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Abstract:  
Deep learning algorithms achieves some results at human level or even better in pattern recognition 

problems. Meanwhile they apply a different mechanism other than human brain. This paper describes a 

human-inspired segmentation and interpolation algorithm, which applies the retinal layer in the 

proposed model after the input layer. Following this retina, this layer encrypts the input image and 

transmits the input image to the second space, which try to change deep network structure inspired of 

the brain's visual path. Network feedback, recognition rate, and network energy level or the 

comprehensiveness of the trained network examined in subsets of the Caltech data set. In similar 

examples, deep learning algorithms require more data to learn other than human. In the difference 

between deep learning and human, there is a difference in the representation of information. In deep 

learning, weights improve in a way that optimizes the result in a particular experiment, but in millions 

of years of human evolution, the human brain has evolved optimally and effectively representation. 

Another point of contention is the deepening of deep learning layers. The number of these layers has 

multiplied compared to the brain that lead to more complexity and energy expenditure. However, in the 

brain it can make a diagnosis with less energy. The maximum recognition rate of the proposed model is 

93% and the base model is close to 91%. Also, the proposed model is thinner and the rate of fire of 

neurons in the initial layers is lower and has a high stability to changes in light intensity. The 

Dissimilarity of the model layers has been higher and it has been able to show a better response in the 

face of noise images and record less recognition loss. 
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به ثبت توانند میبهتر  ایدر سطح انسان و  یجینتاالگو،  یاز مسائل بازشناس یاریدر بس قیآموزش عم یهاتمیالگورچکیده: 

 یبندمیتقس تمیالگور کیدر این مقاله  یشنهادیپمدل . ستدست آمده اهبانسان مغز  از متفاوت یسمیبا مکان جینتا نیرسانند. اما ا

 هیاز شبک یرویشده است که به پ اعمال هیشبک یهیلا ،یورود هیبعد از لا نموده و فیانسان را توصمغز با الهام از  یابیو درون

تلاش برای که  ابدییانتقال م یثان یبه فضا یورود ری. سپس تصودهدیرا انجام م یورود ریتصو یبر رو یعمل رمزنگارچشم، 

 تیجامع ایشبکه و  یو سطح انرژ ینرخ بازشناس شبکه،بازخورد تغییر ساختار شبکه عمیق با الهام از مسیر بینایی مغز خواهد بود. 

آموزش  یهاتمیمشابه الگور یهاگردد. در نمونهیم یاز مجموعه داده کلتک بررس ییهارمجموعهیدر ز دهیآموزش د یشبکه

و انسان، تفاوت در  قیعم یریادگیانسان دارد. بعلاوه، اختلاف  یریادگیبا  سهیدر مقا یشتریبه داده ب ازین یریادگی یبرا قیعم

در  یشود ول نهیبه جهیخاص نت شیآزما کیتا در  ابندییبهبود م یها در جهتوزن قیعم یریادگیاطلاعات است. در  شیبازنما

 گر،ید یو مؤثر باشد. چالش مورد بررس نهیبه شیتا بازنما افتهیتکامل  یاسال تکامل، مغز انسان به گونه هاونیلیمبا انسان 

مسئله منجر به  نیبرابر گشته است و ا نیها نسبت به مغز چندهیلا نیاست. تعداد ا قیعم یریادگی یهاهیلا شدن ترقیعم

 ینرخ بازشناس نهیشیرا انجام دهد. ب صیتشخ تواندیکمتر م یشود. اما در مغز با صرف انرژیم شتریب یو صرف انرژ یدگیچیپ

ها تر و نرخ آتش نورونتنکمدل پیشنهادی همچنین  .استدرصد  91 به کینزد هیو مدل پا رسدمیدرصد  93به  یشنهادیمدل پ

 هتوانست وهای مدل بالاتر رفته پذیری در لایهتفکیک ،داشته پایداری بالایی به تغییرات شدت روشنایی وهای ابتدایی کمتر در لایه

 در مواجهه با تصاویر نویزی پاسخ بهتری نشان دهد و افت بازشناسی کمتری را ثبت کند.
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 مقدمه -1

 .تاکنون تحقیقات بسیار زیادی در این موضوع صورت گرفته است همواره از اهمیت بالایی برخوردار بوده است.  1بازشناسی اشیا

کامپیوتر، الکترونیک و نیز محققان علوم ها مورد توجه و علاقه مهندسان ای است که سالمساله بازشناسی اشیا موضوع پیچیده

طور کلی، بازشناسی اشیا به معنای یافتن یک شی در یک صحنه یا تصویر است. انسان و بسیاری از بوده است. به 2شناسیعصب

ند که ترین مشکلی شناسایی و تفکیک نمایند، هر چداران قادر هستند که بسیاری از اشیا پیرامون خود را بدون کوچکپستان

 های متفاوت باشند.های گوناگون و با زوایای دید مختلف و همچنین در اندازهممکن است که اشیا موجود در یک صحنه در حالت

داران بسیار ساده و بدون تلاش و صرف زمان زیاد است، اما در نوع خود یک فرآیند اگر چه این امر به نظر برای انسان و پستان

این موضوع یعنی حل و شناخت چگونگی شناسایی اشیا در مغز کلیدی ارزشمند برای  پیچیده است. محاسباتی بسیار مشکل و

 های هوشمند در آینده گردد.تواند منجر به ساخت ماشینکه می استو عصبی  3پاسخ به بسیاری از سوالات علوم شناختی

ها ارائه مدلی از اند. وظیفه این شبکهتوسعه یافته مطرح شده و 5های عصبیبر اساس عملکرد الکتریکی سلول 4های عصبیشبکه

های متنوعی برای های مشابه است. مدلهای عصبی انسان در فراگیری دانش و بکارگیری دانش فراگیری شده در موقعیتفعالیت

که نوعی تکامل  )CNN( 6سازی ساختارهای عصبی انسان ارائه شده است، اما در این بین، ساختار شبکه عصبی کانولوشنیمدل

سازی سامانه بینایی انسان در ارتباط با قشر بینایی است موفقیت چشمگیری در مدل 7ی شبکه عصبی پرسپترون چند لایهیافته

توان با اشاره به تعدد بکارگیری این نوع شبکه به خصوص در تحقیقات اخیر در حل مغز داشته است. کارآمدی این روش را می

که مد نظر متخصصین علوم  )CNN( شبکه عصبی کانولوشنیهای ترین ویژگییکی از مهمبه اثبات رساند.  8مسائل بینایی ماشین

