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 چکیده

زودهنگام سرطان  صیبا هدف تشخ هیر یاانهیمقطع نگاری را ریتصاو یبندطبقه یبرا یروش ،یمصنوع یعصب یهامقاله، با استفاده از شبکه نیدر ا

انحراف  ن،یانگیهمچون م یآمار یشده و پارامترها یبندقطعه هیکل ری، اانهیمقطع نگاری رابا استفاده از تصاویر منظور،  نیا یارائه شده است. برا

 ندی. در فراشوندیشده محاسبه م یبندقطعه ریتصاو یمرتبه ششم از رو یمرتبه پنجم و گشتاور مرکز یمرکز گشتاور ،یدگیکش ،یچولگ ار،یمع

های در میان توابع آموزشی موجود برای آموزش شبکه دهدینشان م جیانتشار به عقب استفاده شده است. نتاپیشخور  یعصب یهااز شبکه یبندطبقه

 یدو تابع آموزش ن،یحاصل شده است. همچن 1/91 % و با دقت Traingdx یموزشبا استفاده از تابع آ یبنددقت طبقه نیبهترعصبی انتشار به عقب، 

 998/0و حداقل میانگین مربعات خطای  4/91، حساسیت % 100، تشخیص % 3/93 % ها با دقتاز آن یکیاند که شده یمقاله معرف نیدر ا زین دیجد

زودهنگام سرطان با  صیتشخ ،یطور کل. بهاند افتهیدست  یقابل قبول جیبه نتا 0942/0و حداقل میانگین مربعات خطای  3/93و دیگری با دقت % 

 . است مارانیماندن بشانس زنده شیافزا یراه برا نیتردوارکنندهیام یمصنوع یعصب یهااستفاده از شبکه

 

 .شخوریپ یعصب یهاشبکهی، دگیکش، اریانحراف مع، ریتصاو یبندطبقهای، مقطع نگاری رایانه واژگان:کلید
 

 قدمه م. 1

یکی از علل اصلی مرگ و میر ناشی از سرطان در زنان و مردان، 

طور تخمینی، تعداد افراد درگیر با این . بهاست 1سرطان ریه

شود میلیون نفر تشخیص داده می 2/1حدود بیماری هر ساله در 

از کل افراد مبتلا به سرطان، به سرطان ریه مبتلا هستند(  3/12 %)

        کنندمیلیون نفر از این افراد فوت می 1/1و هر ساله حدود 

از کل مرگ و میر ناشی از سرطان متعلق به مبتلایان به  8/17 %)

 
1 Lung cancer 

. اگر سرطان در مراحل اولیه تشخیص ]1[( استسرطان ریه 

داده شود، شانس زنده ماندن بیشتر است؛ اما تشخیص زودهنگام 

از  %80طور کلی در حدود ای نیست. بهسرطان ریه کار ساده

ل میانی یا پیشرفته شان در مراحمبتلایان به سرطان ریه، بیماری

 2(CADای ). سیستم تشخیص رایانه]2[شود تشخیص داده می

تر این بیماری بسیار مفید برای تشخیص زودهنگام و سریع

2 Computer-aided diagnosis system 
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برای تشخیص این  کهآنها پیش از . رادیولوژیست]3[است 

