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В работе исследуется качество работы алгоритмов детекции и дескрипции особых точек (SIFT,
SURF, ORB, BRISK, AKAZE) при работе с цифровыми рентгеновскими изображениями и изобра-
жениями видимого спектра, производится сравнение показателей качества алгоритмов при работе
с изображениями разных спектров и анализируется устойчивость алгоритмов к различным преоб-
разованиям изображений. Качество алгоритмов тестируется на изображениях одного и того же объ-
екта, сделанных в видимом и рентгеновском спектрах. К изображениям применяются геометриче-
ские преобразования (поворот, скос, масштабирование), линейное изменение яркости и контра-
стирование, гауссово размытие. Затем алгоритмы детекции и дескрипции применяются к
исходному и преобразованному изображениям. Для алгоритмов детекции рассчитываются показа-
тель повторяемости и число сопоставленных точек, а для алгоритмов дескрипции – доля верно со-
поставленных точек и отношение расстояний дескриптора до двух ближайших дескрипторов пре-
образованного изображения. Наблюдается различное поведение алгоритмов при работе с изобра-
жениями, сделанными в разных спектрах. Лучшим детектором на изображениях в рентгеновском
спектре оказался SURF, видимом – AKAZE. Лучшим дескриптором в обоих случаях стал SIFT. В ра-
боте также проведен анализ сильных и слабых сторон каждого алгоритма.
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ВВЕДЕНИЕ
Особой точкой в системах технического зрения

называется проекция точки трехмерной сцены на
плоскость изображения, отвечающая следующим
требованиям (Haralick, Shapiro, 1992):

– Отличимость (distinctness): особая точка
должна явно выделяться на фоне и быть отличи-
мой (уникальной) в своей окрестности.

– Инвариантность (invariance): определение
особой точки должно быть устойчиво к аффин-
ным преобразованиям.

– Стабильность (stability): определение особой
точки должно быть устойчиво к шумам и ошиб-
кам.

– Уникальность (uniqueness): кроме локальной
отличимости, особая точка должна обладать гло-
бальной уникальностью для улучшения различи-
мости повторяющихся паттернов.

– Интерпретируемость (interpretability): осо-
бые точки должны определяться так, чтобы их
можно было использовать для анализа соответ-
ствий и выявления интерпретируемой информа-
ции из изображения.

Особые точки применяются при решении та-
ких задач, как оценка положения тела в простран-
стве (Lepetit, Fua, 2006; Шемякина и др., 2017),
классификация (Скорюкина и др., 2018), рекон-
струкция трехмерных сцен (Agarwal et al., 2011.),
визуальная одометрия и навигация (Scaramuzza,
2011) и многих других.

Помимо задачи обнаружения (детекции) осо-
бой точки, стоит задача ее описания (дескрипции)
по ее окрестности для сопоставления с особыми
точками на других изображениях. Алгоритм, ре-
шающий первую задачу, называется детектором,
вторую – дескриптором. Ввиду практической зна-
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чимости особых точек было предложено множе-
ство алгоритмов детекции и дескрипции (Lowe,
2004; Rublee et al., 2011; Alcantarilla et al., 2012; Bay
et al., 2006). Эти алгоритмы основываются на
классических методах обработки изображений.
Кроме того, разработаны нейросетевые детекто-
ры и дескрипторы (Rodríguez et al., 2019). В дан-
ной работе рассматриваются только классиче-
ские алгоритмы детекции и дескрипции особых
точек. Все они используют различные подходы к
определению информативных областей. По этой
причине данные алгоритмы демонстрируют раз-
ное поведение и качество в зависимости от струк-
туры изображения. Множество работ посвящено
сравнению детекторов. Среди них можно упомя-
нуть работы З. Сонга (Song, Klette, 2013) и К. Ми-
колайчика (Mikolajczyk et al., 2005), в которых
проведены сравнения различных алгоритмов де-
текции на изображениях, к которым применя-
лись различные преобразования. В работе Ж. Ху
(Hu et al., 2015) сравнивается работа алгоритмов
дескрипции на наборе изображений, полученных
с разных точек обзора.

В большей части таких работ исследуется каче-
ство детекторов только на изображениях в види-
мом спектре. В то же время особые точки находят
применение во многих задачах анализа специфи-
ческих изображений (Shabanov et al., 2020; Moradi
et al., 2006), в частности изображений, получен-
ных в рентгеновском спектре. Так, в работе
(Lecron et al., 2012) особые точки применяются
для детектирования позвонков на рентгеновских
снимках. В статье (Чеканов и др., 2020) особые
точки применялись для восстановления траекто-
рии кругового движения томографа по сделан-
ным им томографическим проекциям. В статье
(Mery et al., 2016) рассмотрен подход к задаче об-
наружения запрещенных к перевозке предметов
на рентгеновских снимках багажа, который ис-
пользует особые точки для поиска объекта в кадре.

