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  دهيچك
. گرددر سلولي پيشنهاد مي   بندي كننده فازي مبتني بر اتوماتاي يادگي      در اين مقاله يك روش قطعه بندي تصاوير رنگي با استفاده از طبقه             

. شـوند بندي كننده به كمك مجموعه اي از اتوماتاهاي يادگير سلولي توابع عضويت و قوانين فازي به طور اتوماتيك توليد مي                   در اين طبقه  
 ـ         باز به    ناهمگامِنا همگنِ   ز اتوماتاي يادگير سلولي     ا در . تفاده شـده اسـت    عنوان ابزاري براي يافتن بهترين ساختار توابع عضويت فازي اس

براي انتخاب عمل خود علاوه بر پاسخ سراسري محـيط از نتيجـه اعمـال انتخـابي توسـط                    باز هر سلول   ناهمگام   سلولي اتوماتاي يادگير 
  اين روش با سـاير     . نسبت به تغييرات نور مقاوم مي باشد       پيشنهادي روش قطعه بندي     . اتوماتاهاي يادگير همسايه خود نيز تاثير ميپذيرد      
 نتايج نشان مي دهند كه اين روش نسبت به سـاير روشـها رانـدمان بـالاتري                  .  است  هروشهاي ايجاد اتوماتيك قوانين فازي مقايسه شد      

   .داشته است
  اتوماتاي يادگير سلولياتوماتاهاي يادگير،  ،ي فازيطبقه بندقطعه بندي تصوير،   - كليديواژه هاي

  مقدمه - 1
 و يا تز نظر بافغير يكنواخت ا هايتقسيم نمودن تصوير به ناحيه 
 موجود دراشيا متفاوت ناحيه ها در واقع . شودبندي ناميده ميقطعهرنگ 

قطعه  [1] . مجاور خود دارنداحينواي با  كه تفاوت قابل ملاحظهندويرتص
پردازش تصاوير  ،نبينايي ماشي, بندي در مواردي چون پردازش تصوير

 بازيابي اطلاعات بر پايه محتوا در ،هاي ديجيتاليكتابخانه, پزشكي
 انتقال اطلاعات از طريق اينترنت و فشرده سازي تصاوير ،تصاوير و فيلم

  .كاربرد دارد
: تقسيم نمودپنج دسته به توان بندي تصوير را ميهاي قطعهتكنيك 
، [3] بندي بر اساس ناحيه، قطعه[2]  بندي بر اساس پيكسلقطعه
ي بر اساس بندي تركيب، قطعه[5] [4]  بندي براساس تشخيص لبهقطعه

 بنديبندي بر اساس خوشه و قطعه[6] لبه و ناحيه
قطعه بندي تصاوير رنگي با استفاده از دسته .  [11] [10] [9] [8] [7] 

به اين . باشدمي بندي بر اساس پيكسلبندي فازي يكي از روشهاي قطعه

گ كند هر پيكسل به كدام دسته رنترتيب كه سيستم فازي مشخص مي
بنابراين هدف، ايجاد يك سيستم فازي است كه بتواند . تعلق دارد

فرد خبره براي اينكار نياز به يك . رنگهاي بيشتري را دسته بندي نمايد
- است كه به نوع مساله اشراف كامل داشته باشد و بتواند با توجه به داده
 هاي آموزشي قوانين و توابع عضويت را تنظيم نمايد كه اين خود امري

گير ميباشد و چه بسا كه قوانين نهايي نيز بهترين قوانين مشكل و وقت
لذا نياز به يك روش اتوماتيك است كه با توجه به  .[1]  [2]نباشند

 به منظور .هاي آموزشي قوانين و توابع عضويت فازي را ايجاد نمايدداده
ي با استفاده از داده هاي آموزشي عموما از تقسيمات ايجاد قوانين فاز

فضاي مجموعه ورودي فازي جهت مشخص نمودن قسمت شرط قوانين 
  1توان به صورت شبكه ايفضاي ورودي فازي را مي. استفاده مي شود

  2يا به صورت پراكنده و نامنظم [25] [24] [23] [22] [21] [20] 

                                                      
 

1 Grid-type Fuzzy Partition 
2 Scatter-type Fuzzy Partition 
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 .تقسيم نمود و به هر قسمت يك تابع عضويت اختصاص داد [27] [26] 
اين  از الگوريتم ژنتيك بدين منظور استفاده شده است كه  [20] رد

 با افزايش نمايد زيرا  با ابعاد بالا ضعيف عمل ميروش در حل مسائلي
در . ميباشد الگوريتم ژنتيك بسيار زمانبر  اجرايتعداد قوانين يادگيري

 3ANFISطبقه بندي كننده سيستم تطبيقي استنتاج فازي از  [21] 
 اين روش داراي دو .شده است به منظور ايجاد اتوماتيك قوانين استفاده

