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Проведен обзор текущего состояния методов 
оценки параметров моделей. Проанализированы 
различные подходы к оценке параметров моделей. 
Проведен обзор методов оценки на основе схем 
голосования и оценочных функций.Проведен ана-
лиз устойчивых к выбросам и шумам мето-
дов.Рассмотрены модификации метода на основе 
схем голосования и дано краткое описание и отли-

чия данных модификаций. Классифицированы ме-
тоды оценки параметров моделей на основе слу-
чайных выборок. 
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METHODS FOR MODELS PARAMETERS ESTIMATE TO SOLVE PROBLEMS  
ON 3D RECONSTRUCTION OF REAL OBJECTS COMPLEX MODELS 

 
Virtual three-dimensional (3 D) models of com-

plex objects are used in many fields of science and 
engineering, such as architecture, industry, medicine, 
robotics. Besides, 3D models are used in geo-
information systems, computer games, virtual and sup-
plemented reality and so on. 

Three dimensional models can be formed in dif-
ferent ways, one of which consists in 3 D reconstruc-
tion. One of the stages of the 3 D reconstruction of 
complex models of real objects is a definition of the 
mathematical models of geometric primitives empha-
sized on the image. One of the ways for the estimate of 

model parameters is a method of Hough vote and its 
modifications – Hough probabilistic transformation, 
Hough random transformation, Hough hierarchical 
transformation, phase space blurriness, use of a gradi-
ent of image brightness and so on. 

As an alternative way for models selection is a 
choice of suitable points from a set of data. 

Key words: characteristic points, models pa-
rameters, Hough vote method, M-estimate function, 
outputs on images, least-squares method, RANSAC, 
AVLESAC, MLESAC, M – SAC, MAPSAC, R – RAN-
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Введение 

Виртуальные трехмерные модели 
сложных объектов используются во мно-
гих областях науки и техники, таких как 
архитектура, промышленность, медицина, 
робототехника. Кроме того, трехмерные 
модели используются в геоинформацион-
ных системах, компьютерных играх, вир-
туальной и дополненной реальности и т.д. 
[1 - 3]. 

Трехмерное моделирование в меди-
цине применяется для построения моделей 
частей тела и органов[1].Построение трех-
мерных моделей объектов архитектуры 
позволяет предоставлять подробную ин-
формацию о них даже после потери самих 
объектов [2].Трехмерное моделирование в 
промышленности применяется для постро-

ения моделей сложных технических объ-
ектов [3].В робототехнике актуальна зада-
ча использования трехмерных виртуаль-
ных моделей реальных объектов, а также 
трехмерных моделей сцен – интерьеров, 
объектов, анализируемых роботом, и т.д. 
[4].Трехмерные модели в геоинформаци-
онных системах позволяют рассматривать 
и анализировать объекты в реальной взаи-
мосвязи с окружающей средой [3].В тех-
нологии виртуальной реальностиисполь-
зуются как трехмерные модели объектов, 
так и трехмерные модели окружающей об-
становки. В дополненной реальности ре-
альная обстановка дополняется виртуаль-
ными объектами [4].Системы трехмерной 
реконструкции сложных моделей реаль-
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ных объектов могут использоваться также 
в  - ECAD/CAM/CA системах и при разра-
ботке трехмерных моделей для средств 
быстрогопрототипирования [1 - 4]. 

Как показал анализ ранее выполнен-
ных работ [5;10;17; 19], в большинстве 
случаев процесс трехмерной реконструк-
ции моделей реальных объектов состоит из 
следующих этапов: 

1) поиск особенностей на изображе-
ниях; 

2) установление соответствий между 
найденными особенностями на различных 
изображениях; 

3) непосредственно реконструкция; 
4) построение трехмерной модели. 
Процесс нахождения точечных осо-

бенностей на изображении является одной 
из основных проблем компьютерного зре-
ния. Так как установить соответствие для 
всех пикселей нескольких изображений 
практически невозможно, используются 
точечные особенности изображений [18]. 
Реконструкция включает в себя вычисле-
ние координат характеристических точек в 
единой системе координат. Трехмерная 
модель строится по вычисленным коорди-
натам. 

Практически на любом исходном 
изображении можно выделить характер-
ные точки. Если же изображений несколь-
ко, то можно попытаться определить, есть 
ли на них общие особые точки. Если неко-
торое количество общих особых точек 
найдено, то можно более полно описать 
сцену. Под сценой понимается совокуп-
ность реальных объектов и окружающей 
обстановки. Чем больше изображений, тем 

эффективнее поиск характерных точек. 
Например, можно найти точки одного объ-
екта на изображениях, полученных с раз-
ных ракурсов. Это поможет определить, 
как переместились особые точки по срав-
нению с предыдущим кадром [8]. 

