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هاي شدید مغناطیسی با  تلفیق روشتشخیص تومورهاي مغزي از تصاویر ت

  بندي ماشین بردار رابطپیکسل و طبقهسوپر
 

 )2(مهران عمادي - )1(ابراهیم اکبري

  اسلامی، مبارکه، ایران دانشگاه آزادواحد مبارکه،  ،مهندسی برق الکترونیک -کارشناس ارشد ) 1(

   ایران، مبارکه، انشگاه آزاد اسلامیدواحد مبارکه، گروه برق، دانشکده مهندسی برق،  - استادیار) 2(

  

  26/9/1397تاریخ پذیرش:     23/7/1397تاریخ دریافت: 

توانند عملکرد صحیح مغز را شود. تومورها میدهند که به آن تومور اطلاق میاي از بافت را میهاي اضافی اغلب تشکیل تودهتولید سلول: خلاصه

) MRIبرداري تشدید مغناطیسی (هاي تشخیصی غیرتهاجمی براي این بیماري تصویریکی از راه مختل کنند و حتی منجر به مرگ بیمار گردند.

هاي متعددي هاي پزشکی مورد نیاز است. الگوریتماتوماتیک به کمک کامپیوتر در درماني یک سیستم تشخیصی اتوماتیک یا نیمهباشد. توسعهمی

بندي هاي تقسیم، از تلفیق روشپژوهشم داراي مزایا و معایب خاص خودش است. در این براي تشخیص تومور بکار گرفته شده است که هرکدا

الگوریتم  است. شدهابداع  MRI، یک روش اتوماتیک براي پیدا کردن محدوده دقیق ناحیه تومور در تصویر RVMبندي سوپرپیکسل و طبقه

، محاسبه شده و در نهایت روشنائی ویژگی آماري و شدت 13سوپرپیکسل  است که براي هر SLICاستفاده در روش سوپرپیکسل، الگوریتم مورد

تومور تشخیص دهد.در این مغز، قسمت تومور را از غیر MRIشود که بتواند در هر تصویر روشی آموزش داده می RVMبندي توسط الگوریتم طبقه

 مقایسه گردیده BRATS2012 بدست آمده با نتایجنتایج  است و استفاده شده FLAIRو از تصاویر با وزن  BRATS2012تحقیق از مجموعه داده 

 بدست آمده است. 754/0 و 697/0 ،898/0 به ترتیب Jaccardو  Dice ،BF scoreپوشانی ضرایب هم است و

 .بندي ماشین بردار رابطبندي سوپر پیکسل، طبقهتصویربرداري تشدید مغناطیسی، تقسیم :کلمات کلیدي
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Abstract: The production of additional cells often forms a mass of tissue that is referred to as a tumor. Tumors 
can disrupt the proper functioning of the brain and even lead to the patients' death. One of the non-invasive 
diagnostic methods for this disease is Magnetic Resonance Imaging (MRI). The development of an automated 
or semi-automatic diagnostic system is required by the computer in medical treatments. Several algorithms 
have been used to detect a tumor, each with its own advantages and disadvantages. In the present study, an 
automatic method has been developed by the combination of new methods in order to find the exact area of 
the tumor in the MRI image. This algorithm is based on super pixel and RVM classification. The algorithm 
used in the super pixel method is the SLIC algorithm, which calculates for each super pixel 13 statistical 
characteristics and severity. Finally, an educational method introduced from the RVM classification algorithm 
that can detect the tumor portion from non-tumor in each brain MRI image. BRATS2012 dataset and FLAIR 
weights have been utilized in this study. The results are compared with the results of the BRATS2012 data and 
the overlap coefficients of Dice, BF score, and Jaccard were obtained as 0.898, 0.697 and 0.754, respectively. 
 

Index Terms: Magnetic resonance imaging, Super pixel classification, Relevance vector machines 
classification 
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  مقدمه -1

ار شمهاي بدن به ترین ارگانمغز به عنوان پردازشگر مرکزي یک از مهم

 هايهاي مغز است.تولید سلولترین بیمارياز رایج یرود. تومور یکمی

دهند که به آن تومور اطلاق اي از بافت را میتوده اضافی اغلب تشکیل

 ایجاد تومورهاي مغزي مشخص نیست. پزشکان به شود. علت دقیقمی

 ر این مورد که چرا یک فرد دچار تومور مغزي شده ودتوانند سختی می

روي هاي پیشترین چالش]. یکی از مهم1دیگري نشده توضیح دهند [

 .هاي تصویر استهمگنی در سطح روشنایی پیکسلنا MRI1بندي ناحیه

ستفاده ا مشکل این با مقابله براي پیکسلسوپر روش از يدر روش پیشنهاد

) تصاویر SLIC(2بندي تکرارشونده خطی ساده روش خوشه شده است.

