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文章编号    2097-1842（2024）04-0886-10

改进丰富卷积特征算法的液滴边缘检测模型

王　慧1，曹召良1，王　军2 *

（1. 苏州科技大学 物理科学与技术学院, 江苏 苏州 215009；
2. 苏州科技大学 电子与信息工程学院, 江苏 苏州 215009）

摘要：液滴图像边缘的高精度提取是测量水接触角较为关键的一环，针对常规边缘提取方法噪声鲁棒性差、边缘提取不

完整、精度低的问题，本文提出了一种改进丰富卷积特征（RCF）的液滴边缘检测模型。首先，在深度特征提取阶段引入

特征融合模块，使用多个特征让模型更加鲁棒，减少过拟合的风险；其次，设计多感受野模块代替 RCF后边的 contact层，

通过多个感受野来提取更多的语义信息，使边缘细节更加丰富；然后，在模型每一层之前引入高效通道注意力机制，增强

模型对图像中重要特征的关注程度；最后，设计并引入 MaxBlurPool下采样技术，减少计算量和参数量，提高平移不变

性。在自制液滴数据集上的实验结果表明，本文模型的固定轮廓阈值（ODS）提高到 0.816、单图像最佳阈值（OIS）提高

到 0.829、检测准确率高达 90.17%，相较原模型提高了 1.85个百分点，能够准确检测液滴边缘特征。

关    键    词：深度学习；边缘检测；水接触角；特征融合；曲线拟合
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Improved droplet edge detection model based on RCF algorithm
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Abstract: Accurate  droplet  edge extraction is  crucial  for  measuring water  contact  angle.  To address  issues
like poor noise robustness, incomplete edge extraction, and low precision in conventional methods, we pro-
pose an improved model for droplet edge detection based on Richer Convolutional Feature (RCF) algorithm.
Firstly, a feature fusion module is introduced in the deep feature extraction stage to enhance model robust-
ness  and  reduce  overfitting  risks.  Secondly,  a  multi-receptive  field  module  replaces  the  contact  layer  after
RCF  to  extract  more  semantic  information  and  enrich  edge  details.  Thirdly,  an  efficient  channel  attention
mechanism is introduced before each layer of the models to enhance focus on important features of the im-
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age. Lastly, the MaxBlurPool downsampling technique is designed and incorporated to reduce computation
and  parameter  requirements  while  improving  translation  invariance.  Experimental  results  on  a  self-made
droplet dataset demonstrate that the proposed model achieves an ODS value of 0.816, an OIS value of 0.829,
and a detection accuracy of up to 90.17%, which is an improvement of 1.85 percentage points compared to
the original model. It can improve accuracy in droplet edge features detections.
Key words: deep learning；edge detection；water contact angle；feature fusion；curve fitting

 

