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1. Алгоритмы детектирования ключевых точек 

1.1. Детектор Моравеца 

Одним из наиболее распространенных типов особых точек являются углы 

на изображении [104], т.к. в отличие от ребер углы на паре изображений 

можно однозначно сопоставить. Расположение углов можно определить, 

используя локальные детекторы. Входом локальных детекторов является 

черно-белое изображение. На выходе формируется матрица с элементами, 

значения которых определяют степень правдоподобности нахождения угла 

в соответствующих пикселях изображения. Далее выполняется отсечение 

пикселей со степенью правдоподобности, меньшей некоторого порога. Для 

оставшихся точек принимается, что они являются особыми. 

Детектор Моравеца (Moravec) [148] является самым простым детектором 

углов. Автор данного детектора предлагает измерять изменение 

интенсивности пикселя (   )  посредством смещения небольшого 

квадратного окна с центром в (   ) на один пиксель в каждом из восьми 

принципиальных направлений (2 горизонтальных, 2 вертикальных и 4 

диагональных). Размер окна обычно выбирается равным    ,     или 

    пикселей. Детектор работает в несколько шагов: 

 Для каждого направления смещения (   )  *(   ) (   ) (   ) 
(    ) (    ) (     ) (    ) (    )+  вычисляется 

изменение интенсивности: 

    (   )  ∑ ( (           )   (       ))
 

                   
      

 

где  (   )  – интенсивность пикселя с координатами (   )  в исходном 

изображении. 

 Строится карта вероятности нахождения углов в каждом пикселе 

изображения посредством вычисления оценочной функции 

 (   )      *    (   )+. По существу определяется направление, 

которому соответствует наименьшее изменение интенсивности, т.к. 

угол должен иметь смежные ребра. 

 Отсекаются пиксели, в которых значения оценочной функции ниже 

некоторого порогового значения. 

 Удаляются повторяющиеся углы с помощью процедуры NMS (non-

maximal suppression) [85]. Все полученные ненулевые элементы 

карты соответствуют углам на изображении. 

Основными недостатками рассматриваемого детектора являются 

отсутствие инвариантности  к преобразованию типа «поворот» и 

возникновение ошибок детектирования при наличии большого количества 



диагональных ребер. Очевидно, что детектор Моравеца обладает 

свойством анизотропии в 8 принципиальных направлениях смещения окна. 

1.2. Детектор Харриса и Стефана 

Детектор Харриса  (Harris) [105, 104, 109, 149] строится на основании 

детектора Моравеца и является его улучшением, т.к. для него характерна 

анизотропия по всем направлениям. Харрис и Стефан (Stephen) вводят в 

рассмотрение производные по некоторым принципиальным направлениям, 

раскладывают функцию интенсивности в ряд Тейлора: 

 (           )   (       )   
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]  

Как следствие, изменение интенсивности      (   )  в каждом пикселе 

можно рассматривать как функцию следующего вида: 
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В матрице Харриса     (   ) (автокорреляционная матрица), как правило, 

выбирают взвешенную свертку производных c весовыми коэффициентами 

Гауссова окна (окно размером     пикселя с коэффициентами 0.04, 0.12, 

0.04, 0.12, 0.36, 0.12, 0.04, 0.12, 0.04 – представление по строкам). Отметим, 

что матрица Харриса симметричная и положительно полуопределенная. 

Вычисляя собственные значения полученной матрицы [105], точки 

изображения можно классифицировать на ребра и углы: 

 если оба собственных числа автокорреляционной матрицы 

достаточно большие, т.е. небольшой сдвиг окна приводит к 

значительным изменениям интенсивности, то пиксель 

классифицируется как угол; 



 если одно собственное число значительно больше другого, то это 

означает, что окно было сдвинуто перпендикулярно выступу, 

поэтому пиксель принадлежит ребру; 

 если собственные значения близки к нулю, тогда текущий пиксель 

не содержит ни углов, ни ребер. 

Детектор Харриса по сравнению с ранее рассмотренным детектором 

требует большего количества вычислений за счет необходимости 

построения сверток с Гауссовым ядром. При этом он достаточно 

восприимчив к шумам. Подавить шумы позволяет увеличение размера 

Гауссова окна, но это приводит к значительным вычислительным 

расходам, поэтому необходимо находить компромисс между качеством 

работы алгоритма и количеством выполняемых операций.  Детектор 

Харриса обладает свойством анизотропии вдоль горизонтального и 

вертикального направлений, т.к. автокорреляционная матрица содержит 

первые производные только вдоль указанных направлений. По сравнению 

со своим предшественником данный детектор инвариантен относительно 

поворота,  количество ошибок детектирования углов не велико за счет 

введения свертки с Гауссовыми весовыми коэффициентами. Результаты 

детектирования значительно меняются при масштабировании 

изображения. Впоследствии возникают модификации детектора Харриса, 

которые учитывают вторые производные функции интенсивности 

(например, детектор Харриса-Лапласа (Harris-Laplace) [78]). 

