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摘要 

影像訊號進行傳輸或轉換的過程中經常會受到其它訊號的干擾，導致影像失

真的情形發生。為解決此問題，本研究針對灰階影像失真之問題提出一計算智慧

之方法，以 Takagi-Sugeno 類神經模糊系統為架構，結合粒子群最佳化演算法

（PSO）與遞迴最小平方估計法（RLSE）建構出複合學習演算法，並且應用於適

應性雜訊消除的問題，最終目標在於使受干擾之影像能夠儘量還原接近原始影

像。此外，本研究中亦針對類神經模糊系統之模糊規則數目之增減對於系統效能

是否有顯著的影響作探討。本研究以灰階影像的雜訊消除進行實驗，將所提出的

複合學習演算法與標準的粒子群演算法進行比較，實驗結果顯示本研究所提出之

方法優於標準的粒子群演算法。 
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Abstract 

Image signal may be interfered by some unknown mechanisms during transmission 

or transformation, resulting in image corruption that useful information or details in the 

image can be lost more or less. In the paper, we propose a computational intelligence 

approach with the famous adaptive noise canceling framework to the problem of gray-

level image restoration. The approach is based on the theory of Takagi-Sugeno neuro-

fuzzy system (NFS) and the proposed PSO-RLSE hybrid learning method which 

includes the famous particle swarm optimization (PSO) and the well-known recursive 

least squares estimator (RLSE) algorithm. With the NFS-based image restoration 

system, the research target is to restore gray-level images from their corrupted versions 

as possible as can be. In the study, we investigated different sizes of rule base to see the 

influence by the amount of fuzzy If-Then rules to the restoration performance, and we 

also compared the proposed PSO-RLSE learning method to the PSO learning method 

for restoration performance. Several results are shown in the paper. Through the 

experimental results, the proposed PSO-RLSE method outperforms the PSO method, in 

terms of restoration performance and learning convergence. 

 

Keywords: Neuro-fuzzy system (NFS), Particle swarm optimization (PSO), Recursive 
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壹、研究背景 

科技的發展使得人們對資訊的需求日益漸增，資訊之間的傳遞與交換已經變

得非常頻繁。資訊流通的方式會根據使用者的需求及應用的領域而有不同，大約

可分為有線通訊、無線通訊與混合式通訊等機制。近年來隨著資訊交流活動的大

幅增加，資料、聲音、影像與視訊等訊號在商業活動與資訊管理環境中流通量日

益增加。資訊訊號進入通訊環境就有可能受到雜訊污染，使得接收方接受到污染

的或不正確的資訊。當資訊訊號經由不同的流通模式進行，其受到許多因素干擾

乃屬必然之事，尤其，現今無線通訊技術的快速發展及應用普及，更是如此。本

論文所發展之適應式技術具有多種商業運用價值之潛能，例如，手機通訊，心電

圖訊號，腦波訊號，胎兒產檢訊號，礦物探測，衛星通訊，移動載具間之通訊，

演講或演唱訊號，飛航塔台通訊，醫學影像，超音波影像等等。以手機通訊為

例，資訊訊號曝露在基地台的電子電路及大氣的環境中；當訊號在這樣的電氣環

境及無線環境中流動時，各種動態侵擾因子自難免之，例如，訊號會因為通訊媒

介而造成訊號的衰減；通訊設備在使用時所產生的熱噪與雜訊；通訊的過程中訊

號受到其它電子訊號或是電磁波之干擾；大氣背景輻射之干擾；水氣之干擾等，

使得訊號在流通過程中產生訊號污損的情況。隨著科技的積極發展，愈來愈多資

訊之間的交換是透過此種相關方式來進行，因此，資訊訊號受到干擾的情況將更

加普遍。有鑑於此，如何在許多雜訊干擾的環境中對失真的訊號進行雜訊之清除

或訊號復原，在資訊交換日增的資訊管理與商業活動環境中有其研究探討之必

要。 

雖然資訊的快速且大量流動已是現代科技高度發展的資訊社會上常見的運作

方式，但是資訊在流通過程中遭受到各種非固定形式的雜訊干擾造成資訊失真之

情況會引起通訊率下降及資訊失誤等問題而延誤商機。因此，在解決非固定性雜

訊的相關研究中，其研究的方向主要是著重於濾波器的設計及參數設定與調整，

雜訊消除的方式是透過機器學習調整相關的參數以達成雜訊消除之目的（Mastin 

1985; Jin et al. 2003; Afonso & Joshi 2005）。在濾波器中的參數調整，常會因面對

不同的雜訊而有所彈性改變。自從 1965 年 Zadeh 提出模糊理論發展至今，相關

之研究應用已十分多元化，舉凡企業應用、工業控制、消費產品等都可窺見其蹤

影。本研究將以 Takagi-Sugeno 型態之模糊系統（Zadeh 1973; Takagi & Sugeno 

1983; 1985）結合類神經網路建構出類神經模糊系統（Jang et al. 1996）之架構，

並運用模糊邏輯推理程序以達到智慧型處理之效果（Chen 2006; Lee 1990）。目前

文獻中關於類神經網路及模糊系統最常使用的機器學習方法可以分為 gradient-

based 與 gradient-free 兩種方式，前者以回傳法（backpropagation）為主，後者以

基因演算法等隨機性最佳化方法較為普遍。回傳法會受到初始條件的影響且比較
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容易落入局部最佳解；基因演算法雖然可以取得全域最佳解，但其計算量龐大且

