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Abstract 

The segmentation of brain tissues is a crucial step in evaluating morphological changes in various brain regions for the identification of different 
diseases. This process is influenced by factors such as noise and intensity non-uniformity. Fuzzy c-means clustering (FCM) is a widely used method 

for image segmentation but is sensitive to noise, and its convergence rate is affected by data distribution. FCM-based approaches typically use Euclidean 

distance for clustering, assuming a spherical distribution of data, which overlooks distance variations in similar and compact clusters. Additionally, 
varying levels of intensity non-uniformity can impact clustering performance. To address these limitations, this study presents the Conditional Spatial 

Gustafson-Kessel (CSGK) algorithm, which performs well in segmenting compact clusters such as cerebrospinal fluid (CSF) by considering data 

distribution in an elliptical space. The robustness of the conventional Gustafson-Kessel algorithm is enhanced by incorporating both local and global 
spatial information into a weighted membership function. Furthermore, a Wiener filter combined with wavelet transform (WFWT) is applied during 

preprocessing to reduce the sensitivity of input data to intensity non-uniformity. Experimental results demonstrate that CSGK is an accurate algorithm 

for segmenting multiple brain tissues across different levels of noise and intensity non-uniformity. 
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Introduction  

The human brain is composed of three primary tissues: cerebrospinal fluid (CSF), gray matter (GM), and white matter (WM). These tissues play a vital 
role in quantitative brain analysis during diagnostic processes. The quality of MRI images depends on the gray levels of these tissues, which can help 

identify various brain diseases such as multiple sclerosis (MS), schizophrenia, and Alzheimer's disease. Accurately diagnosing these tissues presents a 

significant challenge for radiologists, and manual segmentation is often time-consuming. Therefore, there is a need for an accurate and efficient approach 
to segment different brain tissues.  

Proposed Work and Methodology  

This study presents an automatic method for segmenting multiple brain tissues in MRI images using the Conditional Spatial Gustafson-Kessel (CSGK) 
algorithm. The proposed approach incorporates spatial information by utilizing the interaction between neighboring pixels in the membership function. 

If neighboring pixels have similar features, the central pixel is assigned a higher probability of being grouped into the same cluster. To enhance 

robustness against noise and intensity non-uniformity, a Wiener filter combined with wavelet transform (WFWT) is used as a preprocessing step. 
Experimental results demonstrate that CSGK is an accurate algorithm for segmenting multiple brain tissues across different levels of noise and intensity 

non-uniformity. 

Conclusion  

FCM-based approaches use Euclidean distance for clustering, which disregards the variation in distances among data points within similar and compact 

clusters. CSF, which plays a crucial role in clearing metabolic waste from the brain, is typically considered a compact and small cluster. Using Euclidean 

distance can cause this cluster to be misclassified as another tissue type. Additionally, noise and intensity non-uniformity can impact the clustering 
process. The proposed CSGK algorithm addresses these issues and improves segmentation accuracy.  
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 چکیده 

ها بوده که به عوامل متعددی مانند برای ارزیابی تغییرات مورفولوژیکی نواحی مختلف مغز جهت شناسایی انواع بیماریهای مغزی گامی ضروری  بندی بافتبخش

به نویز ها در فرآیند بخشروش  ترینمحبوب( یکی از  FCMبندی فازی ) نویز و غیریکنواختی شدت روشنایی وابسته است. الگوریتم خوشه بوده که  بندی تصویر 

با استفاده از فاصله اقلیدسی   FCM رویکردهای مبتنی بربندی در  فرآیند خوشهگیرد. همچنین،  تحت تأثیر توزیع داده قرار می  آن   حساس بوده و سرعت همگرایی 

علاوه بر  گیرد.  های مشابه و فشرده را در نظر نمیاین معیار، تغییرات فاصله بین نقاط داده در خوشه  . شودمیانجام    ها در فضای کرویفتن توزیع دادهو در نظر گر

برای حل مسائل ذکر شده، در این مطالعه   .دهدیقرار م  ریرا تحت تأث  بندیخوشه   ندفرآی  کرددر سطوح مختلف، عمل  یی شدت روشنا  یکنواختیریوجود غ  ، این

بر اطلاعات مکانی شرطی )-بندی گستافسونالگوریتم خوشه مبتنی  ارائه می CSGKکسل  بیضوی عمل(  داده در فضای  توزیع  فرض  با  مناسبی در  شود که  کرد 

، از رویکرد ترکیبی اطلاعات  کسل استاندارد به نویز-( دارد. جهت بهبود استحکام الگوریتم گستافسون CSFنخاعی )-های فشرده نظیر مایع مغزیبندی خوشهبخش

های ورودی به غیریکنواختی شدت روشنایی، از فیلتر وینر به همراه محلی و سراسری در تابع عضویت استفاده شده است. همچنین، برای کاهش حساسیت داده

های مغزی  بندی بافتروشی دقیق برای بخش CSGK پردازش تصاویر بهره گرفته شده است. نتایج نشان داد که الگوریتمدر مرحله پیش (WFWT) تبدیل موجک

   .ی استدر سطوح مختلف نویز و غیریکنواختی شدت روشنای
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 مقدمه -1

  و   کندایفا میهای کلینیکی  در ارزیابی  نقش اساسیآنالیز تصاویر پزشکی  

بندی است. این فرآیند نواحی  در بسیاری از موارد وابسته به دقت فرآیند بخش

موردنظر برای ارزیابی رفتاری و تغییرات مورفولوژیکی نواحی مختلف را جهت  

می جدا  بیماری  بخش]4-1[کند  شناسایی  فرآیند  تصویربرداری  .  در  بندی 

( وابسته به عوامل متعددی نظیر غیریکنواختی شدت  MRI1تشدید مغناطیسی )

های  به یکدیگر و خصوصیات درونی بافت  (، نویز، نزدیکی بافت INU2روشنایی ) 

است.   بخش  INUمغزی  باعث  بهبندی  اغلب  مغزی  بافت  دلیل  غیرصحیح 

محدوده بین  میهاهمپوشانی  بافت  مختلف شدت  انسان  ]1،  5[شود  ی  مغز   .

( و ماده  GM4(، ماده خاکستری )CSF3نخاعی ) -شامل سه نوع بافت مایع مغزی 

( بوده که نقش حیاتی در آنالیز کمی مغز در فرآیندهای تشخیص  WM5سفید )

ها بوده  وابسته به سطوح خاکستری این بافت  MRIکند. کیفیت تصاویر  ایفا می

بیماری  طوریبه مختلف  انواع  )که  پراکنده  تصلب  نظیر  مغزی  (،  MS6های 

 .]9-5[اسکیزوفرنی و آلزایمر قابل شناسایی در این نواحی هستند 

ها  های مختلف مغزی یک چالش اساسی برای رادیولوژیستتشخیص بافت

می بخشمحسوب  فرآیند،  این  در  زمانشود.  دستی  بوده  بندی  مبر    تواندیو 

و  - درون  تغییرات   لیدلبه   کند.   جادی ا  یمتناقض  یهاافتهیناظر،  - برونناظر 

نیازمند رویکردی دقیق جهت بخشدرنتیجه، رادیولوژیست بافتها  های  بندی 

روش نظیر  مختلفی  رویکردهای  هستند.  مغزی  بر  مختلف  مبتنی  های 

خوشهآستانه کانتورگذاری،  بخش  فعال   بندی،  جهت  عمیق  یادگیری  بندی  و 

ارائه شده پزشکی  آستانهاند. روشتصاویر  بخشهای  فرآیند  از  گذاری  را  بندی 

د. این رویکردها  دهنگانه انجام میگانه و یا چندی تکی آستانهطریق محاسبه

نویز و نوسانات مقدار سطح خاکستری  عمل کرد مناسبی در حضور آرتیفکت، 

از طریق بازسازی یک    های مبتنی بر کانتور بندی تصویر در روشندارند. بخش

شود. این رویکردها نیازمند کانتور اولیه و تنظیم پارامترهای  تابع انرژی انجام می

عمل معمولاً  و  بوده  در حضور  زیاد  مناسبی  مع  INUکرد  از  اصلی  ندارند.  ایب 

توان به سرعت آموزش پایین، وابستگی  گیری عمیق میرویکردهای مبتنی بر یاد

پیچیده ساختار  و  داده  میزان  آنبه  کرد.  ی  اشاره  از  بندی  خوشهها  یکی 

بندی تصویر بوده که یک مجموعه را به تعدادی  ترین رویکردهای بخشمحبوب

تر با سایر اعضای خوشه جدا  تشابه بیشتر درون اعضا و تشابه کم  خوشه با میزان

های ذکر شده، تمرکز اصلی ما در این مطالعه  . برای حل چالش]18-11[کند  می

 بندی خواهد بود.های ارائه شده براساس خوشهبر روی روش

Li    ی  سازی مولفهسازی انرژی مبتنی بر بهینهرویکرد کمینه  ]5[و همکاران

های مغزی  بندی بافت( را جهت تخمین بایاس و بخشMICO7درونی ضربی )

کردند.   همکاران    Adhikariارائه  خوشه  ]19[و  )الگوریتم  فازی  ( FCMبندی 

 FCMکرد الگوریتم ( را جهت بهبود عملCSFCM8مبتنی بر اطلاعات شرطی )

بخش در  تصاویر  استاندارد  کردند.    MRIبندی  همکاران    Elazabارائه    ]20[و 

بر هسته  FCMرویکرد   بهمبتنی  را   (ARKFCM)  صورت وفقی ی تنظیم شده 

بخش بافتجهت  انواع  تصاویر  بندی  روی  از  مغزی  کردند.    MRIهای  ارائه 

Bakhshali  ]21[  ی  روش مقاوم و بهبود یافتهFCM    را جهت تخمین و اصلاح

INU    تئوری اطلاعات ارائه کردنویز براساس  ثر  او کاهش  .Moeskops    و همکاران

بندی خودکار تصاویر  ( را جهت بخشCNNی عصبی کانولوشنی )شبکه  ]22[

MRI    .کردند معرفی  همکاران    Ghoshمغزی  بهبود    FCMالگوریتم    ]23[و 

  MRIدر تصاویر    INUهای مربوط به نویز و  ی مکانی را جهت حل چالشیافته

استاندارد حساس به نویز و مقداردهی اولیه است.   FCMارائه کردند. الگوریتم  

 
1 Magnetic Resonance Imaging 
2 Intensity non-Uniformity 
3 Cerebrospinal Fluid 
4 Grey Matter 
5 White Matter 

الگوریتم کرم شب بر آشوب )بنابراین، در این روش،  ( جهت  CFAتاب مبتنی 

به مدل مخلوط    ]6[و همکاران    Hassanکار گرفته شد.  حل مشکل ذکر شده 

  MRIهای تصویربرداری  بندی مدالیتهمنظور بخش( فازی را بهGMMگوسین )

