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اتوماتاي يادگير سلولي مدلي براي سيستمهايي است  :چكيده

اند و رفتار هر جزء بر اساس  اي تشكيل شده كه از اجزاء ساده

اش تعيين و اصلاح  رفتار همسايگان و نيز تجربيات گذشته

كنش و دهنده اين مدل، از طريق  اجزاء ساده تشكيل. شود مي

 .اي از خود نشان دهند توانند رفتار پيچيده واكنش با يكديگر مي

برخلاف اتوماتاي  يادگير باز  ناهمگامِاتوماتاي يادگير سلولي 

 ،شوند مي بروزهمگام سلولي که در آن تمامي سلولها بطور 

همچنين حالت هر سلول . کند  مي بروزناهمگامِبطور را سلولها 

به يک عامل خارجي هاي آن  علاوه بر حالات همسايه

 روشي  مبتني بر در اين مقاله . نيز بستگي دارد) يسراسر(

براي يافتن لبه  در تصاوير  باز ناهمگامِ يسلولاتوماتاي يادگير 

اپراتور  نام هتشخيص لبه بکلاسيک  و با يکي از روشهاي  هئاار

، به نويز حساسيت كمي يشنهاديپروش  .گردد مقايسه مي كني

ها را بطور متصل  كند امتداد لبه و همچنين سعي ميدارد 

هايي  مشخصه ديگر روش جديد، تشخيص لبه. تشخيص بدهد

 و حساسيت كمتر به بافتهاي موجود در با پهناي يك نقطه

روش ، ي سلولي از اتوماتايبدليل استفاده از مدل .  استتصوير

 ..سازي كرد پيادهنيز توزيعي توان بصورت   را ميپيشنهادي 

از کارايي پيشنهاد شده نتايج آزمايشها نشان داده است که روش 

و نسبت به نويز و  ها برخوردار است  در تشخيص لبهيخوب

  . دارديکمحساسيت  تصوير يبافتها

 
 اتوماتاي يادگير، اتوماتاي يادگير سلولي، :كليدي يها واژه

  لبهتصاوير، يافتن  پردازش، باز ناهمگامِسلولي  يادگير اتوماتاي

  مقدمه ‐۱

در بينائي ماشين و پردازش تصوير با استفاده از 

بعضي عمليات رياضي نظير تشخيص لبه بوسيله گراديان و يا 

 ، خطوط،ها اعمال فيلترهاي مناسب  ويژگيهاي تصوير نظير لبه

استخراج . توان استخراج كرد ها و مرزها را مي  گوشه،انحناها

تر   تصوير را آسانهاي اين ويژگيها، نمايش و تحليل صحنه

الگوريتمهاي مختلفي براي استخراج   در سالهاي اخير. سازد مي

به عنوان مثال . [10] [8] [9] ويژگيهاي تصوير ارائه شده است

 با جستجوي مرزها روشي براي يافتن مسيرهاي بسته ارائه 1ويل

 از تشابه نواحي براي يافتن لبه ها استفاده 2ريم .[12] [11] داد

 ويژگيهاي توپولوژيكي را مستقيماٌ از تصوير 3ميک و [10]كرد 

نه تنها آمده  در اين روشها نتايج بدست. [13]استخراج كرد

                                                           
