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یافته و  های اساسی تنک ساختار بندی تومورهای مغزی براساس تجزیه مولفه دسته
  منفی تنک  الگوریتم فاکتورگیری ماتریس غیر

 

  *سمیرامودتّی

  دهیچک

گیری درستی در مورد وضعیت بیمار  تواند به تصمیم آرآی در کنار دانش پزشکی می تعیین نوع تومور مغزی براساس پردازش تصاویر ام
خیم یا بدخیم بودن تومور و انتخاب روش درمانی بر این اساس، به دلیل لزوم بررسی دقیق  در این راستا تشخیص خوش. شودمنجر 

در این صورت پرداختن به این مسئله به کمک . تواند به یک مبحث چالش برانگیز تبدیل شود جزئیات بافت تومور و امکان بروز خطا می
های بافتی  در این مقاله، تشخیص مناسب نوع تومور به کمک ویژگی. اند اهمیت بسیاری داشته باشدتو های پردازش تصویر می تکنیک

یافته به منظور  های اساسی تنک ساختار سپس از الگوریتم تحلیل مولفه. گیرد و آماری تصویر و انتخاب بهترین بردار ویژگی صورت می
کننده  های جامع بازنمایی دامه بردارهای ویژگی حاصل به منظور آموزش مدلدر ا. شود ها استفاده می کاهش بُعد این دسته ویژگی

. گیرند ساختار داده مربوط به هر نوع تومور مغزی به کمک الگوریتم فاکتورگیری ماتریس غیرمنفی تنک مورد استفاده قرار می
همچنین نتایج این . گیرد ایب تنک صورت میها در روش پیشنهادی براساس مقدار نرخ انرژی محاسبه شده برای ضر بندی داده دسته
ها نشان  یساز هینتایج شب. بر شبکه عصبی و ماشین بردار پشتیبان مقایسه گردیده است بندهای مبتنی بندی با نتایج حاصل از طبقه دسته
  .با دقت بالا خواهد بود بندی انواع تومور مغزی بافتی قادر به دسته/های ترکیبی آماری بر ویژگی پیشنهادی مبتنی روش دهدكه می

  

  ها کلیدواژه
یافته، الگوریتم فاکتورگیری  های اساسی تنک ساختار آماری، تجزیه مولفه  بر بافت، ویژگی مبتنی  بندی تومور مغزی، ویژگی طبقه

 .ماتریس غیرمنفی تنک
 

 مقدمه ۱
های  تشخیص نوع تومور مغزی به طور معمول توسط بررسی

پزشک بر روی تصاویر حاصل از تصویربرداری رزونانس 
آرآی یک  ام تصویربرداری .گیرد آرآی صورت می یا ام مغناطیسی

پزشکی به منظور ثبت تصاویر با وضوح بالا از   روش پیشرفته
ها و بررسی پیشرفت  ناهنجاریهای بدن انسان، کشف  اندام

از این   های بدست آمده ر نهایت از ویژگید و ضایعات است
بندی غدد و تومورها بهره  تصاویر، برای شناسایی مستقیم و طبقه

این روال تشخیص شامل تفکیک بافت مغز از . شود گرفته می
است که پس از  و بدخیم خیم بندی آن به عنوانخوش تومور و دسته

. گیرد های بافتی نواحی تصویر صورت می و براساس ویژگی مقایسه
سالم و بیمار   کره ای میان نیم برای تشخیص این ناهنجاری، مقایسه

های متقارن  کره شود که تومور در نیم با توجه به این نکته انجام می
به طور معمول دو شیوه برای تشخیص تومور وجود . گیرد قرار نمی

های محاسباتی و تشخیص براساس  یژگیتشخیص براساس و: دارد
های محاسباتی مانند  به منظور تعیین ویژگی. های ظاهری ویژگی

های  انحراف معیار، شدت رنگ، آنتروپی و غیره از الگوریتم
به . ]۱-۵[شود  کاربردی به منظور تشخیص تومور استفاده می

 های توان وجود یا عدم وجود بافت های محاسباتی می کمک ویژگی
تصاویر پزشکی به طور عمده . اهمگون در مغز را بررسی نمودن

های ظاهری مغز مانند مایع مغزی نخاعی، بافت  شامل ویژگی
استخوانی جمجه، ذرات خاکستری، سفید و نیز اطلاعات مربوط 

های  به کنتراست بافت، رزولوشن و موقعیت مکانی قرارگیری توده
و ابتدایی   ها سطحی  یتشخیص براساس این ویژگ. باشند بافتی می

  . پوشی کرد هاچشم توان از اهمیت آن است، اما نمی
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به منظور  ۱های بافتی و شبکه عصبی احتمالی ، از ویژگی]۱[در 
خیم، بدخیم و نرمال استفاده شده  تشخیص تومورهای خوش

در این الگوریتم از ضرایب تبدیل موجک در باندهای . است
بندی چهار تومور  ، دسته]۲[در . مختلف بهره گرفته شده است

های  به کمک ویژگی ٥و سارکوم ٤، کارسینوما۳، مننژیوم۲استروسیتوم
بند شبکه  ، طبقه٦یخاکستر طوحرخداد سـ بر ماتریس هـم مبتنی

صورت  ۷مارکارد-لونبر سازی غیرخطی عصبی و الگوریتم بهینه
بندی چهار نوع تومور سرطان مغز و  ، دسته]۳[در . گرفته است

و  یخاکستر رخداد سـطوح استخوان به کمک ضرایب ماتریس هـم
بندی تومورهای  دسته. انتشار گزارش شده است شبکه عصبی پس

 داد سـطوحرخ به کمک ضرایب ماتریس هـم ]۴[مغزی در 
بر  بند مبتنی و با طبقه ۸رولت گسسته سریعو نیز تبدیل ک یخاکستر

در . انجام شده است ۹شبکه عصبی احتمالی با توابع پایه شعاعی
خیم، بدخیم و  بندی بر روی انواع تومور خوش این مقاله، دسته

 کمک به شده است که ی، سع]۵[در . نرمال صورت گرفته است
 افتنی دقت و ، سرعتیعصب شبکه و ریتصو پردازش های تکنیک

بر  مبتنی یها یژگیدر این روش، و. افزایش یابد تومورهای مغزی
 های نرمال تصویر و نیز بخش از نواحی دارای تومور هیستوگرام

دارای  هیناح صیتشخ به منظور یعصب استخراج و سپس از شبکه
  .شود گرفته میتومور بهره 

رخداد  ، از ضرایب استخراج شده از ماتریس هـم]۶[در 
به  ۱۰نزدیکترین همسایه-Kبر  بند مبتنی و طبقه یخاکستر سـطوح

 بندی تصاویر مربوط به تومورهای نرمال و غیرنرمال منظور دسته
، به منظور ]۷[در . استفاده گردیده است )خیم و بدخیم خوش(

ل مغزی، ضرایب استخراج شده از غیرنرما تشخیص تورمورهای
میانگین -Kبند و خوشه یخاکستر رخداد سـطوح ماتریس هـم

بندی به کمک این  دسته. مورد استفاده قرار گرفته است ۱۱فضایی
در . به کمک شبکه عصبی صورت گرفته است ]۸[ها در  ویژگی

بندهای شبکه عصبی تابع پایه شعاعی و ماشین بردار  ، طبقه]۹[
به منظور تشخیص تومورهای نرمال و غیرنرمال مغزی به  ۱۲پشتیبان

استخراجی  یخاکستر رخداد سـطوح ماتریس هـم های کمک ویژگی
، ]۱۰[در . اند بکار گرفته شده ۱۳آی و توموگرافی آر از تصاویر ام

                                                 
1 Probabilistic neural network (PNN) 
2 Astrocytoma 
3 Meningioma 
4 Metastatic bronchogenic carcinoma 
5 Sarcoma 
6 Gray level co-occurrence matrix (GLCM) 
7Levenberg Marquart 
8Fast discrete Curvelet transform 
9Radial basis function 
10K-nearest neighbor (K-NN)  
11Spatial K-means clustering 
12 Support vector machine  
13 Tomography 

هایاستخراجی از هیستوگرام تصویر، ماتریس  ترکیب ویژگی
ر سطوح ، ماتریس طول تکرایخاکستر رخداد سـطوح هـم

