
 

بندی فازی و شبکه در تصاویر لام خون با استفاده از روش ترکیبی خوشه ALLتشخیص سرطان خون  نوع لوسمی حاد 

 عصبی

 (2)زهرا سهرابی    (1)محمد مهدی حسینی

 ، واحد شاهرود، دانشگاه آزاد اسلامی، شاهرود، ایرانگروه مهندسی کامپیوتر (1)

 ، واحد شاهرود، دانشگاه آزاد اسلامی، شاهرود، ایران( گروه مهندسی کامپیوتر2)

 ( 11/11/1911تاریخ پذیرش :        11/6/1911)تاریخ دریافت : 

 :چکیده

ای هتوان به روند درمان مبتلایان به این بیماری نماید. بنابریان ارائه روشتشخیص زودهنگام بیماری سرطان کمک شایانی می

وش ر کبیماران نماید. در این مقاله یتواند کمک شایانی برای درمان اتوماتیک جهت تشخیص زود هنگام این بیماری می

روش  .پیشنهاد شده است سرطانی خونی هایسلول، برای تشخیص هاپاتولوژیست تشخیصی الگوهایخودکار جهت یادگیری 

ن نوع جهت تشخیص سرطان خو و خوشه بندی فازی شبکه عصبی هایارائه شده یک روش ترکیبی کارآمد بر پایه الگوریتم

ALL .در این روش ابتدا از الگوریتم  استFCM بندی تصاویر و استخراج ویژگی استفاده شد. سپس به کمک جهت بخش

اده از شبکه با استف هاتصاویر سلولجهت تعیین سرطانی بودن های مناسب انتخاب شدند و در نهایت الگوریتم ژنتیک ویژگی

سازی روش پیشنهادی براساس معیارهای ارزیابی دقت ، حساسیت، نتایج شبیهتصاویر پرداخته شد.  دسته بندیبه  عصبی

و   %16.2، %16.16، %16.69به ترتیب بطور متوسط برابر   Mccو ضریب همبستگی  حساسیت- میانگین هارمونیک دقت

 .ها بودروشدیگر برتری روش پیشنهادی در تشخیص سرطان، نسبت به  حاصل گردید که حاکی از 11.1%
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مقدمه -1

-یب رشد صورت به که هستند هایماریب از یگروه هاسرطان

 و شده جادیا ها سلول از یتعداد کنترل از خارج و هیرو

درمان  .]1 [دارند مختلف نوع دویست حدود

سال اخیر از ده تا پانزده خون در  سرطان آمیزموفقیت

 خصوص از جنبهترین دستاوردهای علم پزشکی، بهگبزر

شناسی است و در واقع یک انقلاب پزشکی محسوب سرطان

ساختاری که به آنها ها از به طور معمول سلول  .]3 [شودمی

-کنند و در نتیجه سلامت بدن حفظ میداده شده، پیروی می

ها درست شود. اما گاهی این ساختارها در برخی از سلول

ها رفتار و واکنشی شود و در نتیجه این سلولدریافت نمی

م گیرند و بدون نظغیرعادی را در رشد و تکثیرشان پیش می

یعی های غیرطبها، این سلولمشوند. در بیشتر انداتکثیر می

دهند که به نام تومور های توپر و جامدی را تشکیل میتوده

های غیرطبیعی سیستم اند. با این حال، سلولشناخته شده

کنند. در ایمنی یا خون، به ندرت تومورهای جامد درست می

های غیرطبیعی در خون، مغز سرطان خون معمولاً این سلول

 انواع از یکآید. یلنفاوی به گردش در می استخوان و دستگاه

 رفتپیش سرعت اساس بر لوسمی انواع. است یلوسم سرطان

-لبولگ نوع براساسیا  بیماری وضعیت شدن بدتر و بیماری

ین سرطان یکی . ا]3 [دنشومی بندیگروه درگیر سفید های

 به لوسمی واژه است.های درون مغز استخوان از انواع سرطان

 ایهسلول غیرطبیعی تولید شامل و است سفید خون معنی

 باعث سفید هایسلول بالای تعداد شود.می سفید خونی

 و شده هاعفونت با مبارزه در هاسلول این توانایی اختلال

 ساختن برای استخوان مغز توانایی نقص باعث همچنین

 صورت دو به لوسمیشود. می خون پلاکت و قرمز هایسلول

تر از نوع حاد سرطان لوسمی مزمن آرام .باشدمی حاد یا مزمن

کند و نوع حاد آن نیاز به درمان سریعتری آن پیشرفت می

بیمار طی  ترکیب خونیدر سرطان خونی نوع حاد،  .]1 [دارد

علایم بالینی از جمله افت  وخورده به هم  هفته کاملاً 6-3

ید، های سفهای قرمز یا افزایش گلبولپلاکت، کاهش گلبول

های نارسایی مغزاستخوان سریع خود را نشان تب و نشانه

( و AML) 1خون حاد دو نوع میلوییدیسرطاندهد. می

 ی،سرطان ( دارد و با توجه به نوع سلولALL) 3لنفوییدی

منظور از  .]3[درمان و نوع علایم آنها با هم متفاوت هستند

ن تخواهای مغز اسلوسمی لنفوسیتی رشد غیرطبیعی در سلول

از  شوند بوده و نوع میلوئیدی نوعیکه به لنفوسیت تبدیل می

های خونی از های مغز استخوان را که تبدیل به سلولسلول

شود، تحت تاثیر های قرمز، سفید و پلاکت میجمله سلول

برخلاف نوع حاد، سیر بیماری و بروز علایم  دهد.قرار می

 نرود و ممکخون مزمن بسیار کند پیش میسرطان بالینی در

 وجود از طولانی هایمدت سرطان است فرد مبتلا به

خون  سرطان اطلاع باشد.ی در بدنش بیسرطان هایسلول

 0لنفوپرولیفراتیو( و CML) 3دو نوع میلوپرولیفراتیو مزمن

(CLL.دارد ) تشخیص درمانی مراکز و هابیمارستان در 

 زیر قراردادن و خون بافت از لام تهیه با خون سرطان

                                                                 
1 Myelogenous 
2 Lymphocytic 
3 Myeloproliferative 
4 Lymphoproliferative 
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-یم صورت پاتولوژی متخصص یک توسط، میکروسکوپ