 ها با سامانه بینایی انسان است. به خصوص در حوزه بینایی است شباهت ساختاری و عملکردی این نوع شبکه 9اعصاب

های کانولوشنی شامل توجه قرار گرفت زیرا شبکه های کانولوشنی، موضوع یادگیری عمیق موردبا گسترش و موفقیت شبکه

های های شبکه اهمیت بالایی دارد. مبحث یادگیری عمیق به شبکهی لایههای زیادی هستند و بنابراین یادگیری بهینهلایه

های عصبی شبکهشود. البته امروزه تقریبا یادگیری عمیق فقط برای های بالا )اصطلاحا عمیق( اطلاق میگسترش یافته با لایه

 شود. کانولوشنی استفاده می

و  11یمدل سلسله مراتب ،10نئوکوگنیترونمدل سه  اند. به عنوان مثالهای بسیاری با الهام از قشر بینایی مغز طراحی شدهمدل

 [.2،1] انداز الگوی مشترکی الهام گرفته یباًمدل  تقر سهاین  که  شبکه عصبی کانولوشنی

که بر اساس تحقیقات هابل و ویزل بر  هستندشبکه عصبی  های کانولوشنی نوعیو شبکهی سلسله مراتب مدل ،نئوکوگنیترون

. اندشده یداران، معرفمسیر گیجگاهی پستان مغز در یهپیچیدساده و  هایسلولمدلی بر پایه و  ارائه شدهسیستم بینایی  یرو

مدل سلسله در پیش از این در مدل معروف و به مکان اشیا توجهی ندارند.  پردازندمیتنها به شناخت اشیا  هامدلبه عبارتی این 

 شودهای یادگیری عمیق احساس میهای بسیاری از مسیر بینایی انجام شده که جای خالی آنها در مدلسازی بخشمدلی مراتب

و نرخ بازشناسی را در آزمایش علائم  سازی شدپیاده یسلسله مراتب. برای مثال کدینگ رنگی در شبکیه چشم که در مدل [3]

پیاده شد و ی مدل سلسله مراتب در lgn . در آزمایشی دیگر ناحیه غدامی تالاموسی به نام[4] راهنمایی و رانندگی افزایش داد

 . [5] بازشناسی داشت نتیجه مثبت در

سازی اند. برای مثال مدلهای بسیاری در مسیر بینایی هستند که در آموزش عمیق مدل نشدهکه بیان شد، هنوز بخشطور همان

سازی روش یادگیری زیستی در یادگیری عمیق. سازی زمانی تالاموس در مسیر بینایی و یا پیادهنگاشت رنگی در شبکیه و یا مدل

از این رو درک و تحلیل کارکرد بینایی در مغز  .یر بینایی کمک شایانی به انطباق بیشتر به کارکرد مغز داردمدل کردن کامل مس

بخش برای های عمیق را تا حد امکان برطرف کرد. مغز انسان همیشه الهامتوان نقاط ضعف شبکهکند، همچنین میتر میرا آسان

 محققان در حوزه هوش مصنوعی بوده است. 

های یادگیری ماشین هستند که هدف آنها کشف چندین سطح از ای از الگوریتمهای یادگیری عمیق زیرمجموعهالگوریتم

صورت گسترده در حوزه های اخیر، یادگیری عمیق  بهطی سال [.6،7] )نمایش( توزیع شده از داده ورودی است هایبازنمود

 های مرتبط با آن بوجود آمده استو به همین دلیل، تعداد زیادی از روش[ 9،8]بینایی کامپیوتر مورد مطالعه قرار گرفته است

اند نتایجی در سطح انسان و یا بهتر به ثبت برسانند های آموزش عمیق در بسیاری از مسائل بازشناسی الگو توانستهالگوریتم .[10]
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 یابیو درون یبندمیتقس تمیالگور کدر این مقاله ی. [10] انددست آمدههلف از مکانیسم مغز بولی این نتایج با مکانیسمی مخت

است. این لایه به  شده اعمالی شبکیه مدل پیشنهادی بعد از لایه ورودی، لایهکه در  نموده فیالهام گرفته از انسان را توص

که یابد دهد و تصویر ورودی به فضای ثانی انتقال میپیروی از شبکیه چشم، عمل رمزنگاری بر روی تصویر ورودی را انجام می

و بازخورد شبکه و نرخ بازشناسی و سطح انرژی  بودتلاش برای تغییر ساختار شبکه عمیق با الهام از مسیر بینایی مغز خواهد 

 مثالبررسی خو اهد گردید. برای  هایی از مجموعه داده کلتکدر زیرمجموعه ی آموزش دیدهمعیت داشتن شبکهشبکه و یا جا

های آموزش عمیق برای یادگیری نیاز به تعداد بسیاری از داده دارند ولی انسان با داده نمونه بسیار های مشابه الگوریتمدر نمونه

ها در اختلاف یادگیری عمیق و انسان، تفاوت در بازنمایش اطلاعات است. در یادگیری عمیق وزن [.11،10] گیردکمتر یاد می

ای مغز انسان به گونه ،یابند تا در یک آزمایش خاص نتیجه بهینه شود ولی در انسان میلیونها سال تکاملدر جهتی بهبود می

های یادگیری تر شدن لایهیکی دیگر از موارد قابل بحث، عمیق .[12] تکامل یافته تا بازنمایش به بهترین وجه بهینه و مؤثر باشد

ها نسبت به مغز چندین برابر گشته است و این مسئله منجر به پیچیدگی و صرف انرژی بیشتر شده عمیق است. تعداد این لایه

ه نرخ بازشناسی مدل پیشنهادی بیشین [.14،13] دهدتواند تشخیص را انجام است. اما در مغز با صرف انرژی بسیار کمتر می

ها تر و نرخ آتش نورونمدل پیشنهادی تنکهمچنین  است.درصد  91 و مدل پایه نزدیک به رسدمیدرصد  93 بهبهبود یافته و 

توانسته های مدل بالاتر رفته و پذیری در لایهتفکیک ،های ابتدایی کمتر و پایداری بالایی به تغییرات شدت روشنایی داشتهدر لایه

در  :ساختار مقاله به این شرح است در مواجهه با تصاویر نویزی پاسخ بهتری نشان دهد و افت بازشناسی کمتری را ثبت کند.