Исходя из того, что изображения яв-
ляются набором значений функции y)f(x, , 
особые точки – набор значений этих функ-
ций, которые должны совпадать с некото-
рой погрешностью. Поэтому когда произ-
водится сопоставление нескольких изоб-
ражений одной и той же сцены, происхо-
дит поиск преобразований, которые пере-
водят одну функцию в другую [8]. 

Общий алгоритм поиска преобразо-
вания между двумя изображениями на ос-
нове особых точек имеет следующие шаги: 

• нахождение особых точек; 
• вычисление дескрипторов особых 

точек; 
• сопоставление точек по дескрипто-

рам; 
• вычисление модели преобразования 

по полученным сопоставлениям. 
Для описания объекта сцены не все-

гда необходима вся информация о цвете и 
текстуре. Исходя из этого, любое изобра-
жение можно представить в виде набора 
простых моделей, таких как линии, окруж-
ности и т.д.  

Простые модели, в свою очередь, 
можно составлять из набора особых точек. 
Существует целое семейство задач, свя-
занных с параметрами моделей на основе 
особых точек (подгонка модели) [20]. 

 

 

Методы оценки, построенные на схемах голосования 
Одним из способов кластеризации 

точек, которые могут принадлежать одной 
геометрической структуре, является запись 
всех структур, которым принадлежит рас-
сматриваемая точка, и дальнейший выбор 
структуры, получившейнаибольшее коли-
чество голосов. Данный метод называется 
преобразованием Хафа [6] и относится к 
схемам голосования. 

Общий алгоритм преобразования 
Хафа состоит из нескольких шагов. Снача-

ла берется каждый элемент изображения и 
определяются все геометрические струк-
туры, которые могут проходить через рас-
сматриваемый элемент. Полученный набор 
структур сохраняется, и процесс повторя-
ется для следующего элемента. Решение 
принимается по мажоритарному принципу 
[5].  

Преобразование Хафа представляет 
наиболее удачные результаты при поиске 
линий (рис. 1). 



Вестник Брянского государственного технического университета                 № 3(51) 2016 
 

235 

 

 
Рис.1. Фазовое пространство и результат применения  

преобразования Хафа 
 
Обычная параметризация прямой как 

набора точек y)(x, описывается выражени-
ем 

0sincos =++ ryx θθ , 
где каждая пара ( r,θ ) представляет пря-
мую, а 0≥r – кратчайшее расстояние от 
прямой до начала координат. Набор 
пар( r,θ )называется пространством пря-
мой, представляющим семейство прямых, 
проходящих через любой точечный токен. 
Токен в данном случае представляет собой 
точечную особенность, или особую точку 
(англ. Point of interest), т.е. точку, изобра-
жение которой можно отличить от изоб-
ражений соседних с ней точек. Линии, 
представляющие интерес, формируют 
ограниченное подмножество плоскости, 
которую можно дискретизовать с помо-

щью сетки [6]. Элементы сетки рассматри-
ваются как урны, в которые помещаются 
голоса. Данная сетка называется аккумуля-
торным массивом[5]. Каждый точечный 
токен добавляет голос каждому элементу 
сетки, лежащему на кривой, соответству-
ющей этому токену. 

Для увеличения эффективности ме-
тода могут применяться его модификации 
[7]: 

• вероятностное преобразование Ха-
фа; 

• случайное преобразование Хафа; 
• иерархическое преобразование Ха-

фа; 
• размытие фазового пространства; 
• использование градиента яркости 

изображения. 

 

Неустойчивые методы оценки параметров моделей 
Другой метод подбора – подбор по 

схеме наименьших квадратов [5]. Анализ с 
помощью схемы наименьших квадратов 
является достаточно простым, но для него 
характерна систематическая ошибка.  

Уравнение прямой представляет со-
бой выражение 

bkxy += . 
Когда в каждой информационной 

точке меняются (xi, yi), задачей является 
выбор прямой, наилучшим образом пред-
сказывающей координату y для каждой 
координаты x. Это означает, что происхо-
дит выбор линии, минимизирующей вели-
чину: 

( ) minbkxy
i

2
ii →−−∑ . 

Несмотря на простоту получения ре-
шения, в области компьютерного зрения 
данная модель практически не использует-

ся, так как ошибки измерений зависят от 
системы координат. В данном случае вер-
тикальные отклонения от прямой будут 
считаться ошибками, и, следовательно, по-
чти все вертикальные линии будут давать 
большие ошибки (рис. 2). 

