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Аннотация—Линейные структуры, в частности отрезки прямых, являются важнейши-
ми признаками для анализа изображений, так как несут значительно более богатую гео-
метрическую информацию о сцене по сравнению с точечными дескрипторами. Они осо-
бенно эффективны для описания антропогенной, например, городской среды, в которой
преобладают прямолинейные границы объектов. Описание с помощью набора отрезков
демонстрирует большую устойчивость к шуму, изменению освещения и частичным ок-
клюзиям, чем описание с помощью набора изолированных точек. Вместе с этим, суще-
ствующие методы детекции отрезков чувствительны к выбору пороговых параметров и
шуму, а современные нейросетевые подходы, хотя и обеспечивают высокую точность для
конкретных типов изображений и ограниченного набора объектов, требуют значительных
вычислительных ресурсов и оперативной памяти. В данной статье предлагается новый
двухэтапный оптимизационный метод детекции отрезков на изображении с использова-
нием преобразования Хафа. На первом этапе осуществляется поиск прямых (или узких
полос), на которых лежат искомые отрезки. Предполагается задача детекции минимально-
го набора прямых, которые описывают структуру объекта на изображении и вне которых
изображение рассматриваются как шум. На втором этапе профили интенсивности изоб-
ражения вдоль найденных прямых аппроксимируются кусочно-постоянными функциями
с минимальным количеством скачков. Связные участки, на которых аппроксимирующие
функции принимают постоянные ненулевые значения, считаются искомыми отрезками.
Задачи, решаемые на обоих этапах, формулируются как задачи невыпуклой оптимизации
с ℓ0-регуляризацией. Предлагаемый двухэтапный метод представляется перспективным,
поскольку позволяет декомпозировать задачу поиска отрезков на изображении на более
простые задачи поиска прямых, содержащих отрезки, и локализации отрезков на прямых.
Эксперименты на синтетических и реальных данных показывают, что предложенный ме-
тод является менее вычислительно затратным и сложным по памяти, нежели нейросетевые
методы детекции, и демонстрирует более точные результаты по сравнению с алгоритма-
ми, основанными на итерационном применении преобразовании Хафа, в случае обработки
изображений с зашумленными прямыми и отрезками различной длины и толщины.

КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: детекция отрезков; преобразование Хафа (ПХ); быстрое преоб-
разование Хафа (БПХ).
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1. ВВЕДЕНИЕ

Отрезки прямых являются важным низкоуровневым признаком изображения и несут су-
щественно больше геометрической информации о структуре сцены, чем точечные признаки.
Благодаря компактности представления и однозначно определённой ориентации, которая су-
щественно ограничивает возможные положения соответствующих элементов сцены на сосед-
них кадрах видеоряда, описание изображения в виде набора отрезков широко используется
во многих задачах компьютерного зрения [1, 2], таких как, например, задачи систем визу-
альной одометрии [3, 4] и визуальной одновременной локализации и построения карты (visual
simultaneous mapping and localization, V-SLAM) [5, 6]. К задачам, в которых крайне продук-
тивным оказывается описание изображения с помощью набора отрезков, также относятся
задачи оценки положения камеры [7, 8], реконструкции структуры сцены по изображениям
(structure from motion, SFM) [9–13], обнаружения и моделирования объектов в антропогенных
сценах [14–18].

В последние годы интерес к использованию линейных структур для описания изображений
значительно возрос, поскольку они хорошо описывают геометрию антропогенных сцен, в ко-
торых преобладают прямолинейные границы объектов (здания, дороги, фасады и элементы
инфраструктуры) [14–16]. Кроме того, линейные признаки часто оказываются более устойчи-
выми к изменениям освещения, шуму и частичным окклюзиям по сравнению с точечными
дескрипторами [19,20]. Это делает методы детекции отрезков важным инструментом анализа
изображений и видеоданных в современных системах компьютерного зрения.

В данной статье рассматривается задача детекции отрезков на изображении объекта, кото-
рый может быть содержательно реконструирован как набор отрезков и более высокоуровневых
конструкций – прямоугольников, ломаных и т.п. Модельным примером такого изображения
является LiDAR-снимок городской местности. При наблюдении сцены сверху здания, дороги,
бордюры и другие элементы городской инфраструктуры естественным образом представля-
ются в виде отрезков прямых (см. рис. 1).

Классическим инструментом для детекции отрезков прямых на изображениях является
преобразование Хафа (ПХ) [21–28]. Ключевая идея ПХ заключается в следующем: каждая
точка изображения голосует за множество параметров прямых, проходящих через неё, и в
параметрическом пространстве накапливается так называемый Хаф-образ (аккумулятор). Чем
больше значение аккумулированного значения для некоторой параметризованной прямой, тем
вероятнее её наличие на изображении.

Один из простейших способов детекции прямых заключается в извлечении локальных мак-
симумов Хаф-образа, значение которых превышает заданный порог, и построении соответ-
ствующих параметризованных прямых на исходном изображении. Однако на практике такой
подход часто оказывается неточным. В условиях шума, текстурированности изображения или
присутствия большого числа отрезков Хаф-образ может иметь сложную структуру, и его ло-
кальные максимумы не всегда соответствуют реальным линейным структурам сцены.

Стандартный подход к поиску отрезков на изображении основан на итеративном примене-
нии преобразования Хафа [29–33]: на каждой итерации вычисляется Хаф-образ изображения,
находится его глобальный максимум, после чего на исходном изображении подавляется вклад
пикселей, лежащих на соответствующей прямой. Главный недостаток такого жадного алго-
ритма – чувствительность к шуму и к выбору пороговых параметров. Кроме того, процедура
подавления пикселей вдоль уже найденных линий не является тривиальной и может приводить
к потере полезной информации и ухудшению качества обнаружения оставшихся отрезков.

В последние годы активно развиваются нейросетевые методы детекции отрезков на изоб-
ражении [34–36]. Современные архитектуры глубокого обучения позволяют оценить карты
вероятности отрезков на изображении. Несмотря на высокую точность, нейросетевые методы
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(а)

(б) (в)

Рис. 1. (а) Снимок улицы с камеры; (б) LiDAR облако точек (вид сверху); (в) Возможное решение
задачи детекции отрезков: описание антропогенной сцены с помощью набора отрезков.

требуют больших размеченных наборов данных для обучения и обладают значительной вы-
числительной сложностью и ограничительными требованиями к оперативной памяти. Кроме
того, они могут демонстрировать снижение качества при применении к типам изображений,
отличным от представленных в обучающей выборке, – например к изображениям, полученным
другими сенсорами (LiDAR вместо RGB-камер), к изображениям с существенно иными визу-
альными характеристиками сцены или к данным, полученным в других условиях освещения.

В рамках данной статьи предлагается новый двухэтапный оптимизационный метод реше-
ния задачи детекции отрезков на изображении. На первом этапе осуществляется поиск прямых
(или узких полос) на изображении, на которых лежат искомые отрезки, описывающие струк-
туру объекта или сцены. Предлагается искать такой набор прямых, вне которого изображение
рассматривается как шум, причём число прямых должно быть минимальным.

Искомый набор прямых кодируется изображением в параметрическом пространстве Хафа:
координаты пикселей соответствуют параметрам прямых на исходном изображении, а пиксели
ненулевой интенсивности — найденным прямым. Задача, решаемая на первом этапе метода,
формулируется как оптимизационная задача с ℓ0-регуляризатором, обеспечивающим разре-
женность решения в пространстве параметров. Алгоритм ее решения построен на стратегии
Half-Quadratic Splitting (HQS) [37–39].

