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摘　要　边缘检测作为一种传统的计算机视觉算法,已经被广泛应用于车牌识别、光学字符识别等现实场景.当边缘检测作为

更高层级算法的基础时,比如目标检测、语义分割等算法,又可以应用于城市安防、自动驾驶等领域.好的边缘检测算法能够有

效提升上述计算机视觉任务的效率和准确度.边缘提取任务的难点在于目标的大小以及边缘细节的差异性,因此边缘提取算

法需能够有效处理不同尺度的边缘.PSwin首次将 Transformer应用于边缘提取任务,并提出了一种新型特征金字塔网络,以

充分利用骨干网络多尺度和多层次的特征.PSwin使用自注意力机制,相比卷积神经网络架构,可以更有效地提取图像中的全

局结构信息.在BSDS５００数据集上进行评估时,PSwin边 缘 检 测 算 法 达 到 了 最 佳 水 平,ODSFＧmeasure为 ０．８２６,OIS为

０．８４１.
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Abstract　Asatraditionalcomputervisionalgorithm,edgedetectionhasbeenwidelyusedinrealＧworldscenariossuchaslicense

platerecognitionandopticalcharacterrecognition．WhenedgedetectionisusedasthebasisforhigherＧlevelalgorithms,suchas
targetdetection,semanticsegmentationandotheralgorithms．Edgedetectioncanalsobeappliedtourbansecurity,autonomous
drivingandotherfields．AgoodedgedetectionalgorithmcaneffectivelyimprovetheefficiencyandaccuracyoftheabovecompuＧ
tervisiontasks．Thedifficultyoftheedgeextractiontaskliesinthesizeofthetargetandthedifferenceofedgedetails,sothe
edgeextractionalgorithmneedstobeabletoeffectivelydealwithedgesofdifferentscales．Inthispaper,theTransformerisapＧ

pliedtotheedgeextractiontaskforthefirsttime,andanovelfeaturepyramidnetworkisproposedtomakefulluseofthemultiＧ
scaleandmultiＧlevelfeaturesofthebackbonenetwork．PSwinusesaselfＧattentionmechanism,whichcanextractglobalstructural
informationinimagesmoreefficientlythanconvolutionalneuralnetworkarchitectures．WhenevaluatedontheBSDS５００dataset,

theproposedPSwinedgedetectionalgorithmachievesthebestperformance,withanODSFＧmeasureof０．８２６andanOISof０．８４１．
Keywords　Edgedetection,Featurepyramidnetwork,Visualattention,Transferlearning,BSDS５００

　

１　引言

边缘检测,即从自然图像中提取具有视觉意义的边界和

边缘,其在图像分割、场景识别、物体检测等计算机视觉的许

多领域中发挥着重要作用.四十年来,随着深度卷积神经网

络的发展,边缘检测精度有了显著提高,一些方法在标准数据

集如BSDS５００[１]上具有突出的表现.然而,如何提取图像中

的多尺度边缘,依旧是一个非常有挑战性的问题.由于自然

图像中不同的物体形态各异,即使是类型相同的物体,它们的

大小也可能不同,边缘特征也会发生改变.因此,准确识别不

同尺度的边缘对于边缘检测算法至关重要.

长期 以 来,计 算 机 视 觉 算 法 都 是 以 卷 积 神 经 网 络

(CNN[２])为主导,文献[３Ｇ５]中的骨干网络都基于 ResNet[６].

卷积神经网络能够理解的上下文范围取决于网络自身的感受

野小,然而根据文献[７]所述,卷积操作难以提取全局信息,导

致卷积神经网络的实际感受野比理论上小得多.例如,卷积

操作很难判断一张图片中的某一部分是否发生了错位,因为

卷积层专注于提取局部特征.解决此问题有两种常见的方

法,第一种直观的解决方案是扩大网络的感受野,即增加卷积

核的大小,或者进行多次池化操作,但这会导致局部特征,以

及其他有用信息如相对位置信息的丢失;另一种方法是增加

网络的深度,但这样会显著增加训练的难度.因此,如何提高



神经网络对全局信息的提取能力是非常重要的工作.

