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预防性反馈PCNN模型及在组合优化问题中的应用 
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【摘要】利用脉冲耦合神经网络(PCNN)的自动波特性求解组合优化问题。在三态层叠脉冲耦合神经网络(TCPCNN)模型

基础上，结合三角不等式定理，构造具有预防性反馈的脉冲耦合神经网络模型。在搜索最优解的过程中，利用三角不等式定
理对解进行预判断，不理想的解被删除，起到预防反馈作用，降低求解的空间复杂度，提高求解效率和准确性。将该算法应
用于SP和TSP问题实验仿真，结果表明，该算法有效降低了解空间复杂度，进一步提高了搜索速度。 
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Abstract  An improved pulse coupled neural network (PCNN) model is proposed to solve combination 

optimization problem with help of PCNN auto-wave characteristic. Based on Tri-state cascading pulse coupled 
neural network (TCPCNN), a preventive feedback method by using the triangle inequality theorem is introduced. In 
the process of searching solutions, all solutions are judged by the triangle inequality theorem and solutions of poor 
quality are removed. Therefore, the solution space complexity of combinatorial optimization problems decreases 
and the efficiency and accuracy are improved. This algorithm is applied to the shor test path (SP) and the traveling 
salesman problem (TSP) simulations. The results show that the proposed algorithm can effectively reduce space 
complexity and further improve the searching speed. 
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最短路径(SP)和旅行商(TSP)问题是两个典型的

组合优化问题。最短路径是指两个节点间的最短路

径；旅行商是指，假设有n个城市，找一条经过所有

城市且只经过一次，最后回到起始城市，且代价最

小的路径。组合优化问题在路由选择、网络搜索等

问题中有广泛应用[1-2]。 

文献[3-5]基于猫的视觉神经系统工作原理提出

脉冲耦合神经网络(pulse coupled neural network，

PCNN)，其不同于其他人工神经网络，具有自动波

和并行处理特性。文献[6]用PCNN成功求解了迷宫

中的最短路径问题，但该方法所需神经元数量较多，

耗时过长。文献 [7]提出时延脉冲耦合神经网络

(DPCNN)，在神经元反馈输入和线性输入项中引入

神经元之间权值的时延来求解最短路径。文献[8]设

计了一种多输出脉冲耦合神经网络(MPCNN)，可以

解决从单源点到多目标点的全局路径搜索求解。文

献[9]解决了浮点连接权值的最短路径问题。文献[10]

将电路设计中的三态思想和层叠流水线思想运用到

神经网络，提出三态层叠脉冲耦合神经网络，解决

了神经网络在自动波传播方向上的并行处理问题。

文献[7-10]在PCNN解决组合优化问题上均取得了初

步成果，但仅是基于最短路径(the shortest path，SP)

的实验仿真。本文利用脉冲耦合神经网络自动波性

质，对三态层叠脉冲耦合神经网络模型[10]改进，用

三角不等式定理作为预防性反馈思想的基础，提出

预防性反馈脉冲耦合神经网络模型，对最短路径问

题进行仿真，进一步提高了求解效率。同时，也对

旅行商问题进行了仿真。 
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1  PCNN简介 

由于Eckhorn脉冲耦合神经网络的神经元模型

参数多，具体应用时参数设定比较困难，一般用简

化脉冲耦合神经网络模型[11]，如图1所示。其离散数

学迭代方程如下： 
F

F( ) e ( 1) ( 1)ij ij ijkl kl ij
kl

F n F n V Y n S    M   (1) 

L
L( ) e ( 1) ( 1)ij ij ijkl kl

kl

L n L n V Y n   M
   

(2) 

( ) ( )(1 ( ))ij ij ijU n F n L n            (3) 
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ij ij
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U n E n
Y n

 
 
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      (4) 

E
E( ) e ( 1) ( )ij ij ijE n E n V Y n          (5) 

