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با کاربردی در قطعه بندی  متمرکز شده فازی Cیک الگوریتم جدید میانگین 

 تصویر پزشکی 

 

 چکیده 

قطعه بندی تصویر نقشی حیاتی در بسیاری ار کاربردهای تصویربرداری پزشکی دارد. در این مقاله، الگوریتمی جدبد 

فازیِ بندی  )تصویربرداری    داده ی  برای قطعه  تغییر  MRIبا تشدید مغناطیسی  با  الگوریتم  این  ( مطرح می کنیم. 

فازی مرسوم شناخته می شود. لازم به ذکر است که این تغییر با استفاده از    Cدر الگوریتم میانگین  دادن تابع هدف  

اولا، فاصله ی اقلیدسی  مقیاس فاصله ی ناشی از هسته و جریمه ی فضایی در توابع عضویت انجام داده شده است.  

استنتاج می شوند با یک فاصله ی ناشی از هسته جایگزین می شود و از این رو الگوریتم های متناظر  FCMاصلی در  

مقاوم تر از    KFCM( نامیده می شوند. نشان داده شده است که  KFCMفازی متمرک شده )   Cو الگوریتم میانگین  

FCM    به تابع هدف در  است. در ادامه یک جریمه ی فضاییKFCM    می شود. این کار به منظور جبران سازی  اضافه

که تحت تاثیر همسایه هایش قرار  و ایجاد امکان برچسب زنی به یک پیکسل     MRبرای ناهمگنی های شدتِ تصویر  

گرفته، می باشد. عبارت جریمه به عنوان یک تنظیم کننده عمل می کند و دارای ضریبی در محدوده ی صفر تا یک  

واقعی و مصنوعی نشان دادند که الگوریتم های مطرح شده، در زمانی    MRمی باشد نتایج تجربی روی هر دو تصویر  

 داشته باشند، در مقایسه با الگوریتم های استاندارد عملکرد بهتری دارند.   مصنوعات وجودکه نویز و دیگر  

 

فازی، روش هسته، فاصله ی ناشی از هسته، تصویر برداری با    Cقطعه بندی تصویر، میانگین های    کلمات کلیدی:

 تشدید مغناطیسی
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 . دیباچه1

با افزایش اندازه و تعدادِ تصاویر پزشکی، استفاده از کامپیوترها در ساده سازی پردازش و تحلیل آنها ضروری شده   

است. به طور خاص، به عنوان کارِ مشخص کردنِ ساختارهای کالبد شناختی و دیگر مناطق مطلوب، الگوریتم های  

پزشکی مانند تسویر حجم های بافت، تشخیص  رداری  قطعه بندی تصویر نقشی حیاتی در کاربردهای متعدد تصویرب

بندی   قطعه  کلاسیک،  طور  به  دارند.  کامپیوتر  با  شده  ادغام  جراحی  و  شناختی  کالبد  ساختار  ی  مطالعه  بیماری، 

با برخی ویژگی هایی  تصویر به عنوان بخش بندی کردن یک تصویر به مناطقی غیر   مشترک و اصلی که متناسب 

 تند، تعریف می شود. مانند شدت و بافت هس

( نسبت به  MRIدر قطعه بندی تصویر پزشکی، به خاطر مزایای تصویربرداری با تشدید مغناطیسی )  اکثر تحقیقات

تشخیصی  تصویربرداری  تصاویر  دیگر  برای  آن  استفاده ی  به   ،MR    قطعه برای  زیادی  های  روش  و  مربوط هستند 

در دسترس وجود دارد. در میان آنها، روش های قطعه بندی فازی، مزایای قابل توجهی هستند   MRبندی تصویر  

کنند. می  حفظ  بیشتری  بسیار  اطلاعات  سخت  بندی  قطعه  های  روش  نسبتِ  به  توانند  می  خاص،    چون  طور  به 

)  Cالگوریتم میانگین های   بر خلاف  (، به خوشه های فازی بدون برچسب، پیکسل تخصیص می دهد.  FCMفازی 

را مجبور می کند تا به طور منحصر به فرد تنها به یک کلاس تعلق  روش های خوشه بندی سخت که پیکسل ها  

به  امکان تعلق گیری پیکسل به خوشه های متعدد با تغییرات سطح عضویت را فراهم می کند.    FCMداشته باشند،  

