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و

دانشجو تأييد مي نمايد كه مطالب مندرج دراين پـايان نامه نتيجه تحقيقات خودش

و در صورت استفاده از نتايج ديگران مرجع آن را ذكر نموده است مي .باشد

و نو آوري ناشي از تحقيق موضوع كليه حقوق مادي مترتب از ، آزمايشات نتايج مطالعات
.باشد اين پايان نامه متعلق به دانشگاه صنعتي شاهرود مي

و سال  ماه



ز

 چكيده

ميورمانند تومها هاي تشخيص نابهنجاري مغز نقش پر اهميتي را در سيستم MR بندي تصاوير ناحيه در. كند بازي

.تفاده شده استاس MRتصاوير بدون ناظر بندي ناحيهميدان تصادفي ماركوف به منظور آماري از مدل نامه اين پايان

مي برچسبي بندي تصوير را به مساله ناحيهي اين مدل يك مدل آماري است كه مساله آن گذاري تبديل و هدف كند

و افزايش سرعت.باشدميري شده با انرژي بهينه گذا برچسب تصادفي ميدانيافتن يك  به منظور بهبود كارايي روش

 در روش اول از تركيب الگوريتم.شودميسازي پيشنهاد دو الگوريتم بهينه الگوريتم در يافتن جواب بهينه، همگراييِ

ژ تبريد فلزات با يك الگوريتم بهينه تبريد فلزاتالگوريتم.شده استنتيك اصلاح شده استفادهو الگوريتم سازي قوي

و الگوريتم ژنتيك يك  جستجوي سريع است كه ضمانتي در سرعت محاسباتي پايين به منظور يافتن جواب بهينه است

هر در تركيب اين دو روش.يافتن جواب بهينه ندارد هاي سعي در پوشاندن كاستي الگوريتمبا بهره گرفتن از مزاياي

بهبه. هستالگوريتم ديگر  و دقت محاسباتي به خوبي عمل روشاين طريق ي دست خواهيم يافت كه از لحاظ سرعت

و الگوريتم شايعه اجتماعسازي هاي اجتماعي شامل بهينه در روش دوم از تركيب الگوريتم.كند مي پراكني مورچگان

عامورچگان يك الگوريتم هدايت شده اجتماعهاي الگوريتم.گرفته شده استكمك  كه براي بهينهمله چند سازي است

و و غذا ايده گرفته شده است با پراكني الگوريتم شايعهتركيب از رفتار مورچگان در پيدا كردن مسير بهينه ميان لانه

و دقت در نتيجه سرعت.دشومي ها در الگوريتم هر يك از عاملو بهبود عملكرد هدفمندانه گيري تصميمباعث آن

ميمحاسباتي الگوريتم .يابد بهبود

سه به منظور آزمون روشدر اين تحقيق و مقايسه نتايج با الگوريتم استاندارد هاي پيشنهادي از نوع مجموعه داده

هاي سالم بندي بافت ناحيهبه منظوري مطرح شدهها در رويكرد اول از روش. شده استاستفاده مدل تصادفي ماركوف 

نتايج در روش استاندارد. شده استاستفاده MR واقعيدر تصاوير نخاعيمايع شامل ماده سفيد، ماده خاكستري، مغز 

 فلزاتيدتبرتركيبي الگوريتم روشبراي معياردر مقابل همين. استDice 1/72%درصد ضريب ميانگين نشان دهنده 

و شايع اجتماعهايو براي روش تركيبي الگوريتم%1/73و الگوريتم ژنتيك برابر با باهمورچگان %7/72پراكني برابر

با محاسبات همچنين ميانگين درصد كاهش زمان. باشد مي روش پيشنهادي اول نسبت به الگوريتم استاندارد برابر

با49/89% . باشدمي%02/59و براي روش پيشنهادي دوم نسبت به الگوريتم استاندارد برابر

ميانگين درصد. شده استر در تصاوير واقعي مغز استفاده بندي تومو ها به منظور ناحيه در رويكرد دوم از روش

با در ناحيه Diceضريب  و براي روش%76، در روش پيشنهادي اول%1/73بندي تومور در روش استاندارد برابر



ح

همچنين ميانگين درصد كاهش زمان محاسباتي روش پيشنهادي اول نسبت. باشدمي%8/70پيشنهادي دوم معادل با

ا .باشدمي%21/71و روش پيشنهادي دوم%33/91ستاندارد به روش

طيفي مغز استفاده شده- سازي شده چند بندي تصاوير شبيه ناحيهبه منظوري مطرح شدهها در رويكرد سوم روش

با Diceدرصد ضريب نتايج نشان دهنده ميانگين،در روش استاندارد. است براي روش اين معيار.شدبامي%1/82 برابر

باپ با دومو براي پيشنهادي%2/83يشنهادي اول برابر همچنين ميانگين درصد كاهش زمان. باشدمي%7/82برابر

و روش پيشنهادي دوم نسبت به روش استاندارد%08/77محاسباتي روش پيشنهادي اول نسبت به روش استاندارد 

.باشدمي08/67%

، الگوريتم ژنتيك، تبريد فلزاتان تصادفي ماركوف، الگوريتم، مدل ميدMRبندي تصاوير ناحيه:كلمات كليدي

 پراكني مورچگان، الگوريتم شايعه اجتماعسازي الگوريتم بهينه



ط
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 مقدمه-اول فصل



2

 MRتصاوير1بندي ناحيه-1-1

و دقيق بافت بندي ناحيه  آناليزِ هاي كاربرديِ مهمي در برنامهي پروسه مغزها در تصاوير درست

وو بررسي بيماري تشخيص كي، براي مطالعات دقيق،پزش تصاويرِ و اي درمانه طراحي پارادايمها

از.]1[ باشدميعمل جراحي به هاي3كسلو2بندي، كلاسمغزتصاوير بندي ناحيههدف مربوط

و به گونه. استهاي مختلف هاي متفاوت، به كلاس بافت اي كه هر وكسل متعلق به يك كلاس باشد

اين. باشدميي پزشكبعدي تصويرسه هاي منظور از وكسل پيكسل.ها دو به دو ناسازگار باشند كلاس

مي كلاس و)6نخاعيمايع،5، ماده خاكستري4ماده سفيد مانند( سالم هاي بافت توانند شامل ها

هاي بافتو حد فاصل بيناطراف تومور8بافت مرده،7ورمتوده تومور، بافت مانند(هاي غير سالم بافت

ز،زنده .]2[دنباش)...و9خمجاي

و توده ديدگي آسيب ها شامل تشخيص تشخيص نابهنجاري و تخمين هاي تومور، هاي مغزي آناليز

وي كيفي پروسه بي آن، تاثير رفتار داروها در بهبودبررسي رشد تومور هاي دستگاه نظمي تشخيص

ام عصبي مانند بيماري بي- آلزايمر يا و ي از هاي مثالهاي حركتي مانند بيماري پاركينسون نظمي اس

.]2[تاس بندي ناحيهكاربرد

وشاطراف ورموآنتعيين حدود،تومور 10پرتو درمانيدر مورد  ضرورييكي از مراحل بسيار مهم

از.شود محسوب مي و قسمت، پرتوفكني به پرتو درمانيهدف آن ورمتومور براي از بين بردن اطراف

يي سالم احاطه كنندهها كه اثرات منفي در بافت اي باشد اين پرتوفكني بايد به گونه. باشد تومور مي

1 Segmentation 
2 Classification 
3 Voxel 
4 White Matter 
5 Gray Matter 
6 Cerebrospinal Fluid 
7 Edema 
8 Necrotic 
9 Scar 
10 Radio Therapy 
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و،براي دستيابي به اين هدف.به حداقل ممكن برسد،تومور توموري توده بندي ناحيهيافتن موقعيت

با ناحيهاگرچه.ها الزامي است از ساير بافت يهگذاري قطعه به قطع علامتو رديابي بندي دستي

قابل انجام است ولي به علت پيچيدگي،ها يستيا راديوتراپ، توسط متخصصان پزشكمورد نظر نواحي

و احتمال وجود نويز در تصوير حاصو شباهت زياد بافت مغزتصاوير  - نواحي دندانهل اين كارها

مياي دندانه و با خطا همراه به دور از هر گونهو اي مطلوب بنابراين جهت رسيدن به نتيجه. باشد بوده

خ موجود در تصويري از نويزاشتباه ناش يا نيمه، نياز به اتوماتيكفرد طاي ناشي از خستگييا

مي اتوماتيك .شود كردن اين فرايند احساس

اي در بهبود سهم عمده،هاي تصويربرداري مهندسي پزشكي هاي اخير در طراحي سيستم پيشرفت

و پردازش تصوير به صورت زمينه و عملياتي مغز هاي براي بررسي بافت. اند داشته پوياهاي تشريحي

 تصاوير شامل 11كيفي-هاي تصويربرداري چند روش. اند هاي تصويربرداري گوناگوني ارائه شده تكنيك

MR ،MRA ،X-ray CT ،PET وSPEC و،ها اين روش. باشندمي تعريف ابزاري براي تشريح

را پارامترهاي عملياتي مرتبط به ميمغز  MRIاي MRبرداري تصوير تكنيك از اين ميان.دنآور فراهم

 Magnetic مخفف كلمات MRIواژه. شود تكنيك پر اهميتي در تصويربرداري مغز محسوب مي

Resonance Imaging  مي مي.باشد به معني تصويربرداري تشديد مغناطيسي با از آنجايي كه توان

و اطلاعات بسياري از بافت MR تصاوير كمك بدست آورد، ابزار مغز تحريكات نتايج هاي مغز

و هاي تمندي براي تشخيص بيماريقدر مي گيري در فرايند تصميم مغزي . آيد درمان به شمار

 MR تصويربرداري-1-2

به(داراي حركت وضعي يك ذره مثبتبه عنوان هر اتم هسته . استو دو قطب) دور خود چرخش

خ توليد مي ميدان مغناطيسي متحرك در اطراف خود ذرات بارداراز طرفي يههست اصيتكنند از اين

11 Multi-modality 
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 آب را وزن بدن انسان درصد هفتاد. شود استفاده ميMR هاي بدن براي تصويرسازي به شيوه اتم

و آب نيز تشكيل مي كه. است تشكيل شده اتم اكسيژنو يك هيدروژن اتم از دو دهد از آن جايي

دربه هيدروژن هسته اتم مي وجود دارد بدن هاي بافت مقدار زياد .شدبا براي تصويرسازي مناسب

خارجي بسيار قوي قرار داده در يك ميدان مغناطيسي)1-1( مشابه شكلهاي هيدروژن چنانچه اتم

در شوند، تعدادي از اين هسته و از حالت محور مغناطيسي ها با نظم خاص تصادفي جديد قرار گرفته

.]3[ در همان جهت به چرخش خود ادامه خواهند دادو شوند اوليه خود خارج مي

ريغيسيمغناط دانيماز خارج بدن دروژنيهيها اتم: بالابدن در ميدان مغناطيسي، هيدروژن هاي اتم-1-1 شكل
 شونديم همسويسيمغناط دانيمدر بدن دروژنيهيها اتم:نييپا ستند،ه همسو

و در همين حال يك هاي هيدروژن بدور اين اتم پيچ القائي سيم يك حال اگر  چرخان قرار دهيم

هاي هاي مذكور طوري برخورد كند كه موجب انحراف محور اتم معين به اتم طول موج با راديويي موج

يك پروتون،درجه گردد90ميزان هيدروژن به كهنكنميكوچك را توليد نيروي الكترو موتوري ها د

مي پيچ القائي قابل اندازه بوسيله سيم را مي پس از تقويت اين جريان ضعيف. باشد گيري توان آن

مدت زماني.شود تا صفر شود نمايان كرد كه اين جريان به صورت نزولي كم مي اسيلوسكوپ بوسيله

يك حال.نامند ميT2يا كشد تا اين جريان به صفر برسد را زمان استراحت عرضي مي كه طول اگر

جهت مغناطيسي هايي كه در همان برابر طول موج اولي به پروتون موج راديويي با طول موجي دو

آن مي  در اين حالت.خواهد داد درجه تغيير جهت 180ها اين بار چرخند وارد كنيم، محور مغناطيسي
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ميكه زماني مدت نسبت به حالت قبلي افزايش ها به حالت اوليه بازگردند كشد تا پروتون طول

يا اين زمان. يابد مي .]3[ شود ناميده ميT1 زمان استراحت شبكه چرخشي

به اين زمان. باشد متفاوت مي هاي مختلف بدن، براي بافتT2وT1 هاي زمان ها پس از ورود

و نوعكامپيوتر مورد سنجش قرا درر گرفته و عضو مربوط اين. شود مشخص مي كامپيوتر بافت

و بر روي صفحه اطلاعات به نقاط و سفيد يا رنگي تبديل شود كه در واقع نشان داده مي نمايشگر سياه

هاي هيدروژن در يك عضو بيشتر باشد، اتم هر چه تعداد. باشد تصوير يك مقطع از عضو مورد نظر مي

ميو جزئيات يك تصوير مشهود بيشترT2وT1 هاي زمان تصوير يك دستگاه)2-1(شكل. باشد تر

مياز يك برش مغز با جزئياتش MRو يك تصوير MRتصويربرداري  .]3[ دهد را نمايش

]MR ]3يربرداريتصو دستگاه:چپ اتش،ييجزبا مغز برشكياز MRريتصو: راست، MRتصويربرداري-2-1شكل

 MRتصاوير هايريبرت-1-3

كهآن  MRاز مزاياي تصويربرداري از 14يوسهم،13ويحلق، 12محوري توان از سه جهتمياست

درمغز هاي يكي از برشاز MRويراتص)3-1(شكل.كرد بردارييك عضو تصوير سه جهتهر را

. دهد نمايش مي

12 Axial 

بيمار

ميز بيمار

اسكنر
رباآهن

پيچ مغناطيسيسيم

پيچ راديو فركانسيسيم

ماده سفيد

يمايع نخاع

ماده خاكستري

و جمجمهماهيچه
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سهريتصو-3-1 شكل سه:چپبه راستاز مغز،از MR بعدي برداري ريتصو،يمحورريتصو،مغز بعدي تصويربرداري
يسهموريتصوويوحلق

اين. اند ايجاد شده 15طيفي-هاي تصويربرداري چند هاي مشابه روش از طرفي جهت تمايز بين بافت

مي. آيد تصاوير به كمك دنباله تحريكات خاصي در عضو بدست مي توان اطلاعات با كمك اين تصاوير

ق براي مثال از آن جايي كه تومور از هم زيستي چند نوع بافت. سمت بدست آوردمختلفي را از يك

كه. تواند اطلاعات كاملي از تومور بدهد نمي MRتشكيل شده است يك نوع تصوير  بنابراين براي آن

از بتواند به درستي تصميمها يستيا راديوتراپ متخصصان راديولوژي گيري كنند، اطلاعات بدست آمده

مي MRع تصوير چند نو براي اين كار حداقل به سه نوع از تصاوير. كنند يك بيمار را با هم تركيب

MR از در PD18دار تصاوير وزنو T217دار تصاوير وزن، T116دار تصاوير وزن نياز است كه عموما

مي بيمارستان را-هر كدام از اين تصاوير چند)4-1(شكل.]2[ شود ها استفاده براي طيفي نام برده

مي برشيكي از  مي همان.دهد هاي مغز نمايش طيفي- هاي چند شود اجزاي تصوير طور كه مشاهده

.هاي متفاوتي دارند متعلق به يك برش از مغز روشنايي

:توان موارد زير را برشمردمي MR تصويربرداريمزاياي ديگراز

ازتصويربرداريي مثالبرا.ستا بالاها نسبت به ساير روشتصويربرداري سرعت انجام•

مي دقيقه15مغز در زماني كمتر از .شود انجام

13 Coronal 
14 Sagittal 
15 Multi-spectral 
16 T1-weighted 
17 T2-weighted 
18 Proton density-weighted 
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 T1 ،T2،PDدار تصاوير وزن:راستبهچپاز،يفيط چندريتصاو-4-1شكل

ميبالا 19وضوحتصوير نتيجه داراي• . باشد يي

لذا انجام آن كاملاًو ساير تشعشعات خطرزا بوده،Xاشعهدفاق MR تصويربرداري روش•

اس بي و خطر .تاكنون اثرات سوئي براي آن شناخته نشده استت

•Gadolinium در دريزايي كمتر حساسيتكه استتصويربرداري داروي مورد استفاده

.ها دارد با داروهاي مورد استفاده در ساير تصاويربرداري مقايسه

 بندي ناحيهمشكلات-1-4

:اساسي زير كار دشواري است هاي مغز به دلايل بافت بندي ناحيهطور كليهب

و ممكن است دو بافت مختلف مغز داراي روشنايي بافت• هاي مختلف قابل تمييز نيست

.هاي متفاوتي داشته باشند يا دو بافت يكسان روشنايي روشنايي يكساني باشد

مي ساختارهاي مختلف مغز افراد مختلف داراي توپولوژي• .باشد هاي متفاوتي

اس MRتصاوير• مي. با نويز همراه باشدت ممكن در اين نويز تواند ناشي از حركت بيمار

.طي تصويربرداري يا شرايط محيطي باشد

تعداد بسياري از انواع تومور وجود دارد كه از نظر اندازه، شكل هندسي، مكان، تركيبات•

و همگني متفاوت هستند زا در بسياري در نتيجه.و ممكن است با ورم همراه باشد بافتي

ب موارد مرز تومور از بافت سالم را نمي تعه توان .]2[ نمود ييندرستي

19 Contrast 
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و اثرات مختلفي بر روي بافت تهاجميتومورها ماهيت• مي دارند .گذارند هاي اطرافشان

.]2[ تومورها داراي مرزهاي نامشخص هستند•

 مناسب بندي ناحيههاي يك روش ويژگي-1-5

.]4[ هاي زير را داشته باشد اسب بايستي ويژگيمن بندي ناحيهبه طور كلي يك روش

.براي كاهش خطاهاي احتمالي روش اتوماتيك يا نيمه اتوماتيك بودن•

و ناهمگني وفق• .ها پذيري در مقابل تغييرات شدت روشنايي

و توپولوژي وفق• .هاي مختلف ساختارهاي مغز پذيري در مقابل تغييرات شكل

بر-1-6  MRتصاويرديبن تاريخچه ناحيهمروري

بسته به اينكهرا MR تصاوير بندي ناحيههاي پيشنهاد شده براي روشتوان از يك ديدگاه مي

ايزوله مثلاً( ناحيهيا) استخراج يك مرز براي ماده خاكستري مغز در تصوير مثلاً(هدف، تشخيص لبه 

و جمجمه كردن مغز از ساير اجزا مانند ماهيچه فا بر مبناي شدت روشناييصر است يا اينكه روش) ها

عمل) اطلاعات سطح بالا(است يا با كمك دانش كلي از ساختار مغز) اطلاعات سطح پايين(ها پيكسل

را طبق MRهاي انجام شده بر روي تصاوير بندي ناحيهاز ديدگاهي ديگر. كردبندي كند، تقسيم مي

]:5[توان به دو دسته كلي تقسيم نمودمي)5-1(شكل 

 تك تصوير با سطوح خاكستري بنديهناحي�

 طيفي-تصاوير چند بندي ناحيه�

به در بخش مي هر كدام از اين روشتعريف هاي بعدي .پردازيم ها
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 تك تصوير بندي ناحيه-1-6-1

تك تصوير با سطوح خاكستري، تنها از يك تصوير دو يا سه بعدي بندي ناحيههاي در روش

.ها در ادامه آورده شده است روشتعدادي از اين. شود استفاده مي

 20بر پايه حد آستانه بندي ناحيهروش-1-6-1-1

سازي شده پياده 22ايو حد آستانه ناحيه 21اين روش به دو صورت استفاده از حد آستانه عمومي

اين روشِه طور كليب].7،6[به طور كلي مساله مهم در اين روش تعيين مقدار آستانه است. است

.كند موفق عمل نميو وجود نويز در تصاوير، MRهاي به علت متغير بودن داده بندي ناحيه

20 Thresholding-based 
21 Global threshold 
22 Local threshold 

]MR]4ريتصاوبنديناحيهمختلفيهاروش-5-1شكل

 MRبندي ناحيه

تك تصوير

ير چندطيفيتصاو

 برپايه حدآستانه

 لبهبرپايه

 رشد هسته ناحيه

تطابق الگو

 مدل تصادفي ماركوف

با ناظر

بدون ناظر

 شناسايي الگو

 جبري هاي روش
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23بر پايه لبه بندي ناحيهروش-1-6-1-2

براي تشخيص لبه 24ريخت شناسياستفاده از فيلتر هاي ارائه شده براي اين روش يكي از تكنيك

در مي اين مرجع در انتها به ويرايش دستي نواحي براي. اده شده استاز آن استف]8[ مرجع باشد كه

مي تكنيك مشابه ديگر رديابي لبه. نمايش صحيح سه بعدي پرداخته است در اين روش].9[باشد ها

را آن ناحيه، يك نقطه از لبهالگوريتمسپس. كند يك اپراتور، پيكسل يك ناحيه را مشخص مي

مي مشخص مي و آن را دنبال و تغييرات حد آستانه در لبهدر نويزوجود به علت. نمايد كند هاي تصوير

.هاي تشخيص لبه بالا است تصوير احتمال خطا در روش

 25رشد هسته ناحيه بندي ناحيهروش-1-6-1-3

و يك حد آستانه انتخاب نمايد اين روش به اپراتوري نياز دارد كه به صورت تجربي يك هسته

ميهاي اطرا پيكسل].10[ و اگر در شرط حد آستانه صدق كنند، به ناحيهف هسته امتحان شوند

مي همچنين پيكسل. متعلق هستند به شوند كه با پيكسل هايي به ناحيه اضافه هاي قبلي اضافه شده

به هر پيكسل اضافه شده يك هسته جديد است كه همسايه. ناحيه، مشابه باشند هاي آن براي تعلق

پس.ندشو ناحيه بازرسي مي بر روي 26پردازش- در بعضي مقالات از اين روش به عنوان يك مرحله

 نتايج بدست آمده از اين روش].11[اند كاهش نويز استفاده كرده به منظورشده بندي ناحيههاي داده

.به مقداردهي اپراتورها وابسته است شديداً

23 Edge-based 
24 Morphological 
25 Seed growing 
26 Post-processing 
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 تك تصوير بندي ناحيههاي ساير روش-1-6-1-4

ا روش است كه شامل 27ماركوف تصادفي ميدان مدل، بندي ناحيهستفاده شده براي هاي ديگر

نامه در اين پايان. هاي مبتني بر آمار هستند ها روش اين روش].12[باشدمي ICM29و 28تبريد فلزات

.به اين روش پرداخته شده استاين تحقيق5و4هاي در فصل. باشد اساس كار بر روي اين روش مي

 تصاوير چند طيفي بنديهناحي-1-6-2

، T1 دار تصاوير وزن مانند( متفاوت وضوحبا MRتصاوير چند طيفي، از چند تصوير بندي ناحيهدر

T2 وPD(مي از يك برش  31و بدون ناظر 30هاي با ناظر ها به دو دسته روش اين تكنيك. شود استفاده

 بندي ناحيهبا ناظر براي بندي ناحيه هاي روشدر).7-1(و)6-1( شوند مطابق شكل تقسيم مي

مي پارامترهاي هر ناحيهنيازمند راآن توان هستند كه در با انتخاب پيكسل ها هاي نواحي آموزش

