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В настоящее время объем обрабатываемой информации по-
стоянно увеличивается. Отыскать в таком потоке данных необ-
ходимое является сложной задачей. Для оперативного поиска в 
системах с большим объемом данных используют концепцию индек-
сирования ключевыми словами, индексы. В том случае если необхо-
димо осуществить обнаружение изображений со схожим содержа-
нием (на изображении представлено один и тот же объект, но под 
разными углами съемки, в разное время года и д.р.) применение дан-
ной концепции затруднительно. Разработанный алгоритм обнару-
жения визуального сходства изображений не использует априорной 
информации, а учитывает только пиксели изображения. Он может 
быть применен при решении задач визуального поиска, классифика-
ции, а также в качестве программного обеспечения систем для 
поиска достопримечательностей по фотографиям в туристиче-
ских фирмах, в системах поиска текстов и изображений, в элек-
тронных каталогах открытого доступа (краеведческие музеи, ка-
дастровые карты). Алгоритм позволяет повысить вероятность 
нахождения изображений, исходя из их содержания, за счет хэширо-
вания каждого изображения из поисковой базы с использованием 
сверточных нейронных сетей. 
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Currently, the volume of processed information is constantly increasing. Finding what you need in such a stream of data is a difficult 
task. For operational search in systems with a large amount of data, the concept of indexing with keywords, indexes, is used. In the 
event that it is necessary to detect images with similar content (the image shows the same object, but at different shooting angles, at dif-
ferent times of the year, etc.), the application of this concept is difficult. The developed algorithm for detecting visual similarity of images 
does not use a priori information, but takes into account only image pixels. It can be used in solving problems of visual search, classifi-
cation, as well as software for systems for searching attractions from photographs in travel companies, in text and image search sys-
tems, in open access electronic catalogs (local history museums, cadastral maps). The algorithm makes it possible to increase the 
probability of finding images based on their content by hashing each image from the search base using convolutional neural networks. 
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Введение  

Визуальный поиск нашел свое применение 
не только в поисковых системах Яндекс и 
Google, но и в библиотечных системах (поиск 
книги по обложке), при поиске изображений в 
электронных каталогах открытого доступа (крае-
ведческий музей, кадастровые карты), в систе-
мах для поиска достопримечательностей по фо-
тографиям в туристических фирмах, в системах 
поиска текстов и изображений [1]. Алгоритм по-
иска должен анализировать содержание, на-
пример, форму объектов, их текстуру, цвет и 
быть инвариантным к аффинным преобразова-
ниям: изменениям размеров, ракурса съемки, 
условий освещенности, к искажениям формы и 
т.д. Основным требованием, предъявляемым к 
названным системам является высокая произво-
дительность, позволяющая за несколько секунд от-
вечать на пользовательские запросы.  

При решении задач обнаружения изображений со 
схожим содержанием исходные данные представляют в 
виде хэша фиксированной длины. Разница между хэ-
шами изображений с одинаковым содержанием должна 
быть минимальной.  

Задачи обнаружения изображений со схожим со-
держанием являются актуальными, и рассматриваются 
как в Российской Федерации в научных трудах Игнато- 
ва А.К [2], Рогова А.А. [3], Бабенко А.В. [4], так и за ру-
бежом в трудах Эль-сабан М.А., Тавфик А.И., Чала- 
би А.А.М.Т., Сайед С.Х. [5].  

В последнее время было предложено несколько ме-
тодов для обнаружения схожих по содержанию изобра-
жений с использованием метрической и неметрической 

оценки сходства [6]. Применение метрической оценки 
сходства, рассмотрены в статьях [7 – 9]. В данных рабо-
тах изображения описаны векторами признаков и визу-
альное сходства между ними вычисляется, не принимая 
во внимание возможную взаимосвязь в наборе данных. 
Поэтому при сильной нелинейной зависимости в наборе 
данных оценка схожести может пропустить одинаковые 
по содержанию изображения. Однако, согласно иссле-
дованиям авторов [10, 11] метрическая оценка сходства 
не действительна для восприятия человеком визуаль-
ного сходства, и, следовательно, функции визуального 
сходства необязательно должны удовлетворять усло-
виям метрик расстояния [6]. В разработанном алгорит-
ме предлагается использование метрической оценки 
сходства на основе Евклидова расстояния, однако хэш, 
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по которому осуществляется сопоставление, формиру-
ется на основе нейросетевого подхода, с применением 
операций свертки и подвыборки [12]. 

Целью работы является разработка алгоритмиче-
ского и программного обеспечения для системы обна-
ружения изображений со схожим содержанием (визу-
ального сходства).  

