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　　摘　要 :　细胞神经网络 (CNN)是一种实时处理信号的大规模非线性模拟电路 ,它的连续时间特点以及局部互连

特点使其可以进行并行计算 ,并且非常适用于超大规模集成电路 (VLSI)的实现.本文针对从阴影恢复形状 (SFS)问题 ,

提出了一种基于硬件退火 CNN的能量函数优化方法 ,并对该方法进行了详细分析 ,给出了实例的仿真结果 ,验证了该

方法的有效性.该方法为并行处理算法 ,具有运算量小、易于大规模 VLSI集成实现 ,且能够克服局部极小等优点 ,可以

使 SFS问题得到实时的处理.
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A New Approach for Shape form Shading Ba sed on CNN
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Abstract :　A cellular neural network (CNN) is a large2scale nonlinear analog circuit suitable for real2time signal and image

processing. CNN can be used for high2speed parallel computation and is easy to be translated into a VLSI implementation. This pa2
per presents one new approach for shape from shading (SFS) using paralleled hardware annealing CNN that performs optimization

algorithm. Some practical results are presented and briefly discussed ,which demonstrates the successful operation of the proposed al2
gorithm. This new approach is very affordable to parallelism and analog VLSI implementation ,which allowing the SFS solution to be

performed in real2time.
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1　引言

　　三维形状信息恢复是图像理解和计算机视觉研究领域的

一项重要内容 ,其研究目的就是使计算机能借助各种视觉传

感器获取的 22D图像 ,感知和恢复 32D环境中物体的几何形

状、相互位置等信息.三维形状信息恢复问题同视觉重构有

关 ,并且可以作为优化问题来处理.近年来 ,许多学者已经使

用优化算法和神经网络模型来解决从阴影恢复形状 (SFS)问

题 ,使计算的复杂度有了较大的下降 [1 ,2 ] .但是这些方案都存

在一个固有的缺陷 ,由于它们是串行算法 ,处理速度慢 ,硬件

的可实现性差 ,很难满足图像实时处理的要求.

针对上述问题 ,本文提出了一种采用细胞神经网络

(CNN)的优化处理能力来解决 SFS问题的新方法. CNN对输

入的 22D图像进行并行处理并以连续时间方式转换为输出图

像 ,同时 ,CNN具有的最近邻细胞相互作用的特点 ,使它比一

般的神经网络更适用于超大规模集成电路 (VLSI)的硬件实

现 ,可以快速实时地处理图像 ,因此 ,其在图像处理和计算机

视觉领域具有很好的应用潜力.

本文将 SFS问题作为一个优化问题来处理 ,首先把 SFS

问题映射到 CNN上 ,基于 CNN网络的能量函数 ,结合硬件退

火算法 ,通过 CNN对目标函数的搜索使网络能量达到全局最

小值 ,从而得到问题的最优解.该方法为并行处理算法 ,具有

运算量小、易于大规模 VLSI集成实现 ,且能够克服局部极小

等优点 ,可以使 SFS问题得到实时的处理.

2　细胞神经网络( cellular neural networks)

　　细胞神经网络 [3 ,4 ] (CNN)是一种具有实时信号处理能力

的大规模非线性模拟电路 ,是基于生物神经学以及适合于集

成电路的某些特点而提出的. CNN 来源于 Hopfield 神经网

络[5 ,6 ]和细胞自动机[7 ,8 ] ,其采用局域连接的网络拓扑结构的

思想取自于细胞自动机 ,而在 CNN中引入网络能量函数的思

想则继承于 Hopfield神经网络 ,所以它在兼顾了两者优点的

同时 ,具有更强的实用性 ,易于硬件实现是其最显著的特点之

一.

