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各向异性的多尺度边缘检测算法

郑恩壮，钟宝江*

苏州大学计算机科学与技术学院，江苏 苏州 215000

摘要 提出了一种各向异性的多尺度边缘检测算法。首先，在给定的多个尺度下分别应用各向异性的高斯滤波器

获取图像的边缘强度图。然后，将所获取的多幅边缘强度图融合为一幅边缘分辨率高、拓散效应小的边缘强度图。

最后，将融合的边缘强度图嵌入到 Canny边缘检测算法的框架中，获得最终的边缘检测结果。创新性地提出基于

“信号平均”技术的多尺度融合策略，并从理论分析和数值实验角度解释了新策略相比于现有的“几何平均”融合策

略所具有的优势。实验结果表明，所提算法通过使用多尺度融合策略，有效解决了各向异性滤波器在单一尺度下

存在的边缘拓散问题，能够在保持稳健噪声鲁棒性的同时，获得了比现有算法更好的边缘检测效果。
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Anisotropic Multi-Scale Edge Detection Algorithm

Zheng Enzhuang, Zhong Baojiang*

School of computer Science & Technology, Soochow University, Suzhou, Jiangsu 215000, China

Abstract An anisotropic multi-scale edge detection algorithm is proposed. First, the edge strength maps of the
input image are obtained by using a set of anisotropic Gaussian filters at given multiple scales. Then, the obtained
edge strength maps are jointly used to produce one fused edge strength map that has higher edge resolution and lower
edge diffusion effect. Finally, the fused edge strength map is incorporated into the framework of the Canny edge
detection algorithm to generate the final result of edge detection. A new multi-scale fusion strategy based on “signal
average” is proposed creatively, and the advantages of the new strategy compared with the existing “geometric
average” fusion strategy are explained from the perspective of theoretical analysis and numerical experiments.
Experimental results show that the proposed algorithm effectively solves the edge spreading problem of anisotropic
filter in a single scale by using multi-scale fusion strategy, and can obtain better edge detection effect than the
existing algorithms while maintaining robust noise robustness.
Key words measurement; edge detection; multi-scale; anisotropic filter; edge strength map; Canny

1 引 言

图像中的边缘是指局部灰度发生显著变化的

一组像素点，是图像的区域亮度属性出现明显改变

的边界，包含了丰富的场景信息。边缘检测是其他

图像处理任务的基础，包括特征提取［1］、图像分

割［2］、目标识别［3］、直线段检测［4］等。目前的边缘检

测算法主要可分为两类：差分类算法和学习类算

法。差分类算法通过计算图像的梯度来检测边缘，

常见的梯度计算模型包括一阶算子如 Roberts算
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子、Sobel算子和 Prewitt算子等，二阶算子如 LOG
算子［5］。Canny边缘检测算法［6］首先对图像进行高

