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摘　要: 图片相似度比对作为计算机视觉的一个研究方向, 具有广泛的应用前景, 例如人脸识别、行人重识别和目

标跟踪等. 然而, 目前有关图片相似度算法的总结和归纳相对较少, 并且将其应用在实际工业生产中也存在挑战. 本
文总结了传统图像处理算法和深度学习图像处理算法在图片相似度比对方面的原理与表现, 旨在选取最佳的算法

用于药品图片相似度比对的场景中. 在传统图像处理算法中, ORB算法在测试集上表现最佳, 准确率为 93.09%; 在
深度学习算法中, 采用改进的孪生网络结构、发明了一种标签生成法、设置特定的数据增强策略并增加一个特征

面分类网络, 从而提高了训练效率和准确率. 最终的测试结果显示, 改进的孪生网络表现最佳, 可以实现 98.56%的

准确率和 27.80 次/s 的推理速度. 综上所述, 采用改进的孪生网络算法更适用于药品图片的快速比对, 并且有望在

未来的医药行业中得到广泛应用.
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Abstract: As a research direction of computer vision, image similarity comparison has a wide range of applications, such
as face recognition, person re-identification, and target tracking. However, the summary and induction of image similarity
algorithms are relatively few, and there are challenges in applying them to actual industrial production. This study
summarizes the principle and performance of traditional image processing algorithms and deep learning image processing
algorithms in image similarity comparison, aiming to select the best algorithm for the scene of drug image similarity
comparison. Among the traditional image processing algorithms, the ORB algorithm performs best on the test set, with an
accuracy of 93.09%. In the deep learning algorithm, the study adopts an improved Siamese network structure, invents a
label generation method, sets a specific data augmentation strategy, and adds a feature surface classification network to
improve the training efficiency and accuracy. The final test results show that the improved Siamese network performs best
and can achieve an accuracy of 98.56% and an inference speed of 27.80 times/s. In summary, the improved Siamese
network algorithm is more suitable for the fast comparison of drug images and is expected to be widely used in the future
pharmaceutical industry.
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随着数字图像处理技术的不断发展和应用, 图片

相似度算法在计算机视觉、图像检索等领域中扮演着

重要的角色. 截至目前, 许多相关文献将一些图片相似

度算法用于实际应用中, 例如人脸识别[1]、签名比对[2]、

车牌比对[3]、目标跟踪[4]、行人重识别[5]等, 然而对于

传统图片相似度比对算法与基于深度学习的图片相似

度比对算法的概括与总结, 很少有文献提及. 为此, 本
文归纳与总结了一些传统图片相似度比对算法与基于

深度学习的图片相似度比对算法, 并将这些算法用于

药品图片相似度比对这一实际应用中. 表 1 列举了本

文要对比的一些图片相似度比对算法.
 
 

表 1    常用图片相似度比对算法
 

图像比对算法 速度 复杂度 泛化能力

直方图法[6] 中 低 低

余弦相似度法[7] 低 中 低

全局哈希法[8]
高 低 低

局部哈希法[9,10] 中 中 中

孪生网络[2] 低 高 高
 

表 1 中 ,  直方图法、余弦相似度法、全局哈希

法、SIFT 与 ORB 算法属于传统图像处理范畴, 孪生

网络是基于深度学习的图像处理算法.
直方图法通过统计图像中不同像素点的个数, 得

出像素点分布直方图, 进而使用几种相关性计算方法

计算两张图片像素点分布直方图之间的相关性, 最后

根据计算结果判断两张图片是否相似; 余弦相似度法

常用于文本相似度或图片相似度的计算. 在应用余弦

相似度比较两张图片是否相似之前, 需先将图片转换

为向量形式, 之后, 通过计算两向量的余弦相似度来判

断两张图片是否相似; 哈希法分为全局哈希法和局部

哈希法. 其中, 全局哈希法包括均值哈希 (AHash)、感

知 (PHash)和差值哈希 (DHash)算法, 基本原理是将图

像转换为一个固定长度的二进制编码, 通过计算两编

码的距离判断两张图片是否相似; 局部哈希法包括

SIFT (scale-invariant feature transform)、ORB (oriented
FAST and rotated BRIEF) 算法, 基本原理是找到并量

化图像中的特征点, 通过计算两张图片量化特征点间

的距离判断是否相似; 孪生网络是一种特殊的神经网

络结构, 其中包含两个完全相同的子网络, 也被称为

“孪生子网络”. 这两个子网络具有相同的结构和参数,
并且共享权重, 但是在训练过程中它们被独立地处理

不同的输入数据. 其常被用于比较两个输入数据之间

的相似度或距离, 在图像比对、文本匹配、人脸识别

等领域被广泛应用. 表 2 列出了传统图像处理算法与

深度学习图像处理方法的优缺点.
 
