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  بخش بندي بافت در تصوير با تكامل توصيفگرهاي هم وقوعي بوسيله الگوريتمهاي ژنتيك
  

  *     محمد حسن زند**     رضا صفابخش*     بهزاد مشيري*     مهدي آقايي*مهدي داداش زاده
   گروه برق و آامپيوتر دانشكده فني دانشگاه تهران*

   دانشكده آامپيوتر دانشگاه صنعتي امير آبير**
  

  چکیده
بنـدی   تکنیکهای تقطیع بافت به عنوان یکی از مراحل پایه ای در پردازش تصویر، بـه منظـور بخـش    

بدون تقطیع درست، نمی توان آنالیز و درک درستی از . بافتهای مختلف در یک تصویر بکار می روند   
 دیگر را نیز  لذا روشهای . روشهای کلاسیک موجود، در عمل دارای خطا می باشند        . تصویر ارائه نمود  
در این مقاله یک روش برای تقطیع بافت بوسیله الگوریتمهای ژنتیک ارائه گردیده             . باید بررسی نمود  

در این روشِ با سرپرستی، توصیفگرهای بافت بر مبنای هـم وقـوعی سـطوح خاکـستری مـی          . است
ا یک کـلاس    توصیفگرهای بافت با یک فرد در یک جمعیت متناظر گشته و یک جمعیت نیز ب              . باشند

یک الگوریتم ژنتیک چندین فـرد مـؤثر و کـارا بـرای تـشخیص بافتهـا را       . از بافت متناظر می گردند  
سپس افراد بدست آمده برای جاگیری بر روی بافتی که در قـسمت قبلـی بـا آن                  . استخراج می نماید  

تـصویر را مـشخص   نهایتاً قلمروجمعیتها منطقه های تقطیـع شـده   . تطابق یافته اند، رقابت می نمایند  
  .نمایند می

   
   مقدمه-١

. بندی اشیا از روی ویژگیهای آن در تصویر، یکی از مباحث گسترده در زمینه پردازش تصویر می باشـد                  بخش
اگر چه تعریف مشخصی برای بافت وجود ندارد، ولـی مفهـوم            . یکی از ویژگیهای اصلی در تصویر، بافت می باشد        

  .در تصویر در نظر گرفت) texton(با قاعده یا بی قاعده یک الگوبافت را می توان تکرار پریودیک 
به طور کلی این روشها را می تـوان بـه    . روشهای مختلفی برای شناسایی و تحلیل بافت در تصویر وجود دارد          

در شناسایی آماری بافت، مشخـصه هـایی        . دو زیر مجموعه شناسایی آماری و شناسایی ساختاری تقسیم بندی نمود          
توصیفگرهای استخراج شده در این گروه را مـی تـوان در            . یل همواری، زبری و نرمی و غیره بررسی می شوند         از قب 

مانند ماتریسهای هم وقوعی یا در دامنه فرکانسی مانند فیلترهـای گـابور و یـا بـر مبنـای                   ) spatial(دامنه فاصله ای      
در شناسایی ساختاری بافت، ترکیب الگوهای بافت       . مدلهایی نظیرمیدان تصادفی مارکوف و یا فرکتالها تعریف نمود        

. گیـرد  و نحوه قرار گرفتن آنها، مانند توصیف بافت بر اساس خطوط موازی به فاصله یکسان، مورد بررسی قرار می                  
  .هم اکنون محققان بر روی روشهای آماری تحقیقات بیشتری انجام می دهند

وقـوعی   بنـدی بافـت در تـصویر براسـاس ماتریـسهای هـم       هدف از ارائه این مقاله معرفی روشی برای بخش       
بنابراین برای  .یک بافت در تصویر دارای یک فضای توصیف است که شامل توصیفگرهای زیادی می باشد              . باشد می

بخش بندی بافتها، ابتدا باید توصیفگرهای مناسب را انتخاب کـرده و سـپس بـر اسـاس آنهـا، ویژگیهـای بافتهـا را                         
 در نهایت ویژگیهای بدست آمده را با یک طبقه بندی کننده مناسب، طبقه بنـدی کـرده و بافتهـا را                      .استخراج نماییم 

