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基于随机放电神经元网络的彩色图像感知研究*

徐子恒    何玉珠    康艳梅†

(西安交通大学数学与统计学院, 西安　710049)

(2021 年 10 月 25日收到; 2021 年 11 月 23日收到修改稿)

本文基于随机共振原理和人脑感知物体色彩的基本生物物理过程, 提出了一种低照度彩色图像增强的

可解释算法. 我们首先研究了电导基积分放电神经元网络中的随机共振现象, 揭示了放电阈值、突触权重和

集群规模对输出响应信噪比的影响, 并识别出放电阈值是影响随机共振效应的关键参数. 然后, 在结合彩色

图像视觉感知的生理过程的基础上, 给出了一种基于随机放电神经元网络的彩色图像增强算法, 并以峰值信

噪比 (PSNR)和自然图像质量评估 (NIQE)作为提取最优增强图像的度量指标. 注意到待增强的图像是非周

期信号, 因此, 为了优化算法的性能, 首次提出了一种基于亮度分布的分位数的阈值选取策略. 数值实验结果

表明, 该算法的增强效果良好且性能稳定, 并可用于军事探测和医学图像预处理等信号处理领域.
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1   引　言

图像感知又称为视觉感知或图像对比度增强,

是图像处理领域的重要研究课题, 其应用涉及军事

夜视、道路交通、视频监控、生物医学等方面. 常规

的图像增强方法或者基于“降噪”处理, 例如直方图

均衡化方法 [1]、自适应滤波器的增强算法 [2], 或者

基于反射光线对波长的依赖性, 例如基于 Retinex

理论的融合算法 [3]. 然而, 这些方法的生物学可解

释性还有待加强.

一般来说, 在线性系统或者近平衡系统中, 系

统响应的信噪比总是噪声强度的减函数, 此时噪声

的干扰只会产生负面作用, 但在远离平衡的非线性

系统例如随机共振系统, 适量的噪声却具有放大弱

信号的有益作用. 所谓的随机共振, 是指在一定的

非线性多稳系统或可兴奋系统中, 由于能量转换作

用, 适量的噪声能够最优地放大微弱的输入信号,

使得系统响应的信噪比或谱放大因子随噪声强度

的变化呈现出先增大后减小的类似于“共振”的反

常规效应. 该现象是意大利科学家为解释古气象学

中冷气候期和暖气候期的周期性交替所提出 [4], 已

在模型和实验方面得到了广泛的例证和揭示 [5].

随机共振原理的一个重要应用是图像处理 [6−10].

就我们所知, 文献 [6]是随机共振原理在视觉感知

和图像增强中的最早应用; 随后的典型研究包括隐

藏目标提取 [11]、水印解码 [12]、受损视觉改进 [13]、脑

机接口 [14] 以及图像去雾 [15] 等. 这些研究结合不同

的应用例证了噪声在图像增强与图像恢复中产生

的积极作用. 特别地, 基于随机共振原理的图像增

强算法, 不同于传统的降噪方法, 它不是通过抑制

或消除噪声而是通过利用噪声来实现图像的增强.

由于现有文献中基于随机共振原理的图像增强算

法大多缺乏算法实现的细节, 而且既没能和视觉感

知的基本过程相结合，也没能与随机共振的基本原

理完全贴合，因而同样缺乏可解释性.
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包括随机共振现象在内的大量研究表明, 噪声

普遍存在于神经系统并且在神经信息的编码和传

递中能够发挥积极作用 [16−18]. 为了提出一种具有

生物可解释性的视觉感知算法, 最近我们课题组在

了解人脑视觉感知物体轮廓的基本生物物理过程
[19,20] 的基础上, 基于放电神经元网络中的随机共振

效应提出了一种增强黑白图像的视觉感知算法 [21].

为了得到更为一般的具有生物可解释性的视觉感

知算法, 本文希望把该视觉感知算法加以推广, 以

便得到适用于低亮度的彩色图像增强的视觉感知

算法.

本文分为五部分. 第二部分, 借助数值模拟研

究放电神经元网络的随机共振现象及其对模型参

数的依赖性, 以便为彩色图像增强算法的设计提供

理论指导. 第三部分, 结合视觉感知的一般生理过

程, 给出适用于低亮度彩色图像增强的随机动力系

统算法. 第四部分给出了相关的数值试验结果及进

一步的讨论. 最后是研究结论和展望. 

2   积分放电神经元网络与随机共振
现象

考虑由 N 个突触电导积分放电神经元组成的

神经元网络 [22], 每个神经元模型的 Langevin控制

方程为 

Cm
dVi

dt
= −gl(Vi(t)− VL)− Isyn,i(t) + Iext,

Vi < Vth, 1 ⩽ i ⩽ N, (1a)
 

Isyn,i(t) = gs(Vi − Esyn)

N∑
j=1

wijsj(t), (1b)

 

sj(t) =
∑
tj,k

e(−(t−tj,k−τs)/τd) δ(t− tj,k), (1c)

Vi(t) Isyn,i(t)

sj(t) j

t

Iext(t)=ε cos(Ωt)+
√
2Dξi(t) i

ξi(t)

D

Cm gl VL

Vth gs

Esyn wij

其中  表示第 i 个神经元在时刻 t 的膜电位;  

