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Введение*

В настоящее время в большинстве музеев и 
галерей используются различные инструменты 
для самостоятельного ознакомления с экспози-
цией. Наряду с классическими аудиогидами по-
лучили широкое распространение мобильные 
приложения, использующие методы обработки и 
анализа изображений. Некоторые из таких прило-
жений распознают графические коды экспонатов 

* Работа выполнена при частичной финансовой поддержке гран-
тов РФФИ (проекты 16-07-00616,  17-29-03236 и 15-29-06081).

(штриховые или QR) [1], для других [2,3] вход-
ными данными являются фото- или видео- кадры 
с экспонатом, снятым крупным планом (Smartify, 
Artbit). «Мобильные гиды» последней категории 
удобнее для пользователя [4], чем решения с руч-
ным вводом номера экспоната или распознаванием 
QR: номер и код достаточно малы, и их поиск и 
ввод требует дополнительных действий, не связан-
ных с обзором экспозиции. 

Алгоритмы анализа изображений произведе-
ния искусства не обязательно распознают конкрет-
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ный экспонат. Так в работах [5-7] рассматривает-
ся задача определения авторства по изображению 
картины и проводится анализ качества результатов 
при использовании различных способов извле-
чения признаков, модели «мешка признаков» и 
методов статистического обучения. Задача опре-
деления художественного стиля картины рассмо-
трена в работах [8-10], подходы к решению кото-
рой аналогичны описанным выше. Использование 
нейронных сетей [11] позволяет установить одно-
временно стиль, жанр и автора, однако точность 
работы такой системы невысока. 

С другой стороны, на сегодняшний день боль-
шинство музеев имеет общедоступные электрон-
ные каталоги, содержащие, помимо справочной 
информации, изображения экспонатов. Проиндек-
сировав подобный каталог, можно получить пол-
ную справку о картине на снимке, установив для 
нее точное соответствие в базе. Подходы с исполь-
зованием классифицирующих сетей нашли широ-
кое применение [12-14] в решении данной задачи. 
Несомненным преимуществом таких методов яв-
ляется их применимость для классификации дру-
гих объектов искусства (часы, скульптуры и т.д.) 
[14]. К недостаткам можно отнести сложность об-
новления – при изменении экспозиции требуется 
подготовка новых данных для обучения, не гаран-
тируется достижение аналогичного качества клас-
сификации при увеличении количества классов, а 
общие затраты времени на переобучение достаточ-
но высоки. Другим подходом к решению является 
комбинация модели «мешок локальных призна-
ков» с алгоритмами аппроксимированного поиска 
ближайших соседей в пространстве дескрипторов. 
Подобный метод, предложенный в работе [15], 
потенциально может быть расширен на большее 
количество данных, однако не устойчив к смене 

ракурса, а также подвержен межклассовым колли-
зиям, поскольку не учитывает взаимное располо-
жение сопоставленных локальных особенностей. 
Отметим, что предложенные ранее методы разра-
ботаны для архитектур клиент-сервер, и, согласно 
заявленным оценкам быстродействия, не подходят 
для реализации полного цикла распознавания на 
клиентском устройстве.

1. Постановка задачи

Задача распознавания произведений живопи-
си на изображениях, рассмотренная в данной рабо-
те, может быть сформулирована следующим обра-
зом. Изображение-запрос Q должно быть отнесено 
к одному из классов 

{ } ∈
=

[0, ]i i N
C C ,

где iC  – класс изображений i-го экспоната при 
∈[1, ]i N ; 0C  – класс прочих изображений, соот-

ветствующий значению «неизвестная картина».
Для каждого iC  задано изображение-эталон iT .
Воспользуемся следующими предположениями:

1.  Изображение-запрос Q получено с помощью 
камеры мобильного устройства неподготовлен-
ным пользователем во время экскурсии, следо-
вательно: 
а)  может содержать визуальные дефекты – бли-

ки, расфокусированные области, шум;
б)  ракурс, кадрирование, освещение и цвето-

вой баланс неизвестны (рис. 1а);
в)  на снимке могут присутствовать посторон-

ние объекты, такие как декорации, картин-
ные рамы, посетители (рис. 1б). 

