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摘  要 

分割含有弱边界、对比度低的图像目标时，传统的脉冲耦合神经网络模型难以得到有效的分割效果，主

要原因是动态阈值的衰减时间常数固定，衰减速度固定，分割弱边界时，输出的脉冲信号难以准确描述

目标区域，产生误分割现象。为了解决这一问题，本文采用Harris矩阵获取图像梯度信息，特别是弱边

界的梯度信息，提出动态阈值的衰减速度与图像的梯度信息有关，当梯度信息大时，动态阈值的衰减快，

当梯度信息小时，动态阈值的衰减速度慢，给出动态阈值的新定义。通过对弱边界、对比度低的图像进

行仿真对比实验，说明本文算法的分割效果优于传统脉冲耦合神经网络模型。 
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Abstract 
The traditional pulse coupled neural network model can not get an effective segmentation effect 
when the image object with weak boundary and low contrast is segmented. The main reason is 
that the decay time constant of the dynamic threshold is fixed and the decay speed is fixed, when 
the weak boundary is segmented, it is difficult for the output pulse signal to accurately describe 
the target region, resulting in false segmentation. In order to solve this problem, the Harris matrix 
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is used to obtain the gradient information of the image, especially the gradient information of the 
weak boundary. It is proposed that the decay velocity of the dynamic threshold is related to the 
gradient information of the image. When the gradient information is large, the decay velocity of 
the dynamic threshold is fast, when the gradient information is small, the decay velocity of the 
dynamic threshold is slow, and a new definition of the dynamic threshold is given. Simulation ex-
periments on weak edge and low contrast images show that the proposed algorithm is superior to 
the traditional pulse coupled neural network model. 
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1. 引言 

脉冲耦合神经网络(pulse coupled neural network, PCNN)模型具有对灰度相似的像素点进行分组的特

点，不需要人工参与，属于自动图像分割方法的一种，得到广泛的发展和应用[1] [2]。但由于脉冲耦合神

经网络模型参数多，参数的选择影响图像的分割效果，如何选择合适的参数成为脉冲耦合神经网络模型

研究的重点。 
为了寻找脉冲耦合神经网络模型的最优参数，关于神经元内部激励与邻域神经元外部激励之间连接

系数的设置，文献[3]利用动态阈值和脉冲输出域均值之间的关系，根据邻域神经元的灰度信息，自适应

地设置连接系数；文献[4]采用归一化均方误差方法确定调制域的连接系数，通过计算交叉熵的最小值确

定算法的迭代次数；文献[5]将图像灰度信息和梯度信息作为输入域，根据最大似然估计方法推导出神经

元内部激励与邻域神经元外部激励之间的连接系数，将边缘约束方法集成到脉冲发生器中，改变相邻神

经元的特性。关于动态阈值的设置，文献[6]根据神经元的动态特性，分别推导出动态阈值和内部活动项；

文献[7]提出动态阈值的衰减时间常数与目标的灰度均值成反比，重新定义了衰减时间常数，适用于偏暗

或偏亮的图像分割；文献[8]构造新的内部活动项的连接系数，提出神经元阈值代替动态阈值，减少参数

衰减时间系统和放大系数；文献[9]简化了 PCNN 模型的接受域，利用动态阈值与目标均值之间的关系给

出各参数的设定准则。 
虽然文献[3]-[9]通过不同方法设置参数模型，改进传统的脉冲耦合神经网络模型，但是分割含有弱边

界、对比度低的图像目标时，难以得到理想的分割效果，主要原因是图像中存在强边界和弱边界，强边

界和弱边界的动态阈值衰减速度相同，当内部连接项与动态阈值比较时，容易输出错误的脉冲信号描述

图像目标，产生误分割现象。 

2. 脉冲耦合神经网络模型 

文献[1] [2]提出脉冲耦合神经网络模型，应用于图像分割中，主要包括接受域、调制域和脉冲产生部分。 
在脉冲耦合神经网络模型的接受域中，将图像像素点的灰度值 ijI 作为接受域的反馈输入 ijf ：  

[ ]ij ijf n I=                                       (1) 

式中：n 是迭代次数。 
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在调制域中，内部活动项 ijU 不仅考虑神经元的内部激励，而且还要考虑邻域神经元的外部激励，如