تصویر  زا تکه هر. کندمی يبندمشابه تقسیم اندازه و حدود با هاییتکه را به

تواند توسط کاربر مشخص است که اندازه آن می کصورت مربعی مشب به

 گرفته نظر در Sپیکسل سوپرشبکه براي این  فشود. اندازه اولیه از طر

ته پیکسل در نظر گرفسوپر مرکز عنوان به بخش هر هندسی مرکز. شودمی

ها بر شود. پیکسلرار بروز میکد. مختصات این مرکزها در هر تشومی

 ) تصویر1( شکل در. شودمی بنديروهگ اساس فضاي خود و شدت و فاصله

  .شده است داده نمایش شده پیکسل سوپر تومور مغزي با تصویر یک
  

  
  ):تصویر تومور مغزي و تصویر سوپرپیکسل شده1( شکل

Fig. (1): Image of the brain tumor and superpixel image 
 

بندي هر براي دسته RVM3بندي در روش پیشنهادي از روش طبقه

هاي الدر س .شودپیکسل به تومور یا بافت طبیعی مغز استفاده میسوپر

 ) به دلیل داشتن مزایاي متفاوتی موردRVMاخیر ماشین بردار رابط (

ز بر پایه معادلات بی روشتوجه بسیاري از محققان قرار گرفته است. این 

در عین سادگی  RVMمربوط به معادلات خطی استوار است. روش 

 بندي و رگرسیوني طبقهمحاسبات، قادر است نتایج مطلوبی در زمینه

در حل مسائل متفاوت، استفاده از  RVMارائه دهد. از بین کاربردهاي 

 ست.آن در حل مسائل مربوط به یادگیري با نظارت مورد توجه ا

 با مغزي تومور تشخیص براي الگوریتم یک همکاران و خراط احمد

بندي به طبقه K-Meansبندي استفاده از تبدیل موجک تجزیه و خوشه

ها یک روش تشخیصی کارآمد براي تومور مغزي بر تومور پرداختند. آن

معرفی  means-Kو روش  5تبدیل موجک 4پایه مورفولوژي ریاضی

م با پردازش مورفولوژي ریاضی و از طریق افزایش کردند. این الگوریت

ندي بتقسیم. دهدمی کاهش را استخراج مراحل ،تومور تصویر در کنتراست

 دهش انجام سازي از مناطق مشکوك با استفاده از تبدیل موجکو محلی

سازي تومور پیاده تشخیص براي K-meansوریتم گاست. در نهایت ال

  ].2شود [می

براي استخراج ویژگی  K-means همکاران از الگوریتم کاریشما شیخ و

، نویز از K-means پیش از فرآیند. هاي مغز استفاده کردنداز سلول

 عنوان یک ورودي بهشود و تصاویر بدون نویز بهحذف می MRIتصاویر 

K-means و تومور از تصویر نظر گرفته شده در MRI شود. استخراج می

ی براي محاسبه شکل تومور و محاسبه موقعیت در نهایت استدلال تقریب

  ].3شود [تومور انجام می

شبکه  و Mean-C)،FCM(6 یافتهتوسعه فازي روش از مکارانه و شنشان

) براي تشخیص تومور استفاده کردند. روش ANN( 7عصبی مصنوعی

FCM  مرسوم، یک روش تقسیم محبوب براي تصاویر پزشکی است، با

بندي مبتنی بر شدت است که براي تصاویر تم خوشهال این الگوریح این

یافته  هاي توسعهاگرچه بسیاري از الگوریتم باشد.پرنویز، روشی قوي نمی

یک اند، ولی هیچتوسعه یافته این ضعف، ، براي غلبه برFCM اساسبر 

هاي و دیگر روش RFCM8عیب و نقص نیست. در مقایسه با ها بیاز آن

 IFCM9هدف آن اصلاح تابع پیچیده عضویت است، ، که FCMر ب مبتنی

تداوم بهتري نسبت  IFCM ي فرمول دارد، بنابراینسعی در حفظ همه

 تر است، بعلاوهدارد و محاسبات ساده  FCMهاي معمولبه الگوریتم

  ].4باشد [بیشتر می درك و قابل ترساده IFCM اساسی بناي

بندي دسته جرم و بدخیم دستهسلواکومار و همکاران تومورها را به دو 

کافی  K-meansهاي مغز الگوریتم کردند. براي تشخیص جرم از سلول

بایستی نویز را از تصاویر  K-meansقبل از انجام الگوریتم  خواهد بود.

MRI هاي آن با حذف نمود. براي استخراج شکل تومور بدخیم و ویژگی

ود. و درنهایت از روش شبندي میتقسیم C-meanاستفاده از روش فازي 

شود. منطقی تقریبی براي محاسبه شکل و موقعیت تومور استفاده می

هاي دیگر، نتایجی روش ارائه شده از نظر تجربی در مقایسه با روش

  ].5کنند [تر ارائه میدقیق

از شبکه مصنوعی براي تشخیص تومور استفاده  حسین و همکاران

  حل زیر را طی نمودند:ها براي این کار مرااند. آنکرده

از مجموع  .آوري داده پرداختندآوري اطلاعات: ابتدا به جمعجمع .1

  عدد آن غیر سرطانی بوده است.  50عدد آن سرطانی و  50داده،  100

حذف نویز: از فیلترهاي میانی که بالاترین نسبت سیگنال به نویز را  .2

  شود. دارند، استفاده می

 توان با افزایشها میراج ویژگیافزایش کیفیت عکس: براي استخ .3

  کیفیت عکس را بالا برد. شدت،

تصویر باینري شده یک زیر  تبدیل مقیاس خاکستري به باینري: .4

ایی بر هبندي تصویر است، که یک تصویر را به قسمتکلاس از تقسیم

 وشبا این ر کنند.ها و به مقادیر آستانه تقسیم میپایه مقدار پیکسل

لایی آستانه در سفید کامل و نیمه پایینی به سیاه ارزش شدت نیمه با

  شود.تبدیل می

ها نادرست بوده که حذف بخش نادرست: گاهی برخی از بخش .5

  بایستی حذف شوند.

