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摘   要：该文提出一种基于全卷积深度残差网络、结合生成式对抗网络思想的基于属性一致的物体轮廓划分模

型。采用物体轮廓划分网络作为生成器进行物体轮廓划分；该网络运用结构相似性作为区域划分的重构损失，从

视觉系统的角度监督指导模型学习；使用全局和局部上下文判别网络作为双路判别器，对区域划分结果进行真伪

判别的同时，结合对抗式损失提出一种联合损失用于监督模型的训练，使区域划分内容真实、自然且具有属性一

致性。通过实例验证了该方法的实时性、有效性。
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Abstract: A new object contour partition model based on the fully convolutional network, combined with the

idea of generative counter network and consistent attributes is proposed. Firstly, the image region partition

network is used as a generator to divide the image region. Then the structural similarity is used as the

reconstruction loss of regional division to supervise and guide model learning from the perspective of visual

system. Finally, the global and local context discrimination networks are used as double-path similarity to

supervise the reconstruction loss of regional division and guide model learning from the discriminators to

distinguish the truth and falsity of the results of regional division, and a joint loss is proposed to train the

supervision model in combination with the adversarial loss, so as to make the content of regional division true,

natural and with attribute consistency. The instantaneity and effectiveness of the method are verified by living

examples.
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1    引言

皮带运输作为自动化采矿中的主运输系统，其

稳定的工作性能和准确的停机操作等至关重要。矿

石过大将造成皮带运输机停机等事故；由于大小、

形状不一的矿石在皮带机上的位置随机，亮度变化

明显的点而非矿石的轮廓点；现有模型采用亮度变

化明显的点作为物体的轮廓点，在对大矿石进行轮

廓划分中，出现了大概率的错划现象，使得物体轮

廓的绘制产生了较大的偏差。因此，准确地将物体

的轮廓在极小的偏差内标记出来，对加载至主运输

系统中的矿石粒度生成仪至关重要。

边缘检测的目的是标识数字图像中亮度变化明

显的点，目前采用全卷积网络模型(Fully Convolu-

tional Network, FCN)[1]进行显著性区域检测效果

尤为突出；Liu等人[2]提出了一种改进的层次深度卷

积神经网络(Deep Hierarchical Saliency, DHS)模

型；Li等人[3]提出了像素级全卷积深度对比度学习
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(Deep Contrast Learning, DCL)模型，充分发挥了FCN

端到端的检测模型具有输入可为任意大小图像的优

点。2015年，Xie等人[4]提出面向边缘检测任务的

HED (Holistically-nested Edge Detection)模型，

采用端到端的网络结构，边缘提取效果提升显著；

2016年Zhao等人[5]提出PSPNet聚合不同区域的上

下文信息，提高获取全局信息的能力。2017年

Badrinarayanan等人[6]提出了SegNet用于自动驾驶

图像语义分割后，进行边缘检测。2018年余春艳等人[7]

提出的HED模型为基础架构，引入去卷积模块与

跳跃嵌套结构(Deconvolution and Skip Nested

layers, DSN)以融合不同层次特征图，并添加全连

接条件随机场(Fully Connected Conditional Random

Field, FC-CRF)优化显著性图，实现了端到端的

HED-DSN 模型。2019年张冬明等人[8]利用已有显

著图特征，构建深度融合模型，解决多显著图有效

融合问题，来提升显著性检测的性能；Hou等人[9]