При прохождении рентгеновского излучения
через материал происходит его затухание. Циф-
ровые рентгеновские изображения формируются
путем регистрации этого затухания вдоль луча,
соответствующего каждому пикселю матрицы де-
тектора. Таким образом, принцип формирования
рентгеновских изображений существенно отли-
чается от формирования изображений в оптиче-
ском спектре, которые регистрируют информа-
цию об интенсивности отраженного от объекта
излучения. В отличие от последних, рентгенов-
ским снимкам характерны полупрозрачность ре-
гистрируемого объекта, отсутствие текстур, малая
резкость изображения. Возникает вопрос о при-
менимости и устойчивости на цифровых рентге-
новских изображениях детекторов и дескрипто-
ров, разработанных для работы с изображениями
с другими свойствами. Авторам неизвестны рабо-
ты, в которых данный вопрос был исследован.

Цель данной работы – исследование качества
работы распространенных алгоритмов детекции
и дескрипции особых точек при работе с цифро-
выми рентгеновскими изображениями, а также с
изображениями видимого спектра; сравнение по-
казателей качества алгоритмов при работе с изоб-
ражениями разных спектров и анализ устойчиво-
сти алгоритмов к различным преобразованиям
изображений. Для проведения исследования на-
ми был подготовлен набор изображений одного и
того же объекта в видимом и рентгеновском спек-
трах. К этим изображениям применялись различ-
ные аффинные преобразования (поворот, мас-
штабирование, скос), цветовая коррекция (изме-
нение яркости и контраста), а также гауссово
размытие. На парах оригинальных и преобразо-
ванных изображений мы тестировали пять алго-
ритмов детекции и дескрипции: SIFT, SURF,
ORB, BRISK, AKAZE и сравнивали показатели
качества отдельно для рентгеновских изображе-
ний и изображений видимого спектра.

ИССЛЕДУЕМЫЕ АЛГОРИТМЫ

В работе сравниваются следующие широко
применяемые на практике детекторы и дескрип-
торы: SIFT, SURF, ORB, BRISK, AKAZE. Рас-
смотрим их подробнее.

SIFT (Scale Invariant Feature Transform) был
предложен в работе (Lowe, 2004). На этапе детек-
ции алгоритм строит пирамиду изображений –
упорядоченную последовательность, содержа-
щую оригинальное изображение и его уменьшен-
ные копии, и вычисляет разницу гауссианов ее
слоев, а затем находит локальные экстремумы
среди вычисленных значений. Дескриптором
SIFT является гистограмма ориентаций градиен-
тов изображения в области вокруг задетектиро-
ванной особой точки. Область вокруг особой точ-
ки разбивается на  подобласти, в каждой из
которой строится гистограмма направлений гра-
диентов (в каждой гистограмме восемь интерва-
лов). Построенные гистограммы объединяются и
нормализуются. Полученный вектор является де-
скриптором особой точки.

SURF (Speeded-Up Robust Features), описан-
ный в работе (Bay et al., 2006), проектировался на
основе SIFT. Основной целью авторов было
предложить менее вычислительно затратный ал-
горитм и при этом получить качество работы,
сравнимое с SIFT. SURF вычисляет и аппрокси-
мирует гауссианы изображений пирамиды при
помощи набора фильтров. При дескрипции об-
ласть вокруг особой точки разбивается на  под-
области. Затем вычисляются и взвешиваются го-
ризонтальное и вертикальное значения вейвлетов
для узлов сетки  внутри каждой подобласти.
После этого производится подсчет сумм горизон-
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тальных, вертикальных значений вейвлета, а так-
же сумм их модулей. Значения этих сумм каждой
подобласти объединяются в вектор, который яв-
ляется дескриптором алгоритма.

ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) был
предложен в статье (Rublee et al., 2011). Детектор
ORB считает точку особой, если при некотором
масштабе изображения на окружности фиксиро-
ванного радиуса с центром в этой точке существу-
ет последовательность пикселей темнее или свет-
лее центрального пикселя. На этапе дескрипции
ORB сравнивает 256 пар пикселей, если первый
пиксель i-й пары темнее второго, то в i-ю пози-
цию дескриптора записывается 1, иначе 0.

BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Key-
points) в работе (Leutenegger et al., 2011) создавал-
ся авторами как алгоритм, сравнимый по каче-
ству с SURF, но вычислительно эффективнее.
Этап детекции BRISK схож с ORB, но отбрасыва-
ет точки, в которых величина FAST-score (сумма
модулей разности пикселей окружности с цен-
тральным пикселем) не является локальным мак-
симумом в пирамиде изображений. Дескриптор
BRISK аналогичен ORB, но использует другой
шаблон сравниваемых пар пикселей.