بند ماشین بردار پشتیبان به منظور تشخیص  و نیز دسته ۱٤خاکستری
در . خیم و بدخیم پیشنهاد شده است تومورهای خوش

بندی تومورهای مغزی براساس شبکه عصبی  ،الگوریتم دسته]۱۱[
و  یخاکستر رخداد سـطوح ماتریس هـم های ویژگی واحتمالی 
موفولوژی حاصل از ضرایب تبدیل موجک گسسته  عملگرهای

های مختلف ارائه شده برای  ، الگوریتم]۱۲[در . معرفی شده است
بندها  ها و دسته بندی تومورهای مغزی براساس انواع ویژگی طبقه

  . است قرار گرفتهمقایسه و مورد بررسی 
، الگوریتمی به منظور تعیین مساحت و ناحیه تومور ]۱۳[در 
 الگوریتم رشد اعمال در این روش پس از.پیشنهاد شده استمغزی 
و با بکارگیری  حذف اثر چرخش سر ،آننویز از  حذف و تصویر
مشخص  مکان تومور تقارن، نواحی منتخب به عنوان آنالیز
 نواحی و محاسبه نواحی هریک از این سپس، مساحت .گردد می

 تصاویر تومورهای نواحی مساحت محدوده در مساحت دارای
در  .دنشو می گرفته نظر در ناحیه اصلی تومور عنوان ، بهیآموزش

، تعیین نوع توموهای بدخیم و نرمال مغزی براساس ]۱۴[
و  یرخداد سـطوحخاکستر های حاصل از ماتریس هـم ویژگی
بر شکل استخراجی از نواحی متصل تصویر انجام  های مبتنی ویژگی

آماری حاصل به منظور آموزش  در این روش از نهُ ویژگی. گیرد می
های  این حوزه، از  در بیشتر پژوهش. شود می استفادهشبکه عصبی 

 رخداد سـطوح هایاستخراجی حاصل از ماتریس هـم ویژگی
آماری /گردد که بر اهمیت این ویژگی بافتی استفاده می یخاکستر

  . در روال تعیین تومورهای مغزی تاکید دارد
مطرح شده تاکنون، نرخ دقت های  مشکل اساسی در روش

پایین بوده است و روش های مختلف سعی به افزایش دقت 
در این مقاله نیز سعی شده است تا برپایه . اند بندی داشته دسته

های مفید در  بر مدل پیشنهادی و بکارگیری انواع ویژگی روش مبتنی
 در این مقاله. بندی تا حد ممکن افزایش یابد این راستا، دقت دسته

های مختلف آماری و بافتی که شامل ماتریس  از ترکیب ویژگی
نیز خواهد بود به منظور آموزش  یخاکستر رخداد سـطوح هـم
کننده ساختار هر دسته تومور مغزی  های جامع بازنمایی مدل

های حاصل توسط الگوریتم  سپس بعُدویژگی. گردد استفاده می
کاهش   (SSPCA) ۱٥یافته های اساسی تنک ساختار تحلیل مولفه

یافته و از الگوریتم فاکتورگیری ماتریس غیرمنفی 
های کاهش بعُد  به منظور آموزش دسته ویژگی  (SNMF)۱٦تنک

های بافتی و  در بخش دوم این مقاله، ویژگی. گردد یافته استفاده می
آماری مورد استفاده در روال تشخیص تومورهای مغزی بررسی 

مورد استفاده به منظور  SNMFدر بخش سوم الگوریتم . شود می

                                                 
14 Gray-Level Run-Length Matrix (GRLM) 
15Sparse structured principal component analysis 
16Sparse non-negative matrix factorization 
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به منظور کاهش بعُد معرفی  SSPCAآموزش مدل و نیز الگوریتم 
بندی تومورهای مغزی  الگوریتم پیشنهادی به منظور دسته. گردند می

از  حاصل جیدر بخش پنجم نتا. گردد در بخش چهارم ارائه می
بکارگیری روش پیشنهادی مورد ارزیابی قرار گرفته و در بخـش 

  .گیرد شده صورت می در مورد پژوهش انجام یریگ جهینت،رآخ

  نحوه استخراج ویژگی ۲
پردازش  بندی متداول، گام پیش های دسته اولین مرحله در روال

های  در این مقاله ابتدا سطوح خاکستری داده. باشد ها می داده
در ادامه . یابد و ابعاد این تصاویر کاهش می حاصل آرآی تصاویر ام

دو دسته روش متداول در . شود ها انجام می استخراج ویژگی داده
بر بافت  استخراج ویژگی مبتنی. گیرد این حوزه مورد توجه قرار می

در . های آماری تصویر تصویر و استخراج ویژگی به کمک مولفه
  .گردد میبیان های مختلف استخراج ویژگی  ادامه روش

  فیلتر گابور ۲-۱
بر بافت تصویر،  های حائز اهمیت در تحلیل مبتنی یکی از ویژگی

استفاده از ضرایب اندازه و فاز حاصل از اعمال فیلتر گابور به 
های فرکانسی در  به کمک این فیلتر خطی، مولفه. باشد تصویر می

محاسبه ضرایب در . شوند راستاهای مختلف از تصویر محاسبه می
ختلف های م این راستاها، به منظور برقراری تمایز میان بافت

 دوبُعدی تابع گابور. ]۱۷- ۱۵[نواحی تصویر حائز اهمیت است
G(x,y) به صورت زیر قابل بیان است:  

)۱(  
x y x y

x yG(x, y) exp[ ( )
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2 2
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 yو  xانحراف معیار در امتداد راستای  yσو  xσدر این رابطه 
همچنین به . باشد جهت مورد نظر می θ، فرکانس و ω. هستند

با فرکانس منظور حذف اثر شدت روشنایی تصویر، مقدار ضرایب 
  . شود برای هر خروجی تابع گابور نادیده گرفته می صفر

  ۱کسینوسی گسستهتبدیل  ۲-۲
مختلف فرکانسی تجزیه  به کمک این تبدیل، تصویر به باندهای 

ها حساسیت زیادی نشان  شود که سیستم بینایی انسان به آن می
این باندهای فرکانسی شامل سه باند فرکانسی پایین، میانه . دهد می

باشد که ضرایب در نواحی باند فرکانسی پایین، بخش  و بالا می
این در صورتی است . شوند انرژی تصویر را شامل می ای از عمده

که ضرایب تبدیل در نواحی فرکانس بالا شامل حداقل میزان انرژی 
) دوبعُدی ضرایب تبدیل کسینوسی.است ),F x y  برای یک

یک تصویر در حوزه شامل  N×Mبا ابعاد  Iتصویر ورودی 
به صورت زیر قابل ، ولیهفرکانس با همان ابعاد مکانی تصویر ا

  :]۱۵[محاسبه است
                                                 

1 Discrete cosine transform (DCT) 
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  ۲تبدیل فوریه گسسته ۲-۳
های سینوسی و  با بکارگیری تبدیل فوریه گسسته، تصویر به مولفه

شود و از حوزه مکان به حوزه فرکانس انتقال  کسینوسی تجزیه می
بنابراین تصویر اصلی در مقیاس سطوح خاکستری توسط . یابد می

تابع تبدیل . شود مجموعه نامحدودی از این توابع، تقریب زده می
، به صورت زیر N×Mبا ابعاد  Iی فوریه برای یک تصویر ورود

  :]۱۵[قابل بیان است
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نمایانگر تصویر ورودی در حوزه فرکانس با  Fدر این رابطه، 
ای از  وعهباشد و شامل مجم همان ابعاد مکانی تصویر اولیه می

  .]۱۵[اعداد مختلط خواهد بود

  ۳الگوی باینری محلی ۲-۴
های استخراج  به عنوان یکی از روالمحلی  یباینر یالگوالگوریتم  

های  های پردازش بافت بخش ویژگی مقاوم به طور وسیعی در زمینه
کنندهغیرحساس به  توصیفاین . ]۱۸[شود تصویر به کار گرفته می

در تحلیل  های مجاور هایبافت استخراج ویژگی چرخش به منظور
این . گیرد مورد استفاده قرار می یتصاویر با طیف خاکستر
تغییر موقعیت تومور در شود که  خصوصیت موجب می

الگوهای . اثر نامطلوب کمتری بر جای بگذارد آرآی امتصویر
مختلفی برای محاسبه ضرایب کدهای باینری محلی وجود دارد که 

