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 یو الگو قیعم یبا استفاده از شبکه عصب زدارینو یبافت ریتصاو یبندطبقه       
         کامل یمحل ییدودو

  

 ٣محسن رحمانی ، ٢محمدحسین شکور، ١جواد آسلیمی ضامنجانی
  

  :دهیچک
از  نیـزعمیـق کانولوشـن  هـای عصـبیشـبکه. تصـاویر بـافتی اسـتاستخراج ویژگـی از در  پرکاربرد الگوی دودویی محلی یک توصیفگر

الگـوی هـای  ویژگی ترکیـبسـاختار بـرای  ارائـه یـک پـژوهش آوری اول ایـننو. به شمار می رودبا دقت بسیار بالابندی  بهترین ابزار طبقه
ی بنـد رای طبقهبـ کـه دقـت بسـیار بـالایی را بندی تصاویر بـافتی نـویزدار اسـتبرای طبقه دودویی محلی و شبکه عصبی عمیق کانولوشن

الگوی دودویـی با استفاده از  ،ابزار یک در .تشکیل شده است استخراج ویژگی ابزار دو روش ازاین  .فراهم می کند تصاویر بافتی نویزدار
بـا اسـتفاده  های بـافتیویژگی دوم ابزاردر . شودمیاستخراج بعدی  سهدر قالب هیستوگرام ، های محلی تصاویر بافتیویژگیمحلی کامل 

ها بکارگرفتـه شـده اسـت،  این بخش که در فرآیند ترکیب ویژگی .کاهش داده می شود DenseNet-121صبی عمیق کانولوشن شبکه ع از
به صورت قابـل تـوجهی  ،های عمیق سه بعدی را ، برای ترکیب با ویژگیهیستوگرام  ابعاد ،با استفاده از شبکه عصبی کانولوشن کم عمق

   ای و نـویز ، نـویز نقطـهنویز گوسـی با UIUCو  Outex ،CUReT نویزی دادههای مجموعهی دقت مدل پیشنهادی، رو .دهدکاهش می
 ۱۵تـا  ۳بهبـودی بـین نـویز، مقادیر مختلـف  برایپیشنهادی  روش بندیدقت طبقه و ارزیابی شده است، مختلفشدتهای با  نمکی فلفل

  .درصد داشته است
  

  ها یدواژهکل
  بافتی نویزدار، شبکه عصبی عمیق، الگوی دودویی محلیبندی تصاویر بافتی، تصاویر طبقه

  

   مقدمه ۱
قـان مـورد توجـه محق ۷۰دهـه  لیـبافـت از اوا لیـو تحل هیتجز

در تعـداد  تیـگذشـته بـا موفق یهـاقرار گرفته است و در طول سال
 ر،یتصـاو یبنـدناحیـهماننـد  ،انـهیرا یینـایحـوزه ب فیاز وظا یادیز

 ریتصـاو یابیباز و،یدیو و ریتصاو یز، فشرده ساریتصاو یبندطبقه
 یاساسـ یژگیو کی ۱بافت .]۱[ شده استاستفاده بر اساس محتوا 

وجـود  یعـیطب ریاست و در سرتاسر تصاو یعیظاهر تمام سطوح طب
 یهـاسـتمیمهـم س یهـااز بخـش یکـیبافت  لیو تحل هیدارد و تجز

 یوببتواند به خـ دیبا ماشین یینایب ستمیس کی. است نیماش یینایب
اسـتخراج ویژگـی  ].۲،۳[ روبه رو شودخود  رامونیبافت پ یایبا دن

                                                 
1 Texture 



 
 ۴۸ کامل یمحل ییدودو یالگوو  قیعم یبا استفاده از شبکه عصب زدارینو یبافت ریتصاو یبند طبقه

 یهـاطبقات بافت ادیوجود تعداد ز لیبه دلبندی آن از بافت و طبقه
در دوره  راتییـتغمثـل ( مربـوط بـه هـر طبقـه یهـاییایو پو یعیطب

ــاوب، جهــت گ ــتن ــ )آنهــابــودن  یو تصــادفالگوهــا  یری له أمســ کی
 نیـا یدگیـچیپ نیـز یخارج یهاییایپو ،یناعلاوه بر . است دهیچیپ

از  یناشـمنظور از پویـایی خـارجی، تنـوع  .دهدیم شیمسأله را افزا
ـــتغ ـــرا ریی ـــو طیدر ش ـــد ،یربرداریتص ـــتغ مانن ـــنارودر  ریی ، ۱ییش

ضـمن ایـن كـه  .]۳[اسـت  زیو نـو ٤اسیـ، مق۳دیـدزاویه ، ۲چرخش
ه بافت بسیاری از روشهای پیش پردازش نیز به راحتی قابل اعمال ب

هـای اصـلی بافـت دهنیست و ممکن است منجر به از دست رفتن دا
-طبقـه یبـرا] ۵،۶[ یاماهواره هوایی و ریپردازش تصاو ].۴[ شود
 تیوضـع یبررسـ نیو همچنـ مختلـفمنـاطق  یاراض یکاربر یبند

پـردازش  ،كیـت اتوماتیـفیسـنجش از دور، كنتـرل ك ،یتوسعه شهر
تنهـــا  ]۹[ی بـــافت وبیـــع یآشکارســـازو ] ۷،۸[ یر پزشـــکیتصـــاو
ر یبافــت تصــاو لیــو تحل هیــپــردازش و تجز یاز كاربردهــا یتعــداد
  .است
متنــوع هســتند و  اریبافــت بســ لیــو تحل هیــتجز یکردهــایرو
 متمـایز گریکـدیاز  ،یژگـیاسـتخراج و هـایروش لهیبه وس عمدتاً

 میبافت به چهار دسته تقسـ یژگیاستخراج و یهاروش. شوندیم
) ۳(، ٦یسـاختار یروشـها) ۲(، ٥یآمـار یشهارو) ۱: (شوندیم

 ایـ( ۸لیبـر تبـد یمبتنـ یروشـها) ۴(و  ۷بـر مـدل ینـمبت یروشها
 نیشـتریبهـا در میان این روش .]۱۰) [بر پردازش فرکانس یمبتن

. ]۴،۱۰[ انـدبـه خـود اختصـاص داده یآمار یهاکاربرد را روش
 ،بافــت یژگــیاســتخراج و یبــرا یآمــار مهــم یهــااز جملــه روش

 ۱۰یمحلــ یــیدودو یو الگــو ۹یهمرخــداد سیمــاتر هــایوشر
)LBP( ۴[ است[.   

از  یکــیبــه عنــوان  یمحلــ یــیدودو یمختلــف الگــو یهــاروش
 انواعاند و ظاهر شده بافت استخراج ویژگیی هاروش نیتربرجسته
از  مسـائلاز  یمتنـوع فیـط یبـرا یمحل ییدودو یالگواز  متعددی

 ر،یتصــاو قیــ، تطبایــپو بافــت صیبافــت، تشــخ یبنــدجملــه طبقــه
الگــوی  ]. ۳[ارائــه شــده اســت  ریتصــاو یابیــباز ،یبصــر یبازرســ
 یرفـمع] ۱۱[ نخستین بار توسط اوجالا و همکـاران محلی یدودوی
 هـر مقـدارمقایسـه بـا  محلـی یمدل ابتدایی الگـوی دودویـدر . شد
و در  ۳×  ۳ یمربعـ یگیهمسـا کهای مجاور در یبا پیکسل کسلیپ

هـر  یبـرارا  یمحلـ دودویـیکـد  کیـ ،سـهیمـت مقانظر گرفتن علا
 یمحلـسـاختار بـرای توصـیف  این کدو  ]۱۲[شدمی جادیاپیکسل 

باشد،  Pاگر تعداد نقاط همسایگی  .]۳[ رفتبکار می ریبافت تصو

                                                 
1 Illumination 
2 Rotation 
3 View Point 
4 Scale 
5 Statistical Methods 
6 Structural Methods 
7 Model‐Based Methods 
8 Transform‐Based Methods 
9 Co‐occurrence Matrix 
10 Local Binary Pattern 

. اسـت 2Pبرابـر بـا در ایـن روش اسـتخراج شـده  یهـایژگیتعداد و
بـالای د ابعـا ه،یـاول یمحلـ یـیدودو یاز مشکلات روش الگـو یکی

بـه چـرخش  تیروش حساسـ نیـا گـریمشـکل د. بردار ویژگی است
 یمحلــــ یــــیدودو یالگوهــــا ]۱۳[و همکــــاران  اوجــــالا. اســــت

 ریتصـو یبافـت محلـ یاساسـ یهـایژگـیرا بـه عنـوان و" کنواختی"
 رییــتغبــه  رحســاسیغروش  کیــ آن بــا اســتفاده از و نــدکرد یمعرفــ

  . کردند ائهار بافت یبندطبقهبرای  ۱۱و چرخش ییشدت روشنا
 اسـت افتهیتوسعه  یهاانواع نمونه یدارا یمحل ییدودو یالگو      
کـه قـدرت  دنـنکمـی اسـتخراج ریتصـاوبافـت  هایی را ازیژگیکه و

 یمحلـ ییدودو یو همکاران الگو ویژ. پذیری بیشتری دارندتفکیک
 ۱۳فقط از علامـتدر آن را ارائه کردند که ] ۱۴[ (CLBP) ۱۲کامل

بلکـه هـم از علامـت تفاضـل  نشدهاستفاده  ییدودو یتفاضل الگو
)CLBP_S (ــدازه ــم از ان ــتفاده ) CLBP_M(تفاضــل  ۱٤و ه اس

ـــت ـــده اس ـــا. ش ـــبروش  نی ـــا ترکی ـــز ب ـــه مرک ـــات نقط  یاطلاع
)CLBP_C ( یبنـددر طبقـه ییسوم به دقـت بـالالفه ؤمبه عنوان 

ــهیدســت بافــت  ــا روش  .اســت افت ــین دهه ــاکنون از ب ــن روش ت ای
و همکاران  ژائو . ده بهترین دقت را ارائه کرده استمختلف ارائه ش

را ) CLBC( ۱٥کامـل یشمارشـ یمحل ییدودوالگوی روش ] ۱۵[
 یـا بـه همگـن بـدون توجـهویژگـی، اسـتخراج  بـرای ارائه کردنـد کـه

 یمحلـ یـیکـد دودو یهـاکیـتعـداد  ازفقط  ،ناهمگن بودن الگوها
   .کرده استاستفاده 

 زیبــه نــو تیحساســ یحلــم یدر عملگرهــا یمشــکل اصــل کیــ 
-روش. استمشکل  نیهم یدارا زین یمحل ییدودو یاست و الگو

 زینو در برابر یمقاوم ساز یبرا یمختلف یمحل ییدودو یالگو یها
 یهــانــام الگوه بــ یروشــ] ۱۶[و همکــاران  ائویــل .ارائــه شــده اســت

ارائـه کردنـد کـه در آن فقـط بـه ) DLBP( ۱٦غالـب یمحل ییدودو
نـاهمگن بـودن  ایـه نشده بلکه فـارغ از همگـن همگن توج یالگوها
] ۱۷[و همکــاران  تــن. توجــه شــده اســت آنهــا یبــه فراوانــ ،هــاالگو
 نـدنور کنترل نشـده ارائـه داد در معرضه چهر صیتشخ یبرای روش
 ییسـه تـا یبـه نـام الگـو یگر قدرتمند بافت محلـفیتوص یکاز  که
 یمحلـ یـیدودو یالگو LTP. شده است لیتشک) LTP( ۱۷یمحل

 کی نییروش با تع نیا. داده استبا سه مقدار توسعه  ییرا به کدها
شـود، روش یکه مقدار آن توسط کـاربر مشـخص مـ tآستانه پارامتر 

کـه مقاومـت آن در داده  رییـتغ یرا به نحو یمرکز کسلیبا پ سهیمقا
 ILBPماننـد  زیـن یگـرید یهـا روش .یافته اسـت شیافزا زیبرابر نو

کـل نقـاط  نیانگیـاز م ینقطه مرکـز یبجا ر آند ارائه شده که] ۱۸[
 یروشـ] ۴[پـور  یو تـاجر شکور. شده استاستفاده  یگیهر همسا

و چـرخش نسـبت بـه کردنـد کـه  ارائـه یمحلـ یآنتروپـ یالگوبه نام 

                                                 
11 Invariance to Rotation and Illumination 
12 Completed Local Binary Pattern 
13 Sign 
14 Magnitude 
15 Completed Local Binary Count 
16 Dominant Local Binary Patterns 
17 Local Ternary Pattern 



 

 

یشکور و محسن رحمان نیمحمدحس ،یضامنجانیمیجواد آسل  ۴۹

. اسـتمقـاوم  نیـز زیو در برابر نـواست  غیر حساس ییروشنا رییتغ
 ۱کامـل مقـاوم یمحلـ یـیدودو یروش الگـو] ۱۹[ و همکاران ژائو

)CRLBP( بــه کــه در مقابــل نــویز مقــاوم اســت و  کردنــدارائــه  را
از  ،یمرکـز کسـلیپ اربـا مقـد یگیهمسـا یهـاکسـلیپ سهیمقا یجا
 بـه عنـوان سـطح آسـتانه هـاپیکسـل یمحل ییشدت روشنا نیانگیم

  . است کردهاستفاده 
مقـاوم در بافت  یبندروش طبقه کی] ۲۰[پور  یو تاجر شکور
 یهـابافـت یبرا ریگنیانگیم لتریتکرار ف که با ه کردندارائ زیبرابر نو

. داده است شیافزا یقابل توجه زانیرا به م یبنددقت طبقه ،یزینو
 انسیـوار ، ازلتـریف اعمـال ایـن تکـرار نـهیمقدار بهبرای دست یابی 

 یکی دیگر از انواع الگوی دودویـی محلـی. استفاده شده است بافت
نسـبت بـه اسـت کـه  ]MRELBP ]۲۱ نـویز روش در برابرمقاوم 

در مقابـل  عملکـرد بسـیار خـوبیسایر انواع الگوی دودویی محلـی 
به جای اسـتفاده از ، در این روش]. ۳[نشان داده است نویز از خود 

بـه  هـاپیسـکل ز میانـها بـه عنـوان سـطح آسـتانه لسـمقادیر یک پیک
 ]۲۲[ بوسـتانیشـکور و . شـده اسـتعنوان سـطح آسـتانه اسـتفاده 

ــد را  RMLBP شرو ــه کردن ــه ارائ ــه ک ــا در آن ب ــتفاده از  یج اس
 استفاده شعاع روینقاط  نیانگیماز  ،های همسایگیمقادیر پیکسل

ایـن روش قابـل . یافته استکاهش  زیاثر نو این تغییر با .شده است
   .است LBPاعمال به نسخه های مختلف 

یک محدودیت الگوی دودویی محلی آن است که بـرای برخـی  
هـا و توسـعه الگـوی دودویـی  ز انواع داده ها حتی با افزایش ویژگیا

لـذا مـی . نیز نمی توان دقت طبقـه بنـدی را از یـک حـد بیشـتر کـرد
بایست از روشهای قدرتمند ر دیگر استفاده کرد یا الگـوی دودویـی 

یکـی از ایـن روشـهای بسـیار قدرتمنـد شـبکه . ترکیب کـرد آنهارا با 
  .های عصبی عمیق است

 ۲کانولوشـــن عمیـــق یعصـــب یهـــا، شـــبکه ریـــاخ یســـالها در
)CNN(  را بـه طـرز  انـهیرا یینایب یهانهیاز زم یاریبس اندازچشم

