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СОПОСТАВЛЕНИЕ ИЗОБРАЖЕНИЙ ПО ОСОБЫМ ТОЧКАМ 

РАЗЛИЧНЫХ КАТЕГОРИЙ
*
 

Работа посвящена экспериментам с различными методами выделения особых точек 

на изображениях с последующим их описанием бинарным дескриптором и сопоставлением 

методом полного перебора. В работе активно используется метод описания окрестно-

стей особых точек, основанный на построении бинарной строки, характеризующей изме-

нения яркостей пикселей в описываемой окрестности. Результирующая строка получается 

путем сравнения яркостей пикселей по определенному шаблону. Сегодня использование 

особых точек при работе с изображениями позволяет разрабатывать прикладные мето-

ды в различных сферах компьютерного зрения с повышенными требованиями ко времени 

работы и устойчивости к резким изменениям сцен. В работе приведены результаты экс-

периментов с особыми точками различных классов, классификация приводится в разделе 1. 

При проведении экспериментов использовались методы, реализованные в библиотеке 

OpenCV. В работе даны краткие описания используемых в экспериментах методов. В раз-

деле 1 работы предлагается классификация современных типов особых точек изображе-

ний и дается краткое описание популярных методов детектирования описываемых типов 

особых точек. В разделе 2 авторы дают общее описание методов работы с особыми точ-

ками изображений. В разделе 3 приводится описание проводимых экспериментов с сопос-

тавлением особых точек различных типов, описанных одним дескриптором, и раскрыва-

ются их результаты. Проведенные эксперименты позволяют выявить сильные и слабые 

стороны связок различных типов особых точек при их сопоставлении. 

Особые точки изображения; сопоставление особых точек; дескрипторы особых то-

чек; классификация особых точек изображений. 
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K.I. Morev, A.V. Bozhenyuk  

IMAGE MATCHING USING DIFFERENT KEYPOINTS TYPES 

The work is devoted to experiments with various methods of selecting special points on im-

ages, followed by their description with a binary descriptor and comparison by a full search meth-

od. This paper actively uses the method of describing the neighborhood of singular points, based 

on the construction of a binary string that characterizes changes in the brightness of pixels in the 

described neighborhood. The resulting string is obtained by comparing the brightness of pixels 

according to a specific template. Today, the use of special points when working with images al-

lows you to develop applied methods in various areas of computer vision with increased require-

ments for working time and resistance to sudden changes in scenes. The paper presents the results 

of experiments with special points of various classes, the classification is given in section 1. Dur-

ing the experiments, methods implemented in the OpenCV library were used. The paper provides 

brief descriptions of the methods used in experiments. Section 1 of the paper offers a classification 

of modern types of singular points of images and provides a brief description of popular methods 

for detecting the described types of singular points. In section 2, the authors give a General de-

scription of methods for working with special image points. Section 3 describes the experiments 

that are being carried out with the comparison of special points of different types described by a 

single descriptor, and reveals their results. The experiments performed allow us to identify the 

strengths and weaknesses of bundles of different types of singular points when comparing them. 

Keypoints of the image; keypoints matching; keypoints descriptors; classification of 

keypoints of images. 

Введение. Компьютерное зрение сегодня – активно развивающаяся область 

научного знания. В связи с бурным развитием, исследователям предоставляются 

широкие возможности в плане реализации их идей и проверки предположений. 

Развитие современных комплексов технического зрения определяется развитием 

новых методов компьютерного зрения и повышением качества работы сущест-

вующих. Одним из способов развития существующих методов – их агрегирование 

с целью получения нового, нетривиального результата. В данной работе демонст-

рируются результаты экспериментов с сопоставлением особых точек (далее – ОТ) 

различных классов двух изображений.  

