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  شناسی آسیب سازی رنگ تصاویر بافت نرمال

  های مولد تخاصمی شرطی با استفاده از شبکه
   ۲چاله عبداله چاله و ۱یپگاه صالح

  
  دهیچک
 کروسکوپیبافت تحت م یها برش یمورفولوژ یبا بررس شناس، بیآس یبصر لیو تحل هیسرطان عمدتاً توسط تجز صیتشخ

 جادیا یبرا نیبنابرا رسد، ینشود بدون رنگ و بافت به نظر م یزیآم نمونه رنگ کی یکروسکوپیم ریاگر تصو. شود یانجام م
بافت، با توجه به  یساز آماده یندر ح. دارند ازین ییایمیش یزیآم ها به رنگ بافت، نمونه اصخ یاجزا ییکنتراست و شناسا

تنوع  نیا .مشابه معمولاً در ظاهر متفاوت هستند یها بافت یمارها،و تنوع در انواع ب متنوع یگوناگون، اسکنرها یمیاییش یباتترک
قدرتمند و  یها ستمیس یدر طراح یاصل یها از چالش یکی شناسان، بیآس نیب رد یریعلاوه بر اختلاف تفس یزیآم بالا در رنگ

در  پردازش شیمرحله پ کیعنوان  رنگ به یساز نرمال ی ازمختلف یها یاستراتژ. خودکار است لیو تحل هیتجز یبرا ریپذ انعطاف
  (cGAN)یشرط یمولد تخاصم یها از شبکه رگرفته شدهکه ب  Pix2Pixروش. شده است شنهادیخودکار پ یها ستمیخط لوله س

نوآوری اصلی این مقاله . بالا برای حل مسائل انتقال تصویر به تصویر است توانمندیهای قدرتمند و با  یکی از روش، باشد می
با که  است Pix2Pixروش آسیب شناسی با استفاده از  سازی رنگ تصاویر بافت ی یک روش جدید و قدرتمند برای نرمال ارائه

  به یخاکستر یاستصاویر در مقروش پیشنهادی در  .شده است یابیو ارز سازی یادهپ Mitos-Atypia14استفاده از مجموعه داده 
تصویر ورودی را حفظ ساختار و الگوی هیستوپاتولوژی بافت با گیرد که  سپس شبکه یاد میو  شود به شبکه داده میعنوان ورودی 

های پیشین که به یک تصویر مرجع درستی  این روش در مقایسه با روش .کند یم یزیآم خاص مجدداً رنگ یزیآم سبک رنگ یکبه 
از  یبا برخ سهیدر مقا پیشنهادی روش . کند وابسته بودند، از توزیع تمامی تصاویر مجموعه آموزش برای یادگیری استفاده می

به عنوان همچنین . را به دست آورده است بهتری  جینتا یفیو ک یکم یابیهر دو ارز دراند،  که تاکنون ارائه شده ییها روش نیبهتر
 مورداعمال و  PatchCamelyonبر روی مجموعه داده بندی بافت سینه  در کاربرد بالینی طبقهپیشنهادی روش نوآوری دیگر، 

  .دهد نشان میرا  AUC درصدی ۵بهبود  ،آزمایش قرار گرفته است، که نتایج حاصل

  ها یدواژهکل
 رنگ یساز نرمال یستوپاتولوژی،ه یرتصاوتصویر به تصویر، انتقال ، یشرط یمولد تخاصم یها شبکه یق،عم یادگیری

 

  مقدمه ۱
حال، هیستوپاتولوژی و سیتوپاتولوژی ابزار اصلی  از گذشته تا به

 در واقع به استثنای. مورد استفاده در تشخیص سرطان بوده است

موارد نادر، تشخیص سرطان عمدتاً توسط تجزیه و تحلیل بصری 
) یا مورفولوژی( شناسی ریختشناس، از طریق بررسی  آسیب
شود،که مستعد  ها انجام می های بافت و نظم فضایی سلول برش

ی های بافت اغلب نمونه .]۱[ تلاش و فعالیت انسانی بالایی است
 یها کسان از بخشیزان یباً به میفاقد رنگ هستند و نور تقر

ص یسلول قابل تشخ یجه اجزایكند، در نت یها عبور م گوناگون آن
شود،  یر حاصل نمیوادر تص یمطلوب كنتراستا ی نیتباستند و ین

معمولاً ) نظیر عضله اسکلتی(هایی هم که دارای رنگ هستند  بافت
های  زیر میکروسکوپ  بخشو ها همرنگ است،  همه اجزای آن

در یکی از مراحل بنابراین  .توان تشخیص داد را نمی آنمختلف 



  ۲۶ یشرط یمولد تخاصم یها با استفاده از شبکه شناسی یبآس بافت یررنگ تصاو یساز نرمال 

شود و  آمیزی می اسلایدهای هیستوپاتولوژی رنگسازی بافت  آماده
. شوند آشکار میساختارها و اجزای بافت زیرین  از این طریق

آمیزی  شناسی رنگ در مطالعات بافت  آمیزی ترین روش رنگ رایج
ش داده ینما H&Eکه به اختصار با ( ۱هماتوکسیلین و ائوزین

آمیزی هسته سلول که خاصیت  در این نوع رنگ. است) شود می
ی یا بنفش شود و به رنگ آب اسیدی دارد با هماتوکسیلین رنگ می

کننده که  های متصل آید، و سیتوپلاسم سلول و بافت تیره در می
گیرد و به رنگ  خاصیت بازی دارد رنگ اسیدی را به خود می

   .]۲[ شود صورتی تبدیل می
تأثیر تواند در ظاهر نهایی بافت رنگی  عوامل مختلفی می

شناسی  بگذارد و منجر به تغییر رنگ و شدت در تصاویر بافت
های  برخی از این منابع تغییر ممکن است به دلیل مهارت. شود

 PHهای بین آزمایشگاهی، غلظت،  ، پروتکل انسانی در تهیه نمونه
ای  مجموعه   ۱ در شکل. ها و اسکنرهای تصویربرداری باشد محلول

شده از سه مجموعه داده مختلف نشان  آمیزی از اسلایدهای رنگ
 یناهمگونتوان  ه وضوح میها ب داده شده است، در هر مورد از آن

  .مشاهده کردرا در یک بافت مشابه آمیزی  رنگ

 الف  ب پ ج

آمیزی در اسلایدهای هیستوپاتولوژی، ناسازگاری رنگ۱شکل
داده مجموعه) ب ،]Mitos-Atypia-14]۳داده  مجموعه) الف

Camelyon16]۴[ ،مجموعه داده ) پBreakHis  ]ج]٥ ،(
 .]٦[MICCAI’16 GlaSمجموعه داده

تواند تغییرات رنگ  راحتی می از آنجا که ادراک رنگ انسان به
توانند با  در تصاویر را درک کند، آسیب شناسان به طور مؤثرتری می

تشخیص به  های آمیزی مقابله کنند، اما عملکرد سیستم تنوع رنگ
 طور چشمگیری به با تغییر رنگ و شدت(CAD)  2کمک رایانه
معتبر با  CADدر نتیجه، طراحی یک سیستم . ]۷[ یابد کاهش می

از این . شناسان یک کار چالش برانگیز است کارایی و درک آسیب
 CADیک سیستم در  یک مرحله پیش پردازش بسیار مهمرو، 
   .است اسلایدهای هیستوپاتولوژی  سازی رنگ نرمال

ای انجام شود که با حفظ تمام  باید به گونه  سازی رنگ نرمال
در تصویر پردازش شده، تضاد خوبی  مرجعاطلاعات تصویر 

های متداول این  از این رو یک اشکال بالقوه روش. داشته باشد
موجود در  الگوی هیستوپاتولوژیاست که ساختارهای بافت و 

. تحریف شوند  سازی رنگ وانند پس از نرمالت تصویر اصلی می

                                                 
1 Hematoxylin and eosin 
2 Computer-aided detection 

سازی کلیه  های کلاسیک برای نرمال ر روشهمچنین در اکث
 داده مجموعه یرتصاو یتمام یعاز توزبه جای اینکه تصاویر، 
از یک تصویر مرجع  تنها شودستفاده ابرای یادگیری  آموزش

  .شود انتخاب شده توسط کاربر استفاده می
 یها شبکه« ییاز کارآ مقاله نیاروش پیشنهادی ارائه شده در 

انتقال  ئلهبرای حل مس ،]۸[(cGANs) » 3یشرط یمولد تخاصم
کارآمد  یروش کند و ثابت می ،است کردهاستفاده  ریبه تصو ریتصو
همانطور که  .است یشناس بافت ریرنگ تصاو یساز نرمال برای

ترجمه زبان به طور خودکار یک مسئله اساسی در یادگیری ماشین 

طور مشابه مطرح  نیز به» 4انتقال تصویر به تصویر«مسئله است، 
یک روش کنترل شده بدون » انتقال تصویر به تصویر«. شود می

