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Предложен подход к разделению на кластеры объектов на изображениях  

ИК-диапазона. В качестве данных для кластеризации использовано множество 

ключевых точек-соответствий, получаемых с помощью алгоритмов SIFT, SURF, 

ORB. Составлена типовая схема обнаружения объекта и проведен анализ алго-

ритмов кластеризации. Выявлены ограничения при использовании существующих 

подходов, которые подтолкнули к созданию собственного решения задачи кла-

стеризации. Разработанный алгоритм протестирован, показана его эффективность 

для изображений ИК-диапазона. Результаты данного подхода к кластеризации 

могут быть использованы для классификации объектов по площади. 
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An approach to division into clusters of the objects on the IR-range images has 

been proposed. As the data for clustering a set of the key points-correspondences, ob-

tained using the SIFT, SURF, ORB algorithms has been used. A typical object detection 

circuit has been compiled and the analysis of clustering algorithms has been performed. 

The constraints while using the existing approaches, which had pushed to creation of 

the clustering problem solution, have been revealed. The developed algorithm has been 

tested and has demonstrated its efficiency for the IR-range images. The results of the 

given approach to clustering can be used for classification of objects by area. 
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Современные алгоритмы обнаружения объектов, такие как SIFT, SURF и ORB [1], основа-

ны на поиске ключевых точек на изображении, которые удобно использовать в силу их инвари-

антности к поворотам и масштабированию изображений. Для поиска объекта на изображении в 

алгоритмах используется сопоставление. В связи с тем, что полученный в результате сопостав-

ления набор ключевых точек-соответствий обычно неравномерно распределен по всему изо-

бражению, возникает проблема локализации объекта. Современные подходы к локализации 

объекта подразумевают проведение кластеризации исходных данных изображения.  

Для изображений ИК-диапазона трудно предугадать количество имеющихся на них объек-

тов. При известных параметрах камеры и места съемки можно вычислить предполагаемые ли-

нейные размеры искомого объекта. Рассмотрим возможность применения уже существующих 

алгоритмов для решения задачи кластеризации, исходя из описанных условий работы.  

Группу алгоритмов кластеризации [2] k-means и c-means [3] невозможно применить для 

решения задачи ввиду отсутствия априорной информации о количестве кластеров на изображе-

нии. По параметрам размера кластера может работать иерархический алгоритм кластеризации [4], 

однако его система полных разбиений создает много избыточных вычислений. При известных ли-

нейных размерах объекта допустимо использовать алгоритм выделения связных компонент [5].  

Разработанный алгоритм кластеризации продолжает концепцию алгоритма выделения 

связных компонент и содержит оптимизации для повышения быстродействия и уменьшения 

вычислительных затрат. Особенностью алгоритма является получение в качестве исходных 

данных набора точек-соответствий искомому объекту (рис.1) . 
 

 

Рис.1. Типовая схема алгоритма обнаружения объектов 

 

 

При работе с изображениями ИК-диапазона и известными линейными размерами искомого 

объекта работу алгоритма кластеризации точек-соответствий можно представить следующим 

образом (рис.2). 

Блоки 1,2. Алгоритм получает набор ключевых точек-соответствий P и параметр макси-

мально допустимого расстояния между точками в пределах одного кластера D и строит таблицу 

расстояний [6] для каждой пары точек (Pi, Pj) из набора P. 

Блок 3. Проверяется наличие точек для кластеризации: если доступных точек нет, то алго-

ритм завершает свою работу, иначе осуществляется переход к блоку 4. Перед первой итерацией 

алгоритма все точки доступны для кластеризации. 

Блок 4. Отыскивается минимальное расстояние между парами точек, доступных для кла-

стеризации из таблицы.  

Блок 5. Минимальное расстояние для пары точек (Pi, Pj) сравнивается с D: если минималь-

ное расстояние превышает D, алгоритм переходит к блоку 7, иначе выполняются блоки 6,  

8, 9, 10. 
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Рис.2. Структурная схема алгоритма кластеризации 

 

 

Блок 7. Распределение доступных для кластеризации точек по принципу: каждая точка по-

мещается в новый кластер, после чего работа алгоритма завершается. 

Блоки 6, 8, 9, 10. Создание из пары точек (Pi, Pj) множества нового кластера и продолжение 

работы с ним. Поиск в i-й строке и j-м столбце таблицы расстояний всех пар точек-кандидатов, 

дистанция до которых не превышает D. Проверка расстояния от каждой точки в текущем кла-

стере до всех точек-кандидатов в кластер: если точка-кандидат удалена от других точек класте-
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ра на расстояние менее D, она добавляется в текущий кластер. Все точки, добавленные в теку-

щий кластер, удаляются из дальнейшего рассмотрения. Переход к блоку 3. 

Результат работы алгоритма – формирование набора кластеров и множества ключевых то-

чек в каждом из них. Оценивая вычислительную сложность алгоритма, можно отметить, что 

самой ресурсоемкой операцией является вычисление расстояния  для всех пар точек. Эту опе-

рацию требуется выполнить n(n–1)/2 раз, поэтому вычислительную сложность разработанного 

алгоритма можно оценить как O(n
2
), где n – количество точек, подвергающихся кластеризации.  

Представленный алгоритм может быть 

применен для обнаружения искомого объекта 

при селекции по линейным размерам. В ходе 

исследований протестированы результаты для 

ключевых точек-соответствий искомому объек-

ту, полученных с помощью алгоритма ORB. 

При проведении эксперимента составлена 

выборка из 1000 изображений ИК-диапазона с 

заданными параметрами линейных размеров 

искомых объектов и вычисленными наборами 

точек-соответствий. Над каждым набором из 

выборки проведена кластеризация с помощью 

разработанного алгоритма. Найденные кластеры 

отсортированы по количеству точек. Затем вы-

числено отношение количества точек в каждом 

кластере к общему их числу. Полученные дан-

ные статистических исследований для отноше-

ний из экспериментальной выборки представ-

лены на рис.3. 

Результаты кластеризации точек-соответ- 

ствий могут быть использованы для определе-

ния координат искомого объекта, выбираемого по площади. Значимые данные кластеризации, 

представляющие интерес для обнаружения объекта, содержат первые пять кластеров. В осталь-

ных кластерах число точек-соответствий изменяется незначительно и определяется неоднород-

ностью экспериментальной выборки. При этом соотношение количества точек в кластерах от-

ражает разницу более чем в два раза между самым крупным и вторым по величине кластером. 

Результаты соотношения точек-соответствий свидетельствуют о том, что самый большой по 

числу точек кластер алгоритма с высокой вероятностью является искомым объектом. Таким 

образом, при адекватно подобранном значении линейного размера объекта для кластеризации 

можно выделить его на изображении.  
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Рис.3. Зависимость распределения точек-

соответствий на изображении ИК-диапазона  

 после кластеризации 
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