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基于并行点火 PCNN模型的图像

分割新方法

彭真明 1 蒋 彪 1 肖 峻 1 孟凡斌 2

摘 要 提出一种并行点火脉冲耦合神经网络 (Parallelized firing

pulse coupled neural networks, PFPCNN) 模型的图像分割方法.

首先用改进的 Unit-linking PCNN (ULPCNN) 模型对图像进行增

强, 便于后续的图像分割. 然后采用 PFPCNN 新模型对增强后的图像

进行分割, 最后用最大香农熵方法判定最佳分割结果. 各种复杂场景下的

仿真实验及定量评价表明, 本文提出的图像分割方法, 其效果明显优于常

规的 PCNN 分割方法.
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Abstract A novel method for image segmentation based on

parallelized firing pulse coupled neural networks (PFPCNN) is

presented in this paper. At first, the improved unit-linking

PCNN (ULPCNN) is used to enhance the image. Then, PF-

PCNN model is adopted to segment the enhanced image by the

improved ULPCNN. Finally, the maximal Shannon entropy is

used to determine the optimal result from the segmented im-

ages. Experimental results show that the proposed method is

more effective than the traditional PCNN and other improved

PCNN models by quantitatively evaluating their performance.
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脉冲耦合神经网络 (Pulse coupled neural networks,

PCNN), 是一种不同于传统人工神经网络的新型神经网络,

它有着生物学的背景, 是依据猫、猴等动物的大脑视觉皮层

上的同步脉冲发放现象提出的[1]. 迄今 PCNN 已广泛应用

于机器视觉、模式识别、故障诊断以及决策优化[2−3] 等方面.

PCNN 神经元可与图像中的像素一一对应, 故尤其适合于

图像处理[4], 如图像分割[5−8]、图像融合[9−10]、图像压缩[11]

和目标检测[12] 等. 目前已有很多文献对原 PCNN 模型进

行了诸多改进, 如 Unit-linking PCNN (ULPCNN)[13], 并将

其应用于图像分割. 这些方法虽然能取得较好的效果, 但对

于对比度较低、背景或目标灰度分布较复杂的图像, 目前的
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PCNN 图像分割方法仍难以获得好的效果. 在实际的各种传

感器成像过程中, 特别是光学成像时, 经常由于光照条件 (如

光照强度, 照射角度)、传播介质和目标表面的反射特性等因

素的影响, 使成像背景的灰度在成像平面上呈连续缓慢变化,

且分布范围延伸较广, 这给图像分割带来了极大的困难. 现

有的基于 PCNN 的图像分割方法无法解决此类难题.

本文提出了一种基于并行点火 PCNN (Parallelized fir-

ing PCNN, PFPCNN) 模型的图像分割新方法. 首先用改进

的 PCNN模型对图像进行增强, 其中, 对原 PCNN模型做了

改进和简化, 并结合边界增强方法, 取得了较常规方法更好

的预处理效果, 为后续图像分割做准备. 然后采用 PFPCNN

新模型对增强后的图像进行分割, 这里 PFPCNN 新模型, 解

决了灰度均匀缓慢变化的图像分割难题. 最后, 用最大图像

熵的方法判定最佳分割结果.各种仿真实验结果表明,本文提

出的方法, 其效果明显优于传统 PCNN 及一些改进 PCNN

的图像分割方法.

1 PCNN 基本原理

PCNN 是一种不同于传统人工神经网络的新型神经网

络, 它是在 Eckhorn 提出的连接模型基础上得到的[1]. 构成

PCNN 的单个神经元模型如图 1 所示, 图中 Fij 是第 i、j 个

神经元的第 n 次反馈输入, Iij 为输入刺激信号, Lij 为连接

项, β 为连接系数, Uij 为内部活动项, Tij 为动态门限, Yij

为 PCNN 脉冲输出值.

图 1 构成 PCNN 的单个神经元模型

Fig. 1 The single neuron model of PCNN

PCNN 神经元的输入部分接收来自反馈输入 Fij 和连

接输入 Lij ; 连接部分主要是形成内部活动项 Uij ; 脉冲产生

部分由阈值调节器、比较器、脉冲发生器组成. 当 Uij 大于

动态门限 Tij 时, PCNN 神经元产生输出 Yij . 将图 1 所示的

神经元相互连接, 就构成了 PCNN.

PCNN 的数学方程描述为式 (1)∼ (5), 其中, Mijkl,

Wijkl 是神经元之间的联接权系数, α, β 分别为对应项的

衰减系数和放大系数.