اول انتخـاب فـضای توصـیفی و       :بنـدی شـامل سـه مرحلـه مـی باشـد            بنابراین هر روش بخش   . بندی نماییم  بخش
نـدی ویژگیهـای    توصیفگرهای مناسب، دوم استخراج ویژگیها بر اساس توصیفگرهای انتخـاب شـده، سـوم طبقـه ب                

  .بندی بافتها بدست آمده و بخش
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 Dubes  و    Ohanian.یکی از روشهای مناسب برای استخراج ویژگی از بافت، ماتریسهای هم وقوعی می باشد             
با مقایسه چهار روشِ ماتریسهای هم وقوعی، فرکتالها، فیلترهای گابور و میدان تصادفی مارکوف              ]6  [1992در سال   

وقـوعی    نمونه تصویر نشان دادند که ماتریـسهای هـم         3200ای بافت بوسیله آزمایش بر روی       برای استخراج ویژگیه  
عیـب اول آن  . باشـد  اما این روش دارای دو عیب عمده نیز مـی . بهتر از روشهای دیگر ویژگیها را استخراج می کنند 

شـود اغلـب    دارد که باعث مـی پردازش حجم بالایی از اطلاعات است که نیاز به زمان و فضای حافظه بسیار بالایی                
عیب دوم آن نیز استفاده از یکسری ویژگیها مانند آنتروپی و همگونی و تباین          . محققان به روشهای دیگر روی آورند     

 ]4.[برای شناخت بافت است که باعث می شود اطلاعات واقعی زیادی از دست برود

 استفاده مستقیم از ماتریسهای هـم وقـوعی،         برای غلبه بر این مشکلات روشی پیشنهاد شده است که علاوه بر           
این روش مبتنی بر جستجو و استخراج بهینه هم وقوعی دو           .زمان تقطیع را نیز بطور قابل ملاحظه ای پایین می آورد          

وقوعی  با توجه به حجم بالای اطلاعات در ماتریس هم        .است] 5[سطح خاکستری در بافت بر اساس الگوریتم ژنتیک       
 جستجوی ژنتیک برای بدست آوردن ویژگیهای بهینه ماتریس هم وقوعی، روشی مناسب و کارا               به نظر می رسد که    

  .باشد
با توجه به اینکه بافتهای طبیعی بطور ذاتی متغیر می باشند، برای استخراج ویژگیهای آنها، می توان بجای یک                   

ی هـم وقـوعی را توسـط چنـد          همچنین توصیفگرها . وقوعی از چند توصیفگر هم وقوعی استفاده کرد        توصیفگر هم 
الگوریتم ژنتیک بطور جداگانه بر روی یک بافت تکامل می دهیم تا بتوانیم ویژگیهای تغییرات تصادفی بافـت را در                    

به این ترتیب روش پیشنهادی علاوه بر مقاوم بودن در برابر تغییرات طبیعی بافت،              .نقاط مختلف آن استخراج نماییم    
  .تدر برابر نویز نیز مقاوم اس

 این مقاله روش استخراج هم وقوعی های بهینه از بافت بوسیله الگوریتمهای ژنتیک بیـان خواهـد                  2در بخش   
بندی بافتهای گوناگون در تصویر بوسیله هم وقوعی های استخراج شده توضیح داده خواهد                بخش 3در بخش   . شد
نیز به تشریح نتایج آزمایشها پرداختـه و         5 آزمایشهای انجام گرفته توضیح داده می شود و در بخش            4در بخش   .شد

  .نهایتاً در بخش آخر نیز از کار انجام شده  یک نتیجه گیری می نماییم
  

   استخراج ويژگي ازبافت بوسيله الگوريتمهاي ژنتيك-٢
بینـایی  .هر شیء یا الگو که قابل تشخیص و طبقه بندی بوسیله بینلیـی باشـد، دارای یکـسری ویژگیهـا اسـت                     

بنـابراین اولـین مرحلـه در      .ا ماشین، بوسیله این ویژگیها می تواند الگـوی مـورد نظـر را تـشخیص دهـد                 جانداران ی 
در روش ارائه شـده،  . شناسایی الگو انتخاب توصیفگرهای مناسب و سپس اندازه گیری ویژگی بوسیله آنها می باشد             