1.3. Детектор MSER’s 

При разработке детектора MSER (Maximally Stable Extremal Regions, Matas 

и др., 2002) решается проблема инвариантности особых точек при 

масштабировании изображения. Детектор [19, 104, 75, 109] выделяет 

множество различных регионов с экстремальными свойствами функции 

интенсивности внутри региона и на его внешней границе.  

Рассмотрим идею алгоритма для случая черно-белого изображения. 

Представим все возможные отсечения изображения. В результате получим 

набор бинарных изображений при разных значениях порога   
*         +  (пиксель, интенсивность которого меньше порога считаем 

черным, в противном случае, белым). Таким образом, строится пирамида, у 

которой на начальном уровне, соответствующем минимальному значению 

интенсивности, находится белое изображение, а на последнем уровне, 

отвечающем максимальному значению интенсивности, – черное. Если в 

некоторый момент происходит движение, то на белом изображении 

появляются черные пятна, соответствующие локальным минимумам 

интенсивности. С увеличением порога пятна начинают разрастаться и 

сливаться, в конечном итоге образуя единое черное изображение. Такая 

пирамида позволяет построить множество связных компонент, 

соответствующих белым областям, – регионов с максимальным значением 



интенсивности. Если инвертировать бинарные изображения в пирамиде, то 

получим набор регионов с минимальным значением интенсивности. Схема 

алгоритма состоит из нескольких этапов: 

 Отсортируем множество всех пикселей изображения в порядке 

возрастания/убывания интенсивности. Отметим, что такая 

сортировка возможна за время, пропорциональное количеству 

пикселей. 

 Построим пирамиду связных компонент. Для каждого пикселя 

отсортированного множества выполним последовательность 

действий: 

 обновление списка точек, входящих в состав компоненты; 

 обновление областей следующих компонент, в результате чего 

пиксели предыдущего уровня будут подмножеством пикселей 

следующего уровня. 

 Выполним для всех компонент поиск локальных минимумов 

(находим пиксели, которые присутствуют в данной компоненте, но 

не входят в состав предыдущих). Набор локальных минимумов 

уровня соответствует экстремальному региону на изображении. 

1.4. Детектор FAST 

Описанные ранее детекторы определяют  особых точек на изображении, в 

частности, углов, применяя некоторую модель или алгоритм напрямую к 

пикселям исходного изображения. Альтернативный подход состоит в том, 

чтобы использовать алгоритмы машинного обучения для тренировки 

классификатора точек на некотором множестве изображений. FAST-

детектор (Features from Accelerated Test) [96, 109] строит деревья решений 

для классификации пикселей. 

Для каждого пикселя   изображения рассматривается окружность с 

центром в этой точке, которая вписана в квадрат со стороной 7 пикселей 
(Рисунок 1). Окружность проходит через 16 пикселей окрестности. 

 

Рисунок 1 – Рабочая окрестность пикселя при использовании 

FAST детектора 



Каждый окрестный пиксель   *        +  относительно центрального 

(   ) может находиться в одном из трех состояний: 

     {
  

  

  

        (      )

                 (       )

        (       )

  

Выбирая   и вычисляя      для каждого     – множества всех пикселей 

тренировочного набора изображений – разделяем множество   на три 

подмножества          – множества точек, которые темнее, схожи и 

светлее    соответственно. Далее выполняется построение дерева решений 

согласно алгоритму, описанному в [93]. На каждом уровне дерева решений 

множество, соответствующее узлу дерева, разбивается на подмножества 

посредством выбора наиболее информативной точки (пикселя с 

наибольшей энтропией). Построенное дерево решений в результате 

используется для определения углов на тестовых изображениях. 

2. Обзор дескрипторов ключевых точек 

Результатом работы детекторов является множество особых точек, для 

которых необходимо построить математическое описание. В настоящем 

разделе делается обзор некоторых существующих дескрипторов.  

Входными данными дескриптора является изображение и набор особых 

точек, выделенных на заданном изображении. Выходом дескриптора 

является множество векторов признаков для исходного набора особых 

точек. Необходимо отметить, что какие-то дескрипторы решают 

одновременно две задачи – поиск особых точек и построение описателей 

этих точек. 

Признаки (описатели) строятся на основании информации об 

интенсивности, цвете и текстуре особой точки. Но особые точки могут 

представляться углами, ребрами или даже контуром объекта, поэтому, как 

правило, вычисления выполняются для некоторой окрестности. В идеале 

хорошие признаки должны обладать рядом свойств: 

 Повторямость. На изображениях одного и того же объекта или 

сцены, сделанных  с разных точек зрения и при разных условиях 

освещенности, большинство признаков должно быть 

продетектировано. 

