
Идентификация, распознавание и классификация микрообъектов … 

2025 Т. 8(3) МЕЖДУНАРОДНЫЙ ЖУРНАЛ ТЕОРЕТИЧЕСКИХ И ПРИКЛАДНЫХ ВОПРОСОВ ЦИФРОВЫХ ТЕХНОЛОГИЙ ISSN 2181-3086 

 

29 

УДК 658.512.011 
 

ИДЕНТИФИКАЦИЯ, РАСПОЗНАВАНИЕ И КЛАССИФИКАЦИЯ 

МИКРООБЪЕКТОВ НА ОСНОВЕ РАЗРЕЖЕНИЯ 

ТОЧЕК ИЗОБРАЖЕНИЯ 

Жуманов И.И.1, + Сафаров Р.А.1, Джуманов О.И.1 

1 Самаркандский государственный университет имени Шарофа Рашидова, 

Самарканд, Узбекистан 

+ rustammix.rs@gmail.com 

Аннотация. В статье разработаны научно – методические основы оптимизации 

процессов идентификации, распознавания, классификации микрообъектов на основе 

использования характеристик компонентов в структуре изображения. Предложены 

инструменты извлечения статистических, динамических, морфологических 

характеристик и метода разрежения избыточных точек на поверхности 

микрообъектов. Разработаны модифицированные алгоритмы обучения сети с 

инструментами настройки значений переменных, контроля погрешности по границам 

допустимых значений, учета стационарного, квази – стационарного и нестационарного 

поведения точек изображений при формировании обучающих наборов. 

Эффективность алгоритмов исследована по критериям среднеквадратической 

погрешности и скорости обработки информации. Разработан программный комплекс 

визуализации, распознавания, классификации изображений пыльцевых зерен, 

реализации которого протестированы при условиях априорной недостаточности, 

неопределенности и нестационарности процессов. 
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1 ВВЕДЕНИЕ 

В палинологии, медицине, охраны окружающей среды и экологии, в производственно- техно-

логических комплексах управления сталкиваются с решениями задач учета, анализа, идентифика-

ции, распознавания, классификации, систематизации различных микрообъектов - пыльцевые зерна, 

одноклеточные микроорганизмы, медицинских объектов, картинки полезных минералов и картинки 

других предметных областях знаний [1, 2]. 

Современные методы, модели, алгоритмы, направленные на идентификации, распознавании, 

классификации микрообъектов, отличаются по функциональным возможностям, которые исполь-

зуются в виде программно-аппаратных средств, комплексов, систем компьютерного зрения и обра-

ботки изображений [3].  

В традиционных технологиях микрообъекты идентифицируются с большой погрешностью и 

отличаются ненадежностью распознавания и классификации. Кроме того, существующие подходы 

не ориентированы на применении в условиях априорной недостаточности, неопределенности, не 

стационарности [4, 5]. 

Рассматриваемое исследование направлено на использовании динамических моделей различ-

ных видов, нейронных сетей (НС) различной топологии, изображения микрообъектов получаются 

из фото, видео камеры, цифрового микроскопа [6, 7]. 

Технология основана также на применении программных средств интерактивного измерения, 

подсчета, определения структуры, проведения статистического анализа, выделения и сегментации 

контуров изображений, формирования информативных (опорных) точек, регулирования значений 

переменных и оптимизации [8, 9]. 

Настоящая работа посвящена разработке методических основ, механизмов и инструментов оп-

тимизации идентификации, распознавания и классификации микрообъектов на основе использова-

ния статистических, динамических, морфометрических, гистологических, сигнально- частотных, 

спектральных, яркостных характеристик изображения. 



Жуманов И.И., Сафаров Р.А., Джуманов О.И. 

2025 Т. 8(3) МЕЖДУНАРОДНЫЙ ЖУРНАЛ ТЕОРЕТИЧЕСКИХ И ПРИКЛАДНЫХ ВОПРОСОВ ЦИФРОВЫХ ТЕХНОЛОГИЙ ISSN 2181-3086 

 

30 

Предполагается разработка инструментов разрежения точек компонентов в структуре изобра-

жения, предварительной обработки информации, текстурной, контурной сегментации, фильтрации 

дефектных точек, оптимизации поиска при обучении гибридных с НС динамических моделей ап-

проксимации изображения. 