در  آوریشــگفت یهــاشــرفتیداده و منجــر بــه پ رییــتغ یریچشــمگ
چهـره  صیتشـخ صـحنه و صیتشخ اء،یاش صیمانند تشخ وظایفی
 شــناخت در چــالش] AlexNet ]۲۳عملکــرد برجســته  .نــدشــده ا

از  یاریبس باعث شد )ImageNet )۳ILSVRCبزرگ  داده های
هـای شـبکهبـه سـمت  یسـنت یهـااز محققان توجه خـود را از روش

ی عصـب یهـاشـبکهالگـوی  ].۲۴[د ننـمعطـوف ک کانولوشن یعصب
داده  رییـتغ زیـبافـت را ن لیـو تحل هیـتجز کـردیرو کانولوشـن عمیق
ا در حـوزه ر یریچشـمگ جیکانولوشـن نتـا یعصب یهاشبکه و است
-ارائه داده ی،بردارریتصو ریمتغ طیدر شرا ژهیبه و ،بافت یبندطبقه
هـا شـبکه نیـاهای مهـم تیقابلیکی از  ٤یانتقال یریادگی.  ]۲۵[ اند
 کیـ یبـر رو از پـیشکـه  ییهـاشـبکه یعنـی یانتقـال یریادگی. ستا

) و مشـابه( دیگـر یهـانـهیانـد، در زمدهیـآموزش د ریمجموعه تصاو
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بـزرگ  اسیمق یریمجموعه داده تصو نیچند. هستند ستفادهاقابل 
 کـه مهمتـرین آنهـا شـودیاستفاده مـاین شبکه ها آموزش  شیپ یبرا

کانولوشن، کـه بـه  یهاهیلا .است] ImageNet ]۲۶مجموعه داده 
 کیـکمتـر نسـبت بـه ، کننـدیعمـل مـ یژگیعنوان استخراج کننده و

 دارنـد یانتقـال خـوب لیتقاب و شوند وابسته می صمجموعه داده خا
اسـت،  یبنـد، که نقش آنها طبقـهCNNکاملاً متصل  یهاهیلاولی 
به آموزش مجـدد  ازیو ن ی دارندتری کمریو انتقال پذ میتعم ییتوانا

  ].۲۷[ هدف دارند ی مجموعه دادهروبر 
 یخـوب یهـانـهیتواننـد گزیم CNN یمحبوب عموم یها مدل
 AlexNetجملـــــه  باشـــــند، از هـــــایژگـــــیاســـــتخراج و یبـــــرا

]۲۳[،VGGNet  ]۲۸[ ،GoogleNet ]۲۹[ ،ResNet ]۳۰ [
در  های صـورت گرفتـهفعالیت،  یبه طور کل]. DenseNet ]۳۱ و

بـه سـه بخـش  هـای عصـبی عمیـقبـا شـبکه بافـت یبندطبقه حوزه
از  CNN یعمـوم یهـااستفاده از مـدل بخش اول. شودتقسیم می

 بر روی ٥تنظیم دقیق اتیانجام عمل و بخش دوم دهیآموزش دپیش 
و بخــش ســوم  یبــافت هــایبــا اســتفاده از مجموعــه داده شــبکه روی

  .است ]۳۲[)ابداعی( پیشنهادی CNNهای استفاده از مدل
از بنـدی بافـت، بـرای طبقـه ]۳۵-۳۳[در و همکـاران ی مپویس
شـده اسـتخراج  یهـایژگـیوبـه عنـوان کانولوشـن های هیلا یخروج

-کـرده بیـترک یسـنت یگذارهاکدهای وشبا ر را آن و استفاده کرده
 یژگـیاسـتخراج و یبـرا CNNچهـار نـوع  هـا ازدر ایـن مـدل .اند

ــلا نیآخــر] ۳۳[در  .اســتفاده شــده اســت ــوان  هی ــه عن کانولوشــن ب
) PCA( ٦یاصـل یهـامؤلفه لگریاستخراج شده، به تحل یهایژگیو

و  کیآندراشـ. شـده اسـتاعمال ) SVM( ۷بانیبردار پشت نیو ماش
بانـک  کـردیو رو قیـعم یعصـب یهـابا الهـام از شـبکه] ۳۶[ن والا
بافـت  لیـو تحل هیـتجز یبرا ۸T-CNNبا نام  یمعمار کی، لتریف

 هیـلا نیبـ) لایـه(گر فیتوصـ یـک با قرار دادنکه ارائه دادند  ریتصاو
 را حـذف اءیاش یاطلاعات شکل کل ،متصلکاملا ً  هیکانولوشن و لا

 نیانگیادغام م هیلاای با نام ن لایهبه عنواگر فیتوصاین . کرده است
ــ .شــودشــناخته مــی ۹یعمــوم ــ] ۳۷[و همکــاران  نیل مــدل دو  کی
ــ ــرا) B-CNN( ۱۰یخط ــا یب ــت  ییشناس ــد باف ــه دادن ــه ارائ از ک
 یخروج. شده است جادیا کانولوشن قیعم یشبکه عصبدو  بیترک
ــا اســتفاده از ضــرب بعــد از فعــال ســازی،  ،کانولوشــن هــایهیــلا ب

 بـه یبنـدطبقـه یو بـرا شـده بیادغام ترک هیلا کی و سپس یخارج
  .اند شده اعمالمتصل  کاملاً هیلا

مختلـف چنـد  یهـابیـترک یبا بررسـ] ۳۸[و مارسزالک  ژانگ
بـه  یابیدسـت ینشـان دادنـد کـه بـرا ۱۱ی کننـدهبنـدگر و طبقهفیتوص
گر بـه همـراه فیتوصـ نیاز چنـد یبـی، لازم است ترکعملکرد نیبهتر
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 ۵۰ کامل یمحل ییدودو یالگوو  قیعم یبا استفاده از شبکه عصب زدارینو یبافت ریتصاو یبند طبقه

 راسـتفاده مـوث آنهـاواند از اطلاعات مکمـل بتکه  ایهکنند یبندطبقه
ــد،  ــهبکارکن ــه  .شــود گرفت ــد ک ــا نشــان دادن ــیاســتفاده ترکآنه از  یب
نسبت به اسـتفاده  یحت را یبهتر جیمتعدد معمولاً نتا یگرهافیتوص

  . کندیمنفرد حاصل مگر فیتوص نیرتریپذ کیاز تفک
ــگ ــاران  ژان ــه ] ۳۹[و همک ــد ک ــه دادن ــران در آروشــی ارائ  یب

ترکیب الگـوی دودویـی  از میخو خوش میبدخ یهاتومور صیتشخ
. شـده اسـتاسـتفاده  ی عمیـق کانولوشـنعصـب یهـاشبکهمحلی و 

 چهـره ریتصـاو یبنـدطبقـه یروش بـرا کی] ۴۰[و همکاران  تانگ
شــبکه  نیچنــدو  یمحلــ یــیدودو یالگــو ترکیــب از کــه دادنــدارائــه 
 اسـتخراج یبـراکه  استشده کانولوشن با ساختار مختلف  یعصب
 یالگـو بیـبـا ترک] ۴۱[و همکـاران  انـور .شـونداستفاده می ویژگی
بـا نـام  یمعمـار کی قیعم یریادگی یهایبا معمار ،یمحل ییدودو

TEX-Net بافـت و طبقـه ییشناسـا یبـرا در آن ارائه دادنـد کـه-
 بخشـیدو  قیـعم یمعمـار کیـ ازسنجش از راه دور  ریتصاو یبند

ــ .ســتاســتفاده شــده ا   داردمــدل اســتان ایــن معمــاری، بخــش کی
RGB یگـذارکد یمحلـ یـیدودو یمکمـل بـا الگـو بخـشو  است 

  . شده استنگاشت  یسه بعد یو سپس به فضاشده 
ــدر ا ــژوهش نی ــرا یــک روش پ ــه یب ــدطبق ــافت ریتصــاو یبن  یب

بنـدی  های پیشـرفته و جدیـد طبقه همانند روش شده کهارائه  زدارینو
ــده هــای بــافتی ویژگیبــرای اســتخراج بافــت،  از ترکیــب  ،متمایزکنن

شــده هــای ســنتی اســتفاده  شــبکه عصــبی کانولوشــن عمیــق و روش
 ،دسـته اول. شـده اسـت لیتشک یژگیو دسته دواز این روش  .است
 یـیدودو یالگـو با اعمـال است که بافتی ی محلی تصاویرهاویژگی
استخراج شده و در مقابـل  بر روی تصاویر،) CLBP( کامل یمحل

 ریتصـاو ی دسـته دوم ازهـایژگـیوبرای استخراج  .نویز مقاوم است
ــافت ــبکه عصــب از ،یب ــعم کانولوشــن یش از  DenseNet-121 قی

روش پیشـنهادی نوآوری اول . شده است استفادهپیش آموزش دیده 
بـه نحـوی اسـت آنهـا هـای مناسـب   پارامتر انتخاب دو توصـیفگر و

بـه بر نویز ارائه کرده است وم در براهای مکمل و مقا است که ویژگی
موجـب  ،در روش پیشـنهادی ویژگـیدو نـوع ترکیـب ایـن نحوی که 

 هر یـک از ایـن دو استفاده تنها از نسبت به بندی  افزایش دقت طبقه
نسـبت بـه هـر  ، روش پیشـنهادیعلاوه بر این. است شده توصیفگر

مقاومـت بیشـتری در ، های پیشرفته پیشـین روش مذکور و روش دو
یک بخـش کـاهش ویژگـی  پژوهش نیدوم ا ینوآور .نویز دارد برابر

ایـن  .هـا بـه کـار گرفتـه شـده اسـت است که در فرآیند ترکیب ویژگی
 یبـا اسـتفاده از شـبکه عصـبکـه  اسـت ۱که یـک روش بانـاظر روش

، بــرای را الگــوی دودویــی محلــی ســتوگرامیهکانولوشــن کــم عمــق 
ی دیگر و با تعداد به فضا های شبکه عصبی عمیق، ترکیب با ویژگی

 یتـوجهبه صورت قابل  های کمتر نگاشت کرده و ابعاد آن را ویژگی
دقـت  پیـاده سـازی،حاصـل از نتـایج بـر اسـاس  .داده استکاهش 
 مختلـفهای داده بـافتی بر روی مجموعهمدل ارائه شده  یبندطبقه
 یهـابـه روشنسـبت  متفـاوتنمکـی  گوسی و  فلفل یزنو شدت با
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روش اسـتخراج  کیـبر اسـتفاده از  یکه عمدتاً مبتن، پیشین معروف
  .است افتهی شیافزا یهستند به صورت قابل توجه یژگیو

  روشهای پایه  ۲

محلی  دودویی الگــویدر ایــن قســمت الگــوی دودویــی محلــی، 
  .کنیمرا تشریح می های عصبی عمیق کانولوشنشبکهو  کامل

  الگوی دودويی محلی ١-٢
عملگر بافت ساده اما کارآمـد  کی ،]۱۲[ یمحل ییدودو یالگو
کد الگوی دودویـی  یک با ریتصواز  هر پیکسلروش  نیادر . است

الگوی دودویی در یـک برچسب مقدار هر  .شودبرچسب گذاری می
مشـخص  )P( گیو تعـداد نقـاط همسـای) R(همسایگی بـا شـعاع 

  . شود می
 دودویــی  نحــوه محاســبه الگــوییــک همســایگی و  ۱شــکلدر 

ــی  ــط . شــده اســتنشــان را  محل ــوینحــوه  ۲و۱رواب ــبه الگ   محاس
تعـداد  شعاع همسـایگی،  که در آن  دادهمحلی را نشان   دودویی

 شدت روشنایی نقطـه مرکـزی و  نقاط موجود در همسایگی، 
 کیشعاع  R. استنیز شدت روشنایی نقاط موجود در همسایگی 

ــرا یگیمســاه ــدور ب ــارن م ــیمحاســبه  یمتق ــی محل  الگــوی دودوی
منطبـق  کسـلیپ کیـ یبـر رو قـاًیکـه دق یلـذا نقـاط ،استمشخص 

    .شوندمیمحاسبه  یابی درون قیشوند از طرینم

  
 کسلیپ pو شامل  r، به شعاع )r  ،p(یگیهمسا کی )۱شکل

  LBPمحاسبه عملگر  یبرا
هـای ر به عنوان ویژگیمقادیر استخراج شده به وسیله این عملگ

در  پایـه محلـی  دودویی  الگوی .شودبافت محلی تصویر استفاده می
هـای ایـن مقـادیر بـه عنـوان بـازه .کنـدویژگی تولیـد مـی  مجموع

نحــوه محاســبه الگــوی  ۲و۱روابــط  .شــودمــیهیســتوگرام اســتفاده 
  .]۱۳[دودویی محلی را نمایش می دهند

)۱ (                              

)۲(                                     

ابعــاد  هیــاول یمحلــ یــیدودو یمشــکلات روش الگــو مهمتــرین
بـه چـرخش  تیحساسـو ) ( اسـتخراج شـده یژگـیبردار وبالای 
الگــوی  رفــع ایــن مشــکلات یبــرا] ۱۳[اوجــالا و همکــاران  .اســت
کـه  درا ارائـه دادنـ غیر حساس به چرخشی محلی یکنواخت دودوی

از اسـتفاده  بـا ایـن عملگـر .شده اسـتنشان داده  با نماد 
 :]۱۳[ شودمحاسبه می۴و با توجه به میزان یکنواختی رابطه ۳رابطه



 

 

یشکور و محسن رحمان نیمحمدحس ،یضامنجانیمیجواد آسل  ۵۱

 
 )۳ (    

  .]۱۳[ آیدبه دست می ۴از رابطه) U(مقدار عملگر یکنواختی 

 
)۴(   

صـفر بـه  تغییـر یتعداد محـدود به معنی" ۱کنواختی"اصطلاح 
در ایـن روش، بـرای  .اسـتالگـو  یدوران شیبرعکس در نما ای کی

یـا بـرعکس از صـفر بـه یـک  تغییـرالگوهایی کـه دارای بـیش از دو 
در ایــن . شــده اســتهســتند، یــک برچســب یکســان در نظــر گرفتــه 

ت پــژوهش بــرای محاســبه مقــادیر الگــوی دودیــی محلــی از  نگاشــ
riu2  تعداد الگوهای تولیـد شـده در ایـن روش  .شده استاستفاده
P+1 های استخراج شده را به تعداد ویژگیاین نگاشت . عدد است

هـا  مـورد از ایـن ویژگـی P. داده اسـتصورت قابل توجهی کـاهش 
یکنواخت یک ویژگی  یکنواخت است و از ترکیب کلیه الگوهای غیر

  .شود ویژگی استخراج می P+1 لذا مجموعا دیگر تولید شده است

 کاملمحلی  دودويی الگوی ٢-٢
ـــن  ـــژوهشدر ای ـــی از روش  پ ـــوی دودوی ـــی الگ ـــلمحل  ۲کام

)CLBP( ]۱۴[ شـده استفاده  یبافت تصاویر برای استخراج ویژگی
فقط از علامـت تفاضـل پایه،  LBPدر این روش، بر خلاف  .است
ضــل تفا ۳بلکــه هــم از علامــت نشــدهاســتفاده  یــیدودو یالگــو

