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  دهیچک

. هستند یتوزیم یماست که در حال تقس ییها تعداد سلول رود، یسرطان پستان به کار مدرجه  یینکه در تع اصلی  یارمع سهاز  یکی
حاضر  یاجسام خارج ومرده  یها سلول شباهت با همچنینو  ها سلول ینا یتنوع شکل ظاهر یلبه دل یتوزیم یها سلول یصتشخ

ها، گامی مهم در کاهش خطا و افزایش سرعت  تشخیص خودکار این سلول استفاده از پردازش تصویر برای. دشوار است ،در بافت
 اند ولی سریع ها هستند که ها، یا بر اساس استخراج ویژگی برای تشخیص این سلول موجودهای  روش . بندی سرطان است درجه
بسیار  دقتی بالا دارند ولی که های عصبی عمیق هستند ، و یا بر اساس پردازش مستقیم تصویر با شبکهدارند پایینی تشخیص دقت
 بسیار بهتر از سرعتی ،دقت زیاد علاوه برکه  است ها نیاز از استخراج ویژگی بیروشی  هدف این پژوهش ارائه. هستندکند 
جبران رنگ و کنتراست  یابتدا برا یورود یرتصاو یشنهادی،در روش پ .عصبی عمیق داشته باشد های شبکهبر  مبتنی های روش

 یینتع یمحل های یممماکز یافتنو  یریگ به کمک آستانه یاحتمال یتوزیم یها سپس محل سلول. شوند یاصلاح م بافتنمونه 
دقت،  یارهایبا مع یشنهادیروش پ یتموفق یزانم. شود انجام می ELMبودن سلول با استفاده از  یتوزیم یصتشخ. شود یم

، روش همچنین .دهد یموجود نشان م یها کار ینرا نسبت به بهتر یقابل توجه یشرفتشد که پ یریگ اندازه F1 یازو امت یتحساس
  .ی داراستیزمان آموزش و اجرا ای در پیشنهادی بهبود قابل ملاحظه

  ها یدواژهکل
 ها بندی سلول ، دستهبیوپسی تصاویر یجیتال،د یپاتولوژ یتوز،م تشخیص ، سرطان پستان،ELM سریع یادگیری  ینماش

 
 

  مقدمه ۱
ــاری  ــتان بیم ــرطان پس ــامی   س ــان تم ــیوع در می ــزان ش ــترین می بیش

به طوری کـه از هـر . های سرطان در میان زنان و مردان را دارد گونه
هشت نفر یک نفر حداقل یک بار در طول زندگی دچار این بیماری 

. این سرطان دومین عامل مرگ و میـر در میـان زنـان اسـت. شود می

ت متحـده امریکـا در ایـالا ۲۰۱۶میزان ابتلا به این سرطان در سال 
ــن  ۲۴۹۲۰۰ ــزان مــرگ ناشــی از ای مــورد پیشــبینی شــده اســت؛ می

های در  در کشور. ]۱[است  مورد پیشبینی شده ۴۰۹۰۰بیماری نیز 
حال توسعه، به دلیل نبود امکانات کـافی بـرای تشـخیص و درمـان، 

ناشــی از ایــن ســرطان بســیار بیشــتر از ایــالات  نســبت مــرگ و میــر
ز ســرطان مــرگ و میــر ناشــی ا %۵۵بــیش از . متحــده امریکــا اســت
مــد و در حــال توســعه ماننــد اکثــر های کــم درآ پســتان در کشــور

هر چه سرطان پستان زودتـر . ]۲[ دهد های خاورمیانه رخ می کشور
تشخیص داده شود، احتمـال گسـترش سـرطان بـه دیگـر نقـاط بـدن 

های درمـانی بهتـری را بـرای بیمـار  تـوان گزینـه یابـد و می  کاهش می
عمل در  از این رو، تشخیص بهنگام سرطان و سـرعت .انتخاب کرد

 .داشــتخواهــد  بســزاییگیری بــرای نــوع درمــان، اهمیــت  تصــمیم



 
  ۱۲۸ یعسر یادگیری های ینپستان با کمک ماش یوپسیب یردر تصاو یتوزیم یها سلول یصتشخ

ـــال ـــاتولوژی دیجیت ـــد ، 1پ ســـعی در اســـتفاده از کـــامپیوتر در فراین
، 2های میتـوزی شمارش سـلول .بندی سرطان دارد تشخیص و درجه

فراینــد آن  بنــدی ســرطان پســتان اســت، کــه بخشــی از فراینــد درجه
  .دارد به کمک بینایی ماشین شدنقابلیت خودکار 

، بـه کمـک کـامپیوتر بندی سـرطان پسـتان در تشخیص و درجه 
بیمــار نمونــه بافــت زمــان ارزیــابی  ســریعو  هــدف تشــخیص دقیــق

ــرای  روشمتاســفانه، . اســت تشــخیص و شــمارش هــای موجــود ب
 ."و نـادقیقسـریع "هستند، و یا  "کند ودقیق "یا  های میتوزی، سلول

هـایی از  راج ویژگیاستخمبتنی بر انتخاب و  ها، دسته اول این روش
 هـای ویژگی ها سرعت بیشتری دارند ولی این روش. ها هستند سلول

های بافت، اندازه، رنـگ و غیـره بـرای تفکیـک  معمولی مثل ویژگی
عـلاوه بـر ایـن،  .نیسـتندها کـافی  های میتوزی از دیگـر سـلول سلول

ها  بنــدی دقیــق ســلول نیازمنــد قطعه هــا اســتخراج بیشــتر ایــن ویژگی
ها کم  دقت این روشبه همین دلیل . است که در عمل ممکن نیست

عصـبی عمیـق و های  های مبتنـی بـر شـبکه روشدسته دیگر،  .است
ها را پــردازش  مســتقیما تصــویر ســلولهســتند کــه  کانوولوشــنی

توانـایی ها در فضای حالـت بسـیار بـزرگ خـود،  این روش. کنند می
هـای دسـته  بیشـتری از روشبـا دقـت  های میتـوزی تشخیص سلول

  . ها بسیار کند هستند این روش متاسفانهد، ولی ندار اول
ماشـین  عصبی کـم عمـق  وشی مبتنی بر شبکهرپژوهش  در این

های مبتنـی بـر  همانند روشکه شود  ارائه می) ELM(یادگیری سریع 
دقــت تشــخیص بــالایی دارد؛ در عــین حــال،  شــبکه عصــبی عمیــق

نقطـه ضـعف کنـد بـودن روش پیشنهاد شـده بسـیار سـریع اسـت و 
  . های مبتنی بر شبکه عصبی عمیق را ندارد روش

ــــی از روش ــــتان،  یک ــــرطان پس ــــخیص س ــــول در تش ــــای معم ه
برداری یا نمونه برداری از بافت مشکوک بـه سـرطان، پـس از  عکس

طبـق . مشاهده یا مشکوک شدن به وجود توده در پستان بیمار است
ه ســرطان پســتان پیشــنهاد ســازمان بهداشــت جهــانی، تعیــین درجــ

ـــت و  ـــط متخصصـــان پاتولوژیس ـــتم درجهتوس ـــق سیس ـــدی  طب بن
کـــه در آن ســـه معیـــار بررســـی  ]۴, ۳[ گیـــرد انجـــام می 3ناتینگهـــام