Fij [n] = exp(−αF )Fij [n− 1] + VF

∑
MijklYkl[n− 1] + Iij

(1)

Lij [n] = exp(−αL)Fij [n− 1] + VL

∑
WijklYkl[n− 1] (2)

Uij [n] = Fij [n](1 + βLij [n]) (3)

Yij [n] =

{
1, Uij [n] > Tij [n]

0, 其他
(4)

Tij [n] = exp(−αT )Fij [n− 1] + VT

∑
Ykl[n− 1] (5)

其中 n 代表迭代次数.

将一幅图像的每个像素视为 1 个神经元, 像素的灰度值

为外部刺激输入 Iij , 假设所有神经元的初始状态值为 0, 第

一次迭代时, 内部活动项 Uij 等于外部刺激输入 Iij , 所有神



1170 自 动 化 学 报 34卷

经元的阈值 Tij 从初始值开始衰减, 当某一个神经元的阈值

衰减到小于或等于相应的 Uij 时, 该神经元点火 (称自然点

火), 即输出一个脉冲, Yij = 1; 同时, 该神经元的阈值 Tij 急

剧增大, 脉冲输出停止, 然后 Tij 又开始衰减, 当阈值 Tij 再

次衰减到小于或等于 Uij 时, 脉冲再次产生. 如此周期往复,

神经元就输出了一个脉冲序列信号. 在脉冲产生的过程中,

点火的神经元会通过相互连接作用 (Lij) 激励邻近的神经元

点火 (称捕获点火), 而邻近的神经元点火后又会激励周围的

神经元点火, 从而在激活区中产生一个脉冲波向外传播, 称

此脉冲波为自动波. 在图像中, 灰度相似位置邻近的像素点

趋向于同步点火, 利用该同步性质可实现图像分割.

2 PFPCNN模型及图像分割方法

在进行图像分割之前, 为了能得到更好的分割效果, 先

用改进的 PCNN 模型对图像进行增强 (预处理), 然后再采用

PFPCNN 新模型对增强后的图像进行分割, 最后用最大香

农熵的方法判定最佳分割结果.

2.1 简化 PCNN模型及图像增强

在图像预处理阶段, 采用改进的 PCNN 模型对原图像进

行增强, 目的是为了改善图像对比度, 使图像的灰度分布更

具有层次, 便于后续图像分割. 为此, 将原 PCNN 模型做如

下改进和简化, 即

Fij [n] = Iij (6)

Lij [n] =
∑

WijklYkl[n− 1] (7)

Uij [n] = Fij [n](1 + βLij [n]) (8)

Yij [n] =

{
Fhigh, Uij [n] > Tij [n]

0, 其他
(9)

Tij [n] = Tij [n− 1]−∆ + VT

∑
Ykl[n− 1] (10)

式中, Fhigh 为本次迭代过程中点火像素的最大灰度值, Yij

为增强后的图像, 阈值采用线性衰减方式, ∆ 为衰减步长. 参

数设置的原则是: VT 应足够大, 以保证每个神经元只点火一

次; ∆ 应足够小, 以确保阈值衰减得足够慢, 以便把相邻的灰

度级通过不同的点火时刻区分出来. ∆ 值如果太大, 会丢失

图像信息.

2.2 边界增强

用以上方法进行增强图像, 边界附近的像素没有得到很

好的增强, 不利于后续的图像分割. 改进的 PCNN 图像增强

方法在对图像进入 PCNN 迭代之前, 先对其边界进行增强,

使其在边界处的对比度更大, 使 PCNN 增强方法能得到更

好的效果. 当某个神经元受到的激励较强 (较弱), 而邻近神

经元受到的激励较弱 (较强), 则增加 (减小) 该神经元的灰度

值, 使它的点火时刻提前 (推后), 从而使该点在增强图像中

显得更亮 (更暗). 为此, 先将拉普拉斯算子与初始图像进行

卷积以定位边界像素, 得到卷积后的图像 FL, 并采用如下规

则更新灰度值
{

Fij = Fmax, FLij > θL

Fij = Fmin, FLij < −θL

(11)

式中, Fij 是更新后的像素灰度值, Fmax、Fmin 分别为 (i, j)

邻阈内的最大灰度值和最小灰度值, FLij 为拉普拉斯卷积后

的像素灰度值, θL 为判定其是否为边界像素的阈值. 对图像

中两个灰度级发生跳变的区域, 受到亮像素激励的神经元,

FLij 大于 0, 灰度值升高, 从而提前点火得到更亮的灰度值;

受到暗像素激励的神经元, FLij 小于 0, 灰度值降低, 从而推

后点火得到更暗的灰度值. 本文采用的 PCNN 图像增强方法

具有如下特点:

1) 由于捕获的存在, 使得灰度值相差很小的像素在同一

时刻点火, 于是这些像素在增强图像中表现出相同的灰度值,

从而增强了这些点的相似性. 配合使用边界增强方法, 使得

图像的灰度值分布显得更有层次, 图像的边缘更加突显, 视

觉效果得到了明显改善, 更利于下一步的图像分割.

