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Введение*

В современном мире технологии компьютер-
ного зрения очень быстро развиваются и находят 
все больше и больше применений в самых разных 
областях. Распознавание изображений требуется 
все в большем количестве технических задач. Са-
мые общепринятые алгоритмы распознавания ба-
зируются на использовании нейронных сетей.

Нейронные сети изменяются и развиваются 
с самого момента их введения. Сейчас имеется 
возможность обучения весьма сложных ней-
ронных сетей на огромных обучающих базах за 
разумное время благодаря непрекращающемуся 
процессу развития компьютеров. Классическая 
нейронная сеть состоит из слоев, первый из ко-
торых принимает на вход интенсивности пик-
селей картинки, как правило, предварительно 
обработанной какими-либо методами для при-
ведения к соответствующему размеру и подавле-
ния шумов различного рода. Первая группа сло-
ев предназначена для извлечения признаков из 
исходного изображения, которые потом анализи-
рует оставшаяся часть сети. Ранние нейронные 
сети имели построенные вручную вычислители 
признаков, но сейчас эту роль часто выполняют 
сверточные слои. Они хорошо работают в зада-
чах распознавания текста, так как позволяют из 
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разных участков изображения извлекать одни  
и те же признаки.

Глубокие сверточные нейронные сети отлич-
но справляются с большинством задач распознава-
ния, однако сеть с одним слоем, как правило, не 
способна научиться извлекать ряд релевантных 
задач признаков, которые, тем не менее, могли бы 
быть посчитаны с помощью полносвязного слоя. 
С другой стороны, полносвязные слои достаточно 
проблемно использовать для подсчета признаков 
в силу того, что для этого требуется значительно 
больший обучающий набор данных и дополни-
тельные методы борьбы с переобучением.

Один из признаков, который может быть под-
считан с помощью полносвязного слоя и не может 
быть подсчитан с помощью сверточного – наличие 
прямых линий, которое в свою очередь отражает 
преобразование Хафа. Это преобразование позволя-
ет детектировать прямые линии (в модифицирован-
ном виде – и другие кривые) на изображении [1, 2]  
и может быть использовано в задачах, где нужно 
анализировать прямые линии или их наличие [3–5]. 
Например, в [6] преобразование Хафа в комбинации 
с нейронными сетями использовали при решении 
задачи распознавания языка жестов. Несмотря на 
то, что в русских и в английских (и во многих дру-
гих) символах встречаются прямые штрихи, клас-
сические нейронные сети для их распознавания не 
включают в себя преобразование Хафа.
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С другой стороны, в работе 1996 года [7] ис-
пользовано преобразование Хафа в совокупности с 
аугментацией в вычислении признаков для задачи 
распознавания рукописных цифр с помощью ней-
ронной сети. Наилучший результат, который был 
тогда достигнут – 89%, что достаточно хорошо при 
использованном количестве данных. В работе Коха 
[8] полносвязные нейронные сети с использовани-
ем преобразования Хафа в предобработке изобра-
жения были использованы для распознавания ко-
рейских иероглифов с качеством 79%. А в работе 
[9] также использовали преобразование Хафа для 
решения задачи классификации римских симво-
лов с использованием модифицированного метода 
ближайших соседей.

Тем не менее, преобразование Хафа кажется 
недооцененным как метод вычисления признаков 
для задач распознавания и классификации. В данной 
работе предлагается использовать преобразование 
Хафа в сверточных нейронных для дополнительно-
го вычисления признаков с целью повышения каче-
ства распознавания. Такой подход может принести 
пользу в задачах от распознавания символов в доку-
ментах до классификации торосов на ледяных по-
верхностях, так как они тоже содержат существен-
ное количество прямых штрихов в своей структуре.

В первой части данной статьи будет описано 
преобразование Хафа, во-второй – предложенная 
архитектура нейронной сети. В третьей части бу-
дут представлены результаты экспериментов.

1. Преобразование Хафа

Преобразование Хафа [1] – это отображение, 
описываемое формулой :

   ,                (1)

где l(s, α) – прямая на исходном изображении, име-
ющая угол α и сдвиг s. Каждая точка Хаф-образа 
представляет интегрированную интенсивность 
пикселей вдоль прямой с соответствующими сме-
щением и углом наклона на исходном изображе-
нии. В случае мультиканального изображения пре-
образование Хафа делается для каждого канала по 
отдельности. В результате количество каналов на 
входном изображении и на Хаф-образе всегда со-
впадает.

