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بر مبناي یادگیري عمیق براي تفسیر تصاویر بندي طبقههاي استفاده از روش
MRI  تومورمغزي به منظور تشخیص   

  2غلامرضا فلاحی ،2، اصغر میلان1 فاطمه باقري
  دانشجوي کارشناسی ارشد دانشکده مهندسی عمران، آب و محیط زیست دانشگاه شهید بهشتی 1

f.bagheridizabadi@mail.sbu.ac.ir  
 استادیار دانشکده مهندسی عمران، آب و محیط زیست دانشگاه شهید بهشتی 2

a_milan@sbu.ac.ir, g_fallahi@sbu.ac.ir  

  )1403، تصویب: تیر 1403اردیبهشت (دریافت: 

  چکیده
 مراحل پیشرفت بیماريدرمان با توجه به  ه منظورگیري بتومورها و تصمیم و تشخیص نوع بندي تومورهاي مغزي براي ارزیابیطبقه

به دلیل  MRI روش حال،با این  شود.هاي تصویربرداري زیادي براي تشخیص تومورهاي مغزي استفاده میاست. تکنیک بسیار حائز اهمیت
بدیهی است هر چقدر تفسیر با دقت بالایی صورت  .برتري دارد هادر مقایسه با سایر روشو عدم تکیه بر پرتوهاي یونیزان  هترکیفیت تصویر ب

از دور کاربرد بندي تصاویر که در سنجشهاي طبقهتوان از روشبگیرد به مراحل درمان کمک شایانی خواهد نمود که براي این منظور می
بندي قطعهبندي و طبقه خصوصاً در مباحث هاي اخیردر سالاست و  اي از یادگیري ماشینزیرشاخه یادگیري عمیقزیادي دارد استفاده نمود. 

سه ندي بطبقهبه منظور  پیچشیشبکه عصبی  با استفاده از یادگیري عمیقیک مدل در این مطالعه، است. داشتهعملکرد قابل توجهی  تصاویر
افزایش دقت و استحکام  افزایی به عنوان یک راهکار اساسی در راستايشد و از روش دادهپیشنهاد  و هیپوفیز امننژیوم، گلیومتومور مغزي  نوع

هاي حذفی در ها، از لایههمچنین، به منظور افزایش سرعت آموزش در شبکه پیشنهادي و جلوگیري از بیش برازش دادهمدل بهره گرفته شد. 
باشد که بر اساس پروتکل تصویر می 3064ي پیشنهادي استفاده شد. در این تحقیق از یک مجموعه داده استفاده شد که شامل ساختار شبکه

T1  .دهنده توانایی مدل براي نشانتحقیق نتایج و  دمآبه دست  هامجموعه دادهبراي  % 41/97 دقت کلیدي ساختار پیشنهابا تهیه شدند
  .باشدمیبندي تومور مغزي اهداف طبقه

  MRIعمیق، یادگیري ، داده افزایی، پیچشیتومور مغزي، شبکه عصبی  واژگان کلیدي:

                                                             
  نویسنده رابط  
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  مقدمه -1
نشده در طبیعی و کنترل تومور مغزي رشد غیر

. از آنجایی که جمجمه انسان یک استهاي مغزي سلول
سفت و با حجم محدود است، در نتیجه، هر گونه رشد  هبدن

غیرمنتظره ممکن است بر عملکرد انسان با توجه به بخش 
درگیر مغز تأثیر بگذارد. علاوه بر این، ممکن است به سایر 

تأثیر  آنها هاي بدن گسترش یابد و بر عملکرداندام
هاي شتوان به روتومورهاي مغزي را می. ]1[بگذارد

این بندي کرد و طبقه تومورهاي اولیه و ثانویهمانند مختلفی 
شود، تومورهایی بر اساس منشاء تومور تعیین میبندي طبقه

گیرند، تومورهاي اولیه نامیده می ءکه ابتدا در مغز منشا
ابتدا در  قسمت دیگري از بدن به  یی کهتومورهاو  شوندمی

شوند، تومورهاي می آیند و سپس به مغز منتقلوجود می
. ]2[بیشتر آنها بدخیم هستندکه شوند ثانویه نامیده می

توان از می ،بندي تومورهاي مغزيبراي شناسایی و طبقه
هاي تصویربرداري متعددي استفاده کرد. با این حال، تکنیک

MRI1 هاي غیر تهاجمی است. تکنیک ترینیکی از رایج
 2ناشی از عدم استفاده از پرتوهاي یونیزان MRIمحبوبیت 

در طول اسکن و همچنین وضوح بالاي بافت نرم آن به 
علاوه توانایی گرفتن تصاویر مختلف با استفاده از پارامترهاي 
تصویربرداري مختلف یا با استفاده از عوامل کنتراست 

   .]4, 3[افزایش یافته است
ترین نوع تومور مغزي است که از شایع 3گلیوما

درصد  30. گلیوما ]5[گیرد می اءمغز منش 4هاي گلیالسلول
درصد از  80و دستگاه عصبی مرکزي از تومورهاي مغزي و 

. ]5[دهد را تشکیل میي کل تومورهاي بدخیم مغز
به  IVتا  Iگلیوماها بر اساس سازمان جهانی بهداشت از نوع 

  Iدرجه. تومورهاي ]6[شوندبندي میطبقه درجهچهار 
لیال هاي گخیم هستند و بافت بسیار مشابهی با سلولخوش

از نظر بافت کمی متفاوت است،  IIطبیعی دارند، درجه 
با ظاهر بافتی غیرطبیعی  و بدخیم III درجهتومورهاي 

شدیدترین مرحله گلیوما و از  IV درجههستند در حالی که 
که با چشم غیر مسلح قابل  باشدمیهاي بافتی ناهنجاري

