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Аннотация 
В работе исследовано применение многошаговой сегментации для распознавания нечёт-

ких дубликатов изображений. Для сегментации использована кластеризация яркостей пик-
селей изображения, реализуемая с помощью рекуррентной нейронной сети. 

Предложен поисковый образ изображения, основанный на ранговом распределении 
мощностей кластеров яркостей, выделенных на изображении в процессе сегментации. При-
водятся экспериментальные результаты по распознаванию дубликатов изображений, осно-
ванному на применении предложенного образа. Показано, что использование предложенно-
го поискового образа позволяет успешно распознавать дубликаты, полученные значитель-
ным визуальным искажением оригинала изображения или изменением его масштаба.  
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Введение 

Задача распознавания дубликатов изображений 
актуальна для поиска изображений по образцу в Ин-
тернете, цифровых архивах и библиотеках; при ана-
лизе содержания космических и аэрофотоснимков, 
для систем технического зрения и т.д. [1].  

Под нечёткими дубликатами мы будем понимать 
изображения, которые могут быть переведены друг в 
друга путём таких преобразований, как поворот, сдвиг, 
изменение угла обзора, изменение разрешения, измене-
ние масштаба, изменение освещения [2]. Такие изобра-
жения могут быть получены в результате изменения ус-
ловий их съёмки или при их редактировании [3 – 8]. Это 
устоявшийся термин информационного поиска.  

Задача распознавания нечётких дубликатов отно-
сится к задачам распознавания изображений. Совре-
менные технологии распознавания изображений ос-
нованы на сравнении их визуальных примитивов и 
количественной оценке близости изображений по 
значениям этих примитивов. Визуальные примитивы 
изображения – это те его характеристики, которые 
вычисляются по исходному изображению и могут 
быть использованы для распознавания и поиска. По-
исковый образ изображения, сгенерированный из та-
ких примитивов, отражает его содержание, невелик 
по размеру и удобен для организации поиска. Ис-
пользование визуальных примитивов является на се-
годняшний день достаточно эффективным и универ-
сальным средством распознавания и поиска изобра-
жений в коллекциях оцифрованных изображений [9]. 

Очень часто при распознавании изображения в 
качестве его образа выбирают гистограммы – распре-
деление пикселей по какому-то из выбранных визу-
альных примитивов [10]. Это могут быть гистограм-
мы яркостей, цветов или выходов фильтров и т.п. 
Применение гистограмм привлекательно тем, что 
близость между ними определяется просто и её мож-

но быстро вычислять, используя известные меры бли-
зости. Несмотря на предельную простоту подхода, он 
показывает довольно стабильные результаты [9]. Од-
нако при сопоставлении изображений с помощью 
гистограмм бывает много ошибочных результатов. 

Гистограмма – это сжатое описание квантованного 
по яркости аналогового изображения, которое и ис-
пользуется в качестве поискового образа. Другим спо-
собом сжатого описания изображения, основанным на 
использовании яркостей, является сегментация. Под 
сегментацией понимается процесс выделения близких 
по яркости областей на изображении. Применение 
специальных методов сегментации, основанных на 
кластеризации, способно дать больше информации об 
объектах на изображении. Действительно, естественно 
предположение, что если пиксели выделенных облас-
тей изображения входят в один кластер, то они при-
надлежат одному объекту изображения. 

Таким образом, можно предположить, что сегмен-
тированное изображение позволит решать задачу 
распознавания изображений более точно, не требуя 
при этом таких вычислительных затрат, как при ис-
пользовании, например, корреляционных методов. 

Целью настоящей работы является исследование 
возможности применения многошаговой сегментации 
на основе рекуррентной нейронной сети для распо-
знавания нечётких дубликатов изображения. 

