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Abstract- Magnetic Resonance Imaging (MRI) often suffers from noise and intensity non-uniformity (INU), 

making image segmentation a challenging task. The fuzzy c-means (FCM) algorithm is a popular clustering-

based method for image segmentation, but it is sensitive to noise, and its convergence rate is influenced by data 

distribution. Traditional FCM approaches use the Euclidean distance, which does not account for the variation 

in data point distances within similar and compact clusters. To address these limitations, a new cost function is 

proposed for the Gustafson-Kessel (GK) clustering algorithm that utilizes the Mahalanobis distance for 

similarity measurement. This approach enhances robustness to noise and INU conditions compared to other 

FCM-based methods. Additionally, information theory is incorporated to further improve noise robustness and 

segmentation accuracy. Conventional GK clustering is typically affected by the choice of fuzziness value; 

hence, a membership function entropy is introduced to mitigate this issue. In the proposed algorithm, 

morphological reconstruction is used as a pre-processing step to reduce noise while preserving object contours. 

Experimental results on various MRI datasets demonstrate that the proposed algorithm performs well in 

segmenting multiple tissues under different noise and INU conditions.  
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 با استفاده از  MRIهای مغزی از روی تصاویر بندی بافتبخش

 کسل-گستافسونبند ی الگوریتم خوشهمدل بهبودیافته
 

 3باویل مهدی بشیری، 2موسی شمسی، 1*علی فهمی جعفرقلخانلو
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 .مهندسیهای نوین، گروه علوم نمین، دانشگاه محقق اردبیلی، دانشکده فناوری، علی فهمی جعفرقلخانلونشانی نویسنده مسئول:  *

-Cالگوریتم فازی . استبرانگیز ی چالشیک مسئلهو نویز غیریکنواختی شدت  تحت تغییرات MRIتصاویر بندی بخش -دهچکی

ثیر توزیع داده اتحت ت آن بندی بوده که نسبت به نویز حساس بوده و آهنگ همگراییهای خوشهترین الگوریتممیانگین یکی از محبوب

 گیرد.های فشرده و مشابه را نادیده میدر خوشهی نقاط داده ی اقلیدسی، تغییرات فاصلهکارگیری فاصلهقرار دارد. این الگوریتم با به

-نبندی گستافسوی ماهالانوبیس در خوشهگیری معیار تشابه از طریق فاصلهبراساس اندازهتابع هدف جدیدی ها، برای حل این چالش

 منظوربهاست. همچنین، غیریکنواختی شدت و  مقاوم به نویز میانگین-Cفازی شود که نسبت به رویکردهای مبتنی بر کسل ارائه می

شود. الگوریتم کار گرفته می، تئوری اطلاعات بههای مغزیبافت بندیافزایش استحکام الگوریتم پیشنهادی به نویز و افزایش دقت بخش

گیرد. برای حل این مسئله، عبارت آنتروپی تابع عضویت شدگی قرار میاندارد معمولاً تحت تاثیر مقدار فازیاست کسل-گستافسون

های مربوط به نویز و حفظ بهتر جزئیات تصویر، رویکرد بازسازی در الگوریتم پیشنهادی، جهت حل چالششود. کار گرفته میبه

های در مقایسه با روش روش پیشنهادینشان داد که  جینتاشود. کار گرفته میپردازش بهی پیشعنوان یک مرحلهمورفولوژیکی به

غیریکنواختی شدت  و زیدر سطوح مختلف نو یمغزی چندگانه  یهابافت بندیبخش یبرا قیدق تمیالگور کیبندی فازی قبلی بخش

 است.

 ی سفید، مایع مغزی نخاعی.ی خاکستری، مادهکسل، ماده-بندی گستافسونخوشه، آرآی مغز، تئوری اطلاعاتندی امببخش ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -1

پزشکی شامل  تصویرنگاری هایروشامروزه انواع مختلف 

نگاری با گسیل ، برش1پرتو ایکستصویربرداری مبتنی بر 

( و تصویربرداری CT) 3نگاری محاسباتی(، برشPET) 2پوزیترون

کار ( در آنالیز تصویربرداری پزشکی بهMRI) 4تشدید مغناطیسی

. مغز انسان از انواع مختلف بافت نرم شامل ]1[شوند گرفته می

( و مایع مغزی GM) 6خاکستریی (، مادهWM) 5سفیدی ماده

ابزار مناسبی  MRIطوری که ( تشکیل شده، بهCSF) 7نخاعی

 MRI. کیفیت تصاویر ]2[های مغزی است جهت ارزیابی بافت

های ذکر شده است بافتاکستری خکاملاً وابسته به سطح  انسان

های مختلف تصاویر ها، وزن. جهت تشخیص دقیق انواع بیماری]3[

MRI  ی های خاص که انعکاس کنندهویژگیخذ ااز طریق

ها شوند. این وزنکار گرفته میکنتراست بافت نرم هستند، به

( FLAIR) 8و بازیابی معکوس مایع تضعیف شده 1T ،2Tشامل 

های سالم با شدت روشنایی بالا جهت نمایش بافت 1Tهستند. وزن 

 شود.کار گرفته میبا شدت روشنایی پایین به 9شناسیو آسیب
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شناسی با شدت روشنایی بالا را آسیب 2Tصاویر مبتنی بر وزن ت

 دارایی جهت تشخیص ناحیه FLAIRکنند. وزن مشخص می

 .]4-6[ شودکار گرفته میبه 10ورم

برانگیزترین مسائل در ارزیابی بندی یکی از چالشفرآیند بخش

 MRI. تصاویر ]7[ها است تصاویر پزشکی و شناسایی انواع بیماری

ثر ا( و INU) 11 معمولاً از انواع مختلف نویز، غیریکنواختی شدت

شوند که برند. این مسائل باعث میرنج می 12جزئی حجم

 یدست یبندبخشانگیز باشد. برای چالشبندی دستی مسئلهبخش

، 13ناظر-بینناظر و -درون راتییتغ لیدلبه تواندیبر بوده و مزمان

 یولوژیرادعلوم  ،. بنابراین]8، 9[ کند جادیا یمتناقض یهاافتهی

 یهابافت یبندجهت بخش خودکارو  قیدق یکردیرو ازمندین

بر  یمبتن هایروش رینظ یمختلف یکردهایرو .است یمغز

جهت  قیعم یریادگیو  فعال کانتور ،یبندخوشه ،یگذارآستانه

 ی مبتنی برهاروش اند.ارائه شده یپزشک ریتصاو یبندبخش

 یمحاسبه قیرا از طر یبندبخش ندیفرآ ]11، 12[ی گذارآستانه

 کردهایرو نی. ادهندیگانه انجام مچند ایگانه و تک یآستانه

مقدار  و نوسانات زینو ،اعوجاجدر حضور انواع  یکرد مناسبعمل

 یهادر روش ریتصو یبند. بخش]13[ ندارند یسطح خاکستر

انجام  یانرژ تابع کی یبازساز قیاز طر ]14، 15[ بر کانتور یمبتن

 یپارامترها میو تنظ هیکانتور اول ازمندین کردهایرو نی. اشودیم

 INUدر حضور انوع مختلف  یکرد مناسببوده و معمولاً عمل ادیز

 قیعم یریگیادیبر  یمبتن یکردهایرو یاصل بی. از معا]16[ ندارند

داده و ساختار  زانیبه م یوابستگ ن،ییبه سرعت آموزش پا توانیم

 یکردهایرو نیتراز محبوب یکی. ]10[ ها اشاره کردآن یدهیچیپ

 یمجموعه را به تعداد کیبوده که  یبندخوشه ریتصو یبندبخش

 یتر با اعضادرون اعضا و تشابه کم شتریتشابه ب زانیخوشه با م

ذکر شده، تمرکز  یهاحل چالش ی. براکندیجدا م هاخوشه سایر

ارائه شده براساس  یهاوشر یمطالعه بر رو نیما در ا یاصل

 خواهد بود. یبندخوشه

Li  بر  یمبتن یانرژ یسازنهیکم کردیرو ]17[همکاران و

 نیرا جهت تخم( MICO) 14یضرب یدرون یمولفه یسازنهیبه

ی طراحی کردند. مغز یهابافت یبندو بخشغیریکنواختی شدت 

تصویر به دو مولفه ضرب شونده شامل تصویر واقعی در این روش، 

غیریکنواختی )توصیف کننده ویژگی فیزیکی بافت تصویر( و مولفه 

 یک رویکرد مبتنی بر تنظیم سطح MICO شود.شدت تجزیه می

غیریکنواختی شدت متعامد جهت تخمین  ایکه از توابع پایه بوده

ه به اطلاعات وابست الگوریتمتوقف  شرطکه در آن  استفاده کرده

های شود که تنها لبهاین فرآیند باعث می گرادیان تصویر است.

 این الگوریتمبندی شوند. گرادیان بخشتعریف شده از طریق 

اطلاعات محلی  مقداردهی اولیه و نویز ناشی از عدم وجودنسبت به 

( یکی از FCM) 15میانگین-Cالگوریتم فازی . ]18[ حساس است

بندی تصویر بندی نرم برای بخشهای خوشهترین روشمحبوب

دلیل عدم به MRIبندی تصاویر برای بخش است. این الگوریتم

های همسایه مناسب نیست. بین پیکسل اطلاعاتدرنظر گرفتن 

رویکرد مبتنی بر  ]19[و همکاران  Adhikariبرای حل این چالش، 

FCM 61مکانی شرطی (CSFCM را ارائه کردند. عیب اصلی )

ی عدم قطعیت احتمالی در این هست که درجه CSFCMالگوریتم 

 ]20[و همکاران  Elazabگیرد. را درنظر نمی MRIویر واقعی تصا

 71یصورت وفقشده به میتنظ یبر هسته یمبتن FCMالگوریتم 

(ARKFCM)  را ارائه کردند. در این الگوریتم، کنترل و تنظیم

است. همچنین،  مشکل سختو  نرمبندی خوشهتعادل بین 

ARKFCM و جزئیات  هالبهشدگی در ی بیش صافبا مسئله

 ARKFCMتصویر مواجه است. رویکردهای مبتنی بر کرنل نظیر 

های غیرکروی مناسب نبوده و پیچیدگی معمولاً برای داده

ی جدید پایگاه داده ]22[همکاران و  Qiaoمحاسباتی بالایی دارند. 

