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АЛГОРИТМ СЛУЧАЙНОЙ ВЫБОРКИ В ЗАДАЧЕ  
ПОИСКА ОБРАЗЦА В ИЗОБРАЖЕНИИ 
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УДК 004.932.2 
Вахитов А.Т., Павленко Д.В. Алгоритм случайной выборки в задаче поиска образца в 

изображении. 
Аннотация. Задача поиска образца в изображении в той или иной форме является одной 
из базовых задач в области компьютерного зрения. Она возникает в задачах определения 
оптического потока, стереозрения, сопровождения. Один из классических подходов, 
предложенный Б. Лукасом и Т. Канаде, основывается на оптимизации некоторого функ-
ционала качества. В работе предлагается алгоритм поиска образца в изображении (алго-
ритм случайной выборки), основанный на подходе Лукаса–Канаде и показывающий 
высокие результаты по производительности. 
Ключевые слова: компьютерное зрение, подход Лукаса–Канаде, оптический поток, 
алгоритм стохастической аппроксимации с пробным одновременным возмущением на 
входе. 
 
Vakhitov A.T., Pavlenko D.V. Random sampling algorithm in the image registration prob-

lem. 

Abstract.  Image registration is one of the basic problems of computer vision. It arises in  
optical flow estimation, stereo vision, and  tracking problems. One of the classical approaches 
proposed by B. Lucas and T. Kanade is based on optimization of some cost function.  In this 
article image registration algorithm based on Lucas–Kanade approach  is proposed (random 
sampling algorithm). It shows high performance results. 
Keywords:  computer vision, Lucas–Kanade approach, optical flow, simultaneous perturbation 
stochastic approximation (SPSA). 

 

1. Введение. Задача поиска образца в изображении — одна из 

важнейших задач компьютерного зрения. В настоящей статье предло-

жен алгоритм для решения этой задачи, основанный на оптимизации 

некоторого функционала среднего риска и сходящийся за малое в 

сравнении с традиционным подходом Лукаса–Канаде [6] количеством 

его вычислений. 

С ростом вычислительных мощностей увеличиваются потребно-

сти пользователя. Задачи компьютерного зрения становятся всё более 

и более актуальными и, в частности, задача поиска образца в изобра-

жении. С развитием робототехники возникают задачи быстрого авто-

матического построения трёхмерных сцен для определения препятст-

вий на пути робота и навигации вообще. С появлением и массовым 

распространением цифровых видеокамер появляется задача эффектив-

ного сжатия видеопотока. От современных систем видеонаблюдения 

требуется не просто запись материала, но и выделение и анализ дви-
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жущихся объектов, вычисление расстояний до них, их траекторий и 

внешних параметров. Распознавание жестов позволяет вывести взаи-

модействия человека и компьютера на новый уровень [7]. При съёмке 

дрожащей камерой актуальна задача стабилизации изображения и 

компенсации дрожания. Для медицинских целей очень важно совме-

щать несколько снимков (возможно, деформированных, например, из-

за дыхания) в один для получения представления о структуре организ-

ма [4]. Аналогичная задача возникает при построении панорамы по 

нескольким изображениям. Применение предупредительных систем в 

автомобилях помогает предотвратить аварии. На этапе тестирования и 

усовершенствования находятся и системы автономного управления 

автомобилями. 

Решаемая задача заключается в поиске положения образца в не-

котором изображении. В общем случае образец содержится в изобра-

жении с точностью до деформации и преобразований изменения осве-

щения, однако самый актуальный вариант задачи — поиск смещения 

образца при условии, что образец в изображении не повёрнут. Для ре-

шения задачи в том или ином варианте предложены различные подхо-

ды.  

Простейший подход — перебор всех возможных смещений об-

разца. Другой — для каждой текущей оценки вектора смещения пере-

брать все соседние целочисленные смещения, например, в окрестности 

3×3, и выбрать лучший вариант следующей оценкой [6]. Подход на 

основе корреляции фаз описан в [3, 4]. 

Б. Лукас и Т. Канаде предложили решать задачу поиска образца в 

виде поиска минимума функционала 

 ���� � ∑ ��	��
�	 � �� � 
�	���
� �� , 

 

где � — множество пикселей образца, 
 — изображение — отображе-

ние, ставящее в соответствие каждому пикселю из � его интенсив-

ность, 
 — содержащийся в изображении 
 образец, � — искомое сме-

щение. Если использовать предположение о том, что изображение — 

гладкая функция от двух переменных, можно приближённо записать 

 
�	 � �� � 
�	� � �
�	��, 

 ���� � ∑ ��	��
�	� �  �
�	�� � 
�	���

� �� . 
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Приравнивая к нулю производную 
��

�	
, после преобразований име-

ем: 

 

� � �� ��	���
�	��
��
�	��
� ��

��� �� ��	��
�	��
�	� � 
�	��
� ��

�. 
 

