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چکیده

از میان انواع سرطان ها، ســرطان ریه دارای بالاترین 
میزان مرگ و میر اســت. این مشــکل ناشــی از تشخیص 
ناحیه گره های موجود در بافت نــرم ریه در مراحل اولیه 
می باشــد. یکی از روش های متداول تشــخیص ضایعات 
و گره های ریوی اســتفاده از شــبکه عصبی بوده که تا به 
امــروز مورد اســتفاده محققان زیادی قرار گرفته اســت. 
عملکرد شبکه عصبی وابســتگی زیادی به معماری شبکه 
و الگوریتم یادگیری دارد. در این مقاله از یک مدل شــبکه 
عصبی تجمیعــی به همراه الگوریتــم یادگیری تطبیقی در 
طبقه بندی و تشــخیص بیماری سرطان ریه استفاده شده 
اســت. هدف اصلی از استفاده از شــبکه عصبی تجمیعی، 
افزایش دقت طبقه بندی و  بهبود تعمیم دهی شبکه عصبی به 
علت حساسیت در تشخیص بیماری سرطان ریه است. نرخ 
یادگیری نیز پارامتری مهم در همگرایی شبکه عصبی بوده 
و بســته به مقدار آن، دقت طبقه بندی نیز می تواند متفاوت 
باشد. نتایج این تحقیق نشان می دهد که مدل تجمیعی شبکه 
عصبی با آموزش 5 شبکه به همراه نرخ یادگیری تطبیقی، 

با بهبود 2/9%  نسبت به شبکه عصبی استاندارد و رسیدن 
به دقت نهایی 94/3% در مقایسه با روش های پیشین موفق 

عمل کرده است. 
واژه های  کلیدی: شــبکه عصبــی، مدل تجمیعی طبقه 

بندی، نرخ یادگیری تطبیقی، سرطان ریه

1- مقدمه

ویژگــی اصلی بیماری ســرطان ریه ازدیــاد بی رویه 
ســلول در بافت های ریه می باشــد. در بیمــاران مبتلا به 
ســرطان ریه میزان بقا در مقایسه با انواع دیگر سرطان ها 
پاییــن اســت، به همین دلیل تشــخیص زود هنــگام تاثیر 
عمــده ای در درمان بیمــاری خواهد داشــت. آلودگی هوا 
و دخانیــات از دلایل عمده ابتلا به این بیماری می باشــد. 
روش های معمول تشخیص سرطان ریه شامل روش های 
تصویربرداری با تشدید مغناطیسی )MRI(1، رادیوگرافی، 
نمونه برداری و اســکن توموگرافی کامپیوتری2 می باشد. 
رایج ترین روش تصویربرداری توســط رادیولوژیست ها 
1- Magnetic Resonance Imaging
2-Computed Tomography
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سی تی اسکن می باشد که به عنوان یکی از بهترین روش های 
تصویربرداری تشخیص داده شده است. در سال های اخیر، 
مرگ و میر ناشــی از سرطان ریه با تصاویر سی تی اسکن 
حدود 20% کاهش یافته اســت که این آمار توسط موسسه 

ملی سرطان ایالات متحده گزارش شده است ]1[]2[.
فرآیند تشخیص بیماری سرطان ریه، با تصویربرداری 
سی تی اسکن به منظور تشــخیص رشد غیرطبیعی گره ها 
و ضایعــات ریــوی آغاز می شــود. شناســایی گره های 
کوچک )سلول های ســرطانی( یک فرآیند سخت و پیچیده 
می باشــد زیرا ممکن اســت گره ها به عروق یا دیواره های 
قفسه سینه چسبیده باشند. گره های ریوی در ریه ها رشد 
نامنظمــی دارند که قطر آن تا 3 میلی متر در ناحیه قفســه 
سینه اندازه گیری  می شود. همچنین، این گره ها و سلول های 
سرطانی بر اساس شکل )گرد، شکل نامنظم(، اندازه )کوچک 
یا بزرگ(، محل )نواحی عروقی یا پلور(، بافت )جامد یا غیر 

