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Статья посвящена задаче поиска изображений в Интернете и больших базах изображений. Опи-
саны эксперименты по получению усредненных субъективных оценок подобия изображений, про-
цедуры формирования банка элементарных расстояний между изображениями и оптимизации их 
весовых коэффициентов. Проанализирована эффективность полученной меры подобия, представ-
ляющей собой взвешенную сумму элементарных расстояний, приведены иллюстрации ее использо-
вания в практических ситуациях поиска. 
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Введение 

 Постановка проблемы. Задача поиска изобра-
жений в Интернете1 по полному и частичному подо-
бию становится все более актуальной вследствие 
недостаточной эффективности поиска изображений 
по ключевым словам. Как правило, по словарным 
запросам поисковая система вместе с нужными изо-
бражениями выдает пользователю очень много “му-
сора”. Одновременно значительная часть необходи-
мых пользователю изображений может остаться за 
пределами поиска. Поэтому целесообразной являет-
ся разработка эффективных методов поиска с ком-
плексным использованием различных признаков. 
 Анализ литературы. Большинство описанных 
в научной литературе систем поиска изображений 
базируется на мерах подобия, представляющих со-
бой комбинации каких-то элементарных расстояний 
между изображениями [1,2]. В качестве простого 
примера такого расстояния можно привести разницу 
между средними уровнями яркости двух изображе-
ний. В целом же существует огромное число при-
знаков изображений, использующихся в вычислении 
расстояний, которые можно условно разбить на три 
основных класса: признаки формы, цветовые и тек-
стурные признаки [2,3,4].  
 Если рассматривать меру подобия как взве-
шенную сумму какого-то набора элементарных рас-
стояний, то веса этих расстояний либо задаются 
экспертами, основывающимися на своем опыте и 
каких-то разумных предпосылках [5], или же вы-
числяются в ходе оптимизации [6]. В [6] нами пред-
лагается использовать для оптимизации весов рас-
стояний усредненные субъективные оценки подобия 
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изображений, полученные в ходе экспериментов. 
При этом одним из важных выводов, сделанных в 
[6], является целесообразность вычисления меры 
подобия изображений только на основании их пик-
тограмм (уменьшенных копий изображений), хра-
нящихся в базе данных поисковой системы.  
 Цель исследования. В данной работе мы пред-
лагаем метод экспериментальной оценки степени 
подобия изображений, а также процедуру оптими-
зации весов меры подобия на основе полученных 
экспериментальных данных. Раздел 1 посвящен 
описанию методики проведения экспериментов. В 
разделе 2 приводятся параметры банка расстояний и 
принципы его формирования. Раздел 3 посвящен 
оптимизации весов расстояний, а раздел 4 - анализу 
полученных результатов. 

1. Описание экспериментов по получе-
нию усредненных субъективных оценок 

подобия изображений 
 В [6] нами был описан итеративный метод оп-
тимизации весов многопараметровой меры подобия. 
Согласно этому методу в [6] была предложена уп-
рощенная мера подобия, с помощью которой по 
большой базе изображений из 2,5 миллионов пикто-
грамм, предоставленной для проведения исследова-
ний поисковой системой Яндекс, были сформирова-
ны тестовые наборы изображений. При этом каж-
дый набор представлял собой одно эталонное изо-
бражение и несколько изображений, в разной степе-
ни подобных эталону. Всего на первом этапе было 
сформировано 5000 тестовых наборов по 20 изо-
бражений в каждом. После этого экспертом для 
проведения экспериментов было отобрано 500 тес-
товых наборов, в каждом из которых им было ос-
тавлено по 8 изображений. 