AKAZE (Accelerated-KAZE) представлен в ра-
боте (Alcantarilla, 2012). На этапе работы детекто-
ра строится пирамида изображений. К каждому
изображению применяется нелинейная диффузи-

онная фильтрация. После этого производится по-
иск локальных минимумов функции:

где , ,  – производные i-го изображения
второго порядка, – коэффициент, опреде-
ляемый масштабом изображения, на котором вы-
числяется значение функции. Этап дескрипции
аналогичен ORB и BRISK, с той разницей, что
сравниваются интенсивности не отдельных пик-
селей, а среднее значение некоторых областей
изображения.

МЕТОДИКА
Описанные алгоритмы тестировали на наборе

изображений небольшой детали, сделанных в ви-
димом и рентгеновском спектрах (рис. 1). Набор
изображений подготовлен в ФНИЦ “Кристалло-
графия и фотоника” РАН (Бузмаков и др., 2018;
2019).

Изображения в видимом спектре получены ка-
мерой Canon EOS 5D Mark III. Ввиду ограниче-
ний камеры из исходных изображений разреше-
ния 5760 × 3840 пикселей вырезали области раз-
мера 407 × 407 пикселей, в которых располагался
исследуемый объект.

Рентгеновские изображения получены детек-
тором Ximea xiRay11. Условия съемки были следу-

( )= σ −2 2
, ,i i i i

Hessian i norm xx yy xyL L L L

i
xxL i

xyL i
yyL

σ ,i norm

Рис. 1. Примеры преобразований изображений в эксперименте сравнения детекторов.



СЕНСОРНЫЕ СИСТЕМЫ  том 34  № 2  2020

ИССЛЕДОВАНИЕ ВЛИЯНИЯ ПРИРОДЫ 159

ющими: время экспозиции – 5 с, энергия излуче-
ния – 17 кэВ, монохроматор – пирографит, ли-
ния MoKa. Для учета шума детектора, помимо
изображений объекта, было сделано несколько
измерений в отсутствие объекта и рентгеновского
пучка. Предобработка изображений происходила
по следующей формуле:

где  – результат предобработки исходного
изображения , ,  – усредненные
изображения, полученные в отсутствие источни-
ка излучения и объекта соответственно. Разреше-
ние полученных снимков составило 3000 × 2650 пик-
селей. Чтобы исключить влияние размера изоб-
ражения на работу алгоритмов, при их сравнении
в видимом и оптическом спектрах все изображе-
ния рентгеновские были уменьшены до разреше-
ния 407 × 360 пикселей. Разница размеров финаль-
ных изображений видимого и рентгеновского спек-
тров (407 × 407 пикселей и 407 × 360 пикселей)
обусловлена различием внутренних параметров
детекторов и попыткой свести к минимуму раз-
ницу в пропорциях образов регистрируемого объ-
екта (рис. 1).

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЕ СРАВНЕНИЕ 
ДЕТЕКТОРОВ

Пусть имеются два изображения:  и его пре-
образованная версия  H – преобразование, пе-
реводящее  в . На рис. 2 представлены приме-
ры преобразований изображений и задающие их
выражения. Для сравнения качества работы де-
текторов на паре изображений ,  рассчитыва-
ли так называемую повторяемость (Mikolajczyk
et al., 2005). Повторяемость вычисляется по сле-
дующей формуле:

где  – число сопоставленных точек;  –
число найденных детектором точек на первом и
втором изображениях соответственно.

Пусть  – эллиптическая область вокруг осо-
бой точки на . Для исследуемых в данной работе
детекторов данная область является кругом, раз-
мер которого определялся размером области осо-
бой точки, определенной на этапе детекции.
Пусть также  – эллиптическая область во-
круг особой точки на спроецированная на 
обратным отображением . Точки считаются
сопоставленными, если отношение площади пере-
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сечения этих областей к площади их объединения
больше некоторого порога  (рис. 3):

Отметим, что при повороте и скосе часть точек
выходит за границы области изображения. Во
всех экспериментах  принимали равным 0.4.
Точки, которые отсутствуют на преобразованном
изображении, не учитываются при расчете повто-
ряемости.

Эксперименты по сравнению детекторов про-
водили следующим образом:

– Из набора данных случайным образом выби-
рали изображение .

Для оптических изображений исходное изоб-
ражение  приводили к одноканальному.

– Для получения изображения  к применя-
ли преобразование H (поворот, сдвиг, масштаби-
рование, аддитивное изменение яркости, измене-
ние контраста или гауссово размытие).

– Измеряли повторяемость r.

Для каждого фиксированного преобразования H
аналогичный эксперимент проводили 100 раз,
после чего рассчитывали среднюю повторяе-
мость. Эксперименты проводили отдельно для
изображений видимого и рентгеновских спек-
тров.