式(1)～式(5)中， n为迭代次数； ( )ijF n 为第( i , j )个

神经元的第 n 次反馈输入； ijS 为输入刺激信号；

( )ijL n 为连接输入； ( )ijU n 为内部活动项； ( )ijY n 为

脉冲输出值； ( )ijE n 为动态门限阈值； FV 和 F 分别

是反馈输入域的放大系数和衰减时间常数； LV 和 L
分别是耦合连接域的放大系数和衰减时间常数； EV

和 E 分别是动态门限的放大系数和衰减时间常数；

权值矩阵 ijklM 和 ijklW 分别是反馈输入域和耦合连接

域的连接矩阵。 

脉冲耦合神经网络具有变阈值，同步脉冲发放、

动态脉冲发放、自动波和综合时空等特性。其神经

元的积分–点火特性及神经元和神经元之间的脉冲

耦合特性，使相似性质的输入激励能相互捕获而同

步发放脉冲，从而使横向的神经元能在同一时刻点

火，随着迭代次数的增加，纵向不同时刻的神经元

也会点火。这种类似于自动波传播的点火形态特性，

就是脉冲耦合神经网络的自动波特性[12]。 
 

W 

E L 

F 

Y 

U Y
0 

1

输入域 调制域 脉冲发生器

1+L 

 
图1  脉冲耦合神经元模型 

2  预防性反馈脉冲耦合神经网络 

2.1  定义和概念 

定义 1  若 ijw 是神经元 i 和神经元 j 的连接权

值，当 0 ijw  时，神经元 i 和神经元 j 互称邻域

神经元，把神经元 i 的所有邻域神经元的集合称为

iZ ，则神经元 j 满足 ij Z 。把神经元 i 点火的时刻

表示为 fire
iT ，在 fire

iT 时刻神经元 j 仍未点火，则神经

元 i 点火可能刺激神经元 j 点火，称神经元 i 是神经

元 j 的准母神经元，神经元 i 可以表示为 ( )P j 。若

神经元 i 是 jZ 中第一个点火的神经元， fire
iT 可以表

示为 fire
( )P iT 。同时神经元 jk Z ，最终神经元 j 在神经

元 k 点火刺激下点火，称神经元 k 是神经元 j 的真母

神经元，神经元 k 可以表示为 ( )P j 。 
定义 2  除起始点神经元外，其他任意神经元 i

的状态分为抑制状态、亚点火状态、伪点火状态和

点火状态4种。定义如下：当 fire
( )0 P it T  时，神经元 i

处于抑制状态；当 fire
( )P it T 时，神经元 i 处于亚点火

状态；当 fire fire
( )P i iT t T  时，神经元 i 处于伪点火状态；

当 fire
it T≥ 时，神经元 i 处于点火状态。 

2.2  模型的设计 

三态层叠脉冲耦合神经网络[10]中，神经元的状

态分为抑制、亚点火、点火3种。本文在其基础上，

增加了一种预防性反馈机制，在亚点火状态之后，

增加伪点火状态。伪点火状态用于判断找到的路径

是否为不良路径。如果是，该路径被删除；否则，

该路径才会延伸。不良路径指没有找到最短路径之

前就能通过三角不等式定理判定一定不是最短路径

的路径。具有预防性反馈的三态层叠脉冲耦合神经

网络的模型设计如图2所示。 

任意神经元 i 的输出定义为： 
( ) step( ( ) ( ))

1 ( ) ( ) &

0

i i i

i i kj ji ki
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U t E t d d d

  

 
 
 
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其他

 

     (6) 
式中， {0, ,2 , , , }t T T n T     ， n 是迭代次

数； U 和 E 分别是内部活动项和动态阈值；

kj ji kid d d ≥ 表示三角不等式定理。 

神经元 i 的自动波强度 iI 定义为： 
fire

fire
( ) ( ) i

0                    

     
i

i
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I w t T 
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神经元 i 的动态阈值 iE 定义为： 
fire

E ( )
fire

( ) ( ) ( )
fire fire

( ) ( ) ( )
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                       = 

min( )  

                                     

P i
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V t T
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I w T t T

V t T

 
  

  
 ≥

    (8) 

式中， EV 是阈值初始值，通常取 E maxV N w  [10]；N

指节点数目； maxw 指连接权值矩阵中的最大值。神

经元 i 的内部活动项 iU 定义为： 
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0iU U t U               (9) 

式中， 0U 指内部活动项的初始值； U 为内部活动

项增加的步长。在迭代中，每个神经元有相同的内

部活动项值。 
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图2  预防性反馈的三态层叠脉冲耦合神经元的模型 

2.3  模型的理论分析 

性质1  神经元的点火时刻是由内部活动项和

动态阈值决定的，内部活动项是一个线性增加函数，

当增加到大于动态阈值时，此时刻的神经元点火，

神经元的点火时间是由节点的最短路径长度决定

的，则算法的计算复杂度只与最短路径的长度有关，

与节点的数量无关。 

性质2  在第一次迭代中只有起始点神经元点

火，则起始神经元 start 的动态阈值 start 0E  ，内部

活动项的初始值为： 

0 start min( )iU w              (10) 

