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  دهیچک

کردن مقادیر آستانه از در این روش، برای مشخص. بندی تصاویر استهای قطعهروشترین گذاری تصاویر یک از محبوبآستانه
بندی تصاویر مبتنی بر هیستوگرام با استفاده گذاری چندسطحی برای  قطعهدر این مقاله، یک روش آستانه.هیستوگرام استفاده می شود

گرای جدید است که از تاثیری این الگوریتم یک الگوریتم جمعیت .سازی مبتنی بر یادگیری و تدریس ارائه شده استاز الگوریتم بهینه
سازی آنتروپی کاپور تابع هزینه مورد استفاده در این پژوهش، معیار بیشینه. آموزان خود دارد الهام گرفته استکه یک استاد بر دانش

همچنین کارایی آن با سه الگوریتم . ته استتصویر استاندارد مورد بررسی قرار گرف ۵کارایی روش پیشنهادی بر روی . بوده است
سازی نتایج نشان می دهد که الگوریتم بهینه. مقایسه شده است(DE)و تکامل تفاضلی (PSO)، بهینه سازی ذرات (GA)ژنتیک

زمان یافتن مقادیر . و پایداری فراهم آورده است PSNR ،SSIMمبتنی بر یادگیری و تدریس نتایج بهتری در توابع برازندگی، مقدار 
  .کمتر است DEو  GAبیشتر اما نسبت به  PSOآستانه برای این الگوریتم نیز نسبت به الگوریتم 

  ید واژه هاكل
  پی کاپورسازی مبتنی بر یادگیری و تدریس،  هیستوگرام، آنتروقطعه بندی تصاویر، آستانه گذاری چند سطحی تصاویر، الگوریتم بهینه

 

  مقدمه ۱
پایه برای آنالیز و بندی تصاویر یکی از مهمترین عملیات قطعه 

بنـدی تصـاویر، تقسـیم منظـور از قطعـه. اسـت تحلیل تصـاویر
تصـویر بـه نــواحی غیریکسـان اســت طـوری کـه ایــن نـواحی بــا 

بنــدی در کاربردهــای قطعــه. یکــدیگر اشــتراکی نداشــته باشــند
ــردازش ت ــادی از پ ــل تصــاویر زی ــامپیوتر مث ــایی ک صــاویر و بین

، کیفیــت ســنجی ]۴, ۳[ای ، تصــاویر مــاهواره]۲, ۱[پزشــکی
  .کاربرد دارد ]۶[و ردیابی اشیا ،]۵[مواد غذایی

  

بنـدی تصـاویر های زیادی برای قطعهدر سال های اخیر، روش 
این روش هـا را مـی تـوان بـه دو دسـته . ]۹-۷[ارائه شده است
ــی  بانظــارت ــدون نظــارت 1کل ــدون . تقســیم کــرد 2و ب روش ب

هــا نــد زیــرا آنتــرجیح دار  3نظــارت در کاربردهــای بلادرنــگ
  .]۱۰[بندی دستی ندارندنیازی به انجام قطعه

-بندی تصاویر میهای مهم در قطعهگذاری یکی از روشآستانه
گـذاری، یـافتن های مبتنی بر آستانههدف اصلی در روش. باشد

گذاری دو سـطحی و چنـد مقـدار آستانه برای آستانهیک مقدار 
گـذاری در آسـتانه. سطحی اسـتگذاری چندآستانه برای آستانه

-شـود وپیکسـل، فقط یک مقدار آستانه انتخاب میدو سطحی
گــذاری در آســتانه. شــوندو گــروه تقسـیم مــیهـای تصــویر بــه د

هـا بـه شـود کـه پیکسـلسطحی، چندین آستانه انتخاب مـیچند
گذاری دوسطحی معمولا آستانه. چندین گروه تقسیم می گردند

هــا معمــولا در قعــر بــین دو قلــه ای اســت  و آســتانهکــار ســاده

                                                 
1 Supervised 
2 Unsupervised 
3 Real Time 



 
 یسوتدر یادگیریبر  یمبتن یسازینهبه یتمبا  استفاده از الگور یرتصویسطحچندینهبهیآستانه گذار۵۲

هــای یــافتن آســتانه. هیســتوگرام ســطح خاکســتری قــرار دارنــد
گــذاری چندســطحی کــار ســاده ای نیســت و مناســب در آســتانه

اری سطحی هم اکنون موضوعی است که بسیگذاری چندآستانه
 .]۱۱[از محققان بر روی آن مطالعه می کنند

یـک . گذاری زیـادی تـاکنون مطـرح شـده انـدهای آستانهروش
ــه روش ــد هــای آســتانهمطالعــه جــامع در زمین گــذاری مــی توان

گذاری تصاویر می تواند به آستانه  .دیده شود ]۱۳[و   ]۱۲[در
در روش . دو دسته کلـی پـارامتری و غیرپـارامتری تقسـیم شـود

. شـودرهای آماری هـر کـلاس تخمـین زده مـیپارامتری، پارامت
ر محاســباتی گــران هســتند و کــارایی آنهــا هــا از نظــایــن روش

هــــای در روش. وابســــتگی زیــــادی بــــه شــــرایط اولیــــه دارد
های مناسب به وسـیله بیشـینه کـردن غیرپارامتری،  مقدار بهینه

  .آیدها مثل واریانس بین کلاسی بدست میبعضی معیار
هــایی اســت کــه بــرای یکــی از روش]۱۴[روش آنتروپــی کــاپور 

. گذاری تصاویر بسـیار مـورد اسـتفاده قـرار گرفتـه اسـتآستانه
ی توزیع هیستوگرام سطح خاکستری و بیشینه این روش بر پایه
هـای زیـادی بـر هر چند که تـاکنون روش. ستکردن آنتروپی ا

پیشـنهاد شـده ]۱۷-۱۵[مبنای بیشـینه و کمینـه کـردن آنتروپـی 
ــا ــا ک ــن روشاســت ام ــر ای ــاپور ب ــرده رایی روش ک ــه ک ــا غلب ه

    .]۱۸[است
گذاری دو سطحی به خـوبی عمـل های سنتی برای آستانهروش

هـا زیـاد شـود زمـان محاسـبه آستانهمی کنند اما زمانی که تعداد 
بـرای غلبـه بـر . یابـدمقادیر آستانه بـه طـور نمـایی افـزایش مـی

های فراابتکاری مثـل تبریـد چنین مشکلی، می توان از الگوریتم
سـازی ذرات اسـتفاده سازی شده، الگوریتم ژنتیـک، بهینـهشبیه
، هـیچ  ]۱۹["نهار مجانی وجود نـدارد" به قضیه  با توجه. کرد

