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Abstract 

Prostate cancer is one of the most important diseases of men whose growth can be disrupted by early 

diagnosis of it. In order to determine the grade of prostate cancer, the biopsy is used and structure of 

tissue is examined under microscopes. According to new grading system, the prostate tissues are 

grading to five categories, between 1 to 5, where the highest grade shows the worst condition. Since 

human grading is time consuming, automatic grading systems have been used since recent years. 

Although some efficient algorithms have been introduced for image classification, the semantic gap 

between low-level features and human visual concept is still an important reason not to achieve high 

precision. In this paper, a new method for prostate cancer grading is presented which uses a 

combination of deep features, extracted by convolional neural network (CNN), and stochastic tissue 

features, extracted using multi-level gray level co-occurrence matrixes (ML-GLCM). Therefore, high-

level features are achieved by using CNN and by combining with stochastic tissue features, the grading 

precision is increased. In order to evaluate the proposed method, it is examined on the pathology 

prostate image database which is generated by international society of urological pathology (ISUP). 

Experimental results demonstrate that the proposed method achieves more accuracy than state-of-the-

art methods on prostate cancer grading.  
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 ی بدخیمی سرطان پروستاتخیص درجهبندی و تشطبقه

 های آماری بافت تصاویر پاتولوژی های عمیق و ویژگیرکیب ویژگیبا استفاده از ت
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 چکیده

 یدرجه این بیماری و تشخیص زودهنگام و به موقع رود.های مردان به شمار میترین بیماریهمبه عنوان یکی از م ،سرطان پروستات

از  ی بیماری،نظور تعیین درجهکند. به مکمک شایانی می ،هابه سایر بافتبیماری آن، به روند درمان و جلوگیری از سرایت  رفتپیش

بندی، بافت پروستات به پنج درجه دد. در جدیدترین دستهگرساختار پاتولوژی، نوع درجه تعیین می شده و با بررسی بردارینمونه بافت

. با توجه به باشدحالت بیماری میترین ی وخیمدهندهی پنج، نشانترین حالت و درجهخیمی یک، خوششود که درجهبندی میتقسیم

های هوشمند مختلفی ها توسط الگوریتمبندیهوش مصنوعی، اخیرا این طبقهبندی توسط انسان و رشد فناوری بر بودن طبقهزمان

ی ی معناداربداع شده، اما وجود فاصلها ،بندی تصاویرمندی به منظور توصیف و طبقههای قدرتچه امروزه روش شود. اگرانجام می

یابی به دقت مطلوب دست در راهترین چالش ها، مهمهای سطح پایین استخراج شده توسط الگوریتممیان ادراک بینایی انسان و ویژگی

ی عصبی های عمیق استخراج شده توسط شبکههای آماری بافت تصویر و ویژگیود. در این مقاله، با ترکیب ویژگیرمی راشمبه 

 هایست آمدن ویژگی، باعث به دعصبی کانولوشن عمیقی ارائه شده است که در آن، استفاده از شبکه روش جدیدی، کانولوشن عمیق

. به یافته استبندی افزایش های آماری بافت، دقت طبقهویژگی با هاترکیب این ویژگیو با   و عمیقی از تصاویر پاتولوژی شدهسطح بالا

به  شناسی اورولوژی، اعمال شده است. نتایجالمللی آسیبی بینی جامعهداده روی پایگاه ، این روشروش پیشنهادی منظور ارزیابی

بندی تصاویر پاتولوژی رای طبقههای مرسوم بتری نسبت به سایر روشدهد که روش پیشنهادی، به دقت بیشمینشان  دست آمده

 دست یافته است. 

 عصبی کانولوشن عمیق یهای آماری بافت، شبکهتصاویر پاتولوژی، ویژگی بندی،سرطان پروستات، طبقهها: کلیدواژه
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 مقدمه -1
مردان است  ها درنترین سرطایکی از شایع ،روستاتسرطان پ