1    引　言

为了更直观地评估材料表面的润湿性 [1]，通

常会测量固体表面液滴的接触角。目前，水接触

角测量技术在材料科学、化学以及生物科学等领

域[2] 都有广泛应用。通过测试不同材料的水接触

角，可以分析固液表面的亲/疏水性[3]，可以进行洁

净度检测以及处理效果评估，为研究材料表面性

能提供了参考。准确来讲，水接触角是指液滴边

缘的切线与接触面之间形成的夹角。因此，液滴

轮廓的准确检测是高精度水接触角测量极为关键

的一环。

王晓辉[4] 等人通过八邻域轮廓跟踪算法提取

边缘，并通过手动方式去除与边缘无关的杂线，这

种方式比较耗时，结果也受被操作人员技术水平

影响及主观性干扰。张天[5] 等人提出将粒子群优

化的边缘检测算法与 Canny算子相结合以提取液

滴边缘，降低了噪声的出现。上述方法在检测较

理想，质量较高的液滴图像时效果良好，然而，现

实情况中，液滴图像的采集过程存在诸多不确定

性，其图像质量会受光照、拍摄角度等的影响，导

致采集的图像质量不一，若只借助传统单尺度边

缘提取算法，效果有限，而多尺度边缘提取则可以

很好地解决这一问题。多尺度边缘检测最早由

Rosenfeld[6] 提出，随后 Marr[7] 提出了 LOG算子。

该算法先平滑图像，再通过平滑时的零交叉点确

定轮廓。尽管 LOG算子具有较强抗噪能力，但依

赖参数设定，不合适的参数会导致虚假边缘或边

缘缺失。随后，又有学者提出小波变换理论，并发

展为一个比较成熟的理论体系，但这些多尺度检

测方法仍然存在一些问题[8]，即需要人工手动设定

参数，其参数设定较依赖人的主观经验，滤波尺度

也存在不确定性，导致边缘检测结果存在误差。

随着深度学习的发展，基于深度学习的边缘

检测算法应运而生 [9]。Arbeláez[10] 等人将纹理、

颜色等因素引入谱聚类框架中[11]，得到基于整体

的轮廓提取方法。Ren[12] 等人利用迭代算法，用

于稀疏信号重构和特征选择，并引入最大间隔分

类器提取边缘。Xie[13] 首次提出 HED（全局嵌套

边缘检测）模型。它能够对整幅图像进行操作[14]，

可融合多尺度特征，但当网络加深时，深层特征分

辨率降低使有用信息丢失，边缘检测不够精细。

2019年，Liu[15] 在文献 [13]基础上，研究出基于RCF
(Richer Convolutional Feature)的轮廓提取模型[16]，

提取的细节内容更丰富。2021年，朱淑鑫等人将

RCF模型的骨干网络替换为 VGG16（Visual Geo-
metry Group 16）[17]，引入了注意力机制，提升了检

测性能。上述基于 HED、RCF这种较为经典的

边缘检测模型均取得了一定进展，但受网络结构

的限制，准确捕捉边缘细节信息的能力有限，噪声

及边缘误判现象明显。

针对液滴图像经常受到光照变化、反射、阴

影等因素干扰的特点，本文基于 RCF模型在以下

几方面进行了改进：（1）融入特征融合模块（Feature
Fusion Module，FFM），使用多个特征使模型更加

鲁棒并可以捕捉不同信息，从而减少了过拟合的风

险；（2）设计多感受野模块（Dilated Convolution），
代替 RCF后的融合层，通过多个感受野提取更多

语义信息，使边缘细节更丰富；（3）添加高效通道

注意力机制（ECANet） [18]，引导网络关注有效信

息；（4）设计并引入 MaxBlurPool下采样技术，减

少计算量和参数量，提高平移不变性并提升网络

提取特征的能力；（5）建立用于液滴轮廓提取任务

的专用数据集，并对检测结果进行指标评估。 

2    RCF 模型

RCF是基于 HED发展而来的，属于端到端

的边缘检测模型 [19]。与 HED不同的是，RCF模

型对 VGG16主干网络进行了修改，移除了密集
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连接层和下采样层。在每个卷积层后，新增了

1×1-21卷积层以增加维度，并使用 Eltwise层整

合各阶段生成的特征图。随后通过 1×1-1卷积层

进行降维，重新计算像素值以检测边缘信息。在

每一层后均进行转置卷积操作，并进行上采样，将

图像还原到原始大小。利用 concat方法将每个阶

段的输出叠加在一起，通过 1×1卷积进行多通道

合并，以获取多种混合信息。最后，在每个阶段的

层之后添加 loss/sigmoid层，用于训练和计算损

失，以提高模型的鲁棒性[20] 和分类性能，增强模

型对不同尺度和语义的建模能力。如图 1（彩图

见期刊电子版）所示，其中浅层特征层由 stage1
和 stage2组成，深层特征层包括 stage3、stage4和

stage5。
 
 

