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Введение

На автомобильных дорогах происходит большое количество дорожно - транс-
портных происшествий (ДТП). Согласно исследованию [24] причиной большо-
го количества ДТП является водитель, внимательность которого ослаблена в
следствие усталости, приёма медицинских препаратов, имеющих седативный
эффект, алкогольного опьянения, выполнения задач, не связанных с управ-
лением транспортным средством и др.

В настоящее время широкое распространение получили системы помощи
водителю[23]. Такие системы, например, предупреждают водителя об ограни-
чении скорости на участке дороге (с помощью распознавания соответствую-
щих дорожных знаков), о пересечении маркеров дорожной разметки, об опас-
ности столкновения с различными объектами[17]. Существуют исследования,
экспериментально доказывающие практическую полезность таких систем [25].

Важным элементом таких систем являются различные сенсоры. Наиболее
распространёнными сенсорами для решения перечисленных выше задач явля-
ются лидары, радары, ультразвуковые датчики и оптические системы види-
мого спектра (стерео- и монокамеры). Область применения каждого из типов
сенсоров ограничена[17, 28]. Так, радары обладают низкой точностью опре-
деления формы и расстояния до объекта. Лидары обладают низкой точность
в плохих погодных условиях. Кроме того, высокая стоимость лидаров делает
решения на их основе недоступными для массового сегмента автомобильной
промышленности. Ультразвуковые датчики способны обнаруживать препят-
ствия только на небольших расстояниях. Использование оптических систем
требует использования ресурсоёмких алгоритмов для определения расстоя-
ния до объектов.

Стереокамера сочетает в себе невысокую стоимость, возможность с вы-
сокой точностью определять геометрию и расстояние до объектов, простоту
монтажа.

На кафедре системного программирования Санкт-Петербургского госу-
дарственного университета в совместных исследовательских проектах с ком-
панией Prosense[20] (Южная Корея), разрабатываются алгоритмы для систе-
мы помощи водителю. Одним из требований к этой системе является низкая
стоимость и возможность установки системы без существенных модификаций
конструкции автомобиля. Одной из частей этой системы является так назы-
ваемый сенсор безопасного движения – подсистема, предупреждающая
водителя о потенциальных столкновениях и пересечении маркеров дорожной
разметки.

В данной работе мы сфокусировались на разработке и апробации алгорит-
мов для сенсора безопасного движения. В связи с требованиями к разрабаты-
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ваемой системе, а именно, ограничением на стоимость и простоту монтажа,
в качестве сенсора мы выбрали стереокамеру, состоящую из двух откалибро-
ванных камер видимого диапазона.

Существует, как минимум, два класса алгоритмов для решения задач по-
мощи водителю, использующих оптические сенсоры: нейросетевые алгоритмы
и алгоритмы на основе методов классического компьютерного зрения. В дан-
ной работе было решено использовать алгоритмы на основе классического
компьютерного зрения. Связано это со следующими проблемами нейросете-
вых алгоритмов[16].

� Сложность модификации нейросетевых алгоритмов.

� Неуниверсальность нейросетевых алгоритмов.

� Сложность интерпретации решений нейросетевых алгоритмов.

Строго говоря, под предупреждением водителя о потенциальном столкно-
вении мы понимаем детектирование на изображении препятствий – любых
объектов, которые делают невозможным или опасным проезд через занимае-
мую ими область пространства. Типовыми примерами препятствий являются
люди, автомобили, столбы, здания. Также мы считаем препятствиями осо-
бенности рельефа (холмы) и различные мелкие объекты, такие как бордю-
ры. Слова “объект” и “препятствие” для нас являются синонимами. Под де-
тектированием препятствий мы понимаем выделение препятствий на
изображении в том или ином виде. Например, в виде описывающего прямо-
угольника или в виде области на изображении, движение в которой безопасно
– безопасной области.

Также отметим, что термины “выделение объектов”, “детектирование объ-
ектов” и “сегментация изображения на объекты” мы считаем эквивалентными.

Под детектированием маркеров дорожной разметки мы понима-
ем задачу выделения на изображении таких маркеров, как одиночная сплош-
ная линия, двойная сплошная линия, прерывистая линия, бордюры.
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1 Постановка задачи

Целью данной работы является разработка и реализация, на основе подхо-
дов классического стерео-зрения и классической обработки изображений, ал-
горитмов для сенсора безопасного движения. Для достижения этой цели в
рамках работы были сформулированы следующие задачи.

� Разработать и реализовать прототип алгоритма поиска препятствий дви-
жению автомобиля на изображении, полученном с помощью стереока-
меры.

� Разработать и реализовать прототип алгоритма поиска маркеров дорож-
ной разметки на изображении, полученном с помощью стереокамеры.

� Провести апробацию разработанных алгоритмов.
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2 Обзор

2.1 Основные определения

Единственными сенсорами, которые мы используем для решения поставлен-
ных задач являются стереокамера и монокамера.

Стереокамера это система из двух камер, расположенных на неболь-
шом расстоянии друг от друга, взаимное расположение и калибровка которых
известны в любой момент времени. Ключевым свойством такой системы яв-
ляется возможность оценки расстояния до объектов на изображении за счёт
параллакса.

Оптический поток – это сопоставление пикселям изображения пары
целочисленных значений, соответствующих движению объекта реального ми-
ра, спроецированного в пиксель, в плоскости камеры.

С использованием стереокамеры становится возможным вычислить кар-
ту глубины – отображение, сопоставляющее пикселю исходного изображе-
ния расстояние от оптического центра камеры до точки в пространстве, ко-
торая была спроецирована в данный пиксель. Карта глубины может быть
плотной, в таком случае подразумевается, что большинству пикселей сопо-
ставлено значение глубины, либо неплотной – значение глубины сопоставлено
лишь некоторым пикселям. В случае неплотной карты глубины, как правило,
значения глубины сопоставлены так называемым ключевым точкам – точкам,
в которых на изображении имеется выраженный перепад яркостей.

В настоящее время алгоритмы построения карты глубины используют
ректифицированные изображения – это пара изображений, к которым
применено перспективное преобразование, модифицирующее исходную пару
изображений, симулируя расположение плоскостей обеих камер в одной и той
же плоскости.