میر در مردان بالغ وترین عوامل مرگیکی از مهم به عنوانکه 

ی سرطان آمریکا، دومین آید. طبق گزارش جامعهبه شمار می

از این های قلبی، سرطان است و میر بعد از بیماریوعامل مرگ

باشد. ردان میم در ترین سرطانمیان، سرطان پروستات شایع

 نفر در آمریکا، 193529، تعداد 2015به طوری که در سال 

جان ها نفر از آن 29949که  به سرطان پروستات مبتلا شده

مهم  هایپروستات یکی از غده [.1اند ]خود را از دست داده

ی و مقابل روده زیر مثانه در دستگاه تناسلی مردان است که

. کنددر تولید مثل ایفا میو نقش مهمی  قرار داشتهگ بزر

اما در سنین بالای پنجاه  ،ابعاد این غده معمولا کوچک است

به تدریج بزرگ شده و بعضا مشکلاتی را برای مردان  ،سال

های پروستات ترین بیماریشایعاز  ،به طور کلی. کندایجاد می

، بزرگ شدن (1پروستاتیت)التهاب پروستات  به توانمی

در اثر افزایش ( 2خیم پروستاتزی خوشهایپرپلا)پروستات 

بیماری ترین کنندهنگران .، اشاره کردسن و سرطان پروستات

در واقع به معنی  که است،سرطان پروستات  پروستات،

. از باشدمیهای سرطانی در بافت پروستات گیری سلولشکل

به آرامی صورت  پروستات،های که این تغییر شکل سلول جاآن

مکن است تا چندین سال قبل از بدخیمی شدید، گیرد، ممی

تواند می ،نشود. تشخیص دیرهنگام از آن مشاهده خاصی معلای

های چنین گسترش و هجوم سلولمنجر به بدخیمی و هم

ی از جمله مثانه و روده ،(3ها )متاستازسرطانی به سایر بافت

. بنابراین، در بررسی و درمان سرطان پروستات، گرددبزرگ 

، از اهمیت ی بافت سرطانیمرحله و یا درجه موقعبه خیصتش

 است.  ای برخوردارویژه

ابتدا ممکن است فاکتور  ،به منظور تشخیص سرطان پروستات

بررسی شود.  ،در خون (PSA) 4ژن اختصاصی پروستاتآنتی

 تواند نشان، میمشخص یک مقداراین فاکتور از  بالاتر بودن

ن پروستات باشد. لازم به ذکر ی احتمال وقوع سرطادهنده

است که عوامل دیگری ممکن است باعث افزایش این فاکتور 

مانند های دیگری روش ، ازشوند، لذا به منظور تشخیص قطعی

شود. از میان این فاده میبرداری استتصویربرداری رنگی و بافت

از پروستات و بررسی آن زیر میکروسکوپ  برداریبافت ها،روش

بندی بافت زیرا با طبقه برخوردار است،ای ویژه اهمیتاز 

                                                           
1 Prostatitis 
2 Benign Prostate Byperplasia 
3 Metastasis 
4 Prostate Specific Antigen 

توان شدت و میزان شیوع این بیماری را مشخص می ،پروستات

 ،5بندی گلیسونروش طبقه از اخیر، هایدر سال رواز این. نمود

دهد، به به بافت پروستات نسبت میرا  5تا  1عددی بین  که

اده منظور تشخیص شدت و احتمال پخش شدن بیماری استف

ی نشان دهنده (5)عدد  ترین عدد در این روششود. بیشمی

سرایت آن به سایر  بالایترین وضع بیماری و احتمال وخیم

که  ،بندی بافت پروستاتاین نوع طبقه [.2،1] باشدمیها اندام

خوش ، دستد نیم قرن پیش مورد استفاده بودهحدو از

 خودیه توسط رات اولیتغییراتی نیز شده است. اگر چه تغی

 هایروش رفتبا پیش اما ،دکتر گلیسون صورت گرفته بود

به منظور لزوم تغییر و بهبود روش گلیسون،  برداری،بافت

 رو،ایناز  .شدمیاحساس  شدت به ،روشاین کارایی افزایش 

در سال  (ISUP) 6شناسی اورولوژیالمللی آسیبی بینجامعه

و سپس  کردارائه  را شی این روی بهبودیافته، نسخه2005

 ،یافتهی بهبوددر نسخهبهبود بخشید.  ، آن را2014در سال 

 ی گلیسوندرجهتصمیم گرفته شد تا در تصویر هر بافت، 

، با اندترین فضا را اشغال کردهدو ساختاری که بیش مربوط به

 10تا  2عددی بین  به صورت ی نهاییهم جمع شده و درجه

اگر در بافت پاتولوژی  ،وان مثال. به عننمایش داده شود

 مشابهپروستات، بخش اعظمی از سطح بافت، ساختاری 

ترین سطح گلیسون داشته و پس از آن، بیش 5ی درجه

ی نهایی به گلیسون باشد، درجه 3ی مربوط به ساختار درجه

در  که بیان خواهد شد. یکی دیگر از تغییراتی 9 عدد صورت

گران بود که پژوهش اشی از آننبندی جدید لحاظ شد، درجه

نباید به  2و  1ی گلیسون به این نتیجه رسیده بودند که درجه

ی جدید، در نسخه روناز ایعنوان خطر تشخیص داده شود، 

در نظر گرفته ترین درجه با احتمال خطر، کمبه عنوان  6عدد 

 به دست 3ی گلیسون که از ترکیب  دو سطح با درجه شد،

ی ی نهایی با نام درجهاین تغییرات، درجه . پس ازآیدمی

ISUP  بندی نهایی بنابراین، درجه .شودمیشناختهISUP  از

 .آیدبه دست می (GS)جمع درجات گلیسون 

، به 2014، از سال [ ذکر شده15] گونه که در مرجعهمان

برداری و عدم تطابق کافی روش های بافتدلیل تغییر در روش

شناسی المللی آسیبی بینی جدید، جامعههاگلیسون با نمونه

 را تصویب کرده تا با ISUPبندی روش درجه ،اورولوژی

رو، این از باشد. تری داشتهمطابقت بیش جدید،های بافت نمونه

بندی از این معیار های طبقهروش به بعد، 2014 از سال

 کنند. استفاده می
                                                           
5 Gleason 
6 International Society Urological Pathology 

© Copyright 2019 ISBME, http://www.ijbme.org

www.ijbme.org


 های آماری بافت تصاویر پاتولوژی  های عمیق و ویژگیاستفاده از ترکیب ویژگی با پروستات سرطان بدخیمی یدرجه تشخیص و بندیطبقه :امیر سزاوار 344
 

 

 و در ISUP تصاویر 2و  1ی ، تصویری از درجه(1)در شکل 

 .  ارائه شده است ،بندی گلیسون، نمودار درجه(2)شکل 
 

  
ISUP Grade 2 ISUP Grade 1 

  ISUPی دادهدو نمونه از تصاویر موجود در پایگاه -(1) شکل

 [3] 2و  1ی هابا درجه

 

 
 [4] بندی گلیسونشماتیک بافت پروستات در درجه -(2)شکل 

 

سرطان  ی بافت، تشخیص درجههشد بیان مطالبتوجه به  با

درمان و جلوگیری از هجوم  پروستات، به منظور کنترل،

از . ای برخوردار استها، از اهمیت ویژهبه سایر بافتبیماری 

ی ارائه راستای در های زیادیتلاش ،های اخیردر سال رواین

ی گلیسون با استفاده از تعیین درجه برایهای هوشمند روش

تا ضمن افزایش  صورت گرفته،ر بافت پروستات پردازش تصاوی

در این  .داده شودکاهش  نیز بندی، خطای انسانیسرعت طبقه

ی بافت پروستات با تعیین خودکار درجه برایروشی  پژوهش،

های های عمیق و ویژگیزمان و ترکیب ویژگیاستخراج هم

 . شده استه ، ارائآماری بافت

بندی بافت برای درجه گلیسون روش فراگیر شدنپس از 

دی بنبرای درجه بر آن داشتند تا، محققان سعی پروستات

کرده  استخراج از تصاویر پاتولوژی را های مناسبویژگی بافت،

خوزانی و . سازی کنندبندی خودکار را پیادهتا بتوانند درجه

 با اعمال تبدیل موجک[، 5] 2003ش در سال کارانهم

های لوژی بافت و استخراج ویژگیروی تصاویر پاتو 1چندگانه

                                                           
1 Multi Wavelet Transform 

جهت را انرژی و آنتروپی ضرایب موجک چندگانه، سیستمی 

در این . بندی خودکار طبق روش گلیسون ارائه دادنددرجه

 کاهش بار محاسباتی در استخراج ویژگی، منظوربه  ،روش

تبدیل  خاکستری تصویر بافت پروستات بهرنگی تصویر  ابتدا

های از زیرماتریس ،نرژی و آنتروپیهای اشده و سپس ویژگی

است.  دو سطح از تبدیل موجک برای هر تصویر محاسبه شده

ترین همسایه نزدیک-kبند با استفاده از طبقه ،پس از آن

(KNN)های در درجه ،های استخراج شده از تصویر، ویژگی

اند. نویسندگان توانستند با بندی شدهطبقه 5تا  2گلیسون 

آوری شده از روی تصاویر جمعبندی طبقهدر این روش، 

 یابند. دست  %97به دقت های محلی، نمونه

، نویسندگان برای استخراج 2009در پژوهشی دیگر در سال 

 ،به منظور بررسی تنوع ،های تصاویر بافت پروستاتویژگی

ی استخراج ویژگی بر پایه روشیاز افت، شدت و پیچیدگی ب

ها نشان در واقع، آن [.6] ندکرد استفاده ،مبتنی بر فراکتال

عناصر به ساختاری شبیه  ،های سرطانیدادند که رشد سلول

ی فراکتال به معنی ی کلمهریشه. فراکتال در طبیعت دارد

های از قسمتو هر شی فراکتال،  بودهم نامنظعناصر 

در این  .هستندکه شبیه کل شی  شودتشکیل می تریکوچک

هر  از ،(FD) 2ی فراکتالاندازهی محاسبه از طریق ،روش

یک بردار هشت عضوی استخراج  تصویر پاتولوژی پروستات،

بندهای مختلف، اقدام به تعیین شده و با استفاده از طبقه

شود که در بهترین حالت، با استفاده از ی بافت میدرجه

به یابی امکان دست ،(SVM)بند ماشین بردار پشتیبان طبقه

 . وجود داردبندی هدر طبق %7/93دقت 

ج ویژگی از از استخرا استفادهبا محققان  ،2012در سال 

ها، بافت را در سه بندی این ویژگیساختار تصاویر و طبقه

 ندبندی کردطبقه 4ی و درجه 3ی خیم، درجهی خوشدسته

های قبل، از ویژگی رنگ نیز ، بر خلاف روشدر این روش [.2]

ابتدا هر تصویر با استفاده از  ور،بدین منظ .استفاده شده است

، 5ی سلولی، حفره4، هسته3استروما به پنج بخش ،رنگ ویژگی

پس از مشخص شدن  .شده استتقسیم  ،7موین و 6سیتوپلاسم

یی که از از قبیل درصد فضا ،ویژگی 15هر بخش، در مجموع 

در استخراج شده و از ساختار هر کدام  کل تصویر اشغال شده،

 گیری ازمیانگین بار ویژگی مربوط به تصویر بافت، نهایت، بردا

                                                           
2 Fractal Dimension 
3 Stroma 
4 Nuclei 
5 Lumen 
6 Sytoplasm 
7 Mucin 

© Copyright 2019 ISBME, http://www.ijbme.org

www.ijbme.org


 345 1397، زمستان 4، شماره 12مجله مهندسی پزشکی زیستی، دوره 
 

 