集成了低级和高级功能显著性检测，提出编码距离

映射用于测量超像素之间的相似性；纪超等人[10]提

出一种结合区域特征-全文信息的深度学习框架，用

于显著区域检测计算的方法；Wu等人[11]提出FastFCN

更进一步地带动了语义分割的发展，为边缘检测提

供了保证。2020年，郭辉等人[12]研究的车辆边缘网

络中，基于多参数MDP模型的动态服务迁移策

略，结合车辆及时延限制构造候选服务器集合，提

出了基于Bellman广告表示的长期收益值进行迁移

决策；范九伦等人[13]提出了一种利用倒数粗糙熵的

基于均匀性直方图粒子选取方式，对图像进行粒化

的方法；廖苗等人[14]对于超像素难以有效划分图像

目标边界的问题，提出了利用局部信息进行多层级

简单线性迭代聚类的方法，有效地解决了图像过分

割和欠分割问题；Li等人[15]通过单波段图像解码

“B, R, G”和进一步累积帧积累技术获得高级别

图像灰度后，通过神经网络实现了3幅单波段图像

的信息融合，进而利用所建立的模型进行边缘检测。 

2    本文方法

本文提出一种全局与局部属性具有一致性的深

度残差全卷积网络(Residual U-shaped fully convo-
lutional network, ReUnet)作为物体轮廓划分模

型，如图1所示。模型使用两个附加网络，即全局

和局部上下文判别网络，在训练过程中通过对抗式

损失，约束物体轮廓划分网络的权重学习过程，使

物体轮廓划分网络能够真实地划分图像。该模型采

用分阶段的训练方法，在加速网络拟合的同时进一

步提高物体轮廓划分的准确度。 

2.1  物体轮廓划分网络

物体轮廓划分网络以深度残差网络为基础，按

照编码器-解码器的形式构建。网络的输入是RGB
三通道原始图像，网络的输出为RGB三通道图像

划分结果。物体轮廓划分网络的结构详见表1。 

2.1.1  残差学习神经网络映射

引入残差学习解决神经网络中因深度的增加而

表 1  物体区域划分网络结构

类别层 卷积核 池化 残差 膨胀 重塑 步长 输出

conv1 7×7 max – – – 2 64×64×64

residual conv 3×3 – 4 – – 2 8×8×512

dilated conv 3×3 – – 3 – 2 8×8×512

reshape conv 1×1 – – – 4 1 256×256×256

conv2 3×3 2 256×256×256

conv3 1×1 – – – – 1 256×256×1

 

 
图 1 属性一致的物体轮廓划分模型框架

2986 电    子    与    信    息    学    报 第 43 卷



发生梯度消失或爆炸的情况，模型与输入数据之间

的映射为

YM (xi) = xi +

M−i∑
m=i

F (xm, wm)

xm = σ(wm−1xm−1)

 (1)

其中，YM (xi)为映射函数，xi为输入的数据或第

i层特征，M为网络层数，F为残差函数，wm=
{wm,k | 1≤k≤K}则为一组与第m个残差单元相关的

偏置项、K为每个残差单元中的层数，σ为激活

函数。

从式(1)可以看出，网络中使用了残差累加的

线性计算，而不是非线性连乘连接，这样的计算方

法不仅避免了连乘计算的梯度求解问题，还会减少

权重层的计算，使得网络的权重层更容易优化。

为了增加特征图的通道数，引入线性映射保证

捷径连接(shortcut connections)的维度与特征图输

入的维度相同，采用式(2)来调整xi的维度。

YM (xi) = Wxi +

M−i∑
m=i

F (xm, wm) (2)

其中，W表示卷积操作。

物体轮廓划分网络中，采用式(3)的GN(Group
Normalization) 归一化方法，解决训练的小样本的

问题。

x̂i =
1

σi
(xi − µi)

µi =
1

m

∑
k∈Si

xk

σi =

√
1

m

∑
k∈Si

(xk − µi
2) + ε

Si =

{
k

∣∣∣∣kN = iN ,

⌊
kC
C/G

⌋
=

⌊
iC

C/G

⌋}


(3)

µi

其中，x为卷积层输出的特征，xi为特征图中的位

置，i为特征图的4个维度的坐标i=(in, ih, iw, iC),
N为批处理数，h, w, C分别为特征图的高、宽、

通道数，ε为常数，均值 , σi为其均值和标准差，

Si为计算均值和标准差的像素点集合。 

2.1.2  残差学习重塑卷积神经网络映射

对于像素级的轮廓边缘特征提取时，为了恢复

下采样时丢失了的细节，本文提出了重塑上采样卷

积，用于实现放大特征图尺寸的目的。

设下采样得到分辨率为h×w，通道为C的特征

图，通过2C个1×1的卷积将其通道数增加2倍，经

过正则化操作和激活函数得到h×w×2C的特征

图。若将这个特征图分为C/2个部分，对每一部分

的特征图进行重塑操作计算见式(4)