پرداخته خواهد شد و  ی و تحلیل مدل پیشنهادیساز هیشببه نتایج  شود. در قسمت سومقسمت دوم مدل پیشنهادی بیان می

 بررسی خواهد شد.چهارم  نتیجه گیری این پژوهش در قسمت ،در پایان

 

 مدل پیشنهادی -2

 تمیالگور به همراه هیشبک یرنگ یاز رمزنگار یمدل در این قسمت قیعم یهادر شبکه هیشبک یسازبا توجه به فقدان مدل

صورت  یحیصح یسازدارد تا مدل تیاهم اریو چشم انسان بس هیشود. شناخت رفتار شبکمیارائه  یابیو درون  یبندمیتقس

 یسازهیبه همراه شب ی. رمزنگارشودیم انیب هیشبک یرنگ یارائه شده در مورد رمزنگار یهامدل نیتراز مطرح یکی. در ادامه ردیگ

بر  یشده مبتن ی. شبکه طراحشودیم یطراح هیهشت لا قیاز شبکه عم یمدلهمچنین نوشته خواهد شد.  یاضیو معادلات ر

شبکه  هیو اول هیپا یشده از استانداردها یمغز دارد. شبکه طراح یینایب ریبه مس یشتریاست که انطباق ب یشبکه کانولوشن

پس از ورود به شبکه،  ریو تصاو ردیگیم ارقر قیدر شبکه عم یورود هیپس از لا هیشبک یدارد. مدل رمزنگار یرویپ یکانولوشن

 قیشبکه عم هیبا مدل پا جیو نتا شودیم شیاز مجموعه داده کلتک آزما ریدو کلاس تصاو یبر رو یسازهی. شبشوندیم یرمزنگار

 .  شودیم سهیمقا یکانولوشن

 

 چشم  هیشبک یرنگ یسازهیشب -2-1

حساس به نور است که در مواجهه با نور  یهااز سلول یاپرده هیکره چشم قرار دارد. شبک یدر انتها هیساختار چشم شبک در

حساس  ایاستوانه یهاسلول[. 15] است مخروطیو  ایاستوانهاز جمله  یمختلف یهاشامل سلول هی. شبکدهدیواکنش نشان م

و  یسه رنگ اصل (1شکل )هستند. در  یآب وقرمز، سبز  فیدر سه مدل حساس به سه ط مخروطی یهابه شدت نور و سلول

 یژگیبا چهار و ریتصو نیهستند. بنابرا ینور اصل فیحساس به سه ط بایتقر مخروطی یهاآنها نشان داده شده است. سلول بیترک

نشان داده شده  مخروطیمختلف  یهاحساس به نور سلول فیدامنه ط (2شکل ). در شودیکد م یبآشدت نور، قرمز، سبز و 

 .]16-18] است
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 آنها سه رنگ اصلی و ترکیب (:1شکل )

Figure (1): The three main colors and their combinations 

 

 
 [16-18] که در واقعیت بسیار متفاوت هستندیدرحال اندشدهطیف موجی سه سلول مخروطی. شدت جذب نورها نرمالیزه  (:2شکل )

Figure (2): Wave spectrum of three cone cells. The intensity of light absorption is normalized while in reality they are very different [22-24] 

 

شود و صورت خام به مسیر خروجی ارسال نمیهای است که داده بها بگونهشبکیه ارتباط بین سلولمدل پیشنهادی و ورودی در 

های تصویر این عمل فقط لبه. [15] ویر استلبه یک تغییر ناگهانی در شدت روشنایی تص .[19]گیردیابی صورت مییک نوع لبه

است.  DOG11یابی بین رنگی است. فیلتر لبه مرسوم گردد. البته این لبهها میننوروکند و باعث کاهش انرژی فعالیت را حفظ می

. عمل فیلتر کردن تفاوتی با فیلترهای مرسوم دارد که هر [20] نشان داده شده است (1)در معادله  DOGمعادله مربوط به فیلتر 

ی یا فیلتر گوسی منفی است و بازدارندگعمل  دهندهنشانشوند. علامت منفی ها بر روی رنگی متفاوت اعمال مییک از گوسی

ود و از فعالیت شهای بین رنگی میعلامت مثبت معرف تحریکی و یا فیلتر گوسی مثبت است. چنین عملی باعث استخراج لبه

های راد است. یابی در خروجی سلولاولین لبه ،شودیابی انجام میدد. سه نوع لبهگرمی 12کاهد و منجر به تنکینورانی زائد می

بی و زرد است. البته زرد آهای یابی بر روی خروجی سلولهای کان قرمز و سبز و سومین لبهیابی بین خروجی سلولدومین لبه

از  اینمونه (3شکل )دهند. در یابی بیشترین رمزنگاری در شبکیه را انجام میاین سه لبه .شودسبز و قرمز ساخته میاز ترکیب 

 بی نشان داده شده است. آرمزنگاری دو لایه زرد و 

(1)  DoG(x, y) =
1

2πσ2
e
−
x2+y2

2σ2 −
1

2πk2σ2
e
−
x2+y2

2k2σ2  

های مشابه از یک نمونه در هر گروه است که منجر به تضعیف نتیجه در وجود عکس catech110یکی از معایب مجموعه داده 

این ایراد در  دهندهنشانشبکه کانولوشنی  پذیری عدم تشابه از یک لایهشود. ماتریس تفکیکهای تنها )تک( میپاسخ به نمونه

های مشابه در هر ها نشان از وجود زیرگروهگروههای کوچک در ناحیه ( وجود مربع4است. در شکل ) Caltech 110نمونه داده 

 گروه است.

