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摘要：为了提高遥感图像中河流边缘提取的精度与鲁棒性，构建了一种基于改进 EDTER 算法的河流边缘检测方法。针

对传统方法在复杂自然场景下存在边缘细节丢失、噪声干扰等问题，提出一种适应性更强的边缘检测方案。采用以

Swin Transformer 为主干网络的两阶段边缘检测结构，引入残差多层感知机以增强特征表达能力，并设计轻量化多尺度

解码器提升检测效率。第一阶段提取图像全局特征，生成全局边缘图；第二阶段进行局部特征提取并与全局特征融合，

生成最终边缘检测结果。在 BSDS500 数据集和自建的跨区域河流边缘数据集上开展对比实验，结果显示本文方法在

ODS、OIS 和 AP 三个指标上均优于主流方法。其中，在跨区域河流边缘数据集上的 AP 值达到 0. 871，较 EDTER 方法

提升约 3. 2%，说明该方法在复杂遥感场景中表现出更优的边缘提取能力。本文方法能够有效兼顾检测精度与计算效

率，具备良好的泛化性能，适用于多类型遥感图像中的水体边缘提取任务，具有较高的工程应用价值。
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Abstract： To improve the accuracy and robustness of river edge extraction in remote sensing images， 
a river edge detection method based on an improved EDTER algorithm is proposed.  Addressing issues 
such as edge detail loss and noise interference in complex natural scenes with traditional methods， a more 
adaptive edge detection scheme is introduced.  The method employs a two-stage edge detection framework 
with Swin Transformer as the backbone network， incorporating a residual multilayer perceptron to enhance 
feature representation and designing a lightweight multi-scale decoder to improve detection efficiency.  The 
first stage extracts global image features to generate a global edge map， while the second stage performs 
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local feature extraction and fuses it with global features to produce the final edge detection result.  Comparative 
experiments on the BSDS500 dataset and a self-constructed cross-regional river edge dataset demonstrate 
that the proposed method outperforms mainstream approaches in ODS， OIS， and AP metrics.  Notably， 
the AP value on the cross-regional river edge dataset reaches 0. 871， an improvement of approximately 
3. 2% over the EDTER method， indicating superior edge extraction capability in complex remote sensing 
scenarios.  The proposed method effectively balances detection accuracy and computational efficiency， 
exhibiting strong generalization performance and suitability for water body edge extraction tasks in various 
remote sensing images， with significant engineering application value.
Key words： river edge； edge detection； remote sensing images； Swin Transformer； waterbody extraction

1 引 言

河流边缘线作为水体与陆地的分界线，其精

准检测对于水资源管理、生态保护及防洪减灾具

有重要意义［1］。随着全球气候变化和人类活动

加剧，河流形态动态监测已成为流域综合管理的

关键环节。传统人工实地测量虽精度较高，但

存在成本高、效率低等局限性，难以满足大范

围、高频次监测需求。卫星遥感技术凭借其覆

盖范围广、时效性强、成本低等优势［2］，为河流边

缘检测提供了重要数据支撑，但如何从复杂遥

感影像中稳定、精确地提取河流边缘仍面临诸

多挑战。

现有的河流边缘检测方法主要分为 3 类：基

于传统图像处理的方法、基于深度学习的方法和

混合方法。传统方法中，梯度算子（如 Sobel、
Canny）和数学形态学方法依赖局部强度变化检测

边缘。余加俊等人［3］结合 Sobel 算子和直线拟合

技术实现河道线的检测，但其结果易受噪声干扰。

黄凌霄等人［4］使用数学形态方法检测水库边缘，

在简单场景下效果良好。基于深度学习的方法

中，卷积神经网络（CNN）的边缘检测方法，如

HED（Holistically-Nested Edge Detection）和 RCF
（Richer Convolutional Features）通过多层次特征