Сопоставление особых точек есть ключевая прикладная задача из области 

компьютерного зрения и качество ее решения напрямую определяет развитие мно-

гих прикладных областей робототехники, искусственного интеллекта и т.д. Через 

агрегирование различных классов ОТ в одном алгоритме сопоставления предпола-

гается выделение новых связей между исследуемыми классами, выявление силь-

ных и слабых сторон исследуемых комбинаций.  

1. Особые точки изображений и работа с ними. Особая точка изображения 

– уникальная, точно локализованная часть изображения, обладающая высокой ин-

формативностью [1].  

Можно провести классификацию особых точек изображения по принципу их 

выделения на изображении. Первыми и наиболее популярными сегодня являются 

ОТ, относящиеся к классу уголков (от английского corner – угол). Уголки – ло-

кальные окрестности изображения, характеризующиеся резким изменением ярко-

сти изображения в двух ортогональных направлениях плоскости изображения из 

центра этой окрестности. Одним из самых популярных методом выделения ОТ 

типа уголок считается детектор уголков, предложенный Харрисом [2]. 

Данный метод заключается в поиске таких точек на изображении, в которых 

автокорреляционная матрица малого окна-окрестности точки будет иметь два 

больших собственных числа. Использующаяся автокорреляционная матрица пред-

ставлена ниже: 
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 , 

где i и j – индексы пикселей в окрестности особой точки, индексу (0,0) соответст-

вует центр окрестности, K – размер окрестности, представляющий размер ОТ,  

wi,j – весовой коэффициент, Ix и Iy –  производные в точке по соответствующему 

направлению. 

Следующим обширным классом особых точек следует выделить блобы (от 

английского blob – капля). Подобные точки характеризуются элипсоподобной 

формой и не резким изменением яркости в некоторых направлениях, а скорее рав-

номерным и плавным изменением яркости во всех направлениях от центра. Блобы 

представляют как бы пятна, более темные или более светлые, чем окрестность 

этих пятен. 

Наиболее ярким и популярным методом выделения блобов можно считать 

предложенный Лове метод, основанный на разнице гауссианов (от английского dif-

ference of Gaussian – разница гауссианов) [3]. Особенность метода заключается в 

работе с пирамидой масштабов изображения, которая получается в ходе фильтрации 

изображения фильтрами Гаусса различных размеров. Чем больше размер фильтра, 

тем больше его значение среднеквадратичного отклонения и тем более низкие час-

тоты, составляющие спектр изображения, остаются после фильтрации. После по-

строения пирамиды масштабов, считается разница между соседними слоями пира-

миды, и если текущая анализируемая точка является локальным экстремумом среди 

своих 8-ми соседей на изображении и среди 18 соседей верхнего и нижнего слоя 

пирамиды (по 9 соседей на одни слой), точка считается особенной. А ее размер оп-

ределяется исходя из текущего слоя пирамиды. На рис. 1 схематично отображен 

пример, иллюстрирующий поиск локального экстремума в пирамиде масштабов. 

 

Рис. 1. Поиск экстремума 

В отдельный класс особых точек также можно выделить регионы или облас-

ти (от английского – regions). В целом, они похожи на блобы своей равномерно-

стью по яркости, однако отличаются формой. Регионы характеризуются равно-

мерной яркостью внутри их границ, но обладают сложной геометрической фор-

мой, не аппроксимирующейся элипсом достаточно точно, в отличии от блобов. 

Один из методов детектирования ОТ типа регион на изображении является MSER 

метод или maximal stability extremal regions [4]. MSER метод выделения состоит в 

последовательной бинаризации изображения с постепенно возрастающим поро-

гом. Таким образом строится последовательность бинаризованных изображений. 

