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基于部分重设的侧抑制神经网络及其在图像分割中的应用
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摘 要: 视觉细胞之间存在的侧抑制机制能够对接收到的视觉信息进行选择性的提取,鉴于此,运用数学方法模拟

视觉细胞间存在的这种生理机制,提出一种具有侧抑制机制的视觉细胞神经网络. 基于部分重设的阈值,利用该网络

提出一种图像分割算法. 仿真结果表明,部分重设能较好地控制脉冲激发模式的不规则性. 在图像分割中,各种复杂

场景下的仿真实验表明,基于部分重设的侧抑制神经网络的图像分割方法,其效果明显优于常数阈值下神经网络的

分割方法.
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Lateral inhibition neural network with partial reset and its application in
image segmentation
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Abstract: Though the mechanism called lateral inhibition exists among the visual cells, visual information can be selectively

detected. By simulating this mechanism among visual cells through a mathematical method, a lateral inhibition neural

network is proposed. A method of image segmentation based on this model with partial reset is presented. The simulation

results show that partial reset may allow a fine control of the irregularity of the spike trains. In image segmentation,

experimental results show that the lateral inhibition neural network with partial reset is more effective than the neural network

with constant threshold by quantificationally evaluating their performance.
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1 引引引 言言言

侧抑制是指邻近的神经元彼此之间相互抑制对

方的反应, Hartline等人[1]在对鲎视觉进行电生理实

验时发现并证实了这种生物反应是在生物感觉神经

系统中到处可见的基本机能之一.视网膜中存在着大

量的视觉细胞, 这些细胞之间通过抑制性相互作用,

使得光照较亮区域中强烈兴奋的感受器对于光照较

暗区域中的感受器所施加的抑制作用要比后者对前

者的抑制作用强,因此视网膜影像中代表强度梯度的

边缘和周界即被反差强调出来. 另外,侧抑制神经元

可与图像中的像素一一对应, 尤其适合于图像处理,

如图像分割、目标检测等[2-5]. 当神经元有足够的输入

电流时,它会发放一串规则的动作电位. 但是,在活的

有机体内的视觉细胞由于感觉刺激的影响而出现不

规则的激发. 部分重设是控制侧抑制神经元在随机输

入下产生不规则激发模式的简单而有效的工具. 理论

上表明,部分重设相当于使用时变阈值来产生高度不

规则的激发模式,这与Wilbur等人[6]所提出的理论一

致.最后将侧抑制神经网络用于图像分割中, 并采用

最大香农熵方法分别对完全重设和部分重设下的分

割结果进行了分析对比.

2 侧侧侧抑抑抑制制制神神神经经经网网网络络络的的的基基基本本本原原原理理理

在有关神经系统的模型研究中, Hodgkin-Huxley

(H-H)模型是成功的范例之一,它可以逼真地模仿真

实神经元的行为.但若将其作为一个单元来构建神经

网络, 尽管能较好地再现所仿真的神经回路行为,但
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由于每个神经元本身要用许多非线性微分方程来描

述,神经回路的方程组会非常庞大,计算量也非常大.

为此, 研究人员开始对H-H方程进行简化. 本文基于

该想法, 在保持模型生物神经元特性的基础上, 简化

了支配神经元膜动作的方程,从而得到一种侧抑制神

经网络. 侧抑制神经元具有整合-激发的特性,可看作

是激活系统,存在阈值特性,表现为:当神经元的膜电

位在阈值以下时,神经元轴突膜上只产生被动的去极

化电位, 而不产生动作电位, 此时膜电位很快衰减到

静息值;当刺激强度高于阈值时, 神经元产生兴奋进

行点火, 出现动作电位传导, 即将其点火发放的脉冲

传给邻近的神经元.