提取显著提升了精度。郑又能等人［5］通过改进区

域生长算法实现水岸线提取，但计算量较大。

Vandaele 等人［6］采用语义分割方法检测水岸线。

Yuheng Yin 等人［7］利用增强型 PSPNet 进行水岸

线检测。混合方法通过融合传统图像处理与机

器学习技术显著提升了水体边缘检测精度。Gazi
等人［8］结合图像融合技术和机器学习分类方法，

成功检测了 Chalan Beel地区的水体变化，验证了

混合方法的有效性。Jain 等人［9］提出了一种基于

正则化各向异性扩散和近端支持向量机的混合

方法，在含噪遥感图像中实现了高效的边缘检

测。尽管这些方法取得了一定进展，但在复杂自

然环境中仍存在明显不足：（1）对影像质量敏感，

易受噪声、阴影、云层等干扰；（2）边界信息模糊

时分割精度下降，传统 CNN 方法易丢失边缘细

节［10-11］；（3）依赖人工参数调整，泛化能力有限，难

以适应不同类型的遥感影像。特别是在植被覆

盖、水面反射等复杂场景下，现有方法往往导致

边缘不连续或误检率较高。

近年来，Vision Transformer （ViT）［12-13］在计

算机视觉领域展现出强大性能，基于 Transfor-
mer 的边缘检测方法如 EDTER［14］（Edge Detec-

tion with Transformer），通过两阶段设计（全局上

下文建模和局部精化）在标准数据集上表现优

异，特别是在处理复杂场景时展现了较强的鲁棒

性。然而，将其直接应用于河流边缘检测存在 3
个主要问题：（1）缺乏针对水体边缘多尺度特性

的专门设计；（2）原始 ViT-large 模型的参数量

大，计算复杂度高，特别是在遥感影像中，庞大的

计算开销成为限制其实际应用的瓶颈；（3）未针

对河流边缘检测任务优化，在植被遮挡或水质变

化场景下性能受限。为解决 ViT 的高计算复杂

度 和 多 尺 度 特 性 不 足 的 问 题 ，Swin Transfor-

mer［15］使用一种高效的 Transformer 架构，通过滑

动窗口注意力机制降低计算复杂度，并利用分层

特征提取构建多尺度特征金字塔，显著提升了复

杂场景下的特征提取能力。Swin Transformer 的
轻量化变体（如 Swin-T （Swin Transformer Ti⁃
ny））在参数量和计算效率上具有明显优势，特别

适合高分辨率遥感图像的河流边缘检测任务。
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基于 Swin Transformer 的高效特性［16-18］，针

对上述问题，本研究提出一种改进的 EDTER 算

法，主要贡献包括：（1）替换主干网络，将 ViT 替

换为 Swin-T，通过分层窗口注意力机制降低计

算复杂度并增强多尺度特征提取能力；（2）在

Swin Transformer 块（Swin Transformer Block）中

引入残差多层感知机（Res-MLP），优化特征表

达和训练稳定性；（3）将 EDTER 的双向多层聚

合解码器（BiMLA）替换为轻量化多尺度解码器

（LiteMSD），减少参数量并提升实时性能；（4）构

建大规模河流边缘检测数据集，针对复杂遥感场

景优化模型性能。实验结果表明，改进后的算法

在保持高精度的同时显著提升了运行效率，为水

利智能监控提供了新的技术支撑。

2 改进的EDTER河流边缘检测模型

2. 1　基于 EDTER的网络结构

EDTER 是一种基于 ViT［13］的通用边缘检测

框架，该模型创新性地利用 Transformer 架构的

双向注意力机制，实现了对图像全局上下文信息

和局部细节特征的协同建模。相较于传统卷积

神经网络，EDTER 能够更有效地捕捉长距离依

赖关系，从而生成具有更高语义一致性的物体边

界检测结果。

EDTER 采用双阶段编码器 -解码器架构：

第一阶段是全局特征提取，通过 ViT 编码器建

立图像全局表征，经双向多层聚合解码器（Bi-
directional Multi-Level Aggregation， BIMLA）生

成高分辨率特征图；第二阶段是局部特征增强，

将输入图像划分为多个不重叠子区域，采用局部

Transformer编码器提取各子区域的细粒度特征，

并通过 BiMLA 解码器输出像素级特征图。最终

通过特征融合模块对两阶段特征图进行融合并

输入到决策头得到边缘概率图。

基于引言中提出的改进方向，本研究优化了

EDTER 的网络结构。改进的网络结构如图 1 所

示，具体处理流程如下：第一阶段（全局特征提

取）将输入图像 X 经图像分块（Patch Partition）
划分为不重叠的图像块，再通过块嵌入（Patch 
Embedding）映射到高维特征空间，生成初始特征

