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استفاده شد. به منظور  MRدر تصاوير  MSبندي ضايعات  ) براي قطعهGMMمورد توجه قرار گرفته است. در اين مطالعه از مدل تركيب گوسي (
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شود كه كاري زمانبر است. در  ميكه براي رهايي از گير افتادن در اين نقطه، الگوريتم را از نقاط شروع متفاوت اجرا كرده و بهترين نتيجه ذخيره 
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Automatic segmentation of multiple sclerosis (MS) lesions in brain MRI has been widely investigated in 
recent years with the goal of helping MS diagnosis and patient follow-up. In this study we applied gaussian 
mixture model (GMM) to segment MS lesions in MR images. Usually, GMM is optimized using 
expectation-maximization (EM) algorithm. One of the drawbacks of this optimization method is that, it does 
not convergence to optimal maximum or minimum. Starting from different initial points and saving best 
result, is a strategy which is used to reach the near optimal. This approach is time consuming and we used 
another way to initiate the EM algorithm. Also, FAST- Trimmed Likelihood Estimator (FAST-TLE) 
algorithm was applied to determine which voxels should be rejected. The automatically segmentation outputs 
were scored by two specialists and the results show that our method has capability to segment the MS lesions 
with Dice similarity coefficient (DSC) score of 0.82. 
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 مقدمه - 1

ايجاد ناتواني در هاي قرن حاضر كه باعث  ترين بيماري يكي از شايع

 )MS( 1شود، بيماري مالتيپل اسكلروزيس جوانان و به خصوص زنان مي

در   MSميليون مورد بيمار 5/2دهد بيش از  است. تحقيقات نشان مي

 حال در جهان سراسر در توجهي قابل طور به جهان وجود دارد و

در اين بيماري سيستم ايمني بدن به بافت اطراف  .]1[است  گسترش

هايي از  كند و با تخريب قسمت فيبرهاي عصبي (آكسون) حمله مي

شود. در  ميلين باعث ايجاد نقاطي به نام ضايعه بر روي اعصاب مي

 است، ديده آسيب كه مغز از خاصي ناحيه به بسته MS بيماري

 دوبيني، رفتن، راه در نامتعادلي سرگيجه، بينايي، فقدان قبيل از علائمي

 حاد مراحل در شود. البته ظاهر مي غيره و عصبي اختلال منقطع، تكلم

 .رود مي انتظار نيز غيره و چشم كوري ارگانهاي مربوطه، فلج بيماري،

گامي مهم در فرآيند درمان اين  MS تشخيص زود هنگام بيماري

اي تشخيص و ه شود. يكي از مهمترين وسيله بيماري محسوب مي

 2پيگيري اين بيماري، استفاده از روش تصويربرداري تشديد مغناطيسي

)MRI(  است. اما با توجه به نياز به تجزيه و تحليل حجم زيادي از

بندي دستي اين ضايعات توسط متخصصان امري  ، بخشMRهاي  داده

در  MSبندي خودكار ضايعات  بر است. از اين رو قطعه دشوار و زمان

  هاي اخير مورد توجه قرار گرفته است. مغزي در سال MRتصاوير 

 Soupletتوان به روش  مي MS بندي ضايعات هاي بخش از جمله روش

، اشاره كرد. آنها ابتدا توسط تطبيق اطلس مغزي بر ]2[و همكارانش 

(پيكسل سه  3تعلق هر وكسل ، ميزانT2-wو  T1-w روي تصاوير

هاي مختلف مغز كه شامل ماده سفيد، ماده خاكستري  بعدي) به بافت

شود را به دست آوردند. سپس از اين مقادير به  مي و مايع مغزي نخاعي

) به منظور EM( 4سازي اميد رياضي عنوان ورودي الگوريتم بيشينه

ها استفاده شد. هاي مغز و مدل گوسي آن كردن شباهت بين بافت بيشينه

هاي صورت گرفته، يك آستانه بر روي  بندي سپس با استفاده از بخش

اعمال شد. پس از آن فاصله ماهالانويس بين بردار  FLAIR تصاوير

ها و بردار ميانگين هر كلاس محاسبه گرديد و پس از  شدت وكسل

شناسايي   FLAIRمقايسه با مقدار آستانه، ضايعات از روي تصاوير

اگرچه اين روش در شناسايي ضايعات با وجود نويز و ناهمگوني شدند. 

موفق بود اما به دليل استفاده از اطلس، در بيماراني كه تعداد ضايعات 

بخشي منجر نشد.  زياد و مغز دچار آتروفي شده بود به نتايج رضايت

همچنين اين روش به فرآيند تطبيق احتياج دارد كه امري وقت گير و 

  ست.انگيز ا چالش

Subbanna  شناسايي  ، يك روش كاملاً خودكار براي]3[و همكاران

بندي  ارائه كردند. تصاوير بخش MR در تصاوير چندكاناله MS ضايعات

هاي  شده دستي براي استخراج نمودارهاي هيستوگرام ضايعات و بافت

هاي  مدل هيستوگرام نمودارهاي از سپس گرفتند. مغز مورد استفاده قرار

بندي  گوسي تخمين زده شدند و توسط ميدان تصادفي ماركف طبقه

هاي  بندي ضايعات و بافتهاي مغز صورت گرفت. در اين روش بخش

دستي ممكن است شامل خطاهايي باشد و به علت وابستگي به دنباله 

دداً تصاوير خاص در صورت استفاده از دنباله تصاوير ديگر، بايد مج

، با تركيب الگوريتم ]4[آموزش داده شوند. رسول خياطي و همكاران 

بند بيزين و همچنين يك روش تركيب  ميدان تصادفي ماركف، طبقه

وفقي، توانستند سه بافت اصلي مغز و ضايعات را به طور همزمان در 

بندي كنند. آنها نخست مغز را به چهار كلاس  طبقه FLAIRتصاوير 

بندي  يع مغزي نخاعي و باقيمانده بخشماده سفيد، ماده خاكستري، ما

را به عنوان نقاط پرت از كلاس باقيمانده  MS كردند و سپس ضايعات

براي  FLAIRشناسايي نمودند. در اين روش تنها از دنباله تصاوير 

توانند  مي MSهاي  شناسايي ضايعات استفاده شد در صورتي كه پلاك

  به طور مستقل در تصاوير مختلف ظاهر شوند.