بیماری تست بیوپسی را تجویز نمایند، از سیستم تشخیص 

-کنند و در صورت عدم حصول نتیجه، بهای استفاده میرایانه

 .]4[اندیشند عنوان روش تشخیصی دوم به تست بیوپسی می

های عصبی به دلیل شبکههای اخیر استفاده از در سال 

های پیچیده، در تشخیص قابلیت یادگیری عمیق و پردازش داده

ها، . با استفاده از این شبکهای شده استاستفاده گستردهسرطان 

 دستبههای بالینی تری از دادهتوان اطلاعات بیشتر و دقیقمی

 یعصب یهاشبکه .آورد و در تشخیص سرطان بهبود بخشید

 نهیبه ینیبال یهابا استفاده از داده سرطان معمولاً صیتشخ جهت

سرطان  صیرا که به تشخ ییشده و به صورت خودکار، الگوها

 یهااستفاده از شبکه یبرا .کنندیم ییشناسا کنند،یکمک م

را جمع  ینیبال یهاداده دیسرطان، ابتدا با صیدر تشخ یعصب

 یهاتمی. سپس با استفاده از الگورنمودها را پردازش و آن یآور

سرطان  صی به تشخبا دقت بالا یعصب یهاشبکه ،یریادگی

 .پردازندیم

های اخیر مشاهده شده است که مفاهیم اصولی در پژوهش

ای برای تشخیص سرطان ریه طور گستردههای عصبی بهشبکه

. در این ]5[اند از روی تصاویر پزشکی، مورد استفاده قرار گرفته

بندی سرطان ریه براساس شبکه عصبی، ها برای طبقهپژوهش

 گزارش شده است.چند روش 

ای را یک سیستم تشخیص رایانه ]6[و همکارانش  1عبداله 

های عصبی مصنوعی به اند که با استفاده از شبکهپیشنهاد داده

ها آن های مورد استفادهپردازد. ویژگیبندی سرطان ریه میطبقه

. 4و شکل 3، محیط2منطقه :بندی عبارتست ازبرای انجام این طبقه

. است 90% بندی در این روش برابر بادقت طبقهحداکثر 

 
1 Abdulla 
2 Area 
3 Perimeter 
4 Shape 
5 Camarlinghi 

برای شناسایی خودکار سرطان  ]7[و همکارانش  5کامارلینگی

ای را پیشنهاد دادند که ریه، یک الگوریتم تشخیص رایانه

که در هر اسکن،  است %80آمده از این روش  دستبهحساسیت 

ب یخواهد داشت.  6تنها سه تشخیص مثبت کاذ و  7الکاد

های بافتی فراکتال، روشی را بر مبنای ویژگی ]8[همکارانش 

بندی این بیماری پیشنهاد دادند. در این روش، دقت برای طبقه

 ]9[و همکارانش  8ون گینکناست.  3/83 % بندی برابر بادسته

های ریوی به مقایسه و ترکیب شش برای تشخیص توده

ای پرداختند. ترکیب این شش الگوریتم الگوریتم تشخیص رایانه

های ریوی را به درستی تشخیص از کل توده 80% قادر است که

دهد و در هر اسکن، تنها دو تشخیص مثبت کاذب خواهد 

ص داده های تشخیاز کل توده 65 % که از میان طوریهداشت؛ ب

و  9کاسیوتشخیص مثبت کاذب وجود دارد.  5/0شده، تنها 

ای را پیشنهاد دادند یک سیستم تشخیص رایانه ]10[همکارانش 

های ریوی را توده 10(CTای )که در تصاویر مقطع نگاری رایانه

با  5/88 % دهد. نرخ تشخیص سیستم عبارتست ازتشخیص می

اسکن. در این روش پیشنهادی تشخیص مثبت کاذب در هر  6/6

تشخیص مثبت کاذب در هر اسکن به  47/2 با کاهش به اندازه

 اند.دست یافته 80 % وریبهره

 یرو تأث یهزودهنگام سرطان ر یصتشخ یتتوجه به اهم با

با هدف بهبود  یقتحق ینا یماران،ب یشانس بقا یشآن بر افزا

 یعصب یهااستفاده از شبکه یقاز طر، حساسیت و تشخیص دقت

 یصتشخ هاییستمو س یسنت یها. روششودیانجام م یمصنوع

قابل توجه، همچنان با  هایپیشرفتموجود، با وجود  اییانهرا

مواجه یه در مراحل اول یینپاو حساسیت مانند دقت  ییهاچالش

 یرضروریغ هاییشمنجر به آزما توانندیمشکلات م ینهستند. ا

6 False Positive 
7 Al-Kadi 
8 van Ginneken 
9 Cascio 
10 Computed Tomography 
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از  یاریباعث شوند که بس ینشوند و همچن یمارب هاییو نگران