 هایگلبول تعداد و شکل به توجه با هاپاتولوژیست. گیرد

تعداد زیاد  .کنندمی مشخص را بیماری نوع خون در موجود

واند تبسیار کم سلول قرمز یا پلاکت می دسلول سفید، یا تعدا

سمی اگر نتیجه ابتلای به لو نشانه ابتلا به سرطان خون باشد.

 نپزشکان از یک آزمایش برداشتن بافت استخوا باشدمثبت 

استفاده  برای مشخص کردن نوع سرطان (5)بافت برداری

سلامت  سن، درمان سرطان خون لوسمی بسته بهند. کنمی

 هارائ قیتحق نیا از هدف. استو نوع لوسمی متفاوت  عمومی

 ،یعصب هشبک از استفاده با بتواند که باشدیم هوشمند مدل کی

 در سپس دیده، آموزش را هاپاتولوژیست تشخیصی الگوهاي

در روش  .شود استفاده سرطانی خونی هايسلول تشخیص

 ستهد نرمال ریغ و نرمال دسته دو به هاي خونیپیشنهادي نمونه

 یتیلنفوس یلوسم يبنددسته نیز رنرمالیغ رده که شده يبند

در  L3و  L1، L2 ی کیمورفولوژ شاخه ریز سه به  (ALL)حاد

 اساس رب بیان شده يهارده صیتشخ نحوه. نظر گرفته شده است

 اندازه هسته، اندازه هسته، رنگ شامل هسته يهایژگیو

 .باشدیم توپلاسمیس درون هاهستک وجود و توپلاسمیس

 سابقه تحقیق -1

، برخی از آثار با ارزش در تحقیقات انجام شده تاکنون در 

مورد سیستم تشخیص خودکار لوسمی با استفاده از تصاویر 

 ]3 [. حلیم و همکارانششده است میکروسکوپی انجام

 ریتصاو یهایژگیو از استفاده با یشنهادیپ ستمیس

 و رنگ ه،هندس بافت، مانند راتییتغ یبررس به یکروسکوپیم

 شانن آنها پیشنهاد کردند. ریتصاو از یآمار لیتحل و هیتجز

                                                                 
5 biopsy 
6 Sequential Forward Selection 
7 Genetic Algorithm 
8 Linear Discriminative Analysis  

 حاد ییشناسا یبرا خودکار یکیمورفولوژ روش که داند

 از کروسکوپیم ریتصاو توسط (ALL) یلوسم یتیلنفوس

 مورد در یابیارز ابتدادر این روش . است چگونه خون نمونه

 تینها در و شده انجام هاسلول از یکیمورفولوژ یهاشاخص

دری پذیرد. حیصورت می یلوسم صیتشخ یبرا یبند طبقه

 یلوسم) یسرطان ماریب 54 از ییهانمونه ]0[و همکارانش 

 در هاسلول هیکل از ازین مورد ریتصاو و هیته( یدییلنفو حاد

 ریتصاو نیا ازسپس  . کردند استخراج هالام ازرا  شگاهیآزما

 یعصب یهاشبکه آموزش جهت لازم یالگوها عنوان به

 سه زا متشکلطراحی شده  یافزار نرم بهره گرفتند. یمصنوع

 یریگ اندازه و رنگ صیتشخ واحد دو و مجزا یعصب شبکه

 بطور یعصب شبکه سه از کدام هربود که  هسته مساحت

 رارق آموزش مورد شده هیته ریتصاو از استفاده با و جداگانه

 و رمزق یهاگلبول صیتشخ به قادر افزار نرم نیا. گرفتندمی

 حوهنبود.  بودن نرمال ریغ ای نرمال از لحاظ گریکدی از دیسف

 ندازها هسته، رنگ اساس بر گریکدی از فوق یهارده صیتشخ

 لاسمتوپیس درون هاهستک وجود و هسته اندازه توپلاسم،یس

 یاسهیمقا مطالعه کی ]5[همکارانش  و مارکوس رافائلبود. 