输入
224×224×3

Stage1

224×224×64
Stage2

112×112×128 Stage3

56×56×256
Stage4

56×56×256
Stage5

14×14×521

Stage1、2、3、4、5

的输出层都是224×224×1

输出224×224×1
Loss/sigmod

卷积层 最大池化层 Eltwise 层 反卷积层 混合层

14×14×2128×28×2156×56×21

1×1−21

112×112×21224×224×21

 

图 1    RCF 模型结构

Fig. 1    RCF model structure
  

3    基于改进 RCF 的边缘检测模型

本文提出了一种基于 RCF的液滴边缘检测

模型。通过引入特征融合模块、设计多感受野

模块、添加高效通道注意力机制及下采样操作

等使模型充分捕获细节信息，提高边缘检测精

度，改进后的模型包含多个模块：特征融合模块

（FM）、高效通道注意力机制（EN）、下采样模

块（MP）和多感受野模块（DC），如图 2（彩图见

期刊电子版）所示。下面将对各模块进行介绍。 

3.1    特征融合模块

RCF通过自动学习将所有卷积层的特征信

息结合起来，获得多尺度特征。由于 RCF检测较

深特征层时缺失了浅层的细节信息，导致能够提

取到的边缘细节特征较为有限。而且，在被 pool-
ing层池化多次后，深层细节信息也丢失了。为了

尽量解决由于多层池化引起的层次较高的特征图

边缘细节缺失，分辨率达不到要求的问题，在 RCF
中引入特征融合模块。特征融合模块可将来自不

同层级的特征进行融合，提高模型表达能力，使其

更好地理解目标，并减少模型的误判和漏检。此

外，特征融合模块还可以增强模型的感受野，提高

对目标的检测能力，使其在边缘检测任务中取得

良好效果。通过融合低水平和高水平信息增强不

同层次特征的提取能力，提高模型的边缘检测性

能。其过程如图 3（彩图见期刊电子版）所示。

  

56×56×21

28×28×21

28×28×1

56×56×1

De

De
C

C

14×14×21

 

图 3    特征融合

Fig. 3    Feature fusion
 

特征融合过程如下：首先，将 stage3和 stage4
的输出进行融合，生成一个新特征层；然后，对

stage4和 stage5做同样操作；接下来，对这两个新

的特征层分别应用 1×1卷积操作，以减少参数量

和计算开销；最后，通过反卷积层，将降维后的特

征映射成与 stage1和 stage2输出大小相同的图

像，并将底层特征分支的权重设置为 0.3，高层特

征分支的权重设置为 0.7，利用加权函数计算特征

融合模块的损失值。为了避免网络参数增加导致

的训练速度下降，将 RCF模型中的 3×3卷积替换

为 1×3和 3×1的串联卷积。这样可以在保持特

征感受野的同时，增强了模型对特定方向上的特

征响应。 

3.2    多感受野模块

多感受野模块用于提高网络对不同尺度信息

 

输入
224×224×3

Stage1

224×224×64

Stage2

112×112×128 Stage3

56×56×256
Stage4

56×56×256
Stage5

14×14×521

Loss/sigmod

输出224×224×1

14×14×2128×28×2156×56×21

1×1−21

1×1−21
EN EN

EN

FM

MP

FM

MP

ENEN

112×112×21224×224×21

 

图 2    改进的 RCF 模型结构

Fig. 2    Improved RCF model structure
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的检测能力[21]。其原理是通过堆叠不同大小的卷

积核和池化操作扩展网络对输入图像的感受野，

使网络在多尺度下获取更全面的信息，从而提高

检测能力。

L1 L2 L3

在 RCF模型结构的最后，采用 1×1卷积层融

合了多个尺度的特征。然而，在该模型中对多尺

度特征的提取仍然有所欠缺。为了解决这个问

题，设计多感受野模块，替代原始网络的融合层。

该模块结合了 3个不同空洞率的 3×3卷积层，分

别对融合层进行空洞率为 1、3、5的卷积操作，得

到多尺度信息的特征层 、 、  [22]。另外，通

过 contact把上述两个模块连接起来，加入 1×1卷

积，使特征层得到最大程度融合，以提高细节提

取能力，见图 4（彩图见期刊电子版）。多感受野

模块的设计，提高了网络对多尺度液滴的检测能

力，使改进后的模型能够更准确地检测到不同尺

度的液滴边缘，提高了液滴边缘检测的精度和鲁

棒性。
 
 

