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摘 要： 脉冲耦合神经网络（ＰＣＮＮ）模型在数字图像处理中有着广泛应用，但基本都是从网络的外在特性出发
并结合一定的实际应用对其进行研究和改进，缺乏对模型本身数学特性的分析．本文从 ＰＣＮＮ模型的迭代方程出发，
对无耦合连接和耦合连接两种状态下的ＰＣＮＮ数学模型进行了点火机理分析，揭示了ＰＣＮＮ模型本身的数学耦合特性
（点火阶梯）以及其对网络生物学特性（脉冲发放特性）会造成干扰和影响的现象，并分析了这种干扰和影响产生的机

理和消除方法，同时提出ＰＣＮＮ用于图像分割时参数自适应设定的方法．最后给出了更能体现神经网络生物学特性的
ＰＣＮＮ改进模型，将其用于Ｌｅｎａ等图像的分割处理中，取得了良好的效果．
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１ 引言

１９９０年，Ｅｃｋｈｏｒｎ等人提出基于猫的视觉皮层神经
元信号传导特性的神经网络模型［１］；１９９９年，Ｊｏｈｎｓｏｎ等
人将其改进成适合于图像处理的模型，并命名为 ＰＣ
ＮＮ［２］．ＰＣＮＮ网络由多个基本神经元模型组合而成，广
泛应用于数字图像的分割、边缘检测、编码、增强、融合、

目标识别等处理中［３，４］．每一个神经元对应一个像素
点，当本神经元激发时会引起相邻区域中相近灰度级像

素点的激发，称这种现象为 ＰＣＮＮ网络的同步脉冲发放

特性，有控制地利用这种特性就可以实现数字图像的各

种处理．单个神经元模型可以分成五个离散子系统：耦
合连接子系统、反馈输入子系统、调制子系统、动态门限

子系统和点火子系统，其中，点火子系统的状态决定了

神经元的状态：激发（点火）或抑制．其模型如图１所示．
ＰＣＮＮ模型参数的设置决定了其性能的好坏，已经

有许多文献对ＰＣＮＮ网络参数的自动设定做了研究．赵
峙江等提出了用灰度信息量直方图来表征图像特征，
利用信息量直方图自动估算 ＰＣＮＮ时间衰减参数的自
适应算法［５］，而其对 ＰＣＮＮ其他参数的设定仍采用经验
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方式；ＫｕｎｔｉｍａｄＧ等提出基于 ＰＣＮＮ实现图像完美分割
的算法［６］，但只对参数β的设定进行了讨论；于江波等

虽对 ＰＣＮＮ模型参数的设定进行了理论研究［７］，但其用
于图像处理时算法比较复杂；ＭｉｎＬｉ等采用灰度分布的
分水岭思想［８］，用动态阈值代替 ＰＣＮＮ的动态门限，并
对内部活动项的连接系数进行了参数自适应讨论，从

而实现了多灰度的图像分割；马义德等提出了基于最

大熵准则的 ＰＣＮＮ循环迭代次数自动确定方法［９］，但其
他参数没有讨论；马义德等还将简化的 ＰＣＮＮ模型与遗
传算法结合提出一种基于遗传算法的 ＰＣＮＮ自动图像
分割算法，实现简化模型参数的寻优设定［１０］；陈煜笠等