 
Рис. 2. Ошибки по координате y 
в схеме наименьших квадратов 
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Подбор кривых аналогичен подбору 
прямых, за исключением того, что мини-
мизируется сумма квадратов расстояний 
между точками и кривой. Данную задачу 
также можно решать, используя аппрокси-
мации [5]. 

Кроме того, существуют такие мето-
ды, как метод k-средних и метод последо-
вательных приближений.  

Суть метода последовательных при-
ближений состоит в корректировке прямой 
в зависимости от положения точек в ис-
ходных данных. Сначала прямая прово-
дится через две соседние точки. Далее 
производится итерационный процесс, при 
котором на каждом шаге проверяется сле-
дующая соседняя точка. Если следующая 
точка лежит близко к проведенной прямой, 
то прямая корректируется с учетом этой 
точки. В противном случае точка считает-
ся принадлежащей другой прямой [4; 
5].Пример подбора прямой показан на рис. 3. 

В методе k -средних минимизация 
проводится как по параметрам прямых, так 

и по набору точек, из которых составляет-
ся прямая. Алгоритм метода состоит из 
двух итерационных шагов: 

1) к прямой приписывается каждая 
точка, которая имеет наименьшее расстоя-
ние от данной прямой; 

2) чтобы наилучшим образом ап-
проксимировать точки, модифицируются 
параметры рассматриваемых прямых [5; 
16]. 

 

 
Рис. 3. Пример подбора прямой методом  

последовательных приближений 

 

Устойчивые методы оценки параметров моделей 
В случае большого количества вы-

бросов производится либо улучшение мо-
дели, либо построение явной модели по-
сторонних значений. Другой подход – по-
иск точек, кажущихся подходящими. Рас-
смотрим наиболее эффективные методы 
решения данной задачи. 
Метод оценки на основе оценочных 
функций 

Наилучшей оценочной функцией 
может являться та функция, что ведет себя 
наилучшим образом при наихудшем рас-
пределении, близком к параметрической 
модели [1]. Этот критерий можно исполь-

зовать для получения большого числа оце-
ночных функций. 

М-оценочная функция оценивает па-
раметры, минимизируя выражение: 

min));,x(r(
i

ii →∑ σθρ , 

где θ  – параметры модели, к которой вы-
полняется подбор, а ),(( θρ ii xr  – остаточ-

ная ошибка по i -й точке. 
Для наглядности алгоритма исполь-

зования М-оценки для подбора вероят-
ностной модели была разработана блок-
схема,представленная на рис. 4. 
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Рис. 4. Алгоритм использования М-оценки для подбора вероятностной модели 

 
Однако получение минимума функ-

ции является достаточно сложной задачей. 
Методы оценки на основе случайных 
выборок 

Альтернативным способом подбора 
моделей является выбор подходящих точек 
из набора данных [18]. Это производится с 
помощью итеративного процесса: сначала 
выбирается небольшое подмножество ис-
ходного набора точек, подбирается объект, 
а затем исследуется, сколько других точек 
согласуется с полученным объектом [5]. 
Процесс повторяется до тех пор, пока по-
лученная структура с определенной веро-
ятностью не будет искомой. 

Исходные данные можно разделить 
на два типа:  

• точки, удовлетворяющие модели, 
«инлаеры» (англ. inlier ); 

• ложные точки, шумы, выбросы, или 
«аутлаеры» (англ. outlier ). 

Набор данных, в который надо впи-
сать прямую,  представлен на рис. 5. Вы-
бросы присутствуют в большом количе-
стве и на рисунке выделены более темным 
цветом. 

 
Рис. 5. Исходный набор данных 



Вестник Брянского государственного технического университета                 № 3(51) 2016 
 

238 

 

Если пары точек выбирать случайно 
и равномерно, то около 25% выбранных 
пар точек не будут содержать выбросов. 

В качестве метода подбора моделей 
геометрических примитивов был проана-
лизирован метод RANSAC. 

Consensus)    SAmple(RANdom RANSAC  – 
стабильный метод оценки параметров мо-
дели на основе случайных выборок. Схема 
RANSAC устойчива к зашумлённости ис-
ходных данных. Метод был предложен в 
1981 году Фишлером и Боллесом [9].Для 
наглядности алгоритма исходного метода 
была разработана блок-схема, представ-
ленная на рис.7. 

Выборками в алгоритме являются 
точки, равномерно извлекаемые из набора 
данных. Каждая выборка содержит мини-
мальное число точек для подбора объекта. 
В частности, для подбора прямой доста-
точно двух точек. 