 .نظارت برای تبدیل تصویر از یک نمایش به نمایش دیگر است
به تصویر تولید ) تصویر ورودی(عبارتی نگاشت از تصویر هدف  به

. گیرد جع را یاد می، براساس یک تصویر مر)تصویر خروجی(شده 
انتقال تصویر از یک حوزه به حوزه دیگر، یک مشکل چالش 
برانگیز است و اغلب به یک مدل و توابع اتلاف خاص برای 

بندی  های کلاسیک از طبقه روش. داده مورد نظر، نیاز دارد مجموعه
ها هر  در این روش. کنند یا رگرسیون در هر پیکسل استفاده می

های  وجه به تصویر ورودی مستقل از پیکسلپیکسل خروجی با ت
شود که سبب از دست رفتن بخش وسیعی  بینی می پیش از آن پیش

آل،  با این حال در حالت ایده. شود از محتوای معنایی تصویر می
یک رویکرد کلی که بتواند از یک مدل و تابع اتلاف برای چندین 

روش  .یاز استمسئله انتقال تصویر به تصویر استفاده کند مورد ن
از معماری گرفتن  الهامبا  ]۹[ (Pix2Pix)» پیکسل به پیکسل«

cGAN که. معرفی شده است ۲۰۱۷در سال   برای حل این مسأله 
قادر به تولید تصاویر واقعی و با شفافیت بالا در انواع کاربردهای 

  . است» انتقال تصویر به تصویر«
 »انتقال تصویر به تصویر«روش پیشنهادی از مفهوم از آنجا که 

 آمیزی آمیزی به رنگ رنگاز یک انتقال « کند، باعنوان استفاده می
 .نامگذاری شده استشود،  گفته می STSTکه به اختصار  »5دیگر

تصاویر در  Pix2Pix روشبا استفاده از  STSTش پیشنهادی ور
با یک سبک گیرد و سپس  به عنوان ورودی میمقیاس خاکستری را 

با  روشاین . کند میآمیزی  آمیزی خاص مجدداً رنگ رنگ
برخورداری از پتانسیل بالا علاوه بر حفظ ساختار بافت، الگوی 

   .کند را نیز حفظ می هیستوپاتولوژی مربوطه
و  Pix2Pixبه عبارت دیگر، دراین تحقیق با استفاده از 

تطبیق پیکسل به پیکسل تصویر هدف و (ساخت دیتاست زوج 
 یبرا. نوآوانه صورت گرفته است یاقدام) یمرجع درست یرتصو
در حالت  یکباراسکنر هاماماتسو را  یرتصاو یتاستد یدتول

 یتاستکه د یما ه در نظر گرفتهیدر حالت اول یگرو بار د یخاكستر
در  تواند یبالا است و م یارروش بس یندقت ا. زوج ساخته شود

                                                 
3 conditional Generative Adversarial Networks 
4 image-to-image translation 
5 Stain-to-Stain Translation 



  چاله پگاه صالحی و عبداله چاله  ۲۷ 

که در  یبه طور یرد،بگ یاد را یزیآم رنگ ینا یزمان آموزش به خوب
 یزیآم رنگ یرا هم به درست یخون یها سلول  تواند یم یشزمان آزما

 یککه به  یشینپ یها با روش یسهروش در مقا ینا ینهمچن. کند
 یرتصاو یتمام یعوابسته بودند، از توز یمرجع درست یرتصو

به علاوه روش . کند یاستفاده م یادگیری یمجموعه آموزش برا
اجرا  ینهبافت س یبند مرتبط با طبقه ینیکاربرد بال یکدر  نهادیشیپ

 یشمورد آزما PatchCamelyonمجموعه داده  یشده و بر رو
  .فته استقرار گر

دوم  بخشدر ابتدا : حاضر، بدین قرار است مقالهدهی  سازمان
 مولد های شبکهمباحث اولیه مورد نیاز شامل توضیح جامعی از 

کارهای پیشین در حوزه آن و سپس  ریاضی مبانی و تخاصمی
ر د. شود بیان میدر تصاویر هیستوپاتولوژی  سازی رنگ نرمال
سازی رنگ  برای نرمال STSTسوم به ارائه روش پیشنهادی  بخش

و جزئیات آن  H&Eآمیزی شده با  تصاویر هیستوپاتولوژی رنگ
از  تجربی به دست آمده نیز نتایج چهارم بخشدر . یمپرداز می

مقایسه و ارزیابی ها  روش برخی از بهترینبا روش پیشنهادی 
بندی کلی را  و جمعگیری  نتیجه پنجم بخشدر  در نهایت،. شود می

  .شود می اشارهپیشنهادهایی برای کارهای آینده به و آورده 

 زمینه پیش ۲
تخاصمی های مولد  شبکهای از مفهوم  مقدمهدر این بخش ابتدا 

  به سه دستهسازی رنگ  نرمالهای  شود، سپس الگوریتم می معرفی
  .شود به طور کامل تشریح می و هر کداماصلی تقسیم 

 (GAN)های مولد تخاصمی  شبکه ۱ - ۲

به عنوان یک  (GAN)» 1شبکه مولد تخاصمی« ۲۰۱۴در سال 

 2ایده برای یادگیری نیمه نظارتی و بدون نظارت توسط یان گود فلو
دو نفره از بازی  GANایده اصلی . ]۱۰[ مطرح شدو همکاران 

یک ) یا زیان(که در آن سود گرفته شده است الهام  صفر- مجموع
کننده  شرکت) یا سودهای(های  کننده، دقیقاً معادل با زیان شرکت

ها با هم جمع شود  اگر مجموع سودهای شرکت کننده. دیگر است
. ها از آن کم شود، حاصل برابر صفر خواهد بود و مجموع زیان

هدف شبکه . است 4و ممیز 3شامل دو شبکه مولد GANمعماری 
ای که از  های واقعی است به گونه دگیری توزیع آماری دادهمولد یا

های دنیای واقعی تولید  هایی را مشابه داده این طریق بتواند داده
در حالی که هدف شبکه ممیز . کند و شبکه ممیز را فریب دهد

به . های جعلی تولید شده است های واقعی از نمونه تشخیص نمونه
خود را ت کننده باید به طور مداوم منظور پیروزی در بازی، دو شرک

  . کنندبهینه 

                                                 
1 Generative Adversarial Network 
2 Ian Goodfellow   
3 Generative 
4 Discriminator 

 G. نشان داده شده است ۲در شکل  GANمعماری کلی 
های  به ترتیب داده G(z) و Xdata شبکه ممیز و D ،شبکه مولد

های جعلی ساخته شده توسط شبکه مولد هستند،  واقعی و داده
D(x)  خروجی اسکالر شبکه ممیز است که احتمال واقعی بودن
Xdata گرداند و  را برمیz ۱۱[ بردار نویزی با اعداد تصادفی است[ .  

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

یک بردار تصادفی با توزیع یکنواخت یا توزیع ( zبردار نویز 
شود و  عنوان ورودی به شبکه مولد داده می با طول ثابت به) گاوسی

کند که به  را تولید می G(z)شبکه مولد از این بردار نویز، داده 
به عنوان نیز شبکه ممیز . نزدیک باشد Xdataهای واقعی  توزیع داده
را از G(z) های جعلی  کند و نمونه بندی دودویی عمل می یک طبقه

ممیز با هدف بیشینه کردن . دهد تمایز می Xdataهای واقعی  نمونه
های واقعی و جعلی  احتمال انتساب برچسب صحیح به داده

 . شود آموزش داده می
شبکه مولد و شبکه ممیز هر کدام از یک شبکه عصبی عمیق 

ها دو تابع  برای بهنگام کردن شبکه از این رو. اند مجزا تشکیل شده
مولد تنها از . برای مولد مورد نیاز است JGبرای ممیز و  JDاتلاف، 

روز  ، پارامترهای خود را بهfakeاز خروجی  5طریق پس انتشار
از طرف دیگر شبکه ممیز اطلاعات بیشتری را دریافت . کند می
، realو  fakeکند و با استفاده از اطلاعات به دست آمده از  می
  .کند های خود را به روزرسانی می وزن

 سازی رنگ کارهای پیشین در حوزه نرمال ۲ - ۲
موجب  علاوه بر اینکهتنوع رنگ در تصاویر هیستوپاتولوژی 

مانع عملکرد  ،شود می ]۱۲[ ها اختلاف نظر در پاتولوژیست
 یک .]۱۳[است  (CAD)شخیص به کمک رایانه تهای  سیستم

قادر به تشخیص   تصاویر بافت با گرفتن الگوریتم یادگیری عمیق که
آمیزی تصاویر باید دوباره  است، با هر تغییر جدید در رنگ سرطان

که زمان آموزش را افزایش  تنظیم شود، این کار علاوه بر این
به حداقل برای . دهد دهد، عملکرد سیستم را نیز کاهش می می

آمیزی  تنوع رنگ در تجزیه و تحلیل اسلایدهای رنگ رساندن تأثیر
. سازی رنگ را معرفی کرد های نرمال توان الگوریتم شده می

