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 رزونانس  تصاویر  از  گسترده  داده  مجموعه  یک  از  گیري بهره  با  ) CNN(   کانولوشنی عصبی  شبکه  از  جامع  معماري   یک  آموزش  و  توسعه  شامل  ،مطالعه

 شامل   معماري   این  .است  توانمند  بسیار  ،تومور  تأثیر  تحت  مناطق  و  مغز  معمولی  بافت  بندي طبقه  در  پیشنهادي   مدل   .باشدمی  ) MRI(  مغز  مغناطیسی
 شود. می  منجر  بندي طبقه  قوي   لایه  یک  به  نهایت  در  که  است   پولینگ  هاي لایه  و  اي دسته  سازي نرمال   کانولوشنی،  هاي لایه  جمله  از  متعدد  هاي لایه

 اثربخشی   یابد.   دست  بالایی  دقت  به   مغز  تومور  بندي طبقه  در  است  توانسته  شدهمعرفی  کانولوشنی  عصبی  شبکه  سازي، بهینه  و  دقیق  آموزش   طریق   از
 است. مغز تومور دقیق تشخیص در آن قابلیت  دهندهنشان که ،شده گذاشته نمایش به جامع هاي آزمایش طریق از پیشنهادي  مدل  این
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Abstract:  
In this paper, brain tumor detection is addressed through the application of advanced deep-learning techniques. The 
approach involves the development and training of a comprehensive convolutional neural network (CNN) architecture. 
Leveraging an extensive dataset of brain magnetic resonance imaging (MRI), the proposed model expresses its 
proficiency in the classification of normal brain tissue and tumor-affected regions. The architecture encompasses multiple 
layers, including convolutional, batch normalization, and pooling layers, culminating in a robust classification layer. 
Through rigorous training and optimization, the introduced CNN achieves a high level of accuracy in brain tumor 
classification. The effectiveness of the proposed model is showcased through comprehensive experimentation, 
demonstrating its potential to significantly contribute to the medical field’s efforts in precise brain tumor diagnosis.  
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   مقدمه -۱
  تشـخیص   دقت  ،پزشـکی تصـویربرداري  در گرفته  صـورت  هاي پیشـرفت

  (MRI)  مغناطیسـی  رزونانس تصـویر .اسـت  آورده ارمغان به  را  ي نظیربی
ــده ظاهر رادیولوژي   زمینه  در  مهم  ابزار یک عنوانبه ــوص،  به و ش   خص

اده ــتفـ ــنوعی  هوش  از  اسـ ه  در  مصـ ل  و  تجزیـ اي داده  تحلیـ  ،MRI  هـ
رفت یفت و  تشـخیص  در را پایانیبی  هاي پیشـ   ایجاد  ي مغز  تومورهاي  وصـ

  مصـــنوعی   هوش بر  مبتنی  هاي حلراه حوزه در مقاله این  .اســـت  کرده
  اسـاسـی   نقش و  شـودمی  وارد  MRI تصـاویر در مغز  تومور  تشـخیص براي 

ه ــبکـ اي شـ ــبی  هـ ت  انقلاب  در  را  (DNNs)  عمیق  عصـ ارایی  و  دقـ  کـ
  هايشـبکه قدرت  از  گیري بهره  با  کند.می برجسـته  ،تشـخیصـی  هاي روش

ــبی ــخیص  فرآیند بهبود امکان  ،عمیق  عصـ ــایی   طریق از  تشـ ــناسـ  شـ
 .شودمی بررسی مغز تومورهاي  دقیق و  زودهنگام

ال  در تفاده  اخیر،  هاي سـ خیص  عمیق  یادگیري   هاي روش  از  اسـ   تشـ
ــخیص  در  کلیـدي   نقش  مغز  تومورهـاي   موقعبـه  و  دقیق  و  زودهنگـام  تشـ
خیص  زمینه در  کند.می  ایفا درمان ریزي برنامه  تحقیقات   مغز،  تومور  تشـ

ــته توجهی  قابل نتایج  مختلف ــتم یک ]1[ در .اندداش ــیس   با نوآورانه  س
اده ــتفـ ایســـه  از  اسـ امقـ ا  گرهـ ــرف  بـ ه  براي   کم  انرژي   مصـ ديطبقـ  بنـ
  با  ســیســتم این .شــودمی معرفی آنالوگ  حســگرهاي   هاي ســیگنال 
  %90  دقـت  دیجیتـال،  بـه  آنـالوگ  هـاي مبـدل   و  هـاکننـدهتقویـت  جـایگزینی

ــرف با را راههده بندي طبقـه در   33  کاهش  با  پیکوژول، 543 انرژي   مصـ
 این  .دهدمی  ارائه  معمولی،  دیجیتال   هاي ســـیســـتم  به  نســـبت برابري 

ــرفـت ابـل  تحولات  انرژي،  وري بهره  و  عملکرد  در  هـاپیشـ ه  را  توجهی  قـ   بـ
ته همراه رب یک ]2[ پژوهش .اندداشـ ی  کنندهضـ وئیچ ماتریسـ ده سـ   با شـ

 از طراحی این کند.می معرفی خط بدون حافظه با  را پذیربرنامه  ظرفیـت
 کم   هزینه  و بالا سـرعت با انرژي  پردازش براي   فرنجی یکاي   هاي ظرفیت

 براي آنالوگ جلوه  ) 1  :شـامل  کنندهضـرب این کاربرد  دو .بردمی  مندبهره
تم یسـ خیص  سـ ویر  تشـ رف  و  A/D تبدیل  تعداد  کاهش  با تصـ  انرژي  مصـ

ازي بهینه  براي  پردازشـیهم  دهندهشـتاب ) 2   با تصـادفی گرادیان نزول   سـ
ندمی ]2[ بالا انرژي   وري بهره تم  یک  ]3[  در  .باشـ یسـ گر  سـ کی   حسـ  پزشـ

 بنديطبقه  محاسـبات  بیشـترین  کم، انرژي   مصـرف با که  شـودمی معرفی
 الگوریتم   از  دهـد.می  انجـام (ADC)  دیجیتـال   بـه  آنـالوگ  تبـدیـل  درون  را

ــی ب  براي   پردازشـ ه  و  خطی  ویژگی  ترکیـ دي طبقـ ک  در  بنـ ل   یـ دیـ  تبـ
  با ضـرب جهت  ماتریسـی  کنندهضـرب  ADC  از و شـده  اسـتفاده ماتریسـی

تفاده  کمتر انرژي  ود.می اسـ تم دو  شـ یسـ ده ارائه  نیز اي نمونه  سـ  )1 اند:شـ
 چهره.   جنســـیت  گرتشـــخیص یک ) 2  قلبی آریتمی  گرتشـــخیص یک

 انرژي  در  جوییصرفه  و  018/0 هاکردنضرب  تمامی  براي   RMS  خطاي 
  .است  معمولی هاي سیستم برابر 29 و 13 ترتیب به

  محصـول  محاسـبات کاناله،  16  ماشـین  یادگیري   رابط یک ]4[ در
ــیگما  مبدل  آرایه  یک در را داخلی ــازي   (IPDSM)  دلتاس   کند می  جاس

انومتري  CMOS  65  در  نمونـه،  این  برد.می  بین  از  را  هکوانتیز  نویز  کـه  نـ
ه ت  بـ ــاحـ اي   مربع  میلیمتر  95/0  مسـ ال   هر  و  گیردمی  جـ انـ ا  کـ  100  تـ

