstremal qiymatlarni aniqlash. Ushbu qadamda Gauss farqi (Difference 

of Gaussian, DoG) funksiyasi yordamida tasvirning masshtab va yoʻnalishi oʻzgarmas boʻlgan potensial 

kalit nuqtalari aniqlanadi. Bu nuqtalar tasvirning barqaror belgilarini aks ettiradi. 

2-qadam. Kalit nuqtalarni lokallashtirish. Potensial kalit nuqtalar joylashuvi va masshtabi aniqlanadi. 

Har bir nuqta turgʻunlik mezonlari asosida baholanadi va shovqinli yoki aniqligi past nuqtalar chiqarib 

tashlanadi. 

3-qadam. Yoʻnalishni belgilash. Har bir kalit nuqta atrofidagi lokal gradiyentlar hisoblanadi. Gradiyent 

yoʻnalishlarining gistogrammasi qurilib, asosiy yoʻnalish(lar) aniqlanadi. Bu qadam tasvirning burilishga 

invariant boʻlishini taʼminlaydi. 

4-qadam. Deskriptorni qurish. Kalit nuqta atrofidagi soha bir necha yacheykalarga boʻlinadi. Har bir 

yacheykada gradiyent yoʻnalishlari va magnitudalari yigʻilib, gistogramma shakllantiriladi. Bu 

gistogrammalar birlashtirilib esa, har bir kalit nuqta asosida belgilar vektori hosil qilinadi. 

SIFT usuli tasvirni tahlil qilishda yuqori samaradorlikka ega boʻlib, uning masshtab, burilish va 

pozitsiya oʻzgarishlariga chidamliligi koʻplab amaliy sohalarda keng qoʻllanilishini taʼminlaydi. 

BRIEF deskriptori. BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Feature) usuli s s   oʻlchamli l
–sohaning  piksellarini mos juftlari taqqoslash (1) ifoda bilan aniqlanadi, 

( )
( ) ( )
( ) ( )

1,  ;
, ,

0,  ,

p w p z
p w z

p w p z


 
= 


                                                           (1) 

bu yerda ( ) p x l –sohadagi ( ),w u v=  koordinatali nuqtaning intensivligi. dn  oʻlchamdagi bunday juft 

piksellar ( ),w z  toʻplami “binar testlar” toʻplami deb nomlanadi. Asosiy nuqta deskriptori dn  oʻlchovli bit 

toʻplami asosida quyidagi formula bilan aniqlanadi: 

( ) ( )1

1
2 , , .

d

d

n i
n

i
f p p w z−

=
=                                                            (2) 

dn  qiymatlari sifatida 128, 256, 512 lar biri tanlanadi. Binar sohani testlashda piksellarni tanlash 

muhim, [31] da w  va z  vektorlarini aniqlashning beshta usuli oʻrganilgan. 

BRIEF usulining asosiy kamchiliklari sifatida quyidagilarni keltirish mumkin: deskriptorni hisoblash 

uchun nuqtalarni optimal tanlamaslik; tanib olish jarayonida nuqtaning yoʻnalishini hisobga olmaslik. 

ORB deskriptor. ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) [32] usuli BRIEF usulidagi asosiy 

kamchiliklarni bartaraf etishga qaratilgan. ORB usulida burchak yoʻnalishini hisoblashda pqm  tasvir 

momentlari orqali hisoblangan C  ogʻirlik markazining koordinatalaridan foydalaniladi: 

( )
,

10 01

00 00

,  ,

        , ,

p p
pq

x y

m x y I x y

m m
C

m m

=

 
=  
 


 

u holda burchakning yoʻnalishi vektor tomonidan beriladi, uning boshlanishi markaziy nuqtada va oxiri 

ogʻirlik markazida boʻladi. Burchak quyidagi koʻrinishda aniqlanadi 
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01

00

m
arctg

m


 
=  

 
. 

Ushbu yondashuvlar BRIEF “steered” usulida oʻz ifodasini topadi. Koordinatalari ( ),i ix y  boʻlgan n  

oʻlchamli binar testlar toʻplami uchun 2 n  oʻlchamli S  matritsa  quriladi: 

1

1

.
n

n

x x
S

y y

 
=  

 
 

Hisoblangan    burchagidan foydalanib, R aylanish matritsasi tuziladi, undan soʻng S R S =  

ifodadan aylanishni hisobga olgan holdagi S  matritsasini olish mumkin. Burchakni 2 / 30   qiymatga 

oshirish asosida diskretlashtiriladi, yaʼni diskretlash qadami 12  tashkil etadi va deskriptorlar qidiriladi va 

S  bilan kelishuv amalga oshiriladi. 

Deskriptor (2) ifodadan farqli oʻlaroq, quyidagicha koʻrinishga ega boʻladi: 

( ) ( ) ( ),
,

dn n x y S
g p f p






= . 

[33] da deskriptorlarning sifatini keyingi taqqoslash nuqtai nazaridan aniqlash muammosi koʻrib 

chiqiladi. Maʼlumki, baʼzi bir jinsli sohaning deskriptorlari kam farqlanadi va koʻplab boshqa 

xususiyatlarga bogʻliq boʻlib qoladi. Shuning uchun deskriptorlarning sifatini koʻp hollarda oʻrtacha 

arifmetik va dispersiya parametrlari orqali baholash taklif etiladi. 

