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В работе представлен метод сопоставления изображений на основе теп-
ловых ядер. Метод позволяет выделять на начальном этапе с помощью
тепловых ядер на графах наиболее устойчивые особенности изображений
для последующего сопоставления. Для этого могут использоваться попу-
лярные дескрипторы. При использовании метода значительно сокраща-
ется количество ложных соответствий по сравнению с традиционными
подходами.
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1. Введение

Методы сопоставления изображений часто используются в системах тех-
нического зрения. На точность сопоставления изображений влияют ракурс
съемки, особенности датчиков, освещенность сцены, взаимное перекрытие
объектов, наличие однородных объектов и поверхностей. При сопоставлении
изображений важны следующие показатели: скорость сопоставления; автома-
тизация процесса; робастность к помехам, перекрытиям, эффектам освеще-
ния; инвариантность к изменению ракурса и масштабированию сцены и т.д.

Дескрипторы описывают особенности изображений в некоторой области с
использованием конкретных признаков. Было разработано большое количе-
ство дескрипторов изображений. Все дескрипторы изображений можно раз-
делить на группы: локальные двоичные дескрипторы [1–5], спектральные де-
скрипторы [6–11], дескрипторы базового пространства [12, 13], дескрипторы
формы полигона [14, 15]. Локальные двоичные дескрипторы основаны на би-
нарном сравнении пикселей. Спектральные дескрипторы используют широ-
кий диапазон характеристик: интенсивность света, цвет, градиенты локаль-
ной области, статистические характеристики, моменты локальной области,
нормали поверхности и т.д. Дескрипторы базового пространства кодируют
вектор признаков в набор базовых функций. Дескрипторы формы полигона
используют такие характеристики, как площадь, периметр, центр тяжести и
т.д. Был разработан метод RANSAC, который позволяет уменьшать количе-
ство ошибок [16]. Также в последнее время стали применяться методы глубо-
кого обучения [17, 18] для сопоставления изображений. Слабыми сторонами

1 Работа выполнена при финансовой поддержке Министерства науки и высшего обра-
зования РФ (Госзадание ВлГУ № ГБ-1187/20).
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методов с использованием глубокого обучения являются высокие вычисли-
тельные затраты, необходимость обучения, высокие требования к качеству и
объему обучающего набора.

Разработаны методы для сопоставления изображений на основе сравнения
структур с применением графов [19–25]. Методы основаны на использовании
спектральной теории графов [26]. Ограничением подобных методов является
то, что часто не принимаются во внимание признаки локальных окрестностей
изображений.

К одним из недостатков методов и алгоритмов нахождения соответствий
можно отнести то, что сопоставления находятся между всеми наборами обна-
руженных особенностей. При этом не учитывается то, что многие особенно-
сти могут пропадать при изменении ракурса, наличии взаимных перекрытий,
бликов. Это обстоятельство увеличивает вероятность нахождения ложных со-
ответствий.

В работе для сопоставления изображений предлагается использовать де-
скриптор SURF и тепловые ядра (heat kernel) на графах. Тепловые ядра опи-
сываются в рамках спектральной теории графов, которая часто используется
при разработке методов компьютерного зрения: сегментации изображений,
обнаружении объектов, распознавании сцен и т.д. [27–30].

В статье представлен новый метод сопоставления изображений, который
позволяет выделять и сопоставлять наиболее устойчивые особенности, при-
сутствующие на снимках. Это позволяет значительно снизить количество
ложных соответствий при сопоставлении снимков.

2. Метод сопоставления изображений

При сопоставлении снимков угол поворота сцены относительно наблюда-
теля может существенно меняться. При этом в сопоставлении могут участво-
вать множества особенностей, которые значительно отличаются. Это приво-
дит к увеличению количества неправильных соответствий. Для устранения
проблемы предлагается выделять на изображениях только самые устойчи-
вые особенности, которые с большей вероятностью будут присутствовать на
снимках.

На основе детектора SURF на сопоставляемых изображениях находятся
точечные особенности. Эти особенности используются для построения графа
Делоне. Для выделения устойчивых особенностей изображений используются
тепловые ядра на графах [31].

Тепловое ядро представляет собой изменение температуры в области во-
круг вершины с начальной тепловой энергией в момент времени t = 0. Для
графа G(V,E) тепловое ядро показывает, как информация проходит через
ребра с течением времени.