需要其基因池中有足夠的基因多樣性，否則容易陷入局部最佳解。在本研究中，

我們利用粒子群最佳化演算法（particle swarm optimization; PSO）（Kennedy & 

Eberhert 1995; Shi & Eberhart 1998; Duan et al. 2006; Kennedy 2007）進行系統的自

我學習。基因演算法必須透過選擇、交配、取代與突變，而 PSO 搜尋最佳解是以

粒子群之個別搜尋及群體合作搜尋之方式尋找最佳解，在運算的複雜度上大幅降

低。透過 PSO 的最佳化能力使得類神經模糊系統成為擁有自我學習能力的智慧型

系統。當系統中的參數經由不斷的學習與調整後，其影像適應性雜訊消除將符合

期待的效果，並且減少還原後之影像較原始影像之灰階或深或淺的情形發生。換

言之，本論文提出之方法將復原影像的灰階值控制在與原圖較接近的範圍之內

（Lee et al. 1997）。然而，當系統面對非線性的問題時，較難達到應有預期的效

果。當 PSO 面臨求解問題的維度過大時，會發生求解效果無法滿足預期、計算時

間過長或是收斂過於緩慢之情況。為解決上述問題，本研究加入遞迴最小平方估

計法（ recursive least squares estimator; RLSE）（Astrom & Wittenmark 1984; 

Goodwin & Sin 1984; Strobach 1990）形成複合學習演算法（Jang 1991; 1993）作

為效能提昇之方法，利用 PSO與 RLSE結合的複合學習演算法訓練類神經模糊系

統，並在經過函數求解模擬測試過之後，將此複合學習架構應於用於影像之適應

性雜訊消除。 

本文之架構敘述如下，第貳節說明本研究的理論與演算法；第參節說明實驗

設計及實驗結果；第肆節針對實驗結果進行討論；第伍節為本論文之結論。 

貳、研究理論與方法 

一、理論基礎 

（一）模糊集合（fuzzy set） 

在傳統集合中，只具有「屬於」或「不屬於」這兩種關係，如同電腦世界裡

「0」與「1」的二元概念，但此種描述方法並不適合真實世界的狀況。舉例來

說，現在有「冷」和「熱」兩種集合，而溫度就是裡面的元素，如果使用傳統集

合的概念，就會出現攝氏25度屬於「冷」，但攝氏26度馬上變成屬於「熱」的情

況出現；然而對於人的感受來說，冷和熱的界線是漸近的，因此這種方法並不符

合現實情形。導入模糊集合（fuzzy set）的概念（Takagi & Sugeno 1985; Zadeh 

1965）之後，即可改變此情形。相對於傳統集合，模糊集合（簡稱為模糊集）最

大的不同就是允許元素和模糊集之間的關係擁有不同歸屬程度，透過「歸屬度」

的概念來判斷元素屬於模糊集的程度多寡。以上述例子為例，攝氏25度可能在

「冷」的模糊集中歸屬度為0.6，在「熱」的模糊集中歸屬度為0.4，經過相關計
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算，即可得出攝氏25度屬於哪個模糊集。模糊理論自從1960年代Zadeh提出發展

至今，其應用已擴展到許多層面，影像處理亦是其中之一（Lee et al. 1997; Kuo et 

al. 2000）。模糊推論系統使用IF-Then規則的形式，對於不同的狀況進行分析與決

策，但其效能的優劣深受系統之自由參數（free parameters）的影響。一個模糊邏

輯系統大致上可分為模糊化介面（fuzzification interface）、知識庫（knowledge 

base）、模糊推論（fuzzy inference）、解模糊化介面（defuzzification interface）等

四大部分，模糊推論系統基本架構如圖1。 

 

圖 1：模糊推論系統基本架構圖 

（二）模糊系統運作流程 

1. 模糊化介面（fuzzification interface）：模糊化介面會將輸入的變數進行對

應，且轉化成模糊描述之方式。 

2. 知識庫（knowledge base）：知識庫包含資料庫（data base）和模糊規則庫

（fuzzy rule base）。資料庫提供系統所需的資料與法則定義，讓模糊規則

和模糊資料可以具體化。在模糊規則庫中，則定義多條的模糊規則作為決

策使用。 

3. 模糊推論（fuzzy inference）：決策邏輯為整個模糊系統的核心所在，具有

模擬人類決策的能力，經由推論過程作出適當的決策。 

4. 解模糊化介面（defuzzification interface）：與模糊化介面的運作相反，它是

將輸出轉換到其相對應的論域，並由推論出來的結果產生實際的輸出數

值。 
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（三）類神經模糊系統（neuro-fuzzy system; NFS） 

本研究以模糊理論為基礎，建置一個類神經模糊系統（neuro-fuzzy system; 

NFS）用於影像雜訊消除之問題，NFS 結合模糊推論系統與類神經網路（Jang et 

al. 1996; Watrous 1991）兩者的優點。類神經網路（NN）雖具有自我學習（self-

learning）能力，但卻無法像模糊推論系統有透明決策過程而導致不易了解其運作

意涵。因此，結合兩者不僅可進行模糊推論也可具有自我學習能力，使類神經模

糊系統能夠經過學習的過程取得更好的參數配置。模糊類神經系統使用多條 IF-

Then 規則來進行推論，其架構可以分為模糊集層、規則層、正規化層、規則結論

層、與輸出層。 

假設此 NFS 系統有 K 條 Takagi-Sugeno（T-S）類型之模糊規則，而每一條

T-S模糊規則可以表示如下： 

 ��: �� �� is A�
� 
��� and … and �� is A�

� 
���  

                 ���� ��� � ��
� � ��

��� � ��
� �� � � � ��

� �� (1) 

i=1,2,…,K,其中（xj ,hj）為第 j個輸入語意變數（linguistic variable）及其數值變數

（base variable）；A�
�  為第 i條規則之第 j個模糊集；���

� , � � 0,1,2, … , � 表示第 i

條規則之後鑑部參數（consequent parameters）；���  為第 i 條規則之公稱輸出

（nominal output）。類神經模糊系統之架構表示於圖 2。 

本研究將以高斯歸屬函數（gaussian membership function）設計模糊集，定義

如下： 

 gaussian
�, #, $� � %
�（���）

�

���  (2) 