 اســتاندارد   روش یک با  ســیســتم دهد.می انجام ثانیه در ضــرب  میلیون
 بنديطبقه دقت و شــده ارائه  تصــویر  تشــخیص براي   ماشــین  یادگیري 

تفاده با  برابر ناور نقطه  DSP  در  مشـابه الگوریتم یک از اسـ ت شـ  در .اسـ
ک  ]5[ ه  یـ دي طبقـ دهبنـ ادگیري   کننـ ــین  یـ اشـ ــومی  معرفی  مـ ه   دشـ  کـ

ــبـات ــتـانـدارد  SRAM آرایـه یـک درون  را  محـاسـ  این  دهـد.می انجـام اسـ
یسـتم ایی در  و  کرده حذف را صـریح حافظه عملیات  ،سـ ناسـ   از ارقام  شـ
ــاویر ــرف و  بـالا  دقـت بـا  MNIST داده  پـایگـاه تصـ   برابر 113 انرژي   مصـ

ــبـت  کمتر ــتم بـه  نسـ ــیسـ   . کنـد می  عمـل  آل ایـده  SRAM  دیجیتـال   سـ
 رگرســیون  مســائل  براي   تقویتی  الگوریتم یک  ،AdaBoost.R  الگوریتم
ــت ــبی  تخمین  خطـاي   بـا  هـایینمونـه  حـذف  بـا  کـه  اسـ  یـک  از  بـالاتر  نسـ
تانه،   M5  مدل   از  الگوریتم این دهد.می انجام را  AdaBoost مراحل  آسـ

ین یک عنوان به عیف  یادگیري  ماشـ تفاده هاآزمایش براي   ضـ   . کند می اسـ
ــان نتایج ــتر روي  بر  AdaBoost.RT که  دهدمی نش   هايمجموعه  بیش
ــیونر  .]6[  کندمی عمل دیگر هاي روش از بهتر داده ــتیک  گرس   و  لجس

 پزشـکی   هاي داده بندي طبقه در  معمول   هاي مدل  از  عصـبی  هاي شـبکه
تند باهت و هاتفاوت  ،مقاله این .]7[  هسـ ه  را  هاشـ   را  هاآن و کرده خلاصـ

ایر با ین  یادگیري   هاي الگوریتم  سـ ه  ماشـ  براي ملاحظاتی  کند.می مقایسـ
ــود.می  مطرح  نتـایج  و  هـامـدل   کیفیـت  ارزیـابی   در  هـایـافتـه  نهـایـت،  در  شـ

ه  هامدل  این براي   کیفیت  معیارهاي  شـدن برآورده مورد ودمی خلاصـ  . شـ
  پشـــتیبان   بردار  ماشـــین  از  اســـتفاده با  یادگیري  ســـامانه یک ]8[ در

(SVM)   تخراج براي ودمی ارائه (IE)  اطلاعات  اسـ ر ویژگی از .شـ  منحصـ
ــامـانـه  فرد بـه ــتفـاده  ،سـ ــیـه بـا  SVM از  اسـ ــان  هـاي حـاشـ  براي  نـاهمسـ

ه اي مجموعـ ــت.  حجمکم  داده  هـ از  رویکرد  این  اسـ ه  نیـ داد  بـ   کمتري  تعـ
ه  در و دارد آموزش براي   SVM بندطبقه امانه  با  مقایسـ   بر  مبتنی  هاي سـ

SVM  ،ه  بهتري   عملکرد  دیگر ــتـ ــت  داشـ ه  .اسـ الـ ه  ]9[  مقـ ــی  بـ  بررسـ
 پردازد. می پستان  سرطان  تشخیص  براي   خودکار  تشخیصی  هاي سیستم

لی هدف عه براي   راهنمایی آن،  اصـ تم  توسـ یسـ تیبان  هاي سـ میم   پشـ  تصـ
تان سـرطان  تشـخیص جهت خودکار ه  اسـت.  پسـ ان  نتایج مقایسـ  داده  نشـ

 ســایر   به  نســبت  بیشــتري   تشــخیص دقت  پشــتیبان  بردار  ماشــین که
  ارائه نوین فازي  مدل  یک ]10[ در  .دارد خودکار  تشـخیصـی  هاي سـیسـتم

 داراســت.  را  مختلف  احتمالات  با کلاس چندین  نمایش امکان که  شــده
ــعـه  از  مدل  این  الگوریتم  از و بردمی بهره  مربعی بیز بندطبقـه  از  اي توسـ

ه ده  نظارت  بندي خوشـ ایی براي   شـ ناسـ تفاده  شـ  این  موفقیت  کند.می اسـ
 .است شده داده نشان  سینه سرطان بندي دسته در رویکرد
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 با   سـینه سـرطان براي  خودکار  تشـخیص  سـامانه یک ]11[ همقال 
  قوانین از  کند.می معرفی  عصـــبی شـــبکه  و ارتباط قوانین  از  اســـتفاده

ــبکه  و داده  پایگاه ابعاد کاهش براي  ارتباط ــبی ش  بنديطبقه  براي   عص
 . اسـت ٪6/95 سـامانه  بندي طبقه درسـت نرخ و شـده  اسـتفاده هوشـمندانه

ــان تحقیق این ــنهادي   مدل  که  دهدمی نش ــاخت  براي   تواندمی  پیش  س
 مفید  نیز دیگر  هاي بیماري   براي   ســریع  خودکار  تشــخیص  هاي ســامانه

 براي  عصــبی  هاي شــبکه آموزش در  نوآورانه بهبود یک ]12[ در  .باشــد
ــته ــودمی ارائه الگو  بندي دس  ویژگی  از  گرفتهالهام آموزش،  الگوریتم  .ش

تیک بکه براي  ن،وناشـ اطلاعات  نظریه و  هانورون  متاپلاسـ بی   هاي شـ   عصـ
نوعی ده  طراحی  مصـ پترون یک  بر و شـ ود.می  اعمال  چندلایه  ملیپرسـ   شـ
ادیر  AMMLP  الگوریتم الاتري   مقـ ه  براي   بـ اوزن  روزرســــانیبـ  در  هـ
اص فراگیر کمتر  هاي فعالیت  بهبود   و  کارآمد آموزش به  و  دهدمی  اختصـ
ــاس  بر  انجامد.یم  MLP عملکرد ــتفاده  با  ،آزمایش اس  داده  پایگاه از  اس
رطان ینه سـ ی  سـ کانسـ  با را  نتیجه هترینب  AMMLP  ،(WBCD)  نویسـ

ــت  داده  ارائه ٪63/99 دقت ــتم یک ]13[ مقاله .اس ــیس   با را  CAD  س
تفاده رطان   خودکار  تشـخیص براي   one-hot  رمزگذاري   تکنیک  از  اسـ  سـ

ینه تم دهد.می ارائه  سـ یسـ تفاده  با  سـ   با  BreakHis داده مجموعه  از  اسـ
  با و  داشــته  پیشــین هاي روش به  نســبت  بهتري  عملکرد ٪62/98 دقت

تفاده تم عملکرد  مختلف،  معیارهاي   از  اسـ یسـ یده بهبود را  سـ ت  بخشـ  . اسـ
  CMOS APSتکنولوژي   مبناي   بر بزرگ  ایکس  اشعه  تصویر  حسگرهاي 

ــکی  کاربردهاي  اي بر ــینتز جمله  از- پزش ــینه  دیجیتال   توموس   ارائه -س
  فاصـله از اسـتفاده امکان  ،حسـگرها این پایین  الکترونیکی  نویز  اند.شـده