اولا بايد تعداد توابع فازي از ابتدا تعيين شود و . باشدمشكل عمده مي
دوما اينكه با افزايش تعداد داده هاي آموزشي پيچيدگي اين سيستم 

 به منظور ايجاد حداقل PSO4 از [28] [29] [30] در .افزايش مي يابد
كه اين روش در . قوانين فازي با حداكثر راندمان استفاده شده است

مقايسه با الگوريتم ژنتيك داراي سرعت و راندمان بالاتر  است و منجر 
اين روش مشكل همگرايي . دبه توليد د قوانين فازي كمتري ميشو

زودرس را دارد و به مقدار دهي اوليه اعضاي جمعيت و مقادير پارامترها 
همچنين در اين روش تعداد تابع عضويت فازي را . حساسيت بالايي دارد

تاي  از اتوما [41]   در.بايستي به صورت دستي  از قبل تعيين نمود
يادگير يه عنوان ابزاري براي ايجاد توابع عضويت و قوانين فازي استفاده 

در اين روش به هر تابع عضويت فازي يك اتوماتاي يادگير . شده است
مشكل اين روش اين است كه اتوماتاهاي يادگير . اختصاص داده مي شود

 مي با هم هيچ تعاملي ندارند و توابع عضويت يا با يكديگر فاصله زياد
- گيرند يا يك تابع عضويت توسط تابع عضويت ديگر، كاملا پوشانده مي

شود و به همين دليل قسمتهايي از فضاي مجموعه ورودي توسط هيچ 
  . تابع عضويتي پوشانده نمي شود

يك طبقه بندي كننده فازي مبتني بر اتوماتاي در اين مقاله از 
جهت قطعه بندي تصاوير رنگي استفاده شده  [42]   5يادگير سلولي

ه كمك مجموعه اي از اتوماتاهاي ب در اين طبقه بندي كننده فازي. است
- يادگير سلولي توابع عضويت و قوانين فازي به طور اتوماتيك توليد مي

 از اتوماتاي يادگير سلولي نا همگنِ ناهمگامِ باز به عنوان ابزاري. شوند
يكي . براي يافتن بهترين ساختار توابع عضويت فازي استفاده شده است

از مزاياي اين روش تعيين اتوماتيك توابع عضويت و تعداد آنها ميباشد 
ديگر مزيت . كه در ساير روشها از طريق آزمايش و خطا انجام ميگيرد

 اين است [26] [29] [30] اين روش در مقايسه با روشهاي گزارش  شده
كه در اين روش تعداد پارامترهايي كه بايستي با توجه به نوع مساله 

 نسبت پيشنهاديروش قطعه بندي  همچنين .تنظيم شوند كمتر است
ادامه مقاله بدين صورت سازماندهي  .ييرات نور مقاوم مي باشدبه تغ

 3 در بخش ،قطعه بندي رنگ فازي 2در بخش . شده است
 و در  اتوماتاي يادگير و اتوماتاي يادگير سلولياتوماتاي سلولي،

                                                      
 

3 Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 
4 Particle Swarm Optimization 
5 Cellular Learning Automata  

مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي  طبقه بندي كننده فازي 4بخش 
قطعه بندي تصاوير رنگي  5  در بخش.به اختصار شرح داده ميشود

 نتيجه 6 بخش . آمده است هانتايج آزمايشبا روش پيشنهادي و 
  .ميباشدگيري 

   فازي قطعه بندي رنگ - 2
طبقه بندي كننده فازي مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي يك 
روش يادگيري با ناظر است كه جهت دسته بندي رنگ ها از آن استفاده 

 رنگي از تصوير ورودي را در يك دسته اين سيستم هر پيكسل. شودمي
 RGB ,HSL ,YIQفضاهاي رنگ متنوعي مانند  .دهدرنگ قرار مي

,HSV[1] شود در پردازش تصاوير استفاده مي.  
-  نمايش داده ميH رنگ در بعد HSLبه علت اينكه در فضاي 

باشند لذا در اين مقاله از نده رنگ مي توصِيف كن S ,Lشود و دو بعد
 به ازاي هر بعد از.[1]   استفاده شده استHSLفضاي رنگ 

HSLتوان يك مجموعه فازي به عنوان ورودي و در نهايت يك مي
 به صورت Hعد ب .مجموعه فازي نيز به عنوان خروجي در نظر گرفت

اي از درجه زوايا شود كه هر رنگ در محدوده نمايش داده ميايدايره
به عنوان مثال . باشد يكنواخت نميHتوزيع رنگها در بعد . قرار دارد

توابع .  تابع عضويت نمايش داد11 را مي توان با Hمجموعه فازي 
, ايزنگوله, ايهاي مختلفي چون ذوزنقهتوانند به صورتعضويت مي

