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СОПОСТАВЛЕНИЕ КЛЮЧЕВЫХ ТОЧЕК ИЗОБРАЖЕНИЙ 

МЕТОДОМ ФАЗОВОЙ КОНГРУЭНТНОСТИ 
Введение 

Задача сопоставления изображений является актуальной [1, 2] и 
встречается при обработке медицинских изображений [3], в задачах 
совмещения изображений [4], интеллектуального слияния 
изображений [5], построения составных [6] и панорамных изображений [7], 
в задаче слежения за движением объектов [8], а также в различных задачах 
обработки биометрических данных [9]. 

Одним из подходов к решению задачи сопоставления изображений 
является подход, основанный на сопоставлении ключевых точек 
изображений [10-19]. В каждой ключевой точке вычисляется дескриптор 
ключевой точки − вектор признаков, характеризующий данную ключевую 
точку. Далее происходит сопоставление дескрипторов ключевых точек. 
Классическими алгоритмами построения дескрипторов ключевых точек 
являются алгоритм масштабно-инвариантного преобразования (SIFT) [10], 
его модификации [11, 12], метод SURF [13]. В настоящее время также 
актуальны методы поиска и сопоставления ключевых точек на основе 
сверточных нейронных сетей [14, 15]. 

Во многих задачах обработки и анализа изображений, в частности, в 
задачах сопоставления изображений, используются методы, основанные на 
использовании фазовой информации [20, 21]. Фаза несет в себе больше 
информации о структуре изображения, чем его амплитуда [22]. Существует 
множество алгоритмов, использующих фазовую информацию, такие как 
метод фазовой корреляции [23], метод фазовой конгруэнтности [24], метод 
локальной фазовой когерентности [25], метод фазового квантования [26]. 
Также фазу используют для определения меры близости изображений [27]. 
В работах [16−18] для сопоставления изображений выделяются угловые 
точки контуров изображений с помощью метода фазовой конгруэнтности, 
а в работе [19] на основе локальных гистограмм ориентаций фазовой 
конгруэнтности вычисляются дескрипторы ключевых точек. 

В настоящей работе предложен метод анализа и сопоставления 
изображений на основе фазовой информации в окрестности ключевых 
точек. Поиск ключевых точек осуществляется методом масштабно-
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инвариантного преобразования SIFT [10] или методом на основе свертки с 
функцией преобразования Эрмита [28]; построение дескрипторов 
ключевых точек осуществляется на основе метода фазовой конгруэнтности 
с использованием вейвлет-преобразования с логарифмической функцией 
Габора. В качестве дескриптора ключевой точки используется вектор 
значений меры фазовой конгруэнтности в окрестности ключевой точки. 

Метод фазовой конгруэнтности 
Рассмотрим вейвлет-преобразование сигнала : 

 

где  − вейвлет-функция,  − параметр масштаба,  – 
параметр сдвига. В качестве материнского вейвлета часто используют 

функцию Габора , где  – среднеквадратическое 
отклонение функции Гаусса,  – длина волны. 

Пусть  и  –амплитуда и фаза вейвлет-преобразования 
. В работах [24, 25] показано, что если сигнал имеет 

особенность, то в точке ее расположения фаза вейвлет-преобразования 
 сохраняет свое значение при изменении параметра масштаба s. Типы 

особенностей приведены в работе [29]. На рис. 1а приведен пример сигнала 
и скейлограмма фазы его вейвлет-преобразований в зависимости от 
параметра масштаба  (одинаковыми цветами обозначены одинаковые 
значения фазы). Мерой фазовой конгруэнтности называется величина 

 

Ее геометрическая интерпретация представлена на рис. 1б. Для 
фиксированной точки p  каждая свертка  представляется в виде 
вектора, длина которого равна , а угол наклона относительно 
положительного направления оси OX равен значению фазы . 