بندي تصویر: با تشکیل یک ماتریس رخداد سطح خاکستري تقسیم .6

  گیرد. از تصویر شکل می
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  ].6شود [این ماتریس براي استخراج ویژگی استفاده می

دقیق مغز، تومور  بنديو بخش MRIراجش و همکاران با کمک تصاویر 

 طور عمده با استفاده ازبندي تصویر بهمغزي را تشخیص دادند. تقسیم

انجام  FCMبنديو تقسیم K-meanبندي روش فیلتر میانه، خوشه

 هاي دیگرتر و کارآمدتر نسبت به روششود. این روش نتایج دقیقمی

آید. یممراتب بهتر به دست دارد. از این روش یک تصویر تقسیم شده به

پذیر و کاربرپسند است. تقریباً تمام اهداف سیستم سیستم بسیار مقیاس

را برآورده و تحت همه معیارها تست شده است و مشکلات ناشی از 

  ].7سیستم دستی را به حداقل رسانده است [

هاي موجود در یوگیتا شارما و همکاران در این مقاله به جاي الگوریتم

مبتنی بر کرنل  K-meansاز مشتق الگوریتم فضاي اصلی ارائه شده، 

د توانمتناوب استفاده کردند. نتایج حاصل از این روش پیشنهادي می

بندي تصاویر پزشکی با کنتراست کم بکار رود. این روش براي تقسیم

داراي مزایاي استفاده از محاسبه پارامترهاي مختلف و کاهش زمان است. 

سخت جزئیات تصاویر تأیید شده است. اعتبار الگوریتم جدید در روند 

  صورت زیر است:ه مراحل جزئیات طرح پیشنهادي ب

  عنوان ورودي وارد شود. تصویر اصلی به .1

  تصویر بصورت مقیاس خاکستري تبدیل شود.  .2

 ،پیدا کردن مقدار شیب .3

  ،10زمینهگذاري اجزاء پیشعلامت   .4

  ].8[ 11برآورد حوضچه تبدیل .5

 عنوان مثال روشاند. بهکیبی استفاده نمودهپروین و همکاران از روش تر

مبتنی بر اساس منطقه تومور با روش مبتنی بر بافت، براي تشخیص و 

عنوان روشی مبتنی بر به GLCM12 بندي تومور ارائه شده است.طبقه

استفاده شده است.  MRIبافت براي استخراج ویژگی از تصاویر 

بندي تصاویر براي طبقه MLP14با تابع کرنل SVM-LS13بندي طبقه

روش پیشنهادي، کارآمدتر و  توموري و غیر توموري استفاده شده است.

