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基于粒子群算法的细胞神经网络模板参数设计 

卢珊萍，于盛林 

(南京航空航天大学 自动化学院，江苏 南京 210016) 

摘 要：细胞神经网络的关键问题之一是找出其模板参数，文中提出一种基于粒子群算法结合 CNN动态性能设计细胞神 

经网络模板参数的方法。该方法能在 CNN动态性能分析确定的模板参数的区问范围内，快速地寻找到最优值。与其他 

优化算法相比(如遗传算法)，粒子群算法参数设置比较简单，更容易实现且收敛速度比较快。经仿真证明，通过此算法设 

计的细胞神经网络边缘提取的模板参数是可靠的。 
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A Template Design M ethod for Cellular Neural Network Based on 

Particle Swarm Optimizer Algorithm 

LU Shan—ping．YU Sheng—lin 

(College of Automation Engineering，Nanjing University of Aeronautics&Astronautics，Nanjing 210016，China) 

Abstract：Designing the cloning template is critical to Odlular nepal network for a specified task．A new method for CNN template de· 

signing based on particle sⅥ fm optimizer algorithm combined with the dynamic performance of the CNN is proposed．This method can 

quickly find the best value in the range which the dynamic perfomlance of the CNN confirmed．This method compared with Other opti- 

mization algorithm such as genetic algorithm，the parameter setting is simpler，convergence speed is more quick．The cloning template 

used in the edge detection throttgh this method is proved to be feasible by computer simulation． 
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0 引 言 

细胞 神经 网络，简称 CNN(Cellular Neural Net— 

work)，是一种反馈型局部互连人工神经网络，广泛应 

用于图像处理和模式识别等领域。采用细胞神经网络 

来进行图像处理的关键是如何找到合适的模板参数。 

关于 CNN的模板设计虽有一些方法提出，如遗传算 

法E1]，松弛算法[引，对 CNN动态性能的分析来设计模 

板 3等，目前还没有完善的方法来设计 CNN的模板。 

其各种设计方法都有一定的缺点 ：松弛算法虽然很快 

可以找到可行解，但并不一定是最优解；遗传算法 ，虽 

然可以找到最优解，但是参数设置相对比较复杂；而根 

据动态过程设计的模板 ，只不过得到模板参数的取值 

范围，并未求得最优解。 

针对以上设计方法存在的不足，文中将粒子群算 
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法结合CNN动态性能分析，对细胞神经网络的模板参 

数进行设计。粒子群优化(Particle Swarm Optimizer， 

PS0)算法是一类新兴的随机全局优化技术，已广泛 

应用于函数优化、神经网络训练、模糊系统控制以及其 

他遗传算法的应用领域。同其他算法相比较，粒子群 

算法的优势在于简单、容易实现，没有许多参数需要调 

整，而且能比较快速地找到最优解。 

CNN广泛应用于图像处理，但是不同的图像处理 

需要采用不同的 CNN模板。文 中针对 目前通用的 

CNN边缘提取的模板的格式，用粒子群算法对 CNN 

模板参数进行优化 ，并进行了实验验证 ，实验结果表明 

所确定的参数是合理有效的。 

1 细胞神经网络 

细胞神经网络是一具有实时信号处理能力的大规 

模非线性模拟电路。CNN是局部连接细胞 的空间排 

列，其中每个细胞都是具有输入、输出及动力学规则相 

关的状态的非线性动力学系统-4 J。 

一 个标准的M ×N的CNN阵列状态方程为l_5 J 
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c =一 (r)+ ∑
)ENrli,j)

A“ 是， 

) )+ ∑ B( ， ； ) )l+J (1) 

其中，1 i M，1 j N， · 为状态变量， ，为输 

出变量，U 为输入变量，j ，为阈值，A 为反馈系数，B 

为控制系数。 

标准 CNN输出方程为： 

Yij( )=专(I X (f)+1 1一I ( )一1 I)=．／’( ) 

(2) 

其中，1 i≤ M，1 j N，输出函数 ．厂( )是一个 

分段线性函数。细胞神经网络通过对A，B， 的设计来 

实现并行快速处理图像的目的。 

2 粒子群算法 

粒子群优化算法是一类新兴的随机全局优化技 

术 ，由Eberhart博士和 Kennedy博士发明。PSO中，每 

个优化问题的解是搜索空间中的一只鸟，称之为“粒 

子”。所有的粒子都有一个 由被优化的函数决定的适 

应值(fitness value)，每个粒子还有一个速度决定它们 

飞翔的方向和距离，然后粒子们就追随当前的最优粒 

子在解空间中搜索。 

PSO初始化为一群随机粒子(随机解)，然后通过 

迭代找到最优解。在每一次迭代中，粒子通过跟踪两 

个“极值”来更新自己。第一个就是粒子本身所找到的 

最优解。这个解叫做个体极值 pBest。另一个极值是 

整个种群 目前找到的最优解 ，这个极值是全局极值 

gBest。在找到这两个最优值时，粒子根据如下的公式 

(3)，(4)来更新自己的速度和新的位置 J。 

(忌+1)= W* (足)+C1*rand()*(P — 

X(足))+C2*rand()*(Pg～X，(尼)) (3) 

