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Введение

Задача распознавания изображений актуальна
для систем технического зрения в робототехнике и
иных технических системах; для поиска изобра-

жений по образцу в Интернете, цифровых архивах
и библиотеках; при анализе содержания космиче-
ских и аэрофотоснимков и т. д. [1, 2]. В основном
это связано с отсутствием универсальных методов,
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Актуальность работы обусловлена необходимостью распознавания нечётких дубликатов изображений в системах технического
зрения, в работе с большими цифровыми архивами, а также при поиске изображений в сети Интернет.
Цель работы: исследование возможности применения многошаговой сегментации для распознавания нечётких дубликатов
изображений.
Методы исследования: в выполненных исследованиях сегментация реализуется за счёт кластеризации яркостей пикселей изо-
бражения. Для кластеризации используется рекуррентная нейронная сеть, моделируемая одномерными точечными отображе-
ниями. Для оценки близости изображений применено косинусное расстояние между ранговыми распределениями мощностей
кластеров яркости.
Результаты: Предложен поисковый образ изображения, основанный на ранговом распределении мощностей кластеров ярко-
стей, выделенных на изображении. Приводятся экспериментальные результаты по распознаванию дубликатов изображений,
основанному на применении предложенного образа. Показано, что использование многошаговой сегментации и рангового ра-
спределения мощности кластеров яркости позволяет надёжно определять нечёткие дубликаты оригинала изображения с боль-
шой степенью искажения на них, вплоть до радиуса гауссовых искажений, равного 8 пикселям. Применение такого подхода по-
зволяет надёжно решать и обратную задачу обнаружения оригинала изображения даже по его пятикратно уменьшенной копии
с радиусом гауссовых искажений на ней до 8 пикселей.
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решающих задачу для всех видов изображений.
Поэтому поиск новых алгоритмов, расширяющих
возможности распознавания изображений, явля-
ется одной из актуальных проблем, привлека-
ющих внимание разработчиков.

Ответ на вопрос о схожести двух изображений
можно было бы получить, поэлементно сравнивая
их по ряду каких-либо параметров. Реализация та-
кого прямого сравнения малоэффективна, что свя-
зано с отличиями от оригинала, которые приобре-
тают распознаваемые изображения в процессе по-
лучения. Такие отличия приводят к появлению
так называемых нечётких дубликатов. В качестве
нечётких дубликатов могут пониматься изображе-
ния, отличающиеся разрешением или наличием
шума, подвергшиеся небольшим фотометриче-
ским преобразованиям; снимки одной и той же
сцены, выполненные с небольшими изменениями
ракурса камеры; видеокадры одной сцены. Дру-
гим случаем проявления нечётких дубликатов яв-
ляется изображение, подвергшееся искажениям.
Кроме того, нечёткие дубликаты возникают в ре-
зультате редактирования изображений и при соз-
дании коллажей. К понятию нечёткого дубликата
приводит также поиск оригинала изображения по
миниатюрной или увеличенной копии [3–11].

По причине проявления такого разнообразия
отличий современные технологии распознавания
изображения по образцу связаны с сопоставлением
ему набора визуальных примитивов (характери-
стик яркости, цвета, формы, текстуры) и определе-
нием количественной оценки близости изображе-
ний по значениям примитивов. Визуальные при-
митивы – это характеристики изображения, кото-
рые вычисляются по исходным изображениям, по-
зволяют эффективно индексировать их и исполь-
зовать для распознавания и поиска. Поисковый об-
раз изображения, сгенерированный из таких приз-
наков, отражает визуальное его содержание, неве-
лик по размеру в сравнении с самим изображением
и удобен для организации поиска. Использование
визуальных примитивов является на сегодняшний
день достаточно эффективным и универсальным
средством распознавания и поиска изображений в
коллекциях оцифрованных изображений [12].

Очень часто при распознавании изображения в
качестве поискового образа выбирают гистограм-
мы – распределение пикселей по какому-то из вы-
бранных визуальных примитивов [13]. Это могут
быть гистограммы яркостей, цветов или выходов
фильтров [1] и т. п. В [2], в частности, отмечено,
что важную роль в анализе изображения играет
форма объектов, присутствующих на нём. Гисто-
граммы как раз и являются одной из простых ха-
рактеристик формы.