斯平滑滤波，然后调用 Sobel算子计算梯度强度和

方向，最后通过对梯度的非极大值抑制和双阈值筛

选得到边缘检测结果。Bao等［7］在 Canny算法的基

础上提出了一种应用“尺度相乘”的多尺度边缘检

测算法（SMED），该算法基于两个尺度下高斯滤波

器的响应值乘积来检测边缘。考虑到使用各向同

性的高斯滤波平滑图像会破坏图像的边缘信息，

Shui等［8］提出了一种基于各向异性高斯方向导数

（ANDD）的边缘检测算法，该算法能够在抑制噪声

的同时有效保护图像边缘。

学习类边缘检测算法包括人工定义的特征学

习法和深度学习法。Martin等［9］将图像边缘的亮

度、颜色和纹理变化定义为一个融合特征并以此训

练一个边缘像素分类器。Konishi等［10］基于分段图

像来学习边缘滤波器的概率分布，从而提出了一种

“数据驱动”边缘检测法。Dollár等［11］通过随机森林

来表示图形局部块的结构并由此检测图像边缘。

近年来，一系列深度学习类的边缘检测算法相继被

提出。Xie等［12］提出了一种“整体嵌套”的边缘检测

算法，解决了整体图像训练和多尺度特征学习两个

问题。Liu等［13］提出了一种基于“更丰富的卷积特

征”（RCF）的算法，该算法利用“图像金字塔”对图

像进行多尺度表示，并在网络中显示融合了不同层

的特征。

学习类算法需要大量的人工标注数据和专门

的运行环境（如深度学习方法所需要的GPU平台）。

而差分类算法无需训练，可在低成本的软硬件平台

（如移动设备）上实时运行，对于内容复杂度不高的

图像也能够取得良好的边缘检测效果。为此，本文

在分析现有差分类算法优缺点的基础上，提出了一

种更有效的差分边缘检测算法。基于 BSDS500数
据集的实验结果表明，所提算法在客观指标［包括

边 缘 检 测 精 度 、召 回 率 、受 试 者 工 作 特 征 曲 线

（ROC）和“图像品质因数”］和主观视觉对比等方面

的表现均明显优于现有的同类边缘检测算法。

2 各向异性的多尺度边缘检测

2. 1 技术思想

在数字化采集、传输和存贮的过程中，图像会

不可避免被各种噪声污染，同时图像中一些不重要

的细节信息也会对边缘检测效果造成严重的影响。

为此，在检测边缘时，首先需要对图像进行平滑去

噪处理。但使用各向同性的高斯滤波器来平滑图

像会对边缘信息造成严重破坏。为了解决这个问

题，可以考虑“各向异性”的边缘检测技术［14］，也就

是用各向异性高斯滤波器［8］来取代传统方法中使用

的各向同性滤波器，从而达到在抑制图像噪声的同

时有效保护图像边缘的目的。

在边缘检测的过程中，高斯滤波器的标准差可

以看作一个尺度参数。传统的方法如 Canny边缘检

测［6］一般只使用单一的尺度参数，由此会造成一个

严重的问题：如果所选取的尺度值过小，则噪声没

有 被 有 效 过 滤 ，容 易 造 成 虚 假 检 测（False
Positives）；如果尺度值过大，则图像被“过度平滑”，

导致图像的一些结构信息丢失，部分边缘会被漏检

（False Negatives）。以上两种情形均会导致边缘检

测效率的下降。因此，所提算法使用多尺度边缘检

测方法来进行边缘检测。具体来说，首先配置多个

不同的尺度参数，然后分别进行边缘检测，并将各

个尺度下滤波器的响应值或者检测结果进行多尺

度融合，生成最终的检测结果。

2. 2 所提算法模型

各向异性的边缘检测可以基于“各向异性高斯

方向导数”［8］来实现。首先，将各向同性高斯核沿水

平和垂直两个方向拉伸 ，得到各向异性高斯滤

波器。
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式中：x 为像素在图像中的位置；σ为尺度参数；

ρ ( )ρ> 1 是“各向异性因子”。为了能够响应边缘

方向，可将（1）式泛化为带旋转的各向异性高斯滤

波器 g ( )x；σ，ρ，θ 。
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式中：所使用的旋转矩阵 Rθ= é
ë
êêêê

ù
û
úúúúcos θ sin θ

-sin θ cos θ
，θ为

旋转角。然后，对（1）式的两边求水平方向偏导数，

并将该水平方向偏导数泛化为带旋转的各向异性

高斯方向导数。

∂g ( )x；σ，ρ，θ
∂θ =- ρ2[ ]cos θ sin θ x

σ 2
g ( )x；σ，ρ，θ

。 （3）
所 得 到 的 各 向 异 性 高 斯 方 向 导 数
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∂g ( )x；σ，ρ，θ ∂θ是一种图像边缘滤波器。具体来

说，因为卷积运算和求偏导数的运算满足交换律，

所以 ∂g ( )x；σ，ρ，θ ∂θ与图像的卷积相当于首先对

图像运用 g ( )x；σ，ρ，θ 进行各向异性的平滑去噪处

理，然后求平滑后图像在 θ角度上的边缘响应值。

然而，仅在单一尺度下（即只考虑 σ的一个取

值）使用各向异性边缘滤波器进行边缘滤波时，方

向不同的两条边缘交叉处周围会出现放射状伪边

缘，这种现象被称为边缘拓散。为解决这一问题，

提出了一种多尺度方法。具体如下。

为 了 方 便 ，将 各 向 异 性 的 边 缘 滤 波 器

∂g ( )x；σ，ρ，θ ∂θ简记为 f ( )x；σ ，并将输入图像记

做 I ( )x 。首先，合理地设置 3个尺度值，分别记为

σ1、σ2、σ3。然后，在这 3个尺度下分别使用所对应的

各向异性边缘滤波器 f ( )x；σ1 、f ( )x；σ2 、f ( )x；σ3 对

I ( )x 进 行 边 缘 滤 波 。 边 缘 响 应 值 分 别 记 为

R ( )x；σ1 、R ( )x；σ2 和 R ( )x；σ3 ，有

ì
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R ( )x；σ1 = I ( )x ∗f ( )x；σ1

