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一种基于 DexiNed 改进的红外图像边缘检测算法 

何  谦，刘伯运 
（海军工程大学动力工程学院，湖北 武汉 430033） 

摘要：相对于可见光图像边缘检测，目前针对红外图像边缘检测的研究较少，且大多基于传统方法，

如边缘检测算子、数学形态学等，其本质上都是只考虑红外图像局部的急剧变化来检测边缘，因而始

终受限于低层次特征。本文提出了一种基于深度学习的红外图像边缘检测算法，在 DexiNed（Dense 

Extreme Inception Network for Edge Detection）的基础上，缩减了网络规模，并在损失函数中引入了图

像级的差异，精心设置了损失函数的参数，进而优化了网络性能。此外，还通过调整自然图像边缘检

测数据集来近似模拟红外图像边缘检测数据集，对改进后的模型进行训练，进一步提高了网络对红外

图像中边缘信息的提取能力。定性评价结果表明，本文方法提取的红外图像边缘定位准确、层次清晰、

细节丰富、贴合人眼视觉，使用了 SSIM（Structural Similarity Index Measure）和 FSIM（Feature Similarity 

Index Measure）指标的定量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。 
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Improved Infrared Image Edge Detection Algorithm Based on DexiNed 

HE Qian，LIU Boyun 

(College of Power Engineering, Naval University of Engineering, Wuhan 430033, China) 

Abstract: Compared with optical image edge detection, there are fewer studies on infrared image edge 

detection, and most of them are based on traditional methods, such as edge detection operators and 

mathematical morphology. In essence, they only consider the sharp local changes of infrared images to 

detect edges, so they are always limited by low-level features. In this paper, an infrared image edge detection 

algorithm based on deep learning is proposed. Based on the dense extreme inception network for edge 

detection (DexiNed), the network capacity is reduced by removing the last main block, the image level 

difference is introduced into the loss function, and the parameters of the loss function are carefully set to 

optimize the network performance. In addition, by adjusting the natural image edge detection dataset to 

approximate the infrared image edge detection dataset, the improved model was trained to enhance the edge 

detection ability. The qualitative evaluation results show that the edge of the infrared image extracted by our 

method is accurate, precise, rich in detail, and fits human vision. A quantitative evaluation using the 

structural similarity indexmatrix (SSIM) and feature similarity indexmatrix (FSIM) indexes further shows 

the advantages of our method compared with other existing methods. 

Key words: infrared image, edge detection, deep learning 

 

0  引言 

红外成像技术根据辐射原理得到红外图像，像素

亮度表征了物体表面的温度。由于具有隐蔽性好、可

全天候工作、可穿透烟雾等优良特性，红外成像技术

在军用和民用领域都得到了广泛应用。受制于红外图

像的成像机理、成像系统特性和各种外界噪声的影

响，红外图像通常具有分辨率低、对比度差和边缘模

糊等特点。 

边缘特征在红外图像处理中极为重要，是目标检

测、跟踪和识别的基础。为满足人们对红外图像进一

步分析和识别的需求，红外图像边缘检测技术体现出
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DeepEdge[9]提取边缘候选点周围的多个图像块，

并将这些图像块输入多尺度 CNN 以确定其是否为边

缘 像 素 。 HED[10] ， 即 Holistically-Nested Edge 

Detection，Holistically 表示该算法试图训练一个端到

端的网络，Nested 则强调在生成的输出过程中通过不

断地集成和学习得到更精确的边缘预测图的过程。

RCF[11]（Richer Convolutional Features）提出了一种基

于丰富卷积特征的精确边缘检测算法。BDCN[12]