پردازش در خط لوله  عنوان یک مرحله پیش سازی رنگ به نرمال

                                                 
5 Back propagation 
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  ۲۸ یشرط یمولد تخاصم یها با استفاده از شبکه شناسی یبآس بافت یررنگ تصاو یساز نرمال 

شود که تأثیر قابل توجهی بر نتایج  های خودکار تعریف می سیستم
به توان  سازی رنگ را می های نرمال روش. ]۱۴[ گذارد می نهایی آن
جداسازی رنگ، تطبیق رنگ : بندی کرد به سه دسته تقسیمطور کلی 

در ادامه هر سه دسته . های مولد الگو و انتقال سبک از طریق مدل
  . طور کامل شرح داده شده است به
سازی رنگ  های نرمال بسیاری از الگوریتم :جداسازی رنگ    •

کنند، تجزیه رنگ یک  های تجزیه رنگ عمل می براساس روش
روش برای به دست آوردن مقدار غلظت رنگ است، زمانی که 
ماتریس ظاهر رنگ چگونگی تحت تاثیر قرار گرفتن رنگ توسط 

ای در  تجزیه رنگ به طور گسترده. کند غلظت رنگ، را توصیف می
در این . گیرد تصاویر هیستوپاتولوژی مورد استفاده قرار میتحلیل 

های موجود در تصویر، با در نظر گرفتن  روش برای هرکدام از رنگ
ورودی را به سه  RGBدانش پیشین بردار رنگی مرجع، تصویر 

های واقعی استفاده  کند که هر کانال رنگ کانال رنگی تقسیم می
ها در یک  برای جداسازی رنگاولین تلاش . دهد شده را نشان می

ارئه شد،  ]۱٥[ و همکارانش شناسی توسط رویفروک تصویر بافت
هایی که  رنگی را با انتخاب دستی پیکسل که دانش پیشین بردار

زدند،  دهند، تخمین می آمیزی خاص را نشان می  یک کلاس رنگ
از معایب تخمین دستی، . سپس بردار تجزیه رنگ را محاسبه کردند

بنابراین . محدود شدن اجرای آن در مطالعات حجیم است
در  .ها ارائه شده است هایی برای استخراج خودکار رنگ روش
که  شود میفرض  ]۱٦[ش پیشنهادی توسط مَکِنکو و همکاران رو

 1طور خطی در فضای رنگ چگالی نوری به H&Eآمیزی  رنگ
)OD( یرمقاد یهتجزاز این رو، با استفاده از . از هم جدا هستند 

ها در فضای چگالی نوری را  حاشیه توزیع پیکسل )SVD( 2منفرد
اتوماتیک بردارهای رنگی مرجع را کند و سپس استخراج  پیدا می

آمیزی شدید در  با این وجود، اگر تغییرات رنگ. کند امکان پذیر می
تواند  اسلایدهای هیستوپاتولوژی وجود داشته باشد، این روش نمی

دیگر این روش  محدودیت. ]۱۷[ بردارهای مناسب را تخمین بزند
دست آید، یک   ها به این است که اگر ضرایب منفی در تخمین

 .]۱۸[حالت بیولوژیکی نامعتبر است 
با استفاده از  ]۱۹[روش ارائه شده توسط خان و همکاران 

ابتدا رنگ کلی را به  (SCD)» 3آمیزی توصیف رنگ رنگ«روش 
هایی که هر کدام از  سپس، برای شناسایی مکان. آورد میدست 
بندی رنگ نظارت شده با  ها در آن وجود دارد، از طبقه  رنگ

. کند استفاده می (RVM)» 4تحت نظارت ماشین بردار«استفاده از 
با این حال، این یک روش با نظارت است که در آن پیچیدگی 

سازی  حفظ ساختار نرمال«در روش . محاسباتی بسیار بالا است
که توسط وحَادنَه و همکاران پیشنهاد شد،  ]SPCN( ]۱۸(» رنگ

اطلاعات ساختاری تصویر مرجع، رویکردی براساس برای حفظ 

                                                 
1 Optical Density 
2 Singular value decomposition 
3 Stain Color Descriptor 
4 Relevance Vector Machine 

 )SNMF( »5اسپارسفاکتورگیری ماتریس غیر منفی  «روش 
کاهش  SNMFتوسط  NMFاگرچه فضای محلول . معرفی شد

. یابد، اما پیچیدگی محاسبات آن بطور قابل توجهی بالاتر است می
شناسی  این ساختار فقط با اطلاعات شدت روشنایی تصاویر بافت

ارتباط دارد، زیرا تنها ماتریس عمق رنگ با این روش حفظ 
حفظ  SPCNبنابراین، تغییرات رنگ دقیقاً با روش . شود می
های گوسی احتمالی  های دیگر مانند مدل آمیزه روش .شود نمی

(GMM) ]۲۰[  استفاده از برآورد ماتریس رنگ پیشینو ]نیز  ]۲۱
  . اند به منظور تخمین رنگ ارائه شده

شود، اما  ها منجر به تخمین بهتر رنگ می اگرچه این راه حل
باشد، و  صرفاً به اطلاعات رنگ موجود در تصویر محدود می

. ]۱۷[وابستگی فضایی بین ساختار بافت نادیده گرفته شده است 
علاوه بر اطلاعات رنگی به شناسان در شناسایی اجزای رنگ  آسیب

های  عنوان مثال هسته به(وابستگی فضایی بین ساختار بافت 
سلولی نزدیک به شکل بیضوی با هماتوکسلین و ساختارهای بافت 

بنابراین این رویکرد . نیز نیاز دارند) شوند آمیزی می با ائوزین رنگ
های تجزیه رنگ به خصوص هنگامی  هایی در روش سبب کاستی

  .شود دهد، می ها رخ می آمیزی شدید در داده ییرات رنگکه تغ
سازی  ها برای نرمال یکی از اولین روش :تطبیق رنگ الگو•     

رنگ با استفاده از یک تصویر الگو توسط راینهارد و همکاران 
ارائه شده است که با حفظ تمام اطلاعات شدت رنگ، فقط  ]۲۲[

. کند منتقل می هدفبه تصویر  مرجعرنگ پس زمینه را از تصویر 
به هر کانال  6در این روش ابتدا برای اختصاص توزیع تک مدی

ود، ش ای از تبدیلات خطی استفاده می ، از مجموعهLabمدل رنگ 
عنوان مثال میانگین و انحراف  به(های آماری رنگ  سپس مشخصه

را با  Labهای رنگی مدل رنگ  هر کدام از کانال) استاندارد
های متناظر از یک تصویر الگو از پیش تعریف شده هم تراز  کانال
 Labاز معایب این روش این است که در فضای رنگ . کند می

ها به درستی از هم جدا نیستند که سبب تاثیر بر ظاهر نهایی  رنگ
همچنین در این الگوریتم تصویر هدف و تصویر . شود گ میرن

ی آماری برخوردار باشند که  مرجع باید دقیقاً از یک نوع مشخصه
به دلیل خاصیت بافت منحصر به فرد تصاویر هیستوپاتولوژی این 

  .  شرط در مورد تصاویر هیستوپاتولوژی یکسان نیست
ای،  بینایی رایانهدر : های مولد انتقال سبک از طریق مدل    •

شود و هدف  عنوان انتقال روشنایی و بافت بیان می به 7انتقال سبک
هدف آن انتقال سبک یک تصویر مرجع به یک تصویر هدف است 

ایده انتقال سبک . که محتوای تصویر هدف محفوظ بماند  طوری
که به طور نسبی با تولید بافت مرتبط است، تاریخچه طولانی در 

های  سازی آن براساس روش اما پیاده. یر داردجامعه پردازش تصو
های کلاسیک  یادگیری عمیق در مقایسه با آنچه که قبلاً با روش

. کند ای حاصل شده است، نتایج بهتری را تولید می بینایی رایانه
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  چاله پگاه صالحی و عبداله چاله  ۲۹ 

های یادگیری  اولین کار انجام شده در زمینه انتقال سبک با روش
بود، که در مقایسه با کارهای  ]۲۳[عمیق ایده گاتیس و همکاران 

قبلی نشان دادند که تطبیق بافت در فضای ویژگی بیشتر از تطبیق 
به این صورت که با تطبیق بازنمایی ویژگی . در سطح پیکسل است

در . شود در تصاویر هدف و تصاویر مرجع، تصویر نهایی تولید می
آمیزی مجازی تصاویر هیستوپاتولوژی  برای رنگ این ایدهاز  ]۲۴[

ست، با این وجود کارهای انتقال سبک به طور استفاده شده ا
مستقیم در مورد هیستوپاتولوژی  قابل اجرا نیستند، زیرا این 

کند و منجر به تغییر در  رویکرد به تطبیق بافت بین تصاویر تکیه می
های تطبیق سبک برای  ضعف دیگر روش. شوند ساختار بافت می

