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Введение*

Совмещение изображений – важная часть 
многих систем и алгоритмов обработки изобра-
жений, таких как панорамирование, стабилизация 
съемки видео, привязка и калибровка спутников 
по земной поверхности, поиск объектов в видеопо-
токе и многих других. С активным развитием мо-
бильных устройств значительно расширился круг 
решаемых ими задач, в частности в области поис-
ка и распознавания документов в видеопотоке [1]. 
Все актуальнее становится разработка быстрых 
алгоритмов обработки изображений, способных 
работать на устройствах ограниченной производи-
тельности в режиме реального времени, с учетом 
возможных внешних факторов в неконтролиру-
емых условиях съемки, таких как изменение ос-
вещенности, дефокус, шум, блики и другие виды 
искажений. 

В общем случае под задачей совмещения 
изображений понимается нахождение параметров 
преобразования, переводящего одно изображение 
в другое. Существуют разные подходы к реше-
нию данной задачи, такие как классический метод 
оценки оптического потока [2, 3], а также алгорит-
мы, использующие детекторы и дескрипторы осо-
бых точек [4] и их комбинации с нейронными сетя-

* Работа выполнена при финансовой поддержке РФФИ (проекты 
№ 17-29-03263 и № 17-29-03236).

ми [5]. Однако они не всегда применимы к задачам 
обработки изображений в видеопотоке из-за боль-
шой вычислительной сложности и/или неустой-
чивости к неконтролируемым условиям съемки.  
В работе предлагается метод быстрого совмеще-
ния изображений для нахождения соответствия 
между кадрами видеопотока, содержащих плоский 
псевдоригидный объект – документ.

1. Постановка задачи

Пусть имеется набор изображений, пред-
ставляющих собой кадры видеопотока.  Установ-
ление соответствия между кадрами можно свести 
к задаче совмещения пары соседних кадров (на-
зовем их опорный и локальный) и оценке пара-
метров модели оптического потока, переводящего 
локальное изображение в опорное в соответствии 
с критерием совмещения. При совмещении изо-
бражений с помощью алгоритма Лукаса-Канаде 
[2] используется критерий качества, основанный 
на минимизации невязки между опорным и пре-
образованным локальным изображением в ка-
ждой точке изображения:

,                  (1)

где  – преобразование в соответствии с векторным 
полем ,  – опорное изображение,  – локальное 
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изображение. В общем случае векторное поле стро-
ится для всех точек изображений, так что задача 
совмещения весьма сложна и трудоемка. В работах 
[6, 7] предложены более эффективные методы со-
вмещения изображений в соответствии с критерием 
(1) с использованием фазовой корреляции преобра-
зований из расширенной группы движений.

В задаче совмещения кадров видеопотока, 
содержащих документ, основным объектом на 
изображении является плоский псевдоригидный 
объект. Таким образом, можно перейти от общей 
модели оптического потока к глобально-аналити-
ческой, где преобразование двумерной плоскости 
будет определяться взаимным расположением и 
движением объекта сцены и камеры. В частно-
сти, при съемке документа с камеры мобильного 
устройства это будет проективное преобразование, 
а при работе с отсканированными данными его 
частный случай – сдвиг [8]. 

При работе с данными, полученными с мо-
бильного устройства в реальных условиях съем-
ки, почти всегда не выполняется требование о 
яркостной константности, ключевое для критерия 
качества (1). Чтобы сделать алгоритм устойчивым 
к локальным изменениям интенсивности освеще-
ния предлагается модифицированный критерий 
качества совмещения, а именно – оценка точности 
совмещения не исходных изображений, а границ 
объектов на них. В качестве такого критерия будем 
использовать условие максимальности функцио-
нала резкости усредненного изображения:

,           (2)

где  – проективное преобразование с параме-
трами ,  – опорное изображение,  – локальное 
изображение. 

2. Глобально-сдвиговая модель
Рассмотрим глобально-сдвиговую модель опти-

ческого потока, при которой каждая точка опорного 
изображения представляет собой точку локального 
изображения, сдвинутого на некоторый одинаковый 
вектор. Например, такая модель возникает при со-
вмещении двух изображений, полученных после не-
скольких сканирований одного документа.