الگوریتم فراابتکـاری وجـود نـدارد کـه بـرای حـل تمـام مسـائل 
این تئوری باعث ایجـاد انگیـزه بـرای . سازی مناسب باشدبهینه

هـای فراابتکـاری محققان زیادی شده است تا کارایی الگـوریتم
  . تفاده قرار دهندرا برای مسئله آستانه گذاری تصاویر مورد اس

هـای فراابتکـاری مثـل مرور منابع نشان مـی دهـد کـه الگـوریتم
، ]۲۳, ۲۲, ۱۱[، بهینه سازی ذرات]۲۱, ۲۰[الگوریتم ژنتیک

هــای عســل ی زنبــورگیــر، جفــت]۲۴[کلــونی زنبورهــای عســل
-تـا ]۲۷[و جستجوی فاخته  ]۲۷, ۲۶[، تکامل تفاضلی]۲۵[

کنون بـه طـور گسـترده ای بـرای مسـئله آسـتانه گـذاری تصـویر 
  .مورد استفاده قرار گرفته اند

یــک الگــوریتم ]۲۸[الگــوریتم مبتنــی بــر یــادگیری و تــدریس 
فراابتکاری جدید اسـت کـه از تـاثیری کـه یـک اسـتاد بـر دانـش 

ایــن الگــوریتم در مســائل . آمــوزان خــود دارد الهــام گرفتــه اســت
ز گسترده ای تاکنون مورد استفاده قرار گرفته وکـارایی رقـابتی ا

جمعیـت در ایـن الگـوریتم بـه . ]۳۱-۲۹[خود ارائه نموده است
ایــن . شــودهــا در نظــر گرفتــه مــیصــورت گروهــی از یادگیرنــده

. فاز تدریس و فـاز یـادگیری: الگوریتم به دو فاز تقسیم می شود

گیرنــد و در فــاز هــا از اسـتاد یــاد مــیدر فـاز تــدریس، یادگیرنــده
 .دهدها تراکنش رخ مییادگیری، بین یادگیرنده

ارائــه یــک روش جدیــد مبتنــی بــر الگــوریتم  هــدف از ایــن مقالــه،
گذاری چند سطحی تصـاویر یادگیری و تدریس برای مسئله آستانه

روش پیشنهادی در این مقاله از تابع هـدف آنتروپـی کـاپور . است
روش پیشـنهادی بـر . گذاری تصاویر استفاده مـی کنـدبرای آستانه

ن همچنــی. روی پــنج تصــویر مــورد ارزیــابی قــرار خواهــد گرفــت
سـازی ، بهینـه1(GA)روش پیشنهادی با سه روش الگوریتم ژنتیک

ــل تفاضــلی (PSO)2ذرات ــده اســت(DE)3، و تکام ــه ش . مقایس
نتایج نشان مـی دهـد کـه روش پیشـنهادی توانسـته اسـت کـارایی 

  .های مقایسه شده از خود نشان دهدخوبی نسبت به روش
ابتـدا  در: ادامه این مقاله به صـورت زیـر سـازماندهی شـده اسـت

. سـازی یـادگیری و تـدریس شـرح داده شـده اسـتالگوریتم بهینـه
ــابع هــدف مــورد گــذاری چنــدســپس آســتانه ســطحی تصــاویر وت

در ادامـه نتـایج روش پیشـنهادی . استفاده توضیح داده شده است
گزارش شده و کارایی این روش با چند روش دیگر مقایسه گشـته 

رهای آینـده پرداختـه شـده گیری و کادر نهایت نیز به نتیجه. است
  .است

 بهینه سازی مبتنی بر یادگیری و تدریس ۲
بهینه سازی مبتنی بر یـادگیری و تـدریس یـک الگـوریتم فراابتکـاری 

رقـابتی نتـایج ]۳۳[ ]۳۲[است کـه تـاکنون در کاربردهـای مختلـف
ایــن الگــوریتم در مســائل مختلفــی مثــل طراحــی   .اســت ارائــه داده
ـــانیکی ـــات]۳۴[مک ـــدی اطلاع ـــه بن ـــای ]۳۵[، خوش ـــتم ه ، سیس

ــع ــدی ]۳۶[توزی ــای  ]۳۷[، و زمانبن ــوریتم ه ــری از الگ ــارایی بهت ک
مقایسه شده مثل الگوریتم ژنتیک و بهینه سـازی ذرات ارائـه نمـوده 

-های این مقالـه بررسـی کـارایی الگـوریتم بهینـهیکی ازانگیزه. است
گـذاری تصـاویر ی مبتنی بر یادگیری  و تدریس در مسئله آسـتانهساز

  ").نهار مجانی وجود ندارد"با توجه به اصل ( بوده است
هــای  فراابتکــاری مبتنــی بــر  ایــن الگــوریتم هماننــد ســایر الگــوریتم

بـه . مـی باشـدجمعیت دارای توانـایی جسـتجوی سراسـری بـالایی 
 )اسـتادو نـه فقـط (  موزانآخاطر ویژگی نزدیک شده به سایر دانش

در واقع فضاهای دیگر  .تنوع پذیری در این الگوریتم بالا رفته است
د جســتجو قــرار مــی گیــرد و مشــابه بــا بعضــی رمــوراه حــل در نیــز 

سازی ذرات فقـط بـه سـمت بهتـرین ها مثل الگوریتم بهینهالگوریتم
همچنــین ایــن عامــل باعــث مــی شــود تــا از  .کنــدیهــا حرکــت نمــ

   .ی زودرس به طرف بهترین راه حل جلوگیری شودهمگرای
را فرض کنید که قرار است درس یکسانی را   T2و  T1دو استاد 

موزان در سطح آبدهند که این دانشارائه  موز آبرای تعدادی دانش
-توزیع نمرات این دانش ۱شکل . تندیکسان علمی و هوشی هس

نمرات به  ۲و  ۱منحنی های . دهدموزان را در دو کلاس نشان میآ

                                                 
1 Genetic algorithm 
2 Particle swarm optimization 
3 Differential evolution 



 
 پور کوملهیمابراه ینحس و اد یموسوینلداجلالیدس  ۵۳

برای هر کدام از . باشدمی T2 و T1دست آمده به وسیله اساتید 
نمرات یک توزیع نرمال فرض شده است هر چند که در عمل 

   .ممکن است با چولگی همراه باشد
نتـایج بهتـری را از  ۲شـود منحنـی دیده مـی ۱همانطور که در شکل 

از   T2توان گقت کـه اسـتاد راین میارائه نموده است و بناب۱منحنی 
تفاوت اصلی بـین ایـن دو در . استT1لحاظ تدریس بهتر از استاد 

