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摘　要　轮廓检测是计算机视觉研究领域中最基础、最重要、最具挑战的问题之一.随着近年来深度学习的发展,视觉领域的

其他研究方向取得了突破,例如目标检测、实例分割,这些逐渐证明了轮廓检测与其他研究方向的密切关系,因此轮廓检测任务

也受到了越来越广泛的关注.文中讨论了多个主体内容,不仅包括对现有轮廓检测算法的细致回顾,而且根据轮廓检测提取特

征的特点将其分为３个阶段即低层、中层和高层来介绍,还包括对应用到的数据集、性能评估指标、模型结构和模型细节、轮廓

检测的应用及结果的应用进行详细分析,对轮廓检测发展进行了深入介绍.最后,还对轮廓检测所面临的挑战和未来趋势进行

了分析和预测,以期为该领域后续的研究提供新思路及参考.
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Abstract　Objectcontourdetectionisoneofthemostfoundational,significantandchallengingproblemsinthefieldofcomputer
visionresearch．Withthedevelopmentofdeeplearninginrecentyears,breakthroughshavebeenmadeinotherresearchdirections
inthefieldofvision,suchasobjectdetectionandinstancesegmentation,whichgraduallyprovethecloserelationshipbetween
contourdetectionandotherresearchdirections,somoreandmoreattentionhasbeenpaidincontourdetection．ThispaperdiscusＧ
sesseveralmaincontents,includingnotonlyadetailedreviewoftheexistingcontourdetectionalgorithms,butalsothreestages
accordingtothefeaturesofcontourdetectionandextraction:lowＧlevel,middleＧlevelandhighＧlevel,andadetailedanalysisofthe
applieddatasets,performanceevaluationindicators,modelstructureandmodeldetails,theapplicationofcontourdetectionandthe
applicationofitsresults,soastomakeadeepunderstandingofthedevelopmentofcontourdetection．Finally,thechallengesand
futuretrendsofcontourdetectionareanalyzedandpredicted．ThispaperprovidesnewideasandreferencesforthefollowＧup
researchinthisfield．
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１　引言

简单说,轮廓[１]就是图片中一个沿着物体外延并能包围

物体展示出物体的大致形状或曲线,通过这些形状或曲线能

识别出来物体的类别.而轮廓检测的任务就是从含有背景物

体和前景物体的图片中抑制背景轮廓,忽视前景物体内部的

纹理以及各类噪声干扰的影响,将这些代表物体的大致形状

或曲线,采用一定的方法提取出来的过程,结果集合即为轮

廓.在文献[１]中有说明与轮廓密切联系的两个概念:边界[２]

和边缘[３].轮廓检测与边缘检测息息相关.边缘检测作为计

算机视觉领域的关键组成部分,具有丰富的历史.与轮廓检

测不同,边缘检测的结果既包括一张图片背景中物体的边界,

又包括前景中物体的边界.轮廓检测则是筛去了背景中研究

人员不感兴趣的轮廓.只提取感兴趣的轮廓,最近的研究更

多开始关注目标的轮廓,也称之为目标轮廓检测[４].

轮廓检测提取图片中目标的形状信息,它是计算机视觉

任务的基础.例如,它可以用于图像分割[５Ｇ６]、目标检测[７Ｇ８]、

语义分割[９Ｇ１１]等.实际应用方面,最直接的也是最初的应用

则是生成区域提议[１２Ｇ１３],其实就是目标检测的前期候选区域

的生成.再则就是目前研究取得重大成就的自动驾驶[１４Ｇ１６],

虽然自动驾驶是利用实例分割[１７Ｇ２０]和语义分割,但其本质上

仍是找到物体的轮廓范围.
(１)本文综述轮廓相关检测技术并介绍新进展

１)对轮廓检测算法的全面回顾:本文回顾了轮廓检测发

展史上的各类方法,并对最新研究做出了分析.

２)讨论了轮廓检测各个部分的细节:本文分析了轮廓检

测中模型结构,主要是深度学习模型[２１].目前与轮廓密切相

关的研究方向发展迅速,用于语义分割、图像分割的卷积网络

有利于CEDN[４]的发展,同时证明了图像分割、目标轮廓检测

和边缘检测之间的密切关系,所以也对相关领域的模型进行



分析.本文还分析了当前应用于计算机视觉领域的各个数据

集,并指出在数据集上一直存在的精确标注工作量大的问题,
同时也提出了可行的解决办法———将弱监督学习应用到轮廓

检测中.