Преобразования H задавали следующими па-
раметрами: среднеквадратическим отклонением σ
для гауссова размытия (от 0 до 8 пикселей); ин-
тенсивностью b, добавляемой к интенсивности
всех пикселей для преобразования яркости (от
–255 до 255 с минимальным значением интен-
сивности 0 и максимальным 255); углом поворота
изображения α для вращения (от –200 до 200 гра-
дусов); величиной скоса  вдоль осей x и y (от 0
до 0.5); коэффициентом масштабирования изоб-
ражения  (от 0 до 2); мультипликатором интен-
сивностей всех пикселей c для контрастирования
(от 0 до 4). Зависимости повторяемости r и числа
сопоставленных точек  от значения пара-
метра, задающего преобразование, представлены
на рис. 4.

Во всех экспериментах использовали про-
граммные реализации детекторов и дескрипторов
из библиотеки OpenCV (Bradski, Kaehler, 2000).
В качестве параметров детекторов и дескрипто-
ров были взяты значения, предложенные автора-
ми оригинальных работ (Lowe, 2004; Bay et al.,
2006; Rublee et al., 2011; Leutenegger et al., 2011; Al-
cantarilla, 2011).
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ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЕ СРАВНЕНИЕ 
ДЕСКРИПТОРОВ

Для исключения влияния работы детекторов
на качество дескрипции, дескрипцию проводили
в узлах сетки, наложенной на изображение и пре-
образованной вместе с ним (рис. 5). Размер сетки
составил 200 × 200 узлов. Узлы, для которых ка-
кой-либо алгоритм не смог составить дескриптор
(здесь под дескриптором понимается описание,
которое построил алгоритм дескрипции, а не сам
алгоритм), не участвовали в подсчете описанных

далее показателей качества. Масштаб и ориента-
ция особых точек также фиксировались. В отли-
чие от эксперимента с детекторами, преобразо-
ванное изображение не обрезали (рис. 5). AKAZE
был исключен из рассмотрения в данном экспе-
рименте, так как программная реализация его де-
скриптора в OpenCV требует в качестве входных
особых точек использовать точки, найденные его
детектором.

Для сравнения дескрипторов мы измеряли от-
ношение расстояний от точки исходного изобра-

Рис. 2. Области особых точек, по которым вычисляется повторяемость.
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жения до первого и второго ближайшего де-
скриптора среди точек преобразованного изобра-
жения. Для SURF и SIFT под расстоянием
понимается L2 норма, для BRISK, ORB – рассто-
яние Хэмминга. В работе (Lowe, 2004) было пока-
зано, что для дескриптора SIFT для верно сопо-
ставленных точек данное отношение с большой
вероятностью не превышает значения ~0.75. Од-
нако данную величину иногда используют при
выборе корректных сопоставлений и для других
дескрипторов (Andersson, Reyna Marquez, 2016).

Не исключена ситуация, когда пара ближай-
ших дескрипторов для исходного и преобразо-
ванного изображений не являются дескриптора-
ми одной и той же особой точки. Чтобы учесть
это, мы дополнительно провели измерение доли
верно сопоставленных точек, т.е. точек, для кото-
рых дескриптор преобразованной особой точки
является ближайшим к дескриптору исходной
точки. Когда эта доля становится меньше 0.5 –
алгоритм перестает надежно работать – возника-
ет ситуация, при которой получение неправиль-
ного сопоставления вероятнее правильного.

Эксперименты по сравнению дескрипторов
проводили следующим образом:

– Из набора данных случайным образом выби-
рали изображение 1.I

Для оптических изображений исходное изоб-
ражение  приводили к одноканальному.

– Для получения изображения  к применя-
ли преобразование H (поворот, сдвиг, масштаби-
рование, аддитивное изменение яркости, измене-
ние контраста или гауссово размытие с параметра-
ми, аналогичными эксперименту с детекторами).

– Измеряли отношение расстояний от каждой
точки исходной сетки до первого и второго бли-
жайшего дескриптора среди точек преобразован-
ной сетки. После чего рассчитанные значения
для всех узлов сетки усреднялись.

Как и при исследовании дескрипторов, для
каждого преобразования H измерения проводили
на 100 случайно выбранных изображениях и за-
тем усредняли. Результаты экспериментов пред-
ставлены на рис. 6. Исходя из полученных резуль-
татов можно сделать вывод, что часто доля верно
сопоставленных точек падает ниже половины
раньше, или, напротив, значительно позже мо-
мента, когда отношение двух ближайших де-
скрипторов достигает величины 0.75. Это, одна-
ко, не является показателем несостоятельности
выбранного показателя качества, так как положе-
ние точек, для которых вычисляли дескрипторы,
задавали изначально без учета информативности
их окрестности. Полученный результат стоит рас-

1I

2I 1I

Рис. 3. Примеры изображений, на которых тестировались алгоритмы.
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Рис. 4. а–е – Графики зависимости повторяемости и числа сопоставленных точек от параметра преобразования.
Отметим разницу масштабов вертикальных осей на графиках количества сопоставлений для оптических и рентгенов-
ских изображений.
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сматривать как демонстрацию того факта, что
данной метрикой нужно пользоваться с осторож-
ностью при анализе различных пар детекторов и
дескрипторов, так как первый алгоритм может
детектировать области, не являющиеся информа-
тивными для второго.

