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 MRضایعات مغزی اسکلروز متعدد در تصاویر  تقسیم بندی و حجم سنجی اتوماتیک

 
 روشنک جهانگیرینویسنده اول: 

Jahangiri.roshanak@gmail.com 

 

 چکیده:

سایی معیار مهمی برای تشخیص، امداد و شنا (MRI)محل و اندازه ی ضایعات ماده سفید در تصویربرداری رزونانس مغناطیسی

 MS( میباشد. طی تست های بالینی متعددی مقادیر کمیّ نظیر حجم ضایعات حاصل شده اند که در تشخیص MSاسکلروز متعدد)

آید. تصویر دستی ضایعه برای تقسیم کردن ضایعات زمان بر بوده و به لحاظ اعتبار ناظر دچار ضعف میباشد. در این مقاله  به کار می

MSmetrix یم که یک روش اتوماتیک صحیح و معتبر برای تقسیم کردن ضایعه مبتنی بر را پیشنهاد میکنMRI  است و در آن

در یک مدل احتمالاتی  FLAIR MRو  3Dتصاویر  MSmetrixنیازی به اسکنر یا پروتکل خرید و داده های آموزشی نیست. در 

ضایعه ی واقعی بر اساس دانش قبلی راجع به محل استفاده میشوند. تقسیم کردن  (WM)برای شناسایی ضایعات ماده ی سفید مغز

با مقایسه ی خروجی آن با تقسیمات مرجع تخصصی پایگاه های  MSmetrixو ظاهر ضایعات صورت میپذیرد. میزان صحت و دقت 

است. و تقسیم بندی تخصصی ضایعه  MSmetrixتعیین میشود. همپوشانی فضایی بین  MSبیماران  20MRIداده ی 

و برچسب زنی تخصصی است.  MSmetrixمیباشد که نشانگر سازگاری حجمی بین  8.0برابر  (ICC) ح داخلیضریب تصحی

ارزیابی شد؛ از این بیماران دو بار در سه اسکنر متفاوت تصویربرداری  MSبیمار  08در  MSmetrixتکرارپذیری حجم های ضایعه ی 

وشانی فضایی و تفاوت مطلق حجم ضایعه بین آنها ارزیابی میشود. شد. سازگاری بین تصویر اول و دوم در هر اسکنر با همپ

بود. در نهایت اینکه میزان صحت و  mlو تفاوت کلی حجم ضایعه بین دو تصویر همپوشانی فضایی 

 مناسب بود. MSدر مقایسه با الگوریتم های تقسیم بندی موجود ضایعه ی  MSmetrixتکرارپذیری 

 MSmetrixناطیسی، ضایعه، اسکلروز، روزونانس مغ :واژگان كلیدی
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 مقدمه

اسکلروز متعدد متداول ترین بیماری دمیلینه کننده ی خطرناک در سیستم عصبی مرکزی است که در آن ضایعات ماده سفید      

یر بازیابی در اسکن مغزی تصویربرداری رزونانس مغناطیسی قابل رویت هستند و در تصاو WMمغز مشاهده میشود. این ضایعات 

مغزی قسمتی از اموری است که در بیمارستان بر بیماران  MRIمعکوس مایع رقیق شده بصورت متراکمی دیده میشوند. اسکن 

MS  جهت تشخیص و کمک صورت میپذیرد. در بیمارستان معمولا ضایعات را با تصویربرداری ها مورد بررسی قرار میدهند. البته

اده شده است که حجم ضایعه در تشخیص ضایعه تاثیرگذار است. از این جهت است که اندازه گیری در آزمایش های بالینی نشان د

زمان بر میباشد. از اینرو در آزمایش های بالینی و  MSحجم ضایعه در عمل حائز اهمیت است. تقسیم بندی دستی ضایعات 

هدف نهایی این است که از یک روش کاملا اتوماتیک  مطالعات پژوهشی بصورت روزافزونی از روشهای اتوماتیک استفاده میشود.

نیاز بیشتر هم کاهش یابد. این خود برای آزمایش های بزرگ  تقسیم بندی ضایعه استفاده کنیم تا وابستگی ناظر و نیز زمان مورد

وماتیک جهت اندازه گیری بالینی حائز اهمیت است چراکه نیاز به پردازش مقدار عظیمی داده است. در بیمارستان ها از یک روش ات

را معرفی میکنیم که یک  MSmetrixدر این مقاله  استانداردتر و دقیق تر میگردد.  MRIحجم ضایعه استفاده میشود و خوانش 

است. در  3D FLAIR MRو  3D T1-weightedمبتنی بر تصاویر  WMروش اتوماتیک دقیق برای تقسیم بندی ضایعه ی 

پروتکل خرید نیست و هیچ نیازی به پایگاه داده ی تصویر آموزشی تقسیم بندی های تخصصی ضایعه  این روش نیازی به اسکنر و

در قسمت خارجی مدلینگ میشود؛ در واقع مغز به سه قسمت ماده ی خاکستری،  WMنمیباشد. در روش پیشنهادی ضایعات 

WM  .و مایع مغزی نخاعی تقسیم میشود  

هادی جهت تقسیم بندی ضایعه با استفاده از دو پایگاه داده ی متفاوت حاصله از دو مرکز درمانی هدف از این مقاله تایید روش پیشن

میباشد. جدای از این نتایج به لحاظ کیفی و کمیّ با نرم افزارهای متداول تقسیم بندی نظارت نشده ی ضایعه مقایسه میشوند. 