Boudraa ميانگين  فازي الگوريتم از بار دو ،]5[ و همكارانc5 

FCM)ضايعات شناسايي ) براي MS الگوريتم كردند استفاده .FCM 

اول  شد كه خوشه گرفته كار به خوشه دو آوردن به دست براي اولي

 ماده سفيد دوم نيز خوشه و شد ضايعات مي شامل مايع مغزي نخاعي و

 براي دوم FCM الگوريتم سپس .گرفت را در بر مي خاكستريماده  و

 روش اين شد. در مايع مغزي نخاعي اعمال و بين ضايعات تشخيص

 خوشه يك در هم با تمام ضايعات اول مرحله در كه است اين بر فرض

 تشخيص براي خوشه اين دوم مرحله در و شوند مي بندي گروه خاص

  ود. ش مي بندي بخش مجدداً سالم بافت ضايعات و بين

Sajja بندي مايع مغزي نخاعي و ضايعات را با  بخش ،]6[ و همكاران

ماده  و ماده سفيد بندي بند پارزن و سپس بخش استفاده از طبقه

. با را با استفاده از يك روش پارامتريك پيشنهاد كردند خاكستري

ماده خاكستري يك توزيع و ماده سفيد  شدت روشنايي هفرض اين ك

كنند، بنابراين ابتدا مايع مغزي نخاعي و ضايعات با  گوسي را دنبال مي

و EM بند پارزن و سپس باقيمانده توسط الگوريتم  استفاده از طبقه

به  PD-wو  T2-w بند ميدان تصادفي ماركف از روي تصاوير طبقه

   .بندي شدند بخش ماده خاكستري ماده سفيد و

هاي پيشين ذكر شده يك  در اين مطالعه، براي غلبه بر مشكلات روش

هاي مغز در  بندي بافت و بخش MSروش خودكار تشخيص ضايعات 

گردد كه نيازي به استفاده از  معرفي مي MRدنباله تصاوير مختلف 

هاي مغز  اطلس مغزي ندارد و ضايعات به صورت نقاط پرت از بافت

 جزييات با همراه پيشنهادي روش شوند. در ادامه ساختار مي شناسايي

به  گيري نتيجه و شده ارائه روش تجربي نتايج شود. داده مي شرح آن

   .شوند مي ذكر 4 و 3 هاي بخش در ترتيب

  MSبندي ضايعات  ساختار روش پيشنهادي جهت بخش –2

  MRانتخاب دنباله تصاوير  -1- 2

) نشان داده شده است. 1(بلوك دياگرام روش پيشنهادي در شكل 

با توجه به قابليت هر يك در  MRاولين مرحله انتخاب دنباله تصاوير 

. در اين راستا از باشد ها و ضايعات خاص مي تشخيص برخي از بافت

از  MSبيمار  25متعلق به  FLAIR ،T2-w ،T1-wدنباله تصاوير 
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تصاوير  .ايم كز تصويربرداري سپاهان بهره بردهبيمارستان الزهرا و مر

هايي با  تسلا و در نماي عرضي با برش 5/1با توان  MR توسط دستگاه

بيمار  18بيمار مرد و  7اين تصاوير از اند.  حاصل شده mm5ضخامت 

  اند. سال تهيه شده 45تا  11زن در رده سني بين 

  

  پيش پردازش -1- 2

بندي،  تصاوير و افزايش صحت بخش كيفيت بهبود در اين مرحله جهت

هاي لازم شامل حذف جمجمه از تصاوير و اصلاح غير  پيش پردازش

  .گيرد صورت مي MR يكنواختي شدت روشنايي در تصاوير
  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  
  

  

  

  MSبندي ضايعات  ): بلوك دياگرام روش پيشنهادي جهت بخش1( شكل
Fig. (1): Block diagram of the proposed method for 

segmentation of MS lesions 
  

  اصلاح غير يكنواختي شدت روشنايي -2-1- 2

باشند كه  مييك غير يكنواختي  داراي MRIتصاوير  شدت روشنايي

ها با  شود تا وكسل ناشي از تغييرات آرام ميدان باياس بوده و باعث مي

. همچنين يك موقعيت مكاني، شدت روشنايي متفاوتي داشته باشند

را تغيير داده و سبب اين غير يكنواختي، ميانگين و واريانس تصاوير 

دي بن بندي نادرست به هنگام استفاده از روشهاي تقسيم ايجاد طبقه

. با در نظر گرفتن اين شود و در نتيجه بايد اصلاح شود روشنايي مي

هاي پايين  نكته كه ميدان باياس به آرامي تغيير كرده و حاوي فركانس

رود، پس هدف  از بين مي هاي بالا تصوير، فركانس 6است و با تاركردن

هاي بالا به  نهايي در تصحيح غير يكنواختي، بازگرداندن اين فركانس

  . باشد صوير اصلي ميت

) استفاده LPF( 7گذر هاي فيلترينگ پايين در اين راستا از يكي از روش

  .]7[ايم  كرده

توان از فيلتر كردن  اين ميدان را مي در اين روش فرض شده است كه

دست آورد و به عبارت ديگر از رابطه زير استفاده كرده  تصوير اصلي به

u .و تصوير نهايي را استخراج نمود � exp	�log�v� 
 lpf�log	�v���  )1                             (  