Хаф-образ имеет большую интенсивность в 
зонах, соответствующих прямолинейным вспле-
скам интенсивности на исходном изображении и, 
следовательно, может быть использовано для даль-
нейшего анализа изображения. 

Примеры для одноканального и трехканаль-
ного изображения приведены на рис. 1.

Хаф образ содержит в себе информацию о 
количестве прямых линий, их ориентации и кла-
стеризации. Данная информация может оказаться 
полезной для определения и классификации объ-
ектов, распознавания символов и другие. Более 
того, в данных задачах можно использовать не 
классическое преобразование Хафа, а быстрое и, 
тем самым, путем увеличения вычислительной эф-
фективности сильно расширить спектр устройств, 
на которых подобный алгоритм может выполнять-
ся в режиме реального времени [10].

Перед применением преобразования Хафа про-
водится специальная предобработка изображения. 
Дело в том, что многие объекты на изображении име-
ют прямые границы, но не линии. В данной работе 
мы выполняем морфологическое контрастирование 
изображения для перевода прямых границ в прямо-
линейные всплески интенсивности. Морфологиче-
ское контрастирование – модуль разности морфоло-
гических эрозии и дилатации изображения. Влияние 
этого преобразования на общее время вычисления 
незначительно, так как оно вычисляется на 8-битной 
картинке, а сеть – в 32-битных вещественных числах 
и операций там существенно больше.

2. Предложенная архитектура

Целью исследования является увеличение 
эффективности сверточной нейронной сети, ис-
пользуя преобразование Хафа для вычисления 
признаков.

Идея заключается в том, чтобы заменить вход 
нескольких (но не всех) сверточных фильтров на 
изображение, полученное последовательным при-
менением морфологического контрастирования 
и преобразования Хафа. В данной работе рассма-

 а)   б)

Рис. 1. Пример Хаф-образа для а) одноканального 
изображения, б) трехканального изображения
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тривается нейронная сеть только с одним сверточ-
ным слоем для большей наблюдаемости эффекта. 
Кроме этого, глубокий блок сверточных фильтров 
может научиться извлекать признаки вдоль неко-
торых отрезков, длина которых зависит от параме-
тров слоев и их количества.

Предлагаемая сеть имеет две ветви в каждой 
из которых ровно один сверточный слой. Результа-
ты этих двух ветвей далее объединяются в единый 
вектор и подаются на вход одному полносвязному 
слою. Одна ветвь получает исходное изображение, 
а другая – изображение, полученное в результате 
предобработки и преобразования Хафа. 

Необходимо, так же, упомянуть, что преобра-
зование Хафа в данном алгоритме делается специ-
альным образом по определенному количеству 
углов и сдвигов. Таким образом, Хаф образ имеет 
такой же размер, как и входное изображение. На 
рис. 2 представлены примеры изображений, ре-
зультаты предобработки и Хаф-образы.

a)  б)   в)

Рис. 2. Примеры a) изображений, б) результатов 
предобработки, в) Хаф-образов

Результат работы описанной нейронной сети 
сравнивался с результатом работы сети с такой же 
архитектурой, только на вход обеим ветвям пода-
валось исходное изображение, т.е. в обоих случаях 
нейронные сети имеют одинаковое количество ко-
эффициентов.

3. Эксперименты и результаты

Данные. Были проведены эксперименты на 
двух различных наборах данных. Первым является 
открытый CIFAR-10 [11], который состоит из 60000 
цветных изображения размера 32х32. Объекты при-
надлежат к десяти различным классам: самолет, 
автомобиль, птица, кошка, олень, собака, лягушка, 
лошадь, корабль, грузовик (примеры на рис. 3).

Для данного набора данных не было исполь-
зовано никаких предобработок или аугментаций, 
т.е. все картинки были использованы для обуче-
ния «как есть».