Основным шагом вычисления карты глубины является вычисление дис-
паритета для каждого пикселя. Диспаритет это смещение между коор-
динатами пикселя, соответствующего одной и той же точке пространства на
первом и втором сенсорах стереокамеры. Как правило, диспаритет вычисля-
ется для пары ректифицированнх изображений. В таком случае диспаритет
– это одно число, смещение по горизонтальной оси. В тексте данной работы
в некоторых местах мы взаимозаменяемо употребляем термины “карта дис-
паритета” и “карта глубины”. Это связано с тем, что переход от одной карты
к другой в нашем случае возможно осуществить путём домножения на кон-
станту.
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2.2 Карта глубины

Построение карты глубины является популярным методом предобработки
пары изображений, полученных с помощью стереокамеры, и используется
во многих работах, авторы которых решают задачу детектирования препят-
ствий.

Существуют альтернативные методы предобработки для вычисления гео-
метрии и расстояния до объектов на изображении [9, 13], основанные на ис-
пользовании одной камеры, однако они проигрывают построению карты глу-
бины по снимку, полученному с помощью стереокамеры либо в точности, либо
в качестве результатов. Поэтому в данной работе мы придерживаемся подхода
на основе построения карты глубины.

Способ построения карты глубины критически важен для алгоритма де-
тектирования препятствий, разработанного в рамках данной работы. Различ-
ные алгоритмы отличаются друг от друга как качеством, так и скоростью
работы. Разработка собственного алгоритма построения карты глубины на-
ходится за пределами данной работы, однако нами были рассмотрены следу-
ющие реализации алгоритмов.

� Реализация алгоритма Semi-global Matching из открытой библиотеки
компьютерного зрения OpenCV[12].

� Закрытая реализация алгоритма AD-Census, выполненная инженерами
компании “Ланит-Терком”.

� Закрытая реализация алгоритма вычисления разреженной карты глу-
бины CVS.

2.2.1 Алгоритм Semi-global Matching

Алгоритм Semi-global Matching [11] (SGM) широко применяется для вычис-
ления карты глубины.

Данный алгоритм минимизирует целевую функцию (1) на паре ректифи-
цированных изображений, полученных с помощью стереокамеры.

𝐸(𝐷) =
∑︁
𝑝

[𝐶(𝑝,𝐷𝑝) +
∑︁

𝑞∈𝑁𝑝∧|𝐷𝑝−𝐷𝑞|=1

𝑃1 +
∑︁

𝑞∈𝑁𝑝∧|𝐷𝑝−𝐷𝑞|>1

𝑃2] (1)

Здесь 𝑝 – это координаты пикселя на левом изображении, 𝐶(𝑝,𝐷𝑝) – зна-
чение функции схожести левого и правого изображения стереокамеры, 𝑃1 и
𝑃2 – константные штрафы, 𝑁𝑝 – окрестность точки 𝑝 на левом изображении,
𝐷𝑝 и 𝐷𝑞 – значения диспаритетов для пикселей 𝑝 и 𝑞.

8



Особенностью алгоритма SGM является то, что минимизация целевой функ-
ции производится сразу по нескольким направлениям, как это изображено на
рисунке 1.

Рис. 1: Схема направлений оптимизации в алгоритме SGM [11]

В целях предобработки пары изображений, полученных с помощью стерео-
камеры, нами была использована общедоступная реализация алгоритма SGM
из открытой библиотеки OpenCV. В данной реализации в качестве функции
схожести 𝐶(𝑝,𝐷𝑝) используется сумма абсолютных разниц (SAD) в окрестно-
сти пикселя.

2.2.2 Алгоритм AD-Census

Данный алгоритм [18] является модификацией алгоритма SGM для систем
массового параллелизма, таких как графические ускорители.

В отличие от алгоритма SGM, в алгоритме AD-Census используется функ-
ция схожести, основанная на взвешенном среднем двух компонент: абсолют-
ной разности интенсивностей (компонента AD) и расстоянии Хэмминга (ком-
понента Census). Кроме того, авторы предлагают ряд модификаций ориги-
нального алгоритма SGM для практического уменьшения количества требу-
емых вычислений.

В целях предобработки пары изображений, полученных с помощью стерео-
камеры, нами была использована закрытая реализация алгоритма AD-Census,
выполненная инженерами компании Ланит-Терком[15] и предоставленная нам
в рамках сотрудничества компании с кафедрой системного программирова-
ния.

2.2.3 Алгоритм CVS

Алгоритм CVS[2] является запатентованной разработкой компании “Систе-
мы Компьютерного Зрения”[6] и стал доступен нам благодаря сотрудниче-
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ству компании с кафедрой системного программирования. Данный алгоритм
позволяет строить разреженную карту глубины, где значения глубины сопо-
ставляются ключевым точкам – пикселям на изображении, соответствующим
выраженным перепадам яркости на изображении.

Ключевым преимуществом данного алгоритма является возможность ре-
ализовать его крайне эффективно, в том числе на ПЛИС[2].

2.2.4 Сравнение алгоритмов построения карты глубины

На рис. 2 представлены результаты запуска рассмотренных алгоритмов расчё-
та карты диспаритета на одном и том же изображении. Заметно, что агоритм
CVS вычисляет диспаритет лишь в небольшой доле точек. Более того, эти
точки расположены неравномерно. Также заметно, что результаты работы
алгоритмов SGM и AD-Census дают приблизительно одинаковый результат.
Однако есть и существенные отличия. Так, в выбранной реализации алго-
ритма SGM нет заполнения заслонённых областей, а выбранная реализация
AD-Census хуже справляется со сглаживанием плоскости дорожного полот-
на. Вторая проблема представляет бóльшую сложность для разработанного
нами алгоритма детектирования препятствий, поэтому было решено для экс-
периментов, в которых необходимо вычисление плотной карты диспаритета,
использовать реализацию SGM из библиотеки OpenCV.

2.3 Существующие подходы к детектированию препят-

ствий с помощью стереокамеры

Существует большое количество исследований в области детектирования неклас-
сифицированных объектов с помощью стереокамеры. В рамках работы было
проведено исследование работ в данной области. Перечислим далее работы,
наиболее релевантные нашей цели.