بازگشتي از  RFسطح خاكستري متناظر با سيگنال  uكه، كه در آن 

آل در تصوير  (همان مقداري كه بايد در حالت ايدهباشد  بافت مي

 MRنيز مقدار شدت روشنايي است كه در تصاوير  vمشاهده شود) و 

 .شود به چشم ديده مي

 : شود مراحل كار در اين روش به صورت زير خلاصه مي

شود. بدين منظور  ) يك سطح آستانه به طور خودكار محاسبه ميالف

ها، محاسبه شده و به  روشنايي كليه وكسل ابتدا هيستوگرام شدت

شود. سپس اولين ماكزيمم از سمت  هموار مي Hann وسيله پنجره

مقادير پايين اين هيستوگرام تشخيص داده شده و مقدار سطح آستانه 

  .دشو اين مقدار نسبت داده مي 15/0به 

هايي كه سطح  ) محاسبه مقدار ميانگين شدت روشنايي وكسلب

  تري نسبت به سطح آستانه دارند.روشنايي بالا

) اختصاص دادن مقدار ميانگين محاسبه شده به شدت روشنايي ج

  هايي كه زير سطح آستانه قرار دارند. وكسل

هموار كردن شدت روشنايي كل حجم داده با استفاده از يك كرنل ) د

گوسي سه بعدي كه داراي ابعاد به اندازه 
8

. باشد ابعاد تصاوير داده مي 3

 8توان از تبديل فوريه سريع سازي سريعتر اين مرحله مي به منظور پياده

)FFTتوان خلاصه كرد: ) استفاده نمود. روابط فوق را به صورت زير مي  

[ ]))z,y,x(G(F))z,y,x(SI(FF

)z,y,x(G)z,y,x(SISI

raw
1

rawsmooth

−
=

⊗=
 )2                               (  

كرنل  Gتصوير خام اوليه در حجم سه بعدي و  ���SIكه در آن 

  . باشند عملگر كانولوشن مي ⊗تبديل فوريه و �گوسي مورد نظر، 

�SI�i :محاسبه تصوير نهايي مورد نظر از رابطه زير) ه � SI������� ���� �!���"#$$%&�!� )3                                      (  
ميانگين تصوير  �������Iتصوير هموار شده و +*(()'Iكه در آن 

 )2( مراحل كار و نتايج آن براي يك تصوير نمونه در شكل. باشد مي

. استفاده از اين روش موثر بوده و نسبت به ساير نشان داده شده است

ي براي يافتن ميدان باياس ساز ها كه معمولاً از يك روش بهينه روش

 .كنند سريعتر است استفاده مي

  حذف جمجمه -2-2- 2

هاي غير مغز ممكن است به دليل  كه جمجمه و ديگر بافتاز آنجايي 

بندي نادرست  تشابه روشنايي با ساختارهاي مغز باعث ايجاد بخش

شوند، بهتر است در اين مرحله، به منظور كاهش زمان محاسباتي و 

 MR. براي حذف جمجمه از مغز، از تصاوير افزايش بهره حذف شوند

اين تصاوير، شدت روشنايي جمجمه  . زيرا درايم بهره برده T1-W نوع

با ساير نقاط مغز متفاوت است و به نوعي از محتويات مغز جدا ديده 

 هاي مورفولوژي استفاده شده است.  شود. بدين منظور از الگوريتم مي

هاي مربوط  توان از الگوريتم براي يك تخمين اوليه از محل جمجمه، مي

. اين تصوير استفاده كردهاي به هم چسبيده  به پيدا كردن مؤلفه

هايي كه اجزاي آن به هم متصلند، را  ها يا مؤلفه ها، تمام شي الگوريتم

  انتخاب دنباله تصاوير 

  پردازش پيش

  هاي مغز بندي بافت طبقه

  استخراج نقاط پرت

  از بين نقاط پرت MS جداسازي نقاط مشكوك به
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كند و از آنجايي كه جمجمه در هيچ جايي معمولاً گسستگي  جدا مي

