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摘要: 颜色信息在视觉系统感知任务中扮演着重要角色。实验研究显示早期视觉系统的颜色

拮抗感受野机制在多种视觉感知任务（如边界检测）中具有重要意义。本文中，我们提出一

种基于视觉系统颜色拮抗机制的计算模型，用于检测自然图像中的边界信息。通过模拟早期

视觉系统（视网膜、外侧膝状体和初级视皮层）中的红-绿、蓝-黄颜色拮抗通道的信息处理

机制，我们提出一个简单的前馈模型。实验结果显示，该模型能够有效地同时检测复杂场景

中的彩色边界和亮度边界。此外，我们模型的计算效率远远高于目前主流的彩色边界检测算

法。 
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1 引言 

轮廓检测为高级的计算机视觉任务（如基于形状的目标识别等）奠定重要基础。颜色信

息对于视觉系统感知和理解视觉场景具有重要意义。工程应用中，颜色信息在彩色图像的边

界检测，图像分割等基本图像处理任务中是必不可少的[1]。 

为了检测彩色图像中的目标轮廓，早期的研究主要集中于将传统边缘检测算子（例如

Canny[2]，Sobel 等）扩展到彩色空间。然而，这些方法不能有效地区分场景中的纹理边缘

和主体目标的轮廓。近年来，研究者们提出了许多新的方法用于检测复杂场景中的边界信息。

例如，Martin 等[3]基于多种局部线索（如亮度，颜色和纹理）提取信息，并通过一个有监

督学习方法整合多种线索下检测到的边界。进一步的研究中，基于学习的方法主要通过引入

多尺度信息[4]，更多的局部特征[5]，或是全局信息[6]来提高边界检测效果。然而基于学习

的方法过于依赖训练集，即这些方法不能在每幅图像上取得最优结果；同时学习过程增加了

算法执行的计算成本。此外，一些非学习的边界检测（图像分割）算法也取得了较好的结果，

例如[7-9]。 

近年来，一些基于视觉机制的轮廓检测方法在灰度图像处理领域取得了较好的效果。因

此，我们希望建立一个基于视觉颜色信息处理机制的算法来提取彩色图像边界。最近，Zhang

等[10]提出一种基于颜色拮抗机制的颜色信息描述子，该算子能够有效提高目标识别和边界

检测等系统的性能。另外一些方法也引入颜色拮抗的信息处理方式来提高算法性能。Martin 
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图 1 视网膜/LGN 细胞的单拮抗感受野结构：I-型单拮抗细胞（a），II-型单拮抗细胞（b），

以及 V1 区双拮抗细胞感受野：视锥输入权重相等（c），视锥输入权重不相等（d）。改绘自

[15,16] 

Figure 1. The receptive field of single-opponent cells of Type I (a) and Type II (b) in LGN (lateral 

geniculate nucleus), and oriented double-opponent cells in V1 with balanced cone-input 

weightings (c) and unbalanced cone-input weightings (d). Adapted from [15, 16] 