CNN是细胞局部连接的空间阵列 , CNN的每一个细胞就

是一个基本电路单元 ,每个细胞由 1个线性电容、1个非线性
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压控电流源和几个线性

电阻元件构成 ,并且每个

细胞都是具有输入、输出

及动力学特性相关的非

线性系统.一个规模为 M

×N 的细胞神经网络由

M ×N 个细胞排列成 M

行 , N 列. 图 1 所示是一

个 4×4规模的二维 CNN ,方块表示电路的单元 ,即细胞 ;细胞

之间的连线表示所连接的细胞之间的相互作用.第 i 行 ,第 j

列的细胞用 Cij表示 ,每个细胞仅与它的邻域 Nij ( r)中的细胞

相连 ,而不直接相连的细胞则通过连续动态的传播效应而相

互影响.细胞 Cij的半径为 r的邻域 Nij ( r)定义为 :

Nij ( r) = { Ckl max( k - i , l - j ) ≤r ,1≤k≤M ,1≤l≤N}

(1)

式 (1)中 , r表示邻域半径 ,是一个正整数 ,称 r = 1的近邻系

统为“3×3近邻”.由式 (1)所定义的近邻系统呈现对称性 ,即

如果 Cij∈Nkl ( r) ,那么同时也有 Ckl ∈Nij ( r) .

一个标准的由 M×N 个细胞组成的 CNN阵列中的每一

个细胞 Cij都有一个状态变量 xij、一个恒定的外界输入 uij和一

个输出 yij ,其中 ,1≤i≤M ,1≤j≤N.每一个细胞的动态过程

可用下述一阶非线性微分方程描述.

状态方程 :

C
9xij ( t)

9t
= -

1
Rx

xij ( t) + ∑
Ckl∈Nij

( r)

A ( i , j ; k , l) ykl ( t)

+ ∑
C

kl
∈N

ij
( r)

B ( i , j ; k , l) ukl + Iij (2)

输出方程 :

yij = f ( xij) =
1
2

( xij + 1 - xij - 1 ) (3)

约束条件 :

uij ≤1 , xij (0) ≤1 (4)

状态方程式 (2)中 , C、Rx、I = ( Iij)分别是细胞等效电路

中的线性电容、线性电阻及独立电流源 ,称τ= RxC为时间常

数 ,它反映了网络动态过程的快慢 ; A ( i , j ; k , l)表示细胞 Ckl

的输出 ykl与细胞 Cij之间的连接权 ; B ( i , j ; k , l)表示细胞 Ckl

的输入 ukl与细胞 Cij之间的连接权 ;称由元素 A ( i , j ; k , l)组成

的矩阵 A为反馈模板 ,称由元素 B ( i , j ; k , l)组成的矩阵 B

为控制模板 , A和 B 分别由 (2 r + 1) 2 个元素组成 ,每个细胞

与近邻细胞之间的连接权都由 A和 B中的元素所决定的. yij

= f ( xij)表示输出与状态变量之间的关系 ,这里输出函数 f

( xij)是一个分段线性函数 ,如图 2所示.偏置量 I以及模板 A

和 B可以根据处理问题的不同进行设计 ,它们的值决定了

CNN的瞬态特性.

CNN是连续时间网络模型 ,其能量函数定义为 :

　ECNN = -
1
2 ∑( i , j)
∑

( k , l)

A ( i , j ; k , l) yij ( t) ykl ( t) +
1

2 Rx
yij ( t) 2

- ∑
( i , j)
∑

( k , l)

B ( i , j ; k , l) yij ( t) ukl ( t) - ∑
( i , j)

Iijyij ( t)

(5)

在网络迭代过程中 ,能量函数随时间的变化为 :

　
d ECNN

d t
= - C( -

1
Rx

xij ( t) + ∑
C

kl
∈N

ij
( r)

A ( i , j ; k , l) ykl ( t)

+ ∑
C

kl
∈N

ij
( r)

B ( i , j ; k , l) ukl + Iij)
2 (6)

由式 (6)可知 d ECNN/ d t≤0 ,表明随时间的增加 ,网络总是

朝着能量函数减小的方向运动 ,网络最终会达到稳定的平衡

点 ,也就是 ECNN的一个极小值点.文献[3 ]也已证明 CNN系统

是稳定的 ,并且指出 :如果参数满足 A ( i , j ; i , j) > 1/ Rx ,那么 ,

每个细胞的状态经过暂态衰减至 0之后 ,一定落在一个稳定

平衡点上.