Нормализованная матрица Лапласа записывается в следующем виде [26]:

Ln =







1, если x = 0,

− wuv√
du, dv

, если u 6= v и (u, v) ∈ E,

0, иначе.
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Рис. 1. Изменение количества устойчивых вершин от времени.

Ln можно разложить на ΦΛΦT , где Λ = diag(λ1, λ2, . . . , λ|V |) — диагональ-
ная матрица, содержащая упорядоченные собственные значения, и Φ =
= (Φ1|Φ2| . . . |Φ|V |) — квадратная матрица с упорядоченными собственными
векторами в столбцах.

Уравнение теплопроводности, связанное с Ln, имеет вид [31, 32]:

dHt

dt
= −LnHt,

где t — время, а тепловое ядро Ht — решение уравнения теплопроводности.

Выражение теплового ядра имеет вид

Ht = e−tLn .

Тепловое ядро можно также представить следующим образом:

Ht = Φe−tΛΦT .

Тепловое ядро для вершин u и v графа G описывается выражением

Ht(u, v) =

|V |
∑

i=1

e−λitΦi(u)Φi(v).

На основе предыдущего выражения определяются устойчивые вершины
графа. Вершина считается устойчивой, если Ht(u, v) > σ, где σ — минималь-
ное значение из p наибольших элементов матрицы Ht. Между особенностями
снимков, которые определены устойчивыми вершинами, будут находиться со-
ответствия.

При увеличении времени t количество устойчивых вершин k уменьшается
(рис. 1). При проведении исследований выбиралось значение t = 10.

Таким образом, алгоритм сопоставления изображений состоит из следую-
щих шагов:

Ш аг 1. Выделяются особенности на сопоставляемых изображениях на
основе детектора SURF.

Ш аг 2. По выделенным особенностям строится граф Делоне.
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Ш аг 3. На основе тепловых ядер определяются устойчивые вершины.

Ш аг 4. На основе дескриптора SURF находятся соответствия между
устойчивыми особенностями сопоставляемых изображений.

3. Исследование разработанного метода

Эксперименты проводились с наборами снимков CMU, COIL-100, MIT-
CBCL. Разработанный метод сравнивался с методом SURF, который часто
используется при сопоставлении изображений и включен в различные биб-
лиотеки компьютерного зрения. При проведении исследований вычислялось
количество «выбросов» (неправильных соответствий) при изменении ракур-
са одного из изображений. При использовании метода SURF сопоставляется
большее количество особенностей изображения, чем при применении пред-
ставленного в работе метода. Это объясняется тем, что в разработанном ме-
тоде в сопоставлении участвуют только самые устойчивые особенности изоб-
ражения. Подобные особенности практически всегда выделяются при измене-
нии ракурса изображения. На рис. 2 и 3 представлены результаты сопостав-
ления изображений с использованием метода SURF и разработанного метода.
Неправильные соответствия представлены красными линиями.

При проведении исследований выявлено, что при увеличении угла пово-
рота объекта α количество верных соответствий q сокращается. Это про-
исходит как при использовании разработанного метода, так и при исполь-
зовании метода SURF. Однако при сопоставлении изображений с помощью
SURF количество «выбросов» значительно больше. При использовании ме-

a b

Рис. 2. Сопоставление изображений (CMU, COIL-100): a — метод SURF, b —
разработанный метод.
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a b

Рис. 3. Сопоставление изображений (MIT-CBCL): a — метод SURF, b — раз-
работанный метод.
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Рис. 4. Зависимость количества верных сопоставлений от ракурса изображений.

тода SURF количество неправильных соответствий может превосходить 40%
(рис. 4). При использовании предложенного в работе метода с изменением
ракурса на угол 45◦ количество «выбросов» не превышает 10%.

4. Заключение

Таким образом, в работе предложен метод сопоставления изображений с
использованием тепловых ядер на графах. Метод позволяет значительно сни-
жать количество ложных соответствий при изменении ракурса изображения.
Также метод не требует этапа предварительного обучения. Метод можно ис-
пользовать при решении различных задач компьютерного зрения: поиска и
отслеживания объектов, реконструкции трехмерных сцен, создания мозаик
и т.д.
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