 

表 2    传统方法与深度学习方法的优缺点
 

图像处理 优点 缺点

传统方法
精度高、可解释性强、资

源消耗低

特征提取效果不佳、泛化能

力不足

深度学习

方法

特征提取能力强、泛化能

力强

模型可解释性差、需要大量

训练数据
 

表 2 中, 传统图像处理方法经过长时间的发展和

研究, 其算法和模型已经非常成熟, 具有相对较高的精

度; 此外, 设计出的算法会利用专家的先验知识, 使算

法的结果更加可解释, 并有利于深入研究算法的性能.
相较于深度学习方法, 传统方法的算法和模型规模较

小, 需要的计算资源和时间较少. 然而, 对于数据量较

大、复杂度高的任务, 传统方法的效率和精度会有所

下降, 其泛化能力不足, 而且对于一些复杂的图像特征

提取效果也不佳.
深度学习方法能够从原始数据中自动学习并提取

出高阶特征, 从而处理更加复杂、抽象的问题, 减少了

人工特征提取的繁琐过程. 同时, 其还具有良好的可扩

展性和可伸缩性, 也可以实现模型的并行化和加速, 具
有较强的泛化能力. 然而, 深度学习模型的结构和参数

规模较大, 其内部的处理机制比较复杂, 导致其结果往

往难以被解释和理解. 此外, 对于数据量较小的任务,
深度学习算法往往需要更多的数据才能达到较好的效

果, 且存在过拟合的风险.
综上所述, 表 1 中的传统处理方法普遍存在计算

速度偏高、复杂度与泛化能力偏低的特点, 基于深度

学习的图像处理算法普遍存在计算速度偏低、复杂度

与泛化能力偏高的情况. 然而, 在实际应用中, 通常利

用 GPU加速神经网络的训练和推理, 因此使用孪生网

络进行推理的速度与传统方法进行推理的速度旗鼓

相当.
本文主要贡献包括以下 4个方面.
(1) 我们首先比较了一系列图像相似度比对算法

在药品图片相似度比对任务中的表现. 其次, 我们改进

了效果最好的孪生网络算法, 进一步提升了其性能. 实
验结果显示, 该算法的推理速度约为 38次/s, 准确率达

到了 98.5%. 最终, 该算法成功应用于该任务.
(2) 为解决药品图片特征点少所造成相似度匹配
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失效的情况, 本文在图片相似度比对前先判断图片中

特征点数量是否达到比对标准. 我们设计了一套准则

来制作标签, 使用 ResNet 分类网络, 最终在测试集上

的分类准确率达 95.51%.
(3) 鉴于孪生网络需要成对的输入, 本文设计出一

种标签制作方法, 在训练期间既能保证数据在 GPU与

CPU之间的传输速率, 又能保证正负样本均衡.
(4) 鉴于样本图像受拍摄现场光照以及药盒颜色

的影响, 本文设计了一系列数据增强策略来模拟现实

情况, 增强孪生网络的泛化能力. 

1   相关工作

直方图法的起源可以追溯到 19世纪初, 当时英国

的数学家皮尔逊提出了统计学中的频数分布表, 为后

来直方图法的发展提供了基础. 在图像相似度比对领

域, 直方图法也得到了广泛的应用. 王宁邦等人[11]利用

直方图匹配法, 使用巴氏系数 (Bhattacharyya) 判断两

张资产图片的直方图是否相似, 进而实现资产图片的

核对; 薛向阳等人[12]提出了一种基于聚类的颜色直方

图匹配法, 用于检索自然风格相近的图像; 芦俊等人[13]

使用直方图法并结合差分进化算法进行目标图片与模

板图片的匹配; 邹承明等人[14]使用直方图法与灰度共

生矩阵法结合的方式进行图片匹配; 陈会鸽等人[15]使

用目标图片直方图与模板图片直方图作差的方式进行

中央空调风管附尘度检测; 丁建平等人[16]使用相关系

数计算不同视频帧中目标图像灰度直方图的相关性,
从而进行铁路目标追踪.

在 18世纪, 瑞士数学家欧拉在研究数学向量时首

次提出了余弦相似度的概念. 后来余弦相似度法也被

广泛应用于图像处理、文本处理等领域. 李阳齐等人[17]

将音乐属性转化为特征向量, 使用余弦相似度计算不

同音乐间的相似性; 刘冰等人[18]使用余弦相似度进行

当前位置强度向量与定位服务器数据库中的位置强度

向量比对, 从而定位当前位置; 魏玮等人[19]利用余弦相

似度更正 SIFT算法误匹配的人脸特征, 进而提高人脸

匹配的准确度.
哈希法起源于 1992年, 当时 NASA的天文学家发

明了一种叫做“星形哈希 (star-hash)”算法[20], 用于识别

并匹配天文图像. 徐贤局等人[21]使用 AHash 得到无疵

点织物和有疵点织物的图片向量, 使用汉明距离计算

差异, 定位疵点位置; 赵杰等人[22]利用 PHash得到不同

图片区域的向量, 通过计算相邻图片块向量的相似性

及位移矢量检测图像篡改区域; 郭玮[23]利用分块图像

的 PHash 进行不同区域类型遥感图像的匹配; 吴子岳

等人[24]使用拉普拉斯变换与 DHash结合的方式得到不

同视频帧目标区域的向量, 利用汉明距离计算其差异,
从而实现目标跟踪.