На втором этапе выполняется локализация отрезков вдоль найденных прямых. Для каждой
прямой строится профиль интенсивности изображения, который аппроксимируется кусочно-
постоянной функцией с минимальным числом скачков. Задача кусочно-постоянной аппрокси-
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мации также формулируется как задача невыпуклой оптимизации с ℓ0-регуляризацией дис-
кретного градиента профиля интенсивности и решается с помощью стратегии HQS. Связные
участки, на которых аппроксимирующая функция принимает постоянные ненулевые значения,
интерпретируются как искомые отрезки.

Предлагаемый двухэтапный метод представляется перспективным, поскольку позволяет
свести задачу поиска отрезков на изображении к более простым задачам поиска прямых, со-
держащих отрезки, и локализации отрезков на прямых.

Структура статьи следующая. Основные используемые понятия определены в разделе 2.
В разделе 3 описывается постановка задачи и предлагаемый метод. В разделе 4 приводятся
алгоритмы решения оптимизационных задач с ℓ0-регуляризацией. В разделе 5 представле-
ны результаты экспериментальной проверки метода на синтетических данных и на реальном
наборе данных KITTI [40].

2. ОСНОВНЫЕ ОПРЕДЕЛЕНИЯ

Определим (двумерное) растровое изображение Iw×h размера w × h как отображение

Iw×h : Zw × Zh → R, w, h ∈ N. (1)

Пикселем изображения назовем кортеж ⟨z, g⟩, где z = (z1, z2) ∈ Zw×Zh — координаты пикселя,
а g = Iw×h(z) ∈ R – значение пикселя.

Рассмотрим плоскость R2, в которой фиксируем декартову систему координат Oxy с на-
чалом в точке O и с взаимно перпендикулярными координатными осями Ox и Oy. Область
определения изображения как отображения (1) естественным образом вкладывается в R2 в
виде подмножества точек плоскости с координатами (x, y) ∈ Zw×Zh, поэтому систему коорди-
нат Oxy будем далее называть системой координат изображения. Прямоугольную же область
Ωw × Ωh ≡ [−1/2, w − 1/2) × [−1/2, h − 1/2) в системе координат Oxy, содержащую это под-
множество плоскости, назовем (геометрической) областью изображения Iw×h.

Введем важные для дальнейшего изложения определения циклических непрерывных пря-
мых и отрезков. Циклические непрерывные прямые – графики функций, заданных в системе
координат изображения размера w × h уравнениями вида

y(x) = [kx+ b]h, x ∈ Ωw, |k| ⩽ 1, k, b ∈ R, (2)

или
x(y) = [ky + b]w, y ∈ Ωh, |k| ⩽ 1, k, b ∈ R, (3)

где [α]β = (α+1/2)modβ− 1/2. Циклические непрерывные прямые, задаваемые уравнениями
вида (2), будем называть преимущественно горизонтальными циклическими непрерывными
прямыми, а циклические непрерывные прямые, задаваемые уравнениями вида (3), – преиму-
щественно вертикальными циклическими непрерывными прямыми. При k ⩾ 0 циклические
непрерывные прямые являются неубывающими, а при k ⩽ 0 – невозрастающими.

Аналогично, циклическими непрерывными отрезками назовем множества точек, которые
представляют графики функций, заданных уравнениями

y(x) = [kx+ b]h, x ∈ [α, β], α, β ∈ Ωw, α < β, |k| ⩽ 1, k, b ∈ R, (4)

и
x(y) = [ky + b]w, y ∈ [α, β], α, β ∈ Ωh, α < β, |k| ⩽ 1, k, b ∈ R (5)

на множествах x ∈ [α, β] (α, β ∈ Ωw, α < β) и y ∈ [α, β] (α, β ∈ Ωh, α < β) соответственно.
Циклические непрерывные отрезки – частный случай циклических непрерывных прямых (при
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α = −1/2 и β ∈ {w − 1/2, h − 1/2}). Циклические непрерывные отрезки целиком наследуют
классификацию циклических непрерывных прямых: циклические непрерывные отрезки вдоль
преимущественно горизонтальных (соответственно, вертикальных) неубывающих или невоз-
растающих циклических непрерывных прямых будем называть преимущественно горизонталь-
ными (соответственно, вертикальными) неубывающими или невозрастающими циклическими
непрерывными отрезками.

Обратим внимание на то, что циклические непрерывные прямые и отрезки циклически про-
должаются при пересечении границ изображения. Это обстоятельство обосновывает название
определенных выше объектов. В тексте статьи будут рассмотрены непрерывные прямые и от-
резки исключительно в смысле данных выше определений циклических непрерывных прямых
и отрезков. Поэтому далее мы будем опускать прилагательное «циклические».

Также в рамках постановки задачи и описания алгоритма, без ограничения общности, да-
лее будем рассматривать только преимущественно горизонтальные неубывающие непрерыв-
ные прямые и отрезки. Это не ограничивает общности, поскольку задача поиска отрезков на
изображении может быть решена последовательным рассмотрением всех комбинаций направ-
лений (горизонтальных/вертикальных, неубывающих/невозрастающих).

Сосредоточимся на рассмотрении семейства преимущественно горизонтальных неубываю-
щих непрерывных прямых, проходящих через центры пикселей крайнего левого и крайнего
правого столбцов изображения. Прямые из этого семейства параметризуются параметрами
t ∈ Zw и s ∈ Zh: в системе координат изображения прямая с параметрами (t, s) ∈ Zw × Zh

является графиком функции

y =

[
t

w − 1
x+ s

]
h

, x ∈ Ωw. (6)

Параметр s интерпретируется как сдвиг, а параметр t – как наклон прямой. Непрерывный
отрезок на прямой с параметрами (t, s) однозначно задаётся этими параметрами и своим по-
ложением вдоль прямой. Если не оговорено иное, непрерывная прямая в дальнейшем тексте
задается согласно формуле (6) при некоторых значениях параметров (t, s) ∈ Zw × Zh; непре-
рывные отрезки считаются лежащими вдоль непрерывных прямых вида (6).

Под дискретной прямой (или дискретным отрезком) будем понимать множество пикселей
изображения, аппроксимирующее соответствующую непрерывную прямую (или отрезок), за-
данную в декартовой системе координат изображения.

Примерами дискретных прямых являются ближайшие прямолинейные паттерны (digital
straight line segments, DSLS, [41]), также называемые брезенхемовскими прямыми [42]. Бли-
жайший прямолинейный паттерн с параметрами (t, s) ∈ Zw×Zh задается в системе координат
изображения размера w × h уравнением вида

yDSLS =
[ t

w − 1
x+ s

]
mod h, x ∈ Zw,

где [·] обозначает операцию округления к ближайшему целому числу. Ближайший прямоли-
нейный паттерн представляет собой оптимальную дискретную аппроксимацию непрерывной
преимущественно горизонтальной прямой с параметрами (t, s) ∈ Zw × Zh.