ب در حالي كه روش.بدست آوردبا كمك يك معلم يا اپراتور تصوير  وه هاي بدون ناظر طور اتوماتيك

در عمل. محاسبه شوداتوماتيك ترهاي نواحيو بايستي پارام كنند بدون مداخله اپراتور رفتار مي

هدف از اين تحقيق ارائه يك روش بدون ناظر براي].5[ تر هستند هاي بدون ناظر كاربردي روش

و چند MRبندي تصاوير ناحيه طيفي است كه در فصول آتي در مورد آن شرح-اعم از تك تصوير

.خواهيم داد

27 Markov Random Field Model 
28 Simulated Annealing (SA) 
29 Iterative Conditional Mode 
30 Supervised 
31 Unsupervised 
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 ناظراب بندي ناحيه-6-1شكل

 ناظردونب بندي ناحيه-7-1ل شك

 با ناظر بندي ناحيههاي روش-1-6-2-1

و غير پارامتريك تشخيص الگوهاي روش: 32تشخيص الگو هاي روش خود به دو دسته پارامتريك

مي تشخيص الگوهاي در بسياري از روش. شوند تقسيم مي به. را دارند 33ها شود توزيعي از ويژگي فرض

مي ا، روشه اين علت به اين روش توزيع گوسي چند،بيشينه احتمال روش مثلاً. گويند هاي پارامتريك

يك].13،14[كند متغيره را فرض مي و واريانس براي هر بافت با انتخاب بدين صورت كه ميانگين

مي 34ناحيه مورد نظر هاي باقي مانده با محاسبه پيكسل. شوددر يك مجموعه آموزش تخمين زده

باحتمال  كلاه تعلق مي، كلاسسهر هاي پارامتريك زماني سودمند هستند كه توزيع روش. شود بندي

كه 35ترين همسايه نزديك-K هاي غير پارامتريك مانند روش].15[ ها خوش تعريف باشند ويژگي است

 
32 Pattern recognition 
33 Features 
34 Region of interest (ROI) 
35 K-nearest neighbor (KNN) 

انتخاب
اپراتور

بندي ناحيه
باناظر

 بندي بدون ناظر ناحيه
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در. ها نيست بر پايه توزيع ويژگي و درخت تصميم]16،17[اين روش گيري با تركيب شبكه عصبي

.ي شده استساز پياده

مي اين روش در پيچيدگي: 36هاي جبري روش براي تنها همچنين. باشد هاي زياد غير عملي

].20-18[كند بردارهاي متعامد بهينه عمل مي

 بدون ناظر بندي ناحيههاي روش-1-6-2-2

مي 37بندي هاي بدون ناظر خوشه تكنيك بهو پارامترها ها ساختار داده اين روش. شود ناميده  را

مي 38يك خوشه. كنندمي محاسبهطور اتوماتيك اين. باشد يك ناحيه از فضاي ويژگي با تراكم بالا

و K-meansها شامل روش هاي بدون روش].21،22[باشدمي Fuzzy C-meansو معادلات فازي

.اما زمان محاسبه زيادي نياز دارند. كنند ناظر براي تشخيص توده تومور به خوبي عمل مي

 نامه ساختار پايان-1-7

استفاده شده MRبندي تصاوير تصادفي ماركوف به منظور ناحيهميدان نامه از مدل در اين پايان

: دهي شده است نامه به اين صورت سازمان اين پايان. است

مي ميدان تصادفي ماركوفو گوسيهاي تركيب در فصل دوم به معرفي مدل و شود پرداخته

تص مساله ناحيه مي وير به صورت يك مساله بهينهبندي به بررسي در فصل سوم. گردد سازي مطرح

با MR ويراتص بندي ناحيه، MRبندي تومور در تصاوير ناحيه انجام شده براي هاي مرتبط پژوهش

و روش ميسازي مساله هاي ارائه شده براي بهينه كمك مدل تصادفي ماركوف در فصل. شود پرداخته

مي به منظور ناحيه ميدان تصادفي ماركوفبر پايه مدل دو روش جديدچهارم  :گردد بندي ارائه

36 Algebraic 
37 Clustering 
38 Cluster 
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ب MR تصاوير بندي ناحيه• و تركيب الگوريتم ژنتيك ميدانمدلر پايهمغز  39تصادفي ماركوف

.بهينه گذاري شده با انرژي ميدان برچسببه منظور يافتن تبريد فلزاتو

و تركيب الگوريتمانميدمدلر پايهبمغز MR تصاوير بندي ناحيه• تصادفي ماركوف

به 42هاي توزيع شده در شبكه 41پراكني شايعه الگوريتمو 40مورچگان اجتماعسازي بهينه

. بهينه ميدانمنظور يافتن

ميو روش جديد ارائه شده بندي ناحيههاي روشبه مقايسه پنجمفصل در اين. پردازد استاندارد

و آزمايش دستهسهديبن ها براي ناحيه فصل، الگوريتم :شودمياز تصاوير طراحي

و مايع بندي ناحيه:تصاوير سه بعدي مغز سالم• در نخاعيماده سفيد، ماده خاكستري

 تصاوير سه بعدي

و بافت بندي ناحيه:تصاوير سه بعدي مغز درگير توده تومور• در هاي سالم مغز تومور

 تصاوير سه بعدي

و T1 ،T2 دار وزن تصاوير شامل طيفي-چند تصاويرديبن ناحيه:طيفي مغز- تصاوير چند•

PD.

و پيشنهادات ارائه نتيجه،بندي جمع اين تحقيق نهايت در فصل آخر در .شودميگيري

39 Genetic Algorithm 
40 Ant Colony Optimization (ACO) 
41 Gossiping Protocol 
42 Distributed System 
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فمدل ميدان تصادفي ماركو-دوم فصل
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 مقدمه-2-1

 1971 سالرد2يا اسپيتزر 1974 در سال1اصول تئوري مدل ميدان تصادفي ماركوف را پريستون

اساس اين مدل بر پايه. از تئوري احتمال استاي اين مدل زير شاخه].24،23[ اند مطرح كرده

ميو توزيع احتمال ويژگي3فضاييياه وابستگيتوصيف قيود  با.]26،25[ باشد ها با تركيب اين مدل

و  مسالهيك،گيري، مدل ميدان تصادفي ماركوف هايي به منظور تصميم روشتئوري تخمين

تئوري ميدان تصادفي ماركوف. دهد ارائه مي4بر پايه مفاهيم معيار بيشترين احتمال پسين سازي بهينه

هاي همبسته ويژگيياتصوير همسايه هاي پيكسلها با كمك يك راه مناسب براي مدل كردن بافت

كهريبه تئو شديداً ميدان تصادفي ماركوفدر عمل استفاده از مدل. دهد ارائه مي اي وابسته است

و اين تئوري. كند را مطرح مي5و توزيع گيبس ميدان تصادفي ماركوفتساوي ميان  توسط هامرسلي

شد 1971در6كليفورد شد 1974در7و بعدها توسط بسگ]27[ مطرح  اين].28[توسعه داده

كه به اين علت تئوري  توزيع،ي ماركوفميدان تصادف از مدل به دست آمده توزيع مطرح شده است

هاي شرطي تابع توزيع احتمال توام از طريق توزيعحاصل به دست آوردناما،است8احتمال توام

مي گيبس- ميدان تصادفي ماركوف تئوري تساوي. بسيار مشكل است ميدان كه توزيع توام كند بيان

مي تصادفي ماركوف موردل بينايياين مدل براي بسياري از مسائ].29[باشد يك توزيع گيبس

مي. گيرد استفاده قرار مي و توان به دو دسته پردازش كاربردهاي اين مدل را هاي سطح پايين

مي براي دسته پردازش. بندي نمود هاي سطح بالا تقسيم پردازش توان به مواردي هاي سطح پايين

 
1 Preston 
2 Spitzer 
3 Spatial Coherence Constraints 
4 Maximum a Posterior (MAP) 
5 Gibbs Distribution 
6 Hammersley and Clifford 
7 Besag 
8 Joint 
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، تركيب 11پذير الگوهاي دگرديس، آناليز بافت، 10، تشخيص لبهبندي ناحيه،9همچون ارتقا تصوير

هاي سطح در مقابل براي دسته پردازش. اشاره كردو غيره Active Contours ،Optical Flow، 12داده

كه. اند هاي اخير پديد آمده در سال 14تشخيص اشياو 13بالا كاربردهايي مانند تطبيق اشيا از آنجايي

، در اين فصل به مفاهيم اوليه، شده استاستفاده بندي ناحيهدر اين تحقيق از اين مدل به منظور 

ميمدل تصادفي ماركوفو اصول تعاريف بندي تصويرو در نهايت اين مدل را براي ناحيه شود پرداخته

. گرددميمعرفي 

 تعاريف اوليه-2-2

:شودميتعريف زير تصوير به صورت نامه پاياندر اين

)2-1(}�,...,1i|Gx{X i =∈=

آن كه �colrow در مي تصوير هاي وكسل تعداد=× از.شود فرض مقادير سطوحGمنظور

از. باشدمي [0,255]باشد كه مقداري بين خاكستري براي هر وكسل مي تصوير، بندي ناحيههدف

.استهاي تصوير به صورت زير وكسل 15گذاري گذاري يا ليبل برچسب

)2-2(}�,...,1i|y{Y i =∈= Γ

},,...,{كه M21 λλλΓ و مجموعه برچسب= مي كلاس مربوط به بافتتعدادM ها  اگر.باشد ها

λ=yiوكسل برچسب يعنيiام برابرλوكسل باشد يا به عبارت بهتر ميiام به كلاسλمتعلق

ازمي 17نديپيكربيكيا 16شدهيگذار برچسبتصادفي ميدانيكΞ∈Y،است Ξباشد كه منظور

9 Image Restoration 
10 Edge Detection 
11 Deformable Template 
12 Data Fusion 
13 Object Matching 
14 Object Recognition 
15 Labelling 
16 Random Label Field 
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يك روش معمول براي.هاي ممكن است يا پيكربندي گذاري شده هاي برچسب ميدانتمام مجموعه

از بندي ناحيه سازي تابع توزيع اين روش براي مدل. باشدمي 18گوسيتركيب مدلتصوير، استفاده

مي].30[ كاربرد دارد،اي كه تركيبي از چند تابع خطي باشد داده را تواند هر توزيع داده اين مدل اي

.]31[ سازي كند مدل گوسيبا استفاده از تعداد كافي توزيع 

 گوسيتركيب با مدل بندي ناحيه-2-3

مي)3-2(رابطه به صورتها داده احتمالمدل تابع در اين مدل، .]32[ شود فرض

)2-3(1α,)θ|X(Pα)θ|X(P
Γλ
λ

Γλ
λλλ == ∑∑

∈∈

تركيبλαجز است كه با ضريبMمجموع روشنايي تصوير، احتمال مدل عبارت بهتربه

و مجموع شده θ|X(P(،)3-2(در رابطه.باشد ها برابر با يك ميλα اند λλروشنايي هر تابع چگالي

σ,µ(θ(با پارامترهاي كلاس بافت  λλλ آن باشد مي= واريانسλσوλميانگين كلاسλµكه در

تعريف)4-2(رابطه به صورت)ها مجموعه تمامي پارامترهاي توزيع(gθ همچنين، باشد ميλكلاس 

.شود مي

)2-4([ ]M1M1
g ,,,,, θθααθ LL=

از كه Γλ,αλ در آن منظور σ,µ(θ(وλ ضريب هر جز∋ λλλ واريانسوميانگين مجموعه=

ازها داده احتمالمدل تابع،گوسيتركيب در مدل.باشد هر جز مي  را به صورت مجموع تعداد متناهي

مي،)5-2(، مطابق رابطهθبا پارامترهاي گوسيتوابع . گيرند در نظر

17 Configuration 
18 Gaussian Mixture Model 



19 

)2-5(Γλ
σπ

θ λ

λ

πσ

µ

λ
λλ ∈

-

,e
2

1)|X(P
2

2

2

)X(
−

=

در)تاستpتعداد بعدهايش،X(بعديpهاي اين تابع براي داده :آيدمي، بصورت زير

)2-6(Γλ
Σπ

θ
λλλ µΣµ

λ
λλ ∈=

−−− −

,e
)2(

1)|X(P
)X()X(

2
1

p

1T

وpيك برداروλكلاس نگينيا ميا اميد رياضيλµكه در آن ماتريسλΣبعدي است

آنكه باشدميها كوواريانس گذاري مناسب كافي است براي بدست آوردن برچسب.است p×p ابعاد

از. آورده شودهاي مربوط به هر وكسل تصوير را به دست برچسب فاده است 19قاعده بيزبدين منظور

:بيزطبق قاعده. شده است

)2-7(

∑
=

=

==
=

=
==

M

1k

g
i

g

g
iy

g
y

g
i

g
iiii

g
i

g
iig

ii

)|x(P

)|x(P

)|x(P
),y|x(P)|y(P

)|x(p
)|x,y(p

),x|y(P

ii

λλλ θα

θα

θ

θλθλ

θ

θλ
θλ

Γλو∋i}1,...,�{ كه آنو∋ y|x(P,(:در g
ii θλ=:به 20تابع چگالي احتمال مربوط

y(P|( ام،λكلاس  ii θλ=:احتمال كلاسλو x(P|(ام g
i θ:سازي نرمالبتثا.

و داراي توزيع يكنواختYشود مجموعه داده از طرفي براي سادگي فرض مي . هستند 21مستقل

:بنابراين با كمك اين فرض

19 Bayesian 
20 Probability Density Function (PDF) 
21 Identical Independent Distributed (IID) 
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)2-8(∏
=

=
�

1i

g
ii

g ),x|y(P),X|Y(P θθ

از. نامعلوم هستندθوجود دارد آن است كه مقادير پارامترهاي گوسيتركيب مدلمشكلي كه در

مي 22 بيشينه احتمالن تخمي روشاين رو از .شود براي تخمين اين پارامترها استفاده

 يشينهب احتمالتخمين روش-2-3-1

 بودن نامعلوم شودميبا آن مواجه گوسيتركيب مشكلي كه مدل طور كه قبلا ذكر شد، همان

از. استθgمقادير  آماري روش. شده استاستفاده يشينهب احتمالتخمين روشبراي اين منظور

مي يك مدل آماري را به داده يشينهب احتمالتخمين به ها فيت و پارامترهاي مربوط به مدل را نمايد

x…,,x,{x=X{ها راي مثال اگر دادهب.آورد دست مي تابع چگالي احتمال براي اين باشد�21

از داده :ها عبارت است

)2-9()X|(L)|x(P)|x,...,x(P)|X(P
�

1i
i�1 θθθθ === ∏

=

X|(L(به منظور ماكزيمم كردنθپيدا كردن بيشينه احتمال تخمين هدف از مساله θباشد مي.

⇒==⇒= ∏
=

)X|(L)|x(P)|X(P)X|(Lmaxrga
�

1i
i

* θθθθθ
θ

)2-10(∑∏
==

==⇒
�

1i
i

�

1i
i ))|x(Plog())|x(Plog())|X(Plog( θθθ

22 Maximum Likelihood 
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 EM23 روش-2-3-2

از EM روش پارامترهاي مدل به منظور يافتن بيشينه احتمال تخمين روشدر واقع حالت كلي

مي روشاين.باشد مي :]32[ شود در دو حالت استفاده

.ها ناقص باشند داده-1

مي قيودكه در اثر باشد 24از دست رفتهها داده-2 .آيد در مشاهده پروسه به وجود

وجود دارد كهZآنگاه مجموعه داده. هاي ناقص باشند دادهXهاي مشاهده شده داده شودميفرض

Z=(X,Y) وZازدر. داده كامل است :اينصورت تابع چگالي عبارت است

)2-11(),X(P),X|Y(P)|Y,X(P)|Z(P θθθθ ==

از بيشينه تخمين احتمال در اين صورت مساله : كامل عبارت است

)2-12(
)Y(h)Y,X|(L

)|Y,X(P)Y,X|(L)Z|(L

,X θθ
θθθ

=
==

X|(L(ناقص بيشينه تخمين احتمال مساله θباشد مي .

و 25تكرار شونده روشيك EM روش  27سازيماكزيممو 26اميد رياضي اصلي از دو بخشاست

.تشكيل شده است

مي:اميد رياضيمرحله .كند اين الگوريتم ابتدا اميد رياضي زير را حساب

)2-13(),X|)|Y,X(P(logE),(Q )1t()1t( −− = θθθθ

:كه در آن داريم

23 Expectation-Maximization 
24 Missing Data 
25 Iterative 
26 Expectation 
27 Maximization 



22 

)1t( −θ:پارامترهاي كنوني.

θ:رهاي جديد كه براي افزايش پارامتQشودبهينه بايستي .

مي:سازي مرحله ماكزيمم .شود در اين مرحله اميد به دست آمده از مرحله قبلي ماكزيمم

)2-14(),(Qmaxarg )1t(t −= θθθ
θ

و دو مرحله موجود مقدار اين الگوريتم تضمين مي تخمين كند كه به ماكزيمم محلي همگرا شود

مينهبيشي احتمال  آن است كه به جاي سازي ماكزيمميك فرم اصلاح شده مرحله.كند را ماكزيمم

Q),(مقدار كردنماكزيمم  )1t( −θθ،tθاي را بيابيم كه شرط زير را تامين نمايد.

)2-15(),(Q),(Q )1t()1t(t −− > θθθθ

و اين الگوريتم نامندمي GEM Generalized EM)(يا EM تعميم يافته روشاين فرم الگوريتم را

Q),( براي معادله. شود مثل الگوريتم قبلي همگرا مي )1t( −θθبا توجه بهΓλ :آيد به دست مي∋

)2-6(∑ ∈
− = Yy

)1t( ),X|Y(P))Y,X|(Llog(),(Q gθθθθ

∑ ∑ ∏∈ =
=

= Yy
�

1i

�

1j
jjyiiyiyi ),x|y(P))|x(Plog( gθθα

∑ ∑ ∑ ∑ ∏= = = =
=

= M
1y

M
1y

M
1y

�
1i

�

1j
jjyiiyiyi

1 2 �

g ),x|y(P))|x(Plog(... θθα

∑ ∑ ∑ ∑ ∑ ∏= = = =
= =

= M
1y

M
1y

M
1y

�
1i

M

1l

�

1j
jjiyiyi,

1 2 �

g ),x|y(P))|x(Plog(... θθαδ λλλ

∑ ∑ ∑ ∑ ∏∑= = = =
=

=
= M

1y
M

1y
�

1i
M

1

�

1j
jjyi,

M
1y iyi

1 �

g

2
),x|y(P))|x(Plog(

λ λλλ θδθα

:تواند ساده شود اين عبارت مي
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)2-17(

),x|(P),x|(P),x|y(P

),x|(P),x|y(P......

),x|y(P...
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θλθλθ

θλθ

θδλ
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

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




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≠=
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= = = =
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− +

x|i(PM,(1از آنجايي كه
1i j

g =∑ =
θبا كمك رابطه فوق داريم:

( ) ),x|(P)|x(Plog),(Q g
i

M

1

�

1i
iyi

)1t( θλθαθθ
λ

λλ∑∑
= =

− =

)2-18(∑∑∑∑
= == =

+=
M

1

�

1i
ii

M

1

�

1i
i )),x|(P)|x(Plog(),x|(P)log( gg

λ
λ

λ
λ θλθθλα

ع براي ماكزيمم λθشامل زيرا جمله شودماكزيممλαبارت شامل سازي اين عبارت كافي است

مينظر را درι، ضريب لاگرانژλαبراي يافتن عبارت. باشد مستقل مي كه شود گرفته به طوري

1=∑
∈Γλ

λαدرنتيجه. باشد مي:

)2-19(0)1(),x|(p)log(
M

1

�

1i

g
i =












−+

∂
∂ ∑∑ ∑

= =λ λ
λλ

λ
αιθλα

α

:يا

)2-20(0),x|(p1�
1i

g
i =+∑ =

ιθλ
αλ

:دهد كه نتيجه ميι=−�خواهيم داشتλ با جمع هردو اندازه بر روي

)2-21(∑ =
= �

1i
g

i ),x|(p
�
1 θλαλ
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مي براي بعضي از توزيع هاي براي مثال اگر توزيع. به دست آوردλθيلي براي توان عبارت تحل ها

:درنظر بگيريم آنگاه∑λو ماتريس كواريانسλµ در نظر بگيريم بعدي را با ميانگين-dگوسي 

)2-22()x()x(2/1
d

1T
e

||)2(

1),|x(p λλλ µµ

λ
λλλ

π
µ -∑- -

∑
∑ =

و جانشيني آن در سمت راست رابطهبا استفاده از عبارت فوق بدون به)19-2( درنظر گرفتن ثابت آن

:آيد دست مي

)2-23(
),x|(p)x()x(

2
1|)log(|

2
1

)),x|(p))|x(plog(

g

g

i
M

1l
�

1i i
1T

i

M
1l

�
1i ii

θλµµ

θλθ

λλλλ

λ

∑ ∑

∑ ∑

= =
−

= =







 −∑−−∑
−=

به دست)24-2(رابطهو مساوي قرار دادن آن با صفرλµبا گرفتن مشتق از رابطه فوق نسبت به

مي)25-2(طبق رابطهλµبنابراين مقدار.آيد مي :آيد به دست

)2-24(0),x|(p)x(�
1i ii

1 g =−∑∑ =
− θλµλλ

)2-25(
∑
∑

=

== �
1i i

�
1i ii

),x|(p

),x|(px

g

g

θλ

θλ
µλ

):23-2(ماتريس كواريانس با كمك رابطه براي به دست آوردن

( )∑ ∑∑= =
−

=
−





 −−∑−∑
−M

1
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1i
T
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λ λλλλ µµθλθλ
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−


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




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
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1i i,
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�

1i
i

1 �tr),x|(p
2
1),x|(p|)log(|

2
1 gg

λ λλλ θλθλ

Tكه
iii, )x)(x(� λλλ µµ به)27-2(رابطه،λ∑−1نسبت به فتنگرمشتقبا.باشد مي=−−

:آيد دست مي
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))�(diag�2(),x|(p
2
1))(diag2)(,x|(p

2
1

i,i,

�

1i
i

�
1i i

gg
λλλλ θλθλ −−∑−∑ ∑∑

=
=

)2-27(
)S(diagS2

))M(diagM2)(,x|(p
2
1 �

1i i,i,i
g

−=

−= ∑ = λλθλ

,i,iكه �M λλλ ∑و=∑− =
= �

1i i,i M),x|(p2
1S g

λθλ.با با مساوي قرار دادن مشتق

ميصفر  .آيد به دست

)2-28(0S0)S(diagS2 =⇒=−

:در نتيجه

)2-29(0M),x|(p2
1 �

1i i,i
g =∑ = λθλ

:توان ماتريس كواريانس را به دست آورد حال مي
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مي EMدر نتيجه براي استفاده از الگوريتم با( آيد مقادير پارامترهاي آماري از روابط زير به دست

Γλتوجه به اينكه ∈.( 
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با)ب-1-2(شكل براي مثال و بندي ناحيه گوسيتركيب مدلقرار است شود، توزيع روشنايي

.در طي تكرارهاي اين الگوريتم نمايش داده شده است گوسيتوابع 
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)چ

