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Abstract 

It is a common approach to diagnose a disease based on the tongue in Traditional Chinese Medicine. 

In this paper, a noninvasive imaging of tongue whose surface papilla change in diabetics is used to 

detect the disease. The required images have been provided by Parsian specialized clinic of Mashhad. 

In the sampling procedure, the diabetics, healthy individuals and those suspected of diabetes with both 

sexes and different age groups were considered. After imaging, tongue region was segmented based on 

two active contour models; then extended local binary patterns features, statistical features of the 

tongue texture, Color Moments in different color spaces were extracted from the segmented region. 

After feature extraction, diabetics, healthy and suspected of diabetes were detected using extreme 

learning machine classification. The proposed method obtained a precision of 97.7% for the current 

database. Experimental results show the efficiency and responding time of the proposed method 

compared to other noninvasive methods  
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ی بافت های آمارهای محلی، ویژگیتشخیص دیابت از روی تصاویر زبان با استفاده از ویژگی

 و گشتاور رنگ
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_______________________________________________________________________________________

 چکیده
تهاجمی تصویر برداری از زبان، که در این مقاله، روش غیر. تشخیص بیماری از روی زبان، روشی رایج در طب سنتی چینی است

تصاویر . شودده میدهند، برای شناسایی بیماری دیابت استفاپاپیلاهای سطح آن در اثر ابتلا به بیماری دیابت تغییر شکل می

برداری، افراد مبتلا به دیابت، سالم و مشکوک به دیابت با در این نمونه. شده، از کلینیک تخصصی پارسیان شهر مشهد تهیه شداستفاده

فعال،  بعد از تصویر برداری، ناحیة زبان با استفاده از دو مدل مبتنی بر کانتور. های سنی مختلف آزمایش شدندهر دو جنسیت در گروه

های محلی توسعه یافته، ویژگی آماری بافت و گشتاورهای رنگ در فضاهای رنگی مختلف از ناحیة بندی شد؛ سپس، ویژگیبخش

بندی ماشین یادگیر بیشینه، افراد دیابتی، سالم و پس از استخراج ویژگی با استفاده از دسته. شودبندی شده استخراج میبخش

ها، کارآمدی نتایج آزمایش. دست آمدشده بهدرصد برای پایگاه دادة تهیه 1/91روش پینشهادی، دقت  در. شوندمشکوک شناسایی می

 .دهدتهاجمی نشان میهای غیردهی مناسب نسبت به سایر روششده را در دقت تشخیص و سرعت پاسخروش ارائه

 بیشینه یادگیر ماشین رنگ، گشتاورهایبافت،  هاییژگیو ی،محل هاییژگیو تصویر، تهاجمی، پردازش غیر روش دیابت، ها:کلیدواژه
  

 مجله مهندسی پزشکی زیستی 

 121-145، 1291تابستان ، 3، شماره 11دوره 

 IJBME.2017.61983.1209/10.22041 شناسه دیجیتال:
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 مقدمه -1
وسازی در بدن است. در این دیابت، یک اختلال سوخت

بیماری، بدن قادر به تولید هورمون انسولین نیست یا در برابر 

تواند شود؛ بنابراین انسولین تولیدی نمیانسولین مقاوم می

ان قند خون است، عملکرد طبیعی خود را، که کاهش میز

 . [1]انجام دهد 

دو نوع دیابت وجود دارد. در دیابت نوع یک، که نوعی بیماری 

های تولید کنندة ژنتیکی است، دستگاه ایمنی بدن به سلول

کند؛ در نتیجه، ها را نابود میانسولین حمله کرده و آن

یابد. علائم این انسولین در بدن کاهش و قند خون افزایش می

ساز در عوامل خطر شود.نوع دیابت در سنین ابتدایی ظاهر می

ترین نوع دیابت(، نقص ژنتیکی، عدم دیابت نوع دو )شایع

های انسولین تحرک و چاقی است. در این حالت، گیرنده

ها باشند، وجود ندارند؛ تولیدی، که باید در سطح سلول

بنابراین سلول توانایی برداشت قند خون را ندارد و سطح قند 

بالینی دیابت، پرخوری، کند. علائم خون افزایش پیدا می

پرنوشی، پرادراری، کاهش وزن با وجود اشتهای زیاد، خستگی 

موقع و تاری دید است. در صورت عدم تشخیص و درمان به

گذارد؛ دیابت، عوارضی جدی بر کلیه، چشم و اعصاب می

 .[1]دهد همچنین خطر بیماری قلبی و عروقی را افزایش می

ها با بررسی دیداری در طب سنتی چینی، تشخیص بیماری

پذیر از ای تأثیرزبان و چهره امکان پذیر است. این دو از اعض

های درونی، رو دگرگونی اندامهای درونی هستند؛ از ایناندام

 .[3]شود روی زبان و چهره منعکس می

تهاجمی های تشخیص دیابت به دو دستة تهاجمی و غیرروش

های تهاجمی تشخیص دیابت، علاوه شود. در روشمی تقسیم

دهی گیری، زمان پاسخبر و دردناک بودن فرآیند نمونهبر هزینه

های غیرتهاجمی  مورد توجه نیز طولانی است؛ از این رو، روش

تگزاس، یک سیستم  گیرد. محققان دانشگاهبیشتر قرار می

اند که از عرق بدن انسان جایگزین غیرتهاجمی ارائه کرده

گیری قند جای اندازهکند. این حسگر زیستی، بهاستفاده می

گیری موجود در خون، سطوح قند در عرق پوست را اندازه

 .  [2]کند می

های غیرتهاجمی شده در این مقاله نیز از روشروش ارائه

رود. در این روش، ابتدا تصویری از زبان در شرایط شمار میبه

بندی و استخراج ناحیة زبان، شود. پس از قطعهخاص تهیه می

های بافت و ویژگیهای آماری های گشتاور رنگ، ویژگیویژگی

نهایت شود. دریک از تصاویر زبان استخراج میمحلی برای هر

های استخراجی و تشخیص نوع دیابت، بندی ویژگیبرای دسته

 شود.  از ماشین یادگیر بیشینه استفاده می

 

 بررسی کارهای مرتبط -2

، برای تشخیص سرطان سینه در مراحل ابتدایی [4]در مرجع 

نفر مبتلا به  11از روی تصاویر زبان از جامعة آماری شامل 

نفر سالم از هر دو جنسیت استفاده شده  11سرطان سینه و 

ها و پردازش، ابتدا ناحیة پوست، دنداناست. در مرحلة پیش

شود. نقاط تاریک، حذف شده و کانتور زبان استخراج می

 3، خارها1هشت ویژگی، شامل شکل، رنگ، شیارها سپس

و نقاط قرمز خون مردگی، از ناحیة  2ها)پاپیلا(، لکه یا خال

بندی تصاویر از شود. برای شناسایی و دستهزبان انتخاب می

بینی شود و هدف، پیشاستفاده می 4رگرسیون لجستیک

احتمال عضویت یک نمونه در گروه سالم و سرطانی است. 