میـزان .۲ای در بافـت   های لولـه تشـکیل سـاختار میـزان.۱:شوند می
هـر . های میتـوزی تعداد سلول.۳های بافت  دفرمه شدن هسته سلول

 برداری شده به مساحت تقریبا معـادل  سه این موارد در بافت نمونه

mm2 ۲ ــار. شــوند بررســی می ــار، معی ــن ســه معی ــان ای ــداد  از می تع
 .اهمیت بیشـتری داردیگانه معیار کمیّ است و  های میتوزی  سلول

همچنین، این معیار به تنهایی معیار مناسـبی بـرای پیشـبینی شـانس 
کروسـکوپ معیار اول و دوم در زیر می.  ]۵[ماندن بیمار است  زنده

تشـخیص و شـمارش . شـود تعیـین می x۲۰و  x۱۰و با بزرگنمـایی 
ــوزی در بزرگنمــایی  ســلول ــرد انجــام می x۴۰های میت   در ایــن. گی
 مبنای تشخیص و شـمارش x40نیز، تصاویر با بزرگنمایی  پژوهش

  .میتوز هستند

                                                 
1 Digital Pathology 
2 Mitotic cells 
3 Nottingham Grading System 

  

  
 ]۶[مجموعه دادگان بافت پستان از  بیوپسیاز تصویر  ای نمونه ۱شکل 

  
های میتوزی، پاتولوژیست برشـی از  در روش دستی شمارش سلول 

سـرطانی شده از محل مشکوک به  برداشته ای نمونه(بافت  4بیوپسی
را که طی فرایند استاندارد آزمایشگاهی رنـگ آمیـزی شـده در ) بودن

ــر میکروســکوپ بررســی می ــد زی ــوزی در بافــت  ســلول. کن های میت
دارای هایی به رنگ بـنفش تیـره و  ورت سلولآمیزی شده به ص رنگ
ی های تشـخیص چنـین سـلول. شـوند های مویی شکل ظاهر می زائده

ــرای متخصصــان هــم ــه طــولانی مــدت  ب ــا آمــوزش و تجرب ــا ب تنه
های مشــابه دیگــر  پــذیر اســت و تفکیــک ایــن ســلول از ســلول امکان

  . ساده نیست
هــای  آمیزی بــا رنگ در فراینــد اســتاندارد آزمایشــگاهی رنــگ

ها را بـه رنـگ آبـی و  ، ماده اول هسته سلول5ائوزینهماتوکسیلین و 
آمیزی  را به رنگ سرخ رنـگ بافت دیگر های ماده دوم بیشتر ساختار

ها بـه  ، چربیتیره آبی سرخها با رنگ  در نتیجه، هسته سلول. کند می
ها معمــولا بــه رنــگ صــورتی و ســرخ  رنــگ ســفید و بــاقی ســاختار

آمیزی شـده و  رنـگ بیوپسـیای از بافـت  ، نمونـه۱شـکل . آیند درمی
ـــام اســـکن شـــده را نشـــان می قابـــل برده  دهـــد کـــه در آن مـــوارد ن

 .اند مشاهده
دست آوردن یک روش خودکار برای تشخیص  اهمیت به

یکی این که برای بیمار . میتوز با کمک کامپیوتر در دو امر است
سرطانی، تشخیص سریع میزان پیشرفت یا درجه سرطان اهمیت 

هر میزان تاخیر در تشخیص سرطانی بودن یا نبودن . حیاتی دارد
یری برای نوع درمان و در نهایت گ بافت، در رشد سرطان، تصمیم

اهمیت دیگر به دست آوردن . شانس مرگ و زندگی بیمار تاثیر دارد
چنین روشی، ایجاد روشی مرجع است که خطای انسانی شمارش 

دهد که حتی  متاسفانه تحقیقات نشان می. دهد میتوز را کاهش می
توافق نظر دو یا چند پاتولوژیست متخصص و باتجربه نیز در 

پیدا همچنین،  .]۷[یص میتوز در تصاویر بسیار کم استتشخ
 های مشابه هم، سلول های میتوزی در تصویری پر از  سلولکردن 

دقت زیاد در مدت زمان طولانی است که منجر به تمرکز و نیازمند 
در . شود نهایتا بروز خطای انسانی میخستگی ذهنی پاتولوژیست و 

                                                 
4 biopsy 
5 Hematoxylin and Eosin (H&E) 



 
 یازوج یو مهد یریجزا یدحم یاپور،ذکر یانتسوش ۱۲۹

، تا کنون بیوپسیضمن، در زمینه تشخیص میتوز در تصاویر 
المللی  کنفرانس بین( ]۷[چندین دوره مسابقات جهانی برگزار شده

که  )۲۰۱۶و  ۲۰۱۴، ۲۰۱۳، ۲۰۱۲، سالهای 1تشخیص الگو
، ۲در ادامه مقاله، در بخش  .نشان از اهمیت این موضوع دارد

روش  ۳در بخش . مروری بر تحقیقات گذشته خواهیم داشت
نتایج گزارش و بررسی  ۴در بخش . پیشنهادی ارائه شده است

  . گیری انجام شده است نتیجه ۵در بخش در نهایت . اند شده

 مروری بر تحقیقات گذشته ۲
 بیوپسیهای میتوزی موجود در تصاویر  مساله تشخیص سلول

هایی  به زیر مسالهقابل تفکیک بافت پستان به کمک کامپیوتر، 
های گوناگون بینایی ماشین و یادگیری  با روشتوان  میکه  است

لی کند هستند، و یا های موجود، یا دقیق و روش. کردماشین حل 
ما، استفاده از نوعی  روشابتکار اصلی . سریع و نادقیق هستند

های  سلول، سرعت زیادبا تواند  میعمق است که  شبکه عصبی کم
  .میتوزی موجود در بافت را با دقت بالایی تشخیص دهد

های موجود تا زمان نگارش این مقاله،  در میان بهترین روش 
عمیق و کانولوشنی بهترین  عصبيهای  های مبتنی بر شبکه روش

سازی آنها نیازمند  ولی طراحی و پیادهاند  دقت را داشته
مثلا در . کامپیوترهایی با پردازنده و کارت گرافیک قدرتمند  است

شبکه عصبی مجزا برای تشخیص میتوز آموزش  ۱۶، تعداد ]۸[
روز گزارش شده  ۱زمان آموزش هر کدام از آنها  دیدند که مدت

همچنین مدت زمان تشخیص میتوز در هر تصویر ورودی  .است
که بسیار بیشتر از زمانی  گزارش شدهدقیقه  ۸در روش نام برده 

با این  یها در تصویر است که یک پاتولوژیست برای یافتن میتوز
د چنین سرعت کم و بار محاسباتی زیا .کند صرف میاندازه 
های  در مقابل روش. های آنها است هایی از نقطه ضعف روش

 Random Forestیا  SVMهایی مانند بند دستهکلاسیک مبتنی بر 
بندی نیاز دارند ولی به  عموما زمان کمتری برای آموزش یا طبقه
در نتیجه، در موضوع  .]۹[همان میزان دقت کمتری خواهند داشت

های میتوزی نیازمند روشی هستیم که هم بار  تشخیص سلول
  .محاسباتی کمی داشته باشد و هم از دقتی زیاد برخوردار باشد

