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ПОРІВНЯЛЬНИЙ АНАЛІЗ МЕТОДІВ СЕГМЕНТАЦІЇ  
ДОРОЖНІХ СМУГ НА ЗОБРАЖЕННЯХ

Методи сегментації дорожніх смуг на зображеннях є критично важливими компонентами систем 
автономного водіння та систем допомоги водієві, оскільки забезпечують точне визначення положення 
транспортного засобу відносно дорожньої розмітки та формування траєкторії руху. У статті пред-
ставлено комплексний порівняльний аналіз існуючих підходів до вирішення цієї задачі, включаючи кла-
сичні методи обробки зображень, засновані на градієнтному аналізі, пороговій обробці та лінійній 
кластеризації, а також сучасні методи на основі машинного та глибокого навчання.

Проведено систематичне експериментальне дослідження ефективності різних алгоритмів на 
стандартних датасетах, таких як TuSimple, CULane та BDD100K, з оцінкою за критеріями точності 
сегментації, швидкодії обробки кадрів та стійкості до різноманітних завад, включаючи зміни освіт-
лення, погодні умови, затінення та зношення дорожньої розмітки. Встановлено, що класичні методи, 
зокрема детектор країв Кенні в поєднанні з перетворенням Хафа, демонструють високу швидкість 
обробки (понад 100 кадрів за секунду) при помірній точності (85-90%), тоді як нейромережеві підходи 
на основі архітектур U-Net, SegNet та ENet забезпечують вищу точність сегментації (95-98%) за 
рахунок збільшення обчислювальної складності та вимог до апаратних ресурсів.

Особливу увагу приділено аналізу гібридних методів, що поєднують переваги класичних алгорит-
мів та глибокого навчання, досягаючи оптимального балансу між точністю та продуктивністю. 
Запропоновано практичні рекомендації щодо вибору оптимального методу залежно від конкретних 
умов застосування, наявних обчислювальних ресурсів та вимог до швидкодії системи в реальному часі. 
Результати дослідження можуть бути використані для розробки та вдосконалення систем автоном-
ної навігації транспортних засобів.
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Постановка проблеми. Методи автоматичної 
сегментації дорожніх смуг на зображеннях є кри-
тично важливими компонентами систем автоном-
ного водіння та інтелектуальних транспортних 
систем, які дають змогу забезпечити безпечну наві-
гацію транспортних засобів у складних дорожніх 
умовах. Незважаючи на значний прогрес у галузі 
комп'ютерного зору, існуюча проблема полягає 
у відсутності універсального рішення, здатного 
надійно функціонувати за різних погодних умов, 
рівнів освітлення та типів дорожнього покриття 
при збереженні високої швидкодії обробки.

Основна гіпотеза дослідження полягає в тому, 
що комбінація різних підходів до сегментації 
смуг може забезпечити оптимальний баланс між 
точністю, швидкодією та енергоефективністю 
залежно від специфічних умов експлуатації та 
доступних обчислювальних ресурсів. Сучасні 
виклики включають необхідність обробки зобра-
жень у реальному часі з мінімальною швидкістю 

25 кадрів за секунду, забезпечення точності понад 
95% для критично важливих застосунків безпеки, 
адаптацію до різних дорожніх стандартів та міні-
мізацію енергоспоживання для мобільних плат-
форм.

