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Аннотация. Предлагается метод обнаружения объекта на изображении на основе теории активного 

восприятия. Теория активного восприятия предоставляет возможность для реализации этапов 

предварительной обработки и формирования признакового описания. Признаковое описание областей 

изображения, состоящее из спектральных коэффициентов U-преобразования, позволяет выявлять 

области с перепадами яркости. Для принятия решения, является ли рассматриваемая область ключевой, 

то есть, содержит ли область перепады яркости, соответствующие контуру объекта, вводится 

коэффициент, который в совокупности с максимальным значением стандартного отклонения дает порог, 

уникальный для каждого изображения. Для достижения инвариантности к повороту и масштабу, 

изображение-шаблон подвергается масштабированию и вращению. Локализация целевого объекта 

осуществляется методом k-means. Для тестирования использовались изображения из базы Amsterdam 

library of object images, их изменённые копии (несколько целевых объектов на исследуемом 

изображении, изображения с наложенным шумом) и реальные изображения. Для каждого типа 

изображений было проведено сравнение результатов предложенного метода с результатами метода scale-

invariant feature transform. При анализе результатов тестирования были предложены параметры, дающие 

наибольшую точность предложенного метода обнаружения объекта на изображении. При наличии шума 

на изображении, точность предложенного метода в сравнении с точностью существующего метода 

оказалась больше на 30 %. При наличии на тестовом изображении более одного искомого объекта 

предложенный метод с точностью порядка 96 % способен определить все целевые объекты. 

Ключевые слова: обработка изображений, обнаружение объектов, теория активного восприятия 

Цитирование: Гай В.Е. Модель и алгоритмы обнаружения объектов на изображении с использованием 

локального признакового описания / В.Е. Гай, Н.А. Домнина, Р.О. Баринов, И.В. Поляков, В.А. 

Голубенко, Г.Д. Кузнецов // Информационные и математические технологии в науке и управлении. – 

2023. – № 1(29). – С. 33-43. – DOI:10.38028/ESI.2023.29.1.003. 

Введение. В настоящее время наблюдается быстрый рост объемов цифровых 

графических данных. Каждую секунду в сеть Интернет попадает множество фото и видео с 

разных концов света. Посещая музей, галерею, другой город или другую страну люди хотят 

запечатлеть каждый значимый момент этого события. В связи с этим число алгоритмов, 

применимых к фото- и видеосъемке, с каждым днем все растет. Уже никого не удивляет, что 

при создании фото на экране отображается возраст и пол человека, а при создании 

группового фото выделяются лица всех людей. Гораздо меньше внимания уделено анализу 

достопримечательностей и произведений искусства. 

Чтобы при наведении камеры отображалось название памятника или скульптуры, 

нужно разработать быстрый алгоритм для использования его в реальном времени, а также 

обеспечить устойчивость к повороту, шуму, смене освещения и масштаба. Эффективность 

этого алгоритма в набольшей мере зависит от того, как изображение будет представлено для 

анализа. Здесь очень важно правильно выбрать так называемые «ключевые» точки и способ 

их описания. 

1. Обзор существующих методов обнаружения объектов на изображении. 

Существующие методы обнаружения объектов на изображении преимущественно включают 

в себя три этапа: 
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1. Предварительная обработка изображения – преобразование изображения к виду, 

подходящему для вычисления признаков. 

2. Формирование признакового описания – процесс создания итогового описания 

изображения. 

3. Принятие решения о присутствии объекта на изображении, а также его локализация – 

процесс сопоставления признаков двух изображений. 

Структура системы обнаружения объектов представлена на рисунке 1. 

Рис. 1. Структура системы обнаружения объектов 

Предварительная обработка изображения, как правило, производится для избавления от 

дефектов изображения и повышения точности распознавания. 

Для снижения уровня шума на изображениях разработано много методов и алгоритмов. 

Среди них можно выделить методы адаптивного сглаживания [1], анизотропной диффузии 

[2] и медианной фильтрации [1]. Последний обладает высоким быстродействием и позволяет 

снизить уровень помех на изображениях, при его работе не происходит усреднения по 

яркости, контуры объектов на изображении не размываются. 