 Опишем проведенные эксперименты. Целью 
этих экспериментов являлось получение усреднен-
ных для большого числа людей оценок визуального 
подобия пар изображений, которые в дальнейшем 
могли бы использоваться для оптимизации весов 
меры подобия (см. рис. 1). 
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Рис. 1. Использование результатов экспериментов для 

оценки качества меры подобия 

 Всего в экспериментах участвовало 25 человек. 
Каждый участник должен был отсортировать каж-
дый из 500 тестовых наборов по степени подобия 
эталону. На рис. 2 приведен пример окна программы 
проведения эксперимента. 

 
Рис. 2. Программа проведения экспериментов 

В центре экрана (рис. 2) находилось эталонное 
изображение, а по его периметру - 8 изображений, 
которые участник эксперимента должен был упоря-

дочить по степени подобия эталону. Для этого он 
должен был указать мышкой самое похожее на эта-
лон изображение, затем - самое похожее из остав-
шихся, и т.д. После нажатия на изображение оно 
убиралось с экрана. На рис. 3 приведено окно про-
граммы эксперимента для этого же тестового набора 
после выбора участником эксперимента трех наибо-
лее подобных эталону изображений. 

 
Рис. 3. Результат выбора участником эксперимента трех 

наиболее похожих на эталон изображений 

 Следует отметить, что в каждом эксперименте 
восемь тестовых изображений располагались вокруг 
эталона всегда в случайном порядке, чтобы исклю-
чить возможные зависимости порядка их выбора от 
порядка расположения на экране. 
 Каждый эксперимент длился от полутора до 
двух часов. 25 участников экспериментов упорядо-
чили по 500 наборов из 8 изображений, осуществив, 
таким образом, около 100000 оценок визуального 
подобия изображений. 
 Полученные порядки изображений в наборах 
были усреднены по всем участникам эксперимен-
тов. На рис. 4 приведено три примера таких упоря-
доченных в усредненном порядке тестовых наборов 
изображений. Крайнее изображение слева - эталон, а 
остальные располагаются в порядке убывания визу-
ального подобия эталону. 

 

 

 
Рис. 4. Примеры упорядоченных по результатам экспериментов тестовых наборов изображений 



Так как результаты экспериментов представ-
ляют собой порядки изображений в соответствую-
щих тестовых наборах, то для нахождения корреля-
ции между результатами отдельных участников экс-
периментов нами использовались ранговые коэффи-
циенты корреляции Спирмэна и Кэндалла [7]. В 
табл. 1 и 2 приведены значения этих коэффициентов 
корреляции, как между данными разных участни-
ков, так и между данными одного и того же участ-
ника (для оценки повторяемости результатов три 
человека выполнили эксперимент дважды). 

Таблица 1 
Значения корреляции Спирмэна 

Корреляция Мин. Макс. Среднее
Между результатами 

отдельного участника и 
усредненными 

0,57 0,83 0,75 

Между результатами 
одного человека (повто-

ряемость) 
0,58 0,79 0,70 

Между результатами 
разных участников экс-

периментов 
0,53 0,73 0,63 

 
Таблица 2 

Значения корреляции Кэндалла 

Корреляция Мин. Макс. Среднее
Между результатами 

отдельного участника и 
усредненными 

0,44 0,72 0,63 

Между результатами 
одного человека (повто-

ряемость) 
0,46 0,67 0,57 

Между результатами 
разных участников экс-

периментов 
0,37 0,62 0,51 

 
 Данные табл. 1 и 2 свидетельствуют о высоком 
качестве использованных в экспериментах тестовых 
наборов изображений. Действительно, если бы эти 
наборы были слишком простыми, то корреляция 
между отдельными людьми была бы близка к еди-
нице, как и повторяемость результатов. В то же 
время, если бы наборы были слишком сложными, то 
есть изображения в них были бы в одинаковой сте-
пени подобны эталону, то корреляция между от-
дельными людьми была бы близка к нулю, как и 
повторяемость результатов.  
 

