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基于初级视通路视觉感知机制的轮廓检测方法

张明琦 1 范影乐 1 武 薇 1

摘 要 考虑到初级视通路中视觉信息传递和处理过程中的特点, 本文提出了一种基于视觉感知机制的轮廓检测新方法. 构

建视觉信息局部细节检测与整体轮廓感知的不同路径. 利用高斯导函数提取初级轮廓响应; 构建神经网络, 利用时空编码提高

主体轮廓对比度; 然后, 利用非经典感受野的侧抑制作用抑制纹理背景; 另外, 针对轮廓信息强化以及检测鲁棒性的要求, 在视

辐射区提出了一种信息冗余度增强编码机制; 最后, 将初级轮廓直接前馈至初级视皮层, 以达到轮廓响应的快速调节和完整性

融合. 以 RuG40 图库为实验对象, 经过非极大值抑制和阈值处理, 得到的轮廓二值图与基准轮廓图比较, 在整个数据集中的最

优平均 P 指标和每张图的最优平均 P 指标分别为 0.48 和 0.55, 并且 FPS 达到了 1/2. 结果表明本文方法能有效突出主体轮

廓并抑制纹理背景, 为后续图像理解和分析提供了一种新的思路.
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A Contour Detection Method Based on Visual Perception Mechanism in

Primary Visual Pathway

ZHANG Ming-Qi1 FAN Ying-Le1 WU Wei1

Abstract A new method of contour detection is proposed in this paper according to the characteristics of visual infor-

mation transmission and processing which is based on visual perception mechanism in human primary visual pathway.

Firstly, the spatio-temporal coding of neural information is realized on the basis of the Gaussian derivative function, and

then the texture and background are suppressed by the non-classical receptive field. In addition, we propose a neural

coding that can strengthen the redundancy of visual information in the optic radiation area to enhance the contour in-

formation and robustness of detecting. Finally, primary contour is fed forward to the primary visual cortex to achieve

rapid adjustment of the contour response. In this paper, the RuG40 library is taken for processing, acquiring the contour

detecting result through the non-maximal suppression and hysteresis threshold, and mean values P of optimal parameters

for whole dataset and each image are 0.48 and 0.55, respectively, compared with the ground truth. In addition, the FPS

of algorithm reaches 1/2. The results indicate the new method in this paper can effectively highlight the principal contour

and suppress texture region which will provide a new idea for subsequent image comprehension and analysis.
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轮廓特征是图像目标方向性的一种低维度表征,
如何在大量冗余背景中实现低对比度轮廓细节的快

速准确提取, 对于降低后续图像识别或理解的复杂
度, 并进一步提高系统识别性能具有重要的研究意
义[1].

传统轮廓检测方法主要包括有基于局部邻域

梯度信息的数学运算[2−3]、全局与局部信息的相关
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性分析[4] 以及相位一致性的提取方法[5], 它们大多
是从轮廓像素灰度跳变的数学特性上来考虑的. 随
着视觉神经实验的发展和计算能力的提高, 人们开
始逐渐了解并尝试应用视觉系统在复杂环境中快

速感知目标的内在机制, 例如有研究通过高斯导函
数来表征经典感受野机制[6]; 有研究建立了外膝体
(Lateral geniculate nucleus, LGN) 感受野组合模
型[7], 在纹理背景边缘的抑制中强化了其与初级视
皮层信息流的传递关系; 也有研究利用二维 Gabor
能量函数表征初级视皮层经典感受野轮廓方向的选

择性[8−9], 并引入非经典感受野的侧抑制作用, 分别
通过各向异性和各向同性两种抑制作用, 能够在有
效减少背景纹理的同时, 凸显主体轮廓. 另外还有融
合方位、光强、对比度多种属性后再做周边抑制, 进
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一步提升轮廓的检测效果[10]. 还有研究从神经编码
的角度出发, 利用多层神经元网络中突触的动态可
塑性, 实现图像轮廓检测[11]. 但上述方法通常只关
注于某一种特定的视觉机制, 例如分别考虑经典或
非经典感受野在视觉感知中的作用, 或者是神经编
码方法对于轮廓信息提取和纹理背景抑制的有效性.
而且需要指出的是, 一方面越来越多的实验证实初
级视通路上存在着不同的感受野特性, 它们扮演着
从局部细节检测过渡到整体轮廓感知的角色; 另一
方面如何充分挖掘视觉通路上神经电信号传递和处

理能力, 尤其是前馈式的检测方式对于轮廓快速检
测的作用, 将有助于视觉系统内在机制理解及其在
轮廓检测中的具体应用.