 .داده شوند یصتشخ یماریب تریشرفتهدر مراحل پ یمارانب

طور عمده بر ، بهینهزم یندر ا پژوهش های صورت گرفته

ها در از آن یاریاند، اما بسمتمرکز بوده یصبهبود دقت تشخ

 یندارند. ا یتمحدود یپزشک یرتصاو یچیدهپ هاییژگیو یلتحل

 یادگیری هاییکاز تکن یاستفاده ناکاف یلبه دل هایتمحدود

با توسعه  یق،تحق یناست. در ا یچیدهپ یهاداده یلو تحل یقعم

تلاش  ی،عصب یهابر شبکه یمبتن یدجد هاییتمالگور یابیو ارز

و نیز حساسیت  یصو دقت تشخ یلتحل یتتا قابل شودیم

 تواندیم یننو یکردرو ینا .یابدموجود بهبود  هاییستمس

را  یصتشخ یموجود را برطرف کرده و دقت کل هاییتمحدود

 .دهد یشافزا

 یهااز شبکه پژوهش یندر ا یشنهادیپ یآموزش هایمدل

 یصدر تشخ یتدقت و حساس یشافزا یبرا یشرفتهپ یعصب

 هاییتمها با استفاده از الگورمدل ین. اکنندیاستفاده م یهسرطان ر

 یربرداریتصو یهاداده یچیدهپ یلقادر به تحل یق،عم یادگیری

را استخراج  یپنهان و مهم هاییژگیهستند و و CT مانند

 شوند.یگرفته م یدهناد یسنت یهاکه در روش کنندیم

به استفاده از  توانیها ممدل ینا یدیکل هاییژگیجمله و از

 یادگیریبا نرخ  یانمانند کاهش گراد سازیینهبه هاییتمالگور

 یشو افزا ییو گشتاور اشاره کرد که موجب بهبود همگرا یقیتطب

 یتها، حساسمدل ینا ین،. همچنشوندیم 90% از یشدقت تا ب

 یهاتوده یبا دقت بالاتر توانندیو م بخشندیص را بهبود میتشخ

 یندهند. ا یزتما یوینرمال ر یساختارها را از یسرطان

 یمارانماندن بشانس زنده یتوجهطور قابلبه تواندیم هایشرفتپ

را کاهش  یاضاف یصیتشخ هاییشبه آزما یازدهد و ن یشرا افزا

 .دهد

 
1 Lung Image Database Consortium 
2 Wellcircumscribed nodules 

 . روش کار2

 بندی تصویرقطعه .1.2

 1LIDCی دادهمورد نیاز برای این مقاله از پایگاه CTتصاویر 

داده تصاویر ریه( گردآوری شده است که )کنسرسیوم پایگاه

. میانگین سنی بیماران مورد استبیمار زن و مرد  155مربوط به 

-ساله و مسن 18ترین بیمار که جوان استسال  2/64مطالعه  

دز پایین در  اسکن با  CTساله است. تصاویر 85رین بیمار ت

و با  KVp 140تا  KVp 120توزیع پیک کیلو ولتاژ حدود 

، براساس سن بیمار تعیین mAs 40تا  mAs 25جریان بین 

متغیر  mm 400تا  mm 260شود. همچنین قطر بازسازی از می

خواهد  mm 25/1تا   mm 75/0است و ضخامت مقاطع بین 

مطالعه مورد بررسی قرار هایی که در این بود. تعداد کل توده

تر بزرگ mm 3ها از ی آنو اندازه 110گرفتند برابر است با 

اند. ها توسط دو رادیولوژیست تشخیص داده شدهاست؛ این توده

پاسخ نهایی، تصمیم مشترک این دو رادیولوژیست است. این دو 

ی دادهاسکن موجود در پایگاهتیرادیولوژیست، تصاویر سی

LIDC های موجود در این نویسیون در نظر گرفتن حاشیهرا بد

داده، مورد استفاده قرار دادند. در این پژوهش برای هر پایگاه

بندی اولیه و ثانویه )هر توده سرطانی ی سرطانی در طبقهتوده

بندی ای که دارد توسط هر دو رادیولوژیست طبقهبراساس اندازه

، چهار نوع مختلف در شود(بندی میشود؛ یعنی دوبار طبقهمی

های ، توده2خیمهای خوششود که عبارتند از: تودهنظر گرفته می

ی Pleural-های و توده pleural-Juxtaهای ، توده3عروق

tail ]11[ . 

تی اسکن ریه با نواحی سرطانی ، تصویر سی1در شکل 

 نشان داده شده است.

3 Vascularized nodules 
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 مبتلا به سرطان. هیر CT ریتصو (:1شکل )

بندی قطعه 1با استفاده از عملیات مورفولوژیک CTتصاویر 

. در گام نخست، استشوند و بدین ترتیب ریه قابل تشخیص می

شود. تمام تصویر سطح خاکستری به تصویر باینری تبدیل می

های موجود در تصویر ورودی که مقادیر شدت روشنایی پیکسل

و تمام  "1"آستانه است با مقدار تر از حد ها بزرگآن

تر از حد ها کوچکهایی که مقادیر شدت روشنایی آنپیکسل

شوند. سطح حد آستانه جایگزین می "0"آستانه است با مقدار 

 Otsu. روش ]12[شود محاسبه می Otsuبا استفاده از روش 

های سیاه و منظور به حداقل رساندن واریانس درونی پیکسلبه

تصویر  2کند. در شکل سطح حد آستانه استفاده میسفید، از 

سطح خاکستری تبدیل یافته به تصویر باینری، نشان داده شده 

 است.

 
 .باینری شده CT ریتصو (:2شکل )

 
1 Morphological operations 

برای تبدیل تصویر سطح خاکستری به تصویر باینری، از 

شود که از طریق یک عنصر عملگر مورفولوژیک باز استفاده می

شود. منظور از ساختار، بر روی تصویر اعمال می 2ساختاری

منظور تنظیم نمودن و یا حذف نمودن آن از شکلی است که به

بایست ارتباطش با تصویر داده شده بررسی تصویر داده شده، می

است )ثابت  "3ایدوره"شود. عنصر ساختاری مورد استفاده 

2نیست( که یک عنصر ساختاری مسطح شامل  × (P + 1) 

کند. ی عنصر ساختاری را تعیین میاندازه P. مقدار استعضو 

، تصویر خروجی را بعد از اعمال عملگر مورفولوژیک 3شکل 

 دهد.نشان می

 
باینری شده پس از اعمال عملگر  ریتصوخروجی  (:3شکل )

 .مورفولوژیک باز

، تصویر حاصله معکوس کیپس از اعمال عملگر مورفولوژ

-شود. عملیات پاکسازی مرز انجام میشود و عملیات پاکمی

تر سازی مرز، ساختارهایی را که از محیط اطرافشان روشن

کند. روش باشند را حذف میهستند و به مرز تصویر متصل می

کند بندی تصویر، تنها از عملگرهای موفولوژیک استفاده میقطعه

د. کنبندی میدرستی قطعهاز تصاویر را به 98 % طور متوسطو به

صورت جداگانه توسط دو بندی شده، بهتصاویر قطعه

گیرند. مزیت اصلی رادیولوژیست مورد استفاده قرار می

، 4. شکل استها عملگرهای موفولوژیک سرعت و سادگی آن

 دهد.بندی را نشان میخروجی نهایی روش قطعه

2 Structuring Element 
3 Periodicline 
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 بندی.روش قطعه یینها یخروج (:4شکل )

