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一种参数自适应的简化PCNN图像分割方法

周东国 1 高 潮 1 郭永彩 1

摘 要 为了进一步延伸脉冲耦合神经网络 (Pulse coupled neural network, PCNN) 在图像分割中的应用, 本文对 PCNN 模

型作了简化和改进, 并探讨和分析了参数的设置方法. 首先利用阈值和脉冲输出所对应的区域均值之间的关系, 提出了一种优

化连接系数的方法, 使得模型最终以迭代的方式得到分割结果. 在仿真和真实红外图像上实验结果表明, 文中方法能取得较优

的分割效果, 且相比于常用的阈值方法以及较新的 PCNN 方法, 文中的简化模型对噪声及复杂图像具有更好的适应性和鲁棒

性.
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Adaptive Simplified PCNN Parameter Setting for Image Segmentation

ZHOU Dong-Guo1 GAO Chao1 GUO Yong-Cai1

Abstract In order to extend the pulse coupled neural network (PCNN) to image segmentation, this paper improves

the original PCNN model and simplifies its parameters, and then presents a method for adaptive parameter settings.

The proposed method adopts the relationship between the neural threshold and the region characteristic of pulse output.

Meanwhile, an optimal method is introduced to find the optimal linking coefficient value. As a result, our model can

iteratively segments the targets from the background. Experimental results on synthetic and real infrared images demon-

strate that the proposed method has better adaptability to the complicated images when compared with the widely used

threshold and two state-of-the-art PCNN models, and shows good robustness for noisy images.
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脉冲耦合神经网络 (Pulse coupled neural net-
work, PCNN) 是一种基于仿生物视觉特性的人工
神经网络, 起源于 Eckhorn 等[1] 对猫等哺乳动物视

觉神经元发放同步脉冲现象的研究. 目前这种基于
生物视觉信号的处理机制已经成为一种强大的图像

处理工具, 并被广泛地应用到图像分割、边缘检测、
特征提取[2]、图像融合[3] 等领域[4], 特别在图像分割
应用中, PCNN 可以较好地分离目标和背景部分的
重叠[5], 也能处理目标内部较小的灰度变化和空间
不连贯等问题. 然而, 这些特性都依赖于 PCNN 内
部众多参数的设置, 而且研究表明, 针对不同的应用
背景, 参数的设置决定了 PCNN 模型分割性能的优
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劣.
多年来, 一些参数简化的 PCNN 模型正逐步替

代原始的 PCNN[6−9], 成为国内外许多研究人员开
始关注的热点. 在简化模型中, 参数的部分简化使
得模型的通用性得到了很好地保障, 但参数的灵活
变化仍影响着最终的分割结果. 针对不同的应用, 连
接系数 β、动态阈值等关键参数的设定机理还在进

一步研究中. Kuntimad 等[5] 首先探讨了在目标和

背景混叠情况下参数β的设计方法, 由于其约束条
件在一定程度上限制了β值的取值范围, 从而在实
际应用中可能得不到较优的β 值. 为此, 方勇等[10]

减弱其约束条件, 提出相对简单的估计方法, 但仍依
赖于图像灰度分布的先验知识. 为了能够更好地调
节β, 文献 [7, 11] 采用增加步长的方式自适应地更
新β, 并以区域增长的方式进行分割. Bi 等[12] 采用

图像邻域空间信息和灰度特性自适应的设置该参数,
从而使得模型具有一定的适应性, 但会增加时间的
开销. 此外, 由于 PCNN 内在的生物学机制, 阈值
具有指数衰减以及周期性振荡特性, 使得模型产生
一系列脉冲输出, 从而增加了对选择最终分割结果
的难度, 基于此, 一种有效的方法是结合图像特性设
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置阈值以实现自适应分割[13−15], 但无法避免动态阈
值的周期性振荡, 因而这些方法仍存在一定的局限
性, 且需要结合停止规则, 如最大熵[12, 14, 16−17]、聚

类规则[18]等. 文献 [19] 建立了阈值与神经元点火区
域特性之间的关系, 但最终的结果仍然受参数影响.
目前, 为了摒弃手工调整参数, 文献 [6, 20] 提出了
对 PCNN 众多参数的设定方法, 但两者都需要耗时
的学习, 从而降低了模型针对不同图像的适用性.
为了有效解决 PCNN 参数的设置以及自适应

地得到分割结果, 本文在简化 PCNN 模型的基础
上[8], 提出了一种自适应参数设置方法. 首先, 规定
神经元点火区域和未点火区域分别归类为目标和背

景. 在迭代过程中, 点火的神经元将一直保持点火状
态, 从而可利用动态阈值与点火区域之间的关系, 并
根据邻域神经元灰度信息, 自适应地设置连接系数,
进而有效地捕获邻域相似神经元, 最终以迭代的方
法得到较优的分割效果.

