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  سازي ساختار الگوريتم درخت مدل خطي محلي با استفاده از بهينه

  سازي حدي هينهالگوريتم ب
  

 ) 2( محمدرضا احمدزاده- )1(خليل شريفي

 آباد  دانشگاه آزاد اسلامي واحد نجف-دانشكده برق ) 1(

   دانشگاه صنعتي اصفهان-دانشكده برق و كامپيوتر ) 2(    
  
  

يتمي بر اساس  كه در آن از نوعي مدل فازي عصبي خطي محلي استفاده شده است، الگورLOLIMOT درخت مدل خطي محلي يا :خلاصه
صورت ) تر و از اين رو ساده(تر  باشد كه در آن حل مسئله پيچيده از طريق تقسيم مسئله به تعدادي زير مسئله كوچك استراتژي تقسيم و حل مي

ده شده جهت به مقدار زيادي به ساختار الگوريتم به كار بر) تر شده هاي كوچك زيرمسئله( عصبي -بنابراين مشخصات اين مدل فازي. پذيرد مي
 LLM براي رسيدن به خروجي با خطاي كمتر فضاي مسئله را به تعدادي مدل خطي محلي يا LOLIMOTالگوريتم . باشد بندي وابسته مي تقسيم

يتم در اين الگور. دهد  الگوريتم را ادامه ميLLMبا تقسيم آن به دو )  با خطاي بيشترLLM) LLMنمايد و پس از پيدا كردن بدترين  تقسيم مي

2 با نرخ تقسيم LLMدر هر تكرار از آن بدترين 
در اين مقاله به كمك الگوريتم . شود هاي متعامد بر فضاي ورودي تقسيم مي  در جهت1

 از نظر LOLIMOT پردازيم، نتايج پياده سازي حاكي از آن است كه كارايي نسخه جديد الگوريتم سازي نرخ تقسيم مي سازي حدي به بهينه بهينه
  . شاخص ميانگين مربعات خطا بهتر از الگوريتم اوليه است

  

  .)EO(، الگوريتم بهينه سازي حدي سايي سيستم غيرخطي، درخت مدل خطي فازي، شنا- مدل عصبي :كلمات كليدي
 

 

  مقدمه -1

اي براي تحليل و مدل سازي  هاي فازي داراي ساختار ويژه سيستم
 كه تقريباً مانند آنچه انسانها در هنگام استدلال تقريبي هستند

ها و  ساختار، تعداد و مجموعه. باشند دهند مي گيري انجام مي تصميم
كه كار خاصي را انجام (متغيرهاي زباني مناسب براي هر سيستم فازي 

عملي كه در . شود معمولاً توسط افراد خبره انتخاب مي) دهد مي
رد، استخراج قوانين فازي گي هاي فازي گوناگون صورت مي سيستم

هاي عصبي با  تركيب قدرت يادگيري شبكه. باشد ها مي توسط داده
  هاي دانش قرار گرفته در قوانين سيستم فازي به توليد سيستم

 فازي منجر شده است كه به راحتي قوانين فازي را از روي - عصبي
الگوريتم يادگيري درخت مدل خطي محلي  .كند ها استخراج مي داده

(LOLIMOT)
يك روش يادگيري كاملاً خودكار با تعداد بسيار كم  1

 هاي ت كه براي ايجاد و آموزش مدلپارامترهاي قابل تنظيم اس

يك مسئله . ]1-2-5[ رود  فازي خطي محلي به كار مي-عصبي
تر  سازي پيچيده به تعدادي زيرمسئله كوچكتر و در نتيجه ساده مدل

LLNFهاي  لشود از اين رو دقت مد تقسيم مي
ضرورتاً به استراتژي  2

اگرچه استفاده نكردن از روشهاي . وابسته است) نرخ تقسيم(تقسيم 

 شده LOLIMOT سازي غيرخطي باعث افزايش سرعت الگوريتم بهينه
هاي محلي زير بهينه و يا  است اما ممكن است الگوريتم، مدل

 پيدا كردن غيرضروري را توليد كرده و در نتيجه از قدرت الگوريتم در
بنابراين يكي از نكات حياتي براي بهبود . ساختار بهينه كل كاسته شود

سازي استراتژي تقسيم بوسيله   بهينهLOLIMOTعملكرد الگوريتم 
  . باشد روشهاي جستجوي قدرتمند مي