Contact 层

3×3conv Rate1

3×3conv Rate3

1×1conv

3×3conv Rate5

L3

L2

L1

 

图 4    多感受野模块

Fig. 4    Multi-receptive field module
  

3.3    高效通道注意力机制

高效通道注意力机制可用于增强网络性能，

通过对输入特征图的不同通道（channel）进行权重

分配，以便让网络更关注对当前任务有益的特征，

并抑制无关特征，从而提高网络表征能力。

而原始 RCF模型在边缘提取时会产生许多

噪声，使检测准确率受到影响。通道注意力网络

可以自动统计所有特征通道的权重，提高有用信

息的权重，并使用两个全连接层 (FC)获取各通道

的权重系数，通过降维来减小模型整体的复杂

度。但降维也会带来一些负面影响，包括使一些

细节信息丢失，还会降低通道与通道之间的依赖

性。为了解决这个问题，在原模型中加入了高效

的通道注意力机制，以捕获不同通道间的交互信

息，增强特征表达能力，并采用不降维的局部跨通

道交互方式，以提高模型性能和准确度。高效注

意力机制的模块结构如图 5所示。

 
 

C

X

GAP
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H
W

1×1×C 1×1×C
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W
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图 5    高效注意力机制模块

Fig. 5    Efficient attention mechanism module
 

X ∈ RH×W×C stage1

gi

首先，对输入的边缘特征图 X 所有通道 Ci 进

行全局平均池化（GAP） ，以 为

例，将 224×224×21的特征图转化为 1×1×21的向

量，以得到全局感知范围 ，表示为

gi = GGAP(CI) , （1）

其中，

GGAP =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

XC(i, j) . （2）

然后，执行大小为 k 的快速卷积，使各通道

间相互学习。k 为局部跨通道的交叉范围，表

示为

k = φ(C) =
∣∣∣∣∣ log2(C)
γ

+
b
γ

∣∣∣∣∣
odd

, （3）∣∣∣∣∣ log2(C)
γ

+
b
γ

∣∣∣∣∣
odd

γ =

2, b = 1

wi

其中，  为离结果最近的奇数，其中

。然后通过 sigmoid激活函数统计所有通

道权重 ，如下式所示

wi = σ

 k∑
j=1

A j g j
i

 , g j
i ∈Ωk

i , （4）

σ C×C

Ωk
i Xi

X′

其中， 为 sigmoid激活函数，A为 的参数矩

阵， 表示 的 k 个相邻通道集合。最后，将边缘

特征图 X 与权重进行逐通道相乘，生成加权输出

图 。由于参数量过大会影响网络的训练速度，

所以在模型每一层融合降维前引入注意力机制，

使网络充分获取每一层的细节特征，进一步增强

模型的特征提取能力。 

3.4    最大池化

为了进一步降低 RCF 液滴边缘检测模型的

计算复杂度，加快模型推理训练速度，增强模型对
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位置变化的适应性。在多感受野模块之后设计池

