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Исследования ультрадисперсных частиц 
кластерных материалов (УДЧ КМ) с примене-
нием сканирующего туннельного микроскопа 
(СТМ) являются важным этапом при создании 
новых перспективных материалов на их ос-
нове. Поскольку СТМ позволяет получать то-
пографические изображения поверхности по-
стоянного туннельного тока (величина кото-
рого в каждой точке над поверхностью опре-
деляется суперпозицией определенных элек-
тронных состояний, а, следовательно, и кван-
тово-электронным строением исследуемой 
УДЧ и подложки) то идентификация подобных 
СТМ-изображений достаточно затруднена и 
требует привлечения достоверных изображе-
ний, построенных теоретическим путем. Од-
нако, даже при наличии достоверных теоре-
тических изображений кластерных частиц ин-
терпретация экспериментальных данных мо-
жет стать непосильной задачей, поскольку 
«зашумленность» изображения (неизбежная 
в силу постоянного наличия помех различной 
природы в процессе сканирования) не позво-
ляет человеческому разуму правильно ин-
терпретировать изображение. Именно поэто-
му создание методик интерпретации экспе-
риментальных СТМ-изображений является в 
настоящее время важной и актуальной зада-
чей.  

Изображения, получаемые с помощью 
СТМ, обладают свойственными аналоговым 
сигналам недостатками: отсутствием строго-
ограниченной шкалы координат, произволь-
ным углом отображения частиц и присутстви-
ем шумов и искажающих факторов. Для ис-
ключения влияние данных недостатков пред-
полагается использовать следующие меры, 
которые можно представить в виде алгорит-
ма:  

– выделение участка изображения с 
объемной частицей на подложке графита; 

– нахождение характерных для этой час-
тицы профилограмм; 

– нормировка профилограмм в заданном 
диапазоне. 

Для построения изображения использу-
ются результаты, полученные с помощью па-

кета квантово-химических расчетов GAMESS. 
Важнейшей характеристикой данных для по-
строения изображений являются не столько 
размеры и точные координаты каждой точки 
изображения, сколько соотношения высот, по 
которым строится объемное изображение.   

Для обнаружения частицы на изображе-
нии используется аппарат нейронных сетей с 
использованием методики обучения адаптив-
ного усиления (AdaBoost) и применение при-
митивов (Haar-like features) для описания 
объекта. 

Процедура распознавания объекта клас-
сифицирует объект частицы на изображении, 
основываясь на значениях примитивов. Ана-
лиз изображения с помощью примитивов, а 
не анализ точек непосредственно, позволяет 
существенно сократить вычислительные за-
траты и количество наборов изображений, 
используемых для обучения. 

 

 
Рисунок 1 – Графические примитивы, 

применяемые для классификации объектов 
 

Значением каждого примитива является 
разница суммы значений точек в белой и 
черной областях: 

( , ) ( , )
w b

V I x y I x y  .   (1) 

При размере изображения 24х24 полный 
набор классификатора состоит из более, чем 
180 тыс. примитивов. Для снижения времен-
ных затрат вычисления значений каждого 
примитива из набора используется метод ин-
тегрирования изображения – для каждой точ-
ки производится суммирование значений то-
чек в области, лежащей слева и сверху дан-
ной точки: 
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где ( , )ii x y  – интегрированное изображение; 

( , )i x y  – оригинальное изображение. С по-

мощью вычислений изображение интегриру-
ется за одну итерацию: 

( , ) ( , 1) ( , )

( , ) ( 1, ) ( , )

s x y s x y i x y

ii x y ii x y s x y
 

Таким образом, подсчет значения каждо-
го примитива сводится к вычислению разни-
цы между значением правой-нижней и левой-
верхней точек белой и черной области соот-
ветственно (рисунок 2), т.е.: 
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где  A – сумма точек слева-сверху от точки 1; 
B - сумма точек слева-сверху от точки 2; C – 
сумма точек слева-сверху от точки 3; D - 
сумма точек слева-сверху от точки 4. 
 

 
Рисунок 2 – Интегрированное изображение 

 

Даже используя интегрированное изо-
бражение, применение каждого примитива из 
большого набора требует больших вычисли-
тельных затрат. Снизить их позволяет ис-
пользование алгоритма AdaBoost. 