جامد( و طبقه بندی  می شوند.
متخصصــان رادیولــوژی گره مشــکوک را از طریق 
تصاویر سی تی اســکن متعدد ارزیابی کرده و تشــخیص  
می دهند. بر اســاس احتمال بدخیمی که از طریق اطلاعات 
گره )تراکم، ریخت شناســی3، ویژگی های بافت( بررســی 
شده است، تشــخیص آن ها با یک برنامه درمانی مناسب 
تأیید  می شــود. کار تشــخیص و شناســایی گره ها امری 
نیازمنــد دقت اســت. تجربــه حرفه ای کم، حــواس پرتی 
و خســتگی هنــگام گرفتن اســکن، ممکن اســت منجر به 
سوء تفســیر تصاویر موجود شــود. بنابراین، تعدادی از 
سیســتم های تشــخیص به کمک کامپیوتر )CADx(4 برای 
کمک به رادیولوژیســت ها در پــردازش و تجزیه و تحلیل 
تصاویر به طور خودکار و شناسایی گره های ریوی توسعه 
یافته اســت. متخصصان رادیولوژی معتقدند که تشخیص 
گره های ریوی در مراحل اولیه از عوامل اصلی میزان بقای 
بیمار اســت. برای بهبود کارایی، سیســتم های CADx باید 
کم هزینــه در اجرا و نگهداری باشــند و همچنین از امنیت 

3-Morphology
4- Computer-Aided Diagnosis

نرم افزار با ســطح بالایی از اتوماسیون برخوردار بوده و 
باید توانایی تشخیص انواع مختلف گره های ریوی را داشته 

باشند ]3[. 
به منظور پیاده ســازی موفق یک سیســتم CADx، در 
نظر داشــتن برخی شــرایط خاص الزامی است. به عنوان 
مثال پیشــگیری از پیشــرفت بیماری با تکامــل برخی از 
ریســک فاکتور های بیمــاری در ارتباط اســت. به عنوان 
مثال در برخی بیماری های مزمن برخی ریســک فاکتور ها 
شــامل ویژگی های غیر قابل تغییر مانند ســن و جنسیت 
هســتند. در چنین شرایطی سیســتم های CADx با تمرکز 
بر ویژگی های قابل تغییــر فرآیند پیش آگاهی را پیچیده و 
دشوار  می کنند. هدف اولیه در این سیستم ها، تحلیل روابط 
بین راه های پیشــگیری یا درمان با وضعیت کنونی بیمار 
است. امروزه شــبکه عصبی در تشخیص انواع بیماری ها 
مورد توجه بسیاری از محققان قرار گرفته است که از میان 
 )MLP( 5انواع معماری های مختلف آن، پرسپترون چند لایه
به طور گســترده برای حل مســائل پزشکی مورد استفاده 

قرار می گیرد ]4[. 
در این تحقیق نیز به دلیل حساســیت مسئله تشخیص 
بیماری ســرطان ریه و نیــاز به دقت بــالا در طبقه بندی 
داده های بیماران، یک روش بهبود یافته مبتنی بر یک سیستم 
تجمیعی6 از شبکه عصبی MLP به همراه الگوریتم یادگیری 
تطبیقی استفاده شده است. همان طور که در بخش های بعد 
نشــان داده خواهد شد، استفاده از یک سیستم تجمیعی از 
چند شبکه عصبی علاوه بر افزایش دقت7 طبقه بندی نسبت 
به یک شــبکه عصبی ســنتی، در تعمیم دهــی به داده های 
آزمایشی جدید نیز به خوبی عمل  می کند. همچنین استفاده 
از یک نــرخ یادگیــری تطبیقی علاوه بر افزایش ســرعت 
همگرایی دقت طبقه بندی را نیز به مراتب بهبود  می بخشــد. 
در ادامه جهت ارزیابی مدل پیشنهادی، نتایج حاصل از این 
سیستم بهبودیافته با تکنیک های بیز ساده8، ماشین بردار 

5- Multilayer Perceptron
6- Ensemble
7-Accuracy
8- Naïve Bayes
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پشــتیبان )SVM(9، نزدیک ترین همسایه )KNN(10 و درخت 
تصمیم11 مقایسه شده و نتایج نشان  می دهد مدل پیشنهادی 
به مراتب نتایج بهتری در دقت طبقه بندی داده های بیماران 

ارائه  می دهد.   