MRI را معرفی  18ی ایسکمیکی سکتهبندی ضایعهجهت بخش

 91بندی با استفاده از مدل مخلوط گوسینکردند. فرآیند بخش

(GMMو خوشه ) بندK- میانگین انجام گرفت. در تصاویرMRI ،

دلیل غیریکنواختی در میدان مغناطیسی اتفاق به INUی مسئله

تحت  ی فرکانس پایینناخواسته ایجاد مولفهافتد که منجر به می

 Kumariو  Parakashشود. میاختی شدت غیریکنوبایاس یا  عنوان

سازی امید ریاضی همراه با اصلاح مکانی بیشنه FCMرویکرد  ]23[

های ( را جهت حل چالشSFCMEMBC) 20غیریکنواختی شدت

ارائه کردند.  INUو  شامل نویز MRIبندی تصاویر اصلی در بخش

 INUکرد مناسبی در شرایط سطح پایین نویز و این الگوریتم عمل

ندارد. سرعت همگرایی پایین و حساسیت به مقداردهی اولیه، از 

هستند. همچنین، در این رویکرد،  GMMالگوریتم معایب اصلی 

شود، که ممکن است برای صورت گوسین فرض میتوزیع داده به

 ب نباشد.ها مناسبعضی از داده

ترین رویکردها های فراابتکاری یکی از محبوبکارگیری الگوریتمبه

 ]24[و همکاران  Singhدر ارزیابی تصاویر پزشکی است. 

( را جهت کاهش MOPSO) 21سازی ازدحام ذرات چندهدفهبهینه

 ]25[و همکاران  Goshارائه کردند.  MRIتصاویر بندی شخبنویز و 

( را جهت حل چالش CFA) 22وبناکتاب آشالگوریتم کرم شب

به مقداردهی اولیه معرفی  FCMمربوط به حساسیت الگوریتم 

های آشوبناک عیب اصلی کردند. حساسیت به تعداد نگاشت

سازی مکانی ، چالش بهینهFCMاست. در الگوریتم  CFAالگوریتم 

 قرار گرفتن سرعت همگرایی از طریق مقادیر اولیهثیر اتو تحت 
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عنوان یک تواند بهاز دو طریق می FCMوجود دارد. الگوریتم 

( درنظر گرفتن ماتریس 1سازی مطرح شود. )ی بهینهمسئله

عنوان جمعیت اولیه برای هر عامل جستجو یک عضویت به

( درنظر گرفتن مراکز خوشه 2سازی گسسته است. )ی بهینهمسئله

ی ک مسئلهعنوان جمعیت اولیه برای هر عامل جستجو یبه

الگوریتم  ]27[و همکاران  Verma. ]26[سازی پیوسته است بهینه

FCM سازی پیوسته با استفاده از ی بهینهعنوان یک مسئلهرا به

درنظر  MRIبندی تصاویر ( جهت بخشFCMPSO) PSOالگوریتم 

الگوریتم  ]28[و همکاران  Tongbramگرفتند. همچنین، 

 FCMسازی الگوریتم را جهت بهینه 32سازی نهنگبهینه

(FCMWOAدر فضای پیوسته به ) .کار بردندFahmi  وShamsi 

سازی در ی بهینهعنوان یک مسئلهرا به FCMالگوریتم  ]26[

 42ساز گرگ خاکستریفضای گسسته با استفاده از بهینه

(FCMGWO معرفی کردند. نتایج آزمایش نشان دادند که )

کرد بهتری نسبت به گسسته عملسازی در فضای بهینه

بندی تصویر دارد. عیب سازی در فضای پیوسته جهت بخشبهینه

بر بوده و های فراابتکاری این است که زماناصلی الگوریتم

 FAو  PSOها نظیر رویکردهای مبتنی بر جمعیت این الگوریتم

نیازمند تنظیم دقیق پارامترهای ثابت جهت تعدیل فازهای 

گذاری کلاسیک مانند های آستانهتخراج هستند. روشاکتشاف و اس

های زیاد مناسب تصاویر با تعداد آستانهبرای اتسو و آنتروپی کاپور 

سازی شاهین بهینه ]29[و همکاران  Bandyopadhyayنیستند. 

 MRIبندی تصاویر ( را جهت بخشAHHO) 25دوستانههریس هم

است که زمان زیادی  این AHHOارائه کردند. عیب اصلی الگوریتم 

کند. رویکردهای مبتنی بندی صرف میرا جهت انجام فرآیند بخش

های مناسب برای تصاویر با دره AHHOگذاری نظیر بر آستانه

 کنند.نظر میصاف نبوده و معمولاً از اطلاعات مکانی صرف

Kouhi  الگوریتم مقاوم  ]30[و همکارانFCM  براساس ترکیب

بندی تصاویر بخش ماتریس عضویت را جهتاطلاعات مکانی و 

MRI  ارائه کردند. در این روش، تابع عضویت دو بار در هر تکرار از

شود. درنتیجه، پیچیدگی طریق اطلاعات مکانی محاسبه می

و همکاران  Tavakoliمحاسباتی چالش اصلی این الگوریتم است. 

طریق با استفاده از تخمین دوگانه از  FCMرویکرد جدید  ]31[

های بندی بافتمشارکت تصویر اصلی و اصلاح شده را جهت بخش

رویکرد  ]32[و همکاران  Kumarی مغزی ارائه کردند. چندگانه

با اطلاعات مکانی همسایگی را جهت  FCMمبتنی بر تصویر کرنل 

مطرح کردند.  MRIبندی تصاویر کنترل نویز در فرآیند بخش

 استحکام کافی در برابر نویز و رویکردهای مبتنی بر تصویر معمولاً

 ]Anandhavelu ]33و  Vinurajkumar. ندارندهای پرت را داده

از طریق اطلاعات هیستوگرام ماتریس  FCMی الگوریتم بهبودیافته

مبتنی بر  MRIاز روی تصاویر  WMبندی عضویت را جهت بخش

ارائه کردند. محدودیت اصلی این الگوریتم، وجود  1Tوزن 

ی و حساسیت به مقداردهی اولیه WMناپیوستگی در نواحی 

در  یمغز یهابافت یبندبخش ندیفرآماتریس عضویت است. 

غیریکنواختی شدت حجم و  یجزئثر ا ز،ینو رینظ یطیحضور شرا

 FCMروش  ]34[و همکاران  Kumarاست.  زیبرانگچالش یموضوع

 یگیبا اطلاعات همساغیریکنواختی شدت  یاصلاح شده یشهود

( را جهت حل مسائل ذکر شده ارائه BCIFCMSNI) 26یمکان

شهودی احتمالی  FCMالگوریتم  ]Kumar ]35و  Solanki کردند.

بندی ( را جهت بخشPIFCMS) 27مبتنی بر محدودیت مکانی

ی هامعرفی کردند. عیب اصلی الگوریتم MRIتصاویر 

BCIFCMSNI  وPIFCMS  بندی که دقت فرآیند بخشاین است

و همکاران  Kumar. گیردقرار میپارامترهای تنظیم ر یثاتتحت 

صفحه مبتنی بر اطلاعات -Kبندی فازی مرزی خوشه ]36[

معرفی  MRIبندی تصاویر ( را جهت بخشFBKPCS) 28مکانی

این است که نیازمند تنظیم  FBKPCSکردند. عیب اصلی الگوریتم 

 ]37[و همکاران  Mohammadiپارامترهای مرز و مکانی هست. 

را جهت  FCMپخشان اصلاح شده و الگوریتم رویکرد آب

ارائه  1Tمبتنی بر وزن  MRI براساس تصاویر 92بندی مننژیومبخش

 کردند.

مسائل ذکر شده براساس مطالعات انجام در این مطالعه، جهت حل 

 30کسل بهبودیافته-بندی گستافسونشده، الگوریتم جدید خوشه

(IGKجهت بخش )ی مغزی با استفاده از های چندگانهبندی بافت

شود. الگوریتم پیشنهادی ارائه می 1Tمبتنی بر وزن  MRIتصاویر 

 هایرشببا دقت بالا در  MRIبندی انواع تصاویر قادر به بخش

صورت زیر تواند بهمختلف است. نوآوری اصلی این مطالعه می

 خلاصه شود:

صورت به FCMدر رویکردهای مبتنی بر  شکل هندسی داده •

صورت مکانی با تغییرات شکل کروی درنظر گرفته شده که به

بندی شود که بخشخوشه تطبیق ندارند. این فرآیند باعث می

ی کوچک و فشرده تشکیل شده که از یک خوشه CSFناحیه 

، به جای استفاده از با مشکل مواجه شود. برای حل این چالش

از فاصله  FCMفاصله اقلیدسی در رویکردهای مبتنی بر 

منظور تطبیق بهتخمین ماتریس کواریانس ماهالانوبیس جهت 

 .شودمیالگوریتم پیشنهادی با تغییرات شکل خوشه استفاده 

با وجود نویز و  MRIهای مغزی در تصاویر بندی بافتبخش •

INU 31سخت است. برای حل این چالش، تئوری اطلاعات 
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وریتم پیشنهادی در الگ مقاوم شدنکار گرفته شد که باعث به

 شود. برابر نویز و تغییرات غیریکنواختی شدت می

استاندارد نسبت  GKو الگوریتم  FCMرویکردهای مبتنی بر  •

برای حل  ( حساس هستند.qبه مقدار فازی شدگی )مقدار 

کار آنتروپی تابع عضویت بهرویکرد مبتنی بر این چالش، 

 شود.گرفته می

های مربوط به نویز در الگوریتم پیشنهادی، جهت حل چالش •

حفظ بهتر جزئیات لبه تصویر، رویکرد بازسازی و 

پردازش ی پیشعنوان یک مرحلهبه (MR) 32مورفولوژیکی

  شود.کار گرفته میبه

 MRI 10تصاویر  ،یشنهادیپ IGK تمیالگورجهت ارزیابی  •

گشت گل یپزشک یربرداریمرکز تصو به مراجعه کننده بیمار

 MRI ریتصو 41و  های مختلفدر مقطع( GMICT) 33زیتبر

و  زینوشرایط مختلف با  Brainweb یهامغز از مجموعه داده

نتایج آزمایش  .شوندکار گرفته میغیریکنواختی شدت به

کرد خوبی در دهند که الگوریتم پیشنهادی عملنشان می

بندی های مقایسه شده برای بخشمقایسه با سایر روش

 های مغزی دارد. بافت

شود که در بخش دهی میتار کلی مقاله به این صورت سازمانخسا

شود. در توصیف داده می FCMبندی به خوشهکارهای مربوط  2

 4ی الگوریتم پیشنهادی خواهیم پرداخت. بخش ئهبه ارا 3بخش 

کرد آن با سایر ی عملنتایج الگوریتم پیشنهادی و مقایسه

گیری و نتیجهبه  5در بخش دهد. سرانجام، ها را ارائه میالگوریتم

 .خواهیم پرداخت هاپیشنهادی ارائه

 GKو  FCMهای مروری مختصر بر الگوریتم -2

 ]Bezdek ]38برای اولین بار توسط  FCMبندی الگوریتم خوشه

میانگین براساس رویکرد -Kبند کرد خوشهجهت بهبود عمل

ارائه شد. برای یک تصویر داده  𝜇𝑖𝑗کارگیری ماتریس عضویت به

𝑥𝑖 با مقادیر خاکستری  I(x,y)ی شده  (𝑖 = 1, 2, … , 𝑁)   و مراکز

𝑉خوشه  = {𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝐶}  یک مقدار عضویت برای هر پیکسلi 