提出简化 ＰＣＮＮ模型实现图像多层自动分割的方
法［１１］，即无需训练就可根据待分割图像的统计特性成

功确定所有可调整的参数．总之，目前有关 ＰＣＮＮ图像
自动分割算法大都以图像本身统计特性等为侧重点进

行研究，忽视了对网络特性的进一步分析和讨论，从而

导致了现有算法的特定局限性．

２ ＰＣＮＮ模型及其点火机理

２１ ＰＣＮＮ网络数学模型
图１所示的神经元模型中，各子系统均可以描述成

一个离散系统模型［１２～１４］，即可以用迭代差分方程表示

如下：

Ｆｉｊ（ｎ）＝ｅ－ａＦＦｉｊ（ｎ－１）＋ＶＦ∑ＭｉｊｋｌＹｋｌ（ｎ－１）＋Ｓｉｊ
（１）

Ｌｉｊ（ｎ）＝ｅ－ａＬＬｉｊ（ｎ－１）＋ＶＬ∑ＷｉｊｋｌＹｋｌ（ｎ－１） （２）

Ｕｉｊ（ｎ）＝Ｆｉｊ（ｎ）（１＋βＬｉｊ（ｎ）） （３）
Ｅｉｊ（ｎ）＝ｅ－ａＥＥｉｊ（ｎ－１）＋ＶＥＹｉｊ（ｎ－１） （４）

Ｙｉｊ（ｎ）＝ε［Ｕｉｊ（ｎ）－Ｅｉｊ（ｎ）］ （５）
其中，式（１）为反馈输入子系统模型，式（２）为耦合连接
子系统模型，式（３）为调制子系统模型，式（４）为点火子
系统模型，式（５）为动态门限子系统模型．下标 ｉ，ｊ表示
数字图像中的某一个像素，ｋ，ｌ表示中心像素的邻域像
素，Ｍ，Ｗ表示中心像素和邻域像素的连接权矩阵．ａＦ
和ＶＦ，ａＬ和ＶＬ，ａＥ和ＶＥ分别表示对应子系统的迭代衰
减时间常数和连接权放大系数．β为调制子系统的内部
活动项连接系数，Ｓｉｊ为神经元对应像素点的灰度值．

耦合连接子系统和反馈输入子系统共同作用于调

制子系统，神经元的状态即点火子系统的输出状态取

决于由 Ｕ和Ｅ所构成的阶跃函数ε［Ｕｉｊ（ｎ）－Ｅｉｊ（ｎ）］．
本神经元的状态会通过邻域神经元的耦合连接子系统

对邻域神经元产生作用，当与邻域像素的灰度值相近

时，又会引起邻域像素的点火，这称为 ＰＣＮＮ网络的捕
获特性和同步脉冲发放特性［１５，１６］．
２２ 神经元点火机理分析

对于无耦合连接的 ＰＣＮＮ网络，模型往往将式（１）
简化为 Ｆｉｊ（ｎ）＝Ｓｉｊ常数形式，即：

Ｕｉｊ（ｎ）＝Ｆｉｊ（ｎ）＝Ｓｉｊ （６）

Ｅｉｊ（ｎ）＝ｅ－ａＥＥｉｊ（ｎ－１）＋ＶＥＹｉｊ（ｎ－１） （７）

Ｙｉｊ（ｎ）＝ε［Ｕｉｊ（ｎ）－Ｅｉｊ（ｎ）］ （８）
由式（６）、（７）、（８）可组成式（９）所示迭代方程：

Ｙｉｊ（ｎ）＝ε［Ｓｉｊ－ｅ－ａＥＥｉｊ（ｎ－１）－ＶＥＹｉｊ（ｎ－１）］（９）
其中，Ｙｉｊ（ｎ）表示第 ｉｊ个像素在第ｎ次迭代中的点火状
态．令动态门限 Ｅ初值为０、点火状态初值为０，则各迭
代时刻 ｎ神经元的点火状态分别为：

（１）初始状态时 Ｅｉｊ（０）＝０、Ｙｉｊ（０）＝０，神经元未点火．
（２）ｎ＝１时 Ｅｉｊ（１）＝ｅ－ａＥＥｉｊ（０）＋ＶＥＹｉｊ（０）＝０、

Ｙｉｊ（１）＝ε［Ｓｉｊ－Ｅｉｊ（０）］＝１，即神经元第一次点火．
（３）ｎ＝２时 Ｅｉｊ（２）＝ｅ－ａＥＥｉｊ（１）＋ＶＥＹｉｊ（１）＝ＶＥ、

Ｙｉｊ（２）＝ε［Ｓｉｊ－Ｅｉｊ（２）］＝ε［Ｓｉｊ－ＶＥ］
（４）ｎ＝３时
Ｅｉｊ（３）＝ｅ－ａＥＥｉｊ（２）＋ＶＥＹｉｊ（２）

＝ｅ－ａＥ（ｅ－ａＥＥｉｊ（１）＋ＶＥＹｉｊ（１））＋ＶＥＹｉｊ（２）
＝ｅ－２ａＥＥｉｊ（１）＋ｅ－ａＥＶＥＹｉｊ（１）＋ＶＥＹｉｊ（２）
＝ｅ－ａＥＶＥ＋ＶＥＹｉｊ（２）