1 脉冲耦合神经网络

脉冲耦合神经网络是在生物视觉的模型基础上

演化而来的一个不需要训练的单层神经网络. 通常,
每一个神经元依次对应图像 I中的一个像素 (i, j),
从而构成一个图像处理系统, 其中每一个神经元结
构模型如图 1 所示.

图 1 单个 PCNN 神经元模型结构图

Fig. 1 Single neuron of PCNN model

在这个神经元结构模型中, 神经元的输入可以
划分为反馈输入F 和连接输入L两部分:

Fij(n) = e−αF Fij(n− 1) + Iij+

VF

∑
kl∈Nij

Mij,klYkl(n− 1) (1)

Lij(n) = e−αLLij(n− 1)+

VL

∑
kl∈Nij

Wij,klYkl(n− 1) (2)

其中, ij和 kl分别代表图像像素位置所对应的神

经元, VF 和VL分别为放大系数, αF 和αL 为衰减

系数, M和W 为权重矩阵, 用于连接 8邻域神经
元Nij, 通常将其设置为相邻神经元的欧氏距离的
倒数:

Mij,kl,Wij,kl =





0, (i, j) = (k, l)
1

‖(i, j)− (k, l)‖2 , (i, j) 6= (k, l)

(3)

负责传递邻域神经元的点火信息. 然后, 两部分输
入通过非线性耦合的方式, 激励神经元内部活动, 得
到:

Uij(n) = Fij(n) [1 + βLij(n)] (4)

其中, 连接系数β控制邻域神经元的内部活动强

度. 当神经元内部活动Uij大于其内部的动态阈

值Eij时, 神经元会发生点火并形成脉冲, 输出为 1,
即

Yij(n) =

{
1, Uij(n) > Eij(n− 1)
0, 其他

(5)

式中神经元阈值E为

Eij(n) = e−αEEij(n− 1) + VEYij(n) (6)

由式 (6) 可知, 在神经元发生点火之后, 其动态阈
值会瞬间增加常数VE, 然后在衰减因子αE的影响

下, 阈值呈指数衰减直至该神经元再次发生点火.
因此每一个神经元都会有一定的点火频率. 由于神
经元的邻域连接, 点火的神经元会激励邻域相似的
神经元产生同步振荡现象, 即一个神经元点火, 会
捕获其周围与其相似的神经元并发生同步点火, 这
是PCNN具有潜在高性能分割图像的本质原因.

2 PCNN简化模型分割方法

众所周知, PCNN模型包含着许多可调节的参
数, 从而分割结果对参数设置的依赖较强. 为了便
于PCNN自适应分割图像, 本文将原始PCNN作如
下改进和简化, 即

Fij(n) =
∑

kl∈Nij

MijklIkl (7)

Lij(n) =
∑

kl∈Nij

Wij,klYkl(n− 1) (8)

Uij(n) = Fij(n) [1 + βLij(n)] (9)

Yij(n) = Uij(n) > Eij(n− 1) || Yij(n− 1) (10)

Eij(n) = VEHε (Fij −mo(n)) (11)
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其中, Hε为平滑的阶跃函数, 常用

Hε(x) =
1
2

[
1 +

2
π

arctan
(x

ε

)]
(12)

近似, ε 表示阶跃函数在x=0附近的平滑程度, 用
于平滑过渡目标与背景之间的亮度变化,一般将 ε设

为 1. mo(n) 为点火区域 {ij|Yij (n− 1)= 1}计算得
到的灰度均值, ‖ 符号表示神经元一旦发生点火便
一直保持点火状态.
相比图 1的单个神经元模型, 本文模型不再严

格按生物学机制处理图像分割. 在输入域中, 只接受
外部激励以及邻域神经元点火信息, 不再考虑其随
时间的变化. 另外在规定神经元点火状态保持的条
件下, 动态阈值的简化使得本文模型更类似于迭代
均值聚类方法. 随着迭代的进行, 与目标均值相似的
神经元不断聚类, 进而更新均值. 为了最终获得较好
的分割结果, 具体地需要对模型的连接系数等参数
进行设置. 为此, 本文将在下一节详细介绍本模型的
行为及参数的设置.

