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произвольно взятых изображений. Рассчитана зависимость среднего количества ложных
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Введение. Особые точки изображения широко применяются в различных задачах
компьютерного зрения. Например, в работах [1–5] они использованы для трёхмерной ре-
конструкции объектов по серии фотографий. В [6] рассмотрено применение особых точек
для обнаружения объектов неприродного происхождения, а в [7] они использованы для

сшивки панорамных аэрофотоснимков. Особые точки изображений также применяются
для распознавания объектов [8–11], поиска и распознавания людей [12, 13] и в других за-
дачах. Некоторые классические детекторы особых точек, такие как ORB [14], FAST [15],
BRISK [16], AKAZE [17] распространяются в виде открытого исходного кода и доступны
в библиотеке OpenCV. Из-за большого разнообразия детекторов возникает вопрос, какие
из них и в каких случаях работают лучше, а какие — хуже.

Множество работ посвящено сравнению детекторов. В то же время при анализе боль-
шого количества публикаций не удалось найти данные о распределении числа правильных

и ложных соответствий при сопоставлении пары изображений. Кроме того, все рассмот-
ренные сравнения детекторов и их исследования были проведены на малом количестве

изображений (не более 200), из-за чего построение таких распределений не представлялось
возможным. При этом априорное знание распределений числа соответствий, получаемых
при работе детекторов особых точек, является важным для создания большого количества
алгоритмов, устанавливающих соответствие изображений или их фрагментов, поскольку
позволяет предсказать количество ложных и истинных соответствий и учесть эту ин-
формацию в процессе проектирования и выбора того или иного подхода к решению зада-
чи. Особенно важным является знание полученного в данной работе распределения числа
ложных срабатываний, потому что оно не зависит от характера искажений исходного и
сопоставляемого изображений.

Сравнение по времени работы и количеству находимых особых точек детекторами

ORB, FAST, BRISK и AKAZE было проведено в [18]. В экспериментах было рассмотрено
90 изображений.

В [19] представлено сравнение эффективности работы детекторов в паре с различны-
ми дескрипторами. Рассмотрены комбинированные алгоритмы, содержащие детекторы и
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дескрипторы SIFT, SURF, ORB, BRISK, KAZE и AKAZE, реализованные отдельно детек-
торы FAST, AGAST и STAR и дескрипторы BRIEF, DAISY, FREAK, LUCID и LATCH.
Сравнение проводилось на базе 48 изображений.

В исследовании [20] проверяли эффективность детекторов SIFT, SURF, BRISK, ORB,
KAZE и AKAZE при сопоставлении 5 изображений. Эффективность определялась количе-
ством найденных соответствий и временем работы алгоритмов.

Работа [21] была посвящена сравнению дескрипторов DAISY, BRISK, AKAZE,
LATCH, SIFT и SURF применительно к стереовидению. В ходе исследования получено

количество найденных соответствий, количество правильных соответствий (в процентах)
и установлено время работы алгоритмов. Алгоритмы сравнивались по 36 изображениям.

Исследование [22] отличается от вышерассмотренных тем, что в нём, помимо сравне-
ния детекторов SIFT, SURF (версия со 128 и 64 длинами дескрипторов), KAZE, AKAZE,
ORB и BRISK, измерялось количество неправильно найденных соответствий (их поиск
проводился с помощью метода RANSAC). Эксперименты были поставлены на 12 изобра-
жениях.

В [13] был разработан алгоритм поиска и слежения за объектом, основанный на детек-
тировании особых точек. Для выбора лучшего для данной задачи детектора было проведе-
но сравнение времени поиска, числа соответствий и правильных соответствий детекторов
AKAZE, SIFT, SURF и ORB. Так как предложенный алгоритм рассчитан для работы с ви-
деоизображениями в реальном времени, эксперименты были поставлены на 7 видеорядах.

В [23] алгоритмы сравниваются на большом наборе данных, но алгоритм AKAZE в

этой работе не рассматривается.
Большинство исследований по этой теме проводилось на основе данных маленькой

выборки. Оценки качества работы детекторов на таких выборках нельзя считать досто-
верными из-за широкого разброса характеристик изображений, регистрируемых при съём-
ке произвольных сцен. Различие изображений обусловлено наличием разных предметов,
текстур и условий съёмки. Таким образом, для того чтобы учесть всевозможные разли-
чия регистрируемых изображений, необходимо использование больших массивов данных
при оценке характеристик детекторов особых точек. Кроме того, для оценки распреде-
ления количества соответствий на изображениях необходимо количество изображений, в
несколько раз превосходящее число точек оцениваемого распределения. В представленной
работе описано сравнение детекторов BRISK, AKAZE и ORB, проведённое на достаточно
большом (10 000) количестве изображений. Это позволило построить распределение числа
правильно и неправильно найденных соответствий.

