
 
 
 

ر يادگي ياتوماتامبتني بر  ي فاز كنندهيطبقه بند يك

   ير رنگي تصاويبراي قطعه بند يسلول
  

  ۲يبديمحمد رضا م    ۱،۳يديماندانا حم

 دهيچک

بندي کننده فازي مبتني بر اتوماتاي يادگير  با استفاده از طبقهير رنگي تصاوي در اين مقاله يك روش قطعه بند
بندي کننده به كمك مجموعه اي از اتوماتاهاي يادگير سلولي توابع عضويت و قوانين  طبقهدر اين. گردديسلولي پيشنهاد م

عنوان ابزاري براي يافتن بهترين باز به  ناهمگامِنا همگنِ ز اتوماتاي يادگير سلولي ا. شوندفازي به طور اتوماتيک توليد مي
 انتخاب عمل خود علاوه يبرا باز هر سلول ناهمگام يسلول ريادگي ياتوماتادر . ساختار توابع عضويت فازي استفاده شده است

 ي روش قطعه بند. ر ميپذيرديز تاثيه خود ني يادگير همسايط از نتيجه اعمال انتخابي توسط اتوماتاهاي محيبر پاسخ سراسر
 .  است هسه شدي مقايازن فيک قوانيجاد اتوماتي اير روشهاين روش با ساي ا. باشديرات نور مقاوم ميي نسبت به تغپيشنهادي

  . داشته استير روشها راندمان بالاترين روش نسبت به ساي دهند که ايج نشان مينتا

  کليديکلمات 

  اتوماتاي يادگير سلولير، يادگي ياتوماتاها ،ي فازيطبقه بندر، ي تصويقطعه بند 
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ABSTRACT 
 In this paper a cellular learning automata (CLA) based fuzzy classifier for color image segmentation is proposed.  

In the proposed classifier using a set of open asynchronous cellular learning automata, fuzzy membership functions and the 
rules for the fuzzy classifier are automatically generated. Each membership function is equipped with an open cellular 
learning automaton which is responsible for determining the best mean and variance for the corresponding membership 
function. In open CLA, the action of each cell in the next stage of its evolution not only depends on the local environment 
(actions of its neighbors) it also depends on the external environment.  In order to show the performance of the proposed 
classifier it is compared with other methods in which the fuzzy rules are generated automatically. The result of the comparison 
has shown the efficiency of the proposed method. The proposed segmentation method is robust to light variation. 
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  مقدمه .۱

ا متفاوت ياشه ها در واقع يناح. شوديده مي ناميبندقطعهرنگ ا ي و تز نظر بافکنواخت اير يغ يهاهير به ناحيم نمودن تصويتقس 
 ،بينايي ماشين, قطعه بندي در مواردي چون پردازش تصوير [1] . مجاور خود دارندياحنو با ياملاحظه که تفاوت قابل ندريو تصموجود در



 
 
 

رنت و فشرده  انتقال اطلاعات از طريق اينت، بازيابي اطلاعات بر پايه محتوا در تصاوير و فيلم،هاي ديجيتاليکتابخانه, پردازش تصاوير پزشکي
  .سازي تصاوير کاربرد دارد

بندي بر اساس ، قطعه[2]  بندي بر اساس پيکسلقطعه: م نموديتقسپنج دسته به توان بندي تصوير را ميهاي قطعهتکنيک 
 بنديبندي بر اساس خوشه و قطعه[6] بندي ترکيبي بر اساس لبه و ناحيه، قطعه[5] [4]  ي براساس تشخيص لبهبند، قطعه[3] ناحيه

به اين . باشدمي بندي بر اساس پيکسلتفاده از دسته بندي فازي يکي از روشهاي قطعهقطعه بندي تصاوير رنگي با اس.  [11] [10] [9] [8] [7] 
بنابراين هدف، ايجاد يک سيستم فازي است که بتواند . کند هر پيکسل به کدام دسته رنگ تعلق داردترتيب که سيستم فازي مشخص مي
خبره است که به نوع مساله اشراف کامل داشته باشد و بتواند با توجه به فرد براي اينکار نياز به يک . رنگهاي بيشتري را دسته بندي نمايد

گير ميباشد و چه بسا که قوانين نهايي نيز بهترين هاي آموزشي قوانين و توابع عضويت را تنظيم نمايد که اين خود امري مشكل و وقتداده
 به .هاي آموزشي قوانين و توابع عضويت فازي را ايجاد نمايدلذا نياز به يک روش اتوماتيک است که با توجه به داده .[1]  [2]قوانين نباشند

 جهت مشخص نمودن قسمت ي فازي مجموعه وروديمات فضاي عموما از تقسي آموزشي با استفاده از داده هاين فازيجاد قوانيمنظور ا
ا به صورت پراکنده و ي [25] [24] [23] [22] [21] [20]   1يتوان به صورت شبکه اي را مي فازي وروديفضا.  شودين استفاده ميشرط قوان

ن منظور استفاده شده است يک بديتم ژنتي از الگور [20] رد .اختصاص دادت يک تابع عضويم نمود و به هر قسمت يتقس [27] [26]   2نامنظم
ار زمانبر يک بسيتم ژنتي الگور اجراي،يريادگين يتعداد قوانش يبا افزارا يد زينمايف عمل مي با ابعاد بالا ضعين روش در حل مسائلياکه 
 اين .شده استن استفاده يک قوانيجاد اتوماتيبه منظور ا 3ANFIS ي استنتاج فازيقيستم تطبي کننده سيطبقه بنداز  [21] در . باشدمي

