
   بازناهمگامِاتوماتاي يادگير سلولي    با استفاده از تشخيص لبه در تصاوير 
  

  مهدي بهلول
  دانشگاه شهيد چمران اهواز، دانشكده مهندسي

bohlool@scu.ac.ir 

  محمدرضا ميبدي
قات يمرکز تحق  ودانشگاه صنعتي اميركبير،  كامپيوتري مهندسدانشكده

  وتريکامپپژوهشکده علوم  ات،ياضي و ريک نظريزيف
mmeybodi@aut.ac.ir 

  
  

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

 .اي از خود نشان دهند توانند رفتار پيچيده  يكديگر ميواكنش با
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 

عامل خارجي به يک 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 يدارد و همچنين سعي م

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 ها نشان داده است که روش نتايج آزمايش

و نسبت به نويز و  ها برخوردار است  در تشخيص لبهيخوب
  . دارديکمحساسيت  تصوير يبافتها

  
 اتوماتاي يادگير، اتوماتاي يادگير سلولي، :كليدي يها واژه

  تصاوير، يافتن لبه پردازش، باز ناهمگامِسلولي  يادگير اتوماتاي

  مقدمه -1
ينائي ماشين و پردازش تصوير با استفاده از بعضي عمليات در ب

رياضي نظير تشخيص لبه بوسيله گراديان و يا اعمال فيلترهاي 
ها   گوشه، انحناها، خطوط،ها مناسب  ويژگيهاي تصوير نظير لبه

استخراج اين ويژگيها، . توان استخراج كرد و مرزها را مي
در . سازد تر مي هاي تصوير را آسان نمايش و تحليل صحنه

الگوريتمهاي مختلفي براي استخراج ويژگيهاي   سالهاي اخير
 با 1ويلبه عنوان مثال . [10] [8] [9] تصوير ارائه شده است

 جستجوي مرزها روشي براي يافتن مسيرهاي بسته ارائه داد
 از تشابه نواحي براي يافتن لبه ها استفاده كرد 2ريم .[12] [11]
هاي توپولوژيكي را مستقيماٌ از تصوير  ويژگي3ميک و [10]

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

                                                        
1  Liow 
2  Meir 
3  Kim 
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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 صحنه استن ياول
. شود اشياء در يك صحنه توسط  لبه ها  مشخص ميمرز 

تاكنون الگوريتمهاي بسياري براي تشخيص لبه معرفي شده 
 كلي، الگوريتمهاي تشخيص لبه، داراي دو ر بطو[3]. است

يكي تشخصي نقاط غلط به عنوان لبه كه . ضعف بزرگ هستند
 عمدتاً ناشي از نويز هستند، و ديگري بريده بودن مرز اشياء، 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 راي يافتن لبه بناهمگامِ 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

هايي با پهناي بيش از يك نقطه را    لبه، تشخيص لبهيها روش
همچنين اين روش متكي بر عمليات محلي . دهند شخيص ميت

 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
ارايي بالاتري در در مقايسه با روشهاي ديگر از ک يادگير

 صورت نيد بادامه مقاله. تشخيص لبه ها برخوردار است
شرح مختصري درباره  2در بخش . سازماندهي شده است

اتوماتاي سلولي، اتوماتاي يادگير، اتوماتاي سلولي يادگير و 
 3در بخش  .شود  باز داده ميناهمگامِاتوماتاي يادگير سلولي 

 براتوماتاي يادگير يمبتن يدشنهاي پروشبه ص لبه يند تشخيفرا

ها يج شبه سازي نتا4 در بخش .گردد ي مهئارا باز ناهمگامِسلولي 
  .باشد ي ميريجه گينتمقاله  ييگردد و بخش نها يه مئارا

   بازناهمگامِاتوماتاي يادگير سلولي  -2
شرح مختصري درباره  در ابتدا  از مقالهدر اين قسمت 

 داده اتوماتاي سلولي يادگير و ،اتوماتاي يادگير ،اتوماتاي سلولي
 يمعرف باز ناهمگامِاتوماتاي يادگير سلولي سپس  و خواهد شد

