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基于边缘预测的传统文化图案语义分割算法
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摘要：针对传统文化图案分割模型存在边缘贴合精度低的问题，本文从模型预测和数据标签两个角度对分割模型进行优化。首

先，提出了一种基于边缘预测的迭代上采样策略，在生成预测图的阶段，将预先训练的点分类器与网络浅层特征进行融合，进一

步对模糊边缘的像素点进行分类，从而得到具有更高边缘质量的预测图。其次，针对像素标注存在标签模糊或错误问题，提出

了一种基于标签松弛的混合损失函数，并与交叉熵损失函数相结合，支撑分割模型的训练过程。最后，在传统文化图案数据集

上，仿真验证了本文所提算法的有效性，同时也证明了算法具有较强容错机制，可较好地提升分割质量。
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Boundary‑prediction based traditional cultural pattern semantic
segmentation
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Abstract: Aiming at the problem of low edge fitting accuracy in traditional cultural pattern segmentation

models, this paper optimizes the segmentation model from the perspectives of model prediction and data

labeling. Firstly, propose an iterative upsampling strategy based on edge prediction. In the stage of generating

the prediction map, the pre‑trained point classifier is fused with the shallow features of the network, and the

pixels of the blurred edge are further classified, so as to obtain a better prediction map with high edge quality.

Secondly, for the problem of label ambiguity or error in pixel labeling, we propose a hybrid loss function based

on label relaxation, which is combined with the cross‑entropy loss function to support the training process

of the segmentation model. Finally, on the traditional cultural pattern data set, we simulate to verify the

effectiveness of the algorithm proposed in this paper, and also proves that the algorithm has a strong

fault‑tolerant mechanism, and can better improve the segmentation quality.
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1 引言

中华民族的历史源远流长，在五千多年的华夏文

明长河里，孕育了大量光辉璀璨的文化瑰宝。书画、

服饰、瓷器、民俗、节日等文化元素承载了中华民族长

久以来丰富的想象力和创造力，值得在当代被更好地

传承和发展。图案这种文化形式，一直以来因其内容

的丰富而占据着不可替代的地位。以书画、服饰为代

表的传统文化图案中包含着大量错综复杂的纹理细
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节和语义信息，如图 1中依次展示的是蓝色缎绣彩云