با ناحيه-1-2شكل ستوگراميه-چتاپشكل،از شده انتخابهيناح-ب،ياصلشكل-الف، دل تركيب گوسيمبندي
به گوسيعيتوز توابع مجموع سبز، رنگبه مختلف بافت چهاريازابه گوسي توابع،يآب رنگبهريتصوييروشناعيتوز

و چهل مختلفيتكرارهايازابه قرمز، رنگ  مختلف بافت چهاربه شدهديبن ناحيهريتصو)ح،صفر، يك، ده، بيست

)ج

)ت

)ح

)ب
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و داراي توزيع يكنواخت هستندها با فرض اينكه داده قيود گوسيتركيب مدلمستقل

كهمي باعثاين فرض. گيرد ها را در نظر نميي فضايي ميان وكسلاه وابستگي تصوير بندي ناحيهشود

و. يا سوراخ همراه باشد 28با تعداد زيادي حفره ي فضايياه ابستگيبراي حل اين مشكل بايستي قيود

از. لحاظ كرد بندي ناحيه ها را در روش ميان وكسل مدل تصادفي ماركوف اين كار را با استفاده

مي اطلاعات همسايگي ميان وكسل ميدر ادامه به بررسي اين مدل. دهد ها انجام .شود پرداخته

 تصادفي ماركوف ميدان مدلبايبندهيناح-2-4

در ميدان تصادفي ماركوفمدل. را دارند ميدان تصادفي ماركوفت طبيع،گذاري مسائل برچسب

و جمناين مدل در واقع توسط].37-33[چند دهه اخير بسيار مورد توجه قرار گرفته است  29جمن

و ترميم]38[همچنين كاربرد فراواني در تشخيص لبه].29[ براي بينايي تصوير معرفي شده است

ك]34[تصوير و .و غيره دارد]39[بندي تصويرلاس، تشخيص حركت

 برچسبو مكانمفهوم-2-4-1

فرض كنيم.]26[ استها 31مكانوها 30برچسبمجموعه مفاهيم گذاري شامل مساله برچسب

s,…,{s=S{ 32همشبك ازي مجموعه�1 �colrowكه استمكان�گسسته ×=،row تعداد

و  ست colسطرها ميونتعداد  33يا ويژگيمشخص ناحيه در فاصله، پيكسلها نمايانگر مكان.باشد ها

به طور فضايي مشبكهها بر روي مكان. شوندمي بندي طبقهشان بنا به نظمها مكانمجموعه.باشد مي

 
28 Hole 
29 Geman and Geman 
30 Label 
31 Site 
32 Lattice 
33 feature 
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�colrowمستطيلي براي يك تصوير دو بعدي به اندازه مشبكهيك. هستند 34منظم به صورت=×

.شود زير نمايش داده مي

)2-34(}�i1|s{S i ≤≤=

كه ها نمايانگر موقعيت كه المان از مكان. از يك تصوير نمونه برداري شده استهاي است هايي كه

مي 35هاي نامنظم مكاننظم فضايي برخوردار نيستند  كه مكاناين. شوند ناميده ها در مواردي

گو ويژگي ميشههايي نظير خطوط يا ها مكانرابطه ميان. شود، معمول است ها از تصوير استخراج

مي 36توسط سيستم همسايگي .]26[ گردد تعريف

يك 37ييك برچسب رخداد مي مكاناست كه براي ها مجموعه برچسبΓفرض كنيد. دهد رخ

مي. باشد  در حالت پيوستهها برچسب. باشد 39يا گسسته 38تواند پيوسته يك مجموعه برچسب

اي از روشنايي دنبالهلاًمث(تعريف شوند اي از اعداد حقيقي با دنباله)35-2(مطابق رابطه توانند مي

.)تصوير

)2-35(R],[ hlc ⊂= λλΓ

براي مثال. همچنين ممكن است برچسب پيوسته را به صورت يك بردار يا ماتريس نمايش داد

hl
c R ×=Γكهlوhيك برچسب يك مقدار گسسته از مجموعه در حالت گسسته.د هستندابعاM

مي براي مثال در تشخيص لبه برچسب.))36-2(مطابق رابطه( گيرد برچسب مي توان به صورت ها را

}edgenon,edge{ −=Γتعريف نمود.

)2-36(},...,{ M1d λλΓ =

34 Regular 
35 Irregular 
36 Neighborhood system 
37 Event 
38 Continuous 
39 Discrete 
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مي وعه برچسبعلاوه بر پيوستگي مشخصه ديگري كه براي مجم آنها 40گردد ترتيب ها تعريف

مي براي مثال المان. است كوچكتر«توانند با رابطه ها در مجموعه برچسب پيوسته فضاي اعداد حقيقي

 مقادير روشنايي كوانتيزه شده به صورت وقتي مجموعه گسسته. دهي شوند ترتيب» است از

مي}1،0،…،255{ ميشود، اين مجموعه داراي ترتي تعريف  شاملباشد زيرا مقاديرب

داراي اين مجموعه ها است، متفاوت براي انواع بافت نماد 256 منظور اگر. باشدمي0>1>…>255

هاي براي مجموعه برچسب.كرديك ترتيب مصنوعي براي آن تعريف بتوانكه ترتيب نيست تا زماني

بر ترتيبي مي براي مجموعه. چسب تعريف نمودتوان معيار عددي يا كمي براي شباهت ميان هر دو

ميننماديهاي غير ترتيبي يك معيار شباهت برچسب برابر«كنند كه به طور عمومي مقادير تعريف

مي»تبرابر نيس«و»است آن. گيرد را و شباهت بندي گذاري را طبقه ها مسائل برچسب ترتيب برچسب

.]26[ كنند مي

 گذاري مساله برچسب-2-4-2

ازسبدر مسائل برچ از مكانگذاري به هر كدام تخصيص دادهΓاز مجموعه يك برچسبSها

شود كه از مجموعه تعريف ميysبراي مثال براي مساله تشخيص لبه در تصوير يك تابع. شود مي

به Γ={edge, non-edge}برچسب   مجموعه. شود تخصيص داده مي∋Ssهاي مكانيك برچسب

)2-37(}y,...,y{y �1=

هر. نامند ميΓهاي مجموعه توسط برچسبS مشبكههاي مكانگذاري را برچسب زماني كه به

به مكان s(yys(يك برچسب واحد اختصاص داده شد، يك)2-2(مانند شكل توان مي= به صورت

،yي شده گذاري تصادفي برچسب ميداندر اصطلاح.)Γ→S:y( نگاه كردΓبردوSتابع با دامنه 

40 Ordering 
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با مجموعه تمامي پيكربندينامه در اين پايان. شود يك پيكربندي ناميده مي نمايشΞهاي ممكن

.شود داده مي

هر كه مجموعه برچسب زماني فضاي تعداد اعضاي اشد،بΓبرابر با مجموعه برچسب مكانها براي

آنكه؛باشدمي)38-2(رابطه نتيجه ضرب كارتزين پيكربندي .باشد ميSسايز مشبكه� در

)2-38(�

times �
...Y ΓΓΓΓ =×××= 44 344 21

هر در شرايط خاص برچسب به مسائل برچسب. تواند متفاوت باشدمي مكانهاي مربوط به گذاري

ميبند طور كلي به چهار دسته زير تقسيم :]26[ شودي

•LP1 :و برچسب مكان .هاي پيوسته هاي منظم

•LP2 :و برچسب مكان .هاي گسسته هاي منظم

•LP3 :و برچسب مكان .هاي گسسته هاي نامنظم

•LP4 :و برچسب مكان .هاي پيوسته هاي نامنظم
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 نگاشت: راست سمت،)Γ(ها برچسب مجموعهبه)S(ها مكان مجموعه نگاشت صورتبهيگذار برچسب مساله-2-2شكل
]23[ وستهيپيها برچسب مجموعه نگاشت:چپ سمت گسسته،يها برچسب مجموعه
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جز دو دسته اول جز پروسه و دو پروسه دوم هاي سطح پايين بر روي تصوير مشاهده شده

مي هاي سطح بالا بر روي ويژگي پروسه و 41ترميم. گردد هاي استخراج شده از تصوير محسوب

يك 42سازي هموار مي LP1تصوير با داشتن مقادير پيكسل پيوسته هدف از ترميم. شوند محسوب

S مشبكهدر اين مساله. باشد تصوير تخمين سيگنال درست تصوير از تصوير خراب شده يا نويزي مي

تص پيكسل و مجموعههاي ترميم تصاوير باينري يا چند سطحي. مقدار حقيقي استΓ برچسب وير

. سيگنال صحيح تصوير از تصوير ورودي است مشابه ترميم پيوسته، هدف تخمين.دباشمي LP2يك 

در شود كه مقدار گسسته تنها تفاوت آن است كه هر پيكسل در تصوير نتيجه فرض مي و اي دارد

يك بندي ناحيه. برچسب گسسته استيك مجموعهΓنتيجه  باشد كه تصوير مشاهدهمي LP2تصوير

مي شده را به نواحي دو به دو ناسازگار تقسيم مشابهي هاي كند كه هر ناحيه حاوي ويژگي بندي

مي. هستند هاي موجود در هر ناحيه به پيكسل. تواند رنگ، بافت يا سطوح خاكستري باشد اين ويژگي

مييك برچسب واحد تخ اشيا بر اساسو تشخيص، تطبيق بندي بر اساس درك گروه. شود صيص داده

را مكانهر.دنباشمي LP3لهيك مسا،ويژگي يك ويژگي تصوير مانند نقطه، خط يا ناحيه

مي انديس . شودمي بندي فرمول LP4تخمين وضعيت توسط مسائل مساله. كند گذاري

 افتيب گذاري با توجه به قيود برچسب-2-4-3

 اي مطلوب، به منظور رسيدن به نتيجه بندي ناحيهتصوير در مسائل 43بافتي قيوددر نظر گرفتن

و شناسايي الگوها در واقع تاريخچه.باشد امري ضروري مي استفاده از اطلاعات بافتي در آناليز تصوير

ه تشخيص كاراكتر چاو به مسال.]40،41[ گردد برميانو همكارانش 45ابند،44توسط چاو 1962به سال 

ها بر روي ترين همسايه ها به نزديك وابستگي پيكسلو گيري آماري پرداخت به صورت مساله تصميم

 
41 Restoration 
42 Smoothing 
43 Contextual Constraints 
44 Chow 
45 Abend 
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اطلاعات همسايگان براي در آن مساله. آورددر آمار به دستها بستگي دادهوابا فرضرا تصوير مشبكه

شهمچنين.شدمحاسبه احتمال شرطي استفاده  و همكارانش از باشدايد اولين كاري كار ابند كه

براي كاهش تعداد،46مش ماركوف از مدل ابند. براي تشخيص الگو استفاده نموده است ماركوففرض 

آن. بافتي كمك گرفته استقيود پارامترهاي مورد نياز براي پردازش با استفاده از   48يوو 47فوبعد از

الگوها 49تصوير براي توسعه كلاسيفايركهمشبتعريف شده بر روي ميدان تصادفي ماركوفاز 1980در

.]32[دننموبندي تصوير استفاده در كلاس

مياحتمالات قيود بافتي و عمومي تعريف با تعريف. گردند به دو صورت محلي  كمك محلي

كهميبيان P(ys|{ys'})احتمال شرطي  استها مكاني سايرها برچسب نمايانگر مجموعه{'ys}شوند

با تعريف.را داشته باشد 's≠sشرط به طوري كه از. تعريف شود P(y) توام احتمال كمكعمومي

ميآنجايي كه اطلاعات محلي به طور مستقيم هاي محلي براي آيند، استفاده از ويژگي به دست

و مستقل ها از يكديگر در حالتي كه برچسب.]26[ تر است استنتاج عمومي معمول وابستگي هستند

: هاي محلي احتمال توام برابر است با ضرب برچسبندارد بافتي وجود 

)2-39(∏
∈

=
Ss

s )y(P)y(P

:را بايستي در نظر گرفت)40-2(رابطه كه در عبارت فوق

)2-40(s's,S}'s,s{)y(P})y{|y(P s'ss ≠∈=

و به طور محليysتواند با در نظر گرفتن هر برچسب ميyگذاري عمومي در نتيجه يك برچسب

 به كمك مدل تصادفي ماركوفلئحل مسا تسهيل براي قضيه اين. به دست آيدا كمك همسايگانشب

مي. است سودمندبسيار .شود بنابراين در ادامه به بررسي سيستم همسايگي در اين مدل پرداخته

46 Markov Mesh 
47 Fu 
48 Yu 
49 Classifier 
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و-2-4-4  دستهسيستم همسايگي

آن.]27[ شودمي تعريف)41-2(رابطه به صورتS مشبكه يك سيستم همسايگي بر روي كه در

s�̂از مجموعه با مكاناي .هستندsهاي همسايه

)2-41(}Ss|�̂{�̂ s ∈∀=

مي رابطه همسايگي ويژگي :باشد هاي زير را دارا

∌s�̂s: با خودش همسايه نيست مكانيك.1

s's: رابطه همسايگي دو طرفه يا متقارن است.2 �̂'s�̂s ∈⇔∈

از، به صورت مجموعهs، مجموعه همسايگيSمنظم مشبكهدر يك كه در محدودهها مكاناي

. باشدمي)42-2(مطابق رابطه قرار داردsازrشعاع 

)2-42(}s's,r)]s,'s(dist[|Ss{'�̂ 2
s ≠≤∈=

ف B,A(dist(كه در آن بايد. باشد يك مقدار طبيعي ميrوBوAاصله اقليدسي بين نمايانگر

.هاي مرزي تعداد همسايگان كمتري دارند مكانتوجه نمود كه 

داخلي مكانهر شود، در سيستم همسايگي اوليه كه سيستم همسايگي چهارتايي هم ناميده مي

كه سيستم همسايگي در سيستم همسايگي ثانويه.، چهار همسايه دارد)الف-3-2(شكل مطابق

مي هشت هر تايي ناميده ريز.))ب-3-2(شكل( داخلي هشت همسايه وجود دارد مكانشود، براي

.]26[ باشندهيهمسا دو به دوCاز انتخابي نامند اگر هر دو المانيم 50دستهكيراSازCمجموعه

50 Clique 
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مSنظمبيهاي مشبكهبراي همچنين طور كه در شكل نيز همانs مكانs�̂جموعه همسايه،

مي)2-4( .گردد نمايش داده شده است، به همين طريق تعريف

 ميدان تصادفي ماركوف-2-4-5

در آن باشد كهS مشبكه هاي تصادفي تعريف شده بر مجموعهمتغيرخانوادهY={Y1,…,Y�}اگر

ss( گيرد ميΓدرysمقدار)∋Ys)Ssتصادفي متغير yY ناميده تصادفي ميدانيكYخانواده.)=

��11(در اين خانواده عبارت. شود مي yY,...,yY يك. نمايانگر رخداد توام است)== براي سادگي

yYرخداد توام را با  y,...,{yy{كهندده نمايش مي= براي. باشد ميYيك پيكربندي از=�1

yP(Y(را بگيرد برابر است باysمقدارYsتصادفي متغيركه، احتمال آنΓمجموعه برچسب  ss كه=

آن مي با را به صورت ساده توان بااح. نمايش دادP(ys(تر تمال توام را

)yY,...,yP(Yy)P(Y ��11 نمايش P(y(با توانميتر به طور سادهياندده نمايش مي====

e

f

ji

r
h

n
l

m

gr

a

b

c

d

p

:هادسته

)الف(

:هادسته

)ب(

نظميبيهامشبكهيبراهمسايگيسيستم-4-2شكل

و تايي هشت همسايگي سيستم-ب هايش، دستهو چهارتايي همسايگي سيستم-الف همسايگي، سيستم-3-2شكل
 هايش دسته
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yP(Y(را به صورت هاي پيوسته تابع چگالي احتمال براي برچسب. داد ii yP(Y(و= تعريف=

 ميدان تصادفي ماركوفيك̂�با توجه به سيستم همسايگي،S مشبكهبر رويYبه.]26[ كنند مي

و تنها اگر دو شرط زير ارضا شود مي :]26[ گويند اگر

<∀∋Ξ: 51مثبت بودنشرط-1 y,0)y(P

Ss),y|y(P)y|y(P: 52ماركوفي بودن شرط-2 )s(�̂ss\Ss ∈∀=

از كه وs مكانجز بهSمجموعهs\S منظور s|y{y'̂�{است s's)s(�̂ مجموعه=∋

ميبه دلايل مثبت بودنشرط. باشد ميsها در همسايگي برچسب و در عمل تكنيكي استفاده شود

مي تصادفي ميدانهر P(y)احتمال توام مثبت بودنبا. صادق استهمواره  هب به طور منحصر توان را

در. باشد ميyنمايانگر مشخصات محلي ماركوفي بودنشرط. كردفرد توسط احتمال شرطي تعريف

اگر بزرگترين. هاي همسايه مستقيما بر روي هم تقابل دارند، تنها برچسبميدان تصادفي ماركوف

ها ديگر باشد، با در نظر مكانحاوي تمامي مكانهمسايگي را انتخاب كنيم كه در آن همسايگان هر 

هر گرفتن چنين همسايگي يكاyاي، مي ميدان تصادفي ماركوفي اعمال ويژگي.آيد به حساب

كليفورد مطرح شد كه ميدان تصادفي-ماركوفي بودن در عمل دشوار است در نتيجه تئوري هامرسلي

مي 53ماركوف را بر اساس توزيع گيبس مي. كند تعريف .شود در ادامه به بررسي اين تئوري پرداخته

 ميدان تصادفي گيبسمدل-2-4-6

مي ميدانكي  باشد اگر توزيع چگالي احتمال آن به صورت زير باشد تصادفي داراي توزيع گيبس

]29،41[:

)2-43()T/)y(Eexp(
Z
1)y(P −=

51 Positivity 
52 Markovianity 
53 Gibbs Random Field (GRF) 
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∑كه در آن ∈
= Cc c )y(V)y(Eو برابر با مجموع پتانسيل بر روي تماميy(Vc(تابع انرژي

وه دسته و پارامT اي ممكن ∑ تر دماي سيستم y T)exp(-E(y)/=Zباشدمي سازي نرمالثابت .

يك تصادفي ميداندر آن صورت به اين. وابسته استcبه پيكربندي محلي بر رويy(Vc(مقدار

. استگيبس حالت خاصي از خانواده توزيع گوسيتوزيع در واقع.ندگوي مي ميدان تصادفي گيبس

همميدان تصادفي گيبس يك c دستهمستقل از موقعيت نسبيy(Vc(نامند اگرمي 54جنس را

ميدان تعريف. باشدcمستقل از جهتy(Vc(گويند اگرمي 55همچنين به آن ايزوتروپيك. باشد

ميدان تصادفي ته باشد از تعريفرا با هم داشايزوتروپيكو جنسيهمهايي كه ويژگيتصادفي گيبس

براي سادگي محاسبه عمليات جنسيهمويژگي. تر است ها را نداشته باشد ساده كه اين ويژگي گيبسي

و محاسباتي كاربرد دارد .]26[ رياضي

 كليفورد-تئوري هامرسلي-2-4-7

گي محلي توسط ويژميدان تصادفي ماركوف يك گفته شد،)5-4-2(همان طور كه قبلا در بخش

مي ماركوفي بودنيا  مي ماركوفي بودنشرط كه شود آن تعريف كه بيان هر پيكسل تنها برچسبكند

يك. در عمل تعيين اين ويژگي دشوار است. هاي همسايه آن بستگي دارد پيكسلبرچسب به  در مقابل

را ميدان تصادفي گيبس -سليرمهاتئوري. كندميحلاش هاي عمومي توسط ويژگياين مشكل

با در نظر گرفتنFتئوري طبق اين.]27[ه استشدمطرح براي تساوي ميان اين دو ويژگي كليفورد

و تنها اگر است ميدان تصادفي ماركوف يكS مشبكهبر روي̂� سيستم همسايگي با در نظرYاگر

اثبات اين].41[باشد ميدان تصادفي گيبسيك،Sه مشبكبر روي̂�گرفتن سيستم همسايگي 

.آورده شده است] 43,42[قضيه در مراجع 

54 Homogeneous 
55 Isotropic 
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 بندي ناحيهطرح مدل ماركوف براي حل مساله-2-4-8

-2(اي بيابيم كه رابطه ها را به گونه برچسبگذاري مناسب بايستي براي به دست آوردن برچسب

از. ترين احتمال پسين نام دارداين رابطه معيار بيش. را ماكزيمم كند) 44 yY|X(P(كه منظور =

و yY(P(تابع چگالي احتمال مربوط به روشنايي تصوير . تصادفي است ميدانتابع چگالي احتمال=

)2-44(
))yY(P)yY|X(P(maxarg

)X|yY(Pmaxargy

y

y

*

===

==

∈

∈

Ξ

Ξ

ت با پارامترهاي ميانگين گوسيوزيع براي تابع چگالي احتمال مربوط به روشنايي هر كلاس ما از

µو واريانسσشود به صورت زير استفاده مي:

)2-45(








 −
−== 2

2

2
)X(exp

2
1)yY|X(P

πσ
µ

σπ

كليفورد مطرح شده-تصادفي طبق تئوري هامرسلي ميدانو به منظور تعريف تابع چگالي احتمال

:گرددمياز توزيع گيبس استفاده)4-5-2(در بخش 

)2-46()T/)y(Eexp(
Z
1)y(P −=

مي)47-2(رابطه MAPبا جايگذاري دو عبارت موجود در رابطه :آيد به دست

)2-47(
)e

Z
1e

2
1(maxarg

))yY(P)yY|X(P(maxargy

)
T

)y(E(
2

)X(

*

2

2

y

y

−
−

−
×=

===

∈

∈

πσ
µ

σπΞ

Ξ

:سازي عبارت فوق خواهيم داشت با ساده
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)2-48(

)e
Z
1(maxarg)e

Z
1

e

e(maxargy T
)y(E2ln

2
)X(

)
T

)y(E(

2ln

2
)X(

* 2

2

y

2

2

y

−−
−

−−
−

−

∈∈

=×=
σπ

πσ
µ

σπ

πσ
µ

ΞΞ

كه عبارت موجود در توان رابطه فوق منفي است، براي ماكزيمم كردن عبارت فوق كافي از آنجايي

:در اين صورت خواهيم داشت. است تنها عبارت توان را مينيمم كنيم

)2-49(
))y(U(minarg

)
T

)y(E2ln
2

)X((minargy

y

y
2

2
*

Ξ

Ξ

σπ
πσ

µ

∈

∈

=

++−=

:زير را در نظر گرفت سوالبراي اين منظور بايستي چند

؟محاسبه شودچگونهσو واريانسµپارامترهاي ميانگين•

؟شودچگونه تعريفy(E(تصادفي، ميدانتابع انرژي مربوط به•

؟گرفته شودسازي براي مينيمم كردن عبارت كمك مينيمم از چه روش•

و واريانامه در اين پايان كه EMنس هر كلاس از الگوريتم به منظور تخمين پارامترهاي ميانگين

 هايو روش مورد استفاده تابع انرژيهمچنين. گرددميمعرفي شد، استفاده)2-3-2(قبلا در بخش

ميمورد بررسي قرار فصل چهارمدر پيشنهاديسازي مينيمم .شود گرفته
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 هاي مرتبط بررسي پژوهش-فصل سوم