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫЕ РЕЗУЛЬТАТЫ

Детекторы. В табл. 1 указаны лучшие и худшие
алгоритмы детекции для каждого типа изображе-
ний и применяемого преобразования. Алгоритмы
выбирались исходя из значения повторяемости
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(рис. 4). Мы затруднились выбрать худший алго-
ритм в экспериментах по изменению контраста,
так как при разных значениях параметра контра-
стирования разные детекторы демонстрировали
наименьшую повторяемость.

Наблюдается резкое падение повторяемости
всех детекторов при вращении изображения.
Наиболее устойчиво алгоритмы работают при из-
менении яркости. Все алгоритмы находят значи-
тельно меньше точек в рентгеновском спектре,

Рис. 4. Окончание.
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Рис. 5. Примеры преобразований изображений в эксперименте сравнения дескрипторов.
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Рис. 6. Графики зависимости отношения расстояний от дескриптора исходного изображения до двух ближайших де-
скрипторов преобразованного изображения и доли верных сопоставлений от параметра преобразования.
На графиках а–е – отношения двух ближайших расстояний между дескрипторами, штриховой горизонтальной лини-
ей отмечен уровень 0.75. На графиках доли верно сопоставленных точек, черной горизонтальной линией отмечен уро-
вень 0.5. На всех графиках измерения, в которых доля верных сопоставлений была ниже 0.5, линии изображены пунк-
тиром. Отметим, что для графиков отношения расстояний признаком лучшего качества являются меньшие значения,
в то время как для графиков доли верно сопоставленных точек, напротив, – большие.
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Рис. 6. Окончание.
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чем в видимом, что, по всей видимости, вызвано
отсутствием текстур.

В табл. 2 подсчитаны типы преобразований, в
которых алгоритм показал лучшее или худшее ка-
чество работы, а также среднее число задетекти-
рованных точек.

На рентгеновских данных зачастую наиболь-
шую повторяемость демонстрирует SURF. AKAZE
в свою очередь превосходит другие алгоритмы на
изображениях в видимом спектре. Хуже всех себя
показал SIFT. Далее мы рассмотрим результаты
каждого алгоритма подробнее.

Дескрипторы. На графиках доли верных сопо-
ставлений при изменении яркости и контраста
наблюдается резкий скачок. Это связано с тем,

что изображение при преобразовании становится
равномерно черным или белым, из-за чего де-
скрипторы становятся практически идентичны-
ми.

В табл. 3 приведен анализ лучших и худших де-
скрипторов для каждого типа преобразования.
Главным критерием при выборе алгоритмов слу-
жила доля верных сопоставлений (рис. 6). В спор-
ных ситуациях выбирался алгоритм с меньшим
отношением расстояния до двух ближайших де-
скрипторов. В табл. 4 подсчитаны типы преобра-
зований, в которых алгоритм дескрипции показал
лучшее или худшее качество работы. Однозначно
лучшее качество продемонстрировал дескриптор
SIFT, хуже всех себя показал SURF. Мы затруд-
нились выбрать лучший алгоритм в эксперимен-

Таблица 1. Лучшие/худшие детекторы для каждого типа преобразования

Преобразование
Рентгеновский спектр Видимый спектр

Лучшие детекторы Худшие детекторы Лучшие детекторы Худшие детекторы

Размытие SURF/AKAZE ORB AKAZE SIFT
Яркость ORB/BRISK SIFT BRISK/AKAZE SIFT
Поворот SURF SIFT SURF SIFT
Скос SURF/ORB/AKAZE SIFT/BRISK SURF/ORB SIFT
Масштаб SIFT/AKAZE ORB/BRISK AKAZE ORB
Контраст SURF ? AKAZE SIFT
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тах по изменению яркости рентгеновских изобра-
жений, так как три алгоритма продемонстрировали
схожее качество работы. Наиболее чувствительно
качество алгоритмов дескрипции, как и в случае
детекторов, к повороту изображения. В целом по-
казатели качества для алгоритмов дескрипции
меньше различаются в разных спектрах, чем по-
казатели качества алгоритмов детекции. Проана-
лизируем подробнее все алгоритмы детекции и
дескрипции.