序列。随后进入 Swin-T 编码器，生成 4 个不同尺

度的特征图 S1~S4。这些特征经过轻量级多尺度

解码器处理，形成全局特征 fg，并通过决策头输出

初步边缘图 E g。第二阶段（局部特征增强）将原

始图像划分为 4 个不重叠子区域 X 1、X 2、X 3、X 4，

分别经过图像分块和块嵌入后，通过编码器 -解

码器提取局部特征 f r。局部特征经上采样和拼接

形成完整特征图后，与全局特征 fg 通过特征融合

模块（Feature Fusion Module，FFM）结合，最终输

出更精确的边缘检测结果 E r。上述改进增强了

模型的多尺度特征提取能力，同时降低了计算复

图 1　改进的 EDTER 网络结构

Fig. 1　Network structure of the improved EDTER-based model
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杂度，适用于河流边缘检测任务。

2. 2　改进的轻量化 Swin-T主干网络

为了降低计算成本并有效提取图像的多尺度

语义信息，本研究选用 Swin-T 作为特征提取主干

网络。如表 1 所示，与原始 ViT-L（307M 参数量）

相比，Swin-T（29M 参数量）实现了 90. 9% 的参数

量压缩，并且 FLOPs降低了 97. 6%（从 190. 7G降至

4. 5G）。Swin-T在 224×224输入下达到了 81. 3%
的 Top-1 准确率，在参数量和精度间取得优异平

衡，适合高分辨率遥感图像的边缘检测任务。

为进一步优化 Swin-T 的特征表达能力，本

研究在 Swin Transformer 块中引入残差多层感知

机（Res-MLP）［19］，以提升深层特征提取和训练稳

定性。Swin-T 的网络结构如图 2 所示，其关键机

制包括图像块合并和窗口注意力机制的优化。

2. 2. 1　图像块合并

为了能够对图像内的上下文有更深的理解，

Swin Transformer 通过图像块合并获取分层特征

图来有效表示图像中的不同特征。如图 3 所示，

图像块合并（Patch Merging）会对相邻的两个 2×
2 图像块进行合并，每隔一个位置取一个像素，从

而组成 4 个特征图。将这 4 个特征图在通道维度

上进行拼接，再经过一个归一化层，最后通过一

个全连接层在特征图的通道维度上做线性变换，

特征图的深度由 4×C 变成 2×C。在图像块合并

后，特征图的高和宽会减半，通道数翻倍，达到下

采样的目的。

2. 2. 2　改进的窗口注意力机制

为提升 Swin Transformer 在河流边缘检测中

的特征表达能力，本研究基于其窗口自注意力机

制（Window Multi-Head Self-Attention，W-MSA）

引入残差多层感知机（Residual MLP，Res-MLP）［19］，

以增强深层特征提取和训练稳定性，从而进一步

图 2　Swin-T 网络结构

Fig. 2　Network architecture of Swin-T

表 1　不同主干网络在 ImageNet-1K分类上的对比

Tab. 1　Comparison of different backbone networks on ImageNet-1K classification

模型

ViT-B/16［13］

ViT-L/16［13］

Swin-T［13］

Swin-S［14］

Swin-B［14］

Swin-B［14］

图片尺寸/像素

384×384

384×384

224×224

224×224

224×224

224×224

参数量/M

86

307

29

50

88

88

FLOPs/G

55. 4

190. 7

4. 5

8. 7

15. 4

47. 0

吞吐率/（张·s-1）

85. 9

27. 3

755. 2

436. 9

278. 1

84. 7

准确率/%

77. 9

76. 5

81. 3

83. 0

83. 5

84. 5

图 3　图像块合并示意图

Fig. 3　Diagram of patch merging process
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优化水体边界检测任务的性能。 Swin Trans⁃
former 的核心特性之一是采用窗口自注意力机