 پارامترهای آماری .2.2

استخراج  CTی مورد نظر در تصاویر پارامترهای آماری از منطقه

بندی شده است که شامل دو ریه شوند که یک بخش قطعهمی

. پارامترهای موردنظر عبارتند از: میانگین، انحراف معیار، است

مرتبه بالاتر  1. در این مقاله، گشتاورهای]13[چولگی و کشیدگی 

مانند گشتاور مرکزی مرتبه پنجم و گشتاور مرکزی مرتبه ششم 

 .اندنیز مورد توجه قرار گرفته

 میانگین. 1.2.2

نشان  μهای تعریف شده در پنجره که با مقادیر پیکسل میانگین

 .زندی مرکزی تخمین میشود، مقدار تصویر را در خوشهداده می

𝜇 =
1

𝑀𝑁
∑ ∑ 𝑝(𝑖, 𝑗)𝑁

𝑗=1
𝑀
𝑖=1                             (1)         

,𝑝(𝑖که  𝑗) ی مقدار شدت روشنایی پیکسل را در نقطه(𝑖, 𝑗)  

𝑀ی تصویر نیز با دهد. اندازهنشان می × 𝑁 شودمحاسبه می. 

 انحراف معیار. 2.2.2

شود، میانگین مربعات نشان داده می σانحراف معیار که با 

,𝑝(𝑖انحراف مقدار شدت روشنایی 𝑗)  را از مقدار میانگینμ 

 کند.محاسبه می

 𝜎 = √
1

𝑀𝑁
∑ ∑ (𝑝(𝑖, 𝑗) − 𝜇)2𝑁

𝑗=1
𝑀
𝑖=1             (2)   

 
1 Moments 
2 Peakness 

 چولگی. 3.2.2

ی عدم تقارن پیکسلی شود، درجهنشان داده می Sچولگی که با 

ی مشخص در اطراف میانگین دهد که در یک پنجرهرا نشان می

μ  توزیع شده است. چولگی یک عدد خالص است که صرفا

 کند.شکل توزیع را مشخص می

   𝑆 =
1

𝑀𝑁
∑ ∑ [

𝑝(𝑖,𝑗)−𝜇

𝜎
]
3

𝑁
𝑗=1

𝑀
𝑖=1    (3)                    

 کشیدگی. 4.2.2

شود، معیاری است که میزان نشان داده می Kکشیدگی که با 

یا مسطح بودن توزیع مورد نظر را در مقایسه با توزیع  2برجستگی

 دهد.نرمال نشان می

 K =
1

MN
∑ ∑ [

p(i,j)-μ

σ
]
4

N
j=1

M
i=1                      (4)  

 گشتاور مرکزی مرتبه پنجم و ششم. 5.2.2

 گشتاور مرکزی مرتبه پنجم و ششم به ترتیب عبارتند از:

(5)=
1

𝑀𝑁
∑ ∑ [

𝑝(𝑖,𝑗)−𝜇

𝜎
]
5

𝑁
𝑗=1

𝑀
𝑖=1مرتبه پنجم یگشتاور مرکز 

(6)=
1

𝑀𝑁
∑ ∑ [

𝑝(𝑖,𝑗)−𝜇

𝜎
]
6

𝑁
𝑗=1

𝑀
𝑖=1ششممرتبه  یگشتاور مرکز 

 شبکه عصبی مصنوعی .3.2

بندی الگو آموزش طبقهمنظور توان بههای عصبی را میشبکه

ترین شبکه عصبی مورد استفاده برای . ساده]14[آموزش داد 

ای است که یک لایه ورودی و یک بندی الگو، شبکه عصبیطبقه

های بندی از هر دوی شبکهلایه خروجی دارد. برای انجام طبقه

خور های عصبی پیش)رو به جلو( و شبکه 3عصبی پیشخور

شود. همچنین برای هر شبکه مورد تفاده می، اس4انتشار به عقب

استفاده، پارامترهای حساسیت، تشخیص و دقت جهت بررسی 

3 Feed Forward Neural Network 
4 Feed Forward Back Propagation Neural Network 
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-باشند که مورد محاسبه قرار میکارامدی آن حائز اهمیت می

 گیرند.

 . حساسیت1.3.2

درستی تشخیص داده که به 1های واقعیاین پارامتر، درصد مثبت

بندی های قطعهدرصد از برشکند. این اند را محاسبه میشده

عنوان ناحیه درستی بههای سرطانی هستند که بهشده شامل توده

 اند.بندی شدهسرطانی طبقه

 Sensitivity =
TP

TP+FN
                                   (7)   

 که در آن:

شامل بندی شده که های قطعه(: برشTP) 2مثبت صحیح -

-عنوان ناحیه سرطانی طبقههای سرطانی هستند و بهتوده

 اند.بندی شده

بندی شده که شامل های قطعه(: برشFN) 3منفی کاذب -

عنوان نواحی غیر سرطانی های سرطانی هستند اما بهتوده

 اند.بندی شدهطبقه

 . تشخیص2.3.2

اند درستی تشخیص داده شدههایی که بهاین پارامتر، درصد منفی

بندی های قطعهعبارت دیگر درصد برشکند. بهرا محاسبه می

عنوان ناحیه غیر های سرطانی نیستند و بهشده که شامل توده

 کند.اند را محاسبه میبندی شدهسرطانی نیز طبقه

 Specificity =
TN

TN+FP
                                     (8)         

