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摘 要

随着数据可视化技术的不断发展，曲线坐标数据图已经成为了一种常见的数据

可视化方式。曲线坐标数据图通常用于展示多个变量之间的关系，例如在生物学、医

学、金融、工程、科研等领域中，曲线坐标数据图被广泛应用于研究和分析数据中，

呈现数据和趋势的关系。其中曲线数据提取有利于不同层面的发展，包括更容易的

数据分析、创建各种可视化的能力、改进的决策、提高的准确性和时间效率。提取的

数据可用于计算统计值、创建不同类型的图表、做出更好的业务决策、提高数据准

确性并节省时间。通过利用曲线数据提取，科研人员可以对其数据获得有价值的见

解，做出明智的决策，并更有效地分配时间等。

曲线坐标数据图包含复杂的数值信息，但从中提取数值却是一项繁琐和耗时的

任务，需要人工进行提取和分析。因此，曲线坐标数据图的应用范围和效率受到限

制。目前，主流的方法包括传统的基于图像处理的方法和基于学习机制的神经网络

方法。

传统的曲线坐标图数值提取方法包括基于特征提取和模式匹配的方法，以及基

于模型拟合和优化的方法。这些方法虽然在某些情况下具有较高的准确率，但也存

在着一系列的局限性。例如，基于特征提取和模式匹配的方法需要手动设计特征，难

以适应不同的数据特征。而基于模型拟合和优化的方法则需要选择合适的模型和优

化方法，不同的数据可能需要不同的模型和优化方法。因此，这些方法的应用范围

受到了一定的限制。相比之下，基于学习机制的神经网络方法可以自动从数据中提

取特征和模式，并具有更强的适应性和泛化能力。它们通过学习大量数据，自动学

习如何提取关键特征并进行数值提取和分析。因此，神经网络方法在曲线坐标图数

值提取领域具有较深的挖掘价值。为了提高曲线提取任务的处理能力，本文针对曲

线的特点，结合多种深度学习技术，提出了两种曲线数据提取的检测方法。

首先，针对当前科学文献中普遍存在的曲线坐标图曲线数据提取困难与耗时费

力问题，本文探索从边缘检测角度实现曲线信息自动提取。曲线图像大多数绘制种

类多样、密度较大、连续性较强，导致不同的方法提取的曲线信息不准确。本文尝试

在密集网络模型基础上提出端到端的曲线提取模型以用来解决曲线检测方法产生的
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曲线线条杂乱且模糊等问题，提高曲线信息提取准确率。通过增加自适应空洞卷积

模块扩大感受野，添加逐层反向细化路径模块，每一层的中间输出引入后续细化模

块，精心设置损失函数参数，进而优化了网络性能。此外还自主构建了曲线检测的

数据集，对改进后的模型进行训练，进一步提高了网络对曲线图像中曲线边缘信息

提取的能力。定性评价结果进一步体现了本文方法相比于其他方法的优越性。

其次，针对上述方法堆叠过多的密集卷积模块而造成通道特征信息损失，模型

可训练参数较大、训练推理耗时较长等问题，本文提出了基于双重高效通道注意力

机制的曲线提取网络结构。该方法以 Vgg作为主干特征提取网络，采用双重高效通

道注意力机制结构表征不同通道的特征的权重，更好地学习图像中通道之间的关系，

提高特征表示的能力；然后嵌入阶段特征融合模块，减少特征丢失并增加特征表达

能力，通过将不同阶段的低分辨率和高分辨率特征进行融合，使得模型可以更好地

理解图像中的语义信息，同等情况下模型参数大幅降低。在曲线数据集上进行训练

与测试，结果表明，该方法提取的曲线结构轮廓清晰、层次分明、定位准确，用更少

的参数解决了曲线周边模糊等问题，提升了曲线提取精度。

最后，曲线数据提取算法的复杂性和实现难度往往限制了其应用范围。因此，开

发易用的数据提取软件可以使曲线数据提取更加普及和易于使用，进一步推动其在

实践中的应用。本文着眼于曲线数据提取的实用价值，开发桌面端数据提取软件，推

动算法落地，可以让更多的人受益于曲线数据提取的实用价值，促进其在各个领域

的广泛应用。

本文提出的两种深度学习方法可以实现对曲线坐标图像的端到端训练，并在曲

线数据集上进行了详细的对比实验和消融实验。利用这两种方法，本文能够准确提

取多种曲线结构，为曲线提取方法提供了新的思路，为相关领域的结构分析提供了

重要的见解。

关键词：曲线提取，深度学习，数据挖掘，密集网络，注意力机制，边缘检测
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ABSTRACT

With the continuous development of data visualization technology, curve coordinate

data graphs have become a common way of visualizing data. Curve coordinate data graphs

are usually used to display the relationship between multiple variables, and are widely used

in fields such as biology, medicine, finance, engineering, and scientific research to study

and analyze data relationships and trends. Extracting curve data is beneficial for different

levels of development including easier data analysis, ability to create various visualizations,

improved decision-making accuracy and time efficiency. The extracted data can be used to

calculate statistical values, create different types of charts, make better business decisions,

improve data accuracy and save time.

However extracting numerical information from complex curve coordinate graphs is a

tedious task that requires manual extraction and analysis. Therefore the application scope

and efficiency of curve coordinate graph is limited. Currently mainstream methods include

traditional image processing-based methods and neural network-based learning mechanisms.

Traditional numerical extraction methods for curve coordinate graphs include feature

extraction- based pattern matching method as well as model fitting- based optimization

method. Although these methods have high accuracy in some cases they also have limita-

tions such as requiring manual design features which makes it difficult to adapt to different

types of features or selecting appropriate models or optimization methods which may vary

depending on the type of dataset being analyzed. In contrast neural network-based learning

mechanism can automatically extract features from datasets with stronger adaptability and

generalization capabilities by learning how to extract key features through large amounts of

training datasets thus making them more valuable in extracting numerical information from

curves.

To improve the processing capability for extracting curves this paper proposes two de-

tection approaches combining multiple deep learning techniques targeting specific charac-

teristics unique to curves:

III
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Firstly this paper explores automatic extraction using edge detection approach due dif-

ficulties associated with current conventional line detection approaches resulting in inaccu-

rate results when applied on dense multi-type lines found within most curve images leading

researchers spending significant amount time manually correcting errors caused by these

inaccuracies . This paper attempts an end-to-end solution using dense networks to improve

accuracy by increasing the receptive field through adaptive dilated convolution modules,

adding reverse refinement path modules and introducing intermediate output to subsequent

refining module while carefully setting loss function parameters. Additionally a curve detec-

tion dataset was created to train the improved model further improving its ability to extract

edge information from curves as demonstrated in qualitative evaluation results.

Secondly this paper proposes a double efficient channel attention mechanism-based

curve extraction network structure targeting issues associated with too many stacked dense

convolutional layers leading to loss of channel feature information, large number of trainable

parameters and long training inference times. This method uses Vgg as the main feature

extraction network and adopts a dual efficient channel attention mechanism structure that

characterizes the weight of different channels’ features better learning relationships between

channels thus improving feature representation capabilities. Then an embedded phase fusion

module is used reducing feature losses while increasing expression capability by fusing low-

resolution and high-resolution features from different stages allowing for better understand-

ing of semantic information within images while significantly reducing model parameters.

Training on curve datasets showed that this method extracted clear, well-defined contours

with accurate positioning using fewer parameters solving problems such as blurring around

curves thereby enhancing precision.

Finally, complexity and implementation difficulties often limit the application scope of

numerical data extraction algorithms therefore developing easy-to-use data extraction soft-

ware can make it more accessible promoting wider use across various fields. This paper fo-

cuses on practical value for extracting curve data developing desktop-based data extraction

software promoting algorithm deployment making it easier for people to benefit from prac-

tical value offered by extracting numerical information from curves facilitating widespread

IV
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use across various fields.

The two deep learning methods proposed in this paper enable end-to-end training of

curve coordinate images, and detailed comparison experiments and ablation experiments

are conducted on curve datasets. Using these two methods, this paper is able to accurately

extract a variety of curve structures, which provides new ideas for curve extraction methods

and important insights for structure analysis in related fields.

Keywords: curve extraction; deep learning; data mining; dense networks; attention mech-

anisms; edge detection
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第一章 绪论

1.1 课题来源

本课题得到国家重点研发计划（编号 2018YFB0704400，2018YFB0704402，

2020YFB0704503），国家自然科学基金（面上，编号 52273228），上海市自然科学基

金项目（编号:20ZR1419000），之江实验室科研攻关项目资助 (编号: 2021PE0AC02)，

上海市“科技创新行动计划”启明星项目（扬帆专项）（编号：23YF1412900）。

1.2 课题研究的背景和意义

随着数据可视化技术的不断发展，曲线坐标数据图已经成为了一种常见的数据

可视化方式。曲线坐标数据图通常用于展示多个变量之间的关系，例如在生物学、医

学、金融等领域中，曲线坐标数据图被广泛应用于研究和分析数据。然而，曲线坐标

数据图中包含的数值信息往往比较复杂，需要通过人工的方式进行提取和分析，这

限制了曲线坐标数据图的应用范围和效率。

提取坐标曲线图的数据可以帮助我们更深入地分析和理解图表所代表的数据关

系。通过提取数据，我们可以更精确地计算数据点的值，并对它们进行统计分析、建

模或预测。具体而言，提取坐标曲线图的数据可以有诸多用途，例如：

（1）数据分析和统计：通过提取坐标曲线图的数据，我们可以对数据点进行统计

分析，例如计算均值、标准差、方差、相关系数等等。这些统计指标可以帮助我们更

深入地理解数据之间的关系和趋势。

（2）数据建模和预测：提取坐标曲线图的数据可以用于构建数学模型，以便预测

未来数据点的值。例如，我们可以使用回归分析等方法，根据已有的数据点，建立一

个预测模型，以预测未来数据点的值。

（3）数据可视化：提取坐标曲线图的数据可以帮助我们重新绘制或修改图表，以

更好地呈现数据。例如，我们可以使用其他数据可视化工具，如散点图、柱状图、饼

图等，来更好地呈现数据的特征和趋势。

因此，提取坐标曲线图的数据具有很重要的意义和价值，可以帮助我们更好地

了解数据的分布和趋势，发现数据中的异常值和潜在问题，从而更好地理解和利用
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数据。在实际应用中，提取坐标曲线图的数据是数据分析过程中不可或缺的一步，可

以帮助我们更好地掌握数据的全局情况，做出更加明智的决策。

1.3 研究目的和意义

坐标曲线图是一种数据可视化方式，通常用于呈现数学函数或其他类型的数据

关系。它是由两个坐标轴（通常是 x轴和 y轴）组成的平面，其中每个坐标都代表

一个数据点，数据点通过在坐标轴上绘制的线条连接起来，形成一条曲线。

在坐标曲线图中，x 轴和 y 轴通常代表不同的数据变量而曲线则代表这些变量

之间的关系。例如，一个简单的坐标曲线图可能显示温度随时间的变化。在这种情

况下，时间可能沿着 x轴，而温度可能沿着 y轴。将这些数据点绘制在坐标轴上，并

将它们连接起来，就可以形成一条显示温度随时间的变化趋势的曲线。坐标曲线图

可视化广泛应用于许多不同类型的数据，包括科学实验数据、金融数据、社会经济

数据等等。曲线坐标图数据提取是指从曲线坐标图中提取数据的过程，曲线数据图

也是基本的数字图像，可以采取图像处理的方法根据计算坐标轴的刻度值和数据点

的位置来提取数据并导出为相应格式。通过将数字图像的曲线图中曲线数据提取出

来，转换为计算机可读取的数字形式有利于进行后续的分析和处理，例如，可以利

用这些数据点进行曲线拟合、数据统计、模型建立等操作。

目前，曲线提取方法主要有提取软件手工提取和基于传统图像处理方法的自动

提取。基于手工提取的软件有 GraphDigitizer，WebPlotDigitizer，Matlab等工具，其

中工作流程是手工标注出曲线坐标 x轴与 y轴并输入相应的下标值，同时绘制出曲

线图样，导出所需要的数据。这种检测方法，虽然能够详细的检测出曲线，但是需要

投入大量的人力，效率较低。一般的，作者根据实验数据的不同绘制多样的曲线坐

标图，这进一步加剧了曲线的复杂度与提取的繁琐程度。与此同时基于传统图像处

理的曲线提取方法会采取曲线坐标图的不同特征进行提取，如颜色、连续性、边缘

等信息，但往往由于曲线坐标图种类的繁杂以及形式的多样，不同类别的曲线图可

能就需要设计一种特需的提取算法，进而给快速提取带来了极大的困难。

曲线通常由有语义性质的边缘组成，所以曲线的边缘检测是曲线信息提取的基

础。在坐标曲线图中，边缘检测方法可以用来提取曲线的轮廓信息，并加以分析转

换，即可得到具体曲线数据。在面临曲线边缘提取时，也有许多不同的方法，如基于
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数学和统计的传统图像处理方法与基于学习机制的深度学习方法，然而传统图像处

理面临曲线数据提取时存在着以下不足。

（1）非常依赖于前期预处理：在传统图像处理方法中，曲线数据提取通常需要先

对图像进行一些预处理，例如二值化、去噪等，这些预处理过程可能会影响曲线数

据的准确性，需要经过多次试验和调整才能得到满意的结果。

（2）对曲线形状限制较大：传统图像处理方法中通常使用的曲线提取算法，如边

缘检测、霍夫变换等，对曲线的形状有一定的限制，只适用于某些特定形状的曲线，

例如直线、圆等，对于其他非常规形状的曲线提取效果不佳。

（3）难以处理复杂背景下的曲线：在复杂背景下，曲线的边缘可能会与其他物体

的边缘相互交错，传统图像处理方法通常只关注图像本身，而忽略了深度图像的上

下文信息，没有考虑每一层的视觉信息，在应用中需要不断调整参数，使检测结果

不尽如人意。

因此，对于复杂的曲线数据提取任务，传统的图像处理方法存在很多限制和不

足，需要采用更为高级的方法和技术。深度学习方法能够强有力的实现相关目标的

边缘检测，特别是卷积神经网络（CNN）。通过训练 CNN，可以学习到边缘的特征，

并且可以识别出不同类型的曲线边缘，例如强边缘和弱边缘。相较于传统的边缘检

测方法，深度学习模型具备以下特点：首先，深度学习模型具有更强的表征能力和

学习能力，因此其边缘检测准确率更高；其次，深度学习模型通过充分的训练和数

据增强等手段，具有更好的泛化能力，可以在不同的图像中准确地检测出边缘；此

外，深度学习模型能够自动学习特征，不需要手动设置参数和阈值，从而减少了人

工干预的工作量，自动化程度更高；最后，深度学习模型可以并行计算，可以处理大

规模的图像数据，从而提高了处理效率。

本文基于深度学习方法提出了端到端的曲线提取模型，通过将曲线坐标图输入

到深度学习模型中，自动识别曲线的特征并提取出曲线的像素坐标点。其优势在于

可以自动学习数据的特征和模式，而无需手动设计特征提取器，这种自动化的特征

学习能力可以适应各种不同类型和复杂度的曲线图像数据，并取得较好的性能表现。
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1.4 国内外研究现状