روش از سپس  محاسبه شده است. تمام غدهها روی ویژگی

که با استفاده از آن، نتایج  شده استفادهبندی باینری طبقه

در روش . ه استبندی از دقت بالاتری برخوردار بودطبقه

خیم و ی خوشبندی باینری، ابتدا بافت به دو طبقهطبقه

ی سرطانی قرار و سپس اگر در طبقه شدهقسیم سرطانی ت

در . شودبررسی می 4و  3ی بندی بین درجهگرفت، برای طبقه

 .بندی دست یافتنددر طبقه% 6/95ها به دقت آن ،این روش

های فوق به دقت مناسبی در پژوهشهر کدام از چه  اگر

روی تصاویر محلی  هاتمام آنبندی دست یافتند، اما طبقه

 تا است لازمجامع،  ی یک روشاند. به منظور ارائهشده مانجا

از تصاویر، ارائه شود.  ی جامعیک پایگاه دادهالگوریتمی روی 

های گلیسون ها تصاویر را به درجهاین روش سوی دیگر،از 

امروزه تر ذکر شد، طور که پیشاما همان کنند،میبندی  طبقه

توزیع ترین بیشبا  ترجیح بر آن است تا از مجموع دو درجه

 شود که امر استفاده ISUPی گلیسون و یا همان درجه

 (تنهایی به)ی گلیسون از مشخص کردن درجه یترپیچیده

، با پیچیده شدن تصاویر و پیدایش طرفی. از باشدمی

از های اخیر پژوهشدر های شگرف یادگیری عمیق، روش

 ،استده شرفته بهره گ ،های عمیقاستخراج ویژگی رویکرد

به تنهایی توانایی توصیف  ،های سطح پایین تصویرزیرا ویژگی

 ،های جدیدبسیاری از پژوهشدر تصویر را ندارند. بنابراین 

زشکی و چه در کاربردهای چه در تصاویر پ) بندیبرای طبقه

 د. شوهای عمیق استفاده میریتماز الگو غیرپزشکی(،

 استفاده از یکت چه گفته شد و درک ضروربا توجه به آن

بندی تصاویر بافت طبقهبرای الگوریتم هوشمند و دقیق 

در ، بیماری گیری به موقع و درمانپیشراستای در  ،پروستات

ی با استفاده از الگوریتم شبکه این مقاله سعی شده است تا

شده از  جاستخرهای اعصبی کانولوشن عمیق و ترکیب ویژگی

صویر، سیستمی به منظور های آماری بافت تبا ویژگی آن

که  گرددبندی تصاویر پاتولوژی بافت پروستات ارائه طبقه

های آماری های عمیق، از ویژگیگیری از ویژگیضمن بهره

. دهدافزایش  بندی راطبقه استفاده کرده و دقت نیزبافت 

، به منظور بررسی و اثبات جامع بودن الگوریتم چنینهم

تغییرات  جدیدترینداده با  یگاهپا یک از تصاویر پیشنهادی،

تست این روش استفاده برای آموزش و  ،ISUPبندی درجه

پژوهش، استفاده از  این ی اصلیهدر واقع، انگیز. شده است

کانولوشن  ی عصبیاز شبکه شده جاستخرهای عمیق اویژگی

خواهد شد،  بیانگونه که در ادامه اما همان. باشدمیعمیق 

 مستلزم در اختیار داشتنهای عمیق، شبکهآموزش درست 

که این مهم، در مراجع به عنوان  بودهعظیم  یدادههای پایگاه

 [.16] های عمیق معرفی شده استاز معدود معایب شبکه یکی

حجم از تصاویر پاتولوژی آوری این که جمعبا توجه به این

-نمونه ی موجود شاملدادههای و پایگاه بودهممکن امری غیر

به صرفا باشند، در این پژوهش های محدود و تصاویر کمی می

های آماری ده و ویژگیاکتفا نشی عمیق های شبکهویژگی

های دلیل انتخاب ویژگی. شودها ترکیب میبافت نیز با آن

های عمیق، این است که یگویژ ی برایآماری به عنوان مکمل

لحاظ آماری تفاوت  مختلف از تصاویر پاتولوژی، از هایدرجه

-می اندکها نیز و علاوه بر آن، تعداد ویژگی داشتهمحسوسی 

با استفاده از  به دست آمده نتایج ،در این پژوهش. باشد

های عمیق به تنهایی و در های آماری به تنهایی، ویژگیویژگی

 .قرار گرفته استارزیابی  ، موردهانهایت ترکیب آن
 

 هامواد و روش -2

 از یبه عنوان یک ،یادگیری عمیقتکنیک ابتدا  ،ژوهشدر این پ

 شدهمطالعه  های پردازش داده و بینایی ماشین،روزترین ابزاربه

های عصبی کانولوشن عمیق های آن، شبکهو از میان شاخه

در روش پیشنهادی،  ،بدین ترتیب. شده استانتخاب و بررسی 

ی به وسیله ،پاتولوژیهای عمیق سطح بالا از تصاویر ویژگی

به منظور  ه،دی عصبی کانولوشن عمیق استخراج ششبکه

و شود میهای آماری بافت ترکیب افزایش دقت، با ویژگی

ابتدا  رو در ادامه،از این. گیردبندی خودکار صورت میدرجه

 ه،دارائه شی کانولوشن هاای بر یادگیری عمیق و شبکهمقدمه

 ،و در نهایت هداده شدتوضیح های آماری ویژگی پس از آن،

 .شده استالگوریتم پیشنهادی تشریح 
 

 های عصبی کانولوشن عمیقشبکه -2-1
 که بوده ماشین یادگیری هایزیرشاخه از یکی ،یادگیری عمیق

 استفاده با هاداده از بالا سطح ایچکیده گرفتن یاد ،آن هدف

 حال در رویکرد یک که است مراتبیسلسله هایمعماری از

 هوش یحوزه در گسترده طور به و به شمار رفته گسترش

 استفاده ماشین( مورد بینایی و طبیعی زبان پردازش) مصنوعی

عصبی  یکه الگوریتم شبکهپس از این[. 7] است قرار گرفته

 ،بندی تصاویردر چالش طبقه 2012در سال  ،AlexNetعمیق 

ه ، توجه محققان به سرعت بگردید اولی موفق به کسب رتبه

این  امروزه تا جایی که ،شد متمرکزهای عمیق سمت الگوریتم

ها مورد استفاده قرار گرفته و در بسیاری از زمینهها الگوریتم

ی یادگیری عمیق های حوزهپژوهش. اندداشته یموفقکرد عمل
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، 1های بولتزمن محدودی ماشینچهار دسته بهبه طور کلی 

 4های عصبی کانولوشنو شبکه 3، خودرمزگذارها2کدینگ تنک

ی ها در زمینهکدام از این روش چه هر اگرند. شومی تقسیم

با ، اما هستندو دارای مزایایی  داشته یموفقکرد عمل خاصی

های عصبی کانولوشن از شبکه در این مقاله یل زیر،دلاتوجه به 

 نیازمند های ماشین بولتزمن محدود،. روششودمیاستفاده 

از . هستندبر زمان بوده و در نتیجه بسیارمحاسبات سنگینی 

ها، در مقابل تغییراتی از ها و خودرمزگزاراین روش سوی دیگر،

کدینگ پراکنده نیز  باشند. درقبیل چرخش تصویر، مقاوم نمی

های عصبی ، شبکهطرفیاز امکان آموزش ویژگی وجود ندارد. 

 مانندعدی )های ورودی دوبطور خاص برای داده به ،کانولوشن

در مبحث پردازش تصویر، به  رواز این. اندشده طراحیتصویر( 

های عمیق از تصویر، استفاده از خصوص در استخراج ویژگی

  کارآمد خواهد بود.بسیار عصبی کانولوشن عمیق  یهاشبکه

 نتریاز مهم یکیبه عنوان  (،CNN) کانولوشن یعصب هایشبکه

متعدد در  هایهیکه لا مار رفتهبه ش قیعم یریادگی هایروش

 نیا. نندیبیآموزش م جدید و مستحکم ایوهیبه ش ،هاآن

 یینایب یدر کاربردها استفاده از آنو  بسیار کارآمد بودهروش 

از  ایرمجموعهزی ،هاشبکه نیا. دباشیم بسیار رایج نیماش

 ،یدوبعد یهاداده یکه برا هستند هیلاچند یعصب هایشبکه

 ،ریمختلف تصو هایبخش. اندشده یطراح ،وئدیو و ریوتص مانند

و در هر  شدهداده  یمراتبسلسله هایهیبه لا یبه عنوان ورود

از  یریگچشم هاییژگیو تال،یجید یلترهایبا اعمال ف ،هیلا

 شامل ،CNNهر  ی اصلیهسته [.9] شودیاستخراج م ریتصو

بعدی لایه ویات کانولوشن میان ضرایب فیلترها و ورودی دعمل

و  CNNترین تفاوت میان مهمبه عنوان بوده که این رویکرد، 

 یشبکه دردر واقع  .دروبه شمار میعصبی پرسپترون  یشبکه

از حاصل ترکیب خطی  ،خروجی هر نرون ،پرسپترون عصبی

ی سه نوع لایه از ،CNNی هر شبکه. آیدها به دست میورودی

تشکیل شده که تعداد هر  6و تماما متصل 5کانولوشن، ادغام

به  ،های فرعیچنین تعداد و نوع لایهها و همکدام از این لایه

 . باشدمی نوع شبکه وابسته

هایی با ضرایب متغیر است که در ی کانولوشن، شامل فیلترلایه

و سپس روی تصویر  ها داده شده به آنمقدار اولیه یک ابتدا 

که اعداد  بوده یک پنجره شود. این فیلتر، مانندداده می حرکت

                                                           
1 Restricted Boltzmann Machines 
2 Sparse Coding 
3 Autoencoder 
4 Convolutional Neural Networks 
5 Pooling 
6 Fully-Connected 

