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摘　要: 传统边缘检测算法难以处理复杂的图像, 而现有基于深度的边缘检测模型, 其检测结果往往存在边缘定

位错误和信息丢失等现象. 针对此类问题, 提出一种基于 RCF 的高精度的边缘检测算法 RCF-CLF. 首先, 引入

HDC结构设计用于避免因叠加相同膨胀卷积而引起的网格效应; 其次, 设计了一种特征增强结构, 旨在融合多尺度

信息、扩大感受野; 然后, 设计了跨层融合结构, 将高层信息和低层信息融合, 用于提取准确的边缘信息; 最后, 引入

注意力机制 CBAM, 通过聚焦物体边缘区域, 抑制非边缘区域, 从而提高网络对边缘信息的提取能力. 本文在

BSDS500 和 BIPED 数据集上评估所提出的方法, 与 RCF 算法相比, 在 BIPED 数据集上, 主要指标 ODS、OIS 和

AP分别达到了 0.893、0.901和 0.945, 提高了近 5个百分点, 在 BSDS500数据集上, 主要指标也有所提升. 此外, 与
其他同类算法相比, 本文算法也具有一定的优势, 可以实现更加准确的边缘定位.
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Abstract: Traditional edge detection algorithms are difficult to deal with complex images, and the existing depth-based
edge detection models often have edge positioning errors and information loss in the detection results. Aiming at such
problems, this study proposes a high-precision edge detection algorithm RCF-CLF based on RCF. First, the HDC
structure is introduced to avoid the grid effect caused by superimposing the same dilated convolution. Second, a feature
enhancement structure is designed to fuse multi-scale information and expand the receptive field. Then, a cross-layer
fusion structure is designed, which integrates high-level and low-level information to extract accurate edge information.
Finally, the attention mechanism CBAM is introduced to focus on the edge area of the object and suppress the non-edge
area, thereby improving the ability of the network to extract edge information. This study evaluates the proposed method
on the BSDS500 and BIPED datasets. Compared with the RCF algorithm, the main indicators ODS, OIS, and AP reached
0.893, 0.901, and 0.945, respectively, with an increase of nearly 5 percentage points on the BIPED dataset. On the
BSDS500 dataset, the main indicators have also improved. In addition, compared with other similar algorithms, the
proposed algorithm also has certain advantages, which can achieve more accurate edge positioning.
Key words: edge detection; convolutional neural network (CNN); feature enhancement; cross-layer fusion; attention
mechanism
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图像是人类相互交流和认识客观世界的工具. 科
学研究表明, 人们获取的信息大约有 80% 来源于视觉

图像. 图像边缘作为图像的基本特征, 它包含了很多具

有重要意义的信息, 是一种低层次特征. 图像边缘检测

技术的实质是通过边界检测算法对图像中有意义的图

像边缘进行提取, 它是图像处理的基础. 后期图像处理

的过程容易受到边缘检测结果的影响. 因此, 边缘检测

在图像分割[1,2]、目标检测和识别[3,4]任务中具有重要

意义. 通过边缘检测, 可以获得有关物体形状、轮廓和

几何结构的关键信息, 为后续的图像处理和分析任务

提供基础和指导.
边缘检测技术广泛应用于医学救助[5,6]、路面检

测[7,8]、地质勘测[9,10]、日常生活[11–13]等方面. 在医学领

域, 对通过红外线、CT、超声波等技术得到的医学图

像进行边缘检测, 可以辅助医生进行诊断, 便于医生进

行会诊工作. 在路面检测领域, 边缘检测技术可以帮助

检测人员快速地定位到路面的裂缝, 极大地提高了检

测人员的工作效率. 在日常生活中, 校园的人脸识别系

统, 停车场的车牌识别系统, 地铁的安检仪等都涉及到

了边缘检测技术. 边缘检测技术的广泛应用对各行各

业都起到了重要的支持和推动作用. 通过提取图像中

的边缘信息, 边缘检测技术能够为相关领域的研究和

实践工作提供准确的视觉指导和信息基础.
边缘检测的主要目的是标识数字图像中亮度变化

明显的点. 图像属性中的显著变化通常反映了属性的

重要事件和变化. 然而, 由于在成像过程中的投影、混

合、畸变和噪声等因素影响, 使得图像模糊和变形, 进
而使得这种变化难以被检测到, 因此, 边缘检测一直是

图像处理中长期存在的一种挑战.
边缘检测作为一种常见的图像处理技术, 被广泛

研究, 目前其检测方法一般可以分为 3类. 第 1类是传

统的边缘检测方法. 传统的边缘检测方法通常使用图

像的一阶导数信息和二阶导数信息对图像的边缘进行

研究. 早期的经典传统算法有 Sobel算子, Canny 算子[14]