图像间的相似度比对可以间接转化为特征点间的

相似度比对. 特征检测算法起源于 20世纪六七十年代,
当时的研究主要是基于手工设计的滤波器和边缘检测

算子, 例如 Sobel算子[25]、Laplacian算子[26]等, 用于寻

找图像中的边缘和角点等特征. 1996 年, Lowe 等人[9]

提出 SIFT 算法. 于明等人[27]使用 SIFT 算法进行充电

孔的识别与定位; 韩宇等人[28]使用改进的 SIFT算法实

现无人机航拍图片的快速匹配; 任晶秋等人 [29]使用

Harris与 SIFT结合的方式进行图片的快速匹配.
ORB 是另一种特征点检测与描述算法, 由 Rublee

等人[10]于 2011年提出. 其设计在保持速度优势的同时

提高 SIFT特征算法的精度, 以适应嵌入式设备等计算

能力有限的场景. 杨金玲等人[30]使用改进的 ORB算法

进行近红外和可见光图像的特征点检测与匹配; 姚三

坤等人[31]使用改进的 ORB 算法进行视频不同帧场景

的匹配.
孪生网络最初应用于签名识别和文本相似度计算.

该模型是由 Bromley 等人[2]在 1993 年提出, 它包含两

个完全相同的子网络, 子网络间共享权重. 训练时并行

处理两个输入序列, 对输出进行比较并计算损失. 2006
年, Hadsell 等人[32]提出了一种计算孪生网络损失的方

法: Contrastive Loss, 该方法利用欧氏距离来度量两个

样本之间的相似度; 火善栋[33]使用孪生网络进行人脸

识别, 训练时使用 Contrastive Loss; 吴正文[34]使用 U-Net
类型的孪生网络, 并结合注意力机制进行遥感建筑物

变化检测.
以上文献只是针对某个任务, 选取一种或两种图

片相似度比对算法进行分析, 为此, 本文将使用上述提

及的所有算法用于药品图片相似度比对, 并从中选取

最佳算法用于实际工业生产中. 

2   图片相似度算法对比研究 

2.1   直方图法

直方图法统计图片的颜色和灰度分布情况. 计算

直方图时, 将像素值范围划分成若干区间, 每个区间内
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像素点数量即为该区间的统计量.
本文实验中, 区间范围为 0–255, 每个像素值代表

一个区间. 图 1 展示了两张样例图片, 图 2 展示了图 1
中两张图片的像素分布直方图.
 
 

 
图 1    两张样例图片
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图 2    两张图片的像素分布直方图

 

计算像素分布直方图的相关性方法有 Correlation、
Chi-Square、Intersection、Bhattacharyya distance.

Correlation计算公式见式 (1):

d (H1,H2) =

∑
I

(
H1 (I)−H1

) (
H2 (I)−H2

)
√∑

I

(
H1 (I)−H1

)2 ∑
I

(
H2 (I)−H2

)2
(1)

Hk =
1
N

∑
j
Hk( j)其中,  , N 为直方图中 bin 的个数 (即

组数). 计算结果最大值为 1, 最小值为−1, 取绝对值后,
值越大, 相关度越高.

Chi-Square计算公式见式 (2):

d (H1,H2) =
∑

I

(H1 (I)−H2 (I))2

H1 (I)
(2)

计算结果越小, 相关度越高, 最小值为 0, 最大值无

上界.
Intersection计算公式见式 (3):

d (H1,H2) =
∑

I

min(H1 (I) ,H2 (I)) (3)

计算结果越大, 相关度越高, 最大值无上界, 最小

值为 0.
Bhattacharyya distance计算公式见式 (4):

d (H1,H2) =

√√√
1− 1√

H1H2N2

∑
I

√
H1 (I) ·H2 (I) (4)

计算结果越小, 相关度越高, 最小值为 0, 最大值

为 1. 表 3列出了图 1的相关性计算结果.
 
 

表 3    4种度量计算结果
 

度量方法 计算结果 值域

Correlation 0.007 8 [−1, 1]
Chi-Square 59.056 5 [0, +∞]
Intersection 0.076 9 [0, +∞]

Bhattacharyya distance 0.999 3 [0, 1]
 

表 3 中, 4 种度量计算结果与实际几乎相反, 且易

受外界因素影响, 例如亮度、药盒颜色等, 因此不能作

为图片相似度比对的最佳算法, 在实验部分会进一步

说明. 

2.2   余弦相似度法

余弦相似度是一种常用的图片相似度比对法. 在
预处理阶段, 将两张图片调整为同样大小、灰度化图

片. 此步的目的是获得相同规模的图片向量, 方便计算.
利用得到的两个图片向量 A, B, 代入式 (5)中, 得到结果.

cosine_similarity =

∑n

i=1
AiBi√∑n

i=1
A2

i

√∑n

i=1
B2

i

(5)

结果在[−1, 1]之间, 值接近 1 表示两个向量相似、

接近−1 表示两个向量不相似. 本文为余弦相似度设置

一个合适的阈值, 例如 0.8, 表示当两张图片的余弦相

似度大于等于  0 .8  时 ,  判定两张图片相似 .  以图 1
为例, 两张图片的余弦相似度为 0.801 83, 可以判定其

相似. 

2.3   全局哈希法

哈希法通过将图片转换为一系列数字表示, 从而

快速比较两张图片的相似度. 全局哈希法将整张图片

作为一个整体进行哈希处理, 得到一组唯一的哈希码.
全局哈希法包含: AHash、PHash、DHash.

AHash计算过程如下.
(1)缩小图片至 8×8大小.

P̂

(2) 灰度化缩小后的图片, 计算出所有像素的平均

灰度值 .
(3)根据式 (6)比较每个像素的灰度值 P(i, j)与平
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P̂均灰度值 , 得到由 0、1组成的 64位哈希码.