当未动作时,侧抑制神经元的膜电位由如下一阶

时变微分方程表示:
d𝑈mn(𝑡)

d𝑡
=

1

𝐶
{(𝐸𝑒 − 𝑈mn(𝑡))𝐺

𝑒
mn(𝑡)− (𝐸𝑖+

𝑈mn(𝑡))𝐺
𝑖
mn(𝑡)− 𝑈mn(𝑡)𝐺+ 𝐼}. (1)

其中: 𝐺为膜漏电导; 膜电容𝐶取 1𝜇F/cm2; 𝐸𝑒和𝐸𝑖

分别为生物细胞中钠离子和钾离子的平衡电

位; 𝑈mn为 (𝑚,𝑛)位置神经元的膜电位; 𝐺𝑒
mn(𝑡) =∑

𝑚,𝑛

𝑤mn𝑌mn(𝑡)和𝐺𝑖
mn(𝑡) =

∑
𝑚,𝑛

𝑣mn𝑌mn(𝑡)分别为生

物细胞中可兴奋膜的再生性钠、钾膜电导,比其他电

导大得多,从而能够保证模型活动、动作和恢复的正

常运行, 𝑤mn和 𝑣mn分别为兴奋性和抑制性突触连接

权系数; 𝐼为外部输入信号,一般取常数.

当膜电位𝑈mn达到阈值𝑉𝑡ℎ时模型点火,即发放

脉冲,随后膜电位𝑈mn迅速重置为静息值𝑈reset. 当模

型点火时,神经元会以𝑌mn(𝑡)的方式发放一个定宽定

幅的方波脉冲,脉冲输出值为

𝑌mn(𝑡) =

⎧⎨⎩ 1, 0 < 𝑡 < 𝑇 ;

0, 𝑡 ⩾ 𝑇 .

侧抑制反映了视觉细胞之间所存在的广泛的局

域连接关系,细胞与细胞之间既有激励又有抑制,激

励的同时产生抑制,抑制后的结果又影响着下一次激

励输出,这也是生物视觉系统的分流反馈机制所体现

的过程.

3 阈阈阈值值值的的的部部部分分分重重重设设设机机机制制制

3.1 点点点火火火脉脉脉冲冲冲时时时间间间间间间隔隔隔柱柱柱状状状图图图

令 {𝑡𝑖}表示神经元的点火脉冲时间序列,则脉冲

时间间隔为Δ𝑡𝑖 = 𝑡𝑖+1 − 𝑡𝑖. 下面用两个参数来分析

点火脉冲时间间隔 (ISI)的柱状图[7]: 1)柱状图的均值

(即平均 ISI)为

Δ𝑡 =
1

𝑆𝑗 − 1

𝑆𝑗−1∑
𝑖=1

Δ𝑡𝑖, (2)

其中𝑆𝑗是该序列中脉冲的个数; 2)均值的标准差为

𝜎Δ𝑡 =

√√√⎷ 1

𝑆𝑗 − 1

𝑆𝑗−1∑
𝑖=1

(Δ𝑡𝑖 −Δ𝑡)2. (3)

这两个量产生 1个度量脉冲序列的变量𝐶𝑣 =

𝜎Δ𝑡/Δ𝑡,它反映了 ISI柱状图的相关宽度.

下面给出当外部刺激分别为常数和高斯白噪声

(即 ⟨𝐼(𝑡), 𝐼(𝑡′)⟩ = 2𝐷𝛿(𝑡− 𝑡′))时 ISI柱状图和变量𝐶𝑣

关于脉冲时间间隔Δ𝑡𝑖的变化趋势, 如图 1所示[7].

图 1中, (a)和 (b)采用的外部刺激为常数, (c)和 (d)采

用的外部刺激为方差𝐷 = 0.04的高斯白噪声, (a)和

(c)中散布的点由各自柱状图得到. 仿真结果表明,对

于规则的脉冲序列, ISI柱状图有很窄的尖锋, 且变

量𝐶𝑣 → 0. 如果侧抑制神经元具有随机输入, 则脉

冲时间间隔Δ𝑡𝑖呈指数分布且𝐶𝑣 → 1. 与期望一致,

图 1中所示的柱状图呈泊松分布.
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图 1 两种不同刺激下的性能比较