. استفاده شده است  MRاخیرا به گستردگی درکاربردهای  قطعه بندی تصویر    FCMخاطر انعطاف پذیری اضافی،  

های پیچیده ای مانند حتی در زمان هایی که روش    می باشد   سنتی که بر مبنای تشدید   FCMاثبات شده، الگوریتم  

باشند، استفاده شده  کاناله  و روش های چند  پارامتری  )به خاطر  غیر  القا    مشکل ساز است  ناهمگنی شدت فضایی 

تصویر   در  رادیویی  فرکانس  پیچ  سیم  بوسیله ی  کردنMRِشده  مدیریت  برای  های  (.  الگوریتم  ناهمگنی،  مسائل   

پ تصحیح  های  گام  کردن  اضافه  بوسیله ی  به  متعددی  تصویر  سازی  مدل  بوسیله ی  یا  تصویر  بندی  قطعه  از  یش 

اخیرا، محققین زیادی اطلاعات   عنوان محصولی از تصویر اصلی و یک حوزه ی افزاینده با تغییر نرم، مطرح شده اند.

 Toliasاصلی تلفیق کرده اند تا تصاویر را بهتر قطعه بندی نمایند. تولیاس و پاناس )  FCMفضایی را در الگوریتم  
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and panas  پیاده سازی پیوستگی فضایی روی  ( سیستمی بر مبنای اصول فازی مطرح کردند. این کار در جهت

FCM    بوده است. آنها در مقاله ای دیگر از یک ثابت مثبت در جهت تغییر عضویت پیکسل مرکزی در یک پنجره ی

حوزه ای ضرب کننده  تغییر دادند تا    FCM( و همکارانش تابع هدف در الگوریتم  Phamاستفاده کردند. فام )  3*3

هم به  بگیرند.  نظر  در  را  تصویر(  دومِ  و  اول  ی  مرتبه  اطلاعات  ))حاوی  احمد  ترتیب،  همکارانش  Ahmedین  و   )

آن   نظر گرفتن همسایه ی فوری  با در  و برچسب زنی یک پیکسل  ناهمگنی تشدید  برای جبران سازیِ  الگوریتمی 

مطرح کردند. رویکردی نسبتا جدید توسط فام مطرح شد که برای جریمه کردن تابع هدف در جهت محدود کردن  

 ( بود. MRFتنظیمات و تئوری حوزه ی تصادفی مارکوف ) ای استفاده شده در رفتار توابع عضویت، مشابه به روش ه

از سوی دیگر، اخیرا در فعالیت یادگیری ماشین گرایشی به برای ساخت نسخه ای غیرخطی وجود دارد. )برای مثال  

SVM  ،KOCA    وKFD  .).برای خوشه بندی بدون نظارت به کار گرفته شده است   اگر چه یک   و این روش هسته 

الگوریتم های خوشه بندی که از ارائه ی دوگانه برای نمونه های اولیه استفاده می کنند )به   نقطه ضعف برای این 

از ترسیم شدن، فرموله می   مولفه های مجموعه داده ی بعد  اولیه به صورت یک جمع خطیِ  طوریکه هر نمونه ی 

ه های اولیه ی اصلی نیستند بلکه ضرایبی می باشند که  شوند و در نتیجه پارامترهایی که باید بهینه شوند دیگر نمون

این است که نمونه های اولیه ی خوشه بندی در فضای ویژگی با ابعاد بالا قرار دارند   به طور خطی تجمیع گشته اند(

و در نتیجه نتایج خوشه بندی تعریفی شهودی و واضح در فضای اصلی نخواهند داشت. در این مقاله، یک الگوریتم  

)   Cیانگین  م شده  متمرکز  می  KFCMفازی  کمبودهایی  سازی چنین  برای جبران  الگوریتم  این  شود.  می  مطرح   )

به کار برده شده است. این موضوع از طریق جاگزین کردن فاصله ی    MRبرای قطعه بندی تصویر  باشد و در ادامه  

با فاصله ی ناشی از هسته و اضافه کردن یک جریمه ی فضایی جدید نیز تشخیص   FCMاقلیدسی اصلی در الگوریتم  

داده شده است. عبارت جریمه به صورت تنظیم کننده عمل می کند و ضریبی که همراه با این عبارت است دارای  

حدوده ای از صفر تا یک است. نشان داده شده است که الگوریتم مطرح شده در مقایسه با الگوریتم های استاندارد  م

با نویز و دیگر مصنوعات  FCMمانند   ، دارای نتایج قطعه بندی بهتری در تصاویر واقعی و شبیه سازی شده ای که 

 تخریب شده اند، می باشد.