  و   میکروکلسـیفیکیشن شـناسـایی براي   میکرومتر  75 از ترکوچک پیکسـل
 .]14[ کندمی فراهم را DBT غددي  رد  میانگین کاهش

بکه بندطبقه یک ،]15[ در بی شـ نوعی  عصـ تفاده  با آنالوگ  مصـ  اسـ
  مشـــترك   منبع کنندهتقویت بر  مبتنی  غیرخطی ســـازفعال  تابع  یک از

  MNIST  داده  مجموعه  روي   بر  82/0  دقت  با  شبکه  این  است.  داده  ارائه
تفاده با و کرده عمل  ) 9  تا 0 (اعداد اختار از اسـ ورس  کنندهتقویت سـ   سـ

  ، ] 16[ در  .اســت  داده کاهش  برابر 5  را خود انرژي   مصــرف  مشــترك،
 خطاهاي از ناشــی محاســباتی خطاهاي  از  پیشــگیري  براي  رویکردي 
ــخت ــده ارائه  دیجیتال   هاي پردازنده در افزاري سـ ــت. شـ   مراحل از اسـ
 داده  تحلیل  سـیسـتم دو و شـده اسـتفاده  شـدهتعبیه  ماشـین  یادگیري 
  بر قلب  آریتمی  تشـخیص و  EEG اسـاس  بر  تشـنج  (تشـخیص حسـگر
 با هاسـیسـتم این .اندشـده بازسـازي  دقت با  افزارسـخت در  ) ECG اسـاس

تفاده ته  یک از  اسـ اس مدل  خطا بدون کوچک  هسـ   ایجاد را خطا  به  حسـ
 استفاده  با  آنالوگ  مصنوعی  عصبی  شبکه  یک  ،]17[  در  .برندمی  کار  به  و
ورس کنندهتقویت از ترك سـ ده  ارائه  مشـ ت.  شـ بکه این اسـ اختار  با شـ  سـ

اده رطان  تشـخیص در  کمتر، انرژي   مصـرف و ترسـ ینه سـ  بالا   دقت با  سـ
ل ک  .دکنـمی  عمـ ه  توپولوژي   یـ ب  براي   نوآورانـ ابع  دقیق  تقریـ ت  تـ انژانـ   تـ

ــتفـاده  بـا  جریـانی  حـالـت  در  هـایپربولیـک ــتورهـا  از  اسـ  نـاحیـه  در  ترانزیسـ
 کاملاً  ســـاختار  با توپولوژي  این .شـــودمی معرفی  ]18[  در زیرآســـتانه

ــاند. می  حداقل  به را  مســاحت  و انرژي   مصــرف  متعادل، و تفاضــلی  رس

ــده  تحلیـل  بـدن،  اثر  گرفتن  درنظر  بـا  توپولوژي  ــلاحـاتی  و  شـ  جهـت  اصـ
  در  سازي پیاده  براي   سازي شبیه نتایج  اند.شده اعمال  بدن  اثر سازي ایمن

ــده ارائه میکرومتر 35/0 اندازه با  CMOS AMI تکنولوژي   مقاله .اندش
ترده کاربرد بررسـی به ]19[ ارپس  یادگیري  روش  گسـ  تحقیقات  در انتشـ

ــبکه ــبی  هاي ش ــادفی نزول  روش این پردازد.می  عص   در  ،60 دهه از تص
  از  الگو  تشـخیص  مسـئله  در ویژه،به دارد. کاربرد هدر  توابع و هامدل  انواع

ــتفـاده  آن ــده  اسـ ــاس  بر  جـدیـد  یـادگیري   الگوریتم  یـک  و  شـ   معیـار   اسـ
اس   بر  یادگیري   هاي منحنی دینامیکی  هاي ویژگی .داد ارائه  اطلاعات  اسـ

 بخش با مقاله  است. گرفته  قرار بررسی  مورد نویسنده  از  قدیمی  اي مقاله
 براي  ســازي بهینه  روش یک ]20[ رد .رســدمی پایان  به تاریخی کوتاه

ــومی ارائه  را  مختلف  توزیعی منابع از  یادگیري   ها داده اطلاعات  از و دشـ
  ، معمول  هاي روش  به  نســبت  روش این .بردمی بهره  ناهمگن  شــرایط در

 .دهدمی نشان را داده  مختلف  هاي دامنه در اعمال  قابلیت و یافته بهبود
  اصــلی  هدف  ،فوق مقالات در شــده ذکر  هاي محدودیت  به  توجه با

ــازي پیاده  ،مقاله این ــبکه  مدل  یک آموزش و  س ــبی ش  براي عمیق  عص
 بهینه  آموزش  تنظیمات  و  هاالگوریتم از  اسـتفاده  با تصـاویر  بندي دسـته
  هايشــاخص  ارتقاء  با  پیشــنهادي   مدل  که  دهدمی نشــان نتایج  اســت.
 دسـت   مهمی بهبودهاي  به دقت، و  حسـاسـیت ،Dice نظیر  اصـلی  ارزیابی
ه افتـ ه  ،یـ ه  امر  این  کـ ارایی  بهبود  بـ دل   کـ ه  در  مـ ــویربرداري   زمینـ   و  تصـ
  از  جامعی  بررســی  مقاله، این ادامه در  .دارد اشــاره  تصــاویر  بندي دســته

بکه  معماري  بی شـ نهادي  عمیق  عصـ ودمی انجام  پیشـ  ، دوم بخش در .شـ
  سـوم بخش شـود.می بیان  پیشـنهادي   طرح  عمیق  عصـبی  شـبکه  مدل 
 در نهایت، در دهد.می نشان  را نتایج تحلیل  و  تجزیه و  سازي شبیه نتایج
  شود.می بیان  شده انجام تحقیق یجانت چهارم، بخش

 پیشنهادي عمیق متعارف عصبی   شبکه -۲
  متنوع   و  پیچیده ،ذاتی  طور به  پزشـکی تصـویربرداري   هاي داده مجموعه 

 شوند. می تغییرات  و  نویز  مختلف، آناتومیک  ساختارهاي  شامل  و  هستند
  ظرفیت از  پیشــنهادي  میقع  عصــبی کانولوشــنی  شــبکه  زمینه،  این در

  تصــویر  هاي داده  از  تمییزدهنده  هاي ویژگی  خودکار  یادگیري   براي   خود
ــبط براي   معمـاري  این قـابلیـت برد.می بهره خـام  هـاينمـایش و الگوهـا  ضـ

لسـله ویژگی  اسـتخراج فرآیند همراه به تصـاویر، در  پیچیده  آن   مراتبی،سـ
 اسـت.  کرده تبدیل  تومور  تشـخیص  وظایف براي   آل ایده نامزد یک  به را

  با  تومور  تشـخیص براي  موثر مدل  یک توسـعه  مطالعه این  اصـلی هدف
 داده مجموعه یک روي  بر عمیقعصـبی کانولوشـنی   شـبکه یک آموزش
 تا شــده  پردازشپیش  ،Kaggle داده مجموعه اســت.  پزشــکی  تصــویر

 شـود.  حاصـل نظر  مورد وظیفه با  مناسـب انطباق و یکنواختی از اطمینان
ــکل  در  که  همانطور ــان)  1،2هاي ( ش ــده،  داده نش ــبی    معماري  ش عص

