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内 　容 　简 　介

　 　本书在详细阐述脉冲耦合神经网络 （PCNN） 原理的基础上 ，深入分

析其在数字图像处理技术中的应用 ，特别介绍了在图像分割 、边缘检测 、

参数寻优 、图像增强 、目标识别 、图像标示 、压缩编码 、噪声抑制及语音

识别等方面的最新研究成果 ，同时介绍了与数学形态学 、小波变换 、粗集

理论等结合的应用实例 ，还给出了在 Matlab环境下编程实现的主要程序 ，

以便研究人员和学习者尽快掌握 ，利于其在我国的应用和相关芯片的开发

设计 。

本书适合图像通信工程等相关领域的研究人员和信息处理相关专业的

研究生 、高年级本科生参考使用 ，也适合数字信号处理和数字图像分析及

处理专业的相关研究者阅读 。
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枟智能科学技术著作丛书枠 序

“智能” 是 “信息” 的精彩结晶 ，“智能科学技术” 是 “信息科学技术” 的辉

煌篇章 ，“智能化” 是 “信息化” 发展的新动向 、新阶段 。

“智能科学技术” （intelligence science & technology ，简称 IST ） 是关于

“广义智能” 的理论方法和应用技术的综合性科学技术领域 ，其研究对象包括 ：

瞯 “自然智能” （natural intelligence ，简称 NI） ，包括 ： “人的智能” （hu唱
man intelligence ，简称 HI） 及其他 “生物智能” （biological intelligence ，简称

BI） 。
瞯 “人工智能” （artificial intelligence ，简称 AI） ，包括 ： “机器智能” （ma唱

chine intelligence ，简称 MI） 与 “智能机器” （intelligent machine ，简称 IM ） 。

瞯 “集成智能” （integrated intelligence ，简称 II） ，即 ： “人的智能” 与 “机

器智能” 人机互补的集成智能 。

瞯 “协同智能” （cooperative intelligence ，简称 CI） ，指 ： “个体智能” 相互

协调共生的群体协同智能 。

瞯 “分布智能” （distributed intelligence ，简称 DI） ，如 ：广域信息网 ，分散

大系统的分布式智能 。

１９５６年 ，“人工智能” 学科诞生 ，五十年来 ，在起伏 、曲折的科学征途上不

断前进 、发展 ，从狭义人工智能走向广义人工智能 ，从个体人工智能到群体人工

智能 ，从集中式人工智能到分布式人工智能 ，在理论方法研究和应用技术开发方

面都取得了重大进展 。如果说 ，当年 “人工智能” 学科的诞生是生物科学技术与

信息科学技术 、系统科学技术的一次成功的结合 ，那么 ，可以认为 ，现在 “智能

科学技术” 领域的兴起是在信息化 、网络化时代又一次新的多学科交融 。

１９８１年 ， “中国人工智能学会” （Chinese Association for Artificial Intelli唱
gence ，简称 CAAI） 正式成立 ，二十五年来 ，从艰苦创业到成长壮大 ，从学习

跟踪到自主研发 ，团结我国广大学者 ，在 “人工智能” 的研究开发及应用方面取

得了显著的进展 ，促进了 “智能科学技术” 的发展 。在华夏文化与东方哲学影响

下 ，我国智能科学技术的研究 、开发及应用 ，在学术思想与科学方法上 ，具有综

合性 、整体性 、协调性的特色 ，在理论方法研究与应用技术开发方面 ，取得了具

有创新性 、开拓性的成果 。 “智能化” 已成为当前新技术 、新产品的发展方向和

显著标志 。

为了适时总结 、交流 、宣传我国学者在 “智能科学技术” 领域的研究开发及



应用成果 ，中国人工智能学会与科学出版社合作编辑出版 枟智能科学技术著作丛

书枠 。需要强调的是 ，这套丛书将优先出版那些有助于将科学技术转化为生产力

以及对社会和国民经济建设有重大作用和应用前景的著作 。

我们相信 ，有广大智能科学技术工作者的积极参与和大力支持 ，以及编委们

的共同努力 ，枟智能科学技术著作丛书枠 将为繁荣我国智能科学技术事业 、增强

自主创新能力 、建设创新型国家做出应有的贡献 。

祝 枟智能科学技术著作丛书枠 出版 ，特赋贺诗一首 ：

智能科技领域广

人机集成智能强

群体智能协同好

智能创新更辉煌

中国人工智能学会荣誉理事长

２００５年 １２月 １８日
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前 　 　言

生物神经元具有多方面的特性 ，包括 ：具有兴奋与抑制两种状态 ；具有多输

入单输出的特点 ，神经元胞体上各种树突的突触后接受周围与之相连的神经元轴

突的突触前电脉冲信息 ，并在空间和时间上按叠加方式作用 ；另外 ，其输入和输

出之间还具有明显的非线性效应 ，所有神经元树突上突触后的输入并不是简单的

以求和方式影响本神经元的脉冲发放 ，而是具有非线性相乘的调制耦合特性 ，这

些非线性特性都在生物神经系统试验研究中得到了进一步验证 ；突触之间的连接

强度可以调节 ；真实神经元 （其轴突 、突触和树突） 都存在不可避免的时间延迟

和处理过程中的不断变化 。而以 BP等为代表的传统人工神经网络利用生物神经
元有限属性简化模型构建 ，忽略了神经元具有的延迟特性 、非线性耦合调制特性

等 ，因此 ，它们与实际神经网络差距很大 ，处理信息之前都要经过样本学习或训

练的预处理过程 。尽管存在上述的种种局限性 ，但是它们仍显示出惊人的完成任

务能力 。整个领域内充满了新观点 。

２０世纪 ９０年代产生的脉冲耦合神经网络 （PCNN ） 模型 ，直接来自于 Eck唱
horn等对猫的视觉皮层神经细胞研究 ，是模拟视觉神经细胞活动而得到的人工

