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摘  要  线段是一种组成几何体的基本元素，蕴含着非常丰富的几何信息。从图像中提取完整、连续

且具有语义信息的线段对恢复场景的几何结构具有重要意义。该文提出了一种多分辨率线段提取方

法，并对线段进行语义分析以区分轮廓线段和纹理线段。该方法首先运用多分辨率思想进行线段提

取，然后结合深度神经网络技术对线段进行语义分析，最后对线段进行聚类合并得到最终结果。在线

段连续性和完整性方面，该文提出的方法与当前常用的线段提取方法相比具有明显优势；在语义分析

准确性方面，该文提出的方法在测试集上的像素精度高达 97.82%。
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Semantic Analysis
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Abstract Line segment is the essential element of geometry objects, which contains very rich geometric 
information. Extracting complete and continuous line segments with semantic information from an image is of 
great significance for restoring the geometry structure of a scene, yet challenging. This paper proposes a multi-
resolution segment extraction approach, which performs semantic analysis on the line segments to distinguish 
the contour and the texture line segments. This approach first extracts line segments with multi-resolution 
thought, then combines the deep neural network technology to perform semantic analysis on line segments, 
and finally clusters the line segments to get the final result. In terms of line segment continuity and integrity, 
the proposed approach has obvious advantages compared with the commonly used line segment extraction 
methods. In terms of semantic analysis accuracy, the pixel accuracy of the proposed approach on the test set is 
achieves 97.82%. 
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1 引  言 