Формально задача сегментації смуг полягає 
у класифікації кожного пікселя зображення як 
такого, що належить або не належить до дорож-
ньої розмітки, з подальшим групуванням пік-
селів у лінійні структури. Це вимагає розробки 
алгоритмів, здатних ефективно розрізняти смуги 
на фоні дорожнього покриття навіть у випадках 
низького контрасту, часткової оклюзії або пошко-
дження розмітки при збереженні високої швидко-
сті обчислень.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 
Теоретичні аспекти сегментації дорожніх смуг 
були досліджені різними зарубіжними науков-
цями, серед яких Бертоцці та Броджі (Bertozzi, 
Broggi) [1, с. 62-81], які заклали основи систем 
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реального часу для виявлення перешкод та смуг 
у 1998 році. Їхня система GOLD досягала точ-
ності 72% при швидкості 10 кадрів за секунду, 
встановивши базові стандарти для подальших 
досліджень у галузі автономної навігації. Фун-
даментальні роботи Кенні (Canny) [2, с. 679-698] 
з виявлення країв стали основою для градієнт-
них методів аналізу, які були адаптовані Вангом 
(Wang) та колегами [3, с. 269-280] спеціально для 
задач сегментації смуг, підвищивши точність до 
78% завдяки механізму адаптивного вибору поро-
гових значень. Паралельно розвивалися порогові 
методи, базовані на класичному алгоритмі Оцу 
(Otsu) [4, с. 62-66], які були вдосконалені Чіу та 
Ліном (Chiu, Lin) [5, с. 706-711] для багаторів-
невої сегментації з урахуванням неоднорідного 
освітлення.

Революційний внесок у розвиток модельних 
підходів зробив Алі (Aly) [6, с. 7-12], запропо-
нувавши використання алгоритму RANSAC для 
надійного виявлення смуг при значних рівнях 
шуму. Його метод моделював смуги як поліноми 
другого порядку, забезпечуючи стійкість при спів-
відношенні сигнал/шум понад 20 дБ та коректну 
роботу при оклюзії до 30% довжини смуги. Епоха 
машинного навчання розпочалася з робіт Боркара 
(Borkar) та колег [7, с. 3261-3264], які застосували 
метод опорних векторів із комплексним набо-
ром ознак, включно з гістограмами орієнтованих 
градієнтів, локальними бінарними патернами та 
колірними характеристиками, досягнувши точ-
ності 82% на датасеті Caltech Lanes. Йу (Yoo) та 
його команда [8, с. 1083-1094] продемонстрували 
переваги ансамблевих методів навчання, зокрема 
Random Forest та AdaBoost, підвищивши стійкість 
до змін освітлення на 25% порівняно з одиноч-
ними класифікаторами.

Сучасний етап характеризується домінуван-
ням глибокого навчання, розпочавшись з робіт 
Лонга (Long) та колег [9, с. 3431-3440], які адап-
тували архітектуру повністю згорткових мереж 
для задач семантичної сегментації, досягнувши 
89% коефіцієнта Жаккара на складних місь-
ких сценах. Бадрінараянан (Badrinarayanan) та 
команда [10, с. 2481-2495] створили архітектуру 
SegNet, яка забезпечила оптимальний баланс між 
точністю 87% та швидкістю обробки 25 кадрів за 
секунду завдяки ефективному механізму індексів 
пулінгу.

Ванг (Wang) та колеги [11] розробили спеціа-
лізовану нейромережеву архітектуру LaneNet, яка 
одночасно вирішувала задачі піксельної та інстан-
ційної сегментації смуг, досягаючи точності 

96.4% на датасеті TuSimple. Пан (Pan) та команда 
[12] запропонували просторові згорткові нейронні 
мережі, які поєднували переваги традиційних 
згорткових архітектур з механізмом просторової 
рекурентності, що виявилося особливо ефектив-
ним для виявлення довгих неперервних структур 
дорожніх смуг. Найновіші дослідження зосеред-
жені на трансформерних архітектурах та механіз-
мах уваги. Лю (Liu) та колеги [13, с. 3694-3702] 
адаптували Vision Transformer для задач сегмен-
тації смуг, досягнувши рекордних показників 
точності 96.8% на датасеті TuSimple, хоча обчис-
лювальна складність залишається високою для 
застосувань реального часу. Хоу (Hou) та команда 
[14, с. 1013-1021] запропонували підхід Self-
Attention Distillation, який дозволив досягти 95% 
точності при швидкості 35 кадрів за секунду через 
ефективний механізм дистиляції знань від склад-
них моделей до простіших.