 ي آموزشيهادادهش تعداد ينکه با افزاي از ابتدا تعيين شود و دوما ايد تعداد توابع فازياولا با. باشدروش داراي دو مشکل عمده مي
 با حداکثر ين فازينجاد حداقل قواي به منظور اPSO٤  بهینه سازی گروه ذرات از[28] [29] [30] در .ابدي يش ميستم افزاين سي ايدگيچيپ

 ين فازيک داراي سرعت و راندمان بالاتر  است و منجر به توليد قوانيتم ژنتين روش در مقايسه با الگوريکه ا. راندمان استفاده شده است
. ي داردت و مقادير پارامترها حساسيت بالايي جمعيه اعضاي اولي زودرس را دارد و به مقدار دهيين روش مشكل همگرايا.  ميشوديکمتر

 يه عنوان ابزاربر يادگي ي از اتوماتا [41]   در. از قبل تعيين نمودي را بايستي به صورت دستيت فازيهمچنين در اين روش تعداد تابع عضو
-اص داده میر اختصيادگي يک اتوماتاي يت فازيعضون روش به هر تابع يدر ا.  استفاده شده استين فازيت و قوانيجاد توابع عضوي ايبرا

ک تابع يا يرند يگياد ميگر فاصله زيکديا با يت ي ندارند و توابع عضويچ تعاملير با هم هيادگي ياتوماتاهان است که ين روش ايمشکل ا. شود
 يتيچ تابع عضوي توسط هيجموعه ورود ميشود و به همين دليل قسمتهايي از فضايگر، کاملا پوشانده ميت ديت توسط تابع عضويعضو

  .  شوديپوشانده نم
 استفاده ير رنگي تصاويجهت قطعه بند [42]   ٥يك طبقه بندي کننده فازي مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولين مقاله از يدر ا

اي از اتوماتاهاي يادگير سلولي توابع عضويت و قوانين فازي به طور اتوماتيک وعهه كمك مجمب ي کننده فازين طبقه بنديدر ا. شده است
از اتوماتاي يادگير سلولي ناهمگنِ ناهمگامِ باز به عنوان ابزاري براي يافتن بهترين ساختار توابع عضويت فازي استفاده شده . شوندتوليد مي

. ر روشها از طريق آزمايش و خطا انجام ميگيرديت و تعداد آنها ميباشد که در سايضون روش تعيين اتوماتيك توابع عي اياي از مزايکي. است
ستي با توجه به يي كه باي اين است كه در اين روش تعداد پارامترها[26] [29] [30]   گزارش شدهيديگر مزيت اين روش در مقايسه با روشها

   . باشديرات نور مقاوم ميي نسبت به تغپيشنهادي يروش قطعه بند همچنين .م شوند کمتر استينوع مساله تنظ
 ي اتوماتا،ي سلولي اتوماتاسوم  در بخش،ي رنگ فازيقطعه بند دومدر بخش . ادامه مقاله بدين صورت سازماندهي شده است

 در .به اختصار شرح داده ميشود ير سلوليادگي ي بر اتوماتايمبتن ي کننده فازيبند طبقهچهارم و در بخش ير سلوليادگي ير و اتوماتايادگي
  .ميباشد يريجه گي نتششمبخش . آمده است هاشيج آزماينتا و يشنهادي با روش پير رنگي تصاويقطعه بند پنجم بخش
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  ي فاز  رنگيقطعه بند .۲

 رنگ ها از آن ي يک روش يادگيري با ناظر است که جهت دسته بندير سلوليادگي ي بر اتوماتاي کننده فازي مبتنيطبقه بند
 RGB ,HSLفضاهاي رنگ متنوعي مانند  .دهداين سيستم هر پيکسل رنگي از تصوير ورودي را در يک دسته رنگ قرار مي. شوداستفاده مي

,YIQ ,HSV[1] شود در پردازش تصاوير استفاده مي.  

  
 HSLفضاِي رنگ : ١شکل 

باشند لذا در اين مقاله  توصِيف کننده رنگ مي S ,Lشود و دو بعد نمايش داده ميH رنگ در بعد HSL به علت اينکه در فضاي 
توان يک مجموعه فازي به عنوان ورودي و در نهايت يک مجموعه ميHSL به ازاي هر بعد از.[1]   استفاده شده استHSL از فضاي رنگ

. درجه زوايا قرار دارداي از شود که هر رنگ در محدودهاي نمايش داده مي به صورت دايرهHعد بُ .فازي نيز به عنوان خروجي در نظر گرفت
-توابع عضويت مي.  تابع عضويت نمايش داد۱۱ را مي توان با Hبه عنوان مثال مجموعه فازي . باشد يکنواخت نميHتوزيع رنگها در بعد 

 Hاي از توابع عضويت از مجموعه فازي مونهن)۲شکل (در . باشند... گوسي و, مثلثي, ايزنگوله, ايهاي مختلفي چون ذوزنقهتوانند به صورت
  [1]  .مشاهده مي شود, اي شکل اندکه ذوزنقه

  
  H مجموعه فازِي: ۲شکل 

متوسط و قوي تقسيم , ت ضعيفهر بردار به سه قسم. باشند عملأ رنگي ندارند و توصيف کننده رنگ ميS ,Lعد ديگر دو بُ
حيه توصيف با ترکيب اين دو بردار با هم نه نا. گيريمدو بردار را با هم ترکيب کرده و به صورت نموداري دو بعدي آنها را در نظر مِي. شودمي

  ).۳شکل (گردد رنگ حاصل مي

  
    کننده رنگفتوصِي:۳شکل 

هاي فازي فوق الذکر ترکيب مجموعه.شود  در نظر گرفته ميL و سه تابع عضويت براي بعد Sبنابراين سه تابع عضويت براي بعد 
   نمايش داده شده است) ۴شکل (در 



