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　　摘　要 :　PCNN在图像处理领域得到广泛的应用 ,对其展开研究具有重要的理论意义及应用价值.在对 PCNN的

研究应用中 ,其模型参数的合理确定是一个难点.本文提出用灰度2信息量直方图来表征图像特征 ,通过对信息量直方

图的分析 ,提出了估算 PCNN时间衰减参数的自适应算法.该算法可以仅在 PCNN的一个运行周期中以最少的迭代次

数有效地完成图像分割 ,并且解决了对多目标进行分割时容易丢失目标的问题.
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Abstract :　Recent research in neuroscience has proposed a new artificial neural networks model ,the pulse coupled neural net2
works , PCNN. Several PCNN structures for image processing have been proposed depending on the model’s potential . In the re2
search of the theories and the applications of PCNN ,it isn’t a trivial task to define the relative parameters properly ,and people usu2
ally get the values by experience with many experiments . As a contribution to this research field ,this paper presents a new method

for image processing based on the image histogram of gray2level and amount of information. The histogram is used as a new tool to

describe the image features and furthermore to define the decay time constant of PCNN. With this new algorithm ,we can get perfect

segmentation result with the fewest iteration times only in one computation period of PCNN ,and also can resolve the problem in im2
age segmentation that it is liable to loss some object while many objects exist . Experiments show that the new algorithm has good

performance in image processing.
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1　引言

　　近年来 ,被国际上称为第三代人工神经网络的脉冲

耦合神经网络 ( PCNN)以其更接近生物机制的优越性 ,

被广泛地应用在图像处理、决策优化和通信等方面[1 ] .

PCNN数学模型中各种门限系数、时间衰减常数、连接系

数等参数 ,控制着网络运行效率 ,对它们的恰当设置是

一个不容忽视的环节.然而目前 ,还鲜有文献对此进行

讨论. PCNN模型的参数选择基本还是靠经验设定[2～6] ,

需要针对每一幅图像反复实验才能获得合适的数值 ,由

此导致人工交互的工作量很大 ,无法实现自动化 ,并且

对处理结果的判定也会因人的主观评价不同而产生较

大的差异.因此如何合理计算参数是 PCNN理论研究亟

待解决的一个难题.

采用 PCNN进行图像分割的结果主要取决于图像

特征 ,因此可以将图像的自然属性作为确定其参数的重

要依据.文献[ 7 ]利用图像熵的方法就 PCNN中循环迭

代次数的确定准则问题进行了探讨.本文利用一种全新

的描述图像特征的工具—灰度2信息量直方图 ,成功的

估算出 PCNN模型的时间衰减参数 ,使计算迭代次数减

至最少.在此基础上 ,还进一步阐述了 PCNN时间衰减

参数确定的自适应算法 ,从而使 PCNN应用于多目标分

割时取得良好的效果.

本文首先简单介绍了 PCNN模型 ,接着在第 3节给

出了灰度2信息量直方图描述 ,客观表达了图像的自然

特征 ,并且分别就单阈值图像分割和多阈值图像分割阐
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述了确定 PCNN模型时间衰减参数的自适应算法.在第

4节里结合仿真实验进行了分析.最后是该文工作的简

要总结.

2　PCNN模型

　　Eckhorn为解释在猫的大脑视觉皮层实验中所观察

到的神经元同步行为现象[8 ] ,提出了展示同步脉冲发

放现象的连接模型.在对猴的大脑皮层所进行的实验

中 ,也得到了相似的实验结果[8～11] . Johnson等人对此连

接模型进行变形得到了 PCNN模型[12～15] . PCNN是由若

干神经元组成的单层二维局部连接的反馈型网络.图 1

为单个 PCNN神经元的模型 ,式 (1)至式 (5)为 PCNN模

型的数学方程描述.每个神经元由三部分组成 :接收部

分、调制部分和脉冲产生部分 ,见图 1.