وجود دارد. تابع هزینه در الگوریتم  (j=1, 2,…, c)امین خوشه jدر 

FCM  با میزان فازی شدگیq (q>1 )( 1ی )براساس رابطه

 شود:صورت زیر تعریف میبه

(1) 𝐽𝐹𝐶𝑀 =∑∑𝑢𝑖𝑗
𝑞(𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

2
𝑐

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

 

تابع عضویت و مراکز خوشه در یک فرآیند تکراری در الگوریتم 

FCM شوند:روزرسانی میصورت زیر بهبه 

(2) 
𝑢𝑖𝑗

𝑡+1 =
1

∑ (
‖𝑥𝑖 − 𝑣𝑘

𝑡‖2

‖𝑥𝑖 − 𝑣𝑗
𝑡‖
2)

2
𝑞−1

𝑐
𝑗=1

 

 

(3) 𝑣𝑗
𝑡+1 =

∑ ((𝑢𝑖𝑗
𝑞)
𝑡
𝑥𝑖)

𝑁
𝑖=1

∑ (𝑢𝑖𝑗
𝑞)
𝑡𝑁

𝑖=1

 

شوند. صورت کروی فرض میها به، خوشهFCMدر الگوریتم 

کرد این الگوریتم زمانی مناسب خواهد بود که بنابراین، عمل

اما باشند،  یی یکسانها در داده تقریباً دارای ریخت و اندازهخوشه

شکل با اندازه و  ویضیابر ب یهاخوشه صیتشخ یبرا GK تمیالگور

. ویژگی اصلی ]39، 40[ متفاوت مناسب است یهایریگجهت

تطبیق مکانی معیار فاصله با ریخت خوشه از طریق  GKالگوریتم 

 ]42[گستافسون و کسل . ]41[تخمین ماتریس کواریانس است 

را جهت شناسایی  FCMیک مدل توسعه یافته از الگوریتم 

جای ی ماهالانوبیس بههای هندسی مختلف از طریق فاصلهشکل

ی این الگوریتم تابع هزینه. ی اقلیدسی پیشنهاد کردندفاصله

 شود:صورت زیر بیان میبه

(4) 𝐽𝐺𝐾 =∑∑𝑢𝑖𝑗
𝑞 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

𝑇
. 𝐴𝑗. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

𝑐

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

 

کارگیری روش یک ماتریس مثبت متقارن است. با به 𝐴𝑗که در آن 

مسئله  کیتوان به یرا م (4) یضرب لاگرانژ، رابطهحاصل

کمینه را  ریز نهیکرد که تابع هز لینامحدود تبد یسازنهیبه

 :کندمی

(5) 

𝐽𝐺𝐾 =∑∑𝑢𝑖𝑗
𝑞 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

𝑇
. 𝐴𝑗. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

𝑐

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

−∑𝜆𝑖 (∑𝑢𝑖𝑗 − 1

𝑐

𝑗=1

)

𝑁

𝑖=1

+∑𝛽𝑗 . (𝑑𝑒𝑡(𝐴𝑗) − 𝜌𝑗)

𝑐

𝑗=1

 

ی مجموعه ضرایب لاگرانژ است. نشان دهنده 𝛽𝑗که در آن 

ی حجم خوشه بوده که معمولاً برای هر نشان دهنده 𝜌𝑗همچنین، 

ماتریس عضویت، مراکز  شود.خوشه مقدار یک درنظر گرفته می

خوشه و ماتریس کواریانس در یک فرآیند تکراری از طریق روابط 

 شوند:روزرسانی میزیر به

(6) 𝑢𝑖𝑗
𝑡+1 = (

(𝑥𝑖 − 𝑣𝑟
𝑡)𝑇 . 𝐴𝑟

𝑡 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑟
𝑡)

∑ (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗
𝑡)
𝑇
. 𝐴𝑗

𝑡 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗
𝑡)𝑐

𝑗=1

)

1
𝑞−1⁄
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(7) 𝑣𝑗
𝑡+1 =

∑ (𝑢𝑖𝑗
𝑞)
𝑡
. 𝑥𝑖

𝑁
𝑖=1

∑ (𝑢𝑖𝑗
𝑞)
𝑡𝑁

𝑖=1

 

(8) 𝐹𝑖
𝑡+1 =

∑ (𝑢𝑖𝑗
𝑞)
𝑡
. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗

𝑡)
𝑇
. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗

𝑡)𝑁
𝑖=1

∑ (𝑢𝑖𝑗
𝑞)
𝑡𝑁

𝑖=1

 

(9) 𝐴𝑗
𝑡+1 = 𝜆𝑖 . (𝑑𝑒𝑡(𝐹𝑖

𝑡))

1
𝑛
. (𝐹𝑖

−1)
𝑡
 

( به مقدار 5ی )در رابطه GKی ارائه شده برای الگوریتم تابع هزینه

q  تابع هزینه زیر معرفی ثر ااین وابسته است. جهت اجتناب از

 شود:می

(10) 

𝐽𝐺𝐾′ =∑∑𝑢𝑖𝑗 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)
𝑇
. 𝐴𝑗 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

𝑐

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

+
1

𝛼
∑∑𝑢𝑖𝑗 . ln(𝑢𝑖𝑗)

𝑐

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

 

بندی نرم به ی انتقال از خوشهکنندهرل تکن 𝛼که در آن پارامتر 

کارگیری بندی است. با بهبندی سخت در طول فرآیند خوشهخوشه

مسئله  کیتوان به یرا م (10) یضرب لاگرانژ، رابطهروش حاصل

کمینه را  ریز نهیکرد که تابع هز لینامحدود تبد یسازنهیبه

 :کندمی

(11) 

𝐽𝐺𝐾′ =∑∑𝑢𝑖𝑗 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)
𝑇
. 𝐴𝑗 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

𝑐

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

+
1

𝛼
∑∑𝑢𝑖𝑗 . 𝑙𝑛(𝑢𝑖𝑗)

𝑐

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

−∑𝜆𝑖 (∑𝑢𝑖𝑗 − 1

𝑐

𝑗=1

)

𝑁

𝑖=1

+∑𝛽𝑗 . (𝑑𝑒𝑡(𝐴𝑗) − 𝜌𝑗)

𝑐

𝑗=1

 

( نسبت به ماتریس عضویت، مراکز 11ی )با گرفتن مشتق از رابطه

های خوشه، ماتریس کواریانس و مساوی صفر قرار دادن رابطه

صورت زیر فرآیند تکراری بهدست آمده، توابع ذکر شده در یک به

 روزرسانی خواهند شد:به

(12) 𝑢𝑖𝑗
𝑡+1 =

𝑒−𝛼(𝑥𝑖−𝑣𝑟
𝑡)
𝑇
.𝐴𝑟

𝑡.(𝑥𝑖−𝑣𝑟
𝑡)

∑ 𝑒𝑐
𝑗=1

−𝛼(𝑥𝑖−𝑣𝑗
𝑡)
𝑇
.𝐴𝑗

𝑡.(𝑥𝑖−𝑣𝑗
𝑡)

 

(13) 𝑣𝑗
𝑡+1 =

∑ (𝑢𝑖𝑗
𝑞)
𝑡
. 𝑥𝑖

𝑁
𝑖=1

∑ (𝑢𝑖𝑗
𝑞)
𝑡𝑁

𝑖=1

 

(14) 𝐹𝑖
𝑡+1 =

∑ (𝑢𝑖𝑗
𝑞)
𝑡
. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗

𝑡)
𝑇
. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗

𝑡)𝑁
𝑖=1

∑ (𝑢𝑖𝑗
𝑞)
𝑡𝑁

𝑖=1

 

(15) 𝐴𝑗
𝑡+1 = 𝜆𝑖 . (𝑑𝑒𝑡(𝐹𝑖

𝑡))

1
𝑛
. (𝐹𝑖

−1)
𝑡
 

 الگوریتم پیشنهادی -3

بندی تصاویر پیشنهادی برای بخش IGKی الگوریتم تابع هزینه

MRI صورت زیر است:به 

(16) 

𝐽𝐼𝐺𝐾 =∑∑𝜉𝑖 . 𝑢𝑖𝑗 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)
𝑇
. 𝐴𝑗. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

𝑐

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

+
1

𝛼
∑∑𝑢𝑖𝑗 . ln(𝑢𝑖𝑗)

𝑐

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

 

های نویز را حذف ضریب وزنی اضافی بوده که نمونه 𝜉𝑖که در آن 

های تصویر بوده و از طریق کند. این ضریب احتمال پیکسلمی

ها و مراکز خوشه سازی اطلاعات متقابل بین مقدار پیکسلبیشینه

ضرب روش حاصل از استفادهشود. با محاسبه میدر فرآیند تکراری 

 یسازنهیمسئله به کیبه  توانیرا م (16) یرابطهلاگرانژ، 

 :کندکمینه میرا  ریز نهیکرد که تابع هز لینامحدود تبد

(17) 

𝐽𝐼𝐺𝐾 =∑∑𝜉𝑖 . 𝑢𝑖𝑗 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)
𝑇
. 𝐴𝑗. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

𝑐

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

+
1

𝛼
∑∑𝑢𝑖𝑗 . ln(𝑢𝑖𝑗)

𝑐

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

−∑𝜆𝑖 (∑𝑢𝑖𝑗 − 1

𝑐

𝑗=1

)