Применение гистограмм привлекательно тем,
что близость между ними определяется просто и её
можно быстро вычислять, используя известные
меры близости. Например, в качестве расстояния
между гистограммами используется покомпонент-
ная сумма модулей разности между ними. Несмо-

тря на предельную простоту подхода, он показыва-
ет довольно стабильные результаты [12]. Но всё же
при сопоставлении изображений с помощью гисто-
грамм бывает много ошибочных результатов.

Процесс получения цифрового изображения
включает в себя дискретизацию и квантование яр-
кости [14] исходного аналогового изображения.
Гистограмма – это сжатое описание уже кванто-
ванного по яркости аналогового изображения, ко-
торое и используется в качестве поискового образа.
Квантование можно рассматривать как простей-
шую кластеризацию, приводящую к получению
«сегментированного» изображения, где под сег-
ментацией понимается процесс выделения одно-
родных областей на изображении. Особенность та-
кой сегментации в том, что выполняется равно-
мерное квантование всего диапазона яркостей.
В этом случае сегментация никак не связана с фор-
мой объектов, присутствующих на изображении, а
значит, не обеспечивает достаточно успешного рас-
познавания. С другой стороны, применение спе-
циальных методов сегментации, основанных на
кластеризации, способно дать больше информации
об объектах на изображении. Действительно, есте-
ственно предположить, что если пиксели выделен-
ных областей изображения близки друг к другу по
своим параметрам (входят в один кластер), то они
принадлежат одному объекту изображения.

Таким образом, можно предположить, что сег-
ментированное изображение позволит решать за-
дачу распознавания изображений более точно, не
требуя при этом таких вычислительных затрат,
как при использовании, например, корреляцион-
ных методов.

Целью настоящей работы является исследова-
ние возможности применения многошаговой сег-
ментации на основе рекуррентной нейронной сети
для распознавания нечётких дубликатов изобра-
жения.

Многошаговая сегментация изображения

Процедура многошаговой сегментации полуто-
новых изображений в серой шкале рассмотрена в
[15, 16]. Она основана на кластеризации значений
яркости пикселей изображения рекуррентной ней-
ронной сетью, представленной на рис. 1.

Рис. 1. Структура моделируемой нейронной сети

В [17] показано, что нейронная сеть с локаль-
ной обратной связью нейронов входного слоя мо-
жет использоваться для кластеризации данных.
Обратная связь моделируется с помощью одномер-
ного отображения входных значений на актива-
ционной функции нейронов сети. Расчёт параме-
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тров активационной функции нейронов, обеспечи-
вающих кластеризацию (и, соответственно, сег-
ментацию) подробно рассмотрен в [15]. Сама сег-
ментация выполняется в несколько шагов, каж-
дый из которых использует результаты предыду-
щего шага в качестве входных данных. При этом
энтропия изображения, получаемого на каждом
шаге, служит критерием завершения сегмента-
ции. Сегментация завершается, когда энтропия
изображения, полученного на очередном шаге, пе-
рестаёт меняться. Описанная процедура была наз-
вана многошаговой сегментацией. С её помощью
можно получить ряд сегментированных изображе-
ний с уменьшающейся детализацией сегментов и
последовательно снижающейся энтропией.

Последнее изображение из такого ряда имеет
энтропию, минимально возможную для данного
распределения выделенных кластеров яркости.
Следовательно, многошаговая сегментация обес-
печивает сегментацию изображения на макси-
мально упорядоченное по яркости распределение
однородных областей пикселей. Это позволяет счи-
тать, что преобразованное изображение свободно
от излишних подробностей и наиболее полно пере-
даёт семантику сцены исходного изображения.

Распознавание сегментированных изображений

Чтобы разобраться в особенностях распознава-
ния изображения, сегментированного описанной
выше многошаговой процедурой, обратимся к диа-
грамме Ламерея (рис. 2). Она наглядно предста-
вляет процесс одномерного отображения значений
яркости на активационной функции нейрона f(x),
лежащий в основе кластеризации. В качестве та-
кой функции рассматривается сигмоида. В процес-
се отображения xn+1=f(xn), (n – номер текущей ите-
рации) любое значение x, попавшее в интервал
между точками A и B, достигнет устойчивой точки
x3

* за одно и то же количество итераций. Именно
это свойство и обеспечивает эффект кластеризации
значений яркости и, как следствие, сегментацию
изображения [15].