]1,0[)( pPC , 1)( pPC  тогда и только тогда, когда векторы  при всех 
значениях s имеют одинаковую фазу. Чем больше )( pPC , тем более 
вероятно, что в данной точке сигнал имеет особенность. Метод фазовой 
конгруэнтности обобщается на случай двумерных изображений и 
применяется в задачах поиска контуров и угловых точек контуров на 
изображениях [29, 16−18], сегментации изображений [31], сопоставления 
изображений [32], слияния изображений [33], в задачах биометрии [34] 
и др. 



42 

  
        (а)              (б) 
Рис.1. (а) Пример одномерного зашумленного ступенчатого сигнала и 
скейлограмма фазы его вейвлет-преобразований [29] (б) геометрическая 
интерпретация меры фазовой конгруэнтности 

В работе используется вейвлет-преобразование с логарифмической 
функцией Габора, поскольку она лучше, чем функция Габора, выделяет 
высокочастотные особенности изображения. Двумерная логарифмическая 
функция Габора определяется в частотной области в полярной системе 
координат  и является функцией Гаусса в логарифмических 
полярных координатах: 

. 

Значения параметров масштаба  и ориентации  для логарифмической 
функции Габора  будем выбирать по формулам, предложенным 
в [35]. При этом   ,       

 Вычислиение вейвлет-преобразования  
изображения с логарифмической функцией Габора  происходит в 
частотной области. Мера фазовой конгруэнтности для двумерных 
изображений [36] (рис. 2) вычисляется по формуле: 

 

    
(a)                                  (б) 

Рис. 2. (а) Изображение Lena; (б) визуализация меры фазовой 
конгруэнтности для изображения Lena 

lo
g 
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Построение и сопоставление дескрипторов ключевых точек 
Для нахождения ключевых точек изображений будем использовать 

алгоритм масштабно-инвариантного преобразования SIFT [10]. Этот 
алгоритм находит ключевые точки и для каждой из них вычисляет 
значения следующих параметров: координаты (x, y), масштаб ключевой 
точки σ и ее направление θ. На рис. 3а приведен пример изображения Lena, 
на котором обозначены окружности, центами которых являются некоторые 
найденные ключевые точки, а радиус каждой окружности равен масштабу 
соответствующей ключевой точки.  

Из найденных методом SIFT точек оставим только те точки, для 
которых . В каждой ключевой точке с помощью метода фазовой 
конгруэнтности вычислим дескриптор ключевой точки − вектор признаков, 
характеризующий эту ключевую точку. Для каждой ключевой точки 
вычислим значения фазовой конгруэнтности в данной точке и точках, 
расположенных на расстоянии 2σ, 4σ и 8σ от данной ключевой точки 
(рис. 3б). Пусть  - координаты ключевой точки,  – ее направление. 
На первой окружности возьмем 8 точек, а на второй – 16, на третьей – 64. 
Получаем 89 точек с координатами : 

 

; , ; 

; , ; 

; . 

    
(а)         (б) 

Рис. 3. (а) Результат работы алгоритма SIFT; (б) расположение точек в 
окрестности ключевой точки при  

Составим вектор из значений меры фазовой конгруэнтности в точках 
. Если точка  попала за пределы изображения, 

то положим значение фазовой конгруэнтности в этой точке равным нулю. 
Полученный таким образом вектор из значений меры фазовой 
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конгруэнтности в точках  назовем дескриптором ключевой точки с 
координатами .  

Пусть  и  – значения дескрипторов 
двух ключевых точек  и . Назовем расстоянием между ключевыми 
точками величину 

 

где ,  – мощность множества . 