P′ (i, j) =
{

0, P̂ ⩾ P (i, j)
1, P̂ < P (i, j)

(6)

PHash在 AHash的基础上增加 DCT (discrete cosine
transform), 进而获取图片低频信息, 计算过程如下.

(1)将图片缩小至 32×32大小并进行灰度化处理.

d̂ct

(2) 进行 DCT 变换, 取前 8×8 个 DCT 系数, 计算

其平均值 .

d̂ct

(3) 根据式 (7) 比较每个 DCT 系数 dct(i ,  j) 与
DCT 系数的平均值 , 得到由 0、1 组成的 64 位哈

希码.

dct′ (i, j) =
{

0, d̂ct ⩾ dct (i, j)
1, d̂ct < dct (i, j)

(7)

DHash计算过程如下.
(1)将图片缩小到 9×8并灰度化, 得到 P(i, j).
(2) 根据式 (8) 比较相邻像素之间的差异, 得到由

0、1组成的 64位哈希码.

P′ (i, j) =
{

1, P (i, j−1) ⩾ P (i, j)
0, P (i, j−1) < P (i, j) (8)

得到两张图片的哈希码后, 统计对应位置元素相

同的个数并设定阈值, 如果相同的个数大于等于阈值,
则判定两张图片相似. 以图 1为例, 表 4展示了 3种全

局哈希法的计算结果.
  

表 4    3种哈希计算结果
 

度量方法 计算结果 哈希码长度

AHash 32 64
PHash 23 64
DHash 26 64

 

表 4中, 3种方法的计算结果约占哈希码总长度的

一半, 后续的实验会说明这 3种算法并不适用. 

2.4   SIFT 算法

SIFT 算法是一种尺度不变的特征转换算法, 能够

定位图像中的局部性特征, 在尺度空间中寻找极值点,
并提取出其位置、尺度、旋转不变量.

SIFT 算法流程分为 3 步: 尺度空间检测和极值点

定位、特征点方向赋值、特征点描述子生成.
(1)尺度空间检测和极值点定位

G (x,y,σ) I (x,y)

L (x,y,σ)

为使特征点具备尺度不变性, SIFT 算法使用高斯

核函数 对图像 进行不同尺度的滤波 (卷
积运算), 得到一系列不同尺度的尺度空间 , 见
式 (9)、式 (10).

L (x,y,σ) =G (x,y,σ)× I (x,y) (9)

G (x,y,σ) =
1

2π σ2 exp
(
−
(
x2+ y2

)
/2σ2

)
(10)

之后使用高斯差分对其中的尺度空间进行极值点

定位. 高斯差分尺度空间的计算见式 (11).
D (x,y,σ) = (G (x,y,kσ)−G (x,y,σ))× I (x,y)

= L (x,y,kσ)−L (x,y,σ) (11)

图 3 展示了高斯差分过程, SIFT 算法取 4 层差分

空间的中间两层做极值点检测, 见图 4. 每一个采样点

与其相邻的 26个点进行比较, 如果采样点的值是相邻

点中的最大值或最小值, 则被视为极值点.
  

...

Scale

(next

octave)

Scale

(first

octave)

Gaussian

Difference or

Gaussian (DOG) 
图 3    高斯差分

  

Scale

 
图 4    极值点检测

 

(2)特征点方向赋值

3σ′ = 3×1.5σ

为使特征点具备旋转不变性, 需要为每一个特征

点分配一个基准方向. 对于某尺度下的图像 L(x, y), 用
像素插值估计图像梯度幅值 m(x, y) 与方向 θ(x, y), 见
式 (12). 之后统计以特征点 为中心范围

内的像素梯度幅值及方向.
m (x,y) =√

(L (x+1,y)−L (x−1,y))2+ (L (x,y+1)−L (x,y−1))2

θ (x,y) = tan−1 L (x,y+1)−L (x,y−1)
L (x+1,y)−L (x−1,y)

(12)

利用梯度直方图统计法, 将得到的梯度方向划分

成 36 个区域 (每区域 10°), 取直方图峰值的方向定为
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主方向.
(3)特征点描述子生成

此时每一个特征点都包含位置、尺度与方向信息,
根据这些信息计算特征点的描述子. 式 (13) 划定以关

键点为中心的距离范围, 默认 d=4.

r =
3
√

2σ (d+1)
2

(13)

图 5展示 d=2时, 关键点梯度直方图统计结果, 每

个区域 45°, 一个关键点可由 d×d×8 位向量表示. 实际

每个关键点会产生 128位特征描述子.
 
 

Image gradients Keypoint descriptor 
图 5    关键点描述子的生成

 

特征匹配时, 使用曼哈顿距离度量两张图片特征

点描述子之间的距离, 并采用 Brute-Force算法找到最

接近的特征点. 设定阈值, 当成功匹配的特征点对数

量超过阈值时 , 认定两张图片相似 . 在图 6 中 , 使用

SIFT 算法对图 1 中的特征点进行匹配 ,  总共得到

240对相似关键点 (两张图片分别检测到 391、368个
关键点).
 
 

0

50

100

150

200

250

0 100 200 300 400 500 
图 6    SIFT算法匹配结果

  

2.5   ORB 算法

ORB算法是一种快速检测图像上的关键点并创建

其特征向量的算法, 由 oriented FAST 特征检测[35]与

rotated BRIEF 特征描述算法[36]组成. 为满足缩放不变

性, 首先构建图像金字塔, 见式 (14). 之后对每一层图

像进行关键点检测与描述.