Fj ( t) = e -α
FFj ( t - 1) + VF ∑MY( t - 1) (1)

Lj ( t) = e -α
FLj ( t - 1) + VL ∑WY( t - 1) (2)

Uj ( t) = Fj ( t) [1 +βLj ( t) ] (3)

θj ( t) = e -αθθj ( t - 1) + VθYj ( t) (4)

　Yj ( t) = Step( Uj ( t) - θj ( t) ) =
1 Uj ( t) >θj ( t)

0 否则
(5)

神经元 j的接收部分接收来自其它神经元与外部

的输入 ,将接收到的输入信号通过两条通道传输.一通

道称为 F通道 ,发送馈送输入 ;另一通道称为 L 通道 ,

发送链接输入.调制部分将来自 L 通道的信号 Lj 加上

一个正的偏移量后与来自 F通道的信号 Fj 进行相乘调

制 (模型中偏移量归整为 1 ,β为链结强度系数) ,得到

内部状态信号 Uj ,接着 , Uj输入到脉冲产生部分.

脉冲产生部分由阈值信号发生器与脉冲产生器组

成.阈值信号法生器中的 Vθ与αθ分别表示阈值幅度系

数与时间衰减参数 , Vθ决定迭代计算中只发放一次的

条件 ,αθ决定一个周期中的迭代次数 ,见式 (4) .当脉冲

产生器打开时 ,其发放脉冲的频率是衡定的.阈值θj 随

着输出而改变.当神经元输出一个脉冲 ,神经元的阈值
θj就通过反馈而迅速得到提高 , (见式 (4) ) .当阈值θj

超过 Uj时 ,脉冲产生器就被关掉 ,停止发放脉冲 ,紧接

着 ,阈值就开始下降 ;当阈值θj 低于 Uj 时 ,脉冲产生器

被打开 ,神经元点火 ,即处于激活状态 ,输出一个脉冲

或脉冲序列.

用 PCNN进行图像分割时 ,二维图像的每一个像素

的灰度值对应为每个神经元的输入.当内部连接矩阵

M、W所在邻域内有灰度值相近的像素存在时 ,则其中

某一个像素激发产生的脉动输出将会引起附近其他类

似灰度像素对应神经元的激发 ,产生脉动序列输出 Y

[ t ] .显然序列 Y[ t ]包含有图像区域信息、边缘、纹理特

征等信息.这样 ,相似的多个神经元就构成了一个神经

元集群 ,该神经元集群象一个巨大的神经元 ,同步地发

放出脉冲.一个神经元集群对应着图像中相同的区域 ,

不同的神经元集群分别对应着图像中不同的区域.故

利用由 PCNN的脉冲传播特性所引发的同步脉冲发放 ,

可以实现图像的分割.

基于 PCNN的图像分割效果取决于 PCNN中各参

数的选择.对不同类型的图像进行图像分割时 ,要选取

不同的参数 ,然而 PCNN参数的确定是困难的 ,基本都

是靠经验设定.由于时间衰减参数αθ直接关系到运算

效率 ,所以如何迅速确定αθ是应用 PCNN高效处理图

像的难点之一.

3　时间衰减参数的估算

311　灰度2信息量直方图原理
3. 1. 1　图像的单元熵矢量

数字图像由一些像素点组成 ,不同亮度的像素点

在空间占据不同的区域 ,使得图像表现出不同的内容.

不同内容的图像所包含的信息量是不同的.一幅全黑

或全白的图像 ,可以看成是必然事件 ,所包含的信息量

为零 ,具有确定性.当图像各层亮度的像素出现的概率

相等时 ,图像形状的不确定性最大 ,此时图像所包含的

信息量最大 ,具有极限性.众所周知 ,熵是图像统计特

性的一种表现形式 ,反映了图像包含信息量的大小 ,所

以本文采用信息熵来描述图像的信息量.

设{ F( x , y) ; x = 1 ,2 , ⋯, M ; y = 1 ,2 , ⋯, N}是一个

二维的图像像素矩阵 , F( x , y)表示 ( x , y)处像素的灰

度.图像的像素灰度经量化后有一取值集合 ,这个集合

的熵定义为自信息的统计平均值 ,即图像的信息熵.根

据 Shannon熵的概念 ,若每个像素的灰度量化为 K层 ,

图像的各个像素是独立的 ,且灰度为 L 的像素出现的

概率为 pL 时 ,则每个像素的熵是 H( p0 , p1 , ⋯, pK) = -

∑pLlog pL , L = 0 , 1 , ⋯, K.当像素各层灰度的出现概

率相等时 ,图像的熵最大 ,即 Hmax = log K.

