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Stroke is one of the causes of death and the main cause of disability in developed 

countries. Normally, identification of stroke lesions is done by magnetic imaging, and its 

analysis requires the continuous presence of a doctor in the treatment center. Therefore, 

intelligent processing of medical images will be an effective approach for automatic 

diagnosis of brain lesions. In this paper, a new integrated framework based on fuzzy 

inference system and deep neural network for automatic segmentation of brain lesions is 

introduced. In this regard, firstly, an improved U-Net deep network (U-Net) has been 
introduced for lesion detection and segmentation, which includes increasing the number 

of encoder and decoder layers along with changing the activation functions. Then, by 

using a fuzzy inference system based on if-then rules used by membership functions, the 

proposed approach of this study, which is based on the pre-processing of input images 

and the use of the unit network, has been introduced. The results showed that the 

integration of the fuzzy inference system in the pre-processing with the improved deep 

network could increase the DICE coefficient up to 0.84. In addition, improving the 

contrast of the input images by the fuzzy system compared to the usual pre-processing 

methods such as histogram equalization showed a much better performance in the 

detection of lesions with small dimensions, which is due to the ability to control the 

amount of contrast increase in the fuzzy systems compared to the usual methods. 

 

 

 
 

Copyright © 2023 by ISBME, http://www.ijbme.org - All rights reserved
This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License

http://www.ijbme.org/


 

 

 www.isbme.irناشر: انجمن مهندسی پزشکی ایران  /  
 

 ی مهندسی پزشکی زیستیهنشری
 

 www.ijbme.org/    6008-5869/  شاپای الکترونیکی:   8006-9685شاپای چاپی: 
 

 95 - 83، 1102هار ب، 1، شماره: 17دوره: 
 

 

 

 ی مسئولنویسنده*

 :نشانی صنعتی همدان، همدان، ایران ، دانشگاهمهندسی پزشکی، گروه استادیار

 :کد پستی mb.khodabakhshi@hut.ac.ir 985-89199:   الکترونیکپست  :تلفن +86011908-61-56
 

 

ت ضایعا بندیبخشدازش جهت بهبود پررگیری سیستم استنتاج فازی در پیشبه کا

  U-Netعصبی عمیق  یمغزی با استفاده از شبکه یسکته
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 های کلیدیواژه چکیده

 هتوسع یدر کشورهابیماران  یناتوانایجاد  یو عامل اصل ریمرگ و م یکی از علل یمغز یسکته

یسی برداری مغناطتصویر یمغزی به وسیله یضایعات سکتهناسایی شبه طور معمول  .ه استافتی

د . لذا پردازش هوشمننیازمند حضور مستمر پزشک در مرکز درمانی است و تحلیل آن صورت گرفته

 کی مقاله نیدر ا .باشدمیای تشخیص خودکار ضایعات مغزی تصاویر پزشکی رویکردی موثر بر

 یبندشبخ عصبی عمیق برای یجدید بر مبنای سیستم استنتاج فازی و شبکهتلفیقی  چارچوب

 U-Net قیعم یشبکه کی یابتدا به معرف در این راستا .معرفی شده است یمغز عاتیضاخودکار 

 یهاهیتعداد لا شیپرداخته شده که شامل افزا عهیاض یبندو بخش صیتشخ یبرا افتهیبهبود 

 ستمیس کی یریاست. سپس با به کارگ یسازتوابع فعال رییزگذار و رمزگشا به همراه تغرم یهابخش

پردازش مبنای پیشبر  که مطالعه نیا یشنهادیپ کردیرو ،گاهآن-بر قواعد اگر یمبتن یاستنتاج فاز

 قیفتل ه کهنشان داد جینتا است. شده یمعرف بودهت ی یونتصاویر ورودی و به کارگیری شبکه

را تا  سیدا بیضر ه استتوانست تیون قیعم یشبکهبا پردازش شیدر پ یاستنتاج فاز ستمیس

به  نسبت یفاز ستمیتوسط س یورود ریبهبود کنتراست تصاو دهد. به علاوه شیافزا 60/0 زانیم

ک با ابعاد کوچ عاتیضا صیدر تشخ یبهتر اریکرد بسعملباعث  ستوگرام،یه یسازکسانیروش 

 است. یفاز قواعدکنترل کنتراست در تر بیش یوانمندآن ت لیکه دل شده

  یمغز یسکته یعهیضا

 یسیرزونانس مغناط ریتصاو

 قیعم یریادگی

 U-Net یشبکه

  یاستنتاج فاز ستمیس
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 مقدمه -1

 در جهان ریمرگ و م یعمده لیاز دلا یکیحال حاضر  در

 یو محققان در سراسر جهان به بررس بوده یمغز یسکته

ع انوا نیترو پرتکرار نیتراز مهم یکیکه  کیسکمیا یسکته

 یبه سکته مبتلا ماری. ب[1] پردازندیم است یمغز یسکته

ممکن  یقطع صیتشخ نیتواند از اولیم کیسکمیا یمغز

 یربرداریامر تصو نیرا ببرد که در ادرمانی  یبهره نیترشیب

 دارد. یاساس یمغز نقش

 رزونانس یربردارینرم، تصوبافت  بالایکنتراست  لیبه دل

 ینیبال یابیارز یروش قابل اعتنا برا کی( به MRI) 1یسیمغناط

 هیتجز ی. برا[8] شده است لیتبد کیسکمیمرتبط با ا عاتیضا

رزونانس  ریدر تصاو یمغز یسکته یهعیضا یکم لیو تحل

 کیچنان متخصص همتوسط  یدست یبندبخش ،یسیمغناط

 عاتیاندازه، شکل و حجم ضا یمحاسبه یبرا جیرا کردیرو

 تشخیص بلادرنگ ضایعات حال نی. با ا[8] است یمغز یسکته

 است. یپزشک متخصص در مراکز درمان یحضور دائم ازمندین

 یبرا دیابزار مف کیتواند میخودکار  یبندبه علاوه بخش

 یتوسعه نیباشد. بنابرا عهیپزشک از وجود ضا یآگهشیپ

 یسکته عاتیضا یبندبخش قیو دقخودکار  کاملا یهاروش

 .[0] شده است لیتبد مهم یقاتیتحق یهنیزم کیبه  یمغز

 نهیزم نیهوشمند در ا صیتشخ یهاتمیاز ظهور الگور پس

 دنیصورت گرفته که سبب سرعت بخش یاریبس یهاپژوهش

از  یریگشیپ یدرمان و حت ص،یروند تشخبه  ترشیچه ب هر

 یمغز یسکته عاتیاز ضا یمات ناشصد ترشیوقوع هر چه ب

 ایبه کار رفته  یاز نظر معمار هااین پژوهششده است. 