 Локальность. Признаки должны быть максимально локальными, 

чтобы снизить вероятность перекрытий. 

 Репрезентативность. Количество признаков должно быть 

достаточным, чтобы разумное число признаков детектировалось 

даже на небольшом изображении объекта. 



 Точность. Признаки должны быть точно продетектированными по 

отношению к масштабу и форме объекта. 

 Эффективность. Для приложений реального времени критично, 

чтобы процедура вычисления признаков не требовала 

значительных вычислительных затрат. 

2.1. Дескриптор SIFT 

Для формирования дескриптора SIFT (Scale Invariant Feature Transform) 

[105, 73, 109] сначала вычисляются значения магнитуды и ориентации 

градиента в каждом пикселе, принадлежащем окрестности особой точки 

размером       пикселей. Магнитуды градиентов при этом учитываются 

с весами, пропорциональными значению функции плотности нормального 

распределения с математическим ожиданием в рассматриваемой особой 

точке и стандартным отклонением, равным половине ширины окрестности 

(веса Гауссова распределения используются для того, чтобы уменьшить 

влияние на итоговый дескриптор градиентов, вычисленных в пикселях, 

находящихся дальше от особой точки).  

В каждом квадрате размером     пикселя вычисляется гистограмма 

ориентированных градиентов путем добавления взвешенного значения 

магнитуды градиента к одному из 8 бинов гистограммы. Чтобы уменьшить 

различные «граничные» эффекты, связанные с отнесением похожих 

градиентов к разным квадратам (что может возникнуть вследствие 

небольшого сдвига расположения особой точки) используется билинейная 

интерполяция: значение магнитуды каждого градиента добавляется не 

только в гистограмму, соответствующую квадрату, к которому данный 

пиксель относится, но и к гистограммам, соответствующим соседним 

квадратам. При этом значение магнитуды добавляется с весом, 

пропорциональным расстоянию от пикселя, в котором вычислен данный 

градиент, до центра соответствующего квадрата. Все вычисленные 

гистограммы объединяются в один вектор, размером, равным     
 (           )     (               ). 

Полученный дескриптор преобразуется, чтобы уменьшить возможные 

эффекты от изменения освещенности. Изменение контраста изображения 

(значение интенсивности каждого пикселя умножается на некоторую 

константу) приводит к такому же изменению в значениях магнитуд 

градиентов. Поэтому очевидно, что данный эффект может быть 

нивелирован путем нормализации дескриптора таким образом, чтобы его 

длина стала равна единице.  Изменения яркости изображения (к значению 

интенсивности каждого пикселя прибавляется некоторая константа) не 

влияют на значения магнитуд градиентов. Таким образом, SIFT-

дескриптор является инвариантным по отношению к аффинным 

изменениям освещенности. Однако могут возникать и нелинейные 

изменения в освещенности вследствие, например, различной ориентации 



источника света по отношению к поверхностям трехмерного объекта. 

Данные эффекты могут вызвать большое изменение в отношении магнитуд 

некоторых градиентов (при этом оказывают незначительное влияние на 

ориентацию вектора градиента). Чтобы избежать этого, используют 

отсечение по некоторому порогу (по результатам экспериментов показано, 

что оптимальным является значение 0.2), которое применяют к 

компонентам нормализованного дескриптора. После применения порога 

дескриптор вновь нормализуется. Таким образом, уменьшается значение 

больших магнитуд градиентов и увеличивается значение распределения 

ориентаций данных градиентов в окрестности особой точки. 

2.2. Дескриптор PCA-SIFT 

Дескриптор PCA-SIFT [105, 64] по существу является модификацией SIFT. 

На начальном этапе аналогично вычисляются значения магнитуды и 

ориентации градиента. Только для каждой особой точки рассматривается 

окрестность размером       пиксель с центром в точке, которая является 

особой. По факту строится карта градиентов вдоль вертикального и 

горизонтального направлений. Как следствие, получается вектор, 

содержащий              элементов. Далее выполняется 

построение SIFT дескриптора согласно схеме, описанной в предыдущем 

разделе. Для результирующего набора SIFT дескрипторов осуществляется 

снижение размерности векторов до    элементов посредством анализа 

главных компонент (Principal Component Analysis, PCA). 

2.3. Дескриптор SURF 

Дескриптор SURF  (Speeded up Robust Features) [14, 109] относится к числу 

тех дескрипторов, которые одновременно выполняют поиск особых точек 

и строят их описание, инвариантное к изменению масштаба и вращения. 

Кроме того, сам поиск ключевых точек обладает инвариантностью в том 

смысле, что повернутый объект сцены имеет тот же набор особых точек, 

что и образец. 

Определение особых точек на изображении выполняется на основании 

матрицы Гессе (FAST-Hessian detector, [109]). Использование Гессиана 

обеспечивает инвариантность относительно преобразования типа 

«поворот», но не инвариантность относительно изменения масштаба. 