代表第 i 个神经元在 t 时刻接收到的来自其他神经

元的电导突触电流;   代表第  个神经元的突触

离子通道门在时刻   的开放比例, 其中d(·)表示狄

拉克  d 函数 ;  代表第  

个神经元接收到的含有皮层活动噪声的外部输入

电流, 其中  是均值为零、方差为 1的高斯白噪

声,    是噪声强度参数. 相关参数含义如下: 在方

程 (1a)中,    代表膜电容,    代表漏电导,    是

漏电流,   是放电阈值电位; 在方程 (1b)中,   代

表突触电导,   代表突触反转电位,   表示突触

τl τd

tj,k j i

Vi(t) Vth

Vre

τref

τref = 0

ti,k i k i

权重; 在方程 (1c)中,    代表突触时延,    代表突

触时间常数,   代表第  个神经元的第  个放电时

刻. 膜电位   一旦到达阈值电位   , 即刻释放

动作电位, 并且立即被重置到静息电位  , 并在短

暂的不应期  之后重新按方程 (1a)进行演化. 为

了简便起见, 本文忽略了不应期的影响即令 

. 设  表示第  个神经元的第  个放电时刻, 则第 

个神经元以及神经元网络的输出响应可分别表示为 

yi(t) =
∑
k

δ(t− ti,k), y(t) =
1

N

∑
i,k

δ(t− ti,k). (2)

注意到模型 (1)的随机解可由Euler-Maruyama

算法即 

Cm∆V n+1
i = − (gl(V

n
i − VL) + Isyn,i(tn)

− Isig(tn))∆tn +
√

2D∆tn ri, (3)

V n
i = Vi(tn),∆V n

i = Vi(tn+1)−Vi(tn),

∆tn = tn+1 − tn, Isig(tn) = ε cos(Ωtn)

ri

模拟得到. 这里   

 是相干信号的

离散形式,  是标准正态分布的伪随机数.

Vre =

−0.3

图 1给出了单个神经元及神经元种群放电行

为的演化示例. 图 1(a)是没有外部电流时的膜电

位变化图, 膜电位的初值为 0, 静息电位设为 

 , 可以观察到在开始放电后膜电位从 0迅速

变为–0.3, 随后便一直处在静息电位不再产生变化.

我们知道动作电位是神经元之间的基本通讯形式,

然而, 由图 1(b)可见, 当电流输入中仅有阈下的余

弦信号时, 膜电位始终在阈下演化区域演化, 不会

产生动作电位, 此时由余弦信号所携带的激励信息

就无法传递给其他神经元. 当输入电流中既含阈下

的余弦信号又含有适量噪声时, 由于噪声与信号之

间的协作作用, 膜电位能够上穿阈值从而产生动作

电位, 此时动作电位序列既有一定的随机性又有一

定的相干性 (如图 1(c)). 显然, 图 1(c)及图 1(d)中

单个神经元所呈现出的噪声增强的相干性在神经

元种群的栅格图 (图 1(e))中体现得更为明显. 这

里的噪声增强的相干性其实就是所谓的随机共振

现象, 其典型特征是系统输出响应的信噪比是噪声

强度的非单调函数, 即信噪比随噪声强度的变化曲

线会呈现出先增大后减小的单峰结构. 除此之外,

通过观察图 1(e)发现, 神经元集群的放电时间均

集中在周期 2π 的整数倍处, 这正是随机共振的另

一特性. 同时, 对应于图 1(c), 图 1(e)中神经元较

为集中的时刻也可以间接地反映出在此时神经元

膜电位较大.
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根据文献 [16], 可用信噪比刻画输出响应的相

干程度, 其定义为 

SNR =
S(Ω)

N(Ω)
, (4)

Isyn,i(t)

其中 S(w)是所考虑的神经元网络的输出响应 y(t)

的平均功率谱密度, S(W)是信号成分的平均谱密

度, N(W)表示噪声在信号频率 w = W 处的平均谱

密度. 图 2给出了神经元集群输出响应的信噪比

随噪声强度 D、阈值 Vth 及权重 w 的变化情况. 由

图 2(a)可知, 该集群响应的信噪比总体上是先随

噪声强度的增加而增加后随噪声强度的变化而减

小, 这种非单调变化趋势恰好说明了模型 (1)在突

触噪声和弱余弦信号的驱动下发生了随机共振

现象. 由图 2(a)和图 2(c)可以看出, 突触权重的

改变对信噪比的影响并不明显. 由于本文选取的

 为抑制性突触电流 [22], 由此推测, 信噪比随

突触权重的变化没有明显改变这一性质, 应该与突

触电流的抑制性有关. 由图 2(a)和图 2(b)还可看

到, 放电阈值的大小明显影响着随机共振曲线的峰
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图  1    模型 (1)的时间历程图　(a)仅含漏电项的单个神

经元膜电位示意图 ,   ; (b)无噪声时单个神经元

的膜电位演化 ; (c)有噪声时单个神经元的膜电位演化 ;

(d)有噪声的单个神经元的放电序列串 ; (e)有噪声神经元

集群的放电格栅图, 其中实心点代表当前时刻所对应的神

经元有动作电位产生. 图 (b)至图 (e)参数:   ,  

 ,    ,    ,    ,    ,    ,

 ,   ,   ,   ; (b)   ; (c), (e)  

  