根据 Shannon熵对称性质 ,二值图像的熵 H( p0 , p1)

与图像中的目标图像像素点和背景图像像素点的数目

有关 ,而与像素点的位置无关.为了反映图像灰度与其
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邻域包含的信息量的关系 ,本文采用单元熵的概念 ,使

得图像能用一个熵矢量来描述 ,从而灰度与信息量的

关系可以用灰度2单元熵直方图来描述.所谓单元熵是

指将大小为 M×N 的图像 ,划分为以每个像素 ,或其中

的一些像素为中心的 P×Q 个子图像 ,每个子图像称

为一个单元 ,每个单元实际上是原图像在空间的一个

特定区域.

第 i , j个单元记为 :

　　{ F( xi , yi) ; i = 1 ,2 , ⋯, P; j = 1 ,2 , ⋯, Q ;

xi = ( i - 1) ×[ M/ P] + 1 , ⋯, [ M/ P]×i ;

yi = ( j - 1) ×[ N/ Q] + 1 , ⋯, [ N/ Q]×j} (6)

其中‘[ ]’表示取整.该单元的面积为

AREAi , j = [ M/ P]×[ N/ Q] (7)

则该单元的熵 Hi , j ( p0 , p1)定义为 :

Hi , j ( p0 , p1) = - ∑
l - 1

i = 0

pi ( p0 , p1) ln pi ( p0 , p1) (8)

对每一单元都计算其单元熵后 ,图像可用一个 P

×Q维的单元熵矢量 H表示 :

H = { H11 , H12 , ⋯, H1Q , H21 , H22 , ⋯, H2 Q , ⋯, HP1 , HP2 ,

⋯, HPQ} (9)

31112　灰度2信息量直方图计算
直方图是进行图像分析的一种常用手段.灰度直

方图是一个离散函数 ,它表示数字图像每一灰度级与

该灰度级出现频率的对应关系 ,可以认为是图像灰度

密度函数的近似 ,它反映了图像的灰度分布关系.这个

分布具有位置不变性 ,旋转不变性的特点.利用传统的

直方图峰谷特点 ,可以对图像进行阈值分割.但是该分

割与图像的信息量没有必然的联系 ,无法使分割结果

最大限度地保留图像的信息量.为了能够使信息量与

图像的灰度分布发生联系 ,经过深入研究 ,我们借助直

方图的思想 ,将图像分割为一系列子图像 ,每个子图像

相当于灰度直方图所代表的图像中的一个像素 ,计算

每个子图像包含的信息量 ,该信息量相当于原像素的

灰度值 ,然后取图像中心点像素灰度值作为索引 ,建立

灰度2信息量直方图.该直方图本质上是一种高阶直方

图 ,反映的是灰度对应的局部信息量分布.

按照随机过程理论 ,图像可以看作是一个随机场 ,

具有相应的统计特征 ,其中最重要的特征是熵.计算像

素邻域的单元熵 ,以像素的灰度为索引统计其单元熵

的和 ,即构成灰度2熵直方图.灰度2熵直方图代表的是
图像中某一灰度值所相关的熵的大小 ,反映了灰度与

信息量的分布关系 ,它具有二维直方图的本质 ,但形式

上仍然是一维的 ,所以具有很高的搜索效率.

通常灰度2熵函数与像素所在的位置有关 ,设图像

I在点 ( x , y)处的灰度2熵分布密度函数为 h ( I ; x , y) ,

那么图像的灰度2熵密度函数为 :

h ( I) =
1
A∫D h ( I ; x , y) dxdy (10)

其中 D是图像的定义域 , A 是区域 D的面积.

一般地讲 ,要精确地得到图像的灰度2熵密度函数
是比较困难的 ,所以我们用数字图像的灰度2单元熵直
方图来代替 ,为了进一步加快计算速度 ,也可用灰度2
单元梯度直方图来近似 ,它表明了数字图像每一灰度

级与该灰度级所有像素相关的邻域熵或梯度和的对应

关系.