برآورد پارامترها در روش رگرسیون لجستیک، از تخمین برای 

درصد برای  51شود. دقت استفاده می 8نماییبیشینه درست

درصد برای افراد مبتلا به سرطان سینه  11افراد سالم و 

 گزارش شده است.  

ز روی تصاویر چهره انجام شد. ، تشخیص دیابت ا[8]در مرجع 

های پیشانی، زیر در این نوع تشخیص، ابتدا سه بلوک از ناحیه

ضریب گابور با  41شود. سپس، ها و بینی استخراج میچشم

 218تا  1های بین و جهت 8تا  1مقدارهای واریانس بین 

، کانوالو 29×29های استخراجی با ابعاد درجه روی بلوک

ویژگی برای هر تصویر  2 × 41= 131 شود. در نهایت،می

آید. پس از محاسبة میانگین ضرایب گابور دست میچهره به

شود که مقدار میانگین این ضرایب در هر بلوک، مشخص می

تر از افراد سالم است. در آخر برای افراد مبتلا به دیابت کم

بندی برای شناسایی تصاویر سالم و دیابتی، از دسته

دست آمده برای کنند. دقت بهسایه استفاده میترین همنزدیک

جامعه آماری شامل صدنفر سالم و صد نفر مبتلا به دیابت، 

 درصد است. 25/98

، روشی برای تشخیص دیابت از روی تصاویر زبان [1]در مرجع 

با استفاده از ماشین بردار پشتیبان ارائه شده است. در این 

 391ترتیب آزمایش تعداد افراد مبتلا به دیابت و غیردیابتی، به

                                                           
1Fissure 
3Fur 

2Dot 
4Logistic Regression 

8Maximum Likelihood Estimation 
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است. در ابتدا، بدنة زبان  با روش ادغام، تقسیم و  821و 

رنگی و بافت های آید. سپس، ویژگیدست میگذاری بهآستانه

شوند. دقت تشخیص در این روش، از تصاویر زبان نتیجه می

درصد گزارش شده است. همچنین برای بهبود عملکرد  11/15

در این مقاله، پارامترهای ماشین بردار پشتیبان با استفاده از 

درصد  11/51الگوریتم ژنتیک انتخاب شدند، که دقت به 

 افزایش یافت. 

نسبت به تغییرات پاتولوژیک بدن بسیار شکل، پاپیلای قارچی

تواند راهنمای ها می؛ یعنی، تغییرات آن[1]حساس است 

، [1]خوبی در تشخیص بیماری و سلامت باشد. در مرجع 

دیابت با شناسایی حضور یا فقدان پاپیلاهای تغییر شکل یافته 

شود. پس از در قسمت میانی زبان تشخیص داده می

شود و بازتاب هندسی زبان استخراج میبرداری، شکل تصویر

شود. در مرحلة نور، از روی بزاق زبان شناسایی و حذف می

گیری تغییرات در اندازه، شکل، تعداد، رنگ و بعد، برای اندازه

شود شکل، از فیلتر گابور استفاده میچگالی پاپیلاهای قارچی

نهایت، تصاویر با استفاده از سیستم استنتاج فازی و در

دست آمده برای جامعة آماری، شوند. دقت بهبندی میطبقه

مورد  281مورد حضور پاپیلای قارچی )دیابتی( و  811شامل 

 درصد است. 92فقدان پاپیلای قارچی )سالم(، 

روش پیشنهادی از رویکردهای غیرتهاجمی برای تشخیص 

بندی تصاویر رود. در این روش، پس از قطعهشمار میدیابت به

بندی به سه های مناسب برای دستهشده از زبان، ویژگیتهیه

 شوند. نوع دیابتی، سالم و مشکوک استخراج می

این مقاله به شکل زیر سازماندهی شده است: در بخش سوم، 

بندی تصاویر زبان توضیح داده شده برای قطعهروش استفاده

های استخراج ویژگی ارائه شود؛ در بخش چهارم، روشمی

شده برای در بخش پنجم، الگوریتم استفاده شود؛می

بندی تصاویر زبان، تشریح خواهد شد؛ در بخش ششم، دسته

شود؛ در بخش هفتم، نتایج ها بیان میآوری دادهروش جمع

های سازی روش پیشنهادی روی دادهحاصل از شبیه

آوری شده ارائه خواهد شد و درنهایت در بخش هشتم، جمع

 شود.گیری بیان میبندی و نتیجهجمع
 

 بندی تصاویر زبانقطعه -3
شده بندی تصاویر زبان از روش ارائهدر این مقاله، برای قطعه

شده، براساس فادهشود. روش استاستفاده می [5]در مرجع 

است. تصاویر زبان، با استفاده از دو مدل  1الگوریتم کانتور فعال

                                                           
1Active Contour 

دهی شوند. در ابتدا برای مقداربندی میکانتور فعال بخش

( اجرا خواهد 1)شکل پردازش مانند ها، پیشاولیة این مدل

 شد. 