 هب )GA(7کیژنت تمیالگور و )SFS( 6لوج به رو انتخاب نیب

بسیار  یهاداده لیتحل و هیتجز یبرا یکل چارچوب عنوان

 یبرا. اندداده انجام هاژن از یگروه ییشناسا هدف با کوچک

 بر یمبتن و استاندارد کیتکن شش از سرطان جهینت ینیب شیپ

 نیماش ، )LDA (2مشخص لیتحل و هیتجز نیماش یریادگی

ی عصب یهاشبکه ، )NB(14زیب ناو ،)SVM (2بانیپشت بردار

 چند پرسپترون و )KNN  (11هیهمسا نیترکینزد ،سمنتیک

 یعموم داده مجموعه شش از استفاده با  )MLP (13هیلا

9 Support vector machine 
10 Naïve Bayes 
11 K-nearest neighbor 
12 Multiple layer Perceptron 

http://rastineh.ir/category/healthy/%d8%b3%d9%84%d8%a7%d9%85%d8%aa-%d8%b9%d9%85%d9%88%d9%85%db%8c/
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 با سرطان هجینت ینیب شیپ داد نشان جینتا. است شده استفاده

. دهدیم جواب بهتر SFS کی با سهیمقا در  GAاز استفاده

 ردکارب برروشی را پیشنهاد کردند که  ]6 [ملک و همکارانش

ANN تمرکز خون یرعادیغ و یعاد یهانمونه یبند طبقه در 

 نمونه 64 از متشکل خون نمونه  334 از مقاله نیدرا. شتدا

 به جینتا. شد گرفته نظر در سالم نمونه 164 و یعاد ریغ

 اندتویم یعصب شبکه یبند طبقه که نشان داد آمده دست

. لباتی و دهد نشان را یخوب جینتا هاداده از نوع نیا یبرا

 خون نمونه از یبصر لیتحل و هیتجز ]7[همکارانش 

peripheral صیتشخ یهاهیرو در مهم شیآزما ککه ی 

قرار دادند. آنها نشان  باشد را مورد استفادهمی خون سرطان

 یمصنوع هوش روش اساس بر خودکار یهاستمیس دادند که

 دتوانیم نیهمچن و دهیبخش سرعت را اتیعمل نیا تواندیم

 اهر از یپزشک یکاربرد یهابرنامه در را پاسخ صحت و دقت

 روشی مبتنی بر ]2[ولوچامی و همکارانش  .دهد شیافزا دور

 یهالولس یبندطبقه یبرا تالیجید ریتصو لیتحل و هیتجز

 هارائ یکروسکوپیم ریدرتصو نرمال و دهید بیآس یخون

 مارانیب خون یهاسلولمربوط به  ریتصاوها آن .نمودند

 یکیمورفولوژ اتیعملرا جمع آوری سپس با استفاده  مختلف

سلول یبندمیقسبه ت مساحت و لیتحل ،یریگ آستانه مانند

 و یخاکستر سطح از هایژگیو نیا. پرداختند خون یها

و بر اساس آن  استخراج خون سلول یجبر یهایژگیو

 ابتث آمده دست به جینتا. شدند محاسبه یهندس یپارامترها

 یندبطبقه یبرا ندنتوایم و مهم اریبس هایژگیو نیا که کرد

 یبعص شبکه از پژوهش نیا در ن،یا بر علاوه. دنشو استفاده

. دش استفاده یخون یاهسلول یبند طبقه یبرا انتشارپس 

 بیترت به یعیرطبیغ و یعیطب هاسلول یبند طبقه در راندمان

 گزارش گردید. %66.6 و ٪ 24

 یعصب شبکه ی مختلفهامدل ]2[ همکارش و  یکاکرابورت

 مارانیب در خون  LDL سطح ینیب شیپ جهت را یمصنوع

-شبکه از مطالعه نیا در. کردند یبررس ع دونو ابتید به مبتلا

 سپ مدل و هیلا چند پرسپترون شامل یمصنوع یعصب یها

 زا حاصل جینتا که گرفت قرار بررسی مورد را خطا انتشار

. دیگرد دییتا یشگاهیآزما یهاافتهی کمک به یعصب یهاشبکه

 روش کی خود قیتحق در ]14[ همکاران و تانگ ایلوج

 یعصب یهاشبکه کمک به هیر یآمبول یبرا یصیتشخ

 هاآن. کردند جادیا ینیبال یهاداده از استفاده با و یمصنوع

-را جمع هیر یآمبول به مشکوک ماریب 143 به مربوط یهاداده

 اتاطلاع ،ینیبال علائم مر،یدد یهایژگیو یبررس به آوری و

 کی از در نهایت. پرداختند یانیشر خون یهاگاز ک،یدموگراف

 یهمبستگ که ییهایژگیو تا گرفتند کمک ونیرگرس مدل

 ورود از پس .کنند ییشناسا را دارند هیر یآمبول با یشتریب

 که داد نشان شده جادیا مدل شبکه، تست و آموزش یهاداده

 در طاخ انتشار پس یعصب شبکه و ونیرگرس مدل که یهنگام

 ددرص با رندیگیم قرار استفاده مورد گریهمد با بیترک

 .نندک یماریب صیتشخ به کمکتواندمی یبالاتر نانیاطم

 هایبندی سلولبندی را برای تقسیموشهخ ]11[ راتاموهاپا

ها مانند فضا، رنگ، سفید خون اعمال کرد و برخی ویژگی

 بافت، فراکتال، توصیف فوریه و کانتور استخراج نمود. سیستم

برای به رسمیت شناختن لوسمی آموزش دیده  طراجی شده

برای  روش برای پیدا کردن آستانه یک ]13[ قوش بود.