BRIEF usuli muhim xususiyatga egaligi har bir deskriptor katta dispersiyaga ega va oʻrtacha qiymati 

0,5 ga yaqindir. Lekin deskriptor asosiy nuqta yoʻnalishiga yoʻnaltirilishi bu xususiyatni yoʻqotishga olib 

keladi. Binar testlarni oʻzaro bogʻliq emasligi ham muhim hisoblanadi. Bu yaxshi tanib olish  taʼminlaydi. 

Bunday muammolarni hal qilishda ORB usuli yuqori dispersiyaga ega, oʻrtacha qiymatlari 0,5 ga yaqin va 

bir-biri bilan bogʻliq boʻlmaganlarni topishda barcha mumkin boʻlgan binar testlar orasida qidiruvdan 

foydalanadi. Bunda natija rBRIEF deb ataladi. Koʻp oʻlchovli maʼlumotlarni oʻlchovlari deskriptorga mos 

kelish uchun oʻlchamni qisqartirishda LSH (Locality-sensitivity hashing) usuli qoʻllaniladi. 

BRISK deskriptori. Burilishga invariantlikka erishish uchun erishish uchun BRISK (Binary Robust 

Invariant Scalable Keypoints) deskriptorida nuqtalar 2-rasmdagi shablonga muvofiq amalga muvofiq 

tanlanadi. 

 

2-rasm. BRISK deskriptorida nuqtalarni tanlash 

Kalit nuqtaning yoʻnalishini hisoblash uchun p  sohadagi ( )1 / 2N N −   nuqtalar orasidagi ( ),i jp p  

juft nuqta oʻrtasida lokal gradiyent hisoblanadi, 

( ) ( )
( ) ( )

2

,  ,
,  

i j i i

i j i j

i j

I p I p
g p p p p

p p

 −
= −

−

 

bu yerda ( ),i jI p   – i  standart chetlanish bilan Gauss filtri qoʻllanilgan nuqta intensivliklari. A  nuqta 

juftlarining butun toʻplamida S   – “qisqa juftliklar” va L  – “uzun juftliklar” bilan belgilanadi. Uzun 
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juftliklar uchun – maxi jp p −  , qisqalar juftliklar uchun esa mini jp p −    shart bilan aniqlanadi, bu 

yerda max min,   – boʻsagʻaviy qiymatlar. 

Uzun juftliklar L  birlik nuqtaning yoʻnalishini hisoblash uchun ishlatiladi. Yoʻnalishni hisoblash 

uchun barcha “uzun gradiyentlar” yigʻindisi aniqlanadi, 

( )
( , )

1
,

i j

x

i j
y p p L

g
g g p p

g L


 
= =  
 

  

va  x

y

g
arctg

g


 
=  

 
 

 hisoblanadi. Binar deskriptorning oʻzi BRIEFdagi kabi faqat “qisqa juftliklar” uchun 

hisoblanadi.  Deskriptorlarni  taqqoslash BRIEF usuli kabi amalga oshiriladi. 

3 KLASSIFIKATORLAR 

Klassifikator — bu mashinaviy oʻqitishning asosiy elementlaridan biri boʻlib, u obyektlarni oldindan 

belgilangan sinflarga ajratish vazifasini bajaradi. Klassifikatorlar tasniflash masalalarini yechishda 

qoʻllaniladi va ular turli sohalardagi tasniflash masalalarni yechishda qoʻllanilmoqda. Klassifikatorlar turli 

matematik usullarga asoslangan boʻlib, ular oʻquv maʼlumot toʻplami asosida oʻqitiladi va oʻqitish natijalari 

asosida qurilgan modelni yangi maʼlumotlarni tasniflashda qoʻllaniladi. Shu maqsadda bu qismda masalani 

yechishda qoʻllaniladigan klassifikatorlar haqidagi umumiy maʼlumotlar beriladi [34] . 

kNN. k  ta eng yaqin qoʻshnilar usuli eng oddiy tasniflash klassifikatordan hisoblanib, klassifikator x  

obyektning sinfini aniqlashni oʻquv tanlamasidagi k  ta eng yaqin ix  obyektlardan ular tegishli boʻlgan 

eng koʻp iy  sinfiga tegishlilik boʻyicha amalga oshiradi. Agar sinflar soni ikkita boʻlsa, k  soni toq qiymat 

qilib tanlash lozim. Bu esa har xil sinflarga tegishli boʻlgan bir xil miqdordagi qoʻshnilar noaniqlik 

holatlarini oldini oladi. 

Algoritmda k  ning qiymatini tanlash muammosi mavjud. Amaliyotda k  tanlashda parametrning 

optimal qiymatini aniqlash odatda obyektlarni birma-bir chiqarib tashlash (leave-one-out, LOO) usuli 

asosida siljish-nazorat mezoniga nisbatan aniqlanadi. Aniqlash har bir ix X  obyekt uchun  k  eng yaqin 

qoʻshnilari asosida tasniflash toʻgʻri yoki notoʻgʻri amalga oshirilgani tekshiriladi, yaʼni  

( )
1

, ( ; \{ }, )   min.i i i
k

i

LOO k X a x X x k y

=

 =  →
   

Shuni taʼkidlash kerakki, agar tasniflanayotgan ix  obyekti oʻquv tanlamasidan chiqarib tashlanmasa, 

uning eng yaqin qoʻshnisi har doim oʻzi ix  boʻladi. Bu holda ( )LOO k  funksionalining minimal (nol) 

qiymati   1 k =  da erishiladi. 

Vaznli kNN. Sinflar soni uch yoki undan ortiq boʻlgan tasniflash masalalarida k  soni toq qiymat boʻlsa 

ham har xil sinflarga tegishli boʻlgan bir xil miqdordagi qoʻshnilar noaniqlik holatlarini uchrashi mumkin. 