توانند به  هامی این همسایگی. به انتخاب نوع همسایگی وابسته است
های مختلف در نظر گرفته  ای با شعاع یا دایره صورت قطری

  .]۱۸[شوند

  ٤دار جهت هیستوگرام گرادیان ۲-۵
های استخراج ویژگی در پردازش تصویر که در روال  یکی از روش

 دار جهت باشد، هیستوگرام گرادیان تشخیص اهداف بسیار کارا می
HOG در این الگوریتم، تعداد رخداد گرادیان در . ]۱۹[ است
. گردد های محلی تصویر محاسبه می های مختلف در بخش راستا

                                                 
2 Discrete Fourier transform (DFT) 
3 Local binary pattern (LBP) 
4 Histogram of oriented gradients (HOG) 
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های دارای  های مختلفی که در بلوک  این شمارش بر روی سلول
. گیرد شود انجام می همپوشانی در سطح تصویر در نظر گرفته می

درصد  ۵۰های با  بلوك بـه تصـویر به این صورت که در ابتـدا
بندی  بـه چهار سلول بخش بلـوك همپوشانی تقسیم و آنگاه هـر

های مجاور  سپس، انـدازه و زاویه گرادیان در پیکسـل. گردد می
جهت  ۹هیسـتوگرام با  در ادامه، یـک. شود تصویر محاسبه می
موجـود در آن سـلول  های مختلف گرادیـان یمتشکل از زوایـا

  سـتون شامل مجمـوعانـدازه ـره مقـادیر. شود محاسبه می
در . هایی است که زاویه یکسانی با مقـدار آن سـتون دارند گرادیان
HOG یبرا ۱۸۰°تا  ۰°توان تنها از زوایای گرادیـان در بازه  می 

گر  باید توجه داشت که این توصیف. ایجاد هیسـتوگرام بهره گرفت
شـدت روشنایی پـذیر بوده اما تفاوت در  تغییر چـرخش نسبت بـه

برای . ]۱۹[ های استخراج شده خواهد داشت تاثیر کمی در ویژگی
گر هیستوگرام  های این مقاله از توصیف استخراج ویژگی در آزمایش

استفاده  ۲×۲و اندازه بلوك  ۸×۸دار با اندازه سلول  جهت گرادیان
  .شود می

 یخاکستر رخداد سـطوح مـاتریس هـم ۲-۶
 یخاکستر رخداد سـطوح ه از مـاتریس هـمشد پارامترهای استخراج
کننده خصوصیات بافت تصویر  تعیین های یکی دیگر از ویژگی

توان به  کننده بافت یک تصویر را می اطلاعات بیان. ]۲۰[باشد می
محاسبه نمود  P(i,j) کمک یک مـاتریس با مقادیر فراوانی نسبی

مایانگر تعداد ن jو شماره ستون  iکه مقدار هر درایه با شماره سطر 
های اتفاق افتاده با مقدار سطح خاکستری یکسان در  همسایگی

به . است) ۱۸۰°و  ۱۳۵°، ۹۰°، ۴۵°، ۰°(های مختلف  جهت
طور معمول، ضرایب این ماتریس به صورت مستقیم به عنوان 

شود بلکه پارامترهای  نظر گرفته نمی بندی در ویژگی به منظور دسته
ین محتوای بافت تصویر مورد استفاده آماری حاصل از آن در تعی

، یاین پارامترها شامل میانگین، واریانس،انرژ. گیرد قرار می
، ۲، همگنـی۱تغییـرات مقادیر فراوانی نسبی، کنتراسـت محـدوده

 ٥و آنتروپی ٤، حـداکثر مقدار فراوانی نسبی،همبستگی۳شباهتی بی
های آماری مرتبه دوم  انتخاب همه یا بخشی از این ویژگی. باشد می

بر تحلیل بافت موثر خواهد  در روال پردازش تصویر مبتنی
 . ]۲۰[بود

  ٦گشتاور مکانی ۲-۷
های آماری دیگر مورد بحث در زمینه پردازش تصویر که به  ویژگی

باشند،  بسیار حائز اهمیت می ۷علت غیرحساس بودن به چرخش

                                                 
1 Contrast 
2 Homogeneity 
3 Dissimilarity 
4 Correlation 
5 Entropy 
6 Moment 

این . ]۲۱[ استخراجی از تصویر است گشتاور مکانیپارامترهای 
اول تا هفتم  گشتاور مکانیمجموعه ویژگی که شامل هفت ضریب 

باشد دارای این ویژگی است که مقادیر آن با چرخش تصویر در  می
بنابراین این ضرایب در بحث . کند راستاهای مدنظر تغییر نمی

های اساسی است  از چالش ها یکی تشخیص داده که چرخش در آن
  .بسیار حائز اهمیت خواهد بود

  آموزش مدل و کاهش بُعد ۳
در روش پیشنهادی از تکنیک آموزش مدل به منظور بازنمایی 

آموزش مدل . گردد های مختلف استفاده می های دسته ساختار داده
در . شود انجام می SNMFدر روش پیشنهادی توسط الگوریتم 

و روال فاکتورگیری  ۸های کدگذاری تنک حقیقت ترکیب الگوریتم
یک روال جدید آموزش مدل به نام  (NMF)۹ماتریس غیرمنفی

را بدست  SNMFیا  تورگیری ماتریس غیرمنفی تنککروش فا
این تکنیک با توجه به اعمال قید تنکی در آن . ]۲۴- ۲۲[دهد  می

منتهی  NMFت به الگوریتم آموزش مدل تری نسب به بازنمایی تنک
- کولبک از روش دیورژانس SNMFدر . گردد می
یافته به جای روش خطای میانگین مربعات به منظور  تعمیم۱۰لیبلر

همچنین به . شود تعیین خطای تقریب در بازنمایی استفاده می
ها براساس بهترین ماتریس داده  منظور آموزش مناسب مدل

به منظور  SSPCAها از الگوریتم  ج ویژگیورودی، پس از استخرا
در ادامه هر یک از . گردد های آموزش استفاده می کاهش بعُد داده

  .گردد ها معرفی می الگوریتم

  تنک کدگذاری ۳-۱

از تصویر که یک  ۱۱در کدگذاری تنک، هر فریم داده یا یک تکه
تواند به صورت ترکیب  ای خواهد بود می ستون از ماتریس مشاهده

های فضایی  نامه یا مدل که پایه های واژه ها یا اتم خطی از ستون
شود که مجموعه  در این روال تعیین می. هستند نمایش داده شود

ها و با چه ضریبی قابلیت بازنمایی هر فریم داده را  کدام یک از اتم
دارند به نحوی که خطای تقریب در این بازنمایی تا حد ممکن 

های داده در ماتریسی  ضرایب بازنمایی تمامی فریم. کوچک باشد
شود و این ماتریس  گردآوری میHبه نام ماتریس ضرایب تنک 

این . کدگذار تنک است ماتریس SNMFخروجی الگوریتم 
از ضرایب آن به ماتریس به این دلیل تنک نام دارد زیرا بسیاری 

های  تواند تنها با تعداد محدودی از اتم دلیل آنکه هر فریم داده می
این تعداد . نامه بازنمایی مناسب داشته باشد، صفر خواهند بود واژه

                                                                                  
7 Rotation-invariant 
8 Linear sparse coding 
9 Non-negative matrix factorization  
10Kullback-Leiblerdivergence 
11Patch 
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. گردد مشخص می ۱ها با پارامتر تنکی یا کاردینالیتی محدود اتم
  :گردد می  مدل به صورت زیربه کمک کدگذاری تنک  Iتصویر 

)۴(  mI WH=
Im های مختلف  در این رابطه، یک ماتریس داده متشکل از تکه

mهای تصویر ورودی به بلوک. است Iتصویر  MI گردد  تقسیم می ∋
به طور معمول ابعاد . هاخواهد بود مختصات هر یک از تکه Mکه 
شود  در بازنمایی تنک بیان می. شود در نظر گرفته می ۸×۸ها،  تکه

ها  تواند با یک ترکیب خطی تنک از اتم میImکه ماتریس داده 
Nکد گردد که در آن ) ۴(براساس رابطه  LW ×∈R  یک مدل

ستون یا اتم  Lشامل  Wنامه  واژه. نامه است دیده یا واژه آموزش
L

l l{W } )با نرُم واحد  1= ):, ,W , ,= ∀ = …
2

1 1l l Lباشد می .