近两年,Transformer[８]在图像处理中的应用越来越多,

效果也不断提升.Transformer的优点是在自注意力机制的

帮助下,可以有效提取长距离的特征依赖关系.基于 TransＧ

former的主干网络[９Ｇ１０]通过将图像切分为不同的小块,在多

种视觉任务如图像分类、目标识别方面都取得了SOTA 的效

果.其中,SwinTransformer[１１]提出了一个通用的视觉骨干

网络,在物体检测和语义分割等任务中大幅刷新了此前的记

录,被广泛应用于众多视觉任务中.

特征金字塔网络(FeaturePyramidNetworks,FPN[１２])是

一种层级结构,在边缘提取任务中,可以帮助骨干网络处理输

入图片的多尺度变化问题.特征金字塔能够将神经网络顶层

中语义上较强的特征与网络底层特征相整合.相比传统的图

像金字塔方式,特征金字塔具有计算量少的优点.

基于以上分析,本文将Swin作为边缘检测任务的主干网

络,并设计了适合视觉 Transformer的特征金字塔结构.这

种设计一方面能够充分利用骨干网络不同层级的输出;另一

方面,加入了金字塔池化模块,实现了对高层语义信息的有效

利用.通过将两种方法相结合,PSwin在标准数据集中的

ODSFＧmeasure和 QIS分别达到了０．８２６和０．８４１.

本文的贡献包括:１)首次基于视觉 Transformer构建了

一个端到端的边缘检测系统,证明了视觉 Transformer[１３]网

络可以有效应用于边缘检测任务,超越了一系列基于 ResＧ

Net[１４]骨干网络算法的效果;２)提出了新型的特征金字塔结

构,有效地利用了骨干网络提取的多尺度和多层次的特征,可
以生成高质量且细致的对象边缘.

２　相关工作

本节主要从边缘检测算法、特征金字塔以及视觉 TransＧ

former网络这３方面介绍相关工作.

边缘检测已有４０年左右的发展历史,边缘检测算法大致

可以分为３种:１)传统的基于梯度计算的边缘算子,其原理是

通过检测颜色、纹理等的突变来确定图像边缘;２)基于人工设

计的模型来检测边缘的特征;３)基于卷积神经网络的方法,可
以端到端自动识别图像边缘.基于神经网络的算法显著提高

了边缘检测算法的性能,甚至优于人类对于边缘的感知,因此

本节重点介绍基于深度学习的算法.

DeepEdge[１５]首先使用 Canny[１６]检测器在可能的边缘候

选点周围提取多个图片块,然后将这些图片块输入到 CNN,

最后使用分类网络来确定这些图片块是否是边缘.DeepＧ

Contour[１７]也基于图片块,首先将图像分成多个块,然后使用

CNN 进行分类.N４ＧFields[１８]结合了CNN 和最近邻搜索,首

先使用 CNN 提取图像块,然后在预设的字典中搜索与当前

块相似的特征,最后融合块生成输出.HED[４]是第一个端到

端的边缘检测方法,该方法使用预训练的 VGG１６[１５]作为主

干网络,并将 VGG１６ 的每个阶段输出的特征连接到最后的

卷积层,因此能够自动学习图像的层次表示.RCF[３]尝试同

时使用 VGG 和 ResNet作为主干网络,并使用５个卷积层输

出,最后将输出的所有特征进行逐像素预测,以获得更准确的

图像表 示.BDCN[１９]提 出 了 一 种 双 向 模 型 来 融 合 多 尺 度

信息,它与 HED 和 RCF 的区别在于,BDCN 的网络会使用

特定尺度的标记边缘,每一层的输出都会进行监督,避免了使

用相同大小的标签.因此,网络输出的多尺度特征更为准确,

整体性能得到了实质性的提升.

除了上述研究,我们的工作还受到 FPN,EfficientDet[１７]

和PSPNet[２０]的启发.FPN开发了一种具有横向连接的自上

而下的架构,使高层语义特征可以传播到底层,因此它可以有

效地融合不同尺度的高级语义特征.EfficientDet提出了一

个加权双向特征金字塔网络(BiFPN),通过双向的方式,使网

络达到了更高的准确性和效率.PSPNet提出了空间金字塔

池化模块,金字塔池化可以提取并融合不同尺度的特征,从而

提高网络获取全局信息的能力.