 
 
 

  
  S  , L مجموعه فازِي: ۴شکل 

  :فازي را به صورت زير نمايش مي دهيم هر قانون
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به . گردد فازي محاسبه ميدرجه عضويت مربوط به مجموعه فازي بر اساس نوع تابع عضويت آن مجموعه. ام استjضريب قطعيت قانون 
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بنابراين هدف ما تنظيم پارامترهاي . بندي فازي به کلي تغيير نمايدگردد که دستهتغيير پارامترهاي يک تابع فازي باعث مي 
 .بندي فازي با حداقل خطا انجام گردداست بطوريکه دستهبهينه فازي 



 
 
 

   سلوليريادگي ياتوماتااتوماتاي سلولي، اتوماتاي يادگير و  .۳

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

  ٦ي سلولياتوماتا . ۱,۳
يک مدل رياضي براي سيستمهايي است که در آنها چندين مؤلفه ساده براي توليد الگوهاي پيچيده با هم  [33] توماتاي سلوليا 
توانند با چند مقدار مختلف که تعدادشان د که هر کدام ميندر اتوماتاي سلولي يک مجموعه منظم از سلولها وجود دار. کنندهمکاري مي

محلي . شوندرساني مياين سلولها به صورت همگام و در زمانهاي گسسته بر طبق يک قانون محلي بهنگام. است، مقداردهي شوندمتناهي 
بودن به اين معناست که در تعيين مقدار جديد هر سلول، سلولهايي که در همسايگي وي هستند تاثيرگذار هستند و سلولهاي دورتر، 

ويژگيهاي اتوماتاي سلولي را به   .دو و يا بيشتر بعد داشته باشند, تواند ابعاد متفاوتي داشته باشند و يکيشبکه سلولها م. تاثيري ندارند
رت همگام  عمل به روزرساني به صو.اتوماتا همگن است. فضا و زمان به صورت گسسته پيش ميروند: اختصار ميتوان به صورت زير بيان نمود

زيرا . از مشکلات مهم اتوماتاي سلولي تعيين فرم قطعي قوانين است .سايه هاي هر سلول تعريف ميشوندقوانين بر اساس همانجام ميشود و 
قطعي قوانين در اين سيستمها فرم لذا تعيين .  سيستم را تحت تاثير قرار ميدهندكهدر اغلب سيستمها نويز و عدم قطعيت وجود دارند 

  .[17]غير ممكن است در برخي موارد ومشكل کاري 
  

  ٧اتوماتاي يادگير. ۲,۳
هر عمل انتخاب شده توسط يک محيط احتمالي . اتوماتاي يادگير ماشيني است که ميتواند تعدادي متناهي عمل را انجام دهد

ثير ارزيابي ميشود و نتيجه ارزيابي در قالب سيگنالي مثبت يا منفي به اتوماتا داده ميشود و اتوماتا از اين پاسخ در انتخاب عمل بعدي تا
بهترين عمل، عملي است که احتمال . هدف نهايي اين است که اتوماتا ياد بگيرد تا از بين اعمال خود بهترين عمل را انتخاب کند. ميگيرد

  [31]  .يشودمشاهده م) ۵شکل (کارکرد اتوماتاي يادگير در تعامل با محيط، در . دريافت پاداش از محيط را به حداکثر برساند

 محيط تصادفي

 اتوماتاي يادگير

α(n) 

β(n)   
 ارتباط بين اتوماتاي يادگير و محيط: ٥شکل 

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

},...,{اتوماتا، 1 mβββ },..,{ مجموعه وروديهاي اتوماتا،= 1 rppp  بردار احتمال انتخاب هريک از عملها و =
)](),(),([)1( npnnTnp βα=+ورودي محيط يکي از . الگوريتم يادگيري مي باشد rعمل انتخاب شده اتوماتا است  .

در . شود  ناميده ميP٨محيط مدل يک پاسخ دودويي باشد، iβاگر . شود  مشخص ميiβ توسط iل محيط به هر عم) پاسخ(خروجي

)(1چنين محيطي  =niβ 0 و ١٠شکست يا ٩پاسخ نامطلوب  بعنوان)( =niβه  يا موفقيت در نظر گرفت١١ بعنوان پاسخ مطلوب

                                                                 
 

6  Cellular Automata 
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 S١٣مدلدرحاليکه در محيط . باشد مي] ۱،۰[ شامل تعداد محدودي از مقادير قرار گرفته در بازه niβ)(،Q١٢محيط مدلدر . شوند مي

](باشد  مي] ۱،۰[ يک متغير تصادفي در بازه niβ)(مقادير  ]1,0)( ∈niβ.(   

PRLSيادگيري الگوريتم  ε−يک نمونه از الگوريتمهاي يادگيري خطي است.PRLS ε− با r عمل بصورت زير بردار عملهاي 

  اتوماتا  طبق رابطه باشد، بردار احتمالهايniβ)( انتخاب شده باشد و پاسخ محيط به آن iαاُم عمل nاگر در تکرار . کند خود را بروز مي

  .شود بروز مي [31]  
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(۴) 

.  را مي توان در نظر گرفتسه حالت زير b  وa  با توجه به مقادير.  پارامتر جريمه مي باشندb پارامتر پاداش وa )۴(در روابط

PRL خيلي کوچکتر باشد، الگوريتم راaاز b  مي ناميم، زمانيکهLRPبا هم برابر باشند، الگوريتم را  b  وa  هزمانيک εو زمانيکه. مي ناميمb  
  . [32]   ميناميمLRIمساوي صفر باشد الگوريتم را 

  