1. Многошаговая сегментация изображения 

Для сегментации изображений был выбран метод 
многошаговой сегментации полутоновых изображе-
ний, предложенный и рассмотренный нами в [11 – 13]. 
Этот метод свободен от главного недостатка боль-
шинства методов, основанных на кластеризации, – 
необходимости априорного задания числа кластеров. 
Метод основан на кластеризации значений яркости 
пикселей изображения рекуррентной нейронной се-
тью, представленной на рис. 1.  
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В [13] показано, что нейронную сеть с локальной 
обратной связью нейронов входного слоя можно ис-
пользовать для кластеризации данных. Обратная связь 
приводит к одномерному отображению входных значе-
ний на активационной функции нейронов сети. Сегмен-
тация выполняется в несколько шагов, каждый из кото-
рых использует результаты предыдущего шага в качест-
ве входных данных. Сегментация завершается, когда 
энтропия изображения, полученного на очередном ша-
ге, перестаёт меняться. Описанная процедура была на-
звана многошаговой сегментацией. 

 
Рис.1. Структура моделируемой нейронной сети 

Многошаговая сегментация обеспечивает макси-
мально упорядоченное по яркости распределение од-
нородных областей пикселей на изображении. Это 
позволяет считать, что преобразованное изображение 
свободно от излишних подробностей и в то же время 
наиболее полно передаёт семантику представленной 
на нём сцены. 

2. Распознавание сегментированных изображений 

Чтобы разобраться в особенностях распознавания 
изображения, сегментированного описанной выше 
многошаговой процедурой, обратимся к диаграмме 
Ламерея (рис. 2).  

 
Рис. 2. Диаграмма Ламерея для одномерного отображения 

значений яркости. *
1x  и *

3x  – устойчивые точки; *
2x  – 

неустойчивая точка отображения 

Она наглядно представляет процесс одномерного 
отображения значений яркости на активационной 
функции нейрона f (x), лежащий в основе кластериза-
ции. В качестве такой функции рассматривается сиг-
моида. В процессе отображения xn+1

 = f (xn), где n – 
номер текущей итерации, любое значение x, попав-
шее в интервал между точками A и B, достигнет ус-
тойчивой точки за одно и то же количество итераций. 
Именно этим свойством и обеспечивается эффект 
кластеризации значений яркости и, как следствие, 
сегментация изображения [11]. 

Покажем, что эта особенность одномерного ото-
бражения даёт возможность отождествлять сегменти-

рованные оригинальное изображение и его нечёткие 
дубликаты, даже при искажениях яркости пикселей. 

Пусть в интервале AB располагается значение x, 
соответствующее яркости какого-то пиксела ориги-
нального изображения. Допустим, в результате неко-
торых преобразований изображения яркость этого 
пикселя на полученном дубликате изменила своё зна-
чение. При этом возможны два варианта. 

Первый вариант: после преобразования изменён-
ное значение яркости останется в интервале AB. Зна-
чит, это значение в процессе отображения достигнет 
устойчивой точки *

3x  за то же количество итераций, 

как и в случае оригинального изображения (т.е. зна-
чение попадёт в тот же кластер).  

Второй вариант: в результате преобразования зна-
чение яркости пикселя оригинального изображения 
выйдет за пределы интервала AB. В этом случае значе-
ние после преобразования попадёт в другой кластер. 

Таким образом, распределение яркостей по кла-
стерам для определённой части кластеров сегменти-
рованного дубликата изображения останется неиз-
менным по отношению к оригиналу. Для другой час-
ти кластеров это распределение может измениться. 

Назовём мощностью кластера число элементов, 
входящих в него. Очевидно, что совокупность мощ-
ностей кластеров яркости сегментированного изо-
бражения (оригинала или его нечёткого дубликата) 
может служить характеристикой любого изображе-
ния, то есть быть его образом, который можно ис-
пользовать для сравнения изображений. При этом 
удобно задавать мощность кластеров в относитель-
ном виде (вычислять долю элементов, попавших в 
кластер, от их общего числа). 