Точное равенство имеет место, только если 
�	� — линейная 

функция. На практике, как правило, это не так. Сдвинув образец 
 на 

вектор �, мы можем повторить вычисления. Лукас и Канаде в [6] пред-

ложили такой алгоритм построения оценок �: 

�
�� � �

�� �� ��	��
�	 � �
��
�	 � �
� � 
�	 � �
��

� ��

�, 
где 

�
 � �� ��	���
�	 � �
��
��
�	 � �
��
� ��

�. 
 

Значение �
 может быть дробным. В этом случае Б. Лукас [5] ре-

комендует интерполировать 
. 

Алгоритм может быть обобщён на случай, если образец в изобра-

жении получен не только смещением, но и произвольным аффинным 

преобразованием, а также с помощью изменения параметров освеще-

ния. В этом случае функционал может быть записан в виде: 

 ��θ� � ∑ ��	����	, θ� � 
�	���
� �� , 

 

где ��	, �� — некоторое преобразование интенсивности пикселя об-

разца, например, с учётом поворота, растяжения или изменения осве-

щения. Например, � и ��	, �� могут иметь вид: 

 

θ � ��, �� , ��, �, ��
, 
 ��	, θ� � �
��	 � �� � �, 
 

где �, � задают параметры освещения, матрица A размерности 2×2 и 

вектор � � ��� , ���
 определяют аффинное преобразование. Стоит 
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отметить, что вычисление ��	, �� в общем виде сравнительно трудо-

ёмко (несколько операций умножения, интерполяция), особенно, если 

поворот параметризован не с помощью элементов матрицы, а с помо-

щью тригонометрических функций, которые отнимают сравнительно 

много машинного времени при вычислении на современных процессо-

рах. 

В [2] рассмотрено применение различных методов оптимизации 

функционала F(θ) в случае � � 1, � � 0: метод градиентного спуска, 

Гаусса-Ньютона, Ньютона и Левенберга–Марквардта. 

Классическое решение задачи оптимизации функционала с при-

менением псевдоградиентных методов в -мерном пространстве заклю-

чается в итеративном движении в сторону, противоположную направ-

лению градиента. В задачах оптимизации, где аналитическая форма 

оптимизируемого функционала недоступна, значение градиента при-

ходится аппроксимировать конечно-разностным отношением. Для 

оценки градиента 
��

�θ
 необходимо производить как минимум 2" вычис-

лений функционала качества ��θ� при использовании формулы 

 

#��θ�#θ �
$
%%&

��θ � β
�

'�� � ��θ � β
�

'��2β
�…��θ � β

�
'�� � ��θ � β

�
'��2β

� )
**+. 

Далее мы покажем, как применение рандомизированных алго-

ритмов может существенно сократить количество вычислений Q, тре-

буемых для оптимизации. В этой работе предлагается применить ран-

домизированный алгоритм стохастической оптимизации с пробным 

одновременным возмущением на входе, описанный в [1], позволяю-

щий сократить количество вычислений Q на итерацию. 

2. Постановка задачи. Рассмотрим обобщённую задачу поиска 

образца в изображении. Имеется образец, описываемый функцией ин-

тенсивности 
�	�, 	 , �, где � — множество пикселей образца. Задано 

-мерное пространство параметров Θ, и на множестве � - Θ задано 

параметрическое преобразование ��	, �� пикселя исходного изобра-

жения (учитывающее, например, изменение координат и освещения), 

определяемое "-мерным вектором �. На � задана весовая функция ��	� . 0, определяющая влияние пикселей образца на оценку качест-

ва сопоставления, причём  ∑ ��	� � 1��� . 
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Известно некоторое приближение решения θ. 

Требуется найти вектор θ, который минимизирует функционал 

оценки качества сопоставления: ��θ� � � ��	����	, θ� � 
�	���

� ��

. 
Мерой оценки качества метода решения будем считать количест-

во вычислений Q. 

3. Алгоритм случайной выборки. Рассмотрим новый алгоритм 

решения поставленной задачи, названный алгоритмом случайной вы-

борки и являющийся логичным применением идей стохастической 

оптимизации. Одна из идей заключается в том, что для решения задачи 

не нужна точная аппроксимация градиента, а важно как можно быст-

рее найти решение. 