شود و های مدل استخراج میها برای تمام ورودیازای همبستگی خروجی لایه( به RDM) 14پذیری عدم تشابهماتریس تفکیک

قادیر خروجی هر لایه بدینگونه که م .الگوهای پاسخِ حاصـل از دو تصویر اسـت بینشباهت  دادن عدم روش مؤثر برای نشان یک

شود. از توابع مختلفی جه صورت بردار در آمده و با مقادیر خروجی لایه متناظر به ازای ورودی متفاوت شباهت سنجی میبه



 89-71 /1399 زمستان /چهارهای هوشمند در صنعت برق/ سال یازدهم/ شماره چهل و روش

(75) 

برای رسـم  شود.شود. رابطه همبستگی در هر لایه بین خروجی لایه از تصاویر مختلف گرفته میسنجش شباهت استفاده می

 .[21] استفاده شدر متلب د(  RSA) 15عدم تشابه از جعبه ابزار تحلیل شباهت بازنمایی پذیریماتریس تفکیک

 
 [16-18]تالاموسیه ه از طریق سلولهای گنگلیون به ناحلبه یابی بین دو لبه زرد و آبی و سپس انتقال داد  (:۳شکل )

Figure (3): Edging between the yellow and blue edges and then transferring data through the ganglion cells to the thalamus [24] - [22] 

 

 
 [21]های مدل پایههای آزمایش برای یکی از لایهنمونه RDMماتریس   (:۴شکل )

Figure (4): RDM matrix of test specimens for one of the base model layers [14] 

 

 
 [12] القاءکننده  و فرآیند گروهی (:۵شکل )

Figure (5): Group and inductive process [10] 
 

ند فرآی (5در شکل ) .[22] کندویر را از سایر نواحی جدا میدر تص )لبه ها( بندی تصویر پردازشی است که نواحی جالببخش

 یبندمیانتخاب و تقس را تصاویرشرکت و تصویر در پردازش است که مجدداً  یامرحله دو تمیالگور کی ،القاءکننده و گروهی

خطوط  نیو راست. ا چپ ،نیی، پاکنند: بالایم فیتعر کسلیرا در هر پ چهار لبهیابی ی درونالقاءکنندهفیلتر ی الگوها .کندیم

حساس به جهت  یتوسط الگوها یورود ریتصو .[12] شودیاستفاده م تصویر جهت کاهش فعالیت نورانی آن ییشناسا یلبه برا

تا  و نمودهیم ییشناسا کیدر هر مجددا جهت کاهش بیشتر فعالیت نورانی گرا را  یدرخشندگ یهاشود که لبهیم لتریف یریگ

( بلوک دیاگرام مدل پیشنهادی را نمایش 6شکل ) دهد.به جستجو ادامه می ستمی، سشودینم دایپ یدیمورد جد چیکه ه یهنگام

 دهد.می

اند که تقریبا همه آنها ارائه داده[. 24،23] های عمیقی هوش مصنوعی ساختاری برای شبکههای عرصهاکنون بسیاری از کمپانی

استفاده شده  هیهشت لاکنند. در این کار از شبکه کانولوشنی عمیق اولیه از ساختار اولیه شبکه عمیق کانولوشنی پیروی می

 [.25شود تاثیر اضافه شدن شبکیه بر روی شبکه عمیق ارزیابی شود ]است و تلاش می
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 پیشنهادی فلوچارتبلوک دیاگرام  (:6شکل )

Figure (6): Block diagram of the proposed model 

 

در این ساختار بعد از هر لایه کانولوشنی  .[12] وشنی مدل پایه نشان داده شده استساختار شبکه عمیق کانول (7-)الف در شکل

سه لایه پرسپترونی تمام متصل قرار داده شده گیری قرار داده شده که وظیفه کاهش بعد داده را دارند. در انتها یک لایه بیشینه

و بار دیگر با تصاویر خروجی شبکیه در شبکه عمیق آزمایش  RGB16بند هستند. ورودی یک بار با تصاویر است و در نقش طبقه

  گردد.شود و بدین صورت یک لایه به نام شبکیه به شبکه عمیق اضافه میمی

های عمیق رنگی پیشین به ویژه کانولوشنی، از تصاویر در مشخص است. در شبکه( ساختار مدل پیشنهادی 7-در شکل )ب

سازی از ها، ولی هیچ شبیهشده است و علیرغم ادعاهای زیستی بودن مدلها استفاده میبرای آموزش شبکه RGBدستگاه رنگی 

بر روی انسان مغز با الهام از  یابیو درون یندبمیتقس تمیالگوررو باید تاثیر شبکیه چشم و شبکیه چشم انجام نشده است. از این

 شده استفادهرویه بعد تصاویر تنها از سه صفحه یبهای عمیق مورد ارزیابی قرار گیرد. جهت جلوگیری از افزایش کارایی مدل

و  و سبزاست. صفحه دوم دو رنگ قرمز  شدهاعمالی آن بر رو DoGی مربوط به شدت نور بوده و فیلتر است. اولین مورد صفحه

های ( یک نمونه از نتیجه رمزنگاری بر روی تصویر برگ درخت در لایه8کنند. در شکل )صفحه سوم دو رنگ زرد و آبی را رمز می

فظ شود که انرژی تصویر به مقدار بسیار زیادی کاهش یافته است ولی ماهیت تصویر حمختلف نشان داده شده است. مشاهده می

شود که انرژی تصویر رمزنگاری شده در شبکیه به میزان دست بیاید مشاهده می( به2شده است. اگر انرژی یک تصویر از رابطه )

های کمتری در شبکه عمیق فعالیت داشته باشند شود تا نوران. این کاهش انرژی باعث می[27،26]درصد کاهش یافته است  83

 .و به عبارتی شبکه را تنک میکند

(2)   E = √x1
2 +⋯+ xn

2    

 

 ی و تحلیل مدل پیشنهادیسازهیشب -۳

ها از نمونه داده کلتک و نرم افزار متلب استفاده شده است. مدل پیشنهادی دوکلاسه است زیرا زمان محاسبات جهت ارزیابی مدل

گیرد و ماهیت ریخت انجام میو پیچیدگی ارزیابی کاهش یابد. طبق نظریه اصلی در شبکیه رمزنگاری رنگی بر روی تصاویر 

یابد. مطابق این اصل مدل را از دو منظر ریخت و تصاویر تغییر نکرده و حتی به دلیل اعمال فیلتر گوسی وضوح شکل کاهش می

شود یکبار مشخصه رنگ متفاوت داشته باند و در بار دوم گیرد. یعنی دو گروه تصاویری که انتخاب میرنگ مورد ارزیابی قرار می

 شخصه ریخت متفاوت داشته باشند.م

 



 89-71 /1399 زمستان /چهارهای هوشمند در صنعت برق/ سال یازدهم/ شماره چهل و روش

(77) 

 
  [12]ساختار شبکه عصبی عمیق هشت لایه مدل پایه الف(  

 
 ساختار مدل پیشنهادیب( 

 ب( ساختار مدل پیشنهادی مدل پایه هساختار شبکه عصبی عمیق هشت لای(: الف( 7شکل )
Figure (7): a) The structure of the deep neural network of eight layers of the base model 

b) The structure of the proposed model 

 

 

