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优化的 ＰＣＮＮ自适应三维图像分割算法

唐　宁，江贵平，吕庆文
（南方医科大学 生物医学工程学院，广州 ５１０５１５）

摘　要：脉冲耦合神经网络（ｐｕｌｓｅｃｏｕｐｌｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＮＮ）对图像分割具有天然的优势，但是传统的ＰＣＮＮ
模型参数难以确定，且算法耗时多。对多种ＰＣＮＮ模型进行研究改进，并利用统计学知识提出了一种精简高效的
自适应三维分割算法。将其用于脑部磁共振成像（ｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）图像的分割，把脑组织分成白
质、灰质和脑脊液。与标准ＰＣＮＮ、传统的Ｏｔｓｕ阈值方法、ＳＰＭ８工具箱及专家手动分割结果的对比实验表明，该自
适应算法具有精确性、高效性。
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　　ＰＣＮＮ是依据猫、猴等动物的大脑皮层同步脉冲发放现象
提出来的一种新型神经网络，已广泛地应用于图像处理、目标

识别、决策优化和通信等方面［１］。由于这种网络的背景具有

生物学基础，使其在图像分割方面具有天然的优势［２，３］。但

ＰＣＮＮ难以恰当设置其数学模型中的门限参数、衰减时间常
数、加权因子等，其循环迭代的终止条件的确定更是一个难题，

故单独的ＰＣＮＮ很难满足图像处理各种不同的需求，还需要对
其进行优化并结合其他相关模型以达到更好的应用效果。因

此，很多优化的ＰＣＮＮ模型被提出来，如Ｘｉａｏ等人［４］在脉冲发

生部分使用常数阈值代替动态阈值，Ｅｃｋｈｏｒｎ等人［１］提出一种

简化链接输入和反馈输入的 ＰＣＮＮ模型。本文在结合上述方
法优点的基础上提出了一种更为简洁的ＰＣＮＮ模型。

!

　优化的
)5++

模型

构成ＰＣＮＮ的单个神经元的基本模型如图１（ａ）所示，神
经元由接收、调制和脉冲产生器三部分组成。利用ＰＣＮＮ进行
图像处理时，网络结构与图像结构相同，即神经元与图像像素

一一对应。为了表述方便，下面以二维 ＰＣＮＮ为例分析模型
结构。

接收部分接收来自其他神经元与外部的输入。接收部分

收到输入后，将其通过两条通道传输。其中一条通道称为 Ｆ
通道，另一通道称为Ｌ通道。

Ｆｉｊ［ｎ］＝ｅ－αＦＦｉｊ［ｎ－１］＋ＶＦ∑ｍｉｊｋｌＹｋｌ［ｎ－１］＋Ｓｉｊ （１）

Ｌｉｊ［ｎ］＝ｅ－αＬＬｉｊ［ｎ－１］＋ＶＬ∑ｗｉｊｋｌＹｋｌ［ｎ－１］ （２）

式（１）和（２）中，下标ｉｊ表示位置（ｉ，ｊ）处的神经元；Ｆｉｊ、Ｌｉｊ
分别为第（ｉ，ｊ）个神经元的反馈输入和链接输入；Ｓｉｊ为外部输
入刺激信号，这里为输入图像中第（ｉ，ｊ）个像素的密度；ｍ和 ｗ
分别是反馈输入和链接输入中神经元之间的连接权系数矩阵；

αＦ和αＬ分别为神经元Ｎｉｊ对其邻域内的其他神经元输出进行
漏电容积分的连接时间常数，一般情况下，神经元Ｎｉｊ与所有相
连神经元之间的反馈域时间常数均相同，链接域时间常数也相

同；ＶＦ、ＶＬ分别为反馈域、链接域的幅度系数；ｎ为第ｎ时刻；Ｙｉｊ
为ＰＣＮＮ第（ｉ，ｊ）个神经元Ｎｉｊ的脉冲输出。

调制部分中，先给链接输入加一个正的单位偏置，然后与

馈送输入进行相乘调制，乘积就是神经元内部活动项Ｕ。
Ｕｉｊ［ｎ］＝Ｆｉｊ［ｎ］（１＋βＬｉｊ［ｎ］） （３）

模型中常数１为规整偏移量，β为神经元之间的链接强度。只
要链接输入Ｌ不为零，Ｕ就会大于反馈输入β。
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脉冲产生部分由阈值可变的比较器和脉冲产生器组成。