制，它通过将输入图像划分为多个固定大小的窗

口，并在每个窗口内独立计算自注意力，使得计算

量仅与窗口大小相关，而非整张图像的尺寸。如

图 4 所示，输入的特征图会被类似图 4（a）分割成

多个不重叠的窗口，每个窗口包含 M×M 个图像

块，每个图像块由一个固定大小的块嵌入转换为

维度为 C 的特征向量。接着对窗口内的注意力

进行计算，在每个窗口使用标准的多头自注意力

（MSA）计算所有图像块之间的关系：

Attention (Q，K，V ) = SoftMax (QK T / d+B)V，

（1）
其中：Q、K、V为查询、键、值向量，通过线性变换

从输入特征生成；d 是特征维度， d 用于缩放注

意力得分；B为相对位置偏置矩阵，沿每个坐标

轴在［-M+1，M-1］范围内定义，通过一个偏

置矩阵 B̂ ∈ R ( 2M - 1 )×( 2M - 1 ) 进行参数化，最终的偏

置矩阵 B中的元素由 B̂中的对应值获取。为增

强窗口间的信息交互，Swin Transformer 采用循

环移位窗口（Shifted Window Multi-Head Self-
Attention，SW-MSA），如图 4（b）所示，通过将窗

口偏移 ë ûM/2 个图像块实现相邻窗口的特征交

换。这种交替机制在保持计算效率的同时，部分

缓解了固定窗口分割带来的特征割裂问题。然

而，在河流边缘检测任务中，SW-MSA 的局部性

限制仍可能导致边缘细节丢失，尤其在多尺度边

界或噪声干扰下。

为解决上述问题，本研究引入 Res-MLP 优

化 Swin Transformer 块 ，如 图 5 所 示 。 传 统 的

MLP 层在通道维度上增强特征表达，但深层网

络易受梯度消失和训练不稳定的影响，尤其在处

理高分辨率遥感图像的复杂边缘特征时表现不

佳。Res-MLP 通过残差连接缓解深层特征提取

过程中的梯度消失问题，有效增强了特征的非线

性表达能力，从而提升了边缘检测的精度。

整个特征的提取过程包含两个窗口自注意

力机制（W-MSA 和 SW-MSA）与两个 MLP 模

块，均采用残差连接。输入特征首先经过归一化

后输入 W-MSA 模块，通过残差结构得到中间特

征。随后，该特征继续经过归一化后输入 MLP
模块，再次通过残差结构输出特征。接着，采用

移位窗口注意力机制增强窗口间信息交互，经过

归一化与残差连接生成特征。最终再次通过

MLP 模块和残差结构输出块特征。如图 6 所示，

MLP 部分采用双层线性变换，内部嵌入 GELU
激活函数与 Dropout以提升特征的非线性表达能

力，其计算公式如下：

Ẑ l = W-MSA ( )LN ( Z l - 1 ) + Z l - 1 ， （2）

Z l =ResMLP ( LN ( Ẑ l ) )+ Ẑ l ， （3）
Ẑ l + 1 = SW-MSA ( )LN ( Z l ) + Z l ， （4）

Z l + 1 =ResMLP ( LN ( Ẑ l + 1 ) )+ Ẑ l + 1 ， （5）
w = Dropout (GELU (Linear ( x) ) ) ， （6）

y = LN ( x + Dropout (Linear (w ) ) ) ， （7）

其中：Ẑ l 和 Z l 分别表示第 l个块中 W-MSA 模块和

MLP 模块的输出特征；W-MSA 和 SW-MSA 分

别表示基于常规窗口划分和偏移窗口划分配置的

窗口多头自注意力机制；w、y 分别表示 Res-MLP
模块中非线性变换的中间输出和最终输出，其中

Linear操作将输入特征维度从 d扩展到 4d。

这种设计显著提升了模型对河流边缘细粒

图 4　计算注意力的移位窗口示意图

Fig. 4　Illustration of shifted window attention

图 5　改进的 Swin Transformer块结构图

Fig. 5　Architecture of the improved Swin Transformer 
Block
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度特征的捕捉能力。例如，在植被覆盖或水质变