3. Оценка близости изображений 

Оценка близости распознаваемого изображения к 
оригиналу является важнейшей составляющей частью 
процедуры распознавания. Для такой оценки различ-
ные изображения сводятся к представлению их в виде 
векторов характеристик в некотором n-мерном про-
странстве. Каждому изображению соответствует свой 
вектор в этом пространстве.  

Представим совокупность мощностей кластеров 
яркости сегментированного изображения в виде век-
тора в пространстве, размерность которого равна 
числу выделенных в изображении кластеров яркости. 
Тогда близость сравниваемых изображений можно 
измерять близостью векторов, соответствующих по-
лученным распределениям мощностей кластеров. 

Мера близости между двумя векторами (то есть 
изображениями) в n-мерном векторном пространстве 
может быть задана в виде угла. Пусть заданы вектор 
входного изображения S = (s1,

 s2,
 ..., sn) и вектор изо-

бражения-оригинала X = (x1,
 x2,

 ..., xn). Тогда близость 
dsx векторов определяется выражением 

arccos  
i i

i
sx

s x
d

X S

 
    
 


, (1) 
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где│S│и │X│ в знаменателе соответственно длины 
векторов S и X, а в числителе стоит их скалярное про-
изведение. Такая мера называется косинусным рас-
стоянием, и для неё соблюдаются все требуемые ак-
сиомы метрического пространства. Принадлежность 
входного изображения S к оригиналу X определяется с 
помощью решающего правила: S X , если sxd   , 

где  << 1 – наперёд заданная положительная величина.  
При вычислении в (1) скалярного произведения 

векторов, представляющих изображения, встаёт во-
прос об организации векторов. Мы предлагаем в ка-
честве образа изображения использовать ранговое 
распределение мощностей кластеров яркости на сег-
ментированном изображении. 

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 тек-
стов, технических и физических систем и лежит в ос-
нове рангового анализа систем [6]. 

Для нашего исследования важно то, что ранговые 
распределения с одинаковым числом рангов можно 
сравнивать.  

4. Экспериментальные результаты 

С целью проверки возможности применения мно-
гошаговой сегментации для распознавания нечётких 
дубликатов нами был проведён ряд экспериментов с 
изображениями в градациях серого цвета. При их 
проведении применялась программа сегментации 
изображений, реализующая описанный ранее алго-
ритм. В ней программная модель рекуррентной ней-
ронной сети, представленная на рис. 1, использова-
лась в качестве модуля для кластеризации яркости. 
Параметры нейронной сети рассчитывались по мето-
дике, приведённой в [11, 12].  

На каждом шаге обработки с помощью нейронной 
сети выделялись кластеры близких значений яркости 
пикселей. По завершении шага разные значения яр-
костей пикселей, оказавшихся в одном кластере, за-
менялись их средним по кластеру. Эти усреднённые 
значения использовались в качестве исходных дан-
ных для следующего шага сегментации. Сегментация 
завершалась, когда энтропия изображения, получен-
ного на очередном шаге, переставала изменяться. В 
наших экспериментах для завершения сегментации 
требовалось от 2 до 4 шагов. 

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

2logi i
i

H p p  . 

Здесь /iip N N ; iN  – число значений яркости, 

попавшей в i -й кластер; N  – общее количество всех 
значений яркости. Суммирование велось по количе-
ству кластеров, полученных при отображении вход-
ных значений яркостей пикселей на активационной 
функции нейрона.  

С помощью описанной многошаговой процедуры 
получались сегментированные изображения оригинала 
изображения и его нечётких дубликатов. Создание дуб-
ликатов моделировалось Гауссовым искажением ярко-
стей пикселей эталонного изображения, выполненным с 
помощью растрового редактора Adobe Photoshop.  

На рис. 3 и 4 приведены некоторые из использо-
ванных для распознавания изображений. Соответст-
вующие им ранговые распределения мощностей кла-
стеров яркости приведены на рис. 5а, б. На рисунке 
по ординате откладывались относительные значения 
мощности кластеров, вычисленные как отношение 
числа пикселей, попавших в данный кластер, к обще-
му числу пикселей изображения. По абсциссе откла-
дывались номера рангов кластеров.  