R ( )x；σ2 = I ( )x ∗f ( )x；σ2

R ( )x；σ3 = I ( )x ∗f ( )x；σ3

， （4）

式中：∗表示卷积。最后，对所得到的 3个边缘响应

值进行融合，从而得到一个多尺度意义上的边缘响

应值。

RF ( )x = F [ ]R ( )x；σ1 ，R ( )x；σ2 )，R ( )x；σ3 ，（5）

式中：F [ ]· 表示多尺度融合。在文献中，“多尺度融

合”一般通过求多个尺度下响应值的几何平均来实

现（如文献［7］），然而，这一融合策略存在明显的问

题。首先，在数值稳定性方面，几何平均容易受小

响应值的影响，特别是当某个尺度下滤波器的响应

值为 0时，则融合的响应值也为 0，导致图像信息的

完全丢失。其次，通过几何平均来实现多尺度融

合，则融合后响应值的符号完全失效。比如，选取

了偶数个的尺度且各尺度下的响应值都是负数时，

所得到的几何平均却为正数。这种情形下，多尺度

融合的结果会完全误导对图像信息的后续处理。

为此，所提算法创新性地使用基于响应值的算

术平均来进行多尺度融合的策略。具体来说，将

（5）式中的融合函数改写为

RF ( )x = 1
3 [ ]R ( )x；σ1 + R ( )x；σ2 + R ( )x；σ3 。

（6）
与几何平均相比，算术平均具有更好的数值

稳定性。举一个简单的例子 ，设真实响应值为

1. 0，3个尺度下得到的响应值分别为 0. 001，1. 0
和 1. 0。此时，响应值的几何平均值为 0. 1，算术

平均值为 0. 667。显然，与几何平均值相比，算术

平均值的相对误差要小得多。同时，与几何平均

值不同，算术平均值的符号能够准确传达信号的

信息。即使在某个尺度下响应值的符号极性因误

差而导致变化（比如真实值为正，而响应值为负），

这种错误也能够被更多尺度下的正确结果校正过

来。相比之下，几何平均完全没有这种错误校正

机制。

图 1为在边缘检测任务中使用以上两种不同多

尺度融合策略的对比，其中图 1（a）为一张测试图

片，既包含了强边缘也包含了弱边缘（即边缘两边

的区域对比度小），图 1（b）、（c）分别为运用几何平

均和算术平均两种多尺度融合策略后的边缘强度

图（即边缘响应值的可视化效果）。从图中可以看

出，基于几何平均的融合函数无法感知很多边缘强

度较小的边缘，而基于算术平均的融合函数边缘感

知能力显著提升。

与单尺度的各向异性边缘检测技术［8］相比，所

提算法通过（6）式将 3个尺度下边缘滤波器的响应

值融合，能够得到分辨率更高的边缘强度图。同

时，单尺度算法会出现的边缘拓散问题得到了有

效解决。图 2演示了所提算法融合效果，其中 3个
尺 度 的 取 值 分 别 为 σ1 = 2 2，σ2 = 4，σ3 = 2 6，

“⊕”代表算术平均操作。图 2中，通过测试图像的

一个局部放大呈现了 3个尺度下分别应用各向异性

边缘滤波器所得到的边缘强度图，然后给出了基于

（6）式进行多尺度融合的边缘强度图。从图中可以

看出，对于单一尺度下的边缘强度图，当两条不同

方向的边缘相互交叉时，交叉位置的周围出现了边

缘拓散。原因是在以边缘交叉点为中心的一个邻

域内，各向异性边缘滤波器在方向选择时出现了困

难，因此造成误差。一般来说，尺度值越大，边缘拓

散问题越严重。但如果只是局限于在小尺度下进

行边缘检测，图像噪声又得不到充分抑制。通过比

较，可以看到多尺度融合后边缘拓散效应被有效控

制，从而得到了分辨率更高的边缘强度图。

实际上，所提多尺度融合策略可以被解释为一

种尺度域上的“信号平均”技术［15］。简单来说，在不

同尺度参数下对同一个信号（本实验中为“边缘强
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度值”）进行多次观察（即通过多个边缘滤波器来采

