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Аннотация 

Представлена модель комплексного нейрона конца линий. Этот тип нейронов дает максимальный отклик на 

конце линии и используется для уточнения выделения краев. В работе приведен обзор различных моделей 

нейронов конца линий и проведено сравнение их откликов. Нами предложена более простая и, в тоже время, 

точная CE-модель нейрона конца линий, базирующаяся на использовании фильтров Габора, находящихся  

в противофазе. Предложенная модель интегрирована в сверточную нейронную сеть выделения краев, описа-

ние которой также приведено в статье. Предлагаемая модель показала высокую эффективность. 
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Abstract 

This article is dedicated to modeling the end-stopped neuron. This type of neuron gives the maximum response at the 

end of the line and is used to refine the edge. The article provides an overview of different models of end-stopped neu-

rons. I have proposed a simpler and more accurate model of an end-stopped neuron based on the use of Gabor filters 
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in antiphase. For this purpose, the models of simple and complex cells whose output is used in the proposed model are 

also described. Simple cells are based on the use of a Gabor filter, the parameters of which are also described in this 

article. The proposed model has shown its effectiveness. 
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Введение 

 

При построении нейронных сетей, выполняющих функцию сегментации изображений, 

возникает задача точного определения границ. Для этого чаще всего используют фильтр Га-

бора (в частности модели HMAX [1] и LPREEN [2] используют именно фильтр Габора). При 

этом возникает проблема выделения кривых. Уменьшая градус отклонения между ориента-

циями выделяемых линий, мы получаем повышение ошибки выделения из-за небольшого 

размера ядра фильтра Габора. 

В качестве корректирующего механизма могут быть применены нейроны конца линий. 

Для зрительной коры нейроны конца линий (end-stopped complex cell) были описаны Хьюбе-

лем и Вайзелем [3]. Особенность нейронов конца линий заключается в уменьшении актива-

ции нейрона при продолжении линии в пределах рецептивного поля (рис. 1). При этом  

помимо длины линии такие нейроны чувствительны к изменению контраста [4]. Позже вы-

яснилось, что нейроны конца линий также участвуют в анализе движения [5], предоставляя 

дополнительную информацию для определения точного направления движения. 

 

 
 

Рис. 1. Рецептивное поле нейрона конца линий  

(E – возбуждающий нейрон, I – тормозящий нейрон) [6] 

Fig. 1. Receptive field of the neuron of the end of the lines  

(E – excitatory neuron, I – inhibitory neuron) [6] 

 

 

Моделирование нейронов конца линий в нейронных сетях не только позволит повысить 

точность выделения границ, в том числе кривых, но и даст дополнительную информацию для 

выделения движения и распознавания иллюзорного контура. В некотором смысле нейроны 

конца линий выполняют ту же функцию, что и детекторы ключевых точек. 
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1. Выделение краев 

 

Для выделения краев мы используем двухслойную нейронную сеть (рис. 2), предложен-

ную нами в работе [7]. Выходы первого слоя такой сети помимо своей основной функции 

(выделения краев) служат также основой для работы нейронов конца линий. На первом слое 

выделяются линии определенной ориентации. Второй слой отвечает за выделение комбина-

ций линий, в том числе и углов. При этом связи между слоями организованы особым обра-

зом. Каждый нейрон второго слоя (   ) соединен только с двумя нейронами первого слоя 

(   ), рис. 3. Таким образом, нейроны второго слоя позволяют выделять линии и углы. 

 

 
 

Рис. 2. Схема слоев выделения краев 

Fig. 2. Scheme of edge selection layers 

 

 
 

Нейроны первого слоя реагируют на линии предпочтительной ориентации  . Их рецеп-
тивные поля формируются с помощью фильтра Габора. Фильтр Габора был выбран по двум 

причинам: во-первых, его функция позволяет формировать рецептивное поле простого ней-

рона для выделения линий определенной ориентации; во-вторых, в отличие от вейвлета 

«мексиканская шляпа» его постоянная компонента гораздо ближе к 0, что уменьшает пара-

зитную активацию нейронов первого слоя. Равномерная заливка рецептивного поля такого 

Рис. 3. Принцип организации связей между слоями 

Fig. 3. The principle of the organization of links between layers 
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нейрона дает очень близкое к нулю значение. Фильтр Габора позволяет выделять светлые 

линии на темном фоне и темные линии на светлом фоне. 

Изначально преобразование Габора предлагалось для фильтрации одномерного сигнала 

[8]. Даугман заметил сходство работы фильтра Габора и «простых» клеток первичной зри-

тельной коры головного мозга [9]. 

Ядро фильтра Габора представляет собой произведения элемента базиса Фурье и гауссиа-

на. За счет элемента базиса Фурье фильтр становится чувствителен к компонентам изобра-

жения определенной ориентации и пространственной частоты. Гауссиан необходим для  

пространственной локализации фильтра. В этом отношении свертка с фильтром Габора на-

поминает оконное преобразование Фурье, где функцией окна является гауссиан. 