 که   شـده  طراحی  پولینگ لایه و  کانولوشـنی لایه چندین باکانولوشـنی  
  هايمقیاس با  تصــاویر از  را  مرتبط  هاي ویژگی که  دهدمی  را امکان این

   کند. استخراج و بگیرد یاد  مختلف



 همکاران و نژاد افسري  / … استفاده با یسیمغناط   رزونانس ریتصاو  در ي مغز تومور صیتشخ
 

 
 
 

1402  زمستان   -   چهارم   شماره   - اول   سال   -   ها   سامانه   و   ها   داده   مدارها،   ل ی تحل   نشریه   ٤  

 

 
 . پیشنهادي عمیق CNN عملکرد  کلی روش  ).1( شکل

 
 .CNN  ق یعم ي ریادگی تمیالگور ). 2( شکل

ــبکه آموزش ــامل ش ــازي بهینه  ش ــتفاده  با آن  پارامترهاي   س  از   اس
  از  هایپرپارامترها از دقیق انتخاب  کهحالی در ؛اســت  Adam ســازبهینه

ــل  اطمینـان  بهینـه  همگرایی ــتفـاده  کنـد.می  حـاصـ   پردازش  واحـد  از  اسـ
د  آموزش  براي   (GPU)  گرافیکی اب  را  فرآینـ ــتـ دمی  شـ ان  و  دهـ  امکـ
نجی و آزمایش ریع  اعتبارسـ ان نتایج  .کندمی فراهم  را  ترسـ   دهند می نشـ

 بالا   دقت با  پیشــنهادي  عمیق ) CNN(   کانولوشــنی  عصــبی شــبکه که
 تقسیم  تومور  بدون  و  ومورت  داراي   دسته  دو  به  ار  پزشکی  تصاویر  توانسته

  توانایی بهبود  به  ي امیدوار  بالا، بندي طبقه عملکرد به  دســتیابی با کند.
ــی ــخیص ــکی  تش ــنهادي   CNN  معماري  .یابدمی  افزایش  پزش   در  پیش

ــه   بر  دهـد.می  ارائـه  توجهی قـابـل  هـاي نوآوري   موجود  تحقیقـات  بـا  مقـایسـ
ــنتی، رویکردهاي  خلاف ــتراتژیک  طور  به  مدل   سـ ــازينرمال  از اسـ  سـ

ه ــتـ ه  اي،دسـ اي لایـ اي نرخ  و  dropout  هـ ادگیري   هـ   طریق  از  تطبیقی  یـ
 اسـتخراج  و یافته بهبود همگرایی به که  ،شـده  مندبهره  Adam  سـازبهینه

ــود.می  منجر  قوي   ویژگی ــنـال   هـاي لایـه  تـدریجی افزایش  شـ   و  کـانولوشـ
له ویژگی  یادگیري   پولینگ، لسـ هیل را مراتبی  سـ   را  مدل  که  کندمی  تسـ

ــاده  هاي معمـاري  از ــافه این،  بر علاوه  کنـد.می متمـایز ترسـ ــدن   اضـ  شـ
ل کاملاً  هاي لایه  که   کندمی فراهم را  ترپیچیده  الگوهاي   تشـخیص  ،متصـ

ت ابلیـ اي قـ دل   از  برخی  هـ اي مـ ــر  هـ اصـ اده  برد.می  فراتر  را  معـ ــتفـ  از  اسـ

  کند. می  ترســریع را آموزش  توجهی  قابل طور  به گرافیکی  دهندهشــتاب
ته،  اثرات برخلاف تراتژي   گذشـ   را تصـاویر پژوهش، این پردازشپیش  اسـ

 مجموعه  کل در همگرایی  که کندمی تبدیل اسـتاندارد  2828  ابعاد به
 داده  مجموعه  سـیسـتماتیک تقسـیم  دقیق،  ارزیابی  د.دهمی  ترویج را داده

  باشد.می پژوهش این  ویژگیهاي  از  ذهنی،  هاي انتخاب و
کل خیص براي  که را  CNN  معماري   ) 2(  شـ  طراحی  مغز  تومور  تشـ

 باشد:می زیر شرح به  معماري   اجزاي  .دهدمی نشان  ،شده
 ورودي تصاویر کهجایی  ؛است شبکه ورودي  نمایانگر ،ورودي  لایه .1
 .دشونمی وارد شبکه به  پیکسل) 2828(   مشخص ابعاد با
  الگوهاي و داده انجام را کانولوشــن عمل اولین 1 کانولوشــن لایه .2

 .کندمی استخراج را تومور به مربوط تصاویر در مهم
ــازي نرمال  لایه .3 ــته  س ــازينرمال  و ابعاد کاهش لایه ،1  اي دس   س

ــته ــبکه همگرایی و پایداري  و بوده  ) BatchNorm1(   اي دسـ  را شـ
 یادگیري  امکان شبکه به ReLU 1  سازي فعال  تابع دهد.می  افزایش

 ) Max Pooling 1(  ابعاد کاهش لایه دهد.می را  ترپیچیده  الگوهاي 
 کند.می حفظ را مهم  هاي ویژگی و داده کاهش را تصاویر ابعاد

ه  .4 ــن  لایـ انولوشـ ه  2  کـ ــتخراج  ادامـ اي ویژگی  اسـ ده  هـ   از  ترپیچیـ
 .دهدمی انجام را قبلی  هاي لایه از  آمده دست به ویژگی  هاي نقشه

  کنند می عمل  قبلی  هاي لایه مانند ،2  اي دسـته  سـازي نرمال  لایه .5
  تومور  تشــخیص براي  مفید اطلاعات  یادگیري  و کارایی  افزایش  به و

 .ندکمی  کمک
ــ کاملاً لایه .6 ــتخراج هاي ویژگی Dropout Layer و 1  لمتص  اس

ــده  کردن  اورفیـت  از  Dropout  اعمـال  بـا و  کرده  ترکیـب  هم  بـا را  شـ
 کنند.می  جلوگیري 

 .دهندمی انجام را یادگیري  فرآیند  ي ادامه ،2  متصل کاملاً لایه .7
ه  .8 ه(   خروجی  لایـ دي طبقـ اتا  ،) بنـ ایی  طلاعـ ه   را  بینیپیش  نهـ  ارائـ

ــتفاده  softmax تابع از  اینجـادر   .دهدمی ــده  اسـ  به اطلاعات تا شـ
ــورت   تومور،  عدم  و تومور کلاس، دو  روي   بر  احتمالی  توزیع یک صـ

 کلاس   تعیین  احتمال   بیشترین  اساس  بر  بندي طبقه  لایه  شود.  تولید
 است. شده  بینیپیش
 تصــاویر هاي ویژگی تا شــده طراحی جزئیات و دقت  با شــبکه این

  بینی پیش و کند  ســازي بهینه را هاویژگی این  کند، اســتخراج را ورودي 
ــخیص از دقیقی ــنی،   هاي لایه ترکیب دهد. ارائه مغز  تومور  تش   کانولوش
  و  یادگیري  به  قادر را شـبکه این  ،متصـل کاملاً و  اي دسـته  سـازي نرمال 
 کند.می تومور  هاي ویژگی با مرتبط  پیچیده الگوهاي  تمایز