𝑁

𝑖=1

+∑𝛽𝑗 . (𝑑𝑒𝑡(𝐴𝑗) − 𝜌𝑗)

𝑐

𝑗=1

 

 میخواه تیعضو سینسبت به ماتر 𝐽𝐼𝐺𝐾با صفر قرار دادن مشتق 

 :داشت

(18) 
𝜕𝐽𝐼𝐺𝐾

𝜕𝑢𝑖𝑗
= 𝜉𝑖 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

𝑇
. 𝐴𝑗. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗) +

1

𝛼
(1 + ln(𝑢𝑖𝑗))−𝜆𝑖= 0 

 دانیم که:از طرف دیگر می

(19) 𝑗=1𝑐𝑢𝑖𝑗=1→ 

𝑗=1𝑐𝑒−1.𝑒−𝛼𝜆𝑖.𝑒−𝛼.𝜉𝑖.𝑥𝑖−𝑣𝑗𝑇.𝐴𝑗.𝑥𝑖−𝑣𝑗=1 

(، ماتریس عضویت الگوریتم 19( و )18با ترکیب روابط )

روزرسانی خواهد صورت زیر بهپیشنهادی در یک فرآیند تکراری به
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 شد:

(20) 𝑢𝑖𝑗
𝑡+1 =

𝑒−𝛼.𝜉𝑖.(𝑥𝑖−𝑣𝑟
𝑡)
𝑇
.𝐴𝑟

𝑡.(𝑥𝑖−𝑣𝑟
𝑡)

∑ 𝑒𝑐
𝑗=1

−𝛼.𝜉𝑖.(𝑥𝑖−𝑣𝑗
𝑡)
𝑇
.𝐴𝑗

𝑡.(𝑥𝑖−𝑣𝑗
𝑡)

 

مشتق  𝑣𝑗نسبت به  𝐽𝐺𝐾دست آوردن مراکز خوشه، از جهت به

 ی، رابطه(21) . با حل معادلهشودیگرفته و برابر صفر قرار داده م

 :شودیکار گرفته ممراکز خوشه به یروزرسانمنظور به( به22)

(21) 𝜕𝐽𝐼𝐺𝐾
𝜕𝑣𝑗

= −2∑𝜉𝑖 . 𝑢𝑖𝑗 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗). 𝐴𝑗

𝑁

𝑖=1

= 0 

(22) 𝑣𝑗
𝑡+1 =

∑ 𝜉𝑖 . (𝑢𝑖𝑗)
𝑡
. 𝑥𝑖

𝑁
𝑖=1

∑ 𝜉𝑖 . (𝑢𝑖𝑗)
𝑡𝑁

𝑖=1

 

نسبت به  𝐽𝐺𝐾از  ت،یعضو سیماتر یروزرسانجهت به یدر گام بعد

𝐴𝑗 شودیمشتق گرفته و برابر صفر قرار داده م: 

(23) 

𝜕𝐽𝐺𝐾
𝜕𝐴𝑗

=∑𝜉𝑖 . 𝑢𝑖𝑗 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)
𝑇
. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

𝑁

𝑖=1

−∑(𝜆𝑖 .
𝜕

𝜕𝐴𝑗
(𝑑𝑒𝑡(𝐴𝑗)))

𝑁

𝑖=1

=∑𝜉𝑖 . 𝑢𝑖𝑗 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)
𝑇
. (𝑥𝑖

𝑁

𝑖=1

− 𝑣𝑗) −∑(𝜆𝑖 . 𝑢𝑖𝑗 . 𝐴𝑗
−1)

𝑁

𝑖=1

= 0 

 انسیکوار سیماتر ی(، جواب متناظر برا23) یبا حل رابطه

 :شودیم یروزرسانبه ریصورت زبه

(24) 𝐹𝑖
𝑡+1 =

∑ 𝜉𝑖(𝑢𝑖𝑗)
𝑡
. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗

𝑡)
𝑇
. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗

𝑡)𝑁
𝑖=1

∑ (𝑢𝑖𝑗)
𝑡𝑁

𝑖=1

 

(25) 𝐴𝑗
𝑡+1 = 𝜆𝑖 . (𝑑𝑒𝑡(𝐹𝑖

𝑡))

1
𝑛
. (𝐹𝑖

−1)
𝑡
 

ی نهایی، اطلاعات متقابل بین توزیع ماتریس عضویت در مرحله

(Uو داده )( ی ورودیX جهت تخمین )𝜉𝑖 شود. کار گرفته میبه

صورت زیر تواند بهاطلاعات متقابل براساس تئوری اطلاعات می

 :]43[بیان شود 

(26) 

𝐹(𝑋, 𝑈) = 𝐹(ℰ(𝑋), ℰ(𝑋|𝑈))

=∑∑ℰ𝑖

𝑐

𝑗=1

ℰ𝑗|𝑖 log (
ℰ𝑗|𝑖

∑ ℰ𝑖ℰ𝑗|𝑖
𝑁
𝑖=1

)

𝑁

𝑖=1

 

است.  𝜉𝑖امین پیکسل بوده و معادل با iاحتمال  ℰ𝑖که در آن 

تواند ( می26ی )است. درنتیجه، رابطه 𝑢𝑖𝑗معادل با  ℰ𝑗|𝑖همچنین، 

 صورت زیر اصلاح شود:به

(27) 𝐹(𝑋, 𝑈) =∑∑𝜉𝑖 . 𝑢𝑖𝑗 . log (
𝑢𝑖𝑗

∑ 𝜉𝑖 . 𝑢𝑖𝑗
𝑁
𝑖=1

)

𝑐

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

 

و درنظر گرفتن شرط  ضرب لاگرانژکارگیری روش حاصلبا به
∑ 𝜉𝑖
𝑁
𝑖=1 = سازی ی بهینهتواند به یک مسئله( می27ی )، رابطه1

 کند:ی زیر را کمینه مینامحدود تبدیل شده که تابع هزینه

(28) 

𝐽 =∑∑𝜉𝑖 . 𝑢𝑖𝑗 . 𝑙𝑜𝑔 (
𝑢𝑖𝑗

∑ 𝜉𝑖 . 𝑢𝑖𝑗
𝑁
𝑖=1

)

𝑐

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

+ 𝜆(∑𝜉𝑖 − 1

𝑁

𝑖=1

) 

 𝜉𝑖نسبت به  Jی دیفرانسیل جزئی معادله ،𝜉𝑖دست آوردن جهت به

 شود:محاسبه شده و برابر صفر قرار داده می

(29) −𝑙𝑜𝑔(𝜉𝑖) − 1 +∑𝑢𝑖𝑗 . 𝑙𝑜𝑔 (𝑢𝑖𝑗) + 𝜆 = 0

𝑐

𝑗=1

 

در یک  𝜉𝑖( و شرط محدودکننده، 29ی )سرانجام، براساس رابطه

 روزرسانی شود:( به30ی )رابطهتواند از طریق فرآیند تکراری می

(30) 𝜉𝑖
𝑡+1 =

𝑒𝑥𝑝 (∑ 𝑢𝑖𝑗
𝑡 . 𝑙𝑜𝑔 (

𝑢𝑖𝑗
𝑡

∑ 𝜉𝑖 . 𝑢𝑖𝑗
𝑡𝑁

𝑖=1

)𝑐
𝑗=1 )

∑ 𝑒𝑥𝑝 (∑ 𝑢𝑖𝑗
𝑡 . 𝑙𝑜𝑔 (

𝑢𝑖𝑗
𝑡

∑ 𝜉𝑖 . 𝑢𝑖𝑗
𝑡𝑁

𝑖=1

)𝑐
𝑗=1 )𝑁

𝑖=1

 

پیشنهادی نسبت به  IGK(، الگوریتم 30ی )کارگیری رابطهبا به

زمان برقراری شرط زیر اجرا شود. این فرآیند تا نویز مقاوم می

 شود:می

(31) 

{
 
 
 
 

 
 
 
 𝜉𝑖

𝑡+1 =
𝑓𝑖
𝑡

∑ 𝑓𝑖
𝑡𝑁

𝑖=1

                                                    

𝑓𝑖
𝑡 = 𝑒𝑥𝑝 (∑𝑢𝑖𝑗

𝑡 . 𝑙𝑜𝑔 (
𝑢𝑖𝑗

𝑡

∑ 𝜉𝑖
𝑡 . 𝑢𝑖𝑗

𝑡𝑁
𝑖=1

)

𝑐

𝑗=1

)     

𝑙𝑛 (∑𝜉𝑖
𝑡+1. 𝑓𝑖

𝑡

𝑁

𝑖=1

) − 𝑙𝑛(𝑚𝑎𝑥(𝑓𝑖
𝑡)) < 𝛿        

 

در  است. 1e-5یک مقدار کوچک بوده که معادل  𝛿که در آن 

تحت تأثیر  تواندمی ، سرعت همگراییپیشنهادیالگوریتم 

تواند یک راهکار می. درنتیجه، بگیردخصوصیات توزیع داده قرار 

پردازش ی پیشعنوان یک مرحلهفیلتر کردن تصویر ورودی به

یک ابزار مناسب در پردازش تصویر برای پالایش،  MR .باشد

گری مناسب عمل MR. ]44[بندی و استخراج ویژگی است بخش
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جهت بهینه کردن توزیع داده بدون درنظر گرفتن نوع نویز است. 

تواند نتایج گر میهمچنین، نشان داده شده است که این عمل

میانگین  بهتری برای پالایش تصویر نسبت به فیلترهای میانه و

ارائه دهد. این رویکرد قادر به حفظ کانتور شیء و کاهش نویز 

عنوان المان به 3×3. یک مربع ]45[بدون دانش از نوع آن است 

شود. جهت بازسازی تصویر، ( درنظر گرفته میSE) 34ساختاری

کار به ]46[( FGR) 35الگوریتم بازسازی مقدار خاکستری سریع

  شود.گرفته می

گر گسترش تصویر خاکستری با استفاده از عملبازسازی 

(𝐷𝐼
(1)(𝑓)) ( با المان ساختاری صافKبه ) صورت زیر تعریف

 شود:می

(32) 𝐷𝐼
(1)(𝑓) = (𝑓 ⊕ 𝐾)⋀𝐼 

ترتیب تصویر اصلی در مقیاس خاکستری و به fو  Iکه در آن 

𝑓)گر تصویر نشان ≤ 𝐼) .توصیفی برای کمینه بودن  ⋀ هستند

 است.