Vre = −0.3

Vth = 0.3 Vre = 0 gl = gs = 1 Cm = 1

Esyn = 0 ε = 0.1 Ω = 1 τs = 1 τd = 0.5 N = 50

t = 100 D = 0 D = 0.025

Fig. 1. The evolution diagram of model (1): (a)Single neur-

on’s potential only with leaky term,    ; (b) single

neuron’ s  membrane  potential  evolution  without  noise;  (c)

single  Neuron’ s  membrane  potential  evolution  with  noise;

(d) single neuron’s spike train with noise; (e) raster plot of

the network where every node denotes a spike at a corres-

ponding  time  and  neuron.  Parameters  from  picture  (b)  to

(e)  are  set  as    ,    ,    ,    ,

 ,    ,    ,    ,    ,    ,

 ; (b)  ; (c), (e)  . 
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图 2    (a)信噪比随阈值   , 突触权重   变化图; (b)不同

阈值信噪比变化情况 ; (c)不同突触权重信噪比变化情况 .

参 数   ,    ,    ,    ,    ,

 ,   ,   ,   ,  

Vre = 0 gl = gs = 1

Cm = 1 Esyn = 0 ε = 0.1 Ω = 1 τs = 1 τd = 0.5

N = 5 t = 100

Fig. 2. (a)  Signal-to-noise  ratio  for  different  threshold Vth
and  synaptic  weight w; (b)  signal-to-noise  ratio  for   differ-

ent threshold Vth; (c) signal-to-noise ratio for different syn-

aptic weight w. Parameters are set as   ,   ,

 ,    ,    ,    ,    ,    ,

 ,   . 
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高: 放电阈值与弱信号的幅值越接近, 随机共振效

应越显著. 这一观察告诉我们: 在基于模型 (1)的

随机共振效应设计弱信号, 例如低照度彩色图像的

增强算法中, 应当使图像信号的某种幅值尽可能地

靠近动作电位发放的临界阈值.

考虑到大脑对彩色图像的感知要通过大量视

锥神经元的协同作用来实现, 从而在设计图像增强

算法时, 还应当选取适当的集群规模以便得到更好

的图像增强效果. 为此, 需要讨论模型 (1)的规模

即神经元个数对随机共振效应的影响. 如图 3所

示, 当集群的规模小于 50时, 随机共振效应对规

模较为敏感, 即规模越大, 随机共振效果愈显著,

但当集群的规模大于 50时, 随机共振效应对规模

则不再敏感, 例如当集群规模由 50增大到 100时,

信噪比的峰值几乎不再增加. 通过以上现象可以推

断出, 基于随机共振原理的彩色图像增强算法对于

图像的增强效果, 应该不会随着神经元集群规模的

增长而无限增长, 因而在设计算法的时候, 选取一

个足够大的集群规模即可. 

3   基于随机共振原理的彩色图像增
强算法

随机共振的发生需要三个要素: 一定的非线性

条件、适量的噪声和某种形式的弱信号输入. 神经

元本身就是非线性的信息处理单元, 神经系统内部

存在着各种噪声源, 而来自外界的低对照度图像则

是对应的弱信号输入. 为了给出具有生物可解释性

的彩色图像的感知算法, 首先要解决的问题是选择

合适的颜色空间, 以便为随机共振效应的发生创造

条件. 需要解决的第二个问题则是如何把基于模

型 (1)的图像增强算法与人类视觉感知的基本生

物物理过程相结合. 如何找到合适的度量指标以便

挑选出最佳的目标图像, 则是该算法设计中的另一

个关键问题. 

3.1    色彩空间理论

计算机是以 RGB格式对彩色图像进行存储

的, 即任意一种色彩都可由红、绿、蓝三原色的叠

加而成. 注意到在 RGB色彩空间中, 笛卡尔坐标

系的原点对应的是黑色, 从而对于低亮度的彩色图

像, 它的每个原色分量都有可能是低于阈值的弱信

号. 因此, 基于 RGB空间和随机共振原理的感知

算法设计, 往往需要对红、绿、蓝三个原色分量分

别处理, 而且还要考虑人眼对不同波长光线的敏感

性差异. 显然, 这样的算法设计过于复杂且容易造

成图像信息的丢失.

相较于 RGB颜色空间, HSV色彩空间模型与

人类视觉系统感知颜色的方式更加相似 , 其中

HSV分别代表 hue(色调 ),  saturation  (饱和度 ),

value (亮度). 色调指图像的颜色, 因此调节色调

也就意味着改变颜色 , 其取值范围为 0°到 360°;

饱和度是指颜色接近光谱色的程度, 其值在0% (白

色) 到 100% (光谱色)之间, 饱和度越高, 颜色越

深而艳 . 亮度表示图像的明亮程度 , 取值在 0%

(黑)到 100% (白)之间. 在 HSV色彩空间中, 人

眼对色差的感知更加均匀并且消除了图像中亮度

分量与色彩分量的联系, 因此对亮度分量增强即能

在一定的意义上实现对低亮度图像的增强.