Области изображения, относящиеся к одному классу после бинаризации на не-

скольких подряд элементах последовательности, считаются MSER особыми точ-

ками. Пример MSER регионов представлен на рис. 2. 
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Рис. 2.Слева, оригинальное изображение. Справа, MSER регионы зеленым – ярче 

окрестности, желтым – темнее 

В настоящее время для исследования алгоритмов работы с особыми точками 

изображений исследователям предлагается множество реализаций различных алго-

ритмов их выделения, описания и сопоставления [5]. Однако, наиболее полный, 

удобный и готовый к использованию, инструментарий для экспериментов в области 

компьютерного зрения и работе с особыми точками в частности, предлагает про-

граммная библиотека OpenCV. При проведении экспериментов, в рамках данной 

работы, использовались методы, реализованные в библиотеке OpenCV версии 4.0.0. 

2. Сопоставление изображений с использованием особых точек. Задача со-

поставления изображений по особым точкам заключается в назначении истинных 

взаимных соответствий между ними [6, 7]. Соответствие определяется путем срав-

нения описаний точек. Пример сопоставления изображений приведен на рис. 3. 

 

Рис. 3. Пример сопоставления особых точек двух изображений 

Согласно классической концепции, сопоставление особых точек двух изо-

бражений разделяется на три основных этапа: 

1) Выделение ОТ на изображениях; 

2) Вычисление описаний обнаруженных ОТ; 

3) Поиск соответствий между описаниями ОТ. 

Причем при сопоставлении, как правило, используются особые точки, детек-

тируемые одним методом и относящиеся к одному классу. 

В рамках данной работы, проводится выделение на изображении особых то-

чек различных классов, представленных в разделе 1. Далее они описываются од-

ним дескриптором и анализируются результаты сопоставления. 

Выделение особых точек. Ранее, в целях определения наиболее оптималь-

ных методов выделения и описания особых точек были изучены алгоритмы рабо-

ты доступных в библиотеке OpenCV 4.0.0 методов, а также проанализирована ско-
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рость их обнаружения, их количество и устойчивость путем оптического сравне-

ния двух обработанных изображений одного объекта с разных точек наблюдения. 

Результаты исследования были представлены в [8].  

В качестве представителей различных классов были выбраны точки, полу-

ченные при использовании методов GFTT (от английского good features to track – 

хорошие особые точки для сопровождения), BRISK (от английского binary robust 

invariant scalable keypoints – бинарные устойчивые инвариантные масштабируемые 

особые точки) и описанный ранее MSER метод. GFTT – уголки, BRISK – блобы, 

MSER – регионы. 

Метод GFTT использует подход, описанный для детектирования уголков на 

изображении, описанный в разделе 1. Аналогично и MSER. Метод BRISK детек-

тирует ОТ, относящиеся к класс блобов по принципу анализа кольца пикселей во-

круг центрального. Диаметр кольца определяется параметрами алгоритма, но в 

среднем равен 5 пикселям, и кольцо содержит 16 пикселей. В случае, когда непре-

рывная дуга из 9 пикселей ярче или темнее центра более чем на пороговое значе-

ние, пиксель считается центром ОТ. Также BRISK локализует особые точки в пи-

рамиде масштабов, что наделяет их устойчивостью к изменению масштаба [9, 10]. 

Описание особых точек. Создание описания особой точки заключается в вы-

числении уникального описания окрестности точки, которое позволит найти эту точку 

на другом изображении исследуемой 3Д обстановки при изменениях ракурса, угла 

поворота или масштаба. Наиболее быстрыми к вычислению и последующему сравне-

нию являются бинарные дескрипторы, состоящие из набора тестов, сравнивающих 

яркость пары пикселей в окрестности центра особой точки. Результат сравнения мо-

жет принимать два значения: 0 или 1, в зависимости от яркостей сравниваемых точек. 

Таким образом, бинарный дескриптор –  строка нулей и единиц конечной размерности 

(за правило взята размерность 512 бит). Сравнение двух дескрипторов сводится к вы-

числению операции XOR для двух строк-дескрипторов [8–10]. Современные процес-

соры способны выполнить эту операцию в один такт, что значительно ускоряет про-

цесс сравнения бинарных дескрипторов. 