其中 h 為輸入數值變數（ input base variable），s 為高斯歸屬函數的延展度

（spread），c 為高斯歸屬函數之中心位置（mean）。圖 3 為高斯歸屬函數示意

圖。以下分別說明類神經模糊推論系統中各層之計算： 

1. 第一層：模糊集層 

該層負責計算輸入{hj,  j = 1,2,…,M}於各個模糊集的歸屬程度，定義如

下： 

 &�
�（��） �第'個輸入於第(條規則的第'個模糊集之歸屬程度 (3) 

2. 第二層：規則層 

第二層稱為規則層，將各個輸入與需要對應的模糊集進行分配以產生模糊

規則，每一條規則都有一啟動強度（firing strength），啟動強度是由第一層
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各個對應模糊集的歸屬程度計算而來。假設在時間 t 時，輸入為{hj(t), j = 

1,2,…,M}，每一條模糊規則之啟動強度計算如下： 

 
1

( ) ( ( ( ))
M

i i

j j

j

t h tβ µ
=

=∏  (4) 

  

Aj,k代表第 j個 input之第 k個模糊集；π代表相乘積之運算；N代表正規化之運算；Σ代表總和之運算。 

圖 2：類神經模糊系統運作圖 
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 i= 1,2,…,K，其中 Π代表 product之運算（fuzzy-and 運算）。 

 

圖 3：高斯歸屬函數示意圖 

3. 第三層：正規化層 

第三層進行模糊規則啟動強度之正規化的工作，計算如下： 

 �
�（�） �

�����

∑ ��（�）�
���

   (5) 

i= 1,2,…,K。  

4. 第四層：規則結論層 

第四層使用第三層所得的結果與後鑑部進行運算，計算每條規則之推論結

果，表示如下： 

 �

0

1

( ) ( ) ( ( ))
Mi

i i i
y j j

j

h t t a a h tλ

=

= × +∑  (6) 

5. 第五層：輸出層 

第五層負責將第四層所得結果進行加總並且輸出，加總結果即是此系統的

輸出，計算如下： 

 � �

0

1 1 1

( ) ( ) ( ) ( ( ))
K K Mi

i i i
y y j j

i i j

h t h t t a a h tλ

= = =

= = × +∑ ∑ ∑  (7) 

上述五層即為 NFS 之架構。為了使 NFS 能夠具有自我調整系統參數之能

力，我們提出一複合學習演算法作為參數調整的機制，使 NFS 能夠進行自由參數

的調整與更新。 
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二、複合學習演算法 

模糊類神經系統中需要調整的參數數量會隨著模糊規則數量的增加而增加，

因此，若只利用粒子群最佳化演算法進行參數的調整，將會使得求解問題的維度

過大而降低系統的學習成效，較難達到預期。基於上述問題，本研究以分而擊之

（divide-and-conquer）的觀念提出複合式學習方法來進行 NFS 參數的調整與更

新。NFS 的自由參數可區分成前鑑部與後鑑部兩組自由參數。前鑑部參數集結每

個模糊集的參數，由於本研究中所選擇的模糊集類型為高斯模糊集，因此需要調

整的參數為模糊集的中心位置與延展度；後鑑部參數集結每條規則之結論部分中

的參數。本研究所提出的複合學習演算法針對前鑑部參數（premise parameters）

是利用粒子群最佳化演算法（PSO）進行調整並且計算出每條規則之啟動強度，

後鑑部參數（consequent parameters）則利用遞迴最小平方估計法（recursive least 

squares estimator; RLSE）更新（Li & Chiang 2010）。粒子群最佳化演算法與遞迴

最小平方估計法分別說明如下。 

（一）粒子群最佳化演算法（particle swarm optimization; PSO） 

粒子群最佳化演算法是由學者 Eberhart 與 Kennedy（1995）所提出，此演算

法的概念是源自於觀察鳥群覓食的行為得來。鳥群在進行覓食時，除了會受到本

身的飛行經驗影響外，同時也受到整個群體的飛行趨勢所影響，藉由本身與群體

的飛行經驗能夠帶領鳥群朝向食物方位移動。圖 4 為鳥群搜尋食物時位置移動的

飛行示意圖，目標（target）為欲求解問題之最佳解，在粒子群演算法中，每隻鳥

可視為一個粒子，粒子的位置則代表目前求解問題之候選解（ candidate 

solution），各個粒子都會藉由移動速度來改變目前位置而逐漸往最佳解方向移

動。在每次尋找最佳解的移動過程中，粒子會記錄本身目前最好的解（Pbest），

且由於粒子亦會也會受到目前群體中的全群最佳解（Gbest）影響。所以粒子除了

依自身最佳解移動之外，基於考慮到全群最佳解之影響，粒子也會逐漸往最佳解

之方向移動。在粒子移動的迭代過程中，粒子會透過適應值（fitness）來評估粒

子目前的優劣程度。計算適應值的方式是透過適應值函數（fitness function）求

出，適應值函數的設計會根據求解問題類型而有所不同。粒子群演算法由(8)及(9)

式表示，PSO之操作流程於圖 5說明。 

���� � 1� � � 	 ����� � 
� 	 ���� 	 ���������� � ������ 

 �
� 	 ���� 	 ��������� � ������ (8) 

 ���� � 1� � ����� � ���� � 1� (9) 
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左圖為鳥群初始位置，右圖為經過一段時間覓食飛行之後的位置。 

