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摘要

在本文中，我们提出了一个基于更丰富的卷积特
征（Richer Convolutional Features, RCF）的边缘检测
器。由于自然图像中的物体具有各种不同的尺寸和比
例，所以学习丰富的层次特征是边缘检测任务的关键。
卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）
已被证明对该任务很有效。并且，随着感受野的变大，
CNN 中的卷积特征也会逐渐变得粗糙。根据上述观察，
我们尝试使用更丰富的卷积特征来提高边缘检测性能。
所提出的网络通过组合所有有意义的卷积特征来充分
利用物体的多尺度和多层次信息，以此实现“图像-图
像”的预测。当使用 VGG16 网络作为骨干网络时，我
们可以在多个公开数据集上达到当前的最好性能。尤
其当使用著名的 BSDS500 数据集进行评测时，我们的
模型在 ODS F-measure 指标上达到 0.811 的同时，也
保持了极高的检测速度（速度可达 8 FPS）。此外，快
速版本的 RCF 也可实现在速度为 30 FPS 时，ODS
F-measure 达到 0.806。

1. 引言

边缘检测旨在从自然图像中提取视觉上显著的物
体边缘，几十年来一直是计算机视觉领域重要且极具
挑战性的任务之一。它通常被认为是一种底层技术，
很多高层任务都已经得益于边缘检测的发展，比如物
体检测 [17, 56]、拟物性采样 [9, 55, 61–63] 和图像分
割 [1, 3, 8, 57] 等。

传统的边缘检测方法先提取亮度、颜色、梯度、纹
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图 1. 我们基于 VGG16 [51] 设计了一个简单的神经网络来得
到侧输出 conv3_1、conv3_2、conv3_3、conv4_1、conv4_2
和 conv4_3。可以清楚地看到，卷积特征逐渐变粗糙，中间
层 conv3_1、conv3_2、conv4_1 和 conv4_2 包含许多其他
层没有的细节信息。

理或其他手动设计特征（如 Pb [41]、gPb [2] 和 Sketch
tokens [36] 等），然后使用复杂的学习方法 [14, 58] 来
对边缘和非边缘像素进行分类。尽管近年来使用底层
特征进行边缘检测的方法有了很大的进步 [33]，但其
局限性也很明显。例如，通常情况下所定义的边缘是
拥有语义意义的，而使用底层特征很难表示出物体级
别的语义信息。在这种情况下，gPb [2] 和 Structured
Edges [14]都尝试使用复杂的策略来尽可能地捕获全局
特征。

在过去的几年中，卷积神经网络（Convolutional
Neural Network, CNN）通过大幅推进各种任务的发
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展，如图像分类 [31, 51, 53]、目标检测 [20, 21, 34, 44]
和语义分割 [7, 39] 等，而在计算机视觉社区变得很流
行。由于 CNN 具有强大地自动学习自然图像的高层表
征的能力，因此使用 CNN 进行边缘检测已成为最近
的趋势。一些著名的基于 CNN 的方法已经显著地推
动了该领域的发展，如 DeepEdge [4]、N4-Fields [19]、
CSCNN [26]、DeepContour [48]、和 HED [59] 等。我
们的方法也属于此类。

如图1所示，为了观察边缘检测中不同卷积层所学
到的信息，我们用具有 5 个卷积阶段的 VGG16 [51] 构
建了一个简单的网络来产生中间层的侧输出。我们发
现卷积特征会逐渐变得粗糙，且中间层包含许多有用
的细节信息。另一方面，由于丰富的卷积特征对于许多
视觉任务都非常有效，因此许多研究人员都致力于探
索更深的网络结构 [25]。但是，由于梯度消失/爆炸和
训练数据不足（例如，用于边缘检测的数据）等原因，
使网络架构变得很深时会难以收敛。那么，我们为什么
不充分利用现有的卷积特征呢？我们的动机正是基于
这些观察。与以前的基于卷积神经网络的方法不同，本
文所提出的网络使用所有卷积层的卷积特征来以“图
像-图像”的方式进行像素级预测，因此能够获得不同
尺度的物体或物体部分的准确表征。具体来说，我们
尝试用一个统一的框架来利用所有卷积层的卷积特征，
这个框架也具有应用到其他视觉任务的潜力。通过精
心设计的一个通用的策略来结合不同层次的卷积特征，
我们的系统在边缘检测方面表现得非常出色。