Ｙｉｊ（３）＝ε［Ｓｉｊ－ｅ－ａＥＶＥ－ＶＥＹｉｊ（２）］
（５）ｎ＝４时
Ｅｉｊ（４）＝ｅ－ａＥＥｉｊ（３）＋ＶＥＹｉｊ（３）

＝ｅ－ａＥ（ｅ－ａＥＶＥ＋ＶＥＹｉｊ（２））＋ＶＥＹｉｊ（３）
＝ｅ－２ａＥＶＥ＋ｅ－ａＥＶＥＹｉｊ（２）＋ＶＥＹｉｊ（３）

（６）假设直到 ｎ＝ｎ２时神经元第二次点火，则有：
Ｅｉｊ（ｎ２）＝ｅ－ａＥＥｉｊ（ｎ２－１）＋ＶＥＹｉｊ（ｎ２－１）

＝ｅ－（ｎ２－２）ａＥＶＥ＋ｅ－（ｎ２－３）ａＥＶＥＹｉｊ（２）＋…
＋ｅ－ａＥＶＥＹｉｊ（ｎ２－２）＋ＶＥＹｉｊ（ｎ２－１）

Ｙｉｊ（ｎ）＝０，（ｎ≤ｎ２－１且 ｎ≠１）
根据点火条件可得：ｅ－（ｎ２－２）ａＥＶＥ＋… ＋ｅ－ａＥＶＥＹｉｊ（ｎ２－
２）＋ＶＥＹｉｊ（ｎ２－１）＝Ｓｉｊ

即：ｅ－（ｎ２－２）ａＥＶＥ＝Ｓｉｊｎ２＝１－
１
ａＥ
ｌｎ
Ｓｉｊ
ＶＥｅａＥ

＝２－１ａＥ
ｌｎ
Ｓｉｊ
ＶＥ
，

其中 ｎ２－１为从第一次点火到第二次点火的样点间隔 Ｔ２．
（７）又假设在 ｎ２样点点火之后直到 ｎ３样点神经元
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第三次点火，则有：

Ｅｉｊ（ｎ３）＝ｅ－ａＥＥｉｊ（ｎ３－１）＋ＶＥＹｉｊ（ｎ３－１）
＝ｅ－（ｎ３－２）ａＥＶＥ＋ｅ－（ｎ３－３）ａＥＶＥＹｉｊ（２）＋
…＋ＶＥＹｉｊ（ｎ３－１）