)CLBP_S (تفاضل  ٤و هم از اندازه)CLBP_M (یاستفاده مـ-
دو مؤلفــه، از اطلاعــات نقطــه  نیــروش عــلاوه بــر ا نیــادر . شــود
بـا و  شده استبه عنوان مؤلفه سوم استفاده ) CLBP_C( یمرکز
تصـاویر  یبنـددر طبقـه ییبه دقت بـالا تنوع اطلاعا ۳ نیا بیترک

محاسـبه  LBPع همـان در واقـ CLBP_S .است افتهیدست بافتی 
از انــدازه  CLBP_M بــرای محاســبه اســت ولــی ۳شــده در رابطــه 
  .شده استتفاضل استفاده 
ــوان تفــاالــف مــی ۱در شــکل ــین  وتت ــه gpو  gcب  ســادگی را ب

بــردار تفاضــل محلــی                . محاســبه کــرد )dp=gp-gc( تفریــق صــورت
[d1,d2,…,dP-1] ساختار محلی تصـویر در اطـراف gc  را مشـخص

، مقدار این بردار نسبت به تغییر استفاده از تفاضلبه خاطر  .کندمی
است و ویژگی بهتـری از تصـویر اصـلی  غیرحساسشدت روشنایی 

زه و علامـت بـه انـدا مؤلفهتوان به دو این مقدار را می .دهدارائه می
  .]۱۴[ تجزیه کرد ۴رابطه صورت

)۴(                               

ــی  ــردار ویژگ ــب ب ــن ترتی ــه ای ــردار ]d1,d2,…,dP-1[ب ــه دو ب  ب
-m1,m2,…,mP[ یا بزرگی و بردار اندازه ]s1,s2,…,sP-1[ علامت 

                                                 
1 Uniform 
2 Completed Local Binary Pattern 
3 Sign 
4 Magnitude 

 و کـردهعلامت استفاده  مؤلفهپایه فقط از  LBP .شودتجزیه می ]1
-محاسـبه مـی) ۲و ۱روابـط (پایـه  LBPماننـد  CLBP_Sعملگر 
 بـرای اینکـه بتـوان. اسـت قادیر پیوستهمؤلفه بزرگی، دارای م .شود

CLBP_M  را مثلLBP کدگذاری  -۱و  ۱ مقادیر پایه به صورت
  .]۱۵و۱۴[ شودمیمحاسبه  ۶و  ۵از رابطه مقدار آن  کرد

)۵ (                     

)۶  (                                      
ایـن  ]۱۴[و همکـاران  ویـژکـه  یک سطح آستانه اسـت cمقدار 

 .انتخـاب کردنـد در سرتاسـر تصـویر mpبـا میـانگین مقدار را برابر 
چـرخش و  غیـر حسـاس نسـبت بـه توان نسخهپایه می LBPمشابه 

بــرای ). ( را نیــز تعریـف کـرد ایـن عملگـر یکنواخـت
مؤلفه  دو بانیز رشته دودویی تولید کند و  CLBP_C مؤلفهاینکه 

شــده محاســبه  ۷از رابطــه  CLBP_Cعملگــر  بــل ســازگار باشــدق
برابــر میــانگین شــدت  CIو  شــدهمحاســبه  ۶از رابطــه  t .اســت

  .روشنایی تمام تصویر است
)۷( ]۱۴[                                           

 CLBP_Mو  CLBP_C ،CLBP_S معمولاً از هیستوگرام
 این سه عملگر هیستوگرام. شوداستفاده می به عنوان ویژگی تصاویر

کـه  کـرد بیـترک ٦الحـاق صورتبه یا  ٥اتصال صورتبه  توانرا می
 هــاهــر یــک از ویژگــیبرابــر بــا جمــع  ویژگیهــادر روش اول تعــداد 

-ویژگـیلضرب صها برابر با حاخواهد شد و در روش دوم تعداد آن
ز روش دوم ااسـتفاده ] ۱۴[در الگـوی دودویـی کامـل  .شـودمـیها 

  .کندتولید می ن دقت رابیشتری
 کـردیرواسـتفاده از ، یبنـددقـت طبقـه ای افـزایشهـیکی از راه

 یریبا به کارگ کردیرواین در . است ۸یچند وضوح ای ۷یاسیچند مق
هـای اسـتخراج و ترکیـب ویژگـیمختلف ) P,R(با  عملگر نیچند
روش بـا  ایـن .]۱۳[یافـت  های بالاتری دستبه دقتتوان یمشده،

از  ی ایجـاد شـده اسـت کـهواقعـ یایـدن هـاو بافـت ریتصـاوالهام از 
 .انـدشـده لیمختلـف تشـک یهـااسیـدر مقو  مختلـف یساختارها

دهـد ارائه مـی یاسیاز روش تک مق یدقت بهتر یاسیچند مقروش 
  .]۴۲[ شود ابعاد بردار ویژگی را می موجب افزایش ولی

  شبکه عصبی عميق کانولوشن ٣-٢
تـوان بـا یرا مـ )CNN( کانولوشـن یشبکه عصـب کلی رساختا

ــوال ــلا یت ــاهی ــ، لاکانولوشــن یه ــاهی ــع یه ــا  تجم ــامی ــع، ۹ادغ  تواب
سـاختار  ].۴۳[ خلاصـه کـرد ۱۱کاملاً متصـل یهاهیو لا ۱۰یرخطیغ
 .آورده شـده اسـت ۲شـکلدر کانولوشـن  قیـعم یشبکه عصـب یکل
-عمـل مـی یژگیاستخراج کننده و یهاهیکانولوشن مانند لا یهاهیلا

                                                 
5 Concatenation 
6 Jointly 
7 Multi‐Scale 
8 Multiresolution 
9 Pooling layers 
10 Non‐linearity 
11 Fully Connected Layers 



 
 ۵۲ کامل یمحل ییدودو یالگوو  قیعم یبا استفاده از شبکه عصب زدارینو یبافت ریتصاو یبند طبقه

 جـهیو در نت یژگـیابعاد و یجیکاهش تدر یادغام برا یهاهیلا .کنند
-هیـو لا شـدهاسـتفاده مـدل  یمحاسبات یدگیچیکاهش پارامترها و پ

 .]۴۳،۴۴[هستند  یبندطبقه یبرا کاملاً متصل یها

 
  ]CNN] (۲۴(کانولوشن  ساختار کلی شبکه عصبی عمیق ۲شکل

ــرا شــبکه کانولوشــن ــتجز یب ــتحلو  هی ــزار مناســبی بافــت  لی اب
تـوان یرا مـ هـای کانولوشـنلایه رایز ؛هستند و کارایی بالایی دارند

و  هیـدر تجز کـه بـه طـور گسـترده کـرد سـهیمقا یلتـریف یهـابا بانک
 ینیگزیبــا جــا هــاCNN .]۳۶[ شــده اســتبافــت اســتفاده  لیــتحل
 و بـا اسـتفاده از یسلسـله مراتبـ یمارمع کیساز با دست یلترهایف
بانـک  یسـنت یروشها یادیتا حد ز ،یریادگیقدرتمند  تمیالگور کی
  .]۴۳[ اند دادهرا بهبود  لتریف

  
  ]DenseNet-121 ]۳۱ساختار معماری  ۱جدول 

Layers DenseNet-121 
Convolution 7×7 conv, stride 2 

Pooling 3×3 max pool, stride 2 

Dense Block(1)  ×6 

Transition Layer(1) 
1×1 conv 

2×2 average pool, stride 2 

Dense Block(2)  ×12 

Transition Layer(2) 
1×1 conv 

2×2 average pool, stride 2 

Dense Block(3)  ×24 

Transition Layer(3) 
1×1 conv 

2×2 average pool, stride 2 

Dense Block(4)  ×16 

Classification Layer 
7×7 global average pool 

1000D fully-connected, softmax 

  
اسـتخراج  یبـرا یخـوب یهـانهیگز توانندیم CNN یمدلهااغلب 

بـا  سهیدر مقا ]DenseNet ]۳۱معماری . باشند از تصاویر یژگیو
جریــان موجــب بهبــود توانــد یمــ دهیــآمــوزش د یهــامعمــاری ریســا

 شبکه در) عقبانتشار روبهدر ( ۱بیشمقادیر اطلاعات و  )انتقال(
ــاری .شــود شــبکه ــن معم ــ در ای ــایاطم یراب ــاناز  نن ــال( جری ) انتق
 هبـ ماًیهـا مسـتقهیـلا شـبکه، همـه یهـاهیلا نیاطلاعات ب یحداکثر

                                                 
1 Gradient 

آنهـا  ،هادر این معماری برای ترکیب ویژگی. اند شدهمتصل  گریکدی
 یهـاخروجی ،هیهر لا به این صورت کنند؛می ۲را به یکدیگر متصل

-و نقشه کردهدریافت  را) ۳یعیدانش تجم( یقبل یهاهیتمام لا یها
در  .کنـدیمنتقـل مـ یبعـد یهاهیبه همه لا اخود ر یژگیو یهانقشه

شـده  میتقسـ ٤متـراکمبا اتصال بلوک  نیشبکه به چند ،این معماری
بـه  .هسـتندو فشـرده  کیـبار اریبسـ DenseNet هـایبلوک. است

توانـد  یشـبکه مـ نیـا .دارد قـرار هیـلا یکدر  لتریف ۱۲عنوان مثال، 
از  DenseNetطبقـه بنـد  رایز یندآموزش ببرا  یمتنوع تر یالگوها

. کنـد یاسـتفاده مـ) هـاتمام لایـه( یدگیچیتمام سطوح پ یهایژگیو
را دارد و در  مـدل ٥دهـیای اسـت کـه اثـر نظـماین معماری بـه گونـه

وظـــایفی کـــه دارای داده آموزشـــی کوچـــک هســـتند، کمتـــر دچـــار 
هـای بـافتی کـه این خاصـیت بـرای داده ].۳۱[شود می ٦برازش شیب
ساختار کلی  .های کوچک هستند مناسب استارای مجموعه دادهد

  .آورده شده است ۳در شکل DenseNetمعماری 
شــده اســتفاده  کانولوشــنشــبکه عصــبی  دودر ایــن پــژوهش از 

که شبکه اصلی که وظیفه استخراج ویژگی از تصاویر بـافتی را  است
 معمـاریسـاختار  .است DenseNet-121معماری برعهده دارد، 

DenseNet-121 نشان داده شده است ۱در جدول.  
  

  داده  هایمجموعه ۴-٢

مجموعـه  یبافـت فقـط بـر رو لیو تحل هیاز مطالعات تجز یاریبس
 یابیـمـورد ارز Outexهـای  دادهاز  یماننـد برخـ کـوچکی یهاداده

در  ،داده های آموزش و تست مجـزا هسـتندکه شامل اند قرار گرفته
، UIUCماننـد  یزتـریچـالش برانگ یبـافت یهـا کـه مجموعـه یحال

CUReT  هـا یـا کلاسـهای  نمونـهوجود دارند که شامل تعـداد نیز
 مقالهدر این  منظور به همین .هستند بزرگتر راتییتغ با شتریب یبافت
 ]Outex ]۴۵[، UIUC ]۴۶ مجموعه داده بافتی معـروف سهاز 
هــای داده، ایــن مجموعــه. شــده اســتاســتفاده  ]CUReT ]۴۷و 

مجموعــه داده  .هســتند یانــواع مختلفــی از تصــاویر بــافتشــامل 
CUReT ــافتطبقــه  ۶۱ شــامل در اســت کــه مــواد مختلــف  ی ازب

 یشـگاهیکنتـرل شـده آزما طیدر محـ ،یبردارریمختلف تصو طیشرا
 هیبا زاو ریتصاو نیاز ب ریتصو ۹۲هر کلاس،  یبرا. شده است ثبت
هـای مهـم  ژگییکی از وی .درجه انتخاب شده است ۶۰کمتر از  دید

هـا بـه  هـا شـباهت بسـیار نزدیـک تصـاویر برخـی از کـلاس این داده
ری کـه در اغلـب مقـالات دقـت طبقـه وهای دیگـر اسـت بطـ کلاس

مجموعــه . یافتــه اســترا کــاهش  CUReTهــای بنــدی روی داده
. اسـت تصویر در هـر کـلاس ۴۰کلاس و  ۲۵شامل  UIUC داده

 دگاهیـو د اسیـدر مق یجهقابل تو راتییتغ یمجموعه داده دارا نیا
ــین ،اســت ــه یدارا و همچن ــبت ب ــتر نس ــات بیش  CUReT جزیی

                                                 
2 Concatenate 
3 Collective Knowledge 
4 Dense Block 
5 Regularization 
6 Overfitting 



 

 

یشکور و محسن رحمان نیمحمدحس ،یضامنجانیمیجواد آسل  ۵۳

را بـا  CUReTهـایی از تصـاویر مجموعـه داده نمونه .]۳۲[است
    .آورده شده است ۴مقادیر نویز متفاوت، در شکل

  
  
  
  
  
  

و دو مجموعه از  CUReTو  UIUCمشخصات داده   ۲جدول
Outex  

 ابعاد تصویر  نام مجموعه داده
اد تعد

 کلاس
های نمونه

 هر کلاس
بندی تقسیم
 آزمایش/آموزش

UIUC  ۴۸۰×۶۴۰ ۲۵  ۴۰  خیر  
CUReT  ۲۰۰×۲۰۰ ۶۱  ۹۲  خیر  

Outex_TC_11n ۱۲۸×۱۲۸ ۲۴  
  بله  ۲۰

Outex_TC_23n ۱۲۸×۱۲۸ ۶۸  

 
  ]DenseNet ]۳۱ معماری) لایه ۵یک بلوک (ساختار کلی  ۳شکل

 یاریبســ ۱یشــیآزما یهــاشــامل مجموعــه Outexپایگــاه داده 
، چـرخش و ییروشـنا طیدر شـرا یشـیآزما یهامجموعه نیا. است
توسـعه  یشـیمجموعـه آزمادو  .انـدشـده یآورمختلف جمع اسیمق
ـــهی ـــه افت ـــن مجموع ـــ داده ای ـــام اب ـــای ن و  Outex_TC_11nه

Outex_TC_23n ]۴۸ [هـا در برای ارزیابی مقاومـت الگـوریتم
هـای نمونـهداده  مجموعـه این دودر  .ستا مقابل نویز طراحی شده

 .شـده اسـتتفکیـک به صورت از پیش تعیین شده  تستآموزش و 
ــرای  ــویز و ب ــدون ن ــوزش از تصــاویر ب ــرای آم تصــاویر از  ،تســتب

، اسـتفاده نـداهشد خراب σ = ۵به وسیله نویز گوسی با  که یآموزش
آورده شـده  ۲داده در جـدول  مجموعـه سـه جزئیـات ایـن .شـودمی

  .است

  شنهادیروش پی ۳

بندی تصاویر بافتی نویزدار ارائه روشی برای طبقه پژوهش نیدر ا
و  یمحل ییدودو ییالگو یهایژگیو بیبر ترک یمبتن که شده است

 یژگیاستخراج و) روش(از دو نوع  روشاین  در .است قیعم
 ییدودو یالگو با استفاده از ،نوع کیدر که  ه شده استاستفاد
استخراج  زدارینو یبافت ریتصاوهای یژگیو (CLBP) کامل یمحل

 یشبکه عصب ی ازژگیو استخراجبرای ، نوع دوم در و شده است
ی اول شنهادیروش پ اگرامید. شده استاستفاده  قیکانولوشن عم
  .آورده شده است ۵را در شکل

                                                 
1 Test Suite 

کنند  عملی می یهای فیلتر های عصبی عمیق همانند بانک شبکه 
یل بافت مورد استفاده قرار که به طور گسترده در تجزیه و تحل