公式(2)所以： 

[ ] [ ] [ ]( )1ij ij ijU n F n L nβ= +                                (2) 

式中：β 是连接神经元内部激励和邻域神经元的外部激励之间的连接系数， ijL 是邻域神经元的外部激励，

定义如下：  

[ ] [ ]1ij L ijkl kl
kl

L n V W Y n= −∑                                (3) 

其中： ijklW 是耦合连接域中神经元 ijN 与邻域神经元 klN 的连接权值， LV 是耦合连接域的放大系数。 
在脉冲产生部分中，当内部活动项大于动态阈值时，输出脉冲信号为 1，否则为 0，如公式(4)所示： 

[ ] [ ] [ ]1 1
0

ij ij
ij

U n n
Y n

θ > −
= 
 其他

                              (4) 

式中： ijθ 是动态阈值，如公式(5)所示： 

[ ] [ ] [ ]e 1ij ij ijn n V Y nθα
θθ θ−= − +                               (5) 

其中， θα 是动态阈值的衰减时间常数，Vθ 是放大系数。 
采用脉冲耦合神经网络模型对图像进行分割时，参数的选择影响图像的分割效果，特别是动态阈值

的衰减时间常数的设置直接影响输出脉冲信号，当分割弱边界、对比度低的图像时容易得出错误的分割

效果，影响后续的图像处理。 

3. 基于 Harris 矩阵的脉冲耦合神经网络模型  

3.1. Harris 矩阵 

为了更好地得到弱边界的梯度信息，本文采用 Harris 矩阵的方法求取图像的梯度信息[10]。Harris 矩
阵的公式如下所示： 

    
    

A C
M

C B
 

=  
 

                                     (6) 

式中：
2IA w

x
∂ = ∗ ∂ 

，
I IC w
y x
∂ ∂

= ∗
∂ ∂

，

2
IB w
y

 ∂
= ∗ ∂ 

，x 和 y 分别是图像的横坐标和纵坐标，w 是高斯函

数： ( )
2 2

2 2

1, exp
2 2

x yw x y
σ σ

 +
= − 

 π
，起到平滑作用。 

对 Harris 矩阵公式(6)求取特征值 1λ 和 2λ ： 

( )( )2 2
1,2

1 4
2

A B A B Cλ = + ± − −                              (7) 

假设 1λ 和 2λ 分别表示灰度变化最快方向和变化最慢方向的变化率，则： 1 2λ λ≥ ，本文采用 1λ 表示图

像的梯度信息，则： 

( )( )2 2
1

1 + 4
2

A B A B Cλ = + − −                               (8) 

3.2. 基于 Harris 矩阵的脉冲耦合神经网络模型  

采用传统的脉冲耦合神经网络模型分割含有弱边界、对比度低的图像目标时，给定动态阈值的衰减
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时间常数，动态阈值的衰减速度过快，比较神经元的内部活动项与动态阈值时，发送错误的脉冲信号，

产生误分割现象。 
为了解决这一问题，本文认为动态阈值的衰减速度与图像的梯度信息有关，根据图像的梯度信息，

调整模型中动态阈值的衰减速度，当存在弱边界像素点时，动态阈值的衰减速度慢，当图像存在强边界

时，动态阈值的衰减速度快，模型中比较内部活动项与动态阈值，输出的脉冲信号能够较好的表示图像

目标的像素点，得到新的动态阈值： 

[ ] [ ] [ ]1e 1ij ij ijn n V Y nθλ α
θθ θ− ∗= − +                              (9) 

由公式(9)可知，动态阈值的衰减速度与图像的梯度信息有关。当要分割的图像对比度高时，公式(9)
计算的动态阈值接近于公式(5)计算的动态阈值，传统的脉冲耦合神经网络模型的分割效果与本文提出方

法的分割效果基本一致；当要分割的图像对比度低、弱边界时，公式(9)计算的动态阈值大于公式(5)计算

的动态阈值，衰减速度慢，模型根据图像信息自动调整模型中动态阈值的衰减速度，理论上本文提出的

分割算法好于传统的脉冲耦合神经网络模型。 

4. 仿真实验  

分别采用脉冲耦合神经网络模型和本文所提方法对含有弱边界、目标和背景像素点的灰度值存在重 
叠区域的灰度图像进行图像分割，在 Matlab2018 编程实现，涉及到的相关参数设置如下： 0.2LV = ；