ی آموزش، به منظور استخراج بهترین درون آن، در مرحله

. در هر قسمت از شوندداده میها از تصویر، آموزش ویژگی

و  لو شدههای تصویر کانواهای فیلتر با پیکسلتصویر، وزن

شود. در یک پیکسل ذخیره می ،حاصل این عمل کانولوشن

، روی تصویر حرکت داده 7ش گامی پرفیلتر به اندازه ،سپس

و  شدههای مختلف تصویر، کانوالو ضرایب فیلتر با قسمت شده،

ی ویژگی حاصل این عمل روی تمام نقاط تصویر، صفحه

ی به ازای هر فیلتر مجزا، یک صفحه ،شود. بنابرایننامیده می

 .خواهد شدویژگی ایجاد 

 هاپارامتر تعدادویژگی و  مل کانولوشن، ابعاد صفحاتپس از ع

به منظور کاهش ابعاد و افزایش سرعت . دیابافزایش می

  9بردارینمونه برایی ادغام های بعد، از لایهمحاسبات در لایه

های مختلفی استراتژیبرداری، از نمونهبرای . شوداستفاده می

به  شود.یمم و ادغام میانگین بهره گرفته میادغام ماکز مانند

استفاده   3×3ز فیلتر ادغام ماکزیمم با ابعاد اگر ا ،عنوان مثال

حرکت روی تصویر  2با گام  3×3ی ای با اندازهشود، پنجره

پیکسل موجود در این پنجره، پیکسل  9از میان هر  داده شده،

. در شودی بعد منتقل میو به لایهشده ها انتخاب ماکزیمم آن

ی کانولوشن ز چندین لایهتصویر ورودی اعبور پس از  ،نهایت

و ابعاد  افزایش یافته شده های استخراج، تعداد ویژگیو ادغام

ی شود. در این وضعیت، تعداد زیادی صفحهآن کوچک می

تبدیل این  ویژگی با ابعاد کوچک در اختیار است. برای

ده های تماما متصل استفابعدی، از لایهها به بردار یکویژگی

. با آمد خواهد به دستعدی بشده و در آخر، بردار ویژگی یک

ی مشخص بودن طبقهبند، با توجه به طبقه یاتصال این لایه

تواند ، شبکه میی آموزشمربوط به تصاویر ورودی در مرحله

ای از نمای کلی یک آموزش ببیند. نمونه را بندی تصاویرطبقه

 شده است. ارائه (3)در شکل  ،عصبی کانولوشن یشبکه

 

 

 [7] های مختلف آنکانولوشن و لایه یشبکه -(3) شکل

 

از طراحی شده است که های کانولوشن مختلفی امروزه شبکه

 یهیپنج لا )شامل AlexNet هایمعماری توان بهآن جمله می

[،  9( ]ی ادغامیهو سه لا تماما متصل یهیسه لا ،کانولوشن

                                                           
7 Stride 
9 Subsampling 
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Clarifai [10] ،VGGnet [11 ] وGoogLeNet 21 ی)دارا 

( ترتر و بار محاسباتی بیشمعماری عمیق ،ی کانولوشنلایه

جلوگیری از کاهش  برای ،در این پژوهش .اشاره کرد [12]

ی شبکهاز های ورودی، سرعت و با توجه به حجم داده

AlexNet چه تعداد  . به عبارت دیگر، هرشده است استفاده

های دادهبه تر باشد، و شبکه عمیق ترهای شبکه بیشلایه

 نیاز است.آموزش شبکه  برایتری ورودی بیش

 

 رخدادیهم ماتریس بافت، آماری هایویژگی -2-2
 ،های بافت تصاویرهای قدرتمند استخراج ویژگییکی از روش

گرفته، روش استفاده از ماتریس از دیرباز مورد استفاده قرار  که

کرار رخدادی، تعداد تماتریس هماست.  (GLCM) 1رخدادیهم

و  dی که در فاصله ،دو پیکسل با سطح خاکستری مشخص

کند. بدین اند را مشخص میاز هم قرار گرفته θی زاویه

 رنگی به تصویر خاکستری تبدیل شده ومنظور، ابتدا تصویر 

رخدادی ، یک ماتریس همθو یا  dسپس به ازای هر مقدار از 

برابر با  شود. این ماتریس مربعی بوده و طول آنتشکیل می

. به باشدمیتعداد سطوح خاکستری موجود در کل تصویر 

در نظر  θو  dو صفر به ترتیب برای  1مقادیر  اگر ،عنوان مثال

رخدادی، برابر از ماتریس هم ij یگاه درایهشود، آن گرفته

 i) است با تعداد دفعاتی که دو پیکسل با سطوح خاکستری

 یو زاویه dی با فاصله (مبرای پیکسل دو j برای پیکسل اول و

θ چهار از  معمولاشوند. نسبت به هم، در کل تصویر تکرار می

ی ماتریس در محاسبه درجه 135و  90، 45ی صفر، زاویه

-تر از این اعداد، نتیجهو زوایای بیش شدهرخدادی استفاده هم

مثالی از  (،4) در شکل[. 13] خواهد داشت پیای تکراری در 

. ارائه شده است θو  d ها با زوایا و فواصل مختلفپیکسل

 20 با یرخدادی برای تصویرای از ماتریس همچنین، نمونههم

  قابل مشاهده است. (5)در شکل  ،سطح روشنایی 9پیکسل و 
 

 
ی صل ممکن برای محاسبهنمایشی از زوایا و فوا -(4) شکل

 [13] رخدادیماتریس هم

                                                           
1 Grey Level Co-Occurrence Matrix 

 
 9پیکسل و  20 با یخدادی برای تصویررماتریس هم -(5) شکل

 [13] سطح روشنایی
 

های ویژگیتوان میرخدادی، ی ماتریس همپس از محاسبه

، 2های کنتراستویژگیکرد.  آماری بافت را از آن استخراج مهم

های یترین ویژگمهمجمله از ، 4و همبستگی 3انرژی، همگنی

 .روندشمار میبه رخدادی، قابل استخراج از ماتریس هم

 

الگوریتم پیشنهادی  -2-3  
با تصاویر  CNN یشبکه ابتدا ،مقاله پیشنهادی این الگوریتم در

بیند. یکی از مشکلات استفاده آموزش می ،شناسی بافتآسیب

های عصبی کانولوشن عمیق این است که به دلیل از شبکه

ی های ورودی زیاددادهبه زیاد بودن پارامترهای قابل آموزش، 

به  5الگوریتم از تکنیک افزایش دادهاین در  ،. بنابرایندارند نیاز

بدین  است.تعداد تصاویر ورودی استفاده شده منظور افزایش 

ایجاد  یمختلف هایها و دورانصورت که از هر تصویر، چرخش

فراهم گردد. از  ی آموزشی کافی برای مرحلهدادهشود تا می

در بخش قبل معرفی شد، که های عصبی عمیق میان شبکه

ها و تعداد لایه کهنت است ی الکسشبکه شبکه،ترین ایپایه

 از در واقع، باشد.ها میتر از سایر شبکهپیچیدگی آن کم

داده کاربردهای کلان تر برایبیش ،های زیادترهای با لایهشبکه

بررسی  جا که در این پژوهش بهشود. از آنمی بهره گرفته

آوری تعداد بسیار شود، جمعولوژی بافت پرداخته میپاتتصاویر 

و در برخی بر زمان بسیار دشوار،امری  ،زیاد از این تصاویر

برای استخراج  ،در این پژوهش لذا. باشدغیرممکن می موارد

چرا . شده استنت استفاده از ساختار الکس ،های عمیقویژگی

میق برای ی عصبی عترین نوع شبکهمناسب که این ساختار،

.  این رودبه شمار میی آموزشی این تعداد از تصاویر نمونه

ی ی ادغام و سه لایهی کانولوشن، سه لایهشبکه از پنج لایه

ی عصبی طی یک تشکیل شده است. شبکهتماما متصل 

                                                           
2 Contrast 
3 Homogrnrity 
4 Correlation 
5 Data Augmentation 

پیکسل 

 موردنظر

135°   [−d − d] 90°   [−d 0] 45°   [−d d] 

0°   [0 d] 
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های هر تکرار، وزنو در  داده شدهآموزش  ،یند تکرار شوندهفرل