1  Liow 
2  Meir 
3  Kim 



استخراج  نهاآ در بسياري از بلکه ،باشند حساس به نويز مي

  .باشد به پيچيدگي الگوهاي تصوير ميوابسته  ،ويژگيها

مرحله در بينايي ماشين، يافتن مرز اشياء در ن ياول

مرز اشياء در يك صحنه توسط  لبه ها  مشخص . صحنه است

تاكنون الگوريتمهاي بسياري براي تشخيص لبه معرفي . شود مي

 كلي، الگوريتمهاي تشخيص لبه، داراي ر بطو[3]. شده است

يكي تشخصي نقاط غلط به عنوان لبه . دو ضعف بزرگ هستند

 مرز اشياء، كه عمدتاً ناشي از نويز هستند، و ديگري بريده بودن

كه ناشي از كيفيت پايين تصوير و يا ضعف روش تشخيص لبه 

همچنين، تمامي الگوريتمهاي تشخيص لبه داراي . باشد مي

 آنها را براي هر يستيباتعدادي پارامتر هستند كه معمولا 

  . تصوير و يا براي هر حوزه كاري بدست آورد

 روشي  مبتني بر اتوماتايي يادگير در اين مقاله 

 و با يکي گردد  ميهئدر تصاوير ارا  براي يافتن لبهناهمگامِ باز

مقايسه  روش كني نام ه تشخيص لبه بکلاسيکوشهاي راز 

در روش پيشنهادي به ازاي هر پيكسل يك اتوماتاي . گردد مي

يادگير سلولي بر روي شبكه دو بعدي تصوير در نظر گرفته 

نش  با همسايگااز طريق تعامل ريادگي يهر اتوماتا. شود مي

روش ارائه شده، به نويز  .كند رفتار خود را اصلاح مي

ها را  كند امتداد لبه حساسيت كمي دارد و همچنين سعي مي

مشخصه ديگر روش جديد، . بطور متصل تشخيص بدهد

 يبرخ صورتيکه ، درهايي با پهناي يك نقطه است تشخيص لبه

ز يك نقطه را هايي با پهناي بيش ا   لبه، تشخيص لبهيها روش

همچنين اين روش متكي بر عمليات محلي . دهند تشخيص مي

 تر آن را ساده باشد كه پياده سازي در همسايگي هر پيكسل مي

نتايج . کند ي همروندِ آنرا فراهم ميساز ادهي و امکان پسازد مي

ها نشان داده است که روش مبتني بر اتوماتاي سلولي  آزمايش

شهاي ديگر از کارايي بالاتري در در مقايسه با رو يادگير

 صورت نيد بادامه مقاله. تشخيص لبه ها برخوردار است

شرح مختصري درباره  ۲در بخش . سازماندهي شده است

اتوماتاي سلولي، اتوماتاي يادگير، اتوماتاي سلولي يادگير و 

 ۳در بخش  .شود  باز داده ميناهمگامِاتوماتاي يادگير سلولي 

 براتوماتاي يادگير يمبتن يشنهادي پروشبه  ص لبهيند تشخيفرا

ها يج شبه سازي نتا۴ در بخش .گردد ي مهئارا باز ناهمگامِسلولي 

  .باشد ي ميريجه گينتمقاله  ييگردد و بخش نها يه مئارا

   بازناهمگامِاتوماتاي يادگير سلولي  ‐۲
شرح مختصري درباره  در ابتدا  از مقالهدر اين قسمت 