相比图像处理,自然语言处理近几年取得了巨大的进展,

主要得益于对模型容量的大幅扩展以及 Transformer架构的

使用.视觉 Transformer的出现为 Transformer如何处理图

像提供了思路.同时,多项工作[２１]尝试将 CNN 与自注意力

相结合.DeiT[２２]提出使用蒸馏图像块的输入特征,将基于卷

积神经网络提取的特征转移到视觉 Transformer;T２TViT[２３]

提出使用图像块的输入特征模块,将图像递归地重组切分,处

理时考虑相邻像素的特征;DETR[２４]方法将ResNet抽取的特

征再次输入 Transformer中,使用CNN处理过的特征来帮助

Transformer对全局关系进行建模.而 ViT第一个成功地将

Transformer应用到图像分类任务中.SwinTransformer在

ViT的基础上构建,借鉴卷积神经网络,采用分层的设计,整
体包括４个阶段,每个阶段都同卷积神经网络一样逐层增加

感受野.因此,Swin可以充分利用 Transformer的长距离依

赖性,以及CNN归纳偏置的能力,如层次性、局部性和平移

不变性,在物体检测和语义分割任务中大幅刷新了纪录.同

时,Swin设计了移位的不重叠窗口,大幅降低计算复杂度,使
得计算复杂度随着输入图像的增大呈线性增长.

综上,将自注意力机制引入视觉领域可以获得性能上的

较大提升,而Swin一方面具有超越其他视觉 Transformer的

效果,另一方面具有类似CNN 的层级结构,可以较为方便地

结合特征金字塔提取准确的边缘.因此本文将SwinTransＧ
former作为骨干网络应用在边缘检测任务中.

３　网络架构

本节将具体介绍基于Swin的边缘检测算法,包括:１)视

觉 Transformer应用于图像边缘检测的基本原理,以及利用

SwinTransformer进行边缘检测算法的整体网络结构;２)详
细介绍了特征金字塔,包括特征金字塔模块和池化金字塔

模块.

３．１　基于特征金字塔的网络结构

如图１所示,算法第一步使用SwinTransformer作为骨

干网络,提取输入图像的基本特征.

SwinTransformer网络首先将输入图片切分成不同的小

块,利用注意力机制学习不同图片块之间的特征关系.Swin
网络在不同的网络层级中对特征维度进行了压缩,这种压缩操

作能够扩大骨干网络的整体感受野.同时,维度压缩的过程也

是去除背景噪声的过程.在去噪的过程中,骨干网络逐渐提取

５９１胡名扬,等:PSwin:基于SwinTransformer的边缘检测算法



出图片的高层语义信息,即图片的大致边缘轮廓.本文通过新

型的特征金字塔结构,充分利用了Swin骨干网络中包含的输

入边缘细节信息和高层语义信息,最终得到准确的边缘.

图１　基于Swin的边缘提取网络结构

Fig．１　EdgeextractionnetworkarchitecturebasedonSwin

具体来说,网络首先将图像输入到Swin骨干网络.输入

图像的大小为 H×W ×３,其中 H 和 W 分别是图像的高和

宽,３表示图像的３个通道.在骨干网络中首先将输入图像

分割成不重叠的切块,每个切块大小为４×４×３,因此,一张

图片的切块总数是H
４×W

４
.Swin的第一个阶段是将图片切

块的特征维度进行线性嵌入,之后每个阶段都会对图片的相

邻切块进行合并,并对特征维度进行压缩,以减少计算量.因

此从第二阶段开始,每个阶段的输出维度会缩小一半.同时,

为了降低计算复杂度,Swin使用了窗口注意力机制,即将图

片分成多个窗口,每个窗口包含若干个切块,只计算窗口内部

的注意力.但这样会失去获取全局特征的能力.