 (CLA) يولاتوماتاي يادگير سل. ۲,۳
 يادگير تکي حل کرد بلکه قدرت اصلي اتوماتاي يادگير زماني آشکار ياتوماتاتوان با استفاده از يک بسياري از مسايل را نمي

 با ترکيب اين  [33] ان شده براي اتوماتاي سلولي، دربا توجه به اين مساله و ضعفهاي عنو. ميشود که آنها به صورت دسته جمعي بکار روند
 .[34] [36] [35] گرديدپيشنهاد مدل اتوماتاي يادگير سلولي ، دو مدل

در حالت كلي هر مجموعه مرتب از . توان از ساختارهاي مختلفي براي همسايگي استفاده نمودر سلولي ميدر اتوماتاي يادگي
 ياتوماتادر هر لحظه هر . بيان كردتوان به شرح زير عملكرد اتوماتاي يادگير سلولي را مي .توان به عنوان همسايه در نظر گرفتسلولها را مي

تواند بر اساس مشاهدات قبلي و يا به اين عمل مي. كنديك عمل از مجموعه اعمال خود را انتخاب مييادگير در اتوماتاي يادگير سلولي 
عمل انتخاب شده با توجه به اعمال انتخاب شده توسط سلولهاي همسايه و قانون حاكم بر اتوماتاي يادگير . صورت تصادفي انتخاب شود

اتوماتا رفتار خود را تصحيح ,  اينكه عمل انتخاب شده پاداش گرفته و يا جريمه شده استبا توجه به. شودسلولي پاداش داده و يا جريمه مي
، هر بعد از بروزرساني. شود به صورت همزمان انجام ميتمام اتوماتامعمولاً عمل بروزرساني . گرددكرده و ساختار داخلي اتوماتا بهنگام مي

فرآيند انتخاب عمل و . دهده يك عمل از مجموعه اعمال خود را انتخاب كرده و انجام مي در اتوماتاي يادگير سلولي دوبار يادگيرياتوماتا
اتوماتاي  .يابدادامه مي, برقرار شود دادن پاداش و يا جريمه تا زماني كه سيستم به حالت پايدار برسد و يا يك معيار از قبل تعريف شده

در  اگر . با دنياي خارج براي آن در نظر گرفته نشده استي زيرا هيچگونه ارتباطيادگير سلولي استاندارد، اصطلاحا بسته خوانده ميشود
ن را اتوماتاي يادگير سلولي همگام و در غير اين صورت اتوماتاي سلولي آتاي سلولي يادگير تمامي سلولها بطور همزمان بروز شود ااتوم

گوييم، اگر براي تمام سلولها، تابع همسايگي، قانون محلي و اتوماتاهاي  اتوماتاي يادگير سلولي را يکنواخت مي [36]  ناهمگام ناميده ميشود
  .ير اين صورت اتوماتاي يادگير سلولي غير يكنواخت ناميده ميباشدغيادگير يکسان باشند در 

 يك محيط ١٤ علاوه بر محيط محليOCLAدر .  ميباشد (OCLA)از نوع ديگر اتوماتاي يادگير سلولي، اتوماتاي يادگير سلولي ب
 دادن جريمه و يا پاداش به عمل انتخاب شده توسط يك سلول OCLAدر ). ۶شكل (  نيز براي آن در نظر گرفته شده است١٥سراسري

 CLAاثبات شده است اين مدل همانند  [35]  در . علاوه بر اعمال انتخابي توسط همسايگانش به پاسخ محيط سراسري نيز بستگي دارد
  .تواند به نقاط بهينه محلي همگرا شود پذير، مي بسته، براي قوانين جابجايي
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   طهاي محلي و سراسري  در اتوماتاي سلولي باز با محيريادگي  اتوماتاي يكرتباط بينا: ٦شکل 

  ير سلوليادگي ي بر اتوماتايمبتن ي کننده فازيطبقه بند .۴

ام i يادگير سلولي ياتوماتا.  استفاده ميكند ناهمگن ناهمگام بازاتوماتاي يادگير سلولي nاز  طبقه بندي کننده فازي پيشنهادي 
لولي متناظر با آن ام به يكي از سلولها در اتوماتاي يادگير سiژگي هر يك از توابع عضويت وي. ام استiعهده دار تنظيم توابع عضويت ويژگي 

تعداد سلولها در هر يك از . ام نگاشت ميشودiام از اتوماتاي يادگير jام به سلول iاز ويژگي ام jيعني تابع عضويت دسته . نگاشت ميشود
 ي م سمت چپ و سمت راست آن سلوليلولهاک سلول، سي يه هايهمسا .  ميباشدMاتوماتاهاي يادگير سلولي برابر تعداد دسته ها يعني 

  .نشان داده شده است) ۷شکل (ر شماي كلي اين طبقه بندي كننده د. باشد
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Local Env. 

  
  يشنهادي پ فازي کنندهي طبقه بندي کليشما: ٧شکل 

  
 ويژگي \قبل از اينكه مراحل اصلي طبقه بندي کننده فازي پيشنهادي شرح داده شود به چگونگي تنظيم توابع عضويت 

 ام به آن i ير سلوليادگي ي ام از اتوماتاjر يادگي ي هستند که اتوماتايتيانسِ تابع عضويوارijσن و يانگيمmij فرض كنيد . ميپردازيم

.ت را به عهده دارديآن تابع عضو) انسين، واريانگيم( م ساختار يفه تنظير هر سلول وظيادگي ياتوماتا. ه شده استص داديتخص
 