集数据），每次观察必然都会有误差，但当计算这些

观察值的平均值后，信号的信噪比会有明显的提

升。在信号处理领域，“信号平均”一般都是通过求

算术平均而不是几何平均来实现的。在理论上，若

噪声的出现是随机的，则算术平均可以使得信号的

信噪比提升 n倍［15］，这里的 n为观察样本的数量。

另一方面，通过几何平均来求“信号平均”的理论性

质并不明确，这是因为被噪声扰动后的信号可能会

等于 0，在这一奇异点上无法开展相应的理论分析。

而根据数值实验结果，几何平均的实际效果也不如

算术平均，如图 1所示。值得一提的是，在图像分析

领域，人们广泛使用了基于几何平均的多尺度融合

策略［7，16-18］。综上所述，所提基于算术平均的融合策

略无论是在理论上还是在实际效果上均更具有优

势。表 1对比了所提算法与现有算法在技术路线方

面的异同。

3 算法实现

所提算法的整体流程如图 3所示，主要步骤

包括：图像输入、各向异性的图像滤波、边缘强度

图的对比度均衡化、非极大值抑制、双阈值筛选

和边缘检测结果输出。接下来将具体描述各向异

图 1 两种多尺度融合技术的对比。（a）测试图像；（b）基于几何平均的多尺度融合效果；（c）基于算术平均的多尺度融合效果

Fig. 1 Comparison of two multi-scale fusion techniques. (a) Test image; (b) multi-scale fusion effect based on geometric average;
(c) multi-scale fusion effect based on arithmetic average

表 1 不同算法模型的对比

Table 1 Comparison of different algorithm models

Parameter
Scale mechanism

Filter
Fusion strategy

Canny［6］

Single scale
Isotropic filter
Unused

SMED［7］

Multiple scales
Isotropic filter

Geometric average

ANDD［8］

Single scale
Anisotropic filter

Unused

Proposed algorithm
Multiple scales
Anisotropic filter
Arithmetic average

图 2 多尺度融合效果

Fig. 2 Effect of multi-scale fusion
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性的图像滤波和边缘强度图的对比度均衡化这

两步操作。

3. 1 各向异性的图像滤波

在计算领域，图像都是以二维离散信号来表示

的。为此，分别对（2）式和（3）式进行离散化采样，

得到离散的各向异性高斯滤波器和离散的各向异

性边缘滤波器，表达式分别为

g ( )n；σ，ρ，p = 1
2πσ 2

exp
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è
çç- 1
2σ 2

nTR-θp
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êê
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（7）