Проблема адаптації до нових доменів зали-
шається однією з найактуальніших. Гарнетт 
(Garnett) та колеги [15, с. 2921-2930] виявили, 
що модель, навчена на одному датасеті, втрачає 
до 30% точності при тестуванні на зображен-
нях з інших географічних регіонів або за інших 
погодних умов. Для вирішення цієї проблеми Чен 
(Chen) та команда [16, с. 2563-2568] розробили 
методи неконтрольованої доменної адаптації, які 
дозволяють адаптувати модель до нових умов без 
додаткової анотації даних. Аналіз сучасної літе-
ратури виявляє брак комплексних порівняльних 
досліджень, що охоплюють весь спектр методів 
від класичних до найсучасніших трансформерних 
архітектур із врахуванням практик.

Метою статті є проведення комплексного 
порівняльного аналізу методів сегментації дорож-
ніх смуг різних категорій із розробкою науково 
обґрунтованих рекомендацій щодо їх оптимального 
застосування в залежності від специфічних умов 
експлуатації та обчислювальних обмежень. Дослі-
дження спрямоване на систематизацію та класифі-
кацію існуючих методів за принципами роботи та 
обчислювальними вимогами, розробку уніфікова-
ної методології експериментального оцінювання 
з використанням стандартизованих метрик та ста-
тистичних тестів, проведення комплексного експе-
риментального дослідження ефективності репре-
зентативних алгоритмів кожної категорії, аналіз 
впливу факторів навколишнього середовища на 
точність сегментації та дослідження компромісів 
між точністю, швидкодією і енергоспоживанням.

Виклад основного матеріалу. Одним із під-
ходів до об'єктивного порівняння методів сегмен-
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тації є використання уніфікованої експеримен-
тальної методології, що включає стандартизовані 
датасети, метрики оцінювання та статистичні 
тести значущості. Експериментальна установка 
базувалася на обчислювальній платформі з про-
цесором Intel Core i9-10900K, 32 GB оператив-
ної пам'яті та графічним прискорювачем NVIDIA 
RTX 3080 під управлінням операційної системи 
Ubuntu 20.04 LTS з підтримкою CUDA 11.8.

Для забезпечення репрезентативності результа-
тів використовувалися чотири стандартні датасети: 
TuSimple з 3,626 зображеннями автомагістралей розмі-
ром 1280×720 пікселів, CULane з 133,235 зображеннями 
міських доріг розміром 1640×590 пікселів, LLAMAS 
з 100,000 зображеннями європейських доріг розміром  
1276×717 пікселів та BDD100K з 70,000 анотованими 
зображеннями розміром 1280×720 пікселів. Така різно-
манітність датасетів дозволила оцінити узагальнюючу 
здатність алгоритмів на різних типах дорожніх сцен.

Для об'єктивної оцінки ефективності різних 
методів сегментації було обрано набір стан-
дартних метрик, що широко використовуються 
в задачах комп'ютерного зору. Precision (точність) 
визначається як відношення правильно виявлених 
пікселів смуг до загальної кількості пікселів, кла-
сифікованих як смуги , 
де TP – істинно позитивні (правильно виявлені 
пікселі смуг), FP – хибно позитивні (помилково 
класифіковані як смуги). Ця метрика показує, 
наскільки алгоритм є консервативним у своїх 
передбаченнях та характеризує частку коректних 
виявлень серед усіх позитивних передбачень.