2 ОСНОВНАЯ ЧАСТЬ 

2.1 Идентификация, распознавания и классификации микрообъектов на основе инструментов 

использования свойств и характеристик компонентов в структуре изображения 

Разработаны механизмы идентификации, распознавания и классификации микрообъектов, ос-

нованных на гибридные с динамическими моделями НС различной топологии, а также на инстру-

менты, использующих свойства и характеристик таких компонентов, как статистических, динами-

ческих, гистологических, морфометрических, геометрических, сигнально- частотных, спектраль-

ных и яркостных характеристик точек в структуре изображения. 

В механизмах идентификации микрообъектов НС выступает в роли идентификатора, распозна-

вателя и классификатора изображения микрообъектов в условиях априорной недостаточности, па-

раметрической неопределенности и нестационарности процессов [10, 11]. 

В механизмах идентификации микрообъектов как методика построения важного инструмента 

оптимизации решается задача разрежения точек, фрагментов, признаков в структуре компонентов 

изображения. Результаты задач используются при адаптивном формировании наборов обучения, 

проверки принадлежности опорных точек фрагментов изображения в требуемый класс. Исследо-

вана эффективность вычислительных схем оптимизации обучения гибридных НС на основе линей-

ной и нелинейных регрессии, инструментов применения способов опорных векторов и дерево ре-

шений [12-14].  

Рассматриваются инструменты оптимизации процессов идентификации, распознавания и клас-

сификации по точечным, фрагментным, признаковым, объектам поиска. Эти инструменты способ-

ствуют разделению точек в области поверхности изображения на достоверные классы. Считаются, 

что микрообъекты принадлежат двум, трем, либо большему числу классов. 

При этом, функция кластеризации принимает одинаковое значение для каждой точки из обла-

сти поверхности изображения. А для точки из других областей поверхности изображения ее значе-

ния будут различными.  

На рис. 1 а), б) показаны графические принципы разделения точек in  поверхности изображения 

и проверки ее принадлежности классификаторам микрообъектов IK  и IIK . Использованы линей-

ный (а) и нелинейные (б) функции, т.е. авторегрессионные модели с НС. 

 

Рис. 1. Проверка принадлежности точки изображения нужному классу микрообъектов 

При решении задач, определены приближения функции классификации в ограниченное либо 

существенно узкое множество точек, которые задаются в зависимости от принятых условий. Решена 

задача аппроксимации точек изображения микрообъектов на основе совмещенной с НС регресси-

онной модели [15]. 

Особенностью построенной гибридной модели в механизме идентификации микрообъектов яв-

ляется еще то, что в входные нейроны первого слоя НС представляются со значением точки изоб-

ражения, а также параметром интенсивности составляющих ее пикселей. Выходной слой НС фор-

мируется числом нейронов, которые будут равны числу классов. Выходное значение каждого 

нейрона нормируется в интервале ]1,0[ . 
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Эффективность механизмов идентификации микрообъектов оценена по вероятности принад-

лежности точки на выходе сети из поверхности изображения соответствующему классу. 

Функция принадлежности    представляется YXg →:  аргументом, который отражается мно-

жеством точек Xxn  . Последовательность точек изображения на выходе сети представляется 

опорным вектором с длиной n  точек Yy . Гибридная НС используются как инструмент выполне-

ния аппроксимирующей функции YXh →:  для всей области поверхности изображения. 

Наборы обучения гибридной модели НС формируются по принципу 

( ) ( ) ( ) mm yxyxyxD ,,...,,,, 1100=  для выполнения классификации микрообъектов. 

Обучение гибридной с НС динамической модели оптимизируется по способу градиентного 

спуска, который связан с вычислениями частных производных по весам ij . Вычислительная схема 

для каждого нейрона сети задается по схеме  
ij

j

ij

j

ijij

net

net

o

o

EE
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Эффективность обучения гибридной модели НС оценивается также по критерию среднеквадра-

тического отклонение (СКО) значений точек целевого )(xg  и действительного векторов )(xh  [16, 

17]. 

Результаты получены для трехслойной НС, НС Хопфильда, НС Кохенена, а также радиально 

базисной сети (РБС) [18, 19]. 

Результаты сравнены между собой при числе 25 базис - нейронов, сигмоидальной активацион-

ной функции. При этом, выходные нейроны сети считаются линейно связанными. 