 داده اتوماتاي سلولي يادگير و ،وماتاي يادگيرات ،اتوماتاي سلولي

 يمعرف باز ناهمگامِاتوماتاي يادگير سلولي سپس  و خواهد شد

  .گردد يم

   سلولياتوماتاي ١-٢

ن  توسط جان و۱۹۴۰ در اواخر دهه [1][6] اتوماتاي سلولي

 وسلاي مطرح و پس از او توسط رياضيداني بنام استان١ومنين

هاي پيچيده   بررسي رفتار سيستمعنوان مدلي براي  به٢ماولِ

اي   ديناميكي گسستهيها توماتاي سلولي سيستما. پيشنهاد شد

در . هستند كه رفتارشان بر اساس ارتباط محلي استوار است

گردد كه به هر    فضا بصورت يك شبكه تعريف مين مدل،يا

زمان بصورت گسسته پيش . شود خانه آن يك سلول گفته مي

و مشابه براي همه (محلي ن بصورت رود و قوانين آ مي

 است كه از طريق آن در هر مرحله، هر سلول )ها سلول

هاي  وضعيت جديد خود را با درنظر گرفتن  وضعيت همسايه

   .آورد  بدست ميشمجاور

  اتوماتاهاي يادگير ‐۲‐۲

ماشين با حالات يك  [28][16][14]اتوماتاي يادگير

 هر . عمل انجام دهدتعداد محدوديتواند  مي است كه ٣محدود

گردد و   توسط محيطي احتمالي ارزيابي ميانتخاب شدهعمل 

 از اين اي يادگيراتومات. شود  داده مياي يادگيرپاسخي به اتومات

 را انتخاب  خودپاسخ استفاده نموده و عمل بعدي

  ) ۱شکل (.كند مي

  

                                                           
1 John von Neumann 
2 Stanislaw Ulam 
3 Finite State Machine 



  ماتاي يادگير و محيطارتباط بين اتو : ۱شكل 

ر يساختار متغا يساختار ثابت و تواند با   يمر يادگي ياتوماتا

توان توسط  را مي اتوماتاي يادگير با ساختار متغير. باشد  يم

},,,{چهارتايي Tpβα نشان داد که αهاي   مجموعه عمل

 بردار احتمال انتخاب p عه وروديهاي اتوماتا، مجموβاتوماتا،

الگوريتم .  الگوريتم يادگيري مي باشدnp)(هريک از عملها و 

فرض كنيد . زيريک نمونه از الگوريتمهاي يادگيري خطي است

  .تخاب شودام انn در مرحلهiαعمل
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  مطلوب) ۲

 جريمـه    پـاداش و   يهـا  پارامتر bو   aدر روابط فوق،    

١L با هم برابر باشـند، الگـوريتم را        b و   a زمانيكه .باشد مي RP، 

LR خيلـي كـوچكتر باشـد، الگـوريتم را           a از   b زمانيكه Pε
 و ٢

LRI مساوي صفر باشد، الگوريتم را b زمانيكه
   .ناميم  مي٣

  (CLA)اتوماتاي يادگير سلولي ‐۳‐۲

از يک اتوماتاي سلولي تشکيل  اتوماتاي يادگير سلولي،

 يادگير ونشده است که هر سلول آن به يک يا چند اتومات

 شحالت سلول هر اتوماتون ياعمال خروج. باشد مجهز مي

کند که آيا عمل  تعيين مي ي سلولياتوماتاقانون . باشد  يم

يا   سلول بايد پاداش داده شود وونِانتخاب شده توسط اتومات

يا جريمه باعث بروز شدن  دادن پاداش و. اينکه جريمه شود

منظور نيل به يک هدف  هساختار اتوماتاي يادگير سلولي ب

  . گردد مشخص مي

تـوان از سـاختارهاي      دگير سـلولي مـي    يا اتوماتاي در

 حالـت كلـي هـر        در .مختلفي براي همـسايگي اسـتفاده نمـود       

توان به عنوان همـسايه در نظـر         مجموعه مرتب از سلولها را مي     

                                                           
١ Linear Reward Penalty 
٢ Linear Reward Epsilon Penalty 
٣ Linear Reward Inaction 

 ٥ مــورو ٤گرفــت امــا معمــولترين آنهــا همــسايگي ون نيــومن

  .دنباش باشند كه به نزديكترين همسايگان مشهور مي مي

  