اي از توابع عضويت از نمونه)1شكل (در .  باشند...گوسي و, مثلثي
  [1]  .مشاهده مي شود, اي شكل اند كه ذوزنقهHمجموعه فازي 

  

عد ديگر دو بS ,L عملأ رنگي ندارند و توصيف كننده رنگ 
. شوديمتوسط و قوي تقسيم م, هر بردار به سه قسمت ضعيف. باشندمي

دو بردار را با هم تركيب كرده و به صورت نموداري دو بعدي آنها را در 
با تركيب اين دو بردار با هم نه ناحيه توصيف رنگ حاصل . گيريمنظر مِي

  ).3شكل (گردد مي
 و سه تابع عضويت براي بعد Sبنابراين سه تابع عضويت براي بعد 

Lشكل (فازي فوق الذكر در هاي تركيب مجموعه.شود  در نظر گرفته مي
   .نمايش داده شده است) 4

  :فازي را به صورت زير نمايش مي دهيم هر قانون

RjCFCFwithHclass
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]1,0[=jCF ضريب قطعيت قانون jدرجه عضويت مربوط به . ام است
-مجموعه فازي بر اساس نوع تابع عضويت آن مجموعه فازي محاسبه مي

به عنوان مثال درجه عضويت تابع گوسي با سه . گردد
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],..,,[ ),()2,()1,( pjijijiji mmmm ام از i تابع عضويت ورودي =

.  تعداد پارامترهاي تابع عضويت استpباشد كه ام ميjقانون 
.]...,,,[ 21 jMjjj mmmr  مشخص كننده يك قانون فازي و =

]...,,,[ 21 Rrrrr . كند مجموعه قوانين فازي را مشخص مي=
],,....,,,[ 2211 RR CFHCFHCFHa  خروجي مجموعه قوانين =

),,,...(هنگاميكه يك داده ورودي. است 21 mxxxx  به سيستم =
 .گرددشود خروجي به صورت زير محاسبه ميفازي اعمال 
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بندي گردد كه دستهاعث ميتغيير پارامترهاي يك تابع فازي ب

بنابراين هدف ما تنظيم پارامترهاي . فازي به كلي تغيير نمايد
بندي فازي با حداقل خطا انجام بهينه فازي است بطوريكه دسته

 .گردد

 ياتوماتااتوماتاي سلولي، اتوماتاي يادگير و  - 3
   سلوليريادگي

ماتاي يادگير در اين قسمت اتوماتاي سلولي، اتوماتاي يادگير و اتو     
  .سلولي به اختصار شرح داده ميشود

  6اتوماتاي سلولي - 1- 3
يك مدل رياضي براي سيستمهايي است كه  [33] توماتاي سلوليا 

در آنها چندين مؤلفه ساده براي توليد الگوهاي پيچيده با هم همكاري 

                                                      
 

6  Cellular Automata 

مجموعه منظم از سلولها وجود دارد كه در اتوماتاي سلولي يك . كنندمي
توانند با چند مقدار مختلف كه تعدادشان متناهي است، هر كدام مي

اين سلولها به صورت همگام و در زمانهاي گسسته بر . مقداردهي شوند
محلي بودن به اين . شوندرساني ميطبق يك قانون محلي بهنگام

ولهايي كه در همسايگي معناست كه در تعيين مقدار جديد هر سلول، سل
شبكه . وي هستند تاثيرگذار هستند و سلولهاي دورتر، تاثيري ندارند

دو و يا بيشتر بعد , تواند ابعاد متفاوتي داشته باشند و يكسلولها مي
ويژگيهاي اتوماتاي سلولي را به اختصار ميتوان به صورت   .داشته باشند
اتوماتا همگن . پيش ميروندفضا و زمان به صورت گسسته : زير بيان نمود

قوانين بر اساس رت همگام انجام ميشود و  عمل به روزرساني به صو.است
از مشكلات مهم اتوماتاي سلولي  .همسايه هاي هر سلول تعريف ميشوند

زيرا در اغلب سيستمها نويز و عدم . تعيين فرم قطعي قوانين است
فرم لذا تعيين . دهند سيستم را تحت تاثير قرار ميكهقطعيت وجود دارند 

غير ممكن  در برخي موارد ومشكل قطعي قوانين در اين سيستمها كاري 
  .[17]است

  7اتوماتاي يادگير -3-2
اتوماتاي يادگير ماشيني است كه ميتواند تعدادي متناهي عمل را 

هر عمل انتخاب شده توسط يك محيط احتمالي ارزيابي . انجام دهد
يگنالي مثبت يا منفي به اتوماتا داده ميشود و نتيجه ارزيابي در قالب س