Ｙｉｊ（ｎ）＝０，（ｎ≤ｎ３－１，ｎ≠１、ｎ２）
根据点火条件可得：

ｅ－（ｎ３－２）ａＥＶＥ＋…＋ｅ－（ｎ３－ｎ２－１）ａＥＶＥＹｉｊ（ｎ２）＋…＋ＶＥＹｉｊ（ｎ３
－１）＝Ｓｉｊ

即：ｅ－（ｎ３－２）ａＥＶＥ＋ｅ－（ｎ３－ｎ２－１）ａＥＶＥ＝Ｓｉｊｎ３＝１－
１
ａＥ
ｌｎ

Ｓｉｊ
ＶＥ（ｅａＥ＋ｅｎ２ａＥ）
故由前两次点火时刻可推得神经元在无耦合状态下的

第二个点火间隔 Ｔ３为：

Ｔ３＝ｎ３－ｎ２＝
１
ａＥ
ｌｎ（ｅ

ａＥ＋ｅｎ２ａＥ
ｅａＥ

）

对以上点火过程进行归纳，可得神经元在无耦合

状态下点火样点 ｎｍ及其各样点间隔Ｔｍ为：

ｎｍ＝１－
１
ａＥ
ｌｎ

Ｓｉｊ
ＶＥ（ｅａＥ＋ｅｎ２ａＥ＋ｅｎ３ａＥ＋…＋ｅｎｍ－１ａＥ）

，

（ｍ＝２，３，４…） （１０）

Ｔｍ ＝ｎｍ－ｎｍ－１＝
１
ａＥ
ｌｎ（ｅ

ａＥ＋ｅｎ２ａＥ＋ｅｎ３ａＥ＋…＋ｅｎｍ－１ａＥ
ｅａＥ＋ｅｎ２ａＥ＋ｅｎ３ａＥ＋…＋ｅｎｍ－２ａＥ

）

＝１ａＥ
ｌｎ（１＋ ｅｎｍ－１ａＥ

ｅａＥ＋ｅｎ２ａＥ＋ｅｎ３ａＥ＋…＋ｅｎｍ－２ａＥ
），

（ｍ＝２，３，４…） （１１）
以上是理论计算时间，而模型在计算机上运行时，

由于计算机离散化处理时只能对整数时刻进行迭代输

出，所以实际的点火时刻应修正为：

ｎｍ＝ [ｆｉｘ１－１ａＥｌｎ
Ｓｉｊ

ＶＥ（ｅａＥ＋ｅｎ２ａＥ＋ｅｎ３ａＥ＋…＋ｅｎｍ－１ａＥ
]
）
＋１

（ｍ＝２，３，４…） （１２）
其中，第一次点火为１样点（时刻），第二次点火为 ｎ２样
点，第 ｍ次点火为ｎｍ样点．由式（１２）可见，在数字图像
处理中，具有相近灰度值的像素在无耦合连接 ＰＣＮＮ网
络的迭代序列中具有相同的点火样点 ｎｍ．同时，无耦合
连接ＰＣＮＮ神经元的点火间隔 Ｔｍ与 ｍ无关，称其为
ＰＣＮＮ网络对某个灰度值 Ｓｉｊ的点火周期Ｔ，对 Ｔ进一步
分析发现：假设 Ｓｉｊ＝０和 Ｓｉｊ＝２５５的第２次点火时刻分
别为 ｎ２，０、ｎ２，２５５，则当参数 ａＥ、ＶＥ选取某些不同值时，
会出现 ｎ２，０－ｎ２，２５５＜ｎ２，２５５和 ｎ２，０－ｎ２，２５５≥ｎ２，２５５两种情
况，而点火周期 Ｔ与这两种情况是相关的，即某个灰度
值 Ｓｉｊ的实际点火周期为：

Ｔ＝
ｎｍ＋１－ｎｍ＝ｎ２－１ ，ｎ２，０－ｎ２，２５５＜ｎ２，２５５
ｎｍ＋１－ｎｍ ，ｎ２，０－ｎ２，２５５≥ｎ２，{

２５５
，

（ｍ＝２，３，４…） （１３）

总之，对于 ＰＣＮＮ网络，输入值越大点火时刻越早、
点火周期也越小．当参数 ａＥ、ＶＥ给定为常数时，由式
（１０）和式（１２）可得 ＰＣＮＮ模型中各灰度值的第２次理
论和实际点火时刻分别如图２（ａ）、（ｂ）所示．

２３ ＰＣＮＮ的点火时刻阶梯特性分析
由图２可见，当 ＰＣＮＮ的参数设置不能保证数学模

型的理论特性时，模型的实际运行特性图２（ｂ）将与ＰＣ
ＮＮ模型的算法特性图２（ａ）不能吻合，即算法程序的执
行情况并没有真实反映算法的特性．

当令参数 ａＥ＝３４５、ＶＥ＝３７５时，灰度值 Ｓｉｊ分别为
２００、２５５（归一化）的阈值变化和点火情况如图３所示．

由图３可见，对于 Ｓｉｊ＝２００和 Ｓｉｊ＝２５５的灰度值，
均在第一次迭代发生点火（所有灰度值均如此），称为

无效点火（不予考虑），称其后各次点火为有效点火．同
时发现，在这种参数设置下，这两种灰度值具有相同的

点火时刻和点火周期，取其他不同区间的灰度值也会

发现这种类似现象，即灰度值（归一化）在某一区间的

像素将在同一迭代时刻点火，但这种灰度区间的大小

会随着灰度值范围的变化而不同，可见无耦合连接 ＰＣ
ＮＮ模型具有点火分辨率的特性，其中低灰度值区间的
点火分辨率高、高灰度值区间的点火分辨率低，从而使

整个灰度区间的点火时刻呈阶梯变化，这一现象可以

由图２（ｂ）所示点火阶梯得以充分体现．又由式（１２）可
见，点火阶梯完全受到参数 ａＥ和ＶＥ的影响，各灰度值
的第２次点火（第１次有效点火）时刻分别随参数 ａＥ和
ＶＥ变化的情况如图４所示．
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由图４可见，ＶＥ主要影响了各个点火阶梯的宽度，
并且 ＶＥ越小阶梯的起始高度越小，也即点火时刻越早
（从右到左），当 ＶＥ＝１（归一化灰度的最大值）时点火阶
梯从第二次迭代开始；而 ａＥ主要影响了点火阶梯的台
阶数量和上升的高度．

总之，对于无耦合连接 ＰＣＮＮ模型，当其算法在计
算机上实际执行时，在适当参数设置情况下，灰度值从

２５５到０的各像素其点火时刻为阶梯上升方式，对相近
灰度值的像素具有相同的点火时刻，故而其实现了耦

合连接 ＰＣＮＮ模型的效应，并且随着灰度值的减小，各
个阶梯的宽度减小、耦合特性减弱．因此，无耦合连接
ＰＣＮＮ模型可以呈现耦合连接 ＰＣＮＮ模型的效果，但需
要注意到，这种耦合特性是由差分方程的数学特性所