 
 [5]های کانتور فعال یافتن نقاط کنترلی مدل -(1)شکل 

 

استفاده  3یابی کنیبرای یافتن موقعیت نوک زبان، از لبه

ترین سطر، ر پایینشود. برای این منظور، نقطة واقع دمی

ب(. با -1)شکل شود )گرفته مینظرعنوان نوک زبان دربه

برای تشکیل تصویر دودویی، بخش  2استفاده از الگوریتم اتسو

شود. از این تیره بین انتهای زبان و لب بالایی جداسازی می

ای، زبان و نقاط گوشه تصویر دودویی برای آشکارسازی انتهای

 pt2ای پ(. برای یافتن نقاط گوشه-1)شکل شود )استفاده می

، pt4و برای یافتن نقطة  [9]، از آشکارساز گوشة هریس pt3 و

و عمود بر انتهای زبان استفاده  pt1از خط گذرندة نقطة 

 ت(. -1)شکل شود ) می

پس از یافتن نقاط کنترلی، برای مقداردهی اولیة بخش پایینی 

شود. رسم می pt3و  pt1 ،pt2نقطة  2زبان، دایرة گذرنده از 

برای مقداردهی اولیة مدل کانتور فعال برای بخش همچنین 

به  [pt.2,pt.4]بالایی زبان، از خطوط متصل کنندة نقاط 

[pt.3,pt.4] الف(. حال تصویر –3شکل شود )استفاده می

الایی و پردازش به دو بخش بآمده در مرحلة پیشدستبه

های آن شود: تصویر بالا، دودویی بوده و لبهپایینی تقسیم می

مشخص شده است و بخش پایین، تصویر رنگی زبان است 

 ب(.-3شکل )
 

  
 ب الف

 [5]نتور فعال های کامقداردهی اولیة مدل -(2)شکل 
                                                           
3Canny 
2Otsu 
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بندی آن از دو مدل در ادامه، برای یافتن مرز زبان و بخش

 کانتور فعال برای این دو بخش استفاده شده است. 

 

 مدل کانتور فعال -3-1
تعریف  (1) های کانتور فعال پارامتریک به شکل رابطةمدل

 شوند. می
 

(1) 𝑆(𝑢)  =  𝐼(𝑥(𝑢), 𝑦(𝑢)) , 𝑢 =   [0,1] 
 

ها، یک منحنی پارامتریک در صفحة تصویر هستند این مدل

دهد و به سمت در اثر یک تابع انرژی، تغییر شکل میکه 

ها و ها، گوشههای برجستة تصویر، مانند خطوط، لبهویژگی

شود. هدف، کمینه کردن تابع انرژی رابطة غیره، هدایت می

 .[11]است ( 3)
 

(3) 
𝐸 = ∫ 𝐸𝑠𝑛𝑎𝑘𝑒(𝑆(𝑢))𝑑𝑢

1

0

 

 

دار انرژی ، از جمع وزن𝑢در نقطة  𝐸𝑠𝑛𝑎𝑘𝑒 (،3) در رابطة

داخلی و انرژی تصویر تشکیل شده است. انرژی کل 

به ، در مدل کانتور فعال پارامتریک snakesها، ایجملهچند

 است. ( 2)شکل رابطة 
 

(2) 𝐸 = ∫ 𝐸𝑖𝑛𝑡(𝑆(𝑢)) + 𝐸𝑖𝑚𝑔(𝑆(𝑢)) 𝑑𝑢
1

0

 

 

چگالی انرژی داخلی و  𝐸𝑖𝑛𝑡(𝑆(𝑢))، (2)در رابطة 

𝐸𝑖𝑚𝑔(𝑆(𝑢))  نشان  [0,1]چگالی انرژی تصویر را در بازة

کند و فقط به دهد. انرژی داخلی، شکل کانتور را کنترل میمی

( 4)های هندسی کانتور مرتبط است و طبق رابطة ویژگی

 شود.محاسبه می
 

(4) 𝐸𝑖𝑛𝑡 =  
𝛼

2
|

𝜗

𝜗𝑢
𝑆(𝑢)|2𝑑𝑢 +

𝛽

2
|

𝜗2

𝜗𝑢2
𝑆(𝑢)|2𝑑𝑢 

 

، مشتق مرتبة اول سبب فنری شدن رفتار کانتور (4)در رابطة 

کند. مشتق منحنی را تعیین می 1شود و میزان کشسانیمی

کنترل  3مرتبة دوم، میزان مقاومت منحنی را در برابر انحنا

داری هستند، که نیز پارامترهای وزن βو   αکند. ضرایب می

ل میزان حساسیت کانتور در برابر کشش و خمش را کنتر

دست کنند. در آزمایشات، مقدار بهینه برای این پارامترها بهمی

αآمد ) = β = 0.5 .) 

                                                           
1Elasticity 

3Curvature 

های مورد انرژی تصویر، منحنی کانتور را به سمت ویژگی

ها و غیره، هدایت علاقه و برجسته، مانند لبه ها، خطوط، گوشه

کند. این انرژی برای شناسایی لبه در بخش بالایی زبان، می

part1[11]است  (8)طة ، طبق راب  . 
 

(8) 𝐸𝑖𝑚𝑔 =  𝐸𝑒𝑑𝑔𝑒 =  −𝑝|∇𝐺𝜎(𝑠) ∗ 𝐼(𝑠)|2 
 

لگر گرادیان، عم ∇بزرگی انرژی تصویر،  p، پارامتر (8)در رابطة 

𝐼(𝑠)  شدت روشنایی تصویر و𝐺𝜎(𝑠) ∗ 𝐼(𝑠)  کانولوشن

است. برای کاهش  σتصویر با فیلتر گوسی دارای انحراف معیار 

نویز، از عملیات کانولوشن تصویر با فیلتر گوسی استفاده 

نتیجه، انرژی کل کانتور فعال برای بخش بالایی شود؛ درمی

 شود.تعریف می( 1)زبان به شکل رابطة 
 

(1) 
𝐸 =

𝛼

2
∮ |

𝜗

𝜗𝑢
𝑆(𝑢)|2𝑑𝑢 +

𝛽

2
∮ |

𝜗2

𝜗𝑢2
𝑆(𝑢)|2𝑑𝑢

+ ∮ 𝐸𝑒𝑑𝑔𝑒(𝑆(𝑢))𝑑𝑢 

 

ز انرژی فشار رنگ ، نیز اpart2برای بخش پایینی زبان، 

های آماری . این انرژی، تابعی از ویژگی[13]شود استفاده می

مدل است و با تولید یک نیروی فشاری، کانتور را به سمت 

کند. انرژی فشار رنگ یء هدف، منبسط یا منقبض میناحیة ش

 شود.تعریف می( 1)به شکل رابطة 
 

(1) 𝐸𝑝𝑟𝑒𝑠𝑠𝑢𝑟𝑒 = 𝜌𝐺(𝐼(𝑆))(
𝜗𝑆

𝜗𝑢
)⊥ 

 