فازی ایه بر پروش  اساسد. نبندی لکوسیت معرفی نموتقسیم

مانند گوسی، گاما، گاچی و غیره در  یاز توابع مختلفبود و 

ته بندی هس. این روش برای بخششداستفاده  روش ارائه شده

کند، اما استخراج سیتوپلاسم به عنوان به خوبی کار می

 ه در تشخیص سرطان، زیاد مورد اهمیت نبود.استخراج هست

 سیستم پیشنهاد کرد که در آن الگوریتم دو  یک ]13[ آنگلو
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های آنها از فیلتر است. شدهبندی خون ارائه ای تقسیممرحله

ردند. اتوماتیک استفاده ک های آستانهجفتی و برخی از تکنیک

این سیستم برای استخراج هسته، سیتوپلاسم و هسته از 

دو مرحله  رد بندیتصاویر لنفوسیت استفاده شد. روند تقسیم

شود شرایط انتخاب آستانه بهینه برای است که باعث می

نشان  ]10[پوروانتی و همکارانش  بندی دشوار باشد.تقسیم

داده است که بین مدت زمان تغذیه با شیرمادر و ابتلا به 

لوسمی حاد در کودکان ارتباط معنا دار آماری وجود دارد. 

نتایج رگرسیون لوجستیک  نشان داده است که کودکانی که 

کمتر از یک ماه با شیر مادر تغذیه شده بودند نسبت به 

برابر  50/3 ماه شیر مادر خورده بودند، 30-12کودکانی که 

شانس بیشتر برای لوسمی حاد داشتند. اوویانگ و همکارانش 

های یادگیری عمیق مطرح نمودند. روشی میتنی بر شبکه ]15[

تصویر بهره گرفتند  13540آنها در روش پیشنهادی خود از 

درصد برای  34درصد از این تصاویر برای آموزش و  24که 

و راحی شده شامل دتست مورد استفاده قرار گرفت. شبکه ط

مجموعه داده  قسمت بود که در قسمت اول از تصاویر

MSCOCO آموزش شبکه استفاده کرده بودند و برای پیش

بندی و تشخیص برای دسته CNNسپس در ادامه از شبکه 

درصد  25استفاده کردند. نتایج حاصل از روش پیشنهادی 

ویه یک شبکه عصبی با زا ]16 [بود. کلینتون و همکارانش

های برای شناسایی سلول (Xception)جداسازی دقیق عمیق 

leukemic B - lymphoblast  ها در روش کردند. آنرایه ا

 نیکانوولوشاز الگوریتم های شبکه عصبی پیشنهادی خود 

تا بهترین معماری  دادندمورد آزمایش قرار را  مختلف

 کنندرا ارزیابی   لوسمیهای بندی سلولعملکردی برای طبقه

. نتایج حاصل از روش شد  Xceptionکه منجر به معماری 

دقت در مجموعه  % 21و  % 22به ترتیب  هاپیشنهادی آن

کارسالان و کیلی .گزارش گردیدآموزشی و تست 

روشی با استفاده از ترکیب شبکه یادگیری  ]17 [همکارانش

برای تشخیص سرطان پیشنهاد نمودند.  Relifو  CNNعمیق 

  ،OVERIANر مطالعه خود از سه پایگاه داده آماده ها دآن

ای هلوسمی و سیستم عصبی بهره گرفتند و با آزمایش شبکه

دست  Relif و  CNNهای مختلف در نهایت به ترکیب شبکه

پیدا نمودند که نتایج حاصل از روش پیشنهادی بر روی هر 

و  %22.26، %22.6ها به ترتیب برابر با یک از مجموعه داده

یک رویکرد  ]12[حاصل شد. ساهلول و همکارانش  23.25%

ارایه ی لوسم بندی کارآمد ترکیبی بهبود یافته برای طبقه

با استفاده   WBCهایی را از تصاویر ابتدا ویژگی هانمودند. آن

های سپس مشخصهنمودند. استخراج  VGGNet از

 Salpبا استفاده از الگوریتم ازدحام را شده استخراج

enhanced enhanced   کردند. در نهایت روش فیلتر

تست و ادعا دو مجموعه داده پیشنهادی خود را بر روی

د که توانسته بودنو  نددست یافت ییدقت بالا نمودند که به

 هند.پیچیدگی محاسباتی را کاهش د

 

 روش پیشنهادی -2

های ترکیبی مطالعات در مقالات پیشین نشان داد که روش

 ها در تشخیصعملکرد بهتری نسبت به دیگر روشمعمولاً 

اند. بنابراین در این مقاله یک روش ترکیبی از سه ارائه نموده

ندی بالگوریتم ارائه شده است. بدین صورت که برای تقسیم

و برای انتخاب ویژگی از الگوریتم  FCMتصاویر از الگوریتم 

ل وژنتیک و همچنین از شبکه عصبی برای بهبود تشخیص سل

شمای کلی از روش  1شکلسرطانی استفاده شده است. 

 سازی به دستقدم اول برای پیاده دهد.پیشنهادی را نشان می

آوردن تصویر از لام خون و مغز استخوان است. بنابراین برای 

 لام خون و مغز  31سازی  پایگاه داده از این مطالعه، آماده
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نفر از افراد سالم  7و  ALLبیمار با  10استخوان محیطی از 

های موجود در استفاده شد. این پایگاه داده بر اساس نمونه

وری آهای کشور جمعآزمایشگاه  پاتولوژی یکی از بیمارستان

در پردازش تصویر، استخراج ویژگی و حذف نویز از شد. 

ر . بنابراین یک پیش پردازش اولیه بتصاویر، بسیار مهم است

در این مرحله، ابتدا تصویر روی تصاویر صورت پذیرفت. 