  . ]1[مشاهده است
                                                             

1- Magnetic Resonance Imaging 
2- Ionizing Radiation 
3- Glioma 
4- Glial 

شایی که مغز و نخاع توموري است که روي غ ،5مننژیوم
شود و به پوشاند ایجاد میرا در داخل جمجمه انسان می

خیم کند. بیشتر تومورهاي مننژیوم خوشیآرامی رشد م
از غدد هیپوفیز شروع نیز  6تومور هیپوفیز .]6[هستند

کنند و عملکردهاي بدن ها را کنترل میهورمونشود که می
بدخیم باشد.  یاخیم تواند خوشمی که کنندرا تنظیم می

تومورهاي هیپوفیز ممکن است باعث کمبود دائمی هورمون 
  .]1[دنو از دست دادن بینایی شو

، تشخیص زودهنگام و مطالب بیان شدهبا توجه به 
و بر  بسیار حائز اهمیت استي مغزي بندي تومورهاطبقه

ترین روش درمانی براي نجات این اساس به انتخاب راحت
علاوه بر این، مرحله . ]6[کندجان بیماران کمک می

براي  و بندي ممکن است در برخی موارد پیچیدهطبقه
کننده و ها یک کار گیجزشکان یا رادیولوژیستپ

کننده باشد. این موارد به متخصصانی نیاز دارند که خسته
هاي کنند، بافت تعیینتومور را موقعیت روي آن کار کنند، 

در صورت لزوم فیلترهایی  وتومور را با مناطق مجاور مقایسه 
ان تر شدن بینش انسرا روي تصویر اعمال کنند. براي روشن

 درجههت تشخیص نوع تومور و ج گیريو در نهایت نتیجه
برد و به این کار نسبتاً زمان می ،آن در صورت موجود بودن

 ايهمین دلیل است که نیاز به یک سیستم تشخیص رایانه
7)CAD براي تشخیص زودهنگام تومورهاي مغزي در زمان (

 نیا بدون دخالت انسان وجود دارد. و بسیار کمتري
 يهاشرفتیپ قیاز طر توانیرا م قیو دق عیسر صیتشخ
به دست آورد،  یهوش مصنوع نهیدر زم شگامانهیپ يآورفن

 ،ماشین یینایب نهیدقت بالاتر در زم يرا برا ییدهایکه نو
هاي به واسطه روش ریتصو يبندمیو تقس ریتصو يبندطبقه

  است. نشان داده)، ML(8مختلف یادگیري ماشین
ماشینی به عنوان یک زیرشاخه از هوش یادگیري 

ها الگوریتم ازبا استفاده  سازد تارا قادر می مصنوعی، سیستم
و بدون نیاز به ها یاد بگیرد ، از دادهآماريهاي مدل و

بر اساس  و هاي صریح، اطلاعات را تحلیل کردهدستورالعمل
. ]7[هایی را انجام دهدگیريها و تصمیمبینیپیشآن 

هاي یادگیري ماشین به طور گسترده در زمینه الگوریتم

                                                             
5 - Meningioma 
6- Pituitary 
7- Computer Aided Diagnosis 
8- Machine Learning 
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اري پزشکی به عنوان بخشی از هوش مصنوعی تصویربرد
  .]2[نداهپدیدار شد

 يریادگیاز  يارمجموعهیز )DL( 1قیعم يریادگی
ی عصب يهااز شبکه یستمیدر آن س هاست ک نیماش

با حجم  کنندیم دیکه ساختار مغز انسان را تقل مصنوعی
 هانوع از شبکه نی. اشوندیها آموزش داده ماز داده یمیعظ

و بدون نظارت  ای شده نظارت مهی، نشده نظارت به صورت
در  یپزشک ریواتص لیو تحل هیتجز نهیدر زمتقویتی، 

ها شبکه نی. ااندتحقیقات مختلف مورد استفاده قرار گرفته
 هیعنوان لا اول به هیشوند که لایم میتقس هیلا چندبه 

پنهان و  يهاهیبه عنوان لا یداخل يهاهیلا ،يورود
شوند. یشناخته م یخروج هیبه عنوان لا یینهاهیلا

متعدد  يهاهیلا شیآرا نیاز ا قیعم يریادگی يهاتمیالگور
کنند. یاستفاده م یژگیو ياستخراج و رمزگذار يشبکه برا

به  نیاست و ا يبعد هیلا يورود ،یمتوال هیلا هر یخروج
. ]8[کندیورود به عمق شبکه کمک م نیها در حانتزاع داده

پیچشی  یعصب يهاشبکهو  2پرسپترون یعصب يهاشبکه
3)CNN هستند که امروزه به  یعصب هايشبکه از) دو نوع

شوند. به یاستفاده م در کاربردهاي مختلفطور گسترده 
داده  حیترج ریتصو يبندطبقه جهتها CNN ،یطور کل

  .شوندیم
و  هاي پیچیدهیادگیري ویژگیدر ها CNNمزایاي اصلی 

به جاي یادگیري ماشین سنتی و  هاي بسیار بالاارائه دقت
است که ممکن است با افزایش  4هاي عصبی وانیلیشبکه
بنابراین منجر به یک  هاي آموزشی به دست آید ونمونه

، CNNدر معماري . ]4[شودتر میتر و دقیقمدل قوي
ها عمل فیلترهاي کانولوشن به عنوان استخراج کننده ویژگی

تر و هاي پیچیده، ویژگیدروکنند و هرچه به عمق میمی
. شودبیشتري (اطلاعات مکانی و ساختاري) استخراج می

با و ادغام پیچیده درهم استخراج ویژگی از طریق فیلترهاي 
ها نتخاب متمایزترین ویژگیالگوهاي ورودي و به دنبال آن ا