 گریدکیبا  زیوجه تما یاستفاده شده دارا یهاداده یمجموعه

که دارای قدرت  قیعم یعصب یهاشبکهدر این میان  هستند.

بسیار بالا در ایجاد وجه تمایز بین بافت دارای ضایعه و بافت 

 .[0قرار دارند ]تر مورد توجه بیش تندسالم هس

 قیعم یحوزه، شبکه نیشناخته شده در ا یهایاز معمار یکی

U-Net امل ش ریمسائل مختلف پردازش تصو یبرا بوده که از آن

استفاده شده است.  یبندبخشو  [9] ریدر تصاو ایاش صیتشخ

با  یعیطبریغ یهانمونه یبندرسد که طبقهیچه به نظر م گرا

، اما موفق بوده اریبس (CNN) 8یکانولوشن یعصب یهور شبکهظ

ابل ق ییبه تنها عهیابعاد ضا قیدق یابیارز یبرا کردیرو نیا

ترکیبی  [0ی ]مقاله روش پیشنهاد شده در[. 8] ستیاستفاده ن

 ،است که به مدل یریمسچند یشبکه کیو  U-Net یاز شبکه

 یمطالعهیک در  .دهدمینسبت به مدل پایه  یترشیب انعطاف

                                                             
1 Magnetic Resonance Imaging 
8 Convolutional Neural Network  

 استفاده شده است U-Net یبعدی در شبکهدیگر از ورودی سه

مقاطع  بعدی مربوط بههای تصاویر دوین کار برش. در ا[1]

های متناظر هر یک روی هم مختلف مغز به همراه برچسب

شود و بعدی ایجاد ی ورودی سهتا یک مجموعه شدهانباشته 

ی طبق ترتیب قبل از دوبعد یشدهبینی سپس نتایج پیش

ی نبیهایی پیشتا نتایج ن شده استبرش، روی هم قرار داده 

 امبا ن شبکهیک دیگر یک پژوهش د. در بعدی به دست آیسه

U-ISLES شبکه نیازمند  این. دقت بالای [8] معرفی شده است

بوده که یکی از این عوامل، ها و عوامل مختلفی پارامتر

رای بهبود تصاویر از ین کار بپردازش تصویر است. در اپیش

در  شده است.سازی هیستوگرام ساده استفاده تکنیک یکسان

پیشنهاد   E-Unet کارآمد به نام  U-Net یشبکه یک این راستا

 U-Netساختار  این مدل عملیات کانولوشن[. 9] شده است

 هکرد( مبتنی بر کانولوشن جایگزین  eاصلی را با یک بلوک ) 

 کاهش دهد.  ر تعداد پارامترهای قابل آموزش راتا به طور موث
 

که است  شدهمطالعات گوناگون تایید در به طور کلی 

در مطلوبی کرد عمل U-Netبر  یمبتن کانولوشنی یهایمعمار

 مثالبه عنوان  .[9دارند ] یپزشک ریاوتص پردازش کاربرد

 در ییبالا لی( پتانسFCN) یکانولوشن تمام یعصب یشبکه

ین در ا. [6] از خود نشان داده است پزشکی ریواتص یندببخش

بندی برای بخش رزنت یمطالعه از یک شبکهیک در راستا 

 تمیالگور. [5] شده استایسکمیک استفاده  یسکته یضایعه

FCN یبکهتر از شسریع ،ترتعداد پارامتر کماز دلیل استفاده ه ب 

ازفراخوانی لیت بقابدارای  رزنتکند اما چون عمل می رزنت

 .[10، 5دارد ]تری دقت بالا است، های قبلاطلاعات از لایه
 

برای  Net-DRA0ی رفتهعمیق پیش یشبکه [11ی ]مقاله در

شدت  مغزی ایسکمیک و ضایعات یزمان سکتهبندی همبخش

 .تشده استصاویر رزونانس مغناطیسی پیشنهاد  از سفید یماده

های با کرده که ویژگی جدیدی استفادهاز ماژول این شبکه 

 رچنین دهم. کندا را از تصاویر ورودی استخراج میکیفیت بال

معرفی برای حل عدم تعادل داده  DSN0 یشبکه [18ی ]مقاله

برای استخراج مسیره سه یک معماریاز  چنینهم. استشده 

 در نهایت که شدههای مختلف استفاده صفحه در ویژگی

 . انجام شودتر بینی نهایی دقیقپیش
 

 چالش اصلیکه توان گفت به مطالعات اشاره شده میبا نگاهی 

دن زیاد ش اعثبها بوده که ها بزرگ بودن ساختار شبکهآن

شده است. بالای محاسباتی  یو هزینه تعداد پارامترهای مدل

، توانایی ضایعات دارای ابعاد کوچک هستند در مواردی که

0 Deep Residual Attention Network 

0 Detection And Segmentation Network 

Copyright © 2023 by ISBME, http://www.ijbme.org - All rights reserved
This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License



  U-Net یشبکهمغزی با  یضایعات سکته بندیبخشبهبود  رایبدازش پررگیری سیستم استنتاج فازی در پیشبه کامرادی: علیمحمدمهدی  68
 

 

 