40 

 مقدمه-3-1

مي رسي پژوهشدر اين فصل به بر از. شود هاي مرتبط با اين تحقيق پرداخته قسمتسهاين فصل

پرداخته اند بندي تومور كه در مقالات ارائه شده هاي ناحيه ابتدا به بررسي روش.تشكيل شده است

به در بخش دوم، شودمينامه از مدل تصادفي ماركوف استفاده از آن جايي كه در اين پايان.شود مي

ر كهوشبررسي  MRبندي تصاوير در مقالات گوناگون براي ناحيه هاي بر پايه مدل تصادفي ماركوف

ميارائه شده است در چند دهه MRبندي تصاوير مدل تصادفي ماركوف به منظور ناحيه. شود پرداخته

ميدر اين فصل].44[اخير بسيار مورد توجه قرار گرفته شده است  في كه مدل تصاد شود مشاهده

وبه بهينه ميدانيافتندراستاندارد ركوفما در در نتيجه دارد زيادي نياز زمانبار محاسباتي بالا

هاي بسياري جهت رفع اين مشكل انجام شده بنابراين تلاش.دگرد استفاده نمي1هاي بلادرنگ پردازش

س.است كه وم اين فصل به بررسي روشدر بخش اند ائه شدهار رفع اين مشكلتا كنون براي هايي

.پرداخته خواهد شد

 بندي تومور هاي ناحيه بررسي روش-3-2

و قابل توجهي براي نواحي بندي ناحيهبندي مغز ارايه شده است اما ناحيهاگر چه كارهاي زياد

و ويژگي هاي بافتي هنوز آسيب ديده نظير تومور به علت عدم قطعيت در مكان تومور، شكل، اندازه

.]45[و تا كنون كارهاي زيادي براي اين منظور انجام شده است آيدمي چالش به حسابيك 

از Fuzzy c-means (FCM) بندي خوشهاز تكنيك]46[ مرجع در پردازش تصويرو ياري گرفتن

در اين مرجع. استفاده شده است MRتصاوير ناحيه تومور در بندي ناحيهدانش اوليه براي بر پايه 

و نتيجه درصد انطباق ميان نواحي36بندي بر روي ناحيه برش مغز حاوي تومور انجام شده است

و ناحيه ناحيه بيبندي دستي بندي شده توسط روش اتوماتيك جواب داده%90تا%53ن، در بازه

 
1 Real Time 
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 متوالي برشحداقل سه نياز است كه كند زيرا اين روش براي تومورهاي كوچك خوب كار نمي. است

. ارايه شده است Fuzzy-Connectednessبا كمك تئوري روشيك]47[در. ور باشدتوم مغز حاوي

. كه به دانش اوليه در مورد مكان تخميني تومور نياز دارد مشكل اين روش آن است

يك]48[در و امينK با استفاده از روش اظرنبا روشاز اتوماتيك روشيك نزديكترين همسايه

بندي دستي مرجع با مقايسه با ناحيه.ر در مغز استفاده شده استبندي تومو ناحيهبراي2محور دانش

بندي ناحيه روش]49[در.مي باشند%52و%56انطباق به ترتيب داراي ميزان هاي ارائه شده روش

واي به عنوان يك دانش اوليه هندسه اتوماتيكي كه از اطلس استفاده كرده ورمبراي شناسايي تومور

و ناحيهدر اين مقا. است تا%70بندي دستي در بازه ميان له درصد انطباق ميان نتايج به دست آمده

و مشخص كردن ناحيههاي بافتي به منظور3 ويژگي]52-50[در. گزارش شده است% 80 بندي

و بافت چربي كشف شده ماهيچه درو همكارانش4لرسكي]53[در.اند هاي معيوب ]54[و

را به طور نواحي اطراف تومور را ارائه شده است كه در هر دو كار ابتدا بايستي هاي آناليز تومور تكنيك

ارائه شده است كه از5بر پايه بافت MRبندي تصاوير يك روش ناحيه]55[در.نمود مشخصدستي 

. استفاده كرده است6اي يك كلاسيفاير عصبي تركيبي دو مرحله

در بندي ناحيهفازي براي Frameworkيك]56[مقاله تصاوير اتوماتيك توده تومور مغز انسان

MR دار وزن چند طيفي شامل تصاوير T1 ،T2 وPD براي رسيدن به روش. است كردهارائه

و صحيح از دانش اوليه طيفي-اي كه در مورد روشنايي تومور در انواع مختلف تصاوير چند اتوماتيك

ت توسط متخصصان راديولوژي شرح شده، سپس. وصيفات زباني فازي استفاده شده استبه عنوان

و براي هر تصوير چند هاي مقدماتي بدست آمده به مدل دانش -هاي رياضيِ فازي تبديل شده است

2 Knowledge-Guided (KG) 
3 Feature 
4 Lerski 
5 Texture based 
6 Two-stage Hybrid Neural Classifier 
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ها در نهايت براي رسيدن به تشخيص صحيح از تركيب اين مدل. طيفي يك مدل فازي ارائه شده است

فازي به منظور بهبود نتايج بر روي تصاوير يك الگوريتم رشد ناحيه در نهايت. استفاده شده است

با جمع آوري شده توسط مولفان شامل الگوريتم بر روي تصاوير. اعمال شده است مغز چهار فرد بيمار

مي%96نسبت درستي  تعيين مقادير عددي درست براي پارامترهاي مشكل اين روش نياز.دهد جواب

.ه روشنايي تصاوير وابسته استب باشد كه شديداًمي هاي فازي در مدل مرزي

اين مدل. بندي از مدل تصادفي ماركوف استفاده شده است نامه به منظور ناحيه در اين پايان

مي ناحيه و اتوماتيك هاي ارائه شده همچنين الگوريتم. سازد بندي را نسبت به نويز مقاوم بدون ناظر

ن و وابسته به پارامترهاي تعريف شده توسط كاربر . يستبوده

 MRبندي تصاوير بررسي مدل تصادفي ماركوف در ناحيه-3-3

يك]57[ مرجعدر. بندي تومور كمتر استفاده شده است مدل تصادفي ماركوف در زمينه ناحيه

و سيستم همسايگي وزن ارائه شده است كه با شده7دهي روش تركيبي با مدل تصادفي ماركوف

مدل تصادفي نتايج حاصل از مغز هاي همسايگي بافتوار اطلاعات اكتسابي از ساختاز استفاده

 ميان طور كه گفته شد مدل تصادفي ماركوف پيوستگي طيفي همان. ماركوف را بهبود داده است

مي وكسل كند، اما در مغز انسان ماده سفيد توسط ماده خاكستري احاطه شده هاي همسايه را مدل

و بنابراين ماده خاكستري با مايع   سادهاين مرجع با كمك اين اطلاعات. همسايه نيست خاعيناست

جمع مغز MRمجموعه تصاوير بندي ماركوف را براي ناحيهميدان تصادفي مدل،ها همسايگي بافت

و به درصد،آوري شده توسط مولفان دست يافته%94حدود بندي كلاس انطباقبه كار برده است

. است

7 Weighting Neighborhood System 
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هاي مختلف مغز ارائه بندي بافت ناحيهبه منظور8كوف فازيمدل تصادفي ماريك]58[در مرجع

با كمك مدل MRهاي مغز در تصاوير بندي بافت كلاس/يك روش برپايه اطلاعات]59[در. شده است

هايي حوزه- در اين مقاله تصوير به زير. هاي محلي تصوير ارائه شده است تصادفي ماركوف بر پايه مدل

ت و مدل عمومي مي حوزه-صوير با كمك اين زيرتقسيم شده در واقع. شود ها به صورت محلي توصيف

مي ناحيه براي اين منظور از يك اطلس استفاده. آيد بندي به صورت محلي با كمك اطلاعات به دست

هاي محلي از يك روش جهت تخمين بدون ناظر پارامترهاي هر بافت براي هر يك از مدل. شده است

بر بهينه . پايه الگوريتم ژنتيك استفاده شده استسازي عمومي

 سازي بهينههاي بررسي روش-3-4

مي تكنيك بر توان به دو دسته كلي روش هاي ارائه شده براي يافتن پيكربندي بهينه را هاي مبتني

هاي دسته اول به بار محاسباتي كمتري نياز روش. كرد بندي تقسيم 10و آرامش آماري9آرامش معين

ش و در نهايت جواب بدست آمده زير ديداًدارند اما بهينه است-به مقداردهي اوليه وابسته هستند

به صورت مجانبي به هستند، فلزاتيدتبرهاي دسته دوم كه بر پايه الگوريتم در مقابل روش].38[

در شوند جواب بهينه عمومي همگرا مي و در نتيجه و سرعت پاييني دارند ولي بار محاسباتي بالا

بلاطمحي براي الگوريتمبه علت بار محاسباتي بالايي كه اين ]. 60,44[شوند درنگ استفاده نمي هاي

و در پردازش Offlineهاي بهينه نياز دارد، بيشتر در پردازش ميدانيافتن  هاي بلادرنگ كاربرد دارد

ا. شود استفاده نمي ست كه اخيرا در نتيجه كاهش بار محاسباتي اين روش موضوعي چالش برانگيز

سازي هاي بهينه روش]62[بر همين اساس مرجع ]. 62,61[ كارهايي در اين زمينه انجام شده است

و عمومي به به منظور مينيمم.بندي كرده است تقسيم ارائه شده را به دو دسته محلي سازي رابطه

 
8 Fuzzy Markov Random Field 
9 Deterministic Relaxation 
10 Stochastic Relaxation 
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مختلف هايمجهت يافتن يك پيكربندي مناسب در اين بخش الگوريت)8-4-2(دست آمده در بخش

ميمطرح شده  .دهيم را مورد بررسي قرار

 سازي محلي بهينه-3-4-1

 ICM سازي با روش بهينه-3-4-1-1

معيك روش بر پايه ICM روش .]62[ است هاي جستجوي محليو از دسته الگوريتمينآرامش

مي الگوريتم از يك جواب اوليه شروع مي و سعي ح كند ركت كردن به سمت كند بطور تكرارشونده با

تر به مينيمم محلي تابع انرژي سريع اين روش. همسايگان با انرژي كمتر، جواب بهتري را پيدا كند

اين الگوريتم اگرچه سرعت.]33[ آورده شده است در زير الگوريتم مربوط به اين روش. شود همگرا مي

و معمولا در يك بهينه هاي اولي به كيفيت مقداردهي همگرايي مناسبي دارد اما شديداً ه وابسته است

].62[افتد محلي به دام مي

سازيبه منظور بهينهICMالگوريتم
.T=T0ه دمايانتخاب مقدار اول-1
.كند بيشينهرا احتمالكه مقداريه به طوريبه عنوان پاسخ اول&yانتخاب-2
يك)Ξ(هاييwبه دست آوردن مجموعه-3 پكه تنها در با كسليي از .متفاوت است&yها
: پيكربنـدي جديـد انـرژي مينـيمم را داردΞ، از مجموعـه)تابع انرژيw(U)U(محاسبه-4

)wU(argminy w Ξ∈=
.استيك تابع خطيT=χ(T) ،χكاهش مقدار دما با رابطه-5
.تمتا فريز شدن سيس3بازگشت به مرحله-6

 سازي محلي هاي بهينه ساير روش-3-4-1-2

 Highest Confidence،]73[ 11گذاري آرامشي سازي محلي شامل برچسب هاي بهينه ساير روش

First (HCF) ]74[12نويسي پوياو برنامه ]هاي اوليه را داراي به مقداردهيكه مشكل وابستگ]75

 
11 Relaxation Labeling 



45 

آن]62[مطرح شده است فلزاتيدبرت الگوريتم به منظور رفع اين مشكل ايده. هستند كه در ادامه به

.شود پرداخته مي

 سازي عمومي بهينه-3-4-2

 تبريد فلزات سازي با روش بهينه-3-4-2-1

با بهينه روش پايك روش تبريد فلزاتسازي مدل ماركوف كهآرامش آماريهبر بر پايهي است

و از فرايند خنك م اصول ترموديناميك بوده اين. الهام گرفته شده استمذاب به حالت جامد واد سازي

مي يك تكنيك براي مينيمم الگوريتم ايده اين مبحث در سال].57[باشد سازي توابع چند متغيره

سرد تدريجياگر مواد جامد مذاب].67[و همكارانش مطرح شده است 13توسط متروپوليس 1953

بل شوند اتم و ماده جامد حاصل داراي حداقل سطح هاي آنها به صورت منظم در شبكه وري قرار گرفته

. گويندمي)آب دادن فلز( 14تبريد فلزبه اين روش. انرژي خواهد بود

مي)&y(اين الگوريتم يك جواب اوليه دائما جواب اوليه را با يك جواب سپس روش. كند انتخاب

T/Ue با شرط)w(نزديك به آن  ∆ξ كه جايگزين مي≥− y(U)w(UU(كند تغييرات∆=−

وTانرژي،  مي. باشد يك مقدار تصادفي ميξدما . يابد اين عمل تا زمان فريز شدن سيستم ادامه

ك شود كه از قابليت كوه تصادفي بودن اين روش باعث مي مك نوردي بالايي دارا باشد در نتيجه با

 بندي ناحيهبه منظور الگوريتم اين روش. هاي محلي اجتناب شود پارامتر دما از گير افتادن در مينيمم

.]29[ در زير آورده شده است در مدل تصادفي ماركوف

سازي تابع انرژيبه منظور بهينهفلزاتيدتبرالگوريتم
.دهي اوليهمقدار-7
.كند بيشينهرا احتمالكه مقداريه به طوريپاسخ اولبه عنوان&yانتخاب-8

12 Dynamic Programming (DP) 
13 Metropolis 
14 Annealing 
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اwبه دست آوردن-9 پيكيدريتصادفيك آشفتگيجاديتوسط آنيو مقدارده&yيهاكسلياز
ليبا .يبل تصادفيك

y(U)w(UU(محاسبه-10 0U، اگـر است ميدانهر تابع انرژي (.)Uكه در آن∆=− ≤∆

ميگزيجاw را با&yبود غ.ميكنين ايدر T/Ue نصورت آن را با شرطير ∆ξ يك عددξكه≥−
ميگزيجاwتصادفي است، با  .ميكنين

.استيك تابع خطيT=χ(T) ،χكاهش مقدار دما با رابطه-11
.تا فريز شدن سيستم3بازگشت به مرحله-12

و در جواب نهايي تاثير دارد، آن جايي كه مقداردهي مناسب به پارامتر دما كار سادهاز اي نيست

هاي ارائه شده، به جاي فريز شدن سيستم، شرط همگرايي به جواب در اين تحقيق در تمامي الگوريتم

و به سمت صفر ميل قدر مطلق كه مجموع آن است شكل. كند تغييرات محلي انرژي كوچك شود

مي)3-1( در.دهد فلوچارت اين سيستم را نمايش و مشكلي كه اين روش دارد بار محاسباتي الگوريتم

مي نتيجه وقت ش در نتيجه تلاش.باشد گير بودن آن ده كه در هاي بسياري براي رفع اين مشكل انجام

ميها ادامه به برخي از آن .شود پرداخته

 Gibbs Sampler سازي با روش بهينه-3-4-2-2

و مدل اصلاح شده الگوريتم قبلي است آماريآرامش نيز يك روش بر پايه Gibbs sampler روش

مي. است مي اين الگوريتم از يك جواب اوليه شروع و بطور تكرارشونده سعي راwكند پيكربندي كند

جايگزين كند به شرط آنكه 
∑ ∈

−
−

Ξ'w ))'w(Uexp(
))w(Uexp( ت در اين عبار. را ماكزيمم كند)w(Uتابع

اين الگوريتم به منظور.هاي موجود در تكرار جاري است تمامي پيكربنديΞوwانرژي پيكربندي 

.چندان موفق عمل نكرده استبار محاسباتي كاهش
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عورش

Tهيلوايهدرادقم

yديلوت
wديلوت

∆U=U(w)-U(y)

∆U≤0

Replace (w, y)

هلب

ريخ

ξ≤exp(-∆U/T)

هلب

Σ|∆ULocal|→0?

ريخ

ناياپ

هلب

T=χ(T)

ريخ

با-1-3شكل  تبريد فلزاتفلوچارت مدل ميدان تصادفي ماركوف

با بهينه-3-2-2-3  الگوريتم ژنتيك سازي

مي تبريد فلزات طور كه قبلا اشاره شد اگرچه روش همان يابد اما بار محاسباتي جواب بهينه را

هاي مختلفي ارائه شده است پيچيدگي محاسباتي تا به حال روش كاهشبراي. بالايي دارد

از].61،62،68-72[ سازي عمومي مورد توجه بهينه هاي روشاخيرا الگوريتم ژنتيك به عنوان يكي

و 15الگوريتم ژنتيك يك روش جستجوي تصادفي].61،62،68،70،72[قرار گرفته شده است  قوي

از در فضاهاي بسيار بزرگ راه 16هاي تكاملي يكي از روش حل است كه با اقتباس مفهوم توليد مثل،

به سمت پيدا كردن يك جواب گيري سير تكاملي موجودات زنده در طبيعت، در نهايت منجر به جهت

 
15 Stochastic 
16 Evolutionary 
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به نسل بعدي 17هر فرد، افراد را از يك نسل Fitnessالگوريتم با استفاده از مقدار اين. گردد بهينه مي

].70[تر هستند بزرگتر در رقابت ادامه حيات موفق Fitnessكند به طوري كه افراد با مقدار منتقل مي

تحقيقات60و50هاي در دهه. گرددميبر 1960هاي حدود به سال ژنتيك الگوريتم پيشينه

. مستقل صورت گرفت سازي مسائل مهندسي به طور متعددي براي استفاده از نظريه تكامل در بهينه

يك مساله به سمت پاسخي هاي اوليه ها، رشد يك جمعيت از پاسخ ايده اصلي در همه اين سيستم

تغ بهينه با الهام و الگوريتم نخستين بار توسط اين. بود يير ژنتيك طبيعيگيري از عملگرهاي انتخاب

و همكارانش گسترش يافت 18جان هلند و به وسيله دانشجويان اي پس از آن تحقيقات گسترده. مطرح

 الگوريتم ژنتيك 19جان كزا 1992به عنوان مثال در سال.اين زمينه انجام شد توسط افراد مختلف در

و برنامهن را به صورت عملياتي در برنامه را به عنوان روش خود مطرح 20نويسي ژنتيك ويسي به كار برد

و الگوريتم ژنتيك به صورت الگوريتم ژنتيك بخشي از نظريه حسابگري.امروزي خود رسيد ساخت

در 21تكاملي  باشد حال حاضر به عنوان بخشي از هوش مصنوعي به سرعت در حال رشد مي است كه

ازنظر كاربردي، الگورياز.]73[ بر هاي بهينه روش تم ژنتيك يكي پايه سازي مسائل است كه اساس آن

و برخي عاملو 22انتخاب طبيعي در اين روش. باشدميعلم ژنتيك مفاهيماز اصلي تكامل زيستي

هد براي بهينه كه در 25افرادياها 24كروموزوم اوليه 23مساله، در هر مرحله، از يك جمعيتفسازي تابع

مي هاي حقيقت پاسخ به اوليه مساله در 26يا يك نسل افراديك جمعيت جديد از باشند، جديد كه

مي ثانويه مساله مفروض مي هاي حقيقت پاسخ و توليد. رسيم باشند بنابراين با تكرار اين عمليات

و در نتيجه رسيدن به نسل جمعيت بهتر قويهاي جديد از جمعيت قبلي در هر مرحله ، جمعيت

17 Generation 
18 John Holland 
19 John Koza 
20 Genetic programming (GP) 
21 Evolutionary computing 
22 Natural selection 
23 Population 
24 Chromosome 
25 Individuals 
26 Generation 
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 در الگوريتم ژنتيك هر كروموزوم نشان دهنده پاسخي از.شدخواهد هدايتينه پاسخ به سمت يك

ب. باشد مساله مورد نظر مي بههاين پاسخ بسته خصوصيات نوع كدسازي مساله مورد نظر كه با توجه

ازهر. شود مساله تعيين مي ميژن كروموزومياجزا يك سازي هاي بهينه برخلاف روش.شود ناميده

ميارهاي متوالي براي يافتن جوابذگاز قبلي كه ، الگوريتم ژنتيك بر روي جمعيتي از كنند استفاده

مي هاي بالقوه كه به صورت كرومزم جواب مي ها مدل الگوريتم در مقايسه با اين.كند شوند كار

:باشدمييهاي سازي داراي برتري استاندارد بهينه هاي روش

مي تريمهمترين بر پردازش موازي يكي از• به. باشد هاي الگوريتم ژنتيك در اين روش

بنابراين.دشومي هدايتمتغير، در يك زمان جمعيت به سوي نقطه بهينه جاي يك

.رود همگرايي روش بسيار بالا مي سرعت

كه با استفاده از اين روش مي• نسبت به تغيير پارامترهاي خود خوش توان مسائلي را

در تناوب داراي مثلاً(رفتار نيستند  و يا نتيجه مينيمم هاي زياد و هاي نسبي زياد هستند

.مقياس خوبي بهينه كردبا) كنند توابعي كه به شدت غير خطي عمل مي

و كار دارد بسيار هاي گسسته سازي مسائلي كه با كميت اين روش براي بهينه• سر

.مناسب است

هاي لي كه در بسياري از روشدر حا پذير بودن تابع اهميتي ندارد، در اين روش مشتق•

.گيرد صورت مي سازي بر اساس مشتقات مراتب مختلف تابع ديگر، بهينه

در از الگوريتم ژنتيك به منظور بهينه]61،74[ در بندي تصاوير با كمك ناحيهسازي تابع انرژي

ژن در اين كارها از سطوح خاكستري پيكسل. مدل ماركوف استفاده شده است هاي افراد ها به عنوان

اثبات كرده است 27ردلف. شود كمك گرفته شده است كه منجر به حساسيت بالاي نتايج به نويز مي

تواند بهينه عمومي را بيابد نمي به علت ترويج افرادي خاص در جمعيت كه الگوريتم ژنتيك استاندارد

 
27 Rudolph 
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نه]76[در].75[ در اين روش پيوستگي. تايي به عنوان افراد استفاده شده است-از پنجره همسايگي

با استفاده از ايده هاي آتي نامه در بخش در اين پايان. ها در نظر گرفته نشده است طيفي ميان پيكسل

و ژنتيك تبريد فلزاتگرفتن از هريك از كارهاي مطرح شده روشي پيشنهادي بر پايه تركيب الگوريتم 

و سرعت محاسباتي را نيز بهبود،قبليشود كه علاوه بر حل مشكلات موجود در كارهاي ارائه مي دقت

. دهد مي

 مورچگان اجتماعسازي سازي با الگوريتم بهينه بهينه-3-4-2-4

به عنوانشو همكاران 28الگوريتم مورچگان اولين بار توسط دراگويا كارگيري سيستم مورچگان به

 براي مسائلي 29حل چند عاملهسازي تركيبي يا راهيك نگرش با چندين عامل براي حل مسائل بهينه

شد مانند مسئله فروشنده دوره مورچگان از توانايي مورچه اجتماعالگوريتم.]77[ه استگرد پيشنهاد

و يك منبع غذايي الهام گرفته شده استها در پيدا كردن كوتاه ها مورچه. ترين مسير بين لانه

رفحشراتي اجتماعي هستند كه در كلوني زندگي مي و تار آنها بيشتر در جهت بقاء كلوني است تا كنند

