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Аннотация. Сопоставление изображений является одной из фундаментальных задач 

компьютерного зрения, служащей основой для таких задач, как визуальная локализация, 

определение структуры и классификация объектов. Использование сверточных нейронных 

сетей позволило добиться высокой точности, но их значительные вычислительные требования 

препятствуют практическому внедрению на устройствах с ограниченными ресурсами, таких 

как мобильные и встраиваемые системы. В статье приводится качественное сравнение 

алгоритмов обнаружения и сопоставления ключевых точек на изображениях с камеры БПЛА. 
Ключевые слова: Сопоставление изображений, локальные признаки, встраиваемые 

системы, пространственная инвариантность. 
 

Введение 

Извлечение локальных характеристик изображения является фундаментальной 

методикой в компьютерном зрении, предназначенной для идентификации и извлечения 

репрезентативных и отличительных областей из изображений. Эти характеристики содержат 

важную информацию о содержании изображения и служат ключевыми компонентами в 

различных приложениях, включая распознавание изображений, сопоставление изображений и 

обнаружение объектов. В результате они играют ключевую роль во многих областях. 

Традиционные методы сопоставления изображений в основном опирались на 

дескрипторы признаков, такие как SIFT и ORB, которые работают по ограниченным 

эвристическим правилам и часто демонстрируют нестабильность при изменении освещения, 

точки зрения или масштаба. Появление глубоких нейронных сетей значительно повысило 

надежность и точность извлечения и сопоставления признаков. Недавние подходы 

продемонстрировали превосходную производительность по различным тестам. Однако эти 

методы часто делают акцент на точности в ущерб вычислительной эффективности, что 

приводит к значительным требованиям к ресурсам, которые препятствуют развертыванию на 

платформах, чувствительных к задержкам или ограниченных по мощности, таких как 

мобильные устройства и встраиваемые системы [1-4]. 

В средах с ограниченными вычислительными ресурсами, таких как встраиваемые 

системы и мобильные устройства, где ресурсы для обработки ограничены и часто 

одновременно выполняется несколько задач, для практического внедрения критически важны 

легкие решения для сопоставления изображений. 

2. Связанные работы 

2.1. Извлечение признаков 

В обработке изображений традиционные методы извлечения характерных точек 

состоят из двух ключевых компонентов: обнаружения ключевых точек и генерации 

дескрипторов. Основная цель обнаружения ключевых точек – идентифицировать точки 

изображения, которые демонстрируют уникальность, стабильность и повторяемость, что 

позволяет им эффективно представлять характерные особенности изображения. Генерация 

дескрипторов включает кодирование локальных характеристик, таких как текстура и форма, в 

окрестностях этих ключевых точек, что позволяет получить отличительные векторы 

характеристик, которые облегчают количественную оценку сходства между изображениями. 
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Широко признанным методом извлечения ключевых точек является Scale-Invariant 

Feature Transform (SIFT) [5], который использует многомасштабные гауссовы фильтры для 

свертки изображения и выбирает ключевые точки на основе экстремумов в разнице гауссовых 

функций (DoG). Путем построения пирамиды DoG, SIFT обеспечивает эффективное 

обнаружение ключевых точек в нескольких масштабах. Кроме того, он генерирует 

инвариантные по отношению к повороту дескрипторы признаков путем вычисления 

гистограмм ориентаций градиента в окрестностях ключевой точки. Используя свойства 

масштабного преобразования гауссовых функций, SIFT обеспечивает согласованность между 

различными масштабами, демонстрируя отличную устойчивость при обработке поворота 

изображения. В качестве эталона для извлечения ручных признаков SIFT получил широкое 

признание за свою эффективность в академических и промышленных приложениях. 

Несмотря на свою надежность, SIFT имеет заметные ограничения в вычислительной 

эффективности, что делает его менее подходящим для приложений реального времени и сред 

с ограниченными ресурсами. Для решения этой проблемы исследователи предложили 

альтернативные подходы, такие как FAST (Features from Accelerated Segment Test) [6] и SURF 

(Speeded-Up Robust Features) [7], которые направлены на достижение баланса между 

эффективностью извлечения признаков и снижением вычислительной сложности. FAST 

ускоряет обнаружение ключевых точек путем сравнения различий интенсивности пикселей с 

соседними пикселями, тогда как SURF основан на SIFT и использует интегральные 

изображения и бокс-фильтры для улучшения как обнаружения ключевых точек, так и 

генерации дескрипторов. Однако FAST не обладает устойчивостью к масштабным 

изменениям, а SURF демонстрирует ограничения в условиях экстремального вращения, что 

подчеркивает компромиссы, присущие традиционным методам сопоставления изображений. 