ورودی از یک فیلتر میانه برای از بین بردن نویزهای موجود 

ست آید. شود تا یک تصویر نرم و تمیز بدعبور داده می

 نییتع یبرا ریتصو تیفیک بهبود یبرا مرحله نیاهمچنین از 

بعد  .شودمی استفاده ریتصاو در هسته مانند ،نظر مورد منطقه

تقسیم بندی هسته یکی از از انجام مرحله پیش پردازش، 

باشد. عملکرد این مرحله ترین مراحل موجود میکلیدی

 ذارد.گتاثیر میاستخراج ویژگی و تقسیم بندی را تحت 

 

 
 . فلوچارت روش پیشنهادی1شکل 

 استخراج ویژگی 2-1

هاي شکل سیتوپلاسم و هسته به ، ویژگیروش پیشنهاديدر 

عنوان عدد اویلر، منطقه، پارامتر، قطر، استحکام، محور اصلی، 

ي محدب، گیري، منطقهمحور جزئی، خروج از مرکز، جهت

هاي بافت ها و ویژگیچنین سلولمیزان سلول سرطانی و هم
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مانند کنتراست، همبستگی، انرژي محاسبه  13GLCMسالم با 

هسته و  GLCMشده و آمار همگنی و آنتروپی از ماتریس 

، 14مطابق با هماتوپاتولوژیست .بررسی شده استسیتوپلاسم 

هاي حیاتی براي تمیز دادن کانتور هسته یکی از ویژگی

لنفوبلاست از لنفوسیت است. براي تجزیه و تحلیل کانتور بخش 

ها در منطقه و مرز استخراج شده است. اس ویژگیهسته، بر اس

های استخراج شده از تصویر معادل باینری از تمام ویژگی

 یی منطقهبخش هسته با بدون صفر پیکسل نشان دهنده

های منطقه و مرزی هسته دو دسته از ویژگی باشد.هسته می

برای ارزیابی کمی استخراج شد. بر اساس مورفولوژی، انواع 

)لوسمی  ALLشبیه ه ی از سرطان خون وجود دارد کمختلف

لنفوبلاستی حاد( کوچک، سلول انفجاری لکوسیت یکنواخت 

و جزء سیتوپلاسم اندک، گرد و معمولاً شامل واحد هستک 

)لوسمی میلوئید  AMLدر داخل هسته است. در حالی که در 

تر، فرم، نامنظم و معمولاً دارای (، انفجار، بزرگ15حاد

های سفید باشد. سلولمتعدد با حضور میله آئوور می های

-رسد در حالی که سلولتر از پس زمینه به نظر میخون تیره

های قرمز( در یک سطح شدت های قرمز خون )گلبول

ها در معادلات ویژگی   برخی از روابط شوند.متوسط ظاهر می

ا هآورده شده است. در نهایت به منظور دسته بندی داده 1-2

صنوعی های عصبی مدر سیستم تشخیصی پیشنهادی از شبکه

-در این مرحله سلول ها براساس ویژگیاست.  استفاده شده

، L1های انتخاب شده در مراحل قبلی به شش گروه اعم از: 

L2 ،L3 ،At ،N  وRe گردند.طبقه بندی می 

(1) 1

2

0 1 1

{ ( , )},| i j | n
g g gN N N
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x yi j

x y
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13 Gray-Level co-occurrence matrix 
14 - Hematopathologists  
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(9) 
استحکام =  

مساحت

يبدنه محدب  مساحت 
 

 بندیخوشه 2-2

 بندی فازی دربندی کلاسیک و خوشهخوشه تفاوت اصلی

تواند متعلق به بیش از یک خوشه این است که یک نمونه می

ه بندی فازی بدین ترتیب است کایده بنیادین در خوشه باشد.

ای از عناصر است. سپس با فرض کنیم هر خوشه مجموعه

تغییر در تعریف عضویت عناصر در این مجموعه از حالتی 

قط بتواند عضو یک خوشه باشد )حالت که یک عنصر ف

-تواند با درجه عضویتافرازی(، به حالتی که هر عنصر می

ایی هبندیهای مختلف داخل چندین خوشه قرار بگیرد، دسته

در خوشه شوند. دارند، ارائه می که انطباق بیشتری با واقعیت

 یا چندمتعلق به یک تواند میهر نمونه ورودی  فازیبندی 

روش در  .نیستخوشه  منحصر به یکخوشه باشد و 

 6، ها از قبل مشخص شده استنیز تعداد خوشهپیشنهادی 

 ،L1 ،L2دسته برای دسته بندی انتخاب خواهد شد که اعم از: 

.

15 - Acute myeloid leukaemia 
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L3 ،At ،N  وRe تابع هدفی که برای این الگوریتم باشد. می

 .می باشد 14معادله تعریف شده است بصورت 

(11

) 
2 2

1 1 1

|| ||
c n c n

m m

ik ik ik k i

i k i i k

J u d u x v
   

    