2- مرور ادبیات

تاکنون پژوهش هــای گوناگونــی، در خصوص ارائه 
روش های هوشــمند زیادی برای تشــخیص و طبقه بندی 
انــواع بیماری هــا و به ویژه بیماری ســرطان ریــه ارائه 
شــده اند]24[-]26[. برای مثال، آیوانــو و همکاران ]5[ در 
سال 2008، به بررسی امکان استفاده از تحلیل کامپیوتری 
در تصاویر با تفکیک پذیری بالای سی تی اســکن به منظور 
طبقه بندی شــکل گره های ریوی پرداختنــد. آن ها از 107 
تصویر سی تی اســکن با تفکیک پذیری بالا، گره های ریوی 
که از قبل به عنوان خوش خیم و بدخیم مشخص شده بودند 
را طبقه بندی کردند. آن ها با استفاده از تحلیل تفکیک کننده 
برای دو آســتانه در ایجاد تمایز بین حالت های خوش خیم 
و بدخیم، به حساســیت12 76/9% و تشخیص13 80% دست 
یافتنــد. Lee و همــکاران ]6[ در ســال 2010، بــه منظور 
بهبود روند تشــخیص خودکار ضایعات ریوی، یک روش 
مبتنی بر خوشه بندی را پیشــنهاد دادند. روش پیشنهادی 
که ساختاری مبتنی بر خوشه بندی جنگل تصادفی هیبرید 
پیشنهاد  می دهد، بر روی اسکن های ریوی 32 بیمار شامل 
5721 تصویری که گره های آن ها توســط رادیولوژیست 
مشــخص شده بود انجام شــده و در نهایت به حساسیت 

98.33% و تشخیص 97.11% رسیدند. 
در مقاله ]7[، یک روش طبقه بندی تصاویر سی تی اسکن 
با استفاده از شبکه عصبی پیشنهاد شد. در روش پیشنهادی، 
گره هــای ریوی بــا اســتفاده از عملیــات مورفولوژیکی 
قطعه بندی شدند و پارامترهای میانگین و انحراف معیار، به 
شبکه های عصبی رو به جلو و پس انتشار خطا وارد شدند. 

9-Support Vector Machine
10-K-nearest neighbor
11- Decision Tree
12- Sensitivity
13- Specificity

بهتریــن نتایج در این تحقیق، شــبکه عصبی رو به جلو با 
الگوریتم پس انتشار خطا بود که با این روش به نرخ %93.3، 
100% و 91.4% به ترتیب برای دقت، تشخیص و حساسیت 
رســیدند. در تحقیق دیگری که توســط هولگر و همکاران 
]8[ انجام شد، سیســتم CADx خودکار را برای طبقه بندی 
گره های ریوی پیاده سازی کردند. این روش در 3 مجموعه 
داده مورد ارزیابی قرار گرفت: )1( گره اســکلروتیک از 59 
بیمار، )2( گره لنفاوی از 176 بیمار و )3( گره پولیپ روده 
بــزرگ از 1186 بیمار. همچنیــن تصاویر جدید 2 بعدی با 
اســتفاده از مقیاس بندی و تبدیلات چرخشــی مدل سازی 
شدند. شــبکه عصبی هم آمیختی CNN(14( با این تصاویر 
جدید آموزش دیده تا تصاویر را بر اســاس احتمال تعلق 
به هــر کدام از کلاس هــای خروجی طبقه بنــدی کنند. در 
نتیجه این کار برای معیار حساســیت به نــرخ 70% برای 
متاستازهای اسکلروتیک، 77% برای گره های لنفاوی و %75 