３)加入了最新研究成果并结合本问题最新的研究状况和

相关问题研究提出了新的可能发展的方向.比如,“最新研究

解决了什么问题?”“最新研究的贡献和优缺点”等,同时针对

其不足提出自己的看法和思路,这也是作者的下一研究方向.
(２)轮廓检测的难点、目前与未来面临的挑战

轮廓检测发展的过程就像是一个上升的螺旋线,经历了

曲折与坎坷,也看见过曙光并且不断走上其发展的光明大道.
轮廓检测与其他研究任务都会有各式各样难点.首先轮廓检

测自开始就有自身的困难,因为轮廓检测不像目标检测只需

要一个矩形框框住目标并标上其置信度,也不像图像分类只

需要分类器分辨出目标的类别,它需要精确把握住目标的边

界像素点.对于人工标注的数据集,由于它的准确度不能得

到保证,缺失或不闭合或不精准也是在所难免,故检测的难度

加大.在实际检测中,还包括照片拍摄的角度变化、光照变

化、目标遮挡等情况.这些将在第４节详细介绍.
本文第２节从轮廓检测提取特征的特点出发,将其分为

３个不同阶段来分别介绍轮廓检测,第一个是低层次特征阶

段,基于像素点,第二个是中层次特征阶段,基于部分边缘检

测(非深度学习),第三个是高层次特征阶段,主要基于深度学

习以及与轮廓检测密切相关的研究方向;第３节讨论了轮廓

检测数据集、评估指标、模型相关的细节和轮廓检测结果的应

用;第４节将讨论轮廓检测所面临的挑战和未来趋势;最后总

结全文.

２　轮廓检测的发展历程

在介绍各个算法之前,先通过一个时间轴来了解轮廓检

测发展的整体脉络,如图１所示.

图１　轮廓检测发展历程

Fig．１　Developmenthistoricalmapofcontourdetection

在这个发展过程中,由于技术的不断更新,轮廓检测这项

任务在不同阶段考虑的因素不同,低层、中层、高层关注的特

征不同,所以方法也不一样.低层关注像素、纹理,中层关注

部分纹理和部分轮廓,高层关注中间细节信息和轮廓.

２．１　低层次特征

本文将更多关注点放在一张图片像素点的灰度值、颜色

值、亮度值的变化以及一些图像纹理等单一的或者它们之间

相结合的特征的轮廓检测方法视为低层次的.

轮廓检测的发展和边缘检测密不可分,最开始是使用传

统的边缘检测算子作为基础提取物体轮廓.早期研究集中在

设计简单的过滤器来检测在局部相邻的像素的最高梯度,这

种方法通常将图像与微分算子卷积,他们只看相邻像素之间

的颜色或者亮度差异而不能在更大的感受野中分辨纹理差

异,这也是他们没有考虑到高层的特征,比如借助于Sobe[２２]

和Canny[２３]等方法,因此很难得到相对完整和封闭的目标轮

廓.随着研究的发展、各类边缘检测的方法也在不断更新,尤
其是纹理[２４]描述的进步.Martin等[２]在边界检测器中结合

了颜色、亮度和纹理梯度,提出了 Pb算法.Arbelaez等[６]又

通过计算多尺度和SVD的局部线索改进了当时精度非常高

的gPb,唯一不足的是其计算量不断增加.以上这些方法用

于轮廓检测仅仅依赖低层次特征信息,缺乏较高层次的特征

信息.

２．２　中层次特征

本文将部分基于非深度学习的边缘检测来提取轮廓作为

中层次的特征阶段方法,因为这种方法在一定程度上关注了

比之前更多、范围更大的特征,检测任务应用到更多的信息,

从而检测结果也更加准确.

sketchtoken:Lim等提出了一个中层的学习轮廓和目标

检测的表征———素描令牌[２５](sketchtoken)方法.他们提出

了一个针对中级特征的新方法来学习与检测基于真实轮廓的

模型表示.中级特征指的是在计算机视觉研究领域中,处于

低级别像素信息与高级特征之间的过渡概念.首先,将人工

标注好的二值图像按照３５∗３５区域分成多个图像块,只有每

个区域的中心像素正好在轮廓上才使用这个图像块,这个产

生过程是通过有监督的完成的.然后就可获得很多含有轮廓

形状的图像块,使用 KＧmeans对其进行聚类,那么每个图像

块都有自己的类标,称为sketchtoken———代表图像中各种局

部边缘结构.将这些作为数据集训练分类器自动识别图像块

中所属的sketchtoken.故对于新的彩色图像,就需要检测出

其存在的sketchtoken,将图像中所有的图像块(提取图像块

中包含的特征———通道索引特征和自相似特征)输入分类器

(结构化随机森林[２６])中,预测一个图像块隶属于sketchtoＧ
ken或不属于的可能性.由于每个sketchtoken都有一个轮

廓位于其中心,利用sketchtoken概率的总和计算轮廓在中

心像素的概率,通过非极大值抑制得出最终的轮廓的响应值.

该方法在轮廓的提取中将像素点进行二分类(是轮廓或不是

轮廓)转化为多类分类,将轮廓信息作为多类分类的类标,降
低了分类器分类的难度.