2) 由于 PCNN 对图像的平滑作用, 使该方法能够消除

图像中个别像素灰度值与周围像素灰度值的差异, 具有一定

的去噪作用.

3) PCNN 模型符合实际的生物视觉神经系统, 且在此方

法中引进了人眼视觉感知的基本特征, 故能获得更好的视觉

效果.

图 2 (a)∼ (c) 为改进的 PCNN 模型图像增强方法与常

用的直接对比度增强 (Direct contrast enhancement, DCE)

方法的实验结果对比. 可以看出, 改进的 PCNN 模型图像增

强方法的结果明显优于 DCE 方法, 它不仅较好地保留了图

像细节, 也突显了图像的边缘, 明显改善了视觉效果, 更利于

后续的分割.

图 2 改进型 PCNN 图像增强效果对比 ((a) 原图; (b) DCE 结果;
(c) 改进型 PCNN 增强结果)

Fig. 2 Comparison of image enhancement using improved

PCNN ((a) Original image; (b) The enhanced image using

DCE; (c) The result using improved PCNN)

2.3 PFPCNN模型的原理、实现及特点

在传统的 PCNN 模型迭代过程中, 假设某神经元在某次

迭代中自然点火, 则被该神经元捕获的神经元只能在下一次

迭代时点火. 这样, 自然点火的神经元和被捕获的神经元不

能同时点火. 这会导致在图像分割结果中出现不连续的区域

或断点, 而这是我们所不希望的. 文献 [2] 中提到快速连接机

制以解决此问题, 在同一次迭代中, 使自然点火的神经元引

起的自动波充分传播后再进入下一次迭代, 即所有被捕获的

神经元都在同一次迭代过程中点火. 在此过程中, 每个神经

元的阈值不变 (Tij). 但是, 对于均匀缓慢变化的背景 (或目

标), 如图 2 (a) 为灰度从 43 ∼ 151 缓慢变化的背景, 用上述

方法, 设 ∆ = 0.2, T = 0.6, β = 0.2, 第一次迭代时, 全部抑

制.第二次迭代时, T = 0.4, 灰度值处于 151 ∼ 102的像素自

然点火, 然后自动波从它们向外传播, 在此过程中阈值 (Tij)

不变. 根据调制公式

Uij [n] = Fij [n](1 + βLij [n]) (12)

则在此次迭代过程中被捕获的像素的最小灰度值满足

Uij [n] = Tij [n] (13)

Fijmin[n] =
Tij [n]

(1 + βLij [n])
(14)

式中, T = 0.6 (归一化), β = 0.2, 设此时为 ULPCNN, 则 L
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的最大值取 1, 故 Fijmin = 0.33, 自动波的最大传播范围为灰

度区间 102 ∼ 84. 综上, 灰度区间为 151 ∼ 84 的像素在第二

次迭代过程中点火, 同理, 灰度处于 83 ∼ 43 的像素在第三次

迭代时点火. 如图 3 (a)∼ (c) 所示, 整个背景被分割成了两

部分, 而实际上, 整个区域都是背景, 应在同一次迭代过程中

点火.

图 3 缓慢均匀变化背景图像 PCNN 分割结果 ((a) 背景原图;
(b) PCNN 分割结果 (n = 2); (c) PCNN 分割结果 (n = 3))

Fig. 3 The segmented results under the continuously

spatial-varying background using PCNN ((a) The background;

(b) The segmented result using PCNN (n = 2); (c) The

segmented result using PCNN (n = 3))

在实际的各种传感器成像过程中, 特别是针对光学成像

系统, 经常由于光照条件 (如光照强度, 照射角度)、传播介

质和目标表面的反射特性等因素的影响, 使成像背景的灰

度呈均匀缓慢变化, 但分布范围又较广. 这样使得上述方法

不能得到理想的效果, 同时也给后续图像分割带来了较大的

困难.

