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В настоящее время вычислительная мощность персональных компьютеров позволяет 

решать в реальном времени задачи стереосопоставления (stereo matching) изображе-

ний, формирования и передачи трёхмерных объектов. В работе рассматриваются под-

ходы к оптимизации ранее известных алгоритмов на базе модели случайного Марков-

ского поля, приложение параллельных вычислений, а также предлагаются оригинальные 

алгоритмы обработки и анализа изображений в системах стереозрения реального вре-

мени. Исследованы характеристики алгоритмов с точки зрения вычислительной слож-

ности и достоверности результата. 

Введение 

Построение трёхмерных моделей по набору изображений традиционно раз-

деляют на две последовательные задачи: стереосопоставление и получение 

пространственных структур по дальнометрическим данным (рис. 1).  

 

Рисунок 1. Этапы формирования трёхмерной модели по стереопаре. 

Входными данными для алгоритмов стереосопоставления является пара рек-

тифицированных (rectified) и избавленных от дисторсий изображений [1]. В 

работе представлен алгоритм, позволяющий осуществлять быструю ректи-

фикацию изображений на основании матрицы соответствия эпиполярных ли-

ний. 

Задачей алгоритма стереосопоставления является получение дальнометриче-

ских данных (ДД) [2]. На основании ДД могут быть построены дальнометри-

ческие изображения (ДИ) – изображения, на которых данные о расстоянии до 

сцены кодируются цветом или яркостью точек (см. рис. 4). Одним из наибо-

лее наглядных типов ДИ является карта диспаритетов (disparity map) [3]. Как 



указано в [4], большинство алгоритмов стереосопоставления состоят из че-

тырёх этапов: 

o инициализация оценок (подбор веса каждого пикселя для различных гипо-

тез диспаритетов); 

o агрегирование оценок (группировка начальных оценок в пространстве); 

o оптимизация диспаритетов (выбор значения диспаритета, оптимизирую-

щего целевую весовую функцию); 

o очистка диспаритетов (пост-обработка для устранения ошибок).  

Большинство существующих алгоритмов стереосопоставления можно отне-

сти либо к локальным, либо к глобальным. Основное их различие заключает-

ся в шаге оптимизации диспаритетов. Локальные алгоритмы используют 

принцип «победитель забирает всё» (WTA), просто выбирая значение диспа-

ритета, минимизирующее агрегированный вес. Глобальные алгоритмы опти-

мизируют более сложные целевые функции, учитывающие зависимости 

между пикселями, и поэтому требуют для вычисления оптимального реше-

ния использования глобальных методов оптимизации, таких как метод рас-

пространения доверия [5] или вычисления разреза графа [6]. Вообще говоря, 

локальные алгоритмы являются менее затратными по времени вычислений, а 

глобальные алгоритмы формируют более точные дальнометрические данные. 

Все лучшие с точки зрения точности алгоритмы стереосопоставления отно-

сятся к глобальным [7]. Выполнение этих алгоритмов на персональных ком-

пьютерах занимает несколько десятков минут для вычисления карты диспа-

ритетов с 16 уровнями по изображениям с разрешением 288×384; таким об-

разом, они не применимы в реальном времени. Большинство систем сте-

реозрения, работающих в реальном времени, используют локальные решения 

на базе GPU [8], однако существуют более универсальные решения в реаль-

ном времени, использующие CPU. В предложенной работе рассматриваются 

модификации локальных алгоритмов стереосопоставления на базе модели 

случайного Марковского поля, такие как градиентная метрика, предвари-



тельная фильтрация изображений и пост-фильтрация диспаритетов, в прило-

жении к задаче стереозрения в реальном времени. 