تصویر مرجع  تصاویر هیستوپاتولوژی این است که تنها از یک
 .کنند استفاده می

های مولد عمیق برای  در چند سال اخیر، استفاده از مدل
ها مورد توجه  بسیاری از محققان قرار گرفته  سازی رنگ نرمال
های مولد در چارچوب  این روش شامل استفاده از شبکه. است

عنوان  سازی رنگ به است، که به مسئله نرمال یادگیری انتقال سبک
پردازد و هدف انتقال یک سبک  یک مسئله انتقال سبک می

آمیزی خاص به دیگر تصاویر هیستوپاتولوژی در  رنگ
 . های مختلف است داده مجموعه

های مولد  ازی رنگ از شبکهس در رویکردهای اخیر برای نرمال
 ]۸[ (cGANs)شرطی  های مولد تخاصمی ویژه شبکه به ،تخاصمی

کارهای اخیر تأثیر چشمگیری بر عملکرد . استفاده شده است
های  در شبکه. بندی داشته است بخشو  بندی های طبقه سیستم

مولد تخاصمی شبکه مولد وظیفه یادگیری نگاشت از یک سبک به 
این طریق تصاویری در  را دارد و از) انتقال سبک(سبک دیگر 

رسد، و شبکه  کند که بسیار واقعی به نظر می سبک جدید تولید می
عنوان تصویر جعلی یا واقعی  ممیز تصویر تولید شده را به

  . کند بندی می طبقه
برای انتقال سبک رنگ در تصاویر  ]StainGAN ]۲۵روش 

شبکه «این روش از معماری . هیستوپاتولوژی پیشنهاد شده است
مبتنی بر  ]۲۶[ (CycleGAN)» ای مولد تخاصمی ثبات چرخه

 CycleGAN .های مولد تخاصمی شرطی الهام گرفته است شبکه
های انتقال سبک بین دو حوزه تصویر،  ترین تکنیک یکی از متداول

که نه تنها نیاز به تصویر  نظارت استحت یک شرایط بدون ت
کند، بلکه شباهت بصری بالا به دامنه هدف را  مرجع را حذف می
عملکرد این روش در یک مورد استفاده . آورد نیز به دست می
و بندی تومور سرطان پستان ارزیابی شده است  بالینی، یعنی طبقه

  .شود می CADشخیص در باعث بهبود روند تکه  داده استنشان 
سازی رنگ پیشنهاد  یک رویکرد متفاوت برای نرمال ]۲۷[در  

ل تصاویر شده است، به صورتی که مدل تجزیه و تحلی
ها را  سازی رنگ است و رنگ هیستوپاتولوژی مجهز به مولفه نرمال

چنین مدلی باید بتواند . دهد ها انتقال می در میان مجموعه داده
آمیزی   به عنوان مثال، ظاهر رنگ(تصاویر با خواص آماری متفاوت 

 کنترلرا بدون نیاز به پیش پردازش یا آموزش اضافی، ) متفاوت

ای  گونه به کند، مولد تخاصمی استفاده می  ش از شبکهاین رو. کند
 تغییراتها و  آمیزی خاص مجموعه داده رنگ  که شبکه مولد ویژگی

گیرد و شبکه ممیز نیز علاوه بر  رنگ خاص تصویر را یاد می
عنوان واقعی یا جعلی، یک وظیفه  شناسایی تصویر تولید شده به

مدل . دهد بندی را نیز انجام می بندی یا بخش خاص مانند طبقه
- مولد که وظیفه انتقال رنگ را بر عهده دارد از معماری رمزگذار

این .  کند استفاده می AlexNetرمزگشا و مدل ممیز از معماری 
با استفاده از یک تابع هزینه چند هدفه آموزش  1مدل انتها به انتها

ین رویکرد برای یادگیری نگاشت رنگ به یک ا. شود داده می
تواند توزیع کل  تصویر مرجع وابسته نیست زیرا این استراتژی نمی

در  در مقایسه با کارهای قبلی. مجموعه آموزشی را نشان دهد
شود، بلکه  سازی رنگ،  تطابق در سطح پیکسل استفاده نمی نرمال

این  با این حال. به جای آن از بازنمایی ویژگی استفاده شده است
آورد و  سازی رنگ نتیجه مورد انتظار را به همراه نمی روش نرمال

همچنین در  .شود تصویر نرمال شده از تصویر هدف منحرف می
  .]۲۸[رود  برخی اطلاعات رنگ از بین می سازی حین فرآیند نرمال

کار با تصاویر در مقیاس خاکستری، به جای تصاویر رنگی،   
کند و نشان از  های مبتنی بر بافت پشتیبانی می به طور کلی از ویژگی

، روش ]۲۹[در . نتایج خوبی در حفظ مورفولوژی بافت دارد
معرفی شده است که ابتدا تصاویر به  (SST)» ۲انتقال سبک رنگ«

شوند، سپس برای انتقال یک  سازی می فضای خاکستری نرمال
که هم . شوند داده می GANسبک خاص به عنوان ورودی به شبکه 

ر را یاد ظتوزیع رنگ خاص و هم الگوی هیستوپاتولوژی متنا
های تومور در تصاویر  گیرد، و همچنین مانع از تخریب کلاس می
-Uکه مزایای ]FusionNet ]۳۰شبکه مولد از معماری . شود می

Net ]۳۱[  وResNet همچنین . کند را توأم دارا است، استفاده می
های پنهان شده  که تفاوت بین ویژگی»۳ حفظ ویژگی«تابع اتلاف 

رساند، در این روش  تصویر ورودی و تصویر هدف را به حداقل می
  . ارائه شده است

گونه محدودیتی در سهم متغیرهای  هیچ GANفرمول استاندارد 
های  فضای پنهان به ویژگی بنابراینها ندارد،  نویز برای تولید نمونه

» حداکثر اطلاعاتتخاصمی ه مولد شبک« پردازد نمیها  معنایی داده
(InfoGAN) ]۳۲[ ای از معماری  توسعهcGAN  است که فرآیند

کند تا  تلاش میدهد و  بیشتری انجام می  تولید را با کنترل
ای از متغیرهای پنهان ساختار معنایی را پیدا کند که همراه  مجموعه

را  RGBتصویر  ]۳۳[در . شود به مدل مولد داده می zمتغیر نویز 
این روش به بنابراین در . کند تبدیل می CIELABبه فضای رنگ 

مختصات رنگی تصاویر  CIELABنویز، کانال روشنایی  جای
به دلیل  CIELABفضای . کند منبع را به شبکه مولد ارسال می

  عملکرد بالای آن برای بازسازی تصاویر هیستوپاتولوژی انتخاب 
  

                                                 
1 end-to-end 
2 Stain-Style Transfer 
3 Feature-Preserving 



  ۳۰ یشرط یمولد تخاصم یها با استفاده از شبکه شناسی یبآس بافت یررنگ تصاو یساز نرمال 

    
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

  

این روش شدت رنگ و روشنایی تصویر مرجع را . شده است
توان به این موارد  های این روش می از محدودیت. کند میحفظ 

ها به  ، رنگCIELABدر فضای رنگی . ۱:  ]۲۸[اشاره کرد
به طور کامل به رنگ تصویر هدف . ۲. درستی از هم جدا نیستند

 .وابسته است

 روش پیشنهادی ۳
 یک روش کنترل شده بدون نظارت برای» انتقال تصویر به تصویر«

در روش ، که تبدیل تصویر از یک نمایش به نمایش دیگر است
  انتقال از یک«مفهوم برای این از  پژوهشپیشنهادی این 

در تصاویر هیستوپاتولوژی استفاده » آمیزی دیگر آمیزی به رنگ رنگ
 .شده است

برای  cGANبا الهام گرفتن از معماری  ]Pix2Pix ]۹روش 
قادر به  که معرفی شده است» انتقال تصویر به تصویر«ائل حل مس

آن تولید تصاویر واقعی و با شفافیت بالا در انواع کاربردهای 
ه تصاویر در مقیاس خاکستری ب در اینجا هدف انتقال. باشد می

  .است Pix2Pixآمیزی خاص با استفاده از روش  یک سبک رنگ
داده زوج   به مجموعه یازن Pix2Pix های یتاز محدود یکی

از  یا داده مجموعه یدکه با یمعن ینبه ا. آموزش مدل است یبرا
 یرقبل از انتقال و تصاو یورود یراز تصاو دار یمرتبط معن یها زوج

در این پژوهش . پس از انتقال ساخته شود یرهمان تصاو یخروج
را با  اماتسوهاماسکنر  یدهر تکه از اسلا ،زوج یرتصاو یدتول یبرا
روش  ۳ شکل. گیریم یدر نظر م ی همان اسلایدخاکستر یاسمق
، همانطور که دهد ینگاه نشان م یکرا در  STST یشنهادیپ

