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ДЕТЕКТОРЫ ЭКСТРЕМАЛЬНЫХ ОСОБЫХ ТОЧЕК НА ИЗОБРАЖЕНИЯХ

(Представлено членом-корреспондентом А. В. Тузиковым)

Аннотация. Представлены детекторы особых (ключевых, характерных) точек-экстремумов, предназначенных 
для описания, анализа и сравнения изображений с помощью локальных дескрипторов, которые вычисляются  
в окрестностях найденных точек. Отличие предлагаемых детекторов от известных состоит в том, что они находят 
особые точки путем поиска локальных экстремумов функции, задающей ту или иную локальную характеристику 
исходного изображения в каждой его точке. Большинство известных в настоящее время детекторов решают задачу 
поиска особых точек иным способом. Каждый такой детектор использует построенную для него функцию-характе-
ристику изображения, значение которой в каждом пикселе сравнивается с наперед заданным числовым порогом. 
Если значение выбранной функции-характеристики больше заданного порогового значения, точка считается особой, 
в противном случае – обычной. Пороговое значение, как правило, устанавливается с помощью обучения детектора 
на широком классе обучающих изображений. Некоторые известные детекторы выделяют особые точки путем поис-
ка локальных экстремумов, однако не на исходном изображении, а на его градиентных преобразованиях. Одним из 
недостатков использования известных детекторов (помимо использования дорогостоящего в вычислительном смыс-
ле процесса обучения) является неравномерное распределение особых точек на изображении. Нередко на изображе-
ниях возникают большие области, на которых вообще нет особых точек, что приводит к невозможности обнаруже-
ния или распознавания этих областей. Предлагаемый класс детекторов позволяет во многих случаях избежать по-
явления областей без особых точек.
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Abstract. Extremal key-point detectors are presented to describe, analyze and compare images by local descriptors that 
are determined in neighborhoods of the detected key-points. The proposed detectors select key-points, providing local extremal 
values of the function that characterizes local properties of the original image at each pixel. The majority of commonly used 
detecting algorithms are looking for key-points in another way. They mark a pixel as a key-point if the value of the function-
criterion at this pixel exceeds a predetermined threshold value. The remaining known algorithms find key-points that are the 
local extremal values of the functions defined on gradient transforms of the image. One of the drawbacks of the known detectors 
(in addition to the use of learning procedures expensive in the computational sense) is a non-uniform distribution of key-points 
on the image. Often large image areas may be left with no key-points, making their detection or recognition impossible. The 
proposed extremal detectors allow one in many cases to avoid the appearance of image areas not filled with key-points.
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Введение. В настоящее время многие задачи анализа, сравнения и распознавания изображе-
ний решаются с помощью сопоставления их локальных характеристик последовательно приме-
няемыми алгоритмами: сначала выделяющими так называемые особые точки (key-points) – де-points) – де-) – де-
текторами; затем задающими числовые характеристики локальных окрестностей выделенных 
ключевых точек – дескрипторами; и наконец устанавливающими соответствия между наборами 
характеристик разных изображений (matchers).

Одними из первых алгоритмов указанного типа, успешно применяемых для решения задач 
компьютерного зрения, были SIFT и HOG [1; 2], в первом из которых используется детектор 
ключевых точек, основанный на анализе гессиана разности сглаженных в разной степени копий 
исходного изображения, а во втором ключевыми считаются все точки регулярной решетки. 
Через год появился SURF [3], детектор которого использует вейвлетное приближение гессиана 
для выделения ключевых точек. Затем были опубликованы алгоритмы FAST [4], STAR [5], 
BRISK [6], KAZE [7], AKAZE [8] и другие вместе с их многочисленными модификациями  
и улучшениями. Результаты сравнительного анализа детекторов приведены в [9]. 

Известные детекторы особых точек обладают рядом общих недостатков: они чувствительны 
к изменению яркости и контраста изображений (таблица), распределение найденных особых то-
чек на изображении часто бывает неравномерным – нередко возникают области на изображени-
ях, не содержащие ни одной особой точки (рисунок). Такие области не могут быть обнаружены 
или распознаны с помощью упомянутых алгоритмов.

Предлагаются детекторы особых точек, основанные на поиске локальных экстремумов функ-
ций-характеристик непреобразованных изображений. Приведены результаты сравнительного 
анализа свойств известных и предложенных детекторов. 

Экстремальные детекторы особых точек. Анализ известных детекторов показал, что они 
выделяют недостаточное количество особых точек на нерезких изображениях или изображени-
ях с малым градиентом. На рисунке приведена часть спутникового изображения пахотных зе-
мель, на котором известные детекторы оставили большие области без особых точек. Пустые об-
ласти невозможно найти, распознать или сравнить. 