يك الگوريتم تكاملي است كه براي  EO(3(سازي حدي  الگوريتم بهينه
اين الگوريتم براي . گيرد ده قرار ميسازي مورد استفا حل مسائل بهينه

توليد جوابهاي بهتر، در هر مرحله يكي از اجزاي آخرين جواب ايجاد 
. كند شده را انتخاب و مقدار آن را با مقداري جديد جايگزين مي

انتخاب يك جزء از بين اجزاي جواب با توجه به شايستگي محلي آنها 
 در بخش. باشد بخش مياين مقاله شامل شش . ]3-4[گيرد  انجام مي

در . شود دوم اين مقاله توصيف مدل فازي عصبي خطي محلي ارائه مي
 LOLIMOTالگوريتم يادگيري درخت مدل خطي محلي بخش سوم 

تشريح خواهد شد و در بخش چهارم به معرفي روش پيشنهادي در 
سازي   توسعه درخت مدل خطي محلي با استفاده از الگوريتم بهينه

گيري اين مقاله  سازي و همچنين نتيجه  نتايج شبيه. زيمپردا ميحدي 
  . شده است به ترتيب در بخشهاي پنجم و ششم ارائه
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   مدل فازي عصبي خطي محلي-2

   عصبي-سيستم فازي) الف

ها  محاسبات فازي عصبي يكي از روشهاي تركيبي مدل سازي سيستم
د خبره و يك سيستم فازي معمولاً با به خدمت گرفتن يك فر. باشد مي

هاي زباني و قوانين فازي طراحي  فرموله كردن دانش خبره به مجموعه
ها استخراج  يك انتخاب اين است كه قوانين فازي را از داده. شود مي

هاي عصبي با قابليت ارائه  هاي يادگيري شبكه تركيب قابليت. كنيم
هاي فازي عصبي شده  دانش توسط منطق فازي منجر به ايجاد سيستم

. كنند هاي آموزشي استخراج مي  كه قوانين فازي را از روي دادهاست
هايي شبيه   عصبي به صورت معماري-هاي فازي معمولاً سيستم

هاي  شوند و با استفاده از روش هاي عصبي نمايش داده مي شبكه
  . بينند يادگيري آموزش مي

  

  توصيف رياضي مدل فازي عصبي خطي محلي ) ب

ي فازي عصبي خطي محلي تقسيم فضاي ها رويكرد اصلي در مدل
هاي كوچكتر با توابع اعتبار مربوط به هر  ورودي به زيرمجموعه

به جاي كار با مدل (هاي خطي كوچكتر  مجموعه است كه با ايجاد مدل
) 1(شكل . هاي مدل را بتوان محاسبه كرد خروجي) غيرخطي اصلي

رودي را  وP نرون و M فازي خطي محلي با -ساختار يك مدل عصبي
به صورت زير محاسبه  خروجي هر مدل خطي محلي. دهد نشان مي

  . خواهد شد
)1                       (pip2i21i1i0i uwuwuwwŷ ++++= L  

  :و فرمول خروجي نهايي نيز برابر خواهد بود با

)2                                                          ()u(φyy
i

M

1i
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21
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i
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سازي محلي پارامترهاي هر مدل خطي به راحتي به روش حداقل  بهينه
 و شود كه اين كار از طريق ايجاد يك ماتريس وزن مربعات حاصل مي

ها و سپس به كارگيري روش كمترين  يك ماترس رگرسيون از ورودي
 نمونه داده و N از Xبنابراين ماتريس رگرسيون . شود مربعات انجام مي

ماتريس وزن 
i

Qآيد به دست مي) 6(و ) 5(هاي   براساس فرمول:  
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) 7(تخمين محلي پارامترهاي هر مدل و خروجي هر مدل طبق فرمول 
  .شود محاسبه مي

T
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  :شود محاسبه مي) 8(و خطاي هر مدل خطي محلي به صورت فرمول 

)8                                                   ((j)(j))eu(ΦI 2

N

1j

ii ∑
=

=  

yy(j)e(j)(j)كه   . باشد  مي=−ˆ
سازي اين مدل ارائه شده است كه از اين  روشهاي مختلفي براي بهينه

هاي مبتني بر درخت به دليل سادگي و شفافيت بسيار  ميان روش
  . ]5[تر هستند  مناسب

  

