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PCNN 模型的改进及其在医学图像处理中的应用 

于江波    陈后金 
(北京交通大学电子信息工程学院  北京  100044) 

摘  要：该文结合脉冲耦合神经网络(PCNN)和非线性各向异性扩散(NAD)模型，提出了改进的 ADPCNN 模型，

并对新模型进行了理论分析。新模型对 NAD 模型的扩散次数问题和 PCNN 模型对像素的修改策略问题提出了解

决方法，在医学眼底图像处理中取得了较好的效果。 
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Improvement of PCNN Model and Its Application to Medical  
Image Processing 

Yu Jiang-bo    Chen Hou-jin 
(School of Electronics and Information Engineering, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044, China) 

Abstract: Based on the model of Pulse Coupled Neural Network (PCNN) and the model of Nonlinear Anisotropic 
Diffusion (NAD), an improved model named ADPCNN is proposed and analyzed in theory. The new model 
resolves the problems of diffusion number of NAD model and the modification rule of pixel gray value of PCNN 
model. The application to medical image processing shows the good effect of the new model. 
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1  引言  

随着生物神经学的发展，作为第三代神经网络的一个重

要分支，一种被称为脉冲耦合神经网络(Pulse Coupled 

Neural Network, PCNN)的人工神经网络的研究正在逐渐升

温 。PCNN 有它的生物学依据，与传统的人工神经网络

相比有很多的不同点，是对高级哺乳动物的视觉的仿生，但

目前对它的研究还停留在应用探讨的阶段，还缺少一种理论

的指导。在图像处理中的应用中，PCNN 取得了初步的成 

[1 3]−

果 ，其中涉及到图像平滑[4 13]− [4]、图像融合[5]、图像分割 、

图像增强

[6 ]−8

[9]，还可应用于图像目标识别 等方面。PCNN

应用于医学图像处理时有其优势，这是与其生物学背景相一

致的。同时作为生物视觉这一复杂系统的仿生，单独的PCNN

很难满足图像处理的各种不同需要，还需要结合其他相关模

型以达到更大的应用。 

[10 12]−

Perona 和 Malik 提出了非线性各向异性扩散模型

(Nonlinear Anisotropic Diffusion, NAD)[13]，并提出了P-M

方程，模型基于偏微分方程(PDE)的扩散原理，通过引入合

适的扩散通量函数来控制扩散方向。传统的方法在去噪的同

时模糊了边缘并损失了大量重要信息，基于偏微分方程演变

的图像扩散增强方法有效克服这些缺陷，能够将图像的先验
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信息融入模型中，取得较好的效果。在图像处理的应用中，

非线性各向异性扩散模型得到了很大的发展，其高质量的处

理结果也得到了人们的肯定 [14 。 16]−

本文结合目前的 PCNN 模型和 NAD 模型，提出了改进

的模型——ADPCNN，并在医学眼底图像处理中达到满意

的结果。文章第 2 节简单介绍现有 PCNN 模型；第 3 节简单

介绍 NAD 模型；第 4 节提出并分析了 ADPCNN 模型，同

时分析了各主要参数选择的原则；第 5 节将本文提出的

ADPCNN 模型在医学眼底图像处理中应用，并与其他传统

方法进行了对比。 

2  脉冲耦合神经网络(PCNN) 

20 世纪 90 年代，Eckhorn等对猫的视皮层神经元脉冲同

步振荡现象的研究取得了巨大的进展，得到了哺乳动物的视

神经元脉冲发放现象 [1 ]，并提出了连接模型及其改进模 
型[2, 3]。其提出的PCNN神经元结构如图 1。 

 

图 1  PCNN 神经元模型 
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PCNN 神经元很好地模拟了生物神经元的特点，图 1 左

边的实心框相当于树突，右边的实心框相当于神经元对输入

的处理以及判断自身是否被激活。在具体分析过程中，可以

按照图示的虚线分为 3 个部分：接收部分、调制部分和脉冲

产生部分。神经元的接收部分接收来自其它神经元与外部的

输入。接收部分接收到输入信号后，将其通过两条通道传输：

一通道称为 F 通道，另一通道称为 L 通道，其中 F 通道的

脉冲响应函数随时间的变化比 L 通道慢。 为神经元的输

出，同时也是其他的神经元的输入，S表示来自外界的输入。

其迭代公式如下： 

Y

[ ] [ 1] [ 1]F
ij ij F ijkl kl ij

kl

n e n m nα−= − + − +∑F F V Y S

 