SIFT

Детектор. На обоих типах изображений SIFT
продемонстрировал худшее качество детекции.
Из положительных сторон можно отметить
устойчивость алгоритма к изменению масштаба,
а также достаточно большое число детектируе-
мых точек. Алгоритм показал заметную разницу

качества работы на рентгеновских и обычных
изображениях при размытии: в рентгеновском
спектре повторяемость была сравнима с лучшими
алгоритмами: SURF и AKAZE, в то время как в
видимом спектре она была значительно хуже
остальных алгоритмов.

Дескриптор. В отличие от экспериментов с де-
текторами, дескриптор SIFT продемонстрировал
наилучшее качество в большинстве эксперимен-
тов. Больше всего SIFT выделяется в экспери-
ментах с вращением и скосом изображения.
Устойчивость алгоритма при вращении указыва-
ет на возможность использовать дескриптор с де-
текторами, которые не оценивают ориентацию
особой точки (например, FAST) (Rosten, 2006) в
задачах, где не предполагается сильное измене-
ние положения точки обзора. К слабым сторонам
дескриптора можно отнести среднее качество ра-
боты при размытии изображения.

Таблица 2. Количество преобразований, в которых алгоритмы детекции показали лучшее/худшее качество и
среднее число детектируемых ими точек

Детектор
Рентгеновский спектр Видимый спектр Итого

Лучший Худший Среднее число 
точек Лучший Худший Среднее число 

точек Лучший Худший

SIFT 1 3 41 0 5 381 1 8
SURF 4 0 147 2 0 501 6 1
ORB 2 2 100 1 1 492 3 3
BRISK 1 2 28 1 0 278 2 2
AKAZE 3 0 31 4 0 209 7 0

Таблица 3. Лучшие/худшие дескрипторы для каждого типа преобразования

Преобразование
Рентгеновский спектр Видимый спектр

Лучшие дескрипторы Худшие дескрипторы Лучшие дескрипторы Худшие дескрипторы

Размытие ORB SURF ORB SURF
Яркость ? ORB SURF ORB
Поворот SIFT SURF SIFT ORB/BRISK
Скос SIFT SURF SIFT ORB/BRISK
Масштаб SIFT SURF/ORB SIFT ORB
Контраст SIFT SURF SIFT SURF

Таблица 4. Количество преобразований, в которых алгоритмы дескрипции показали лучшее/худшее качество

Дескриптор
Рентгеновский спектр Видимый спектр Итого

Лучший Худший Лучший Худший Лучший Худший

SIFT 4 0 4 0 8 0
SURF 0 5 1 2 1 7
ORB 1 2 1 4 2 6
BRISK 0 0 0 2 0 2
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Заметно отличается поведение на рентгенов-
ском и видимом спектрах, как и для остальных
дескрипторов, при изменении контраста и ярко-
сти: увеличение параметра контрастирования c
приводит к резкому падению числа верных сопо-
ставлений в рентгеновском спектре, в то время
как в видимом диапазоне это значение уменьша-
ется значительно плавнее. При уменьшении яр-
кости изображения дескриптор достаточно
устойчив в рентгеновском спектре, а для видимо-
го спектра наблюдается резкое падение качества.
При увеличении яркости в рентгеновском спек-
тре уменьшение отношения расстояний до двух
ближайших дескрипторов происходит значитель-
но резче, чем для видимого спектра. Для SIFT
также наблюдается инвариантность доли верных
сопоставлений к уменьшению контраста и ярко-
сти в рентгеновском спектре.

SURF

Детектор. Алгоритм демонстрирует лучшее
качество на рентгеновских изображениях. Поми-
мо этого, он детектирует наибольшее число то-
чек. Практически во всех экспериментах величи-
на  остается наибольшей, что говорит о
высокой точности определения координат осо-
бых точек.

В измерениях при повороте рентгеновских
снимков повторяемость SURF была сравнима с
худшим алгоритмом в данном эксперименте –
SIFT.

При изменении яркости, масштабировании и
в меньшей степени при размытии и контрастиро-
вании поведение SIFT и SURF схоже, что объяс-
няется схожими алгоритмами поиска особых, ле-
жащих в основе этих детекторов. Резкая разница
поведения в экспериментах с размытием, о кото-
ром было сказано в обсуждении SIFT, наблюдает-
ся и для SURF.

Дескриптор. Алгоритм дескрипции в отличие
от детектора показал худшие результаты во мно-
гих экспериментах. Особенно низкое качество
наблюдается в измерениях на рентгеновских дан-
ных, в них SURF оказывался худшим дескрипто-
ром чаще остальных. Единственные эксперимен-
ты, в которых алгоритм показал хорошее каче-
ство, – эксперименты по изменению яркости.

