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多个邻域 ＣＮＮ融合粒子群算法的边缘检测

王红红，黄永东，江巧永

（北方民族大学 信息与计算科学学院，银川 ７５００２１）

摘　要：受Ｂａｓｔüｒｋ算法思想的启发，考虑多个邻域元素的影响，并采用完全稳定的细胞神经网络克隆模板设计
方法，把１邻域扩展到２邻域和３邻域，将粒子群优化算法应用于模板学习。仿真实验表明，本算法不仅比经典
的边缘检测算法更具优越性，而且比基于遗传算法和克隆选择算法的边缘检测效果更为有效，具有良好的应用

前景。
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｃｅｌｌｕｌａｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ；ｃｌｏｎｉｎｇｔｅｍｐｌａｔｅ；ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｐｌｅｎｅｉｇｈｂｏｒ；ｅｄｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　　在图像处理过程中，边缘检测是十分重要的，因为图像的
边缘往往携带着大部分的信息。边缘通常存在于图像的不规

则结构和不平稳现象中，也即存在于信号的奇异点或突变点

处，这些点给出了图像的轮廓，而这些轮廓又常常是在图像处

理所需的一些非常重要的特征条件，这就需要对一幅图像检测

和提取出它的边缘，因而研究有效的边缘检测算法具有重要意

义。经典的边缘检测的算法有 Ｒｏｂｅｒｔｓ、Ｓｏｂｅｌ、Ｐｒｅｗｉｔｔ、Ｌａｐｌａ
ｃｉａｎ、ＬＯＧ、Ｃａｎｎｙ算子等，这些算子检测不全，且 Ｃａｎｎｙ算子在
检测直线方面易发生弯曲。２００３年，Ｚｈａｏ等人［２］提出了借助

ＣＮＮ对含噪图像进行边缘检测的算法，仿真实验说明该方法
具有一定的实用性，但是算法只涉及到１邻域的元素对细胞神
经网络模板的影响，而实际中应考虑多个邻域细胞间的影响。

２００９年，Ｂａｓｔüｒｋ等人［３］提出了利用差分进化算法对ＣＮＮ模板
进行优化的边缘检测算法，取得了较好的效果。但是该算法存

在一些不足之处：ａ）只考虑了１邻域细胞间的影响，而没有考
虑多个邻域的元素对模板的影响，如２邻域和３邻域；ｂ）利用
经典的差分进化算法对模板进行优化处理，所用种群数量过

多，收敛速度慢。与粒子群算法相比，其他的优化算法也具有

某些不足之处，如遗传算法［４］稳定性不高，克隆选择算法［５］所

用种群数量多。为了克服以上不足之处，本文提出了多邻域细

胞神经网络融合粒子群算法的边缘检测，主要特点有：ａ）将１
邻域扩展到２邻域和３邻域；ｂ）本算法是完全稳定的；ｃ）所用

种群数量不多。

!