Bunday holatlarda koʻp sinfli masalalarda esa umumiyroq yondashuv qoʻllaniladi, yaʼni tasniflashda i - 

qoʻshnining hissasini belgilovchi iw  vazn qiymatlarini kamayuvchi ketma-ketligi kiritish orqali noaniqlik 

yechiladi. U holda obyektning sinfi k  eng yaqin qoʻshni orasida eng katta umumiy vazn qiymatini 

toʻplaydigan sinfga tegishli boʻlishi bilan belgilanadi. Vaznli kNN tasniflash ifodasi quyidagicha amalga 

oshiriladi, 

( )  , ;iw i u i k w=    

( ) ( )

1

; , arg max .

k
i

u i
y Y

i

a u X k y y w


=

 = =
    

Vazn qiymatlari ketma-ketligi iw  ni tanlash evristik yondashuv hisoblanadi. Agar vazn qiymatlarini 

chiziqli kamayuvchi 
1

i

k i
w

k

+ −
=  ifoda bilan aniqlansa, bunda ham noaniqliklar holati ham yuzaga kelishi 

mumkin. Lekin kNN algoritmiga nisbatan kamroq yuzga keladi. Masalan, ikki sinf masalada birinchi va 
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toʻrtinchi qoʻshnilar 1-sinfni, ikkinchi va uchinchi qoʻshnilar esa 2-sinfni aniqlash, natijada ovozlar 

yigʻindisi tenglashadi. Natijada noaniqlik holati yuzaga keladi. Noaniqliklarni toʻliq bartaraf etish uchun, 

koʻp holatlarda, geometrik progressiyaga asoslangan chiziqlimas kamayuvchi ketma-ketlikni qurish orqali 

amalga oshirish mumkin. Geometrik progressiya quyidagi aniqlanadi: i
iw q=  bu yerda ( )0,1 q  

progressiyaning maxraji boʻlib, algoritm parametri b oʻlib hisoblanadi. Ushbu parametrni k  qoʻshnilarning 

soni aniqlashga oʻxshash  qilib LOO (Leave-One-Out) mezoniga muvofiq tanlash mumkin. 

Qarorlar daraxti (Decision Tree). Mazkur klassifikator mashinaviy oʻqitishda ishlatiladigan oddiy 

va samarali algoritmlardan biri boʻlib, tasniflash va regressiya masalalarini yechishda qoʻllaniladi. Qarorlar 

daraxti maʼlumotlarni ketma-ket qismlar asosida qayta ishlaydi va yakuniy qaror qabul qilish uchun 

iyerarxik strukturani hosil qiladi. Ushbu iyerarxik struktura daraxt maʼlumotlar strukturasi hisoblanadi. 

Qarorlar daraxti konyunktiv qonuniyatlarni qidirishga asoslanib, mantiqiy tasniflash algoritmi hisoblanadi. 

Qarorlar roʻyxatidan farqli tomoni algoritmda daraxtni sintez qilishda barcha konyunksiyalar bir vaqtda 

quriladi. 

Daraxt – bu uchlari toʻplami V  boʻlgan, siklga ega boʻlmagan va 0v V  ajratilgan tugunga ega 

boʻlgan bogʻlamli grafdir. Ushbu tugunga hech bir qirra kiruvchi boʻlmaydi va u daraxtning ildizi deb 

ataladi. Chiquvchi qirralarga ega boʻlmagan tugun terminal tugun yoki barg deb ataladi. Qolgan tugunlar 

ichki tugunlar deb nomlanadi. Daraxt har bir ichki tugunlardan ikkitadan qirra chiquvchi daraxtga binar 

daraxt deyiladi. Chiquvchi qirralar har bir ichki tugunni vL  chap va vR .oʻng  ostki tugunlar bilan bogʻlaydi. 

Binar qaror daraxti binar daraxt maʼlumot strukturasi shaklda berilgan tasniflash algoritmidir. Bu 

daraxtda v V  har bir ichki tugunga predikat   :    0,1 v X →  va v V  har bir terminal tugunga sinf nomi 

v Y  biriktiriladi. Obyekt  v V   boʻyicha tasniflash daraxt boʻylab ildizdan barggacha boʻlgan yoʻnalish 

boʻyicha amalga oshiriladi. Ushbu jarayon quyidagi algoritm asosida amalga oshiriladi. 

 

1-qadam. 0 :  v v= taʼminlanadi; 

2-qadam. ( )  1 v x =  shart tekshiriladi, agar 

bajarilsa  : vv R=  taʼminlanadi, 

aks holda  :   vv L=  taʼminlanadi; 

3-qadam. v  tuguni ichki tugunga tekshirish. 

Agar shart bajarilsa, 2-qadam oʻtiladi, aks 

holda keyingi qadamga oʻtiladi; 

4-qadam. Algoritmni yakunlanadi. 
 