Материалы и результаты исследований 

В том случае, если меру сходства определить как 
среднеквадратическое отклонение элементов матрицы 
изображений, то она будет рассчитываться следующим 
образом:  

2
, , , ,
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N M K

x y c x y c
x y c

C A B A B
  

   (1) 

где ,  A B  – изображения, ,  М N  – ширина и высота 
матрицы изображения, K  – количество цветовых кана-
лов изображения, , ,x y c  – итерируемые переменные.  

Для каждой пары изображений необходимо заново 
вычислять данную величину. Описанный подход может 
давать ошибочный результат при съёмке различных по 
смыслу объектов в одинаковых условиях. 

Вместо попиксельного сравнения используются под-
ходы, которые рассчитывают меру сходства с использо-
ванием вейвелет-преобразований, перцептивных хэш-
функций [13, 14]. Однако данный подход уступает по 
точности свертным нейронным сетям [1].   

В данной работе предлагается меру сходства двух 
изображений рассчитывать как разность по модулю 
между хэшами этих изображений. Чем численная мера 
меньше, тем наиболее близкими по содержанию явля-
ются фотографии. Расчет численной меры сходства 
вычисляется следующими образом: 

_ ,i img ilist Score score score   (2) 

где _ ilist Score  – вычисленная мера сходства для i-го 
изображения из поисковой коллекции, imgscore  – хэш, 
описывающий изображение-запрос (метрика), iscore  – 
хэш, описывающий изображение из поисковой коллек-
ции (метрика), i – порядковый номер изображения в 
поисковой коллекции.  

Хэш формируется с использованием операций 
свертки и подвыборки. Основной идеей сверточной сети 
является то, что обработка участка изображения долж-
на не зависеть от расположения этого участка на изоб-
ражении. Каждое изображение разбивается на 3 цвето-
вых канала: R, G, B. Входные данные каждого конкрет-

ного значения пикселя нормализуются в диапазоне  
[0; 1] по формуле: 

 , ,  ,p minp min max
max min





 (3) 

где здесь – p  яркость пикселя в одном из каналов R, G, 
B, min  – минимальное значение яркости пикселя,  
max  – максимальное значение яркости пикселя.  

Свертка организована таким образом, что за 6 ите-
раций можно преобразовать изображение в некоторый 
хэш, состоящий из 512 байт. Данный хэш позволяет 
получить характеристики изображений. Некоторое ядро 
свертки обрабатывает предыдущее ядро по фрагмен-
там. На рис. 1 представлена модель алгоритма свертки. 
Размер следующего слоя свертки рассчитывается по 
формуле: 
( , ) ( 1, 1)w h mW kW mH kH      (4) 

здесь ( , )w h  – вычисляемый размер следующего слоя 
свертки, mW  – ширина предыдущего слоя, mH – вы-
сота предыдущего слоя, kW  – ширина ядра, kH  – вы-
сота ядра.  

Ядро свертки представляет собой фильтр (скользя-
щее окно), которое находит определенные признаки 
объектов. Ядро (в данной работе применяется ядро 
размерностью 3x3 пикселя с шагом дискретизации 1) 
скользит по предыдущей итерации и производит опера-
цию свертки. Операция ReLU – это активационная 
функции, которая обнуляет все отрицательные элемен-
ты [15, 16]. 

Подвыборка представляет собой нелинейное уплот-
нение карты признаков, при котором группа пикселей 
(2x2) уплотняется до 1 пикселя, проходя операцию под-
выборки (применяется максимизирующая функция). 
Цель операции подвыборки – уменьшение размерности 
результата предыдущей операции (свертки). 

Обучение алгоритма производилось на наборах дан-
ных (изображениях, размерностью 128x128x3), разби-
тых по содержанию и условиям съёмки (всего 512 сце-
нариев). Для обучения применялась функция потерь 
binary_crossentropy с оптимизатором Adam.  

Алгоритм обнаружения визуального сходства сле-
дующий: 

1. Формирование поисковой базы. 
2. Формирование пользовательского запроса. 
3. Формирование метрики запроса по содержанию. 
4. Вычисление меры сходства. 
5. Вывод результата пользовательского запроса.  

 
Рис. 1. Модель алгоритма свертки 
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Рис. 2. Схема работы системы визуального поиска 

 
Рис. 3. Схема формирования метрики запроса по содержанию 

Поисковая база представляет собой два файла: в 
первом хранится полный путь к файлу за исключением 
имени, во втором – ссылка на первый файл, непосред-
ственно имя файла и вычисленная метрика (метриче-
ская оценка сходства двух изображений). Данная струк-
тура была разработана для уменьшения размера поис-
ковой базы. 