边缘检测是计算机视觉领域中非常重要的一项任务，其目的是在图像中识别出

物体和场景的边缘。边缘是指在图像中明显的亮度、颜色或纹理变化处的位置，例

如物体的轮廓、地平线和阴影。边缘检测是计算机视觉任务的基础，它在图像处理、

目标跟踪、图像分割、计算机视觉和机器人领域中都有广泛的应用。近几十年来，研

究人员提出了许多用于检测边缘的方法。这些方法可以广泛地分为三类：基于图像

处理的传统方法、机器学习方法和深度学习方法。

1.4.1 基于传统图像处理的边缘检测

现有的基于传统图像处理的边缘检测方法包括基于差分 [1-2]、统计学 [3-8]。

基于差分的方法。在图像边缘轮廓检测任务中，基于差分的边缘检测方法是数

字图像处理中非常常用的一种方法，通过计算图像中像素值的差分或导数来确定图

像中边缘的位置和方向。目前，基于差分的边缘检测方法主要包括一阶导数算子、二

阶导数算子以及其它高阶导数算子。

早期的单尺度方法（例如，Sobel方法 [9]）采用简单的核或运算符来获取边缘强

度图。这种方法虽然高效，但这些早期方法对噪声敏感 [2]，因此一些单尺度方法采

用具有可变大小的核。在文献 [10]中，拉普拉斯高斯核被用于产生边缘响应。通过

设置不同的内核大小，可以将拉普拉斯高斯内核应用于细线或宽线上。Canny 检测

器 [11]是一种更先进的方法，并且已经成为边缘检测中最受欢迎的方法，该方法使

用各向同性高斯内核的一阶导数来检测被加性白噪声污染的孤立步进边缘，并被认

为是理论上最佳操作符,而在 Canny方法中选择比例仍然是一个问题。为了克服这个

问题，许多边缘检测器 [12-15]已经开发出来以改善 Canny方法。

基于差分的检测方法通常根据图像灰度值的一阶或二阶导数计算得到不同的差

分算子，之后对灰度图像应用差分算子，得到边缘响应图像，最后通过阈值处理得

到二值化边缘图。基于差分方法的传统图像边缘检测具有计算速度快、实现简单等

优点，但也存在一些缺陷，如对图像噪声敏感、边缘检测结果不够精细等。

基于统计的方法。传统的基于差分的边缘检测方法难以抑制不需要的纹理，同

时也无法准确识别由纹理定义的边缘结构。此外，在使用基于差分的方法进行边缘

检测时，关键参数需要经过精心的选择。为了克服这些限制，近年来提出了一种统
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计边缘检测方法，它能够分析每个像素周围的局部图像模式。Rakesh等人 [4]使用统

计原则来执行边缘阈值处理过程。该方法通过对梯度向量的统计变异性进行本地标

准化，来确定每个像素的阈值。然后，使用基于梯度向量的标准化统计数据来确定

每个像素是否为边缘像素。这种方法具有抑制非目标区域的能力，在图像包含复杂

的纹理背景时能够提高边缘检测的性能。

基于统计方法的图像处理技术，它通过统计图像中像素值的分布来检测边缘。常

用的统计方法有基于概率密度函数的方法、基于灰度共生矩阵的方法、基于小波变

换的方法等。基于统计方法具有较好的抗噪性能、边缘检测结果更加精细等优点，但

也存在一些缺陷，如计算量较大、实现复杂等。

1.4.2 基于机器学习方法的边缘检测

基于机器学习方法的边缘检测是指使用机器学习算法来自动检测图像中的边缘。

传统的边缘检测方法往往依赖于手动设置阈值或运用图像处理算法，而基于机器学

习的方法则可以自动从大量的图像样本中学习出边缘特征，并对新的图像进行边缘

检测。常见的基于机器学习的边缘检测方法包括基于随机森林的方法、基于支持向

量机的方法、基于决策树的方法等。这些方法通常需要使用已标注好的图像数据进

行训练，训练完成后就可以用于新的图像中的边缘检测。

随着纹理特征描述技术的发展 [16]，Martin等人 [17]利用图像局部线索（即亮

度梯度、纹理梯度和颜色梯度信息）提出了一种基于概率边界 (Pb)的边缘检测方法。

在文献 [17]中，利用逻辑回归结合图像局部线索（即亮度梯度、纹理梯度和颜色梯

度信息）的 v距离，并学习一个判别模型来从图像中检测边缘轮廓。Ren[18]扩展了

Pb方法 [17]并提出了一种多尺度基于概率边界 (MsPb)的边缘检测方法，该方法利

用本地边界线索，即对比、定位和相对对比，并结合大尺寸和小尺寸的优势以实现

噪声鲁棒性和保留细节。Arbelaez等人 [19]扩展了 Pb方法 [17]并提出了一种全局基

于概率边界 (g-Pb)方法，该方法使用多尺度和光谱聚类获取本地提示并从图像中检

测边缘轮廓。Payet等人 [20]提出了基于纹理的 Pb(tPb)，它使用随机放置的窗口对纹

理变化的平均值进行估计，以获得判别性边缘响应。在文献 [21]中指出，上述基于

手动设计的特征开发的边缘检测方法将边缘检测技术提升到更高的抽象层次，这些

方法在表示用于语义重要边缘检测的高级信息方面存在较大的局限性，缺乏对象级
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知识，仍然低于人类感知水平。

1.4.3 基于深度学习方法的边缘检测

深度学习技术在计算机视觉和图像识别领域取得了巨大的进展，尤其是在图像

边缘检测方面。研究人员采用不同的网络结构，使用卷积层和全连接层生成局部边

缘特征图，然后采用非极大值抑制等后处理技术来生成最终的边缘图像。在这些方

法中，VGG模型是应用最广泛的。根据数据集是否具有直观的标签特征，现有的基

于深度学习的边缘检测方法可以分为监督学习（即带标签特征）图像边缘检测方法

[22-23]和无监督学习（即不带标签特征）图像边缘检测方法 [24-25]。

基于监督学习的图像边缘检测。当前的图像处理任务主要通过监督学习来完成。

在这种情况下，每个样本都有相应的标签，并且使用深度神经网络（例如 ResNet[26]）

来学习与每个标签对应的特征，以执行不同的视觉任务。基于监督学习的图像边缘

检测示意图如图1.1所示。

图 1.1 基于监督学习的图像边缘检测示意图

文献 [27]中提出了一种扩展版本的概率增强分类方法，该方法利用大量具有多

个尺度的特征来学习从图像中检测边缘和物体边界的判别模型。基于蚁群算法 [28]，

Rahebi 等人 [29] 使用带有监督学习和动量的人工神经网络来改进医学图像边缘检

测。Lim等人 [30]将人类生成轮廓的小块聚类成 sketch token类别 [31]，然后使用随
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机森林分类器有效地检测边缘轮廓。Dollar等人 [32]将图像边缘检测问题表述为基

于随机决策森林 [33]并预测图像局部分割掩码，从而实现了对图像边缘的检测。该

方法具有较高的准确性和鲁棒性，并且可以在较短的时间内处理大量的图像数据。

Ganin等人 [34]设计了神经网络最近邻场以提取边缘，这是第一个基于深度卷

积神经网络 (CNNs) 的边缘检测方法，其中利用最近邻技术匹配从图像 patch 中提

取的特征以便从图像中检测边界轮廓。Xie 等人 [35] 提出了全方位嵌入边缘检测

(Holistically-nested edge detection，HED) 方法，充分利用卷积神经网络和深监督网

络进行图像到图像预测。此外，在深度监督网络 [36]的指导下，HED方法还使用了

多尺度和多层次的策略并在卷积层的一侧插入一个侧输出层，通过真实值的映射对

其进行深度监督，将输出与不同层连接起来获得最终预测结果，有效地解决边缘和

物体边界检测中具有挑战性的模糊问题。He等人 [37]在 VGG16[36]基础上用 Ima-

geNet[38]数据集预训练骨干网络，并设计了一个双向级联模块（BDCN）来提取边

缘。BDCN中专门设计了一个尺度增强模块，它具有利用扩张卷积生成多尺度特征并

在极不同的尺度上检测边缘轮廓的能力。Liu等人 [39]为了有效地利用分层 CNN特

征对像素进行分类到边缘或非边缘集合，提出 RCF网络（Rich Convolutional Features

for Edges）。在图像到图像方式下使用所有卷积层的 CNN特征执行逐像素预测以从

图像中提取边缘轮廓。他认为不同卷积层之间的信息可以互补，该方法使用了每一

层之间的信息，但只使用了池化层之前最后一个卷积层的信息作为输出。因此，RCF

方法利用每个卷积层的信息进行边缘检测。Wang等人 [40]提出了 CED（Deep Crisp

Boundaries）网络，一种新的细化体系结构，借鉴于在密集图像标记方面的进展，通

过增加额外的非线性细化路径，进一步降低了相邻像素内边缘响应之间的相关性。

基于监督学习的图像边缘检测算法具有准确性高、泛化能力强、可解释性好等

优点，但是也存在数据标注成本高、对噪声敏感、需要大量计算资源等缺点。在实际

应用中，需要根据具体的应用场景和需求来选择合适的算法，并结合其他技术手段

来提高边缘检测的准确性和鲁棒性。

基于无监督学习的图像边缘检测。 Wang等人 [41]指出标记高质量数据集的成

本随目标数量和识别难度呈指数增长。基于无监督学习的图像边缘检测不需要手动

标记边缘特征进行训练，它可以从图像本身的基础知识估计边缘轮廓，如图1.2所示。
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图 1.2 基于非监督学习的图像边缘检测示意图

Ren等人 [42]认为，通过获取稀疏编码梯度（SCG）[43]可以显著提高边缘轮

廓检测的准确性，并且基于多尺度池化和幂变换对稀疏编码梯度进行分类具有有效

学习如何测量局部对比度和找到边缘轮廓的能力，然后使用线性支持向量机（SVM）

[44]进行图像边缘分类。Isola等人 [45]指出，基于同属于一个目标的像素之间显示

出比不同目标更高的统计相关性这一基本原理，采用点间互信息结构 [46]从图像中

提取边缘轮廓。Yang等人 [21]开发了一种完全卷积编码器-解码器网络来自图像检

测物体轮廓，该模型是基于全卷积网络和反池化的。该模型训练集为 PASCAL-VOC

数据集,其具有很好地泛化到相同超类别下未见过对象类别的能力。Xia等人 [47]提

出了一种用于无监督语义分割的编码器-解码器架构，用于检测边缘轮廓，在该架构

中，编码器将输入图像编码为多类别分割图，然后对其进行解码以生成原始输入。通

过软切损失约束分割图，并通过条件随机场和区域层次合并进行后处理。

基于无监督学习的图像边缘检测算法具有多项优点，例如不需要标注数据、适

用范围广、可以学习到更加抽象和高级的特征，准确性和鲁棒性较高等。不过，这种

方法也存在一些缺点，例如模型训练难度大、准确性相对较低、解释性较差等。在实

际应用中，需要权衡这些优缺点，选择最适合特定场景的边缘检测算法。

1.5 本文研究内容与主要工作

本文以作者攻读硕士学位期间承担的课题工作为基础，针对曲线坐标图像数据

提取困特点，研究提出了两种曲线提取算法，收集并制作了曲线提取数据集，通过

该数据集上进行对比实验和消融实验以验证本研究方法的有效性，最后为方便用户

使用和理解提取结果开发桌面端提取软件。本文的组织安排结构如下：
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第二章简要介绍本研究涉及的相关理论基础知识，首先介绍了边缘检测基本知

识，然后介绍本研究使用技术的研究现状，主要是特征融合、注意力机制和多尺度

学习模块，最后介绍曲线提取相关评价指标及其原理。

第三章紧紧围绕曲线坐标图像特征，在曲线图像边缘特征复杂、形状轮廓多变

情况下，提出一种基于密集网络的曲线边缘提取算法，着重介绍了细化模块，尺度

增强模块对于曲线提取的积极作用。之后通过对比实验和消融实验验证方法的有效

性。

第四章针对第三章方法存在的缺陷，提出一种基于双重注意力机制的曲线提取

算法。首先阐述网络框架设计原理，然后详细介绍了注意力机制的设计与实现，阶

段特征融合模块的细节。最后进行了对比实验和消融实验，并对结果进行了说明和

分析。最后完成了曲线提取桌面端软件系统设计与实现，将曲线提取算法开发封装，

实现曲线提取真实落地可用。

第五章对全文回顾与展望，回顾了本文的主要研究成果、创新点以及不足之处，

并提出对未来研究方向的展望。

9



上海大学硕士学位论文

第二章 相关理论及技术概述

2.1 引言

深度学习技术的快速发展为计算机视觉领域带来了重大进展，同时也为边缘检

测和曲线图像处理等领域提供了新的发展机遇。针对曲线图像的特殊性质，本研究

采用成熟的深度学习技术，设计了更为有效的方法，用于解决这些领域存在的困难

问题。因此，本章节将回顾与本研究相关的技术理论基础和研究现状，为后续章节

提供理论支持。

2.2 神经网络技术

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）是一种深度学习模型，主要

应用于图像处理和计算机视觉领域。CNN通过学习输入数据的特征，将其转换成适

合于分类、检测、分割等任务的形式。相较于传统的机器学习算法，CNN可以自动

提取并学习更加复杂的图像特征，使得模型的表现更加优秀。

CNN主要由卷积层（Convolutional Layer）、池化层（Pooling Layer）、全连接层

（Fully Connected Layer）等组成，其中卷积层和池化层是 CNN最重要的组成部分。卷

积层通过卷积操作来提取图像中的特征，池化层则通过降采样操作来减少特征图的

大小，全连接层则用于将特征图转换为分类输出。

2.2.1 卷积层

卷积层是 CNN中最为重要的组成部分，它可以自动提取输入数据中的特征。在

卷积层中，会定义一组卷积核（Convolution Kernel）或者滤波器（Filter），这些卷积核

会与输入数据进行卷积操作，得到一组新的特征图（Feature Map）。每一个卷积核都

是一个小的矩阵，它会在输入数据的不同位置进行滑动，将局部信息进行提取。卷积

操作如图2.1所示。通过将多个卷积核应用到输入数据上，可以得到多组不同的特征

图，每一组都对输入数据的不同方面进行了提取。卷积操作的数学计算公式如2.1所

示。
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S(i, j) = (I ∗K)(i, j) =
∑
m

∑
n

I(m,n)K(i−m, j − n) (2.1)