 .Lesion-TOADSو  LSTیعنی دو نرم افزار 

 روشها

ن بخش جزئیات بیشتری راجع به روش پیشنهادی تقسیم بندی ضایعه آورده میشود و روشهای متداول تقسیم بندی در ای     

ضایعه جهت مقایسه بطور خلاصه آورده میشود. علاوه بر این داده ها و تست های تاییدکننده ی مورداستفاده برای ارزیابی روشها 

 توصیف میشوند. 
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 توصیف روش

است  3D FLAIRو  3D T1-weightedبصورت تصویری روش پیشنهادی مرور میشود که ورودی آن تصویر  0ل در شک     

گرفته میشود. این تصاویر از پیش پردازش شده و قبل از اجرای حلقه ی اصلی الگوریتم ثبت میشوند. هر یک از  MSکه از بیمار 

 زیر توصیف میکنیم. مراحل را با جزئیات بیشتری در

 (0شکل )

 

 مرحله ی اول یعنی پیش پردازش سه قسمتی است:

با استفاده از ضریب همبستگی نرمال ثبت  T1-weightedورودی بیمار بصورت ثابتی با تصویر  FLAIRدر قسمت اول تصویر 

 میشود. 

ه بندی است که در آن هر وکسل به عنوان یک ناحیه ی مغزی یا غیرمغزی دست T1-weighted در قسمت دوم تصویر ورودی 

با استفاده از ضریب همبستگی بعنوان مقیاس تشابه صورت   MNI-atlasمیشود. این کار با ثبت سلبی یک ماسک مغزی موجود از

 میپذیرد. 

-T1نیز قابل حصول است به فضای تصویر  MNI-atlaکه از  CSFو  GM, WMدر قسمت سوم آناتومی احتمالاتی قبل از 

weighted  انتقال نسبی و تغییرشکل غیرثابت محاسبه شده در بالا منتقل میشود. جمجمه با استفاده از 

در این قسمت های پیش پردازش در ثبت ثابت و نسبی از روش چندرزولوشنی با طرح مربع حداقل و تطبیق بلاک استفاده میشود. 

 نی استفاده میشود. میباشد و در آن از روش چندرزولوش Bثبت غیرثابت مبتنی بر مدل تغییرشکل فرم آزاد نوار 

-T1در مرحله ی دوم که بیشتر بر اساس مطالعه ون لیمپوت و همکارانش است یک مدل احتمالاتی برای تقسیم بندی تصویر 

weighted  .جمجمه فرمول بندی میشود. در این مدل یک توزیع گاوسی از کثرت تصویر بازای هر قسمت از بافت فرض میشود

نیز اجرا شد. این الگوریتم بصورت مکرری  NiftySegالگوریتم حداکثرسازی انتظار بهینه میشود که در این مدل با استفاده از یک 
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پارامترهای هر دسته بافت را محاسبه میکند و نیز پارامترهای میدان بایاس را محاسبه مینماید و ثبات فضایی را تا حصول همگرایی 

 تصویر EMحفظ میکند. بعد از همگرایی الگوریتم 

 T1-weighted  تصحیح شده و به سه قسمت بافت تقسیم میشود یعنیGM ،WM  وCSF. 

ثبت شده ی همان بیمار با استفاده از سه قسمت بافت حاصله محاسبه  FLAIRدر مرحله ی سوم یک قسمت خارجی از تصویر 

دیم. با استفاده از تقسیم بندی های بافت اجرا میشود که در قسمت دوم توضیح دا EMمیشود. این کار با استفاده از همان الگوریتم 

بعنوان توزیع نرمال مدلینگ مییشود و  FLAIRبعنوان اطلاعات اولیه شدت هر قسمت بافت در تصویر  T1-weightedتصویر 

آپ دیت شده و بعد از همگرایی  EMاز این مدل محاسبه میشود. این ترسیم بصورت مکرر با الگوریتم  FLAIRانحراف هر وکسل 

تصحیح میشود و تصویر مختصر خارجی حاصل میآید. این تصویر مختصر خارجی برای شروع تقسیم بندی ضایعه  FLAIRصویر ت

 در قسمت بعدی استفاده میشود.  MSی 

در قسمت چهارم ضایعات در نگاشت خارجی را تقسیم بندی میکنیم یعنی نگاشت خارجی را میبریم. برای تمایز قائل شدن بین 

 WMیک مقدار اطلاعات اولیه راجع به محل و ظاهر ضایعات بایستی حاصل آید. قسمت خارجی باید در ناحیه ی  MSضایعات 

در قسمت دوم حاصل میشود. علاوه بر این تراکم  T1-weightedاز تقسیم بندی تصویر  WMباشد که در آن تقسیم بندی 

شده باید بالا باشد. تراکم بالا آستانه ای است که برابر با  تصحیح FLAIRقسمت های خارجی باید در مقایسه با تراکم تصویر 

تصحیح شده میباشد. علاوه بر این ماسک  FLAIRدر تصویر  GMمقدار میانگین باضافه ی دو برابر انحراف استاندارد تراکم های 

