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摘要

摘要

辅助构图技术作为辅助摄影、美学评估的重要组成部分，开始引起科研界

的关注。本文主要针对辅助构图中重要的语义线结构展开研究，并探究、设计语

义线检测的方法流程。现有的语义线检测方法将语义线检测看作是特殊的目标

检测，并沿用目标检测的基本流程，忽略了直线的本质结构信息，导致检测结

果欠佳，效率较低。本文将利用直线本质特性的霍夫变换与具有强大表征能力

的深度神经网络相结合，构建了一个全新的端到端训练的语义线检测流程。针

对语义线检测的数据集和评价指标加以分析和总结，提出了全新的数据集和评

测指标。具体地，本文的主要贡献总结如下：

（1）构建了全新的深度霍夫变换网络，利用深度霍夫变换将图像的深度特征
表征转换为霍夫参数空间中的特征表达。因此，在图像中进行语义线检测的任

务被转化为在参数空间检测点的任务，并将复杂耗时的非极大值抑制过程，转

化为了在参数空间求连通区域质心的简单问题。此外，本文提出了一个边缘引

导的线微调的后处理步骤，从而进一步修正检测结果。

（2）指出了语义线检测任务中的基于交并比的直线相似性评价存在的不一
致和歧义性问题，并分析了 EMD距离、CD距离等常用的距离度量指标在语义
线检测任务中的适用性。然后，提出了一种全新的应用于语义线间相似度度量

的评价指标，具有直观的可解释性且避免了歧义性的产生，并提出了基于二分

图的最佳匹配过程，提升了评测流程的合理性。

（3）分析了现有语义线检测数据集，指出了现有数据集存在的样本量少、场
景单一的问题，提出了用于语义线检测任务的大规模、场景丰富的数据集，并

对数据集进行了详细的分析与统计。

（4）进行了大量的定量分析和定性分析实验，验证了提出的深度霍夫网络
在语义线检测任务中的有效性与高效性，同时展示了在不同实现平台和 GPU硬
件设备上的推理速度。最后，呈现了深度霍夫网络在自然场景下的检测结果和

实际应用中的效果，证明了该方法具有潜在的实际应用价值。

关键词：语义线检测；深度霍夫网络；霍夫变换；神经网络
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Abstract

Abstract

Computer algorithm assisted photography gains widespread attention. As an im­
portant part of assisted photography and aesthetic evaluation, auxiliary composition
technology has begun to attract investment in the scientific research community. This
thesis mainly studies the important semantic line structure in auxiliary composition. Ex­
isting semantic line detection methods regard semantic line as a special object, and fol­
low the basic pipeline of object detection, ignoring the essential structural information
of lines, resulting in poor detection performance. This thesis incorporates the traditional
hough transform, which exploits the essential properties of lines, with the powerful rep­
resentation capabilities of deep neural network, constructing a new end­to­end training
pipeline for semantic line detection. Besides, the evaluation metric and dataset for se­
mantic line detection are analyzed. And new metric and dataset are proposed in this
thesis. The main contributions are summarized as:

(1) Constructing a deep hough network which uses the deep hough transform to
convert the deep representations of an image to the parameter space. Therefore, the task
of semantic line detection in images is transformed to the task of detecting points in the
parameter space, and the time­consuming non­maximum suppression is converted to
a simple problem of finding the centroid of connected regions in the parameter space.
At the same time, this thesis proposes an edge­guided refinement post­processing step,
which can further modify the semantic line detection results.

(2) Analyzing the existing evaluation metric for semantic line detection task, point­
ing out its inconsistency and ambiguity, and then analyzes the applicability of com­
monly used distance measures for semantic line detection. Finally, this thesis proposes
a new evaluation metric to assess the quality of semantic line detection and emploies
the bipartite graph matching to match ground­truth and detected lines during evaluation,
removing redundant true positives so that each ground­truth line is associated with at
most one detected line and vice versa.

(3) Analyzing the exists dataset for semantic line detection, and giving a new con­
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Abstract

structed large­scale dataset, which contains large number of samples and various scenes.
(4) Conducting a large number of quantitative and qualitative experiments, verify­

ing the effectiveness and efficiency of the proposed deep hough network. The inference
speed on different platforms and GPU devices are also analyzed. The detection results
of the deep hough network in natural scenes and the application results are shown, il­
lustrating the potential practical application value of this method.
Key Words: Semantic line detection; Deep hough transform; Hough transform; Deep
neural network
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第一章 绪论

第一章 绪论

第一节 研究背景

人类的信息获取途径多种多样，如视觉、听觉、嗅觉等，然而，绝大多数信

息是通过视觉系统进行获取。早期人们主要依赖于视觉信息进行自然世界的理

解、信息的传递，随着人们生活质量的不断提升，对视觉美学的追求也逐步增

加，摄影作为一门艺术开始逐渐走进千家万户。然而，摄影作为一门学科，有着

复杂的知识体系，要产生一个好的摄影作品，需要具备充分的理论知识与艺术

积淀，同时需要花费大量的时间来学习构图等摄影知识。随着计算机视觉技术

的发展和电子成像技术的进步，人们获取数字图像变得愈发便捷，通过简单的

手机拍摄即可记录日常生活的场景。相应地，基于计算机视觉技术的图像处理

技术飞速发展，为快节奏生活中的人们提供了便捷快速的图片美化工具，如专

业的修图软件和便捷的美图应用程序。然而，这些成熟的技术往往用于拍摄后

的照片美化，对于拍摄时的构图难以提供有效帮助。而大多数人没有时间和精

力去专门学习摄影构图的方法，又希望能够拍摄出优美的照片。因此，辅助构

图的技术应运而生，且受到了广泛关注[1, 2]。

早期应用在艺术美学方面的计算机视觉技术，主要关注于图像质量的评估，

包括成像质量的评估和美学质量的评估。后来随着需求的不断增加，研究方向

逐渐演化为图像的增强和美学的优化。而美学优化的一个重要研究分支为辅助

构图技术，辅助构图为用户在构图阶段提供指导，或将用户拍摄完的照片根据

摄影学的规则和图像中的内容语义进行重构图，将摄影师和美学艺术家的研究

理论和经验运用在建模计算中，利用人工智能、美学、心理学等技术手段共同实

现。利用人工智能技术的辅助构图方法，一般基于图像中的边缘、直线、显著物

体等结构进行图片分析，并结合摄影学技术进行辅助构图。近些年，摄影视图

推荐和局部构图检测方法也被提出，其利用图像的语义信息和特殊结构与摄影

构图中的三分法则、视觉平衡规则等为用户提供更好的构图方案[2, 3]。本文将主

要关注用于辅助构图的线结构，这种线结构是分割了图像中两个语义区域的直

线，或具有明显边缘特性的线结构，被称为语义线。早期的直线检测方法基本依

1



第一章 绪论

赖于边缘检测，通过对图像进行边缘检测，给出边缘结果图，然后再对边缘图

后处理，进行霍夫变换提取图像中的直线。基于深度学习的语义线的提取近两

年来受到了关注，最初由 Lee等人在 2017年被详细定义[4]，并给出了基于目标

检测网络的解决方案。基于深度学习的语义线检测方法，沿用了目标检测深度

网络模型流程，通过两阶段的提案分析与分类回归完成直线的检测，这些做法

忽略了直线的本质特性，检测结果不够准确，且采用迭代的方式进行语义线的

检测，计算效率较低。而基于霍夫变换的传统直线检测方法不依赖于监督训练，

容易受到噪声的干扰，检测效率低且效果差。此外，用于衡量语义线检测结果

的评测体系与评价指标，存在不合理之处，对于检测结果的评测会产生歧义性。

基于深度学习的检测任务往往依赖于大量的训练样本，现有的语义直线检

测数据集较少，且数据集样本量不充足，场景过于单一。现有的 SEL数据集仅
包含 1,715张自然图像，对依赖大量样本的深度网络而言略显不足。本文在语义
线检测的深度学习方法与数据集都较为匮乏的背景下，将传统的霍夫变换方法

与深度神经网络相结合，提出了深度霍夫变换模块，将深度网络表征转化到霍

夫参数空间，同时在参数空间设计直线检测器，完成语义线的检测，与多尺度

神经网络相辅相成，共同构成了语义线检测的深度学习新范式。此外，本文针

对现有数据集匮乏的问题，提出了全新的用于语义线检测的 NKL数据集，包含
大量的训练样本和丰富的场景。本文同样分析了语义线检测结果的评测体系与

评价指标，指出了其中存在的问题，并设计了全新的用于图像中直线相似度的

评价指标，并对现有评价体系进行了完善和统一。

第二节 国内外研究现状

本文的核心研究内容为语义线检测，而语义线是一种特殊的直线结构，在

本节中，将介绍直线检测与语义线检测的国内外研究现状，并分析指出现有方

法存在的问题。

1.2.1 直线检测研究现状

数字图像中的直线检测在计算机视觉中有着悠久的历史。线结构是将视觉

信号转换为可解释、可理解的知识的过程中必不可少的中间概念，从很早就开

始被研究[5]。有非常多的研究工作被提出应用于图像中的直线检测，其中霍夫

变换（Hough Transform，HT）是具有代表性的直线检测技术，初被提出来检测
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气泡室照片中的直线[6]，其关键思想是将置信度从图像域投影到参数域，然后在

参数域中通过识别局部最大响应来检测参数域中的形状。在线检测中，图像域

中的一条线可由其参数表示，即参数空间中的斜率和截距。霍夫变换在图片中

沿直线收集置信度并在参数空间中累积置信度到单个点。因此，图像域中的线

检测被转换为了检测参数空间中的峰值响应问题。由于其简单性和有效性，HT
被用来检测数字图像中的线[7]，并被进一步扩展用于检测其他规则图形如圆和

矩形[8]。同时，自适应的 HT被提出用于降低霍夫变换的计算复杂度[9]。霍夫变

换随后被大量推广与发展，形成了有代表性的三个分支：广义霍夫变换、概率

霍夫变换、随机霍夫变换。广义霍夫变换主要用于求解非多项式参数化的形状

检测问题，而概率霍夫变换和随机霍夫变换主要解决了霍夫变换中较高的计算

复杂度和内存开销问题[10, 11]。在直线检测当中，概率霍夫变换对该问题产生了

深远影响，降低了计算复杂度的同时，让霍夫变换能够对图像中的线段进行检

测，而不仅仅局限于直线。而后，大多数研究开始关注线段的检测，并将线段检

测应用在了许多工业检测与定位问题中。比较有代表性的工作为 LSD线段检测
器[12], LSD采用负样本抑制的思路，避免了大量的参数选择，具有很高的实用性
与鲁棒性，快速占领了线段检测的统治地位。

然而，传统意义上的直线结构往往与边缘相关，一般通过边缘检测技术获

取图像的边缘信息，然后再提取直线。如霍夫变换和 LSD都依赖于边缘图的输
入。这些传统直线检测方法，一般通过拉普拉斯算子、Canny[13] 等快速计算的
方法得到边缘图。然而，Canny之类方法得到的边缘图往往过于杂乱，难以提取
出显著的边缘结构，不能适用于语义线检测任务。

1.2.2 语义线检测研究现状

语义线作为一种显著的线结构，分割了图像中不同的语义区域并标示出显

著的边缘结构。尽管很多技术被提出以检测显著物体[14–18] 和显著区域[19–21]，

但是很少有关于检测突出的、显著的线结构的工作。最近的一项研究提出了检

测显著的直线结构的问题，并将这些直线称为“语义线”[4]。识别语义线对于计

算机图形学和计算机视觉应用至关重要，例如摄影构图[1, 22]、结构保留的图像

处理[23, 24]、美学评价[25–28]、车道检测[29]和艺术创作[30–33]，都依赖于显著的线

结构信息。

如图1.1所示, Liu等人提出根据黄金分割率使用“突出线”裁剪图片[1]。检

测这些语义线可以帮助拍出具有视觉上令人愉悦的摄影构图的图像，其中（a）

3
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(a) (b)

(c) (d)

图 1.1 基于语义线的摄影构图示例，图片来源于 Liu等人的工作[1]。(a): 任意角度拍摄
的图像。(b): 符合黄金分割率原则[30, 34] 的照片，该照片根据 Liu等人工作中[1] 描述的
方法使用图片中所谓的“突出线”获得。(c): 本文提出的深度霍夫网络的检测结果是清
晰的，仅包含对摄影构图有潜在帮助的少数有意义的线。(d): 使用经典线检测算法得到
的线检测结果通常只集中在精细的细直线边缘上。

图为原始图像，（b）图为利用“突出线”进行的重构图结果。而突出线就是本文
阐述的语义线，难以通过传统的方法检测得到。图1.1(d)所示传统直线检测方法
的结果通常都有噪声并且包含不相关的线[35]，这些线是先通过传统的 Canny边
缘检测算子进行边缘检测，然后使用霍夫变换进行直线检测得到。因为没有对

图像的语义信息加以分析，这些方法难以判断哪些线是突出的线，那些是噪声

引起的杂乱线。图1.1(c)展示的是本文提出的语义线检测方法的检测结果，能够
给出突出显著的直线结果，对构图等下游任务有重要意义。

卷积神经网络 (CNN)在多种计算机视觉任务中均取得了显著成功。最近的
部分研究[4, 36]提出了基于 CNN的方法进行线检测。具体来说，他们将线检测视
为一种特殊的目标检测，并且使用现有的目标检测算法，如 Faster R­CNN[37]或