آن. در جهت بقاء يك جزء از آن و بين ها هيچ نوع ارتباط عناصر رفتاري تصادفي يا احتمالي دارند

و با استفاده از نشانه و تنها به صورت غيرمستقيم .ها با يكديگر در تماس هستندمستقيمي وجود ندارد

رمورچه ميهب 30ار به نام فروموندي از ماده شيميايي فرّها هنگام راه رفتن از خود گذارند كه در جاي

ب. ماند كوتاه مدت بعنوان رد مورچه بر سطح زمين باقي مي صورته آنها هنگام انتخاب بين دو مسير

مي 31احتمالاتي هاي كنند كه فرومون بيشتري داشته باشد يا به عبارت ديگر مورچهمسيري را انتخاب

ها موجوداتي كم هوش هستند اما اگر چه مورچه،بدين طريق.ز آن جا عبور كرده باشندا بيشتري قبلا

از.يابندبا اين رفتار به نوعي هوشمندي جمعي دست مي ها، روش جستجوئي مورچه اجتماعبا استفاده

 
28 Dorigo 
29 Multi Agent 
30 Pheromone 
31 Statistical 
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ميپياده مي شود كه در هر مرحلهسازي ددگراز اطلاعات مراحل قبلي براي رسيدن به هدف استفاده

و مزاياي الگوريتم مورچگان به صورت زير است ويژگي].78[ :ها

.باشديك روش مبتني بر جمعيت مي•

ومنظوره چند• .تواند براي انواع مشابه يك مسأله به كار رودمي است

مي پذيرو انعطاف قوي• و با است را كمترين تغييرات توان سازي براي ديگر مسائل بهينه آن

.دتركيبي به كار بر

ميپسخورد مثبت، منجر به كشف سريع جواب• .شودهاي خوب

و بي• ميمحاسبات توزيع شده از همگرايي زودرس .كندموقع جلوگيري

مي به كشف جواب 32اطلاعات اكتشافي• .كند هاي قابل قبول در مراحل اوليه جستجو كمك

و بتچ نتايج بهتر يا برابر نتايج مورچگان اجتماعسازي اند كه الگوريتم بهينه اثبات كرده 33آدلف

مي تبريد فلزاتسازي آرامش آماري نظير الگوريتم هاي بهينه ساير روش دهد يا الگوريتم ژنتيك ارائه

از يك در اين كار. بندي استفاده شده است مورچگان براي ناحيه اجتماعالگوريتماز]79[در].79[

مسيستم بدون حافظه استفاده شده است كه در آن ميهر و در هر تكرار ورچه راه حل خودش را سازد

مي از ميان آن  اجتماعالگوريتم روشي جديد بر پايه فصل بعددر.شود ها بهترين جواب نگهداري

مي مورچگان به منظور بهينه يك سازي تابع انرژي مطرح مي حافظه اجتماعشود كه از كند دار استفاده

و بدل اطلاع كه در آن مورچه . ات به دست آمده سعي در پيدا كردن يك جواب بهينه دارندها با رد

و علاوه بر آن در اين الگوريتم براي اولين بار مفهوم الگوريتم شايعه پراكني براي بهبود اطلاعات

اين تبادل اطلاعات باعث افزايش سرعت همگرايي به جواب. ها كمك گرفته شده است عملكرد مورچه

.شود مي

32 Heuristic 
33 Ouadfel and Batouche 



52 

 هاي پيشنهادي الگوريتم-چهارم فصل
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 مقدمه-4-1

مساله را تبديل به يك مساله،تصادفي ماركوفميدان شد مدل اشاره قبلاهمان طور كه

مي بهينه يك. كند سازي تابع انرژي با مقدار تصادفي ماركوف ميدانبه عبارت ديگر اين مدل به دنبال

را بهينه ميدانبراي يافتن هاي مطرح شده تكنيكهكشد اشاره قبل در فصل.گرددمي بهينهانرژي 

و آرامش آماري تقسيم كرد توان به دو دسته كلي روش مي هاي كه روش. هاي مبتني بر آرامش معين

و در نهايت جواب بدست آمده هاي به مقداردهي مبتني بر آرامش معين شديداً اوليه وابسته هستند

و نه نيست بلكه يك بهينه محلجواب بهي يدتبركه بر پايه الگوريتم آرامش آماريهاي روشي است

ميهستند در نهايت فلزات در به جواب بهينه و و سرعت پاييني دارند رسند ولي بار محاسباتي بالا

بلا نتيجه در محيط دو روش تركيبي جهت حل اين مشكل در اين فصل. شوند درنگ استفاده نمي هاي

ميبهينه ميدانجديد به منظور يافتن  . شود معرفي

ميو فلزاتيدتبراز تركيب الگوريتم،در روش اول يدتبرالگوريتم. شود الگوريتم ژنتيك استفاده

مي فلزات همچنين به علت خاصيت. شود يك الگوريتم جستجوي قوي است كه به جواب بهينه همگرا

 هاي محلي به دام نتيجه در مينيممدر. آن بسيار بالا است1نوردي تصادفي بودن الگوريتم خاصيت تپه

در مقابل الگوريتم. محاسباتي بالايي براي همگرا شدن به جواب دارد ولي اين الگوريتم بار. افتد نمي

با هاي بهتر براي رسيدن به نسلي قوي ژنتيك كه از ايده تركيب نسل رتر نشات گرفته شده است،

و سرعت همگرايي آن در خاصيت تپه اماتر است؛ به جواب سريع محاسباتي نسبتا پاييني دارد نوردي

با تركيب اين دو الگوريتم به منظور بهينه كردن تابع انرژي به الگوريتمي با سرعت. آن ضعيف است

مي بندي ناحيهيابيم كه در نهايت اين الگوريتم دقت همگرايي بالاتر دست مي .دهد را نيز افزايش

1 Hill Climbing 
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و اجتماعسازي بهينهق بر اساس تركيب الگوريتمروش دوم پيشنهاد شده در اين تحقي مورچگان

مي پراكني در شبكه الگوريتم شايعه از اجتماعسازي بهينه الگوريتم. باشد هاي توزيع شده مورچگان

ها بدون در اين الگوريتم مورچه. ها در طبيعت براي يافتن غذا نشات گرفته است مطالعه رفتار مورچه

را به يكديگر ياري مي2به جا گذاردن ماده شيميايي فرمون تقابل با هم با كمك دهند تا مسير بهينه

مي در اين الگوريتم فرمون. پيدا كنند كه. شود ها در هر مسير در دو مرحله به روز رساني يكي زماني

ديگري زماني كه تمامي.كند بايستي فرمون آن مسير افزايش يابد هر مورچه يك مسير را انتخاب مي

پس.ديابمي كاهشها در اثر تبخير فرمون مسير،ها يك مسير را انتخاب كردند مورچه در اين تحقيق

ها استفاده شده است فرمون ماتريس پراكني به منظور به روز رساني از اين دو مرحله از الگوريتم شايعه

مي ايههاي همس به طوري كه هر مورچه اطلاعات بهترين مسير خود را در اختيار مورچه دهد اش قرار

مي ضمن اينكه مورچه اين نوع.دهند هاي همسايه نيز اطلاعات بهترين مسير خود را در اختيار او قرار

هاي مشابهي را انتخاب هاي همسايه احتمالا مسير به روز رساني از اين ايده ناشي شده است كه مورچه

اين تبادل اطلاعات ميان.باشدميفضايي در واقع اساس اين ايده همان قيود وابستگي. خواهند كرد

شد مورچه .هاي همسايه باعث تسريع در همگرايي به جواب خواهد

 تابع انرژي-4-2

ها بر روي گفته شد تابع انرژي برابر با مجموع اختلاف پتانسيل)6-4-2( طور كه در بخش همان

كه. هاي ممكن است دستهتمامي  ايهمچنين در فصل اول گفته شد هاي روش تحقيقن در

بر بندي ناحيه . سه دسته از تصاوير معرفي شده در زير، ارائه شده استايپيشنهاد شده

:MRبعدي تصاوير سه•

 تصاوير مغز سالم�

2 Pheromone 
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 تصاوير مغز درگير تومور�

 PDو T1 ،T2دار تصاوير وزن شامل 3MRتصاوير چند طيفي•

استفاده)1-4( بعدي مشابه شكلسه هاي دستهاز مذكور با كمك تصاويرنامه، در اين پايان

دو.شود مي از،)الف-1-4(مطابق شكل MRهر برش بندي ناحيهاول به منظور مجموعه تصويردر

سه برش و پايين آن در مجموعه تصاوير ميها كمك بعدي براي تعريف دسته هاي بالا در. شود گرفته

هاي از برش،)ب-1-4(، مطابق شكل T1 دار وزن MRتصوير هر برش بندي ناحيهمقابل به منظور

ميها كمك براي تعريف دسته PDو T2متناظر با آن در مجموعه تصاوير  .شود گرفته

شددر اين صورت تابع انرژي را به صورت زير تعريف :خواهد

)4-1(∑ ∑∑
∈

== 





 +=

Cc

2
1s z

4
1s xy )r,s(v)r,s(v

2
1)y(E

وهم هاي دستهتابع اختلاف پتانسيل vxyها است، دستهمجموعه تماميCكه تابعvzسطح

هم دستهاختلاف پتانسيل  آن.سطح است هاي غير كه از هم دستهجايي اختلاف سطح در محاسبه هاي

ميپتانسيل  2شوند ضريب دو بار تكرار
.شده استها لحاظ را براي آن1

آن، تصاوير بندي ناحيهبه منظور هم دستهجايي كه تاثير از از هاي غير هم دستهسطح سطح هاي

.گرفته شده استدر نظر)2-4(و)1-4(روابط ها را به صورت بيشتر است مقادير اختلاف پتانسيل

)4-2(




≠
−

=
rs

rs
xy yyif1

y=yif1
v

)4-3(




≠
−

=
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z yyif5.0

y=yif5.0
v

3 Multispectral 
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و الگوريتم ژنتيك تبريد فلزاتتركيب الگوريتم-4-3

4ژنتيك بهبود يافته سه بعدي تصوير با كمك تركيب الگوريتم بندي ناحيهيك روش بخشاين در

مي تبريد فلزاتو به]61،74[هاي مطرح شده قبلي روشاي كه بر خلاف گردد به گونه ارائه نسبت

و در نتيجه زمان اجرا را كاهش نويز حساسيت كمتري داشته باشد علاوه بر اينكه بار محاسباتي

آن.دهد مي آورده)2-4( چه كه در بخش در اين روش پيشنهادي تابع انرژي محاسبه شده توسط

.گردد شده است، محاسبه مي

4 Improved Genetic Algorithm 

گذاري شدههاي برچسبميدان

:گروه

 MRتصاوير چند طيفي)ب

:هاهمسايه

 MRتصاوير سه بعدي)الف

ريتصوسهاي مغزيمتوال اسكنسهاز MRIريتصوسه( اسكنسه،يبعدسهيها گروهوگييهمساسيستم-1-4شكل
 گروهو مكانهر گانيهمساد،يآيم بدستهاآن شدهيگذار برچسبيها ميدانو شوديم انتخاب) اسكنكيازيفيط

.است شده دادهشينماآنبه مربوط
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 الگوريتم ژنتيك-4-3-1

سازي جواب استفاده شده طور كه گفته شد از يك الگوريتم ژنتيك اصلاح شده براي بهينه همان

م. است .خواهد گرفتورد بررسي قرار در اين بخش اپراتورهاي استفاده شده

 افراد5كد كردن-4-3-1-1

براي استفاده از الگوريتم ژنتيك براي هر مساله بايستي ابتدا ساختاري را براي نمايش راه حل

در روش6هالدبر اساس تعريف. مساله تحت يكسري قيود تعريف نمود هاي متعددي براي نمايش افراد

ا. الگوريتم ژنتيك وجود دارد از فضايي بين وكسليهايوابستگينجا براي در نظرگرفتن قيود در ها

ب هاي برچسب ميدان در نتيجه تعريف ارائه. شودمياستفاده)2-4(مشابه شكل عديگذاري شده دو

ميها شده برخلاف روش .]61،74[كندي قبلي مشكل حساسيت در مقابل نويز را حل

 افراد Fitnessتابع-4-3-1-2

مي Fitnessكارايي هر فرد در جمعيت با كمك مقدار تابع به عبارت ديگر مقدار. گردد آن تعريف

ه Fitnessتابع  ميهر فرد قابليت بقاي و افرادي با مقدار تابعر فرد در جمعيت را نمايش دهد

Fitness ه را دارا هستندهاي آيند بالاتر احتمال بيشتري براي ادامه بقا در نسل.

5 Coding 
6 Holland 

آوردبدستتوانيمفردنيچندوشدهيگذاربرچسبميداننيچندريتصوهريازابهافراد،كدكردن-2-4شكل

x1 x2 x3

xNxN-1 

…

…

y1 y2 y3

yNyN-1 

…

…

 تصوير اصلي
 ميدان(فرد
)گذاري شده برچسب

كدكردن فرد
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تر بايد مقدار مينيمم كردن تابع انرژي است، افراد قوي،بندي ناحيهاز آنجايي كه هدف مساله

و همين انرژي كم در نتيجه از تابع زير براي تعريف. بيشتري داشته باشد Fitnessطور مقدار تابع تر

از شده استاستفاده Fitnessتابع  در دارمقيك constكه در آن منظور و عبارت موجود ثابت است

.باشدمي)49-2(در رابطه گذاري شده برچسب ميدانمخرج همان تابع انرژي 

)4-4(
( )













+

−
+

==

)y(E
2

x2ln

const
)y(U

const)y(F

2
l

2
li

l
σ

µ
σπ

7انتخابعملگر-4-3-1-3

مي»8تر ايده بقاي افراد قوي«به منظور رسيدن به از نامه پاياندر اين. گردد عملگر انتخاب اجرا

باياس شده، گرداناين الگوريتم به كمك چرخيدن يك چرخ. شده استاستفاده9نگرداچرخ روش

مي)5-4(طبق رابطه اشFitnessكه هر فرد به نسبت مقدار تابع  .شود بر روي آن سهم دارد، انجام

ومجموعهΩكه در آن منظور از .باشدمياندازه جمعيتΩجمعيت

)4-5(Ω

Ω

×=
∑
∈y

selection )y(F
)y(F)y(P

مي فردي در هر بار در اين روش مي انتخاب مقداركه ايستد در نتيجه فردي شود كه چرخ روي آن

كه عبارت ديگربه.داردانتخاب براي احتمال بيشتري داردبيشتري داشته باشد، Fitnessتابع  افرادي

ميشان بزرگتر است شانس بيشFitnessمقدار تابع  .باشند تري براي كپي شدن در نسل بعدي را دارا

7 Selection 
8 Survival of fittest 
9 Roulette Wheel 
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 تقاطععملگر-4-3-1-4

در جمعيت كنوني، دو فرزند در نسل به عنوان والد با تركيب دو فرد)توليد مثل( 10عملگر تقاطع

به اين صورت كه اگر عدد. دهد اين عمل را انجام ميPcاين عملگر با احتمال. كند بعدي توليد مي

مي تقاطعكوچكتر باشد عملPcاز مقدار [0,1]خاب شده در بازه تصادفي انت در اين. شود انجام

براي اين منظور از جمعيت كنوني دو فرد. استفاده شده است 11اي نقطهاز عملگر تقاطع دو نامه پايان

و با كمك عملگر انتخاب به عنوان والدآن Fitnessبا توجه به مقدار تابع  شودمي انتخاب2و والد1ها

و در نهايت فرزندان سپس نقاط تقاطع به صورت تصادفي انتخاب شده و عمل تقاطع انجام شده

مي)3-4( شكل. شوند جايگزين والدين مي .دهد اين عملگر را نمايش

10 Crossover 
11 Two-point Crossover 

شدهديتولفرزندان:راستسمتن،يوالد:چپسمت،)مثلديتول(تقاطععملگر-3-4شكل

y1 y2 y3

yNyN-1 

…

…

y1 y2 y3

yNyN-1 

…

…

y1 y2 y3

yNyN-1 

…

…

y1 y2 y3

yNyN-1 

…

…

1والد

2والد 2فرزند

1فرزند

اي عملگر تقاطع دو نقطه
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12عملگر جهش-4-3-1-5

همگرا شدن به مينيمم محلي هدف عملگر جهش افزايش تنوع افراد در جمعيت براي جلوگيري از

ژنبه عملگر جهش استاندارد به صورت تغيير گاه. است چگونگي تعريف اين. استPmها با احتمال گاه

و دقت است و سنگين كردن ميان زمان محاسباتي . عملگر در واقع سبك

ژن بندي ناحيهاز آنجايي كه در مساله استاندارد عملگر جهش،ها هستند ها نمايانگر برچسب كه

و رابطه پيوستگي مي نامه اين عملگر ها شود، در اين پايان ميان وكسل تواند باعث بر هم زدن نظم

. ها الهام گرفته شده است عملگر جهش پيشنهاد شده از قيود طيفي بين پيكسل.شده استاصلاح 

مي،جهش يابد ستيباي براي اين منظور ژني كه مي سپس يك پنجره)G(شود به طور تصادفي انتخاب

مياي را به گونه3×3همسايگي  از. در مركزيت پنجره باشدGكه شود در نظر گرفته از آنجايي كه

مي MRو يا تصاوير چند طيفي MRبعدي تصاوير سه برچسب ميداندرG هاي نظيرژن شود استفاده

مي MRتصوير  و پاييني را نيز در اين. در نظر گرفتسطح همسايگان غير هم توان به عنوان بالايي

آن. برابر خواهد بود با برچسبي با بيشترين تكرار در اين مجموعه همسايگيGصورت مقدار جديد  از

تاثير همسايگان اطلاعات مربوط به يك برش در چند تصوير است، MRجايي كه تصاوير چند طيفي 

اسغير هم سطح با همسايگان هم سطح را يكسان در نظر  تك در حاليكه در تصاوير.تگرفته شده

را نسبت تاثير همسايگان غير هم سطح هاي متوالي است،، چون تصاوير از برشMR بعديسه تصوير

كم همسايگانتاثير به ميدر نظر)نصف(تر هم سطح را)4-4(شكل.شود گرفته جهش معرفي شده

.دهدمي شانن

12 Mutation 
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تر-4-3-2  كيبيروش

و الگوريتم ژنتيك آورده شده تبريد فلزاتفلوچارت مربوط به الگوريتم تركيب)5-4(در شكل

مي. است مي الگوريتم با مقداردهي اوليه آغاز و تا زماني كه شرط همگرايي شود، جمعيت ايجاد گردد،

و جهش انجام مي وا. شود برقرار نشده عملگرهاي انتخاب، تقاطع لد دو فرزند به به اين طريق از دو

مي. آيد وجود مي و يا شرط فرزندان به شرطي جايگزين والدين شوند كه تغييرات انرژي منفي باشد

T/Ue ∆ξ جايگزين T=χ(T)سپس دما با رابطه. يك عدد تصادفي استξكه صدق كندرا≥−

گذاري شدههاي برچسبميدان

 MRIتصاوير چند طيفي MRIتصاوير سه بعدي

λ1

λ1

λ3λ1

λ2

λ2λ2

?
λ2

λ1

λ1 تكرار
λ2 تكرار
λ3 تكرار

λ2

 انتخاب) اسكنكيازيفيطريتصوسهاي مغزيمتوال اسكنسهاز MRريتصوسه( اسكنسه جهش، عملگر-4-4شكل
 شوند،يم انتخابيتصادف طوربههاژن جهشيبرا سپسديآيم بدستهاآن شدهيگذار برچسبيها ميدانو شوديم

ها كرارترين ژن در همسايهپرتبا است برابر افتهي جهشژن برچسب آمده، بدستهاآن گانيهمسا
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كه مي اشاره شد شرط همگرايي)1-2-4-3(همان طور كه در بخش. باشد يك تابع خطي ميχشود

.تغييرات محلي انرژي به سمت صفر ميل كندقدر مطلق به جواب آن است كه مجموع 

عورش

هيلوايهدرادقم
T, |Ω|, Pc, Pm

Ωديلوت

باختنا

عطاقت

شهج

∆U=U(Offspring)-U(parent)

∆U≤0

Replace (Parent, Offspring)

هلب
ريخ

ξ≤exp(-∆U/T)

هلب

Σ|∆ULocal|→0?

ريخ

ناياپ

هلب

T=χ(T)

ريخ

كيژنتتميالگورو تبريد فلزات ماركوف،يتصادف دانيميبيترك روشتميالگور فلوچارت-5-4 شكل

و اجتماعتركيب-4-4  كنيپرا شايعهالگوريتم مورچگان

مي ميدان تصادفي ماركوفجا يك روش تركيبي جديد بر اساس مدل آماري در اين كه ارائه شود

و پروتكل اجتماعسازي از تركيب الگوريتم بهينهبراي اولين بار  به منظور پراكني شايعهمورچگان

مي بهينه ميدانيافتن  مي پراكني شايعهپروتكل. گيرد كمك ي يافتن غذا نه ها برا كند كه مورچه كمك
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در اين روش. ها را در جهت يافتن غذا ياري دهد تنها از اطلاعات همسايگانش استفاده كند بلكه آن

.دشومي استفاده)8-4-2(هاي بخشدر تابع انرژي محاسبه شدهاز پيشنهادي

 پراكني شايعهالگوريتم-4-4-1

بر پايه رفتارهاي توزيع شدههاي هاي پر اهميت در پخش اطلاعات در شبكه يكي از تكنيك

شيوع يك بيماري خاص در ميان افراد يك جامعه يا اپيدمي گرفتن محققان ايده. باشدمي 13اپيدمي

از شدن آن، بررسي در بتوانند براي پيادهآنهاي بسياري انجام دادند تا سازي پخش اطلاعات

پخش اطلاعات در ميان يك مجموعه هدف اصلي اين پروتكل. ها با مقياس بالا استفاده كنند سيستم

آن در واقع هيچ مولفه مركزي. ها تنها با استفاده از اطلاعات محلي است بزرگ از گره ايي كه با كمك

و 14براي اولين بار توسط دمرس اپيدميهاي ايده الگوريتم. اطلاعات در شبكه پخش شود وجود ندارد

].80[مطرح گرديد 1987همكارانش در

 هاي انتقال اطلاعات مدل-4-4-1-1

آن همان اپيدميهاي الگوريتم كه اپيدميها پيدا است بر پايه تئوري طور كه از نام استوار هستند

مي نحوه پخش بيماري ها به جاي پخش بيماري ما مفهوم پخش در شبكه. كند هاي واگيردار را بررسي

در بررسي. مطالعه با يكديگر متفاوت استدر اين دو حوزه اپيدميدر واقع مفهوم. اطلاعات را داريم

كه در شبكه حداكثر سعي بر آن است كه از شيوع بيماري جلوگيري شود در حاليها شيوع بيماري

، اپيدميبا كمك مجموعه اصطلاحات. كند 15ها را آلوده گره) اطلاعات(سعي بر آن است كه بيماري 

م» 16آلوده شده«يك گره از شبكه توزيع شده و تمايل شوديناميده اگر داده را دريافت كرده باشد

اي كه هنوز اين داده را دريافت نكرده گره. را به گره ديگري منتقل كند داشته باشد كه آن 

 
13 Epidemic 
14 Demers 
15 Infect 
16 Infected 
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مي» 17مستعد« به.شود ناميده پخش داده در نهايت يك گره به روز شده كه تمايل ندارد يا قادر

مي» 18حذف شده« نيست، كرد كه در اين الگوريتم بايستي فرق ميان داده بايد توجه.شود ناميده

و قديمي محرز باشد يك. نام دارد 19آنتروپي- يك مدل مشهور انتشار آنتي.]81[ جديد در اين مدل

مي را به صورت تصادفي انتخاب ميQگرهPگره  و بدل و متعاقبا اطلاعات را با آن رد سه. كند كند

:راه براي تبادل اطلاعات وجود دارد

1.Pتنها اطلاعات خودش را بهQبه اين عملگر. كند منتقل ميPush گويندمي.