Другой пример класса дискретных прямых – диадические паттерны [43–45] (см. рис. 2).
Преимущественно горизонтальные диадические паттерны определены в области изображений
с шириной, равной строго степени двойки w = 2q, q ∈ N ∪ {0}. Обозначим ydyadic(t, s, w) =
ydyadic(x; t, s, w) – функция, задающая диадическую аппроксимацию преимущественно гори-
зонтальной прямой с параметрами (t, s) ∈ Zw × Zh в области изображения ширины w. Она
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имеет рекурсивное определение: при q > 0

ydyadic(x; t, s, w) =

ydyadic (x; ⌊t/2⌋, s, w/2) если x < w/2,

ydyadic (x− w/2; ⌊t/2⌋, s+ ⌈t/2⌉, w/2) , если x ≥ w/2
,

причем ydyadic(x; t, s, w = 1) ≡ 0 в случае q = 0; функции ⌊x⌋ и ⌈x⌉ – пол и потолок веществен-
ного числа x. Рекурсивное определение структуры диадических паттернов дает высокоэффек-
тивный способ их вычисления с вычислительной сложностью O(wh logw) [43]. На сегодняшний
день известны многочисленные обобщения диадических паттернов в области прямоугольных
изображений произвольного размера [24,46].

Рис. 2. Пример преимущественно горизонтального неубывающего диадического паттерна с параметра-
ми s = 2, t = 4 для изображения I8×8 (w = h = 8, q = 3), соответствующего непрерывной прямой
y = 2 + 4

7
x.

Введем определение тонких дискретных прямых и отрезков. Назовем тонкими такие пре-
имущественно горизонтальные (вертикальные) дискретные прямые, у которых количество
пикселей вдоль каждой вертикали (горизонтали) равно 1. Тонкий дискретный отрезок опре-
делим как связное подмножество пикселей тонкой дискретной прямой. Заметим, что тонкая
преимущественно горизонтальная дискретная прямая 8-связна (однако не каждая 8-связная
дискретная прямая является тонкой). В окрестности размера 3 × 3 всякого пикселя, принад-
лежащего тонкой дискретной прямой, содержатся не более двух пикселей: имеются ровно два
(граничных) пикселя, для которых есть один «сосед», а для остальных (внутренних) пикселей
дискретной прямой есть ровно два «соседа» в окрестности размера 3× 3.

Следует отдельно отметить, что ближайшие прямолинейные паттерны и диадические пат-
терны, определенные ранее, представляют важные частные примеры тонких дискретных пря-
мых в области изображения.

Теперь определим толстые дискретные прямые и отрезки – будем отличать их от тонких
прямых и отрезков (рис. 3). Пусть тонкая дискретная прямая L вида

L = {(i, j = L(i)) | i ∈ Zw}
в области изображения аппроксимирует некоторую (преимущественно горизонтальную неубы-
вающую) непрерывную прямую. Тогда соответствующая толстая (преимущественно горизон-
тальная неубывающая) прямая нечетной толщины ω определяется как множество

Lω =
{
(i, L(i) + k) | k = −ω − 1

2
, . . . ,

ω − 1

2
, i ∈ Zw

}
.
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Аналогично, толстый (преимущественно горизонтальный неубывающий) дискретный отрезок
∆ω нечетной толщины ω определяется как подмножество пикселей с координатами (x, y) ∈
Zw × Zh, удовлетворяющими условию:

∆ω ≡ ∆ω,α,β =
{
(i, j) ∈ Lω |α ⩽ i ⩽ β

}
для некоторых α и β, α ⩽ β, α, β ∈ Zw. Если тонкая дискретная прямая имеет парамет-
ры (t, s), то те же параметры приписываются и соответствующей толстой прямой. Толстый
дискретный отрезок на такой прямой задаётся параметрами (t, s) и своим положением вдоль
прямой. Заметим, что введённые конструкции толстых прямой и отрезка могут быть описаны
как результат морфологической дилатации тонкой прямой и отрезка вертикальным структур-
ным элементом размера ω. Определения толстых преимущественно вертикальных прямых и
отрезков вводятся аналогично. Отметим, что класс толстых прямых и отрезков толщины 1
совпадает с классом тонких прямых и отрезков. Так, толстые прямые и отрезки толщины 1
далее отождествляются с тонкими прямыми и отрезками соответственно.

Рис. 3. Пример 1 толстого преимущественно вертикального отрезка (фиолетовый) толщины 3, 1 тонкого
преимущественно горизонтального отрезка (зелено-желтый) и 2 толстых преимущественно вертикаль-
ных и горизонтальных прямых (красные), покрывающих соответствующие отрезки.

В области изображения рассмотрим множество тонких или толстых (одинаковой нечет-
ной толщины ω) дискретных прямых L = {L(t, s)}t,s, параметризованных кортежем пара-
метров (t, s) ∈ Zw × Zh. Преобразование Хафа (ПХ) H является дискретизацией преобра-
зования Радона и аккумулирует значения пикселей входного изображения вдоль множества
(t, s)–параметризованных прямых [46, 47]. Возвращаемое изображение J = H[I], называемое
Хаф-образом изображения I, в пикселе с координатами (t, s) содержит значение

J(t, s) = H[I](t, s) =
∑

(x,y)∈L(t,s)

I(x, y),

где L(t, s) – параметризованная дискретная прямая с параметрами (t, s).
Пусть {(tk, sk)}Nk=1 – множество координат пикселей ненулевой интенсивности изображе-

ния J . Тогда сопряженное преобразование Хафа HT , будучи примененным к изображению
J , возвращает изображение I, с пикселями ненулевой интенсивности вдоль набора прямых
Lk = L(tk, sk), 1 ⩽ k ⩽ N . Интенсивность изображения I вдоль прямой Lk определяется

ИНФОРМАЦИОННЫЕ ПРОЦЕССЫ ТОМ 26 № 1 2026



168 КУЛАГИН, КАЗИМИРОВ, ГИЛЬМАНОВ, ПОСТНИКОВ, НИКОЛАЕВ

значением J(tk, sk), причем в области пересечения прямых интенсивности суммируются:

I(x, y) = HT [J ](x, y) =
∑

(t,s): (x,y)∈L(t,s)

J(t, s).

Прямое и сопряженное преобразования Хафа представляют ключевые компоненты алгоритма
детекции отрезков на изображении, который описан в разделе 4.

3. МАТЕМАТИЧЕСКАЯ ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ

Пусть I – изображение объекта (сцены), который имеет естественное описание в виде набора
дискретных отрезков {∆m ≡ ∆m,ω}nm=1 толщины не более ω на изображении. Целевая задача
состоит в детекции этих отрезков на изображении.

Мы предлагаем следующий двухэтапный метод получения искомого описания в виде набора
отрезков (см. рис. 4):

1. Этап 1. Поиск параметризованных (тонких или толстых некоторой заданной толщины ω)
прямых на изображении, на которых лежат искомые отрезки, описывающие объект.

2. Этап 2. Локализация искомых отрезков на найденных прямых.

Рис. 4. Схема предлагаемого двухэтапного метода поиска отрезков на изображении

Формализуем задачи, решаемые на каждом из этапов.