当在 BSDS500 数据集 [2] 上评测所提出的方法时，
我们在 ODS F-measure 为 0.811、速度为 8 FPS 时取
得了检测性能和效率之间的最佳平衡，它甚至超过了
人类对边缘感知的结果（ODS F-measure为 0.803）。此
外，我们还介绍了一个快速版本的 RCF，该版本可实
现在速度为 30 FPS 时，ODS F-measure 达到 0.806。

2. 相关工作

边缘检测是计算机视觉中最基本的问题之一 [15,
18, 47]，国内外研究人员已经进行了近 50 年的相关研
究，并取得了很多成就。从广义上讲，我们可以将这些
方法大致分为三类：早期的开拓性方法、提取手工特征
并进行学习的方法和基于深度学习的方法。在这里，我
们简要回顾一下过去几十年来的一些代表性方法。

早期的开拓性方法主要利用了图像的强度和颜色

梯度。Robinson [47] 提出了通过选择颜色坐标来提取
视觉上显著的边缘的定量度量方法。[40, 54] 等提出了
基于零交叉理论的算法。Sobel [52]提出了著名的 Sobel
算子来计算图像的梯度图，然后通过对梯度图进行阈
值化来得到边缘。Canny [6] 是 Sobel 的扩展，它添加
了高斯平滑作为预处理步骤，并使用双阈值来得到边
缘。通过这种方式，Canny 对噪声更加鲁棒。由于它较
高的效率，它现在在各种任务中仍然很受欢迎。但是，
早期的这些方法准确性较低，很难适用于当今的任务。

后来，研究人员开始使用一些底层信息（例如强度、
梯度和纹理等）来手动设计特征，然后采用复杂的学
习方法对边缘和非边缘像素进行分类 [13, 45]。Konishi
等人 [30] 通过学习两组边缘滤波器的响应的概率分布，
提出了第一种数据驱动的方法。Martin 等人 [41] 将亮
度、颜色和纹理的变化规范化为 Pb 特征，并训练一
个分类器以结合这些特征中的信息。Arbeláez 等人 [2]
将 Pb 改进为 gPb，他们通过使用标准的标准化切割
（Normalized Cuts）[49] 将上述局部信息整合进一个全
局框架。Lim 等人 [36] 提出了新的可表示中间层信息
的特征 Sketch tokens。Dollár 等人 [14] 使用随机决策
森林来表示局部图像小块的结构。只要输入颜色和梯
度特征，结构化森林就能输出高质量的边缘。然而，这
些方法都是基于手工设计的特征的，对具有语义意义
的边缘进行检测时，这些手工特征在表征高层信息时
能力有限。

随着最近深度学习的快速发展，很多基于深度学
习的方法被提出。Ganin 等人 [19] 通过结合 CNN 和
最近邻搜索提出了 N4-Fields 方法。Shen 等人 [48] 将
边缘数据划分为多个子类，并通过学习模型参数来拟
合每个子类。Hwang 等人 [26] 将边缘检测看成逐像素
的分类问题。他们使用 DenseNet [27] 为每个像素提取
一个特征向量，然后使用 SVM 分类器将每个像素分为
边缘或非边缘类别。Xie等人 [59]提出了一个高效且准
确的边缘检测器，HED，它可以实现“图像-图像”的
训练和预测。HED 在 VGG16 [51] 每一个阶段的最后
一个卷积层后连接一个侧输出层，这个侧输出层由一
个卷积核为 1 的卷积层、一个反卷积层和一个 sigmoid
层组成。最近，Liu 等人 [35] 使用了由下而上的边缘生
成的松弛标签来指导 HED 的训练过程，并在性能上取
得了一些提升。Li 等人 [35] 提出了一个复杂的无监督
学习模型，但其性能比使用有限的 BSDS500 数据集训
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图 2. 所提出的 RCF 网络架构。输入为任意大小的图像，输
出相同大小的边缘概率图。