است که  یکیک عدد حقیقی بزرگتر از  m (11)در فرمول 

ام k نمونه kx .انتخاب شد 2 برابر m روش پیشنهاديدر 

. ها می باشدتعداد نمونه n ام وi نماینده یا مرکز خوشه iv و

 ikuمیزان تعلق نمونه iام در خوشه kام را نشان می-

میزان تشابه )فاصله( نمونه با )از( مرکز  ||*|| علامت .دهد

خوشه می باشد که می توان از هر تابعی که بیانگر تشابه نمونه 

توان یک می iku و مرکز خوشه باشد استفاده کرد. از روی

باشد ستون می n سطر و c تعریف کرد که دارای U ماتریس

توانند اختیار را می 1تا  4هر مقداری بین  های آنو مولفه

 1و یا  4بصورت  U های ماتریسکنند. اگر تمامی مولفه

یکی . میانگین کلاسیک خواهد بود c الگوریتم مشابه ،باشند

ش طبقه بندی ، روبندیخوشههای از رایج ترین روش

Fuzzy C-means  است. روشFCM  مانند روشC-Means 

های خوشه بندی دارای تابع هدف ی الگوریتمجزء خانواده

باشد. قرار دارد که در آنها هدف حداقل کردن یک تابع می

وط های مرببا استفاده از اعضای فازی پیکسل FCMالگوریتم 

به طور مفروض ها این خوشه کند.به هر گروه را مشخص می

تقریبا هم اندازه هستند. هر خوشه با مرکزش نمایش داده 

شود. برای محاسبه مرکز خوشه مجموع درجات عضویت می

درجه  mدر خودش به حاصلضرب توان  mهر عنصر به توان 

 شود.عضویت ها تقسیم می

 شبکه عصبی 2-9

ازی و سهای عصبی مصنوعی در حقیقت به نوعی شبیهشبکه

ن یکی از ساده تری اند.های عصبی واقعیاز سیستم مدلسازی

مدل  و در عین حال کارآمدترین اتصالات پیشنهادی،

ی ورودی، یک یا پرسپترون چند لایه است. که از یک لایه

 .ی خروجی تشکیل یافته استی پنهان و یک لایهچند لایه

های هر لایه مستقل از تعداد لازم به ذکر است که تعداد نرون

-ها روشجهت آموزش شبکه .های دیگر استهای لایهوننر

های زیادی وجود دارد که یکی از مشهورترین آنها الگوریتم 

ود. شهای با ناظر تلقی میپس انتشار خطا است که از روش

ی پس انتشار به این معنی است که خطاها به سمت عقب واژه

این  در شوند تا وزن هارا اصلاح کنند.می در شبکه تغذیه

 ورط به شبکه هایوزن الگوریتم ابتدا فرض برآن است که

خروجی شبکه  مرحله هر در و اند شده انتخاب تصادفی

شود و بر حسب میزان اختلاف آن با خروجی محاسبه می

شوند که در نهایت ای تصحیح میگونه ها بهمطلوب، وزن

خطا به حداقل برسد. خطای کل شبکه به شکل مجموع 

 .شودمی نوشته خارجی یهای لایهتک عصب خطاهای تک

 .دهدساختار کلی یک شبکه عصبی را نمایش می 3شکل 

 

 هانتایج آزمایش ها و یافته -9

در این بخش نتایج حاصل از اجرای الگوریتم تشخیص 

ابتدا نتایج حاصل از سرطان لوسمی حاد ارائه شده است. در 

مراحل پیش پردازش اولیه و قطعه بندی صورت گرفته بر 

روی تصویر نشان داده، سپس به استخراج ویژگی و نحوه 

آموزش شبکه عصبی پرداخته شده و در نهایت نتایج آورده 

.شده است
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 . ساختار کلی مدل شبکه عصبی3شکل

قرار دارند.  RGBتصاویر موجود در پایگاه داده در فضای رنگ 

های سرطانی، بنابراین برای افزایش دقت در جداسازی سلول

 HSV فضای رنگشوند. برده می HSVتصاویر به فضای رنگ 

مقدار   Vو اشباع رنگ  S، شاخص رنگ Hآن  که در است فضایی

 برابر تقریباً HSV در فضای رنگی Vرنگ است.  شدت

intensity)  )بر این . استیا همان قسمت خاکستری تصویر

و سپس پیش پردازش را  ردهها را جدا کطبق برنامه مولفه اساس

یک نمونه از تصویر اصلی  3گیرد. شکل میانجام  V روی مولفه

را به همراه تصاویر حاصل از انتقال به فضای  RGBدر فضای 

 دهد.را نمایش می HSVرنگ 

 

  
 HSVحاصل از فضاي  Hب( تصویر  RGBالف( تصویر اصلی گرفته شده از لام در فضاي 

  
 HSVحاصل از فضاي  Vد( تصویر  HSVحاصل از فضاي  Sج( تصویر 

 . نمونه تصویر گرفته شده اصلی از روی لام و خروجی حاصل از تبدیل فضای رنگی3شکل 
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های اشباع شدت داده  %1ابتدا  Vبرای انجام پیش پردازش روی 

کنیم. این کار موجب را در شدت بالا و پایین نگاشت می Vشده 

شود که کنتراست تصویر تا حد قابل قبولی افزایش یابد و می

نمونه تصویر قبل و بعد از   0موجب کیفیت تصویر شود. شکل 

 دهد.این نگاشت برای افزایش کنتراست را نشان می

 

  
 خروجی حاصل از نگاشت ب( تصویر الف( نمونه تصویر قبل از نگاشت

 . تصاویر قبل و بعد از نگاشت اعمال شده در جهت افزایش کنتراست0شکل  

شود که مقداری نویز به عملیات افزایش کنتراست سبب می

دو بعدی برای  Wienerتصویر اضافه شود. از این رو از یک فیلتر 

نیم. نتایج  کاز بین بردن این نویز اضافه شده به تصویر استفاده می

قبل و بعد از  Vحاصل از بکارگیری  فیلترینگ بر روی قسمت 

نشان داده شده است. همانطور که در   5اعمال فیلتر در شکل 

به خوبی توانسته  Wienerمشخص است فیلتر دو بعدی  5شکل 

ویر را حذف کرده و تصویر خروجی مناسبی نویز موجود روی تص

 را در اختیار گذاشته است.