等. Sobel检测器就是采用一组 3×3的滤波器直接计算

梯度大小. 而 Canny 算子则是从一个平滑过程开始, 将
图像与高斯核进行卷积, 然后计算梯度, 最后应用非最

大抑制 (NMS) 算法来精确定位边缘位置. 后来, Li 等
人[15]在 Canny 算子的基础上进行了改进, 他们使用新

的滤波器代替高斯滤波器, 并采用最大类间方差确定

最佳阈值. 这种改进有效地提高了 Canny 算子在噪声

环境下的检测效果. 然而, 传统方法的主要缺点是: 它
们只关注局部强度的变化, 而不能识别和忽略那些不

属于边缘的纹理. 第 2 类是采用机器学习技术构造边

缘检测器. 例如 Arbeláez 等人[16]和 Dollár 等人[17]通过

结合颜色、亮度和其他线索来构建纹理描述符、手工

特征和稀疏表示. 基于学习的边缘检测器在一定程度

上克服了传统方法在纹理表示问题上的局限性. 然而,
这些方法仍需要设计针对特定任务的特征提取算法,
而且这些算法在适用性和泛化性方面限制较大. 近年

来, 随着卷积神经网络 (CNN)的普及, 第 3类边缘检测

器被提出. 该类方法利用卷积神经网络具备的特征学

习和分类能力, 实现了更有效的边缘检测. 2015年, Xie
等人提出了一种端到端的边缘检测模型 HED[18]. HED
使用 VGGNet[19]和神经网络分类器, 融合了 VGGNet
中每层的最后一个输出作为最终的结果. 然而, 该方法

仅利用了每个卷积阶段最后一层的卷积特征, 没有充

分利用 CNN层级结构的丰富特性, 导致一些边缘信息

出现丢失的现象. 为了解决这个问题, Liu 等人改进了

HED 网络, 提出了一种新的深层结构——更丰富的卷

积特征 (RCF)[20]. RCF 可以自动融合所有卷积层的信

息, 获得不同尺度和更精细的特征, 从而取得了更高的

边缘检测精度. Su 等人[21]提出了一种简单、轻量且高

效的边缘检测网络架构, 名为 PiDiNet (pixel difference
network), 该网络采用了一种新颖的像素差卷积操作,
将传统的边缘检测算子集成到流行的卷积神经网络

(CNN) 中, 从而提高了边缘检测任务的性能. PiDiNet
通过有效地结合像素差和卷积运算, 能够更好地捕捉

图像中的边缘信息, 实现准确的边缘检测.
无论是 HED 网络还是 RCF 网络, 其检测得到的

预测结果中大多包含较多的噪声, 存在边缘定位错误

和部分细节信息丢失的情况. 这是由于随着网络深度

的加深, 网络提取的特征损失了较多的细节信息, 而高

层特征缺少细节信息导致网络对边缘的定位不够准确.
同时, 受限于各个阶段的单层输出, 该类网络不能很好

地识别粗细不同的边缘.
针对以上问题, 本文在 RCF 模型的基础上提出了

一种自底向上的跨层融合模型 RCF-CLF. 首先, 引入混

合膨胀卷积 (hybrid dilated convolution, HDC)[22], 用来

避免网格效应[23], 较好的保持了图像中的细节信息, 其
次, 设计了一种特征增强模块, 用来增强特征, 强化边

缘; 然后, 设计了一种跨层融合模块用于将高层信息和
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低层信息进行融合; 最后, 为了进一步提高网络对边缘

信息的提取能力, 又引入注意力机制 convolutional
block attention module (CBAM)[24]. 本文在 BSDS500[16]

和 BIPED[25]数据集上对该模型进行性能评估, 实验结

果证明, 相较于原有模型 RCF, 该模型能够获得更好的

边缘检测精度. 