3.1. Задача поиска прямых, содержащих отрезки на изображении

Предположим сначала, что отрезок ∆m (1 ⩽ m ⩽ n) является тонким, то есть ω = 1, и ле-
жит на тонкой дискретной прямой с параметрами (tkm , skm) = (tk, sk), которую мы обозначим
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как Lk = Lk(tk, sk) (1 ⩽ k ⩽ N ⩽ n). Множество прямых {Lk}Nk=1 покрывает набор отрезков
{∆m}nm=1 Разные отрезки при этом могут лежать на одной и той же прямой, то есть числа
n и N могут быть не равны. Вне набора прямых {Lk}Nk=1 изображение I рассматривается
как шум. При этом число прямых, содержащих отрезки и описывающих объект на изображе-
нии, должно быть минимально возможным: предполагается, что число прямых, содержащих
искомые отрезки мало, по сравнению с числом всех возможных параметров пространства Ха-
фа. Множество прямых {Lk}Nk=1 закодируем изображением x в параметрическом пространстве
Хафа: ненулевые пиксели изображения x имеют координаты (tk, sk), 1 ⩽ k ⩽ N . Применение
сопряжённого преобразования Хафа HT к такому изображению x позволяет восстановить со-
ответствующие прямые Lk (1 ⩽ k ⩽ N) на исходном изображении I. Таким образом, задача
поиска прямых Lk, содержащих отрезки ∆m, формулируется в следующей оптимизационной
форме:

C(I,HTx) +R(x)→ min
x

, (7)

где C(I,HTx) характеризует несоответствие между исходным изображением и его описанием
набором найденных прямых, а R(x) является регуляризатором, обеспечивающим разрежен-
ность решения и, тем самым, минимальное количество найденных прямых. В качестве функ-
ции несоответствия может использоваться ℓ2-норма разности изображений, а в качестве регу-
ляризатора — ℓ0-норма изображения x, равная количеству его пикселей ненулевой интенсив-
ности. Такое определение функционалов C и R в постановке (7) приводит к оптимизационной
задаче вида:

∥HTx− I∥22 + λ∥x∥0 → min
x

, (8)

где ∥ · ∥2 и ∥ · ∥0 обозначают ℓ2 и ℓ0-нормы соответственно.
Перейдем теперь к общему случаю, когда толстые отрезки ∆m = ∆m,ω имеют толщину не

более ω и не все из них являются тонкими, то есть ω > 1. Для нахождения толстых дискретных
прямых толщины ω, содержащих искомые отрезки ∆m, видоизменим задачу (8) следующим
образом:

∥HTKωx− I∥22 + λ∥x∥0 → min
x

, (9)

где Kω – оператор свертки (в параметрическом пространстве Хафа по координате t) с ядром
κω размера 1×ω из единиц, то есть Kω[J ] = κω∗J . Альтернативным ядром свертки может быть
гауссовского ядро. Если x∗ – решение задачи (9), то изображение HTKωx

∗ состоит из набора
прямых {Lk = Lk,ω}Nk=1 толщины ω, покрывающих искомое множество отрезков {∆m}nm=1 на
изображении.

Таким образом, задача (9) позволяет выделить на изображении ограниченное число пря-
мых, содержащих искомые отрезки. После этого задача детекции сводится к локализации
отрезков вдоль каждой найденной прямой. Эта задача рассмотрена в следующем подразделе.

3.2. Задача локализации отрезков на прямых

Пусть x∗ — решение задачи (9). Тогда изображение HTKωx
∗ содержит набор толстых пря-

мых {Lk = Lk,ω}Nk=1 с st-параметрами (tk, sk), 1 ⩽ k ⩽ N . Предполагается, что каждый иско-
мый отрезок ∆m = ∆m,ω (1 ⩽ m ⩽ n, N ⩽ n) является частью прямой Lkm = Lk.

Рассмотрим задачу локализации отрезков вдоль фиксированной прямой Lk (1 ⩽ k ⩽ N).
Запишем множество пикселей, принадлежащих толстой прямой Lk нечетной толщины ω, в
следующем виде

Lk = {lk(u, v) | u ∈ Zw, v ∈ Vω},

где Vω = {−(ω − 1)/2, . . . (ω − 1)/2}.
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По изображению I определим одномерный профиль интенсивности вдоль прямой Lk как
функцию

gk(u) = max
v∈Vω

I
(
lk(u, v)

)
, u ∈ Zw

то есть gk(u) представляет собой максимум значений интенсивности изображения в пикселях
дискретной прямой Lk, лежащих на вертикали, которая задается уравнением x = u в системе
координат изображения. В частном случае ω = 1 значение gk(u) равняется интенсивности
изображения в пикселе прямой Lk с абсциссой x = u.

Вычисляемый профиль gk, как правило, состоит из участков устойчиво высокой интен-
сивности, соответствующих отрезкам на изображении, и промежуточных областей, которые
можно рассматривать как шум или фоновые значения. Так, одномерный профиль интенсив-
ности gk вдоль прямой Lk с высокой точностью описывается кусочно-постоянной функцией.

Для локализации отрезков на изображении аппроксимируем каждый профиль gk кусочно-
постоянной функцией. Обозначим hk – искомая кусочно-постоянная функция, аппроксимиру-
ющая сигнал gk. Функция hk принимает ненулевые значения на конечном числе промежутков.
При этом предположим, что количество таких промежутков минимально возможное. Другими
словами, на аппроксимант hk накладывается естественное условие разреженности, отражаю-
щее предположение о «малом» числе отрезков на изображении: число скачков функции hk
должно быть как можно меньше. Ввиду такого ограничения функцию hk можно интерпре-
тировать как решение следующей невыпуклой оптимизационной задачи с ℓ0-регуляризацией
градиента:

∥gk − hk∥22 + η∥∇hk∥0 → min
hk

, (10)

где символ ∇ – оператор вычисления градиента (оператор дифференцирования), а η – поло-
жительный штрафной параметр. Будем ассоциировать искомые отрезки ∆m на изображении
вдоль прямой Lk со связными участками, на которых функция hk постоянна и отлична от нуля.
Формализуем далее процедуру определения множества искомых отрезков ∆m вдоль прямой
Lk по вычисленной аппроксимирующей кусочно-постоянной функции hk.

После вычисления hk, –кусочно-постоянной аппроксимации профиля gk, – введём порог
τ > 0 и определим бинарную функцию

bk(u) =

{
1, hk(u) ≥ τ,

0, hk(u) < τ.

Определим также множество активных позиций

Ak = {u ∈ Zw | bk(u) = 1}.

Пусть {[αj
k, β

j
k]}

rk
j=1 — максимальные связные замкнутые промежутки множества Ak, то есть

такие отрезки, что
bk(u) = 1 ∀u ∈ [αj

k, β
j
k],

и
bk

(
αj
k − 1

)
= 0, bk

(
βj
k + 1

)
= 0.

Каждому найденному отрезку [αj
k, β

j
k] соответствует отрезок изображения

∆j
k,ω = { lk(u, v) | u ∈ [αj

k, β
j
k], v ∈ Vω} ⊆ Lk.

Итоговое множество искомых отрезков определяется как

{∆j
k,ω | 1 ≤ k ≤ N, 1 ≤ j ≤ rk} = {∆m | 1 ⩽ m ⩽ n},
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где
∑N

k=1 rk = n.
На практике при локализации отрезков могут использоваться дополнительные эвристики.

В частности, могут учитываться только отрезки длины не менее заданного порога, гауссовское
размытие профиля интенсивности.

4. ОПИСАНИЕ АЛГОРИТМИЧЕСКОЙ РЕАЛИЗАЦИИ МЕТОДА

Опишем алгоритмы решения невыпуклых оптимизационных задач (9) и (10).

4.1. Алгоритм решения оптимизационной задачи в рамках этапа 1 предлагаемого метода

Для решения задачи (9) используется метод Half-Quadratic Splitting (HQS) [48,49]. Введём
вспомогательную переменную z той же размерности, что и x, и рассмотрим следующую задачу
с квадратичным штрафом на расхождение между x и z:

∥HTKωx− I∥22 + λ∥z∥0 + µ∥x− z∥22 → min
x,z

,

где µ > 0 — параметр, контролирующий близость переменных x и z.
Задача решается попеременной минимизацией по z и x.
Шаг по z. При фиксированном x получаем задачу

λ∥z∥0 + µ∥z − x∥22 → min
z

,

которая распадается на независимые задачи по значениям пикселей изображения z и имеет
аналитическое решение z∗ в виде пороговой функции:

z∗(i, j) =

{
0, x2(i, j) ⩽ λ

µ ,

x(i, j), иначе
,

где (i, j) ∈ Zw × Zh.
Шаг по x. При фиксированном z получаем квадратичную задачу

∥HTKωx− I∥22 + µ∥x− z∥22 → min
x

.