圖 4：鳥群粒子移動示意圖 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 5：粒子群演算法之流程圖 
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其中 

k：迭代指標（iteration index）； 

���������：第 k次迭代時粒子 i的最佳解； 

	������� ：第 k次迭代時所有���������中的最佳解（整群的最佳解）； 

�����：第 k次迭代時粒子 i的速度； 

�����：第 k次迭代時的粒子 i的位置； 

：慣性權重； 

��, ��：加速常數； 

�����, �����：為 0至 1之間的隨機亂數。 

（二）遞迴最小平方估計法（recursive least squares estimator; RLSE） 

遞迴最小平方估計法（RLSE）是由最小平方估計法（least squares estimator; 

LSE）衍伸而來。以最小平方估計法之矩陣的型態來表示，模糊系統的第五層可

敘述成 AZ+ε = B 之型態，其中 A 為第三層計算後之結果與輸入變數的乘積，Z

為後鑑部參數向量，ε 為誤差，B 為此線性系統之期望輸出。本研究所設計之類

神經模糊系統的輸入變數個數為 2個，且 NFS採 T-S模糊規則設計，因此結論部

份的自由參數數量為模糊規則數量的 3 倍。若 NFS 中包含 K 條規則及 Q 筆資

料，則 A 為 Q×3K 的矩陣，B 為 Q×1 之向量，Z 為 3K×1 之向量。因此後鑑部自

由參數在遞迴最小平方估計法中可用一向量 Z表示，如下所示： 

 � �  ���������� (10) 

由於矩陣相乘之計算量比較大，且無法確定���是否存在可逆矩陣，因此本
研究利用遞迴最小平方估計法（RLSE）進行計算，其公式為： 

 ���� � �� � ��	���	���
�

��

��	
���
�

��	���

 (11) 

 ���� � �� � �������������

� � ����

� ��� (12) 

i=0,1,…,Q-1, 其中 Q為訓練資料之數量。 ��為第 i次之估計結果，��為第 i個訓

練資料之目標值（target），��為 A 的第 i 行。初始時，令�
為一零向量， �
為

� ，�為極大正值（α = 10
9），I為單位矩陣。 

三、適應性雜訊消除 

本研究的雜訊消除架構（如圖 6）是源自於學者 Widrow、Glover 與 McCool

（1975）所提出之適應性雜訊清除（adaptive noise cancelling; ANC）概念，利用
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ANC構架結合本研究所提出的 NFS與 PSO-RLSE學習演算法進行雜訊之消除。此

ANC 架構假設汙染訊號是由原始訊號線性結合攻擊雜訊所產生。雜訊消除概念說

明如下，首先 s(k)代表時間 k 時之原始訊號，原始訊號意指未受任何雜訊汙染的訊

號，換言之，即為本研究之原始影像；n(k)為原始雜訊（original noise），原始雜訊

是未受到任何的轉移函數（或機制）轉換的。假設原始雜訊在環境中為高斯隨機分

佈，當 n(k)經過轉移函數��. �轉換之後產生攻擊雜訊（attacking noise），記為 d(k)，

攻擊雜訊在訊號傳輸時將會影響原始訊號；y(k)表示受到攻擊雜訊干擾後的訊號，

即為接收者實際接收到的訊號（已遭到汙染的訊號）。基於適應性雜訊清除，本研

究利用 PSO-RLSE 複合學習演算法對 NFS 進行訓練以近似雜訊轉移函數，產生模

擬攻擊雜訊（simulated attacking noise），記為 d'(k)，接著從受汙染影像 y(k)中將攻

擊雜訊 d(k)清除，得到之訊號 s'(k)即為復原影像之訊號。我們應該區別原始雜訊

n(k)及攻擊雜訊 d(k)之不同，後者經過了雜訊轉移函數的作用。 

 

圖 6：雜訊攻擊與清除架構 

參、實驗設計與結果 

一、系統設計 

本研究將以 NFS 與適應性雜訊清除（ANC）為架構，並結合 PSO-RLSE 複

合學習演算法來調整 NFS 中的系統參數，使 NFS 之輸出能夠逼近真實的攻擊雜

訊。在 NFS 設計方面，NFS 之輸入為 t 和 t+1 時間下之原始雜訊，輸出為模擬攻

擊雜訊，實驗中影像大小為 280×280 之灰階影像。在理想的狀態下，若將 78400

個像素全部當作系統的訓練資料，則 NFS 系統理論上具有較佳的訓練結果，但由

於訓練筆數龐大且計算時間長，因此本研究取影像的前 1000 個像素作為 NFS 訓

練用，此 1000 筆訓練資料已包含雜訊分佈之相關信息，足以作為 NFS 訓練以近

似雜訊轉移函數之用。NFS設定如下： 

 

 

y(k) 

d(k) 

 

原始訊號 

原始雜訊 
 

汙染訊號 
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1. NFS輸入：t與 t+1時間下之原始雜訊； 

2. NFS輸出：模擬攻擊雜訊； 

3. 模糊規則成形方式：Grid-type partition； 

4. 模糊規則型態：Takagi-Sugeno（T-S）If-Then rules； 

5. 訓練資料筆數：1000筆； 

6. 訓練資料取得方法：已汙染影像前 1000筆之像素。 

為了探討影像復原效能，我們分三部份實驗分別進行，NFS 的模糊規則數量

及設計方式如表 1所示。在本研究中，學習演算法透過成本函數（cost function）

作為系統參數調整之依據，我們使用均方誤差（mean square error; MSE）設計成

本函數。成本值愈小，表示其對應之 NFS 系統的訓練結果愈佳。MSE 表示如

下： 

 
2

1

1
MSE ( ( ) ( ))

Q

k

y k d k
Q

=

′= −∑  (13) 