Чтобы смягчить проблемы, связанные с традиционными алгоритмами сопоставления 

изображений, в 2011 году был представлен ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) [8], 

интегрирующий детектор FAST с дескрипторами BRIEF для улучшения инвариантности к 

масштабированию и повороту при сохранении высокой скорости вывода. Однако ORB 

демонстрирует ограничения в областях с низкой текстурой и при значительных изменениях 

освещения. Кроме того, он проявляет чувствительность к шуму изображения, накладывая 

ограничения на стабильность сопоставления. 

Дескриптор BRISK (Binary Robust Invariant Scalable Keypoints) [9] был представлен как 

альтернатива SIFT, имеет открытый исходный код и включён в известную библиотеку для 

обработки изображений OpenCV. Данный дескриптор имеет предопределенный шаблон 

выборки: пиксели выбираются по концентрическим кольцам. Для каждой точки выборки 

рассматривается небольшой фрагмент вокруг нее. Перед запуском алгоритма фрагмент 

сглаживается с помощью гауссова сглаживания. Для выборки используются два типа пар: 

короткие и длинные. Длинные пары используются для определения ориентации, а короткие – 

для вычисления дескриптора путем сравнения интенсивностей. BRISK обеспечивает 

инвариантность к вращению, проверяя ориентацию ключевой точки и поворачивая шаблон 

выборки на эту ориентацию. 

Метод KAZE [10] повышает повторяемость результатов и различимость ключевых 

точек по сравнению с SIFT и SURF благодаря использованию нелинейной диффузионной 

фильтрации. Главный недостаток KAZE заключается в его вычислительной сложности. 

Поскольку аналитических решений для нелинейного уравнения диффузии не существует, 

необходимо использовать численные методы для аппроксимации решения. В KAZE это 

делается с помощью схем аддитивного расщепления операторов (AOS). Хотя схемы AOS 

абсолютно стабильны для любого шага по времени и легко распараллеливаются, они требуют 

решения большой системы линейных уравнений для получения решения. 
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Дальнейшим развитием метода KAZE является AKAZE [11]. Он имеет улучшенную 

производительность в обнаружении ключевых точек по сравнению с ORB и BRISK, а также, 

увеличенную скорость вычисления по сравнению с методами SURF, SIFT, KAZE. Метод 

основан на построении схем Быстрой явной диффузии (FED) в пирамидальную структуру. 

Пирамидальная стратегия и схемы FED позволяют быстро строить нелинейное масштабное 

пространство, подходящее для надежного обнаружения и описания признаков. 

2.1.1. Алгоритмы сопоставления изображений на основе глубокого обучения. 

В последние годы методы на основе глубокого обучения стали эффективным решением 

для преодоления ограничений ручных средств извлечения признаков. Эти подходы 

объединяют обнаружение ключевых точек и генерацию дескрипторов в обучаемую и 

оптимизируемую структуру. 

Используя мощные возможности глубоких нейронных сетей, эти методы значительно 

расширили глубину и объем извлечения признаков, одновременно повысив эффективность и 

надежность выполнения. 

Среди ранних методов на основе глубокого обучения LIFT (Learned Invariant Feature Trans-

form) [12] был одним из первых, в котором использовались сверточные нейронные сети (CNN) 

для полностью контролируемого сквозного обнаружения и описания ключевых точек. DISK 

(Deep Image Structure and Keypoints) [13] представил подход, основанный на присвоении весов, 

извлекая ключевые точки из тепловых карт, сгенерированных CNN, тем самым снижая 

зависимость от данных, помеченных вручную. Super-Point [14] реализовал самоконтролируемую 

сверточную модель, обученную на изображениях, сгенерированных с помощью гомографической 

адаптации, что улучшило надежность обнаружения признаков. Однако основным ограничением 

SuperPoint являются его значительные вычислительные требования, особенно в задачах 

сопоставления изображений, связанных с изменениями масштаба. 

Другие подходы были направлены на оптимизацию извлечения признаков на основе 

глубокого обучения. Так, SiLK (Simple Learned Keypoints) [15] использует простую, но 

эффективную структуру для обучения ключевым точкам и дескрипторам, полагаясь на 

исходное разрешение изображения для извлечения дескрипторов. ALIKE (Accurate and 

Lightweight Keypoint Extraction) [16] представляет собой облегченную архитектуру, которая 

обеспечивает баланс между надежностью и скоростью, включая дифференцируемое 

обнаружение ключевых точек и потерю нейронной репроекции. Однако его зависимость от 

исходного разрешения изображения в окончательной карте признаков значительно 

увеличивает потребление памяти и вычислительные накладные расходы. Для решения этих 

проблем в 2023 году был представлен ALIKED [17], использующий деформируемые свертки 

для гибкого моделирования геометрических преобразований и обратной пропагации 

градиентов на субпиксельном уровне для более точного генерации ключевых точек. В том же 

году в DeDoDe (Detect, Don’t Describe – Describe, Don’t Detect) [18] продемонстрирован новый 

подход – отделение обнаружения ключевых точек от обучения дескрипторов. Используя CNN, 

обученные на крупномасштабных наборах данных структуры из движения (SfM) [19], DeDoDe 

применяет полностью контролируемую парадигму обучения для улучшения 

производительности сопоставления признаков. 

