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Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒｓ， ｂｙ
ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｇａｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌｏｗ⁃ｌｅｖｅｌ ｖｉｓｕａｌ ａｎｄ ｈｉｇｈ⁃ｌｅｖｅｌ ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ ｃｏｎｔｅｎｔｓ ｉｎ ＭＲＩ， Ｘ⁃ｒａｙ， ａｎｄ ＣＴ ｓｃａｎｓ． Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｌｏｒ， ｓｈａｐｅ， ｏｒ ｔｅｘｔｕｒｅ ａｒｅ ｌｅｓｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｕｓｅｓ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｈｉｇｈ⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇ ｉｓｓｕｅｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ａｒｔｉｆａｃｔｓ ｏｒ ｎｏｉｓｅ． Ｉｔ
ｅｍｐｌｏｙｓ ａ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ＵＮｅｔ （ＨＲｅｓＵＮｅｔ） ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｒｅｇｉｏｎ⁃ｏｆ⁃ｉｎｔｅｒｅｓｔ
（ＲＯＩ） ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｗｉｔｈ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｅｘａｍｉｎｅｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，
ｆｉｎｄｉｎｇ ｔｈａｔ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｙｉｅｌｄｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ＨＲｅｓＵＮｅｔ．
Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｍｏｄｅｌｓ ｓｈｏｗｓ ａ ４％ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ； ｂｒａｉｎ ＭＲＩ； ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ； ＣＢＩＲ
ＣＬＣ ｎｕｍｂｅｒ： ＴＰ３９１．４　 　 　 Ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｃｏｄｅ： Ａ　 　 　 　 　 　 Ａｒｔｉｃｌｅ ＩＤ： １００５⁃９１１３（２０２４）００⁃００００⁃１３

０　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　 　 Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ， ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｉｍａｇｅｓ
ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｆｉｅｌｄｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ， ｔｈｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｆｉｅｌｄ，
ａｎｄ ｍａｎｙ ｏｔｈｅｒｓ． Ａｓ ａ ｎｏｒｍａｌ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，
ｈｏｓｐｉｔａｌｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｆａｃｉｌｉｔｉｅｓ ｐｒｏｄｕｃｅ ａ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｉｍａｇｅｓ ｅｖｅｒｙｄａｙ． Ｓｏｍｅ
ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎｃｌｕｄｅ Ｘ⁃ｒａｙｓ，
ｍａｍｍｏｇｒａｍｓ， ａｎｄ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ
（ ＭＲＩ ） ｓｃａｎｓ． Ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｏｆ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｅｓ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ａｎｄ ｃａｌｌｓ ｆｏｒ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ
ｐｒｉｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ． Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｖａｒｉｅｔｙ
ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｓｙｓｔｅｍｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ⁃Ａｉｄｅｄ
Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ （ ＣＡＤ ） ｓｙｓｔｅｍ， ａｎｄ ｔｈｅ Ｃｏｎｔｅｎｔ⁃Ｂａｓｅｄ
Ｉｍａｇｅ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ （ ＣＢＩＲ ） ｓｙｓｔｅｍ， ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｒａｄｉｏｌｏｇｉｓｔｓ ｗｉｔｈ ａｓｓｉｓｔａｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ［１］ ． Ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｗｏｕｌｄ ＣＡＤ
ａｓｓｉｓｔ ｒａｄｉｏｌｏｇｉｓｔｓ ｉｎ ｍａｋｉｎｇ ａ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ， ｂｕｔ ｉｔ ｗｏｕｌｄ
ａｌｓｏ ａｃｔ ａｓ ａ ｓｅｃｏｎｄ ｏｐｉｎｉｏｎ． Ｂｕｔ ＣＢＩＲ ｍａｋｅｓ ｕｓｅ ｏｆ
ｖｉｓｕａｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ｔｏ ａｉｄ ｕｓｅｒｓ ｉｎ ｂｒｏｗｓｉｎｇ， ｓｅａｒｃｈｉｎｇ，
ａｎｄ ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇ ｒｅｌａｔｅｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｄａｔａｂａｓｅｓ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｕｓｅｒ􀆳ｓ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ［２ － ３］ ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ

ｆｉｅｌｄ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ｍｕｃｈ ｍｏｒｅ ａｃｔｉｖｅ ａｓ ａ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ｅｌｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｆｉｅｌｄ［４ － ５］ ． Ｔｈｅ
ｃｏｌｏｒ， ｔｅｘｔｕｒｅ， ａｎｄ ｓｈａｐｅ ｏｆ ａｎ ｏｂｊｅｃｔ ａｒｅ ａｌｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ＣＢＩＲ ｓｙｓｔｅｍｓ．
Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｎｄｅｘｉｎｇ ａｎｄ ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ｔｈｅｙ ａｒｅ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｆｏｒ ｕｓｅ ｌａｔｅｒ． Ｄｅｓｐｉｔｅ
ｔｈｉｓ， ｔｈｅ ｖａｓｔ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｏｆ ｕｓｅｒｓ ａｒｅ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｍｏｒｅ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄ ｉｎ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｐｏｒｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ
ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｉｍａｇｅ ａｓ ａ ｗｈｏｌｅ［６］ ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｖａｓｔ
ｍａｊｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＣＢＩＲ ｓｙｓｔｅｍｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｉｎ ｕｓｅ ｔｏｄａｙ ａｒｅ
ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ， ｍｅａｎｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ｏｎｌｙ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ （ ＲＯＩ ） ． Ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｅｐｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｏｎ ａ ｒｅｇｉｏｎａｌ
ｂａｓｉｓ ｉｓ ｍｏｒｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｗａｙ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｖｉｓｕａｌ
ｓｙｓｔｅｍ ｗｏｒｋｓ［７ － １０ ］ ． Ｉｍａｇｉｎｇ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎ ｔｏｄａｙ􀆳ｓ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ， ｆｒｏｍ
ｄｉａｇｎｏｓｅｓ ｔｏ ｐａｔｉｅｎｔ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｔｏ ｓｕｒｇｉｃａｌ
ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｏｌｌｏｗ⁃ｕｐ ｒｅｓｅａｒｃｈ． Ｂｅｃａｕｓｅ ｍｏｓｔ
ｉｍａｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｈａｖｅ ｍｏｖｅｄ ｏｎｌｉｎｅ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｖｅｒ⁃
ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ， ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｈａｓ
ｈａｄ ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅｓ ｔｈａｔ ｃｏｍｅ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｄａｔａ
ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ． Ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
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ｍｕｓｔ ｂｅ ｃｈａｎｇｅｄ ａｓ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｄａｔａ ｇｒｏｗｓ． Ｔｈｅ
ｓｈｏｒｔａｇｅ ｏｆ ｄａｔａ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｔｗｏ⁃ｆｏｌｄ
ａｎｄ ｍｕｃｈ ｍｏｒｅ ａｃｕｔｅ： ｔｈｅｒｅ ｓｅｅｍｓ ｔｏ ｂｅ ａ ｇｅｎｅｒａｌ
ｓｈｏｒｔａｇｅ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｃｃｅｓｓｉｂｌｅ ｄａｔａｓｅｔｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈ⁃
ｑｕａｌｉｔｙ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｅｖｅｎ ｓｃａｒｃｅｒ． Ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｈａｄ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ １００ ｐａｔｉｅｎｔｓ［１１］ ．
Ｍａｄｈｕ ｅｔ ａｌ．［１１］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎｄ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． Ｋ⁃
ｍｅａｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｂｅｆｏｒｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ Ｇｒａｙ Ｌｅｖｅｌ Ｃｏ⁃Ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ Ｍａｔｒｉｘ （ＧＬＣＭ） ．
Ｔｈｅｎ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｔｒｉｅｖｅ ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｅｓ． Ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｄｒａｗｂａｃｋ ｏｆ ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗａｓ ｔｈａｔ
ｉｔ ｉｓ ｌｉｍｉｔｅｄ ｔｏ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｎｌｙ． Ｓｉｖａｋｕｍａｒ ａｎｄ
Ｇａｎｅｓｈｋｕｍａｒ［１２］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ Ｃｏ⁃Ａｃｔｉｖｅ Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｎｅｕｒｏ⁃Ｆｕｚｚｙ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｙｓｔｅｍ （ＣＡＮＦＩＳ） ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． Ｉｎ ｔｈｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ， ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｕｓｉｎｇ
ＧＬＣＭ ｔｈｅｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒ ｒｅｇｉｏｎｓ ｗａｓ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｕｓｉｎｇ ＣＡＮＦＩＳ． Ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ａｌｓｏ ｌｉｍｉｔｅｄ
ｔｏ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅｓ． Ｓｗａｔｉ ｅｔ ａｌ．［１３］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｒａｉｎ
ｔｕｍｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＣＢＩＲ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｎ ｗｈｉｃｈ
ｍａｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｏｎ ｍａｉｎ ｆｏｃｕｓ． Ｆｏｒ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＣＮＮ ） ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｕｓｅｄ． Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒａｔｅ ｗａｓ ａｐｐｒｏｘ． ９６％． Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｄｒａｗｂａｃｋ
ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｔｈａｔ ｉｔ ｉｓ ｌｉｍｉｔｅｄ ｔｏ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅｓ
ｏｎｌｙ． Ｓｗａｔｉ ｅｔ ａｌ．［１４］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｔｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｕｓｉｎｇ ＲＯＩ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ＣＢＩＲ ｆｏｒ ＲＯＩ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ． Ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｈａｒｍｏｎｙ
ｓｅａｒｃｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗａｓ ｕｓｅｄ．