   (1) 

[ ] [ 1] [ 1]L
ij ij L ijkl kl

kl

n e n w nα−= − + −∑L L V Y      (2) 

[ ] [ ](1 [ 1]) ij ij ijn n nβ= + −U F L         (3) 

[ ] [ 1] [ 1]T
ij ij T kl

kl

n e n nα−= − + −∑T T V Y        (4) 

1,  [ ] [ 1]
[ ] step( [ ] [ 1])  

0,  [ ] [ 1]
ij ij

ij ij ij
ij ij

n n
n n n

n n

⎧ > −⎪⎪⎪= − − =⎨⎪ ≤ −⎪⎪⎩

U T
Y U T

U T
(5) 

其中 为神经元输入矩阵，L为 L 通道输出矩阵，U 为调

制输出矩阵，T 为神经元振荡阈值矩阵， 为神经元输出

矩阵。调制部分将来自 L 通道的信号 加上一个正的偏移

量后与来自 F 通道的信号 进行相乘调制，得到内部状态

信号，见式(3)。模型中偏移量归整为 1， 为联结强度。由

于信号 的变化比信号 慢，在短时内，相乘调制得到的

内部状态信号就近似为一快速变化的信号叠加在一近似常

量的信号上。接着， 输入到脉冲产生部分。 

F

Y

ijL

ijF

β

ijF ijL

ijU

脉冲产生部分由阈值可变的比较器与脉冲产生器组成。

当脉冲产生器打开时，其发放脉冲的频率是衡定的。当神经

元输出一个脉冲，神经元的阈值 就通过反馈迅速得到提

高，见式(4)。当神经元的阈值 ij 超过 ij 时，脉冲产生器

就被关掉，停止发放脉冲，紧接着，阈值就开始指数下降，

当阈值低于 ij 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，见式(5)。

ijT

T U

U

3  非线性各项异性扩散(NAD)模型 

Perona 和 Malik提出了非线性各项异性扩散模型[15]，

为与PCNN模型统一起见，将图像矩阵I改为F，其数学表达

式如下所示：  

( , , ) ( ( , , ) ( , , ))x y t c x y t x y t
t

•
∂ = ∇ ∇
∂
F F      (6) 

定义通量方程如下： 

( , , ) ( , , ) ( , , )x y t c x y t x y tφ •= ∇F       (7) 

这样式(6)可写成如下形式： 

( , , ) ( ( , , ))x y t x y t
t

φ•∂ = ∇
∂
F   (8) 

在此， 代表图像。x, y 代表图像坐标；t 代表迭

代次数； 代表扩散方程， 为达到强化边缘细

节和平滑噪声的效果，需要实现局部自适应权值，为此选择

如下形式数学表达式： 

( , , )x y tF

( , , )c x y t ( , , )c x y t

2
( , , )

( , , ) exp
x y t

c x y t
κ

⎛ ⎞⎛ ⎞∇ ⎟⎜ ⎟ ⎟⎟ ⎟⎟ ⎟⎟ ⎟⎟
  (9) ⎜⎜= −⎜⎜ ⎜⎜ ⎜⎝ ⎠⎜⎝ ⎠

F

)

4  ADPCNN 模型 

Eckhorn提出的PCNN模型通过各神经元全局的振荡以

使神经元点火，通过对点火神经元的像素值进行修改以达到

去噪的效果，但点火神经元的像素值如何修改没有一种策略

指导；而非线性各向异性扩散模型通过扩散方程提取了周边

像素的信息，为像素的修改提供了策略指导，因此将两者结

合将使两者的长处得到发挥。为此，本文将 PCNN 与非线性

各向异性扩散模型结合，提出 ADPCNN 模型。其矩阵表示

形式如下所示： 
[ ] [ 1] ( [ 1] [ 1]n n n n= − + ⊗ ∇ − ⊗ −F F M F Y  (10) 

2
[ 1]

[ ] [ 1]

F n

n e nκφ

⎛ ⎞⎟⎜∇ − ⎟⎜ ⎟−⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜⎝ ⎠
•= ∇ −F       (11) 

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ]e w s nn n n nφ φ φ φ∇ = + + +F n   (12) 

[ ] [ 1] [ 1]Ln e n nα−= − + ⊗ −L L W Y    (13) 

[ ] [ ](1 [ 1])n n n= + −U F L    (14) 

[ ] [ 1] [ 1]Tn e n nα−= − + ⊗ −T T K Y     (15) 