. دیابیخیص ضایعه تا حد قابل توجهی کاهش مشبکه در تش

حث پردازش پردازش تصاویر که یک عامل حیاتی در بپیش

 .[10] تاس قرار گرفتهتوجه  وردتر مکم نیز بودهتصاویر پزشکی 

ی سکته یبندی ضایعهدر این پژوهش تشخیص و بخش

ازی در بحث با استفاده از سیستم استنتاج ف ایسکمیک

ه که باعث توانمندی شبکه در ام شدتصاویر انج پردازشپیش

 به عبارت دیگر. ضایعات در ابعاد کوچک شده استبندی بخش

افزایش کنتراست تصاویر توسط سیستم فازی منجر به افزایش 

ه که این امر ب ههای سالم و بیمار شدد وجه تمایز بین بافتایجا

چنین هم کرد مدل هوشمند را بهبود خواهد داد.نوبه خود عمل

بندی که مدلی کارا برای بخش U-Net یبا استفاده از شبکه

 وب تلفیقیکرد چارچمیزان بهبود عمل بودهتصاویر پزشکی 

. نتایج حاصل از به گرفته استپیشنهادی مورد بررسی قرار 

های یکرد بر مبنای تشخیص تعداد پیکسلکارگیری این رو

شده  ضریب دایس بیانمرتبط با ضایعات در مقابل بافت سالم با 

ارچوب کرد چبهبود عمل یاست. این نتایج بیان کننده

 های مرسوم است.پیشنهادی در مقایسه با روش

 یپایگاه داده از استفاده در این مطالعهمورد  یداده یمجموعه

ISELS20171 داده  یمجموعه نیا .[5] شده است یریبارگ

 یسیزونانس مغناطر ریمختلف از تصاو یهتیشامل چهار مدال

در  یمقطع دوبعد 190شامل  مطالعه از دادگان نیا است. در

  استفاده شده است. الیآگز یصفحه

 طمورد نظر توس یهادادهسازی الگوریتم پیشنهادی، برای پیاده

. تاس دهشبرداری بهرهکگل و کولب محیط  در تونیپا افزارنرم

 به کارگیری منابع اشاره شده،سکوهای استفاده از  اصلی لیدل

که موجب بالا  بودهافزاری پردازشی و گرافیکی رایگان سخت

 از .ه استهای پیاده شده گردیدالگوریتم یسرعت اجرا رفتن

 .توان به موارد زیر اشاره کردمیهای این پژوهش نوآوری جمله

های از طریق تغییر تعداد لایه U-Net یشبکه ساختاربهبود  -1

های رمزگذار و رمزگشا به همراه جایگزینی تابع بخش

ی انتهایی با یک تابع سیگموئید تا ساختار سازی لایهفعال

 .شودگیری ایجاد ی تصمیمتری برای لایهنرم

های فازی برای تبدیل ی مدلافزودن ساختاری بر پایه -8

توصیف زبانی برای بهبود کنتراست  اببه یک مدل  چارچوب کلی

 .کرد شبکه استآن بهبود عمل یه نتیجهر ورودی کتصاوی

 یداده یپس از معرفی مختصر مجموعه 8در بخش  در ادامه

 U-Net یشبکه یای و بهبود یافتهمورد استفاده، مدل پایه

. پس از آن چارچوب کلی روش به کار رفته شده استمعرفی 

عصبی عمیق  یشبکه شامل تلفیق سیستم استنتاج فازی با

                                                             
1 Ischemic Stroke Lesion Segmentation 

سازی چارچوب پیشنهادی و در ادامه نتایج پیاده ه وان شدبی

 .ارائه شده استها سایر روشنتایج به دست آمده با  یمقایسه
 

 هامواد و روش -2
 یلهیکرد مورد نظر این پژوهش برای مسارو بخشدر این 

بندی تصاویر رزونانس مغناطیسی به تفصیل شرح داده خشب

 بوددر بهتصاویر  فزایش کنتراستاتاثیر  به علاوه. ه استشد

 ینمبت روشاین . ه استبندی ضایعات بررسی شدنتایج بخش

 یبصر تیفیکه باعث بهبود ک است یفاز سیستم استنتاج بر

ود موج ییفضا یهایژگیکمک به استخراج و نیچنو هم ریتصو

 یاهتمیالگور ریبا سا سهیدر مقا روش نیا .شودیم ریدر تصو

درت دارای قو  بودهسازی هیستوگرام کاراتر انمانند یکسبهبود 

 .تنظیم کنتراست از طریق تغییر در تعداد متغیرهای زبانی است
 

 داده یمجموعه -2-1
ای از تصاویر رزونانس مجموعهشامل  ISLES یپایگاه داده

ر د ISLES 2017ی نسخهاز که در این مطالعه  بودهمغناطیسی 

 تفاده شدهاسمغزی ایسکمیک  یبیمار سکته 89 یدهنبر گیر

نفر(  08نفر( و آزمایش ) 00آموزش ) یکه به دو مجموعه

 .شده است دیبنتقسیم

رزونانس  تصاویرشامل  یعموم یداده یمجموعه نیا

 ینیزم قتیحق یکه دارا بوده 898×898 مغناطیسی با ابعاد

 رزونانس مغناطیسی از یهااسکن دیتول یبرا .است 8 متناظر

 نیبنابراشده است.  استفاده دیجد یبعددو یهااسکن

 که یمغز یسکته ماریب 89از  یفیطچند یهاداده یمجموعه

 شده یریگیپ یهااز اسکن یبه صورت دست های آنماسک

هر دو مجموعه شامل بیماران  .گردیده است، ارائه شده حیتشر

ها مغزی ایسکمیک و نیز افراد سالمی که در آن یمبتلا به سکته

 در این مطالعه تعداددر مجموع  .اشندبمی نشدهضایعه مشاهده 

 سنجی وبرای اعتبارتصویر  088آموزش، برای تصویر  1001

در کنار  .[10، 18] استبرای آزمایش به کار رفته تصویر  161

محل  یهر تصویر ماسک مرتبط با آن که نمایش دهنده

ها در فرایند وجود دارد که از آن بودهگیری ضایعات مغزی قرار

 است. شدهبرداری رزیابی بهرهآموزش و ا

نشان داده مورد نظر  یداده یای از مجموعهنمونه (1شکل ) در

صاویر مربوط به تحاوی . ستون اول و دوم به ترتیب شده است

 در ستون .استتصاویر مربوطه متناظر با ماسک  افراد سالم و

 یسوم و چهارم نیز به ترتیب تصاویر افراد مبتلا به سکته

 .است ارائه شدهبه همراه ماسک مورد نظر  ایسکمیک
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 ،ISLES2017 یداده یاز مجموعه یامونهن -(1) شکل