که در این پژوهش استفاده شده، به  ELMی عصبی  شبکه 
به کار پیچیده ازش تصاویر ها معمولا برای پرد دلیل تعداد کم لایه

این نوع شبکه عصبی و ت بسیار زیاد به دلیل سرعرود ولی  نمی
 .است ی این مساله مناسب برا ،بودن سلول میتوزین پیچیده

در زمینه تشخیص سرطان پستان به کمک کامپیوتر، تحقیقاتی 
ی  های کمی بیماران، نوع توده انجام شده که بر اساس مجموعه داده

پژوهش حاضر سعی در . ]۱۰[دهد یمار را تشخیص میسرطانی ب
) تعداد سلول در حال تقسیم(ها  محاسبه خودکار یکی از این داده

نوع و میزان پیشرفت  دارد، که در تشخیص بیوپسیاز روی تصاویر 
  .سرطان دارای اهمیت زیادی است

                                                 
1 International Conference of Pattern Recognition (ICPR) 

های میتوزی، کارهای انجام  به طور کلی برای تشخیص سلول
های قابل  شده در زمینه تشخیص میتوز، یا مبتنی بر ویژگی

هستند؛ یا بر ...) مثلا شکل ظاهری، بافت و(استخراج از تصاویر 
و (اویر را مستقیما کنند که تص هایی کار می کننده بندی اساس دسته

ن هایی که ممکن است به طور پنها احتمالا بر اساس ویژگی
ی  های دسته معمولا در روش. کنند پردازش می) استخراج کنند

تا رنگ و  کنند میتا جای ممکن اصلاح را نخست، ابتدا تصاویر 
سپس . تا جای ممکن با یکدیگر همسان شود 2شان تضاد رنگ

. کنند بندی می های مشکوک به میتوزی بودن را از بافت قطعه سلول
های میتوزی را تشخیص  بسته به نوع روشی که قرار است سلول

در  .شوند ها در مرحله بعد استخراج می های سلول دهد، ویژگی
بودن آن سلول  ، میتوزی3بندی کننده نهایت، با استفاده از یک دسته

های  ی دوم، معمولا از انواعی از شبکه در دسته. شود مشخص می
هایی از هر یک از این دو  نمونه. ]۱۱, ۸[شود عصبی استفاده می

 .ر حل مساله تشخیص میتوز در ادامه بررسی شده استدیدگاه د
با استفاده از شبکه عصبی کانولوشنی عمیق،  ،در یکی از کارها

از  ها بندی کردن یا استخراج ویژگی ههای میتوزی بدون قطع سلول
های  برای این کار، پنجره. ]۸[زمینه تشخیص داده شدند بافت پس

از تصاویر ) پیکسل ۶۴عرض طول و به (کوچکی از تصویر 
میلیون  151شبکه عصبی عمیق، با داشتن . ورودی انتخاب شدند
پیکسل مربوط  ۶۶۰۰۰میتوزی و -های غیر پیکسل مربوط به سلول

با پیمایش کردن  سپس. های میتوزی آموزش داده شد به سلول
های آن، احتمال  ای به مرکز تک تک پیکسل تصاویر آزمون با پنجره

های  در نهایت سلول. میتوزی بودن هر پیکسل محاسبه شده
. هایی روشن در تصویر مشخص شدند میتوزی به صورت دایره

بود  (Pr=0.88, Re=0.70, F1=0.782)بندی این روش  توانایی طبقه
  .آزمایش شد  ICPR 2012 دگانمجموعه داکه بر روی 

ها و  ها پس از جداسازی سلول های سلول استخراج ویژگی
  ]۹[ها روشی است که در  ها بر اساس این ویژگی بندی سلول طبقه

ها با کمک یک  جداسازی سلول. است  شدهاستفاده 
که احتمال مربوط به سلول  Random Forestی  کننده بندی طبقه

پس از در این روش،  .زند انجام شده پیکسل را تخمین میبودن هر 
ها  این ویژگی. شوند های هر سلول استخراج می جداسازی، ویژگی

 افت تصویر، شکل ظاهری و شدت رنگ های ب شامل ویژگی
ها  در نهایت با استفاده از یک ماشین بردار پشتیبان، سلول. هستند
 Re=0.798 ،Pr=0.519های گزارش شده  معیار. اند بندی شده دسته

نیز مشابه این روش ابتدا  ]۱۲[در . بوده است F1=0.629و 
ها استخراج شده، سپس یک ماشین  خصوصیات الگوی سلول

  بردار پشتیبان آموزش داده شده که در کنار یک سیستم برآورد 
  

                                                 
2 contrast 
3 classifier 



 
  ۱۳۰ یعسر یادگیری های ینپستان با کمک ماش یوپسیب یردر تصاو یتوزیم یها سلول یصتشخ

 
  ر روش پیشنهادیمراحل تشخیص میتوز د ۲لشک

  
. کند ، میتوزی بودن هر سلول را تعیین می1نمایی بیشینه درست

، ICPR2012 ،F1=0.71نتایج گزارش شده این روش در مسابقه 
Pr=0.70  وRe=0.72 بود.  

های میتوزی  از تفاوت توزیع شدت رنگ خاکستری بین سلول
ها و همینطور برای جداسازی  بندی سلول و غیر میتوزی برای طبقه

بافت . استفاده شده است ]۱۳[بافت توموری از بافت سالم در 
های میتوزی هم در  فید کمتری دارد و بیشتر سلولتوموری نقاط س

با استفاده از  ]۱۴[روشی مشابه در . شوند بافت توموری پیدا می
 ها و بافت را حذف یک فیلتر حافظ لبه، ابتدا جزئیات سلول

سپس با استفاده از فضای حالت مورفولوژیک محلی، که . کند می
زمینه جدا  ها را از بافت پس مبتنی بر سطوح خاکستری است سلول

سپس هیستوگرام کانال قرمز برای هر سلول محاسبه   .کند می
گیری  با رای 2کننده درختان تصادفی بندی با استفاده از دسته. شود می

ا تنها بر اساس هیستوگرام هر سلول از دو ه بندی سلول وزنی، طبقه
شده در این  معیار عملکرد گزارش. کانال قرمز و سبز حساب شد

های این روش، وابسته بودن  ضعف یکی از نقطه. بود F1= 0.73کار 
ها  بندی صحیح سلول محاسبه صحیح هیستوگرام سلول به قطعه

ق قابل اجرا است که در تصاویر هیستولوژی تقریبا هرگز به طور دقی
   .نیست

                                                 
1 Maximum-likelihood estimator 
2 Random forest 

 روش پیشنهادی ۳
های میتـوزی در تصـویر  در این تحقیق، تشخیص و شمارش سـلول

 یرتصـــاو. اســـکن شـــده از نمونـــه بافـــت پســـتان مـــد نظـــر اســـت
شـده  یزیآم شـده و رنـگ یبردار از مقاطع بافت نمونه یا شده اسکن

 دسـتگاه اسـکنر بافـت، از یمـاراز بخش مشکوک به سرطان پستان ب
در مسـاله شـمارش  .تهیه شـده اسـت )مجموعه دادگاندر اینجا از (