Предлагаемые ниже алгоритмы поиска особых точек-экстремумов находят пикселы, в кото-
рых та или иная функция, характеризующая локальные свойства изображения, достигает своего 
экстремума. Их отличие от известных алгоритмов состоит в использовании интегральных ло-
кальных характеристик от самого изображения, а не от его градиентных преобразований. Это 
позволяет находить информативные особые точки на изображении в окрестностях с малым или 
вообще нулевым градиентом, при этом нет необходимости использовать пороговые значения.

Рассмотрим моментные экстремальные детекторы особых точек. Несмотря на то что в на- 
стоящее время моменты широко используются при обработке изображений, до сих пор они не 
использовались для экстремального выделения особых точек. Обозначим через {( , )},S x y=

0, ..., 1, 0, ..., 1,x m y n= − = −  множество пикселов ( , )x y=p  полутонового { ( )}, ,I S= ∈I p p  или 

Особые точки, найденные детектором AKAZE (a) и одним из предложенных алгоритмов (b)
Key points found by detector AKAZE (a) and by one of proposed detectors (b)
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цветного { ( ), ( ), ( )}, ,R G BI I I S= ∈I p p p p  изображения, и пусть ( )kO p  – окрестность пиксела p, ко-
торую для простоты будем считать либо кругом радиуса k, либо квадратом со стороной 2k  
с центром в пикселе p. Напомним, что локальные абсолютные центрированные моменты полу-
тонового изображения задаются соотношением ( )( ) ( , ) ( ) ( ) ,

k
r

r r O I m∈β = β = −∑q pp I p q p  где 
1

( )( ) ( )
kOm k I−

∈= ∑q pp q  – среднее значение. Абсолютный центрированный момент порядка r 
цветного изображения равен ( ) ( , ) ( , ) ( , ) ( , ).r r r R r G r Bβ = β = β +β +βp I p I p I p I p   Изображения яв-
ляются функциями дискретного аргумента, поэтому определение локального экстремума, кото-
рое можно использовать для поиска экстремальных особых точек (ЭОТ) отличается от общепри-
нятого. По существу, для поиска ЭОТ используются локальные экстремумы в заранее выбран-
ной окрестности ( )O p



 каждого пиксела p (не обязательно совпадающей с ( )kO p ). 
Теоретически, для фиксированного 0r >  экстремальные моментные особые точки rp   нахо-

дятся как пикселы, обеспечивающие невырожденные локальные максимумы момента ( )rβ p   
в окрестностях ( )O p



 фиксированной формы и размера, в случае, если эти локальные экстрему-
мы лежат на заданном удалении от границы окрестности. Иными словами для заданных: степе-
ни момента r, радиусов ,k  окрестностей kO , O



 и максимального удаления ( )τ τ ≤   локального 
экстремума от центра окрестности – ЭОТ образуют множество
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(1)

Вторая часть условия ( ) : ( ) ( )r r rO∃ ∈ β > β



v q p v  используется для того, чтобы избежать вы-
бора неинформативных особых точек из однородных областей изображений. Словами усло- 
вие (1) может быть сформулировано следующим образом: пиксел rp   является экстремальной 
особой точкой, если существует окрестность ( )O



q  с центром в q, содержащая ,r
p  в котором 

значение ( )r rβ p  является локальным максимумом, при этом rp   удален от центра окрестности q 
на расстояние, не превосходящее ( ),τ τ ≤   и rβ  не является константой в ( ).O



q  
Практически, в некоторых случаях выделенное множество ЭОТ ( )rχ I  приходится прорежи-

вать – оставлять из нескольких расположенных близко равноценных особых точек одну, напри-
мер, случайным образом или по какому-либо дополнительному критерию. Процедура прорежи-
вания особых точек используется в большинстве известных детекторов.

Выделение ЭОТ может осуществляться с помощью моментов rβ  любых порядков, однако, ис-любых порядков, однако, ис-
пользование первых моментов четных степей 2β , 4β  и модуля неабсолютного момента 3-й степе-
ни 3α  наиболее предпочтительно с вычислительной точки зрения потому, что данные функции 
могут быть вычислены быстро с помощью интегрального изображения [10], а проведенный срав-
нительный анализ ЭОТ, найденных с помощью ,rβ  показал, что использование 2,4r =  и 3α  
дает примерно одинаковые результаты, причем обычная дисперсия 2β  в большинстве случаев 
обеспечивает наилучшие наборы точек.

Результаты вычислительных экспериментов. Для исследования свойств предложенных экс-
тремальных детекторов были использованы аэрофотоснимки и космические изображения, так как 
задача повышения качества дешифрирования изображений данного типа с помощью упомянутого 
вначале статьи подхода на основе особых точек особенно актуальна. Был проведен поиск соответ-
ствующих областей на кадрах видеопоследовательностей, полученных бортовыми камерами само-
лета и квадракоптера, а также на космических снимках. Для тестирования были выбраны детекто-
ры SIFT, SURF, ORB, AKAZE, реализованные в библиотеке OpenCV 3.1.0, и предложенный нами 
экстремальный детектор. Для большей объективности проводимого тестирования после выделе-
ния особых точек указанными детекторами во всех экспериментах был использован один и тот же 
дескриптор LATCH, который считается в настоящее время одним из лучших. Затем поиск соответ-
ствий областей изображений осуществлялся известным knn-алгоритмом.