 هر يبرا
تواند ي مmijت ين تابع عضويانگيم. گرددانس تابع عضويت تعيين ميين واريانگي يك حداكثر و يك حداقل مي آموزشيدسته از داده ها

min] ر در بازه ي از مقاديکي
ijmmax

ijm]را داشته باشد .min
ijm يژگيحداقل مقدار وj ام در دستهi ام وaxn

ijm يژگيحداکثر مقدار وj ام

  .  باشنديام مiدر دسته 
 يم" تي به تابع عضويژگيزان تعلق ويش ميافزا"و " تي به تابع عضويژگيزان تعلق ويکاهش م"ر داراي دو عمل يادگي يهر اتوماتا

ت نشان داده ي به  تابع عضويژگيزان تعلق ويب اثر كاهش م‐۸ت و شكل ي به تابع عضويژگيزان تعلق ويالف ثرکاهش م‐۸در شكل . باشد
  . باشد توابع تعلق بعد انجام عمل مورد نظر مي،توابع تعلق به رنگ قرمز در اين اشكال. شده است
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  تي به  تابع عضويژگيزان تعلق وياثر کاهش م) ت بي به تابع عضويژگيزان تعلق ويش مياثرافزا)  الف: ٨شکل 

  

 تابع عضويت طبق ijσ و واريانسmij باعث تغييرات در ميانگينLAijر يادگي يتوسط اتوماتا" زان تعلقيکاهش م"انتخاب عمل 

زان ي و کاهش مxti يژگي از وmfij  تابع عضويتmijباعث فاصله گرفتن ميانگين " زان تعلقيکاهش م"اعمال عمل .  گردد مي۵روابط 

  .شته است به عهده داي داده آموزشين سهم را در دسته بنديشتري است که بيت قانونيب قطعيضر  CFr. گردد ميijσانسيوار
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 تابع عضويت طبق ijσ و واريانسmij  باعث تغييرات در ميانگينLAijر يادگي يتوسط اتوماتا" زان تعلقيش ميافزا"انتخاب عمل 

زان يش مي و افزاxti يژگي به و mfij  تابع عضويتmijانگين کتر شدن مييباعث نزد" زان تعلقيش ميافزا"اعمال عمل .   ميگردد۶روابط 

  . ميگرددijσانسيوار
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ود ت متناظر خي را به تابع عضو xti يژگيزان تعلق ويم، را انتخاب نموده است" زان کاهش تعلقيم "که عمل يريادگي يهر اتوماتا
ش يافزات متناظر خود ي را به تابع عضو xti يژگيزان تعلق وي مريادگي يآن اتوماتار سلول مجاور يادگي ياتوماتا در عوض .دهديکاهش م

  .  دهندي را پوشش مي مجموعه فازيشه تمام فضايت همين نحو توابع عضويبد. دهديم
 

  .مراحل اصلي طبقه بندي کننده فازي پيشنهادي به شرح زير است

۱. n ي که هر کدام داراير سلوليادگي ي اتوماتا Mاعماال هريك از  انتخاب باشند ايجاد ميشود و بردار احتمال ير ميادگي ي اتوماتا 
افته را يص ير به آن تخصيادگي ي که اتوماتايتيانس تابع عضوين و واريانگيم.  شوده مييمقدار دهي اول[0.5 0.5]اتوماتاهاي يادگير به 

  .مم انتخاب مي شودينيمم و مي در محدوده ماکزيادفبه صورت تص
 ) آورده شده است.۱,۴ن کار در قسمت ينحوه انجام ا( م يي نمايجاد مي اي آموزشي را با توجه به داده هاين فازيحداقل قوان .۲



 
 
 

),,,...( ي آموزشيک از داده هايهر  .۳ 21 ntttt xxxx ، ي داده آموزشxti يژگي هر ويبه ازا.  كننده داده ميشودي به طبقه بند=

 فعال يداين تعلق را به آن دارد، کانديشتريب xti يژگي که ويتيام که متناظر با تابع عضوiريادگي ير متعلق به اتوماتايادگي ياتوماتا
 . شوديشدن م

 :ميدهير را انجام مي مراحل زير سلوليادگي ي هر اتوماتايبه ازا .۴
کي از اعمال خود را بر طبق بردار احتمال اعمالشان، انتخاب ي فعال نموده و هر کدام ،  فعال شدن رايداير کانديادگي ي اتوماتاها.۱,۴

 .ميکند
 يص داده شده به اتوماتاهايت تخصيانس توابع عضوين و واريانگير، ميادگي يبر اساس عمل انتخاب شده توسط  اتوماتاها .۲,۴

 . شودياصلاح م ۶ و۵  ير، طبق رابطه هايادگي
 ) آورده شده است۱‐۴ن کار در قسمت ينحوه انجام ا( م يي نمايجاد مي اي آموزشي را با توجه به داده هايازن فيحداقل قوان .۵
 داده xti يژگي هر ويبه ازا.  تعيين ميگرددي كننده داده ميشود و دسته اين داده آموزشي به طبقه بندي آموزشيک از داده هايهر  .۶

kg)(، ين تعلق را به آن دارد، پاسخ سراسريشتريب xti يژگي که ويتيابع عضو متناظر با تLAijر يادگي ي، اتوماتايآموزش
ijβ به عنوان 

 گرددمحاسبه مي) ۷(طبق رابطه ام بر kورودي مرحله 
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را انتخاب کرده باشند پاسخ " زان تعلقيش ميافزا"ا يو " تعلقزان يکاهش م" عمل (i,j)هاي سلول هي از همسايکيکه حداقل يدر صورت .۷

lيمحل
ijβر يادگي ي به اتوماتاLAijم شده ي تنظي به گونه ايپاسخ محل.  گردديمحاسبه م) ۸( شود، طبق رابطهي آن سلول داده م

 است که 

(۸) 