1   RCF-CLF网络结构

针对复杂图像边缘检测时容易出现漏检和细节丢

失的问题, 本文在 RCF 网络的基础上进行改进得到

RCF-CLF, 其整体结构如图 1 所示. 该网络由输入, 特
征提取和边缘预测 3大模块组成. 其中, 输入模块用于

对原始图像进行预处理, 特征提取模块利用卷积神经

网络对输入图像进行特征提取, 边缘预测模块则利用

一个小型网络对边缘进行预测. 边缘检测属于像素级

预测任务, 而相同膨胀率卷积的串联使用会使得像素

之间出现一定的间隔, 进而导致出现网格效应的问题.
通过将原始网络第 5阶段中的 3个膨胀卷积改为 HDC
混合膨胀卷积, 在增大感受野的同时, 还能避免由间隔

而引起的边界模糊或不准确问题. 由于每阶段的特征

经过降维后直接输出会存在大量的冗余信息和非边缘

信息, 通过设计 FEM模块将不同膨胀率的并行卷积输

出融合, 增强特征的表达能力, 减少噪声影响. 随着网

络结构的加深, 高层特征逐渐抽象, 从而缺乏了低层的

细节信息. 通过设计带有 CBAM 的跨层融合模块 CLF,
可以将高层信息和低层信息进行融合, 得到更具表征

能力和判别能力的特征表示, 从而提高边缘信息预测

的准确性.
 
 

Stage 1

Stage 2

Stage 3

Stage 4

Stage 5

 ∑ 

 ∑ 

 ∑ 

 ∑ 

 ∑ 
FEM CLF Loss/Sigmoid

Loss/Sigmoid

Deconv1×1-21 conv

FEM CLF Loss/SigmoidDeconv1×1-21 conv

FEM CLF Loss/SigmoidDeconv1×1-21 conv

FEM CLF Loss/SigmoidDeconv1×1-21 conv

FEM1×1-21 conv

3×3-512 dilconv

3×3-512 dilconv

3×3-512 dilconv

3×3-512 conv

3×3-256 conv

3×3-512 conv

3×3-512 conv

2×1 MaxPool

2×2 MaxPool

3×3-256 conv

3×3-256 conv

2×1 MaxPool

3×3-128 conv

3×3-128 conv

2×1 MaxPool

3×3-64 conv

3×3-64 conv

Image

1×1-1 conv

Concat

 
图 1    RCF-CLF网络结构图

 
 

1.1   带有 HDC 结构的主干网络

RCF-CLF 的主干网络是去除 3 个全连接层的

VGGNet, 其由 10 个内核大小为 3 的普通卷积、3 个

不同膨胀系数的膨胀卷积和 4 个最大池化层组成. 通

过 4 个最大池化层将卷积操作划分为 5 个阶段, 从而

使得每个阶段能够提取到不同尺度的边缘特征. 例如

第 1 阶段用于提取较低层次的边缘特征, 第 5 阶段则

用于提取更广泛, 更抽象的边缘特征. 通过这样的卷积

操作和阶段划分, RCF-CLF 能够在不同阶段上提取到

多尺度的边缘特征, 并逐渐获得更广泛, 更抽象的特征
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信息, 从而提高边缘检测的准确性.
为了提取到更准确, 更丰富的边缘信息, 本文在第

5 阶段引入 HDC 卷积结构, 将原来 3 个膨胀系数为

2 的卷积替换为膨胀率分别为 1、2、5 的 3×3 大小的

膨胀卷积. 这样第 5 阶段不仅可以在不增加额外参数

的情况下增大网络的感受野, 而且还能避免相同膨胀

卷积的串联造成的网格效应. 

1.2   特征增强模块 FEM
在卷积神经网络中, 每个阶段的输出包含着越来

越抽象的特征表示. 然而, 由于卷积操作的局部感受野

性质, 每阶段输出可能无法捕捉到图像中不同尺度和

粗细不同的边缘信息. 同时每阶段仅进行降维处理还

可能存在大量的冗余信息, 影响最终的检测结果.
因此, 为了解决这种问题, 本文设计一种特征增强

模块 FEM, 通过对每个阶段应用多个不同膨胀率的并

行膨胀卷积, 增加网络的感受野, 提高网络对不同尺度

边缘的感知能力. 最后, 通过将原始输入特征与学习到

的多尺度边缘特征相加, 可以实现特征的融合. 相加操

作有助于保留原始特征的细节, 并抑制冗余噪声, 进而

使得网络可以更好地聚集于有意义的边缘特征, 提高

边缘提取的准确性和鲁棒性.
特征增强模块 FEM的结构如图 2所示.