اول و دوم مربوط به افراد سالم و ستون سوم و چهارم ستون 

های زوج حاوی ماسک است، ستونافراد دارای ضایعه مربوط به 

 استگیری ضایعات مربوط به مکان قرار
 

 

  U-Netبر مبنای  مدل پایه -2-2
 ینوع شبکه نیتریعموم در این مقاله مورد استفاده یشبکه

در آن  یمعمار (8مطابق شکل )که  بوده U-Netاز نوع  قیعم

 هایگرعملها از هر یک از این لایه .است هیلا 11کل شامل 

 ،80×80 ،08×08 ،18×18ترتیب های به کانولوشن با اندازه

گذار به بخش رمز که در تشکیل شده 898×898و  186×186

گشای این شبکه تصاویر با همان و در بخش رمز کار گرفته شده

 بخشدر این . [18ه است ]دریافت شدورودی  یاولیهابعاد 

 یهوارد شبک پردازشیگونه تغییر یا پیشبدون هیچ ریتصاو

 .دریگیصورت م عهیضا یهیاول صیو سپس تشخ شده قیعم
 

 بهبود یافته U-Net یشبکه -2-3
عوامل مختلفی بر افزایش دقت تشخیص ضایعات با ابعاد مختلف 

 توان بهاز آن جمله می موثر است کهعمیق  یتوسط شبکه

 مطالعه نیدر ا. [18] اشاره کردعمیق  یهای شبکهایهتعداد ل

آن  یهاهیلا تعدادشبکه کرد عمل ترشیبهبود هر چه ب یبرا

 1کانولوشن یهیلا 15شبکه در کل از است.  داده شدهافزایش 

کرد عمل یدارا، معمول یکه نسبت به شبکه شده لیتشک

 (0در شکل )بهبود یافته  U-Net یمعماری شبکه است. یبهتر

. ورودی شبکه، تصاویر با ابعاد داده شده استنشان 

ز هر یک از این تصاویر توسط سپس ا است. 898×898×0

ا که در نهایت ب شدههایی استخراج های کانولوشن نگاشتلایه

. تگرفته اسخروجی شبکه شکل ساز گیری توابع فعالبه کار

به  ی این مطالعه نسبتبهبود یافته یتفاوت دیگری که شبکه
                                                             

1 Convolution 
8 Dice Score 

سازی تابع فعال استفاده ازبه ای دارد، مربوط مدل پایه

 که تابع جااست. از آنآن خروجی  یدر لایه یدسیگموئ

تری است انتظار ییرات نرمارای تغد ReLuنسبت به   یدسیگموئ

 یخروجی نسبت به شبکه یمقادیر تشخیصی لایهکه رود می

U-Net یاین تفاوت در لایه. [16] وضعیت بهتری ایجاد نماید 

 قابل مشاهده است.  (0در شکل ) خروجی

 8ایسداز تابع  یمغز یسکته یبرا اویر رزونانس مغناطیسیتص

عداد ت رایز کندیاستفاده م یپزشک ریتصو یبندمیدر تقس

( عهی)بدون احتساب ضا یعیطب یو نواح عهیضا یبرا هاکسلیپ

 کردبه منظور ارزیابی عمل نی. بنابرا[15] نامتعادل است اریبس

به عنوان تابع هزینه های پیشنهادی از ضریب دایس الگوریتم

میزان شباهت بین شکل  یکه بیان کننده شدهاستفاده 

به  و بودهو تصویر ماسک واقعی  های خروجی الگوریتمیکسلپ

 است.تعریف قابل صورت زیر 
 

 

(1) 
𝐷𝑖𝑐𝑒 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒

= 2 ×
𝑠𝑖𝑧𝑒 𝑜𝑓 𝑡ℎ𝑒 𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑠𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛

𝑢𝑛𝑖𝑜𝑛 𝑜𝑓 𝑡ℎ𝑒 𝑠𝑖𝑧𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝑡ℎ𝑒 2 𝑠𝑒𝑡𝑠
 

 

 

 یکننده انیب بیصورت و مخرج کسر به ترتدر این رابطه 

زده  نیتخم یو خروج یماسک واقع ریاواشتراک و اجتماع تص

 Adamساز چنین برای آموزش شبکه از بهینههم .استشده 

 استفاده شده است. 
 

پردازش تصاویر با استفاده از سیستم پیش -2-1

 تاج فازیاستن
 ها بر اساس متغیرهایی فازی یک روش استنتاج سیستمنظریه

ط های مرتبحاسبات عددی با استفاده از برچسبزبانی و انجام م

م سیست شود.که در قالب توابع عضویت ارائه میست ا هابا آن

استنتاج فازی قادر است تخصص انسان خبره را به صورت 

 .[80] ی دخیل نمایدساختارمندی در قالب محاسبات ریاض

است  شدهاستفاده  سیستم استنتاج فازی در این مطالعه از یک

 پایین را به طور موثرتواند کنتراست تصاویر با وضوح که می

سازی هیستوگرام افزایش دهد. سپس این نتایج با یکسان

های کلی دو نوع سیستم فازی با نام . به طورشده استمقایسه 

سازی برای مدل 0ستم فازی ممدانیو سی TSK0سیستم فازی 

بهبود  تمیالگوربه دلیل ماهیت . است شدهها معرفی پدیده

کنتراست و لزوم به کارگیری متغیرهای زبانی در بخش تالی 

سیستم استنتاج فازی ممدانی از  قواعد فازی، در این مطالعه

  .[81] شده استاستفاده 

0 Takagi Sugeno Kang 

0 Mamdani FIS 
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تر به صیتشخ یبرا پردازشیفرایند پیشگونه چیو از ه شدهکانولوشن استفاده  یهیلا 11شبکه در کل از  نیادر  ،U-Net یشبکه -(2) شکل