SE:把结构化学习的方法应用在决策森林上,因此称之

为结构化随机森林[２６](StructuredForestsforFastEdgeDeＧ
tection,SE).该方法利用图像局部块固有的结构(如相邻像

素之间的关系,这是之前方法中没有考虑的方面)将边缘检测

问题表述为给定输入图像中图像块的局部分割掩模预测问

题.它利用图像的局部特征,将这些图像块放到每个森林里

预测每一块边缘像素的标签,再把这些标签聚合在图像上计

算最终的边缘图.

中层次的轮廓检测考虑了图像的局部块特征,虽然无法

看到图像的全局,且没有涉及到卷积神经网络(Convolutional
NeuralNetworks,CNNs),但相比于传统低层次的方法,其性

能已经提高很多,并且也逐步看到了特征之间的关系,而不是

单独考虑某一个特征.

２．３　高层次特征

基于深度学习的轮廓检测因为更关注高层次所提取的抽
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象特征,本文称之为高层次特征的轮廓检测,具体分为局部高

层次特征和全局高层次特征.

２．３．１　局部高层次特征

N４ＧFields[２７]:轮廓检测中一个非常直观的方法.针对图

像中很多的块,通过CNN提取出每个块的特征,然后在字典

里进行查找,找出与块特征相近的边缘,最后将所有的边缘信

息集中在一起得到结果.

DeepEdge[２８]:第一个使用图像高层次特征来进行轮廓检

测的算法(A MultiＧScaleBifurcatedDeepNetworkforTopＧ
DownContourDetection).该文提出轮廓检测和物体识别等

任务相关 性 的 概 念,并 提 出 以 特 征 提 取 通 用 性 非 常 强 的

Knet[２９]作为对象级特征提取网络与一个分叉全连接的子网

络共同组成的多尺度深层网络结构.模型借鉴了 Knet的前

５个卷积层,是为了保存在全连接前准确的位置信息;分叉全

连接的子网络又包括两个部分:一个是学习轮廓分类(通过给

定点判断是否为轮廓),一个是学习轮廓回归.选择４种不同

大小、不同程度的包含整个图像范围的局部块作为输入,然后

调整它们的尺度以适应 Knet,并将这４个平行且相同的数据

流连接到两个独立训练的分支组成的分叉子网络,再通过两

个分支预测.它将一个轮廓检测问题转化成分类和回归综合

问题,把它们的结果作为最后的轮廓检测的结果输出.在数

据集上,它是直接从原始的图像上学习物体轮廓.

DeepContour[３０]:它结合了sketchtoken[２５]优势和 CNN
来提取轮廓,相比素描令牌能更好地提取特征.首先利用聚

类对真实标注的图像的局部轮廓进行分类;然后通过 CNN
来学习这些轮廓的深层特征,区分开物体本身的纹理和轮廓,

还额外增加了轮廓错误分类到背景和背景错误分类到轮廓的

损失函数,凸显轮廓和背景之间分类出错不可忽视;最后使用

结构化随机森林将局部的轮廓特征图整合在一起,输出最终

的轮廓图.

２．３．２　全局高层次特征

HED[３１]:一 种 基 于 FCN[３２](FullyConvolutionalNetＧ
works)和深度监督网络的新的边缘检测算法(HolisticallyＧ
NestedEdgeDetection,HED),与 DeepEdge[２８]和 DeepConＧ
tour[３０]不同的是它是基于全局高层特征.它的思想源于多尺

度和多级别学习的概念.该网络使用同一个深度学习网络的

不同层级侧面输出(sideoutput),再将 Deepsupervision应用

在每个sideＧoutput层,指导sideＧoutputs获取特征进行边缘

预测,进一步在不同分辨率的图层上附加一个线性分类器,并
使用双线性插值(反卷积)将其恢复到原图像的分辨率.由于

HED的输出是多尺度和多层次的,并且sideＧoutput平面尺

寸逐渐变小,感受野尺寸逐渐变大,因此加入了一个权重融合

层去自动学习多尺度输出的结合,即训练一个权重融合函数

得到最终的边缘输出.该网络是第一个实现了端到端训练的

轮廓检测.

COB[３３]:在 HED的基础上,使用一个类似 HED的网络

结构衍生出来的多尺度(低尺度、高尺度、多方向)面向对象和

一个高效的层次图像分割算法.其性能优于大多数轮廓检测

算法.

CEDN[４]:之前的文献[３４]中对物体轮廓检测的探索相对

较少,许多工作都致力于边缘检测,以响应前景物体和背景边

界,基于全卷积编码解码网络的目标轮廓检测(ObjectConＧ

tourDetection withaFullyConvolutionalEncoderＧDecoder
Network,CEDN)第一次将全卷积编码解码网络应用在轮廓

检测上,而且更关注目标的轮廓.与 HED相比,它没有使用

Deepsupervision,而是通过特征的逐层解码来构造解码网络.