 

Obyekt x  tugun v  ga faqat va faqat ildiz 0v  dan v  gacha boʻlgan daraxt yoʻlida joylashgan barcha 

ichki tugunlar predikatlaridan tuzilgan ( )vK x ) konyunksiyasi bajarilganda yetib boradi. Daraxtning barcha 

terminal tugun toʻplami T  deb belgilash olaylik. Terminal konyunksiyalar v T  bilan ajratilgan obyektlar 

toʻplami ( )   : 1v vx X K x =  =  bir-biri bilan kesishmaydi va ularning birlashmasi butun X  fazoni 

qamrab oladi. Bundan kelib chiqadiki, qarorlar roʻyxatidan farqli qarorlar daraxti har doim yakuniy 

tasniflash amalga oshiradi va un binar qarorlar daraxtini ifodalovchi : a X Y→  tasniflash algoritmini oddiy 

konyunksiyalar ovoziga asoslangan holda quyidagicha yozish mumkin: 

( ) ( )arg max .v v
y Y

v T

a x c y K x




= =    

Bu yerda ixtiyoriy  x X  uchun ushbu yigʻindilarning faqat bitta hadi 1 ga mos keladi. Yigʻindini 

qoʻllash oʻrniga dizyunksiyadan foydalanish ham mumkin. 

( )vK x  konyunksiyalarning informativligini maksimal darajaga yetkazish talabi shuni anglatadiki, 

ularning har biri imkon qadar koʻproq oʻquv obyektlarini ajratib koʻrsatishi va shu bilan birga xatoliklarni 

imkon qadar kichik boʻlishini talab etadi. Qarorlar daraxtining umumlashtirish qobiliyatini oshirish uchun 

terminal tugunlar soni imkon qadar kam boʻlishi lozim va ularning qism oʻquv toʻplamlari qariyb bir xil 

quvvatda boʻlishi lozim, yaʼni v X  .  

Tasodifiy oʻrmon (Random Forest). Ushbu klassifikator mashinaviy oʻqitishdagi bir nechta qaror 

daraxtlarini birlashtiruvchi ansambl hisoblanadi. U asosida tasniflash va regressiya masalalarini yechishda 

qoʻllaniladi. Random Forest usuli bagging (bootstrap aggregating) strategiyasi boʻyicha bir nechta qaror 
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daraxtlarini har bir daraxt mustaqil ravishda maʼlumotlarning tasodifiy tanlangan qismi (bootstrap) asosida 

oʻqitiladi va ularning natijalarini umumlashtiradi.  

Tasodifiy oʻrmon koʻp sonli qarorlar daraxtlarining ansamblidan iborat boʻlib, har bir daraxt oʻquv 

tanlanmalar bilan mustaqil ravishda quriladi. Bu esa usulning yuqori aniqligini taʼminlaydi. Qayta oʻqitish 

muammosi kamaytirishga erishiladi.  

Logistik regressiya. Logistik regressiya usuli juda kuchli ehtimollik farazlariga asoslanishi bir 

vaqtning oʻzida bir nechta qiziqarli natijalarga olib keladi. Birinchidan, tasniflash algoritmining  chiziqliligi 

optimal Bayes klassifikatori ekanligi belgilaydi. Ikkinchidan, xatolik funksiyasi aniq belgilanadi. 

Uchinchidan, obyektni tasniflash bilan bir qatorda, uning har bir sinfga tegishli boʻlish ehtimolini sonli 

baholash imkoniyatini beradi. Klassifikator  binar va koʻp sinfli tasniflash masalalarini yechishda 

qoʻllaniladi.  

Logistik regressiya chiziqli regressiyaning gʻoyasiga asoslanadi. Unda chiqish qiymati chiziqlimas 

holatga olib kelinadi.  Klassifikatorni amalga oshirish  biror obyektning maʼlum bir sinfga tegishli boʻlish 

ehtimoli sifatida qaraladi. Ehtimollik hisoblash uchun natijani [0;1] oraliqqa tegishli boʻlishi kerak. Tegishli 

oraliqqa olib kelish uchun funksiya sifatida  klassikator logistik(sigmoid) funksiyadan foydalaniladi,  

–

1
( 1| ) ,

1 z
P y x

e
= =

+
 

bu yerda 0 1 1 ... n nz a a x a x= +  + +  . 

Logistik regressiya sodda, ammo juda kuchli klassifiaktorlar biri boʻlib, statistik tahlil va mashinaviy 

oʻqitishda keng foydalaniladi. Bu klassifikator kichik miqdordagi oʻquv tanlanmalar bilan yaxshi 

natijalarga olib kelish mumkin. Koʻp sinfli masalalarda asosan K  ta  modelni qurishni talab etadi. Bu esa 

koʻproq resurs talab etadi hamda bir-biriga yaqin boʻlgan sinflar boʻlgan masalalarda aniqlik past boʻlishi 

mumkin. 

Naive Bayes. Naive Bayes klassifikatori statistik tasniflash algoritmi boʻlib, asosiy prinsipi Bayes 

teoremasiga asoslanadi. Ushbu usul, ayniqsa, katta hajmdagi oʻquv tanlanmalar bilan ishlashda har bir 

belgini boshqalardan mustaqil deb farazi qisman yoki toʻliq bajarilganda samarali boʻladi. "Naive" 

(soddalashtirilgan) deb atash sababi aynan shu belgilarni bogʻliqmaslik faraziga asoslanishi bilan 

bogʻliqdir. 

x X  obyektlar n  ta sonli belgilar : ,  1, . . . , jf X R j n→ =  shaklda tavsiflash bilan amalga 

oshirilsin. Obyektlarning fazosi nX R=  boʻlib, uning ixtiyoriy elementi ( )1  ,..., nx  =  boʻlsin, bu yerda 

( ) j jf x = sifatida belgilash amalga oshirilsin. Bogʻliqmas belgilar boʻyicha sinflarning haqiqiylik 

funksiyalari quyidagi koʻrinishda ifodalanadi: 

( ) ( ) ( )1 1  · · ·   , ,y y yn np x p p y Y =   

bu yerda ( )yj jp   – y  sinfi uchun j -belgi qiymatlarining taqsimot zichligi. 