其中 Q 為訓練資料筆數，����為第 k 個汙染像素訊號，�′���為第 k 個 NFS 之輸

出。訓練終止條件為滿足所設定的迭代數。NFS訓練完成後，進行影像之還原。 

表 1：模糊集數目與模糊規則數量之設計 

 Fuzzy set數目 

第一個 input（h1） 2 3 3 

第二個 input（h2） 2 2 3 

模糊規則數量 4 6 9 

二、PSO-RLSE複合學習演算法之設計 

本研究中我們透過 PSO-RLSE 複合學習法調整 NFS 中的自由參數，並且與

傳統的 PSO比較效能。本研究使用 T-S模糊規則，其後鑑部表示如下： 

 ��
� � ��

� 	 ��
��� 	 ��

� �� 	
	 ��
� ��       (14) 

其中���
� , ��

� , … , ��
� �為後鑑部自由參數，���, ��, … , ��� 為 NFS系統輸入。在 PSO-

RLSE 中，我們利用粒子群演算法調整前鑑部參數，後鑑部參數則是透過 RLSE

更新。學習群演算法之參數設定如下： 
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1. 粒子移動範圍：-10000000~10000000； 

2. 粒子速度範圍：-10000000~10000000； 

3. 迭代數：2000代（PSO）；1000代（PSO-RLSE）； 

4. 粒子數：100； 

5. 加速常數（c1 與 c2）：根據相關研究（Eberhart & Shi 1998; Zheng et al. 

2003）指出，當加速常數值為 2 時，其演算法之效果較佳，本研究中將兩

者設定為 2； 

6. 慣性權重（w）：根據學者於研究中提出（Shi & Eberhart 1998），其值為

0.94逐漸遞減至 0.4； 

7. 演算法終止條件：滿足設定之迭代數。 

三、實驗結果 

本研究假設汙染影像是由原始影像線性結合攻擊雜訊所產生。攻擊雜訊是原

始雜訊經過轉移函數轉換之後產生的。因此，本研究期望 NFS 學習完成後，其輸

出將能夠儘量接近攻擊雜訊。本研究所使用的影像皆為灰階影像，雜訊轉移函數

包含線性與非線性轉移函數，且原始雜訊屬於高斯分佈。實驗分三部份分別進

行，各部份說明如下。 

（一）在第一部份實驗方面，我們用 9 條模糊規則之 NFS 及一種非線性轉

移函數與另一種線性轉移函數進行實驗。  

首先，我們使用式(15)的非線性轉移函數來進行 PSO-RLSE 與 PSO 的效能比

較。 

 轉移函數：���� � �|sin �| 

�

�
 (15) 

其中 n是原始雜訊。圖 7與 8分別為原始影像及受汙染影像。圖 9是利用 PSO學

習演算法之復原影像，圖 10 是 PSO-RLSE 之復原影像，復原後的影像即可利用

肉眼區分其效果。圖 11 為使用 PSO 之 NFS 輸出訊號（模擬攻擊雜訊之訊號），

圖 12為使用 PSO-RLSE之模擬攻擊雜訊。 
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圖 7：原始影像 圖 8：雜訊攻擊後之影像 

  

圖 9：PSO之復原影像 

     （9條模糊規則） 

圖 10：PSO-RLSE之復原影像 

 （9條模糊規則） 

圖 11： 模擬攻擊雜訊與實際攻擊雜訊

（78400 像素中取前 500 個像素

畫出），兩者有些接近，但還

不如理想（PSO方法） 

圖 12： 模擬攻擊雜訊與實際攻擊雜訊

（78400 像素中取前 500 個像素

畫出），兩者很靠近（ PSO-

RLSE方法） 
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圖 13 及 14 分別為 PSO 與 PSO-RLSE 與原始影像的前 500 個像素值。表 2

為 PSO與 PSO-RLSE兩者的 MSE之效能比較，由表 2可得知 PSO-RLSE複合學

習演算法與 PSO 兩者之 MSE 的明顯差異。根據實驗結果顯示，在相同的粒子

數、加速常數、慣性權重與模糊規則數條件之下，本研究所提出的 PSO-RLSE 複

合學習演算法之影像復原結果優於傳統的 PSO演算法。 

  

圖 13： 還原和原始影像像素值，為使圖

形清楚呈現，78400 像素中只取

前 500個畫出（PSO方法） 

圖 14： 還原和原始影像像素值（78400

像素中取前 500 個像素畫出），

兩者之像素訊號曲線已相當靠近

（PSO-RLSE方法） 

表 2：PSO演算法與 PSO-RLSE複合學習演算法之效能比較 

方法 MSE 規則數 迭代次數 

PSO 79.820 9 2000 

PSO-RLSE 8.1601 9 1000 

第一部份之線性轉移函數實驗方面，我們使用式(16)之線性轉移函數來進行

PSO-RLSE與 PSO的比較，並且顯示兩者之學習曲線（learning curves）。 

 轉移函數：���� � 10 � � 	 5 (16) 

其中 n 是原始雜訊。圖 15 與 16 分別為原始影像及受汙染影像。圖 17 為利用

PSO學習演算法之復原影像，圖 18為 PSO-RLSE之復原影像。圖 19為利用 PSO

學習演算法之學習曲線，圖 20 為利用 PSO-RLSE 學習演算法之學習曲線。圖 21

為使用 PSO 之攻擊雜訊訊號，圖 22 為使用 PSO-RLSE 之攻擊雜訊訊號，圖 23
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及 24 分別為 PSO 與 PSO-RLSE 與原始影像的前 500 個像素值。表 3 為 PSO 與

PSO-RLSE 兩者的 MSE 之效能比較。根據表 3 之 MSE 效能，在相同的粒子數、

加速常數、慣性權重與模糊規則數量條件之下，本研究所提出的 PSO-RLSE 複合

學習演算法之影像復原結果優於傳統的 PSO演算法。 

 
 

圖 15：原始影像 圖 16：雜訊攻擊後之影像 

  