کردند.   ارائه  همکاران    Kouhiو سونوگرافی  مقاوم    ]1[و  با    FCMالگوریتم  را 

برای بخش بندی  ترکیب محدودیت مکانی و اطلاعات مکانی ماتریس عضویت 

الگوریتم  بافت استاندارد    FCMهای مغزی معرفی کردند. یکی از معایب اصلی 

کمینه در  مسئله،  افتادن  این  برای حل  است.  محلی  همکاران    Vermaهای  و 

خوشهبهینه  ]24[ الگوریت  FCMبند  سازی  از  استفاده  ذرات  با  ازدحام  م 

(FCMPSOبخش جهت  را  تصاویر  (  کردند.    MRIبندی  و   Tongbramارائه 

ی  سازی نهنگ را جهت حل مشکلات ذکر شدهالگوریتم بهینه  ]25[همکاران  

دلیل  استاندارد به  FCMکار گرفتند. الگوریتم  ( بهFCMWOA)  FCMالگوریتم  

عمل مکانی  اطلاعات  نگرفتن  آرتیفکتدرنظر  حضور  در  خوبی  های  کرد 

اطلاعات    ]Saouli  ]26و    Chighoubتصویربرداری ندارد. جهت حل این مشکل،  

ارائه    MRIبندی تصاویر  مکانی ترکیبی را جهت بخش تحت شرایط ذکر شده 

با اطلاعات    FCM  هستهرویکرد مبتنی بر تصویر    ]27[و همکاران    Kumarکردند.  

کردند.   ارائه  را  همسایگی  بر    ]28[ان  همکار  و  Khaledمکانی  مبتنی  رویکرد 

بندی تصاویر مغزی  منظور بخشیادگیری را جهت شناسایی اطلاعات مرزی به

های مغزی در حضور شرایطی نظیر نویز،  بندی بافتارائه کردند. فرآیند بخش

  ]29[و همکاران    Kumarبرانگیز است.  جزئی حجم و بایاس موضوعی چالشثر  ا

شده  FCMروش   اصلاح  مکانی  شهودی  همسایگی  اطلاعات  با  بایاس  ی 

(BCIFCMSNI.را جهت حل مسائل ذکر شده ارائه کردند ) 

اولیه است. جهت    FCMالگوریتم   و مقداردهی  نویز  به  استاندارد حساس 

 FCMWOAو  FCMPSOمانند  FCMسازی  حل این مسئله، رویکردهای بهینه

این روش عملارائه شدند.  مختلف  ها  تحت شرایط  مناسبی  ندارند.    INUکرد 

نیازمند تنظیم پارامتر جهت متعادل کردن فازهای    FCMPSOهمچنین، روش  

ثیر  ات بندی را تحت  بخشت  ق دتوانند  استخراج و اکتشاف است. این پارامترها می

برای داده  ARKFCMنظیر    هسته قرار دهند. رویکردهای مبتنی بر   ی  معمولاً 

رویکردهای   در  دارند.  بالایی  محاسباتی  پیچیدگی  و  نبوده  مناسب  غیرکروی 

تصویر وابسته    ، تابع توقف لبه به گرادیانMICOمبتنی بر تنظیم سطح نظیر  

باعث   تنها شید  شومیبوده و  با لبهکه  ی تعریف شده از طریق گرادیان  های 

بخش بخشبتوانند  فرآیند  در  شوند.  رویکردهابندی  براساس  ی  بندی 

شود و شدیداً به نویز و  ، معمولاً اطلاعات مکانی درنظر گرفته نمیگذاریآستانه

INU    .بر    یمبتن  یهاشاخص عدم تشابه در روشحساس هستندFCM    مانند

CSFCM  ،ARKFCM    وBCIFCMSNI   نما   ی برا  مناسبی   ی ندهیمعمولاً 

ن   یهاخوشه فاصلهبه  .ستیفشرده  از  کارگیری  رویکردها  این  در  اقلیدسی  ی 

کند. همچنین،  نظر میهای مشابه صرفی نقاط داده در خوشهتغییرات فاصله

ها  خوشه  معمولاً زمانی مناسب هستند که  FCMکرد رویکردهای مبتنی بر  عمل

باشند داشته  یکسانی  ریخت  و  این  اندازه  در  ذکر شده،  . جهت حل مشکلات 

ی  شرط  یکسل براساس اطلاعات مکان -گستافسون   یبندخوشه  تم یالگورمطالعه،  

(CSGK9برای بخش )های مغزی براساس تصاویر  بندی بافتMRI  شود. ارائه می

می شده  ارائه  بخشالگوریتم  را  بالا  دقت  با  تصاویر  انواع  کند.  تواند  بندی 

 شود:صورت زیر خلاصه میهای اصلی مقاله بهنوآوری

در   MRI تصاویر است که شدت تیواقع نیا لیدلمهم به یمسئله کی ( 1)

ا فرآیند    نی ا  .دیآیدست مبه  تصادفی  ی واحدها به  شود که  یم  نی اغلب منجر 

شدت در  ب   یپارامترها  نیب   MRI  تصاویر  تفاوت  مطالعات  و    از  شتریاسکن 

6 Multiple Sclerosis 
7 Multiplicative Intrinsic Component Optimization 
8 Conventional Spatial Fuzzy c-means 
9 Conventional Spatial Gustafson-Kessel 
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مشکل،    نی رفع ا  یبرا  .باشد  ری مشاهده شده در تصاو  یواقع  یکیولوژیب   یهاتفاوت

 . شودمیارائه  رویکرد استاندارسازی شدت 

  ات یو حفظ جزئ (  INUناهمگونی شدت )   ،زی نومشکلات    مقابله با   یبرا(  2)

  از   نر یو  لتر یف  خروجی   باتصویر اصلی    تفاضل تجزیه    مبتنی بر   کرد یرواز    ر،یتصو

و بازگرداندن محتویات اطلاعات باقی مانده  (  WFWT10موجک )  لیتبد   طریق

 .استفاده شده استپردازش شیپ یمرحله ک یعنوان  به  بازسازی شدهبه تصویر  

بندی جدید برای تصاویر  ارائه شده یک روش بخش  CSGKالگوریتم  (  3)

MRI  برد.  کار میصورت کروی بههای مختلف خوشه بهرا با درنظر گرفتن ریخت

برند، درحالی  کار میکروی را به-ریخت ابر   FCMهای مبتنی بر  سایر الگوریتم

صورت بیضوی است. بنابراین، این  به  CSGKکه ریخت هندسی فراهم شده در  

باعث می به سایر  رویکرد  نسبت  بیشتری  با دقت  ارائه شده  الگوریتم  شود که 

بر  روش مبتنی  بخش  FCMهای  بافتفرآیند  حضور  بندی  در  را  مغزی  های 

انجام دهد. همچنین، روش ارائه شده به پارامترهای    INUشرایط مختلف نویز و 

 تری نیار دارد. تنظیم کم 

بندی ارائه شده است که در آن  یک رویکرد شرطی برای فرآیند خوشه(  4)

شده است  ادغام    ی اگونهبه تی مجاور در تابع عضو  یهاکسلیپ  نی ب   ی تعامل محل

پ  که پ  یمشابه  ی هایژگی و  هی همسا   یهاکسلیاگر  باشند،    یهاکسلیداشته 

ب   دی با  یمرکز پ  یبندگروه  یبرا  یشتریاحتمال  با  خوشه  همان    یهاکسلیبه 

را در    کسلیمرتبط با هر پ  یشرط  ریمتغ  ، فرآینداین    داشته باشند.را    هی همسا

مختلف   ی و خوشه ها ت یساخت توابع عضو   یکه سطح مشارکت برا گرفته نظر  

الگوریتم    کند.یم  ف یرا توص باعث مقاوم شدن  به    GKدرواقع رویکرد شرطی 

 شود. های تصویربرداری مینویز و آرتیفکت

که    بیمار   10  یبا اعمال آن بر رو  یشنهادیپ  CSGK  تمیکرد الگور عمل(  5)

  یربرداری( تحت تصوGMICT11) زیگشت تبرگل یپزشک یربرداریدر مرکز تصو

و  قرار   داده  MRI  ر یتصو  41گرفته  از مجموعه  شرایط  با    Brainweb  ی هامغز 

 .گیردمورد ارزیابی قرار می  INUو   زینو مختلف  

 