Смена поведения при разных спектрах наблю-
дается в экспериментах с изменением контраста и
яркости, как уже описывалось в результатах для
SIFT. При изменении яркости для SURF также
наблюдаются флуктуации доли правильных со-
поставлений и отношения расстояний. Для рент-
геновского спектра эти флуктуации имеют замет-
но большую амплитуду.
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ORB
Детектор. Детектор продемонстрировал са-

мые неоднозначные результаты. Из сильных сто-
рон детектора можно отметить инвариантность к
изменению яркости для рентгеновских изобра-
жений, что закономерно, так как детектор срав-
нивает яркость пикселей по принципу светлее-
темнее, и потому нечувствителен к глобальному
изменению яркости. Помимо этого, ORB работа-
ет лучше большинства алгоритмов при скосе
изображения. Также стоит отметить, что ORB на-
ходит большое количество точек изображения,
уступая по этому параметру только SURF. Во
многих экспериментах значение  убыва-
ло медленнее остальных алгоритмов, в том числе
и SURF, однако повторяемость ORB при этом па-
дала быстрее, что, вероятно, объясняется менее
точным определением положения и размера
окрестности особой точки. Слабой стороной ал-
горитма является неустойчивость при размытии
на рентгеновских изображениях и при масштаби-
ровании на обоих спектрах.

Сильная разница в поведении на различных
спетрах наблюдается при размытии: в рентгенов-
ском спектре повторяемость падает быстрее
остальных алгоритмов, в то время как в видимом
диапазоне значения повторяемости уступают
только AKAZE.

Необычное поведение алгоритма наблюдается
при размытии в видимом спектре, где повторяе-
мость сначала падает до уровня 0.9, а потом воз-
растает до ~0.95. Схожее поведение происходит
при изменении контраста: при уменьшении пара-
метра c повторяемость падает и вновь возрастает
до 1. Вероятно, оба случая объясняются уменьше-
нием значений  (детектор перестает детек-
тировать часть точек), при этом параметры остав-
шихся особых точек не меняются.

Дескриптор. В большинстве экспериментов
алгоритм показал плохое качество работы. На ви-
зуальных данных он демонстрировал себя хуже
остальных алгоритмов чаще других дескрипто-
ров. Особенно низкое качество наблюдается при
скосе и масштабировании изображения. Тем не
менее ORB продемонстрировал наилучшую
устойчивость в экспериментах с размытием. Так-
же можно отметить инвариантность дескриптора
к малым углам поворота, что говорит о возможно-
сти применения дескриптора в паре с детектором,
точно определяющим ориентацию особой точки.

BRISK
Детектор. Алгоритм демонстрирует низкое

качество работы. В большинстве экспериментов
его повторяемость находится на среднем или низ-
ком уровнях относительно остальных алгорит-
мов. Исключением является изменение яркости
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для обоих спектров (причины такой устойчиво-
сти мы обсудили в результатах детектора ORB,
который, как и BRISK, использует модификацию
FAST детектора). Также можно отметить, что ал-
горитм ни разу не продемонстрировал худшую
работу в видимом спектре, однако во многих экс-
периментах качество среднее или даже ниже
среднего. Наиболее плохо алгоритм показал себя
при масштабировании для всех изображений и
скосе в рентгеновском спектре. Причиной сред-
них результатов BRISK может являться малое
число детектируемых им особых точек: меньше
всех на рентгеновских изображениях и заметно
ниже среднего на видимом спектре. Значение

 для BRISK зачастую падает быстрее
остальных детекторов. Разница в поведении в
различных спектрах повторяет результаты для
ORB, т.е. наблюдается в экспериментах с размы-
тием изображения.

Дескриптор. BRISK, как и ORB, показал низ-
кое качество работы, несмотря на то, что табл. 4
этого не отражает (это связано с тем, что почти
всегда есть дескриптор, который ведет себя не-
сколько хуже, чем BRISK). Алгоритм не смог про-
демонстрировать высокое качество работы при
сравнении с остальными дескрипторами нигде,
кроме экспериментов по повороту изображения,
где, как и для ORB, наблюдается инвариантность
к малым изменениям угла, и при изменении яр-
кости, где алгоритм ведет себя схожим с SIFT об-
разом (но при этом отношение расстояний у
BRISK растет быстрее).

К положительным сторонам BRISK также
можно отнести медленное падение доли правиль-
ных сопоставлений при уменьшении масштаба.
Стоит заметить, что при увеличении масштаба
доля правильных сопоставлений падает резко. В
то же время графики отношения расстояний
между дескрипторами ведут себя симметрично
относительно 1. Это приводит к ограниченности
применения метрики отношения расстояний для
определения правильных сопоставлений, так как
возникает вопрос о выборе правильного порога
данной величины.