بندي شود و سپس شروع به آموزش شبکه طبقهانجام می
  .]9[کندمی

 پیچشیاولین استفاده از شبکه عصبی در قرن گذشته، 
با معرفی شبکه عصبی عمیق عمیق با شکل مشابه فعلی آن 

                                                             
1- Deep learning 
2 - Perceptron Neural Networks 
3 - Convolutional Neural Network 
4 - Vanilla Neural Networks 

»lenet « توسطLecun  هاي کاربردي که در برنامهبود
پس از . ]10[استفاده شد 1998تشخیص اسناد در سال 

عمیق براي  پیچشیها، استفاده از یک شبکه عصبی سال
)، با استفاده ImageNet LSVRC-2010بندي تصاویر (طبقه

 مدل .]11[شد بسیار محبوب AlexNetاز مدلی به نام 
AlexNet اي را در مقایسه با سایر ساختارهاي نتایج برجسته

، در ادامهدهد. شبکه مورد استفاده در این دوره نشان می
در  CNNهاي متوالی موفقیت آن منجر به شروع موفقیت

  .گردیدجامعه یادگیري عمیق 
بندي تومورهاي مغزي با استفاده از بسیاري از طبقه

هاي تصویربرداري در هاي یادگیري ماشینی و روشتکنیک
و  5زچارکی ،2009است. در سال ها انجام شدهطول سال
بندي درجات مختلف سیستمی را براي طبقه ]12[همکاران 

بالا و  درجهبراي  دودوئیبندي گلیوما علاوه بر یک طبقه
پیشنهاد کردند. دقت  KNN7و  SVMs6پایین با استفاده از 

درصد براي  88و  چند کلاسهبندي درصد براي طبقه 85
   ]13[و همکاران 8به دست آمد. الدهشان دودوئیبندي طبقه

تصویر طبیعی و غیر  80بندي روشی را براي طبقه نیز
پیشنهاد کردند. روش آنها شامل سه  طبیعی تومور مغزي

بندي. ها، کاهش ابعاد و طبقهمرحله بود؛ استخراج ویژگی
از تبدیل موجک گسسته  هاآنها براي کاهش ویژگی

9)DWT(  مولفهتجزیه و تحلیل و به منظور کاهش ابعاد از 
استفاده کردند و در انتها با به کارگیري از  )PCA(10اصلی 
، تصاویر را با  KNNو  ANN-FP11ي بندي کنندهطبقه
. در سال بندي کردندطبقه درصد 98و  درصد 97کلی دقت 
روشی را براي افزایش  ]14[و همکاران  12، چنگ2015

عملکرد طبقه بندي تومور مغزي با تقویت ناحیه تومور از 
و سپس با تقسیم به مناطق فرعی  13طریق اتساع تصویر

پیشنهاد کردند. آنها از سه رویکرد هیستوگرام شدت، 
 کیف) و GLCM(14خاکستري  درجه درخداماتریس هم

و  ها استفاده کردند) براي استخراج ویژگیBOW(15کلمات 
                                                             

5 - Zacharaki 
6 - Support Vector Machines 
7 - k-Nearest Neighbors 
8 - El-Dahshan 
9 - Discrete Wavelet Transform  
10 - Principal Component Analysis 
11 - Feedforward Perceptron Artificial Neural Network 
12 - Cheng 
13 - Image Dilation 
14 - Gray Level Cooccurrence Matrix 
15 - Bag of Words 
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اي علاوه بر تقویت حلقه تقسیماتدر نهایت با استفاده از 
  را به دست آورند. %28/91 ی در حدودناحیه تومور، دقت

بندي براي طبقه CNNاز  2روبینو  1ارتوسون ]15[ در
، II درجهگلیوما ( 3مختلف تصاویر پاتولوژیکهاي درجه
را  %71استفاده کردند و دقت کلی ) IV درجهو  III درجه

از تصاویر تومور مغزي  ]16[انو همکار 4لاوپبدست آوردند. 
 CNNمعماري شبکه استفاده کردند.  براي آموزش 5محوري

و  6 دو لایه حداکثر ادغام ه همراهاز دو لایه کانولوشن بآنها 
 43/91و حداکثر دقت  ه بودتشکیل شد اتصال کاملدو لایه 
 ]17[ند. پس از آن، افشار و همکارانآور دست به درصد را

مغز و  MRIارائه کردند که تصویر  7یک شبکه کپسولی
کند. بندي تومور مغزي ادغام میمرزهاي تومور را براي طبقه

. در به دست آمد درصد 89/90در این مطالعه دقت 
مدل ترکیبی را دو  ]18[پژوهشی دیگر، انارکی و همکاران

و  CNNبر اساس  يویر تومور مغزبراي طبقه بندي تصا
) پیشنهاد کردند، در CNN-GA(8هاي ژنتیک الگوریتم

ي بند طبقه در درصد 9/90مطالعه موردي اول، دقت 
ي بندطبقه که درگلیوماي درجه سه به دست آمد، در حالی 

گلیوم، مننژیوم و تومور هیپوفیز در مطالعه موردي دوم 
   محقق شد. %89/90دقت 

دو از یک سیستم  نیز ]19[همکارانزاده و نجف
استفاده  يبندو طبقه یژگیاستخراج و اي شاملمرحله
 شبکه کیاز  ،یژگیجهت استخراج و در این پژوهش .کردند

 هایژگیو يبندجهت طبقه ت،ینها درو  هیلا12 یکانولوشن
بر  يشنهادیپ ستمیاستفاده شد. س Softmax از تابع فعالساز

 وما،یداده استاندارد و شامل سه کلاس گل گاهیپا يرو
به دست  %01/95دقت  و اعمال شد ،زیپوفیو ه ومایمننژ
  .آمد

 9افزاییبا رویکرد داده CNN یک ساختار در این مقاله،
است و بر خلاف کارهاي مشابه گذشته که پیشنهاد شده