 الگوریتم پیشنهادی  -2

  مناسبی   معیارمعمولاً    FCMبر    ی مبتن  ی شاخص عدم تشابه در روش ها

  کردها، یرو  نی در ا  ی دسیاقل  یفاصله  کارگیریبه.  ستیفشرده ن   ی هاخوشه  ی برا

نقاط داده در خوشه  رییتغ ناد   یهافاصله  شکل  درواقع،    .ردیگیم  دهیمشابه را 

درنظر گرفته شده    یصورت کروبه  FCMبر    یمبتن  ی کردهایدر رو  داده  یهندس

اوقات    یگاه  ن،ی بنابرا  ندارند.  قیشکل خوشه تطب  راتییبا تغ  یصورت مکان که به

های فشرده و کوچک نظیر ناحیه مربوط  نواحی خوشه  ی بنددر بخش  هاییچالش

مایع مغزی بشودایجاد می  نخاعی- به  این   یرا .  ا   رفع  مطالعه    نیمشکلات، در 

نشان داده شده    1که در شکل    ی طورشده است. همان  شنهادیپ  CSGK  الگوریتم

ابتدا در  پیشنهادیاست،  الگوریتم  مشارکتی  ،  ی  وینر  رویکرد    ل یتبدبا  فیلتر 

هدف اصلی در این بخش،  شود.  یاعمال م  INUو مشکلات    ز یرفع نو   یموجک برا

اعمال تبدیل موجک به تفاضل تصویر اصلی با خروجی حاصل از فیلتر وینر و  

باقی اطلاعات  برخی  گرداندن  کاهش  باز  جهت  شده  بازسازی  تصویر  به  مانده 

درنظر گرفتن    یبه جا  ،یدر مرحله بعداست.    INUبیشتر نویز و کم اثر کردن  

اقلیدسی(، رویکرد فضای  کارگیری فاصلهتوزیع داده در فضای کروی )با به ی 

کار  ها بهی ماهالانوبیس( جهت مدل کردن توزیع دادهکارگیری فاصلهبیضوی )به

متقارن مثبت    سی و ماتر  تی عضو  س یمراکز خوشه، ماتر   سپس، .  شودگرفته می

دست آمده  سرانجام، با اطلاعات بهشوند. یم  رسانی روزتکرار به  اتیعمل  ق یاز طر 

بندی  ز خوشه و ماتریس عضویت از طریق رویکرد شرطی، فرآیند بخش برای مراک 

ی شرطی  ی نسخهدلیل ارائه  شود.انجام می  MRIهای مغزی از روی تصاویر  بافت

 
10 Wiener Filter Approach by Cooperating Wavelet Transform 

های همسایه درنظر گرفته  این است که اگر همبستگی بین پیکسل  GKالگوریتم  

 بندی دقت بالایی نخواهد داشت. نشود، فرآیند خوشه

 

 فیلتر وینر با رویکرد مشارکتی تبدیل موجک  -1-2

دهد.  قرار میثیر  اتبندی را تحت  کرد فرآیند خوشه عمل  INUوجود نویز و  

و  به نویز  از طریق  داده  توزیع  دیگر، خصوصیات  قرار  ثیر  اتتحت    INUعبارت 

بندی  کرد بخش شود. اولاً، عملگیرد. این فرآیند باعث ایجاد مشکلاتی میمی

تحت شرایط مختلف نویز مناسب نخواهد بود. از طرف دیگر، تعداد تکرار برای  

الگوریتم   بر  بیشتر از تصویر    FCMرویکردهای مبتنی  نویزی  برای یک تصویر 

عنوان یک  به  WFWTبدون نویز خواهد بود. جهت حل مسائل ذکر شده، رویکرد  

پیشمرحله الگوریتم  ی  برای  ویژگی  CSGKپردازش  کردن  بهینه  های  جهت 

می اعمال  داده  طریق  شود.  توزیع  از  پیکسل  مقدار  تخمین  جهت  وینر  فیلتر 

. در  ]30[شود  های همسایه اعمال میمیانگین پیکسل مکانی و واریانس پیکسل

برای پیکسل در   𝜎2و مقدار واریانس مکانی   μاین فرآیند، مقدار میانگین مکانی  

 شوند: صورت زیر محاسبه میبه    Ɲتصویر نویزی  (k, r)مکان 

(1 ) 𝜇(𝑘, 𝑟) =
1

(2𝑀+1)(2𝑁+1)
∑ ∑ Ɲ(𝑘 + 𝑚, 𝑟 + 𝑛)𝑁

𝑛=−𝑁
𝑀
𝑚=−𝑀   

(2 ) 𝜎2(𝑘, 𝑟) =
1

(2𝑀+1)(2𝑁+1)
∑ ∑ Ɲ2(𝑘 + 𝑚, 𝑟 + 𝑛) −𝑁

𝑛=−𝑁
𝑀
𝑚=−𝑀

𝜇2(𝑘 + 𝑚, 𝑟 + 𝑛)  

2𝑀)صورت  ی فیلتر بهکه در آن ابعاد هسته + 1) × (2𝑁 + درنظر گرفته    (1

,Ɲ(𝑘شود. همچنین، ماتریس تصویر بازیابی شده  می 𝑟)    در مکان(k, r)    از طریق

 شود:( محاسبه می 3ی )رابطه

(3 ) Ɲ(𝑘, 𝑟) = 𝜇(𝑘, 𝑟) +
𝜎2(𝑘,𝑟)

𝜎2(𝑘,𝑟)+𝜎Ɲ
2 (Ɲ(𝑘, 𝑟) − 𝜇(𝑘, 𝑟))  

𝜎Ɲکه در آن  
 واریانس تصویر نویزی است.  2

، اختلاف بین تصویر  ]31[در حالت کلی، براساس رویکرد الهام گرفته شده از  

بازیابی شده   طوری که در  همان  باید نزدیک به صفر باشد.  (Ƒ)اصلی و تصویر 

است،  2شکل   شده  داده  نشان  نیز  می  Ƒ)ج(  که  است  اطلاعاتی    تواندشامل 

 صورت زیر تعریف شود:به

(4 ) Ƒ = Ş + Ŋ  

ی اطلاعات باقی مانده از تصویر اصلی و  ترتیب نشان دهندهبه  Ŋو    Şکه در آن  

و اضافه کردن آن به تصویر   Şنویزی است. در این صورت، چالش اصلی تخمین  

شود. این فرآیند  کار گرفته میبرای این منظور، تبدیل موجک به  ورودی است. 

 صورت زیر بیان شود: تواند بهمی

(5 ) 𝒲Ƒ = 𝒲Ş + 𝒲Ŋ  

به سیگنال باقی مانده و  به  𝒲Ŋو    𝒲Şکه در آن   ترتیب تبدیل موجک مربوط 

 تصویر نویزی است. 

تبدیل موجک   اعمال )د، و( نشان داده شده است، با 2طوری که در شکل همان

. این فرآیند باعث  یابدمینویز بیشتری از تصویر کاهش  ،  Şو استخراج    Ƒبر روی  

بیشتر مقاوم باشد.   INUارائه شده به شرایط نویز و   CSGKشود که الگوریتم  می

ی و  موجک هار جهت فرآیند تجزیهتبدیل موجک دوبعدی با  در این مطالعه،  

آستانهآستانه جهت  نرم  بهگذاری  موجک  ضرایب  کردن  گرفته  گذاری  کار 

 شود.سطح انجام می  5شوند. همچنین، فرآیند تجزیه تا می

 

 

11 Golghasht Medical Imaging Center in Tabriz 
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اطلاعات - گستافسون  یبندخوشه  تمیالگور -2-2 براساس  کسل 

 یشرط یمکان

توسط    FCM  بندی خوشه   الگوریتم بار  اولین  جهت    ]Bezdek  ]32برای 

عمل خوشهبهبود  براساس-Kبند  کرد  به  میانگین  ماتریس    کارگیریرویکرد 

  با مقادیر خاکستری    I(x,y)  یداده شدهبرای یک تصویر  ارائه شد.    𝜇𝑖𝑗عضویت  

𝑥𝑖  (𝑖 = 1, 2, … , 𝑁)     و مراکز خوشه𝑉 = {𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝐶}    یک مقدار عضویت

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

صورت زیر تعریف  به   (6ی )براساس رابطه  qبا میزان فازی شدگی    FCMالگوریتم  

 شود:می

(6 ) 𝐽𝐹𝐶𝑀 = ∑ ∑ 𝜇𝑖𝑗
𝑞(𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

2𝑐
𝑗=1

𝑁
𝑖=1   

 

 تطبیق مکانی معیار فاصله با ریخت خوشه از طریق  GKویژگی اصلی الگوریتم 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

صورت  به  FCMتابع عضویت و مراکز خوشه در یک فرآیند تکراری در الگوریتم  

 شوند:روزرسانی میزیر به

(7 ) 
𝜇𝑖𝑗 =

1

∑ (
‖𝑥𝑖−𝑣𝑘‖

2

‖𝑥𝑖−𝑣𝑗‖
2)

2
𝑞−1

𝑐
𝑗=1

  

(8 ) 𝑣𝑗 =
∑ (𝜇𝑖𝑗

𝑞𝑥𝑖)𝑁
𝑖=1

∑ (𝜇𝑖𝑗
𝑞)𝑁

𝑖=1

   

الگوریتم   خوشهFCMدر  به،  میها  فرض  کروی  بنابراین،    شوند.صورت 

که خوشهعمل بود  خواهد  مناسب  زمانی  الگوریتم  این  تقریباً  کرد  داده  در  ها 

  ی هاخوشه  صیتشخ  یبرا  GK  تم یاما الگوری یکسان باشند،  دارای ریخت و اندازه

ب  اندازه و جهت  یوضیابر  با    . ]33،  34[  متفاوت مناسب است  یهایریگشکل 

صورت زیر  ی این الگوریتم به . تابع هزینه]35[تخمین ماتریس کواریانس است  

 شود:بیان می

(9 ) 𝐽𝐺𝐾 = ∑ ∑ 𝜇𝑖𝑗
𝑞 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

𝑇
. 𝐴𝑗 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)𝑐

𝑗=1
𝑁
𝑖=1   

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

کرد    لینامحدود تبد  یسازنه یمسئله به  کیتوان به    یرا م  (9)  یلاگرانژ، رابطه

 :کندکمینه میرا  ری ز نه یکه تابع هز

(10 ) 𝐽𝐺𝐾 = ∑ ∑ 𝜇𝑖𝑗
𝑞 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

𝑇
. 𝐴𝑗 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)𝑐

𝑗=1
𝑁
𝑖=1 −

∑ 𝜆𝑖(∑ 𝜇𝑖𝑗 − 1𝑐
𝑗=1 ) + ∑ 𝛽𝑗 . (𝑑𝑒𝑡(𝐴𝑗) − 𝜌𝑗)𝑐

𝑗=1
𝑁
𝑖=1   

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

نشان    𝜌𝑗ی مجموعه ضرایب لاگرانژ است. همچنین،  نشان دهنده  𝛽𝑗که در آن  

ی حجم خوشه بوده که معمولاً برای هر خوشه مقدار یک درنظر گرفته  دهنده

 داشت:  میخواه  تی عضو  س ینسبت به ماتر   𝐽𝐺𝐾با صفر قرار دادن مشتق    شود.می

(11 ) 𝜕𝐽𝐺𝐾

𝜕𝑢𝑖𝑗
= 𝑞. 𝜇𝑖𝑗

𝑞−1. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)
𝑇

. 𝐴𝑗 . (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗) − 𝜆𝑖 = 0   

 : شودیکار گرفته مبه  تیعضو  سیماتر  ی روزرسان ( جهت به12)  یرابطه

 
)د(:  ، Ƒ. )الف(: تصویر نویزی، )ب(: تصویر بازسازی شده از طریق اعمال فیلتر وینر، )ج(: تصویر خروجی WFWTمراحل رویکرد  :2شکل 