2.Pتنها اطلاعاتQبه اين عملگر. كند را دريافت ميPull گويندمي.

و بدل ميQوPهر دو گره.3  Push-Pullبه اين راه روش. كنند اطلاعاتشان را با هم رد

مي ميان گره اين عملگر تنها براي انتشار اطلاعات. گويند مي .شود هاي آلوده استفاده

 پراكني شايعه-4-4-1-2

پراكني كاملا شايعهالگوريتم. پراكني است الگوريتم شايعه اپيدميهاي يك حالت خاص از الگوريتم

در مفهوم شايعهبا  خبر مهمي دارد كهAفرض كنيد فرد. زندگي واقعي قابل مقايسه استپراكني

و خبر را به او بدهد، فردBباشد، او ممكن است با دوستش فرد قصد انتشار آن را داشته تماس بگيرد

Bمانند فردAد متوجه شودو بدهدCاما زماني كه او خبر را به فرد.هدمايل است كه خبر را انتشار

kبا احتمال قبلا از خبر آگاه بوده تمايلش براي انتشار خبرCكه 
جز.دشوميكم1 يا در اصلاح

.]82[ شودمي“حذف شده”هاي گره

توان نشان دادمي].80[شوند ها در نهايت به روز كه گرهكندمينپراكني گارانتي الگوريتم شايعه

در كه زماني كه تعداد گره مي اپيدميهاي زيادي بي از گره~sكنند نسبت شركت  اطلاع ها از اطلاعات

ميآن. هستند مي)6-4( مانند رابطه هايي كه مستعد باقي .]81[ كنند را ارضا

17 Susceptible 
18 Removed 
19 Anti-entropy 
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)4-6()s~-1)(1-(kes~ +=

 روش تركيبي-4-4-2

در اين بخش از تركيب)49-2(سازي رابطه طور كه قبلا ذكر شد، به منظور مينيمم همان

و شايعه اجتماعسازي بهينه هاي الگوريتم فرض بخشدر اين.كني استفاده شده استپرا مورچگان

و هدف شود مي در سازي تابع انرژي مورچگان بهينه اجتماعكه هر مكان يك مورچه است موجود

را انتخابλبهsمسيراي مورچه t+1در اين صورت احتمال اينكه در زمان. باشدمي)49-2(رابطه 

مي)7-4( رابطه كند با )t(كه].82[ آيد بدست
,s λτفرمون موجود در مسير sبهλ،در زمان فعلي

λη ,sاطلاعات اكتشافي براي پيمودن مسيرsبهλ،Γهاي ممكن براي مورچه مجموعه موقعيت 

و اطلاعات اكتشافي استβوαو)ها مجموعه تمامي برچسب( .به ترتيب نمايانگر تاثير فرمون

)4-7(
( ) ( )

( ) ( )∑ ∈

+ =

Γ
βα

β
λ

α
λ

λ
ητ

ητ

l l,s
)t(

l,s

,s
)t(

,s)1t(
,sP

مسكه بهتر است،است ينيممميانرژ يافتنهدف از آن جايي كه پ يريهر مورچه كه يدارا كند

ميمحليانرژ مس يستگيشا در نتيجه. كنديم ينيممرا به. استيمحليوابسته به انرژيرانتخاب هر

ληمقدار نامه پاياندر اين اين منظور ,sمقدار انرژي محلي با كمكرا
λ,sLU4(موجود در رابطه-

مي)9-4(، طبق رابطه)8 از.كنيم محاسبه و واريانس مقصد)λµ،λσ(منظور يا پارامترهاي ميانگين

براي هاي ممكن مجموعه دستهCsبع اختلاف پتانسيل، تاcVپارامتر دما،λ،T با برچسب بافت

در نامه از اختلاف پتانسيل دسته در اين پايان. باشد ميs) مكان(مورچه  هاي سه بعدي شرح داده شده

مي)9-4(رابطه. استفاده شده است)2-4(بخش  . كند در واقع بازه مقادير انرژي را مثبت

)4-8(
T

V
2ln

2

)x(
U s

,s
Cc c

2

2
s

L
∑ ∈++

−
= λ

λ

λ σπ
πσ

µ
λ
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)4-9(|)Umin(|U
,s,s LL,s λλλη −+−=

مي مورچگان ماتريس فرمون اجتماعدر الگوريتم و عمومي به روز كه. شود ها در دو مرحله محلي

ميدر ادامه به هر يك .شود پرداخته

 به روز رساني محلي ماتريس فرمون-4-4-2-1

رابطه، به صورتλبهsفرمون به ازاي حركت هر مورچه از مسير در به روز رساني محلي ماتريس

مي)4-10( .]82[شود به روز رساني محلي

)4-10(λλλ τ∆ρτρτ ,s
)t(

,s
)1t(

,s ).1( +−=+

ρنرخ تبخير محلي فرمون،λτ∆ ,sم اننمايانگر ميزان شايستگي آن باشد ميλبهs تخابيسير  كه با

مي تاثير روشنايي هر وكسل در انتخاب صحيح مقصد با لحاظ و  شده استتعريف)11-4(رابطه شود

Xxs كه .باشدمي)λ( مقصدبافت ميانگين برچسبλµوsروشنايي مكان∋

)4-11(λµ
λτ∆ −−= sx
,s e

 به روز رساني عمومي ماتريس فرمون-4-4-2-2

انجام)12-4(ها طبق رابطه روز رساني عمومي ماتريس فرمون پس از حركت تمامي مورچهبه

وψكه].82[گيرد مي و ماتريس فرمونt(τ(نرخ تبخير عمومي فرمون مقدار تابع انرژيUجاري

در جواب ميدان .باشدميشرح داده شده،)49-2( رابطهكه

)4-12(
old

)t()1t(
U

U).1( ∆ψτψτ +−=+

 پراكني به روز رساني با الگوريتم شايعه-4-4-2-3

ب در اين پژوهش پس از به روز رساني عمومي، از مفهوم الگوريتم شايعه راي بهبود پراكني محلي

، نقش يك گره در شبكه راAكه هر مورچة شده استفرض].83[ شده استماتريس فرمون استفاده 
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و چهارپراكني از همسايگي به منظور تسهيل در به كارگيري الگوريتم شايعه. كند بازي مي تايي بيست

. شده استاستفاده)6-4(مطابق شكل 

ميبه رو مجموعهAابتدا هر مورچة. شودز رساني ماتريس با اين الگوريتم در دو مرحله انجام

مي �g(A) يعني همسايگانش مي Pushو Pull سپس عملگرهاي. كند را پيدا :گردد اجرا

 Pushعملگر) الف

آن ون مسيرهايبا تاثير بر فرمAدر اين مرحله مورچه مي ممكنِ همسايگانش، به كه كند ها كمك

كه. مسير خود را پيدا كنند ، با شرط آنλ* بهA(�g(فرمون مسيرهاي مجموعهAبه اين صورت

�)A(�)A(و بودهAبهترين مسير برايλ*كه gg مي)13-4(، را با رابطه⊇ كه به روز رساني كند

و باشد ميزان افزايش فرمون ميγدر آن 
255

)xx(1 rA ميزان شايستگي انتخاب هر يك از−−

جا.كند مسيرهاي ممكن را در عبارت لحاظ مي Aبه صورت يك شايعه در همسايگيλ*در اين

.شود منتشر مي

)4-13()A(�r,]
255

)x(
1.[ g

r
,r,r

*
** ∈

−
−+= λ

λλ

µ
γττ

)A(� gاي از همسايگان محلي زير مجموعهAاست كه به صورت تصادفي بر اساس ميزان

با. آيد به دست ميAپراكني تمايل شايعه يكي باشدλ*اگر بهترين مسيرِ قبليِ هر يك از همسايگان،

بهو نيا بوده آلودهيعني آن همسايه قبلا  در اين صورت تمايلِ. مجدد ندارد آلوده شدنزي

مي)14-4( رابطه در تكرار بعدي الگوريتم باAپراكنيِ شايعه آن. شود به روز تماميA(�g(كه در

)ب)الف A

 شبكه،در گرهبه عنوان يكAمورچه-الف،يپراكنعهيشاتميالگوربايرسان روزبهدريمحل همسايگي-6-4شكل
Aهمورچيمحليگيهمسا پنجره �g(A)-ب
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�)A(همسايگان محلي، )1t(u
g

وو قبلا به روز شدهاند قبلا آلوده بودههمسايگاني است كه−  اند

�)A(در اين صورت.اندازه مجموعه است|.|منظور از gمي)15-4(با كمك رابطه .آيد به دست

و در هر تكرار به روز مي~sمقدار .شود در ابتداي الگوريتم يك است

)4-14(































−=

−

)A(�

)A(�
1s~

g

)1t(u
g

)4-15()A(�s~)A(� gg ×=

 Pullعملگر)ب

Aمسير. گيرد از تجربيات همسايگانش براي يافتن مسير بهتر كمك ميAدر اين مرحله مورچه

از. شودميبه روز)16-4(توسط رابطه،Γ∈lممكن هاي به موقعيت فراوانيl(φ(كه در آن منظور

.باشدمي ميزان افزايش فرمونγو در همسايگي محلي تعريف شدهlبهA همسايگاننسبي مسير 

)4-16(Γφγττ ∈+= l,)l(.l,Al,A

مي)7-4(در نهايت شكل شد.دهد فلوچارت سيستم را نمايش ه همان طور كه در تصوير مشخص

خط(و قبلا شرح داده شد الگوريتم داراي سه به روز رساني محلي ، روز)1چين شده شماره ناحيه

خط(رساني عمومي ناحيه(پراكنيو به روز رساني با الگوريتم شايعه)2چين شده شماره ناحيه

مي. باشدمي)3چين شده شماره خط ا. شود الگوريتم با يك جواب اوليه آغاز لگوريتم در در هر تكرار

مي ابتدا مسير انتخابي مورچه)1(ناحيه شماره  با مسير اين مسير. شود ها با بيشترين احتمال تعيين

. شود به شرط آن كه انرژي محلي كمتري از مسير قبلي مورچه داشته باشد قبلي مورچه جايگزين مي

مي به طور محلي فرمون مسير جديد با جايگزيني ها انجام براي تمامي مورچهاين مراحل. شود به روز

مي)2(در ناحيه شماره سپس. شود مي در نهايت.شود فلوچارت ماتريس فرمون به روز رساني عمومي

و انجام دو عملگر)3(در ناحيه شماره   Pullو Pushماتريس فرمون با يافتن همسايگي هر مورچه
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 همگرايي به جواب آن است كه مجموعشرط در اين الگوريتم نيز.كند ماتريس فرمون را به روز مي

.تغييرات محلي انرژي به سمت صفر ميل كند قدر مطلق

هيلوايهدرادقم
š=1

Σ|∆ULocal|→0?

لثماههچروميمامتيارب
Ant؟دشماجنا

PathMax=max(P),
∆ULocal=ULocal(PathMax)-ULocal(Path)
Σ|∆ULocal|=Σ|∆ULocal|+|∆ULocal|

لثماهريسميمامتيارب
Path؟دشماجنا

ريخ

ريخ

ريخ

∆ULocal<0

,Replace(Path,PathMax)هلب
τ(Ant,PathMax)=(1-ρ).τ(Ant,PathMax)+ρ.∆τ

∆U=U(oldFiled)-U(newField),
τ=(1-ψ).τ+ψ.|∆U/Uold|

هلب

هلب

لثماههچروميمامتيارب
Ant؟دشماجنا

šنتفرگرظنرداب�g(Ant)نتفاي
Push(Ant,�g),
Compute(š),
Pull(Ant,�g)

ريخ

هلب هلب ناياپ

عورش

ريخ

( ) ( )βα ητ )Path,Ant()Path,Ant()Path,Ant(P =

يپراكنعهيشاتميالگورو مورچگان اجتماع ماركوف،يتصادف دانيميبيترك روشتميالگور فلوچارت-7-4شكل

)3(ناحيه

)2(ناحيه

)1(ناحيه
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الگ-پنجمفصل و آزمون هاي وريتممجموعه دادگان

 بندي ناحيه
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 مقدمه-5-1

و كارايي الگوريتم فصلدر اين و مقايسه آن با مدل استاندارد هاي به بررسي دقت پيشنهادي

مي ميدان تصادفي ماركوف از. شود پرداخته  استيمدل،ميدان تصادفي ماركوفمدل استاندارد منظور

هاي پيشنهادي طبق الگوريتم. نمايدمي استفادهيساز به منظور بهينه فلزاتيدتبرالگوريتم از كه

الگوريتم به ترتيب شامل تركيب مدل ميدان تصادفي ماركوف به همراه)4-4(و)3-4(هاي بخش

و تركيب مدل ميدان تصادفي ماركوف به همراه)روش پيشنهادي اول(و الگوريتم ژنتيك تبريد فلزات

ش اجتماع الگوريتم و الگوريتم ها الگوريتمتمامي. باشدمي) روش پيشنهادي دوم( پراكني ايعهمورچگان

و پنتيومبر روي سيستم اينتل2/7نسخه Mathlabنويسي با كمك زبان برنامه  مشخصهبا Cpuچهار

2-GHz يو حافظهRAM 3اند سازي شده پيادهگيگابايت .

 مجموعه تصاوير-5-2

 MRبراي دو دسته از تصاويري مطرح شدههاتمهمان طور كه در فصول قبل اشاره شد الگوري

و تصاوير چند طيفي طراحي شده در ادامه به مشخصات تصاوير استفاده. اند شامل تصاوير سه بعدي

مينامه شده در اين پايان .شود پرداخته

 MRتصاوير سه بعدي مجموعه-5-2-1

از بندي ناحيهبه منظور تحقيقدر اين سه واقعي مغز تصاوير ستانداردا1مجموعه دادهتصاوير

توسط مركز آناليز مورفومتريك در بيمارستان مجموعه دادهاين. استفاده شده استIBSR2بعدي 

قابل/http://www.cma.mgh.harvard.edu/ibsrآدرسازو است عمومي ماساچوست تهيه شده

و مغز فرد شامل دو دسته تصاوير مغز IBSRتصاوير. دسترس است همراه با تومور فرد بيمار سالم

 
1 Dataset 
2 Internet Brain Segmentation Repository 
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با. باشد مي تصاوير اين مجموعه داراي.گرفته شده است Gadoliniumداروي كمك تصاوير افراد بيمار

ميو تصوير وضوحنظير پايين بودن معايبي يب معااين. باشد غير يكنواخت بودن روشنايي در تصاوير

مي در مجموعه تصاوير كه اين امكان را فراهم هاي بندي روش نتايج ناحيهميزان كارايي بتوان آورد

و ناپايداري متفاوت، با پيچيدگيتصاوير را بر روي پيشنهادي ،3هاي متفاوت سيگنال به نويز نسبتها

. سنجيدتصويردرو غير يكنواختي قابل توجه روشنايي4روشنايي به نويزهاي متفاوت نسبت

از زير شاخه بر روي تصاوير مغز سالمها الگوريتم آزمايشبراي نامه در اين پايان

20Normals_T1_wheighted مجموعه دادهدر IBSR زير شاخه شامل اين. انتخاب شده است

و در فاصله سنيد سالمافراگرفته شده از مغز T1دار وزنتصاوير سه بعدي  و مرد 38تا20اعم از زن

ميآن مرجع بندي ناحيهو سال تصاوير از روش نيمه اتوماتيك بندي ناحيهبه منظور.باشد ها

Intensity Contour Mapping در اين روش].84[استفاده شده استو هيستوگرام سيگنال روشنايي

ي مشخص شده مرزها Intensity Contour Mappingبعد از آن كه مرز خارجي با كمك الگوريتم 

و خاكستري مغز با كمك هيستوگرام سيگنال روشنايي تعيين شده است تصاوير مغز.ماده سفيد

ها حاوي تصاوير اسكن شده اين زير شاخه. انتخاب شده است IBSRدرگير تومور نيز از دو زير شاخه 

و نيم با فاصله زماني شش ماه مي بي.باشد از مغز دو فرد بيمار در طي سه سال مار اول تصاوير مغز

مي بندي ناحيهحاوي  .شودميبندي مرجع از آن استفاده به عنوان ناحيهكه باشد دستي تومور

و پوست جدا لازم است كه قسمت مغز از ساير بافت بندي ناحيهقبل از ها شامل جمجمه، ماهيچه

در به منظور حذف جمجمه از قسمت اصلي بافت مغز. گويند مي5به اين عمل حذف جمجمه. شود

اين روش].85[ شده استاستفاده FSLافزاري در بسته نرمBET6از روش معروف تصاوير مغز سالم

 
3 Signal to noise ratio 
4 Contrast to noise ratio 
5 De-skulling 
6 Brain Extraction Tool 
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براي BETهمچنين از آن جايي كه روش. باشد براي حذف جمجمه مي7پذير دگرديس روشيك

 ها از تصاوير مغز درگير تومورو ماهيچهحذف جمجمه دهد براي تصاوير حاوي تومور خوب جواب نمي

تصاويري كه در اين به طور كلي مشخصات].86[ شده استاستفاده8از الگوريتم تبديل حوضچه

مي آزمايشنامه به منظور پايان نحوهو اندازه وكسلمشخصات اسكنر،، شامل شود انتخاب

.شرح داده شده است)1-5( جدولدر،يربرداريتصو

تص-1-5 جدول ازامشخصات  IBSRوير استفاده شده
 نحوه تصويربرداري اندازه وكسل مشخصات اسكنرع تصويرنو

 تصاوير مغز سالم
 تسلا زيمنس 1.5

 تسلا جنرال الكتريك 1.5
و1ابعاد  ميليمتر3ضخامت ميليمتر

 T1 دار وزن
اي حلقه

تصاوير مغز بيمار
 درگير تومور

 تسلا جنرال الكتريك 1.5
و 0.9375ابعاد 3ضخامت ميليمتر

و ميليمتر 1.8ت ضخام، ميليمتر
 ميليمتر 1.7ضخامت

به همراه T1 دار وزن
 Gadoliniumداروي
و محورياي حلقه

 مجموعه تصاوير چند طيفي-5-2-2

مجموعه اين. استفاده شده است BrainWebسازي شده براي تصاوير چند طيفي از تصاوير شبيه

 مجموعه دادهاين. قابل دسترس استhttp://www.bic.mni.mcgill.ca/brainwebدر آدرس داده

هاي مختلف بافت بندي ناحيهباشد به همراهمي PDو T1 ،T2 دار وزن سازي شده شامل تصاوير شبيه

.شده استاستفاده BETبه منظور حذف جمجمه در اين تصاوير از روش. باشد آن مي

ش-5-3  باهتمعيار

طبق رابطه هاي مطرح شده حاصل از روش بندي ناحيهنتايج نمايش دقت در اين تحقيق به منظور

با روش بندي ناحيهو نتيجه9مرجع بندي ناحيه ميان نتيجه]Dice ]87از معيار شباهت ضريب)5-1(

. استفاده شده است اتوماتيك

7 Deformable 
8 Watershed Transform 
9 Ground Truth (GT) 
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)5-1(( )GTAutoSeg
GTAutoSeg2

+
∩

=κ

ازها كه در آن و بندي ناحيهنتيجه AutoSeg، مرجع بندي ناحيه GTمنظور . با روش اتوماتيك

دو.باشدمي اندازه مجموعه نيست بندي ناحيهمقدار اين معيار در بدترين حالت كه هيچ اشتراكي ميان

و در بهترين حالت كه دو  ميبا هم يكسان هست بندي ناحيهصفر را شباهت اين معيار.باشد ند يك

. تعريف نمودنيز)2-5(با رابطه)1-5(با توجه به شكل توان مي

)5-2(
)T�TP()TPFP(

TP2
+++

×=κ

 MRتصاوير بندي ناحيه-5-4

م، گوسيتركيب مدلبراي چهار بندييهناحنتايج نامه پاياندر اين يتصادف يدانمدل استاندارد

م، ماركوف مويكژنتو تبريد فلزات هاي يتمالگور به همراهماركوفيتصادف يدانمدل  يدانمدل

.بررسي شده است پراكني يعهشاواجتماع مورچگان هاي يتمالگورتركيب به همراهماركوفيتصادف

 مغز سالم MRير سه بعدي تصاو بندي ناحيه-5-4-1

بر روش بندي ناحيهنتيجه)3-5(و)2-5( هاي شكل و 8/20-5مغز برشدويرو هاي مختلف را

ميرا IBSR مجموعه دادهدر موجود 5-8/35 نواحي مشخص شده با دايرهبه با توجه.دهد نمايش

GT AutoSeg 

False 
Possitive  

(FP) 

True  
Possitive  

(TP) 
True 

�egative 
(T�)

False �egative (F�)

شباهتتعريف پارامتر-1-5لشك
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مي همان.ها پي برد توان به كارايي هر يك از روش مي كه طور كه مشاهده مدل تركيب شود از آنجايي

و داده ها را در نظر نمي هاي طيفي بين وكسل پيوستگي گوسي مي گيرد كند، ها را مستقل فرض

هاي بر پايه مدل تصادفي در مقابل روش.باشد عليرغم سرعت مناسب، از نتيجه مطلوبي برخوردار نمي

و نسبت به نويز ماركوف به خوبي اين مشكل را رفع كرده .مقاوم هستنداند

، ماده سفيد شده شامل زمينه بندي بافت ناحيهبراي چهار Diceنتايج معيار شباهت)2-5(جدول

و مايع مي نخاعيمغز، ماده خاكستري مغز نمودار)4-5(براي سهولت مقايسه شكل. دهد را نمايش

ا Diceشباهت اي ميانگين مقدار معيار ميله و هر يك راز روشبراي هر يك از تصاوير هاي مطرح شده

مي با مقايسه مقدار معيار شباهت ميان روش. دهد نمايش مي توان دريافت كه دو روش پيشنهاد ها

. آورند شده نتايج بهتري را نسبت به روش استاندارد به دست مي

، تركيب گوسيدلممرجع، نتيجه بندي ناحيهتصوير اصلي،: رديف بالا،8/20-5 برشيبرا بندي ناحيهجهينت-2-5شكل
منتيجه: رديف پايين  الگوريتم پيشنهادي دوم، نتيجه الگوريتم پيشنهادي اول، نتيجه ماركوفيتصادف يدانمدل استاندارد
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ميدان تصادفي استاندارد روش Diceميانگين مقدار ضريب)2-5(با توجه به جدول همچنين

از براي بافت ماركوف ، ماده سفيدبراي782/0، زمينهبراي995/0هاي متفاوت به ترتيب عبارت است

ي اين مقادير براي روش پيشنهاد شده. نخاعيمايع براي283/0و ماده خاكستريبراي820/0

م تركيبي به ترتيب عبارتيكژنتو تبريد فلزات هاي يتمالگور به همراهوف ماركيتصادف يدانمدل