 نشده استاستفاده  کیسکمیا یمغز یسکته عاتیضا
 

 
 است،گشا توزیع شده تشکیل شده که در بخش رمزگذار و رمزکانولوشن  یهیلا 15شبکه از  نیا ،افتهیبهبود  U-Net یشبکه -(3) شکل

 از سیگموئید استفاده شده است ReLuآخر به جای  یساز لایهدر تابع فعال
 

 
موتور  کگاه در بلوآن-توسط قواعد اگر شده،ساز وارد یبه بلوک فاز یبه عنوان ورود ریتصو ،یاستنتاج فاز ستمیس اگرامیبلوک د -(1) شکل

 شودظر به عنوان خروجی سیستم حاصل میکنتراست کیفی مد نت تصویر با افزایش و در نهای شدهساز نگاشت یبه بخش نافاز یاستنتاج فاز
 

 

ل امش دانش گاهیپا کی یهدنر بر گیرد سیستم استنتاج فازی

از طریق را  عددی یهایورود قواعد نی. ااست گاهآن-اگر قواعد

لوک ب. کنندیم نگاشت یفاز یهایبه خروجتوابع عضویت فازی 

با توجه  .نشان داده شده است (0شکل ) درسیستم  این اگرامید

بخش  0به  یفاز ستمیسکه توان گفت می بلوک دیاگراماین به 

موتور استنتاج ، قواعد گاهیپا، سازیفاز هایبخش شامل یاصل

 شده است. یبندمیتقس سازینافاز و یفاز

 کیشدت  یگسسته قدارم سیستم استنتاج فازیدر این 

ز اکه  شدهدر نظر گرفته بعدی یکبه عنوان ورودی  کسلیپ

 تبدیل شده است. یفازبه مقادیر  یورود تیتوابع عضو طریق
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نگاشت  یبه خروج یدورو 1گاهآن-اگر قواعدسپس بر اساس 

 ،یخروج تیبا استفاده از توابع عضو تی. در نها[88شده است ]

به  هافتیبهبود  ریتصاو وآمده شده به دست  یرفازیمقدار غ کی

یری گی شکلنحوه .شده استوارد  بهبود یافته قیعم یشبکه

 باشد 8که اگر ورودی بسیار تاریک بودهبدین گونه فازی قواعد 

 0اگر ورودی خاکستری شده و 0روجی کمی تیرهگاه تصویر خآن

ی های خاکسترتصویر خروجی به ازای تمام پیکسل گاهآن باشد

باشد،  9در صورتی که ورودی روشن .شده استخود کمی تاریک 

های و این روند به ازای تمام پیکسل شده 8خروجی کمی روشن

یش اکه در نهایت به یک تصویر با میزان افزیافته تصویر ادامه 

گاه موجود در آن-قواعد اگر .شده استنتراست انتخابی ختم ک

 .است به صورت زیرتابع عضویت  8الگوریتم پیشنهادی با 

خروجی کمی  گاهآن( باشد VD)اگر ورودی بسیار تاریک  -1

 ( باشدDG) اگر ورودی خاکستری تیره -8 .است (SD)تاریک 

 خاکستریاگر ورودی  -0 .است( SD)خروجی کمی تیره  گاهآن

(Gباشد ) خروجی کمی تاریک گاهآن (SD )اگر  -0 .است

 .است( SB)خروجی کمی روشن  گاهآن ( باشدB) ورودی روشن

خروجی بسیار تاریک  گاهآن ( باشدD) اگر ورودی تیره -9

(VD )اگر ورودی بسیار روشن  -8 .است(VB باشد )گاهآن 

اگر ورودی خاکستری  -8 .است( NC)خروجی بدون تغییر 

 .است( SD)خروجی کمی تیره  گاهآن ( باشدLG) روشن
 

 ها و بحثیافته -3
سازی رویکرد معرفی شده در این بخش به بیان نتایج پیاده

سازی روش پیشنهادی بلوک دیاگرام پیاده .ه شده استپرداخت

. داده شده استنشان  (9در شکل ) ISLESروی دادگان 

 U-Net یشبکه یوسیلهدر ابتدا نتایج به  شود کهمشاهده می

 یکرد شبکهپردازش ارائه شده است. پس از آن عملبدون پیش

U-Net  ه تاثیر به کارگیری. در ادامشده استبهبود یافته بیان 

پردازش در نتایج بررسی شده که شامل استفاده الگوریتم پیش

 از سیستم استنتاج فازی با تعداد قواعد فازی گوناگون است.
 

 U-Net یشبکهسازی نتایج پیاده -3-1

ی کانولوشن یلایه 11شامل این مقاله معمولی  U-Net یشبکه

، 80×80، 186×186 ،898×898ابعاد  بوده که به ترتیب دارای

در بخش رمزگذار و معادل آن در بخش  18×18و  08×08

، 100 ترتیب تعداد تکرار بهکرد این شبکه با عمل. رمزگشا است

در این کار ابتدا  مورد آزمایش قرار گرفته است. 890و  190

                                                             
1 IF-THEN 
8 Very Dark 

0 Slightly Dark 

ل شده و سپس نتایج اعما یر به عنوان ورودی به شبکهتصاو

 ه است.نشان داده شد( 8)شکل  حاصل در

قابل  (8در شکل ) حاصل توسط شبکه یای دیگر از نتیجهنمونه

ه ا بافراد سالم ر که توانایی شبکه در تشخیص بودهمشاهده 

 ها عدم توانایی شبکهبندیخوبی نشان داده اما در برخی از بخش

 .ضایعه حتی با ابعاد متوسط نیز مشخص است در تشخیص
 

 