 مجموعــــــــه مختصــــــــات یــــــــافتنهــــــــدف میتــــــــوز، 

( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2    ,  ,  ,  ,  ,  n nP x y x y x y= است کـه   …
 یبــاتقر، یکرومتــرم ۵اکثر  در فاصــله حــد یا نقطــه) x, y(در آن هــر 

 ۴۰ ییاسـکن شـده بـا بزرگنمـا یرتصـو رد افقـی یکسلپ ۲۰معادل 
 یگـر،د یـانبه ب. باشد یردر آن تصو یتوزیسلول م یکاز مرکز  ،برابر
ــوزیم یها ســلول یمکــان و تعــداد تمــام خــواهیم یم موجــود در  یت

  ].۳[ یابیمشده را ب داده بیوپسی یرتصو

  ELMماشین یادگیری  3-1
ــادگیری  ــا  ELMماشــین ی ، Extreme Learning Machines[15]ی

است که در نوع ساده آن تنها یـک لایـه  3شبکه عصبی پیشران نوعی
ــا گره ــود دارد ب ــان وج ــای پنه ــبکه عصــبی، وزن. ه ــن ش ــای  در ای ه
روز  ها به لایه پنهان  تصادفی هسـتند و هرگـز بـه کننده ورودی متصل
  . شوندنمی

                                                 
3 Feed-forward neural network 



 
 یازوج یو مهد یریجزا یدحم یاپور،ذکر یانتسوش ۱۳۱

هــا، در یــک مرحلــه  هــای بــین لایــه پنهــان و خروجی همچنــین، وزن
ــه ــوزش ب ــوند روز میآم ــده. ش ــن روش، اصــلاح ش ــبکه ای های  ی ش
است که در آن شبکه عصـبی بـا تعـداد  ]۱۶[لایه پیشران عصبی تک

ــارامتر آزاد  ــادی پ ــورون وزن(بســیار زی ــاطی ن ــه ارتب ــا در لای ــا ه ، )ه
  .توانایی همگرایی به توابع خطی و غیرخطی دارند

 � xi=[xi1,xi2,...,xin]T، که (xi, ti)نمونه دلخواه فرضی  Nبرای 

Rn   وti=[ti1,ti2,…,tim]T � Rm  باشند)n  تعداد ابعاد ورودیx و ،
m برای یک مجموعه نمونه داده ). های داده است تعداد کلاس

آموزشی 
1{(x , t )}N n m

i i i R R= ⊂ جلو  خروجی یک شبکه عصبی روبه ×
  :خواهد بود )1(لایه مخفی، به صورت فرمول  Lتک لایه با تعداد 

)۱(  ∑
=

=
L

i
iiijL xKxf

1
),,()( βαβ 

تواننـد  های گره مخفی هستند کـه می پارامتر   βiو  αiکه در آن 
خروجــی گــره   K(αi,βi,x).بــه صــورت تصــادفی تولیــد شــده باشــند

هـایی هسـتند کـه  هـا وزن βi. هستند xبرای ورودی  iمخفی شماره 
تـوان اثبـات کـرد  می. کننـد را به گره خروجی متصل می iگره شماره 
دارنـد  1لایه رو به جلو، قابلیت همگرایی سراسری های تک که شبکه

ــه گره ــی می و اینک ــای مخف ــتقل از داده ه ــور مس ــه ط ــد ب ــای  توانن ه
ها به صـورت تصـادفی و بـا  پس از ایجاد گره. د شوندیادگیری ایجا
ی مخفــی بــر حســب  هــای یــادگیری، خروجــی هــر گــره داشــتن داده

روز  مشخص است و دیگر نیـازی بـه بـه xNو ...، x1 ،x2های  ورودی
حلـه، آمـوزش شـبکه  تـوان گفـت کـه پـس از ایـن مر می. شدن نـدارد
بـر حسـب  لایه رو به جلو تنها شامل حل سیسـتم خطـی عصبی تک

 .]۱۷[خواهد بود βهای خروجی  وزن
ی  عمق بـرای حـل یـک  مسـاله کم  استفاده از یک شبکه عصبی

ی بینــایی ماشــین ماننــد تشــخیص یــک نــوع ســلول،یکی از  پیچیــده
 .  های این پژوهش است نوآوری

های شـبکه  به خاطر کم عمق بـودن لایـه ELMماشین یادگیری 
بـه صـورت سـاده بـرای پـردازش تصـویر یـا ویـدئو  عصبی، معمولا

هـای تصــاویر یـا ویــدئو معمــولا در  ویژگی مناسـب نیســت، چـرا کــه
بندی و  در طبقه ELMبا این وجود، . کنند ارتباط با هم معنی پیدا می

مـثلا . زمینـه توانـا اسـت تشخیص اشـیای کوچـک و مسـتقل از پس
ELM در تشخیص ارقام در مجموعه داده ،MNIST  خطای کمتر از

عصـبی های  هـای مبتنـی بـر شـبکه و سرعتی صدها برابـر روش %1
 .]۱۸[ عمیق داشته است

 پردازش پیش ۳-۲
بـوده و  یمارستانب یوآرش یها نمونه یانتخاب شده، از مان های نمونه

و  یسـاز آماده یندبودن فرا یعیطب یمار،هزاران ب یانانتخاب آنها از م
ها، همـانطور کـه در  از نمونه یبرخ. کند یم یآنان را قطع یزیآم رنگ
اند،  نشـده یزیآم رنـگ یکنواخـتبـه طـور  افتـد، یاتفاق م یشگاهآزما

ـــر یبرخـــ ـــا در بخش دیگ ـــا خورده ییه ـــد و در بخش ت ـــا ان از  ییه
 یـک. شده است یرحباب هوا باعث تار شدن تصو یگر،د یها نمونه

                                                 
1 Universal approximation capability 

موجـود  یها در اثر تجربه و آموزش، سـلول یستمتخصص پاتولوژ
 یناصــلاح چنـــ یولــ دهــد، یم یصمــوارد را تشـــخ یــندر همــه ا
 یــندر ا. یســتســاده ن یوتریکــامپ یهــا روش یبــرا هــایی یناهمگون

در  یاز نـاهمگون یناشـ یخطـا ی،پژوهش با استفاده از شبکه عصب
 .برطرف شده است یادیبافت تا حد ز یساز آماده

ـــرای پیش ـــژوهش از اصـــلاح  ب ـــن پ ـــردازش تصـــاویر، در ای پ
در ایـن . استفاده شده است 2با کنتراست محدود هیستوگرام تطبیقی

ادی روش به جای محاسبه یک هیسـتوگرام و اصـلاح آن، تعـداد زیـ
ــی از پنجره ــه صــورت محل هــایی مختلــف از تصــویر  هیســتوگرام ب

شــوند و بســته بــه آن ناحیــه، میــزان روشــنی آن نــواحی  محاســبه می
این روش، علاوه بر ایـن، نسـبت بـه روش اصـلاح . شود اصلاح می

هیستوگرام تطبیقی معمولی ایـن مزیـت را دارد کـه در نـواحی نسـبتا 
کنـد و اصـلاح آن را بـه  یاد نمیدست، کنتراست را بیش از حد ز یک

  .کند یک مقدار از پیش تعیین شده محدود می
ه همــ ]۱۹[3"آبــی-تصـویر نســبت"، پـس از تطبیــق هیســتوگرام