  به شبکه مولد  یعنوان ورود به یخاکستر اسلاید شود میمشاهده 

  
و شبکه مولد اسلاید را به سبک اسکنر هاماماتسو  شود یداده م
 یکاز  .دهد کند و در خروجی نمایش می آمیزی می دوباره رنگ
 یرشده توسط شبکه مولد با تصو یزیآم رنگ یرطرف تصو

 شده یزیآم رنگ یواقع یرتصو یگرمتناظر آن و از طرف د یخاکستر
 یخاکستر یربا تصو شود که به عنوان مرجع درستی شناخته می

 یدتول یرتصو یزو شبکه مم شود، یوارد م یزمتناظر آن به شبکه مم
 یزشبکه مم یها وزن. کند یم یکرا از هم تفک یشده و واقع

شبکه مولد با  یها وزن که یدرحال شود یروز م به یماًمستق
  .شود یم زرو به یزشبکه مم بازخوردگرفتن از جانب
به جای اینکه لایه » انتقال تصویر به تصویر«مسائل مربوط به 

عنوان  عنوان ورودی بگیرند، تصویر مورد هدف را به را به zپنهان 
 (cGAN)» شرطی تخاصمی های مولد شبکه«. گیرند ورودی می

عنوان ورودی برای هر دو  به yبا فرستادن اطلاعات اضافی  ]۸[
تواند برای این منظور مورد استفاده قرار  شبکه مولد و ممیز می

  :شود محاسبه می ۱رابطهبه صورت  cGANتابع اتلاف . گیرد

)۱( 

cGAN  نگاشت از تصویر ورودی به تصویر خروجی را تنها با
تابع اتلاف  Pix2Pixدر . دهد استفاده از یک تابع اتلاف انجام می

L1 آمده است، با میانگین قدرمطلق اختلاف هر  ۲که در رابطه
.Gሺzو تصویر تولید شده  ݔپیکسل از تصویر آموزش  yሻ  محاسبه

کند که تصاویری با  مولد را ترغیب می L1تابع اتلاف . شود می
  .تولید کند ݔشباهت بالا به تصاویر شرطی 

Fake Pair 

شود و به عنوان ورودی به شبکه مولد سازی می هاماماتسو به رنگ خاکستری نرمالابتدا تصویر اسکنر . STST روش پیشنهادی ۳شکل
از طرف دیگر شبکه ممیز تصاویری که توسط مولد رنگ آمیزی. کند آمیزی می شود، سپس مولد تصویر خاکستری را دوباره رنگ داده می

 .کند را از هم متمایز می اند آمیزی شده شده و تصاویری که مرجع درستی هستند و در آزمایشگاه رنگ
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  چاله پگاه صالحی و عبداله چاله  ۳۱ 

 )۲( 

 ۱با رابطه L1کننده  یمتنظ یکعنوان  به ۲رابطه یتدر نها 
حاصل  ییو تابع اتلاف نها شود یعنوان اتلاف متخاصم جمع م به
تابع اتلاف متخاصم با  یقوزن مولد از طر. )۳رابطه( شود یم

 یخروج یرتصو یقاز طر یماًمستق L1و تابع اتلاف  یزمم یخروج
که  پردازد، یسوال م ینبه ا تابع اتلاف متخاصم. شود یبه هنگام م

که در دامنه هدف قابل قبول  یریتصاو تواند یمدل مولد م یاآ
مدل مولد را به  L1که تابع اتلاف  یکند، در حال یدهستند را تول
 یرکه انتقال قابل قبول از تصو یرتصاو یخروج یطور منظم برا

  .کند یم یممنبع هستند، تنظ

)۳(  
 

با تابع اتلاف متخاصم توسط یک  L1ترکیب تابع اتلاف 
شود، که مقدار آن  کنترل می) λ( 1فراپارامتر جدید به نام لامبدا

اتلاف متخاصم در طول نسبت به تابع  L1برابر اهمیت تابع اتلاف 
 . ]۹[ شود تعیین می ۱۰۰در این مسئله لامبدا برابر با  .آموزش است

تابع اتلاف مرکب آموزش داده از شبکه مولد با استفاده 
وظیفه شبکه ممیز . کند روز رسانی می های خود را به شود و وزن می

این است که احتمال تشخیص نادرست در شناسایی تصاویر واقعی 
و جعلی را به حداقل برساند، اما شبکه مولد وظیفه دارد نه تنها 

رای به تصویری که ب L1ممیز را فریب دهد، بلکه باید از طریق 
بنابراین به . مرجع درستی در نظر گرفته شده است نزدیک شود

در مقایسه با شبکه مولد بسیار  دلیل اینکه آموزش مدل ممیز
شود، برای کاهش سرعت یادگیری، تابع اتلاف  تر انجام می سریع

  .شود شبکه ممیز نصف تابع اتلاف شبکه مولد در نظر گرفته می
و شبکه  ]U-Net ]۳۱ز شبکه مولد ا Pix2Pixدر معماری 

الهام  ]۳۴[ (PatchGAN)» ای تکه تخاصمیشبکه مولد « ممیز از
های  هر دو شبکه استفاده شده در این معماری شبکه. گرفته است

که در ادامه به طور کامل تشریح  عصبی کانولوشن عمیق هستند
 یزن مقاله ینشده در ا یجادا یبرنامه نرم افزاردر ضمن  .شوند می

  .2در دسترس عموم قرار گرفته است

 U-Netمعرفی شبکه  ۱ - ۳
های متعارف که یک فضای پنهان GANمدل مولد برخلاف 

گرفتند، یک تصویر را به عنوان  عنوان ورودی می تصادفی را به
 جای بینی به در مقابل در طول آموزش و زمان پیش. گیرد ورودی می

که ماهیت  3های حذف تصادفی استفاده از بردار تصادفی از لایه

 4ای سازی دسته همچنین، از نرمال. کند تصادفی دارند، استفاده می
شود، به این صورت که  در طول آموزش و استنتاج استفاده می

                                                 
1 Lambda 
2 https://github.com/pegahsalehi/Stain-to-Stain-Translation 
3 Dropout 
4 Batch-Normalization 

شود  برای هر دسته محاسبه می) میانگین و واریانس(مقادیر آماری 
به ویژه در معماری . ماند ابت باقی نمیو در پایان روال آموزش ث

Pix2Pix ها مقدار ثابت یک است، سبب بهبود  که اندازه دسته
  .شود عملکرد و پایداری شبکه می

در انتقال تصویر به تصویر اطلاعات سطح پائین بسیاری 
ی ورودی و خروجی مشترک هستند، یک   وجود دارد که بین لایه

ایده مطلوب این است که اطلاعات به طور مستقیم در سراسر 
-Uبرای این منظور در معماری . شبکه به اشتراک قرار داده شوند

Net در رمزنگار و رمزگشا یکسان  5هایی با نگاشت ویژگی بین لایه
مورد  U-Netمعماری . شود استفاده می» 6اتصالات پرش«از 

عمل  7استفاده برای شبکه مولد، مشابه یک شبکه خودرمزنگار
از  U-Netاست که معماری   ها این کند، تنها تفاوت عمده آن می

کند، در حالی که شبکه خودرمزنگار فاقد  اتصالات پرش استفاده می
دلیل نامگذاری این شبکه این است که بعد از . استاتصالات پرش 

اضافه کردن اتصالات پرش لایه گلوگاه در بین این اتصالات گیر 
شکل ( شود انگلیسی شبیه می Uافتد و نمای کلی شبکه به حرف  می
معماری از دو شبکه رمزنگار و رمزگشا تشکیل شده است،  ).۳

 ۲×۲وشن و یک گام های کانول بخش رمزگذار با استفاده از لایه
دهد،  را روی تصویر ورودی انجام می 8کم کردن ابعاد تصویر عمل

بخش رمزگشا نیز روند معکوس . برسد 9تا زمانی که به لایه گلوگاه
که اندازه تصویر خروجی به ابعاد  گیرد و تا زمانی را در پیش می

های  را از طریق لایه 10دلخواه برسد، عمل افزایش ابعاد تصویر
  .دهد لوشن انجام میکانو

شود، خروجی لایه اول با  مشاهده می ۳همانطور که در شکل 
 لایه آخر، خروجی لایه دوم با لایه یکی مانده به اخر و به همین

نظر  در n ها را اگر تعداد تمام لایه. روال، مستقیماً ادغام شده است
 امین(n-i)و لایه از رمزنگار  امینiبین  »اتصالات پرش«بگیریم، 

ها  تواند هر کدام از این لایه میام iلایه لایه از رمزگشا وجود دارد، 
  .باشد

 PatchGANمعرفی شبکه  ۲ - ۳
حالت (مدل ممیز تصویر تولید شده از شبکه مولد و تصویر مرجع 

گیرد، و احتمال اینکه  عنوان ورودی می را به) آل انتقال تصویر ایده
تصویر تولید شده یک انتقال واقعی از تصویر منبع ورودی باشد را 

که یک شبکه  PatchGANمدل ممیز براساس . کند بینی می پیش
کند، در این  بندی است عمل می ی طبقهعصبی کانولوشن عمیق برا