برای پولیپ های روده بزرگ در هر بیمار رسیدند.  
در مقاله حسین و همکاران ]9[، برای تشخیص سرطان 
ریه از شبکه عصبی مصنوعی و خوشه بندی فازی بر روی 
تصاویر سی تی اسکن استفاده شده است. سیستم پیشنهادی 
مبتنی بر چهار مرحله اصلی اســت: پیش پردازش، ارزیابی 
منطقه مورد نظر )ROI(، استخراج ویژگی و طبقه بندی نهایی 
با استفاده از شــبکه عصبی. مرحله پیش پردازش متشکل 
از تکنیک های مختلف بهبود تصویر برای بهبود مشاهدات 
از ضایعات ریوی در تصاویر سی تی اســکن است. سپس 
تصویر ROI به دســت آمــده و ویژگی هــای آن به عنوان 

ورودی به مرحلۀ طبقه بندی استخراج  می شوند. 
شی و همکاران ]10[، یک سیستم CADx برای تشخیص 
گره های ریوی با استفاده از شبکه عصبی هم آمیختی عمیق 
بر اساس یادگیری انتقال ایجاد کردند. تصاویر از مجموعه 
داده  ای مشــتمل بر 1400 نمونه ســرطانی و غیرسرطانی 
تشکیل شده اند. تصاویر ورودی در مرحله پیش پردازش در 
قالب مستطیل به ابعاد 224×244 پیکسلی برش داده شدند. 
 ROI به عنوان استخراج کننده ویژگی ها از تصاویر VGG-16

14-Convolutional
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ورودی استفاده شــد و با استفاده از طبقه بندی کننده های 
SVM طبقه بندی شدند. این سیستم حساسیت 87.2% را در 

هر اسکن به نمایش  می گذارد.
در ســال 2018 نیز مقاله ای توسط لیندزی و همکاران 
]11[ در مورد یادگیری انتقال نوشته شد. در این مطالعه از 
تصاویر 796 بیمار ریوی مکان های گره به صورت دستی از 
تصاویر سی تی اسکن با وضوح بالا استخراج شدند. روش 
کار به این صورت بود که شــبکه پیشنهادی با دانش قبلی 
در مورد آسیب شناسی تایید شده از مقادیر نمونه برداری 
با کمک تصاویر سی تی اسکن آموزش می بیند. استفاده از 
روش یادگیری انتقال در لایه های اولیه شــبکه با مجموعه 
داده های ورودی منجر به نرخ AUC 0/7 و دقت طبقه بندی 

71% شد. 
در مقاله ]12[ یــک روش طبقه بندی ضایعات ریوی با 
اســتفاده از شــبکه عصبی هم آمیختی عمیق معرفی شد. 
این تصاویر از 63،890 بیمار ســرطانی و 171،345 بیمار 
غیرسرطانی به دســت آمده است. اندازه تصاویر مجموعه 
داده از 512×512 به 120×120 پیکســل تغییر اندازه داده 
شــد. لایه هم آمیخت اول در این روش از 50 نقشه ویژگی 
بــا اندازه فیلتر 11×11 اســتفاده  می کند. لایــه دوم نیز از 
120 نقشــه ویژگی با اندازه فیلتر 5×5 و لایه آخر از 120 
نقشه ویژگی با اندازه فیلتر 3×3 استفاده  می کند. این روش 
گره های نامزد را به عنوان سرطان و غیرسرطانی طبقه بندی  
می کند. در ایــن روش از 75% داده ها بــرای آموزش و از 
25% داده ها نیز برای آزمایش شبکه استفاده شده است. به 
این ترتیب نتایج با دقت 94.1%، حساسیت 87% و تشخیص 
99.1% به دســت آمد. با کمترین تعداد فیلتر، نقشه ویژگی و 
مجموعه داده های جدید اضافه شــده، این روش گره های 
نامزد را به عنوان گره های غیرسرطانی، خوش خیم و بدخیم 