金龙夹朝袍［1］和恽寿平的花鸟画［2］。近年来，国家文

化大数据体系建设作为宣传文化界的新基建，是我国

重点发展方向，中华文化素材库作为国家文化大数据

体系的供给端，其相关技术研究对传承与弘扬传统文

化有很大的帮助。在以上背景下，需要设计实现传统

文化图案分割系统，利用特定的分割算法将图像中的

文化元素完整地提取出来，经过一定的预处理和信息

标注，构建中华文化素材库。图像分割是计算机视觉

领域的重点研究方向，伴随着计算机软硬件的发展，

图像分割技术不断取得突破性成果，解决了实际生活

中的种种难题。传统的图像分割方法通常关注目标

的边缘、纹理、颜色等低层视觉特征，辅以点、线、框等

人工交互手段作为指导信息来对一张图像上的所有

像素进行前景和背景的分类，从而获得提取的目标。

该类方法在简单图像上的分割已经进行了较为成熟

的应用，但仍然存在缺失语义信息、计算效率低下等

缺点。随着深度学习的不断发展，分割技术也分别在

语义分割［3］、实例分割［4］、全景分割［5］等全新子领域上

取得了突破，且每个子领域都有大量研究工作不断推

进该技术的发展。其中，语义分割依赖大量人工标注

的数据集进行训练，可以对一张数字图像上的所有像

素进行语义标注，目前已经在自动驾驶［6］、医学图像

分析［7］等场景下有了较为成熟的应用。

(a) (b)
图1 (a）蓝色缎绣彩云金龙夹朝袍（b）恽寿平《花卉》

传统文化图案通常具有颜色多样和纹理繁杂的

特点，针对该类图案的分割任务具有以下两方面的需

求：（1）能够提取出完整的文化元素。（2）能够对提取

出的文化元素标注相应的语义信息，以支撑素材库的

建设和下游文化元素的分析应用。传统分割算法对

图像低层特征的复杂度十分敏感，且大多只能处理单

目标分割任务，因而难以高效地提取图案中的元素。

在语义分割方面，不同于自动驾驶等领域，文化图案

对分割结果的边缘质量有着更高的要求。对于边缘

模糊的分割子图，其质量无法达到素材库的要求，同

时也给下游的分析应用带来困难。因此，我们需要改

进现有算法，提升预测边缘的质量，从而满足传统文

化图案分割的需求。本文首先构建了传统文化图案

语义分割数据集，其内容载体为服饰、丝巾、国画等，

这些图案主要来源于书籍扫描和相机采集。为了提

高分割结果的边缘质量，本文针对现有模型中预测模

块的上采样流程做出改进，提出一种基于边缘预测的

多次迭代上采样预测模块，在恢复预测图分辨率的同

时选取可能的边缘像素点进行分类，从而提升预测结

果的边缘细节。同时，本文在构建数据集时发现，传

统文化图像数据集的制作过程中存在着不可避免的

边缘像素标注错误问题。模型针对该问题提出了一

种基于标签松弛的损失函数，结合原有的交叉熵损失

函数共同作用于模型的监督训练，有效降低了该类问

题对模型训练误差的影响，提升了模型的性能和鲁棒

性。最终，通过对比实验验证了以上改进的有效性，

提出的模型满足传统文化图像分割需求，能够高效地

提取图像中的文化元素。

2 相关工作

基于深度学习的分割方法按照结果的不同可分

为语义分割，实例分割，全景分割等，按照分割目标的

不同可分为图像分割，视频分割［8］，三维点云分割［9］

等，其中图像的语义分割是最为关键的研究领域之

一。与传统分割方法不同，语义分割在划分图片不同

区域的同时能够对区域附加语义信息，实现对图片像

素级别的语义信息标注。深度学习之前的语义分割

通常基于条件随机场，在像素或者超像素上计算一元

势能量和二元势能量，从而分割图像。Jonathan 等

人［3］在 2014年提出了使用FCN替换传统CNN中末尾

的全连接层，以接受任意尺寸大小的输入，其对输入

的 RGB 图像多次进行卷积和池化操作，得到小分辨

率的特征图，并通过反卷积等方法恢复分辨率，得到

与原始图像同样大小的预测图。该流程也成为了语

义分割的标准范式。Olaf等人［10］提出的U‑net网络通

过残差连接将下采样阶段的图像低层特征拼接到上

采样层，并以此恢复图像的细节信息。Liang‑Chieh等

人［11‑14］提出的 DeeplabV3+网络框架通过增加编解码

模块和空洞卷积金字塔池化模块提取不同尺度的图

像特征，再将特征信息拼接以获得更多的上下文信

息。Barret等人［15］提出了自学习的策略，通过中间模

20



2022 年 张宜春，等：基于边缘预测的传统文化图案语义分割算法

型对未标注数据进行预测，从而扩充训练集来解决标

注成本过大的问题。Xiangtai等人［16］通过对解耦分割

目标的边缘和主体进行多任务学习，提升分割结果的

内部一致性和边缘精细程度。Alexander等人［17］提出

的基于图形渲染的分割方法，将模型的计算集中于物

