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Аннотация
Предмет исследования. Методы поиска ключевых точек в приложении к обработке многока-

нальных гиперспектральных изображений, полученных аппаратурой космического базирования 

с оптическим разделением каналов. Цель работы. Разработка или модификация детектора клю-

чевых точек, учитывающего специфику гиперспектральных изображений — отличия сенсоров, 

различный уровень интенсивности и отношения сигнал/шум в каналах. Метод. В дополнение 

к панхроматическому пространственному распределению интенсивности, с которым обычно 

работают алгоритмы детектирования ключевых точек, используется спектральная информа-

ция видимого и инфракрасного диапазонов излучения. Основные результаты. В результате 

литературного анализа выбран детектор, превосходящий аналоги по скорости обработки изо-

бражений — Oriented FAST and rotated BRIEF. Выявлена основная проблема, препятствующая 

применению данного детектора к изображениям из отдельных спектральных каналов как к изо-

бражениям в градациях серого: недостаточный контраст изображений, что приводит к детек-

тированию низкого количества качественных ключевых точек. Увеличено количество распоз-

нанных ключевых точек путем добавления спектральной информации в алгоритм обработки. 

Модификация алгоритма оттестирована на данных космического гиперспектрометра Hyperion. 

Алгоритм сравнивается с обычным детектором Oriented FAST and rotated BRIEF совместно с ги-

стограммной коррекцией контраста и детектором Oriented FAST and rotated BRIEF  с понижени-

ем порога детектирования. Предложенная модификация точнее на 11% и быстрее в среднем на 

20%. Практическая значимость. Полученный алгоритм послужит основой для совмещения изо-

бражений, полученных гиперспектральной камерой с базированием на Международной косми-

ческой станции с разделенными оптическими каналами видимого и инфракрасного диапазонов 

излучения.
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Abstract
Subject of study. Methods of feature detecting with application to processing of multichannel 

hyperspectral images, obtained with space-based devices specifically with optical split of channels. 

Aim of study. To develop or modify existing feature detector, working under constraints of hyper-

spectral imaging: different sensors, various absolute levels of intensity and signal-to-noise ratio in 

different channels. Method. Spectral information of visible and infrared range is used to enhance 

feature detection algorithm, usually working only with panchromatic data. Main results. Conducted 

literature study showed the detector, outperforming in image processing time: Oriented FAST and 

rotated BRIEF. However, the algorithm is problematic to apply for single spectral channel images 

as grayscale due to low contrast values of data, which leads to low detection rate of strong features. 

Number of detected points increased after adding spectral information to the detector. Algorithm 

was tested on the data of the data of Hyperion. Algorithm is compared to conventional Oriented FAST 

and rotated BRIEF   paired with histogram equalization and Oriented FAST and rotated BRIEF  with 

lowered detection threshold. Proposed algorithm’s accuracy is higher by 11% and faster by 20% 

on average. Practical significance. The method obtained in this study will be the basis for stitching 

images obtained with hyperspectral camera with splitted optical channels for visible and infrared 

range, based on the International Space Station.
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ВВЕДЕНИЕ
Гиперспектральная (ГС) аппаратура космиче-
ского базирования используется для решения 
ряда научных задач, например, экологическо-
го мониторинга [1], дистанционного зондиро-
вания Земли [2]. Для изготовления гиперспек-
тральной камеры, воспринимающей излуче-
ние и видимой, и инфракрасной (ИК) областей, 
приходится использовать разные сенсоры из-
за неудовлетворительной чувствительности 
во всем используемом спектральном диапазо-
не, что приводит к необходимости их оптиче-
ского разделения. Это возможно сделать, если 
использовать двухдиапазонную дифракцион-
ную решетку [3], либо дихроичное зеркало [4], 
либо многощелевую [5] оптическую схему, 
когда оптические каналы видимого и ИК диа-
пазонов используют разные щелевые диафраг-
мы и дифракционные решетки. В последнем 
случае линии визирования оптических кана-
лов находятся под углом друг к другу, могут 

различаться и фокусные расстояния, что при-
водит к геометрическим различиям изобра-
жений в двух оптических каналах. Для фор-
мирования полного куба данных (x, y, ) необ-
ходимо совместить эти изображения.