3.2 部部部分分分重重重设设设与与与时时时变变变阈阈阈值值值的的的等等等价价价性性性

对于侧抑制神经元而言,当膜电位达到预先设定

的阈值时模型点火, 随后膜电位迅速设置为静息值.
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部分重设与此不同,不是将膜电位完全设置为静息值,

而是设为 𝛽𝑉𝑡ℎ. 其中: 𝑉𝑡ℎ为阈值, 𝛽为 0与 1之间的某

个数. 文献 [8]已经证明,具有常数阈值和部分重设的

侧抑制神经元与具有时变阈值和完全重设的模型是

等价的,此时阈值设为𝑉𝑡ℎ(𝑡) = 𝑉𝑡ℎ(1− 𝛽 exp(−𝑡/𝜏)).

图 2描述了单个神经元的变量𝐶𝑣随参数 𝛽的变

化特性,反映了部分重设对于侧抑制神经元所产生的

不规则激发模式的影响.仿真采用步长为 0.01 s的标

准欧拉算法,外部刺激是方差为𝐷 = 0.04的高斯白噪

声, 不应期为 0.03 s. 仿真结果表明, 改变参数 𝛽的值

可以使变量𝐶𝑣在很大范围内发生变化, 即部分重设

能较好地控制脉冲激发模式的不规则性.
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图 2 𝜷取不同值时的𝑪𝒗变化曲线

4 侧侧侧抑抑抑制制制网网网络络络在在在图图图像像像分分分割割割中中中的的的应应应用用用

图像分割是图像处理和前期视觉中的基本技术,

按照图像的某些特性 (如灰度级、频谱、纹理等)将图

像空间划分成一些区域.在区域内部,其特性是相同

的或均匀的, 两个相邻区域的特性互不相同.传统的

图像分割方法基于二维图像像素灰度的变化,有灰度

阈值法分割、边缘检测法、区域生长和聚合. 这些方

法的前提是目标与背景相比有明显的灰度变化,只适

用于较为简单的图像.传统方法自适应能力差, 图像

分割的效果也不好.由于神经网络具有并行性、非线

性映射等优点,其在图像分割方面的研究已越来越受

到重视[9-11].

4.1 侧侧侧抑抑抑制制制神神神经经经网网网络络络的的的结结结构构构

神经元之间的侧抑制作用是相互的,每个神经元

抑制其邻近神经元, 而且也为其邻近神经元所抑制.

侧抑制在图像处理中的功能是: 1)可以检测图像的边

框, 突出边缘, 增加反差; 2)抑制空间低频部分, 相当

于高通滤波器. 下面用侧抑制神经元构建一个网络,

分析其在图像分割中的应用,网络采用邻域发生作用,

邻域以外的部分不受影响.用于图像分割的侧抑制神

经网络是一个单层的二维神经元阵列,与待处理的图

像维数一致,每个像素对应一个侧抑制神经元, 每个

神经元与相邻的 8个神经元相连接.

下面给出具体的实验步骤:

Step 1: 将一幅图像对应的存储矩形点列上的灰

度值输入到该网络,每个像素的灰度值作为对应神经

元的外部输入 (即式 (1)中的 𝐼), 然后利用式 (1)计算

神经元的膜电位𝑈 .

Step 2: 如果神经元的膜电位𝑈在第𝑛次网络运

行时达到阈值𝑉𝑡ℎ, 则该神经元发生点火, 即发放脉

冲,其输出𝑌 (𝑡)为1; 随后膜电位𝑈迅速置为静息值,

即神经元的点火是瞬时的,并且在以后的网络运行过

程中不再处理该神经元,可以大大降低计算量.

Step 3: 神经元点火后将其输出脉冲传给相邻神

经元,即相邻神经元的输出脉冲乘以权值作为神经元

的连接输入,分别为式 (1)中的𝐺𝑒
mn和𝐺𝑖

mn.为了简单

起见,令神经元之间的连接权值满足𝑤mn = 𝑣mn, 且

中心神经元与周围神经元的连接权值为⎡⎢⎣ 1/4 1/2 1/4

1/2 1 1/2

1/4 1/2 1/4

⎤⎥⎦ .