圖 17： PSO 之復原影像（9 條模糊規

則） 

圖 18： PSO-RLSE 之復原影像（9 條模糊

規則） 

  

圖 19：PSO之學習曲線 

（9條模糊規則） 

圖 20：PSO-RLSE之學習曲線 

（9條模糊規則） 
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圖 21： 模擬攻擊雜訊與實際攻擊雜訊
（78400 像素中取前 500 個像
素畫出），兩者有些接近，但
還不如理想（PSO方法） 

圖 22： 模擬攻擊雜訊與實際攻擊雜訊
（78400 像素中取前 500 個像素
畫出），兩者很靠近（ PSO-

RLSE方法） 

  

圖 23： 原始和還原影像，為使圖形清
楚呈現，78400 像素中只取前
500個畫出（PSO方法） 

圖 24： 原始影像和還原影像（78400 像
素中取前 500 個像素畫出）
（PSO-RLSE方法） 

表 3：PSO演算法與 PSO-RLSE複合學習演算法之效能比較 

方法 MSE 規則數 迭代次數 

PSO 80.137 9 2000 

PSO-RLSE 77.403 9 1000 
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（二）第二部份實驗中，我們以 PSO-RLSE 與兩種線性轉移函數來探討不

同的模糊規則數量於影像復原之效能。在此實驗中我們使用線性轉

移函數式(16)及(17)。首先，我們進行線性轉移函數式(17)之實驗。 

 轉移函數：���� �
�

�
� � 10 (17) 

其中 n 是原始雜訊。圖 25 與圖 26 分別為原始影像及受汙染影像。圖 27、28 與

29 分別為 4 條、6 條及 9 條模糊規則數量下之復原圖。在 4 條模糊規則數下，

NFS 輸出（模擬攻擊雜訊）與實際的攻擊雜訊，原始與復原影像之像素值及原始

與復原像素值之間的差異分別列在圖 30、31 及 32。在系統自由參數調整方面，

自由參數數量為 20，系統前鑑部與後鑑部參數調整結果分別在表 4 及表 5 中列

舉。 

 

 

 

圖 25：原始影像 圖 26：雜訊攻擊後之影像 

   

圖 27： 4條模糊規則之

復原影像 

圖 28： 6條模糊規則之

復原影像 

圖 29： 9條模糊規則之

復原影像 
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圖 30： NFS使用 4條規則之模擬攻擊

與實際攻擊雜訊（78400像素

中取前 500個像素畫出） 

圖 31： NFS使用 4條規則之還原影像

和原始影像像素值（78400像

素中取前 500個像素畫出） 

 

圖 32：原始影像與復原影像間之差異（4條規則） 

表 4：前鑑部參數（4條規則） 

Input Fuzzy set c s 

�� 
gaussian���, 
, �� 675891.269 -5417.694 

gaussian���, 
, �� -9407692.544 -251878.0316 

�� 
gaussian���, 
, �� 3684251.0458 2803301.2458 

gaussian���, 
, �� -8686842.787 -1098582.211 
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表 5：後鑑部參數（4條規則） 

Rule �� �� �� 

�
�
 -6.4502 	 10

�
 5.9696 	 10

�
 �1.9729 	 10

�
 

�
�
 6.4081 	 10

�
 3.7071 	 10

��
 1.2384 	 10

�
 

�
�
 2.3523 	 10

	�
 �2.8542 	 10

	�
 3.2155 	 10

�
 

�


 -3.6529 	 10



 6.2354 	 10

�
 �7.1252 	 10

�
 

 

在 6 條模糊規則數下，NFS 輸出與實際的攻擊雜訊，原始與復原影像之像素

值及原始與復原像素值之間的差異分別列在圖 33、34 及 35。系統前鑑部與後鑑

部參數調整結果分別在表 6 及 7 中列舉。在 9 條模糊規則數下，NFS 輸出與實際

的攻擊雜訊，原始與復原影像之像素值及原始與復原像素值之間的差異分別列在

圖 36、37及 38。系統前鑑部與後鑑部參數調整結果分別在表 8及 9中列舉。 

  

圖 33： NFS使用 6條規則之模擬攻擊

雜訊與實際攻擊雜訊（78400

像素中取前 500個像素畫

出）。 

圖 34： NFS使用 6條規則之復原影像

和原始影像像素值（78400像

素中取前 500個像素畫出） 

 

圖 35：原始影像與復原影像間之差異（6條規則） 
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表 6：前鑑部參數（6條規則） 

Input Fuzzy set c s 

�� 
gaussian���, 
, �� -8856468.644 -1096094.821 

gaussian���, 
, �� 565971.2098 -119955.4135 

�� 

gaussian���, 
, �� 7154083.8344 6752523.4887 

gaussian���, 
, �� 10000000 332064.1987 

gaussian���, 
, �� -6133159.127 -1467910.655 

表 7：後鑑部參數（6條規則） 

Rule � � � 

�� 1.2944 � 10�� �8.9067 � 10��� �9.7131 � 10�� 

�� -3.2291 � 10�	 �2.5849 � 10�
 �2.506 � 10�	 

�	 -2.3285 � 10�� 2.5368 � 10�� �2.7334 � 10� 

�� 1.0573 � 10�� �2.4766 � 10� 1.1575 

�� 6.5368 � 10� �2.1582 � 10	 �1.1469 � 10 

� �2.9681 � 10	 �7.0242 � 10	 �5.6345 � 10� 
 

圖 36： NFS 使用 9 條規則之模擬

攻擊雜訊與實際攻擊雜訊

（78400像素中取前 500個

像素畫出） 

圖 37： NFS 使用 9 條規則之復原

影像和原始影像像素值

（78400像素中取前 500個

像素畫出） 
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圖 38：原始影像與復原影像間之差異（9條規則） 

