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1. Введение
С развитием информационных технологий, они все чаще применя-

ются в тех сферах человеческой жизни, которые сопряжены с риском и
в которых большую роль играет человеческий фактор. Такие системы
призваны уменьшить влияние этого фактора, в следствии чего предпо-
лагается снижение несчастных случаев и других нежелательных исхо-
дов.
Одной из областей, в которых нужна и уже активно применяется ав-

томатизация, является передвижение на автомобиле, для которой суще-
ствует множество интеллектуальных систем. Примерами таких систем
могут быть системы ADAS1 – системы помощи водителю при движении.
Такие системы работают благодаря различным датчикам, установлен-
ным на автомобиле, например, камеры, лидара, гироскопа, акселеро-
метра и прочих.
Важной особенностью такой системы является способность рабо-

тать в режиме реального времени и без предварительных подготовок.
Помимо этого, особенность оборудования на автомобиле накладыва-
ет некоторые ограничения на производительность алгоритмов, поэтому
это стоит учитывать, ведь от быстроты работы алгоритма в конечном
счете может зависеть и человеческая жизнь.
В составляющие системы ADAS входят такие функции, как отсле-

живание дорожных знаков, измерение расстояния до других объектов,
предупреждение водителя при приближении аварийной ситуации и др.
Также, одна из основных возможностей системы – предупреждение во-
дителя при пересечении границ полосы движения. Эта функция важна
не только непосредственно для водителя, чтобы понимать, что он все
еще находится на своей полосе движения, но и для корректной работы
других составляющих системы. Помимо этого, можно отслеживать не
только свою полосу движения, но и остальные. Это уже позволит от-
слеживать границы всей дороги, а это в свою очередь позволит системе
определять, например, как автомобиль может перестраиваться. Такая

1Advanced driver-assistance systems
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функция может быть основой для более продвинутой системы умного
автомобиля – беспилотного вождения.
Существуют подходы, которые частично решают проблему отсле-

живания модели дороги. Например, в работе [1] предложен алгоритм,
который распознает полосы движения на основе статистической моде-
ли, которая нуждается в предварительном обучении. А работы [4, 6]
используют в своих решениях нейронные сети. Также есть методы, ко-
торые не нуждаются в предварительных подготовках, например, [7, 8,
9, 10]. Однако эти подходы не строят модель дороги, а просто находят
границы полос на каждом кадре видео. Из-за этого может ухудшаться
точность распознавания и становится невозможным отслеживание этих
полос.
Поэтому разработка алгоритма отслеживания модели границ доро-

ги по видеопотоку в режиме онлайн является актуальной задачей как
для существующих систем, так и для будущего их развития. Плани-
руется разработать прототип с открытым исходным кодом, который в
дальнейшем может быть применен для разработки системы ADAS ком-
панией “Харман”.
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2. Постановка задачи
Целью работы является написание алгоритма построения и отсле-

живания модели границ дороги по входному потоку контуров дороги.
Для достижения цели были поставлены следующие задачи:

1. Изучить существующие подходы к решению этой задачи.

2. Выбрать наиболее подходящие примитивы для модели.

3. Реализовать наиболее подходящий алгоритм решения.

4. Провести тестирование полученного решения на реальных дан-
ных.

6



3. Обзор
Одна из основных и самых частых сфер применения компьютерного

зрения – системы помощи водителю. Поэтому далее рассматриваются
методы, которые либо частично решают поставленную задачу, либо не
решают ее, но некоторые идеи из них были бы полезны в решении.
Все ниже рассмотренные статьи были найдены в поисковой системе по
научным публикациям Google Scholar. В рассмотрение брались только
статьи, описывающие подходы, которые работают только с камерой, без
вспомогательных устройств, например, дальномера или акселерометра.
Всего по запросам “road model”2, “road recognition”3, “marking line”4 и
“road model tracking”5 было найдено около четырех миллионов статей.
Найденные статьи ранжировались по релевантности поисковой систе-
мой, которая учитывает полный текст статьи, рейтинг автора, рейтинг
издания, в котором статья опубликована, количество цитат. Поэтому
первые ссылки в результатах поиска ведут на более цитируемые статьи.
Из этого количества статей было выбрано пятнадцать самых цитируе-
мых. Далее девять статей были отброшены как нерелевантные. В итоге
осталось шесть публикаций, которые были изучены в рамках обзора.