神经元模型 。所以其算法直接源自于哺乳动物的视觉特性研究 ，相比于 BP等传
统神经网络模型 ， PCNN 模型同时利用了神经元特有的线性相加 、非线性相乘

调制耦合两种特性 。 PCNN 模型还考虑了生物电脉冲传输离子通道特性 ；考虑

了哺乳动物视神经系统视野受到适当刺激时 ，相邻连接神经元 （甚至在猫视觉皮

层相邻 ７mm范围内） 同步激发产生 ３５ ～ ７０Hz 振荡脉冲串特性 ；还有内部活动

项中偏置一项实为神经元处于抑制状态时 ，内部活动平衡态的一种等效表示 。

PCNN 为单层模型神经网络 ，不需要训练过程即可实现模式识别 、 图像分割 、

目标分类等 ，因此非常适合实时图像处理环境 。同时 ， PCNN 在处理图像的同
时将二维空间变量转化为一维时间脉冲序列 。这样 PCNN 模型向生物实际神经
网络更靠近了一步 ，当然它对输入信息处理能力更强 、性能更好 ，这就是直到今

天其应用研究还在逐步深入的原因 。

尽管 PCNN 神经元模型较传统 BP网络等人工神经元模型前进了一步 ，但距

实际生物神经网络还有很长一段距离 ，因为 PCNN 模型需要确定较多的参数 。

截至目前 ，其理论发展依然存在不足 ，主要表现在图像处理效果与模型参数之间

的关系并不清晰 ，这是国内外学者积极关注的热点 。

PCNN课题组是国家自然科学基金项目 （６０５７２０１１） 的一项重要研究内容 ，



也是兰州大学 ９８５特色研究项目 （LZ８５唱２３１唱５８２６２７） 的重要子课题组 。 PCNN
课题组是国内最早开展 PCNN 研究的团队之一 ，同时带动了国内其他学者对

PCNN 的研究 。课题组近十年来通过对 PCNN 理论及其应用研究 ，形成了自己

的特色 ，积累了很好的成果 ，对于 PCNN 的理论研究和实际应用以及数字图像
处理技术的发展具有重要应用价值和现实意义 。

课题组首次提出了基于被分割图像的信息熵最大原则的 PCNN 自动分割新
算法 ，避免了最佳分割判定需人为干预的问题 ，显著提高了 PCNN 神经网络进
行图像分割的效率 ；结合数学形态学 ，提出了一种双层脉冲耦合神经网络与形态

学相结合的区域标识算法 ，该算法对于后续分割信息的度量分析和模式识别具有

特定的应用价值 ；实现了基于聚类的 PCNN 图像分割新算法 ；分析讨论了

PCNN的理论发展和应用研究 。特别是 PCNN 模型在不同的应用中需要确定较
多的分割参数 ，结合各种寻优算法进行 PCNN 模型参数的自动确定是 PCNN 理
论发展的重点和难点 。我们已经在遗传算法寻优应用研究基础上 ，实现了一种改

进 PCNN 模型参数自动确定 ；在探索数字图像脉冲噪声 、干扰抑制新方法研究

中 ，提出了结合中值滤波和 PCNN 的脉冲噪声混合滤波新算法 ，以及基于

PCNN的高斯噪声滤波新算法等 ；结合视觉特性和施密特正交集 ，提出了基于

PCNN特性的不规则形状图像分割编码新算法 。另外 ，首次验证了 PCNN 神经
元兴奋过程的指数衰减特性等等 。这都是对 PCNN 理论所做的工作 ，是对其应

用的进一步推动 ，为此将我们的研究成果编写成著作 ，利于国内同行对 PCNN
的理论研究及其应用工作的全面开展 。

本书在详细阐述 PCNN 原理的基础上 ，分析了其在数字图像处理技术中的

应用 ，反映了作者团队对 PCNN 理论及其应用的主要研究成果 ，特别是在图像

分割 、边缘检测 、参数寻优 、图像增强 、目标识别 、图像标示 、压缩编码 、噪声

抑制及语音识别等方面的最新研究成果 ，同时介绍了 PCNN 与数学形态学 、小

波变换 、粗集理论等结合的应用实例 ，还给出了各实例的 Matlab 程序源代码 ，

便于研究和学习者尽快掌握和学习研究 ，推动相关芯片的应用和开发设计 。

全书共分 ８章 ，第 １章至第 ２章为基本原理篇 ，在概要回顾和介绍人工神经

网络技术及其在图像处理应用的基础上 ，主要讲解 PCNN 的基本原理 ，概略介

绍 PCNN 在各个方面的应用 ；第 ３ 章至第 ８章为 PCNN 应用篇 ，主要讲解 PC唱
NN 在图像噪声滤波 、压缩编码 、图像分割 、图像增强等应用方面的研究成果 ，

还讲解了 PCNN 与粗集理论 、小波变换及形态学等之间的相互关系 。其中 ，第 １

章从神经元的基本概念出发 ，简要介绍和回顾了人工神经网络技术的发展及其在

数字图像处理中的应用 。第 ２章首先详细阐述 PCNN 的基本概念 、基本原理和

发展现状及存在的问题 ，然后结合其数学模型给出了 PCNN 及其改进模型的
Matlab程序实现 。第 ３章主要分析和阐述了 PCNN 及其改进模型在图像噪声滤

　 · iv · 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　前 　 　言



波中的应用 ，详细介绍了作者提出的几种噪声滤波算法 。第 ４章阐述图像压缩编

码技术发展现状 ，特别是分割图像压缩编码技术 ，详细分析和介绍了作者提出的

基于 PCNN模型的不规则形状分割压缩编码算法 。第 ５ 章阐述了图像分割技术

发展现状 ，结合图像信息熵值详细分析介绍了作者提出的几种基于 PCNN 和信
息熵的图像分割新算法 ；基于聚类分割思想 ，进行了基于聚类 PCNN 图像分割
算法研究和模型的改进 。第 ６章简略介绍图像增强技术的同时 ，详细分析和介绍