决定的，并没有完全反映神经元之间的耦合作用，在此

将这种耦合特性称为ＰＣＮＮ的“数学耦合特性”．
当参数 ａＥ和ＶＥ给定时，最小灰度值０的第２次点

火时刻也是确定的，称其为无耦合连接 ＰＣＮＮ的迭代周
期．若在一个 ＰＣＮＮ迭代周期内，整个灰度值区间在第
ｘ、ｙ、ｚ…（假设 ｎ２，０－ｎ２，２５５＜ｎ２，２５５）次迭代时刻有效点
火，则各灰度值区间的点火周期分别为 ｘ－１、ｙ－１、ｚ－
１…，对应灰度值区间的第 ｍ次点火时刻分别为ｍ（ｘ－
１）＋１、ｍ（ｙ－１）＋１、ｍ（ｚ－１）＋１…（ｍ＝１，２，３…）．若
在迭代过程中各灰度值区间的点火时刻发生重叠，则

不同阶梯区间的灰度象素会发生同时点火现象．
取 ａＥ＝３４５、ＶＥ＝２８５时各次迭代输出如图 ５所

示，可见，在这种参数下整个灰度值区间在一个 ＰＣＮＮ
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迭代周期内被分成三个点火阶梯，对应的点火时刻分

别为第４、５、６次迭代，点火周期分别为 ３、４、５．其中第
７、９、１１次迭代为对应灰度值区间的第 ２次有效点火，
第１０次迭代为第一个阶梯的第３次有效点火．

３ 耦合连接ＰＣＮＮ网络特性分析

３．１ 耦合连接ＰＣＮＮ点火机理
ＰＣＮＮ是一种多参数神经网络模型，参数的设置决

定了其应用效果的好坏，在保证原有模型生物特性基

础上，为分析方便，模型简化为如下式（１４）～（１８）：
Ｆｉｊ（ｎ）＝Ｓｉｊ （１４）

Ｌｉｊ（ｎ）＝ＶＬ∑ＷｉｊｋｌＹｋｌ（ｎ－１） （１５）

Ｕｉｊ（ｎ）＝Ｆｉｊ（ｎ）（１＋βＬｉｊ（ｎ）） （１６）

Ｅｉｊ（ｎ）＝ｅ－ａＥＥｉｊ（ｎ－１）＋ＶＥＹｉｊ（ｎ－１） （１７）

Ｙｉｊ（ｎ）＝ε［Ｕｉｊ（ｎ）－Ｅｉｊ（ｎ）］ （１８）
由式（１４）到式（１８）可组成式（１９）所示迭代方程：

Ｙｉｊ（ｎ）＝ε［Ｓｉｊ＋βＳｉｊＶＬ∑ＷｉｊｋｌＹｋｌ（ｎ－１）
－ｅ－ａＥＥｉｊ（ｎ－１）－ＶＥＹｉｊ（ｎ－１）］ （１９）

令动态门限 Ｅ初值为０、点火状态初值为０、连接子
系统初值为０，则各迭代时刻神经元的点火状态分别为：

（１）设初始状态时 Ｅｉｊ（０）＝０、Ｙｉｊ（０）＝０、Ｌｉｊ（０）＝０，
神经元未点火．

（２）ｎ＝１时 Ｅｉｊ（１）＝ｅ－ａＥＥｉｊ（０）＋ＶＥＹｉｊ（０）＝０

Ｌｉｊ（１）＝ＶＬ∑ＷｉｊｋｌＹｋｌ（０）＝Ｃｉｊ１
Ｕｉｊ（１）＝Ｓｉｊ＋βＳｉｊＣｉｊ＝Ｓｉｊ（１＋βＣｉｊ１）

其中，Ｙｋｌ（０）表示在本次迭代的前一次邻域神经元的状
态，Ｗｉｊｋｌ通常取［０５ １ ０５；１ ０ １；０５ １ ０５］的
３×３矩阵，Ｃｉｊ１取决于邻域像素的点火状态，取值范围
在［０，６ＶＬ］之间．此时，Ｙｉｊ（１）＝ε［Ｕｉｊ（１）－Ｅｉｊ（１）］＝１，
故神经元第一次点火．