جا برای تمام تصویر  بندی به صورت یک جای اینکه طبقه مدل به
شود، سپس  تقسیم می n×nهای  انجام گیرد، ابتدا هر تصویر به تکه

برای هر بخش یا تکه به صورت جداگانه واقعی یا جعلی بودن را 

                                                 
5 Feature Map 
6 Skip Connections 
7 Autoencoder 
8 Downsampling 
9 Bottleneck Layer 
10 Upsampling 



  ۳۲ یشرط یمولد تخاصم یها با استفاده از شبکه شناسی یبآس بافت یررنگ تصاو یساز نرمال 

ها  مام پاسخدر نهایت با میانگین گرفتن از ت. کند بینی می پیش
ر ساختا PatchGANعبارتی  به. گیرد بندی نهایی صورت می طبقه

 .کند را در مقیاس تکه جریمه می
عنوان ورودی  این مدل تصویر تولید شده و تصویر مرجع را به

کند، به عنوان مثال سه  گیرد و در سطح کانال با هم جمع می می
و از  شود یکانال رنگی هر تصویر به شش کانال ورودی تبدیل م

  وزن. شود در لایه خروجی استفاده می sigmoidسازی  تابع فعال
 ۰٬۰۲و انحراف معیار  ۰دهی اولیه از توزیع گاوسی با میانگین 

با هم الحاق  ۲۵۶×۲۵۶دو تصویر ورودی با اندازه  . شود آغاز می
برای اولین لایه کانولوشن  ۲۵۶×۲۵۶×۶شوند تا یک ورودی  می

ز با سا خروجی نهایی مدل یک نگاشت فعال. پنهان ایجاد شود
پیکسل و یک کانال واحد خواهد بود که هر مقدار  ۱۶×۱۶اندازه 

پیکسل از تصویر ورودی  ۷۰×۷۰در نگاشت مطابق با یک تکه 
بندی باینری  یک نوع مدل طبقه PatchGAN. است ۲۵۶×۲۵۶

را ] ۰،۱[است، به این معنی که در نهایت یک احتمال در دامنه 
نشان  PatchGANخروجی  عدد به دست آمده در. کند بینی می پیش
دهد آیا تصویر ورودی واقعی است یا یک تصویر تولید شده از  می

باشد، به عبارتی هر چه احتمال به عدد یک  طریق شبکه مولد می
  . نزدیکتر باشد تصویر واقعی است و برعکس

 Mitosis-Atypiaداده  مجموعه ۳ - ۳
شامل تصاویر بافت سینه  Mitosis-Atypiaمجموعه داده 

عنوان چالش  است، و به H&Eمیزی شده با روش آ رنگ
MITOS-ATYPIA ICPR’14 ]۳[ این . منتشر شده است

در  هر اسلاید است که شناسی بافت دیاسلا ۱۶شامل  مجموعه داده
و اپریو اسکنر  کیتوسط ) ×۴۰و ×۲۰و ×۱۰(سه فریم مختلف 

 ۲۲۲۶در مجموع شامل  .شده استاسکن  هاماماتسواسکنر  کی
 ۲۲۲۶، و ۱۶۶۳×۱۴۸۵اسلاید با اسکنر هاماماتسو با ابعاد 

  .است ۱۵۳۹×۱۳۷۶اسلاید با اسکنر اپریو با ابعاد 
برابر استفاده  ۲۰رگنمایی از اسلایدها در بز مقالهدر این  
زرگنمایی موجود اسلاید در این ب ۴۲۴، که در مجموع شود می

 ۲۵۶×۲۵۶تکه با اندازه  ۳۰ه اسلاید ب ۴۲۴هرکدام از . است
اسلاید بدون همپوشانی حاصل  ۱۲۷۲۰در نهایت  وتقسیم 

اسلاید که به طور تصادفی انتخاب شده است  ۳۰۰۰. شود می
تکه باقی  ۹۷۲۰شود، و از  برای مجموعه آموزش در نظر گرفته می

  .گیرد تکه برای مجموعه آزمایش مورد استفاده قرار می ۵۰۰مانده 

 پیاده سازیجزئیات  ۴ - ۳
 )batch = 1(های کوچک  های آموزشی به دسته داده مجموعه

شود یعنی هر بار یک تصویر به عنوان ورودی به مدل  شکسته می
روز  هگردد و پارامترها ب شود، گرادیان آن محاسبه می داده می

تر است و  تر و بهینه استفاده از دسته کوچک بسیار سریع. شوند می
گرادیان کاهشی تصادفی «. آورد دست می را بهگرادیان پایدارتری 

با نرخ یادگیری  Adamساز  و الگوریتم بهینه» کوچک  در دسته

 )β2 = 0.999, β1 = 0.5(و پارامترهای تکانه  نسبتاً کم   ۰٬۰۰۰۲
این نسخه در حین فرآیند آموزش نرخ یادگیری . شود کار برده می به

  .کند را تنظیم می
-GPU NVIDIA Tesla P100سیستمی با مشخصات 

PCIe-16GB  برای آموزش و آزمایش مدل مورد استفاده قرار
بار  ۶شود و در هر دوره  آموزش داده می 1دوره ۳۰مدل در . گرفت
مدل ذخیره  ۱۸۰شوند که در مجموع  های مدل ذخیره می بار وزن

نمودار اتلاف شبکه مولد و ممیز با بررسی .  شده خواهیم داشت
 ، سعی بر این]۳۵[شده است یر شده انتخاب های ذخ یکی از مدل

که مدل انتخاب شده با اتلاف بسیار کم در شبکه مولد و  بوده
ای  گونه یعنی مدل مولد به. اتلاف بیشتر در شبکه ممیز باشد

آمیزی را انجام داده است که شبکه ممیز را به اشتباه انداخته  رنگ
 model_17_2200و  model_11_2400در نهایت دو مدل . است

از  مقالهانتخاب شد که برای آزمایش مدل در این 
model_17_2200  استفاده شد، مدلmodel_11_2400 

دهد و در جایگاه خود  تر نمایش می های خونی را واضح سلول
  . تواند موثر واقع شود می

پردازش در  عنوان یک مرحله پیش توانند به پژوهشگران می
آماده استفاده کنند و تمامی های  های خودکار از این مدل سیستم

سازی کنند، دو مدل  اسلایدها را به سبک اسکنر هاماماتسو نرمال
ذخیره شده مذکور در گوگل درایو برای دانلود قرار داده شده 

 .2است

 های دیگر نتایج تجربی و مقایسه با روش ۴
از  STSTدر این بخش نتایج به دست آمده از روش پیشنهادی 

ارزیابی مختلف و مقایسه با چهار روش پیشرفته طریق پنج نوع 
و  ]۱۹[ ، خان]۱٦[ مَکِنکو، ]۲۲[ سازی رنگ راینهارد نرمال
مقایسه : ها شامل ارزیابی. گیرد مورد بررسی قرار می ]۱۸[ وحَادنَه

سازی شده با مرجع درستی، ارزیابی بصری،  شباهت تصاویر نرمال
سازی شده، جداسازی  ثبات شدت رنگ در تصاویر نرمال

های هماتوکسیلین و ائوزین، زمان پردازش و بکارگیری آن به  رنگ
 سینهر بافت بندی تصاوی عنوان یک مرحله پیش پردازش در طبقه

   .است

 شباهت تصاویر ۱ - ۴

متعارف برای تصاویر  (IQA)» 3ارزیابی کیفیت تصویر«معیارهای 
تصاویر هیستوپاتولوژی مناسب نیستند، زیرا معمولاً مرجع درستی 

در واقع، مرجع درستی . تصاویر هیستوپاتولوژی در دسترس نیست
ه ما با این حال، از آنجا ک. یابد سازی تغییر می پس از فرایند نرمال

های زوج ایجاد شده توسط  را با استفاده از تکه STSTآزمایش 
تصاویر اسکنر هاماماتسو و مقیاس خاکستری همان تصاویر 

                                                 
1 Epoch 
2 https://drive.google.com/drive/u/1/folders/1-ZIFlba3oz5fas1tqup6Cbm7VWL3jeXm 
3 Image Quality Assessment 
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توانیم از تصاویر اسکنر  در این مورد خاص، می. دهیم آموزش می
ای  اما برای مقایسه. هاماماتسو به عنوان مرجع درستی استفاده کنیم

ای دیگر، تصاویر اسکنر اپریو به عنوان ه عادلانه و جامع با روش
آمیزی اسکنر  شود تا به سبک رنگ در نظر گرفته می تصویر هدف

سپس اسلاید نرمال شده با . سازی شود هاماماتسو نرمال
تصویر (شود  اسلایدهای متناظر آن در اسکنر هاماماتسو مقایسه می