由于图像标记问题的不对称性,它还引入了一种轻量级解码

器,打破了反卷积网络的对称结构.在数据集上,为了使数据

更加准确,可以直接用于训练,提出 DenseCRF[３５]将轮廓对

齐问题看作一个多类标记问题,然后用相邻的实例标签填充

不确定的区域,从而得到标签边界处的精确轮廓.

RCF[３６]:在 HED的基础上提出了基于更丰富的卷积特

征(RicherConvolutionalFeatures,RCF)的精确边缘检测算

法,其核心思想依然是编码解码网络,但与以往基于 CNN 不

同的是它关注每阶段每次卷积后的结果而不仅仅是 CNN 最

后一层的结果.该网络共分为５个阶段,每一阶段的每次卷

积后的特征图都通过１∗１的卷积核,与该阶段其他同样操作

之后的特征图相融合,再进行解码,最后将所有阶段解码后的

特征图融合在一起生成最终的轮廓.该方法大幅度提高了检

测的准确性和性能.

CED:为了解决之前边缘检测中模糊的情况,Wang等[３７]

在线性的编码Ｇ解码结构[４]的基础上提出了 CED(DeepCrisp
Boundaries)网 络,通 过 使 用 高 效 的 子 像 素 卷 积[３８]代 替 了

HED中的双线性插值,CED 能够生成更好的与图像边界对

齐的边缘映射.

RCN[３９]:基于 RefineContourNet的目标轮廓与边界检测

(ObjectContourandEdgeDetectionwithRefineContourNet,

RCN),它在 RefineNet[４０]的基础上提出了自己的概念,并对

其进行改进:将原图第一次卷积操作作为第一层;在最后的融

合操作后加入了sigmoid激活函数预测是否为轮廓的概率.

最重要的是它融合了高、中、低层次的特点,使用具有最高水

平特征的张量作为起点,将它逐层与较低抽象层的特征结合

起来与远距离残差连接来做出较高分辨率的预测,相比于简

单的跳层融合更有效.不足的是,对于目标轮廓检测任务来

说,粗边缘预测对 RCN 的不利影响依然存在.图２给出了

RCN的网络结构.

图２　RCN的网络结构

Fig．２　NetworkstructureofRCN

DexiNed:一个与之前基于 CNN 截然不同的检测器,不
像 HED等需要经过ImageNet预训练,它是从头开始训练
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的,是一个新的CNN网络结构[４１],主要用于稠密的边缘检测

或者轮廓检测.３．１节有更具体的说明.
综上所述,基于深度学习的轮廓检测前期是通过将图像

局部区域送入网络中进行了局部特征的提取,最后将其整合

输出轮廓图.而后期都开始注重弱化或解决 CNN 的缺点,

并为了获取更多细节信息和丢失的信息,更加关注编码解码

网络以及重视网络各层特征和融合各层特征对于轮廓提取的

重要性.表１列出了各类轮廓检测算法在数据集 BSDS５００
和PASCAL上的性能,其中性能指标 ODS,OIS,AP在３．３
节给出了详细说明.

表１　各类轮廓检测算法在数据集BSDS５００和PASCAL上的性能

Table１　PerformanceofpartialcontourdetectionalgorithmbasedondeeplearningonBSDS５００andPASCAL

Algorithm
BSDS５００

ODS OIS AP
PASCAL

ODS OIS AP
HED ０．７７８ ０．８０８ ０．８４０ ０．５８７ ０．５９２ ０．４４３
COB ０．７９３ ０．８１９ ０．８４９ ０．６２４ ０．６５７ ０．５９３
RCF ０．８１１ ０．８３０ ０．８４６ － － －
CED ０．８２２ ０．８４０ ０．８９５ ０．７２６ ０．７５０ ０．７７８
RCN ０．８２３ ０．８３８ ０．８５３ ０．７５２ ０．７７３ ０．６４１

RCNＧVOC ０．８２４ ０．８３９ ０．８３７ ０．７２１ ０．７４６ ０．６１３
DexiNedＧf|a ０．７０７|０．７０９ ０．７２３|０．７２６ ０．５２０|０．７３８ ０．４３１|０．４７５ ０．４５８|０．４９７ ０．２７４|０．３２９

３　模型与评价指标

３．１　相关模型结构和模型细节分析

这一部分首先对最经典的基础网络做出了介绍,其次针

对最近几年在基础网络上改进的变体网络做出分析,并分别

说明它们的贡献和特点.

AlexNet:在２０１２年,AlexNet[２９]是第一个在ImageNet
分类上表现出色的大规模卷积神经网络体系结构,大大超越

了以前所有基于非深度学习的模型.AlexNet网络结构更简

单、更容易理解,共包含５个卷积层和３个全连接层.其中每

个卷积 层 都 添 加 了 RELU 激 活 函 数 和 局 部 响 应 归 一 化

(LRN)的操作,紧接着是常规的下采样和池化.