为了获得全局特征,Swin使用了ShiftＧWindow方法来对

图片中的窗口进行重新划分,这种设计可以让网络在不增加

复杂度的同时,扩大网络的感受野.在Swin结构中,每个阶

段都包括偶数个 Transformer块,相邻的两个块分别对输入

图片进行规则的窗口划分和ShiftＧWindow划分,分别对应于

WＧMSA和SWＧMSA操作,用这种方式在不增加计算量的同

时,增大网络的感受野.MSA是多头自注意力机制,WＧMSA
是窗口多头自注意力机制,SWＧMSA是在 WＧMSA的基础上进

行了移轴操作.相邻的两个Transformer块的计算如下所示:

z∧l＝WＧMSA(LN(zl－１))＋zl－１ (１)

zl＝MLP(LN(z∧l))＋z∧l (２)

zl＋１＝SWＧMSA(LN(zl))＋zl (３)

zl＋１＝MLP(LN(zl＋１))＋zl＋１ (４)

其中,z∧l和zl分别代表第l个 Transformer块的 WＧMSA 的

输出和LayerNorm的输出.

PSwin从下向上的４个阶段的输出维度分别为[１０２４,

５１２,２５６,１２８],将这４个特征分别输出到特征金字塔,以将不

同分辨率、不同语义信息的特征融合.这种融合的方式旨在

有效地捕获并处理骨干网络提取的分层特征.

本文设计的特征金字塔,首先对每个阶段的输出进行卷

积操作,主要目的是将维度降维成６４.之后通过采样操作,

将不同阶段输出的特征大小采样为２５６.最后通过连接操

作,将不同层级输出的特征拼接起来,并通过卷积操作降

维成１.

相比 RCF中使用特征金字塔将 ResNet每层提取出的信

息进行两次降维操作,本文方法更高效且易于训练,同时节省

了计算时间.如实验部分所示,最终的融合层能够更有效地

利用网络提取出来的特征,得到更好的输出结果.

３．２　基于特征池化金字塔的网络结构

相比卷积神经网络,基于SwinTransformer骨干网络的

边缘检测算法在全局特征的获取能力上有了较大的提升.但

是Swin为了降低计算复杂度,仅在局部窗口内计算自注意

力,ShiftＧWindow操作也只是在一定程度上增大了网络感受

野,并没有真正地对整张图像进行注意力计算.因此我们使

用池化金字塔来辅助骨干网络提取全局特征.Swin的第四

阶段特征中包括较多的全局信息,因此针对第四阶段的输出,

我们设计了金字塔池化模块,网络结构如图１(GlobalPooＧ

ling)所示.

相比以往的边缘检测网络,本文的网络结构增加了对

Swin阶段四的输出的进一步处理,特征池化金字塔能够有效

减少输出特征中的无关信息.如图１所示,池化模块共分为

４层,每层分别使用不同大小的池化核[１,３,５,７]对骨干网络

最后一层的输出特征进行池化,不同层次分别对应不同尺度

的特征映射.

然后使用双线性插值算法,对池化金字塔不同层次输出

的结果进行上采样,得到和输入大小相同的特征图.将所有

层次的输出与原始输入相连接,作为最终的金字塔池化模块

的输出.最后,将该全局特征与特征金字塔的结果相连,作为

图片的最终特征.整体结构如图２所示.

图２　PSwin具体网络架构

Fig．２　PSwinnetworkarchitecture
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３．３　网络参数

本文的骨干网络使用的是SwinＧB,窗口大小设置为 M＝

７.对于所有实验,每个 Head的查询维度d＝３２,每个 MLP
的扩展层 为４.C是第一阶段隐藏层的通道数.４个阶段的

TransformerBlock的层数分别是２,２,１８,２.因此,每一层次

的输出维度分别是１２８,２５６,５１２,１０２４.

４　实验设置

本节首先介绍实验所使用的公开数据集,然后分别介绍

算法实现细节、评估指标、消融实验等.

４．１　数据集

BSDS５００,即 BerkeleySegmentationDatasetandBenchＧ

mark,是边缘检测中广泛使用的数据集.BSDS５００包含２００
张训练图像、２００张验证图像和２００张测试图像.BSDS中的

每个图像都由４~９位标注人员进行边缘标注;大部分图像的

边缘结果高度一致,但也存在一些有争议的像素.训练时真

值采用平均值,评测代码中会依次对这５个真值进行对比.