Целью работы является разработка или мо-
дификация детектора ключевых точек (КТ), 
учитывающего специфику ГС изображений — 
отличия сенсоров, различный уровень ин-
тенсивности и отношения сигнал/шум в ка-
налах.

Пусть (p1, p2) и (q1, q2) — пространствен-
ные координаты точек в системах координат 
изображений, соответствующих двум разным 
каналам. Между собой они связаны матрицей 
перспективного преобразования
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где w — масштабный параметр, связывающий 
гомогенные координаты с декартовыми. Не-
известные параметры этой системы зависят от 
оптической схемы прибора, расстояния до по-
верхности Земли, угла визирования. Однако, 
даже установив явную функциональную зави-
симость, можно получить неточное преобразо-
вание, так как все перечисленные факторы под-
вержены влиянию внешней среды: температу-
ры, движения, механических воздействий.

После исключения из системы (1) масштаб-
ного параметра получается система из двух 
уравнений и восьми неизвестных. Значит, имея 
больше четырех пар точек на изображениях, 
можно найти параметры преобразования ре-
шением переопределенной системы линейных 
уравнений одним из стандартных методов 
(в частности, псевдообратная матрица). Таким 
образом, вместо выведения функциональных 
зависимостей параметров от факторов внеш-
ней среды можно подобрать несколько пар то-
чек, присутствующих на изображении в обо-
их каналах. Возникает задача поиска и соот-
несения таких точек. Алгоритм необходим 
в приложении к эксперименту на борту Меж-
дународной космической станции, в связи 
с чем важно обозначить специфику задачи. 
Алгоритм должен

иметь инвариантность детектирования и 
описания КТ относительно поворота, масшта-
ба и абсолютного значения интенсивности, так 
как накладываются изображения из разных 

оптических каналов, в которых разные спек-
тры излучения, разные углы визирования, 
разные чувствительности сенсоров и разный 
шум, так как в приборе (рис. 1) используется 
двухщелевая схема с двумя отдельными диф-
ракционными решетками,

иметь как можно меньшую вычислитель-
ную сложность, так как наложение предпола-
гается делать во время предобработки на бор-
товой вычислительной мощности,

использовать как можно меньше априор-
ных данных, так как ГС прибор (рис. 1) управ-
ляется оператором в режиме реального време-
ни до применения методов фотограмметрии и 
географической привязки.

ПРИЗНАКОВЫЕ ДЕТЕКТОРЫ
Задача поиска КТ не является новой и суще-
ствует большое количество методов поиска 
подобных объектов. Существующие алгорит-
мы компьютерного зрения способны обнару-
живать границы, углы и другие КТ, как пра-
вило, связанные с экстремумами распределе-
ния сигнала на изображении; в обобщенном 
смысле — это признаки на изображении, а ал-
горитмы — признаковые детекторы. Широ-
ко известны детекторы HOG1 [6], SIFT2 [7], 
SURF3 [8], FAST4 [9], ORB5 [10], MSR6 [11]. 
Перечисленные выше детекторы работают 
с изображениями в градациях серого. Суще-
ствуют модификации, обрабатывающие цвет-
ные (RGB) изображения — CSIFT [12], CSURF 
[13]. Данные алгоритмы используют цветовые 
инварианты [14], теория которых хорошо по-
строена для трехкомпонентных RGB изобра-
жений, но не расширена на мульти- и ГС. Ме-
тод Кумани с цветовым тензором [15] пока-
зывает хорошие результаты, но размерность 
тензора растет пропорционально количеству 
каналов.