　细胞神经网络

ＣＮＮ［６，７］首次是在１９８８年提出的，已经涉及很多应用领

域。这些应用大部分与图像处理有关，这主要得益于 ＣＮＮ的

高并行性和易于硬件实现性。

定义１　一个二维 ＣＮＮ是一个局部互连的仿真处理数

组。一个Ｍ×Ｎ的ＣＮＮ，有Ｍ×Ｎ个细胞排列在Ｍ行Ｎ列，即
ｉ行ｊ列的细胞为Ｃ（ｉ，ｊ）。

定义２　Ｃ（ｉ，ｊ）的ｒ邻域定义为
Ｎｒ（ｉ，ｊ）＝｛Ｃ（ｋ，ｌ）：ｍａｘ（｜ｋ－ｉ｜，｜ｉ－ｊ｜≤ｒ，１≤ｋ≤Ｍ，１≤ｌ≤Ｎ｝（１）

其中ｒ为正整数。

由定义２可以得出细胞神经网络的响应范围公式为（２ｒ＋
１）×（２ｒ＋１），ｒ为邻域大小。若ｒ＝１则为３×３响应范围；ｒ＝

２则为５×５响应范围；ｒ＝３则为７×７响应范围。Ｃ（ｉ，ｊ）电路
方程如下所示。

状态方程：
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ｘ
·

ｉｊ＝ｚｉｊ－ｘｉｊ＋ ∑
Ｃ（ｋ，ｌ）∈Ｎ２（ｉ，ｊ）

ａｋｌｙｋｌ＋ ∑
Ｃ（ｋ，ｌ）∈Ｎ２（ｉ，ｊ）

ｂｋｌｕｋｌ

１≤ｉ≤Ｍ，１≤ｊ≤Ｍ （２）

输出方程：

ｙｉｊ＝
１
２（｜ｘｉｊ＋１｜＋｜ｘｉｊ－１｜）

１≤ｉ≤Ｍ，１≤ｊ≤Ｍ （３）

输入方程：

ｕｉｊ＝Ｅｉｊ　１≤ｉ≤Ｍ，１≤ｊ≤Ｍ （４）

抑制方程：

｜ｘｉｊ（０）｜≤１，１≤ｉ≤Ｍ，１≤ｊ≤Ｍ （５）

｜ｕｉｊ｜≤１，１≤ｉ≤Ｍ，１≤ｊ≤Ｍ （６）

参数假设：

Ａ（ｉ，ｊ；ｋ，ｌ）＝Ａ（ｋ，ｌ；ｉ，ｊ），Ｂ（ｉ，ｊ；ｋ，ｌ）＝Ｂ（ｋ，ｌ；ｉ，ｊ）

１≤ｉ≤Ｍ，１≤ｊ≤Ｍ （７）

其中：输入、阈值、状态与输出分别记为ｕｉｊ、ｚｉｊ、ｘｉｊ与ｙｉｊ。每个细
胞有前馈突触ｂｋｌｕｋｌ和反馈突触 ａｋｌｙｋｌ，分别为相邻细胞的输入
和输出。其工作原理如图１所示。

因此，ＣＮＮ处理图像的性能可以由矩阵 Ａ、Ｂ还有阈值 ｚ

决定。ＣＮＮ是通过半径为ｒ的响应范围Ｎｒ（ｉ，ｊ）局部互连作用
到它的相邻细胞。例如半径为ｒ＝１的３×３响应范围，其中细

胞Ｃｉ，ｊ耦合到它的第一级邻域的细胞Ｃｋ，ｌ，满足：
（ｋ，ｌ）＝（ｉ＋１，ｊ＋１），（ｉ＋１，ｊ），（ｉ＋１，ｊ－１），（ｉ，ｊ＋１），

（ｉ，ｊ－１），（ｉ－１，ｊ＋１），（ｉ－１，ｊ），（ｉ－１，ｊ－１） （８）

同样可以得到Ｃｉ，ｊ在５×５、７×７响应范围的所有邻域细胞

的位置，在此就不再赘述。

对３×３响应范围的ＣＮＮ而言，完全可由１９个参量决定，
即阈值ｚ以及构成矩阵 Ａ、Ｂ的１８个参量。由文献［７］可知，
一个完全稳定的ＣＮＮ３×３响应范围可以选择如下模板，即