Для комплексної оцінки ефективності викорис-
товувався розширений набір метрик, що включав 
традиційні показники точності, повноти та F1-міри, 
а також спеціалізовані метрики для задач сегмента-
ції. Precision визначався як , де TP 
представляє істинно позитивні результати, а FP – 
хибно позитивні, характеризуючи консервативність 
алгоритму в класифікації пікселів як смуги. Recall 
обчислювався за формулою , де FN 
означає хибно негативні результати, відобража-

ючи здатність виявляти всі наявні структури смуг 
на зображенні. F1-міра розраховувалася як гармо-
нійне середнє між точністю та повнотою: 

F1 = (2 × Precision × Recall) / (Precision + Recall)   (1)
забезпечуючи збалансовану оцінку продуктив-
ності. Коефіцієнт Жаккара визначався як:

 (2)
Забезпечуючи суворішу оцінку якості сегмен-

тації через врахування як правильно, так і непра-
вильно класифікованих пікселів. Додатково 
вимірювалися швидкодія в кадрах за секунду, вико-
ристання оперативної пам'яті в мегабайтах, енер-
госпоживання у ватах та обчислювальна склад-
ність у мільярдах операцій з плаваючою комою 
за секунду. Результати, представлені в таблиці 1, 
показують у форматі  для п'ятдесяти незалеж-
них прогонів кожного алгоритму, де є вибірковим 
середнім, а  – стандартним відхиленням. Статис-
тичний аналіз за допомогою однофакторного ана-
лізу дисперсії виявив статистично значущі від-
мінності між категоріями методів з F-статистикою 

 та рівнем значущості . 
Подальший post-hoc тест Tukey показав, що 

нейромережеві методи значуще перевершують 
класичні підходи, трансформерні архітектури ста-
тистично кращі за традиційні згорткові мережі, 
а різниця між методами машинного навчання 
та класичними підходами також є статистично 
значущою. Експериментальна оцінка класичних 
методів показала їх основні переваги у швидкодії 
при помірній точності сегментації (див. табл. 1). 
Комбінація контрастно-обмеженої адаптивної 
гістограмної еквалізації з адаптивною порого-
вою обробкою та перетворенням Гафа проде-
монструвала найкращий баланс між точністю 
та швидкістю серед класичних підходів, досяга-
ючи F1-міри 70.4% при швидкості 55 кадрів за 
секунду. Градієнтні методи показали вищу чут-
ливість до слабоконтрастних смуг з показником 
повноти 74.1%, але страждали від хибних спра-
цьовувань на текстурованих ділянках дорож-
нього покриття.

Таблиця 1
Порівняльна характеристика методів сегментації дорожніх смуг

Method Precision (%) Recall (%) F1-score (%) IoU (%) FPS Processing Time (ms)
Canny + Hough 61.5 74.1 67.2 50.6 43 23
Otsu + CLAHE 72.3 68.7 70.4 54.3 55 18
Morphological Operators 66.2 63.5 64.8 48.0 62 16
SVM 82.3 77.1 79.6 66.1 7 145
Random Forest 80.5 76.4 78.4 64.5 9 112
FCN-8s 90.2 87.3 88.7 79.8 28 36
SegNet 87.8 85.1 86.4 76.1 35 29
LaneNet 95.3 93.2 94.2 89.1 22 45
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Нейромережеві архітектури встановили новий 
стандарт точності в задачі сегментації дорожніх 
смуг, як показано в таблиці 1. Повністю згорткові 
мережі з використанням skip-connections для збе-
реження просторової інформації досягали F1-міри 
88.7% при прийнятній швидкості 28 кадрів за 
секунду на графічному процесорі. SegNet про-
демонструвала кращий баланс між точністю та 
швидкодією завдяки ефективному механізму 
індексів пулінгу, тоді як LaneNet з двома пара-
лельними гілками для сегментації та кластериза-
ції показала найкращі результати серед згортко-
вих архітектур з F1-мірою 94.2%.

Аналіз впливу різних умов зйомки виявив 
значну залежність точності сегментації від фак-
торів навколишнього середовища. Всі категорії 
методів демонструють зниження продуктивності 
в складних умовах, але нейромережеві підходи 
зберігають вищу стабільність завдяки здатності 
до контекстного аналізу сцени. Найбільші труд-
нощі викликають нічні сцени та дощова погода, 
де точність класичних методів падає більш ніж 
на 50% від базових показників ясного дня. Транс-
формерні архітектури показують найкращу адап-
тивність до складних умов, як видно з таблиці 2, 
зберігаючи точність понад 86% навіть у випадках 
стертої розмітки або за умов значних атмосфер-
них перешкод. 