PS(T )w,h,c = T[w/r],[h/r],c·r·mod(h,r)+c·mod(w,r) (4)

其中，PS(T)w,h,C为重塑后的特征图，T为下采样

的特征图，w, h, C分别为特征图的宽、高和通道

数，r为特征图的采样倍数。

经过重塑上采样卷积操作，实现特征图分辨率

扩大2倍、通道数缩小1/2的上采样过程。 

2.2  图像判别网络

为增强网络对全局语义的理解以及对局部细节

的把控，网络结构在采用扩张卷积与残差跳跃连接

的基础上，运用对抗网络的思想，通过上下文全局和

局部判别网络，对物体轮廓划分网络在网络结构上

进行优化，以提高物体轮廓划分效果，如图1所示。

由图1知，全局上下文判别网络的输入为缩放

至256像素×256像素的整幅图像，输出为输入图像

是真实图像的概率。全局上下文判别网络的作用是

监督物体轮廓区域划分网络能真实地将轮廓大小不

同的矿石边缘区域的划分，确保所划分的区域与全

图在属性上保持上下文一致性。全局上下文判别网

络结构详见表2。

为了实现属性一致，在设计全局判别网络的基

础上，设计了一个局部判别网络用于双路并行判

别，见图1。由于局部判别网络的图像尺寸为全局

判别网络的一半，所提取的特征相应地减少，为提

升判别效果和减少网络训练时的计算消耗的角度考

虑，加之卷积核与步长的影响，在局部判别网络结

构设计时移除了全局判别网络的第1层。虽然局部

上下文判别网络在结构上与全局上下文判别网络基

本一致，但由于该判别网络的输入是包含区域划分

错误的128像素×128像素范围的图像，当图像为真

实图像时，随机选取全图1/4大小的图像块作为输

入。局部上下文判别网络的作用是增强图像区域的

细节表现，降低生成纹理的模糊程度。局部上下文

判别网络结构详见表3。
对抗式损失用于提高物体轮廓划分网络的精

度。全局和局部上下文网络两个子判别网络各自输

表 2  全局上下文判别网络结构

类别层 卷积核 步长 输出

conv 5×5 2×2 64

conv 5×5 2×2 128

conv 5×5 2×2 256

conv 5×5 2×2 512

conv 5×5 2×2 512

conv 5×5 2×2 512

FC – – 1024
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出一个结果，根据子判别网络的权重综合计算得到

最终的判别结果，这样做既有助于判别网络的拟

合，又能够提高判别网络的精度，间接提高了物体

轮廓划分的精度。 

2.3  损失函数

为使物体轮廓划分网络模型能准确地对区域进

行划分，取得较高的准确率，本文使用了多个损失

函数进行属性一致的物体轮廓划分网络的训练。 

2.3.1  ReUnet损失

设图像判别网络用函数D(x, Mc)表示。为避

免反向传播训练不稳定性的不利影响，采用洛瓦斯

损失函数作为第1阶段ReUnet网络的最小损失函

数，见式(5)。

Jc(y
∗, ỹ) =

|{y∗ − c} ∩ {ỹ − c}|
|{y∗ − c} ∪ {ỹ − c}|

∆Jc
(y∗, ỹ) = 1− Jc(y

∗, ỹ)

 (5)

 

2.3.2  对抗式损失

设图像判别网络用函数D(x, Md)表示。在网

络模型训练的第3阶段，物体轮廓划分网络和图像

判别网络串联训练、联合优化，对于整个图像Re-
Unet模型，优化函数可以定义为

min
C

max
D

∈ [lnD(x,Md)

+ ln(1−D(C(x,Mc),Mc))] (6)

Md

x

其中， 表示随机区域，期望值为一个训练批次

中图像 的像素平均值。

结合图像ReUnet损失和对抗式损失，得到最

终的联合优化函数为

min
C

max
D

∈ [λ1S(x,MC) + λ2lnD(x,Md)

+ λ2ln(1−D(C(x,MC),MC))] (7)