Стоит отметить алгоритмы детекторов и 
дескрипторов, созданные специально для ГС 
данных. Так, SS-SIFT [16] использует спек-
тральную информацию с помощью расчета 

1 Histogram of oriented gradients.
2 Scale invariant feature transform.
3 Speeded-up robust features.
4 Features from accelerated segment test.
5 Oriented FAST and rotated BRIEF.
6 Minimal significant region.

Рис. 1. Двухщелевой гиперспектрометр. 
В выделенной области входные апертуры каналов 

видимого и ближнего ИК диапазонов

Fig. 1. Two-slit hyperspectrometer. The entrance 
pupils of the visible and near infrared channels are 

located in the highlighted area
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3D-DoG7, IAP [17] проводит многоуровневую 
обработку куба данных (кластеризация кана-
лов, расчет пространственных и спектраль-
ных градиентов, построение дескриптора). 
Алгоритм [18] совмещает последователь-
ное детектирование точек в каждом канале, 
их наложение и формирование дескриптора 
с помощью синтетического панхроматическо-
го изображения. Есть несколько алгоритмов, 
основанных на рассмотрении куба гиперспек-
тральных данных как набора элементов геоме-
трической алгебры [19–21]. Все перечисленные 
алгоритмы находят КТ точнее и стабильнее, 
чем их «обычные» версии, но также и требуют 
значительно большего вычислительного вре-
мени и объема памяти. Кроме того, некоторые 
из них ведут поиск КТ в качестве экстремума 
и в пространстве, и по спектру. В случае со-
вмещения изображений разных спектральных 
диапазонов это может привести к детектирова-
нию точки лишь в одном оптическом канале.

Кроме этого, распространенным способом 
выделения признаков из ГС изображений яв-
ляется использование методов глубокого обу-
чения и нейросетей [22–24]. Минусом такого 
подхода является необходимость в обучающей 
выборке, которая должна быть подготовлена 
извне (обучение с учителем) либо самим алго-
ритмом (обучение с самоконтролем).

Исходя из специфики задачи и обзора су-
ществующих решений, для исследования вы-
бран детектор ORB, так как он обладает необ-
ходимыми свойствами инвариантности, а так-
же быстрее аналогов: на порядок в сравнении 
с SURF, до двух порядков в сравнении с SIFT 
в зависимости от конкретных различий в изо-
бражениях и модификациях алгоритмов. Как 
отмечено выше, ORB по умолчанию не исполь-
зует спектральной информации, поэтому при-
менение без модификаций возможно только 
с отдельными спектральными каналами, ес-
ли рассматривать их как изображения в гра-
дациях серого. Предлагается модификация 
алгоритма, включающая в себя спектральные 
данные, но не теряющая скорости вычисле-
ний. Оценка результатов проводится в сравне-
нии с обычным ORB с предобработкой изобра-
жений, тестирование — на данных с прибора 
Hyperion уровня обработки L1R (радиометри-
ческая коррекция).

7 Difference of Gaussian.

ПРОБЛЕМА ПРИМЕНЕНИЯ ДЕТЕКТОРА 
ORIENTED FAST AND ROTATED BRIEF 

Попытки использования ORB для обнаруже-
ния признаков на отдельных каналах ГС сним-
ков аппаратуры Hyperion привели к низкому 
количеству регистрируемых точек, вплоть до 
отсутствия их обнаружения. Причиной явля-
ется низкий контраст: даже в каналах, в ко-
торых отношение сигнал/шум максимально 
относительно остальных каналов, перепады 
интенсивности оказались недостаточны. Для 
обнаружения КТ в детекторе ORB применяет-
ся алгоритм FAST

Рассматривается окружность из 16 пиксе-
лов с центром в пикселе-кандидате (рис. 2).

Пусть интенсивность в пикселе на окруж-
ности — Ij, в пикселе-кандидате — Ip. Введем 
произвольный пороговый параметр t.