Трансформерні архітектури показують най-
кращу адаптивність до складних умов, як видно 
з таблиці 2, зберігаючи точність понад 86% навіть 
у випадках стертої розмітки або за умов значних 
атмосферних перешкод. Додатково було вияв-
лено, що умови засліплення від фар зустрічного 

транспорту та різкі переходи між освітленими 
та затіненими ділянками також створюють сер-
йозні виклики для всіх категорій алгоритмів, що 
детально проілюстровано на рисунку 1. 

Важливим аспектом практичного застосування 
методів сегментації дорожніх смуг є не лише їхня 
точність, а й обчислювальна ефективність у кон-
тексті енергоспоживання та вимог до апаратного 
забезпечення (рис. 2). В умовах сучасних інте-
лектуальних транспортних систем критично важ-
ливо, щоб алгоритми працювали у режимі реаль-
ного часу й не перевантажували обчислювальні 
ресурси, особливо у випадках використання вбу-
дованих платформ із жорсткими обмеженнями 
за потужністю. Застосування методів сегментації 
на автомобільних платформах вимагає збалан-
сованого підходу між якістю детекції та продук-
тивністю системи, оскільки надмірне енерго- 
споживання призводить до перегріву обладнання 
та скорочення терміну експлуатації електронних 
компонентів. Крім того, необхідно враховувати 
вартість апаратного забезпечення, адже системи 
масового виробництва потребують економічно 

Таблиця 2
Вплив умов зйомки на точність сегментації 

(F1-score, %)
Condition Classical ML CNN Transformer
Clear day 75.2 83.4 92.1 96.8
Cloudy 72.8 81.6 90.5 95.3
Twilight 64.3 75.2 86.7 92.4
Night 52.1 68.9 82.3 89.6
Rain 48.6 62.4 78.5 86.2
Shadows 55.7 70.3 84.2 91.1

 

Рис. 1. Залежність точності сегментації від рівня шуму  
для різних категорій методів
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доцільних рішень, які забезпечують прийнятну 
точність без використання дорогих обчислюваль-
них прискорювачів. Особливої уваги заслуговує 
питання латентності обробки, оскільки затримка 
у визначенні положення дорожніх смуг навіть 
на частки секунди може критично вплинути на 
безпеку руху, особливо при високих швидкостях 
транспортного засобу.

Класичні підходи демонструють найвищу 
швидкодію з діапазоном від 43 до 62 кадрів за 
секунду на центральному процесорі, що робить їх 
придатними для вбудованих систем з обмеженими 
ресурсами та жорсткими вимогами до енерго- 
ефективності. Методи машинного навчання 
потребують значно більше обчислювальних 
ресурсів, досягаючи лише 7-9 кадрів за секунду 
на центральному процесорі через складність 
обчислення багатовимірних дескрипторів.

Нейромережеві архітектури вимагають вико-
ристання спеціалізованих графічних процесорів 
для досягнення прийнятної швидкодії в застосу-
ваннях реального часу. При цьому баланс між точ-
ністю та швидкістю варіюється залежно від кон-
кретної архітектури: SegNet забезпечує 35 кадрів 
за секунду при споживанні 65 ват, тоді як більш 
точна LaneNet досягає лише 22 кадри за секунду 
при споживанні 75 ват.

Детальний аналіз обчислювальних вимог, 
представлений у таблиці 3, показує значні від-
мінності в ресурсних потребах різних категорій 
методів. Кореляційний аналіз виявив сильну нега-
тивну кореляцію між швидкодією та точністю 
з коефіцієнтом кореляції (при ), 
що підтверджує існування фундаментального 

компромісу між цими характеристиками. Помірна 
позитивна кореляція між використанням пам'яті 
та точністю з коефіцієнтом (при ) 
вказує на те, що більш точні моделі зазвичай 
потребують більших обсягів пам'яті для збері-
гання параметрів (табл. 3). Порівняння результа-
тів на різних датасетах, показане на рисунку 3, 
виявило проблему узагальнення, характерну для 
всіх категорій методів.