 از   قدرتمند  دســته  یک عنوان به  کانولوشــنال   عصــبی  هاي شــبکه
ــین، بینایی  مختلف وظایف براي  عمیق  یادگیري   هاي مدل   جمله   از  ماش
  وجود به  معنایی،  بندي تقســیم و اشــیاء  شــناســایی تصــویر،  بندي طبقه
ی اجزاي  اینجا، در اند.آمده اسـ بکه  اسـ بی  هاي شـ نال،  عصـ   روابط  کانولوشـ

  توابع  و  کانولوشـــنال   هاي لایه در درگیر  متغیرهاي  توضـــیح  و ریاضـــی
 .گیرندمی قرار بحث مورد  سازي فعال 
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بکه  بناي  سـنگ نال   عصـبی  هاي شـ  اسـت  کانولوشـن  عملگر  ،کانولوشـ
ــتخراج ورودي   هاي داده از  را  محلی  الگوهاي  که  عملگر  این  .دکنـمی  اسـ

  به  (همچنین  هســته  یک با ورودي  تصــویر  یک  اي اندازه ضــرب شــامل
ناخته  فیلتر عنوان ود) می شـ ت.  شـ ورت به نتیجه اسـ  براي بندي جمع صـ
 تکرار  تصــویر ســراســر در فرآیند این شــود.می ویژگی نقشــه یک تولید

 .است شده بیان زیردر  کانولوشن عملگر رابطه .شودمی
 )1( 𝐹𝐹(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = Σ(i, j)[I(x − i, y − j) ∗ K(i, j)] 

ــه در (𝑥𝑥,𝑦𝑦) موقعیت در مقدار ،𝐹𝐹(𝑥𝑥,𝑦𝑦) اینجا، در   را   ویژگی  نقش
ــویر 𝐼𝐼  کند،می  نمایان ــته 𝐾𝐾 و ورودي   تص ــ  هس ــازيفعال   تابع ت.اس   س

ReLU  شود. می اعمال   غیرخطیت معرفی براي  کانولوشن عملگر از  پس 
  و  کندمی جایگزین صـــفر  با را ویژگی  نقشـــه در منفی مقادیر  تابع این

 .گذاردمی باقی تغییر بدون را  مثبت مقادیر
 )2( ReLU[𝑥𝑥] = max(0, x)  

ــن  عملیات یک  خروجی 𝑥𝑥)،  2در (  ــت  کانولوش   هايویژگی که  اس
ــاویر در را مهمی ــکی  تص ــبکه به  ReLU تابع  کند.می ثبت پزش  این ش
ان دمی  را  امکـ ه  دهـ اي ویژگی  کـ ا  مرتبط  مهم  هـ ــخیص  بـ  را  تومور  تشـ

 لایه  خروجی که زمانی تر،ســـاده  عبارت  به  کند.  تقویت و شـــناســـایی
ــن ــامل کانولوش ــور با مرتبط  اطلاعات ش ــت،  تومورها حض  ReLU اس

 تحلیل  براي  و شـــده ذخیره اطلاعات این که  کندمی حاصـــل طمینانا
 کمکی   تومور  تشخیص  به خروجی اگر دیگر،  سوي  از  شـود. ارسـال  بیشـتر
ــد)،  منفی  مقـدار  (یعنی  نکنـد   بـا  را  اهمیـتبی  اطلاعـات  ینا  ReLU  بـاشـ
فر تفاده  کند.می حذف موثر  طور  به  آن کردن صـ ازفعال   از  اسـ   ReLU  سـ

ــبکـه  قـابلیـت  بهبود  در ــاویر   در  پیچیـده  الگوهـاي   یـادگیري   براي   شـ  تصـ
ــاســی  نقش پزشــکی  کارآمد و دقیق تشــخیص در نهایت در و دارد اس
  هايمدل  در اسـتاندارد سـازفعال   تابع عنوان به و  دکنمی  کمک  تومورها

ــادگی  دلیـل  بـه  عمیق  یـادگیري  ــی  و  سـ   الگوهـاي  یـادگیري   در  اثربخشـ
  .است شده  متداول   پیچیده

 اسـت  لایه یک  هاي فعالیت  سـازي نرمال   ،اي دسـته  سـازي نرمال هدف 
 .کندمی کمک  عصبی شبکه شآموز در  بخشیشتاب و استقرار به و
 )3( 𝑦𝑦 =

(𝑥𝑥 − 𝜇𝜇 )
𝜎𝜎

 
انگین،  𝜇𝜇  ورودي،  ویژگی  𝑥𝑥  اینجـا،  در ار  انحراف  𝜎𝜎  و  میـ  ویژگی  معیـ
تند ت نمونه کاهش  عملیات یک  Max pooling  همچنین،  .هسـ  که  اسـ

  مشـــخص   ) 4(   با و  دهدمی کاهش را ویژگی نقشـــه یک  فضـــایی ابعاد
ــود.می ــده،تعریف  پنجره یک بین  از  عملگر این ش ــینه  ش   را مقدار  بیش

 کند.می ثبت را بیشتري  اطلاعات مؤثر طوربه و  کندمی انتخاب
 )4( 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑥𝑥𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) = max (𝑥𝑥(2𝑥𝑥, 2𝑦𝑦),𝑋𝑋(2𝑥𝑥, 2𝑦𝑦

+ 1),𝑋𝑋(2𝑥𝑥 + 1,2𝑦𝑦),𝑋𝑋(2𝑥𝑥 + 1,2𝑦𝑦
+ 1)) 

 باشد.می ) 5(  صورت به تکی نورون یک خروجی رابطه
 )5( y = activation(Wx + b) 

ا،  در اتریس  𝑊𝑊  اینجـ اس،ابـ  𝑏𝑏  رودي،و  𝑥𝑥  وزن،  مـ   activation  و  یـ
 یک  عنوان  به متقاطع  آنتروپی دادن دسـت از  تابع  .هسـتند  سـازفعال   تابع
 این   شود.می استفاده بندي طبقه  وظایف براي  معمولاً  دادن  دست  از  تابع

ابع،   ان  اختلافتـ ــده   بینیپیش  توزیع  و  (𝑦𝑦)  کلاس  واقعی  توزیع  میـ  شـ
 کند.می گیري اندازه ) 6(  صورت به را (ŷ) کلاس

 )6( 𝐿𝐿(𝑦𝑦,𝑦𝑦) = −Σ(𝑦𝑦 − 𝑀𝑀 ∗ log(𝑦𝑦 − 𝑀𝑀)) 
 که  اســت  تطبیقی  ســازي بهینه  الگوریتم  یک  Adam ســازبهینه

بکه آموزش براي   معمولاً تفاده  عصـبی  هاي شـ ود.می  اسـ  الگوریتم  این شـ
اي  ارامترهـ دل   پـ انگین  اســـاس  بر  را  مـ ان  متحرك  میـ اگرادیـ   مربع  و  هـ

 شود.می معرفی ) 9-7(  صورتهب و  کندمی روزرسانیبه هاگرادیان
 )7( m_t = β1 ∗ m_{t − 1} + (1 − β1) ∗ ∇L 
 )8( v_t = β2 ∗  v_{t − 1} + (1 − β2) ∗ (∇L)^2 
 )9( θ_t=θ_{t-1}-α*m_t/(sqrt(v_t)+ε) 

ا،  در انگین  𝑣𝑣_𝑡𝑡  و  𝑚𝑚_𝑡𝑡  اینجـ اي میـ ايپـ  𝜃𝜃_𝑡𝑡  متحرك،  هـ  ارامترهـ
 کوچـک   ثـابـت  یـک  𝜀𝜀  و  هـایپرپـارامترهـا،  𝛽𝛽2  و  𝛽𝛽1  یـادگیري،  رخن  𝛼𝛼  مـدل،
 .هستند صفر بر  تقسیم از  جلوگیري  براي 