 که در آن:

بندی شده که شامل های قطعه(: برشFP) 4مثبت کاذب -

-عنوان ناحیه سرطانی طبقههای سرطانی نیستند اما بهتوده

 اند.بندی شده

 
1 Actual positives 
2 True Positive 
3 False Negative 

بندی شده که شامل های قطعه(: برشTN) 5منفی صحیح -

عنوان نواحی غیر سرطانی های سرطانی نیستند و بهتوده

 اند.بندی شدهطبقه

 . دقت3.3.2

-کند چگونه یک دستهدقت یک معیار آماری است که تعیین می

گیرد. درستی شناسایی کرده یا نادیده میبندی، یک وضعیت را به

ی نسبت نتایج واقعی )مثبت صحیح و منفی دهندهدقت نشان

 صحیح( در کل نتایج است.

 Accuracy =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
                           (9)         

 

 یشبکه عصب یمعمار. 4.2

 یبرا یچیدهپ یشبکه عصب یک یهدف طراح پژوهش، ینا در

 ینشامل چند یمعمار یناست. ا یهزودهنگام سرطان ر یصتشخ

بهبود دقت  یاست که هر کدام برا یپنهان و خروج ی،ورود یهلا

 .اندشده یمو کاهش خطاها تنظ

شده استخراج هاییژگیبر اساس و یورود یهانورون تعداد

مانند  یآمار هاییژگی. اگر از وشودیم یینتع CT یهااز داده

مرتبه  یو گشتاورها یدگی،کش ی،چولگ یار،انحراف مع یانگین،م

برابر با  یورود یهاتعداد نورون یم،پنجم و ششم استفاده کن

تعداد  پژوهش حاضر، در ین،است. بنابرا هایژگیو ینتعداد ا

 .در نظر گرفته شده است نورون 6 ی،ورود یهانورون

بندی یا ی طبقههای خروجی به نوع مسئلهتعداد نورون

ان ریه، هدف ی تشخیص سرطبینی بستگی دارد. در مسئلهپیش

 "غیرسرطانی"و  "سرطانی"ی بندی تصاویر به دو دستهطبقه

خواهد بود.  2های خروجی برابر با است. بنابراین، تعداد نورون

بندی انواع تری مانند طبقهبندی دقیقکه بخواهیم دستهدر صورتی

4 False Positive 
5 True Negative 
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های خیم، بدخیم( را انجام دهیم، تعداد نورونتومورها )خوش

 .ها بستگی خواهد داشتاین دستهخروجی به تعداد 

ها در هر لایه های مخفی و تعداد نورونانتخاب تعداد لایه

های ها دارد. برای شبکهبستگی به پیچیدگی مسئله و حجم داده

ی مخفی کافی است. اما در عصبی ساده، معمولاً یک یا دو لایه

های تر مانند تشخیص سرطان، معمولاً از شبکهمسائل پیچیده

 یینتع برایشود. ی مخفی استفاده میتر با چندین لایهیقعم

 یچیدگیپ یلو تحل یتجرب یهاپنهان، از روش هاییهتعداد لا

به  یازها و نداده یچیدگی. با توجه به پشودیها استفاده مداده

پنهان استفاده شده است.  یهاز سه لا تر،یقعم هاییژگیاستخراج و

دقت  یشبه افزا یازو ن یتجرب یهاانتخاب بر اساس فرمول ینا

توان ها در هر لایه را میتعداد نورون. مدل صورت گرفته است

 نمود:به صورت زیر تعیین 

𝑂 +
2
3

𝐼 = 𝐻                                                           (10)  

های تعداد نورون 𝐼 ی مخفی،های لایهتعداد نورون 𝐻، که در آن

 .های خروجی استتعداد نورون 𝑂و  ورودی

همچنین  نورون خواهیم داشت. 6مخفی  بنابراین، در هر لایه

 ،ReLU سازی مانندمخفی، از توابع فعال برای هر لایه

Sigmoid یا Tanh های مخفی،شود. برای لایهاستفاده می 

ReLU های عمیق معمولاً ترجیح دلیل عملکرد بهتر در شبکهبه

 :به صورت زیر است ReLU شود. فرمول تابعداده می

𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥)                                                     (11)  

ورودی هر نورون است. این تابع به دلیل جلوگیری  x که در آن

های عمیق استفاده شبکهدر  1از مشکل ناپدید شدن گرادیان

بندی دودویی از ی خروجی، در مسائل طبقهشود. برای لایهمی

 :شوداستفاده می Sigmoid تابع

𝑓(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥                                                     (12)  

 
1 Vanishing gradient 

استفاده  Softmax بندی چندکلاسه از تابعو در مسائل طبقه

 :شودمی

𝑓(𝑥𝑖) =
𝑒𝑥𝑖

∑ 𝑒
𝑥𝑗

𝑗
                                                   (13)  