ها با روش ، وزنین پژوهششوند. در ارسانی میروزمتغیر، به

 (،SGD) 1انتشار خطا و تکنیک کاهش آماری گرادیانپس

  شوند:رسانی میروزی زیر بهطبق رابطه
 

(1) 𝑥 = 𝑥 − (𝑙𝑒𝑎𝑟𝑛𝑖𝑛𝑔_𝑟𝑎𝑡𝑒) ∗ 𝑑𝑥 
 

و بوده های فیلترها گر پارامترها و وزننمایان xاین رابطه، در 

Learning_rate که در ابتدای  ستا نرخ آموزش شبکهگر بیان

 شود.ین مییتع یند آموزش،فرا

قابل تغییر است.  ،در این رابطه، پارامتر نرخ آموزشچنین هم

بندی تصاویر داد مناسب تکرار، شبکه برای طبقهپس از تع

ی استفاده های شبکهلایه آموزش دیده است. ،های دادهپایگاه

 در جدول ،رهاها و سایر پارامتابعاد فیلتر و (6)در شکل  ،شده

 .شده است ارائه (1)

 
 برایشده  به کار گرفته ،نتهای معماری الکسلایه -(6) شکل

 های عمیقاستخراج ویژگی
 

 نت ی الکسزئیات شبکهج -(1) جدول

 صفرافزونه گام ابعاد تعداد یهنام لا

Conv1 96 11×11 4 0 

Pool1 - 3×3 2 - 

Conv2 256 5×5 1 2 

Pool2 - 3×3 2 - 

Conv3 394 3×3 1 1 

Conv4 394 3×3 1 1 

Conv5 256 3×3 1 1 

Pool3 - 3×3 2 - 

 

قیم به صورت مست CNNهای انجام شده، از در سایر پژوهش

های اما در این پژوهش، ویژگی شود،بندی استفاده میدر طبقه

                                                           
1 Stochastic Gradient Descent 

د تا با گردنشده و ذخیره می استخراج ،ی آخر شبکهلایه

های ی ویژگیمحاسبه براید. نب شوهای آماری ترکیویژگی

 رخدادی، برایاز یک ماتریس هم استفادهآماری بافت، به جای 

های رخدادی با  فواصل و زاویهماتریس هم 20هر تصویر 

شود انگین گرفته میمی هاآنمختلف محاسبه شده، سپس از 

 .رخدادی میانگین محاسبه شودتا ماتریس هم

های ویژگی رخدادی میانگین،ی ماتریس هممحاسبهپس از 

بق روابط  ط ،واریانس، کنتراست، همبستگی، نامنظمی و انرژی

 :دنشومحاسبه می زیر
 

 ویژگی واریانس: -1
 

(2) 𝜎𝑥 = ∑∑ √(𝑖 − 𝜇𝑥)
2𝑝𝑑

𝜃2

𝑁−1

𝑗=0

𝑁−1

𝑖=0

 

  

(3) 𝜇𝑥 = ∑∑ 𝑖𝑝𝑑
𝜃(𝑖, 𝑗)

𝑁−1

𝑗=0

𝑁−1

𝑖=0

 

 

 کنتراست:ویژگی  -2
 

(4) 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡(𝑑, 𝜃) =  ∑∑|𝑖 − 𝑗|2𝑝𝑑
𝜃(𝑖, 𝑗)

𝑁−1

𝑗=0

𝑁−1

𝑖=0

 

 

 ویژگی همبستگی: -3
 

(5) 𝑐𝑜𝑟𝑟(𝑑, 𝜃) =  ∑∑
𝑖𝑗𝑝𝑑

𝜃(𝑖, 𝑗) − 𝜇𝑥𝜇𝑦

𝜎𝑥𝜎𝑦

𝑁−1

𝑗=0

𝑁−1

𝑖=0

 

 

 ویژگی نامنظمی: -4
 

(6) 𝑑𝑖𝑠(𝑑, 𝜃) =  ∑∑|𝑖 − 𝑗|𝑝𝑑
𝜃(𝑖, 𝑗)

𝑁−1

𝑗=0

𝑁−1

𝑖=0

 

 

 ویژگی انرژی: -5
 

(7) 𝐸(𝑑, 𝜃) =  ∑∑[𝑝𝑑
𝜃(𝑖, 𝑗)]

2
𝑁−1

𝑗=0

𝑁−1

𝑖=0

 

 

𝑝𝑑درروابط فوق، 
𝜃 شده با رخدادی محاسبه ماتریس هم

شد،  بیانگونه که همان واست  θی و زاویه  dی فاصله

آفست محاسبه  مقدار 20وی ها  از ماتریس میانگین رویژگی

 آفست( در 20زوج فاصله و زاویه ) 20شوند. مقادیر این می

 .ارائه شده است (2)جدول 
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 رخدادیهم ی ماتریسیشنهاد شده برای محاسبهمقادیر پ -(2) جدول

 زاویه فاصله بردار آفست زاویه فاصله بردار آفست زاویه فاصله بردار آفست زاویه فاصله بردار آفست

[1 0] 1 0 [1 1-] 1 45 [0 1-] 1 90 [1- 1-] 1 135 

[10 0] 10 0 [10 10-] 10 45 [0 10-] 10 90 [10- 10-] 10 135 

[25 0] 25 0 [25 25-] 25 45 [0 25-] 25 90 [25- 25-] 25 135 

[50 0] 50 0 [50 50-] 50 45 [0 50-] 50 90 [50- 50-] 50 135 

[100 0] 100 0 [100 100-] 100 45 [0 100-] 100 90 [100- 100-] 100 135 
 

 هااین ویژگیرخدادی فوق، های همی ویژگیپس از محاسبه

در یک بردار  ،کانولوشن یی آخر شبکهلایههای ویژگی با

گرفته و به عنوان بردار ویژگی تصویر در نظر  شدهذخیره 

 CNNاز  با استفاده های عمیقویژگی ،این مرحله د. درشومی

پیش  ،حال .گرددرخدادی محاسبه میهای آماری همو ویژگی

تکمیل بردار ویژگی نهایی، انحراف استاندارد مربوط به هر  از

و در انتها، در  شدهعددی اسکالر است، محاسبه  ، کهتصویر

. دلیل انتخاب شودتصویر قرار داده میپیشین  هایکنار ویژگی

راف استاندارد برای درج در بردار ویژگی این است که این حان

از  .دهدها را نشان میپیکسل ادیرکندگی مقمعیار میزان پرا

تفاوت  وجود دقت در تصاویر پاتولوژی بافت، اندکیبا  ،طرفی

. به عنوان گردد، آشکار میهای مختلفپراکندگی میان درجه

 (7) در شکل 5و  1ی مثال، هیستوگرام دو تصویر از درجه

شود که هیستوگرام در . مشاهده میاست نمایش داده شده

باشد. انحراف استاندارد می 1ی تر از درجهکندهپرا 5ی درجه

  17/42و  43/24 با برابربه ترتیب  5و  1ی برای تصویر درجه

نهایی از  ترکیب  بردار ویژگی رو،از اینبه دست آمده است. 

های آماری ماتریس های عمیق تصویر بافت، ویژگیویژگی

و تصاویر  آمدهرخدادی و انحراف استاندارد تصویر به دست هم

 شوند.بندی میدار ویژگی، طبقهبر اساس این بر

 

 
و  1ی هاهیستوگرام دو تصویر بافت از درجه یمقایسه -(7) شکل

 17/42و  43/24با انحراف استاندارد ، 5
 

 1بند بیز سادههای ویژگی، از طبقهبندی برداربه منظور طبقه

ی ند بر پایهبیک نوع طبقه ،بند بیزطبقه. استشده استفاده 

 قابل قبولی راهای مختلف، نتایج احتمال است که در پژوهش

ی تئوری بر پایه ،ی بیزبند سادهطبقه. است نشان دادهاز خود 

ها وابستگی ویژگی که شودو در آن فرض می بودهبیز استوار 

 .به هم ناچیز است

. بگیرید نظردر را  ویژگی است n که دارای F بردار ویژگی

تعلق  (𝐶𝑘)ام -kی که این بردار ویژگی به طبقهل ایناحتما

 داشته باشد برابر است با: 
 

(9)  𝑝(𝐶𝑘|𝑓1, 𝑓2, … , 𝑓𝑛) 
 

 : طبق قانون بیز
 

(9) 𝑝(𝐶𝑘|𝐹) =
𝑝(𝐶𝑘)𝑝(𝐹|𝐶𝑘)

𝑝(𝐹)
 

 