Lبا  ۲Hتنک- Kهمچنین ماتریس ضرایب  K ، شامل ضرایب
بازنمایی تنک  مسئله.]۲۴[است Imبازنمایی ماتریس داده تصویر 

های خطای تقریب یا بازسازی و قید تنکی به  براساس بخش
  :]۲۴[صورت زیر قابل بیان است

)۵( *

H
H argmin I WH   s.t.  H K= − ≤2

2 0  

همانطور که بیان شد تعداد ضرایب غیرصفر در ماتریس 
Hبه صورت Hضرایب تنک   K=

0
مبین کاردینالیتی مسئله 

 در تنک بازنمایی منظور به شده بکارگرفته های روش. است
 تنکی نرخ دارند و تنظیم تنظیم پارامترها تفاوت چگونگی

در . بایست با توجه به بعُد داده ورودی و با دقت انجام گیرد می
تنظیم این پارامتر باید توجه داشت که تنظیم نادرست به اغتشاش 

زمانی رخ اغتشاش منبع . منجر نگردد ٤یا اعوجاج منبع ۳منبع
دهد که مقدار این پارامتر بالا در نظر گرفته شود که موجب  می
های  گردد کدگذاری انبوه و نامناسبی با توجه به تعداد زیاد اتم می

همچنین اعوجاج . شود منتخب در بازنمایی هر فریم داده نتیجه 
شود که بازنمایی تنک با نرخ تنکی پایین  منبع زمانی ایجاد می

ها برای بازنمایی  در نتیجه ترکیب خطی تعداد کم اتم. صورت گیرد
های تصویر کافی نخواهد بود و در این صورت خطای تقریب  تکه

  . یابد افزایش می

  NMFالگوریتم  ۳-۲
یک آنالیز خطی چندمتغیره بر روی  NMFبه کمک الگوریتم 
Nماتریس مشاهده  MI ×∈R شود که هر ستون این  انجام می

. باشد ای از داده ورودی می ماتریس شامل یک فریم مشاهده
نامه  ای به دو ماتریس واژه براساس این تجزیه ماتریس مشاهده

N LW ×∈R  و ماتریس ضرایب تنکL MH ×∈R  با مقادیر
Iغیرمنفی به صورت  WH= گردد که  تجزیه میL  ازM  و

                                                 
1 Cardinality 
2K-sparse 
3 Source confusion 
4 Source distortion 

Nهای  به منظور اکتساب این ماتریس. ]۲۴[باشد کوچکتر می
  :سازی زیر حل گردد بایست مسئله بهینه تجزیه، می
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- کولبک بر روش دیورژانس مبتنی NMFتابع هزینه الگوریتم 
در این مسئله، تنکی ماتریس ضرایب که . یافته است تعمیم٥لیبلر

تعیین کننده سرعت همگرایی الگوریتم است توسط معیار 

,max ⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑1 k ij k

hدر این رابطه . گردد مشخص می,k ih   بیانگر هر

حل این مسئله با توابع هزینه . سطر ماتریس ضرایب تنک است
  . دهد را بدست می NMFهای متفاوت  دیگر، نسخه

  SNMFالگوریتم ۳-۳
 تری با توجه به در ، بازنمایی تنکSNMFگیری از الگوریتم  با بهره
بدست   NMFگرفتن قید تنکی در آن نسبت به الگوریتم نظر
-کولبک در این روش از دیورژانس. ]۲۴-۲۲[آید می

به منظور تعیین خطای تقریب در  WHو  Iیافته میان  لیبلرتعمیم
  :گردد سازی زیر نتیجه می تجزیه استفاده و مسئله بهینه
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α در این رابطه، ضریب وزندهی مربوط به بخش تنکی است .
و سطرهای ماتریس  Wنامه  های واژه ستون رسانی همچنین بروز

  :باشد ضرایب تنک به منظور حل این مسئله مقید به صورت زیر می
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به روال  SNMFگردد، آنگاه الگوریتم  α=0اگر در این رابطه 
NMF  ۲۲[تبدیل خواهد شد[.  

  SSPCAالگوریتم  ۳-۴
اساسی، یک روش آماری به منظور  یها مولفه لیالگوریتم تحل

های مختلف  استخراج ویژگی است که کاربرد زیادی در حوزه
روال انجام این . ها دارد پردازش تصاویر به منظور تحلیل داده

ها به مجموعه  تحلیل به این صورت است که مجموعه داده
همبسته و دو به دو متعامد که غیرهای غیراز مت یدیجد

شود كه تنها تعداد  هند، تبدیل مید تشکیل میرا  یاصلیها مولفه

                                                 
5Kullback-Leiblerdivergence 
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  رات موجود در دادهییتغ متعامد، بیشینه های از این مولفه یاندك
ه یاول  برای بکارگیری این تبدیل، ابتدا داده. شوند اولیه را شامل می

. شود انس آن تشکیل مییكووار سیگردد و در ادامه ماتر نرمالیزهمی
كه دو به دو متعامد هستند،  ژهیو یبردارها یها بر رو سپس داده

ژه، یو یکه این بردارها یدیجد یبردار یتصویر شده و در فضا
 یها در راستا داده انسیدهند و وار یم لیفضایی آن را تشک یها هیپا

  . ]۲۵[گیرند نه است، مورد بررسی قرار مییشیب این بردارها
یک روش آماری به منظور کاهش بعُد داده  PCAالگوریتم 

های اساسی با اعمال  یک روش به منظور تخمین مولفه. باشد می
این الگوریتم براساس روش . باشد می SPCAقید تنکی الگوریتم 

۱LASSO ریزی شده است و در آن کنترل  پایه و معیار رگرسیون
ود استخراجی وج های مولفه قابل انعطافی بر روی شاخص تنکی

بکارگیری این روش موجب کاهش زمان محاسبات، . ]۲۶[دارد 
های با واریانس بیشتر و افزایش توانایی در تعیین  دستیابی به مولفه

یک تعمیم از  SSPCAالگوریتم . گردد متغیرهای مهم مسئله می
های با واریانس بیشتر به  است که در آن داده SPCAالگوریتم 

نظر گرفته  ود ساختاری پیشین درکمک قید تنکی و نیز برخی قی
ارائه ] ۲۸[یک فرم غیرمحدب از این تعمیم در . ]۲۷[شوند می

نامه تنک  شده است که به حل مسئله یادگیری واژه
- ، یک روال موثر کاهش بلوکSSPCA. پردازد ساختاریافتهمی

با روابط بروزرسانی فرم بسته را به منظور تجزیه بهتر  ۲مختصات
از آنجاییکه این الگوریتم دارای روال یادگیری . گیرد داده بکار می

 .مقاوم خواهد بود ۳نامه محلی است نسبت به مسئله انسداد واژه

  آرآی در روش پیشنهادی  بندی تصاویر ام دسته ۴
ی در الگوریتم آرآ در گام اول تشخیص تومور از تصاویر ام

پیشنهادی، استخراج ویژگی برای هر دسته داده شامل مجموعه 
) ۱(هایی از آن در شکل  تصاویر مربوط به یک نوع تومور که نمونه

دسته تومور  ۳این تصاویر مربوط به . شود نشان داده شده انجام می
استکه از  ٦و هیپوفیز ٥، گلیوم٤ومیمغزی شامل تومورهای مننژ

بلوک دیاگرام روش . باشند رهای مغزی متداول میمجموعه تومو
های  در ادامه بخش. نشان داده شده است ۲پیشنهادی در شکل 

یکی از . گیرد مختلف روش پیشنهادی مورد بررسی دقیق قرار می
های مختلف داده  بندی تصاویر کلاس های موثر در دسته روش

 ۷ش مدلك ساختار مشخص كه در اصطلاح به آن آموزیاستفاده از 
به کمک این روال، برای هر دسته . باشد شود، می یگفته م ۷مدل

داده   داده مربوط به یک نوع تومور مغزی یک مدل جامع آموزش

                                                 
1Least absolute shrinkage and selection operator 
2 Block-coordinate descent algorithm 
3 Occlusion problem 
4 Meningioma 
5Glioma 
6 Pituitary 
7 Dictionary learning 

به منظور آموزش مدل  SNMFدر این مقاله از الگوریتم . شود می
مفهوم تنکی در این الگوریتم به این معنی است . شود بهره گرفته می