کانتور را مشخص   𝑠بزرگی انرژی فشار و  ρ (،1) در رابطه

دهد که فشار تصویر، عمود بر تانژانت ، نشان می⊥کند. می

 .[12]است ( 5)، تابعی مانند رابطة Gشود و کانتور اعمال می
 

(5) 𝐺(𝐼(𝑆)) = {
+1    𝑖𝑓   𝐼(𝑆) ≥ 𝑇
−1       𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

 

نتیجه، روشنایی تصویر است؛ در آستانة شدت T، در رابطة بالا 

 د. شبامیزیر  فرمانرژی کانتور فعال برای بخش پایینی زبان به 
 

(9) 
𝐸 =

𝛼

2
∮ |

𝜗

𝜗𝑢
𝑆(𝑢)|2𝑑𝑢 +

𝛽

2
∮ |

𝜗2

𝜗𝑢2
𝑆(𝑢)|2𝑑𝑢

+ ∮ 𝐸𝑝𝑟𝑒𝑠𝑠𝑢𝑟𝑒(𝑆(𝑢))𝑑𝑢 

 

رژی کانتور فعال کمینه برای دو بخش بالایی و نهایت، اندر

مشخص شده است، با ( 9)و ( 1)های پایینی زبان، که در رابطه

 .[14]آید دست میبه2رودروش تکراری شدیدترین ف

                                                           
2Steepest Descent 
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بندی تصویر زبان با استفاده از دو مدل نتایج حاصل از بخش

 داده شده است.نشان 2شکل شده، در کانتور فعال ارائه
 

   
 مقدار دهی اولیه تکرار 111 وده زبانمحد

 [5]های کانتور فعال بندی زبان با مدلبخش -(3)شکل 
 

 استخراج ویژگی -4
بندی شدة زبان برای هایی از ناحیة قطعهویژگیدر این مرحله، 

های استخراجی باید شوند. ویژگیبندی استخراج میدسته

گیری، حساسیت بالا و همچنین وابستگی زیادی قابلیت اندازه

 را با بیماری دیابت داشته باشند.

های درونی و تغییر ظاهری پذیری زبان از اندامبا توجه به تأثیر

شکل سطح زبان در مقابل تغییرات پاتولوژیک پاپیلای قارچی

های رنگی و صورت ویژگیتوان این تغییرات را بهبدن، می

سازی کرد. در این مقاله، از الگوی آماری از بافت زبان مدل

های یافته، ویژگی آماری بافت و ویژگیدودویی محلی توسعه

 شود.رنگی استفاده می
 

 افتهیالگوی دودویی محلی توسعه -4-1
Ojala  و همکارانش برای اولین بار، عملگرLBP1  را ارائه کردند

های انجام شده مشخص شد که عملگر در آزمایش. [18]

LBP .توانایی بالایی در بازنمایی بافت دارد ، 

عملگر الگوی دودویی محلی، رابطة پیکسل مرکزی و 

کند. در این روش، شدت های همسایه را توصیف میپیسکل

ها با شدت روشنایی روشنایی نقاط موجود در همسایگی

شود. سپس، به مقایسه میپیکسل موجود در مرکز همسایگی 

تر یا مساوی پیکسل مرکزی ها بیشهایی که مقدار آنپیکسل

تر از پیسکل هایی که مقدارشان کماست، مقدار یک و به آن

شود. سپس، مقادیر صفر و مرکزی است، مقدار صفر داده می

گرد طور ساعتهای همسایه، بهیک نسبت داده شده به پیکسل

تواند برای توصیف دودویی را، که میخوانده شده و یک کد 

دهند. این کد دودویی، بافت محلی استفاده شود، تشکیل می

شود. این فرآیند، دهی تبدیل میدر گام بعدی، به یک عدد ده

 مشخص شده است.( 11)در رابطة 
 

(11) 𝐿𝐵𝑃(𝑃, 𝑅) =  ∑ 𝑢(𝑔𝑖 − 𝑔𝑐)2𝑖

𝑃−1

𝑖=0

 

                                                           
1Local Binary Pattern 

 giشعاع همسایگی،  Rها، تعداد همسایگی Pدر رابطة بالا، 

= i)ام iشدت روشنایی پیکسل همسایگی   0, … , P − 1) ،

gc  شدت روشنایی پیکسل مرکزی وU(x) ای تابع پله

 ( است. 11شده به شکل رابطة )تعریف
 

(11) U(𝑥) =  {
1      𝑖𝑓 𝑥 ≥ 0
0  𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

 

نشان ( 4شکل )تایی با شعاع یک، در 5یک نمونة همسایگی 

 داده شده است.
 

 
 P=8 ،R=1ایی متقارن دایرههمسایگ -(4)شکل 

 

استفاده شود،  LBPهمسایگی برای استخراج الگوهای  5اگر از 

الگو، معنادار یکنواخت، دو الگو برای حالتی  81در این صورت 

تر از تر یا کمها همگی بیشکه شدت روشنایی همسایگی

ها پیکسل مرکزی است و یک الگو برای بقیه حالت

الگو  89های تصویر با ر مجموع، پیکسلشود. دگرفته مینظردر

شدة تکرار این شوند، که هیستوگرام نرمالگذاری میبرچسب

دهد. همچنین برای را تشکیل می LBPهای الگوها، ویژگی

سازی الگوها نسبت به دوران، از کمینه مقدار الگوی مقاوم

استفاده ( 13)شده به شکل رابطة دودویی یکنواخت تولید

 شود.می

(13) 
𝐿𝐵𝑃𝑟𝑖𝑢2(𝑃, 𝑅)

= {
∑ 𝑢(𝑔𝑖 − 𝑔𝑐)

𝑃−1

𝑖=0
         𝑖𝑓  𝑈(𝐿𝐵𝑃(𝑃, 𝑅)) ≤ 2

𝑃 + 1                                            𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

 

,𝑈(𝐿𝐵𝑃(𝑃، (13)ه در رابطة ک 𝑅))  دست به (12)طبق  رابطة

 آید.می

(12) 

𝑈(𝐿𝐵𝑃(𝑃, 𝑅)) = |𝑢(𝑔𝑖−1 − 𝑔𝑐) − 𝑢(𝑔0 − 𝑔𝑐)|

+ ∑ |𝑢(𝑔𝑖 − 𝑔𝑐)
𝑃−1

𝑖=0
− 𝑢(𝑔𝑖−1

− 𝑔𝑐)|  
 

الگو، معنادار مقاوم به دوران  11تایی، 5برای همسایگی 

 خواهند بود. 
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LBPهای آن را کد ، تنها رابطة نقطه مرکزی و همسایه