VGGNet[４１]:相对于 AlexNet更深的网络模型,而且使用

更小的卷积核,减少了参数数量或者多个卷积核构成的卷积

组,可以改变特征图的通道数,获取更多信息.该模型最常用

的是 VGG１６[４１]和 VGG１９等,其中 VGG１６是很多模型的主

干网络,在实验中也表现出良好的效果.VGGNet与 AlexＧ
Net二者都是通过纵向增加网络的层数来达到很好的训练效

果.由于网络越来越深,其反向传播参数调整过程中必然会

出现问题,比如梯度消失、梯度爆炸等.

GoogleNet[４３]:２０１４年Szegedy提出的一种全新的深度

学习结构,其核心是Inception模块,模块内部由多个这样的

Inception模块组成.该模块本质上是将一个卷积核拆分为

１∗１(可以降低维度,减少计算量)和３∗３的卷积,其实就是

将深的网络横向变宽了.实验发现这样做的效果比之前的好

很多,且速度更快.它与 VGGNet的分类模型在原理上与传

统的CNN模型并没有太大差别.

Resnet:由微软研究院的 He等[４４]４名华人提出,其主要

思想是在网络中加入了直连通道,即将前一层或前几层特征

图信息直接加入后一层卷积后的特征图上,将它们融合,保护

信息的完整性.整个网络只需要学习输入、输出差别的那一

部分,简化学习目标和难度,同时在一定程度上解决了深网络

的弊端.尽管如此,但由于卷积神经网络固有的操作:不断地

下采样和池化,直接使得特征图的分辨率越来越低.如今这

个弊端愈演愈烈,检测的难度自然也就加大了.研究者针对

这个问题想出了如下解决的办法.
(１)利用上采样、上池化的操作,将特征图恢复到原来图

像的尺寸.但由于上采样是在上一层操作后得到的特征图上

将图上的每个像素点按照设定的步长复制该像素点进行填

充,并且引入了更多参数去学习,所以即使得到了原来图像的

大小,其分辨率也依然很低,细节和空间信息无法还原.上池

化也是和上采样类似的操作,只不过上池化需要记录上一层

操作后的路径,并对图像上的每个像素点周围按照步长进行

０填充.当然,上采样还包括亚像素采样,同样不能达到预期

的目的.
(２)利用空洞卷积[４５],在原来的像素点上能看到比之前

更多的信息,而且具有更少的参数和更快的运行时间.但空

洞卷积由于卷积核和卷积的区域较大,所以其计算量自然也

就大;高层次的和高分辨率的特征图也被需要比较大的 GPU
存储.

RefineNet[４０]:针对CNN 的缺陷,充分利用采样过程中

的可用信息.该模型具体是将卷积后不同分辨率的特征图分

成４个不同模块,模块与模块之间借助 Resnet思想将其连

接:将上一层模块或者上几层模块的信息直接输入下一层并

与该层卷积后的特征图信息相融合,期望获得更多的细节信

息和下采样、池化导致丢失的信息,再将每个模块除了第四个

模块以外输入到 RefineNet模块中.每一个 RefineNet模块

都有两个输入,一个是本阶段的特征图,另一个是低层产生的

经过处理的特征图.这样随着上采样的进行,上下文语义信

息也逐渐丰富,最终得到的得分图,经过上采样操作恢复原有

图片大小.该模型在 PASCALＧVAL数据集上进行评估时,

达到了优异的性能和最佳的数据集规模(ODS,０．７５２).用于

边缘检测和目标轮廓检测的 RefineContourNet[３９]也是由 ReＧ

fineNet的思想而来.

DexiNed[４１]:该方法受到了 HED[３１]网络和 Xception[４６]

网络的启发,是一个全新的网络结构(见图３).它将网络分

为两个部分:Dexi(DenseExtremeInceptionNetwork)和 UB
(UpsamplingBlock).Dexi部 分 有 ６ 个 主 要 的 模 块,类 似

RefineNet,是根据不同分辨率划分.主块之间通过１∗１的

卷积连接,这其实就利用了 Resnet思想,目的还是尽可能多

地搜集信息.而主块内部各个卷积操作之间同样使用１∗１
的卷积连接,做到不丢失任何数据.即便如此,随着卷积次数

和池化增多,特征图的分辨率依旧降低,为此就将每个主块产

生的特征图作为 UB部分的输入,试图在这个部分还原其分
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辨率,事实证明是可以的.在 UB内部有卷积和反卷积两种

操作用以提取中间的边缘映射信息,为融合各个主块特征图

并恢复图像原来尺度做准备.该模型应用自己的数据集达到

目前边缘检测的先进水平.