练的模型差。

前面所提到的基于 CNN 的模型已经显著提高了
边缘检测的性能，但当对像素点进行分类时，这些方法
通常仅使用每个卷积阶段的最后一层的特征，因此他
们都损失了部分有用的卷积特征。为了解决这个问题，
我们提出了一个可以有效地组合每个卷积层特征的全
卷积网络。我们将在下面详细介绍我们的方法。

表 1. 标准 VGG16 网络 [51] 的感受野和步幅的具体大小。
layer conv1_1 conv1_2 pool1 conv2_1 conv2_2 pool2
rf size 3 5 6 10 14 16
stride 1 1 2 2 2 4

layer conv3_1 conv3_2 conv3_3 pool3 conv4_1 conv4_2
rf size 24 32 40 44 60 76
stride 4 4 4 8 8 8

layer conv4_3 pool4 conv5_1 conv5_2 conv5_3 pool5
rf size 92 100 132 164 196 212
stride 8 16 16 16 16 32

3. 更丰富的卷积特征

3.1.网络架构

受之前深度学习相关研究 [20, 39, 44, 59] 的启发，
我们通过修改 VGG16网络 [51]来设计我们的网络。由
13 个卷积层和 3 个全连接层组成的 VGG16 网络已经
在包括图像分类 [51] 和目标检测 [20, 21, 44] 在内的许
多任务上实现了最佳性能。它的卷积层可以分为五个
阶段，其中每个阶段之后都连接一个池化层。每个卷
积层所学到的有用信息会随着其感受野的增加而越来
越粗糙。在表1中可以看到不同层的感受野的具体大小。
而我们网络设计的初衷就在于假设使用这种丰富的多
层信息会对边缘检测有所帮助。

我们所提出的网络架构如图2所示。与标准的
VGG16 相比，我们做出如下修改：

• 由于全连接层不符合我们的全卷积神经网络的设
计思想，而添加 pool5 层将使步幅增加两倍，这对
定位边缘位置是有害的。因此，我们移除了所有的
全连接层和 pool5 层。

• VGG16 中的每个卷积层后都再连接一个卷积核为
1× 1、输出通道数为 21 的卷积层，然后将各个阶
段内的卷积结果使用逐元素相加来生成混合特征。

• 在每个逐元素相加操作之后都再连接一个卷积核
为 1× 1、输出通道数为 1 卷积层，然后使用反卷
积层对该特征图进行上采样。

• 在每个阶段的反卷积层之后连接一个交叉熵损失
或者 sigmoid 层。

• 将所有反卷积层的输出结果都拼接到一起，然后
使用一个 1× 1 卷积层融合每个阶段的特征图。最



图 3. RCF 每个阶段的输出的示例。第一行是 BSDS500 [2]
中的原始图像，从第二行到第六行分别是第 1、2、3、4 和 5
阶段的输出。

后，再连接一个交叉熵损失或者 sigmoid层来获取
融合后的损失或者输出。

因此，我们将来自所有卷积层的分层的特征整合进一
个整体框架内，且该框架的所有参数都是自动学习的。
由于 VGG16中不同卷积层的感受野大小互不相同，因
此我们的网络可以学习多尺度信息，包括底层信息和
高层信息，而这些信息均有助于边缘检测。图3展示了
每个阶段的中间结果。可以看出，从上到下，边缘响应
变得越来越粗糙，同时对较大的物体或物体部分的边
缘响应会更强烈，这与我们预期的卷积层会随着感受
野的变大来检测较大的物体是一致的。由于 RCF 模型
结合了所有可用的卷积层来获取更丰富的特征，因此
有望提高边缘检测的准确性。