ارائه شده  [11]در مرجع  ELBPکند؛ اما روشی با عنوان می

کند است، که روابط مکانی در یک منطقه محلی را نیز کد می

، سه ELBPنتیجه شامل اطلاعات مکانی است. روش و در

و  ELBP_CI ،ELBP_NIدارد:  LBPگر شبه توصیف

ELBP_RD ترتیب، اطلاعات شدت روشنایی پیکسل که به

های شعاعی را های مجاور آن و تفاوتمرکزی، پیکسل

، شدت روشنایی ELBP_CIگر کنند. در توصیفمی استخراج

( 14)گذاری براساس رابطة پیکسل مرکزی از طریق آستانه

شود و یک هیستوگرام دو ستونی برای کل تصویر محاسبه می

 آید. دست میبه
 

(14) 𝐸𝐿𝐵𝑃_𝐶𝐼 = 𝑠(𝑥𝑐 − 𝛽) 

 

شدت روشنایی   𝑥𝑐میانگین کل تصویر و  𝜷که در رابطة بالا، 

 شود.محاسبه می (18)طبق رابطة  s(𝑥)پیکسل مرکزی است. 
 

(18) s(𝑥) =  {
1      𝑖𝑓 𝑥 ≥ 0
0  𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

 

جای استفاده از مقدار شدت ، بهELBP_NIگر در توصیف

عنوان مقدار آستانه، از متوسط روشنایی پیکسل مرکزی به

گذاری و های همسایه برای آستانهشدت روشنایی پیسکل

 (. (11)رابطة  شود )تولید الگوی دودویی استفاده می
 

(11) 𝐸𝐿𝐵𝑃_𝑁𝐼𝑟,𝑝 = ∑ 𝑠(𝑥𝑛,𝑟 − 𝛽
𝑟,𝑝

) × 2𝑛

𝑃−1

𝑛=0

 

 

𝛽در این رابطه، 
𝑟,𝑝

=
1

𝑝
∑ 𝑥𝑟,𝑝,𝑛

𝑝−1
𝑛=0 گر نهایت، توصیفاست. در

ELBP_RD گذاری براساس تفاضل شعاعی به روش آستانه

  ((.11) رابطةآید )دست میها بهپیکسل
 

 

(11) 
𝐸𝐿𝐵𝑃_𝑅𝐷𝑟,𝑟−1,𝑝 = ∑ 𝑠(𝑥𝑟,𝑝,𝑛 − 𝑥𝑟−1,𝑝,𝑛) × 2𝑛

𝑃−1

𝑛=0

 

 

، LBPتوانند مانند  الگوریتم نیز می ELBPگرهای توصیف 

نسخة مقاوم به دوران و الگوهای یکنواخت داشته باشند. 

 ویژگی را استخراج خواهد کرد.  ELBP ،33الگوریتم 

 

 های آماری بافتویژگی -4-2
بافت یک ویژگی مکانی است، که ارتباط مکانی بین درجات 

های تصویر را مدل کرده و تأثیر زیادی در خاکستری پیکسل

طور وت در تصویر دارد، که بهتشخیص الگوهایی با بافت متفا

ها، تنها با استفاده از مقادیر طیفی اصلی معمول این تفاوت

های مختلفی برای تولید تصاویر، قابل تشخیص نیست. روش

، این [11]های بافت توسعه داده شده است. در مرجع ویژگی

مبنا و ها به چهار دستة کلی آماری، هندسی، مدلروش

 بندی شده است.پردازش سیگنال تقسیم

رخدادی سطوح خاکستری، از روش آماری ماتریس هم

ج بافت از تصاویر است. ابعاد این های استخراکارآمدترین روش

Ngماتریس مربعی،  × Ng  است، کهNg  تعداد درجات

خاکستری موجود در تصویر است. هر درایة این ماتریس، 

هایی است که در سطح تصویر، گر تعداد زوج پیکسلبیان

 d، به اندازه θبوده و در راستای  jو  iدارای درجات خاکستری 

فاصله دارند. پس از محاسبة ماتریس  پیکسل از یکدیگر

توان پارامترهای مختلف بافت تصویر را از آن رخدادی، میهم

تقسیم  1*1های استخراج کرد. در ابتدا، تصویر به پنجره

= dشود. سپس برای مقادیر می θهای و زاویه 2,3  =

شود. پس از محاسبه می GLCM، شش ماتریس 0,45,90

ادی، از هر ماتریس هشت رخدمحاسبة شش ماتریس هم

 شود.استخراج می( 1جدول )ویژگی، مطابق 
 

 های آماریویژگی -(1)جدول 

 فرمول ویژگی بافت

𝜇𝑖 میانگین =  ∑ ∑ 𝑖 × 𝐼(𝑖, 𝑗)

𝑁𝑔−1

𝑗=0

𝑁𝑔−1

𝑖=0

 

𝜎2 یانسوار = ∑ ∑ (𝑖 − 𝜇𝑖)2 × 𝐼(𝑖, 𝑗)

𝑁𝑔−1

𝑗=0

𝑁𝑔−1

𝑖=0

 

𝑐𝑜𝑛 کنتراست =  ∑ ∑ (𝑖 − 𝑗)2 × 𝐼(𝑖, 𝑗)

𝑁𝑔−1

𝑗=0

𝑁𝑔−1

𝑖=0

 

𝑑𝑖𝑠 ناهماهنگی = ∑ ∑ |𝑖 − 𝑗| × 𝐼(𝑖, 𝑗)

𝑁𝑔−1

𝑗=0

𝑁𝑔−1

𝑖=0

 

= 𝐸𝑛𝑡 آنتروپی ∑ ∑ 𝐼(𝑖, 𝑗) × log (𝐼(𝑖, 𝑗))

𝑁𝑔−1

𝑗=0

𝑁𝑔−1

𝑖=0

 

𝐻𝑜𝑚 همگنی = ∑ ∑
𝐼(𝑖, 𝑗)

1 + (𝑖 − 𝑗)2

𝑁𝑔−1

𝑗=0

𝑁𝑔−1

𝑖=0

 

 وابستگی

𝐶𝑜𝑟

=  ∑ ∑
(𝑖 − 𝜇𝑖)(𝑗 − 𝜇𝑗)𝐼(𝑖, 𝑗)

𝜎𝑖𝜎𝑗

𝑁𝑔−1

𝑗=0

𝑁𝑔−1

𝑖=0

 

ای گشتاور زاویه

𝐴𝑆𝑀 )انرژی( =  ∑ ∑ 𝐼(𝑖, 𝑗)2

𝑁𝑔−1

𝑗=0

𝑁𝑔−1

𝑖=0
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,𝐼(𝑖ها، در این رابطه 𝑗)  شدت روشنایی تصویر را نشان

عدد برای  45های بافت، مجموع، تعداد کل ویژگیدهد. درمی

 هر تصویر زبان خواهد بود.  