 ی )الف(. ی )د( به مرحلهنهایی با اضافه کردن اطلاعات مرحله یخروجی فرآیند تجزیه از طریق تبدیل موجک، )و(: تصویر بازسازی شده

 
 . MRIهای مغزی از روی تصاویر بندی بافتدیاگرام الگوریتم پیشنهادی جهت بخش-بلوک :1شکل 
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(12 ) 𝜇𝑖𝑗 = (
(𝑥𝑖−𝑣𝑟)𝑇.𝐴𝑟.(𝑥𝑖−𝑣𝑟)

∑ (𝑥𝑖−𝑣𝑗)
𝑇

.𝐴𝑗.(𝑥𝑖−𝑣𝑗)𝑐
𝑗=1

)

1
𝑞−1⁄

   

مشتق گرفته و برابر صفر    𝑣𝑗نسبت به    𝐽𝐺𝐾دست آوردن مراکز خوشه، از  جهت به

مراکز خوشه    یروزرسان منظور به( به14)   ی . با حل معادله، رابطهشودیقرار داده م

 : شودیکار گرفته مبه

(13 ) 𝜕𝐽𝐺𝐾

𝜕𝑣𝑗
= −2 ∑ 𝜇𝑖𝑗

𝑞. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗). 𝐴𝑗
𝑁
𝑖=1 = 0   

(14 ) 𝑣𝑗 =
∑ 𝜇𝑖𝑗

𝑞.𝑥𝑖
𝑁
𝑖=1

∑ 𝜇𝑖𝑗
𝑞𝑁

𝑖=1

   

مشتق    𝐴𝑗نسبت به    𝐽𝐺𝐾از    ت،یعضو  س ی ماتر  یروزرسان جهت به  یدر گام بعد

 : شودیگرفته و برابر صفر قرار داده م

(15 ) 

𝜕𝐽𝐺𝐾

𝜕𝐴𝑗
= ∑ 𝜇𝑖𝑗

𝑞. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)
𝑇

. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗) −𝑁
𝑖=1

∑ (𝜆𝑖 .
𝜕

𝜕𝐴𝑗
(𝑑𝑒𝑡(𝐴𝑗)))𝑁

𝑖=1 = ∑ 𝜇𝑖𝑗
𝑞. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗)

𝑇
. (𝑥𝑖 − 𝑣𝑗) −𝑁

𝑖=1

∑ (𝜆𝑖 . 𝜇𝑖𝑗
𝑞. 𝐴𝑗

−1)𝑁
𝑖=1 = 0   

رابطه حل  برا15)  یبا  متناظر  جواب  ز به  انسیکوار   سیماتر   ی(،    ر یصورت 

 : شودیم ی روزرسان به

(16 ) 𝐹𝑖 =
∑ 𝜇𝑖𝑗

𝑞.(𝑥𝑖−𝑣𝑗)
𝑇

.(𝑥𝑖−𝑣𝑗)𝑁
𝑖=1

∑ 𝜇𝑖𝑗
𝑞𝑁

𝑖=1

  

(17 ) 𝐴𝑗 = 𝜆𝑖 . (𝑑𝑒𝑡(𝐹𝑖))
1

𝑛. 𝐹𝑖
−1   

تصاویر   پردازش  پیکسلMRIدر  و  ،  بوده  وابسته  یکدیگر  به  همسایه  های 

پیکسل همبستگی  نگرفتن  درنظر  درصورت  دارند.  زیادی  های همبستگی 

بندی ندارد. بنابراین،  کرد مناسبی در فرآیند خوشه عمل  FCMهمسایه، الگوریتم  

  ت ی مجاور در تابع عضو  ی هاکسلیپ  نیب تعامل  در این مطالعه، رویکرد مشارکتی  

می به گرفته  پ  که  شودکار  داشته    یمشابه  ی هایژگیو   هی همسا  یهاکسلیاگر 

به همان خوشه    ی بندگروه  یبرا  یشتریاحتمال ب   د ی با  ی مرکز  یهاکسلیباشند، پ

پ باشند.را    هیهمسا   یهاکسلیبا  به  داشته  کارگیری اطلاعات مکانی  همچنین، 

بود.ثرات  اجهت کاهش   خواهد  مناسب  روشنایی  غیریکنواختی شدت  و    نویز 

,𝑓1متغیرهای شرطی را با فرض مقادیر    CSGKالگوریتم   𝑓2, … , 𝑓𝑁    برای تمامی

,𝑥1های  پیکسل 𝑥2, … , 𝑥𝑁  گیرد. متغیر  درنظر می𝑓𝑁    میزان دخالت پیکسل𝑥𝑁  

کند.  های بازسازی شده را توصیف میدر مقادیر نهایی ماتریس عضویت و خوشه 

متغیر   الگوریتم  مکانی  اولین  در  تعریف    𝑢𝑖𝑗  متغیر  CSGKشرطی  که  بوده 

   :شودصورت زیر تعریف میامین خوشه بوده و بهiبه  𝑥𝑗ی تعلق پیکسل  کننده

(18 ) 𝑢𝑖𝑗 = 𝑓𝑖𝑗 . 𝜇𝑖𝑗   

(19 ) 0 ≤ 𝑓𝑖𝑗 ≤ 1    

 شود:صورت زیر تعریف می به  𝑓𝑖𝑗که در آن  

(20 ) 𝑓𝑖𝑗 =
1

𝑀
∑ 𝜇𝑖𝑗𝑗𝜖𝑁(𝑥𝑁)    

آن   در  مرکزی    𝑁(𝑥𝑁)که  پیکسل  با  مربعی  همسایگی  کل    𝑥𝑁یک  تعداد  و 

تر منجر به صاف شدگی  های بزرگاست. همسایگی  Mی  های همسایهپیکسل

شود. در این مطالعه،  ها میبندی نادرست پیکسلها و نرخ بالاتر طبقه بیشتر لبه

به  مطلوب،  همسایگی  میزان  به  رسیدن  براساس  جهت  تجربی  صورت 

𝑁(𝑥𝑁)های مختلف، همسایگی مناسب  آزمایش = 3 ×  درنظر گرفته شد. 3

می سراسری  فرض  عضویت  مقادیر  که  محلی    𝜇𝑖𝑗شود  از    𝑢𝑖𝑗و  مستقل 

و مرکز خوشه    𝑍𝑖𝑗دار  یکدیگر بوده و با ترکیب این دو پارامتر، متغیر عضویت وزن

𝑊𝑗  می به معرفی  زیر  کنندهصورت  مشارکت  که  و  شوند  محلی  اطلاعات  ی 

 سراسری هستند:

(21 ) 𝑍𝑖𝑗  =
(𝜇𝑖𝑗)

𝑃
.(𝑢𝑖𝑗)

𝐿

∑ (𝜇𝑖𝑗)
𝑃

.(𝑢𝑖𝑗)
𝐿𝐶

𝑗=1

   

(22 ) 𝑊𝑗 =
∑ 𝑍𝑖𝑗

𝑞.𝑥𝑖
𝑁
𝑖=1

∑ 𝑍𝑖𝑗
𝑞𝑁

𝑖=1

   

ی اهمیت نسبی توابع عضویت هستند.  کنترل کننده   Lو    Pکه در آن پارامترهای  

درواقع این پارامترها یک مصالحه بین مقادیر عضویت محلی و سراسری جهت  

صورت  این دو پارامتر به  بازسازی مقادیر عضویت نهایی و مراکز خوشه هستند.

به مقادیر مختلف  دادند که در حالت  تجربی در  نشان  نتایج  کار گرفته شدند. 

𝑃 = 𝐿 = شود.  های مغزی حاصل می بندی بافتبالاترین مقدار دقت در بخش   2

منجر به تغییر قابل توجه در    𝑢𝑖𝑗و    𝜇𝑖𝑗یک مقدار کوچک در هر دو متغیرهای  

عضویت   که    𝑍𝑖𝑗مقدار  داد  خواهد  اطمینان  فرآیند  این  شد.  اگر  خواهد 

ویژگیپیکسل  همسایه  مرکزی  های  پیکسل  باشند،  داشته  مشابه    د ی باهای 

داشته  را    ه یهمسا   یهاکسلیبه همان خوشه با پ  یبندگروه  ی برا  یشتریاحتمال ب 

ناحیه  باشد. پارامتر عضویت مکانی شرطی  در  یکنواخت،  و    𝑢𝑖𝑗ی  بوده  مشابه 

بندی بدون تغییر خواهد ماند. با توجه به اینکه پیکسل نویزی  ی خوشهنتیجه

اصلاح    های همسایگیتواند از طریق پیکسلمتعلق به لبه است، این نواحی می

این   بنابراین،  باعث میحشود.  الگوریتم  الت  که  و    CSGKشود  نویز  به  مقاوم 

صورت  بهپیشنهادی    CSGKغیریکنواختی شدت روشنایی باشد. مراحل الگوریتم  

 :استزیر 

تنظیم تعداد مراکز خوشه، مقداردهی اولیه برای ماتریس عضویت و   :1مرحله   

 . Lو  Pتنظیم پارامترهای 

 (.14ی )از طریق رابطه مراکز خوشه ی محاسبه :2مرحله 

 (. 17ی )ی ماتریس کواریانس از طریق رابطهمحاسبه :3مرحله 

 (.  12ی )ی ماتریس عضویت از طریق رابطهمحاسبه :4مرحله 

 (. 18ی )ی مقدار عضویت مکانی شرطی از طریق رابطهمحاسبه :3مرحله 

 (. 21ی )دار از طریق رابطهمقدار عضویت وزن ی محاسبه :4مرحله 

 (.22ی )ی توأم از طریق رابطهی مراکز خوشهمحاسبه :5مرحله 

𝑚𝑎𝑥{𝑈(𝐼𝑡)ادامه مراحل تا برقراری شرط   :6مرحله  − 𝑈(𝐼𝑡+1)} < 𝜀. 