Ｐｏｌａｔ ａｎｄ Ｇüｎｇｅｎ［１５］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｂｕｔ ｔｈｉｓ
ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｕｎｉｍｏｄａｌ． Ｎａｓｉｒｉ ｅｔ ａｌ．［１６］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｈｙｂｒｉｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ＳＶＭ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．
Ｎｇｕｙｅｎ ｅｔ ａｌ．［１７］ ａｌｓｏ ｕｓｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ． Ｊｉａｎｇ ｅｔ ａｌ．［１８］ ｕｓｅｄ ｃａｓｃａｄｅｄ ＵＮｅｔ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ａｎｏｍａｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ．［１９］ ｕｓｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ．［２０］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ
３Ｄ⁃Ｕｎｅｔ ｍｏｄｅｌ． Ｒｏｓａｓ ｅｔ ａｌ．［２１］ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
Ｕｎｅｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ． Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ．［２２］

ａｐｐｌｉｅｄ ｌａｔｅｎｔ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ． Ｍｅｎｚｅ
ｅｔ ａｌ．［２３］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄｕｌａｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｗｉｃｋｓｔｒøｍ ｅｔ ａｌ．［２４］ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ ＣＴ ｌｉｖｅｒ ｓｃａｎｓ， ｐｒｉｍａｒｉｌｙ ｔｈｅｉｒ ｒｅｌｉａｎｃｅ ｏｎ

ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａ ａｎｄ ｌａｃｋ ｏｆ ｔｒａｎｓｐａｒｅｎｃｙ． Ｔｏ
ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅｓｅ ｉｓｓｕｅｓ， ｔｈｅｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ ｓｅｌｆ⁃
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ
ｄｏｍａｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ， ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｐｉｏｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ ｉｔｓ ｆｏｃｕｓ
ｏｎ ｅｘｐｌａｉｎａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ
ＣＴ ｌｉｖｅｒ ｉｍａｇｅｓ． Ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ􀆳ｓ
ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ， ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｉｔｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎ
ｃｒｅａｔｉｎｇ ｒｅｌｉａｂｌｅ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ
ｔｈａｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｕｓｅ ｕｎｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａ． Ｎｉｓｈｉｍａｋｉ ｅｔ ａｌ．［２５］

ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ Ｌｏｃ⁃ＶＡＥ， ａ ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｆｏｒ
３Ｄ ｂｒａｉｎ ＭＲ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ＣＢＩＲ ｓｙｓｔｅｍｓ， ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ
ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ．
Ｘｕ ｅｔ ａｌ．［２６］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ ＭＤＤＣＨ ｈａｓｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ， ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ ａｎｄ ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｕｎｉｑｕｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｈａｓｈ ｃｏｄｅｓ． Ｍａｒｉｎ
ｅｔ ａｌ．［２７］ ｅｘｐｌｏｒｅｄ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ａ ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ
ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ， ｔｅｓｔｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＭＲＩ ｓｌｉｃｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｓｕｇｇｅｓｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄａｔａ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｅａｃｈ ｓｔｕｄｙ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ
ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｂｙ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ， ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ．

１　 Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　 　 Ｉｍａｇｉｎｇ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｉｎ ｍｏｄｅｒｎ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ， ｕｓｅｄ ｉｎ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ， ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｌａｎｎｉｎｇ， ｓｕｒｇｅｒｙ， ａｎｄ ｆｏｌｌｏｗ⁃
ｕｐ ｓｔｕｄｉｅｓ． Ｗｉｔｈ ｍｏｓｔ ｉｍａｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｎｏｗ ｄｉｇｉｔａｌ
ａｎｄ ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｈｉｇｈｅｒ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓ， ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｌｉｅｓ ｉｎ
ｍａｎａｇｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｌａｒｇｅ ｖｏｌｕｍｅｓ ｏｆ ｄａｔａ．
Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｎｅｅｄ ｔｏ ａｄａｐｔ ｉｍａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｔｈｉｓ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｄａｔａ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｇｉｖｅｎ
ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｖｉｅｗ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ
ｄａｔａ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｉｓｓｕｅｓ， ｌｏｗｅｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ｍｏｒｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｌｏｓｓｅｓ， ａｎｄ ｄｉｄ ｎｏｔ ｕｓｅｄ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ
ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏ ｔｈｅｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｏｒ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ：

１） Ｗｈａｔ ａｒｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｆａｃｅｄ ｉｎ ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ
ａｎｄ ｒｅｔｒｉｅｖｉｎｇ ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｒｅｇｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｏｏｌｓ？

２） Ｄｏｅｓ ｄａｔａ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔｅｐｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｉｍａｇｅ
ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ？

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

３） Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｖｅｒｆｉｔ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｅｃａｕｓｅ
ｏｆ ｃｌａｓｓ ｉｍｂａｌａｎｃｅ． Ｈｏｗ ｔｈｉｓ ｉｓｓｕｅ ｉｓ ｒｅｓｏｌｖｅｄ ｉｎ ＲＯＩ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｆｒｏｍ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ？

４） Ｃａｎ ＣＢＩＲ－ｂａｓｅｄ ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｐｐｌｙ ｔｏ
ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｉｍａｇｅｓ？
　 　 Ｔｈｅ ｋｅｙ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ａｒｅ：

１） Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｍｏｔｉｖａｔｅｄ ｔｏ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｕｓｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｓｕｃｈ ａｓ ａ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｃｏｎｔｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

２） Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｏ ｏｂｓｅｒｖｅ ｔｈｅ

ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔｅｐｓ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｏｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

３） Ｔｈｅｎ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， Ｔａｂｌｅ １ ｏｆｆｅｒｓ ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ􀆳ｓ ｋｅｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｇａｉｎｓｔ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｒｅｓｅａｒｃｈ． Ｉｔ ｎｏｔｅｓ ｔｈａｔ ｗｈｉｌｅ ｒｅｃｅｎｔ ｓｔｕｄｉｅｓ ｐｒｉｍａｒｉｌｙ
ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｈｅ ａｓｐｅｃｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｈａｓ ｎｏｔ ｂｅｅｎ ｇｉｖｅｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ
Ｒｅｆ． ＤＳ ＬＳ ＰＰ ＭＭ ＦＲ

［８］ ＭＲＩ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｎｏ Ｎｏ Ｎｏ

［９］ ＣＥ⁃ＭＲＩ Ｓｃｒａｔｃｈ Ｎｏ Ｎｏ Ｎｏ

［１０］ ＢＲＡＴＳ ２０１２⁃１８ Ｓｃｒａｔｃｈ Ｙｅｓ Ｎｏ Ｎｏ

［１１］ ＣＥ⁃ＭＲＩ Ｓｃｒａｔｃｈ Ｙｅｓ Ｎｏ Ｙｅｓ

［１２］ ＣＥ⁃ＭＲＩ Ｓｃｒａｔｃｈ Ｙｅｓ Ｎｏ Ｙｅｓ

［１３］ ＣＥ⁃ＭＲＩ Ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ Ｙｅｓ Ｎｏ Ｙｅｓ

［１４］ ＣＥ⁃ＭＲＩ ＣＮＮ Ｙｅｓ Ｎｏ Ｙｅｓ

［１５］ ＴＣＧＡ⁃ＬＧＧ Ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ Ｎｏ Ｎｏ Ｎｏ

［１５］ ＣＥ⁃ＭＲＩ Ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ Ｎｏ Ｎｏ Ｎｏ

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＢＲＡＴＳ ２０２１，

ｌｕｎｇｓ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ， ｅｔｃ．

Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ⁃
ｂａｓｅｄ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ

ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｙｅｓ Ｙｅｓ Ｙｅｓ

ＤＳ＝ Ｄａｔａｓｅｔｓ， ＬＳ＝Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｔｒａｔｅｇｙ， ＰＰ＝ Ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ＭＭ＝ Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ， ＦＲ＝ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ： Ｓｅｃｔｉｏｎ ２
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｓｉｇｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ． Ｔｈｅｎ ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３． Ｆｕｒｔｈｅｒ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｓｃｏｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ．

２　 Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 Ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ ＲＯＩ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｓ ａ ｋｅｙ ｓｔｅｐ ｔｏｗａｒｄ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ
ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ， ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｌａｎｎｉｎｇ， ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ， ａｎｄ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌｓ． Ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒｓ［１６ － ２２］ ． Ｂｕｔ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ， ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ａｂｎｏｒｍａｌｉｔｉｅｓ􀆳
ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｓ ａ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｐｒｏｂｌｅｍ．

Ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ ｃａｎ ｂｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ
ｐｒｏｔｏｃｏｌｓ ａｎｄ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｈａｖｅ ｌｏｗ ｃｏｎｔｒａｓｔ ａｎｄ
ｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓ ａｐｐｅａｒａｎｃｅｓ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｏｖｅｒ⁃
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｕｎｄｅｒ⁃ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．

Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｓｏｍｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｈａｖｅ ａ ｗｉｄｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ
ｓｃａｌｅｓ ａｎｄ ｓｈａｐｅｓ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ａ
ｐｒｉｏｒ ｓｈａｐｅ ｍｏｄｅｌ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ， ｔｈｅ ｔｕｍｏｒｏｕｓ ｒｅｇｉｏｎ ｉｓ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ｏｕｔ
ｏｆ ＭＲＩ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｂｒａｉｎ ｕｓｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｏｕｔｌｉｎｅｄ
ｉｎ Ｆｉｇ．１ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｐｒｉｍａｒｙ ｓｔｅｐｓ： ｉｍａｇｅ
ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ＧＡ⁃ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ （ ＧＡ⁃ＦＥＤＲ ）， ａｎｏｍａｌｙ ＲＯＩ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ （ＲＯＩ Ｓｅｇ） ｕｓｉｎｇ ｈｙｂｒｉｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｕｎｅｔ
（ＨＲｅｓＵＮｅｔ）， ａｎｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ （ ＳＩＤＲ ） ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｈｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｏｓｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｔｏ
ｅｘｔｒａｃｔ ｏｕｔ ｔｈｏｓｅ ｐｉｘｅｌｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｏｒ
ｔｕｍｏｒｏｕｓ ｃａｎｄｉｄａｔｅ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ
ｒｅｇｉｏｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｏｕｔ ｂｙ ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｉｓ ｗｉｌｌ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ ｆｏｒ
ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｗｈｉｃｈ ｗｏｕｌｄ ｕｌｔｉｍａｔｅｌｙ
ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

２．１　 Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｅ⁃Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　 　 Ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｉｎｇ ｈｅａｌｔｈｙ ａｒｅａｓ ｆｒｏｍ ａｎｏｍａｌｏｕｓ
ｒｅｇｉｏｎｓ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ ｉｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｓ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｂｅｆｏｒｅ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅｓｅ
ａｂｎｏｒｍａｌ ａｒｅａｓ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｏｕｔｌｉｎｅｄ ｉｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
１． Ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆｔｅｎ ｈａｖｅ ａ ｌｉｍｉｔｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ
ｒａｎｇｅ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ａｄｅｑｕａｔｅｌｙ ｅｘｐｏｓｅ ａｌｌ
ｐｉｘｅｌｓ． Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ， ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｉｎ
ｓｏｍｅ ｕｎｄｅｒ⁃ｅｘｐｏｓｅｄ ｒｅｇｉｏｎｓ ｃａｎ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ ｃｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｉｎ Ｅｑ． （１） ．

Ｏｉ ＝ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉ∗ ｑｉ （１）

ｗｈｅｒｅ， ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｏｒ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ ｑｉ ｉｎ
ｉｍａｇｅ Ｘ ｉ ｗｉｔｈ ｃｏｌｏｒ ｃｈａｎｎｅｌｓ Ｍ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｅｘｐｏｓｕｒｅ ｉｍａｇｅ． Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ １： Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｅ⁃
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ：

Ｂｅｇｉｎ
１） Ｉｉ ＝ Ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅｓ， Ｏｉ ＝Ｏｕｔｐｕｔ ｉｍａｇｅｓ，
２）Ｆｏｒ ｉ ＝ １ ∶ Ｉｉ
３）Ｃｏｎｖｅｒｔ ｉｎｔｏ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｉｍａｇｅｓ， Ｉｉ（ｘ，ｙ）
４） Ｉｄｅｎｔｉｆｙ ＭｉｎＩ ＝ ｍｉｎｉｍｕｍ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ，

ＭａｘＩ ＝ ｍａｘｉｍｕｍ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ
５）Ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ ｑ ｂａｓｅｄ ｏｎ
μ ＝ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｄｅｇｒｅｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ

ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＭｉｎＩ ａｎｄ ＭａｘＩ

６） Ｏｉ（ｘ，ｙ） ＝ Ｉ
＾
（ｘ，ｙ）∗ｑ

７）Ｅｎｄ ｆｏｒ
８）Ｒｅｔｕｒｎ Ｏｉ

Ｅｎｄ
２．２　 ＧＡ⁃Ｂａｓｅｄ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ （ＧＡ⁃ＦＥＤＲ）
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ， ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｒｅ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｗｈｉｃｈ ｆｉｎｄｓ ｔｈｅ
ｂｅｓｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｓｕｃｈ ａｓ
ｃｏｌｏｒ， ｓｈａｐｅ， ａｎｄ ｃｏｌｏｒ ｔｅｘｔｕｒｅ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ，
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｂｅｃａｕｓｅ ＧＡｓ ａｒｅ
ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｍｏｒｅ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｗｈｅｎ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｐａｃｅｓ ｏｒ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｈｉｇｈｌｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ． Ｔｈｉｓ
ｉｓ ｂｅｃａｕｓｅ ＧＡｓ ｉｓ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｌａｒｇｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔｓ ｉｎ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｈｏｒｔ
ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｔｉｍｅ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ＧＡｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｓ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ， ｓｕｃｈ ａｓ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ． Ｔｈｉｓ
ｌｅａｄｓ ｔｏ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｏｆ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ａ ｌａｒｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ． Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ＧＡｓ ｗｉｔｈ
ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｆｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｅｎｈａｎｃｅｓ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｒｅｄｕｃｅｓ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔｓ， ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｌｏｗｅｒｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｃｏｓｔｓ， ｔｈｏｕｇｈ ｃｈｏｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔ ｃａｎ
ｂｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ． Ｔｈｉｓ ｈｙｂｒｉｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｍａｋｅｓ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍａｐｓ ｅａｓｉｅｒ ｔｏ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔ， ｃｒｕｃｉａｌ ｉｎ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｌｉｋｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ．

Ａ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｍａｄｅ ｕｐ ｏｆ ｆｉｖｅ ｂａｓｉｃ
ｓｔｅｐｓ［ １６ － １７ ］ ． Ｔｈｅ ＧＡ􀆳ｓ ｂａｓｉｃ ｆｌｏｗ ｉｓ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ
Ｆｉｇ． ２． Ｅａｃｈ ｓｔｅｐ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ ｄｅｔａｉｌ ｂｅｌｏｗ．

１） Ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ： Ａ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｇｒｏｕｐ ｏｆ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ ｗｈｏ ｓｔａｒｔ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ． Ｅａｃｈ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｉｓ
ａ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅ． Ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄ
ｔｈａｔ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ａ ｈｅｕｒｉｓｔｉｃ ｔｏ ｓｔａｒｔ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
ｍｉｇｈｔ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｈｉｇｈｌｙ ｉｄｅｎｔｉｃａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｍｉｎｉｍａｌ
ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ． Ｒａｎｄｏｍ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｏｎｅｓ ｔｈａｔ ｌｅａｄ ｔｈｅ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｏｐｔｉｍａｌｉｔｙ， ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．

２ ） Ｆｉｔｎｅｓｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ： Ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ａｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ􀆳ｓ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｆｉｔｎｅｓｓ． Ｉｔ ａｓｓｉｇｎｓ
ｅａｃｈ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ａ ｆｉｔｎｅｓｓ ｓｃｏｒｅ． Ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｓｃｏｒｅ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｏｆ ａｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｂｅｉｎｇ ｃｈｏｓｅｎ
ｆｏｒ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ． Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｒａｎｄｏｍ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｔｈａｔ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓｅｌｅｃｔｓ ａ ｐａｒｅｎｔ􀆳ｓ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｆｒｏｍ ａ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
ｄｅｐｅｎｄｉｎｇ ｏｎ ｅａｃｈ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ􀆳ｓ ｆｉｔｎｅｓｓ ｖａｌｕｅ［１６］ ．
Ｔｈｅ ｇｏａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅ ｉｓ ｔｏ ｃｈｏｏｓｅ ｔｈｅ ｆｉｔｔｅｓｔ

ｐｅｏｐｌｅ ａｎｄ ｌｅｔ ｔｈｅｍ ｐａｓｓ ｔｈｅｉｒ ｇｅｎｅｓ ａｌｏｎｇ ｔｏ ｆｕｔｕｒｅ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｓ．

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 ３） Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐａｒｅｎｔｓ ’
ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｓ ｍｉｘｉｎｇ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｎｅｗ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ．

４） Ｍｕｔａｔｉｏｎ： Ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｓ ｉｎ ｓｏｍｅ ｎｅｗ
ｃｈｉｌｄｒｅｎ ｃａｎ ｂｅ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｌｅ ｔｏ ａ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｌｏｗｅｒ
ｒａｎｄｏｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ． Ｍｕｔａｔｉｏｎ ｈａｐｐｅｎｓ ｔｏ ｐｒｅｓｅｒｖｅ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｖａｒｉｅｔｙ ａｎｄ ａｖｏｉｄ ｐｒｅｍａｔｕｒｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ， ｔｈｅ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ
ｉｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｐｉｘｅｌｓ． Ｆｏｒ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｉｍａｇｅｓ， ｔｈｉｓ ｉｓ ａ ２Ｄ
ｍａｔｒｉｘ， ａｎｄ ｆｏｒ ｃｏｌｏｒ ｉｍａｇｅｓ， ａ ３Ｄ ｍａｔｒｉｘ （ ｗｉｔｈ
ｃｏｌｏｒ ｃｈａｎｎｅｌｓ ） ． Ｔｈｅｎ ｉｔｓ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｓｕｃｈ ａｓ ｃｏｌｏｒ， ｔｅｘｔｕｒｅｓ， ｅｔｃ．
Ｔｈｅｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｅｎｃｏｄｅｄ ａｓ “ ｓｔｒｉｎｇ ｏｆ ｇｅｎｅｓ” ｆｏｒ
ｉｎｐｕｔ ｉｎ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｅａｃｈ ｇｅｎｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
ｓｅｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｒａｎｄｏｍｌｙ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｔｅｒｍｅｄ ａｓ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｗｉｔｈ ｓｉｚｅ ２０． Ｔｈｅｎ ｆｉｔｎｅｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｕｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｇｅｎｅｓ． Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ ａｎｄ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ
ｔｏ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｏｕｔ ｏｆ ｉｔ． Ｔｈｅ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ｒａｎｇｅｓ ｆｒｏｍ ０．１
ｔｏ １． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｓ ｐａｓｓｅｄ
ｆｏｒ ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．
２．３　 Ａｎｏｍａｌｙ ＲＯＩ Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ （ＲＯＩ⁃Ｓ）
　 　 Ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｓｅｇｍｅｎｔ ａｎｏｍａｌｉｅｓ ｏｒ
ａｂｎｏｒｍａｌｉｔｉｅｓ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ． Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｆｅｄ ｉｎｔｏ ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｆｏｒ ＲＯＩ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｉｓ ａ ｔｙｐｅ ｏｆ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｓｕｃｈ ａｓ Ｒｅｓｉｄｕａｌ ＵＮｅｔ

（ ＲｅｓＵＮｅｔ ） ． Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｃｏｎｔｒａｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｅｘｐａｎｄｉｎｇ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＵＮｅｔ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ３． Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｓｔｅｐ， ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｅ
ｃｏｎｖｅｒｔｅｄ ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ａｎｄ ｆｅｄ ｉｎｔｏ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋｓ
ｏｆ ＨＲｅｓＵＮｅｔ．

Ｆｉｇ．３　 ＨＲｅｓＵＮｅｔ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 Ｔｈｅ ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｉｓ ｃａｓｃａｄｉｎｇ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋｓ ｉｎ
ｃｏｎｔｒａｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｅｘｐａｎｄｉｎｇ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＵＮｅｔ． Ｅａｃｈ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ ｗｉｔｈ
Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ （ ＢＮ ）， Ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ
Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ （ ＰＲｅＬＵ ） ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｔｒｉｄｅ １． Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｃｔｉｎｇ ａｎｄ
ｅｘｐａｎｄｉｎｇ ｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＵＮｅｔ ｉｓ ｊｏｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｄｏｕｂｌｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｔｏ ｒｅｔｒｉｅｖｅ ｔｈｅ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａｎｏｍａｌｙ ｒｅｇｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｔｕｍｏｒｏｕｓ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔ
ｏｕｔ ｔｈｅ ｍａｔｃｈｅｄ ｒｅｇｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ＡＤＡＭ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ． Ｔｈｅ ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ｉｓ ｔａｋｅｎ ｔｏ ｂｅ ６４ ｆｏｒ １００
ｅｐｏｃｈｓ． Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅ ｓｉｚｅ ｉｓ ｔａｋｅｎ ｔｏ ｂｅ ２４０∗２４０．
２．４　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｄｉｓｅａｓｅ

Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ （ＳＩＤＲ）
　 　 Ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ， ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｈａｖｅ ｓｈｏｗｎ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ．
Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｍｅｔｈｏｄｓ ｌｉｋｅ ｃｏｓｉｎｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ａｎｄ
Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｗｅｒｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｓｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｒｅ
ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｉｍｐｌｅ ａｎｄ ｏｆｔｅｎ ｆａｌｌ ｓｈｏｒｔ ｉｎ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ｏｆ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ ｄｕｅ
ｔｏ ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｇａｐ ｔｈａｔ ｅｘｉｓｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｖｉｓｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｉｍａｇｅｓ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ， ｔｈｅ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｈｅｒｅ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｓｏｆｔｍａｘ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ－
ｂａｓｅｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ （ ｐｓｉｍ ） ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ， ｏｆｆｅｒｉｎｇ ａ ｍｏｒｅ ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ
ｈａｎｄｌｅ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｃａｃｉｅｓ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ． Ｔｈｅ
ｓｏｆｔｍａｘ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｐｓｉｍ ＝
ｅｘｐ（ｕＣ）

∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ（ｕＩ）

（２）

ｗｈｅｒｅ， ｕＣ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｌａｓｓ Ｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ． Ｔｈｅ
ｈｙｂｒｉｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｕｓｅｄ ｗｉｔｈ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ （ ＷＣＥ ） ａｎｄ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
Ｄｉｃｅ ｌｏｓｓ （ＧＤＬ） ．

ＷＣＥ ＝ － １
Ｂ∑

Ｂ

ｂ ＝ １
∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｇｔｉｂ ｌｏｇ（ ｓｉｂ） （３）

ＧＤＬ ＝ １ － ２
∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ∑

Ｂ

ｂ ＝ １
ｇｔｉｂ ｓｉｂ

∑
Ｃ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ∑

Ｂ

ｂ ＝ １
（ｇｔｉｂ ＋ ｓｉｂ）

（４）

ｗｈｅｒｅ， ｃｌａｓｓ ｏｒ ｌａｂｅｌ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ Ｃ， ｔｈｅ ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｓ Ｂ ｗｉｔｈ ｗｅｉｇｈｔ ｗ ｉ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ
ｐｉｘｅｌ ａｓ ｓｉｂ ｗｉｔｈ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｇｔｉｂ ．

３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｒｅｓｕｌｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ
ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ＭＲＩ ｄａｔａｓｅｔｓ［２３］ ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｃｏｎｄｕｃｔｓ
ｒｅｓｕｌｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＢｒａＴＳ ２０１９ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ＭＲＩ
ｄａｔａｓｅｔ． Ｔｈｉｓ ｄａｔａｓｅｔ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｄａｔａ ｆｏｒ ２５９
ｈｉｇｈ⁃ｇｒａｄｅ ｇｌｉｏｍａ （ＨＧＧ） ａｎｄ ７６ ｌｏｗ⁃ｇｒａｄｅ ｇｌｉｏｍａ
（ＬＧＧ） ｐａｔｉｅｎｔｓ， ｃｏｖｅｒｉｎｇ ｆｏｕｒ ＭＲＩ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ． Ｔｈｅ
ｄａｔａ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ｉｎｔｏ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ Ｔ１， Ｔ２， Ｆｌａｉｒ，
ａｎｄ Ｔ１Ｃｅ， ｗｉｔｈ ｅａｃｈ ｖｏｌｕｍｅ ｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇ ｏｆ １５５ ｓｌｉｃｅｓ．
Ｏｕｔ ｏｆ ｔｈｅｓｅ， ｔｈｅ ｔｏｐ ２１０ ｖｏｌｕｍｅｓ ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ

ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｕｒｐｏｓｅｓ，
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ７５０ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ ａｒｅ ｕｓｅｄ． Ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ
ｕｓｉｎｇ Ｐｙｔｈｏｎ ｏｎ Ｇｏｏｇｌｅ Ｃｏｌａｂ．
３．１　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
　 　 Ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ， ａ ｆｅｗ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｑｕａｌｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ：

Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ ｔｏ Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ （ＰＳＮＲ）： ＰＳＮＲ ｉｓ ａ
ｈｉｇｈｌｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｉｍａｇｅ
ｑｕａｌｉｔｙ． Ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈｅ ＰＳＮＲ ｓｃｏｒｅ， ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ＰＳＮＲ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｉｎ
Ｅｑ．（５）， ｗｈｅｒｅ ＭＳＥ ｉｓ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ．

ＰＳＮＲ ＝ ２０ ｌｏｇ１０

ＭＡＸｆ

ＭＳＥ
（５）

Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ （ ＳＳＩＭ）： Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ｉｎ ｄｉｇｉｔａｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． ＳＳＩＭ ｉｓ ａ
ｐｒｏｇｒａｍ ｔｈａｔ ｆｉｎｄｓ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｖｉｄｅｏｓ． Ｔｈｅ ＳＳＩＭ ｆｏｒｍｕｌａ ｉｓ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｗｉｎｄｏｗｓ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｘ ａｎｄ
ｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｉｚｅ Ｎ × Ｎ ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｂｅｌｏｗ：

ＳＳＩＭ（ａ，ｂ） ＝
（２ μａ μｂ ＋ ｐ１）（２ σａｂ ＋ ｐ２）

（μ２
ａ ＋ μ２

ｂ ＋ ｐ１）（σ２
ａ ＋ σ２

ｂ ＋ ｐ２）
（６）

ｗｈｅｒｅ， μａ，μｂ ＝ ｍｅａｎ ｏｆ ａ ａｎｄ ｂ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａ ａｎｄ ｂ
ａｒｅ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ｉｍａｇｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． σ２

ａ，σ２
ｂ ＝ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ａ ａｎｄ ｂ， σａｂ ＝ ｃｏ⁃

ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ａ ａｎｄ ｂ ， ｐ１ ａｎｄ ｐ２ ａｒｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｔｏ ｓｔａｂｉｌｉｚｅ
ｔｈｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ ｗｅａｋ ｄｅｎｏｍｉｎａｔｏｒ．

Ｄｉｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ： Ｉｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ ｏｖｅｒｌａｐ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｉｍａｇｅｓ．

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ／ Ｒｅｃａｌｌ： Ｉｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ
ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｒａｔｅ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ａｓ：

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ＝ （ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）
（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ ＋ ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）

（７）
Ａｃｃｕｒａｃｙ： Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ａｍｏｎｇ ａｌｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｕｂｊｅｃｔｓ．
Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ （ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ ＋ ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ） ／

（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ ＋ ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ ＋
ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ ＋ ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ） （８）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ： Ｉｔ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｓａｍｐｌｅｓ ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ａｌｌ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ａｓ：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ （ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）
（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ ＋ ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）

（９）

３．２　 Ｒｅｓｕｌｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ Ｐｒｅ⁃Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　 　 Ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ， ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｏｆ ａｎｏｍａｌｙ ｒｅｇｉｏｎｓ
ｉｓ ａｌｓｏ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｗｒｏｎｇ
ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ

·６·
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ｓｅｖｅｒａｌ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａ ｉｎ ａ ｎｏｉｓｙ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ． Ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎ ｔｏ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｉｎ ｂｒｅａｋｉｎｇ ｏｕｔ
ｏｆ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａ， ｔｈｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｇａｉｎｓ ａ
ｇｒｅａｔ ｄｅａｌ ｏｆ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｎｋｓ ｔｏ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍａｙ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｍｏｒｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． Ｗｉｔｈ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｖｏｌｕｍｅ ｏｆ
ｍｅｄｉｃａｌ ｄａｔａ， ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｗｉｌｌ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｒｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｔａｓｋｓ
ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ．
Ｎｏｗａｄａｙｓ， ｍａｎｙ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｕｓｅ ａ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ［１ － ２］ ．
Ｔｈｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ ａｌｌｏｗｅｄ ｆｏｒ ｍｏｒｅ ｒａｐｉｄ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｏｕｔｃｏｍｅ． Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ
ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ＧＡ⁃ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｑｕａｌｉｔｙ［３ － ４］ ． Ｔｈｅ
ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｂｒａｉｎ ＭＲＩｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａ ｈｉｇｈ Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ⁃
ｔｏ⁃Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ （ ＰＳＮＲ） ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ５６ ａｎｄ ａ
Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ （ ＳＳＩＭ） ｏｆ ａｂｏｕｔ ９９％．

Ｔｈｅｓｅ ｖａｌｕｅｓ ｓｕｇｇｅｓｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ
ｍｉｎｉｍａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅｓ． Ｔｈｉｓ
ｕｎｄｅｒｓｃｏｒｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｓｔｅｐ ｉｎ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ ｗｈｉｌｅ ａｌｓｏ
ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．
３．３　 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｍｏｄａｌ ＭＲＩ Ｂｒａｉｎ Ｔｕｍｏｒ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ

Ｕｓｉｎｇ ＨＲｅｓＵＮｅｔ Ｍｏｄｅｌ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ： ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｅｎｔｒｏｐｙ ｌｏｓｓ
（ＷＣＥＬ）， ｄｉｃｅ ｌｏｓｓ （ＤＬ）， ａｎｄ ｈｙｂｒｉｄ ｌｏｓｓ （ＨＬ） ．
Ｆｉｇ．４（ａ） ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｆｏｒ ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｉｎ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ＷＣＥＬ， ｗｉｔｈ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｂｏｕｔ ９６．１％．
Ｆｉｇ． ４（ ｂ） ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＷＣＥＬ．
　 　 Ｆｉｇ． ５ （ ａ） ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖｅｒｓｕｓ ｅｐｏｃｈ
ｇｒａｐｈ ｆｏｒ ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｕｓｉｎｇ ｄｉｃｅ ｌｏｓｓ ｉｎ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ａｖｅｒａｇｉｎｇ ａｒｏｕｎｄ ９７．２％ ａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｆｉｇ．５（ｂ） ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｆｏｒ
ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ ｄｉｃｅ
ｌｏｓｓ．

Ｆｉｇ．４　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｂｒａｉｎ ＭＲＩ ｕｓｉｎｇ ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ ＷＣＥＬ

Ｆｉｇ．５　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｂｒａｉｎ ＭＲＩ ｕｓｉｎｇ ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ ＤＬ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

　 　 Ｆｉｇ． ６（ａ） ｄｅｐｉｃｔｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｉｎ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ，
ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ
９７．７％． Ｆｉｇ． ６（ｂ） ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｌｏｓｓ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＨＲｅｓＵＮｅｔ．

Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ
ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｉｎ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ， ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｉｎｇ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｌｏｓｓ ｔｒｅｎｄｓ ｏｖｅｒ ｅｐｏｃｈｓ．

Ｆｉｇ．６　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｂｒａｉｎ ＭＲＩ ｕｓｉｎｇ ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ ＨＬ

　 　 Ｔａｂｌｅ ２ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｂｒａｉｎ
ｔｕｍｏｒ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｕｓｉｎｇ ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ＨＲｅｓＵＮｅｔ． Ｔｈｒｅｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｓｔｕｄｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ． Ｆｏｒ ＨＬ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ９６．７％． Ｔｈｅ ｄｉｃｅ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｓ ６４．１％ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｓ ９８．４％． Ｆｏｒ
ＷＣＥＬ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ９６． １％． Ｔｈｅ ｄｉｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｓ
３．１１％ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｓ ９５．０％． Ｆｏｒ ＤＬ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｉｓ ９７． ２％． Ｔｈｅ ｄｉｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｓ ６５． ４％ ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｓ ９８．３％．