  مختلفهمسايگي  : ۲شكل 

 ـ   را مـي   اتوماتاي يادگير سلولي   عملكرد  نيدتـوان ب

 يـادگير در اتوماتـاي      ون در هر لحظه هر اتومـات      :شرح بيان كرد  

يادگير سلولي يك عمـل از مجموعـه اعمـال خـود را انتخـاب         

تواند بر اساس مـشاهدات قبلـي و يـا بـه              اين عمل مي   .كند مي

 ـ    صورت تصادفي   ي اتوماتـا  عملهـاي ردار احتمـالات     بر طبـق ب

عمل انتخـاب شـده بـا توجـه بـه اعمـال             .  انتخاب شود  ريادگي

هـاي همـسايه و قـانون حـاكم بـر            انتخاب شده توسـط سـلول     

بـا  . شـود   پاداش داده و يا جريمـه مـي        ،اتوماتاي يادگير سلولي  

 رفتار خود را تصحيح كرده      ريادگي اتوماتاي    پاسخ، توجه به اين  

 معمـولاً . کنـد   بهنگام مي خود را   ساختار داخلي    ،قين طر ياز ا و  

. شود صورت همزمان انجام مي    سلولها به    ي تمام يبراعمل  ن  يا

فرايند انتخاب عمـل و دادن پـاداش و يـا جريمـه تـا زمانيكـه                 

سيستم به حالت پايدار برسد و يا يـك معيـار از قبـل تعريـف                

 ـ   ۳شـكل   . يابـد  اي بر قرار شود ادامه مـي       شده ادگير  اتوماتـاي ي

دهـد كـه در آن از همـسايگي ون نيـومن             سلولي را نـشان مـي     

 خوشـحال   اتوماتاهـايي کـه  در ايـن شـكل،  . استفاده شده است  

 كه ناراحـت هـستند     اتوماتاهاييهستند در مرحله قبل پاداش و       

  .اند در مرحله قبل جريمه شده
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  (CLA)اتوماتاي يادگير سلولي  : ۳شكل 