假设一幅数字图像的像素总数为 N ,有 L 个灰度

级 ,具有第 k 个灰度级的灰度 gk 的像素有 nk 个 ,这些

像素所对应的单元熵为 Hg
k
,则第 k个灰度级即 gk所代

表的信息量为 :

hk = ∑
nk

n = 1

Hg
k
( k) , 　　k = 0 ,1 , ⋯, L - 1 (11)

这个关系也可以用图形表示 (见图 2) ,该图由灰度

轴及一系列垂直于灰度轴的线段组成 ,垂足 f = gk ,各

线段的长度与 hk 成正比 ,此即为灰度2信息量直方图.

该直方图表明了图像中每一灰度值与其相关的信息量

的分布 ,表示每个灰度级在图像中所代表的信息量的

大小 ,阈值分割总信息量为灰度2信息量直方图下的面
积.由于后续计算利用的是相对值 ,所以可以采用计算

邻域的梯度和或方差等方法来代替单元熵的计算 ,这

样可以提高运算速度.本文单元熵的估算均采用计算

邻域的梯度和得到.

312　单阈值图像分割的参数估计

假设原某图像的信息总量为 Hmax , H( O)为分割目

标的信息量 , H( B)为分割背景的信息量 , t 为搜索阈

值 ,则 :

H( O) = ∑
t

i = 0

h( i) 　H( B) = ∑
255

i = t

h( i) (12)

当 t = 0时 ,分割结果为全白 , H( O) = 0 , H ( B) =

Hmax ;当 t = 255时 ,分割结果为全黑 H( B) = 0 , H( O) =

Hmax.当 t 由 0至 255进行搜索时 ,分割结果的二值图像

熵不断增加 , H( O)不断增加 , H( B)不断减少 ,其中 H

( O)的增加量等于 H( B)的减少量.由熵的性质可知 ,
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当像素各层灰度的出现概率相等时 ,图像的熵最大.所

以当 H( O) = H( B)时 ,分割熵为最大值.继续搜索 ,分

割熵单调递减至 0 .将搜索过程绘制成信息量面积曲

线 ,如图 3所示 ,其中实线为 H( O) ,虚线为 H( B) ,二者

的交点上 , H( O) = H( B) ,所以交点的垂足 T即为所求

的分割阈值. 所以 ,

如果要使分割结果

的信息量最大化 ,可

以在灰度2信息量直
方图中搜索一个灰

度值 ,使其左右两部

分的直方图面积相

等 ,这个灰度即为基

于信息量的最佳灰

度分割阈值.

单阈值分割阈

值估计算法过程如下 :

(1)计算灰度2信息量直方图 ;

(2)搜索直方图 ,累计目标区域包含的直方图面积

A目标 ;

(3)当 A目标 =
1
2

A总时 ,即获得最佳分割阈值.

获得了最佳分割阈值后 ,采用如下方法确定 PCNN

的参数αθ.假设图像中灰度最大值为 gmax ,由灰度信2
息量直方图搜索的估计值为 g估计 ,则 PCNN参数αθ可

由下式获得 :

αθ= ln gmax - ln g估计 (13)

313　多阈值图像分割的参数估计

对于图像中存在多个不同灰度的目标 ,需要采用

多阈值进行分割的情况 ,αθ的确定更为复杂一些.首先

计算灰度2信息量直方图 ,由于存在多个目标 ,所以直

方图一定呈多峰形状 ,目标一定对应于其中的一些峰

值.如果依据经验来确定αθ,那么在迭代的过程中 ,αθ
过小会造成迭代次数过多 ,而αθ过大又会导致某些目

标丢失.为解决这个问题 ,本文采用信息量直方图估算

的办法预先计算出合理的αθ值 ,然后再启动网络 ,从而

避免了分割结果的随意性.

如果目标数量较少 ,峰值间隔点可以用一定的间

隔宽度确定 ,假设 g 间隔代表灰度梯度间隔 ,那么 ,可

以用式 (14)来确定αθ:

αθ= ln g间隔 (14)

如果目标较多 ,或目标间灰度接近 ,则 g间隔会很小 ,这

样 ,很容易造成迭代次数过多 ,浪费很多计算时间.本

文提出一种自适应确定衰减参数αθ的方法 ,使用信息

量直方图估算出迭代落点 ,在迭代的过程中 ,自动调整
αθ,使 PCNN网络迭代落点受到控制 ,以落到各个目标

灰度分割点的中间 ,这样 ,不仅可以保证分割出全部目

标 ,而且迭代次数可以最少.