  线段是一种常见的几何元素，在一些计算机

辅助设计软件中常常作为基本的几何元素用于人

造物体的设计。这使得生活中的一些人造物体，

如工业零件、建筑、家具等都具有丰富的线段特

征。因此，线段的检测和提取在数字图像处理、

计算机视觉领域具有重要意义。

  与各种点特征相比，线段特征是一种更具有

全局特性的特征，不仅具有位置信息，还具有方

向信息，在很多情况下鲁棒性更佳。线段特征已

被广泛应用于场景理解[1-3]，几何与姿态估计[4,5]，

同步定位与地图构建[6-8]及三维重建[9,10]等方面。

  当前的许多线段提取方法都是从图像的灰度

梯度角度来考虑的。线段特征在图像上的主要特

点是，在某个方向上图像的灰度梯度较大，而在

与之垂直的方向上灰度梯度较小。线段提取比较

经典的一项工作是 Von Gioi 等[11]提出的线段检测

器(Line Segment Detector，LSD)。该方法首先通

过计算图像中每个像素的灰度梯度和灰度明暗变

化的分界线生成一个单位向量场，再根据向量场

中各个向量的方向将向量场分割成不同的连通区

域，即在同一个连通区域中的向量方向具有一致

性。然后，在这些连通区域上拟合出候选线段。

最后，根据 Helmholtz 原则[12]来剔除错误检测。

该方法能够得到亚像素精度的结果，并且能够很

好地控制错误检测的数量。

  除了直接在原始图像上提取线段外，还有一

些线段提取方法通过先从原始图像上提取一张边

缘图(Edge Map)，然后在边缘图上来提取线

段[13,14]。基于统计的霍夫变换(Hough Transform，

HT)是在边缘图上提取线段常用的方法，但 HT 
所提取到的是满足有足够多的边缘点支持的无限

长直线，需要将其分割后才能得到线段。这样不

仅容易造成过多的错误检测，还使提取到的线

段非常细碎、不完整和不连续。针对以上问题，

2015 年，Lu 等[14]提出了 CannyLines 方法，该方

法使用了自适应参数的 Canny 算子来提取边缘

图，并加入了线段扩展和合并的操作，提高了线

段的连续性和完整性。

  虽然线段提取方法的效果已越来越好，但从

本质上说，无论是在原始图像上提取线段还是在

边缘图上提取线段，都是基于局部梯度信息，均

存在以下两个问题：(1)由于光照不均或者遮挡

等因素的影响，线段提取的结果往往不完整、不

连续；(2)不能区分不同语义的线段。传统的基

于梯度的线段提取方法认为图像灰度梯度大的地

方就是线段，但图像上灰度梯度大却有着两种不

同的语义。其中，第一种是由于纹理或者光照等

因素造成的颜色突变，第二种是不同物体的轮

廓。在本文中，分别称这两种不同语义的线段为

纹理线段和轮廓线段。

  以上两个问题的存在，使得传统基于梯度的

线段提取方法不能满足某些应用的需求，如立体

匹配和三维重建等。完整连续的线段能够保证立

体匹配的效果，语义信息则可以加速线段匹配的

速度，并且能够减少错误匹配的数量。因此，区

分两种不同语义的线段在基于线段的三维重建中

具有重要的意义。尽管这两种不同语义的线段在

图像上的表征十分相似，但在三维空间中却有着

不同的几何意义。其中，由纹理和光照等因素产

生的线段常常分布在一个平面多边形的内部，而

物体轮廓的线段则起着支撑物体形状的作用。这

两种不同语义的线段之间是一种非常复杂的关

系，很难通过设计一些简单的规则来进行区分。

而深度神经网络具有非常强大的描述能力，能够

表达非常复杂的关系。

  因此，本文提出了一种线段提取方法，该方

法在多分辨率的图像上进行线段提取，提高了线

段的完整性和连续性，并且结合深度神经网络技

术对线段进行语义上的区分。该方法的主要步骤

如下：首先，在不同分辨率下提取线段；其次，
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使用深度神经网络分析线段语义；最后，对线段

进行聚类合并。该方法具有以下两个创新点：

(1)采用多分辨率提取线段再聚类合并的方法提

高了线段的连续性和完整性；(2)将传统基于梯

度的线段提取方法与深度学习相结合，分析不同

线段的语义。

2 多分辨率线段提取

  图像上线段特征的提取结果与分辨率有很大

关系。一般来说，在高分辨率下提取线段的结果

更加精确，但由于高频噪声及纹理的影响，线段

的连续性和完整性不够好。而在低分辨率下提取

线段则会损失一部分精度，但由于高频噪声及纹

理的减少，提取的线段会更加完整。因此，在高

分辨率和低分辨率下提取线段有不同的优缺点。

为了发挥不同分辨率下提取线段的优势，保证提

取线段的连续性和完整性，本文将在多个分辨率

下提取线段，并在后面的步骤中对不同分辨率下

提取的线段进行聚类合并。

  本文采用 LSD 方法[11]来提取特定分辨率下

的线段。其中，LSD 方法提取的线段为矢量形

式，用线段的起点和终点坐标表示，如线段 Li＝

siei(si、ei 分别为线段的起点和终点)。分辨率的

设置根据具体情况调整，一般来说设置为 2～3 
个分辨率。分辨率的范围为原始图像分辨率的 
0.5～2 倍。其中，超过 1 倍分辨率的图像通过对

原始图像进行上采样得到，上采样过程中使用 3 
次样条插值方法进行插值。如图 1 所示，在一些

实例中，从原始图像上无法提取到线段，但在上

采样后的图像上却可以提取到线段。而低于 1 倍
分辨率的图像则是通过对原始图像进行高斯滤波

和下采样得到。过低的分辨率将会带来较大的误

差，过高的分辨率则会增加计算复杂度。由图 2 
可以看到，线段的完整性随着分辨率的降低而提

高，但精度却在下降。

                                          (a) 输入图像                                       (b) 原始分辨率                                      (c) 1.2 倍分辨率

图 1 上采样对线段提取结果的影响

Fig. 1 Effect of upsampling on line segment extraction results

                                       (a) 输入图像                        (b) 1 倍分辨率                  (c) 0.5 倍分辨率               (d) 0.25 倍分辨率

图 2 不同分辨率下线段提取的结果

Fig. 2 The results of line segment extraction at different resolutions
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3 基于神经网络的线段语义分析