CornerNet[38]，进行线检测。基于 Faster R­CNN的直线检测方法，通过 ROI池化
进行特征汇聚，最后的检测也需要非最大值抑制来进行后处理。受限于对线的
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ROI池化和非最大抑制，这两种方法在运行效率方面都比较低效。此外，ROI池
化[39]仅沿着一条直线聚集特征，而许多最近的研究表明丰富的上下文信息对许

多任务是至关重要的，如视频分类[40] 和语义分割[41] 等。因此仅汇聚一条线的

特征将导致线与线之间的交互关系丢失，检测结果较差。

语义线检测的数据集和评测指标也都是近两年来被提出的[4]，其中公开的

数据集 SEL仅包含 1,715张图像的训练样本，对于大量数据依赖的深度学习而
言略显不足，且仅包含了室外的风景场景，单一的场景容易导致训练得到的模

型在自然场景中泛化能力较差。而应用在语义线检测的评测指标依赖于直线与

直线的交并比来计算，这种计算方式与语义线出现在图像中的位置相关，且存

在突变的情况，导致了评测不一致的歧义性。

第三节 本文的主要研究内容

本文聚焦于如何高效、准确地进行语义线检测。由于传统基于霍夫变换和

边缘检测的方法会缺失对图像语义的分析，难以准确定位出显著线结构，而现

有的基于深度学习的语义线检测方法依赖于目标检测的两阶段流程，忽略了直

线与直线之间的关联性，检测效率低且不够准确。将神经网络强大的特征提取

能力与霍夫变换对直线检测的能力相结合，将是一个语义线检测的新方向。

一个简单将 CNN与霍夫变换组合的方式是使用基于 CNN的边缘检测器进
行边缘检测，例如 RCF或 HED方法[42, 43]，然后在边缘图上应用标准霍夫变换

来检测直线。但是，这两个组成部分有不同的优化目标，会导致结果欠优。且

边缘检测网络一般专门为低层的图像信息处理与提取而设计，对于语义线这种

依赖于高层级的语义信息的特殊结构的检测结果较差。

本文提出了一种将霍夫变换以端到端的形式整合到 CNN中的方法，从而使
得本文所设计的方法中的每个部分都有相同的优化目标，并称之为深度霍夫网

络。深度霍夫网络首先使用基于 CNN的编码器提取像素级别特征表示，然后在
深度特征表示上，提出了用于将特征表示从图像空间中转换到参数空间中的深

度霍夫变换。然后语义线检测问题就转换为了在变换后的特征中简单地逐点检

测的问题，使得问题变得更加简单。在深度霍夫变换的参数空间中，每一个参数

空间的点，都表达了原始图像空间中一条直线的语义特征，在参数空间进行特

征提取操作对应了多条直线间的语义信息交互，更好地利用了直线的本质特性

进行了特征增强。因此，最终的决策不仅取决于一条线，也取决于周围线的信
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息，有利于最终的检测问题的优化。同时，复杂耗时的非最大抑制过程可被简

单地替换为在参数空间中计算相邻区域的质心，这使得深度霍夫网络具有非常

高效的执行效率，可以实时地进行语义线检测。在深度霍夫网络的基础上，本

文又提出了全新的“边缘引导的线微调”后处理模块来调整线的位置，为深度

霍夫网络提供了可选择的超精细语义线结果修正的后处理方法，使其在精细的

边缘信息的协助下能够获得更好的线检测结果。

尽管 Lee等人提出了使用直线交叉面积与总面积的比值来衡量一对线的相
似性的评价指标[4]，但是这一基于交并比的度量指标会因为两直线出现在图像

中的位置导致歧义性，或因为直线的角度处于垂直状态产生模棱两可的结果。

为了更好地评估语义线检测方法，本文分析了现有的用于三维图形相似度度量

的 CD（Chamfer Distance，CD）距离和 EMD（Earth Mover’s Distance，EMD）距
离，并将其用于直线相似性度量，但发现其评测复杂，需要对直线栅格化然后逐

像素地去求解。为了给出一种简单有效的评测两图像中直线相似度的方法，本

文引入了基于参数化直线的角度偏差和距离偏差的 EA Score，并将其用于语义
线的检测结果评测，给出了符合现有 CD距离和 EMD距离度量的结果，同时具
有直观的可解释性，计算更简洁，速度更快。同时在整个评测流程中，采用二分

图最大匹配来匹配真实标注和检测到的线。该过程剔除了冗余的真阳性样本的

匹配，以便于使每一条真实的线最多与一条检测到的线相关联，使评测流程更

合理，不存在歧义性。

最后，本文收集了由 6,500张精心标注的图片构成的一个大规模数据集用于
语义线检测。该数据集被称为 NKL，包括多种多样的场景，并且在图片数量和
标注的线方面比现有的 SEL[4] 数据集规模大很多。该数据集对于语义线检测任
务的发展提供了数据支撑，提升了基于监督训练的模型准确率和泛化能力。

综合以上，本文的贡献可总结为以下几点：

（1）本文对现有的直线检测和语义线检测方法及其相关研究进行了充分的
总结与阐述，分析了现有语义线检测方法存在的不足。

（2）本文提出了一个全新的端到端训练框架，将神经网络的特征学习能力
与利用直线本质特性的霍夫变换相结合，构成了深度霍夫网络 DHN。该网络以
深度霍夫变换为核心，高效地在霍夫参数空间中进行特征交互，得到了高效的

实时语义线检测方案。同时可以增加边缘引导的微调（ER）模块，使得检测结
果更精细。
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（3）为了促进语义线检测有关的研究，本文收集、使用了 6,500张图片构建
了一个新的数据集 NKL，其规模和多样性都优于现有的 SEL数据集[4]。

（4）本文提出了合理的评价标准 EA Score用以度量两条线的相似性。相比
于原来的基于直线交并比的评价标准，本文设计的评价标准有直观的解释并且

易于实现。

（5）公开数据集上的评估结果表明，本文提出的深度霍夫网络方法在准确
率和计算效率上都大幅度超过现有的方法。

图1.2展示了本文的主要研究内容，包括现有方法存在的缺陷与不足以及语
义线检测任务面临的问题与挑战、本文的核心理论创新点、实验结果与方法应

用等几个部分。

数据集规模小
场景单一

语义线检测的现有解决方案

评价指标
存在歧义性

基于目标检测
忽略直线特性

迭代式 速度慢
非端到端

问
题
与
挑
战

方法 效率 数据 评测

基于深度霍夫网络的语义线检测
成果：ECCV20, TPAMI21本

文
理
论
创
新

方法 数据 评测

实
验
结
果
与
应
用

提出深度
霍夫变换

构建DHN网络

提出ER
后处理模块

检测结果 检测性能

应用于辅助摄影构图、美学评估、水平线矫正等

定量、定性分析均优于现有方案 计算速度显著高于现有方案

构建NKL
数据集

提出EA Score
评价指标

基于二分图
匹配进行评测

图 1.2 文章的主要研究内容

第四节 章节安排

第一章：首先介绍了研究背景和意义，概括了语义线检测任务的来源与意

义，分析了国内外在直线检测和语义线检测领域的研究现状，并指出了其中的

不足。概括了本文的主要研究内容与贡献，介绍了文章整体的章节安排。
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第二章：分类介绍了语义线检测任务的相关研究技术，包括霍夫变换及其

变种、边缘检测技术、目标检测技术以及语义线检测技术。为文章方法的研究

与设计提供了理论基础。

第三章：详细阐述了本文提出的深度霍夫网络新流程，介绍了其中包含的

直线参数化与反参数化过程、霍夫变换和本文提出的深度霍夫网络的整体流程。

对深度霍夫网络中的深度霍夫变换、多尺度霍夫变换、参数空间检测器、网络的

损失函数与优化、结果的逆向映射以及边缘引导的线微调模块进行了详细介绍。

第四章：介绍了现有的语义线检测数据集，并对其加以分析，指出其中存

在的不足。提出了本文的 NKL语义线检测数据集，并进行了详细地数据分析与
对比。阐述了语义线检测的现有评测方法和评测流程，提出了用于衡量图像中

两直线相似度的 EA Score，并分析了其合理性，对现有的评价体系做出了修正，
提出了基于二分图匹配的检测结果评价流程。

第五章：介绍了实验环境与实现细节，进行了详细的对比试验与分析，通

过定量实验和定性分析验证了本文提出的深度霍夫网络的有效性与高效性并对

提出的方法进行了充分的消融实验，验证了深度霍夫网络每个组成部分的有效

性。最后对基于本文语义线检测方法的实际检测结果与应用进行了简单分析。

第六章：对本文的工作内容进行总结，分析了文章提出的语义线检测新流

程存在的不足，并提出未来可进一步改进的方向。
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第二章 语义线检测的相关技术

早期数字图像中线结构的研究主要以直线检测和线段检测为主。而霍夫变

换占据了直线检测的主导地位，基于霍夫变换的直线检测主要分为边缘图的检

测和霍夫变换两部分。因此，本章中将介绍边缘检测的相关研究技术和霍夫变

换的基本方法及其变种，为后续文章中的方法和实验提供了理论基础并构建了

基线方法。而现有的语义线检测方法都是依赖于深度学习目标检测流程的方法，

本章也将介绍目标检测的相关技术研究，并将详细介绍语义线检测的现有工作

方法。

第一节 边缘检测相关技术

边缘检测是一项用于定位出自然图像中具有明显的强度或色彩变换的像素

点，并构成连续的曲线的图像处理技术。边缘作为图像中的基本元素，很早就

被研究者广泛研究，并广泛应用于物体检测和分割领域。边缘检测技术可以分

为三类：传统的边缘检测方法、基于机器学习的边缘检测方法、基于深度学习

的边缘检测方法。

传统的边缘检测方法一般通过判断图像中像素的灰度值和颜色、纹理等的

突变性来确定边缘。早期一些工作基于滤波和微分的方法来求取图像的边缘，

如基于一阶导数的 Sobel算子，通过计算图像的微分来寻找边缘[44]，也有基于

二阶导数的方法，如 Laplacian算子和 Canny算子[13]。Torre等人对各种算子进
行了充分的分析与论证[45]。Canny边缘检测方法首先对图像进行平滑滤波，然
后使用八个方向的梯度算子计算图像灰度图的梯度强度和方向，最后对得到的

边缘进行非极大值抑制和基于双阈值的连接算法对断开的边缘进行连接，得到

比较清晰干净的边缘结果图。由于其出色的检测效果，成为了广泛使用的传统

边缘检测方法。

而以上这些方法都是基于图像强度的计算方法，在特定的干扰下表现效果

不足。随着机器学习方法的兴起，Martin等人提出了使用图像亮度、颜色和纹理
的图像局部评估方法[46]，使用基于样本训练的线性分类器，结合亮度、颜色和

纹理三个维度的信息来判别该位置是否为边缘，最终得到图像的边缘图。另外

9



第二章 语义线检测的相关技术

一个基于学习的有代表性的方法，是 Dollar等人提出的基于局部结构特征的随
机决策树方法[47]，使用样本训练离散的决策树表达，并快速准确地进行边缘检

测，取得了当时在 BSDS500边缘检测数据集上的最优结果。

随着深度学习的发展，大量基于深度学习的边缘检测研究工作被提出。

Bertasius等人率先利用一个五层的卷积神经网络和全连接网络进行图像边缘的
检测并取得了突出的结果[48]。随着全卷积神经网络（FCN）与短连接技术的发
展，Xie等人提出了在边缘检测领域具有划时代地位的 HED方法[43]，它以 FCN
为基础，提出了用于边缘检测的全卷积神经网络，并将中间层特征分别用于边

缘图的端到端预测，同时添加了短连接以保证网络的优化。HED的简洁与端到
端的检测特性，使得 HED的计算效率高，得益于多尺度 CNN特征，其检测结
果也较为突出。此后，Liu等人在 HED的基础上提出了富尺度神经网络的特征
融合方法，首次在 BSDS500数据集上超过人类的准确率[42]。Xu等人又引入了
门函数条件随机场来进一步融合多尺度特征[49]。

传统基于霍夫变换的直线检测一般先通过 Canny算子来进行边缘检测，但
Canny算子检测的边缘缺少语义信息，难以满足语义线的需求。因此，在本文后
续的实验中，采用了基于深度学习方法的 HED网络作为边缘检测器，配合后文
详细介绍的霍夫变换构建了方法基线。

第二节 霍夫变换与直线检测

霍夫变换最早由 Hough提出[6]，用于直线的检测，后来被 Duda等人广泛推
广用在自然图像处理中[7]。其核心思想是一条图像中的直线，可以唯一地被两

个参数所表示。如直线方程 y− ax− b = 0，其中斜率 a和截距 b可以唯一刻画

一条直线，然而由于斜率 a的取值范围为无限区间，Duda等人利用极坐标来表
示一条直线，通过辐角和距离来唯一刻划一条直线，并将两个参数规范的有限

区间内。因此，直线检测问题可以被转化为点根据参数方程的参数来向参数空

间投票，并在参数空间中寻找极值的问题。相同的思路也被用于圆和椭圆等容

易参数化的形状检测[7]。然而，霍夫变换也存在着一些固有缺点，如计算和显存

的开销太大，对于复杂形状的检测，其计算量难以负担，且复杂形状难以被有

效参数化。高精度的检测结果依赖于细致的参数空间量化划分，然而精细的划

分会导致现存的开销急剧增大和计算时间的急剧增加。

为了解决物体参数化的问题，广义霍夫变换（GHT）也被 Ballard等人提出
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用于检测任意形状[8]，尤其是针对非参数化的形状，利用学习的手段计算物体形

