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摘  要 

语义边缘检测致力于精确描绘对象边界并为各个像素分配类别标签，这对实现准确定位和分类提出了双

重挑战。本研究介绍了语言驱动语义边缘检测，这是一个简单的框架，可增强语义轮廓检测模型。语言

驱动语义边缘检测旨在利用嵌入在文本表示中的语义信息来重新校准边缘检测器的注意力，从而增强高

级图像特征的判别能力。为了实现这一点，我们引入了文本特征信息，使用跨模态融合方式增强了边缘

检测器的定位和分类。在SBD和CityScapes数据集上的实验结果表明，模型性能得到显著提升。例如，在

CASENet中加入文本特征信息可将SBD数据集上的平均ODS得分从70.4提高到72.6。最终，语言驱动语义

边缘检测实现了领先的平均ODS 77.0，超越了竞争对手。我们将展示更多额外的结合方法、主干网络的

效果。 
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Abstract 
Semantic edge detection strives to accurately delineate object boundaries and assign category la-
bels to individual pixels, which poses a dual challenge to achieve accurate localization and classifi-
cation. This study introduces language-driven semantic edge detection, a simple framework that 
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enhances semantic contour detection models. Language-driven semantic edge detection aims to lev-
erage the semantic information embedded in text representations to recalibrate the attention of edge 
detectors, thereby enhancing the discriminative ability of high-level image features. To achieve this, 
we introduce text feature information and use cross-modal fusion to enhance the localization and 
classification of edge detectors. Experimental results on SBD and CityScapes datasets show that model 
performance is significantly improved. For example, adding text feature information to CASENet im-
proves the average ODS score on the SBD dataset from 70.4 to 72.6. Ultimately, language-driven se-
mantic edge detection achieves a leading average ODS of 77.0, surpassing the competition. We will 
show the effects of more additional combining methods and backbone networks. 
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1. 引言 

经典的轮廓检测不依赖于物体类别，通常使用边缘检测算法，如 Canny 边缘检测、Sobel 算子等，来

识别图像中的边缘。相比之下，语义边缘检测则更进一步，它不仅识别边缘，还为这些边缘分配语义标

签。这意味着它能够理解哪些边缘对应于特定物体的形状或特征，从而实现更高级别的图像理解。然而，

由于图像边缘和背景像素分布不均衡，导致语义边缘检测优化困难。先前的语义边缘检测工作[1]-[3]主要

建立在 CASENet [4]的基础上，利用上下文信息和多尺度特征，提高了语义边缘检测的性能。尽管这些方

法取得了良好的准确率，但它们受到主干网络能力的限制，同时，低质量的语义边缘标签[5]则进一步限

制了它们的性能。 
为此，我们对和语义边缘检测相似的语义分割任务进行了积极探索，其中，LSeg [6]脱颖而出。它通

过结合 CLIP [7]的文本编码器和基于 Transformer 的图像编码器来整合语言信息，从而增强了语义分割能

力。LSeg 方法的核心是计算文本和图像嵌入之间的相关性，通过有效地融合文本和图像特征来生成多类

别的掩码。这种计算策略对于融合跨模态语义信息并因此增强模型的分类能力至关重要。 
在此基础上，我们提出了一种创新且有效的方法，称为语言驱动语义边缘检测。我们的研究引入了

一种跨模态特征融合方法，旨在从文本嵌入中提取语义信息并利用它来指导语义边缘检测。为了实现这

一点，我们使用了 CLIP 中的文本编码器，而图像编码器可以是任意类型的神经网络。我们的方法使边缘

检测器能够从文本嵌入中学习语义知识并利用它来重新校准注意力，从而提高性能。总之，我们的工作

做出了以下贡献： 
1、我们利用语言信息来解决语义边缘检测中优化困难问题。据我们所知，这是利用文本特征来增强

边缘检测器性能的初步尝试。 
2、我们引入了一种新颖的跨模态特征融合方法，该方法既灵活又有效地整合了语义信息。这种方法

重新校准了边缘检测器的注意力，从而进一步增强了模型的性能。 
3、我们的语义边缘检测方法在 SBD 和 CityScapes 数据集上取得了显著效果，超越了 DDS 和 STEAL 