  ) LOLIMOT( الگوريتم يادگيري درخت مدل خطي محلي -3

يك روش ) LOLIMOT(روش يادگيري درخت مدل خطي محلي 
. ]5[ يادگيري افزايشي است كه مبتني بر تقسيم فضاي ورودي است

 مرحله است كه به طور خلاصه در زير 5 شامل LOLIMOTالگوريتم 
  :آورده شده است

u(φ(1 و M=1ها  تعداد نرون: شود  از يك مدل اوليه آغاز مي-1
i

= 
  . شود فرض مي

LLMبدترين : شود  بدترين مدل خطي محلي انتخاب مي-2
كه  4

MSEبيشترين 
 . شود را داراست انتخاب مي 5

بدترين مدل براي تقسيمات بيشتر در :  بررسي كردن همه تقسيمات-3
محور و در تمامي شود اين تقسيمات به صورت عمود بر  نظر گرفته مي
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 :شود پذيرد براي تقسيم در هر بعد مراحل زير انجام مي ابعاد صورت مي

  . آيد توابع عضويت چند بعدي براي دو مدل جديد بدست مي) الف
 . شود توابع اعتبار دو مدل جديد محاسبه مي) ب

  . شود پارامترهاي دو مدل جديد به صورت محلي تخمين زده مي) ج
  . شود  مدل فعلي محاسبه ميشاخص خطاي كلي) د
 بهترين حالتي كه كمترين شاخص خطاي كلي مدل را ايجاد كرد، -4

  ) M=M+1. (شود انتخاب مي
شود و   در صورتي كه شرط خاتمه برقرار باشد، الگوريتم متوقف مي-5

 . شود  تكرار مي2در غير اين صورت از مرحله 

  .  كنيدرا ملاحظه) 2(براي درك بهتر الگوريتم فوق شكل 
 براي LOLIMOTضمن ارائه يك مثال به تشريح الگوريتم ) 3(شكل 

 به وسيله درخت مدل yتابع .  پرداخته استyتخمين تابع يك بعدي 
هفت مرحله تكرار .  فازي خطي محلي تخمين زده شده است-عصبي

  . نخست در اين شكل نشان داده شده است
  

  

 در پنج مرحله تكرار LOLIMOTعملكرد الگوريتم جستجوي ): 2(شكل 
  نخست براي يك ورودي دو بعدي

  

  

 به وسيله درخت مدل خطي محلي در هفت yتخمين تابع): 3(شكل 
  مرحله تكرار نخست آ

  

  روش پيشنهادي درتوسعه درخت مدل خطي محلي با-4

  ) EO(سازي حدي  استفاده ازالگوريتم بهينه

  سازي حدي الگوريتم بهينه) الف

لگوريتم تكاملي جديد است كه بر اساس ويژگي  يك اEOالگوريتم 
در تحقيقات متعددي اين . كند خودسازمان ده بحراني عمل مي
هاي  سازي استفاده شده و جواب الگوريتم براي حل مسائل بهينه

هاي تكاملي كه در  برخلاف بسياري از الگوريتم. مطلوبي ارائه داده است
ن الگوريتم تنها از يك اند اي هر لحظه از چندين جواب تشكيل شده

بهبود . دهد جواب تشكيل شده است كه در هر مرحله آن را بهبود مي
و ) جزء تعويضي(جواب در اين الگوريتم با انتخاب يكي از اجزاي جواب 
اين انتخاب . شود جايگزين كردن مقدار آن با مقداري جديد انجام مي

از ديگر . شوند اي است كه اجزا با شايستگي كمتر انتخاب مي به گونه
 علاوه بر داشتن تنها يك پارامتر براي تنظيم، EOمزاياي الگوريتم 

الگوريتم . ]3-4- 6-7[توان به ساختار بسيار ساده آن اشاره كرد  مي
EOباشد  به صورت شبه كد به صورت زير مي:  

  كنيم را انتخاب مي) پاسخ(حل   يك راه-1
),x(xx,c(x))x,c(xx

21bestbest
===  

  : براي اين پاسخ-2
  . كنيم  محاسبه ميxi را براي هر متغير iλبرازندگي ) آ

 را كه داراي كمترين xjها را مرتب كرده و متغير  همه برازندگي) ب
i:ijكنيم يعني براي همه  برازندگي است انتخاب مي λ≤λ  

يم به كن  انتخاب ميx را در همسايگي ′x) پاسخ(حل  يك راه) پ
  .  تغيير نمايدxjطوري كه بايستي وضعيت متغير 

xx(گيريم  در نظر مي'x را برابر x ) ت ′= (  
  c (xbest) = c (x), xbest=xاست سپس  c (x) < c (xbest(اگر ) ث
  . كنيم  را به تعداد مطلوب تكرار مي2ي   مرحله-3
4- c (xbest) d و xbestگردانيم  را برمي.  
  