式中， starti Z 。内部活动项的步长影响迭代的次数，

步长小迭代次数多，步长大迭代次数少。当步长太

小，会使两次有效迭代中间出现空迭代；步长太大，

会造成不连续的迭代，越过某些必要的跌代。所以

根据节点间距离单位取值，一般 U 取值为节点间

距离的最小单位，这样保证迭代稳定连续的进行，

保证算法能找到全局最优路径。 

定理 1  若神经元 p 在 fire
pT 时刻点火，神经元

p 的真母神经元 ( )P p 为 i ，自动波强度为 pI ，则 pI

为神经元 p 的全局最短路径值。 

证明  假设在 fire
pt T  时刻，出现神经元 p 的 

另一个准母神经元 j 点火，使得： 

j jp pI w I               (11) 

因为神经元 p 在 fire
pT 时刻点火，则： 

fire
p

i ipT
U I w≥             (12) 

因为神经元 j 在 fire
pt T  时刻才点火，在 fire

pT 时刻未

点火，则： 

fire ( ) ( )
p

j P j P j j j jpT
U E I w I w     

      
(13) 

由式(12)和式(13)得到： 

         j jp i ip pI w I w I              (14) 

可以看到式中跟假设的式(11)相矛盾，所以得出

结论：在 fire
pt T  时刻，不会出现小于 pI 的路径，即

pI 为神经元 p 的全局最短路径值。定理1得证。 

3  算法描述 

3.1  三角不等式定理的应用 

在SP问题中三角不等式定理的应用，就是在到

达同一目标点的两条路径中，选择长度较短的路径。

下面重点介绍在TSP问题中三角不等式定理的应

用。TSP问题不同于SP问题，它要求找到一条遍历

所有节点的路径。从理论分析，TSP问题的全局最

优路径一定是局部不存在交叉的环路。路径出现交

叉情况要求路径经过的节点数不小于4(小于4个节

点的路径环路不会相交叉)，所以算法中，在路径的

长度延伸到4个节点以上后，才使用三角不等式定理

判断。若有1条新延伸的路径为A→B→C→D→E→

F，根据每个节点的实际坐标值，依次判断E→F线

段跟C→D、B→C、A→B线段是否存在交点，只要

任何其中一条与E→F有交点，这条新延伸的路径就

存在局部交叉，应被删除。在算法迭代中，每延伸

出新的路径，均需判断路径是否存在局部交叉。 

3.2  算法流程 

算法中，组合优化问题抽象成邻接矩阵。对于

SP问题，一个节点对应一个神经元。对于TSP问题，

考虑到每个节点被不同的路径多次经过，使每条路

径对应一个神经元。设起始神经元为 start ，终点神

经元为 ends ，算法描述如下。 
1) 网 络 初 始 化 ： start 0E  ， 1i EE V C   

( starti  )， 0 2U C ， 3U C  ， 0iI  ， 0iY  。 

2) 网络激发：起始神经元 start 点火， start 1Y  ， 
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start iiE w ( starti Z )， 1 1 2U C C  。第一次迭代完成， 

自动波形成，传播到其他神经元。 

3) 网络更新：自动波开始由起始点向各个方向

传播，每个神经元根据各自的情况更新 iY 、 iE 和 iI ，

每个神经元更新完成后，内部活动项累加：

1 2U C n C   ( n 是迭代次数)。重复步骤3)，自动

波随时间往前传播，延伸出更多的路径。 

4) 找到最优路径：重复步骤3)，找到满足条件

的解后，迭代终止。对于SP，终止条件是找到所有

的 ends ；对于TSP，终止条件是找到一条遍历所有

节点且只遍历一次的环路路径。 

4  仿真分析 

本文将算法应用于SP问题和TSP问题的求解，

算法在matlab7.0实验平台 (P4-2.93 GHz CPU/1G 

RAM/Window XP)仿真。 

4.1  SP问题仿真 

1) 与文献[10]算法比较。 

以文献[10]中一个赋权无向图如图3所示为例。

根据节点距离的大小，内部活动项步长选择 1U  ，

选取 200EV  ， 0U 随起始点的不同有所不同。 
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图3  赋权无向图 