 بندی. انواع توابع آموزشی مورد استفاده برای طبقه5.2

شبکه عصبی انتشار به عقب، با سیزده الگوریتم یا تابع آموزشی، 

جا توابع آموزشی مورد . در این]15[آموزش داده شده است 

 استفاده، عبارتند از:

 (traingdکاهش گرادیان انتشار به عقب ) •

 (traingdaکاهش گرادیان با نرخ یادگیری متغیر ) •

 (traingdmکاهش گرادیان با گشتاور ) •

ادیان با نرخ یادگیری متغیر و گشتاور کاهش گر •

(traingdx) 

 ( trainrpانتشار به عقب بازگشتی ) •

جالگوریتم • traincgp, traincgf ,) 2های گرادیان مزدو

traincgb, trainscg) 

 BFGS (trainbfg)گوسی نیوتن  •

 (trainossای )الگوریتم متقاطع یک مرحله •

 (trainlmمارکارد )-الگوریتم لونبرگ •

 (trainbrتنظیم خودکار ) •

 توابع آموزشی پیشنهادی .6.2

 تابع آموزشی اول. 1.6.2

بندی و میانگین مقدار گشتاور و نرخ یادگیری بر روی دقت طبقه

جا یک تابع مربعات خطای شبکه عصبی تأثیرگذار هستند. در این

، استآموزشی جدید که شامل عامل گشتاور و نرخ یادگیری 

ارائه شده است. در تابع آموزشی اول، هر متغیر براساس کاهش 

 شود:صورت زیر تنظیم میگرادیان طبق گشتاور، به
 

2 Conjugate 
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(14)                                  𝑑 𝑋 = 𝑚𝑐 × 𝑑𝑋𝑝𝑟𝑒𝑣  

        +𝑙𝑟 × (1 − 𝑚𝑐) × 𝑚𝑐 ×
𝑑𝑝𝑟𝑓

𝑑𝑋
   

تغییرات قبلی انجام شده بر روی  نشان دهنده "𝑑𝑋𝑝𝑟𝑒𝑣 "که 

نرخ  "𝑙𝑟"ثابت گشتاور است.  "𝑚𝑐". استوزن یا بایاس 

مشتق عملکرد با توجه به وزن و مقادیر  "𝑑𝑝𝑒𝑟𝑓"یادگیری و 

بندی . با استفاده از تابع آموزشی اول، دقت طبقهاست 𝑋بایاس 

 .یابدافزایش می

 

 تابع آموزشی دوم. 2.6.2

منظور کاهش میانگین مربعات خطا، به اصلاح تابع جا بهدر این

شود. در تابع آموزشی دوم، هر متغیر آموزشی اول پرداخته می

-صورت زیر تنظیم میبراساس کاهش گرادیان طبق گشتاور، به

 شود:

(15)                               𝑑𝑋 = 3/7 × 𝑚𝑐 × 𝑑𝑋𝑝𝑟𝑒𝑣 

                           +𝑙𝑟 × (1 − 𝑚𝑐) × 𝑚𝑐 ×
𝑑𝑝𝑟𝑓

𝑑𝑋
   

ی تغییرات قبلی انجام شده بر روی نشان دهنده "𝑑𝑋𝑝𝑟𝑒𝑣"که 

نرخ  "𝑙𝑟"ثابت گشتاور است.  "𝑚𝑐". استوزن یا بایاس 

مشتق عملکرد با توجه به وزن و مقادیر  "𝑑𝑝𝑒𝑟𝑓"یادگیری و 

. با استفاده از تابع آموزشی دوم، میانگین مربعات است 𝑋بایاس 

 شود.خطا، حداقل می

 . نتایج3

، استبندی شده که شامل دو ریه برای برشی از تصویر قطعه

عنوان ورودی به شبکه پارامترهای آماری محاسبه شده و به

ی آموزشی در نظر گرفته شده برای شود. مجموعهعصبی داده می

ی آزمایشی از کل تصاویر و مجموعه 70 % شبکه عصبی، شامل

. لازم به ذکر است که تصاویر استاز کل تصاویر  30%شامل

بندی شده که شامل آزمایشی به برشی از تصویر قطعهآموزشی و 

 اشاره دارند.  استدو ریه 

های معرفی شده، آمده پس از اعمال الگوریتم دستبهنتایج 

بندی را ایجاد دهد که پارامتر چولگی حداکثر دقت طبقهنشان می

د. همچنین در ارتباط با پارامتر گشتاور، حتی با در نظر کنمی

های بالاتر نیز هیچ پیشرفت قابل ای مرتبهگرفتن گشتاوره

شود. در مقایسه با بندی ایجاد نمیتوجهی در دقت طبقه

های عصبی بندی در شبکههای عصبی پیشخور، دقت دستهشبکه

بندی ، دقت دسته5پیشخور انتشار به عقب بیشتر است. در شکل 

 های پیشخور و انتشار به عقب، نشان داده شده است.شبکه

انتشار به عقب، تمام سیزده تابع آموزشی با  برای شبکه

های یادگیری متفاوت، آموزش داده گشتاورهای مختلف و نرخ

متفاوت  9/0تا  1/0های یادگیری از اند. گشتاورها و نرخشده

هستند. با ثابت نگه داشتن یکی از این پارامترها و تغییر دادن 

مطالعه قرار گرفته است.  عملکرد شبکه مورد ها، مجدداًسایر آن

بندی و کمترین میانگین مربعات خطا برای بهترین دقت طبقه

های توابع آموزشی مختلف با گشتاورهای مختلف و نرخ

 نشان داده شده است. 1یادگیری متفاوت در جدول 

 

