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МIЖДОМЕННЕ УЗАГАЛЬНЕННЯ БАГАТОРIВНЕВИХ
CNN-ПРЕДСТАВЛЕНЬ ЗОБРАЖЕНЬ ДЛЯ ЗАДАЧ ОЦIНКИ

ПОДIБНОСТI

Запропоновано та дослiджено багаторiвневе векторне представлення зображень,
яке агрегує ознаки з промiжних шарiв C2, C3 та C5 згорткової нейронної мережi
ResNet-50 за допомогою глобального усереднення, конкатенацiї та L2-нормалiзацiї,
формуючи єдиний 2816-вимiрний дескриптор. Принциповою особливiстю пiдходу є
архiтектурне вiдокремлення побудови унiверсального представлення вiд залежного
вiд задачi механiзму прийняття рiшень, реалiзованого як компактний багатошаро-
вий перцептрон. Проведено оцiнку мiждоменної переносимостi цього представлення
на незалежному наборi даних INRIA Holidays, який суттєво вiдрiзняється вiд доме-
ну первинної апробацiї методу: багаторiвневий дескриптор перевершив одношарове
CNN-представлення на 9 вiдсоткових пунктiв за F1 при адаптацiї лише компактного
MLP на 100 розмiчених прикладах. Опублiкованi результати на фiксованому наборi
даних пiдтвердили обґрунтованiсть вибору ResNet-50 як базової архiтектури: R-MAC
на основi ResNet-50 перевершує R-MAC на основi VGG-19 на 4,9 в.п. mAP при ше-
стиразово меншiй кiлькостi параметрiв, а також є конкурентоспроможним порiвняно
з ViT-дескрипторами, якi мають у 4–13 разiв бiльший обсяг моделi.

Ключовi слова: подiбнiсть зображень, згортковi нейроннi мережi, багаторiвневi пред-
ставлення, ResNet-50, мiждоменне узагальнення, виявлення майже дублiкатiв, пере-
несення навчання, INRIA Holidays.

1. Вступ. Веб-платформи та iнформацiйнi системи з користувацьким контен-
том постiйно накопичують колекцiї зображень, значна частина яких є майже
iдентичними внаслiдок републiкацiй, рекомпресiї та графiчних накладок [1].
Iснуючi пiдходи до оцiнки подiбностi — порiвняння на рiвнi пiкселiв, локальнi
дескриптори [2], перцептивне хешування [5] — демонструють обмежену стiй-
кiсть при складних перетвореннях. CNN-представлення [3] суттєво пiдвищили
якiсть, однак одношаровi ознаки з глибоких шарiв пригнiчують низько- та се-
редньорiвневу iнформацiю, критичну для виявлення майже дублiкатiв [4].

У роботах [5, 6] запропоновано метод побудови багаторiвневих описових ве-
кторiв зображень шляхом агрегацiї ознак iз шарiв C2, C3 та C5 архiтектури
ResNet-50 iз застосуванням GAP, конкатенацiї та L2-нормалiзацiї. Метод про-
демонстрував високу ефективнiсть на задачах подiбностi у предметнiй областi
нерухомостi (F1 0,96/0,87/0,77 для трьох пiдзадач) [5, 6]. Було також запро-
поновано принцип архiтектурного вiдокремлення побудови представлення вiд
залежного вiд задачi механiзму оцiнки подiбностi [6].
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Водночас залишаються вiдкритими питання мiждоменної переносимостi отри-
маних представлень, порiвняльного аналiзу архiтектур CNN для багаторiвне-
вої агрегацiї та зiставлення з альтернативними парадигмами — ViT [7] i CLIP
[8]. Метою роботи є дослiдження здатностi запропонованого представлення до
мiждоменного узагальнення на незалежному наборi INRIA Holidays [9] та по-
рiвняльний аналiз з альтернативними архiтектурами.

2. Аналiз iснуючих методiв представлення зображень для задач
подiбностi. Визначення подiбностi зображень базується на перетвореннi вiзу-
альних даних у представлення, яке дозволяє здiйснювати змiстовне порiвняння.
Формально, представлення зображення визначається як вiдображення:

𝑓 : I → R𝑑,

де I — простiр зображень, R𝑑 — простiр ознак фiксованої розмiрностi 𝑑. Подi-
бнiсть двох зображень 𝐼1, 𝐼2 обчислюється як:

𝑠(𝐼1, 𝐼2) = 𝑔 (𝑓(𝐼1), 𝑓(𝐼2)) , (1)

де 𝑔 — функцiя подiбностi або прийняття рiшення. Ефективнiсть оцiнки по-
дiбностi визначається в першу чергу властивостями функцiї представлення 𝑓 ,
тодi як функцiя 𝑔 розкриває свою ефективнiсть лише за умови iнформативного
простору ознак [5].