 
 U-Netو  U-Net یشبکهسازی پیاده اگرامیبلوک د -(5) شکل

و  سازی هیستوگرامتکنیک یکسانکارگیری  بهبهبود یافته و 

  5و  8، 9با تعداد قواعد  سیستم استنتاج فازی
 

 

 
 قدافای : نمونهردیف اول ،U-Net یشبکه یخروج -(6) شکل

 با ابعاد نسبتا بزرگای حاوی ضایعات : نمونهضایعات، ردیف دوم
 

 

 
 افراد سالماز برای دو نمونه  U-Net یشبکه یخروج -(7) شکل

0 Gray 

9 Bright  
8 Slightly Bright 
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 بهبود یافته U-Net یشبکه -3-2
 قبل، در این بخش بخشای ی پایهکرد شبکهجهت افزایش عمل

بررسی شده بهبود یافته  U-Netعمیق  یشبکهنتایج مربوط به 

ضریب  ته اسعمیق بهبود یافته توانست یاستفاده از شبکه. است

که تاثیر تغییرات اعمالی بر  بهبود دهد 86/0دایس را به میزان 

 .کندمی تاییدشبکه را 

کل در ش این مطالعه یبهبود یافته یکرد شبکهای از عملنمونه

شبکه در که  شودمشاهده میاست.  نشان داده شده( 6)

معمولی عمل کرده  U-Net یبندی ضایعه بهتر از شبکهبخش

 .تاسو به خوبی در تشخیص ضایعه با ابعاد متوسط توانمند 

به خوبی  U-Net یهای بارز شبکهدر تشخیص اولیه، ویژگی

 شبکه قادر است تا افراد (8مطابق شکل )قابل مشاهده است. 

دارای ضایعات با ابعاد متوسط و بزرگ  را از افرادضایعه  اقدف

شناسایی کند اما عدم توانایی شبکه در تشخیص ضایعات حتی 

این شبکه به حساب  بارز هایایراداز  با ابعاد متوسط و بزرگ

 قابل مشاهده است. (8آید. این ایراد در ردیف پایین شکل )می
 

 

 

 
: ردیف اول ،افتهیبهبود  قیعم یشبکه یخروج -(8شکل )

 ،با ابعاد نسبتا بزرگ ضایعاتاز تصاویر مغزی دارای ای نمونه

 فاقد ضایعات مغزی از تصاویرای : نمونهردیف دوم
 

زی سیستم فا بهبود کنتراست تصاویر توسط -3-3

 معرفی شده
کرد مدل در حالت تلفیق به بیان نتایج عمل در این بخش

برای  .پرداخته شده است U-Net یهپردازش فازی با شبکپیش

م کرد سیستسنجش تاثیر تعداد توابع عضویت ورودی در عمل

ت ورودی تابع عضوی 5و  8، 9فازی در این مطالعه از مقادیر 

ای از مقادیر شدت پیکسل به عنوان استفاده شده است. مجموعه

های تیره، متغیرهای زبانی گوسی شکل با نام ورودی به

افراز فضای  ی. نحوهشده استشن و غیره اعمال خاکستری، رو

رای فضای ورودی در فازی ب یمجموعه 8در حالتی که ورودی 

 مشاهده است.  قابل (5شکل ) در نظر گرفته شده

 اویرش تصپردازتوان بیان کرد که برای پیشبه طور خلاصه می

تابع عضویت ورودی و پایگاه قواعد  8از سیستم استنتاج فازی با 

رسی و آزمایش قرار گاه مناسب که به دفعات مورد برآن-اگر

 یداده یترین سیستم ممکن برای مجموعهگرفته و بهینه

یک  آن یبتوان به وسیله تا بوده استفاده شده است یانتخاب

 U-Net یتوسط شبکه تشخیص ضایعات دقیق در ینتیجه

که سیستم استنتاج فازی به کار  جابه دست آورد. از آنبهینه 

 دبایاست، برای بیان هر یک از قواعد فازی  رفته از نوع ممدانی

. در این مطالعه [80] از توابع عضویت در خروجی استفاده شود

توابع عضویت تالی قواعد نیز از نوع گوسی انتخاب شده است. 

صلاح شدت پیکسل خروجی از طریق فرایند قدار ادر نهایت م

 (10شکل ) . با توجه به[80آمده است ]سازی به دست نافازی

گر که اکند فازی در نظر گرفته شده تعیین می قواعد پایگاه

اشد آن بو اگر پیکسلی روشن شده تر پیکسلی تیره باشد تاریک

ج یدر این شکل نتا تر به خود بگیرد.پیکسل مقداری روشن

اعمال سیستم فازی برای افزایش کنتراست تصاویر در حالت 

 .استمشاهده قابل فازی  یقاعده 5و  8، 9از استفاده 
 

 

 
   یورود یدر فضا یگوسعضویت تابع  8 با یاستنتاج فاز ستمیس -(9) شکل

 

 

یز بین بافت تما دهد کهی بصری تصاویر نشان میهدهمشا

نسبت به فازی  یقاعده 8 روشن و تیره در حالت استفاده از

در ادامه تصاویر  تری دارد.حالات دیگر وضعیت مطلوب

بهبود یافته اعمال شده  U-Net یپردازش شده به شبکهپیش

ود بهبپردازش در ی میزان تاثیر روش پیشاست. برای مقایسه

ده شسازی هیستوگرام استفاده نتایج نهایی از روش یکسان

تراست سازی کنبهینهوارد بلوک  ریابتدا تصوبرای این کار  .است

 یسپس به عنوان ورودی شبکه و شده ستوگرامیهاز طریق 
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نیک کرد دو تکاوت عملفت .شده استهبود یافته در نظر گرفته ب