Поэтому SURF применяет фильтры разного масштаба для вычисления 

Гессиана. Предположим, что исходное изображение задается матрицей 

интенсивностей  , текущий рассматриваемый пиксель обозначим через 

  (   ), а   – масштаб фильтра. Тогда матрица Гессе имеет вид: 

 (   )  [
   (   )    (   )

   (   )    (   )
]  



где    (   )     (   )    (   )  – свертки аппроксимации второй 

производной Гауссова ядра с изображением  . Детерминант матрицы Гессе 

достигает экстремума в точках максимального изменения градиента 

яркости. Поэтому SURF пробегается фильтром с Гауссовым ядром по 

всему изображению и находит точки, в которых достигается максимальное 

значение детерминанта матрицы Гессе. Отметим, что такой проход 

выделяет как темные пятна на белом фоне, так и светлые пятна на темном 

фоне. 

Далее для каждой найденной особой точки вычисляется ориентация – 

преобладающее направление перепада яркости. Понятие ориентации 

близко к понятию направления градиента, но для определения ориентации 

особой точки применяется фильтр Хаара [114]. 

На основании имеющейся информации выполняется построение 

дескрипторов для каждой особой точки: 

 Вокруг точки строится квадратная окрестность размером    , где 

  – масштаб, на котором получено максимальное значение 

детерминанта матрицы Гесса. 

 Полученная квадратная область разбивается на блоки, в результате 

область будет разбита на     региона. 

 Для каждого блока вычисляются более простые признаки. Как 

следствие, получается вектор, содержащий 4 компоненты: 2 – это 

суммарный градиент по квадранту, 2 – сумма модулей точечных 

градиентов. 

 Дескриптор формируется в результате склеивания взвешенных 

описаний градиента для 16 квадрантов вокруг особой точки. 

Элементы дескриптора взвешиваются на коэффициенты Гауссова 

ядра. Веса необходимы для большей устойчивости к шумам в 

удаленных точках. 

 Дополнительно к дескриптору заносится след матрицы Гессе. Эти 

компоненты необходимы, чтобы различать темные и светлые 

пятна. Для светлых точек на темном фоне след отрицателен, для 

темных точек на светлом фоне – положителен. 

Отметим, что SURF используется для поиска объектов. Тем не менее, 

дескриптор никак не использует информацию об объектах. SURF 

рассматривает изображение как единое целое и выделяет особенности 

всего изображения, поэтому он плохо работает с объектами простой 

формы. 

2.4. Дескриптор GLOH 

Дескриптор GLOH (Gradient location-orientation histogram) [77] является 

модификацией SIFT-дескриптора, который построен с целью повышения 



надежности. По факту вычисляется SIFT дескриптор, но используется 

полярная сетка разбиения окрестности на бины (Рисунок 2): 3 радиальных 

блока с радиусами 6, 11 и 15 пикселей и 8 секторов. В результате 

получается вектор, содержащий 272 компоненты, который проецируется в 

пространство размерности 128 посредством использования анализа 

главных компонент (PCA). 

 

Рисунок 2 – Полярная сетка разбиения на бины [105] 

2.5. Дескриптор DAISY 

Детектор DAISY [107] изначально вводится для решения задачи 

сопоставления изображений (matching) в случае значительных внешних 

изменений, т.е. данный дескриптор в отличие от ранее рассмотренных 

работает на плотном множестве пикселей всего изображения. При этом 

авторы DAISY в работе [107] показали, что дескриптор работает в 66 раз 

быстрее, чем SIFT, запущенный на плотном множестве пикселей. В DAISY 

использованы идеи построения SIFT и GLOH дескрипторов. Аналогично 

GLOH выбирается круговая окрестность особой точки, при этом бины 

представляются не частичными секторами, а окружностями (Рисунок 3).  

 

Рисунок 3 – Сетка построения бинов для центрального пикселя 

[107] 



Для каждого такого бина выполняется та же последовательность действий, 

что и в алгоритме SIFT, но взвешенная сумма магнитуд градиентов 

заменяется сверткой исходного изображения с производными Гауссова 

фильтра, взятыми по 8 направлениям. Авторы [107] показали, что 

построенный дескриптор обладает инвариантностью, как и SIFT, и GLOH, 

при этом для решения задачи сопоставления (matching) в случае, когда все 

пиксели считаются особыми, требует меньших вычислительных затрат. 