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θ超过Ｕ时，脉冲产生器就停
止生产脉冲，神经元不点火（见式（５））。接着，阈值 θ就开始
指数下降，当θ低于 Ｕ时，脉冲产生器被打开，神经元就被点
火，即处于激活状态，输出一个脉冲或脉冲序列。

θｉｊ［ｎ］＝ｅ－αθθｉｊ［ｎ－１］＋ＶθＹｉｊ［ｎ－１］ （４）

Ｙｉｊ［ｎ］＝
１　ｉｆ　Ｕｉｊ［ｎ］＞θｉｊ［ｎ］{０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （５）

其中：Ｖθ为阈值输出的幅度系数，αθ为动态阈值函数的衰减时间
常数。由式（５）可知，当内部活动项Ｕ超过阈值θ时，该神经元的
阶跃函数发生器输出１，否则为０，即神经元的输出是二值变量。

在标准ＰＣＮＮ模型中，利用了生物神经元的阈值指数衰减
特性，虽然这种阈值变化规律符合人眼对亮度响应的非线性特

性，但对于计算机处理显然没必要［５］。因此采用线性衰减方

式调整动态阈值，不仅使模型更为简单，同时减少了算法的计

算量［６］。更进一步，由于模型达到平衡状态时的阈值对应最

佳分割阈值，可以利用图像的先验知识直接得到最优分割阈值

作为脉冲产生部分的点火阈值（如图１（ｂ）），这样就大大减少
了迭代带来的计算量［８］。

除此之外，目前对于 ＰＣＮＮ的优化主要集中在输入部
分［１，７～９］。Ｅｃｋｈｏｒｎ将输入部分按如下公式进行优化：

Ｆｉｊ［ｎ］＝Ｓｉｊ （６）

Ｌｉｊ［ｎ］＝ＶＬ∑ｗｉｊｋｌＹｋｌ［ｎ－１］ （７）

即神经元的反馈输入等于外部刺激，链接输入只与神经元上一

次的输出有关系。Ｙａｏ等人［１０］将这个模型应用于视网膜血管

的分割，证明了这种方法的可靠性。

本文在结合上述方法优点的基础上，对ＰＣＮＮ作了进一步
的优化（如图１（ｃ））。改进后的神经元模型表达式如下：

Ｆｉｊ［ｎ］＝Ｓｉｊ （８）

Ｌｉｊ［ｎ］＝∑ｗｉｊｋｌＹｋｌ［ｎ－１］ （９）

Ｕｉｊ［ｎ］＝Ｆｉｊ［ｎ］×Ｌｉｊ［ｎ］ （１０）

θｉｊ［ｎ］＝ｃｏｎｓｔ （１１）

Ｙｉｊ［ｎ］＝
１　ｉｆ　Ｕｉｊ［ｎ］＞θｉｊ［ｎ］{０　ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （１２）

其与现有方法不同的地方主要有四点：ａ）简化了反馈输
入部分，使其仅接收外部刺激（如式（８）），相对于传统模型需
要依赖上次迭代的反馈输入，简化后的模型可避免由于参数设

置不当而使神经元输出陷入局部最优值点；ｂ）调整链接输入
部分，去掉幅度系数项（如式（９）），并使用归一化连接权值系
数ｗ且使其中心神经元的权值略大于所有邻接神经元权值之
和，这样，中心神经元只受邻接神经元的整体影响而不会受个

别邻接神经元的干扰，具有较强的抗干扰性；ｃ）优化内部活动
项，使其为链接输入与反馈输入的乘积（如式（１０）），则内部活
动项表达的灰度变化意义更明确，模型对图像密度变化的反应

更敏感，增强了 ＰＣＮＮ的精确性；ｄ）采用常数阈值，结合 Ｘｉａｏ
等人提出的方法，大大减少了神经网络的参数，解决了 ＰＣＮＮ
用于图像分割中其参数难以确定的问题。