状映射表，并通过边缘点来投票解决。为进一步推广到任意物体地检测和更精

细的检测结果，提出了动态 GHT和两阶段 GHT来弥补 GHT中遗留的计算精度
不高的问题[50, 51]。

为了解决霍夫变换计算速度上的不足，一些基于概率和随机方法的霍夫变

换（PHT和 RHT）被提出，来加速霍夫变换过程。这些方法随机或者按照某一概
率函数选择一部分的点来进行霍夫投票，大大加速了计算过程，而准确率只有少

量的损失。对于经典的霍夫变换直线检测，假设图像像素点个数为 M，而直线

角度的量化数为 Nθ，则霍夫投票过程的计算复杂度为 O(MNθ)。其中，一般情

况下 M会远远大于 Nθ，因此 PHT方法通过缩小 M来进行计算的加速。Kiryati
等人提出了以概率的形式选择 M的子集进行投票，并证明了其对结果影响较小，

此时计算复杂度为 O(mNθ)，其中 m为小于 M的子集。同时，概率霍夫变换的

子集选择也使得霍夫变换能够从直线检测转换为线段检测，更为通用。由于选

择的子集不同，在参数空间内极值点的阈值也会相应变化，渐进概率霍夫变换

（PPHT）被提出，根据子集的大小自适应地选择接受阈值[52]。也有方法将梯度

信息融合进去来进一步控制投票过程，来加强方法的鲁棒性[53]。随机霍夫变换

RHT的系列方法，将霍夫投票的一对多映射过程转换为多对一映射，通过随机
过程不断地选择符合要求的子集来快速筛除不合理的投票点，加速了投票过程。

Kiryati等人分析了 RHT的过程，并指出 RHT的计算速度在高质量图像上要快
于 PHT的方法，然而其鲁棒性较低，更容易受到噪声的影响。同时，一些工作
采用了基于核方法的霍夫变换来进行霍夫投票，在共线像素上使用椭圆高斯核

来加速原始霍夫变换[54, 55]。John等人将输入图片分为层次化的图像块，然后在
这些块中独立地进行霍夫变换[56, 57]。Illingworth等人[9] 使用由粗到细的累积和

搜索策略在霍夫参数空间中识别主要峰值。有效缓解了霍夫变换计算复杂度高，

内存开销大的问题，同时提高了检测的精度。

霍夫变换的思想，直至今日也在各个领域中深刻影响着研究者们，最近两

个工作采用了霍夫变换的核心思想，分别是使用截距和方向参数化 CNN的输出
来预测表面网格[58] 和对三维形状进行凸分解[59]。霍夫投票方案在许多其他任

务中也被采用，如检测点云中三维形状的重心[60]和识别图像对应点[61]。

而将霍夫变换用于直线检测，是直线检测领域的标准化做法。由于研究者

们一般假设直线一定出现在图像的边缘区域，直线检测首先由图像边缘检测前
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处理构成，通过边缘检测得到的边缘图，进行霍夫变换进行直线检测。然而在线

段检测领域，尽管霍夫变换鲁棒性强且可并行化，但不能直接应用于线段检测，

因为其不能识别线段的端点。PHT在票决方案中使用随机采样[10]，并通过定位

样品点位置重建线段，但该方法仍偏向于检测长直线。在线段检测中，除去霍

夫变换，还有许多其他研究用于检测线段。Burns等人使用边缘方向作为引导提
取线段[5]。主要优点是梯度方向可以帮助识别低对比度的线条和端点。Etemadi
等人[62] 在给定的边缘图中建立链，通过遍历这些链来提取线段。Chan等人[63]

使用量化的边缘方向来搜索和合并短的线段。Gioi等人[12]在不调节参数的前提

下提出了线性时间复杂度的线段检测器 (LSD)，并被许多后续研究[35, 64, 65]所采

用。

第三节 目标检测相关技术

现有的基于深度学习的语义线检测和直线、线段检测的方法大多沿用了目

标检测的方法思路，本节将介绍目标检测的相关研究工作，尤其是以深度学习为

基础的目标检测方法。早期的目标检测方法大多依赖于手工设计的特征，如梯

度直方图 HOG等，在通过分类器判别每一个可能的区域是否为要检测的物体。
这种依赖于手工设计的特征容易受到光照、变形的影响，鲁棒性较差。基于深度

学习的目标检测方法在近十年来被广泛研究，主要可以被分为：两阶段的目标

检测检测器、基于锚点的单阶段目标检测器、不基于锚点的单阶段目标检测器。

两阶段的目标检测器是近些年来比较受关注的目标检测方法，这些方法的

检测流程分为两个阶段，第一个阶段通过一个目标提案器产生诸多候选框，避免

了滑动窗口搜索的过大时间复杂度，第二个阶段通过基于深度网络的分类器对

目标框内的特征进行提取、聚合和分类，判断是否为要检测的物体，并确定其类

别。RCNN是在深度学习领域最早取得成功的两阶段目标检测方法[66]，RCNN
首先通过选择性搜索（Selective Search）进行侯选区域分析，启发式地产生候选
框。然后利用 CNN的表征能力，对每一个候选框内的图片裁剪后使用 CNN进
行特征提取，最后通过 SVM进行分类和回归。RCNN的流程为两阶段目标检测
器奠定了基础，后续的工作大多仍沿用这个框架进行。由于 RCNN的计算复杂
度高，Girshick在 RCNN的基础上共享卷积层，并提出了有效的特征聚合 RoI
池化操作，极大的加快了计算速度，同时提升了特征的准确性，增强了检测精

度[39]。同时期的 SPPNet也利用池化的思想加快了计算效率[67]。Faster RCNN在
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这些工作的基础上，将预选框的生成也用全卷积网络来实现，将所有操作统一

到 GPU计算上，形成了更快速的解决方案[37]。而近几年的方法大多沿用着一框

架，在其之上进行特征网络的修改，检测头的增强和多尺度特征的增强，成为

了目标检测领域的一次又一次最领先解决方案。

单阶段目标检测器将两阶段中的目标提案器去除，通过端到端的整体训练

直接得出目标检测的结果。这种做法牺牲了一个前处理过程，因此速度有了很

大的提升，但检测效果略微欠佳。最早有代表性的网络是 YOLO[68]，该网络去

除了目标提案步骤，通过网格划分，在每个网格内去预测中心落在该网格内的

物体，将分类任务转换成了回归任务来处理，且网络结构没有复杂的池化操作，

仅通过全卷积来实现，具有极高的计算效率。此后，YOLOv2在其基础上引入
了锚点的概念，通过预定义一系列的锚点框，然后预测回归目标与锚点之间的

偏差，简化了网络的优化过程，取得了更高的检测准确度[69]。基于锚点的方法

后续被广泛研究，大量工作基于锚点这一概念进行网络结构设计，如 SSD[70]、

YOLOv3[71]等研究工作。

虽然基于锚点的网络结构取得了较高的检测准确度和网络推理速度，但是

锚点需要预先精心设计，例如在 YOLOv3等工作中采用了基于聚类的方法来设
置锚点的大小和数量。此外，锚点这一概念仍然导致网络有额外的计算开销和

先验不准确的问题。DenseBox做了最早的去除锚点的尝试，通过在密集像素点
上通过全卷积网络直接回归预测每个物体的位置[72]。Tian等人提出了一种不需
要提案的且不需要锚点的全卷积网络 FCOS，并引入了中心置信度在不同尺度
的特征上进行目标检测[73]。而 ConerNet将回归的目标转换为检测框的左上端点
和右下端点位置，让网络更容易优化[38]。近两年来，Transformer技术引起了广
泛关注，DERT是第一个将 Transformer相关技术应用在目标检测领域的研究工
作[74]，它将特征提取分为编码和解码两部分，在解码阶段利用注意力机制在不

同尺度上聚合信息，并通随机初始化的查询点来求得最终检测的结果，该网络

不仅是单阶段不依赖于锚点的端到端训练方法，且通过注意力机制去除了复杂

的 NMS后处理流程，极大简化了目标检测的流程。

以上目标检测方法作为通用目标检测技术，被广泛借鉴应用于人脸检测、

行人检测、缺陷检测、线段检测、直线检测和语义线检测等领域，对检测任务

产生了深远影响。
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第四节 语义线检测相关方法

受到目标检测方法的影响，很多研究者利用目标检测的流程进行线结构

的检测。最早被应用在了线段检测任务中，该任务同样需要语义信息来进行

判别，完成室内场景的线框解析[36, 75–77]。Zhang等人[36] 采用了目标检测中的

CornerNet[38]的概念，在室内场景中通过提取成对的关键点来提取线段，通过检
测线段的两个端点，然后进行配对来完成线框解析。Huang等人[75]提出了两路

分支网络来预测线和节点以进行线框解析，通过添加一个线提取子网络来扩展

此方法[76]，将像素级的线检测和端点回归任务分离，用两个子网络来分别处理，

更好的优化了检测目标。Zhou等人[76] 提出了端到端的结构在线框解析任务中

进行详细的线段检测。

随着深度学习技术在线段检测领域中逐步获得成功，研究者开始将目标聚

焦于有助于摄影构图和美学评估的语义线检测任务。而语义线是一种根据语义

信息判断得到的具有特殊属性的直线，最早在 Lee等人的工作中被提出[4]。Lee
等人同时给出了一种简单的检测方案 SLNet，遵循 Faster­RCNN[37] 的两分支流

程，一条分支验证线的存在，另一条分支进一步回归线的详细位置。与传统的

Faster­RCNN不同，SLNet提出了一种针对于直线的 LOI池化方式，利用双线性
插值在一条直线上进行特征汇聚，形成固定长度的特征向量，并由一个分类器

和回归器进行验证与偏移量回归。然而，这种直接使用 LOI对直线进行池化的
操作，难以捕捉直线与直线之间的交互关系。

卷积网络通过局部扩散感受野的形式进行特征提取，同时自然物体大多是

紧凑的从局部到整体的规则形状，因而基于 CNN的目标检测能够取得较为理想
的检测结果。然而，直线的检测与自然物体的检测略有不同，直线这种细长的、

贯穿整个图像的特殊结构，使得 CNN这种局部特征聚合的方式难以捕捉到非局
部特征，难以对整个直线进行充分的语义分析。因此，现有的语义线检测亟需

一种能够同时综合了 CNN强大的局部特征提取能力和考虑直线本质特性的特征
汇聚的方法的解决方案。

第五节 本章小结

本章介绍了本文研究的语义线检测任务的相关技术，详细阐述了传统方法

中直线检测的基本流程，包括边缘检测和霍夫变换。同时，霍夫变换作为本文

的重点研究对象和参考方法，详细介绍了其相关工作及发展路线，指出了边缘
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检测加霍夫变换方案用于语义线检测存在的问题。然后介绍了基于深度学习的

目标检测的发展历程和经典方法，以及受目标检测方法启发而产生的基于深度

学习的线段检测和语义线检测方法。最后本章着重分析了现有语义线检测任务

的研究现状与存在的问题。
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第三章 基于深度霍夫变换的语义线检测方法

在本章中，针对现有语义线检测方法存在的问题，阐述介绍了一种全新的应

用于语义线检测任务的方法流程。该方法中的重要模块为基于霍夫变换的深度

网络模块，因此，将本方法命名为深度霍夫网络（Deep Hough Network, DHN）。
本节将详细介绍提出的用于语义线检测的深度霍夫网络，以及整个深度神经网

络架构和语义线检测的完整流程。本文提出的方法主要包括五部分：（1）一个
基于 CNN的编码器用于提取像素级深度特征表示；（2）几个深度霍夫变换模块
用于将不同尺度的深度特征表示从空间空间转换到参数空间；（3）一个基于内
容的线检测器用来负责在参数空间检测语义线；（4）一个逆向霍夫变换将检测
到的线映射回图像空间；（5）一个可选的边缘对齐修复模块进一步修正直线的
位置。所有的组成部分整合形成了一个端到端的全新框架，可以在单个步骤中

实现前向推理和反向传播训练。

第一节 直线参数化和反参数化

首先将介绍直线的参数化和反参数化以及量化过程，为后续的霍夫变换和

深度霍夫变换提供基础。直线参数化将图像中的一条直线通过距离和角度进行

参数式表达，将欧式空间中的直线，转换成参数空间的点来表示。如图3.1所示，
给定一张二维图像 IH×W ∈RH×W，设定原点为图像中心，在二维平面上，一条

图像内的直线 l 可由两个参数进行参数化：一个方向参数 θl ∈ [0,π)代表 l 与 x
轴正方向的夹角角度，以及一个距离参数 rl 表示 l 和原点的距离。这两个参数