了 PCNN 在灰度图像增强 、彩色图像增强和局部图像增强中的应用 。第 ７章详

细阐述了 PCNN 与粗集理论 、数学形态学和小波变换等其他理论方法之间的异

同点和它们结合应用的实例 。第 ８章详细介绍了 PCNN 在图像标定 、最佳路径

求解 、有噪图像识别和语音识别等方面的应用实例 。

本书力求做到深入浅出 、通俗易懂 。在有关算法介绍之前 ，先用一定篇幅介

绍该领域的研究现状与进展 ，帮助读者开阔视野 ，了解技术发展前沿 。另外 ，章

末给出大量参考文献 ，可结合学习 。本书不仅仅是一本 PCNN 方面的专著 ，而

且也是一本数字图像处理方面的应用技术著作 。本书非常适合图像通信工程等相

关领域的研究人员和信息处理相关专业研究生以及高年级本科生参考使用 ，同样

也适合数字信号处理和数字图像分析及处理领域的研究人员阅读 。

本书的内容主要是作者和课题组同事 、研究生长期科研工作的成果积累 ，为

此感谢同事刘映杰副教授 、张久文副教授 、张新国高工 、张在峰讲师的大力支持

和热情帮助 ；作者还要特别感谢研究生吴承虎 、齐春亮 、史飞 、钱志柏 、刘勍 、
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图 １畅１ 　一个神经元的基本结构示意图

第 1章 　神经网络图像处理技术

１畅１ 　神 　经 　元

生物的脑神经系统通过感觉器官 （视觉 、嗅觉 、味觉 、触觉） 接收外界的信

息 ，并在大脑中加工处理 ，然后通过执行器官 （肢体 、发音器官等） 向外界输



出 ，从而构成一个闭环系统 。

人类的喜怒哀乐 、酸甜苦辣等各种感觉 、知觉 、意识 、自我意识是大脑中一

大群神经细胞以及相关分子的活动结果 ，也就是大脑中一大群神经细胞构成的神

经网络处理的结果 。一个神经细胞就是一个神经元 ，神经元是构筑神经网络的基

本单元 。信息通过神经元在神经网络中传输 ，一个神经细胞由细胞体 、树突 、轴

突 （轴索和神经纤维） 以及突触组成 。尽管灵长类动物 、哺乳类动物以及其他各

种动物的神经元种类繁多 ，但其大多数都几乎按照同一框架构建 ，图 １畅１为一个

神经元的基本结构示意图［１］
。图 １畅２ 为一个典型的脊椎动物的神经元示意图［２］

，

电信号从树突进入 ，然后从轴突输出 ，因此信息从左边流向右边 。

图 １畅２ 　脊椎动物神经元示意图

神经元的轴突是从细胞体的轴丘处伸出的一根粗细均匀 、表面光滑的突起 ，

其直径约 ０畅１ ～ １mm ，长度约 １ ～ １０００mm 。一根轴突末端分出许多末梢 ，它们

同后一个神经元的树突构成一个称为突触的部位 。

突触是神经元间传递信息的关键部位 。前一个神经元的轴突末梢加粗部分为

突触的前膜 ，后一个神经元的树突称为突触的后膜 。 两者之间有一个宽度约

０畅０２μm的突触间隙 ，如图 １畅３所示［２］
。

轴突末端的突触前和树突上的突触后之间的突触间隙 ，是生物神经元进行信

息传递和存储的重要部位 ，也是电系统和化学系统的耦合部位 。

由于一个神经元平均与 １０
３
～ １０

５ 个其他神经元通过突触相连 ，这些从树突

上来的多输入在时间 、空间上的叠加结果 ，就形成本神经元轴突小丘上的膜电

位 。当其超过阈值时 ，就产生动作电位脉冲 ，经过本神经元轴突上的突触传向其

他神经元 。

神经元对于施加在它的胞体 、树突上的电脉冲刺激具有三种响应模式 ：有些

输入使它兴奋 ；有些使之抑制 ；还有的可以对它的行为进行调制 。当神经元变得

相当兴奋时 ，它就会将一个峰形的电脉冲下行传至它的输出电缆 ，也即轴突 。一

·２· 第 １章 　神经网络图像处理技术



图 １畅３ 　突触的理想化示意图

根轴突通常有许多分枝 ，电信号将沿着这些分枝传输至与其相联系的其他神经元

的树突 ，对其他神经元的行为产生影响 。

神经元通常是以电脉冲形式接收来自许多其他神经元的信息 。实际上 ，它就

是对这些输入进行复杂的动态求和等的非线性处理 ，然后把处理后的信息以脉冲

电流的形式沿着它的轴突传输到许多其他神经元 。显然 ，神经元的主要功能就是

接收和发送信息 。

在没有收到任何信号时 ，神经元通常也会沿着轴突相对较慢 、无规则地传送

背景脉冲 。这种传输速率一般是 １ ～ ５Hz 。这种连续的传送活动 ，使神经元处于

警觉状态 ，并随时对新的刺激做出更强烈传输准备 。如果一个神经元接收周围其

他神经元的许多兴奋信号后使它处于兴奋状态 ，则它的这种传输速率就会增至一

个很大的值 ，典型的为 ５０ ～ １００Hz 或更高 。 在短时间间隔内 ，发放率可达到

５００Hz ；反之 ，如果一个神经元接收一个抑制性的信号 ，它的电脉冲输出就会可

能比正常的背景发放率更少些 ，以至于它只能传送相当少的信息 。

在许多方面 ，神经元类似于人或动物体内的其他细胞 。它的许多基因同样由

位于细胞核内染色体上的 DNA 构成 。

基因的大多数对某种或另一种蛋白质合成的指令进行译码 。蛋白质由成千上

万个原子按照各自独特的方式连接在一起 ，蛋白质一般的体积通常是细胞体积的

十万分之一 ，每一种蛋白质都具有它自己极为精细的特定分子结构 ，细胞中的所

有东西被包容在有点流动性的类脂膜内 ，这层膜能阻止蛋白质和它们的产物离开

细胞 。膜上的一些蛋白质好比灵敏的门或泵控制着各种分子进出细胞 ，整个细胞
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结构是由那些有机分子构成的 ，并且具有灵敏的控制部件 ，以便与周围其他神经