体的边缘，并混合不同粒度的特征用于像素点分类，

提升了分割物体的边缘质量。Xia等人［18］提出的期望

最大化注意力网络是先在CNN输出的预测图上通过

期望最大化算法计算出一组低秩的基，并将其用来重

建特征图，而后计算注意力，这种做法在降低了复杂

度的同时，也提升了模型性能。

近两年，除了全卷积神经网络外，基于Transform‐

er 网络的分割算法也有大量工作进展。Ashish 等

人［19］在自然语言处理领域提出了 Transformer网络结

构，能够在一次计算中获得任意长度的上下文信息，

克服了循环神经网络效率过低和卷积神经网络上下

文距离有限的缺点。Alexey 等人［20］将图片切分成

256个图像块，加上一个可学习的分类头作为 Trans‐

former 的输入，通过分类头对图像进行分类，成功将

Transformer 网络应用在计算机视觉领域。Sixiao 等

人［21］提出的 SETR 网络利用 Transformer 作为骨干网

络，提取图像特征作为后续语义分割头的输入，首次

将 Transformer 网络应用到语义分割任务。Enze 等

人［22］提出的Segformer对Transformer进行了多处改进

以适应图像分割任务，在编码器部分利用卷积而不是

位置编码来学习位置信息，在切分图像块时保留部分

重叠确保局部连续性。为了增加模型的计算效率，其

采用了多层感知机作为解码器，有效提升了分割的

性能。

交互式的图像分割方法也因深度学习技术的引

入而有了许多创新工作。该类分割方法需要人工交

互作为额外输入，但在交互一定次数后准确率通常比

自动分割高。当前，交互式的图像分割技术在现实场

景中被广泛使用。Ning等人［23］提出将用户的前景点

标记和背景点标记作为额外的通道与RGB通道共同

作为全卷积神经网络的输入。Won‑Dong等人［24］提出

一种用于交互分割的反向传播优化结构，通过优化目

标函数的反向传播来调整用户交互距离图，有效减少

了交互次数。Zheng等人［25］提出了初始交互点注意力

模块，由于用户初始交互点通常位于目标物体中心，

具有位置指导能力，因而在此基础之上计算注意力

图。该工作同时提出了一种结构完整性策略，通过设

定阈值的方法判断像素点是否被错分，提升了模型的

性能及容错能力。

语义分割的主要应用领域如自动驾驶，医学图像

分析，地质检测等对于分割结果的边缘准确度要求并

不严格，这也就导致了主流的语义分割算法无法直接

应用于传统文化图案分割任务。常用的语义分割网

络，例如上文提到的 FCN、EMANet等，在下采样阶段

计算得到特征图后，通常采用双插值或转置卷积的方

法来使其恢复到原始图像的大小，得到最后的预测

图。双线性插值是数字图像处理领域经典的上采样

方法，是对单一方向线性插值的扩展，其在原始图像

上选取距离最近的四个点，并在 x 轴和 y 轴两个方向

上各进行一次插值，得到最终结果。转置卷积方法是

将普通卷积核的输入输出的大小进行颠倒，即从多个

像素点输入对应一个像素点输出变为一个像素点输

入对应多个像素点输出，通过这样运算方法对特征图

进行上采样。

在上述两种上采样方法中，前者更加高效，后者

更加灵活，但不论哪种上采样方法，其输出的特征图

都存在一定程度上的边缘过度平滑和细节丢失问

题。U‑net通过多次上采样和添加残差链接的方式，

来拼接上下采样过程中相同大小特征图丢失的边缘

细节。DeepLab 采用编解码结构，在编码阶段进行

下采样操作，在解码阶段进行上采样操作，并通过残

差连接恢复细节。SegFix 通过生成边缘图和方向图

的方法来用目标内部像素标签指导边缘像素标签的

确定［26］，从而获得详细的边缘信息。以上方法都取

得了不错的效果，但是仍然不能达到传统文化图案

分割的要求。

3 算法流程

基于对现有语义分割算法的分析，本文提出新的

预测模块来更好地得到细节完整的预测图像。记 f为

卷积层输出的特征图，通过标准卷积层输出的粗糙预

测图为 po，对其进行多次上采样迭代。每次分为以下

四个步骤：（1）对前一次低分辨率预测图 p i进行双线

性插值上采样，结果记为 p′i。（2）在 p′i上采取一定的策

略选取 N 个不确定点。（3）对被选取的点进行特征构

建，特征需包含网络浅层信息和语义信息。（4）用一个

预先训练好的点分类器对被选取的点进行分类并更

新 p′i，得到精细预测图 p i+1。预测过程中不断重复以

上流程，直到得到与原始输入图像大小一致的K类标

签预测图pfinal，整体网络结构如图2所示。
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4 基于边缘预测的上采样流程