其中，I 表示输入数据，K 表示卷积核，S 表示特征图。m和 n分别表示卷积

核中心点和输入数据中心点的相对位置。

图 2.1 卷积操作示意图

2.2.2 池化层

池化层通常紧随卷积层之后，用于对特征图进行下采样。它的作用是减少特征

图的尺寸，同时保留重要的特征信息，从而降低了网络的复杂度。池化层的运算方

式与卷积层基本相同，其卷积核只取对应位置的最大值或平均值等（最大池化和平

均池化），具体操作如图2.2。
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图 2.2 最池化原理示意图（最大值池化与平均值池化）。

2.2.3 全连接层

全连接层（Fully Connected Layer），也称为稠密层（Dense Layer），是神经网络

中最常用的一种层，也是最基本的一种层。全连接层是指每一个神经元都和前一层

的所有神经元相连，形成一个完全连接的网络结构。

全连接层通常用于深度学习的前馈神经网络（Feedforward Neural Network）中，

它将输入数据通过矩阵乘法和加法运算进行线性变换，然后通过激活函数进行非线

性变换，最终得到输出结果。在这个过程中，全连接层的参数包括权重和偏置，需要

通过训练数据进行学习，以使神经网络能够对输入数据进行准确的预测。

2.2.4 激活函数

在神经网络中，每一层的输出都是由输入的线性变换和激活函数的非线性变换

组成的，具体输出如公式2.2所示。

y = activation(Wx + b) (2.2)

其中，x是输入数据，W是权重矩阵，b是偏置向量，activation是激活函数，y

是输出向量。

在 AlexNet[48]之前，神经网络通常使用 Sigmoid作为激活函数。然而，Sigmoid

函数会饱和，导致梯度消失的问题，这严重限制了神经网络的深度，为了缓解这个问

题，直到非饱和的激活函数 ReLU被提出，在一定程度上解决了梯度消失的问题，使
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得神经网络能够更深。常见的激活函数包括 Sigmoid函数、ReLU函数、LeakyReLU

函数等，如图2.3所示。

图 2.3 常见激活函数可视化图，从左至右分别是 Sigmod，ReLU，LeakyReLU

2.3 深度边缘检测网络

2.3.1 VGG卷积网络

VGG网络 [49]是一种深度卷积神经网络，旨在解决 ImageNet数据集上的图像

分类任务。其主要贡献是将深度卷积神经网络的深度推到了 16或 19层，VGG16网

络结构如图2.4所示，通过堆叠多个卷积层和池化层，以有效增加网络深度。为提高

模型性能 VGG网络采用小尺寸的卷积核（3 × 3）和”same”填充，并在每个卷积块

之间加入了 Dropout层，以减少过拟合。VGG网络包含 5个卷积块，每个卷积块包

含 2-3个卷积层和一个池化层，池化层采用 2× 2的最大池化，其中每层细化结构如

图2.5所示。在卷积层之后 VGG网络使用了三个全连接层，前两个全连接层都包含

4096个神经元而最后一个全连接层包含 1000个神经元，对应于 ImageNet数据集的

1000个类别，最后使用了 softmax激活函数，将网络的输出转换为概率分布。
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图 2.4 Vgg16网络结构示意

图 2.5 VGG16每层结构具体示意

VGG网络的简单架构证明了深度卷积神经网络的卓越性能，正是由于其简单的

结构，VGG网络可以轻松地进行修改和扩展以适应不同的任务和数据集。例如，可以
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通过在全连接层之前添加平均池化层来将其应用于图像边缘检测任务。此外，VGG

网络的卷积块可以轻松地复制和堆叠，以构建更深的网络。

2.3.2 残差网络

残差网络（Residual Network，ResNet）[26]是一种深度学习网络结构，由何凯明

等人于 2015年提出。它通过引入残差块（Residual Block）来解决深度神经网络中的

梯度消失和梯度爆炸问题，从而实现更深的网络结构和更好的性能。在传统的深度

神经网络中，每个层都是通过非线性变换来学习输入和输出之间的映射关系。然而，

当网络变得非常深时，这种非线性变换可能会导致梯度消失或梯度爆炸，从而使得

网络难以训练和优化。为了解决这个问题，ResNet提出了残差块的概念，即在每个

残差块中引入一个跨层连接（Shortcut Connection），使得网络可以直接学习输入和输

出之间的残差（Residual），从而避免了梯度消失和梯度爆炸的问题。残差块的结构

如2.8所示。

图 2.6 残差结构示意图

其中，x表示输入，F 表示残差块中的非线性变换，H 表示跨层连接。残差块的

输出为 H(x) = F (x) + x，即输入和残差之和。

在 ResNet中，可以分为多个阶段（Stage），每个阶段包含多个残差块残差块，多

个堆叠在一起形成更深的网络结构。在每个阶段中，网络的分辨率会逐渐减小，通

道数会逐渐增加，从而实现更好的特征提取和分类性能。
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2.3.3 密集型网络

DenseNet是由 Huang等人 [50]于 2017年提出的。在此之前，卷积神经网络的设

计都是基于 ResNet或者 HighwayNet等思想，这些连接方式都是将前面层的输出与

后面层的输入相加，普遍采用跳层（shortcut）连接结构，以便更好地训练深度网络。

然后作者实验通过随机弃用神经网络中的某些层，改变网络深度继续训练，观察到

随着网络的加深，虽然图像的特征能够提取的更加丰富，但是深层次的网络中某些

层对提高任务性能指标的贡献甚微，说明过于深度的神经网络中也存在着许多的冗

余结构。例如在残差连接中，后面层的输入可能只是前面层的输出的一个微小变化，

因此不能充分利用前面层的信息。为了解决这个问题，Huang 等人受到 GoogLeNet

和 FractalNet的启发提出了DenseNet，认为网络不必过于追求深层次的网络，在合理

的层次下增加层内通道个数就能提升网络性能。DenseNet通过将前面所有层的特征

图连接起来，使得前面层的信息可以充分利用。如图2.7，是该网络的一个基本模块。

图 2.7 稠密网络基本模块

从图中可以看出，每个稠密网络的基本模块包含多个密集连接层。与普通卷积

块相比，密集块（Dense Block）在每一层都与前面所有层的输出进行连接，而不是
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只与前一层的输出连接。这种连接方式被称为密集连接（Dense Connection）。每个密

集连接层包含以下三个步骤：

（1）Batch Normalization：对输入特征图进行归一化。（2）ReLU激活函数：使用

ReLU激活函数来增加非线性性。（3）卷积操作：使用卷积操作来提取特征。

在每个密集块中，每个密集连接层的输入都是前面所有层的输出的连接，假设

第 i层的输入是 xi，输出是 H(xi)，则第 i + 1层的输入就是 [x0, x1, ..., xi, H(xi)]的

连接，因此输出的特征图大小不变，但是通道数会增加。

这种连接方式可以使得前面层的信息在后面层中得到充分的利用，同时可以缓

解梯度消失问题，因为前面层的梯度可以直接传递到后面层。同时后面层也可以通

过前面层的特征来学习更加丰富的特征，这也是 DenseNet相对于其他卷积神经网络

的一个优势。相比之下，普通卷积块中的每一层只与前一层的输出连接，前面层的

特征信息可能会被丢失，也会限制网络的深度。

完整的密集型网络结构则是由多个稠密基本块组成，如图2.8。但是不同子模块

之间的大小不完全一致，所以该网络还采用了过渡块（Transition Block）来解决这个

问题，减少特征图的大小和通道数，从而减少参数量和计算量。过渡块中通常包括

一个 1x1的卷积层和一个平均池化层。这样可以避免特征图通道数过大，同时也可

以控制特征图的大小，提高模型的计算效率。

图 2.8 密集型网络整体结构

2.4 上采样方法

通常情况下，对图像进行卷积运算时，经过多层的卷积运算后输出图像的尺寸

会变得很小，即图像被约减。对于某些特定的任务,比如在图像分割中，目标是预测

一个分割掩模，其中输入图像中的每个像素被分类为几个类之一。为了生成具有与

输入图像相同空间分辨率的分割掩模，神经网络的最后一层必须输出一个与输入图

像大小相同的特征映射。然而，用于此任务的大多数卷积神经网络架构会随着它们

通过网络进行进展而降低特征映射的空间分辨率。因此，必须在生成分割掩模之前
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恢复特征映射的空间分辨率。恢复图像尺寸，实现图像由小分辨率到大分辨率映射

的操作，叫做上采样（Upsample），如图2.9所示。

图 2.9 上采样示例

上采样有多种方式，常见的包括：转置卷积、亚像素卷积和双线性插值等。

2.4.1 转置卷积

转置卷积 [51]是一种卷积神经网络中常用的操作，主要目的是将输入信号的大

小扩展到更大的空间维度，以便进行更深层次的特征提取和处理。

转置卷积的操作过程与正常的卷积操作有所不同。在正常的卷积操作中，卷积

核在输入信号上滑动并计算出一组输出特征。而在转置卷积操作中，卷积核将被“翻

转”并放置在输出信号的位置，然后在该位置上进行计算。这种操作可以将输出信号

的大小扩大，因为在计算每个输出值时，可以将多个输入值映射到一个输出值。转

置卷积的工作原理可以简单概括为：通过在输入特征图之间插入零值来进行升采样，

然后使用与常规卷积相反的卷积核来进行卷积操作。更具体地说，转置卷积可以分

为两个主要步骤：扩充和卷积。详细示意如图2.10所示。
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图 2.10 转置卷积示例

在扩充步骤中，转置卷积会在输入特征图之间插入零值，从而扩大特征图的空

间尺寸。例如，如果要将一个 2× 2的特征图升采样到 4× 4的特征图，那么可以在

每个原始像素之间插入一个零像素，得到一个 3× 3的特征图，然后对该特征图进行

卷积操作，以生成一个 4× 4的特征图。在卷积步骤中，转置卷积会使用与常规卷积

相反的卷积核来进行卷积操作。与常规卷积不同的是，转置卷积的卷积核会将输入

特征图中的每个像素与输出特征图中多个像素相连。例如，在一个 2× 2的转置卷积

操作中，卷积核中的每个像素都会与输出特征图中 4个不同的像素相连。

通过这样的升采样和卷积操作，转置卷积可以将低分辨率的特征图恢复到原始

高分辨率，并且可以用于生成更高分辨率的图像或特征图。

2.4.2 亚像素卷积

亚像素卷积（sub-pixel convolution）[52]是一种深度学习中常用的图像处理技术，

其主要应用是在图像超分辨率重建中。在传统的图像超分辨率算法中，通常采用双

三次插值等方法将低分辨率图像放大到目标尺寸，但这种方法存在明显的缺点，如

图像模糊、失真等。而亚像素卷积则是一种更为有效的方法，能够在保持图像细节

的同时提高分辨率。在相机成像系统中，通过一种离散化处理方法对相机获取的图

像数据进行了处理。由于光传感器的限制，图像受限于原始像素分辨率，换句话说，

图像上的每个像素代表现实世界中一小块颜色区域。在数字图像中，像素与像素是

连在一起的，而在微观世界中，两个物理像素之间存在着许多微小的像素。那些微

小的像素称为亚像素。
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图 2.11 亚像素卷积示意图

如图2.11所示，每个被四个红色小方块包围的正方形区域是相机成像平面中的

像素，黑色的点就是亚像素。可以根据相邻像素之间的插值来调整子像素的精度。这

样就可以通过亚像素插值实现小方块到大方块的映射。

亚像素卷积的核心思想是将低分辨率图像转化为高分辨率图像的过程，看作是

对高分辨率图像的逐像素预测，从而避免了图像放大过程中的信息丢失和失真。具

体地，亚像素卷积操作会将输入的低分辨率图像进行卷积运算，得到的输出结果是

一个更高分辨率的图像，通常采用反卷积（Deconvolution）或转置卷积（Transpose

Convolution）实现。

在卷积运算过程中，亚像素卷积将输入的低分辨率图像进行多通道卷积，生成

一个带有多个通道的高分辨率图像，然后将每个通道进行特定的重排列操作，以得

到最终的高分辨率输出。这种操作类似于对输入图像进行像素重排列，通过亚像素

插值的方法，从而使得输出图像的每个像素都由多个原始像素组成，实现图像的超

分辨率重建。亚像素卷积具体过程如图2.12所示，将不同通道的像素分成子像素并重

新排列再通过插值填充到对应的像素点上，每个特征上的像素点就相当于新的特征

上的亚像素。

图 2.12 亚像素卷积过程

更简单的来说就是一幅图像经过多个卷积核形成中间特征图，这些特征图的像
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素被认为是亚像素，经过这些特征图被融合形成特定尺寸的新的图，如图2.13就是一

幅简易的亚像素卷积的过程图。

图 2.13 亚像素卷积简易图

2.5 注意力机制

注意力机制起源于认知学领域的研究，在处理信息时人类由于信息处理能力有

限，往往会有选择性地关注一部分信息，而忽略其他可见信息，这极大的提升了信

息处理效率。这种现象被称为注意力机制 [53]，其核心思想是在处理信息时，根据信

息的重要性来分配有限的资源，在深度学习中注意力机制的动机也是模仿人类的这

一特性。注意力机制本质是对特征权重的再分配，根据分配权重的所在维度，计算

机视觉中的注意力机制可以分为空间注意力，通道注意力、时间注意力和分支注意

力等 [54]，其中最常见的是空间注意力和通道注意力，在目标跟踪等具有时间维度

的任务里则可以应用时间注意力。

2018年，Hu等人 [55]提出的 SE-Net将原特征图全局平均池化到 1× 1×C的尺

寸，将每个通道的特征抽象为一个点，之后使用多层感知机（Multi-Layer Perceptron,

MLP）和 Sigmoid函数计算各通道的注意力,是通道注意力的代表作。

同年，Wang 等人 [56] 把自然语言处理领域中的自注意力（Self-Attention)[57]

引入计算机视觉领域，提出了 Non-Local 模块。该模块用某空间位置的元素与其他

位置元素的相似度作为该位置的注意力权重，其输入 X = {x1, x2, . . . , xh} 与输出

Y = {y1, y2, . . . , yh}的尺寸相同，计算公式如2.3所示：
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yi =
1

C(x)

∑
j=1...h

f
(
xi, xj

)
g(xj) (2.3)