 از  که شــده بیان  نوآورانه  ســازي بهینه  رویکرد یک  پژوهش،  این در
بکه با انتقالی  یادگیري  بی  هاي شـ نال   عصـ ود.می  مندبهره کانولوشـ  این   شـ

دهآوري جمع دانش  از روش اختارهاي و بزرگ  هاي داده مجموعه از  شـ   سـ
ایـت  در  و  بردمی  بهره  پیچیـده ه  نهـ ه  در  همگرایی  و  تعمیم  بهبود  بـ  وظیفـ

 یک   ســازي،بهینه  اســتراتژي   هســته  در  .کندمی  کمک  تومور  تشــخیص
  با  مدل  این اسـت. شـده  واقع  کانولوشـن  عصـبی شـبکه از مناسـب  مدل 

اویر تحلیل  هاي پیچیدگی کی  تصـ دمی  هماهنگ پزشـ  نظیر  عواملی و باشـ
  تصـویربرداري  با  ارتباط و  اصـلی، داده مجموعه اندازه  معماري،  پیچیدگی
ــکی ــت گرفته نظر  دررا  پزشـ  و ،VGG،  ResNet  نچو  هاییمدل  .اسـ

Inception  ــتثنایی عملکرد ــخیص   مختلف  هاي دامنه در را  خود  اس   تش
ــویر ــخیص  براي  اینرو از و  انـدکرده اثبـات تصـ  این  مکـانیزم بـا  تومور  تشـ

ــبی  هاي گزینه نیز تحقیق ــتند  مناس ــنهادي  روش پایه  .هس  تغییر   ،پیش
  یافته  شآموزپیش  کانولوشـن  عصـبی  شـبکه به  عصـبی  شـبکه دادن شـکل
  آموزه پیش مدل  نهایی  متصـل  تماماً  هاي لایه اسـت. تومور  تشـخیص براي 

ر  یک با ی تصـویب سـ فارشـ وندمی  جایگزین  سـ   هايکلاس  تعداد با  تا  شـ
  کند می حاصــل اطمینان  شــدن  افزوده این شــود.  هماهنگ  هدف  تومور

ــبکه که ــاده  طوربه  ش ــخیص از س ــویر  تش  خاص  وظیفه به عمومی تص
خیص ودمی  منتقل  تومور  تشـ ل یک  .شـ ی حفظ  ،کلیدي  اصـ ت هوشـ   اسـ

ــط که ــت به  انتقالی  یادگیري   طریق  از یافته شآموزپیش  مدل  توس  دس
 هايوزن اســـتراتژیک  طور به فرآیند، این تســـهیل براي  اســـت. آورده
  اصــلی   هاي مکانیســم تغییر از تا شــده  منجمد  کانولوشــنال   هاي لایه

تخراج ودمی  جلوگیري  آموزش طول  در ویژگی اسـ ازي این .شـ   منجمدسـ
 ش آموزپیش  مدل  که را جوهري  مراتبی  سـلسـله  هاي ویژگی ،اسـتراتژیک

 که   دهدمی  را امکان این و  کندمی  حفظ  اسـت، شـده آنها  بر  مسـلط فتهیا
 شود. تمرکز خود خاص دامنه  براي  شبکه دقیق تنظیم روي  بر

 با  .کرد اسـتفاده دقیق تنظیم از توانمی  بیشـتر،  سـازي بهینه براي 
ــ ــنال   هاي لایه آموزش و کردن آزاد مندانهباهوش ــده، انتخاب  کانولوش   ش

دل  دمی  مـ ه  توانـ ات  بـ ه  در  موجود  جزئیـ ــخیص  داده  مجموعـ   تومور  تشـ
ــدهکنترل  دقیق  تنظیم  یابد. تطبیق ــیر یک امکان  ،ش ــبکه  براي  مس  ش
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دمی  فراهم ا  کنـ اي ویژگی  تـ اد  را  حوزه  خـاص  هـ  حفظ  عین  در  و  بگیرد  یـ
ــی دانش ــاسـ   نرخ  نظیمت .بمـانـد  حـاکم  آموزفتـهپیش  هـاي لایـه  درون  اسـ

ــته، اندازه  یادگیري، ــفارشــی امکان  شــفهااپوك تعداد و  دس ــازيس   س
  افزارســخت و دادهمجموعه خصــوصــیات به  را شــبکه آموزش  دینامیک

 و  سریع همگرایی بین توانمی  ،پارامترها مکرر  تنظیم  با  دهد.می  موجود
 روش  کـارآیی  اثبـات  براي   .درک  برقرار  تعـادل   پـایـدار  مـدل   عملکرد

  شــبکه .شــودمی گذاشــته دقیق تجربی  ارزیابی به شــبکه  پیشــنهادي،
ــفارشــی ــدهمشــخص انتقالی  یادگیري  روش طبق س  داده مجموعه با  ش
ــخیص ا  آن  عملکرد  همگرایی،  از  پس  .بینـدمی  آموزش  تومور  تشـ   یـک  بـ

ــتقل  آزمایش  دادهمجموعه ــودمی  ارزیابی  مس  دقت،   چون  معیارهایی  .ش
 زتمـای  در  مـدل   توانـایی  از  جـامعی  ارزیـابی  F1  امتیـاز  و  بـازخوانی،

 .دکنمی فراهم را تومور  هاي کلاس

  بحث  و  نتایج  -۳
 انتقالی   یادگیري   ســازي بهینه  روش  که  دهندمی نشــان  هاســازي شــبیه

ــنهـادي  ــرعـت   و  دقـتمعیـار    دو  هر  در  توجهی  قـابـل  بهبودهـاي   ،پیشـ   سـ
ــبـت  همگرایی ــازيبهینـه  روش  کنـد.می  ارائـه  ابتـدا  از  آموزش  بـه  نسـ  سـ

ــنهادي  ــبکه و انتقالی  یادگیري   هاي قابلیت  از  پیش   یافته آموزش  هاي ش
ــخیص  در  کـارایی  افزایش  براي   را  مؤثر  راه  یـک  و  بردمی  بهره   تومور  تشـ
  از  اسـتفاده با مقاله این کانولوشـن  عصـبی شـبکه آموزش  .دهدمی  ارائه
خه  MATLAB  افزار نرم ده انجام  R2020a  نسـ  طول  در  GPU از و شـ

 است. شده استفاده شتابدهی افزایش براي  آموزش فرآیند
ارهـاي   طریق  از  مـدل   عملکرد ابی  مختلف  معیـ ــد  ارزیـ ایی  و  شـ  توانـ

  تومور از خالی  یا تومور حاوي  عنوان به تصـــاویر  بندي دســـته در دقیق
 عملکرد   شــدهارائه  عمیق کانولوشــنی  عصــبی شــبکه د.شــ داده نشــان

 براي دهد.می  نشـــان  را %100 دقت  با  تومور  تشـــخیص در  اســـتثنایی
  طریق از آن پیشــرفت  ،مغز  تومور  تشــخیص  مدل  عملکرد معجا  ارزیابی
ی اپوك چندین ودمی  پیگیري   آموزشـ   معیارهاي  ،مختلف هاي تکرار و شـ
  دهنده نشــان  خلاصــه طور  به  ) 1(  جدول  .شــودمی ثبت عملکرد  کلیدي 