∂g ( )n；σ，ρ，p
∂θp

=- ρ2[ ]cos θp sin θp n
σ 2

⋅g ( )n；σ，ρ，p ，

（8）

式中：n= é
ë
êêêê ù

û
úúúúnx

ny
∈ Z2；θp= pπ P，p=0，1，…，P-1，P

是采样方向数量，决定了各向异性滤波器的数量。

图 4为离散采样结果，其中 σ= 2，ρ2 = 3，采样范围

为［-5，5］，采样间隔为 0. 01，采样方向数量为 4。

当各向异性边缘滤波器的方向和图像边缘方向

一致时，响应取得最大值，因此滤波器取的方向越

多，算法越能更好感知边缘信息。本实验取 8个方

向，即 P= 8，边缘滤波器的方向均匀分布在［0，π］
中。对于不同方向的响应值，选取其中绝对值最大

的结果作为该像素点的边缘强度。在单一尺度下将

图像 I ( n )与各向异性边缘滤波器进行卷积，有

η ( n；σi )= max
p= 0，1，⋅ ⋅ ⋅，P- 1

|

|

|
||
|
|
||

|

|
||
|
|
|
I∗ ∂g ( n；σi，ρ，p )∂θp

，（9）

式中：i= 1，2，3。根据（6）式，将不同尺度下的边缘

强度图进行融合，得到图像的多尺度融合边缘强

度图。

ηF ( )n = 1
3∑i= 1

3

η ( )n；σi 。 （10）

图 3 所提各向异性多尺度边缘检测算法流程图

Fig. 3 Flow chart of proposed anisotropic multi-scale edge detection algorithm

图 4 离散的各向异性滤波器采样结果：（a）各向异性高斯滤波器；（b）各向异性边缘滤波器

Fig. 4 Sampling results of discrete anisotropic filters: (a) Anisotropic Gaussian filters; (b) anisotropic edge filters
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3. 2 对比度均衡化