4 
 

برخی مفاهیم بنیادی در مورد روش هسته به اختصار   2بندی شده است. در بخش    باقی این مقاله به صوت زیر دسته

با محدودیت   KFCMاصلی بر پایه ی روش هسته استنتاج می شود.    FCMاز    KFCM،  3تشریح می شود. در بخش  

ئه  ارا  5را قطعه بندی کند. برخی قیاس های تجربی در بخش    MRمطرح می شود تا تصاویر    4های فضایی در بخش  

 نتیجه گیری ما را ارائه کرده و چندین مسئله برای کارهای آینده مطرح می کند.  6می شوند. در نهایت، بخش 

 

 . روش هسته 2

( بردار پشتیبانی  بر مبنای هسته مانند ماشین های  یادگیرنده  تعدادی ماشین  اخیر،  (، تفکیک  SVMدر سال های 

)نکن فیشر  مولفه ی  KFDده ی هسته ی  )( و تحلیل  کاربردهای موفقیت KPCAاصلی هسته  و  ( مطرح می شوند 

در شناسایی الگو و تقریب توابع  یافته اند. فلسفه ای رایج در پشت این الگوریتم ها بر مبنای حقه ی  آمیزی مانند  

 )جانشینی( هسته ی پیش رو می باشد، بدین معنا که، اولا  با )به کارگیری( یک ترسیم غیرخطی، از فضای داده تا

)یک فضای ورودی با    ، یک مجموعه داده ی  فضای ترسیم شده ی آینده  

ترسیم می شود. هدف این کار تبدیل مسئله ی غیر    Fابعاد کم( در فضای بالقوه ی آینده با ابعاد بالا یا ضرب داخلی  

آینده با  خطی اصلی به یک مسئله ی خطی در ورودی فضای ورودی در یک مورد خطی بالقوه ی آن به جای فضای  

 ابعاد بالا است، به طوریکه حل مسئله را همان طور که در کوور اثبات شده، ساده سازی می کند . 

 زیر ارائه شد: kیک هسته در فضای آینده می تواند به عنوان تابع 

 

 دلالت بر عملیات ضرب داخلی دارد.  که در آن  

و بدون استفاده ی صریح یا    می تواند به طور ضمنینکته ای جالب درباره ی تابع کرنل این است که ضرب داخلی  

د. پس هسته ها امکان ضرب های داخلی در فضاها را فراهم می کنند.  محاسبه شو  Fدر    ،  حتی اطلاع از ترسیم  

ادبیات  استفاده شده در  تابع هسته ی  انجام دهد. سه  را  تواند هر محاسباتی  این فضاها نمی  در  یک ضرب داخلی 

 عبارتند از: علمی 
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 ( GRBF( هسته ی تابع بنیادی شعاعی گوسی )1

 

 ( هسته ی چند جمله ای 2

 

 

 . نتایج و مباحثه 5

الگوریتم های پیش رو )  با    FCMو    FCMدر این بخش، برخی نتایج تجربی را برای مقایسه با عملکرد قطعه بندیِ 

 (( تشریح کردیم.  SKFCMبا محدودیت های فضایی )  KFCMو    KFCM(،  SFCMمحدودیت های فضایی ) 

 

  ر،ی. الف( اصل تصویگاوس  زی% نو5خراب شده توسط  یمصنوع ر یتصو  کی ی بر رو یبند  م یتقس جینتا سه یمقا 1شکل 

 SKFCM، و )ه( با استفاده از SFCM، )د( با استفاده از KFCM، )ج( با استفاده از FCM)ب( با استفاده از 
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مجموعه داده ی  چهار روش را در سه بستر آزمایش مختلف آزمودیم. اولی یک تصویر مصنوعی ساده است، دیگری  

واقعی   باشد و آخرین مورد قطعات  برای دانشگاه مک گیل می  تنها   MRمغز شبیه سازی شده ی کلاسیک  است. 