其中 i和 j代表空间位置，xi和 yi代表该位置所有通道的元素组成的向量，f 为

相似度计算函数，g为 1× 1的卷积操作，用于映射原特征，C(x)为归一化系数，通

常设定为特征图的元素数。

总的来说，各种注意力的实现方式多种多样，但核心思想不变，即为重要的特

征分配更高的权重。

2.6 特征融合

在深度学习中，特征融合是一种重要的技术手段，可以将不同来源的特征信息

融合在一起，以提高模型的性能和泛化能力。特征融合的作用是将不同层次、不同

尺度和不同来源的特征信息组合成一个更加丰富和强大的特征表示，从而提高模型

对输入数据的理解和表达能力。

特征融合的原理可以通过深度学习模型中的多路输出来解释。多路输出是指将

深度学习模型的不同层次或不同部分的特征输出进行融合。在这个过程中，每个特

征的输出都会通过一定的变换（例如卷积、池化等操作）进行下采样，使得输出的

特征具有不同的尺度和抽象程度。将这些不同尺度和不同抽象程度的特征进行融合，

可以使得模型更好地理解和表达输入数据。特征融合常用包括以下方式，如图2.14所

示：

（1）横向特征融合（Concatenation）：将不同来源的特征按照通道维度拼接在一

起，形成一个更加丰富的特征表示。这种方法适用于特征来源较少的情况，可以增

加特征的维度和多样性，提高模型的表达能力。

（2）纵向特征融合（Summation）：将不同来源的特征按照通道维度相加，形成一

个更加强大的特征表示。这种方法适用于特征来源较多的情况，可以增强特征之间

的相关性，提高模型的鲁棒性和泛化能力。

（3）逐点相乘（Element-wise Multiplication）：将不同来源的特征在每个空间位置

逐点相乘，从而使得特征的局部信息得到更好的保留。这种方法适用于特征之间存

在较强的互补性的情况，可以提高模型的表达能力和鲁棒性。
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图 2.14 特征融合示意图。（a）横向特征融合，（b）纵向特征融合，（c）逐点相乘。

特征融合是深度学习中重要的技术手段，可以将不同来源的特征信息融合在一

起，从而提高模型的性能和泛化能力。特征融合的原理可以通过深度学习模型中的

多路输出来解释，通过将不同层次、不同尺度和不同来源的特征信息组合成一个更

加丰富和强大的特征表示，来提高模型的表达能力。

2.7 曲线提取评价指标

对于曲线提取的评价标准，这里采用了 SSIM（Structural Similarity）[58]、FSIM[59]

指标以及边缘检测任务基础指标 ODS[60]（最佳数据集尺度），OIS[60]（最佳图像尺

度）和 AP（平均精度）五个指标来定量评价曲线图像检测效果。

SSIM是一种广泛使用的衡量图像之间相似程度的指标，它是一种感知模型更加

符合曲线提取的直观感受，其具体计算公式如公式2.4所示：

SSIMx,y =
(2µxµy + C1)(2σxy + C2)

(µ2
x + µ2

y + C1)(σ2
x + σ2

y + C2)
(2.4)

其中，x表示原图；y表示曲线提取图像；x 和 y 分别代表对应图像的均值；xy

表示 x和 y的协方差；σx 和 σy 分别代表 x，y的标准差。SSIM 取值范围为 [0, 1]，

其值越大表示输出图像和无失真图像的差距越小，即图像质量越好。

FSIM(Feature Similarity Index Measure) 是一种基于特征相似性进行图像质量评

价的方法。人类视觉系统通过感知图像的低层次特征来进行视觉判断，而图像的局

部结构可以很好地被相位一致性特征（phase congruency, PC）所刻画。由于 PC具有

相对不变性，因此可以提取图像中稳定的特征。但有时图像的变化会影响观感，此

时需要使用梯度特征（Gradient Magnitude, GM）来弥补。FSIM使用 PC和 GM两个

特征互相补充，以获得更准确的结果。FSIM的计算公式较为繁琐复杂，但 FSIM值

越大表示曲线边缘检测效果越好。
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ODS/OIS是指设置阈值 η 的不同方法，其中阈值 η 是指曲线边缘检测点概率的

置信度，如若图像检测的概率结果大于阈值 η 则认为是正例，反之则认为是反例。

ODS（Optimal Dataset Scale）表示数据集的整体最优值，即选取一个固定的阈值 η应

用于所有图片，使得整个数据集上的 F-score最大；OIS（Optimal Image Scale）表示

单幅图像的最佳阈值，即在每一张图片上均选取不同使得该图片 F-score最大的阈值

η；AP（平均精度）表示平均置信度。这三个指标的计算依赖于混淆矩阵的真实值判

断。

混淆矩阵的四个参数如下：TP（True Positive），FP（False Negative），TN（True

Negative），FN（False Negative）。精确率 P，召回率 R以及 F1定义分别如公式2.5所

示。



P =
TP

TP + FN

R =
TP

TP + FP

F1 =
2 ∗ P ∗R
P +R

(2.5)

2.8 本章小结

本章首先介绍了边缘检测的相关理论，紧接着简要回顾了与本工作相关的技术

及其原理。本章还介绍了几个经典的深度学习模块或者方法在边缘检测任务中的应

用，例如上采样方法、注意力机制和多尺度的特征融合等。最后介绍了曲线提取中

常见的评价指标。
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第三章 基于密集结构的曲线提取网络

由于曲线坐标图像通常有复杂形态、断裂不连续、多曲线重叠和轮廓不一致等

特点。本文提出了一种基于密集结构的曲线提取网络。具体而言，针对曲线图像的

复杂特性，该方法的主干网络利用密集的卷积结构堆叠而成，以实现曲线复杂特征

提取。通过尺度增强模块，在不另外增加卷积结构的情况下增强浅层网络的特征获

取能力，降低训练难度。针对目前主流边缘检测方法所提取的结果较为粗糙与厚重

的问题，引入细化模块，逐层细化并精炼主干网络多尺度侧方输出，使得最终检测

结果的视觉效果更加优秀。

3.1 方法概述

曲线坐标图像数据提取主要面临三个难点。第一，曲线坐标图像通常具有多个

分支和交叉点，断裂或不连续的部分，以及多条曲线叠加的特点，增加了曲线提取

难度；第二，目前深度学习方法相较于传统方法有了显著提高，但曲线边缘的“正确

性”和“清晰度”是曲线提取的两个最为重要的方面仍不能得到很好的平衡。目前

的方法主要注重边缘的正确性，而忽略了清晰度，导致检测到的边缘比较粗糙。另

一种方法虽然考虑了边缘的清晰度，但过分关注清晰度会导致边缘正确性的不理想；

第三，曲线图像轮廓的不一致性也是一个严重的问题，例如主体轮廓和蜿蜒边缘细

节的比例差距很大。

为了解决以上问题，本文提出了一种名为 DCEN（Dense Curves Extraction Net-

work）的密集型曲线提取网络，旨在解决曲线边缘检测中准确性和清晰度之间的平

衡问题，网络结构如图3.1所示。该网络由五个密集卷积网络组成的前向特征提取网

络和细化模块组成。其核心思想是通过主干密集网络提取多尺度、多维度的曲线特

征信息，并设置了一个自上而下的细化路径，该路径使用有效的亚像素卷积逐步提

高特征图的分辨率。逐层细化路径的增加为网络提供了额外的非线性特征，进一步降

低了相邻像素内边缘响应之间的相关性，以便于提取出纤细的曲线边缘。同时增加自

适应的空洞卷积模块，扩大神经元感受范围，缓解了整体参数的增加。因此，DCEN

在曲线坐标轴中曲线提取任务中提供了一种新的解决思路。具体而言，DCEN网络
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的前向特征提取网络能够提取输入图像的多层特征信息，并将其侧方输出同步输入

到下方细化模块中进行反向细化操作。逐层的细化过程有助于更好地融合高层和底

层信息，捕获曲线边缘的纹理特征，从而提高曲线边缘检测的准确性和清晰度。

在实验中，本文对 DCEN进行了广泛的测试，并与现有的曲线边缘检测方法进

行了比较。实验结果表明，DCEN在各种曲线坐标轴中的曲线提取任务中表现出了

很好的性能和鲁棒性。与此同时，本文还对 DCEN的各个组成部分进行了详细的分

析和讨论，下面将一一介绍。

图 3.1 DCEN网络结构

3.2 基于密集网络的曲线信息提取模型

DexiNed[61]是一种基于 HED和 Xception网络的极密集型网络。密集型的网络

结构能够获取丰富的卷积信息，与独特的上采样方法结合能够很好的保留高、低级别

特征，所以DexiNed具有相对较好的整体检测效果，但其中仍存在一些问题。DexiNed

方法使用多个侧面输出，这使得无法完全融合中间特征图之间的差异，在浅层网络

中获取大量纹理特征可能会对最终图像产生重大影响，致使最终曲线边缘检测清晰

度降低。

DCEN能够端到端的实现曲线提取任务，在于其采用和 DexiNed类似的密集型

主干特征提取网络，不需要像大多数深度学习模型一样从预训练模型进行权重初始

化。通过实验发现，在深层次上，浅层计算出的边缘特征容易丢失，为此，DCEN受
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到DexiNed的启发采用两个平行跳跃连接来涵盖不同层次计算出的边缘信息。DCEN

主要由密集网络结构和细化模块组成，前者接收曲线图像作为输入并将特征映射馈

送到后者进行处理。所有从细化模块得出的边缘特征图都被连接起来以馈送网络末

端，并融合产生最终的曲线边缘。所有五个细化模块并不共享权重。

3.2.1 密集网络结构

密集网络结构包含五个编码模块，每个块由一组卷积层的小型子块组成。这些

子块通过跳跃连接耦合在一起，形成一个密集的网络（如图3.1中浅灰色和浅蓝色所

示）。每个块生成的特征映射被传输到单独的细化模块中，创建中间边缘映射。这些

边缘映射组成一个学习滤波器，最终被融合成单个边缘映射。从左到右的浅蓝色矩

形块包含 2两个卷积层，其卷积核大小为 3 × 3。每个卷积层紧随批量归一化和 ReLU

作为激活函数，并最终跟随具有 3 × 3内核和步长 2的最大池化层，这部分称为前向

路径特征提取。

当网络的深度逐渐增加的时候，执行大量的卷积操作会使得曲线边缘信息丢失

的更快，所以仅有一个主连接是不够的。为了解决这个问题，本文采 DexiNed中的

跳跃连接结构，从图3.1中第三个浅灰色结构块开始，引入跳跃连接（图中绿色矩形

块）,每个子块的输出都与另一个跳跃连接进行平均操作。在最大值池化之后，这些

跳跃连接的子块将已连接子块的输出平均到与下一层的跳跃连接中。同时，最大池

化层的输出直接馈送给后续子块。

3.2.2 反向细化结构

受 CED方法启发，本文提出自上而下反向曲线细化结构，从高层级特征逐步往

低层级特征进行曲线边缘细化。通过自适应地选择预测分割标签的点，并使用亚像

素卷积来消除上采样带来的模糊边缘映射，从而提高输出分辨率和边缘清晰度。通

过细化结构的特征图可以很好地保留浅层中间特征并清晰地检测曲线边缘，有利于

更好地融合高低层次的信息，捕捉更丰富的边缘纹理。具体结构如图3.1蓝色虚线矩

形框所示。

在细化结构中，每个中间层的输出都被添加到后续的细化模块中，并且网络的

反向路径进入相应的细化模块，重复多次使用细化模块以逐步增加特征映射的分辨

率。其中细化的关键思想是使用中间特征映射聚合整个路径上边缘特征，该模块详
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细结构如图3.2所示。每个模块将来自后向路径的自顶向下特征映射与当前层前向路

径中的特征映射融合，并通过一个较小的因子（2x）进一步上采样，然后沿着路径传

递下去。该模块有两个核心组件，即融合和上采样。

图 3.2 细化模块结构

融合：一种简单的策略是直接连接两个特征图。然而每个特征图都有大量通道，

直接连接这些特征会极大地增加模型中的参数数量。出于这个原因，本文通过额外

卷积减少了两个特征图的维度，并将两个低维度、相等通道数的特征图连接起来。

上采样：在融合之后，细化模块还需要恢复特征图像素分辨率。所以对融合后

的特征图进行亚像素卷积上采样处理。上采样的方法有很多，其中亚像素卷积不同

于双线性插值，在进行标准卷积之后还要进行额外的特征值重排操作，称为相移操

作。该方法有助于消除图像超分辨率任务中出现的块状伪影，降低计算成本。

本文同时考虑三种上采样策略实施结果：双线性插值、亚像素卷积和转置卷积。

上采样是生成纤细边缘所必须的结构，在例如增强边缘等任务可视化中非常重要。

本文在 DCEN设计中考虑了这一点，并在本章消融实验小节中对其进行了详细评估。

在细化模块中，具体计算如公式3.1所示。


k

′

h = W 1
p (kh)

k
′

u = W 1
p (ku)

output = upsample
(
W 3

p

[
σ(k

′

h)⊕ σ(k
′

u)
]) (3.1)

其中W 1
p 和W 3

p 分别表示 1× 1和 3× 3卷积，kh是细化模块中输入特征图的通

道数，卷积和池化后的通道数为 k
′

h，远低于输入值。中间层前向输出到细化模块的
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特征通道数为 ku，经过卷积和池化后道数为 k
′
u。之后，将两者拼接得到 k

′

h + k
′
u，并

在此基础上使用 3×3卷积得到最终通道。

在反向路径中，每一层特征图的分辨率会逐层减半，因此在每个细化模块中，需

要使用亚像素卷积对输入特征图进行两次上采样，并处理边缘周围的像素。通过逐

层细化操作，可以更好地融合高层和低层信息，从而增加检测结果的准确性，并捕

捉到更丰富的边缘纹理特征。

3.2.3 尺度增强模块

为了丰富DCEN浅层学习到的多尺度表示，本文添加了多个尺度增强模块（Scale

Enhancement Module，SEM）。由于不同的卷积层携带了不同尺度的信息，神经网络

的规模与深度制约了它可以建模特征的尺度范围。浅层网络在特征有限的情况下可

能无法获取全部尺度边缘信息，但通过加深网络则会引入较多的参数，训练就变得

异常困难。为了实现浅层网络在不同尺度上进行边缘检测，本文引入 SEM来增强浅

层卷积层可学习的多尺度表示。

在卷积神经网络中，池化通常用于减小图像的尺寸，并进行多次卷积以增加感

受野。然而，边缘检测任务是像素级别的，需要在预测之前通过上采样恢复原始图

像大小。在这个过程中，池化操作是不可逆的，并且上采样可能会导致图像信息的

丢失，使得无法重构小目标物体。为了解决这个缺陷，空洞卷积引入了一个可变的

采样率 (dilation)，在卷积核中间插入一些空洞 (dilation)，扩大了感受野，保留了更多

的上下文信息，增强了特征的表达能力，从而提高了模型的性能，如图3.3所示。

图 3.3 不同空洞率下的空洞卷积示意图

简单来说，空洞卷积是一种提高了感受野的卷积操作，在不增加参数量的情况
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下，使卷积核的有效大小变大。空洞卷积通过在卷积核之间添加 0来实现，这些 0被

