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改进的 Hopfield网络图像复原 
王  宇，何小海  

(四川大学电子信息学院，成都 610064) 

摘  要：基于对图像恢复 Paik 的 Hopfield 网络模型的分析，对图像复原提出了一种改进的基于连续函数的全并行自反馈 Hopfield 网络，
通过引入计算的参数γ，而不是按照实验或经验获得，可以使网络收敛速度更快。改进后的 Hopfield网络模型对退化图像的复原结果与 J.K.
Paik的方法比较，结果表明此算法使图像复原处理更快，并且图像恢复效果好。与固定参数γ比较显示，计算出的参数γ对网络有更好的收
敛速度。 
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Improved Hopfield Network for Image Restoration 
WANG Yu, HE Xiao-hai 

(College of Electronics and Information Engineering, Sichuan University, Chengdu 610064) 

【Abstract】Based on the analysis of Paik’s Hopfield network for image restoration, this paper presents a modified full parallel self-feedback
continuous Hopfield network model to restore degraded image. And by introducing a calculated parameter γ rather than γ obtained by experiments
or experience, the modified network converge can be made faster . The result of the model in restoring blurred image is compared with that of J.K.
Paik’s method, which shows the method makes the restoration process faster and output better restoration quality. In experiment 2, compared with
the constant parameter, it testifies that the calculated parameter γ can give better convergence rate for the network.  
【Key words】continuous function; Hopfield network; image restoration 

传统的图像复原方法通常都建立在一些假设的基础上，
例如系统是一个线性空间不变系统，图像服从一定的概率密
度分布，图像是平稳的，其目的在于便于进行数学处理。而
实际上，大多数成像系统或多或少存在某种程度的非线性和
非平稳，而且图像的先验概率也是未知的[1]。此外，在传统
复原方法的求解过程中，均采用解巨大的方程组或迭代方法
进行求解，其计算速度和收敛速度均比较慢，不适合对图像
的快速或实时处理。 

神经网络由于其固有的自学习、自适应性、强鲁棒性和
推广能力，致使其应用领域越来越多。同时由于神经网络在
并行处理及大容量计算方面存在着巨大的潜能，因此被用于
解决图像处理领域内的多种问题。用神经网络进行退化图像
的复原便是其中的应用之一。由于它在很多方面表现出了比
传统图像复原方法[1]更加优越的性能，因此，Zhou等人于 1988
年提出了神经网络图像复原方法[2]，后来经过Paik的改进，
再加上近年来，关于神经网络图像复原方法的研究也越来越
多[3,4]，其用于图像复原的神经网络模型在不断地丰富，算法
在不断改进，运算速度也越来越快。 

考虑到神经网络的运算能力和对图像复原的效果，这里
提出将改进的 Hopfield网络用于显微图像的复原中，以改进
图像复原的效果，加快运算速度，减少运算量。 

1  基本原理 
1.1  图像恢复的 Hopfield网络建立 

一个线性位移不变的具有 M 个灰度电平的 LL× 离散图
像退化模型通常可以用矩阵形式表示如下：  

NXHY +•=                                 (1) 

其中，H为相应于模糊函数的模糊矩阵；N为加性噪声；X和
Y相对应于原始图像和退化图像的一维矢量[3]。 

若设模糊矩阵具有线性不变性且图像具有周期边界性，
则模糊矩阵H是一个由系统点扩展函数生成的分块循环矩阵
的 Toeplitz矩阵。 
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其中，H                      (2) 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

−−

−

0,2,1,

2,0,1,

1,1,0,

iLiLi

iii

iLii

i

hhh

hhh
hhh

L

LLLL

L

L

图像恢复就是根据 Y和 H求原始图像 X，恢复过程常用
的约束误差方程为 

min
2
1

2
1 22 =+−= XHXY DE λ                   (3) 

其中，λ 为调和参数，作用是抑制噪声和平滑原始图像，当 λ

大时，解趋于平滑，反之则数据拟和误差变小；D 是高通滤
波器。将式(3)展开，得 
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其中，V 为网络状态矢量；W 为网络权值；网络的状态变    
化为 
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其中， ，将式(4)和式(5)比较，可知若令 
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则 
XV =                                       (10) 

即当网络达到稳定状态， 达到最小时对应的

就是要求的原始图像X。然而考虑图像复原的特点：图像的
像素灰度值为 0～255，而Hopfield 网络节点状态具有二值
性；又由于T 正定，即 ，网络能量递减的条件得
不到满足，不能保证收敛性。所以不能直接应用Hopfield 网
络，需要对其进行修正

EEhop = V

0<−= iiii tw

[4,5]。 
1.2  Paik的 Hopfield神经网络的图像复原 

为克服 Hopfield神经网络的上述限制，Zhou的 Hopfield
神经网络模型，在很大程度上克服了传统恢复方法中必须求
解高维方程组的缺陷。尽管 Zhou 的神经网络图像复原方法
在一定程度上克服了传统方法的缺陷，然而，从图像复原判
断准则出发构造出能量函数后，其推导出的网络权矩阵的对
角元素并不等于 0。由于 Hopfield 网络能量单调递减的条件
得不到满足，因此，在 Zhou 的串行算法中每一步都需要判
断能量是增或减；同时由于该模型中每个像素的灰度均被表
示成神经元状态(0 或 1) 的简单代数和，因此，网络规模大，
且运行时间长。 