３．４　 Ｍｕｌｔｉ⁃Ｍｏｄａｌ ＭＲＩ Ｂｒａｉｎ Ｔｕｍｏｒ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ
Ｕｓｉｎｇ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ Ｍｏｄｅｌ

　 　 Ｆｉｇ． ７ （ ａ） ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖｅｒｓｕｓ ｅｐｏｃｈ
ｇｒａｐｈ ｆｏｒ Ｂｒａｉｎ ＭＲＩ ｕｓｉｎｇ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ
ＷＣＥＬ． Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ
ＷＣＥＬ ｉｓ ９６％ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ．
Ｆｉｇ．７（ｂ） ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｖｅｒｓｕｓ ｅｐｏｃｈ Ｇｒａｐｈ ｆｏｒ
Ｍｕｌｔｉ⁃Ｍｏｄａｌ Ｂｒａｉｎ ＭＲＩ ｕｓｉｎｇ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ
ＷＣＥＬ． Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｉｓ ０．１６．

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｕｓｉｎｇ ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

Ｍｅｔｒｉｃｓ Ａｃｃｕｒａｃｙ（％） Ｄｉｃｅ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ（％） Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ（％）

Ｈｙｂｒｉｄ Ｌｏｓｓ （ＨＬ） ９６．７ ６４．１ ９８．４

Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ （ＷＣＥＬ） ９６．１ ３１．１ ９５．０

Ｄｉｃｅ Ｌｏｓｓ （ＤＬ） ９７．２ ６５．４ ９８．３

Ｆｉｇ． ７　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｂｒａｉｎ ＭＲＩ ｕｓｉｎｇ ＧＡ⁃ＨｒｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ ＷＣＥＬ
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　 　 Ｆｉｇ． ８（ａ） ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖｅｒｓｕｓ ｅｐｏｃｈ ｇｒａｐｈ
ｆｏｒ Ｂｒａｉｎ ＭＲＩ ｕｓｉｎｇ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ ＤＬ． Ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ＤＬ ｉｓ ９６．４ ％ ｆｏｒ
ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ． Ｆｉｇ． ８（ ｂ） ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ
ｌｏｓｓ ｖｅｒｓｕｓ ｅｐｏｃｈ Ｇｒａｐｈ ｆｏｒ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｍｏｄａｌ Ｂｒａｉｎ ＭＲＩ
ｕｓｉｎｇ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ ＤＬ． Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｇｒａｐｈ ｉｓ ０．３５． Ｆｉｇ． ９（ ａ） ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｖｅｒｓｕｓ

ｅｐｏｃｈ Ｇｒａｐｈ ｆｏｒ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｍｏｄａｌ Ｂｒａｉｎ ＭＲＩ ｕｓｉｎｇ ＧＡ⁃
ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ ＨＬ． Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｇｒａｐｈ ｉｓ ９８％． Ｆｉｇ．９（ｂ） ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｖｓ ｅｐｏｃｈ
Ｇｒａｐｈ ｆｏｒ Ｍｕｌｔｉ⁃Ｍｏｄａｌ Ｂｒａｉｎ ＭＲＩ ｕｓｉｎｇ ＧＡ⁃
ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ ＨＬ． Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｉｓ
０．６８．

Ｆｉｇ． ８ Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｂｒａｉｎ ＭＲＩ ｕｓｉｎｇ ＧＡ⁃ＨｒｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ ＤＬ

Ｆｉｇ．９　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｂｒａｉｎ ＭＲＩ ｕｓｉｎｇ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ ＨＬ

　 　 Ｔａｂｌｅ ３ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ
ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｕｓｉｎｇ ＲＯＩ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ａｃｃｕｒａｃｙ， ｄｉｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ａｎｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ． Ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ， ｄｉｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ａｎｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｆｏｒ ＨＬ ｌｏｓｓ

ａｒｅ ９８％， ６２． ５％， ａｎｄ ９８． ７％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ， ｄｉｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ａｎｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｆｏｒ ＷＣＥＬ
ｌｏｓｓ ａｒｅ ９６％， ４０％， ａｎｄ ９７％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ， ｄｉｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ａｎｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｆｏｒ ＤＬ ｌｏｓｓ
ａｒｅ ９６．４％， ６３．４ ％， ａｎｄ ９８．７％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｗｉｔｈ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

Ｍｅｔｒｉｃｅｓ Ａｃｃｕｒａｃｙ（％） Ｄｉｃｅ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ（％） Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ（％）

Ｈｙｂｒｉｄ Ｌｏｓｓ （ＨＬ） ９８ ６２．５ ９８．７

Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ Ｌｏｓｓ （ＷＣＥＬ） ９６ ４０ ９７

Ｄｉｃｅ Ｌｏｓｓ （ＤＬ） ９６．４ ６３．４ ９８．７

３．５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＨＲｅｓＵＮｅｔ
ａｎｄ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ

　 　 Ｆｉｇ．１０ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＩＯＵ ｕｓｉｎｇ ＧＡ⁃

ＨＲｅｓＵＮｅｔ ａｎｄ ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｕｓｉｎｇ ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｆｏｒ
ｗｈｏｌｅ ｔｕｍｏｒ ｒｅｇｉｏｎ （ＷＴ）， ｔｕｍｏｒ ｃｏｒｅ ｒｅｇｉｏｎ （ＴＣ）

·９·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｕｍｏｒ ｒｅｇｉｏｎ （ＥＴ） ＩｏＵ ａｒｅ ｔｈｅ ｍａｘｉｍａ
ｆｏｒ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ８２％， ７８％， ａｎｄ ６８ ％
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｆｉｇ．１１ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｄｉｃｅ
Ｓｃｏｒｅ ｕｓｉｎｇ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ａｎｄ ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｕｓｉｎｇ
ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｆｏｒ ＷＴ， ＴＣ， ａｎｄ ＥＴ ｄｉｃｅ ｓｃｏｒｅｓ

ａｒｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｆｏｒ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ９０％， ８７％，
ａｎｄ ８１％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
　 　 Ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． １２． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｓｅ ｒｅｇｉｏｎｓ，
ＷＴ， ＴＣ ａｎｄ ＥＴ ａｒｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ．

Ｆｉｇ．１０　 ＩｏＵ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ａｎｄ ＨＲｅｓＵＮｅｔ

Ｆｉｇ．１１　 Ｄｉｃｅ ｓｃｏｒｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ａｎｄ ＨｒｅｓＵＮｅｔ

Ｆｉｇ．１２　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｒｅｇｉｏｎｓ

３．６　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ Ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ－Ａｒｔ
　 　 Ｔａｂｌｅ ４ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｔａｔｅ⁃
ｏｆ⁃ａｒｔ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｕｓｉｎｇ ＲＯＩ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ＷＴ， ＥＴ， ａｎｄ ＴＣ． Ｆｏｒ
ＷＴ， ｔｈｅ ｄｉｃｅ ｓｃｏｒｅ ｆｏｒ ｃａｓｃａｄｅｄ ＵＮｅｔ［ １８ ］ ｉｓ ８８．７９％，
ａｎｄ ＵＮｅｔ［ １９ ］ ｓｈｏｗｓ ａ ｄｉｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ８５． ２％．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＵＮｅｔ［ ２０ ］ ｓｈｏｗｓ ａ ｄｉｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ８６．５％，
Ｆｕｓｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ［ ２１ ］ ｓｈｏｗｓ ａ ｄｉｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ８７％，
ａｎｄ Ｌａｔｅｎｔ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｎｅｔ［ ２２ ］ ｈａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａ ｄｉｃｅ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ８７％． ＤｅｎｓｅＵＮｅｔ＋ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｂｙ Ｒｅｆ．［２８］ ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａ ｗｈｏｌｅ ｔｕｍｏｒ ｄｉｃｅ ｓｃｏｒｅ
ｏｆ ８８％． ＨＭＮｅｔ［ ２９ ］ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａ ｄｉｃｅ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ８９％ ｆｏｒ
ＷＴ． Ｗｈｅｒｅａｓ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｗｏｒｋ ｈａｓ ａ ｍａｘｉｍｕｍ ｄｉｃｅ
ｓｃｏｒｅ，ｗｈｉｃｈ ｉｓ ９０％． Ｆｏｒ ＥＴ， ｔｈｅ ｄｉｃｅ ｓｃｏｒｅ ｆｏｒ
ｃａｓｃａｄｅｄ ＵＮｅｔ ｉｓ ８３．２％， ＵＮｅｔ ｉｓ ７７．８％． Ｍｏｄｉｆｉｅｄ
ＵＮｅｔ， ｉｔ ｉｓ ７７． ５ ％， Ｆｕｓｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｈｏｗｓ ａ ｄｉｃｅ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ７２％ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ａ ｍｉｎｉｍｕｍ ｗｈｅｎ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ａｎｏｔｈｅｒ ｏｎｅ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ＧＡ⁃
ＲｅｓＵＮｅｔ ｓｈｏｗｓ ａ ｍａｘｉｍｕｍ ｄｉｃｅ ｓｃｏｒｅ， ｉｔ ｉｓ ９０％．
Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， ｆｏｒ ＥＴ， ＧＡ⁃ＲｅｓＵＮｅｔ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ
ｄｉｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ８８％． Ｗｈｅｒｅａｓ ｆｏｒ ＴＣ， ｔｈｅ ｄｉｃｅ
ｓｃｏｒｅ ｆｏｒ ｃａｓｃａｄｅｄ ＵＮｅｔ ｉｓ ｈｉｇｈｅｓｔ ｉ． ｅ．， ８３．６％， ａｎｄ
ＧＡ⁃ＲｅｓＵＮｅｔ ｈａｓ ａ ｄｉｃｅ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ８１％． Ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔ ＧＡ⁃
ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｇｉｖｅｓ ｍｏｒｅ ｄｅｅｐｅｒ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｏｆ ｔｕｍｏｒｏｕｓ
ｐｉｘｅｌ ａｍｏｎｇ ａｌｌ ｐｉｘｅｌ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ． Ｔｈｉｓ ｉｓ ｄｕｅ ｔｏ ｈｙｂｒｉｄ
ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｇｉｖｅｓ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＷＴ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ＥＴ ｒｅｇｉｏｎｓ ａｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＴＣ．