هبود کنتراست تصاویر در ب رایبه مورد استفاده در این مطالع

سازی هیستوگرام در روش یکسان. شده است رائها (11شکل )

 این خواه وجود ندارد کهامکان تنظیم کنتراست به میزان دل

 .ستاسازی توابع عضویت میسر امر در سیستم فازی با بهینه
 

 

 
، دوم و سطر اول ،یاستنتاج فاز ستمیس یخروج -(10) شکل

سوم به ترتیب نتایج مربوط به اعمال الگوریتم بهبود کنتراست 

 ی فازیقاعده 5و  8، 9فازی با تعداد 
 

 
 ستمیبا س ستوگرامیروش ه یبصر یهسیمقا -(11) شکل

 یخروج :بالا ریتصو ی،ورود تیتابع عضو 8با  یاستنتاج فاز

 ،ستوگرامیه یسازکسانی کیحاصل از تکن

 یاستنتاج فاز ستمیحاصل از س یخروج :پایین ریتصو
 

 

پردازش، تصاویر به دست آمده به پس از اعمال فرایند پیش

ضریب [. 89بهبود یافته اعمال شده است ] U-Netی شبکه

رابر سازی هیستوگرام بندر حالت استفاده از تکنیک یکسادایس 

دازش پرپیشتصاویر بدون  بهکه نسبت  هدست آمده ب 80/0 با 

پس از آن از تلفیق سیستم فازی و مدل  میزان بالاتری است.

U-Net ه هنگام استفادهنتایج نشان داد. ه استبرداری شدبهره 

                                                             
1 Random Rotation 
8 Brightness Adjustment 

ا ت ضریب دایس شبکه ،از  متغیر زبانی برای افراز فضای ورودی

. این به نوبه خود موید میزان یافته استافزایش  61/0 مقدار

رد تلفیقی معرفی شده در رویک تشخیصتاثیرگذاری قدرت 

  یند تشخیص ضایعات است.بهبود فرا
 

 های تصویریافزایش داده -3-1

رویکرد معرفی شده، کرد عمل در این بخش به منظور بهبود

یر اصلی از تصاوبه طور مصنوعی داده تعداد افزایش  اقدام به

 یمجموعه از میان ویریاتص، به بیان دیگر .[88] شده است

ها از و با اعمال برخی تکنیک شدهانتخاب  به طور تصادفی داده

جایی افقی ، جابه8، تنظیم روشنایی1چرخش تصادفیجمله 

جدیدی برای تصاویر  0جایی عمودی تصادفیجابه و 0تصادفی

نهایت با اعمال این  در .[88شده است ]اعمال به شبکه ایجاد 

 888سنجی و تصویر اعتبار 065تصویر آموزش،  1598روش 

 (18شکل ) . با توجه بهه استآزمون به دست آمدتصویر 

جدید  یداده یکرد مدل تلفیقی ارائه شده روی مجموعهعمل

ده ش 60/0ضریب دایس  منجر به ایجاد 890با مقدار تکرار 

که مدل در این  شودده میمشاههای یادگیری در منحنی .است

 زمانحالت برای رسیدن به پاسخ مطلوب با چالش انتخاب هم

گام یادگیری و افزایش مدت زمان آموزش مواجه است. به بیان 

ه است که دیگر افزایش تعداد دادگان به این شیوه موجب شد

زمان آموزش  اما به تری ارائه دهدشبکه در نهایت پاسخ مطلوب

. در دارد نیازتر تکرار الگوریتم آموزشی( داد بیش)تع یترطولانی

تر سعی در کاهش نسبی نتیجه با انتخاب گام یادگیری بزرگ

های موضعی در شده که این کار جهشمحاسباتی  یهزینه

 .کرده استکرد شبکه ایجاد های عملمنحنی

بهبود یافته  U-Net یشبکه (1) به طور خلاصه مطابق جدول

ر پردازش تصاویا سیستم استنتاج فازی در بحث پیشهمراه ب

با نگاهی  مطلوبی از خود نشان دهد. ینتیجه ه استتوانست

زی سیستم فا گنجاندن توان دریافت کهین جدول میدقیق به ا

بهبود معناداری از منظر  ه استپردازش توانستبه عنوان پیش

 یقاعده 8 یجاد نماید. این بهبود هنگام استفاده ازیس اضریب دا

ازی تر قواعد فو افزایش بیش هدیترین حد خود رسفازی به بیش

 .نشده استتر ی مطلوبمنجر به نتیجه

 یقاعده 8ل به کار رفته با نتایج به دست آمده، مد ارزیابیبرای 

 یه. مقایسشده استفازی با برخی از مطالعات پیشین مقایسه 

تواند این شبکه می که دهدنشان می (8جدول ) اعداد مندرج در

کار گرفته ه های بو شبکه معمولی U-Net یدر مقایسه با شبکه

ر د بسیار خوبیشده در مطالعات قبلی از ضریب دایس و دقت 

0 Random Horizontal Shift 
0 Random Vertical Shift 
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کار  صحیح یبه منظور مقایسه. ایعه برخوردار باشدتشخیص ض

مطالعات، مراجعی که در این جدول مورد مقایسه  سایرحاضر با 

ا این بدادگان این مطالعه یکسان است.  یقرار گرفته با مجموعه

اصلی به صورت  یداده یوجود انتخاب دادگان از مجموعه

هادی روش پیشندر  به علاوهتصادفی صورت گرفته است. 