称为空洞率，可以控制网络的感受野，同时还能保留图像的细节信息。常用的空洞

卷积有 3× 3和 5× 5的卷积核，其中的空洞率可以取 1、2、3等。

SEM利用空洞卷积生成多尺度特征，而不是使用更多的 CNN结构。在 SEM模

块中，空洞率参数 r0表示输入特征图的采样步长，标准卷积可以被视为 r0 = 1的特

殊情况。对于每个 SEM模块，应用具有不同空洞率的 k个空洞卷积。例如，对于每

个空洞卷积，本文将其空洞率设置为 r0。为了取得更好的结果，在本文中进行了许

多实验，并且最优值 k = 3，r0 = 4。

对于一个输入的二维特征图 x ∈ RH×W 通过卷积核 w ∈ Rh×w进行卷积运算，空

洞卷积在位置 (i, j)处计算得到的输出 y ∈ RH
′×W

′
如公式3.2所示。

yi,j =

h,w∑
m,n

x[i+r·m,j+r·n] · w[m,n] (3.2)

其中，r是空洞率，表示采样输入特征图的步幅。标准卷积可以视为空洞率 r = 1

的特殊情况。空洞卷积避免了使用池化，将原本的数据内部结构保存下来。但空洞卷

积中的卷积核是不连续的，仅对图像中的部分像素点进行卷积计算，对信息连续性

造成了损害，影响像素级的曲线提取的精度。因此对于每个尺度增强模块，如图3.4所

示，对于每个 SEM使用具有不同空洞率的 k个空洞卷积。对于第 k个空洞卷积，本

文将其空洞率设置为 rk = max(1, r0 × k)，其中涉及 SEM中的两个参数：空洞率因

子 r0和卷积个数 k。对于两个超参数的选择在实验部分详细介绍。

图 3.4 SEM尺度增强模块
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3.3 实验与讨论

3.3.1 实验环境和评价标准

本文实验环境使用 Xeon E5处理器，64GB内存，RTX 3060显卡，显存 12GB，

Ubuntu20.04操作系统，使用 PyTorch搭建整体模型网络。初始训练集 batch size为 4，

学习率为 0.0001，学习率衰减因子为 0.1，权重衰减因子为 0.0002，迭代次数最大为

2000次。

3.3.2 数据集介绍

本文研究的曲线数据集 CURVES-DATA截取自开源学术期刊和会议论文中的曲

线坐标图像，包含 200个训练集图片、80个验证集图片和 150个测试集图片。每张

图片均由人工进行精细标注，并绘制曲线边缘，保证了数据集的高质量和可靠性。为

了进一步提高数据集的丰富性和泛化能力，本文对训练集和验证集进行了图像扩充，

使用了多种数据增强方法，将数据集的图片数量扩充到 35000张。

其中，缩放是一种常见的数据增强方法，可以通过按比例缩小或放大图像来增

加数据的多样性。本文对数据集进行了随机缩放处理，缩放比例范围为 0.8到 1.2，以

增加数据的多样性。此外，本文还使用了分割、随机裁剪、旋转、翻转等变换方式对

数据集进行了扩充，以增加数据的变化性和泛化能力。在分割和随机裁剪方面，通

过对图像进行不同的分割和裁剪方式，如随机分割、中心分割、多尺度分割等方式，

增加数据的变化性和难度。同时，在旋转和翻转方面，本文使用了随机旋转、水平翻

转和垂直翻转等方式，以增加数据的多样性和鲁棒性。

此外，本文还应用了伽马校正技术对图像进行处理，以增加数据集对不同光照条

件的适应能力。伽马校正可以调整图像的对比度和亮度，使得图像在不同光照条件

下仍能保持较好的边缘信息。通过这些数据增强方法的应用，本文成功地扩充了数

据集的规模和多样性，提高了数据集的质量和可用性，为曲线边缘检测算法的研究

提供了有力的支持。具体数据集示例如图3.5所示。本章主要使用 SSIM，FSIM，ODS，

OIS和 AP作为评价指标。
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图 3.5 曲线数据集展示图

3.3.3 损失函数

DCEA的损失函数主要源自 HED[35]网络，由于曲线图像中边缘和非边缘像素

之间的比例差距较大，采用标准交叉熵函数时网络难以收敛。为了平衡正负样本之

间的差距，在每个像素基础上引入一个类别平衡权重 β，类别平衡权重 β 来自于动

态平衡下正负样本之间的损失。具体的损失函数如公式3.3所示。

Lw = −β
∑
j+

logPr(yi = 1|X;W,w(m))− (1− β)
∑
j∈Y−

logPr(yi = 0;W,w(m)) (3.3)

其中 β = |Y−| / |Y |，1−β = |Y+| / |Y |，w = (w(1), ..., w(M))表示网络的所有参数

值，w(M)表示第M 个分支的参数值；X 表示原始输入图像；Y 表示图像像素数，Y−

和 Y+分别表示曲线边缘和非边缘像素数量。Pr(yj = 1|X;W,wm) = σ(aj) ∈ [0, 1]是

表示像素点 j 经激活后是边缘点的概率

3.3.4 现有方法和 DCEN对比

为了展示所提出方法的性能，本文将其与一些著名的方法进行比较，包括传统方

法 Canny[11]，和一些深度学习方法 HED[35]、RCF[39]、BDCN[37]、CED[40]、Dex-

iNed[61]、TIN[62]、PiDiNet[63]和 LDC[64]在 CURVESDATA数据集上的表现。
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图 3.6 现有方法对比结果可视化结果图。图中分别是原始输入图像、输入图像的标注图，传统
方法中 Canny[11]的提取结果，还有一些深度学习方法 HED[35]、RCF[39]、BDCN[37]、CED[40]
的提取结果

33



上海大学硕士学位论文

图 3.7 现有方法对比结果可视化结果图。图中分别是原始输入图像、输入图像的标注图，Dex-
iNed[61]、TIN[62]、PiDiNet[63]和 LDC[64]和 DCEN的提取结果
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表 3.1 评估指标对比

方法 SSIM FSIM ODS OIS AP

Canny[11] 0.5873 0.6234 0.6001 0.6405 0.6812
HED[35] 0.7201 0.7612 0.7885 0.8085 0.8264
RCF[39] 0.7432 0.7573 0.7673 0.8137 0.7744

BDCN[37] 0.7313 0.7821 0.8283 0.8337 0.8034
CED[40] 0.7424 0.7565 0.7957 0.8151 0.8307

DexiNed[61] 0.7986 0.8593 0.8159 0.8446 0.8767
TIN 0.7169 0.6938 0.7273 0.7437 0.6984

PiDiNet[62] 0.7936 0.8149 0.7926 0.7851 0.8713
LDC[64] 0.7874 0.8462 0.7964 0.8115 0.8425

DCEN 0.8263 0.8764 0.8122 0.8471 0.8923

首先，如图3.6所示，对本文中曲线提取网络的提取结果进行详细分析，并与其

他边缘检测方法进行比较。仅分析坐标图像中的曲线内容，并忽略坐标上的数据。其

中由 Canny代表的传统方法，如图3.6(c)所示，Canny的检测结果并不理想，对于曲

线图像中的边缘过于敏感，导致绝大多数曲线细节特征都能够检测出来，但同时造

成了一种一根曲线不能完整分割的现象。进一步说明的是，一根曲线的上下两端能

够检测出，但是中间的曲线主体部份未能够进行识别，如图3.6(c)中的 Canny方法第

1列和第 3列所示。因此这种被过度检测的结果不适合曲线提取。

HED方法是一种用于提取曲线图像的方法，然而其性能表现存在较大的不稳定

性。尤其是对于均匀且连续的曲线结构，HED 方法的检测结果往往难以令人满意，

如图3.6(d)中 HED方法的第一张和第四张结果图所示。在连续明显的曲线结构检测

中，HED方法存在着检测断裂和错误检测的问题。由于曲线结构的特殊性，该方法

在曲线数据集上无法充分学习到曲线的特征，导致检测效果较差。相比之下，RCF方

法在实验结果方面表现稍微出色。例如，在第五张图中，HED方法出现了断裂，但

RCF方法成功弥补了 HED的缺陷，提取出了完整的曲线区域结果。因此，RCF方法

在处理曲线图像方面表现出更高的稳定性和准确性，能够更好地满足实际应用的需

求。RCF的实验结果整体上与 HED方法基本相似，二者方法对比第五张图，HED出

现了断裂但是 RCF很好的弥补 HED的缺陷，在区域内提取出完整的曲线结果。第

三张图片对比结果中，RCF方法对密集的重叠曲线提取效果更为出色，能够整体上

识别到曲线，并获得一个很好的检测结果。但是当面临断续的点的曲线类型的时候，
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RCF的结果不尽人意，如图3.6(e)中的第四张图部分所示，可视化结果说明 RCF的

感受野较小，对于上下文信息的结合能力较差，导致没有学习到全局的特征信息。

BDCN方法在具有复杂曲线的图像中容易受到干扰，如图3.6(f)中所示，导致许

多细节和纹理丢失，边界检测结果较为厚实与粗糙，各个边界被过的分类，得到曲

线提取结果质量较低。虽然该方法能够很好的覆盖到所需检测的曲线，但是其未能

精确定位到曲线真实边缘的中心，产生了较多的假边缘。造成这种现象的主要原因

是由于其内部众多尺度增强模块的存在而使得空洞卷积模块也随之增加，导致网络

过拟合，降低泛化能力。结果说明 BDCN对于曲线特征的学习和训练与真实标注结

果偏差较大，没有在学习到正确的曲线特征表示。CED方法的检测结果从整体上来

看，曲线提取的更加纤细，在单一曲线上的视觉效果较为出色，如图3.6(g)的第一张

图所示部分。但 CED方法的分割结果层次不齐，虽然该方法是以细化边缘检测结果

图为目的可是在一些断续的点上出现了漏判，如图3.6(g)的第四列可以看出，在一些

关键点上处理能力较差，可见对于断续的边缘点上，CED难以实现较好的检测效果。

DexiNed是一种基于密集 CNN的重量级网络，它能够获取曲线的整体结构，生

成的曲线边缘较厚，但对曲线边缘细节的感知能力相对较弱。在图3.7(c)中，可以明

显看出 DexiNed方法很好地提取了全部的轮廓信息，但是当需要考虑曲线中部边缘

这样的细节时，DexiNed会出现部分中空的现象。相反，DCEN方法采用尺度增强模

块和细化路径来提高边缘检测的精度。其中，尺度增强模块可以在多个尺度下提取

边缘特征，并通过跨层连接融合到中间层的输出中。细化路径能够对边缘预测进行

后处理，去除噪声和不连续性，从而增强边缘的清晰度和完整性。这些技术的应用

可以更好地处理各种情况，并实现更为精准的曲线检测结果。

从 TIN方法的可视化结果来看，如图3.7(d)，检测结果相对较差，出现了不同程

度的误检与阴影噪声，曲线的整体结构杂糅在一起不能明显区分。具体到曲线的边

缘细节，TIN网络出现了大量的检测错误，这说明，在处理深层次的曲线特征时，TIN

网络由于其轻量级的结构，主干网络的多次卷积操作，会损失重要的边界细节。与

此相反的是，低分辨率的高级特征图则占据了主导地位，导致损失的边界信息无法

被充分利用。同时，表3.1中也反映了该网络检测结果的差异。PiDiNet采用了像素差

卷积，将传统的边缘检测算子融入现代 CNN中流行的卷积运算中，以提高性能。从

图3.7(e)和表3.1中可以看出 PiDiNet网络的可视化结果和性能指标很好。然而，该方
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法在细节处理方面不够精细，如图3.7(e)中，PiDiNet的第三张图中间部分和第五张

图上方曲线部分可以看出，该方法对曲线边缘细节部分的识别不够稳定，对曲线与

曲线之间的粘连边界划分不太敏感。LDC方法是一种轻量化、低复杂度的边缘检测

实现方式，其基于 DexiNed模型进行改进而来。通过减少卷积块的使用，LDC方法

在较小的计算复杂度下达到了接近 DexiNed的检测效果。然而，相较于多尺度、大

规模的模型，LDC方法提取对象的高级特征能力较弱。虽然 LDC方法具有计算复杂

度上的显著优势，但其模型结构也因此更加简单。因此，在某些场景下，其精度可能

不如一些更复杂的模型。通过图3.7(f)中 LDC方法与 DexiNed模型的检测结果对比

可以看到，LDC方法的可视化结果中出现了很多曲线主干空洞的现象，表征曲线主

体结构的能力相对较弱。

从表3.1中可以看出，DCEN 在曲线数据集上各项指标分别是 0.8263，0.8764，

0.8122，0.8471 和 0.8923，大多指标超过现有方法。BDCN 的 ODS 指标在曲线数

据集上表现突出，但是其他指标上 DCEN的指标表现更优异。从柱状图3.8中可以看

出，本章方法所表示的曲线提取结果在四个指标上稳定的处于领先地位。

图 3.8 深度学习方法对比实验结果柱状图。深度学习方法包括 HED[35]、RCF[39]、BDCN[37]、
CED[40]、DexiNed[61]、TIN[62]、PiDiNet[63]，LDC[64]和 DCEN的提取结果
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本文提出的 DCEN网络模型对曲线数据集的提取效果具有稳定的性能，不仅可

以正确定位曲线边缘，而且在检测时还可以对其进行精细化处理。首先，该方法有

效地提取了曲线主干结构，从而准确地识别和检测了曲线蜿蜒区域；其次，该方法

能够更加精细地检测不同曲线之间的狭窄边界和细节部分；最后，在存在断续点的

情况下，该方法仍然能够准确、清晰地预测出曲线的边界点与非边界点。本章方法

较好的权衡了曲线提取的准确度和清晰度之间的关系。

3.3.5 与 DexiNed的对比

受 DexiNed网络的启发，DCEN采用密集边缘提取网络作为骨干网络，保留上

下文信息的同时有效提取曲线图像边缘信息，对于边缘细节部分信息也能够很好的

获取，有利于快速准确地提取粗粒度边缘特征。原网络 DexiNed利用密集网络结构

融合局部和整体特征来优化网络结构，采取多步上采样步骤提高边缘的准确性，但

是，这种多输出网络在各阶段融合时候方法较为僵硬，仅依靠一层卷积通道进行融

合，中间特征图不能充分融合。此外，较浅层获取的大量纹理特征会对最终图像产

生较大影响。

为此，DCEN使用自顶向下反向细化模块来更好地保留浅层中间特征并精细化

曲线边缘，弥补 DexiNed方法各阶段输出融合僵硬的缺陷，在曲线提取过程中同时

考虑检测结果的准确性和清晰度，使得曲线提取结果更加平衡。如图3.7所示的结果

表明，与 DexiNed方法相比，所提出的方法具有更好的边缘锐度和准确性。另外，相

较于 DexiNed 方法 DCEN 的网络参数量也有所削减，这不仅使得网络更易于训练，

并且获得了更好的检测性能。如图3.9展示了不同方法在曲线数据集上的训练 loss收

敛图，可以发现相较于 DexiNed方法，本文所提出的模型具有更快的收敛速度，并

且在 15个 epoch之后表现更为稳定。
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图 3.9 训练 loss收敛图。