 
 

 ∑ 

Input

Output

Identity 3×3-21-d2 conv 3×3-21-d3 conv

 
图 2    FEM模块结构图

 

为了避免在模型中使用大尺度卷积核导致计算量

和训练难度增加, 采用扩张卷积代替大尺度卷积核. 这
种方法可以在不增加模型参数数量的前提下学习到更

大尺度的特征信息. 首先, 针对降维融合后的特征 f, 使
用扩张系数为 2和 3, 卷积核大小为 3×3的扩张卷积对

图像进行特征提取, 然后, 通过 ReLU激活函数得到两

个特征图 f1 和 f2. 最后, 将 f1、f2 和 f 进行特征融合, 生
成最终的输出特征图 f3, 并将其作为下一阶段的输入

进行进一步处理. 每层的结构类似, 具体的计算公式如下:

f1 = ReLU (⊗3×3 ( f , d = 2)) (1)

f2 = ReLU (⊗3×3 ( f , d = 3)) (2)

f3 = f + f1+ f2 (3)

⊗3×3 (·,d)其中, ReLU 表示修正线性单元激活函数;  表

示卷积核大小为 3×3, 膨胀系数为 d 的卷积输出. 

1.3   跨层融合模块 CLF
受 U-Net[26]模型中 Decoder模块的启发, 本文设计

了一种自底向上的跨层融合模块 cross-layer fusion
(CLF), 用来避免由于网络模型加深而导致的细节信息

丢失. 该设计通过将高层的抽象信息逐步反馈到低层,
使得低层特征也能够关注到高层的抽象特征, 从而达

到减少信息丢失的目的. 为了进一步获取更精细的特

征信息, 在 CLF 中引入了 CBAM 注意力机制, 通过将

注意力集中于物体边缘区域, 以达到提高边缘检测精

确度的目的.
如图 3所示, CLF的结构由两个部分组成, 包括边

缘融合模块 EFM 和残差偏置模块 RBM. 其中在边缘

融合模块中, 首先, 通过上采样将高层特征映射恢复到

与低层特征相同的尺寸, 其次为了获得高度压缩和重

要性加权后的边缘特征, 使用 CBAM 注意力块对低层

特征进行操作, 最后, 将得到的低层特征与高层特征进

行加和得到融合后的输出特征 fo. 边缘融合模块的整

体过程可以被表示为式 (4)–式 (6):

fk+1 = upsample ( fk+1) (4)

f k = CBAM ( f k) (5)

fo = fk+1+ fk (6)

upsample CBAM其中,  表示双线性插值上采样操作;  表

示注意力机制.
残差偏置模块的输入为边缘融合模块的输出 fo,

首先, 利用 Canny 算子提取输入图像 fo 的边缘图 fc, 其
次, 对 fc 分别进行最大池化和平均池化, 将生成的特

征 fmax 和 favg 进行通道维度拼接后执行特征卷积操作,
最后, 将经激活函数得到的偏置特征 fp 与输入特征

fo 进行特征相乘, 得到输出 fe. 残差偏置模块的整体过

程可以被表示为式 (7)–式 (9):

fc =Canny ( fo) (7)

fmax =max( fc)

favg = avg( fc)
(8)

fe = P
(
⊗1×1

(
cat
(

fmax, favg
)))
× fo (9)
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Canny max avg

cat

其中,  表示传统算法 Canny 算子的;  和 分

别表示最大池化操作和平均池化操作;  表示通道维

⊗1×1 P度拼接;  表示使用 1×1 卷积进行特征升维;  表示

Sigmoid激活函数
 
 

Fk

Fk+1

CBAM

upsample

Fusion Canny

max

avg

Cat 1×1 21 conv

边缘融合模块EFM 残差偏置模块RBM

Sigmoid Mul Fe

 
图 3    CLF模块结构图

 
 