CNN应用于图像处理时 ,首先将一个图像的信号空间映

射到 CNN的细胞排列空间阵列上 ,CNN的规模与待处理图像

的规模相同 ,即如果待处理的图像有 M ×N 个像素 ,则 CNN

就包含 M×N个细胞 ,图像中的每一个像素对应于 CNN中相

同位置上的一个细胞 ,偏置量 I、初始输入 U 以及连接权矩

阵 A和 B根据处理问题的不同而不同. CNN是一种典型的具

有局域连接结构和优化能力的非线性网络 ,与连接权对应的

是网络的能量函数的局部极小值.处理时 CNN的每一个细胞

只与邻域 Nij ( r)内的细胞相连 ,并发生相互作用 ,每个细胞的

状态按照其状态方程式 (2)迭代改变 ,经过多次迭代 ,状态方

程指导细胞的状态向 CNN所定义的最低能量方向变化 ,直至

整个网络收敛稳定 ,网络的能量函数达到局部极小值 ,此时网

络的输出对应着所求问题的最优解.

3　基于硬件退火 CNN的能量函数优化方法求解

SFS问题

311　从阴影恢复形状[ 9] ( shape from shading)

从阴影恢复形状 (SFS)是计算机视觉研究领域内的一项

重要内容 ,其目的就是从唯一的一张单目 22D图像中恢复出

相关物体的 32D几何形状.为了解决 SFS问题 ,研究图像是如

何形成的很重要.在从 32D场景获取 22D图像的过程中 ,原来

场景中的一些有关物体形状的信息在成像时会转换成图像中

对应原物体的不同形状的明暗度信息即阴影 (常用灰度值表

示) .另外 ,物体表面各面元的法线的变化也可以导致图像灰

度的变化.在图像的 lambertian模型[10 ]中 :图像的一个像素点

的灰度级取决于光源方向和物体表面形状.如果用表面梯度

来描述物体的表面形状 ,则对于 SFS问题 ,就是从一个给定灰

度级的图像中恢复出光源方向和图像每一个像素点的表面梯

度.

基于 lambertian表面的反射特性函数模型定义为 :对于一

个光滑的 32D表面 ,图像的亮度约束方程为 :

I ( x , y) = R ( p , q) =
1 + pps + qqs

(1 + p2 + q2) 1/ 2 (1 + p2
s + q2

s)
1/ 2 (7)

其中 , p = 9Z/ 9x , q = 9Z/ 9y ;像素点 ( x , y)处的深度值为 Z

= Z ( x , y) ; I ( x , y)表示点 ( x , y)处的灰度值 ; [ p , q , - 1 ]T为

表面法线矢量 ,并称 ( p , q)为点 ( x , y)的表面梯度 ; [ ps , qs , -

1 ]T为指向光源矢量.

图像亮度约束方程式 (7)表明图像中像素点 ( x , y)处的
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像素灰度值 I ( x , y)取

决于该像素由表面梯

度 ( p , q)所表达的反射

特性 R ( p , q) .由 p和

q所确定的表面梯度到

由反射图 R ( p , q)所确

定的场景亮度或图像

灰度是唯一对应的 ,但

一般情况下 ,从图像灰

度到表面梯度的对应并不是唯一的 ,这是因为在每个空间位

置上灰度值只有一个 ,而表面梯度却有两个自由度 ,即对每一

个灰度值有两个梯度值要解 ,所以 ,即使在假设光源方向已知

的条件下 ,这仍旧是一个病态问题 ,如果没有附加信息是不能

仅由图像的亮度约束方程恢复表面梯度的 ,考虑附加信息的

一个简单方法是利用单目图像中的平滑约束.

一般情况下物体表面是比较光滑的 ,在深度上是连续的 ,

进一步的偏微分也是连续的 ,只是边缘不光滑 ,以上信息提供

了一个很强的约束 ,称为平滑约束.平滑约束条件[11 ]可以定

义为 :

∑
x
∑

y

( p2
x + p2

y + q2
x + q2

y) = 0 (8)

其中 , px = 9p/ 9x , py = 9p/ 9y , qx = 9q/ 9x , qy = 9q/ 9y

由于图像亮度约束方程式 (7)将像素的灰度与表面梯度

联系起来 ,所以 ,可以考虑将图像亮度约束方程式 (7)和平滑

约束式 (8)一起作为求解物体表面深度 Z = Z ( p , q)的非线性

偏微分方程.但是这种偏微分方程数值积分的方法对真实的

图像处理来说并不实用 ,这种方法的一个显著缺陷就是对噪

声和边界条件太敏感.