3 神经元行为分析及模型参数设置

3.1 输入域

在输入域中, 本文在原先的反馈输入信息中通
过权重M 连接邻域神经元, 从而提升灰度值较低的
目标神经元的反馈输入, 且对于高灰度值的噪声具
有抑制作用. 由于权重矩阵M 反映邻域神经元对中

心神经元传递灰度信息的强弱, 通常其影响会随距
离的增大而减少. 在此, 采用高斯核函数设置权重矩
阵M :

Mij,kl = Ch · exp

(
‖(i, j)− (k, l)‖2

2σ2
h

)
(13)

其中, σh为高斯尺度, Ch为归一化系数.
在连接输入中, 权重W 用来接受连接通道中邻

域神经元点火信息. 当邻域神经元发生点火时, 其连
接信息会受到邻域神经元的影响, 从而在连接系数
β 调节下发生同步点火, 通常的设置如式 (3) 所示.

3.2 耦合部分

PCNN模型因反馈通道和连接通道的耦合而具
有同步点火特性, 这种特性非常适合捕获邻域灰度
相似的神经元. 但由式 (4) 可知, 内部神经元活动激
励 U 在两通道输入已知条件下, 取决于连接系数 β,
一般较大的 β 值易引起低亮度的神经元点火; 相反,
较小的 β 值可能会降低捕获邻域神经元的能力, 但
会保持分割区域更高的相似性. 因而, 这个参数通常
是根据具体的应用环境通过多次实验的方式进行调

整[14].

为了协调PCNN模型同步点火特性, 本文中引
入了一种最优化方法搜索β值:

min
β

2∑
c=1

λc

∑
x∈Xc

(Ix −mc(n))2

s.t. X1 = {y|Uy(n) ≤ Ey(n− 1)} ∩X

X2 = X\X1, 0 < β ≤ 1 (14)

其中, λ1和 λ2为权重系数,这里将其设置为 1, X表

示邻域神经元集合, 一般可由

X = { ij|Lij(n) > 0} ∩ { ij|Yij(n) = 0} (15)

计算得到, m1(n) 和 m2(n)分别指未点火和点火区
域对应的均值, 如下式所示:

mc(n) =

∑
ij∈Ωc

Fij

∑
ij∈Ωc

1
, c = 1, 2 (16)

其中, Ω1 = {ij|Yij(n−1) = 0} 和 Ω2 = {ij| Yij(n−
1) = 1}. 由式 (14) 可知, β作为隐参数改变目标函

数的最优值. 实质上, 它调节邻域神经元点火内部活
动激励 U , 接着, 通过与阈值E 的比较, 将邻域神经
元集合分成两类 X1 和 X2. 为此, 本文考虑其对应
的灰度值信息与式 (16) 中均值的离散程度, 以此确
定最优的连接系数β值, 进而将与目标均值相似的
神经元 X2 归类给目标. 为了方便计算, 本文采用增
加步长 ∆β 的方式搜索.

3.3 脉冲生成部分

阈值 VE 是控制神经元发生点火的关键参数. 由
式 (11) 可知, VE 主要用来抑制灰度值小于 mo(n)
的神经元, 而灰度值大于 mo(n) 的神经元则被认为
是目标神经元. 本文根据先前所设置的连接参数,
即激励邻域具有相似灰度特性的神经元与目标区

域神经而发生同步点火. 通常情况下, 可将 mo(n)
直接赋给阈值 VE. 因此, 在规定神经元一旦点火
将一直保持点火的条件下, 得到由一系列脉冲输出
{Y (0), Y (1), · · · , Y (n−1)}所对应的一组目标均值
{m2(1), m2(2), · · · , m2(n)}. 当最终的输出不再变
化时, 这一组均值会逼近目标区域均值, 从而自适应
地停止迭代.

4 实验设计与分析

为了验证模型分割的有效性, 本文方法在 Intel
Core 2 Duo i5 CPU, 内存为 2GB 的 PC 机上采
用Matlab 7.10 (2010a) 编程实现, 对合成图像及真
实红外图像进行测试, 并与公认较好 Otsu 阈值分
割方法[21] 以及较新 PCNN 分割方法[14, 19] 进行对
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比, 同时用性能测试标准来说明本文模型的分割性
能. 实验中, 本文需要初始化核尺度系数 σh =0.5,
∆β =0.05 以及设置初始的点火神经元. 这里设初
始点火的神经元具有最高的反馈输入.