شود. در نهایت اینکه هر وکسل برای جدا کردن نواحی مشکل زا به کار برده می T1-weightedدیگری با استفاده از اطلس تصویر 

 وکسل خارجی مجاور داشته باشد تا شناسایی ضایعه بصورت اشتباه صورت نپذیرد.  5خارجی ماسک شده باید تعداد مینیمم 

 LEAPدر قسمت پنجم این تقسیم بندی ضایعه برای تصویر تصحیح شده استفاده میشود. این روش کلی خیلی شبیه روش   

قسمت دوم محاسبه میشود. در مورد ما  WMبا استفاده از تقسیم بندی  WMف میانگین و معیار تراکم های است که در آن انحرا

میباشد. در نهایت اینکه حجم کل با یک  8.5یک تقسیم بندی مختصر میباشد و آستانه اش مقادیر بالای  WMتقسیم بندی 

 نرمالیزاسیون صورت میپذیرد.  WMجهانی تراکم های  تعدیل میوشد و جهت بازیابی انحراف معیار 0کرنال گاوسی شعاع 

تکرار میشود تا دیگر هیچ تغییری در بافت و تقسیم بندی ضایعه صورت نپذیرد. ایده ی تکرار قسمت دوم و  5الی  2قسمت های 

افت های مغزی به تقسیم بندی بهتر ب T1-weightedهستند از اینرو فیلینگ ضایعه ی  WMسوم این است که ضایعات در ابتدا 

بهتر مورد استفاده در قسمت چهارم را در پی دارد.  WMمنجر میشود که بنوبه ی خود تقسیم بندی بهتر بافت ها به سبب ماسک 

که خیلی نزدیک  WMبازیابی میشوند. این بدان سبب است که برخی از ضایعات  GMبعد از تکرار آخر بافت ها از تقسیم بندی 

ال دارد به اشتباه تقسیم بندی شوند. این ضایعات به ضایعات از پیش یافته شده در قسمت چهارم قشری هستند احتم GMبه 

و  WM, GMیک بار دیگر پر شده و تقسیم بندی میشود و تقسیمات نهایی  T1-weightedافزوده میشوند. متعاقب آن تصویر 

CSF .حاصل میآید 
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 روشهای دیگر

روی همان پایگاه های داده با استفاده از بسته های نرم افزاری مدرنی  MSmetrixنده برای برای مقایسه تست های تاییدکن     

(. شرایط پارامتری پیش فرض در همه ی این اجراها استفاده شد از اینرو تنظیم پارامتری Lesion-TOADSو  LSTاجرا شدند)

 هیچگاه صورت نپذیرفت. 

 

2.2.2 .LST 

LST (Lesion Segmentation Tool) v1.2.3  درSPM8  اجرا شد و بر روی یک الگوریتم پیشروی ضایعه ی توصیف شده

 T1-weightedرا از تصاویر  CSFو  GM ،WMتقسیم بندی های  LSTتوسط اشمیت و همکارانش مبتنی شد. بطور کوتاه 

در هر وکسل به لحاظ فاصله  "لاتراکم با"این دسته های بافت را محاسبه مینماید. میزان  FLAIRتعیین میکند و توزیعات تراکم 

برای تعریف نگاشت باور به وجود ضایعه ضرورت دارد. سپس  FLAIRدر تصویر  CSFو  WM, GMاز تراکم اصلی توزیعات 

پیشروی ضایعه بطور مکرر بین نگاشت های باور بدبینانه و باور خوشبیانه به وجود ضایعه اجرا میشود تا وقتی که هیچ وکسلی به 

 زوده نشود. ضایعات اف

 

 TOADS –ضایعه   2.2.2

یک الگوریتم تکرار  Lesion-TOADSقابل استفاده است.  plug-inبعنوان  MIPAVبرای نرم افزار  TOADS –ضایعه      

شونده را برای دسته بندی فازی تراکم های تصویر با استفاده از ترکیب اطلس های توپولوژی و آماری اجرا میکند. یک دسته ضایعه 

سپس با انتخاب از ناحیه ی گروه بندی شده جدا میشوند.  WMبیشتر به مدل تقسیم بندی مغز افزوده میشود؛ ضایعات و  ی

دانش اولیه راجع به نواحی ای که در آنها مثبت های اشتباه معمولا رخ میدهد برای تعریف میزان جریمه استفاده میشود. در این 

مزمان تقسیم بندی میشود که در آن از یک طرح توزین تراکم برای بهینه سازی اثر هر روش تصاویر ورودی چند کانالی بطور ه

کانال در تقسیم بندی هر دسته بافت استفاده میشود. اگرچه این وضعیت پیش فرض نیست ولی با این روش میتوان تصحیحات 

که در  LSTو  MSmetrixبرای مقایسه ی درست فیلد بایاس را محاسبه نموده و نایکنواختی ها رای تراکم محلی را کنترل کرد. 

مدنظر قرار میگیرد چراکه در غیر  Lesion-TOADSآن تصحیحات فیلد بایاس پیش فرض گرفته شده اند این گزینه نیز برای 

 اینصورت نتایج آن رقابتی نخواهد بود. 