Покажем, что одномерное отображение, поло-
женное в основу кластеризации (сегментации), по-
зволяет отождествлять оригинальное изображение
с его преобразованным дубликатом, несмотря на
искажения яркости пикселей, а результаты сег-
ментации могут использоваться для распознава-
ния изображений.

Пусть в интервале AB располагается значение
x, соответствующее яркости какого-то пикселя
оригинального изображения. Допустим, в резуль-
тате некоторых преобразований изображения яр-
кость этого пикселя на полученном дубликате из-
менила своё значение на другое. При этом возмож-
ны два варианта.

Первый из них соответствует такому преобра-
зованию, при котором вновь приобретённое значе-
ние хотя и изменится, но не выйдет за пределы ин-
тервала AB. Это означает, что в процессе отображе-
ния этого нового значения устойчивая точка x3

* бу-

дет достигнута за то же количество итераций (т. е.
попадет в тот же кластер), как и в случае ориги-
нального изображения.

Рис. 2. Диаграмма Ламерея для одномерного отображения
значений яркости x1

* и x3
* – устойчивые точки; x2

* – не-
устойчивая точка отображения

Второй вариант соответствует преобразованию,
которое выводит значение яркости пикселя ориги-
нального изображения за пределы интервала AB.
В этом случае устойчивая точка x3

* для дубликата
будет достигнута за иное количество итераций, то
есть она попадет в другой кластер.

Таким образом, у сегментированного дублика-
та изображения для определенной части кластеров
количество значений яркостей, попавшее в каж-
дый из них, будет сохраняться, то есть распределе-
ние яркостей по кластерам останется неизменным
по отношению к оригиналу. Будет также и иная
ситуация – яркости пикселей в результате преоб-
разований перейдут в соседние кластеры, меняя
тем самым количество значений, входящих в него.

Очевидно, что любое сегментированное изобра-
жение можно характеризовать числом пикселей,
попавших в выделенные в нём кластеры яркости.
Назовём мощностью кластера число элементов,
входящих в него. В этом случае величина мощно-
сти будет целым значением. Если же указывать до-
лю элементов, попавших в кластер, от их общего
числа, то такая величина будет дробной и меньше
единицы. В обоих случаях распределение пиксе-
лей по мощности кластеров яркости может слу-
жить характеристикой любого изображения и ис-
пользоваться для их распознавания. Чем больше
различие в этих распределениях для двух изобра-
жений, тем более не похожи такие изображения.

Оценка близости изображений

Оценка близости распознаваемого изображения
к оригиналу является важнейшей составляющей
частью процедуры распознавания. При этой оценке
учитывается тот факт, что различные формы пред-
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ставления изображений в конечном счёте сводятся
к представлению их в виде векторов в некотором n-
мерном пространстве. Каждому изображению соот-
ветствует своя точка в этом пространстве.

В случае представления сегментированного
изображения распределением мощности кластеров
для оценки близости этих распределений может
быть принят такой же подход. Каждое распределе-
ние можно представить точкой и связанным с нею
вектором в пространстве, размерность которого
определяется числом выделенных в изображении
кластеров яркости. Близость сравниваемых изо-
бражений будет измеряться расстоянием между
точками, которые соответствуют полученным ра-
спределениям мощностей кластеров.

Процедура измерения расстояния dlp между
двумя точками l и p должна быть такой, чтобы в
этом пространстве выполнялись следующие аксио-
мы метрического пространства:
• Расстояние между двумя точками l и p должно

быть тождественным, то есть dlp=dpl.
• Для расстояний между тремя точками l, p и k

должно соблюдаться правило треугольника, то
есть dlk+dkp>dlp.