AdaBoost (сокр. Adaptive Boosting) явля-
ется адаптивным алгоритмом обучения – ка-
ждый следующий классификатор строится по 
объектам, неверно классифицированным 
предыдущими классификаторами. AdaBoost 
чувствителен к шуму в данных и «выбросам». 
Однако он менее подвержен переобучению, 
чем многие другие подобные алгоритмы. 
Применяется для обнаружения слабых ано-
малий на фоне сильных помех в данных, ко-
торые не связаны с изображениями и имеют 
другую природу. 

AdaBoost вызывает классификатор в 
цикле t = 1, ..., T. После каждого вызова об-
новляется распределение весов Dt, которые 
отвечают важности каждого из объектов обу-
чающего множества для классификации. На 
каждой итерации веса каждого неверно клас-

сифицированного объекта возрастают (или 
аналогично, вес каждого корректно класси-
фицированного объекта уменьшается); таким 
образом, новый классификатор «фокусирует-
ся» на этих объектах. Алгоритм является 
эффективным и быстрым для задач распо-
знавания образов, так как из множества про-
стых классификаторов (не требующих боль-
ших вычислительных затрат) в процессе обу-
чения составляется комбинация, с достаточ-
ной степенью точности определяющая нали-
чие и положение объекта на изображении. 

Для обучения классификаторов исполь-
зуются 2 набора изображений: положитель-
ные (изображения объекта) и отрицательные 
(фон) (рисунок 3). 

Рассмотрим алгоритм для задачи по-
строения бинарного классификатора. 

Дано: 1 1( , ),..., ( , )m mx y x y , где 

, { 1, 1}i ix X y Y . 

Инициализация 
1

1
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m
, для 

каждого t = 1, ..., T: 

 Определение классификатора 

: { 1, 1}th X , который минимизирует 

взвешенную ошибку классификации: 

arg min
i
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h H

h , где 

1
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j t i j i

i

D i y h x . 

 Если величина 0.5t , то «конец». 

   

  
Рисунок 3 – Положительные и отрицательные 

изображения 

 Выбор ta R  (обычно 
11

ln ,
2

t
t

t

a
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нормализующим параметром (выбранным 

так, чтобы 1tD  являлось распределением 

вероятностей, то есть 
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Построение результирующего классификато-
ра: 

1
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T
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t

H x sign h x . 

Выражение для обновления распределения 

tD должно быть сконструировано таким об-

разом, чтобы выполнялось условие: 
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Таким образом, после выбора оптималь-

ного классификатора th  для распределения 

tD , объекты tx  (которые классификатор th  

идентифицирует корректно) имеют веса 
меньшие, чем те, которые идентифицируются 
некорректно. Следовательно, когда алгоритм 
тестирует классификаторы на распределении 

1tD , он будет выбирать классификатор, ко-

торый лучше идентифицирует объекты, не-
верно распознаваемые предыдущим класси-
фикатором. 

Обученная таким образом нейронная 
сеть далее принимает форму каскада (рис. 
4): если первый слой квалифицирует изобра-
жение как положительное, сеть начинает об-
рабатывать второй слой; в случае, если изо-
бражение квалифицировано как отрицатель-
ное, сеть прекращает работу.  

 
 

 
Рисунок 4 – Обработка изображения  

каскадом 
 

Каждый последующий слой обладает 
большей степенью точности обнаружения 
объекта, но требует больших вычислитель-
ных затрат. Таким образом, существенно 
снижается время обработки изображения. 

Использование каскада помогает на 
ранних этапах выделить изображения, со-

держащие объект, или прекратить обработку, 
при его отсутствии. Для найденных частиц 
(рисунок 5) проводится ряд профилограмм.  

 

   
Рисунок 5 – Результаты распознавания  

изображений 
 

На полученных профилограммах выде-
ляется участок, соответствующий частице, и 
производится нормировка по длине и ширине 
в диапазоне 0..1 (рис. 6). Таким образом, в 
ходе обработки трехмерного изображения 
рядом общих и узкоспециализированных ал-
горитмов, формируется набор нормализо-
ванных профилей, пригодных для автомати-
ческого распознавания с помощью аппарата 
нейронных сетей. 

 

  
Рисунок 6 – Результат нормализации  

профилей частицы 
 

Обработка изображения первым слоем, 
состоящим из классификатора с двумя при-
митивами, требует 60 операций микропро-
цессора, в то время, как однослойная ней-
ронная сеть производит обработку изображе-
ния в 20 раз медленнее. Это позволяет гово-
рить об оптимальном использовании алго-
ритма обучения AdaBoost и Haar-примитивов 
в задачах распознавания объекта на изобра-
жениях. 
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