گر فرسایش بازسازی تصویر خاکستری با استفاده از عمل

(𝐸𝐼
(1)(𝑓)) ( با المان ساختاری صافKبه ) صورت زیر تعریف

 شود:می

(33) 𝐸𝐼
(1)(𝑓) = (𝑓 ⊖ 𝐾)⋁𝐼 

ترتیب تصویر اصلی در مقیاس خاکستری و به fو  Iکه در آن 

𝑓)گر تصویر نشان ≥ 𝐼) .توصیفی برای بیشینه بودن  ⋁ هستند

 است.

𝐶𝐼) 36نی بستگرهاعمل
(1)(𝑓)) 37و باز شدن (𝑂𝐼

(1)(𝑓)) توانند می

گرهای فرسایش و گسترش تعریف شوند. این براساس عمل

گرهای مورفولوژیکی کرد بهتری نسبت به عملگرها عملعمل

. این ]44[دهند فرسایش و گسترش برای پالایش تصویر نشان می

 شوند:صورت زیر تعریف میهای مورفولوژیکی بهبازسازی

(34) 𝐶𝐼
(1)(𝑓) = 𝐸𝐼

(1) (𝐷𝐼
(1)(𝑓)) 

(35) 𝑂𝐼
(1)(𝑓) = 𝐷𝐼

(1) (𝐸𝐼
(1)(𝑓)) 

بندی تصاویر پیشنهادی جهت بخش IGKترتیب مراحل الگوریتم 

MRI صورت زیر است:به 

 پردازش.ی پیشعنوان مرحلهبه MRکارگیری رویکرد به :1مرحله 

مقداردهی اولیه ، 𝛼مقدار  تنظیم تعداد مراکز خوشه، :2 مرحله

-Kو مراکز خوشه از طریق الگوریتم  برای ماتریس عضویت

 میانگین.

 (.24ی )از طریق رابطه ماتریس کواریانس یمحاسبه :3مرحله 

 (.25ی )از طریق رابطه ماتریسنرم ی محاسبه :4مرحله 

 (. 20ی )ی ماتریس عضویت از طریق رابطهمحاسبه :5مرحله 

تا زمان  (30ی )از طریق رابطه 𝜉𝑖ی مقدار محاسبه :6مرحله 

 .(31ی )موجود در رابطه شرطبرقراری 

 (.22ی )طریق رابطه مراکز خوشهی محاسبه :7مرحله 

𝑚𝑎𝑥{𝑈(𝐼𝑡) اگر :8مرحله  − 𝑈(𝐼𝑡+1)} < 𝜀 الگوریتم متوقف ،

 بازگردد.  3مرحله شده و در غیر این صورت به 

جهت انجام فرآیند  𝑣𝑗و  𝑢𝑖𝑗کارگیری متغیرهای به :9مرحله 

 بندی.بخش

 سازینتایج پیاده -4

ی آن با کرد الگوریتم پیشنهادی و مقایسهمنظور ارزیابی عملبه

 BrainWebمغزی شامل  MRIی پایگاه دادهها، از دو سایر روش

 (GMICT) و مرکز تصویربرداری پزشکی گلگشت تبریز ]47[

، از تصاویر BrainWebی استفاده شده است. برای پایگاه داده

 INU (20%و شرایط مختلف  %9، %3 هایتحت نویز 1Tمبتنی بر 

استفاده شده است. همچنین،  120الی  80 هایبرش( در %40و 

 صیبا تشخ ماریب 10پژوهش شامل  یهادادهدر این مطالعه از 

 TOSHIBAاسکنر کیکه با استفاده از  یعصب یهاسلول لیتحل

Vantage 1.5 Tesla زیگلگشت تبر یپزشک یربرداریدر مرکز تصو 

با  MRIاسکن  یها. پروتکلاستفاده شده است شده یآورجمع

 ریتصواخذ ، جهت در این فرآیند. دیاستاندارد انجام گرد یهاروش

1T هیزاو ه،یثان یلیم15زمان اکو  ه،یثانی لیم 540زمان تکرار  زا 

 برشمتر، تعداد یلیم 230در  230 دید دانیدرجه، م 70 چرخش

متر یلیم 6 برشو ضخامت متر یلیم 45/0، اندازه وکسل 18

از زمان تکرار  FLAIR-2T ریتصواخذ  جهت ن،یاستفاده شد. همچن

 2500زمان برگردان  ه،یثانیلیم 100زمان اکو  ه،یثانیلیم 10000

 230در  230 دید دانیدرجه، م 90 چرخش هیزاو ه،یثانیلیم

متر و ضخامت یلیم 9/0، اندازه وکسل 20 برشمتر، تعداد یلیم

به دقت  ستینرولوژ کی ت،یمتر استفاده شد. در نهایلیم 6 برش

مطالعه از  نیا در .استکرده  یرا بررس مارانیب یهاتمام اسکن

( و  6، 45/0، 45/0وکسل ) یهابا اندازه FLAIR-2Tو  1T ریتصاو

اخلاق  تهیپژوهش در کم نیمتر استفاده شد. ایلی( م6، 9/0، 9/0)

از همه  یانامه تیو رضا بیتصو زیتبر یدانشگاه علوم پزشک
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 .شد افتیشرکت کنندگان در

 اریسه مع ،یبندبخش ندیدر فرآ هاتمیکرد الگورعمل یابیجهت ارز

کار به ]48[( CSکانتور ) قی( و تطبJS(، جاکارد )DS) سیتشابه دا

 یدرجه یرگیجهت اندازه سیتشابه دا بیضر .شوندیگرفته م

 تمیشده با استفاده از الگور بندیبخش ریدو تصو نیب پوشانیهم

 گرفته کار( بهB) دستی صورتشده به بندی( و بخشA) یشنهادیپ

 :شودیم فیتعر رزی صورتبه اریمع نی. اشودمی

(36) 𝐷𝑆(𝐴, 𝐵) =  
2|𝐴⋂𝐵|

|𝐴| + |𝐵|
  

ی میزان تشابه بین دو تصویر ضریب تشابه جاکارد جهت محاسبه

 شود:تعریف میصورت زیر کار گرفته شده و بهبه

(37) 𝐽𝑆(𝐴, 𝐵) =  
|𝐴⋂𝐵|

|𝐴⋃𝐵|
  

ی امتیاز تطبیق کانتور بین ضریب تطبیق کانتور جهت محاسبه

بندی شده با استفاده از الگوریتم پیشنهادی و تصویر تصویر بخش

شود. این معیار کار گرفته میصورت دستی بهبندی شده بهبخش

 شود:تعریف میصورت زیر بوده و به ]0،1[ی در محدوده

(38) 𝐶𝑆 =  
2. 𝑃𝑐 . 𝑅𝑐

𝑃𝑐 + 𝑅𝑐
 

ی دقت و پوشش است. ترتیب نشان دهندهبه  𝑅𝑐و  𝑃𝑐که در آن 

، DSCکرد را دارد که از لحاظ معیارهای الگوریتمی بهترین عمل

JSC  وCMS .بالاترین مقدار را داشته باشد 

 تنظیم پارامترها -4-1

ها، نیازمند تنظیم و سایر روش IGKسازی عددی در پیاده

برای  ضروریپارامترهای ثابت هستیم. در این مطالعه، سه پارامتر 

ی خطای شدگی، آستانهها شامل میزان فازیتمامی الگوریتم

q=2 ،𝜂صورت ترتیب بهی تعداد تکرار بهکمینه و بیشینه = 10−5 

 4، تعداد مراکز خوشه برابر با شود. همچنیندرنظر گرفته می 50و 

 شود.فرض می CSFو  WM ،GMزمینه، های پسبرای کلاس

، MICO ،GMMهای الگوریتم پیشنهادی با الگوریتم کردعمل

ARKFCM ،FCMPSO ،FCMWOA ،FCMGWO ،

SFCMEMBC ،BCIFCMSNI الگوریتم سریع و مقاوم ،FCM 

(FRFCM )]45[  وFCM ( شعاعیRFCM )]49[  مورد مقایسه

ای لژاندر ی چندجمله، درجهMICOدر الگوریتم گیرد. قرار می

، براساس FCMPSOشود. در درنظر گرفته می P=3برابر 

(، وزن nی جمعیت )، اندازه]27[در  پارامترهای گزارش شده

 (𝑐2)و ضریب اجتماعی  (𝑐1)، ضریب شناختی (ω)اینرسی 

های تنظیم شده است. در الگوریتم 2و  2، 1، 60ترتیب برابر به

FCMWOA  وFCMGWOدرنظر  12ی جمعیت برابر ، اندازه

ذکر شده و تعداد  ضروریگرفته شده است. به جز سه پارامتر 

وجود  ARKFCMمراکز خوشه، هیچ پارامتر ثابت دیگری برای 

در  براساس پارامترهای گزارش شده BCIFCMSNIدر ندارد. 

درنظر گرفته  β=1.7ی سوگنو برابر ، پارامتر خنثی کننده]34[

ی همسایگی همچنین، پارامتر تنظیم مکانی و اندازه شده است. 

فرض شده است. در  3و  5/1ترتیب برابر هم در این الگوریتم به

FRFCM پارامتر ،SE  برای رویکردMR صورت یک مربع در به

، براساس RFCMدرنظر گرفته شده است. در  3×3ی اندازه

، جهت کنترل نرخ کاهش ]50[پارامترهای گزارش شده در 

فرض شده است.  ξ=0.0008صورت به ξماتریس وزنی، پارامتر 

همچنین، در این الگوریتم، سطوح نویز براساس انحراف معیار 

پیشنهادی  IGKتصویر ورودی درنظر گرفته شده است. الگوریتم 

های . این مقدار برای پایگاه دادهاست αند تنظیم پارامتر نیازم

BrainWeb  وGMICT های صورت تجربی براساس آزمایشبه

  شود.درنظر گرفته می 30و  15ترتیب برابر مختلف به

 BrainWebی سازی بر روی پایگاه دادهنتایج پیاده -4-2

 1Tمغزی مبتنی بر وزن  MRIبندی برای تصاویر کرد بخشعمل

بر روی  INUبا سطوح مختلف نویز  و  BrainWebی پایگاه داده

ای از نتایج نمونه 1شود. شکل مشخص می 120الی  80 هایبرش

با سطح  86 برشها را بر روی دست آمده انواع الگوریتمکیفی به

های کرد الگوریتمدهد. عملنشان می %40برابر  INUو  %9نویز 

در سطوح ذکر شده  CSFو  WM ،GMبندی مختلف در بخش

مشخص شده  3الی  1های ترتیب در جدولبه INUبرای نویز و 

بر  CSFو  WM ،GMهمچنین، میانگین معیار دایس برای  است.