Ａ＝

ａ１ ａ２ ａ３

ａ４ ａ５ ａ６

ａ７ ａ８ ａ







７
＝

ａ１ ａ２ ａ３

ａ４ ａ５ ａ４

ａ３ ａ２ ａ







１

Ｂ＝

ｂ１ ｂ２ ｂ３

ｂ４ ｂ５ ｂ６

ｂ７ ｂ８ ｂ







７
＝

ｂ１ ｂ２ ｂ３

ｂ４ ｂ５ ｂ４

ｂ３ ｂ２ ｂ







１

（９）

显然，采用完全稳定的 ＣＮＮ模板设计还可以降低参数维

数，即３×３响应范围的所有参数写成向量形式为ｕ１＝［ａ１，ａ２，

ａ３，ａ４，ａ５，ｂ１，ｂ２，ｂ３，ｂ４，ｂ５，ｚ］。同样可以得到５×５、７×７响应

范围的参数向量分别为

ｕ２＝［ａ１，…，ａ１３，ｂ１，…，ｂ１３，ｚ］

ｕ３＝［ａ１，…，ａ２５，ｂ１，…，ｂ２５，ｚ］

ＣＮＮ模板设计方法中有三种方法［１１］：直觉法（ｉｎｔｕｉｔｉｖｅ

ｗａｙ）、模板学习（ｔｅｍｐｌａｔｅｌｅａｒｎｉｎｇ）和直接模板推导（ｄｉｒｅｃｔｔｅｍ
ｐｌａｔｅｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ）。模板设计研究中，设计者直觉的想法看似是

最快的方式，但大多数时候并不能保证找到所需的模板，主要

缺点是在模板学习和数组动态中要做大量实验；而直接模板推

导法似乎取决于特定的模板类，需要一些计算能力的模板学习

需求；应用最为广泛的模板研究方法是模板学习方法，它需要

找出输入和期望的输出对之间的相关性。本文采用模板学习

方法。

"

　粒子群算法

粒子群优化算法［８，９］是一种新型的优化计算，它源于对鸟

群觅食行为的研究，进而利用群体智能建立的一个简化模型。

在该算法中，每个粒子就是解空间中的一个解，粒子们根据自

己的飞行经验和同伴的飞行经验来调整自己的飞行路线。群

体中每个粒子在飞行过程中所经历过的最好位置，就是粒子本

身找到的最优解，叫做个体极值（ｐｂｅｓｔ）。整个群体所经历过
的最好位置，就是整个群体目前找到的最优解，叫做全局极值

（ｇｂｅｓｔ）。群体中的每个粒子通过上述两个极值更新自己。
设粒子的群体规模为ＮＰ，搜索空间为 Ｄ，ｘｔｉｊ表示在第 ｔ代

第ｉ（ｉ＝１，２，…，ＮＰ）个粒子在第 ｊ维的位置，ｖｔｉｊ表示粒子的速

度，ｐｂｅｓｔｔｉ表示在第 ｔ代时第 ｉ个粒子的个体极值，ｇｂｅｓｔ
ｔ表示

在第ｔ代时整个群体的全局极值，每个粒子ｘｔｉｊ根据下面的公式
来更新自己的速度和位置。

ｖｔ＋１ｉｊ ＝ｗｖｔｉｊ＋ｃ１ｒ１（ｐｂｅｓｔｔｉｊ－ｘｔｉｊ）＋ｃ２ｒ２（ｇｂｅｓｔｔ１ｊ－ｘｔｉｊ） （１０）

ｘｔ＋１ｉｊ ＝ｘｔｉｊ＋ｖｔ＋１ｉｊ （１１）

其中：ｗ为惯性权重；ｃ１、ｃ２为常数，称为学习因子；ｒ１、ｒ２为０～
１之间的随机数。

#

　多个邻域细胞神经网络融合
&1J

算法的边缘检测

文献［３］提出了一个有效的融合 ＣＮＮ与差分进化算法的
边缘检测算子，但是只考虑了用１邻域，没有考虑多个邻域与
邻域细胞之间的相互影响，且所用种群数过多，势必会影响程

