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Предложен метод выбора устойчивых особых точек изображений, полученных с помощью
алгоритмов BRISK и AKAZE. Метод основан на выделении точек, сохраняющихся на изоб-
ражении после его значительного искажения. Приведены результаты численных экспери-
ментов на базе 1000 изображений, подтверждающие эффективность предложенного метода.
Установлено, что наборы точек, полученные с помощью предложенного метода, содержат
в 3–5 раз больше устойчивых точек, чем случайные наборы такого же размера. Показано,
что для выбора устойчивых точек более эффективным является использование значитель-
ных искажений изображений.
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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, в [7] они использованы для сшив-
ки панорамных аэрофотоснимков. Особые точки изображений применяются для распозна-
вания объектов [8–11], поиска и распознавания людей [12, 13] и в других задачах. Наиболее
надёжные и широко применяемые детекторы особых точек, такие как ORB [14], FAST [15],
BRISK [16], AKAZE [17], распространяются в виде открытого исходного кода и доступ-
ны в библиотеке OpenCV. Cравнение детекторов особых точек можно найти в [18–22].
В [23, 24] проведено сравнение алгоритмов особых точек с использованием значительного
набора данных.

Важной проблемой является выбор особых точек [25]. Такая задача возникает, на-
пример, при необходимости хранить наборы точек изображения для последующего поиска
искажённых версий этого изображения или его фрагментов. Вследствие того, что методы
выделения особых точек появились относительно недавно и продолжают разрабатывать-
ся в настоящее время, большинство работ по выбору особых точек посвящено частным
случаям, характерным для тех или иных наблюдаемых сцен. Например, в [26] с помощью
нейронных сетей определяются кластеры растительности и затем удаляются точки, отно-
сящиеся к таким кластерам. В [25] выбор особых точек осуществляется на основе выде-
ления растительности и геометрических линий при трёхмерной реконструкции городских

пейзажей. В работе [27] предложены методы для выбора особых угловых точек, получен-
ных алгоритмами Harris и SUSAN, в целях улучшения трекинга. К более универсальным
методам можно отнести предложенную в [28] идею выбора особых точек с использованием
пирамиды разностей гауссовой фильтрации. В этом случае приоритет отдаётся точкам
с более высоких октав пирамиды, поскольку они более устойчивы к размытию изобра-
жений. Предлагаемый в данной работе метод является более универсальным, поскольку
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используемая модель искажений включает в себя также поворот и добавление случайных

шумов.
Целью данной работы является создание метода, позволяющего для заданного изоб-

ражения произвести выбор устойчивых к искажениям особых точек и оценить эксперимен-
тально его эффективность.

Модель искажений изображений. В работе использовалась модель искажений,
включающая в себя поворот, изменение масштаба, размытие изображений и добавление
случайного шума. Такая модель искажений может быть записана в следующем виде:

I2(x, y) = Bk ∗ I1(F (x, y)) + θx,y, (1)

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

изображения, F — функция геометрического искажения, θx,y — случайная величина, а
символ «∗» — операция свёртки.

Геометрическое искажение, задаваемое поворотом и изменением масштаба, представ-
ляется следующим образом:

F (x, y) =

(
γ δ

−δ γ

)(
x

y

)
,

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

изображения; angle — угол, на который поворачивается изображение.
При размытии изображений использовалось ядро свёртки вида

Bk =
1

k2
J,

где k — размер ядра размытия, а J — матрица единиц размера k× k. Для моделирования
шума применялись гауссовы случайные величины с нулевым средним значением.

Алгоритм выделения устойчивых точек. При оценке качества установления со-
ответствий между особыми точками искажённых изображений было отмечено, что с уве-
личением степени искажения изображений уменьшается число правильно установленных

соответствий. Поэтому возникла идея для выбора наиболее устойчивых точек подвергать
изображение значительному искажению и использовать только те особые точки, для кото-
рых удалось установить правильное соответствие. Графически предложенная схема пред-
ставлена на рис. 1.