2.1.2. Методы сопоставления изображений на основе трансформаторов 

С развитием архитектур трансформаторов многие методы сопоставления изображений на 

основе трансформаторов достигли высочайшей точности. LoFTR (Local Feature Transformer) [3] 

является первым применением трансформаторов к сопоставлению изображений, он не содержит 

сложных этапов предварительной или последующей обработки. LoFTR сохраняет стабильную 

производительность сопоставления даже при значительных изменениях точки зрения, вариациях 

освещения и частичных затенениях. DISK [13] дополнительно сопряжён с CNN для обнаружения 
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ключевых точек, одновременно включая трансформатор для обучения дескрипторов, сочетая 

возможности CNN по извлечению локальных признаков с преимуществами трансформатора в 

моделировании глобального контекста. 

Хотя методы на основе трансформаторов обеспечивают превосходную точность и 

надежность, они требуют значительных вычислительных ресурсов, что затрудняет их 

внедрение в реальном времени на мобильных и встраиваемых устройствах. Компромисс 

между точностью и эффективностью остается критически важной проблемой при разработке 

практических решений для сопоставления изображений. 

2.2. Сопоставление признаков 

В дополнение к значительному прогрессу в области извлечения локальных признаков, 

были достигнуты существенные успехи в области сопоставления признаков. Традиционно 

сопоставление ключевых точек между изображениями выполняется с помощью метода Nearest 

Neighbor (NN) [20], который идентифицирует соответствующие ключевые точки путем 

вычисления евклидова расстояния между отдельными дескрипторами. Улучшением по 

сравнению с NN является подход Mutual Nearest Neighbor (MNN) [21], который требует 

минимальное расхождение расстояний от точек до соответствующих дескрипторов на двух 

изображениях, чтобы считаться действительным сопоставлением. Еще одно усовершенствование, 

dual-softmax matcher (DSM), повышает эксклюзивность сопоставления за счет применения 

операций нормализации к векторам строк и столбцов матрицы сопоставления. Это гарантирует, 

что каждая ключевая точка на одном изображении однозначно соответствует ключевой точке на 

другом, обеспечивая двунаправленную согласованность в процессе сопоставления. 

С одной стороны, исследователи оптимизировали эти методы ручного сопоставления с 

помощью ускоренных алгоритмов поиска. Например, KD-деревья [22] и шаровые деревья 

эффективно сокращают пространство поиска и повышают скорость сопоставления за счет 

структурирования данных для эффективного поиска ближайших соседей. Кроме того, методы 

быстрого поиска ближайших соседей на основе хеширования, такие как локально-

чувствительное хеширование (LSH) [23], повышают вычислительную эффективность за счет 

аппроксимации ближайших соседей при сохранении разумного уровня точности. 

С другой стороны, появились инновационные стратегии сопоставления признаков на 

основе глубокого обучения. SuperGlue [24] использует графовые нейронные сети (GNN), на 

подобии работы трансформатора, для включения механизмов самовнимания и перекрестного 

внимания. 

Это позволяет SuperGlue использовать пространственные отношения для более 

надежного сопоставления признаков. LightGlue [25], расширение SuperGlue, упрощает 

структуру GNN, снижая сложность механизма внимания. Кроме того, он вводит адаптивную 

стратегию сопоставления, которая динамически регулирует размер сети в зависимости от 

сложности задачи сопоставления, тем самым снижая вычислительные затраты при сохранении 

точности сопоставления. 

Подход без детектора обходит традиционное обнаружение ключевых точек и напрямую 

генерирует плотные дескрипторы и сопоставления признаков для пар изображений. LoFTR 

(Local Feature Transformer) [3] использует полностью контролируемый подход на основе 

трансформатора, который использует самовнимание и перекрестное внимание для генерации 

дескрипторов признаков между двумя изображениями. Однако из-за высоких 

вычислительных требований была разработана усовершенствованная версия, Efficient LoFTR 

(E-LoFTR) [26], которая повышает эффективность за счет агрегирования механизмов 

внимания и включения адаптивного выбора маркеров. 