  单层的神经网络也称作感知机，是最简单的

神经网络。由于感知机只能处理线性可分的问

题，对于很多复杂的问题需要使用多层神经网络

来解决。多层神经网络可以看作是多个感知机单

元的组合。其中，前端第一层叫做输入层，中

间的叫隐含层，末端的叫输出层。在 2006 年，

Hinton 和 Salakhutdinov[15]发现具有多个隐含层的

神经网络学习特征的能力更强，并且可以通过逐

层预训练的方法来缓解训练复杂性，自此越来越

多的科研人员投入到深度神经网络的研究当中。

  卷积神经网络在计算机视觉领域应用非常广

泛。与普通的神经网络相比，卷积神经网络使用

了大量的卷积层。1990 年，Le Cun 等[16]提出的 
LeNet-5 多层卷积神经网络在手写字体识别上

取得了非常高的准确率。2012 年，Krizhevsky 
等[17]提出的 AlexNet 卷积神经网络在图像分类竞

赛中取得了最低的错误率，并远远超过第二名的

成绩。2015 年，Long 等[18]提出了全卷积神经网

络(Fully Convolutional Network，FCN)，能够接

受任意大小的图像作为输入，且输出结果也是一

张图像，大小与输入图像相关。由于全卷积神经

网络能对输入图像进行像素级别的分类和预测，

故非常适合处理像素级别图像语义分割的任务。

  线段的语义与图像上像素的语义有紧密关

系，可以由线段周围的像素语义得到线段的语

义。而获取图像上像素的语义是一个像素级别的

图像语义分割问题，即图像上所有的像素可以分

为两类：物体轮廓边缘的像素和其他像素。这两

种像素构成了一副轮廓图。

  由于全卷积神经网络非常适合处理像素级

别的语义分割问题，所以本文采用全卷积视

觉几何组(Fully Convolutional Network-Visual 
Geometry Group，FCN-VGG)网络来对图像进行

语义分割。FCN-VGG 网络由视觉几何组(Visual 

Geometry Group，VGG)网络[19]进行结构调整得

到。与 VGG 网络相比，FCN-VGG 去掉了最后

的 3 个全连接层，但加上了反卷积层。

  深度神经网络的精度和泛化能力与训练样本

的数量有很大关系，但这样大量的样本很难获

取且标注成本很高。因此，本文首先采用 VGG 
网络在 ImageNet 数据集上训练得到的权值作为 
FCN-VGG 网络特征提取部分的初始权值；然

后，使用手工标注的 219 张图像进行调优。这样

不仅节省了大量的训练时间，还节约了数据标注

的成本。图 3 为数据集标注的实例。其中，图 
3(a)为输入图像；图 3(b)为标注的轮廓图，轮廓

图中白色像素表示轮廓像素，黑色像素表示其他

像素。
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                   (a)输入图像                                    (b)标注结果

图 3 图像标注实例

Fig. 3 Image annotation example

  在训练过程中，将训练集中的 219 张图像随

机分为两部分。其中，154 张为训练集，65 张
为测试集。本文采用 TensorFlow 框架对 FCN-
VGG 网络进行训练，每次训练图片的 Batch 大小

为 4，采用随机梯度下降优化算法进行优化。在

训练过程中，训练集上的损失和测试集上的损失

如图 4 所示。由图 4 可以看到，随着迭代次数的

增加，训练集上的损失逐渐变小，测试集上的损

失则先逐渐变小，但在 3 000 次迭代后呈现出增

长趋势，说明此时神经网络模型存在过拟合的风

险。因此，在后面的步骤中采用 3 000 次迭代的

神经网络模型进行预测。

  由于 FCN-VGG 卷积神经网络得到的是一副

带有语义信息的图像，即轮廓图，需要将图像中
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的语义信息融合到线段中。如图 5 所示，对于线

段 Li，首先从起点开始到终点结束均匀地选取 m 
个采样点，分别为 p1, p2, …, pm；然后，统计落在

轮廓边缘区域内的点的数量 n。最后，若 n/m 大
于阈值 r，则线段 Li 为轮廓边线段，否则为纹理

线段。
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图 5 从图像中获取线段语义

Fig. 5 Get segment semantics from the image

4 线段聚类及合并

  为了保证线段的连续性和完整性，需要对一

些线段进行连接、合并。本文采用聚类的方法来

决定哪些线段应当合并到一起。对于聚类问题，

两个非常关键的因素需要考虑，一是距离的定

义，二是聚类算法的选择。如图 6 所示，通过观

察发现影响线段是否应该合并的因素有 3 个：

(1)线段之间夹角的大小；(2)线段之间垂直间距

的大小；(3)线段之间平行间距的大小。对于线

段之间的距离定义，本文参考了 Lee 等[20]提出的

轨迹聚类算法中使用的轨迹距离，并加以修改使

之满足线段聚类的要求。图 7 为本文线段之间距

离定义的示意图。本文定义的线段之间的距离包

含 3 个部分：角度距离 dθ、平行距离 dp 和垂直

距离 dv。
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   (a) 夹角大小                  (b)垂直间距                    (c)平行间距