Пусть F (x, y) — используемое геометрическое преобразование изображения; K1 —
множество особых точек исходного изображения; K2 — множество особых точек искажён-
ного изображения. Особые точки a ∈ K1 и b ∈ K2 с дескрипторами da и db соответствуют
друг другу, если близки их дескрипторы и при этом с допустимой погрешностью совпада-
ет их положение на исходном и искажённом изображениях, т. е. выполняются неравенства

‖da, db‖ < Td; ‖F (a), b‖2 < Tg, (2)

где Td и Tg — пороги, определяющие точность. Перебирая все пары точек из множеств K1

и K2 и проверяя для них неравенства (2), можно построить множество точек S исходного
изображения, для которых нашлись правильные соответствия: S = {a ∈ K1 | ∃b ∈ K2:
‖da, db‖ < Td, ‖F (a), b‖2 < Tg}. Таким образом, при заданном входном изображении I1
алгоритм состоит из следующих шагов.

1. Сформировать множество K1, найдя особые точки исходного изображения I1.
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Рис. 1. Формирование набора устойчивых особых точек

2. По входному изображению I1 с использованием формулы (1) построить искажённое
изображение I2.

3. Сформировать множество K2, найдя особые точки исходного изображения I2.
4. Перебирая все пары точек из множеств K1 и K2 и проверяя для них неравенства

(2), построить итоговое множество устойчивых точек S.
Рис. 2 иллюстрирует работу алгоритма. Кружками обозначены особые точки, лини-

ями соединены точки, для которых были установлены соответствия. Видно, что из мно-
жества различных особых точек, найденных на обрабатываемых фрагментах, только для
четырёх точек удалось правильно установить соответствия. Эти точки предлагается вы-
брать и использовать при дальнейшей работе с обрабатываемым изображением.

Проверка устойчивости выбранных точек. Для подтверждения устойчивости
особых точек, выбранных предложенным методом, необходимо убедиться, что эти точки
чаще других находятся при обработке изображений тех же сцен, зарегистрированных при
произвольных случайно заданных искажениях. С этой целью был поставлен эксперимент,
схематично представленный на рис. 3.

В ходе эксперимента для каждого обрабатываемого изображения вышеописанным спо-
собом строился набор устойчивых особых точек. Кроме того, из всех найденных на изоб-
ражении особых точек случайным образом формировался набор такого же размера. Чтобы
сравнить устойчивость точек в сформированном наборе, исходное изображение с исполь-
зованием выражения (1) подвергалось ряду других, менее выраженных, промежуточных
искажений и строилось множество точек, которые были обнаружены на этих искажённых
изображениях как минимум в 80 процентах случаев. После этого подсчитывалось коли-
чество таких точек в случайном множестве и в множестве, полученном предложенным
методом.

Результаты экспериментов. Эксперименты были проведены с использованием до-
ступной в интернете базы свободно распространяемых изображений MirFlickr [29]. Для
оценки эффективности предложенного метода в экспериментах была использована 1000
изображений из этой базы. Для проверки устойчивости выбранных точек в каждом об-
рабатываемом изображении строилось 10 искажённых изображений (K = 10), при этом
использовались следующие параметры искажений: размытие с размером ядра, равным 5
пикселам, увеличение изображений от 1,5 до 8 раз с равномерным шагом, поворот на угол
от 5 до 32 градусов с шагом 3. Также к искажённым изображениям добавлялся гауссов
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Рис. 2. Выбор устойчивых особых точек: а — исходное изображение с

выбранными точками; b — увеличенный фрагмент исходного изображения;
c — фрагмент искажённого изображения

шум с нулевым средним и стандартным отклонением, равным 5. Для выбора устойчивых
особых точек использовалось искажение, реализующее поворот на 25 градусов, добавле-
ние гауссова шума с нулевым средним значением и среднеквадратичным отклонением,
равным 9, а также увеличение и размытие с параметрами, представленными в табл. 1, 2,
в столбцах, обозначенных S и B. Были выбраны искажения с равными значениями размы-
тия и увеличения изображения, чтобы продемонстрировать зависимость эффективности
метода от степени используемого искажения. В работе представлены эксперименты с фик-
сированным значением угла поворота изображения, отличного от вырожденного случая
отсутствия поворота, или поворота на угол, кратный 90 градусам. Параметр поворота
имеет ограниченный диапазон изменений, и его влияние на результаты значительно мень-
ше, чем влияние изменения масштаба и размытия. В экспериментах использовалось зна-
чение порога Td = 70, поскольку при этом значении сохраняется достаточное количество
соответствий особых точек и можно эффективно отличить пары искажённых изображений

одной и той же сцены от двух случайно выбранных изображений. Ранее такое значение
порога было применено в [24] при оценке качества работы детекторов особых точек. С
учётом максимального увеличения изображений в 16 раз было использовано значение по-
рога Tg = 20.