Пусть опорное и локальное изображения име-
ют размеры . Нахождение параметров векто-
ра сдвига сводится к перебору всех его возможных  
 
параметров , вычисления  
 
функционала резкости и нахождения его максиму-
ма (рис. 1). Оценка трудоемкости в данном случае 
составляет  операций, что не позволяет 
эффективно производить совмещения изображе-
ний больших размеров.

Если расписать подробнее функционал рез-
кости, то можно заметить, что задача нахождения 
вектора сдвига p соответствует поиску точки мак-
симума свертки двух изображений (3):

.        (3)

Рис. 1. Опорное (a), локальное (b) и совмещенное (c) изображения;  
d – значения функционал резкости для различных сдвигов p
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Свертку функций 0I∇


 и 1I∇


 можно эффективно 
вычислить с помощью Быстрого Преобразования 
Фурье (БПФ) по теореме о свертке, где [ ]fℑ  
обозначает преобразование Фурье функции f :

[ ] [ ] [ ]f g f gℑ ∗ = ℑ ⋅ℑ .                (4)

В результате схема алгоритма принимает сле-
дующий вид (рис. 2).

Сложность алгоритма имеет асимпто-
тику БПФ дискретных функций и составляет 

, что значительно лучше пер-
воначального переборного варианта.

3. Глобально-проективная модель

В случае совмещения кадров видеопо-
тока, содержащего плоские псевдоригидные 
объекты, переход от одного кадра к другому 
осуществляется с помощью проективного пре-
образования. Для соседних кадров с небольшой 
разницей по времени проективное преобразо-

Рис. 3. Опорное (a), локальное (b) и совмещенное (d) изображения;  
с – векторное поле сдвигов соответствующих фрагментов

Рис. 2. Нахождение вектора смещения в случае глобально-сдвиговой модели
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вание почти в каждой небольшой окрестности 
точек документа мало отличается от сдвига, 
вследствие чего оно может быть представлено 
кусочно-сдвиговой аппроксимацией. Производя 
разбиение опорного и локального изображения 
на небольшие части (например, прямоугольни-
ки), для каждой пары частей, используя алго-
ритм предыдущей главы, находим вектор сдви-
га, в результате получаем общее векторное поле 
сдвигов (рис. 3). Для нахождения проективного 
преобразования и оценки его параметров ис-
пользуем метод RANSAC [9]. На вход методу 
подается набор центров прямоугольников и 
соответствующие вектора сдвигов. Выходом 
являются оценка и параметры наиболее опти-
мального проективного преобразования. Схема 
алгоритм представлена на рис. 4.

Используя найденные проективные преобра-
зования для соседних кадров можно определить 
преобразование между любыми двумя кадрами, 
используя их композицию. Стоит отметить, что 
алгоритм также устойчив к аффинным преобразо-
ваниям, которые являются частным случаем про-
ективных, а именно к поворотам и изменением 
масштаба в некоторых границах (рис. 5). 

Также был рассмотрен вопрос о применимо-
сти алгоритма в случаях значительных проективных 
преобразований документа (например, при съемке с 
низким FPS, когда разница во времени между со-
седними кадрами является достаточно большой). 
Предложена идея о возможности использования 
итерационной схемы нахождения проективного 
преобразования, когда на каждом шаге вычисляется 
совмещение опорного изображения с преобразован-
ным локальным от предыдущего шага. Критериями 
остановки процесса могут являться прекращение 
повышения резкости усредненного изображения, 
уменьшение модуля векторного поля до опреде-
ленного порога, близость матрицы проективного 
преобразования к тождественной и т.д. На рис. 6 
показан пример сходимости такого итерационного 
процесса для трех итераций.