سلسله مراتبی ها در یک ساختار  ها فیلتر در این شبکه. گرفته است
پیچیدگی  میزانبا  یهای اند که در سطوح مختلف، ویژگی قرار گرفته
های الگوریتم   ویژگی اساسی این شبکه. کنند می شناسایی را مختلف

وند و فیلترها آموزش داده شیادگیری است که موجب شده تا 
. شناسایی کنند را متفاوتو با پیچیدگی  متنوعهای  بتوانند ساختار

پیچیدگی  مختلفطبیعی دارای سطوح های  با توجه به اینکه بافت
الگوهای  توانند به خوبی آموزش ببینند تا ها می هستند، این شبکه
به همین دلیل از شبکه  .کنند از یکدیگر تفکیکمختلف بافتی را 
های استخراج ویژگی در روش  عنوان یکی از روش عصبی عمیق به

  های داده با توجه به اینکه مجموعه .پیشنهادی استفاده شده است
های عصبی عمیق موجود نیست،  ، برای آموزش شبکهبافتی بزرگ

با شبکه عصبی عمیق از معماری  برای استخراج ویژگی
DenseNet-121  بر روی مجموعه داده  دهیدآموزش از پیش

ImageNet،  های مختلف الگوی  روش .شده استاستفاده
استفاده از  های مختلف از جمله با روشجدید،  یی محلیودود

  ها در هر همسایگی میانگین شدت روشنایی پیکسل



 
 ۵۴ کامل یمحل ییدودو یو الگو قیعم یبا استفاده از شبکه عصب زدارینو یبافت ریتصاو یبند طبقه

 
 مختلف SNRبا میزان  CUReTهایی از تصاویر مجموعه داده نمونه ۴شکل

، )۱تانهسطوح آس(به عنوان معیار مقایسه ) یا در کل تصویر(
با ترکیب . اند مقاومت خوبی در مقابل نویز از خود نشان داده

هایی را  توان ویژگی های عمیق و الگوی دودویی محلی می ویژگی
بدست آورد که هم قدرت تفکیک بالایی داشته باشد، هم آموزش 
ببیند تا الگوهایی بافتی متنوع و با میزان پیچیدگی متفاوت را 

روش پیشنهادی در . مقابل نویز مقاوم باشدشناسایی کند و هم در 
این پژوهش با انتخاب پارامتر های مناسب این دو توصیفگر و 
ارائه یک تبدیل برای کاهش ویژگی هیستوگرام الگوی دودویی 

بندی تصاویر بافتی نویزدار دست  محلی، به دقت بالایی برای طبقه
 .  یافته است

ویر بــافتی نــویزدار، بــرای اســتخراج اولــین نــوع ویژگــی از تصــا
ــا  ــل ب ــی کام ــی محل ــوی دودوی ــن ) P=16و  R=2(الگ ــر روی ای ب

ـــد آنچـــه در . تصـــاویر اعمـــال شـــده اســـت ـــوان ] ۱۴[مانن ـــه عن ب
CLBP_S/M/C  های بعدی الگویمعرفی شده، از هیستوگرام سه

هــای اسـتخراج شــده از تصــاویر دودویـی محلــی، بـه عنــوان ویژگـی
   بافتی استفاده شده است

تعــداد نقــاط و شــعاع بــه ازای  CLBP_S/M/Cهیســتوگرام ابعــاد 
در استخراج ویژگـی بـا  .شده است آورده ۳در جدول مختلف یگیهمسا

ممکن اسـت  u2ها مانند از نگاشت یگرچه برخالگوی دودویی محلی، ا
 بدلیل اینکـه اولاً کنند، اما فراهمی زینو یهابافت یرا برا ییعملکرد بالا

 و بسـیار کنـد هسـتند و ثانیـاً کـردهرا اسـتخراج  یادیـزبسیار  یهایژگیو
از   بـه همـین دلیـل در ایـن پـژوهش ،نسبت به چرخش حسـاس هسـتند

ایـن نگاشـت هـم نسـبت بـه چـرخش . استاستفاده شده  riu2 نگاشت
هـای بسـیار کمـی را اسـتخراج غیر حساس است و ضـمن اینکـه ویژگـی

  . کندهای نویزی عملکرد خوبی ارائه میبرای داده کرده،

                                                 
1 Threshold 

به ازای  CLBP_S/M/Cابعاد هیستوگرام سه بعدی  ۳جدول
  همسایگی مختلفو شعاع  تعداد نقاط

تعداد نقاط 
 همسایگی

شعاع 
  همسایگی

ابعاد 
  هیستوگرام

۸  ۱  ۱۰×۱۰×۲  
۱۶  ۲  ۱۸×۱۸×۲  

ــق  ــاری عمی ــا اســتفاده از معم ــوع دوم اســتخراج ویژگــی ب در ن
DenseNet-121  ــآمــوزش داز پــیش ــر روی مجم دهی وعــه داده ب

ImageNetهای تصاویر بافتی در قالـب یـک بـردار خطـی ، ویژگی
  . استخراج شده است) ویژگی ۱۰۲۴با (

از تصاویر به وسـیله ایـن معمـاری عمیـق  برای استخراج ویژگی
-آخرین لایه ماقبـل لایـه. های کاملاً متصل آن حذف شده استلایه

. اسـت ۲ن عمـومیهای کاملاً متصل در این شبکه لایه ادغام میانگی
 بـرای] ۳۶[و والان  کیآندراشـاسـت کـه  یانرژ هیلالایه همان  نای

ــ ارائــه  T-CNNدر معمــاری  اءیاشــ یحــذف اطلاعــات شــکل کل
ــی ــوثر عمــل م ــابراین در توصــیف بافــت بســیار م ــد، بن ــدکردن  .کن

ویژگـی اسـت کـه بـه عنـوان  ۱۰۲۴خروجی این لایـه یـک بـردار بـا 
  .ده استهای نوع دوم استفاده شویژگی

برای آموزش معماری عمیق از رویکردی مشابه یادگیری انتقالی 
در ابتــدای . ، اســتفاده شــده اســت۳هــابــه همــراه تنظــیم دقیــق وزن

هــــای اولیــــه معمــــاری عمیــــق آمــــوزش مــــدل پیشــــنهادی، وزن
DenseNet-121 ــا وزن هــای از پــیش آمــوزش دیــده ایــن برابــر ب

ر داده شــده و در قــرا ImageNetمعمــاری بــر روی مجموعــه داده 
 های این معماری نیز تنظیم شده و این فرآیند یادگیری، مقدار وزن

                                                 
2 Global Average Pooling 
3 Fine‐Tune 
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برای استخراج ویژگی از  DenseNet-121در این روش از الگوی دودویی محلی کامل و شبکه عصبی عمیق . دیاگرام روش پیشنهادی ۵شکل

  .تصاویر بافتی نویزدار استفاده شده است

این روش تاثیر بسـیار زیـادی در . بوده استها بدون تغییر نوزن
بندی و همچنین افزایش سرعت همگرایـی مـدل افزایش دقت طبقه

  .پیشنهادی داشته است
برای ترکیب دو نوع ویژگی، ابتدا هیستوگرام الگوهای دودویی 

] ۴۹[سازی شده و سپس در روشی مشابه نرمال ۱و  ۰محلی بین 
و برای  ۱عنوان نوعی تبدیلاز شبکه عصبی کانولوشن کم عمق به 

کم عصبی  سپس خروجی شبکه. کاهش ابعاد آن استفاده شده است
شده  ۲متصل های استخراج شده با روش عمیقعمق به ویژگی

به این صورت بردار ویژگی روش پیشنهادی تشکیل شده . است
همراه ابعاد  به یشنهادیروش پ یژگیبردار و لیروند تشک. است

در  هاشده در هر مرحله و نحوه اتصال آن استخراج یهایژگیو
شبکه عصبی  ازبندی تصاویر برای طبقه. آورده شده است ۶شکل

با  Dropoutنورون و همچنین یک لایه  ۱۰۰۰کاملاً متصل با 
  .استفاده شده است) ۰٬۱(نرخ پایین 

    ۳کاهش ابعاد بردار ویژگی و تبدیل داده) ۱- ۳
اده از شـبکه عصـبی کـم های ایـن پـژوهش اسـتفیکی از نوآوری

عمــق بــه عنــوان نــوعی تبــدیل و کــاهش ابعــاد بــردار ویژگــی بــرای 
داده،  لیهـدف از تبـد .هیستوگرام الگوی دودویی محلی کامل است

 یهـایژگـیو بـا و گـرید یها بـه فضـاداده یاصل یژگیو یفضا رییتغ
 بیـترک یژگـیداده معمولاً با کاهش ابعـاد بـردار و لیتبد. بهتر است

از ابعـاد شـده کـوچکتر  لیتبـد یژگـیو یابعـاد فضـا یعنـی، شود یم
 تبـدیل یکـه بـه طـور گسـترده بـرا یروش. استفضای ویژگی اصلی 

-مولفـه لی، تحلردیگیمورد استفاده قرار م آنها و کاهش ابعاد داده
 ،اســت نــاظرروش بــدون  کیــ PCA. اســت) PCA( یاصــل یهــا

 یکارهـا یبـرا آن یژگـیو یوجـود نـدارد کـه فضـا ینیتضـم نیبنابرا
. باشـد نیتـرمناسـب ونیرگرسـ ایـ ی، ماننـد طبقـه بنـدشدهنظارت 

روش نظـارت  کیـکه ، ) MLP( هیپرسپترون چند لا یشبکه عصب
پـس از . ودداده استفاده شـ لیتبد کیتواند به عنوان یم ،شده است

                                                 
1 Transformation 
2 Concatenate 
3 Data Transformation 

یمـ MLPهای پنهان ، خروجی لایهآموزش نظارت شده ندیفرآ کی
اگـر  .در نظر گرفته شودداده نظارت شده  لیتبد کی د به عنوانتوان

باشـد ، نقـش کـاهش  یپنهان کوچکتر از ورود ی لایهتعداد نورونها
 ].۴۹[ کند یم فایا زیابعاد را ن

 توانـد بـه عنـوانعصبی کانولوشـن نیـز  مـی ، شبکهMLPمانند 
در ایــن پــژوهش . اســتفاده شــودداده نظــارت شــده  لیتبــد کیــ

ی محلی مانند یک تصویر بـه یـک شـبکه هیستوگرام الگوهای دودوی
تــا در یــک فرآینــد  شــده اســتعصــبی کانولوشــن کــم عمــق اعمــال 

و ابعـاد  شـدههای اساسـی آن اسـتخراج آموزش نظارت شده ویژگی
به عبـارت دیگـر پـس از فرآینـد آمـوزش، ایـن  .یابدها کاهش ویژگی

را ها را به فضای موثرتر تبدیل کرده و ابعـاد آن شبکه عصبی ویژگی
شــامل فیلترهــای (در جریــان آمــوزش کــل مــدل . دهــدکــاهش مــی

ایــن ) و شــبکه کــاملاً متصــل DenseNet-121کانولوشــن شــبکه 
ــز آمــوزش داده  و فیلترهــای کانولوشــن آن  شــدهشــبکه کــم عمــق نی

بـه  .شده اسـتهای تصاویر بافتی تنظیم متناسب با مقادیر برچسب
 ییهـا ویژگیعمـق وسیله شبکه عصبی کانولوشن کم  هباین صورت 

که بیشترین تاثیر برای تشخیص بافـت  شدهاز هیستوگرام استخراج 
بنـد قـرار داده   در اختیـار طبقههـا  ایـن ویژگیو متناظر را داشته باشد 

 .شده است
 یهـایژگـیو هـای عصـبی کانولوشـن،ابتـدایی شـبکهکانولوشـن  هیلا
 ننـدیبیمـوزش مـآ یبعد یهاهیلا. دهدمی صیها را تشخلبه مثل یاساده
 یرخطـیغ سـاده و یهـابیـتـر را از ترک دهیـچیبزرگتـر و پ یهـایژگیتا و

با توجه بـه اینکـه هیسـتوگرام  .دهند صیتشخ یقبل هایهیلا هاییخروج
از  الگوهای دودویی محلی ساختاری ساده دارد، بـرای اسـتخراج ویژگـی

  .آن، از شبکه عصبی کانولوشن کم عمق استفاده شده است
ــه، بــرای مجموعــهدر آز های داده  مایشــات عملــی صــورت گرفت
UIUC ،CUReT   وOutex_TC_11n ــــدی  دقــــت طبقه بن

ـــا اســـتفاده روش کـــاهش ویژگـــی و بـــدون آن،  روش پیشـــنهادی ب
درصد داشـت و در اکثـر آزمایشـات منجـر بـه  ۰٬۵تغییراتی کمتر از 

هـا،  بـه دلیـل همـین نزدیکـی میـزان دقت. (افزایش دقت شده است
ها  بوط بـه عـدم اسـتفاده از روش کـاهش ویژگـی در جـدولدقت مر

 Outex_TC_23nدر خصـوص مجموعـه داده ) ذکر نشده است
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استفاده از روش کاهش ویژگی موجب شـده تـا در مقایسـه بـا عـدم 
بـا . درصـدی داشـته باشـد ۲بندی افـزایش  استفاده از آن دقت طبقه

از فرآینـد  ، ایـن شـبکه کـم عمـق بعـدهـاآزمـایشایـن توجه به نتایج 
هـای مـوثر هیسـتوگرام الگوهـای دودویـی یادگیری، به خوبی ویژگی

مناســب  مجموعــه بــافتی های هــر کــه بــرای تمــایز نمونــهمحلــی را، 
هـایی بـا ابعـاد کمتـر از هیسـتوگرام ، استخراج کـرده و ویژگـیاست

معمـاری . رسـاندکه به دقت طبقه بندی آسـیبی نمـی دادهاصلی ارائه 
برای کـاهش ابعـاد . آورده شده است ۴در جدول این شبکه کم عمق

نیز لایه ادغام میـانگین عمـومی  بردار ویژگی، لایه انتهایی این شبکه
  .انتخاب شده است

  

 
  پیشنهادی دیاگرام روش  ۶شکل

استخراج  یکم عمق مورد استفاده برا یشبکه عصب یمعمار ۴جدول 
  الگوی دودویی محلی ستوگرامیاز ه یژگیو

ی شبکه کم عمقهاهیلایهشماره لا  
۱ 32 filter, 3×3 conv, stride 2, activation= ReLU 
۲ 64 filter, 3×3 conv, stride 2, activation= ReLU 
۳ Global Average Pooling 
  

ــا و بــدون روش کــاهش  ابعــاد بــردار ویژگــی روش پیشــنهادی ب
سـتفاده از هـا بـا اتعداد ویژگی. آورده شده است ۵ویژگی در جدول 

عـلاوه بـر .درصد کاهش یافته اسـت ۳۸روش کاهش ویژگی حدود 
کاهش تعداد ویژگـی، تعـداد پـارامتر هـای قابـل یـادگیری کـل مـدل 

درصـد  ۸حـدود  ) شبکه عصبی و لایه کـاملاً متصـل دوشامل هر (
 بـار پردازشـی کمــی کـاهش ویژگــی البتـه روش .کـاهش یافتـه اســت

   .به همراه دارد )مدل ینسبت به کل هزینه پردازش(

  ی اطلاعاتی هااز نوع کیهر  بردار ویژگیابعاد مقایسه  ۵جدول 

 نوع استخراج ویژگی 
 ابعاد بردار ویژگی

با استفاده از روش 
 کاهش ویژگی

بدون استفاده از 
روش کاهش ویژگی

 DenseNet-121 ۱۰۲۴ ۱۰۲۴  قیعم معماری
CLBP  ۶۴ ۶۴۸ 
 ۱۶۷۲ ۱۰۸۸ مجموع

  