图 6 影响线段合并的因素

Fig. 6 Factors affecting line segment consolidation
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图 7 线段距离定义示意图

Fig. 7 Segment distance definition

  角度距离的定义如公式(1)所示。其中，θ 是
线段 Li 和 Lj 之间的夹角；  表示线段 Lj 的长

度。本文中，线段的聚类不考虑线段方向的影

响，即线段 eisi 和线段 siei 表示同一条线段。

                     (1)
  垂直距离的定义如公式(2)所示。假设 Li 的
长度比 Lj 长，则 l1 和 l2 为线段 Lj 的两个端点到 
Li 所在直线的距离。线段 Li 和 Lj 之间的垂直距

离定义为 l1 和 l2 的 2 阶 Lehmer 平均数。

                                
        

(2)

 图 4 损失曲线

Fig. 4 Loss curve
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  平行距离的定义如公式(3)所示。假设 Li 的
长度比 Lj 长，将 Lj 向 Li 所在的直线方向上投影

得到线段 。线段 Li 和 Lj 之间的平行距离为 Li 
与  之间的最小距离 lp。当 Li 与  相互交错

时，Li 与 Lj 之间的平行距离为 0。

                           (3)
  最终两条线段之间的距离为以上 3 部分的加

权和。

                (4)
其中，α、β、γ 为各项距离的权重，且满足以下

两个条件。

                                
          

(5)

  定义好线段之间的距离后需要确定聚类算

法，本文采用基于密度的有噪声应用空间聚类

(Density-Based Spatial Clustering of Applications 
with Noise，DBSCAN)[21]算法对线段进行聚

类。DBSCAN 算法需要两个参数，分别是计

算局部密度的半径 r 和局部密度阈值 n。这两

个参数很容易根据具体应用情况进行调节。此

外，DBSCAN 算法具有抗噪声的功能。因此，

DBSCAN 算法非常适合线段的聚类。

  聚类完成后需要对同一类的线段进行合并。

虽然同一类的线段可能来自不同分辨率的图像，

但从高分辨率图像上提取的线段精度更高，故合

并时选择该类中从最高分辨率的图像中提取的线

段进行合并。对于给定的需要合并的线段集合 
，首先需要计算这些线段的几

何中心 o 和平均方向 v。其中，计算平均方向时

需要保证集合中的线段方向一致，即对任意的两

条线段 Li 和 Lj，其方向向量的内积要为非负值。

在具体计算过程中，可以将所有的线段和第一条

线段 L1 的方向保持一致即可。然后，计算合并

后的线段。具体计算过程请参考算法 1。
  如图 8 所示，几何中心 o 和方向 v 可以确定

合并后的线段所在的直线 l，将集合 C 中每一条

线段的端点向直线 l 上投影，则这些投影点分布

在点 o 的两侧。记在点 o 两侧距离 o 点最远的两

个投影点为 s 和 e，即为合并后的线段的起点和

终点。图 8 中，黄色线段 L 为合并后的线段。
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e

o
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s

图 8 线段合并示意图

Fig. 8 Segment consolidation

5 实验结果

  与其他传统的线段提取方法相比，本文提出
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的线段提取方法主要特点为：在多分辨率的图像

下进行线段提取，并进行语义分析以区分边缘轮

廓线段和纹理线段，在此基础上对线段进行了聚

类合并，提高了线段的完整性和连续性。因此，

本文将从两个方面分析实验结果：(1)线段的完

整性和连续性；(2)线段语义分析的准确性。

5.1 线段的完整性和连续性

  为了评估提取线段的完整性和连续性，本

文选取了几个不同的实例进行测试，并与相关

工作进行比较。由于参与比较的 CannyLine[14]和 
LSD[11]线段提取方法没有对线段进行语义分析，

所以在进行线段完整性和连续性评估时不考虑线

段的语义区别。不同方法提取线段的结果如图 9 
所示。其中，9(a)为输入图片，9(b)～9(d)分别

为 CannyLine、LSD 和本文方法提取的线段。通

过观察发现，本文方法提取的线段完整性和连续

性最好，断裂线段的数量最少，视觉效果最好。

  为了定量评估线段的完整性和连续性，本文

选取了 10 张真实场景的图片进行测试。其中，5 
张为室内场景，5 张为室外场景。并对这 10 个实

例中不同方法提取到的线段平均长度进行统计，

结果如表 1 所示。从表 1 的数据可以看到，在 

                                          (a) 输入图像                (b) CannyLine(2015)[14]          (c) LSD(2010) [11]                 (d) 本文方法