Bogʻliqmaslik farazi masalani sezilarli darajada soddalashtiradi. Chunki n  oʻlchovli taqsimotni 

baholashdan koʻra, n  ta bir oʻlchovli zichlikni baholash ancha osondir. Ammo,  bu faraz amaliyotda juda 

kamdan-kam hollarda bajariladi. Shu sababli, yuqoridagi ifodadan foydalanadigan tasniflash algoritmlar 

“Naive” Bayes klassifikatori deb ataladi. 

Naive Bayes klassifikator algoritmini bir oʻlchovli zichliklarning empirik baholari ( )ˆ
yjp   asosida 

quyidagicha yozish mumkin, 

( ) ( )
1

arg max ln ln ,ˆ ˆ
n

yy yj j
y Y

j

a x P p 


=

 
= +  

 
  

bu yerda y  – sinflarning aprior ehtimolliklari nisbati, ˆ
yP  – y  sinfning aprior ehtimolligi. 

Klassifikatorning asosiy afzalliklari – sodda va  mashinaviy oʻqitish hamda tasniflash jarayonida kichik 

hisoblash resurslarida ham ishlaydi. Belgilar deyarli bogʻliqlikmas boʻlgan holatlarda, klassifikator deyarli 

optimal natijalarga erishadi. Kamchiligi sifatida esa – belgilar bir-biri bilan bogʻliq boʻlganda tasniflash 

sifatining past boʻlishi qaraladi. Ushbu klassifikator odatda quyidagi holatlarda qoʻllaniladi: tajribaviy 

natijalarni taqqoslashda boshqa algoritmlar uchun etalon sifatida foydalanish; algoritmik kompozitsiyalarda 

element qismlari sifatida “qurilish bloki” sifatida. 
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SVM. Support Vector Machine (SVM) – bu mashinaviy oʻqitish sohasidagi eng kuchli va samarali 

algoritmlardan biri boʻlib, tasniflash, regressiya va anomalarni aniqlashda qoʻllaniladi. SVM usuli 

maʼlumotlarni chiziqli yoki chiziqsiz boʻlishidan qatʼi nazar, samarali tasniflashni amalga oshiradi. SVM 

usulining asosiy gʻaysia ikki sinfni ajratadigan optimal ajratuvchi gipertekislikni (hyperplane) topishdir. 

Bu gipertekislik ikkita sinfni maksimal masofada ajratib turadigan sirt sifatida aniqlanadi. Sinflar 

oʻrtasidagi bu masofa margin(зазор) deb ataladi. SVM usuli ushbu marginni maksimal daraja 

kattalashtirishga qaratadi. SVM usulini oʻqitish kvadratik dasturlash masalasiga keltiriladi. Bu masala 

yagona yechimga ega va hatto yuz minglab obyektlardan iborat oʻquv tanlanmalarda ham samarali 

hisoblanadi. Optimal ajratuvchi gipertekislikning holati faqat oʻquv obyektlarining kichik bir qismiga 

bogʻliq boʻladi. Ushbu obyektlar tayanch vektorlari deb ataladi; qolgan obyektlar esa amaliy jihatdan 

jarayonda ishtirok etmaydi. 

SVM usulining afzalliklari: kvadratik dasturlash masalasi yagona yechimga ega boʻlib, uni topish 

uchun samarali usullar ishlab chiqilgan; superpozitsiya murakkabligi avtomatik avtomatik ravishda 

aniqlanadi. Yaʼni bu SVMni neyron kabi ifodalaganda birinchi qatlamdagi neyronlar sonini tayanch 

vektorlar soniga tenglashtiradi; sinflar orasidagi margin qiymatini kattalashtirish umumlashtirish 

qobiliyatini yaxshilaydi. 

SVM usulining kamchiliklari: oʻquv tanlanma maʼlumotlarga shovqinlarga nisbatan turgʻun emas; 

tayanch vektor sifatida tanlangan oʻquv tanlanamalargi obyektlardan tashqaridagi obyektlar oʻqitish 

natijalariga sezilarli taʼsir qiladi; yadro tanlashning umumiy usullari mavjud emasligi. Amaliyotda maʼlum 

masalaning xususiyatlariga mos keluvchi “mantiqan mos” yadro tanlash ijobiy aniqlikka ega boʻlmasligi 

mumkin; C  parametr qiymatini aniqlash koʻp marta  tajriba-sinov va xatoliklar orqali amalga oshirilishi 

masalaning murakkabligini oshiradi. 

4 HISOBLASH TAJRIBALARI 

4.1 Tajriba uchun NWPU-RESISC45 maʼlumotlar bazasi.  

NWPU-RESISC45 maʼlumotlar toʻplami 45 ta sahna sinfidan tashkil topgan 31500 ta masofadan 

zondlash tasvirlarini oʻz ichiga oladi. Har bir sinf 256×256 piksel oʻlchamdagi qizil, yashil, koʻk (RGB) 

rangli fazodagi 700 ta tasvirni oʻz ichiga oladi. Koʻpchilik sahna sinflari uchun tasvirlarning fazoviy 

oʻlchami piksel uchun 30 metr va 0,2 metr oraligʻida tashkil etadi. Lekin "orollar", "koʻl", "togʻ", va "muz 

togʻlari" sahna sinflari fazoviy oʻlchami kichikdir. Ushbu maʼlumotlar toʻplami ham masofadan zondlash 

tasvirlarini tahlil qilish boʻyicha mutaxassislar tomonidan Google Earth (Google Inc.) dan olingan. Google 

Earth tasvirlarni sunʼiy yoʻldosh tasvirlari, aerofotografiya va geografik axborot tizimi (GIS) orqali 3D 

globusga joylashtiradi. 