Сформированы случайным образом 500 векторов для проведения обучения: контрольного (КО) 

– 1; 367 тестового (ТО); эталонного обучений (ЭО) – 2. 

В табл.1 приведены данные по результатам тестирования гибридной с НС модели изображения 

для трех типов сети. 

Таблица 1. Эффективность гибридной с НС модели идентификации микрообъектов 

Тип НС 

Идентификации без фильтра точек 

изображения микрообъектов 

Идентификации с фильтром дефектных 

точек изображения микрообъектов 

1 2 3 4 1 2 3 4 

Хопфильда 205 122 241 164 191 162 233 235 

РБС 77 45 76 76 79 49 80 79 

3- слойная 73 43 88 71 79 52 77 84 

Кохенена 42 42 43 42 43 44 44 43 

 

Исследована эффективность механизмов идентификации, распознавания и классификации 

изображения при инструментах фильтрации дефектных точек, образованных шумом, смазью и 

сдвигами точек на основе реализации фильтра Гаусса -1, медианного фильтра - 2, лапласиан филь-

тра – 3,  лапласиан и медианный фильтров – 4.  

В состав ЭО добавлены еще 150 векторов точек изображения, которые равномерно распреде-

лены по всему диапазону изменения значений. 

2.2 Механизмы оптимизации процессов идентификации, распознавания и классификации 

микрообъектов на основе динамических свойств опорных точек поверхности изображения 

Отметим, что эффективность традиционного алгоритма обучения НС, характеризуется прямой 

зависимостью от размера обучающего набора (числа точек поверхности изображения), времени ите-

рации, значения критерия устойчивости гибридной модели обучения. Однако, в них практически не 

учитываются те требования, которые должны выполнятся при выделении, использовании большого 

числа рассматриваемых в структуре изображения фрагментов, признаков и точек. Все эти факторы 

негативно отражаются и приводят снижению производительности обучения сетей. В результате 

производятся идентификации микрообъектов с низкой точностью, распознавании и классификации 

становятся низко достоверными. 

Реализован инструмент, основанный на градиентной оптимизации гибридной модели обучения 

с НС. При этом реализации инструментов использования опорных векторов, динамических харак-

теристик в последовательности точек, адаптивного формирования наборов обучения заметным об-

разом проявляет свою эффективность. Реализован инструмент проверки принадлежности точек из 

поверхности изображения соответствующему классу на выходе гибридной сети. Для решения за-

дачи на входе НС задается, наборы опорного вектора обучения, как )},(),...,,(),,{( 1100 mm yxyxyx , где 
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ix - i -я опорная точка на поверхности изображения; iy  - i -й класс принадлежности точки на вы-

ходе. 

Точка ix  представляются в n  - мерном векторе и нормализуются в интервале ]1,0[ . Вычисля-

ется расстояние с максимальным значением от начальной точки до ближайшей точки, которое поз-

воляет выделить наилучший из множества возможных вариантов. 

Для распознавания и классификации задается точки на плоскости с параметром w  - нормали-

зованного вектора значений. 

Решено уравнение 0=−bwx . Оптимизации сводятся к минимизации числа элементов w . Эф-

фективность выхода гибридной НС задается по функции 

( ) ( )( ),F x sign w x b= + , 

где b - параметр смещения точек изображения; ˆ( , ') ( ( ), ( '))x x x x x = - ядро классификатора на вы-

ходе модели. 

Для оптимизации получения w  представляются линейные комбинации опорных векторов обу-

чения как 
=

=
n

i
iii xyaw

1

, ia  - множители Лагранжа [20, 21].  

Для дальнейшего улучшения целевой функции классификации вводится инструмент использо-

вания динамических характеристик опорных точек в последовательности. Эти свойства последова-

тельности опорных точек изображения представляется значениями коэффициентов статистических, 

корреляционных, логических связей. 

В рассматриваемом исследование большую значимость имеет задача адаптивного формирова-

ния обучающих наборов и использовании опорных векторов. При решении задачи требуется огра-

ничивать сверху размеры наборов обучения. Требуется прореживание набора за счет отбора инфор-

мативных точек, путем декорреляции и устранения ненужных фрагментов, признаков на поверхно-

сти модели изображения. 