هر هم وقـوعی دوسـطح      .ه است از هم وقوعی دوسطح خاکستری با فواصل مشخص به عنوان توصیفگر استفاده شد            
افراد مختلـف جمعیـت    .خاکستری با فواصل مشخص به صورت یک فرد در الگوریتم ژنتیک در نظر گرفته می شود               

 نحـوه کـد کـردن هـم وقـوعی بـصورت یـک               1شکل  .را تشکیل داده و یک جمعیت به یک بافت متناظر می گردد           
  . می باشدg2 و g1عمودی دو پیکسل  فواصل افقی و dy و dx.را نشان می دهد) فرد(کروموزوم 

برای بدست آوردن هم وقوعی های بهینه که در بافت مـورد نظـر دارای بیـشترین تکـرار باشـند، جمعیتهـای                       
انـدازه گیـری   ) Fitness(لذا کارایی افراد جمعیت را با یـک تـابع صـلاحیت    .را تکامل می دهیم   منتسب به هر بافت     

 فـرد   Rسپس از افراد مولد نسل بعد       .وجه به میزان صلاحیت آنها انتخاب می کنیم       کرده و افراد مولد نسل بعد را با ت        
و ) mutation(با بیشترین صلاحیت را مستقیماً به نسل بعد برده و سـایر افـراد را نیـز بوسـیله عملگرهـای جهـش                        

  .با یک احتمال مشخص با یکدیگر ترکیب کرده و به نسل بعد می بریم) crossover(ترکیب 
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01+22 23+10 23+20 11+10 14+12 

  )الف(
  

g1 g2 dx dy 
  )ب(

  یک کروموزوم نمونه ) الف. ( نحوه کد کردن توصیفگرهای بافت-1شکل 
  . عنصر یک ژن که هم وقوعی را تعریف می کنند4) ب. ( ژن5توصیفگر با

  
ای بهینـه هـم     به این ترتیب پس از گذشت چند نسل، افراد با صلاحیتهای بالاتر انتخـاب شـده و توصـیفگره                  

بطـور کلـی مراحـل    .حال می توان از این توصیفگرها در مرحله بخش بنـدی اسـتفاده نمـود      .وقوعی بدست می آیند   
  : استخراج ویژگی بافت بوسیله الگوریتمهای ژنتیک در این روش بصورت زیر می باشد

  .کنیم ورت تصادفی ایجاد می فرد بصNگیریم و برای هرجمعیت  جمعیت درنظرمی ) P(  به تعداد بافتهای موجود -1
تعـداد ایـن پیکـسلها در بافتهـای         .  تعدادی پیکسل در هر بافت در تصویر بصورت تصادفی در نظر مـی گیـریم               -2

  .گوناگون مساوی می باشند
. کنیم  محاسبه می  2 با انتخاب یک پنجره باابعاد مشخص، امتیاز هرفرد را درتعدادی از پیکسلهای آزمایشی در بند               -3

حاسبه امتیاز، ابتدا پیکسل را در مرکز پنجره قرار داده و سپس مطابق با هم وقوعی های فردمورد نظر، تعـداد                     برای م 
 فرد با بهترین امتیاز را بعنـوان        Rپس از محاسبه امتیاز تمام افراد،       . هم وقوعی ها را در داخل پنجره حساب می کنیم         

  .هسته جمعیت انتخاب می کنیم
  :میزان صلاحیت افراد بصورت زیر محاسبه می شود) a ∈ P(به یک جمعیت  برای هر فرد متعلق -4

 a[دافعه]  +  a[جاذبه]  =  a[صلاحیت]

 
[aجاذبه :]     میزان جاذبه هر فردa        برای محاسبه   . را نسبت به بافت خودش نشان می دهد[a جاذبه  ]  امتیازهای فـردa را 

 aاگر امتیاز های فـرد    .هسته جمعیت دیگر مقایسه می کنیم      در   bدر پیکسلهای آزمایشی نسبت به امتیازهای یک فرد         
 مـی باشـد، در غیـر اینـصورت از           b نسبت به امتیاز هـای فـرد         aصورت تفاضل امتیازهای فرد     [ جاذبهa]بیشتر بود،   