31500 ta tasvir dunyoning 100 dan ortiq davlat va mintaqalarini, shu jumladan rivojlanayotgan, oʻtish 

davridagi va yuqori rivojlangan iqtisodlarni qamrab oladi. NWPU-RESISC45 maʼlumotlar toʻplami 

mavjud sahna tasnifi boʻyicha maʼlumotlar toʻplamlariga nisbatan quyidagi uchta muhim xususiyatga ega: 

katta hajm. Bu xususiyat har bir sahna sinfida 700 tadan iboratligi hisobladi. Bu boshqa maʼlumotlar 

toʻplamiga nisbatan sahna sinflari soni va tasvirlar umumiy soni boʻyicha eng katta hajmga egaligini 

koʻrsatadi; sinf ichidagi xilma-xillik va sinflar orasidagi oʻxshashlik. Sinf ichidagi xilma-xillik obyektlar 

yuqori darajada taʼminlangan boʻlsa, sinflar orasida semantik oʻxshashlik sahnalarini mavjud.  

Ushbu maʼlumotlar toʻplami sahnali tasniflash boʻyicha ishlab chiqiladigan tasniflash usul va 

algoritmlarini tajribaviy baholash imkoniyatini beradi. 

4.2 Oʻtkazilgan tajribalar natijalari.  

Sahnali tasniflash masalasi uchun deskriptorlar qurishda LBP, HOG, SIFT, ORB, BRISK, BRIEF 

usullaridan foydalanildi. Ushbu deskriptorlar asosida tasniflashSVM, Random Forest, Decision Tree, Naive 

Bayes, KNN, Logistic Regression algoritmlari asosida amalga oshirildi. Tasniflash natijalarini baholashda 

Accuracy, Precision , Recall, F1-Score oʻlchovlaridan foydalanildi. Tajribalar NWPU-RESISC45 

maʼlumotlar toʻplami asosida Python 3 dasturlash tili va kutubxonalari asosida oʻtkazildi. Maʼ1umotlar 

toʻplami tarjibada qoʻllaniladigan barcha klassifikatorlar uchun bir xil sharoitda amalga oshirish uchun 70% 

oʻquv tanlanmalar uchun, testlash tanlanmalari uchun 30%  qilib ajratildi.  

Hisoblash tajribalar natijalari 1 – 6 -jadvallarda keltirilgan. 1-jadvalda NWPU-RESISC45 maʼlumotlar 

toʻplamining  tasvirilariga LBP deskriptorini qoʻllash va ushbu deskriptor asosida sahnani tasniflash 

masalasi yechishni amalga oshirish uchun bir qator klassifikatorlarni oʻqitish natijalari keltirilgan. 

Natijalardan tajriba oʻtkazishda foydanilgan klassifikatorlarda tasniflash  baholash koʻrsatkichlari 0.4 ga 

ham yetmaganini koʻrish mumkin. Baholash koʻrsatkichlari boʻyicha eng yaxshi natijani LBP deskriptori 

asosida Random Forest klassifikatorim, eng past natijani esa Naive Bayes klassifikatori koʻrsatdi. 
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1-jadval. LBP deskriptori asosida sahnani tasniflash natijalari 

Klassifikator Accuracy Precision Recall F1-Score 

SVM 0.3173 0.3303 0.3173 0.2963 

Random Forest 0.3800 0.3756 0.3800 0.3731 

Decision Tree 0.2438 0.2467 0.2438 0.2447 

Naive Bayes 0.1780 0.1729 0.1780 0.1431 

KNN 0.3131 0.3351 0.3131 0.3124 

Logistic Regression 0.1922 0.1560 0.1922 0.1405 

 

2-jadvalda NWPU-RESISC45 maʼlumotlar toʻplamining  tasvirilariga HOG deskriptorini qoʻllash va 

ushbu deskriptor asosida sahnani tasniflash masalasi yechishni amalga oshirish uchun bir qator 

klassifikatorlarni oʻqitish natijalari keltirilgan. Bu natijalardan tajriba oʻtkazishda foydalanilgan 

klassifikatorlarda tasniflash  baholash koʻrsatkichlari 0.35 ga ham yetmaganini koʻrish mumkin. Baholash 

koʻrsatkichlari boʻyicha eng yaxshi natijani HOG deskriptori asosida SVM klassifikatori, eng past natijani 

esa KNN klassifikatori koʻrsatdi. 

2-jadval. HOG deskriptori asosida sahnani tasniflash natijalari 

Klassifikator Accuracy Precision Recall F1-Score 

SVM 0.3322 0.3310 0.3322 0.3246 

Random Forest 0.1851 0.1658 0.1851 0.1675 

Decision Tree 0.0647 0.0657 0.0647 0.0651 

Naive Bayes 0.1849 0.1867 0.1849 0.1726 

KNN 0.0571 0.2030 0.0571 0.0346 

Logistic Regression 0.1778 0.1765 0.1778 0.1760 

 

3-jadvalda NWPU-RESISC45 maʼlumotlar toʻplamining  tasvirlariga SIFT deskriptorini qoʻllash va 

ushbu deskriptor asosida sahnani tasniflash masalasi yechishni amalga oshirish uchun bir qator 

klassifikatorlarni oʻqitish natijalari keltirilgan. Bu natijalardan tajriba oʻtkazishda foydanilgan 

klassifikatorlarda tasniflash  baholash koʻrsatkichlari 0.55 ga yaqinligini koʻrish mumkin. Baholash 

koʻrsatkichlari boʻyicha eng yaxshi natijani SIFT deskriptori asosida Logistic Regression klassifikatori, eng 

past natijani esa Decision Tree klassifikatori koʻrsatdi. 