 بندی.جهت انجام فرآیند بخش  𝑊𝑗و  𝑍𝑖𝑗کارگیری متغیرهای  به :7مرحله 

 

 استانداردسازی شدت  -3-2

  یعصب  ی ربرداریتصو  ی قابل توجهی در زمینه  مطالعات   ر، یاخ  ی هادر سال

دلخواه و  متفاوت     یی روشنا  ی دهاححال، استفاده از وا  نی با ا  است.  انجام شده

به شمار    یچالش اصل  ک ی  یسیمغناط  دی تشد  ی ربرداریتصو  ی در انواع اسکنرها

است که تفاوت در شدت    موضوع شده   نی ا  کشفمنجر به    فرآیند  نیرود. ایم

بزرگ  ی پارامترها  نیب   MRI  یی روشنا مطالعات،  و  تفاوتاسکن  از    ی هاتر 

تصاو  یواقع  یکیولوژ یب  در  شده  نت  ریمشاهده  در    ی سازاستاندارد  جه،یاست. 

در طول   راتییتغ قیدق لیو تحل هی جهت تجز MRI ر یتصاو یی روشنا یهاشدت

و   ساختبافت  یبندبخش   ایزمان  و  بس  یهاار ها  مسأله    اریمختلف  است.  مهم 

  شنهادیمختلف پ  ی هابا روش  اتیدر ادب   ی اطور گستردهشدت به  ی سازاستاندارد 

است شده  مطرح  رو  ی اگسترده  ف یط  رویکردها  نی ا.  ]36[  شده    ی کردهایاز 

است.   z-scoreو      min- maxمانند    ی آمار  هایروشتا    ستوگرامیبر ه  یمبتن

به    Z-score  ل یتبد  کی اعمال  ، که  White Stripeروش    ]37[در    مثال  انعنوبه

پارامترها از  استفاده  با  مغز  ماده سف  عی توز  ر یز   ک ی از    ینیتخم  یکل  با    د یاز 

مطالعات مربوط به    یبرا  ژهیروش به و ن ی. ا داده شدتوسعه    ،است  یعیتظاهر طب

  د یطور موثر ماده سفبه  رای ز  .مناسب است  MS  یهابی مانند آس  ، یاختلالات مغز

کند. هر چند، مشاهده شده است که  ی م  سه یافراد مختلف قابل مقا   ن یرا در ب 

که    ی وجود دارد. در حال  اهیافراد هنوز در ماده س  ن یمانده در ب   ی باق  راتییتغ
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  ی شدت جهان   راتییشدت موفق در اصلاح تغ  یسازمعمول استاندارد  یهاروش

اسکنرها وجود    ن یب   ی قابل توجه  یفنمرتبط با محل اسکنر هستند، هنوز تفاوت  

  رات ییتغ  ن یا .  ]38[  شود یم  شناخته   "اثر اسکن " عنوان  طور معمول بهدارد، که به

مختلفیم  یفن عوامل  به  پارامترها  یتواند  جمله  تول  ی از  کنندگان    د یاسکن، 

 .دن مرتبط باش اسکنر دانیو قدرت م سکنرا

پبه کاربرد  کیکردن    دایمنظور  برخیروش  در    یتر،  اعتماد  قابل  مراجع 

  یمقاله، از باق  نی کامل کمک کند. در ا  یسازاستاندارد  کیتواند به  یم  ریتصاو

  ر یدست آوردن مقاد به  یبرا  ]39[  روش استخراج مغز  کیاستفاده از    یهامانده

در    یحت  ماران،یها از ب ها و اسکنسی در سراسر اسلا  ت و مراجع قابل اعتماد ثاب 

استفاده   زمان،  استطول  زمانشده  تا  تصاو  ی.  از  ما   T2-FLAIRو    T1  ر ی که 

مناطق    نی ترروشناست که پوست سر و جمجمه از    ثابت شده  م،یکنیاستفاده م

روش استخراج    کی (،  Iداده شده )  ریتصو  ی طور خلاصه، برا. به]40،  41[  هستند

قرار م استفاده  ابتدا مورد  اعمال  Rمانده )  یباق  ریتصو  کی.  ردیگیمغز در  با   )

عنوان  به  R  ی هاشود. متوسط دهک اول و آخر شدتیاستخراج م  Iماسک مغز از  

با    مقادیر   ن یبر اساس ا   I  ت، یشود. در نها یمحاسبه م  مقادیرحداقل و حداکثر  

 شود:یم سازی استاندارد  ریصورت ز به min-maxاز روش  دهاستفا

(23 ) 𝑥′ =
𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
   

 

 سازینتایج پیاده  -3

عملمنظور  به مقایسهارزیابی  و  پیشنهادی  الگوریتم  سایر  کرد  با  آن  ی 

دادهروش پایگاه  دو  از  شامل    MRIی  ها،  مرکز    ]BrainWeb  ]42مغزی  و 

داده پایگاه  برای  است.  شده  استفاده  تبریز  گلگشت  پزشکی  ی  تصویربرداری 

BrainWeb  از تصاویر مبتنی بر ،T1    شرایط مختلف  و  %9تحت نویز INU  (%20  

اسلایس%40و   در  است.    120الی    80های  (  این  استفاده شده  در  همچنین، 

  لیتحل صیبا تشخ  مار یب  10شامل   آوری شدهجمع پژوهش  ی هادادهمطالعه از 

  TOSHIBA Vantage 1.5 Teslaاسکنر    ک یکه با استفاده از    یعصب  ی هاسلول

  یهاپروتکل.  استفاده شده است  زیگلگشت تبر  یپزشک  ی ربرداری در مرکز تصو

  ر ی تصواخذ  ، جهت  در این فرآیند.  دیاستاندارد انجام گرد  ی هابا روش  MRIاسکن  

T1  70چرخش    هیزاو   ه،یثان   یلیم15زمان اکو    ه،یثان ی  لیم  540زمان تکرار    زا  

م اسلا یلیم  230در    230  دید  دانیدرجه،  تعداد  وکسل  18  سیمتر،  اندازه   ،

استفاده شد. همچنیلیم  6  سیمتر و ضخامت اسلا یلیم  45/0 جهت    ن،یمتر 

تکرار    T2-FLAIR  ر یتصواخذ   زمان  اکو    ه، یثان یلیم  10000از    100زمان 

  د ید   دانی درجه، م  90  چرخش  هی زاو  ه،یثان یلیم  2500زمان برگردان    ه،یثان یلیم

اسلا یلیم  230در    230 تعداد  وکسل  20  س یمتر،  اندازه  و  یلیم  9/0،  متر 

به دقت    ستینرولوژ  ک ی  ت،ی متر استفاده شد. در نهایلیم  6  سی ضخامت اسلا

بررس  ماران یب   ی هاتمام اسکن و    T1  ر یمطالعه از تصاو  ن ی ا  در  کرده است.   یرا 

T2-FLAIR  متر  یلی( م6،  9/0،  9/0( و  )6،  45/0،  45/0وکسل )  یهابا اندازه

  ب یتصو  زی تبر  یاخلاق دانشگاه علوم پزشک  تهیپژوهش در کم  نیاستفاده شد. ا

بیماری پاریکینسون یک    .شد  افت ی از همه شرکت کنندگان در  ی انامه تی و رضا

کننده تخریب  عملبیماری  بر  که  بوده  عصبی  تاثیر  ی  بیمار  حرکتی  کرد 

گذارد. فرآیند درمان جراحی نیازمند اطلس مغز برای شناسایی است. علاوه  می

کرد الگوریتم پیشنهادی  ی ذکر شده، جهت ارزیابی بهتر عملبر دو پایگاه داده

  T1تصویر مبتنی بر وزن    41گروه بیماری پاریکنسون شامل    MRIاز تصاویر  

 .]43[( نیز استفاده شده است 120تا  80)اسلایس 

تشابه    اریسه مع  ،یبندبخش  ندیدر فرآ   هاتمیکرد الگور عمل  یاب ی جهت ارز

  . شوندیکار گرفته مبه   ]44[(  CSکانتور )  قی( و تطبJS(، جاکارد )DS)  سیدا

شده    بندیبخش ر یدو تصو نی ب  پوشانیهم ی درجه یرگیجهت اندازه DS معیار

به  بندی( و بخش A)  یشنهادیپ  تمیبا استفاده از الگور (  B)  دستی  صورتشده 

 :شودیم فی تعر ر زی  صورت به ار یمع ن ی. ا شودمی گرفته   کاربه

(24 ) 𝐷𝑆(𝐴, 𝐵) =  
2|𝐴⋂𝐵|

|𝐴|+|𝐵|
   

کار گرفته  ی میزان تشابه بین دو تصویر بهضریب تشابه جاکارد جهت محاسبه

 شود: صورت زیر تعریف میشده و به

(25 ) 𝐽𝑆(𝐴, 𝐵) =  
|𝐴⋂𝐵|

|𝐴⋃𝐵|
   

بندی شده با  بخش  تصاویری امتیاز تطبیق کانتور بین  جهت محاسبه  CS  معیار

به دستی  و  پیشنهادی  الگوریتم  از  می استفاده  گرفته  در  کار  معیار  این  شود. 

 شود: صورت زیر تعریف میبوده و به  ]0،1[ی محدوده

(26 ) 𝐶𝑆 =  
2.𝑃𝑐.𝑅𝑐

𝑃𝑐+𝑅𝑐
  

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

عمل معیارهای  بهترین  لحاظ  از  که  دارد  را  بالاترین    CMSو    DSC  ،JSCکرد 

 مقدار را داشته باشد. 