 يدانم مدل روش تركيبي در مقابل همين مقادير براي.311/0و995/0،798/0،808/0است از 

با پراكني يعهشاواجتماع مورچگان هاي يتمالگور به همراهماركوفيتصادف ،996/0،790/0برابر است

ن.295/0و820/0 مياين با هاي پيشنهادي از نظر صحت ناحيه دهد كه روش تايج نشان بندي كاملا

. قابل مقايسه هستند ميدان تصادفي ماركوفروش استاندارد 

هاي مختلف را بر روي تصاوير مختلف مقدار زمان محاسباتي روش)2-5(به علاوه در جدول

نم. نمايش داده شده است نيز نمايش)5-5(اي شكل ودار ميلهبراي سهولت مقايسه اين مقادير در

مي همان. داده شده است روش پيشنهادي درصد كاهش زمان محاسباتي براي شود طور كه مشاهده

، تركيب گوسي مدلمرجع، نتيجه بندي ناحيهتصوير اصلي،:، رديف بالا8/35-5براي برش بندي ناحيهنتيجه-3-5شكل
ممدل استاندنتيجه: رديف پايين  الگوريتم پيشنهادي دوم، نتيجه الگوريتم پيشنهادي اول، نتيجه ماركوفيتصادف يدانارد
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با روش پيشنهادي دومو براي%93/89در مقايسه با روش استاندارد اول درصد%85/59برابر

طو روش در نتيجه.باشد مي ميگيري افزار چشمهاي پيشنهاد شده سرعت محاسبه را به كه يش دهند

مي براي استفاده در محيط اين مساله .باشد هاي بلادرنگ بسيار با ارزش

يك)2-5(در جدول شده نمايش دادهاند ها به دست آورده روشاز مقدار انرژي جوابي كه هر

در. است دو از دسته ميدان تصادفي ماركوفاستاندارد روشهمان طور كه قبلا اشاره شده  بعدي هاي

و در در ضمن. ها سه بعدي در نظر گرفته شده است هاي پيشنهادي دسته روشاستفاده شده است

بابه روش پيشنهادي اول به مقدار انرژي كوچكجواب مي روش پيشنهادي دومتري نسبت يابد دست

. باشدمي 10اول هموارتر پيشنهادي روش بندي ناحيهكه اين نشان دهنده آن است كه نتيجه 

از را براي چهار روش ياد شده بر روي نمونه بندي ناحيهنتايج)3-5(جدول در نهايت هاي بيشتري

مي IBSR مجموعه دادهتصاوير  مي.دهد نمايش  توان دريافت كه مدل با توجه به اين تصاوير

و ژنتيك الگوريتموميدان تصادفي ماركوف تركيب پيشنهادي به نويز تصوير با توجه هاي تبريد فلزات

.دهد نتيجه بهتري را ارائه مي

10 Smooth 
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سالممغزريتصاوبنديناحيهازحاصليمحاسباتزمانوDiceبيضرجينتا-2-5جدول

شماره
تصوير
IBSR

باناحيه ماركوفبندي تصادفي ميدان استاندارد مدل
ماركوفبنديناحيه تصادفي ميدان تبريدالگوريتم+با

ژنتيكالگوريتم+فلزات
باناحيه ماركوفبندي تصادفي اجتماع+ميدان الگوريتم

شايعه+مورچگان پراكنيالگوريتم
Diceضريب
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)s(
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ري
ست
خاك

عي 
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12/24-10.9990.7860.8650.0131314134000.9990.8110.8390.01316973040.9990.80.8630.01426411130

14/24-10.9970.7960.8190.0461153142800.9980.8120.8130.04411277480.9980.8060.8160.05152311270

16/24-10.9990.8350.9260.1631399142700.9980.8420.8940.1918969210.9990.8420.9220.17165810410

18/24-10.9980.8450.8870.3731518143500.9970.8520.8640.40110681870.9970.8480.880.37664010670

20/24-10.9980.7610.860.2241543152100.9980.780.8450.24415388210.9990.7760.8590.23970611840

22/24-10.9990.6870.8510.1621477130600.9980.6980.8470.15913570790.9990.6930.8520.1618059837

24/24-10.9990.720.8710.2771181121500.9980.7370.8610.30111863770.9980.7290.8680.2895198844

26/24-10.9990.7720.7890.1981139108600.9980.7840.7740.22914057430.9990.7770.7890.2122808027

28/24-10.9980.7580.7760.105990171000.9970.7770.7480.11814563100.9980.7670.7730.1124839108

30/24-10.9980.8020.7860.2091037113000.9980.8070.7770.2249765100.9990.8090.7880.2243578098

32/24-10.9970.7730.8450.2351107121900.9950.7930.8260.26612375380.9970.7870.8460.256359767

34/24-10.9970.7260.7580.248960117200.9970.7370.7470.2627478980.9990.7380.7580.2633609370

36/24-10.9970.770.8230.172874116800.9950.7850.8050.1848578590.9970.7810.8230.1764779613

38/24-10.9970.7110.8290.14716113000.9970.7370.8120.1627180960.9970.7280.830.153109442

40/24-10.9990.7690.8950.15759590000.9990.7910.8770.155261000.9990.7840.890.1593067046
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سالممغزريتصاوبنديناحيهازحاصليمحاسباتزمانوDiceبيضرجينتا-2-5جدول

شماره
تصوير
IBSR

باناحيه ماركوفبندي تصادفي ميدان استاندارد مدل
ماركوفبنديناحيه تصادفي ميدان تبريدالگوريتم+با

ژنتيكالگوريتم+فلزات
باناحيه ماركوفبندي تصادفي اجتماع+ميدان الگوريتم

شايعه+مورچگان پراكنيالگوريتم
Diceضريب
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11/8-50.9990.8310.8880.036736103800.9990.8350.8640.0376568530.9990.8390.8840.0382768861
14/8-510.8460.8550.042944138100.9990.8510.8120.049108814110.8550.8510.04634011810
20/8-50.9980.8190.8020.633137914910.9980.8250.790.66712889970.9980.8220.8030.64245812510
23/8-50.9980.7620.7760.4341663158600.9980.8040.7790.50822275860.9990.7760.7820.45940713050
25/8-50.9990.7870.8270.37914661406010.8080.8250.451128809110.7920.8270.38951111660
28/8-510.740.7830.6461106120400.9990.7590.7940.63120759610.740.7830.6653989270
30/8-510.7350.7330.4910551204010.7480.7310.55885819010.740.7340.51445810010
35/8-510.8510.8120.4413391150010.8630.8090.49993709310.8580.8140.4663828983
39/8-50.9980.7660.7740.25929114800.9990.7950.7670.3178273270.9990.7790.7730.2734149549
42/8-50.9990.8910.8680.34866578080.9990.8950.8690.36444529210.8940.8650.3791875807
19/10-60.9120.7090.6280.1011419141600.9110.7340.6420.12211377130.9100.7170.630.1176811160
23/10-60.9980.7720.810.6671565161700.9980.7980.8080.719148100800.9990.7760.8140.6752414320
34/10-60.9990.8310.8420.5531027127900.9990.8330.8160.6113876570.9990.8370.8410.56940210680
37/10-60.9990.8130.8030.4621105132000.9990.8420.8050.53413878160.9980.8260.8090.4944611090
43/10-60.9990.8390.8530.323874107300.9990.8980.8620.48520456640.9990.8530.8550.3565688529

0.9960.7830.8210.2841142123130.9950.8010.810.31712074200.9960.7920.8210.29746210059ميانگين
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تصوير شماره

ماركوف تصادفي ميدان استاندارد مدل ماركوف تصادفي فلزات+ميدان تبريد ژنتيك+الگوريتم الگوريتم ماركوف تصادفي مورچگان+ميدان اجتماع شايعهپراكني+الگوريتم الگوريتم

ميله-4-5شكل ضريباينمودار سالمDiceمقايسه مغز تصاوير مجموعه در
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تصوير شماره

ماركوف تصادفي ميدان استاندارد مدل ماركوف تصادفي فلزات+ميدان تبريد ژنتيك+الگوريتم الگوريتم ماركوف تصادفي مورچگان+ميدان اجتماع شايعهپراكني+الگوريتم الگوريتم

ميله-5-5شكل زماناينمودار سالممقايسه مغز تصاوير مجموعه در محاسباتي
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تصاويرروشبنديناحيهنتايج-3-5جدول روي بر مختلف سالمMRهاي مغز

تصوير شماره
IBSR

اصلي مرجعناحيهتصوير گوسيتمدلبندي ركيب
م استاندارد يتصادفيدانمدل

ماركوف

+ماركوفيتصادفيدانممدل
فلزاتيتمالگور يتمالگور+تبريد

يكژنت

+ماركوفيتصادفيدانممدل
مورچگانيتمالگور +اجتماع

پراكنييعهشايتمالگور

12/24-1

14/24-1

16/24-1

18/24-1
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تصاويرروشبنديناحيهنتايج-3-5جدول روي بر مختلف سالمMRهاي مغز

تصوير شماره
IBSR

اصلي مرجعناحيهتصوير گوسيتمدلبندي ركيب
م استاندارد يتصادفيدانمدل

ماركوف

+ماركوفيتصادفيدانممدل
فلزاتيتمالگور يتمالگور+تبريد

يكژنت

+ماركوفيتصادفيدانممدل
مورچگانيتمالگور +اجتماع

پراكنييعهشايتمالگور

20/24-1

22/24-1

24/24-1

26/24-1
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تصاويرروشبنديناحيهنتايج-3-5جدول روي بر مختلف سالمMRهاي مغز

تصوير شماره
IBSR

اصلي مرجعناحيهتصوير گوسيتمدلبندي ركيب
م استاندارد يتصادفيدانمدل

ماركوف

+ماركوفيتصادفيدانممدل
فلزاتيتمالگور يتمالگور+تبريد

يكژنت

+ماركوفيتصادفيدانممدل
مورچگانيتمالگور +اجتماع

پراكنييعهشايتمالگور

28/24-1

30/24-1

32/24-1

34/24-1

36/24-1



84

تصاويرروشبنديناحيهنتايج-3-5جدول روي بر مختلف سالمMRهاي مغز

تصوير شماره
IBSR

اصلي مرجعناحيهتصوير گوسيتمدلبندي ركيب
م استاندارد يتصادفيدانمدل

ماركوف

+ماركوفيتصادفيدانممدل
فلزاتيتمالگور يتمالگور+تبريد

يكژنت

+ماركوفيتصادفيدانممدل
مورچگانيتمالگور +اجتماع

پراكنييعهشايتمالگور

38/24-1

40/24-1

19/10-6

23/10-6
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تصاويرروشبنديناحيهنتايج-3-5جدول روي بر مختلف سالمMRهاي مغز

تصوير شماره
IBSR

اصلي مرجعناحيهتصوير گوسيتمدلبندي ركيب
م استاندارد يتصادفيدانمدل

ماركوف

+ماركوفيتصادفيدانممدل
فلزاتيتمالگور يتمالگور+تبريد

يكژنت

+ماركوفيتصادفيدانممدل
مورچگانيتمالگور +اجتماع

پراكنييعهشايتمالگور

34/10-6

37/10-6

43/10-6
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در بندييهناح-5-4-2  MRسه بعدي تصاويرتومور مغز

در هاي مختلف را براي يك برش روش بندي ناحيهنتيجه)6-5( شكل مجموعه مغز درگير تومور

مي IBSR داده مي همان. دهد نمايش رگ طور كه مشاهده و شود عليرغم شباهت شدت روشنايي ها

.اند از هم تفكيك شدهبه خوبي بندي ناحيهتوده تومور در تصوير، در نتيجه 

):2(فيرد، مدل تركيب گوسيجهينت،ياصلريتصو):1(فيرد،88i/27 برشيبرا بندي ناحيهجهينت-6-5شكل
مجهينت نت يشنهاديپ يتمالگور يجهنت،ماركوفيتصادف يدانمدل استاندارد  دوم يشنهاديپ يتمالگور يجهاول،

و بندي ناحيهرا براي بافت تومور Diceضريب شباهت نتايج)4-5(جدول مرجع بندي ناحيهشده

ميو زمان محاسباتي هر يك از روش به براي راحتي مقايسه همچنين. دهد ها را نمايش اين معيار

نمايش داده)7-5(هاي مختلف در شكل اي براي هر يك از تصاوير به ازاي روش صورت نمودار ميله

 رگ

و ماده خاكستري  مايع نخايي ماده سفيد

 تومور
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ميبا. شده است كه مقايسه هاي تبريد ميدان تصادفي ماركوف به همراه الگوريتم مدلتوان دريافت

و ژنتيك به به خوبي در ناحيه فلزات و نتايج بهتري را نسبت بندي تصاوير توموردار عمل كرده است

اع هاي اجتم ميدان تصادفي ماركوف به همراه الگوريتم مدلدر مقابل. روش استاندارد ارائه داده است

و شايعه )4-5(با توجه به جدول. تر عمل كرده است در اين مجموعه تصوير ضعيف پراكني مورچگان

كه مشاهده مي برابر ميدان تصادفي ماركوفبراي تومور در روش استاندارد Diceميانگين ضريب شود

ژن ميدان تصادفي ماركوف به همراه الگوريتم مدل، براي731/0 با و با تيكهاي تبريد فلزات برابر

و شايعه ميدان تصادفي ماركوف به همراه الگوريتم مدلو براي760/0  پراكني هاي اجتماع مورچگان

. را بهبود داده است بندي ناحيهنتايج اولپيشنهادي با توجه به نتايج روش. باشدمي708/0 برابر با

مطرح شده را بر روي هاي ميانگين زمان محاسباتي هر يك از روش)4-5(طور جدول همين

-5(اي در شكل تر اين مقادير به صورت نمودار ميله براي مقايسه ساده. دهد تصاوير آزمون نمايش مي

مي با مقايسه ميان روش. نمايش داده شده است)8 توان دريافت كه دو روش پيشنهادي بار ها

كه. دارندمحاسباتي كمتري را نسبت به روش استاندارد   مدلكاهش زمان محاسباتي درصد به طوري

و ژنتيك ميدان تصادفي ماركوف به همراه الگوريتم  نسبت به روش استاندارد هاي تبريد فلزات

هاي ميدان تصادفي ماركوف به همراه الگوريتم مدلو ميانگين درصد كاهش زمان محاسباتي33/91%

و شايعه . باشدمي%21/71 نسبت به روش استاندارد پراكني اجتماع مورچگان

اند آورده شده ها به دست آورده مقدار انرژي جوابي كه هر يك روش)4-5(همچنين در جدول

مي. است هاي تبريد ميدان تصادفي ماركوف به همراه الگوريتم مدلهاي شود كه انرژي جواب مشاهده

و ژنتيك و هاي اجتماع مورچگان ميدان تصادفي ماركوف به همراه الگوريتم مدلاز فلزات

ميدان تصادفي ماركوف به همراه مدلبندي ناحيه در نتيجه جواب. تر است كوچك پراكني شايعه

و ژنتيك الگوريتم .هموارتر است هاي تبريد فلزات
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 IBSRهاي بيشتري از تصاوير هاي مذكور را بر روي نمونه روش بندي ناحيهنتايج)5-5(جدول

مش همان. دهد حاوي تومور نمايش مي ميطور كه  تصاوير روش پيشنهادي مجموعه در اين شود اهده

و ژنتيك مدل ميدان تصادفي ماركوف به همراه الگوريتم ها بهتر نسبت به ساير روش هاي تبريد فلزات

. بندي نياز داردو در عين حال زمان محاسباتي كمتري براي انجام فرايند ناحيه كند عمل مي
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توموردارمغزريتصاوبنديناحيهازحاصليمحاسباتزمانوDiceبيضرجينتا-4-5جدول

تصوير IBSRشماره

م استاندارد ماركوفيتصادفيدانمدل
م فلزاتيتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل +تبريد

يكژنتيتمالگور
م اجتماعيتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل

پراكنييعهشايتمالگور+مورچگان
ضريب

Diceبراي
تومور

زمان
محاسبه

)s(

براي جواب انرژي مقدار
بعديدسته دو هاي

ضريب
Diceبراي

تومور

زمان
محاسبه

)s(

براي جواب انرژي مقدار
بعديدسته سه هاي

ضريب
Diceبراي

تومور

زمان
محاسبه

)s(

براي جواب انرژي مقدار
بعديدسته سه هاي

اول بيمار

25/i320.8233184144600.83823150040.7947689276
26/i320.7192426127900.7417350330.6986908191
27/i320.5322484121600.54222238020.5376117343
28/i320.672528120600.72117632550.5876766683
29/i320.5652227126300.64916342190.554677380
26/i880.8112247125900.82427887630.79154911070
27/i880.783209090910.80222435740.7517186492
28/i880.791210183620.81310828960.7818822192
29/i880.798211082440.81418036780.7627715980
30/i880.8142357127860.83923139420.8008758535
31/i880.7422258118050.75920829780.7218468346
25/i450.6712732135900.66126037520.6626558392
26/i450.7592488120400.81322529200.7325016428
27/i450.765231591560.82621636980.7505115912
0.7312396115550.760207410810.7086807301ميانگين
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ميله-7-5شكل ضريباينمودار تومورداردرDiceمقايسه مغز تصاوير مجموعه
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تصوير شماره

ماركوف تصادفي ميدان استاندارد مدل ماركوف تصادفي فلزات+ميدان تبريد ژنتيك+الگوريتم الگوريتم ماركوف تصادفي مورچگان+ميدان اجتماع شايعهپراكني+الگوريتم الگوريتم

ميله-8-5شكل محاسباتياينمودار زمان توموردارمقايسه مغز تصاوير مجموعه در
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توموريحاوMRريتصاويروبرمختلفيهاروشبنديناحيهجينتا-5-5لجدو

تصوير شماره
IBSR

اصلي يگوسيبركتمدلتصوير
م استاندارد يتصادفيدانمدل

ماركوف
م يتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل

فلزات يكژنتيتمالگور+تبريد
م يتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل

مورچگا پراكنييعهشايتمالگور+ناجتماع

اول بيمار

25/i32

اول بيمار

26/i32

اول بيمار

27/i32
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توموريحاوMRريتصاويروبرمختلفيهاروشبنديناحيهجينتا-5-5لجدو

تصوير شماره
IBSR

اصلي يگوسيبركتمدلتصوير
م استاندارد يتصادفيدانمدل

ماركوف
م يتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل

فلزات يكژنتيتمالگور+تبريد
م يتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل

مورچگا پراكنييعهشايتمالگور+ناجتماع

اول بيمار

28/i32

اول بيمار

29/i32

اول بيمار

25/i45
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توموريحاوMRريتصاويروبرمختلفيهاروشبنديناحيهجينتا-5-5لجدو

تصوير شماره
IBSR

اصلي يگوسيبركتمدلتصوير
م استاندارد يتصادفيدانمدل

ماركوف
م يتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل

فلزات يكژنتيتمالگور+تبريد
م يتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل

مورچگا پراكنييعهشايتمالگور+ناجتماع

اول بيمار

26/i45

اول بيمار

26/i88

اول بيمار

27/i88
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توموريحاوMRريتصاويروبرمختلفيهاروشبنديناحيهجينتا-5-5لجدو

تصوير شماره
IBSR

اصلي يگوسيبركتمدلتصوير
م استاندارد يتصادفيدانمدل

ماركوف
م يتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل

فلزات يكژنتيتمالگور+تبريد
م يتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل

مورچگا پراكنييعهشايتمالگور+ناجتماع

اول بيمار

28/i88

اول بيمار

29/i88

دوم بيمار

17-1-126



95

توموريحاوMRريتصاويروبرمختلفيهاروشبنديناحيهجينتا-5-5لجدو

تصوير شماره
IBSR

اصلي يگوسيبركتمدلتصوير
م استاندارد يتصادفيدانمدل

ماركوف
م يتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل

فلزات يكژنتيتمالگور+تبريد
م يتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل

مورچگا پراكنييعهشايتمالگور+ناجتماع

دوم بيمار

18-1-126

دوم بيمار

20-1-126

دوم بيمار

10-10-126
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توموريحاوMRريتصاويروبرمختلفيهاروشبنديناحيهجينتا-5-5لجدو

تصوير شماره
IBSR

اصلي يگوسيبركتمدلتصوير
م استاندارد يتصادفيدانمدل

ماركوف
م يتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل

فلزات يكژنتيتمالگور+تبريد
م يتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل

مورچگا پراكنييعهشايتمالگور+ناجتماع

دوم بيمار

12-10-126

دوم بيمار

14-10-126
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 تصاوير چند طيفي بندي ناحيه-5-5

رب بندي ناحيههاي مختلفو زمان محاسباتي روش Diceنتايج مربوط به ضريب)6-5(در جدول

هر. آورده شده است BrainWebهاي تصاوير روي تعدادي از برش به علاوه ميانگين اين معيار براي

آورده شده)9-5(اي شكل تصاوير چند طيفي در نمودار ميله يك از تصاوير آزمايش شده از مجموعه

مي. است نتايج به دست آمده از روش استاندارد Diceشود ميانگين ضريب همان طور كه مشاهده

به ترتيب نخاعيمايعو ماده خاكستري، ماده سفيدهايو بافت زمينهبراي ميدان تصادفي ماركوف

در.791/0و1،732/0،762/0:برابر است با ميدان تصادفي ماركوف مدلمقدار ميانگين اين ضريب

و ژنتيك به همراه الگوريتم با هاي تبريد فلزات در807/0و1،743/0،777/0:به ترتيب برابر است و

و شايعه ميدان تصادفي ماركوف به همراه الگوريتم مدل به ترتيب برابر پراكني هاي اجتماع مورچگان

.باشدمي735/0و1،772/0،800/0:با

در همچنين زمان محاسباتي هر يك از روش ها بر روي تصاوير آزمون از اين مجموعه تصوير

همان طور كه مشاهده. آورده شده است)10-5(اي در شكلو به صورت نمودار ميله)6-5(جدول 

ر روش پيشنهادي اولكاهش زمان محاسباتي درصد ميانگينشود مي  وش استانداردنسبت به

.باشدمي%08/67 نسبت به روش استاندارد روش پيشنهادي دوممو اين مقدار براي باشدمي08/77%

مي ها به دست آورده مقدار انرژي جوابي كه هر يك روش)6-5(جدول نتايج. دهد اند را نمايش

كه نشان مي و ژنتيكهاي تبريد ميدان تصادفي ماركوف به همراه الگوريتم مدلدهند به مقدار فلزات

به انرژي كوچك و ميدان تصادفي ماركوف به همراه الگوريتم مدلتري نسبت هاي اجتماع مورچگان

مي پراكني شايعه مي يابد بنابراين نتيجه ناحيه دست .باشد بندي روش اول هموارتر

 ازي شدهس شبيه مجموعه دادهطيفي-چندتصاوير بندي ناحيهنتايج)7-5(جدول در نهايت

BrainWeb مي)6-5(موجود در جدول به ترتيب براي تصاويررا .دهد نمايش
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طيفي-چندريتصاوبنديناحيهازحاصليمحاسباتزمانوDiceبيضرجينتا-6-5جدول

شماره
تصوير

Brainweb

م استاندارد ماركوفيتصادفيدانمدل
م فلزاتيتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل +تبريد