3-jadval. SIFT deskriptori asosida sahnani tasniflash natijalari 

Klassifikator Accuracy Precision Recall F1-Score 

SVM 0.4764 0.4822 0.4764 0.4691 

Random Forest 0.4660 0.4601 0.4660 0.4565 

Decision Tree 0.2791 0.2886 0.2791 0.2828 

Naive Bayes 0.2969 0.3159 0.2969 0.2773 

KNN 0.4253 0.4641 0.4253 0.4287 

Logistic Regression 0.5378 0.5286 0.5378 0.5306 

 

4-jadvalda NWPU-RESISC45 maʼlumotlar toʻplamining  tasvirlariga ORB deskriptorini qoʻllash va 

ushbu deskriptor asosida sahnani tasniflash masalasi yechishni amalga oshirish uchun bir qator 

klassifikatorlarni oʻqitish natijalari keltirilgan. Bu natijalardan tajriba oʻtkazishda foydanilgan 

klassifikatorlarda tasniflash  baholash koʻrsatkichlari 0.3 ga yetmaganligini koʻrish mumkin. Baholash 

koʻrsatkichlari boʻyicha eng yaxshi natijani ORB deskriptori SVM klassifikatori, eng past natijani esa 

Decision Tree klassifikatori koʻrsatdi. 

4-jadval. ORB deskriptori asosida sahnani tasniflash natijalari 

Klassifikator Accuracy Precision Recall F1-Score 

SVM 0.2427 0.2440 0.2427 0.2308 

Random Forest 0.2018 0.1967 0.2018 0.1889 

Decision Tree 0.0969 0.1007 0.0969 0.0984 

Naive Bayes 0.1387 0.1564 0.1387 0.1072 

KNN 0.1553 0.1768 0.1553 0.1461 

Logistic Regression 0.1956 0.1712 0.1956 0.1737 
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5-jadvalda NWPU-RESISC45 maʼlumotlar toʻplamining  tasvirlariga BRISK deskriptorini qoʻllash va 

ushbu deskriptor asosida sahnani tasniflash masalasi yechishni amalga oshirish uchun bir qator 

klassifikatorlarni oʻqitish natijalari keltirilgan. Bu natijalardan tajriba oʻtkazishda foydanilgan 

klassifikatorlarda tasniflash  baholash koʻrsatkichlari 0.3 ga yetmaganligini koʻrish mumkin. Baholash 

koʻrsatkichlari boʻyicha eng yaxshi natijani BRISK deskriptori Random Forest klassifikatori, eng past 

natijani esa Decision Tree klassifikatori koʻrsatdi. 

5-jadval. BRISK deskriptori asosida sahnani tasniflash natijalari 

Klassifikator Accuracy Precision Recall F1-Score 

SVM 0.2271 0.2290 0.2271 0.1967 

Random Forest 0.2807 0.2558 0.2807 0.2564 

Decision Tree 0.1482 0.1489 0.1482 0.1481 

Naive Bayes 0.1907 0.1845 0.1907 0.1587 

KNN 0.2278 0.2416 0.2278 0.1996 

Logistic Regression 0.2718 0.2494 0.2718 0.2545 

 

6-jadvalda NWPU-RESISC45 maʼlumotlar toʻplamining  tasvirlariga BRIEF deskriptorini qoʻllash va 

ushbu deskriptor asosida sahnani tasniflash masalasi yechishni amalga oshirish uchun bir qator 

klassifikatorlarni oʻqitish natijalari keltirilgan. Bu natijalardan tajriba oʻtkazishda foydanilgan 

klassifikatorlarda tasniflash  baholash koʻrsatkichlari 0.2 ga yetmaganligini koʻrish mumkin. Baholash 

koʻrsatkichlari boʻyicha eng yaxshi natijani BRIEF deskriptori SVM klassifikatori, eng past natijani esa 

Decision Tree klassifikatori koʻrsatdi. 

6-jadval. BRIEF deskriptori asosida sahnani tasniflash natijalari 

Klassifikator Accuracy Precision Recall F1-Score 

SVM 0.1504 0.1597 0.1504 0.1393 

Random Forest 0.1322 0.1240 0.1322 0.1213 

Decision Tree 0.0680 0.0695 0.0680 0.0685 

Naive Bayes 0.0944 0.0911 0.0944 0.0717 

KNN 0.0951 0.1135 0.0951 0.0840 

Logistic Regression 0.1031 0.0883 0.1031 0.0890 

 

1–6 – jadvallarni tahlil qilib shuni aytish mumkin, baholash koʻrsatkichlari boʻyicha eng yaxshi 

natijaga SIFT deskriptori, eng yomon natijaga BRIEF deskriptori koʻrsatgan. Biroq, eng yaxshi koʻrsatgan 

SIFT deskriptorining natijalari ham Accuracy oʻlchovi boʻyicha 0.53 tashkil etadi. Bu esa natijalarni yanada 

yaxshilash  tadqiqot olib borishni taqozo etadi. 