بر اساس سطح بدخیمی طبقه بندی  می کند.
تمام روش های فوق تا حدودی نتایج امیدوارکننده ای را 
در رابطه با تشــخیص بیماری سرطان ریه نشان می دهند. 
به طور خلاصه، جدول 1 تفاوت های کلیدی بین روش های 

تشــخیص در مقالات مختلف را نشان  می دهد. در جدول 1 
تکنیک ها و مجموعه داده های مورد استفاده برجسته شده و 
نتایج به دست آمده با سایر آثار مقایسه  می شود. همان طور 
که پیش تر اشاره شد، در تحقیق پیش رو برای بهبود دقت 
طبقه بندی داده های بیماران سرطان ریه، یک مدل تجمیعی 
از شــبکه عصبی به همراه نرخ یادگیری تطبیقی ارائه شده 
اســت. در ادامه این تحقیق نشــان داده خواهد شد که مدل 
پیشــنهادی نتایــج بالایی در دقت طبقه بندی و تشــخیص 

بیماری سرطان ریه ارائه می دهد.

3- روش تحقیق

اولین گام از طراحی یک سیســتم تشــخیص پزشکی، 
به دســت آوردن درک درستی از داده های ورودی یا همان 
داده های بیماران اســت. از آنجایی که شرط موفقیت آمیز 
بودن فرآیند یادگیری، آماده ســازی داده ها پیش از فرآیند 
مدل سازی است ]4[، در ابتدای این بخش به بررسی داده ها 
و آماده ســازی آن ها پرداخته خواهد شد. همان طور که در 
بخش های پیشین مطرح شد، مدل پیشنهادی در این تحقیق 
یک سیســتم تجمیعی از چند شبکه عصبی MLP به همراه 
یک الگوریتم یادگیری تطبیقی اســت کــه به طور کامل در 
این بخش شــرح داده شده اســت. همچنین برای سنجش 
اثربخش بودن این مدل، از تکنیک های بیز ســاده، ماشین 
بــردار پشــتیبان، نزدیک ترین همســایه و درخت تصمیم 
در طبقه بندی بیماران ســرطان ریه اســتفاده شده و نتایج 

استفاده از این روش ها با یکدیگر مقایسه شده است. 

3-1 مجموعه داده

مجموعــه داده بیماران ســرطان ریه کــه تحت عنوان 
LIDC-IDRI  ]18[ در این تحقیق اســتفاده شــده اســت، با 

همکاری 7 مرکز دانشــگاهی و 8 شــرکت تصویربرداری 
پزشکی شامل 1018 نمونه تصویر سی تی اسکن از 1010 
بیمار به دســت آمده اســت. شــکل 1 نمونه ای از تصاویر 
این مجموعه داده را نشــان  می دهد. این تصاویر شــامل 
حاشیه نویسی و علامت گذاری چهار رادیولوژیست مجرب 
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جدول 1: مقایسه نتایج به دست آمده در طبقه بندی و تشخیص سرطان ریه در مقالات مختلف

نتایجروش مورد استفادهتعداد نمونه هاعنوان مقاله

طبقه بندی تصاویر سی تی اسکن سرطان ریه با 
-استفاده از شبکه عصبی ]7[

 بخش بندی تصاویر با استفاده از عملیات مورفولوژی
FF-BPNN1 طبقه بندی با استفاده از

دقت   %93.3
حساسیت   %91.4
تشخیص   %100

بهبود تشخیص کامپیوتری با استفاده از 
شبکه های عصبی هم آمیختی و تجمع تصادفی 

]8[

59 - ضایعات 
اسکلروتیک

176 - غدد لنفاوی
1186- پولیپ روده بزرگ

تولید تصاویر جدید 2 بعدی و 2.5 بعدی با استفاده از 
 مقایس بندی و چرخش

CNN طبقه بندی با استفاده از شبکه عصبی

 نرخ حساسیت:
ضایعات اسکلروتیک %70

غدد لنفاوی    %77
پولیپ روده بزرگ  %75

شبکه عصبی هم آمیختی چند کاناله برای 
طبقه بندی با استفاده از 2618MC-CNN2 تصویرطبقه بندی ضایعات مشکوک به بدخیمی ]13[