序运行速度。另外与粒子群算法相比，遗传算法具有稳定性不

高和克隆选择算法所用种群数量多等问题，鉴于粒子群优化算

法经常应用于神经网络训练，在工程中有广泛的应用，以及在

处理高维问题其性能与差分进化算法相接近。综合以上优点，

采用粒子群优化算法代替差分进化算法，用较少的种群规模处

理高维问题，同时考虑了多个邻域的影响，如２邻域、３邻域，
其算法流程如图２所示。

为说明该算法的有效性，首先使用图３（ａ）所示的测验图，
其大小为６４×６４；图３（ｂ）为其理想的边缘检测图，可通过灰度
差分获得。

迄今为止，时间步长（ｔｉｍｅｓｔｅｐ）和迭代次数（ｉｔｅｒａｔｉｏｎ）并没
有被优化，但是它们在 ＣＮＮ中仍然很重要。为了取得更好的
结果，如文献［３］那样优化时间步长和迭代次数，ｕ１、ｕ２、ｕ３变
为
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ｕ１＝［ａ１，ａ２，ａ３，ａ４，ａ５，ｂ１，ｂ２，ｂ３，ｂ４，ｂ５，ｚ，ｔｉｍｅｓｔｅｐ，ｉｔｅｒａｔｉｏｎ］（１２）

ｕ２＝［ａ１，ａ２，…，ａ１３，ｂ１，ｂ２，…，ｂ１３，ｚ，ｔｉｍｅｓｔｅｐ，ｉｔｅｒａｔｉｏｎ］ （１３）

ｕ３＝［ａ１，ａ２，…，ａ２５，ｂ１，ｂ２，…，ｂ２５，ｚ，ｔｉｍｅｓｔｅｐ，ｉｔｅｒａｔｉｏｎ］ （１４）

算法设计的参数如下：种群大小为２０，最大迭代数为１０，
惯性权重ω∈［０．４，０．９］，线性递减，初始化搜索空间中最大速
度为１０，最小速度为－１０，学习因子ｃ１＝１．４９８５，ｃ２＝１．２７。另
外对于细胞神经网络中初始状态ｘｉｊ（０）＝０，初始输入ｕｉｊ（０）是
输入的原图。

以３×３响应范围ＣＮＮ为例（其他的可以相应给出），具体
算法描述如下：

ａ）调用函数求解适应值。首先进行ＣＮＮ工具箱运行环境
设置，再读入图像Ｉ，并进行灰度差分获得理想图像 ＢＷ１，分别
转换成ＣＮＮ型图像ＢＷ２和ＢＷ３＝［ｂｗ３ｉｊ］，则ＢＷ３即为期望的
输出。设置细胞神经网络运行环境中初始状态为０，初始输入
为ＢＷ２，经ＣＮＮ运行图像ＢＷ２所得到的图像ＢＷ４＝［ｂｗ４ｉｊ］，即
为实际输出，对ＢＷ４与ＢＷ３应用模板学习方法找出它们之间
的对应关系，即可得到适应值，本文所采用的适应值函数为

‖ＢＷ３－ＢＷ４‖Ｆ＝（∑∑（ｂｗ３ｉｊ－ｂｗ４ｉｊ）２）
１
２

ｂ）主函数为粒子群算法，其参数设置如上所述，种群维数
１３是由式（１２）决定的。式（１２）中的 ａ１、ａ２、ａ３、ａ４、ａ５构成式
（９）中的模板Ａ，式（１２）中的ｂ１、ｂ２、ｂ３、ｂ４、ｂ５构成式（９）中的模
板Ｂ，剩余的维数分别代表阈值，时间步长ｔｉｍｅｓｔｅｐ和迭代次数
ｉｔｅｒａｔｉｏｎ，将得到的模板Ａ、模板 Ｂ、阈值 ｚ、时间步长 ｔｉｍｅｓｔｅｐ和
迭代次数ｉｔｅｒａｔｉｏｎ经 ＣＮＮ环境运行后得到 ＢＷ４，计算其适应
值，对每个粒子将其适应值与 ｐｂｅｓｔ作比较，如果较好，则将其
作为当前值的最后位置 ｐｂｅｓｔ；然后对每个粒子将其适应值与
ｇｂｅｓｔ作比较，如果较好，则将其作为当前值的好位置，注意要
保证每个粒子的第１２维为正数与第１３维为正整数；再根据式
（１０）和（１１）分别更新粒子的速度与位置，且惯性权重是线性
递减的，循环往复进行下去，直到达到终止条件（ｗ＝０．９－
（０．９－０．４）×迭代数／最大迭代数）。