3.2.标注鲁棒的损失函数

边缘检测的数据集通常是由多个标注者根据他们
自身对物体或物体部分的认知来标记的。尽管每个人
的认知略有不同，但是他们对同一张图像所标注的边
缘却基本一致。对于每张图像，我们对所有真值图求平
均来生成范围为 [0, 1] 的边缘概率图。其中，0 表示没
有标注者将此像素标注为边缘，而 1 表示所有标注者
都将此像素标注为边缘。我们将边缘概率高于 η 的像

素视为正样本，将边缘概率等于 0 的像素视为负样本。
如果一个像素的边缘概率大于 0 且小于 η，那么该像
素点将是一个有争议的边缘点，无论将其视为正样本
还是负样本都将干扰神经网络的训练，因此，我们忽略
这类像素点。
我们按下式计算每个像素相对于标签的损失

l(Xi;W ) =


α · log (1− P (Xi;W )) if yi = 0,

0 if 0 < yi ≤ η,

β · log P (Xi;W ) otherwise,

(1)
其中，

α = λ · |Y +|
|Y +|+ |Y −|

,

β =
|Y −|

|Y +|+ |Y −|
.

(2)

Y + 和 Y − 分别表示正样本集和负样本集。超参数 λ用
于平衡正负样本。在像素 i 处的激活值（CNN 特征向
量）和真值边缘概率分别用 Xi 和 yi 表示。P (X) 是标
准的 sigmoid 函数，W 表示神经网络中所有需要学习
的参数。因此，我们所改进的损失函数可以表示为

L(W ) =

|I|∑
i=1

( K∑
k=1

l(X
(k)
i ;W ) + l(Xfuse

i ;W )
)
, (3)

其中，X
(k)
i 是来自阶段 k 的激活值，而 Xfuse

i 表示来
自融合层的激活值。|I| 是图像 I 中的像素数，K 是神
经网络的阶段数（这里为 5）。

3.3.多尺度的分层边缘检测

在单尺度边缘检测中，我们将原图像输入到经过
微调的 RCF 网络中，然后输出边缘概率图。为了进一
步提高边缘的质量，我们在测试时使用了图像金字塔。
具体来说，我们通过缩放图像来构建图像金字塔，再分
别将金字塔中的每一张图像输入到我们的单尺度检测
器中。然后，使用双线性插值将得到的所有边缘概率图
缩放到原图像大小。最后，通过求这些边缘图的平均值
来获得最终的预测图。图4展示了我们所提出的多尺度
算法的流程。此外，我们还尝试了使用加权和的方式来
获得最终的预测图，但最后发现使用简单的平均操作
的效果要更好。考虑到精度和速度之间的权衡，我们
在本文中使用 0.5、1.0 和 1.5 三个尺度。在 BSDS500
数据集 [2] 上进行评测时，尽管使用这个简单的多尺度
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图 4. 所提出的多尺度算法的流程图。首先，缩放原图像的大小来构建图像金字塔，并将这些多尺度图像输入到 RCF 网络进行
正向传播。然后，我们使用双线性插值法将生成的边缘响应图还原为原始大小。最后，将这些边缘图进行简单的平均就可以得

