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ABSTRACT

The primary aim of the research is to develop novel pattern identification integrated self-supervised
frameworks for fully automated segmentation of brain Magnetic Resonance (MR) images for brain
tumor detection obviating supervision or training. Initially, we have proposed a Quantum Bi-
directional Self-organizing neural Network (QBDSONN) architecture for binary image segmenta-
tion and detection of complete brain tumor using TCIA data set collected from nature repository.
The QBDSONN architecture comprises a trinity of layered architecture viz. input, intermedi-
ate/hidden and output layers. Each one of the layers is composed of qubits or quantum neurons
and these quantum neurons are intra-connected through intra-layer connections. The input, inter-
mediate, and output layers of the network architecture are interconnected using an 8-connected
neighborhood-based fashion through forward, and counter-propagation precluding the complex
standard quantum back-propagation algorithms. The segmented outcome is obtained once the
network stabilizes or converges. The parallel version of the QBDSONN architecture for pure
color image segmentation is also proposed and it is named as Quantum Parallel Bi-directional
Self-Organizing Neural Network (QPBDSONN) architecture. The QBDSONN and QPBDOSNN
architectures employed standard Sigmoidal activation function in quantum-inspired computing
environment and found it suitable for bi-level segmentation while compared with the state of the
art techniques and its classical counterpart. However, owing to wide variations of gray levels of
brain MR images, a novel Quantum-Inspired Self-supervised Neural Network (QIS-Net) archi-
tecture characterized by Quantum-inspired Multi-level Sigmoidal (QMSig) activation function is
proposed for fully automatic segmentation of brain MR images from TCIA data set. An adap-
tive activation procedure is introduced in the QMSig activation function to address the spread of
intensity in underlying images. Four distinct adaptive thresholding schemes are incorporated in
the underlying architectures encompassing image context-sensitive thresholding in quantum for-
malism. An optimized version of the QIS-Net architecture referred to as Optimized Activation
for Quantum-Inspired Self-supervised Network (Opti-QISNet) is suggested advocating the hyper-
parameters in optimal settings and yields optimal segmentation of brain MR images. The improve-
ment in segmented outcome in terms of dice score is observed over QIS-Net on the same TCIA
data sets collected from nature repository. Despite respectable accuracy and dice score reported by
QIS-Net and Opti-QISNet, these qubits-based network architectures still suffer from slow conver-
gence problems. A novel Qutrit-inspired shallow Fully Self-supervised neural Network (QFS-Net)
model is proposed to enable faster convergence of the network architecture, thereby enabling bet-
ter segmentation results while compared with QIS-Net and Opti-QISNet and also reported similar
accuracy and dice similarity as U-Net and UResNet. The aforementioned network architectures
(QBDSONN, QPBDSONN, QIS-Net, Opti-QISNet, QFS-Net) are validated on 2D brain image
slices and hence they fall short in contextual semantic segmentation of Brain MR images. A 3D
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version of QIS-Net is developed incorporating 26-connected voxel-wise segmentation for volu-
metric brain tumor detection using Brats 2019 data sets and reported promising accuracy and dice
similarity while compared with 3D CNN-based architectures (3D-UNet, VoxResNet, DRINet,
3D-ESPNet).

KEYWORDS: Quantum Computing ; Brain MR Image; Deep Learning; Medical
Image Segmentation.
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सार 
 