化的复杂场景中，Res-MLP 通过残差连接保留了

浅层边缘信息，同时利用深层非线性变换增强了

语义一致性。

2. 3　轻量级多尺度解码器 LiteMSD
与一般的图像边缘检测任务不同，遥感影像

中的河流边缘具有显著的多尺度特征。河流宽

度从几米到数百米不等，导致边缘特征在不同分

辨率下的表现差异较大。窄小河流依赖高分辨

率的细节特征以捕捉细微边缘，而宽阔河流则需

深层语义信息以确保边界连贯性。然而，单一尺

度的特征提取难以同时兼顾细粒度边缘和全局

语义。因此，融合多尺度特征是提高河流边缘检

测效果的重要手段。

EDTER 模型的解码器部分是在多级特征聚

合解码器（Multi-Level Aggregation，MLA）［20］基础

上增加双向信息流动，利用 BiMLA 对多层特征

进行融合。但是，这样大幅增加了计算成本，不

适用于对高分辨率遥感图像进行的河流边缘检

测任务。为降低 BiMLA 的高计算成本，类似于

在 SegFormer 解 码 器 中 只 采 用 MLP 层 的 All-
MLP［21］，本文提出了一种轻量化多尺度解码器

（Lightweight Multi-Scale Decoder，LiteMSD），充

分利用 Swin-T 编码器 4 个阶段输出的不同尺度

特征（S1、S2、S3、S4），通过统一通道映射、反卷积

上采样、拼接融合和卷积降维等步骤，有效整合

不同层次的特征信息。相较于现有的多尺度特

征融合模块（如 BiMLA、FPN、BiFPN 等），Li⁃
teMSD 在结构设计上不仅更加轻量，有效降低了

计算开销，更通过对 Swin-T 编码器多尺度特征

的充分整合，实现了局部细节与全局结构的协同

表达。这一特性特别适用于遥感影像中河流边

缘这类形态复杂、结构连续、尺度跨度大的检测

任务，能够显著缓解细长边缘检测中常见的断裂

与误检问题。

如图 7 所示，LiteMSD 模块由统一维度、上

采样、特征拼接、卷积降维输出 4 个部分组成。

在编码器提取到 4 个不同尺度和通道数的特征

后，通过 1×1 卷积映射将其通道数统一，使得不

同尺度的特征能够在通道维度上进行有效的

拼接。

在上采样阶段，对除最高分辨率外的特征采

用不同大小反卷积核进行上采样，同时在每个

反卷积块后引入归一化与激活函数，进一步优

化特征表示。经过上采样后，所有特征被调整

为相同的空间尺寸。随后，将这些特征在通道

维度上拼接，形成融合特征图。在第一阶段中，

LiteMSD 输出包括全局边缘检测图像与全局特

征图。其中，全局特征图由拼接后的融合特征

经多层卷积提炼后得到，再通过 1×1 卷积压缩

通道数并经过非线性激活函数生成最终的全局

边缘检测图。在第二阶段，由于输入图像被划

分为多个序列和更小的图像块分别提取特征，

LiteMSD 在输出阶段将每个块的边缘特征图填

充回全图对应位置，形成完整特征图。其计算

过程如下：

F′i = Conv1 × 1 (Si)，i = 1，2，3，4 ， （8）
F̂ i = Upsample (Fi)，i = 2，3，4 ， （9）

F fusion = Concat ( F̂ 1，F̂ 2，F̂ 3，F̂ 4) ， （10）

F output = Conv3 × 3 (F fusion) ， （11）

图 6　Res-MLP 结构

Fig. 6　Architecture of Res-MLP

图 7　解码器结构

Fig. 7　Decoder architecture
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其中：S1~S4表示编码器 4 个阶段输出特征图；F ′i
和 F̂ i 分别表示通道统一后的特征图和上采样后