细胞进行有效的信息交流 。

与人体其他细胞相比 ，神经元的外形更具刺突形 。神经元树突的分枝随其不

同的类型各异 ，但它通常有几个主要分枝 ，而每个分枝又可分成几倍之多的小分

枝 。细胞体可长成各种不同大小 ，一般其直径约为 ２０μm 。

如前所述 ，神经元的轴突 （相当于电路中输出电缆） 可以非常长 ，但一个神

经元胞体的半径很少大于千分之一英寸 （１ 英寸 （in） ＝ ２畅５４cm ，下同） 。轴突

又称为神经纤维 ，分为有脂肪髓鞘纤维和无脂肪髓鞘纤维两类 。并且没有脂肪髓

鞘包着的轴突的直径通常很小 ，一般在 ０畅１ ～ １μm范围内 ，同时轴突外面包着脂

肪髓鞘的 ，它的电脉冲传输速度要高于不带髓鞘的 ，例如对没有脂肪鞘的轴突来

说 ，它的电脉冲传输速度一般为 １畅５mm／ms左右 ，显然这个速度很小 。

轴突中的峰电位并不像导线中的电流那样传输 。在神经元中 ，细胞绝缘膜上

有蛋白质构成的分子门 ，电效应依赖于通过分子门进出轴突的那些带电离子 。由

于离子来来回回的运动使跨膜的局域电位发生变化 。正是电位的这种变化要下行

传输到轴突 。这个信号要不断地更新 ，由于不断补充能量 ，沿着轴突下行传输的

脉冲不会衰减 ，而且它的形状和幅度在终点与起点大体相同 。这个特性使得峰电

位在被传送很长的距离后 ，还能与轴突末端相连的其他神经元产生明显的作用 。

轴突的远端需要得到来自胞体分子的给养 ，因为几乎所有的基因与大多数用

于蛋白质合成的生物化学物质都在胞体内 ，而不在轴突内 ，沿着轴突存在着双向

的系统分子的流动 。有些下行到轴突 ，有些是上行至胞体 ；有些传送速度稍快

些 ，有些则不然 。但是所有这些流动的速度都远远低于轴突中峰值信号的传播速

度 。很自然 ，为指挥和控制这种运输 ，神经元内部就有特殊的分子部件参与

工作 。

通常认为神经元的树突 （相当于电路中输入电缆） 是 “被动的” ，这意味着

当电位从树突的某个位置传到另一个位置时 ，它是衰减的 。理由是一些离子漏过

了细胞膜 ，从而导致这种现象的发生 ，所以树突一般比轴突短 ，通常仅有几百

微米 。

电脉冲沿着轴突向下 ，一直传输到神经元之间的特殊的连接处 ———突触 。每

个神经元在它的树突与胞体上有许多突触 ，例如 ，一个小神经元约有 ５００多个突

触 ，而一个大锥体视觉细胞可多达 ２万个 。由于峰信号是电信号 ，对下一个神经

元的作用主要也是电的 ，所以有时候有些突触是电接触 ，但大多数情况下神经元

之间信号传递远非这么简单 。

实际上 ，正如图 １畅３所示 ，在两个神经元之间有突触裂隙 。当电脉冲到达突

触前侧时 ，它能使突触中囊泡 （一小包化学物质） 释放到突触裂隙中 。这些小的

化学分子在裂隙中迅速扩散 ，其中的一些与树突的突触后细胞膜上的分子门结
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合 ，使这些特殊的门打开 ，且允许带电的粒子流入或流出突触后膜 ，以使跨膜的