. با حذف توان آن را جدا كرد ندارد، پس به عنوان يك مؤلفه مي

 رسيم. مي (ج) -3 شكلجمجمه به عنوان اولين مؤلفه از تصوير به 

هاي اضافي زيادي  پيداست، هنوز مؤلفه(ج)  -3همانطور كه از شكل 

استفاده  با اطراف مغز هستندكه شدت روشنايي بالاتري دارند. بنابراين

ها را حذف  توان تا حد زيادي آن مي erosionاز عملگر مورفولوژي 

في (د)). اما پس از اعمال اين عملگر، همچنان نقاط اضا - 3(شكل  نمود

بايست حذف شوند. براي اين كار از عملگر  اطراف مغز وجود دارند و مي

براي پر كردن نقاط  استفاده شده است. سپس dilationمورفولوژي 

حذف شده داخل مغز، از عملگرهاي مربوط به پر كردن استفاده و 

. (ه) نمايش داده شده استماسك نهايي مغز حاصل شد كه در شكل 

ضرب ماسك حاصل شده در تصوير ورودي، تصوير در نهايت از حاصل 

  (و)). - 3آيد (شكل  بدون جمجمه به دست مي
 

  هاي مغز بندي بافت طبقه -3- 2

مغز انسان از سه بافت اصلي ماده سفيد، ماده خاكستري و مايع مغزي 

هاي مغز داراي  . با فرض اينكه هركدام از بافتنخاعي تشكيل شده است

باشند، بنابراين  مستقل از هم مي و گوسي توزيع شدت روشنايي

ها را توسط يك مدل توزيع  هر يك از بافت توان شدت روشنايي مي

در  GMM)( 9. بدين منظور از مدل مخلوط گوسيگوسي تقريب زد

عملكرد اين روش به اين صورت  .]8[ اين مقاله استفاده شده است

كلاس متفاوت  k داده كه قرار است به n است كه، براي تعداد

) نس مشخص(با ميانگين و واريامتغير گوسي  kبندي شوند،  طبقه

پذيرد كه احتمال  بندي طوري انجام مي شود و عمليات طبقه تعريف مي

تعلق يك داده به يك كلاس (يا احتمال رخداد داده مورد نظر در توزيع 

، محاسبه بهينه مقادير GMMمشخصي) بيشينه شود. پس هدف در 

بندي تصاوير  . براي طبقهمتغير گوسي خواهد بود Kواريانس و ميانگين 

MR ري تصاوير متفاوت از سه س)T1-w,T2-w,FLAIRاستفاده ( 

 دقيقاً بر تكه مشابه در تصوير هر از 10تكه به طوري كه هر ايم كرده

در دنياي فيزيكي ما يك  iمنطبق شده و براي هر وكسل  ديگر تصاوير

(و يا يك نقطه سه بعدي) خواهيم داشت. براي يك  بردار سه بعدي

!x :داريم !xبعدي نقطه سه  � ,x-.�!�, x-0�!�, x-012�!�3 )4                                   (  

  

 
 

  
  

): نتايج تصحيح غير يكنواختي شدت روشنايي. الف) تصوير اصلي، 2شكل (

هاي زير سطح آستانه با مقدار  ب) اعمال سطح آستانه، ج) پر كردن وكسل

  كردن روشنايي تصوير، ه) تصوير نهايي ميانگين تصوير، د) هموار
Fig. (2): Result of intensity inhomogeneity correction, (a) Original 

image, (b)Automatically determined segmentation of the input image in 
to data (white) and background (black), (c) Filling the noise locations 

with the average image intensity of the non-noise locations, (d) 
Smoothing image intensity, (e) Final image 

  

در هر سري تصوير داشته   M*Nبا سايز تكه تصوير Kپس اگر تعداد 

نقطه سه بعدي خواهيم داشت كه بايد  =M*N*K n باشيم، به تعداد

. در اين بندي شوند طبقهبه سه كلاس بافتي  GMMبا استفاده از 

پخش  i.i.dبه صورت  !xمقاله فرض بر اين است كه نقاط بردار 

كدام داراي توزيع گوسي مستقل با ميزان واريانس و  اند و هر شده

به  θتوسط  شده مشخص GMM . پارامترهايميانگين مشخص است

�p�x!|θ :شود صورت يك تابع چگالي احتمال در قالب زير بيان مي � ∑ α8. N,x!; μ8, ∑83=8>. 	 )5                              (  N�x!; μ=, ∑=� � .
�0?�@A|∑|BA exp C
 .0 �x! 
																													μ=�-∑=1.�x! 
 μ=�D	 )6                       (  

احتمال رخداد اوليه هر  jαها،  دهنده تعداد كلاس نشان kدر رابطه بالا 

بردار  j µ(توزيع نرمال) هر كلاس، گوسي چگالي تابع Nكلاس، 

. ماتريس نيز ماتريس كواريانس هر كلاس است 8∑ميانگين و 

(با فرض استقلال توزيع شدت روشنايي يك كلاس در  نيزكواريانس 

  شود: تصاوير متفاوت) براي يك كلاس به صورت زير تعريف مي

 (الف)

 )ج( )(ب

  )ه( )د(
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لفه از تصوير، ؤتصوير اصلي، ب) اولين م): نتايج حذف جمجمه. الف) 3شكل (

ج) حذف اولين مؤلفه از تصوير، د) تصوير پس از اعمال عملگر مورفولوژي 

erosionه) ماسك مغز، و) تصوير نهايي ،  
Fig. (3): Result of skull removing, (a) Input image, (b) The first 
component of the image, (c) Removing the first component of 

the image,(d) The processed image after applying erosion 
operator, (e) Brain mask, (f) Output image 

  

∑ � Eσ-.,*
0 0 00 σ-0,*0 00 0 σ-012,*0 H )7                                     (  

  

 و احتمالات پيشين در پارامتر ها ها، واريانس مقادير ناشناخته ميانگين

θ شوند مي ادغامIμ8, ∑8, α8J	 =θ.  