2.  Изображение-эталон T представляет собой изо-
бражение высокого разрешения с фронтальной 
проекцией картины или ее цифровую репродук-

  
Рис. 1. Примеры изображений-запросов: а) картина сфотографирована издали при слабом освещении,  

б) в кадре посетитель
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цию. Эталон не содержит посторонних объектов 
и визуальных дефектов. Эталонами могут слу-
жить, например, качественно отсканированные 
страницы художественных альбомов (рис. 2).

3.  Картина (как на запросе, так и на эталоне) мо-
жет относиться к любому стилю – реализм, 
импрессионизм, абстракционизм, фрактальная 
графика и т.д. 

4.  Количество классов N соответствует размеру 
коллекции и для одной галереи может достигать 
сотен тысяч экспонатов [16]. 

Заметим, что в рассматриваемом сценарии 
использование нестабильного интернет-соедине-
ния не должно влиять на функционирование кли-
ентской части, а, значит, должна быть возможность 
выполнить полный цикл распознавания на мобиль-
ном устройстве. Из этого естественным образом 
вытекают следующие требования:
1.  Время полного цикла распознавания на клиент-

ском устройстве не должно превышать 1 с.
2.  Размер необходимых для распознавания данных 

должен позволять загрузить их на клиентское 
устройство.

2. Предлагаемый подход

Итак, перед нами стоит классическая задача 
классификации на основе сравнения с эталоном. 
Качество ее решения зависит от функции невязки 
ρ, определенной для пар изображений, которую 
использует распознающий алгоритм. Существует 
несколько способов оценивания функций невяз-
ки. В нашем варианте постановки их можно срав-
нивать с помощью аналога индекса Девиса-Бол-
дина [17]:

( )ρ= ≠

+
= ∑ 1

1 max
,

N i j
i i j i j

S SD
N T T

, 

где

ρ∈= ∑1 ( , )
| | i

i iX C
i

S X T
C ,

 iT  – эталон класса .

Чем ниже значение D, тем лучше будет ра-
ботать алгоритм, использующий данную ρ. Здесь 
учитывается, что центроиды классов нам не из-
вестны, но для разумно выбранных ρ эталоны 
должны быть близки к центроидам.

Представление изображения с помощью 
описания в метрическом пространстве позволяет 
использовать в качестве ρ  расстояния (Евклида, 
Хэмминга и т.п.), для которых существуют эффек-
тивные структуры данных для  поиска ближай-
шего соседа. К сожалению, на сегодняшний день 
не предложены метрические представления всего 
изображения, подходящие для условий решаемой 
задачи. При этом для малых участков изображений 
отображения в метрическое пространство, обеспе-
чивающие высокое качество их классификации, 
известны. Решаемая в последнем случае задача 
проще, поскольку отсутствует проблема посто-
ронних объектов, а проективные искажения мо-
гут быть аппроксимированы аффинными [18] или 
даже подобиями [19]. Устойчивый поиск наиболее 
информативных областей изображения – «осо-
бых» точек – позволяет представлять изображе-
ние как небольшой набор локальных метрических 
дескрипторов. Но, как было упомянуто ранее, мо-
дель «мешка признаков» недостаточно устойчива 
к межклассовым коллизиям. Применительно к жи-
вописи, в зависимости от выбранного алгоритма 
вычисления дескрипторов, к одному классу мо-
гут быть отнесены как изображения одних и тех 
же объектов с разных ракурсов (левый и правый 
профиль на портретах, отражения), так и произве-
дения с типовым набором объектов (натюрморты). 
Повысить устойчивость классификации можно, 
учитывая информацию о взаимном расположении 
особых точек для оценки геометрического соот-

    
Рис. 2. Примеры изображений-эталонов для картин: а) Клод Моне «De Voorzaan en de Westerhem», б) Саль-

вадор Дали «La persistència de la memòria»



8 Труды ИСА РАН. Спецвыпуск, 2018

Интеллектуальный анализ данных и распознавание образов Н.С. Скорюкина, А.Н. Миловзоров и др.