هاي موجود است. این روش دقت تر از روشبندي خوببا دقت تقسیم

  ].9دهد [را نشان می 63/96%

 بندي تصاویررا براي بخش MSFCMشیونگ جی و همکاران الگوریتم 

MRI روش و سوپرپیکسل شرو شامل که استفاده کردند FCM باشد. می

بندي مشود و سپس تقسیپیکسل تجزیه میدر ابتدا تصویر به چند سوپر

ه تر براي تنظیم آستانعمیق براي مناطقی با واریانس خاکستري بزرگ

 براي هر سوپرپیکسل، الگوریتم فازي براي گرفتن عضوهاي شود.انجام می

FCM کنند. اي پیکسل استفاده میبندي، از سوپرپیکسل بجبراي دسته

بندي پیکسل با دستهمغز با سوپر MRIدرنهایت تصاویر بخش شده 

 FCM روش از شده ارائه روش دهدآزمایش نشان می .شودمی ادغام مشابه

که داراي نویز  MRIبندي تصاویر بخش در خوبی نتایج و است کارآمدتر

امکان آن را فراهم باشد، به دست آمده است. این مزیت و غیرهمگن می

بخشی بالا دقت و اثر مغز انسان با MRIبندي تصاویر کنند که بخشمی

توسط کارشناسان و با توجه به معیارهاي  FCMدر مقایسه با روش 

شباهت، انجام شود. علاوه بر این، نتایج تجربی نشان داده شده است که 

 -رسوپ بحس بر بندي صحیحبرداري محلی از روش پخش به طبقهبهره

ها لبین سوپرپیکس شباهت گیرياندازه براي باتروث تابع و هاپیکسل

 بنديبسیار مناسب براي کاربرد در تصاویر پزشکی از جمله بخش

  ].10زمان مناسب است [پزشکی متوالی، در یکمجموعه داده از تصاویر 

، تحلیل Textonنژاد و همکاران با استفاده از محاسبه ویژگیسلطانی

 ها، یک روشهاي شدت آماري از سوپر پیکسلاکتال، انحناي و ویژگیفر

 MRI FLAIRتصاویر از مغزي تومور تقسیم و تشخیص براي خودکار کاملاً

مغز  بافت ای تومور به سوپرپیکسل هر بنديطبقه براي سپس. اندنموده ارائه

 ردعملک دهدنتایج تجربی نشان می اند.استفاده کرده ERTسالم از روش 

 بندياستفاده از طبقه با پیشنهادي روش بالا بنديتقسیم و تشخیص

ERT 48/89، با حساسیت متوسط ،BER 6٪ و نسبت همپوشانیDice  

براي ارزیابی بهتر روش، این روش بیشتر در مجموعه . باشدمی 87/0 برابر

 ]. 11[ مورد ارزیابی قرار گرفت  BRATS 2012هايداده

است  CAD سیستم یک پیشنهاد، کارشان عمده تقسم گوپتا و همکاران

مغز تهیه شده است و منطقه مورد نظر  MRI که از سه جهت از تصویر

بلوك  بندي مبتنی برگیرد. به دلیل تقسیمقابل مشاهده در وسط قرار می

و الگوریتم پردازش بلوك داراي سرعت خوبی است، در ضمن روشی است 

  هاياین روش نسبت به روش بالا. TNR و TPRبراي رسیدن به 

K-mean  وC-mean 12بالاتر است [ وريبهره و فازي داراي اثربخشی.[  

 پردازش کرده که اینسانگامیترا و همکاران ابتدا تصاویر ورودي را پیش

کنند.سپس با استفاده از روش پردازش آثار ناخواسته را حذف میپیش

براي نتایج  اند.تومور را بخش کرده شده، بندي استفادهتقسیم

و براي گرفتن نتیجه بهتر و  K-meansبندي بهتر از الگوریتم تقسیم

هاي سپس ویژگی استفاده نمودند. EK-meansتر از الگوریتم دقیق

ایی هویژگی شود.تصاویر تقسیم شده مشکوك به تومور، استخراج می

در توانند که می 16SSIMو PSNR15مانند آنتروپی، همبستگی، همگن، 

ار بندي از شبکه پس انتشبراي طبقه بندي تصاویر استفاده شود.طبقه

عنوان تصویر طبیعی یا تصویر تومور  شود و تصاویر بهاستفاده می

  ].13[ است %87/90 دقت در این مورد شود.بندي میطبقه

  روش کار -2

  .صورت فلوچارت نشان داده شده است ) مراحل انجام کار به2در شکل (
  

  
  ): روش پیشنهادي2( کلش

Fig. (2): The Proposed method flowchart 
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 هاتصاویر ورودي و مجموعه داده -2-1

 باشدمی FLAIR پروتکل از تحقیق این در مورد استفاده MRI تصویر

از  mhaداشته باشد. تصاویر با پسوند  mhaیا  JPGتواند پسوند که می

 حقیق از تصویرباشد که در این تتصویر از مقاطع مختلف مغز می 181

ته ابتدا همه تصاویر گرف. است شده استفاده بودن ترام به دلیل کامل110

تبدیل کرده و روشنایی تصاویر را براي همه  200×200شده را به سایز 

تر بیش، شده ارائه روش کنیم. در این تحقیق براي ارزیابی بهترتنظیم می

ی تأکید عموم BRATS2012هاي آموزشی بالینی بر روي مجموعه داده

ئه بندي اراها شرح داده شده و نتایج تقسیمشده است. در این بخش، داده

، BRATS2012 هايداده مجموعه شرح. گیردمی قرار بحث مورد شده و

هاي آموزشی بالینی که شامل اطلاعات متشکل از تفسیر مجموعه داده

 22درجه پایین و  13بیمار مبتلا به گلیوما ( 35از  MRIچندین کانون 

شود. براي این مجموعه آموزشی، درستی پایه، ه بالا) استفاده میدرج

ز ا یک هر براي. است شده ارائه دیده آموزش متخصص یک پزشک توسط

ها از در دسترس هستند. داده T1 ،T2 ،FLAIRاطلاعات بیمار، تصاویر 

 هاي مختلفهاي مختلف با شدت میدانچند مرکز و با استفاده از اسکنر

)T 5/1  و T3( ت آمد. در این مطالعه، فقط از تصاویر به دسFLAIR 

بندي تقسیم از پس ].14[ است شده استفاده پیشنهادي ارزیابی روش براي

 SVMها با دو روش طبقه بندي سوپرپیکسل، در هرتصویر، سوپرپیکسل

  اند.بندي شده، به تومور و غیر تومور طبقهRVMو 

  پردازشپیش -2-2

حذف  FSL17افزار با استفاده از نرم  MRI ابتدا جمجمه از تمامی تصاویر

افزارهاي تحلیلی است که براي اي از نرمافزار مجموعهشود. این نرممی

افزار تحت البته این نرم شده است. کاربردهاي پژوهش مغز ساخته

]. براي آنکه تصاویر از یک اندازه 14کند [عامل لینوکس کار میسیستم

همه تصاویر گرفته شده را به سایز  مشخص و ثابت برخوردار باشند

  .نیمکتبدیل کرده و روشنایی تصاویر را براي همه تنظیم می 200×200

 بندي سوپرپیکسلتقسیم -2-3

) تصاویر را به SLICبندي تکرار شونده خطی ساده (روش خوشه

 کند. هرتکه از تصویربندي میهایی با حدود و اندازه مشابه تقسیمتکه

تواند توسط کاربر مشخص بک است که اندازه آن میبصورت مربعی مش

در نظر گرفته Sشود. اندازه اولیه از طرف شبکه براي این سوپر پیکسل 

پیکسل در نظر شود. مرکز هندسی هر بخش به عنوان مرکز سوپرمی

ها شود. پیکسلشود. مختصات این مرکزها در هر تکرار بروز میگرفته می

شود. فاصله مکانی بندي میو فاصله گروهبر اساس فضاي خود و شدت 

d�  بینi امین وjشود:امینپیکسل از رابطه زیر محاسبه می 

)1                                       (d� = �(x� − y�)
� + (y� − y�)