（３）假设直到 ｎ＝ｎ２迭代时刻神经元第二次点火，
根据点火条件可得：

ｅ－（ｎ２－２）ａＥＶＥ＋… ＋ｅ－ａＥＶＥＹｉｊ（ｎ２－２）＋ＶＥＹｉｊ（ｎ２－１）
＝Ｓｉｊ（１＋βＣｉｊｎ２）

即：ｅ－（ｎ２－２）ａＥＶＥ ＝Ｓｉｊ（１＋βＣｉｊｎ２） ｎ２ ＝１－
１
ａＥ
ｌｎ

Ｓｉｊ（１＋βＣｉｊｎ２）
ＶＥｅａＥ

，其中，ｎ２－１也是从第一次点火到第二次

点火的样点间隔 Ｔ２．
对以上点火过程进行归纳，可得神经元在有耦合

连接下点火样点 ｎｍ及其各样点间隔Ｔｍ为：

ｎｍ＝１－
１
ａＥ
ｌｎ

Ｓｉｊ（１＋βＣｉｊｎｍ）
ＶＥ（ｅａＥ＋ｅｎ２ａＥ＋ｅｎ３ａＥ＋…＋ｅｎｍ－１ａＥ）

，

（ｍ＝２，３，４…） （２０）

Ｔｍ ＝ｎｍ－ｎｍ－１

＝１ａＥ
ｌｎｅ

ａＥ＋ｅｎ２ａＥ＋ｅｎ３ａＥ＋…＋ｅｎｍ－１ａＥ
ｅａＥ＋ｅｎ２ａＥ＋ｅｎ３ａＥ＋…＋ｅｎｍ－２ａＥ

×
（１＋βＣｉｊｎ（ｍ－１））
（１＋βＣｉｊｎｍ

[ ]）
＝１ａＥ (ｌｎ１＋ ｅｎｍ－１ａＥ

ｅａＥ＋ｅｎ２ａＥ＋ｅｎ３ａＥ＋…＋ｅｎｍ－２ａ)
Ｅ

＋１ａＥ (ｌｎ１＋βＣｉｊｎ（ｍ－１）１＋βＣｉｊｎ
)

ｍ

，（ｍ＝２，３，４…） （２１）

由式（２０）可见，ｎｍ取决于Ｓｉｊ和βＣｉｊｎｍ的影响，可知这
仍然是一个非线性系统，耦合连接 ＰＣＮＮ模型的神经元
点火时刻受到了βＣｉｊｎｍ的（调制）扰动影响，在无耦合连
接模型点火时刻基础上发生了１到（１＋６βＶＬ）的偏移影
响，从而可能使本不能点火的神经元由于邻域神经元

的耦合作用而被提前点火，这样就形成了耦合连接 ＰＣ
ＮＮ网络的捕获特性和同步脉冲发放特性．
３２ ＰＣＮＮ模型数学耦合特性的消除

通过前面对无耦合连接和耦合连接两种 ＰＣＮＮ网
络点火特性的分析，可以发现，ＰＣＮＮ网络中神经元的
点火状态受到了三个因素的影响：（１）是模型本身的数
学耦合特性；（２）是模型数学耦合特性的周期重叠；（３）
是网络自身的同步脉冲发放特性．这三个特性叠加在
一起决定了网络实际特性的体现，其中第（１），（２）个特
性都来源于模型本身的数学性质，其对 ＰＣＮＮ网络生物
学特性的正常体现构成了一种干扰和影响，因此必须

对其加以消除．
３．２．１ 无数学耦合特性ＰＣＮＮ的参数设定

由图４（ｂ）可见，当 ａＥ取接近于０的较小值时，整
个灰度值区间的点火周期会很大，点火阶梯越多越窄，

模型本身的数学耦合特性会越弱，从而使网络自身的

捕获特性和同步脉冲发放特性得以正常体现．根据式
（１０）可知，灰度值越大点火时刻越小，为提高网络点火
效率同时又阻止产生数学耦合点火干扰，应使整个图

像中的最大归一化灰度值 Ｓｍａｘ在第２次迭代就点火，即
ｎ２的理论值需满足：

１＜ｎ２≤２

即： １＜１－１ａＥ
ｌｎ
Ｓｍａｘ
ＶＥｅａＥ

＝１－１ａＥ
ｌｎ
Ｓｍａｘ
ＶＥ
＋１ａＥ
ｌｎｅａＥ

＝２－１ａＥ
ｌｎ
Ｓｍａｘ
ＶＥ≤

２

Ｓｍａｘ
ｅａＥ
＜ＶＥ≤Ｓｍａｘ

上式中 ｅａＥ略微大于１，所以当取 ＶＥ＝Ｓｍａｘ时，上述条件
可得以满足．以 Ｌｅｎａ图像为例，无数学耦合特性 ＰＣＮＮ
网络在无耦合连接和耦合连接情况下的迭代输出如图