اسـت بـه    )۲برای منحنی  M2و  ۱برای منحنی M1(ها میانگین آن
موزان خود بـه آعنوان مثال یک استاد خوب میانگین بهتری از دانش

نیـز تعامـل برقـرار اسـت کـه آمـوزان دانـشالبته بین . دست می آورد
بر پایه ی مـدل تـدریس بـالا،  .ن ها کمک کندآممکن است به نتایج 

ارائـه ]۲۸[سازی توسط رااو وهمکـاران یک مدل ریاضی برای بهینه
یـک مـدل بـرای نمـرات بـه دسـت امـده بـرای  ۲شـکل . شده اسـت

است را نشـان  MAکه دارای میانگین  Aاساتید در کلاسی با نمودار 
اســتاد بــه عنــوان فــردی کــه دارای بیشــترین دانــش اســت . مــی دهــد

مـوز در واقـع اسـتاد فـرض آمعرفی شده است بنابراین بهترین دانش
 .شان داده شده استن  TAبا  ۲شده است که در شکل 

 
مده به وسیله اساتید به وسیله دو استاد آتوزیع نمرات به دست  ۱شکل 

 ]۲۸[مختلف
سـترش دهـد مـوزان گآاستاد سعی می کند تا دانش را در میان دانـش

-ش کلاس افزایش مـی یابـد و باعـث مـیوبه این صورت سطح دان
بنـابراین یـک اسـتاد . مـوزان نمـرات بـالاتری بگیرنـدآشود تا دانـش

-های خـود افـزایش مـیمیانگین نمرات کلاس را با توجه به توانایی
را بـه  MAسـعی مـی کنـد تـا میـانگین  TAاسـتاد  ۲در شکل . دهد

اسـتاد بیشـترین تـلاش را . ت دهـدحرکـ MBطرف میانگین جدیـد 
موزان قسمتی از دانش را آبرای انتقال دانش خواهد داشت اما دانش

آمـوزان دریافـت با توجه به کیفیت تدریس و سطح کیفی خود دانش
را می توان با توجه به مقـدار آموزان دانشسطح کیفی . خواهند کرد

 .میانگین  جمعیت به دست آورد

 
مدلی برای توزیع نمرات بدست آمده برای گروهی از   ۲کل ش

 ]۲۸[اساتید

یـک TLBO1) (الگوریتم بهینه سـازی مبتنـی بـر یـادگیری وتـدریس
ها برای رسـیدن جمعیتی از راه حلگرا است که از الگوریتم جمعیت

ایـن جمعیـت   TLBOدر الگوریتم. کندبه راه حل بهینه استفاده می
اسـتاد . مـوزان در نظـر گرفتـه مـی شـود آبه عنـوان گروهـی از دانـش

فلوچـارت کلـی ایـن . بهترین راه حل به دست امده تا کنون می باشد
 TLBOیتمفرایند الگـور. نشان داده شده است ۴الگوریتم در شکل 

اولین قسمت فاز استاد نام دارد که بـه . شودبه دو قسمت تقسیم می
-، فـاز دانـشفـاز بعـدی. موزان از استاد استآمعنای یادگیری دانش

موزها برای یادگیری بهتـر آموزان است که به معنی تعامل بین دانشآ
  .می باشد

 فاز استاد ۲-۱
نشان داده شده است میانگین یک کلاس از  ۲همانطور که در شکل 

MA  بهMB اسـتاد  .یابـددر صورت داشتن استاد خوب افـزایش مـی
موزان را به بـالاترین آخوب فردی است که بتواند سطح دانش دانش

سطح  برساند هر چند کـه در عمـل چنـین چیـزی غیـرممکن اسـت 
س را بـا توجـه بـه شـرایط توانـد میـانگین یـک کـلاواستاد فقـط مـی

میانگین یـک کـلاس  Miفرض کنید که  .کلاس تا حدودی بالا ببرد
را  Miسعی خواهد کـرد تـا  Ti. ام  باشد iیک استاد در تکرار  Tiو 

تبـدیل  Mnewمیـانگین بـه  اینبه سطح دانش خود نزدیک کنـد بنـابر
حـل بـا توجـه بـه تفـاوت بـین دو میـانگین بـه سپس راه. خواهد شد

  :زیر بروزرسانی می شود صورت
)۱(  _ ( )i i new f iDifference Mean r M T M= − 

. یک عدد تصادفی بین صفر و یک است riو 2فاکتور تدریس Tfکه 
راه حل موجود را می توان به .باشد ۲یا  ۱می تواند  Tfمقدار 

  :صورت زیر بروزرسانی کرد
)۲(  , , _new i old i iX X Difference mean= + 

  
  TLBO [28]فلوچارت الگوریتم ۳  شکل

                                                 
1 Teaching-learning-based optimization 

2 Teaching factor 



 
 یسوتدر یادگیریبر  یمبتن یسازینهبه یتمبا  استفاده از الگور یرتصویسطحچندینهبهیآستانه گذار۵۴

 آموزفاز دانش ۲-۲
دانش آموزان دانش خود را به وسـیله دو میـانگین متفـاوت افـزایش 

یـک . آمـوزانبا استفاده از دانش استاد و تعامل بین دانش: می دهند
آمـوزان جهـت افـزایش آموز بـه طـور تصـادفی بـا دیگـر دانـشدانش
مـوز آیـک دانـش. سوال داردو تعاملاتی مثل مباحثه، ارائه ، ،کارایی

ها دارنـد مفاهیم جدیدی را از دانش آموزانی که دانش بیشتری از آن
نشـان داده  ۴مـوز بـه صـورتی کـه در شـکل آفـاز دانـش.گیرندیاد می

  .تشده است بیان گردیده اس
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

 TLBOالگوریتم رفاز دانش آموز د ۴شکل 

 روش پیشنهادی ۳
گـذاری تصـاویر مـورد در این قسمت، روش پیشنهادی برای آسـتانه

مـورد  هـدف تـابع  به این منظـور در ابتـدا . بررسی قرار گرفته است
اســتفاده معرفــی شــده و ســپس بــه بررســی ســاختار کلــی روش 

  .پیشنهادی پرداخته شده است

  هدفتابع  ۳-۱
-ای برای مشـخصتا کنون به طور گسترده]۱۴[کاپور معیار آنتروپی 

بندی تصاویر مـورد اسـتفاده قـرار گرفتـه کردن آستانه بهینه در قطعه
گذاری دو سطحی معرفی شـد، برای آستانه وریتم ابتدااین الگ. است

سـطحی نیـز مــورد گـذاری چنـدبـرای مسـئله آســتانه بعـدهااگـر چـه 
  .رفتاستفاده قرار گ

ســطح خاکســتری باشــد و ایــن  Lدارای  Iفــرض کنیــد کــه تصــویر 
مــی تــوان احتمــال . باشــند {L,....,1,2}ســطوح خاکســتری در بــازه 