可以通过简单地求取直线的参数方程，然后计算点到直线的距离得到。同时，对

于图像 I中的任意一个直线 l,有 rl ∈ [−
√

W2 + H2/2,
√

W2 + H2/2]，其中距离

为负表示原点到直线的垂足落在三四象限，反之为一二象限。本文定义线到参

数的映射过程和逆向映射过程为:

rl,θl ← P(l)

l← P−1(rl,θl)
(3.1)
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显然, P和 P−1 为双射映射。给定图像 I 上的任意直线 l，可以用以上方程中 P

进行参数化，也可以将任意有效的 (r,θ)通过 P−1逆向映射为一条直线。

rl

θl
x

y

图 3.1 直线参数化示例。一条直线可由截距 rl 和斜率 θl 参数化表示。

实际情况中，需要将 r和 θ 量化至离散的整数中以供计算机程序处理。而

这一参数的量化过程决定了处理的精度，较小的量化间隔带来精细的处理程度，

同样也会导致后续的计算开销变大。设 r和 θ 的量化间隔分别为 ∆r和 ∆θ。则

量化过程可由以下公式表示：

r̂l =
⌊ rl

∆r

⌋
, θ̂l =

⌊
θl
∆θ

⌋
(3.2)

其中 r̂l 和 θ̂l 为量化后的整数值。

用 Θ和 R表示的量化度的总个数，即距离和角度两个维度得到的量化总数

为：

Θ =
π

∆θ
, R =

√
W2 + H2

∆r
(3.3)

以上直线的参数化和反参数化过程，以及量化过程，为霍夫变换提供了理论基

础。

第二节 霍夫变换基线方法

霍夫变换是一种应用于传统图像领域的方法，最初用于检测图像中的直线

结构，而后被推广到检测任意形状。本节对霍夫变换在直线检测上的工作原理
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简单介绍，同时依据此方法与基于深度学习的边缘检测方法共同构成了本文的

基线方法，用于与提出的深度霍夫网络进行对比分析。

如公式 (3.1)所述，图像中的直线可以一一映射成两个参数表示，即 rl 和 θl。

因为这两个参数都是在有限区间内的值，因此可以被表示为霍夫参数空间中的

一个点。一簇相似的直线，经过霍夫变换后会被映射到参数空间中距离比较近

的点上。霍夫变换根据这样的对应关系，把所有线的映射问题转换为原始空间

的投票问题。首先对图像进行边缘检测，然后在图像空间中的每一个被检测为

边缘的像素点都为其支撑的直线进行投票，而支撑的线为过该点任意方向的直

线。经过投票，可以直接在参数空间中寻找极值点，进而确定检测出的直线。

使用霍夫变换进行直线检测，依赖于边缘图的输入。在本文中，构建了一个

基线方法，即使用基于深度神经网络的边缘检测方法 HED，并在语义线检测数
据集中使用语义线的稠密像素标注重新训练，得到一个检测语义线边缘的 HED
网络。然后对图像进行语义线边缘检测，再对检测的结果使用霍夫变换，得到

矢量化的直线参数，实现直线检测。图3.2展示了基线方法的流程示意图。该基
线方法与传统的直线检测方法相比，使用了基于 CNN的 HED方法，能够利用
CNN的强大表征能力对语义信息进行学习与理解。在实验中，本文除了对专门
进行语义线检测的网络对比外，也对该基线方法进行对比，验证后续方法的有

效性。

HED网络 霍夫变换 直线参数

图 3.2 HED与霍夫变换结合的基线方法

第三节 深度霍夫网络 DHN
3.3.1 深度霍夫变换 DHT

深度霍夫变换（Deep HT, DHT）以霍夫变换为基础，将欧几里得空间的图
像的深度网络表征转换为参数空间的参数表征。给定输入图像 I，本方法首先使

用编码器网络提取深层 CNN特征 X ∈RC×H×W，其中 C表示特征通道数，H和

W 为空间尺寸。DHT以 X为输入并计算霍夫变换后的特征 Y ∈RC×Θ×R。变换
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后特征的尺寸 Θ, R由量化级数决定，如公式 (3.3)所述。如图3.3所示，给定图像
中任意直线 l，沿着 l聚集所有像素的特征到参数空间 Y中的点 (θ̂l, r̂l)上：

Y(θ̂l, r̂l) = ∑
i∈l

X(i) (3.4)

其中 i为位置索引。θ̂l 和 r̂l 由直线 l 的参数根据公式 (3.1)决定，然后根据公式
(3.2)量化为离散值。公式 (3.4)描述了将欧式空间的表征，转换到参数空间的表
征的过程。对于每一条可能的直线，都通过参数化的形式，将原始的特征向量

累加到参数空间中指定的位置，进而完成对整个特征的变换操作。其中给定量

化级数 Θ和 R，一共可得到 Θ · R个独立的候选线。与传统霍夫变换 HT相比，
DHT将 C维特征的张量转换到了参数空间张量中，而 HT转换的一般是单通道
的边缘图或者响应值。

++
H

W

Θ

R

X Y

(θ̂l, r̂l)

图 3.3 图像空间 (蓝色，左边)中沿直线的特征可累积至参数空间 (红色，右边)中的点
(r̂l , θ̂l)。

在具体实现中，采用霍夫投票的方式，通过遍历欧氏空间中的每个像素点，

然后遍历量化级数 Θ并计算对应的距离 r，可以得到经过该点的所有直线，然后

依次将其累加到参数空间中。由于整个深度霍夫变换过程是每条线独立的，或

者根据实现方式是每个点独立的，使得该操作可以高度并行化。得益于高度并

行的 GPU运算，该操作引入的时间开销微乎其微。

3.3.2 基于 FPN的多尺度 DHT

由于语义线的检测需要丰富的语义信息来判断直线的属性，因此提取多尺

度的特征描述是非常有必要的。而特征金字塔网络（FPN）[78]是一个常用于目标
检测领域的多尺度特征结构，它用于不同尺度间的特征的融合，并构建出不同

19



第三章 基于深度霍夫变换的语义线检测方法

++

cc

cc ++

++

++

X Y

H
H
H
H

R

H R

CTX
CTX
CTX
CTX

Loss

训练阶段

测试阶段

上采样和连接 特征求和 DHT RHT
图 3.4 本文提出的深度霍夫网络流程图。DHT为深度霍夫变换的缩写，RHT代表逆向
霍夫变换。CTX为内容感知的线检测器，包含多层卷积层。

尺度的特征表达，有助于提取多尺度的、有丰富语义的特征。通常，在 ResNet
的四个层级中，逐渐通过对深层级进行额外的卷积处理与上采样，然后与浅层

级特征融合，得到不同尺度的表达。本文提出的深度霍夫变换 DHT可以轻易地
应用于任意尺度特征，本节中将其与 FPN结合，构成多尺度 DHT。

在图像特征编码的 CNN后，增加了 FPN作为多尺度特征描述结构，FPN输
出在四个尺度的特征图 X1、X2、X3、X4，为多尺度融合后的特征表征，其对应

的分辨率为图像输入分辨率的 1/4、1/8、1/16、1/16。然后每个特征图分别由

一个 DHT模块进行变换，如图3.4所示，共四个深度霍夫变换结构。本方法在不
同的 DHT间使用相同的量化间隔，以避免在后续的特征融合过程中存在歧义。
由于这些特征图有不同的分辨率，变换后的特征 Y1、Y2、Y3、Y4也有不同的尺

寸，例如，角度量化总数相同，而距离量化总数因特征分辨率不同而不同。

3.3.3 参数空间中的线检测

经过多尺度深度霍夫变换后，特征被转换至参数空间，其中网格位置 (θ,r)

对应特征空间中沿整条直线 l = P−1(θ,r)的特征。将特征转换入参数空间的一
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W

H

Θ

R

DHT

RHT

图像空间 参数空间

图 3.5 所提出的内容感知的线检测器的图示。特征空间 (左边)中附近线的特征转换至
参数空间 (右边)中的相邻点。参数空间中，简单的 3× 3卷积操作可以轻易地获得中心
线 (橙色)周围线的内容信息。

个重要原因是线结构可以更紧凑地表示。如图3.5所示，线 l 附近的其他线也被

转换为 (θl,rl)周围的点。将原本图像空间中非局部紧凑的直线簇特征向量结构，

转换成了参数空间中局部紧凑表示的点特征向量结构。有了这种紧凑表示后，周

围线的特征可以通过在参数空间中使用卷积层进行有效的聚集。在 FPN每一层，
本文使用两个 3× 3卷积层聚集上下文相关线特征。在参数空间中进行 3× 3卷

积，其聚合九个参数点间的信息，对应了聚合原始图像空间中九条比较相近的

直线的特征表示。通过一个这种 DHT转换，就可以将非局部的结构，通过卷积
在参数空间中进行高效局部信息聚合。这种聚合能够感知不同直线的语义内容，

并学习到合适的参数进行自适应的线特征聚合，被称为内容感知的参数空间线

检测器（CTX）。在不同尺度的特征上使用 CTX，对应地可以在原始图像中检
测出精细粒度不同的直线，如清晰明确的边缘，在高分辨率的特征变换后经过

CTX被检测出来，而抽象的语义划分线，一般通过低分辨率的特征变换后经过
CTX进行检测。分别在每个尺度进行局部信息聚合，将处理后的 Y2、Y3、Y4特

征图双线性插值到 Y1的尺寸，以匹配不同层的特征图的分辨率然后将其在通道

维度连接在一起，得到融合后的多尺度参数空间表征，如图3.4所示，最后，在
连接后的特征图上应用一个 1× 1卷积层生成像素级别的预测。

3.3.4 损失函数

由于预测直接在参数空间中通过 1× 1卷积生成，相应的损失函数也在参数

空间中进行计算，并完成监督学习过程。对于一张训练图像 I，标注的线首先通
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过标准霍夫变换按照确定的量化度，转换入参数空间中，即求出该直线量化后

的角度和距离参数，得到一个由点构成的参数空间通道图。然后，为了加速收

敛，本文使用高斯滤波对得到的参数空间通道图数据进行平滑操作，该操作将

点拓展到了一个小的范围，有利于神经网络优化，增加了正样本量。在其他许

多任务中也使用了相似的技巧，如人群计数[79, 80]和道路分割[81]。

设 G为通过霍夫变换将标注直线变换后的参数空间单通道数据图，Gi,j = 1

表示参数空间中索引 i, j处存在一条线。高斯滤波扩展后的数据图为：

Ĝ = G ⊛ K (3.5)

其中 K为 5× 5高斯卷积核，⊛代表卷积操作。如图3.4中的训练 Loss部分所示
为一对平滑后的真实数据和预测图的示例图。最后，在参数空间中计算平滑后

真实数据和预测图的交叉熵函数表示为：

L = −∑
i

{
Ĝi · log(Pi) + (1− Ĝi) · log(1− Pi)

}
(3.6)

并将该交叉熵作为损失函数，优化使其最小来监督训练整个网络。

3.3.5 逆向映射

内容感知检测器 CTX在参数空间中产生预测，表示存在线的概率。得到概
率图后，使用给定的阈值进行二值化，得到二值化的置信图。由于监督标签是

经过高斯滤波平滑拓展的，预测图也呈现成团分布的状态。首先，本方法对二

值化后的置信图的每个真值区域，计算其连通分量，并计算得到联通分离的质

心，这些质心代表了参数空间中检测到的线。通过这种联通分量求质心的操作，

避免了大量时间开销的非极大值抑制（NMS）过程，将杂糅到一起的线直接融
合为了一条最终表达的线。同时，求质心操作不受到量化操作的限制，具有更

高的表达精度。最后，所有参数空间的点坐标根据 P−1(·)映射回图像空间，按
照公式 (3.1)计算得到。本文将“映射回”的步骤称为逆向霍夫变换 (RHT)，如
图3.4所示。深度霍夫网络的输出结果，经过 RHT后，即得到了图像中检测到的
语义线的直线方程，为最终的检测结果。

3.3.6 边缘引导的线微调

然而，受限于量化尺度的约束，检测出的语义线有时并不十分精确。同时，

语义线通常为场景中分割不同区域的突出的结构。因此，图像的边缘信息能为
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(a) (b) (c)

图 3.6 所提出的边缘引导的线微调模块。（a）原始图像中检测的语义线结果。（b）基
于边缘的线微调模块产生的局部搜索邻域。（c）根据邻域内可行线的边缘密度，求解的
最佳微调结果。

语义线的精准定位提供指引作用。本文提出使用边缘信息对齐线的方法（Edge
based Refinement, ER）来优化检测结果的方法，并将其作为深度霍夫网络的一
个可选项，进一步增强检测精度。首先，使用在 BSDS500边缘检测数据集上预
训练的 HED[43]网络来计算图像的边缘图 E。然后，给定检测到的线 l，l的边缘

密度定义为沿 l的平均边缘响应：

ρ(l) = ∑i∈l Ei

|l| (3.7)

其中 |l|为 l贯穿图像的像素数。为了稳定性考虑，本文计算公式 (3.7)时在 l两

边各扩展一个像素 (总宽度为 3)。设 L为 l周围线的集合。这些线通过将 l的两

个端点顺时针和逆时针移动 δr 个像素获得。由于每条线有两个端点，并且每个

端点有 δr + 1个可能的位置，集合中元素个数为 ||L|| = (δr + 1)2。然后最优位

置可通过查找 L中有最高边缘密度的最优线 l∗ 获得：

l∗ = argmax
l∈L

ρ(l) (3.8)