由上面的分析可知, 设计彩色图像感知算法的

第一步是通过下面的非线性变换 [23], 将 RGB图像

变为 HSV图像: 

s =



0, if l = 0 or max = min,

max−min
max+min

=
max−min

2l
, if 0 < l ⩽ 1

2
,

max−min
2− (max+min)

=
max−min
2− 2l

, if l >
1
2
,

(5a)
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h =



0◦, if max = min,

60◦ × g − b

max−min
+ 0◦,      if max = r and g ⩾ b,  

60◦ × g − b

max−min
+ 360◦,  if max = r and < b,

60◦ × b− r

max−min
+ 120◦,  if max = g,

60◦ × r − g

max−min
+ 240◦, if max = b,

(5b)
 

l =
1

2
(max+min), (5c)

其中 (r, g, b)分别是像素颜色的红、绿和蓝坐标,

其值是在 0到 1之间, max是 r, g, b中的最大者,

min为 r, g, b中的最小者.

又由于计算机是以 RGB格式对彩色图像进

行存储的, 因而设计彩色图像感知算法的最后一步

需要把 HSV空间的图像转化为 RGB空间中的图

像, 从而就要进行借助 (5a)式—(5c)式的逆变换:
 

(R,G,B) =



(V, t, p), hi = 0,

(q, V, p), hi = 1,

(p, V, t), hi = 2,

(p, q, V ), hi = 3,

(t, p, V ), hi = 4,

(V, p, q), hi = 5,

(6)

hi = [H/60] mod 6 q = V × (1− f × S) f =

(H/60)− hi p = V × (1− S) t = V ×(1− (1−

f)× S)

式中,   ,   ,  

 ,    ,     

 .
 

3.2    视觉感知算法的主要步骤与流程

图像增强的目的是为了帮助人们更容易地感

知图像所包含的重要信息, 因此, 在设计图像增强

算法时, 不仅要考虑到低亮度图像本身的性质, 也

应当充分考虑人眼成像的生物物理过程. 根据文

献 [24], 当人眼视物时, 物体图像的反射光线通过

屈光系统进入视网膜, 视网膜中的感光细胞吸收光

线并进而将光信号转换为电信号, 然后通过神经束

传送到视觉皮层中产生图像. 由此可见, 为了完善

算法的生物学可解释性, 有必要对视网膜的结构和

功能进行了解. 视网膜上主要有两种感光细胞: 视

杆细胞和视锥细胞. 视杆细胞主要分布在视网膜的

周边, 光敏度较高, 但分辨率很差, 在低亮度环境

下只能分辨出物体的大致轮廓但无法分辨颜色, 而

视锥细胞分布在视网膜中央的黄斑区, 对亮光较为

敏感且具有高分辨率和颜色辨别能力. 鉴于上面的

分析, 本文基于人眼视觉感知框架的低亮度彩色图

像增强算法分为三个主要步骤. 首先, 通过视网膜

中的感光器接收光信号并将其转换为电脉冲信号,

这一过程称为编码过程; 然后, 在视觉皮层中对电

脉冲信号进行处理, 称为解码和整合的过程; 最后,

调节噪声强度, 得到利用随机共振原理对低亮度图

像进行增强后的最优解, 总体流程图如图 4所示.

下面介绍算法步骤的细节:

I) 编码过程

当光线进入眼睛, 视网膜首先将 HSV颜色空

间的图像信号转换成神经电脉冲. 考虑到负责颜色

感知的主要是视锥细胞, 而视网膜中约有数百万的
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图 4    图像增强流程图

Fig. 4. The flow chart of dark image enhancement algorithm. 
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视锥细胞, 所以用积分放电神经元网络描述视网膜

对彩色图像的编码过程, 其中每个神经元对应一个

视锥细胞. 与此同时, 考虑到 HSV色彩模型有三

个分量, 而图像的亮度对应于其亮度分量 V, 因此

将 HSV空间中的亮度分量 V 作为每个视锥细胞

的确定性输入信号, 相应的输出信号为向视觉皮层

传递的动作电位.

V m,n
i (t) i t

(m,n) PM×N

P (m,n) ∈ (0, 1) (m,n)

设   为第   个神经元在   时刻感知像素

 的亮度的膜电位,   为待增强图像的亮

度矩阵, 其中   表示像素   的亮

度, 则模拟编码过程的积分放电神经元网络可由下

面的 Langevin方程描述: 

Cm
dV m,n

i (t)

dt
= −gl(V

m,n
i (t)− VL) + Im,n

syn,i(t)

+ P (m,n) +
√
2Dξm,n

i (t), 1 ⩽ i ⩽ N, (7a)
 

Im,n
syn,i(t) = gs(V

m,n
i − Esyn)

N∑
j=1

wijs
m,n
j (t), (7b)

 

sm,n
j (t) =

∑
tj,k

exp(−(t− tm,n
j,k − τs)/τd) δ(t− tm,n

j,k ),

(7c)

ξm,n
i (t)

⟨
ξm,n
i (t+ s)ξm,n

j (t)
⟩
= δ(s)δ(i−

j) i

(m,n)

V m,n
i (t) Vth i

Vre tm,n
j,k j

(m,n) k

其中   是满足  

 的高斯白噪声, 我们用它刻画第  个神经元接在

感知像素  亮度时所受到的环境波动. 膜电位

 一旦从下方上穿放电阈值   , 第   个神经

元即刻产生动作电位, 膜电位随即重置到静息电位

 , 之后重新按照方程 (5)开始演化.   代表第 

个神经元在感知像素  亮度期间所产生的第 

个动作电位的时刻. 编码过程结束后, 每个神经元

通过产生的动作电位, 将放电信息传输到视觉皮

层, 从而进行下一步的解码与整合过程. 图 5为编

码过程流程图.