  EO و LOLIMOT ركيبت) ب

بدين . كنيم سازي نرخ تقسيم استفاده مي براي بهينهEO ما از الگوريتم 
شود را يك پاسخ در  منظور بدترين مدلي كه در مرحله دوم تعيين مي

 دو مدلي هستند كه از تقسيم اين x2 و x1گيريم به طوري كه  نظر مي
 برابر iλ برازندگي در اين الگوريتم. بدترين مدل ايجاد خواهند شد

مجموع دو تابع  c(x(شود و  امين نرون تعريف ميiعكس تابع هزينه 
  هاي ايجاد شده خواهد بود يعني هزينه متناظر با هريك از نرون

c(x) = I1+I2  با مشخص شدنxj پاسخ xاي تغيير خواهد   به گونه
يافت كه تابع هزينه مربوط به بدترين مدل كمتر شده و در نتيجه 

 جايگزين مرحله سوم EOبر اين اساس الگوريتم . سخ بهبود يابدپا
 شده و بايستي براي تمامي ابعاد تكرار شود تا LOLIMOTالگوريتم 

  . نهايتاً نرخ تقسيم بهينه بدست آيد
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   نتايج شبيه سازي-5

هاي  در اين قسمت عملكرد روش پيشنهاد شده براي شناسايي سيستم
Exchanger و Thermic-res-wallگردد  ارزيابي مي.  

  

  Exchangerشناسايي سيستم ) الف

 ]8[ خروجي براي شناسايي سيستم در مرجع - سيگنالهاي ورودي
  هاي  نمونه از سيگنال2000) 4(شكل . باشد موجود مي

. دهد  را نشان ميExchanger خروجي براي شناسايي سيستم - ورودي
  . فاده شده است اوليه براي شناسايي سيستم استLOLIMOTدر ابتدا 
خروجي حقيقي و خروجي تخمين زده شده سيستم و ) 5(شكل 

  . دهد هاي آموزش نشان مي خطاي بين آنها را در داده
  

  

  ) الف(

  )ب(

 
  )ج(

هاي ورودي و خروجي براي شناسايي سيستم  سيگنال): 4(شكل 
exchanger 

  سيگنال خروجي) سيگنال ورودي دوم ج) سيگنال ورودي اول ب) الف

  
  

  

  

 )الف(

  

  )ب(
خروجي واقعي و خروجي تخمين زده ) الف: LOLIMOTالگوريتم ): 5(شكل 

  هاي آموزش خطاي بر روي داده) هاي آموزش ب شده سيستم در داده

  
هاي آموزش را در هر تكرار از الگوريتم   دادهMSE) 6(شكل 

LOLIMOTدر اين حالت . دهد  نشان ميMSEهاي آموزش به   داده
واضح است كه با افزايش تعداد . باشد مي 7633رون برابر  ن20ازاي 
  . يابد كاهش مي MSEنرون 
نيز خروجي تخمين زده شده و خروجي حقيقي سيستم و ) 7(شكل 

  . دهد هاي تست نشان مي خطاي بين آنها را در داده
 

  

هاي آموزش با  ها در داده  بر حسب تعداد نرونMSEنمودار ): 6(شكل 
  LOLIMOTوريتم استفاده از الگ
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 ) الف(

  

  ) ب(

خروجي واقعي و خروجي تخمين زده ) الف: LOLIMOTالگوريتم ): 7(شكل 
  هاي تست خطاي بر روي داده) هاي تست ب شده سيستم در داده

  
 براي شناسايي EOتوسعه يافته بوسيله الگوريتم  LOLIMOTاكنون 

  . شود  در نظر گرفته ميExchangerسيستم 
جي تخمين زده شده و خروجي حقيقي سيستم و خرو) 8(شكل 

  . دهد هاي آموزش نشان مي خطاي بين آنها را در داده
نيز خروجي تخمين زده شده و خروجي حقيقي سيستم و ) 9(شكل 

  . دهد هاي تست نشان مي خطاي بين آنها را در داده
  

  
  )الف(

 

  