σs = σ

s
0

Size =
(
H× 1
σs

)
×

(
W × 1
σs

)
(14)

σ0 = 1.2

其中, 第 1 行表示第 s 层的缩放尺度, 第 2 行表示第

s 层的图像尺寸, 默认 .
(1) Oriented FAST特征检测算法步骤

1) 对每一个像素点, 确定其周围 R×R 范围内的边

缘像素点, 若其中有连续 K 个像素值与中心点像素值

相差大于阈值 T, 则该中心点视为关键点.
2)使用 Harris角点[37]响应函数解决特征点分布密

集的情况: 计算每个特征点的响应值 V, 选取前 N 个

V 值较大的关键点作为最终的关键点.
3)使用强度质心法 (intensity centroid)[38]计算特征

点的方向, 强度质心法假设角的强度偏离其中心.

mpq =
∑
x,y

xpyqI (x,y) (15)

C =
(

m10

m00
,
m01

m00

)
(16)

θ = arctan(m01,m10) (17)

θ

式 (15)计算特征点所在图像块的矩量, I(x, y)为图

像灰度值, x, y∈[−r, r], r 为以特征点为中心的图像块

半径, 通过式 (16)计算出灰度值质心, 通过式 (17)计算

特征点与灰度值质心之间的方向 , 并将其作为主方向.
(2) Rotated BRIEF特征描述算法

1) 在原始 BRIEF 特征描述算法中, 以特征点为中

心, S×S 的范围内, 随机选取 N 组点对, 由式 (18)、式 (19)
计算出关键点的二进制特征描述.

τ (p; x,y) =
{

1 : p (x) < p (y)
0 : p (x) ⩾ p (y) (18)

fn (p) =
∑

1⩽i⩽n

2i−1τ (p; xi,yi) (19)

fn(p)其中, p(x)表示图像区块 p 在点 x 的灰度值,  表示

特征点的 n 位向量表示. 由于原始 BRIEF对噪声敏感,
在计算式 (19) 前需进行平滑处理: 在 31×31 的图像块

上使用 5×5的子窗口平滑图像.

θ Rθ

2) 鉴于图像平面旋转后造成匹配效果差的现象,
提出 steered BRIEF: 根据特征点的旋转方向调整 BRIEF
的方向. 具体地, 在特征点 S×S (默认 S=31) 范围内选

取 n 对点集, 根据角度 与旋转矩阵 , 得到旋转后的

坐标, 见式 (20), 之后利用式 (21)得到旋转后的特征点
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描述, 最后使用贪婪搜索选取 256 个低相关性的像素

块对, 作为最终的特征点描述子.

Dθ = RθD,D =
(

x1, x2, · · · , xn
y1,y2, · · · ,yn

)
(20)

gn (p, θ) = fn (p) (21)

特征匹配时, 以两幅图片特征点描述子间的汉明

距离为度量, 使用 Brute-Force 算法匹配距离两幅图最

近的特征点. 设定阈值, 当成功匹配的特征点对数量超

过阈值时, 认定两张图片相似. 在图 7中, 使用 ORB算

法对图 1 中的特征点进行匹配, 总共得到 277 对相似

关键点 (两张图片分别检测到 410、387个关键点).
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150

200

250

0 100 200 300 400 500 
图 7    ORB算法匹配结果

  

2.6   孪生网络

孪生网络是一种深度学习模型, 该模型结构由两

个相同的子网络组成, 每个子网络都有相同的层次结

构和参数. 这两个子网络并行地接受输入, 并通过共享

权重来提取输入样本的特征表示. 这种共享权重的设

计使得网络能够学习到一种通用的特征表示, 从而对

输入样本进行比较和匹配. 经典孪生网络结构见图 8.
 
 

Backbone BackboneWeights

Input image1 Input image2

||X1−X2||2

Flatten Flatten

Contrastive loss

 
图 8    经典孪生网络结构

 

图 8中, 对于成对的输入图片, 孪生网络将每个样

本通过共享权重的 Backbone (子网络) 进行前向传播,

提取得到对应的图片特征向量. 然后, 将两特征向量维

度从多维变换成一维 (Flatten操作), 在训练时使用对比

损失 (式 (22)), 测试时根据计算得到的欧氏距离 (式 (23)),
设定阈值判定两张图片是否相似.

L =
1
2

(Y) Dw
2+

1
2

(1−Y)
{
max

(
0,m−Dw

2
)}2

(22)

Dw (X1,X2) = | |X1−X2| |2 =
√∑P

i=1

(
X1

i−X2
i
)2 (23)

式 (22)中, 两样本相同则 Y=1, 否则 Y=0, 默认 m=2. 表
示如果两样本的距离达到临界值, 则断定两样本不同,
网络区分正确, 如果两样本相似, 则只考虑样本间的距

离作为损失.
另外, 本文提出了一种改进的孪生网络结构 (见

图 9), 用来进一步提升识别准确率.
  