1,  [ ] [ ]
[ ] step( [ ] [ ])

0,  [ ] [ ]

n n
n n n

n n

⎧ >⎪⎪⎪= − = ⎨⎪ ≤⎪⎪⎩

U T
Y U T
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   (16) 

此模型的工作过程：首先对各变量进行初始化，输入矩

阵F 代表图像像素值，由此可以确定φ和∇ 的初始值；输

出矩阵Y 的初始值为 0，代表各神经元都处于未点火状态；

通道变量矩阵L 代表周边神经元对当前神经元点火状态的

贡献，初始化为 0；这样当第一次进入循环时，因调制输出U

大于阈值T ，导致所有的神经元点火一次。接着对阈值T 进

行调整，神经元按照 PCNN 的特性振荡，此过程因 L 通道

即周边神经元的影响而使得网络局部神经元群发生集体点

火，这在一定程度可以实现图像的分割和去除部分噪声。同

时因非线性各向异性扩散方程式(12)的影响，在神经元点火

的过程中，通过判断中心神经元与周边神经元的点火顺序是

否一致而达到了对原始图像平滑的效果。当整个网络对像素

值的调整使网络中神经元的点火频率不再发生变化的时候，

这时候网络处于一种稳定的状态，通过对Y 矩阵每次神经元

点火的顺序进行记录，可以对图像进行分割，同时也得到了

后的平滑后的图像F 。 

F

图 2 以 邻域模板对其工作原理进行分析。浅色的

神经元代表点火神经元，深色的神经元代表未点火神经元，

神经元的点火状态通过网络的全局振荡确定，只有点火神经

3 3×



2318                                        电 子 与 信 息 学 报                                     第 29 卷 

元对中心神经元的像素值进行修改，神经元点火的次数决定

了对像素值修改的次数，每次修改的值由矩阵 M 和扩散通

量 决定。 φ

 

图 2  本文 ADPCNN 模型 模板 3 3×

当周边神经元同时点火，此时若选择加权系数矩阵M中

心元素为常数，则式(10)可表示如下： 
[ ] [ 1] [ 1] [ 1] [ 1

        [ 1] [ 1] [ 1]
e

w s n

n n n n n

n n n

φ

φ φ φ

= − +∇ − = − + −

+ − + − + −

F F F F

　

]

n e=

]), [ ] [ 1]Tn n n n e nα−⋅ − − = −L U L T T

0

( 1)/L Tn nl e e fα α− −+ =  

1

   (17) 

由式(17)可以看出，此时 ADPCNN 模型退化为非线性

各向异性扩散模型，若各方向的非线性通量 的取值相等，

则模型再次退化为 平滑模板。由此可见，当周边大多

数神经元点火时代表对中心神经元进行平滑，当周边神经元

部分点火则代表边缘的增强。 

φ
3 3×

参数 ， ，W ，K 的选择要符合网络的振荡特性，

按照Eckhorn对生物学实验得到的结论可知，当调制输出U

大于阈值T 时，神经元将产生脉冲输出，在神经元无脉冲输

出的情况下 ，L，U ，T 表达式可写为：L  

。 

Lα Tα

0=Y [ ] Lα−

[ 1], [ ] [ ](1 [ 1n= +F

此时，U ，T 均为单调递减函数，其递减特性与 ，

密切相关， ， 取值越大，则神经元振荡的越快。

其中 的影响尤为明显，而 因为式(14)的调制使得其对

的变化影响很小，从而对神经元震荡频率的影响不明显。

当 时神经元点火，赋予T 一个较大的值，即K 取一

个大的常数，随后的下一次迭代中神经元将转为未点火状

态，此时便实现了 Eckhorn 的神经元模型的特性，L，U ，

的特性输出曲线如图 3 所示。对于参数 ， 的选取，

为简化分析过程，本文从单个神经元进行分析，其对应参数

以 ， ， ， f 代替，下标 代表其迭代次数，同时设 l ，

初始值为 ， 。从图 3 可以看出，为使神经元发生周期

振荡需要使得U ，T 曲线存在交点，此时交点处满足如下

方程式： 

Lα

Tα Lα Tα

Tα Lα
U

>U T

T Lα Tα

nl nt nu n

t 0l 0t

0(1 ) ,  ( 1)L Tn n
n nf l t f l e t eα α− −+ = ⋅ + =即    (18) 

对式(18)变换可得如下等式： 

0 0/t         (19) 