熵是图像统计特性的一种表现形式，反映了图像包含信息

量的大小。对于绝大多数图像来说，不管采用何种分割算法，

一般分割后图像熵值越大，说明分割后从原图得到的信息量越

大，分割图像细节越丰富，因而总体分割效果也越好［１１］。将此

特性应用于本文提出的ＰＣＮＮ图像分割中，使该算法成为一种

自适应的自动分割算法。在具体算法中，当ＰＣＮＮ在每次循环
迭代结束时计算其分割输出的二值图像（即点火图像Ｙ［ｎ］）的
信息量，即熵值Ｈ（ｐ）：

Ｈ（ｐ）＝－（ｐ０ｌｏｇ２ｐ０＋ｐ１ｌｏｇ２ｐ１） （１３）

其中：ｐ０、ｐ１分别表示Ｙ［ｎ］的元素为１或为０（神经元点火或
不点火）的概率。当熵值 Ｈ（ｐ）最大值时结束迭代，此时的输
出对应最优分割结果。

在文章的后续部分，将运用上述改进的优化ＰＣＮＮ模型扩
展到三维空间，并结合其他方法把脑组织分割为灰质、白质、脑

脊液。

(

　脑组织的三维分割

ＭＲＩ以其非介入性、非损伤性、受目标物体运动的影响较
小等特点，已被广泛运用于医学图像拍摄。人脑 ＭＲＩ图像的
分析对脑部解剖、精神疾病等的分析研究具有重要的指导意

义［１２］。由于脑ＭＲ图像的复杂性［１３］以及临床医学应用的需

要［１４］，将脑ＭＲＩ图像的灰质、白质、脑脊液进行精确可靠的分
割，是现代医学图像处理的难点和热点。

磁共振脑图像比较复杂，脑部各组织之间相互混叠且没有

清晰的边界，不同个体之间的差异性较大，以及成像过程中

磁场的不均匀性、部分容积效应和噪声的影响造成的图像内在

不确定性等，使分割问题显得更为复杂和困难。本文先利用

脑部 ＭＲＩ图像的先验知识将脑与头颅组织分离，然后再利用
优化的ＰＣＮＮ将脑组织分割为灰质、白质、脑脊液。为了充分
利用脑部 ＭＲＩ图像的先验知识以及提高算法的速度，本文所
有的操作都在三维空间完成。

(


!

　预处理

在图像分割过程中，如果对图像的内容有更多的先验知

识，那么就能设计更精确的分割算法，引入先验知识越多，算

法对图像的分割也越精确［１５］。一般来说，根据磁共振脑图像

的特点，可以依赖图像的密度、组织位置、组织形态等特征来设

计分割算法，从而在算法中体现先验知识，使图像的可分割性

加大。

本文中，预处理的目的是为了将脑与头颅组织分离，并且

根据脑组织的直方图分析得到白质与灰质、灰质与脑脊液的最

优分割阈值。先对三维图像采用 Ｏｔｓｕ（大津法，最大类间方差
法）［１６，１７］去除背景得到脑和头颅组织数据；然后采用三维形态

学开操作（先腐蚀再膨胀）去除脑和头颅组织的连接部分；再

用三维区域增长得到完整的脑组织；最后分析脑组织数据的直

方图，得到两个阈值。具体的分割过程如下（步骤ａ）～ｃ）对应
的结果如表１所示）：

ａ）阈值法去除背景。在三维空间，脑部ＭＲＩ图像的背景与
目标具有明显的分界，对原始的三维数据进行Ｏｔｓｕ分割即可去
除低密度的背景区域，得到完整的脑与头颅组织的二值图像。

ｂ）形态学分离脑和头颅组织连接。多数情况下，通过域
值分割无法分开脑组织和头颅组织，它们在视神经、垂体、脑膜

组织等处存在一些细小的连通区域。形态学开操作为解决这

一问题提供了一个有效的方法。

ｃ）区域增长得到完整脑组织。由上述的先验知识可知，
脑组织位于图像中央并占有较大比例，并且考虑到脑室所在的

位置，因此将种子点自动设在图像中部偏左，并进行局部验证

即可。经过三维区域增长后得到脑组织的二值图像，将其与原
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图像相乘，则得到原始的脑组织数据。