图3.6展示了边缘引导的线微调模块的整体流程，对于检测到的每个语义线，
根据 δr 确定邻域范围，并对邻域内每个线的密度进行计算，如图3.6所示。最后
选择边缘密度最大的线作为最终微调的结果。在后续章节的消融实验部分，本

文记录了使用不同 δr 时“边缘引导的线微调”的性能，并充分验证了 ER模块
的有效性。
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第四节 本章小结

本章主要介绍了本文提出的全新的应用于语义线检测任务的深度霍夫网络

方法。该方法构成了端到端训练的全新框架，可以在单个步骤中实现前向推理

和反向传播训练。本章对方法中的每个步骤依次进行了详细介绍，首先介绍了

直线参数化和反参数化以及参数的量化过程，为霍夫变换和深度霍夫变换提供

了理论基础。然后介绍了由霍夫变换和边缘检测网络构成的基线方法，并提出

了深度霍夫网络。对深度霍夫网络中用于特征变换的深度霍夫变换、多尺度深

度霍夫变换、参数空间直线检测器，以及损失函数和霍夫逆向映射进行了详细

阐述。最后介绍了深度霍夫网络检测结果的可选后处理模块：边缘引导的线微

调，共同构成了本文提出的全新的用于语义线检测的新框架。
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第四章 语义线检测的数据集与评价指标

基于深度学习的检测方法依赖于大量数据进行监督训练，数据集的规模和

数据集的场景内容的多样性直接影响了算法的检测效果和泛化性。此外，检测

结果的合理评价是度量方法好坏的重要步骤，一个合理的评价指标和评价体系

能够客观地度量不同方法检测结果的好坏。因此，本章主要就以上两个方面来

展开介绍，通过三部分阐述现有的数据集与评价指标存在的问题，并提出新的

解决方案。第一部分将介绍语义线检测数据集，首先介绍现有的数据集 SEL，然
后在其基础上，介绍了本文收集、标注、制作的用于语义线检测的规模更大、场

景更丰富的语义线检测数据集，并对提出的数据集与现有的数据集对比，加以

详细的分析和阐述。第二部分将介绍语义线任务的评测指标，介绍现有的评测

方式，分析了其存在的不足之处。然后，提出更适用于图像中语义线检测结果

评测的指标 EA Score，并对其进行详细阐述和分析。第三部分将介绍语义线检
测的评测流程，分析其中存在的问题并加以修正，为后续语义线检测的实验提

供了基础。

第一节 语义线检测的数据集

本节总结了现有语义线检测数据集 SEL的基本信息，并在其基础上，介绍
了本文提出的 NKL数据集。通过对数据集构建的详细介绍以及对数据集数据的
统计与分析，验证了 NKL在样本数量、样本多样性等多方面对语义线检测任务
的贡献。

4.1.1 现有数据集总结与新数据集的提出

语义线检测任务是在自然图像中检测出能够划分两个语义区域的贯穿图像

的直线，这种直线往往通过数据集来进行刻画，并用于一些基于监督学习方法

的训练和语义线检测结果的评测。一个良好的数据集的数据应符合问题的定义，

同时场景尽可能丰富，以代表自然条件下多变的真实场景。同时，良好的数据

集的样本数应尽可能多，以更好地为现有的基于深度监督学习的方法提供数据

基础并构建评测基线。
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在进行充分调研后，发现目前语义线检测领域，仅有一个公开使用的数据

集 SEL[4]。该数据集是 Lee等人在 2017年提出的，包括 1,715张图片，被划分
成了训练集和测试集两部分，其中测试集包括 175张图片，其他用于训练集。
然而，基于监督学习的深度模型一般拥有上百万的网络模型参数量，这些方法

往往要依赖于较大数据规模的数据集才能取得较好的训练结果。SEL数据集的
1,715张图像相比之下略显不足。

为了弥补基于深度神经网络的大规模模型和现有数据集规模的差距，本文

收集、标注、制作、公开了用于语义线检测的新数据集。新的数据集，命名为

NKL，包括 6,500张图片，是现有的 SEL数据集中图片数量的四倍多，且在场
景和线数量方面有更丰富的多样性。

4.1.2 NKL数据集与统计分析

4.1.2.1 数据集收集与标注

在制作 NKL数据集时，本文首先从互联网上获取免费、公开的且授权科研
用途使用的自然图像，利用海洋、草地、街道、城市、天空等特定关键词爬虫

获得。经过版权检查后，仔细地筛选出至少包括一条以上语义线的图像，然后

进行数据的标注。对 NKL中每张图片都进行三次标注，以保证标注的质量。首
先对每张图片的场景加以理解，根据语义线的定义判断图中语义线的数量和位

置，然后将其标注出来。每张图片分别标注三次，并将三次的标注结果加以分

析，将多次标注不一致的图片舍弃，仅保留每次标注结果均一致的图片。其中，

当且仅当语义线的标注数目一致、且三次标注之间的 EA Score评测差异均小于
0.05时，被视作是标注结果均一致。最终，将三次标注一致的结果求均值，得到
最终的直线标注。因此，对于每条直线，至少经过了三次标注，形成了最终的语

义线检测数据集 NKL。然后类似于 SEL，对 NKL进行训练集和测试集的划分。

4.1.2.2 数据集的统计数据

本文对标注好的数据集进行统计与分析。NKL中共有 6,500张图像，其中
包含 13,148条语义线，而 SEL[4] 数据集中共有 1,715张图像，2,791条语义线。
表4.1分别统计了两个数据集中的图像数和语义线数以及其在训练集和测试集上
的划分结果。从该表中可以看出，相比于 SEL数据集，在图像样本和语义线样
本上，NKL都显著高于 SEL数据集，具有更广泛的应用价值。图4.1展示了 NKL
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数据集和 SEL数据集中每张图片语义线数量的柱状图。NKL数据集中超过半数
的图片 (67%，4,356/6,500)中的语义线的数量大于一，而 SEL的比例仅为 45.5%。
NKL数据集中，包含两条语义线的图片数目最多，而 SEL数据集中包含一条语
义线的图片数目最多。因此，本文提出的 NKL数据集在线的数量上更具有多样
性，更多的语义线数量更符合自然场景，为语义线检测任务带来了更多挑战性。

表 4.1 SEL[4]数据集和 NKL数据集中图像和线的数量。

数据集
总数

图片数,直线数
训练集

图片数,直线数
测试集

图片数,直线数
SEL[4] 1,715, 2,791 1,541, 2,493 175, 298

NKL (本文提出) 6,500, 13,148 5,200, 10,498 1,300, 2,650

语
义
线
数
量
占
比

33.0
%

54.5
%

40.2
%

31.5
%

19.4
%

11.3
%

6.7%

2.1% 0.54
%
0.41

%
0.01

%
0.01

%0.01
%

0 0.00
3%

0

NKL (本文提出)

SEL[4]

图 4.1 SEL和 NKL数据集中线数量分布的柱状图表。NKL数据集中的线比 SEL数据
集中线的分布更均匀。

4.1.2.3 数据集的多样性分析

数据多样性同样是数据集的一个重要考虑因素。为了分析 SEL和 NKL数
据集的多样性，本节使用公开的场景分类模型对数据集内的场景进行分类统计。

使用包含 365类自然场景的场景分类数据集 Place365[82]和图像分类的常用卷积
神经网络 ResNet50[83]，将所有图片输入在 Place365上预训练的 ResNet50网络，
然后收集输出的类别作为分类标签，对分类标签加以统计。Place365数据集共
包括 365种类别，通过统计分析，在 SEL数据集种共得到 167种类别而在 NKL
中有 327类。在图4.2中展示了统计结果。图4.2(a)展示了 SEL的场景类别分布，
其中天空、田野和沙漠类别占比较大，呈现明显的长尾分布。从图4.2(b)中的结
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天空: 15.5%

田野: 7.6%

沙漠: 5.8%

海洋: 3.9%

草场: 3.5%
苔原: 3.4%

海滩: 3.2%
麦田: 2.9%

湖泊 2.3% 山谷: 2.5%摩天大楼: 2.1%

悬崖: 1.7%
山脉: 1.8%

岛屿: 1.7%
谷仓: 1.5%

小山: 1.2%
牧场: 1.4%

港口: 1.1%
雪山: 1.2%

麦田: 1.0%
灯塔: 1.1%

发电厂: 1.0%

SEL[4]

(a) SEL数据集类别分布

天空: 4.8%
铁轨: 4.7%

摩天大楼: 4.7%

桥: 3.8%

沙漠: 3.6%

海洋: 3.4%

山谷: 2.5%
田野: 2.2%
图书馆: 2.0%
高速公路: 1.9%
办公室: 1.7%
海浪: 1.7%
苔原: 1.7%
森林路: 1.7%

湖泊: 1.7% 
海滩: 1.6%

码头: 1.5%
城市: 1.4% 运河: 1.4% 档案: 1.4%

海岸: 1.2%雪山: 1.2%

冰山: 1.2%
泳池: 1.2%

木板路: 1.1%

街道: 1.0%
麦田: 1.1%

NKL

(b) NKL数据集类别分布

图 4.2 数据集类别分布示意图。类别标签通过 Places365预训练模型获得。NKL数据
集中包括 327(共 365)种场景标签，不同于 SEL数据集的 167种。

果可以看出，NKL的类别更多，且分布更为均匀，在 NKL数据集中，前三个主
要类别少于全部的 20%，而 SEL数据集达到了 25%以上。所以，NKL中的数据
场景的多样性更丰富，更接近真实世界。

最后，本节对文章给出的 NKL数据集进行可视化展示，图4.3展示了 NKL
中的部分数据图片以及标注结果，图中黄色的线为标注线，代表图像中的语义

线。可以看出，展示的图片场景包含了超市、会议室、泳池等室内场景，也包括

沙滩、城市夜景、海边等室外场景，具有多样性。而 SEL数据集中仅包含室外
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图 4.3 NKL中的示例图片和标注 (图中黄线)。NKL中的图片包含多样的场景和丰富的
语义线标注。

风景场景，且场景内容较为单一。

第二节 语义线检测的评测指标

在本节中，首先介绍了之前用于语义线检测领域的评价指标，解释为什么

现有评价标准不适用于语义线任务的评测。然后介绍在计算机视觉与图形学中

常用的度量物体相近程度的指标，并分析其在语义线检测领域的可用性。最后，

综合以上，本文提出了一个衡量直线之间相似度的评价标准，衡量贯穿图像的

两条直线的相近程度，该评测方法通过欧氏空间的相似度与角度空间相似度两

部分来衡量两条直线的相似度，具有简洁、高效的特性，并给出可视化的指标
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q

IoU(m,n)=0.66
IoU(p,q)=0.95

(a)

IoU(red)=0.53
IoU(blue)=0.46

(b)

图 4.4 (a): 两对有相似相对位置的线可能有非常不同的 IoU分数。(b): IoU度量的交叉
区域存在歧义性。

数值和计算过程。

4.2.1 现有度量标准

直线作为基本的图形元素，在数学上很早就有针对于直线相似度量的研究

工作。然而，基于数学度量的方式通过直线的解析方程，在无限欧几里得空间进

行度量，不适用于自然图像中两条直线的相似度度量。最直观的方式是度量两

条直线重叠的像素，通过衡量像素重叠数量来表示直线的相似程度。然而，这

种度量方式的约束太强，依赖于图像的分辨率对直线进行像素栅格化，且对于

有偏差的两条直线，其相似度基本为零，没有区分度。同时，这种通过像素化的

手段来度量矢量图象，会因为图像尺寸的变换产生不一致的问题。

交并比（IoU）是一种广泛应用于目标检测、语义分割等许多任务的一种评
价指标，它通过计算两个图形之间的交集面积与并集面积之比，来衡量两个图

形的相似度。例如，目标检测中两个检测框之间相似性的度量等。Lee等人[4]利

用 IoU的思想，提出了针对直线的 IoU计算方式，并用于语义线检测任务的评
测。具体而言，它将相交面积定义为两条在图像中交叉时所形成锐角对应的两

块面积之和，若两条直线在图像中不相交，则为两条直线所夹区域的面积。而

将两个直线的并集面积定义为整个图形面积。如图4.4(a)为例，阴影面积即为两
条直线的相交面积。则两条直线 m和 n的 IoU被定义为：

IoU(m,n) = area(相交阴影)/area(总图像) (4.1)
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其中 area(·)为计算面积的操作。
然而，基于 IoU的评价标准并不能完美地用于评测两条直线地相似度，在

某些场景下可能会导致不合理或模棱两可的结果。如图4.4(a)所示，两对具有相
似相对位置的线 (m, n)和 (p, q)会有差异较大的 IoU计算分数。这是由于两条直
线出现在图像中不同的位置引起的。然而，直观的思路是希望两个相对误差相

似的线拥有相似的得分，而不受到位置因素的影响。此外，图4.4(b)所示的垂直
线样例，即使人也无法准确确定哪个区域应该被用作线 IoU的相交区域，这种
情况是由于两条线极度不相似，接近于垂直的角度出现。这种条件下，轻微的