)رخــداد یــک پیکســل  را بــه صــورت ) / , (1 )iP h i N i L= ≤ ≤  
را  iهـا در سـطح خاکسـتری تعـداد پیکسـل  h(i)تعریـف نمـود کـه 

  .ها در تصویر استمجموع تعداد پیکسل Nنشان می دهد و 
2C و  1Cکلاسـهفـرض کنیـد یـک مسـئله دو   داشـته باشـیم   

در ایـن صـورت . گذاری کنـیمآستانه tها را در سطح خواهیم  آنمی
1C در کـلاس  [t,…,1]سـطوح  کـلاس در  [t+1,…,L]و سـطوح   

2C سـطحی در معیـار گیـری دوبـرای آسـتانه. قرار خواهنـد گرفـت
  باید معادله زیر بیشینه شود کاپور آنتروپی

)۳(  0 1( )f t H H= + 

  که

0 0
1 10 0

ln ,
t t

i i
i

i i

p p
H pω

ω ω= =

= − =∑ ∑  

0 1
1 11 1

ln ,
t L

i i
i

i t i t

p p
H pω

ω ω= + = +

= − =∑ ∑  
 

آســتانه گــذاری چنــد ســطحی نیــز  معیــار آنتروپــی کــاپور بــرای
مقــدار آســتانه  Dیــک مســئله بــا  فــرض کنیــد. گســترش یافتــه اســت

[t1,t2,…,tD]
خواهیم این مقـادیر آسـتانه را بـا اسـتفاده از و میریم دا 

به این منظـور بایـد تـابع زیـر را بیشـینه . معیار آنتروپی بدست آوریم
  نماییم

)۴(  1 2 0 1([ , ,..., ] ...D Df t t t H H H= + + +

  که
1 11 1

0 0
0 0 0 0

, ln
t t

i i
i

i i

p p
p Hω

ω ω

− −

= =

= = −∑ ∑ 

2 2

1 1

1 1

1 1
1 1

, ln
t t

i i
i

i t i t

p p
p Hω

ω ω

− −

= =

= = −∑ ∑ 

3 3

2 2

2 2
1 1 2 2

, ln
t t

i i
i

i t i t

p p
p Hω

ω ω= + = +

= = −∑ ∑ 

1 1
, ln

D D

L L
i i

D i D
i t i t D D

p p
p Hω

ω ω= + = +
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بالایی است امـا این روش برای حالت دو کلاسه دارای کارایی 

به خاطر پیچیدگی مسئله، وقتـی هـدف یـافتن چنـدین کـلاس باشـد 
 . باشدبسیار کند می

آستانه گذاری بهینه چند سطحی با  ۳-۲
استفاده از الگوریتم  بهینه سازی مبتنی بر 

  یادگیری و تدریس
-الگـوریتم بهینـه بـا اسـتفاده از در این پـژوهش روشـی جدیـد 

گـذاری تصـویر ارائـه تدریس برای آسـتانهسازی مبتنی بر یادگیری و 
  . جزئیات الگوریتم پیشنهادی در زیر امده است. شده است
دهـی اولیــه کــردن ســازی و مقــدارتعریــف مســئله بهینـه. ۱قـدم 

 پارامترهای آن
، تعـداد (Gn)هـا، تعداد نسل(Pn)در این مرحله، سایز جمعیت

 (UL,LL)و کــران بــالا و پــایین مســئله ،(Dn)متغیرهــای مســئله 
همچنین باید مسـئله بـه صـورت یـک مسـئله . دهی اولیه شودمقدار
تـابع هـدف در ایـن . تعریـف شـود f(X)بـا تـابع هـدف  سازیبهینه

اسـت کـه در قسـمت قبـل توضـیح داده  کـاپور مسئله معیار آنتروپـی
  . شد

  مقدار دهی اولیه جمعیت. ۲قدم 
به وسـیله سازی جمعیت گرا، هر راه حل بهینه هایدر الگوریتم

ایـن راه حـل در الگـوریتم ژنتیـک و . شـودیک آرایه نمایش داده مـی
در الگـوریتم . سازی ذرات به ترتیـب کرومـوزوم و ذره نـام داردبهینه

TLBOگـذاری در مسـئله آسـتانه. نـام داردمـوز آ، این راه حل دانش

For i=1:Pn 
Randomly select two learners Xi and Xj,where 
i j≠   
If f(Xi)<f(Xj) 

Xnew,i=Xold,i+ri(Xi-Xj) 
Else 

Xnew,i=Xold,i+ri(Xj-Xi) 
End If 

End For 
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  معیار های کیفیت تصویر ۴-۱

و ) SSIM(2در این مطالعه، دو معیار شاخص شباهت ساختاری
برای ارزیابی کیفیت   3(PSNR)نسبت سیگنال به نویز  حداکثر

این دو معیار در مقالات . تصاویر خروجی استفاده شده است
 .مورد استفاده واقع شده اند ]۳۸, ۲۵, ۲۴, ۱۸[مختلفی

PSNR  با واحد دسیبل(DB) مقدار بالاتر .  سنجیده می شود
PSNR  نشان دهنده کیفیت بالاتر تصویر آستانه گذاری شده
معیار دیگری برای تشخیص کیفیت تصویر است  SSIM. است

و آستانه گذاری شده را مقایسه میکه ساختارهای تصویر اصلی 
مدل  ۱۳به صورت معادله   SSIMفرم کلی شاخص . ]۳۹[کند

 .شده است
)۱۳(  
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ها پایداری خروجی دو ثابت هستند که نتیجه آن C2و  C1. است

2%خواهد بود وقتی که  2
I Iμ μ+ هر . خیلی نزدیک به صفر باشد

جدول . بالاتر باشد کارایی روش بالاتر است SSIMچقدر مقدار 
- های بهینهمده برای الگوریتمآبدست  SSIMو  PSNRمقادیر   ۴

با توجه به این جدول، مشاهده . سازی مختلف را نشان می دهد
توانسته  TLBOمی شود که برای تقریبا همه تصاویر، الگوریتم 

ارائه  DEو  GA ،PSOبالاتری را نسبت به  PSNRاست مقدار 
، house (t=3,4)و  pepper(t=3,5)برای حالت های کمی، . نماید

بالاتر را ارائه  PSNRتوانسته است مقدار کمی  DEالگوریتم 
نکته دیگری که باید به آن اشاره کرد این است که با توجه به . نماید
نیز  PSNRها بالاتر رود مقدار ، هر چقدر تعداد آستانهجدول

های برای روش SSIMمچنین در این جدول مقدار ه. رودبالاتر می
شود همانطور که مشاهده می. لف نیز مقایسه شده استتمخ