ر ورودی تنها با ترکیب خطی از تعداد کم که هر تکه از داده تصوی
که مقدار آن با نرخ کاردینالیتی تعیین   دیده هایآموزش و معینی از اتم

روال پیشنهادی به منظور . شود، قابل نمایش خواهد بود می
های مربوط به انواع تومور مغزی به کمک تصاویر  بندی داده دسته
ت که در ابتدا دسته آرآی براساس آموزش مدل به این صورت اس ام

شود و مجموعه  های مورد نظر از هر تکه داده استخراج می ویژگی
های مختلف تصویر در کنار یکدیگر، ماتریس داده  بردارهای تکه

در ادامه با استفاده از الگوریتم . دهد ورودی را تشکیل می
SSPCAسپس به . گیرد ها صورت می ، کاهش بعُد دسته ویژگی

، مدل جامع مرتبط با این ماتریس داده SNMFکمک الگوریتم 
بندی  در این مقاله به منظور طبقه. گردد کاهش بعُد یافته حاصل می

های عصبی و  بندهای متداول مانند انواع شبکه داده ورودی، دسته
گردد که با  شود بلکه پیشنهاد می ماشین بردار پشتیبان استفاده نمی

ماتریس ضرایب تنک، یک  های استخراج شده از توجه به ویژگی
. نامه طراحی و مورد استفاده قرار گیرد بر آموزش واژه بند مبتنی دسته

روال آشکارسازی پیشنهادی به این صورت است که در ابتدا 
بر روی  SNMFبازنمایی تنک تصویر ورودی به کمک الگوریتم 

های  نامه متشکل از واژه D=[DM  DG  DP]نامه مرکب  واژه
با DH  و هیپوفیز DG گلیوم، DM ومیمننژاده تومور مرتبط با د

نامه  همان مقدار ضریب تنکی تنظیم شده در مرحله آموزش واژه
  :پذیرد صورت می

نامه  سپس انرژی ضرایب بازنمایی تنک حاصل بر روی هر واژه
DM، DG  وDH گردد محاسبه می:  

G
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)۱۰(
با توجه به اینکه اگر داده تصویر ورودی مربوط به هر نوع 

نامه  تومور مغزی باشد، انرژی بازنمایی بیشتری بر روی واژه
مربوطه دارد، بنابراین از معیار انرژی ضرایب تنک حاصل برای 

در این . شود بندی داده ورودی به کلاس مطلوب استفاده می دسته
های مختلف محاسبه و  نامه روی واژه صورت انرژی بازنمایی بر

نامه با بیشینه انرژی حاصل، کلاس داده ورودی را مشخص  واژه
بندها  در این صورت نیازی به استفاده از سایر طبقه. خواهد کرد

نبوده و تخمین برچسب داده ورودی تنها به کمک استفاده از 
  .باشد پذیر می امکان SNMFالگوریتم 

[ ]( )G M G H
* * *
M H, , SNMF ,  D  D  D= X X X Y  )۹(
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بندی دو به دوی تومورهای مغزی براساس  درصد دقت دسته ۱جدول 
بندهای شبکه عصبی، ماشین بردار  سطوح خاکستری برای طبقه

  .بر مدل پشتیبان و روش پیشنهادی مبتنی
شبکه عصبی   

]۸[ 
ماشین بردار 

 ]۹[پشتیبان 
  روش پیشنهادی

  ۱۳/۸۷  ۸۷/۸۰  ۲۳/۸۱  گلیوم/داده مننژیوم
  ۰۶/۹۳  ۳۲/۸۹  ۵۱/۹۰  هیپوفیز/داده گلیوم

  ۴۶/۹۲  ۵۰/۸۹  ۳۱/۸۸  هیپوفیز/داده مننژیوم
  

بندی تومورهای مغزی براساس سطوح  درصد دقت دسته ۲جدول 
بندهای شبکه عصبی، ماشین بردار پشتیبان و  خاکستری برای طبقه

  .بر مدل روش پیشنهادی مبتنی

  
بوده و بنابراین بُعد  ۸×۸های استخراج شده از تصویر  تکه
ها در این آزمایش با  نامه های واژه تعداد اتم. باشد می ۶۴مسئله 

. شده استاتم تنظیم  ۴۰۰توجه به بُعد ماتریس آموزش به مقدار 
بر  بند پیشنهادی مبتنی دهد که دسته نشان می نتایج بدست آمده

بندی داده تومور  آموزش مدل توانسته به نتایج بهتری در کلاس
  .نسبت به شبکه عصبی و ماشین بردار پشتیبان دست پیدا نماید

ابعاد ماتریس داده ورودی در جداسازی داده 
هیپوفیز به ترتیب برابر /گلیوم و گلیوم/هیپوفیز، مننژیوم/مننژیوم

باشد که در آن  می ۴۰۹۶×۶۵۱و  ۴۰۹۶×۹۹۹، ۴۰۹۶×۴۹۶با 
ها است که  های آموزش کلاس ها برابر مجموع داده تعداد ستون

رها باشد و تعداد سط های هر تومور مغزی می کل داده% ۷۰
ها است که با کاهش ابعاد به  برابر حاصلضرب تمامی پیکسل

پس از کاهش بعُد ماتریس . باشد می ۶۴×۶۴هشتم برابر با  یک
، بعُد هر یک از SSPCAهای ورودی توسط الگوریتم  داده

  .خواهد بود ۳۲۷۷کاهش، % ۲۰های داده ورودی با  ماتریس
از ضرایب اندازه و فاز حاصل از فیلتر گابور یکی 

های  های مهم در تحلیل بافت تصویر به کمک مولفه ویژگی
با  .های مختلف تصویر است فرکانسی استخراج شده از جهت

شده به تصویر و یا یک  اعمال هر فیلتر گابور در جهت مشخص
فیلتر یا . شود شده حاصل می ناحیه از آن، یک تصویر فیلتر

ور به موجک گابور از طریق گسترش و چرخش یک تابع گاب
شده،  خروجی هر تابع گابور در راستای مشخص. آید دست می

دو ماتریس ویژگی با ابعاد تصویر اولیه برای اندازه و فاز ضرایب 
گیری از تمامی ماتریس ضرایب  توان به کمک میانگین است که می

اندازه و فاز حاصل از راستاهای مختلف به صورت مجزا به دو 
های گابور دست پیدا  ویژگی ماتریس نهایی اندازه و فاز

به کمک فیلتر گابور برای تصویر اولیه یک  .]۱۷-۱۵[نمود

ماتریس اندازه ضرایب گابور و یک ماتریس فاز ضرایب گابور با 
این ماتریس ضرایب . گردد ابعاد یکسان با تصویر اولیه حاصل می

. نمایش داده شده است) ۴(در شکل  ومیمننژبرای داده تومور 
و  ۹۰°، ۴۵°، ۰°ضرایب گابور در این بخش در چهار راستای 

، ماتریس اندازه ضرایب )۵(در شکل . شوند محاسبه می °۱۳۵
های نامبرده برای داده تومور مغزی مننژیوم در  گابور در جهت

های فرکانسی در  ، نشان داده شده که محتوای مولفه)۴(شکل 
سپس مجموع عناصر . دهد ی مختلف را نشان میراستاها

ها به عنوان ضرایب ویژگی نهایی  سطری و ستونی این ماتریس
های  تعداد اتم. شوند نامه در نظر گرفته می برای آموزش واژه

در نتایج این بخش با توجه به ابعاد ماتریس داده  Wنامه  واژه
اصل از نتایج ح. درنظر گرفته شده است ۳۰۰ورودی برابر با 

شده  بندی دو به دوی تومورها به کمک ویژگی معرفی دقت دسته
 ۳۵با ۱بندهای مختلف شامل شبکه عصبی رو به جلو برای طبقه

نامه ناهمدوس در  بر واژه لایه پنهان، ماشین بردار پشتیبان و مبتنی
بندی هر  همچنین نتایج برای دسته. آورده شده است) ۳(جدول 

از آنجاییکه . گزارش شده است) ۴( سه دسته تومور در جدول
هر ماتریس ضرایب گابور ابعاد یکسان با ماتریس تصویر ورودی 

بر ویژگی گابور داده  دارد بنابراین ابعاد ماتریس مبتنی
هیپوفیز به ترتیب برابر /گلیوم و گلیوم/هیپوفیز، مننژیوم/مننژیوم