 نشان داده شده است.  2در شکل  120الی  80 هایبرشروی 

کرد پیشنهادی بهترین عمل IGK، الگوریتم 1براساس نتایج جدول 

های مقایسه شده نسبت به سایر الگوریتم WMبندی را در بخش

کرد مناسبی را در عمل MICO، الگوریتم CSدارد. براساس معیار 

ندارد.  %40برابر  INUو  %9تحت شرایط نویز  WMشناسایی مرز 

تحت  WMبندی ا در در بخشکرد مناسبی راین الگوریتم عمل

نشان  2دارد. همچنین، شکل  %20برابر  INUو  %3شرایط نویز 

 104های مقطعکارآیی خوبی را برای  MICOدهد که الگوریتم می

 ندارد.  113الی 
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 . BrainWebی بر روی پایگاه داده WMبندی ها در بخشپیشنهادی با سایر الگوریتم IGKکرد الگوریتم ی عمل: مقایسه1جدول 

 معیار
 
 
 

 روش        

DS (%) ↑ JS (%) ↑ CS (%) ↑ 

3% Noise 9% Noise 3% Noise 9% Noise 3% Noise 9% Noise 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

GK [42] 28/90 49/87 66/83 16/82 85/87 57/82 05/73 82/74 13/93 45/90 79/76 80/77 

MICO [17]  30/93 24/94 06/84 55/84 86/87 61/89 76/72 50/73 20/95 15/97 34/77 26/78 

GMM [22] 68/95 94/91 43/85 59/84 75/91 13/85 70/74 39/73 38/98 03/91 44/78 20/78 

ARKFCM [20] 96/94 91/92 11/93 63/90 90/91 88/86 19/87 97/82 57/98 55/93 27/94 80/89 

FCMPSO [27] 62/79 80/84 97/62 14/71 48/72 81/77 15/51 54/59 96/90 34/91 11/73 79/75 

FCMWOA [28] 76/91 65/88 35/80 20/82 51/85 55/81 31/69 88/70 52/92 27/87 92/76 76/77 

FCMGWO [26] 63/95 09/94 05/88 34/87 02/92 55/89 69/78 57/77 60/98 21 /97 85/82 84/82 

SFCMEMBC [23] 72/95 44/94 91/93 31/91 85/91 50/89 55/88 76/85 63/98 80/96 08/98 87/93 

BCIFCMSNI [34] 89/88 84/84 76/85 25/85 91/81 08/76 44/75 97/74 09/80 95/69 13/82 66/78 

FRFCM [45] 17/94 26/94 52/93 59/91 75/91 18/89 88/87 19/85 93/97 48/95 66/96 25/93 

RFCM [49] 36/94 19/93 79/93 17/91 63/90 29/87 84/88 83 /85 26/97 14/94 05/97 41/93 

IGK 15 /96 88 /94 92 /93 97 /91 10 /93 70 /89 91 /88 36/85 75 /98 10/95 20 /98 60 /93 

 . BrainWebی بر روی پایگاه داده GMبندی ها در بخشپیشنهادی با سایر الگوریتم IGKکرد الگوریتم ی عمل: مقایسه2جدول 

 معیار
 
 
 

 روش        

DS (%) ↑ JS (%) ↑ CS (%) ↑ 

3% Noise 9% Noise 3% Noise 9% Noise 3% Noise 9% Noise 

20% 
INU 

40% 
INU 

20% 
INU 

40% 
INU 

20% 
INU 

40% 
INU 

20% 
INU 

40% 
INU 

20% 
INU 

40% 
INU 

20% 
INU 

40% 
INU 

GK [42] 86/87 71/83 61/77 59/73 71/80 02/75 46/61 70/60 26/92 26/91 63/89 68/88 

MICO [17]  52/87 10/89 04/75 69/75 30/78 61/80 33/60 20/61 60/97 36/97 90/91 20/92 

GMM [22] 80/91 44/87 02/80 13/79 88/84 76/77 78/66 54/65 73 /98 48/94 84/91 33/91 

ARKFCM [20] 38/84 00/78 57/77 35/74 05/75 57/66 63/65 22/61 00/97 19/95 69/95 21/94 

FCMPSO [27] 34/67 86/67 15/59 82/58 28/52 22/57 45/45 66/44 63/92 64/91 40/88 22/88 

FCMWOA [28] 84/78 73/76 94/67 44/68 44/68 35/65 36/53 65/53 67/95 54/93 58/91 77/91 

FCMGWO [26] 39/91 10 /90 03/81 33/80 37/83 17/82 13/68 15/67 62/98 10 /98 16/94 80/93 

SFCMEMBC [23] 40/84 41/83 92/83 78/82 09/73 61/71 37/72 68/70 33/92 41/91 99/93 89/92 

BCIFCMSNI [34] 95/68 74/66 81/69 96/67 00/61 92/58 58/55 00/55 79/89 78/84 94/93 18/91 

FRFCM [45] 51/89 22/88 81/86 21/85 09/81 98/78 74/76 12/74 86/94 75/93 70/94 11/93 

RFCM [49] 27/89 13/87 25/88 01/86 66/80 21/77 80/78 22/75 04/95 08/94 41/95 19/94 

IGK 10 /92 73/89 89 /88 30 /86 41 /85 39 /82 69 /79 69 /75 77/97 69/97 62 /97 52 /96 

 . BrainWebی بر روی پایگاه داده CSFبندی ها در بخشپیشنهادی با سایر الگوریتم IGKکرد الگوریتم ی عمل: مقایسه3جدول 

 معیار               

 

 
 

 روش        

DS (%) ↑ JS (%) ↑ CS (%) ↑ 

3% Noise 9% Noise 3% Noise 9% Noise 3% Noise 9% Noise 

20% 
INU 

40% 
INU 

20% 
INU 

40% 
INU 

20% 
INU 

40% 
INU 

20% 
INU 

40% 
INU 

20% 
INU 

40% 
INU 

20% 
INU 

40% 
INU 

GK [42] 04/87 26/85 58/79 10/79 33/79 69/77 40/69 85/68 33/93 03/92 56/90 62/90 

MICO [17]  44/87 44/88 70/82 37/83 89/77 44/79 70/70 67/71 63/97 35 /98 13/95 07/95 

GMM [22] 80/89 44/85 52/84 08/84 66/81 92/74 27/73 60/72 69 /98 03/97 46/96 85/95 

ARKFCM [20] 08/67 95/64 10/63 95/65 76/56 84/53 12/52 59/53 07/93 24/91 41/90 50/90 

FCMPSO [27] 41/72 39/80 03/65 66/65 27/62 56/71 22/51 37/52 62/92 78/94 33/88 94/88 

FCMWOA [28] 57/75 22/74 34/67 01/68 76/62 36/61 62/52 80/52 46/92 45/91 35/89 80/89 

FCMGWO [26] 65/88 50/89 56/82 18/82 07/80 19/81 38/70 83/69 34/98 21/98 14/95 91/94 

SFCMEMBC [23] 79/60 37/61 56/67 73/68 92/43 50/44 34/51 59/52 07/83 72/82 75/87 27/88 

BCIFCMSNI [34] 04/57 29/47 09/52 26/64 83/49 52/51 07/44 89/58 80/73 06/59 64/74 33/76 

FRFCM [45] 52/82 69/83 15/82 13/82 43/70 11/72 10/70 06/70 97/87 54/88 51/88 19/89 

RFCM [49] 73/83 62/83 80/83 08/83 07/72 92/71 16/76 18/71 00/89 52/89 98/89 02/91 

IGK 38 /90 65 /89 76 /88 65 /87 57 /82 81 /81 89 /79 86 /77 70/97 52/97 51 /97 10 /97 
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 %9اصلی با نویز  . )الف(: تصویر86مربوط به برش  Brainwebی تصاویر پایگاه دادهاز ای بندی نمونههای مختلف در بخشکرد الگوریتم: عمل1شکل 

، )ش(: FCMWOA، )س(: خروجی FCMPSO، )ذ(: خروجی ARKFCM، )د(: خروجی GMM، )ج(: خروجی MICO، )ب(: خروجی %40برابر  INUو 

، )ه(: خروجی الگوریتم RFCM، )ی(: خروجی FRFCM، )و(: خروجی BCIFCMSNI، )ن(: خروجی SFCMEMBC، )م(: خروجی FCMGWOخروجی 

 پیشنهادی.

 
 

 
  CSFو  WM ،GM هایبافتبرای  DSها براساس میانگین معیار پیشنهادی با سایر الگوریتم IGKی الگوریتم : مقایسه2شکل 

 .%40برابر  INUو  %9تحت شرایط نویز  هایبرشدر تمامی 
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ها در داده کند که تمامی ویژگیفرض می GMMالگوریتم 

های صورت نرمال توزیع شده که این ویژگی نسبت به نویز و دادهبه

قادر به  GMMکند که مشخص می 1پرت حساس است. جدول 

نیست.  INUتحت شرایط سطوح بالا از نویز و  WMبندی بخش

دارد،  WMبندی کرد خوبی را در بخشعمل ARKFCMالگوریتم 

الی  99های دهد که این الگوریتم برای برشنشان می 2اما شکل 

نتایج خوبی را برای شرایط سطوح  FCMPSOمناسب نیست.  104

دهد. این الگوریتم در فازهای نشان نمی INUبالا از نویز و 

استخراج و اکتشاف حساس به نویز و پارامترهای ثابت است. در 

FCMPSOصورت اشتباه به کلاس مولاً بهزمینه مع، کلاس پس

GM دهد که نشان می 2شود. شکل برچسب زده میFCMPSO 

مناسب نبوده، درحالی که  109الی  99های برای برش

FCMWOA ها نسبت به کرد مناسبی در این مقطععمل

FCMPSO دست آمده برای دارد. نتایج بهFCMGWO  در

سازی الگوریتم دهد که بهینهنیز نشان می MRIبندی تصاویر بخش

FCM کرد بهتری نسبت به فضای با بعد در فضای با بعد بالا عمل

 پایین دارد. 