تنها با ایجاد تغییر در ساختار شبکه یا تغییر در نوع شبکه 
عصبی سعی در بالا بردن دقت و بهبود عملکرد شبکه 

                                                             
1 - Ertosun 
2 - Rubin 
3 - Pathological Images 
4 - Paul 
5 - Axial 
6 - Max-Pooling 
7 - CapsNet 
8- Genetic Algorithms  
9 - Data Augmentation 

افزایی، به منظور کارایی بیشتر و داشتند، از روش داده
عملکرد بهتر شبکه پیشنهادي استفاده شد و علاوه بر آن 

هاي حذفی در ساختار شبکه، ش شد تا با استفاده از لایهتلا
ها جلوگیري داده 10برازشسرعت آموزش بالا رود و از بیش

کلاس سه براي دریافت  يیر تومور مغزاوتصشود. همچنین، 
 به طور مستقیم زیپوفیو ه ومایمننژ وما،یمربوطه گل

 بندي شده استفاده نشد.شدند و از تصاویر قطعه بارگذاري
در ادامه به شرح روش و ساختار شبکه پیشنهادي پرداخته 

  شود.می

  هامواد و روش -2
 قیتحق نیمورد استفاده در ا يهاداده -1-2

 تیمجموعه داده که در سا کیپژوهش از  نیدر ا
Figshare در دسترس است و در سال  نیبه صورت آنلا

داده  گاهیپا نی]. ا20منتشر شده است، استفاده شد[ 2017
که در  باشدیم 512×512با ابعاد  MRI ریتصو 3064شامل 

است. استفاده شده MRI-T1 يربرداریها از پروتکل تصوآن
-T2و  T1-weigted، تصاویر MRIدو نوع اصلی از تصاویر 

weigted ان تصاویر هستند که اغلب به عنوT1  وT2 
براي نمایش آناتومی بدن  T1شوند. تصاویر شناخته می

کنند و ها را با همان رنگ واقعی منعکس میهستند و بافت
حساس به آب هستند و براي بررسی پاتولوژي به  T2تصاویر 
روندکه چنانچه بیان شد در این پژوهش از تصاویر کار می

T1 مار مبتلا به یب 233از مربوطه  ریتصاواست. استفاده شده
به  زیپوفیو تومور ه ومایگل وم،یمننژ يسه نوع تومور مغز

را در مورد  یلیتکم اتی) جزئ1است. جدول (دست آمده
  .دهدیمجموعه داده نشان م

  مجموعه داده در مورد یلیتکم اتیجزئ. 1جدول 
  تعداد تصاویر  تعداد بیماران  نوع تومور

  708  82  مننژیوم
  1426  91  گلیوما
  930  60  هیپوفیز
  3064  233  مجموع

  
توانند از نظر شکل، مکان و اندازه با تومورهاي مغزي می

مجموعه داده این توجه به نوع و درجه آنها متفاوت باشند. 

                                                             
10 - Overfitting 
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 2و ساژیتال 1نماي محوري، تاجی؛ شامل سه نماي مختلف
  است.نشان داده شده  )1(در شکل اي از آن نمونهکه  است

  
 سه نوع مختلف تومور مغزي محوري تصویر )الف(در قسمت . 1شکل 

و در قسمت  مننژیوم، گلیوما و تومور هیپوفیز به ترتیب از چپ به راست
، تاجی و محوريمختلف ( اخذتومور هیپوفیز در سه نماي تصویر ) ب(

تومورها در است. شده ساژیتال) به ترتیب از چپ به راست نشان داده
  داخل یک مستطیل قرمز قرار دارند.

 روش تحقیق - 2-2

دهد که نمودار روش پیشنهادي را نشان می )2(شکل 
در آن سیستم شروع به بارگیري و استخراج تصاویر و 

سپس  د،کنها میهاي خام مجموعه دادهها از فایلبرچسب
و  تقویت هاي لازم روي تصاویر انجام شده وپردازشپیش
هاي ها به مجموعهپس از تقسیم مجموعه داده افزاییداده

، در ادامه .شودایجاد میتست و اعتبار سنجی و  آموزش
و به دنبال آن  هدشساختار روش پیشنهادي معرفی 

سازي بهینه هايها و الگوریتم، تکنیکمربوطهپارامترهاي 
ه عملکرد ارائ ارزیابیدر نهایت، آموزش شبکه و و  تنظیم

  .شودمی
ها به شبکه، به پردازش، قبل از ورود دادهله پیشدر مرح

منظور کاهش محاسبات و کمک به شبکه براي عملکرد 
بهتر در زمان کوتاهتر، ابعاد تصاویر کاهش یافت. سپس 

هاي هر سه نوع تومور با هم ترکیب شدند تا سیستم داده
هاي مرتب نشده نیز آمادگی براي آموزش بر روي داده

  داشته باشد.

                                                             
1 - Coronal 
2 - Sagittal 

و  تست و هاي آموزشیمجموعهها به از آن دادهپس 
از اعتبارسنجی تقسیم شدند. در ادامه براي جلوگیري 

 ، تعداد تصاویر]21, 11[و افزایش استحکام مدل برازشبیش
 CNNافزایی، افزایش یافتند و سپس ساختار با روش داده
  ایجاد گردید.