[aجاذبه ]عدد ثابتی را به عنوان جریمه کم می کنیم.  
[aدافعه :]     میزان بی میلی فردa        ایـن قـسمت هـم ماننـد حالـت قبـل محاسـبه              .می دهد  را نسبت به بافت دیگر نشان

شود و   ، در پیکسلهای آزمایشی بافت دیگر انجام می       aشود، با این تفاوت که بجای پیکسلهای بافت متعلق به فرد             می
  . را حساب می کنیمa نسبت به bتفاضل امتیازهای فرد 

 فـرد بـا     Rالبته  .نسل بعد انتخاب می شوند     در این قسمت افراد جمعیت بر اساس میزان صلاحیتشان برای تولید             -5
  .بیشترین صلاحیت بطور مستقیم به نسل بعد می روند

)  crossover(و ترکیـب  ) mutation( افراد انتخاب شده، با یک احتمال مشخص بوسیله اپراتورهای ژنتیک جهش             -6
  .با یکدیگر ترکیب شده و افراد نسل بعد ساخته می شوند

  نـسل آخـر افـزایش پیـدا نکنـد، تکـرار              L به بعد تا زمانی که بیشینه صلاحیت افراد در           3  مراحل بالا از مرحله    -7
  .شوند می
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باتوجه به اینکه فضای جستجو بسیار گسترده بوده و ممکن است میزان تغییرات بافت در قـسمتهای مختلـف                   
ت یک زیر جمعیـت جداگانـه   آن زیاد باشد، لذا می توان یک بافت را به چهار قسمت تقسیم نموده و برای هر قسم       

نهایتاً افراد بهینه این زیر جمعیتها را بـه عنـوان           .در نظر گرفته و این زیر جمعیتهای داخلی را بطور مستقل تکامل داد            
  .توصیفگرهای بهینه بافت برای بخش بندی در مرحله بعد انتخاب می کنیم

  
   بخش بندي بافتها-٣

 پنجره در تصویر و بدست آوردن ویژگیهای تصویر در داخل           روشهای بخش بندی معمولاًمبتنی برحرکت یک     
 فرد با بهتـرین صـلاحیت از قـسمت          Rدر روش مورد بحث، ابتدا      .پنجره و نهایتاً کلاسه بندی این ویژگیها می باشد        

قبل یعنی استخراج ویژگیها انتخاب شده و بصورت تصادفی به هر پیکسل در تصویر مورد نظر یکی از این افـراد را                      
سپس امتیاز هر فرد را بصورتیکه در قسمت قبل توضیح داده شد، محاسبه کرده و بوسیله یک فیلتـر               .بت می دهیم  نس

سپس امتیاز افراد جدید را محاسـبه کـرده و تـا            .افراد با امتیازهای بالاتر را جایگزین افراد دیگر می کنیم         ] 4[داروینی
  .دهیم ثابت نشده باشد، اینکار را ادامه میزمانی که توزیع افراد جمعیتهای مختلف بر روی تصویر 

هنکامی که افراد جمعیتهای مختلف در تصویر جایگیری کرده و ثابت شدند، بـرای افـراد هـر جمعیـت یـک                      
به این ترتیب تصویر توسط جمعیتهـای مختلـف افـراز گردیـده و بخـش بنـدی                  .برچسب مشخص نسبت می دهیم    

وجود در تصویر و نیز نرم کردن لبه ها از یک فیلترمیـان گـذر اسـتفاده                 برای پرکردن حفره های احتمالی م     . گردد می
  .شود می
  
   آزمايشها-٤

فاصـله هـای نـسبی    .اسـتفاده شـده اسـت   ]  G∈[0,255برای انجام آزمایشها از تصاویر با سـطوح خاکـستری        
 بعد دیگـری بایـد عـدد        می باشد، بطوریکه اگر یکی از ابعاد صفر شود،        ] dy∈[0,3و  ] dx∈[0,3پیکسلهادر هر ژن      