تصاویر  با استفاده از هر سه کانال رنگی آبی، سبز و قرمـز محاسـبه 
آبـی از نسـبت مقـادیر کانـال آبـی بـه مجمـوع -تصـویر نسـبت. شد

 آید که با توجه به مقادیر هـر سـه کانـال های دیگر به دست می کانال
ها نسـبت بـه  در چنـین تصـویری، هسـته سـلول. نرمالیزه شده است

بافت اطراف مقادیر بیشتری خواهند داشت، و در نتیجه بهتـر قابـل 
آبــی بــه صــورت -محاســبه تصــویر نســبت. جداســازی خواهنــد بــود

  :است )۲(فرمول 
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 ۷بـا انـدازه کرنـل  4سپس با اسـتفاده از فیلتـر تـار کننـده مـدین

ــدازه کرنــل  ــا ان ــده گاوســی ب ــار کنن ــر ت  ۱۱پیکســل و همینطــور فیلت
. ورودی تار شدند تا نویز آنها کـاهش بیابـد بيوپسيپیکسل، تصاویر 

ترکیــب ایــن دو فیلتــر در آزمــایش جــواب نســبتا بهتــری نســبت بــه 
های متفـاوت  استفاده از هر کدام از آنها به صورت جدا یا بـا انـدازه

ها بـوده و  هدف از این مرحله پیدا کردن مرکـز هسـته سـلول. داشت
 . بندی نهایی ندارد حذف شدن جزئیات تصویر تاثیری در طبقه

  ها بندی و تعیین محل هسته قطعه ۳-۳
. شوند دیده می بیوپسیتر در تصاویر  های میتوزی با رنگ تیره سلول

آمیزی همـه نقـاط بافـت در فراینـد  با توجه به یکنواخت نبودن رنـگ
گهگـاه دقیـق نبـودن ضـخامت بـرش بافـت  آمیزی، و همینطور رنگ

میکرومتـــر انجـــام  ۵کـــه در دســـتگاه میکروتـــوم و بـــه ضـــخامت (
تــر یــا روشــنتر از دیگــر  هــایی تیره برخــی تصــاویر در محل) شــود می

ر نتیجــه ایــن امــر، اســتفاده از یــک مقــدار د. هــا خواهنــد بــود بخش
ها از بافــت اطــراف  بنــدی هســته ســلول آســتانه یکتــا بــرای قطعه

بـرای حـل ایـن مسـاله، بـرای تعیـین محـل . پذیر نخواهد بـود امکان
روش کـار . کنیم گیری تطبیقـی اسـتفاده مـی ها، از آستانه هسته سلول

                                                 
2 Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization 
3 Blue-ratio image 
4 Median blurring 



 
  ۱۳۲ یعسر یادگیری های ینپستان با کمک ماش یوپسیب یردر تصاو یتوزیم یها سلول یصتشخ

کـوجکتر از ای  گیری تطبیقی بـه ایـن صـورت اسـت کـه پنجـره آستانه
ـــده می ـــه  تصـــویر اصـــلی درون تصـــویر لغزان ـــا توجـــه ب شـــود و ب

 .گردد گیری انجام می خصوصیات محلی هر بخش از تصویر، آستانه
قابـل مشـاهده  ۲ گیری در شـکل  خروجی پس از مرحلـه آسـتانه

ها ظــاهر  گیری، مقــداری نــویز در کنــار ســلول پــس از آســتانه.  اســت
حـذف  1گر ریخت شناسی بـاز کـردنشوند، که با استفاده از عمل می
کار رفته برای عمل باز کردن، دیسـک  به 2المان ساختاری.  شوند می

های متصـل  در نتیجه این عمل، همه سـاختار. پیکسل بود 4به قطر 
ای بـه  به همی که فاقد حـداقل یـک بخـش بزرگتـر یـا مسـاوی دایـره

  . بودند حذف شدند 4شعاع 
از هسته هر سلولی که در بافت  هایی در این مرحله، معمولا بخش

با توجه . شود زمینه سیاه دیده می وجود دارد، با رنگ سفید در پس
خواهیم تصویری از هر سلول به صورت جداگانه به  به این که می

ها را بیابیم تا تصویر، حول  دست بیاوریم، نیاز داریم که مرکز سلول
انگین نرمال شده برای این کار، فیلتر می. مرکز سلول استخراج شود

پیکسل بر روی تصویر خروجی اعمال شد تا  ۷با اندازه کرنل 
های متصل به هر قطعه تصویر،   پیکسل علاوه بر محو شدن تک

به روشن ) در مرز سلول(یکنواختی از تیره ها به طور  سطح سلول
تاثیر چنین کاری . آمیزی شود رنگ) در مرکزی ترین نقطه سلول(

ها  های محلی، مرکز سلول ن با محاسبه ماکزیممتوا این است که می
  .را بدست آورد

هایی تقریبـا در مرکـزی تـرین  های محلی، نقطـه با محاسبه ماکزیمم
پس از این کار، حول هـر کـدام از ایـن . نقطه هسته هر سلول یافتیم

گیـریم و  پیکسـل در نظـر می ۶۴ای بـه طـول و عـرض  نقاط، پنجـره
هـــا در کنـــار  از ایـــن داده. کنیم تصـــاویر را در حافظـــه ذخیـــره مـــی

کـه توسـط مجموعـه دادگـان در (های مرتبط با هـر سـلول  برچسب
ــرار داده شــده ــا ق ــار م ــرای آمــوزش دســته)اختی  ELMکننده  بندی ، ب

 .استفاده خواهد شد

 ها متوازن سازی داده ۳-۴
 ها، مشــاهده پــس از  جــدا کــردن تصــاویر کوچــک از هســته ســلول

های میتوزی بسیار کمتـر از تصـاویر مربـوط  شود که تعداد سلول می
های  پـس از تعیـین محـل سـلول. های غیـر میتـوزی اسـت به سـلول

سلول میتوزی و  بـیش از  ۸۵۰احتمالی در مجموعه دادگان، حدود 
هـای اولیـه،  بـا آزمایش. هزار تصویر غیر میتوزی به دست آمد ۳۰۰

ــامت ــزان ن ــن می ــه ای ــد ک ــاهده ش ــودن دادهمش ــه  وازن ب ــا، در نتیج ه
بــرای متــوازن کــردن . ها تــاثیر منفــی بســیاری دارد بنــدی ســلول طبقه
ها، هر سـلول میتـوزی را در  ها، با توجه به جهت نداشتن سلول داده
علاوه بـر ایـن، . درجه چرخش دادیم ۳۶۰ای، تا  درجه ۱۵های  گام

صـاویر را تصاویر آینه شده نسبت به محورعمودی هر کدام از ایـن ت
  .نیز محاسبه و ذخیره کردیم

                                                 
1 Morphological opening 
2 Structuring element 

ها، تعداد تصـاویر کـلاس میتـوزی  در نتیجه متوازن سازی داده
عـلاوه بـر ایـن، تـاثیر دیگـری کـه . هـزار سـلول رسـید ۴۰به حـدود 

های میتوزی به شـبکه عصـبی  خوراندن تصاویر چرخش یافته سلول
ــافتن ویژگی . هــای مســتقل از چــرخش اســت دارد، آمــوزش دادن ی