5 XULOSA 

Maqolada masofaviy zondlash tasvirlarini tahlil qilish va sahnani tasniflashda deskriptorlarni 

shakllantirish usullari hamda klassifikatorlarning samaradorligi tahlil qilindi.  Tadqiqot tajribalarida LBP, 

HOG, SIFT, ORB, BRISK va BRIEF deskriptorlar bilan birgalikda SVM, Random Forest, Decision Tree, 

Naive Bayes, kNN va Logistic Regression klassifikatorlar qoʻllanildi. Natijalar shuni koʻrsatdiki, SIFT 

deskriptori va Logistic Regression klassifikatori birgalikda yuqori natijalar bergan boʻlsa-da, ularning 

tasniflash aniqligi qoniqarli darajada emasdir. Tajribalar oʻtkazilgan usul va algoritmlar murakkab fazoviy 

tuzilmalar va semantik xilma-xillikni toʻliq tavsiflash imkoniyatini bermasligini koʻrsatdi. 

Kelgusida ushbu sohadagi tadqiqotlar natijalarini yaxshilash uchun quyidagilar tavsiya etiladi: chuqur 

oʻqitishga asoslangan yuqori darajadagi deskriptorlarni shakllantirish yondashuvlarini tadqiq etish va ishlab 

chiqish; bir nechta deskriptorlarni birlashtirish asosida murakkab obyektlarni tavsiflash yondashuvlarini 

ishlab chiqish; ushbu deskriptorlarni klassifikatorlar bilan birgalikda qoʻllashni taʼminlaydigan yangi 

algoritmlar ishlab chiqish.  

Tasvirlarda sahnani tasniflash masalalari yechish uchun usul va algoritmlarni ishlab chiqish yoki 

takomillashtirishda ushbu tavsiyalarni eʼtiborga olgan holda amalga oshirish tasniflash aniqligini 

yaxshilashga olib keladi.
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Abstract. Scene classification is one of the important tasks in the analysis of remote sensing 

images. This article examines the application of machine learning algorithms for forming 

image descriptors and classifying scenes. Within the scope of the study, low-, mid-, and high-

level descriptors were used, including Local Binary Pattern (LBP), Histogram of Oriented 

Gradients (HOG), Scale-Invariant Feature Transform (SIFT), Oriented FAST and Rotated 

BRIEF (ORB), BRISK, and BRIEF descriptors. For scene classification, SVM, Random 
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Forest, Decision Tree, Naive Bayes, kNN, and Logistic Regression algorithms were 

employed. The results of the study demonstrated the effectiveness of the combinations of 

descriptors and classifiers, with the SIFT descriptor providing the best results. However, the 

overall results indicated the need to improve methods to achieve higher accuracy in scene 

classification. This study explores the development and application of algorithms based on 

low- and mid-level descriptors for scene classification in remote sensing images. For accurate 

image classification, it is important to form descriptors that express key attributes (such as 

image dimensions and formats), visual features (such as color and textures), semantic 

information (contextual relationships), and geometric consistency. The study consists of two 

main stages: feature extraction and training a classifier based on machine learning algorithms 

(kNN, Naive Bayes, Random Forest, SVM, and Logistic Regression). The study was 

conducted on the NWPU-RESISC45 dataset, and classification was performed across 45 

different scene categories. The results show that SIFT and other descriptors possess high 

accuracy, but further research is required to improve classification performance. 

Keywords: scene classification, remote sensing image, feature, descriptor, classifier, 

NWPU-RESISC45. 

АЛГОРИТМЫ КЛАССИФИКАЦИИ СЦЕН НА ИЗОБРАЖЕНИЯХ 

ДИСТАНЦИОННОГО ЗОНДИРОВАНИЯ НА ОСНОВЕ ДЕСКРИПТОРОВ 

НИЗКОГО И СРЕДНЕГО УРОВНЕЙ 
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Аннотация. Классификация сцен является одной из важнейших задач при анализе 

изображений дистанционного зондирования. В данной статье изучается применение 

алгоритмов машинного обучения для формирования дескрипторов изображений и 

классификации сцен. В рамках исследования использовались дескрипторы низкого, 

среднего и высокого уровня, в том числе такие как Local Binary Pattern (LBP), 

Histogram of Oriented Gradients (HOG), Scale-Invariant Feature Transform (SIFT), 

Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB), BRISK и BRIEF. Для классификации сцен 

были применены алгоритмы SVM, Random Forest, Decision Tree, Naive Bayes, kNN и 

Logistic Regression. Результаты исследования показали эффективность различных 

комбинаций дескрипторов и классификаторов, при этом наилучшие результаты 

продемонстрировал дескриптор SIFT. Однако общие результаты указывают на 

необходимость совершенствования методов для достижения более высокой точности 

классификации сцен. Данное исследование посвящено разработке и применению 

алгоритмов на основе дескрипторов низкого и среднего уровня для классификации 

сцен на изображениях дистанционного зондирования. Для точной классификации 

изображений важно формирование дескрипторов, отражающих основные атрибуты 

(например, размеры и форматы изображений), визуальные характеристики (например, 

цвет и узоры), семантическую информацию (контекстуальные связи) и геометрическое 

соответствие. Исследование включает два основных этапа: извлечение признаков и 

обучение классификатора на основе алгоритмов машинного обучения (kNN, Naïve 

Bayes, случайные леса, SVM и логистическая регрессия). Исследование проводилось 

на наборе данных NWPU-RESISC45, охватывающем 45 классов сцен. Результаты 

показывают высокую точность дескрипторов SIFT и других, однако для улучшения 

показателей классификации требуются дополнительные исследования. 

Ключевые слова: классификация сцен, изображение ДЗЗ, признак, дескриптор, 

классификатор, NWPU-RESISC45. 