الگوریتمعمل با  پیشنهادی  الگوریتم  ، MICO  ،ARKFCMهای  کرد 

FCMPSO  ،FCMWOA  ،BCIFCMSNI    سریع و  مقاوم  الگوریتم   FCMو 

(FRFCM  )]45[  ها  گیرد. پارامترهای ثابت در این روشمورد مقایسه قرار می

کرد  عمل نتایج  شده در مقاله انتخاب شده است.    براساس مقادیر درنظر گرفته

  CSFو    WM  ،GMهای مغزی شامل  بندی بافت های مختلف در بخش الگوریتم

دهد که  نشان می  1اند. نتایج جدول  آورده شده  3الی  1های  ترتیب در جدولبه

کرد  بهترین عمل  CSو    JSالگوریتم پیشنهادی تحت شرایط مختلف در معیارهای  

الگوریتم به سایر  نسبت  الگوریتم  DSها دارد. در معیار  را   ،FRFCM  کرد عمل

  CSFو    GMبندی  دهند که در بخش همچنین، نتایج نشان می   بهتری را دارد.

 کرد را دارد. ها بهترین عملپیشنهادی نسبت به سایر الگوریتم  CSGKالگوریتم  

 

ها  کرد الگوریتم پیشنهادی با سایر الگوریتمی عملمقایسه -1جدول 

 . BrainWebی بر روی پایگاه داده WMبندی در بخش
 ر معیا               

 

  روش 

DS (%) ↑ JS (%) ↑ CS (%) ↑ 

%20 

INU 

%40 

INU 

20%  

INU 

40%  

INU 

20%  

INU 

40%  

INU 
MICO  06/84 55/84 76/72 50/73 34/77 26/78 

ARKFCM  11/93 63/90 19/87 97/82 27/94 80/89 

FCMPSO  97/62 14/71 15/51 54/59 11/73 79/75 

FCMWOA  35/80 20/82 31/69 88/70 92/76 76/77 

BCIFCMSNI  76/85 25/85 44/75 97/74 13/82 66/78 

FRFCM  52/93 79/91 88/87 19/85 66/96 25/93 

CSGK 93/92 90/91 57/88 24/85 25/97 97/93 

 

ها  کرد الگوریتم پیشنهادی با سایر الگوریتمی عملمقایسه -2جدول  

 . BrainWebی بر روی پایگاه داده GMبندی در بخش

 معیار                

 

 روش 

DS (%) ↑ JS (%) ↑ CS (%) ↑ 

%20 

INU 

%40 

INU 

20%  

INU 

40%  

INU 

20%  

INU 

40%  

INU 
MICO  04/75 69/75 33/60 20/61 90/91 20/92 

ARKFCM  57/77 35/74 63/65 22/61 69/95 21/94 

FCMPSO  15/59 82/58 45/45 66/44 40/88 22/88 

FCMWOA  94/67 44/68 36/53 65/53 58/91 77/91 

BCIFCMSNI  81/69 96/67 58/55 00/55 94/93 18/91 

FRFCM  81/86 21/85 74/76 12/74 70/94 11/93 

CSGK 81/88 34/86 93/79 02/76 74/97 25/96 
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ها  کرد الگوریتم پیشنهادی با سایر الگوریتمی عمل مقایسه -3جدول 

 . BrainWebی بر روی پایگاه داده CSFبندی در بخش
 معیار              

 

 روش  

DS (%) ↑ JS (%) ↑ CS (%) ↑ 

%20 

INU 

%40 

INU 

20%  

INU 

40%  

INU 

20%  

INU 

40%  

INU 
MICO  70/82 37/83 70/70 67/71 13/95 07/95 

ARKFCM  10/63 98/65 12/52 59/53 41/90 50/90 

FCMPSO  03/65 66/65 22/51 37/52 33/88 94/88 

FCMWOA  34/67 01/68 62/52 80/52 35/89 80/89 

BCIFCMSNI  09/52 26/64 07/44 89/58 64/74 33/76 

FRFCM  15/82 13/82 10/70 06/70 51/88 19/89 

CSGK 64/88 57/87 65/79 99/77 58/97 09/97 

 

صورت  توان بهها را میمزایا و معایب روش،  3الی    1های  براساس نتایج جدول

 زیر خلاصه کرد: 

بخش   MICOالگوریتم   • بافتدر  کرد  عمل  CSFو    GMهای  بندی 

 کند.به خوبی عمل نمی  WMبندی بافت  خوبی داشته، ولی در بخش

کرد مناسبی در شناسایی  دهند که این الگوریتم عملنتایج نشان می

بافت   نویز    WMمرزهای  مختلف    % 9تحت  شرایط  برای    INUو 

شبیه شدهتصاویر  در  ندارد.    BrainWebی  سازی  الگوریتم  این 

کرد  عمل  113الی    104های  بندی تصاویر مربوط به اسلایسبخش

بندی  کرد خوبی در بخشعمل ARKFCMالگوریتم  مناسبی ندارد.  

WM  به ولی  نامناسبعملخاطر  داشته،    99های  در اسلایس  کرد 

مناسبی    کارآیی  CSFو    GMهای  بندی بافتبرای بخش  104الی  

بخشعمل  ARKFCMالگوریتم  ندارد.   در  خوبی    WMبندی  کرد 

به خوبی عمل    CSFو    GMهای  بندی بافتداشته ولی برای بخش 

به    کند.نمی بودن  وابسته  به  توجه  با  الگوریتم  این  همچنین، 

رویکردهای    های غیرخطی سرعت همگرایی پایینی نیز دارد.کرنل

( تحت شرایط پیچیده  FCMWOAو    FCMPSOمبتنی بر جمعیت )

کرد خوبی ندارند. براساس  نویز و غیریکنواختی شدت روشنایی عمل 

الگوریتم  (د)3شکل    ،FCMPSO   پس کلاس  به  معمولاً  را  زمینه 

زند. تحت شرایط مختلف تصویر،  برچسب می   GMاشتباه به بافت  

و    PSOالگوریتم   استخراج  فاز  پارامترهای  متفاوت  تنظیم  نیازمند 

است.   الگوریتم  اکتشاف  مقابل،  تنظیم   WOAدر  پارامترهای  به 

نیست. شکل    نیازمند  الگوریتم  (و )3براساس   ،FCMWOA    برای

( به خوبی عمل نکرده و معمولاً بافت  CSFهای فشرده )یعنی  خوشه

مغزی پس-مایع  کلاس  به  اشتباه  به  را  مادهنخاعی  یا  و  ی  زمینه 

بافتزند. براساس بخشاکستری برچسب میخ های مختلف  بندی 

اسلایس در  که،  مغزی  شد  برده  پی  موضوع  این  به  مختلف  های 

بخشعمل  BCIFCMSNIالگوریتم   در  مناسبی  بندی  کرد 

برای    120الی    109های  اسلایس مناسبی  الگوریتم  و  نداشته 

نیست. نتایج نشان    GMو    CSFی فشرده یعنی  بندی خوشهبخش

الگوریتم  می دو  که  در  عمل  CSGKو    FRFCMدهند  خوبی  کرد 

ها را در یک  خوشه  FRFCMها دارند. الگوریتم  مقایسه با سایر روش

برای    شود کهگیرد و این فرآیند باعث می فضای کروی درنظر می

کرد  مغزی عمل  CSFهای فشرده و با اندازه کوچک مثل بافت  خوشه

پیشنهادی با درنظر    CSGKخوبی نداشته باشد. درمقابل، الگوریتم  

توانسته این چالش را  گرفتن توزیع داده ها در یک فضای بیضوی 

نویز و شرایط مختلف   باشد.   INUحل کند و در مقابل    نیز مقاوم 

ویژگی از  میهمچنین،  پیشنهادی  الگوریتم  بارز  این  های  به  توان 

اسلا تمامی  برای  که  کرد  اشاره  ) یسموضوع  (  120الی    80ها 

 .شودتر همگرا میداشته و سریعکرد خوبی عمل

و    ADHDهایی نظیر  در تشخیص بیماری  GMبا توجه به اهمیت   •

الگوریتم بخشآلزایمر،  برای  شده  ارئه  بافتهای  مغزی  بندی  های 

باشند.  کرد خوبی در بخشباید عمل بندی ماده خاکستری داشته 

بندی بافت  ، الگوریتم پیشنهادی قادر به بخش 2مطابق نتایج جدول  

GM  نویز و تحت شرایط مختلف INU کرد را از  بوده و بهترین عمل

معیار   سه  الگوریتم  CSو    DS  ،JSمنظر  سایر  با  مقایسه  ی  هادر 

شده معیارهای    مقایسه  براساس  های  الگوریتم  JSو    DSدارد. 

FCMPSO  ،FCMWOA    وBCIFCMSNI  را در  بدترین عمل کرد 

بافت  بخش الگوریتم    GMبندی  به    FCMWOAدارند.  نسبت 

FCMPSO  کرد مناسبی را داشته و در شرایط سطح بالای  عملINU  

به   است.مقاوم  FCMPSOنسبت  عمل  تر  نامناسب  دلیل  کرد 

این است که در سطوح بالای    FCMWOAو    FCMPSOهای  روش

 GMزمینه را به بافت  در بعضی از تصاویر به اشتباه پس  INUنویز و 

می الگوریتم  زنند. برچسب  سایر  شده،  برخلاف  مقایسه  های 

رویکرد  به مرحلهبه  WFWTکارگیری  یک  پیشعنوان  پردازش  ی 

   INUپیشنهادی نسبت به نویز و    CSGKباعث مقاوم شدن الگوریتم  

و    85الی    80های  در اسلایس  BCIFCMSNIالگوریتم  شده است.  

اسلایسعمل  102الی    90 سایر  برای  و  داشته  مناسبی  ها  کرد 

ی مناسبی نیست و عملاً این شرایط باعث شده است که در  گزینه

اسلایس کل  میانگین  عملحالت  از  ها  باشد.  نداشته  مناسبی  کرد 

معیار   در عمل  ARKFCMالگوریتم    CSمنظر  مناسبی  کرد 

داشته و از منظر سایر   INUدر سطوح بالا از   GMبندی بافت بخش

برای بخش معیارها گزینه مناسبی  بافت  بند ی  این    GMی  نیست. 

پی منظر  از  هزینهچالگوریتم  نیز  محاسباتی  دارد.یدگی  بالایی    ی 

)ی( نیز نشان داده  3عنوان یک نمونه در شکل  طوری که بههمان

  GMدر بعضی از موارد کلاس بافت    FRFCMشده است، الگوریتم  

زند و این فرآیند باعث  برچسب می  WMرا به اشتباه به کلاس بافت  

بخش در  پیشنهادی  الگوریتم  به  نسبت  که  است   GMبندی  شده 

شدهشبیه  هایداده داشته  عمل  BrainWb  ی سازی  ضعیفی  کرد 

 باشد. 