  .گردد يم

  اتوماتاي سلولي 1- 2
ن  توسط جان و1940 در اواخر دهه [1][6] اتوماتاي سلولي

 وسلاي مطرح و پس از او توسط رياضيداني بنام استان1ومنين
هاي پيچيده  يستمعنوان مدلي براي بررسي رفتار س  به2ماولِ

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 رود و قوانين آن بصورت  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 -2-2
 3ماشين با حالات محدوديك  [28][16][14]اتوماتاي يادگير

 هر عمل .دتعداد محدودي عمل انجام دهتواند  مياست كه 
گردد و پاسخي   توسط محيطي احتمالي ارزيابي ميانتخاب شده

 از اين پاسخ اي يادگيراتومات. شود  داده مياي يادگيربه اتومات
  ) 1شکل (.كند  را انتخاب مي خوداستفاده نموده و عمل بعدي

  

                                                        
1 John von Neumann 
2 Stanislaw Ulam 
3 Finite State Machine 



  و محيطارتباط بين اتوماتاي يادگير  : 1شكل 

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 توماتا، مجموعه وروديهاي اβاتوماتا،

الگوريتم .  الگوريتم يادگيري مي باشدnp)(هريک از عملها و 
فرض كنيد . زيريک نمونه از الگوريتمهاي يادگيري خطي است
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 جريمه  پاداش ويها پارامترbو  aدر روابط فوق، 
1L با هم برابر باشند، الگوريتم راb و a زمانيكه .باشد مي R P، 

L خيلي كوچكتر باشد، الگوريتم را a از b زمانيكه R Pε
 و 2

LRI مساوي صفر باشد، الگوريتم را b زمانيكه
 .ناميم  مي3

   

  (CLA)اتوماتاي يادگير سلولي -3- 2
از يک اتوماتاي سلولي تشکيل شده  اتوماتاي يادگير سلولي،

 يادگير مجهز وناست که هر سلول آن به يک يا چند اتومات
. باشد  يم شحالت سلول هر اتوماتون ياعمال خروج. باشد مي

کند که آيا عمل انتخاب شده  تعيين مي ي سلولياتوماتاقانون 
يا اينکه جريمه   سلول بايد پاداش داده شود وونِتوسط اتومات

يا جريمه باعث بروز شدن ساختار  دادن پاداش و. شود
منظور نيل به يک هدف مشخص  هاتوماتاي يادگير سلولي ب

  . گردد مي
توان از ساختارهاي مختلفي براي  ييادگير سلولي م اتوماتاي در

 حالت كلي هر مجموعه مرتب از  در.همسايگي استفاده نمود
توان به عنوان همسايه در نظر گرفت اما  سلولها را مي

                                                        
1 Linear Reward Penalty 
2 Linear Reward Epsilon Penalty 
3 Linear Reward Inaction 

باشند كه به  مي 5 مورو 4معمولترين آنها همسايگي ون نيومن
  .دنباش نزديكترين همسايگان مشهور مي

  
  مختلفهمسايگي  : 2 شكل

 شرح بيان نيدتوان ب را مي اتوماتاي يادگير سلولي عملكرد
 يادگير در اتوماتاي يادگير ون در هر لحظه هر اتومات:كرد

 اين .كند سلولي يك عمل از مجموعه اعمال خود را انتخاب مي
 تواند بر اساس مشاهدات قبلي و يا به صورت تصادفي عمل مي

.  انتخاب شودريادگي ي اتوماتاعملهايت بر طبق بردار احتمالا
عمل انتخاب شده با توجه به اعمال انتخاب شده توسط 

 ،هاي همسايه و قانون حاكم بر اتوماتاي يادگير سلولي سلول
 اتوماتاي  پاسخ،با توجه به اين. شود پاداش داده و يا جريمه مي

ساختار  ،قين طرياز ا رفتار خود را تصحيح كرده و ريادگي
 ي تماميبراعمل ن يا معمولاً. کند بهنگام ميخود را لي داخ

فرايند انتخاب عمل و . شود صورت همزمان انجام ميسلولها به 
دادن پاداش و يا جريمه تا زمانيكه سيستم به حالت پايدار 