   
 لبه یابی بین رنگی ابی و زرد لبه یابی بین رنگی قرمز و سبز لبه یابی شدت

 نگاری شبکیه چشم بر روی تصویر برگ درختنتیجه رمز  (:8شکل )

Figure (8): The result of retina cryptography on a tree leaf image 

 

در داده کلتک دو کلاس ستاره دریایی و برگ دارای تقریبا ریخت یکسان ولی رنگ متفاوت هستند. از این رو این دو جهت 

شود که ریخت متفاوت و رنگ متنوع بیل استفاده میدوم از دو گروه صورت و اتوممایش شوند. در ازارزیابی رنگی مدل انتخاب می

های دسته تعداد نمونه-دسته است. منظور از اندازه-های کانولوشنی طول اندازهین پارامترها در آموزش شبکهترمهمدارند. یکی از 

 شود. این عدد متداول بین نمونه کارهای مشابه است. میانتخاب  5ها در هر تکرار است. اندازه دسته مورد نیاز جهت اصلاح وزن
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 نمونه 86ستاره دریایی 

Starfish 86 samples 

   
 نمونه 186برگ 

Leaf 186 Sample 

   
 تعدادی نمونه های برگ و ستاره دریایی و تعداد نمونه ها (:۹شکل )

Figure (9): Number of leaf and starfish samples and number of samples 

 

و تنها  اندشده گرفتهاست. تصاویر از زاویه ثابت  شده دادههای ستاره دریایی و برگ نشان ای از تصاویر گروهنمونه (9شکل )در 

-شود که دو گروه از نظر ریخت بسیار شبیه هستند و مشخصه تفکیکاز فواصل مختلف تا جسم عکاسی شده است. مشاهده می

نمونه تصاویر  (10در شکل )های دریایی معمولا به رنگ گرم و برگ درختان به رنگ سبز هستند. غالب رنگ است. ستارهکنندگی 

شود که تصاویر ها نسبت به ازمایش قبلی بیشتر شده است. مشاهده میسه گروه وسیله نقلیه نشان داده شده است. تعداد نمونه

درصد تصاویر  25های پذیر ریخت تصاویر است. در آزمایشبنابراین مشخصه تفکیککنند. از نظم رنگی مشخصی پیروی نمی

اند و نتایح میانگین مرتبه تکرار شده 5زمایشات به تعداد آشوند. البته این برای آزمایش و بقیه برای آموزش شبکه استفاده می

صورت درصد هدل استفاده شد. نرخ بازشناسی بموزش مآزمایش اول از تصاویر کلاس ستاره دریایی و برگ جهت آهستند. در 

نشان داده شده است. با توجه به نمودار در صورت استفاده از  (11) شکلچرخه در  50ازای های بهی درست به کل نمونهنمونه

بالاتر درصد  3شود و همچنین نرخ بازشناسی در حدود  و زودتر از حالت بدون شبکیه پایدار می 10شبکیه نتیجه در چرخه 

 دارد.

نتیجه ( 12شکل ) در ادامه آزمایش با تغییر جزئی مدل انرا برای سه کلاس خودرو، هواپیما و موتورسیکلت آماده شده است. در

شود که مدل با شبکیه ناپایداری بسیار بالاتری دارد. اما چرخه )ایپاک( نشان داده شده است. مشاهده می 50ازای بازشناسی به

ها جهت درصد نمونه 25کمی بهتر ثبت کرده است. البته ناپایداری مدل پیشنهادی مشهود است. این آزمایشات از نرخ بازشناسی 

شود. نمودار رسم شده میانگین کل نتایج صورت تصادفی تکرار میمرتبه به 5آزمایش استفاده شده است و کل فرایند آزمایش 

 حاصل از تکرار آزمایشات است.

گیری را کرد که رمزنگاری رنگی زمانی تاثیر مثبت دارد که مشخصه غالب توان این نتیجهر دو آزمایش میباتوجه به نتایج د

زمایش اول دو کلاس بسیار به هم از نظر ریخت شبیه هستند ولی غالبا رنگ متفاوتی آها رنگ باشد. در پذیری کلاستفکیک

لی در حالت دوم یعنی بین سه کلاس وسیله نقلیه که مشخصه ریخت و .دارند و مدل پیشنهادی توانسته کارایی بهتری ثبت کند

مشخص است که ( 12) شکلمتفاوت دارند مدل نرخ بازشناسی بهتری ثبت نکرده البته در حالت پایدار کمی بهتر بوده است. در 

 رفتار شود.ها گهای محلی افزایش یافته است و ممکن است مدل در یکی از آندر حالت اضافه شدن شبکیه مینمم

های بیشتر آزمایش شود. از اینرو نرخ بازشناسی گیری بهتر لازم دانسته تا مدل بر روی دادهجهت ارزیابی بیشتر مدل و نتیجه

شود که مشخصه رنگ ها به این نکته توجه میاستخراج شد. در این آزمایش 110های دوکلاسه از داده کلتک برای زیرمجموعه

 های مختلف رسم شده است.ازای زیرمجموعهنرخ بازشناسی به( 13شکل ) بازشناسی دارد. دریا شکل چه تاثیری در 
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 نمونه 7۹0موتورسیکلت 

Motorcycle 790 samples 

 
 نمونه 6۵2 اتومبیل

652 samples vehicle 

   
 نمونه 7۹۹هواپیما 

 Aircraft 799 samples 

 
 ، هواپیما و موتورسیکلت به همراه تعداد نمونه های آنها اتومبیلنمونه تصاویر از سه گروه وسیله نقلیه   (:10شکل )

Figure (10): Sample images of three groups of vehicle, aircraft, and motorcycles with the number of samples 

 

 
از الحاق شبکیه برای داده دو گروهه ستاره دریایی و برگ درختان از مجموعه داده نرخ بازشناسی مدل استاندارد قبل و بعد  (:11) شکل

 کلتک

Figure (11): Recognition rate of standard model before and after retinal annexation for two-group data of starfish and tree leaves from 

Coltech data set 
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(80) 

 
، هواپیما و موتورسیکلت از مجموعه اتومبیلنرخ بازشناسی مدل استاندارد قبل و بعد از الحاق شبکیه برای داده سه گروهه   (:12) شکل

 داده کلتک

Figure (12): Recognition rate of the standard model before and after retinal annexation for three groups of cars, aircraft and motorcycles from 

the Caltech data set 

 

خیص صورت از ماشین شهایی که رنگ مشخصه تفکیک غالب است نرخ بازشناسی مدل با شبکیه بهتر بوده است. مانند تدر دسته