Предложен принцип представления опорного вектора обучения НС на основе построения мат-

рицы 

1 2( , ,..., )pU u u u= , 

где puuu ,...,, 21  - элементы ковариационной матрицы; p  - собственный вектор ковариационной мат-

рицы, элементы которой выбираются в порядке убывания соответствующих им собственных значе-

ний. 

Опорные вектора обучающих наборов представляются, как суммы линейных компонент с ко-

вариационной матрицей точек изображения 

1 1

1 1
( )

m m
T

i i i

i i

x x x
m m= =

=  . 

При оптимизации базисной функции классификации реализованный инструмент основан на 

способ выбора главного компонента. 

Представим методику разрежения точек на поверхности изображения. Модель изображения 

микрообъекта представляется, как 

PCA Tx U x= . 

Разреженная поверхность изображения представляется в виде 
1

k

i i

i

x a 
=

=  так, чтобы nk  . 

Наборы обучения формируются из опорных точек 
nRx . 

Для разрежения применен инструмент, который основан на принцип статистического кодиро-

вания последовательности точек на поверхности изображения [22-24]. 

Эффективность обобщенного алгоритма обучения трехслойной НС оценивается по значениям 

показателя качества идентификации с параметрами X  - нормализованное отклонение, 'X  - абсо-

лютное отклонение  ( )
X

XX
XXr

'
1',

−
−= .  

Соответствие входа и выхода гибридной модели НС оценивается по модели 

( ) ( ) ( )
2

1 1 1
, ,

m k kj j j
i i ij i i

J x a x a S a  
= = =

= − +   , 
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где ,, ax  - переменные опорного вектора набора обучения, которые использует инструмент при 

оптимизации числа точек на поверхности изображения; y= =

k

i i

j

ia
1

  - аргументы, в которых значе-

ния  
j

ia  будут равным «0»; ( )j

iaS  - функция разрежения точек на поверхности изображения; 

( ) ( )( )2
1log j

i

j

i aaS +=  - функции разрежения точек на поверхности изображения. 

С учетом принятых условий модель соответствия входа и выхода гибридной модели НС запи-

шется  ==
++=

k

i

j

i

m

j

j axyxE
1

2

1
))(1log(),(  . 

Требуется, что при некоторых допущениях инструмент максимизировал значение следующего 

функционала эффективности для систем обработки изображения микрообъектов 

( ) ( )
,

, ,
u v

E x y x y = , 

где I  – интенсивность пикселей в точке изображения в пределах «окна»; )],(:),([ yxIvyuxI ++=  

- коэффициент разрежения число точек на поверхности изображения.  

На рис. 2 показаны графики функции ),( yxE  эффективности систем обработки изображения 

микрообъектов при гибридной с трехслойной НС динамической модели обучения. 

 

Рис. 2. Эффективности обучения НС 

Архитектуры НС построены числами 3636   нейронов (рис. 1 а);   b) 6464  нейронов в скры-

том слое (рис. 1 b). Графики получены при значениях  :    1, когда  5,0= ;  2 , когда 5,1= ;  3, 

когда  5,2= ;  4, когда  5,3= ;  5, когда 5,4= . 

На базе 450 изображений составлены 5 - тестирующие наборы обучения, каждая из которых 

включает в среднем 12 фрагментов и не менее 10 признаков. 

В табл. 2 приведены результаты исследования эффективности инструмента разрежения точек 

на поверхности изображения микрообъектов по значениям критерия среднеквадратического откло-

нения при обучении гибридной модели НС, которые равны в среднем на 13%. 

Таблица 2. Результаты оценок ошибок обучения гибридной модели НС различных топологии 

Тип НС 

Идентификации без фильтра точек 

изображения микрообъектов 

Идентификации с фильтром дефектных 

точек изображения микрообъектов 

1 2 3 4 1 2 3 4 

Хопфильда 0,021 0,020 0,031 0,025 0,030 0,047 0,035 0,034 

РБС 0,024 0,022 0,023 0,027 0,034 0,056 0,041 0,048 

3- слойная 0,027 0,024 0,028 0,031 0,036 0,059 0,042 0,048 

Кохенена 0,023 0,021 0,025 0,028 0,036 0,051 0,039 0,038 

 

Определено, что целесообразно применение сверточной НС при преобразовании точек вход-

ного изображения из двумерной структуры в трехмерные. При такой сети, межнейронные связи 

входного, сверточного, скрытого слоев разряжаются, т.е., ограничивается их число [25].  