• Расстояние между двумя точками l и p должно
быть положительным, то есть dlp≥0, причём
dlp=0, только если l совпадает с p.
Наиболее часто в метрическом пространстве ис-

пользуется евклидово расстояние

где xil, хiр – i-е координаты точек l и р, соответственно.
Мера близости между двумя векторами (то есть

изображениями) в n-мерном векторном простран-
стве может быть задана в виде угла. Если заданы
вектор входного изображения S=(s1,s2,…,sn) и век-
тор изображения-оригинала X=(x1,x2,…,xn), то
близость векторов определяется выражением

(1)

где |S| и |X| в знаменателе – соответственно, длины
векторов S и X, а в числителе стоит их скалярное
произведение. Такая мера называется косинусным
расстоянием. Принадлежность входного изобра-
жения S к оригиналу X определяется с помощью
решающего правила: S∈X, если dsx≤ε, где ε<<1 –
наперёд заданная положительная величина.

Обе меры, евклидово расстояние и косинусное
расстояние, основаны на вычислении скалярного
произведения векторов. Это делает их использова-
ние во многих случаях равноправным. Хотя для
случая выявления сходства двух векторов кос-
инусное расстояние является более адекватной ме-
рой по сравнению с eвклидовым расстоянием.

При вычислении скалярного произведения для
распределений мощности кластеров необходимо
учесть следующее обстоятельство. Пусть мощ-

ность кластера N является функцией яркости B, то
есть N=f(B). Для сопоставления двух распределе-
ний по скалярному произведению необходимо,
чтобы сравниваемые значения мощности N бра-
лись для одного и того значения яркости B. По от-
ношению к яркостям кластеров это не всегда воз-
можно. В многошаговой сегментации значения яр-
костей кластеров, выделенных на одном изображе-
нии, в общем случае не совпадают со значениями
яркостей кластеров, выделенных на другом изо-
бражении. Это делает невозможным вычисление
скалярного произведения для представления ра-
спределения мощностей кластеров, как функции
яркости элементов кластера. Естественным выхо-
дом из указанного затруднения, по нашему мне-
нию, является использование рангового распреде-
ления мощностей кластеров.

Ранговое распределение – это зависимость неко-
торой величины от ранга – порядкового номера в ря-
ду её значений, упорядоченных по убыванию. Такое
распределение широко используется при анализе
текстов, технических и физических систем, и ле-
жит в основе рангового анализа систем [18].

Для нашего исследования важно то, что можно
сравнивать ранговые распределения с одинаковым
числом рангов. Следовательно, возможно вычи-
сление их скалярного произведения и мер, осно-
ванных на этом.

Экспериментальные результаты

С целью проверки возможности применения
многошаговой сегментации для распознавания
изображения и его нечётких дубликатов в серой
шкале нами был проведён ряд экспериментов. При
их проведении применялась программа сегмента-
ции изображений, реализующая описанный ранее
алгоритм. В ней программная модель рекуррент-
ной нейронной сети, представленная на рис. 1, ис-
пользовалась в качестве модуля для кластериза-
ции яркости. Параметры нейронной сети рассчи-
тывались по методике, приведённой в [15, 16].

На каждом шаге обработки с помощью нейрон-
ной сети выделялись кластеры близких значений
яркости пикселей. По завершению шага разные
значения яркостей пикселей, оказавшихся в од-
ном кластере, заменялись их средним по кластеру.
Эти усреднённые значения использовались в каче-
стве исходных данных для следующего шага сег-
ментации.

Энтропия H, требуемая для оценки степени за-
вершённости сегментации изображения, на каж-
дом шаге оценивалась по формуле Шеннона

Здесь pi=Ni/N; Ni – число значений яркости, по-
павшей в i-й кластер; N – общее количество всех
значений яркости. Суммирование велось по коли-
честву кластеров, полученных при отображении
входных значений яркостей пикселей на актива-
ционной функции нейрона.
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С помощью описанной многошаговой процеду-
ры получались сегментированные изображения
оригинала изображения и его нечётких дублика-
тов. Создание дубликатов моделировалось гауссо-
вым искажением яркостей пикселей эталонного
изображения, выполненным с помощью растрово-
го редактора Adobe Photoshop.