سازی ذرات، و تکامل تفاضلی هر کدام الگوریتم ژنتیک، بهینه
بالاتری ارائه نموده اند در حالی که  SSIMفقط در دو مورد مقدار 

 ۱۴ر  بقیه الگوریتم بهینه سازی مبتنی بر یادگیری و تدریس د
  . بالاتری ارائه نموده است SSIMحالت مقدار 

 
 
 
 

                                                                                  
1 Cross rate 
2  Structural-Similarity index 
3  Peak Signal to noise ratio 



 
 یسوتدر یادگیریبر  یمبتن یسازینهبه یتمبا  استفاده از الگور یرتصویسطحچندینهبهیآستانه گذار۵۸

  سازی مختلفهای بهینهمقایسه مقدار برازندگی برای الگوریتم .۲جدول 
 

 مقدار برازندگي  Kمقدار   نام تصوير

DE  PSO  GA    روش پيشنهادي
12/3545(1/5)  12/3543(3)  12/3265(4)  12/3545(1/5)  Lena 

2 

12/8954(1/5) 12/8953(3)  12/8898(4)  12/8954(1/5)  Bridge 
12/5198(2)  12/5198(2)  12/5134(4)  12/5198(2) Pepper 

12/3703(1/5)  12/3700(3)  12/3594(4)  12/3703(1/5)  House 
12/2465(1/5)  12/2461(3)  12/1984(4)  12/2465(1/5)  Camera Man 

1/6 2/8  4  1/6    ميانگين رتبه
15/6867(1/5)  15/6672(3)  15/4634(4)  15/6867(1/5)  Lena 

3  

16/1613(1/5)  16/1544(3)  16/1264(4)  16/1613(1/5)  Bridge 
15/5874(1/5)  15/5854(3)  15/5465(4)  15/5874(1/5)  Pepper 

15/3695(1/5)  15/3644(3)  15/3181(4)  15/3695(1/5)  House 
15/2311(1/5)  15/2190(3)  15/1594(4)  15/2311(1/5)  Camera Man 

1/5  3  4  1.5    ميانگين رتبه
18/6567(2)  18/6269(3)  18/4221(4)  18/6579(1)  Lena 

4  

19/1466(2)  19/1373(3)  19/0598(4)  19/1504(1)  Bridge 
18/3511(2) 18/3396(3)  18/2870(4) 18/3529(1)  Pepper 

18/2722(1/5)  18/2535(3) 18/1128(4) 18/2722(1/5)  House 
18/2860(2)  18/2640(3)  18/0614(4) 18/2930(1)  Camera Man 

1/9  3  4  1.1   ميانگين رتبه

21/3264(2)  21/2314(3)  21/0109(4)  21/3524(1)  Lena 

5  

12/8954(1/5)  12/8953(3)  12/8898(4) 12/8954(1/5)  Bridge 
21/0315(2)  21/0012(3)  20/9338(4)  21/0546(1)  Pepper 

20/9039(1/5)  20/8564(3)  20/7872(4)  20/9039(1/5)  House 
20/9378(2)  20/8751(3)  20/8077(4)  20/9574(1)  Camera Man 

1/8  3  4  1/2   ميانگين رتبه

  
  مقایسه مقادیر آستانه های به دست آمده برای الگوریتم های بهینه سازی مختلف. ۳جدول 

مقادير  دتعدا مقادير آستانه
 آستانه

  تصاوير
DE  PSO  GA    روش پيشنهادي

79,146  80,146  79,146  79,146  2 

Lena 
79,146,228  81,147,228  79,142,223  79,146,228  3 

63,108,158,228,  66,109,158,228  61,108,160,230  63,108,158,228  4 
52,89,127,163,228  52,96,132,167,229  57,91,132,171,232  47,79,119,161,228  5 

98,172  98,173  100,176  98,172  2 

Bridge 
64,126,187  64,127,190  66,128,193  63,125,187  3 

55,103,150,200  55,104,152,201  55,100,147,201  55,103,151,199  4 
50,91,130,171,209 47,87,125,168,208 50,93,130,167,208  48,88,128,168,207  5 

80,150  79,150  74,146  79,150  2 

Pepper 
63,113,163  63,112,161  62,111,163  62,112,162  3 

53,92,134,177  55,96,136,177  54,97,138,177  50,88,129,172  4 
47,85,118,154,195 46,79,116,153,191  44,79,115,152,189  46,83,117,155,197  5 

101,171  101,171  101,172  101,171  2 

House 
65,111,172  67,111,172  78,127,180  65,110,172  3 

66,109,159,199  66,108,156,193  71,113,152,192  65,108,158,198  4 
65,101,134,166,200  61,98,131,165,201  63,97,132,166,197 64,100,133,165,199  5 

111,175  111,175  122,177  111,174  2 
Camera 
Man 

80,126,175  72,123,175  58,112,177  80,126,175  3 
28,75,123,175  27,73,122,176  33,85,132,180  28,75,125,175  4 

27,68,106,145,184  29,72,117,166,199  25,63,99,136,183  27,68,106,142,181 5 



 
 پور کوملهیمابراه ینحس و اد یموسوینلداجلالیدس  ۵۹

  
  

  بدست آمده برای الگویتم های بهینه سازی مختلفSSIMو  PSNRمقادیر . ۴جدول 
DE PSO GA TLBO تصاوير تعدا مقادير آستانه 

SSIM  PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR 
0/5262  15/7071  0/5233  15/6949  0/5257  15/6572  0/5277  15/7278  2 

Lena 
0/5176  15/7071  0/5168  15/5226  0/5225  15/5681  0/5279  15/7280  3 
0/6223  18/5747  0/6138  18/3083  0/6155  17/9748  0/6228  18/5802  4 
0/6712  20/1118  0/6584  19/7668  0/6508  19/434  0/6809  20/2279  5 
0/3927  13/3356  0/3942  13/3594  0/3823  13/1610  0/3953  14/4800  2 

Bridge 
0/5854  16/8872  0/5911  16/8283  0/5811  16/6098  0/5957  17/9212  3 
0/6860  18/7565  0/6858  18/6955  0/6791  18/4703  0/6898  18/7760  4 
0/7468  20/1721  0/7494  20/2232  0/7285  19/7668  0/7513  20/6892  5 
0/5912  16/2638  0/5897  16/2666  0/6013  16/1536  0/5899  16/2673  2 

Pepper 
0/6687  18/1833  0/6696  18/1967  0/6620  18/1177  0/6700  18/1705  3 
0/7215  20/1729  0/7172  20/0479  0/7074  19/8432  0/7308  20/4891  4 
0/7531  20/9702  0/7494  21/0227  0/7407  20/8535  0/7462  20/8805  5 
0/5016  14/4800  0/5011  14/4722  0/4996  14/4117  0/5032  14/4958  2 