Авторы [10] предложили использовать геометрическую зависимость меж-
ду оптическим потоком и расстоянием до объекта, вычисленным с помощью
алгоритмов построения карты глубины. Как отмечают авторы, данный под-
ход неустойчив к движению камер в плоскости кадра и к неточностям алго-
ритмов расчёта оптического потока и карты глубины. К плюсам предложен-
ного решения можно отнести высокую скорость работы, без учёта вычисления
оптического потока и расчёта карты глубины.

В работе [14] авторы представили способ определения рельефа дорожной
поверхности без использования карты глубины. Также авторы показали прин-
ципиальную возможность выделять отдельные препятствия с помощью пред-
ставленного ими алгоритма. Однако точность алгоритма невысока, особенно
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(a) Левое ректифицированное изображение

(b) Semi-global Matching

(c) AD-Census

(d) CVS

Рис. 2: Результаты запуска различных алгоритмов расчёта карты диспаритета
(значение диспаритета закодировано цветом)
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в случае наличия большого количества препятствий на изображении. Тем
не менее, способ динамического определения положения дорожного полотна,
предложенный в этой работе, широко используется. В том числе, он был ис-
пользован в нашем исследовании.

Развивая подход Labayrade [14], авторы [27] предлагают улучшения для
алгоритма, позволяющие применять алгоритм в ситуациях бездорожья. Тем
не менее авторы приводят только качественную оценку своего алгоритма, из
которой следует вывод, что алгоритм применим только в ситуациях с неболь-
шим количеством препятствий на изображении, как и подход Labayrade [14].

В работе [1] предложен подход выделения препятствий на изображении,
основанный на расчёте неплотного оптического потока с помощью KLT-трекера
и фильтра Калмана и расчёте неплотной карты глубины. Авторы данной ра-
боты не приводят способа выделения отдельных объектов на изображении,
также в данной работе не рассмотрено выделение препятствий, не имеющих
собственного движения.

В статье [19] авторы предлагают вместо вычисления карты глубины сег-
ментировать изображение на вертикальные полосы, для каждой из которых
вычисляются две горизонтальных границы, соответствующие основанию бли-
жайшего препятствия и его высоте. Затем, используя эту сегментацию, мож-
но выделить объекты не прибегая к сложным вычислениям. Данный подход
показался нам перспективным и многие идеи нашего исследования были за-
имствованы из данной работы, поэтому опишем этот алгоритм подробно.

2.4 Динамическое определение положения плоскости до-

рожного полотна

В данной работе мы использовали оценку плоскости дорожного полотна с по-
мощью алгоритма, предложенного в статье [14]. Авторы предлагают для каж-
дой строки карты диспаритетов построить гистограмму, затем получившие-
ся гистограммы сконкатенировать. Получившееся изображение авторы носит
название “vdisparity image”. На рис. 3 приведён пример вычисления плоскости
дорожного полотна. Слева направо на этом изображении представлены фраг-
мент исходного левого изображения, “vdisparity image”, “vdisparity image“, на
котором пунктирной линией отмечена область, соответствующая диспарите-
ту дороги. Поиск этой области осуществляется наложением на модель пара-
метрической модели (в данном случае, линии), с помощью преобразования
Хафа. Получившаяся линия имеет следующую интерпретацию: если точка с
координатами (𝑥, 𝑦) принадлежит линии, то ожидаемое значение диспаритета
плоскости дороги в строке изображения 𝑦 равно 𝑥.
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Рис. 3: Пример определения плоскости дорожного полотна

2.5 Подход Stixel World

Опишем данный подход [19], подробнее, так как он оказал существенное вли-
яние на наше исследование.

В модели Stixel World препятствия описываются упрощённой моделью:
предполагается, что любое препятствие может быть хорошо приближено па-
раллелепипедом. В таком случае на изображении препятствия могут быть
хорошо приближены набором вертикальных прямоугольников с сопоставлен-
ными им значениями глубины. На рис. 4 изображена схема упрощённой мо-
дели препятствий, принятой в модели Stixel World.

Таким образом, модель Stixel World предполагает сегментацию изображе-
ния на стиксели – прямоугольники фиксированной ширины. Каждому стиксе-
лю соответствует 4 следующих значения.

1. Индекс стикселя.

2. Координата строки изображения – нижняя граница стикселя.

3. Координата строки изображения – верхняя граница стикселя.

4. Значение расстояния. При этом предполагается, что расстояние одина-
ково до всех пикселей, принадлежащих стикселю.
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Рис. 4: Упрощённое представление мира в модели Stixel World [4]

Пример сегментации изображения, получаемый с использованием модели
Stixel World, представлен на рис. 5.

Рис. 5: Пример сегментации препятствий с помощью стикселей. Цветом зако-
дировано расстояние.

Для построения модели Stixel World по двум изображениям, полученным
с помощью стереокамеры, авторы предлагают минимизировать сумму двух
целевых функций.

𝑑*𝑠(𝑢) = argmin
𝑑(𝑢)

∑︁
𝑢

𝑐𝑠(𝑢, 𝑑(𝑢)) +
∑︁
𝑢𝑎,𝑢𝑏

𝑠𝑠(𝑑(𝑢𝑎), 𝑑(𝑢𝑏)) (2)

𝑐𝑠(𝑢, 𝑑) = 𝑐𝑜(𝑢, 𝑑) + 𝑐𝑔(𝑢, 𝑑) (3)
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𝑐𝑜(𝑢, 𝑑) =

𝑣(𝑑)∑︁
𝑣=𝑣(ℎ𝑜,𝑑)

𝑐𝑚(𝑢, 𝑣, 𝑑) (4)

𝑐𝑔(𝑢, 𝑑) =

|𝑉 |∑︁
𝑣=𝑣(𝑑)

𝑐𝑚(𝑢, 𝑣, 𝑓𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑣)) (5)

𝑠𝑠(𝑑𝑎, 𝑑𝑏) =

⎧⎪⎨⎪⎩
∞, если 𝑑𝑎 < 𝑑𝑏 − 1

𝑐𝑜(𝑢𝑎, 𝑑𝑎) если 𝑑𝑎 = 𝑑𝑏 − 1

0, если 𝑑𝑎 > 𝑑𝑏 − 1

(6)

В формулах (2) – (6) приняты следующие обозначения:

� 𝑢 – порядковый номер стикселя,

� 𝑣 – индекс строки изображения,

� 𝑑*𝑠 – вычисленное значение диспаритета для стикселя под номером 𝑢,

� ℎ0 – минимальная высота объекта на сцене, в метрах,

� 𝑐𝑚(𝑢, 𝑣, 𝑑) – значение функции схожести в точке (𝑢, 𝑣) для диспаритета
𝑑,

� 𝑓𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑣) – диспаритет плоскости дороги для строки 𝑣 изображения,

� 𝑢𝑎, 𝑢𝑏 – индексы соседних стикселей.