６所示．由图６（ａ）可见，图像中的最大灰度值像素在第
２次迭代点火，而且由于在这种参数的设置下，各灰度
值的点火时刻间隔增大，使得ＰＣＮＮ网络的迭代周期很
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大（此时满足 ｎ２，０－ｎ２，２５５≥ｎ２，２５５的条件），基本消除了
网络本身的数学耦合特性及其周期重叠，同时又由

Ｌｅｎａ图像的直方图可见，高灰度值的像素分布较少，即
当迭代次数较小时仅有最大灰度值像素点火一次；由

图６（ｂ）可见，第一次所有像素全部点火，在第二次迭代

时由于 Ｅ值的上升，使得个别灰度值较小的像素不能
点火，然后随着迭代的进行，这些未点火的像素会将它

自身的状态向邻域灰度值相近的像素传播，这种现象

就是ＰＣＮＮ的捕获特性的体现．

３．２．２ ＰＣＮＮ的改进模型及其参数设定
对式（１４）～（１８）所示的 ＰＣＮＮ模型进行参数的规

整，将式（１５）、（１６）中的参数 ＶＬ和β归为一个参数Ｄ，

即 Ｄ＝ＶＬβ，并改进连接项，取 ｗｉｊ＝１，设∑ ＷｉｊｋｌＹｉｊｋｌ（ｎ
－１）＝Ｌ０ｉｊ（ｎ），对 Ｗｉｊｋｌ采用弱耦合方式设置，此时式
（１６）可类比为一调幅系统．其中，Ｆｉｊ（ｎ）为待调制信号，
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（１＋ＤＬ０ｉｊ（ｎ））近似为带有直流分量（为１）的调制载波．
为获得这一调幅系统的输入输出特性，并且考虑到两

个信号在实际图像处理中的变化特点，在此用 ０５＋
０５ｓｉｎ（ωＬｔ）来表示 Ｆｉｊ的缓慢变化（类比归一化灰度
值）、ＤＬ０ｉｊｓｉｎ（ωＨｔ）来表示 ＤＬ０ｉｊ（ｎ）的随机快速变化（类
比邻域像素点火状态的随机变化），若进一步假设直流

分量为 ａ，对其过程进行仿真，则发现以下现象：在直流
分量 ａ与载波幅度Ｄ相等情况下，如果本像素邻域无
像素点火，则调制输出负向波形归零，而如果邻域点火

像素越多，则调制输出的负向波形幅度就越大，也即已

调信号 Ｆｉｊ（ｎ）（ａ＋ＤＬ０ｉｊ（ｎ））的波形在 Ｙ轴负向变化的
幅度与邻域点火像素数目增加的趋势相一致，这一现

象恰恰为参数 ａ和Ｄ的设定提供参考依据．如图７所
示为 ａ＝Ｄ取不同值时，邻域像素点火状态对调幅输出
的影响．由图７（ａ）、（ｃ）可见，当邻域无像素点火时，调
幅系统无负轴波形输出，即可表示为本神经元不被捕

获，其点火状态取决于自身的灰度值大小；由图７（ｂ）、
（ｄ）可见，当邻域有像素点火时，调幅系统负轴有波形
输出，即本神经元被捕获，捕获的程度取决于邻域像素

的点火状态，邻域点火的像素越多，负轴波形越大，被

捕获的概率就越大．
另外还发现，当 ａ值不同时，邻域像素同样的点火

情况下，对本神经元的捕获程度不同．ａ越小负轴波形
的变化比例越大，即捕获跨度越大，脉冲发放的速度越

快、越不平滑．因此，为获得较精准的图像处理效果，应
选择较大的直流分量 ａ．基于以上分析，可将 ＰＣＮＮ模
型改进为式（２２）～（２５）所示：

Ｆｉｊ（ｎ）＝Ｓｉｊ （２２）

Ｕｉｊ（ｎ）＝Ｆｉｊ（ｎ）［Ｄ＋Ｄ∑ＷｉｊｋｌＹｉｊｋｌ（ｎ－１）］ （２３）

Ｅｉｊ（ｎ）＝ｅ－ａＥＥｉｊ（ｎ－１）＋ＶＥＹｉｊ（ｎ－１） （２４）
Ｙｉｊ（ｎ）＝ε［Ｕｉｊ（ｎ）－Ｅｉｊ（ｎ）］ （２５）
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根据 ３２１中对模型数学耦合特性
消除分析的讨论，并结合 Ｄ的取值对改
进ＰＣＮＮ模型特性的影响分析，同时，这
里用 Ｄ值完成弱耦合连接特性的约束，
则网络中的各参数可设置为：