 بيشتر درباره اتوماتاي يادگير سلولي و اطلاعاتبراي 

  . مراجعه نمود[31-18][33]به توان  ميكاربرد هاي آن 

  بازناهمگامِ  اتوماتاي يادگير سلولي ‐۴‐۲

براي اولين بار  که باز اتوماتاي يادگير سلولي ناهمگامِ

با اتوماتاي يادگير سلولي در دو  گردد در اين مقاله معرفي مي

اتوماتاي در  فعال کردن سلولها ‐۱: باشد ي مت متفاومورد

. رديپذ ي باز بصورت ناهمگام صورت مناهمگامِيادگير سلولي 

ه بر اساس آن  به اعمال  کي سلولي قانون حاکم بر اتوماتا‐۲

علاوه بر . شود يا جريمه داده مير پاداش و يادگي ياتوماتا

مل ا چند عايک يها به  همسايه اعمال انتخاب شده توسط

 خصيصه باز بودن نيز وابسته است که به اين خصيصه، يخارج

  فعال کردن سلولها بطور ي براي مختلفيروشها. شود گفته مي

مختصراً آنها  از يتعدادکه در ادامه به وجود دارد گام مناه

  .شود اشاره مي

در اين روش،   :١سازي جاروبي خط به خط بهنگام

در يک سطر بر اساس سازي تمامي سلولهاي موجود  بهنگام

شود و اين کار   از پيش تعيين شده انجام مييک دنباله تصادفيِ

سازي  زمان بين دو بهنگام. شود براي تمامي سطرها تکرار مي

  .يک مقدار ثابت استدر اين روش، يک سلول 

در اين روش سلولها بر اساس : سازي جاروبي اتفاقي بهنگام

و شوند  سازي مي  بهنگامتكراري يك دنباله اعداد تصادفي غير

با . شود يجاد مي ايدي جديرتکراريدر هر مرحله دنباله غ

هاي  سازي ، اميد رياضي فاصله بين بهنگاماستفاده از اين مدل

  .باشد ميمتوالي يك سلول ثابت 

 ي جاروبيساز مانند بهنگام :سازي اتفاقي يكنواخت بهنگام

از ودن اعداد ب يرتکرارين تفاوت که شرط غي است با اياتفاق

 ،سازي در يک دور بهنگامدر نتيجه . شود يدنباله برداشته م

شود و يک سلول بار بهنگام   سلول بيش از يکممکن است يک

  .بهنگام نشود

سازي  سازي زمان بهنگام  در اين نوع بهنگام:سازي زماني بهنگام

 وابسته به ،يك سلول مستقل از بقيه سلولها و توسط الگوريتمي

                                                           
1 Line by Line sweep 

هر سلول ساعت مربوط به خود . شود ل مشخص ميخود سلو

سازي آن سلول  را دارد كه زنگ اين ساعت بيانگر زمان بهنگام

سازي موازي بسيار  سازي براي پياده  اين نوع بهنگام.است

  .مناسب است

 يشنهاديروش پ ‐۳
ص ي تشخبه مبحث  بطور خلاصهن بخش ابتدايدر ا

ص لبه ي تشخروش پيشنهادي براي و سپس شود اشاره ميلبه 

 باشد ارائه باز مي بر اتوماتاي يادگير سلولي ناهمگام يمبتنکه 

  . گردد يم

  ص لبه ي تشخي روشها‐ ۱‐۳ 

تشحيص لبه در اغلب روشها در دو مرحله انجام 

بودن نقاط با استفاده از   احتمال لبه محاسبةمرحله اول .رديگ يم

ر ناگهاني لبه، يك تغيي که يياز آنجا. استاب ي  لبهيها شهيکل

 براي يافتن لبه از گراديان ،در شدت روشنايي تصوير است

 يها پرکاربردترين تقريب از يکي .شود تصوير استفاده مي

 بدست ين مقاله براي در اکهاست  [5]اپراتور سوبل ،راديانگ

 ۳فرمول  .شود يماستفاده ها از آن    لبهيع احتمالاتيآوردن توز

قه بدست آوردن يز طري ن۴رمول  ف.دهد اين تقريب را نشان مي

  .دهد يان را نشان مياندازه گراد
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 نقاط بدست ينيص لبه، بازبي در تشخمرحله دوم

که توسط سوبل استفاده شده ترين روش،  ساده. آمده است

. باشد مياي نمودن مقادير احتمال بدست آمده  آستانهاست، 

 اکثر يبرا  ، نمودنيا   اعمال روش سوبل با آستانههجينت

ز يداً به نوي شدود ک نقطه داريش از ي بيضخامتر يتصاو

 روش ين مشکل، جان کني رفع ايبرا. باشد يحساس م

ک يها با ضخامت  شنهاد کرد که بر اساس آن لبهي را پيديجد

  .شود ي مکمترز ينز يت به نويحساسو  نديآ  يبدست منقطه 



تقريب شه يکلابتدا با  [4]  كنيجان تشخيص لبةروش در 

شه يشکل تابع و کل. شود يهموار مر ي، تصونيگسسته تابع گوس

  . شود يده ميد ۴مورد نظر در شکل 

  