 

 داده ها

 2پایگاه داده ی 

آمستردام هلند مورد بررسی قرار گرفتند. این مطالعه مورد تایید  VU در مطالعه ای در مرکز پزشکی دانشگاه MSبیمار   28

از  3Tبا یک اسکنر  MRهیئت اصول اخلاقی منطقه قرار گرفت و همه ی بیماران رضایت نامه هایی را امضاء نمودند. تصویربرداری 

قطعه سهمی و  032لا اشباع شده، کام 3D FLAIRبود: یک  3Dتوالی  2کل بدن بیمار صورت پذیرفت. پروتکل موردنظر شامل 
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بطور دستی با استفاده از  WM. تقسیم بندی های مرجع ضایعه ی 3D T1-weightedیک توالی اکو گرادیان تخریب شده ی 

 3Dتوسط یک تیم جراحی اعصاب فوق العاده متخصص صورت پذیرفت. تصاویر  3D T1-Weightedو  3D FLAIRتصاویر 

T1-weighted  3وD FLAIR ت گردید و در صفحه ی محوری از نو افکنده شد؛ تصاویر بصورت محوری قرار گرفته برای ثب

اجرا شد؛ ارزیاب ها  3D FLAIRشناسایی و تعیین ضایعات استفاده شدند. شناسایی ضایعه توسط سه ارزیاب با استفاده از تصاویر 

وکسل در صفحه بزرگتر بودند و  3اسایی میشدند که از ثبت شده را ببینند. ضایعات فقط وقتی شن 3D T1میتوانستند که تصویر 

 3Dحداقل دو قطعه ی متوالی داشتند. در قسمت بعدی دو تکنسین آموزش دیده بطور دستی ضایعات شناسایی شده را روی 

FLAIR  با استفاده ازMIPAV ترسیم کردند. تقسیم بندی تخصصی ضایعه به گستره ی وسیعی از حجم های ضایعه منجر شد 

به فضای تصویر  FLAIRمیلی لیتر متغیر بودند. برای مقایسه این تقسیم بندی های ضایعه از فضای تصویر  58.05تا  0.00که از 

T1-weighted  .با استفاده از نزدیک ترین درون یابی همسایه مجددا نمونه برداری شدند 

 

 2.  پایگاه داده ی 2.3.2

بروکسل بلژیک مورد بررسی قرار گرفتند. این مطالعه مورد تایید هیئت  UZنشگاه در یک مطالعه در دا MSبیمار  08      

اخلاقیات منطقه قرار گرفت و همه ی بیماران رضایت نامه هایی را امضاء کردند. از کل بدن هر بیمار توسط اسکنرهای سه کارخانه 

دو  GEسکن دوم و .. هدایت میشد. پروتکل اسکنر صورت پذیرفت. هر بیمار بعد از اسکن اول به ا MRی متفاوت تصویربرداری 

. پروتکل اسکنر سیمنز دو FSPGR 3D T1-weightedکاملا اشباع شده و یک توالی  3D FLAIRداشت: یک  3Dتوالی 

. پروتکل اسکنر فیلیپس دو 3D T1-weightd MPRAGEکاملا اشباع شده و یک توالی  3D FLAIRداشت: یک  3Dتوالی 

. برای این پایگاه داده هیچ 3D T1-weighted FSPGRکاملا اشباع شده و یک توالی  3D FLAIRیک داشت:  3Dتوالی 

حاصله از همه ی اسکنرها بالا بود و از  FLAIRو  T1-weightedتقسیم بندی تخصصی موجود نبود. همچنین رزولوشن تصاویر 

ا جهت اجرا روی این تصاویر با رزولوشن بالا به کار نیآمدند. از اینرو به سبب نیاز به حافظه ی محاسباتی خیلی بالا هیچ یک از روشه

به رزولوشن پایین تر تغییر داده نشد چون در  FLAIRبه رزولوشن پایین تر تغییر داده شد. تصویر  T1-weightedاینرو تصویر 

 خواهد داشت. را  T1-weightedدر مرحله ی اولیه ی روش ثبت میشود و رزولوشن تصویر  T1-weightedتصویر 

 

 تست های عملکرد

 2مقایسه ی تقسیم بندی های تخصصی در پایگاه داده 

سازگاری روشهای اتوماتیک و تقسیم بندی مرجع تخصصی وکسل به وکسل ارزیابی شد. سازگاری فضایی  0برای پایگاه داده ی      

گردید که در آن تقسیم بندی های رفرنس  با شاخص تشابه دایک گزارش گردید و بعنوان نسبت بین تعداد وکس ها تعریف

عملکرد دایک میانگین برای هر  0تخصصی و اتوماتیک و تعداد متوسط وکسل ها سازگاری داشتند. علاوه بر این برای پایگاه داده ی 

سازگاری روش بطور جداگانه ای برای هر بیمار دارای حجم های کوچک، متوسط و بزرگ ضایعه محاسبه شد. برای حجم کل ضایعه 

بین تقسیم بندی مرجع تخصصی و اتوماتیک با ضریب همبستگی داخلی ارزیابی شد و تفاوت مطلق حجمی نیز محاسبه گردید. 

ICC  مقیاسی است که در آن سازگاری اندازه گیری های صورت پذیرفته توسط ناظران متعدد مدنظر قرار میگیرد. در این مقاله
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ICC ل استفاده میشود. تفاوت حجمی کامل بعنوان تفاوت مطلق بین حجم کلی گزارش شده با برای فرمول بندی سازگاری کام

 روش اتوماتیک محاسبه میشود و مقدار متناظر حاصله از تقسیم بندی مرجع تخصصی نیز محاسبه میگردد. 