  ).مرجع
های یکسان  بافت Mitosis-Atypiaاگرچه در مجموعه داده 

اند، اما به دلیل تفاوت در نوع اسکنرها  با هر دو اسکنر اسکن شده
دقیقاً شود  در ابعاد اسلایدها اختلاف کمی وجود دارد که باعث می

بنابراین، بخشی از افت مقادیر در . نباشندبا یکدیگر مطابقت 
. ارزیابی شباهت به دلیل اختلافات ناچیز بین دو تکه خواهد بود

، در STST بسیار خوب روشنتیجه، برای نشان دادن نتیجه  در
ادامه معیارهای ارزیابی شباهت مختلف را در هر دو حالت 
اختلاف ناچیز با مرجع درستی  و تطبیق کامل با مرجع درستی 

را  ٤برای درک کامل این نوع ارزیابی شکل . کنیم بررسی می
   .مشاهده کنید

ت تصاویر مورد استفاده قرار معیارهایی که برای مقایسه شباه
 ،]۳٦[ (PSNR) ۱نسبت اوج سیگنال به نویز: اند عبارتند از گرفته

ضریب ، )MS-SSIM( ۲شاخص تشابه ساختاری چند مقیاس
 ٤خطای میانگین مربعات ریشه، ]SCC( ]۳۷( ۳همبستگی مکانی

(RMSE) ]۳۸[ی، معیار ارزیابی خطا ERGAS ٥ ]۳۹[ ،
 .]٤۰[ )RASE( ٦خطای طیفی میانگین نسبی

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

                                                 
1 Peak Signal to Noise Ratio 
2 Multiscale SSIM 
3 Spatial Correlation Coefficient 
4 Root Mean Square Error 
5 Erreur Relative Globale Adimensionnelle de Synthèse 
6 Relative Average Spectral Error 

سازی شده با مرجع  اختلاف ناچیز تصویر نرمال ۱ -  ۱ -  ٤
  درستی

سازی  مرجع درستی تصاویر هیستوپاتولوژی پس از فرایند نرمال
ای عادلانه و جامع کارایی روش  بنابراین برای مقایسه. یابد تغییر می

STST های دیگر، تصاویر اسکنر اپریو به عنوان تصویر  با روش
آمیزی اسکنر  شود تا به سبک رنگ هدف در نظر گرفته می

سپس اسلاید نرمال شده با . سازی شود هاماماتسو نرمال
تصویر (شود  اسلایدهای متناظر آن در اسکنر هاماماتسو مقایسه می

ال شده و مرجع از آنجا که در این حالت تصویر نرم). مرجع درستی
درستی به دلیل تفاوت در نوع اسکنرها دقیقا بر هم منطبق نیستند، 

. به این دلیل خواهد بودشباهت مقداری از افت ارزش در ارزیابی 
 .باشد  ها می ی روش اما به طور عادلانه این افت ارزش برای همه

سازی شده با مرجع  تطبیق کامل تصویر نرمال ۲ -  ۱ -  ٤
  درستی

های  بافت Mitosis-Atypiaشد در مجموعه داده همانطور که گفته 
اند، اما به  یکسان با هر دو اسکنر هاماماتسو و اپریو اسکن شده

. دلیل تفاوت در نوع اسکنرها دقیقاً با یکدیگر مطابقت ندارند
سازی  بنابراین، در اینجا هدف ایجاد حالتی است که تصویر نرمال

اشد و افت مقادیر به شده با مرجع درستی مطابقت کامل داشته ب
با استفاده از  STSTاز آنجا که روش . دلیل عدم انطباق نباشد

های زوج ایجاد شده توسط تصاویر اسکنر هاماماتسو و مقیاس  تکه
در این مورد . خاکستری همان تصاویر آموزش داده شده است

توان از تصاویر اسکنر هاماماتسو به عنوان مرجع درستی  خاص، می
د و یک حالت با تطبیق کامل تصویر نرمال شده و مرجع استفاده کر

تنها برای روش پیشنهادی قابل اجرا  کاراین  .درستی را ایجاد کرد
  . است

ها  معیارهای شباهت معرفی شده برای تمامی روش ٥در شکل 
 STST_PMستون آبی رنگ اول که با عنوان . شده استمحاسبه 

مشخص شده است برای حالت روش پیشنهادی با تطبیق کامل 
حالت اختلاف ناچیز با مرجع درستی در ها  ، ما بقی ستوناست
توان  به وضوح می نمودارهاپس از بررسی دقیق هر یک از  .هستند

 STST_PMو  STST پیشنهادی در هر دو حالت روشفهمید که 
یابی به نتایج برتر ها در کلیه معیارهای ارز ایر روشنسبت به س
به طور قابل توجهی به تصاویر مرجع  STST_PM .رسیده است

  .درستی شباهت دارد

 ارزیابی بصری ۲ - ۴
سازی رنگ، معیارهای  های نرمال برای ارزیابی اثربخشی الگوریتم

مختلفی براساس شباهت ادراکی و ارزیابی رنگ در بخش قبل 
با این حال، هنوز هم یک شکاف عظیم بین ارزیابی . بررسی شد

از این رو، علاوه . کمی و درک انسان از شباهت بصری وجود دارد
  . هم انجام شده است های کمی، ارزیابی کیفی بر ارزیابی

اختلاف ناچیز با مرجع درستی :ارزیابی اول  تطبیق کامل با مرجع درستی:ارزیابی دوم 

  اسکنر اپریو   اسکنر هاماماتسو         

اسکنر اپریو تصویر هدف و اسکنر هاماماتسو : در ارزیابی اول ٤شکل 
تنها از اسکنر : در ارزیابی دوم. شود گرفته میمرجع درستی در نظر 

هاماماتسو استفاده شده، مقایس خاکستری آن به عنوان تصویر هدف و 
  .شود مقایس رنگی آن به عنوان مرجع درستی در نظر گرفته می
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  مرجع درستی با  های مختلف روشاز طریق سازی شده  نرمال اسلاید ۵۰۰معیارهای ارزیابی شباهت  برای مقایسه  ۵ شکل
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چهار مجموعه داده  ازسازی رنگ  های نرمال روشبهترینبرخی ازبا،)STST(روش پیشنهادیمقایسه بصری ٦شکل 
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نسبت به  STSTبه وضوح نمایان است که روش  ٦ از شکل
تری و با شباهت بالا به  معقولها تصاویر را به صورت  سایر روش

  .کرده است  سازی تصویر مرجع نرمال
های خونی در مقایسه  آمیزی سلول تفاوت معناداری در رنگ

های  یکی از چالش. استروما وجود دارد/ آمیزی سیتوپلاسمی با رنگ
ای که  سازی رنگ حفظ این اختلافات است، به گونه مهم در نرمال
. های بافت یکدست نباشد ر قسمتهای خونی با سای رنگ سلول
قادر به  STST شود، روش مشاهده می ۷در شکل  همانطور که

آمیزی مناسبی را انجام داده  تشخیص این اختلافات بوده و رنگ
  . است

   STST           مرجع درستی             

 های خونی در رنگ آمیزی سلول STSTروش  مناسبکارایی  ۷شکل 
]۳۵[.

 ینو ائوز یلینهماتوکس یها رنگ یهتجز ۳ - ۴

به صورت غیر   ، غلظت رنگ٤ رابطهدر  1لامبرت-مطابق قانون بیر
بنابراین، باید تصویر را . ]۱٥[وابسته است  RGBخطی به فضای 

ای که  تبدیل کرد به گونه )OD( 2چگالیبه فضای  RGBاز فضای 
شدت نور منتقل  IC .صورت خطی عمل کنندهای چندگانه به  رنگ
شدت نور وارد شده  IO ز طریق اسلایدهای هیستوپاتولوژی،شده ا

مقدار شدت تصویر در  ODCبه اسلایدهای هیستوپاتولوژی و 
  .دهد را نشان می ODفضای 

)۴(  
 

)۵(  

به  ODها، تعیین مقدار شدت فضای  هدف از جداسازی رنگ
داده شده است، که در  ۵در رابطه  Dو  S. دو ماتریس متعامد است

های آن نشان دهنده  ماتریس ظاهر رنگ است که ردیف Dآن 
ماتریس عمق رنگ  Sبردارهای پایه رنگ برای هر رنگ است و 

یا ضریب جذب هر رنگ ها نشان دهنده غلظت  است که ستون
  .هستند

، کد تجزیه رنگ 3سازی رنگ متلب در جعبه ابزار نرمال
که در ابتدا تصویر . رویفروک و همکاران ارائه شده است

است را به  RGBسازی شده که یک تصویر  هیستوپاتولوژی نرمال
گیرد، سپس تصویر را به سه تصویر  عنوان ورودی می

                                                 
1 Beer-Lambert law 
2 Optical Density 
3 stain_normalisation_toolbox 

 در). ۸شکل (کند  می 4تجزیههماتوکسیلین، ائوزین و پس زمینه 
 ٥۰۰این اینجا پس از اعمال الگوریتم جداسازی فوق بر روی 

آن، با سازی شده و تصاویر مرجع درستی متناظر با  نرمال اسلاید

 (PCC) 5همبستگی پیرسونضریب  استفاده از معیار ارزیابی

ان شباهت بین تصاویر مرجع درستی و تصاویر میز ]٤۱[
های هماتوکسیلین، ائوزین و  سازی شده برای هر یک از رنگ نرمال

به صورت نمودار  ۹شکل پس زمینه محاسبه شده است و نتیجه در 
  . نشان داده شده است

 پس زمینه  ائوزین  هماتوکسیلین  تصویر ورودی

یک نمونه مثال از تجزیه رنگ تصاویر هیستوپاتولوژی به سه ۸شکل
 رنگ هماتوکسیلین، ائوزین و پس زمینه

پس از انجام عمل نمایان است،  ۹شکل همانطور که در 
  هر سه اسلاید هماتوکسیلین، ائوزین و پس زمینه ، جداسازی رنگ

ها شباهت بیشتری به  روشنسبت به سایر  STSTروش در 
به عبارتی میانگین د نمرجع درستی دار جداسازی شدههای اسلاید
PCC روش پیشنهادیSTST  است کمتر ها از سایر روش.  