�  

x و y مختصات مکانی پیکسل هستند شدت فاصلهcd  بین دو پیکسل

  :شوداین طور تعریف می

)2                                                         (d� = �(I� − I�)
� 

گیري . اندازهامین پیکسل استjامین و iمقادیر شدت نرمال  �Iو �Iکه 

به  Dفاصله به طور کلی ترکیبی از فواصل فضایی و شدت است و سپس 

 شود:صورت زیر محاسبه می

)3         (                                     D = �d�
� + (

��

�
)�m� 

وپر س مرزهاي پذیريانعطاف قابلیت که است یگضریب فشرد m در آن که

تر هاي فشردهدهنده بخشنشان mدهد. مقادیر بالاي پیکسل را نشان می

اي آموزش کند. برتر را ایجاد میمرزهاي قابل انعطاف mو مقادیر پایین 

بندي قوي براي تشخیص و تقسیم تومور مغزي انواع مختلفی یک طبقه

همانطوري که  ،توان در نظر گرفتها وجود دارد که مییژگیو از

کند. بافت مغز داراي ساختارهاي پیکسل در این تحقیق بیان میسوپر

افی بندي تومور کهاي شدت براي تقسیمپیچیده است بنابراین ویژگی

ندي بهاي مکمل براي بهبود صحت تقسیمنابراین از ویژگینیست، ب

  شود. استفاده می

  )RVM( بندي ماشین بردار رابططبقه -2-4

هاي اخیر ماشین بردار رابط به دلیل داشتن مزایاي متفاوتی مورد در سال

یز باین روش بر پایه معادلات  توجه بسیاري از محققان قرار گرفته است.

در عین سادگی محاسبات،   RVMاستوار است.معادلات خطی  به مربوط

بندي و رگرسیون ارائه دهد. از ي طبقهقادر است نتایج مطلوبی در زمینه

در حل مسائل متفاوت، استفاده از آن در حل   RVMبین کاربردهاي

) یک فضاي 3( است. شکل توجه مورد تمسائل مربوط به یادگیري با نظار

  به دو قسمت تقسیم شده است. دهد کهویژگی دو بعدي را نشان می
  

  
  ]15): یک فضاي ویژگی دو بعدي [3شکل(

Fig. (3): A two-dimensional property space [15] 

 

د در انهایی که ویژگی متناظرشان در سمت چپ قرار گرفتههمه پیکسل

گیرند. یکی از ها در دسته دیگر قرار مییک دسته و بقیه پیکسل

ترین بندي کننده بیشهاي پارامتري، طبقهکننده بنديترین طبقهمتداول

کنند که بندي کننده فرض میباشد. این طبقهمی 19یا بیز 18احتمال

هاي مستقلی از مخلوط یک سري ها نمونهشدت روشنایی پیکسل

هاي آموزشی با مشخص معمولاً گوسی، هستند. داده هاي آماري،توزیع

ط و سپس تخمین زدن بر اساس هاي مخلویک از مؤلفه شدن نماینده هر

  مبتنی بر همین روش است. RVMآیند که روش آن به دست می
 

  سازي الگوریتمپیاده -3

 هاي تقریباًپیکسل، تصاویر اختصاص یافته به تکهبندي سوپردر تقسیم

ود. این شمنظم که ارزش و شدت روشنایی تقریباً مشابه دارند تقسیم می
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آیند که ابتدا مقادیر وجود میه بm و sهم ها بر اساس دو پارامترمتکه