化操作（又称下采样操作），这样以便于保留更多

的图像细节信息。池化原理如下：选用一个固定

大小的窗口在输入特征图上进行扫描，并选择每

个窗口中的最大值作为输出，这样一来，模型可以

在不同位置的特征图上提取相同的特征，从而增

强平移不变性，扩大感受野，获取更宏观的语境信

息，更好地理解图像的语义和结构。这对于处理

大尺寸图像或具有复杂背景的图像特别重要。除

此之外，下采样可以减小特征图尺寸，从而降低数

据维度，有助于提取更高层次的抽象特征，捕捉图

像中更重要信息。但目前普遍使用的一些下采样

技术，比如 Maxpool、Avgpool等偏离了采样定

理，导致即便很小的输入移位或者平移都会使最

后的输出出现很严重的改变。针对这一问题，有

学者提出了一种模糊采样方法（Blurpool）。
H×W ×C输入尺寸为 的特征图 P（H 为高度，

W 为宽度，C 为通道数）后。首先，对 P 进行模糊

操作。这个操作的目的是在保留重要信息的同

时，减少特征图的细节，从而减小尺寸；然后将模

糊后的 P 按通道数分组。例如，如果特征图有

C 个通道，可以将其分成 k 组，每组有 C/k 个通

道，之后对每个组进行独立的下采样操作。接着，

对每个通道组进行下采样，可以采用最大池化

（MaxPool）和平均池化（Average Pool）。本文结

合 MaxPool与 Blurpool进行下采样。如图 6所

示。MaxPool先统计区域极大值，然后进行下采

样操作。此时 BlurPool引入模糊核（kernel）进行

边缘平滑处理，这样做可以抑制图像中锯齿状边

缘的出现。

以一维信号为例，如图 7所示，如果输入的信

号是 [0，0，1，1，0，0， 1，1]，原始 MaxPool的结果

是 [0，1，0，1]，此时如果改变输入信号，将其以步

长为 1进行移动，MaxPool的结果为 [1，1，1，1]。
显而易见，前后得到的结果有着很大的差距，图像

边缘出现锯齿状。而 MaxPool引入 BlurPool之
后的 MaxBlurPool先对输入信号执行值操作，步

长为 1，得到 [0，1，1，1，0，1，1，1]，然后对上一步

的结果进行填充，得到 [1，0，1，1，1，0，1，1，1，0]。
接着，添加 kernel=[1，2，1]，将 kernel与信号作数

量积运算，得到模糊核的和值以后，用其除去和

值，结果为 [0.5，0.75，1，0.75，0.5，0.75，1，0.75]。

再下采样为 [0.5，1，0.5，1]。如果把输入信号移动

步长 1后，结果为 [0.75，0.75，0.75，0.75]，与原始

的最大池化结果相比，结果更平滑。最后，执行重

组操作，将下采样后的通道组重新组合成最终的

特征图。这个过程类似于将分组的通道重新合

并，得到新的特征图，其尺寸减小了一半。改进

的 RCF模型在 stage1、stage2、stage3这 3个阶段

使用上述的 MaxBlurPool下采样技术，进一步提

升了模型的鲁棒性及泛化能力。
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图 6    抗锯齿的最大池化

Fig. 6    Anti-aliasing for maximum pooling
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图 7    一维抗锯齿操作

Fig. 7    One-dimensional anti-aliasing operation
  

4    实验结果与分析
 

4.1    实验环境和数据集

为验证本文方法的有效性，基于 Pytorch1.2
及 Python3.8的环境进行实验，使用  CUDA10.0
加速 GPU 运算。GPU 选用 NVIDIA GXT-1050Ti。
训练模型时设置学习速率为 0.006，动量系数为

0.99，正则化项为 0.000 4，共训练 1 200 epoch。
由于目前没有针对液滴的专用数据集，因此，

采用去离子水自制液滴数据集并进行边缘检测实

验。采用型号为 MV-CA016-10GM的海康工业

相机，以蓝色面光源打光的方式采集液滴图像。

为了增加模型的鲁棒性、可靠性，使模型对各种

情况更具适应性和泛化能力，在拍摄时采用以下
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方法增加样本多样性：改变相机拍摄视角，并调整

液滴在图像中的位置；添加不同类型背景及干扰

物，增加样本复杂性；改变面光源强度、方向，采

集不同光照情况下的液滴图像；在不同固体表面

拍摄液滴，以采集亲疏水性不一致的液滴图像；对

部分图像进行翻转、添加噪声等。所采集的图像

分辨率为 640  pixel×512  pixel，采集时常约为

85小时，扩充后的数据集共包含 6 281张图像，80%
的图像作为训练集，其余为测试集，部分数据见

图 8。
  

 