Постановка задачи. Необходимо разработать метод сравнения и оценки статисти-
ческих характеристик детекторов особых точек изображений и провести оценку распре-
деления числа правильных и ложных соответствий при сопоставлении пары искажённых

изображений одной сцены.
Алгоритм оценки эффективности детекторов. Для сравнения детекторов был

предложен алгоритм, позволяющий проводить подсчёт правильных соответствий между
особыми точками изображения и его изменённой копии. Для этого к изображению, подава-
емому на вход, применяется заданное искажение, затем производится поиск особых точек
на обоих изображениях, а далее между этими двумя множествами особых точек ищутся
соответствия. Схема алгоритма представлена на рис. 1.

Большой класс искажений описывает модель

I2(x, y) = Bk ∗ I1(F (x, y)),

где I1 — исходное изображение, I2 — искажённое изображение, Bk — ядро размытия

изображения, F — функция геометрического искажения, а «∗» — операция свёртки.
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Рис. 1. Схема алгоритма подсчёта правильных соответствий

Использовалось ядро размытия вида

Bk =
1

k2
J,

где k — размер ядра размытия, а J — матрица единиц размера k × k.
Пусть K1 — множество особых точек исходного изображения, K2 — множество осо-

бых точек искажённого изображения. Так как параметры искажения известны и являются

входными данными алгоритма, то можно построить K̃2 — множество особых точек изоб-
ражения, координаты которых получены из точек K1. Пусть K̃2 = {F (p) | p ∈ K1}, т. е.

p̃ = F (p) = A

(
x
y

)
,

где A — матрица преобразования; p — особая точка исходного изображения; p̃ — точка,
в которую под преобразованием F переходит точка p; (x, y) — координаты точки p.

Поворот и изменение масштаба изображения определяется матрицей

A =

(
γ δ

−δ γ

)
,

где γ = scale · cos (angle), δ = scale · sin(angle), scale — множитель изменения масштаба

изображения, angle — угол, на который изображение поворачивается.
Ключевые точки a ∈ K1 и b ∈ K2 с дескрипторами d1 и d2 можно считать соответ-

ствующими друг другу, если близки их дескрипторы, т. е. ‖d1, d2‖ < Td, и при этом с
допустимой погрешностью совпадает их положение на исходном и искажённом изображе-
ниях: ‖ã, b‖2 < Tg, где ã ∈ K̃2 — точка, прообразом которой является a; Td и Tg — пороги,
определяющие точность. Обозначим и для этой точки G множество точек, для которых
нашлись в том же положении точки на искажённом изображении, т. е. G — это множество

точек a ∈ K1 исходного изображения таких, что существует точка b ∈ K2 искажённого

изображения и выполняется неравенство ‖ã, b‖2 < Tg.
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Рис. 2. Правильные соответствия изображения

Рис. 3. Ложное соответствие на двух случайных изображениях

После проверки совпадения положений точек и близости их дескрипторов, выполнен-
ной для всех пар точек исходного и искажённого изображений, получается множество
правильных соответствий между особыми точками рассматриваемой пары изображений.
Обозначим множество правильных соответствий как C.

На рис. 2 приведён пример множества C. Точками показаны особые точки изображе-
ния, а линиями — соответствия между ними.

Важной характеристикой детекторов является величина ошибочно находимых соот-
ветствий, которую можно оценить, подсчитав математическое ожидание количества уста-
новленных соответствий между двумя различными случайно выбранными изображени-
ями. Фрагменты разных изображений могут быть похожи, но в контексте задачи поиска
изображений соответствия, найденные между двумя случайными изображениями, являют-
ся ложными. Множество ложных соответствий, определённых алгоритмом при сопостав-
лении исходного и случайно выбранного изображений, будет обозначаться F̄ . На рис. 3
приведён пример множества F̄ .

Для проведения экспериментов была написана программа, реализующая предложен-
ный алгоритм.
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Экспериментальные результаты. Эксперименты были проведены на базе изоб-
ражений, сформированной из фотографий Creative Commons, представленных на сайте
Flickr [24]. Для оценки количества правильных соответствий, находимых детекторами, в
экспериментах использовались 10 000 изображений. Для подсчёта ложных соответствий
был взят дополнительный набор, также состоящий из 10 000 изображений.

Параметры детекторов подобраны таким образом, чтобы среднее значение числа осо-
бых точек на исходных изображениях было приблизительно одинаковым. Среднее значение
числа точек, найденных на исходных изображениях при применении детектора BRISK, со-
ставляло 419,4, детектора AKAZE — 431,9, детектора ORB — 432,9.