扰动就会导致两直线的交集面积发生突变，进而导致 IoU值发生突变，而作为
一个评价指标，其平滑性和单调性在这种情况下不成立。因此，本文认为基于

直线 IoU的计算方式存在上述两个较不合理的地方，并因此引入新的图形相似
度计算方法，以及设计全新的专门用于贯穿图像的直线相似性度量方法。

常用于计算机图形学中的一些其他度量标准，例如 EMD（Earth Mover’s
Distance，EMD距离）[84] 和 CD（Chamfer distance，CD距离）[85] 也是良好的形
状相似度度量函数。EMD和 CD一般用于点云等结构的相似度的度量，本文首
先介绍如何将 EMD和 CD用于直线的相似度度量中。使用 EMD在进行直线相
似度度量时，首先需要将直线转换为离散的点来表示，然后计算将第一条线中

每个点，搬运到第二条线中每个点位置的代价，并求这个搬运方案的最小代价

作为 EMD的计算值。而使用 CD来度量两个直线时，也需要将直线转换为离散
的点，然后计算第一个线中的每个点，到第二条线中点的最小距离的平均值作

为最终得分，即：

dCD(l1, l2) =
1
|l1| ∑

p∈l1

min
q∈l2
||p− q||22 (4.2)

其中，l1, l2 表示两条直线，|| · ||22 表示欧氏空间二范数距离。经过 EMD和 CD
计算的距离，使用图像上最大得分为基数进行归一化，即可表达为区间 [0,1]的

相似度度量得分。然而，这些度量标准需要将线栅格化为像素，然后计算像素级

别距离，该操作效率较低，且计算结果受到了图像分辨率的影响。为了弥补这

些不足之处，本文提出了简单而高效的度量标准来度量相似度，直接对图像中

的矢量直线进行度量，其计算效率要远高于现有的 EMD和 CD指标。同时，本
文中的实验对比表明提出的评价标准可得到与 EMD和 CD非常相似的结果，间
接证明了本文提出的指标的度量准确性。
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图 4.5 本文提出的评价标准 EA Score的评测示意图。该指标考虑了一对线的欧氏距离
和角度距离，得到了一致且合理的分数。

4.2.2 本文提出的评价标准

针对上述评测指标存在的问题，本文提出了一个全新的、专门用于贯穿图

像的两条直线间的相似度度量指标。而语义线恰好为贯穿图像的直线，因此本

文提出的评价指标能够直接用于语义线检测的评测。本文提出的评价指标，称

作 EA Score,该指标同时计算了一对线的欧氏距离 (Euclidean distance)和角度距
离 (Angular distance)，用首字母简写为 EA。

设 li 和 lj 为一对待度量的线，本文计算其对应的角度距离 Sθ 为：

Sθ = 1−
θ(li, lj)

π/2
(4.3)

其中 θ(li, lj)为 li 和 lj 间的角度，可以通过计算直线的斜率，然后通过反三角函

数计算得到。

而欧氏距离衡量了欧式空间两条直线的距离，欧式距离相似度被定义为：

Sd = 1− D(li, lj) (4.4)

其中 D(li, lj)为 li 和 lj 两端点的中点间的欧氏距离，即 ||l̄1, l̄2||22，l̄ 表示直线的

中点坐标。本文在计算 D(li, lj)前将图像正则化为单位尺寸，以避免不同尺度的

图像对评测指标带来的影响。最后，本文提出的 EA Score表示为：

S = (Sθ · Sd)
2 (4.5)
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S = 0.1 S = 0.3 S = 0.5 S = 0.7

S = 0.8 S = 0.85 S = 0.9 S = 0.95
图 4.6 EA Score在不同样本中的得分示例。EA Score越大两条线越相似。

因为两个维度的指标都是 0­1区间内归一化的表示，因此将两个维度的指
标相乘作为最终的评价指标。同时，公式 (4.5)使用二次方以便使得数值过大时
更敏感且更有区分度，使得两条直线越接近，其相似度指标的变化速率越大。

在图4.5(a)和图4.5(b)中，展示了欧式空间相似度 Sd 和角度空间相似度 Sθ，

以及最终的计算结果 S 的计算示例与计算值。相比于图4.4(a)和图4.4(b)展示的
直线 IoU计算结果，这种度量能够得到合理一致的分数，且计算清晰明了，可
解释性强。在图4.6中给出了不同样式的两条直线对应地计算得到地 EA Score指
标值，可以看出，随着两条直线地接近，其相似度指标越来越大，并在十分接近

地范围内，也具有一定地区分度，验证了提出的指标的有效性。

第三节 语义线检测的评测过程

准确率、召回率和 F­measure是检测任务常用的评测指标，Lee等人[4] 也

通过计算这三个指标来度量最终的检测结果。本文同样使用准确率、召回率和

F­measure来评价检测到的线的质量。然而，其他方法采用的计算过程存在不合
理之处，本节将介绍本文使用的评测流程及计算过程，并说明其与其他方法的

区别，并分析阐述现有做法的合理性。

在计算准确率、召回率和 F­measure时，第一步是匹配检测到的线与数据集
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中标注的线。设 P 和 G 分别为预测的线和数据集中标注的线的集合。pi和 gj表

示单个预测的线和标注的线。之前的方法对每一个预测的直线 pi，计算标注线

G 中与其最相似的线 ĝ。其中相似度通过基于 IoU的直线相似度度量，或使用基
于 CD、EMD、EA Score的度量方法。根据最佳的匹配结果 ĝ，使用一个相似度

阈值，来确定哪些匹配是正确的匹配，哪些是错误的匹配，进而计算得到评价

结果。然而，对每个检测到的直线 pi，从整个标注集合中寻找最接近的线是不

合理的。例如，当检测出的线数量为 2，而真实标注只有 1条语义线时，两个检
测样本均和同一个标注样本进行了匹配，产生了多对一匹配关系，且对数量出

错的情况没有从根本上反映在最后的指标中。而合理的检测匹配是一对一匹配，

即任意一条标注线 g ∈ G,只能与最多一条检测线 p ∈ P 匹配。
针对以上问题，本文使用二分图匹配算法来匹配 P 和 G 中的线。设

G = {V, E}为一个二分图。顶点集 V 可被分为两个不相交的、独立的集合，在

本文的实验中，两个不相交集合为 P 和 G：

V = P ∪ G

P ∩ G = ∅
(4.6)

E中每条边代表在某一相似性度量下一对线间的相似性。在本文的实验中，

将相似性度量设置为本文提出的 EA Score,同时，为了更有效的对比，也将第
二节所述的 EMD[84]和 CD[85]评价指标作为相似度量来进行实验。在使用 EMD
和 CD时，根据 EMD和 CD可能的最大值将两者正则化到 [0, 1]范围内 (当两条
直线在对角线上且垂直时达到最大值)。
给定图 G = {V, E}，二分图匹配结果是保证任意两条边之间没有公共点的

前提下得到的边集，而计算二分图中这样一个边集权重的最大值，为二分图的

最大匹配，可使用经典的 Hungarian方法[86] 在多项式时间复杂度内解决。在本

文的语义线检测任务中，给定预测的线的集合 P 和标注的线的集合 G，通过二
分图匹配寻找合适的匹配，以保证每条真实线 gi 对应于不超过一条检测到的线

pj，反过来亦是如此。同时，二分图的权重根据 P 和 G 中每两两之间的相似度
和相似度阈值来决定，当两个线间的相似度大于相似度阈值时，二分图中两样

本之间的权重为 1，否则为 0。具体地，对于每一条预测的语义线 p ∈ P，计算
其与 G 中每一条线的相似度，然后根据阈值 τ设置为为 0或 1权重的边长，构
成一个预测先 P 与标注线 G 之间的二分图，然后求解二分图的最大匹配，最为
预测结果与标注线的匹配关系。
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p1p2p3p4

g1
g2
g3

g1 g2 g3

p1 p2 p3 p4

g1 g2 g3

p1 p2 p3 p4

FN

TP TP FP FP

→ → →

(a) (b) (c) (d)

图 4.7 基于二分图匹配的评测流程图解。(a)包含 3个真实的线 (g1，g2，g3)和 4个预
测 (p1，p2，p3，p4)示例图像。(b)对应的二部图。一对节点间的边缘代表两条线间的
相似度。(c)经过阈值筛查后，只有部分线可以进行匹配 (d)通过二部图最大匹配，每个
子图中的节点与另一个子图中的节点有不超过 1条连线。

求解最大匹配后，根据 P 和 G 之间的匹配关系，计算真阳性样本数（TP），
假阳性样本数（FP），和假阴性样本数（FN）。其中 TP为预测线为成功匹配到
标注线的数目，FP为预测线没有匹配到标注线的数目，FN为没有匹配到预测线
的标注线数目。

图4.7展示了整个匹配和计算过程，其中有三个预测的语义线和三个标注的
语义线，首先计算每一个预测线和每一个标注线间的相似度，然后根据给定的

阈值 τ，构建边权重为 0或者 1的二分图，最后求解最大匹配，得到二分图的最
大匹配关系。最终预测的直线对 (p1, p2)与真实直线对 (g2, g1)匹配时被视为 TP。
预测的线 (p3)与真实直线间不存在匹配时被视为 FP，真实直线 (g3)不存在对应
的预测的线时被认为是 FN。

最后，准确率 (Precision)、召回率 (Recall)和 F­measure计算为：

P =
TP

TP + FP
, R =

TP
TP + FN

, F =
2PR

P + R
(4.7)

本文对预测数据和真实数据对采用一系列相似度阈值 τ = 0.01,0.02, ...,0.99。对

应地，得到了一系列准确率、召回率和 F­measure。最后，使用平均准确率、召
回率和 F­measure评价性能。由于每个图像中都存在若干条标注线和预测线，本
文在计算 TP，FP和 FN时，通过计算整个数据集中所有的标注线和样本线在每
个图像中的匹配关系来得到，最后计算整个数据集上在不同阈值下的平均准确

率、召回率和 F­measure值。此外，根据不同相似度阈值下的准确率和召回率
值，可以构成 PR曲线来衡量检测结果的好坏。本文按照上述准确率、召回率和
F­measure计算流程，分别使用 EMD[84], CD[85] 和本文提出的 EA Score评价标
准用作量化比较。而在消融实验中，为了简便仅用提出的 EA值作为评价标准。
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第四节 本章小结

本章针对本文的研究内容，对语义线检测中的数据集与评价体系进行分析，

并提出了本文收集、公开的数据集和本文设计的语义线评价指标与评测流程。

首先对语义线检测数据集进行了总结和分析，说明了现有数据集 SEL的不足以
及语义线检测领域数据集匮乏的情况，提出了 NKL数据集，并对 NKL数据集
和 SEL数据集进行了充分的分析与比较，包括数量、分布、多样性等方面的详
细阐述，为语义线检测领域的发展提供了数据基础。然后对语义线检测领域的

评价指标进行了分析，指出了现有的基于直线交并比的评价指标中存在的不合

理和歧义性。同时阐述了用于度量图形相似度的 EMD距离和 CD距离指标，并
分析了其在语义线检测任务中的适用性，提出了本文设计的语义线评价指标 EA
Score。针对 EA Score，进行了详细的阐述和展示，分析了其合理性。最后，对
语义线检测领域的评测流程进行分析，提出了基于二分图匹配的评价过程，相

比于直接匹配，二分图匹配能够更准确、合理地衡量检测结果。
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第五章 实验与分析

本章对本文提出的深度霍夫网络用于语义线检测的方法加以对比验证与分

析。首先介绍实验环境与实现细节，包括如何使用本文提出的数据集以及评测

方法，以及实验的硬件环境。然后进行大量对比实验，包括定量对比与可视化

对比来验证方法的有效性，并与现有方法进行对比。对方法的模块进行自我消

融实验，分别验证了每个步骤的贡献度，以及可选的基于边缘的线微调模块的

有效性。最后，使用基于本文提出的语义线检测方法进行应用并展示结果。

第一节 实验环境与实现细节

5.1.1 实验环境

在本文的实验中，主要以深度学习框架 PyTorch[87] 为主来开展实验，同时
为了进一步验证本文提出算法的高效性以及在不同设备上的表现结果，也使用

了 Jittor[88] 开源框架进行实验。由于本文提出的深度霍夫变换 (DHT)高度并行
化，使用原生 CUDA编程实现了 DHT，而所有其他部分基于普通的 Python API
实现。在对比实验中，本文用单个 RTX 2080 Ti GPU上进行实验，而为了对比
不同设备的影响与 Jittor框架的加速效果时，本文采用了更多的 GPU型号并加
以说明。

5.1.2 网络结构

本文提出的方法首先使用一个特征编码的 CNN，这里使用两个有代表性的
网络结构 ResNet50[83]和 VGGNet16[89]作为骨干网络，并使用 FPN[78]提取多尺

度深度特征表示。对于 ResNet网络，按照现有工作[90–92]的常用做法，在最后一

层使用空洞卷积[93]，将空洞率设置为 2，来提高特征图的分辨率为原来的二倍。

5.1.3 超参数设置

本节将介绍方法中一些超参数的设定。首先是对标注样本经过霍夫变换后

得到的单通道数据图，对其进行高斯滤波拓展，3.3.4节中使用的高斯核尺寸定
义为 5× 5。在对深度霍夫网络的输出进行阈值化处理时，将阈值设置为 0.01。
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然后对于所有数据集中的图像，在训练和测试时，本文将其尺寸调整为 (400，
400)，以统一神经网络处理的图像尺度。经过检测后，将检测到的直线再调整尺
寸到原始图像大小上，作为最后的输出。在训练时，使用批样本数量为 8。