 

  
 ب( بعد از اعمال الف( قبل از اعمال

 wiener. تصاویر قبل و بعد از اعمال فیلتر 5شکل 
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اولیه ترکیب  Sو  Hبهینه شده با دو بخش  Vدر نهایت این تصویر 

از این مولفه ها بازسازی  RGBشده و تصویر خروجی جدید 

 شود.می

 

تصویر خام اولیه و تصویر نهایی پیش پردازش شده را   6شکل 

 .دهدنشان می

. 

  
 )ب( )الف(

 پردازش پیش.  الف( نمونه تصویر اصلی اولیه ب( نمونه تصویر حاصل از  اعمال 6شکل 

 

برای قطعه   Kmeansپس از پیش پردازش اولیه، از الگوریتم 

تصویر رنگی را در  Kmeansبندی استفاده نمودیم. الگوریتم 

کند. سپس کمینه چهار برچسب رنگی متفاوت قطعه بندی می

میانگین این چهار  برچسب رنگی به عنوان تصویر مطلوب 

این تصویر مجدداً وارد الگوریتم قطعه بندی انتخاب شدند. 

Fuzzy-Cmeans شود. در این مرحله تصویر را به دو قطعه می

راج ان از این تصاویر برای استختوبندی شده که میمختلف تقسیم

در  FCMویژگی استفاده نمود. تصویر خروجی حاصل از روش 

ویر بندی تصو هیستوگرام مربوط به قبل و بعد از بخش 7شکل 

 نشان داده شده است.  2در  شکل 

 

 

 

-مشخص شده است. به طور تجربی می 2همانطور که در شکل 

تر به مقدار بازه کتوان حدس زد که تصویری که مرکز آن نزدی

شود. پس از انتخاب می nucleiاست به عنوان دسته  144تا  24

 GLCMهای در تصویر، ویژگی nucleusبندی و جداسازی قطعه

ویژگی اصلی و تاثیرگذار استخراج  14استخراج شده و تعداد 

شود. بعد از ایجاد ماتریس ویژگی از روی تصاویر موجود می

سرطانی از شبکه عصبی استفاده گردید.  هایبرای تشخیص نمونه

ا پیاده ههای مختلفی از شبکهبرای انتخاب بهترین شبکه، نمونه

برخی از نتایج  1سازی و مورد مورد بررسی قرار گرفت. جدول 

حاصل از بکارگیری انواع مختلف شبکه های عصبی را نشان 

 دهد.می
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 ب الف

 FCM. تصاویر حاصل از اعمال الگوریتم 7شکل   

 
 بندی شده. نمودار هیستوگرام تصویر اصلی و تصویر قطعه2شکل 

با توابع آموزش  17و پیش خور 16MLPدقت در شبکه های 

 %54های متفاوت کمتر از ها و نرونمختلف و تعداد لایه

با  MLPحاصل شد.  بهترین جواب در این حالت در شبکه 

 LEARNPو تابع آموزش  HARDLIMاستفاده از تابع انتقال 

 %02آموزش داده شد که مقدار  35های پنهان و تعداد لایه

سپس مورد استفاده  12RBFبرای تست آن بدست آمد. شبکه

در نظر گرفته  12تکرار 515قرار گرفت. در این شبکه تعداد 

                                                                 
16 MultiLayer Perceptron 
17 FeedForward 
18 Radial Basis Function 

لازم به ذکر است که امکان بالابردن تعداد تکرار ها برای . شد

رسیدن  به دقت بالاتر وجود داشت اما پس از چند آزمایش 

معلوم شد که بالا بردن تعداد تکرارها تنها باعث ایجاد پدیده 

شده و مانع از عملکرد مناسب شبکه در  "34پس تخمین"

است.  %23.66شبکه در این حالت شود. دقت تست تست می

های استخراج شده را با استفاده از داده 31PNNسپس شبکه 

آموزش داده شد. خروجی تست این شبکه نیز دقتی در حدود 

19 epoch 
20 Overestimation 
21 Probabilistic Neural Network 
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بالاتر بدست  RBFداشته اما دقت آموزش آن از شبکه  23.6%

 GRNNها نشان داد که شبکه ها  بر روی دادهآمد. آزمایش

شده  های بیانزیر بالاترین دقت را در مقایسه با سایر شبکه

شبکه طراحی است.  RBFای شبیه به دارد. این شبکه به گونه

باشد. که از این چهار لایه، دو لایه شده شامل چهار لایه می

باشند. تعداد آن نهان و دو لایه دیگر ورودی و خروجی می

در نظر گرفته  6ی و تعداد نودهای خروج 14نودهای ورودی 

شد. تعداد نودهای لایه نهان متناسب با نمونه تصاویر پایگاه 

-در این شبکه میحاصل گردید.  2و  13داده به ترتیب برابر 

گر را تخمین 33میزان صافی 33توان با استفاده از پارامتر پهنا

ها به ای که با کاهش مقدار پهنا دادهتنظیم نمود به گونه

تر شده و بالعکس با افزایش آن میزان صافی گر نزدیکتخمین

میزان دقت شبکه بر اساس مقدار پهنا  2یابد. شکل افزایش می

های پنهان لایه دهد. در شبکه طراحی شده برایرا نشان می

ها برابر  epochاستفاده گردید. تعداد  logsigاز توابع اشباع 

 .در نظر گرفته شده است  1444

 های عصبی مختلفنتایج حاصل از شبکه 1جدول 

 MSE Elapsed time(sec) مدل شبکه عصبی

Resilient Backpropagation 1.056e-01 12.7 

BFGS quasi-Newton backpropagation 8.412e-01 18.3 

Gradient descent with momentum and adaptive 

learning rate backpropagation 
5.214e-01 4.7 

Levenberg-Marquardt backpropagation 2.626e-01 89.3 

Generalized regression neural network 7.36e-3 3.6 

Probabilistic neural network 9.83e-3 3.78 

 