局域电位发生变化 。这样使得信息从一个神经元传送到另一个神经元 。显然整个

过程首先是从电信号变换到化学变化 ，再从化学变化变换到电信号 。

被神经元细胞膜隔开的细胞内液和细胞外液的离子构成具有很大的差异 。一

般来说 ，离子的流入或流出依赖于离子在神经元内外浓度的高低 。通常 ，钠离子

（Na ＋ ） 在神经元内保持低浓度 ，而钾离子 （K ＋
） 在神经元内保持高浓度 。这是

由细胞膜上特殊的分子泵来完成的 。如果一个门开启 ，两种离子都能通过 ，那么

钠离子将会流入 ，而钾离子将会流出 。如图 １畅４所示为长枪乌贼神经元细胞膜内

液和外液的离子构成［１］
，在细胞外液中 Na ＋ 离子居多 ，在细胞内液中 K ＋ 离子居

多 。此外 ，在细胞外液中还有很多二价阳离子 Ca２ ＋
、 Mg２ ＋

，在神经元细胞膜表

面具有很多高密度的负的固定电荷 ，阴离子很难穿过其表面 ，所以神经元细胞膜

的电气现象主要由上述阳离子来决定 。

图 １畅４ 　长枪乌贼神经元细胞膜内液和外液的离子构成

从微观上看 ，神经元细胞膜的结构是由脂肪分子二重膜重叠构成 。在这种脂

质二重膜中 ，埋藏着蛋白质的离子通道 ，它可使特定的离子从中通过 ，如

图 １畅５（a）所示［１］
。

带有离子通道的神经元细胞膜的等效电路模型如图 １畅５（b）所示［１］
。该电路

由四条支路构成 ：电容支路 、钠电流支路 、钾电流支路和漏电流支路 。电容支路

对应着脂质二重膜 ，钠电流支路和钾电流支路分别对应着钠离子通道及钾离子通

道的集合 。

膜电位是神经生理学中最重要的状态变量 ，通常 gK 大于 gNa和 gL ，钾平衡

电位 V K 保持在接近 － ６０mV 水平上 。图 １畅６ 中表示出以神经元细胞膜外液电位

为基准时神经元的内部电位［１］
。将 － ６０mV 电位称为静电位 ，以此为基准 ，当膜

电位向正或负方向发生变化时 ，分别称之为脱极化或过极化 。

当图 １畅７所示的激励信号加于静止状态的神经元细胞膜上时 ，将呈现出非线
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图 １畅５ 　神经元细胞膜及其等效电路模型

图 １畅６ 　以神经元细胞膜外液电位为基准时神经元的内部电位

性响应［１］
，亦即它仅对超过阈值的激励信号才产生动作电位 （亦称为神经脉冲） 。

生成动作电位的状态称为神经元的兴奋状态 。这种动作电位可以认为是脑内传递

信息的基本信号 。动作电位只在高于阈值的脱极化情形下才会产生 。

值得注意的是 ，神经元细胞膜对外来电刺激产生响应还有一个相当于惯性的

不应期现象 。当生成输出神经脉冲后约 １ms 内 ，即使又有强激励信号输入 ，也

不会再使神经元兴奋 ，称为绝对不应期 。在绝对不应期后数毫秒内 ，神经元的兴
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奋阈值要提高 ，称为相对不应期 。

对于图 １畅７的动作电位生成过程 ，也可用图 １畅５的电路模型加以定性说明 。

图 １畅７ 　神经元细胞膜中动作电位生成的过程
（A ：激励超过阈值的动作电位的形成 ； B ：激励低于阈值的动作电位的形成）

当加入一个正向激励电流 ，电容两端流过充电电流 ，使电容两端电压脱极

化 。 gNa值对膜电位的变化很敏感 ， gNa的非线性变化被诱发 ， gNa值迅速增大 。

随着 gNa的增大 ，流向内液的钠电流 INa使脱极化进一步加大 ， gNa又进一步加大 。

在短时间内 （约 １ms） ， gNa 冲 gK ，膜电位接近于钠平衡电位 V Na （正电位） ，这

与图 １畅７的活动电位峰值相对应 。随着 gNa的减小及 gK 的增大 ，将发生膜电位

减小到静止电位的逆过程 。

总之 ，一般神经细胞膜内外初始电位约 － ６０ mV ，在胞体上一个正的电位

变化 （例如电位到达了 － ５０mV） 有可能使细胞发放 ；而一个负的电位变化完全

阻止其发放 。一个神经元是否能兴奋起来 ，以使它在轴突上产生一个峰电位 ，主

要依赖于这些膜电位的变化能否引起轴突始端附近区域电位的变化 ，而这些膜电

位的变化由连接其他神经元的本神经元树突和胞体上的兴奋性突触产生 。

根据突触的作用又可将突触分为两类 ：一类是突触前神经元使突触后神经元

的电位提高 （称为脱极化） ，使其膜电位接近阈值 ，变得易于兴奋 ，因而称为兴

奋性突触 ；另一类则相反 ，突触前神经元使突触后神经元的电位下降 （称为过极

化） ，使神经元难以兴奋 ，因而称为抑制性突触 。

如图 １畅８所示是突触的一个具体例子［２］
，在人脑皮层中突触的结构主要有两

种类型 ，称之为 A 型或 B型 。一般的说 ， A 型突触使神经元兴奋 ，而 B 型使其
抑制 。

在人脑中 ，大部分兴奋性突触不是直接位于树突的主干上 ，而是位于树突的

一些短小的侧枝上 ，如图 １畅９所示［２］
，这些侧枝称为棘 （spine） 。尽管有些棘上

也有单个抑制性 （B型） 突触 ，但单个棘上从不会多于一个兴奋性 （A 型） 突

触 。从图 １畅９中可以看到 ，一个棘有点像小烧瓶 ，它的颈被粘在树突上 。棘有一
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图 １畅８ 　人脑皮层中主要两类突触
（A ：兴奋型 ， B ：抑制型 ；在每幅图中 ，轴突在上面 ，树突在下面 ，中间是突触裂隙 ，

　 　 粗箭头表示信息流动的方向从轴突到树突）

个球形的头 （通常稍有畸变） 和细圆柱形的颈 。突触本身位于其头部 ，并且在一

定程度上与这个细胞在其他位置发生的活动相分离 。棘是一个相当精巧的结构 ，

可以对输入信号进行更为复杂的处理 。

不同的神经元有不同的发放模式 。有些神经元的发放非常快 ，有些则很慢 ；

有些神经元发放单个脉冲 ，有些则倾向于发放一串脉冲 。在有些情况下 ，同一个

神经元可以用以上两种方式中的任何一种发放 ，主要依赖于它的活动状态和当前

的行为 。

每个神经元对周围其他神经元输入信息的特定组合的反应通过其轴突上许多

分枝以电脉冲形式传输到突触上 ，而这些电脉冲是以相同的模式被分布在不同的

突触上 ，一个神经元在它的某个突触上接收到的信息与其他许多神经元接收到的

是一样的 。所有这一切表明 ：在某一时刻 ，不能仅单独考虑单个神经元 ，而必须

考虑许多神经元综合的效果 ，也就是神经网络处理的效果 。

目前动物脑中神经元行为研究通常采用三种方法 ：一种方法是用较细的电极

获取最为详细的信息 。这是通过一根尖端暴露的绝缘导线 。将动物麻醉后 ，移去

部分头骨 ，并将电极正好放置在神经组织内 。由于脑中没有痛觉感受器 ，因而该

电极并不会使动物感到痛苦 。只要微电极的尖端离某个细胞非常近 ，它就可以在

该细胞外探测到它在什么时候发放 。它还能收集从较远的细胞传来的较为微弱的

信号 。将电极尖端沿它的长度方向在组织内移动 ，就可以一个接一个地检测神经

细胞的活动 。实验者可以选择将电极置于动物脑中位置 ，但从某种意义上说 ，它
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图 １畅９ 　电子显微镜下观察到的一个突触附在一个棘上的超薄切片图像
（其中插入图粗略显示了大图中的主要元素）