图中上方是 Dexi部分,灰色区域块代表６个主模块.图中下方灰色小块是 UB部分

(a)DexiNed网络结构

(b)DexiNed网络中的 UB(内部含有迭代卷积编码解码操作[４１])

图３　DexiNed

Fig．３　DexiNed

　　Polarmask[４７]:一 种 全 新 的 实 例 分 割 方 法.主 要 基 于

FCOS[４８](FullyConvolutionalOneＧStageObjectDetection)模
型,借助 FPN[４９](FeaturePyramidNetworksforObjectDeＧ
tection)的特点,再加上分割任务的需要而改进了FCOS,把实

例分割统一到FCN框架下,这样目标检测、实例分割和轮廓

检测之间就可以在一定程度上相互转化(模型上做到了通用

的性能).该文还提出了一种新的轮廓建模方式,对轮廓检测

来说是一种更简单、更直接的方式,也是一种新的启发.这种

建模方式与 MaskRＧCNN[２０]不同.MaskRＧCNN 是将目标

检测和语义分割相结合起来,通过先检测出来目标的所在位

置,再在更小的范围内借助像素级的建模方式对每个像素点

进行分类,比在大的范围内分类简单很多.

上述模型本质上都依然是 CNN.由于现在技术的不断

进步和实际情况的日渐复杂,研究者们开始在 CNN 每层卷

积或更细致的阶段做文章.从低层到高层,根据卷积特点和

反卷积的特点,结合不同的研究任务努力提取更多细节、更符

合真实情况的信息.这样就使得后续的研究在速度、精确度

上得到更大的保证.

３．２　应用到的数据集

MDBD[５０]:从早期的视觉任务来看,边缘检测的多分辨

率数据集主要用于自然场景中物体边缘检测的心理物理研

究.数据集由短双目视频自然场景序列[５０]组成,包含１００个

高清晰度场景(１２８０∗７２０).每个场景有５个边界标注和６
个边界标注.从给定的数据集中,选取８０张图片用于训练,

其余２０张用于测试.

CID:一种受脑生物启发的边缘检测技术数据集[５１].它

的唯一不足是数据较少,只有４０个图像和经过真实标注的图

像.它关注的除了边缘的真实标注图像之外,还包括目标轮

廓图像.

BSDS[５２]:主要用于图像分割和物体边缘检测.该数据

集分为两个版本:BSDS３００和 BSCS５００.目前常用的是 BSＧ

DS５００,其中有２００个用于训练,２００个用于测试,剩下的１００
个用于验证,并且数据集中每张图片都有５个对应的真值.

在训练时可以通过对真值采用平均值的方式或者旋转、翻主、
放大等操作来丰富数据集.

NYUD[５３]:该数据集共有１４４９张RGB图像,每张６４０∗
４８０像素,且被分成３个子集,即训练集、验证集和测试集.

其中包含４６４个室内场景用于数据分割.除了６５４张图像用

于测试,其他数据用来训练和验证模型.

PascalＧcontext[５４]:目前比较流行的数据集,它是 PASＧ
CAL２０１２数据集的扩展,主要用于边缘检测和边界检测的深

度学习模型训练和测试.它包括１１５３０个注释图像,其中约

５０５张图像已用于测试.

PASCALVOC[５５]:这个数据集有两个不同的版本:PASＧ
CAL２００７和PASCAL２０１２.它是视觉领域中对象分类识别

和检测的一个基准测试数据集,提供了检测算法和学习性能

的标准图像注释数据集以及标准的评估系统.

BIPED(BarcelonaImagesforPerceptualEdge DetecＧ
tion)[４１]:最新的、被计算机视觉研究领域的专家经过仔细注

解的、经过反复检查过、没有可能存在误差的边缘数据集.它

包含２５０张外景图片,每张１２８０∗７２０像素.因为在以前的

边缘检测任务中缺乏这样的精准的数据集,所以这个数据集

的出现也直接促使DexiNed网络能够在其他数据集中进行边

缘检测评估,而不需要在这些数据集上进行训练,且效果达到

先进水平.这个数据集是公开的,作为评估边缘检测算法的

基准.

３．３　性能评估指标

一个良好的性能评估指标对于模型检测的准确性评价是

非常重要的,这一小节将讨论轮廓检测通用指标,这里 TP、

FP 和FN 分别代表轮廓像素点检测的正确样本个数、错误

样本个数和遗漏样本个数.

１)PＧR曲线:以精确度为纵轴,召回率为横轴得到的图称
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为PＧR曲线或者PＧR图,如图４所示.它可以直观地展示学

习器在样本总体上的精确度和召回率,还可以观察到在同样

的数值情况下,各类方法的精确度或召回率以及它们的平衡

点位置也即是横轴、纵轴二者数值相等的情况.２００４ 年,

Martin等[２]将其完善并应用到多标注的真实轮廓评价系

统中.其定量指标下计算如式(１)所示:

F＝ P∗R
(１－α)P＋R

(１)

其中,α为权重,一般取０．５;P和R分别代表精确度和召回率.