هدف . ميشود و اتوماتا از اين پاسخ در انتخاب عمل بعدي تاثير ميگيرد
نهايي اين است كه اتوماتا ياد بگيرد تا از بين اعمال خود بهترين عمل را 

بهترين عمل، عملي است كه احتمال دريافت پاداش از . انتخاب كند
اركرد اتوماتاي يادگير در تعامل با محيط، ك. محيط را به حداكثر برساند

  [31]  .مشاهده ميشود)  شكل(در 
  

اتوماتاي يادگير با ساختار متغير را ميتوان توسط 
},,,{چهارتايي Tpβα نشان داد كه },...,{ 1 rααα  مجموعه =

},...,{عملهاي اتوماتا، 1 mβββ  مجموعه وروديهاي =
},..,{اتوماتا، 1 rppp  بردار احتمال انتخاب هريك از عملها و =

)](),(),([)1( npnnTnp βα=+ الگوريتم يادگيري مي 
.  عمل انتخاب شده اتوماتا استr ورودي محيط يكي از .باشد

اگر . شود  مشخص ميiβ توسط iط به هر عمل محي) پاسخ(خروجي
iβ ،محيط مدل يك پاسخ دودويي باشدP8در چنين . شود  ناميده مي

)(1محيطي  =niβ و 10شكست يا 9پاسخ نامطلوب  بعنوان 
                                                      

 
7  Learning Automata 
8 P-model 
9 Unfavorable 
10 Failure 

5th Iranian Conference on Machine Vision and Image Processing, November 4-6, 2008



 
 

۴

0)( =niβر نظر گرفته  يا موفقيت د11 بعنوان پاسخ مطلوب
 شامل تعداد محدودي از مقادير Q12،)(niβمحيط مدلدر . شوند مي

 مقادير S13مدلدرحاليكه در محيط . باشد مي] 1،0[قرار گرفته در بازه 
)(niβ باشد  مي] 1،0[ يك متغير تصادفي در بازه)[ ]1,0)( ∈niβ 
.(  

PRLSيري يادگ الگوريتم  ε− يك نمونه از الگوريتمهاي يادگيري
PRLS .. خطي است ε− با r عمل بصورت زير بردار عملهاي خود را 

 انتخاب شده باشد و پاسخ iαاُم عمل nاگر در تكرار . كند بروز مي
 زير ردار احتمالهاي اتوماتا  طبق رابطه باشد، بniβ)(محيط به آن 

  .شود بروز مي [31] 
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با .  پارامتر جريمه مي باشندb پارامتر پاداش وa فوقدر روابط
 هزمانيك.  را مي توان در نظر گرفتسه حالت زير b  وa  توجه به مقادير

 aو  b  با هم برابر باشند، الگوريتم راLRPمي ناميم، زمانيكه  b ازa 
PRLخيلي كوچكتر باشد، الگوريتم را εو زمانيكه. مي ناميمb  مساوي 

  . [32]   ميناميمLRIصفر باشد الگوريتم را 

  (CLA)اتوماتاي يادگير سلولي -3-3
 يادگير ياتوماتاتوان با استفاده از يك  ري از مسايل را نميبسيا

تكي حل كرد بلكه قدرت اصلي اتوماتاي يادگير زماني آشكار ميشود كه 
با توجه به اين مساله و ضعفهاي . آنها به صورت دسته جمعي بكار روند

مدل  ،  با تركيب اين دو مدل [33] ان شده براي اتوماتاي سلولي، درعنو
  .[34] [36] [35] گرديدپيشنهاد اتوماتاي يادگير سلولي 

 dاتوماتاي يادگير سلولي  :) اتوماتاي يادگير سلولي(تعريف 
),,,,(بعدي يك چندتايي FNAZCLA d φ=است به طوريكه :  

• dZ يك شبكه از d تايي هاي مرتب از اعداد صحيح مي 
اين شبكه مي تواند يك شبكه متناهي، نيمه متناهي يا متناهي . باشد
  .باشد

• φحالتها مي باشد يك مجموعه متناهي از .  
• A يك مجموعه از اتوماتاهاي يادگير ،(LA) است كه هر يك 

  . از آنها به يك سلول از اتوماتاي سلولي نسبت داده ميشود

                                                      
 

11 Favorable 
12 Q-Model 
13 S-Model 

• },...,{ 1 mxxN  مي dZ يك زير مجموعه متناهي از=
  .باشد كه بردار همسايگي ناميده مي شود

• βφ →mF  مي باشد به CLAقانون محلي  :
 مجموعه مقاديري است كه مي تواند به عنوان سيگنال βطوريكه

  .تقويتي پذيرفته شود
توان از ساختارهاي مختلفي براي در اتوماتاي يادگير سلولي مي

در حالت كلي هر مجموعه مرتب از سلولها را . همسايگي استفاده نمود
  .ان همسايه در نظر گرفتتوان به عنومي