% ۲۰است که با  ۴۰۹۶×۶۵۱و  ۴۰۹۶×۹۹۹، ۴۰۹۶×۴۹۶با 
بند  شود که دسته مشاهده می. خواهد بود ۳۲۷۷عد، کاهش بُ

پیشنهادی به کمک اندازه ضرایب گابور به نتایج مطلوبی دست 
تواند وجه تمایز مناسبی را میان  پیدا کرده و این دسته ویژگی می

 .ها برقرار نماید داده
در ادامه، در کنار ویژگی اندازه ضرایب گابور از فاز ضرایب 

ان صورت استفاده شده و بردار ضرایب نهایی گابور نیز به هم
های اندازه و فاز به منظور  بر میانگین ستونی ماتریس مبتنی

نتایج حاصل از . گیرند نامه در کنار یکدیگر قرار می آموزش واژه
ها برای  بندی سه دسته تومور به کمک این دسته ویژگی دقت دسته

) ۵(ر جدول بندهای ذکر شده در کنار روش پیشنهادی د طبقه
تر از  شود که نتایج حاصله پایین مشاهده می. آورده شده است

های معرفی شده تاکنون  نتایج بدست آمده به کمک سایر ویژگی
است و این دسته ویژگی مرکب از  اندازه و فاز ضرایب گابور 

ابعاد ماتریس داده . باشد هانمی قادر به جداسازی مناسب داده
گلیوم و /هیپوفیز، مننژیوم/نژیومورودی در تشخیص داده من

هیپوفیز براساس ویژگی ترکیب اندازه و فاز ضرایب گابور /گلیوم
 ۸۱۹۲×۶۵۱و  ۸۱۹۲×۹۹۹، ۸۱۹۲×۴۹۶به ترتیب برابر با 

، بعُد هر SSPCAاست که پس از کاهش بعُد توسط الگوریتم 
  .خواهد بود ۶۵۴۴های داده ورودی  یک از ماتریس

                                                 
1 Feed forward neural network (FFNN) 

شبکه عصبی   
]۸[ 

ماشین بردار 
 ]۹[پشتیبان 

  روش پیشنهادی

  ۷۶/۶۳  ۹۲/۳۵  ۱۵/۳۸  مننژیومداده 
  ۲۳/۷۵  ۱۶/۶۳  ۶۲/۵۹  داده گلیوم

  ۱۷/۹۲  ۲۵/۸۹  ۷۶/۸۸  داده هیپوفیز
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نمایشی از ماتریس ) سمت چپ. نمایشی از ماتریس اندازه ضرایب گابور) میانی. داده تصویر تومور مننژیوم) سمت راست: سطر اول ۴شکل 

نمایشی از ) سمت چپ. نمایشی از ماتریس اندازه ضرایب گابور) میانی. داده تصویر تومور گلیوم) سمت راست: سطر دوم. فاز ضرایب گابور
) سمت چپ. نمایشی از ماتریس اندازه ضرایب گابور) میانی. داده تصویر تومور هیپوفیز) سمت راست: سطر سوم. بورماتریس فاز ضرایب گا

  .نمایشی از ماتریس فاز ضرایب گابور
  

  )د(  )ج(  )ب(   )الف( 

  )ی(  )ه(  )ز(   )ر(
) ج. ۴۵°) ب. ۰°) الف: های در جهت ۴نمایشی از ماتریس اندازه ضرایب گابور برای داده تومور مننژیوم نمایش داده شده در شکل  ۵شکل 

  .۱۳۵°) ی. ۹۰°) ه. ۴۵°) ز. ۰°) ر: های و فاز ضرایب گابور در جهت ۱۳۵°) د. °۹۰
از  مهم استخراجیهای  اله بررسی ویژگیهدف در این مق

نوع تومور  تعیینها در حل مسئله  تصویر و تعیین میزان کارایی آن
ها  بنابراین سعی شده تا نتایج حاصل از این ویژگی. مغزی است

تحلیل و در نهایت دسته ویژگی مطلوب با قابلیت برقراری تمایز 
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در این راستا، نتایج حاصل از . ها انتخاب گردد بیشتر میان کلاس
های تومور به کمک ویژگی استخراج شده از تبدیل  بندی داده دسته

در جدول  DCTو تبدیل کسینوسی گسسته   DFTفوریه گسسته 
دهد که ترکیب  نتایج حاصل نشان می. نشان داده شده است) ۶(

ها در حل مسئله پیش رو به موفقیت مطلوبی دست  این ویژگی
تایج این بخش با توجه در ن Lنامه  های واژه تعداد اتم. نیافته است

. درنظر گرفته شده است ۲۵۰به ابعاد ماتریس داده ورودی برابر با 
هیپوفیز، /ابعاد ماتریس داده ورودی در تشخیص داده مننژیوم

به  DCTیا  DFT  هیپوفیز براساس ویژگی/گلیوم و گلیوم/مننژیوم
است  ۴۰۹۶×۶۵۱و  ۴۰۹۶×۹۹۹، ۴۰۹۶×۴۹۶ترتیب برابر با 
، بعُد هر یک از SSPCAش بعُد توسط الگوریتم که پس از کاه

نتایج حاصل از .یابد کاهش می ۳۲۷۷های داده به  ماتریس
بندی هر سه کلاس داده تومور  بندی دو به دو و نیز دسته دسته

بندهای  برای طبقه ۱۷۶۴ با بعُد مسئله  HOGبراساس ویژگی
ر ب شبکه عصبی، ماشین بردار پشتیبان و روش پیشنهادی مبتنی

  .آورده شده است) ۸(و ) ۷(نامه به ترتیب در جدول  واژه
ها در این آزمایش با توجه به بعُد ماتریس  نامه واژه های تعداد اتم

در این آزمایش، . اتم تنظیم شده است ۲۵۰داده آموزش به مقدار 
هیپوفیز، /ابعاد ماتریس داده ورودی در تشخیص داده مننژیوم

به ترتیب  HOG  هیپوفیز براساس ویژگی/گلیوم و گلیوم/مننژیوم
است که پس  ۱۷۶۴×۶۵۱و  ۱۷۶۴×۹۹۹، ۱۷۶۴×۴۹۶برابر با 

  های ورودی توسط الگوریتم از کاهش بُعد ماتریس داده
SSPCA۱۴۱۲های داده ورودی به  ، بعُد هر یک از ماتریس 
ها این نتیجه حاصل  سازی از آنجاییکه با انجام شبیه.یابد کاهش می

بندی این مسئله کافی  شده است که این ویژگی به تنهایی برای دسته
بندی براساس بردار ویژگی در ترکیب با  دستهباشد، بنابراین  نمی

این ویژگی ترکیبی شامل .ها مورد بررسی قرار گرفت سایر ویژگی
برای هر  ۱۰با بعُد  LBPصل از الگوی باینری محلی اضرایب ح

برای هر داده تصویر  و نیز  ۷با بعُد  1گشتاور مکانیداده تصویر و 
بندی  دسته خواهد بود که نتایج GLCMویژگی حاصل از  ۳۶

تعداد . بیان شده است) ۱۰(و ) ۹(براساس آن در جداول 
اتم تنظیم شده  ۴۰۰ها در این آزمایش به مقدار  نامه هایواژه اتم

ابعاد ماتریس داده ورودی در این آزمایش به منظور تشخیص . است
هیپوفیز براساس /گلیوم و گلیوم/هیپوفیز، مننژیوم/داده مننژیوم

 ۵۳×۶۵۱و  ۵۳×۹۹۹، ۵۳×۴۹۶یب برابر با به ترت HOG  ویژگی
های ورودی توسط  است که پس از کاهش بعُد ماتریس داده

های داده  ، بعد هر یک از ماتریس%۵به  SSPCAالگوریتم 
ضریب  ۷با توجه به مجموع  ۵۳بُعدو کاهش یافته ۵۰ورودی به 

حاصل  GLCMضریب  ۳۶و  LBPضریب  ۱۰، گشتاور مکانی
  .شده است

  

                                                 
1Moments 

بندی دو به دوی تومورهای مغزی براساس  رصد دقت دستهد ۳جدول 
بندهای شبکه عصبی، ماشین  ویژگی اندازه ضرایب گابور برای طبقه