4.1 合成图像对比结果

图 2 给出了加噪声的合成图像及其分割方法所
得到的分割结果. 在合成图像中, 目标均值和背景均
值分别为 100 和 150, 添加的噪声方差均为 15, 从而
使得目标和背景分布形成一定的混叠, 如图 2 (c) 所
示. 图 2(d)∼ (g) 列出不同算法的分割结果. 从分割
结果可以看出, 本文能够分离一定程度的目标灰度
分布和背景分布的混叠, 从而有效地将目标区域提
取出来, 且其抗噪性能优于其他算法. 为了评价分割
算法对合成图像的分割性能, 分别采用如下的衡量
方法:

FPR =
|BO ∩ FT |
|BO| , FNR =

|FO ∩BT |
|FO| (17)

其中, BT , FT 分别表示分割图像的背景和目标; BO,
FO分别表示图像真实的背景和目标区域面积; |·| 表

示集合 “·” 的势, 一般采用像素个数表示. 表 1 给出
了相应的 FPR 和 FNR 值. 结合图 2 结果可以发现,
本文方法具有较好的分割性能.

表 1 不同算法分割合成图像的定量评价

Table 1 Performance of synthetic image segmentation

yielded from different methods

评价方法 Otsu′s Wei′s Zhou′s 本文方法

FPR 0.0162 0.1184 0.0058 0.0038

FNR 0.1094 0.2878 0.1367 0.0049

4.2 红外图像

另外, 在实验中, 采用不同背景的且具有代表性
和挑战性的红外图像以说明算法的适用性. 限于篇
幅, 只给出了如图 3 (a) 所示的 3 幅红外图像, 其中
图 3 (a) 中第一幅图来自 IEEE OTCBVS WS Se-
ries Bench 标准红外人体图像库, 大小为 240× 360,
另外两幅是实验室自拍得到的红外图像, 大小为
240× 320. 由于红外图像的一些固有特性: 1)红外

图 2 合成图像的分割结果 ((a) 合成图像; (b) 加噪图像; (c) 加噪图像直方图; (d) Otsu′s; (e) Wei′s;
(f) Zhou′s; (g) 本文方法)

Fig. 2 Segmentation results of synthetic image ((a) Synthetic image; (b) Noisy image; (c) Histogram of noisy image;

(d)∼ (g) The results of Otsu′s, Wei′s, Zhou′s, and the proposed model, respectively)

图 3 红外图像的分割结果 ((a) 原始图像; (b) 直方图; (c) Otsu; (d) Wei; (e) Zhou; (f) 本文方法)

Fig. 3 Segmentation results of infrared images ((a) Original images; (b) Histogram of original images; (c)∼ (f) The

results of Otsu′s, Wei′s, Zhou′s, and the proposed model, respectively)
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图像中像素灰度值与物体的辐射温度有关, 热源
目标对应图像灰度值较高的部分, 例如人体目标;
2) 红外图像信噪比低, 且受噪声和外界环境干扰比
较大; 3) 红外目标的边缘较为模糊, 如图 3 (a) 所示
的红外图像. 因此处理方法与可见光图像会有一些
差异, 且从图 3 (b) 可知, 红外图像对应的直方图并
不完全显现双峰特性. 因此, Otsu 方法不能很好处
理这种类型分布的图像, 结果如图 3 (c) 所示. 相比
于阈值分割, PCNN 模型可以通过调节参数来改变
结果, 从如图 3 (d) 所示的结果可知, Wei 方法的结
果仍然受参数影响较大, 且最大熵作为迭代准则不
利于获取较好的分割结果. 而在文献 [19] 所使用的
方法中, 连接系数的设置对脉冲输出的影响较大, 从
而会影响阈值的更新, 结果如图 3 (d) 所示. 特别
地, 从第二和第三幅图像的分割结果中可以看出, 在
β =0.3 设置下采用均值聚类规则并不一定能得到
较优的分割结果. 然而, 本文方法可以有效地避免直
方图分布对分割的影响, 自适应得到如图 3 (f) 所示
的结果.