原始BSDS５００数据集数据量过小,不利于网络的训练,

因此本文使用以下几种机制对该数据集进行扩充.首先,对

数据集中的图像进行多尺度处理,即调整图像大小以构建图

像金字塔,并将每一个图像输入到网络中.在网络处理之后,

所有生成的边缘概率图都使用双线性插值,把图片调整为原

始图像大小,以便对它们进行平均以获得最终的边缘图.其

次,训练数据集还包括翻转的 PASCALVOC 上下文数据集,

它被用作 BSDS５００的增强数据.PASCALVOC是一个常用

于图像分割任务的数据集,也用于边缘检测任务的训练和测

试,如 RCF.再次,通过将图像旋转到１６个不同的角度并裁

剪最大的矩形来增强数据.此外,图像会以不同角度进行翻

转,因此,生成的数据集是原始数据集大小的３２倍.

４．２　实验说明

本文代 码 基 于 Pytorch,并 建 立 在 公 开 可 用 的 Swin

Transformer之上.SwinTransformer采用 SwinＧBase默认

预训练参数,本文的采用 AdamW 优化器训 练 网 络,miniＧ

batch在每次迭代中随机对５个图像进行采样.全局学习率

为１×１０－６/４,使用线性衰减对学习率进行动态设置.每个

图像的输入大小为１０２４×１０２４.

在结果上本文考虑了３个被广泛用于边缘检测领域的评

估指标:固定轮廓阈值(OptimalDatasetScale,ODS)、每幅图

像最佳阈值 (OptimalImageScale,OIS),以及平均准确率

(AveragePrecision,AP).其中,ODS即选取一个固定的阈值

应用于所有图片,使得整个数据集上的 F值最大;OIS,也被

称为单图最佳,在每一张图片上均选取不同阈值使得该图

F值最大;AP指平均准确率,由于模型输出的结果是０~１之

间的一个值,而某个像素是否为边缘标记为０或１,由多个标

记者分别进行标记,因此在不同的阈值情况下,网络输出结果

的精确度(网络预测为边缘的像素数量之和/标签中至少有一

个像素标记为边缘的像素数量之和)与召回度(网络预测为边

缘的位置中,标签被标记为边缘的数量之和/标签中总的标记

为边缘的个数)是不同的.由此可以绘制一条曲线,曲线积分

的结果即为算法输出结果的 AP.

FＧmeasure值的计算方式如下:

F＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

(５)

为了处理数据集中有争议的像素,本文仿照 RCF对其进

行处理.对于所有的边缘图片,平均groundＧtruth上的每个

像素点以生成概率图.借助超参数η(０＜η＜１),如果某个像

素的概率值小于η,那么它就被认为是有争议的像素,并且该

像素的损失应取 ０.对于典型的图像,负(非边缘)和正(边
缘)像素的比例高度失衡,９０％ 的 groundＧtruth 是负的.因

此,我们使用加权交叉熵来平衡这两个类别,每个像素的损失

函数如式(６)所示:

L(Xi;W)＝

a∗log(１－P(Xi;W)), ifyi＝０

０, if０＜yi＜n
b∗log(P(Xi;W)), otherwise

{ (６)

a＝λ∗|Y＋|/(|Y＋|＋|Y－|) (７)

b＝|Y－|/(|Y＋|＋|Y－|) (８)

Y＋ ＝yj,yj＞η,Y－ ＝yj,yj＝０ (９)

其中,超参数λ用来更好地平衡正负像素;yi是一个像素的真

实标签,Xi是网络预测值的标签;P(X)是标准的Sigmoid函

数;W 表示网络中所有参数的集合.网络最终的损失函数为

图片中每个像素的损失和,计算式为:

L(W)＝∑
|n|

i＝１
L(Xfuse

i ;W) (１０)

４．３　与现有算法的性能对比

本文在 BSDS５００ 上将 PSwin与 Canny,gPb,SE,DeepＧ
Contour,DeepEdge,HED,RCF,Dexined等各种边缘检测算

法进行性能比较.

为了评估,将标准的非最大抑制(NMS)应用于检测到的

精细边缘后,结果如表１所列.