شود که می ثابتها از هم، با فرض مستقل بودن ویژگی

 :قابل ارائه استبه صورت زیر  (9)ی رابطه
 

(10) 𝑝(𝐶𝑘|𝐹) =
1

𝑧
𝑝(𝐶𝑘)∏𝑝

𝑛

𝑖=1

(𝑓𝑖|𝐶𝑘) 

  

(11) 𝑧 =∑𝑝(𝐶𝑘)

𝑘

𝑝(𝐹|𝐶𝑘) 

 

فوق بهره گیری و روابط بند بیز از ترکیب قانون تصمیمطبقه

گیری، قانون وانین تصمیمترین قگیرد. یکی از متداولمی

 این قانون، بر اساساست.  (MAP) 2احتمال پسینکزیمم ما

. فرم باشد تری داشتهشود که احتمال بیشاب میای انتخطبقه

گر بیان �̂�که در آن،  بودهبند بیز به صورت زیر نهایی طبقه

 ی تخمین زده شده است:طبقه
 

(12) �̂� = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥⏟    
𝑘

 {𝑝(𝐶𝑘)∏𝑝

𝑛

𝑖=1

(𝑓𝑖|𝐶𝑘)} 

                                                           
1 Naive Bayes Classifier 
2 Maximum a Posteriori 

ISUP grade 1 ISUP grade 5
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بند بیز، پس از تشکیل بردار ویژگی نهایی، جهت طبقهاز 

 در لذا شود.میی بافت استفاده بینی درجهبندی و پیشطبقه

که در آن  ،خطی آموزش برونروش پیشنهادی، پس از مرحله

 اعمالبینند، پس از بند بیز آموزش میو طبقه CNNی شبکه

 یشبکهی آخر های لایهویژگی، متصویر ورودی به الگوریت

رخدادی و هم ماری ماتریسهای آعصبی کانولوشن، ویژگی

استخراج شده  زمانبه طور هم ،ویژگی انحراف استاندارد تصویر

 ISUPی ی بعد، درجهمرحله شوند. درمی و با هم ترکیب

شود. بلوک تعیین می بند بیز، توسط طبقهمربوط به بافت

 شده ارائه (9)در شکل این مقاله روش پیشنهادی دیاگرام 

مربوط به آموزش  لاین()آف خطبرون بخش ،شکل این در است.

 به صورت جداگانه نشان داده شده است. CNNی شبکه

ی کوچک اندازههای روش پیشنهادی، یکی دیگر از ویژگی

لازم . باشدمقدار می 11دارای  است کهبردار ویژگی خروجی 

تر باشد، سرعت هر چه طول بردار ویژگی کمکر است که به ذ

  .تر خواهد شدبندی بیشطبقه
 

 
 این مقالهبلوک دیاگرام روش پیشنهادی  -(8) کلش

 

 ها و بحثیافته -3
ی به یک پایگاه دادهبندی، ارزیابی هر الگوریتم طبقه برای

 ی پزشکیدر زمینهجامع نیاز است. یکی از مشکلات پژوهش 

با تعداد  های دادهشناسی، کمبود پایگاهو به خصوص بافت

ها، محققان در بسیاری از پژوهش رو،از ایناست.  زیادتصاویر 

های پژوهشکنند. می آوریشخصا جمعرا  نیازتصاویر مورد 

. ندده مستثنی نیستبندی بافت پروستات نیز از این قاعطبقه

بندی و ی طبقهههای انجام شده در زمینشلذا اکثر پژوه

آوری شده از روی تصاویر جمعی گلیسون، ی درجهمحاسبه

بختانه اخیرا های محلی صورت گرفته است. خوشنمونه

های نمونه از تصاویری (ISUP) اورولوژی شناسیآسیب یجامعه

ها را ی آن، درجهآوری کردهجمعرا از بافت پروستات  یمختلف

در اختیار عموم و  یین کردهزیر نظر متخصصان این حوزه تع

در حال حاضر یکی از این پایگاه داده  [.3قرار داده است ]

ی تصاویر بافت پروستات به حساب داده هایترین پایگاهجامع

داده برای آموزش و ش نیز، از این پایگاه و در این پژه آمده

 .استفاده شده است الگوریتم پیشنهادی ارزیابی

 1اختلاط ماتریس بند،طبقه هایسیستم ارزیابی هایابزار از کیی

. هر سطر و هر ستون از این ماتریس، مربوط به یک باشدمی

شود که سیستم ها است. در هر سطر، مشخص میطبقه از داده

ای نسبت داده ورودی را به چه طبقه یهاچه تعداد از داده

ا درست تخمین بزند، ها رداده تمامی طبقه ،است. اگر سیستم

و سایر عناصر غیر از قطر اصلی  هماتریس اغتشاش قطری بود

تر به ماتریس قطری نزدیک چه ماتریس . هرخواهند بودصفر 

است. لذا برای روش  داشته یتردقیقکرد عملباشد، سیستم 
                                                           
1 Confusion Matrix 
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کرد شود تا عملماتریس اغتشاش محاسبه می ،پیشنهادی

  .قرار گیردارزیابی  مورد سیستم

است. این معیار  1های ارزیابی، معیار دقتیکی دیگر از معیار

را طبقه و در مجموع  درصد دقت سیستم پیشنهادی در هر

ی زیر، درصد دهد. بدین منظور، ابتدا طبق رابطهنشان می

 شود:دقت هر کلاس محاسبه می
 

(13) 𝑝𝑖 =
𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 𝑑𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒𝑠 𝑖𝑛 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑖
 

 

 ωiبرای هر کلاس موجود در پایگاه داده، احتمال وقوع سپس 

 شود:محاسبه می
 

(14) 𝜔𝑖 =
𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒𝑠 𝑖𝑛 𝑖 − 𝑡ℎ 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠

𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒𝑠 𝑖𝑛 𝑑𝑎𝑡𝑎𝑏𝑎𝑠𝑒 
 

 

، دقت کلی برای هر طبقه ωiو  piدقت  یمحاسبهپس از 

 ی زیر به دست خواهد آمد:سیستم از رابطه
 

(15)        𝑃 = ∑𝑝𝑖 × 𝜔𝑖

𝑘

𝑖=1

 
 

 piداده، های موجود در پایگاه داد کل کلاستع kکه در آن، 

باشد. ام می-iاحتمال کلاس  ωiام و -iدرصد دقت کلاس 

ه میزان تاثیر هر با توجه ب ، با استفاده از این رابطه وبنابراین

 شود.داده، متوسط دقت کل محاسبه میکلاس در پایگاه 
به منظور ارزیابی سیستم پیشنهادی، ماتریس اختلاط  ،در ابتدا