سیم بندی ضایعات به دقت کیفیت روشهای اتوماتیک وکسل به وکسل ارزیابی میشود. توانایی مان در تق 0برای پایگاه داده ی 

گزارش شده و به عنوان نسبت بین مثبت های درست و تعداد کل وکسل های ضایعه در تقسیم بندی مرجع تخصصی تعریف 

میشود. میزان تناسب تقسیم بندی به دقت اندازه گیری میشود و بعنوان نسبت بین مثبت های درست و تعداد کل وکسل های 

یک روش تکرارشونده است مزیت حاصله طی تکرارها با  MSmetrixیک تعریف میگردد. از آنجاییکه ضایعه در تقیم بندی اتومات

و  LSTو  MSmetrixتعیین میشود. برای تعیین اینکه آیا تفاوت آماری بین  0گزارش شاخص تشابه دایک برای پایگاه داده ی 

 د. وجود دارد یا نه دو تست اجرا میگرد Lesion-TOADSو  MSmetrixبین 

 

 2ارزیابی قابلیت تکثیر حجم ضایعه در پایگاه داده ی 

ده بیمار دو بار در هر اسکنر مورد بررسی قرار گرفتند. برای حجم کل ضایعه سازگاری بین اسکن اول و دوم  2برای پایگاه داده ی 

ده است. در اینجا دو تست توصیف ش 2.4.0در هر اسکنیر با شاخص تشابه دایک و تفاوت حجم مطلق ارزیابی شد که در بخش 

 بعنوان شاخص تشابه دایس اجرا شد. tولیکسن بجای تست 
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 نتایج

 (2تایید صحت)مجموعه داده 

در این بخش ابتدا نتایج کمّی را ارائه میدهیم و سپس نتایج کیفی را میآوریم؛ در اینجا نتایج تقسیم بندی با ارائه ی بهترین و      

 یک ارزیابی میشود. بدترین حالات هر روش اتومات

 

 نتایج كمّی

-Lesionبرای  MSmetrix ،8..0برای  0..8نتایج کمیّ ارائه میشود که در آن شاخص تشابه دایس به متوسط  0در جدول     

TOADS  برای  8.55وLST  .میرسد 

م کل ضایعه طرح های حج 2برای تصویرسازی تصحیح حجمی هر روش اتوماتیک جهت تقسیم بندی مرجع تخصصی در شکل 

بخوبی با حجم ضایعه ی مرجع تخصصی هماهنگی دارد ولی در کل در آن بصورت کلی حجم ضایعه  MSmetrixآورده شده است. 

این کمتر برآورد کردن بیشتر هم  Lesion-TOADSدر مقایسه با تقسیم بندی تخصصی مرجع ضایعه کمتر برآورد میشود. در 

 بهتر هماهنگی دارد.  LSTبا مقادیر مرجع تخصصی هست. خطای مطلق حجم و حجم کل ضایعه 

برای هر یک از روشهای اتوماتیک آورده شده  2برای حصول درک بهتر از عملکرد تقسیم بندی، میزان حساسیت و دقت در جدول 

دقیق تر  MSmetrixمیرسد.  LSTو  Lesion-TOADSبرای  MSmetrix ،858برای  8.50است. حساسیت به میانگین 

 میباشد. 8.03قت میانگین آن است؛ د

عملکرد میانگین دایس هر روش برای بیمارانی با حجم ضایعه ی کوچک، متوسط و بزرگ ارائه شده است و بر اساس  3در جدول 

تقسیم بندی مرجع تخصصی محاسبه شده است. به همین سبب است که پایگاه داده به سه حدفاصل تقسیم میشود. از این جدول 

 گرفت که همه ی روشها در عملکردشان برای حجم ضایعه ی بزرگ افزایشی را نشان میدهند. میتوان نتیجه 

 3در تکرار ، تا 2در تکرار تا  0در تکرار از  MSmetrixشاخص تشابه دایس برای 

توازنی بین حساسیت و دقت  3میرسد که تاییدی است بر مزیت استفاده از روش تکرارشونده ی پیشنهادی. بعد از توقف در تکرار 

 ایجاد میشود. 
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 (2شکل)

 

 نتایج كیفی

)زرد(، اولیه بعد از تقسیم بندی ضایعه از تقسیم بندی تخصصی مرجع FLAIRدر شکل های زیر در این بخش تصویر      

MSmetrix ،)سبز(LST و )نارنجی(Lesion-TOADS .آورده میشود )قرمز( 

 (3شکل )

نیز هست. این حالت دایس:  Lesion-TOADSنشان میدهد که بهترین حالت برای  MSmetrixبهترین حالت را برای  3شکل 

به سبب وجود ضایعات مثبت اشتباه و  LSTدارد. حسایت بالا و دقت پایین  LSTرا برای  8.50، و دقت: 8.00، حساسیت: 0..8

قرار دارد که  MSmetrixشاخص تشابه دایس بالاتر  Lesion-TOADSو  MSmetrixبرآورد بیشتر حدود ضایعه است. بین 

انتخاب شده  MSmetrixبه سبب حساسیت بالاتر است. توجه داشته باشید که ضایعاتی که با پیکان صورتی نشان داده شده اند با 

 اند.