记录的究竟是哪种类型的细胞完全要看运气了 。现在人们常使用一组电极进行记

录 ，这样就可以同时探测不止一个神经元的活动 。第二种技术是对从动物脑中得

到的一层很薄的神经组织的切片进行研究 。在这里使用的电极是一种非常小的玻

璃管 ，它的尖端逐渐变细 。小心地放置电极使它的尖端刚好在一个神经细胞内

部 ，这样可以得到关于该神经元活动的更为详细的信息 。如果浸泡在合适的培养

液中 ，脑片能维持许多小时 。在脑片中很容易灌流不同的化学物质来考察它们对

神经元行为的影响 。在一定情况下 ，从非常年幼的动物的脑中提取的神经元能够
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在碟子中生长并向四周扩展 。这样的神经元在生长时会与周围临近的神经元接

触 。这种条件与活着的动物体的环境相差甚远 ，但它可以用来研究神经元内部连

接的基本行为 。这些连接的膜上有通道 。当通道打开时 ，允许带电离子流过 。第

三种方法是当前研究单个离子通道中单个分子行为的称为 “膜片钳” 的技术

（EwinNeher和 BenSamann因为发展并应用这项技术而荣获 １９９１年诺贝尔奖） 。

这种方法使用了一种小型玻璃吸液管 ，它具有一个特殊的倾斜尖端 ，直径约 １ ～

２μm ，能从类脂膜中吸起其中的一小片 。如果运气好的话 ，这小片中至少会包括

一个离子通道 。经过电放大器及记录装置可对穿过该膜的电流进行研究 。在这小

片膜的两侧相关离子的浓度保持着不同的值 。当通道打开时 ，即使只有很短暂的

时间 ，也有大量带电离子奔涌穿过 。这种汹涌的离子潮产生了可测量的电流 。即

使只打开一个通道也是如此 。这样人们便可用它研究膜电压及其他方面的作用 。

总之 ，目前各种研究脑神经系统的方法都有一定局限性 ，仅能提供相当有限

的信息 ，因此综合不同方法特点进行研究才有希望解开大脑的奥秘 。

１畅２ 　人工神经网络技术［２］

神经网络是相互联系的神经元组成的集合 ，而且神经元几乎总是以一种复杂

的方式连接在一起 。此外 ，整个系统通常是高度非线性的 。由前面知道 ，组成脑

神经系统的神经元的主要作用是具有如下的特性 ：生物神经元工作于兴奋与抑制

两种状态 ，超过神经元细胞膜静止电位阈值点就处于兴奋状态 ，否则处于抑制状

态 ；具有多输入单输出的特点 ，神经元胞体上各种树突的突触面接受周围与之相

连的神经元的电脉冲信息 ，在空间和时间上按叠加方式作用 ，经过内部复杂的求

和处理后由本神经元的轴突传送到其他神经元 ；还有突触部分的连接强度可以调

节 。利用这些特性人们设计了人工神经元 ，并首次构成了各种人工神经网络 ，用

来模拟生物神经网络实现各种信息的处理 。

尽管对生物神经网络的研究因为手段的限制显得非常有限 ，但目前已经应用

这种人工神经网模型取得了很大的成功［１ ～ ９］
。例如 ，常见的传统神经网络有 ：霍

普菲尔德神经网络 、自适应线性神经网络 （Adaline） 、 BP 神经网络 、 Kohonen
神经网络等 ；还有些特殊的神经网络模型如 ：细胞神经网络 、协同神经网络 、广

义同余神经网络等 ；还有 ２０世纪 ９０年代开始研究的脉冲耦合神经网络（PCNN） 。
霍普菲尔德网络是由霍普菲尔德 （John Hopfield） 在 １９８２年提出来的 ，如

图 １畅１０所示 。这是一个具有自反馈的简单网络 ，每一个小圆圈代表一个单元 ，

连接被标志为突触 ，改变这些连接的强度可以使网络存储特定的记忆 。每个单元

只能有两种输出 ： － １ （表示抑制） 或 ＋ １ （表示兴奋） 。但每个单元具有多个输

入 。每个连接均被指派一个特定的强度 。在每个时刻单元把来自它的全部连接的
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效果总和起来 。每个输入对单元的影响是将当前的输入信号 （ － １或 ＋ １） 与其