ｄ）分析脑组织直方图得到两个阈值。脑组织的统计直方
图（图２（ａ））具有三个明显的波峰，按灰度从大到小分别代表
白质、灰质、脑脊液，但是直方图在局部仍不光滑，存在较小的

波谷（图２（ａ））。由于获取的直方图符合高斯分布特点，一般
采用高斯分布来对直方图进行拟合［１３］，得到只有三个波峰的

平滑曲线。对于拟合后的直方图，采用波谷作为相邻两类组织

的最佳分割阈值（白质与灰质的阈值、灰质与脑脊液的阈值）

（图２（ｂ））。

(


(

　三维优化
)5++

分割

经过预处理得到了完整的脑组织数据以及两个最优分割

阈值。由于白质密度偏大，先分割出白质，然后从剩下的部分

中分离出灰质。另外，脑脊液对于医学诊断没有辅助意义，则

直接从脑组织数据中减去白质与灰质，得到脑脊液图像。

传统的ＰＣＮＮ用于分割时，参数往往是根据关于某类图像
以往的经验或不断试探得到的。本文提出的优化 ＰＣＮＮ图像
分割方法只需要设置连接权系数，解决了ＰＣＮＮ图像分割参数
选择的难题。针对传统神经网络空间上部分不连接的缺陷，本

文规定每个神经元（边缘处例外）与其邻接的２６个神经元相
连，并采用归一化的连接权系数。为使中心部位的神经元权值

略大于所有邻接神经元权值之和，采用由远到近分别将它们的

连接权值设为 １／１０８、２／１０８、３／１０８，并且将中心神经元的权值
设为５８／１０８（图３）。

设前面得到的脑组织图像为Ｓ，分割阈值为Ｔ，最大熵值为
Ｈｍ，最大熵值对应的分割结果为 Ｒｓｌｔ，每次迭代过程中的熵值
为Ｈｔ。另外，为了避免神经元的输出结果始终无法达到最大
熵值而使算法进入无限迭代状态，文中规定最大迭代次数为

Ｎｍ。具体的算法流程如下：
ａ）初始化参数。按上述模型初始化连接权系数 ｗ；令

Ｆｉｊｋ［ｎ］＝Ｓｉｊｋ，Ｙｉｊｋ［０］＝１，Ｈｍ＝０，Ｒｓｌｔｉｊｋ＝０。
ｂ）计算内部活动项Ｕｉｊｋ［ｎ］及输出。Ｌｉｊｋ［ｎ］＝∑ｗｉｊｋｌｍｎＹｌｍｎ

［ｎ－１］，Ｕｉｊｋ［ｎ］＝Ｆｉｊｋ［ｎ］×Ｌｉｊｋ［ｎ］；如果Ｕｉｊｋ［ｎ］＞Ｔ，Ｙｉｊｋ［ｎ］＝
１，否则Ｙｉｊｋ［ｎ］＝０。

ｃ）计算最大互信息熵。通过Ｙ［ｎ］计算得到本次分割结果

的熵值Ｈｔ，如果Ｈｔ＞Ｈｍ，则Ｈｍ＝Ｈｔ，且Ｒｓｌｔ＝Ｙ［ｎ］。
ｄ）判断迭代是否结束。如果到达最大阈值或ｎ＞Ｎｍ，则结

束迭代，Ｒｓｌｔ即为分割结果；否则返回到步骤ｂ）。
通过上面算法，分别分割出白质和灰质，然后由脑组织图

像减去白质与灰质得到脑脊液，如表２所示。

-

　实验结果

为验证算法的精确性与效率，本文选择选用 ＭｃＧｉｌｌ大学
ＭｃＣｏｎｎｅｌｌ脑图像中心的在线图像库提供的图像进行分割，并
与传统的Ｏｔｓｕ全局阈值法及 ＳＰＭ８工具箱分割的结果进行了
比较。另外，采用哈佛大学附属医院 ＭａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓＧｅｎｅｒａｌ脑
部形态分析中心的网络图像标准分割库（Ｉｎｔｅｒｎｅｔｂｒａｉｎｓｅｇｍｅｎ
ｔａｔｉｏｎｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ，ＩＢＳＲ）提供的２０组正常人的脑部 ＭＲＩ图像作
为实验数据，比较本文算法、标准ＰＣＮＮ算法、Ｏｔｓｕ法、ＳＰＭ８工
具箱与专家手动分割结果的重叠率（ｏｖｅｒｌａｐｒａｔｅ）。