3.1. Обзор моделей дороги
3.1.1. Примитивные подходы

В работе “Распознавание линий разметки полос движения на основе
видеоряда с использованием весовой классификации сегментов” авто-
ры предлагают распознавать линии дорожной разметки при помощи
классификации отдельных сегментов по углу наклона и подобию одно-
родных сегментов [7]. Авторы отмечают, что линии дорожной разметки
выделяются контрастностью по сравнению с остальной дорогой. Поэто-
му в данном подходе для выделения разметки используется информа-

2модель дороги
3распознавание дороги
4линия разметки
5отслеживание модели дороги
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ция о контрастности. Далее для каждой полученной линии определя-
ется длина, угол наклона и точка пересечения линии с горизонтальной
осью. Далее с помощью этой информации строится диаграмма, которая
показывает распределение сегментов по углу наклона как показано на
Рис. 1, где по горизонтали – значение угла, а по вертикали – количество
найденных линий.

Рис. 1: Распределение сегментов по углу наклона

Далее эти линии домножаются на веса “соседних” элементов, кото-
рые зависят от длины сегмента и угла наклона. Благодаря этому от-
секаются ненужные линии, оставляя только те, которые соответствуют
дорожной разметке, как показано на Рис. 2.

Рис. 2: Распределение сегментов с собственными весами (синий) и ве-
сами подобных сегментов (оранжевый)

Таким образом получается выделить прямые, то есть модель доро-
ги будет состоять из прямых, которые в программе можно представ-
лять как две точки. Несмотря на то, что подход достаточно прост в
реализации и эффективен с точки зрения вычислений, а также спосо-
бен справляться с некоторыми ложными срабатываниями поиска линий
разметки, представлять модель дороги в виде прямых – не самое точное
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решение, потому что закругляющиеся части дороги будут описываться
довольно грубо.
В еще одной статье “Распознавание линий дорожной разметки и

определение положения автономного автомобиля относительно полосы
движения” авторы решают задачу локализации автомобиля, для чего
тоже распознают линии разметки [9]. Первоначальный поиск конту-
ров совпадает с подходом, предложенным в предыдущей статье, од-
нако здесь авторы еще используют информацию об угле градиента по
разным направлениям. Также для получения “вида сверху” ищется мат-
рица трансформации, которая в дальнейшем может быть использована
для извлечения сведений о радиусе поворота на основе данных о кри-
визне разметки.
В результате получается облако точек, которое потом аппроксими-

руется одной кривой. Такой подход более точный, чем подход из преды-
дущей статьи, однако и здесь могут возникнуть неточности описания
дороги. Например, наша аппроксимирующая кривая может точно опи-
сывать дорогу первые несколько метров от автомобиля, а дальше точ-
ность будет сильно падать и кривая будет как бы “вилять хвостом”.
Поэтому такой подход к построению модели нам не подходит.

3.1.2. Подход на основе статистической модели

В статье “A model-driven approach for real-time road recognition” опи-
сывается метод обнаружения и отслеживания во времени границы до-
роги по видеопотоку [1]. Отличительной особенностью данного подхода
является то, что он строит модель произвольной формы, благодаря че-
му может применяться на любых автомобильных дорогах. Также поло-
жительными сторонами данного метода являются его устойчивость к
погодным условиям и возможность отслеживать не только свою полосу
движения, но и соседние. Алгоритм состоит из четырех этапов: распо-
знавания дороги, локализации на ней транспортного средства, отсле-
живания полос движения и управления их номерами. Распознавание
дороги основано на вероятностной модели границ дороги на изобра-
жении, которая представлена в виде вектора Xd и его ковариационной
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матрицей CXd
:

Xd =



u1L

.

unL

u1R

.

unR


, CXd

=



σ2
u1L

. . . . .

. . . . . .

. . σ2
u1L

. . .

. . . σ2
u1R

. .

. . . . . .