- روش پیشنهادی در مقایسه با روش بردار ویژگیابعاد  مقایسه ۶جدول
 های پیشرفته پیشین

هاتعداد ویژگی روش  
  ۱۰۸۸ روش پیشنهادی 

CLBP_S/M/C(R=3, P=24)  ۱۳۵۲ 
CRLBP (R= 1,P = 8)۲۰۰  

CRLBP (R= 3,P = 24)۱۳۵۲ 
CLBP (MS3)  ۲۲۰۰  

RMCLBP (R = 1, P = 8) ۲۰۰  
LTP ٤۲۰  

BRINT ۱۲۹٦  
ScatNet (NNC) ٥۹٦  

PCANet ۲۰٤۸  
SSLBP (MS) ۲٤۰۰  

FV-VGGVD (SVM) ٦٥٥۳٦  
  

ــا تعــداد ویژگــی  یهــاروشهــای روش پیشــنهادی در مقایســه ب
هایی کـه در ایـن روش. آورده شده است ۶در جدول نیشیپ شرفتهیپ

هـایی هسـتند کـه دارای مقاومـت جدول به آنهـا اشـاره شـده، روش
مشـخص  ۶کـه در جـدول همـانطور. دحـداقلی در برابـر نـویز هسـتن

هـای های روش پیشنهادی نسـبت بـه سـایر روشاست تعداد ویژگی
ــل   ــق مث ــد  FV-VGGVDعمی بســیار SSLBP و روش قدرتمن

هـای مختلـف، کمتر اسـت و بـا ایـن حـال بـه دلیـل ترکیـب ویژگـی



 

 

یشکور و محسن رحمان نیمحمدحس ،یضامنجانیمیجواد آسل  ۵۷

هـا در مقابـل نـویز ارائـه کـرده عملکرد بهتری نسبت به تمامی روش
ینکـه روش پیشـنهادی در ایـن پـژوهش ترکیـب بـا توجـه بـه ا. است

روش الگوی دودویی محلی و شـبکه عصـبی عمیـق اسـت، طبیعتـاً 
های پیشین کـه مبتنـی بـر ابعاد بردار ویژگی آن نسبت به برخی روش

  .یک روش استخراج ویژگی هستند، بالاتر است

های دست یافتن محلی یکی از راههای الگوی دودویی در روش
ایــن . اســتفاده از رویکــرد چنــد مقیاســی اســت لاترهــای بــابــه دقــت

روش پیشـنهادی . شودرویکرد موجب افزایش ابعاد بردار ویژگی می
تنها از یک مقیاس استفاده کرده و با ترکیب الگوی دودویـی محلـی 

های مـذکور بـه بندی را نسبت به روشبا یادگیری عمیق، دقت طبقه
  .صورت چشمگیری افزایش داده است

  ج پیاده سازی نتای ۴
بنـدی  بـرای طبقـهروش، از این پیشنهادی روش کاراییبرای ارزیابی 

 CUReTو  Outex ،UIUCسه مجموعـه داده بـافتی معـروف 
 ایـن روش بنـدیدقـت طبقـهو شـده  استفاده مختلفبا مقادیر نویز 

پیاده سازی با زبـان . شده استهای پیشرفته پیشین مقایسه با روش
ــه ــایبرنام ــه نویســی پ ــا کتابخان ــه ]Keras ]۵۰تون و ب ، واســط برنام

. ، انجـام شـده اسـتTensorFlow کتابخانـهنویسی سـطح بـالای 
مختلف استفاده شده و پیاده سـازی و برای محیط اجرا از دو روش 

ی ابـر سیسـرومحـیط اول . ها انجام شـده اسـتآزمایش بر روی آن
Google Colab  بـا پردازنـده  ۱۰و محیط دوم ویندوزCore i7 

8565u  مـــدل  آمـــوزشدر فرآینـــد  .گیگابایـــت اســـت ۸و حافظـــه
هـای شـبکه عصـبی کـاملاً متصـل، پیشنهادی، که شامل تنظـیم وزن

ــبکه ــق ش ــم عم ــی عصــبی ک ــاهش ویژگ ــق ک ــبکه عصــبی عمی و ش
DenseNet-121 از تـــــابع هزینـــــه  اســـــت ،cross-entropy 
ز ا یریادگیـو نـرخ  ۳۰آمـوزش  ۱تعـداد مراحـل. استفاده شده است

 ۲و نـرخ کـاهش ۰٬۰۵ هیـبـا مقـدار اول ExponentialDecayنوع 
   .استانتخاب شده  ۰٬۹۶

از  DenseNet-121هـای شـبکه دهی اولیه به وزنبرای مقدار
داده هــای از پــیش آمــوزش دیــده ایــن شــبکه بــر روی مجموعــه وزن

ImageNet  ـــن موضـــوع در ســـرعت اســـتفاده شـــده اســـت و ای
مدل، نسـبت بـه مقـداردهی  بندیقهطب همگرایی و حتی میزان دقت

  . ، تاثیر قابل توجهی داشته استهاوزن اولیه تصادفی
 CUReTو  UIUCهــای داده هــای مجموعــهبـه تمــام نمونــه

، ۱۰، ۵، ۳ مختلـف یعنـی ٣نویز گوسی بـا نسـبت سـیگنال بـه نـویز
هــای ایــن دو همچنــین بــه تمــام نمونــه .اضــافه شــده اســت ۳۰، ۱۵

اضـافه  درصـد ۳۰و  ۱۵، ۵با تراکم  نمکی فلنویز فل داده مجموعه
شـده  اسـتفادهنیـز  σبـا  ٤ای شده است وعـلاوه بـر آن از نـویز نقطـه

هـایی از تصـاویر نمونه .)این نویز از نوع ضرب شونده است(.است
ــا CUReTمجموعــه داده  ــا شــدت ب ــویز گوســی ب در مختلــف  ن

  .آورده شده است ۴شکل
اسـتفاده  ٥از معیـار دقـتبرای ارزیابی کـارایی روش پیشـنهادی 

ــار دقــت در مســائل طبقه. اســتشــده  ــدی معی ــرین  ،بن ــارمهمت  معی
 و] ۱۴[ و] ۱۳[های مختلف پیشین مانند  و در روش ارزیابی است

                                                 
1 Epoch 
2 Decay Rate 
3 SNR 
4 Speckle 
5 Accuracy 

 هــای پیشــنهادی بــرای ارزیــابی کــارایی روش ]۲۲[ و] ۲۱[ و] ۱۹[
 .مورد استفاده قرار گرفته است

ه برای آمـوزش و آزمـون داداین دو مجموعهمدل بر روی  در ارزیابی
 روشبنـدی و همچنین دقت طبقـه شدههای نویزدار استفاده از داده

 .شـده اسـتبررسـی  نیـز هـای بـدون نـویزرا بر روی داده پیشنهادی
از دو  Outexداده بـر روی مجموعـهاین مـدل برای ارزیابی کارایی 

ـــی  ـــه آموزش  Outex_TC_23nو  Outex_TC_11nمجموع
هـا در مقابـل برای ارزیابی مقاومت الگـوریتم که شده استاستفاده 

ایـن بـر روی بنـدی مـدل پیشـنهادی  دقت طبقه .اندنویز طراحی شده
بـه صـورت  پیشـین هـایروشنسـبت بـه تمـامی داده،  سه مجموعه
هــا کــه روش یبــرخلاف برخــایــن مــدل . بــالاتر اســت قابــل تــوجهی

د، مناســب هســتن نییپــا SNR ایــبــالا و  SNR یبــرا ایــمنحصــراً 
   .دارد ادیکم و ز SNR ریمقاد یبرا یعملکرد خوب

ــرای مقایســه ــی اســتفاده از ترکیــب (روش پیشــنهادی  کــارایی ب یعن
روشی که تنها مبتنی بـر اسـتخراج  با) سازهای عمیق و دستویژگی

 -DeneNetنیـز از معمـاری  ،اسـتعمیق  شبکه عصبیویژگی با 
عمیـق نیـز از برای آموزش شـبکه عصـبی  .شده استاستفاده  121

 .شـده اسـتها استفاده وزن ٦رویکرد یادگیری انتقالی و تنظیم دقیق
ــده ایــن روشطبقــه شــبکه کــاملاً  ی مشــابهســاختار دارای بنــدی کنن

ــنهادی اســت ــوزش  .متصــل روش پیش ــای آم ــات و پارامتره تنظیم
مشـــابه تنظیمـــات و  یـــادگیری انتقـــالیمرحلـــه روش عمیـــق در 

  نـــهیتـــابع هز، یعنــی اســـت دیهــای آمـــوزش روش پیشــنهاپارامتر
cross-entropy  ،۳۰ از نـــوع  یریادگیـــنـــرخ  ،آمـــوزش  مرحلـــه

ExponentialDecay ۰٬۹۶و نرخ کـاهش   ۰٬۰۵ هیبا مقدار اول. 
رخ یــادگیری نــو  ۲۰تعــداد مراحــل هــا در فرآینــد تنظــیم دقیــق وزن

 آمـوزشو پارامترهـای  انتخاب شده است و بقیـه تنظیمـات ۰٬۰۰۱
  .روش پیشنهادی است آموزشو پارامترهای ت تنظیما مشابه

 پیشـنهادی روش بنـدیافـزایش دقـت طبقـهمهـم یـل دلایکی از 
هــای روش از مـدلایـن  ایــن اسـت کـه هـای پیشـینروشنسـبت بـه 

بـا را  یبیشـترهـای ویژگـی و کردهاستفاده  ویژگی مختلف استخراج
-گیترکیب این ویژ .که اطلاعات مکملی دارند کرده یکدیگر ترکیب

و در مقابـل  شـدهتـری ها منجر به تولید بردار ویژگـی متمـایز کننـده
-DenseNet معماریاستفاده از  دیگردلیل  .نویز نیز مقاوم است

بـا اسـتفاده از آن که بخشـی از بـردار ویژگـی ایـن مـدل  است، 121
مختلـف  یدگیـچیسـطوح پ یهـایژگیواین شبکه . ایجاد شده است

، بـه کـرده اسـتمتصل ارائـه  کاملاًعصبی  را به شبکه) هاتمام لایه(

                                                 
6 Fine‐Tune 



 
  ۵۸ کامل یمحل ییدودو یو الگو قیعم یبا استفاده از شبکه عصب زدارینویبافتریتصاویبندطبقه

دقـت . بیاموزدرا  یتر یمتنوع تر و غن یالگوهاتواند همین دلیل می
 DenseNet-121های بافتی با استفاده از معماری داده بندیطبقه

 جـــزء بعـــد از روش پیشـــنهادی )فقـــط اســـتفاده از روش عمیـــق(
موضـوع  ایـن. ها و نزدیک بـه روش پیشـنهادی اسـتبالاترین دقت

یکــی از دلایــل عمــده  کــارایی بــالای ایــن معمــاری اســت وبیــانگر 
 اســتفاده از ایــن شــبکه عصــبی عمیــق نیــز روش پیشــنهادی کــارایی
بندی کننـده قدرتمنـد یعنـی شـبکه استفاده از طبقهدیگر دلیل . است

 توانــاییکــه  اســت عصــبی کــاملاً متصــل بــا تعــداد مناســب نــورون
   .را دارد استخراج شده مختلفی هاویژگیاستفاده از ترکیب 

  یساز هیشب اتیجزئ  ۱- ۴
ــرای طراحــی  ــر رویب ــدا، صــرفاً ب ــنهادی ابت ــب روش پیش  ترکی

 DenseNet-121و شــبکه عصــبی عمیــق  CLBPهــای  ویژگی
شـبکه  هـای ویژگیاز ترکیب برای این منظور ابتدا . ه استتمرکز شد

هـر یـک بـا  از پیش آموزش دیده DenseNet-121 عصبی عمیق
به صورت  CLBPهای مختلف  عملگر )هیستوگرام( های ویژگیز ا

ترکیــب ایــن ولــی اســتفاده شــد،  ، بــه عنــوان بــردار ویژگــیجداگانــه
 تـوجهیمنجر به افزایش دقت قابـل با شبکه عصبی عمیق ها  ویژگی

بـه دلیـل عـدم  .نشـد نسبت به استفاده تنها از شـبکه عصـبی عمیـق
هـا  نویز، احتمالاً ایـن ویژگیهای بدون  افزایش دقت حتی برای داده

ایـن ترکیـب از  بـرای. اند نسبت به یکدیگر نداشـته اطلاعات مکملی
 از ،در مرحلـه بعـد. ه اسـتاستفاده شـد riu2و  u2هر دو نگاشت 

 و استفاده شـدسه عملگر با یکدیگر  )هیستوگرام( های ویژگی۱ادغام
 .شدهای شبکه عصبی عمیق ترکیب  ویژگیهای محلی با  این ویژگی

ــن  ــز  روشای ــر دو نگاشــت نی ــا ه ــزایش  riu2و  u2ب ــه اف منجــر ب
نسـبت بـه اسـتفاده تنهـا از شـبکه عصـبی بندی  چشمگیر دقت طبقه

سـه بعـدی الگـوی دودیـی  هیسـتوگراماز  در مرحله بعد. نشدعمیق 
بیشـــترین دقـــت ] ۱۴[ایـــن هیســـتوگرام در . محلـــی اســـتفاده شـــد

این هیسـتوگرام ه ابعاد بالای با توجه ب. استبندی را ارائه کرده  طبقه
ترکیـب  .ه اسـتاستفاده شد riu2از نگاشت  برای محاسبه آن فقط

منجــر بــه افــزایش دقــت ایــن هیســتوگرام بــا شــبکه عصــبی عمیــق، 
نسـبت (بندی و همچنین افزایش مقاومت آن در برابر نویز شد  طبقه

ابعاد بـردار  منجر به افزایش این ترکیبولی ) به شبکه عصبی عمیق
بـرای . شـبکه عصـبی عمیـق شـد بـه نسـبتیژگی روش پیشنهادی و

ویژگی، از چندین معماری ابداعی شـبکه عصـبی کاهش ابعاد بردار 
و ) لایـه ۴بین یک تا  یها معماری(کانولوشن کم عمق استفاده شد 

ــا  ــبکه ب ــنهادی عصــبی کانولوشــن ش ــق پیش ــم عم ــت ک ــرین دق بهت
تعــداد نقــاط  در خصــوص انتخــاب شــعاع و .شــدارائــه بنــدی  طبقه

تعـداد ( ۲و  ۱همسایگی، ابتـدا از رویکـرد چنـد مقیاسـی بـا شـعاع 
استفاده شد ولی در طی آزمایشات متعـدد ) ۱۶و  ۸نقاط همسایگی 

تاثیری در افزایش ) ۸تعداد نقاط همسایگی ( ۱مشخص شد شعاع 
و تعـداد ( ۲بندی نـدارد، بـه همـین دلیـل فقـط از شـعاع  دقت طبقه

عـدم اسـتفاده از شـعاع . ه اسـتسـتفاده شـدا) ۱۶ نقاط همسـایگی

                                                 
1 Concatenate  

بالاتر به خاطر افزایش چشمگیر هزینه پردازشی و ابعاد بردار ویژگی 
 ۱۰۰۰بنـد ابتـدا از  های طبقه در خصوص تعیین تعداد نورون. است