Метод формирования описания изображения на основе локальных бинарных шаблонов 

представлен в [3]. Он основан на вычислении знака разности между яркостями соседних 

отсчётов. В методе SIFT [4] признаковое описание вычисляется по ключевым точкам. В 

качестве них выступают так называемые «пятна» – это такие области, которые ярче или 

темнее, чем их окружение. Такой выбор был сделан по той причине, что на маленькие 

области меньшее влияние оказывают эффекты искажений, а некоторые изменения могут 

вообще не повлиять на дескриптор. Построение дескрипторов в алгоритме SURF [5] 

основывается на тех же принципах, что и SIFT. В методе BRIEF [6] для этой цели 

вычисляется расстояния Хэмминга [7] между двумя последовательностями битов. Если 

дескрипторы представлены не в виде бинарных или символьных строк, то в качестве 

метрики может использовать Евклидово расстояние. Оно применимо для признаков, 

описываемых количественными переменными. 

Вычисление вышеописанных метрик может быть финальным этапом в сопоставлении 

признаков. В этом случае есть два подхода: 

1. Каждому дескриптору изображения-шаблона ставится в соответствие некоторое 

количество дескрипторов тестируемого изображения. Совпадение дескрипторов 

определяется порогом. 

2. Каждому дескриптору изображения-шаблона ставится в соответствие один наиболее 

подходящий дескриптор тестируемого изображения. 

Другой вариант, например, алгоритм RANSAC [8], может содержать дополнительные 

шаги для локализации объекта. Если объект переместился на сцене или снят с другого 
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ракурса, то можно выявить особенности, не относящиеся к объекту и тем самым уменьшить 

количество ложно определенных связей. 

После того, как все признаки сопоставлены и, возможно, применены дополнительные 

методы для достижения наилучшего результата, остается локализовать объект. 

Большинство существующих алгоритмов сегментации можно разделить на два класса 

[9]: 

 интерактивные – использующие пользовательские подсказки; 

 автоматические – не требующие участия пользователя; 

 автоматические алгоритмы сегментации, которые, в свою очередь, также делятся на два 

класса:  

 выделение областей изображения с заданными свойствами, уникальными для 

конкретной предметной области (mean shift [10, 11], k-means [12]); 

 разбиение изображения на однородные области. 

2. Реализация системы обнаружения объекта на изображении на основе теории 

активного восприятия. Теория активного восприятия [13, 14] позволяет реализовать как 

этап предварительной обработки изображения, так и этап формирования признакового 

описания. 

Изображение представляется в виде множества областей, которые получены из 

исходного с помощью скользящего окна: 

{ }, , ,ijP P i X j Y    

где Pij – область изображения размером n*n пикселей; i, j – координаты левого верхнего угла 

области Pij. 

Для изображения-шаблона на этом этапе выполняются еще несколько шагов. Чтобы 

добиться инвариантности к повороту и масштабу, после представления изображения в 

градациях серого, выполняется его масштабирование с коэффициентами s, а также вращение 

на углы ±α. 

Признаковое описание для каждой области изображения Pij можно представить в виде 

следующей формулы: 

{ }, 1, ,ij kD d k L   

где dk – k-й коэффициент спектрального представления области изображения; L – количество 

фильтров, применяемых при вычислении U-преобразования. 

Исходя из этого признаковое описание изображения в целом можно представить в виде 

набора признаковых описаний всех его областей: 

{ }, ,ijD D i X j Y   . 

Для оптимизации системы в итоговые дескрипторы изображения заносятся только те 

признаки, которые соответствуют ключевым областям. Будем считать область ключевой, 

если в ней есть перепад яркости, который соответствует контуру объекта. 

Признаковое описание областей изображения, состоящее из спектральных 

коэффициентов U-преобразования, позволяет выявлять области с перепадами яркости. Для 

каждой области, по которой были вычислены спектральные коэффициенты, вычисляется их 

среднеквадратичное отклонение (СКО). Исходя из этого, получаем формулу для вычисления 

СКО спектральных коэффициентов области Pij: 

2

1

1
( ) ,

1

n

ij i cps d d
n
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где n = 15 – количество учитываемых коэффициентов спектрального представления; di – i-й 

спектральный коэффициент; dcp – среднее арифметическое спектральных коэффициентов 

рассматриваемой области без учета 0-го коэффициента. 

Для принятия решения, является ли рассматриваемая область ключевой, введем 

коэффициент, который в применении с максимальным значением СКО будет давать некий 

порог, уникальный для каждого изображения: 

max ,ijs kS  

где k – задаваемый коэффициент отбора точек, Smax – максимальное значение СКО по всем 

областям изображения. 

Увеличение коэффициента k задает больший порог, что приводит к уменьшению 

количества точек, принимаемых за ключевые. Чем ниже его значение, тем меньший перепад 

яркости области нужен для того, чтобы считать область ключевой. 