λ1 λ2

λ1 = 0.9

λ2=0.01

其中， 和 分别为物体轮廓划分和对抗式损失的

权重，经多次实验总结得到权重参考值为 ,
。联合优化函数适用于训练的第3阶段，即

物体轮廓划分网络与图像判别网络联合训练，此阶

段对物体轮廓划分模型进行微调，提高物体轮廓划

分效果。 

2.4  模型训练

为加速网络模型拟合并提高物体轮廓划分的准

确度，本文采用分阶段训练的方式，交替训练物体

轮廓划分网络和图像判别网络，具体训练步骤如下：

输入：附加错误划分区域的图像X

输出：正确划分区域的图像Y

步骤 1　从训练集中随机抓取图片并做缩放、

随机翻转等预处理。

步骤 2　第1阶段训练

Mc(1) 用随机大小的错误划分区域的图像 输入

物体轮廓划分网络，进行图像的区域划分；

(2) 根据输入、输出图像，用式(5)计算ReUnet

损失，并更新物体轮廓划分的网络参数。

步骤 3　第2阶段训练

Md(1) 用随机大小错误划分区域图像 输入参数

固定的物体轮廓划分网络进行图像区域划分；

(2) 并采用二分类交叉熵损失(BCE_Loss)计

算图像判别损失，并更新图像判别网络参数。

步骤 4　第3阶段训练。

Md(1) 用随机大小错误划分区域图像 输入参数

固定的物体轮廓划分网络进行图像区域划分；

(2) 将物体轮廓划分网络与物体轮廓划分判别

网络联合训练，用式(7)计算物体轮廓划分损失，

根据联合损失对整体网络模型进行微调。 

3    实验验证

本文的实验在Ubuntu18.04.2系统下的Py-

torch 1.1.0进行训练和测试。硬件环境为Intel®

CoreTM i7-8700K处理器(3.70 GHz)、32 GB内存、

NVIDIA GTX 1080Ti显卡。物体轮廓划分网络模

型进行一次完整的训练需要28 h左右，整个训练周

期约为14 d。训练好的模型图片轮廓划分时间约为

5 fps。

传统轮廓划分方法是以图像物体边缘特征提

取、像素间变化为分割基准，进行物体区域划分，

因此出现了将一个大矿石作为(划分成)多个小矿石

和将多个小矿石作为(划分成)一个大矿石的现象。

为解决上述问题，确保大矿石划分的准确率，

实验制作了2300余样物体轮廓样本，并按样本的

长、宽、投影面积等进行了划分。

为验证ReUnet在物体轮廓划分特别是矿石分

析中的有效性，并应用到矿石粒度检测仪皮带运输

机上，根据矿石轮廓划分准确标准，对矿石轮廓划

分进行了验证；分别进行了大矿石划分实验、小矿

石划分实验和整体划分实验；并在每类实验中，与

自动阈值划分方法的结果进行了对比，实现了主观

表 3  局部上下文判别网络结构

类别层 卷积核 步长 输出

conv 5×5 2×2 128

conv 5×5 2×2 256

conv 5×5 2×2 512

conv 5×5 2×2 512

conv 5×5 2×2 512

FC – – 1024
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效果和客观指标的横向对比，综合评估了本文提出

的模型。 

3.1  实验样本的制作

由于矿石粒度采集的随机性，无通用的矿石粒

度采集样本可用，因此，在实验中自行自制样本。

在样本制作中，由于所抓拍的图像是将立体的矿石

在2维图像中展示出来，所以在标注中，将具有一

定高度的物体及在不同方向下光照所产生的阴影

面，均作为物体的轮廓，一并标注为物体所在区

域；这样，对于不规则形体矿石，避免了由于亮度

不同所产生的像素颜色值的差异信息。

图2给出了根据矿石的长度Length、宽度Width、
面积Area划分的大、较大、中、小、较小5个等

级、不同颜色的标注矿石。 

3.2  实验结果与分析

图3为实验欲划分的样本原始图；图4为传统方

法划分的物体轮廓标注图。

(1)大矿石轮廓划分实验。图5为经本文提出的

物体轮廓划分网络ReUnet所标注出的大矿石标注

区域图。

从图4(a)与图5(a)可以看出，传统方法将

图3(a)中右侧的2个大矿石划分为若干个小矿石；

同样图4(b)—图4(e)与图5(b)—图5(e)均存在将大矿

石划分为多个小矿石的情况。图3(b)所示的区域

A中，由于存在大量不成粒度的岩土和小颗粒覆

盖，传统方法可将区域A错误地标为若干个小粒度

矿石，本文方法无法将此区域小颗粒下的大矿石标

注出来。

通过对矿石粒度生成仪每天84个时间段，1个
月的图片进行分析后，得出表4中不同方法大矿石

轮廓划分的百分比。

为确保大矿石在运输中皮带不出现卡、顿等现

 