. . . . . σ2
unR


,

где (u1L, . . . , unL) и (u1R, . . . , unR) – горизонтальные координаты изобра-
жения левого и правого краёв дороги. Матрица CXd

определяет возмож-
ные вариации uiL и uiR на изображении. Начальное значение модели
получается во время автономного обучения. Затем модель обновляется
от кадра к кадру, чтобы найти оптимальное значение Xd, начиная от
глубины анализа p = 0. Эта процедура является итерационной: модель
обновляется, затем на изображении находится зона, представляющая
наибольший интерес, затем алгоритм рассчитывает края на глубине
p+ 1. Так продолжается до тех пор, пока не будет достигнут критерий
Q:

Q =

{
PL =

NL

∆v
> 10% AND PR =

NR

∆v
> 10% AND Pt =

NL +NR

2∆v
> 25%

}
,

где NL и NR – количество обнаруженных точек на левой и правой сто-
роне соответственно, а ∆v представляет собой высоту зоны анализа.
Это критерий означает, что необходимо обнаружить не менее 10% от
каждого края дороги и 25% сторон полосы движения.
Однако недостатком данного подхода можно назвать то, что модель

дороги по сути состоит из множества точек левой и правой полосы дви-
жения, что неэффективно с точки зрения вычислительной сложности
обработки модели, особенно в условиях ограниченной вычислительной
мощности в компьютере, установленном в автомобиле. Также, точки
модели выясняются благодаря статистической модели, которая нуж-
дается в предварительном обучении, от которого в дальнейшем будет
зависеть точность последующих шагов распознавания.
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3.1.3. Модель на основе кусочно-линейной функции

Поскольку стало понятно, что прямыми или какой-то одной кривой
дорогу описывать получается неточно, то возникает мысль описывать
её при помощи комбинации каких-нибудь примитивов. Например, авто-
ры статьи “On-line road boundary modeling with multiple sensory features,
flexible road model, and particle filter” предлагают использовать кусочно-
линейную функцию, где прямые участки дороги будут описываться от-
резками, а закругляющиеся – сегментами окружностей [5].
Авторы предлагают воспользоваться информацией с двух датчиков,

установленных на автомобиле – камеры и лазерного дальномера. Дан-
ные с них интегрируются при помощи фильтра частиц, где каждая
частица сохраняет параметры дороги и положение автомобиля на ней.
Предлагается итеративный алгоритм, состоящий из четырех этапов.

На первом этапе генерируются новые частицы на основе модуля пред-
сказания и новых наблюдений. Далее предсказывается следующее на-
блюдение на основе положения автомобиля и параметров дороги. Затем
рассчитываются веса на основе извлеченных характеристик, а затем
рассчитываются веса каждой частицы. Потом, в случае достижения
определенного условия, происходит процесс передискретизации, чтобы
повысить точность наблюдений и предсказаний.
Модель дороги состоит из сегментов, каждый из которых представ-

лен в виде вектора

Si = [xli, y
l
i, x

r
i , y

r
i , hi, vi]

T ,

где (xli, y
l
i) и (xri , y

r
i ) – точки левой и правой границы, hi – длина

сегмента, а vi = 1/ri – кривизна. Помимо этого, набор сегментов имеет
параметр ширины w.
На Рис. 3 показана модель дороги, которая предлагается авторами

статьи.
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Рис. 3: Модель дороги на основе комбинации примитивов

3.2. Обзор методов отслеживания модели
В статье “An extended hyperbola model for road tracking for video-

based personal navigation” авторы предлагают подход к обнаружению и
отслеживанию модели на основе множественной точки схода и конден-
сационного фильтра [2]. Этот фильтр генерирует частицы {s, π}, где
s представляет состояние объекта в пространстве состояний, а π – это
вероятность того, что состояние s – правильное состояние в каждый
промежуток времени. Алгоритм итерационный, при этом изначально
всем возможным состояниям приписываются одинаковые веса. Далее
на каждой итерации отбираются новые частицы с предыдущей итера-
ции, затем их вероятности обновляются на основе вычислений новых
кадров. Состояние системы с наибольшей вероятностью выбирается,
как правильное.
Несмотря на то, что отслеживающий модуль хорошо справляется со