2.6. Дескриптор BRIEF 

Цель создания BRIEF-дескриптора (Binary Robust Independent Elementary 

Features) [22] состояла в том, чтобы обеспечить распознавание одинаковых 

участков изображения, которые были сняты с разных точек зрения. При 

этом ставилась задача максимально уменьшить количество выполняемых 

вычислений. Алгоритм распознавания сводится к построению случайного 

леса (randomize classification trees) или наивного Байесовского 

классификатора на некотором тренировочном множестве изображений и 

последующей классификации участков тестовых изображений. В 

упрощенном варианте может использоваться метод ближайшего соседа для 

поиска наиболее похожего патча в тренировочной выборке. Небольшое 

количество операций обеспечивается за счет представления вектора 

признаков в виде бинарной строки, а как следствие, использования в 

качестве меры сходства расстоянии Хэмминга.  

Схема построения векторов признаков достаточно простая. Изображение 

разбивается на патчи (отдельные перекрывающиеся участки). Допустим 

патч   имеет размеры     пикселей. Из патча выбирается некоторым 

образом множество пар пикселей *(   )                   + , для 

которых строится набор бинарных тестов: 

 (     )  {
   ( )   ( )
       

  

где  ( )  – интенсивность пикселя  . Для каждого патча выбирается 

множество, содержащее    пар точек, которые однозначно определяют 

набор бинарных тестов. Далее на основании этих тестов строится бинарная 

строка: 

 
  
( )  ∑      (       )

      

 

Авторы [22] приводят результаты экспериментов (качества распознавания) 

при выборе пар точек согласно закону равномерного распределения в 

патче, а также нормального распределения с разными значениями 

математического ожидания и среднеквадратичного отклонения. Отметим, 

что при одинаковых условиях проведения экспериментов на некоторых 



тестовых изображениях точность детектирования с помощью BRIEF почти 

в 1.5 раза выше, чем с использованием SURF-дескрипторов. 

3. Задача классификации изображений и методы еѐ 

решения 

3.1. Алгоритмы класса bag-of-words 

К одному из наиболее распространенных классов алгоритмов 

классификации изображений можно отнести так называемые bag-of-words 

(также известные как bag-of-features или bag-of-keypoints) методы, впервые 

предложенные в работе [27]. Фактически bag-of-words использует в 

качестве описания гистограмму вхождений отдельных шаблонов в 

изображение. Корни идеи восходят к задаче классификации текстов, для 

решения которой используют описания в виде гистограмм вхождений в 

документ слов из заранее составленного словаря.   

Корни идеи восходят к задаче классификации текстов, для решения 

которой используют описания в виде гистограмм вхождений в документ 

слов из заранее составленного словаря.   

Основные шаги алгоритмов класса bag-of-words могут быть описаны 

следующим образом: 

1. Детектирование ключевых точек на изображении 

2. Построение описания (дескрипторов) локальных окрестностей 

ключевых точек 

3. Кластеризация дескрипторов ключевых точек, принадлежащих всем 

объектам обучающей выборки (это соответствует построению словаря, 

«словами» в котором являются центроиды построенных кластеров) 

4. Построение описания каждого изображения в виде нормированной 

гистограммы встречаемости «слов» (для каждого кластера вычисляется 

количество отнесенных к нему ключевых точек, принадлежащих 

определенному изображению) 

5. Построение классификатора, использующего вычисленное на шаге 4 

признаковое описание изображения. 

На дескрипторы, используемые алгоритмами данного класса, 

накладываются определенные ограничения: в частности, они должны быть 

инварианты к аффинным преобразованиям изображения, изменениям в 

условиях освещенности и окклюзиям. Словарь дескрипторов ключевых 

точек должен быть достаточно большим, чтобы отражать релевантные 



изменения частей изображения, но в то же время не чрезмерным, чтобы 

сделать алгоритм устойчивым к шуму. 

Одним из недостатков классического bag-of-words подхода является то, что 

он никак не учитывает пространственную информацию о распределении 

ключевых точек на изображении. Это приводит к тому, что описания 

объектов со схожими по дескрипторам наборами ключевых точек, 

находящимися в совершенно разных конфигурациях, совпадают. Для того 

чтобы учесть пространственную информацию, было предложено несколько 

подходов. Так, в работе [143] используются т.н. кореллограммы 

визуальных слов, позволяющие эффективно моделировать типовые 

пространственные корреляции между визуальными словами для 

определенных классов. В работе [144] рассматривается двухуровневая 

иерархическая модель, в которой объект представляется P частями, к 

каждой из которых относится Np ключевых точек. Широкое развитие 

получил подход, в котором используется сопоставление пространственных 

пирамид признаков (де-факто, объект описывается не одной гистограммой, 

а объединением гистограмм, соответствующих отдельным частям 

изображения). Подробное изложение подхода приведено в разделе 3.2. 