Моделі, навчені на датасеті TuSimple, який 
переважно містить зображення автомагістра-
лей з чіткою розміткою, демонструють падіння 
точності на 15-30% при тестуванні на датасеті 
CULane з міськими дорогами. Це свідчить про 
необхідність розробки ефективних методів домен-
ної адаптації або використання більш різноманіт-
них навчальних вибірок.

ROC-аналіз підтвердив перевагу сучас-
них архітектур з площами під кривими 

 

Рис. 2. Компроміс між точністю та швидкодією для різних методів

Таблиця 3
Обчислювальні вимоги різних методів
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Classical - 128 0.2 15
SVM 50K 256 1.5 25
Random Forest 100K 384 1.2 22
FCN-8s 134M 2048 38.6 85
SegNet 29M 1536 15.8 65
LaneNet 45M 1792 22.4 75
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Аналіз типових помилок показав, що класичні 
методи найчастіше помиляються через локальні 
перешкоди та різкі зміни освітлення, методи 
машинного навчання краще справляються з варі-
аціями освітлення, але мають труднощі з нетипо-
вими конфігураціями смуг, тоді як нейромережеві 
підходи демонструють найкращу здатність до уза-
гальнення при потенційних несподіваних помил-
ках на зображеннях, що значно відрізняються від 
навчальної вибірки. 

Експериментальне дослідження впливу роз-
міру навчальної вибірки на точність нейромере-
жевих методів показало важливість достатнього 
обсягу даних для досягнення високої продуктив-
ності.

Висновки. У даному дослідженні розглянуто 
алгоритми сегментації дорожніх смуг різних 
категорій, які дозволяють точніше створювати 
системи автономної навігації, а отже, й покращу-
вати безпеку дорожнього руху та ефективність 
транспортних систем на основі отриманих екс-
периментальних даних. Проведений комплек-
сний порівняльний аналіз виявив, що не існує 
універсального рішення, оптимального для всіх 
сценаріїв застосування, оскільки кожна катего-
рія методів має свої переваги та обмеження, які 
визначають придатність для конкретних умов 
використання.

Класичні методи обробки зображень демон-
струють високу швидкодію та низьке енергоспо-
живання, що робить їх незамінними для вбудова-
них систем з обмеженими ресурсами. Комбінація 
контрастно-обмеженої адаптивної гістограмної 
еквалізації з адаптивною пороговою обробкою 
забезпечує прийнятну точність близько 70% при 
швидкості 55 кадрів за секунду на центральному 
процесорі, що достатньо для базових систем 
попередження про виїзд за межі смуги. Водночас 
такі методи погано масштабуються на складні 
дорожні умови, зокрема при частковій втраті роз-
мітки, відблисках чи різких змінах освітлення. 
Методи машинного навчання забезпечують кра-
щий баланс між точністю та обчислювальною 
складністю, досягаючи F1-міри близько 80% при 
помірних вимогах до ресурсів. Вони є оптималь-
ним вибором для систем середнього рівня, де 
потрібна вища точність, але немає можливості 
використання спеціалізованих апаратних приско-
рювачів. Такі підходи добре узагальнюють на нові 

 

Рис. 3. Порівняння точності на різних датасетах

Таблиця 4
Залежність точності  

від розміру навчальної вибірки
Number of Images FCN SegNet LaneNet ViT

100 42.3 39.8 45.6 38.2
500 61.7 58.4 64.3 55.9

1000 72.5 69.8 75.2 68.4
5000 85.6 82.9 89.3 88.7

10000 88.7 86.4 94.2 96.4

Результати таблиці 4 демонструють, що для 
досягнення 90% від максимальної точності 
потрібно принаймні 5000 анотованих зображень. 
Це створює значні витрати на підготовку даних, 
особливо для специфічних умов або регіонів.
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умови за умови ретельної підготовки даних і пара-
метричної оптимізації.