  فرآیند طول  در  شــدهانتخاب  هاي اپوك در حیاتی کارآیی  نشــانگرهاي 
 طول  در  پیوسـته  رطو  به  مدل  عملکرد  ؛ که بر اسـاس آن،اسـت آموزش
دمی  بهبود  آموزش ابـ ت  اول،  اپوك  در  .یـ ه  بود،%    88/46  بچمینی  دقـ  کـ

 ،بچمینی  هر  در  هانمونه  نصف  از  کمتر  براي   مدل   که  بود  این  دهندهنشان
حیح  بینیپیش رفت با .دادمی انجام  صـ   توجهی قابل  بهبود  آموزش، پیشـ

 %00/100 دقت  به  سـی، اپوك  تا که صـورت  بدین .شـد  مشـاهده  دقت در
  از  مدل  کامل تقریباً  یادگیري   دهندهنشــان  که  ؛یافت  دســت  بچمینی در

ــی  همزمان،  .بود آموزش  هاي داده ــترس ــت از به دس   بچ مینی رفتن دس
  را واقعی و  شـده  بینیپیش  هاي برچسـب  بین اختلاف که شـد  اسـتفاده

  با  برابر و بود بالا  نسـبتاً رفتن دسـت از اول، اپوك در  کند.می  گیري اندازه
رفت با  بود.  مدل  اولیه ابهامات نمایانگر که بود،  8387/0   از  آموزش، پیشـ

ــت ــی اپوك تا  و تیاف کاهش مداوم طور  به رفتن دسـ  009/0 به ام،سـ
  نرخ تأثیر بر که  اسـاسـی  هایپرپارامتر  یک  یادگیري،  نرخ .اسـت  رسـیده

  فرآیند طول  در  گذارد،می تأثیر آموزش طول  در پارامترها روزرســانیبه
ه  آموزش دار  بـ ه  مقـ ایـ ــد  حفظ  010/0  اي پـ ایج  این  .شـ ذاري   نتـ أثیرگـ  تـ
  هايداده  از  یادگیري  در  پیشـنهادي   کانولوشـنی  عصـبی  شـبکه  معماري 
  به  لازم  حال،  این با  دهند.می نشــان را  بینیپیش  دقت بهبود و آموزش

ــت  ذکر ارهـا  این  کـه  اسـ  آموزش  هـاي داده  روي   بر  را  مـدل   عملکرد  ،معیـ
ــان ــازي عمومی در  مـدل  واقعی توانـایی  ارزیـابی  براي   دهنـد.می  نشـ   و  سـ

ــت لازم  نامرئی،  هاي داده  روي   بر دقیق  بینیپیش انجـام  عملکرد  که  اسـ
ود.  ارزیابی آزمون داده مجموعه  روي   بر را آن  شـده   مشـاهده  روندهاي  شـ
ــان  ) 1(  جدول  در  روي بر  خوب عملکرد براي   مدل  توانمندي   دهندهنشـ

 روي بر بیشـتر  ارزیابی و  اعتبارسـنجی  حال، این  با اسـت. نامرئی  هاي داده
  و آید دســت به تري قطعی  نتایج  تا اســت  ضــروري  آزمون داده مجموعه
 مغز   تومور  تشخیص واقعی  سناریوهاي   در  مدل  که  شـود حاصـل اطمینان

  .است برخوردار اطمینان از
ــد  انجـام  دقـت  بـا  آموزش  جزئیـات  و  تحلیـل  و  تجزیـه  نتـایج  بـه  و  شـ

ــد.  منجر  توجهی  قـابـل  بوده  ثـانیـه  17  تنهـا  آموزش  فرآینـد  کـل  زمـان  شـ
 و  گرددبازمی تنها  GPU یک از اسـتفاده هب  توجه  قابل سـرعت این اسـت.
ــخت  منابع  توانایی  از اي نمونه ــی افزاري س ــص ــریع در تخص  وظایف  تس

  30 شــامل ،تمرین برنامه قوي  آموزش  هاي دوره .اســت عمیق  یادگیري 
ــامل هرکدام و دوره ــخص تکرار 120 مجموع به که بود  تکرار 4 ش  مش

ــده ــت  شـ  مقـدار   بـا  ثـابـت  یـادگیري   نرخ  فرآینـد،  این  طول   در یـافـت.  دسـ
د. حفظ  001/0 تراتژي  تحت که قوي  آموزش  هاي چرخه این شـ   نرخ  اسـ

ــان  دارنـد،  قرار  ثـابـت  یـادگیري   کـارآمـد   و  پـایـدار  رویکرد  یـک  ي دهنـدهنشـ
 عملکرد   .باشــدمی  عمیق کانولوشــنی  عصــبی  هاي شــبکه آموزش براي 
بکه  موفق بی شـ نی  عصـ تفاده با  کانولوشـ  فرآیند تنهانه   ،GPU یک  از اسـ

تاب را آموزش صـی  افزارهاي سـخت که  مهمی  نقش بلکه داد، شـ   در  تخصـ
ه امـ اي برنـ درن  هـ ادگیري   مـ ا  عمیق  یـ دمی  ایفـ ه  نیز  را  کننـ   نمـایش  بـ

ذارد.می ا  گـ دي بهره  بـ ت  از  منـ ابلیـ اي قـ ا،  GPU  یـک  هـ ــگران   تنهـ   پژوهشـ
دمی ه  تواننـ ان  مؤثر  طور  بـ اي زمـ اهش  را  آموزش  هـ ه  در  و  داده  کـ  نتیجـ

  د.کنن  اجرا  تردسترس  قابل  و  رآمدترکا  زمانی  صورتبه  را پیچیده  وظایف
د ادي   روش  اجراي   فرآینـ ــنهـ  بر   قبلا  کـه  پردازشپیش  از  پس  پیشـ

  شـکل در که باشـدمی  گذاري آسـتانه  مرحله  با شـده انجام پایگاه داده روي 
  MRI  اصـلی تصـویر شـش، شـکلاین  در اسـت. شـده  داده نشـان  ) الف-5( 
 شبکه   ارزیابی  تا  شده  گرفته  نظر  در  ورودي   عنوان  به  a6  تا  a1  هاي نام  با

ود. انجام اویر این  شـ اختارهاي  از دقیق دیدي  اولیه تصـ  مغز  آناتومیک  سـ
پس،  دهند.می  ارائه ش متناظر مجموعه یک  سـ ویر، شـ   b1  هاي نام با  تصـ

ــامـل  کـه  اي مرحلـه  دو  فرآینـد  یـک طریق  از ،b6  تـا ــتـانـه  شـ   و  گـذاري آسـ
ت،  بندي طبقه ده تولید  اسـ ت. شـ تانه عملیات  اسـ   افزایش براي   گذاري آسـ

ابلیـت ــوص  بـه-  ممکن  هـاي نـاهنجـاري   رویـت  قـ ا  خصـ  منـاطق   بر  تمرکز  بـ
 الگوریتم  یک  گذاري،آســتانه مرحله از  پس شــود.می  اعمال  -مغز  تومور
ه دي طبقـ ایز  براي   بنـ ت  بین  تمـ افـ ادي   بـ اطق  و  مغز  عـ  تومور  ممکن  منـ