相对应的权重相乘而得到的 ，如果这个总和大于 ０则置输出状态为 ＋ １ （平均而

言 ，当单元兴奋性输入大于抑制性输入时 ，则输出为正） ，否则就输出 － １ 。这意

味着一个单元的输出会因为来自其他单元的输入变化而变化 。

图 １畅１０ 　霍普菲尔德网络的连线示意图

计算将被一遍遍地反复进行 ，直到所有单元的输出都稳定为止 。所有单元的

状态并不是同时改变的 ，而是按随机次序一个接一个进行的 。霍普菲尔德从理论

上证明了 ，给定一组权重 （连接强度） 以及任何输入 ，网络将不会无限制地处于

漫游状态 ，也不会进入振荡 ，而是迅速达到一个稳态 。

霍普菲尔德网络中使用所谓的 “赫布规则” 来调节神经元之间的连接权重 。

这就是 ，如果两个单元具有相同的输出 ，则它们之间的相互连接权重都设为 ＋ １ ；

如果它们具有相反的输出 ，则两个权重均设为 － １ 。大致地说 ，每个单元激励它

的 “朋友” 并试图削弱它的 “敌人” 。

如果霍普菲尔德网络输入的是正确的单元活动模式 ，它将停留在该状态 ，因

为此时给予它的就是答案 。值得注意的是 ，如果仅仅给出模式的一小部分作为

“线索” ，它在经过短暂的演化后 ，会稳定在正确的输出即整个模式上 。在不断地

调节各个单元的输出之后 ，网络所揭示的是单元活动的稳定联系 。最终它将有效

地从某些仅仅与其存储的 “记忆” 接近的信息中恢复出该记忆 。这开始与人的记

忆略微有些相似了 。

Adaline网络是一个自适应线性神经元模型 ，是单输出的单层前馈网络 ，也
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是使用有教师学习的一个较早的神经网络的例子 ，由威德罗 （Bernard Widrow ）
和霍夫 （M E Hoff） 在 １９６０年提出 ，称作 Widrow唱Hoff 规则 ，也称作 δ律 。他

们设计规则使得在每一步修正中总误差总是下降 ，这意味着随着训练过程网络最

终会达到一个误差的极小值 。神经网络训练过程为 ：当训练集的一个信号被输入

到网络中 ，网络就会产生一个输出 。这意味着每个输出神经元都处在一个特殊的

活动状态 。教师则用信号告诉每个输出神经元它的误差 ，即它的状态与正确之间

的差异 。 δ这个名称便来源于这个真实活动与要求之间的差异 （数学上 δ常用来

表示小而有限的差异） 。这样网络的学习规则可以利用这个信息计算如何调整权

重以改进网络的性能 。

BP网络 ，也就是反传神经网络 ，它采用反传算法而得名 ，该算法也是有教

师学习算法 。但 BP 网络的单元输出不一定是二值的 （即 １ 或 ０ ，或者 ＋ １ 或

－ １） ，而通常在 ０到 ＋ １之间取值 ，这对应于神经元的平均发放率 （取最大发放

率为 ＋ １） 。同样 ，每个单元对输入加权求和 ，但此时不再有一个真实的阈值 ，如

果总和很小 ，输出几乎是 ０ ，总和稍大一些时 ，输出便增加 ，当总和很大时 ，输

出接近于最大值 。图 １畅１１所示的 S形函数 （sigmoid函数） 体现了这种输入总和

与输出间的典型关系 ，如果将一个真实神经元的平均发放率视为它的输出 ，那么

它的行为与此相差不大 。这条看似平滑的曲线有两个重要性质 ：曲线本身是非线

性的 ；曲线任意一点的斜率是有限的 。这类似于真实神经元的活动 ，使得它能处

理的问题比严格的线性系统更加广泛 。

图 １畅１１ 　神经网络中的一个单元的一条典型的输入／输出曲线

一个典型的 BP反传网络通常具有 ：输入层 、隐含层 、输出层三个不同的单

元层 （见图 １畅１２） 。隐含层下接输入层上接输出层 ，它的每个单元并不直接与网

络外部世界连接 。最顶层是输出层 。最底层的每个单元都与上一层的所有单元连

接 ，中间层也是如此 。网络只有前向连接 ，而没有侧向连接 ，除了训练以外也没
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有反向的投射 ，它的结构几乎不能被简化 。

图 １畅１２ 　一个简化的多层神经网络
（每一个单元都与上一层的所有单元连接 ，这里没有侧向连接或反向连接 ，其

　 　 中的内部表达式常被称为隐单元）

训练一个网络需要有供训练用的输入集合 ，称作 “训练集” ，训练集必须是

网络在训练后可能遇到的输入的合适的样本 。通常需要将训练集的信号多次输

入 ，因而在网络学会很好地执行之前需要进行大量的训练 ，其部分原因是这种网

络的连接通常是随机的 。 而从某种意义上讲 ，脑的初始连接是由遗传机制控制

的 ，通常不完全是随机的 。

训练开始的时候 ，所有的权重都被随机赋值 ，因而网络最初对所有信号的反

应是无意义的 。此后给定一个训练输入 ，产生输出并按反传训练规则调节权重 。

过程如下 ：在网络对训练产生输出以后 ，告诉高层的每个单元它的输出与 “正

确” 输出之间的差 ，单元利用该信息来对每个从低层单元达到它的突触的权重进

行小的调整 ，然后它将该信息反传到隐含层的每个单元 。每个隐含层单元则收集

所有高层单元传来的误差信息 ，并以此调节来自最底层的所有突触 。

从整体上看 ，具体的算法使得网络总是不断调节以减小误差 。这个过程被多

次重复 。当然 ，这个算法是普适的 ，可以用于多于三层的前向网络 ，经过了足够

数量的训练之后网络就可以使用了 。 BP 算法是当前人工神经网络技术中最成功
的学习算法 ，也是应用最为广泛的学习算法 。它的成功之处在于使用了一个由输

出层到输入层 、再到隐含层逐层逆向传播偏差的误差校正公式 ，用来修改突触的

连接强度或者说修改连接权值 。

BP网络所擅长的是处理那种规律隐含在一大堆数据中的映像逼近问题 ，特
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别是处理那种通过学习自适应可调的实时性问题 ，如模式识别 、图像分割 、自适