ａＥ＝０．０００１， ＶＥ＝Ｓｍａｘ

Ｗ＝

０．５
Ｄ

１
Ｄ
０．５
Ｄ

１
Ｄ １ １

Ｄ
０．５
Ｄ

１
Ｄ
０．５





























Ｄ
这里要注意直流分量 ａ的大小是相对于被调制信

号Ｆｉｊ（ｎ）而言的．在改进模型中为保障脉冲发放的精细
性和时效性，应根据像素灰度值选择相对较大的 Ｄ值．
如果 Ｄ值对于图像最大灰度值而言是一个较大的值
时，那么对于其他灰度值也都是较大的值，因此取 Ｄ＝
ｋＳｍａｘ，其中，ｋ决定了直流分量 Ｄ大于被调制信号

Ｆｉｊ（ｎ）的程度，通常取经验值２５即可满足大部分图像．

４ 实验仿真及图像分割算法

不同 Ｄ值下的网络迭代输出的时间序列Ｇ（ｎ）［１７］

（点火像素的个数）如图８所示．由图８（ａ）可见，当参数
ａＥ和ＶＥ取值不能消除模型的数学耦合特性时，网络的

脉冲发放特性就被模型本身的数学耦合特性所掩蔽；

由图８（ｂ）可见，当网络本身的数学耦合特性被消除时，

不同的 Ｄ值决定了网络不同的捕获（灭火）能力，Ｄ值
越小曲线的斜率越大捕获能力越强发放越快，反之则

越弱迭代过程越精细，随着迭代的进行图像全部像素

将被捕获（灭火）．以Ｌｅｎａ图像为例，按照改进模型取不
同 Ｄ值对图像进行迭代处理，输出效果如图９所示．图
９（ａ）中第６次迭代和图９（ｂ）中第 ２０次迭代为最小交
叉熵输出［１８］，分割效果如图１０所示．很显然较大 Ｄ值
的分割结果表现了更清晰的目标细节，可见，当图９（ｂ）
所示的曲线斜率越小时，对应的图像分割过程就越精

细，越能得到最佳的分割结果．
综合以上分析，将改进模型用于图像分割时，算法

流程可归纳如下：（１）将原始图像做归一化处理，并求
出最大灰度值 Ｓｍａｘ；（２）设定参数 ａＥ＝００００１、ＶＥ＝
Ｓｍａｘ、Ｄ＝ｋＳｍａｘ；（３）设定一个较大的迭代次数 Ｎ，并启动
ＰＣＮＮ；（４）计算每一次迭代输出的交叉熵，当本次迭代
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的交叉熵大于前一次迭代的交叉熵时停止ＰＣＮＮ迭代．
表１ 算法性能

Ｌｅｎａ Ｃａｍｅｒａｍｅｎ Ｂｌｏｏｄ
迭代次数 １９ １６ ２０
运行时间（ｓ） １．９３７０ １．５９４０ ２．１７１０
最小交叉熵 ０．０１６２ ０．０１０５ ０．００６４

为测试本算法的可靠性，做了大量的实验，这里选

用３幅 ８ｂｉｔ的原始灰度图像作为实验图像，在主频
２０ＧＨｚ（双核）、内存 １Ｇ的计算机上使用 ＭＡＴＬＡＢ７０
平台对上述算法进行计算机仿真，以 ＰＣＮＮ网络迭代的

次数、算法运行时间为标准评价本算法的时效性能，结

果如表１所示．

５ 结论

本文从ＰＣＮＮ模型的迭代方程出发，对耦合连接和
无耦合连接两种状态下的 ＰＣＮＮ数学模型进行了点火
机理分析，给出了神经元的理论点火时刻及其修正公

式，揭示出 ＰＣＮＮ网络神经元的点火状态受到了三个因
素的影响：（１）是模型本身的数学耦合特性；（２）是模型
数学耦合特性的周期重叠；（３）是网络自身的同步脉冲
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发放特性．同时，对模型数学耦合特性的消除进行了分
析，完成了简化 ＰＣＮＮ参数的自适应设定，给出了更能
体现神经网络生物学特性的ＰＣＮＮ改进模型，并将其用
于Ｌｅｎａ等图像的分割处理中，取得了比传统模型更好
的效果．为进一步提升改进模型的图像处理效果，在以
后的工作中应从图像的特性出发，进行脉冲发放速度

和参数 Ｄ之间关系的进一步研究，完成能使网络性能
更好的 Ｄ值自适应确定．
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