сложными дорожными условиями, а также оказался более надёжен в
сравнении с фильтром Калмана, данный алгоритм работает на основе
статистической модели, которая нуждается в предварительном обуче-
нии. Также статистические модели имеют большую вычислительную
сложность, и у них имеются сложности с поиском оптимального реше-
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ния [11].
В статье “Efficient methods and interfaces for road tracking” предлага-

ется алгоритм для отслеживания модели на основе совпадения профи-
лей [3]. Согласно этому методу, производится сопоставление профилей
значений серого цвета на изображении и объединение результатов с
прогнозом следующего положения дороги, чтобы сделать модель от-
слеживания надежной.
Однако, у подхода, предложенного в этой публикации, есть один

значительный недостаток: алгоритм отслеживания инициализируется
пользователем, который должен вручную выделить сегмент дороги.
Как сами отмечают авторы, автоматизация этого процесса сильно ска-
зывается на точности отслеживания, а также алгоритм плохо работает
на сложных сценах.
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4. Выбор модели дороги
Чтобы точность отслеживания дороги была высокой, а также стало

возможным получение и хранение дополнительной информации, напри-
мер, положение автомобиля относительно полос движения или позици-
онирование на карте, необходимо строить модель дороги по контурам,
которая будет обновляться по мере поступления новых данных.
Сперва нужно определиться с примитивами, из которых будет со-

стоять модель. Под примитивами будем понимать графики простых
математических функций, таких как прямые, параболы, сплайны и т.д.

4.1. Критерии отбора примитивов
Выделим следующие критерии:

1. Погрешность описания дороги примитивами должна быть наи-
меньшей. В частности, это означает, что наша модель должна
точно описывать любые типы дорог, будь то прямые, закругляю-
щиеся или другие.

2. Вычислительная сложность обработки и затраты по памяти на
хранение должны позволять работать в режиме онлайн с мини-
мальными задержками.

4.2. Выбор примитивов
4.2.1. Прямые

Использовать прямые линии в качестве примитивов для модели до-
роги – не самая лучшая идея, несмотря на то, что вычислительная
сложность и затраты по памяти будут минимальны. Однако первый
критерий является более важным, а прямые ему плохо удовлетворяют:
если дорога заворачивается, то прямые будут очень грубо это описы-
вать.
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4.2.2. Параболы и гиперболы

Параболы и гиперболы уже гораздо лучше подходят для поставлен-
ной цели, так как позволяют описывать закругляющиеся части дороги.
К тому же, если представить параболу как y = Ax2 + Bx + C, то пря-
мая – это вырожденный случай параболы, при котором коэффициент
A = 0. Пользуясь этой формулой можно представить модель дороги с
прямыми полосами через вырожденный случай параболы.
Однако это не лучшее решение, так как входные контуры – не иде-

альные, поэтому может возникать ситуация, при которых коэффициент
A ̸= 0, но очень к нему близок. В результате получится парабола на пер-
вых нескольких метрах близкая к прямой, а вдали “машущая хвостом”.
Поэтому параболы в чистом виде не очень хороши для преставления
модели дороги.

4.2.3. Сплайны

Входные контуры, выделенные базовыми средствами OpenCV, зача-
стую сильно зашумлены и имеют выбросы, а также представляют собой
довольно плотное облако точек. А аппроксимация сплайн-функцией
предполагает разбиение кривой на отрезки, на каждом из которых кри-
вая аппроксимируется полиномом определенной степени. И так как
контур состоит из множества близких точек, то сплайн-функция бу-
дет иметь очень большое разбиение на отрезки, что существенно повы-
шает вычислительную сложность на обработку такой модели, а также
повышает сложность её отслеживания.