Метод BRISK предполагает работу с бинарным дескриптором – что значительно 

ускоряет его работу, а специальная детерминированная структура шаблона для прове-

дения тестов наделяет его высокими показателями устойчивости к изменениям угла 

поворота и масштаба наблюдаемой сцены. На рис. 4 представлен использующийся для 

построения бинарного дескриптора методом BRISK шаблон. Отмеченные синим точ-

ки пиксели, значения яркостей которых сравниваются для построения дескриптора. 

Красные окружности вокруг центральных пикселей – радиусы, определяющие размер 

фильтра Гаусса для усреднения яркости в окрестности пикселя. 

 

Рис. 4. Шаблон BRISK-дескриптора, использующийся для сравнения яркостей 

окрестных пикселей 
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Сопоставление особых точек. Вычисленные при помощи метода BRISK 

описания особых точек сопоставляются методом полного перебора. То есть, опре-

деляются пары соответствий, наиболее близкие по описанию.  

Так, пользуясь методом полного перебора, сравниваются описания окрестно-

стей всех точек. Результатом сравнения является количественная оценка разницы 

окрестностей для всех особых точек двух изображений [11, 12]. Полученное мно-

жество пар соответствий может быть фильтровано по относительному порогу: 

         
    

        
  

 
                                 

                                  
    

где dif – величина разницы описаний,          – длина декскиптора, threshold – 

порог истинности соответствий, a match – проверяемое соответствие. Таким обра-

зом из всего множества соответствий при фильтрации выбираются пары, разли-

чающиеся не более чем пороговое значение своими описаниями [13, 14]. 

3. Проведение экспериментов. Три различных типа особых точек были де-

тектированы на двух кадрах – кадр-эталон и этот же кадр, только повернутый на 

15º против часовой стрелки. Найденные особые точки были объединены в один 

общий вектор для каждого кадра [14]. Результаты поиска приведены в табл. 1 и 2. 

Таблица 1 

Обнаружение в первом кадре 

Тип детектора Время выполнения, с Количество найденных точек, шт 

GFTT 0,041 500 

MSER 0,456 461 

BRISK 0,329 500 

Таблица 2 

Обнаружение во втором кадре 

Тип детектора Время выполнения, с Количество найденных точек, шт 

GFTT 0,032 500 

MSER 0,426 508 

BRISK 0,297 500 

Далее, для обобщенных векторов вычислялись дескрипторы методом BRISK. 

На выходе алгоритма детектирования BRISK некоторые точки на краях изображе-

ний отбрасывались дескриптором, как невозможные к вычислению [15]. Для ОТ 

первого кадра было отброшено 120, для второго – 90. Время вычисления дескрип-

торов и их сопоставления указано в табл. 3. 

Таблица 3 

Время вычисления дескрипторов их сопоставления 

Операция Время выполнения, с 

Вычисление дескрипторов 1-го кадра 0,0256 

Вычисление дескрипторов 2-го кадра 0,0259 

Сопоставление полученных векторов 0,0000119 
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Два полученных обобщенных вектора сопоставлялись методом полного пе-

ребора. 

С целью исследования сопоставленные пары были разбиты на 4 класса: 

 класс 1 – пары уголок-уголок; 

 класс 2 – пара блоб-блоб; 

 класс 3 – пара BRISK-BRISK; 

 класс 4 – пара, в которой присутствуют два различных типа ОТ. 

В результате сопоставления объединенных векторов особых точек получили 

следующие результаты: 

 Количество пар класса 1 – 405. 

 Количество пар класса 2 – 269. 

 Количество пар класса 3 – 386. 

 Количество пар класса 4 – 281. 