زیرا رنگ صورت انسان تقریبا در یک مقدار است. همچنین در مواردی که رنگ مشخصه مناسبی برای تفکیک نیست و ریخت و 

بسیار غالب هستند، مدل پایه توانسته بهتر عمل کند. برای مثال در تشخیص پروانه از خرچنگ، مدل پایه بهتر بوده زیرا  شکل

 های گوناگونی دارند. هر دو دسته پروانه و خرچنگ رنگ

 

 
 نرخ بازشناسی در زیرمجموعه هایی از مجموعه داده کلتک  (:1۳نمودار )

Figure (13): Recognition rates in subsets of the Caltech database 
 

 غیرحیوان-یش مدل بر روی مجموعه داده حیوانآزما -1-۳

های رایج در بازشناسی تشخیص حیوان از غیر حیوان است. مجموعه داده از دو گروه تصاویر تشکیل شده است یکی از آزمایش

هایی از تصاویر مجموعه داده مورد نمونه (14شکل )د ندارد. در که در گروه اول حیوان وجود دارد و در گروه دوم حیوانی وجو

نرخ تشخیص برای تصاویر حیوانات به ازای تکرار اصلاح  (15) شکلدر آزمایش به همراه تعداد هر گروه نشان داده شده است. 

گردد، مدل پیشنهادی توانست نرخ مشاهده می (15( و )13)، (12)، (11)های طور که در شکلهمانرسم شده است.  50وزنی 
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درصد است.  91رسد و مدل پایه نزدیک به درصد می 93بازشناسی بهتری را ثبت کند. بیشینه نرخ بازشناسی مدل پیشنهادی به 

 رسد.البته مدل پایه زودتر به نقطه بهینه می

 
 نمونه 600-تصاویر بدون حیوان

Non Animal images - 600 samples 

 
 نمونه 600-تصاویر حیوان

Animal images - 600 samples 

    
 غیرحیوان-ای از تصاویر حیواننمونه (:1۴شکل )

Figure (14): An example of animal- non animal images 
 

 
 نرخ تشخیص حیوان در تصاویر (:1۵) شکل

Figure (15): Animal detection rates in images 

 

 میزان تنکی مدلآزمایش  -۳-2

ها مورد بررسی قرار گرفت. هدف از اینکار بررسی میزان تنکی یا اسپارسنسی مدل است. نودر این آزمایش میزان فعالیت نور

ای از اندرو ان تواند عمل شناسایی را انجام دهد. در مقالهطور که قبلا اشاره شد مغز انسان با کمترین فعالیت نورانی میهمان

( هر ویژگی 2 ،17د( هر کلاس تعداد محدودی ویژگی غالب داشته باش1 :سه عامل برای تنکی مدل بیان کرده استو  [28] جی

 . 91ها برای هر کلاس واحد باشد( توزیع ویژگی3و  18منحصر به یک کلاس منحصر به فرد باشد

0

20

40

60

80

100

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49

ac
cu

ra
cy

# epock

performance

with retina without retina



 م رستگارپورمری -سید محمدجلال رستگارفاطمی -امنیهداروقه ...../ زهرا حیدران یریادگی الگوریتمبهبود ساختار 

 

(82) 

تا حدودی هر ویژگی را به گونه جداگانه توان های مختلف میپی بردن به هرسه ویژگی کار بسیار سختی هست ولی در آزمایش

استفاده شده و [ 21،20]توان تقریبا این مورد را بررسی کرد. در محاسبه انرژی از بررسی کرد. در ویژگی اول با انرژی مدل می

E از رابطه = √N1
2 + N2

2 +⋯+ Nn
میزان خروجی هر نوران پس از فعال شدن است. هر چه  Nآید. در این رابطه دست میهب 2

دهد فعالیت نورانی در بازشناسایی کاهش یافته است. در اینجا جهت مقایسه بهتر، رابطه انرژی ین مقدار کمتر باشد نشان میا

دست هب (3)ن تابع تانسیگ هست بنابراین انرژی نرمال شده از رابطه ساز هر نوروبه اینکه تابع فعال شود و با توجهنرمال می

 آید:می

  (3) E =
√N1

2 + N2
2 +⋯+ Nn

2

√n
 

ای در الب نمودار میلهبرگ در قصورت میانگین و انحراف معیار برای هر کلاس از داده در آزمایش ستاره دریایی و نتیجه به  

یابد و این ها کاهش مینتفاده از شبکیه میزان فعالیت نورودهد که در حالت اسرسم شده است. این نتیجه نشان می (16)شکل 

ازای تصاویر مختلف هر کلاس مدل به عملکرد مسیر بینایی تاثیرگذار باشد. در نمودار میزان واریانس به تواند در شباهت بیشترمی

 نشان داده شده است. 

های ابتدایی است. ها انجام گردید و مشاهده شد که اختلاف اساسی در لایههای مختلف مدلتحلیل انرژی در لایه (17)شکل در 

های یابد. در مدل پایه انرژی لایهکند و به مراتب افزایش میمتری شروع میکشنهادی با انرژی بسیار های ابتدایی مدل پیدر لایه

های خروجی دو مدل کارکردی تقریبا مشابه دارند. شوند. در لایههسته به مقدار مشخصی میرا میآاولیه بسیار زیاد هستند و 

تصاویر خام بسیار زیاد است ولی در  صاویر خام است. زیرا مقدار پیکسلاز تش انرژی زیاد در مدل پایه را در استفاده یعلت افزا

 شود.یابد، اصطلاحا انرژی تصاویر بسیار کمتر میصورت استفاده از شبکیه مقدار پیکسلی تصاویر کاهش می

ریق استخراج ماتریس شرط دوم برای تنکی از نظر اندرو ان جی انحصار هر ویژگی به کلاسی خاص است. تحقیق این ویژگی از ط

های مدل استخراج ازای تمام ورودیها بهازای همبستگی خروجی لایهبه  RDMقابل بررسی است. ماتریس (RDMپذیری )تفکیک

ازای ورودی متفاوت صورت بردار در آمده و با مقادیر خروجی لایه متناظر بهشود. بدینگونه که مقادیر خروجی هر لایه بهمی

. استفاده شده است( 4)شود. در اینجا از رابطه مختلفی در سنجش شباهت استفاده می از توابع. [21] شودشباهت سنجی می

شود. در یک شبکه مناسب میزان شباهت برای خروجی رابطه همبستگی در هر لایه بین خروجی لایه از تصاویر مختلف گرفته می

 هایی از یک کلاس باید بیشتر باشد.با ورودی

  

 
دهد که در مدل پیشنهادی ی نشان مییها برای دو کلاس برگ و ستاره دریانی فعالیت نوروتمدل یا به عبارنرژی میزان ا (:16)شکل 

 فعالیت نورانی کاهش محسوسی داشته است.