1.4   损失函数

边缘检测数据集通常需要由多个标注者对边缘对

象进行标注, 由于每个标注者对于边缘对象的认知存

在差异, 因此对同一幅图像的边缘标记可能存在一定

的不一致性. 为了解决这一问题, 本文采用平均值的方

式生成一个边缘概率图, 该概率图的范围从 0 到 1, 其
中 0 表示该像素点没有被任何标注者标记 , 1 表示所

有标注者都给该像素点打上了标记. 在进行样本分类

时, 将边缘概率大于阈值 θ 的像素视为正样本, 将边缘

概率等于 0的像素视为负样本. 这样做的原因在于, 如
果某个像素点被标记但其边缘概率较小, 则该像素点

可能存在一定的争议, 将其视为正或负样本可能会混

淆网络输出. 因此忽略了这些像素点并将阈值 θ 设置

为 0.3, 以减少网络输出的含糊程度.
本文采用式 (10)来计算每个像素相对于其标签的

损失:

l (Xi;W) =


∂× log(1−P (Xi;W)) , yi = 0
0, 0 < yi ⩽ θ
β× log(P (Xi;W)) , otherwise

(10)

其中, 
∂ = γ

∣∣∣Y+∣∣∣
|Y−+Y+|

β = γ

∣∣∣Y−∣∣∣
|Y−+Y+|

(11)

γ

其中, Y+和 Y−分别表示正样本集和负样本集. 超参数

用于平衡正、负样本的数量. 激活值和像素 i 处的真

值概率分别用 Xi 和 yi 表示. W 表示网络结构中要学习

到的所有参数. 因此, 整体损失函数可以表示为:

l (W) =
|I|∑

i=1

 K∑
k=1

l
(
Xk

i ;W
)
+ l
(
Xfuse

i ;W
) (12)

Xk
i Xfuse

i

|I|
其中,  表示第 k 阶段的激活值,  表示融合层的激

活值,  表示图像 I 中的像素数, K 是阶段数, 在本文的

算法中 K 等于 4. 

2   实验设计与结果分析 

2.1   数据集和数据处理

本文以 BSDS500 和 BIPED 两个数据集来评估

RCF-CLF 网络的性能. 其中, BSDS500 数据集被广泛

用于边缘检测领域. 该数据集包含 200 张训练图像、

100 张验证图像和 200 张测试图像 .  每个图像都由

4–9个标注者进行标记. 为了增加模型的鲁棒性和泛化

能力, 本文还采取了一系列的数据增强操作, 包括随机

翻转、缩放和旋转等. 通过这些操作, 训练集和验证集

的数据得到了扩充, 使得模型可以更好地适应不同的

场景和变化.
BIPED 数据集由 DexiNed 论文作者提供. 该数

据集包含了 250 张户外图像, 分辨率为 1280×720. 与
BSDS500数据集相比, BIPED数据集是边缘检测领域

中的一个相对较新的数据集. 为了评估算法在不同场

景下的准确性和鲁棒性, BIPED 数据集的提供者还进

行了额外的增强处理. 这些增强方法包括图像分割、

旋转、裁剪、翻转和伽马校正等. 因此, 本文直接采用

原作者提供的数据增强方法对 BIPED 数据集进行数

据扩充, 并使用扩充后的数据集来评估本文方法在边

缘检测上的表现. 

2.2   实验环境

本文中的所有实验均在 PyTorch框架环境下进行,
使用单一的 NVIDIA GeForce RTX3060服务器 (12 GB
显存)进行训练和测试. 针对两个数据集均采用与 RCF
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网络相同的训练策略 ,  即在训练过程中 ,  每个批次

(batch)的大小设置为 1, 用 SGD优化器进行权重更新,
初始学习率为 0.000 01, 并进行了 30 轮 (epochs) 的迭

代训练. 在测试阶段, 批次大小为 1, 以评估网络的性能

表现. 

2.3   评价指标

基于深度学习的边缘检测算法输出一般都是一张

概率图. 该图需要经过一系列的处理, 才能生成最终的

边缘图像. 为了实现这一目标, 通常需要使用一个阈值

对输出的边缘概率图进行操作, 用于将其转化为边缘

图像. 常用的设置边缘检测阈值的方法包括最优数据

集尺度 (optimal dataset scale, ODS) 和最优图像尺度

(optimal image scale, OIS). 前者是对所有的图像都采用

一个固定的阈值, 使得整个数据集上的 F 值 (F-score/F-
measure) 取得最大化, 后者则是为每一张不同的图像

样本设置一个不同的阈值, 使得该图像上的 F 值最大.
因此, 为了在最大程度上评价一种方法的泛化能力和

鲁棒性, 边缘检测算法一般采用 ODS, OIS 和平均精

度 (average precision, AP)作为性能评价指标. 