 به θمجموعه پارامترهاي  تخمين از است عبارت GMMآموزش 

 مدل آموزش در اصلي . در واقع رويكرد!xآموزشي  هاي نمونه وسيله

 احتمال لگاريتم بيشترين معيار با پارامترها مخلوط گوسي، تخمين

  باشد.  مي

استفاده ) MLE( 11گر بيشينه شباهت تخمين از منظور اين براي

 آيد: كنيم و رابطه زير به دست مي مي
 θK � 		 argmaxO L�θ� � argmaxO∏ p�x!|θ�R!>. )8         (  

  .باشد احتمال مي تابع Lكه در آن 

الگوريتم . ]9[كنيم  مي استفاده EM، از الگوريتم MLEبراي محاسبه 

EM يك الگوريتم مبتني بر تكرار جهت محاسبه پارامترها بوده و ،

  : باشد هاي زير مي شامل گام

  .شود اختصاص داده مي θتصادفي به مقادير  اوليه ري: ابتدا مقادگام اول

ها براي  ين گام مقدار احتمال تمامي وكسل): در اE(گام اميد رياضي 

موجود پارامترها، از طريق رابطه زير هر توزيع گوسي بر اساس مقادير 

<=!p  :شود محاسبه مي STU�VW;XT,∑T�∑ SY.U,VW;XY,∑Y3TYZB      )9                                          (  

دوباره ): با استفاده از احتمالات به دست آمده (Mسازي  گام بيشينه

. شوند ها و احتمالات پيشين به روز مي نسها و واريا مقادير ميانگين

�*�μ :شوند با استفاده از روابط زير به روز مي θمقادير  � ∑ VW[WT\WZB∑ [WT\WZB                                           )10(  

∑ ��*�= 	 .∑ [WT\WZB ] P!=,x! 
 μ=�*�3,x! 
 μ=�*�3-R
!>.  )11         (  

α=�*� � ∑ [WT\WZBR                                             )12(  
  .باشد دهنده تعداد تكرار مي نشان tكه در روابط بالا 

پارامترها تكرار  نهايي مقادير به شدن همگرا تا M و E : گامهايگام بعد

  .شوند مي

به طور خلاصه نحوه عملكرد در اين الگوريتم بدين صورت است كه از 

شود كه  اي محاسبه مي به گونه .`_θمقدار  _θيك مقدار  	a�bc`.� d 	a�bc� شود كه مقادير  شود و الگوريتم تا جايي تكرار مي θ_  وθ_`.  بسيار به هم نزديك شوند يا به عبارت ديگر|θ_`. 
 θ_| e ϵ شود. 

شود. چرا  اما اين الگوريتم، معمولاً به يك نقطه بهينه محلي همگرا مي

منجر به نتايج متفاوتي خواهد  θبراي  كه انتخاب مقادير اوليه متفاوت

. براي رهايي از گير افتادن در نقطه بهينه محلي، معمولاً چندين بار شد

اجرا كرده و بهترين نتيجه را نگه  الگوريتم را از نقاط شروع متفاوت

. در اين مقاله، از استراتژي متفاوتي براي دارند كه كاري زمانبر است مي

 .]10[شده است ن الگوريتم استفاده تسريع و افزايش دقت اي

 
 مقدار دهي اوليه سلسله مراتبي -3-1- 2

شده  بدين منظور از يك روش مقداردهي اوليه سلسله مراتبي استفاده

نقطه شروع تصادفي اجرا  100با  EM به طوري كه ابتدا الگوريتم .است

رسيدن به همگرايي، الگوريتم پس از شود. سپس به جاي انتظار تا  مي

شود. در مرحله بعد پارامترهايي كه بهترين  تكرار متوقف مي 50

شوند و در نهايت همان  احتمالات را به دست آورده بودند انتخاب مي

داده شده و الگوريتم  EM پارامترها به عنوان نقاط شروع به الگوريتم

در اين روش مجموعه نقاط  شود. مجدداً تا رسيدن به همگرايي اجرا مي

هاي ممكن را پوشش  شروع بايد زياد باشد تا طيف وسيعي از راه حل

در اين مقاله باز به منظور كاهش حجم محاسبات و افزايش  دهد.

ذكر شده را تنها بر روي يكي از دنباله  سرعت، روش مقداردهي اوليه

 )ب( )الف(

 )د( )ج(

 )و( )ه(
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بهترين  T1-w كنيم و از آنجايي كه دنباله تصاوير اجرا مي MR تصاوير

كند،  هاي طبيعي مغز ايجاد مي بندي بافت كنتراست را براي طبقه

 T1-Wرا تنها بر روي دنباله تصاوير  GMM بنابراين ابتدا الگوريتم

. اجراي عمليات فوق روي يك سري تصاوير و با تعداد ايم انجام داده

تكرار محدود، مدت زمان محاسبات مقداردهي اوليه را كاهش خواهد 

هاي  ، سپس با استفاده از پارامترهاي تخمين زده شده از كلاسداد

شده اوليه از هر بافت  بندي ، يك تصوير طبقهT1-w بافتي در تصاوير

. براي تخمين اوليه پارامترهاي دو سري تصوير بعدي شود محاسبه مي

و دو سري  كنيم مياستفاده  T1-wبندي سري  نيز از اطلاعات و طبقه

به صورت تقريبي  T1 همانند تصويرFLAIR و  T2-w تصوير

سپس براي هر كلاس مربوط به هر دو سري . شوند ميبندي  كلاس

محاسبه شده و اين  12بين 256تصوير، هيستوگرامي با تعداد 

بين هموار  5هيستوگرام توسط يك كرنل گوسي با انحراف استاندارد 

پيك در اين  شود. ميانگين هر كلاس براي اين دو تصوير، برابر محل مي

. مقدار واريانس هر بافت نيز از رابطه زير ها خواهد بود هيستوگرام

 :شود محاسبه مي

σs,t
2 = g1.4918 · med,hx! 
 μ*,'h3i2

                         )13(  

عملگر ميانگين  medنماينده تصوير و  sنماينده كلاس،  tكه در آن 

 FLAIRو  T2-wبدين ترتيب مقادير اوليه پارامترها در تصاوير  .است

شوند (ميانگين و واريانس مربوط به تصاوير قبلاً  تخمين زده مي

محاسبه شده است). حال اين مقادير اوليه ميانگين و واريانس، كمك 

. اما از به نقطه بهينه كلي همگرا شود EM خواهد كرد تا الگوريتم

به نقاط پرت حساس است و در صورت وجود نقاط  MLEآنجايي كه 

گر احتمال تصحيح  از تخمينپرت عملكرد خوبي ندارد، لذا 

 .]11[ كنيم استفاده مي  (TLE)13شده

  