等[3]在红-绿和蓝-黄拮抗通道计算局部图像梯度来检测彩色边界。但是，这些基于颜色拮抗

的方法只能检测颜色定义的边界，而对亮度定义的边界不敏感。因此，为了提取彩色图像中

的边界信息（自然图像通常包含亮度边界和颜色边界），往往需要额外检测亮度特征[3]。 

视觉系统颜色信息处理机制。视觉系统的信息处理能力远远优于现有的任何计算机视

觉系统。因此，模拟视觉系统计算机制实现图像处理任务将是一个有效途径。灵长类视觉系

统关于颜色编码的机制可简单总结为以下几点： 

1）三色视锥系统。视网膜上有三种视锥细胞：L ，M，和 S 视锥，分别吸收长波、中

波和短波信号[11]； 

2）两个拮抗通道。视觉系统通过红-绿、蓝-黄两个拮抗通道，沿视网膜到 LGN（外侧

膝状体），再到初级视皮层的通路传递信息[12-14]； 

3）颜色拮抗感受野。大量的研究显示颜色信息在视觉系统中以拮抗方式进行处理。视

网膜神经节细胞和 LGN 细胞具有单拮抗结构感受野：I-型，中心-外周结构感受野（图 1a）

和 II-型，单中心结构感受野（图 1b）。初级视皮层（V1）的细胞具有双拮抗感受野，即颜

色拮抗和空间拮抗[15-21]。另外，研究发现部分 V1 区神经元具有朝向选择性双拮抗感受野，

这类细胞同时对亮度和颜色信息敏感（图 1c-d），被认为在边界检测中扮演重要角色[16]。 

本文中，我们提出一个新的基于视觉颜色信息处理机制的轮廓检测模型，该模型能够有

效地同时检测自然场景中的亮度边界和颜色边界。我们的模型主要包括三个层次：在视锥细

胞层，我们用高斯函数模拟视锥细胞感受野，用于提取视觉场景的局部信息；在节细胞或

LGN 层，分别在红-绿和蓝-黄通道计算单拮抗响应；在 V1 层，用朝向滤波器提取各个拮抗

通道的边界信息。最后，再用最大值运算计算来自不同朝向，不同通道的最大响应。实验结

果显示本文提出的模型能够有效检测自然场景中的亮度和颜色边界，同时大大提高了计算效

率。 

2 轮廓检测系统 

本文算法的基本结构如图 2 所示。图 2 中展示了红-绿（R-G）通道的计算流程，同样

的计算流程也适用于蓝-黄（B-Y）通道。 
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图 2 边界检测模型的计算流程（R-G 通道），其他拮抗通道计算步骤一致。 

Figure 2. The flowchart of our framework for boundary detection in the R-G channel. The similar 

computational steps are used in the other channels.  

2.1 视锥细胞层 

首先，输入图像被分为四个通道：红（R），绿（G），蓝（B）和黄（Y）。其中 Y=（R+G）

/2。为了提取局部场景信息，每个通道图像经过同样尺度（σ ）的高斯平滑得到视锥细胞的

响应，分别表示记为：R，G ， B  和 Y。 

2.2 节细胞/LGN 层 

由于视网膜神经节细胞和 LGN 细胞通常具有相似的响应特性，因此本文中将节细胞和

LGN 归为同一层。这些细胞接收来自视锥的输入，具有单拮抗特性的感受野，可描述为： 

1 2( , ) ( , ; ) ( , ; )S x y w R x y w G x yσ σ= +    (1) 

其中, 1 2

1 2

0
| |,| | [0,1]
w w
w w

≤
 ∈

 (2) 

其中， 1w 和 2w  表示视锥细胞输入到节细胞的输入权重，且始终具有相反的符号。当 1 0w > ，

2 0w < 时，可提取R-on/G-off细胞的响应；相反，当 1 0w < ， 2 0w > 时，可提取R-off/G-on 细胞
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的响应。 

单拮抗细胞在分离亮度和颜色信息的过程中发挥着重要作用。从公式（1）可以看出，当

节细胞/LGN 细胞具有大小相等的连接权重时（即 1 2w w= ），对亮度信息不响应；当节细

胞/LGN 细胞具有大小不相等的连接权重时（即 1 2w w≠ ），这类细胞对亮度和颜色信息都

有响应。 

2.3 V1 层 

相当数量的 V1 区神经元（29%）同时对颜色和亮度敏感。特别是具有朝向选择性的双拮

抗细胞被认为在边界检测任务中发挥重要作用[22]。本文中，我们用以下函数模拟 V1 区神

经元的朝向选择性感受野 

( , ; )( , ; ) f x yRF x y
x
θθ ∂

=
∂
 


 (3) 

2 2 2

2 2

1 ( )( , ; ) exp( )
2 ( ) 2( )

x yf x y
k k

γθ
π σ σ

− +
=

 
   (4) 

cos sin
sin cos

x x y
y x y

θ θ
θ θ
+   

=   − +   



  
(5) 