OmniGlue [27] представляет предварительно обученную визуальную модель DINOv2 

[28] в качестве экстрактора признаков, отображающего извлеченные признаки в общее 
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пространство встраивания через адаптивный слой сопоставления. Аналогичным образом, 

Robust Dense Feature Matching (RoMa) [2] повышает точность и надежность сопоставления 

признаков путем встраивания DINOv2 для извлечения грубых признаков и их уточнения с 

помощью специализированных CNN. 

Кроме того, RoMa представляет инновационный декодер сопоставления на основе 

трансформатора, который предсказывает вероятности опорных точек вместо использования 

традиционного сопоставления на основе координат, что обеспечивает более гибкие и 

надежные соотношения сопоставления. 

3. Оценка эффективности методов выделения особых точек 

Произведена оценка эффективности методов нахождения ключевых точек, наиболее 

релевантных для встраиваемых систем: ORB, SIFT, BRISK, KAZE, AKAZE. Для оценки 

использовались характерные аэрофотоснимки – фрагменты видеопоследовательности с БПЛА 

(рис. 1). 

Тестирование производилось в онлайн-среде Spaces от Hugging Face с настройками 

оборудования CPU Basic (2 vCPU, 16 GB RAM, 50 GB HDD). 

 

Рисунок 1. Фрагменты видеопоследовательности 

 

Таблица 1 

3.1 Метод ORB 

Количество «особых» точек Время работы, с 

Всего обнаружено Являются соответствующими 

216 142 0,4 

 

 
Рисунок 2. Схема расположения особых точек до этапа обнаружения соответствий (ORB) 
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Рисунок 3. Структура обнаруженных с помощью ORB «особых точек» 

 

 
Рисунок 4. Обнаруженные соответствия с помощью метода ORB 

 

Таблица 2 

3.2 Метод SIFT 

Количество «особых» точек Время работы, с 

Всего обнаружено Являются соответствующими 

1062 399 0,9 
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Рисунок 5. Структура обнаруженных с помощью SIFT «особых точек» 

 

 
Рисунок 6. Обнаруженные соответствия с помощью метода SIFT 

 

Таблица 3 

3.3 Метод BRISK 

Количество «особых» точек Время работы, с 

Всего обнаружено Являются соответствующими 

472 195 0,6 
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Рисунок 7. Структура обнаруженных с помощью BRISK «особых точек» 

 

 
Рисунок 8. Обнаруженные соответствия с помощью метода BRISK 

 

Таблица 4 

3.4 Метод KAZE 

Количество «особых» точек Время работы, с 

Всего обнаружено Являются соответствующими 

128 99 0,8 
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Рисунок 9. Структура обнаруженных с помощью KAZE «особых точек» 

 

 
Рисунок 10. Обнаруженные соответствия с помощью метода KAZE 

 

Таблица 5 

3.5 Метод AKAZE 

Количество «особых» точек Время работы, с 

Всего обнаружено Являются соответствующими 

101 65 0,5 
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Рисунок 11. Структура обнаруженных с помощью AKAZE «особых точек» 

 

 
Рисунок 12. Обнаруженные соответствия с помощью метода AKAZE 

 

Таблица 6 

Метод Обнаружено соответствий, % Времени затрачено, с 

ORB 66 0,4 

SIFT 37 0,9 

BRISK 41 0,6 

KAZE 77 0,8 

AKAZE 64 0,5 

 

Заключение 

В данной статье были рассмотрены методы сопоставления изображений на основе 

принципа извлечения и сопоставления признаков – дескрипторов. Данные методы можно 
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классифицировать по принципу построения как: алгоритмы прямого извлечения признаков 

(SIFT, ORB и др.), свёрточные нейронные сети на основе глубокого обучения (SuperPoint, 

D2Net, DISK и др.), алгоритмы на основе трансформаторов (LoFTR). Каждый класс методов 

имеет свои преимущества и недостатки в части скорости и точности определения 

дескрипторов: методы на основе глубокого обучения требуют обширную тренировочную 

библиотеку изображений для повышения точности, а алгоритмы на основе трансформаторов 

требуют наличия большой вычислительной мощности и не подходят для применения в 

системах реального времени. Учитывая данные ограничения, был проведён сравнительный 

анализ существующих классических методов определения ключевых точек и составления 

дескрипторов. 

Наименьшее время работы и затраты на вычисления продемонстрировал алгоритм 

ORB, наибольшее количество соответствий установлено с помощью алгоритма SIFT. Следует 

отметить, что процент обнаружения соответствий у алгоритма ORB почти в два раза выше, 

чем у SIFT. 

Наибольшее внимание заслуживает метод AKAZE – наиболее сбалансированный по 

рассматриваемым характеристикам. С его помощью удалось установить соответствия на 

большей площади изображения по сравнению с ORB, при незначительном увеличении 

вычислительных затрат. При этом, обнаружение соответствующих точек в процентном 

соотношении практически не отличается от ORB. 
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