 

 گشتاور رنگ -4-3
در فرآیند ارزشمندترین منبع اطلاعاتی طور معمول، رنگ به

از فضاهای  ،رود. در این مقالهشمار مییژگی بهاستخراج و

برای استخراج ویژگی  Ycbcrو  RGB ،HSV ،Lab ،ntscرنگی 

استفاده از این فضاهای رنگی به این روش شود. استفاده می

دوم مرتبة اول )میانگین(، مرتبة گشتاورهای  ،است کهشکل 

گ بیان پراکندگی رن برای( 1سوم )چولگیمرتبة )واریانس( و 

های رنگی در فضاهای رنگی لایهیک از هربرای  تصاویر

شود محاسبه می( 31و )( 19(، )15)های رابطهطبق  ،مختلف

 عدد است. 48 ،هاتعداد این ویژگیو 
 

(15) 𝜇 =  
1

𝑀𝑁
∑ ∑ 𝐼(𝑖, 𝑗)

𝑁

𝑗=1

𝑀

𝑖=1

 

 

(19) 𝜎2 =  
1

𝑀𝑁
∑ ∑(𝐼(𝑖, 𝑗) − 𝜇)2

𝑁

𝑗=1

𝑀

𝑖=1

 

 
 

(31) 𝑆3 =
1

𝑀𝑁
∑ ∑(𝐼(𝑖, 𝑗) − 𝜇)3

𝑁

𝑗=1

𝑀

𝑖=1

 

 

,𝐼(𝑖 که 𝑗) ،شدت روشنایی تصویر μ  میانگین سطوح

ها توزیع سطوح خاکستری بین پیکسلنحوة  σ2 ،خاکستری

 دهد.تصویر نشان میلایة در هر را  شکل توزیع رنگ 𝑆3و

 

 ماشین یادگیر بیشینه -5
و همکارانش ارائه  Huangکه توسط  ،دگیر بیشینهماشین یا

استفاده  پیشرولایة تکعصبی شبکة ، از معماری یک [15]شد 

تصادفی انتخاب  طوربه ،ورودی به پنهانلایة های کند. وزنمی

دست معکوس بهعملیات شبه باهای خروجی شوند و وزنمی

زمان نیاز به ری بالاتر و پذیقابلیت تعمیم ،ELMآیند. می

 ELM. [15] داردعصبی شبکة تری نسبت به آموزش کم

دارد. تمام نیز تری انسانی کممداخلة  ،هانسبت به سایر روش

که این امر  ،شوندخودکار تعیین میطور بهپارامترهای سیستم 

این روش در نیز کارامدی انسانی و مداخلة جلوگیری از به 

 .شودمنجر می ،کاربردهای برخط

                                                           
1Skewness 

ELM، جملة از  ؛مزایای زیادی نسبت به همتایان خود دارد

آسان، سرعت بالای آموزش، استفادة توان به ها میاین برتری

قدرت تعمیم بالاتر و  ،(Overfittingبرازش )عدم رخداد بیش

اشاره  ،بسیارهستة سازی و توابع قابلیت استفاده از توابع فعال

نورون  Lبا  ELMشبکة یک معماری ( 8)شکل . [15] کرد

𝑎𝑖) .دهدپنهان را نشان می , 𝑏𝑖) ، پنهان، شامل لایة پارامترهای

لایة وزن  ،βLو هستند پنهان و بایاس لایة وزن ورودی به 

 به نورون خروجی است. Lپنهان 
 

 
 [15] بیشینه معماری ماشین یادگیر -(5)شکل 

 

,𝐺(𝑎 با داشتن تابع خروجی نورون پنهان 𝑏, 𝑥) های و جفت

𝑋 آموزشی = [(𝑥𝑖 , 𝑡𝑖)|𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑑 , 𝑡𝑖 ∈ 𝑅𝑚, 𝑖 = 1, … , 𝑁]، 

 زیر است. شکل به ELMشبکة الگوریتم آموزش 

ورودی به لایة های وزنیعنی  ،های پنهانپارامترهای نورون

𝑎𝑖) پنهان و بایاسلایة  , 𝑏𝑖), 𝑖 = 1,2, … , 𝐿، تصادفی طور به

 شوند.مقداردهی می

دست به( 31)رابطة از  ،𝐻یعنی ماتریس  ،پنهانلایة خروجی 

 ام است.iدادة پنهان برای لایة خروجی  ℎ(𝑥𝑖)که ، آیدمی
 

(31) 

𝐻 =  [
ℎ(𝑥1)

⋮
ℎ(𝑥𝑁)

]

= [
𝐺(𝑎1, 𝑏1, 𝑥1) … 𝐺(𝑎𝐿 , 𝑏𝐿 , 𝑥1)

⋮ … ⋮
𝐺(𝑎1, 𝑏1, 𝑥𝑁) … 𝐺(𝑎𝐿 , 𝑏𝐿 , 𝑥𝑁)

]

𝑁×𝐿

 

 

 

خروجی از لایة پنهان به لایة های زن، و(31) رابطةبا توجه به 

 آید.دست میبه (33) رابطة
 

(33) 𝐻𝛽 = 𝑇 
𝛽 =  𝐻†𝑇 
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 𝐻 ،𝛽ماتریس یافتة تعمیممعکوس شبه †𝐻 ،که در این رابطه

خروجی حقیقی است  𝑇خروجی و لایة به  پنهانلایة های وزن

، یکی از ELMپنهان برای لایة های رونوتعداد ن .[15]