Также авторы предлагают способ оценки высоты объектов с помощью
оценки высоты стикселей. Для этого вводится схожая целевая функция, ко-
торую мы опустим для краткости.

Такая целевая функция допускает минимизацию на ректифицированной
паре изображений с помощью техник динамического программирования, что
и было предложено авторами модели Stixel World.

Данный подход требует значительно больше вычислительных ресурсов, в
отличие от предыдущих, однако авторы [4] сообщают, что алгоритм может
быть оптимизирован для работы в реальном времени.

Авторами работы [4] была выполнена и выложена в открытый доступ
реализация[5] вычисления параметров модели Stixel World для пары изоб-
ражений, полученных с помощью стереокамеры.
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2.6 Подходы к детектированию маркеров дорожной раз-

метки

В рамках задачи детектирования маркеров дорожной разметки было прове-
дено большое количество исследований[22]. Множество подходов основано на
методах глубокого обучения, однако мы отказались от таких методов в силу
специфики задачи.

Альтернативой являются подходы на основе классического компьютерно-
го зрения и параметрических моделей. Простейшей параметрической моде-
лью является прямая. Оказывается, что детектирования прямых достаточно
в случае движения по автомагистралям[22].

Работы, связанные с параметрическими моделями, во многом схожи, по-
этому здесь приведём только две наиболее релевантные.

Подход, предложенный авторами работы [21] состоит из двух этапов. Сна-
чала к изображению применяется преобразование Bird’s Eye View, проециру-
ющее плоскость камеры на плоскость дороги, затем производится выделение
выраженных горизонтальных линий в пространстве Хафа, соответствующих
набору маркеров дорожной разметки.

Подход, предложенный авторами работы [3] во многом схож с подходом
[21]. Однако линии задаются более сложной моделью – в виде кубических
сплайнов. Подбор параметров такой модели осуществляется с помощью ал-
горитма RANSAC[7]. Однако такое усложнение модели ведёт к увеличению
количества шума.
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3 Алгоритм поиска препятствий движению ав-

томобиля

В данном разделе описан предложенный и реализованный в виде прототи-
па алгоритм поиска препятствий с помощью стереокамеры. Основные идеи
данного подхода взяты из модели Stixel World [19], описанной в разделе 2.5,
однако вместо подбора параметров модели с помощью пары изображений,
полученных стереокамеры, предложенный нами алгоритм производит подбор
параметром модели с помощью карты диспаритета, построенное по паре изоб-
ражений.

3.1 Поиск препятствий с помощью плотной карты дис-

паритета

В данном разделе описан алгоритм выделения препятствий с помощью моде-
ли Stixel World, вычисленной с помощью плотной карты глубины.

Использование плотной карты глубины вместо исходной пары изображе-
ний ведёт к модификации целевой функции. В связи с тем, что расстояние
до точек изображения уже вычислено, для построения модели Stixel World
достаточно для каждого стикселя вычислить координаты верхней и нижней
границ. Модифицированная целевая функция для оценки нижней границы
стикселей имеет вид, описанный в формуле 7. Отметим, что размер левого
изображения, правого изображения и карты диспаритетов мы считаем оди-
наковым.

В формулах (7) – (11) принятны следующие обозначения, в целом соот-
ветствующие обозначениям раздела 2.5.

� 𝑢 – индекс стикселя.

� 𝑣 – индекс строки изображения.

� 𝑣𝑏𝑜𝑡(𝑢) – нижняя граница стикселя с индексом 𝑢.

� 𝑣*𝑏𝑜𝑡(𝑢) – оптимальная нижняя граница стикселя с индексом 𝑢.

� |𝑉 | – количество строк изображения.

𝑣*𝑏𝑜𝑡(𝑢) = argmin
𝑣

[
∑︁
𝑢

𝑐𝑠(𝑢, 𝑣) +
∑︁

𝑢𝑎,𝑢𝑏:|𝑢𝑎−𝑢𝑏|=1

𝑠𝑠(𝑣𝑏𝑜𝑡(𝑢𝑎), 𝑣𝑏𝑜𝑡(𝑢𝑏))] (7)
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Формула (7) состоит из двух слагаемых. Первое слагаемое, 𝑐𝑠(𝑢, 𝑣), пред-
ставляет собой оценку правдоподобности наличия нижней границы препят-
ствия в строке 𝑣 стикселя 𝑢 и имеет вид, описанный в формулах (8) – (10).

𝑐𝑠(𝑢, 𝑣) = 𝑐𝑜(𝑢, 𝑣) + 𝑐𝑔(𝑢, 𝑣) (8)

𝑐𝑜(𝑢, 𝑣) =
𝑣∑︁

𝑣′=𝑣(ℎ𝑜,𝑑(𝑢,𝑣))

|𝑑(𝑢, 𝑣) − 𝑑(𝑢, 𝑣′)| (9)

𝑐𝑔(𝑢, 𝑣) =

|𝑉 |∑︁
𝑣′=𝑣

|𝑑(𝑢, 𝑣) − 𝑑𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑢, 𝑣
′)| (10)

В формулах (8) – (10) приняты следующие обозначения.

� 𝑐𝑜(𝑢, 𝑣) – функция правдоподобности наличия препятствия в стикселе 𝑢
на строке изображения 𝑣.

� 𝑐𝑔(𝑢, 𝑣) – функция правдоподобности отсутствия препятствия в стикселе
𝑢 в во всех строках изображения 𝑣′ : 𝑣′ > 𝑣.

� 𝑑𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑢, 𝑣) – ожидаемое значение диспаритета в стикселе 𝑢, в строке 𝑢
для плоскости дорожного полотна.