图４　数据集 NYUDv２下轮廓检测算法的PＧR曲线[５６]

Fig．４　PＧRcurveforcontourdetectiononNYUDv２[５６]

(２)精确度(Precision):也称为查准率,是针对预测结果

而言的,其含义是在所有被预测为正样本中实际为正样本的

概率.计算公式如式(２)所示:

P＝ TP
TP＋FP

(２)

(３)召回率(Recall):也被称为查全率,是指在原始样本中

实际为正样本个数中在预测中仍然被预测为正样本的概率.
其计算如式(３)所示:

R＝ TP
TP＋FN

(３)

(４)最佳数据集规模(OptimalDatasetScale,ODS):轮廓

检测中最常应用的评价标准.对于给定的阈值T,整个数据

集将会得到一个平均的最优F值.
(５)单图最佳阈值(PerＧimageBestThreshold,OIS):数据

集中每一幅图像都单独给定一个最优阈值T,综合后的最优

F值被称作最优的图像尺度.

３．４　目标轮廓检测的应用及结果的应用

轮廓检测的一个直接应用是生成候选区域.贝塔修斯

等[５７]改进了卷积特征的语义轮廓检测,并展示了它在语义分

割中的应用.目标轮廓检测器可以用来改进一个更具挑战性

和实用性的实例级语义分割问题[５８].
在目标检测任务中,最重要的也是区域的生成.传统的

滑动窗口、BING[５８]和EdgeBoxes[１３]、SS[１２]等方法,都是为了

对最后框出目标做的前期准备.随着深度学习的发展,各类

深度学习模型的提出,不管是目标检测、轮廓检测还是边缘检

测都得到了突破性发展.在目标检测 FasterRＧCNN[６０]中引

入了一个全卷积的、经过端到端的训练、可以生成高质量的区

域提议网络(RPN).在CEDN中提出将一种全卷积编码解码

网络应用于轮廓检测,先产生轮廓,再结合多尺度组合分组算

法[１１,６１Ｇ６２]等方法,最终生成目标检测的候选区域.
上面介绍的是基于候选区域的产生的目标检测.随着近

几年深度学习的发展,目标检测已经呈现出两个趋势:一种是

twoＧstage,就是借助生成区域提议的算法或者借助锚点,通过

设置不同尺度、不同比例的参数映射到原图上生成大量的可

能包含待检测目标的区域框,再通过一个classifier(SVM 或

者softmax)识别每个区域框里是否真的包含目标物体,以及

物体 的 类 别 概 率.例 如 RＧCNN[６３],SPPＧNet[６４],FastRＧ

CNN[６５],FasterRＧCNN,RＧFCN[６６].另一种是oneＧstage,基

于端到 端 (endtoend)的,不 需 要 产 生 候 选 区 域,如 YOＧ

LO[６７],SSD[６８]等.二者发展都很迅速:区域提议准确率较

好,但是实时性差些;端到端的方法速度较快而且实时性能

好,但不能准确将物体检测到.如 YOLO,对于较小的物体是

不能检测到的,尽管SSD针对 YOLO不足进行了改善,实时

性和准确性都得到了保证,但这些方法本质上依然没有做到

完全的proposalregionＧfree,anchorＧfree.作者根据文献[４７]

中的建模方式,提出一种由目标轮廓直接产生预测框的设想,

这也是作者另一篇论文研究的点.因为这种建模方式可以知

道目标轮廓的中心点和确定中心点过程得到的多个中心点以

及中心点到轮廓点的距离,将这些距离降序排序,首先找出最

长距离的轮廓点,以它为基点画相互垂直的射线包围轮廓,然
后用与两条射线同侧的轮廓点做出到射线的距离,找出距离

最大的轮廓点再分别向两条射线作垂线,那么射线交互点整

体构成一个矩形框,此时所得到的矩形框可能不完全准确,接
着可以根据以往目标检测预测框和目标之间的间隙作为一个

先验值,将刚刚得到的矩形框进行变换.具体操作过程如

图５所示.

图５　基于Polarmask的极坐标建模方式下根据目标轮廓

直接产生目标检测的预测框过程

Fig．５　Designprocessdiagramofdirectlygeneratingthefinal

predictionboxesofobjectdetectionfromtheobjectcontour,

whichbasedonpolarmodelingofpolarmask

在分割任务中,可以由已知目标轮廓来确定目标的分割

范围,再根据具体的分割要求实现分割.不管是实例分割还

是语义分割,轮廓的检测显得非常重要.MaskＧRCNN 中像

素级的建模方式和Polarmask中极坐标的轮廓建模方式对轮

廓检测有很大作用.