     
  )ب(  )الف(  

   فيلتر گاوسيشةيلک) ب (.توزيع گؤسين) الف) (۴ شکل

با توجه به جهت بيشترين تغييرات در هر نقطه  مرحله بعددر 

ط با گراديان شود، نقا هاي گراديان مشخص مي که توسط کليشه

شوند و بقيه نقاط از توزيع احتمالي حذف  مشخص ميبيشينه 

گفته  [5]نهيشيربيزدودن نقاط غن عمل ي اهب. شوند مي

  .شود  يم

براي  ي نمودن پسمانديا آستانهک ي تکنتاً ازينها

در اين تكنيك دو  .شود  ياستفاده مهاي گسسته  اتصال لبه

. دنشو تانة پايين انتخاب ميآستانه به نامهاي آستانة بالا و آس

تمامي نقاط كه بيشتر از آستانه بالا باشند، بعنوان لبه انتخاب 

در و ن دو مقدار آستانه باشند يبشوند، و تمامي نقاطي كه  مي

نيز بعنوان لبه انتخاب ک لبه وجود داشته باشد ي آنها يگيهمسا

 با بدين ترتيب نقاط با بزرگي كمتر كه متصل به نقاط. شوند مي

  .شوند بزرگي گراديان بالا هستند، نيز بعنوان لبه انتخاب مي

 اتوماتاي يادگير سلولي وسطتتشخيص لبه  ‐۲‐۳

   بازناهمگامِ

 ير سلوليادگي ي بر اتوماتاي مبتنين بخش روشيدر ا

 ارائه ير سطح خاکستريافتن لبه در تصاوي ي براناهمگامِ باز

 پيشنهادي مدل. شود يسه مي مقاي با روش کنو سپسشود  يم

  : به اين شرح است

ابتدا مانند روش كني از اپراتور گاوسين براي از بين 

پارامتر ولي در اين روش از . كنيم بردن نويزها استفاده مي

توجه به اينکه شود، زيرا با  مي استفاده ي كوچكترحذف نويزِ

باعث ن کار ياروش پيشنهادي حساسيت کمتري به نويز دارد، 

افتن لبه ي براي .شود از تصوير حفظ يشتري جزئيات بشود مي

RC  با اندازهدر يک تصوير ي ر سلوليادگي از يک اتوماتاي ،×

هر پيکسل . شود  ستون استفاده ميC سطر و Rبا باز  ناهمگامِ

 اتوماتاي يادگير سلولي ت آن دريل هم موقعتصوير به سلو

مورد استفاده در هر سلول از ر يادگياتوماتاي . شود نگاشت مي

LR نوع Pε متعلق ( عمل خروجي دو كه داراي است

در هر بردار احتمال انتخاب عمل . باشد مي)  به لبهنبودن/بودن

مقدار دهي اوليه ر يتصو بر اساس بزرگي گراديان سلول

 يساز بهنگامو با روش  ناهمگامها بصورت  سلول و شود مي

  .شوند ميبروز  ي اتفاقيجاروب

 وناتوماتهر  پاداش و يا جريمه دادن به اعمال انتخابي

، حالات (G)اني گرادي بزرگيع احتمالي توز بر اساسر يادگي

 پارامتر  و (T) دماي، پارامتر سراسر(N) لبهيها هيمختلف همسا

 مراحل الگوريتم . انجام ميگيرد (I)انيع گراديت توزي اهميسراسر

  :دباش زير ميشرح به 

  .شود ين هموار مير با استفاده از اپراتور گاوسيتصو) ۱

  .شود يجاد مير اي تصوير برايادگي يسلول ياتوماتا )2
 يبا روش بهنگام سازرهمگام يبصورت غ ۷ تا ۴مراحل  )۳