表 8：前鑑部參數（9條規則） 

Input Fuzzy set c s 

�� 

gaussian���, 
, �� 5869026.580 -1764157.881 

gaussian���, 
, �� -8766299.102 9868450.346 

gaussian���, 
, �� 5528640.024 -10000000 

�� 

gaussian���, 
, �� -3257299.023 -2238840.006 

gaussian���, 
, �� 10000000 -7250860.781 

gaussian���, 
, �� 3172763.268 9942803.614 

表 9：後鑑部參數（9條規則） 

Rule � � � 

�� -5.5583 � 10� �3.0398 � 10� �4.3459 � 10� 

�� 1.9395 � 10� 2.7747 � 10�	 �2.7802 � 10� 

�
 1.3115 � 10�� �2.0670 � 10�
 1.4275 � 10� 

�� -1.9764 � 10 5.7308 � 10� �5.6806 � 10
 

� -1.4390 � 10 �5.0556 � 10� 1.1688 � 10 

�� -5.1460 � 10� �1.0438 � 10 2.6417 � 10� 

�� 2.2303 � 10 2.7500 � 10� �1.2859 � 10� 

�� 2.1728 � 10� �1.6253 � 10� �3.1840 � 10
 

�� 2.4546 � 10
 �1.9673 � 10� �2.9104 � 10� 
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根據實驗結果顯示，不同的模糊規則數量對於復原的品質較無顯著的差異。

如表 10 所示，使用 4 條、6 條及 9 條模糊規則之 MSE 分別為1.7674 � 10��、

1.8016 � 10��及1.8291 � 10��。在線性轉移函數式(16)之實驗，4 條、6 條及 9

條模糊規則數量下之復原效能列於表 11。 

表 10：線性轉移函數（式 17）於不同規則數之效能比較 

方法 模糊規則數 MSE 

PSO-RLSE 4 1.7674 � 10�� 

PSO-RLSE 6 1.8016 � 10�� 

PSO-RLSE 9 1.8291 � 10�� 

表 11：線性轉移函數（式 16）於不同規則數之效能比較 

方法 模糊規則數 MSE 

PSO-RLSE 4 8.7175 � 10� 

PSO-RLSE 6 8.5020 � 10� 

PSO-RLSE 9 8.7984 � 10� 

（三）在第三部份實驗中，我們以 PSO-RLSE 與二個非線性轉移函數來探

討不同的模糊規則數量對影像復原之效能。此實驗中，第一個非線

性轉移函數式（15）列出如下。 

 轉移函數：��� � �|sin �| �
�

�
  

其中 n 是原始雜訊。圖 39 與圖 40 分別為原始影像及受汙染影像。圖 41、42 與

43 分別為 4 條、6 條及 9 條模糊規則數量下之復原圖。在 4 條模糊規則數量下，

NFS 輸出（模擬攻擊雜訊）與實際攻擊雜訊，原始與復原影像之像素值及原始與

復原像素值之間的差異分別列在圖 44、45 及 46。NFS 系統前鑑部與後鑑部參數

調整結果分別在表 12及 13中列舉。 
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圖 39：原始影像 圖 40：雜訊攻擊後之影像 

   

圖 41： 4 條模糊規則之復

原影像 

圖 42： 6 條模糊規則之

復原影像 

圖 43： 9 條模糊規則之

復原影像 

  

圖 44： NFS使用 4條規則之模擬攻擊雜

訊與實際攻擊雜訊（78400 像素

中取前 500個像素畫出） 

圖 45： NFS使用 4條規則之復原影像

和原始影像像素值（78400 像

素中取前 500個像素畫出） 
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圖 46：原始影像與復原影像間之差異（4條規則） 

表 12：前鑑部參數（4條規則） 

Input Fuzzy set c s 

�� 
gaussian���, 
, �� 413122292.678 -1000000000 

gaussian���, 
, �� 508008261.676 780586798.286 

�� 
gaussian���, 
, �� 952698764.879 43353351.5044 

gaussian���, 
, �� -989589394.411 -9408293.4696 

表 13：後鑑部參數（4條規則） 

Rule � � � 

�� 5.7263 � 10� 5.8429 � 10� 4.3375 � 10� 

�� 5.0462 � 10� 5.1486 � 10� 3.8221 � 10� 

�� �1.335 3.6123 � 10� 3.0687 � 10�� 

�� 4.6093 � 10�� 4.9540 � 10� �1.489 

在 6條模糊規則數量下，NFS輸出與實際攻擊雜訊，原始與復原影像之像素

值及原始與復原像素值之間的差異分別列在圖 47、48及 49。NFS系統前鑑部與

後鑑 
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圖 47： NFS 使用 6 條規則之模擬攻擊

雜訊與實際攻擊雜訊（78400 像

素中取前 500個像素畫出） 

圖 48： NFS 使用 6 條規則之復原影像

和原始影像像素值（78400 像素

中取前 500個像素畫出） 

 

圖 49：原始影像與復原影像間之差異（6條規則） 

部參數調整結果分別在表 14 及 15 中列舉。在 9 條模糊規則數量下，NFS 輸

出與實際攻擊雜訊，原始與復原影像之像素值及原始與復原像素值之間的差異分

別列在圖 50，51及 52。根據實驗結果，如表 16所示，使用 4條、6條及 9條模

糊規則之 MSE分別為 8.3375、8.16018及 8.51278，6條模糊規則對於影像復原品

質稍微較佳，但無明顯差異。 
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表 14：前鑑部參數（6條規則） 