Вторым тестовым набором данных были изо-
бражения символов, собранные с российских па-
спортов (примеры на рис. 3). Эти символы включа-
ют буквы, цифры и ряд специальных символов. В 
общей сложности алфавит состоит из 50 различных 
символов. Количество изображений в этом наборе 
данных больше – примерно 1400000, каждое из ко-
торых имеет размер 16х16. Из этих изображений 
1024000 было использовано для обучения, 204800 –  
для валидации и последние 204800 – для теста.

Эксперименты. Для подтверждения работо-
способности метода был проведен набор экспери-
ментов для архитектуры нейронной сети, описан-
ной выше. Все фильтры в сверточном слое имели 
размер 5х5, но их количество отличалось в разных 
группах экспериментов. Для первой ветви, которая 
на вход получала оригинальное изображение, ко-
личество фильтров было 16, 32, 64, 128. Для второй 
ветви, которая на вход получала Хаф-образ, коли-
чество фильтров было 4, 8, 16, 32. Таким образом 
было проведено 4 серии экспериментов. Количе-
ство весов в полносвязном слое в этих сериях было 
переменным, так как оно зависит от размерности 
выхода предыдущего слоя и может быть вычисле-
но из размера изображения, количества фильтров, 
размеров фильтров и алфавита.

Важно заметить, что сверточный слой не имел 
«паддинга», т.е. дополнительного расширения, что 
является весьма обычной практикой. Из опреде-
ления преобразования Хафа следует, что пиксели 
Хаф-образа имеют не такую связь с соседними 
пикселями, как пиксели исходного изображения.

Подобная структура экспериментов позволя-
ет судить как об оптимальном количестве филь-
тров, так и о пользе нашего метода. 

Результаты. Результаты проведенных се-
рий экспериментов представлены в табл. 1 для 
CIFAR-10 и набора данных с паспорта. Стоит заме-
тить, что каждый из экспериментов был проведен 
по 10 раз и результат усреднен. Это было сделано 
с целью увеличения достоверности результата. Из 
результатов видно, что предложенная модифика-
ция вычисления признаков уменьшает количество 
ошибок для любого из испытанных количества 
фильтров. Следовательно, преобразование Хафа 
может быть использовано для увеличения качества 
распознавания почти без увеличения вычислитель-
ной сложности. Благодаря этому предложенный 
алгоритм может быть особенно полезен в различ-
ных процессах реального времени где малое время 
работы алгоритма критически важно [12] и приме-
няются специальные методы оптимизации [13–16].

Из таблицы видно, что эффект особенно заме-
тен при малом числе фильтров.
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Заключение

Результаты показывают, что использование 
Хаф-образа вместе с исходным изображением в 
качестве входа для сверточной нейронной сети 
может привести к улучшению качества распозна-
вания, но эффект более заметен в архитектурах, 
где количество фильтров в свертках меньше. При 
увеличении числа фильтров сверточный слой 
учится извлекать все более и более сложные при-
знаки, который, в той или иной степени, могут 
заменять признаки, собираемые по Хаф-образу. 
Предложенный подход пока еще не готов к реаль-
ному использованию, но выглядит очень перспек-
тивным для дальнейших исследований. Особенно 
важным это может оказаться в ряде систем рас-
познавания, в том числе – систем распознавания 
в реальном времени, в которых скорость работы 
критически важна.
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Combining convolutional neural networks and hough transform  
for classification of images containing lines

A.V. Sheshkus

Abstract. In this paper, an expansion of convolutional neural network (CNN) input features based on Hough 
Transform is proposed. The idea of the approach is that morphological contrasted and Hough transformed image will 
be used as an input for some convolutional filters. Thus, CNNs computational complexity and the number of units 
are not affected. Morphological contrasting and Hough Transform are the only additional computational expenses 
of introduced CNN input features expansion. Proposed approach was demonstrated on the example of CNN with 
very simple structure using two image recognition problems: object classification on CIFAR-10 and printed character 
recognition on private dataset with symbols taken from Russian passports. Suggested approach allowed to reach 
noticeable accuracy improvement without taking much computational effort, which can be extremely important in 
industrial recognition systems or difficult problems utilizing CNNs, like pressure ridge analysis and classification. 
Keywords: convolutional neural networks, Hough Transform, feature extraction