های میتوزی باید بـه هـر جهتـی کـه باشـند میتـوزی تشـخیص  لسلو
 .داده شوند

  ها بندی سلول طبقه 3-5
شده در مرحلـه قبـل، در یکـی از دو  های تشخیص داده تمامی سلول

در ایـن پـژوهش . شـوند دسته میتوزی یا غیرمیتوزی طبقـه بنـدی می
اسـتفاده شـده  ELMگیری ها، از ماشـین یـاد برای طبقه بندی سـلول

جهت آموزش . که نوعی شبکه عصبی با یک لایه مخفی استاست 
 ۱۱۳۶از  ۶۴x۶۴تصویر به ابعاد  ۸۰۰۰۰این شبکه عصبی، تعداد 

شــان در مجموعــه  بافتبیمــار کــه بیوپســی  ۱۱ فــریم از بافــت بــدن 
هایشـان بـه شـبکه  گذاری شده بود به همراه برچسب دادگان برچسب

ش دیـده بررسـی عصبی داده شـدند و عملکـرد شـبکه عصـبی آمـوز
 .شد

بندی بــر  هــای دســته بنــدی تصــاویر، بــا دســته بســیاری از روش
معمـولا از . کنند های استخراج شده از تصاویر کار می اساس ویژگی

شـوند و  هـای مختلفـی اسـتخراج می تمامی تصـاویر ورودی، ویژگی
در نهایـت یـک . شـود یک بردار ویژگی برای هـر ورودی سـاخته می

ــته ــاس  دس ــر اس ــن ویژگیبند ب ــوزش می ای ــا آم ــایی  ه ــه توان ــد ک بین
های جدید بر اساس بردار ویژگی محاسبه شده از  بندی ورودی دسته

در مقابل، استفاده از شبکه عصبی کـه . هر کدام از آنها را دارا است
ــوان ورودی دریافــت  تصــاویر ســلول ــه عن ــه طــور مســتقیم ب ها را ب

مــر چنــدین مزیــت ایــن ا. نیســت  کنــد، نیازمنــد اســتخراج ویژگــی می
نیازمند پردازش   استخراج ویژگی. شده دارد های ذکر نسبت به روش

. دهـد اضافی است که مدت زمان پردازش هر تصویر را افـزایش می
همچنین هر تصویر تعـداد نـا محـدودی ویژگـی دارد کـه در بهتـرین 

 حـدس. اندها قابل محاسبه حالت، تنها نسبت کوچکی از این ویژگی
درجه آزادی به وجود آمده در اثر تعداد زیـاد  احتمالا ما این است که

ها و توابع قابل ایجاد در شبکه عصبی، شـانس زیـادی بـرای  پارامتر
و (هــای قابــل تصــویر  تعــدادی زیــادی از ویژگی) پنهــانی(محاســبه 

) های غیر قابل تصور یا غیر قابـل توصـیف بـرای مـا احتمالا ویژگی
به طور خودکار در زمان یادگیری شـبکه عصـبی رخ دارد که این امر 

، هـا و تعداد زیـاد نورون البته به دلیل ماهیت شبکه عصبی . دهد می
 .پذیر نیست این حدس امکان صحت بررسی

ورودی شبکه عصبی، مقادیر پیکسـلی کانـال قرمـز تصـاویر ورودی 
های احتمـالی  هر تصویر ورودی کـه در مرحلـه قبـل از سـلول. است

پیکسل دارد، ابتدا به صورت بـردار  ۶۴×۶۴استخراج شده و اندازه 
ــازچینی می ۱×۴۰۹۶ شــود ســپس در ورودی شــبکه عصــبی قــرار  ب

ابل تنظـیم اسـت کـه پـس از های لایه مخفی ق تعداد نورون. گیرد می
ـــف، مقـــدار  ـــادیر مختل ـــایش مق ـــرای لایـــه ۱۰۲۴آزم ـــورون ب ن



 
 یازوج یو مهد یریجزا یدحم یاپور،ذکر یانتسوش ۱۳۳

  
کمرنگ بودن، . های میتوزی هستند که تشخیص داده نشدند سلول aهای گروه  سلول. ای از نتایج تشخیص میتوز با روش پیشنهادی نمونه  ۳شکل

ها  های میتوزی و کوچک بودن پس از تقسیم سلولی از علل موفق نشدن روش پیشنهادی در تشخیص این سلول شکل بسیار متفاوت از دیگر سلول
دهد  های غیر میتوزی را نشان می ای از سلول نمونه cگروه .  شدند های میتوزی تشخیص داده به درستی به عنوان سلول bهای گروه  سلول. بوده است

دهد  را نشان می) تصویر آخر سمت راست و یک جسم خارجی،(های غیر میتوزی  سلول dگروه . بندی شدند که به درستی به عنوان غیر میتوزی دسته
  .اند ول میتوزی شناخته شدههای میتوزی به نادرستی به عنوان سل های شبیه به سلول که احتمالا به خاطر ویژگی

  
نـورون دارد، در  1خروجی شـبکه عصـبی . مخفی انتخاب شد

از نورون خروجـی، ورودی میتـوزی و  1.0صورت محاسبه خروجی 
بــودن خروجــی، ســلول غیــر میتــوزی تشــخیص داده  0در صــورت 

  .دهد نمایش میها را  بندی سلول ای از طبقه نمونه ۳شکل . شود می
ــدود  ــبکه عصــبی در ح ــه ش ــوزش ب ــان آم ــت،   4زم ــه اس دقیق

. تایی به شبکه عصبی خورانده شـد 16,000های  ها در دسته ورودی
-5پس از آموزش به شبکه عصبی، عملکرد شبکه با محاسـبه معیـار 

fold cross-validation های  برای این کار، تمامی داده. تعیین گردید
سـپس در . دسته تقسـیم شـد ۵موجود بود، به  دادگانورودی که در 

هـای آموزشـی و  به داده 8/10ها به نسبت  بار آزمایش، هر بار داده ۵
های یادگیری جهـت  داده. های آزمون تبدیل شد مانده داده باقی 2/10

ــتفاده می ــبی اس ــبکه عص ــه ش ــوزش ب ــوند آم ــون،  داده. ش ــای آزم ه
بـا آنهـا  بند دسـتهکـه هـای آمـوزش هسـتند  هایی مسـتقل از داده داده

در  بند دســـتهبینـــد و جهـــت تعیـــین میـــزان موفقیـــت  آمـــوزش نمی
  .روند های هدف به کار می بندی کردن به کلاس طبقه

 سازی و ارزیابی روش پیشنهادی پیاده 4

در زبـان پـایتون توسـط کتابخانـه  ELMکننده  بندی سازی دسـته پیاده
ELM ــن پیاده. انجــام شــد ــه  ســازی، وزن در ای ــه مخفــی ب هــای لای

ـــات  ـــرین مربع ـــا روش کمت ـــه روزرســـانیخروجـــی ب . شـــوند می ب
کــامپیوتری کــه تمــامی مراحــل روش پیشــنهادی روی آن اجــرا شــد، 

و  GHz 2.40بـا فرکـانس  Intel Core-i7 4700MQدارای پردازنـده 
8GB  حافظهRAM بود . 