С точки зрения формального описания, задачу построения сеточной модели 

(gridding) по множеству точек в трёхмерном пространстве можно предста-

вить следующим образом: получить поверхность S', которая аппроксимирует 

неизвестную поверхность S с использованием множества точек в трёхмерном 

пространстве и с заданной величиной допустимого отклонения и плотностью 

расположения точек [9]. Полигональная сетка представляет собой совокуп-

ность соприкасающихся рёбрами граней, обычно треугольных, в совокупно-

сти являющихся многогранником. Построение аппроксимирующих сеточных 

моделей также является крайне ресурсоёмкой задачей. Для построения се-

точных моделей по неструктурированным данным используют воксельные 

алгоритмы, такие как marching cubes [10] и его модификации [11,12]. Так как 

дальнометрические данные, получаемые на выходе алгоритма стереосопо-

ставления, являются структурированными, то построение по ним сеточной 

модели можно упростить за счёт априорного знания о взаимном расположе-

нии точек в пространстве. 

Следует отметить, что для построения трёхмерной модели большое количе-

ство вычисленных диспаритетов является избыточным: априорно выбранная 

детализация модели задаёт верхнюю границу количества диспаритетов, до-

статочных для построения модели. Таким образом, предварительное сокра-

щение областей поиска точек для алгоритма стереосопоставления может за-

метно уменьшить объем вычислений. Основанием для введения описываемой 

модификации может служить низкая достоверность диспаритетов, получае-

мых с использованием монотонных областей изображения. Предварительный 

отбор точек сокращает количество входных данных на каждом из последую-

щих этапов алгоритма. 

Описываемые в работе алгоритмы были реализованы на платформе .NET 2.0 

(MONO) (язык C# 3) с использованием небезопасного (unsafe) кода, а также 



на языке ANSI-C с применением компилятора GCC. Испытания проводились 

под управлением 64-разрядных версий ОС Windows 7 и Ubuntu 10.04 на 4-

ядерном процессоре Core i7 с включенной поддержкой технологии Hyper-

threading. Для проверки алгоритмов использовались изображения из базы 

данных института Middlebury [13]. 

1. Быстрая ректификация изображений 

Одной из центральных задач в области машинного зрения является опреде-

ление ориентации и расположения камеры в пространстве по изображению, 

полученному с ее помощью. Рассмотрим наиболее часто используемую ма-

тематическую модель калибровки камеры. Пусть P – некоторая точка трех-

мерного пространства, а I – ее проекция на плоскость изображения. Путь в 

некоторой однородной системе координат P описывается вектором 

[px, py, pz ,1]
T
, а точке I соответствует вектор [u, v, 1]

T
. Тогда общую модель 

камеры можно описать с помощью 3x4 матрицы M, задающей отображение 

точек трехмерного пространства, попадающих в угол обзора камеры, на 

плоскость изображения. 

      ,       (1) 

где λ – некоторая нормирующая константа. 

Решением задачи калибровки являются вычисленная матрица M [14]. 

Данные калибровки для каждой из камер чрезвычайно важны, однако не яв-

ляются исчерпывающими для подготовки системы к функционированию. 

Необходимо также описать связь между координатными системами камер. 

Такой связью может служить матрица GLR, такая что         , описываю-

щая преобразование координат точки PL в системе первой камеры в коорди-

наты PR второй камеры. 

Получив матрицу M для каждой из камер, а также матрицу GLR, мы можем 

перейти к ректификации изображений. Под ректификацией в данном случае 

подразумевается установление соответствий между эпиполярными линиями 

на стереопаре, вдоль которых будет выполняться поиск в ходе работы алго-

ритма стереосопоставления. Для нахождения этих сечений мы использовали 



следующий метод. Исходя из общей особенности матрицы M, все точки PL, 

лежащие на некоторой прямой L, проходящей через центр линзы, будут 

иметь в проекции на изображение одни и те же координаты I. Этим, в част-

ности, объясняется эффект наложения (occlusion effect). Используя выраже-

ние (1) и считая координаты I какого-либо пикселя изображения известными, 

мы можем восстановить уравнение прямой L, такой, что 

 (       )          (2) 

Выберем линию поиска (scanline) нa левом изображении. Обычно, для удоб-

ства и ускорения работы алгоритма, выбирают прямую, совпадающую с го-

ризонтальной строчкой пикселей изображения [15]. Далее для двух точек I1 и 

I2, принадлежащих этой прямой N(I1, I2) рассчитаем уравнения соответству-

ющих им прямых L1 и L2. Используя матрицу GLR, повернём эти прямые в 

координатную систему правой камеры. Описанная полученными прямыми 

плоскость сечет плоскость правого изображения по прямой N(I3, I4). Эта пря-

мая и будет искомой линией поиска для правой камеры. Получив уравнения 

соответствующих прямых для стереопары, мы можем построить дискретную 

функцию       , определяющую для каждой пары (     ) значение yR. 