出于对 DexiNed网络结构与参数量的思考，经实验发现 DexiNed仍旧有进一步

的优化空间。本文未直接使用 DexiNed网络是因为 DexiNed具有良好性能但牺牲了

模型容量,包含 35.2M可训练参数,而 BDCN和 RCF分别只包含 16.3M和 14.8M的

可训练参数。原始 Dexined网络由 6个主要块组成，并且其预测结果是 6个主要块输

出结果融合或平均值。在本文数据集上进行训练和测试时，Dexined的第五、六个主

要块输出结果非常相似 (见表3.2)。因此第六个主要块是否存在对最后融合结果没有

决定性影响,为简化网络结构并降低网络容量考虑,只保留五个主要块并将参数降至

30M,相对原始容量大大降低。

表 3.2 DexiNed最后一个主结构模块对实验结果的影响

卷积块结构对结果影响 SSIM FSIM ODS OIS AP

减去第六个卷积块结构 0.798 0.860 0.813 0.832 0.872
保留第六个卷积块结构 0.798 0.858 0.816 0.833 0.871

3.3.6 消融实验

为了探究上采样方法、SEM模块和细化模块对最终数据集评估效果的影响，本

文进行了消融研究以探索这些影响。值得注意的是，消融实验的设计思想并不是判

断三组变量的所有条件，而是分别探索条件并选择最优设计方法来构建模型。
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3.3.6.1 不同的上采样方法

为了研究不同上采样方法对结果的影响，本文对常用的上采样方法进行了消融

实验，包括双线性插值、转置卷积和亚像素卷积。本文在3.3中展示了曲线数据集的

实验结果，虽然三种采样方法的评估指标存在一些差异，但总体来说并不显著。如

图3.10所示，可以看出亚像素卷积可以获取更详细的边缘信息。双线性插值仍然可以

获得更好的检测结果，但在边缘处理方面失去了很多细节。此外，转置卷积可以在

曲线边缘区域获得强烈反应但是对细节不敏感, 因此本文选择使用亚像素卷积进行

上采样。

表 3.3 不同上采样方法对比结果

不同上采样方法 SSIM FSIM ODS OIS AP

Sub-pixel convolution 0.868 0.859 0.852 0.846 0.861
Bilinear interpolation 0.796 0.823 0.859 0.885 0.875

Transposition convolution 0.826 0.876 0.832 0.867 0.894

图 3.10 不同上采样方法结果图。

3.3.6.2 SEM模块

SEM（Scale Enhancement Module）被嵌入到 DCEN中以丰富多尺度表示，为了

验证 SEM模块的作用及其参数对模型性能的影响，本文在不同的参数配置下重新训
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练模型，并进行评估。

首先，本文测试了 SEM中不同参数对曲线提取效果的影响，即空洞卷积数量 k

和空洞率 r0。本文固定 r0并逐渐增加空洞卷积数量，对不同空洞卷积数量产生的曲

线边缘图进行评估，实验结果如表3.4所示。在空洞率 r0 = 4时，空洞卷积数 k对曲

线提取效果的影响。k = 0表示输入直接用于输出而没有使用空洞卷积。结果表明，

空洞卷积有效地改善了网络边缘检测性能，但是过大的 k，即太多空洞卷积，并不能

持续改善性能。由于太多空洞卷积会产生高维输出，从这样高维的数据中提取曲线

边缘数据信息变得很困难。

表3.5表示了当 k = 3时，不同空洞率 r0 对曲线提取效果的影响，当 r0 = 0时，

表示是使用标准卷积进行特征图的卷积运算。从表中可以看出，更大的空洞率可以

更好地改善网络性能，但是当 r0 太大时，如 r0 = 8，网络性能开始降低。在固定空

洞卷积数量情况下，过多的空洞填充在卷积核中，导致卷积核无法完全覆盖特征图

像中的所有像素信息，造成大量像素信息未被有效利用，网络的曲线提取能力开始

下降。因此，在空洞率较大时可能需要更多具有不同空洞速率的卷积核来完成多尺

度增强任务，相应的根据实验数据表3.4和表3.5可得到最优参数 k = 3和 r0 = 4。

表 3.4 SEM模块固定 r0 = 4参数，变量 k对结果影响

k SSIM FSIM ODS OIS AP

0 0.726 0.777 0.816 0.819 0.821
1 0.727 0.778 0.816 0.824 0.824
2 0.727 0.778 0.814 0.825 0.837
3 0.731 0.782 0.818 0.827 0.875
4 0.730 0.780 0.814 0.827 0.837

表 3.5 SEM模块固定 k = 3参数，变量 r0对结果影响

r0 SSIM FSIM ODS OIS AP

0 0.721 0.780 0.815 0.825 0.871
1 0.728 0.781 0.815 0.825 0.871
2 0.728 0.781 0.813 0.825 0.872
4 0.731 0.782 0.818 0.827 0.875
8 0.727 0.779 0.813 0.826 0.872
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3.3.6.3 细化模块

对于细化模块的添加是否能对网络起到贡献作用，本文设置两组对比实验。第

一个是未修改侧向细化模块路径的基本原始网络，第二个是经过侧向细化模块修改

的网络。检测效果比较如图3.11所示，具体值分析如表3.6所示。结果表明，本文的细

化模块对原始基础网络带来了更好的检测效果。DCEN可以在检测过程中更好地融

合底层和高级信息的中间特征，并保留更多详细信息以确保检测准确性，使检测效

果更加精细并提高检测结果清晰度。

图 3.11 细化模块消融对比图。

表 3.6 网络中细化模块对比

是否添加细化模块 SSIM FSIM ODS OIS AP

否 0.788 0.859 0.826 0.834 0.861
是 0.824 0.873 0.817 0.875 0.897
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3.3.6.4 非极大值抑制

在边缘检测中，卷积和梯度运算会在图像中产生梯度方向和大小的信息，这些

信息需要被进一步处理以确定真实的边缘位置。如果不进行非极大值抑制，将会产

生一些错误的边缘，因为在梯度方向上相邻像素的梯度值可能都很高，而没有局部

最大值点的存在。此外，噪声也可能会使得梯度值变得非常小或非常不稳定，从而

产生假边缘，非极大值抑制的使用可以很好地滤除这些噪声和错误的边缘。

另一个采用非极大值抑制的原因是，它能够提高边缘检测的准确性和可靠性，由

于它可以过滤掉梯度值较小的边缘，同时保留梯度值较大的边缘，因此可以更好地

定位和描述图像中的真实边缘。这对于许多计算机视觉应用来说都非常重要，例如

目标检测、图像分割、物体跟踪等等。

所以接下来的实验需要验证非最大抑制（NMS）对检测结果的影响，在所有条

件相同情况下，本文探究了非最大抑制对实验结果的影响，具体评价指标如表3.7所

示，可视化结果如图3.12所示。从图中可以清楚地看到，使用非极大值抑制之后有效

地减少了噪声和假边缘对于曲线检测的干扰，并且能够保留曲线中真实边缘的形状

和位置。另外从表3.7也可以发现，非极大值抑制对结果的影响较为明显。

表 3.7 非极大值前后性能指标对比

是否使用 NMS SSIM FSIM ODS OIS AP

否 0.648 0.597 0.726 0.734 0.711
是 0.826 0.876 0.812 0.861 0.892

图 3.12 非极大值抑制效果对比。
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3.4 本章小结

在曲线图像复杂、多样的前提下，缺乏成熟的深度学习技术来较好的解决曲线

提取问题。为此，本章利用密集网络的灵活扩展性的优势，结合细化模块提出了精

细化曲线提取网络。

本章详细主要工作内容如下：首先，提出了一种全新的曲线检测方法，并详细介

绍了改网络架构的实现与各个子模块之间的构成。该网络采用自顶向下的单网络结

构，摒弃了 DexiNed网络的多分枝部分以及最后的复杂模块，既能充分融合低层和

高层信息的中间特征，又能简化网络结构。该网络不仅可以正确检测曲线，而且可

以提高曲线检测的清晰度，细化曲线边缘。紧接着，介绍了本文手工标注的新型精

巧的曲线数据集，实验结果表明，所提出的方法在曲线数据集上取得了较好的结果。

与原方法相比，参数量减少的同时评价指标均有所提高，收敛速度也有显著提升。

但是，本章所提的方法也存在一些不足。第一，网络中密集模块的特性，叠加

过深的网络虽然能够获取丰富特征，但是会带来参数量的增加影响整体性能。第二，

网络中叠加多个卷积块为基础的结构，忽略了曲线图像中不同通道之间的关系，无

法避免像素间通道信息的损失。本研究后续会为了解决以上问题而进一步探索。
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第四章 基于双重高效通道注意力机制的曲线信息提取
网络

在上一章中，本文提出了基于密集网络的曲线信息提取网络模型，可以有效的

探索曲线图像特征细节并予以检测提取，很好的平衡了曲线提取的正确性和清晰性，

然而过多的卷积操作不可避免的丢失曲线图像中的结构化信息和上下文联系，而且

过多的密集模块还增加了可训练参数量和训练推理时长。上一章网络是由密集的卷

积结构组成，丰富的卷积结构带来了许多视觉特征，但是未能充分利用全局上下文

关联的信息，也未限制相邻像素之间的标签以加强深度监督。同时还面临着训练时

间长以及大量的存储空间占用等问题。本文在第四章提出基于双重注意力机制的网

络，减少密集卷积对于特征提取的影响，从通道特征入手，以多维阶段特征融合方

式实现更好的提取效果，进而降低参数与训练时间。

4.1 方法概述

本章提出了一个用于曲线图像提取的双重通道注意力曲线提取网络（Dual Chan-

nel Attention Curve Extraction Network，DCACE），如图4.1所示。该模型利用了VGG16

网络中的所有卷积层，使用图像到图像的预测来获得多尺度物体或物体局部区域的

精确表示。该模型克服了传统卷积神经网络（CNN）的局限性，即计算效率低，难

以优化，以及在遥远的位置之间传递信息的能力差，通过纳入双重高效通道注意模

块 DECA（Dual Efficient Channel Attention），捕捉全局和通道的背景。此外，该模

型还融入了空洞卷积结构，以改善卷积的感受野，在曲线数据集上的实验结果表明，

DCACE模型的性能优于传统的 CNN和其他最先进的方法。

由于深度卷积神经网络对于网络层次越深的情况下，对于图像的感受野有一定

要求。为此，模型的前三个阶段保持不变，在后两个阶段中引入空洞卷积，其中空洞

率为 2，以用来在保证参数量不变的基础上增加模型的卷积感受野。为了融合不同阶

段的中间层特征，设计阶段特征融合结构（Stage Fusion Module, SFM）旨在另不同

层级特征得到有效融合，将高尺度的特征反向传递，低层级也能关注到全局尺度信

息，有效解决了低阶段生成的特征图中细节杂乱模糊等问题。
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图 4.1 基于双重通道注意力机制的曲线提取模型

4.1.1 双重高效通道注意力机制

人的视觉系统可以轻易地过滤掉无关部分，专注于自己关心的内容，图像领域的

研究者希望神经网络能够模仿并学习到这一特点。计算机视觉中的注意力机制（At-

tention Mechanism）的核心思想就是基于原有的数据找到其间的关联性，然后突出某

些重要特征，从而能够忽略无关噪声信息，关注重点信息。注意力机制可对特征进

行校正，校正后的特征可保留有价值的特征，剔除没价值的特征。

注意力机制的目的是突出局部特征所捕获的重要特征，并消除全局特征所传达

的不相关信息，这一机制旨在改善长距离全局相关性的建模，同时确保计算和统计

效率。注意力模块使用每个位置的反应的加权平均数来计算上下文感知的表示，然

后将其嵌入特征空间，有助于建立本地特征和其相关的全球背景之间的关系，使网

络能够集中于最重要的信息。所以，注意力机制为处理大量数据和提高深度学习模

型的性能提供了一个更有效的方法。

经典卷积神经网络 CNN的设计使其能够学习到图像中的局部特征，但其结构感

受野的局限性会导致一些限制，例如：

（1）局部感受野限制。每个神经元只关注输入图像的局部区域，这种设计使得神

经元只能感知到该区域内的特征信息，而无法获取更广泛的上下文信息。这种局限

性会导致神经元无法在全局范围内识别图像的复杂模式，例如识别整个对象或物体。

（2）信息损失。在网络的较深层中，由于感受野的大小限制，神经元只能接收到
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前一层的局部特征信息。这会导致在信息传递过程中丢失了一些重要的上下文信息，

这可能会影响网络在复杂任务上的性能。

在全局上下文信息缺乏的情况下，局部特征存在误导模型判断的可能，不同特

征的像素被错误的划分为同一类别，进而造成类内特征的不一致，影响检测效果。与

此同时，通道是图像特定类型的响应，不同语义间的响应高度相关，因此，可以从

提高语义特定特征表示的角度出发，增强通道之间的相关性，缓解深度卷积网络的

缺陷。为了根本性解决这一问题，本文从采用注意机制建立特征之间的相关性出发，

整合上下文信息，提高通道间的相关性，以增强语义特定的特征表示。将卷积网络提

取的多尺度特征输送到全局通道注意力模块中，为不同通道赋予权重不同系数，强

化重要特征抑制无用特征，逐步将全局上下文信息嵌入至局部特征中。全局 DECA

具体结构如图4.2所示。

图 4.2 DECA双重高效通道注意力模块

全局模块如图4.2中浅蓝色矩形所示，通过使用 WG 卷积和 softmax函数聚合并

池化全局特征，它为每个像素生成了特定于当前位置的全局上下文注意图 S，通

过使用全局注意图网络能够汇总各个位置的特征信息，并将其加权分配至每个位
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置，以形成特定于每个位置的全局上下文特征。这样做可以增强每个位置的特征，

使网络能够获取全局长程上下文信息，并从其他位置汇集信息以实现聚合。本文用

U = un, n = 1,…, N 代表全局模块输入的特征图，如公式4.1所示：

S =
N∑

n=1

f(un)

C(U)
un (4.1)

其中 N 表示输入特征图中所有的像素个数，n表示了输入图中所有不同像素的

位置，f(un) = eWGun 是广泛使用的嵌入式高斯核函数，用于计算尺度空间的相似程

度，C(U) =
∑N

m=1e
WGum 是一个归一化因子。

紧接着将全局模块输出传入双重高效通道注意力机制（DECA）中，如图4.2中

浅灰色矩阵所示，增强低维特征中有效的部份。为了在卷积神经网络中学习到高性

能和高效率的通道注意力，有效的方法是避免降维，并采用适当的跨通道交互策略。

DECA考虑到这一点，使用自适应一维卷积核和不降维的跨通道交互策略，更有效

地增强了低维特征与外部关联关系之间的信息表达。此外，该策略还可以避免低维

外部特征受到噪音的干扰，从而保持了网络模型的效率和有效性。使用全连接层在

保持大幅降低参数量的同时提供相当的性能，对于曲线特征对应的通道的学习更加

有利，帮助有效的提取曲线特征。最终的通道注意力权重计算公式如公式4.2所示:

ωi = σ
(∑k

j=1(w
j
i y

j
i )1 +

∑k
j=1(w

j
i y

j
i )2

)
; yji ∈ Ωk

i (4.2)

其中 σ代表激活函数，yi表示不同的通道，wi为相应通道 yi的权重，Ω是根 yi

相邻的 k个不同通道。卷积核 k的计算如公式4.3所示：

k = ψ(C) =

∣∣∣∣ log2C

2
+

1

2

∣∣∣∣
odd

(4.3)

其中 C 代表通道维度，|t|odd代表变量 t最近的奇数。采用全局平均池化（GAP）

去处理每个特征图以生成具有 n个元素的列向量，其中 n表示要分类的类别。GAP

提高了计算效率和对输入空间信息变化的鲁棒性，与全局最大池化（GMP）仅考虑特

征图中的最大值而忽略其余部分不同，GAP考虑所有元素以获得整体特征信息。为
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了加强对有效特征值的提取，防止重要特征被遗漏。

DECA网络模型改进了 ECA网络结构模块，通过并行的 2次全局平均池化和一

维卷积运算进行特征融合，强化特征提取能力。利用内核大小为 k 的自适应一维卷

积来促进通道与相邻 k − 1个通道之间的信息交互，如公式4.4所示。

w = σ((Conv1Dk(y))1 + (Conv1Dk(y)2)) (4.4)

其中 Conv1Dk 代表卷积核大小为 k的一维卷积，(Conv1Dk)1和 (Conv1Dk)2为

2次独立的一维卷积，y代表通道。

作为一个轻量级模块，与其他通道注意力方法 [55, 65]相比，ECA-Net最大的优

势就是简单高效，是采用该模块的主要原因，从上述结构图中可以看到，整个计算

过程中需要训练的参数只有一个一维卷积核。

4.1.2 阶段特征融合

曲线提取任务中，复杂曲线坐标图像包含丰富的边缘信息，深度挖掘这些特征

是实现高精度边缘提取任务的关键。融合高层和低层的特征是提升边缘检测提取性

能的一个重要方法，低层特征具有高分辨率，主要包含位置和细节特征，但包含较

少的语义信息并且有噪声信息。相反，高层特征有较强的语义表征能力，但对细节

较为不敏感，因此，将高层特征与低层特征充分融合能够使得网络更深层次挖掘复

杂的边缘特征，使得决策信息更加充分，从而提高边缘检测效果。

DCACE模型采用了特征金字塔技术，将多尺度的特征在每个层次上无缝融合。

这种方法允许在低层就能关注到高层和全局特征，有效解决了特征图在低层次阶段

生成中细节模糊不清的问题。

阶段融合模块（Stage Fusion Module，SFM）采用了一个多步骤的过程来无缝

融合高层次和低层次的特征。首先，对高层次的特征进行上采样并与低层特征进行

concat，最后再通过卷积来压缩合并后的特征，这使得低层能够有效地融合高层的信

息。为了防止模型遗漏低层特征中的重要细节，SFM通过残差网络将上一层的特征

直接添加到下一层的特征中，以保持信息的连续性和完整性。最终输出的特征图包

含了来自不同层次的特征信息，同时也保留了每个层次的局部细节和全局上下文信
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息。SFM结构如图4.3所示。

图 4.3 阶段特征融合模块

最后对每个阶段的输出进行上采样，使得每个阶段都能产生一个边缘图，模型

在此边缘图基础上进行监督学习。具体融合部份结构细节如图4.4所示。采用了全卷

积网络（FCN）中常用的反卷积层（Deconvolutional Layer），以恢复图像边缘的空间

位置信息。反卷积层能够将低维的特征还原为高维的图像原始分辨率，这样就可以

更精确地定位边缘位置，紧接着采用单一的 1 × 1卷积来合并所有层的多尺度结果，

产生 DCACE模型的最终输出边缘图像，之后是进行监督学习。

图 4.4 多尺度特征融合模块
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4.1.3 改进的自适应权重损失

对于像曲线提取这样的像素级别的分类问题，是把曲线坐标图上曲线上的每个

像素看作是一个二分类问题，即分为曲线上的点和非曲线上的点，故本文采用交叉

熵作为损失函数。为了提升模型的鲁棒性，对标注图中的每个像素值进行归一化处

理，将标签图变成概率图，并将概率为 0的点作为非曲线点，概率大于 η 的像素点

作为曲线点。本模型对每个像素点的损失函数表示如公式4.5，4.6所示。

l(Xk
i ;W ) =


α · log (1− P (Xi;W )) yi = 0

0 0 < yi ≤ η

β · log (P (Xi;W )) yi > η

(4.5)

 α = λ · |Y +|
|Y +|+|Y −|

β =
|Y −|

|Y +|+|Y −|

(4.6)

其中 |Y +|和 |Y −|分别代表正负样本的数量，α，β 和 λ用来平衡正负样本数量

差，Xi代表网络中的激活值，yi表示标注图中像素点 i是曲线上的点的概率，P (X)

是标准的 sigmod函数，W 表示网络中可学习的参数。

在多尺度结构中，每个阶段侧方输出检测边缘的纹理结果差异相当大，每个层的

输出可能需要不同的损失来调整，值得注意的是融合阶段的损失是至关重要的，因

为它对最终的预测结果起着主导作用。在具体的试验中，发现训练 25轮之后，最初

stage1和 stage2的特征图显示缺乏复杂的纹理特征。这些对最终预测结果产生不利

影响的原因可能是当低层特征与高层特征融合时，出现特征混淆，导致模型对不相

关的特征进行关注，从而影响结果。为了抑制这种影响，本文为不同的阶段设置不

同的损失权重，同时重点提高最终融合时的权重系数，以平衡不同损失之间的关系，

总损失如下公式4.7所示。

L(W ) =

|I|∑
i=1

(
K∑
k=1

αk · l(X(k)
i ;W ) + βfuse · l(Xi)

fuse;W )) (4.7)

其中 X
(k)
i 是第 k 个阶段输出中的第 i个像素点的激活值；Xfuse

i 是融合输出中
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第 i个像素点的激活值；αk表示第 k个阶段的损失权重；βfuse表示最终融合部份的

损失权重；|I|代表图片中所有像素点；K 是模型中所有 stage的数量。实验 loss如

图4.5所示。

图 4.5 训练 loss示意图

4.2 实验与讨论

4.2.1 实验环境和评价标准

本文实验环境使用 Xeon E5处理器，64GB内存，RTX 3060显卡，显存 12GB，

ubuntu20.04操作系统，使用 PyTorch搭建整体模型网络。

模型初始 batch size为 4，基础学习率为 0.00001，学习率衰减因子为 0.1，权重

衰减设置为 0.0003。不使用预训练模型，用 Gaussian分布初始化网络参数。数据集

部分采用第三章所提曲线数据集，本章主要使用 SSIM，FSIM，ODS，OIS和 AP作

为评价指标。

4.2.2 与现有方法检测结果对比

为了进一步证明本文的网络结构的有效性，在相同的曲线数据集上与当前先

进的方法进行了比较。包括传统方法 Canny[11]，和一些深度学习方法 HED[35]、

RCF[39]、BDCN[37]、CED[40]、DexiNed[61]、TIN[62]、PiDiNet[63]和 LDC[64]。对

于一些基于深度学习的方法，重新在曲线数据集上训练，以显示不同方法之间的结

果差异。

首先，详细分析了本文提出的曲线提取网络的提取结果，并与其他边缘检测方
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法进行了对比，如图4.6，4.7和表4.1所示。对于本文的结果分析，本文的数据集的评

价标准是针对曲线坐标图中的曲线部分，其坐标部分未参与评价。

图 4.6 现有方法对比结果可视化结果图。图中分别是原始输入图像、输入图像的标注图，传统
方法中 Canny[11]的提取结果，还有一些深度学习方法 HED[35]、RCF[39]、BDCN[37]、CED[40]
的提取结果
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图 4.7 现有方法对比结果可视化结果图。图中分别是原始输入图像、输入图像的标注图，Dex-
iNed[61]、TIN[62]、PiDiNet[63]、LDC[64]和 DCACE的提取结果

在表4.1列出了不同方法得出的定量结果。基本上,与最先进的方法（DexiNed）相

比，曲线数据集上的指标均有所提高。本文认为，DCACE的出色效果是因为在网络

设计过程中，充分考虑到了高效通道信息在曲线提取中的作用。因此，在检测过程

中，所提方法可以更好的保留细节信息。
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表 4.1 评估指标对比。DCACE 与现有主流或先进的方法对比，主要为传统和深度学习方
法。

方法 SSIM FSIM ODS OIS AP

Canny[11] 0.5873 0.6234 0.6001 0.6405 0.6812
HED[35] 0.7201 0.7612 0.7885 0.8085 0.8264
RCF[39] 0.7432 0.7573 0.7673 0.8137 0.7744

BDCN[37] 0.7313 0.7821 0.8283 0.8446 0.8367
CED[40] 0.7424 0.7565 0.7957 0.8151 0.8307

DexiNed[61] 0.7986 0.859 0.8159 0.8337 0.8713
TIN 0.7169 0.6938 0.7273 0.7437 0.6984

PiDiNet[62] 0.7936 0.8149 0.7926 0.7851 0.8034
LDC[64] 0.7874 0.8462 0.7964 0.8115 0.8425

DCACE 0.8659 0.8776 0.8048 0.8735 0.9038

图 4.8 深度学习方法对比实验结果柱状图。深度学习方法包括 HED[35]、RCF[39]、BDCN[37]、
CED[40]、DexiNed[61]、TIN[62]、PiDiNet[63]，LDC[64]和 DCACE的提取结果

表4.1展示了本章所提方法与诸多先进方法的对比结果。图4.6和4.7展示了本章

方法与其他方法的可视化结果。柱状图4.8主要体现了不同深度学习方法之间在测试

集上的评价指标结果。

Canny 是传统图像处理方法，对于对于图像灰度变化十分敏感而不具有对象感
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知性质，容易出现过度检测，如图4.6(c) 中，Canny 的检测结果中绝大多数的梯度

变化较大部分都被检测到，各个曲线结构被过度分割，断续的点也无法很好的呈现。

HED方法在曲线图像提取中性能不稳定，对于均匀且连续的曲线上检测结果没有达

到很好的效果，如图4.6(d)中 HED方法的第三张和第四张结果图。HED方法对于连

续明确的曲线结构的出现了检测断裂甚至是错误检测的结果，该网络在曲线数据集

上，由于曲线结构的特殊性无法充分学习到曲线特征，导致效果检测较差。RCF的

实验结果整体上比 HED出色，二者方法对比第三张图，HED出现了断裂但是 RCF

很好的弥补 HED的缺陷，在区域内提取出完整的曲线结果。但是当面临断续的点的

曲线类型的时候，RCF的结果不尽人意，如图4.6(e)中的第四张图部分所示。可视化

结果说明 RCF的感受野较小，对于上下文信息的结合能力较差，导致没有学习到全

局的特征信息。BDCN的实验结果在视觉效果上是突出了检测的准确性，如4.6(f)所

示 BDCN方法所示，由于其内部网络结构中存在过多的空洞卷积模块容易导致曲线

整体更加粗厚，曲线边缘更为粗糙，同时会出现噪声。结果说明 BDCN对于曲线特

征的学习和训练与真实标注结果偏差较大，没有在足够的曲线数据集上学习到正确

的特征表示。CED方法的检测结果从整体上来看，曲线提取的更加纤细，在单一曲

线上的视觉效果较为出色如4.6(g)的第一张图所示部分。但是当面临复杂曲线杂糅的

情况时，如图4.6(g)的第四列，CED方法对于检测正确性方面有所欠佳。

同时，DexiNed是在 HED和 Xception的基础上构建的极度密集网络，它真正能

够获取到曲线的整体结构，但它感知曲线边缘细节的能力相对较弱，因此它只能生

成厚实型曲线边缘。如4.7(c)DexiNed方法对应结果明显可见，该算法虽然很好地提

取了总轮廓信息，但是对纤细的曲线检测出的结果更加宽厚且曲线中部出现的空洞

现象，反观 DCEN方法能够处理得更好并实现了更好的结果。TIN方法从可视化结

果上展示结果来看检测结果相对较差，出现了不同程度的误检与阴影噪声。曲线整

体结构不能明显区分，杂糅在一起，在曲线的边缘出现大量的检测错误，说明 TIN

网络在处理高分辨率的曲线特征时，由于主干网络的多次卷积操作，损失重要的边

界细节。相反，低分辨率的高级特征图则占据了主导地位，导致损失的边界信息无

法被充分利用。同时在表4.1中也体现出了改网络检测结果的差异。

PiDiNet 提出了一种简单、轻量的像素差分网络结构，用于有效的边缘检测。

PiDiNet 采用了新颖的像素差卷积，将传统的边缘检测算子集成到现代 CNN 中流
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行的卷积运算中，以增强任务性能。从4.7(e)和表4.1中可以发现，PiDiNet的实验结

果很好，但是细节处理不够精细，如4.7(e)中 PiDiNet的第三张图中间部分和第五张

图上方曲线部分。该方法在部分图像上表现结果较为优异，然而对曲线之间粘连的边

界划分不敏感。从表4.1中也可以看到 PiDiNet方法的AP指标相对DECN较低。LDC

方法是 DexiNed模型的一种轻量化、低复杂度实现，该方法保留部分 DexiNed的主

干结构并减少部分卷积块的使用，仅用 674K个可训练参数达到接近 DexiNed的效

果。LDC在卷积之间引入密集连接来增强特征利用，但是对于提取对象高级特征的

能力明显弱于多尺度、大规模的模型，如图4.7(f)中和 DexiNed的检测结果对比中可

以看到，LDC的可视化结果中出现了很多曲线主干空洞的现象，对于曲线主体结构

的表征能力较弱。

本文的网络模型对曲线提取效果呈现稳定的性能。曲线的整体结构能够很好的

检测，对于大面积的曲线之间的非联通域检测准确，边缘的大部分噪点都能很好地

过滤。多重曲线之间交叉部份的检测结果优于绝大多数方法，在曲线略微重叠的情

况下依然很好地平衡了检测准确率和边缘定位精度。

由于存在部分曲线高度重叠的情况，RCF和 DexiNed方法对一些无关的细节处

理能力较弱，每个不同阶段中都包含了一些模糊的线条，难以准确比较曲线。为了

解决这个问题，引入了 DECA注意力机制，DECA利用权重分配来有效地提取重要

特征，防止无效的特征被重复使用。此外，多尺度融合被纳入底层以帮助融合多个

尺度的特征，减少了较大曲线中空洞的出现。视觉和定量评估的结果表明，与其他

方法相比，DECA能很好地适应不同的重叠曲线场景，减少边缘混淆改善边缘混乱

的问题，没有过多的复杂纹理，提高特征提取的完整性。

4.2.3 消融实验

本文提出了一个新颖双重高效通道注意力模块，能够精确的将坐标图像中的曲

线边缘提取出来，并且在未使用非极大值抑制的情况下，DCACE模型生成的曲线边

缘也非常清晰，达到前列水平。为了了解不同注意力机制以及空洞卷积对网络模型的

影响，本文做了详细的消融实验。第一组是基础的 VGG16网络结构不添加任何空洞

卷积（Dilated Convolution，DC）和注意力模块；第二组的网络模型中 stage3，stage4，

stage5结构中替换为空洞卷积模块；第三组是添加了普通的通道注意力模块 (CA)；第
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四组则是更换为高效的通道注意力模块（ECA）；第五组是本文网络模型采用空洞卷