AKAZE

Детектор. Алгоритм продемонстрировал наи-
лучшее качество работы в большинстве экспери-
ментов. Он является лидером по качеству в экспе-
риментах в видимом диапазоне. Отдельно стоит
отметить устойчивость алгоритма к размытию
изображений видимого спектра. AKAZE при всех
значениях σ превосходил остальные алгоритмы и
при значении  имел повторяемость ,
в то время как для остальных алгоритмов эта ве-
личина не превышала 0.8. Заметное преимуще-
ство алгоритм имеет и при увеличении c в экспе-
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σ = 8 ≈ 0.93r

риментах по изменению контраста в видимом
спектре. Из недостатков алгоритма стоит отме-
тить малое число обнаруживаемых точек. Данная
величина наименьшая для видимого спектра и
практически равна худшему значению для данно-
го параметра в рентгеновском спектре. Также по-
вторяемость AKAZE особых точек быстрее
остальных алгоритмов достигает 0 при измене-
нии яркости.

Заметная разница в поведении на разных спек-
трах наблюдается при размытии: сначала в обоих
случаях повторяемость удерживается на постоян-
ном уровне, но затем в рентгеновском спектре на-
чинается падение данной величины. Меняется
поведение и при изменении контраста: в види-
мом спектре при уменьшении контраста повторя-
емость имеет достаточно большое плато, и при
увеличении после некоторого спада также выхо-
дит на постоянное значение. В рентгеновском же
спектре плато отсутствует – происходит непре-
рывное падение повторяемости как при увеличе-
нии, так и уменьшении контраста.

Из специфического поведения можно отме-
тить сильные колебания повторяемости при из-
менении масштаба. Так как при этом наблюдает-
ся плавное изменение , можно сделать
вывод, что оценка положения и/или размера об-
ласти особой точки испытывает существенные
колебания при изменении масштаба.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Проведенные нами эксперименты подтверди-

ли предположение о разнице в поведении алго-
ритмов при работе с изображениями в рентгенов-
ском и видимом спектрах. В первую очередь в
изображениях рентгеновского спектра алгорит-
мы детекции находят значительно меньшее число
точек, что может отрицательно сказаться на каче-
стве решения задач технического зрения, кото-
рые используют механизм особых точек. Также
была показана меньшая устойчивость к преобра-
зованиям изображения (это особенно заметно,
например, в измерениях повторяемости детекто-
ров при повороте) в случае рентгеновских изоб-
ражений, по сравнению с изображениями, сде-
ланными в видимом спектре.

Лучшее качество среди алгоритмов детекции
на рентгеновских изображениях продемонстри-
ровал SURF, на видимых – AKAZE. Худшее каче-
ство детекции наблюдалось у SIFT для обоих
спектров.

Лучшим дескриптором в наших эксперимен-
тах стал SIFT. Отметим, что дескриптор AKAZE
ввиду ограничений своей программной реализа-
ции и специфики эксперимента не участвовал в
сравнении. Таким образом, с учетом того, что при
проектировании SURF его авторы рассматривали
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схожие принципы поиска особых точек, что и ав-
торы SIFT, стоит ожидать, что детектор SURF в
паре с дескриптором SIFT будут давать наилуч-
шее качество работы на рентгеновских изображе-
ниях. Мы планируем исследовать этот вопрос по-
дробнее в дальнейшей работе.

Отметим, что эксперимент по сравнению ал-
горитмов дескрипции имеет недостаток: в нем
вычисляются дескрипторы точек изображения,
которые в общем случае не являются информа-
тивными, так как выбираются в узлах регулярной
сетки (рис. 5), что может приводить к низкому ка-
честву сопоставления особых точек. В будущем
мы дополнительно проведем эксперименты, в ко-
торых учтем данный аспект. Кроме того, в даль-
нейшем планируется увеличить количество ис-
следуемых алгоритмов, рассмотрев также нейро-
сетевые детекторы и дескрипторы.

Исследование выполнено при частичной фи-
нансовой поддержке РФФИ в рамках научного
проекта РФФИ 18-29-26037.
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In this work, we study the quality of keypoints detection and description algorithms (SIFT, SURF, ORB,
BRISK, AKAZE) when working with digital X-ray and visible spectrum images. We also compare the quality
metrics of algorithms when working with images of different spectra and robustness of algorithms to various
image transformations. The quality of the algorithms is tested on images of the same object taken in the visible
and X-ray spectra. Geometrical transformations (rotation, shearing, scaling), linear color transformations,
Gaussian blur are applied to the images. Then the detection and description algorithms are applied to the
original and transformed images. The repeatability and number of corresponding points are calculated for de-
tection algorithms. The ratio of correctly matched descriptors as well as the ratio of the distances between
query descriptor, the nearest descriptor, and the second nearest descriptor. The algorithms showed different
behavior on different spectra. SURF has demonstrated to be the best X-ray keypoint detector, and AKAZE
has become the best detector in the visible spectrum. SIFT is the best descriptor in both spectra. The strong
and weak points of each algorithm are also discussed in the paper.

Key words: keypoint, keypoint detector, keypoint descriptor, repeatability, digital X-ray image
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