在网络优化中，使用不包含权重衰减的 Adam优化器[94]对所有模型训练 30
轮，即权重衰减指数设置为 0，而学习率和权重更新动量分别设为 2× 10−4 和

0.9。公式 (5.1)中的量化间隔 ∆θ，∆r将在5.2.1节中进行详细地分析。

5.1.4 数据集和数据增强

本文的实验在 SEL[4]数据集和本文提出的 NKL数据集上进行。两数据集的
统计数据细节详见第四章。参考 SEL数据集文章[4]的设置，本文在所有实验中

仅使用左右翻转进行数据增强，以保持方法间的公平对比。此外，为了更强的

性能，未来可以增加更强的数据增强方式，如顺时针旋转和逆时针旋转。

5.1.5 评价指标

本章节的实验主要依赖于第四章中介绍的评测流程，在参数的选择实验

中，通过对比平均 F­measure来进行衡量，而在定量对比实验中，采用基于 CD、
EMD和 EA­Score的平均准确率、召回率和 F­measure来衡量。并在整个对比中，
对所有方法采用第四章中描述的基于二分图匹配的评测流程，以结果衡量的准

确性，且进行公平对比。

第二节 对比实验

5.2.1 量化间隔的确定

公式 (3.2)中的量化间隔 ∆θ和 ∆r是影响性能和运行效率的重要因素。量化

间隔 Θ和 R越大量化级数越小，模型也越快。量化间隔越小，量化级数越多，

总体计算代价越大。本文在 SEL[4] 数据集上使用坐标下降法寻找合适的量化间
隔，以使得计算高效且功能上高效。为了简便，使用 EA­score度量线的相似性。

本文使用坐标下降法来确定量化的间隔，在第一阶段，先固定角度量化间

隔为 ∆θ = π/100，寻找 ∆r，结果如5.1(a)所示。根据图5.1(a)所展示的结果，随
着 ∆r的下降模型性能首先缓慢上升随后下降，转折点在 ∆r =

√
2附近。在第二

阶段，固定 ∆r =
√

2然后使用不同 ∆θ 训练。与图5.1(a)的结论相似，图5.1(b)
结果表明随着 ∆θ下降模型性能首先平滑地上升，随后快速振荡下降。因此，转
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固定 固定

×π×
√

2

图 5.1 左图：固定角度量化间隔 ∆θ = π/100，使用不同距离量化间隔 ∆r 时的性能。
量化间隔 ∆r越大代表量化级数 R越少。右图：固定距离量化间隔 ∆r =

√
2，使用不同

角度量化间隔 ∆θ时的性能。

折点 ∆θ = π/100为角度量化的合适的选择。因此，本文使用 ∆θ = π/100和

∆r =
√

2进行量化，对应的量化级数为：

Θ = 100, R =

√
W2 + H2

2
(5.1)

其中，H,W 为 DHT中需要转换的特征图的长宽尺寸。

5.2.2 定量对比实验

在本节中，将本文设计提出的深度霍夫网络方法（DHN）与基于传统霍夫
变换和使用 HED[43] 作为边缘检测器的基线方法（HED+HT），以及现有的工作
语义线网络 SLNet[4]进行对比实验。在基线方法中，对 HED网络使用 SEL数据
集进行重新训练，并把语义线作为像素级的边缘标注，以提升任务的适应性，进

行更公平的对比。

5.2.2.1 在 SEL数据集上的对比

首先，本文在 SEL数据集上进行实验，对比了公开数据集上的表现结果。
表5.1总结了在 SEL数据集[4]上不同方法的表现性能，其中准确率、正确率和召

回率，均为阈值在 0.01到 0.99下 99个划分的平均结果。从表格中的结果可以
看出，使用 VGG16或 ResNet50作为骨干网络，本文的方法均持续大幅度超过
SLNet和 HT+HED基线方法。同时，使用不同的测量标准，如 EMD、CD和本
文提出的 EA，均取得相同的规律，侧面印证了 EA指标的有效性和合理性。除
了表5.1的数值对比结果，本节还对比了 F­measure­阈值和准确率­召回率曲线。
图5.2中可以看出，在 F­measure曲线中，本文的 DHN方法在不同阈值下效果均
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- 阈值曲线 曲线

DHN DHN

阈值

图 5.2 左图：不同阈值下的 F­measure。右图：准确率­召回率曲线。本文提出的方法大
幅度超过 SLNet[4]和经典霍夫变换[7]。此外，即使经过 10轮的位置细化，SLNet仍展示
出更差的性能。

表 5.1 在 SEL[4]上，使用 CD、EMD、EA不同评价标准的定量比较，其中 P、R、F代
表平均准确率、召回率和 F­measure值。深度霍夫网络 (不使用 ER)在平均 F­measure大
幅度超过其他方法。

方法
CD EMD EA

P R F P R F P R F
HED[43] + HT[7] 0.491 0.578 0.531 0.461 0.543 0.498 0.356 0.420 0.385
SLNet­iter1[4] 0.740 0.905 0.812 0.723 0.888 0.797 0.654 0.803 0.721
SLNet­iter5[4] 0.826 0.841 0.834 0.810 0.824 0.817 0.735 0.747 0.741
SLNet­iter10[4] 0.858 0.821 0.839 0.840 0.804 0.822 0.762 0.729 0.745
DHN (VGG16) 0.841 0.835 0.838 0.830 0.824 0.827 0.756 0.774 0.765
DHN (ResNet50) 0.886 0.815 0.849 0.878 0.807 0.841 0.819 0.755 0.786

好于其他方法。在 PR曲线中，本文的 DHN方法在图中所围成的面积更大。综
合以上结果，本文提出的深度霍夫网络方法具有较好的表现效果。

5.2.2.2 NKL数据集上的结果

此外，本文展示了在新构建的 NKL数据集上的结果。由于 SLNet[4]并未开
源训练代码，仅与 HED边缘检测器 +霍夫变换的基线方法作为对比对象来比较
本文提出的方法,其中 HED边缘检测器和 DNH均使用 NKL数据集重新训练。
并给出在 NKL数据集上使用 EMD、CD和 EA不同评测方法下得到的评测值，
包含在不同阈值下的平均准确率、平均召回率和平均 F­measure。如表5.2所示，
本文提出的 DHN方法明显领先于基线方法 (HED边缘检测器 +霍夫变换)，且
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当 DHN与 ResNet50骨干网络结合时达到了最好的表现效果。

表 5.2 NKL数据集上，使用 CD、EMD、EA不同评价标准的定量比较，其中 P、R、F
代表平均准确率、召回率和 F­measure值。

方法
CD EMD EA

P R F P R F P R F
HED[43] + HT[7] 0.301 0.878 0.448 ­ ­ ­ 0.213 0.622 0.318
DHN (VGG16) 0.750 0.864 0.803 0.726 0.837 0.778 0.659 0.759 0.706
DHN (ResNet50) 0.766 0.864 0.812 0.743 0.839 0.789 0.679 0.766 0.719

5.2.2.3 运行效率对比

在本节中，对不同方法进行运行效率基准测试，包括不同迭代次数的

SLNet[4]、经典霍夫变换与边缘检测基线和本文提出的深度霍夫网络方法。其中，
SLNet[4] 和 HT均需要使用 HED[43] 边缘检测器作为预处理步骤。SLNet中的非
最大抑制需要边缘图引导，而经典霍夫变换需要以边缘图为输入。此外，SLNet
使用微调网络迭代地增强结果，因此，推理速度也与迭代次数相关。然而，本文

提出的方法仅需要一次前向传播便可得到结果，而且 NMS可简化为在参数空间
中计算相连区域的重心。

在对比时间开销时，由于语义线检测的时间开销容易受图像中语义线个数

的影响，本文利用 SEL数据集中的所有图片，对所有图片进行语义线检测，并计
算平均时间开销。5.3展示了不同方法在不同阶段的时间开销，结果表明，本文
提出的方法在速度上大幅度超过其他对比方法。本文设计的方法不需要任何额

外处理，如果不借助 ER模块进行修复，则不需要边缘检测。速度达到了 49FPS
的速度，能够实时地进行图像语义线检测。其中，即使仅使用一次迭代，SLNet
仍然慢于深度霍夫网络方法。说明本文提出的深度霍夫网络方法具有高效的运

行速度，同时拥有最好的表现性能。

5.2.3 定性比较

除了在数值上的定量对比外，本文进行了检测结果的可视化，通过可视化

结果定性分析不同方法的表现。图5.3展示了 HED+HT、SLNet迭代 1和 10次
和 DHN在 SEL数据集上训练和测试的检测结果，并与数据集标注 GT对比。从
检测结果可以看出，HED结合霍夫变换的方法（HED+HT）容易产生漏检，而
SLNet的检测结果在第一次迭代后较乱，随着不断迭代，结果变好，但不够精
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确。本文提出的深度霍夫网络方法能够给出最合理的检测结果与真实标注 GT
有最一致的表现。

表 5.3 不同方法的检测速度比较。本文的深度霍夫网络方法 (不使用 ER后处理模块)
在前向传播时远快于其他两个对比方法。

方法 网络推理 NMS 边缘检测 总时间

SLNet­iter1[4] 0.354 s 0.079 s 0.014 s 0.447 s
SLNet­iter3[4] 0.437 s 0.071 s 0.014 s 0.522 s
SLNet­iter10[4] 0.827 s 0.068 s 0.014 s 0.909 s
HED[43] + HT[7] 0.014 s 0.117 s 0.024 s 0.155 s
DHN (VGG16) 0.030 s 0.003 s 0 0.033 s
DHN (ResNet50) 0.017 s 0.003 s 0 0.020 s

GT

DHN

SLNet
(iter10)

SLNet
(iter1)

HED
+ HT

图 5.3 SEL数据集上的不同方法检测结果示例。对比于 SLNet[4]和经典霍夫变换[7]，本
文的结果与真实数据更一致。

在本文提出的 NKL数据集上，给出了本文的深度霍夫网络方法在不同图片
上的检测结果。图5.4深度霍夫网络方法在 NKL上的检测结果。可以看出，在不
同的场景下，如室外泳池、街道、建筑物、草原、河流、桥、室内货架等各式各

样的条件下，DHN均能给出合理的语义线检测结果。
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图 5.4 在NKL数据集上的检测结果。本文的深度霍夫网络方法可获得视觉上符合人类
感知的结果。

同时，通过可视化结果可以看出，语义检测的结果刻画了图像中具有显著

结构的线，这种结构具有语义划分功能，能够在辅助摄影构图、美学评估等的

结构分析中发挥重要作用。

5.2.4 消融实验

在本节中，进行了消融实验来验证本文提出的 DHN方法的每个组成成分的
有效性，进行自我对比，包括 DHN当中的不同模块间的消融实验和边缘引导微
调模块的消融实验。

5.2.4.1 深度霍夫网络的组成部分

本节首先研究深度霍夫网络的组成部分。根据方法的不同阶段，将其分为：

用于特征空间变换的深度霍夫变换（DHT）模块、用于构建多尺度特征的 FPN
结合的多尺度 DHT结构（MS）、用于参数空间直线检测的内容感知线检测器
（CTX）。

由于本文提出的 DHT模块构建了全新的语义线检测方法流程，DHT在该
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流程中必不可少，因此本节首先使用朴素 ResNet50和 DHT模块构建基线模型，
同样通过在参数空间中进行监督训练并使用霍夫反变换来得到输出结果。然后

分别验证多尺度 DHT策略（用 MS表示）的效果和内容感知线检测器 CTX的
效果。分别将多尺度 DHT和 CTX加在基线模型后，分别验证其性能。最后展
示了所有步骤结合的总体效果。表5.4展示了不同步骤在 SEL数据集上训练得到
的独立效果，结果表明MS和 CTX可以提升 DHT基线模型的性能。当使用所有
组件组合成完整方法时，模型取得最好的性能。本节中的实验结果清晰地表明，

每个组成部分对于本文提出的方法都有帮助。

表 5.4 对每个组成部分的消融实验。DHT代表深度霍夫变换与 ResNet50构成的基线，
MS代表使用多尺度特征 DHT，CTX代表感知线检测器。

DHT MS CTX F­measure
✓ 0.664
✓ ✓ 0.758
✓ ✓ 0.771
✓ ✓ ✓ 0.786

5.2.4.2 边缘引导的线微调

在前面的对比实验中，边缘引导的线微调（ER）并没有被使用，因为 ER
是作为方法的一个扩充选择，仅用于对位置精度有超高要求时使用。本节验证

了 ER作用的有效性，并给出了本文提出的深度霍夫网络配合 ER使用时的数值
结果。首先，测试了使用不同 δr 时 ER模块的性能。其中参数 δr 控制 ER的搜
索空间（公式 (3.8)中的 L）。实验结果通过采用用 ResNet50作为骨干的网络在
SEL数据集上进行展示。