Получившуюся прямоугольную матрицу можно рассчитать однократно и ис-

пользовать для быстрой ректификации изображений. 

2. Интегральные градиентные изображения 

Введём понятие интегрального градиентного изображения (ИГИ). Под ИГИ 

будет понимать особым образом сформированное изображение: для всех то-

чек исходного изображения рассчитывается сумма модулей градиента по 

каждому компоненту цвета в модели RGB. Данная характеристика описыва-

ет, насколько «немонотонной» окружностью обладает та или иная точка 

изображения. 



 

Рис. 2. Иллюстрация для расчёта ИГИ 

В целочисленном представлении значение яркости каждого пикселя ИГИ 

находится следующим образом: 

 (   )  ∑ ∑ | (   )  (   )|

  {     }      

  

  (   )  (   )  (        )  (    )     (3) 

Индексы  ji,  однозначно задают вектор компоненты базиса, на который 

проецируется градиент, а функция D соответствует значению проекции век-

тора градиента с точностью до линейного коэффициента. Данная функция 

неотрицательна, имеет целочисленные значения, для 24-битного представле-

ния цвета не превышающие 3060 (для хранения достаточно 2 байт) и обра-

щающиеся в ноль в случае абсолютно монотонной окрестности точки. Кроме 

того, данная функция быстро вычисляется, благодаря тому, что не использу-

ет операций с плавающей точкой. 



 

а) 

 

б) 

Рисунок 3. ИГИ. а) исходное изображение; б) градиентное изображение 

Отбор точек в модели RGB осуществляется с помощью характеристической 

функции    (   )     на множестве точек  (   )  (        )(   ) изобра-

жения, описывающей особенность точки, а также порог, который необходи-

мо превысить данной функции для того, чтобы точка попала в сокращённую 



область поиска. В нашем случае роль характеристической функции играет 

ИГИ: значение ИГИ в каждой точке дает нам значение функции. 

3. Алгоритмы стерео-сопоставления 

В качестве функции подобия точек в алгоритме стереосопоставления будем 

использовать 

 (    
      

 )   ∑ (  |    
      

 |    ∑ | (   )  
   (   )  

 |      )  {     }  (4) 

где верхние индексы L и R относят точки соответственно к левому и правому 

изображениями, а коэффициенты k1 и k2 используются для приведения значе-

ний функции к интервалу [0, 1] и задания «значимости» компонент цвета 

центрального пикселя. В приведённых далее исследованиях применялись 

экспериментально выбранные значения коэффициентов k1=k2=0,2. 

Каждый их выделенных подэтапов обладает высокой вычислительной слож-

ностью. Для оценки сложности подэтапов алгоритма введём следующий век-

тор входных значений: 

  〈                   〉     (5) 

где w, h – ширина и высота входных изображений; Tp — размерность данных, 

представляющих координаты точек; c — количество компонент цвета изоб-

ражения; N1, N2 – количество точек, полученных при предварительной филь-

трации изображения, такое что Ni ≤ w∙h;Th – количество задействованных 

процессоров или ядер процессора; d – размерность значений для характери-

зующей функции точки. 



 

Рисунок 4. Влияние предварительного отбора точек на площадь карты диспаритетов. 