دقت   %87.14
حساسیت   %77
تشخیص   %93
0.93   AUC

تشخیص ضایعات ریوی خوش خیم، سرطان ریه 
اولیه و سرطان ریه متاستاتیک در اندازه تصاویر 
مختلف با استفاده از شبکه عصبی هم آمیختی به 

همراه الگوریتم یادگیری انتقالی ]14[

1236 تصویر:
1113 نمونه آموزشی

123 نمونه اعتبارسنجی

ارائه یک روش بهینه سازی ابر پارامترها
VGG163 طبقه بندی با استفاده از شبکه عصبی

دقت داده های 
اعتبارسنجی با تعداد 

نمونه های:
56 نمونه:  %60.7
112 نمونه:  %64.7
224 نمونه:   %68

کاهش نرخ طبقه بندی اشتباه در تشخیص 
ضایعات ریوی در رادیوگرافی قفسه سینه توسط 

شبکه عصبی هم آمیختی ]15[

93 نمونه نرمال
154 نمونه مشکوک به 

سرطان

استفاده از Unsharp mask برای بهبود تصاویر
برش تصاویر به قطعات 229×229

طبقه بندی با استفاده از Ensemble CNN با 5، 7 و 9 لایه 
با داده های ورودی متغیر 12×12، 32×32 و 60×60

حساسیت   %94

تشخیص اتوماتیک ضایعات ریوی در تصاویر 
سی تی اسکن با استفاده از شبکه عصبی عمیق 

هم آمیختی ]16[

1.500.752 گره 
غیرسرطانی

339 گره سرطانی
FR-CNN4 حساسیت   86.42%طبقه بندی با استفاده از

طبقه بندی گره های بدخیم ریوی در تصاویر 
سی تی اسکن قفسه سینه با استفاده از شبکه 

عصبی هم آمیختی و یادگیری انتقالی ]17[

700 گره سرطانی
700 گره غیرسرطانی

استفاده از تصاویر قطعه بندی شده 224×224
استفاده از CNN و الگوریتم یادگیری انتقال
استفاده از RestNet جهت استخراج ویژگی

SVM طبقه بندی با استفاده از

0.931   AUC

یک روش مبتنی بر شبکه عصبی کانولوشن و 
یادگیری انتقالی برای کاهش نرخ طبقه بندی 

اشتباه ]10[
-

استفاده از عصبی CNN و الگوریتم یادگیری انتقال
VGG16 استخراج ویژگی با استفاده از شبکه عصبی

SVM طبقه بندی با استفاده از
حساسیت %87.2

روش انتقال یادگیری برای پیش بینی ضایعات 
بدخیم ریوی از داده های تصویری: یک مطالعه 

آزمایشی ]11[
استفاده از شبکه عصبی 3D CNN و الگوریتم یادگیری 796 تصویر

انتقال
دقت    %71
0.70   AUC

یک شبکه عصبی هم آمیختی در تشخیص 
بیماری سرطان ریه ]12[

171.335 نمونه 
غیرسرطانی

63.890 نمونه سرطانی
CNN طبقه بندی با استفاده از شبکه عصبی

دقت   %94.1
حساسیت   %87
تشخیص   %99.1

1- Feed-Forward Back-Propagation Neural Network
2- Multi-Crop Convolutional Neural Network
3- Visual Geometry Group
4- Faster Region Based Convolutional Neural Networks

بوده که ضایعات و گره های ریوی را براساس اندازه آن ها 
در ســه دســته »خوش خیم«، »بدخیم« و »غیرسرطانی« 
برچســب گذاری کرده اند. این حاشیه نویســی شامل تعداد 