 
图 2 不同等级的样本制作图

 

 
图 3 原图片

 

 
图 4 传统方法的矿石轮廓划分图

 

 
图 5 ReUnet大矿石轮廓划分图

第 1 0期 孙劲光等：属性一致的物体轮廓划分模型 2989



象，表4给出了大矿石轮廓划分的准确率。其中：

传统方法是采用了灰度的2维Otsu自动阈值分割方

法得到的结果，ReUnet则为本文提出的物体轮廓

划分模型划分的结果。

对ReUnet实验结果进行说明：在1470张矿石

图片中含有大矿石2370个，2364个大矿石被准确地

分割了出来，故准确率为99.75%，有5个非大矿石

错误地划分成了大矿石，另有3个大矿石没有被准

确地分割出来，故误判率0.21%。在大矿石区域划

分时，对所划分出的区域面积占大矿石本身区域的

90%以上，80%～90%, 70%～80%和60%～70%的

情况进行了统计，ReUnet在区域面积90%以上的

大矿石为2301个，80%～90%的大矿石63个；而传

统的方法对大矿石所占60%区域进行了划分后，周

围的区域划分成了若干的小矿石。

由于ReUnet没有对大矿石区域面积所占比例

低于80%进行错误划分的情况发生，说明该模型对

具有一定高度的物体，均能够忽略其在不同方向下

光照所产生的阴影面，而是以物体的轮廓为基准，

一并标注为大矿石区域，同时说明了全局和局部上

下文判别网络的有效性。

(2) 小矿石轮廓划分实验。图6显示的是经本文

提出的物体轮廓划分网络ReUnet所标注出的小矿

石标注区域图。

图4(a)与图6(a)为小矿石传统轮廓划分与ReUnet
轮廓划分图。从图中可以看出，由于传统方法将图

右侧的2个大矿石划分为若干个小矿石，这样小矿

石划分的准确率将降低；同样图4(b)—图4(e)与
图6(b)—图6(e)均存在将大矿石划分为多个小矿石

的情况，以图3(d)中物体o为例，由于传统方法仅

将该物体上表面作为物体的轮廓，见图4(d)，而未

将厚度所占据的区域作为整体轮廓，这样将会造成

其轮廓误差偏大，而ReUnet则最小地降低了该误

差，见图6(d)。表5为小矿石轮廓划分结果。

ReUnet实验结果说明：在1470张矿石图片中

共含有小矿石28812个，其中28518个小矿石被准确

地分割了出来，故准确率为98.98%；294个非小矿

石错误地划分成了小矿石，故误判率1.02%。

由于ReUnet对小矿石进行划分时，极小矿石叠

加误识为小矿石的误判率仅为1.02%，说明ReUnet
模型对小矿石划分时，也具备忽略其在不同方向下

光照所产生的阴影面，而是以物体的轮廓为基准，

一并标注为小矿石区域，再次验证了全局和局部上

下文判别网络的有效性。

(3) 整体轮廓划分实验。图7显示的是经本文提

出的物体轮廓划分网络ReUnet所标注出的矿石标

注轮廓区域图。

从图4与图7可以看出，除大、小矿石外，传统

方法在进行矿石区域划分时，均存在以表面像素变

化进行判别的情况；ReUnet模型也存在当大面积

区域出现时，而无法进行判别而错判的情形，以

图3(e)中A区域为例，在图7(e)，整体确认为较大

表 4  大矿石轮廓划分准确率

方法 识别总数
准确度 误判度 轮廓区域的准确率(%)

数量 准确率(%) 数量 误判率(%) >90 80～90 70～80 60～70

传统方法[16]