  .شوند يتکرار م، ي اتفاقيجاروب

ک ي خود اعمالبر اساس بردار احتمال  يادگير وناتومات )۴

  .کند يعمل را انتخاب م

اتوماتاي  هر يها هيبر اساس همسا Nمقدار پارامتر سراسري  )۵

  .شود يمحاسبه م T يو پارامتر سراسريادگير 

ها و پارامتر  هي همسا انتخاب شده توسطيها بر اساس عمل )۶

عمل انتخاب شده توسط اتوماتاي  به G، و I ،N يسراسر

  .شود يداده ممه يا جريو ش داپا يادگير

مقدار پارامتر گر ا. شود امترهاي سراسري بروز ميمقدار پار )۷

Tالگوريتم شود، کمتر يا  از يک مقدار از پيش تعيين شده 

ک مقدار بالا ي Tبراي پارامتر  مقادير اوليه .يابد خاتمه مي

 ۰بين (ن ييک مقدار پاي I پارامتر يو برا) ۱۰ تا ۸معمولا بين (

سازي  ر بهنگامپس از هر با. شود يدر نظر گرفته م) ۵/۰تا 

. ابدي يش ميافزا) I(و مقدار اهميت گراديان كم) T(مقدار دما

با اين كار در مراحل اوليه، آنتروپي اتوماتاي يادگير سلولي بالا 



شوند و با  بوده و بسياري از نقاط به عنوان لبه در نظر گرفته مي

   .شوند ، نقاط اضافه حذف ميI و بالا رفتن Tپايين آمدن

سراسري، اين پارامتر : (I) ١ياناهميت گراد

مشخص كننده اهميت بردار گراديان محاسبه شده از تصوير 

هر چه مقدار اين پارامتر بيشتر باشد، بردارهاي . استاوليه 

  .گراديان در پاداش و جريمه، تاثير بيشتري دارند

  بهاحتمال دادن پاداشسراسري مقدار اين پارامتر : (T)دما

توانند يك  رسد مي ايي است كه بنظر مي سلولهياعمال انتخاب

شها نشان داده است که با يآزما. ها ادامه دهند امتداد را روي لبه

يجي آن در رانتخاب يك مقدار بالا براي دما و سپس كاهش تد

  . د کردي را توليهتربتوان نتايج   اجراي الگوريتم مييط

ر يهمانطور كه قبلاً اشاره شد مقاد: (N)ها  حالات همسايه

ا جريمه به ي در دادن پاداش و يستيهاي يك سلول با همسايه

ر گذار ير آن سلول تاثيادگي ون توسط اتوماتياعمال انتخاب

ار يهاي يك سلول اخت  که  همسايهيريبا توجه به مقاد. باشند

 از يينمونه ها. توان به سه گروه تقسيم کرد يکنند  آنها را  م يم

شود در  ول پاداش قطعي داده مي آنها به سليگروه اول که برا

 آنها ي از گروه دوم که براييها نمونه. آمده است) الف (۵شكل 

نشان داده شده ) ب (۵شوند در شكل  سلول قطعاً جريمه مي

  سلولهايي که اين اعمال را انتخاب کرده باشند عموماً.است

هايي با ضخامت بيش از   و پراكنده، لبهتنهاهاي  باعث ايجاد لبه

   .شوند يناپيوستگي م، و يا  نقطهيك

          
  )ب (  )الف(  

 قطعي )ب( يا جريمه)الف(اي از حالتهايي كه پاداش نمونه) ۵ کلش

   نقاط سفيد به منزله وجود لبه است.گيرند مي

 سوم و مهمترين دسته، حالاتي هستند كه  دسته

 پاداش .توان هم به آنها پاداش داد و هم آنها را جريمه كرد مي

هاي اضافه و در  ها باعث ايجاد لبه دادن به اين نوع همسايگي

شود و جريمه كردن آنها، امتداد  ها مي نتيجه امتداد دادن آن لبه

تصميم گيري براي پاداش دادن و يا . كند ها را كوتاه مي لبه

                                                           
1 Importance of gradient 

ها بر اساس پارامتر سراسري  جريمه كردن اين نوع همسايگي

  .شود دما انجام مي

    