ｃ）用ＰＳＯ优化算法得到的最优粒子即为所求的 ＣＮＮ克
隆模板，再运行ＣＮＮ环境显示所得到的图像。

仿真实验中，为方便与遗传算法、克隆选择算法进行比较，

把遗传算法中交叉概率、变异概率、种群数、最大迭代数分别设

置为０．７、０．５、５０、５０，克隆选择算法的种群规模和最大迭代数
与粒子群算法相同，克隆比例为２。

$

　仿真实验与结果分析

由于所涉及的ＣＮＮ响应范围有３×３、５×５、７×７，不妨用
范围命名该方法，即ＣＮＮ３、ＣＮＮ５、ＣＮＮ７方法。为了评估该方
法的有效性，用六个经典的ＭＡＴＬＡＢ图像进行测验，并与经典
的边缘检测算子（Ｓｏｂｅｌ、Ｒｏｂｅｒｔｓ、Ｐｒｅｗｉｔｔ、Ｃａｎｎｙ算子）和其他的
优化算法（遗传算法和克隆选择算法）作比较。仿真结果如图

４～９所示。由ＣＮＮ理论可知邻域越多检测效果越差，因此对
遗传算法和克隆选择算法只进行１邻域实验。

ＣＮＮ３仿真实验模板数据如下：
ｕ１＝［３．２４６３，４．７０３６，－４．６９８０，１．５５２７，１３．８３７６，１２．６４０４，－５．８８４３，

４．１２１７，７．１５３５，７．４３３１，－０．６０，１５２．８３６１，４］

即 Ａ＝

３．２４６３ ４．７０３６ －４．６９８０

１．５５２７ １３．８３７６ １．５５２７[ ]
－４．６９８０ ４．７０３６ ３．２４６３

Ｂ＝

１２．６４０４ －５．８８４３ ４．１２１７

７．１５３５ ７．４３３１ ７．１５３５

４．１２１７ －５．８８４３ １２．
[ ]