在公式（4）中，γ  表示滤波器的椭圆率，本文取 0.5γ = 。 [0, 2 )θ π∈  表示细胞的最优

响应朝向。另外，我们设置 2k = ，且σ 和视锥细胞层的高斯滤波器尺度相同，因此，kσ  决

定了 V1 细胞感受野大小， 1k >  说明 V1 区细胞感受野比前面各层（视网膜/LGN）细胞感

受野大。 

在各个朝向上的边界响应可表示为 

( )

( )
,

,

( , ; ) ( , ) , ;
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∈

= + +

+ + +

∑
∑




 (6) 

其中 r g r gS S− + + −= − ， r gN + − 和 r gN − +  表示 V1 区细胞感受野的 R-on/G-off 区和 R-off/G-on

区。 [0, 2 )i πθ ∈  表示 Nθ  个用于提取朝向信息的滤波器朝向 

( )2 1
, 1,2, , .i

i
i N

N θ
θ

π
θ

−
= =   (7) 

本文中，我们设置 16Nθ = 。 

最后，通过取各个朝向下响应的最大值作为该通道下最终的边界响应 

{ }( , ) max ( , ; ) | 1, 2,...,iD x y D x y i Nθθ= =  (8) 

2.4 最终模型 

为了计算方便，我们设置 1w 和 2w 中的一个值为 1，另一个值为 [-1,0]w∈ 。我们在四个

不同的通道（即 R wG+  ， wR G+  ， B wY+  和 wB Y+  ）中分别检测边界信息。同时用线性归

一化将各个通道的响应归一到 [0,1]。这样，最终的轮廓响应为 
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( , ) max( ( , )| { , , , })
i icr x y D x y c rg gr by yb= ∈  (9) 

本文中，我们用 ( )CO w 表示本文提出的用视锥输入权重w时的颜色拮抗（CO）轮廓检测系

统。 

3 实验结果 

首先，我们测试不同的视锥输入权重w对模型响应的影响。图 3 展示了不同的视锥输

入权重w下模型对亮度和响应边界的响应特性。当 1.0w −= （即 1 2w w= ）时， ( )1.0CO − 对

亮度边界不响应。在w从-1.0 逐渐增大到 0.0 的过程中，模型对于亮度边界的响应逐渐增强。

也就是说，在w取到（-1.0,0）之间一个特定值时，模型能够同时检测到亮度和颜色定义的

边界信息。 

 
图 3 不同视锥输入权重下模型响应。从左往右：原始图像，不同权重参数 w 下模型响应：

依次为-1.0, -0.6, -0.4 和 0.0。 

Figure 3. The proposed model responds differently to color and achromatic boundaries with 

various cone-input weightings. From left to right: Original images and the responses of ( )CO w  

with different cone-input weightings ( w ): -1.0, -0.6, -0.4 and 0.0.  

我们进一步在伯克利图像分割图像库[23]（Berkley Segmentation Data Set, BSDS300）上

测试我们的模型。为了定量分析，每个图像经模型计算后的输出图像都经过非极大值抑制的

处理，得到单像素宽度的轮廓图[2]。进一步计算轮廓检测效果的定量评价指标 F 值，即

2 / ( )F PR R P= + ，P 和 R 分别指检测准确率率和召回率，具体计算过程见文献[3,24]。 

图 4 中展示了不同视锥输入权重w下，自然图像的边界检测效果，其中最优结果用黑

框标出。从图中可以看出，与 Pb 算法相比，我们的方法在检测低亮度对比度或低颜色对比

度的边界更有效。同时，通过选择合适的权重参数 w ，我们模型能够更灵活地检测亮度和

颜色边界。图 4 的最后一列显示了我们模型与 Pb 算法的定量比较。每个柱子表示选取特定

阈值时的最大 F 值。对于所列图像，我们的模型多数情况下比 Pb 性能更好。 
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图 4 不同权重参数下，模型对自然图像轮廓检测结果，其中尺度参数 1.5σ = 。最后一列所

示为最优 F 值对比。 
Figure 4. Comparisons of our model ( )CO w  (with 1.5σ = and different cone-input weightings w )  

with  Pb detector [3]. The last column presents the F-measure of each boundary map listed in the 

third to eighth columns. The optimal results (marked by black bold rectangle) correspond to the 

maximum of F-measure. 