� 𝑑(𝑢, 𝑣) – медиана значений в строке 𝑣 карты диспаритетов, соответству-
ющих стикселю 𝑢, т.е. медиана значений карты диспаритетов на пози-
циях (𝑤 * 𝑢, 𝑣) . . . (𝑤 * (𝑢 + 1) − 1, 𝑣), где 𝑤 – предопределённая ширина
стикселя.

Второе слагаемое формулы (7) представлено в формуле (11). 𝑐𝑗𝑢𝑚𝑝 в этой
формуле обозначает наперёд заданный порог.

𝑠𝑠(𝑣𝑎, 𝑣𝑏) =

{︃
∞, если |𝑣𝑎 − 𝑣𝑏| > 𝑐𝑗𝑢𝑚𝑝

|𝑣𝑎 − 𝑣𝑏| иначе
(11)

Функция оценки верхней границы стикселей имеет схожий вид и представ-
лена в формулах (12) – (13).

𝑣*𝑡𝑜𝑝(𝑢) = argmin
𝑣

∑︁
𝑢

𝑐ℎ𝑠(𝑢, 𝑣) +
∑︁

𝑣𝑎𝑡𝑜𝑝,𝑣
𝑏
𝑡𝑜𝑝

𝑠𝑠(𝑣
𝑎
𝑡𝑜𝑝, 𝑣

𝑏
𝑡𝑜𝑝) (12)

𝑐ℎ𝑠(𝑢, 𝑣) =

𝑣𝑏𝑜𝑡∑︁
𝑣′=𝑣

|𝑑(𝑢, 𝑣) − 𝑑(𝑢, 𝑣′)| − 𝑘 * |𝑑(𝑢, 𝑣𝑏𝑜𝑡)| * |𝑣′ − 𝑣| (13)
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Для вычисления функции (10) требуется знание диспаритета плоскости
дорожного полотна в стикселе 𝑢 в строке 𝑣. Для этого мы используем подход,
предложенный в статье [14] и описанный в разделе 2.4.

В листинге 1 представлен псевдокод алгоритма сегментации карты диспа-
ритетов согласно модели Stixel World.

На рис. 6 и 7 приведены примеры работы алгоритма в двух ситуациях. На
рис. 6 алгоритм применён для детектирования небольшого объекта (детской
игрушки), на рис. 7 верхняя граница стикселей не показана, вместо этого
выделена область, ограниченная нижней границей изображения и нижней
границей стикселей.

Листинг 1 Сегментация плотной карты диспаритета согласно модели Stixel
World
Вход: Карта диспаритета, ширина стикселя
Выход: Множество стикселей, описывающих карту глубины согласно моде-

ли Stixel World
1: Вычислить значение 𝑑𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑢, 𝑣), используя алгоритм из раздела 2.4.
2: Для всех (𝑢, 𝑣)
3: Вычислить значение 𝑐𝑠(𝑢, 𝑣), заданное функцией (8).
4: Конец цикла

5: С помощью динамического программирования вычислить значения
𝑣*𝑏𝑜𝑡(𝑢1) . . . 𝑣

*
𝑏𝑜𝑡(𝑢𝑛), заданные функцией (7).

6: Для всех (𝑢, 𝑣)
7: Вычислить значение 𝑐ℎ𝑠(𝑢, 𝑣), заданное функцией (13).
8: Конец цикла

9: С помощью динамического программирования вычислить значения
𝑣*𝑡𝑜𝑝(𝑢1) . . . 𝑣

*
𝑡𝑜𝑝(𝑢𝑛), заданные функцией (12).
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Рис. 6: Сегментация изображения согласно модели Stixel World. Цветом зако-
дировано расстояние.

Рис. 7: Выделение области, безопасной для движения, с помощью сегментации
согласно модели Stixel World.
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3.2 Поиск препятствий с помощью разреженной карты

диспаритета

Реализация алгоритма подбора параметров модели Stixel World для разре-
женной карты диспаритета представляет интерес, в связи с наличием вы-
сокоэффективных алгоритмов вычисления разреженной карты диспаритета,
например, CVS[2]. Благодаря сотрудничеству с компанией “Системы компью-
терного зрения” нам стала доступна реализация алгоритма CVS, которая и
была использована в наших экспериментах.

Прямой перенос алгоритма из раздела 3.1 на карту глубины, вычислен-
ную с помощью алгоритма CVS затруднителен, так как дорожное полотно
зачастую низкотекстурировано. Это приводит к тому, что количество точек
дорожного полотна на изображении, в которых вычислено значение диспари-
тета, оказывается небольшим по сравнению с количеством точек, принадле-
жащим препятствиям. Следствием этого является зачастую неверно вычис-
ленные параметры модели плоскости земной поверхности.

В связи с этим мы модифицировали исходный алгоритм.
Идея модифицированного алгоритма состоит в следующем. Оценка плос-

кости дорожного полотна с помощью vdisparity заменяется оценкой с помо-
щью алгоритма RANSAC. При этом для подбора параметров модели плос-
кости дорожного полотна используются только те точки изображения, в ко-
торых вычислено значение диспаритета и которые находятся на небольшом
удалении в смысле нормы 𝑙1 от середины нижнего края изображения. Свя-
зано это с тем, что в случае расположения камеры на лобовом стекле авто-
мобиля и предварительном удалении капота автомобиля с изображения, как
это сделано во всех использованных нами наборах данных, середина нижнего
края изображения соответствует точке непосредственно перед автомобилем.
То есть, в случае, если соблюдена нужная дистанция, эти точки соответству-
ют только дороге.

Далее происходит вычисление нижней границы стикселей в манере алго-
ритма из раздела 3.1, однако в связи с низкой плотностью карты диспаритета
целевой функционал претерпел следующие изменения. С использованием мо-
дели плоскости дорожного полотна, вычисленной ранее, точки изображения,
для которых было вычислено значение диспаритета помечаются как “доро-
га”, если они удовлетворяют модели плоскости дорожного полотна и “пре-
пятствие” иначе. Далее целевая функция нижней границы вычисляется ана-
логично формуле (7), однако первое слагаемое этой формулы заменяется на
формулу (14). В формуле (14) 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡(𝑢, 𝑣′) обозначает количество точек изоб-
ражения в строке 𝑣′ стикселя 𝑢, помеченных как “препятствие”, аналогично
𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑢, 𝑣′) обозначает количество точек изображения в строке 𝑣′ стикселя
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𝑢, помеченных как “дорога”. Отметим, что такая функция может быть эф-
фективно вычислена с использованием нарастающих сумм.