表5.5中结果表明随着 δr 提升，性能首先提升随后饱和。而随着 δr 的提升，

搜索空间变大，计算的开销与计算时间随之变大，因此本文选择刚出现饱和状

态时 δr 的值作为默认值。即峰值性能在 δr = 5时出现，设 δr = 5为最优选择。

将 δr 设置为 5后，测试了深度霍夫网络方法使用不同骨干网络和数据集时，ER
后处理的表现性能。

表5.6展示了使用不同骨干网络在 NKL和 SEL数据集上的表现结果，由于
高精度对比容易在高阈值下体现，本表格除了给出平均的准确率、召回率和

F­measure值外，还给出了在相似度阈值 0.95下的 F­measure值，记作 F@0.95,
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表 5.5 使用不同 δr 时 DHN+ER的性能。模型以 ResNet50为骨干网络在 SEL数据集上
训练/测试。δr = 0代表不使用 ER的原始 DHN方法。

δr Precision Recall F­measure
0 0.8190 0.7530 0.7861
1 0.8199 0.7561 0.7866
3 0.8208 0.7569 0.7874
5 0.8214 0.7574 0.7880
7 0.8213 0.7573 0.7878
9 0.8212 0.7571 0.7877

表 5.6 使用不同骨干网络和数据集时，模型在使用 (δr = 5)和不使用 ER时的性能。

Dataset Arch ER P R F F@0.95

SEL[4]
VGG16 0.756 0.774 0.765 0.380
VGG16 ✓ 0.758 0.777 0.770 0.439
Resnet50 0.819 0.753 0.786 0.420
Resnet50 ✓ 0.821 0.757 0.788 0.461

NKL

VGG16 0.659 0.759 0.706 0.434
VGG16 ✓ 0.664 0.765 0.711 0.472
Resnet50 0.679 0.766 0.719 0.459
Resnet50 ✓ 0.684 0.771 0.725 0.486

该值越高，说明高精度的检测结果越准确。表格中的结果清晰地表明，边缘引

导的微调模块可以在不同骨干模型和数据集下有效地提升检测结果。

5.2.4.3 其他框架和设备的结果

本节主要对比深度霍夫网络在 Jittor深度学习框架上的运行效率，以及在不
同的 GPU平台执行的效率。Jittor是清华大学自主研发的深度学习框架，可用于
神经网络的训练和推理，得益于“元算子融合”和“统一计算图”技术，神经网

络在 Jittor框架下能够发挥更极致的速度。为了进一步加速本文提出的深度霍夫
网络方法，使用 Jittor框架进行 DHN的实现，并对比其相比朴素 PyTorch实现
版本的加速情况。

表5.7给出了深度霍夫网络在不同设备和平台的运行效率，以 FPS为计量单
位。分别使用了 TITAN XP、Tesla P100、RTX 2080Ti、Tesla V100（16G PCI­E）、
Tesla V100和 RTX TITAN这几个不同型号的 GPU作为计算硬件来进行对比。图
中 bs表示网络推理时使用的批处理图像数量。在进行效率对比时，只计算了深
度霍夫网络的网络推理开销，而忽略了后处理过程，例如二值化与求连通分量
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表 5.7 使用不同 GPU设备在不同平台下的推理速度对比，使用 FPS作为衡量单位且不
考虑连通区域求解与 ER后处理过程。

TITAN XP Tesla P100 RTX 2080Ti
bs=1 bs=4 bs=8 bs=1 bs=4 bs=8 bs=1 bs=4 bs=8

Jittor 44 54 56 42 49 52 82 98 100
PyTorch 39 48 49 35 44 44 64 71 71
加速比 1.13 1.13 1.14 1.20 1.11 1.18 1.28 1.38 1.41

Tesla V100 (16G PCI­E) Tesla V100 RTX TITAN
bs=1 bs=4 bs=8 bs=1 bs=4 bs=8 bs=1 bs=4 bs=8

Jittor 89 115 120 88 108 113 27 74 106
PyTorch 38 75 82 10 34 53 9 15 34
加速比 2.34 1.53 1.46 8.80 3.18 2.13 3.00 4.93 3.12

质心的过程没有进行时间开销的计算，且没有使用边缘引导的线微调 ER模块。
可以看到，在 TITAN XP和 Tesla P100上，使用 Jittor平均有 1.15左右的加速，
而在 Tesla V100、RTX TITAN等新款的显卡上，针对不同的 bs，几乎都有两三
倍的加速，其中 RTX TITAN在 bs为 8时，能达到 3.12倍的加速。得益于 Jittor
的算子融合技术，DNH方法在该实现下能够进行高速实视检测，能够轻松应用
于视频等复杂的大规模数据。

5.2.5 开放自然场景检测结果

最后，在本小节中，将本文提出的深度霍夫网络应用在自然开放场景，并

测试检测结果。首先，在互联网上检索了无版权的公开图片，且内容为自然生

活中的常见场景，模拟用户的真实使用条件。同时，也手工地在自然生活中地

不同场景采集了不同的图片，用于方法的检验。

图5.5展示了在互联网检索的自然生活场景上的检测结果，可以看出，在丰
富的自然场景中，检测结果都自然合理，且足够准确。同时，图5.6展示了手工
采集的自然图像上的语义线检测表现，从结果可以看出，本文提出的深度霍夫

网络方法在不同的真实场景下具有一定的检测鲁棒性，对真实世界的摄影构图

等具有应用价值。
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图 5.5 深度霍夫网络在检索的自然生活场景中的检测结果

图 5.6 深度霍夫网络在手工采集的自然生活场景中的检测结果

第三节 方法的应用

语义线的检测可以应用在许多领域，如水平线检测与校正[95]、图像抽象

化[4] 和摄影构图[1]。本节依靠本文提出的深度霍夫网络方法，对自然图像进行

语义线检测，并将其应用在这三个领域，展示应用的结果。

首先是水平线的检测与矫正应用。水平线是自然图像中水平面所处的线，常

见于海天交界线，城市的天际线等。在应用时，通过对水平线的检测，将图像依

据参考水平线对齐，得到旋转矫正后的图像，产生更美观的场景。图5.7展示了
在自然图像上水平线的检测结果，与水平对齐的旋转矫正后的图像。其中，由

于水平线也是一种特殊的语义线，因此，直接使用语义线检测方法即可检测出

水平线。然后将图像按照水平线的角度旋转到水平，并裁剪到规则矩形。而语

义线检测到多条时，以深度霍夫网络输出置信度图中值较大的为准。从图中呈

现的结果可以看出，经过水平线旋转矫正的图像能够产生更优美的照片。
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图 5.7 基于语义线检测的水平线矫正

图 5.8 基于语义线检测的图像抽象化

然后是图像抽象化应用。图像抽象化通过线对图像进行区域分割，然后通

过计算每个区域的颜色均值，对图像进行抽象。通过图像抽象，图像可以被表

示成几个离散的块区域，对图像理解任务具有潜在价值。图5.8展示了图像语义
线检测结果，以及通过抽象化的表现结果，其中直线通过本文提出的深度霍夫

网络进行语义线检测得到。在进行抽象化时，根据检测到的语义线将图像划分

成若干区域，然后求每个子区域内所有像素的均值颜色作为抽象的颜色。可以

看出，经过图像抽象化，图象被简化表达为了几个离散的区域。

最后是摄影构图上的应用。常见的摄影构图手段包括三分构图法、黄金分

割比构图法、对角线构图法等，这些构图方法往往依赖于图像中具有主导性的

线结构与图像中被拍摄的主导物体。而图像中的主导线结构，可以通过语义线

检测实现。本节通过深度霍夫网络进行语义线检测，作为图像中的主导线，同时

使用显著性物体检测方法[96]来进行显著性物体的检测。通过语义线检测结果与

显著性检测结果，通过常见的摄影手段进行图像裁剪与旋转的重构图。图5.9展
示了三分构图法的调整结果，其中左侧为原始图像，中间为显著物体检测和语义

图 5.9 基于语义线检测的图像重构图
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线检测的结果，右侧为依据检测结果进行的依靠三分构图法的重裁剪结果。从

图中可以看出，经过重构图后，图像的美观性大大增强，为摄影后期提供了有

价值的参考性。

第四节 本章小结

本章主要对本文提出的用于语义线检测的深度霍夫网络方法进行了验证。

首先对实验的环境，包括参数的设置和硬件的情况加以说明，阐述了具体的实现

与优化细节。然后进行了对比实验，分析了方法的敏感参数，并在 SEL和 NKL
数据集上进行了和其他方法的定量对比和定性可视化对比，实验结果表明，本

文提出的深度霍夫网络方法在效率和效果上均远超现有的语义线检测方法和基

线方法。在与其他方法对比后，进行了消融实验与分析，验证了深度霍夫网络

中每个模块的有效性，并对边缘引导的线微调模块进行了充分分析与验证，结

果表明了每个模块都是必不可少的，且加入边缘引导的微调模块后，可以让深

度霍夫网络的输出得到进一步修正，取得更高的表现结果。然后利用 Jittor平台，
在不同的 GPU设备上测试了方法的推理性能。最后，本节展示了文章提出的深
度霍夫网络方法在真实的网络图片和自然采集的图片上的检测结果，验证了方

法的鲁棒性，并给出了语义线检测结果在图像水平矫正、图像抽象化，图像重

构图上的应用，说明了本文提出的深度霍夫网络方法的实用价值。
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第六章 总结展望

第一节 文章总结

本文针对语义线检测任务进行了分析和研究，该问题对于视觉技术辅助的

摄影构图、美学评估等具有重要意义。现有的直线检测和语义线检测方法一部

分依赖于边缘检测和霍夫变换，这部分方法难以有效提取图像语义信息，另一

部分基于深度学习的语义线检测方法忽略了直线的本质特性，难以有效地进行

直线间的信息交互。本文针对以上问题，总结了现有的直线检测和语义线检测

方法，并在这基础上提出了一种基于霍夫变换和深度学习结合的深度霍夫网络

方法，该方法能够有效地处理图像语义信息，同时进行多尺度直线特征交互。

此外，本文对语义线检测任务的数据集和现有的评价指标进行了总结，指出了

其中数据集较为匮乏和评价指标存在不一致和歧义性的问题，提出了更大规模

的语义线检测数据集以及更适用于语义线检测结果度量的评价指标和评价流程。

本文的主要研究内容和贡献点可以总结如下：

（1）本文总结了现有的直线检测和语义线检测方法，以及相关的研究技术，
分析了这些方法在语义线检测中存在的问题。

（2）本文提出了一个全新的用于直线检测的端到端训练的深度霍夫网络
DHN，该网络通过多尺度卷积网络进行富尺度特征的提取，并使用了一种全新
的深度霍夫变换模块，将图像空间的表征变化到参数空间，在参数空间中使用

内容感知的直线检测器进行直线间的信息交互和直线检测，将图像空间中直线

检测的任务转换为了在参数空间中点检测的任务，并通过霍夫反变换与简单的

连通分量质心计算得到直线的参数方程。同时，提出了一个用于深度霍夫网络

输出结果修正的边缘指导的线微调后处理模块，根据图像的边缘信息进一步精

细修正了检测结果。

（3）本文对语义线检测的数据集进行了分析，指出了现有的语义线检测数
据集 SEL中样本量少、场景单一的问题，提出了规模更大、场景更丰富的语义
线检测数据集 NKL，并进行了详细的统计分析，该数据集对语义线检测领域的
发展提供了数据支撑。
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（4）本文对语义线检测的评价指标进行了分析，分析了现有基于直线交并
比的评价指标存在不一致性和歧义性的问题，同时分析了其他评测指标如 CD
距离和 EMD距离在语义线检测评价中的适用性，提出了应用于衡量图像中两个
直线相似度的全新评价指标 EA Score。该指标具有直观的可解释性，且不受图
像分辨率影响，计算便捷。同时，阐述了基于二分图的匹配检测结果评价流程，

使评价过程更直观合理。

（5）本文进行了充分的实验验证，通过定量实验和定性对比，将提出的深
度霍夫网络和现有方法进行了对比，实验结果表明深度霍夫网络在准确度和计

算效率上均远超其他方法。通过消融实验分析，证明了深度霍夫网络每一个部

分的有效性，对可选的边缘指导的线微调后处理模块的有效性进行了充分分析。

在不同的 GPU硬件设备和实现平台上进行了推理速度的对比分析。最后，将深
度霍夫网络应用在自然场景上以验证方法的鲁棒性，并展示了一些基于语义线

检测的应用效果。

第二节 未来展望

本文设计的深度霍夫网络为语义线检测提供了一个新的方案，并取得了突

出的结果。然而，深度霍夫网络作为一个新范式，在设计上力求简洁而非极致

的表现效果，仍然存在一些可以继续提升的部分。本文在最后将讨论未来如何

对深度霍夫网络进一步提升来增强语义线检测的性能。具体地，未来该工作的

改进可以主要关注以下两个方面：

（1）深度霍夫网络构建了多尺度特征表达，在每个尺度分别进行了深度霍
夫变换与特征交互，缺少了跨尺度间的信息交互。未来可以在参数空间设计特

殊的跨尺度信息交互模块，以进一步增强特征的表征能力，提升检测效果。

（2）深度霍夫变换作为网络的核心模块，将深度特征表征转换到直线的参
数空间中，这一模块配合霍夫反变换，可以为现有的线段检测、边缘检测、直线

检测网络提供特征增强能力。未来可以加以细微修改，以泛化推广成为一种即

插即用的线特征增强模块，扩大方法的适用领域。
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