Каждый нейрон скрытого слоя связан только с ограниченным локальным (не имеющим разры-

вов) участком изображения. НС использует общие, или разделяемые веса, накладывает ограничения 

на их количества. Обучение сети проводится на основе метода обратного распространения ошибок 

так, чтобы каждый нейрон скрытого слоя имел набор весов с другими нейронами сверточных слоев. 
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3 АНАЛИЗ РЕЗУЛЬТАТОВ ИССЛЕДОВАНИЯ 

Исследована эффективность алгоритмов обучения НС прямого и обратного распространения 

ошибок и алгоритмов обучения с и без учителя. 

Установлено, что гибридная модель на основе НС Кохонена с инструментами фильтрации де-

фектных точек изображения по скорости обучения превосходит скорости других модификаций мо-

делей изображения 1,7 до 5,4 раза. Скорость обучения гибридной модели при РБС превосходит 

своих аналогов на 22%. Эти преимущества НС достигаются за счет применения свойств самообуче-

ния, самоорганизации, самоадаптации сети, а также инструмента разрежения точек на поверхности 

изображения. 

Эффективность алгоритмов гибридных моделей обучения НС в механизмах идентификации, 

распознавания и классификации микрообъектов исследована по критериям минимальной средне-

квадратической ошибки, достоверности распознавания и кластеризации, коэффициентам трудоем-

кости и стоимости обработки изображения микрообъектов на примере данных различных предмет-

ных областях знаний. Реализована методика, которая позволяет доказать конструктивность приня-

тых подходов к оптимизации процессов идентификации, распознавания и классификации путем 

сравнения схожих свойств характеристик входного изображения и изображения модального при-

мера в базе микрообъектов. Требуется, чтобы выходы сети должны точно соответствовать  резуль-

татам, полученным по базисной функции классификации. Проверено максимальное соответствие 

исходного и эталонного фрагмента изображений. 

Определено, что обобщенный алгоритм гибридной обучения НС с инструментами отбора ин-

формативных точек изображения, статистического кодирования, разрежения, формирования набора 

обучения производит согласованное слежение и определяет регрессии наименьшего угла. Устойчи-

вость обучения сети обеспечивается за счет инвариантного преобразования участков изображений 

на каждом слое НС. Инструменты компактного представления преобразованного участка изобра-

жений и разрежения способствует снижению размерности и в совокупности обеспечивают устой-

чивость обучения сети. А при использовании метода прямого распространения ошибок сеть осно-

вывается на операцию свертки входного изображения. При этом, используются «карты признаков» 

в виде двумерной матрицы, которая представляет свертки отдельного фильтра. 

Исследована эффективность инструментов фильтрации дефектных точек изображения на ос-

нове моделей Канни, Собеля, Габора и вейвлет – преобразований. 

Для проверки качества и достоверности результатов исследования разработан программный 

комплекс (ПК) идентификации, распознавания и классификации микрообъектов, который основан 

на инструменты: 

- представления компонентных характеристик в структуре изображения; 

- выделения границ фрагментов; снижения влияний составных фрагментов таких, как «освеще-

ние» и «тени»;  

- фильтрации помех, дефектных точек изображений; функции ),( yx  - скользящего «окна»; 

- выбора любых комбинаций значений параметров ),( vu  при их сдвиге в двумерной плоскости. 

В табл. 3 приведены результаты сравнения временных характеристик и достоверности распо-

знавания микрообъектов на основе различных НС. 

Таблица 3. Сопоставление положительных характеристик различных моделей НС 

Типы НС 
Ошибка распознавания Время обучения (мкс) 

Набор 1 Набор 2 Набор 1 Набор 2 

Хопфильда 3,072 4,396 21,6 27,8 

РБС 3,327 4,159 18,8 19,0 

3- слойная 2,776 3,762 16,6 17,9 

Кохенена  2,811 3,875 17,5 19,1 

 

Инструменты проявляют положительные свойства в задачах визуального слежения за смеще-

нием, смазью точек изображений, а также при редукции большего число точек и адаптивном фор-

мировании наборов обучения. Инструменты проявляют способности при устранении окклюзии 

изображений. Установлено, что при явлениях окклюзии изображений обобщенный алгоритм с ме-

ханизмом фильтрации демонстрируют, не корректности распознавания микрообъектов до 10%. 