2. Описание банка расстояний 
 В банк расстояний нами были включены самые 
различные расстояния между параметрами (призна-
ками) изображений, характеризующими их форму, 
цвет, текстуру, гистограммы и пр., в том числе и 
предложенные нами в [6,8,9]. Всего в банк, пара-
метры которого приведены в Таблице 3, вошло 309 

расстояний. Крестик в таблице означает, что данный 
тип параметров изображений учитывается в данной 
группе расстояний.  

Таблица 3 
Параметры банка расстояний 

Тип учитываемых параметров 
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1 87 + + + + +   0,2100 
2 1 + +  + +  + 0,0419 
3 95 + + +  +   0,2576 
4 1 + +  + +   0,0425 
5 4 +  +  +  + 0,0304 
6 111 +  +  +   0,2720 
7 6 +  +     0,0661 
8 1 +    +   0,0239 
9 1 +      + 0,0022 
10 2      +  0,0535 

  
 Для последующего выбора стартовой точки для 
оптимизации весов расстояний важно, чтобы их 
масштабы были соотносимы между собой. Выпол-
нения этого условия мы достигали следующим об-
разом. Для одного миллиона случайно выбранных 
пар пиктограмм для каждого расстояния di вычисля-
лись и запоминались значения среднего id  и дис-
персия этих значений σi

2. В дальнейшем, при вычис-
лении значения этого расстояния оно нормирова-
лось на σi.  
 Информативность групп расстояний, приве-
денная в табл. 3, оценивалась по результатам опти-
мизации, описанной в следующем разделе, как сум-
ма весов нормированных расстояний, входящих в 
эти группы. 
 Каждое из расстояний банка было включено в 
интегральную меру подобия в двух вариантах (та-
ким образом, в нее вошло 618 расстояний). Во вто-
ром варианте каждое расстояние di было заменено 
на min(di, id /10). Такое ограничение по максималь-
ному значению придало разрабатываемой мере по-
добия некоторую нелинейность. Веса для обоих ва-
риантов каждого расстояния оптимизировались не-
зависимо друг от друга. 
 

3. Процедура оптимизации весов  
расстояний 

 В нашем случае оптимизация заключалась в 
нахождении весов расстояний, при которых значе-
ние корреляции Спирмэна между усредненными 
данными экспериментов и порядками изображений, 
полученными с помощью оптимизируемой меры 
подобия, было бы как можно большим (см. рис. 1). 



При этом веса ограничивались только положитель-
ными значениями, чтобы исключить ситуации, ко-
гда мера подобия могла бы оценивать отличие двух 
изображений отрицательным числом (значение ме-
ры подобия должно равняться нулю для полностью 
идентичных изображений). 

Поскольку число оптимизируемых весов вели-
ко, многократный расчет целевой функции занимает 
существенное (даже для современных вычислитель-
ных средств) время. В связи с этим для нахождения 
максимума целевой функции целесообразным ока-
зывается применение метода координатного подъе-
ма, при котором оптимизация ведется раздельно по 
каждому весовому коэффициенту одним из методов 
одномерной оптимизации. Такой подход позволяет 
существенно упростить процедуру оптимизации и 
сократить время расчета целевой функции за счет 
сокращения количества необходимых операций при 
изменении значения только одной переменной. 

Использовались два метода оптимизации: про-
стой метод перебора с последовательным уменьше-
нием шага и более сложный метод, учитывающий 
возможную многомодальность целевой функции. 
Остановимся на нем более подробно. 

Большинство методов оптимизации [10] рас-
считаны на поиск лишь одного экстремума в задан-
ной области. Поэтому для поиска глобального мак-
симума необходимо вначале провести поиск облас-
тей локализации локальных максимумов, далее в 
каждой из этих областей найти их точное положе-
ние и величину, а затем среди найденных локальных 
максимумов определить глобальный. 

Для решения первой задачи предлагается ис-
пользовать метод кусочно-линейной аппроксимации 
[10], а для решения второй – метод квадратичной 
интерполяции-экстраполяции [11]. Третья задача 
решается простым сравнением величин локальных 
максимумов. 