 ژن بوده و هر جمعیت 5هر کروموزوم دارای .می باشد]  g1,g2 ∈ [0,255سطوح خاکستری ژنها نیز .غیر صفر باشد
بنـابراین بـا    .  فرد تـشکیل گردیـده اسـت       15هسته جمعیت که بهترین افراد آن می باشد، از          . فرد می باشد   60شامل  

 فرد مناسب در بخش استخراج ویژگی ایجاد نمود و با ایـن             60فت می توان    احتساب زیر جمعیتها، نهایتاً برای هر با      
 پیکسل آزمایشی استفاده گردیده است کـه  120برای هر بافت از .افراد در قسمت تقطیع، تصویر را بخش بندی نمود   

تر داروینی  و برای فیل13×13اندازه پنجره ها در قسمت استخراج ویژگی     .  پیکسل کار می کند    30هر زیر جمعیت با     
  . می باشد3×3

برای پایان یـادگیری در الگـوریتم   . در الگوریتم ژنتیک می باشد    6/0 و   01/0احتمال جهش و ترکیب به ترتیب       
در صـورتیکه ایـن اتفـاق       . نسل آخر پیشرفت نداشته باشد، الگوریتم قطع می شود         50ژنتیک اگر صلاحیت افراد در      

  . ادامه داده و سپس پایان می یابد نسل یادگیری را300نیافتد، الگوریتم تا 
  
  نتايج-٥

. یابـد   نسل به همگرایی رسـیده و مرحلـه اسـتخراج توصـیفگرها پایـان مـی                300 تا   115الگوریتم ژنتیک بین    
ایـن جـدول بهتـرین      .  مشاهده مـی کنیـد     1 را در جدول     2ای از توصیفگرهای استخراج شده مربوط به شکل          نمونه

  .وط به دو بافت تصویر را نشان می دهد زیر جمعیت مرب4کروموزومهای 
  

   فرد بهینه در زیر جمعیتها 5 کروموزومهای -1جدول 
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================= Population ( 1 ) 
SubPopulation (1) 
{255,0,1,0} {0,255,2,0} {255,255,2,2} {255,0,1,0} {255,0,1,0}  
{255,0,1,0} {0,255,2,0} {255,255,2,2} {255,0,1,0} {255,0,1,0}  
{255,0,1,0} {0,255,2,0} {255,255,2,2} {255,0,1,0} {255,0,1,0}  
{255,0,1,0} {0,255,2,0} {255,255,2,2} {255,0,1,0} {255,0,1,0}  
{255,0,1,0} {0,255,2,0} {255,255,2,2} {255,0,1,0} {255,0,1,0}  
SubPopulation (2) 
{0,255,1,0} {0,0,1,1} {255,0,1,0} {0,255,1,0} {255,0,2,0}  
{0,255,1,0} {0,0,1,1} {255,0,1,0} {0,255,1,0} {255,0,2,0}  
{0,255,1,0} {0,0,1,1} {255,0,1,0} {0,255,1,0} {255,0,2,0}  
{0,255,1,0} {0,0,1,1} {255,0,1,0} {0,255,1,0} {255,0,2,0}  
{0,255,1,0} {0,0,1,1} {255,0,1,0} {0,255,1,0} {255,0,2,0}  
SubPopulation (3) 
{255,255,1,1} {255,255,3,2} {255,0,1,2} {255,0,1,2} {255,255,2,1}  
{255,255,1,1} {255,255,3,2} {255,0,1,2} {255,0,1,2} {255,255,2,1}  
{255,255,1,1} {255,255,3,2} {255,0,1,2} {255,0,1,2} {255,255,2,1}  
{255,255,1,1} {255,255,3,2} {255,0,1,2} {255,0,1,2} {255,255,2,1}  
{255,255,1,1} {255,255,3,2} {255,0,1,2} {255,0,1,2} {255,255,2,1}  
SubPopulation (4) 
{255,0,1,0} {255,0,1,0} {0,255,1,0} {255,0,1,0} {255,255,3,2}  
{255,0,1,0} {255,0,1,0} {0,255,1,0} {255,0,1,0} {255,255,3,2}  
{255,0,1,0} {255,0,1,0} {0,255,1,0} {255,0,1,0} {255,255,3,2}  
{255,0,1,0} {255,0,1,0} {0,255,1,0} {255,0,1,0} {255,255,3,2}  
{255,0,1,0} {255,0,1,0} {0,255,1,0} {255,0,1,0} {255,255,3,2}  
 