2.1. Класичнi пiдходи. Порiвняння на рiвнi пiкселiв є непридатним через
чутливiсть до геометричних та фотометричних перетворень [1]. Локальнi де-
скриптори (SIFT [2], SURF, ORB) забезпечують стiйкiсть лише до обмеженого
класу трансформацiй i погано масштабуються до великих колекцiй. Перцептив-
не хешування (pHash на основi DCT) [5] створює компактнi бiнарнi представле-
ння для швидкої фiльтрацiї за вiдстанню Хеммiнга, однак не може слугувати
самостiйним засобом оцiнки подiбностi через обмежену стiйкiсть до накладень
та структурних варiацiй [5].

2.2. Векторнi представлення на основi CNN. CNN навчаються iєрархi-
чним ознакам: раннi шари фiксують краї та текстури, глибокi — семантичнi кон-
цепцiї [3, 10]. Iдея агрегацiї ознак з декiлькох шарiв розвинена в HyperColumn
[16] та Feature Pyramid Networks [17]. Поширена практика вилучення представ-
лення з останнього шару CNN пригнiчує низько- i середньорiвневу iнформацiю,
критичну для розрiзнення майже дублiкатiв [4]. Агрегування ознак з декiль-
кох шарiв зберiгає доповнювальну iнформацiю на рiзних рiвнях абстракцiї [4]
— саме цей принцип покладено в основу методу [5, 6].

2.3. Альтернативнi архiтектури CNN. Вибiр базової архiтектури CNN
суттєво впливає на якiсть вилучених ознак. VGG [11] має прозору послiдовну
структуру, але характеризується надлишковою кiлькiстю параметрiв
(∼ 138 млн). Inception [12] пiдвищує ефективнiсть через мультигiлковi модулi,
однак розгалужена структура ускладнює вилучення промiжних ознак. ResNet
[13] запровадила залишковi зв’язки, що стабiлiзують навчання та забезпечують
збереження iнформацiї по всiй глибинi. ResNet-50 має чiтку поетапну структуру
з послiдовним зменшенням просторової роздiльної здатностi — саме ця власти-
вiсть робить її найбiльш придатною для багаторiвневого вилучення ознак [5].

2.4. Вiзуальнi трансформери та вiзуально-мовнi моделi. Окремою
парадигмою є вiзуальнi трансформери (ViT) [7], якi використовують механiзм

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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self-attention для фiксацiї глобальних залежностей мiж частинами зображення.
В оригiнальнiй постановцi ViT потребує значно бiльших обсягiв навчальних да-
них порiвняно з CNN [7], хоча сучаснi методи self-supervised навчання частково
знiмають це обмеження. Вiзуально-мовнi моделi, зокрема CLIP [8], забезпечу-
ють семантичнi представлення високого рiвня узагальнення, здатнi до zero-shot
перенесення, однак можуть пригнiчувати дрiбнi вiзуальнi деталi, критичнi для
виявлення майже дублiкатiв [5].

3. Метод побудови багаторiвневого векторного представлення зо-
браження.

3.1. Побудова представлення. Метод, детально описаний у [5, 6], викори-
стовує ResNet-50 [13], попередньо навчену на ImageNet, як фiксований екстра-
ктор ознак (∼ 23 млн замороженних параметрiв). Ознаки вилучаються з шарiв
C2 (256 каналiв, низькорiвневi текстури), C3 (512 каналiв, структурнi патерни)
та C5 (2048 каналiв, семантика); C4 виключено через перекриття з сусiднiми
шарами [5]. До кожного тензора активацiї застосовується GAP, отриманi векто-
ри об’єднуються та нормалiзуються:

e = [vC2; vC3; vC5] ∈ R2816, e𝑛𝑜𝑟𝑚 = e/‖e‖2. (2)

3.2. Модель прийняття рiшень. Для пари представлень 𝑥(𝑎), 𝑥(𝑏) будує-
ться симетричне парне представлення:

𝑧 = contact
(︁⃒⃒
𝑥(𝑎) − 𝑥(𝑏)

⃒⃒
,
(︀
𝑥(𝑎) − 𝑥(𝑏)

)︀2)︁
. (3)

Вектор (3) подається в MLP (2048 → 1024 → 512 → 256, ELU [14], пакетна
нормалiзацiя, вiдсiв), який навчається з BCE-втратами. Базова CNN залишає-
ться замороженою; для адаптацiї до нової задачi навчається лише MLP [6]. На
задачах нерухомостi метод досяг F1 0,96/0,87/0,77 для трьох пiдзадач [5].