اي بر قرار شود ادامه  برسد و يا يك معيار از قبل تعريف شده
دهد كه در  را نشان مي اتوماتاي يادگير سلولي 3شكل . يابد مي

 در اين شكل،. آن از همسايگي ون نيومن استفاده شده است
 خوشحال هستند در مرحله قبل پاداش و اتوماتاهايي که

  .اند  كه ناراحت هستند در مرحله قبل جريمه شدهاتوماتاهايي
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  (CLA)اتوماتاي يادگير سلولي  : 3شكل 

                                                        
4Von Neuman  
5  Moore 
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ر درباره اتوماتاي يادگير سلولي و كاربرد  بيشتاطلاعاتبراي 
  . مراجعه نمود[31-18][33]به توان  ميهاي آن 

  بازناهمگامِ  اتوماتاي يادگير سلولي - 4- 2
براي اولين بار در اين  که باز اتوماتاي يادگير سلولي ناهمگامِ

 با اتوماتاي يادگير سلولي در دو مورد گردد مقاله معرفي مي
اتوماتاي يادگير در  فعال کردن سلولها -1: باشد ي ممتفاوت
 -2. رديپذ ي باز بصورت ناهمگام صورت مناهمگامِسلولي 

ه بر اساس آن  به اعمال  کي سلوليقانون حاکم بر اتوماتا
علاوه بر . شود يا جريمه داده مير پاداش و يادگي ياتوماتا

ا چند عامل يک يها به  همسايه اعمال انتخاب شده توسط
 خصيصه باز بودن وابسته است که به اين خصيصه،  نيزيخارج

  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،   :1سازي جاروبي خط به خط بهنگام
 اساس سازي تمامي سلولهاي موجود در يک سطر بر 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   ميسازي تكراري بهنگام 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
 ازبودن اعداد  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
هر سلول ساعت مربوط به خود . دشو خود سلول مشخص مي

                                                        
1 Line by Line sweep 

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 -3
اشاره ص لبه ي تشخبه مبحث  بطور خلاصهن بخش ابتدايدر ا
 بر يمبتنه کص لبه ي تشخروش پيشنهادي براي و سپس شود مي

  . گردد ي مباشد ارائه باز مياتوماتاي يادگير سلولي ناهمگام 

  ص لبه ي تشخي روشها-1- 3 
 .رديگ يتشحيص لبه در اغلب روشها در دو مرحله انجام م

بودن نقاط با استفاده از   احتمال لبه محاسبةمرحله اول
لبه، يك تغيير ناگهاني  که يياز آنجا. استاب ي  لبهيها شهيکل
 براي يافتن لبه از گراديان ، شدت روشنايي تصوير استدر

 يها پرکاربردترين تقريب از يکي .شود تصوير استفاده مي
 بدست ين مقاله براي در اکهاست  [5]اپراتور سوبل ،راديانگ

 3فرمول  .شود يماستفاده ها از آن    لبهيع احتمالاتيآوردن توز
قه بدست آوردن يرز طي ن4 فرمول .دهد اين تقريب را نشان مي

  .دهد يان را نشان مياندازه گراد
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.  نقاط بدست آمده استينيص لبه، بازبي در تشخمرحله دوم
اي  آستانهکه توسط سوبل استفاده شده است، ترين روش،  ساده

 اعمال روش هجينت. باشد نمودن مقادير احتمال بدست آمده مي
ش از ي بيضخامتر ي اکثر تصاويبرا  ، نمودنيا  سوبل با آستانه

ن ي رفع ايبرا. باشد يز حساس ميداً به نوي شدود ک نقطه داري
شنهاد کرد که بر اساس ي را پيدي روش جديمشکل، جان کن

ت به يحساسو  نديآ  يبدست مک نقطه يها با ضخامت  آن لبه
  .شود يکمتر مز ينز ينو

تقريب شه يکلابتدا با  [4]  كنيجان تشخيص لبةروش در 
شه يشکل تابع و کل. شود يهموار مر ي، تصونيگسسته تابع گوس

  . شود يده ميد 4مورد نظر در شکل 



  