II) 解码与整合过程

(Imagei)M×N i

P (m,n) i

通过视网膜的视锥细胞传递来的图像亮度信

息在视觉皮层可被解码为二值图像. 神经信息传输

的载体是电脉冲, 因此编码的信息应以尖峰序列

的形式存在而不是连续的膜电位. 由此, 令矩阵

 为在编码阶段所记录的第   个神经

元的放电信息, 其元素为 1或 0, 分别表示在相应

的亮度  输入下该神经元有无放电, 则由第 

个神经元所编码的信息经解码后得到下面的亮度

矩阵: 

Pici(m,n) =

{
0,  Imagei(m,n) = 0,

1,  Imagei(m,n) = 1.
(8)

假定视觉皮层是先解码每个神经元所感知的

信息, 然后再整合由所有神经元得到的解码信息,

那么根据 (8)式, 对所有的神经元取算数平均, 则

得到一个整体的图像亮度矩阵: 

Pic(m,n) =
1

N

N∑
i=1

Pici(m,n). (9)

(pic)M×N注意到  代表整合后的图像亮度信息,

将该亮度信息与色调信息和饱和度信息相融合即

得到一幅完整的彩色图像 . 由于输入了长度为

L 的噪声强度向量, 因此最后应得到 L 幅彩色图

像, 通过 3.3节将要介绍的图像质量评价指标选取

出 L 幅彩色图像中质量最高的作为最终的输出图

像, 这也是调节噪声强度思想的具体实现. 

3.3    图像质量评价指标

在第 3.1节, 在固定的噪声水平下, 说明了如

何在视觉感知框架下通过放电神经元网络增强低

亮度的彩色图像, 但并没有阐述如何通过调节噪声

强度来达到最优的增强效果. 在上文中, 我们已经

 

亮度分量矩阵

(,)

根据(,)的频数分布

直方图选取阈值th

进入解码及

整合部分

给定噪声强度

向量D并将噪

声输入神经元

的郎之万方程，

假设噪声

强度向量为L

 
,() > th

是

否

(,)=(,)+1

(,)=(,)

(,)=   S(,)




=1



图 5    编码过程流程图

Fig. 5. The flow chart of encoding part. 
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说明可以通过调节背景噪声的强度使其处在适当

的噪声水平上, 使输出响应的相干性达到最大. 因

而, 寻找最优噪声水平和最优的增强图像应该是随

机共振类图像增强算法的核心. 为此, 需要选用一

个合适的图像质量评价指标来挑选出最佳的增强

图像.

许多研究表明, 适量的噪声不仅有助于放大弱

的谐波信号, 而且有助于放大弱的非周期信号 [25,26].

通常, 前者称为随机共振, 后者称为非周期随机共

振, 而且可以认为发生随机共振的系统都能发生非

周期随机共振. 注意到低亮度图像的亮度信号是弱

的非周期信号, 因而它也能够被模型 (1)通过非周

期随机共振原理增强. 然而, 在上文的模型研究中,

由于弱的输入信号是谐波信号, 随机共振的增强效

果可通过单频信号的输出信噪比 (3)式来量化随

机共振的效果, 但是在非周期随机共振中, 由于弱

信号的频谱图是连续的, 从而通过 (3)式所定义的

信噪比不再适用, 必须使用不同的度量指标以描述

其中涉及的形状匹配程度或结构相似性, 以便找出

最优噪声强度及其所对应的最优增强图像. 需要指

出的是, 虽然文献 [21]所给出的图像方差作为增强

低对照度黑白图像的量化指标非常有效, 但我们的

数值实验却表明它并不适合于度量低照度彩色图

像的增强. 因此, 为了挑选出最优噪声强度及其对

应的最优增强图像, 将采用图像处理领域中更加常

用评价指标: 峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio,

PSNR)和自然图像质量评估 (natural image quality

evaluation, NIQE)[27], 前者适合于有参考图像的

情形, 而后者适合于无参考图像的情形.

峰值信噪比是基于图像方差的一种评价图像

质量的客观标准, 通常用于客观评估图像处理前后

图像的优劣程度. 定义如下: 

MSE =
1

H ∗W

H∑
i=1

W∑
j=1

(X(i, j)− Y (i, j))
2
, (10)

 

PSNR = 10 lg
(2n − 1)

2

MSE
. (11)

X Y

H W

MSE

其中  和  分别是增强图像和参考图像的亮度矩

阵;   和  是亮度矩阵的行数和列数, 其值由图片

的分辨率决定;   通常称为均方误差.