人类的视觉系统基于全局绝对变化和局部相

对变化来感知图像边缘。例如，在粗糙纹理区域，

部分像素的边缘强度很大，但并不会被当作视觉意

义上的边缘。相反，对于某些变化平缓的图像（如

两侧灰度差很小的区域），区域边界处像素的边缘

强度值并不大，但会被当作边缘。鉴于上述事实，

需要对算法中所生成的边缘强度进行修正，使其更

符合人类视觉系统的特点。

图像的“总变化”［14，19］，即整个图像的梯度模积

分，已经被广泛用于评估图像的全局变化。也可以

将图像的“总变化”平均到每个像素上，得到图像

“全局平均变化”，即

s̄= 1
MN∑n ηF ( )n ， （11）

式中：M、N是图像尺寸。进一步地，像素 I ( n )的
“局部平均变化”被定义为

s̄L ( n )=
1

( )2K+ 1 2 ∑
τ∈W

ηF ( )n+ τ ， （12）

式中：W 是一个以像素 I ( n )为中心的 ( )2K+ 1 ×
( )2K+ 1 大小窗口。基于（11）式和（12）式，对多尺

度融合后的边缘强度图进行对比度度均衡化处

理，有

ῆF ( n )=
ηF ( )n

s̄+ λs̄L ( )n ， （13）

式中：λ是图像的全局变化和局部变化之间的平衡

因子。对比度均衡化处理可以减少检测结果图像

复杂区域的伪边缘，增加平缓区域的弱边缘，达到

了模拟人眼视觉系统的效果。

4 实验结果

4. 1 实验配置

将所提算法与具有代表性的差分边缘检测算

法 Canny［6］、SMED［7］和 ANDD［8］进行比较。不同算

法中，边缘检测的尺度参数设置如下：Canny［6］，σ=

2；SMED［7］ ，σ1= 2，σ2 = 6；ANDD［8］ ，σ=

2 2，各向异性因子 ρ= 2，方向数量 P= 8；所提

算法，σ1 = 2 2，σ2 = 4，σ3 = 2 6，各向异性因子

ρ= 1.5，方向数量 P= 8。
所使用的测试数据集为 BSDS500数据集［20］，

该数据集于 2001年由加州大学伯克利分校的计算

机视觉小组发布，包含了 500张自然图像，每张图

像都有人工标注的图像轮廓和语义分割结果，该

数据集已被广泛用于测评轮廓检测和语义分割

算法。

4. 2 客观测评

采用精确率（Precision）、召回率（Recall）、F-score
和受试者工作特征曲线（ROC）来客观测评不同算

法的边缘检测性能。ROC曲线的横轴为假阳率

（FPR），表达式为

RFPR =
NFP

NFP + NTN
， （14）

式中：NFP为错误检测的边缘像素点数量；NTN是正

确检测的非边缘像素点数量。ROC曲线的纵轴为

真阳率（TPR），即召回率（Recall）。具体来说，将待

测评算法的边缘强度图从小到大排列成向量，在双

阈值筛选步骤中，对向量按间隔 100采样，依次设定

为上限阈值，下限阈值设置为 0. 5倍的上限阈值。

对不同算法检测到的边缘，对比人工标注边缘图，

依次计算假阳率和真阳率，即可绘制连续的 ROC
曲线。

表 2为不同算法在精确率、召回率和 F-score
上的表现。从表中可以看出，所提算法在这 3项
测评指标上的测评结果均明显优于其他算法。一

方面是由于所提算法利用各向异性滤波器来检测

边缘，能够准确地从图像中提取局部结构信息，提

高了边缘像素的召回率；另一方面，多尺度融合策

略能够有效抑制现有算法中的边缘拓散，减小了

伪 边 缘 出 现 的 可 能 性 ，提 高 了 检 测 结 果 的 精

确率。

表 2 不同算法在 BSDS500数据集上的客观评测结果

Table 2 Objective evaluation results of different algorithms on BSDS500 dataset

Algorithm
Canny［6］

SMED［7］

ANDD［8］

Proposed algorithm

Precision
0. 5521
0. 5644
0. 5643
0. 5710

Recall
0. 6982
0. 7127
0. 7436
0. 7558

F-score
0. 6166
0. 6299
0. 6417
0. 6505
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图 5 是 不 同 算 法 的 ROC 曲 线 ，测 试 图 片 为

BSDS500数据集中“23080”图像。从图中可以看

出：在假阳率固定时，所提算法的真阳率最高；而在

真阳率固定时，所提算法假阳率最低。实验结果表

明，与现有算法相比，所提算法具有较好的边缘检

测效果。

4. 3 抗噪实验

采用图像品质因数（FOM）［21］指标测试了不同

算法的噪声鲁棒性，该指标考查了边缘检测算法的

3个性能：真实边缘的丢失情况、伪边缘的出现情况

和边缘的定位误差。

M FOM =
1

max ( )Nj，N d
∑
k= 1

N
d 1
1+ γd 2( )k ， （15）

式中：Nj为人工标注边缘的像素个数；N d为检测到

的边缘像素点个数；d ( k )是第 k个检测到的边缘像

素到距离其最近的人工标注边缘像素之间的距离；

γ为损失因子，设置为 1/4。
FOM的最大值为 1，意味着检测到的边缘最理

想，也就是与人工标注结果一致。由于图像噪声的

干扰，一般来说 FOM值都低于 1，且噪声强度越高，

FOM值越低。因此该指标可被用来评估算法的噪

声鲁棒性。图 6是不同算法的抗噪性能对比。从图

中可以看出，所提算法在不同强度噪声环境下的表

现均明显高于现有算法，即具有更强的抗噪性能。

根据客观测评和抗噪性的结果，表 3总结了

4种算法的性能。所提算法在前 4项上的表现都是

优的。由于所提算法需要计算图像在多个尺度的

各向异性边缘滤波器下的边缘强度图，计算复杂性

略高于现有算法。

4. 4 主观测评

对从 BSDS500数据集中选取的 6张图像进行

了主观视觉对比，实验结果如图 7所示，其中第 1列
是测试图像，第 2列是人工标注的边缘图，第 3~6列
分别是 Canny［6］、SMED［7］、ANDD［8］及所提算法的边

缘检测结果。通过对比可以看出，所提算法能够在

保持真实边缘的同时有效抑制伪边缘的出现，结果

最接近人工标注的边缘图。

5 结 论

提出了一种各向异性的多尺度边缘检测算法。

首先通过各向异性边缘滤波，在抑制图像噪声的同

时有效保护了图像边缘信息；然后进行多尺度边缘

强度图融合，克服了单尺度各向异性边缘检测时的

边缘拓散问题。在多尺度边缘强度图的融合步骤，

创新性地使用了一种基于信号“算术平均”的多尺

图 6 不同算法 FOM曲线的对比

Fig. 6 Comparison of FOM curves of different algorithms

图 5 不同算法 ROC曲线的对比

Fig. 5 Comparison of ROC curves of different algorithms

表 3 不同算法的性能对比

Table 3 Performance comparison of different algorithms

Algorithm

Canny［6］

SMED［7］

ANDD［8］

Proposed algorithm

Precision

Best

√

Good

√
√

Bad
√

Recall

Best

√

Good

√
√

Bad
√

F-score

Best

√

Good

√
√

Bad
√

Noise robustness

Best

√

Good

√
√

Bad
√

Computation
complexity

Best
√

Good

√
√
√

Bad
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度融合技术，并分析了该技术相对于现有基于“几

何平均”融合技术的优势。在标准图像数据集上的

实验结果表明，所提算法无论在客观测评还是在主

观对比方面的表现均明显优于现有的同类边缘检

测算法。
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