If  LAij-1 is Active 
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  گرددير محاسبه ميآم طبق رابطه زkدر مرحله ijβر، يادگي ي هر اتوماتاي و سراسريط محليبا توجه به دو پاسخ مح .۸
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 . شودياصلاح م) ۱(ر فعال طبق رابطه يادگي يتوماتاهابردار احتمال انتخاب اعمال ا .۹
  . تكرار ميشود۷  تا ۳، مراحل  εدن به حداقل خطاي طبقه بندييرستا زمانيکه حداکثر تعداد گامها انجام گردد و يا  .۱۰
ه خود کاملا پوشانده شده يت همسايو استفاده نشده باشند و توسط توابع عضين فازيک از قوانيچ ي که در هيتيحذف توابع عضو .۱۱

 . ندارندي در طبقه بنديريچ تاثين هين قوانيرا ايز. باشند
 

  نحوه ايجاد حداقل قوانين فازي. ۱,۴
"  ام که به فرم jبراي مشخص نمودن قسمت مقدم قانون

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

كنيم و براي مشخص را در بين توابع ديگر دارد پيدا مي.  را که بيشترين تعلقxi  آن ورودي از يک داده آموزشي تابع عضويت) ورودي(بُعد 
  " نمودن قسمت تالي قانون که به فرم

jjn CFCFwithHclasstobelongsxxxxthen == ),...,,( 21
باشد، به مي" 

  : ميي نماير عمل ميصورت ز
Niyxهاي آموزشي به صورت بردار داده

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

iy خروجي داده آموزشي iبه ازاي قانون . ام استj ،امH وCF[20]  گردند به صورت زِير محاسبه مي    

)۱۰(  ∑
∈

==
tClassx

pjt
p

Mtxq ,....,2,1),(θ
 

)۱۱(  t

M

tjH θ
1

maxarg
=

=
  



 
 
 

)۱۲(  
∑

=

−
= M

t
t

H
j

jCF

1
θ

θθ

  

)۱۳(  ∑
≠
= −

=
M

Ht
t

t

j

M1 1
θ

θ

  
ا داده هاي مجموعه معتبر سازي را ب.  شوديشده استفاده م ايجاد قواعد تاثير ميزان تعيين براي از يک مجموعة معتبرسازي
مشخص محاسبه مي  راF نادرست بصورت قانون شدن برنده دفعات و تعدادAهر قانون  به ارجاع دفعات سيستم حاصله آزمايش نموده و تعداد

  ]۴۰[ .شودنوع مساله انتخاب ميبا توجه به  PT پارامتر. کمتر بود حذف مي گردد) tr(اي از حد آستانهA-F*PTهر قانوني را که . نماييم

  يشنهاديج روش پي و نتاياده سازيپ .۵

در اين قسمت جزييات پياده سازي روش پيشنهادي و نتايج آن بر روي مساله قطعه بندي تصاوير رنگي زمين فوتبال روبوکاپ 
رات نور يي خاص با تغيک شي رنگ . شوندي مز دادهيگر تميکديق رنگشان از يا از طرياش،  رنگيريوا تصيدر قطعه بند .بررسي مي شود

 هدف از .زنديگر متمايکدي شود از نظر رنگ با ي مختلف گرفته مي در نورهايک شي که از ير مختلفي تصاونيبنابرا.  کندير ميي تغطيمح
ک ي که ير مختلفياز تصاو يموزش آيهان دادهيبنابرا. رات نور حساس نباشديينسبت به تغ است که يگر رني تصاوين مقاله قطعه بنديا

 مختلف يدر نورها را يک شي يه رنگهايتا بتوان کل. شدنديآور مختلف گرفته بود، جمعين فوتبال در نورهايز متوسط از زميروبات با سا
 )۲ و قرمزصورتي, بنفش, ارغواني, آبي, سيکلمه, سبز, زرد, نارنجي, ۱قرمز(  دسته رنگ ۱۱هاي آموزشي در داده. ستم آموزش داديبه س

 داده به عنوان داده ۹۵۰ داده به طور تصادفي به عنوان تست و ۲۵۰ داده انتخاب شد که ۱۲۰۰از هر دسته رنگ تعداد . شوندقرار داده مي
 هر داده . در نظر گرفته شد ديشيا آزماي داده تست ۲۷۵۰ داده آموزشي و ۱۰۴۵۰  داده،۱۳۲۰۰ از در کل. آموزشي در نظر گرفته شد

 . باشدي مL وH,S سه بُعدي دارايآموزش

 هادينبا روش پيش مختلف روشهاي مقايسه:۱ جدول
    تعداد قانون  راندمان
٨١٫۴٩٠  %٩  ANFIS  
٧٣٫٣۴%  ٣٩  PSO-based Fuzzy 

٣  %٨٩۶  CLPSO-based Fuzzy  
٨۵٫۴٩%  ۶٣  Pt=1 
٨٧٫۴%  ۵۶  Pt=1.5 
٨۵٫٣%  ۴٧  Pt=2  

LA-based Fuzzy
(LRP)  

٨۵٫٠١%  ۶۵  Pt=1 
٨۶٫٣۴%  ۵٠  Pt=1.5 
٨۴٫۶%  ۴٢  Pt=2  

LA-based Fuzzy 
(LRI)  

٩٣٫٣%  ۵٢  Pt=1 
٩۵٫٧%  ۴۵  Pt=1.5 
٣٠  %٩٢  Pt=2  

CLA-based Fuzzy 
(LRP) 

٩۴%  ۴٩  Pt=1 
٩۵٫٩%  ۴۶  Pt=1.5 
٣  %٩٣٫١۶  Pt=2 

CLA-based Fuzzy
(LRI) 