آوری شده در بیمارستان ی جمعداده یاز مجموعه [9] یمقاله

استفاده  ATLAS یداده یتوسط افراد متخصص و نیز مجموعه

آوری شده توسط این دو مرجع کیفیت تصاویر جمع که شده

اما  بودهآوری شده در این پژوهش ی جمعبالاتر از مجموعه

در این جدول  قمطاب. است ترآن پایینضریب دایس میزان 

ها با وجود درصد صحت بالا، میزان حساسیت برخی از الگوریتم

لیل آن تعداد بسیار زیادتر پایینی به دست آمده که د

و  ودهبهای مربوط به ضایعات ر پیکسلهای سالم در برابپیکسل

 داده از این دیدگاه دچار عدم توازن است.  یمجموعه
 

 

 
نمودار  ،تلفیقی به همراه افزایش داده یمدل ارائه شده یخروج ، ردیف پایین:عمیق بهبود یافته یشبکه خروجیردیف بالا:  -(12) شکل

و در ردیف  190ردیف بالا تعداد تکرار به در ) دادگان آموزش :یخط آب ،دادگان آزمون :خط قرمز ،انیزتابع  زانیم :چپنمودار  ،دقت :راست

 (رسدمی 890پایین تعداد تکرار به 
 

 
 نیمشابه در ا یداده یبا مجموعه FCN [6] یشبکه :سمت چپ ،مختلف یهادر شبکه یریادگی یمربوط به منحن ریتصو -(13) شکل

 :)رنگ سبز مشابه یداده یبا مجموعه U_ISLES [10] یشبکه :سمت راست ،آزمون( : دادگانآبیرنگ  : دادگان آموزش،قرمز )رنگ پژوهش

 آزمون( دادگان آموزش، رنگ زرد: دادگان
 

 مختلف یهاروش سیدا بیضر یهسیمقا -(1) جدول

 ضریب دایس روش پیشنهادی

U-Net [15] 80/0 

U-Net 86/0 بهبود یافته 

 80/0 سازی هیستوگرامبهبود یافته و یکسان U-Netتلفیق 

 89/0 فازی( یقاعده 9بهبود یافته و سیستم فازی ) U-Netتلفیق 

 60/0 فازی( یقاعده 8بهبود یافته و سیستم فازی ) U-Netتلفیق 

  88/0 فازی( یقاعده 5بهبود یافته و سیستم فازی ) U-Netتلفیق 
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 مطالعات سایریکرد پیشنهادی با کرد روی عملمقایسه -(2) جدول

 (%) صتشخ (%) حساسیت (%) دقت ضریب دایس روش
 یداده یمورد آزمایش با مجموعه یشبکه

 (ضریب دایس) مشابه در این پژوهش

3D U-Net [0] 90/0 11/85 1/00 56/55 - 

U-ISLES [10] 80/0 18/68 - - 88/0 

eU-Net [9] 88/0 80/68 - 08/65 - 

FCN [6] 89/0 00/80 - 80/55 80/0 

RES [5] 80/0 18/55 - 10/55 - 

DSN [18] 88/0 08/56 88/80 06/55 - 

  - 56/55 81/08 51/55 60/0 مدل این مطالعه
 

 

یکسان چارچوب پیشنهادی با برخی از  یبرای مقایسه در ادامه

ادگان با د [10، 6مقالات ]مطالعات پیشین، مدل معرفی شده در 

گرفته که برداری قرار بهرهکاملا مشابه با همین مطالعه مورد 

. ارائه شده است (8)سمت چپ جدول  ستون آن در نتایج

نتایج جدید به دست آمده به طور نسبی با  شود کهمشاهده می

مربوطه گزارش شده منطبق است.  مقالاتچه در متن اصلی آن

در هر دو بخش  ارد.نیز به همین مقایسه اختصاص د (10)شکل 

ر فرایند شود که با افزایش تعداد تکرااین شکل مشاهده می

تا به مقدار است  یافتهافزایش  هاآموزش، ضریب دایس مدل

برتری مدل ترکیبی  ینهایی برسد. این موارد تایید کننده

 مطالعات پیشین است. به نسبتمعرفی شده 

ار د بهترین معیتوانکه ضریب دایس می توان گفتدر مجموع می

دهد ها باشد و این معیار نشان میکرد شبکهعمل یمقایسهبرای 

یار کرد بسسیستم تلفیقی ارائه شده در این مطالعه عملکه 

ای از نمونهها داشته است. سایر روشخوبی در مقایسه با 

. داده شده استنشان  (10در شکل )مدل تلفیقی خروجی 

 د سیستمل وجوبه دلی نهادیچارچوب پیش شود کهمشاهده می

 قادر است تا ضایعات با پردازشاستنتاج فازی در بخش پیش

 .ابعاد بسیار کوچک را نیز به خوبی تشخیص دهد
 

 

 

 
اعمال رویکرد تلفیقی این  یهجینتای از نمونه -(11) شکل

چارچوب معرفی شده در تشخیص  ،تیتابع عضو 8با  مطالعه

  کرده است ات کوچک بسیار دقیق عملضایع

 

 بندیجمع -1
سیستم چارچوب کلی بر مبنای تلفیق  این مطالعه یک در

برای  U-Net یپردازش و شبکهبه عنوان پیش استنتاج فازی

ای بیماران داربندی تصاویر تشدید رزونانس مغناطیسی بخش

ندی ببرای بخش شده است. رائهامزی  یضایعات ناشی از سکته

بهبود یافته مطرح  U-Net ییر، استفاده از یک شبکهنهایی تصاو

برای ارزیابی نهایی این شبکه از ضریب دایس . ه استشد

به ه است. را به خود اختصاص داد 60/0 که مقدار هاستفاده شد

ای ی برمناسب تواند جایگزینیم یندهدر آگیری این روش کار

مغزی ایسکمیک به روش دستی  یبندی ضایعات سکتهبخش

و خطای موجود توسط انسان را به  باشدتوسط متخصصین 

به طور خلاصه در این پژوهش یک روش خودکار  حداقل برساند.

که قادر است  همغزی معرفی شد یسکته یبندی ضایعهبخش

مغزی را در ابعاد مختلف به خوبی  یضایعات مختلف سکته

 رپردازش فازی مبتنی باستفاده از تکنیک پیش تشخیص دهد.

میزان بهبود کرد مطلوبی در کنترل متغیرهای زبانی عمل

ی که در نتیجه های سنتی داشتهکنتراست نسبت به روش

 .ه استبندی نیز اثر مطلوب خود را نمایان کردنهایی بخش
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