قابلیت بندی است. در تعیین دقت دستهتأثیرگذار  پارامترهای 

پنهان کاهش لایة های رونوبا افزایش تعداد ن ELMتعمیم 

های لایة دار بهینه برای نورونرو، مق؛ ازاین[15]یابد نمی

دست بهبند این دستهآزمایش مرتبه آموزش و  211با پنهان 

های رونودست آمده در انتخاب ندقت به(، 1شکل )آمد. در 

 نشان داده شده است. ELMمختلف برای 
 

 
لایة های رونوبراساس تعداد ن ELMبند دقت دسته -(6)شکل 

 پنهان
 

لایة های رونوتعداد بهینه ن ،شدهانجامبا توجه به آزمایش 

گرفته شد. همچنین نظردرعدد  ELM ،314پنهان برای 

sigmoid ،پنهان و تابع لایة های رونوساز برای نتابع فعال

 .استرون خروجی وساز نفعال

 

 اه دادهپایگ -6
از کلینیک تخصصی پارسیان شهر مشهد  شدهتصاویر استفاده

. استمربع متر 18 ،برداریتصویرمساحت اتاق . تهیه شد

مانند روشنایی بیرون،  ،عوامل محیطی نداشتن دلیل دخالتبه

دو لامپ  بادستی  طورو نور به استپنجره  بدوناین اتاق 

دوربین روی . استهالوژنی و چهار لامپ مهتابی طراحی شده 

و پس از نصب شده میزی به مساحت دو متر جایگذاری 

 .برداری انجام شدتصویردوربین و تنظیمات فاصله، 

 

 آماریجامعة  -6-1
تا  12افراد با هر دو جنسیت و گروه سنی  ،برداریدر این نمونه

از شد. میزن  58مرد و  45که شامل ، سال آزمایش شدند 51

 14مرد مشکوک به دیابت و  3،  دیابتیمرد  23 ،بین این افراد

 1و  سالمزن  21، دیابتی خانم 45و  شدندمرد سالم، آزمایش 

 برداری شدند.زن مشکوک به دیابت، نمونه

( 1شکل )در  ،برداری در این آزمایشپایة تصویردوربین و 

 داده شده است. نشان
 

 
 برداریپایة تصویردوربین و  -(7)شکل 

 

-دارای ویژگیاست که  NIKON D5000 شده،دوربین استفاده

 -3 مگاپیکسلی CMOS 12.3حسگر  -1: زیر است های

. 1411 تا 111 و متغیر بین 2311و  311بین  ISOحساسیت 

شاتر شکل به  ،زبانبرداری از تصویرتنظیمات دوربین برای 

1.20 Sec  55 13کانونی فاصلة و mm نیز تصاویر  .تنظیم شد

 ذخیره شدند. ،3Mbو حجم  3545×4355با کیفیت 

دستگاه تست قند خون به همراه سوزن کاغذ عدد  181

صحیح دلیل به ،هاکالیبراسیون آنها تهیه شد و بعضی از کاغذ

 تعویض شدند. ،جوابنبودن 

 

 هاآزمایش -7
افزار متلب و نرم 9.1نسخة لگوریتم پیشنهادی با استفاده از ا

قدرت پردازش  ،Intel Core i7روی سیستمی با مشخصات 

2.2 GH  6اصلی حافظة و GB، سازی و اجرا شد. پیاده 

شامل  بوده وانحصاری  ،در این مقاله شدهاستفادهدادة پایگاه 

مال است. نرنمونة  41مشکوک و نمونة  9 ،دیابتینمونة  52

اما برای دارند؛ متفاوت بوده و کیفیت بالایی  ،تصاویراندازة 

تصاویر در هنگام پردازش به اندازة افزایش سرعت پردازش، 

زمان  شوند. میانگینپیکسل تبدیل می 811×811ابعاد 

با  ،بندی تصاویر زبانبخشبرای شده ارائهاجرای الگوریتم 

های محلی ستخراج ویژگیو ا استفاده از دو مدل کانتور فعال
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ELBP122های آماری بافت و گشتاور رنگ روی ، ویژگی 

زمان آموزش  نشان داده شده است.( 3، در جدول )تصویر زبان

مشخص شده نیز بند ماشین یادگیر بیشینه دستهآزمایش و 

 است.
 

شده ارائههای مختلف الگوریتم زمان اجرای بخش -(2)جدول 

 حسب ثانیهبر

بندی قطعه 

تصاویر 

 زبان

 هایویژگی

محلی 
ELBP 

 هایویژگی

آماری 

 بافت

ر گشتاو

 رنگ

آموزش 
ELM 

 تست
ELM 

 زمان

 ااجر
28/35 28/1 53/1 51/1 18/1 13/1 

 

بندی تصاویر زبان از دو مدل کانتور فعال برای بخش ،در ابتدا

( 5شکل )در بندی دو نمونه از این بخششود. استفاده می

 نشان داده شده است.
 

  

  
 یافتن کانتوربرای جستجو  زبانمحدودة 

 دو مدل کانتور فعالبا بندی زبان بخش -(8)شکل 

 

به بندی زبان مشخص است، بخش( 8)شکل طور که از همان

یکی از  شود.روش پیشنهادی با دقت خوبی انجام می

شده، یافتن نقاط کنترلی ارائهبندی های روش بخشمحدودیت

در صورت وجود چروک یا  .استهای کانتور فعال برای مدل

استخراج دقیق نقاط  پوست اطراف دهان،ناحیة سایه در 

 .(9)شکل ) شد کنترلی با مشکل مواجه خواهد

 

  
 بندی زبان در حضور سایهبخش -(9)شکل 

، ELBPهای محلی ویژگی ،بندی تصویربخش از پس

بندی های آماری بافت و گشتاور رنگ از تصاویر بخشویژگی

و خروجی  عدد118 ،شوند. ابعاد بردار ویژگیشده استخراج می

 ،ماشین یادگیر بیشینه به تعداد افراد موجود در هر کلاس

دیابتی، سالم و دهندة نمونة نشاناست که  ،عدد 2یعنی 

 مشکوک خواهد بود.  

ها برای آزمایش و بقیه برای سوم از دادهیک ،در این آزمایش

در درصد  1/91بندی گرفته شد. دقت دستهنظردرآموزش 

ی سه کلاس دیابتی، نرمال و مشکوک شده براارائهروش 

 دست آمد.به

ماتریس  ،بندینشان دادن جزئیات دستهبرای همچنین 

شده ارائه ( 11شکل )در بندی اغتشاش مربوط به این دسته

ب خروجی حقیقی یا برچس ،در این ماتریسمحور افقی است. 