عملکرد قابل مقایسه ای دارند  Lesion-TOADSو  LSTنشان داده شده است.  MSmetrixبدترین حالت برای  4شکل  در

Dice: 0.47 ،sensitivity: 0.35 ،precision: 0.73 .برخی از ضایعات در نظر گرفته نشده اند یا کوچک تر برآورد شده اند .

 ین دایس در همه ی روشها صدق میکند. این مقادیر برای حساسیت پایین و شاخص شباهت پای
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 در قسمت ضمیمه آورده شده است. 0مثال های بیشتری از مجموعه داده ی 

 

 (2ارزیابی تکثیر)مجموعه داده ی 

و  MSmetrix, LSTدر این بخش ابتدا نتایج کمّی ارائه میشود و سپس نتایج کیفی را میآوریم که در آن نتایج بصری برای      

Lesion-TOADS  .آورده شده اند 

 

 نتایج كمّی

 MSmetrixبرای  LST ،8.0برای  8.00نتایج کمّی آورده شده است که در آن شاخص تشابه دایس به میانگین  4در جدول      

 Lesion-TOADSو  MSmetrixکمتر از  LSTمیرسد. تفاوت حجمی مطلق ضایعه برای  Lesion-TOADSبرای  3..8و 

 است.

برای  Bland-Altmanطرح  5روشهای اتوماتیک متناظر، در شکل  2و اسکن  0زگاری حجمی بین اسکن برای تصویرسازی سا

 آورده شده است.  2در مقایسه با حجم در اسکن  0حجم کل ضایعه در هر روش برای اسکن 

 

 نتایج كیفی

-Lesionو  MSmetrix ،LSTاولیه بعد از تقسیم بندی های ضایعه در  FLAIRدر اشکال زیر در این بخش تصویر       

TOADS  و ردیف دوم متناظر با تقسیم بندی  0آورده میشود. در هر شکل ردیف اول متناظر با تقسیم بندی ضایعه در اسکن

 است.  2ضایعه در اسکن 

 (4شکل )

عد از ب MSmetrix همان عملکرد را دارد و  LSTنشان میدهد. در این حالت  MSmetrixبهترین حالت را برای  .شکل 

Lesion-TOADS  میآید. یک شاخص خوب تشابه برایMSmetrix  وLST  عمدتا به سبب این واقعیت است که هر دو روش
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متفاوت است و منجر به شاخص تشابه  Lesion-TOADSسازگار هستند ولی  2و اسکن  0در تقسیم بندی ضایعه در اسکن 

 دایس پایین تری میشود.

 LSTبهترین عملکرد را دارد و  Lesion-TOADSآورده شده است. در این حالت  MSmetrixبدترین حالت برای  0در شکل 

به سبب تشخیص اشتباه ضایعه در هر یک از اسکن ها  MSmetrixبعد از آن قرار میگیرد. شاخص تشابه پایین دایس برای 

به سبب عملکرد کاملا سازگار آن  عمدتا LSTو  MSmetrixدر مقایسه با  Lesion-TOADSمیباشد تشابه بالاتر دایس برای 

شاخص تشابه پایین تر دایس عمدتا به  LSTبرای این حالت است. برای  2و اسکن  0در شناسایی ضایعات خوب و بد در اسکن 

و  MSmetrixسبب این واقعیت است که ضایعات اشتباه متعددی را در هر یک از اسکن ها شناسایی میکند. ولی هر دو 

Lesion-TOADS اس تر هستند و بنابراین ضایعات کوچکتر را شناسایی میکنند ولی حسLST  در اکثر حالات نمیتواند این

 ضایعات کوچک را شناسایی کند.

 در قسمت ضمیمه آورده شده است.  2مثال های بیشتری از مجموعه داده 

 

Archive of SID

www.SID.ir

http://www.sid.ir


 

12 
 

 بحث و نتیجه گیری

پیشنهاد شد و در آن الگوریتم پر کننده ی ضایعه برای تصاویر  WMدر این مقاله یک روش دقیق برای تقسیم بندی ضایعه ی      

T1-weithted  و یک پروسه ی تکرارشونده با استفاده از تصویرT1-weighted  برای تقسیم بندی بافتWM/GM/CSF  و

 ظه است کهبرای شناسایی و تقسیم بندی ضایعه به کار گرفته شد. این روش کاملا اتوماتیک است و ثابت شد FLAIRتصویر 

برای اسکنرهای متفاوت بدون تنظیم پارامتر دقیق میباشد. بر خلاف مطالعه ی قبلی که در آن تصاویر چند کانالی بطور همزمان 

برای تقسیم بندی ضایعه استفاده شد در اینجا رویکردی را استفاده میکنیم که در آن سعی بر تقلید از تخصص انسانی است. در 

بصورت مستقل به منظور استفاده ی کامل از مشخصات اصلی هر حالت بکار  FLAIRو  T1-weightedمطالعه ی ما تصاویر 

نتایج خوبی را حاصل  2D FLAIR MRو  3D T1-weightedبرده شدند. البته اولین ارزیابی بصری عملکرد روش ما با تصاویر 

 میدهد. 