𝑐𝑠(𝑢, 𝑣) =

|𝑉 |∑︁
𝑣′

𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡(𝑢, 𝑣′) +
𝑣′∑︁
0

𝑔𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑(𝑢, 𝑣′) (14)

Вычисление верхней границы стикселей для разреженной карты глубины
нами не проводилось, так как, с одной стороны, оно не является необходи-
мым для детектирования объектов, с другой стороны, является недостаточно
робастным в следствие разреженности стерео.

Псевдокод модифицированного алгоритма приведён в листинге 2.

Листинг 2 Сегментация разреженной карты диспаритета согласно модели
Stixel World
Вход: Разреженная карта диспаритета, ширина стикселя
Выход: Множество нижних границ стикселей, описывающих карту глубины

согласно модели Stixel World
1: Из всех точек карты диспаритета выбрать те, для которых выполнено
неравенство𝑚𝑎𝑥(|𝑦𝑖−ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑖𝑚𝑔|, |𝑥𝑖−(𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ𝑖𝑚𝑔/2)|) < 𝐶. Обозначим мно-
жество таких точек 𝑃𝑟𝑜𝑎𝑑.

2: Вычислить нормаль к плоскости дороги, максимизируя количество точек
из множества 𝑃𝑟𝑜𝑎𝑑, принадлежащих плоскости дороги при помощи алго-
ритма RANSAC.

3: Вычислить карту стоимости согласно формуле (14).
4: С помощью динамического программирования вычислить значения

𝑣*𝑏𝑜𝑡(𝑢1) . . . 𝑣
*
𝑏𝑜𝑡(𝑢𝑛), заданные функцией (7).

На рис. 8 представлена визуализация шагов алгоритма, описанного в дан-
ном разделе. На рис. 8.b видно, что количество точек на дороге невелико. Как
упоминалось выше, это может привести к неверному определению плоскости
дороги. Для того, чтобы снизить этот эффект, возможно считать положение
плоскости дорого относительно камеры постоянным, что, однако, приводит к
существенному снижению точности определения нижней границы объекта в
типичном случае.
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(a) Левое ректифицированное изображение

(b) Карта диспаритета, вычисленная с помощью алгоритма CVS

(c) Результат разделения неплотного облака стерео-точек на классы “дорога” и “препятствия”

(d) Результат оценки нижней границы стикселей

Рис. 8: Этапы вычисления нижней границы стикселей с помощью алгоритма
из листинга 2
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4 Алгоритм детектирования маркеров дорож-

ной разметки

На основе алгоритме из статьи [3] нами был разработан алгоритм детекти-
рования маркеров дорожной разметки. Данный алгоритм рассчитан на поиск
маркеров дорожной разметки в виде прямых линий. Алгоритм включает в се-
бя защиту от ложных срабатываний на некоторых дополнительных элементах
разметки: пешеходный переход, остановка общественного транспорта, марке-
ры направлений движения. Кроме того, с помощью разработанного алгорит-
ма возможно детектировать, например, бордюр, что необходимо в условиях
движения в условиях города.

Псевдокод разработанного алгоритма представлен в листинге 3.

Листинг 3 Выделение маркеров дорожной разметки на изображении

Вход: цветное изображение 𝑖𝑚𝑔, калибровочные данные для камеры
Выход: Маска для изображения 𝑖𝑚𝑔, на которой отличные от нуля значения

соответствуют маркерам дорожной разметки
1: Применить к 𝑖𝑚𝑔 преобразование Bird’s Eye View.
2: Преобразовать изображение в пространство HSV и извлечь канал Value,
обозначим это новое изображение 𝑖𝑚𝑔𝐻𝑠𝑣𝑉 𝑎𝑙𝑢𝑒.

3: Применить морфологическое размыкание к изображению 𝑖𝑚𝑔𝐻𝑠𝑣𝑉 𝑎𝑙𝑢𝑒
для удаления недостаточно тонких линий.

4: Вычислить в каждой точке 𝑖𝑚𝑔𝐻𝑠𝑣𝑉 𝑎𝑙𝑢𝑒 значение оператора Собеля,
обозначим получившееся изображение 𝑖𝑚𝑔𝑆𝑜𝑏𝑒𝑙.

5: На 𝑖𝑚𝑔𝑆𝑜𝑏𝑒𝑙 приравнять к нулю все точки, направление градиента в ко-
торых существенно отличается от горизонтального.

6: Разбить 𝑖𝑚𝑔𝑆𝑜𝑏𝑒𝑙 на непересекающиеся прямоугольники одинакового раз-
мера, обозначим каждый такой прямоугольник 𝑅𝑒𝑐𝑡(𝑖, 𝑗).

7: Для всех (𝑖, 𝑗)
8: Пометим 𝑅𝑒𝑐𝑡(𝑖, 𝑗) как содержащий разметку, если сумма пикселей,
попавших в этот прямоугольник больше порога.

9: Конец цикла

10: Интерпретируя центры 𝑅𝑒𝑐𝑡(𝑖, 𝑗) как точки на изображении, с помощью
алгоритма RANSAC поочерёдно извлекаем все линии разметки.

Отметим, что отсутствие срабатываний на пешеходных переходах и на
маркерах направлений движения достигается за счёт строки 3 листинга, а от-
сутствие срабатываний на остановках общественного транспорта достигается
за счёт строки 5.
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На рис. 9 изображены промежуточные результаты алгоритма. Слева на-
право на изображении представлены результаты после шагов 5, 9, 10.

Рис. 9: Пример работы алгоритма выделения маркеров дорожной разметки
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5 Апробация

5.1 Данные

Для оценки качества разработанных алгоритмов были выбраны следующие
наборы данных.

� Тестовый набор для алгоритмов детектирования объектов KITTI [8].

� Тестовый набор для алгоритмов детектирования маркеров дорожной
разметки TuSimple [26].

� Тестовый набор для алгоритмов детектирования маркеров дорожной
разметки “Петергоф”, собранный специалистами компании Ланит-Терком
и предоставленный нам для оценки алгоритма.