[1]等检测器。同时，我们展示了跨模态特征融合模块在实验中显著提高边缘检测器准确性的能力。 
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2. 相关工作 

2.1. 边缘检测 

边缘检测已发展了四十年，最初是依靠图像梯度的 Sobel 和 Canny 检测器[8]-[11]。后来出现了基于

学习的方法，使用低级特征来获取对象级轮廓，并应用于图像分割等任务[12]-[14]。然而，这些方法通常

依赖于手工制作的特征，限制了它们的增强潜力。 
近年来，最先进的边缘检测器主要利用了深度卷积神经网络[15]-[18]。值得注意的例子包括 HED、

RCF [19]、LPCB [20]和 DSCD [21]。这些检测器可分为两类。第一类[22]专注于研究模型结构以提高提取

图像特征的能力，从而提高整体模型性能。第二类还\\探索了损失函数以解决不平衡分布问题。该领域仍

然很活跃，并不断引入新方法来解决该任务。 

2.2. 语义边缘检测 

CASENet 是一种专注于语义边缘检测的深度学习框架。利用上下文信息来增强边缘特征的表达能力，

使得模型在检测边缘时能够考虑周围环境，提升检测的准确性。该模型还通过融合不同尺度的特征，能

够更有效地捕捉到图像中各种物体的边缘。这种多尺度处理能够适应不同尺寸和形状的物体。采用多层

次的网络结构，逐层提取和组合特征，以实现细粒度的边缘检测。这种层次化的特征提取能够帮助模型

捕获更丰富的信息。 
Seal 提出了同时进行边缘对齐和学习的框架来应对语义边缘检测的优化困难问题。通过制定一个概

率模型，将边缘对齐视为潜在变量优化，并在网络训练期间进行端到端学习。 
Steal 在训练期间推理注释噪声来学习清晰而精确的语义边界。提出了一个简单的新层和损失，在训

练期间使用公式推理真实的对象边界，使网络能够以端到端的方式从未对齐的标签中学习。学习到的网

络可用于显著改善粗分割标签，成为标记新数据的有效方法。 
DDS 提出了一种全卷积神经网络，它在多任务框架内使用多样化的深度监督，其中底层旨在生成与

类别无关的边缘，而顶层负责检测类别感知的语义边缘。并且，引入了一种新颖的信息转换单元，提高

了定位精度，为不准确的边缘注释提供了全面的解决方案。 
与其他方法不同，我们的方法从语言描述中提取语义信息，以增强图像编码器的语义理解，从而提

高整体模型性能。下文将详细说明。 

3. 方法 

我们方法的核心概念是提高模型提取优质语义信息的能力，生成更好的注意力特征并增强图像特征

的整体判别能力。与以前的语言驱动分割方法如 LSeg 和 CLIPSeg 不同，这些方法主要使用文本分支来

实现零样本或一次性能力，而我们的方法则利用 CLIP 文本编码器生成的文本嵌入中的潜在语义信息。在

本研究中，我们旨在证明隐藏在文本嵌入中的语义信息可以提高图像特征的质量。这种增强随后会微调

边缘检测器的注意力，最终提高模型性能。我们的模型整体结构如图 1 所示。 

3.1. 模型结构 

所提出的方法整合了视觉和文本模态信息，以增强语义边缘检测性能。该模型采用图像 3H WI × ×∈ 作

为输入，并附有相应的文本描述{ | 0,1,.. 1}iT i N= − ，其中 N 表示数据集中的标签数量。模型的输出是一

个掩码 H W NP × ×∈ ，用总体框架方程来表达： 

 ( ),P Model I T=  (3-1) 
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Figure 1. Overall structure of language-driven semantic edge detection method 
图 1. 语言驱动的语义边缘检测方法整体结构 
 