自然图像质量评估既不需要曝光图像的先验

条件, 也不需要在失真图像的训练集进行训练获得

意见, 是一种全新的无参考-无感知意见的图像评

价指标. 其方法的思想是, 利用失真图像与高质量

图像在结构上的不同来评价待评估图像的质量. 研

究表明, 高质量图像的特征更贴合于多维高斯分

布 [27], 因此可以利用多维高斯分布对待评估图像

的特征进行拟合, 将其与高质量图像拟合后的多维

高斯分布之间的距离作为待评估图像的失真程度,

公式如下: 

NIQE=

√
(v1−v2)

T

(∑
1+

∑
2

2

)−1

(v1 − v2). (12)
 

3.4    神经元种群规模的影响

在人眼视觉感知过程中, 神经元种群规模具体

表现为神经系统在人眼成像活动中的参与程度, 在

一定范围内, 参与程度越高, 成像越清晰, 这与我

们从图 3中得到的结论完全吻合. 同时, 根据图 4

及图 5可以看出, 在本文的算法中, 神经系统中噪

声的优化程度对神经元种群规模具有很高的依赖

性. 以上结论启示我们可以通过改变神经元网络的

规模进一步优化图像增强算法的性能. 在积分放电

神经元模型中, 神经元个数取为 N = 50就可以较

好地优化噪声, 又根据图 3可知, 模型 (1)在神经

元个数超过 50时, 信噪比峰值增加的较为平缓,

因此, 在本文图像增强算法的实现过程中, 初步考

虑神经元种群规模取为 N = 50. 为了保险起见, 另

取 N = 300进行对照实验. 由图 6可知, 当神经元

个数较少 (N = 50)时 (图 6(a)), 增强后的最优图

像中仍然分散着密密麻麻的噪点, 并且分辨率较

低, 但当神经元个数足够多 (N = 300)时 (图 6(b)),

增强后的最优图像中噪点基本消失, 并且图像清晰

度有了很大的改善. 注意到人类的视觉活动是大量

的神经元参与进行感知的结果, 因而图 6中所体现

出的神经元种群规模的正面作用在一定意义上支

持了本文的彩色图像增强算法的生物学可解释性. 

3.5    阈值的最佳选取策略

在视网膜活动中, 阈值是视觉神经元在应对剧

烈变化的环境时自我调节机制的重要体现. 而且,

由上文的模型研究知, 神经元集群输出响应的信噪

比基本不受突触权重的影响, 但却明显地依赖于阈

值的大小, 不同的阈值设定会导致显著不同的随机

共振效果. 这些现象均表明, 为了得到最优增强图

像, 有必要讨论放电阈值的最佳选取策略.
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在图像处理算法中, 像素分布直方图常被用来

设计阈值选取策略, 例如在增强灰度图像时, 一般

把阈值取为最大灰度 [21]. 如果遵循这样的做法, 应

该把放电阈值取为低亮度彩色图像的最大亮度值.

然而, 大量的数值试验显示, 把阈值取为最大亮度

值, 在本文的彩色图像增强算法中并不会有很好的

增强效果. 相反地, 由待增强图像亮度矩阵的分位

点给出的阈值策略却更能够得到较好的实验结果

(图 7). 为了说明这一点, 分别在图 8(a)和图 8(b)

中给出了放电阈值为频数分布的 0.6分位点和

0.95分位点的最优增强图像. 显然, 由图 7(b)及

图 8(a)可知, 当放电阈值为频数分布的 0.6分位点

时, 最优图像对应的亮度值分布均匀, 层次分明,

代表图像对比度较高, 图像的增强效果更好, 而且

所对应的最优噪声强度更低; 当放电阈值为频数分

布的 0.95分位点时, 最优图像的亮度值分布较为

集中, 说明图像没有层次感, 并且噪点较多. 由此

可见, 基于亮度分布的分位数阈值策略明显优于基

于最大亮度的阈值策略, 这是本文的重要改进.

需要强调的是, 当放电阈值为频数分布的 0.6

分位点时, 原始黑暗图像的亮度不再全是微弱的阈

下信号, 但这与前面的模型结果并不矛盾. 首先,

因为随机共振效应不仅能够放大微弱的阈下信号,

它也能够放大在阈值附近波动的弱的阈上信号 [28].

其次, 由于原始图像的亮度分布直方图的峰值要与

最大亮度值相距甚远 (图 7(a)), 把阈值取为 0.6分

位点 (即 0.0667), 才会有较大可能保证在较低的噪

声水平上使微弱的图像信息能够通过随机共振效

应得以放大, 图 8也的确证实了也这一点. 另外,

通过对比图 7中的各个直方图, 还可以发现, 把阈

值取为 0.6分位点所给出的最优图像的亮度分布

更加平坦, 而把阈值取为 0.95分位点 (即 0.2549)
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图 6    不同神经元个数对最优增强图像质量的影响　(a)神经元个数 N=50; (b)神经元个数 N=300; (c)峰值信噪比 (PSNR)变化

曲线 , 虚线代表在此噪声强度取得最优图像 . 参数   ,   ,   ,   ,   ,   ,   ,

 ,  

Vth = 0.0667 w = −0.2

Vre = 0 gl = gs = 1 Cm = 1 Esyn = 0 τs = 1 τd = 0.5 t = 100

Fig. 6. Difference caused by the size of neuron population: (a) N=50; (b) N=300; (c) peak signal-to-noise ratio(PSNR) curve, the

dotted  line  reflects  the  noise  density  corresponds  to  the  best  enhanced  picture.  Parameters  are  set  as    ,    ,

 ,   ,   ,   ,   ,   ,   .
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图 7    亮度的频数分布直方图　(a) 原始黑暗图像; (b) 0.6分位点最优图像; (c) 0.95分位点最优图像

Fig. 7. Frequency histogram of brightness: (a) The origin dark image; (b) best image corresponding to 60 percent quantile; (c) best

image corresponding to 95 percent quantile. 
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所给出的最优图像的亮度分布仍然比较集中, 因而

图像的亮度只在较小范围内得到了增强, 总体的增

强效果仍然较弱.