图 8    数据样本

Fig. 8    Data samples
  

4.2    评价指标

通过准确率（Precision）、召回率（Recall）、F-
measure、固定轮廓阈值（ODS）、单图像最佳阈值

（OIS）、漏检率（OR）及执行速率来对改进结构进

行评估，具体公式如下：

Precision =
T P

T P+FP
, （5）

Recall =
T P

T P+FN
, （6）

F-measure =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
. （7）

F-measure为 Precision和 Recall综合后的结

果。漏检是指模型将真实边缘预测为背景或未检

测到的情况。执行速率用来衡量模型的计算速度

和效率，较低的值通常表示模型能够以更快的速

度处理数据。 

4.3    实验结果分析

在相同实验环境下，分别采用改进前后的网

络模型进行训练，得到损失函数随迭代次数的曲

线分别如图 9、图 10所示。从图 9、图 10均可以

看出，随迭代次数的增加，损失函数最后均能趋于

收敛且基本稳定于最小值。初始时，改进 RCF模

型训练集损失函数相对于传统模型较高，这是由

于融合层部分引入了损失函数。迭代到 400次以

后，改进模型的损失值均已稳定趋于收敛，700多

次迭代后，训练集损失函数已降至 0.02以下。原

始 RCF模型在经过 600次迭代后才逐渐呈现收

敛态势，并且在最终阶段，改进模型的训练集与验

证集的损失值均低于原始模型。相比于传统 RCF
模型，改进 RCF模型的损失值更低，模型可以一

个较快较稳定的态势趋于收敛。
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图 9    传统 RCF 损失值与迭代次数的关系

Fig. 9    Relationship between the loss and the number of it-
erations in the conventional RCF algorithm

 
 

0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12

0.14

0.16

0.18

0.20

L
o
ss

Training sets

Validation sets

0 200 400 600 800 1 000 1 200

Epoch
 

图 10    改进 RCF 损失值与迭代次数的关系

Fig. 10    Relationship  between  the  loss  and  the  number  of
iterations in the improved RCF algorithm

 

通过测试集验证改进后网络各个阶段的

Precision、Recall及 F-measure值，结果如表 1所示。

观察表中数据可知，stage1、stage2、stage3、stage4
这几个阶段的准确率、召回率以及 F-measure值

逐渐提升，均大于 72%，最终各阶段混合输出结果
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的准确率达到 90.17%，可以较为准确地检测到液

滴边缘。

 
 

表 1    改进模型各阶段性能

Tab. 1    Performance  of  the  improved  model  at  each
stage

 

Each stage Precision/% Recall/% F-measure/%

Stage1 72.26 73.38 72.82

Stage2 78.31 81.69 79.96

Stage3 85.65 87.41 86.52

Stage4 88.92 89.15 89.03

Mixed Output 90.17 89.64 89.90

  

4.4    对比实验和消融实验

为进一步评估本文改进模型的性能，选用具

有代表性的网络与本文网络在自制液滴数据集上

进行实验比较，各模型检测效果如表 2所示。从

表中可以看出：采用本文模型进行液滴边缘检测

的准确率是最高的，相比传统 RCF模型提高了

1.85个百分点，漏检率在这几个模型中最低，降

至 5.1%。证明本文基于 RCF改进的模型在边缘

提取及细节处理方面性能更优，对于液滴边缘检

测具有良好效果。在执行速率方面，由于本文构

建的模型相比原始模型网络结构有所改变，网络

复杂程度略高，且参数量有所增加，所以执行速度

相比其他模型稍有下降，但每秒依然可对 24张图

像进行边缘提取，满足实际需求。

 
 

表 2    本文模型与其他算法结果比较

Tab. 2    Results  comparison  of  the  proposed  model  and
other relevant algorithms

 