  ) ب(
خروجي ) الف : EO توسعه يافته با LOLIMOTالگوريتم ): 8(شكل 

خطاي بر ) هاي آموزش ب واقعي و خروجي تخمين زده شده سيستم در داده
  هاي آموزش روي داده

  

 

  ) الف(
 

 

  ) ب(
خروجي واقعي و ) الف : EO توسعه يافته با LOLIMOTالگوريتم ): 9(شكل 

  هاي تست  خروجي تخمين زده شده سيستم در داده
  هاي تست خطاي بر روي داده) ب

  

هاي آموزش را در هر تكرار از الگوريتم   دادهMSE) 10(شكل 
LOLIMOTشود كه در اين حالت سيستم  مشاهده مي. دهد  نشان مي

و همان خطاي آموزش يعني )  نرون9(با تعداد نرون خيلي كمتر 
شود كه اين بيانگر قدرت الگوريتم ارتقا يافته   شناسايي مي7633

  . باشد مي
خمين زده شده سيستم و خروجي حقيقي و خروجي ت) 12(شكل 

  . دهد هاي آموزش نشان مي خطاي بين آنها را در داده
 هاي صورت گرفته داده شده سازي خلاصه نتايج شبيه) 1(در جدول 

  . است
  

  

هاي آموزش با  ها در داده  بر حسب تعداد نرونMSEنمودار ): 10(شكل 
  EO توسعه يافته با LOLIMOTاستفاده از الگوريتم 
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  Exchanger نتايج به دست آمده در شناسايي سيستم ): 1(جدول 
 LOLIMOT توسعه

 EOيافته با 
LOLIMOT 

  جهتروش استفاده شده
  مشناسايي سيست

  تعداد نرون  20  9

7633/ 0  7633/ 0  MSE  

  

  Thermic-res-wallشناسايي سيستم ) ب

 ]8[ خروجي براي شناسايي سيستم در مرجع - هاي ورودي سيگنال
 خروجي را براي - هاي ورودي سيگنال) 11(شكل . باشد موجود مي

در ابتدا . دهد  را نشان ميThermic-res-wallشناسايي سيستم 
LOLIMOTاوليه براي شناسايي سيستم استفاده شده است  .  

  

  

  ) الف(

  

 ) ب(

  

  )ج(
  هاي ورودي و خروجي براي شناسايي سيستم  سيگنال): 11(شكل 

Thermic-res-wall 

  سيگنال خروجي) سيگنال ورودي دوم ج)  ورودي اول بسيگنال) الف
  

  

 ) الف(

  

  )ب(
خروجي واقعي و خروجي تخمين ) الف: LOLIMOTالگوريتم ): 12(شكل 

  هاي آموزش خطاي بر روي داده) هاي آموزش ب زده شده سيستم در داده
  

هاي آموزش را در هر تكرار از الگوريتم   دادهMSE) 13(شكل 
LOLIMOTدر اين حالت . دهد  نشان ميMSEهاي آموزش به   داده

واضح است كه با افزايش تعداد . باشد مي 5118 نرون برابر 19ازاي 
  . يابد كاهش مي MSEنرون 
نيز خروجي تخمين زده شده و خروجي حقيقي سيستم و ) 14(شكل 

  . دهد هاي تست نشان مي خطاي بين آنها را در داده
  

  

هاي آموزش با  ها در داده  تعداد نرون بر حسبMSEنمودار ): 13(شكل 
  LOLIMOTاستفاده از الگوريتم 
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  ) الف(

  

  ) ب(
خروجي واقعي و خروجي ) الف: LOLIMOTالگوريتم ): 14(شكل 

  هاي تست خطاي بر روي داده) هاي تست ب تخمين زده شده سيستم در داده
  

ي  براي شناسايEOتوسعه يافته بوسيله الگوريتم  LOLIMOTاكنون 
  . شود  در نظر گرفته ميThermic-res-wallسيستم 

خروجي تخمين زده شده و خروجي حقيقي سيستم و ) 15(شكل 
  . دهد هاي آموزش نشان مي خطاي بين آنها را در داده

  

 

 ) الف(

  

  ) ب(

خروجي ) الف: EO توسعه يافته با LOLIMOTالگوريتم ): 15(شكل 
خطاي بر ) هاي آموزش ب ر دادهواقعي و خروجي تخمين زده شده سيستم د

  هاي آموزش روي داده
 

  

  