X(k+1)=Xi( )+ (是+I) (4) 

其中i=1，2，⋯， ，尼表示迭代次数，训是惯性权重， 

Cl和 2是学习率，rl和 r2是 0和 1之间的随机数， 

∈[ T1il1， 一]其中 和V Hx人为选定，迭代中止 

条件一般选为达到最大迭代次数或粒子群目前搜索到 

的最优位置满足预先设定的最小适应度值。 

3 基于粒子群算法的细胞神经网络模板的 

学习方法 

3．1 种群的参数确定 

目前通用的 CNN边缘提取的模板 的格式如式 

(5)，文中主要将PSO算法用于该模板设计中： 

_【】 0 0_ 1．L73 3 3 I 

A：10 l 0 i，B‘ } 3 ．z2 z3-， f三 4 (5) 
L0 0 oJ L．T3 3 z3fJ 

由模板的格式(5)可知 ，只需要优化 c ， 2，z3，z 这4 

个参数。 

3．2 带约束条件的粒子群算法(C—PSO)优化 CNN 

模板参数 

文中将粒子群算法 PSO结合 CNN的动态性能对 

CNN模板参数进行优化，并将 CNN动态性能分析得 

到的关系式作为其粒子群算法的约束条件来对参数进 

行优化(即 C—PSO算法)。根据文献 [7]，对 CNN的 

动态过程分析，推导出边缘检测模板参数，．27 2，z3， 

存在以下关系： 

与普通的PSO优化算法不同，C—pso算法结合 

动态过程分析的结果，即将式(6)作为一个约束条件对 

4个参数进行约束。这样不仅可以使得种群比较快速 

地收敛于可行解的极值，而且可以使其优化得到的模 

板参数更好地满足 CNN的动态稳态性能。 

3．3 适应度函数的确定 

为便于计算和更能体现函数值的差别，普通的 

PSo算法将 目标函数选为细胞神经网络输出端误差 

E(t)的平方根 ，即 

厂 =『— ■————————一  

厂(z)：俩 =̂／∑∑l Y 1 (7) 
i= 1 J=1 

式中为y— ，细胞神经网络的实际输出；Yij为细胞神经网 

络的期望输出。 ． 

文中的 C—PSO算法由于考虑到约束条件式(6)， 

而对于约束优化问题可先用罚函数方法将其转化为无 

约束条件的优化问题，再对其优化。因此，将适应度函 

数(7)扩展为式(8)作为c—PS0算法的适应值函数。 
4 

、 

F(z)=-厂( )+c[ maxt0，一gi(z){2] (8) 
i： 1 

其中，当x为可行解时，max{0，一霸( )} 0； 

当z为不可行解时，max{0，一g (z)}=一g( ) 

式中：c为惩罚因子，是给定的值。且C为一个很大 

的值，这里取 c=10 才能对不可行的解加以惩罚，使 

种群逐渐收敛于可行解的极值点。 

3．4 算法的实现 ．．． 

粒子群 PSO算法对细胞神经网络模板优化，具体 

步骤如下 ： 

Stepl：初始化粒子的位置和速度； 

、 
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Step2：将值 1 z2，z3， 4代入式(5)，经式 (1)、 