Метод RANSACберёт за основу 
только две точки, необходимые для по-
строения прямой, и с их помощью строит 
модель, после чего проверяет, какое коли-
чество точек соответствует модели, ис-
пользуя функцию оценки с заданным по-
рогом [10]. 

Предложенная алгоритмом RANSAC 
на основе исходных данных прямая пред-
ставлена на рис. 6, из которого видно, что 
выбросы не влияют на подбор объекта. 

 
Рис. 6. Прямая, предложенная алгоритмом 
RANSACна основе исходных данных 

Преимуществом алгоритма RANSAC 
является его способность дать надёжную 
оценку параметров модели. 

Несмотря на преимущества алгорит-
ма для оценки параметров, он обладает и 
существенными недостатками [10; 11; 13]: 

• У метода RANSAC отсутствует 
верхняя граница времени, необходимого 
для вычисления параметров модели. 

• Для выполнения алгоритма необхо-
димо задать конкретное пороговое значе-
ние.  

• Методом RANSAC можно опреде-
лить только одну модель для определённо-
го набора данных. В случае когда в исход-
ных данных присутствует более одной мо-
дели, RANSAC может не найти ни одну. 

 
Для решения проблем, связанных с 

использованием метода RANSAC, на дан-
ный момент разработано большое количе-
ство производных методов, либо исправ-
ляющих недостатки исходного метода, ли-
бо разработанных для решения конкрет-
ных задач [8]. 

По научно-исследовательским целям 
семейство методов, основанных на методе 
RANSAC, может быть классифицировано 
по таким характеристикам, как [12 - 15]: 

• скорость работы метода; 
• точность метода; 
• надежность метода. 
Все больше увеличивающееся коли-

чество сфер применения алгоритмов оцен-
ки параметров моделей геометрических 
примитивовпорождает большое разнооб-
разие методов, производных от RANSAC. 

Общая схема выбора рассматривае-
мых методов представлена на рис. 8. 
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Рис.7. Метод оценки параметров модели на основе случайных выборок RANSAC 
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Рис.8. Общая схема выбора рассматриваемых методов 

Данная схема позволяет выбрать уже имеющийся метод или определить направление 
разработки нового. 
 
Заключение 

В настоящий момент трехмерная ре-
конструкция сложных моделей, находяща-
яся на стыке таких областей, как обработка 
изображений, компьютерная графика и ис-
кусственный интеллект, используется во 
многих областях науки и техники (архи-
тектура, промышленность, медицина, ро-
бототехника, компьютерные игры, вирту-
альная и дополненная реальности и т.д.). 

Одним из этапов трехмерной рекон-
струкции является подбор моделей, подго-
няемых к набору характеристических то-
чек. 

Исходя из того, что в исходных дан-
ных существует множество шумов и вы-
бросов, неустойчивые методы часто дают 
неверные результаты. Поэтому чаще всего 
используются методы, основанные на схе-
мах голосования, и устойчивые методы, 
основанные на оценочных функциях и 
случайных выборках. Эти методы, из-за 
присущих им недостатков, имеют также 
большое число производных методов. Это 
позволяет решать задачу нахождения па-
раметров моделей, используя различные 
методы. 
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За прошедшее с момента появления 
RANSAC время было предложено большое 
количество методов, исправляющих такие 
недостатки базового алгоритма, как малая 
вероятность выборки без шумов и выбро-
сов, неточная оценка гипотез и высокая 
вероятность построения неподходящей 
модели. Самым эффективным путем реше-
ния этих проблем является использование 
априорной информации об исходных дан-
ных. 

В работе были проанализированы 
различные методы нахождения параметров 
моделей геометрических примитивов. Бы-
ли рассмотрены методы оценки, построен-
ные на схемах голосования, проанализиро-
ваны модификации данных методов. Так-
же были рассмотрены неустойчивые мето-
ды оценки. Кроме того, был проведен ана-
лиз устойчивых методов оценки парамет-

ров моделей. Проанализированы различ-
ные модификации метода оценки на осно-
ве случайных выбороки проведено сравне-
ние данных методов. 

Основным направлением дальнейше-
го развития алгоритмов оценки параметров 
моделей на основе случайных выборок яв-
ляется поиск эффективных методов оценки 
априорной информации о выбросах в ис-
ходных данных. Кроме того, в настоящий 
момент все еще не решена окончательно 
проблема работы алгоритмов в реальном 
времени при условиях точности и надеж-
ности разрабатываемых методов. 

Целью дальнейших исследований яв-
ляется разработка метода, превосходящего 
большинство рассмотренных по скорости 
работы и качеству получаемых результа-
тов. 
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