  
  يشنهادیروش پ نمودار. 2شکل 

دهد. پیشنهادي را نشان می CNNساختار  )3(شکل 
لایه است که از لایه ورودي شروع  16شامل  این ساختار

پردازش قبلی را از یشپمرحله ي تصاویر تقویت شده شده و
انتخاب  برايها که کانولوشن و توابع فعال ساز آنهاي لایه

، عبور شودبرداري استفاده میها و کاهش نمونهویژگی
ساز ، نرمال (ReLU) 3خطیسازیک سو (کانولوشن،دهد می

برازش، یک بیش ). براي جلوگیري از  4حداکثرادغام و
شود و به دنبال آن، یک استفاده می 5ي حذف کنندهلایه

بینی براي پیش softmaxو یک لایه  6کامل اتصاللایه 
بندي که کلاس خروجی و در نهایت یک لایه طبقه

توضیحات هر لایه  د. در ادامهکنبینی شده را تولید میپیش
  شود.بیان می

                                                             
3- Rectified Linear Unit 
4- Max-Pooling 
5- Drop Out 
6- Fully Connected 

 (الف)

 )ب(
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  پیشنهادي. CNN. معماري 3شکل 

 استفاده سه لایه کانولوشناز در معماري پیشنهادي، 
دوبعدي با حرکت دادن  است. یک لایه کانولوشنشده

اي فیلترها در امتداد ورودي و محاسبه حاصل ضرب نقطه
 Mبه اندازه ( Kو ورودي، فیلترهاي کانولوشنال  فیلترها وزن

× Nکند. فیلترها به ) را روي تصاویر ورودي اعمال می
روي  شوندنامیده می )S(40صورت عمودي و افقی که گام

) تصاویر اصلی P( 41گذاريحاشیه همچنین لغزند.تصویر می
 نیز هاقبل از لغزش فیلترها به منظور حفظ اطلاعات در لبه

هاي سطح هاي اولیه فقط ویژگیدر لایه فیلترها. نجام شدا
ر حالی کنند، دخطوط را شناسایی می و هابهلپایین مانند 

تر و هاي پیچیدهبراي شناسایی ویژگی فیلترهاي بعدي که
   .]10[شوندبیشتر استفاده می

 ReLUساز یک تابع فعال به همراه هر لایه کانولوشن
براي کاهش زمان آموزش در که عمدتاً  استهشد آورده

. در ]22, 11[شودساز استفاده میمقایسه با سایر توابع فعال
سازي لایه ورودي به اي نرمالبرساز از یک لایه نرمالادامه 

شد که یک  سازهاي مربوطه استفادهمنظور تطبیق با فعال
. کندا اندازه خاص ایجاد میساز محلی بلایه نرمال

انتشار و شتاب آموزش پس به منظورتوان سازي را مینرمال
کاهش تعداد در ادامه براي . ]22, 11[شبکه استفاده کرد

 از لایه پارامترها و در نتیجه کاهش محاسبات در شبکه
هاي ادغام بین استفاده شد. استفاده از لایه حداکثر ادغام

نولوشن امري رایج است. استفاده از این لایه هاي کالایه
ها و پارامترهاي شبکه شده و موجب کاهش نگاشت ویژگی

ترین یکی از متداول. ]24, 23[کندبرازش را کنترل میبیش
برازش، استفاده از لایه حذفی ها براي کاهش بیشروش

نشان داده شده است). در این  4در شکل آن ي است (نمونه
                                                             

40- Stride 
41- Padding 

شوند که به طور تصادفی حذف میبه هاگره از لایه، برخی
کمک  آموزش شبکه توجهی به سرعتطور قابل

  . ]25[کندمی
، لایه اتصال کامللایه  ي،در نهایت، از سه لایه پیشرفته

Softmax اولی براي اتصال استفاده شد و لایه طبقه بندي .
هر نورون در یک لایه به هر نورون در یک لایه دیگر (بعدي 

  شود. خروجی این لایه سه کلاس است.و قبلی) استفاده می
  

  
   یحذف هیاز لا ي. نمونه ا4شکل 

که به  Softmax سازفعالتوسط  اتصال کاملسپس لایه 
نیز  تابع نمایی نرمال شدهي هموار یا تابع بیشینهآن 
براي تنظیم و  Softmax. لایه شود، تنظیم میگویندمی

 1و  0بینی شده بین هاي پیشسازي تمام کلاسفشرده
است.  1برابر با هاي آن مؤلفهشود و مجموع استفاده می

 )1ا استفاده از فرمول (توان بخروجی این لایه را می
تابع  eدهنده بردار ورودي، نشان zکه در آن  محاسبه کرد

ها سنشان دهنده تعداد کلا kنمایی استاندارد بردار ورودي، 
  باشد.میتابع نمایی استاندارد خروجی     eೕو 

)1(  y(z) =
e

∑ eೕ୩
୨ୀଵ

 

هاي کلاس )k(توان بر روي را می )i(احتمال هر کلاس 
ها آن جمع کلمحاسبه کرد و  y(z)مختلف به عنوان تابع 
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به عنوان  Softmaxعملکرد تابع  5در شکل  .است 1برابر با 
  . ]26[است نشان داده شدهلایه خروجی 

که بر  شدبندي استفاده طبقه، از یک لایه ادامه در 
بندي طبقهزیان براي تخمین  42ابلآنتروپی متق اساس زیان

براي هر  ،بینی شده نهاییبندي پیشو ارائه برچسب طبقه
  باشد.تصویر ورودي می

  
را به عنوان لایه خروجی در  Soft-Maxاي از تابع . نمونه5شکل 

هاي پنهان از طریق لایه xدهد. بردار ورودي شبکه عصبی نشان می
کلاس یک از سه شود تا امتیازات هر تبدیل می zبه بردار خروجی 

توزیع احتمال  zبر روي  Softmaxسپس با اعمال تابع  .مشخص شود
  آید.ها به دست میکلاس

 pتخمین زد، که در آن  )2(توان از رابطه زیان را می
بردار خروجی از لایه  q (x)هاي هدف، و بردار برچسب

Softmax .است  

)2(  H(p, q) = −(p(x) ∗ log൫q(x)൯)
୶

 