अनुसंधान का प्राथमिक उद्देश्य िस्तिष्क के चंुबकीय अनुनाद (MR) छवियों के ब्रेन ट्यूिर का पिा लगाने या 
पययिेक्षण या प्रमिक्षण के मलए पूरी िरह से तिचामलि विभाजन के मलए उपन्यास पैटनय पहचान एकीकृि ति-
पययिेक्षण ढांचे को विकमसि करना है। प्रारंभ िें, हिने बाइनरी इिेज सेगिेंटेिन के मलए किांटि बी-ददिात्िक 
ति-आयोजन िंत्रिका नेटिकय  (QBDSONN) आर्कय टेकचर का प्रतिाि र्कया है और प्रकृति भंडार से एकत्रिि 
टीसीआईए डेटा सेट का उपयोग करके पूणय िस्तिष्क ट्यूिर का पिा लगाया है। QBDSONN िातिुकला िें तिररि 
िातिुकला की एक त्रििूतिय िामिल है। इनपुट, इंटरिीडडएट / दहडन और आउटपुट लेयसय। परिों िें से प्रत्येक 
qubits या किांटि न्यूरॉन्स स ेबना है और ये किांटि न्यूरॉन्स इंट्रा-लेयर कनेकिनों के िाध्यि स ेजुडे हुए 
हैं। नेटिकय  आर्कय टेकचर के इनपुट, इंटरिीडडएट और आउटपुट लेयर को आपस िें फॉरिडय के िाध्यि से 8-
कनेकटेड पडोस-आधाररि फैिन का उपयोग करके इंटरकनेकट र्कया जािा है, और जदटल िानक किांटि बैक-
प्रोपोग्रेिन एल्गोररदि को छोडकर काउंटर-प्रॉपगैगेिन। नेटिकय  स्तथर या पररितियि होने के बाद खंडडि पररणाि 
प्राप्ि होिा है। िुद्ध रंग छवि विभाजन के मलए QBDSONN िातिुकला का सिानांिर संतकरण भी प्रतिाविि है 
और इसे किांटि सिानांिर द्वि-ददिात्िक ति-आयोजन िंत्रिका नेटिकय  (QPBDSONN) िातिुकला के रूप िें 
नामिि र्कया गया है। QBDSONN और QPBDOSNN आर्कय टेकचर ने किांटि स ेप्रेररि कंप्यूदटगं िािािरण िें 
िानक मसगिॉइडल सर्ियण फंकिन को तनयोस्जि र्कया और इसे अत्याधुतनक िकनीकों और इसके िातिीय 
सिकक्ष की िुलना िें द्वि-तिरीय विभाजन के मलए उपयुकि पाया।  
हालांर्क, िस्तिष्क एिआर छवियों के ग्र ेतिरों की व्यापक विविधिा के कारण, किांटि स ेप्रेररि बहु-तिरीय 
मसग्िोइडल (कयूएिएसआईजी) सर्ियण फंकिन द्िारा वििेषिा एक उपन्यास किांटि-प्रेररि ति-पययिेक्षक्षि िंत्रिका 
नेटिकय  (कयूआईएस-नेट) िातिुकला सिारोह पूरी िरह से तिचामलि विभाजन के मलए प्रतिाविि है। टीसीआई 
डेटा सेट से िस्तिष्क एिआर छवियों का। अंितनयदहि छवियों िें िीव्रिा के प्रसार को सबंोधधि करने के मलए 
QMSig सर्ियण फंकिन िें एक अनुकूली सर्ियण प्रर्िया िुरू की जािी है। किांटि औपचाररकिा िें छवि 
संदभय-संिेदनिील थे्रिोल्ड को िामिल करिे हुए अंितनयदहि आर्कय टेकचर िें चार अलग-अलग अनुकूली थ्रॉस्ल्डंग 
योजनाएं िामिल हैं। कयूआईएस-नेट आर्कय टेकचर के एक अनुकूमलि संतकरण को किाटंि-प्रेररि ति-पययिेक्षक्षि 
नेटिकय  (ऑप्टी-कयूआईएसनेट) के मलए अनुकूमलि सर्ियकरण के रूप िें संदमभयि र्कया गया है, स्जसका सुझाि 
है र्क इष्टिि सेदटगं्स िें हाइपर-िापदंडों की िकालि करना और िस्तिष्क एिआर छवियों के इष्टिि विभाजन 
की पैदािार। पासा तकोर के सदंभय िें खंडडि पररणाि िें सुधार, प्रकृति भंडार से एकि र्कए गए टीसीआईए डेटा 
सेटों पर कयूआईएस-नेट पर देखा गया है। कयूआईएस-नेट और ओप्टी-कयूआईएसनेट द्िारा ररपोटय की गई 
सम्िानजनक सटीकिा और पासा तकोर के बािजूद, ये \ "एम्फ {किेट}}-आधाररि नेटिकय  आर्कय टेकचर अभी 
भी धीिी गति से अमभसरण सितयाओं से ग्रति हैं। एक उपन्यास Qutrit- प्रेररि उथले पूरी िरह से ति-
पययिेक्षक्षि िंत्रिका नेटिकय  (QFS-Net) िॉडल नेटिकय  आर्कय टेकचर के िेजी से अमभसरण को सक्षि करने के मलए 
प्रतिाविि है, स्जससे QIS-Net और Opti-QISNet के साथ िुलना िें बेहिर विभाजन पररणाि सक्षि होिे 
हैं और इसी िरह की सटीकिा की भी सूचना दी है और यू-नेट और UResNet के रूप िें पासा सिानिा। 
उपयुयकि नेटिकय  आर्कय टेकचर (QBDSONN, QPBDSONN, QIS-Net, Opti-QISNet, QFS-Net) 2 डी 
िस्तिष्क छवि तलाइस पर िान्य हैं और इसमलए िे ब्रेन एिआर छवियों के संदभय िें अथय संबंधी विभाजन िें 
कि आिे हैं। QIS-Net का एक 3D संतकरण विकमसि र्कया गया है स्जसिें िाष्प 2019 डेटा सेटों का उपयोग 
करिे हुए िॉल्यूिेदट्रक ब्रेन ट्यूिर का पिा लगाने के मलए 26-जुडे तिर-िार विभाजन को िामिल र्कया गया है 
और 3 डी CNN- आधाररि आर्कय टेकचर (3D-UNet, VoxResNet, DRINet) के साथ िुलना करिे हुए 
सटीकिा और पासा सिानिा की ररपोटय की गई है।, 3 डी-ईएसपीएननेट)।  
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