图  9 不同方法提取线段的结果

Fig. 9 Results of different line segment extraction method

表  1 不同方法线段提取结果的完整性比较

Table 1 Integrity comparison of different methods
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10 个实例中，本文方法提取的线段平均长度最

长。图 10 为两个具有代表性的实例的线段提取

结果。

  本文提出的方法可以非常灵活地满足不同应

用的需求。同时，还可以通过改变线段聚类合并

的参数来调整最终线段提取的结果。如图 11 所
示，改变聚类半径的参数可以调整最终线段提取

的边缘效果。
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s

           (a) 聚类半径 1.0 像素                      (b) 聚类半径 1.3 像素 

图 11 不同参数对结果的影响

Fig.  11 The effect of different parameters

5.2 语义分析的正确率

  由本文第 3 部分可知，线段的语义来源于图

像上像素的语义，而获取图像上像素的语义是一

个二类语义分割问题。因此，采用评估图像语义

分割常用的像素精度、平均精度和平均交并比 3 
个指标对本文语义分析的正确率进行分析，结果

见表 2。设 nij 表示本身是 i 类像素且被预测为 j 类
像素的像素数目，ncl 为像素总类别数(本文中，

ncl＝2)，ti 表示 i 类像素的总数目，即 ，

那么以上 3 个指标的定义如下。

  (1)像素精度： ，表示预测正确的像素

占总像素的比例。

  (2)平均精度： ，表示各类像素预测

正确率的平均值。

  (3)平均交并比： ，表示

预测结果和真实结果的交集与并集比值的平均值。

  由表 2 可以看出，本文所采用的图像语义分

割方法具有非常高的精度，其中像素精度高达 
97.82%，能够满足线段语义分析的要求。

表 2 图像语义分割精度

Table 2 Image semantic segmentation accuracy

  图 12 为测试集中 3 个线段语义分析的实

例。其中，每一行表示一个实例，从左到右分别

                               (a) 输入图像                       (b) CannyLine(2015)[14]                    (c) LSD(2010) [11]                       (d) 本文方法

图 10 室内和室外场景中不同线段提取方法的结果

Fig. 10 Result of different line segment extraction methods in indoor and outdoor scene
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是输入的图像实例、人工标注的真实结果、深度

神经网络预测的结果和将语义信息融合到线段上

的结果。图中红色线段表示轮廓线段，黑色线段

表示纹理线段。

  为了测试神经网络的泛化能力，本文收集了

一些不同风格的场景图像(这些图像既不属于训

练集也不属于测试集)，并使用上述神经网络对

其进行预测，结果如图 13 所示。从图 13 可以

                                          (a) 输入图像                       (b) 真实结果                    (c) 预测结果                      (d) 线段语义

图 12 线段语义预测结果

Fig. 12 Result of line segment semantic prediction

                                                       (a) 输入图像                                (b) 预测结果                                    (c) 线段语义

图 13 不同风格场景预测结果

Fig. 13 Prediction results of different style scenes
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看出，与训练集中风格越相近的场景预测结果越

好。这表明该神经网络具有一定的泛化能力，但

泛化能力有限。

6 结  论

  本文提出了一种基于语义分析的线段提取方

法，并使用深度神经网络对线段进行语义分析。

与 CannyLine[14] 和 LSD[11] 方法相比，本文方法

不仅在线段完整性和连续上有明显提高，而且还

能够区分轮廓线段和纹理线段，对基于线段的

立体匹配和三维重建等应用具有较高的价值。但

本文方法仍存在一定的局限性：首先，由于使用 
LSD 方法对特定分辨率的图像进行线段提取，所

以最终线段提取的效果还是会受到 LSD 方法的

局限影响；其次，用于训练深度神经网络的数据

集较小，还存在泛化能力不够的问题。在未来，

可以深入运用多分辨率思想，脱离 LSD 方法的

束缚，进一步提高线段的完整性和连续性。此

外，还可以增加训练数据集，增强神经网络的泛

化能力，提高线段语义分析的准确性，并将线段

提取工作放入卷积神经网络，实现端对端的线段

检测算法。
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