这里以图 8为例, 详细阐述本文的阈值选取策

略. 首先, 观察图 7(a)频数分布直方图的均值为

0.0847, 中位数为 0.0549小于均值, 因此考虑阈值

选择在中位数后 (反之, 若图像亮度均值小于中位

数, 则应在中位数前考虑最优阈值, 例如图 10的

最优阈值为 0.2分位点). 然后, 按顺序排列 0.6, 0.7,

0.8, 0.9以及 0.95分位点 , 则其值依次为 0.0667,

0.0824, 0.1059, 0.1608, 0.2549. 最后, 考虑到如果

阈值取为 0.7, 0.8, 0.9和 0.95分位点, 需要较大强

度的噪声去激活亮度值较低的像素点, 而当阈值取

为中位数时, 又会出现像素点过度激活导致图像色

彩失真的情况, 因此, 对于图 8的待增强的低对照

度图像, 我们选取 0.6分位点作为最佳阈值. 

4   数值实验结果与分析

为了检验本文所给新算法的可靠性, 将该方法

Vre = 0 gl = gs =

1 Cm = 1 Esyn = 0 τs = 1 τd = 0.5 w = 0.1 N =
300

和经典的 single scale Retinex (SSR)[3] 算法和HE[1]

算法进行了对比, 并与现有的随机共振类算法—

SVD-DSR[10] 加以对比. 在固定参数  ,  

 ,   ,   ,   ,   ,   及 

 的前提下, 进行了两组仿真试验, 相关结果分

别如图 9和图 10所示, 其对应的评价指标见表 1

和表 2.

由图 9可知, 原始低照度彩色图像, 即图 9(a)

的亮度很低, 图 9(b)是本文提出的图像增强算法,

图 9(c)和图 9(e)分别为 SVD-DSR算法和 HE算

法的效果图, 图 9(d)是经典的单尺度 Retinex方法.

对图 9(a) 增强的结果表明单尺度 Retinex 方法处

理图像时成功地压缩了图像, 色感较好, 但是还有

部分黑暗区域的细节不够清楚, 而 SVD-DSR算法

结果色彩过于饱和, HE算法增强结果则有点失真,

只有本文提出的随机共振的算法在保证了图像亮

度的同时兼顾了图像质量.

图 10(a)为原始黑暗图像, 根据本文的阈值选

取策略以及图 10(a)亮度矩阵的统计特性, 选取

0.2分位点作为放电阈值. 图 10(b)为使用本文提
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图 8    不同阈值下对应的最优增强图像　(a) 0.6分位点; (b) 0.95分位点; (c) 峰值信噪比变化曲线, 虚线处表示最优噪声强度.

参数   ,   ,   ,   ,   ,   ,   ,   ,  

w = −0.2 Vre = 0 gl = gs = 1 Cm = 1 Esyn = 0 τs = 1 τd = 0.5 N = 300 t = 100

Fig. 8. Best  enhanced  images  with  different  membrane  potential  thresholds:  (a)  60 percent  quantile;  (b)  95 percent  quantile;

(c)  peak  signal-to-noise  ratio(PSNR)  curves,  the  dotted  line  reflects  the  noise  density  corresponds  to  the  best  enhanced  picture.

Parameters are set as   ,   ,   ,   ,   ,   ,   ,   ,   .
 

表 1    四种算法的 PSNR和 NIQE
Table 1.    PSNR and NIQE of these four algorithms.

图像质量评价指标 本文提出的随机共振算法 SSR HE SVD-DSR

PSNR 21.5837 8.0089 14.6537 15.9144

NIQE 3.4570 4.0110 5.0543 5.0330

表 2    四种算法的 PSNR和 NIQE
Table 2.    PSNR and NIQE of these four algorithms.

图像质量评价指标 本文提出的随机共振算法 SSR HE SVD-DSR

NIQE 3.6890 4.3712 4.6545 4.9605
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出的随机共振增强算法增强后的图像, 图 10(c)—

10(e)分别为经过单尺度 Retinex方法、HE算法

和 SVD-DSR算 法 处 理 过 的 图 像 .  从 图

10(c)—10(e)— 可以看出, 单尺度 Retinex 方法处

理后的图像布满了像素块, 并且出现了色彩失真的

情况, HE算法增强后的图像虽然像素块有所减少,

但仍未采集到图像正确的颜色, 经过本文提出的随

机共振算法以及 SVD-DSR 算法增强后的图像从

主观来看效果较好, 能很好地还原黑暗图像的原本

色彩. 因此,为了进一步说明图 10(b)优于图 10(e),

还需要借助客观评价指标.