 
图 5 本文模型与 Pb 算法结果对比。从二值化结果的对比可以看出，本文方法能够检测到更

完整的轮廓。 

Figure 5. More examples compared with Pb. From thresholded Pb and thresholded CO, our 
( )0.6CO −  removes more cluttered weak edges and reserves more complete boundaries.  

图 5 列出了更多的结果对比，尽管我们的方法的检测结果中有较多纹理边缘，但是这些

纹理边缘的响应强度往往小于轮廓边界。因此，通过选取合适的二值化阈值，我们的算法能

够得到更为完整的边界信息。另外，我们的算法在检测空间位置上比较靠近的边界信息时，

分辨率更高（图 6）。 
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图 6 图像局部区域对比。从左往右：带局部感兴趣区域的原始图像，人工标注的轮廓图，

Pb 算法检测结果，以及本文方法 ( )0.6CO − 检测结果。 

Figure 6. Zoomed in view of two test images. From left to right: original images with local 

regions of interest (black rectangle), human-marked boundaries, boundaries detected by Pb and 
our ( )0.6CO − . 

图 7 中，我们使用 P-R 曲线定量分析算法性能。我们的模型在取尺度参数 1.5σ = ，视锥

输入权重 0.6w = − 时达到最优值（F=0.64）。这与 Pb 算法的效果（F=0.65）非常接近。我

们的方法 ( )1.0CO − 只考虑颜色边界，也比 Pb 算法只使用颜色信息时（CG）效果更好。另外，

表 1 列出了算法在对每幅图像的平均计算时间，我们的算法计算效率大约是 Pb 的 10 倍。 

 

图 7 在 BSDS300 的测试图像集结果对比，左图：不同视锥输入权重的 P-R 曲线（ 1.5σ = ）；

中图：不同尺度参数下的 P-R 曲线（ ( )CO -0.6 ）；右图：取 1.5σ = 时， ( )CO -0.6 和 ( )CO -1.0 与

Pb 算法对比。 
Figure 7. Precision recall curves of ( )CO w , Pb[3] and CG[3] on color test images of BSDS300. 

Left: The performances of our methods with different cone-input weightings at a certain scale 
( 1.5σ = ). Middle: The performances of ( )CO -0.6 with different scales: σ =  1.1, 1.3, 1.5, 1.7, and 

1.9. 1.5σ =  is best for our model. Right: the overall performance of different methods on the 100 

test images of BSDS300 [23]. 
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Method CG [3] Pb [3] ( )CO w  

Time (s) 29.64 49.00 5.37 

表1 BSDS300测试集上平均计算时间对比。计算机配置：CPU：Intel Core2， 主频：2.8GHZ ，

内存：2.0G 

Table 1. Mean computation time taken to compute one boundary map averaged over the 100 test 

images in BSDS300 [32] with MATLAB codes. Computer used here is Intel Core2, 2.8GHZ with 

2.0G RAM. 

4 总结和讨论 

本文中，我们提出一个新的基于视觉颜色信息处理机制的轮廓检测算法。通过模拟自视

网膜到 V1 区视觉通路中的颜色拮抗机制（单拮抗和双拮抗），实现一个简单有效的前馈分

级系统。本文模型能够同时有效地检测复杂自然场景中的亮度和颜色边界信息。 

本文主要模拟了 V1 区的颜色-亮度细胞（29%）的响应特性。实际上，V1 也存在大量

细胞只对颜色信息（11%）或者亮度信息（60%）敏感的细胞[22]。视觉系统如何整合或分

离亮度、颜色信息仍需要进一步的研究和探索[25]。另外，整合更多不同层次的信息实现高

效的轮廓检测算法也值得进一步关注。我们进一步的研究工作将是整合不同层次的多种视觉

特征，建立一个统一的模型提高轮廓检测性能以及实现其他的计算机视觉任务。 
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