Набор данных KITTI состоит из приблизительно 7000 изображений, полу-
ченных с помощью стереокамеры, установленной на крыше автомобиля. Изоб-
ражения были получены в рамках движения автомобиля по дорогам общего
пользования Германии как в городской среде, так и в сельской местности, в
различных погодных условиях. Каждое изображение проаннотировано пря-
моугольниками, описанными вокруг объектов, принадлежащих следующим
классам: велосипедист, пешеход и автомобиль.

Пример изображения из набора данных KITTI представлен на рис. 10.

Рис. 10: Пример аннотированного изображения из набора данных KITTI

Набор данных TuSimple представляет собой набор из 358 изображений,
снятых камерой, закреплённой на автомобиле в рамках проезда автомоби-
ля по дорогам общего пользования. Для каждого изображения присутствует
аннотация, содержащая маркеры дорожной разметки. В аннотации присут-
ствует не более пяти маркеров: два маркеров для текущей полосы движения
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автомобиля, два для соседних полос и пятый маркер для случая перестрое-
ния из одной полосы в другую, когда невозможно определить, какая полоса
является текущей.

Пример изображения из набора TuSimple представлен на рис. 11.

Рис. 11: Пример аннотированного изображения из набора данных TuSimple

Набор данных Петергоф, представляет собой видеопоследовательность дли-
тельностью 5 минут из 5000 кадров, записанную в рамках движения автомоби-
ля по дороге г. Петергофа. Отличительной особенностью этой последователь-
ности является наличие бордюров, заменяющих крайние маркеры дорожной
разметки. Каждый 50-й кадр этой последовательности был нами размечен: на
изображении были выделены в виде маски маркеры дорожной разметки, ана-
логично последовательности TuSimple. При этом бордюры мы также считали
маркерами разметки.

Пример изображения из набора Петергоф представлен на рис. 12.

5.2 Оценка качества работы алгоритмов

5.2.1 Методика оценки алгоритма детектирования препятствий

Так как выбранные наборы данных содержат аннотацию в виде описывающих
прямоугольников, было решено применить следующий способ оценки алго-
ритма.
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Рис. 12: Пример аннотированного изображения из набора данных Петергоф

� Подобрать параметры модели Stixel World для изображения, т.е. вычис-
лить набор стикселей.

� Для каждого описанного прямоугольника из всех стикселей выбрать те,
горизонтальная координата которых заключена между левой и правой
границей прямоугольника.

� Для выбранных стикселей вычислить медиану нижней границы. Обо-
значим эту медиану 𝑣𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑. Обозначим координату нижней границы
прямоугольника 𝑣𝑒𝑥𝑝𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑.

� Далее, в зависимости от значения 𝑣𝑑𝑖𝑓𝑓 = 𝑣𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑒𝑑 − 𝑣𝑒𝑥𝑝𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑, мы рас-
сматриваем три случая:

1. |𝑣𝑑𝑖𝑓𝑓 | < 0.2 * 𝑏𝑏ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 – препятствие обнаружено,
2. 𝑣𝑑𝑖𝑓𝑓 < 0.2 * 𝑏𝑏ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 – препятствие не обнаружено,
3. 𝑣𝑑𝑖𝑓𝑓 > 0.2 * 𝑏𝑏ℎ𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 – обнаружено препятствие ниже.

В наборе данных KITTI присутствует большое количество вырожденных
случаев, когда в следствие перекрытий объекту соответствует слишком малое
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количество пикселей. Такие объекты, как правило, расположены на горизонте
и не имеют достаточного параллакса для их выделения с помощью алгорит-
мов стереозрения. Кроме того, расчёт карты диспаритета затруднителен на
краях изображения. В связи с этим было решено исключить из тестовой вы-
борки следующие объекты.

� Объекты, ширина или высота описывающего прямоугольника для кото-
рых не превышает 25 пикселей.

� Объекты, центр которых расположен на расстоянии менее 200 пикселей
от вертикального края изображения.

5.2.2 Методика оценки алгоритма детектирования маркеров до-

рожной разметки

На наборе данных TuSimple нами принята следующая методика оценки ре-
зультата.

� С помощью разработанного нами алгоритма вычислить и сохранить
предполагаемые положения маркеров дорожной разметки.

� Для каждого найденного нашим алгоритмом маркера выполнить поиск
в аннотации размеченного положения маркера, с которым есть пересе-
чение на 50 и более процентов.

� Если такой маркер из аннотации был найден, пометить его как обнару-
женный.

� Если такой маркер из аннотации не был найден, считать найденный
нашим алгоритмом маркер ложным срабатыванием.

� Если для какого-то маркера из аннотации не нашлось обнаруженного
нашим алгоритмом маркера, считать, что маркер из аннотации не был
обнаружен.

Кроме того, два ближайших к центру изображения относительно горизон-
тальной оси маркера из аннотации мы считаем границами собственной поло-
сы, что позволяет разделить маркеры на два класса: маркеры собственной
полосы и маркеры соседних полос.
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5.2.3 Результаты оценки алгоритма детектирования препятствий

В таблице 1 представлены результаты сравнения нашей реализации подбора
параметров модели Stixel World с реализацией[5]. Столбец “Dense” соответ-
ствует результату алгоритма из раздела 3.1, столбцы “SparseR” и “SparseC”
соответствуют результату алгоритма из раздела 3.2, при этом в “SparseR” ис-
пользован подбор параметров плоскости дорожного полотна с помощью алго-
ритма RANSAC, а в “SparseC” плоскость дороги принята постоянной для всех
изображений. Столбец Benenson et al. соответствует открытой реализации [5].
Строка “перекрытие” соответствует случаю “обнаружен объект ниже”. Это
означает, что для этих объектов стиксели, соответствующие столбцам прямо-
угольника, описанного вокруг объекта, имеют нижнюю границу существенно
ниже, чем нижняя граница описывающего прямоугольника.

Видно, что как в нашей реализации, так и в реализации Benenson et al.
большое количество объектов находится в строке “перекрытие”. Связано это
может быть с двумя причинами: либо на изображении действительно нахо-
дится препятствие, расположенное ниже объекта, заданного описанным пря-
моугольником, либо имеется ложное срабатывание. Отделить один случай от
другого возможно только для объектов, перекрытых объектами, присутству-
ющими в разметке. Для этого необходимо удалить из тестового множества
все такие прямогуольники 𝑎𝑖, что существует 𝑏𝑖, отличный от него, пересека-
ющийся с ним и имеющий нижнюю границу ниже, чем нижняя граница 𝑎𝑖.
Результаты работы алгоритмов на таком усечённом наборе данных приведены
в таблице 2. Обозначения повторяют обозначения таблицы 1.