因此本文基于视觉信息传递的神经元电生理模

型, 经典感受野的方向选择特性, 以及非经典感受野
的侧抑制作用, 重点在初级视通路中采用了串行式
的神经编码方式, 利用时空编码来细化纹理背景突
出主体轮廓, 考虑到初级视皮层处理信息的能力远
远超过外膝体, 因此在其前级进行图像信息的冗余
度增强编码, 强化轮廓信息. 另外利用跨层级的初级
轮廓响应前馈机制, 在初级视皮层上实现轮廓信息
的快速响应和完整性融合.

1 材料和方法

早期视通路中的视觉处理对物体轮廓信息的

获取以及对高级视皮层感知的形成有着重要的作

用[12]. 从 LGN 到初级视皮层的早期视通路上分布

着不同的神经元感受野[13], 对前级神经元的刺激响
应以及对后级神经元的信息传递有着不同的编码方

式. 本文重点考虑视通路中不同的神经编码, 利用串
行的组合神经编码方式提取特征, 并结合非经典感
受野的侧抑制作用对特征图进行纹理背景抑制, 通
过信息冗余度增强编码丰富特征. 最后基于整体轮
廓的前馈机制, 实现对局部细节的完整性融合, 以此
快速提取图像轮廓. 具体检测框架如图 1 所示.

1.1 基于多方向响应的初级轮廓感知

考虑到视通路对特定方向的光刺激有高度选择

性, 例如在 LGN 中就已存在具有方向选择性的细
胞, 而有些生物包括小鼠、家兔等甚至在视网膜中
就存在方向选择性神经节细胞 (Direction-selective
ganglion cell, DSGC)[14]. 因此本文先引入高斯导
函数来模拟视通路对图像多方位上的激励响应, 如
式 (1) 所示:

{
ei(x, y;θi, σ) =

∣∣∣I(x, y) ∗ ∂g(x̃,ỹ;θ,σ)

∂x̃

∣∣∣
g(x̃, ỹ; θ, σ) = 1

2πσ2 exp(− x̃2+γ2ỹ2

2σ2 )
(1)

式中, I(x, y) 表示输入图像, “∗” 表示卷积运算,
(x̃, ỹ) = (x cos(θ) + y sin(θ),−x sin(θ) + y cos(θ)),
θ 表示不同的选择方位, 标准差 σ 和空间大小比率

γ 分别决定了非同心圆感受野的尺寸和椭圆率.
后采用Winner-take-all 策略, 选取 Nθ 个方位

中的响应极大值形成初级轮廓响应, 如式 (2) 所示:

图 1 轮廓检测框架

Fig. 1 The framework of contour detection
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E(x, y;σ) = max(ei(x, y; θi, σ)|i =1, 2, ···, Nθ)
(2)

1.2 视觉信息流的时空编码

通常在以视觉信息流传递和处理为模型的图像

处理任务中只选取某一种神经编码方式[15], 但在初
级视通路的不同节点或环节中, 可能同时存在着多
种神经信息流的编码方式, 例如有发放率编码、稀
疏编码、时间编码、相位一致性编码以及群体编码

等[16]. 不同的神经编码方式可能在激励信息的特征
提取、去冗余化, 以及在提高编码效率等功能上, 发
挥着各自不可或缺的作用. 文献 [17] 中利用单峰
时间编码将输入激励编码为时空峰值模式并通过时

间学习规则来区分. 文献 [18] 提出了时空记忆模型
(Spatio-temporal memory, STM),利用时空编码和
STDP (Spike-timing-dependent plasticity)学习法
则来模拟记忆形成的动态过程.
但上述方法侧重于对神经编码和学习方法的探