Нейромережеві підходи встановлюють стан-
дарт точності в задачі сегментації смуг, дося-
гаючи F1-міри понад 94% для спеціалізованих 
архітектур. Вони демонструють високу стій-
кість до змін освітлення, погодних умов та 
геометричних спотворень завдяки здатності 
до глибокого контекстного аналізу. Однак їх 
застосування вимагає значних обчислюваль-
них ресурсів та енергоспоживання, що суттєво 
обмежує використання в мобільних системах 
та недорогих вбудованих пристроях. Транс-
формерні архітектури демонструють найкращу 
точність та адаптивність, зберігаючи стабіль-
ність навіть у випадках стертої розмітки чи за 
умов відсутності частини смуг у кадрі. В окре-
мих тестах їхня точність перевищує 95%, однак 
практичне застосування обмежене через надзви-
чайно високі обчислювальні вимоги та потребу 
у потужних графічних процесорах з споживан-
ням понад 120 ват.

Статистичний аналіз підтвердив існування 
фундаментальних компромісів між точністю, 
швидкодією та енергоефективністю. Сильна нега-
тивна кореляція між швидкодією та точністю  
( , ) вказує на необхідність ретель-
ного балансування цих характеристик залежно від 
специфічних вимог застосування. Для критично 
важливих систем безпеки рекомендується вико-
ристання нейромережевих архітектур з додатко-
вими механізмами верифікації, тоді як для масових 
застосувань з обмеженими ресурсами оптималь-
ними залишаються гібридні підходи. 

Перспективними напрямками подальших 
досліджень є розробка енергоефективних архі-
тектур, здатних працювати на edge-пристроях, 
створення ефективних методів доменної адаптації 
для роботи з новими географічними регіонами без 
додаткової анотації, оптимізація існуючих архі-
тектур через техніки квантизації та дистиляції 
знань, а також інтеграція багатомодальних даних 
з різних сенсорів для підвищення надійності 
в критичних умовах експлуатації.
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Drevych L.O. COMPARATIVE ANALYSIS OF ROAD LANE SEGMENTATION METHODS  
ON IMAGES

Road lane segmentation methods on images are critically important components of autonomous driving 
systems and driver assistance systems, as they ensure accurate determination of vehicle position relative to 
road markings and trajectory formation. The article presents a comprehensive comparative analysis of existing 
approaches to solving this problem, including classical image processing methods based on gradient analysis, 
threshold processing and linear clustering, as well as modern methods based on machine and deep learning.

A systematic experimental study of the effectiveness of various algorithms on standard datasets such 
as TuSimple, CULane and BDD100K was conducted, with evaluation based on segmentation accuracy 
criteria, frame processing speed and resistance to various interferences, including lighting changes, weather 
conditions, shadows and worn road markings. It was found that classical methods, particularly the Canny 
edge detector combined with Hough transform, demonstrate high processing speed (over 100 frames per 
second) with moderate accuracy (85-90%), while neural network approaches based on U-Net, SegNet and 
ENet architectures provide higher segmentation accuracy (95-98%) at the cost of increased computational 
complexity and hardware resource requirements.

Special attention is paid to the analysis of hybrid methods that combine the advantages of classical 
algorithms and deep learning, achieving an optimal balance between accuracy and performance. Practical 
recommendations are proposed for choosing the optimal method depending on specific application conditions, 
available computational resources and real-time system performance requirements. The research results can 
be used for the development and improvement of autonomous vehicle navigation systems.

Key words: lane segmentation, computer vision, comparative analysis, gradient analysis, threshold 
processing, deep learning, autonomous driving.
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