2.4   消融实验

为了评估所提出的不同改进方法对原始 RCF 算

法性能的影响, 进行了消融实验. 实验旨在验证不同组

合策略在两个数据集上的效果. 这样可以对改进方法

的效果进行全面评估, 并确定其对算法性能的影响程

度. 实验汇总如表 1所示.
 
 

表 1    不同组合策略在不同数据集上的实验结果
 

数据集 组合策略 ODS OIS AP

BSDS500

— 0.797 0.815 0.819
HDC 0.801 0.819 0.804

HDC+FEM 0.804 0.817 0.810
HDC+FEM+EFM 0.809 0.820 0.815

HDC+FEM+FEM+RBM 0.812 0.826 0.827

BIPED

— 0.849 0.861 0.482
HDC 0.854 0.869 0.582

HDC+FEM 0.879 0.882 0.877
HDC+FEM+EFM 0.881 0.887 0..912

HDC+FEM+FEM+RBM 0.893 0.901 0.945
 

通过对表 1 的结果分析, 可以发现本文所提出的

模块在 BSDS500 数据集上的性能提升在 1.5 个百分

点, 这表明, 这些模块能够提升模型的整体性能. 值得

注意的是, 这些模块在 BIPED 数据集上展现了较好的

性能提升. 具体而言, 在加入 HDC模块后, ODS和 OIS
均增加了 1 个百分点左右, AP 值更是增加了 10 个百

分点, 说明 HDC结构设计相较于叠加相同膨胀系数确

实能够产生更高的精度, 此外, 引入特征增强模块 FEM
后, ODS 和 OIS 指标分别提高了 2 个百分点和 1.3 个

百分点, 其中 AP 值更是提高了近 30 个百分点. 表明,
以并行的不同膨胀系数的卷积结构不仅能够增大感受

野, 而且有效地降低了图像中的噪声. 最后, 加入 CLF
模块 ,  取得了最佳的性能 .  一方面是 CLF 模块中的

EFM 模块通过融合不同尺度下的特征信息, 增强了特

征的多样性, 进而使得网络能够更好地捕获边缘信息.
另一方面则是 CLF模块中的 RBM模块通过利用 Canny
算子和池化操作构建一种特征偏置系数, 进一步强化

边缘, 弱化非边缘信息.
根据表 1 中的消融实验结果, 可以观察到本文算

法中的各组件在 BSDS500 数据集和 BIPED 数据集上

表现出较大的差异. 这种差异主要源于数据集的特点.
图 4展示了两个数据集的差异, 图 4(a)是 BSDS500数
据集中的原始图像和标签图像, 图 4(b)是 BIPED数据

集中的原始图像和标签图像. 可以看出, 即使是描述相

同的轿车边缘, 两个数据集的边缘描述之间存在巨大

差异. 在 BSDS500 数据集中, 主要关注轿车的整体轮

廓边缘 ,  忽略了其他部分的边缘描述;  而在 BIPED
数据集中, 对轿车的整体细节进行了详细描述, 包含了

大量的边缘信息.
  

(a) BSDS500数据集

(b) BIPED数据集 
图 4    BSDS500数据集与 BIPED数据集的差异对比

 

因此, BSDS500数据集通常被广泛用于图像轮廓/
边界和语义分割任务, 但相对于专门用于边缘检测任

务的 BIPED数据集而言, BSDS500数据集中包含的图

像边缘细节较少. 在这种情况下, BSDS500数据集的标

签图仅包括轮廓边缘, 缺乏对细节边缘的充分描述, 这
使得对 RCF-CLF 模型检测到的细节边缘进行全面评
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估和验证变得困难. 因此, 在 BSDS500数据集上, 本文

算法中的各组件仅能够提升 1.5 个百分点的性能, 而
在 BIPED数据集上, 则能够取得良好的性能表现. 