Сопоставление ключевых точек изображений 
Для каждой ключевой точки  первого изображения вычислим 

расстояние между ней и всеми ключевыми точками второго изображения. 
Найдём точку на втором изображении , для которой это расстояние 
минимально. Далее, наоборот, для точки  второго изображения 
вычислим расстояние между ней и всеми ключевыми точками первого 
изображения и найдем ближайшую ключевую точку  на первом 
изображении. Если точки  и  совпали, то считаем, что точки 

 первого изображения и  второго изображения 
сопоставились. Если точки  и  не совпали, то найдем для 

 вторую по близости точку  на втором изображении, а затем 
для  найдем ближайшую точку  на первом изображении. 
Если  и  совпали, то считаем, что точке  
соответствует точка , а если  и  не совпали, то 
считаем, что у точки  нет соответствующей ей ключевой точки на 
втором изображении. В результате для каждой ключевой точки первого 
изображения найдена соответствующая ей ключевая точка второго 
изображения либо принято решение, что на втором изображении нет 
соответствующей ключевой точки.  

Выберем N=15 пар соответствующих друг другу ключевых точек 
изображений с наименьшими расстояниями между ключевыми точками. 
Для сопоставления двух изображений будем использовать идею алгоритма 
RANSAC [37]. Будем перебирать все возможные тройки из этих N 
соответствий. Для каждой тройки можно вычислить матрицу аффинного 
преобразования , переводящего точки первого изображения в точки 
второго изображения так, что взятые три ключевые точки первого 
изображения перейдут в соответствующие им ключевые точки второго 
изображения [38]. Применим преобразование  ко всем ключевым точкам 
первого изображения. Пусть  – ключевая точка первого изображения. 
Если  расположена не далее, чем k пикселей от ключевой точки  
второго изображения и  меньше заданного порогового значения, то 
будем считать, что точка  отображается в точку . Вычислим количество 
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ключевых точек первого изображения, которые отобразятся в ключевые 
точки второго изображения. Из всех рассмотренных преобразований 
выберем такое преобразование , при применении которого 
наибольшее число ключевых точек первого изображения отображаются в 
ключевые точки второго изображения. В результате работы алгоритма 
найдены пары сопоставимых ключевых точек двух изображений. 

На рис. 4 приведены примеры сопоставлений ключевых точек 
различных изображений тестовой базы данных [39]. Для наглядности 
линиями соединены некоторые сопоставимые ключевые точки, имеющие 
наименьшее расстояние. Предложенный алгоритм сопоставления 
ключевых точек изображений является достаточно устойчивым к 
изображениям разного размера, изображениям с различными углами 
поворота и различными условиями освещенности. 

 
 

 
Рис.4. Сопоставление ключевых точек изображений 

Применение алгоритма к изображениям радужной оболочки глаза 
Результаты применения разработанного метода для сопоставления 

ключевых точек изображений радужной оболочки глаза показали также 
возможность его использования в биометрии. Для тестирования в работе 
используются изображения глаз базы данных CASIA−IrisV4−Interval [40]. 
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На рис. 5 приведены этапы предобработки изображений радужной 
оболочки глаза [41]. На изображении выделяются границы радужной 
оболочки, ресницы, веки, затем происходит нормализация изображения 
(радужная оболочка переводится в прямоугольник фиксированного 
размера), выравнивание освещенности и повышение контрастности 
изображения. Ключевые точки на изображениях радужной оболочки будем 
выделять с помощью свертки функции интенсивности нормализованного 
изображения с функцией преобразования Эрмита [28]. Далее происходит 
сопоставление дескрипторов ключевых точек для поиска одинаковых 
особенностей биометрических изображений радужных оболочек глаз [42] 
(рис. 6). Количество сопоставимых ключевых точек определяет меру 
близости изображений. 

 

 
Рис 5. Предобработка изображения радужной оболочки глаза 

 
Рис. 6. Пример сопоставления ключевых точек изображений одного 

глаза. Линиями показаны сопоставимые точки 

Заключение 
В работе разработан метод анализа и сопоставления изображений на 

основе фазовой информации в окрестности ключевых точек. Предложен 
алгоритм построения дескрипторов ключевых точек, использующий фазу 
вейвлет-преобразования. Приведены результаты применения 
предложенного метода для сопоставления ключевых точек изображений 
разного размера, изображений с различными углами поворота, а также 
биометрических изображений радужной оболочки глаза. 
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