 FLAIRدر تصویر  WMراوانی بوده است. اگرچه ضایعات سال اخیر مورد توجه ف 05طی  MSمسئله ی تقسیم بندی ضایعه ی 

و  "کثیف" WMاز  MSقابل رویت هستند شناسایی و توصیف اتوماتیک هنوز خود یک چالش تلقی میشوند. تمییز ضایعات 

مشابه  MSخیلی سخت هست چراکه موقعیت های فضایی یکسانی را دارند و با ضایعات  FLAIRدر  CSFمصنوعات ارتعاشی 

قابل رویت هستند تغییرات تراکم خیلی بالایی را دارند و از اینرو  FLAIRکه در تصاویر  MSد. جدای از این ضایعات هستن

 ضایعات را میتوان به دو دسته ی متراکم یا نسبتا متراکم تقسیم بندی کرد. شناسایی ضایعات خیلی متراکم کاملا آسان است.

کل تغییرپذیری داخلی دارد. در مطالعات گزارش میشود که برآورد کلی حجم ضایعه تقسیم بندی دستی ضایعه زمان بر است و مش

فقط در وضعیت های ایده آل تغییرپذیری کمی دارد مثلا وقتی شناسایی ضایعه با یک ناظر واحد صورت میپذیرد و توصیف ضایعه 

ازتولید نمیشوند وقتی که شناسایی و توصیف با ارزیاب های متعددی صورت میپذیرد. البته این نتایج خوب در وضعیت واقعی ب

متخصص تقیم بندی شدند  2توسط  MSبیمار  24از  MRضایعه توسط متخصصان در مراکز مختلف صورت میپذیرد مثلا تصاویر 

 درصد رسید. تقسیم بندی نیمه اتوماتیک ضایعه به این معناست که شناسایی ضایعه توسط 0.و تغییرپذیری به تفاوت حجم نسبی 

صورت میپذیرد. این روش از ترسیم دستی سازگارتر است ولی هنوز  "پیشروی ضایعه"کاربر متخصص و یک روش اتوماتیک برای 

 زمان بر بوده و قابلیت تکثیر ندارد. 

های روشهای اتوماتیک این مزیت را دارند که در مقایسه با روشهای دستی یا نیمه اتوماتیک سازگار و سریع هستند. برخی از روش

تقسیم بندی اتوماتیک ضایعه به خانواده ی روشهای طبقه بندی نظارت شده تعلق دارند که در آنها یک مجموعه داده ی آموزشی 

نیاز است تا مدلی ساخته شود که میتواند برای بیماران جدید جهت تقسیم بندی استفاده شود. بسته به مشخصات استخراج شده از 

رهای متعددی پیشنهاد شده است. اگرچه نتایج فوق العاده ای را میتوان با طبقه بندی نظارت شده ی تصاویر و نوع طبقه بند متغی

مجموعه داده ی آموزشی حاصل کرد این روشها دو اشکال دارند. اولی اینکه ساختن مجموعه داده ی آموزشی جدید که همه ی 

. مشکل غیرجزئی دوم به سبب پیش پردازش تصویر جدید است از تمامی انواع و تراکم ها را در بر بگیرد سخت است MSضایعات 

بطوریکه با مشخصات مجموعه داده ی آموزشی تطابق داشته باشد. بعبارت دیگر روشهای نظارت شده فقط وقتی نتیجه ی خوبی 

 میدهند که تصویر جدید در مجموعه ی آموزش بخوبی نشان داده شود. 

 LSTبندی نظارت نشده است و در آن نیازی به تصاویر آموزشی نیست. روش پیشنهادی ما، خانواده ی دیگر روشها مبتنی بر طبقه 

به این دسته تعلق دارند. این روشها معمولا مبتنی بر مدلینگ تصادفی تراکم وکسل هستند. در آنها مغز به  Lesion-TOADSو 

هستند. این فرضیات که به منظور تقسیم  تقسیم میشود و اغلب بر روشهای پس پردازشی مبتنی CSFو  GM, WMسه قسمت 
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تشابهاتی دارد چراکه در هر دو  LSTبا  MSmetrixبندی ضایعات صورت پذیرفته تاثیر بزرگی بر نتایج دارد. از این نکته نظر 

کان برای این است که ام MSmetrixروش لایه های خارجی فوق متراکم شناسایی میشوند. با این وجود پروسه ی تکرارشونده ی 

باید در هر تکار بهبود  T1-weightedتصوییر  WM/GM/CSFداده شود چراکه تقسیم بندی  WMتخمین مطمئن ماسک 

متفاوت استفاده میکند تا  MRاز یک مکانیزم پیشرفته ی ترکیب اطلاعات از توالی های  Lesion-TOADSیابد. در سوی دیگر 

دی کند. این مکانیزم ها تعداد زیادی پارامتر دارند که نیاز به تنظیم آنها بطور همزمان ضایعات و ساختارهای مغز را تقسیم بن

روی  Lesion-TOADSمیباشد. تاثیر اینکه همه ی پارامترها را در حالت پیش فرض نکه داریم زمانی روشن است که نتایج 

نبودند که موجب کاهش قابل  0ه ی بخوبی تصاویر مجموعه داد 2مقایسه کنیم. تصاویر مجموعه داده ی  2و  0مجموعه داده ی 