Необходимое условие оптимальности приводит к линейной системе

KT
ωH

(
HTKωx− I

)
+ µ(x− z) = 0.

Эквивалентно, имеем (
KT

ωHHTKω + µI
)
x = KT

ωHI + µz,

где I — тождественный оператор.
Полученную систему линейных уравнений предлагается решать методом сопряжённых гра-

диентов [50]. При решении системы явное формирование матрицы не требуется. Вместо этого
матрично-векторные произведения реализуются алгоритмически как последовательное при-
менение операторов H, HT , Kω и KT

ω . Действие оператора H и сопряжённого к нему оператора
HT вычисляется с использованием алгоритмов вычисления быстрого преобразования Хафа
(БПХ) и сопряжённого к нему преобразования. В частности, в реализации используются ал-
горитмы FHT2DT [24] и revFHT2DT [51,52], позволяющие эффективно и с высокой точностью
вычислять соответствующие преобразования для изображений произвольного размера без яв-
ного хранения матриц операторов. Реализации алгоритмов вычисления БПХ представлены в
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Python-библиотеке adrtlib [53], а также в сопутствующем репозитории с открытым исходным
кодом [54].

ОператорKω представляет собой свёртку двумерного изображения с ядром κω размера 1×ω,
состоящим из единиц. Соответственно, сопряжённый оператор KT

ω реализуется как свёртка с
транспонированным ядром из единиц размера ω × 1. При вычислениях значения вне области
изображения полагаются равными нулю.

Псевдокод алгоритма Optimization_Based_HT_Line_Detection решения задачи (9) пред-
ставлен ниже.
1: procedure Optimization_Based_HT_Line_Detection(I, ω, λ, µ0, β,Niter)
2: x← 0
3: µ← µ0

4: for i = 1 to Niter do
5: z ← argmin

z
λ∥z∥0 + µ∥z − x∥22 ▷ аналитическое решение (пороговая обработка)

6: x← argmin
x
∥HTKωx− I∥22 + µ∥x− z∥22 ▷ решается методом сопряжённых

градиентов
7: µ← βµ
8: end for
9: return x

10: end procedure

Здесь µ0 — начальное значение штрафного параметра µ, определяющее степень согласован-
ности переменных x и z на первых итерациях алгоритма. Параметр β > 1 задаёт коэффициент
увеличения µ и тем самым контролирует скорость усиления связи между x и z в процессе ите-
раций. Всего осуществляется Niter ⩾ 1 итераций.

4.2. Алгоритм решения оптимизационной задачи в рамках этапа 2 предлагаемого метода

Опишем алгоритмическое решение одномерной оптимизационной задачи (10). Аналогично,
введём вспомогательную переменную zk = ∇hk. Тогда задача переписывается в эквивалентном
виде (как оптимизационная задача с ограничением типа равенства):

∥gk − hk∥22 + η∥zk∥0 → min
hk,zk

, zk = ∇hk.

В рамках стратегии HQS связующее соотношение zk = ∇hk учитывается штрафным квадра-
тичным членом ν∥zk −∇hk∥22, что приводит к задаче

∥gk − hk∥22 + η∥zk∥0 + ν∥zk −∇hk∥22 → min
hk,zk

,

где ν > 0 — штрафной параметр. Минимизация выполняется итерационно поочерёдно по
переменным hk и zk.

Шаг по zk. На шаге обновления zk решается задача (при фиксированном hk)

η∥zk∥0 + ν∥zk −∇hk∥22 → min
zk

,

которая имеет явное решение

z∗k(i) =

{
∇hk(i), |∇hk(i)|2 ⩾ η

ν ,

0, |∇hk(i)|2 < η
ν ,

где i ∈ Zw
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Шаг по hk. На шаге обновления hk при фиксированном zk решается квадратичная задача

∥gk − hk∥22 + ν∥zk −∇hk∥22 → min
hk

. (11)

Необходимое условие экстремума для данной оптимизационной задачи имеет вид

hk + ν∇T∇hk = gk + ν∇T zk,

где ∇T обозначает оператор, сопряжённый к дискретному оператору градиента. Поскольку
оператор I+ν∇T∇ является свёрточным, задача может быть эффективно решена в частотной
области с использованием дискретного преобразования Фурье (ПФ). Применяя ПФ к обеим
частям последнего уравнения, находим

F(hk) =
F(gk) + ν F(∇T zk)

1 + ν F(∇T∇)
.

Следовательно, оптимум h∗k в задаче (11) вычисляется по формуле

h∗k = F−1

(
F(gk) + ν F(∇T zk)

1 + ν F(∇T∇)

)
,

где F и F−1 обозначают прямое и обратное дискретные ПФ соответственно.
Полный псевдокод алгоритма решения задачи (10) представлен ниже.

1: procedure Optimization_Based_Segment_Localization(gk, η, ν0, β,Niter)
2: hk ← gk
3: ν ← ν0
4: for i = 1 to Niter do
5: zk ← argmin

zk
η∥zk∥0 + ν∥zk −∇hk∥22 ▷ аналитическое решение (пороговая

обработка)
6: hk ← argmin

hk

∥gk − hk∥22 + ν∥zk −∇hk∥22 ▷ аналитическое решение с помощью ПФ

7: ν ← βν
8: end for
9: return hk

10: end procedure

Переменная ν0 задаёт начальное значение штрафного параметра ν. Параметр β > 1 опре-
деляет коэффициент увеличения ν и тем самым управляет «близостью» между переменной zk
и градиентом ∇hk на различных итерациях. Всего выполняется Niter ⩾ 1 итераций.

Алгоритм Optimization_Based_HT_Line_Detection решения задачи (9) поиска толстых
дискретных прямых толщины ω на изображении, которые содержат отрезки, в комбинации
с алгоритмом Optimization_Based_Segment_Localization решения задачи (10) локализации
отрезков вдоль прямых позволяет решить целевую задачу детекции отрезков на изображении.
Апробация метода, заключающегося в последовательном применении описанных алгоритмов
Optimization_Based_HT_Line_Detection и Optimization_Based_Segment_Localization, пред-
ставлена в последующих разделах статьи.

5. АПРОБАЦИЯ МЕТОДА

5.1. Описание данных и экспериментов

Предложенный метод детекции отрезков был протестирован как на синтетических, так и
на реальных данных.
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В качестве синтетического набора данных использовались изображения размера 128× 128,
содержащие тонкие и толстые прямые и отрезки различной ориентации и длины. Рассматри-
вались как идеальные случаи без шума, так и зашумлённые данные, полученные с использо-
ванием различных моделей шума. В частности, были рассмотрены следующие типы сцен:

– пары тонких прямых с добавлением яркостного нормального шума;
– множества пересекающихся тонких прямых;
– множества пересекающихся и непересекающихся толстых отрезков;
– множества толстых отрезков различной длины;
– множества толстых отрезков одинаковой длины;
– множества тонких прямых с координатным шумом.