 

 

 

 

 .یو شبکه انتشار برگشت خورشیپ یهاشبکه یبنددقت طبقه (:5شکل )

 

 Traingdxشود که تابع آموزشی نشان داده می 1در جدول 

دست یافته است. برای  11/91%  بندی یعنیبه بالاترین دقت طبقه

مقایسه این تابع آموزشی با تابع آموزشی پیشنهادی اول، 

پارامترهای تشخیص، حساسیت و دقت مورد ارزیابی قرارگرفتند. 

و تابع آموزشی  Traingdxاین نتایج برای تابع آموزشی 

 6در شکل  7/0و نرخ یادگیری  3/0پیشنهادی اول، با گشتاور 

 نشان داده شده است.

صد
در

 
ی

ند
 ب
قه

طب
 

 شبکه عصبی مورد استفاده
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 یدر مقابل تابع آموزش Traingdxمقایسه تابع آموزشی  (:6شکل )

 اول. یشنهادیپ

 ی.آموزش تمیالگور 13 ی با استفاده ازبندطبقه(: نتایج بررسی 1جدول )

نرخ  گشتاور تابع آموزشی

 یادگیری

دقت 

 بندیطبقه

خطای میانگین 

 مربعات

Traingd 4/0 6/0 7/86 1242/0 

Traingda 3/0 5/0 89/88 118/0 

Traingdm 4/0 7/0 89/88 115/0 

Traingdx 3/0 7/0 11/91 112/0 

Traingdf 3/0 5/0 50/75 164/0 

Traingdb 6/0 3/0 30/73 198/0 

Traingdg 4/0 8/0 56/75 162/0 

Trainlm - 8/0 20/82 144/0 

Trainoss 6/0 6/0 30/73 196/0 

Trainrp 4/0 7/0 80 154/0 

Trainscg 6/0 3/0 30/73 197/0 

Trainbfg - 5/0 80 156/0 

Trainbr 4/0 6/0 86/88 115/0 

 

بندی و خطای میانگین مربعات برای تابع آموزشی دقت طبقه

Traingdx  3/0و تابع آموزشی پیشنهادی اول و دوم، با گشتاور 

 نشان داده شده است. 7در شکل  7/0و نرخ یادگیری 

 
1 Free-response Receiver Operating Characteristic 

 
 ی توابع آموزشیمربعات خطا نیانگیو م یبنددقت طبقه (:7شکل )

Traindx ،پیشنهادی دوم.و  پیشنهادی اول 

همچنین عملکرد و کارایی شبکه پیشنهادی با استفاده از 

FROC1  قابل  ،8تحلیل شده است که نتیجه آن در منحنی شکل

 مشاهده است.

 
 .FROCمنحنی (: 8شکل )

گیری شده است که دلیل اندازهپارامتر حساسیت به این 

های سرطانی بندی شده که شامل تودههای قطعهدرصد برش

اند را نشان بندی شدهعنوان ناحیه سرطانی نیز طبقههستند و به

دهد که در هر اسکن، با دو نشان می FROCدهد. منحنی می

 82 % حساسیت برابر با (FPs/scan 2تشخیص مثبت کاذب )

تشخیص مثبت کاذب در هر  15است، همچنین با در نظر گرفتن 

یابد و با افزایش می 90 % ( حساسیت بهFPs/scan 15اسکن )

(، FPs/scan 30تشخیص مثبت کاذب در هر اسکن ) 30

 رسد.می 4/91 % حساسیت به

با استفاده از  یهسرطان ر یصدقت تشخ یق،تحق ینا در

 یدهرس 94%  حدود بهپیشنهادی  یمصنوع یعصب یهاشبکه

از  یاریشده در بسگزارش یجدقت بالاتر از نتا یناست. ا
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و  ه عبدالهمثال، در مطالع یمشابه است. برا یهاپژوهش

حدود  CAD هاییستمبا استفاده از س یصهمکاران، دقت تشخ

 هاییتماز الگور یریگ. پژوهش حاضر با بهرهه استبود 90%

توانسته است دقت  یشرفته،پ یعصب یهاو شبکه سازیینهبه

 .را بهبود بخشد یصتشخ

 یتو همکاران، که حساس ق کارمالینگییبا تحق یسهمقا در

 یابیگزارش کرده بودند، پژوهش حاضر با دست %80را  یصتشخ

 یناست. ا یقابل توجه یشرفتدهنده پنشان %93.4 یتبه حساس

 هاییژگیو تریقو دق تریقعم یلاز تحل یناش یتحساس یشافزا

 یدجد یهااز مدل استفادهاست که با  CT یرتصاو یچیدهپ

 .شده است یرپذامکان یعصب یهاشبکه

را  83.3 % و همکاران، که دقت ق الکادییتحق همچنین،

 دهدیگزارش کرده بودند، نشان م یهسرطان ر یبنددسته یبرا

توانسته است بهبود  94% حدود که پژوهش حاضر با دقت

 هاییژگیاستفاده از و یلتفاوت به دل ینکند. ا یجادا یمعنادار

است که در  یقعم یادگیری ینهبه هاییتمو الگور یشرفتهپ یآمار

 .اندبه کار گرفته شده یقتحق ینا

 گیری. نتیجه4

ای پیشنهاد بندی رایانهبندی و طبقهدر این مقاله، یک روش قطعه

بندی تصاویر از بندی و طبقهبرای انجام قطعهشده است. 