В табл. 1, 2 и 3 приведены результаты экспериментов, проведённых с применением
детекторов BRISK, AKAZE и ORB. При искажении изображений использовались пара-
метры изменения геометрии angle = 40, scale = 3,8 и размытие с ядром размера 13 × 13
пикселов. С учётом увеличения размера искажённого изображения порог Tg был выбран
равным 8,7 пиксела. Столбцы таблиц:

— Td — величина порога близости дескрипторов;
— Avg (|G|/|K1|) — среднее значение отношения числа особых точек, найденных в тех

же позициях после искажения без учёта близости дескрипторов (множество G), к числу
особых точек исходного изображения;

— Avg (|C|) — среднее количество правильно найденных соответствий;
— Avg (|C|/|K1|) — среднее значение отношения количества точек из множества пра-

вильных соответствий C к числу особых точек исходного изображения;
— Avg (|F̄ |) — среднее количество ложных соответствий;
— Runtime — время работы программы в секундах.
Из таблиц видно, что детектор AKAZE находит в несколько раз больше правильных

соответствий, чем BRISK, а ORB находит меньше всего правильных соответствий. При
этом время работы детекторов BRISK и ORB отличается незначительно, а продолжи-
тельность работы детектора AKAZE превышает продолжительность работы детекторов

BRISK и ORB более чем в 4 раза. Построенная зависимость среднего количества лож-
ных соответствий от величины допустимой близости дескрипторов позволяет подобрать

требуемый размер близости дескриптора для конкретной задачи.
В ходе экспериментов было оценено распределение числа пар соответствующих ис-

ходных и искажённых изображений по параметру найденных на них правильных соот-
ветствий. Аналогичное распределение было оценено также для пар случайно выбранных
изображений. Полученные распределения приведены на графиках (рис. 4, 5, 6). По оси абс-
цисс указано количество соответствий на паре изображений, а по оси ординат — процент

пар изображений относительно обработанного массива данных. Представленные распреде-
ления получены с порогами близости дескрипторов Td, равными 70 и 100 для алгоритмов
BRISK и AKAZE. Данные значения были выбраны из следующих соображений. С од-
ной стороны, для установления большего количества соответствий необходимо брать по
возможности больший порог допустимой близости дескрипторов. C этой точки зрения по-
роговое значение Td = 100 представляет максимально разумное большое значение порога,
при этом очевидно, что такое значение порога даёт неудовлетворительные результаты.
Эксперименты с пороговым значением Td = 70 приведены из-за того, что при его ис-
пользовании сохраняется достаточное количество соответствий особых точек и при этом

можно эффективно отличить пары искажённых изображений одной и той же сцены от

двух случайно выбранных изображений. Необходимо также отметить, что с практической
точки зрения сопоставление двух изображений на основе количества совпадающих особых

точек, как правило, является только первым шагом при построении алгоритма сопостав-
ления изображений. Поэтому целесообразно брать достаточно высокие значения порога
близости особых точек (например, Td = 70), чтобы сохранить возможность построения
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Таб л иц а 1

Результаты вычислений при использовании алгоритма BRISK

Td Avg (|G|/|K1|) Avg (|C|) Avg (|C|/K1) Avg (|F̄ |) Runtime

30 0,21 4,55 0,02 0 1991
40 0,21 9,26 0,03 0,0002 2079
50 0,21 14,45 0,05 0,0033 4159
60 0,21 19,63 0,06 0,0342 6103
70 0,21 24,50 0,08 0,2146 8038
80 0,21 29,10 0,09 0,9578 9979
90 0,21 33,47 0,1 3,0414 11935
100 0,21 37,58 0,11 7,7756 13915
110 0,21 41,47 0,12 17,0695 15923

Таб л иц а 2

Результаты вычислений при использовании алгоритма AKAZE

Td Avg (|G|/|K1|) Avg (|C|) Avg (|C|/K1) Avg (|F̄ |) Runtime

30 0,39 50,33 0,12 0 9843
40 0,39 79,4 0,18 0,0004 9489
50 0,39 97,51 0,22 0,0021 19026
60 0,39 109,03 0,24 0,0363 28541
70 0,39 117,54 0,26 0,3045 38623
80 0,39 124,76 0,27 1,6435 48348
90 0,39 131,39 0,29 6,6894 57901
100 0,39 137,68 0,30 20,456 67461
110 0,39 143,6 0,31 47,7018 78267

Таб л иц а 3

Результаты вычислений при использовании алгоритма ORB

Td Avg (|G|/|K1|) Avg (|C|) Avg (|C|/K1) Avg (|F̄ |) Runtime

30 0,34 7,89 0,02 0,0014 2075
40 0,34 15,72 0,04 0,1242 1996
50 0,34 24,58 0,06 2,8097 3964
60 0,34 34,32 0,08 28,8772 5938
70 0,34 44,99 0,1 134,774 7950
80 0,34 57,05 0,13 313,842 9983
90 0,34 71,11 0,16 416,68 12043
100 0,34 87,18 0,2 432,273 14101
110 0,34 104,32 0,24 432,823 16170
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Рис. 4. Распределение числа правильных и ложных соответствий при исполь-
зовании алгоритма BRISK
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Рис. 5. Распределение числа правильных и ложных соответствий при исполь-
зовании алгоритма AKAZE
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Рис. 6. Распределение числа правильных и ложных соответствий при исполь-
зовании алгоритма ORB