4.2.4. Комбинация дуг и отрезков

Использование комбинации различных примитивов поможет покрыть
большее количество вариаций изменения дороги. Так, например, мож-
но использовать комбинацию дуг и отрезков, чтобы покрывать ими как
прямолинейные участки дороги, так и закруглённые. Для этого нужно
вычислять кривизну дороги и на основе этой информации выбирать,
каким примитивом описывается каждый отдельный сегмент дороги.
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Однако в отличии от модели из статьи [5], наша модель предпо-
лагает, что прямые участки дороги не обязательно будут описываться
прямыми отрезками, что повысит точность описания дороги. Также в
данной статье использовалась информация с двух датчиков, в то вре-
мя как наш подход будет основываться на информации с единственного
датчика – камеры.
В дальнейшем для алгоритма решения выбрана в качестве основной

модель, состоящая из комбинации отрезков и дуг, которые представля-
ют из себя сегменты окружностей.
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5. Программная реализация
В компании ООО “Харман” ADAS-система реализована на языке

программирования C++. Поэтому, так как планируется разработать
прототип, который в дальнейшем может быть использован для разра-
ботки компанией, для реализации алгоритма построения и отслежива-
ния модели дороги был выбран язык C++. В качестве библиотеки ал-
горитмов компьютерного зрения использовалась библиотека OpenCV,
так как она тоже используется в разработке в компании.
Модель дороги в программной реализации является связным спис-

ком, состоящим либо из прямых отрезков, либо из сегментов окруж-
ностей. Для этого был написан базовый класс ModelElement, а так же
два класса CircularArc и LineSegment, которые наследовались от него.
Класс RoadModel хранит указатель на объект класса ModelElement,
благодаря чему список может состоять из объектов разных производ-
ных этого класса.
Класс CircularArc имеет следующие приватные поля для представ-

ления сегмента окружности: точку центра, радиус окружности, началь-
ный и конечный угол сегмента. Класс LineSegment имеет два приват-
ных поля – точку начала и конца отрезка. Также оба этих класса имеют
переопределенные методы drawModelElement для отрисовки элемента.
Для построения модели дороги используется информация о кри-

визне входных контуров, поэтому сначала вычисляется вектор, состоя-
щий из значений кривизны в каждой точке контура.
Кривизна вычисляется геометрическим способом. Для этого в кон-

туре берется точка и две её соседние точки в зависимости от заданного
шага, эти точки образуют треугольник. Далее ищется окружность, ко-
торая описывает этот треугольник. Тогда величина, обратная к радиу-
су этой окружности, будет являться значением кривизны в выбранной
точке. Иллюстрация данного подхода приведена на Рис. 4.
Построение модели по входному контуру выполняется статическим

методом класса RoadModelBuilder, который принимает на вход объект
класса RoadModelTracker, точки входного контура и вектор со значени-
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Рис. 4: Геометрический способ вычисления кривизны

ями кривизны в каждой точке. Этот метод разбивает входной контур
на участки постоянной кривизны, далее определяет, каким именно эле-
ментом описывается каждый участок, и добавляет его в модель через
объект класса RoadModelTracker.
Отслеживающий модуль представлен классом RoadModelTracker, ко-

торый хранит приватный указатель на объект класса RoadModel. По-
мимо этого, этот класс содержит специальное приватное логическое
поле isModelConstructed, которое изначально принимает значение false,
а после построения модели по первому кадру, изменяет свое значение
на true. Это нужно для того, чтобы модель не начала отслеживаться
до того, как была сконструирована.
Далее всякий раз, когда в модель поступают новые контуры, эти

контуры анализируются и в них выделяются элементы модели: пря-
мые отрезки и дуги. Как только определяется новый элемент модели,
он отправляется в метод класса RoadModelTracker, который проверяет,
имеется ли в модели “схожий” элемент. “Схожесть” элемента вычисля-
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ется как расстояние между новым элементом и имеющимся элементом
в модели.
Если окажется, что метрика с каким-то существующим элементом

ниже определенного порога, который зафиксирован в приватных кон-
стантных полях класса RoadModelTracker, то элемент модели заменя-
ется на новый.
Диаграмма классов получившегося решения представлена на Рис. 5.

Рис. 5: Диаграмма классов UML
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6. Тестирование

6.1. Способ тестирования
Эксперименты, позволяющие определить, насколько хорошо выбран-

ная модель и алгоритм позволяют описывать дорогу, помимо визуаль-
ной оценки, проводились следующим образом:

1. На вход алгоритма подаются контуры, выделенные при помощи
базовых средств OpenCV.