نقش کلیدی در ارزیابی خونریزی در مغز و    CSFبا توجه به اینکه   •

آسیب همچنین  و  نخاع  مییا  ایفا  مغزی  تروماتیک  کند،  های 

در    CSFی  ناحیهباید با دقت بالایی انجام شود.    CSFبندی  بخش

ی فشرده و کوچک تشکیل شده است.  از یک خوشه  MRIتصاویر  

بندی  تواند فرآیند بخشنمی  FCMبر    درنتیجه، رویکردهای مبتنی

ی اقلیدسی به خوبی انجام دهند.  این بافت مغزی را براساس فاصله

نیز نشان داده شده است، رویکردهای    3طوری که در شکل  همان

بر   بافت  پیکسل  FCMمبتنی  به  مربوط  به   CSFهای  صورت  را 

می برچسب  مینادرست  نشان  موضوع  این  که  زنند.  دهد 

بر  الگوریتم مبتنی  خوشه  FCMهای  ریخت  برای  و  اندازه  با  های 

دهد که الگوریتم  غیریکسان مناسب نیستند. نتایج آزمایش نشان می

CSGK  داده توزیع  گرفتن  درنظر  با  فضای  پیشنهادی  یک  در  ها 

ی غیریکسان و  ها با اندازهتواند جهت آشکارسازی خوشه بیضوی می

باشد.گیریجهت مناسب  مختلف  نتایج جدول    های  دو 3مطابق   ،

بافت  کرد مناسبی در بخشعمل  CSGKو    MICOالگوریتم   بندی 

CSF    الگوریتم تصا  MICOدارند.  برای  اسلایسمعمولاً  با  های  ویر 
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 JS( مناسب نبوده و همچنین براساس معیار  110الی    100بالاتر )

بافتنمی مرز  آشکارسازی    CSFهای  تواند  بیشتری  جزئیات  با  را 

با   پیشنهادی  الگوریتم  که  است  درحالی  این  دقت  اکند،  ختلاف 

به  عمل  % 9تقریباً   نسبت  بهتری  منظر    MICOالگوریتم  کرد  از 

بافت   مرزهای  دارد.  CSFشناسایی  جدول    مغزی  تایید    3نتایج 

کرد بهتری نسبت به  ی عملپیشنهاد  CSGKکند که الگوریتم  می

های فشرده  بندی خوشهدر بخش FCMردهای مبتنی بر سایر رویک

در سطوح بالای نویز نسبت به    DSطوری که از منظر معیار  دارد به

های فراابتکاری  و رویکردهای مبتنی بر الگوریتم FRFCMالگوریتم 

تغییرات    % 20و    % 5اختلاف   گرفتن  درنظر  به  توجه  با  دارد. 

الگوریتم در  روشنایی  شدت  و    MICOهای  غیریکنواختی 

BCIFCMSNIبه رویکردها  این  فضای کروی  ،  دلیل درنظر گرفتن 

عنوان یک خوشه  به  CSFبندی  کرد مناسبی در بخشها عملخوشه

 ندارد.  MRIتصاویر  فشرده در

 

 
های مختلف بر روی  بندی الگوریتمکرد کیفی بخشعمل -3شکل 

: )الف( تصویر ورودی با نویز  BrainWebی ای از تصویر پایگاه دادهنمونه

( خروجی  ج ، )MICO( خروجی الگوریتم ب، )% 40و غیریکنواختی  %9

( خروجی  و، )FCMPSO( خروجی الگوریتم د، ) ARKFCMالگوریتم 

، )ی(  BCIFCMSNI( خروجی الگوریتم ن ، )FCMWOAالگوریتم 

 پیشنهادی. CSGK، )ه( خروجی الگوریتم FRFCMخروجی الگوریتم 

 

الگوریتم انواع متفاوت  بافتها در بخش نتایج  بر  بندی  های مختلف مغزی 

جدول  در    مرکز تصویربرداری پزشکی گلگشت تبریز ی  روی تصاویر پایگاه داده

مقایسه  4 است.  الگوریتمی عملآورده شده  انواع  پایگاه  کردی  این  روی  بر  ها 

 شود:صورت زیر خلاصه میداده به 

پیاده • مینتایج  نشان  که  سازی  پیشنهادی   CSGKالگوریتم  دهد 

های مغزی داشته و نسبت  بندی  بافتکرد را در بخش بهترین عمل

 به شرایط مختلف تخریب تصویر نیز مقاوم هست. 

( بدترین  FCMWOAو    FCMPSOرویکردهای مبتنی بر جمعیت ) •

بافتکرد را در بخش عمل بر روی تصاویر واقعی  بندی  های مغزی 

MRI    (، در  د )4دارند. براساس شکلFCMPSO  کلاس بافت ،WM  

بافت   کلاس  به  اشتباه  به  می  GMمعمولاً  زده  شود.  برچسب 

مطابق شکل   در  و)4همچنین،   ،)FCMWOA  بافت   CSF، کلاس 

پس  کلاس  به  اشتباه  به  میمعمولاً  زده  برچسب  این  زمینه  شود. 

کرد مناسبی نداشته  شود که این دو الگوریتم عملفرآیند باعث می

 باشند.

( نیز نشان داده شده است، الگوریتم  ن )4طوری که در شکل  همان •

BCIFCMSNI    بافت اشتباه کلاس  به  تصاویر  از  برخی  معمولاً در 

GM  بافت  را به گیرد. از منظر معیار  درنظر می  WMعنوان کلاس 

CS  می نشان  موضوع  این  و  دارد  پایینی  مقدار  این  نیز  که  دهد 

بافت مرزهای  شناسایی  در  عملالگوریتم  مغزی  مختلف  کرد  های 

 مناسبی ندارد.

بخشعمل  CSGKو    FRFCMهای  الگوریتم • در  خوبی  بندی   کرد 

دادهبافت پایگاه  تصاویر  روی  بر  مغزی  تصویربرداری  های  مرکز  ی 

  ی سازدر پاک  یاتینقش ح  CSFپزشکی گلگشت تبریز دارند. بافت  

متابول زائد  دارد.  کیمواد  انسان  مغز  در   FRFCMالگوریتم    از 

گیری نسبت  از منظر تمامی معیارهای اندازه  CSFبندی بافت  بخش

کرد ضعیفی دارد و این موضوع نشان  به الگوریتم پیشنهادی عمل

ی مناسبی  ی اقلیدسی گزینهکارگیری فاصلهدهد که رویکرد بهمی

 ی کوچک نیست. های فشرده با اندازهبرای خوشه

 

 
بر روی  های مختلف بندی الگوریتمکرد کیفی بخشعمل  -4شکل 

: )الف( ی مرکز تصویربرداری پزشکی گلگشت تبریزتصاویر پایگاه داده

( خروجی الگوریتم  ج، )MICO( خروجی الگوریتم بتصویر ورودی، )

ARKFCM( ، خروجی الگوریتم د )FCMPSO( ،خروجی الگوریتم  و )

FCMWOA( ،خروجی الگوریتم ن )BCIFCMSNI  ی( خروجی( ،

 پیشنهادی. CSGK، )ه( خروجی الگوریتم FRFCMالگوریتم 

 

های مقایسه شده  ی کمی الگوریتم پیشنهادی با سایر الگوریتمنتایج مقایسه

و همچنین مقایسه    5گروه بیماری پارکینسون در جدول    MRIبر روی تصاویر  

آورده شده است.   5کیفی بر روی یک نمونه از تصاویر این پایگاه داده در شکل 

الگوریتمعمل انواع  دادهکرد  پایگاه  روی  بر  پارکینسون  ها  بیماری  گروه  ی 

 شود: صورت زیر خلاصه میبه

بخشعمل  MICOالگوریتم   • در  خوبی  منظر    WMبندی  کرد  از 

برای این الگوریتم    JSدارد. پایین بودن معیار    CSو    DSمعیارهای  

میزان تشابه به تصویر مرجع  کرد مناسبی در  دهد که عملنشان می

بهینهندارد بر  مبتنی  رویکردهای  در  از    FCMسازی  .  استفاده  با 

روش  الگوریتم فراابتکاری،  با    FCMPSOهای  مقایسه  در 

FCMWOA  بخشعمل در  خوبی  براساس    WMبندی  کرد  دارد. 

 در بعضی از موارد به اشتباه کلاس   FCMPSO)د(، الگوریتم  5شکل  
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های مختلف بر روی  بندی الگوریتمکرد کیفی بخشعمل -5شکل 

: )الف( تصویر ورودی، ]43[گروه بیماری پارکینسون  MRIتصاویر  

، )د(  ARKFCM، )ج( خروجی الگوریتم MICO)ب( خروجی الگوریتم 

، )ن(  FCMWOA، )و( خروجی الگوریتم FCMPSOخروجی الگوریتم 

، )ه(  FRFCM، )ی( خروجی الگوریتم BCIFCMSNIخروجی الگوریتم 

 پیشنهادی.  CSGKخروجی الگوریتم 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

کلاس  پس به  را  می  WMزمینه  الگوریتم    زند. برچسب  دو  هر 

FCMPSO    وFCMWOA         بیماران گروه  تصاویر  روی  بر  عموما 

بافت   کلاس  بافت    GMپارکینسون  کلاس  به  اشتباه  به   WMرا 

شود. این  ها میکرد ضعیف آنزنند و این امر باعث عملبرچسب می

 های مغزی در   بندی بافتکرد بخشدهد که عملفرآیند نشان می

نظیر  الگوریتم فرآیندهای    PSOهایی  در  تنظیم  پارامترهای  به 

بر روی    BCIFCMSNIاستخراج و اکتشاف وابسته است. الگوریتم  

در   دیگر  داده  پایگاه  دو  مشابه  نیز  داده  پایگاه  این  تصاویر 

به  های بالاتر کارآیی مناسبی نداشته و در بعضی از موارد  اسلایس

زند. دو  برچسب می  GMرا به کلاس بافت    WMاشتباه کلاس بافت  

ها  پیشنهادی نسبت به سایر الگوریتم  CSGKو    FRFCMالگوریتم  

بخش بافت  در  الگوریتم  مغزی عمل  WMبندی  دارند.  بهتری  کرد 

FRFCM  ها که جزء کلاس  در برخی از پیکسلWM    بوده ولی شدت

تری دارد عموما درست عمل نکرده و به اشتباه چنین  روشنایی کم

بافت  پیکسل  کلاس  به  را  می  GMهایی  برخلاف  برچسب  زند. 