بینی اشتباه در این ماتریس، میزان پیش گردد. درمحاسبه می

به شود. ماتریس اختلاط مشخص می نیزهای دیگر کلاس

آمده توسط روش پیشنهادی با استفاده از ترکیب  دست

های عمیق و انحراف استاندارد های آماری بافت، ویژگیویژگی

. در ارائه شده است (3)در جدول  ،ISUPی دادهروی پایگاه 

نشان ها، ی واقعی و ستوندرجهگر بیاناین جدول، سطرها 

  .ندباشمیده شده ی تخمین زدرجهی دهنده
 

ماتریس اختلاط برای روش پیشنهادی و ترکیب  -(3) جدول

 های عمیق و انحراف استانداردژگیهای آماری بافت، ویویژگی

  1 درجه 2 درجه 3 درجه 4 درجه 5 درجه

 1درجه  133 40 1 1 0

 2درجه 12 193 5 1 4

 3درجه 0 1 46 0 0

 4درجه 0 4 1 52 1

 5درجه 0 9 0 1 73

                                                           
1 Precision 

 175 برابر با داده،در پایگاه  1ی ویر موجود با درجهتعداد تصا

شود، مشاهده می (3)گونه که در جدول تصویر است که همان

تشخیص  یدرستبه ها را از آن مورد 133سیستم پیشنهادی 

 یک ،2ی تصویر از این درجه، به درجه 40داده است. تعداد 

نسبت داده  4ی و یک تصویر به درجه 3ی تصویر به درجه

مربوط به  اشتباه،ترین تعداد تشخیص شده است. بیش

 2ی است که به اشتباه در درجه 1ی تصاویری از درجه

 2ی ویر با درجهتص 215تشخیص داده شده است. از میان 

ها به درستی از آن مورد 193داده، تعداد موجود در پایگاه 

عدد به  5، 1ی عدد به درجه 12بندی شده و تعداد درجه

نسبت  5ی عدد به درجه 4و  4ی عدد به درجه 1، 3ی درجه

تصاویر این درجه را  ،روش پیشنهادی ،است. بنابراینداده شده 

   درست تشخیص داده است. ،%90 ی معادلبا دقت

ترین دقت به دست آمده مربوط بیش ،(3)با توجه به جدول 

عدد از  46صویر، ت 47است که از میان  3ی به تصاویر با درجه

 2ی تصویر با درجه 1 تنها و 3ی ها به درستی با درجهآن

به  %99تشخیص داده شده است. تصاویر این درجه با دقت 

، 4ی تصویر با درجه 59اند. از میان بینی شدهدرستی پیش

 4. تعداد عدد به درستی تشخیص داده شده است 52تعداد 

و  4ی عدد با درجه 1تعداد ، 2ی تصویر از این درجه، با درجه

 ،. بنابرایناست تشخیص داده شده 5ی عدد با درجه 1تعداد 

بندی درجه یدرست، به %90نیز تصاویر با دقت  4ی در درجه

به  هاآن از عدد 73 نیز 5ی تصویر درجه 92. از میان اندشده

تصویر  1و  2ی تصویر با درجه 9درستی تشخیص داده شده و 

روش پیشنهادی  ،بینی شده است. بنابراینپیش 4ی با درجه

بندی به درستی طبقه %99را نیز با دقت  5 یتصاویر درجه

 ،کرد سیستم پیشنهادینمودار عمل (،9)کرده است. در شکل 

 .ارائه شده است ،به تفکیک درجات مختلف
  

 
 درجه  درصد تشخیص تصاویر هر ینمودار مقایسه -(9) شکل

 روش پیشنهادیاستفاده از  با
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درصد تشخیص  ،هر درجه شود، درمشاهده میطور که همان

 تر از درصد تشخیص اشتباه است. درست بسیار بیش

استفاده از ترکیب  برتریی بهتر و درک مقایسه برای جاایندر 

، هاآناز جداگانه ی های عمیق و بافت نسبت به استفادهویژگی

های عمیق، ، ویژگیهای بافتبا استفاده از ویژگیبندی درجه

های بافت ترکیب ویژگی های بافت و انحراف استاندارد ویویژگ

ماتریس  .شده استو عمیق بدون انحراف استاندارد انجام 

عصبی  یبندی با استفاده از شبکهاز طبقه حاصلاختلاط 

 .ارائه شده است (4)در جدول  ،عمیقکانولوشن 
 

 عمیق هایبا استفاده از ویژگی ماتریس اختلاط -(4) جدول

  1درجه  2درجه  3درجه  4درجه  5درجه 

 1درجه  127 46 1 1 0

 2درجه  14 191 5 2 3

 3درجه  0 2 45 0 0

 4درجه  0 7 1 49 1

 5درجه  0 9 0 3 71

 

به  CNNبندی با استفاده از که در طبقه دشومی مشاهده

تری وجود دارد. از پراکندگی بیش 2و  1ی تنهایی، در درجه

به درستی  مورد 127، 1ی تصویر موجود در درجه 175میان 

با  تصویر 1، 2ی با درجه تصویر 46تشخیص داده شده و 

. بندی شده استهطبق 4ی با درجه تصویر نیز 1و  3ی درجه

 %6/72با برابر  1ی در تصاویر درجه CNNبندی با طبقهدقت 

 عدد 191، تعداد 2ی ویر با درجهتص 215است. از میان  بوده

  .بندی شده استها به درستی طبقهآن از

تصاویر  تمامبه خوبی  CNN، 3ی بندی تصاویر درجهدر طبقه

تصویر  59از میان  است. بندی کردهطبقه %96 را با دقت

صویر به درستی تشخیص داده ت 49 نیز 4ی موجود با درجه

 %9/97صحت با  5ی بندی برای تصاویر درجهطبقه .شده است
بندی با جهشود که اگر چه درانجام شده است. مشاهده می

و  3ی بندی تصاویر درجهبه تنهایی، در طبقه CNNاز  استفاده

، اما به دلیل پراکندگی داشته، دقت بالاتری از روش ترکیبی 5

ی اول، دقت نهایی سیستم نسبت به روش زیاد در دو درجه

نتایج حاصل از  (،10)تر خواهد بود. در شکل ترکیبی کم

مشاهده  .ارائه شده استبه تفکیک درجه  ،CNN بابندی طبقه

زیاد است.  اندکی، 2و  1های در درجهپراکندگی شود که می

عمل کرده و برای  %96با دقت  CNN، 3ی در تصاویر با درجه

 بودهاز دقت مطلوبی برخوردار  نیز 4 و 2 هایتصاویر با درجه

های آماری بافت بدون نتایج مربوط به استفاده از ویژگی .است

 .ارائه شده است( 5در جدول )، هاسایر ویژگی

 
 CNN توسطدرجه  درصد تشخیص تصاویر هردار نمو -(11) شکل

 

 های بافتویژگیبا استفاده از  ماتریس اختلاط -(5) جدول

  1درجه  2درجه  3درجه  4درجه  5ه درج

 1درجه  113 26 12 19 5

 2درجه  94 33 45 26 17

 3درجه  14 3 20 9 2

 4درجه  16 6 11 19 6

 5درجه  25 14 12 9 22

 

بندی شود، در طبقهمشاهده می (5)گونه که در جدول همان

از دقت  1ی های آماری بافت، تنها درجهبا تکیه بر ویژگی

تصویر با  175نسبتا قابل قبولی برخوردار بوده و از میان 

 شدهتشخیص داده تصویر به درستی  113د ، تعدا1ی درجه

 بوده %15تنها  صحیح ، دقت تشخیص2ی . اما در درجهاست

نیز  ها، در سایر درجهچنین. همباشدمیکه بسیار نامطلوب 

اند. نمودار بندی شدهتصاویر با اختلاط زیاد و دقت کم طبقه

های بافت، به تفکیک بندی با استفاده از ویژگیحاصل از طبقه

و شکل  (6)ل مشاهده است. جدول قاب (11)در شکل  ،درجه

های آماری بافت و نیز نتایج حاصل از ترکیب ویژگی (12)

 دهند. ویژگی انحراف استاندارد را نشان می
 

 
جه با در درصد تشخیص تصاویر هر ینمودار مقایسه -(11) شکل

 های بافتاستفاده از ویژگی
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ترکیب  با استفاده از به دست آمده ماتریس اختلاط -(6) جدول

 های بافت و ویژگی انحراف استانداردویژگی

  1درجه  2درجه  3درجه  4درجه  5درجه 

 1درجه  99 29 13 29 5

 2درجه  71 35 54 37 19

 3درجه  12 2 19 13 2

 4درجه  12 5 13 24 4

 5درجه  29 12 10 10 22
 

 
درجه با  درصد تشخیص تصاویر هر ینمودار مقایسه -(12) شکل

 های بافت و انحراف استاندارداده از ترکیب ویژگیاستف
 

شود که با می مشاهده، (6) و (5)ی نتایج جدول با مقایسه

بافت با ویژگی انحراف معیار، دقت  هایترکیب ویژگی

یافته است. به  افزایش 4و  2ی هادر درجه تنهابندی طبقه

 کردن ویژگی انحراف معیار، دقت درعبارت دیگر، با اضافه 

به  %7/32، از 4ی و در درجه %2/16به  %3/15از  2ی درجه

سایر در این پدیده که در حالی  ،استافزایش یافته  4/41%

های با استفاده از ویژگی چرا که. شودمشاهده نمی هادرجه

را توصیف کرد.  هاتمام طبقهتوان سطح پایین، به تنهایی نمی

های های آماری بافت با ویژگیتایج حاصل از ترکیب ویژگین

CNN ، ارائه شده است (،13)و شکل  (7)در جدول.  

، از دیگراین دو سیستم با یک ی جامعمقایسه به منظور

گونه که در بخش است. همانه شده ی دقت کل استفادرابطه

شد، معیار دقت کل با توجه به تاثیر  بیانارهای ارزیابی معی

 ،شود. احتمال وقوع هر درجهتصاویر هر درجه محاسبه می

درجه به تعداد کل تصاویر  برابر با نسبت تصاویر موجود در آن

 ،1w، 37/0=2w ،09/0=3w=3/0 رو،از اینباشد. داده میپایگاه 

10/0=4w  5=14/0وw  .که به دلیل  واضح استخواهد بود

ها از تعداد تصاویر سایر درجه 2ی که تعداد تصاویر با درجهاین

چنین تاثیر آن در تر است، احتمال وقوع این درجه و همبیش

ی طبق رابطه ،روش یتر خواهد بود. دقت کلبیش ،دقت کل

، دقت هر طبقه، (9)است. در جدول ( محاسبه شده 15)

ها نشان داده دام از روشاحتمال وقوع و دقت کل برای هر ک

ی روش ترکیبی و روش نمودار مقایسه ،چنین. همشده است

CNN( 14، در شکل) ارائه شده است.  
 