（Bi-Directional Cascade Network）提出了一种双向级

联网络结构，在该结构中，单个层由其特定尺度上的

标记边进行监督，而不是直接对不同的层应用相同的

监督。LPCB[13]（Learning to Predict Crisp Boundaries）

提出了一种新的边缘检测方法，该方法能有效地对不

平衡数据进行分类，并使网络能够产生清晰的边界。

DexiNed[14]可以生成适于人眼视觉的细化边缘图像，

并且无需事先训练或微调，就可以在任意边缘检测任

务中使用。以上网络几乎都采用 VGG[22]（Visual 

Geometry Group）作为其主干。 

2  本文方法 

本文采用了基于深度学习的红外图像边缘检测

方法，选用了目前自然图像边缘检测领域性能最好的

网络模型，并在此基础上进行了相应优化，精心构造

了损失函数，并制作了近似的红外图像边缘检测数据

集以微调网络，进一步提升了神经网络提取红外图像

边缘信息的性能。 

2.1  网络结构 

选用DexiNed[14]作为红外图像边缘检测网络结构

的基础并加以改进。作为目前最先进的边缘检测网络

模型之一，文献[14]声称其不需要事先训练和微调就

能直接用于任意边缘检测任务。 

DexiNed 的结构如图 2 所示，它由 6 个主块组成，

每个主块输出特征映射，使用一个上采样块生成中间

边缘映射。所有由上采样块产生的边缘映射被连接起

来，以馈送网络末端的学习滤波器堆栈，并产生融合

的边缘映射。DexiNed 具有优异性能的原因主要在于

其具有密集的网络层和层与层之间有效的联接。此

外，上采样块也起着重要的作用，它由条件叠加子块

组成。每个子块有两层，即卷积层和反卷积层。本文

也尝试使用其他更为简单的上采样方法，例如双线性

采样和 depth-to-space（由 Tensorflow 提供），发现其

效果远不如该上采样块。 

然而，DexiNed 在拥有良好的性能的同时也牺牲

了模型的容量，它包含了 35.2M 可训练参数，相较于

BDCN 为 16.3M，RCF 为 14.8M，其规模显得较为庞

大。DexiNed 网络具有 6 个主块，其预测结果为 6 个

主块输出结果的融合或平均。在训练和测试时，总是

发现其第五和第六个主块的输出结果非常相似。据此

猜想，第六个主块输出的有无对最终融合结果的影响

并不是决定性的（验证见 3.2 节）。因此，为精简网

络结构、减小网络容量，只保留了 5 个主块，将参数

减少至 30.4M，相比于原网络容量缩减了 13.6%，改

进后的网络结构如图 2 的虚线框中所示。 

 

图 2  DexiNed 网络结构和精简后的网络（位于虚线框中） 

Fig.2  Network architecture of DexiNed[14] and simplified one(in 

dotted box) 
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2.2  损失函数 

在其他条件不变的情况下，网络的精简或多或少

都会造成其性能的下降。而在训练过程中，损失函数

是最为重要的环节之一，因此，本文对 DexiNed[14]原

有的损失函数进行了改进。 

DexiNed[14]使用的损失函数为加权交叉熵损失

（weighted cross-entropy loss），它是每个对应像素对

之间的预测和真值的差异的加权总和，主要显示了像

素级的差异。为了获得更好的性能，在损失函数中引

入了图像级的差异，与 LPCB[13]相同，使用 Dice 系数

来度量预测 P 和真值 G 之间的差异。 

Dice 系数是一种集合相似度的度量函数，通常用

于计算两个样本的相似度。采用 Dice 系数计算的损

失为： 

 
2 2

d

+
,

2

N N

i i
i i

N

i i
i

p g
L P G

p g

 


           (1) 

式中：pi 和 gi分别表示预测 P 和真值 G 中的第 i 个像

素值。 

最终的损失函数为交叉熵损失（cross-entropy 

loss）和 Dice 损失的结合： 

L(P, G)＝Ld(P, G)＋Lc(P, G)        (2) 