House 
0/6341  17/9212  0/6431  17/8579  0/6033  16/9874  0/6466  17/8959  3 
0/6730  18/7760  0/6775  18/9150  0/6617  18/6533  0/6749  18/7644  4 
0/7293  20/6892  0/7315  20/7071  0/7239  20/4138  0/7321  20/8347  5 
0/4991  14/5677  0/4979  14/5418  0/4924  14/4542  0/4989  14/5937  2 

Camera Man 
0/5998  18/8794  0/6063  18/7703  0/6080  17/6822  0/6010  18/8795  3 
0/6444  19/6169  0/6467  19/4248  0/6209  19/5716  0/6437  19/7204  4 
0/6729  21/0254  0/6538  20/3239  0/674  20/6797  0/6772 21/3317  5 

  
  مقدار انحراف معیار برای الگوریتم های بهینه سازی مختلف  .۵جدول 

  انحراف معيارمقدار 
 

مقادير  دتعدا
 آستانه

  تصاوير

DE PSO GA TLBO 

0  0/0002  0/0411  0  2 

Lena 
0  0/0148  0/1175  0  3 
0/002  0/0297  0/1208  0  4 
0/009  0/0578  0/1997  0/006  5 
0  0/0001  0/0078  0  2 

Bridge 
0  0/0034  0/017  0  3 
0/0034  0/0071  0/0508  0/0004  4 
0/0077  0/0239  0/0895  0/0027  5 
0  0  0/0085  0  2 

Pepper 
0  0/0015  0/045  0  3 
0/0017  0/0083  0/054  0/0001  4 
0/0115  0/0184  0/0584  0/0098  5 
0  0/0006  0/0118  0  2 

House 
0  0/0031  0/0268  0  3 
0/0028  0/0085  0/0828  0/0034  4 
0/0062  0/0322  0/0684  0/004  5 
0  0/0013  0/0475  0  2 

Camera Man 
0  0/0086  0/0677  0  3 
0/0069  0/0232  0/1047  0/0004  4 
0/0085  0/0465  0/0633  0/0053  5 
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  پایداری حلیلت ۴-۳
گرا تصادفی های جمعیتتمام الگوریتمتقریبا از آنجایی که 

نتایج در هر بار اجرای الگوریتم با اجرای بعدی لزوما  ،باشندمی
بنابراین در هربار اجرا ممکن است نتایج . نخواهد بودیکسان 

ها را باید بتوان پایداری این الگوریتم پس. متفاوتی به دست آید
گرا، در واقع های جمعیتز پایداری الگوریتمبرای آنالی. ارزیابی کرد

باید بررسی شود که آیا نتایج در اجراهای مختلف به عدد ثابتی 
توان از انحراف معیار به این منظور می. شود یا خیرهمگرا می

  :استفاده کرد که به صورت زیر تعریف می شود
)۱۳(  2

1

( )k
i

i
STD

K
σ μ

=

−
= ∑  

iσانحراف معیار،  STDکه  مقدار برازندگی  به دست آمده در  
نشان دهنده مقدار میانگین μتعداد کل اجراها و Kام،  iاجرای 

هر چقدر این مقدار کمتر . برازندگی در اجراهای مختلف می باشد
 اجرای ۱۰انحراف معیار برای . باشد پایداری الگوریتم بیشتر است

همانطور که مشاهده . نشان داده شده است ۵مختلف در جدول 

مقدار  (House, t=4)شود در تمام موارد به جز یک مورد می
- کمتر یا برابر با روش TLBOمده توسط آانحراف معیار بدست 
 TLBOتوان گفت الگوریتم بنابراین می. های دیگر بوده است

  . های مقایسه شده استپایدارترین الگوریتم در بین الگوریتم
  
  بررسی کارایی زمانی  ۴-۴

گرای مختلف های جمعیتزمان انجام محاسبات برای الگوریتم
همانطور که از جدول مشاهده می شود . آمده است  ۶در جدول 

. یابدآستانه گاهی کمی افزایش می زمان محاسبات با تعداد مقادیر
کمترین  .بیان داشت توانالبته چنین چیزی را در تمام موارد نمی

البته  .بوده است PSOزمان یافتن مقادیر آستانه مربوط به الگوریتم 
 DEو  GAکمتر از  TLBOزمان محاسبه مقادیر آستانه با الگوریتم 

  . است
  

  
  زمان محاسبه مقادیر آستانه برای الگوریتم های بهینه سازی مختلف .۶جدول 

  زمان
 

مقادير  دتعدا
 آستانه

  تصاوير

DE PSO GA TLBO 

12/4901  7/5526  12/2287  11/075  2 

Lena 
12/1822  5/5759  12/9092  10/9954  3 
12/1878  4/4696  12/4237  11/3375 4 
12/4787  4/4491  13/0972  11/5285  5 
12/5284  8/3671  12/0626  11/3225  2 

Bridge 
12/1528  5/5363  12/8913  11/1204  3 
12/2165  4/4343  12/1939  11/2639  4 
12/4344  5/6500  12/9486  11/5721  5 
10/8996  6/0242  10/2562  8/3145  2 

Pepper 
10/7003  4/0182 10/7217  8/2029  3 
10/8754  3/0882  10/3184  8/4825  4 
10/7013  3/1609  10/9618  8/6962  5 
12/4933  8/0085  12/8972  10/8446  2 

House 
12/0654  5/5511  12/3309  11/0568  3 
12/3756  4/4150  12/9085  11/2776  4 
12/2976  4/5071  12/4807  11/5285  5 
11/0240  6/0616  12/6960 8/4372  2 

Camera Man 
10/7002  3/9893  12/3022  8/2172  3 
10/8634  3/0786  12/8916  8/4831  4 
10/8442  3/1197  12/7262  8/7363  5 

 
  
  

 جمع بندی و کارهای آینده ۵
سازی مبتنی بر بهینه یبر پایهدر این مقاله، یک الگوریتم جدید 

گذاری چند سطحی برای آستانه(TLBO)یادگیری و تدریس 
معیار آنتروپی کاپور به عنوان تابع ارزیابی در . تصاویر ارائه شد

TLBO کارایی روش پیشنهادی بر . مورد استفاده قرار گرفت
و  GA ،PSOروی تصاویر استاندارد مختلف و با الگوریتم های 

DE ندی بر روی تصاویر مختلف نشان نتایج قطعه ب. مقایسه شد
از نظر مقدار تابع برازندگی،  TLBOدهد که الگوریتم می

PSNR، SSIM  لبه کرده ها غالگوریتم بر سایر روش پایداریو



 
 پور کوملهیمابراه ینحس و اد یموسوینلداجلالیدس  ۶۱

بیشتر اما از  DEو  GAهمچنین سرعت این الگوریتم از  .است
PSO  استکمتر .  