索, 由于模型的复杂度, 加大了算法在时间成本上
的开销, 无法满足视觉信息处理过程中快速响应的
要求. 本文考虑了在视通路 LGN 区, 神经数量减
少的空间特性以及神经元放电过程的时间特性, 提
出了一种对视觉信息的时空编码方式. 不同于文献
[17−18] 中的时空编码, 本文选择在计算简单且应
用广泛的 LIF (Leaky integrate-and-fire) 神经元模
型[19] 的基础上, 统计在一定时间内每个神经元脉冲
发放的个数作为响应值, 该编码方式满足了神经元
编码模式的非线性以及神经系统在轮廓检测任务中

的快速性. LIF 神经元模型如式 (3) 所示, 同时引入
绝对不应期:

cm

dv

dt
= −g

l
v + Iin (3)

式中, v 是膜电压, cm 和 gl 分别对应于神经元的

膜电容和漏电导, Iin 对应于前述的初级轮廓响应

E(x, y;σ). 当膜电压 v 在电流 Iin 的充电作用下超

过发放阈值时, 膜电压将表现为一个脉冲上升过程,
瞬间达到峰值又回落至静息电位, 同时进入绝对不
应期, 在此期间将不再对任何激励进行响应. 根据式
(3) 对初级轮廓响应进行编码, 从而得到脉冲输出图
像 ILIF .
在上述过程中, 普遍的观点认为应该存在着某

种对视觉信息的特征提取和去冗余的编码机制[20].
因此本文以一定大小的局部窗口表示神经元集群,
根据神经元的竞争机制, 将窗口内脉冲响应最大的
神经元作为输出, 并以窗口大小作为移动步长, 达到
视觉信息在空间上的稀疏性表达, 如式 (4) 所示:

Eft(x, y) = max

( ⋃
1≤w,h≤step

ILIF ((x− 1)×

step + w, (y − 1)step + h)

)
(4)

其中, Eft 为通过时空编码后得到的特征图像, step

表示移动步长, ∪ 表示局部窗口内神经元的集合.

1.3 背景信息的各向同性抑制

LGN 细胞感受野的周边抑制能力比神经节细
胞感受野更强, 再加上经典感受野外的大外周抑制
区对其的调控能力, 使 LGN 细胞对提高对比敏感度
以及抑制周围噪声方面有很强的作用[21−22]. 因此在
轮廓提取任务中能够提高主体轮廓的对比度以及抑

制周边细小边缘和纹理噪声. 本文引入二维 Gabor
能量函数[8] 来模拟 LGN 细胞对轮廓进行处理, 如
式 (5) 和 (6) 所示:

Gλ,σ,θ(x, y) =
√

R2
λ,σ,θ,0(x, y) + R2

λ,σ,θ,−π
2
(x, y)

(5)

Rλ,σ,θ,ϕ(x, y) = exp(− x̃2 + γ2ỹ2

2σ2
) cos(2π

x̃

λ
+ ϕ)∗

Eft(x, y)
(6)

式中, (x̃, ỹ) = (x cos(θ) + y sin(θ),−x sin(θ) +
y cos(θ)), γ 代表了感受野的椭圆率, σ 决定了感

受野的大小, 1/λ 表示 cosine 因子的空间频率, θ 决

定 Gabor 滤波器最优选择方位, ϕ = 0 和 ϕ = π 表

示 Gabor 滤波器是对称的, ϕ = −π/2 和 ϕ = π/2
表示 Gabor 滤波器是非对称的, R 表示图像的边缘

响应.
利用各向同性方法抑制周边纹理背景边缘, 首

先计算 Gabor 能量函数在各个方位上的最大值响
应:

Ĝλ,σ(x, y) = max(Gλ,σ,θi
(x, y)|i = 1, 2, · · · , Nθ)

(7)
对于抑制项 bλ,σ(x, y) 及抑制权重 wσ(x, y), 其表达
式为 (8) 所示:




bλ,σ(x, y) = Ĝλ,σ(x, y) ∗ wσ(x, y)
wσ(x, y) = 1

‖H(DOGσ)‖1
H(DOGσ(x, y))