. بيان كردتوان به شرح زير عملكرد  اتوماتاي يادگير سلولي را مي
 يادگير در اتوماتاي يادگير سلولي يك عمل از ياتوماتادر هر لحظه هر 

تواند بر اساس اين عمل مي. كندمجموعه اعمال خود را انتخاب مي
مل انتخاب شده با ع. مشاهدات قبلي و يا به صورت تصادفي انتخاب شود

توجه به اعمال انتخاب شده توسط سلولهاي همسايه و قانون حاكم بر 
با توجه به اينكه . شوداتوماتاي يادگير سلولي پاداش داده و يا جريمه مي

اتوماتا رفتار خود , عمل انتخاب شده پاداش گرفته و يا جريمه شده است
معمولاً عمل . گرددميرا تصحيح كرده و ساختار داخلي اتوماتا بهنگام 

بعد از . شود به صورت همزمان انجام ميتمام اتوماتابروزرساني 
 در اتوماتاي يادگير سلولي دوباره يك  يادگيرياتوماتا، هر بروزرساني

فرآيند . دهدعمل از مجموعه اعمال خود را انتخاب كرده و انجام مي
ستم به حالت انتخاب عمل و دادن پاداش و يا جريمه تا زماني كه سي

 .يابدادامه مي, برقرار شود پايدار برسد و يا يك معيار از قبل تعريف شده
اتوماتاي يادگير سلولي استاندارد، اصطلاحا بسته خوانده ميشود زيرا 

 اگر . با دنياي خارج براي آن در نظر گرفته نشده استيهيچگونه ارتباط
مان بروز شود ان را در اتومتاي سلولي يادگير تمامي سلولها بطور همز

اتوماتاي يادگير سلولي همگام و در غير اين صورت اتوماتاي سلولي 
اتوماتاي يادگير سلولي را يكنواخت  [36]  ناهمگام ناميده ميشود

گوييم، اگر براي تمام سلولها، تابع همسايگي، قانون محلي و  مي
ادگير يكسان باشند در عير اين صورت اتوماتاي يادگير اتوماتاهاي ي

نوع ديگر اتوماتاي يادگير سلولي، . سلولي غير يكنواخت ناميده ميباشد
 علاوه بر OCLAدر .  ميباشد (OCLA)اتوماتاي يادگير سلولي باز

 نيز براي آن در نظر گرفته شده 15 يك محيط سراسري14محيط محلي
 جريمه و يا پاداش به عمل انتخاب   دادنOCLAدر ).  2شكل ( است

شده توسط يك سلول علاوه بر اعمال انتخابي توسط همسايگانش به 
اثبات شده است اين  [35]  در . پاسخ محيط سراسري نيز بستگي دارد

قاط تواند به ن پذير، مي  بسته، براي قوانين جابجاييCLAمدل همانند 
  .بهينه محلي همگرا شود

                                                      
 

14 Local Environment 
15 Global Environment 
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مبتني بر اتوماتاي  ي كننده فازيطبقه بند -4
  يادگير سلولي

 اتوماتاي يادگير سلولي nاز  طبقه بندي كننده فازي پيشنهادي 
ام عهده دار i يادگير سلولي ياتوماتا.  استفاده ميكندناهمگن ناهمگام باز

ام iويت ويژگي هر يك از توابع عض. ام استiتنظيم توابع عضويت ويژگي 
. لولي متناظر با آن نگاشت ميشودبه يكي از سلولها در اتوماتاي يادگير س

ام از اتوماتاي يادگير jام به سلول i از ويژگي ام jيعني تابع عضويت دسته 
iتعداد سلولها در هر يك از اتوماتاهاي يادگير سلولي . ام نگاشت ميشود

سايه هاي يك سلول، هم .  ميباشدMبرابر تعداد دسته ها يعني 
 شماي كلي اين . مي باشدلولهاي سمت چپ و سمت راست آن سلولس

  .نشان داده شده است)  شكل(ر طبقه بندي كننده د
قبل از اينكه مراحل اصلي طبقه بندي كننده فازي پيشنهادي 

.  ويژگي ميپردازيم\شرح داده شود به چگونگي تنظيم توابع عضويت 
واريانسِ تابع عضويتي هستند كه ijσميانگين و mij فرض كنيد 

 ام به آن تخصيص داده i ام از اتوماتاي يادگير سلولي jاتوماتاي يادگير 
ميانگين، ( اتوماتاي يادگير هر سلول وظيفه تنظيم ساختار . شده است
براي هر دسته از داده هاي  .هده داردآن تابع عضويت را به ع) واريانس

آموزشي يك حداكثر و يك حداقل ميانگين واريانس تابع عضويت تعيين 
 تواند يكي از مقادير در بازه  ميmijميانگين تابع عضويت . گرددمي

[min
ijmmax

ijm]را داشته باشد .min
ijm  ويژگيحداقل مقدارj ام در

axnام و iدسته 
ijm حداكثر مقدار ويژگيj ام در دستهiام مي باشند .  