的特征图，且 F̂ 1 和 F ′1 相同。

2. 4　损失函数

本文借鉴了 DiffusionEdge［22］的损失函数来

训练模型，分别用于两个阶段的边缘图。假设边

缘图为 E，对应的真实标签图为Y，损失函数计算

公式为：

ℓ ( E，Y )=-∑
i，j
(Y i，j α log ( )Ei，j +

( )1- Y i，j )( 1- α ) log ( )1- Ei，j  ， （12）

其中，Ei，j 和 Y i，j 分别表示矩阵 E和Y中第 ( i，j )个
元素。α = |Y - |/( |Y - |+ |Y + | )参数表示负样本

像素所占的比例，其中，|Y - |、|Y + |分别表示负样

本和正样本像素的数量。由于 BSDS500 数据集

由多位标注者提供注释，我们首先将多标注信息

归一化为取值范围为［0，1］的边缘概率图。如果

某像素的概率值大于阈值 η，则被标记为正样本；

否则标记为负样本。

将第一阶段的生成的全局边缘图表示为 E g，

同时中间还生成了 4 个不同尺度的特征 S1、S2、

S3、S4，第一阶段是通过最小化每个边缘图与真实

标签之间损失来实现的。第二阶段与第一阶段

类似，本文将第二个阶段的最终边缘图表示为

E r，两个阶段的损失函数分别如下：

L=LE + λLS= ℓ ( E g，Y )+ λ∑
k= 1

4

ℓ (S k，Y ) ，  （13）

L=LE + λLS= ℓ ( E r，Y )+ λ∑
k= 1

4

ℓ (S k，Y ) .   （14）

其中：LE 和 LS 分别表示预测边缘图和辅助边

缘图的损失项，E g 和 E r 分别代表两个阶段的

边 缘 图 。 参 数 λ 表 示 LE 和 LS 之 间 的 权 重 系

数，同时根据 HED［15］实验设置，本文将 λ 设置

为 0. 4。

3 实验与分析

3. 1　数据集与环境设置

3. 1. 1　数据集

本 研 究 选 用 经 典 的 Berkeley 分 割 数 据 集

（BSDS500）作为基准数据集。该数据集由加州

大学伯克利分校计算机视觉团队构建，广泛用于

图像分割和边缘检测任务评估。该数据集包含

500 张自然图像，其中 200 张训练图，100 张验证

图，200 张测试图，每张图片均经过 5 位标注者的

手工标注（以 . mat 格式存储标注结果）。为增强

模型训练的鲁棒性，本研究基于原始 BSDS500
构建扩充数据集 HED-BSDS500，通过对训练集

和验证集的图像进行不同角度旋转、翻转和缩

放，得到共 28 800 张训练图。

针对河流边缘检测任务，本研究构建了跨区

域河流边缘数据集（Cross-Regional River Edge 
Dataset，CRRE）。 该 数 据 集 的 遥 感 图 像 通 过

谷 歌 地 球（Google Earth）以 及 谷 歌 地 球 引 擎

（Google Earth Engine，GEE）平台获取，主要选用

哨兵 -2（Sentinel-2）多光谱成像卫星作为数据来

源。CRRE 数据集涵盖宁夏、山东、河南、内蒙古

等多个地区的河流与水库遥感影像，充分考虑了

地形多样性，所选图像涉及城市、平原以及黄河

流域等多种地貌类型，能够较好地体现遥感场景

中复杂水体分布特征。

为保证数据质量，图像筛选过程中首先剔除

云量大于 5% 的遥感图像，并人工删除对比度低、

存在强雾霾遮挡或语义模糊的无效影像。同时，

所有图像均经过 Sen2Cor 工具进行大气校正和

反射率校正，确保图像光谱特征一致性。标注阶

段采用 labelme 工具对遥感图像中的水体边缘进

行像素级标注，标注形式为闭合多边形边界，生

成的 JSON 文件经过转换得到对应的 PNG 格式

标签图像。为提升标注精度，采用双人复核机

制，确保边缘轮廓准确清晰。

最终得到 385 张分辨率为 512×512 的 RGB
三通道图像及其对应的标签图像。考虑到数据

集规模有限，为避免数据划分过细影响训练与评

估效果，本文采用训练 -测试划分方案，将其中

308 张图像作为训练集，77 张图像作为测试集。

训练过程中，测试集同时作为验证集使用，以评

估模型在不同训练轮次下的性能变化。CRRE
数据集在样本多样性、场景复杂性和标注精度等

方面均具有良好的代表性，可为后续河流边缘检

测模型的训练与评估提供可靠支持。图像样本

如图 8 所示。
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3. 1. 2　环境设置

本研究使用基于 Pytorch 的深度学习框架，

操 作 系 统 为 unbntu 20. 04，GPU 为 NVIDIA 
GeForce RTX 4060Ti-16G，CPU 为 Intel Core 
i5-12400F Processor。 采 用 SGD （Stochastic 
Gradient Descent，SGD）优化器对模型训练，初始