ветствия описаний, но для модели «созвездия при-
знаков» неизвестно общее отображение в метриче-
ское пространство. В [20] предложен двухэтапный 
подход, совмещающий достоинства обеих моде-
лей. На первом шаге выполняется аппроксимиро-
ванный поиск ближайших изображений в модели 
«мешок точек». На втором – оценивается геоме-
трическое соответствие с каждым из отобранных 
на первом шаге кандидатов.

3. Построение компактного описания 
изображения 

Вопрос выбора алгоритмов детектирования 
и метрического описания особых точек при ис-
пользовании подхода Лоy [20] является открытым. 
Мы используем алгоритм детектирования YACIPE 
[21], поскольку он сочетает устойчивость к перепа-
дам освещенности с высокой скоростью вычисле-
ния, а его использование не ограничено патентом. 
В качестве метрического описания предлагается 
использовать бинарный дескриптор RFD, потому 
что, с одной стороны, он отвечает требованиям по 
скорости вычисления на мобильных устройствах, 
а с другой – показывает отличные результаты на 
открытых наборах данных [22].

Из соображений уменьшения вычислитель-
ных затрат и увеличения устойчивости, изображе-
ния предварительно обрабатываются следующим 
образом: 
–  меньший из размеров изображения приводится к 

стандартному значению с сохранением пропор-
ций (это компенсирует недостаточную инвари-
антность дескрипторов к масштабированию);

–  высокочастотный шум подавляется фильтром 
Гаусса;

–  производится цветоредукция путем взвешенно-
го усреднения цветовых каналов.

На полученном изображении вычисляются 
особые точки и дескрипторы их областей, их коли-
чество искусственно ограничивается до M лучших 
по внутренней оценке YACIPE. Таким образом, 
описание изображения I можно представить как:

, 
где 

= 〈 〉,i i ip x y  – координаты i-й точки
if  – дескриптор окрестности i-й точки

4. Алгоритм обработки набора эталонов

Для каждого эталона iT  построим описание 
, а затем проиндексируем – для каждого 

 занесем запись вида 〈 〉, i
ji f  в рандоми-

зированное иерархически кластеризующее поис-

ковое дерево [23], которое позволяет выполнять 
приближенный поиск ближайших соседей с суще-
ственным выигрышем по скорости в сравнении с 
линейным поиском.

5. Алгоритм обработки запроса

На изображении-запросе Q зона картины 
предварительно локализуется с использованием 
предположения о прямоугольности рамы. Поиск 
зоны осуществляется с помощью быстрого алго-
ритма поиска четырехугольников [24] со снятым 
ограничением на соотношение сторон. Изображе-
ние в такой зоне проективно нормализуется, после 
чего выполняются все шаги построения компакт-
ного описания, начиная с предобработки. Такой 
подход ранее уже показал хорошие результаты в 
решении задачи поиска соответствия для кадра на 
экране среди эталонных видеофрагментов [25]. 

Предварительная локализация позволяет пре-
дотвратить следующие проблемы:
–  недостаточное описание области картины из-за 

посторонних объектов в кадре, на которых могут 
быть особые точки с наилучшими оценками;

–  вычислительные затраты на сопоставление дес-
крипторов областей, расположенных вне карти-
ны;

–  значимое несовпадение масштаба и угла накло-
на между эталоном в базе и изображением кар-
тины, что приводит к некорректному результату 
сопоставления дескрипторов.