هاي انجام شده در سازيي تنظیمات و بهینههمه
برازندگی تابع هدف در حین آموزش و ساختار شبکه جهت 

و در نهایت در عین حال جلوگیري از بیش برازش سیستم 
در هاي زیادي کنیکباشد. ت) میLossکاهش تابع هزینه (

وجود  در مراحل پیش پردازش و آموزش این زمینه
هاي به کار گرفته شده ، که تکنیک]28, 27, 25, 21[دارد

در ساختار پیشنهادي بیان شدند، در این پژوهش همچنین 
براي افزودن جریمه به تابع هزینه و  2L43 از نظم دهی

زیر نشان ) 3(ها همانطور که در معادله کاهش وزن معرفی
  .]29[ استفاده شد ،استداده شده

                                                             
42 - Cross-Entropy Loss 
43 - L2 Regularization 

)3(   L2Cost function = Cost function(Loss) + λw୧
ଶ

୩

୧ୀଵ

 

و براي کنترل فرآیند  پارامتر تنظیم است λکه در آن 
وزن(هاي) مربوطه براي  w، شودیادگیري استفاده می

i=1,…,k  عملکرد آموزش و و همچنین به منظور نظارت بر
 استفاده شد که »44تکنیک توقف زودهنگام«از  اعتبارسنجی

هاي کامل آموزش در فرآیند آموزش را قبل از اتمام اپک
داري سیستم یا قبل از شروع بیش برازش متوقف صورت پای

  .]29[کندمی
بهینه سازي عمدتاً براي به روزرسانی پارامترهاي شبکه 

 يي رسیدن به کمینهو به حداقل رساندن تابع هزینه، برا
هاي کوچک در آل با برداشتن گامسراسري در حالت ایده

 .]30[شودجهت گرادیان کاهشی (همگرایی) استفاده می
گرادیان کاهشی «از  در این مقاله لازم به ذکر است که

ساختار  دریک بهینه ساز  نیز به عنوان 45»تکانهتصادفی با 
  .استفاده شدپیشنهادي 

 سازي و ارائه نتایج پیاده -3

براي روش پیشنهادي همانگونه که ذکر گردید در 
به بارگیري و استخراج تصاویر و  اقدامسیستم  شروع،

سپس  نموده،ها هاي خام مجموعه دادهها از فایلبرچسب
در گردد، هاي لازم روي تصاویر انجام میپردازشپیش

×  128به  512×  512پردازش، ابعاد تصاویر از مرحله پیش
هاي هر یابد. و بعد از ترکیب دادهکاهش می پیکسل 128

به  هاي آموزشیمجموعهها به ادهسه نوع تومور با هم، د
تقسیم  %32و اعتبارسنجی به مقدار  تست و %68مقدار 

و افزایش  برازشاز بیششوند. همچنین براي جلوگیري می
برابر افزایش  5 افزایی ، تصاویر به روش دادهاستحکام مدل

ها را به عنوان تصاویر جدید تا سیستم بتواند آن یابدمی
صاویر را غییرات اعمال شده روي تت )6(شکل  .شناسایی کند

دهد. تغییرات شامل تصویر اصلی نشان می در مقابل
، اضافه yچرخاندن حول محور ، xچرخاندن حول محور 

درجه  45کردن نویز نمک و چرخش تصویر به میزان 
 بااصلی تصویر  3064، افزاییداده. با انجام فرآیند باشدمی

 راین مجموعه داده نهایی، بنابشد افزایش داده 5ضریب 
  گردید.تصویر  15320 شامل

                                                             
44 - Early Stop Technique 
45 - Stochastic Gradient Descent with Momentum 
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بر اساس توضیحات ارائه شده  CNNدر ادامه ساختار 
هاي در لایهمورد استفاده  پارامترهايایجاد گردید. 

است. آورده شده 2کانولوشن ساختار پیشنهادي در جدول 
با استفاده  CNNبراي رسیدن به نتیجه مطلوب پارامترهاي 

از روش گرادیان کاهشی به دست آمدند و میزان نرخ 
  در نظر گرفته شد. 100ها و تعداد اپک 01/0یادگیري عدد 

  
) پ، ( x) چرخش حول محور ب) تصویر اصلی، (الف. (6شکل 

) ث) اضافه کردن نویز نمک به تصویر، (ت، (yچرخش حول محور 
  درجه. 45چرخش 

  هاي کانولوشندر لایهمورد استفاده  . پارامترهاي2دول ج

  هاي کانولوشنلایه
  تعداد فیلترها

)K(  
  ابعاد فیلتر

)M × N(  
  اندازه گام

)S(  
  مقدار پدینگ

)P(  
  ]0،0،0،0[  ]1،1[  10×10  64  کانولوشن اوللایه 

  ]2،2،2،2[  ]1،1[  3×3  128  لایه کانولوشن دوم
  ]2،2،2،2[  ]1،1[  2×2  128  لایه کانولوشن سوم

  
با اندازه ساز لایه نرمال سازي از یکدر مرحله نرمال

گردید. سازي لایه ورودي استفاده براي نرمال 5دلخواه 
پارامترها و در نتیجه کاهش کاهش تعداد براي همچنین 

 2×2حداکثر ادغام با ابعاد  از لایه محاسبات در شبکه
هاي کوچک استفاده شد که با تقسیم تصویر به مستطیل

کند و تنها بیشترین مقدار بین روي تصویر حرکت می 2×2
در برازش گیرد. براي کاهش بیشچهار پیکسل را در نظر می

استفاد شد  %20و  %10 از دو لایه حذفی ساختار پیشنهادي
  بودند. 2و  1هاي حذفی ترین مقادیر براي لایهمناسب که

هاي بعد از سه لایه کانولوشن، توابع فعالساز و لایه
اتصال کامل با سه نورون استفاده شد  يلایه یک از حذفی،