DOGσ(x, y) =
1

2π(4σ2)
exp(−x2 + y2

2(4σ2)
)−

1
2πσ2

exp(−x2 + y2

2σ2
)

H(z) =

{
0, z < 0
z, z ≥ 0

(8)
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式中, 抑制项 bλ,σ(x, y) 通过最大 Gabor 能量函数
与抑制权重 wσ(x, y) 的卷积得到, ‖·‖1 表示 L1 范

数, DOGσ 表示高斯差函数, H(z) 函数对应于半波
整流作用. 最后得到各向同性抑制后的轮廓响应为:

fα
λ,σ(x, y) = H(Ĝλ,σ(x, y)− αbλ,σ(x, y)) (9)

式中, H 的定义如式 (8), α 为非经典感受野抑制作

用的强度系数.

1.4 视辐射区信息冗余度增强编码

初级视皮层内分布着许多简单细胞、复杂细胞

及超复杂细胞, 其感受野不仅能感知物体形状, 还能
对颜色、运动和深度视觉信息进行处理, 通过各种细
胞的协同作用, 使初级视皮层对视觉信息流的处理
能力大大加强[23]. 因此在初级视皮层内的图像信息
越丰富, 视觉系统对图像的分析理解就越完整. 而对
生理解剖研究发现, 视辐射区神经元数目急剧增加,
能为初级视皮层提供更多的特征信息. 因此, 本文提
出了视辐射区信息冗余度增强编码, 通过提高神经
元的数量来增加特征信息的冗余度, 强化轮廓信息.
将提取的轮廓信息通过冗余度增强编码, 使边缘像
素点的对比度增大, 轮廓加粗高亮, 提高了初级视皮
层对轮廓提取的容错率及鲁棒性.

图 2 三种局部信息冗余度增强编码

Fig. 2 Three local enhancement codings of information

redundancy

考虑到突触连接与神经元之间的距离关系和各

神经元的位置分布, 采用了三种增强编码方式. 该编
码方式在一定程度上模拟了局部神经元之间的竞争

机制, 并且探究了突触信息传递的非线性过程, 通过
给激励大的神经元分配更大的权重系数, 使兴奋的
神经元在小范围内抑制周边的神经元响应. 图 2 为
本文所定义的三种局部增强编码方式, 图中小箭头
代表神经元的激励方向. 例如左边的神经元由其单
独激励, 而中间、右边中的神经元分别由其两边或四
周的神经元共同作用, 权重系数的大小如式 (10) 所

示:

α(x, y; θ) =
I(x, y; θ, u)

n∑
θ∈Ω

I(x, y; θ, u)
,

n ∈ {1, 2, 4}, u ∈ {0, 1}
(10)

式中, I(x, y; θ, u) 表示神经元的激励大小. θ 表示

不同的突触连接方向, Ω 表示神经元的单邻域, 4 邻
域以及 D 邻域范围, 分别对应于图 2 中的左、中、
右三种模式. n 和 u 表示在位于 (x, y) 位置周围与
其共同作用的神经元个数以及偏移量. 以 fα

λ,σ(x, y)
中各像素的值作为编码前神经元的激励 I, 编码后各
个神经元的响应通过式 (11) 得出:

Ĩ(i, j) =
n∑

θ∈Ω

α(x, y; θ)I(x, y; θ, u) (11)

经过信息冗余度增强编码后, 图像在空间尺寸
上和初级轮廓提取结果保持一致.

1.5 视通路多路径前馈融合机制

传统基于视觉机制的信息流处理方法或应用,
通常忽略了系统响应快速性的要求, 只从表征激励
与响应之间的关联性来探讨各种神经编码的可行性.
必须要考虑到的是, 基于统计学意义上的编码方式
如何能够满足对于响应快速性的需求. 神经电生理
实验和计算仿真结果均表明, 由于神经元产生脉冲
的过程涉及到细胞膜上离子通道的开合, 浓度差诱
导的离子跨膜运动、突触延迟以及脉冲发放存在着

不应期等因素, 激活状态下的神经元脉冲发放频率
大致在数十 Hz 左右, 因此如果说前后级神经元的关
联是依赖于脉冲发放时间、相位或频率的统计特性,
那么显然将会带来信息传递效率较低的问题, 根本
无法与生物视觉系统的高效性相匹配.
目前视觉生理或心理实验, 均从不同侧面验证