3.2. Сопоставление пространственных пирамид 

Пусть X и Y – два множества векторов в d-мерном пространстве признаков 

(данные множества векторов соответствуют наборам дескрипторов 

ключевых точек). В работе [52] предложена схему сопоставления пирамид, 

которая находит приблизительное соответствие между двумя множествами 

такого типа. Данный алгоритм работает следующим образом: пространство 

признаков разбивается на последовательность вложенных друг в друга 

подобластей (ячеек) и вычисляется взвешенная сумма числа совпадений на 

всех уровнях разбиения. Для каждого фиксированного уровня две точки 

считаются соответствующими, если они принадлежат одной подобласти, 

совпадения на более детальных уровнях разбиения учитываются с 

большим весом, чем соответствия, найденные на более грубых уровнях 

разбиения. 

Пусть имеется (L + 1) уровней разбиения 0,…L, где l-ому уровню 

соответствует 2
l
 ячеек по каждой размерности (таким образом, общее 

число ячеек на l-ом уровне равно D=2
dl
). Пусть   

  и   
  – гистограммы, 

описывающие множества X и Y, в которых   
 ( )  и   

 ( )  соответствует 

числу точек из X и Y, которые относятся к i-ой ячейке. Тогда число 

совпадений на l-ом уровне разбиения вычисляется с помощью функции 

пересечения гистограмм: 



 (  
    

 )  ∑    (  
 ( )   

 ( ))

 

   

 

Необходимо отметить, что число совпадений, найденных на уровне l, 

также включает в себя число совпадений, найденных на уровне l+1, 

поэтому число новых совпадений, найденных на уровне l, вычисляется как 

I
l
 – I

l+1
 для всех l = 0,…,L-1. Вес, соответствующий уровню l, 

устанавливается равным 
 

    
, что обратно пропорционально ширине ячейки 

на этом уровне. С практической точки зрения кажется целесообразным 

установить меньший вклад в итоговую функцию числа совпадений 

совпадения, найденные на более грубых уровнях разбиений, т.к. они 

включают в себя явно непохожие друг на друга признаки. 

Суммируя функции пересечения гистограмм на всех уровнях, получаем 

функцию ядра сопоставления пирамид: 
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Очевидно, что приведенная выше схема работает с неупорядоченным 

представлением изображения (функции, описанной выше, не важно 

расположение ключевых точек внутри изображения). Это позволяет точно 

сопоставить 2 набора признаков в многомерном пространстве, игнорируя 

при этом всю пространственную информации об их расположении на 

изображении. Авторами схемы сопоставления пространственных пирамид 

в работе [67] предложен альтернативный подход: выполнять сопоставление 

пирамид в двухмерном пространстве и использовать алгоритмы 

кластеризации в пространстве признаков. Все вектора признаков 

квантизуются к M дискретным типам (что соответствует отнесению 

вектора признаков к одному из M кластеров), и делается предположение, 

что только признаки одного типа могут соответствовать друг другу. 

Каждому значению m = 1,…,M соответствует набор двухмерных векторов 

Xm и Ym, представляющих координаты векторов признаков типа m, 

найденных на изображении. Итоговая функция ядра сопоставления 

пирамид является суммой отдельных ядер для каждого типа признаков: 

  (   )  ∑   (     )

 

   

 

Так как функция ядра сопоставления пирамид является взвешенной 

суммой функций пересечения гистограмм, можно представить   (   ) как 

единую функцию пересечения гистограмм для векторов признаков, 

полученных конкатенаций соответствующим образом взвешенных 

гистограмм, относящихся ко всем M типам признаков и ко всем уровням 



пирамиды. Для L уровней и M типов признаков результирующий вектор 

будет иметь размерность 
 

 
(      ) . Однако в силу разреженности 

гистограмм сложность вычисления ядра является линейной от числа 

признаков. 

3.3. Модели объектов, основанные на частях 

Одним из наиболее известных подходов к классификации объектов 

является использование моделей объектов, основанных на частях (part-

based models). В отличие от bag-of-words методов с добавленной 

информацией о расположении ключевых точек алгоритмы данного класса 

явно учитывают взаимное расположение различных частей объекта.  

Впервые подход был представлен в работе [142] для задачи классификации 

лиц. 

 

Рис. 1. Модель лица [142] 

Основными элементами моделей объектов, основанных на частях, 

являются: 

 представление (модель) отдельных частей объекта; 

 методы обучения данного представления; 

 описание связей между частями объекта.  