假设 i为迭代次数 , g估计[ i ]为阈值估计值序列 ,则
αθ[ i ]序列通过式 (15)求得 :

αθ[ i ] = ln g估计[ i ] - ln g估计[ i - 1 ] (15)

对于图像的多阈值分割 ,本文对αθ具体估算方法

如下 :

(1)计算灰度2信息量直方图 ;

(2)计算直方图每个尖峰的顶点 ;

(3)取顶点之间的中点作为灰度估计点 ;

(4)计算由估计点得到的自适应αθ参数序列.

314　计算量分析

采用本文方法对分割阈值进行估算 ,运算量较常

用的一维信息熵阈值搜索算法大大减少.假如对一幅

数字灰度图像进行处理 ,不失一般性 ,图像的尺寸为 M

×N ,灰度范围为 0～255 ,则采用一维信息熵阈值搜索

算法需要进行[ M×N ×255次加法运算 + 255×2 次除

法运算 + 255次乘法运算 + 255次对数运算] .而采用本

文的算法 ,则对于一般的情况 ,取像素的 4邻域 ,则共需

的计算次数为[ M×N×4次加法 + M×N 次加法 + 255

次加法 +最大 255次搜索加法] .由此可以看出 ,本文方

法的运算量仅相当于一维信息熵法的 3 %左右.

4　实验

　　根据以上模型和算法 ,我们选取 Lena 图像和不同

灰度多目标图像进行了实验. PCNN模型的参数αF =

693 ,αL = 01693 , VF = 0101 , VL = 1 , Vθ= 012 ,β= 012 .图像

分块采用 8×8方案 ,网络输出的单阈值分割结果和多

阈值分割结果如图 4、图 5所示.

(1)图 4是对 PCNN单阈值分割进行参数优化的结

果.图 4 ( b)为没有进行优化的 PCNN迭代 14次之后的

最佳分割结果.图 4 ( c)为参数优化后迭代一次的分割
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结果.我们可以看出在得到几乎完全相同的分割结果

的情况下 ,本文算法需要的迭代次数比传统的方法少

的多.

(2)图 5是应用本文算法经过三次迭代得到的多门

限分割结果 ,如图 5 ( b) 、( c) 、( d)所示 ,图中所有区域

都被按顺序分割出来.通常采用 PCNN对图像进行分

割 ,是根据经验和需要对信息量等级进行调整. 一般

地 ,αθ越小 ,神经元发放的脉冲等级越多 ,分割的图像

信息量的级别也越多 ,分割结果也较为精细 ,层次性较

好 ,但迭代次数越多 ,速度越慢 ;αθ越大 ,分割的图像信

息量的级别也越少 ,分割速度快 ,但结果就较为粗糙 ,

容易丢失目标.本文的算法可以对αθ进行估算 ,从而可

以实现既不丢失目标 ,又降低了计算量.

(3) PCNN模型是仿生学研究的结果 ,符合生物视

觉习惯和原理 ,在用于图像处理时 ,每个神经元相当于

一个视觉细胞 ,由此带来了图像分割效果的改善.但这

是以牺牲速度为代价的 ,生物视觉过程为并行过程 ,而

计算机处理过程为串行过程 ,因此速度上计算机无法

与生物神经网相比.另外实验表明 ,本文方法的处理速

度与图像内容的复杂程度相关 ,复杂图像层次较多αθ
估值小 ,迭代周期长 ,所以耗时较多.本文所有实验在

Pentium IV 1. 7GHz CPU ,内存 256M的计算机上完成 ,处

理 256×256的灰度图像 ,处理时间为 1秒左右.

5　结论

　　PCNN参数的选择和图像统计特性直接决定着分

割图像的性能.为此 ,本文深入研究了 PCNN的参数选

择问题 ,结合图像统计特性提出了一种新的描述图像

特征的工具—灰度2信息量直方图 ,并且以它为基础提

出了 PCNN模型参数估算方法.该算法通过对图像的灰

度2信息量直方图分析 ,计算出网络的时间衰减参数 ,可

以实现在一个周期内 ,以最少的迭代次数获取最佳分

割 ,有效的控制了系统运算量.由实验可见 ,该算法简

单、通用 ,可以实现基于 PCNN的快速自动图像分割 ,这

对于 PCNN的理论研究和实际应用具有重要的现实意

义.
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