Толщина толстых отрезков варьировалась в диапазоне от 1 до 7 пикселей. Для всех изоб-
ражений при апробации предложенного метода в рамках этапа 1 (алгоритм, описанный в
разделе 4.1) использовались значения параметров µ0 = 0.2, λ = 0.1, Niter = 30, значение пара-
метра ω варьировалось в диапазоне от 1 до 7. Значение параметра β полагалось равным числу,
близким к 2. Для синтетических данных оператор свертки Kω имеет ядро κω из единиц, для
реальных – ядро является гауссовским.

При апробации предложенного метода в рамках этапа 2 (алгоритм, описанный в разделе 4.2)
использовались следующие значения параметров: ν0 = 0.15, β = 1.5, Niter = 50, η = 0.1.

В качестве реальных данных использовались облака LiDAR-точек из датасета KITTI [40].
Было отобрано 5 файлов в формате .bin. Для каждого облака точек выполнялась процедура
растеризации с целью получения бинарного изображения в представлении «bird’s-eye view»
(вид сверху), что позволяет применять методы анализа растровых изображений для детекции
линейных структур в пространственных данных.

Предобработка реальных данных включала следующие этапы:

1. Фильтрация точек по высоте: удалялись точки с координатой z < 0.5;
2. Ортогональная проекция на плоскость z = 0;
3. Растеризация: каждой точке (x, y) сопоставлялся пиксель изображения по правилу

(x, y) 7→
(
[2x]−minX, [2y]−minY

)
,

где [·] — оператор округления,

minX = min([2x]), minY = min([2y]),

maxX = max([2x]), maxY = max([2y]).

Размер результирующего изображения составляет

(maxX −minX + 1)× (maxY −minY + 1).

В результате формировалось бинарное изображение I, множество ненулевых пикселей ко-
торого задаётся набором координат

{([2x]−minX, [2y]−minY ) | (x, y) ∈ P},

где P – множество точек после проекции (после шага 2).
Для сравнительного анализа были выбраны стандартный жадный алгоритм на основе БПХ [29,

31], реализующий итеративное выделение пиков в Хаф-образе с последующим подавлением
пикселей вдоль найденных прямых, а также нейросетевой метод LSDNet [34].
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Предлагаемый метод возвращает множество толстых (заданной, возможно, единичной тол-
щины) дискретных отрезков на изображении. В отличие от него, стандартный жадный ал-
горитм с итерационным применением БПХ детектирует прямые, на которых располагаются
искомые отрезки, но не выполняет их явной локализации. Нейросетевой метод LSDNet, в свою
очередь, возвращает множество тонких отрезков, задаваемых координатами их концов в дис-
кретной решётке изображения.

К указанным наборам данных были применены перечисленные методы. Результаты детек-
ции – найденные прямые и отрезки – для демонстрационных синтетических примеров пред-
ставлены на иллюстрациях ниже.

5.2. Оценка точности сравниваемых методов

Для оценки точности сравниваемых методов были проведены замеры значений функции
оценки точности F1, адаптированной из статьи [34]. Вычисление значений функции F1 произ-
водится согласно следующей процедуре:

1. Первоначально формируются множества координат пикселей, принадлежащих эталонным
(Sgt) и найденным сравниваемым методом (Sdet) отрезкам;

2. Определяется множество

STP = {p ∈ Sgt | ∃ q ∈ Sdet : ∥p− q∥2 ≤ d}

как подмножество координат пикселей эталонных отрезков, в радиусе d вокруг которых на-
ходится хотя бы 1 пиксель найденных отрезков; пороговое значение d является задаваемым
параметром для каждого оцениваемого изображения;

3. Определяются величины P = min
(
|STP|
|Sdet| , 1

)
(P, precision) и R = |STP|

|Sgt| (R, recall), на основе

которых вычисляется значение функции F1 = 2 P ·R
P+R (F1-мера).

В качестве порога d для синтетических данных во время замера точности было выбрано
значение

[
Ω
2

]
, Ω – максимальная толщина отрезков на оцениваемом изображении (вычисляе-

мая по эталонным отрезкам).

5.3. Результаты экспериментов

На рисунках 5- 12 представлены результаты работы предложенного метода, нейросетевого
детектора LSDNet и жадного итерационного алгоритма, основанного на БПХ, на синтетиче-
ских данных и на предобработанном наборе данных KITTI.

На всех иллюстрациях исходное обрабатываемое одноканальное изображение (диапазон ин-
тенсивности [0, 1]) визуализировано в оттенках синего, поверх него наложены результаты ра-
боты методов – прямые и отрезки красного цвета.

Для предложенного метода во всех примерах дополнительно визуализируются покрываю-
щие прямые Lk,ω (второе изображение в каждой группе; второе изображение является резуль-
татом работы этапа 1). На третьем изображении показаны локализованные предложенным
методом отрезки (выделены красным цветом; третье изображение является результатом рабо-
ты этапа 2).

Нейросетевой метод LSDNet принимает на вход изображение и возвращает набор отрезков,
заданных координатами их концов в системе координат изображения, а также значение уве-
ренности для каждого отрезка. На иллюстрациях помещены все найденные методом отрезки
(типичная уверенность составляла не менее 0.4) – они отмечены красным цветом на четвёртом
изображении в каждом примере.
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Жадный алгоритм, основанный на БПХ, итеративно находит глобальный максимум в Хаф-
пространстве и сравнивает его значение с заданным порогом. Если значение ниже порога,
алгоритм завершает работу; если выше – соответствующая прямая добавляется в список най-
денных структур, после чего пиксели вдоль найденной линейной структуры обнуляются на
исходном изображении. Обновлённое изображение используется на следующей итерации. Ре-
зультат метода продемонстрирован на пятом изображении в каждой группе примеров.

Следует подчеркнуть, что на иллюстрациях работы жадного итерационного метода на ос-
нове БПХ помещены прямые, а не отрезки, поскольку восстановление отрезков из набора
прямых не является частью алгоритма и может существенно различаться для разных реали-
заций. Таким образом, предложенный в настоящей статье метод находит множество толстых
отрезков, LSDNet – множество тонких отрезков, а жадный итерационный метод на основе
БПХ – множество тонких прямых. Для удобства анализа результатов отрезки, найденные
методом LSDNet, специально визуализированы как толстые (с толщиной 3).

Синтетические данные

Синтетический набор данных содержит изображения, содержащие искусственно сгенери-
рованные тонкие и толстые прямые и отрезки различной ориентации и длины. Допускается
пересечение прямых и отрезков. Дополнительно исследуются случаи с различными типами
шума, включая аддитивный гауссов шум, а также координатные искажения, моделирующие
практические условия наблюдения. Размер изображений составляет 128 × 128 пикселей, тол-
щина толстых отрезков варьируется от 1 до 7 пикселей. Результаты работы сравниваемых
методов на демонстрационном поднаборе синтетических данных представлены на рис.5-10.

(а) (б) (в) (г) (д)

Рис. 5. Тестовый пример 1. 2 тонкие прямые с нормальным аддитивным яркостным шумом: (а) ис-
ходное изображение; (б) покрывающие прямые для предложенного метода; (в) отрезки, полученные
предложенным методом; (г) отрезки, полученные LSDNet; (д) прямые, полученные жадным итерацион-
ным алгоритмом на основе БПХ.
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(а) (б) (в) (г) (д)

Рис. 6. Тестовый пример 2. Пересекающиеся тонкие прямые: (а) исходное изображение; (б) покрываю-
щие прямые для предложенного метода; (в) отрезки, полученные предложенным методом; (г) отрезки,
полученные LSDNet; (д) прямые, полученные жадным итерационным алгоритмом на основе БПХ.