هاي، پیکسل، ویژگیدست آید. براي هر سوپره ب یبهینه این دو بایست

میانگین، انحراف معیار، واریانس، میانگین انحراف مطلق، انحراف مطلق 

هاي شدت، لحظات میانه، ضریب واریانس، ناهمواري، متوسط و حالت

پس از  .شودس و آنتروپی محاسبه میمرکزي، دامنه، محدوده بین مقیا

ي بندترین ویژگی، از روش طبقهانتخاب ویژگی براي پیدا کردن مهم

RVM بندي تصویر براي تقسیمMRI  به تومور و غیرتومور استفاده شده

  .است

 sدست آوردن مقادیر بهینه ه ب -3-1

ت بندي سوپرپیکسل مساحیکی از پارامترهاي تأثیرگذار در روش تقسیم

تواند اندازه سوپرپیکسل بزرگ می باشد.) میs( سوپرپیکسلهر 

تر کند و ممکن است اطلاعات کافی براي استخراج محاسبات را سریع

 دازهان حال، این با ولی کند فراهم ایدارپ بافت هايویژگی مانند ویژگی

ها سوپرپیکسل ممکن است شامل بیش از یک کلاس از پیکسل بزرگ

لخته  زا کوچکی مناطق (مانند هایژگیو باشد که منجر به محاسبه اشتباه

 مناسب کوچک ضایعات براي همچنین و شودخون یا خونریزي) می

اندازه کوچک سوپرپیکسل احتمال بیشتري دارد که  که حالی در .نیست

 ایعاتض بنديتقسیم براي و باشد هاصرفاً شامل یک کلاس از پیکسل

ک هاي کوچپیکسلسوپرحال،  این شود ولی بامی داده ترجیح، ترکوچک

 اندازه کافی پیکسل هاي پایدار بهگیري ویژگیاست براي اندازه ممکن

یاد بسیار ز کوچک هايقسمت نداشته باشند و همچنین زمان براي تولید

که بتوان بهترین نتیجه  sبنابراین بایستی یک مقدار بهینه براي  است.

کار در یک جامعه  دست آورد را پیدا نمود و براي اینه پوشانی را بهم

دست آورده و ه ب sتومور را با مقادیر مختلف  MRIتصویر  20ز آماري ا

) آمده است. 1میانگین ضرایب همپوشانی را محاسبه کرده که در جدول (

نظر گرفته شود  در 400ها با توجه به جدول اگر تعداد سوپر پیکسل

ر صورت نمودار ده دست آمده به نتایج ب گردد.بهترین نتیجه حاصل می

 داده شده است.) نمایش 4شکل (

 
Table (1): The relationship of superpixel S size with 

overlapping criteria 

  پوشانیهاي همبا معیارSپیکسلسوپر ایزس): رابطه اندازه 1جدول (

  پوشانیمعیارهاي هم    

    Dice BF 
Score 

Jaccard 

  

  

  

تعداد 

  سوپرپیکسل

200  399/0  001/0  220/0  

300  650/0  156/0  555/0  

400  701/0  915/0  849/0  

500  740/0  771/0  787/0  

600  764/0  764/0  787/0  

700  784/0  712/0  741/0  

800  729/0  712/0  767/0  

900  721/0  701/0  765/0  

1000  712/0  967/0  738/0  
  

 

  
): نمودار تأثیر تغییرات اندازه سوپرپیکسل و ضریب فشردگی بر روي 4شکل (

  پوشانیمضریب ه

Fig. (4): Effect of superpixel size variations and compression 
coefficients on the overlap coefficient 

 

 mبدست آوردن مقادیر بهینه  -3-2

تور بندي سوپرپیکسل، فاکیکی دیگر از پارامترهاي مهم در مرحله تقسیم

هاي پارتیشنمقدار بیشتر این پارامتر منجر به . ) استmفشردگی (

 وانعن (به تر است که پایدارتر و معمولاً داراي نویز کمتر هستندسخت

ندي بحال، تقسیم این با .هاي با تراکم پایین)ها و پیکسلمثال سوراخ

خصوص در ممکن است از مرزهاي بافت خیلی خوب پیروي نکند، به

مقادیر که درحالی. مواردي که مرزهاي شفاف و روشن وجود نداشته باشد

ود، اما شپذیرتر و دقیق میتر منجر به مرزهاي انعطافسازي پایینفشرده

 .هاي جداگانه و جدا از هم تولید کندبندي ممکن است پیکسلتقسیم

هاي بسیار محدودي را تولید کنند که همچنین ممکن است سوپرپیکسل

ه ودر این تحقیق، ضریب فشردگی علا. براي تحلیل بافت مناسب نیستند

ار پوشانی به مقدگیري معیارهاي همو اندازهبر بررسی بصري، با تغییر 

پذیري خوبی براي تصاویر رسیم که این مقدار انعطافمی =5mبهینه 

  مختلف دارد.

 توان به تحقیق منتشر، میBRATSبراي مقایسه این روش در داده 

مطالعه بر اساس  با توجه به این واقعیت که این کرد. ] اشاره16شده در [

بندي دوتایی (یعنی هسته تومور فعال در برابر بافت طبیعی مغز) طبقه

هاي فعلی شود، در مقایسه با روشتکیه می FLAIRبر اساس پروتکل 

دشوار است. این حائز اهمیت است  BRATSهاي شده در داده منتشر

 ؛اعمال شده است BRATSهاي که روش پیشنهادي بر روي داده

هاي مختلف استفاده شده ایی که از چند مرکز آمده و از اسکنرهداده

  است.