Конфигурация, которой описывается взаимное расположение частей 

объекта, является одним из ключевых факторов, влияющих на качество и 

быстродействие для моделей данного класса. Если предположить, что 

объект содержит P частей, при этом для каждой части на изображении 

возможно N различных положений, то в данном случае имеется N
P
 

различных конфигураций, что накладывает ограничение на практическую 

применимость методов в силу вычислительной сложности (при 

сопоставлении частей классифицируемого изображения с частями 



обученной модели (т.н. вывода (inference)) приходится выполнить O(N
P
) 

операций. Ряд используемых моделей представлено на Рис. 2 [140] 

 

Рис. 2. Структурa связей между частями объекта   

a) Constellation («созвездие») [135] (вычислительная сложность 

вывода O(N
P
)) 

b) Star («звезда») [134] (вычислительная сложность вывода O(N
2
)) 

c) k-fan [136] (вычислительная сложность O(N
k
), где k – число частей 

в клике графа, являющейся основой модифицированной структуры 

типа «звезда») 

d) Tree («дерево») [137] (вычислительная сложность вывода O(N
2
(P-

1)+NP) с при использовании основанного на динамическом 

программировании алгоритма Витерби [141]) 

e) Bag-of-features [138] 

f) Hierarchy (иерархическая структура, описывающая зависимость 

между частями объекта и их объединениями (укрупненными 

частями)) [139]  

g) Sparse flexible models (направленный ациклический граф, 

описывающий отношение между частями объекта) [140] 

Для представления отдельных частей объекта могут использоваться как 

дескрипторы ключевых точек (например, SIFT), так и другие признаки, 

например результаты PCA преобразования интенсивностей  пикселей 

внутри патча, соответствующего части изображения, гистограммы 

ориентированных градиентов (HoG) [26] и т.д. 

При обучении представления отдельных частей объекта используются как 

генеративные (например, Байесов классификатор), так и 

дискриминативные алгоритмы машинного обучения, которые отличаются 

лучшей точностью предсказания. В частности, в работе [39] был 

предложен подход, основанный на описании частей объекта в виде 

гистограмм ориентированных градиентов, для обучения представления 



отдельных частей используется скрытый метод опорных векторов (Latent 

SVM).   

4. Задача детектирования объектов на изображениях и 

методы еѐ решения 

4.1. Постановка задачи детектирования объектов 

Задача детектирования решается человеческим зрением за считанные доли 

секунды. Для машины же такая задача является сложной. Сложность 

обусловлена многими причинами, среди которых можно выделить 

несколько основных: 

1. Разнообразие форм и цветов представителей класса объектов. 

Например, в случае множества транспортных средств – это 

разнообразие моделей и цветов автомобилей. 

2. Перекрытие детектируемых объектов. Естественная ситуация, 

когда с точки зрения камеры объекты видны только частично, 

например, обозревается только крыша и ветровое стекло 

автомобиля. 

3. Разная степень освещенности объектов. В зависимости от времени 

суток одинаковые объекты могут выглядеть и восприниматься 

абсолютно по-разному. 

Цель детектирования – определить наличие объекта на изображении и 

найти его положение в системе координат пикселей исходного 

изображения. Положение объекта в зависимости от выбора алгоритма 

детектирования может определяться координатами прямоугольника, 

окаймляющего объект, либо контуром этого объекта, либо координатами 

точек, наиболее характерных для объекта.   

Решение задачи детектирования объектов позволяет анализировать 

качественный состав сцены, представленной на изображении, а также 

получить информацию о взаимном расположении объектов. 

4.2. Методы решения задачи детектирования объектов 

Множество всех методов решения задачи детектирования можно разделить 

на три основные группы: 

 Методы, которые для описания объекта используют признаки, 

наиболее характерные для объектов. В качестве признаков могут 

быть выбраны точечные особенности объекта, либо признаки, 

построенные для изображения, содержащего только объект. 

 Методы поиска объектов, соответствующих шаблону – некоторому 

описанию объектов. 



 Методы детектирования движения объектов – выделение 

движущихся объектов на основании нескольких изображений или 

кадров видео одной и той же сцены. 

4.2.1. Методы, основанные на извлечении признаков 

Один из возможных подходов к решению задачи детектирования состоит в 

том, чтобы использовать алгоритмы машинного обучения для построения 

моделей классов объектов и алгоритмы вывода для поиска объектов на 

изображении. 

Построение модели состоит из двух этапов (Рисунок 4): 

 Извлечение признаков, характерных для объектов класса, – 

построение характеристических векторов-признаков для ключевых 

точек объекта (углов, ребер [5] или контуров объектов [100]) или 

для всего объекта.  

 Тренировка модели на полученных признаках для последующего 

распознавания объектов. 

 

Рисунок 4 – Схема построения модели класса с использованием 

методов, основанных на извлечении характерных признаков 

Техники данной группы описывают объект с использованием векторов-

признаков. Вектора строятся на основании цветовой информации 

(гистограмма ориентированных градиентов (Histogram of Oriented Gradients 

или HOG) – один из наиболее популярных способов). Также может быть 

использована контекстная информация (context based) [108, 84], а в 

некоторых случаях – данные о геометрии и взаимном расположении частей 

объекта (part-based) [39]. Тем не менее, все эти методы строят некоторую 

математическую модель объекта на каждом изображении тренировочной 

выборки, содержащем объект. Формально признак    – это числовая 

характеристика. Для каждой ключевой точки алгоритмы данной группы 

строят вектор признаков (          ) . Таким образом, объект 

описывается набором векторов признаков в характерных точках. В 

результате тренировки строится модель, содержащая «усредненные» 

вектора признаков. 