Figure (16): The energy level of the model, or in other words, the activity of neurons for the two classes of leaves and starfish, shows that in 

the proposed model, the luminous activity has significantly decreased. 
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 ازای تمامی تصاویرها بههای مختلف مدلانرژی لایه (:17) شکل

Figure (17): Energy of different layers of models for all images 

 

B A 

D C 

 ی برای دو کلاسریپذ کیتفکفرم ماتریس   (:18شکل )

Figure (18): Resolution matrix form for two classes 
 

 (4) corr =
∑ ∑ (Amn − A̅)(Bmn − B̅)nm

√[∑ ∑ (Amn − A̅)nm
2
] [∑ ∑ (Bmn − B̅)nm

2
]

 

(5) s =
sum(C) + sum(B)

sum(A) + aum(D)
 

 (18شکل ) شوداگر فرض . است Bی فضایدرایهام   nسطر nو   Aی فضایدرایهام  mسطر  m و های فضادرایه  Bو A که 

کمینه باشند،  Cو  Bبیشینه و مقادیر فضاهای   Dو Aهای فضای دو گروهه باشد آنگاه اگر درایه RDMماتریس  کشماتیک ی

ازای شود که بهای تعریف میگونهبه (5) لهطبق معاد sپذیری مدل در شرایط مطلوبی بوده است. بنابراین کمیت آنگاه تفکیک

پذیری بهتر نشان از تفکیک sمطلوب، مقدار حداقلی را داشته باشد و به عبارت دیگر مقدار کمتر برای کمیت   RDMماتریس

 دارد.

ها پذیری ویژگیدهد که تفکیکاگر اختلاف سطوح شباهت و غیر شباهت هرچه بیشتر باشد نشان میی ریپذکیتفکدر ماتریس 

برای سه لایه از شبکه نشان داده شده است. مقادیر قرمز رنگ مقادیر ی ریپذکیتفکهای ماتریس (19شکل )بیشتر بوده است. در 

دهد. شهودی مشخص است که در مدل پیشنهادی میزان شباهت شباهت بالا و مقادیر آبی رنگ میزان شباهت کم را نشان می

پیشنهادی بیشتر است. البته با  در کلاس همنام بیشتر است و در عوض میزان غیر شباهت میان دو کلاس ناهمنام نیز در مدل

های مدل بالاتر رفته است. از این ماتریس پذیری در لایهتفکیک پیشنهادیکه در مدل  شودگیری مینتیجهنیز  sمقایسه کمیت 

پاسخ هایی که به هر دو کلاس ها به کلاس خاص افزایش یافته است زیرا در تعداد ویژگیکه انحصار ویژگی شودگرفته مینتیجه 

 جور دهند کاهش یافته است.  یک
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 باشبکیه-مدل پیشنهادی

 ی اول کانولوشنیلایه ی سوم کانولوشنیلایه ی ششم پرسپترونیلایه

 
S=0.3726 

 
S=0.3140 

 
S=-0.2506 

 بدون شبکیه-مدل پایه

 ی اول کانولوشنیلایه ی سوم کانولوشنیلایه ی پنجم پرسپترونیلایه

 
S=0.4355 

 
S=0.4291 

 
S=-0.2711 

 برای سه لایه از دو مدل پیشنهادی و پایهی ریپذکیتفکماتریس   (:1۹شکل )

Figure (19): Representational Dissimilarity Matrix for three layers of the two proposed and basic models 

 

 رنگی یراتیتغپایداری مدل در برابر  -۳-۳

خصه دوم شدو مشخصه اصلی جهت تفکیک بیشترین نقش را دارند. اولین مشخصه بافت و شکل است. م ردر بازشناسی تصاوی

سه فاکتور قرمز، سبز و  RGBرهای مختلفی تشکیل شده است. مثلا در سیستم ورنگ است. رنگ تعاریف مختلفی دارد و از فاکت

های رنگی دارد سه فاکتور رنگدانه، اشباع شدگی و لفهکه کاربرد بالایی در تحلیل دقیق از مو HIS20آبی هستند. در سیستم 

گی شود. مدهای مبتنی به تصاویر رنگی، پایداری مدل در برابر تغییرات فاکتورهای رنشدت روشنایی جهت تحلیل رنگ بیان می

برداری شرایط عکسدو فاکتور شدت روشنایی و اشباع رنگ بسیار وابسته به محیط اطراف و ه باشد. تتواند نقش مهمی داشمی

کمی متفاوت است. در بسیاری از مسائل که  هستند. اما در مورد رنگدانه وضوح هستند و یک عامل منفی در بازشناسی صحیح

 شود. رنگدانه عامل مهم در بازشناسی است بنابراین پایداری به رنگدانه عاملی منفی تلقی می

میزان دقت  (20) شکلیافت و میزان دقت بازشناسی بررسی گردید. در در آزمایش اول میزان شدت روشنایی تصاویر تغییر 

بی مدل پیشنهادی آهای ای قرمز رنگ مدل پایه و میلهازای تغییرات شدت روشنایی نشان داده شده است. نمودار میلهبازشناسی به

ترین همل پایه دارد. این یکی از مشود که مدل پیشنهادی افت بسیار کمی نسبت به مداست و با توجه به نمودار ملاحظه می

کند که وابستگی مدل به شدت روشنایی بسیار کم است. استقلال مدل نسبت به و ثابت می شایستگی مدل پیشنهادی است

ن امری دشوار است. آمیزان کردن  برداری، شدت روشنایی عاملی تغییر پذیر است وروشنایی بسیار مهم است زیرا در زمان عکس

 کنند. ی است که میزان شدت روشنایی تصویر را بی تاثیر مییاب بین رنگر اعمال فیلترهای لبهاین پایداری د علت اصلی
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اده شده است. در نشان د (21) شکلدر آزمایش بعدی میزان اشباع شدگی رنگی تصاویر تغییر یافت و میزان نرخ بازشناسی در 

و  دهدوابستگی بیشتری نسبت به مدل پایه از خود نشان میدرصد  20 یرشود مدل پیشنهادی بعد تغیه میاین نمودار ملاحظ

تواند در بعضی از مسائل که رنگ کلیدی است نقش کند. این حساسیت نسبت اشباع رنگ میناگهان افت زیادی را تجربه می

 مثبت داشته باشد. 