上采样流程包含双线性插值、边缘点选取、特征

构建、分类与更新四个部分。在迭代过程中，通过选

取可能的边缘点并对其分类，不断完善预测图的边缘

细节，确保最终输出的预测图符合传统文化语义分割

的需求。选点个数 N 的大小在训练阶段和推理阶段

是不同的：在训练阶段为初始特征图中点的数量，在

推理阶段为超参数 c 和初始特征图中点数量的最小

值。改进的上采样流程在每次迭代过程中只对高不

确定性的点进行分类，这样不仅能够得到精细的边缘

细节，同时也具有很高的计算效率。

4.1 选点策略

出于对计算效率的考量，选点策略在推理阶段和

训练阶段并不相同。

在推理阶段的一次上采样迭代过程中，双线性插

值后的预测图 p i需要选取合适的 N 个点进行预测分

类。由于本章算法改进的目的是获得目标边缘的细

节，所以被选点需要尽量处于物体边缘，因而模型需

要对 p i上的点的不确定性进行量化。具体的量化方

法为：将张量中每个像素点的 K 类概率进行排序，选

取最高概率和次高概率计算绝对差值△P，△P与该

点的不确定性成反比。通过以上方法可以量化 p i上

所有像素点的不确定性，并选取不确定性最高的N个

点进行分类并更新。不断迭代计算，直到预测图与原

图大小一致。

在训练阶段，迭代的过程在反向传播时计算效率

较低，为了提升模型的效率，需要采用一种新的选点

策略，来模拟推理过程中可能被选择的点的分布。模

型提出一种混合选点策略，与推理阶段的选点策略相

近，结合使用超参数α和 β，具体过程可分为以下三个

步骤：（1）过采样：在特征图像素点的均匀分布上随机

采样 αN个点作为候选点，其中 α>1。（2）重要点采样：

用与推理阶段相同的方法对这αN个点的不确定性进

行量化，即计算类别概率中最高项和次高项的绝对插

值△P，并选取不确定性最高的 βN 个点，其中 β<1。

（3）剩余点采样：剩余的（1-β）N个点从特征图的均匀

分布上随机采样。通过上述的选点策略可以用较高

的计算效率来选取合适的点进行训练，模拟推理阶段

边缘点的分布。

图2 本文算法流程图

4.2 基于点的特征提取与分类

模型需要对在预测图 p i上被选择的点进行特征

提取和标签分类。提取的点的特征需包含低层的细

粒度边缘信息和高层的粗粒度语义信息，两者通过拼

接操作来进行特征的构建，以此作为下游点分类任务

的输入。细粒度边缘信息通常位于网络模型的浅层，

由于点是一个二维坐标，因而可以通过插值的方法在

残差网络的浅层特征图 res2处提取其特征向量，同时

也可以拼接 res2到 res5的特征向量作为特征表达，这

也是一种常见的图像低层特征细节提取方案。细粒
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度的浅层特征已经可以用来恢复边缘细节，但是仍然