   (TLE)تخمين گر احتمال تصحيح شده -3-2- 2

ها، پرت بوده و  ، فرض بر اين است كه تعدادي از دادهTLEدر روش 

ين بايد هنگام محاسبات پارامترهاي متغير گوسي كنار گذاشته شود. ا

شود. پس طبق اين  نظر گرفته مي) در h(تعداد معمولاً يك مقدار ثابت 

ها كنار  وي اينكه كدام دادهسازي ديگري نيز ر الگوريتم يك بهينه

. به جاي تابع احتمال از تابع احتمال پذيرد گذاشته شوند انجام مي

�TL�θ  شود: شود كه رابطه آن به صورت زير بيان مي تصحيح شده استفاده مي � ∏ p,x��!�hθ3R1+!>.                                          )14(  

. و باشد هاي حذف شونده مي تعداد وكسل hها و  تعداد كل وكسل nكه 

ها به صورت زير  ها را بر اساس احتمال آن نيز وكسل �v�iتابع 

p,x��.�hθ3  :كند بندي مي دسته d p,x��0�hθ3 d ⋯ d p,x��R�hθ3                )15(  

. ]11[ كنيم استفاده مي FAST-TLEاز الگوريتم  TLEبراي محاسبه 

كند كه ابتدا براي مقادير تخمين  اين الگوريتم به اين صورت عمل مي

ها را محاسبه  ادهاحتمال رخداد همه دزده شده (ميانگين و واريانس) 

كه احتمال كمتري دارند به عنوان داده پرت شناخته  هايي كرده و آن

هايي كه  نگين براي دادهريانس و مياا. در مرحله بعد مقادير وشوند مي

هاي پرت كنار  (به روز) و دوباره دادهاحتمال بيشتري دارند محاسبه 

هاي  شوند تا جايي كه داده ار ميشود. اين دو مرحله تكر گذاشته مي

پرت يك مجموعه ثابت شده و هيچ تغييري در محاسبه و تخمين 

 پارامترها رخ ندهد.

بايد به قدري بزرگ انتخاب شود تا مطمئن شويم تمامي   hالبته مقدار

. در اين اند هاي بافتي حذف شده ها از كلاس و آرتيفكت MSضايعات 

هاي مغز در نظر  از كل پيكسل% 10ي، به طور قرارداد hمقاله مقدار 

 . خروجي كلي اين مرحله سه كلاس طبيعي]12[گرفته شده است 

  .هستند MS باشد كه مشكوك به ) و تعدادي داده پرت ميMS(بدون 

  

 هاي پرت استخراج داده - 4- 2

شامل نقاطي است كه در واقع  hاز آنجايي كه نقاط حذف شده 

. بنابراين براي تصحيح نقاط پرت باشند هاي بافتي مي متناسب با كلاس

كنيم. اين فاصله به  شناسايي شده، از فاصله ماهالانويس استفاده مي

. شود سه كلاس محاسبه ميطور جداگانه براي هر ازاي هر داده پرت به 

تر باشد، اين داده به عنوان  اگر اين فاصله از يك مقدار آستانه بزرگ

 شود: شود. اين فاصله به صورت زير تعريف مي داده پرت شناسايي مي
 d! � min∀	8 op,x! 
 μ83-∑ ,x! 
 μ831.8 q             )16(  
  

 از بين نقاط پرت MSجداسازي نقاط مشكوك به  -5- 2

هاي پرت شناسايي شده توسط فاصله ماهالانويس، شامل ضايعات  داده

MSجهت باشند هاي جريان، نويز و غيره مي ، عروق، آرتيفكت .

ها، قوانيني توسط  از ديگر وكسل MSهاي ضايعات  تشخيص وكسل

ها  متخصصان مغز و اعصاب بر اساس شدت روشنايي و اتصال وكسل

اين قوانين قادر به استخراج نقاط  تعريف شده است كه با استفاده از

MS مراحل مختلف اين روش به صورت زير است:نهايي خواهيم بود . 

شدت  FLAIR و T2: در تصاوير قانون مبتني بر شدت روشناييالف) 

. تا حدي بالاتر از وكسلهاي ماده سفيد است MSروشنايي وكسلهاي 

. بنابراين اگر شدت معروف هستند Hyperهاي  ها به وكسل اين وكسل

روشنايي نقاط مورد نظر در دو تصوير فوق كمتر از يك سطح آستانه 

  .نخواهد بود MSباشد، اين داده نيز ديگر داده مشكوك به 

: در اين قانون، فرض بر اين است كه قانون مبتني بر اندازه ناحيهب) 

نواحي كمتر از  .نبايد از حدي كمتر باشد MSاندازه نواحي مشكوك به  mm39 )10الي  5رزولوشن تصاوير حدود  14با توجه به وضوح 

 .]13[ شوند خارج مي MSهاي  پيكسل) از ليست داده

ماده سفيد متصل قانون مبتني بر اينكه آيا داده پرت مورد نظر به ج) 

ماده سفيد متصل نباشد و يا : اگر داده پرت مورد نظر به هست يا خير

محسوب نشده و در اين  MSبه جداره مغز متصل باشد، جزو ضايعات 

 ].9[ شود مرحله حذف مي
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: با در نظر گرفتن اين هاي همسايه قانون مبتني بر اطلاعات تكهد) 