  
و پس  )H(هماتوکسیلین  ،)E(ائوزین   های رنگ جداسازی ۹ شکل
در اسلاید  ۵۰۰برای  PCCو سپس مقایسه میانگین  )Bg( زمینه
 های مختلف روش

 ثبات شدت رنگ ۴ - ۴

برای ارزیابی ثبات  (NMI)» 6سازی شده نرمالشدت میانه «معیار
این معیار قادر است شدت ارقام . ها انتخاب شده است رنگ هسته

به  NMIمعیار . ]۱۷[ تعدادی از تصاویر را با هم مقایسه کند
  :شود صورت زیر تعریف می

                                                 
4 Deconvolve 
5 Pearson Correlation Coefficient 
6 Normalized Median Intensity 
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)۶(  
 

را  Iدر تصویر  iپیکسل  R ،G ،Bمیانگین مقادیر  U(i)که 

در آمار . دهد را نشان می 1امین صدک 95P  ،۹۵و . دهد نشان می
های یک  شود که درصد خاصی از نمونه صدک  به مقداری گفته می
عنوان مثال بیستمین صدک یک  به. هستند  متغیر تصادفی کمتر از آن

درصد از مشاهدات این متغیر  ۲۰متغیر تصادفی، مقداری است که 
بیست و پنجمین و هفتاد و پنجمین صدک یک . کمتر از آن هستند

در واقع . چارک اول و چارک سوم را دارند های خاص متغیر، نام
صدک مقداری است که قبل از آن به همان مقدار، جمعیت بر 

های نویزی  در مقابل پیکسل NMIمعیار . حسب درصد وجود دارد

بر ماکسیمم مقادیر  2در تصویرمقاوم است، زیرا بجای تقسیم میانه
 اف معیارانحر«. شود  امین صدک تقسیم می۹۵ها، میانه بر  پیکسل

 » NMI 4ضریب تغییرات مقادیر «و  NMI 3 «(SDN)مقادیر 
(CVN) های مختلف برای  سازی با روش قبل و بعد از نرمال

نشان  CVN و SDNمقادیر کوچک . شود تصویر محاسبه می
ها در تصاویر توزیع  سازی رنگ، هسته دهد که پس از نرمال می

) رسند یعنی از نظر کیفی یکسان به نظر می(ای دارند  رنگ مشابه
]۱۷[ . 

سازی شده  برای ارزیابی ثبات رنگ تصاویر نرمال NMIمعیار 
های بعدی، در یک سیستم  شود، زیرا با بهبود پردازش استفاده می

CAD ۱۰شکل نتایج در  .]۱۷[دهد  همبستگی بالایی نشان می 
چکترین کو STSTنمایش داده شده است که روش پیشنهادی 

  .را به دست آورده است CVN و  SDN مقادیر

 
و ضریب تغییراتNMI (SDN)انحراف معیار مقادیر ۱۰شکل

 .های آزمایش شده برای تمام تصاویر در روش NMI (CVN)مقادیر 

                                                 
1 Percentile 
2 Median 
3 Standard Deviation NMI 
4 Coefficient of Variation NMI 

 زمان پردازش ۵ - ۴
، مقالههای مختلف بررسی شده در این  مدت زمان پردازش روش

بافت مورد  اسلاید ۵۰۰سازی  برای نرمالشرایط یکسان در یک 
نشان داده  ۱۱شکل بررسی قرار گرفت، نتایج به دست آمده در 

  . شده است
زمان پردازش در روش پیشنهادی با اختلاف بسیار زیادی از 

های ارائه شده توسط خان و وحَادنَه کمتر است، همچنین با  روش
ر این، زمان علاوه ب. مَکِنکو اختلاف قابل توجهی داردروش 

توسط راینهارد که جزء از روش ارائه شده  STSTپردازش در روش 
کمتر % ٤۰ها در زمان پردازش است، حدود  ترین روش کم هزینه

  .است

  
های  ش مقایسه زمان پردازش روش پیشنهادی با سایر رو۱۱شکل 

  .بافت اسلاید ۵۰۰آزمایش شده برای نرمال سازی رنگ 

 سینه بافت یرتصاو یبند طبقه ۶ - ۴
عنوان یک مرحله پیش  سازی تصاویر هیستوپاتولوژی به نرمال

و   شود، های خودکار در نظر گرفته می پردازش در خط لوله سیستم
 CADهای  به اثبات رسیده است که باعث افزایش عملکرد سیستم

نیز افزایش کارایی مقاله از آنجا که هدف این . ]۱۳[ شود می
است، ارزیابی نتایج تنها به بررسی کیفیت  CADای ه سیستم

سازی  کارایی نرمال بنابراین و. شود تصاویر تولید شده متمرکز نمی
بندی دودویی در دو حالت بدون  در یک مسئله طبقه  رنگ
بندی  طبقه. شود سازی رنگ محاسبه می سازی رنگ و با نرمال نرمال

) مثبت و منفی(ها به دو کلاس  بندی داده دودویی شامل طبقه
بندی  در طبقه. است که بیانگر نتیجه احتمالی یک الگوریتم است

ها  هدف دستیابی به بالاترین دقت ممکن در تشخیص کلاس
 . است

  Camelyon16مجموعه داده  ۱ -  ۶ -  ۴

تصویر تمام اسلاید  ۴۰۰متشکل از  ]Camelyon16]۴ 5چالش 
است که در دو آزمایشگاه مختلف در مرکز پزشکی دانشگاه رادبود 

) IIآزمایشگاه (و مرکز پزشکی دانشگاه اوترخت ) Iگاه آزمایش(
 ۰٬۲۴۳با وضوح پیکسل (آوری و سپس دیجیتالی شده است  جمع

گیگا بایت حجم دارد و  ۵۰۰مجموعه داده حدود ). میکرون

                                                 
5 https://camelyon16.grand-challenge.org/ 
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یشرط یولد تخاصم

هر دو حالت بدو

یمولد تخاصم ی
یساز د در نرمال

یاند، از معمار ه
یبه تصو ریتصو
یتصاوکه  ردیگ

ی هیستوپاتولوژی
یبرا. کند یزیآم
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  چاله پگاه صالحی و عبداله چاله  ۳۹ 

آمیزی مختلف  نگاشت تصویر هیستوپاتولوژی به چند سبک رنگ
  .است
آمیزی شده با هماتوکسیلین و  همچنین انتقال تصاویر رنگ 

یبه تصاویر   (H&E)ائوزین یا  (IHC) 1ایمونوهیستوشیم
یر به تصویر های انتقال تصو روشبا استفاده از ایمنی  شیمی بافت
توان  با این روش می. از مسیرهای تحقیق در آینده استدیگر یکی 
مزایایی که تصاویر ایمونوهیستوشیمی در اختیار دارند برای  از

نیاز به آزمایش با احتمال زیاد  کرد، واستفاده نیز  ۲ها سیتوکراتین
   .دادرا کاهش  IHCبافت مبتنی بر 

به وضوح نمایان است ، یبصر یجنتا یابیبا ارز علاوه بر این،
در روش  ،یشده به مرجع درست یزیآم رنگ یرشباهت تصاوکه 

STST ینا یکم یجاست اما در نتا یشینپ یها از روش یشترب یاربس 
 یرتصاو یابینوع مسائل ارز یندر ا .خیلی زیاد نیستاختلاف 

 تواند یشناسان م یبآس یصبا تشخدر مقایسه میدانی نرمال شده 
  .زیابی و تحلیل آماری قرار گیردمورد ار
  

  یسپاسگزار
، دانشجوی دکتری کامپیوتر زاده یتق یماز سرکار خانم مر ینوسیلهبد

کمال  یقتحق یندر انجام ا یشانا کمکبه سبب  دانشگاه رازی،
  .داریم ابراز میرا  یتشکر و قدردان
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