Формула Даугмана имеет специфический вид и не очень удобна для вычислений: 

 

               
          

                                        (1) 

 

где 
        – позиция центра окна свертки, 
      – вектор, определяющий предпочтительную пространственную частоту, 

  
 

  
   

 

  
 – параметры масштаба ядра фильтра. 

Наложение фильтра на изображение осуществляется путем дискретной свертки с им-

пульсной характеристикой или ядром фильтра с помощью сдвигающегося окна, поэтому для 

центра окна принимают значения          . 

По формуле Эйлера экспоненту из формулы (1) можно переписать в виде 

 

                                                                 (2) 

 

Такая запись фильтра образует квадратурную пару, состоящую из фильтров для определения 

симметричных и антисимметричных компонентов. При этом в большинстве случаев доста-

точно применения фильтра для определения симметричных компонент: 

 

               
     

                                                 (3) 

 

                   
     

  
                                        (4) 

 

Как правило, изображение фильтруют только по x-компоненте пространственной частоты, 

а остальное возлагается на поворот ядра фильтра. Таким образом, принимают    . Также 

часто переходят от вектора       к фиксированной частоте          (циклов / пиксель). 

У многих авторов вместо пространственной частоты фигурирует длина волны   
 

 
, опреде-

ляющая размеры элементов изображения, на которые будет реагировать фильтр. 

В литературе встречается множество вариаций формулы фильтра Габора с разными мас-

штабирующими коэффициентами. Оптимальная формула фильтра Габора должна обладать 

низким значением постоянной компоненты (минимизация шума), и в то же время высокой 

селективной способностью (более четкое выделение краев на перепаде яркости, что дает бо-

лее математически высокое значение свертки). Этим требованиям соответствует формула, 

предложенная Петковым [10; 11]. 

 

          
  

      
 

          
  

 
                                                        (5) 
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где 

  – фаза, определяющая симметричность и чередование тормозных и возбуждающих об-

ластей ядра (в радианах), 

  – масштаб фильтра, 

  – степень эллиптичности фильтра. 

Для реагирования на компоненты определенной ориентации в фильтр Габора вводятся па-

раметры поворота координатной сетки на угол  : 

 

 
               

                
                                                       (6) 

 

Так как фильтр имеет ярко выраженную ориентационную избирательность, градус отклоне-

ния между ориентациями (  ) влияет на выявление деталей и, как следствие, уровень шума. 

Параметр   (см. (5)), отвечающий за симметричность ядра фильтра, был введен в качестве 

альтернативы квадратурной паре фильтров (см. (3) и (4)). Он может принимать значения  
 

 
 

или 
 

 
 для выявления антисимметричных компонент и   , 0 или   для симметричных компо-

нент;   определяет вытянутость ядра фильтра по оси ординат. Параметр введен исключи-

тельно для упрощения подбора оптимального ядра без разных значений    и    и может 

быть выражен через эти параметры   
  

  
. 

Многочисленная практика применения фильтра Габора доказала, что оптимальное значе-

ние   подбирается из соотношения 
 

 
, выведенного через пропускную способность. Впервые 

эта техника была предложена в [12]. 

 

 

 
 

 

 
 

   

 

    

    
                                                          (7) 

 

По данным нейронауки, пропускная способность для нейронов первичной зрительной ко-

ры определяется в диапазоне     .   .   [13]. Зачастую принимают    . В этом случае, 
 

 
   56. 

Для задачи выделения краев фильтр Габора имеет следующие параметры      ,   
       ,    . В итоге, фильтр Габора позволяет выделять светлые линии на темном фоне 
(    ) и темные линии на светлом фоне (   ). Карта рецептивного поля нейрона на ба-
зе фильтра Габора представлена на рис. 4. 

 

 
 

Рис. 4. Карта рецептивного поля нейрона  

на базе фильтра Габора 

Fig. 4. Map of the receptive field of a neuron  

based on the Gabor filter 
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Нейроны первого слоя дают близкую по значению активацию для линий в пределах ±20° 

отклонения от предпочтительной ориентации. Это может создать проблему для точного  

определения ориентации признака на следующем слое.  

Второй слой составляют сложные клетки, реагирующие на сочетания линий, углы и мно-

гоугольники. Хотя основная функция сложных клеток в зрительной коре – это реакция на 

движение, мы пока не моделируем данную функцию. Нейроны второго слоя получают входы 

от соответствующих по типу нейронов первого слоя. Эти связи являются обучаемыми. Обу-

чение производилось с помощью обратного распространения ошибки. Для обучения и экспе-

риментальной проверки поведения разных фильтров были сформированы пакеты черно-бе- 

лых изображений. На рис. 5 представлена часть из 630 изображений для обучения нейрона 

выделения линий и углов. 