================= Population ( 2 ) 
SubPopulation (1) 
{255,0,1,1} {255,0,1,1} {255,0,2,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1}  
{255,0,1,1} {255,0,1,1} {255,0,2,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1}  
{255,0,1,1} {255,0,1,1} {255,0,2,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1}  
{255,0,1,1} {255,0,1,1} {253,0,2,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1}  
{255,0,1,1} {255,0,1,1} {255,0,2,1} {64,251,1,1} {0,255,1,1}  
SubPopulation (2) 
{255,0,1,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {0,255,3,2}  
{255,0,1,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {0,255,3,2}  
{255,0,1,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {0,255,3,2}  
{255,0,1,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {0,255,3,2}  
{255,0,1,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {0,255,3,2}  
SubPopulation (3) 
{0,255,1,1} {0,0,1,0} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {255,0,1,1}  
{0,255,1,1} {0,0,1,0} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {255,0,1,1}  
{0,255,1,1} {0,0,1,0} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {255,0,1,1}  
{0,255,1,1} {0,0,1,0} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {255,0,1,1}  
{0,255,1,1} {0,0,1,0} {0,255,1,1} {0,255,1,1} {255,0,1,1}  
SubPopulation (4) 
{0,255,3,2} {0,255,1,1} {210,35,3,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1}  
{0,255,3,2} {0,255,1,1} {210,24,0,0} {0,255,1,1} {0,255,1,1}  
{0,255,3,2} {0,255,1,1} {248,4,2,0} {0,255,1,1} {0,255,1,1}  
{0,255,3,2} {0,255,1,1} {210,64,1,0} {0,255,1,1} {0,255,1,1}  
{0,255,3,2} {0,255,1,1} {210,35,3,1} {0,255,1,1} {0,255,1,1}  

  
وموزومهای مربـوط بـه یـک جمعیـت در جمعیـت دیگـر یافـت        همانطور که انتظار می رفت، هیچکدام از کر 

  .اگر چه تعدادی از ژنها بین زیرجمعیتهای مربوط به یک جمعیت مشترک هستند. شود نمی
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یکی از بافتهای مصنوعی که در      . بیش از پانزده بافت مختلف برای آزمایش روش مورد نظر استفاده شده است            
این تـصویر شـامل دو کـلاس        .  نشان داده شده است    2بخش بندی در شکل   آزمایش بکار رفته است به همراه نتیجه        

مرحله بخـش بنـدی نیـز       . بافت بوده و تصویر مرحله بخش بندی از همان کلاسهای آموزشی انتخاب گردیده است             
 نمونه های نویزی با نویز یکنواخت می باشـند کـه            2از شکل   ’  ج‘ تصویر  . نسل پایان می پذیرد    10حداکثر پس از    

  . تعیین میزان مقاومت این روش در برابر نوبز تولید شده اندجهت
با توجه به اینکه پیکسلهای آزمایشی در تصاویر آموزشی بصورت تـصادفی انتخـاب مـی شـوند، لـذا نتیجـه                      

میزان درستی بخش بندی برای تصاویر مورد آزمـایش در          . آزمایشها بر روی تصاویر یکسان ممکن است یکی نباشد        
 نیز دیده می شود، این روش در مقابل نویز مقاومـت خـوبی از خـود                 2همانطور که در شکل     . باشدمی  % 91حدود  

همانطور که در این نمودار دیده می شـود صـلاحیت     .  نمودار تابع صلاحیت را نشان می دهد       3شکل  .نشان می دهد  
  .رسدافراد پس از گذشت چند نسل افزایش پیدا کرده و در نهایت به یک پایداری نسبی می 