شدند. با کنترل کیفیت بصری تقسیم بندی های  2در مجموعه داده ی  Lesion-TOADSتوجه در عملکرد تقسیم بندی 

 مقدار بزرگی از مثبت های اشتباه را تولید میکند.  Lesion-TOADSحاصله، 

 (5شکل )

بواسطه ی یک تعداد آزمایش میباشد. در  MSmetrixاست تایید  کمک زیادی که این مطالعه به این حوزه ی تحقیقی کرده

هم پوشانی نسبتا  MSmetrixکه  ستفاده شد میتوانستیم مشاهده کنیمکه برای ارزیابی صحت دسته بندی ا 0مجموعه داده ی 

ا بصورت حاکی از آن است که میتواند ضایعات جزئی ر MSmetrixخوبی با تقسیم بندی تخصصی داشت. حساسیت مناسب 

کاملا  MSmetrixرا رد میکند. البته  WMو  GMمناسبی تقسیم کند ولی هنوز یک تعداد ضایعات خیلی ریز یا ضایعات در مرز 

برای تقسیم بندی ضایعات کوچک، متوسط و بزرگ سازگار است. ضایعات مثبت اشتباه اکثرا در نزدیک شاخ فرونتال قرار دارند. در 

تست  -یری قسمت و نیز حجم های ضایعه ارزیابی میشوند چراکه تکثیرپذیری روی داده های تستتکثیرپذ 2مجموعه داده ی 

مجدد جنبه ی خیلی مهمی است. منابع اصلی ناسازگاری تفاوت هایی است که در تخمین مرزهای ضایعه بین هر دو اسکن و تفاوت 

 ها در شناسایی ضایعات کوچکتر وجود دارد. 

 (5شکل )

میباشد.  MSmetrixحاکی از عملکرد بهتر  Lesion-TOADSو  LSTبزارهای تقسیم بندی ضایعه ی موجود، مقایسه ی بین ا

-Lesionو  LSTبیشتر از  MSmetrixشاخص تشابه دایس نسبت به تقسیم بندی مرجع تخصصی بطور قابل توجهی برای 

TOADS  را در مقایسه با است. وقتی جزئیات را بیشتر بررسی میکنیم میتوانیم دقت قابل توجهLST  توضیح دهیم. میتوان گفت

کارکردی جهت  LSTمیکند. همچنین افزایش در عملکرد همپوشانی تقسیم بندی متراکم را ضایعات یا ضایعات فوق  LSTکه 

 Lesion-TOADSاغلب ضایعات اشتباهی را در جسم پینه ای معرفی میکند. برای  LSTبوجود آمدن ضایعه است. علاوه بر این 
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حاکی از آن است که مقدار بیشتری از مثبت های اشتباه در  MSmetrixدقت قابل مقایسه ولی حساسیت کمتر در مقایسه با 

نیز حاکی از افزایش در هم  MSmetrixو  LSTمثل  Lesion-TOADSوجود دارد.  Lesion-TOADSتقسیم بندی 

 پوشانی تقسیم بندی میباشد. 

 (.شکل )

رائه شده در این مقاله شامل تقسیم بندی های مرجع تخصصی نیز در مطالعه ی استینویک و همکارانش اولین مجموعه داده ی ا

را استفاده شدند که به معنای این است که امکان مقایسه ی مستقیم نتایج وجود دارد. نتایج در مطالعه ی استیویک و همکارانش 

بندی نزدیک تری همسایه استفاده میشود. یک پیکربندی بهینه جستجو نظر قرار داد چراکه طبقه میتوان بعنوان بهترین حالت مد

شده است و پس پردازش برای کاهش تعداد نواحی مثبت اشتباه به کار گرفته شده است. شاخص تشابه دایس میانگین بعد از پس 

ا نتایج بود. این اعداد را میتوان ب 8.03مقدار  ICCرسید. تناظر حجمی به لحاظ پردازش به ماکزیمم 

MSmetrix, LST  وLesion-TOADS  .مقایسه کرد 

یافتیم. هر دو  LSTو  MSmetrixدر رابطه تکثیرپذیری تقسیم بندی ضایعه همپوشانی مشابه و تفاوت حجم مشابه ضایعه را بین 

زگاری را نشان حدود خیلی بزرگتری از سا Lesion-TOADSروش اتوماتیک تقریبا میزان سازگاری یکسانی دارند. در مقایسه 

جهت معرفی نواحی  MSmetrix ،Lesion-TOADSمیدهد که حاکی از تکثیرپذیری ضایعه ی خیلی کمتری است. مشابه با 

-در تقسیم بندی حدود ضایعه در اسکن های تست MSmetrixمثبت اشتباه در دو اسکن متوالی سازگار نیست و دوم اینکه مثل 

 ری تست حساس نیست. 
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 (0شکل )

تقسیم بندی های دقیق تر از  MSmetrixیت میتوان گفت که روش اتوماتیک پیشنهادی جهت تقسیم بندی ضایعه یعنی در نها

بواسطه ی دقت و اتوماسیونی که دارد میتواند در  MSmetrixابزارهای نرم افزاری پیشرفته ارائه میدهد. باور ما بر این است که 

 ثمر واقع شود. مثمر MSارزیابی های بالینی عادی بیماران 
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