На рис. 3, 4 приведены некоторые из использо-
ванных для распознавания изображений. Соответ-
ствующие им ранговые распределения мощностей
кластеров яркости приведены на рис. 5, а, б. На
рисунке по ординате откладывались относитель-
ные значения мощности кластеров, вычисленные,
как отношение числа пикселей, попавших в дан-
ный кластер, к общему числу пикселей изображе-
ния. По абсциссе откладывались номера рангов
кластеров.

Графики на рис. 5, а позволяют выполнить ка-
чественное сравнение оригинала с изображениями
других объектов, не являющихся его дубликата-
ми. Нетрудно заметить, что распределения мощно-
стей кластеров оригинала и изображений других
объектов качественно отличаются друг от друга.
Совпадение кривых наблюдается лишь в области
больших значений рангов. Кластеры же с такими
рангами содержат мало элементов и практически
не отражают содержания изображения.

Рис. 3. Лицо мужчины: а) эталонное изображение, взятое из
[19]; б) гауссово искажение изображения (радиус иска-
жения 6 пикселей); в) гауссово искажение изображе-
ния (радиус искажения 8 пикселей); г) гауссово иска-
жение изображения (радиус искажения 14 пикселей)

На рис. 5, б представлено ранговое распределе-
ние кластеров для оригинального изображения и
его дубликатов. Рисунок демонстрирует очевидное
качественное совпадение хода кривых.

Для целей распознавания важно иметь не

субъективную оценку близости сравниваемых изо-
бражений, а количественную её оценку. В экспе-
рименте близость кривых рангового распределе-
ния мощностей кластеров яркости для дубликата и
оригинала оценивалась по косинусному расстоя-
нию dsx, вычисленному по формуле (1).

Рис. 4. Изображения объектов, полностью не совпадающих
с эталоннным: а) лицо мальчика [20]; б) пейзаж [21]

Чем более похожи сравниваемые изображения,
тем меньше расстояние d между ними, определён-
ное по (1). Полному совпадению изображений соот-
ветствует нулевое значение d. Пороговое расстоя-
ние, при котором изображение считается совпадаю-
щим с оригинальным, было выбрано равным
d=0,15. Это соответствует примерно 10 % (в граду-
сах) от угла в 90°, при котором n-мерные вектора
сравниваемых изображений ортогональны, то есть
изображения совершенно разные. Выбранный по-
рог соответствует порогу, установленному на осно-
вании визуальной оценки совпадения изображе-
ний. Он обеспечивает количественную оценку бли-
зости, соответствующую субъективному человече-
скому восприятию схожих изображений. Действи-
тельно, согласно принятой нами оценке, d=0,15,
при радиусе искажения, равном 8 пикселям, и
сравниваемые изображения имеют достаточно вы-
сокую степень сходства. В этом несложно убедить-
ся, обратившись к рис. 3. Изображения оригинала
(рис. 3, а) и его дубликата (рис. 3, в) трудно считать
относящимися к разным людям. Заметим, что пред-
ложенный порог различения довольно жёсткий. Че-
ловеческий глаз позволяет распознать дубликат и
при более высоком уровне искажений (рис. 3, г).

Количественная оценка близости ранговых ра-
спределений, представленных на рис. 5, а, приве-
дена в таблице. Расстояния вычислялись как для
раногового распределения мощности кластеров,
так и для гистограмм. Определение этих расстоя-
ний выполнено из тех соображений, что, как отме-
чалось ранее, использование гистограмм для срав-
нения двух изображений до сих пор является по-
пулярным методом [22, 23]. Из таблицы видно, что
вычисленные расстояния значительно превышают
установленный порог близости d=0,15. При этом
расстояние, вычисленное по ранговым распределе-
ниям, показывает большее различие изображе-
ний, чем при использовании гистограмм. Иными
словами, качество распознавания изображения по
мощности кластеров выше.

Графики, отражающие количественную оцен-
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ку сходства дубликатов с оригиналом, представле-
ны на рис. 6. Здесь приведены расстояния между
оригиналом и дубликатами, определённые по ра-
спределениям мощности кластеров, а также по ги-
стограммам яркости.