因 ， ，f ， 为正常数，因此 ，

故 
Lα 0l 0t 0 01 1Lnl e lα−< + < +

( )0 0 0ln ln 1 ln ln
T

t f l t
n n

α
− ⋅ + −< < f

  (20) 

当参数 通过式(20)确定后，参数 通过式(19)也可

得到确认。此为本文 PCNN 神经元参数的选择原则。 
Tα Lα

通过分析通量表达式φ的示意图(如图 4 所示)，由图可

知当 κ∇ ≈F 时通量达到 大值，这说明如果选择 值等于

由图像噪声所产生的梯度值，扩散方程能对

κ

κ∇ <<F 的同

类像素区域和 κ∇ >>F 的边界区域进行了较好的保持，而

对噪声区域达到去噪的效果。 

 

图 3  神经元震荡特性曲线           图 4  通量φ 的示意图 

5  实验 

针对不同的眼底图像进行了多组实验，并对本文提出的

模型和单独的非线性各向异性扩散结果提取边缘的方法进

行了比较，得到如下实验结果： 
通过同仁医院提供的眼底原始图像分析可知，图像中含

有大量的眼球组织形成的阴影，严重影响血管的提取，图5(a)
是其原始图像局部放大图，图 6(a)是其在水平方向对像素的

取样值，图 7(a)是对其直接使用 canny算子提取边缘的结果，

图 8(a)是其局部放大图，从实验结果可以看出，眼球组织所

形成的噪声严重影响了血管的提取。采用传统 5 平滑模板

和单独采用非线性各向异性扩散对图像进行平滑后再提取

边缘起到了一定的效果，去除了图像边缘区域的大部分噪

声，但靠近中心亮点区域的噪声没有得到有效抑制，这将对

后续的血管管径测量等其他工作造成很大影响。 

5×

 

图 5 去噪效果局部放大图 
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从图 6 对水平方向对像素的取样值结果来看，5 模板

平滑结果和各向异性扩散结果能够对图像进行平滑，但对眼

底图像血液组织所形成的特殊噪声平滑效果不明显，平滑的

同时也丢失了很多边缘的细节。改进的 ADPCNN 模型通过

对各像素的灰度值修改和各对神经元群的点火顺序的记录

实现了图像的分割结果， 大程度的去除了血液组织所形成

的噪声，为后续的边缘提取做好了准备。 

5×

 

图 6  水平方向对像素的取样值 

 

图 7  边缘提取结果 

由图 8(d)可以看出本文提出的 ADPCNN 模型在对噪声

的去除过程中很好的保留了血管的细节。从原理上分析，模

型在边缘提取过程中实际上是对图像的分割，是通过非线性

各向异性扩散对像素值进行迭代修改，同时通过 PCNN 神经

元振荡来判断周边像素与中心像素的机制进行的分割。通过

对大量眼底图像的分析和仿真可以看到，本文提出的

ADPCNN 模型能更好地去除血液组织产生的噪声，很好地

解决了噪声去除和血管边缘提取问题，更大程度的保留眼底

图像血管的信息。 

 

图 8 边缘提取结果局部放大图 

实验中选取的主要参数如下：  0.05, 0.07, L Tκ α= = α

0.02 0.02 0.02 1/ 2 1 1/ 2

0.03, 0.02 0.16 0.02 , 1 0 1 ,

0.02 0.02 0.02 1/ 2 1 1/ 2

⎡ ⎤⎡ ⎤ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥= = − =⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦

M W

0 0 0

0 5 0

0 0 0

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

K 。其中κ ， 参数的选择对结果的影响很 Tα

大，参数κ 选取的原则应等于由图像噪声所产生的梯度值，

参数 由式(20)确定其范围，从而可以通过式(19)确定 ，

本文确定参数时选取的迭代次数为 100，实际运行时的迭代

次数大约在 104 次左右。 

Tα Lα

6  结束语 

本文结合目前 PCNN 和非线性各向异性扩散模型，提出

了 ADPCNN 模型，并对新模型进行了理论上的分析。新模

型对非线性各向异性扩散模型的扩散次数问题和 PCNN 模

型对像素的修改策略问题提出了解决方法，在医学眼底图像

处理实际应用中取得了较好的效果。尽管目前 PCNN 模型在

模拟人类视觉方面所取得的成果得到了肯定，但是，大部分

研究的都是 PCNN 的应用，关于 PCNN 理论方面的研究还

很少，对 PCNN 模型的约束参数的选择缺少理论支持。因此，

对 PCNN 理论方面的研究应该是将来工作的重点。 
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