到高质量的边缘。

策略会让检测速度从 30 FPS 下降到 8 FPS，但却将
ODS F-measure 从 0.806 提高到 0.811。具体实验细节
请参见第4节。

3.4.与 HED的比较

我们所提出的 RCF 与 HED [59] 相比有三个最明
显的区别。首先，HED 仅考虑 VGG16 各个阶段中的
最后一个卷积层，因此忽略了许多对边缘检测有用的
信息。与之对比，RCF 使用来自所有卷积层的更丰富
的特征，使得它可以准确地捕获更多的各种尺度下的
物体或物体部分的边缘。其次，本文提出了一个新的损
失函数来合理地处理训练样本。我们只考虑被大多数
标注者标记为正样本的边缘像素，由于这些边缘像素
是高度一致的，因此易于训练。我们忽略了一些由少量
标注者标注的边缘像素，因为他们的边缘属性是模棱
两可的。最后，我们使用多尺度的层次结构来增强边
缘。我们的评测结果证明了这些选择的优势（与 HED
相比，ODS F-measure 提高了 2.3%）。更多的详细信
息请参见第4节。

4. 实验

我们使用社区内著名的公开框架 Caffe [28] 来实
现所提出的网络，并使用在 ImageNet [11] 上预训练的
VGG16 模型来初始化该网络。我们将 pool4 的步幅改
为 1，并使用 atrous 算法填充空洞。在 RCF 的训练

中，第 1-5 阶段的 1 × 1 卷积层的权重由标准偏差为
0.01 的零均值高斯分布初始化，卷积层的偏差初始化
为 0。融合阶段的 1× 1卷积层的权重初始化为 0.2，而
偏差同样初始化为 0。整个网络使用小批量随机梯度
下降（Stochastic Gradient Descent, SGD）进行训练，
在每次迭代中为小批量随机采样 10 张图像。对于其他
SGD 的超参数，全局学习率设置为 1e-6，并且每 10k
次迭代后就将其除以 10。动量（Momentum）和权重
衰减（Weight Decay）分别设置为 0.9 和 0.0002。训练
总共进行 40k 次迭代。此外，损失函数中的参数 η 和
λ是根据训练数据设置的。本文中所有实验均使用一块
NVIDIA TITAN X GPU 完成。

给定一张边缘概率图，需要设置一个阈值来得到相
应的边缘图像。设置此阈值的方法有两种。第一种为最
佳数据集尺度（Optimal Dataset Scale, ODS），它对数
据集中的所有图像采用固定的阈值。第二种称为最佳
图像尺度（Optimal Image Scale, OIS），它为每张图像
选择相应的最佳阈值。我们在实验中同时使用了 ODS
和 OIS 两种方式下的 F-measure（ 2·Precision·Recall

Precision+Recall）来
进行评测。

4.1. BSDS500数据集

BSDS500 [2] 是边缘检测中广泛使用的一个数据
集。它由 200 张训练图像、100 张验证图像和 200 张
测试图像组成，且每张图像都被 4 到 9 个标注者所标
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图 5. 在标准的 BSDS500 数据集 [2] 上的评测结果。单尺度
和多尺度版本的 RCF 都取得了比人眼更好的性能。

注。我们使用训练集和验证集对网络进行微调，然后利
用测试集进行评测。数据增强与论文 [59] 中相同。受
之前研究 [29,38,60]的启发，我们将进行数据增强后的
BSDS500 和经过翻转的 PASCAL VOC Context 数据
集 [43]混合在一起作为训练数据。在训练时，损失函数
中的参数 η 和 λ 分别设置为 0.5 和 1.1。在评测时，使
用标准的非极大值抑制（Non-Maximum Suppression,
NMS [14]）来使检测到的边缘变细。我们将所提出的
方法与一些非深度学习算法，如 Canny [6]、EGB [16]、
gPb-UCM [2]、ISCRA [46]、MCG [3]、MShift [10]、NCut
[49]、SE [14] 和 OEF [24]，以及一些基于深度学习的
方法，如 DeepContour [48]、DeepEdge [4]、HED [59]、
HFL [5]和MIL+G-DSN+MS+NCuts [29]等进行了比
较。