存在缺失上下文信息和语义信息不足的问题，并且随

着选择的浅层特征图变化，特征向量也会受到很大干

扰，故细粒度的边缘信息需要补充拼接语义信息来完

善点的特征提取。粗粒度的语义特征为被选取的点

在粗糙预测图 p i处的特征向量，其包含该点相对于不

同分割类别的概率。提取出的点的混合特征是下游

点分类器的输入。点分类器是一个经典的多层感知

机结构。由于对于每个选取点，多层感知机都会进行

标签分类，因而可以用标准的分割任务损失函数去训

练参数。

4.3 标签松弛

全监督语义分割算法依赖大量人工标注的数据

集，数据集的质量直接影响模型训练的效率和预测

的准确性。在语义分割数据集的制作过程中，人工

标注环节具有一定主观性，实验表明 Ada20K 数据集

制作者在对部分图片标注后经过半年再次对其进行

标注，两次标注结果中标签相同的像素平均仅有

82.4%［27］。出现不同标签的原因有标注错误、命名

错误、标注粒度不同等等。如图 3 所示，在第 3 节构

建的传统文化数据集中，边缘像素的标注更为困难，

主要有以下三个原因：首先是目标边缘十分复杂导

致的标注困难，由于鸟的翅膀、蝴蝶的触须等反映在

图像上的细节繁多，因而常常有像素被标注错误的

情况发生。其次是较粗的边缘线条导致难以确定边

缘像素点标签，人工在标注粗线条上的像素点类别

时依赖其主观经验，难以确定统一标准。最后是中

间透明度带来的标注困难问题，由于传统纺织品和

山水画中常出现物体边缘是由前景到背景的透明度

过渡的技艺，因而确定其统一的边界也十分困难。

基于以上原因，在传统文化数据集构建的过程中不

可避免地出现大量边缘像素标签标注错误的情况。

这类标注错误会导致模型的损失计算出现误差，进

而影响模型的性能和泛化能力。CityScapes 数据集

将标注数据分为了粗糙标注和精细标注两种［28］，但

即使在精细标注的数据集中，对于人体、树木等边缘

像素的标注仍然缺少大量细节，这是自动驾驶场景

下对该类边缘细节要求不高导致的。传统文化图案

分割任务对分割结果的边缘质量有着很高的要求，

因而为了减少训练数据噪声的影响，除了需要在构

建数据集时避免人为地标注错误以外，还需要为模

型引入一定的容错机制。

(a) (b) (c)

图3 边缘像素标注困难样本示例（a）复杂边缘细节（b）粗边缘线

条（c）边缘中间透明度

(a) (b)
图4 松弛前后像素的语义标签（a）标签松弛前（b）标签松弛后

4.3.1 标签松弛处理

针对文化图案边缘标签存在误差的问题，提升现

有算法对该类标注噪声的鲁棒性，本文提出了标签松

弛方法，扩充像素点的类别标签空间。具体地，对于

每个边缘像素点，即存在相邻不同标签的点，令该像

素点标签为 A，相邻像素点标签为 B。标签松弛方法

会计算像素点标签并集的概率P（A∪B）的最大似然估

计，以此替代原本单标签的概率估计。又由于在语义

分割中不同标签是互斥的，因而有以下计算公式：

P（A∪B）=P（A）+P（B） （1）

其中 P( )为每个标签类别的 SoftMax概率。标签

松弛计算过程中采用类似卷积的操作，对于图像的每

个点计算一定范围内所有像素标签的并集，并用计算

得到的标签集合替代初始标签。该卷积操作仅修改

边缘像素的标签类别，对于非边缘像素，因其邻域标

签与自身相同，故标签类别在计算前后并无改变。标

签松弛计算实现了标签空间从单一类别到多类别集

合的扩充。由于最终生成的预测图每个像素点仅对

应一个标签，因而该操作仅作用于训练过程。

标签松弛操作需要确定松弛的范围，即确定松弛

计算的卷积核大小。该卷积核的大小为超参数，卷积

核过大会导致边缘标签混乱而无法起到监督作用，卷

积核过小则无法起到提升模型鲁棒性的作用。范围

的选取与图像分辨率大小以及标注的精细程度有关，

本文松弛范围选取为 1，即针对每个像素计算其周围
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八邻域像素点标签的并集。如图 4为距离 1的松弛处