学习率设置为 1e-6，动量为 0. 9，权重衰减为

0. 000 5，批尺寸大小（Batch Size）为 2，共进行

80 000 次迭代。在训练前使用 Swin-T 预训练权

重初始化模型的编码器，同时对进入编码器

的每张图像随机裁剪成分辨率为 224×224 的

图像。

3. 1. 3　评价指标

实验采用通用的边缘检测性能评价指标对

检测结果进行评估，分别是全局最佳阈值（ODS）、

单图最佳阈值（OIS）和平均精度（AP），公式如式

（10）~（12）所示。其中，ODS 是指在整个数据集

上使用同一个最佳阈值来计算 F1-score，然后取

所有图像的 F1-score 的平均值作为最终的评价

指标。OIS 则是针对每张图像找到其最佳阈值

以最大化 F1-score，然后对所有图像的 F1-score
求平均。

Precision = TP
TP + FP  ， （15）

图 8　训练样本示例。（a）~（d）原图；（e）~（h）对应的标注图。

Fig. 8　Examples of training samples.  （a）~（d） Original images； （e）~（h） Corresponding label maps.

图 9　CRRE 数据集上模型对比效果图。（a） 原始图像；（b） BDCN 模型；（c） RCF 模型；（d） EDTER 模型；（e） 本文模型。

Fig. 9　Visual comparison of model performance on CRRE dataset.  （a） Original images； （b） BDCN； （c） RCF； （d） 
EDTER； （e） Ours.
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Recall = TP
TP + FN  ， （16）