评测结果如图5所示。人眼在边缘检测中的性能被
认为是 0.803 ODS F-measure，而单尺度和多尺度（MS）
版本的 RCF 都实现了比人类更好的性能。在 ODS F-
measures 指标上，所提出的 RCF-MS 和 RCF 分别比
HED [59] 高 2.3% 和 1.8%，而且我们的方法的准确
率-召回率曲线也高于 HED。这些显著的提升证明了我
们所提出的更丰富的卷积特征的有效性，也就是说，每
个卷积阶段中，不只最后一层而是所有的卷积层都包
含有用的层次信息。

表 2. 在 BSDS500 数据集 [2] 上与其他方法的比较。† 表示
GPU 时间。性能最好的三个结果分别以红色、绿色和蓝色突
出显示。

Method ODS OIS FPS

Canny [6] .611 .676 28
EGB [16] .614 .658 10

MShift [10] .598 .645 1/5
gPb-UCM [2] .729 .755 1/240

Sketch Tokens [36] .727 .746 1
MCG [3] .744 .777 1/18
SE [14] .743 .763 2.5

OEF [24] .746 .770 2/3
DeepContour [48] .757 .776 1/30†

DeepEdge [4] .753 .772 1/1000†

HFL [5] .767 .788 5/6†

N4-Fields [19] .753 .769 1/6†

HED [59] .788 .808 30†

RDS [38] .792 .810 30†

CEDN [60] .788 .804 10†

MIL+G-DSN+MS+NCuts [29] .813 .831 1
RCF .806 .823 30†

RCF-MS .811 .830 8†

定量比较结果如表2所示。从 RCF 到 RCF-MS，
虽然检测速度从 30 FPS 下降到 8 FPS，但 ODS F-
measure 从 0.806 增加到 0.811，这证明了我们多尺度
策略的有效性。此外，当在 BSDS500 基准上使用默认
参数进行评测时，RCF 曲线的长度不如其他方法长，
这一现象表明 RCF 更倾向于检测置信度更高的边缘。
与最近的边缘检测器（例如 RDS [38] 和 CEDN [60]）
相比，我们的方法也取得了更好的检测结果。RDS 使
用松弛标签和额外的训练数据来重新训练 HED 网络，
与 HED 相比，在 ODS F-measure 上提高了 0.4%。而
我们所提出的 RCF 方法在 ODS F-measure 上比 RDS
还要高 1.4％，这表明我们的改进不是微不足道的。

我们可以看出，RCF 实现了检测性能和检测效率
之间的最佳平衡。尽管 MIL+G-DSN+MS+NCuts [29]
的精度比我们的方法要好一些，但是 RCF和 RCF-MS
的速度要比它快很多。单尺度的 RCF的速度能达到 30
FPS，RCF-MS 也可以达到 8 FPS。值得注意的是，我
们的 RCF网络仅向 HED添加了一些 1×1卷积层，因
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图 6. 在 NYUD 数据集 [50] 上的评测结果。这里的 RCF 为
单尺度版本。

此时间消耗与 HED几乎相同。此外，Iasonas等人 [29]
往 HED 中添加了一些有用的组件，例如多实例学习
（Multiple Instance Learning, MIL）[12]、G-DSN [32]、
多尺度、使用 PASCAL Context 数据集 [43] 作为额外
训练数据、以及标准化切割（Normalized Cuts）[2] 等。
我们提出的方法比 [29] 要简单得多。由于我们的边缘
检测器简单而高效，因此可以很容易地将它们应用到
其他高层计算机视觉任务中去。

4.2. NYUD数据集

NYUD 数据集 [50] 由 1449 个密集标记的成对的
RGB 图和深度图组成。最近，许多研究 [14, 58] 都在
此数据集上对边缘检测进行评测。Gupta 等人 [22] 将
NYUD 数据集划分为 381 张训练图像、414 张验证图
像和 654张测试图像。我们保持和他们相同的设置，并
像 HED [59] 中一样，使用全分辨率的训练集和验证集
来训练 RCF 网络。