  .بر مدل بردار پشتیبان و روش پیشنهادی مبتنی
شبکه عصبی   

]۸[ 
ماشین بردار 

 ]۹[پشتیبان 
  روش پیشنهادی

  ۴۶/۷۹  ۸۱/۶۹  ۱۴/۷۲  گلیوم/داده مننژیوم
  ۱۶/۹۰  ۲۱/۸۸  ۲۹/۸۳  هیپوفیز/گلیومداده 

  ۸۷/۹۰  ۱۴/۸۹  ۱۷/۸۶  هیپوفیز/داده مننژیوم
  

بندی تومورهای مغزی براساس ویژگی اندازه  درصد دقت دسته ۴جدول 
بندهای شبکه عصبی، ماشین بردار پشتیبان و  ضرایب گابور برای طبقه

  .بر مدل روش پیشنهادی مبتنی
شبکه عصبی   

]۸[ 
ماشین بردار 

 ]۹[پشتیبان 
  روش پیشنهادی

  ۲۲/۶۸  ۶۳/۵۲  ۲۳/۵۱  داده مننژیوم
  ۱۴/۷۸  ۱۵/۶۷  ۶۹/۵۹  داده گلیوم

  ۹۲/۸۹  ۲۳/۸۷  ۱۴/۸۷  داده هیپوفیز
  

بندی تومورهای مغزی براساس ویژگی اندازه  درصد دقت دسته ۵جدول 
بندهای شبکه عصبی، ماشین بردار  و فاز ضرایب گابور برای طبقه

  .بر مدل پشتیبان و روش پیشنهادی مبتنی
شبکه عصبی   

]۸[ 
ماشین بردار 

 ]۹[پشتیبان 
  روش پیشنهادی

  ۱۳/۶۰  ۱۲/۴۹  ۱۸/۴۹  داده مننژیوم
  ۵۴/۷۲  ۸۱/۵۹  ۲۲/۵۴  داده گلیوم

  ۳۲/۸۵  ۱۲/۸۵  ۰۶/۷۶  داده هیپوفیز

  
بندی تومورهای مغزی براساس ضرایب  درصد دقت دسته ۶جدول 

DFT وDCT بندهای شبکه عصبی، ماشین بردار پشتیبان و  طبقهبرای
  .بر مدل روش پیشنهادی مبتنی

شبکه   
  عصبی

ماشین بردار 
  پشتیبان

روش 
پیشنهادی 

ویژگی 
DCT 

  ۵۸/۵۶  ۴۷/۵۳ ۴۳/۵۱  داده مننژیوم
  ۲۳/۶۰  ۷۲/۵۶ ۲۶/۵۴  داده گلیوم

  ۶۱/۵۹  ۲۵/۵۸ ۳۳/۵۲  داده هیپوفیز

DFTویژگی 
  ۳۶/۶۱  ۴۲/۵۸ ۲۴/۵۶  داده مننژیوم
  ۴۷/۶۲  ۲۷/۶۰ ۵۲/۵۸  داده گلیوم

  ۶۱/۶۰  ۱۱/۵۷ ۴۳/۵۵  داده هیپوفیز

  
بندی دو به دوی تومورهای مغزی براساس  درصد دقت دسته ۷جدول 
بندهای شبکه عصبی، ماشین بردار پشتیبان و  برای طبقه  HOGویژگی

  .بر مدل روش پیشنهادی مبتنی
شبکه عصبی   

]۸[ 
ماشین بردار 

 ]۹[پشتیبان 
  روش پیشنهادی

  ۸۶/۹۳  ۶۱/۹۳  ۳۳/۹۲  گلیوم/داده مننژیوم
  ۴۳/۹۶  ۷۶/۹۰  ۵۴/۹۲  هیپوفیز/داده گلیوم

  ۳۱/۹۵  ۳۶/۹۳  ۲۸/۹۳  هیپوفیز/داده مننژیوم
بندی تومورهای مغزی براساس  درصد دقت دسته ۸جدول 

بندهای شبکه عصبی، ماشین بردار پشتیبان و  برای طبقه  HOGویژگی
 .بر مدل روش پیشنهادی مبتنی
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شبکه عصبی   
]۸[ 

ماشین بردار 
 ]۹[پشتیبان 

  روش پیشنهادی

  ۱۸/۶۱  ۲۳/۴۲  ۳۵/۳۱  داده مننژیوم
  ۰۷/۹۰  ۴۱/۷۸  ۷۸/۷۶  داده گلیوم

  ۵۱/۹۴  ۶۹/۹۲  ۵۸/۹۰  داده هیپوفیز

  
به دوی تومورهای مغزی بندی دو  درصد دقت دسته ۹جدول 
بندهای  برای طبقه  GLCM/MOM/LBPهای ترکیبی براساس ویژگی

  .بر مدل شبکه عصبی، ماشین بردار پشتیبان و روش پیشنهادی مبتنی
شبکه عصبی   

]۸[ 
ماشین بردار 

 ]۹[پشتیبان 
  روش پیشنهادی

  ۲۳/۸۰  ۵۲/۷۰  ۶۱/۷۳  گلیوم/داده مننژیوم
  ۵۴/۹۵  ۶۵/۸۹  ۳۶/۹۲  هیپوفیز/داده گلیوم

  ۷۳/۹۵  ۳۶/۹۰  ۵۴/۸۹  هیپوفیز/داده مننژیوم
  

های  بندی تومورهای مغزی براساس ویژگی درصد دقت دسته ۱۰جدول 
بندهای شبکه عصبی،  برای طبقه  GLCM/MOM/LBPترکیبی

 .بر مدل ماشین بردار پشتیبان و روش پیشنهادی مبتنی
شبکه عصبی   

]۸[ 
ماشین بردار 

 ]۹[پشتیبان 
  روش پیشنهادی

  ۶۶/۵۹  ۷۴/۳۳  ۳۵/۲۸  داده مننژیوم
  ۲۵/۷۴  ۲۸/۵۹  ۶۴/۵۷  داده گلیوم

  ۰۵/۹۷  ۳۸/۹۳  ۳۶/۹۰  داده هیپوفیز
  

بندی دو به دوی تومورهای مغزی براساس  درصد دقت دسته۱۱جدول 
بندهای  برای طبقه  GLCM/MOM/LBP/HOGهای ترکیبی ویژگی

  .بر مدل شبکه عصبی، ماشین بردار پشتیبان و روش پیشنهادی مبتنی
شبکه عصبی   

]۸[ 
ماشین بردار 

 ]۹[پشتیبان 
  روش پیشنهادی

  ۱۶/۹۷  ۳۷/۹۳  ۲۴/۹۱  گلیوم/داده مننژیوم
  ۳۶/۹۹  ۴۱/۹۵  ۳۳/۹۶  هیپوفیز/داده گلیوم

  ۳۱/۹۹  ۵۵/۹۶  ۶۵/۹۵  هیپوفیز/داده مننژیوم
  

بر بافت  های آماری و مبتنی استفاده از تمامی ویژگی به منظور
، یک دسته ویژگی ترکیبی از تمامی این ۳مورد بحث در بخش 

محاسبه و به   GLCM/MOM/LBP/HOGضرایب با نام
نتایج حاصل از این . بندی مورد استفاده قرار گرفت منظور دسته

به ترتیب برای ) ۱۲(و ) ۱۱(دسته ویژگی ترکیبی در جداول 
بندی کلی تومورها نشان داده شده  بندی دو به دو و دسته دسته
ها در این آزمایش با توجه به بعُد  نامه هایواژه تعداد اتم. است

نتایج بدست آمده . تنظیم شده است ۳۰۰ماتریس داده به مقدار 
ها آماری مانند پارامترهای  دهد که بکارگیری ویژگی نشان می

، در کنار گشتاور مکانیو  GLCMاستخراج شده از ضرایب 
به نتایج  HOGو  LBPبر بافت مانند  های دیگر مبتنی ویژگی

  .گردد های تومور مغزی منتهی می بندی داده مطلوبی در حوزه دسته
  

  

های  بندی تومورهای مغزی براساس ویژگی درصد دقت دسته ۱۲جدول 
بندهای شبکه  برای طبقه  GLCM/MOM/LBP/HOGترکیبی