4. Експериментальне дослiдження.
4.1. Набiр даних та протокол оцiнки. Для перевiрки мiждоменної

здатностi до узагальнення запропонований метод оцiнюється на наборi даних
INRIA Holidays [9] — широко використовуваному еталонному наборi даних для
задач пошуку подiбних зображень. Набiр мiстить 1491 зображення, згруповане
у 500 класiв сцен, де кожен клас представляє окрему сцену або об’єкт. Колекцiя
охоплює рiзноманiтнi типи сцен — природнi ландшафти, архiтектурнi об’єкти,
предмети повсякденного вжитку — з варiацiями ракурсу, масштабу, освiтлення
та часткових перекриттiв.

Цей набiр суттєво вiдрiзняється вiд домену первинної апробацiї методу [5, 6],
де варiативнiсть є переважно систематичною. Протокол оцiнки вiдповiдає [5]:
зображення пропускаються через заморожену ResNet-50, ознаки з шарiв C2, C3
та C5 об’єднуються та нормалiзуються за L2, MLP навчається на 100 випадково
вибраних розмiчених парах.

Позитивнi пари утворюються зi зображень одного класу (500 класiв, 2–3
зображення на клас), негативнi — випадковим вибором з рiзних класiв у спiв-
вiдношеннi 1:1. Усi базовi методи оцiнено за тим самим протоколом та розбиття-
ми. Оскiльки задача є попарною класифiкацiєю, а не ранжуванням (retrieval),
якiсть вимiрюється за F1 [18], а не за mAP.
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Таблиця 1.
Порiвняння методiв на наборi даних INRIA Holidays

Метод F1
Багаторiвневе C2+C3+C5 + MLP (запропонований) 0,77 ± 0,02
Одношарове представлення ResNet-50 0,68 ± 0,03
Ознаки промiжного шару pool5 CNN [15] 0,65 ± 0,03
Перцептивний хеш DCT 0,63 ± 0,03

Запропоноване багаторiвневе представлення перевершує найближчий базо-
вий метод (одношарове представлення ResNet-50) на 9 вiдсоткових пунктiв за
F1. Порiвняно з пiдходом Mousavian та Kosecka [15], який використовує ознаки
лише одного промiжного шару (pool5), покращення становить 12 вiдсоткових
пунктiв.

4.2. Роль багаторiвневої агрегацiї на рiзних доменах. У роботi [5]
було проведено абляцiйне дослiдження рiзних комбiнацiй шарiв ResNet-50 на
трьох задачах подiбностi зображень у предметнiй областi нерухомостi: задача A
— виявлення майже дублiкатiв фотографiй, якi вiдрiзняються лише графiчни-
ми накладеннями (водянi знаки, логотипи, рамки); задача B — iдентифiкацiя
зображень одного примiщення, знятих iз рiзних ракурсiв; задача C — зiставлен-
ня схематичних планiв поверхiв у рiзному графiчному оформленнi. Результати
абляцiї наведено в таблицi 2.

Таблиця 2.
Абляцiя комбiнацiй шарiв ResNet-50 на задачах з предметної областi

нерухомостi (F1) [5]
Комбiнацiя шарiв Задача A Задача B Задача C

Тiльки C2 0,77 ± 0,03 0,68 ± 0,03 0,63 ± 0,04
Тiльки C3 0,80 ± 0,03 0,70 ± 0,02 0,67 ± 0,03
Тiльки C5 0,87 ± 0,02 0,80 ± 0,02 0,69 ± 0,02
C2 + C3 0,82 ± 0,02 0,73 ± 0,03 0,69 ± 0,03
C2 + C5 0,89 ± 0,02 0,83 ± 0,02 0,71 ± 0,02
C3 + C5 0,92 ± 0,02 0,85 ± 0,02 0,74 ± 0,03

C2 + C3 + C5 0,96 ± 0,01 0,87 ± 0,02 0,77 ± 0,02

Конфiгурацiя {C2, C3, C5}, оптимальнiсть якої було встановлено абляцiй-
ним дослiдженням у [5], застосована без змiн до набору INRIA Holidays. Повна
конфiгурацiя C2+C3+C5 досягає F1 = 0,77, тодi як одношарове представлення
з останнього шару ResNet-50 — F1 = 0,68. Перевага багаторiвневого представле-
ння становить 9 в.п. — спiвставний результат з покращенням, спостережуваним
на задачах нерухомостi (вiд 7 до 9 в.п. при переходi вiд C5 до C2+C3+C5).