Подэтап предварительного отбора точек изображения будет требовать для 

выполнения времени, прямо пропорционального площади изображения 

    (   )      (6) 

и требовать количества оперативной памяти, равного сумме памяти, необхо-

димой для хранения двух изображений, и памяти необходимой для хранения  

           (     )             (7) 

машинной памяти (в байтах), однако, вследствие введённого марковского 

свойства предложенный алгоритм должен хорошо распараллеливаться, и для 



Th-ядерной системы время вычислений будет обратно пропорционально ко-

личеству задействованных ядер 

    
  

  
      (8) 

Для иллюстрации оценки был произведён замер времени работы алгоритма 

на 1, 2, 4 и 8 (была включена технологии HT) ядрах процессора, результаты 

которого приведены на рис. 5. График подтверждает зависимость (6), однако 

не соответствует предположению (8). Можно сделать вывод, что ввиду не-

большого времени работы алгоритма накладные расходы на сознание объек-

тов потоков на платформе .NET нивелируют выгоду от распараллеливания. 

Таким образом, для изображений с невысоким разрешением (максимальное 

рассматриваемое разрешение – 826px * 740px) оптимальным будет отказ от 

распараллеливания алгоритма предварительного отбора точек. 

  

Рисунок 5. Зависимость времени работы алгоритма предварительного отбора точек от площади входного  

изображения (cones). 

При вычислении характеристической функции (3) для описания каждой точ-

ки изображения используется вектор из 15 целочисленных значений. Для 

уменьшения времени поиска диспаритетов предлагается в ходе предвари-

тельного отбора точек сократить размерность представления точки или пре-

образовать данные к виду, позволяющему осуществить сравнение с исполь-



зованием формулы (4) существенно быстрее, исключив повторные обраще-

ния к области памяти, содержащей изображения. Для этого в ходе отбора то-

чек предлагается вычислять и хранить значение функции D (3). 

После того, как была сокращена область поиска, пара изображений подаётся 

на вход алгоритма стереосопоставления. Условие ректифицированности 

изображений и Марковское свойство модели также позволяют построить 

предположение о хорошей распараллеливаемости задачи стереосопоставле-

ния. Можно предположить, что для алгоритма с учётом уменьшенной обла-

сти поиска будут справедливы следующие оценки временной сложности: 

время работы алгоритма сверху ограничено высотой одного изображения, 

умноженного на квадрат ширины изображения (при полном переборе пиксе-

лей двух эпиполярных линий), а время работы алгоритма снизу ограничено 

случаем равномерного распределения областей поиска по обоим изображе-

ниям (
  

 
 и 

  

 
 пикселей в строке соответственно). 

    (    )                  (
     

 
)    (9) 

Объём используемой машинной памяти можно оценить (в байтах) как сумму 

памяти, необходимой для хранения входных данных, и памяти, необходимой 

для хранения результирующей карты диспаритетов, площадь которой не 

больше площади любой из областей поиска: 

   (     )          (     )          (10) 

Опираясь на аналогичную (6) гипотезу предположим время работы алгорит-

ма в случае параллельного выполнения [18] оценивается величиной: 

    
  

  
      (11) 

Зависимость правильно определяемых алгоритмом диспаритетов от объёма 

входных данных (после предварительного отбора точек) изображена на 

рис. 4. Представленная зависимость показывает некоторое снижение процен-

та корректности определения диспаритетов при уменьшении объёма входных 



данных, однако видно, что при снижении объёма входных данных в 2 раза 

потеря точности на тестовом изображении составляет не более 2%. 

 

Рисунок 6. Зависимость доли корректно определяемых диспаритетов от объёма входных данных (aloe) 

Для иллюстрации предположений (9, 11) построим зависимость времени ра-

боты алгоритма стереосопоставления от величины 
     

 
, поскольку эта вели-

чина описывает нижнюю границу вычислительной сложности алгоритма, а 

значит в лучшем случае результирующий график будет близок к линейной 

зависимости (рис. 7).  