针对此问题, 本文提出了 PFPCNN 模型, 目的是使自

然点火的神经元与被其捕获的神经元在同一次迭代过程中

点火, 使灰度均匀缓慢变化的背景 (或目标) 也在同次迭

代时点火, 而无论其分布范围有多广, 故称其为并行点火

PCNN (PFPCNN) 模型. PFPCNN 模型分为两级: 主级和

次级. 整体思路为: 反馈输入 Fij [n]、连接输入 Lij [n] 和内

部活动项 Uij [n] 仍采用简化模型公式 (式 (6)∼ (8)) 计算. 将

PCNN 的迭代过程分为两层循环 (外层和内层), 外层循环对

应 PFPCNN 模型的主级, 内层循环对应次级, 主级和次级

拥有各自独立的阈值矩阵 T 和 Tn, 当模型开始迭代时, 令

Tn = T , 进入外层循环 (主级), 主级采用无链接模式, 且只

迭代一次, 在此过程中, 灰度值大于阈值的像素自然点火, 然

后以自然点火的神经元为种子向外传播自动波, 进入内层循

环 (次级), 在次级中, 未点火的神经元接收邻阈内的链接输

入, 灰度值与相邻点火神经元相似的神经元被捕获, 每迭代

一次, 次级阈值 Tn 调整一次 (非线性衰减), 自动波向外传播

一个神经元, 如此迭代直到没有新的神经元被捕获, 即让自

动波充分传播. 然后, 跳出次级 (内层循环) 进入主级 (外层循

环), 未点火的神经元恢复次级调整前的阈值, 令 T = Tn, 主

级阈值 T 衰减一次, Tn = T , 此时, 结束主级循环, 完成分级

PCNN 模型的一次迭代, 进入第二次主级循环, n = n + 1.

这样就能保证均匀缓慢变化的背景神经元在次级迭代中全部

点火. 具体实现步骤见图 4 所示的算法流程.

综上, PFPCNN 模型的特点是: 主级 (分割阶段) 采用

无链接模式, 只能自然点火, 只迭代一次, 阈值衰减快于次级.

次级 (预处理阶段) 采用链接模式, 只能捕获点火, 迭代多次

直到没有新的神经元被捕获, 阈值衰减慢, 以防止过分割.

2.4 阈值衰减方式

主级: 传统的 PCNN 模型的阈值采用指数衰减方式, 虽

然符合实际生物的非线性视觉特征, 但是用于图像分割, 结

果却不太理想, 因为它开始衰减快, 后来衰减慢, 这样对一些

灰度值范围内的目标有失 “公平”. 为了得到更好的图像分割

效果, 本文主级采用线性衰减方式 (式 (10)), 使其更适合于

图像分割.

图 4 并行点火 PCNN 模型的算法流程

Fig. 4 The flow chart of the parallelized firing PCNN model

次级: 由于背景均匀缓慢变化, 故次级阈值衰减应较小,

以防止捕获属于目标的像素. 因为, 次级每迭代一次, 自动波

只能传播一个单元, 则其迭代次数可能很大, 如果按常规的

阈值衰减方式 (线性衰减和指数衰减), 可能使其变得很小而

造成过分割. 新方法采用以下规则调整次级阈值
{

Tnij [n] = Fmij [n− 1], 若Fmij < T

Tnij [n] = Tnij [n− 1], 否则
(15)

Fmij [n] =
1

m

∑

p,q∈fire

Fpq[n] (16)

式中, i, j, p, q 为像素 (神经元) 坐标, fire 为在像素 (i, j) 的

邻域内已经点火的神经元的坐标集合, m 表示邻域内已经点

火的神经元的数量, T 为主级 PCNN 阈值, Fmij [n] 表示第

n 次迭代邻域内已点火像素的灰度平均值.

根据上述规则, 如果邻域内已点火的像素灰度的平均值

小于主级阈值, 则衰减次级阈值使其等于该平均值, 反之, 则

保持不变. 可以看出, 此衰减方式带有一定的随机性, 但主要

还是按灰度值的分布规律衰减, 属非线性衰减方式. 采用此

方法, 既能使灰度均匀缓慢变化的区域同时点火, 保持了区

域的完整性, 又不会造成过分割. 采用非线性衰减方式, 能保

持改进模型的非线性特征, 使其既与实际生物的非线性视觉

特征一致, 又不会影响图像分割效果.

2.5 最佳分割结果判定

PCNN 迭代结果为二值图像序列, 即一系列的图像分割

结果, 需从此序列中选取最佳分割结果, 不同文献提出了一

些判定准则, 如最大香农熵准则、最大交叉熵准则, 最小交叉

熵准则、最大类间差准则、最大边缘数准则等. 本文采用常

用的最大香农熵方法[14] 确定最佳分割结果.