Последний этап служит для сопоставления дескрипторов исследуемого изображения и 

изображения-шаблона. 

Для каждой точки изображения-шаблона вычисляется расстояние до каждой из точек 

исследуемого изображения. В результате этого получаем вектор, который содержит 5 

значений: вычисленное расстояние, координаты точки первого изображения и координаты 

точки второго изображения. 

После того, как точки были сопоставлены, необходимо локализовать объект. Для этой 

цели предлагается использовать алгоритм k-means. Поскольку алгоритм требует указать 

количество сегментов, на которое будет поделено изображение, один его вызов с некоторым 

заданным числом может быть не всегда эффективен. Для решения этой проблемы было 

решено поступить следующим образом. Первый вызов k-means осуществляется с 

минимальным числом сегментов – 2. После этого используется вспомогательный метод 

выборочного поиска [14], который из полученных сегментов создаст набор областей, 

которые в дальнейшем будут проверяться на наличие объекта с помощью уже 

сопоставленных нами точек. Данный метод осуществляет выборочный поиск, используя 4 

показателя сходства, основанные на совместимости цвета, текстуры, размера и формы. 

Выборочный поиск начинается с чрезмерного сегментирования изображения на основе 

интенсивности пикселей с использованием метода сегментации на основе графиков [16]. 

Таким образом, с помощью данного метода формируется набор областей для 

дальнейшего принятия решения о наличии на одной или нескольких найденных областях 

искомого объекта.  

Следующим шагом является поиск области, содержащей объект. Для этого, с 

использованием координат найденных областей и координат сопоставленных точек, 

подсчитывается количество таких точек в каждой из областей. Каждая область, содержащая 

не менее m совпадений ключевых точек, считается за искомый объект. 

3. Вычислительный эксперимент. Для проведения эксперимента использовалась база 

изображений 1000 предметов, созданная в Амстердамском университете – ALOI [17]. 

Для каждого объекта в этой базе есть одно или несколько следующих видов изменений: 

угол обзора, направление освещения, цвет освещения.  

Для проведения тестирования были выбраны 100 объектов с разными типами 

изменений. В дополнение к этому, с использованием этой базы были получены 

дополнительные изображения для проверки устойчивости алгоритма к шуму, масштабу и 

присутствию на исследуемом изображении несколько искомых объектов. Для создания 

изображений разного масштаба использовались следующие коэффициенты S: 0,9; 0,8; 0,7; 

0,6; 0,5; 0,4; 0,3; 0,2. 
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Для искажения изображений использовался шум «соль-перец». Были использованы 

следующие значения вероятностей для создания такого шума: 0,02; 0,04; 0,06; 0,1; 0,2; 0,4. 

Последней частью набора данных для тестирования являются реальные изображения. 

Основная часть – это фотографии памятников, остальные – фотографии обычных предметов, 

но, в отличие от ALOI, это реальные фотографии с присутствием некоторого фона. 

При поиске области, содержащей объект, количество совпавших ключевых точек m 

задаётся равным 30 для всех случаев. 

В итоге, получается база изображений 435 предметов, у каждого предмета есть 

шаблоны и изображения для поиска с разными типами изменений объекта. 

3.1. Анализ результатов эксперимента. Разделим результаты в зависимости от вида 

тестового изображения: 

1. Изображения из базы ALOI. 

2. Изображения, созданные с использованием базы ALOI (несколько искомых объектов на 

исследуемом изображении, изображения с наложенным шумом). 

3. Реальные изображения. 

В таблицах будут представлены результаты для разных значений параметров, которые 

используются в разрабатываемой системе. Для каждого типа входных изображений будут 

также приведены результаты метода SIFT для сравнения точности и времени работы. 

Приведем описание параметров: 

 kkp – коэффициент отбора ключевых точек; чем меньше значение, тем больше на 

изображении будет определено ключевых точек 

 km – коэффициент отбора дескрипторов; чем больше значение, тем больше будет 

определено совпадений 

 n – размер скользящего окна 

Для каждой комбинации параметров будет указана точность локализации, а также 

затрачиваемое на локализацию время.  

В таблице 1 приведены результаты тестирования предложенного алгоритма на 

устойчивость к изменению угла обзора. Данный блок содержит 60 изображений отдельных 

объектов на однородном фоне. У тестового изображения изменен угол обзора α от -30 до +30 

с шагом в 10 градусов. 