  .دسته سوم يگيهمسا از يا نمونه) ۶شكل 

بر اساس ر يادگياحتمال پاداش دادن به يك اتوماتون 

  :شود يمحاسبه مفرمول زير 

)۱( TTyxNyxGIyxPreward *),,(),(*),( +=  

 احتمال پاداش دادن به Preward(x,y)در آن، كه 

 پارامتر دما، T پارامتر اهميت گراديان، I، (x,y) سلول اتوماتونِ

),( yxGگراديان در نقطه ي بزرگ (x,y)، و ),,( TyxN پاداش 

  . باشد يم (x,y)سلول  ناشي از همسايگان يا جريمة

گانش که يک سلول و همسايط يليست كاملي از شرا

 پاداش و ،ي توسط سلول مرکزينتخاب اعملبه بر اساس آنها 

  . آمده است[32] در شود يم مه دادهيا جري

  زمايشهاآنتايج  ‐۴

 بدست  با نتايجيشنهاديروش پنتايج بدست آمده از 

با هاي بدست آمده  لبه. روش كني مقايسه شده استآمده از 

هاي بدست  ي نسبت به لبهيها  برترييشنهادياستفاده از روش پ

توان  ي که از آن جمله ماند روش كني داشته فاده ازتبا اسآمده 

  :نکات زير اشاره کرد به

باشند  متصل و ممتد  ميدر نتايج روش پيشنهادي، ها  لبه •

  .اند  اشياء بطور كامل مشخص شدهمرزو معمولا 

كمتر ديده جديد هاي غلط در نتايج  نويزها و لبه •

 .شوند مي

به بافتهاي موجود در تصوير حساسيت جديد روش  •

 .كمتري دارد

 بدست يها لبه . دقت كنيد۷شکل براي مثال اول به 

ن تفاوتها يدر ا كه دارندتفاوتهاي زيادي آمده توسط دو روش 

 يشود كه لبه ها  مشاهده مي.اند ش داده شدهينمابصورت بارز 

 با اشكال كاملاً يدو خودكاري كه در شكل وجود دارد به خوب

 توسط روش پيشنهادي بدست ،بسته و نزديك به شكل اصلي



ني اين كار بصورت ناكامل و با اند حال آنكه با روش ك آمده

  .نويز انجام شده است

  

با روش اتوماتاي يادگير سلولي ) عکس بالا(مقايسه روش كني ) ۷شكل 

يبصورت تفضيل) عکس پايين( بازناهمگامِ  

 بر بافتهاي تصوير  انجام شده، تاثير يشهايآزمادر 

اي  نمونه ۸ شكل  کهديدگر نيز بررسي ي روش پشنهادييکارا

شود كه  مشاهده مي .دهد  را نشان ميشاتيآزمااز اين نوع 

) زيبصورت نو(هاي غلط زيادي  بافتهاي موجود در تصوير لبه

هاي  در لبهجاد کرده است، حال آنکه ي ايجه روش کنيدر نت

بدست آمده از روش پيشنهادي اين تاثير بسيار كم است و 

  .نيستندها متاثر از بافتها  لبه

     

   
 با روش اتوماتاي يادگير سلولي )تصوير چپ(مقايسه روش كني) ۸شكل 

  ).تصوير راست(ناهمگامِ باز

ز و ير نمونه بدون نويک تصوي ابتدا ۱۰و  ۹در شكل 

باز هم .  شده استيبررس  اضافه كردن مقداري نويزسپس با

نتايج بدست آمده حاكي از برتري روش پيشنهادي و حساسيت 

 [32]توان به يشتر مي بيشهايزماآ ي برا.كمتر آن به نويز است

  .مراجعه نمود

 

   

 با روش اتوماتاي يادگير سلولي )نصوير چپ(مقايسه روش كني) ۹شكل 

 )تصوير راست(ناهمگامِ باز

  
  تصوير با نويز گاوسين

  
  تصوير نمونه

  
  اپراتور سوبل

  
  اپراتور سوبل

  
  اپراتور كني

  
  نياپراتور ك

  
  روش اتوماتاي يادگير سلولي پراكنده

  
  روش اتوماتاي يادگير سلولي پراكنده

مقايسه اپراتور كني و سوبل با روش اتوماتاي يادگير سلولي ) ۱۰ شكل

  .پراكنده بر روي يك تصوير همراه با نويز



  يريجه گينت ‐۵

مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي  روشي در اين مقاله

و با شنهاد يپسياه و سفيد   يافتن لبه در تصاوير برايناهمگامِ باز

 كني مقايسه روشنام   تشخيص لبه بهکيکلاسيکي از روشهاي 

امتداد ، به نويز حساسيت كمي دارد و يشنهاديروش پ .ديگرد

مشخصه ديگر روش . دهد يمها را بطور متصل تشخيص  لبه

، و حساسيت كمتر هايي با پهناي يك نقطه جديد، تشخيص لبه

 که دادنتايج آزمايشها نشان . استه بافتهاي موجود در تصوير ب

 از کارايي ناهمگامِ بازروش مبتني بر اتوماتاي سلولي يادگير 

   .ها برخوردار است  در تشخيص لبهيخوب
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