Пиксел-кандидат является КТ, если вы-
полняется одно из двух условий

1.Найдется непрерывная последователь-
ность из N пикселов окружности таких, что 
Ij > Ip + t.

2.Найдется непрерывная последователь-
ность из N пикселов окружности таких, что 
Ij < Ip + t.

В нестрогом смысле — это поиск экстрему-
ма интенсивности. Параметры подбираются 
эмпирически, в данной работе они заданы: 
N = 9, t = 0,08. Эти два параметра балансируют 
количество и «выраженность» КТ. Если коли-
чество точек больше, чем необходимо, они сор-
тируются по убыванию отклика Харриса [25], 

Рис. 2. Схема тестирования FAST. В центре — 
пиксел-кандидат p

Fig. 2. Fast testing scheme. Pixel-candidate p is in 
the center
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являющегося характеристикой «выраженно-
сти» признака

 2det( ) ( ) ,H M ktr M= −  (2)

2 2
p p

2

2 2
p p

2

,

I I
x yxM

I I
y x y

⎡ ⎤∂ ∂⎢ ⎥
⎢ ⎥∂ ∂∂⎢ ⎥= ⎢ ⎥∂ ∂⎢ ⎥
⎢ ⎥∂ ∂ ∂⎢ ⎥⎣ ⎦

где k [0,04, 0,06] — эмпирический параметр. 
Точки с большим откликом лучше выраже-
ны и берутся как ключевые. В ORB этот алго-
ритм применяется последовательно к компо-
нентам масштабной пирамиды. Масштабная 
пирамида — переход из распределения интен-
сивности по пространству I(x, y) в распределе-
ние по пространству L(x, y, ) — масштабное 
пространство [26], где компоненты пирамиды 
L(x, y, ) рассчитываются последовательным 
сглаживанием и передискретизацией

 
( )2 2 2 22 2

( , , )

exp ( )/( ) * ( , )/( ).

L x y

x y I x y



 

=

= − +
 (3)

Здесь * обозначает оператор свертки по коор-
динатам (x, y).

В библиотечной реализации ORB [27] изо-
бражение последовательно сглаживается га-
уссовым фильтром с  = 0,4 и уменьшением 
размера в 1,2 раза. Пирамида строится из ис-
ходного изображения и семи (по умолчанию) 
последовательных сглаживаний (рис. 3). Этот 
процесс необходим для достижения масштаб-
ной инвариантности КТ: последовательная 
фильтрация деталей фильтром низких частот 
позволяет находить признаки разных разме-

ров. Полученные КТ получают в соответствие 
256-битную бинарную строку, сформирован-
ную на основе алгоритма признакового де-
скриптора BRIEF [28].

Есть несколько вариантов решения пробле-
мы контраста. Очевидным решением является 
гистограммная коррекция, например CLAHE 
[29]. Также можно повысить чувствитель-
ность детектора к КТ с помощью FAST-пара-
метров N, t. Коррекция гистограммы вносит 
дополнительные математические операции, 
что приведет к увеличению вычислительной 
сложности и времени обработки, что критич-
но в рамках данной задачи. В зависимости от 
конкретной реализации гистограммная кор-
рекция имеет вычислительную сложность 
O(N2), O(N) (здесь N — количество пикселов 

(500, 256) (141, 74)(169, 88)(202, 105)(242, 125)(290, 150)(348, 179)(416, 214)

Рис. 3. Пример масштабной пирамиды. Сверху указаны размеры изображений в пикселах

Fig. 3. Example of scale pyramid. Pixel sizes of the images at the title

Рис. 4. Найденные КТ с N = 6, t = 0,02Ip

Fig. 4. Detected features with N = 6, t = 0.02Ip
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в изображении). Оптимизация FAST-парамет-
ров приводит к увеличению количества детек-
тированных точек, но алгоритм становится бо-
лее восприимчив к шуму (рис. 4). Существенная 
часть совмещения таких точек будет ошибоч-
ной, из-за чего вычисленная матрица преоб-
разования будет неточной. Следовательно, оба 
решения противоречат выдвинутым требовани-
ям, поэтому необходимо альтернативное реше-
ние. Предлагается использовать в дополнение 
к пространственным данным спектральные.