FRFCM  الگوریتم  ،CSGK  به بودن  پیشنهادی  کروی  دلیل فرض 

 ها دارد. کرد خوبی را برای این نوع پیکسل ها عملخوشه

بندی،  ی دقت بخشکه نشان دهنده  CSو    DS  ،JSاز منظر معیارهای   •

بخش تصویر  تشابه  و  میزان  مرجع  تصویر  به  شده  حفظ  بندی 

لبه به  مربوط  اطلاعات  تصویر  جزئیات  الگوریتمی  های  هستند، 

ARKFCM  ،FRFCM    وCSGK  عمل در  پیشنهادی  خوبی  کرد 

بافت  بخش براساس شکل    GMبندی  بعضی از موارد  5دارند.  ، در 

بافت    FRFCMالگوریتم   اشتباه کلاس  به کلاس    GMبه   WMرا 

های مغزی بندی بافتها در بخشکرد الگوریتم پیشنهادی با سایر الگوریتمی عملمقایسه -5جدول 

  .]43[گروه پارکینسون  MRIبر روی تصاویر  
 معیار                

 روش 

DS (%) ↑ JS (%) ↑ CS (%) ↑ 

WM GM CSF WM GM CSF WM GM CSF 

MICO  88/84 00/58 00/50 95/73 58/41 87/47 80/83 93/92 56/62 

ARKFCM  14/92 13/83 09/66 47/90 49/77 87/50 26/94 11/95 59/94 

FCMPSO  93/89 78/75 05/60 87/82 20/63 67/45 81/89 00/92 17/85 

FCMWOA  86/87 64/61 16/55 65/79 97/48 48/40 11/85 92/93 56/86 

BCIFCMSNI  25/87 25/58 12/42 94/77 03/42 73/43 74/89 31/93 52/52 

FRFCM  36/93 45/85 93/71 16/90 11/78 59/57 17/95 54/95 14/93 

CSGK 62 /95 03 /86 80 /79 84 /92 72 /79 55 /67 11 /97 94 /97 77 /95 

 

 های مغزیبندی بافتها در بخشکرد الگوریتم پیشنهادی با سایر الگوریتمی عمل مقایسه -4جدول 

  .ی مرکز تصویربرداری پزشکی گلگشت تبریزبر روی تصاویر پایگاه داده
                 

 معیار 

 روش 

DS (%) ↑ JS (%) ↑ CS (%) ↑ 

WM GM CSF WM GM CSF WM GM CSF 

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

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

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

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

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

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

CSGK 65 /88 90/79 19 /88 12/79 40/68 42 /79 72 /86 97 /92 54 /97 
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می و   FCMPSO  ،FCMWOAهای  الگوریتم  زند.برچسب 

BCIFCMSNI  های مربوط به بافت  تعداد بیشتری از پیکسلGM    را

 زنند. برچسب می WMبه بافت 

جدول   • نتایج  الگوریتم  5براساس   ،CSGK    بهترین پیشنهادی 

های مقایسه  نسبت به سایر الگوریتم  CSFبندی  کرد را در بخشعمل

الگوریتم دارد.  با    ARKFCMو    FRFCMهای  شده  رقابت  قابلیت 

داشتند،    GMو    WMهای  بندی بافتالگوریتم پیشنهادی را در بخش

الگوریتم و سایر الگوریتم فرض    ازها  ولی با توجه به اینکه این دو 

کرد  ، عملاندبندی استفاده کردهداده در فرآیند خوشهکروی بودن  

  MRIدر تصاویر    CSF  های فشرده مانندخوشه  بندیخوبی در بخش

دهد که الگوریتم پیشنهادی با  نشان می  CSندارند. بالا بودن معیار  

  CSFهای کلاس  تواند اطلاعات مربوط به لبهجزئیات بیشتری می

، الگوریتم پیشنهادی اختلاف  JSاز منظر معیار    بندی کند.را بخش

های مقایسه شده داشته و این  نسبت به تمامی الگوریتم  % 10بالای  

دهد که رویکرد فرض بیضوی بودن شکل هندسی  موضوع نشان می

ها در رویکردهای مبتنی بر  ها نسبت به فرض کروی بودن آنخوشه

FCM  شده  بندی به تصاویر مرجع  باعث تشابه بیشتر خروجی بخش

 . است

پیاده • مینتایج  نشان  الگوریتم  سازی  که  پیشنهادی   CSGKدهد 

های مغزی مربوط به گروه  بندی  بافتکرد را در بخشبهترین عمل

عنوان رویکردی مناسب در  تواند بهبیماری پارکینسون داشته و می

کاربردهای مربوط به تشخیص و درمان انواع بیماری مغزی از روی  

 کار گرفته شود.به  MRIتصاویر 

 

 ی پیشنهادات گیری و ارائه نتیجه -4

بافتبخش تغییرات  بندی  ارزیابی  برای  ضروری  گامی  مغزی  های 

بیماری انواع  شناسایی  مغز جهت  مختلف  نواحی  به  مورفولوژیکی  که  بوده  ها 

از سوی  عوامل متعددی مانند نویز و غیریکنواختی شدت روشنایی وابسته است.  

بخش ویژهدیگر،  اهمیت  از  نخاعی  مغزی  مایع  بافت  دقیق  برای  بندی  ای 

است.   برخوردار  اعصاب  و  مغز  جراحی  خوشهالگوریتممتخصصان    بندی های 

بر فاصله FCM مبتنی  برای خوشهاز  اقلیدسی  استفاده میی  این  بندی  کنند. 

فاصله تغییر  خوشهمعیار،  در  داده  نقاط  نظر  ی  در  را  مشابه  و  فشرده  های 

ر بودن بافت  تی اقلیدسی به دلیل فشردگی و کوچکگیرد. استفاده از فاصلهنمی

CSF  بافت سایر  به  مینسبت  مغزی،  فرآیند  های  در  که  شود  باعث  تواند 

ها برچسب زده شود. همچنین،  بندی، این کلاس به اشتباه به دیگر کلاسخوشه

فرآیند   عملکرد  مختلف،  سطوح  در  روشنایی  شدت  غیریکنواختی  وجود 

را تحت تخوشه برای حل مشکلات ذکر شده، در این  .  دهدثیر قرار میابندی 

 (CSGK) کسل مبتنی بر اطلاعات مکانی شرطی- مطالعه، الگوریتم گستافسون

از مزیت اصلی  ارائه شد.   MRI های مغزی بر اساس تصاویربندی بافتبرای بخش

عدممی  پیشنهادی  CSGK  الگوریتم به  محاسبه  توان  به  فاصلهنیاز  بین  ی  ی 

ب جهت بخش.  اشاره کردهای مکانی  ها درون همسایگیپیکسل  های  افتبندی 

برای   (WFWT) ی تبدیل موجکدر ابتدا، از فیلتر وینر بر اساس تجزیهمغزی،  

بندی آن تحت شرایط مختلف نویز و غیریکنواختی  بازسازی بهتر تصویر و بخش

استفاده شد. لبه  با حفظ جزئیات  بههدف اصلی    شدت روشنایی،  کارگیری  از 

WFWT  اعمال تبدیل موجک به تفاضل تصویر اصلی با خروجی حاصل از فیلتر ،

باقی اطلاعات  برخی  گرداندن  باز  و  بازسازی شده جهت  وینر  تصویر  به  مانده 

به جای فرض    ی بعدی، مرحله  در   است.  INUکاهش بیشتر نویز و کم اثر کردن 

انداده  بودن  توزیع کروی برای  بیضوی  توزیع  فرض  تشابه  دازهها،  معیار  گیری 

بندی دقیق نواحی فشرده و کم حجم مثل  خشمنظور بشد. درواقع، به  استفاده

CSF  بر مبتنی  برخلاف رویکردهای   ،FCM  از به جای  فاصله،  ماهالانوبیس  ی 

ی نهایی، رویکرد مشارکتی برای تعامل  در مرحله  شد.  استفادهی اقلیدسی  فاصله

های مجاور در تابع عضویت به کار گرفته شد؛ به این صورت که اگر  بین پیکسل

برای  ویژگی  دارای  های همسایهپیکسل  بیشتری  احتمال  باشند،  های مشابهی 

پیکسلگروه پیکسلبندی  با  های همسایه وجود  های مرکزی در همان خوشه 

به    GKدرواقع رویکرد شرطی باعث مقاوم شدن الگوریتم  درواقع،  .  داشته باشد

کرد الگوریتم  های تصویربرداری شد. سرانجام، جهت ارزیابی عملنویز و آرتیفکت

پایگاه داده   سه FCMهای مبتنی بر ی آن با سایر الگوریتمپیشنهادی و مقایسه

شبیه تصاویر  د  ، BrainWebیشده  سازیشامل  پایگاه  مرکادهتصاویر  ز  ی 

استفاده    و تصاویر گروه بیماران پارکینسون   تصویربرداری پزشکی گلگشت تبریز 

یک الگوریتم  پیشنهادی   CSGK الگوریتم  سازی نشان داد کهنتایج پیاده  .شدند

و در    بوده  INU های مغزی در سطوح مختلف نویز وبندی بافتدقیق برای بخش

الگوریتم پیشنهادی، تعداد مراکز  ی اسلایسهمه ها عملکرد مناسبی دارد. در 

که   GK صورت تجربی تنظیم شد. بنابراین، بررسی یک الگوریتم جدیدخوشه به

خوشه بهتعداد  را  میها  کند،  تنظیم  خودکار  بهصورت  گام  تواند  یک  عنوان 

ی  ی بایاس به تابع هزینهتحقیقاتی در آینده مطرح شود. همچنین، افزودن مولفه

ی  عنوان موضوعی برای تحقیقات آینده در زمینهتواند بهمی    CSGK الگوریتم

 .در نظر گرفته شود MRI پردازش تصاویر
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