Input Fuzzy set c s 

�� 
gaussian���, 
, �� 3813637.6386 34138.6097 

gaussian���, 
, �� 6518094.584 296780.3311 

�� 

gaussian���, 
, �� -10000000 -6730377.361 

gaussian���, 
, �� -733843.4178 10000000 

gaussian���, 
, �� 9999901.9728 4149455.8124 

表 15：後鑑部參數（6條規則） 

Rule � � � 

�� 2.4964 � 10� 2.8281 � 10� 1.9503 � 10� 

�� 7.5081 � 10� 8.5056 � 10� �5.8656 � 10� 

�� 4.6741 � 10� 5.2031 � 10� 3.2236 � 10� 

�� �1.8921 7.6178 � 10� 4.1203 � 10� 

�� 8.5947 7.2652 � 10� 9.8213 � 10	� 

�
 3.6652 � 10� 6.8955 � 10	� �5.0328 � 10	� 

 

 

圖 50： NFS 使用 9 條規則之模擬攻擊與

實際攻擊雜訊（78400 像素中取

前 500個像素畫出） 

圖 51： NFS 使用 9 條規則之復原影像和

原始影像像素值（78400 像素中

取前 500個像素畫出） 
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圖 52：原始影像與復原影像間之差異（9條規則） 

表 16：非線性轉移函數（式 15）於不同規則數之效能比較 

方法 模糊規則數 MSE 

PSO-RLSE 4 8.3375 

PSO-RLSE 6 8.16018 

PSO-RLSE 9 8.51278 

 

第二個非線性轉移函數設計如式(18)，列出如下。  

 轉移函數：���� � 10 � � 	 5 � cos（2 � � � � 	 1.5））� 10 (18) 

圖 53 與 54 分別為原始影像及受汙染影像。圖 55、56 與 57 分別為 4 條、6

條及 9條模糊規則數量下之復原圖。根據實驗結果，如表 17所示，9條模糊規則

對於影像復原品質較佳，但差異不大。 

 

 

圖 53：原始影像 圖 54：雜訊攻擊後之影像 
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圖 55： 4 條模糊規則之

復原影像 

圖 56： 6 條模糊規則之

復原影像 

圖 57： 9 條模糊規則

之復原影像 

 

 

表 17：非線性轉移函數（式 18）於不同規則數之效能比較 

方法 模糊規則數 MSE 

PSO-RLSE 4 8.8795 � 10
�
 

PSO-RLSE 6 9.2093 � 10
�
 

PSO-RLSE 9 8.7068 � 10
�
 

肆、分析與討論 

在本論文研究中，我們以 NFS 及 PSO 與 PSO-RLSE 學習演算法為基礎，實

施了三種不同實驗，以探討本研究方法在影像復原的性能表現。在第一部份實

驗，我們以相同粒子群參數及模糊規則數為基礎，利用不同的學習迭代數比較

PSO-RLSE 複合學習演算法與 PSO 演算法之間的效能差異，其中 PSO 演算法之

迭代數為 2000 次，PSO-RLSE 複合學習演算法之迭代數為 1000 次。影像復原結

果如圖 9 與 10 所示，我們利用肉眼即可辨識出圖 9 中尚存在許多未清除之雜

訊，顯示 PSO 之復原效能遠不及 PSO-RLSE 於 1000 次迭代後之效能。根據表 2

與圖 19 及 20 學習曲線，說明 PSO-RLSE 複合學習演算法之效能優於 PSO 演算

法，原因在於 PSO 演算法對所有 NFS 自由參數調整時，PSO 演算法面臨參數維

度較大而比較容易造成陷入局部最佳解之困境。PSO-RLSE 因採用分而擊之的學

習策略，因此有較佳的表現。 

在第二部份的線性轉移函數實驗中，分別以 4、6 及 9 條模糊規則進行影像

復原。由表 10 與 11 的實驗結果得知，在線性轉移函數問題下，NFS 之模糊規則

數量的增減對影像恢復之性能並無明顯的影響。在第三部份的非線性轉移函數實

驗，分別以 4、6 及 9 條模糊規則進行影像復原。根據表 16 與 17 顯示，復原結

果與 NFS 之模糊規則數量的增減並無絕顯著關係及影響。在實驗結果方面，表

16 中顯示 NFS 於 6 條模糊規則條件下時的復原結果稍微優於其它兩者，而在表
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17 中顯示 NFS 於 9 條模糊規則條件下時的復原結果稍微優於其它兩者，其性能

表現並無明顯差異。換言之，NFS 對模糊規則之數量具有一定程度的包容性。在

未來的研究上，本研究結果可進一步延伸，利用分群演算法幫助使用者決定適當

的模糊數量作為系統運作之用。 

伍、結論與未來研究 

本研究應用類神經模糊系統（NFS）於影像雜訊消除的議題上，並且提出

PSO-RLSE 複合學習演算法作為調整 NFS 自由參數的機制。在本研究中，我們利

用 PSO 演算法調整 NFS 之前鑑部參數，而後鑑部參數則是透過 RLSE 進行更

新。當 NFS 學習完成後，其輸出可作為模擬攻擊雜訊之用，清除（或仰制）影像

雜訊。我們以 PSO-RLSE 複合學習演算法與 PSO 演算法進行效能比較，根據實

驗結果顯示，PSO-RLSE 學習演算法明顯優於 PSO 演算法。在模糊規則數目對影

像復原之影響方面，我們透過不同的模糊規則數量來進行復原研究，實驗結果顯

示，影像復原效能與模糊規則數量之間並無存在明顯的關係，NFS 對模糊規則數

量的需求具有某種程度的包容性存在。因此，若企圖增加模糊規則數量來提昇影

像復原效果，並不能保證復原效果的提昇，反而因模糊規則數量增多造成求解問

題維度增大，使得 NFS 計算時間與系統負載上升。本研究所提出之智慧型系統研

究方法在灰階影像復原問題上已有相當的成果，未來可延伸於彩色影像及音訊雜

訊清除的研究領域。 
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