了信息传递上的视通路多路径融合, 传统基于串级
神经编码的传递路径可能对应于视觉信息的精细化

局部感知, 而视通路上跨层级的传递路径则有利于
实现视觉信息的粗略化整体检测. 因此本文提出一
种基于视觉信息流多路径融合的前馈机制轮廓检测

方法. 对于提取的初级轮廓图, 一方面将在初级视通
路中进行前述的串级神经编码; 而另一方面将通过
前馈机制, 直接传递到初级视通路的未端, 有助于提
高视觉系统对于整体轮廓感知的快速性, 并对整体
细节的准确感知具有一种完整性融合作用. 最终的
轮廓响应如式 (12) 所示:

R(x, y) = E(x, y;σ)Ĩ(x, y) (12)

式中 E(x, y;σ) 表示初级轮廓图, Ĩ(x, y) 表示信息
冗余度增强后的编码图, R(x, y) 表示最终在初级视
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皮层形成的轮廓响应, 通过像素点乘方式来达到图
像的快速融合.

2 结果

图 3 为视通路神经编码及前馈融合示意图. 输
入图像 3 (a) 经过多方向的高斯导函数初步提取轮
廓信息, 得到轮廓响应图 3 (b), 可以看到高斯导函
数提取的轮廓虽然细节丰富, 但存在较多纹理背景
边缘. 之后根据神经元的空间特性以及电生理特性,
取与之对应的时空编码来提取初级轮廓的有效特征

信息, 得到图 3 (c), 相对于图 3 (b), 细化了纹理背景
边缘, 提高了主体轮廓对比度. 根据 LGN 非经典感
受野抑制作用, 利用 Gabor 能量函数及各向同性的
方法对纹理进行抑制, 得到图 3 (d), 可以明显看出
图像主体轮廓呈高亮状态, 且边缘部分加粗. 接着经
过信息冗余度增强编码后得到图 3 (e), 将图像尺寸
放大的同时强化图像轮廓信息并传递给处理能力更

强的初级视皮层. 最后引入另一条视通路前馈路径,
快速调节图 3 (e) 从而得到最终轮廓响应图 3 (f), 可
以清楚地看到与图 3 (b) 相比, 在保留主体轮廓的
同时, 纹理及背景被大量的消除, 轮廓提取的效果明
显.

本文使用 RuG40 自然场景图像数据库作为实
验用图, 包括了 40 幅自然图像, 每张图像都有一张
手工描绘的基准轮廓图与之对应. 不失一般性, 随机
选取部分图片作为实验对象, 如图 4 第一行所示. 最
后对整个数据库进行定量评价, 体现本文算法综合
性能.
首先用高斯导函数 (Gaussian derivative,

GD)[6] 处理得到的轮廓响应图作为与后续算法
的对比. 其次选择文献 [7] 提出的 LGN 感受野组
合模型 (Combination of receptive field, CORF),
文献 [8] 提出的非经典感受野抑制模型 (Isotropic
surround inhibition, ISO), 文献 [10] 提出的多特征
周边抑制模型 (Multiple-cue inhibition, MCI), 文
献 [11] 提出的多层神经元脉冲编码突触抑制模型
(Inhibitory synapse spike coding, ISSC),以及在本
文模型 (Multiple-neural coding, MNC) 中去掉时
空编码以及信息冗余度编码后的模型 (Non-neural
coding, NNC), 来和 MNC 作比较. 通过与前面 5
种方法比较来体现MNC 的效果性能, 通过与 NNC
的对比来说明引入神经编码生理机制后对模型的性

能提升是否有帮助.本文中 σ = 2, λ = 3.5, γ = 0.5.
由于 LGN 非经典感受野的抑制作用大小对后续的

图 3 视通路神经编码及前馈融合示意图

Fig. 3 Schematic diagram of visual pathway with neural coding and feedforward fusion
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图 4 RuG40 图库中的轮廓测试结果 (第 1 行为用于测试的自然场景图; 第 2 行为基准轮廓图; 第 3 行为 GD 检测结果; 第 4