边缘检测器分解为编码器 E 和解码器 D。在我们的具体框架中，编码器包括两个组件：图像编码器

IE 和一个文本编码器 TE 。因此，总体公式(3-1)可以写成： 

 ( )( ) ( )( ),I TP F D E I E T=  (3-2) 

这里，F 代表我们提出的跨模态融合模块，用于完成上述步骤。后续内容将详细介绍编码器和我们

的解码器。 

3.1.1. 图像编码器 
图像编码器 IE 的目的是为特征融合和上采样提供多尺度特征。在本研究中，我们在实验部分使用了

各种主干网络来评估所提出方法的有效性，包括 VGG-16、ResNet-101 和 Efficient-b7。 

3.1.2. 文本编码器 
文本编码器 TE 将标签文本转换为数值特征，将 N 个标签词与 N 个连续向量关联起来。例如，在具

有 20 个标签类别的 SBD 数据集中，我们将这 20 个标签文本输入到文本编码器中，从而产生相应的文本

编码。与图像编码器类似，可以使用各种文本编码器来实现此目的。在本研究中，我们采用预训练的 CLIP
的文本编码器，特别是 ViT B/32 变体。值得注意的是，文本编码器在所有实验中都保持冻结状态，这表

明它在训练过程中不会更新。 

3.1.3. 解码器 
解码器 D 在细化路径中将掩码编码与主干特征相结合。使用单独的卷积层来平滑特征和掩码编码对。

然后使用反卷积层进行分辨率上采样。解码器重复此过程，直到特征的分辨率与输入图像匹配。最后，

卷积层调整输出特征以与数据集的标签计数对齐。 

3.2. 跨模态特征融合 

我们贡献的重点在于融合模块 F，我们将对这一关键元素提供更详细的解释。如前所述，LSeg 的工

作展示了对图像和文本特征融合的探索，这启发了我们的方法。这些特征可以成功融合，意味着它们的

语义信息可能会相互改进。为了验证这一观念，我们引入了跨模态特征融合方法来实现这一目标。跨模
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态特征融合能够利用不同模态(如图像、文本、音频等)携带的信息，最大程度地利用各模态的优势。例如，

图像提供视觉信息，而文本提供语义上下文，二者结合可以提升理解的深度和准确性，同时，不同模态

之间的潜在关系能够帮助模型更好地捕捉数据的共性和差异，从而增强特征表达能力。融合机制引入了

不同来源的信息，能够提升模型的泛化能力。在面对复杂任务时，多种模态信息的结合能够提高模型对

未知数据的适应性。当然，跨模态特征融合方法是有多种形式的，不同的融合方式对模型的整体性能会

产生一定影响，为此我们进行了一些消融实验来进一步优化融合过程，我们通过将图像和文本特征进行

不同方式的运算组合来寻找最优融合方式，详细结果见表 2。 

3.2.1. 全局信息嵌入 
在融合特征之前，必须确定最佳融合位置。主要目标是增强高级图像特征并提高其判别能力。对于

文本特征是直接利用文本编码器的输出。对于图像特征，是利用图像编码器的输出，因为它通常具有最

小的分辨率但包含最多的语义信息。 
我们通过将特征的全局信息压缩到通道描述符[23]中。对于形状为 N M× 的文本特征，其中 N 表示

标签数量， M 表示文本特征的长度，我们首先使用线性操作将特征压缩为 N M ′× 的形状。 

 ( )T fc Tf FC f− =  (3-3) 

通过这样的操作，我们从文本特征中获得了一种全局信息。我们对形状为 B C H W× × × 的高级图像

特征执行对齐操作，将其转换为 ( )B C H W× × × 。 
接下来，我们将同步图像特征和文本特征的通道。这个调整是必要的，因为高级图像特征通常比文

本特征具有更多的通道。 

 ( )( )ReI fc If LU FC f− =  (3-4) 