Подiбна величина покращення на двох рiзних доменах свiдчить про те, що
внесок низько- та середньорiвневих ознак не є специфiчним для одного доме-
ну. Водночас абсолютнi значення F1 на INRIA Holidays (0,77) є нижчими, нiж
на задачi A нерухомостi (0,96), що пояснюється значно бiльшою вiзуальною
рiзноманiтнiстю набору INRIA Holidays. Остаточне пiдтвердження оптималь-
ностi конфiгурацiї {C2, C3, C5} на iнших доменах потребує повної абляцiї на
кожному з них, що є напрямком подальших дослiджень.
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4.3. Порiвняння архiтектур CNN на основi опублiкованих резуль-
татiв. Для обґрунтування вибору ResNet-50 як базової архiтектури запропо-
нованого методу використано опублiкованi результати на наборi даних INRIA
Holidays (mAP). Слiд зазначити, що retrieval протокол (mAP) вiдрiзняється вiд
попарної класифiкацiї, що використовується в данiй роботi, i ранжування архi-
тектур за mAP не обов’язково зберiгається при змiнi протоколу. Тому наведенi
данi використовуються як допомiжний аргумент на користь вибору архiтекту-
ри, а не як пряме порiвняння методiв. Результати наведено в таблицi 3.

Таблиця 3.
Результати пошуку зображень на INRIA Holidays (mAP, %) за опублiкованими

даними
Метод / Архiтектура Параметри INRIA mAP Джерело

MAC / VGG-19 ∼144 млн 76,3 [19]
R-MAC / VGG-19 ∼144 млн 87,7 [19]

R-MAC / ResNet-50 ∼23 млн 92,6 [19]
ViT-B/16 (без навч.) ∼86 млн ∼90,5 [20]
ViT-L/32 (без навч.) ∼307 млн ∼87,1 [20]

Данi таблицi 3 пiдтверджують обґрунтованiсть вибору ResNet-50 у запро-
понованому методi. При однаковiй стратегiї агрегацiї (R-MAC) ResNet-50 пере-
вершує VGG-19 на 4,9 в.п. mAP (92,6% проти 87,7%) при шестиразово меншiй
кiлькостi параметрiв, що свiдчить про те, що залишковi зв’язки забезпечують
бiльш iнформативнi промiжнi ознаки для багаторiвневої агрегацiї.

4.4. Порiвняння базової архiтектури iз сучасними парадигмами.
Опублiкованi результати ViT на INRIA Holidays (таблиця 3) дозволяють оцiни-
ти обґрунтованiсть вибору ResNet-50 як базової архiтектури порiвняно з транс-
формерними моделями. За даними [19, 20], R-MAC на основi ResNet-50 досягає
92,6% mAP, тодi як ViT-B/16 без додаткового навчання — ∼90,5% mAP, а ViT-
L/32 — ∼87,1% mAP. Слiд пiдкреслити, що R-MAC є окремим методом агрегацiї
[19], а не запропонованим пiдходом; цi данi використовуються для пiдтвердже-
ння того, що ResNet-50 формує бiльш дискримiнацiйнi промiжнi ознаки, нiж
трансформернi архiтектури порiвнянного або бiльшого розмiру (86–307 млн па-
раметрiв у ViT проти 23 млн у ResNet-50).

CLIP [8] забезпечує zero-shot перенесення, проте пригнiчує дрiбнi вiзуальнi
деталi при значно бiльшому обсязi моделi (∼300 млн параметрiв). Запропонова-
ний CNN-пiдхiд орiєнтований на збереження дрiбних деталей при обчислюваль-
нiй ефективностi (∼75 мс/зобр. [5]) та мiнiмальних вимогах до адаптацiї (100
прикладiв). Пряме порiвняння з ViT та CLIP у задачi попарної класифiкацiї є
напрямком подальших дослiджень.