 
 يبه ازا، که درآن . استفاده شده استير سلوليادگي يتا بر اتوماي مبتني کننده فازيبند از طبقهير رنگي تصاويبندجهت قطعه

ک از يهر  به .وجود داردناهمگن ناهمگام باز  ير سلوليادگي يک اتوماتاي هستند، ي فازيبند طبقهيکه سه ورود H,S,Lک از ابعاد يهر 
هر يك از توابع عضويت به يكي از که  د شويت اختصاص داده مي تابع عضو۳و۳و۱۱ب ي به ترتLو S و Hعاد ب اير سلوليادگي ياتوماتاها

و توابع عضويت گوسي . باشد مي 16ساختار سيستم فازي از نوع ساگنو  .سلولها در اتوماتاي يادگير سلولي متناظر با آن نگاشت ميشود
 . آمده است۱ل نتيج آزمايشها در جدو.  در نظر گرفته شده است0.01 و0.008،0.01  به ترتيبdfm و dfs ، rمقادير اوليه براي 
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  نتيجه گيري  .۶

پيشنهاد طبقه بندي کننده فازي مبتني بر اتوماتاي يادگير سلولي  با استفاده از ير رنگي تصاويروش قطعه بنددر اين مقاله يك 
تيک توليد در اين طبقه بندي کننده به كمك مجموعه اي از اتوماتاهاي يادگير سلولي توابع عضويت و قوانين فازي به طور اتوما .شده است

ن روش با يا.  شوديجاد ميک اي به طور اتوماتين فازي باشد، قوانيرات نور مقاوم ميير نسبت به تغي تصوين روش قطعه بنديا. شوندمي
 ين روشها راندمان بالاترير اين روش نسبت به سايا دهند که يج نشان ميسه شد و نتاي مقاين فازيک قوانيجاد اتوماتي اير روشهايسا

  .دي نماي ميته بنديد%  ۹۵,۹ قانون رنگها را با راندمان  ۴۶ و با تعداد  استداشته

  مراجع .۷
[1] Amine, A. and  Isis Truck  and Herman A," Color Image Profiling Using Fuzzy Sets", Turk J Elec Engin, vol. 13, no.3,  

2005. 
[2] Ruz, G. A., Estévez P. A. and Perez, C. A., "A Neurofuzzy Colour Image Segmentation Method for Wood Surface Defect 

Detection. Forest”, Prod.  J. vol.  55, no. 4, pp. 52-58, 2005. 
[3] Moghaddamzadeh, A. and Bourbakis, N., "A Fuzzy Region Growing Approach for Segmentation of Colour Images", Pattern 

Recognition, vol. 30, no. 6, pp. 867–881, 1997. 
[4] Robinson, G. S., “Colour Edge Detection”, Opt. Eng, vol. 16, no. 5, pp.  479-484, 1977. 
[5] Canny, J., “A Computational Approach to Edge Detection”, IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell, vol. 8, no. 6, pp. 679-

698, 1986. 
[6] Shiji, A. and Hamada N. “Colour image segmentation method using watershed algorithm and contour information”, Proc 

Inter. Conf. on Image Processing, no. 4, pp. 305  309, 1999. 
[7] Zhang, B., "Generalized K-harmonic Means–Boosting in Unsupervised Learning", Technical report HPL-(2000–137), 

Hewlett-Packard Labs, 2000. 
[8] Bezdek, J., "A Convergence Theorem for the Fuzzy ISODATA Clustering Algorithms", IEEE Trans Pattern Anal Mach Intell  

2, pp.1–8, 1980. 
[9] Ball, G. and Hall, D., "A Clustering Technique for Summarizing Multivariate Data",  Behav Sci 12, pp. 153–155, 1967. 

[10] Huang, K., "A Synergistic Automatic Clustering Technique (Syneract) for Multispectral Image Analysis. Photogrammetric 
Eng Remote Sens , vol 1, no. 1, pp. 33–40, 2002. 

[11] Mahamed G. H., Omran  Ayed Salman and  Andries P. Engelbrecht, "Dynamic Clustering Using Particle Swarm 
Optimization with Application in Image Segmentation",  Pattern Anal Applic 8: 332–344 DOI 10.1007/s10044-005-0015-5, 
2005. 

[12] Eberhart, R. "Fuzzy Adaptive Particle Swarm Optimization", Proceedings Congress on Evolutionary Computation, Seoul,  
S.  Korea, 2001. 

[13] Kennedy, J. and Medes, R., "Populalion Structures and Particle Swarm Performance", Proceedings of the IEEE Congress 
on Evolutionary Computation, Hawaii, USA, 2002.. 

[14] Duda, R. O. and Hart, P. E., "Pattern Classification and Scene Analysis", John Wiley & Sons, New-York, 1973. 
[15] Omran M, Engelbrecht A, Salman A , "Particle Swarm Optimization Method for Image Clustering", Int J Pattern Recogn 

Artif Intell  vol. 19, no.3, pp. 297–322, 2005. 
[16] R Eberhart and Shi. "Comparison between Genetic Algorithms and Particle Swarm Optimization", Proceedings of the 

Seventh Annual Conference on Evolutionary Programming, pp. 611-619. Springer-Verlag, 1998 
[17] Chia-Chong Chen , “Design of PSO-based Fuzzy Classification Systems”, Tamkang Journal of Science and Engineering, 

vol. 9, no 1, pp. 63_70, 2006. 
[18] Butenkov, S. and Krivsha, V., “Classification using Fuzzy Geometric Features”, Proc. IEEE Conf. ICAIS'02, 

Divnomorskoe, Russia, pp. 89-91. 2002. 
[19] Klose, A. and Kruse, R. “Enabling Neuro-fuzzy Classification to Learn from Partially Labeled Data”,  IEEE World 