F1-score = 2TP
2TP + FP + FN  ， （17）

其中：TP 表示被模型预测为正类的正样本，FP 
表示被模型预测为正类的负样本，FN 表示被模

型预测为负类的正样本［23］。此外，在评估前，需

要对模型预测的边缘图像进行非极大值抑制

（Non-Maximum Suppression，NMS）操作。

3. 2　实验结果分析

3. 2. 1　消融实验

为验证本研究提出改进方法的可行性，在

BSDS500 数 据 集 上 分 别 对 轻 量 化 主 干 网 络

Swin-T、残差多层感知模块 Res-MLP、轻量化多

尺度解码器 LiteMSD 进行了消融实验，实验结果

如表 2 所示，打勾表示采用该改进点。

由表 2 可知，基准模型的 ODS 为 0. 824，OIS
为 0. 841，AP 为 0. 880。引入 Swin-T 后，模型的

ODS 提升了 0. 3%，AP 提升了 0. 1%，表明 Swin-

T 在轻量化特征提取和计算效率方面发挥了重

要作用，有助于提升整体的边缘检测效果。引入

Res-MLP 后，模型的 ODS 略微下降了 0. 1%，AP
下降了 0. 3%，而 OIS 提升了 0. 4%。这一结果表

明，尽管 Res-MLP 在增强边缘细节和优化边缘

提取方面起到了显著作用，但它对全局特征的影

响相较于 Swin-T 稍逊一筹，因此导致 ODS 和 AP
略有下降。接下来，LiteMSD 模块的引入使得模

型的多尺度解码能力和细节增强效果得到了显

著提升。去除 LiteMSD 后，模型的 ODS 和 AP 分

别下降了 0. 2% 和 0. 1%，显示出该模块在细节

保留和提升边缘检测精度方面的关键作用。当

Swin-T、Res-MLP 和 LiteMSD 3 个模块同时引

入时，模型的性能达到了最佳，ODS 为 0. 835，
OIS 为 0. 848，AP 为 0. 884。综合结果表明，3 个

模块的协同作用显著提升了模型在边缘检测任

务中的能力，最终的性能优于基准模型，验证了

每个模块在优化边缘检测精度、增强细节提取和

提高计算效率方面的有效性。

Swin-T、Res-MLP和 LiteMSD模块在特征提

取、边缘细节表达和多尺度特征融合方面分别发挥

了重要作用。Swin-T 主干采用层次化设计，相较

于 ViT 类模型，能够更好地保留浅层空间细节信

息，提升边缘区域特征的表达能力。Res-MLP 模

块通过双重残差连接增强了非线性特征表达能力，

尤其在复杂背景区域对边缘细节信息具有较强的

增强效果。LiteMSD 解码器通过统一通道映射、

空间尺寸对齐与多尺度特征融合，实现了不同尺度

特征的有效集成，进一步强化了边缘检测能力。

在消融实验中引入 Res-MLP 后，虽然 ODS
和 OIS 均有所提升，但 AP 指标略有下降。这主

要是由于 Res-MLP 强化了局部细节特征表达，

导致部分弱边缘区域响应增强，从而引入了一定

比例的伪边缘。伪边缘的增加在一定程度上影

响了整体的精确率（AP），但同时也提升了模型

对 复 杂 结 构 边 缘 的 捕 获 能 力 。 后 续 通 过 Li⁃
teMSD 的全局特征融合进一步平衡了细节与全

局信息，有效抑制了伪边缘的干扰，使最终模型

的 3 项指标均达到最优水平。

综合来看，3 部分改进模块在边缘检测任务

中形成互补，通过细节增强、全局特征整合与多

尺度上下文信息建模，实现了在公开数据集和自

构建数据集上的性能全面提升。

3. 2. 2　对比实验

本研究分别在公开数据集 BSDS500和 CRRE
数据集上进行对比实验。在 BSDS500 数据集上

与 BDCN［24］、HED［25］、RCF［26］、EDTER［15］、Deep⁃
Contour［27］、DeepEdge［28］、PiDiNet［29］进行了对比实

验，结果如表 3 所示。基于 ODS、OIS 和 AP 这 3
个指标，所提模型分别达到了 0. 835、0. 848 和

0. 884，相较于其他方法均有提升。考虑到模型

的参数量和检测精度，本文模型优于其他方法。

这充分证明所提方法在边缘检测任务中具有较

高的准确性和鲁棒性。

为进一步验证所提模型在实际应用中的有

效性，本研究在 CRRE 的河流边缘检测数据集上

开展了对比实验。对比方法包括当前主流的边

表 2　BSDS500数据集上的消融实验

Tab. 2　Ablation experiments on BSDS500 dataset

No.
1
2
3
4
5

Swin-T

√

√

Res-MLP

√

√

Lite MSD

√
√

ODS
0. 824
0. 827
0. 826
0. 825
0. 835

OIS
0. 841
0. 845
0. 843
0. 842
0. 848

AP
0. 880
0. 881
0. 878
0. 882
0. 884
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缘 检 测 模 型 BDCN［24］、HED［25］、EDTER［15］和

RCF［26］。从表 4可以看出，所提模型在 3个评价指

标上均取得了最优结果，ODS 达到 0. 841，OIS 达

到 0. 849，AP 提升至 0. 871，相较于其他模型均有

显著提升。其中，AP 指标相比表现最优的对比

模型 BDCN 提升了约 2. 6%，说明本文方法在边

缘区域的精确识别和稳定性方面具有较强优势。

相 比 EDTER 模 型 ，所 提 模 型 的 ODS 提 升 了

1. 6%，OIS 提升了 1. 8%，进一步表明本文引入

的轻量化主干、残差多层感知结构与多尺度解

码策略在增强边缘信息提取方面发挥了良好作

用。此外，本文还对比了不同主干网络在 Ima⁃
geNet-1K 上的参数量与计算复杂度，如表 1 所

示。结果表明，Swin-T 相较于 ViT-L 在参数量

上压缩了约 90. 9%，FLOPs 降低了约 97. 6%，显

著降低了模型训练与推理过程中的计算资源消

耗。综上，本文模型不仅在公开数据集上表现优

异，在具有挑战性的 CRRE 数据集上同样展现出

良好的泛化能力与实际应用价值。

4 结 论

本文针对河流边缘检测任务提出了一种基

于改进 EDTER 的边缘检测算法，解决了通用边

缘检测模型参数量大、河流边缘检测效果不佳的

问题。本文利用两个阶段分别提取全局特征和局

部特征，同时引入了 Swin-T 编码器、残差多层感

知模块 Res-MLP 和轻量化多尺度解码器改进策

略，实现河流边缘的高效精准提取。在 BSDS500
数据集和 CRRE 的河流边缘数据集上的实验结

果表明，所提方法在 ODS、OIS 和 AP 等性能指标

上均优于现有主流方法，特别是在 AP 指标上有

2. 6% 的提升。然而所提方法对于一些细小的河

流边缘检测仍存在一定的漏检、误检，未来的研

究还需要对复杂图像的检测做进一步的探索。
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表 3　BSDS500数据集上的模型性能对比结果
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