5. Висновки та перспективи подальших дослiджень. У роботi дослi-
джено мiждоменну переносимiсть запропонованого багаторiвневого CNN-пред-
ставлення зображень та проведено порiвняльний аналiз з альтернативними ар-
хiтектурами екстракторiв ознак. Отримано такi основнi результати.

1. Експериментально пiдтверджено мiждоменну переносимiсть запропонова-
ного багаторiвневого представлення. На незалежному наборi даних INRIA
Holidays, який суттєво вiдрiзняється вiд домену первинної апробацiї, ба-
гаторiвневий дескриптор на основi шарiв C2, C3 та C5 досяг F1 = 0,77,
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перевершивши одношарове CNN-представлення на 9 в.п. та ознаки pool5
на 12 в.п. за iдентичним протоколом оцiнки. Адаптацiя до нового домену
потребувала навчання лише компактного MLP на 100 розмiчених прикла-
дах без модифiкацiї базового представлення, що пiдтверджує ефективнiсть
принципу архiтектурного вiдокремлення екстрактора ознак вiд залежного
вiд задачi механiзму прийняття рiшень.

2. Встановлено, що ефект багаторiвневої агрегацiї вiдтворюється на рiзних
доменах. Перевага конфiгурацiї C2+C3+C5 над одношаровим C5 становить
9 в.п. на INRIA Holidays та 7–9 в.п. на задачах нерухомостi [5] — кiлькi-
сно спiвставний результат на двох принципово рiзних доменах. Це свiдчить
про загальний, а не доменоспецифiчний характер внеску низько- та сере-
дньорiвневих ознак у дискримiнацiйну здатнiсть представлення. Подальша
верифiкацiя на додаткових наборах даних дозволить пiдтвердити цю зако-
номiрнiсть з бiльшою статистичною достовiрнiстю.

3. Обґрунтовано вибiр ResNet-50 як оптимальної базової архiтектури для ба-
гаторiвневої агрегацiї ознак. За опублiкованими даними [19], R-MAC на
основi ResNet-50 перевершує R-MAC на основi VGG-19 на 4,9 в.п. mAP
(92,6% проти 87,7%) на INRIA Holidays при шестиразово меншiй кiлькостi
параметрiв (23 млн проти 144 млн). Поетапна iєрархiчна структура iз за-
лишковими зв’язками забезпечує найбiльш придатну основу для прозорого
та ефективного вилучення промiжних ознак.

Подальшi дослiдження доцiльно спрямувати на розширення експеримен-
тальної бази, зокрема повна абляцiя конфiгурацiй шарiв на додаткових набо-
рах даних дозволить перевiрити стiйкiсть встановленої закономiрностi. Окре-
мої уваги потребує дослiдження методiв зменшення розмiрностi 2816-вимiрного
представлення (PCA, квантування) для масштабування до колекцiй iз сотень
мiльйонiв зображень, а також аналiз внеску окремих шарiв у розрiзнення кон-
кретних типiв вiзуальних перетворень.

Конфлiкт iнтересiв

Автори заявляють, що не мають конфлiкту iнтересiв щодо даного дослiдже-
ння.

Фiнансування

Дослiдження було проведено без фiнансової пiдтримки.

Доступнiсть даних

Усi данi доступнi в цифровiй або графiчнiй формi в основному текстi руко-
пису.

Використання штучного iнтелекту

Автори пiдтверджують, що при створеннi даної роботи вони не використо-

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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вували технологiї штучного iнтелекту.
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image representations for similarity tasks.

A multi-level image vector representation is proposed and investigated, which aggre-
gates features from intermediate layers C2, C3, and C5 of the ResNet-50 convolutional
neural network using global average pooling, concatenation, and L2-normalization, pro-
ducing a single 2816-dimensional descriptor. A key feature of the approach is the architec-
tural separation of universal representation construction from the task-dependent decision
mechanism, implemented as a compact multilayer perceptron. Cross-domain transferabil-
ity of this representation is evaluated on the independent INRIA Holidays dataset, which
substantially differs from the domain of the method’s primary validation: the multi-level de-
scriptor outperformed single-layer CNN representations by 9 percentage points in F1, with
adaptation requiring only a compact MLP trained on 100 labeled examples. Published
results on the same dataset confirmed the validity of ResNet-50 as the base architecture:
R-MAC based on ResNet-50 outperforms R-MAC based on VGG-19 by 4.9 p.p. mAP with
six times fewer parameters, and is competitive with ViT descriptors that have 4 to 13 times
larger model size.
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