0.1β = ； 1.0θα = ； 20Vθ = ；

0.5 1 0.5
1 0 1

0.5 1 0.5
ijklW

 
 =  
  

。 

在仿真对比实验中，图 1(1-a)是蒲公英的灰度图像，要分割的目标是蒲公英区域，其余是背景，目标

和背景的像素点的灰度值较小，图像整体偏暗，对比度不明显，特别是蒲公英的绒球区域存在弱边界，

与背景的像素点的灰度值较接近，成为图像分割的难度。图 1(1-b)是用传统的脉冲耦合神经网络模型的

分割效果，白色像素点是分割的目标，黑色像素点是分割的背景，可以看出只有蒲公英的部分种子区域

被分割出来，其余的目标区域被误分割为背景区域。图 1(1-c)是采用本文提出的改进算法进行的分割效果，

可以看出含有种子、绒球和茎杆的区域被很好的分割出来，虽然有个别茎杆的像素点被误分割为背景像

素点。 
在仿真对比实验中，图 1(2-a)是蒲公英的灰度图像，要分割的目标是含有种子、绒球和茎杆的蒲公英

区域，其余是背景区域，图像偏亮，目标和背景的像素点的灰度值较大，存在边界不清晰的特点，绒毛

的像素点的灰度值接近邻域背景像素点的灰度值的特点。图 1(2-b)是采用传统的脉冲耦合神经网络模型

对灰度图像进行的分割效果，可以看出蒲公英的个别像素点被分割出来(白色区域)，绝大部分像素点被分

割为背景像素点(黑色区域)。图 1(2-c)是采用本文提出的改进算法对灰度图像进行分割的效果图，虽然绒

球与种子相连的目标区域没有被分割出来，但是大部分蒲公英的种子、绒球和茎杆的区域被很好的分割

出来，与传统的脉冲耦合神经网络模型相比，本文所提出的改进方法能够很好的分割出图像目标。 
在仿真对比实验中，图 2(a)是猫鼬的灰度图像，要分割的图像目标是猫鼬和手上脚下的草，存在目

标呈不规则几何形状、弱边界、背景和目标的灰度范围存在重叠的特点。图 2(b)是采用传统的 PCNN 模

型进行的分割效果图，可以看出只有小部分的猫鼬边界像素点的区域被分割出来，其余目标区域的像素

点被误分割为背景。图 2(c)是采用本文提出改进方法进行的分割效果，可以看出不仅猫鼬被很好的分割

出来，手上脚下的草也被很好的分割出来，分割效果好于传统的脉冲耦合神经网络模型。 
采用本文改进方法和传统的脉冲耦合神经网络模型进行仿真对比实验，实验结果说明本文所提方法
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好于传统的脉冲耦合神经网络模型，主要原因是传统的脉冲耦合神经网络模型的衰减时间常数是固定值，

衰减速度相同，当衰减速度大于实际模型需要的速度时，容易输出错误脉冲信号，不适用于弱边界、对

比度低的图像分割，而本文所提出的改进方法根据图像的灰度边界信息，调整模型中的衰减速度，当图

像存在弱边界的像素点时，衰减速度减慢，当图像存在强边界时，衰减速度加快，内部活动项与动态阈

值相比较时，能准确输出脉冲信号，较好的分割出含有弱边界、对比度弱的图像目标。 
 

(1)                              

(2)    

  (a) 灰度图像                            (b) PCNN                           (c) 本文算法 

Figure 1. Segmentation of dandelion images 
图 1. 蒲公英图像的分割 
 

     
(a) 原始图像                    (b) PCNN                    (c) 本文算法 

Figure 2. Segmentation of meerkats images 
图 2. 猫鼬图像的分割 

5. 结论 

在传统脉冲耦合神经网络模型中，动态阈值的衰减时间常数固定不变，分割含有弱边界、对比度低

的图像时，随着迭代次数的增加，动态阈值的衰减速度过快，比较内部活动项时，输出错误的脉冲信号，

影响图像的分割效果。为了解决这一问题，本文采用的 Harris 矩阵能够很好的得到图像的梯度信息，特

别是弱边界信息，根据图像的梯度信息调整动态阈值的衰减速度，比较内部活动项与动态阈值时，输出

的脉冲信号较准确的表示图像目标，得到更好的分割效果。 
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