Алгоритм вывода (поиска) по существу включает два этапа: 
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 Извлечение признаков объекта из тестового изображения. При 

извлечении признаков возникает две основные проблемы: 

o На изображении может быть много объектов одного класса, 

а необходимо найти всех представителей. Поэтому 

необходимо просматривать все части изображения, проходя 

«бегущим» окном (sliding window) от левого верхнего до 

правого нижнего угла. При этом размер окна определяется 

размером изображений тренировочной выборки. 

o Объекты на изображении могут иметь разный масштаб. 

Самое распространенное решение – масштабирование 

изображения. 

 Поиск объектов на изображении (Рисунок 5). Входными данными 

алгоритма поиска являются формальное описание объекта – набор 

признаков, которые выделены из тестового изображения, – и 

модель класса объектов. На основании этой информации 

классификатор принимает решение о принадлежности объекта 

классу. Некоторые методы поиска также оценивают степень 

достоверности того, что объект принадлежит рассматриваемому 

классу. 

 

Рисунок 5 – Схема поиска объектов с использованием методов,  

основанных на извлечении характерных признаков 

Качество рассматриваемых методов в основном зависит от того, насколько 

хорошо выбраны признаки, т.е. насколько хорошо эти признаки 

дифференцируют классы объектов. Существуют специализированные 

методы, основанные на извлечении признаков, для детектирования лиц 

[114, 113, 92],  транспортных средств [4] и пешеходов [26, 115, 49]. 

4.2.2. Методы поиска по шаблону 

Детектирование объектов на основании некоторого шаблона предполагает, 

что имеется изображение объекта с выделенными признаками – шаблон – и 

тестовое изображение, которое сопоставляется этому шаблону. 

Изображение Принадлежность Описание 
Формальное 

описание 

объекта 

Алгоритм 

вывода 



 

Рисунок 6 – Схема решения задачи детектирования объектов с 

использованием методов поиска объектов по шаблону 

Результатом такого сопоставления (matching) [105] является мера сходства 

(Рисунок 6). Считается, что если эта мера больше некоторого порога, то 

тестовое изображение – это изображение объекта. 

В простейшем случае в качестве шаблона может выступать изображение 

объекта – матрица интенсивности цветов, наиболее характерных для 

объекта. Более сложные методы рассматриваемой группы в качестве 

шаблона используют наборы векторов признаков (дескрипторы), 

геометрическое представление объекта [56] или вероятностные модели 

объектов, которые содержат информацию о распределениях 

интенсивностей пикселей [5].  

В процессе поиска осуществляется проход «бегущим окном», имеющим 

размеры шаблона, по изображению и сравнение описания части исходного 

изображения, покрываемого окном, и шаблона. Сопоставление с шаблоном 

подразумевает сравнение описание тестового и шаблонного изображений 

по некоторой выбранной метрике [147], как правило, выбирается 

Евклидово расстояние, норма   , взвешенная свертка квадратичных 

ошибок, либо корреляция [105].  

Допустим, что задано шаблонное описание объекта   ( )  в дискретном 

пространстве пикселей {   (     )} . Тогда задача поиска объекта 

сводится к задаче минимизации суммарной ошибки. Если в качестве меры 

сходства использовано Евклидово расстояние, то задача может быть 

записана следующим образом: 
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где   – смещение шаблонного описания в системе координат исходного 

изображения. В конечном итоге, независимо от выбранной метрики 

приходим к задаче оптимизации. 

Для алгоритмов, которые используют сопоставление дескрипторов 

ключевых точек, одним из наиболее важных является вопрос выбора 

порога, используемого в качестве критерия соответствия (в простейшем 

случае, если расстояние между дескрипторами меньше данного порога, 

точки считаются соответствующими). Увеличение данного порога 

приводит, с одной стороны, к увеличению числа найденных совпадений 

(true positives), с другой стороны, к увеличению числа ложных 

срабатываний (false positives). Уменьшение же порога наряду с ростом 

числа правильно продетектированных несовпадений (true negatives) ведет к 

росту числа правильных соответствий, которые были отброшены (false 

negatives). Данная зависимость графически отображается с помощью ROC-

кривой [105] – по величине площади под данной кривой (AUC – area under 

curve) можно судить о качестве выбранного алгоритма построения 

соответствий между ключевыми точками на разных изображениях.  

Отметим, что методы детектирования по заданному шаблону эффективно 

работают при поиске одиночных объектов. При возникновении 

перекрытий в «бегущем окне» исчезают некоторые признаки в описании. 

Поэтому при сопоставлении окна шаблону вводится порог, по которому 

отсекаются неперспективные окна – окна, заведомо не содержащие 

объектов. 
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