МЕТОД И МОДЕЛИРОВАНИЕ
Предлагается построение спектральной пи-
рамиды: вместо последовательной гауссовой 
фильтрации использовать в качестве компо-
нент пирамиды передискретизированные изо-
бражения из различных спектральных кана-
лов (рис. 5). Гипотетически это позволит

как и в обычном алгоритме, находить 
КТ, описываемые инвариантно в разных мас-
штабах,

находить КТ, более устойчивые к шуму, 
так как изображения в разных каналах за-
шумлены по-разному,

находить КТ, присутствующие во всем 
спектре, а значит, с большей вероятностью на-
ходить пару в другом оптическом канале.

Возникает задача выбора спектральных ка-
налов. В данной работе каналы сортируются 
по убыванию средней попарной корреляции 
(коэффициента Пирсона) с остальными кана-
лами в диапазоне
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В формуле (4) Xi — распределение интенсив-
ности в i-ом канале, а суммирование прово-
дится по всем пикселам. Чем больше значение 
величины (5), тем полнее информация в ка-
нале в сравнении с другими; всего каналов L. 

782,95 нм

1134,38 нм1083,99 нм1033,49 нм972,99 нм1255,46 нм

772,78 нм742,25 нм711,72 нм681,2 нм640,5 нм609,97 нм

1225,17 нм1184,87 нм

(а)

(б)

Рис. 5. Примеры выбора каналов в видимом (а) и ближнем ИК (б) диапазонах (указана центральная длина 
волны)

Fig. 5. Examples of chosen channels in (а) the visible and (б) near infrared ranges with specified central 
wavelength
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Для спектральной пирамиды выбираются 
первые m каналов в сортировке. Для тести-
рования обычного ORB выбирается первый 
канал. Проводится сравнение трех подходов: 
модифицированного ORB со спектральными 
данными (далее SORB), обычного ORB с пред-
варительной гистограммной коррекцией (да-
лее histORB) и обычного ORB с уменьшением 
параметров (N, t) (далее sensORB).

Тестирование осуществляется на радиоме-
трически скорректированных данных с при-
бора Hyperion, каналы которого были сгруп-
пированы в соответствии сенсорам: диапазон 
416–905 нм (сенсор VNIR, в данном случае 
соответствующий видимому диапазону спек-
тра) и 912–1598 нм (сенсор SWIR, ближний 
ИК диапазон). В снимки одного из диапазо-
нов вносятся случайные сдвиги, повороты 
до 10, сжатие/растяжение. Выборка составляет 
200 снимков, включающих разные сцены (пу-
стыни, горы, равнины, леса и др.). Алгоритмы 
детектируют КТ в двух диапазонах, между ко-
торыми строятся пары соответствий с помо-
щью расстояния Хэмминга (побитового срав-
нения бинарных строк). Сравнение проводит-
ся по следующим результатам:

1. количество найденных пар КТ Ntotal 
в зависимости от размера пирамиды m,

2. количество верно совмещенных пар КТ 
Ntrue (возможно определить, так как преобра-
зование (1) известно) в зависимости от размера 
пирамиды m,

3. относительная точность Acc =
= Ntrue/Ntotal в зависимости от размера пира-
миды m,

4. время t в миллисекундах в зависимости 
от количества пикселов N в одном спектраль-
ном канале.