نشان داده شده است،  زیش( ن-)ذ1که در شکل  یطورهمان

از  یبه اشتباه تعداد FCMWOAو  FCMPSO یهاتمیالگور

 رند،یگیدرنظر م GM یهاکسلیعنوان پرا به WM یهاکسلیپ

 تمیالگور انیبا ب FCMGWO تمیچالش در الگور نیکه ا یطوربه

FCM گسسته برطرف شده  یسازنهیبه یمسئله کیعنوان به

 یبنددر بخش یکرد مناسبعمل SFCMEMBC تمیاست. الگور

WM یبندبخش یبرا تمیالگور نیدارد، اما ا GM  وCSF  مناسب

 یکنواختیریاصلاح غ تواندینم BCIFCMSNI تمی. الگورستین

 ن،یانجام دهد. همچن 120 یال 109 یهابرش یشدت را برا

قادر به  تمیالگور نی، ا1دست آمده از جدول به JS اریبراساس مع

 یمشخص شده برا طی. تحت شراستین WMمناسب  یبندبخش

 یشنهادیپ IGKو  FRFCM ،RFCM تمی، سه الگورINUو  زینو

 هاتمیالگور رینسبت به سا WM یبندرا در بخش یکرد خوبعمل

باعث شده است  MR کردیاطلاعات و رو یتئور یریکارگدارند. به

و  FRFCM یهاتمینسبت به الگور یشنهادیپ IGK تمیکه الگور

RFCM اری، مع1جدول  جیتر باشد. براساس نتامقاوم CS دییتا 

 شتریب اتیها را با جزئلبه یشنهادیپ IGKتم یکه الگور کندیم

 دارد. WM یبندرا در بخش یکانتور مناسب قیحفظ کرده و تطب

مشخص شده است، الگوریتم  2طوری که در جدول همان

تحت شرایط مختلف نویز و  GMبندی پیشنهادی قادر به بخش

INU کرد را از منظر معیارهای طوری که بهترین عملبوده، بهDS 

دهد که یند نشان میرآها دارد. این فه سایر الگوریتمنسبت ب JSو 

IGK بندی در بخشGM کند. مقاوم و با دقت بالا عمل می

کرد خوبی برای عمل MICO، الگوریتم JSو  DSبراساس معیارهای 

 INUنداشته و نسبت به سطوح مختلف نویز و  GMبندی بخش

گوریتم کارآیی ، این الCSاستحکام لازم را ندارد. براساس معیار 

دارد. این  INUو سطوح بالای  %3مناسبی را تحت شرایط نویز 

نیز همانند الگوریتم  MICOدهد که الگوریتم موضوع نشان می

را با جزئیات بیشتر شناسایی کند.  GMتواند مرز میپیشنهادی 

برای سطوح بالای نویز  MICO ی مهم این است که الگوریتمنکته

تواند در مقایسه با الگوریتم پیشنهادی ( مقاوم نبوده و نمی%9)

دارد این  IGKبندی کند. ویژگی مهمی که را بخش GMخوبی به

گیری را برای سطوح بالای نویز و است که بالاترین معیارهای اندازه

INU های مقایسه شده دارد. نتایجدر مقایسه با سایر الگوریتم 

الگوریتم  CSدهند که در این سطوح براساس معیار نشان می

دلیل کند. بهپیشنهادی لبه را با جزئیات بیشتر حفظ می

توسط  GMعنوان کلاس زمینه بهاشتباه کلاس پس گذاریبرچسب

FCMPSOبندی کرد را برای بخش، این الگوریتم بدترین عمل

GM  دارد. الگوریتمFCMWOA نسبت به  کرد مناسبی راعمل

FCMPSO  نویز و در شرایط سطوح پایینINU  داشته، ولی در

نشان  2طوری که در شکل سطوح بالا استحکام کافی ندارد. همان

 80 هایبرشکرد خوبی در عمل BCIFCMSNIداده شده است، 

ی مناسبی برای داشته و عملاً گزینه 102الی  92و  85الی 

نشان  1شکل  طوری که درهمان ها نیست.مقطعبندی سایر بخش

را با جزئیات  GMهای داده شده است، الگوریتم پیشنهادی پیکسل

و  GMMهای کند. نتایج الگوریتمبندی میبیشتری بخش

SFCMEMBC کنند که فرض توزیع نرمال برای تایید می

 مناسب نیست. GMبندی بخش

. های فشرده و کوچک تشکیل شده استاز خوشه CSFی ناحیه

های نظیر الگوریتم FCMدرنتیجه، رویکردهای مبتنی بر 

ARKFCM ،FCMPSO ،FCMWOA ،SFCMEMBC  و

BCIFCMSNI کرد ی اقلیدسی عملتوانند براساس فاصلهنمی

بندی این ناحیه داشته باشند. براساس شکل مناسبی برای بخش

را به کلاس  CSFاشتباهاً  FRFCM)و( آشکار است که الگوریتم 1

GM نیز نشان داده  3طوری که در جدول زند. همانچسب میبر

های مناسبی برای گزینه FCMشده است، رویکردهای مبتنی بر 

دهد که نیستند. این موضوع نشان می CSFی بندی ناحیهبخش

ی ها در داده شکل و اندازهاین رویکردها هنگامی که خوشه

یکسانی نداشته باشند ابزار مناسبی نیستند. همچنین، نتایج تأیید 

پیشنهادی رویکرد مناسبی برای  IGKکنند که الگوریتم می

 غیرمشابه است. ساختارهای بیضوی با خوشهآشکارسازی 
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بندی بخش کرد خوبی درمبتنی بر یادگیری عمیق عمل هایروش

ها بر این روش کردساختار اصلی عمل. ]50[دارند تصاویر پزشکی 

ترین بوده که از موفقاستوار ( CNN) 38پیچشیهای عصبی شبکه

این  ادامه کرد. در اشاره U-Netهای شبکه توان بهاین رویکردها می

کرد الگوریتم ی عملمنظور ارزیابی بیشتر و مقایسهبه ،مطالعه

از مدل جدید  پیشنهادی با رویکردهای مبتنی بر یادگیری عمیق،

SynthSeg شوداستفاده می.  

SynthSeg  بندی که برای بخش بوده پیچشییک شبکه عصبی

مختلف بدون نیاز به  و وضوح مغزی با کنتراست MRI تصاویر

اغلب به  CNN های معمولیشده است. مدل آموزش مجدد طراحی

پذیری دلیل تغییرات در عواملی مانند وضوح و کنتراست، در تعمیم

. برای رفع این ]51[ شوندهای مختلف دچار مشکل میبه حوزه

سازی حوزه در حین تصادفی رویکرداز یک   SynthSeg،مسئله

های مصنوعی بر اساس که در آن داده کردهآموزش استفاده 

سازی کامل شوند. با تصادفیشده تولید می بندیهای بخشمدل

در  SynthSeg رویکرد کنتراست و وضوح این تصاویر مصنوعی،

طور مؤثر تواند بهمی مقابل سطوح مختلف کنتراست مقاوم بوده و

بندی کند. این را بخش تصاویر مختلف پزشکیاقعی از های واسکن

های بالینی بزرگ و روش امکان تجزیه و تحلیل مجموعه داده

های برچسب نیازمندتنها روش  . اینکندناهمگن را فراهم می

و نیازی به تصاویر واقعی ندارد. این ویژگی باعث  بودهبندی بخش

های ستفاده از روشهایی که با ابرچسبشود مدل بتواند از می

اند، یاد بگیرد و در های مختلف به دست آمدهخودکار در جمعیت

 نتیجه در برابر انواع مختلف تغییرات مورفولوژیکی مقاوم شود.