H(P ) = −P1 ln P1 − P0 ln P0 (17)

其中, P0 和 P1 分别表示分割图像二值输出 Y [n] 为 0 和 1

的概率. 对大多数图像而言, 香农熵代表了图像的信息量, 如

果分割后的图像的香农熵越大, 分割图像从原始图像中得到

的信息量越大, 其分割图像的细节越丰富, 且总体分割效果

越好. 故利用该准则判优, 对 PCNN 迭代结果计算 H, 当 H

取最大时 (Hmax(p)) 的迭代结果为总体最佳分割结果.
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3 仿真实验与结果分析

选用尺寸为 256×256的几幅不同应用中的图像 (Bacte-

ria, ore, sea-fish, elephants, dragonfly and airplane), 如图

5 (a)∼ (f) 所示, 分别代表在医学、采矿、海洋生物等不同领

域中用于分割的原图. 所选图像存在对比度低、目标区域灰

度分布不均匀、背景连续空变等较高复杂度. 用 Visual C++

.NET 开发工具进行仿真, 分别用 PFPCNN 和常用的改进

PCNN (ULPCNN) 图像分割方法进行实验, 并对实验结果

进行了对比评价. 实验参数: N = 10, ∆ = 0.15, β = 0.25,

VT = 1, θL = 0.1, 矩阵Wijkl 中的元素为离中心的欧几里德

距离平方的倒数, 实验结果及其效果对比如图 6 和图 7 所示.

从图中可以看出, 基于 PFPCNN 模型的分割结果中, 目

标轮廓清楚、完整, 保持细节的同时, 也能很好地去除背景杂

波. 即使在对比度低、背景呈大范围内连续变化等更为复杂

背景的情况下, 也能准确分割出完整目标. 而传统的 PCNN

方法结果中目标不完整, 受复杂或大灰度范围的背景干扰

大. 可见, PFPCNN 分割结果在视觉效果上明显优于传统的

PCNN 分割方法.

为了定量评价图像分割的效果, 本文采用几个常用的图

像分割评价标准[14−15] 分别对两种方法的分割结果进行评

价, 并作出对比, 结果如表 1 所示.

图 5 各种复杂场景图像

Fig. 5 Various original images under complex background

图 6 ULPCNN 模型的最佳分割结果

Fig. 6 The optimal segmented results using ULPCNN

图 7 PFPCNN 模型的最佳分割结果

Fig. 7 The optimal segmented results using PFPCNN

表 1 PFPCNN 的性能评价

Table 1 The performance evaluation of PFPCNN

ULPCNN 模型 PFPCNN 模型

图像名称 Hmax Ur Cr Hmax Ur Cr

Bacteria 0.928 0.946 0.768 0.953 0.995 0.824

Ore 0.957 0.979 0.761 0.981 0.991 0.856

Sea-fish 0.975 0.982 0.623 1.998 0.997 0.754

Elephants 0.952 0.978 0.766 0.983 0.989 0.798

Dragonfly 0.964 0.980 0.613 0.998 0.996 0.802

Airplane 0.892 0.961 0.562 0.915 0.987 0.623
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表 1 中各参数的意义如下:

1) 最大香农熵 Hmax (见式 (17)).

2) 区域一致性参数 Ur, 即

Ur = 1− σ2
1 + σ2

2

A
(18)

式中, A 为归一化因子, 这里指整幅图像的像素数. σ2
i =∑

(x,y)∈Ri
[f(x, y)−µi]

2, µi =
∑

(x,y)∈Ri
f(x, y)/Bi, f(x, y)

为像素 (x, y) 的灰度值, Bi 为对应分割区域 Ri 内的像素数.

3) 区域对比度 Cr, 即

Cr =
|fo − fb|
|fo + fb| (19)

式中, fo, fb 分别为目标区和背景区的平均灰度级.

从表 1 可以看出, 本文方法的分割结果在各个标准上都

优于传统的 PCNN 图像分割方法, 表明 PFPCNN 图像分割

方法是有效和可行的.

4 结束语

本文提出了利用 PFPCNN 模型进行图像分割的方法.

首先用改进的 PCNN 模型对图像进行增强, 然后采用 PF-

PCNN 新模型对增强后的图像进行分割, 最后用最大香农熵

的方法判定最佳分割结果. 通过实验仿真, 证明了 PFPCNN

图像分割方法的有效性. 由于 PCNN 的脉冲激发 (点火) 与

否, 对应分割图像的 0 和 1 输出, 因此很容易建立二值图

像分割模型. 对于利用 PCNN 模型进行图像多值分割问

题, 虽然还没有文献进行专门的论述, 但只要从多个区域的

二值分割进行描述, 多值分割问题也是可以实现的. 对此

问题的深入研究, 应该是 PCNN 图像分割方法的重要发展

方向.
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