و ) DenseNet-121بنـد شـبکه  با الهام طبقه(نورون استفاده شد 
این تعداد در آزمایشات ها،  برای اطمینان از کافی بودن تعداد نورون

بنـدی  افزایش پیدا کرد ولـی منجـر بـه بهبـود طبقه ۱۵۰۰مختلف تا 
بند در  های طبقه نورون، به عنوان تعداد نورون ۱۰۰۰لذا همان  نشد

ــه شــد ــرازش  .نظــر گرفت ــیش ب ــوگیری از ب ــرای جل ــد  طبقهب ــدلبن  م
ـــنهادی ـــه ، پیش ـــیش از لای ـــرخ  Droputاز  Softmaxپ ـــا ن  ۰٬۱ب
صـورت  بـه kerasدر  Dropout سـازی پیاده. ه اسـتاستفاده شـد

رنـدم بـا نـرخ تعیـین  به صـورت سازی در این پیاده .است ۲معکوس
هـا و به بقیـه ورودی داده شدهها برابر با صفر قرار  ورودی) p(شده 

هـا ثابـت  ع تمـام ورودیوجمـمتـا  شـوند میضرب ) (p-1)/1(در 
و  شـود میحقیقـی این موضوع موجب افزایش نرخ یادگیری  .بماند

بـا توجـه بـه اینکـه . را کاهش داد SGDالگوریتم باید نرخ یادگیری 
ــادگیری و تعــداد  ــرخ ی ــادگیری مراحــلن ــق  ی در رویکــرد تنظــیم دقی

 Droput پـایینها از اهمیت بـالایی برخـوردار اسـت، از نـرخ  وزن
تـا  بکارگرفتـه نشـد Droputهمچنـین چنـدین لایـه استفاده شـد و 
 هـا ی مختلف شـبکه بـرای فرآینـد تنظـیم دقیـق وزناتنظیم پارامتره

هـا ابتـدا بـر روی مجموعـه داده  تمـام آزمایش. دچار پیچیدگی نشود
CUReT های  اعمال شد که تعداد طبقـات بیشـتری دارد و نمونـه

 طبقات مختلف شباهت زیادی به یکدیگر دارند پس از آن، بـر روی 
خصـوص در  .آزمایش صورت گرفت Outexو  UIUCمجموعه 

نرخ یادگیری، با توجه به اینکه آموزش مدل پیشنهادی بـا رویکـردی 
هــا صــورت گرفتــه اســت ابتــدا از نــرخ  مشــابه بــا تنظــیم دقیــق وزن

استفاده شد ولی سرعت همگرایی بسیار پایین  ۰٬۰۱یادگیری ثابت 
ایــن نــرخ، افــزایش پیــدا کــرد ولــی  ۰٬۰۵بــود لــذا نــرخ یــادگیری بــه 

زیــاد  دقــت ارزیــابی در ) کــاهش ش وافــزای(پــرش موجــب ایجــاد 
و همگرایــی صــورت نمــی گرفــت لــذا از نــرخ مراحــل پایــانی شــده 

اسـتفاده شـد کـه در طـول رونـد  ۰٬۰۵با مقدار اولیه  نمایی کاهشی
  .کرده استکاهش پیدا  ۰٬۹۶با نرخ  آموزش

    پردازشزمان  ۲- ۴
هــای عصــبی کانولوشــن عمیــق معمــولاً زمــان پــردازش و شــبکه
های الگوی دودویی محلـی و ظه مصرفی بیشتری از روشمیزان حاف
یـابی های دست ساز دارند ولی در عوض منجر به دستسایر روش
هـا معمـولا  ایـن روش. شـوندبنـدی بـالاتری مـیهـای طبقـهبه دقـت

های گرافیکی را داشته و بـا ایـن روش،  قابلیت اجرا بر روی پردازنده
بیشـتر . شـود بـر طـرف می ها تا حد زیـادی مشکل زمان پردازشی آن

بندی بافت کـه مقاومـت آنهـا در مقابـل نـویز های پیشین طبقهروش
. ارزیابی شده است، مبتنی بر انـواع الگـوی دودویـی محلـی هسـتند

چون روش پیشنهادی در این پژوهش ترکیب روش الگوی دودویـی 
محلی و شبکه عصبی عمیق اسـت، طبیعتـاً زمـان پـردازش و میـزان 

هــای پیشــین بیشــتر اســت ولــی مــدل آن، از روش حافظــه مصــرفی

                                                 
2 Inverted 
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هـای قبلـی بـه بندی را نسـبت بـه روشپیشنهادی توانسته دقت طبقه
ها روش یبرخلاف برخاز طرفی . صورت قابل توجهی افزایش دهد

، مناسـب هسـتند نییپـا SNR ایبالا و  SNR یبرا ایکه منحصراً 
فراهم  ادیکم و ز SNR ریمقاد یبرا یعملکرد خوبمدل پیشنهادی 

بنـدی روش علاوه بر این، مرحله آموزش و مرحله طبقه. کرده است
را ) GPU( ١هـای گرافیکـیپیشنهادی قابلیت اجرا بر روی پردازنده

داشته و این موضوع به طور چشمگیری موجب بهبود زمـان اجـرای 
  .این روش شده است

ــرای بخــش ــان اج ــر روی زم ــنهادی ب ــف روش پیش ــای مختل ه
  .آورده شده است ۷اده مختلف در جدولهای دمجموعه

  

های داده  زمان اجرای روش پیشنهادی بر روی مجموعهمقایسه  ۷جدول
  مختلف 

  

تـا   ۳۹زمان آمـوزش روش پیشـنهادی بـین  GPUبا استفاده از 
برابــر  ۴۱تــا  ۲۴نیــز بــین ) بنــدی طبقه(بینــی  برابــر و زمــان پیش ۵۸

سازی هـر چـه  به دلیل سربارهای ناشی از موازی. سریعتر شده است
باشـد، ) زمان پردازش هر تصویر بیشـتر(باشد ابعاد تصاویر بزرگتر 

ــزایش ســرعت بیشــتر اســت و همــه (آمــوزش روش پیشــنهادی . اف
بــه زمــان زیــادی نیــاز دارد ولــی بــا اســتفاده از ) های عصــبی شــبکه

GPU بعـد از اتمـام آمـوزش . این زمان به شدت بهبود یافتـه اسـت
تفاده بندی یک تصویر با این روش با اسـ مدل پیشنهادی، زمان طبقه

درصد بیشتر از زمـان محاسـبه الگـوی دودویـی  ۵، حدود GPUاز 
یعنی اگر از زمان آمـوزش صـرف نظـر . محلی کامل آن تصویر است

درصد نسـبت بـه  ۵بندی تصاویر،  کنیم، روش پیشنهادی برای طبقه
الگوی دودویی محلی کامل کند تر است در صورتی کـه دقـت آن بـه 

   .تر است ر مقابل نویز نیز مقاومشکل چشمگیری افزایش یافته و د

  UIUCمجموعه داده مقایسه نتایج برای   ۳- ۴
-داده ،SNRهر نرخ  یراب ،UIUCمجموعه داده در ارزیابی 
 تقسیم و به داده آموزش و داده آزمونمتفاوت  یبندمیها با سه تقس

 بنـدیطبقه دقت نیانگیماست و انجام شده  مدل و ارزیابی آموزش
                                                 
1  Graphics Processing Unit 

در نظـر گرفتـه  SNRآن نـرخ نهـایی عنـوان دقـت  بـه ش،یسه آزما
ــه، هــر در  .شــده اســت ــه  ریتصــو ۲۰مرتب  صــورتاز هــر کــلاس ب

بـه  مانـدهیباق ریتصـو ۲۰ از شـده وآمـوزش انتخـاب  یبـرا یتصادف
  .ه استاستفاده شد شیآزما یهاعنوان نمونه

بـا  مجموعـه دادهبـر روی ایـن مـدل پیشـنهادی بندی دقت طبقه
ســایر بنــدی دقــت طبقــههمچنــین و  مختلــفی گوســ مقــادیر نــویز 

ــین در جــدولروش ــرفته پیش ــای پیش ــده اســت ۸ه ــاد  .آورده ش ابع
نزدیک به . (تغییر داده شد ۲۶۷×۲۰۰داده به تصاویر این مجموعه 

ــا اســتفاده از )ImageNetمجموعــه داده  ابعــاد مــدل پیشــنهادی  ب
رای پیشرفته پیشین، خصوصاً بـ های روشبندی نسبت به دقت طبقه

SNR است یافتههای پایین، به صورت قابل توجهی افزایش.   

پیشین  های پیشرفتهسایر روش باپیشنهادی مدل مقایسه دقت  ۸جدول
  نویزی UIUCمجموعه داده برای 
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LTP(R=1,P=8) ۶۰٬۲۴ ۶۲٬۴۷۶۶٬۱۴ ۷۳٬۰۰ ۷۷٬۴۴ ۷۶٬۸۸ 
LBP/VAR ۵۶٬۳۵ ۵۵٬۱۴۶۴٬۵۹ ۷۱٬۸۱  -- ۷۵٬۵۰ 

LBP_VAR_Entropy ۷۱٬۰۲ ۷۴٬۲۹۷۸٬۰۴ ۷۹٬۴۰  -- ۸۴٬۳۶ 
CLBP_S/M/C
(R=3, P=24)

۶۲٬۸۵ ۶۷٬۵۴۸۱٬۶۴ ۸۷٬۶۵ ۹۰٬۳۸ ۹۰٬۷۴ 

CRLBP 
(R= 3,P = 24) α = 1

۷۶٬۵۵ ۷۹٬۲۰۸۸٬۵۷ ۹۲٬۷۴ ۹۳٬۰۸ ۹۳٬۴۹ 

RMCLBP
 (R= 1,P = 8)

۸۲٬۶۳ ۸۵٬۶۶۹۱٬۵۲ ۹۱٬۹۲ ۹۳٬۴۱ ۹۳٬۴۰ 

Mean-C + RMCLBP 
(R=1,P =8)

۸۶٬۶۲ ۹۰٬۹۸۹۲٬۹۲ ۹۳٬۴۳ ۹۳٬۹۷ ۹۳٬۸۷ 

RFCLBP
 (R= 3;P= 24;n= opt)

۸۷٬۱۹ ۹۲٬۳۲۹۴٬۲۸ ۹۴٬۶۴ ۹۴٬۸۰ ۹۴٬۸۲ 

DenseNet-121 ۹۲٬۷۱ ۹۵٬۸۳۹۵٬۰۰ ۹۸٬۱۲ ۹۶٬۰۴ ۹۶٬۸۸ 
 ۹۹٬۰۰ ۹۹٬۴۷ ۹۸٬۲۰ ۹۷٬۴۰۹۸٬۴۰ ۹۴٬۲۰ روش پیشنهادی

  

پیشـنهادی نسـبت  روشدقـت  گوسـی ی نویزهای بالا در شدت
درصد افزایش یافته است که بیانگر  ۷پیشین حدود  روشبه بهترین 

نکتـه . اسـت گوسـی مقاومت بالای روش پیشنهادی در مقابل نـویز
بنـدی قابل توجه در نتایج این مجموعه داده این است که دقت طبقه

-دقـت طبقـهاز گوسـی مدل پیشنهادی، برای بیشترین مقـادیر نـویز 
ــویز بهتــرین روشبنــدی داده هــای پیشــین موجــود در هــای بــدون ن
و ) حتـی بـا اعمـال فرآینـد پـیش پـردازش( RMCLB جدول مثل
CRLBP در ایـن مجموعـه داده بیشـترین مقـدار  .هم بالاتر اسـت

را  DenseNet-121بنـدی شـبکه عصـبی  نویز گوسـی دقـت طبقه
موضوع نشان دهنـده این . درصد کاهش داده است ۴تنها در حدود 

های استخراج شده توسط این شـبکه در برابـر  مقاومت نسبی ویژگی
  .نویز گوسی است

از هـر دو در شـرایط وجـود نـویز گوسـی دقت روش پیشـنهادی 
ـــ ـــوی دودوی ـــیروش الگ ـــق  ی محل ـــبکه عصـــبی عمی ـــل و ش کام

بندی مراحل طبقه
 روش پیشنهادی
  برای یک تصویر

مجموعه 
  داده

زمان اجرای مدل 
)ثانیهمیلی( پیشنهادی

افزایش 
 سرعت با 
استفاده از 

GPU  
محیط اول 

)GPU( 
محیط دوم 

)CPU(  

استخراج ویژگی با 
CLBP (R=2 , 

P=16)  

UIUC ۶۹   ۵۷   

-  CUReT۵۱  ٤۳  

Outex ۲۰٬۳  ۱۹  

یک مرحله آموزش 
 مدل پیشنهادی

  )CLBPبدون (

UIUC ۱۱٬۲   ۶۶۰  ۵۸ برابر 

CUReT۹٬۲  ۴۵۷  ۴۹ برابر 

Outex ۴٬۸  ۱۸۹  ۳۹ برابر 

 پیش بینی طبقه
بدون (تصویر 
 )CLBPمحاسبه 

UIUC ۲٬۹   ۱۲۰   ۴۱ برابر 

CUReT۲٬۹   ۸۳٬۴  ۲۸ برابر 

Outex ۱٬۱  ۲۷  ۲۴ برابر 



 
  ۶۰ کامل یمحل ییدودو یو الگو قیعم یبا استفاده از شبکه عصب زدارینویبافتریتصاویبندطبقه

DenseNet-121، بیشــتر اســت و روش پیشــنهادی توانســته نیــز 
  .ی را از تصاویر استخراج نمایدتفکیک پذیرتر های ویژگی
مجموعـــه داده پیشـــنهادی بـــر روی  روشبنـــدی دقـــت طبقـــه 

UIUC  آورده  ۹در جــدولفلفــل نمکــی  بــا مقــادیر مختلــف نــویز
شــدت تخریــب  density=30 بــافلفــل نمکــی  نــویز . شــده اســت

ر یداها بـا مقـ حـدود یـک سـوم پیکسـل با جـایگزینی و داشتهزیادی 
  .است شده شدید الگوهای بافتی ریبموجب تخ ،سفید یا سیاه

با مقادیر  UIUCمجموعه داده برای مدل پیشنهادی  دقت ۹جدول
  فلفل نمکی  مختلف نویز 

 روش

(%)دقت   

density=30 

density =15 

density =5 

 بدون نویز

CLBP_S/M/C(R=1,
P=8)

۷۹٬۷۲ ۸۵٬۷۷۸۷٬۵۳۸۶٬۸۱ 

CLBP_S/M/C(R=2,
P=16)

۸۲٬۹۳ ۸۹٬۳۱۹۰٬۰۰۹۰٬۸۲ 

DenseNet-121 ۸۳٬۱۰ ۹۳٬۲۴۹۵٬۰۶۹۶٬۸۸ 

۹۳٬۱۴۹۶٬۲۶۹۹٬۰۰ ۸۵٬۴۰ روش پیشنهادی 

های تخریب شده با نـویز نمـک  دقت روش پیشنهادی برای داده
های نـویز، از الگـوی دودویـی محلـی کامـل  و فلفل، در همه شـدت

های نـویز عملکـرد روش پیشـنهادی از  در بیشتر شدت. بیشتر است
فلفــل  در نــویز . نیــز بهتــر اســت DenseNet-121ق شــبکه عمیــ

استفاده تنها از شـبکه عصـبی عمیـق فقـط  density =15با  نمکی 
  .درصد نسبت به روش پیشنهادی دقت بالاتری ارائه است ۰٬۱