积和双重高效通道注意力机制模块（DECA），并使用阶段特征融合结构（SFM）。

表4.2展示了消融实验中不同指标的对比结果，从指标上可以看出本文提出的双

重通道对于模型性能有着明显提升。图4.9展示了消融实验部分对比的可视化结果，

对于重点关注位置由红色矩形框标出。在基础网络上添加空洞注意力能稍微的改善

曲线提取结果，从表4.2中可以看出，ODS和 OIS指标分别提升了 0.6%和 3%左右。

当单纯添加一层通道注意力时，虽然相对于基础网络性能略有提高，但仍不及DECA

结构，如图4.9(d)中所示，在第二列和第五列图中出现了漏提取等情况，图中红色框

标出。通过第四组实验，将普通的通道注意力模块（CA）替换为高效通道注意力模

块（ECA），能够带来计算效率的提升，同时在可视化结果中，如图4.9(e)所示，能

够很好的改善 CA不足，提升检测结果。

表 4.2 消融实验指标结果

Approachs SSIM FSIM ODS OIS AP

- 0.7432 0.7573 0.7673 0.8137 0.7744
DC 0.7336 0.7453 0.7725 0.8384 0.7791

DC+CA 0.8147 0.8679 0.7901 0.8489 0.8641
DC+ECA 0.8244 0.8729 0.7984 0.8369 0.8825

DC+DECA+SFM(Ours) 0.8659 0.8776 0.8048 0.8735 0.9038

针对不同消融实验的配置组别，可视化结果相近，人眼较难发现组别之间区别。

然而，在检测的边界中，结果发现在每一组实验的第四张图中重叠部分，本文提出

的模块对于识别重合曲线结构有着很好提升作用，最后一组实验提取的曲线结构相

比于其他组更加连续和明显。由此可看出，基于双重通道注意力模块提升了对于曲

线微小细节的提取效果。另外，针对融合模块的部份，由于多尺度特征融合结构的

加入使得 SSIM和 FSIM相对于原来的模型有所提升，这是因为多支路上的融合模块

可以充分利用不同尺度特征的互补性，将它们有机地结合起来，从而提高了模型对

目标的表示能力和区分度。普通的层叠结构只能逐层提取特征，容易导致信息丢失

和冗余，从而影响检测质量。
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图 4.9 消融实验对比结果展示。

4.2.4 和 DCEN对比实验

为了进一步探究本章方法和上一章方法 DCEN的各自优缺点，本文在 CURVES-

DATA数据集上对比了两种方法的曲线提取结果。
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表 4.3 DCACE和 DCEN方法对比实验结果

Approachs SSIM FSIM ODS OIS AP 参数量 检测速度（FPS）

DCEN 0.8263 0.8764 0.8122 0.8471 0.8923 30M 0.5
DCACE 0.8659 0.8776 0.8048 0.8735 0.9038 18.3M 6.7

DCACE网络以较少的可训练参数数量，在 AP等性能指标方面已经超越了上一

章提出的 DCEN模型，而且在检测速度上 DCACE更有优势，如图4.10所示，这表明

DCACE的网络设计对于曲线提取任务更为有效。总而言之，DECN提高了网络在曲

线信息提取任务上的性能和稳定性，但是过多的卷积模块和密集网络结构在曲线数

据上容易出现丢失曲线图像中结构化信息和上下文联系的问题，DCACE关注通道信

息，避免添加过多的卷积操作，充分利用全局上下文关联的信息，限制相邻像素之

间的标签以加强深度监督，以双重注意力的方式关注重要特征提升了分割精度，在

解决曲线信息提取任务上，DCACE的优势更加明显。

图 4.10 DCEN和 DCACE方法的检测速度对比。

4.3 曲线数据提取应用设计

本节主要介绍将所论述的曲线提取算法进行封装和开发成桌面端提取软件，并

展示其具体应用。在这一节中，本文将会讨论如何将曲线提取算法转化为可执行软

件，并通过用户友好的界面呈现提取结果。
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4.3.1 开发环境和相关工具介绍

本软件使用基于 Python的桌面软件开发框架 PyQT开发，为Windows操作系统

创建图形用户界面 (GUI)。PyQT是一个跨平台的应用框架，为开发者提供了建立用

户界面的必要功能，它专门为应用程序和用户界面开发而设计，可以在各种桌面、嵌

入式和移动操作系统上部署，具有良好的封装机制，高度模块化和可重用性，为开

发者提供了极大的便利。

PyQt Designer 是 PyQt 库的可视化工具，用于创建 GUI 应用程序的用户界面。

它提供易于使用的界面，支持多种窗口小部件、布局和对话框，可以方便地导出为

Python代码并与其他 Python模块集成。此外，PyQt Designer还提供属性编辑器，大

大提高了 GUI应用程序的开发效率。

本软件的开发将 PyQT的各种功能和优势与曲线提取需求相结合，完成后进行

了相关测试，整体上达到了预期的效果。

4.3.2 软件设计流程

曲线数据提取应用设计是为了实现对曲线坐标图像的数字化信息提取，对科研

人员后续进一步分析数据提供辅助作用。结合本文所提算法模型，使用 python编程

语言和 PyQt GUI开发了桌面端曲线提取软件，具体实施流程图如图4.11所示。
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图 4.11 曲线提取软件主流程图

一般的，对于每次读取的图片都会经历以下步骤，首先会通过算法判断图片中

是否包含有坐标图片，然后通过分割算法将曲线坐标图分割为具体的 X，Y坐标轴

部分和曲线部分，如图4.12所示。
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图 4.12 曲线图片分割 x，y轴结果

紧接着对 X，Y轴坐标进行 OCR识别，获取坐标轴中置信度高的真实数值以及

四周红色预选框中的像素坐标位置并排除非数值的预选框，如图4.13，4.14所示。

图 4.13 X轴识别结果
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图 4.14 Y轴识别结果

之后应用 DCACE 算法，获取曲线像素坐标数值并通过公式4.8和4.9进行转换，

将曲线的像素坐标转换为真实值坐标。

X = Xmin + pX
Xj −Xi

pXj − pXi

(4.8)

Y = Ymin + pY
Yj − Yi
pYj − pYi

(4.9)

其中 X，Y 代表最终转换过来的所需要的真实曲线点数据坐标值；pX，pY 为

在曲线上每个点的像素层次的坐标；Xmin，Ymin分别为 X，Y 轴上从原点开始的第

一个检测到的数字坐标数据的数据值。在对坐标轴上的字符数值进行获取的时候需

要进行字符检测与识别，同时字符检测会对每个数字字符绘出矩形检测框，pXi，pYj

代表前后两个坐标轴数值检测过程中矩形框的左上角顶点像素的横坐标，Xi，Yj 为

坐标检测的具体数值。对于公式4.8的 Xj−Xi

pXj−pXi
部分，表示单位像素上对应的真实数

据数值。公式 pX
Xj−Xi

pXj−pXi
部分代表，由像素坐标转换成真实数据坐标之后的具体数

值。以此计算出每个曲线上像素点的相对坐标，再加上起始点的坐标 Xmin，即可获

得每个数据点转换后真实的坐标。对于公式4.9的 Y 轴像素坐标转换计算同理。
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4.3.3 应用软件介绍与效果展示

本文用 PyQt框架封装前文提出的曲线检测模型，并实施坐标数值转换流程。开

发完成的软件主界面如图 4.15所示，共四个区域。中间空白部分为曲线图片读取展

示区域，显示所需要提取的曲线，可以通过右上角选择文件输入。右侧清除按钮可

清除当前选择的曲线图片并重新选取图片，点击导出按钮即可完成曲线数据提取。

图4.16是图片读取后展示效果，图4.17展示了中间曲线分离结果，图4.18是最终的提

取结果。

图 4.15 曲线提取程序主界面
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图 4.16 曲线提取程序读取图片界面

图 4.17 曲线中间分离结果
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图 4.18 曲线提取结果图

4.4 本章小节

本章针对第三章模型中堆叠过多的卷积模块而出现曲线图像中结构化信息和上

下文联系丢失的问题，提出了一种基于双重通道注意力机制的曲线提取方法，结合

通道权重分配机制和阶段特征融合方法来充分利用全局上下文关联信息。具体而言，

双重通道注意力模块可以在通道维度上对特征进行加权，从而强化有用特征的贡献，

而多尺度级联特征融合则利用不同尺度的特征来获取更全面的信息，增强模型对不

同尺度目标的识别能力。

此外，本章还采用了局部特征和全局长程上下文的融合策略，从而提高特征的

有效性和选择性，增强模型的精度和鲁棒性。实验结果表明，本章方法 DCACE相比

于第三章的模型在评价指标和视觉效果上均有所提升，同时该方法的参数量也大幅
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减少，提高了训练和推理速度，这进一步验证了该方法的高效性和实用性。最后，将

DCACE曲线提取算法使用 PyQt框架进行封装，并进行二次开发将曲线提取算法模

块与用户界面进行集成，创建一个功能完善的曲线提取软件，实现用户友好的操作

和实时曲线提取功能。
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第五章 总结与展望

5.1 总结

图像是一种简单且高效的信息表达方式，在科学文献中存在着大量的数据支撑

的曲线图像，将实验数据、观测数据、预测数据等可视化的呈现出来。曲线图是一种

常见的图像类型，用于表示数据之间的关系，例如时间序列数据、变量之间的关系

等。因此将文献中的曲线图形准确且完整的提取出来非常重要，有利于下游任务去

分析相应的数据为各种后续的文献信息挖掘，内容提取分析提供基础。

曲线提取是科学文献中实验分析的基础任务，它可以将曲线图像从文献中精确

地提取出来，并转化为数字形式，以便进行后续的数据分析和信息挖掘。曲线提取

需要应对图像质量不一、曲线形状复杂、噪声干扰等问题，因此需要使用先进的图

像处理和机器学习算法来实现。

准确的曲线提取有助于科学研究人员快速获取文献中的实验结果、观测结果和

预测结果，并进行数据分析和模型构建。同时，曲线提取也有助于自动化文献信息

抽取和文本摘要生成，为科研人员提供更快速、更精准的科学数据分析和研究工具。

曲线提取是科学文献中的基础任务，它可以提高数据分析和信息挖掘的效率和准确

性，有助于推动科学研究的发展。本文针对曲线图像的特点，结合现有的科学理论

知识分别提出两种曲线提取的方法并实现相关软件开发。本文的研究成果主要如下：

（1）针对采用边缘检测方法提取曲线时，曲线获取结果十分粗糙、精细化程度较

低等问题，第三章采用了 DexiNed的密集网络结构和 CED的后向细化路径模块以及

尺度增强模块。这些技术不仅可以准确地检测曲线，还可以提供更加清晰的曲线边

缘和细节。本文使用了专门为曲线检测设计的数据集进行测试，结果表明所提出的

相关检测指标与视觉效果均有显着提高。换言之，本文的方法能够提高曲线检测的

精度和效果，从而更好地满足实际应用需求。

（2）针对曲线图像中全局上下文与通道信息忽略的问题，设计双重通道注意力

模块来加权特征，通过局部特征和全局长程上下文的融合，提高了特征的有效提取

和筛选，减少像素级信息和通道信息的损失，进而提高了模型的精度和鲁棒性。同

时，采用多尺度级联特征融合来获得更全面的信息，增强模型对不同尺度曲线的识
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别能力。

（3）本文将所提模型针对性的开发了相关软件，以便轻松提取相关曲线数据。该

软件具有高精准度和高效性，能够对高清晰度的曲线图像进行处理，并可以自动化

地进行曲线数据提取处理，方便快捷地获取所需的数据信息。

本文对两种方法进行了对比和消融实验，结果表明两种方法在曲线提取任务上

均表现出较高的精度和鲁棒性，具有较好的泛化性和通用性，对未来的曲线提取和

相关领域的发展提供了一定的贡献和帮助。

5.2 展望

本文主要探讨了基于深度学习方法在曲线提取任务中的应用，提出了两种网络

模型，这些模型可应用于不同类型的数据，并能够高效地解决曲线提取问题。实验

结果充分证明了基于深度学习技术的曲线提取方法是实现自动化曲线提取的优秀工

具。为了更好地促进深度学习技术在曲线提取任务中的应用，作者认为有以下三个

方面值得深入探究：

（1）首先，本文第三章在曲线图像上采样方面已经取得了不错的效果，但是仍然

存在一些可以改进的问题。特别是，当前的上采样方法可能会导致一些图像细节丢

失，从而影响图像的还原质量。为了更精确地还原图像并保留更多的细节，可以探

索一些更合适的上采样技术，例如基于深度学习的超分辨率方法，这些方法可以从

低分辨率图像中重建出高分辨率图像，并在这个过程中保留更多的细节信息。未来

的研究方向还可以包括在不同类型的数据集上优化这种方法，并将其扩展到曲线语

义分割等更加复杂的场景中。

（2）其次，尽管深层卷积神经网络能够更好地适应复杂数据分布，但是模型的

计算复杂度和收敛速度仍然存在较大的改进空间。在本文所研究的曲线提取任务中，

边缘检测是一种基于二分类的检测算法。然而，考虑到实际应用需求，使用多分类

算法可能更加合适。进一步地，结合深度学习中的边缘检测知识，可以探索更加高

效的模型结构和训练算法，以提高模型的计算效率和收敛速度，并实现更准确和鲁

棒的曲线边缘检测。此外，未来的研究可以将多分类算法应用于更加复杂的曲线提

取任务中，以实现更高级别的图像分析和理解。

（3）最后，未来还可以引入多模态信息进行曲线坐标图数值提取。除了曲线坐标
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图本身的信息，曲线的颜色、线条宽度、文字标注等多种信息，都可以为曲线提取提

供依据，更有利于提高数值提取的准确率和鲁棒性。

以上内容的深入研究能够进一步完善深度学习技术在现实生活中的应用，更能

提高曲线提取效果，为数据分析提供坚实基础，提升科研工作者的分析和研究的效

率。
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