Определим исправленное изображение как 
= 0* ( )Q H Q , где 0H  – проективное преобразова-

ние с кадрированием результата. После того, как 
построено компактное описание , рас-
познавание проходит в два этапа:
1.  Для каждой особой точки  в индексе 

производится аппроксимированный поиск бли-
жайших соседей дескриптора . К найденным 
дескрипторам применяется процедура голосо-
вания – дескриптор i

jf  добавляет голос эталону 
iT . Затем отбираются K эталонов-кандидатов с 

наибольшим количеством голосов. 
2.  Для каждого из K выбранных вариантов с по-

мощью алгоритма RANSAC [26] выполняется 
поиск проективного преобразования H, пере-
водящего, в пределах заданной геометрической 
погрешности δ, точки запроса *Q  в точки этало-
на T. Пара точек 〈 〉, 'p p  с близкими дескрипто-
рами считается верным сопоставлением, если: 

.
В качестве окончательного результата выби-

рается эталон bT , для которого число верных со-
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поставлений  оказалось максимальным. 
При этом, если их количество меньше опреде-
ленного порогового значения R, результатом бу-
дет ответ «неизвестная картина», чтобы избежать 
ложных срабатываний (например, на картинах, для 
которых в поисковой базе нет описания эталона). 
В случае, когда два кандидата имеют одинаковое 
количество сопоставлений, дополнительно рассчи-
тывается оценка преобразования:

Таким образом

Соответственно, функция невязки :

 – невязка между нормализо- 
 
ванным запросом Q *  и эталоном iT .

6. Модификации алгоритма

При анализе результатов работы предложен-
ного алгоритма было замечено, что алгоритм поис-
ка четырехугольника часто выделяет зону картины 
вместе с картинной рамой. Дескрипторы окрест-
ностей точек, найденных на резном багете, не вно-
сят позитивного вклада в поиск. Количество точек 
ограничено сверху требованиями к быстродей-
ствию алгоритма, а зона картины может обладать 
менее выраженными, согласно выбранному детек-
тору точек, локальными особенностями, чем рама. 
В результате, найденных на картине точек может 
быть слишком мало для описания. Такие случаи, 
ввиду большого разнообразия используемых кан-
тов и багетов, затруднительно разрешать на стадии 
поиска четырехугольника.

Для коррекции таких случаев были проте-
стированы две модификации базового алгоритма 
(Base). 

Первая (Mod1) состоит в генерации для изо-
бражения-запроса покрытия равномерной прямоу-
гольной сеткой и выборе в каждой ячейке фикси-
рованного числа точек. Экспериментально были 
подобраны значения, которые позволяют сохра-
нить точность и высокую скорость. 

Вторая модификация (Mod2) опирается на на-
блюдение, что большая часть посторонних объек-
тов находятся по краям картины. Предлагается для 
поиска использовать особые точки, расположен-
ные в центральной части нормализованного запро-

са Q*, а точки из краевой области (порядка 5% от 
линейных размеров) игнорировать.

7. Эксперименты

Для составления тестовых поисковых баз дан-
ных использовались соответствующие описанным 
выше требованиям изображения, которые находят-
ся в открытом доступе [27]. Оригинальные карти-
ны относятся к 25 различным жанрам, таким как 
импрессионизм, кубизм, поп-арт, неоклассицизм и 
т.д.; общий объем использованной подвыборки со-
ставляет ~80 тыс. изображений. Для эксперимен-
тальной оценки зависимости скорости и точности 
поиска от размера поисковой базы данных случай-
ным образом были составлены наборы различного 
объема: 100, 1000 и 10000 изображений. 

Тестовый набор запросов составлен из поль-
зовательских изображений, размещенных в откры-
тых источниках (GooglePhoto, Instagram). Под-
борка содержит фотографии, снятые при помощи 
различных мобильных устройств в музеях и гале-
реях, аналогичные представленным на рис. 1. На 
фотографиях присутствует не более одной карти-
ны одновременно. Набор данных состоит из двух 
частей:
–  положительная выборка, картина на фотографии 

присутствует в базе – 170 изображений;
–  отрицательная выборка, картина на фотографии 

в базе отсутствует –  30 изображений.
Положительная выборка содержит повторы –  

фотографии одной и той же картины, сделанные 
разными пользователями, всего 40 уникальных 
картин.