理前后标签图示。

4.3.2 基于标签松弛的融合损失函数

模型通过标签松弛操作得到一个扩大标签空间

的语义图，在此语义图基础上需设计合适的损失函

数，保证训练过程中一定计算效率的同时能够量化预

测图与标注图之间的差异，用于反向传播参数的更

新。本网络模型采用了基于标签松弛的损失函数，并

与语义分割任务常用的交叉熵损失函数结合，提出一

种作用于模型训练阶段的融合损失函数。

标签松弛用于处理数据集边缘像素点的标注误

差，模型需要在松弛后的标签图上计算损失函数。令

N为 3×3大小的松弛窗口内像素标签的集合，P( )为类

别的 softmax 概率，C 表示某一像素点的标签。定义

基于标签松弛的边缘损失函数为如下形式：

(boundary ) = -log∑C ∈ NP (C ) （2）

当 |C|=1时，该损失函数退化为标准的 one‑hot标

签交叉熵损失，当|C|和标签数相等时，函数会忽略该

点的损失贡献。该概率损失在修改后的标签空间上

计算时，不同的类别间互相独立，且在 P(C)=1时取到

最小值。边缘被错标注的像素点在一般的交叉熵损

失函数下会贡献大量损失代价，不易于模型的正确收

敛。而本文提出的标签松弛处理则可以提升模型对

这类训练数据的容错能力。

该损失函数也可用于边缘预测上采样模块中点

分类器的训练。在训练多层前馈网络时，通过对标注

图像的标签松弛化处理，计算其边缘损失，能够有效

提升点分类器的准确性和鲁棒性。基于标签松弛的

损失函数整体上能够降低边缘像素点噪声的惩罚，但

也弱化了对边缘像素的监督能力，单独使用会导致预

测图的边缘像素类别混乱以及物体内部存在语义标

签噪声等问题。本文采用的损失函数结合了基于标

签松弛的边缘损失函数和传统的交叉熵损失函数，并

用超参数调节权重。其中标签松弛后的标签空间上

的语义图仅用于计算边缘损失，这样能够确保模型在

不丢失边缘信息监督的情况下提升对噪声的鲁棒性。

该损失函数不仅运用于语义分割网络的训练优化，同

时也将用于边缘预测上采样模块中点分类器的训练。

利用融合损失函数训练点分类器是由于标注图像的

边缘语义噪声对多层感知机的性能影响较大，因而需

要融合损失函数降低噪声的干扰，提升分类模糊像素

点时的准确率。

5 实现及结果

本节采用飞桨PaddlePaddle的2.2版本作为深度学

习框架，对BP‑EMA模型进行训练。实验采用的操作系

统为Ubuntu16.04，使用的显卡为NVIDIA K80，显存为

24G，CUDA版本为10.2。实验首先在 ImageNet数据集

上对ResNeXt‑50进行预训练，这种在大型数据集上进行

预训练并在下游任务中微调参数是目前研究领域内的

标准做法。在语义分割任务中，首先对输入的传统文化

图案数据进行数据增强，采用添加噪声、图片旋转、水平

翻转、随机缩放的方式来提升模型的鲁棒性，随后对图

片进行随机裁剪，以此作为输入预处理。边缘预测上采

样模块中，训练阶段选点策略的超参数α和β分别设置

为 3和 0.75，推理阶段的超参数 c设置为 8096，即一张

1024×2048大小图片在输出步长为16的特征图下点的

数量，其余训练参数均为默认设置。在测试集上选择语

义分割常用的 MIoU 和能够表现边界贴合度的

Boundary‑IoU两种评价指标来量化模型性能。

为了验证本文提出的BP‑EMA算法在传统文化

图像分割任务上的优越性，本文选取几种主流的语义

分割算法，分别在传统文化数据集上训练并测试，结

果如表 1 所示。从表中数据可知 BP‑EMA网络在提

升了分割准确度的同时获得了更多的边缘细节。

实验的可视化结果如图 5所示，观察可见标签松

弛后的边缘预测迭代上采样可以有效提升预测结果

的边缘质量。

图5 预测结果可视化 .

图5第一列为原图，第二列为原真语义图，第三列

为采用原始上采样的结果图，第四列为采用边缘预测

迭代上采样的结果图，第五列为标签松弛后采用迭代
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边缘预测上采样的结果图。

表1 实验对比结果

方法

FCN
PSPNet

DeepLabV3+
DNLNet

DecoupledSegNet
BP‑EMA

骨干网

ResNet‑50
ResNet‑50
ResNet‑50
ResNet‑50
ResNet‑50
ResNet‑50

MIoU%
68.21
74.78
77.03
80.42
81.56
82.03

Boundary‑iou%
52.07
57.59
60.22
65.53
67.23
69.62

6 总结及未来工作

本文提出了一种基于边缘预测的迭代上采样模

块，能够为潜在的边缘点构建特征并精确分类，恢复

预测图的边缘细节。同时针对标注数据集时不可避

免的语义噪声，提出了一种基于标签松弛的融合损失

函数作为容错机制。通过以上对模型的改进能够有

效获取精细的分割边缘，满足传统文化图像语义分割

的需求。本文进行大量对比试验，验证了算法模型的

有效性，同时对实验结果进行可视化处理，直观地展

现模型对边缘分割的改进。本文的算法模型在训练

之后采取了模型蒸馏和模型剪枝操作，提升了预测速

度，但在对大批量图像进行语义分割时仍需要一定的

处理时间。因此，后续可以在算法的运行效率上尝试

突破，提升系统处理用户需求的效率。
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