 .بر مدل عصبی، ماشین بردار پشتیبان و روش پیشنهادی مبتنی

  
بندی تومورهای مغزی  از دسته ماتریس درهم ریختگی حاصل۱۳جدول 

برای   GLCM/MOM/LBP/HOGهای ترکیبی براساس ویژگی
  .بر مدل روش پیشنهادی مبتنی

  داده هیپوفیز  داده گلیوم  داده مننژیوم 

  ۳۵/۷  ۵۶/۱۲  ۰۹/۸۰  داده مننژیوم
  ۹۳/۴  ۴۴/۹۰ ۶۳/۴  داده گلیوم

  ۲۴/۹۸  ۹۱/۰ ۸۵/۰  داده هیپوفیز

  
ابعاد ماتریس داده ورودی در این آزمایش به منظور تشخیص 

هیپوفیز براساس /گلیوم و گلیوم/هیپوفیز، مننژیوم/داده مننژیوم
و  ۱۸۱۷×۹۹۹، ۱۸۱۷×۴۹۶به ترتیب برابر با  HOG  ویژگی
ضریب  ۷با توجه به مجموع  ۱۸۱۷بعُد . است ۱۸۱۷×۶۵۱

و  GLCMضریب  ۳۶و  LBPضریب  ۱۰، گشتاور مکانی
بعُد هر یک از . بدست آمده است HOGضریب  ۱۷۶۴
توسط الگوریتم % ۲۰های داده ورودی پس از کاهش  ماتریس

SSPCA تقلیل پیدا کرده است ۱۴۵۴، به .  
سه  یبند هطبقحاصل از  1ماتریس درهم ریختگی همچنین

 تومور مغزی براساس ویژگیدسته 
روش  به کمک  GLCM/MOM/LBP/HOGترکیبی

در ادامه  .بیان گردیده است ۱۳جدول  در بر مدل بتنیپیشنهادی م
بندی  های دسته هایی از داده بررسی نتایج الگوریتم پیشنهادی، نمونه

شده به صورت درست و نادرست از انواع تومور مغزی مورد بحث 
توان با  نشان داده شده که می ۶به کمک روش پیشنهادی در شکل 

 در تصاویر آموزش هاجایگاه تومورفاوت بودن اندازه و توجه به مت
گردد و  ها به یکدیگر می که موجب شباهت بیش از اندازه نمونه

 ممکن است پزشک را نیز در تشخیص دچار مشکل نماید،
  .بندی را تا حدودی توجیه نمود ده در دستهاخطاهای رخ د

به منظور بررسی عملکرد گام کاهش بعُد به کمک الگوریتم 
SSPCAبر یادگیری  بند پیشنهادی مبتنی از دسته ، نتایج حاصل

های ترکیبی  مدل بدون گام کاهش بُعد براساس ویژگی
GLCM/MOM/LBP/HOG  که بهترین نتایج را بدست داده

  .گزارش شده است) ۱۴(در جدول 
 

                                                 
1Confusion matrix 

شبکه عصبی   
]۸[ 

ماشین بردار 
 ]۹[پشتیبان 

  روش پیشنهادی

  ۰۹/۸۰  ۷۵/۶۱  ۲۱/۶۹  داده مننژیوم
  ۴۴/۹۰  ۳۲/۶۳  ۷۶/۶۴  داده گلیوم

  ۲۴/۹۸  ۱۱/۹۴  ۱۲/۹۳  داده هیپوفیز
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←دسته تشخیصی   
  

  ↓دسته داده ورودی 
  داده هیپوفیز  داده گلیوم  داده مننژیوم

  داده مننژیوم

   

  داده گلیوم

   

  داده هیپوفیز

   
  .بندی شده انواع تومور مغزی به کمک روش پیشنهادی  های درست و نادرست دسته نمایشی از نمونه ۶شکل 

  
دهد که بکارگیری این الگوریتم و کاهش  نشان میاین نتایج 

بندی تاثیر مناسبی خواهد  بعُد داده ورودی، در افزایش دقت دسته
های  قابل ذکر است که روش پیشنهادی با استفاده از مدل. داشت

های  کننده خصوصیات هر دسته داده براساس ویژگی جامع بازنمایی
و نیز بکارگیری  SNMFها به کمک الگوریتم  بافتی و آماری آن

های با  به منظور حذف ویژگی SSPCA الگوریتم کاهش بعُد
خصوصیت عدم متمایزکنندگی قادر به تفکیک انواع تومورهای 

گر علم پزشکی در حوزه  تواندیاری باشد و می مغزی با دقت بالا می
 .تشخیص و درمان بیماری باشد

از یک  های مورد بررسی، به منظور بررسی زمانی الگوریتم
 3.2GHzو Core i5 بیتی،  ۶۴سیستم با مشخصات ویندوز 

CPU داده هر % ۷۰نتایج برای آموزش . بهره گرفته شده است
آورده  ۱۵در جدول بر حسب ثانیه داده تست % ۳۰دسته تومور و 

های  بندی داده دهد که دسته نتایج حاصل نشان می. شده است
تواند در کمترین زمان به  می ]۸[بر شبکه عصبی  تومور مغزی مبتنی

از طرفی روش پیشنهادی . های گزارش شده دست پیدا نماید دقت
های فراکامل و جامع که موجب دستیابی به  به دلیل بکارگیری مدل

شود به زمان بیشتری برای  بندی می نتایج مطلوبی در گام دسته
بندی براساس ماشین  همچنین دسته. ها نیاز دارد نامه آموزش  واژه

به اندک زمان کمتری نسبت به  ]۹[بردار پشتیبان پیشنهادی در  
ها نیازمند است اما دقت  داده بندی روش پیشنهادی به منظور طبقه

فته شده کمتر از سایر ربکارگ های بندی آن در اکثر ویژگی دسته
  .باشد ها می الگوریتم

  
های  بندی تومورهای مغزی براساس ویژگی درصد دقت دسته ۱۴جدول 
بر  در روش پیشنهادی مبتنی  GLCM/MOM/LBP/HOGترکیبی

 .مدل و روش پیشنهادی بدون گام کاهش بعُد
روش پیشنهادی بدون گام   

  کاهش بُعد
  روش پیشنهادی

  ۰۹/۸۰  ۱۴/۷۴  داده مننژیوم
  ۴۴/۹۰  ۸۹/۸۴  داده گلیوم

  ۲۴/۹۸  ۳۲/۹۶  داده هیپوفیز
  

بندی  های دسته الگوریتم) بر حسب ثانیه(بررسی زمانی  ۱۵جدول 
  .تومورهای مغزی و الگوریتم پیشنهادی براساس ویژگی ترکیبی

  

شبکه عصبی 
]۸[ 

ماشین بردار 
 ]۹[پشتیبان 

روش پیشنهادی 
  بر مدل مبتنی

۱۹۳  ۲۸۰  ۲۹۸  



 
  90 یافته تنک ساختار یاساس یها مولفه یهبراساس تجز یمغز یتومورها یبند دسته

  گیری نتیجه ۶
بر بینایی ماشین،   های مبتنی های مهم کارایی الگوریتم یکی از زمینه

به همین علت، این مقاله به ارائه روشی . کاربردهای پزشکی است
پردازد تا بتواند به  به منظور تشخیص نوع تومورهای مغزی می

پزشکان در تشخیص مناسب نوع تومور و شروع درمان کمک 
لگوریتم فاکتورگیری ماتریس در روش پیشنهادی از ا. نماید

هایاستخراجی از  غیرمنفی تنک برای آموزش مدل براساس ویژگی
های اساسی  های تصویر ورودی و از الگوریتم تحلیل مولفه داده

های  یافته به منظور کاهش بعُد این دسته ویژگی تنک ساختار
استخراج ویژگی در این مقاله به کمک . شود می منتخب استفاده

های آماری مختلف صورت  بر بافت و ویژگی ای مبتنیه ویژگی
ها با یکدیگر مقایسه  گیرد و نتایج بکارگیری ترکیب ویژگی می
های  نتیجه حاصل به این صورت است که ترکیب ویژگی. گردد می

دار  جهت بر الگوی باینری محلی و هیستوگرام گرادیان بافتی مبتنی
و ماتریس  ور مکانیگشتاهای آماری مبتنی بر  در کنار ویژگی

رخداد سطوح خاکستری توانسته است نتایج مناسبی را به  هم
بندهای  منظور تشخیص نوع تومورهای مغزی نسبت به دسته

  .بر شبکه عصبی و ماشین بردار پشتیبان بدست دهد مبتنی
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