 

  مجموعه دادگان ۴-۱
 ییهـا ، مجموعـه داده]MITOS-ATYPIA]۶ اندادگمجموعه 

 یسپـار Pitie-Salpetriere  یمارسـتانب  یپـاتولوژ بخشاست که در 

بـا   HPF1 تصـویر ۱۱۳۶ها،  مجموعه داده یندر ا. شده است  یهته
نتخـاب ابیمـار  ۱۱ پسـتان   بیوپسی بافـتاز  برابر، ۴۰×بزرگنمایی 

اســلاید اســتاندارد از  ۱۴۴۰۰۰میــان ایــن تصــاویر از  . اســتشــده 
 یجیتـالید یکروسـکوپتوسـط دو م وانتخـاب شـده بیماران عـادی 

ـــرهو ذخ یافـــتدر ـــق پروتکـــل اســـتاندارد هـــا  بافت. اند شـــده ی طب
 یزیآم رنـگ یوسـینا-یلینهماتوکسـ یهـا توسط رنگ یشگاهی،آزما
، بـه  یـوآپر یکروسکوپیم یدبا دستگاه اسکنر اسلا یر،تصاو. اند شده

و  ۱۵۳۹در  ۱۳۷۶با ابعاد  یتیب BITMAP  ۲۴ یها صورت عکس
پژوهش، بـر  ینمراحل ا یتمام. هستند pixels/μm ۴٬۰۷۳با دقت  

  . شده است یادهپ یاسمق ینبا ا هایی عکس یرو
 توسط تیم پروفسور فردریک کپرون و همکاران دادگان یرتصاو

بافـت تهـاجمی تـرین بخـش از  یشـگاهی،اسـتاندارد آزما یندفرا یط
ایـن . ]۲۰, ۶[اسـت به دسـت آمـدهسرطان  به محل مشکوک یمرز

 یـتتثب ینبا پاراف ،بخش از بافت طبق فرایند استاندارد آزمایشگاهی
ــه وســ شــده  یزیآم رنــگ یوســینو ا یلینهماتوکســ یهــا رنگ یلهو ب

هـر  یـا یمـاربهـر (هـر مـورد  یبـرا یریتصـو های یمتعداد فر. است
کـه  x10 ییبـا بزرگنمـا یرعـلاوه بـر تصـاو. متفاوت اسـت) یداسلا
 ییدر بزرگنمـا یمفر ۲۸۴تعداد  دهد، یبرش بافت را نشان م یتمام
هـا  برابر در مجموعه داده ۴۰ ییدر بزرگنما یمفر ۱۱۳۶برابر و  ۲۰

 یها ها را بـا برچسـب سلول  یستدو متخصص پاتولوژ. وجود دارد
در صـورت اخـتلاف نظـر . کردند گذاری برچسب یرمیتوزو غ یتوز،م
نـوع کـرده  یـینرا تع  سلول یسوم یستپاتولوژ  یست،دو پاتولوژ ینب

 یـنبـه ا. به عنوان برچسب سلول انتخاب شده است یتاکثر یو را
را  یتـوزیهـر سـلول م و میتوزی نبودن بودن یتوزیصحت م یبترت

مجموعـه  یـناز ا. نـداکرده ییدتاپاتولوژیست  حداقل دو متخصص 
-MITOSو اعوجــاج ســلول  یتــوزم یصدر مســابقات تشــخ دادگــان

ATYPIA-14  استاندارد استفاده شده است دادگانبه عنوان.  

                                                 
1 High Power Field 



 
  ۱۳۴ یعسر یادگیری های ینپستان با کمک ماش یوپسیب یردر تصاو یتوزیم یها سلول یصتشخ

  
به درستی شناسایی شده ) های قرمز مربع(تصویر دو سلول میتوزی در این . بندی شده با روش پیشنهادی های شناسایی شده و دسته سلول ٤شکل
یک سلول غیر میتوزی، به اشتباه میتوزی ). TN(اند  به درستی شناسایی شده)  های سبز رنگ مربع(تعداد زیادی موارد غیرمیتوزی ).  TP(است 

های میتوزی را به  صویر بایاپسی، روش پیشنهادی تمامی سلولدر این بخش از ت). FP(ای نشان داده شده تشخیص داده شده است که با رنگ قهوه
.شود مشاهده نمی) FN(، در نتیجه )یک را به اشتباه غیرمیتوزی تشخیص نداده هیچ(درستی تشخیص داده 

 های ارزیابی معیار 4-2

برای ارزیابی میزان موفقیت روش پیشنهادی، از سه معیـار اسـتفاده 
دو دسـته سـلول میتـوزی و شد که در کنار هم، دقت تشـخیص هـر 

تقریبـا در تمـامی کارهـای مـرتبط از . دهنـد غیر میتوزی را نشـان می
استفاده  های میتوزی، ها در زمینه تشخیص خودکار سلول این معیار

المللـی شناسـایی  دوره مسـابقات بین چنـدشده است؛ همچنـین در 
ده ها اسـتفا میتوز، از این سه معیار برای تعیین میزان موفقیت روش

، Recall (Re)ایــن معیارهــا  حساســیت یــا . ]۲۱, ۲۰[اســت شــده
هستند که به ایـن صـورت  F1-score (F1)و  Precision (Pr)دقت یا 

  :شوند تعریف می

)۳(  
FPTP

TP
+

=Pr 

)۴( 
FNTP

TP
+

=Re

)۵(  
RePr
RePr21 +

×
=F

   
ــق  هــای دســته خروجی) ۵(و  )۴( ،)3(هــای  در فرمول بند، طب

 FNو  TP ،FP ،TNبه چهار دسـته  1های صحیح مقایسه با برچسب
هایی که طبق دادگان، میتوزی هسـتند و  تعداد سلول. شود تقسیم می

نامیـده  TPاند،  بند هم به درستی میتـوزی شـناخته شـده توسط دسته
بند به نادرستی آنها را  هایی که میتوزی نیستند و دسته سلول. شود می

هایی که میتوزی نیستند و  سلول. هستند FPمیتوزی تشخیص داده، 
هـا  TNبند نیز آنهـا را بـه درسـتی غیرمیتـوزی تشـخیص داده،  دسته

                                                 
1 Ground-truth 

بند  ها، یعنی آنهایی که میتوزی هستند ولـی دسـته باقی سلول. هستند
ــوزی تشــخیص داده، روش پ ــه نادرســتی غیرمیت ــا را ب یشــنهادی آنه

FNدهند ها را تشکیل می .  
دهـد کـه از میـان تمـامی مـواردی کـه روش  ، نشان میPrمعیار 

ها را دارد، چنـد درصـد  پیشنهادی، ادعـای میتـوزی بـودن آن سـلول
دهــد کــه از میــان تمــام  نشــان می Reمعیــار . واقعــا صــحیح هســتند

میتـوزی هسـتند، ) در حقیقت(جموعه دادگان هایی که طبق م سلول
چه میزان توسط روش پیشنهادی به درستی به عنوان سلول میتـوزی 

و  Prنیـز، میـانگین هارمونیـک دو معیـار  F1معیـار . اند شناخته شده
Re  ــت روش ــزان موفقی ــین می ــرای تعی ــوبی ب ــار خ ــه معی اســت، ک