بدست  %23.00بندی تست این شبکه مقدار بالاترین دقت دسته

است. از طرفی دیگر  Spread<1e-2آمده در این شبکه به ازای 

ای هسرعت آموزش و ساخت این شبکه به مراتب بالاتر از شبکه

میزان دقت شبکه های مختلف در تشخیص  14دیگر است. شکل 

معیارهای ارزیابی روش دهد. را نمایش می ALLسرطان 

 .آورده شده است 13تا  11پیشنهادی در معادلات 

(11) 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦

∶  
𝑇𝑝

𝑇𝑝 +  𝐹𝑛
 

(12) 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦: 
𝑇𝑛

𝑇𝑛 + 𝐹𝑝
 

(13) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦

=  
𝑇𝑝 +  𝑇𝑛

𝑇𝑝 + 𝑇𝑛 + 𝐹𝑝 +  𝐹𝑛
 

 

 

 

                                                                 
22 Spread 23 Smoothness 
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13 

 
 GRNN در شبکه Spread. نمودار تغییرات دقت به تغییرات 2شکل 

 

 

 
 های مختلف. مقایسه نتایج حاصل از شبکه14شکل 
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تعداد تصاویر تومور که به درستی سرطان تشخیص داده  TPکه 

تعداد تصاویر غیر سرطانی که به اشتباه سرطان  FPشوند، می

تعداد تصاویر غیرسرطانی که به  TNشوند، تشخیص داده می

تعداد تصاویر  FNشوند، درستی سرطان تشخیص داده نمی

ر د وند.شسرطان که به اشتباه غیر سرطانی تشخیص داده می

نهایت با توجه به معیارهای ارزیابی در نظر گرفته شده دقتی برابر 

درصد حاصل گردید. همچنین بر اساس دیگر معیارهای  53/26با 

)بطور  (، ویژگی%25.15حساسیت بالا )بطور متوسط ارزیابی، 

 (،%25.3مقدار پیش فرض مثبت )بطور متوسط(، 22.17متوسط 

(، میانگین هارمونیک %25.6متوسطمقدار پیش فرض منفی )بطور 

 Mcc( و ضریب همبستگی  %25.3دقت و حساسیت)بطور متوسط

 شبیه سازی نتایج حاصل ازگزارش گردید. ( %24.2)بطور متوسط 

برتری روش پیشنهادی را از لحاظ دقت، ویژگی، مقدار پیش 

فرض مثبت، مقدار پیش فرض منفی، میانگین هارمونیک دقت و 

در تشخیص سرطان، نسبت   Mccمبستگی حساسیت و ضریب ه

شمایی از رابط  11شکل  د.دانشان  دیگر های مشابهبه روش

کاربری طراحی شده برای استفاده از مدل پیشنهادی توسط 

 دهد.پزشکان را نمایش می

 

 
 . شمایی از رابط کاربری طراحی شده11شکل 

 گیرینتیجه -4
سرطان خون  تشخیص هایالگوریتم در اخیر هایسال در

هنوز  هاپیشرفت این اما ،گرفته صورت زیادی هایپیشرفت

بادگیری عمیق به عنوان  نیست. هرچند امروزه تکنیک کافی

یک روش کارآمد در این حوزه معرفی شده است. ولی با 

ها به حجم بالایی از داده  نیاز توجه به ایتکه اینگونه روش

هند. ددارند و بدون داده کافی نتایج مناسبی از خود نشان نمی

 بررسی های کلاسیک کار نمود. باهنوز میتوان روی روش

شده،  معرفی هایروش که دهدمی شانن متعدد مقالات نتایج

 هنوز که معناست این این به و دارند بالایی کارایی ندرت به

سرطان خون،  نادرست عمل  تشخیص نتایج از زیادی تعداد

 مناسب ویژگی انتخاب عدم اتفاق، این دلایل از کنند. یکیمی

بندی کلاس الگوریتم های خروجی شودمی سبب که است
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باشند. بنابراین در  نداشته تشخیص در درصدی صد صحت 

روش پیشنهادی سعی گردید که با معرفی ویژگی مناسب این 

 بر علاوه معضل رفع گردد. همچنین در روش پیشنهادی

 های ویژگی انتخاب مناسب، بندی کلاس انتخاب الگوریتم

های روش درستی در زیادی تاثیر ژنتیک ،  الگوریتم با متناسب

 است گامی تحقیق ایناز خود نشان داد.   ضایعات تشخیصی

 قدرت با جامع ساخت سیستمی و طراحی جهت در کوچک

 درمانی مراکز در تواندکه می خون هایسرطان انواع تشخیص

 پاتولوژی متخصص به که دسترسی دستی دور نقاط در و

 اختیار در با دیگر متخصصان پزشکان و توسط ندارد وجود

 دستگاه یک و پزشکی تصاویر مخصوص دوربین یک داشتن

قرار گیرد. نتایج حاصل از روش  استفاده مورد کامپیوتر

-پیشنهادی حاکی از بهبود دقت بدست آمده نسبت به روش

 آوریگردد با جمعهای پیشین است. در نهایت پیشنهاد می

های موجود در یادگیری عمیق بهره های مناسب از تکنیکداده

 برد.
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