Эксперимент проводился на следующих 
устройствах:
–  (desktop) – процессор AMD® A10-7850k radeon 

r7 3700 МГц, 8 Гб ОЗУ;
–  (mobile) – процессор Qualcomm Snapdragon 625 

MSM8953 2000 МГц, 4 Гб ОЗУ.
Время создания и размер поисковой струк-

туры данных для эталонов картин представлены в 
табл. 1. Видно, что с увеличением числа эталонов 
значения на рассматриваемом участке возрастают 
приблизительно линейно.

Усредненное время одного поискового запро-
са для разных по количеству эталонов поисковых 
баз представлено в табл. 2.

На всей отрицательной выборке во всех экс-
периментах был получен ответ «неизвестная кар-
тина», т.е. ложноположительных срабатываний 
не было. Для примеров положительных запросов 
оценивался процент правильных ответов, когда 
корректно определен идентификатор картины. 
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Итоговое сравнение точности распознавания на 
положительной выборке для базового подхода и 
его модификаций представлено в табл. 3.

По результатам экспериментов можно сде-
лать вывод, что версия алгоритма Mod2 является 

наиболее удачной по соотношению скорости рабо-
ты и качества распознавания. 

Предложенная реализация имеет опреде-
ленные ограничения. Так, в ходе эксперимента 
были выявлены картины, на которых выбран-

Табл. 2 
Зависимость времени выполнения одного запроса от объема поисковой базы. Время 

усреднено по 200 запросам

Количество 
эталонов в БД, шт

Время обработки одного запроса, с

(desktop) (mobile)

Base Mod1 Mod2 Base Mod1 Mod2

100 0.069 0.056 0.068 0.280 0.238 0.275

1000 0.070 0.057 0.070 0.313 0.260 0.307

10000 0.081 0.060 0.073 0.361 0.274 0.340

Табл.3 
Качество распознавания (точность как % правильных ответов) положительной выборки

Количество эталонов в БД, шт
Точность, %

Base Mod1 Mod2

100 95.8 98.2 98.8

1000 94.7 97.0 97.6

10000 91.7 94.1 96.4

  
Рис. 3. Пример сложных для выделения особых точек изображений: а) Барнетт Ньюман «Onement Iii»; б) 

Джин Дэвис «Two Part Blue» 

Табл. 1 
Характерная зависимость времени создания поисковой базы данных  

от количества эталонов

Количество эталонов в БД, шт
Время создания индекса БД, с 

(desktop)
Размер структуры поиска, Мб 

100 9 1.13

1000 90 12.4

10000 911 125.3
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ный алгоритм поиска не находит особых точек. 
Примеры таких картин представлены на рис. 3. 
Стоит отметить, что изображения такого вида 
вообще не содержат локальных особенностей 
типа «точка».

 
Заключение

В работе показана эффективность алгоритма 
поиска изображения в базе данных с использова-
нием компактного описания и специальных струк-
тур данных для решения задачи распознавания жи-
вописи. Метод протестирован на реальных данных 
из открытых источников и показал точность выше 
95% и время работы 0.24-0.36 секунды на стан-
дартном для 2017 года мобильном устройстве, что 
по точности сопоставимо с современными реше-
ниями, а по скорости превосходит. Отметим, что 
подход, изначально разработанный для идентифи-
кации телевизионного контента, при минималь-
ных изменениях нашел применение и продемон-
стрировал высокое качество в другой области, что 
показывает его потенциальную универсальность 
в задачах классификации изображений различной 
природы. Установление геометрического соответ-
ствия с помощью RANSAC для 3D-координат [28] 
допускает использование предложенного метода, в 
том числе, для распознавания трехмерных объек-
тов (скульптур, часов и прочих предметов искус-
ства). Исходя из полученных результатов, дальней-
шее развитие работы может быть ориентировано 
как на исследование свойств метода на других 
классах распознаваемых объектов, так и на улуч-
шение его характеристик за счет использования 
более точных геометрических моделей и оценок 
центроидов целевых классов.
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Abstract. The paper considers the problem of paintings identification in photos acquired with mobile devices 
under the conditions of museum exhibition. The proposed approach is based on compact description of an 
image with a constellation of keypoints and corresponding local descriptors. Two-step comparison scheme is 
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