这里， FC 表示全连接层， Re LU 表示整流线性单元。 

3.2.2. 图像–文本特征融合 
一旦特征描述符的形状对齐，我们就会启动融合过程。特征融合函数必须既灵活又有效。我们的融

合函数表示为： 

 ( )fusion T fc I fcf f f C− −= ×  (3-5) 

从公式(3-5)中，我们观察到函数将残差应用于两个特征的元素乘积。C 代表可学习的变量。 

4. 实验 

在本节中，我们将评估所提出方法的有效性。我们首先概述基本的实验设置。然后通过消融研究证明了

所提方法的有效性。我们将该方法与 SBD 和 CityScapes 数据集上的最新语义边缘检测检测器进行了比较。 

4.1. 实验设置 

4.1.1. 数据集 
我们使用两个数据集来评估语义边缘检测：SBD 和 CityScapes [24]。SBD 是来自 PASCAL VOC2011

的 11,355 幅图像，其中 8498 幅用于训练，2857 幅用于测试(20 个类别)。CityScapes 提供了 5000 张街景

图像的像素级数据；我们使用 2975 张进行训练，500 张来自验证集的图像作为测试集(19 个类别)。SBD
和 CityScapes 数据集都是根据 SEAL 提供的数据转换代码，将语义分割数据集中的掩码文件转化为语义

边缘检测的掩码文件。我们通过 SEAL 的代码生成数据集，然后进行后续的实验。在后续章节将展示在

这两个数据集上各项类别的 ODS 得分以及所有类别的平均 ODS。 
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4.1.2. 实现细节 
我们使用了以 VGG-16 [25]、ResNet-101 [26]和 EfficientNet-B7 [27]为骨干的编码器解码器网络来展

示方法的有效性。所有编码器都在 ImageNet 预训练权重。CLIP 使用了 ViT-B/32 模型的文本编码器，该

编码器在训练期间处于冻结状态。 
训练采用 Adam 优化器(训练轮次：200，学习率：1e−4，权重衰减：5e−4)。两个数据集的图像大小

均设置为 512 × 512。对于 SBD，通过随机裁剪调整整体图像比例(0.5 到 1.5)来填充和增强小于 512 × 512
的图像。对于 CityScapes，将大小为 2048 × 1024 的图像分成 512 × 512 的部分。两个数据集都进行了数

据增强，包括随机翻转。 

4.1.3. 评估指标 
我们采用了最佳数据集大小(ODS)作为评估指标，遵循先前的研究[28]。我们将展示各个类别的 ODS

得分以及所有类别的平均 ODS (均值 ODS)。 

4.2. 消融研究 

所有实验均在 SBD 上进行，使用主干的编码器–解码器边缘检测器。我们在实验中使用的文本编码

器是 CLIP ViT-B/32 变体。 

4.2.1. 模型组件 
在我们的消融研究中，评估了每个边缘检测器组件的有效性。第一个基线使用 EfficientNet-B7 作为

唯一的主干。第二个基线引入了跨模态特征融合模块。结果见表 1。 
 
Table 1. Ablation studies are performed on model components. The results highlight the effectiveness of our cross-modal 
feature fusion module 
表 1. 对模型组件进行消融研究。结果突出了我们的跨模态特征融合模块的有效性 

EfficientNet-B7 跨模态特征融合 平均 ODS 

√ - 73.8 

√ √ 77.0 
 

我们的跨模态特征融合模块方法显著提高了边缘检测器的性能，将基线提高 3.2%，实现了 77.0%的

ODS。这超过了之前的检测器，如 CASENet (71.4%)和 DDS (76.0%)。这些结果强调了我们方法的有效性。 

4.2.2. 图像–文本融合方法 
我们探索了特征融合函数的影响。当将图像特征和文本特征对齐到相同形状时，以下方法 ( )T If f ，

( ),T I T If f f f− 和 ( ), ,T I T If f f f− 对特征融合有效[29]。符号表示对两个特征进行连接操作。结果

详见表 2。我们注意到我们的方法 ( )T If f 优于其他两种方法。这一结果凸显了所提方法的简单性和有

效性。 
 
Table 2. Comparison of feature fusion methods. Despite its simplicity, our method outperforms the state-of-the-art methods 
表 2. 特征融合方法的比较。尽管我们的方法很简单，但它的表现却优于最好的方法 