BackboneWeights

Input image1 Input image2

|X1−X2|
Flatten Flatten

Binary cross-entropy loss 

Backbone

Fully connected network

 
图 9    改进的孪生网络结构

 

类似地, 图片经过 Backbone提取成对的特征向量

后, 对成对向量作差并取绝对值, 然后使用全连接网络

进一步学习差异向量, 训练时损失计算使用二分类交

叉熵损失, 见式 (24):

L =
1
N

∑
i

− [
yi log(pi)+ (1− yi) log(1− pi)

]
(24)

yi pi其中, N 为样本数,  表示样本 i 的标签,  表示样本

i 预测为正类的概率. 测试时全连接网络的输出经过

Sigmoid函数 (将结果约束在[0, 1]范围内), 并设定阈值

判定两张图片是否相似.
相比经典孪生网络结构, 改进的孪生网络具有以

下优势.
(1) 充分捕捉输入样本间的差异信息. 通过将向量
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作差 (距离度量) 得到差异向量, 其中每个维度表示对

应特征的差异. 差异向量包含丰富的信息, 因为它们反

映了输入样本在各个特征上的差异程度. 传入全连接

层后, 网络可以通过学习适当的权重和偏差来进一步

提取和组合这些差异特征, 从而计算出更具区分性的

Loss. 然而传统方案中仅仅使用距离度量作为 Loss 计
算, 无法充分利用向量中的细微差异, 从而限制了模型

的表达能力.

Y = 0 m−D2
w ⩽ 0

(2) 训练稳定性高. 在传统方案中, 对比损失在训

练过程中易出现 Loss=0的情况 ( ,  ). 在

训练初期, 这会导致 Loss 值波动明显 (时而为 0, 时而

很大). 相反, 改进的孪生网络结构使用交叉熵损失函

数, 在计算 Loss前先计算 Softmax, 为模型的预测结果

提供概率分布, 不会出现某类别概率完全为 0 的情况,
这表明 Loss≠0, 也意味着在训练初期 Loss波动幅度相

对较小, 训练过程更稳定.
鉴于实时性的要求 ,  Backbone 选用轻量级的

VGG16 和 ResNet18 卷积网络. VGG16 包含 5 个卷积

模块, 1 个全连接模块. 每个卷积模块由多层 3×3 卷

积、ReLU 激活函数、最大池化层组成, 全连接模块

由 3 个全连接层组成; ResNet18 包含 5 个卷积模块、

1个均值池化层和 1个全连接层. 第 1个卷积模块由 7×7
卷积组成, 其余 4个卷积模块由多层 3×3卷积组成, 每
个模块中包含残差连接. 

3   特征面分类策略 

3.1   存在问题

如图 10, 数据集中存在药盒面是完全空白、大部

分空白或因光照及药盒颜色导致图片模糊不清的情况,
这些情况会使特征检测与提取算法失效.
 
 

 
图 10    特征少的药品图片样例

  

3.2   问题解决

为解决上述问题, 在进行特征提取前, 设计一个分

类网络判断药盒面是否有较多的特征. 选用 ResNet18
作为二分类网络, 训练时采用二分类交叉熵损失 (式 (24)),
最终分类网络在测试集的准确率达 95.51%, 推理速度

达 77.10张/s. 

4   实验

由于传统的特征检测方法是根据图像本身固有属

性进行的 (例如像素值的比较、检测图像的角点), 不
需要利用大量数据去学习、提取图像的特征, 所以对

于传统方法的图片相似度比对只在测试集中展示其准

确率. 

4.1   数据集与标签

数据集含有 153 种药品, 每种药品拍摄多张药盒

4–6个面的图片并放入对应类别的文件夹中, 每类药品

图片数量从 59–752 张不等, 平均 299 张/类别, 数据集

总共 45 826张图片. 表 5展示了数据集所有药品中, 每

个药盒面图片数量的最小值、最大值以及平均值.
 
 

表 5    所有药品类别中药盒每面图片数量统计
 

药盒面 数量最小值 数量最大值 数量平均值

正面 9 160 59
反面 12 110 49
侧面1 10 200 55
侧面2 10 110 52
侧面3 10 265 54
侧面4 7 269 53

 

我们将 1–133 类中的图片划分为训练集 ,  总计

42 437张, 134–153类的图片划分为测试集, 总计 3 389
张. 图 11展示了从训练集中随机挑选的 5种药品图片,
每种药品随机选取 4个面. 

4.1.1    特征面分类的标签制作

根据第 3.2节提出的解决方案, 通过设置图片的名

称来制作标签. 具体的, 将图片名称设置为“种类标识

_图片序号_特征面种类 (1 表示满足特征匹配的图片)”
格式, 写入到.txt文件内, 方便训练时读取. 

4.1.2    图片对比标签的制作

我们提出了一种标签制作的方法, 能够在不影响

CPU与 GPU之间传输速度的情况下, 保持正负样本的

平衡. 常规图片对的采集见算法 1.

算法 1. 常规训练数据采集算法

输入: 训练数据集 ImageDataset.
输出: Img1、Img2、Label. //图片对、标签
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1) Img1 = Select(ImageDataset); /*从训练数据集中随机抽取一张图

片*/
2) T = Select(0, 1) //从集合{0, 1}中随机取一个数

3) If T == 1 //选取与 Img1相同的图片//
4) 　While True
5) 　　　Img2 = Select(ImageDataset);
6) 　　　If Img1 == Img2: Break;
7) 　End While
8) End If
9) Else //选取与 Img1不同的图片

10) 　While True
11)　　　 Img2 = Select(ImageDataset);
12)　　　 If Img1 != Img2: Break;
13) 　End While
14) End Else
15) Return Img1, Img2, Label

但算法 1存在以下缺点.
(1) 在训练的过程中, 随机的选择图片非常影响数

据在 CPU与 GPU的传输速率.
(2)由于随机性, 最终只会产生 4万多对训练数据,

而且仅考虑了类间非相似图片对, 没有考虑类内非相

似图片对.
为解决上述问题, 本文设计了一种高效的方法, 在

训练前生成图片名称对, 在训练的时候仅仅读取文本

中的内容即可, 图片命名格式同第 4.1.1节的命名格式.
见算法 2.