باشد،  كروي شكل بوده و داراي حجم مي تقريباً MS نكته كه ضايعات

اي  ايم. به طوري كه اگر داده هاي همسايه استفاده كرده از اطلاعات تكه

هاي  بوده و در هيچ كدام از تكه MSاز تصوير مشكوك به  در يك تكه

 MSهاي  نباشد، لذا اين داده از ليست داده MSهمسايه مشكوك به 

 .شود خارج مي

اي يا بيضوي شكل  معمولاً دايره MS: ضايعات لقانون مبتني بر شكه) 

كه چنين فرمي نداشته جزو  MS. بنابراين نواحي مشكوك به باشند مي

. براي محاسبه ميزان خطي بودن يك شوند محسوب نمي  MSضايعات

استفاده  x,yناحيه از واريانس مختصات ناحيه مورد نظر در دو جهت 

  .ايم كرده

شناسايي  MSنده پرت، به عنوان ضايعات هاي باقي ما در نهايت داده

 .خواهند شد

نمايش  FLAIRمراحل الگوريتم پيشنهادي در تصاوير  )4(در شكل 

 .داده شده است

 
  ها و نتايج يافته - 3

همان طور كه در بخش قبل بيان شد، به منظور افزايش دقت و سرعت 

). در اين رابطه )14((رابطه استفاده شد  TLE، از روش EMالگوريتم 

هاي مغز و كنار گذاشتن  نقش مؤثري در تخمين بافت hتعيين مقدار 

پرت باشد،  . چرا كه اگر اين مقدار كمتر از تعداد نقاطنقاط پرت دارد

هاي  شود تا نقاط پرت به خوبي شناسايي نشده و در كلاس باعث مي

نيز خيلي بيشتر از تعداد نقاط  hبندي شوند و اگر مقدار  بافتي طبقه

هاي  هايي كه متعلق به كلاس پرت انتخاب شود، سبب شده تا وكسل

 .باشند، به اشتباه به عنوان نقاط پرت شناسايي شوند بافتي مي

بندي شده  به منظور تعيين مقدار بهينه براي اين پارامتر، تصاوير بخش

تخصص مقايسه بندي شده توسط دو م روش پيشنهادي با تصاوير بخش

) براي تصاوير با تغيير مقدار Dice15)DSCشدند و ميزان ضريب تشابه 

h  محاسبه شد. نتايج بيانگر اين بود كه حد همگرايي( 5/0تا  0بين (

. (در اين يابد براي تصاوير با بار ضايعه زياد افزايش مي DSCمقدار 

بزرگتر  مقاله منظور از بار ضايعه زياد اين است كه حجم كل ضايعات

باشد و همچنين بار ضايعه كم، حجم كل ضايعات  cm3 10يا برابر 

براي تصاوير بيماران DSC  بهترين مقادير باشد). st310	كوچكتر از

بيماران با بار ضايعه و براي  e1/0	h	15/0eبا بار ضايعه كم با مقادير 

بر مقدار  hتأثير پارامتر  )5در شكل (. آمد به دست=h 25/0 زياد مقدار

DSC  در بيماران MSبا بار ضايعه كم و زياد نمايش داده شده است. 

  

  
بندي بافت مغز، شناسايي نقاط پرت با فاصله  رديف بالا، از راست به چپ: تصوير اصلي، طبقه MSبندي ضايعات  ): مراحل الگوريتم روش پيشنهادي بخش4شكل (

 )MS(ضايعات  نقاط پرت پس از اعمال قوانين نهاييماهالانويس. رديف پايين، از راست به چپ: نقاط پرت پس از آستانه گذاري روشنايي، 
Fig. (4): Steps of proposed algorithm on a typical image, Top, from right to left: Original image, Brain tissue classification, Detection 

of candidate lesions with the Mahalanobis distance, Bottom, from right to left: Outliers after applying intensity rules, Outliers after 
applying other heuristic rules (MS lesions). 
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با بار ضايعه كم و  MS در بيماران DSC بر مقدار h): تأثير پارامتر 5شكل (

  زياد
Fig. (5): Effect of h on DSC factor for MS patients with low and 

high lesion load 
 

گونه كه در قسمت پيش بيان شد، جهت اطمينان از در برگرفته  همان

بزرگتر از تعداد نقاط  hشدن تمامي نقاط پرت بايستي مقدار پارامتر 

هايي نيز وجود دارند كه  پرت در نظر گرفته شود، اما در اين ميان داده

بندي كرد و بايد از  هاي بافتي دسته يكي از كلاسها را در  توان آن مي

ف صحيح اين نقاط وابسته به تعيين . حذبين اين نقاط حذف شوند

هاي صورت  . پس از بررسيمقدار آستانه براي فاصله ماهالانويس است

 . به دست آمد 4گرفته، مقدار بهينه براي اين حد، 

از بين نقاط پرت، از يك سطح  MSبراي جداسازي نقاط مشكوك به 

 . تعيين مقدار مناسب آستانه، نقش مهميآستانه روشنايي استفاده شد

كند كه پس از آزمايش بر روي  در شناسايي صحيح ضايعات ايفا مي

 به دست آمد.  130اين مقدار  FLAIR و T2-W تصاوير مختلف

هاي  ديبن به منظور ارزيابي روش پيشنهادي، نتايج آن با نتايج بخش

. بدين منظور از دستي توسط دو پزشك متخصص مقايسه شد

استفاده شد. روابط  18و ويژگي 17، صحت16حساسيت، DSCمعيارهاي 

) نمايش داده 1معيارهاي ذكر شده و مقادير محاسبه شده در جدول (

هايي است كه توسط هر دو  تعداد وكسل TP در اين روابطشده است. 