های عصبی مختلف عملگرهای مورفولوژیک بر روی شبکه

های مورد نیاز برای عنوان ویژگیجا بهاستفاده شده است. در این

بندی از پارامترهای آماری استفاده شده است. همچنین به طبقه

های آماری بندی، پارامترمنظور دستیابی به بالاترین دقت طبقه

مختلفی همچون میانگین، انحراف معیار، کشیدگی، گشتاور 

ی ششم و چولگی، ی پنجم، گشتاور مرکزی مرتبهمرکزی مرتبه

تا  5اند. با استفاده از پارامتر چولگی بین با یکدیگر مقایسه شده

 13شود. در میان بندی بهبود ایجاد میدرصد در دقت طبقه 8

 traingdxوجود بودند، تابع آموزشی تابع آموزشی که از قبل م

دست یافت. تابع  11/91 % بندی برابر بابه بالاترین دقت طبقه

، تشخیص 3/93 % بندیآموزشی پیشنهادی اول به دقت طبقه

دست یافت. تابع آموزشی پیشنهادی  4/91% و حساسیت 100%

و میانگین مربعات خطای  3/93% بندیدوم به دقت طبقه

پیشنهادی، با  CADدست یافت. عملکرد سیستم  0942/0

FPs/scan 2  است که این دقت با  82%دارای حساسیت

FPs/scan 30  عنوان یابد. حساسیت بهافزایش می 4/91%به

ای که شامل توده سرطانی بندی شدههای قطعهدرصد برش

اند، بندی شدهرطانی طبقهعنوان ناحیه سدرستی بههستند و به

افتد بندی نادرست در تصاویری اتفاق میشود. طبقهمحاسبه می

 اند.ی ریه واقع شدههای سرطانی در نزدیکی پردهها تودهکه در آن

های دهد که استفاده از شبکهنتایج این پژوهش نشان می

تواند به تشخیص زودهنگام سرطان ریه با عصبی مصنوعی می

های پیشنهادی که دقت شبکهبالا کمک کند. با توجه به ایندقت 

توان گفت که این بوده است، می 93% در این مطالعه بیش از

های موجود، عملکرد بهتری روش در مقایسه با بسیاری از روش

دارد. کاربردهای کلینیکی این سیستم تشخیصی شامل کاهش 

به انجام  زمان مورد نیاز برای تشخیص اولیه، کاهش نیاز

های تهاجمی مانند بیوپسی، و ارائه ابزار کمکی برای آزمایش

تواند به است. این سیستم می CT پزشکان در تحلیل تصاویر

ها استفاده شود تا عنوان یک ابزار مکمل در کنار رادیولوژیست

ماندن بیماران دقت و سرعت تشخیص بهبود یابد و شانس زنده

 .افزایش یابد

های عصبی ر، اگرچه استفاده از شبکهدر پژوهش حاض

مصنوعی توانسته است دقت بالایی در تشخیص سرطان ریه از 

اسکن نشان دهد، اما چندین محدودیت وجود دارد.  CT تصاویر

های آموزشی مورد استفاده محدود بوده و تنها از اولاً، تعداد داده

بیمار استفاده شده است.  155شامل  LIDC یدادهتصاویر پایگاه

پذیری تواند منجر به کاهش توانایی تعمیماین محدودیت می

بندی نهایی، شبکه های جدید شود. ثانیاً، در طبقهمدل به داده
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را مدنظر قرار  "غیرسرطانی"و  "سرطانی"عصبی تنها دو حالت 

داده است، در حالی که در کلینیک، تشخیص انواع مختلف 

 .خیم و بدخیم( اهمیت بالایی داردا )مانند خوشتوموره

شود که از مجموعه برای بهبود این پژوهش، توصیه می

تری استفاده شود تا مدل به خوبی با تر و متنوعهای بزرگداده

های بیماران تطبیق یابد. همچنین، استفاده از انواع مختلف داده

لگوهای محلی، و های بافتی، اتر مانند ویژگیهای پیچیدهویژگی

  های عصبی عمیقهای ترکیبی مانند شبکهحتی استفاده از روش

(Deep Learning) های کانولوشنیهمراه شبکهبه (CNN) 

شود که علاوه، پیشنهاد میتواند دقت مدل را افزایش دهد. بهمی

بندی انواع مختلف تومورهای های پیشنهادی برای طبقهمدل

بدخیم( توسعه یابند تا سیستم قابلیت خیم و ریوی )مانند خوش

 .تری در تشخیص کلینیکی داشته باشدکاربرد گسترده
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