式中：      c , log 1 1 log
N

j j j j
j

L P G g p g p     。

这里没有采用加权交叉熵损失，因为实验表明采用该

损失函数未能改善训练效果。 

另外，有一个细节需要说明：在计算交叉熵损失

时，将网络第五个主块输出结果的交叉熵损失乘以 2，

以近似表示叠加原网络第六个主块的交叉熵损失，这

样做有效地改善了精简后网络的训练效果（分别训练

1 个 epoch 后，相比于去掉第六个主块而不改变损失

函数的网络，仅将损失函数中的第五个主块的损失乘

以 2，就能将 loss 降低 21.4%、accuracy 提升 2.5%）。 

2.3  模拟红外图像边缘检测数据集 

在前文中，已对红外图像边缘检测的难点进行了

分析，红外图像与自然图像存在的显著区别，意味着

红外图像边缘检测任务的难度要远大于自然图像。考

虑到目前没有公开的红外图像边缘检测数据集，本文

认为有必要建立红外图像边缘检测数据集，进一步地

训练网络，提升其对于红外图像的边缘提取能力。 

利用现有的自然图像边缘检测数据集，可以在自

然图像的基础上模拟相应的红外图像，以此来建立近

似的红外图像边缘检测数据集。要想通过自然图像较

为准确的模拟红外图像，则必须在原始景物红外辐射

分布的基础上，从时间、空间、光谱和辐射量等方面

进行[23]，这并非本文研究的重点，且实现起来比较复

杂。 

针对红外图像的特点，提出了一种较为简单的方

法来近似模拟红外成像的视觉效果：首先将自然图像

灰度化，然后降低对比度，接着添加高斯噪声，最后

得到近似模拟的红外图像，如图 3 所示。结合这种方

法，基于 BIPED[14]数据集建立了近似的红外图像边缘

检测数据集。BIPED[14]数据集包含了 250 幅分辨率为

1280×720 的户外图像，通过裁剪、旋转、翻转等操

作，得到增强后的数据集，再通过图 3 方法进行处理，

最终得到的模拟红外图像边缘检测数据集中包含

72000 个模拟红外图像与边缘真值图像对，称该数据

集为 IR-BIPED。 

 
图 3  可见光图像转变为模拟红外图像的过程 

Fig.3  The process of transforming an optical image into a simulated infrared image 

3  实验 

3.1  与 DexiNed 的性能对比 

首先，需要知道本文所做的一系列工作，相比于

其基础——DexiNed，是否在提取红外图像边缘的效

果上获得了提升。 

前文中提到，文献[14]声称 DexiNed 不需要事先

训练和微调就能直接用于任意边缘检测任务。因此，

先将[14]中训练好的 DexiNed（在 BIPED 数据集上训

练了 24 个轮次）直接用于红外图像边缘检测，得到

结果 1。在本文方法中，将改进后的模型加载训练好

的 DexiNed 部分权重后，在 IR-BIPED 数据集上继续

训练 3 个轮次，测试得到结果 2。公平起见，同样将

训练好的 DexiNed 继续在 IR-BIPED 数据集上微调 3

个轮次，测试得到结果 3。测试结果 1～3 对比如图 4

所示，其中的红外图像来源于 FLIR 红外数据集。 
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的相似度，其取值范围为[0,1]，其值越大表示边缘检

测效果越好。 

FSIM 映射特征并测量两个图像之间的相似性。

因为人类视觉系统（human visual system，HVS）是

基于一些低层次特征来感知图像的，而相位一致性特

征（phase congruency, PC）可以很好地刻画局部结构。

同时由于 PC 对于图像的变化具有相对不变性，这有

利于提取图像中稳定的特征，但是有时图像的变化确

实会影响观感，所以需要使用梯度幅值（gradient 

magnitude，GM）来弥补。FSIM 中使用了 PC 和 GM

两个特征互为补充。FSIM 的计算较为繁琐，这里不

再列出。FSIM 值越大表示边缘检测效果越好。 

图 7～10 展示了图像 1～4 边缘检测效果的定量

结果。由图可见，仅在图 7 中，本文方法的 SSIM 和

FSIM 值略低于文献[5]的方法，其余表现均明显优于

其他方法。此外，综合来看，文献[11]和文献[12]的表

现优于文献[3]和文献[5]，这也在一定程度上表明了基

于深度学习的方法相对于传统方法的优越性。 

 
图 7  不同方法在图像 1 上测试后的定量结果对比 

Fig.7  Comparison of quantitative results of different methods on image1 

 

图 8  不同方法在图像 2 上测试后的定量结果对比 

Fig.8  Comparison of quantitative results of different methods on image2 
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图 9  不同方法在图像 3 上测试后的定量结果对比 

Fig.9  Comparison of quantitative results of different methods on image3 

 
图 10  不同方法在图像 4 上测试后的定量结果对比 

Fig.10  Comparison of quantitative results of different methods on image4 

4  总结 

本文研究了现有的各类红外图像边缘检测方法，

并分析了红外图像边缘检测的难点和挑战，提出了一

种基于深度学习的红外图像边缘检测方法，在

DexiNed 的基础上，对网络结构和损失函数进行改进，

缩减了网络规模、优化了网络性能；此外，还通过调

整自然图像边缘检测数据集来近似模拟红外图像边

缘检测数据集进行训练，进一步提高了网络对红外图

像中边缘信息的提取能力。通过实验，我们验证了本

文对于 DexiNed 所做的一系列改进的有效性，并证明

了本文方法相比于其他方法的优越性。 

为将本文方法应用到实际生产和生活中，后续将

研究算法的嵌入式实现，提升计算效率，以实现实时

的红外图像边缘检测。 
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