     
  )ب(  )الف(  

   فيلتر گاوسيشةيلک) ب (.توزيع گؤسين) الف) (4 شکل

با توجه به جهت بيشترين تغييرات در هر نقطه  مرحله بعددر 
 شود، نقاط با گراديان 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
هاي  براي اتصال لبه ي نمودن پسمانديا آستانهک ي تکنتاً ازينها

در اين تكنيك دو آستانه به نامهاي  .شود  ياستفاده مگسسته 
تمامي نقاط كه . دنشو نتخاب ميآستانة بالا و آستانة پايين ا

شوند، و تمامي  بيشتر از آستانه بالا باشند، بعنوان لبه انتخاب مي
ک ي آنها يگيدر همساو ن دو مقدار آستانه باشند يبنقاطي كه 

بدين . شوند نيز بعنوان لبه انتخاب ميلبه وجود داشته باشد 
اديان ترتيب نقاط با بزرگي كمتر كه متصل به نقاط با بزرگي گر

  .شوند بالا هستند، نيز بعنوان لبه انتخاب مي

  اتوماتاي يادگير سلوليوسطتتشخيص لبه  - 3-2

   بازناهمگامِ
ناهمگامِ  ير سلوليادگي ي بر اتوماتاي مبتنين بخش روشيدر ا
و شود  ي ارائه مير سطح خاکستريافتن لبه در تصاوي ي براباز

 اين شرح مدل پيشنهادي به. شود يسه مي مقاي با روش کنسپس
  : است

ابتدا مانند روش كني از اپراتور گاوسين براي از بين بردن 
 پارامتر حذف نويزِولي در اين روش از . كنيم نويزها استفاده مي

توجه به اينکه روش شود، زيرا با  مي استفاده يكوچكتر
باعث ن کار ياپيشنهادي حساسيت کمتري به نويز دارد، 

افتن لبه ي براي .شودير حفظ  از تصويشتري 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

 بر ر يادگي وناتوماتهر  پاداش و يا جريمه دادن به اعمال انتخابي
، حالات مختلف (G)اني گرادي بزرگيع احتمالي توزاساس
 ي پارامتر سراسر و (T) دماي، پارامتر سراسر(N) لبهيها هيهمسا

شرح به  مراحل الگوريتم . انجام ميگيرد (I)انيع گراديت توزياهم
  :دباش زير مي

  .شود ين هموار مير با استفاده از اپراتور گاوسيتصو) 1
 ي برايرادگی سلولي ياتوماتا )2

  .شود ياد ميجر ایتصو
 يبا روش بهنگام سازرهمگام يبصورت غ 7 تا 4مراحل  )3

  .شوند يتکرار م، ي اتفاقيجاروب
ک ي خود اعمالبر اساس بردار احتمال  يادگير وناتومات )4

  .کند يعمل را انتخاب م
اتوماتاي  هر يها هيبر اساس همسا Nمقدار پارامتر سراسري  )5

  .شود يمحاسبه م T يو پارامتر سراسريادگير 
ها و پارامتر  هي همسا انتخاب شده توسطيها بر اساس عمل )6

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 )7
Tالگوريتم شود، کمتر يا  از يک مقدار از پيش تعيين شده 

ک مقدار بالا ي Tبراي پارامتر  مقادير اوليه .يابد خاتمه مي
 0بين (ن ييک مقدار پاي I پارامتر يو برا) 10 تا 8معمولا بين (

سازي  ر بهنگامپس از هر با. شود يدر نظر گرفته م) 5/0تا 
. 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) 1ياناهميت 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
 ي از گروه دوم که براييها نمونه. آمده است) الف (5شكل 

نشان داده ) ب (5شوند در شكل  آنها سلول قطعاً جريمه مي
 سلولهايي که اين اعمال را انتخاب کرده باشند .شده است

هايي با ضخامت   و پراكنده، لبهتنهاهاي   باعث ايجاد لبهعموماً
   .شوند يناپيوستگي م، و يا  نقطهبيش از يك

          
  )ب (  )الف(  

 قطعي )ب( يا جريمه)الف(اي از حالتهايي كه پاداش نمونه) 5 کلش
   نقاط سفيد به منزله وجود لبه است.گيرند مي