针对这两个缺点，Paik 等率先对神经网络的模型进行了
改进[6]，该网络每个神经元对应一个取值在 0～255 间的像素
灰度值。其神经元状态变化规则为UR1。 
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当第 i 个神经元的状态从 变换到 时，导致网络
能量变化为 
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2  改进算法 
虽然 Paik 的算法是对 Zhou 的算法的改进，但不是最佳

的。在迭代过程中，神经元的值经常在终值振荡。在 Zhou
的算法中，一个神经元能量可能需要 100 或者更多的状态变
化才能减小到最小。为避免 Paik模型的缺点，可采用神经元
连续变化的模型，如文献[7]将式(12)阈值函数变为 

TXBUUfX −===∆ )(                       (15) 

这里利用一个参数 γ 改进这个算法，于是令 UX ×=∆ γ ，
0>γ 。在文献[7,8]中， γ 的选择并没有一定的标准，往往通

过实验比较获得。利用投影网络应用[9~11]，在本文中，通过
目标函数和约束条件，可以计算 γ 而不是通过实验或经验获
得。于是全并行自反馈改进Hopfield算法如下。 

算法 
(1)退化图像像素值归一化，Y=Y-0.5；初始值 ；YHX T=)0(

0=t ；网络收敛误差取 ； 510−=err

(2)判断是否 ，如果是，转(6)；否则转下一步； 510−<err
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重要的问题是 γ 如何确定？由式(12)的网络能量函数对

γ 求导，得 0))1((
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为了确定 γ ，由式(19)改写式(18)，得 
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而有 
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根据式(21)， γ 能计算如下： 
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注意当 t=1时，γ 应设为一个常数，并且 10 ≤< γ ， 而
不是由式(23)计算获得。 

3  仿真与结果分析 
在这一节，实验 1在相同条件下应用 Paik的算法和本文
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算法 1。实验用的原始清晰图为具有 256个灰度电平 128128×

的 Miss图。复原效果的优劣可借助信噪比的改善来判断： 

XtX
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其中 Y , 和 分别表示原始清晰图像、退化图像以及第X )(tX t

步迭代后的复原图像。 
设点扩展函数为 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

16
1

16
1

16
1

16
1

2
1

16
1

16
1

16
1

16
1

H
 

用 H 对图 1(a)进行模糊，然后加上 SNR=35dB 的 Gauss
白噪声，得到图 1(b)为模糊退化后的图像。图 1(c)为经 Paik
方法复原后的图像， ，图 1(d)为经本文方

法得到的复原图像， 。其中， 是网络

收敛时的迭代次数。 

60,01.4 ==∆ stopSNR t

16,21.6 ==∆ stopSNR t stopt

实验 1 

          
(a)原始清晰图像              (b)模糊图像 

         
(c)Paik方法的恢复图像      (d)本文方法的图像 

图 1  图像处理结果 

通过图 1(c)及图 1(d)结果对比可以看出，本文的图像复
原方法和 Paik方法在相同的收敛条件下，达到的复原效果比
Paik方法好，并且收敛更快。主要因为 Paik算法网络中节点
状态单位阶跃变化的缺点，直接影响了复原图像的质量和收
敛速度。 

实验 2 
每次迭代的能量变化  绘制于图 2，为了方便计算，

从原始清晰图像采样 的图像。 ，E按式(2)
计算。 
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图 2  本文算法在不同 γ 条件下每次迭代能量变化 

其中： 
(1)曲线 a中 γ 由式(22)计算获得； 
(2)曲线 b中 γ 每次迭代不变，设为 0.9； 
(3)曲线 c中 γ 每次迭代不变，设为 1.0。 
图 2 显示曲线 a 比曲线 b 和曲线 c 在第 1 次迭代后每次

迭代具有更大的斜率。(本文算法当 t=1 时， γ 要设为一个常
数， 10 ≤< γ ，而不是由式(23)计算获得)。 

图 2 说明每次迭代时计算获得的 γ 使网络的能量变化比
γ 设为常数每次迭代变化最大，使网络收敛更快。实验也证
明了本文方法中的 γ 在相同条件下能以更少的迭代次数   
收敛。 

4  结论 
通过分析文献[6]中的算法，一种改进基于连续状态变化

函数的 Hopfield网络模型用于图像复原，理论分析和实验结
果表明此方法得到的复原图像信噪比显著提高。并且新算法
对阈值函数的系数 γ 每次迭代通过计算获得，使得 Hopfield
网络的收敛速度更快，大大减少了图像复原的计算时间。但
是在处理大图像时依然需要消耗大量的时间，如果在大图像
处理时采用并行算法的话，可以进一步节省计算时间，将此
算法应用在三维显微光学切片图像处理，是笔者以后的重要
工作。 
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