Следовательно, уголки совмещаются с уголками с наибольшей вероятностью, 

а блобы напротив менее стабильны при многоклассовом сопоставлении. Результа-

ты сопоставления можно оценить на рис. 5. Четыре класса пар соединены отрезка-

ми четырех различных цветов, а размеры ОТ показаны окружностями. Класс 1 – 

красный, 2 – зеленый 3 – синий и 4-й класс белыми отрезками. 

 

Рис. 5. Общие результаты сопоставления особых точек различных классов 

Для приближения к реальным условиям работы, эксперимент был повторно 

проведен с проведением фильтрации сопоставлений с большим значением разни-

цы описаний [16–18]. Фильтрация проводилась после вычисления дескрипторов. 

При фильтрации удалялись все сопоставленные пары, дескрипторы которых 

отличаются более чем 50-ю результатами бинарных тестов дескриптора. 

В итоге повторного эксперимента получили меньше сопоставлений, однако 

все они абсолютно точны. Были получены следующие результаты: 

 Количество пар класса 1 – 110. 

 Количество пар класса 2 – 30. 

 Количество пар класса 3 – 68. 

 Количество пар класса 4 – 0. 

Результаты второго эксперимента схожи с первым: наибольшее количество 

пар точек одного типа дали уголки, вслед за ними BRISK-точки и последние – 

блобы. На рис. 6 отображен результат сопоставления второго эксперимента. 

Прямыми отрезками соединены пары сопоставлений, окружностями — раз-

меры особых точек. Цвет соответствует классу пары, как и в предыдущем экспе-

рименте. Класс 1 – красный, 2 – зеленый 3 – синий. 4-й класс не имеет экземпля-

ров в этом эксперимента – белых отрезков нет. 
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Рис. 6. Фильтрованные результаты сопоставления особых точек различных 
классов 

В качестве выводов к результатам экспериментов необходимо отметить сле-
дующее: 

 Объединенные вектора из нескольких типов особых точек могут быть 
описаны одним BRISK-дескриптором. 

 При сопоставлении объединенных векторов повышается точность – за 
счет добавления новой информации. 

 В случае сопоставления без фильтрации по значению метрики, велика ве-
роятность ложного сопоставления, а так же сопоставления точек разных типов. 
При добавлении фильтрации качество сопоставления значительно повышается. 

 Наибольшей устойчивостью при сопоставлении обобщенных векторов об-
ладают точки типа уголок, наименьшей – блобы. 

Заключение. Проведенные в работе эксперименты показали возможность 
использования различных типов особых точек при сопоставлении изображений. 
Причем использование различных типов особых точек повышает качество сопос-
тавления и универсальность алгоритма в целом. В таблице 4 приведена статистика, 
полученная на изображениях с подавляющим количеством высоких частот в спек-
тре (высоко детализированных) и напротив, с преобладанием низких частот в 
спектре. Изображения и данные для оценки истинности сопоставлений брались из 
наборов данных homogr (16 пар) и EVD (15 пар), центра машинного восприятия в 
Праге (ориг. англ. – Center for Machine Perception) [19, 20]. 

Таблица 4 

Доля истинных сопоставлений ключевых точек различных классов  

на высоко и низко детализированных изображениях. 

 Высоко детализированные 
изображения 

Низко детализированные 
изображения 

Класс 1 40% 25% 

Класс 2 43% 56% 

Класс 3 30% 35% 

Класс 4 11% 8% 

Так, изображения с подавляющей низкочастотной составляющей, несущие в 
себе больше особых точек типа блоб или регион, или изображения с низким зна-
чением отношения сигнал-шум, будут сопоставляться с меньшей точностью при 
использовании только точек типа уголки. При использовании нескольких типов 
особых точек следует уделять внимание совместимости используемых типов и 
объединять типы с учетом их особенностей. Так, особые точки типа регион могут 
использоваться для получения информации о глобальном, резком изменении сце-
ны в то время как точки типа уголок позволяют проводить точную субпиксельную 
локализацию самих особых точек и, следовательно, вести более точное сопостав-
ление изображений. 
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