应模糊控制等 。

除了前面介绍的 BP 网络等有监督的人工神经网络外 ，还有一种无监督的

Kohonen网络［１］
，它是一种可以实现自学习 、自组织的无监督人工神经网络模

型 。由生物神经系统理论可知 ：大脑通过感官所接受到的视觉 、听觉等外界信

息 ，是通过大脑皮层上的拓扑表象来实现认知过程的 。例如 ，在听觉皮层上就可

以分辨出对不同频率产生响应的神经元空间配置 ，这种空间配置按频率的对数方

式安排 ，低频使皮层一端的神经元响应 ，高频则使另一端的神经元响应 。

图 １畅１３ 　 Kohonen特征映像网络

Kohonen将脑神经的这种空间结构映像
外部复杂数据结构的方式用来进行矢量量化

以压缩数据 。因为大脑皮层的二维互联神经

网络能表征外部世界高维信息 ， Kohonen 网
络也是用一个格状平面网络来表征输入信息 ，

如图 １畅１３所示 。所有输入都和网格上的每一

结点相连 ，每一个网格结点都是输出结点 ，

它们只和相邻的其他结点相连 。

通过学习算法 ，使相邻近的结点表征出

输入的不同类别特性 ，称之为特征映像 。通

过反复地将输入图样和存储在每一个结点上

的矢量进行比较 ，如果输入与结点矢量相匹配 ，则用该结点处的映像区域来优先

表征该类训练数据的特征 。

由此可见 ，Kohonen网络也适合图像分割 、分类或者其他各种数据信息的

分类分析 。

上面简单介绍了传统神经网络的特点 ，显然这些网络一般都需要学习或者训

练 。尽管这些网络是根据生物神经元的主要特性而模拟的人工单神经元构成的人

工神经网络 ，但它们与实际神经网络距离很大 。例如 ，BP 网络和反传算法二者
都在多处与生物神经网络原理相违背 ，另外 ，在构成人工神经网络时忽略了神经

元具有的延迟特性 ，但真实神经元 （其轴突 、突触和树突） 都存在不可避免的时

间延迟和处理过程中的不断变化 。而人工神经网络的大多数设计者都忽略了它们

的作用 ，这显然是错误的 ，几乎可以肯定生物的进化就建立在这些改变和时间延

迟上 ，并从中获益 。总之 ，人工神经网络还有一段很长的路要走 。尽管人工神经

网络有这些局限性 ，它现在仍然显示出了惊人的完成任务的能力 。整个领域内充

满了新观点 。

除了上面介绍的这些传统神经网络之外 ，还有一些比较新 、比较特殊 、应用

比较广泛 、研究比较多的人工神经网络 。比如进行哺乳动物视神经系统研究 ，特
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别是对猫的视觉皮层神经元脉冲同步振荡现象的研究 ，得到哺乳动物视神经网络

数学模型 ，这就是脉冲耦合神经网络 PCNN 。
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第 2章 　 PCNN模型及其应用概述

２畅１ 　 PCNN 模型
从 ２０世纪 ９０年代开始 ，由 Eckhorn等对猫的视觉皮层神经元脉冲串同步振

荡现象的研究 ，得到了哺乳动物神经元模型［１ ，２］
，并由此发展形成了脉冲耦合神

经网络 （PCNN ） 模型 。该模型具有对图像二维空间相似 、灰度相似的像素进行

分组的特点 ，并能减小图像局部灰度差值 ，弥补图像局部微小间断 ，这是其他图

像分割方法无法比拟的特点 。 PCNN 主要用于特征提取 、边缘信息分析 、图像

分割 、目标识别 ，其应用研究正在逐步深入 。目前基于该 PCNN 模型的大型图
像诊断系统 、军事目标识别系统 、图像分割和目标分类系统等正在进行研制中 。

传统人工神经网络模型应用了生物神经元有限属性 。但实际上生物神经系统

的研究发现 ，神经元除了前面所述的工作于兴奋与抑制两种状态 ———超过神经元

细胞膜静止电位阈值点就处于兴奋状态 ，否则处于抑制状态 ；还具有多输入单输

出的特点 ，神经元胞体上各种树突的突触后接受周围与之相连的神经元轴突的突

触前电脉冲信息 ，并在空间和时间上按叠加方式作用 ，经过内部复杂的求和处理

后由本神经元的轴突传送到其他神经元 ；另外 ，突触部分的连接强度可以调节 ，

其输入和输出之间还具有明显的非线性效应 ：所有神经元树突上突触后的输入并

不是简单的以求和方式影响本神经元的脉冲发放 ，而具有非线性相乘的调制耦合

特性 ，这些非线性特性都在生物神经系统试验研究中得到了进一步验证 ，是一种

普遍存在的现象 。若用电路理论来解释 ，神经元突触上离子通道的等效电导相互

影响 ，并具有神经元电压依赖 （压控） 特性 。

图 ２畅１ （a） 为一个神经元胞体和相邻神经元树突之间突触连接简单模型 ，

这里为分析简化 ，忽略了轴突的功能 。图 ２畅１ （b） 为相应等效电路模型框图 ，

这里 Em 为神经细胞固有电位 ，一般约为 － ７０mV 左右 ，Y （t）为神经元产生脉冲 ，

Es 为突触后固有电位 ，一般约为 ＋ ２０mV 左右 ， gm１ 、 gm２分别为细胞膜本身固有
漏电导 ， gs１ ＝ F、 gs２ ＝ L分别为本神经元轴突的突触前 、相邻神经元树突的突

触后输入电导 （离子通道传输电导） ， g１２为连接距离 （长度） 电导 ，所有电阻

（电导的倒数） 在兆欧数量级 ，且 g１２远远大于 gm１ 、 gm２ ， C１ 、 C２ 分别为各自细

胞膜等效电容 ，数量在纳法范围 。

对图 ２畅１ （b） 电路 ，写出它的电压脉冲表达式如下

V′ ＝ MV ＋ R （２唱１）