Формирование пользовательского запроса – это за-
грузка изображения и вычисление для него хэша. На 
рис. 2 приведена схема работы системы визуального 
поиска. Сформированные метрики Rd для корректного 
поиска должны быть инвариантны к углам поворота, 
изменению масштаба и угла зрения. 

Метрики для корректного поиска должны быть инва-
риантны к углам поворота, изменению масштаба и угла 
зрения [17]. Для вычисления метрики использовались:  

– метод кластеризации k-средних;   
– гистограмма цветов;  
– ключевые точки;  
– операции свертки и подвыборки. 
Схема формирования метрики запроса по содержа-

нию представлена на рис. 3. 
Вычисление меры сходства осуществляется по 

формуле (2).  
В качестве цветовой составляющей изображения 

формируется 3 ключевых цвета, определяемых при 
помощи метода k-means. Для анализа используется 
палитра HSV и только Hue-составляющая. На гисто-
грамме (используется гистограмма обесцвеченного 
изображения) выделяются 5 зон: тень, полутень, основ-
ная зона, светлые тона, пересвет. Для каждой из зон 
рассчитывается количество точек, попавших в данную 
зону. Данное число отражается в итоговом хэше изоб-
ражения.  

Важной частью анализа изображения является 
оценка содержания. Для этого применяется свёрточная 
нейронная сеть MobileNet v2 [5]. Применяемая архитек-
тура относится к классификационным сетям и позволя-
ет определить класс объекта, который отражен на изоб-

ражении. Предлагается использовать данные с предпо-
следнего слоя.  

Хэш формируется на основе представленных мето-
дов и представляет собой 136 байт данных: 

– ключевые цвета (3 байта); 
– зоны гистограммы (5 байт); 
– сведения об информационной составляющей  

(128 байт). 
Для определения меры близости изображений, вы-

полняется их побайтовое сравнение. Для каждого из 
показателей может быть вручную определен коэффи-
циент масштабирования, для того, чтобы отдать прио-
ритет одной из трех составляющих. 

Результаты исследований 

На основе предложенного алгоритма обнаружения 
визуального сходства изображений было разработано 
программное обеспечение, функциональными возмож-
ностями которого являются:  

– формирование поисковой коллекции;   
– поиск изображений из поисковой коллекции; 
– вывод результатов поиска.  
На рис. 4 приведен результат работы алгоритма. 

Время выполнения поиска среди коллекции, в которой 
содержится более 50 тысяч изображений составляет,  
12 миллисекунд. Из рис. 4 видно, что все найденные 
изображения соответствуют пользовательскому запросу. 
Все изображения из поисковой выборки содержат дере-
вья, которые изображены на запросе пользователя. 

Обсуждение 

Для того, чтобы оценить эффективность предложен-
ного алгоритма обнаружения, необходимо сравнить его с 
существующими методами. Для этого поисковая база 
содержала следующие изображения:   

– отсканированные изображения с наличием рассов-
мещений; 

– нарисованные пользователями с различной степе-
нью точности изображения; 
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Рис. 4. Результат выполнения поиска 

 
Рис. 5. Гистограмма зависимости верных запросов от типа изображения и метода обработки   

– искаженные изображения помехами типа «соль-
перец»; 

– находящиеся в памяти ПК изображения.   
Под рассовмещением понимается отображение одно-

го и того же рисунка, расположенного с некоторым (чаще 
всего незначительным) смещением (и/или) поворотом.  

На рис. 5 приведена гистограмма, столбцы которой 
показывают какой процент запросов привел к получению 
верного целевого изображения в зависимости от приме-
няемого метода. Были рассмотрены следующие методы: 

– метод запроса по содержанию [18]; 
– комбинация методов запроса по содержанию с сег-

ментированием [12]; 
– перцептивные хэш-функции [19]; 
– предложенный алгоритм.   
Предложенный метод является менее эффективным 

в том случае, если пользовательский запрос представ-
ляет собой искаженное изображение помехами типа 
«соль-перец». Однако для других видов исходных изоб-
ражений показывает лучший результат. 

Заключение 

Разработанный алгоритм и его программная реали-
зация могут быть использованы пользователем для по-
иска совпадений в поисковой базе. Алгоритм обнаруже-

ния включает в себя операции свертки и подвыборки, 
которые позволяют преобразовывать изображения в хэш, 
инвариантный к различным искажениям, что позволяет с 
высокой эффективностью находить идентичные изобра-
жения в поисковой базе. Малое время работы и высокая 
эффективность представленного алгоритма позволяют 
использовать такое приложение на персональном ком-
пьютере. Для сокращения времени работы алгоритма 
обнаружения подвижных объектов планируется приме-
нение технологий параллельных вычислений.  
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