تفاده ودمی اسـ اویر .شـ ل  تصـ  را دقیق فرآیند این نتایج  b6 تا  b1 از  حاصـ
ــه دمی  خلاصـ ه  و  کردن  جـدا  در  رویکرد  این  موفقیـت  و  کننـ   بنـديطبقـ
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 مجموعه  این  کنند.می  برجســته  را  MRI  هاي اســکن در مغز تومورهاي 
ــاویر دوگانه   کارآمدي و دهدمی ارائه بعد  و قبل از جامع دیدگاه یک تص
  در  مغز تومورهاي  مکانیابی و دقیق شـــناســـایی در  پیشـــنهادي  روش
ــان  را MRI  هـاي داده   ، الگوریتم   هـاي پردازش  انجـام  از  پس  .دهـدمی  نشـ

که بیانگر  شـده  داده نشـانب) -5(  شـکل در  عصـبی شـبکه خروجی نتایج
ــخص  در  الگوریتم  اناییتو ــاویر  کردنمش  تومور بدون  و  تومور  داراي   تص

 برچسـب دو با  MRI  تصـاویر براي  ممکن حالت دو روش این  در اسـت.
 شـوند. می  بندي دسـته بالایی دقت با  ارزیابی  هاي داده و شـده  مشـخص
اتریس ــردرگمی  مـ ل  سـ ــکـ ه  عملکرد  نحوه)،  6(   شـ دي طبقـ ه   بنـ ــبکـ  شـ

 این   در  ورودي  هر  اسـت. شـده داده نشـان بیشـتر جزئیات بارا    پیشـنهادي 
  است.  مرتبط  مختلف  هاي دسته به متعلق هاي نمونه تعداد با ماتریس

 
 . موزشآ در فرآینداز دست دادن  :)3شکل (

 
 . موزش آ  در فرآیند دقت  :)4شکل (

 
 (الف)

 
 (ب) 

  ي تومورها  يبندطبقه  و گذاريستانهآ  جینتا یبررس  -الف   ).5( شکل 
   MRIدر  يمغز يتومورها  پردازش   جینتا -؛ ب MRI  در ي مغز

 کلاس   کـه  کرده  بینیپیش  مورد  90  در  مـدل   ):TP(   واقعی  مثبـت •
 است. شده  بینیپیش  'بله' درستی به و بوده (تومور)   'بله'

 را   تومور)   (بـدون  'نـه'  مـدل   مورد،  29  در  ):TN(   واقعی  منفی •
 است. بوده 'نه' واقعی کلاس و  کرده  بینیپیش

ت • دل   ):FP(   غلط  مثبـ ه'  مورد  7  در  مـ  در   کرده  بینیپیش  را  'بلـ
ــت. بوده 'نه' واقعی کلاس  که حالی ــان هانمونه  این اس   دهنده نش

 دهد.می نشان را تومور حضور اشتباه به  مدل  که  هستند مواردي 

 
 ی سردرگم  يها  سی ماتر). 6شکل (

 ي. ورود ي ها داده هیاول یمقدارده  :)1جدول (

E
poch

 Iteration
 

T
im

e Elapsed 
(hh:m

m
:ss)

 M
ini-batch 

A
ccurecy

 

M
ini-batch L

oss
 

B
ase L

earning 
R

ate
 

1 1 0:00:00 46.88% 0.8387 0.01 

13 50 0:00:07 90.63% 0.2313 0.01 

25 100 0:00:14 96.88% 0.558 0.01 

30 120 0:00:17 100.00% 0.009 0.01 

 ی با مقالات قبل سهی مقا).  2جدول (

 
This 

Work 
[22] [23] [24] [25] [26] [27] [28] 

Dice 0.92 0.92 0.84 0.89 — 88.3 — — 

Sensitivity 0.96 0.94 0.86 0.85 92.73 87.4 98.1 99.7 

Precision 0.95 1 0.85 — — 86.43 98.55 100 

specificity 0.7714 — — — — — 99.75 100 

F1 score 0.9010 — — — — — — — 

Recall 0.9381 — — — — — — — 

Accuracy 0.8485 — — 99.30 — — 99.6 — 
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ه'  مورد  6  در  مـدل   ):FN(   غلط  منفی •  در   کرده  بینیپیش  را  'نـ
  دهنده نشــان  هانمونه این اســت. بوده 'بله' واقعی کلاس  که حالی

 است. نشده تومور حضور شناسایی به قادر مدل   که است مواردي 
ه  این ل  و  تجزیـ ات  تحلیـ ه  را  مهمی  نکـ دمی  ارائـ اط  و  دهـ  و   قوت  نقـ
ــعف ــان  را  مـدل   ضـ   نمـایـانگر  واقعی  هـاي مثبـت  زیـاد  تعـداد  دهـد.می  نشـ
  ها مثبت حضـور  کهحالی در  ؛اسـت  تومور  تشـخیص در مدل   بالاي   توانایی

  سازيبهینه  هستند.  بهبود  براي   هاییحوزه  دهندهنشان  غلط  هاي منفی  و
ــتیـابی  براي   مـدل   بـازخوانی  و دقـت ــخیص  در  بهینـه  عملکرد  بـه  دسـ  تشـ
یار مغز  تومور ت اهمیت حائز  بسـ لی    ) 2(  جدول  در  .اسـ اخص هاي اصـ شـ
که بیانگر   شـده داده نشـان  ]26-22[روش هاي  و  پیشـنهادي   مدل براي 
نهادي  روش برتري  ت  پیشـ  ، 92/0  با  برابر Dice  مقدار  خاص،  طوربه .اسـ

یت اسـ ان را  95/0 میزان به دقت و ،96/0 اندازه  به  حسـ  این  دهد.می نشـ
ام د  ارقـ اکیـ ادي   روش  کـه  کننـدمی  تـ ــنهـ ه  این  در  پیشـ العـ  هـايبهبود  مطـ

 .است داده ارائه مهمی

 گیري نتیجه -۴
ــخیص  زمینه در مقاله این ــتفاده با مغز  تومور  تش ــبکه از اس ــبی   ش   عص

  شـده،   اسـتفاده  الگوریتم اسـت.  داشـته  گیرچشـم  پیشـرفت یک  کانولوشـنی
  فرآیند تا داده  بارگیري  لحظه از جزئیات، به بالا  حســـاســـیت و  دقت با

ــازمان اي گونه به  مدل، آموزش ــده  دهیس ــعه ادامه امکان  که ش   و توس
 اندازه،  تغییر به  توجه با تصـویرها  پردازش  کند.می فراهم را  سـازي بهینه

یم مند  طراحی و  داده، مجموعه دقیق  تقسـ بکه،  هوشـ   به را پروژه این  شـ
ــخیص براي   اعتماد  قابل پایگاه یک ــت.  کرده تبدیل مغز  تومور  تشـ   اسـ

ــب  انتخـاب اسـ ا،  منـ ارامترهـ ه  پـ ــازي بهینـ د  سـ ا  آموزش  فرآینـ  الگوریتم   بـ
Adam،  از اسـتفاده و GPU عملکرد بهترین به جدي  تعهد دهندهنشـان 

 دقیق   تشــخیص به تنها  نه پروژه این اســت.  مدل   توســعه در ســرعت و
  افزودن و  سازي بهینه براي  راه کردن  باز با بلکه  کندمی  کمک مغز  تومور

 پیشرفت این کند.می فراهم را آن کارایی افزایش  امکان جدید،  اطلاعات
ویر زمینه در کی تصـ یري   پزشـ   در  اثرگذاري  و تحقیقات ادامه براي   را  مسـ

 گشاید.می  مصنوعی هوش از استفاده با  هابیماري   تشخیص ي حوزه
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