2370
1650 69.62 120 5.06 53.16 7.59 7.59 1.27

ReUnet 2364 99.75 5 0.21 97.34 2.66 – –

表 5  小矿石轮廓划分结果

方法 识别总数
准确度 误判度 轮廓区域的误识率(%)

数量 准确率(%) 数量 误判率(%) 小变大 大变小

传统方法[16]

28812
13230 45.92 9114 68.89 6.67 62.22

ReUnet 28518 98.98 294 1.02 – 1.02

 

 
图 6 小矿石轮廓划分图
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矿石的情形。为减少当极小矿石聚集和光线照射，

出现由小集聚成大矿石的情况，应注重样本的采集

及模型的训练，改善此类情况的发生。 

4    结束语

本文提出了一种基于属性一致性、结合生成式

对抗网络思想的物体轮廓划分模型，用于更好地解

决皮带运输中矿石粒度生成仪进行矿石轮廓划分方

法。该模型从图像全局语义理解、全局与局部属性

一致的角度出发，针对现有工作存在的问题，借鉴

U-net网络，提出一种新的物体轮廓划分模型

ReUnet，通过多方面的改进完善，使模型更加有

效地对矿石进行轮廓划分，特别是对大矿石的划分

具有极其优良的效果。尽管深度学习具有强大的学

习能力和表示能力，由于岩石的特性不一，矿石采

集中所涉及场景随机性较强，因此本文所提出方法

可以根据不同岩层地带条件的实际情况，对训练集

的制作达到精良，并需要对网络模型进行调整并进

行迁移学习(transfer learning)、微调(fine-tune)等

操作，在其训练难度与时间代价均在可接受的范围

内，以便达到更好的效果。

参 考 文 献

SHELHAMER  E,  LONG  J,  and  DARRELL  T.  Fully

convolutional networks for semantic segmentation[J]. IEEE

Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence,

2017, 39(4): 640–651. doi: 10.1109/TPAMI.2016.2572683.

[1]

LIU Nian and HAN Junwei.  DHSnet:  Deep hierarchical

saliency network for salient object detection[C]. 2016 IEEE

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,

Las  Vegas,  USA,  2016:  678–686.  doi:  10.1109/CVPR.

2016.80.

[2]

LI Guanbin and YU Yizhou.  Deep contrast learning for

salient  object  detection[C].  2016  IEEE  Conference  on

Computer Vision and Pattern Recognition, Las Vegas, USA,

2016: 478–487. doi: 10.1109/CVPR.2016.58.

[3]

XIE Saining  and TU Zhuowen.  Holistically-nested  edge

detection[C].  Proceedings  of  2015  IEEE  International

Conference  on  Computer  Vision,  Santiago,  Chile,  2015:

1395–1403. doi: 10.1109/ICCV.2015.164.

[4]

ZHAO  Hengshuang,  SHI  Jianping,  QI  Xiaojuan,  et  al.

Pyramid scene parsing network[C]. 2017 IEEE Conference

on Computer Vision and Pattern Recognition, Honolulu,

USA, 2017: 6230–6239. doi: 10.1109/cvpr.2017.660.

[5]

BADRINARAYANAN V, KENDALL A, and CIPOLLA R.

SegNet: A deep convolutional encoder-decoder architecture

for image segmentation[J]. IEEE Transactions on Pattern

Analysis and Machine Intelligence, 2017, 39(12): 2481–2495.

doi: 10.1109/TPAMI.2016.2644615.

[6]

余春艳, 徐小丹, 钟诗俊. 融合去卷积与跳跃嵌套结构的显著

性区域检测[J]. 计算机辅助设计与图形学学报, 2018, 30(11):

2150–2158.

YU Chunyan, XU Xiaodan, and ZHONG Shijun. Saliency

region detection based on deconvolutional and skip nested

module[J]. Journal of Computer-Aided Design & Computer

Graphics, 2018, 30(11): 2150–2158.

[7]

张冬明, 靳国庆, 代锋, 等. 基于深度融合的显著性目标检测算

法[J]. 计算机学报, 2019, 42(9): 2076–2086. doi: 10.11897/

SP.J.1016.2019.02076.