ــادیر  دقــت روش پیشــنهادی ــا مق ــر روی ایــن مجموعــه داده ب ب
بــه همــراه دقــت شــبکه عصــبی عمیــق  ۱ای مختلــف نــویز نقطــه

DenseNet-121  ــا دو شــعاع ــی کامــل ب ــی محل و الگــوی دودوی
ایــن نــویز از نــوع ضــرب  .آورده شــده اســت ۱۰در جــدولمختلــف 

  .انحراف معیار استاندارد است σشونده است و 

با  UIUCمجموعه داده برای مدل پیشنهادی  دقت ۱۰جدول
   ای نقطهمقادیر مختلف نویز 

 روش

(%)دقت   

σ =30 

σ =15 

σ =5 

 بدون نویز

CLBP_S/M/C(R=1, 
P=8) 

۷۴٬۰۷ ۷۵٬۵۸۸۰٬۳۸۸۶٬۸۱

CLBP_S/M/C(R=2, 
P=16) 

۸۰٬۸۵ ۸۲٬۷۹۸۷٬۵۹۹۰٬۸۲

DenseNet-121 ۹۲٬۵ ۹۴٬۶۹۶٬۲۹۶٬۸۸
۹۶٬۳۳۹۸٬۲۶۹۹٬۰۰ ۹۴٬۶۰ روش پیشنهادی 

                                                 
1 Speckle noise 

ای  های نویز گوسی و نقطه پیشنهادی در تمام شدت دقت روش
الگــوی فاده تنهــا از از اســتفلفــل نمکــی  های نــویز  و بیشــتر شــدت

بــرای  .بیشــتر اســت شــبکه عصــبی عمیــقدودویــی محلــی کامــل و
های ایـن مجموعـه داده، مقاومـت روش پیشـنهادی در مقابـل  نمونه

فلفـل  بیشـتر از مقاومـت آن در مقابـل نـویز  ای و نقطـه نویز گوسی
  . استنمکی 

بندی روش پیشنهادی نسبت به شبکه عصبی  افزایش دقت طبقه
هــای الگــوی   دهــد کــه ویژگی ، نشــان میDenseNet-121عمیــق 

ــی  ــا پارامترهــای انتخــاب شــده(دودویــی محل دارای اطلاعــات ) ب
هـا  های شبکه عصبی عمیق است و ترکیب این ویژگی مکمل ویژگی

ــده ــایز کنن ــات متم ــک از روش اطلاع ــر ی ــوی  تری را از ه ــای الگ ه
 شـبکه .ارائه کرده اسـت DenseNet-121  دودویی محلی و شبکه

هـای پیشــین نیـز نسـبت بـه تمـام روش DenseNet-121عصـبی 
چـون در ایـن شـبکه . بندی بالاتری به دسـت آورده اسـتدقت طبقه

 ،اعمـال شـده اسـتبنـد  طبقه بـههای مختلف  های ویژگی لایه نقشه
بردار ویژگی آن شامل سطوح مختلـف پیچیـدگی اسـت و بـه همـین 

تنــوع بــافتی متنــوع دلیــل توانمنــدی زیــادی در شناســایی الگوهــای م
استفاده از شبکه عصبی کاملاً متصل با تعداد مناسب نـورون، . دارد

بندی تـاثیر گـذار اسـت چـون در دقت بالای طبقهبند  به عنوان طبقه
   .برداری کند های مکمل به خوبی بهره توانسته از ویژگی

  CUReTمجموعه داده  یبرا جینتا سهیمقا ۳- ۴
 یبنـدمیها با سه تقسـداده CUReTداده  مجموعهدر ارزیابی 

 و ارزیـابی آمـوزش تقسـیم و به داده آمـوزش و داده آزمـونمتفاوت 
بـه  ش،یسـه آزمـا بنـدیطبقـه دقت نیانگیماست و انجام شده  مدل

   .در نظر گرفته شده است SNRآن نرخ نهایی عنوان دقت 
 یتصـادف صـورتاز هر کلاس به  ریتصو ۴۶تقسیم، هر بار در 

ــرا ــدهیباق ریتصــو ۴۶ از شــده ونتخــاب آمــوزش ا یب ــوان  مان بــه عن
مــدل بنــدی دقــت طبقــه .ه اســتاســتفاده شــد شیآزمــا یهــانمونــه

مجموعـه داده بـر روی پیشـین های پیشرفته پیشنهادی و سایر روش
CUReT آورده شـده  ۱۱در جـدولگوسی نویز  مختلف با مقادیر

   .است
ی هــابنــدی روش پیشــنهادی نســبت بــه تمــام روشدقــت طبقــه

های بـالای نـویز گوسـی، بـه  پیشرفته پیشین ، خصوصاً برای شـدت
در روش پیشـــنهادی . صـــورت قابـــل تـــوجهی افـــزایش داده اســـت
هـای بـدون نـویز، تنهـا بیشترین مقدار نـویز گوسـی، نسـبت بـه داده

بندی شده اسـت، در حـالی کـه درصد افت دقت طبقه ۳٬۲۲موجب 
رین مقـدار نـویز ، بیشـتRMCLBPدر بهترین روش پیشین، یعنی 

نسـبت (دقت طبقه بنـدی درصدی  ۱۰گوسی موجب کاهش حدود 
این موضوع نشان دهنده قـدرت . استشده ) های بدون نویزبه داده

مدل پیشنهادی در حذف تاثیر نویز گوسی بـرای ایـن مجموعـه داده 
 DenseNet-121 یشــبکه عصــببیشــترین مقــدار نــویز در . اســت

درصـدی دقـت  ۱۳موجـب کـاهش ) استفاده تنها از ویژگی عمیـق(
همچنـین بیشـترین مقـدار . های بدون نویز شده اسـت نسبت به داده



 

 

یشکور و محسن رحمان نیمحمدحس ،یضامنجانیمیجواد آسل  ۶۱

 ۴۸موجــب کــاهش حــدود نــویز در الگــوی دودویــی محلــی کامــل 
مقایسـه ایـن مقـادیر بـا افـت . بندی شـده اسـت درصدی دقت طبقه

درصدی روش پیشـنهادی بیـانگر ایـن اسـت کـه ترکیـب  ۳٬۲۲دقت 
نهادی، موجب افزایش چشمگیر مقاومت در ها در روش پیش ویژگی

  .برابر نویز شده است
  
پیشین های پیشرفته سایر روش باپیشنهادی مدل  مقایسه دقت ۱۱جدول

 با نویز گوسی  CUReTمجموعه داده برای 

 روش

(%)دقت   

SN
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=3 
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R

=5 

SN
R

=10 

SN
R

=15 

SN
R

=30 

SN
R

=100 

DLBP  -- ۴۷٬۷۲ ۶۸٬۷۳۷۹٬۴۴۸۵٬۲۸۸۷٬۸۲
DBWP -- ۶۳٬۴۰ ۷۱٬۴۰۸۰٬۳۸۸۵٬۳۳۸۸٬۳۷

LTP(MS9) ۷۰٬۶۷ ۷۷٬۴۸ ۸۴٬۵۵۸۶٬۶۶۹۰٬۱۵۹۲٬۲۲
NTLBP(MS9) ۵۶٬۳۱ ۶۵٬۷۴ ۷۴٬۹۰۷۸٬۹۸۸۵٬۹۹۹۱٬۵۶

BRINT1_CS_CM(MS9)۸۰٬۴۵ ۸۶٬۱۱ ۹۰٬۹۲۹۳٬۶۹۹۵٬۳۹۹۶٬۸۱
CLBP_S/M/C
(R=3, P=24)

۴۷٬۷۷ ۵۱٬۳۵ ۷۲٬۷۷۸۷٬۲۳۹۵٬۸۷۹۵٬۵۱

CRLBP (R= 3,P = 24) ۶۶٬۵۵ ۶۹٬۶۷ ۸۵٬۵۸۹۳٬۵۶۹۵٬۹۰۹۶٬۰۶
RMCLBP (R= 1,P = 8)۷۸٬۲۳ ۸۹٬۸۳ ۹۴٬۱۶۹۵٬۸۷۹۶٬۲۶۹۵٬۱۶
Mean-C + RMCLBP 

(R=1,P =8)
۸۶٬۷۰ ۸۹٬۳۳ ۹۶٬۴۳۹۶٬۲۰۹۶٬۶۲۹۶٬۷۱

DLBP+NGF -- ۷۱٬۲۸ ۸۶٬۰۶۹۲٬۸۱۹۵٬۷۸۹۶٬۱۷
DenseNet-121 ۸۵٬۳۵ ۹۳٬۳۰ ۹۷٬۸۶۹۸٬۱۱۹۸٬۷۵۹۸٬۳۳
۹۹٬۴۹۹۹٬۳۴۹۹٬۵۹۹۹٬۶۲ ۹۸٬۶۷ ۹۶٬۵۷ روش پیشنهادی 

  

    

با مقادیر  CUReTمجموعه داده برای مدل پیشنهادی  دقت۱۲جدول
  مختلف نویز فلفل نمکی 

 روش

(%)دقت   

density=30 

density =15 

density =5 

 بدون نویز

CLBP_S/M/C(R=1,
P=8) 

۷۴٬۶۲ 
 

۸۶٬۰۲
 

۹۳٬۰۰
 

۹۵٬۲۸ 

CLBP_S/M/C(R=2,
P=16)

۷۲٬۱۴ ۸۶٬۱۳۹۴٬۴۲۹۵٬۰۵ 

DenseNet-121 ۹۰٬۳۳ ۹۶٬۵۳۹۷٬۷۸۹۸٬۳۳ 
۹۶٬۶۶۹۸٬۵۰۹۹٬۶۲ ۹۱٬۰۰ روش پیشنهادی 

  
ـــه ـــدی دقـــت طبق ـــر روی بن مجموعـــه داده روش پیشـــنهادی ب

CUReT ۱۲های مختلف نـویز  فلفـل نمکـی در جـدول با شدت 
مکــی بــا لازم بــه ذکــر اســت کــه در نــویز  فلفــل ن. آورده شــده اســت

density=30 ها بـا مقـدار سـفید یـا سـیاه  حدود یک سـوم پیکسـل
و تــاثیر شــدیدی بــر روی تخریــب الگوهــای بــافتی    جــایگزین شــده

بنـدی روش پیشـنهادی در مقایسـه بـا  دقـت طبقه ۱۳در جدول.دارد
بر  DenseNet-121الگوی دودویی کامل و شبکه عصبی عمیق 

ای   مختلف نویز نقطههای  با شدت CUReTروی مجموعه داده 
  .آورده شده است

با مقادیر  CUReTمجموعه داده برای مدل پیشنهادی  دقت۱۳جدول
  ای مختلف نویز نقطه

 روش

(%)دقت   

σ =30 

σ =15 

σ =5 

 بدون نویز

CLBP_S/M/C(R=1,
P=8) ۷۴٬۹۸۸۰٬۲۶ ۸۷٬۲۶ ۹۵٬۲۸ 

CLBP_S/M/C(R=2,
P=16) ۷۹٬۵۳۸۴٬۵۸ ۹۰٬۳۱ ۹۵٬۰۵ 

DenseNet-121 ۹۷٬۱۴۹۸٬۶۹ ۹۹٬۶۸ ۹۸٬۳۳ 
 ۹۹٬۶۲ ۹۹٬۳۶ ۹۸٬۰۰۹۸٬۹۰ روش پیشنهادی 

  
های مجموعـه  روش پیشنهادی دقت بـالایی در تفکیـک نمونـه 
داده ارائه ای  نقطه نویز وفلفل نمکی  با وجود نویز  CUReTداده 
روش پیشنهادی دقت بالاتری از الگـوی دودویـی محلـی بـا و  است

-DenseNet یشـبکه عصـبو  ختلـفشعاع و تعداد همسـایگی م
  ارائه کرده است،   121

نـویز گوسـی مختلف دلیل این قدرت تفکیک پذیری در شرایط 
بدون نویز نیز اسـتفاده از ای و شرایط  و نویز نقطهفلفل نمکی  نویز 

الگــوی دودویــی محلــی و شــبکه  هــای دو توصــیفگرترکیــب ویژگــی
ــق   ــات م  DenseNet-121عصــبی عمی ــه اطلاع ــل اســت ک کم

شـبکه عصـبی کـاملاً متصـل بـا تعـداد و همچنین استفاده از . دارند
 بنـدی مـوثر بنـد در افـزایش دقـت طبقهطبقهمناسب نورون به عنوان 

-دقت طبقهدر این مجموعه داده در شدت بالای نویز گوسی . است
ارائـه  DenseNet-121شـبکه عصـبی عمیـق بندی خوبی توسط 

داد بـالای طبقـات و همچنـین این موضوع به خاطر تعـ .نشده است
هـای دیگـر  هـا بـه کلاس شباهت بسیار زیاد تصاویر برخی از کلاس

های هر کلاس را مشکل تر است که در نویزهای بالا، تفکیک نمونه
ــی ــد م ــد و بای ــالاتر، نمای ــت ب ــه دق ــتیابی ب ــرای دس ــیفگر ب از توص

 ها باعـث ایجـاداستفاده از ترکیب ویژگی .قدرتمندتری استفاده کرد
 های بـالای نـویز در شـدتمقاومت بالا در مقابل نویز به خصـوص 

داده افـزایش  بنـدی را بـه صـورت چشـمگیرشده است و دقت طبقه
هـای الگـوی دودویـی محلـی  به عبارت دیگـر افـزودن ویژگی .است

کامل، موجب افزایش مقاومت شبکه عصـبی عمیـق در برابـر نـویز 
پیشـنهادی اسـتفاده  هر چند یکی از عوامل قدرت روش. شده است

در شـرایط  است ولـی DenseNet-121از شبکه عصبی قدرتمند 
هـای ها موجب جبـران ضـعفویژگیترکیب از استفاده  ،نویز شدید
  .شده استاین شبکه 



 
  ۶۲ کامل یمحل ییدودو یو الگو قیعم یبا استفاده از شبکه عصب زدارینویبافتریتصاویبندطبقه

بندی روش پیشنهادی بر روی  بندی دقت طبقه جمع۴- ۴
 های داده مختلف  مجموعه

ی برای سهولت ارزیابی عملکرد روش پیشنهادی بر رو
بندی روش پیشنهادی در  های مختلف، میانگین دقت طبقه مجموعه

دقت بهترین روش پیشین و مقادیر مختلف نویز به همراه میانگین 
میانگین دقت الگوی دودویی محلی کامل و شبکه عصبی 

DenseNet-121   آورده شده است ۱۵در جدول.  