 . آید های دیگران به حساب می پیشنهادی و مقایسه آن با روش
  

 ارزیابی عملکرد روش پیشنهادی 4-3

، عملکــرد آن بــا محاســبه ســه ELMپــس از آمــوزش شــبکه عصــبی 
تعــــداد . محاســــبه شــــد Accuracyو  F1-score ،Recallمعیــــار 
 های لایه مخفی شبکه عصبی، با آزمایش روی عملکرد شبکه نورون

ELM هـای لایــه  هــای آزمـون، بــر حسـب تعــداد تورون بـر روی داده
تاثیر این پارامتر بر روی عملکرد شـبکه  ۵شکل. خاب شدمخفی انت

هـا تـا  شود که بـا افـزایش تعـداد نورون مشاهده می. دهد را نشان می
از . یابـد بندی بهبـود می ، عملکرد شبکه عصبی در دسته۵۱۲حدود 

هـا بهبـود  نورون، با افرایش بیشتر تعـداد نورون ۱۰۲۴حدود تعداد 
ها از  حدود  دتر شدن تعداد نورونبا زیا. محسوسی نخواهیم داشت

  . شود عدد نیز عملکرد شبکه کمی بدتر می ۲۰۴۸
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 روش پیشنهادی
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شود، ت ریف می
یکدیگر قابل ارز

که به عری است
ش رها استفاده می

نســبت بــه% ۱
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ها، رو مام روش

موش پیشنهادی 
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 یازوج یو مهد یریجزا یدحم یاپور،ذکر یانتسوش ۱۳۷

 ۱۴هـر تصـویر بـه طـور میـانگین  هـای میتـوزی یافتن سلولو زمان 
دهد که علاوه بـر دقـت بسـیار بهتـر  این مساله نشان می .ثانیه است

زمــان آمــوزش روش پیشــنهادی بهتــر اســت و  ،مــا روش پیشــنهادی
هـای  زمان ۱جـدول . برابـر اسـتتقریبـا نیـز  دو روشزمان اجـرای 

برتر کـه  آموزش و زمان اجرای روش پیشنهادی را در برابر دو روش
  .دهد اند نشان می زمان آموزش و اجرای خود را گزارش کرده

 
ترین  زمان آموزش و اجرای روش پیشنهادی در برابر موفق – ۱جدول 

  های حال حاضر روش
  زمان آموزش  روش

  )ثانیه(
اجرا روی هر تصویر   زمان

  )ثانیه(

 ۱۴ ۱۴۵  روش پیشنهادی
IDSIA[8]۱۳۸۰۰۰۰ ۴۸۰ 

REMSS[22]۷۲۰ ۱۴ 
  

 

 نتیجه ۵
ــژوهش، ــا دقــت در ایــن پ ــاد تشــخیص روشــی ســریع و ب ــرای  زی ب
برداری شـده  نمونـه بیوپسـیهای میتوزی در تصاویر  تشخیص سلول
شده از بافت مشکوک به سرطان پستان معرفـی کـردیم  و رنگ آمیزی
 .کنــد بنــدی می طبقه ELM شــبکه عصــبی کمــک بــهها را  کــه ســلول

 .قهای موجود یا کنـد ولـی دقیـق هسـتند، و یـا سـریع و نـادقی روش
ها و اسـتخراج  بندی دقیق سلول روش ارائه شده، بدون نیاز به قطعه

ــای آن ویژگی ــلول ه ــق س ــریع و دقی ــخیص س ــایی تش ــا، توان های  ه
  .میتوزی را دارد

شـوند تـا  پـردازش می ابتـدا تصـاویر ورودی پیشبرای این کار، 
های  شود، سپس سلول همسانرنگ و کنتراست آنها تا جای ممکن 

ــخیص داده  تیره ــت تش ــر باف ــوند می ت ــن . ش ــاویر ای ــت، تص در نهای
موجــود  دادگــان مجموعــهآنهــا کــه در  برچســبها بــه همــراه  ســلول

سـاخته شـده کـه از نـوع  بند دسـتهاست، به عنـوان داده آموزشـی بـه 
ELM عملکـرد آن بـا بند دسـتهپس از یـادگیری . شود است داده می ،

5-fold cross-validation  بـا کارهـای  نتـایج مقایسهبا . شدمحاسبه
هـای  ، بیشـتر از روشپیشـنهادیدقت روش ، مشاهده شد که مشابه

های  همچنـین، بـه عنـوان یـک روش مبتنـی بـر شـبکه. حاضر اسـت
هــای  عصــبی، زمــان مــورد نیــاز بــرای یــادگیری و تشــخیص ورودی

تیجـه آن را ، کـه در ناسـت هـای رقیـب تر از روش جدید بسیار کوتاه
  .کند برای استفاده عملی مناسب می

در ادامه مسیر این پژوهش قصد داریم در آینده به کمـک شـبکه 
های  تعداد سـلول معیار همراه به، دو معیار دیگر را که ELMعصبی 

: محاسـبه کنـیم کننـد میتوزی، درجه سـرطان پسـتان را مشـخص می
های  وجـود سـاختار ها و تعیـین تعیین میزان یکنواختی اندازه سـلول

  .ای شکل در بافت لوله
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دوره  یلاتتحص یاپورذکر یانتسوش
برق در  یخود را در رشته مهندس یکارشناس

و دوره  ۱۳۹۲در سال  یفشر یدانشگاه صنعت
 یرشته مهندس ارشد خود را در یکارشناس

بابل  یروانینوش یدانشگاه صنعت  در یوترکامپ
او در حال . رساند یانبه پا ۱۳۹۶در سال 

 یمهندس یدوره دکتر یحاضر دانشجو
از موضوعات مورد علاقه  .است یراندر دانشگاه علم و صنعت ا یوترکامپ
در  یعصب یها و کاربرد شبکه ینماش یادگیری ی،پزشک یرتصاو یزاو آنال

  .است ینماش یناییب

  

 یگروه مهندس یاراستاد یریجزا یدحم
بابل،  یروانینوش یدانشگاه صنعت یوترکامپ
نرم افزار را از  یمهندس یتخصص یدکتر

. کرده است یافتدر یام مالز یپ یودانشگاه 
ارشد خود  یو کارشناس یدوره کارشناس یو

از دانشگاه تهران و دانشگاه  یبرا به ترت
 لاز سا یو. کرده است یافتاصفهان در

بابل بوده و  یروانینوش یدانشگاه صنعت یعلم یاتعضو ه ۱۳۸۰
 یها پردازش داده ی،کاو شامل داده یمورد علاقه و یقاتیتحق های ینهزم

  .باشد یم سیم یحسگر ب یها و شبکه یپزشک

  

 یگروه مهندس یاراستاد یازوج یمهد
بابل،  یروانینوش یدانشگاه صنعت یکالکترون
 یمهندس ارشد یو کارشناس تخصصی یدکتر
 یرکبیرام یرا در دانشگاه صنعت یکالکترون -برق

 یخود را در دانشگاه صنعت یو دوره کارشناس
عضو  ۱۳۹۰از سال  یو. گذرانده است یفشر
بابل  یوانیرنوش یدانشگاه صنعت یعلم یاته

 ین،ماش یادگیریشامل  یمورد علاقه و یقاتیتحق های ینهبوده و زم
 .الگو است ییو شناسا ینماش یناییب