融合方法 平均 ODS 

( )T If f  77.0 

( ),T I T If f f f−  76.0 

( ),T I T If f f f−  76.4 
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4.2.3. 基准网络比较 
本节探讨了我们语言驱动框架中的不同主干 VGG-16、ResNet-101 和 EfficientNet-B7。表 3 中的定量

结果显示了不同基准网络的性能。最显著的增强发生在用 ResNet-101 替换 VGG-16 时，结果增加了 3.2
个百分点。从 ResNet-101 过渡到 EfficientNet-B7 只会带来较为温和的 1.5 个百分点增强。 

结果证明了我们的框架与不同先进网络的适应性。根据结果，选择 EfficientNet-B7 进行后续的最新

比较。 
 
Table 3. Ablation studies on state-of-the-art backbones show the flexibility of our approach and demonstrate its ability to work 
with different backbones and achieve good results 
表 3. 对先进主干网的消融研究显示了我们方法的灵活性，证明了其与不同主干网配合并取得良好结果的能力 

方法 基准网络 平均 ODS 

 
语言辅助的语义边缘检测 

VGG-16 72.3 

ResNet-101 75.5 

Efficient-b7 77.0 

4.2.4. 与 LSeg 比较 
LSeg 任务是应用在语义分割任务中的，而本文对 LSeg 任务进行了积极探索，并提出了一种跨模态

特征融合的方法进行语义边缘检测任务。为了验证 LSeg 能否直接应用于语义边缘检测任务，我们进行了

以下消融实验，详细结果见表 4，可以看到，LSeg 方法的直接应用不仅不能提升语义边缘检测的效果，

而且还降低了。所以语义分割任务的方法，并不一定直接适用于语义边缘检测任务。 
为此，我们还额外统计了一项数据分布，对语义分割数据集和语义边缘检测数据集的掩码文件进行

了前景像素的占比计算，得到语义分割数据集的掩码文件前景像素占比达到了 30.5%，而语义边缘检测

数据集的掩码文件前景像素占比仅 3.2%，前景像素占比的巨大差距更加说明了两个任务的本质区别。 
 
Table 4. Ablation experiments compared with LSeg method 
表 4. 与 LSeg 方法比较的消融实验 

方法 平均 ODS 

LSeg 72.1 

Our 77.0 

4.3. 最新技术比较 

4.3.1. SBD 的结果 
我们在 SBD 数据集上进行了实验，比较了 CASENet、STEAL、DDS 等方法，和我们的方法。CASENet

作为先驱，为后续的发展奠定了基础。STEAL、DDS 和相关方法都是从 CASENet 框架发展而来的。所有方

法最初都是在 COCO 数据集[30]上进行预训练，然后在 SBD 上进行训练。定量结果见表 5，定性结果见图 2。 
在定量结果方面，我们的方法实现了最先进的性能，平均 ODS 为 77.0，超过了 DDS (76.0)、STEAL 

(75.6)和其他方法。我们的方法简单灵活，利用语言驱动边缘检测，即使在存在噪声标签和缺失边界的情

况下，也具有很强的稳健性。 

4.3.2. CityScapes 的结果 
在 CityScapes 的案例中，我们将我们的方法与 CASENet 和 DDS 进行了比较。两种方法都直接在

CityScapes 上进行训练。结果见表 6 和图 3。 
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Table 5. State-of-the-art comparisons are performed on the SBD dataset. Our method achieves the best performance 
表 5. 在 SBD 数据集上进行最新比较。我们的方法取得了最佳性能 