 

 
 

Рис. 5. Часть изображений для обучения и тестирования нейронов второго слоя  

на базе фильтра Габора 

Fig. 5. Part of the images for training and testing neurons of the second layer  

based on the Gabor filter 

 

На обучающей выборке было получено 100 % качество выделения сочетаний линий при 

условии минимального отклонения углов ориентации (      ) и размера рецептивного 

поля сложной клетки – 13 пикселей, таким образом, оптимальным размером ядра простой 

клетки на базе фильтра Габора является 7*7 пикселей. Такие параметры соотносятся с неко-

торыми нейрофизиологическими данными об устройстве нейронов первичной зрительной 

коры [14]. 

 

2. Обзор моделей нейронов конца линий 

 

Нейроны конца линий моделировались разными способами. В B-V модели [15] (рис. 6) для 

выделения концов линий использовался комплексный вейвлет Морле: 

 

         
 

 
  

  
     

 
 
  

 
         

                                 (8) 

 

 

Рис. 6. Результат работы  

B-V модели 

Fig. 6. The result of B-V model 
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Модель Родригеза и дю Баффа [16] основана на работах Вюртза [17] и Хейтгера [18] и ис-

пользует разницу энергий Габора (рис. 7). Модель нейрона конца линий Хейтгера (10) ис-

пользует энергию Габора (5), вычисляемую через симметричное и антисимметричное ядро 

фильтра Габора (3) и (4). 

 

            
               

      ,                                              (9) 

                            ,                                           (10) 

 

где               – функция отсечения отрицательных значений. 

 

 

 
 

Рис. 7. Результат работы модели Хейтгера 

Fig. 7. The result of the Heitger model 

 

 

В неокогнитроне [19] для моделирования поведения нейронов конца линий использована 

схема с тормозным окружением в связях между S-клетками (простые нейрона)    и C-клет- 

ками (сложные нейроны)   . 

 

                                                                 (11) 

где   – размер рецептивного поля, 

     
    

      
                                                          (12) 

Матрица весов связей         формируется с помощью вейвлета «сомбреро». На рис. 8 

приведено сравнение графиков вейвлета «мексиканская шляпа» и фильтра Габора, исполь-

зуемого нами. 
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                                         (13) 

 

 

 
 

Рис. 8. Сравнение графиков фильтров 

Fig. 8. Comparison of filter graphs 

 

 

3. Нейрон конца линий 

 

Мы предлагаем моделировать нейрон конца линий как сложную клетку (см. (14)), связан-

ную с двумя близко расположенными простыми клетками, основанными на фильтре Габора, 

с одинаковой ориентацией  , но находящимся в противофазе (рис. 9). 

 

       
             

                                       (14) 

 

где t – индекс типа простого нейрона (=1,2). 

 

 
 

Продолжение линии в пределах рецептивного поля нейрона, находящегося в противофазе 

к другому нейрону, приведет к уменьшению активации (рис. 10). Таким образом, использу-

ются данные от простых клеток выделения линий. Размер рецептивного поля нейрона конца 

линий также составляет 13*13 пикселей. 

 

Рис. 9. Схема работы нейрона по модели CE 

Fig. 9. The scheme of the neuron according to the CE model 
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Рис. 10. Активация нейрона конца линий в зависимости от длины линии 

Fig. 10. Activation of the neuron of the end of the lines depending on the length of the line 

 

 

Благодаря использованию фильтра Габора сохраняется чувствительность модели нейрона 

конца линий к изменению контраста. 

 

4. Результаты 

 

На рис. 11 представлены результаты работы CE-модели нейрона конца линий, предлагае-

мой нами. Так как в каждом пикселе изображения ищутся концы линий всех ориентаций, то 

на изображении показаны ориентации и выходные значения нейронов, получивших макси-

мум активации. 

 

  

 

 
 

Рис. 11. Результаты работы модели нейрона 

Fig. 11. Results of the neuron model 
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Заключение 

 

Как видно из рис. 6, B-V модель не позволяет с точностью до пикселя выделять конец ли-

нии. Реакция нейрона конца линий в неокогнитроне отличается во втором знаке после запя-

той, что может нивелироваться колебаниями яркости пикселей на естественном изображе-

нии. Модель Хейтгера и предложенная нами модель CE близки и показывают высокую 

селективную способность, но модель Хейтгера более сложна в вычислительном плане. К то-

му же вычисление квадратурной пары фильтров Габора, необходимое для энергии Габора, 

оправданно для цифровой обработки сигналов, где выравнивает влияние низких частот. При 

работе с изображением в пространстве CIE L*a*b* в этом нет необходимости. Еще одним 

достоинством нашей модели является легкая интеграция со сверточными нейронными сетя-

ми, где функция рецепторов базируется на использовании фильтра Габора. 
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