(а) (б) (в) (г) (д)

Рис. 7. Тестовый пример 3. Пересекающиеся и непересекающиеся толстые отрезки: (а) исходное изоб-
ражение; (б) покрывающие прямые для предложенного метода; (в) отрезки, полученные предложенным
методом; (г) отрезки, полученные LSDNet; (д) прямые, полученные жадным итерационным алгоритмом
на основе БПХ.

(а) (б) (в) (г) (д)

Рис. 8. Тестовый пример 4. Толстые отрезки различной длины: (а) исходное изображение; (б) покрыва-
ющие прямые для предложенного метода; (в) отрезки, полученные предложенным методом; (г) отрезки,
полученные LSDNet; (д) прямые, полученные жадным итерационным алгоритмом на основе БПХ.

Процедура оценки точности работы сравниваемых методов на изображениях 5-9 была про-
изведена в соответствии с описанием из раздела 5.2. В таблице 1 приведены значения функций
F1 а также P и R, для результатов, полученных предложенным методом и нейросетевым мето-
дом LSDNet. Замер точности работы жадного алгоритма с итерационным применением БПХ
не был произведен, так как этот алгоритм не возвращает целевой набор отрезков – алгоритм
находит только прямые, на которых лежат искомые отрезки. Ориентируясь на вычисленные
значения функции точности F1, можно утверждать, что предложенный в настоящей статье
метод на всех синтетических примерах по точности превосходит нейросетевой метод LSDNet.

Разберем 2 последних синтетических примера подробнее. На изображении 9 помещены 6
толстых отрезков одинаковой длины. Длина каждого отрезка составляет 26 пикселей, толщи-
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(а) (б) (в) (г) (д)

Рис. 9. Тестовый пример 5. Толстые отрезки одинаковой длины: (а) исходное изображение; (б) покрыва-
ющие прямые для предложенного метода; (в) отрезки, полученные предложенным методом; (г) отрезки,
полученные LSDNet; (д) прямые, полученные жадным итерационным алгоритмом на основе БПХ.

(а) (б) (в) (г) (д) (6)

Рис. 10. Геометрически зашумленная тонкая прямая: (а) исходное изображение; (б) предложенный ме-
тод: покрывающая прямая для прямой; (в) предложенный метод: покрывающие прямые для отрезка и
прямой; (г) отрезки, полученные LSDNet; (д) жадный итерационный алгоритм на основе БПХ: покры-
вающая прямая для отрезка; (е) жадный итерационный алгоритм на основе БПХ: покрывающие прямые
для отрезка и прямой;

Таблица 1. Оценка точности методов детекции отрезков

Пример
Предложенный

метод LSDNet

P R F1 P R F1

1 1.00 1.00 1.00 0.65 1.00 0.79
2 0.91 1.00 0.95 0.87 0.92 0.89
3 0.86 0.94 0.90 0.32 0.58 0.41
4 0.98 1.00 0.99 0.56 1.00 0.71
5 0.93 1.00 0.96 0.44 1.00 0.61

на – 5 пикселей. Алгоритм БПХ с подавлением прямых вернул в качестве результата набор
горизонтальных прямых вместо вертикальных, так как суммарная толщина всех отрезков ока-
залась больше длины одного отрезка.

На изображении 10 проиллюстрирован пример геометрически зашумленной прямой и более
короткого отрезка, но без шума. В этом случае при различных значениях порогов жадный
итерационный алгоритм на основе БПХ находит либо одновременно прямую и отрезок или
только отрезок, но только прямую найти не может. Так, отсутствует – удобная на практике –
монотонная зависимость между значениями порогов жадного итерационного алгоритма БПХ
и длиной отрезков, лежащих на находимых им прямых. Предложенный в настоящей статье
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метод с подобранными параметрами способен найти как только прямую, без отрезка, так и их
одновременно при определенном подборе параметров метода.

Для полноты также рассмотрим способ поиска толстых отрезков на основе БПХ с использо-
ванием инструмента пирамиды изображений. Такой способ предполагает сжатие изображения
в k раз, последующее применение жадного итерационного алгоритма на основе БПХ и ин-
терполяцию координат найденных прямых для масштабирования на область исходного изоб-
ражения. В случае наличия толстых прямых метод при значении k, равном максимальной
толщине, позволяет свести задачу к случаю тонких прямых. Однако в случае наличия пря-
мых разной толщины данный метод может привести к ошибкам локализации отрезков из-за
потерь точности при сжатии и последующем масштабировании координат найденных прямых.
Точность нахождения параметров прямых на изображении при таком подходе обратно про-
порциональна коэффициенту масштабирования k. На рисунке 11 представлен пример такого
изображения с отрезками толщины 1 и 5 пикселей соответственно, k = 5, на котором парал-
лельное смещение прямой до искомой колеблется от 0 до 4 пикселей. В случае предложенного
метода максимальное смещение составляет 1 пиксель.

(а) (б) (в)

Рис. 11. Отрезки разной толщины: (а) исходное изображение; (б) отрезки, полученные с помощью жад-
ного итерационного алгоритма на основе БПХ и с использованием пирамиды изображения; (в) отрезки,
полученные предложенным методом.

Также стоит отметить, что в случае наличия геометрически зашумленных прямых и отрез-
ков алгоритм с использованием пирамиды изображений практически эквивалентен алгоритму
на основе БПХ, так как сжатие изображения либо не изменяет толщину отрезков с сохранени-
ем исходного шума, либо уменьшает ее, делая отрезок разрывным, что эффективно означает
уменьшение его длины. Таким образом, жадный итерационный алгоритм на основе БПХ ока-
зывается неэффективным, в отличие от предлагаемого в текущей статье метода, в случае
обработки изображений с сильно зашумленными прямыми и отрезками.

Реальные данные (набор данных KITTI)

Для оценки работы на реальных данных использовались облака LiDAR-точек из датасета
KITTI, преобразованные в бинарные изображения в представлении «bird’s-eye view». Резуль-
таты работы методов для реальных данных представлены на рис. 12.
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(а) (б) (в) (г) (д)

(а) (б) (в) (г) (д)

(а) (б) (в) (г) (д)
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(а) (б) (в) (г) (д)

(а) (б) (в) (г) (д)

Рис. 12. 5 примеров растеризованных облаков точек из датасета KITTI: (а) исходное изображение; (б)
покрывающие прямые для предложенного метода; (в) отрезки, полученные предложенным методом; (г)
отрезки, полученные LSDNet; (д) прямые, полученные жадным итерационным алгоритмом на основе
БПХ.

5.4. Обсуждение результатов

Полученные результаты показывают, что предложенный метод устойчиво работает в усло-
виях случайного яркостного и координатного шума, а также при наличии длинных тонких и
толстых линейных структур. Метод особенно точно локализует протяжённые линейные струк-
туры с относительно однородной толщиной.

В то же время наблюдаются ограничения в случаях, когда на изображении присутствуют
отрезки с существенно различающимися длинами и толщинами. В таких ситуациях наибо-
лее короткие и тонкие структуры могут быть пропущены. При применении метода полезно
использование априорной информации о характерных размерах (длина и толщина отрезков)
искомых линейных структур.

Нужно подчеркнуть, что несмотря на вычислительную эффективность, необходима на-
стройка параметров метода. При этом для поиска отрезков и прямых разного порядка толщи-
ны и длины могут понадобится разные настройки предлагаемого метода.