求解 SFS的另一种考虑是将 SFS问题作为一个优化问题

来处理 ,SFS问题的能量函数[2 ]构造为 :

W ( x , y) = ∑
x
∑

y

[ I ( x , y) - R ( p , q) ]2

+λ∑
x
∑

y

( p2
x + p2

y + q2
x + q2

y) (9)

式 (9)中第一项为强度误差 ,第二项为平滑约束 ,λ是拉

格朗日乘子.一般说来 ,这种优化方法对所包含的附加约束条

件更加灵活 ,并且对图像噪声及模型误差的鲁棒性更强.

求解 SFS能量函数式 (9)的极值是一个标准的非线性规划

问题 ,可以对 p和 q分别进行多次迭代求解 ,也有许多研究者

使用了 Hopfield网络模型[7 ]的优化能力处理这样的优化问题 ,

但是这类方案的计算量大 ,处理速度较慢 ,硬件实现困难 ,不能

满足图像实时处理的需求.本文采用 CNN处理 SFS优化问题 ,

是基于 CNN本身具有能量函数可以进行优化处理的特点 ,CNN

在兼顾了 Hopfield神经网络优点的同时 ,具有并行处理数据和

易于硬件实现等优点 ,有更强的实用性 ,处理速度更快 ,可以实

时地处理图像.

312　基于硬件退火 CNN的能量函数优化方法求解 SFS问题

用 CNN来求解 SFS问题时 ,关键是如何构造能量函数 ,

然后再由能量函数决定 CNN的连接权矩阵 A和 B ,当连接权

矩阵确定下来以后 ,用初始输入 U 和偏置量 I给定网络的初

始状态 ,然后 ,网络便自动向最小能量状态变动 ,当稳定后 ,所

得到的网络状态就是问题的解.

31211　构造能量函数

对于 SFS问题 ,构造的能量函数应使其极小值对应于 SFS

的解 ,即对应于深度 Z的最优解.令图像中坐标点 ( x , y)对应

于 22D图像矩阵中的第 i行 ,第 j列 ,然后将图像的信号空间

映射到 CNN的细胞排列空间阵列上 , SFS问题的能量函数[12 ]

重新构造为 :

ESFS = ∑
i
∑

j

{ ka [ I ( x , y) - R ( i , j) ]2 + kbG} (10)

其中 ,

G = ( Zij - Zi + 1 , j)
2 + ( Zij - Zi , j + 1) 2

+ ( Zij - Zi21 , j)
2 + ( Zij - Zi , j21) 2 (11)

p = 9Z/ 9x = Zij - Zi , j + 1 , q = 9Z/ 9y = Zij - Zi + 1 , j (12)

将式 (12)代入图像的亮度约束方程式 (7) ,得 :

R ( i , j) =

　
1 + ( Zij - Zi , j + 1) ps + ( Zij - Zi + 1 , j) qs

[1 + ( Zij - Zi , j + 1) 2 + ( Zij - Zi + 1 , j)
2 ]1/ 2 (1 + p2

s + q2
s)

1/ 2 (13)

式 (10)中第一项是强度误差 ,第二项是用于解决病态问题的平

滑约束条件 ; ka、kb 是时空影响因子 ; I ( i , j)是像素点 ( i , j)的

灰度值 ; R ( i , j)是由反射特性决定的 ( i , j)点的亮度 ;式 (11)中

Zij表示像素点 ( i , j)所对应的 32D表面深度值.

31212　采用 CNN求解 SFS问题

为了利用 CNN求解 SFS优化问题 ,令 SFS的能量函数式

(10)与连续时间型 CNN 的能量函数式 (5) 相等 ,即 ESFS =

ECNN ,通过比较 ,可以确定网络细胞的连接权矩阵 A、B、初始

输入 U和偏置量 I ,则 CNN网络收敛的稳定平衡点就是 CNN

能量函数的极小值点 ,也就是 SFS能量函数的极小值点 ,即

min ESFS = min ECNN ,此时 CNN的稳定输出就对应着 SFS问题

的最优解.由于 ,

　
9ESFS

9Zij
= - ka

9R ( i , j)
9Zij

[ I ( i , j) - R ( i , j) ]

+ kb (4 Zij - Zi + 1 , j - Zi21 , j - Zi , j + 1 - Zi , j21) (14)

考虑到 ESFS = ECNN ,及 min ESFS = min ECNN ,则式 (14)与式

(6)对应变量的参数项应相等 ,这样就得到一组求解 SFS问题

的 CNN连接权模板 :