گره های هر بیمار به همراه اندازه آن، منشــأ اصلی پخش 
شدن گره و تشخیص نهایی می باشد که تمام موارد توسط 

رادیولوژیست ها مشخص شده است. 
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در مرحله اول، هر رادیولوژیســت به طور مســتقل هر 
تصویر سی تی اســکن را بررســی کرده و ضایعات را بر 
اســاس اندازه آن ها در سه دســته مذکور طبقه بندی کرده 
اســت. در شــکل 2 نمونه ای از این ضایعات توسط فلش 
نشان داده شده اند. برای مثال تصویر )الف( گرهی را نشان 
می دهد که اندازه آن بزرگ تر از 3 میلی متر بوده و توســط 
هر 4 رادیولوژیســت در دسته گره های بدخیم قرار گرفته 
اســت. شــکل )ب( نیز نمونه ای از گره هــای خوش خیم را 
نشان می دهد که توسط رادیولوژیست ها به دلیل کوچک تر 
بودن از اندازه 3 میلی متر در این دســته قرار گرفته است. 
در شکل )ج( نیز گره بزرگ تر از 3 میلی متر را نشان می دهد 
که به دلیل نداشتن سایر ویژگی های بافت های سرطانی در 
دســته گره های غیرسرطانی قرار گرفته است. برای تعیین 
مکان این گره ها، رادیولوژیست ها از رابط های کامپیوتری 
به منظور ساخت خطوط گره ها استفاده کردند. در مرحله 
بعدی هر رادیولوژیســت به منظور رسیدن به یک تصمیم 
جامع و دقیق، با بررسی علامت گذاری ها و تشخیص سایر 
رادیوژیســت ها به علامت گذاری گره ها و حاشیه نویســی 

تصاویر می پردازد. 
 DICOM مجموعه تصاویر سی تی اسکن بیماران با قالب
)تصویربرداری و ارتباطات دیجیتال در پزشــکی( که یک 
اســتاندارد ذخیره سازی و مناسب جهت پردازش تصاویر 
پزشــکی اســت، در ابعاد 512 × 512 ذخیره شــده اند. در 
ادامه برای هر بیمار، متناسب با حاشیه نویسی متخصص 
رادیولــوژی، مکان های مورد نظر گره ها و ضایعات ریوی 
در ابعاد 52 × 52 پیکســل برش داده شــدند. بدین ترتیب، 
5188 نمونه تصویر ROI از گره ها و ضایعات ریوی 1010 
بیمار با ســطوح بدخیمی 1 تا 5 استخراج شدند. گره ها در 
سطوح 1 و 2 در دسته خوش خیم، گره های سطح 4 و 5 در 
دســته گره های بدخیم و سایر غیر گره های کوچک تر از 3 
میلی متر نیز در دسته گره های غیرسرطانی قرار گرفتند. در 
نهایت یک مجموعه داده برای 1010 بیمار شامل بردارهای 
ورودی متشکل از تعداد گره های خوش خیم، تعداد گره های 

بدخیــم،  تعداد گره های غیر ســرطانی، انــدازه هر کدام از 
گره ها و مکان هر گره به دست آمد. بر اساس طبقه بندی که 
در جدول 2 نیز ارائه شــده است، گره ها با اندازه بزرگ تر 
مســاوی 3 میلی متر در دســته گره هــای بدخیم، گره های 

شکل 2: نمونه هایی از گره های موجود در تصاویر سی تی اسکن بیماران؛ 
گره بدخیم )الف(، گره خوش خیم )ب(، گره غیرسرطانی )ج(

شکل 1: نمونه هایی از تصاویر مجموعه داده بیماران سرطان ریه ]18[



14
00

ن 
ستا

زم
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

58

کوچک تــر از 3 میلی متر در دســته غده های خوش خیم و 
غیر گره ها با اندازه بزرگ تــر از 3 میلی متر و ویژگی های 
ناســازگار با بافت های سرطانی، در دســته غیرسرطانی 
قرار  گرفتند. از آنجایی که ضایعات بزرگ تر و مســاوی با 
3 میلی متر احتمال بیشــتری از بدخیمی نسبت به ضایعات 
در دو دسته دیگر را دارند، تمرکز اصلی رادیولوژیست ها 
در طبقه بندی بیماران براساس این دسته از غده ها بود. در 
مرحله بعد نیز هر رادیولوژیست نتایج طبقه بندی خود را با 
نتایج ســه رادیولوژیست دیگر برای ارائه یک نظر نهایی با 

اطمینان بالا بررسی کرد.