اده می شود و به خاطر محدوده ی پویای بزرگِ مقدار پارامتر  استف  SKFCMو    KFCMبرای    RBFهسته ی گوسین  

 بهره می بریم.  12، از مقدار پیشنهاد شده در SFCMدر 

با    1aتصویر مصنوعی در شکل   الگوی دو کلاسیِ خراب شده  این تصویر شامل یک  داده می شود.  نویز  5نشان   %

پیکسل می باشد. شکل    64*64هستند و اندازه ی تصویر   90گوسی است. مقادیر تشدیدِ دو کلاس بهترتیب صفر و  

1b-e  به ترتیب نتایج قطعه بندی درFCM   وKFCM   وSKFCM   را به صورت   را نشان می دهد. در اینجا پاراتر

حول هر    3*3)یک پنجره ی    و    ،  گوسی(،    RBFقرار می دهیم )پهنای هسته ی  

استپیکسل   یافته  تمرکز  مرکزی،  پیکسل  مگر  (به جز خود  استفاده خواهد شد  مقاله  این  ادامه ی  در  مقادیر  .این 

محدودیت های فضایی،    نشان داده شده، بدون  cو    1bاینکه مقداری صراحتا مشخص شود. همان طور که در شکل  

  eو    1dنمی توانند دو کلاس را از هم جدا کنند، در حالیکه همان طور که در شکل    KFCMو    FCMهیچکدام از  

به یاد داشته باشید   کاملا در تصحیح و طبقه بندی داده موفق بوده اند.  SKFCMتقریبا و    SFCMنشان داده شده،   

کندتر    SKFCMو متناظرا،    نیاز به زمان اجرایی بیشتری دارد  FCMبه خاطر تزریق هسته در مقایسه با    KFCMکه  

معمولا، الگوریتم ها ی بدون هسته چندین برابر سریعتر از الگوریتم هایی با هسته های تزریق  .  می باشد   SFCMاز  

 هستند.
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% نویز گوسی و ناهمگنی تشدید سنوسی تخریب  5: مقایسه ی نتایج قطعه بندی در تصویر مصنوعی که با  2شکل 

( با  eو  SFCM( با استفاده از  KFCM d( با استفاده از  FCM  c( با استفاده از b( تصویر اصلی ، Aشده است . 

 . SKFCMاستفاده از 

نویز    است  یک تصویر مصنوعی آزمایشی  2aشکل   با  با تابع سینوسی    %5که  و  ناهمگنی تشدید، تخریب گشته  و 

را نشان می دهد. همانند   SKFCMو    FCM  ،KFCM ،SFCMبه ترتیب نتایج    2b-eشبیه سازی شده است. اشکال  

( را در جهت بدست SAدقت قطعه بندی )   1نیازمند به بهترین عملکرد قطعه بندی است. جدول    SKFCM،  1شکل  

می دهد. دقت قطعه بندی در این جدول به صورت   2aو    1aه ی کمی برای چهار روش در شکل های  آمدنِ مقایس

جمع تعداد کل پیکسل های تقسیم شده بوسیله ی جمع تعداد پیکسل هایی که به درستی دسته بندی شده اند، 

 تعریف می شود. 
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با    MRدر زمانی که فانتوم  را    SKFCMو    FCM  ،KFCM،SFCMمقایسه ی نتایج قطعه بندی بین    4و    3شکل  

به کار برده شده باشد را ارائه می کند. مزایای استفاده از فانتوم دیجیتال به جای داده ی تصویر واقعی برای    T1وزن  

روی   کنترل  و  واقعی  بافت  انواع  قبلیِ  دانش  شامل  بندی،  قطعه  های  روش  مانند اعتبارسنجی  تصویر  پارامترهای 

اهمگنی تشدید می شود. اینجا در آزمایشاتمان از یک فانتوم با تفکیکی بالا و با وزن  جهت، ضخامت برش، نویز و ن

T1    1و با ضخامت برشmm  ،3%    نویز و بدون ناهمگنی تشدید استفاده کرده ایم. دو برش در صفحه ی محوری با

دو برش، با استفاده از  نشان داده می شوند.نتایج قطعه بندی در    4aو    3a، به ترتیب در شکل های  121و    91توالی  

امتیازات مقایسه    2نشان داده می شوند. جدول    4b-eو    3b-eچهار روش و با هشت کلاس به ترتیب در شکل های  

در    SFCMکلاس ارائه داده است. به یاد داشته باشید که  8را با استفاده از چهار روش با    3aی کمی متناظر با شکل 

در مقایسه با سایر کلاس ها بسیار کوچک است لذا امتیاز آن   5حقیقت سه کلاس را پیدا کرده است اما چون کلاس  