　
A = kb

0 - 1 0

- 1 4 - 1

0 - 1 0

, 　B = 0 ,

I = - ka
9R ( i , j)

9Zij
[ I ( i , j) - R ( i , j) ]

(15)

这样 ,CNN的连接权模板设计基本完成 ,但是对于普通的

CNN来说 ,在搜索能量函数最小值的过程中可能会陷入局部

极小点 ,其解决优化问题的实质仍然是一种局部搜索算法.为

了寻找全局最优解可以引入模拟退火算法 ,通过模拟退火算

法可以使系统到达能量函数的全局最低点.但是模拟退火算

法难以硬件实现 ,因此本文选用经过简化处理的退火方法来

实现 CNN的硬件退火过程[13 ,14 ] ,将 CNN的输出函数式 (3)改

变为 :

yij ( t) = f ( xij ( t) ×g ( t) )
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=

1 , xij ( t) ×g ( t) ≥1

xij ( t) ×g ( t) , xij ( t) ×g ( t) < 1

- 1 , xij ( t) ×g ( t) ≤- 1

(16)

其中 , g ( t)是一个与时间有关的变量 ,是一个有界线性函数 :

g ( t) =
gmin + t/ TA , t < TA

1 , t≥TA

(17)

这里 , gmin是与网络稳定有关的常数 , 0 < gmin < < 1 ,在 t

≥TA 后 ,保持 g = 1的一段时间内使网络达到稳定状态 .

将对应着解决 SFS问题的连接权模板式 (15)及对应硬件

退火的输出函数式 (16)用于 CNN的状态方程式 (2) ,用 Zij替

代 xij ,就得到了 CNN求解 SFS问题的动力学方程.

4　CNN求解 SFS问题的仿真结果

　　为了验证和演示以上算法的正确性 ,并且便于对本文的

方法与其他文献中的

方法进行比较 ,本文使

用了 SFS图像处理领

域中的典型图像.如图

3所示为半球体的 22D

灰度图像 ,其灰度值在

0～255之间 , 大小为

300×300 像素 , SFS要

求从唯一的这张单目

22D图像中恢复出相关

物体的 32D几何形状.

现设该半球体为 lambertian表面 ,其被一个点光源所照明 ,且

观察者也处于点光源位置 ,此时有 ( ps , qs) = (0 ,0) ;取细胞连

接的邻域半径 r = 1 ,即为 3×3近邻 ;取时间常数τ= RxC = 1 ,

( Rx = 1 , C = 1) ;取 CNN的初始状态 xij (0)为图像的像素灰度

值 ;取 CNN的外界输入 uij = 0 ;网络中的每一个细胞都按照

CNN求解 SFS问题的动力学方程进行迭代 ,经过几个电路的

时间常数的时间以后 ,网络便达到稳定状态.网络收敛后 ,细

胞输出产生一个稳定的矩阵 ,即为相应像素点的深度值.通过

本文提出的算法 ,由 22D灰度图 (如图 3所示)获得的 32D物

体形状如图 4所示.从图上可以看出 ,该算法达到了很好的效

果.

5　结论

　　近年来 ,许多学者在解决 SFS问题时都使用了优化算法

和神经网络[15 ]模型 ,这些方案使计算的复杂度有较大的下

降 ,性能也优于传统的二次变分法.但是 BP神经网络训练时

间较长 ,参数选取依赖于经验 ; Hopfield神经网络连接权数过

多 ,大规模集成困难很大 ,且容易陷入能量函数的局部极小而

无法收敛至全局最小点.

本文基于能量函数优化的方法 ,将硬件退火算法嵌入到

CNN中 ,用该网络求解 SFS问题 ,克服了局部能量最小的陷

阱 ,确保了 CNN向全局最小能量值方向收敛 ,在获得较好的

处理效果的同时也大大降低了算法实现的复杂度. CNN的结

构之所以非常适合于执行这样的优化处理过程 ,在于其细胞

的动态特性使问题演变成搜索能量函数的极小值.由于 CNN

的每一个细胞都是一个计算单元 ,所以可以进行大规模的并

行计算 ,其计算量和计算时间远小于传统算法 ,而且细胞之间

的局部互连特性使网络的连接键大大的减少 ,易于大规模

VLSI集成实现 ,可以使 SFS问题得到实时的处理解决.
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