РЕЗУЛЬТАТЫ
Проведенное исследование показывает, что 
SORB значительно превосходит sensORB 
в 3-х метриках из 4-х (рис. 6, 7). Если раз-
мер спектральной пирамиды мал, SORB так-
же превосходит или незначительно уступа-
ет histORB в количестве найденных и истин-
ных пар, однако превосходит в точности и 
времени выполнения: преимущество в точно-
сти составляет до 11% в сравнении с абсолют-
ной точностью (рис. 6), а вычислительное вре-
мя уменьшается на 14–30% в зависимости от 
количества пикселов в одном изображении 
в среднем на 20% (рис. 7). Найденное SORB 
количество КТ позволяет успешно совместить 
изображения (рис. 8, 9).
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Рис. 6. Сравнение алгоритмов. Количество найденных пар КТ Ntotal (а), количество верно совмещенных 
пар КТ Ntrue (б), относительная точность Acc = Ntrue/Ntotal (в) в зависимости от размера пирамиды m. 
Средние значения характеристик SORB — 1, histORB — 2, sensORB — 3. Штриховые линии показывают 
верхнюю и нижнюю границы диапазона одного стандартного отклонения соответственно номерам 

кривых. Если нижняя граница проходит ниже нуля, она не включается в рисунок

Fig. 6. Algorithm comparison. (а) The number of key points found pairs Ntotal, (б) the number of key points 
correctly matched pairs Ntrue, (в) the relative accuracy Acc = Ntrue/Ntotal depending on the pyramid size m. 
Performance indices mean values of (1) SORB, (2) hist ORB, (3) sensORB. The dashed lines show the upper and 
lower limits of the range of one standard deviation, corresponding to the curve numbers. If the lower limit is 

below zero, it is not included in the figure
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Рис. 9. Совмещенные изображения. Затемненная область — снимок канала видимого диапазона, светлая 
область — ближнего ИК

Fig. 9. Overlayed images. Shaded region is visible range image, bright region is near infrared range image

Рис. 8. Примеры работы ORB со спектральной пирамидой. В каждой паре слева — канал видимого 
диапазона, справа — ближнего ИК диапазона

Fig. 8. Examples of ORB output with using the spectral pyramid. For each pair: on the left — visible range 
channel, on the right — near infrared range channel

ЗАКЛЮЧЕНИЕ
Совмещение изображений из разных оптиче-
ских каналов многощелевой гиперспектраль-
ной камеры возможно на основе только изо-
бражений, без априорной информации о вза-
имном расположении фотоприемников и угла 
визирования. Для этого необходимы пары КТ, 
по которым возможно рассчитать матрицу 
преобразования координат одного изображе-
ния в координаты другого. В сравнении с про-
чими традиционными методами обнаружения 
КТ детектор ORB показывает бо �льшую ско-
рость обработки информации, что критично 
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Рис. 7. Сравнение времени выполнения алгоритмов 
histORB (1), SORB (2), sensORB (3)

Fig. 7. Algorithm time performance comparison of 
(1) histORB, (2) SORB, (3) sensORB
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для предобработки изображений на борту 
космического аппарата. Детектор ORB пред-
назначен для выделения признаков на изо-
бражениях в градациях серого. Низкий кон-
траст изображений из отдельных спектраль-
ных каналов приводит к малому количеству 
найденных КТ и их ненадежности. Предложе-
на модификация ORB, использующая спек-
тральную информацию в масштабном пред-
ставлении — SORB. Сравниваются результа-
ты работы модификации ORB в зависимости 
от размера спектрально-масштабной пира-
миды m с двумя обычными методами: ORB 
с предварительной гистограммной коррек-
цией (histORB), ORB со сниженным порогом 

обнаружения (sensORB). Исследование по-
казало, что SORB значительно превосходит 
sensORB по всем параметрам кроме времени, 
превосходит histORB в точности на 11% при 
m  8, являясь в среднем на 20% быстрее.

Результат данной работы откроет возмож-
ность для создания программного обеспече-
ния, совмещающего ГС снимки из разделен-
ных оптических каналов научной аппарату-
ры «Гиперспектрометр» [30] сразу же после 
съемки при использовании прибора опера-
тором. Дальнейшее повышение точности де-
тектирования и количества точек планирует-
ся за счет алгоритма подбора спектральных 
каналов.
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