4. Результаты

Разработанный алгоритм был применен в рам-
ках решения задачи восстановления документа в 
видеопотоке на конкурсе ”Smartdoc2017” между-
народной конференции ICDAR-2017 [10]. Задача 
конкурса состояла в следующем: заданы идеальное 
прямоугольное изображение документа  и видеоро-
лик , снятый на камеру мобильного устройства. На 
кадрах  ролика  присутствует документ 
, причем документ в кадре проективно искажен, 

может присутствовать частично, иметь засветы, не-
равномерное освещение, быть частично закрыт дру-
гими предметами, присутствовать дефокус всего 
документа или его части, а также содержать другие 
искажения. Требуется, используя особенности иде-
ального изображения, найти на кадрах ролика до-
кумент и собрать наиболее качественное выходное 
изображение. Подход к поиску и восстановлению 
изображения предлагался следующий:
1.  Разбираем ролик  на кадры .
2.  На идеальном изображении  выделяем особые 

точки .

Рис. 4. Схема глобально-проективной модели

Рис. 5. Пример векторного поля в случае  
уменьшения масштаба
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3.  На каждом следующем кадре  выделяем осо-
бые точки .

4.  Сопоставляя особые точки на кадре  с 
точками идеального изображения , нахо-
дим положение документа в кадре и проектив-
ное преобразование , приводящее его в прямо-
угольную форму , с помощью RANSAC 
[11]. Если документ не найден или найден с 
низкой оценкой уверенности, тогда переходим 
на шаг 3.

5.  Если это первый найденный документ на кадрах 
ролика, используем найденное изображение до-
кумента  в качестве основы  для дальней-
шей процедуры восстановления изображения и 
продолжаем с шага 3.

6.  Если уже есть текущее восстановленное изо-
бражение , то производим разбиение  и 

 на прямоугольные части  и 
. Далее для каждого части 

производится оценка четкости путем подсчета 
суммы модулей градиентов.  Если на какой-ли-
бо части  четкость выше, чем на , тогда 

 вставляем на  место  изображения . 
Далее продолжаем с шага 3.

Алгоритм отработал на исходных данных зада-
чи, но качество выходного изображения оказалось 
не очень приемлемым. Проблема связана с тем, что 
поиск документа в кадре не обладает необходимой 
точностью наведения границ документа, из-за чего 
при склейке выходного изображения наблюдались 
искажения частей изображения  (рис. 7).

В результате было принято решение ис-
пользовать предложенный алгоритм совмещения 
изображения для коррекции изображения  

Рис. 6. Опорное (a) и локальное (b) изображения; векторные поля первой (c), второй (d)  
и третьей (e) итерации; f – совмещение опорного и финального изображений
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так, чтобы найти преобразование , наиболее 
точно совмещающее  с . Тогда в итоговом 
алгоритме появляется дополнительный шаг: на-
ходим преобразование  такое, что  наи-
лучшим образом совмещается с . Далее вместо 

 используем  – скорректированное 
изображение.

Окончательная схема алгоритма показана на 
рис. 8.

В итоге качество выходных изображений ал-
горитма значительно улучшилось (рис. 9). Данный 
результат показывает корректность и применимость 
предложенного алгоритма для решения задач со-
вмещения изображений, в частности документов.

Рис. 8. Схема алгоритма восстановления изображения документа в видеопотоке

       

Рис. 7. Примеры восстановленных изображений

         

Рис. 9. Результаты работы алгоритма после  
добавления совмещения
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Заключение
В работе предложен метод совмещения изо-

бражений на основе максимизации резкости усред-
ненного изображения. Обоснована корректность 
такого подхода для глобально-сдвиговой модели, 
разработан алгоритм нахождения совмещения в 
случае проективных преобразований. Рассмотрена 
итерационная модель в случае невозможности на-
хождения совмещения за один шаг. Работа алгорит-
ма проверена на реальной задаче восстановления 
документа в видеопотоке. Дальнейшие исследо-
вания будут включать в себя вопросы возможно-
сти применимости алгоритма и его устойчивости 
в зависимости от фрагментирования исходных 
изображений, площади документа в кадре, границ 
проективного искажения документа и сходимости 
итерационного подхода.
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The method of image alignment based on sharpness maximization
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Abstract. This paper describes an image alignment method based on sharpness maximization of average 
image. The proposed algorithm is substantiated for global-shift model of optical flow using an efficient way of 
calculation with Fast Fourier Transformation. For projective model is proposed an approach of image alignment 
by comparison separate fragments and using RANSAC to obtain the final transform. The experimental results 
of solution the problem of restoring document’s image in a video stream showing increase in quality of output 
images are presented.
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