Увеличение числа нейронов в слоях НС незначительно повышает достоверность распознавания 

изображения и сопровождается существенными вычислительными расходами. 

Обобщенные алгоритмы обучения НС с инструментами фильтрации дефектных точек изобра-

жения демонстрирует гибкость, более корректное распознавание и классификации микрообъектов. 

Эффективность обучения гибридной с НС динамической модели повышается за счет регулирования 
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весов нейронных связей, статистического кодирования, разрежения числа признаков, фрагментов и 

точек изображения. 

В табл. 4 даны результаты идентификации на основе трехслойной НС в составе инструментов 

использования характеристик избыточных компонентов в структуре изображения пыльцевых зерен. 

Таблица 4. Качество идентификации характеристик пыльцевого зерна 

Характеристики пыльца а) b) с) d) 

Споры 79 ± 4 95 ± 3 96 ± 3 96 ± 3 

Экзины 82 ± 3 92 ± 3 93 ± 3 94 ± 2 

Цитоплазмы 84 ± 3 97 ± 4 97 ± 3 97 ± 3 

Ретикулы 72 ± 3 91 ± 3 93 ± 4 93 ± 3 

Частоты 78 ± 2 89 ± 4 90 ± 3 91 ± 3 

Окно 73 ± 3 90 ± 4 91 ± 4 91 ± 3 

Начальная граница интенсивности пикселей 

точки со сдвигом 
71 ± 3 90 ± 4 91 ± 4 91 ± 4 

Средне - взвешенное значение границы 77 ± 4 94 ± 2 95 ± 3 96 ± 4 

 

Определено, что в задачах распознавания и классификации пыльцевых зерен отдельные фраг-

менты изображений - углы, детали контуров поддаются реконструкции более успешно, чем основ-

ные характеристики пыльца - спора, экзина, ретикула, цитоплазма, частоты и др. 

Алгоритм обучения НС Кохенена продемонстрировал положительные результаты среднеквад-

ратической погрешности обучения, чем трехслойная НС. Выигрыш по времени обучения сети Кохе-

нена составляет 9%, чем другие НС. 

4 ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Разработаны конструктивные подходы, принципы, методы оптимизации идентификации изоб-

ражений для распознавания и классификации микрообъектов на основе инструментов адаптивного 

обучения НС, которые позволяют извлекать информации о пространственных взаимоотношениях 

локальных признаков и фрагментов, обеспечивать корректного распознавания произвольно ориен-

тированных трехмерных микрообъектов. Разработана модель распознавания трехмерного микро-

объекта с алгоритмами обучения, распознавания на основе иерархического сопоставления локаль-

ных признаков и фрагментов, которые содержат информацию о принадлежности изображения к его 

классу, имеет ограниченный размер, параметры локализации объекта, расположения его в трехмер-

ном пространстве. 

Предложены статистические механизмы, позволяющие оценить точность и полноту распозна-

вания, определить долю успешно распознанных изображений из общей выборки, а также оценить 

точность определения параметров локализации объекта. Исследован вариант построения гибридной 

модели на основе НС, которая состоит из входного, сверточного, скрытого - субдискретизационного 

и выходного - полносвязанного слоев. Устойчивость обучения сети обеспечивается за счет инвари-

антного преобразования участков изображений на каждом слое НС. А инструмент компактного 

представления преобразованного участка изображений и разрежения способствуют снижению раз-

мерности и обеспечивает устойчивость обучения сети. 
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Abstract. Scientific and methodological principles for optimizing the processes of 

identification, recognition, and classification of micro-objects have been developed based on 

the use of component characteristics in the image structure. Tools for extracting statistical, 

dynamic, and morphological characteristics and a method for rarefying excess points on the 

surface of micro-objects have been proposed. Modified network training algorithms have 

been developed with tools for adjusting variable values, error control at the boundaries of 

acceptable values, and taking into account stationary, quasi-stationary, and non-stationary 

behavior of image points when forming training sets. The efficiency of the algorithms was 

studied according to the criteria of mean square error and information processing speed. A 

software package for visualization, recognition, and classification of pollen grain images was 

developed, the implementations of which were tested under conditions of a priori 

insufficiency, uncertainty, and non-stationarity of processes. 

Keywords: image, micro-object, identification, recognition, classification, hybrid model, 

neural network, optimization, software package. 