 

Рисунок 7. Зависимость времени работы алгоритма стерео-сопоставления от объёма входных данных (cones) 

Из рис. 7 видно, что время работы алгоритма 1Sp  прямо пропорционально па-

раметру 
     

 
, то есть лежит вблизи нижней границы оценки временной 



сложности. Кроме того, распараллеливание задачи даёт существенный выиг-

рыш во времени. Лучшие результаты для 8 потоков при использовании 4-

ядерного процессора можно объяснить применением технологии Hyper-

threading, однако выигрыш по отношению к 4 потокам является несуще-

ственным (10-15% времени). 

Одним из предполагаемых способов улучшения точности определения дис-

паритетов является метод встречного стереосопоставления [17]. Данный ме-

тод заключается в том, что соответствия для пары изображений ищутся в 

обоих направлениях: на правом изображении для левого и наоборот. Кор-

ректно определёнными считаются только те соответствия, которые одинако-

вы для обоих проходов. Оценка временной сложности такого алгоритма бу-

дет ограничена сверху величиной, прямо пропорциональной высоте одного 

изображения и кубу ширины изображения (время поиска соответствий для 

всех пикселей одной строки умноженное на время верификации), а нижняя 

оценка описывается равномерным распределением областей поиска по изоб-

ражениям сходно с (9) 

  
   (    )                

   (
  

    

  
)    (12) 

Оценка временной сложности для параллельного вычисления будет анало-

гична (11). На рис. 8 видно, что время работы такого алгоритма увеличивает-

ся примерно в 2 раза, а количество корректно определяемых диспаритетов 

после определённого объёма входных данных начинает уменьшаться. Можно 

предположить, что корректно определённые диспаритеты выбрасываются из-

за достаточно высокого процента ошибок. 

Таким образом, использование подобной модификации алгоритма не вносит 

видимых улучшений в результат, хотя и сокращает количество ошибочных 

определений диспаритетов. 



 

а) 

 

б) 

Рисунок 8. Сравнение работы алгоритма стерео-сопоставления с использованием обратного прохода и без (aloe) 

4. Пост-фильтрация диспаритетов 

Ещё одним способом уменьшения доли неверно определённых диспаритетов 

является пост-фильтрация. Для решения этой задачи нами был разработан 

алгоритм, опирающийся на гипотезу связности диспаритетов [18]. Основной 

идеей данного алгоритма являет послойная фильтрация диспаритетов и ис-

ключение связных областей с площадями, не превышающим заданный порог, 

которые можно принять за несистематическую ошибку вычислений. На рис. 

9 показаны зависимости характеристик выходных данных от площади ис-

ключаемых областей. Слева показано, как снижается количество корректно 

определённых диспаритетов по отношению к площади изображения, а справа 

– как увеличивается доля корректно определяемых диспаритетов. Зависимо-

сти, представленные на рис. 9, показывают, что при потере корректно вычис-

ленных диспаритетов в 10% для порога алгоритма в 15 пикселей можно сни-



зить долю ошибочно определённых диспаритетов до 3%. Время работы алго-

ритма существенно зависит от степени сегментированности изображения. 

Временная сложность алгоритма прямо пропорционально площади изобра-

жения, а также прямо пропорциональна количеству фильтруемых слоёв: 

    (        )     (13) 

где disp – размер диапазона диспаритетов, для которых осуществляется 

фильтрация; ‘та величина либо известна заранее, либо равна разности макси-

мального и минимального определённых диспаритетов. 

 

Рисунок 9. Характеристики алгоритма пост-фильтрации  (aloe) 

Особенность реализации алгоритма позволяет выполнять фильтрацию слоёв 

диспаритетов в параллельных потоках. Таким образом, оценка временной 

сложности алгоритма будет обратно пропорциональна числу Th ядер в си-

стеме. В табл. 1 приведена зависимость времени работы алгоритма от коли-

чества задействованных ядер процессора. 