كاهش ميزان تعلق ويژگي به "هر اتوماتاي يادگير داراي دو عمل 
.  مي باشد"افزايش ميزان تعلق ويژگي به تابع عضويت" و "تابع عضويت

-3 عضويت و شكل الف ثركاهش ميزان تعلق ويژگي به تابع-3در شكل 
. ب اثر كاهش ميزان تعلق ويژگي به  تابع عضويت نشان داده شده است

توابع تعلق به رنگ قرمز درد اين اشكال توابع تعلق  بعد انجام عمل مورد 
  . باشدنظر مي

  

 LAij توسط اتوماتاي يادگير "كاهش ميزان تعلق"انتخاب عمل 
 5 تابع عضويت طبق روابط ijσ و واريانسmijباعث تغييرات در ميانگين

 باعث فاصله گرفتن ميانگين "كاهش ميزان تعلق"اعمال عمل .  گرددمي
mijتابع عضويت  mfij از ويژگي xtiو كاهش ميزان واريانس ijσمي -

ضريب قطعيت قانوني است كه بيشترين سهم را در دسته   CFr. گردد
  .وزشي به عهده داشته استبندي داده آم

(4)   

rfsijij

rfmijij

tiij

rfsijij

rfmijij

tiij

CFd

CFdmm

thenxmif

CFd

CFdmm

thenxmif

.

.

.

.

−=

−=

<

−=

+=

>

σσ

σσ  

 LAij توسط اتوماتاي يادگير "افزايش ميزان تعلق"انتخاب عمل 
 تابع عضويت طبق روابط ijσ و واريانسmij باعث تغييرات در ميانگين

 نزديكتر شدن  باعث"افزايش ميزان تعلق"اعمال عمل .   ميگردد6
 و افزايش ميزان xti به ويژگي  mfij  تابع عضويتmijميانگين 
  . ميگرددijσواريانس

(5) 
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 را انتخاب "ميزان كاهش تعلق"كه عمل  هر اتوماتاي يادگيري
 عضويت متناظر خود  را به تابع xti ميزان تعلق ويژگي، نموده است

 آن اتوماتاي يادگير يادگير سلول مجاور اتوماتاي در عوض .كاهش ميدهد
. دهدميافزايش  را به تابع عضويت متناظر خود  xti ميزان تعلق ويژگي

بدين نحو توابع عضويت هميشه تمام فضاي مجموعه فازي را پوشش مي 
  . دهند

  

  .  به شرح زير استمراحل اصلي طبقه بندي كننده فازي پيشنهادي
1. n   اتوماتاي يادگير سلولي كه هر كدام دارايM اتوماتاي يادگير 

 يك از ال هراو بردار احتمال انتخاب اعم ايجاد ميشودمي باشند 
 . شودمقدار دهي اوليه مي[0.5 0.5]ي يادگير به هااتوماتا

ميانگين و واريانس تابع عضويتي كه اتوماتاي يادگير به آن 
ته را به صورت تصادفي در محدوده ماكزيمم و مينيمم تخصيص ياف

  .انتخاب مي شود
 داده هاي آموزشي ايجاد مي  بهحداقل قوانين فازي را با توجه .2

 ) آورده شده است1-4 نحوه انجام اين كار در قسمت( نماييم 
),,,...(هر يك از داده هاي آموزشي  .3 21 ntttt xxxx  به =

 داده xtiه ازاي هر ويژگي ب. طبقه بندي كننده داده ميشود
متناظر ام كه iمتعلق به اتوماتاي يادگيرآموزشي، اتوماتاي يادگير 

بيشترين تعلق را به آن دارد،  xti با تابع عضويتي كه ويژگي
 .دكانديداي فعال شدن مي شو

 : مراحل زير را انجام ميدهيمبه ازاي هر اتوماتاي يادگير سلولي .4
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هر  نموده وي فعال شدن را فعال اتوماتاهاي يادگير كانديدا،  .4,1
 را بر طبق بردار احتمال اعمالشان،  خودلا عمي از كدام ، يك

 .انتخاب ميكند
 اتوماتاهاي يادگير،  شده توسط بر اساس عمل انتخاب .4,2

ميانگين و واريانس توابع عضويت تخصيص داده شده به 
 .اصلاح مي شود  6, 5 اتوماتاهاي يادگير، طبق رابطه هاي

داده هاي آموزشي ايجاد مي  بهقوانين فازي را با توجه حداقل  .5
 )آورده شده است 1-4نحوه انجام اين كار در قسمت ( نماييم 