算法 2. 高效训练数据采集算法

输入: 训练数据集 ImageDataset.
输出: Cls_ImgK、Cls_ImgK+1、Label1, Cls_ImgK、Img2、Label2.

1) For Each Cls_Imgs in ImageDataset: /*获取每一类药品所有图片的

路径与名称*/
2) 　For Each ImgK in Cls_Imgs:
3) 　　For Each ImgK+1 in Cls_Imgs:
4) 　　If Cls_ImgK == Cls_ImgK+1:
5)　　　　　 T = Select(0, 1);
6)　　　　　 If T == 1: //从同类中选非同面当负样本

7) 　　　　　While True
8) 　　　　　　Img2=Select(Cls_Imgs);
9) 　　　　　　If Cls_ImgK != Img2: Break;
10) 　　　　  End While
11) 　　End If
12) 　　Else //从非同类中选某面当负样本

13) 　　　While True
14)　　　　　 Img2 = Select(ImageDataset);
15) 　　　　　If Cls_ImgK != Img2: Break;
16) 　　　End While
17) 　　End Else
18)　　　　　 Write(Cls_ImgK , Cls_ImgK+1, Label1) /*正样本对图片

信息及标签写入文本*/
19) 　　　　　Write(Cls_ImgK, Img2, Label2) /*负样本对图片信息

及标签写入文本*/

算法 2中, 正样本的获取充分考虑每一张图片, 负
样本的获取不仅考虑了类间非相似图片, 而且考虑类

内非相似图片, 最后训练集总共获得约 310 万对图片,
测试集总共获得约 12万对图片, 在训练与测试的时候

仅读取.txt文件中的样本名称即可.
 
 

 
图 11    数据集图片示例

 
 

4.1.3    数据增强

在训练神经网络模型时, 为增强其泛化能力, 通常

对训练数据进行数据增强. 针对药盒图片, 设置了图片

上下翻转、水平翻转、旋转以及色彩变换. 其中上下

翻转、水平翻转的概率设置为 0.5; 旋转角度设置为

0或 180°; 为减轻光照及药盒颜色对模型的影响, 制定

了色彩变换策略, 主要从亮度、对比度、饱和度以及

色调 4 个方面进行调整. 由于数据集中存在很多忽明

忽暗的图片, 所以在亮度方面调整力度较大, 参数范围

在[0.5, 1.5]、对比度与饱和度参数范围在[0.9, 1.1], 色
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调参数范围在[−0.1, 0.1]. 

4.2   训练与测试细节

本文的实验配置环境如下: 对于特征面分类网络

与孪生网络的训练, 在武汉大学超算平台上完成, 操作

系统为 CentOS 7.5 Linux, 显卡型号为 Nvidia Tesla
V100 16 GB, 采用 PyTorch深度学习框架; 对于所有图

片相似度对比算法的测试, 在本地运行, 操作系统为

Windows 10, 显卡型号为 Nvidia RTX 3050Ti, 采用

PyTorch深度学习框架及 OpenCV算法包. 

4.2.1    特征面分类网络

在训练与测试前, 将图片调整到 224×224大小. 训
练时, 设置 Epoch=30, Batchsize=64, 初始学习率 Lr=
0.001, 采用 Adam 优化器并设置学习率每隔 7 epoch
削减 1/10. 

4.2.2    孪生网络

在训练与测试前, 将图片调整到 224×224大小. 训
练时, 设置 Epoch=5, Batchsize=64, 初始学习率 Lr=
0.000 5, 采用 Adam优化器并设置学习率每隔 2 Epoch
削减 1/2, 根据经验, 图 8 的两种方案在训练与测试时

设置阈值为 0.8. 为增强孪生网络的泛化能力, 训练时

不考虑特征面是否有效 (见第 3节). 

4.3   结果与时间对比 

4.3.1    特征面分类结果

训练完成后, 使用准确率最高的权重进行测试, 结
果见表 6.
  

表 6    特征面分类网络准确率与推理速度
 

数据集 准确率 (%) 推理速度 (次/s)
训练集 99.39 —
测试集 95.51 77.10

 

模型在测试集上效果表现良好, 且推理速度快, 满
足实时性的要求. 