تعداد  TN. اند شخيص داده شدهت MS روش دستي و خودكار،

 FP. اند شناخته نشده MSهايي است كه توسط هر دو روش،  وكسل

تعداد  FNتوسط روش خودكار و  هايي است كه تنها تعداد وكسل

  .اند شناسايي شده MSهايي است كه تنها توسط روش دستي،  وكسل

  

Table (1): Statistics of similarity between proposed approach and manual segmentation derived from 25 MS patients 
  MSبيمار مبتلا به  25هاي دستي توسط دو پزشك متخصص بر روي  بندي ): ميزان شباهت الگوريتم پيشنهادي با بخش1جدول (

Sensitivity TP/�TP  بار ضايعه v FN� Specificity TN/�TN v FP� Accuracy �TN v TP�/�TN v TP v FN v FP� DSC 2TP/�2TP v FP v FN� 
 0.77 0.942 0.998 0.761  كم

 0.875 0.97 0.996 0.852  زياد

 0.8225 0.956 0.997 0.8065  مقدار ميانگين
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طور كه مشخص است نتايج حاصل شده وابسته به بار ضايعه  همان

باشد كه در تصاوير بيماران با بار ضايعه  باشد و اين بدين علت مي مي

باشند، از  مي MSها كه جز ضايعات  كم چنانچه تعداد كمي از وكسل

كند در صورتي  اي افت مي به طور قابل ملاحظه TPدست بروند مقدار 

 . كاهش كمي خواهد داشت TPكه زماني كه بار ضايعه زياد است 

 
  و نتيجه گيري بحث -4

بدون استفاده از اطلس  اوليه در اين مطالعه، يك روش جديد مقداردهي

. مقداردهي اوليه هاي مغز به كار گرفته شد به منظور بر آورد مدل بافت

نقش  K-means و FCMبندي  خوشه ،EM يي نظيرها ريتمدر الگو

. به طور مشابه اين مقداردهي در كنند كليدي در همگرايي آنها ايفا مي

نيز جهت اجتناب از رسيدن به ماكزيمم محلي و كنار  TLE روش

استفاده از . روش پيشنهادي با گذاشتن نقاط پرت حائز اهميت است

در هر دنباله و همچنين  ها روشنايي بافتاطلاعات اوليه در مورد شدت 

مقدار دهي اوليه تصادفي، خطر همگرايي به ماكزيمم محلي را كاهش 

 .دهد مي

به عنوان يك پروتكل استاندارد جهت FLAIR  در اين روش از تصاوير

زيرا اين تصاوير به  .استفاده شده است MSبندي ضايعات  بخش

هاي مغز بسيار حساس بوده اما از طرف  ضايعات موجود در اطراف بطن

به ضايعات حفره پشتي مغز حساسيت  T2و  PD تصاوير ديگر نسبت به

. كند مي FPخطاي دهد كه آن را مستعد به افزايش  كمتري نشان مي

نوان نيز به ع T2-w بندي از تصاوير نوع از اين رو جهت بهبود قطعه

 .استفاده شد FLAIRاطلاعات مكمل تصاوير 

 لحاظ از. روش پيشنهادي نيازي به تطبيق اطلس بر روي تصاوير ندارد

توان گفت بسياري از  اطلاعات و ويژگيهاي موثر استفاده شده مي

كنند  هاي گذشته تنها از اطلاعات شدت روشنايي استفاده مي الگوريتم

لذا ما از اطلاعات  ].1[ها كافي نيست  كه به دليل وجود نويز و آرتيفكت

ايم كه در بهبود بخش  مكاني همراه با اطلاعات روشنايي استفاده كرده

مبتني بر هاي  همچنين براي اولين بار ويژگي. باشد مي مؤثر بندي بسيار

 .استفاده قرار گرفت مورد ضايعات شكل و همسايه هاي اطلاعات تكه

بهينه پارامترها، الگوريتم پيشنهادي بر براي به دست آوردن مقادير 

  DSCروي تصاوير بيماران با بار ضايعه متفاوت اجرا شد و به مقادير

 .      بالايي براي بيماران با بار ضايعه مشابه دست يافتيم

 ديگر با روش پيشنهادي دقيق مقايسه مختلف، دليل دو به متأسفانه

 داده هاي پايگاه از مختلف محققان اينكه اول .است دشوار روشها

بندي  هاي گوناگون بخش و همچنين روش اند كرده استفاده متفاوت

 سازي خاصي بهينه MRهاي  معمولاً براي پروتكل MS ضايعات

و  75/0 حدود در  DSCبه ترتيب ]13[] و 4[ در حال اين با. اند شده

پارامتر به طور ميانگين  اين ما پيشنهادي روش در و شده گزارش 63/0

  هاي قبلي افزايش يافته است.  كه در مقايسه با پژوهش است 82/0

  

  پي نوشت

1. Multiple Sclerosis 

2. Magnetic Resonance Imaging 

3. Voxel 
4. Expectation Maximization 
5. Fuzzy C-Means 
6. Blurring 
7. Low Pass Filter 
8. Fast Fourier Transform 
9. Gaussian Mixture Model 
10. Slice 
11. Maximum Likelihood Estimator 
12. Bin 
13. Trimmed Likelihood Estimator 
14. Resolution 
15. Dice Similarity Coefficient 
16. Sensitivity 
17. Accuracy 
18. Specificity 
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