سطح کیفیت نیز نامیده شده است( برای هر الگوریتم و    29به صفر گرد می شود. امتیازات مقایسه )در    2در جدول  

 : برای هر کلاس از طریق معادله ی پیش رو محاسبه می شود

 

امین الگوریتم را ارائه می کند و    iامین کلاس یافته شده بوسیله ی    jمجموعه پیکسل های متعلق به    Aijکه در آن  

Arefj    مجموعه پیکسل های متعلق به کلاسj   ام در تصویر قطعه بندی شده ی منبع را نشان می دهد. در اینجا

نمی توانند به درستی   SFCMو   FCMین حالتی، را انتخاب کرده ایم چون نویز نسبتا کوچک است. در چن 

 نتایج قطعه بندی رضایت بخشی را بدست می آورند.  SKFCMو  KFCMتصاویر را دسته بندی کنند در حالیکه 

را در زمانی که روی برش های واقعی    SKFCMو    KFCM،SFCMمقایسه ی نتایج قطعه بندی بین ،    6و    5شکل  

MR    ه است، به کار برده شده باند را نشان می دهند. این تصاویر  % تخریب شد 5که با نویز گوسیMR    با وزنT1    با

از   ساز  استفاده  تصویر  ی    1.5کلینیکی     MRیک  داخل صفحه  تفکیک  با  جامع  الکتریکی   0.94تسلا سیگنال 

mm2    5بدست می آیند. شکل هایa    6وa    تصاویری که به صورت مصنوعی تخریب شده اند را نشان می دهند و

با سه کلاس هستند. جدول     SKFCMو    FCM  ،KFCM،SFCMبه ترتیب نتایج استفاده از    6b-eو    5b-eاشکال  
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  ارائه کرده است. با نوجه  6aو    5aامتیازات مقایسه ی متناظر را با استفاده از چهار روش با سه کلاس برای اشکال    3

ببینیم که بدون محدودیت های فضایی،  3به تصاویر و جدول   توانیم  ، هردو به شدت تحت KFCMو    FCM، می 

تقریبا به طور کامل اثر نویز را حذف کرده    SKFCMبه صورت جزیی و    SFCMتاثیر نویز قرار گرفته اند در حالیکه  

 اند.

 

 ی ( برای چهر روش در تصویر مصنوعSA: دقت قطعه بندی ) 1جدول 

 

(  A% نویز تخریب شده است .  3مغز شبیه سازی شده که با   MR: مقایسه ی نتایج قطعه بندی در تصویر 3شکل 

( با استفاده از  eو   SFCM( با استفاده از KFCM d( با استفاده از  FCM  c( با استفاده از T1   ،bتصویر اصلی با وزن 

SKFCM . 
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که با ناهمگنی های تشدید   T2با وزن    MRمقایسه ی نتایج قطعه بندی چهار روش روی تصویر    7در نهایت، شکل  

به ترتیب نتایج با استفاده از    7b-eتصویر اصلی است و شکل    7aنشان داده است. شکل  جزیی تخریب شدهاست را  

FCM  ،KFCM،SFCM    وSKFCM    باشید که توجه داشته  مقای  SKFCMاست.  بسیار در  الگوریتم ها  با دیگر  سه 

تا حدی دارای مزیت تار کردن برخی از  و تلفیق محدودیت های فضایی در طبقه بندی    کمتر قطعه قطعه شده است

نتایج بهتری    SFCMنشان داده شده، در مقایسه با    eو    7dهمان طور که در شکل    SKFCMجزییات را دارد اما  

 داشته است. 

 

 . نتیجه گیری6

به    MRفازی متمرکز شده مطرح می شود و برای قطعه بندی تصویر    Cدر این مقالهف یک الگوریتم جدید میانگین  

شود.   می  گرفته  نرم    KFCMکار  مقیاس  تا  کند  می  اتخاذ  داده  فضای  در  را  جدیدی  ی  هسته  از  ناشی  مقیاس 

ده هنوز در فضای داده قرار دارند به  جایگزین کند و نمونه های اولیه ی خوشه بندی ش   FCMاقلیدسی اصلی را در  

طوریکه نتایج خوشه بندی می تواند به طور مستقیم مجددا فرمول بندی و در فضای اصلی تفسیر شود. اثبات شده  