4.3.2    传统图像算法比对结果

由于传统图像算法不需要大量训练数据, 在计算

准确率与推理速度时, 仅利用测试集中的数据.
对于直方图法、余弦相似度法、全局哈希法, 由

于方法相较于 ORB 与 SIFT 更不稳定, 我们从测试集

抽取 1 000对图片进行正负样本对输出值分析, 见表 7.
表 7 中 ,  直方图法下标 1、2、3、4 分别代表

Correlation、Chi-Square、Intersection、Bhattacharyya
distance这 4种度量方法. 对于直方图的 4种距离计算

方法, 正样本对的距离输出均值与负样本对的距离输

出均值基本一致, 所以很难设置一个阈值将其准确区

分; 对于余弦相似度比较法, 情况与直方图法类似, 而
且由于其中涉及矩阵运算, 且没有 GPU 加速, 速度会

略慢; 同理 ,  3 种全局哈希法出现同样的情况; 对于

SIFT 与 ORB 算法, 正样本对的距离输出均值与负样

本对的距离输出均值差别较大, 可以设定一个阈值进

行准确判断: 取正样本输出均值与负样本输出均值的

平均值, 计算得 SIFT 算法阈值约为 160, ORB 算法阈

值约为 200. 之后使用计算得到的阈值测试 SIFT与 ORB
算法在完整测试集中的表现, 见表 8.
  

表 7    正负样本对输出值分析
 

图像算法
正样本对

输出均值

负样本对

输出均值
推理速度 (次/s)

直方图法1 0.968 9 0.977 1 11.78
直方图法2 0.052 1 0.036 0 11.77
直方图法3 197.298 6 195.486 5 12.42
直方图法4 4.198 6 3.243 3 12.09

余弦相似度法 0.933 7 0.918 4 1.83
AHash 25.054 0 28.650 0 106.55
PHash 12.500 0 16.812 0 107.60
DHash 29.208 0 31.454 0 108.03
SIFT 227.860 0 92.806 0 26.18
ORB 285.728 0 114.622 0 30.87

  

表 8    SIFT与 ORB算法的表现
 

图像算法 阈值 准确率 (%) 推理速度 (次/s)
SIFT 160 82.38 22.69
ORB 200 93.09 31.88

 

由于 ORB用到的算子运行速度快、准确率高, 所
以 ORB算法表现较好, 准确率达 93.09%, 推理速度达

31.88次/s. 

4.3.3    孪生网络比对结果

根据训练结果, 选择使网络损失最低、准确率最

高的权重文件进行测试, 训练与测试结果见表 9.
  

表 9    孪生网络准确率与推理速度
 

Backbone模型 数据集 准确率 (%) 推理速度 (次/s)

VGG161
训练集 99.33 —
测试集 97.37 31.64

VGG162
训练集 99.16 —
测试集 96.57 30.62

ResNet181
训练集 99.84 —
测试集 98.50 38.45

ResNet182
训练集 99.99 —
测试集 95.51 38.04

 

表 9 中 , 下标 1 代表使用改进的孪生网络结构 ,
下标 2代表使用经典孪生网络结构. 可以看到使用改
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进的孪生网络准确率更高, 正是由于其使用表达能力

强的全连接网络能够充分捕捉输入样本间的差异信

息; 而经典的孪生网络结构, 对于两特征向量的关系

学习较弱, 仅仅在计算损失的时候进行关系学习. 根
据表 8、表 9, 选取准确率 Top2 的模型进行最终的

测试. 

4.3.4    总结果

本节将特征面分类网络与孪生网络结合, 采用以

下策略进行测试: 对于测试过程中的某一对图片, 用特

征面分类网络判断这两张图片是否有一张满足特征面

匹配的条件, 如果是则进行图片比对, 否则跳过 (不参

与最终准确率的计算), 在测试集中的表现见表 10.
  

表 10    综合结果
 

网络模型 准确率 (%) 推理速度 (次/s)
ResNet18+VGG161 97.77 22.72
ResNet18+ResNet181 98.56 27.80

 

根据表 10, 最终选择 ResNet18+ResNet181 模型,
其准确率高达 98.56%, 推理速度达约 28 次/s, 既满足

了准确率的要求, 又满足了实时性的要求. 

5   结论

本文首先阐述了一系列图片相似度比对算法及相

关工作, 并着重改进孪生网络算法. 之后设置实验, 从
中选取准确率最高、实时性较好算法用于实际应用中.

根据实验结果发现传统图像处理算法虽然在实时

性方面表现优秀, 且不需要用大量数据去训练, 但其泛

化能力较弱, 并不满足实际要求; 在深度学习图像处理

算法上: 为提高神经网络的泛化性能, 设计一种高效的

标签生成方法, 在保证正负样本平衡的情况下, 加速数

据在 CPU 与 GPU 之间的传输速度, 使训练过程更高

效; 在数据预处理方面, 考虑到实际场景中光照、药盒

颜色等影响因素, 我们从亮度、对比度、饱和度与色

调等方面按照一定概率进行数据增强; 在对数据集进

行检查时, 发现并不是每个面都具有较强的特征, 所以

进行图片相似度比对前, 先使用特征面分类网络过滤

特征少的面; 在网络结构方面, 我们提出了一种改进的

孪生网络, 在 Backbone为 ResNet181 的情况下, 测试集

上准确率最高达到 98.50%, 比同类型经典孪生网络结

构准确率高出 2.99%; 将特征面分类网络与改进的孪

生网络结合, 在测试集上最高准确率达 98.56%, 推理

速度达到约 28次/s, 同时满足准确性和实时性要求.

目前工作仍存在不足之处: 在阈值的选择上仍有

缺陷, 现在是根据正负样本对产生的相似度值取平均

来设定阈值或根据数据的分布情况设定阈值, 但这种

做法合理性较弱、主观性较强, 为此如何科学且有效

地选择阈值是未来要研究的方面.
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