Использование этих методов в паре позволяет с 
одной стороны обеспечить высокую скорость вы-
числений из-за относительной простоты этих мето-
дов. С другой стороны – достаточную устойчивость 
при нахождении глобального максимума, поскольку 
даже при некоторой ошибке линейной аппроксима-
ции и неправильном определении области локализа-
ции используемый метод квадратичной интерполя-
ции-экстраполяции позволяет находить решение 
даже вне заданной области. 

В результате оптимизации весов коэффициент 
корреляции Спирмэна удалось повысить с 0,06 для 
упрощенной меры подобия [6] до 0,6 для итоговой 
меры подобия, а коэффициент Кендалла - с 0,04 до 
0,49. При этом анализ различных методов оптими-
зации показал, что, во-первых, целевая функция 
имеет много локальных максимумов, и, во-вторых, 
результат оптимизации мало зависит от используе-

мого метода оптимизации. Так, для табличного ме-
тода удается достичь корреляции Спирмэна, равной 
0,602, в то время как для более сложного метода 
оптимизации это значение больше лишь на 0,002.  

В то же время результат оптимизации в суще-
ственной степени определяется суммарной инфор-
мативностью расстояний в банке расстояний. На 
рис. 5 приведены графики оптимизации весов двух 
вариантов меры подобия. В первую вошли все рас-
стояния из банка расстояний (это собственно наша 
итоговая мера подобия), а во вторую вошли все рас-
стояния, за исключением расстояний между пара-
метрами, характеризующими форму изображений.  
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Рис.5. Результаты оптимизации с учетом и без учета рас-

стояний, характеризующих форму изображений 
 

 Как видим, мера подобия без расстояний фор-
мы обеспечивает корреляцию с восприятием чело-
века лишь на уровне 0,52. Также на графике можно 
наблюдать несколько локальных максимумов, из 
которых с трудом выбиралась процедура оптимиза-
ции.  

4. Анализ результатов и примеры  
поиска изображений 

На основании анализа полученных данных 
можно сделать два основных вывода. Во-первых, 
достигнуто достаточно хорошее соответствие ито-
говой меры подобия восприятию человека, так как 
корреляция 0,6 превышает минимальную границу 
для человека 0,57 (см. Таблицу 1). Второй же вывод 
состоит в том, что качество меры подобия напрямую 
зависит от состава банка расстояний и почти не за-
висит от способа нахождения весов этих расстоя-
ний. Отметим, что изображения на рис. 6, как и на 
рис. 7, цветные, хотя представлены здесь в оттенках 
серого цвета. 
 Приведем два примера поиска изображений с 
помощью полученной меры подобия. На рис. 6 при-
веден пример простого поиска, когда по изображе-
нию в плохом разрешении (в данном случае 100x80 
пикселей) ищутся его варианты в лучшем разреше-
нии. 



   

   

   

 
  

Рис. 6. Пример результатов поиска (образец для поиска 
выделен рамкой) 

 В данном случае удалось не только найти не-
сколько вариантов данного изображения (на рис. 6 
представлены не все из них), среди которых было 
изображение с размерами 640x547 пикселей. Было 
найдено и изображение-прототип (два последних 
изображения на рис. 6), из которого, видимо, было 
получено изображение-образец. 

   

  

   

   
Рис. 7. Пример результатов поиска изображений, подоб-
ных по стилю (образец для поиска выделен рамкой) 
 

 На рис. 7 приведен результат более сложного 
поиска, иллюстрирующий эффективность исполь-
зуемого подхода в ситуациях, когда не удается най-
ти изображения с хорошим подобием по форме, и 
приходится учитывать более тонкие подобия  в ло-
кальных статистических характеристиках изображе-
ний. В данном случае по заданному изображению 
иконы найдены изображения других икон, хотя 
формы объектов на всех изображениях сильно отли-
чаются друг от друга. 
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