توان هم به   سوم و مهمترين دسته، حالاتي هستند كه مي دسته
 پاداش دادن به اين نوع .آنها پاداش داد و هم آنها را جريمه كرد

هاي اضافه و در نتيجه امتداد دادن  ها باعث ايجاد لبه همسايگي
ها را كوتاه  شود و جريمه كردن آنها، امتداد لبه ها مي آن لبه

تصميم گيري براي پاداش دادن و يا جريمه كردن اين . كند مي
  .شود ها بر اساس پارامتر سراسري دما انجام مي نوع همسايگي

    
                                                        

1 Importance of gradient 

  .دسته سوم يگيهمسا از يا نمونه) 6شكل 

بر اساس فرمول ر يادگياحتمال پاداش دادن به يك اتوماتون 
  :شود يمحاسبه مزير 

)1( TTyxNyxGIyxPreward *),,(),(*),( +=  

 سلول اتوماتونِ احتمال پاداش دادن به Preward(x,y)در آن، كه 
(x,y) ،I ،پارامتر اهميت گراديان T ،پارامتر دما ),( yxGي بزرگ 

),,( و ،(x,y)گراديان در نقطه  TyxNناشي از  پاداش يا جريمة 
  . باشد يم (x,y)سلول همسايگان 

گانش که بر اساس يک سلول و همسايط يليست كاملي از شرا
مه يا جري پاداش و ،ي توسط سلول مرکزينتخاب اعملبه آنها 
  . آمده است[32] در شود يم داده

  زمايشهاآنتايج  -4
 بدست آمده از  با نتايجيشنهاديروش پنتايج بدست آمده از 

با استفاده از هاي بدست آمده  لبه. روش كني مقايسه شده است
با هاي بدست آمده  ي نسبت به لبهيها  برترييشنهاديروش پ

نکات  توان به ي که از آن جمله ماند روش كني داشته فاده ازتاس
  :زير اشاره کرد

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 آمده يها لبه . دقت كنيد7شکل براي مثال اول به 
ن تفاوتها يدر ا كه دارندتفاوتهاي زيادي 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 ) 7شكل 

يبصورت تفضيل) عکس پايين( بازناهمگامِ  

 يي بر کارابافتهاي تصوير  انجام شده، تاثير يشهايآزمادر 
اي از اين  نمونه 8 شكل  کهديدگر نيز بررسي يروش پشنهاد

شود كه بافتهاي  مشاهده مي .دهد  را نشان ميشاتيآزمانوع 
جه يدر نت) زيبصورت نو(هاي غلط زيادي  موجود در تصوير لبه

هاي بدست آمده  در لبهجاد کرده است، حال آنکه ي ايروش کن
ها متاثر از  از روش پيشنهادي اين تاثير بسيار كم است و لبه

  .نيستندبافتها 

     

   
 با روش اتوماتاي يادگير سلولي )تصوير چپ(مقايسه روش كني) 8شكل 

  ).تصوير راست(ناهمگامِ باز

 ز و سپس باير نمونه بدون نويک تصوي ابتدا 10و  9در شكل 
باز هم نتايج .  شده استيبررس اضافه كردن مقداري نويز

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) 9شكل 

 )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 ) 10 شكل
  .پراكنده بر روي يك تصوير همراه با نويز

  

  

  

  

  



  يريجه گينت -5
ناهمگامِ مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي  روشي در اين مقاله

و با يکي از شنهاد يپسياه و سفيد   براي يافتن لبه در تصاويرباز
 .ديگرد كني مقايسه روشنام   تشخيص لبه بهکيکلاسروشهاي 

ها را  لبهامتداد ، به نويز حساسيت كمي دارد و يشنهاديروش پ
مشخصه ديگر روش جديد، . دهد يمبطور متصل تشخيص 

متر به ، و حساسيت كهايي با پهناي يك نقطه تشخيص لبه
 که دادنتايج آزمايشها نشان . استبافتهاي موجود در تصوير 

 از کارايي ناهمگامِ بازروش مبتني بر اتوماتاي سلولي يادگير 
  .ها برخوردار است  در تشخيص لبهيخوب
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