ZHANG Dongming, JIN Guoqing, DAI Feng, et al. Salient

object  detection  based  on  deep  fusion  of  hand-crafted

features[J].  Chinese  Journal  of  Computers,  2019,  42(9):

2076–2086. doi: 10.11897/SP.J.1016.2019.02076.

[8]

HOU Qibin, CHENG Mingming, HU Xiaowei, et al. Deeply

supervised salient object detection with short connections[J].

IEEE  Transactions  on  Pattern  Analysis  and  Machine

Intelligence,  2019,  41(4):  815–828.  doi:  10.1109/TPAMI.

2018.2815688.

[9]

纪超, 黄新波, 曹雯, 等. 结合深度学习和全局-局部特征的图

像显著区域计算[J].  计算机辅助设计与图形学学报,  2019,

31(10): 1838–1846. doi: 10.3724/SP.J.1089.2019.17544.

JI Chao, HUANG Xinbo, CAO Wen, et al. Fusion of deep

learning and global-local features of the image salient region

calculation[J].  Journal  of  Computer-Aided  Design  &

Computer  Graphics,  2019,  31(10):  1838–1846.  doi:

10.3724/SP.J.1089.2019.17544.

[10]

WU  Huikai,  ZHANG  Junge,  HUANG  Kaiqi,  et  al.

FastFCN: Rethinking dilated convolution in the backbone

for semantic segmentation[J]. arXiv: 1903.11816, 2019.

[11]

郭辉, 芮兰兰, 高志鹏. 车辆边缘网络中基于多参数MDP模型[12]

 

 
图 7 矿石轮廓划分图

第 1 0期 孙劲光等：属性一致的物体轮廓划分模型 2991

http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2016.2572683
http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2016.2572683
http://dx.doi.org/10.1109/CVPR.2016.80
http://dx.doi.org/10.1109/CVPR.2016.80
http://dx.doi.org/10.1109/CVPR.2016.58
http://dx.doi.org/10.1109/CVPR.2016.58
http://dx.doi.org/10.1109/CVPR.2016.58
http://dx.doi.org/10.1109/ICCV.2015.164
http://dx.doi.org/10.1109/cvpr.2017.660
http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2016.2644615
http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2016.2644615
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.02076
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.02076
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.02076
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.02076
http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2018.2815688
http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2018.2815688
http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2018.2815688
http://dx.doi.org/10.3724/SP.J.1089.2019.17544
http://dx.doi.org/10.3724/SP.J.1089.2019.17544
http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2016.2572683
http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2016.2572683
http://dx.doi.org/10.1109/CVPR.2016.80
http://dx.doi.org/10.1109/CVPR.2016.80
http://dx.doi.org/10.1109/CVPR.2016.58
http://dx.doi.org/10.1109/CVPR.2016.58
http://dx.doi.org/10.1109/CVPR.2016.58
http://dx.doi.org/10.1109/ICCV.2015.164
http://dx.doi.org/10.1109/cvpr.2017.660
http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2016.2644615
http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2016.2644615
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.02076
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.02076
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.02076
http://dx.doi.org/10.11897/SP.J.1016.2019.02076
http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2018.2815688
http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2018.2815688
http://dx.doi.org/10.1109/TPAMI.2018.2815688
http://dx.doi.org/10.3724/SP.J.1089.2019.17544
http://dx.doi.org/10.3724/SP.J.1089.2019.17544


的动态服务迁移策略[J].  通信学报,  2020,  41(1):  1–14.  doi:

10.11959/j.issn.1000-436x.2020012.

GUO Hui, RUI Lanlan, and GAO Zhipeng. Dynamic service

migration  strategy  based  on  MDP model  with  multiple

parameter  in  vehicular  edge  network[J].  Journal  on

Communications,  2020, 41(1): 1–14. doi:  10.11959/j.issn.

1000-436x.2020012.

范九伦, 雷博. 倒数粗糙熵图像阈值化分割算法[J]. 电子与信

息学报, 2020, 42(1): 214–221. doi: 10.11999/JEIT190559.