проверок их совпадения на основе других критериев. Исходя из аналогичных соображе-
ний для алгоритма ORB приведены аналогичные зависимости, полученные при величинах
порога Td, равных 40 и 60. Подсчитано количество изображений:

— с числом правильных соответствий меньше или равным 3;
— с числом правильных соответствий больше 3;
— с числом ложных соответствий меньше или равным 3;
— с числом ложных соответствий больше 3.
Эти значения на рис. 4, 5, 6 показаны в виде дополнительных гистограмм. Порог,

равный трём соответствиям особых точек на паре изображений, был выбран из-за того,
что при дальнейшем уменьшении количества соответствий происходит резкое падение ка-
чества сопоставления изображений. Кроме того, наличие минимум 3 соответствий особых
точек позволяет оценить аффинное преобразование, связывающее пару изображений.

На графиках видно, что для алгоритмов BRISK и AKAZE при пороге близости де-
скрипторов, равном 70, происходит разделение классов искажённых и случайно выбранных
изображений. В то же время при пороге близости дескрипторов, равном 100, эти классы
практически не разделяются.

При правильно выбранном значении порога близости дескрипторов применение детек-
торов особых точек даёт приемлемые результаты. В проведённых экспериментах наилуч-
ший результат был показан алгоритмом ORB, но этот детектор недостаточно стабилен
для преобразований с большими значениями изменения масштаба и более сильным раз-
мытием. Характерный вид распределения количества соответствий с выраженным пиком
объясняется отличным подходом к количеству генерируемых особых точек, реализован-
ным в этом алгоритме. В алгоритмах BRISK и AKAZE для регулирования количества

точек на вход передаётся порог, характеризующий меру отличия точки на изображении.
Это приводит к тому, что на большом количестве изображений выделяется малое коли-
чество особых точек и, как следствие, малое или нулевое количество соответствий, что
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отображается ростом количества изображений при малом количестве соответствий. В ал-
горитме ORB на вход передаётся количество особых точек, которое должен найти алго-
ритм. В проведённых экспериментах передавалось значение, равное 500 точкам. В случае
если алгоритму не удаётся найти требуемое количество точек, он возвращает меньшее ко-
личество. Однако ориентация на нахождение заданного количества точек приводит к тому,
что изображений с малым количеством точек не так много, как при рассмотрении преды-
дущих алгоритмов. Это приводит к появлению пика правильно найденных соответствий
в положительной зоне. Как видно из гистограмм, алгоритм ORB даёт ложноположитель-
ные 4,8 · 10−3 и ложноотрицательные 6,53 · 10−2 ошибки. Для алгоритма AKAZE ошибка

ложного срабатывания составила 1,22 · 10−2, пропуска соответствия — 6,39 · 10−2, а для
BRISK — 1,14 · 10−2 и 0,2 соответственно. Приведённые данные позволяют качествен-
но оценить работу детекторов. Эти результаты получены при фиксированном искажении
и наборе параметров детекторов и поэтому не позволяют сделать вывод об однозначном

преимуществе того или иного детектора. При этом можно констатировать, что для ряда
случаев алгоритм ORB даёт лучшие результаты и может быть рекомендован для рассмот-
рения при решении практических задач. Хотя этот уровень ошибок является разумным
и может быть приемлемым для некоторых приложений, для значительного числа задач
вероятность ошибки в диапазоне 0,06–0,2 недостаточно низка. В этом случае должен быть
разработан алгоритм дополнительной обработки использованных характерных точек.

Заключение. В данной работе приведены результаты оценки эффективности наибо-
лее известных методов поиска особых точек изображений и вычисления их дескрипторов,
а также рассчитана зависимость среднего количества ложных соответствий от величины

допустимой близости дескрипторов. Построены графики распределения числа найденных
соответствий между исходным изображением и его искажённой копией, а также между
двумя случайными изображениями. Анализ полученных распределений показывает, что
если класс искажений определяется аффинным преобразованием и размытием изображе-
ний, то дескрипторы особых точек можно использовать, чтобы установить, состоит ли
пара из исходного и искажённого изображений одной и той же сцены либо содержит раз-
ные.Однако вероятности ошибок при таком подходе достаточно высоки, и для их снижения
необходимо использовать дополнительную обработку рассматриваемых особых точек.
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