表 3. 在 NYUD 数据集 [50] 上与一些方法的比较。† 表示
GPU 时间。

Method ODS OIS FPS

OEF [24] .651 .667 1/2
gPb-UCM [2] .631 .661 1/360
gPb+NG [22] .687 .716 1/375

SE [14] .695 .708 5
SE+NG+ [23] .706 .734 1/15
HED-HHA [59] .681 .695 20†

HED-RGB [59] .717 .732 20†

HED-RGB-HHA [59] .741 .757 10†

RCF-HHA .705 .715 20†

RCF-RGB .729 .742 20†

RCF-HHA-RGB .757 .771 10†

我们通过使用 HHA [23] 来利用深度信息，其中，
深度信息被编码为三个通道：水平视差、地上高度和
重力角。因此，HHA 特征可以看作一张彩色图像。然
后，分别使用 RGB 图像和 HHA 特征图像来训练两个
模型。我们将图像和相应的标注旋转到四个不同的角
度（0、90、180 和 270 度），并在每个角度都对它们进
行翻转。在训练过程中，将 RGB 和 HHA 的 λ 都设置
为 1.2。由于 NYUD 的每张图像都只有一个相应的真
值图，因此 η 在这里是无效的。其他的网络设置与在
BSDS500 上的设置相同。在测试时，通过将 RGB 模
型和 HHA 模型的输出取平均来得到最终的边缘预测。
在评测时，由于 NYUD数据集中的图像大于 BSDS500
数据集中的图像，因此我们将定位公差（该值控制了预
测的边缘与真值图之间的匹配中允许的最大距离）从
0.0075 提高到 0.011。
我们仅将单尺度版本的 RCF 与一些著名的边缘检

测方法进行比较。其中，OEF [24] 和 gPb-UCM [24]
仅使用了 RGB 图像，而其他方法则同时使用了深度和
RGB 信息。图6展示了准确率-召回率曲线。从图中可
知，RCF 在 NYUD 数据集上获得了最佳性能，其次
是 HED [59]。表3展示了定量比较的结果。可以看出，
RCF 不仅在单独的 HHA 或 RGB 数据上，在合并的
HHA-RGB数据上也取得了比 HED更好的结果。对于
HHA 和 RGB 数据，RCF 在 ODS F-measure 指标上
分别比 HED高 2.4%和 1.2%。对于合并的 HHA-RGB
数据，RCF比 HED要高 1.6%。此外，只用 HHA的边



表 4. 在 Multicue 数据集 [42] 上与其他方法的比较。
Method ODS OIS

Human-Boundary [42] .760 (.017) –
Multicue-Boundary [42] .720 (.014) –

HED-Boundary [59] .814 (.011) .822 (.008)
RCF-Boundary .817 (.004) .825 (.005)

RCF-MS-Boundary .825 (.008) .836 (.007)
Human-Edge [42] .750 (.024) –

Multicue-Edge [42] .830 (.002) –
HED-Edge [59] .851 (.014) .864 (.011)

RCF-Edge .857 (.004) .862 (.004)
RCF-MS-Edge .860 (.005) .864 (.004)

缘的性能要比只用 RGB 的差，但将 HHA 和 RGB 边
缘进行平均后就可取得更高的结果。这说明组合不同
类型的信息对于边缘检测非常有用，这可能也是 OEF
和 gPb-UCM 比其他方法表现更差的原因。

4.3. Multicue数据集

最近，Mély 等人 [42] 提出了 Multicue 数据集来
研究边缘检测的心理物理学理论。它由立体摄像机捕
获的 100 个具有挑战性的自然场景的双目短视频序列
组成。每个场景都包含一个左视角和一个右视角的彩
色短序列（10 帧）。每个场景的左视角图像的最后一帧
有两个标注，即物体边界和底层边缘。与通常情况下
不区分边界和边缘有所不同，他们根据不同阶段的视
觉感知严格定义了边界和边缘：边界是指有意义的物
体的边界像素，而边缘是指亮度、颜色或立体感发生
急剧变化的突变像素。在本小节中，我们使用 Mély 等
人 [42] 所定义的边界和边缘，而前面几节中的边界和
边缘则具有相同的含义。