６４０４

ｚ＝－０．６０１５，ｔｉｍｅｓｔｅｐ＝２．８３６１，ｉｔｅｒａｔｉｏｎ＝４

ＣＮＮ５仿真实验模板数据用向量表示如下，即
ｕ２＝［－７．５７０６，０．４５１０，１１．８６２３，４．０６３６，１３．００９３，－３．１１４６，

－７．８５５２，－０．７６１８，－８．７５２７，－３．８９０７，４．９００５，５．１７６１，１０．９７０３，

５．２８８６，３．８２５３，１４．５７６３，－０．７０１７，２．２６６４，－３．２６２２，２．９０６４，

－４．２６６３，１３．２６６１，－４．１０７９，１２．４１１６，－１．４２２３，１．４２８７，２．８４２３，４］

ＣＮＮ７仿真实验模板数据用向量表示如下，即
ｕ３＝［５．５１４７，４．２９５４，－９．２２２４，－９．５９１１，１０．５９０８，１２．０９２４，

－８．５６０５，－０．８０２９，５．７８６３，７．４２６３，７．３１６７，１４．０３４２，１．３５８９，１．０４５７，

－１．１６８７，－５．８８６０，６．８９１１，８．１８４５，９．３６０７，－４．９３３７，４．２４９２，

－５．６４９４，１．６０１８，－７．４４５２，１２．５４４１，－３．５１２０，－３．５４５０，１０．９２８７，

－４．３８６６，１１．２９６４，－２．１５８３，－３．８５０８，１３．８０３０，１３．４５７４，１．６４３９，

６．０２０４，－５．２２７８，１１．７９１４，－６．２４６２，－５．７３０２，－７．４３３０，０．９９４８，

－２．０１０３，－１．８２９１，－０．８７３０，３．０８４３，４．７８８１，－７．００６３，－９．０４６８，

０．９００２，１．９１６７，２．８１８５，４］

实验结果与分析：

ａ）Ｌｅｎａ图的边缘检测效果对比如图４所示。Ｒｏｂｅｒｔｓ、Ｓｏ
ｂｅｌ、Ｐｒｅｗｉｔｔ这三种算子检测效果差不多，但背景及图中人物肖
像都要逊于其他算法。Ｃａｎｎｙ算子在帽子纹理、帽檐、头发还
有脸部特征等方面容易发生弯曲，使得它比优化算法差很多。

遗传算法和克隆选择算法在人物肖像的检测方面要明显优于

经典的边缘检测算法，但是在背景以及人物的鼻子等方面的检

测不清晰，比粒子群算法的检测效果要差。显然 ＣＮＮ３、ＣＮＮ５
和ＣＮＮ７表现了最好的性能。

ｂ）Ｃａｍｅｒａｍａｎ图的边缘检测效果对比如图５所示。优化
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算法与Ｃａｎｎｙ算子对楼房、教堂、天空等的远景以及草地的检
测明显优于其他算子的检测效果。但是 Ｃａｎｎｙ算子在草地的
检测方面显得杂乱无章以及在楼房的检测中只能检测出其中

的一栋，而优化算法却没有上述情况。此外遗传算法在人物的

衣服、纽扣的检测要差于其他的优化算法。克隆选择算法与

ＣＮＮ３的检测效果相近，在人物定位以及清晰度上 ＣＮＮ７更胜
一筹，这就说明研究多个邻域细胞之间的影响具有现实意义。

（注意ＣＮＮ７的背景有一些黑点，此黑点不是噪声，因为噪声不
能够全是黑点，另外也注意到天空并不全是一个像素点）。

ｃ）Ｈｏｕｓｅ图的边缘检测效果对比如图６所示。显然优化
算法及Ｃａｎｎｙ算子的检测效果要比其他几种方法好。因为其
他的几种方法在对房子的顶端检测不全，但是在房檐、窗户、砖

墙及墙角等方面Ｃａｎｎｙ算子明显不如优化算法。遗传算法与
克隆选择算法相近，对于房子轮廓的检测很清晰，但是对于房

子背景以及砖的排列情况检测效果差于粒子群的那三种方法，

如果把图像放大可观察到呈小波浪线，而 ＣＮＮ３、ＣＮＮ５、ＣＮＮ７
方法的效果图都能清楚地看到房子上砖的排列情况。

ｄ）图７是ｔｅｘｍｏｓ２．ｓ５１２的检测效果对比图。图７和８是
南加州大学西皮图像数据库里很有名的纹理马赛克图，其中图

８是ｔｅｘｍｏｓ３．ｓ５１２。对于图７而言，Ｒｏｂｅｒｔｓ、Ｓｏｂｅｌ、Ｐｒｅｗｉｔｔ方法
检测效果相近，虽然在右下角纹理没有发生弯曲但是在上半部

分却有几条线没有检测出来。Ｃａｎｎｙ算子在左下角部分有很
多的弯曲线，其余在线的连接点及其附近发生弯曲并出现不连

续点。很显然优化算法就没有以上缺点。但是遗传算法在一

些小的细节上检测不清，其余算法都能检测出所有纹理而且相

当清晰。从效果图来看ＣＮＮ７更胜一筹，这也说明了研究多个
邻域细胞之间的影响具有重要意义。

ｅ）ｔｅｘｍｏｓ３．ｓ５１２图的边缘检测效果对比如图８所示。优
化算法与Ｒｏｂｅｒｔｓ、Ｃａｎｎｙ算子检测的效果要明显好于其他两个
图，但是Ｒｏｂｅｒｔｓ算子以及遗传算法检测效果差不多，都有一些
断点。Ｃａｎｎｙ算子在直线上有断点和小弯曲，而其他算法却没
这些缺点，效果清晰。