行为 CORF 检测结果; 第 5 行为 ISO 检测结果; 第 6 行为MCI 检测结果; 第 7 行为 ISSC 检测结果; 第 8 行为 NNC 检测结

果; 第 9 行为MNC 检测结果)

Fig. 4 Contour test results of the RuG40 gallery (The first line is the input of natural scene images; The second line is

the contour baselines; The third line is the results of GD; The fourth line is the results of CORF; The fifth line is the

results of ISO; The sixth line is the results of MCI; The seventh line is the results of ISSC; The eighth line is the results

of NNC; The ninth line is the results of MNC)
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神经编码结果有一定影响, 因此选取 10 个不同的
抑制系数强度参数 α = [0.1 : 0.1 : 1]. 另外为了
做定量的指标计算, 对最终的轮廓响应图做非极大
值抑制和滞后阈值进行二值化处理. 在滞后阈值
方法中, 取上限阈值因素 p = [0.1 : 0.1 : 1], 对于
ISO、MCI、NNC 和MNC, 每张图片可以得到 100
组测试参数, 而 GD、CORF、ISSC 方法没有参数
α, 故只有 10 组测试参数.
从图 4 结果中可以看出, GD 算法虽然对轮

廓的提取比较完整, 但存在相当多的纹理背景边缘.
CORF方法考虑了 LGN细胞感受野的组合,跟GD
方法对比, 很大程度上减少了纹理背景的干扰, 但对
轮廓周边的纹理却没有太大效果, 有很多密集的毛
刺. 而 ISO 方法采用各向同性和各向异性方式模拟
非经典感受野的抑制作用, 纹理背景抑制明显, 却
将部分轮廓信息也一同抑制, 很难达到理想的平衡.
MCI 结合多特征的信息, 在抑制纹理的同时也较好
的检测出了轮廓. ISSC 利用多层神经元脉冲编码,
主体轮廓相对完整, 但虚假纹理背景抑制效果不足.
综合来看, MNC 与前面几种模型相比, 在保留主体
轮廓信息的同时, 尽可能地抑制周边纹理背景的影
响, 图像效果更接近于基准轮廓图, 并且与 NNC 相
比, 可以看到在增加了神经编码后, 轮廓的提取效果
更加明显.
为了评价检测结果, 采用文献 [8] 中提出的方法

对结果进行定量评价, 检测到正确的像素集为 E, 错
误的像素集为EFP , 漏检的像素集为EFN 和整体性

能指标 P .

eFP =
card(EFP )
card(E)

(13)

eFN =
card(EFN)
card(EB)

(14)

P =
card(E)

card(E) + card(EFP ) + card(EFN)
(15)

式中, card(C) 表示集合 C 中的元素数量. 误检率
eFP 的大小代表了算法对纹理背景的敏感程度, 漏
检率 eFN 表示算法对主体轮廓提取的能力, 漏检率
越小, 说明轮廓提取的越完整. P 作为整体的性能

指标, 随着 eFP 和 eFN 减小而增大, 表明算法对轮
廓的检测效果越好. 通过式 (13)∼ (15) 对图 4 的二
值轮廓图进行定量的指标分析, 得到算法最佳结果,
如表 1 所示. 显然, 表 1 中的计算结果与图 4 的定
性描述基本一致. GD方法的漏检率 eFN 很小, 而误
检率 eFP 非常大,说明该算法对轮廓的提取完整, 但
纹理背景抑制差, 整体的 P 值最小. CORF 方法误
检率显著减少, 但始终高于漏检率, 说明去除了一些
纹理背景边缘, 但由于轮廓周边毛刺的存在, P 值的

改善效果有限. ISO 方法的误检率与漏检率在总体
上达到了一定的平衡, 但实际的效果图由于跟像素
点数量也有关系, 导致有些图片的误检率和漏检率
的差异较大, 如 lions 的结果, 误检率比漏检率小很
多, 并从图 4 看, lions 的二值轮廓图的主体轮廓缺
失较严重. MCI 由于结合了多种特征的属性, 误检
率和漏检率在大多数情况下都要比前面几种方法更

小, 最终的性能指标也仅次于 MNC. ISSC 的漏检
率相对较小, 说明主体轮廓比较完整, 但误检率却比
较大, 抑制效果不理想. 从 NNC 的性能指标看, 虽
然比MCI 模型要差, 但结合了神经编码的MNC 从
整体都要优于MCI 和前面的对比方法.