 ) الف(

 

  )ب(
خروجي ) الف: EO توسعه يافته با LOLIMOTالگوريتم ): 16(شكل 

  هاي تست واقعي و خروجي تخمين زده شده سيستم در داده
  هاي تست خطاي بر روي داده) ب

  

نيز خروجي تخمين زده شده و خروجي حقيقي سيستم و ) 16(شكل 
  .دهد هاي تست نشان مي طاي بين آنها را در دادهخ

هاي آموزش را در هر تكرار از الگوريتم   دادهMSE) 17(شكل 
LOLIMOTشود كه در اين حالت سيستم  مشاهده مي. دهد  نشان مي

 4512و خطاي آموزش كمتر يعني )  نرون4(با تعداد نرون بسيار كمتر 
  . باشد ريتم ارتقا يافته ميشود كه اين بيانگر قدرت الگو شناسايي مي

  

  

هاي آموزش با  ها در داده  بر حسب تعداد نرونMSEنمودار ): 17(شكل 
  EO توسعه يافته با LOLIMOTاستفاده از الگوريتم 
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  Thermic-res-wall  نتايج به دست آمده در شناسايي سيستم): 2(جدول 

LOLIMOT توسعه يافته با 
EO 

LOLIMOT  
  جهتدهروش استفاده ش

  مشناسايي سيست
  تعداد نرون  19  4

4512/ 0  5118/ 0  MSE  

  
هاي صورت گرفته داده شده  سازي خلاصه نتايج شبيه) 2(در جدول 

  . است

  

  گيري  نتيجه-6
يـك روش  ) LOLIMOT(روش يادگيري درخت مـدل خطـي محلـي         

نـرخ  . باشـد  خطـي مـي   هـاي غيـر    مناسب و كارا براي شناسايي سيستم     
از طرفـي الگـوريتم   . باشـد  مـي 5/0 الگوريتم همواره برابر   تقسيم در اين  

يك الگوريتم تكاملي جديد است كه براي حل   ) EO(سازي حدي     بهينه

. هاي مطلوبي ارائـه داده اسـت   سازي استفاده شده و جواب مسائل بهينه 
سازي نـرخ تقـسيم        به بهينه  EOما در اين مقاله با استفاده از الگوريتم         

 پرداختيم و نشان داديـم كـه نـسخه جديـد            LOLIMOTدر الگوريتم   
باشد و  الگوريتم بدست آمده كارآمدتر و قدرتمندتر از الگوريتم اوليه مي    

اي خواهيم داشـت كـه بـا     با استفاده از اين نسخه جديد در پايان شبكه 
  . تري دست خواهد يافت تعداد مدل كمتر به خطاي مطلوب

  

  :نوشت پي
1- Local Linear Model Tree 
2- Local Linear Neuro Fuzzy 
3- Extremal Optimization 

4- Local Linear Model 

5- Mean Square Erro 
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  رزومه

 ايـشان در  . باشـد    مـي   الكترونيـك  - كرمان دررشته برق   دولتي از دانشگاه    كارشناسيداراي مدرك    1362خليل شريفي متولد    
نامـه   زمينه تحقيق پايـان  . شد    پذيرفته 1386آباد درسال     اسلامي نجف   كنترل دانشگاه آزاد   -مقطع كارشناسي ارشد رشته برق    

رابطه با توسعه و ارتقاي الگـوريتم درخـت مـدل خطـي محلـي                 فازي در  -هاي عصبي   هشبكزمينه  كارشناسي ارشد ايشان در     
)LOLIMOT (باشد مي .  

  
  

 و 1368سـال   محمدرضا احمدزاده مدارك كارشناسي و كارشناسي ارشد خود را در رشته مهندسي الكترونيك به ترتيـب در 
ايـشان مـدرك دوره دكتـري را در زمينـه پـردازش             . د از دانشگاه فردوسي مشهد و دانشگاه تربيت مدرس دريافت نمو          1371

 عضو هيئت علمي دانـشگاه      1372از سال   .  در انگلستان دريافت نمود    UNISسيگنال و كاربردهاي هوش مصنوعي از دانشگاه        
هاي تحقيقاتي وي شـامل پـردازش تـصوير،     زمينه. باشد  عضو هيئت علمي دانشگاه صنعتي اصفهان مي  1383شيراز و از سال     

  .باشد هاي عصبي مصنوعي و بازشناسي الگو مي كهشب
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