4.3 分割性能评价

图像分割的本质是将感兴趣的目标从背景中提

取出来, 由于目前还没有一种成熟的客观评价标准
来衡量算法的分割性能. 为了定量的评价, 本文采用
误分类错误 (Misclassification error, ME)[22] 粗略
地对算法的实验结果进行评价, 其ME 定义如下:

ME = 1− |BO ∩BT |+ |FO ∩ FT |
|BO + FO| (18)

由于红外目标边缘的模糊性, 本文采用手工圈定的
方式得到真实目标和背景区域, 如图 4 所示. 表 2
给出了上述不同分割算法处理红外图像的分割性能.
从表 2 中可以看出, 本文方法具有最低的误分类错
误, 即对应较好的分割结果.

图 4 手工勾勒的红外目标区域

Fig. 4 Regions of infrared object manually delineated in

images

另外, 由于 PCNN 是一种迭代的分割方法, 其
迭代次数最终会影响分割的处理速度. 表 3 给出了
上述 PCNN 分割方法的迭代次数和平均每次迭代
的运行时间. 相比而言, 本文模型的迭代次数有了一
定的减少, 且与Wei 方法不同的是, 该方法不需要
设置初始迭代次数以及迭代停止约束条件, 同时也

不需要通过最近邻均值调整点火状态[19]. 由于在每
次迭代中, 本文方法中的连接系数值需要迭代搜索,
因此其平均每次迭代的时间相比于Wei 方法有所增
加, 如表 3所示. 此外, 通过实验结果分析发现, 本文
模型的迭代次数会随着目标灰度不均匀程度的增加

而增多.

表 2 不同算法分割红外图像的误分类错误

Table 2 ME value of infrared image segmentation results

yielded from different methods

图像 Otsu′s Wei′s Zhou′s 本文方法

1 0.5162 0.7991 0.0011 0.0009

2 0.0235 0.5843 0.0234 0.0219

3 0.4832 0.7724 0.4778 0.0070

表 3 实例图像中 PCNN 模型的迭代次数以及每次迭代的

运行时间

Table 3 Results in terms of number of iterations and

times in each iteration resulting from PCNN model for

test images

图像
Wei′s Zhou′s 本文方法

n t (s) n t (s) n t (s)

1 100 0.0038 17 0.0087 15 0.0097

2 100 0.0034 87 0.0173 27 0.0101

3 100 0.0035 113 0.0252 26 0.0114

4.4 性能分析

在本文的模型中, 参数的设置对提升其分割性
能起到了关键作用. 例如, 参数值 VE 的设置, 它主
要抑制灰度值小于该值的神经元, 而动态变化的连
接系数有助于提升邻域神经元的灰度值, 从而完成
一次迭代过程, 然后根据脉冲输出和图像灰度特性
自适应地更新参数. 图 5 和图 6 分别显示了 VE 和

β 随迭代的变化曲线. 特别地, 参数值 VE 最终会逐

渐逼近目标均值, 如表 4 所示, 从而有效地验证本文
先前对该参数的设置. 同时结合图 7 所示的误分类
错误变化曲线, 表明本文方法可以通过迭代的方式
较好地提取感兴趣的红外亮目标区域.

图 5 阈值 VE 随迭代的变化曲线

Fig. 5 Varying values of VE through iteration
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表 4 实例图像中目标均值和最终值VE

Table 4 Final values of VE and the center of object in

test images

图像 1 2 3

目标均值 195.3089 215.9192 143.9349

VE 195.5804 208.6219 143.3715

图 6 连接系数 β 随迭代变化曲线

Fig. 6 Varying values of β through iteration

图 7 ME值随迭代变化曲线

Fig. 7 Varying values of ME through iteration

5 结论

脉冲耦合神经网络应用于自适应图像分割是一

个比较活跃的研究领域, 由于图像的复杂性, 目前
还没有一种通用的优化方法设置模型参数. 本文从
PCNN 模型图像分割机理出发, 简化了模型的输入
部分以及利用动态阈值与区域均值之间的关系, 给
出了模型在图像处理中各参数确定的准则, 从而构
建了一个泛化性好的简化 PCNN 图像处理系统. 在
合成及红外图像中的实验结果表明, 本文模型对一
定程度上灰度混叠的图像表现出较优的分割性能,
且对复杂的红外图像分割具有较好的适应性. 但是
针对同时存在亮目标、背景和暗目标 (比背景灰度
低) 的图像, 本文方法通常会忽略暗目标, 在今后的
工作中, 我们将通过延拓, 实现多层分割, 便于后续
进一步分析和识别.
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