که در معادله تعریف شده است، در  mبراي بررسی اثر فاکتور فشردگی 

اعمال شده و نتایج در  20تا 0پیکسل، مقادیر مختلفی از سوپرمرزهاي 

به  =20mتر هاي سخت) آمده است. ضریب فشردگی در مرز2جدول (

است. اما  =0mپذیر که در مرزهاي بسیار انعطاف، درحالیآیددست می

 دهد. هاي شکل سوپرپیکسل را افزایش مینظمیتغییرات و بی

) 3، باوجود اینکه در نمودار شکل (mبراي به دست آوردن مقدار بهینه 

در  400پیکسل را سوپرحال تعداد رسیده است ولی با این 5به مقدار 

سازي تکرار شده و نتایج آن در شبیه mر مختلف نظر گرفته و با مقادی

) و بازرسی 5) آمده است و با بررسی نتایج و نمودار شکل (2جدول (

انتخاب شده است که حاوي  =5mپیکسل،سوپربصري مرزها در ناحیه 
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در  5مرزهاي منسجم است. بنابراین ضریب فشردگی در تمام آزمایشات 

پیکسل بندي سوپربی عملکرد تقسیمنظر گرفته شده است؛ و براي ارزیا

  استفاده شده است. Jaccardو  Dice ،BF scoreگیري ضرایب از اندازه
 

Table (2): The relationship between the size of the compression 
coefficient and the overlapping criteria 

  نیپوشاهاي هم): رابطه اندازه ضریب فشردگی با معیار2جدول (

  

  
  

پوشانی ثیر تغییرات ضریب فشردگی بروي ضریب هم): نمودار تأ5شکل (

DICE  
Fig.(5): Chart of the effect of compression coefficient variations 

on the DICE overlap factor 
 

 5و ضریب فشردگی  400ها بنابراین در این تحقیق تعداد سوپرپیکسل

هر  سل،برايدر نظر گرفته شده است. بعد از اجراي الگوریتم سوپرپیک

ویژگی استخراج گردیده که در یک ماتریس  13پیکسل بایستی سوپر

هاي یک ذخیره گشته است که هر سطر معرف ویژگی 400×13

، اند از کنتراست، همبستگیها عبارتباشد. این ویژگیپیکسل میسوپر

همگنی، متوسط، انحراف معیار، آنتروپی، واریانس، همواري، کورتوز، 

  . IDMو  RMS ناهمواري،

ق شود و از طریویژگی تصویر به خاکستري تبدیل می 13با توجه به این 

مور هاي غیر توهاي تومور عدد یک و به پیکسلیابی به پیکسلآستانه

 صورت یکشود که حاصل استخراج تومور بهعدد صفر اختصاص داده می

ر یهاي برچسب زده را با تصوتصویر سیاه و سفید است. سپس پیکسل

با مرز آبی رنگ مشخص را  اصلی مطابقت داده و اطراف ناحیه تومور

شود. کرده و در یک شکل نشان داده می

  پارامترهاي ارزیابی-3-3

در این تحقیق از سه پارامتر براي ارزیابی روش تحقیقی استفاده شده 

صورت زیر بهتوان پارامترها را ) می3است. با توجه به تعاریف جدول (

 نمود. تعریف

 
Table (3): Introduction of evaluation parameters 

  ): معرفی پارامترهاي ارزیابی3جدول (

  

) 3هاي ارزیابی ضرایب شباهت بر اساس پارامترهاي جدول (فرمول

  ]:17صورت زیر است [به

)4(  Dice =
2 ∗ TP

(2 ∗ TP + FP + FN)
 

)5(  jaccard =
TP

(TP + FP + FN)
 

)6(  Recall = �
TP

(TP + FP)
� 

)7(  Precision = �
TP

FP
� 

)8(  BF =
2 ∗ Recall ∗ Precision

(Recall + Precision)
 

، روش طبقه RVMبراي مقایسه بهتر الگوریتم ارائه شده، علاوه بر روش 

) میانگین 4ها اجرا گردیده است. در جدول (نیز براي داده SVMبندي 

مار مبتلا به بی 35پوشانی جهت تشخیص تومور مغزي براي ضرایب هم

  آورده شده است. RVMو SVMسرطان با دو روش

  

Table (4): Average values of overlapping parameters 

  پوشانی): مقادیر متوسط پارامترهاي هم4جدول (

Jaccard BFscore  DICE  
  ضریب

  همپوشانی

RVM  SVM  RVM  SVM  RVM  SVM  روش 

78/0  66/0  75/0  61/0  90/0  80/0  
مقدار 

  متوسط
  

  پوشانیمعیارهاي هم    

      

    Dice BF Score Jaccard 

اندازه 

ضریب 

فشردگی 

m  

2/0  635/0  609/0  556/0  

8/0  714/0  729/0  612/0  

2  818/0  868/0  780/0  

5  845/0  915/0  849/0  

10  838/0  901/0  821/0  

15  822/0  844/0  788/0  

20  818/0  726/0  749/0  

  توضیحات  پارامتر

a 
هایی که در هر دو تصویر مقدارشان تعداد پیکسل

  است (وجود تومور در هر دو عکس) 255

b  
هایی که در هر دو عکس مقدارشان تعداد پیکسل

  تشخیص تومور)متفاوت است (اشتباه در 

c  
 0هایی که در هر دو عکس مقدارشان تعداد پیکسل

  است (عدم وجود تومور در هر دو عکس)

TP(True 
Posetive) 

  هایی که تومور دارندپیکسل تعداد

TN(True 
Negative) 

  هایی که تومور ندارندتعداد پیکسل

FP(False 
Posetive) 

ور هایی که تومور ندارند ولی تومتعداد پیکسل

  اندشدهتشخیص داده

FN(False 
Negative) 

هایی تعدادپیکسل

  اندکهتوموردارندولیتومورتشخیصدادهنشده
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  SVMو  RVM پوشانی در دو روشمقایسه ضرایب هم :)6( شکل

Fig. (6): Comparison of overlap coefficients in RVM and SVM 
methods 

 

در  .گیري شده استپوشانی اندازهها سه پارامتر همدر تمام نمونه

براي ) نمودار نتایج مقایسه این سه پارامتر 8) و (7( )،6هاي (شکل

صورت ه ) نتایج ب4آورده شده است. در شکل ( RVMو  SVMگوریتم ال

  نمودار نمایش داده شده است.