方法 飞机 单车 鸟 船 瓶子 公交 汽车 猫 椅子 牛 桌子 狗 马 机车 人 盆栽 羊 沙发 火车 屏幕 平均 
CASENet 83.3 76.0 80.7 63.4 69.2 81.3 74.9 83.2 54.3 74.8 46.4 80.3 80.2 76.6 80.8 53.3 77.2 50.1 75.9 66.8 71.4 

SEAL 84.9 78.6 84.6 66.2 71.3 83.0 76.5 87.2 57.6 77.5 53.0 83.5 82.2 78.3 85.1 58.7 78.9 53.1 77.7 69.7 74.4 
STEAL 85.8 80.0 85.6 68.4 71.6 85.7 78.1 87.5 59.1 78.5 53.7 84.8 83.4 79.5 85.3 60.2 79.6 53.7 80.3 71.4 75.6 

DDS 86.7 79.6 85.6 68.4 74.5 86.5 81.1 85.9 60.5 79.3 53.5 83.2 85.2 78.8 83.9 58.4 80.8 54.4 81.8 72.2 76.0 
Our 86.1 78.0 86.3 69.9 73.1 86.5 80.5 86.8 64.2 85.7 53.9 85.6 86.1 79.7 82.5 58.5 84.3 60.7 83.0 69.4 77.0 

 

 
Figure 2. State-of-the-art comparison on the SBD dataset. The first column is the original image, the second column is the mask 
file, the third column is the detection result of CASENet, the fourth column is the detection result of DDS, and the fifth column is 
our result. The results show that our method preserves fine object details while presenting fewer artifacts, proving its effectiveness 
图 2. 在 SBD 数据集上进行的最先进的比较。第一列为原始图像，第二列为掩码文件，第三列是 CASENet 的检测结

果，第四列为 DDS 的检测结果，第五列是我们的结果。结果显示，我们的方法保留了精细的物体细节，同时呈现出

更少的伪影，证明了其有效性 
 
Table 6. On the CityScapes dataset, our framework achieves leading performance 
表 6. 在 CityScapes 数据集中，我们的框架取得了领先的性能 

方法 路 步道 建筑 墙壁 栅栏 电杆 交通灯 标志 植被 地形 天空 人 骑手 汽车 卡车 公交车 火车 机车 自行车 平均 
CASENet 86.6 78.8 85.1 51.5 58.9 70.1 70.8 74.6 83.5 62.9 79.4 81.5 71.3 86.9 50.4 69.5 52.0 61.3 80.2 71.3 

DDS 89.7 79.4 80.4 52.1 53.0 82.4 81.9 80.9 83.9 62.0 89.4 86.0 77.8 92.3 59.8 74.8 55.3 64.4 77.3 74.9 
Our 90.0 80.2 80.6 51.2 55.2 82.6 81.7 82.6 84.0 62.8 89.1 85.9 76.2 91.8 59.2 79.6 64.7 63.4 76.3 75.6 

 

 
Figure 3. State-of-the-art comparison on the CityScapes dataset. The first column is the original image, the second column is 
the mask file, the third column is the detection result of CASENet, and the fourth column is our method. The results show that 
our method performs well in preserving fine details 
图 3. 在 CityScapes 数据集上进行的最先进的比较。第一列为原始图像，第二列为掩码文件，第三列是 CASENet 的
检测结果，第四列为我们的方法。结果显示在保留精细细节方面我们的方法表现出色 
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两组结果均表现出一致的优异性能。我们的方法不仅获得了领先的性能，而且在对象边界中表现出

更精细的细节，噪声像素更少。结果证明了我们框架的泛化能力。 

5. 结论 

在本研究中，我们介绍了一种新方法，即语言驱动语义边缘检测，该方法利用来自文本嵌入的语义

知识来重新校准边缘检测器的注意力。我们提出的跨模态特征融合模块被证明既简单又高效。我们方法

所展示的灵活性和有效性凸显了利用语言增强边缘检测的巨大潜力。未来的研究将侧重于使用我们的方

法探索零样本或少样本应用。 
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