Важно отметить, что предложенный метод использует модель отрезка, отличную от мо-
делей в рамках сравненных методов. В отличие от нейросетевого подхода LSDNet [34]) или
жадного алгоритма с итерационным применением БПХ [29,31], в рамках предлагаемого мето-
да допускается представление объектов в виде толстых отрезков (включая тонкие отрезки
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– единичной толщины). Такая модель лучше соответствует реальным данным, в которых на-
блюдаемые структуры обладают ненулевой толщиной (например, дорожные разметки, следы
объектов в LiDAR-данных).

В целом предложенный метод демонстрирует более высокое качество детекции отрезков на
зашумлённых синтетических данных и на реальных данных по сравнению с жадным итера-
ционным алгоритмом на основе БПХ как без, так и с применением инструмента пирамиды
изображений. Качество детекции отрезков предложенным методом сопоставимо с качеством
детекции нейросетевым методом LSDNet. Важно отметить, что предложенный метод вычис-
лительно эффективнее метода LSDNet. Он имеет существенно более низкую сложность по
памяти, чем LSDNet.

С другой стороны, метод требует настройки ряда параметров, включая коэффициенты при
ℓ0-регуляризаторе (λ и η), коэффициент итеративного увеличения µ и ν (β), пороги бинариза-
ции (активации) кусочно-постоянной аппроксимации профиля интенсивности (τ), толщину (ω)
и тип ядра свертки κω. Предложенный метод представляется более чувствительным к выбору
гиперпараметров по сравнению со стандартными методами на основе итерационного БПХ.

6. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Современными методами детекции отрезков на изображении, которые демонстрирует вы-
сокую точность, являются нейросетевые методы [1]. Однако такие методы требовательны к
вычислительным ресурсам. В частности, из-за этого нейросетевые методы не получают широ-
кого применения на периферийных устройствах, предъявляющих жесткие требования к быст-
родействию и оперативной памяти. Большинство же методов с использованием классических
инструментов обработки изображений имеют низкую вычислительную сложность и эконом-
ны по памяти. Но с другой стороны, их существенный недостаток – более низкая точность
детекции отрезков.

В данной работе предложен новый двухэтапный оптимизационный метод детекции отрезков
на изображениях, использующий прямое и сопряженное (транспонированное) преобразование
Хафа. Предложенный метод демонстрирует более высокую точность детекции отрезков, чем
существующие стандартные подходы с использованием БПХ. При этом демонстрируемая мето-
дом точность сопоставима с точностью современных нейросетевых методов. Преимуществами
предложенного итеративного метода являются высокая устойчивость к геометрическим ис-
кажениям линейных структур, высокая точность детекции толстых отрезков. Однако, стоит
отметить, что для работы метода необходима настройка параметров.

На первом этапе метода осуществляется поиск прямых (или узких полос), покрывающих ли-
нейные структуры изображения. На этом этапе задача формулируется как минимизация числа
таких полос, что приводит к невыпуклой оптимизационной постановке с ℓ0-регуляризацией,
обеспечивающей разреженность решения. В результате выделяется минимальный набор гео-
метрических направлений, адекватно описывающих структуру изображения, а остальные об-
ласти интерпретируются как шум. Первый этап (поиск прямых на изображении) позволяет
свести исходно двумерную задачу детекции к одномерной задаче локализации отрезков вдоль
найденных прямых на втором этапе метода.

На втором этапе выполняется локализация отрезков вдоль найденных прямых на осно-
ве анализа одномерных профилей интенсивности. Для каждой найденной прямой строится
профиль интенсивности изображения, который далее аппроксимируется кусочно-постоянной
функцией с минимально возможным числом скачков. Считается, что участки постоянных
ненулевых значений такого аппроксиманта соответствуют искомым отрезкам на изображении.

Примечательно, что задачи, решаемые на каждом этапе метода, формулируются как задачи
невыпуклой оптимизации с ℓ0-регуляризацией и решаются с помощью метода Half-Quadratic
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Splitting (HQS): на первом этапе регуляризуется искомое изображение в пространстве пара-
метров Хафа, а на втором – градиент одномерного профиля интенсивности.

Предложенный метод представляет собой робастный метод детекции линейных структур:
глобальная геометрия сцены описывается набором прямых, а локальный поиск отрезков вы-
полняется на уровне интенсивностных профилей изображений вдоль прямых. Такая декомпо-
зиция обеспечивает устойчивость к шуму и частичным окклюзиям, а также позволяет кор-
ректно работать с протяжёнными объектами переменной толщины.

Проведённые эксперименты на синтетических данных и предобработанном датасете KITTI
демонстрируют высокое качество работы метода в условиях яркостного и пространственного
шума, а также при наличии сложных конфигураций отрезков. Сравнение со стандартным жад-
ным алгоритмом с итерационным применением БПХ и с современным нейросетевым методом
LSDNet показывает, что предложенный подход обеспечивает конкурентоспособные результаты
детекции отрезков на большинстве тестовых сцен.

В отличие от методов, возвращающих тонкие прямые, либо тонкие отрезки с фиксирован-
ными границами, предложенный метод оперирует моделью толстых отрезков, что лучше
соответствует реальным данным, таким как дорожная разметка или растеризованные проек-
ции сцен. Это повышает устойчивость метода к шуму и вариативности толщины структур.
Следует отметить, что существующие методы детекции тонких отрезков могут быть адап-
тированы для детекции толстых отрезков с помощью инструмента пирамиды изображений.
Однако, как показывают проведенные эксперименты, точность при таком подходе ниже, чем
точность разработанного метода.

Таким образом, проведённая апробация подтверждает эффективность предложенного ме-
тода и его преимущества в задачах детекции линейных структур. К числу ограничений отно-
сится необходимость подбора параметров метода, включая коэффициенты регуляризации, что
требует дополнительной настройки под конкретные классы задач.
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Optimization-Based Method for Line Segment Detection Using the
Hough Transform

P. A. Kulagin, D. D. Kazimirov, M. I. Gilmanov, V. V. Postnikov,
D. P. Nikolaev

Linear structures, in particular line segments, are essential features for image analysis, as they provide
significantly richer geometric information about a scene compared to point descriptors. They are especially
effective for representing man-made environments, such as urban scenes, where object boundaries appear
to be predominantly linear. Representing images by a set of line segments is also more robust to noise,
illumination changes, and partial occlusions than using isolated point features. At the same time, existing line
segment detection methods are sensitive to threshold selection and noise, while modern neural network-based
approaches, although achieving high accuracy for specific image types and limited object categories, require
substantial computational resources and memory. In this paper, we propose a novel two-stage optimization-
based method for line segment detection using the Hough transform. In the first stage, lines (or narrow bands)
supporting the sought segments are detected. The method aims to identify a minimal set of lines describing
the image structure, while image content outside these lines is treated as noise. In the second stage, intensity
profiles along the detected lines are approximated by piecewise-constant functions with a minimal number
of discontinuities. Connected regions where the approximating functions attain constant nonzero values are
interpreted as the sought line segments. The optimization problems arising at both stages are formulated
as non-convex problems with ℓ0-regularization. The proposed two-stage approach is promising because it
decomposes the original line segment detection problem into simpler subproblems of detecting supporting
lines and localizing segments along them. Experiments on synthetic and real-world datasets demonstrate that
the proposed method is less computationally and memory demanding than neural network-based approaches
and provides more accurate results than algorithms based on iterative applications of the Hough transform
for images containing noisy lines and segments of varying lengths and widths.

KEYWORDS: segment detection; Hough transform (HT); fast Hough transform (FHT).

ИНФОРМАЦИОННЫЕ ПРОЦЕССЫ ТОМ 26 № 1 2026