Congress on Computational Intelligence,  IEEE International Conference on Fuzzy Systems, pp. 32-42, 2002. 
[20] Ishibuchi, H., Nozaki, K., Yamamoto, N. and Tanaka,H., “Selecting Fuzzy If-Then Rules for Classification Problems Using 

Genetic Algorithms”,  IEEE Trans. Fuzzy Systems, vol. 3, pp. 260-270, 1995. 
[21] Jang, J. S., “ANFIS: Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference Systems,” IEEE Trans. on Systems, Man and Cybernetics, 

vol. 23, pp. 665-685, 1993. 
[22] Nozaki, K., Ishibuchi, H. and Tanaka, H., “Adaptive Fuzzy Rule-Based Classification Systems”, IEEE Trans. on Fuzzy 

Systems, Vol. 4, No. 3, Aug., pp. 238-250, 1996. 
[23] Wong, C. C. and Chen, C. C., “A GA-Based Method for Constructing Fuzzy Systems Directly from Numerical Data”, IEEE 

Trans. on Systems, Man and Cybernetics- Part B: Cybernetics, Vol. 30, pp. 904-911, 2000. 
[24] Wang, L. X. and Mendel, J. M., “Generating Fuzzy Rules by Learning from Examples”, IEEE Trans. on Systems, Man and 

Cybernetics, vol. 22, pp. 1414-1427, 1992. 
[25] Yager, R. R. and Filev, D. P. “Essentials of Fuzzy Modeling and Control”, John Wiley, New York, U.S.A., 1994. 
[26] Simpson, P. K., “Fuzzy Min-Max Neural Networks- Part 1: Classification”, IEEE Trans. Neural Networks, vol. 3, Sep., pp. 

776-786 1992. 



 
 
 

[27] Wong, C. C. and Chen, C. C., “A Hybrid Clustering and Gradient Descent Approach for Fuzzy Modeling,” IEEE Trans. on 
Systems, Man and Cybernetics-Part B: Cybernetics, vol. 29, pp. 686-693 (1999). 

[28] Chen, C. C.,  “Design of PSO-based Fuzzy Classification Systems”,  Tamkang Journal of Science and Engineering, vol. 9, 
no. 1, pp. 63-70, 2006. 

[29] Borji, A., M. Hamidi, M.  and Eftekhari Moghadam,  A. M. "CLPSO-based Color Image Segmentation", 26th Annual 
Meeting of the North American Fuzzy Information Processing Society (NAFIPS'07). San Diego, California, USA, June 24-
27, 2007. 

[30] Hmaidi, M., Hamidi A., Eftekhari Moghadam, A. M., Meybodi M.R. “Soccer Field Image Colour Segmentation using 
PSO-based Fuzzy”, Proceeding of the4th International Conference on Computational Intelligence, Robotics 
and Autonomous Systems Massey University, Palmerston North, New Zealand,  CIRAS 2007,pp. 28-30 ,2007 

[31] Narendra K. S. and Thathachar M. A. L., Learning Automata: An Introduction, Prentice Hall, 1989. 
[32] Thathachar, M.A.L. and Sastry, P.S., “Varieties of Learning Automata: An Overview”, IEEE Transaction on Systems, Man, 

and Cybernetics-Part B: Cybernetics, vol. 32, no. 6, pp. 711-722, 2002. 
[33] Wolfram, S., "Cellular Automata", Los Alamos Science, vol. 9, pp. 2-21, Fall 1983. 
[34] Beigy, H.  and Meybodi, M. R,  “A Mathematical Framework for Cellular Learning Automata”, Advances on Complex 

Systems, vol. 7, nos. 3-4, pp. 295-320, 2004. 
[35] Beigy, H and Meybodi, M. R., “Open Synchronous  Cellular Learning Automata”, Proceedings of the 8th world Multi-

conference on Systemics, Cybernetics and Informatics(SCI2004), pp. 9-15, Orlando, Florida, USA. July 18-21, 2004. 
[36] Schönfisch B., Roos A. D.; "Synchronous and Asynchronous Updating in Cellular Automata"; BioSystems, vol 51, pp. 123-

143, 1999. 
[37] Beigy, H. and Meybodi, M. R., "Asynchronous Cellular Learning Automata", Automatica, Journal of International 

Federation of Automatic Control, 2007, to appear. 
[38] Wong, C. C. and Chen, C. C., “A Hybrid Clustering and Gradient Descent Approach for Fuzzy Modeling”, IEEE Trans. on 

Systems, Man and Cybernetics-Part B: Cybernetics, Vol. 29, pp. 686- 693, 1999. 
[39] Blake, C., Keogh, E. and Merz, C. J., UCI Repository of Machine Learning Database, Univ. California, Irvine, 1998. 

http://www.ics.uci.edu/~mlearn/ 
بهبود کارايي طبقه بندي کننده فازي با آموزش توابع عضويت و انتخاب قواعد به منظور تشخيص ارقام دست "ازوجي . مرادي و م. ح. زيارت بان، م . م ]۴۰[

 ۱۳۸۵ بهمن ۲۶‐۲۵پردازش تصوير ايران  و ماشين بينايي كنفرانس چهارمين مقالات مجموعه" نويس
[41] Hamidi, M. and Meybodi, M. R., "A Fuzzy Classifier based on Learning Automata", 3th International Conference on 

Information and Knowledge Technology, Nov. 27-29, 2007, Ferdowsi Univ. of Mashhad, Iran 
[42] Hamidi, M. and Meybodi, M. R., "A Fuzzy Classifier based on Cellular Learning Automata",,13th International CSI 

Computer Conference, CSICC2008, Sharif University, Iran. 2008 