４　轮廓检测所面临的挑战和未来趋势

虽然现在的科技、技术不断进步,但是在数据集上,很多

任务依然需要监督式的数据进行不断训练、验证、测试模型,

以保证模型在未知的数据上测试也能达到如期的效果.目前

在数据集上面临的挑战如下:
(１)大数据时代,数据多、杂乱,许多任务都需要特定的数

据集;
(２)当前监督学习技术已经取得了巨大的成功,但人工标

注数据成本高、耗时耗力;
(３)无监督学习由于学习过程太过困难,发展缓慢.

就有关数据集的问题,本文提出的一个新的思路:如果采
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用弱监督学习方式来标注数据集,不仅在训练数据标注上能

够减少成本,而且扩大了训练所需要的特定数据的范围.文

献[６９]将弱监督技术应用在目标检测任务,该文中是指不需

要任何框注释,仅仅用图像级标签,通过同时训练一个使用图

像级数据的弱监督模型和一个监督模型就能实现目标检测,

结果 显 示 效 果 很 好.IPRnet[７０](InterＧpixelRelationsNetＧ
work)使用分类标注做弱监督信息,在整个网络中有两个分

支:一个图片分类网络,因为 CNN 本身就能获得位置信息的

classattentionmap,另外一支则是InterＧpixRelation网络,用
来预测物体边界.Deepcluster[７１]则是使用图像级别标签来

做语义分割任务,采用区域聚类的方法对这些数据进行聚类.

最后将这些聚类完的区域与图片级的标签做对应,得到伪标

签.由此可以看到弱监督技术在不断发展.文献[７２]提出了

一种生成弱监督注释数据的技术,并证明了仅仅使用bonudＧ
ingbox注释就足以在不使用任何特定对象的边界注释的情

况下获得高质量的对象边界.这篇文献主要是针对边缘检测

的.文中弱注释的边缘产生思想,即仅仅从随意的bonuding
box注释和各类边缘检测方法的结合取其所共识的部分:在
随意 boundingbox 注 释 下 的 图 像 中,分 别 可 与 F&H[７３],

GrabCut,MCG[７４]算法或者它们组合的算法结合.例如使用

F&H,在boundingbox和 F&H 有交叠部分画出边界线,如
果没有交叠部分,则这一部分的边界将会被忽视,而得到的数

据集是用于边缘检测.在这个思想下,我们只需要来抑制得

到的弱注释中背景边界即可得到轮廓的弱注释,但不完全的、

不确切的、不精确的监督方式势必造成数据集的不精确,从而

也会使得轮廓检测结果不理想.文献[７５]提出一种新的衡量

股价在某个时间区域内是否出现跳跃性波动的指标———波动

次数.在弱监督技术下产生的弱轮廓注释,可以引入波动次

数来优化弱注释边界.同时,针对照片拍摄的角度变化、光照

变化这些非本质变化,可以利用波动次数的仿射不变性来进

行处理,以加强弱注释轮廓数据的信息.这是现在研究中没

有涉及的一个部分.

遮挡问题一直是计算机视觉的难题.在目标检测中,行
人遮挡检测有了突破.其中文献[７６]是对目标候选框分成不

同部分逐一处理、区别对待再加以特征融合;而文献[７７]从损

失函数的角度使得目标候选框对相互遮挡的情况更具判别

性.不同于以上两种方法的基于双盒回归的行人检测和遮挡

评估[７８](BiＧboxRegressionforPedestrianDetectionandOcＧ
clusionEstimation,BiＧbox)是借助 FastＧRCNN 框架,让网络

并行两个分支,分别输出两个框:一个是目标整个部分的候选

框,另一个是可见部分的候选框.通过回归这两个框,分别定

位行人全身和行人可见部分.这无疑是在给遮挡轮廓检测启

示.那么如何很好地利用、借鉴这些相关方向的资源来促进

遮挡轮廓检测的进步,也是继续要钻研的课题.

上述与轮廓检测相关的研究方向的各种方法也都显示了

它们之间的密切关系.不论是目标检测、实例分割还是语义

分割等都可以转化成轮廓检测的问题,而且与之相关的目标

轮廓检测也将成为新的发展趋势.根据３．１部分的介绍,模
型也将由不同的任务要求进行不同程度和不同形式的融合或

者分工检测最终融合,以达到更好的效果.

结束语　本文讨论和回顾了目前已有的各种轮廓检测算

法,从提取特征特点的角度分了低层、中层和高层３个阶段来

介绍,理清了轮廓检测的发展和演变.又从其他的几个方面

讨论了轮廓检测和应用,以加深对轮廓检测的理解.然后对

轮廓检测的发展趋势和面临的挑战进行分析和预测,最后针

对最新轮廓检测算法的缺点和不足提出了自己的解决思路和

方法.
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