 است.  Aیک رویکرد خوشه بندی مقاوم در ضمیمه ی   KFCMاست که  

تخریب شده با نویز را به    MRاضافه کردیم تا تصاویر    KFCMعلاوه بر این، یک محدودیت فضایی روی تابع هدفِ  

مشابه به محدودیت استفاده شده    KFCMطور کارآمد قطعه بندی کند. اگر چه محدودیت فضایی استفاده شده در  

است، اما محدودیت ما ساده تر می باشد و از نظر محاسباتی گران قیمت نیست. دیگه چی؟، ار آنجایی که    12در  

الق از طرف  فاصله ی  با محدوده ی مقدار   RBFا شده  دقیقا مطابق  لذا  بین صفر و یک محدود شده است،  گوسی 

عبارت تنظیم  عضویت است؛ تنها نیاز دازیم که ضریب تنظیم کننده را بین صفر و یک تنظیم کنیم تا اهمیت نسبیِ  

 کردن را کنترل نماییم. 

ارزیابی آزمایشگاهی بیشتری مورد نیاز می باشد. از آنجایی که  نتایج نشان داده شده در این مقاله مقدماتی هستند و  

تغییر داده شده برای قطعه بندی تصویر بر مبنای اضافه کردن نوعی از عبارات   FCMتقریبا همه ی الگوریتم های  
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می تواند در روشی که به اندازه ای قابل قبول ساده    KFCMاصلی می باشندف لذا    FCMجریمه برای تابع هدف  

 ست به کار گرفته شوند تا عملکرد این الگوریتم ها را بهبود ببخشند.ا

 

 Aضمیمه ی 

 استفاده می کند یک تخمین زننده ی مقاوم است.  2که از هسته در معادله ی  KFCMاثبات اینکه  

وجود دارد. در    Rو تخمین زننده ی    -M-   ،L(، چندین تخمین زننده ی مقاوم مانند  Huberبراساس هوبر ) اثبات:  

را دنبال می کنیم. اجازه دهید   23هستیم و روند اثبات موجود در    Mاین بخش، تنها علاقه مند به تخمین زننده ی 

یک پارامتر نامعلوم ی باشد که باید تخمین زده شود. یک    θمجموعه داده ی مشاهده شده و    تا  

 ایجاد شود: تواند از طریق حداقل سازی تابع هدف پیش رو  برای تخمین محلی می  Mتخمین زننده ی 

 

می    دیده می شود و تنها وابسته به  یک تابع است و در این اثبات به صورت    که در آن  

 با حل کردن معادله ی پیش رو بدست می آید  Mباشد. در ادامه تخمین زننده ی 

 

را به ترتیب در نظر    و    . اگر ما  که در آن  

می    A.2آنها میانگین متناظر است و متوسط مجموعه داده ی نمونه ی معادله ی    Mگرفته باشیم، تخمین زننده ی  

 تواند با مجددا نوشته شدن به صورت زیر حل گردد: 

 

، تابع وزن نامیده شده است. این معادله، تخمین زن را به صورت زیر می  که در ان  

 دهد:
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نگین وزنی مجموعه داده ی نمونه است. به یاد داشته باشید که پاسخ ممکن است که با حل کردن معادله ی  که میا

A.4   نباشد. می توانیم از تکرار با نقطه ی ثابت یا بهینه سازی جایگزین استفاده کنیم تا پاسخ   به شکل بسته برای

 را مکررا بدست آوریم.  A.4معادله ی 

( می تواند به ما برای ارزشگذاری تاثیر نسبیِ یک تخمین کمک کند. نشان داده شده است که تاثیر  IFتابع تاثیر )

 با معادله ی زیر داریم:  Mرا برای یک تخمین زننده ی   IFآن است. اکنون ما  φمتناسب با تابع  Mتخمین زننده ی 

 

امحدود باشد از این رو، یک دورافتاده می  برای یک تخمین زن ن  IFاست. اگر یک    Xنماد تابع توزیع    که در آن  

استنتاج گردیده اند و یکی از این مقیاس   IFتواند مشکل درست کند. مقیاس های متعدد مقاومت وجود دارند که از  

 ( است که به صورت زیر تعریف می شود: GESها حساسیت خطای فاحش ) 

 

اضافه کردن جرم یک نقطه ی بسیار کوچک می تواند روی  کمیت می تواند بدترین تاثیر تقریبی را تفسیر کند که  

 مقدار همراه با تقریب زننده داشته باشد.
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