采用 Ｏｔｓｕ全局阈值法对相同数据进行分割，先使用相同
的预处理方法，然后分割出三类组织，如表３所示。可以看出，
结果图像边缘粗糙，密度分布不均匀，噪点比较多。

ＳＰＭ８是一个ＭＡＴＬＡＢ工具箱，已广泛用于磁共振图像的
分析，具有较高的分割精度。其提供的分割算法使用ＭＡＴＬＡＢ
实现，所需时间较多，对大小为２５６×２５６×１５０的脑部数据进
行分割需要８ｍｉｎ以上。而在不考虑运行效率的情况下，它的
分割功能为脑部结构及功能分析提供了良好的预处理步

骤［１８］。由于ＳＰＭ８分割出了颅内全部的白质、灰质及脑脊液，
本文为了实验数据的同一性，亦使用相同的预处理方法得到脑

组织，然后用ＳＰＭ８对脑组织进行分割，结果如表４所示。该
方法分割的结果孤立点比较少，边缘平滑完整，密度均匀。而

本文方法边缘同样比较平滑，但是可以分割出孤立的区域，与

视觉效果相差不大，这也反映了ＰＣＮＮ分割的优点。

重叠率是用于刻画分割精度的一个通用指标，表示用不同

分割方法得到的结果的体素重叠情况。一般用自定义方法与专

家手动分割的结果相比较，重叠率越高，表示该方法分割精度越
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高（详情见ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｃｍａ．ｍｇｈ．ｈａｒｖａｒｄ．ｅｄｕ／ｉｂｓｒ／）。
表５给出了本文算法、标准 ＰＣＮＮ算法、Ｏｔｓｕ法、ＳＰＭ８提

供的方法与ＩＢＳＲ专家分割结果的灰质、白质平均重叠率，其
中专家分割的重叠率通过比较两位专家的分割结果得到。

表５　分割结果重叠率对照

方法 白质 灰质

本文算法 ０．６０４ ０．６０９
标准ＰＣＮＮ ０．５９２ ０．６０４
Ｏｔｓｕ ０．４９７ ０．４５３
ＳＰＭ８ ０．６０１ ０．６３１
专家分割 ０．８３２ ０．８７６

　　可以看出，本文优化的 ＰＣＮＮ算法分割精度要远远高于
Ｏｔｓｕ方法，同时在大大提高分割速度的情况下仍比标准 ＰＣＮＮ
算法要略高一些。但是灰质的重叠率比 ＳＰＭ８提供的方法要
低一些，而由于 ＳＰＭ８比较难以分割出孤立性区域等原因，使
本文提出的方法对于白质分割的重叠率要稍高一些。

本文所涉及的算法皆采用Ｃ＋＋在ＣＰＵ为２６６ＧＨｚ，内
存为２ＧＢ的台式机上实现。ＭｃＣｏｎｎｅｌｌ脑图像中心提供的图
像规格为１８１×２１７×１８１，层间距为１ｍｍ。ＩＢＳＲ提供的图像
单层大小为２５６×２５６，层数在６０～６７之间。实验最后对本文
优化的ＰＣＮＮ与标准ＰＣＮＮ算法的时效性进行对比，如表６所
示。在相同条件下，本文算法比标准ＰＣＮＮ分割所需时间大大
减少，能够满足临床快速分割的需求。

表６　两种ＰＣＮＮ算法分割耗时对照

数据来源 本文算法 标准ＰＣＮＮ
ＭｃＣｏｎｎｅｌｌ 约７ｓ 约６４ｓ
ＩＢＳＲ 约６ｓ 约５１ｓ

.

　结束语

本文在结合其他改进的ＰＣＮＮ分割算法优点的基础上，提
出了一种更精简、高效的三维 ＰＣＮＮ分割算法，并对脑部 ＭＲＩ
图像进行仿真实验。该算法无须选取参数，使用最大熵原则控

制迭代次数，可迅速而准确地提取图像的边缘，保留丰富的细

节信息，有效地保证了医学图像边缘的连续性、完整性，具有较

强的自适应性。
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