正如 Mély 等人 [42] 和 HED [59] 中所做的那样，
我们将这些人工标注的图像随机划分为 80 张训练样本
和 20 张测试样本，并将三次独立实验的平均值作为最
终结果。在 Multicue 上训练时，λ 设为 1.1；而 η 在边
界任务下为 0.4，在边缘任务下为 0.3。对于边界检测任
务，学习率设为 1e-6 并使用 SGD 训练 2k 次迭代；而
对于边缘检测任务，学习率设为 1e-7 并使用 SGD 训
练 4k 次迭代。训练数据的增强方式和在 NYUD 数据
集上的相同。由于 Multicue 的图像分辨率非常高，我
们从原图像中随机裁剪出 500× 500 的图像小块。

表 5. 一些混合网络的结果。
RCF Stage HED Stage ODS OIS

1, 2 3, 4, 5 .792 .810
2, 4 1, 3, 5 .795 .812
4, 5 1, 2, 3 .790 .810

1, 3, 5 2, 4 .794 .810
3, 4, 5 1, 2 .796 .812

– 1, 2, 3, 4, 5 .788 .808
1, 2, 3, 4, 5 – .798 .815

评测结果如表4所示，我们所提出的 RCF取得了远
高于 HED的结果。对于边界任务，在 ODS F-measure
指标上，RCF-MS比 HED高 1.1%；在 OIS F-measure
指标上，RCF-MS比 HED高 1.4%。对于边缘任务，在
ODS F-measure 指标上，RCF-MS 比 HED 高 0.9%。
另外，RCF 的波动也比 HED 小，这说明 RCF 对于不
同类型的图像更加鲁棒。图7中给出了一些定性的比较
结果。

4.4.网络讨论

为了进一步探究我们所提出的网络结构的有效性，
我们使用 VGG16 [51] 实现了一些混合网络，方法是将
我们的基于更丰富的卷积特征的侧输出连接到一些卷
积阶段，而将 HED 的侧输出连接到其他卷积阶段。当
仅在 BSDS500 数据集 [2] 上进行训练并使用单尺度进
行测试时，这些混合网络的评测结果如表5所示。该表
的最后两行分别对应 HED 和 RCF。我们可以观察到，
所有混合网络的性能都比 HED 好，但比完全连接了
RCF 侧输出的 RCF 要差。它清楚地证明了我们的更
丰富的卷积特征的重要性。

为了研究包括更多的非线性激活是否有帮助，我
们在每个阶段的 1× 1− 21 或 1× 1− 1 卷积层后连接
ReLU 层，却发现网络性能变得更差。特别是当我们将
非线性层添加到 1× 1− 1 卷积层后时，发现网络无法
正常收敛。

5. 总结

在本文中，我们提出了一个新的 CNN 架构 RCF，
该架构充分利用语义信息和细节特征来进行边缘检测。
我们将其精心设计为一个可扩展的体系结构。所提出的
RCF 方法可以非常高效地生成高质量的边缘，这使其



图 7. RCF 的一些示例图。从上到下依次是：BSDS500 [2]、NYUD [50]、Multicue-Boundary [42] 和 Multicue-Edge [42]。从
左到右依次是：原图、真值图、RCF 边缘图、原图、真值图、RCF 边缘图。

有望被应用于其他计算机视觉任务中。RCF 架构可以
看作是全卷积神经网络（例如 FCN [39] 和 HED [59]）
的未来的发展方向。将所提出的网络架构应用于其他
领域（例如显著性物体检测和语义分割）也非常值得探
索。源代码已公开于https://github.com/yun-liu/rcf。
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