(2)求得 Y 最后由式(7)、(8)计算其适应值 F(一·)； 

Step3：对每个粒子，将其适应值与经历的最好位 

置 pBest作 比较，如果较好，则将其作为当前值的最好 

位置 pBest； 

Step4：对每个粒子，将其适应值与全局所经历的 

最好位置gBest作比较，如果较好，则将其作为当前值 

的最好位置 gBest； 

Step5：根据式(3)对粒子速度更新 ； 

Step4：根据式(4)对粒子位置更新 ； 

Step5：如果未达到循环终止条件 ，返回 Step2。 

4 实验仿真及分析 

本仿真采用两组图像 (见图 1，图 2)作为样本集 

(其中图l(b)、2(b)分别为图 1(a)、2(a)边缘提取后 

期望得到的输出图)，按照一定的规则对粒子群算法的 

搜索解评估，来取得最优值。PSO优化算法的参数设 

置可以结合图像处理的实际情况自行设定。这里根据 

选取图像，设置各个参数的范围 ∈[一10，l0]； ∈ 

[一10，10]；W=0．8；fl=1．4985；f2=1．27；种群数 

为 10；最大迭代次数为 500次。 

文中通过以下仿真，与其他算法进行比较。 

(1)将大小为 14×14的图像(图1)作为样本集， 

用遗传算法(GA)、PSO算法和 C—PSO算法分别对 

CNN模板参数优化，表 1给出各种算法的迭代次数以 

及仿真时间。从表 1数据可以看出，c—PSO算法在 

寻求最优值的迭代次数上明显少于遗传算法和 PSO 

算法；并且，C—PSO算法在用时上也短于遗传算法和 

PSO算法。分别将三种算法优化得到的数值对图 1 

(a)进行边缘提取得到的效果图与目标图图 1(b)基本 
一 致。由上述仿真结果可知，c—Ps0算法在寻求最 

优解效率上优于其他两种算法。 

(2)为了进一步 比较三种算法，文中采用 256× 

256的图像(见图 2)作为样本集，分别用遗传算法、 

PSi)算法和 C—PSO算法对 CNN模板参数优化(设置 

迭代次数为 500)，得到各 自的 CNN边缘提取的实际 

输出图。为了比较其搜索精度，文中将式(9)作为一评 

测标准 ，由表 1结果看出，C—PSO算法的搜索精度优 

于 GA算法和 PSO算法，收敛时间明显短于两种算法。 

■ B 象素点 
(a)原图 

图 l 

(b)目标图 

原图与 目标 图 

(a)原图 (b)目标图 

图 2 原 图与 目标 图 

E=∑∑( 一 ) ／nz* (9) 
f= 1 』= 1 

其中 为期望图的值， 为实际输出图的值。 

表 1 三种算法仿真结果 

14x14的图 14~l4的图像仿 256~256的图像 256x 256的图像 

像迭代次数 真时问(分钟) 搜索精度 仿真时间(分钟) 

GA算法 430 40 0 0061 300 

PS0算法 25 5 0．0052 185 

C—I：'30算法 5 2 0．0036 97 

(3)经遗传算法、PSO算法和 C—PSO算法对细 

胞神经网络的训练得到 CNN边缘提取模块 的最优值 

如表 2。用三个模板分别对 LENA图像(图 3(a))进行 

CNN边缘提取，得到边缘提取结果如图3(b)、(c)、 

(d)。由效果图可以看出，采用 C—PSK)算法设计 的 

CNN模板用于边缘提取时获得的边缘相对于遗传算 

法获得的边缘不仅更加全面，而且还在一定程度上减 

小了噪声 ；相对于 PSK)算法两者的边缘提取图几乎一 

致，但是 ，在收敛速度上 ，C—PSO算法明显快于 PSO 
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算法。综上所述，C—PSO算法任寻求最优值的效率 

优于其它两种算法。 

I 1 f 、!J． ／ 

．  

(e)PSO算法处理图 (d)C-PSO算法处理图 

图 3 原图及 处理图 

5 结束语 

文中提出了 C—PSO算法对细胞神经网络进行参 

数训练的思想，从试验结果看，该算法无论是在迭代步 

数、时间、搜索精度上均优于遗传算法和传统的 PSO 

算法。因此，C—PSO优化算法为细胞神经网络参数 

的优化提供了一条新途径。文中给出的细胞神经网络 

(上接第82页) 

1，998)： d(1000；1，500)=250：N／4，d(1000；± 

1，±999)=N／2，无向双环网 G(1000；±1，±S)直径 

除掉 S=999外，直径对称分布。 

(3)d(1000；±1，± )≤ d(1000；l，S) 
1 

(4) (1000；±1，±2)=寺d(1000；1，2) 
厶  

(5) (1000；±1，±999)=d(1000；1，990) 

3 结束语 

通过分析得出以下结论 ：有向双环网 G(N；1，S) 

和无向双环网G(N；±1，±s)的直径皆呈波状且无规 

则分布；双环网络 G(N；1， )的直径 (．N；1， )以 S 

为中心对称分布；而无向双环网络 G(N；±1，±S)的 

直径 d(N；±1，±S)除去 S=N—l这点外，以S为 

中心对称分布；对于每给定一个 N，S在 2至 N—l中 

变化时，无向双环网的直径不大于有向双环网的直径。 

在 G(N；1，N～1)和 G(N；±l，±N ～1)处，有向双 

馍板的设计方法，同样可以应用到细胞神经网络的其 

他模扳的设汁中。 
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