В колонке, обозначенной N , указано среднее значение количества точек в формиру-
емом наборе, в колонке N1 — среднее значение числа устойчивых точек в формируемом

наборе, в колонке N2 — среднее значение числа устойчивых точек в случайном наборе
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Рис. 3. Схема эксперимента

Таб л иц а 1

Результаты экспериментов для детектора BRISK

S B N N1 N2 N1/N Улучшение

2 2 317,408 55,321 20,876 0,174 2,649
4 4 298,978 55,837 19,811 0,186 2,818
8 8 270,703 55,743 17,456 0,205 3,193
12 12 227,567 44,411 14,261 0,195 3,114
16 16 200,821 35,766 12,338 0,178 2,899

такого же размера. Приведённое в таблицах отношение N1/N позволяет сравнить меж-
ду собой эффективность предложенного метода при разных искажениях, используемых в
процессе формирования наборов. В столбце «улучшение» приведены отношения N1/N2,
которые демонстрируют выигрыш от применения предложенного метода.

Результаты экспериментов показывают, что наборы особых точек, построенные с по-
мощью предложенного метода, содержат в 3–5 раз больше устойчивых соответствий, чем
случайный набор такого же размера. Из таблиц видно, что использование незначитель-
ных искажений для построения наборов менее эффективно, чем применение более сильных
искажений. При чрезмерно сильных искажениях (увеличение изображения более чем в 10
раз) начинает возникать вырожденная ситуация, при которой детекторы особых точек не
находят правильных соответствий либо их число недостаточно. Также видно, что среднее
количество точек в построенных наборах значительно падает при увеличении искажений.
В случае детектора BRISK это приводит к ухудшению результатов выбора устойчивых то-
чек. Таким образом, можно сделать вывод, что предложенный метод позволяет эффектив-
но формировать наборы, содержащие устойчивые особые точки, при этом целесообразно
использовать значительные искажения изображений, при которых сохраняется корректная
работоспособность детекторов. Необходимо отметить, что количество исходно детектиру-
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Таб л иц а 2

Результаты экспериментов для детектора AKAZE

S B N N1 N2 N1/N Улучшение

2 2 328,271 46,387 29,474 0,141 1,573
4 4 198,906 45,26 18,611 0,227 2,43
8 8 86,719 40,018 8,431 0,461 4,746
12 12 30,654 13,996 3,074 0,456 4,553
16 16 11,347 5,027 1,025 0,443 4,904

емых особых точек значительно меняется в зависимости от наблюдаемой сцены и при

изначально малом количестве таких точек предложенная процедура может сформировать

на выходе пустое множество. Поэтому для практического использования рассмотренно-
го подхода целесообразно подбирать отдельное искажение для каждого обрабатываемого

изображения.

Заключение. В данной работе предложен метод выбора устойчивых особых точек
изображений, полученных с помощью алгоритмов BRISK и AKAZE. Метод основан на вы-
делении точек, которые сохраняются на изображении после его значительного искажения.
Проведённые эксперименты показали эффективность предложенного метода. В результате
обработки 1000 изображений установлено, что наборы точек, полученные с помощью та-
кого метода, содержат в 3–5 раз больше устойчивых точек, чем случайные наборы такого
же размера. Подтверждено, что для выбора устойчивых точек более эффективным являет-
ся применение значительных искажений. Дальнейшее развитие темы может заключаться
в разработке процедуры выбора особых точек, использующей для каждого изображения
искажение, зависящее от исходного числа обнаруженных особых точек.

Финансирование. Работа выполнена при поддержке Министерства высшего образо-
вания и науки РФ (государственная регистрация № 121022000116-0).
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