Таблица 1. Устойчивость к изменению угла обзора 

kkp km n Точность 

0,5 1,6 16 96,67% 

0,6 1,8 16 96,67% 

В таблице 2 приведены результаты тестирования предложенного алгоритма на 

устойчивость к изменению направления освещения. Данный блок содержит 50 изображений 

отдельных объектов на однородном фоне, у тестового изображения изменено направление 

освещения. 

Таблица 2. Устойчивость к изменению направления освещения 

kkp km n Точность 

0,5 
1,6 

16 100,00% 

32 100,00% 

1,8 16 100,00% 

0,6 
1,6 16 100,00% 

1,8 16 100,00% 

Из результатов можно сделать вывод, что метод полностью устойчив к изменению 

освещению. Результат, полученный с использованием SIFT, также дает точность 100%. 
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Результаты тестирования предложенного алгоритма на изображениях с изменением 

цвета освещения представлены в таблице 3. Данный блок содержит 45 изображений 

отдельных объектов на однородном фоне, у тестового изображения изменен цвет освещения. 

Таблица 3. Устойчивость к изменению цвета освещения 

kkp km n Точность 

0,5 

1,4 16 100,00% 

1,6 
16 100,00% 

32 100,00% 

1,8 
16 100,00% 

32 100,00% 

0,6 

1,6 16 100,00% 

1,8 
16 100,00% 

32 100,00% 

2,0 16 100,00% 

Из результатов можно сделать вывод, что метод полностью устойчив к изменению 

цвета освещения объекта. Результат, полученный с использованием SIFT, также дает 

точность 100%. 

В таблице 4 представлены результаты тестирования предложенного алгоритма на 

способность к обнаружению нескольких объектов на изображении (отдельные объекты на 

однородном фоне, тестовое изображение имеет 2 и более искомых объекта, которые могут 

быть повернуты, наклонены, а также иметь измененный угол обзора или масштаб). Данный 

блок содержит 30 изображений. 

Таблица 4. Несколько объектов на изображении  

kkp km n 
Точность  

(минимум 1 объект) 

Точность 

(все объекты) 

0,5 
1,6 16 100,00% 93,33% 

1,8 16 100,00% 93,33% 

0,6 
1,4 16 100,00% 93,33% 

1,6 16 100,00% 93,33% 

Метод SIFT определяет один объект с точностью 100.00 %, но он не может определить 

2 и более объекта, поэтому здесь его точность – 0.00 %. Пример работы метода SIFT с 

несколькими искомыми объектами представлен на рисунке 2. 

Рис. 2. Результат работы метода SIFT с несколькими объектами 

Метод SIFT корректно нашел ключевые точки на всех 3 объектах, но на этапе 

сопоставления дескрипторов, он сопоставил только максимально похожие. Для сравнения на 

рисунке 3 показан результат работы разрабатываемого метода на том же тестовом 

изображении. 
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В таблице 5 приведены результаты тестирования предложенного алгоритма на 

способность к обнаружению нескольких объектов на изображении с шумом. Данный блок 

содержит 30 изображений. 

Рис. 3. Результат работы предложенного метода с несколькими объектами 

Таблица 5. Несколько объектов на изображении с шумом  

kkp km n 
Точность  

(минимум 1 объект) 

Точность  

(все объекты) 

0,5 1,8 32 96,67% 90,00% 

0,6 1,6 16 96,67% 90,00% 

Метод SIFT оказался очень слабо устойчив к шуму, он определяет один объект с 

точностью 38.33%, он также не может определить 2 и более объектов, поэтому здесь его 

точность – 0.00%. На рисунке 4 представлен результат работы разрабатываемого метода при 

наличии шума на изображении. 

Рис. 4. Результат работы предложенного метода при наличии шума на изображении 

В дополнение к этому виду тестирования рассмотрим еще 80 изображений, которые 

соответствуют 10 объектам, каждый из которых имеет следующие вероятности наложенного 

шума «соль-перец»: 0,02; 0,04; 0,06; 0,1; 0,2; 0,4; 0,5; 0,6. Из результатов тестов следует, что 

вплоть до вероятности шума, равной 10%, точность определения объекта составляет 100%, 

вероятности 20% и 40% дают точность 90%, что соответствует 9 найденным объектам из 10. 