بین صفر و  Softmax سازفعالسپس خروجی توسط تابع و 

ي بندي از لایهدر انتها به منظور طبقه ده وشیک نرمالایز 
  بندي استفاده شد.طبقه

و زیان را در مرحله  صحت نمودارهاي 7شکل 
همانطور که دهد. اعتبارسنجی شبکه پیشنهادي نشان می

مشخص است، هر چه تعداد تکرارها  (الف) 7 شکلدر 
یابد، صحت مدل نیز روند افزایشی پیدا کرده و افزایش می

تکرار به دست  5000پس از  صحت، درصد 100اً تقریب
 100نزدیک به  صحت، 8000است. پس از تکرار آمده

و در نهایت، بهترین دقت کلی به دست آمده  شودمی درصد
. در نمودار زیان باشدمی درصد 41/97در مرحله آزمایش 

واضح است که منحنی ابتدا به شدت شروع  نیز )ب( 7شکل 
تکرار منحنی ضرر  6000پس از تقریبا و  کردهبه کاهش 

  رسد.تقریباً به صفر می

  
، اعتبارسنجی و زیان در کل تکرارهاي آموزشی  صحت .7شکل

(کمتر بهتر زیاناعتبارسنجی (بالاتر بهتر است) و (ب)  صحت (الف)
  است).

  
منظور ارزیابی روش، محاسبه ماتریس یکی از ابزارها به 

ابهام در اصل بیان ماتریس  بندي است.طبقه 46ابهام
یک ماتریس  8شکل  باشد،عملکرد سیستم میي کننده
نشان دهد که در آن سطرها کلاسه را نشان می nابهام 

مقادیر ي ها نشان دهندهقعی و ستونوا مقادیردهنده 
توان آن را زیر میباشد که به صورت میبینی شده پیش

  خلاصه کرد.
) تعداد موارد مثبت پیش بینی TP(47مثبت واقعی  -1
   مثبت هستند.نیز در واقع که شده 

                                                             
46 -  Confusion Matrix 
47 - True Positive 
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) تعداد موارد منفی پیش بینی TN(48منفی واقعی  -2
  منفی هستند.نیز در واقع که  شده

) تعداد موارد منفی پیش بینی FN(49منفی کاذب  -3
به آن خطاي نوع دو هم  و هستندشده که در واقع مثبت 

  گویند.می
موارد مثبت پیش بینی  ) تعدادFP(50مثبت کاذب  -4

هم  به آن خطاي نوع یک ،شده که در واقع منفی هستند
  گویند.می

  کلاس n. ماتریس ابهام براي 8شکل 

توان ي ماتریس ابهام میمعیارهاي ارزیابی که به واسطه
، 52، حساسیت51دقتها را محاسبه نمود عبارتند از: آن

 زیر تمطابق با معادلاکه هر کدام  54و صحت 53ویژگی
  شوند. می محاسبه

ቁدقتቀ ݊݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ  )4( =
∑ܶܲ

∑(ܶܲ +  (ܲܨ

ݕݐ݅ݒ݅ݐ݅ݏ݊݁ܵ  )5( ቀحساسیتቁ =  
∑ܶܲ

∑(ܶܲ+  (ܰܨ

ቁصحتቀ ݕܿܽݎݑܿܿܣ  )6( =
∑(ܶܲ + ܶܰ)

∑(ܶܲ + ܶܰ + ܲܨ +  (ܰܨ

ቁویژگیቀ ݕݐ݂݅ܿ݅݅ܿ݁ܵ  )7( =  
∑ܶܰ

∑(ܶܰ +  (ܲܨ

                                                             
48 - True Negative 
49 - False Negative 
50 - False Positive 
51 - Precision 
52 - Sensitivity 
53 - Specificity 
54 - Accuracy 

کننده کارایی سیستم مورد نظر این معیارها بیان
را نشان پیشنهادي  ابهام روشماتریس  10شکل باشند. می
  کند.دهد که عملکرد سیستم را خلاصه میمی

را ابهام معیارهاي استخراج شده از ماتریس  3جدول 
 ي طبقه بندي% برا 2/98صحت که در نهایت  دهدنشان می
ي طبقه % برا 56/97ي گلیوما و % برا 47/96مننژیوم، 

  بندي هیپوفیز به دست آمد.
 و پارامترهامطلوب  CNNبه منظور طراحی یک شبکه 

 ساختار یکباید تست شود و آموزش  هاي متعدديمدل
CNN  نتایج رضایت بخش براي یک براي رسیدن به

بر است. در این پژوهش نیز قبل از امري زمان مجموعه داده
هاي متعددي استفاده رسیدن به ساختار پیشنهادي مدل

  شد و در نهایت بهترین ساختار انتخاب شد.

  پیشنهاديمدل ابهام . ماتریس 10شکل 

قبلی که از انواع تومورهاي  برخی از تحقیقاتنتایج 
متفاوت  هايلایهپارامترها و هایپرمغزي مشابه با معماري، 

است. همانطور خلاصه شده 4اند در جدول استفاده کرده
 بینیساختار پیشنهادي نتایج پیشکه مشخص است، 

را در مقایسه با سایر مطالعات قبلی مرتبط ارائه  بهتري
در این پژوهش برخلاف مطالعات قبلی که تنها با  دهد.می

ساز و استفاده از بهینه تغییر در ساختار شبکه، توابع فعال
سازهاي مختلف سعی در بهبود دقت و استحکام شبکه 

افزایی است تا با استفاده از روش دادهداشتند، تلاش شده
درت یادگیري را افزایش داده و دقت بالاتري را به دست ق

هاي آورد. همچنین، نتایج نشان داد که استفاده از لایه
تواند تا حد مطلوبی می CNNحذفی در ساختار شبکه 

ها را کاهش داده و موجب افزایش سرعت بیش برازش داده
در این پژوهش  آموزش شبکه و استحکام بیشتر آن شود.