 

 
 شدت روشنایی یراتیتغمقدار نرخ بازشناسی به ازای  (:20)شکل 

Figure (20): Recognition rate value for changes in light intensity 
 

 

 
 اشباع رنگی یراتیتغمقدار نرخ بازشناسی به ازای  (:21) شکل

Figure (21): Recognition rate value for color saturation changes 
 

ازای تغییرات سنجیده شد. مشاهده شد که به تغییر کرد و میزان دقت مدلHSI در آزمایش رنگدانه مقدار رنگدانه در فضای 

که مدل پیشنهادی  شودمیگیری نتیجه (22)شکل یابد. با تحلیل ناسی مدل پیشنهادی به شدت کاهش میرنگدانه میزان بازش

ن از این شود. بنابرایوابستگی بالاتری به رنگ دارد. این وابستگی در مسائلی که رنگ عامل مهم در تفکیک هست، بسیار مهم می

 منظر حساسیت مدل به رنگ یک عامل مثبت تلقی شده و نقشی مثبت در تفکیک رنگی تصاویر دارد. 
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 رنگ راتیتغیمقدار نرخ بازشناسی به ازای  (:22نمودار )

Figure (22): Recognition rate value for color changes 

 

 پایداری در برابر نویز -۳-۴

آید که ی حوزه مکانی به شمار مینویز نمک و فلفل یکی از حملاتنویز یکی دیگر از عوامل مهم در شناساسی تصاویر هستند. 

های تصویر را به رنگ سفید و سیاه تبدیل اعمال شده، تعدادی از پیکسل پس از اعمال بر روی یک تصویر بر اساس درصد نویز

گردد. نویزهای تر میتصاویر افزایش یابد قطعا تشخیص مشکلهرچه نویز . [29]رددگکند و باعث خراب شدن تصویر میمی

های گیرند. در آزمایشفراوانی در حوزه تصویر وجود دارند. در اینجا فقط دو نویز گوسی و فلفل نمکی مورد بررسی قرار می

ها در برابر این یداری مدلهای مختلف اضافه شد و پامقداربه تصاویر آزمایش ورودی نویزهای فلفل نمکی و گوسی در  شدهانجام

ها در بعضی نمونه به ازای تغیرات نرخ بازشناسی نشان داده شده است.  (24)و  (23)های شکل نویزها سنجیده شد و مشاهدات در

افت را اند. مدل پیشنهادی کمترین ها تا حدودی کارایی خود را حفظ کردهیر نیست. اما مدلپذامکانحتی تشخیص با چشم نیز 

توان در اعمال فیلترهای گوسی بین رنگی دانست، زیرا این فیلتر گوسی ه بهتر عمل کند. علت را میبازشناسی دارد و توانست در

 دهد. برد و یا کاهش میهای نویزی را از بین میتاثیر پیکسل

 
 میزان تغییرات نرخ بازشناسی به ازای افزایش نویز فلفل نمکی (:2۳) شکل

Figure (23): The rate of change of the recognition rate in exchange for the increase of salt pepper noise 
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 میزان تغییرات نرخ بازشناسی به ازای افزایش نویز گوسی (:2۴) شکل

Figure (24): The rate of change of the recognition rate in exchange for the increase of Gaussian noise 
 

 گیرینتیجه  -۴

تلاش شد تا  ت. در این مقالهترین پدیده در عرصه هوش مصنوعی بوده اسدر طول تاریخ مغز انسان به عنوان یکی از الهام بخش

در  ، تغییری بهینهالهام گرفته از انسان یابیو درون یبندمیتقس تمیالگور کو ی ز مسیر بینایی سیستم عصبی انسانبا الهام ا

گیرد را در دل شبکه عمیق کانولوشنی الحاق شد. طبق این تبدیل رنگی که در شبکیه انجام میهای عمیق ایجاد گردد. مدل

هایی که رمزنگاری رنگی اعمال دهد و بنابراین در شبکهتر قرار میبینی اعمال کدینگ رنگی ویژگی رنگ را در شبکه با ارزشپیش

رو در مسائلی که ها مانند ریخت و شکل شده بود. از اینتر از دیگر مشخصها ارجحهمشخصه رنگ جهت تفکیک دستهشده بود 

مدل پیشنهادی گردد، مشاهده می (15( و )13) ،(12) ،(11)های شکلطور که در همانسی بود، رنگ عامل مهمی در بازشنا

شکل طور که در هماننرخ بازشناسی بهتری را ثبت کند. در ادامه جهت ارزیابی بیشتر مدل شرایط تنکی سنجیده شد و  توانست

های مختلف هر دو مدل مورد ها در لایهارتی اسپارستر است. نرخ آتش نورونعبتر و یا بهمدل پیشنهادی تنک استمشخص  (16)

های ابتدایی بسیار در لایهقابل مشاهده است  (17)شکل  درچنانچه نهادی گرفت و نشان داده شد که مدل پیش بررسی قرار

دیده  (19) در مدل پیشنهادی در شکلرسند. های کمتری به نقطه فعال یا آتش مینعبارتی نورودارد و بهانرژی نورانی کمتری 

و نویز های رنگی یرات کمیتیها در برابر تغدر انتها پایداری مدلهای مدل بالاتر رفته است. پذیری در لایهشود که تفکیکمی

رات شدت روشنایی دارد ولی یپایداری بالایی به تغیمشخص است که  (20)شکل  درمورد ارزیابی قرار گرفت. مدل پیشنهادی 

ه رنگ عمل ت رنگدانه دارد. این نکته در مواردی کبه تغییرا (22)شکل در و به غلظت رنگ  (21)شکل در حساسیت بیشتری 

گردد ملاحظه می (24( و )23)های شکلچنانچه در نین مدل پیشنهادی کند. همچمثبت ایفا می اصلی بازشناسی باشد نقش

وجود فیلترهای این امر در علت ، ه با تصاویر نویزی پاسخ بهتری نشان دهد و افت بازشناسی کمتری را ثبت کندتوانست در مواجه

  کنند.رتر میگوسی بین رنگی است که تاثیر نویز را تا حدودی کم اث
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