 
а)    б)     в) 

Рис. 3. Лицо мужчины: а) оригинал изображения, взятого 
из [15]; б) Гауссово искажение изображения (радиус 
искажения 8 пикселей); в) Гауссово искажение 
изображения (радиус искажения 14 пикселей) 

 
а)    б)  

Рис. 4. Изображения, полностью не совпадающие 
с оригиналом: а) лицо мальчика [16]; б) пейзаж [17] 

Графики на рис. 5а позволяют выполнить качест-
венное сравнение оригинала с изображениями других 
объектов, не являющихся его дубликатами. Нетрудно 
заметить, что распределения мощностей кластеров ори-
гинала и изображений других объектов качественно от-
личаются друг от друга. Совпадение кривых наблюда-
ется лишь в области больших значений рангов. Класте-
ры же с такими рангами содержат мало элементов и 
практически не отражают содержания изображения.  

На рис. 5б представлено ранговое распределение 
кластеров для оригинального изображения и его дуб-
ликатов. Рисунок демонстрирует очевидное качест-
венное совпадение хода кривых.  

Для целей распознавания важно иметь не субъек-
тивную оценку близости сравниваемых изображений, 
а количественную её оценку. В эксперименте бли-
зость кривых рангового распределения мощностей 
кластеров яркости для дубликата и оригинала оцени-
валась по косинусному расстоянию dsx, вычисленно-
му по формуле (1).  
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а)  

б)  
Рис. 5. Ранговое распределение мощностей кластеров 

яркости: а) оригинал из [15]; б) оригинал  
и его искажённые дубликаты 

Чем более похожи сравниваемые изображения, 
тем меньше расстояние d между ними, определённое 
по (1). Полному совпадению изображений соответст-
вует нулевое значение d. Пороговое расстояние, при 
котором изображение считается совпадающим с ори-
гинальным, было выбрано равным d0 =

 0,157. Это со-
ответствует 10 % (в градусах) от угла в 90°, при кото-
ром n-мерные вектора сравниваемых изображений 
ортогональны, то есть изображения совершенно раз-
ные. Выбранный порог соответствует порогу, уста-
новленному на основании визуальной оценки совпа-
дения изображений. Он обеспечивает количествен-
ную оценку близости, соответствующую субъектив-
ному человеческому восприятию схожих изображе-
ний. Действительно, при радиусе искажения, равном 
8 пикселям, согласно принятой нами метрике, 
d = 0,15 < d0 и сравниваемые изображения имеют дос-
таточно высокую степень сходства. В этом несложно 
убедиться, обратившись к рис. 3. Изображения ори-
гинала (рис. 3а) и его дубликата (рис. 3б) трудно счи-
тать относящимися к разным людям. Заметим, что 
предложенный порог различения довольно жёсткий. 
Человеческий глаз позволяет распознать дубликат и 
при более высоком уровне искажений (рис. 3в).  

Количественная оценка близости ранговых рас-
пределений, представленных на рис. 5а, приведена в 
табл. 1. Расстояния вычислялись как для рангового 
распределения мощности кластеров, так и для гисто-
грамм. Определение расстояний для гистограмм вы-
полнено из того соображения, что их использование 
для сравнения двух изображений до сих пор является 
популярным методом [18].  

Таблица 1. Косинусное расстояние между ранговыми 
распределениями мощностей кластеров яркости 

эталонного изображения и изображений других объектов 

Изображения 
Расстояние 
по мощности 
кластеров 

Расстояние 
по гистограм-

мам 
Лицо мальчика – лицо 
мужчины 

0,764 0,560 

Пейзаж – лицо мужчи-
ны 

0,482 0,459 

Из таблицы видно, что вычисленные расстояния 
значительно превышают установленный порог распо-
знавания d0 =

 0,157. При этом расстояние, вычислен-
ное по ранговым распределениям, показывает боль-
шее различие изображений, чем при использовании 
гистограмм. Иными словами, качество распознавания 
изображения по мощности кластеров выше. 