ｆ）图９是ａｖｅｒｇｒａ２图，即在图２（ａ）中给出的原图经边缘检
测器输出的结果。此图来源于 Ａｌａｄｄｉｎｖ１．３，是匈牙利科学学
院的计算机和自动化研究所统计实验室里的图片数据库。Ｒｏ
ｂｅｒｔｓ、Ｓｏｂｅｌ、Ｐｒｅｗｉｔｔ检测效果相近，没有发生弯曲，但检测不全。
Ｃａｎｎｙ算子虽然检测出一些 Ｒｏｂｅｒｔｓ、Ｓｏｂｅｌ、Ｐｒｅｗｉｔｔ检测不出的
线，但是有的地方却发生了弯曲，且仍有一些线检测不出。遗

传算法与克隆选择算法虽明显优于以上算法，但对于图像中某

些细节的检测不是很清晰，甚至出现了一些毛刺。显然不论哪

一方面本文算法要明显好于其他算子，甚至在灰色三角形与黑

·４０５３· 计 算 机 应 用 研 究 　 第２９卷



色之间连接的细小锯齿状及亮度不同的黑色区域都能检测出

来，而且都相当清晰，这是其他边缘检测算子所办不到的。

以上效果图的排列近似呈递进形式的，之所以会出现这样

的排列是因为Ｒｏｂｅｒｔｓ算子是２×２的模板算子，采用对角线方
向相邻两像素之差的边缘检测，邻域范围小。Ｓｏｂｅｌ和 Ｐｒｅｗｉｔｔ
都是３×３的模板算子，所不同的是模板权重，Ｓｏｂｅｌ是先利用
邻域内上下左右加权平均再进行微分运算；而 Ｐｒｅｗｉｔｔ是３×３
邻域内利用局部差分。因为它们都进行阈值操作，所以检测精

确度不高。Ｃａｎｎｙ算子是受到广泛关注的算子，但本身也具有
局限性，这是由于它对图像先进行高斯平滑处理，这就滤除了

图像的细小边缘且易使边缘弯曲，又因为它采用了非极大值抑

制法，这就使得它在某些方面优于 Ｒｏｂｅｒｔｓ、Ｓｏｂｅｌ和 Ｐｒｅｗｉｔｔ算
子。对于遗传算法与克隆选择算法，从实验结果来看要优于经

典的边缘检测算子，但是在图像边缘细节的处理上比粒子群优

化算法要差一些，这主要是因为遗传算法和克隆选择算法本身

的局限性，易陷入局部最优。从以上的对比分析来看本文算法

具有更好的性能，这是因为本文算法不仅保留了细小边缘而且

还使边缘不发生弯曲。

/

　结束语

用六幅图像测试ＣＮＮ３、ＣＮＮ５和 ＣＮＮ７的边缘检测器，该
检测器把ＰＳＯ融合到了ＣＮＮ克隆模板学习方法中。本文提出
的算法比经典的边缘检测算子以及基于遗传算法和克隆选择

算法的边缘检测的基本优势是它非常高效地检测出数字图像

边缘。ＣＮＮ检测器的优势在于：ａ）结构简单，它的 ｔｒａｎｓｆｅｒ函
数有分段线性表现；ｂ）边缘检测非常高效，而且检测性能的提
高取决于优化算法的有效性；ｃ）ＣＮＮ算法易于实现。

细胞神经网络可被作为简单但强大的工具用于数字图像

的高效边缘检测。由于本文提出的算法没有加入噪声的影响，

如果加入噪声（如文献［１１］）会使结论更加圆满，这也是下一
步要开展的研究工作。
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