表１　BSDS５００数据集上与各种边缘检测算法的比较

Table１　Comparisonwithvariousedgedetectionalgorithmson

BSDS５００dataset

Method ODS OIS AP
Canny ０．６１１ ０．６７６ ０．７５１
gPb ０．７２９ ０．７５５ ０．８９２
SE ０．７４３ ０．７６３ ０．９２５

DeepContour ０．７５７ ０．７７６ ０．９１６
DeepEdge ０．７５３ ０．７７２ ０．９１５

HFL ０．７６７ ０．７８８ ０．８９２
HED ０．７８８ ０．８０８ ０．９２３
CEDN ０．７８８ ０．８０４ －

MIL＋GＧDSN＋MS＋NCuts ０．８１３ ０．８３１ －
RCF ０．８１１ ０．８３ ０．９１３

RCFＧResNet５０ ０．８１４ ０．８３３ ０．９１０
RCFＧResNet１０１ ０．８１９ ０．８３６ ０．９０９

CED ０．７９４ ０．８１１ ０．８７１
BDCN ０．８２０ ０．８３８ ０．８８８
Dexined ０．７２９ ０．７４５ ０．５８３
PSwin ０．８２６ ０．８４１ ０．９０８

从表１可以看出,PSwin边缘检测算法在 ODS和 OIS上

都达到了最佳水平,分别达到了０．８２６和０．８４１.由于PSwin
可以在抑制噪声的情况下输出准确的边缘,在高准确度的情

况下降低了召回度,因此,从整体来看最终影响了 AP值的结

果.但通过 ODS和 OIS或者图３均可以证明 PSwin输出了

最准确的边缘.
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图３　与其他算法输出结果对比

Fig．３　Algorithmoutputresultscomparison

图３给出了典型边缘检测算法输出的边缘结果,图中比

较了目前 比 较 强 大 的 基 于 深 度 学 习 的 边 缘 算 法 如 RCF,

HED,Dexined和本文算法 PSwin在 BSDS５００ 上的最终输

出.HED是第一个端到端的边缘检测算法;RCF对 HED做

了改进,能够更好地利用骨干网络的特征;Dexined能够得到

准确且薄的边缘.因此本文选择将本文算法与这些算法进行

对比.从图３可以看出,整体而言,PSwin输出的背景噪声更

少,边缘更薄.相比其他算法,PSwin网络通过池化金字塔得

到了更为准确的高层物体级别语义信息,并通过特征金字塔

提取了骨干网络中多层级的边缘信息,通过简单且高效的融

合方式,将高层的语义信息与低层的边缘信息融合并输出.

在准确输出图片主体边缘的同时,保留了背景中的主要边缘;

在降低背景噪声的同时输出的整体轮廓更为清晰,并且抑制

了局部非边缘的生成,因此得到了更为准确的边缘.

４．４　消融实验

为了充分验证本文提出的模块的有效性,本节设计了消

融实验,目的是探究池化金字塔模块对 PSwin的影响,结果

如表２所列.从表中的结果可以看出,空间池化金字塔对算

法有很大的帮助,无论是 ODS还是 OIS均得到了提升.

表２　消融实验

Table２　Ablationexperiment

Method ODS OIS AP
PSwinwithoutpooling ０．８２３ ０．８３９ ０．８５８

PSwin ０．８２６ ０．８４１ ０．８３４

图４给出了池化金字塔对算法的影响,可以观察到在池

化金字塔的帮助下,背景噪声得到了更有效地抑制,也因此得

到了更准确的边缘.

图４　消融实验输出结果对比

Fig．４　Ablationexperimentresultscomparison

结束语　卷积神经网络的边缘提取算法由于自身的限

制,无法准确获取输入图片的全局特征.本文将视觉注意力

网络应用于边缘提取算法,并设计了特征金字塔结构,进一步

利用了全局信息.在公开数据集 BSDS５００上的实验证明,

基于 Transformer的主干网络同样适用于边缘提取任务.

PSwin充分利用了自注意力机制的优点,准确地提取了图像

边缘,并抑制了无关噪声的产生.目前的边缘检测算法参数

量较为庞大,未来可以尝试使用模型蒸馏等方式,在减少模型

参数的同时输出较为准确的边缘.
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