除了从主观上观察图像增强算法的效果, 还通

 

(c)(b)(a)

(f)(e)(d)

D = 0.0035 Vth = 0.0667图 9    图像增强结果　(a) 原始黑暗图像; (b) 原始清晰图像; (c) 本文提出的随机共振方法,   ,   ; (d) SSR

算法; (e) HE算法; (f) SVD-DSR算法

D = 0.0035

Vth = 0.0667

Fig. 9. (a)  The  origin  dark  image;  (b)  the  origin  bright  image;  (c)  our  stochastic-resonance  algorithm  with    and

 ; (d) SSR algorithm; (e) HE algorithm; (f) SVD-DSR algorithm. 
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D = 0.0035 Vth = 0.11图 10    图像增强结果　(a) 原始黑暗图像 ; (b) 本文提出的随机共振方法   ,   ; (c) SSR算法 ; (d) HE算法 ;

(e) SVD-DSR算法; (f) NIQE变化图

D = 0.0035 Vth = 0.11Fig. 10. (a)  The origin dark image;  (b) our stochastic-resonance algorithm with     and    ;  (c)  SSR algorithm;

(d) HE algorithm; (e) SVD-DSR algorithm; (f) NIQE under different noise densities. 
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过计算不同图像增强算法的峰值信噪比以及自然

图像质量评估值, 以便从较为客观的角度来定量地

分析算法的性能. 对于有参考图像的评价指标峰值

信噪比, 其值越大表示图像质量越高, 而无参考图

像的评价指标自然图像质量评估则正好相反. 表 1

和表 2列出了低照度彩色图像增强结果的指标. 由

表 1及表 2可知, 本文提出的基于随机共振的图像

增强算法兼顾了图像对比度、亮度、细节等, 图像

视觉效果较好.

由于 SVD-DSR算法也是随机共振类低照度

图像增强算法,所以在此有必要强调一下本文提出

算法的优势. 首先, 在算法实现环节, SVD-DSR算

法缺少参数选取的操作细节, 虽然在增强图 9 及

图 10 时, 经过大量试验确定了 SVD-DSR算法的

最优参数, 但仍然无法得到较好的增强结果, 而本

文提出的算法仅需根据待增强图像的亮度矩阵特

性计算出阈值这一关键参数, 便能得到高质量的图

像增强结果. 其次, 在物理意义方面, SVD-DSR算

法并未和随机共振原理完全贴合，缺少了随机共振

中重要的噪声因素，而本文提出的算法通过调节噪

声水平取得了最优的增强图像，符合了适量噪声可

以帮助弱信号提取这一随机共振的基本原理. 最

后, 在生物学意义上, 本文提出的算法更贴合于人

眼的视觉感知过程, 有助于揭示在黑暗空间内人眼

视物的机理. 

5   结　论

在研究电导基神经元网络的随机共振现象和

了解人眼视觉感知的基本生物物理过程的基础上,

我们提出了一种具有一定生物可解释性的彩色图

像增强算法. 我们详细揭示了该算法中神经元的个

数以及神经元的放电阈值对图像增强效果的影响,

并首次提出了基于亮度分布分位数的阈值选取方

案. 为了挑选出最优的增强图像, 采用了如下方法:

对于参考图像存在的低对比度图像增强, 采用峰值

信噪比作为量化指标, 而对于参考图像不存在的低

对比度图像, 采用自然图像质量评价作为量化指

标. 这些指标的选取使得本文的图像增强算法更加

具有普适性. 特别地, 由于本文的算法在一定程度

上模拟了视锥细胞集群如何在微弱光照环境下, 通

过调节所处环境的噪声以实现视觉感知功能的基

本过程, 因而具有某种程度的生物学合理性.

注意到大量的研究已经表明, 噪声普遍存在于

细胞水平, 并且神经系统能够通过调节权重实现内

部噪声水平的调节 [29,30], 而且, 大量的生物物理实

验也已表明, 噪声的益处可以被生物 [31,32] 或神经

系统利用 [33]. 大脑的视觉感知功能的实现离不开

神经元集群的协同作用, 而视觉感知过程中的噪声

可以通过神经系统自我调节, 因此, 我们有充分的

理由推测, 人脑在微弱的光照环境下可以利用随机

共振原理选择清晰度最好的图像, 这就是本文基于

此发展图像增强算法的初衷. 同时本文提出的算法

在很多弱信号相关的信号处理领域都有着重要的

潜在应用价值, 例如生物医学领域中 X 射线图像

的清晰度提高, 公共安全领域中低照度环境中的人

脸辨识以及脑机接口的视觉感知修复等等.
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Abstract

Our aim is to present an interpretable algorithm for enhancing low-illuminance color image based on the

principle  of  stochastic  resonance  and  the  fundamental  biophysical  process  of  human  brain  perceiving  object

color. To this end, the phenomenon of stochastic resonance in a conductance-based integrate-and-fire neuronal

network  is  first  explored,  with  the  effect  of  firing  threshold,  synaptic  weight  and  the  population  size  on  the

signal-to-noise  ratio  revealed,  and  the  firing  threshold  is  recognized  as  the  key  parameter  for  the  resonance

effects.  And then, a color image enhancement algorithm, where the peak signal-to-noise ratio and the natural

image quality evaluator  are  adopted as  quantifying indexes,  is  developed by combining the stochastic  spiking

neuronal  network  and  the  involved  biophysical  process  relating  to  visual  perception.  Note  that  the  enhanced

image is aperiodic, thus in order to optimize the performance of the algorithm, an illuminance distribution based

threshold  strategy  is  given  by  us  for  the  first  time.  The  numerical  tests  show  that  the  algorithm  has  good

enhancement performance and stability. We wish this algorithm could be applied to relevant signal processing

fields such as military detection and medical image preprocessing.

Keywords: color  image  enhancement,  integrate-and-fire  neuronal  network,  stochastic  resonance,  biophysical
interpretability
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