),,,...(هر يك از داده هاي آموزشي  .6 21 ntttt xxxx  به =
طبقه بندي كننده داده ميشود و دسته اين داده آموزشي تعيين 

 LAijاتوماتاي يادگير  داده آموزشي، xtiبه ازاي هر ويژگي . ميگردد
بيشترين تعلق را به آن دارد،  xti متناظر با تابع عضويتي كه ويژگي

kg)(، پاسخ سراسري
ijβ به عنوان ورودي مرحله k ام بر طبق

 محاسبه ميگردد )7(رابطه 

(6) 
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⎨
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correctlyclassifytdosenxifCF

correctlyclassifiesxifCF
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tir

tirg
ij '1
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كاهش " عمل (i,j)هاي سلول يه در صورتيكه حداقل يكي از همسا .7

 را انتخاب كرده باشند "افزايش ميزان تعلق" و يا "ميزان تعلق
lپاسخ محلي

ijβ به اتوماتاي يادگير LAij ،آن سلول داده مي شود 
پاسخ محلي به گونه اي تنظيم  . محاسبه مي گردد)8(طبق رابطه

 شده است كه 

(7) 

If  LAij-1 is Active 
         )(1)( 1 kk g

ij
l
ij −−= ββ  

Elseif LAij+1 is Active 
        )(1)( 1 kk g

ij
l
ij +−= ββ  

هر اتوماتاي يادگير، ه دو پاسخ محيط محلي و سراسري وجه ببا ت .8
ijβحله ردر مkآم طبق رابطه زير محاسبه مي گردد 

(8) )()()( 1 kkk g
ij

l
ijij −+= βββ  

 
) 1(بردار احتمال انتخاب اعمال اتوماتاهاي يادگير فعال طبق رابطه  .9

 .اصلاح مي شود
تا زمانيكه حداكثر تعداد گامها انجام گردد و يا رسيدن به حداقل  .10

  . تكرار ميشود7  تا 3 ، مراحل εخطاي طبقه بندي
هيچ يك از قوانين فازي استفاده نشده حذف توابع عضويتي كه در  .11

باشند و توسط توابع عضويت همسايه خود كاملا پوشانده شده 
 .زيرا اين قوانين هيچ تاثيري در طبقه بندي ندارند. باشند

  نحوه ايجاد حداقل قوانين فازي -4-1
  "ام كه به فرم jبراي مشخص نمودن قسمت مقدم قانون

jnnjj AisxandandAisxandAisxif ....2211
 ازاي هر  مي باشد، به"

 را كه xi از يك داده آموزشي تابع عضويت آن ورودي ) ورودي(بعد 
كنيم و براي مشخص را در بين توابع ديگر دارد پيدا مي. بيشترين تعلق

  " نمودن قسمت تالي قانون كه به فرم
jjn CFCFwithHclasstobelongsxxxxthen == ),...,,( 21

  : باشد، به صورت زير عمل مي نماييم مي"
Niyxردار هاي آموزشي به صورت بداده

ii ...,,2,1),,( = 
),,,...(نشان داده مي شوند كه  21 niiii xxxx  iy ورودي و =

 به صورت CFو Hام، jبه ازاي قانون . ام استiخروجي داده آموزشي 
    [20]  گردندزِير محاسبه مي
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 ايجاد قواعد تاثير ميزان تعيين براي از يك مجموعة معتبرسازي

داده هاي مجموعه معتبر سازي را با سيستم . ده استفاده مي شودش
 و تعدادAهر قانون  به ارجاع دفعات حاصله آزمايش نموده و تعداد

مشخص محاسبه مي  راF نادرست بصورت قانون شدن برنده دفعات
كمتر بود حذف ) tr(اي از حد آستانهA-F*PTهر قانوني را كه . نماييم

  ]40[ .شودنوع مساله انتخاب ميبا توجه به  PT پارامتر. مي گردد

  پياده سازي و نتايج روش پيشنهادي - 5
در اين قسمت جزييات پياده سازي روش پيشنهادي و نتـايج آن بـر                   

روي مساله قطعه بندي تصاوير رنگي زمين فوتبال روبوكاپ بررسـي مـي             
اشيا از طريق رنگشان از يكديگر تميز       ،   رنگي ويرادي تص در قطعه بن   .شود

.  تغيير مي كند    رنگ يك شي خاص با تغييرات نور محيط        .داده مي شوند  
 تصاوير مختلفي كه از يك شي در نورهـاي مختلـف گرفتـه مـي                بنابراين

 هـدف از ايـن مقالـه قطعـه بنـدي            .شود از نظر رنگ با يكديگر متمايزند      
بنـابراين  . بت به تغييـرات نـور حـساس نباشـد         نسي است كه    گتصاوير رن 