نمونه تصویر  35نتایج تشخیص تومور براي ) و 8)، (7هاي (در شکل

MRI با دو روشSVM  وRVM صورت نمودار ترسیم شده است و ه ب

 پوشانی نمایش داده شده است.میانگین ضرایب هم

  

  
براي تمام  BFSCORE: (الف) نمودار مربوط به مقایسه پارامتر )7شکل (

  BFSCOREها (ب) میانگین پارامتر نمونه

Fig. (7): (a) Comparison graph for the BFSCORE parameter for 
all samples (b) The mean of the BFSCORE parameter 

 

 
براي تمام  Jaccard score): (الف) نمودار مربوط به مقایسه پارامتر 8شکل (

  Jaccard scoreها. (ب) میانگین پارامتر نمونه

Fig. (8): (a) Comparison of the Jaccard score parameter for all 
samples (b) The average parameter of Jaccard score 

 

 SVMبه سه روش دستی، ) تصاویر مربوط به استخراج تومور 9در شکل (

  نشان داده شده است. RVMو 

  

  

تصویر 

  ورودي

  

  

  تومور مرجع

  

  

روش 

SVM 
 
  

  

  

  

  

  

بندي تصاویر به و تقسیم BRATS2012هاي سه تصویر از داده: )9شکل (

  RVMو  SVMروش 

Fig. (10): BRATS2012 data images and manually subdivided 
images, using SVM and RVM 

 

تصویر 

 ورودي

تومور 

  مرجع

روش 

SVM 

روش 

RVM 
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) 5ول (جد دست آمده در این روش، دره براي مقایسه بهتر نتایج ب

در این زمینه انجام شده است،  BRATSهاي هایی که با دادهتحقیق

  آورده شده است.

  

Table (5): Comparison of similar studies in this field with this 
research 

  هاي مشابه در این زمینه با این تحقیق):  مقایسه تحقیق5جدول (

ضریب   روش استفاده شده  محقق

پوشانی هم

DICE 

توستیسون و 

  ]18همکاران[

  RF(  87/0هاي تصادفی(جنگل

سلطانی نژاد و 

  ]11همکاران[

) ERTدرختان بسیار تصادفی(

  و سوپرپیکسل

88/0  

سوپرپیکسل و ماشین بردار   روش پیشنهادي

  )RVMرابط(

90/0  

  

  گیري نتیجه -4

در این مقاله به منظور بهبود در تشخیص تومور سرطانی مغز، از تلفیق 

استفاده  RVMبندي پیکسل با الگوریتم طبقهسوپربندي ش قطعهرو

هاي یک بافت در مغز در تصاویر که پیکسلشده است. با توجه به این

MRI  ،سل از روش سوپرپیکاز سطح خاکستري یکسان برخوردار نیستند

بندي تصویر استفاده شده است تا بتواند با استفاده از براي ناحیه

بندي صحیحی را هاي استخراج شده از هر سوپر پیکسل، کلاسویژگی

براي روش سوپرپیکسل  SLICانجام دهد. در این تحقیق از الگوریتم 

دو پارامتر تأثیرگذار در این الگوریتم وجود دارد که  .استفاده شده است

 )Kهاي یک تصویر(و یا تعداد سوپر پیکسل )Sیکی اندازه سوپرپیکسل(

) است. این دو پارامتر بر اساس آزمایش mفشردگی( و دیگري ضریب

به دست  5مقدار  mو براي  400مقدار  Kانجام شده در تحقیق، براي 

ویژگی آماري و شدت، محاسبه  13آمده است. براي هر سوپرپیکسل 

ها به تومور و غیرتومور، در بندي سوپرپیکسلشود که براي طبقهمی

گردد. براي ارزیابی بهتر، ستفاده میاز آن ا RVMبندي الگوریتم طبقه

اجرا شده است و با توجه  BRATS2012هاي براي داده RVMالگوریتم 

 و Dice، BFsccoreپوشانی دست آمده، پارامترهاي هم به نتایج به

Jaccard  در الگوریتمRVM و براي  78/0و  75/0و  90/0، به ترتیب

  . انده دست آمدهب66/0و  61/0و  80/0ترتیب  به SVMالگوریتم 

  

  نوشت:پی

1. Magnetic Resonance Imaging 
2. Simple Linear Iterative Clustering 
3. Relevance Vector Machine 
4. Mathematical Morphology 
5. Wavelet Transforms 
6. Fuzzy C-Means 
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10. Foreground Objects 
11. Watershed Transform 
12. Gray Level Co-Occurrence Matrix 
13. Least Squares Support Vector Machines 
14. Multi-Layer Perceptron 
15. Peak Signal-To-Noise Ratio 
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18. Likelihoood Maximum 
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