 Outexمقایسه نتایج برای مجموعه داده  ۵- ۴
ــابی  ــرای ارزی ــر روی پیشــنهادی  روشکــارایی ب  دادهمجموعــهب

Outex  از دو مجموعـــــــــه آموزشـــــــــیOutex_TC_11n  و
Outex_TC_23n  که برای ارزیابی مقاومـت  شده استاستفاده

ــوریتم ــویز طراحــی شــدهالگ ــل ن ــا در مقاب ــده ــه . ان ــن دو مجموع ای
-استفاده شده است و بـه وسـیله آنهـا، دقـت طبقـه] ۳[آزمایشی در 

 مختلــف الگــوی دودویــی محلــی و چنــدین نســخهروش  ۳۰بنــدی 
رویکرد یادگیری عمیق، در شرایط وجود نویز ارزیـابی  ۳مختلف از 
  .شده است

و زاویـه صـفر  ’inca‘تصـاویر بـا روشـنایی  در این دو مجموعه
انحـراف معیـار   بـرای آمـوزش و همـان تصـاویر بـا نـویز گوسـی بـا

 Outex_TC_11n. شـده اسـتبرای آزمون استفاده  ۵استاندارد 
ــافتی  ۲۴دارای  ــلاس ب ــلاس  ۶۸دارای  Outex_TC_23n وک ک

هـای و سـایر روش پیشـنهادی روشبنـدی دقـت طبقـه .بافتی اسـت
آورده  ۱۴در جـدول Outexبـر روی مجموعـه داده  پیشین پیشرفته

تمـام داده هم، دقت مدل پیشـنهادی از  در این مجموعه .شده است
 MRELBP های قدرتمندروش از جمله پیشین پیشرفتههای روش

نسـبت بـه  Outex_TC_23nمجموعـه  .استبیشتر  SSLBPو 
مــورد اســتفاده در ایــن پــژوهش از تعــداد  داده های تمــامی مجموعــه

مختلـف هـای ترکیب ویژگـی. طبقات بافتی بیشتری برخوردار است
از نسـبت بـه اسـتفاده مجـزا  را بنـدیدقت طبقـهپیشنهادی  روش در

بـه صـورت  DenseNet-121لـی و معمـاری الگوی دودویـی مح
و هـر چنـد یکـی از عوامـل قـدرت . افزایش داده اسـتقابل توجهی 

روش پیشـنهادی اسـتفاده از شـبکه عصـبی قدرتمنـد پذیری  تفکیک
DenseNet-121 منجر  این شبکه به تنهایی استفاده از است ولی
بــــر روی مجموعــــه  قابــــل توجــــهدقــــت  بــــه دســــتیابی بــــه
Outex_TC_23n ـــیه اســـت نشـــد ـــا ول ـــی ب از  اســـتفاده ترکیب

شـده ای  یز کننـدههـای متمـاویژگـیمنجر به اسـتخراج  ،توصیفگرها
نسـبت بـه بـرای ایـن مجموعـه پیچیـده را بنـدی طبقـهو دقـت  است

ایـن موضـوع نشـان  .داده استهای پیشین نیز افزایش بهترین روش
هـای مکملـی  ویژگی کامل الگوی دودویی محلی دهنده این است که

استخراج کرده  DenseNet-121ا نسبت به شبکه عصبی عمیق ر
هـای تعداد ویژگـی. داده استو مقاومت آن را در برابر نویز افزایش 

-بیش از دو برابر تعداد ویژگـیعدد است که  SSLBP ۲۴۰۰ روش
دقتـی بـالاتر از آن روش پیشنهادی،  پیشنهادی است ولی روشهای 

اطلاعـات  ان دهنـده اسـتخراجنیز نشـاین موضوع  .کرده استارائه 
بــه وســیله الگــوی دودویــی محلــی و شــبکه عصــبی عمیــق  مکمــل

DenseNet-121   اسـتفاده تنهـا  ازقدرت تمایز بیشتری است که
 همچنـین .داردهـای قبلـی روش هـا و همچنـین از هر یـک از ویژگی

توانـایی اسـتفاده طبقه بندی کننده مورد استفاده در این پژوهش نیز 
 .های مکمل را داردژگیاز این وی

 سایر روش های پیشرفته باپیشنهادی  روشمقایسه دقت  ۱۴جدول
 σ=5 نویز گوسی با بانویزی  Outexمجموعه داده برای  پیشین

(%)دقت  روش  
Outex_TC_11n  Outex_TC_23n  

SSLBP  ۹۷٬۱  ۹۱٬٥  
MRELBP ۹۱٬٥  ۷۹٬۲  

LEP ۹۱٬۹  ۷٦٬۸  
CLBP ۱۱٬۹  ٥٬٦  
CLBC ۲٦٬۷  ۱٥٬٤  

BRINT ٦۱٬۹  ۲۷٬٤  
ScatNet (NNC) ۷۷٬۱  ٤٥٬۳  

PCANet ۷٤٬۰  ٥۰٬۷  
FV-VGGVD (SVM) ۹۳٬۱  ۷۱٬٥  
DenseNet-121 ۹۶٬۶۷  ۸٦٬٥٤  

پیشنهادی  روش  ۹۹٬۷۹ ۹۱٬۷٦  
  

  پیشنهادات آینده و نتیجه گیری ۵
در این پژوهش با ترکیب توصیفگر الگوی دودویی محلی کامـل 

)CLBP ( و شبکه عصبی عمیق کانولوشـنDenseNet-121  از
بندی تصاویر بافتی نویزدار یک روش برای طبقهپیش آموزش دیده، 

اســتخراج ویژگــی تشــکیل شــده  نــوع دواز  ایــن روش. ارائــه کــردیم
استخراج ویژگی از الگوی دودویـی محلـی کامـل  اول نوعدر . است

، با اسـتفاده از دوم نوعدر . شده استاستفاده ) P=16و  R=2(با 
ــق کانولوشــن شــبکه عصــبی عم هــای ویژگــی DenseNet-121ی

و با ترکیب آنهـا بـا هیسـتوگرام  شدهاستخراج  نویزدار تصاویر بافتی
پیشـنهادی ، بـردار ویژگـی روش بعدی الگوهای دودویـی محلـی سه

شــبکه اســتفاده از  نــوآوری دوم ایــن پــژوهش .شــده اســتتشــکیل 
 کـاهش ابعـادبـرای  بـه عنـوان تبـدیل وعصبی کانولوشـن کـم عمـق 

یـک  ایـن روش. اسـتویژگی هیستوگرام الگوهـای دودویـی محلـی 
الگوهـای دودویـی  هـایویژگـیابعـاد  روش نظارت شـده اسـت کـه

و بـار پردازشـی کمـی  دادهمحلی را به صورت قابل تـوجهی کـاهش 
  . به همراه دارد) نسبت به هزینه پردازشی آموزش کل مدل(
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   DenseNet-121الگوی دودویی محلی کامل و شبکه عصبی عمیق ، نهادیپیش روش بندی طبقه دقتمیانگین  ۱۵جدول

 روش
نویز نوعمیانگین دقت برای هر مجموعه داده و   

UIUC CUReT  
نمکی نویز فلفل نویز گوسی ای نویز نقطه  نمکی نویز فلفل نویز گوسی  ای نویز نقطه   

  -  - ۹۳٬۶۶ - - ۹۳٬۰۰  بهترین روش پیشین مقاوم به نویز
CLBP۸۷٬۳۷  ۸۶٬۹۴ ۷۵٬۰۸  ۸۵٬۵۱ ۸۸٬۲۷ ۸۰٬۱۳  ها با بهترین پارامتر  

DenseNet-121 ۹۵٬۷۶ ۹۲٬۷ ۹۵٬۰۵  ۹۵٬۲۸ ۹۵٬۷۴  ۹۸٬۴۶  
  ۹۸٬۹۷  ۹۶٬۴۵  ۹۸٬۸۸  ۹۷٬۰۵  ۹۳٬۴۵  ۹۷٬۷۸  روش پیشنهادی

  

 ۱۰۰۰بنــدی نیــز از شــبکه عصــبی کــاملاً متصــل بــا بــرای طبقــه
ای داده هــدر ایــن پــژوهش مجموعــه .نــورون اســتفاده شــده اســت

بــا مقــادیر مختلــف نــویز  CUReTو  UIUCمعــروف بــافتی 
ــویز  ــل نمکــی  گوســی، ن ــهفلف ــویز نقط ــا اســتفاده از روش  ای و ن ب

همچنــین بــرای ارزیــابی روش  .شــده اســت یبنــدطبقــهپیشــنهادی 
نیـــز  Outex  پیشـــنهادی در مقابـــل نـــویز گوســـی از دو مجموعـــه

تمـامی ه نسبت به مدل ارائه شد یبنددقت طبقه. استفاده شده است
روش  کیــبــر اســتفاده از  یگذشــته، کــه عمــدتاً مبتنــ یهــاروش

 افتــهی شیافــزا یبــه صــورت قابــل تــوجه ،هســتند یژگــیاســتخراج و
های روش پیشنهادی، نسـبت بـه تعـداد تعداد ویژگی از طرفی .است
پیشین کمتر و البته از برخـی از  قدرتمند هایروش برخیهای ویژگی

ــالاتر اســتآن ــا ب ــت طبقه .ه ــه  دق ــدی روش پیشــنهادی نســبت ب بن
ــق  ــبکه عصــبی عمی ــی و ش ــی محل ــوی دودوی ــا از الگ ــتفاده تنه اس

DenseNet-121   ـــویز گوســـی،  های شـــدتنیـــز در مختلـــف ن
و در اکثر مـوارد اسـتفاده ارزیابی شده است فلفل نمکی  ای و  نقطه

ــالاتری  از روش پیشــنهادی  ــا از هــر یــک از دقــت ب از اســتفاده تنه
بنــدی روش میــزان افــت دقــت طبقــه. ارائــه داده اســتفگرها توصــی

 هــای پیشــینروشنســبت بــه  گوســی در اثــر وجــود نــویز پیشــنهادی
مقابلـه گوسـی  نویز اثراتبا بسیار کمتر است و این روش به خوبی 

ــویز گوســی  .کــرده اســت ــل ن و مقاومــت روش پیشــنهادی در مقاب
ــه ــویز ای  نقط ــتر از ن ــی  بیش ــل نمک ــتفلف ــی ا. اس ــای ز روشیک ه

 DenseNet-121کانولوشن  قیعم یشبکه عصباستخراج ویژگی 
 مجموعـه بنـدیدر طبقـه دقت بـالاییاست که از پیش آموزش دیده 

کننـده  یبنـداسـتفاده از طبقـه. داده است ارائه ImageNetتصاویر 
افـزایش در  زیـن ،کاملاً متصل با تعداد مناسـب نـورون یشبکه عصب

 یبـرا ایـها که منحصراً روش یخلاف برخبر. گذار است ریتاث دقت
مناسـب  نییپا زیبه نو گنالینسبت س ایبالا و  زیبه نو گنالینسبت س
 گنالینسبت س ریمقاد یبرا یعملکرد خوب یشنهادیروش پ ،هستند
روش یـک نـوع اسـتخراج ویژگـی  .کنـدیفراهم م ادیکم و ز زیبه نو

هــای هشــبک .هــای عصــبی عمیــق اســتمبتنــی بــر شــبکه پیشــنهادی
ــه مصــرفی  ــزان حافظ ــردازش و می ــان پ ــولاً زم ــق معم عصــبی عمی

ــی و ســایر روشبیشــتری از روش هــای هــای الگــوی دودویــی محل
چــون مــدل پیشــنهادی در ایــن پــژوهش ترکیــب . دســت ســاز دارنــد

الگوی دودویی محلی و شـبکه عصـبی عمیـق اسـت، طبیعتـاً زمـان 
کـه مبتنـی  ینهـای پیشـپردازش و میزان حافظه مصرفی آن، از روش

دقـت روش پیشـنهادی بیشـتر اسـت ولـی  ،اسـتها بر یکی از روش

هــای قبلـی بـه صــورت قابـل تــوجهی بنـدی را نســبت بـه روشطبقـه
ســازی روش پیشــنهادی بــا  عــلاوه بــر ایــن پیاده .داده اســتافــزایش 

ی در برابـر ۵۸تـا   ۳۹موجـب افـزایش سـرعت   GPUاستفاده از 
ـــوزش ـــه آم ـــو ن مرحل ـــا  ۲۴ زی ـــرب ۴۱ت ـــان پدر  یراب ـــیب شیزم  ین

  .شده است )یبند طبقه(
ــ یــیدودو یالگــو ــافت یهــا یژگــیو یمحل ــر( یب ) ها ســاختار زی

. دارد  یمقاومـت نسـب زیکند و در مقابل نو یرا استخراج م ریتصاو
بافـت  لیـو تحل هیـتجز یبـرا) سـتوگرامیه(عملگـر  نیا یها یژگیو

شـبکه  ).تصاویرسایر  بندی طبقه نه(است  عملکرد خوبی ارائه کرده
 ریتصــاو یدر طبقــه بنــد ییعملکــرد بــالا denseNet121 یعصــب
 نیبـه همـ. ارائه داده است اءیمثل اش ریتصاو ریسا نیو همچن یبافت
 یبنـد در طبقـه یعملکـرد مناسـب یشنهادیممکن است روش پ لیدل
 یروش برا نیوجود ندارد که ا ینیتضم یارائه دهد ول ریتصاو ریسا

 بیـترک نکـهیا ایـمقـاوم باشـد و  زیدر مقابل نو زین اءیاش یطبقه بند
 در ســایر تصــاویر یدموجــب بهبــود دقــت طبقــه بنــ  یژگــیوایــن دو 
  . گردد

توانـد مـیچنـدین توصـیفگر هـای ویژگیاز ترکیب  استفادهایده 
ــد و ــعه یاب ــی و  توس ــی محل ــوی دودوی ــار الگ ــبکه عصــبی در کن ش

ه شـود تـا دقـت سـایر توصـیفگرها نیـز اسـتفاداز کانولوشن عمیق، 
 هـای متفـاوت بندی کننده بهره گیری از طبقه. بندی افزایش یابدطبقه

هـای ها یـا اسـتفاده از روشو همچنین نحوه مختلف ترکیب ویژگی
هـای آینـده موجـب بهبـود دقـت توانـد در پـژوهشنیـز مـی ۱گروهی
های آینده بایـد  یکی دیگر از مواردی که در پژوهش .بندی گرددطبقه

هـای مختلـف  هـا و پارامتر قـرار بگیـرد بررسـی تـاثیر بخـش مد نظر
 بررسـی برای مثـال. شبکه عصبی در عملکرد روش پیشنهادی است

 ریتـاث ایـ ادغـام حـداکثری بـه جـای ادغـام میـانگین استفاده از ریتاث
از  بـه عنـوان تـابع فعـال سـاز RelUهای مختلف  استفاده از نمونه

های آینده مورد توجه قرار  وهشتواند در پژ موارد مهمی است که می
نیـز  مختلف بـر روی تصـاویر های پیش پردازشانجام فرآیند .گیرد
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  ۶۶ کامل یمحل ییدودو یو الگو قیعم یبا استفاده از شبکه عصب زدارینویبافتریتصاویبندطبقه

مدرک کارشناسی و  جواد آسلیمی ضامنجانی
کارشناسی ارشد خود را در رشته نرم افزار در 

از دانشگاه اراک دریافت  ۱۴۰۰و  ۱۳۹۲های  سال
های پژوهشی مورد علاقه وی   زمینه ه اندکرد

  .استیادگیری و بینایی ماشین 
 
  
  
  
  
  
  

مدرک کارشناسی و ارشد خود  محمد حسین شکور
از دانشگاه شیراز و  به ترتیبرا در رشته کامپیوتر 

ود را در ایشان دکترای خ. اصفهان دریافت کردند
. از دانشگاه شیراز اخذ نمودندرشته هوش مصنوعی 

تخصص ایشان پردازش تصویر و یادگیری عمیق 
  . ی دانشگاه اراک می باشنداست و هم اکنون عضو هیات علم

 
از کارشناسی کامپیوترخود را  مدرک محسن رحمانی

دانشگاه شیراز اخذ کردند، ایشان مدارک ارشد و  
دکترای خود را در رشته کامپیوتر از دانشگاه علم و 

تخصص ایشان . ده انصنعت ایران دریافت کرد
ایشان . و هوش مصنوعی است  پردازش سیگنال

  .هیأت علمی دانشگاه اراک هستندضو اکنون ع هم
 