Рассмотрим величину: /�	, θ� �  ���	, θ�  �  
�	���. 
Предлагаемый алгоритм использует оценку слагаемого /�	, �� 

взвешенной суммы в одном пикселе как зашумлённую оценку ����. 

При этом сами координаты 	 пикселя рассматриваются как некоторая 

неконтролируемая помеха в вычислении этой величины. Эта искусст-

венно привносимая помеха может компенсироваться алгоритмами сто-

хастической оптимизации. В частности, используется рандомизиро-

ванный алгоритм с пробным одновременным возмущением на входе с 

двумя измерениями [1]. Использование этого алгоритма позволяет 

произвоить только 2 измерения � на итерацию. 

Если рассмотреть случайный двумерный вектор w с реализация-

ми в � , такой что 0	 , �    123 �  	4 �  ��	�, 

и поставить задачу оптимизации математическое ожидания 5/�3, ��, 

применение рандомизированного алгоритма стохастической оптими-

зации с двумя измерениями даёт следующую последовательность оце-

нок: 

θ
 � θ
�� �  α


/�3
, θ
�� � β


Δ
� � /�3
, θ
�� � β



Δ
�2β




Δ
, 
где 3
 — реализация случайной величины 3, то есть случайно вы-

бранный пиксель 	 с вероятностью ��	�; Δ
 � �61, 61, … , 61� — реа-

лизация случайного бернуллиевского вектора, 7
, 8
 — некоторые 

последовательности. Поскольку 5/�3,θ�  �  ��θ�, построенные 

оценки можно использовать как оценки решения поставленной задачи. 
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Табл. Результаты экспериментов на изображениях Tank, Tsukuba и Moon 

Алгоритм Вычислений Q Значение F % сошлось к 

ответу по 15 

запускам 

Тестовое изображение Tank 

Лукаса–Канаде — — 0 

Кифера–

Вольфовицаа 

— — 0 

Случайной выборки 1,1·104 7,6·106 46,7 

Тестовое изображение Tsukuba 

Лукаса–Канаде 1,4·106 3,4·106 100 

Кифера–

Вольфовицаа 

6,8·105 6,8·106 100 

Случайной выборки 4,9·103 4,7·106 80 

Тестовое изображение Moon 

Лукаса–Канаде 5,5·104 2,3·105 100 

Кифера–

Вольфовицаа 

— — 0 

Случайной выборки 3·103 3,8·105 53,3 

 

 

 

 

Рис. Тестовые изображения с правильным положением образца в них: Tank, 

Tsukuba, Moon. 
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4. Экспериментальные результаты. Предложенный алгоритм 

был опробован на ряде тестовых изображений (рис.). Для сравнения 

были реализованы алгоритмы Лукаса–Канаде и Кифера–Вольфовица. 

Результаты представлены в табл. Прочерки означают, что алгоритм не 

сошёлся к правильному положению образца на изображении. Видно, 

что предложенный алгоритм значительно превосходит существующие 

алгоритмы в производительности, несколько уступая им в точности. 

Кроме того, он далеко не всегда сходится к искомому решению, но, 

как правило, хотя бы несколько раз из 15 запусков, в отличие от де-

терминированных алгоритмов. 

5. Заключение. В работе был предложен новый алгоритм поиска 

образца в изображении, основанный на случайной выборке пикселей. 

Были проведены эксперименты по сравнению типичных поведений 

алгоритмов Лукаса–Канаде, Кифера–Вольфовица и предложенного в 

работе,  показывающие, что последнему требуется на порядок мень-

шее количество вычислений значения функции �, чем алгоритму Лу-

каса–Канаде, на основе идей которого он и был разработан, что может 

быть полезно, когда вычисление � — трудоёмкая операция. Экспери-

менты также выявили, что по точности предложенный алгоритм усту-

пает алгоритму Лукаса–Канаде и зачастую сходится к нежелательным 

локальным минимумам, однако лучше ведёт себя в условиях нерегу-

лярных помех. 

В дальнейшем планируется исследовать свойства модификации 

алгоритма, использующей выборку не из одного, а из нескольких пик-

селей. Ожидается, что такой алгоритм будет обладать положительны-

ми свойствами как алгоритма Лукаса–Канаде (большая точность, 

меньшая вероятность попасть в нежелательный локальный минимум), 

так и рассмотренного алгоритма случайной выборки (производитель-

ность, работа в условиях помех). 
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