另外, 对各算法的运行速度作比较. 以 FPS 作
为评价指标, FPS 指算法每秒所处理的图像数量,
FPS 越大, 意味着模型运行速度越快, 能够满足轮
廓检测快速性的需求. 由于算法对每张图的处理
速度基本一致, 因此本文挑选 buffalo 图像作为实
验对象, 以各模型在单张图片单组参数的情况下进
行对比. 计算机硬件 CPU 为 i7 6700K, 软件平台
为 MATLAB 2015. 从表 1 中可以发现, 本文模型
MNC 的 FPS 虽然比GD 和 ISO 低很多, 但在性能
指标上有很大的优势, 并且比MCI 的 FPS 大 10 倍
多. 因此, 从模型的整体上考虑, MNC 在算法的性
能以及运行速度上达到了很好的平衡.
图 5 为各模型在整个 RuG40 数据集中的定量

分析, 实心柱代表在整个数据集中的最优平均 P 值,
条纹柱代表每张图片的最优平均 P 值. 本文方法
MNC 在这两项对比中都表现出了卓越的效果. 除此
之外, 为验证其一般性, 采用统计的方法评价各模型
在不同参数下的性能及稳定性. 由于 GD、CORF
的参数少于其他模型, 且从图 5 的 P 值来看, 效果
明显差很多, 因此不做统计评价. 盒须图的最顶端表
示不同参数下取得的最优值, 中间的横线表示不同
参数下的 P 中值, 并且盒须图越短表明对参数的敏
感度越低, 稳定性更好. 从统计结果可以看出, MNC
模型在整体上呈现更优的趋势.

3 讨论

从上述实验结果可以看出, 本文方法在有效提
取轮廓的同时, 能较强地去除纹理背景. 对于轮廓
细节丰富, 纹理背景相似的自然场景图有很强的
轮廓提取能力, 二值轮廓图更接近于基准轮廓图.
CORF、ISO、MCI、ISSC 都从生物视觉机制出发.
CORF 将 LGN 感受野在空间上组合起来, 并考虑
了其与初级视皮层之间的联系. 但将未处理的原始
图像直接作为 LGN 感受野的输入, 忽视了 LGN 前
级和后级视觉区对于信息的处理, 方法过于单一, 故
导致检测的图像纹理抑制不足轮廓主体周围产生较
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表 1 图 4 中不同方法的参数设置, 性能指标及运行速度.