Графики, отражающие количественную оценку 
сходства дубликатов с оригиналом, представлены на 
рис. 6. Здесь приведены расстояния между оригиналом 
и дубликатами, определённые по распределениям мощ-
ности кластеров, а также по гистограммам яркости. 

 
Рис. 6. Зависимость косинусного растояния  

между эталоном и его дубликатами  
от радиуса Гауссового искажения 

Изучение результатов, представленных на рис. 6, 
показывает, что расстояние между оригиналом и его 
дубликатами, вычисленное по ранговому распределе-
нию мощности кластеров, в разы (примерно, от двух до 
четырёх) меньше расстояния, определённого по гисто-
граммам яркости. Порог распознавания d0 =

 0,157 для 
гистограмм достигается при значительно меньших ис-
кажениях, чем для распределения мощности кластеров.  

Дубликаты оригинала могут быть искажёнными за 
счёт изменений яркости, а также иметь другой масштаб. 
Многошаговая сегментация позволяет получать число-
вые характеристики для распознавания изображения по 
его уменьшенному и искажённому дубликату. На рис. 7 
приведён график зависимости косинусного расстояния 
от радиуса Гауссового размытия при сравнении неиска-
жённого оригинала изображения с его уменьшенными в 
5 раз и искажёнными дубликатами. Дубликаты с разной 
степенью искажения были сделаны для оригинала изо-
бражения с рис. 3а. Для наглядности на рис. 7 показан и 
график расстояния между оригиналом и искажённым, 
но не уменьшенным дубликатом. Видно, что расхожде-
ние между кривыми значительно лишь при малых ра-
диусах искажения (примерно до трёх пикселей). При 
больших радиусах кривые почти совпадают, что свиде-
тельствует о высоком совпадении результатов сравне-
ния в обоих случаях.  
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Рис. 7. Зависимость косинусного расстояния  

между оригиналом и его уменьшенными дубликатами 
от радиуса Гауссового искажения 

Описанный подход был применён нами и к распо-
знаванию цветных изображений. При этом цветное 
изображение предварительно преобразовывалось в 
градации серого цвета следующим образом. В качестве 
яркости пикселей серого изображения использовался 
яркостный компонент цветовой модели YUV, исполь-
зованной в [19]. В этой модели яркостный компонент 
Y изображения несёт основную информацию об изо-
бражении, а цветоразностные компоненты U и V менее 
информативны. Поэтому для сегментации и распозна-
вания у оригинала и дубликатов кластеризовалась 
только яркость Y, а цветоразностные компоненты в 
распознавании не учитывались. Яркостный компонент 
Y цветовой модели YUV уже содержит косвенную 
информацию о цвете, поскольку является взвешенной 
суммой цветовых компонентов RGB-модели  

0,299 0,587 0,114Y R G B   .  

В остальном процедура распознавания в случае 
цветных изображений полностью подобна рассмот-
ренной выше процедуре для изображений в градаци-
ях серого. 

Для проверки возможности применения обсуж-
даемой процедуры распознавания для цветных изо-
бражений и их нечётких дубликатов были использо-
ваны изображения, некоторые их которых приведёны 
на рис. 8. Создание дубликатов моделировалось Гаус-
совым искажением яркостей пикселей эталонного 
изображения, выполненным с помощью растрового 
редактора Adobe Photoshop. 

В экспериментах оригинал изображения и его дуб-
ликаты представлялись как в серой, так и цветной 
шкалах. Сравнение осуществлялось для следующих 
сочетаний изображений: серый оригинал – серые 
дубликаты, серый оригинал – цветные дубликаты, 
цветной оригинал – серые дубликаты, цветной ориги-
нал – цветные дубликаты.  