توسط  یخروجی تخمین ،ها است و محور عمودیکلاس

برای  ،طور که مشخص استدهد. همانبند را نشان میدسته

، یعنی 1در کلاس آزمایشی دادة عدد  14از  1های کلاس داده

 31. از اندبندی شدهدرستی دستهبههمگی های نرمال، داده

ی، های دیابتیعنی داده ،3در  کلاس عدد دادة آزمایشی 

اما در سه تصویری ؛ اندقرار گرفته 3دستة درستی در بههمگی 

 ،های مشکوک به دیابتیعنی داده ،2که مربوط به کلاس 

و یک نمونه به اشتباه در  2درستی در کلاس به، دو نمونه است

 بندی شده است.دسته 3کلاس 

 

 
 وش پیشنهادیماتریس اغتشاش ر -(11)شکل 

 

از نرخ  ،Top1علاوه بر نرخ تشخیص  ،شدهانجامدر آزمایشات 

نیز استفاده شده است. منظور از نرخ تشخیص  Top5تشخیص 

Top_k،  آن است که برچسب واقعی یک نمونه تست در یکی
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تست نمونة فرض که این همسایگی نزدیک دیده شود. با  kاز 

نمونة رین همسایه به تباشد، اگر نزدیک c1مربوط به کلاس 

بندی طبقه یخطا Top1از دید معیار  ،باشد c2تست از کلاس 

ترین همسایه با این حال اگر دومین نزدیک؛ رخ داده است

خطای  Top2از دید معیار  ،باشد c1مربوط به کلاس 

 ،kبا افزایش مقدار  کاهش خطابندی رخ نداده است. طبقه

ش پیشنهادی براساس دو نتایج ارزیابی رو. امری بدیهی است

 شده است. ارائه ( 2جدول )در ، Top5و  Top1نرخ تشخیص 

 

 Top_kارزیابی براساس نرخ تشخیص  -(3)جدول 

Top5 Top1 

111 1/91 

 

شده ارائهالگوریتم  روش پیشنهادی ومقایسة در ادامه، نتایج 

شده است. با توجه به اینکه ارائه  [1]و  [19]جع ادر مر

در دسترس  [1]و  [19]جع ادر مر شدههای استفادهداده

شده استفاده شد. تهیههای از دادهبرای مقایسه ، ندنبود

شوند؛ نمیآزمایش  [1]و  [19]جع ادر مرهای مشکوک داده

نرمال نمونة  41دیابتی و نمونة  52در این مقایسه از درنتیجه 

داده مربوط به  31 ،آزمایشمرحلة شود که در استفاده می

 نرمال است. نمونة داده مربوط به 14ی و دیابتنمونة 

 

و  [19]جع اارزیابی روش پیشنهادی و الگوریتم مر -(4)جدول 

[1] 
های مورد ویژگی بنددسته 

 استفاده

 دقت

روش 

 پیشنهادی

ELM  ،رنگ، بافتELBP 111 

روش 

 پیشنهادی

ELM  ،رنگ، بافتLBP 1/94 

 4/91 رنگ، بافت SVM_GA [1]مرجع 

رنگ، ویژگی هندسی،  SVM [19]مرجع 

 فیلتر گابور

5/51 

 

دقت حاصل از است، مشخص ( 4جدول )طور که از همان

تر از بیشآوری شده های جمعروش پیشنهادی برای داده

است. همچنین برای  [1]و [19] جعاشده در مرارائهالگوریتم 

بند ماشین یادگیر بیشینه نسبت به ماشین اثبات برتری دسته

و  [19]شده در مرجع ارائههای ژگیبردار پشتیبان، از وی

ه استفاده شد. ماتریس اغتشاش بند ماشین یادگیر بیشیندسته

 شده است. ارائه ( 11شکل ) حاصل از این آزمایش در

 
 بندو دسته [19]های مرجع ماتریس اغتشاش ویژگی -11)شکل 

ELM 
 

های کلاس اول به اشتباه در عدد از داده 3 ،بندیدر این دسته

درصد  1/98بندی و دقت دسته ندبندی شددسته 3کلاس 

ها، با این ویژگی [19]در حالی که در مرجع ؛ دست آمدبه

 ،بند ماشین بردار پشتیبانآمده توسط دستهدستبهدقت 

 درصد است.  5/51

 

 گیریو نتیجه بندیجمع -8

تهاجمی برای تشخیص دیابت غیرروشی جدید و  ،در این مقاله

از روی تصاویر زبان ارائه شد. ابتدا از افراد دیابتی، سالم و 

تمع پارسیان مشهد های مشکوک به دیابت در مجنمونه

شده با استفاده از دو مدل ارائهبرداری شد. در روش تصویر

زبان مشخص شد. ناحیة بر کانتور فعال، مرز مربوط به مبتنی

نظر اندازه، شکل و ازدر افراد دیابتی، پاپیلاهای سطح زبان 

 ،این تغییرات روی رنگ و بافت زبان. کندتعداد تغییر می

یافته، ویژگی توسعهویژگی محلی بنابراین اثرگذار خواهد بود؛ 

بندی شده استخراج بخشناحیة از  ،آماری بافت و گشتاور رنگ

برای شناسایی افراد  ،شده است. پس از استخراج ویژگی

بند ماشین یادگیر بیشینه از دستهدیابتی، سالم و مشکوک 

در روش  های موجودمحدودیت از یکی استفاده شد.

های کانتور افتن نقاط کنترلی برای مدلی ،بندی زبانبخش

پوست ناحیة . در صورت وجود چروک یا سایه در استفعال 

اطراف دهان، استخراج دقیق نقاط کنترلی با مشکل مواجه 

های ها، تعداد اندک دادهخواهد شد. از دیگر محدودیت

برای کارهای آینده مورد تواند میکه  ،مشکوک به دیابت است

انحصاری  ،شدهارائهاز جمله مزایای روش  رد.بررسی قرار گی
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تهاجمی و بدون درد غیرآوری شده و جمعدادة بودن پایگاه 

آمده از دستبه. نتایج کیفی و کمی استگیری بودن نمونه

درصد را برای  91سازی روش پیشنهادی، دقت بالای شبیه

بیماری دیابت از روی تصاویر زبان یص تشخبندی و دسته
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