 TLBOبه عنوان پیشنهادی برای کارهای آینده، می توان الگوریتم 
همچنین  .را با توابع ارزیابی دیگر مثل اتسو مورد بررسی قرار داد

بررسی کارایی روش پیشنهادی بر روی تصاویر دیگر مثل تصاویر 
    .پزشکی پیشنهاد می شود
های فراابتکاری گذاری تصاویر الگوریتمتاکنون برای آستانه

ها کار خود بیشتر این روش. مختلفی مورد استفاده قرار گرفته است
سازی های فراابتکاری مشهور مثل ژنتیک و بهینهرا با الگوریتم

ه روش برای ادامه این کار مقایس. ذرات مورد مقایسه قرار داده اند
- های فراابتکاری دیگر مثل الگوریتم کرم شبپیشنهادی با الگوریتم

 .شودتاب توصیه می

 تشکر و قدردانی ۶

این مطالعه با حمایت مالی دانشگاه کاشان به انجام رسیده است 
دانند تا از مدیریت محترم دانشگاه لذا نویسندگان بر خود لازم می

  .نمایندهای مالی تشکر و قدردانی جهت حمایت

  مراجع
 
[1] R. Phellan, A. X. Falcão, and J. Udupa, "Improving Atlas-

Based Medical Image Segmentation with a Relaxed Object 
Search," in Computational Modeling of Objects Presented in 
Images. Fundamentals, Methods, and Applications, ed: 
Springer, 2014, pp. 152-163. 

[2] N. Torbati, A. Ayatollahi, and A. Kermani, "An efficient 
neural network based method for medical image 
segmentation," Computers in biology and medicine, vol. 44, 
pp. 76-87, 2014. 

[3] R. Sammouda, N. Adgaba, A. Touir, and A. Al-Ghamdi, 
"Agriculture satellite image segmentation using a modified 
artificial Hopfield neural network," Computers in Human 
Behavior, vol. 30, pp. 436-441, 2014. 

[4] A. Bhandari, A. Kumar, and G. Singh, "Tsallis Entropy based 
Multilevel Thresholding for Colored Satellite Image 
Segmentation using Evolutionary Algorithms," Expert Systems 
with Applications, 2015. 

[5] S. MousaviRad, F. A. Tab, and K. Mollazade, "Design of an 
Expert System for Rice Kernel Identification using Optimal 
Morphological Features and Back Propagation Neural 
Network," International Journal of Applied Information 
Systems, vol. 3, pp. 33-37, 2012. 

[6] S. Lefebvre and S. Ambellouis, "Vehicle detection and 
tracking using mean shift segmentation on semi-dense 
disparity maps," in Intelligent Vehicles Symposium (IV), 2012 
IEEE, 2012, pp. 855-860. 

[7] P. Arbelaez, M. Maire, C. Fowlkes, and J. Malik, "Contour 
detection and hierarchical image segmentation," Pattern 
Analysis and Machine Intelligence, IEEE Transactions on, 
vol. 33, pp. 898-916, 2011. 

[8] M. Gong, Y. Liang, J. Shi, W. Ma, and J. Ma, "Fuzzy c-means 
clustering with local information and kernel metric for image 
segmentation," Image Processing, IEEE Transactions on, vol. 
22, pp. 573-584, 2013. 

[9] A. Dirami, K. Hammouche, M. Diaf, and P. Siarry, "Fast 
multilevel thresholding for image segmentation through a 
multiphase level set method," Signal Processing, vol. 93, pp. 
139-153, 2013. 

[10] N. Raja, V. Rajinikanth, and K. Latha, "Otsu based optimal 
multilevel image thresholding using firefly algorithm," 
Modelling and Simulation in Engineering, vol. 2014, p. 37, 
2014. 

[11] Y. Liu, C. Mu, W. Kou, and J. Liu, "Modified particle swarm 
optimization-based multilevel thresholding for image 
segmentation," Soft Computing, pp. 1-17, 2014. 

[12] M. Sezgin, "Survey over image thresholding techniques and 
quantitative performance evaluation," Journal of Electronic 
imaging, vol. 13, pp. 146-168, 2004. 

[13] P. K. Sahoo, S. Soltani, and A. K. Wong, "A survey of 
thresholding techniques," Computer vision, graphics, and 
image processing, vol. 41, pp. 233-260, 1988. 

[14] J. N. Kapur, P. K. Sahoo, and A. K. Wong, "A new method 
for gray-level picture thresholding using the entropy of the 
histogram," Computer vision, graphics, and image processing, 
vol. 29, pp. 273-285, 1985. 

[15] T. Pun, "Entropic thresholding, a new approach," Computer 
Graphics and Image Processing, vol. 16, pp. 210-239, 1981. 

[16] C. H. Li and C. Lee, "Minimum cross entropy thresholding," 
Pattern Recognition, vol. 26, pp. 617-625, 1993. 

[17] C. Li and P. K.-S. Tam, "An iterative algorithm for minimum 
cross entropy thresholding," Pattern Recognition Letters, vol. 
19, pp. 771-776, 1998. 

[18] T. Kurban, P. Civicioglu, R. Kurban, and E. Besdok, 
"Comparison of evolutionary and swarm based computational 
techniques for multilevel color image thresholding," Applied 
Soft Computing, vol. 23, pp. 128-143, 2014. 

[19] D. H. Wolpert and W. G. Macready, "No free lunch theorems 
for optimization," Evolutionary Computation, IEEE 
Transactions on, vol. 1, pp. 67-82, 1997. 

[20] K. Hammouche, M. Diaf, and P. Siarry, "A multilevel 
automatic thresholding method based on a genetic algorithm 
for a fast image segmentation," Computer Vision and Image 
Understanding, vol. 109, pp. 163-175, 2008. 

[21] P.-Y. Yin, "A fast scheme for optimal thresholding using 
genetic algorithms," Signal processing, vol. 72, pp. 85-95, 
1999. 

[22] P.-Y. Yin, "Multilevel minimum cross entropy threshold 
selection based on particle swarm optimization," Applied 
Mathematics and Computation, vol. 184, pp. 503-513, 2007. 

[23] M. Maitra and A. Chatterjee, "A hybrid cooperative–
comprehensive learning based PSO algorithm for image 
segmentation using multilevel thresholding," Expert Systems 
with Applications, vol. 34, pp. 1341-1350, 2008. 

[24] M.-H. Horng, "Multilevel thresholding selection based on the 
artificial bee colony algorithm for image segmentation," 
Expert Systems with Applications, vol. 38, pp. 13785-13791, 
2011. 