2.5   对比实验与分析

为了验证本文方法在边缘检测任务中的性能, 将
本文算法与近几年主流的边缘检测算法 RCF、CED[27]、

DexiNed 和 CHRNet [28]分别在 BSDS500 和 BIPED
数据集上进行训练和测试 ,  实验结果显示在表 2 和

图 5中.
基于 BSDS500数据集的实验结果表明, RCF-CLF

方法相对于原始的 RCF 方法, 在整体性能上实现了一

定的提升 .  具体而言 ,  ODS 和 OIS 指标分别提高了

1.5个百分点和 1.1个百分点.
为了更直观地展示本文方法与其他方法之间的差异,

图 5(a)展示了本文方法以及其他方法的 P-R (precision-
recall) 曲线图. 通过观察该曲线图, 可以看出本文方法

的 P-R 曲线位于其他方法之上, 说明本文方法在边缘

检测过程中能够取得更高的精确率和召回率. 进一步

验证了本文方法在边缘检测任务中的良好性能.
  

表 2    不同方法在 BSDS500和 BIPED数据集上的实验结果
 

数据集 方法 ODS OIS AP

BSDS500

RCF 0.797 0.815 0.819
CED 0.803 0.820 0.871

DexiNed 0.747 0.770 0.739
CHRNet 0.753 0.773 0.778
Ours 0.812 0.826 0.827

BIPED

RCF 0.849 0.861 0.482
CED 0.843 0.853 0.891

DexiNed 0.884 0.892 0.926
CHRNet 0.844 0.854 0.899
Ours 0.893 0.901 0.945
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图 5    不同方法的 P-R曲线

 

在 BIPED 数据集上的实验结果显示, 本文所提出

的方法在性能上取得了较好的改进 .  ODS、OIS 和

AP 分别为 0.893、0.901 和 0.945, 相较于先前的 RCF
方法, 本文的方法表现出明显的提升, 尤其是在 AP 指

标上实现了近 1 倍的增长. 图 6 展示了本文方法与其

他方法在边缘检测任务上的效果对比图. 图 6 的前两

列中 ,  展示了原始图像和其对应的基准真实边缘 .
接下来的 5列分别展示了使用 RCF、CED、DexiNed、
CHRNet以及本文方法所得到的原始边缘图. 通过对比

这些边缘图, 可以观察到本文方法相对于其他方法在

边缘检测方面的优势. 首先, 本文方法在边缘检测的准

确性方面表现出更高的水平. 通过观察第 1 行图片中

的三角形标识区域, 我们可以发现其他方法存在边缘

丢失或错误检测的问题, 而本文方法则能够更好地贴

合真实边缘. 其次, 在结果的清晰性方面, 本文方法也

表现出较大的优势. 观察第 2 行图片中红色框标识的

大树区域, 我们可以注意到本文方法的检测结果更加

干净、线条也更加清晰连贯, 相比之下, 其他方法存在

边缘断裂或模糊等不足之处. 最后, 通过观察图 5(b)中
的 P-R 曲线位置, 可以发现本文方法具有更高的精确

率和召回率. P-R曲线的优势进一步验证了本文方法在

正例检测和负例排除方面的良好表现. 综上所述, 本文
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方法在边缘检测方面相对于其他方法具有较好的优势,
包括更高的准确性、更清晰的结果以及更高的精确率

和召回率. 这些优势充分证明了本文方法在边缘检测

任务中的出色性能.
 
 

(a) 原图 (b) GT (c) RCF (d) CED (e) DexiNed (g) Ours(f) CHRNet 
图 6    在 BIPED数据集上不同方法的边缘检测结果的可视化

 
 

3   结论

图像边缘检测是图像处理领域中较为基础的研究

问题, 也是很多计算机视觉任务的技术基础. 已有的许

多研究工作表明边缘检测在图像特征描述、高级特征

提取、目标识别以及图像分割等领域都具有重要意义.
本文提出的方法在边缘检测中利用了 RCF 的网络结

构, 通过使用 HDC结构设计、特征增强模块和跨层融

合模块更大程度上发挥了网络性能. 因此, 该方法不仅

能够正确地检测边缘, 而且能够更加注重细节信息. 在
使用专门用于边缘检测的数据集进行测试后, 实验结

果表明, 相对于原始的 RCF 网络, 本文提出的方法在

ODS、OIS和 AP这 3个方面均得到提升, 展现出更高

的边缘检测性能.
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