Заметно, что и на исходном наборе данных, и на усечённом, наша реализа-
ция выигрывает в количестве обнаруженных объектов. Тем не менее, резуль-
таты запуска на наборе данных KITTI показали, что большинство неверных
результатов нашего алгоритма обусловлено двумя причинами.

� Наличие артефактов на карте диспаритета, представляющих собой об-
ласти на карте диспаритета, имеющие неверное, либо вовсе не имеющие
значения диспаритета. Артефакты возникают, как правило, на зеркаль-
ных поверхностях и в засвеченных областях изображения и связаны с
нарушением условий, необходимых для корректной работы алгоритмов
расчёта карты диспаритета.

� Неверная оценка плоскости дороги. Выбранная нами модель плоскости
дороги слишком проста и не в состоянии корректно описать дорожное
полотно в некоторых ситуациях. Например, при наличии крена. Кро-
ме того, в виду наличия большого количества объектов на сцене, под-
бор параметров модели дорожного полотна с использованием подхода
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Dense SparseR SparseC Benenson et al.
Обнаружено 15780 11889 12635 10168

Не обнаружено 355 4116 3714 9315
Перекрытие 5692 5822 5478 2344

Таблица 1: Сравнение реализаций модели Stixel World без фильтрации пере-
крытий

Dense SparseR SparseC Benenson et al.
Обнаружено 11167 7738 7817 6164

Не обнаружено 271 2891 2983 6505
Перекрытие 1868 2677 2506 637

Таблица 2: Сравнение реализаций модели Stixel World с фильтрацией пере-
крытий

vdisparity может привести к недостаточно точным значениям парамет-
ров. Также для случая неплотного стерео к неверной оценке плоскости
дорожного полотна может привести недостаточная текстурированность
дороги, необходимая для качественной работы алгоритма CVS.

5.2.4 Результаты оценки алгоритма детектирования маркеров до-

рожной разметки

В таблице 3 представлены результаты запуска разработанного нами алгорит-
ма детектирования маркеров дорожной разметки на наборе данных TuSimple.
Из этой таблицы, например, видно, что точность детектирования маркеров
собственной полосы выше, что неудивительно, так как этим маркерам соот-
ветствует большее число пикселей изображения.

В таблице 4 представлены результаты запуска алгоритма на последова-
тельности Петергоф. Видно, что процент верно обнаруженных маркеров соб-
ственной полосы (включая бордюры), так же высок, как и на последователь-
ности TuSimple. Кроме того, уровень ложных срабатываний достаточно ни-
зок. Однако, снизился также и процент обнаруженных маркеров соседних
полос движения.
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Собственная полоса Несобственная полоса
Обнаружено 146 16

Не обнаружено 42 63
Ложное срабатывание 4

Таблица 4: Результаты работы алгоритма детектирования маркеров дорожной
разметки на наборе данных Петергоф

Собственная полоса Несобственная полоса
Обнаружено 634 196

Не обнаружено 80 208
Ложное срабатывание 98

Таблица 3: Результаты работы алгоритма детектирования маркеров дорожной
разметки на наборе данных TuSimple

Улучшение качества детектирования на последовательности Петергоф свя-
зано с тем, что на этой последовательности маркеры дорожной рзметки чётко
видны, в то время как на последовательности TuSimple качетсво маркеров ва-
рьируется. Это позволяет сделать вывод, что в условиях наличия качествен-
ной дорожной разметки, разработанный алгоритм справляется с возложенной
на него задачей.

На рис. 13 приведены некоторые случаи ошибок разработанного алгорит-
ма. Так, заметно, что в случае недостаточно качественной разметки данный
алгоритм не справляется с детектированием полосы. Кроме того, такие эле-
менты как край дороги, либо полосы на объектах определённой ширины могут
быть восприняты в качестве маркеров дорожной разметки. С первой пробле-
мой справиться возможно только путём существенных модификаций алгорит-
ма. Например, добавлением новых случаев. Вторая проблема теоретически
может быть решена, например, путём интеграции с алгоритмами из раздела
3. А именно в качестве предобработки возможно удалить с изображения об-
ласть, соответствующую препятствиям и выполнять поиск маркеров в остав-
шейся области. Нами проводились соответствующие эксперименты, которые
показали улучшение качества детектирования маркеров дорожной разметки,
однако в нашем распоряжении не оказалось убедительного набора данных,
чтобы достоверно подтвердить эффективность такого подхода.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Рис. 13: Примеры неверной работы алгоритма детектирования маркеров до-
рожной разметки на последовательности TuSimple. (a), (d), (f) – некачествен-
ная разметка дорожного полотна. (e) – полоса заслонена. (b), (c) – ложные
срабатывания.
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6 Заключение

В рамках данной работы были достигнуты следующие результаты.

� На основе подхода Stixel World и классического стереозрения разработан
и релизован на языке C++ прототип алгоритма решения задачи поис-
ка препятствий движению автомобиля на изображении, полученном с
помощью стереокамеры, закреплённой на лобовом стекле автомобиля с
помощью карты диспаритета. Реализована модификация этого алгорит-
ма для работы с неплотной картой диспаритета.

� На основе методов классической обработки изображений разработан и
реализован на языке Python прототип алгоритма поиска маркеров до-
рожной разметки на изображении, полученном с камеры, закреплённой
на лобовом стекле автомобиля.

� Выполнена апробация разработанных алгоритмов на наборах данных
KITTI и TuSimple, а также на наборе данных Петергоф.

В качестве дальнейшего продолжения работы планируется предпринять
следующие шаги.

� Разметить тестовый набор и проверить предположение об увеличении
качества детектирования маркеров дорожной разметки при интеграции
с алгоритмом детектирования препятствий.

� Улучшить алгоритм детектирования маркеров дорожной разметки для
случая нечётких маркеров.

� Добавить синхронизацию предсказаний алгоритмов для последователь-
ных кадров видеопоследовательности.
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