选取文献[10]中测试的4条路径，实验结果如表1

所示。本文算法的优点是通过三角不等式定理，有

效降低了迭代中路劲的数量。图4表示本文算法和文

献[10]算法在表1的4条搜索路径中，每次迭代所存储

路径数量多少的对比。可以看出，随着迭代次数的

增加，文献[10]算法的路径数量不断增加，而本文算

法的路径数量增加特别缓慢，部分迭代中还会减少。 

2) 与Dijkstra算法比较。 

实验输入的邻接矩阵通过以下方式产生：在一

个固定的100100正方形区域内，随机产生N个节点

坐标，计算每两个节点的欧式距离，当距离小于50

时，两节点间的连接权值用欧式距离表示(欧式距离

为小数时只取整数部分)；当距离不小于50时，表示

两节点不直接连接。随机产生5个不同N节点的邻接

矩阵，对每个邻接矩阵用本文算法和Dijkstra算法以

相同点为起始点寻找到其他所有节点的最短路径，

各测试100次的平均时间相比较，结果如表2所示。

实验初始化跟前面的实验一样，只是 E 50V N  。

从表中可以看出，在节点数量规模较小时，本文算

法效率优于Dijkstra算法，规模较大时，本文算法效

率低于Dijkstra算法。 

表1  单起点到单终点的搜索结果 

起

点

终

点 最短路径 
迭代 
次数 

路径

代价

是否全局

最优 
C J C→I→H→K→J, C→F→I→H→K→J 25 27 是 
J C J→K→H→I→C, J→K→H→I→F→C 22 27 是 
L A L→I→B→A, L→H→E→D→A 18 25 是 
A L A→D→E→H→L, A→B→I→L 22 25 是 

 

0

50

100

150

0 5 10 15 20 25
迭代次数 

每
次

迭
代

中
路

径
数

量
 

文献[10]C→I→H→K→J 
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       图4  随迭代次数解空间变化的比较 

表2  本文算法与Dijkstra算法比较 

节点数 边数 运行次数 
平均运行时间/s 

本文算法 Dijkstra 

100 226 4 100 0.0 440 0.0 780 

150 549 9 100 0.1 120 0.1 630 

200 927 3 100 0.3 750 0.5 930 

300 224 07 100 1.5 160 0.8 750 

400 384 54 100 3.7 350 1.656 

4.2  TSP问题仿真 

1) 与文献[10]算法比较。 

以文献[13]中10城市坐标和随机生成的3个10城

市例子仿真，随机产生的方式如下：在11的正方形

区域内随机生成10个节点坐标，每两个节点间的连

接权值用欧式距离表示。根据节点距离的大小，内

部活动项步长选择 0.1U  (一般应该选取距离的

最小单位0.001，由于步长太小影响迭代次数，则取

为0.1)，选取 EV  ， 0U 随起始点的不同有所不同。
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TSP问题与SP问题有较大的区别，每个节点被不同

的路径多次经过，则算法中每条路径对应一个神经

元。本文算法和文献[10]算法解决TSP问题的对比结

果如表3所示。两种算法都能找到全局最优解，由于

本文算法加入了预防性反馈措施，有效降低了寻优

的解空间，则找到最优解的速度比文献[10]要快很多。 

表3  本文算法和文献[10]算法求解TSP问题对比 

 
运行时间/s 是否全局 

最优解 文献[10]算法 本文算法 
例1[13] 188.781 17.218 是 
例2 232.735 16.172 是 
例3 126.391 17.969 是 
例3 219.734 25.360 是 

 

2) 与其他算法比较。 

与其他求解TSP问题的人工神经网络算法[14]比

较结果如表4所示。可以看出模拟退火算法和

Hopfiled算法花费的时间比较少，但不能保证每次都

能求得全局最优解，具有随机性。在一些要求严格

的应用环境下，不确定结果是不允许的。本文算法

的优势在于可重复性，且对参数设定的依赖较小。

由于算法中每条路径对应一个神经元，在TSP问题

迭代中会产生大量的子路径，而程序是通过循序执

行的代码执行的，使模型的并行性得不到很好地实

现，跟经典算法相比，时间上没有优越性。所以该

模型不适合解决大规模节点数的TSP问题。 

表4  本文算法与其他算法对比 

 
100次运行的平均时间消耗/s

在100次运行中找到 

全局最优解的比例/(%) 

本文 
算法 

模拟 
退火算法 

Hopfield 
网络算法

本文 
算法 

模拟退火 
算法 

Hopfield 
网络算法

例1[13] 0.484 0.297 1.359 100 100 70 

例2 2.547 0.312 1.406 100 68 25 

例3 1.453 0.281 1.391 100 100 52 

例4 1.469 0.344 1.406 100 99 30 

5  结  论 

通过构建具有预防性反馈的脉冲耦合神经网络

模型，降低了求解的空间复杂度，进一步提高了求

解的效率和可靠性。对于SP问题的仿真，本文算法

的仿真效果比较理想，可以使求解SP问题效率进一

步提高。对于TSP问题可以找到最优解，鲁棒性较

强，但消耗时间较长，原因是把每条路径当做一个

神经元，在找到解之前生成较多子路径，影响搜索

效率。所以，本文算法不适合求解城市数目比较大

的TSP问题。 
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