Таблица 1. Зависимость времени работы алгоритма  

пост-фильтрации от количества задействованных ядер процессора (изображение aloe) 

число ядер 1 2 4 8*(HT) 

время (c) 4.702269 3.0741758 2.0141152 1.8721071 

 

При использовании предварительной фильтрации изображений вместе с 

пост-фильтрацией диспаритетов оценка временной сложности равна макси-

мумам верхней и нижней оценок подэтапов:  

        (        )         (14) 



На рис. 10 приведено сравнение результатов работы алгоритма, использую-

щего предложенные нами интегральные градиентные изображения и соот-

ветствующую пороговую функцию отбора точек (3) и функцию подобия (4) с 

результатами алгоритма, использующего корреляцию девятиточечной 

окрестности и отбор точек по значению дисперсии в окрестности. Результаты 

для обоих алгоритмов приведены после пост-фильтрации с размером ячейки 

15. 

 

Рисунок 10. Сравнение работы градиентного алгоритма с алгоритмом, использующим восьмиточечную окрестность 

 Из рис. 10 можно сделать вывод, что использование ИГИ позволяет умень-

шить объем вычислений в ходе стереосопоставления при сохранении доли 

верно определяемых диспаритетов. 

5. Выделение множества точек для построения модели 

Для входных изображений даже с невысоким разрешением количество точек 

полной карты диспаритетов существенно превышает необходимое для по-

строения грубой трёхмерной модели в реальном времени, что позволяет об-



ратиться к применению отбора некоторого множества точек, на основании 

которых можно будет рассчитать, например, сеточную трёхмерную модель. 

Так как отбор точек напрямую связан с последующей детализацией модели, 

то одним из возможных критериев, применяемых к отбору точек можно счи-

тать их «равномерность» распределения в пространстве. Для этого на полу-

чаемую карту диспаритетов можно наложить сетку с определённым разме-

ром ячейки и для каждой ячейки оставлять только одно значение диспарите-

та. Выбор оставляемой точки можно осуществлять по критерию близости к 

центру ячейки или по минимуму ошибки сопоставления. На рис. 11 пред-

ставлена характеристика алгоритма отбора точек. Можно заметить, что при 

двукратном сокращении объёма входных данных выходной объём данных 

алгоритма не уменьшается. Это хорошо оправдывает выбранный метод пред-

варительного ограничения области поиска. Для ячеек, в которые не попала 

ни одна точка из карты диспаритетов, можно применять линейную интерпо-

ляцию и экстраполяцию. 

 

 

Рисунок 11. Отбор точек. 



На рис. 12 представлены варианты сеточной моделей, полученные с исполь-

зованием карт диспаритетов для рис. 3 и ячеек отбора 2x2, 5x5 и 10x10. 

 

Рисунок 12. Сеточные модели, построенные на основании карт диспаритетов 

Заключение 

В настоящей работе рассмотрены различные подходы к решению задачи ана-

лиза изображений в системах стереозрения реального времени на основе мо-

дели случайного Марковского поля. Предложен алгоритм быстрой ректифи-

кации изображений, основанный на предварительном расчёте матрицы соот-

ветствий для эпиполярных линий. На этапе подготовки входных данных 



предложено производить сокращение площади исходных изображений. Для 

этого введено понятие ИГИ  в сочетании с пороговой функцией для отбора 

точек входных изображений. Использование ИГИ позволило осуществить 

уменьшение площади входных изображений таким образом, что процент 

верно определяемых диспаритетов не уменьшился, а время выполнения алго-

ритма стереосопоставления сократилось прямо пропорционально количеству 

отобранных точек. Показано, что использование распараллеливания вычис-

лений является эффективным только для этапов стереосопоставления и пост-

фильтрации. Анализ применения параллельного алгоритма в задаче предва-

рительного отбора точек показал его неэффективность. Рассмотрен встреч-

ный метод стереосопоставления, применяемый для уменьшения относитель-

ной ошибки. Показано, что он позволяет сократить процент ошибок только 

на очень малом количестве отобранных точек, а с их увеличением объём вы-

ходных данных перестаёт возрастать. На этапе пост-обработки карт диспари-

тетов предложен метод фильтрации, основанный на гипотезе связности дис-

паритетов, позволяющий избавиться от несистематических ошибочных вы-

бросов в результирующих данных. Рассмотрен принципиальный подход к 

построению трёхмерной модели по неполной карте диспаритетов.  
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