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｉｃｅ ｓｃｏｒｅ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ａｒｔ
Ｍｏｄｅｌｓ ＷＴ ＥＴ ＴＣ

Ｃａｓｃａｄｅｄ ＵＮｅｔ［ １８ ］ ０．８８７９ ０．８３２ ０．８３６
Ｕ⁃Ｎｅｔ［ １９ ］ ０．８５２０ ０．７７８ ０．７９８

Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＵＮｅｔ［ ２０ ］ ０．８６５０ ０．７７５ ０．７８９

Ｆｕｓｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ［ ２１ ］ ０．８７００ ０．７２０ ０．７１０

Ｌａｔｅｎｔ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｎｅｔ［ ２２ ］ ０．８７００ ０．７１０ ０．７２０

ＤｅｎｓｅＵＮｅｔ＋［ ２８ ］ ０．８８００ ０．８６０ ０．８６０

ＨＭＮｅｔ［ ２９ ］ ０．８９００ ０．７７０ ０．８３０
ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ （Ｏｕｒｓ） ０．９０００ ０．８８０ ０．８１０

　 　 Ｂｅｌｏｗ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ５， ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ａｒｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ． Ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｓｕｃｈ
ａｓ ｋ⁃ＮＮ［２］， ＳＶＭ［５］， ＳＥＲｅｓＮｅｔ［ ３０ ］， ＤＲｅｓＣＮ Ｎ⁃
ＨＳＯ［ ３１ ］ ａｎｄ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ （Ｏｕｒｓ） ｈａｖｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ
９４％， ９０％， ９４％， ８３％ ａｎｄ ９８％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｔ ｉｓ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ （Ｏｕｒｓ） ｈａｖｅ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ４％ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｔａｂｌｅ ５ 　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ａｒｔ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌ
Ｍｅｔｈｏｄｓ Ａｃｃｕｒａｃｙ（％）
ｋ⁃ＮＮ［２］ ９４
ＳＶＭ［５］ ９０

ＳＥＲｅｓＮｅｔ［ ３０ ］ ９４
ＤＲｅｓＣＮ Ｎ⁃ＨＳＯ［ ３１ ］ ８３
ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ （Ｏｕｒｓ） ９８

　 　 Ｉｎ ｓｕｍｍａｒｙ， ｔｈｅ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｓｈｏｗｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ
ｏｖｅｒ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｌｉｋｅ Ｃａｓｃａｄｅｄ ＵＮｅｔ ａｎｄ Ｕ⁃Ｎｅｔ，
ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｄｉｃｅ ｓｃｏｒｅｓ ｆｏｒ ｔｕｍｏｒ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ａｌｉｇｎｓ ｗｅｌｌ ｗｉｔｈ ｏｒ ｅｘｃｅｅｄｓ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔｕｄｉｅｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔｓ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ
ｕｓｅｄ ｍｉｇｈｔ ａｆｆｅｃｔ ｉｔｓ ｇｅｎｅｒａｌ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｅａｓｅ ｏｆ
ｕｓｅ ｉｎ ｖａｒｉｅｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ． Ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｓｈｏｕｌｄ ａｉｍ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅｓｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｒａｃｔｉｃａｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｃｏｐｅ．

４　 Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ
ｔｕｍｏｒ ｒｅｇｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｋｅｙ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ
ａｒｅ ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ：

１ ） Ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ： Ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｒｅ
ａｐｐｌｉｅｄ ｏｎ ｂｒａｉｎ ＭＲＩｓ ｔｈａｔ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｈｉｇｈ Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ⁃
ｔｏ⁃Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ （ ＰＳＮＲ ） ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ５６ ａｎｄ
Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｉｎｄｅｘ （ ＳＳＩＭ） ｏｆ ａｂｏｕｔ ９９％．
Ｔｈｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｍｉｎｉｍａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

２ ） Ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ： Ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ ｉｓ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｔｏ
ｔｈｅ ｔｕｍｏｒ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｗｉｌｌ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｆｏｒ ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ．

３） ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ： Ｔｈｉｓ ｓｔｅｐ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈｅ
ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｕｎｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｓｈｏｗｓ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｂｏｕｔ ９７％ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ （ ｗｉｔｈ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ）
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｔｔｅｒ ａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＨＲｅｓＵＮｅｔ
（ｗｉｔｈｏｕｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ） ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ＩｏＵ ａｎｄ ｄｉｃｅ
ｓｃｏｒｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｕｍｏｒ ｒｅｇｉｏｎｓ．

Ｔｈｅｓｅ ａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＧＡ⁃ＨＲｅｓＵＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｒｅｇｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ．

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｎｄ Ｆｕｔｕｒｅ Ｓｃｏｐｅ

　 　 Ｗｉｔｈ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｉｍａｇｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ｔｈｅ
ｍｅｄｉｃａｌ ｆｉｅｌｄ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｂｅｔｔｅｒ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ
ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐａｔｉｅｎｔ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ． Ｅｖｅｒｙ ｄａｙ，
ａ ｖｅｒｙ ｌａｒｇｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｄａｔａ ｉｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈａｔ
ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｒｏｂｕｓｔ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ． Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ
ｓｔｕｄｉｅｓ， ｃｏｎｔｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｉｎｇ ｓｕｃｈ ａｓ ＭＲＩ， ｘ⁃ｒａｙｓ， ｏｒ ＣＴ ｓｃａｎｓ ｈａｓ
ｒｅｃｅｉｖｅｄ ａ ｌｏｔ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ． Ｍａｎｕａｌ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｆｒｏｍ ｌａｒｇｅ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ａｖａｉｌａｂｌｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｄａｔａ ｉｓ ｑｕｉｔｅ ａ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ， ｔｉｍｅ⁃
ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ， ａｎｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｔａｓｋ ｆｏｒ ｒａｄｉｏｌｏｇｉｓｔｓ． Ｔｏ
ａｄｄｒｅｓｓ， ｔｈｅｓｅ ｉｓｓｕｅｓ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｍｅｒｇｅｄ ａｓ ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｏｄｅｌ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ ｈａｖｅ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ
ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｆｏｒ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒｓ ｕｓｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｈｉｇｈ⁃ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅ⁃
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ， ｓｅｖｅｒａｌ
ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｔａｇｅｓ ｍｕｓｔ ｂｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ．
Ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ ｏｒｇａｎ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｏｕｌｄ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ
ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｄａｔａ， ｗｈｉｃｈ ｗｏｕｌｄ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｃａｕｓｅ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ
ｌａｔｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｎｄ ｓｅｖｅｒａｌ ｏｔｈｅｒ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｐｒｅｃｉｓｅ ａｎｄ ｔｒｕｓｔｗｏｒｔｈｙ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ
ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ， ａ ｈｙｂｒｉｄ ＧＡ
ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｆｏｒ ｍｅｄｉｃａｌ ａｎｏｍａｌｙ
（ｓｕｃｈ ａｓ ｔｕｍｏｒ ｏｒ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ） ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． Ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ３ ｍａｊｏｒ ｐａｒｔｓ， ｉ． ｅ．， ｐｒｅ⁃
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ， ａｎｏｍａｌｙ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｔｏ ｓｅｇｍｅｎｔ ｉｎｆｅｃｔｅｄ ａｎｄ
ｎｏｎ⁃ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｒｅｇｉｏｎｓ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｆｒｏｍ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ．
Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｗｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｇｅｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｔａｇｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｔｅｓｔｅｄ ａｆｔｅｒ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔｅｐｓ． Ｉｎ ｔｈｅ
ｓｅｃｏｎｄ ｓｔａｇｅ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｕｓｉｎｇ ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｗｅｒｅ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅｓｅ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｉｔ ｗａｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｈｏｗｓ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｔｏ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ
ｗｏｒｋ， ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｒｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ：

１ ） Ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｕｓｉｎｇ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔｅｐｓ ａｎｄ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

２ ） ＣＢＩＲ ｆｏｒ ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ
ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｒｏｂｕｓｔ ｓｙｓｔｅｍ
ｆｏｒ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｉｍａｇｅｓ．

３） Ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗａｓ
ａｐｐｒｏｘ． ９８％．

Ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ， ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｃｙｂｅｒ⁃ｐｈｙｓｉｃａｌ
ｓｙｓｔｅｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ （ ＩｏＴ） ａｎｄ
Ｂｌｏｃｋｃｈａｉｎ． Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｐｒｏｂａｂｌｙ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｍｅｄｉｃａｌ ｔｏｏｌｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｏｆｆｅｒｓ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ｐａｔｉｅｎｔｓ􀆳 ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｔｈｅｉｒ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｄｒｕｇ ｔｒｅａｔｍｅｎｔｓ， ａｎｄ ｍａｎａｇｉｎｇ ｔｈｅｉｒ

ｄｉｓｅａｓｅｓ ｗｈｉｌｅ ｈａｖｉｎｇ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｂｅｉｎｇ ａ ｖｅｒｙ
ｑｕｉｃｋ， ｎｏｎ⁃ｉｎｖａｓｉｖｅ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ， ｈａｖｉｎｇ ｖｅｒｙ ｆｅｗ ｓｉｄｅ
ｅｆｆｅｃｔｓ， ａｎｄ ｈａｖｉｎｇ ａｎ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｃｏｓｔ⁃ｅｆｆｅｃｔ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｌｌ ｂｅ ａｄｄｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｓｍａｒｔ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｄａｓ Ｐ， Ｎｅｅｌｉｍａ Ａ． Ｃｏｎｔｅｎｔ⁃Ｂａｓｅｄ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｖｉｓｕａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． Ｈｙｂｒｉｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｆｏｒ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｅ
Ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｂｅｒｌｉｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０２０， ８４１： １ － １９． ＤＯＩ： １０．
１００７ ／ ９７８－９８１－１３－８９３０－６＿１．

［２］Ｄｕｂｅ Ｓ， Ｅｌ⁃Ｓａｄｅｎ Ｓ， Ｃｌｏｕｇｈｅｓｙ Ｔ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ
ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｆｏｒ ＭＲ ｉｍａｇｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｆ ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒｓ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｙ Ｓｏｃｉｅｔｙ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２００６．
３３３７－３３４０． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＥＭＢＳ．２００６．２６０２６２．

［３］Ｋｕｒｍｉ Ｙ， Ｃｈａｕｒａｓｉａ Ｖ． Ｃｏｎｔｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｎｕｃｌｅｉ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｙ
ｉｍａｇｅｓ： ＣＢＩＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｈｉｓｔｏｐａｔｈｏｌｏｇｙ ｉｍａｇｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２１，
８０：３０１７－３０３７． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ１１０４２－０２０－０９７９７－３．

［４］Ｍｏｉｒａｎｇｔｈｅｍ Ｍ， Ｓｉｎｇｈ Ｔ Ｒ， Ｓｉｎｇｈ Ｔ Ｔ． Ｉｍａｇｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｂｒａｉｎ Ｔｕｍｏｕｒ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＣＮＮ ｏｎ ＲＯＩ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ＭＲＩ ｉｍａｇｅｓ． ５ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ， Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ， Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ （ ＩＣＥＥＣＣＯＴ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２１． ６９６－
７００． ＤＯＩ： １０．１１０９ ／ ＩＣＥＥＣＣＯＴ５２８５１．２０２１．９７０７９３５．

［５］Ｓｈａｒｍｉｌａ Ｇ， Ｋａｒｔｈｉｋａ Ｓ， Ｖｉｔｈｉｙａ Ｒ． Ａｎ ｈｙｂｒｉｄ ｗａｖｅｌｅｔ
ｂａｓｅｄ ＳＦＴＡ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ＭＲＩ ｂｒａｉｎ ｉｍａｇｅ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌ． ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｓｙｓｔｅｍ，
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ （ ＩＣＳＣＡＮ） ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１９． １ － ７． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／ ＩＣＳＣＡＮ．
２０１９．８８７８７６．

［６］Ｒａｚｚａｋ Ｍ Ｉ， Ｎａｚ Ｓ， Ｚａｉｂ Ａ． Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ： Ｏｖｅｒｖｉｅｗ， Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ Ｆｕｔｕｒｅ．
Ｂｅｒｌｉｎ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ， ２０１７．３２３－ ３５０． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ９７８－ ３－
３１９－６５９８１－７＿１２．

［７］Ｈｓｕ Ｗ，Ｍａｒｋｅｙ Ｍ Ｋ， Ｗａｎｇ Ｍ Ｄ． Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｒａ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｍｅｄｉｃｉｎｅ： Ｐｒｏｇｒｅｓｓ，
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ， ａｎｄ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ
Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ， ２０１３， ２０：１０１０． ＤＯＩ：１０．
１１３６ ／ ＡＭＩＡＪＮＬ－２０１３－００２３１５．

［８］Ｔｏ ａçａｒ Ｍ， Ｅｒｇｅｎ Ｂ， Ｃöｍｅｒｔ Ｚ． ＢｒａｉｎＭＲＮｅｔ： Ｂｒａｉｎ
ｔｕｍｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ａ
ｎｏｖｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ． Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｈｙｐｏｔｈｅｓｅｓ， ２０２０， １３４：１０９５３１． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ Ｊ．ＭＥＨＹ．
２０１９．１０９５３１．

［９］Ｄｅｅｐａ Ａ Ｒ，Ｓａｍ Ｅｍｍａｎｕｅｌ Ｗ Ｒ． Ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｕｓｉｎｇ ｆｕｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｉｒｅｆｌｙ
ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１９， ７８： １１７９９ － １１８１４． ＤＯＩ： １０． １００７ ／

·２１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｓ１１０４２－０１８－６７３１－９．
［１０］Ａｍｉｎ Ｊ，Ｓｈａｒｉｆ Ｍ， Ｒａｚａ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ：

ａ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ （ ＬＳＴＭ ） ⁃ｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ． Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２０， ３２：
１５９６５－１５９７３． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ｓ００５２１－０１９－０４６５０－７．

［１１］Ｍａｄｈｕ Ｋ Ｒ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ
ｃｏｎｔｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｕｓｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２２， ８１： ８８７１ － ９０４． ＤＯＩ： １０． １００７ ／
Ｓ１１０４２－０２２－１１９０１－８．

［１２］Ｓｉｖａｋｕｍａｒ Ｐ， Ｇａｎｅｓｈｋｕｍａｒ Ｐ． ＣＡＮＦＩＳ ｂａｓｅｄ ｇｌｉｏｍａ
ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｔｕｍｏｒ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ２０１７， ２７： １０９ － １１７． ＤＯＩ： １０． １００２ ／ ＩＭＡ．
２２２１５．

［１３］Ｓｗａｔｉ Ｚ Ｎ Ｋ， Ｚｈａｏ Ｑ， Ｋａｂｉｒ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＭＲ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｚｅｄ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ Ｇｒａｐｈｉｃｓ，
２０１９，７５：３４－４６． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ Ｊ．ＣＯＭＰＭＥＤＩＭＡＧ．２０１９．
０５．００１．

［１４］Ｓｗａｔｉ Ｚ Ｎ Ｋ， Ｚｈａｏ Ｑ， Ｋａｂｉｒ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｂｒａｉｎ ｔｕｍｏｒ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｗａｔｅｒｓｈｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ． Ｉｎｔ Ｊ Ｒｅｓ Ｅｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌ，
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