Таблица. Косинусное расстояние между ранговыми ра-
спределениями мощностей кластеров яркости
эталонного изображения и изображений других
объектов

Изучение результатов, представленных на рис. 6,
показывает, что расстояние между оригиналом и
его дубликатами, вычисленное по ранговому ра-
спределению мощности кластеров, в разы (пример-
но от двух до четырёх) меньше расстояния, опреде-
лённого по гистограммам яркости. Порог распоз-
навания d=0,15 для гистограмм достигается при
значительно меньших искажениях, чем для ра-
спределения мощности кластеров.

Дубликаты оригинала могут быть искажённы-
ми за счёт изменений яркости, а также иметь дру-
гой масштаб. Многошаговая сегментация позволя-
ет распознавать изображение по его уменьшенно-
му и искажённому дубликату. На рис. 7 приведен
график зависимости косинусного расстояния от
радиуса гауссового размытия при сравнении неис-
кажённого оригинала изображения с его умень-
шенными в 5 раз и искажёнными дубликатами.
Дубликаты с разной степенью искажения были
сделаны для оригинала изображения с рис. 3, а.
Для наглядности на рис. 7 показан и график рас-

стояния между оригиналом и искажённым, но не
уменьшенным дубликатом. Видно, что расхожде-
ние между кривыми значительно лишь при малых
радиусах искажения (примерно до трёх пикселей).
При больших радиусах кривые почти совпадают,
что свидетельствует о высоком совпадении резуль-
татов сравнения в обоих случаях.

Рис. 6. Зависимость косинусного растояния между эталоном
и его дубликатами от радиуса гауссового искажения

Рис. 7. Зависимость косинусного растояния между оригина-
лом и его уменьшенными дубликатами от радиуса
гауссового искажения
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Рис. 5. Ранговое распределение мощностей кластеров яркости: а) оригинал из [19]; б) оригинал и его искажённые дубликаты
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Выводы

1. Многошаговая сегментация, выполненная с по-
мощью рекуррентной нейронной сети, позволя-
ет создать образ изображения, основанный на
ранговом распределении мощностей кластеров
яркостей, выделенных на изображении.

2. Ранговое распределение мощности кластеров
яркости на сегментированном изображении
является характеристикой, достаточной для
распознавания нечётких дубликатов оригина-
ла изображения. Его использование дает бо-
лее точные результаты распознавания по
сравнению с методом, основанным на гисто-
граммах.

3. При выбранном пороге различения d=0,15 ис-
пользование многошаговой сегментации и ранго-
вого распределения мощности кластеров яркости
позволяет надёжно определять нечёткие дублика-
ты оригинала изображения вплоть до радиуса гаус-
совых искажений на них, равного 8 пикселям.

4. Использование многошаговой сегментации и
рангового распределения мощности кластеров
позволяет надёжно решать задачу обнаруже-
ния оригинала изображения даже по его пяти-
кратно уменьшенной копии с радиусом гауссо-
вых искажений на ней до 8 пикселей.
Работа выполнена в рамках государственного зада-

ния «Наука».
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APPLICATION OF MULTI-STEP IMAGE SEGMENTATION 
FOR NEAR-DUPLICATE IMAGE RECOGNITION
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The urgency of the paper is caused by the need to detect image near-duplicate in computer vision systems, as well as when image se-
arching on Internet or in large digital archives.
The main aim of the study: usage of multi-step segmentation for near-duplicate image recognition.
The methods used in the study: clustering of image pixels brightness is used for segmentation. The recurrent neural network is used for
clustering. To estimate images similarity the authors have applied the cosine distance between rank distributions of clusters cardinality.
The results: The authors suggested the search patterns based on the rank distributions of brightness clusters cardinality. The paper in-
troduces the experimental results on the near-duplicate image recognition based on application of the suggested search patterns. It is
shown that the use of a multi-step segmentation and rank distribution of the brightness clusters cardinality allows determining reliably
the near-duplicate of the original image with a high degree of distortion on them, up to the radius of the Gaussian distortion equal 8 pi-
xels. Such an approach also allows solving reliably the inverse problem of detecting the original image even in its fivefold reduced copy
with radius Gaussian distortion on it to 8 pixels.
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Image, pixel, point mapping, recurrent neural network, clustering, segmentation, recognition of images, ranking distribution.
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