، با این حال، سیستم ایج مطلوبی به دست آمدنتاگرچه، 
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هاي مقیاس پیشنهادي نیاز به آزمایش روي مجموعه داده
تا  باشدتري دارد که شامل سنین و نژادهاي مختلف بزرگ

آن را افزایش داده و آن را در سایر  انتقالقابلیت 
علاوه بر این، در آینده گسترش دهد.  ،کاربردهاي پزشکی
بندي تعداد کمی از توان براي طبقهنمی ساختار سیستم را

هاي یادگیري تصاویر استفاده کرد، زیرا یکی از محدودیت

هاي آموزشی زیاد به منظور آموزش استفاده از دادهعمیق 
هاي آموزشی شبکه کم شبکه است و چنانچه حجم داده

باشد، شبکه مذکور از استحکام قابل قبولی برخوردار 
ان سیستم را پس از آموزش بر روي تواما می نخواهد بود

هاي کوچک براي مجموعه داده ،یک مجموعه داده بزرگ
  کرد. و مدیریت به دقت تنظیم

  از نظر دقت، حساسیت، ویژگی و صحت. ارزیابی. معیارهاي 3جدول 

  تعداد  صحت  ویژگی  حساسیت  دقت  TP  TN  FP  FN  تومور نوع  

  مدل
  پیشنهادي

  547 98%/2  987/0  964/0  958/0  19  22  1744  512  مننژیوم
  1069  %47/96  973/0  955/0  968/0  48  33  1195  1021  گلیوما
  697  %56/97  978/0  968/0  952/0  22  34  1566  675  هیپوفیز

  قبلی.. مقایسه بین مدل پیشنهادي و کارهاي مرتبط 4جدول 

  روش طبقه بندي  نوع طبقه بندي  بالاترین صحت  بالاترین ویژگی  حساسیت بالاترین  دقت بالاترین  مدل  

 SVM and KNN  چندگانه  % 28/91  % 3/91  % 7/90  -  ]14[چنگ و همکاران   1

 CNN  چندگانه  % 43/91  -  % 94  % 91  ]16[پاول و همکاران  2

 CNN  چندگانه  % 89/90  -  -  -  ]17[افشار و همکاران  3

 GA-CNN  چندگانه  % 20/94  % 8/97  % 7/95  % 5/96  ]18[انارکی و همکاران  4

 CNN  چندگانه  % 01/95  % 69/96  % 36/96  % 68/98  ]19[زاده و همکاراننجف  5

 CNN  چندگانه  % 2/98  %7/98  % 8/96  % 8/96  ساختار پیشنهادي  6

               

  گیرينتیجه -4

باشد که کنترل سایر اعضاء ترین عضو بدن میمغز مهم
را به عهده دارد و در صورت وجود هرگونه ناهنجاري در آن 
خصوصاً ایجاد تومورهاي مغزي، ممکن است در عملکرد 

هاي بدن اختلال ایجاد کند و حتی باعث مرگ سایر قسمت
بیمار شود. به همین دلیل تشخیص زود هنگام تومورها و 

تواند روند درمان را ها در مراحل ابتدایی مینوع آن شناسایی
سیستم یک  پژوهشدر این هموارتر و موثرتر کند. لذا 

تومور  MRIبندي تصاویر طبقه ه منظورب ايتشخیص رایانه
با استفاده از  و هیپوفیز امغزي به سه نوع مننژیوم، گلیوم

  شد. یک ساختار شبکه عصبی عمیق ارائه 
شبکه  هاي مهم در طراحی یکالشعموما یکی از چ

CNN تعیین ابعاد پنجره ورودي به CNN ،هاي تعداد لایه
 اتصالحذفی و هاي پولینگ و تعداد لایه اندازه کانولوشن،

نحوه تاثیر ، لذا در این راستا تلاش شد تا کامل است
بررسی شبکه  پارامترهاي مختلف در آموزش بر میزان دقت

تست  پارامترهاي مختلف بر روي شبکه شود و به این ترتیب
ي و نهایتاً شبکه ها با یکدیگر مقایسه شدو نتایج آن شد

اي طراحی شد که بالاترین دقت و در عین پیشنهادي به گونه
با توجه به اینکه حال بالاترین سرعت را ارائه دهد، همچنین 

لذا  ند،اوابسته هم به CNNبندي و طبقه عدفرآیند کاهش بُ
هاي که کیفیت داده انجام شد ايگونه هکاهش بعد ب روش

 .شود بنديو منجر به بهبود طبقه پیدا کندآموزشی افزایش 
که از لایه ورودي شروع  ،لایه ساخته شد 16شبکه از  این
هاي کانولوشن و از لایه، پردازش شدهتصاویر پیش ه ودش

 3کانولوشن،  3( شودعبور داده می هاساز آنتوابع فعال
ReLU لایه  3، نرمال ساز وMax-pooling علاوه بر این، از .(

برازش و به دنبال آن دو لایه حذفی براي جلوگیري از بیش
بینی براي پیش softmaxو یک لایه  اتصال کاملیک لایه 

بندي که کلاس خروجی و در نهایت یک لایه طبقه
شد. اگرچه مجموعه  کند، استفادهد میشده را تولیبینیپیش

 در رسیدن بهداده افزایی به خوبی بود، اما داده نسبتاً بزرگ ن
. معماري کردنتایج بهتر و غلبه بر این مشکل کمک 

ه ب هامجموعه دادهبراي را  % 41/97 دقت کلی پیشنهادي
دهنده توانایی مدل براي نشانتحقیق نتایج  دست آورد و
  دي تومور مغزي است.بناهداف طبقه
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