و ده  روش تصویربرداریاسکن شامل شش  5000ها روی ارزیابی

در مقایسه با  SynthSegه وضوح مختلف نشان داده است ک

های تطبیق دامنه سنتی، روش یشده نظارت CNN هایشبکه

کرد بهتری دارد. علاوه بندی بیزی عملهای بخشپیشرفته و روش

نیز  CT هایقلبی و اسکن MRI در پردازش  SynthSegبر این،

پذیری بالای آن تطبیق یدهنده که نشان کرد خوبی داشتهعمل

بندی این مدل امکان بخش ییافته نسخه توسعه. ]51[ است

ای و جمجمه قشر مغز، تخمین حجم درون پارسیلاسیون، دقیق

نسخه برای پردازش  کند. اینتشخیص خودکار خطاها را فراهم می

در مطالعات بزرگ مانند  های کلینیکی ناهمگن بهینه شده وداده

کرد موفقی داشته اسکن عمل 14000تحلیل روند پیری بر روی 

کرد الگوریتم پیشنهادی با روش . نتایج مقایسه عمل]52[ت اس

SynthSeg  آورده شده است. عموما نتایج هر دو  4در جدول

شبیه به هم بوده  GMو  WMهای بندی بافتالگوریتم در بخش

کرد الگوریتم پیشنهادی به مراتب عمل CSFبندی بخشولی در 

یشنهادی قابلیت دهد که الگوریتم پنتایج نشان می .دارد ی رابهتر

رقابت با رویکردهای مبتنی بر یادگیری عمیق را داشته و حتی 

بندی سایر تصاویر عنوان یک روش مناسب جهت بخشتواند بهمی

از مزیت اصلی الگوریتم پیشنهادی کار گرفته شود. پزشکی نیز به

 یادگیری هایروشبرخلاف  توان به این موضوع اشاره کرد کهمی

فرآیند پیچیده آموزش و گردآوری داده کلان  ، نیازمندعمیق

 تری دارد.به مراتب پایین پیچیدگی محاسباتیآموزشی نبوده و 

 GMICTی سازی بر روی پایگاه دادهنتایج پیاده -4-3

های مختلف بندی بافتها در بخشنتایج انواع متفاوت الگوریتم

ی مرکز تصویربرداری پزشکی مغزی بر روی تصاویر پایگاه داده

 3آورده شده است. همچنین، شکل  5در جدول گلگشت تبریز 

 از ایها بر روی نمونهانواع الگوریتم یدست آمدهنتایج کیفی به

کردی انواع ی عملدهد. مقایسهنشان میرا تصویر این پایگاه داده 

 شود:خلاصه می صورت زیرها بر روی این پایگاه داده بهالگوریتم

 DSدهند که الگوریتم پیشنهادی از منظر معیار نتایج نشان می

کرد را نسبت به سایر الگوریتم دارد. همچنین، بالا بهترین عمل

 دهد کهنشان می CSFبندی بودن تمامی معیارها در بخش

 هابا خوشه ی دادهبندی مناسبی برای خوشهگزینه IGK الگوریتم

کرد را در رویکردهای مبتنی بر جمعیت بدترین عملاست. فشرده 

دارند.  MRIهای مغزی بر روی تصاویر واقعی بندی بافتبخش

معمولاً به  GM، کلاس بافت FCMPSO(، در ذ)3براساس شکل 

شود. همچنین، مطابق برچسب زده می WMاشتباه به کلاس بافت 

باه معمولاً به اشت CSF، کلاس بافت FCMWOA(، در س)3شکل 

شود شود. این فرآیند باعث میبرچسب زده می هاسایر کلاسبه 

الگوریتم  کرد مناسبی نداشته باشند.که این دو الگوریتم عمل

FCMGWO کرد بهتری نسبت به دو الگوریتم همتای خود عمل

از منظر  WM یبندطوری که این الگوریتم در بخشداشته، به

ها کرد را نسبت به سایر الگوریتمبهترین عمل CSو  JSمعیارهای 

عنوان به FCMدهد که بیان الگوریتم دارد. این موضوع نشان می

سازی گسسته کارآیی بهتری نسبت به بیان آن ی بهینهیک مسئله

طوری که در همانسازی پیوسته دارد. ی بهینهعنوان یک مسئلهبه

 BCIFCMSNI هایمت)ن( نیز نشان داده شده است، الگوری3شکل 

برخی از  کرد مشابهی دارند و درعملمعمولاً  SFCMEMBC و

 GMعنوان کلاس بافت را به WMتصاویر به اشتباه کلاس بافت 

د و این ننیز مقدار پایینی دار CSد. از منظر معیار نگیردرنظر می

 در شناسایی مرزه هادهد که این الگوریتمموضوع نشان می

  کرد مناسبی ندارد.مختلف مغزی عملهای بافت
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 های مغزی.بندی بافتپیشنهادی با رویکرد مبتنی بر یادگیری عمیق در بخش IGKکرد الگوریتم ی عمل: مقایسه4جدول 

White Matter  

 معیار

 

 

 روش       

DS (%) ↑  JS (%) ↑  CS (%) ↑  

3% Noise 9% Noise 3% Noise 9% Noise 3% Noise 9% Noise 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

 SynthSeg 71/94  73/94  33/93  45 /93  04/90  08 /90  59/87  80 /87  74/97  73 /97  53/96  77 /96  

IGK  15 /96  88 /94  92 /93  97/91  10 /93  70/89  91 /88  36/85  75 /98  10/95  20 /98  60/93  

Grey Matter  

 معیار

 

 

 روش       

DS (%) ↑  JS (%) ↑  CS (%) ↑  

3% Noise 9% Noise 3% Noise 9% Noise 3% Noise 9% Noise 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

SynthSeg  40/88  39/88  90/86  10 /87  27/79  24/79  87/76  20 /77  36/96  35/96  58/95  68/95  

IGK  10 /92  73 /89  89 /88  30/86  41 /85  39 /82  69 /79  69/75  77 /97  69 /97  62 /97  52 /96  

Cerebrospinal Fluid  

 معیار

 

 

 روش       

DS (%) ↑  JS (%) ↑  CS (%) ↑  

3% Noise 9% Noise 3% Noise 9% Noise 3% Noise 9% Noise 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

20% 

INU 

40% 

INU 

SynthSeg  04/79  95/78  68/79  72/79  39/65  28/65  29/66  33/66  02/95  98/94  72/94  72/94  

IGK  38 /90  65 /89  76 /88  65 /87  57 /82  81 /81  89 /79  86 /77  70 /97  52 /97  51 /97  10 /97  

 

 
. )الف(: تصویر مرکز تصویربرداری پزشکی گلگشت تبریزی تصاویر پایگاه دادهاز ای بندی نمونههای مختلف در بخشکرد الگوریتم: عمل3شکل 

، )ش(: خروجی FCMWOA، )س(: خروجی FCMPSO، )ذ(: خروجی ARKFCM، )د(: خروجی GMM، )ج(: خروجی MICOاصلی، )ب(: خروجی 

FCMGWO م(: خروجی( ،SFCMEMBC خروجی :)ن( ،BCIFCMSNI خروجی :)و( ،FRFCM خروجی :)ی( ،RFCM خروجی الگوریتم :)ه( ،

 پیشنهادی.
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از منظر تمامی  CSFبندی بافت در بخش FRFCMالگوریتم 

کرد گیری نسبت به الگوریتم پیشنهادی عملمعیارهای اندازه

کارگیری دهد که رویکرد بهضعیفی دارد و این موضوع نشان می

های فشرده با خوشهی مناسبی برای ی اقلیدسی گزینهفاصله

  ی کوچک نیست.اندازه

کرد خوبی در براساس هر سه معیار ارزیابی عمل RFCMالگوریتم 

ی داشته، اما در شناسایی مرزهای ناحیه GMو  WMبندی بخش

CSF کرد مناسبی در مقایسه با الگوریتم عملIGK  پیشنهادی

است،  )و، ی( نیز نشان داده شده3طوری که در شکل ندارد. همان

های معمولاً به اشتباه پیکسل RFCMو  FRFCMهای الگوریتم

ها در نواحی فشرده و کوچک به سایر کلاس CSFمربوط به 

ی کارگیری فاصلهزند، اما الگوریتم پیشنهادی با بهبرچسب می

ی اقلیدسی و همچنین اعمال رویکرد جای فاصلهماهالانوبیس به

نسبت به  CSFبندی کرد را در بخشتئوری اطلاعات، بهترین عمل

 ها دارد. سایر الگوریتم

 ی پیشنهادهاو ارائه گیرینتیجه -5

ی اقلیدسی در فرآیند از فاصله FCMرویکردهای مبتنی بر 

ی نقاط کنند. این معیار از تغییرات فاصلهبندی استفاده میخوشه

کند. از طرف نظر میهای مشابه و فشرده صرفداده در خوشه

بندی را تحت تأثیر قرار فرآیند خوشه INUدیگر، وجود نویز و 

های ذکر شده، تابع هدف جدیدی دهد. برای حل چالشمی

ی ماهالانوبیس در گیری معیار تشابه از طریق فاصلهبراساس اندازه

ارائه شد که نسبت به رویکردهای مبتنی  GKبند الگوریتم خوشه

پیشنهادی  IGKاست. الگوریتم  INUمقاوم به نویز و  FCMبر 

انی ها درون همسایگی مکی بین پیکسلی فاصلهبه محاسبهنیازی 

پردازش، ی پیشعنوان یک مرحلهبندی ندارد. در ابتدا، بهو خوشه

های جهت حفظ جزئیات بیشتر تصویر و همچنین حل چالش

کار گرفته شد. مربوط به سرعت همگرایی، بازسازی مورفولوژکی به

بندی و ی بعدی، جهت افزایش دقت فرآیند بخشمرحلهدر 

کار گرفته تئوری اطلاعات به استحکام الگوریتم پیشنهادی به نویز،

پارامتر استاندارد نسبت به  GKشد. با توجه به اینکه الگوریتم 

ی بعدی تابع هزینه ( حساس است، در مرحلهqشدگی )فازی

جدیدی براساس تئوری اطلاعات و آنتروپی معرفی شد. در 

ماتریس ی نهایی با تخمین توابع عضویت، مراکز خوشه، مرحله

( در یک فرآیند تکراری، 𝜉𝑖کواریانس و ضریب وزنی کاهش نویز )

 MRIهای مغزی براساس تصاویر ی بافتبندی چندگانهبخش

و مرکز  BrainWebهای مربوط به پایگاه داده 1Tتنی بر وزن مب

انجام گرفت. نتایج آزمایش  تصویربرداری پزشکی گلگشت تبریز

پیشنهادی یک الگوریتم دقیق برای  IGKنشان دادند که الگوریتم 

بوده که در مقایسه با رقبای خود نسبت  MRIبندی تصاویر بخش

ست. همچنین، نتایج تأیید مقاوم ا INUبه سطوح مختلف نویز و 

ها مقطعکرد مناسبی در تمامی کردند که الگوریتم پیشنهادی عمل

های مغزی بر روی بندی بافتها در بخشکرد الگوریتم پیشنهادی با سایر الگوریتمعمل یایسه: مق5جدول 

 ی مرکز تصویربرداری پزشکی گلگشت تبریز.تصاویر پایگاه داده

 معیار                

 روش

DS (%) ↑ JS (%) ↑ CS (%) ↑ 

WM GM CSF WM GM CSF WM GM CSF 

GK [42] 48/81 35/71 24/80 68/70 01/60 35/61 03/79 16/88 05/91 

MICO [17]  41/80 51/62 22/76 69/68 16/46 63/62 71/75 69/89 62/91 

GMM [22] 18/81 27/70 85/93 62/70 26/58 77/70 32/73 13/85 45/94 

ARKFCM [20] 31/83 43/71 68/70 72/75 95/60 11/59 33/81 77/91 41/91 

FCMPSO [27] 14/84 89/67 74/62 27/75 01/56 15/51 74/79 05/89 34/84 

FCMWOA [28] 63/72 23/35 26/39 01/61 13/37 37/38 32/49 71/69 99/65 

FCMGWO [26] 22/89 75/81 18/83 62 /82 35/72 04/71 74 /90 35/91 18/94 

SFCMEMBC [23] 44/76 05/73 74/74 52/73 66/62 68/59 49/69 69/79 36/79 

BCIFCMSNI [34] 23/78 89/72 81/76 69/74 13/61 12/60 78/70 13/81 15/70 

FRFCM [45] 20/88 46/81 63/81 39/81 34/70 49/70 63/86 66/90 12/91 

RFCM [49] 97/89 36/81 05/80 39/82 40/69 14/67 29/87 31/91 52/89 

IGK 39 /90 52 /82 98 /84 68/80 90 /73 68 /72 22/83 57 /92 44 /95 
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های تصویر در فرآیند داشته و قادر به حفظ جزئیات بیشتر لبه

بند است. عیب اصلی الگوریتم پیشنهادی این است که به بخش

بندی بندی نرم به خوشهی انتقال از خوشهپارامتر کنترل کننده

صورت . پارامتر موردنظر در این مطالعه به( حساس است𝛼) سخت

کارگیری نتخاب شده است. برای حل این مشکل، بهتجربی ا

برای هر  𝛼ی های فراابتکاری جهت پیدا کردن مقدار بهینهالگوریتم

 .تواند در آینده مطرح باشدمیتصویر 
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