FAN Jiulun and LEI Bo. Image thresholding segmentation

method based on reciprocal rough entropy[J]. Journal of

Electronics  &  Information  Technology,  2020,  42(1):

214–221. doi: 10.11999/JEIT190559.

[13]

廖苗, 李阳, 赵于前, 等. 一种新的图像超像素分割方法[J]. 电

子与信息学报,  2020,  42(2):  364–370.  doi:  10.11999/

JEIT190111.

LIAO Miao, LI Yang, ZHAO Yuqian, et al. A new method

for image superpixel segmentation[J]. Journal of Electronics

&  Information  Technology,  2020,  42(2):  364–370.  doi:

10.11999/JEIT190111.

[14]

LI He, LI Gang, WANG Xuehu, et al. Edge detection of[15]

heterogeneity  in  transmission  images  based  on  frame

accumulation  and  multiband  information  fusion[J].

Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems,  2020,

204: 104117. doi: 10.1016/j.chemolab.2020.104117.

刘健庄, 栗文青. 灰度图象的二维Otsu自动阈值分割法[J]. 自

动化学报,  1993,  19(1):  101–105.  doi:  10.16383/j.aas.

1993.01.015.

LIU  Jianzhuang  and  LI  Wenqing.  The  automatic

thresholding of gray-level pictures via two-dimensional Otsu

method[J]. Acta Automatica Sinica, 1993, 19(1): 101–105.

doi: 10.16383/j.aas.1993.01.015.

[16]

孙劲光：女，1962年生，教授，研究方向为计算机图像视频处理与

多媒体技术、计算机图形学与虚拟现实、数据科学与大数

据计算.

李　桃：女，1986年生，博士生，研究方向为计算机图像视频处理

与多媒体技术、数据科学与大数据计算.

董祥军：男，1968年生，教授，研究方向为数据挖掘、人工智能和

机器学习.

责任编辑：马秀强

2992 电    子    与    信    息    学    报 第 43 卷

http://dx.doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2020012
http://dx.doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2020012
http://dx.doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2020012
http://dx.doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2020012
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190559
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190559
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190559
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190111
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190111
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190111
http://dx.doi.org/10.1016/j.chemolab.2020.104117
http://dx.doi.org/10.1016/j.chemolab.2020.104117
http://dx.doi.org/10.16383/j.aas.1993.01.015
http://dx.doi.org/10.16383/j.aas.1993.01.015
http://dx.doi.org/10.16383/j.aas.1993.01.015
http://dx.doi.org/10.16383/j.aas.1993.01.015
http://dx.doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2020012
http://dx.doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2020012
http://dx.doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2020012
http://dx.doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2020012
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190559
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190559
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190559
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190111
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190111
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190111
http://dx.doi.org/10.1016/j.chemolab.2020.104117
http://dx.doi.org/10.1016/j.chemolab.2020.104117
http://dx.doi.org/10.16383/j.aas.1993.01.015
http://dx.doi.org/10.16383/j.aas.1993.01.015
http://dx.doi.org/10.16383/j.aas.1993.01.015
http://dx.doi.org/10.16383/j.aas.1993.01.015
http://dx.doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2020012
http://dx.doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2020012
http://dx.doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2020012
http://dx.doi.org/10.11959/j.issn.1000-436x.2020012
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190559
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190559
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190559
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190111
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190111
http://dx.doi.org/10.11999/JEIT190111
http://dx.doi.org/10.1016/j.chemolab.2020.104117
http://dx.doi.org/10.1016/j.chemolab.2020.104117
http://dx.doi.org/10.16383/j.aas.1993.01.015
http://dx.doi.org/10.16383/j.aas.1993.01.015
http://dx.doi.org/10.16383/j.aas.1993.01.015
http://dx.doi.org/10.16383/j.aas.1993.01.015

	1 引言
	2 本文方法
	2.1 物体轮廓划分网络
	2.1.1 残差学习神经网络映射
	2.1.2 残差学习重塑卷积神经网络映射

	2.2 图像判别网络
	2.3 损失函数
	2.3.1 ReUnet损失
	2.3.2 对抗式损失

	2.4 模型训练

	3 实验验证
	3.1 实验样本的制作
	3.2 实验结果与分析

	4 结束语