Table 1 Parameters, speed and performance of the different methods in Fig. 4

图像 算法 α p eF P eF N P FPS

GD 0.20 1.50 0.13 0.30 4

CORF 0.20 0.42 0.30 0.50 3/5

ISO 0.80 0.20 0.25 0.38 0.55 3

buffalo MCI 0.70 0.30 0.18 0.29 0.59 1/22

ISSC 0.10 0.22 0.27 0.58 1/8

NNC 0.20 0.10 0.22 0.32 0.54 1

MNC 0.10 0.30 0.21 0.27 0.64 1/2

GD 0.10 1.29 0.25 0.39

CORF 0.20 0.32 0.29 0.52

ISO 1.00 0.10 0.37 0.32 0.53

elephant 2 MCI 0.40 0.30 0.22 0.30 0.58

ISSC 0.10 0.25 0.30 0.56

NNC 0.20 0.30 0.28 0.30 0.56

MNC 0.10 0.20 0.13 0.36 0.62

GD 0.25 1.33 0.18 0.45

CORF 0.20 0.41 0.29 0.50

ISO 0.60 0.20 0.29 0.27 0.58

golf cart MCI 0.90 0.40 0.23 0.28 0.62

ISSC 0.3 0.30 0.30 0.55

NNC 0.10 0.30 0.27 0.29 0.57

MNC 0.10 0.40 0.26 0.24 0.62

GD 0.25 1.33 0.18 0.45

CORF 0.30 0.55 0.14 0.58

ISO 0.90 0.10 0.21 0.27 0.61

hyena MCI 0.60 0.50 0.19 0.22 0.65

ISSC 0.20 0.28 0.24 0.59

NNC 0.20 0.20 0.30 0.24 0.59

MNC 0.10 0.20 0.21 0.27 0.64

GD 0.20 1.77 0.15 0.25

CORF 0.30 0.67 0.32 0.45

ISO 0.80 0.20 0.32 0.51 0.47

lions MCI 1.00 0.50 0.48 0.29 0.50

ISSC 0.3 0.45 0.30 0.48

NNC 0.30 0.30 0.45 0.31 0.47

MNC 0.70 0.40 0.45 0.28 0.51

多的毛刺. ISO 先利用 Gabor 函数高效提取多方位
边缘的特性来模拟经典感受野提取图像轮廓, 接着
采用各向同性和各向异性的方法模拟大范围非经典

感受野的抑制作用, 相比 CORF 能更强地抑制纹理
背景边缘, 但主要问题还是部分纹理细节无法与主
体轮廓区分, 当增大抑制系数时, 主体轮廓会出现间
断现象, 导致漏检率升高. MCI 模型融合了方位, 光
强和对比度三个属性来提取图片特征, 并考虑了周
边抑制作用来提取轮廓, 虽然检测效果好于其他几
种方法, 但主体轮廓的抑制问题还是没能很好解决.

ISSC 从神经编码的角度出发, 考虑了神经元的电生
理特性, 利用多层神经元网络中突触的动态可塑性,
很好地保留了主体轮廓, 但是并未考虑视通路中感
受野细胞的抑制功能, 导致对背景纹理的抑制效果
不理想. 上述 4 种方法以感受野的生理作用为基础
进行改进, 或是采用了单一的神经编码, 却忽略了视
觉信息处理过程中多种神经信息编码与感受野细胞

的协同作用, 以及视通路多路径信息流的传递, 故整
体检测效果并不满意. 本文方法 MNC 从视通路全
局的角度出发, 重点根据视通路神经元的特性提出
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图 5 各模型在整个数据集中的定量分析图

Fig. 5 Quantitative comparison of various models on the whole RuG40 dataset

图 6 随机选取的 6 组图像在多组参数下检测结果的 P 值盒须图统计 (I 表示 ISO 方法, C 表示MCI 方法, S 表示 ISSC 方

法, N 表示 NNC 方法, M 表示MNC 方法)

Fig. 6 Box-and-Whisker plots of the performance of the ISO (denoted by I), the MCI (denoted by C), the ISSC

(denoted by S), the NNC (denoted by N), and the MNC (denoted by M) for six random test images of multiparameters

视觉信息的时空编码, 在纹理抑制前, 先将图像做稀
疏处理, 弱化了纹理背景边缘的影响, 并用时空编码
凸显了主体轮廓, 为后续的纹理背景抑制做了有效
的预处理. 然后对抑制了纹理背景的图像进行信息
冗余度增强编码, 强化图像特征信息, 有助于初级视
皮层对图像的完整分析和处理. 最后通过多路径前
馈融合来快速调节初级视皮层内的轮廓响应, 在突
出主体轮廓的同时, 有效地抑制了纹理背景, 更符合
视通路处理视觉信息的生物机制.

4 结论

本文重点探讨视通路中神经元的电生理特性,
在不同层级间根据生物机制采取不同的神经编码.
首先, 根据神经元特性提出了时空编码方式, 提
高神经元信息传递的效率, 根据外膝体细胞感受
野特性, 引入非经典感受野的侧抑制作用; 然后,
在视辐射区提出信息冗余度增强编码, 强化特征
信息; 最后, 考虑到视觉系统的快速响应能力, 提

出前馈环节, 调节初级视皮层的轮廓信息. 通过与
GD、CORF、ISO、MCI、ISSC、NNC 相比, 本文
方法 MNC 所提取的轮廓信息更加完整, 同时很大
程度上抑制了周边纹理背景边缘, 从整体上反映了
算法的智能性.
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