Algorithm Precision/% ODS OIS OR/% Time/s

Canny 81.02 0.717 0.642 11.25 0.015

HED 87.49 0.732 0.735 7.36 0.025

RCF 88.32 0.783 0.792 6.74 0.028

Improved-RCF 90.17 0.816 0.829 5.10 0.041

 

本文算法与其他算法边缘检测性能对比结果

见图 11、图 12。由图 11及图 12可以看出，Canny
边缘提取精度并不理想，在检测角度不一的液

滴边缘时均存在漏检现象。而采用原始 RCF及

HED边缘检测算法提取边缘时，对于部分图片取

得了良好的检测结果，但对于细节信息的处理还

不精细，对于不同尺度的边缘处理不够平衡，某些

边缘信息被忽略而某些边缘信息被过度强调，尤

其是在检测角度较小或存在复杂背景的液滴时，

存在噪点及漏检现象，检测到的边缘不够清晰。

采用本文算法提取到的液滴边缘相较其他几种算

法较为连续，很少出现边缘断裂的现象，并且边缘

较为清晰，对于极小角度或存在背景干扰的液滴

图像也能较为精确地提取到液滴边缘并对噪声进

行抑制。
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图 11    较小角度液滴边缘检测结果

Fig. 11    Edge  detection  results  for  small-angle  liquid  dro-
plet
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图 12    较大角度液滴边缘检测结果

Fig. 12    Edge  detection  results  for  large-angle  liquid  dro-
plet

 

为分析在 RCF网络模型中添加的某个模块

对于整个网络性能的影响，进行了消融实验 [23]。
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将原始网络作为基础框架不做其他改动，记作

BasicRCF，依次添加特征融合模块（FM）、多感受

野模块（DC）、通道注意力模块（EN），下采样模块

（MP），具体实验结果见表 3。由表 3可知，在模

型主干网络中添加特征融合模块后，模型的

ODS分数提高了 0.012%，OIS分数提高了 0.02%，

说明主干网的特征信息得到进一步丰富；通过设

计多感受野模块，网络对多层次特征进行充分整

合的能力得以增强，ODS、OIS分别提升了 0.014、
0.005；为了有效引导网络关注关键特征信息，添

加高效通道注意力机制，使 ODS、OIS进一步提

升了 0.002、0.006；另外，通过改进下采样操作方

式，使图像处理过程中细节信息得以充分保留，

ODS、OIS分别提高了 0.005、0.006，得到了更好

的最终结果。

  
表 3    消融实验结果对比

Tab. 3    Comparison of ablation experimental results
 

Module ODS OIS

BasicRCF 0.783 0.792

BasicRCF+FM 0.795 0.812

BasicRCF+FM+DC 0.809 0.817

BasicRCF+FM+DC+EN 0.811 0.823

BasicRCF+FM+DC+EN+MP 0.816 0.829
 

5    结　论

为了提高液滴轮廓提取精度，本文提出并建

立了一种改进 RCF的液滴边缘检测模型。首先，

在深度特征提取阶段引入特征融合模块，使用多

个特征让模型更加鲁棒，减少过拟合的风险；其

次，设计多感受野模块代替 RCF后边的 contact
层，通过多个感受野来提取更多的语义信息，使边

缘细节更丰富；然后，在模型每一层之前引入高效

通道注意力机制，以增强模型对图像中重要特征

的关注程度；最后，设计并引入 MaxBlurPool下采

样技术，以减少计算量和参数量，提高平移不变

性。在自制液滴数据集上的实验结果表明，改进

后的液滴边缘检测模型的 ODS、OIS值分别提升

至 0.816、0.829，检测准确率高达 90.17%，相较原

模型提高了 1.85个百分点，能够准确检测液滴边

缘特征，有效解决液滴边缘提取精度低、需要依

赖人工等问题，在水接触角测量领域具有一定的

参考价值。

由于受到所提模型结构的影响，液滴图像边

缘提取效率略低，因此，下一步工作将主要集中在

优化网络结构和对采集数据进行预处理，以在保

证高精度检测液滴边缘的前提下提升检测效率。
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