با استفاده از ترکیب به دست آمده ماتریس اختلاط  -(7) جدول

 های عمیقهای بافت و ویژگیویژگی

  1درجه  2درجه  3درجه  4درجه  5درجه 

 1درجه  130 43 1 1 0

 2درجه  12 193 5 1 4

 3 درجه 0 1 46 0 0

 4درجه  0 5 1 51 1

 5درجه  0 9 0 1 73
 

 
درجه با  درصد تشخیص تصاویر هر ینمودار مقایسه -(13) شکل

 های عمیقهای بافت و ویژگیاستفاده از ترکیب ویژگی

 

 هاهای پیشنهادی و ترکیب آنبندی با استفاده از انواع ویژگیی دقت طبقهمقایسه -(8) جدول

 دقت کل ω5 5 درجه ω4 4درجه  ω3 3درجه  ω2 2درجه  ω1 1درجه  روش

 %65 ویژگی بافت

3/0 

15% 

37/0 

42% 

09/0 

33% 

1/0 

27% 

14/0 

97/35% 

 %31/34 %27 %41 %39 %16 %54 انحراف استاندارد + ویژگی بافت

 %7/93 %5/96 %96 %96 %99 %5/72 ویژگی عمیق

 %44/95 %99 %99 %99 %90 %3/74 بافت + ویژگی عمیق

انحراف  + افتب + ویژگی عمیق

 استاندارد
76% 90% 99% 90% 99% 13/96% 
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 CNNو روش کرد روش ترکیبی ی دقت عملمقایسه  -(14) شکل

 

وش ترکیبی ر شود که(، مشاهده می14)شکل  توجه بهبا 

های با استفاده از ترکیب ویژگی است پیشنهادی توانسته

قت کل بالاتری دست های آماری بافت، به دعمیق و ویژگی

الگوریتم آموزشی است،  ، یکی عصبیکه شبکه جااز آنیابد. 

...  گرا شدن ومشکلاتی از قبیل عدم همیا آموزش نادرست و 

. اما در روش گرددبندی تواند باعث کاهش دقت درجهمی

با استفاده از  ،خطای ناشی از آموزش نادرست ،پیشنهادی

کرد بهتر عمل افته که این امرهای آماری بافت کاهش یژگیوی

 .را به دنبال خواهد داشتسیستم پیشنهادی 

ای میان روش پیشنهادی و لازم است تا مقایسه ،در نهایت

صورت گیرد. بدین  های اخیرلهای مهم سابرخی از پژوهش

با  CNN ینتایج حاصل از ارزیابی روش ترکیبی شبکه ،منظور

به تنهایی،  CNNاز  دههای آماری بافت، روش استفاگیویژ

به  Specimen-based-CV [، روش2] ROI-based-CV روش

[، 14( ]LSM)بند بیز و روش مدل ساختار محلی همراه طبقه

گونه که در این جدول شده است. همان ارائه (9)در جدول 

تری شود، روش پیشنهادی ترکیبی از دقت بیشمشاهده می

  ها برخوردار است.نسبت به سایر روش
 

 روش پیشنهادی ترکیبی یدقت کل یمقاسیه -(9) جدول

 هاسایر روش با

 دقت کل روش

 %13/96 بافت + انحراف معیارهای عمیق + ویژگی

ROI-based CV 5/91% 

Specimen-based CV 9/71% 

LSM 45/77% 
 

 [،6و5] های معرفی شده در مراجعلازم به ذکر است که روش

بندی گلیسون از معیار کلاسیک تعیین درجه یا همان درجه

بیان شد، این گونه که در بخش مقدمه اند. هماناستفاده کرده

مد نبوده و در تحقیقات اخیر از معیار مدرن معیار دیگر کارا

ی مقایسه ،ین دلیلشود. به هماستفاده می ISUPبندی درجه

و لذا روش  نبودهپذیر امکان حاضرها با تحقیق روش ایننتایج 

استفاده  ISUPهای جدیدی که از معیار با پژوهش ،پیشنهادی

  .شده استاند، مقایسه کرده

ی دقت روش پیشنهادی و مقایسه (9)جدول  توجه بهبا 

که روش پیشنهادی  شودها، مشاهده میی با سایر روشترکیب

ها برخوردار تری نسبت به سایر روشاز دقت بیشاین مقاله 

های عمیق قادر به استخراج ویژگی CNN روش است. اگر چه

، اما در تصاویر داردبندی در طبقه ییو قدرت بالابوده 

به دلیل شباهت زیاد بافت در درجات نزدیک به هم،  ،پاتولوژی

CNN  از دقت مطلوبی برخوردار باشد. لذا  تواندنمیبه تنهایی

های عمیق زمان ویژگیبا ترکیب هم ،در روش پیشنهادی

CNN  ت، بردار ویژگی ترکیبی به دست های آماری بافویژگیو

 مشخصی بافت بندی بیز، درجهده و با استفاده از طبقهآم

به دست آمده که  %13/96روش برابر با این دقت  .گرددمی

 ROI-based-CV ،Specimen-based-CV هاینسبت به روش

به برتری دارد.  %69/9 و %24/14، %63/4به ترتیب  ،LSMو 

دهد که روش پیشنهادی از نتایج ارزیابی نشان میر کلی طو

ها برخوردار است. تری نسبت به سایر روشدقت و کارایی بیش

عدد  11 برابر با که طول بردار ویژگی، با توجه به اینچنینهم

سریع  ، بسیاربندیی مقایسه و طبقهاست، محاسبات در مرحله

مطلوب  ن به عنوان روشیتواشود. لذا از این روش میانجام می

 ی بافت پروستات استفاده کرد.بندی و تعیین درجهدر طبقه
   

 گیرینتیجه -4
های زمان ویژگیدر این مقاله، روشی جدید با ترکیب هم

استخراج های عمیق آماری بافت، انحراف استاندارد و ویژگی

به منظور  ،عمیق (CNN)های عصبی کانولوشن شبکه از شده

شده  ارائه ،ی تصاویر بافت پروستاتدی و تعیین درجهبنطبقه

روی  CNN در روش پیشنهادی، ابتدا . بدین منظوراست

شناسی اورولوژی المللی آسیبی بینتصاویر پاتولوژی جامعه

(ISUP) ی آخر های لایهآموزش دیده و ویژگیCNN  استخراج

ی رخدادماتریس هم 20 ،شود. پس از آن، برای هر تصویرمی

شود. ها در یک ماتریس ذخیره میمحاسبه شده و میانگین آن

سپس از این ماتریس، پنج ویژگی آماری سطح بافت استخراج 

ی انحراف استاندارد بررسی و مقایسه با ،این بر علاوه است. شده

ی تصاویر بافت در درجات مختلف، از معیار انحراف گو پراکند

و در  شدهیگر استفاده استاندارد نیز به عنوان یک ویژگی د

عضوی  11بردار ویژگی یک نهایت، برای هر تصویر پاتولوژی، 
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بندی بند بیز طبقهطبقه باها . این ویژگیآمده استبه دست 

به شود. ی مربوط به بافت تصویر محاسبه میشده و درجه

معیار دقت  و اختلاطمنظور ارزیابی روش پیشنهادی، ماتریس 

با استفاده از روش پیشنهادی  ،ISUPهای بندی روی دادهطبقه

محاسبه شده و مشاهده شد که  ،به تنهایی CNNو استفاده از 

با  2و  1ی بندی در تصاویر درجهدر روش پیشنهادی، طبقه

و دقت نهایی انجام شده  CNNتری نسبت به کم اختلاط

های محاسبه شد که در مقایسه با سایر روش %96بندی، طبقه

 توان گفت. لذا میباشدمیبرخوردار  بالاتریمقدار از  مرسوم،

های زمان از ویژگیی هماستفاده ،که در روش پیشنهادی

کرد و افزایش های آماری، باعث بهبود عملعمیق و ویژگی

ی بافت پروستات و تعیین درجه برای در نتیجه وشده  دقت

سیستم این از  توانمیگیری از ابتلا به سرطان بدخیم، پیش

 .بهره گرفتپیشنهادی 
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