يكژنتيتمالگور
م اجتماعيتمالگور+ماركوفيتصادفيدانمدل

پراكنييعهشايتمالگور+مورچگان
Diceضريب

ان
زم

 
به
اس
مح

)s(

ژي
انر

ته
دس

 
اي
ه دي

 بع
دو

 

Diceضريب
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زم

 
به
اس
مح

)s(

ژي
انر

 
ته
دس

 
اي
ه

 
دي

 بع
سه

 

Diceضريب
ان
زم

 
به
اس
مح

)s(

ژي
انر

ته
دس

اي
ه دي

 بع
سه

نه 
زمي

سف 
ده 
ما

ييد
تر
كس

خا
ده 
ما

 

عي
خا
ع ن
ماي

 

نه
زمي

يد 
سف

ده 
ما

ي 
تر
كس

خا
ده 
ما

 

عي
خا
ع ن
ماي

 

نه
زمي

يد 
سف

ده 
ما

ي 
تر
كس

خا
ده 
ما

 

عي
خا
ع ن
ماي

 

8510.7270.6940.80736345212010.730.710.8279843203010.7320.7240.831164531890
8810.7370.7380.83735864788010.7370.7560.8427912823010.7320.7280.841167128510
9010.7210.7690.81253244724010.7340.7820.8248182736010.7240.7800.822118627150
9510.7330.7840.89430274299010.7460.8030.8949572288010.7210.7940.900112622590
9710.7510.7930.86729674196010.7660.8070.8837552245010.7620.8050.873103622350
10010.7230.7910.79529944233010.7360.8010.8119262355010.7330.8020.77990423170
10410.7240.7760.69436564250010.7380.7890.7137842334010.7360.7880.707137723140
10610.7710.8540.69928124136010.780.8740.7276982346010.7630.8390.706102423490
11010.7480.790.7229763836010.7690.8030.7477582010010.7510.8120.73597820058
12110.7490.7240.77935933638010.7560.7270.7944152239010.7530.7270.78654422600
13010.6710.6730.79819313211010.6840.6890.8093152076010.6810.6910.79945520879

10.7320.7620.79133184229410.7430.7770.8077462423210.7350.7720.800108624158ميانگين
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تصوير شماره

ماركوف تصادفي ميدان استاندارد مدل ماركوف تصادفي فلزات+ميدان تبريد ژنتيك+الگوريتم الگوريتم ماركوف تصادفي مورچگان+ميدان اجتماع شايعهپراكني+الگوريتم الگوريتم

م-9-5شكل ضريباييلهنمودار چنددرDiceمقايسه تصاوير طيفي-مجموعه
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تصوير شماره

ماركوف تصادفي ميدان استاندارد مدل ماركوف تصادفي فلزات+ميدان تبريد ژنتيك+الگوريتم الگوريتم ماركوف تصادفي مورچگان+ميدان اجتماع شايعهپراكني+الگوريتم الگوريتم

م-10-5شكل دراييلهنمودار محاسباتي زمان چندمقايسه طيفي-تصاوير
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چندبنديناحيهنتايج-7-5جدول طيفي-تصاوير

مرجعناحيهPDداروزنتصويرT2داروزنتصويرT1داروزنتصوير بندي
م استاندارد يدانمدل

ماركوفيتصادف

م +ماركوفيتصادفيدانمدل
فلزاتيتمالگور يتمالگور+تبريد

يكژنت

م ماركوفيتصادفيدانمدل
مورچگانيتمالگور+ +اجتماع

پراكنييعهشايتمالگور
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چندبنديناحيهنتايج-7-5جدول طيفي-تصاوير

مرجعناحيهPDداروزنتصويرT2داروزنتصويرT1داروزنتصوير بندي
م استاندارد يدانمدل

ماركوفيتصادف

م +ماركوفيتصادفيدانمدل
فلزاتيتمالگور يتمالگور+تبريد

يكژنت

م ماركوفيتصادفيدانمدل
مورچگانيتمالگور+ +اجتماع

پراكنييعهشايتمالگور
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چندبنديناحيهنتايج-7-5جدول طيفي-تصاوير

مرجعناحيهPDداروزنتصويرT2داروزنتصويرT1داروزنتصوير بندي
م استاندارد يدانمدل

ماركوفيتصادف

م +ماركوفيتصادفيدانمدل
فلزاتيتمالگور يتمالگور+تبريد

يكژنت

م ماركوفيتصادفيدانمدل
مورچگانيتمالگور+ +اجتماع

پراكنييعهشايتمالگور
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 گيري نتيجه-5-6

و روش براي بافت Diceميانگين ضريب8-5در جدول بندي مطرح شده هاي ناحيه هاي مختلف

هايي براي الگوريتمهمچنين در اين جدول ميانگين زمان محاسبات. نامه آورده شده است در اين پايان

بر هاي ناحيه به دست آمده از هر يك از روش Diceاز مقايسه معيار. مختلف ارائه شده است بندي

به روي مجموعه تصاوير مطرح شده مي . هاي ارائه شده پي برد هر يك از روش صحتتوان

 گيري نتيجه-8-5جدول

 نوع بافت
مدل استاندارد

يتصادف يدانم
 ماركوف

م يتصادف يدانمدل
 يتمالگور+ ماركوف

 يتمالگور+ تبريد فلزات
يكژنت

م يتصادف يدانمدل
 يتمالگور+ ماركوف

+ اجتماع مورچگان
 پراكني يعهشا يتمالگور

 Diceميانگين
در هاي مختلف بافت

 تصاوير مغز سالم

 0.996 0.995 0.996 زمينه
 0.792 0.801 0.783 ماده سفيد

 0.821 0.810 0.821 ماده خاكستري
 0.297 0.317 0.284 نخاعيمايع

0.7210.7310.727در تصاوير مغز سالمDiceميانگين

0.7310.7600.708بافت تومور در تصاوير توموردارDiceميانگين

 Diceميانگين
در هاي مختلف بافت

 تصاوير چندطيفي

111 زمينه
 0.735 0.743 0.732 ماده سفيد
 0.772 0.777 0.762 تريماده خاكس

 0.800 0.807 0.791 نخاعيمايع
0.8210.8320.827در تصاوير چندطيفيDiceميانگين

ميانگين زمان
)s(محاسباتي

 462 120 1142 تصاوير مغز سالم
 680 207 2396 توموردارتصاوير

 1086 746 3318 تصاوير چندطيفي

سر همان طور كه قبلا اشاره شد بالا است، اين روش مدل تركيب گوسي عت الگوريتم اگرچه

و داده ها را در نظر نمي وابستگي طيفي ميان وكسل مي گيرد در نتيجه. كند ها را مستقل فرض

و از نتيجه مطلوبي برخوردار نميمدل تركيب گوسي الگوريتم  . باشد نسبت به نويز بسيار حساس است

از. ها در نظر گرفته شود ميان وكسل بايستي پيوستگي طيفي براي رفع اين مشكل در اين تحقيق
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شد به عنوان روش ناحيه مدل تصادفي ماركوف با ياري گرفتن از تعريف سيستم. بندي استفاده

مي همسايگي در مدل تصادفي ماركوف داده مي ها وابسته فرض مدل توان بر مشكل شوند در نتيجه

مي بندي را به يك مساله بهينه اين مدل مساله ناحيه.فائق آمد تركيب گوسي مدل. نمايد سازي تبديل

مي تبريد فلزاتتصادفي ماركوف استاندارد از الگوريتم  . نمايد به منظور رسيدن به جواب بهينه استفاده

از عليرغم آن كه مياين نتايج حاصل ن مدل نشان به،است سبت به نويز مقاومدهند كه اين الگوريتم

هاي بلادرنگ محيطدر براي به دست آوردن نتيجه نياز دارد بالايي كه اين روشمحاسباتي بار علت

شد. شود استفاده نمي . براي رفع اين مشكل در اين فصل دو الگوريتم پيشنهادي فصل چهار آزمون

شد تبريددر الگوريتم اول از تركيب الگوريتم ژنتيك به همراه الگوريتم اين. فلزات ياري گرفته

ع و تكامل نسل در جهتهاي قوي لت استفاده از منطق الگوريتم ژنتيك در تركيب نسلروش به ها

را بندي مناسب استفاده از همسايگي سه بعدي ناحيه ميتري همچنين استفاده از عملگر.دهد ارائه

مي براي توليد فرزندان قوي جمعيت تقاطع بر روي افراد قوي مدل تصادفي شود برخلاف تر باعث

مي براي بهينه تبريد فلزاتكه از الگوريتم،وف استانداردمارك و در هر تكرار سازي مساله استفاده نمايد

در. تري به سمت جواب برداشته شود هاي بزرگ شود، گام به طور تدريجي به جواب بهينه نزديك مي

آن كه با ياري ضمن.نسبت به روش استاندارد دارد سرعت محاسباتي بالاترينتيجه اين روش تركيبي

مي فلزاتيدتبرنوردي برگرفته شده از الگوريتم گرفتن از خاصيت تپه كه روش تركيبي تضمين كند

در.و به جواب بهينه همگرا شودهاي محلي به دام نيافتد در مينيمم همان طور كه نتايج آورده شده

مي)8-5(جدول  ه نمايش ر سه مجموعه تصاوير دهد اين الگوريتم پيشنهادي در آزمون بر روي

به معرفي شده در اين پايان نامه جواب بهتري را نسبت به الگوريتم استاندارد مدل تصادفي ماركوف

گيري نسبت به روش استاندارد به طرز چشم اين روش همچنين بار محاسباتي. دست آورده است

.كاهش يافته است
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شد الگوريتم شايعهودوم از تركيب الگوريتم اجتماع مورچگان در الگوريتم . پراكني ياري گرفته

و يافتن مسير بهينه ميان لانه از رفتار جستجوگرانه مورچهالگوريتم اجتماع مورچگان ها به دنبال غذا

]79[ مرجعدر.ايده گرفته شده استها مورچهاجتماعو منبع غذا با استفاده از تبادل اطلاعات ميان 

سازي نتايج بهتر سازي اجتماع مورچگان قادر است در زمينه بهينههالگوريتم بهين اثبات شده است كه

در. دهد يا الگوريتم ژنتيك ارائه تبريد فلزاتهاي آرامش آماري نظير الگوريتم يا برابر نتايج ساير روش

 پراكني به منظور در اين تحقيق از الگوريتم شايعه. اين الگوريتم قادر است پاسخ بهينه را بيابدنتيجه

و بهبود فرايند تبادل اطلاعات ميان همسايه شد تسريع پراكني از سري الگوريتم شايعه. ها استفاده

هاي اپيدمي به منظور انتقال اطلاعات ميان عناصر شبكه توزيع شده است كه از شيوع بيماري الگوريتم

ميتركيب اين دو الگوريتم اجتماعي.ر يك اجتماع نشات گرفته شده استد به ود مورچهش باعث ها

در نتيجه. گيري در انتخاب مسير استفاده كنند خوبي از اطلاعات همسايگانشان به منظور تصميم

و دقت روش ناحيه مي سرعت ضمن آن كه با استفاده از اطلاعات همسايگي. يابد بندي افزايش

مي وابستگي طيفي بافت م بنابراين. شود ها را به خوبي رعايت نتايج. تر است قاومروش نسبت به نويز

مي)8-5(جدول  را نمايش دهد كه اين الگوريتم تركيبي در آزمون بر روي اكثر تصاوير جواب بهتري

و تنها در تصاوير توموردار نسبت به الگوريتم استاندارد مدل  تصادفي ماركوف به دست آورده است

گيري اندارد به طرز چشمهمچنين بار محاسباتي اين روش نسبت به روش است. جواب بدتري دارد

مي با مقايسه نتايج حاصل از روش.كاهش يافته است توان دريافت كه به طور كلي هاي مطرح شده

به روش و سرعت جستجو نسبت به روش استاندارد مدل تصادفي ماركوف هاي پيشنهاد شده در دقت

مي طور چشم كل. گيرد گيري پيشي را در و سرعت روش پيشنهادي اول نتيجه بهتري از لحاظ دقت

هاي پردازش تصوير از آن جايي كه مدل تصادفي ماركوف براي ساير زمينه.دهد محاسباتي ارائه مي

مي هاي ارائه شده در اين پايان نظير حذف نويز كاربرد دارد، از روش  موارد نيزتوان براي اين نامه

.نموداستفاده
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و پيشنهادات بندي جمع-ششمفصل
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 بندي جمع-6-1

به شمار تشخيص پزشكي هاي مغز يكي از مراحل پر اهميت در سيستم MRبندي تصاوير ناحيه

و پزشكان MRبندي دستي تصاوير اگرچه ناحيه. رود مي و توسط متخصصان با كمك رديابي

و وقتگذاري قطعه به قطعه نواحي مورد نظر قابل انجام است، اما اين كار فرايندي دشو علامت گير ار

و در نهايت نتيجه به دست آمده به علت وجود است كه منجر به اتلاف منابع انساني با ارزش مي گردد

و صحت كافي برخوردار نيست هاي بسياري از اين رو تلاش. نويز در تصوير يا خستگي فرد از دقت

ارائه يا نيمه اتوماتيكاتوماتيك هاي اغلب روش. بندي انجام شده است جهت اتوماتيك كردن ناحيه

از،هاي تصوير شده تاكنون به علت مستقل در نظر گرفتن داده و نسبت به نويز حساسيت بالايي دارند

هاي فعال مدل ميدان تصادفي ماركوف يكي از زمينهبراي رفع اين مشكل،.كيفيت پاييني برخوردارند

ميدان تصادفي ماركوف در مدل. شده استبندي تصاوير پزشكي معرفيو قدرتمند تحقيقاتي در ناحيه

ميباز اطلاعات همسايگي  مي همسايگيايده.شود هره گرفته كه از آنجا ناشي در يك تصوير شود

در اين.هاي اطراف آن بستگي دارد هاي پيكسل هاي هر پيكسل به ميزان زيادي به ويژگي ويژگي

و بندي ناحيهاز اين مدل به منظور پژوهش   طيفي- چند تصاويروهاتك تصوير ناظر دونب اتوماتيك

MR شده استاستفادهو تومور نخاعيهاي ماده سفيد، ماده خاكستري، مايع به بافت مغز.

و ملاحظه شد كه ميدان تصادفي روشدر فصل دوم به بررسي اين مدل آماري پرداخته شد

قماركوف منظور اعمال تاثيربه. نمايدميرا مدل فضايييهايوابستگودي، با كمك تعريف همسايگي،

و كليفورد، سيستم همسايگي و توزيع تساويتئوري هامرسلي ارائه را گيبس ميدان تصادفي ماركوف

را گيبس دادند كه طبق آن، ميدان تصادفي ماركوف را توسط توزيع و آن ميدان تعريف كردند

به مساله يافتن بندي ناحيه، مساله گيبسبا استفاده از مدل ميدان تصادفي. ناميدند تصادفي گيبس

مي بهينهبا انرژي گذاري شده تصادفي برچسب ميدان يك .گردد تبديل
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بندي ناحيه،MRبندي تومور در تصاوير ناحيه هاي مطرح شده جهت در فصل سوم به بررسي روش

شد هاي بهينهو روش تصادفي ماركوف بر پايه مدل MRتصاوير  ه است سازي كه تا كنون مطرح

كه. پرداخته شد مي ميدان هاي ارائه شده براي يافتن تكنيكملاحظه شد توان به دو دسته بهينه را

و روش كلي روش  از اين دو دسته. هاي بر پايه آرامش آماري تقسيم كرد هاي بر پايه آرامش معين

د هاي دسته اول به بار محاسباتي كمتري نياز دارند اما شديداً روش و به مقدار هي اوليه وابسته هستند

 تبريد فلزاتهاي دسته دوم كه بر پايه الگوريتم روش. بهينه است در نهايت جواب بدست آمده زير

در رسندميهستند، به جواب بهينه و در نتيجه و سرعت پاييني دارند ولي بار محاسباتي بالا

و در نتيجه تحقيقات گوناگون.شوند هاي بلادرنگ استفاده نمي محيط ي به منظور كاهش بار محاسباتي

. اند افزايش سرعت ارائه شده

در روش اول از تركيب.شددر فصل چهارم دو روش براي رفع مشكل بار محاسباتي بالا مطرح

شد تبريد فلزاتالگوريتم  تبريد همان طور كه گفته شد الگوريتم. به همراه الگوريتم ژنتيك استفاده

و در مينيمم نوردي تپه قابليتداراي به علت تصادفي بودن فلزات هاي محلي به دام قوي است

نوردي در آن ضعيف در مقابل الگوريتم ژنتيك سرعت همگرايي بالايي دارد ولي خاصيت تپه. افتد نمي

نامه با ايده گرفتن از مزاياي اين دو روش يك روش تركيبي جديد براي يافتن در اين پايان. است

مورچگان به همراه اجتماعسازي در روش دوم از تركيب الگوريتم بهينه.شد بهينه ارائه ميدان

هاي توزيع در اين روش براي اولين بار مفاهيم اجتماعي در شبكه.شدپراكني استفاده الگوريتم شايعه

تميالگور. استو به منظور پردازش تصوير استفاده شدهمورچگان تركيب اجتماعشده با الگوريتم 

طب مورچهكاوشگري مورچگان از مطالعه رفتار اجتماعيسازنهيبه مسير بهينه ميانو يافتنعتيها در

و  ا. است شده غذا نشات گرفتهلانه پراكني يك الگوريتم احتمالي از سري لگوريتم شايعههمچنين

يك شده توزيع هاي براي پخش فراگير در شبكه اپيدميهاي الگوريتم شايعه است كه از نحوه انتشار

ها فرمون بهبود ماتريسبه منظوريپراكنعهيشاتمياز الگور. در دنياي واقعي نشات گرفته شده است
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اشهيهمسايها مورچهاريخود را در اختريمسنيكه هر مورچه اطلاعات بهتريبه طور،استفاده شده

م ا دهديقرار او قراراريد را در اختخوريمسنياطلاعات بهترزينهيهمسايها مورچه نكهيدر ضمن

اينوع به روز رساننيا. دهنديم مسهيهمسايها شده است كه مورچهيناشدهيانياز يهارياحتمالا

منيا. را انتخاب خواهند كرديمشابه بهييدر همگراعيباعث تسرهاهيهمساانيتبادل اطلاعات

.جواب خواهد شد

در در و روش استاندارد بندي فصل پنجم نتايج ناحيه نهايت ميدان تصادفي دو روش پيشنهاد شده

دو ماركوف و مغز فرد( MRتصاوير واقعي مجموعه دادهبر روي تصاوير شامل تصاوير مغز فرد سالم

هاي مختلف بندي بافت، به منظور ناحيهطيفي-چند سازي شدهو تصاوير شبيه) بيمار درگير تومور

ما( شد)و تومور نخاعييع شامل ماده سفيد، ماده خاكستري، نتايج نشان دادند كه روش.ارائه

و با سرعت محاسباتيو ژنتيك در تمامي موارد نتايج دقيق تبريد فلزاتپيشنهادي تركيب الگوريتم  تر

.دهد بالاتري را ارائه مي

 پيشنهادات-6-2

و كاستي جز جدا نشدني تلاش و نقصان ئنا تحقيق حاضر نيز مطم. تحقيقات بشر است ها

مي كاستي كه. رود در تحقيقات بعدي مورد توجه قرار گيرد هايي دارد كه اميد در اين بخش مواردي

مي به نظر مي مي،در نظر گرفته شودبراي تحقيقات آينده تواند رسد .گردد پيشنهاد

بعد زمان را در ناحيه مي. بندي در نظر نگرفته است تحقيق حاضر ازت به عنوان اولين پيشنهاد، وان

بعد زمان نيز به منظور بهبود ناحيه 1براي اين منظور مدل مخفي ماركوف. بندي استفاده نمود اطلاعات

مي. شود پيشنهاد مي تر تصاوير مربوط به تومور، كه در فواصل زماني توان به طور دقيق در اين صورت

.بندي نمود شود را ناحيه مشخص در طي دوره درمان گرفته مي

1 Hidden Markov Model 
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پ و اجتماعنامه از تركيب الگوريتم اياندر اين بندي استفاده براي ناحيهپراكني شايعهمورچگان

كه. شد مي نشان دادند كه الگوريتمها آزمايش از آنجايي را به دست خوبيتواند نتايج هاي اجتماعي

مي آورد هاي استفاده از ساير الگوريتم،يابد ضمن آن كه سرعت محاسباتي به طور محسوسي كاهش

اين منظور پيشنهاد تواند براي نيز مي3و الگوريتم الگوريتم ذرات2زنبور عسل اجتماعي مانند الگوريتم

.گردد

2 Bees Algorithm 
3 Particle Swarm Optimization (PSO) 
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Abstract 
MRI brain image segmentation plays an increasingly important role in computer-

aided detection and diagnosis (CAD) of abnormalities. This thesis uses MRF as an 

unsupervised method for MRI segmentation. MRF is a statistical method that poses 

image segmentation as a labeling problem which seeks an optimal label field in a large 

solution space. In order to speed up the algorithm, we have proposed two novel 

optimization methods. The first combines Simulated Annealing (SA) and an Improved 

Genetic Algorithm (IGA). SA is a powerful searching method which imposes heavy 

computation burden on the algorithm. In comparison, genetic algorithm (GA) has a 

good capability of searching which converges quickly to a near-global optimum. By 

combining SA and IGA for optimization, this project puts forward a new model for 

segmentation which keeps the benefits of both while simultaneously addressing their 

individual drawbacks. The next, uses social algorithms contained ant colony 

optimization (ACO) and gossiping algorithm. ACO is a multi-agent guided method for 

optimization which is inspired from foraging behavior of ants in order to find optimum 

path between nest and food resource. Tackling Gossiping algorithm, the combinational 

method assists ants in smart decision. Therefore, the proposed algorithm outperforms 

the classical MRF model in speed and quality of the solution. 

In this thesis, we have used three MRI datasets to compare two proposed methods 

with the classical MRF. First, the algorithms are used to segment normal MRI brain 

tissues contain White Matter (WM), Gray Matter (GM), and Cerebrospinal Fluid (CSF). 

For classical MRF results indicate the average value of Dice coefficient percentage 

72.1%. This measurement for MRF-SA-IGA is equal to 73.1% and For MRF-ACO-

Gossiping is 72.7%. Also the average of computational time reduction for MRF-SA-

IGA in compare with classical MRF is 89.49%. In addition, this parameter for MRF-

ACO-Gossiping in compare with classical MRF is equal to 59.02%.  

Next, the algorithms are used to segment tumors in real MR images. The average 

value of Dice coefficient percentage for classical MRF, MRF-SA-IGA, and MRF-ACO-

Gossiping are equal to 73.10%, 76.00% and 70.80% respectively. Also computational 

time reduction average of MRF-SA-IGA in compare with classical MRF is 91.33%. 
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Additionally this parameter for MRF-ACO-Gossiping in compare with classical MRF is 

equal to 71.21%.  

Last, the algorithms are used to segment multi-spectral MRIs into BG, WM, GM 

and CSF. For classical MRF results indicate the average value of Dice coefficient 

percentage 82.1%. This value for MRF-SA-IGA and MRF-ACO-Gossiping are equal to 

83.2% and 82.7% respectively. Also computational time reduction average of MRF-SA-

IGA compare with classical MRF is 77.08%. This parameter for MRF-ACO-Gossiping 

compare with classical MRF is equal to 67.08%. 
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