[25] M.-H. Horng, "A multilevel image thresholding using the 
honey bee mating optimization," Applied Mathematics and 
Computation, vol. 215, pp. 3302-3310, 2010. 

[26] S. Sarkar, G. R. Patra, and S. Das, "A differential evolution 
based approach for multilevel image segmentation using 
minimum cross entropy thresholding," in Swarm, 
Evolutionary, and Memetic Computing, ed: Springer, 2011, 
pp. 51-58. 

[27] S. Sarkar and S. Das, "Multilevel image thresholding based 
on 2D histogram and maximum Tsallis entropy—a differential 
evolution approach," Image Processing, IEEE Transactions 
on, vol. 22, pp. 4788-4797, 2013. 

[28] R. V. Rao, V. J. Savsani, and D. Vakharia, "Teaching–
learning-based optimization: a novel method for constrained 
mechanical design optimization problems," Computer-Aided 
Design, vol. 43, pp. 303-315, 2011. 

[29] A. Shabanpour-Haghighi, A. R. Seifi, and T. Niknam, "A 
modified teaching–learning based optimization for multi-
objective optimal power flow problem," Energy Conversion 
and Management, vol. 77, pp. 597-607, 2014. 



 
 یسوتدر یادگیریبر  یمبتن یسازینهبه یتمبا  استفاده از الگور یرتصویسطحچندینهبهیآستانه گذار۶۲

[30] V. K. Patel and V. J. Savsani, "A multi-objective improved 
teaching–learning based optimization algorithm (MO-
ITLBO)," Information Sciences, 2014. 

[31] V. Chakravarthy, K. N. Babu, S. Suresh, P. C. Devi, and 
P. M. Rao, "Linear Array Optimization Using Teaching 
Learning Based Optimization," in Emerging ICT for Bridging 
the Future-Proceedings of the 49th Annual Convention of the 
Computer Society of India CSI Volume 2, 2015, pp. 183-190. 

[32] S. Degertekin and M. Hayalioglu, "Sizing truss structures 
using teaching-learning-based optimization," Computers & 
Structures, vol. 119, pp. 177-188, 2013. 

[33] C. Camp and M. Farshchin, "Design of space trusses using 
modified teaching–learning based optimization," Engineering 
Structures, vol. 62, pp. 87-97, 2014. 

[34] R. V. Rao and V. Kalyankar, "Parameter optimization of 
modern machining processes using teaching–learning-based 
optimization algorithm," Engineering Applications of 
Artificial Intelligence, vol. 26, pp. 524-531, 2013. 

[35] S. C. Satapathy and A. Naik, "Data clustering based on 
teaching-learning-based optimization," in Swarm, 
Evolutionary, and Memetic Computing, ed: Springer, 2011, 
pp. 148-156. 

[36] T. Niknam, R. Azizipanah-Abarghooee, and M. R. Narimani, 
"A new multi objective optimization approach based on TLBO 
for location of automatic voltage regulators in distribution 
systems," Engineering Applications of Artificial Intelligence, 
vol. 25, pp. 1577-1588, 2012. 

[37] A. Baykasoğlu, A. Hamzadayi, and S. Y. Köse, "Testing the 
performance of teaching–learning based optimization (TLBO) 
algorithm on combinatorial problems: Flow shop and job shop 
scheduling cases," Information Sciences, vol. 276, pp. 204-
218, 2014. 

[38] D. Oliva, E. Cuevas, G. Pajares, D. Zaldivar, and V. Osuna, 
"A Multilevel Thresholding algorithm using electromagnetism 
optimization," Neurocomputing, vol. 139, pp. 357-381, 2014. 

[39] Z. Wang, A. C. Bovik, H. R. Sheikh, and E. P. Simoncelli, 
"Image quality assessment: from error visibility to structural 
similarity," Image Processing, IEEE Transactions on, vol. 13, 
pp. 600-612, 2004. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 رادیموسو ینالدجلال یدس
دانشگاه  یدکتر یدانشجو

مدرک  یشانا. استکاشان 
 -یوترکامپ یمهندس یکارشناس

از  ۱۳۸۷افزار را در سال نرم
مشهد و  یدانشگاه آزاد اسلام

ارشد خود را  یمدرک کارشناس
از دانشکده  ۱۳۹۰در سال 

فت یادر یکدانشگاه کردستان با رتبه  یوتربرق و کامپ یمهندس
مقاله در مجلات، کتب  ۳۰از  یشب یشاناز ا .نمودند

 هایینهزم. منتشر شده است یالملل ینو ب یمل یهاوکنفرانس
 ی،فراابتکار یها یتمشامل الگور یشانا یمورد علاقه پژوهش

اکنون بر هم یشانا. است یرالگو، و پردازش تصو ییشناسا
در  یردر پردازش تصو یفراابتکار یها یتمگورکاربرد ال یرو

  .حال کار هستند
  

دوره  پور کوملهحسين ابراهيم
کارشناسی خود را دررشته 

) سخت افزار(مهندسی کامپيوتر
با رتبه اول در دانشگاه صنعتی 

و دوره  ۱۳۷۲اصفهان در سال 
کارشناسی ارشد را با رتبه ممتاز 
در دانشگاه صنعتی امیرکبیردر 
گرایش هوش ماشین و رباتیک 

سپس به عنوان عضو هيات . به پايان رساند ۱۳۷۵درسال 
شگاه کاشان شد و پس ازقبولی در امتحان علمی جذب دان

عازم کشور استرالیا  ۱۳۷۹دکتری بورس و اعزام، از سال 
باعنوان  ۲۰۰۴درسال   او پروژه دکتری خود را. گشت

در دانشگاه صنعت " تکنیکهای فرکتالی برای شناسایی چهره"
دکتر ابراهیم پور پس . یک و یینزلند با موفقیت به پایان رساند

استرالیا و   نیوکاسل دانشگاه در وره پسادکتریاز اتمام د
به عنوان  (csiro)همکاری با مرکز تحقیقات علمی استرالیا 

"Visiting Scientist"   به ايران مراجعت و  ۱۳۸۶در سال
در . همکاری خود را با دانشگاه های کشور از سرگرفته است

پژوهشی  عضو هیات علمی و معاون حال حاضر ایشان
کاشان، همچنین  مهندسی برق و کامپیوتر دانشگاهدانشکده 

و عضو کمیته علمی  مجله محاسبات نرم عضو هیات تحریریه
و داوری چندین ژورنال و کنفرانس معتبر داخلی و خارجی 

مقاله علمی در  ۹۰هستند و ازايشان تاکنون بیش از 
  .کنفرانسها، مجلات و کتب معتبر علمی چاپ گشته است