موزشي از تصاوير مختلفي كه يك روبـات بـا سـايز متوسـط از               هاي آ داده
تـا بتـوان    .آوري شـدند  زمين فوتبال در نورهاي مختلف گرفته بود، جمـع        

. در نورهـاي مختلـف بـه سيـستم آمـوزش داد      كليه رنگهاي يك شـي را       
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ــ(  دســته رنــگ 11هــاي آموزشــي در داده ــارنجي, 1زقرم , ســبز, زرد, ن
از هر  . شوند قرار داده مي   )2صورتي و قرمز  , بنفش, ارغواني, آبي, سيكلمه

 داده به طـور تـصادفي   250 داده انتخاب شد كه    1200دسته رنگ تعداد    
در .  داده به عنوان داده آموزشي در نظر گرفته شد         950به عنوان تست و     

 داده تـــست يـــا 2750 داده آموزشـــي و 10450  داده،13200 از كـــل
 L و H,S هر داده آموزشي داراي سـه بعـد        . در نظر گرفته شد    آزمايشي د 
  .مي باشد

بندي كننده فازي مبتني بر بندي تصاوير رنگي از طبقهجهت قطعه
به ازاي هر يك از ، كه درآن .اتوماتاي يادگير سلولي استفاده شده است

يك اتوماتاي بندي فازي هستند، كه سه ورودي طبقه H,S,Lابعاد 
هر يك از اتوماتاهاي  به .وجود داردناهمگن ناهمگام باز يادگير سلولي 

 تابع عضويت 3و3و11 به ترتيب Lو S و Hعاد بيادگير سلولي ا
هر يك از توابع عضويت به يكي از سلولها در كه  اختصاص داده مي شود

  .اتوماتاي يادگير سلولي متناظر با آن نگاشت ميشود
توابـع عـضويت   . باشـد  مـي  16 فازي از نوع سـاگنو ساختار سيستم

 0.008،0.01  بــه ترتيــبdfm و dfs ، rو مقــادير اوليــه بــراي گوســي 
  . آمده است1نتيج آزمايشها در جدول .  در نظر گرفته شده است0.01و

  با روش پيشتهادي مختلف روشهاي مقايسه:1 جدول
تعداد   راندمان

    قانون

81,49%  90  ANFIS  
73,34%  39  PSO-based Fuzzy 

89%  36  CLPSO-based Fuzzy  
85,49%  63  Pt=1 

87,4%  56  Pt=1.5 

85,3%  47  Pt=2  

LA-based 
Fuzzy 
(LRP)  

85,01%  65  Pt=1 

86,34%  50  Pt=1.5 

84,6%  42  Pt=2  

LA-based 
Fuzzy  
(LRI)  

93,3%  52  Pt=1 

95,7%  45  Pt=1.5 

92%  30  Pt=2  

CLA-based 
Fuzzy  
(LRP) 

94%  49  Pt=1 

95,9%  46  Pt=1.5 

93,1%  36  Pt=2 

CLA-based 
Fuzzy 
(LRI) 

                                                      
 

16  Sugeno 

  نتيجه گيري  -6
روش قطعه بنـدي تـصاوير رنگـي بـا اسـتفاده از             در اين مقاله يك     

پيشنهاد شـده   طبقه بندي كننده فازي مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي          
ي در اين طبقه بنـدي كننـده بـه كمـك مجموعـه اي از اتوماتاهـا           .است

-يادگير سلولي توابع عضويت و قوانين فازي به طور اتوماتيك توليـد مـي   
اين روش قطعه بندي تصوير نسبت بـه تغييـرات نـور مقـاوم مـي                . شوند

ايـن روش بـا سـاير       . باشد، قوانين فازي به طور اتوماتيك ايجاد مي شـود         
روشهاي ايجاد اتوماتيك قوانين فازي مقايسه شد و نتايج نشان مي دهند            

 و بـا    اين روش نسبت به ساير اين روشها راندمان بالاتري داشته است           كه
  .ديته بندي مي نمايد%  95,9 قانون رنگها را با راندمان  46تعداد 
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 محيط تصادفي

 اتوماتاي يادگير

α(n) 

β(n)   
  ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط: 5 شكل

α 

β 

A)اتوماتای يادگير (

Rule  

محيط عمومی 

محيط محلی 

  
   يادگير در اتوماتاي سلولي باز با محيطهاي محلي و سراسري   اتوماتاي يكارتباط بين: 6 شكل
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Local Env. 

  
  شماي كلي طبقه بندي كننده فازي پيشنهادي: 7 شكل

  

 

X ti

X tii

الف

ب

  
    بع عضويتاثر كاهش ميزان تعلق ويژگي به  تا) اثرافزايش ميزان تعلق ويژگي به تابع عضويت ب)  الف: 8 شكل
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