Step 4: 对每个神经元重复Step 2和Step 3, 观察

网络中每个神经元的输出.

假设所有神经元的初始状态为 0, 当某个神经

元的膜电位达到预先设定的阈值𝑉𝑡ℎ时,该神经元点

火 (称自然点火), 即输出一个脉冲, 随后该神经元的

膜电位设置为 𝛽𝑉𝑡ℎ. 在脉冲产生的过程中,点火的神

经元通过相互连接作用激励周围神经元点火 (称捕获

点火), 而邻近的神经元点火后又激励周围神经元点

火,从而在激活区中产生一个脉冲波向外传播.

4.2 最最最佳佳佳分分分割割割结结结果果果判判判定定定准准准则则则

侧抑制神经网络迭代结果为二值图像序列,即一

系列的图像分割结果需要从此序列中选取最佳分割

结果.不同文献提出了不同的判定准则,如最大香农

熵准则、最大交叉熵准则、最小交叉熵准则、最大类

间差准则、最大边缘数准则等. 本文采用常用的最大

香农熵方法[12]确定最佳分割结果,有

𝐻(𝑃 ) = −𝑃1 ln𝑃1 − 𝑃0 ln𝑃0, (4)

其中𝑃0和𝑃1分别表示分割图像二值输出𝑌 (𝑡)为 0

和 1的概率. 对于大多数图像而言, 香农熵代表了图

像的信息量,分割后图像的香农熵越大表明分割图像

从原始图像中得到的信息量越大,分割图像的细节越

丰富,总体分割效果越好,因此利用该准则进行判优.

对侧抑制神经网络迭代结果计算𝐻 ,当𝐻取最大 (即

𝐻max)时的迭代结果为总体最佳分割结果.

4.3 仿仿仿真真真实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

选用几种存在对比度低、目标区域灰度分布不

均匀等较高复杂度的图像进行仿真, 如图 3所示. 分

别在 𝛽 = 0 (完全重设)和𝛽 = 0.51 (部分重设)两种情

况下进行实验. 实验参数如下: 步长Δ = 0.01 s,迭代
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次数𝑛 = 400. 实验结果及其效果对比如图 4和图 5

所示.

(a)  Corn (b)  Grass

(  )  Dragonfly (d)  Lenac

图 3 原图像

(a)  Corn (b)  Grass

(  )  Dragonfly (d)  Lenac

图 4 𝜷 = 0时的最佳分割图

(a)  Corn (b)  Grass

(  )  Dragonfly (d)  Lenac

图 5 𝜷 = 0.51时的最佳分割图

从分割结果可以看出,基于部分重设的侧抑制神

经网络的分割结果中,目标轮廓清楚、完整,在保持细

节的同时能较好地去除杂波,即使在对比度低的复杂

背景的情况下也能准确分割出完整目标.因此, 基于

部分重设的侧抑制神经网络的分割结果在视觉效果

上明显优于完全重设的模型. 为了定量评价图像分割

的效果,本文采取常用的图像分割评价标准即最大香

农熵方法分别对完全重设和部分重设下的分割结果

进行分析并作出对比,结果如表 1所示.

由表 1可知,部分重设的分割结果优于完全重设

的模型,表明了基于部分重设的侧抑制神经网络在图

像分割中的可行性和有效性.

表 1 完全重设和部分重设下的性能评价

𝐻max

图像名称
𝛽 = 0 (完全重设) 𝛽 = 0.51 (部分重设)

Corn 0.971 7 0.997 8

Grass 0.960 8 0.996 8

Dragonfly 0.963 6 0.996 3

Lena 0.974 5 0.998 1

5 结结结 论论论

本文提出了一种基于部分重设的侧抑制神经网

络,在此基础上研究了侧抑制神经网络在图像分割中

的应用,最后用最大香农熵的方法判定最佳分割结果.

仿真实验表明了基于部分重设的侧抑制神经网络在

图像分割中的有效性,并且基于部分重设的侧抑制神

经网络的分割结果在视觉效果上明显优于完全重设

的模型.
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