. فیلتر داروینی در مرحله بخش بندی بهترین فرد سازگار با بافت را نسبت به همسایگانش انتخاب مـی نمایـد                   
توان نتیجه گیری کرد که ویژگیهای بافت را با توجه به تغییرات ذاتی آن، بـا ایجـاد چنـد ژن بجـای یـک ژن در                            می

  .کروموزوم و ایجاد زیر جمعیتها می توان بهتر استخراج نمود
کیفیت خوب  .استفاده از این روش برای بخش بندی بافت مستلزم مشخص نمودن محدوده پارامترها می باشد              

فضای جـستجو نیـز بـه محـدوده سـطوح           .بخش بندی به قدرت تشخیص بین بافتها و فضای جستجو بستگی دارد           
ای مثال فضای جـستجو     بر.خاکستری، تعداد فاصله های نسبی بین سطوح خاکستری و طول کروموزوم بستگی دارد            

اضافه نمودن طول کروموزوم با افزودن تعداد ژنها اگرچه باعث بهبود کیفیت می گردد،              . می باشد  1018در این روش    
یکی از موارد توسعه ایـن      .بنابراین یک تعادل بین ایندو باید ایجاد کرد       .در عوض زمان محاسبه را طولانی تر می کند        

طول متغیـر مـی باشـد تـا طـول بهینـه کرومـوزوم را خـود الگـوریتم مـشخص                      روش استفاده از کروموزومهای با      
اگرچه با افزودن ابعاد علاوه بر طولانی شدن        .ازدیاد ابعاد پنجره ها نیز باعث بهبود در تشخیص بافت می شود           .نماید

 ـ       .زمان محاسبه، از کیفیت تشخیص لبه ها نیز کاسته می شود           ین اینـدو مـسأله     بنابراین ابعاد پنجره باید یک تعـادلی ب
البته می توان با متغیر قرار دادن طول پنجره ها، ابعاد را نیز تکامل داده و بهترین اندازه بـرای پنجـره را                       . ایجاد نماید 
  .بدست آورد

  
   نتيجه گيري-٦

در این مقاله یک روش برای استخراج توصیفگرهای بهینه هم وقوعی در بافت بـا الگـوریتم ژنتیـک و بخـش                      
این روشِ با سرپرستی از فرضیه تکامل طبیعی الهام         .برمبنای توصیفگرهای استخراج شده، شرح داده شد      بندی بافت   

. کیفیت بخش بندی در این روش بستگی به قدرت تشخیص توصـیفگرهای اسـتخراج شـده دارد                . گرفته شده است  
زیرا با اینکـار  . ینه می نمایدتنوع دادن به جمعیت توصیفگرها و ایجاد زیر جمعیتها کمک زیادی در گرفتن جواب به     

علاوه بر اینکه از گرفتار شدن الگوریتم ژنتیک در نقاط بهینه محلی جلوگیری می کنیم، تغییرات محلی بافت را نیـز                     
  .می توانیم پوشش دهیم
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الف ب   
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  رتصوی) ب. (یک بافت معمولی) الف.( تصاویر بافت آزمایشی و بخش بندی شده-2شکل 
  .تصویر بخش بندی شده ج) د.(تصویر نویزی شده الف) ج.( بخش بندی شده الف

   

  
  )الف(

  
  )ب(

  
  .Bجمعیت ) ب (Aجمعیت ) الف. ( نمودار تابع صلاحیت جمعیتها-3شکل 
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البته این روش عیب همه روشهای با سرپرستی را دارد و آن نیاز به یک دانش اولیه در باره نوع بافت و تعـداد       
آنالیز بافـت بوسـیله ماتریـسهای       .اگرچه در بیشتر کاربردهای صنعتی و پزشکی این اطلاعات وجود دارد          .استبافتها  

بنابراین علاوه بر زمان محاسبه و فضای حافظه زیاد، ممکن است باعـث از              .وقوعی به مقدار زیادی داده نیاز دارد       هم
توصیفگرها، بجـای همـه هـم وقـوعی هـا، از      در این روش پس ازمرحله استخراج . دست رفتن اطلاعات مفیدگردد 

  .آید بنابراین زمان محاسبه بطورقابل توجهی پایین می. نماییم چندهم وقوعی استفاده کرده وتصویررا بخش بندی می
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