Начиная с вероятности 50% точность начинает резко падать и показывает 60% при 

вероятности шума 50% и 40% точности при вероятности шума 60%. 
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Таким образом, можно сделать вывод, что метод SIFT нельзя применять в ситуациях, 

когда есть даже небольшой шум. При вероятности шума 2% он уже показывает точность 

60%, при вероятности 4% точность снижается до 50% и с повышением уровня шума только 

падает. Вероятно, причина этого – повышение контрастности на изображении на этапе 

предварительной обработки данных и отсутствие применения алгоритмов, понижающих 

шум.  

Рассмотрим еще один дополнительный блок, который включает в себя 80 изображений, 

соответствующих 10 объектам, каждый из которых имеет следующие коэффициенты 

масштабирования s: 0,9; 0,8; 0,7; 0,6; 0,5; 0,4; 0,3; 0,2. Результаты приведены в таблице 6. 

Таблица 6. Результаты дополнительного тестирования 

Масштаб 0,9 0,8 0,7 0,6 0,5 0,4 0,3 0,2 

Точность 100% 100% 100% 100% 100% 100% 90% 50% 
 

Исходя из полученных данных, можно сделать вывод, что предложенный алгоритм 

устойчив к изменению масштаба. При коэффициенте масштабирования 0,2 метод SIFT 

корректно определил 8 объектов из 10, в то время как разрабатываемый справился с 5 

объектами. 

Результаты тестирования предложенного алгоритма на реальных изображениях 

представлены в таблице 7. Данный блок содержит 40 изображений, на которых могут быть 

изменены угол обзора, освещение, масштаб, а также присутствовать шум. 

Таблица 7. Реальные изображения 

kkp km n Точность 

0,5 1,8 16 95,00% 

0,6 
1,4 32 95,00% 

1,8 16 95,00% 

Результат, полученный с использованием метода SIFT, дает точность 85,0%. Если 

рассматривать результаты метода SIFT без зашумленных изображений, то его точность равна 

96,67%. 

Таким образом, для каждого конкретного случая были выявлены параметры, дающие 

наиболее высокую точность. Суммируя полученные результаты, можно определить 

параметры, которые дают лучшие результаты в большинстве случаев. Такими параметрами 

являются: kkp – 0.5, km – 1,8, n – 16. 

Среднее время обработки изображения – 0,24 секунды. 

Анализируя результаты тестов, можно сделать вывод о том, метод SIFT работает лучше 

разрабатываемого в нормальных условиях: он дает 100% точность при изменении угла 

поворота, направления и цвета освещения для изображений из тестовой базы и 96,67% 

точность для реальных изображений. Однако, на зашумленных изображениях его точность 

снижается до 63,33%. Также метод SIFT не может работать с несколькими объектами на 

изображении. При этом время работы метода SIFT вдвое меньше времени разрабатываемого 

метода (0,24 секунд против 0,10 секунд). 

Заключение. Проведённые эксперименты и сравнительный анализ показали, что 

точность работы системы в нормальных условиях оказалась сопоставимой с точностью 

существующих методов, однако при наличии шума разработанный метод дает намного 

большую точность (+ 30%).  

Ряд существующих методов (SIFT, SURF) на этапе сопоставления дескрипторов 

исследуемого изображения и изображения-шаблона находят только одну наиболее 

подходящую точку, вследствие чего такие методы не могут обнаружить 2 и более объектов, 

если они присутствуют на изображении. Сопоставление точки «один – ко всем» занимает 
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немного больше времени, нежели останавливать поиск на первой подходящей, но такой 

подход значительно расширяет функциональность метода, позволяя находить все 

присутствующие на изображении объекты с точностью 96,67%. 
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Abstract. The paper proposes an object detection method based on the theory of active perception. The theory of 

active perception provides an opportunity for implementation of pre-processing and feature description stages. 

The region feature descriptors consisting of spectral coefficients of U-transformation allows pne to identify 

regions with brightness variations. To designate a region as key, that is containing brightness differences 

corresponding to the object contour, a coefficient is introduced, which in combination with maximum RMS 

results in a unique threshold for each image. To achieve invariance to rotation and scale, the template image is 

subjected to scale and rotation transformations. Localization of the target object is done using the k-means 

method. For testing, images from the ALOI database, as well as their altered copies (multiple target objects in 

the image under study, images with superimposed noise) were used. For each image type, the results of the 

proposed method were compared with the scale-invariant feature transform method. The parameters resulting in 

the highest accuracy for the proposed object detection method were proposed for analysis. On noisy images, 

accuracy of the proposed method increased by 30% compared to the existing method. With more than one target 

object present on the test image, the proposed method was able to detect all target objects with an accuracy of 

about 96%. 

Keywords: image processing, object detection, theory of active perception 
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