На рис. 8б, г представлены те цветные дубликаты, 
которые ещё распознаются при установленном поро-
ге распознавания d0 =

 0,157. 
Количественная оценка зависимости расстояния 

между эталонами и их дубликатами от радиуса Гаус-
сового искажения представлена на рис. 9.  

Из рисунка видно, что при d0= 0,157 распознава-
ние для всех указанных сочетаний происходит для 
довольно высоких значений радиуса искажения, при-
мерно до 11–13 пикселей. Кроме того, видно, что от 

сочетания цветовых представлений оригинала и дуб-
ликатов зависит и распознавание.  

а)    б)  

в)    г)  
Рис. 8. Результаты распознавания цветных изображений; 

а) цветной оригинал из [20]; б) Гауссово искажение 
изображения (радиус искажения – 12 пикселей); 

в) серый оригинал; г) Гауссово искажение изображения 
(радиус искажения – 10 пикселей) 

 
Рис. 9. Зависимость косинусного расстояния между 
эталоном и его дубликатами от радиуса Гауссового 
искажения в случае цветных изображений; 1) цветной 

оригинал – цветные дубликаты; 2) серый оригинал – серые 
дубликаты; 3) цветной оригинал – серые дубликаты; 

4) серый оригинал – цветные дубликаты 

Наиболее искажённые (примерно 13 пикселей) 
дубликаты распознаются для сочетания цветной ори-
гинал и цветные дубликаты. При сочетании серый 
оригинал – серые дубликаты успешное распознавание 
завершается при меньших искажениях (примерно 11 
пикселей). Сочетания разных цветовых представле-
ний дают предельное расстояние при промежуточных 
искажениях. Во всех исследованных случаях, тем не 
менее, степень визуального искажения дубликатов 
значительна (рис. 8). 

Выводы 

1. Многошаговая сегментация, выполненная с по-
мощью рекуррентной нейронной сети, позволяет 
создать образ изображения, основанный на ран-
говом распределении мощностей кластеров ярко-
стей, выделенных на изображении. 

2. Ранговое распределение мощности кластеров яр-
кости на сегментированном изображении являет-
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ся характеристикой, достаточной для распознава-
ния нечётких дубликатов оригинала изображе-
ния. Его использование даёт более точные ре-
зультаты распознавания по сравнению с методом, 
основанным на гистограммах. 

3. При выбранном пороге распознавания d0
 = 0,157 

распознавание на основе рангового распределе-
ния позволяет определять нечёткие дубликаты 
изображения в градациях серого цвета до радиуса 
Гауссовых искажений на них, равного 8–11 пик-
селям и пятикратного уменьшения их размеров. 

4. Использование рангового распределения позволя-
ет надёжно решать задачу обнаружения оригинала 
изображения и для случая цветных изображений. 
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NEAR-DUPLICATE IMAGE RECOGNITION BASED ON THE RANK DISTRIBUTION  
OF THE BRIGHTNESS CLUSTERS CARDINALITY 

V.B. Nemirovskiy, A.K. Stoyanov  
Institute of Cybernetics, National Research Tomsk Polytechnic University 

Abstract 

In this paper the usage of multi-step segmentation for near-duplicate image recognition is in-
vestigated. The clustering of image pixels brightness is used for segmentation. The clustering is 
realized by means of a recurrent neural network.  

The search pattern based on the rank distributions of the brightness clusters cardinality is suggested. 
Experimental results on the near-duplicate image recognition based on the application of the suggested 
search pattern are given. It is shown that the use of a multi-step segmentation and rank distributions of 
the brightness clusters cardinality allows one to successfully recognize the duplicates, which are re-
ceived by a considerable visual distortion of the original image or by the change of image scale. 

Key words: image, pixel, point mapping, recurrent neural network, clustering, segmentation, 
image recognition, ranking distribution. 
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