2. По этим контурам строится модель дороги.

3. Далее оценивается, насколько входные контуры отличаются от
построенной модели:

• Рассчитывается дистанция в пикселях между контурами и
моделью на разных расстояниях от машины.

Благодаря такой оценке можно оценить, насколько хорошо была вы-
брана модель, а также насколько близко она описывает тот или иной
вид дороги.

6.2. Тестирование на “идеальных” контурах
Было проведено тестирование реализованного алгоритма на “иде-

альном контуре”, то есть на контуре, точки которого задаются вручную
в программе. Тесты показали, что модель, построенная по таким конту-
рам, точно описывает эти контуры, то есть максимальная погрешность
в пикселях равна нулю.
Иллюстрация входного контура и готовой модели представлены на

Рис. 6, где красным цветом обозначен сегмент окружности, а синим
– прямые отрезки. Также был протестирован механизм отслеживания
модели: в построение контура был добавлен параметр времени, в зави-
симости от которого контур сдвигался вниз. Тесты показали, что отсле-
живающий модуль правильно отслеживал изменение положения моде-
ли.
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Рис. 6: Входной контур и модель по этому контуру

6.3. Тестирование на реальных контурах
Почти всегда системы компьютерного зрения работают с данными,

в которых есть некоторый шум. Поэтому входные данные нужно как-то
предобрабатывать, уменьшая количество выбросов.
Входными данными для поставленной задачи является набор точек,

выделенных базовыми средствами OpenCV. В этом наборе часто воз-
никает ситуация, при которых точки склеиваются. Также нередко слу-
чается, что одинаковыми оказываются точки, находящиеся через одну
друг от друга, возникает ситуация, при которой контур как бы скакнул
назад. Поэтому входные контуры были предобработаны, чтобы исклю-
чить эти ситуации.

Рис. 7: Входной контур и модель по этому контуру
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Рис. 8: Входной контур и модель по этому контуру

Примеры построения модели дороги по реальным контурам пред-
ставлены на Рис. 7 и Рис. 8.

Таблица 1: Результаты тестирования

Мат. ожидание Дисперсия Среднеквадратичное отклонение
4.05 5.25 2.29

Результаты тестирования, а именно высчитывания погрешности в
пикселях, приведены в Таблице 1.
Также было проведено вычисление зависимости погрешности и рас-

стояния от машины. Получившиеся результаты представлены на Рис. 9.
Из гисторгаммы видно, что получившиеся модели в среднем выдают
погрешность меньше, чем десять пикселей. Также гистограмма пока-
зывает, что чем ближе к машине находятся точки контура, тем больше
погрешность. Однако это обусловлено тем, что прямые участки доро-
ги легче всего описывать моделью, а закругляющиеся наоборот. А в
тестовых контурах поворот находился ближе к машине.
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Рис. 9: Гистограмма зависимости между погрешностью и дистанцией

7. Возможные улучшения алгоритма
Как видно на Рис. 8, в модели есть часть, где сегменты дуги идут

вперемешку с прямыми отрезками, это возникает из-за зашумленно-
го контура. Такие контуры можно дополнительно предобрабатывать,
чтобы исключить подобные ситуации. Например, можно проходить по
контуру, высчитывая направляющие векторы по соседним точкам. Ана-
лизируя углы этих векторов, можно определять, что контур “резко по-
вернул” в другую сторону. Далее находить еще один такой поворот и
исключать получившейся сегмент из контура.
Так как модель строится на основе кривизны контура, то еще од-

ним возможным улучшением будет динамическое вычисление шага, с
которым рассчитывается кривизна. Для этого можно предварительно
анализировать плотность точек в контуре.

23



Заключение
В результате работы над ВКР были решены следующие задачи:

1. Изучены существующие подходы к решению задачи.

2. Выбраны наиболее подходящие примитивы для модели.

3. Реализован наиболее подходящий алгоритм решения.

4. Проведено тестирование полученного решения на реальных дан-
ных.

Исходный код:
https://github.com/alechh/building-and-tracking-a-road-model
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