Сравнение между собой экстремальных детекторов, основанных на использовании моментов 
2 ,β  3 ,α  4 ,β  показало, что в среднем 2β -детектор нашел на кадрах тестовых видеопоследова-
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тельностей с точностью до статистической погрешности одинаковое количество ЭОТ (всего на 
2,3 % больше, чем 3α -детектор, и на 1,5 % больше, чем 4β -детектор). Количество найденных  
с помощью knn-алгоритма соответствий (так называемых good matches) между наборами мо-knn-алгоритма соответствий (так называемых good matches) между наборами мо--алгоритма соответствий (так называемых good matches) между наборами мо-
ментных особых точек сравниваемых изображений тоже оказалось практически одинаковым. 
При этом следует заметить, что вычисление 2β -детектора с помощью интегральных изображе-
ний требует примерно в три раза меньше операций, чем вычисление 4β -детектора. 

Обычно при сравнении детекторов особых точек сравниваются количество найденных точек 
и число установленных соответствий (good matches) между наборами точек сравниваемых изо-
бражений. В дополнении к этим характеристикам приведем результаты проверки корректности 
автоматического установления соответствия между областями сравниваемых пар изображений 
с помощью алгоритма RANSAC на основе ЭОТ и известных алгоритмов. Результаты получены 
на видеопоследовательностях, снятых с борта самолета и квадракоптера. Напомним схему  
экспериментов. Сначала находятся особые точки известными и разработанными алгоритмами, 
затем вычисляются характеристики всех найденных точек алгоритмом LATCH. После этого 
устанавливаются соответствия между наборами точек двух сравниваемых изображений knn-
алгоритмом и находятся проективные преобразования, совмещающие каждую пару срав нивае-
мых изображений с алгоритмом RANSAC. 

Для краткости результаты экспериментов приведены в следующей таблице для одной видео-
последовательности, снятой с борта квадракоптера. 

Результаты экспериментов

Results of Experiments

Характеристика 
Characteristic ORB SIFT SURF AKAZE β2-детектор 

β2-detector

Видео 1920 × 1080
Особые точки 3373 695 2751 163 26468
Соотв. точек 446 156 564 38 807
Соотв. кадров, % 100 100 100 100 100

Видео 1920 × 1080 с гауссовым шумом 10 %
Особые точки 7434 812 3801 155 28658
Соотв. точек 640 88 428 20 479
Соотв. кадров, % 100 100 100 50 100

Видео 1920 × 1080 с гауссовым сглаживанием 10 %
Особые точки 2 46 220 22 14590
Соотв. точек 0 22 77 11 796
Соотв. кадров, % 0 80 100 0 100

 На видеопоследовательности, снятой с борта самолета и сглаженной гауссовым ядром, толь-
ко предложенный экстремальный детектор 2β  позволил установить 100 % правильных соответ-
ствий между областями кадров. Алгоритмы ORB, AKAZE, SIFT не нашли ни одного правильно-
го соответствия, причем первые два алгоритма не нашли ни одной особой точки.

Преимущество rβ  было особенно заметно при совмещении областей слабоконтрастных спек-
тральных космических снимков, полученных с Landsat 8. В большинстве случаев известные де-Landsat 8. В большинстве случаев известные де- 8. В большинстве случаев известные де-
текторы находили всего несколько особых точек, либо вообще не находили ни одной, в то время 
как rβ  позволяли успешно решить задачу совмещения областей (рисунок).

Заключение. Предложенные детекторы находили на каждом из тестовых изображений боль-
шее число особых точек, чем известные. Среднее число соответствий особых точек на парах изо-
бражений, содержащих общую часть сцены, для них также оказалось большим, чем для извест-
ных детекторов. Преимущество предложенных детекторов оказалось более заметным при работе 
со слабоконтрастными изображениями, имеющими слабовыраженные градиентные особенно-
сти. Здесь известные детекторы нередко не находили необходимого минимального количества 
особых точек (или вообще не находили ни одной), которые позволили бы корректно сравнить 
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или распознать изображения, а также их области, в то время как предложенные – обнаруживали 
достаточно особенностей, позволяющих решить эту задачу (таблица). К тому же, предложенные 
детекторы, в отличие от большинства известных, могут быть быстро вычислены с помощью ин-
тегральных изображений. Таким образом, проведенный сравнительный анализ свойств предло-
женных детекторов особых точек, основанных на вычислении локальных экстремумов первых 
абсолютных центрированных моментов изображений, с известными детекторами, показал их 
применимость для решения задач обработки и распознавания изображений.
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