3-2- آماده سازی داده های ورودی

از آنجایی که الگوریتم های یادگیری ماشــین توســط 
داده های ورودی آموزش داده  می شــوند، ضروری است 
با داده های مناســب تغذیه شوند. آماده سازی هر چه بهتر 
داده های ورودی، نتایج دقیق تری را در پی خواهد داشــت 
]22[. یکــی از روش های آماده ســازی داده های ورودی، 

نرمال ســازی مقادیر ویژگی های موجود در یک مجموعه 
داده است. با استفاده از نرمال سازی که در این تحقیق نیز 
استفاده شده است، مقادیر ویژگی ها با محدوده متفاوت در 

یک دامنه مشابه به هم قرار  می گیرد.
در ابتدا، جهت آماده ســازی داده ها باید درک درستی 
از آن به دســت آورد. یکی از روش های تحلیل داده ها، این 
است که داده ها از لحاظ نرمال بودن مقادیر مورد بررسی 
قرار گیرند. بدیــن منظور، پس از تعریف داده های ورودی  
می توان با ترســیم نموداری احتمال نرمــال بودن توزیع 
داده ها بررســی کرد. همان طور که در شــکل 3 نیز نشان 
داده شــده اســت با دقت در این نمــودار و توزیع داده ها 
نســبت به محــور صفر می تــوان نتیجه گرفــت داده های 
خام در این تحقیق شــکل نرمال ندارند. همچنین در شکل 
3 نحــوه پراکندگــی داده ها قبــل و بعــد از فرآیند نرمال 
ســازی داده ها نشان داده شده اســت. برای تبدیل داده ها 
از توزیــع نرمال به نرمال اســتاندارد از نمره اســتاندارد  
اســتفاده می شود. تبدیل نمره اســتاندارد بردار داده ها را 
بــا میانگین 0 و انحــراف معیــار 1 برمی گرداند که نتیجه 
آن در شکل 4 نشــان داده شده است. فرآیند نرمال سازی 
باعث  می شــود ابعاد مختلف داده توسط الگوریتم بررسی 
 شــوند و این رونــد به یک دقت طبقه بنــدی بهتر نیز کمک 

می کند.

جدول 2: تشخیص سطح بدخیمی گره بر اساس اندازه آن ها

تشخیصاندازه گره ها و ضایعات ریوی

گره خوش خیمگره های کوچک تر از 3 میلی متر

گره بد خیمگره های بزرگ تر یا مساوی 3 میلی متر

گره غیرسرطانیغیر گره های بزرگ تر از 3 میلی متر

شکل 3: نمودار )1( پراکندگی داده ها قبل از نرمال سازی و نمودار )2( پراکندگی داده ها بعد از نرمال سازی برای هر سه کلاس بدخیم، خوش خیم و 
غیرسرطانی
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شکل 4: مقایسه نمودار بررسی نرمال بودن داده ها قبل )نمودار 1( و بعد )نمودار 2( از نرمال سازی داده ها

3-3- محاسبه ضریب همبستگی متغیرها

روش های مختلفی به منظــور اندازه گیری ارتباط بین 
یــک جفت متغیر وجود دارد. به عنوان مثال در صورتی که 
ضریب همبســتگی بین دو متغیر مثبت باشــد، بدین معنی 
اســت که با افزایش یکی آن دیگــری نیز افزایش  می یابد و 
اگر این ضریب منفی باشــد یعنی با کاهش یکی آن دیگری 
افزایش  می یابــد. بنابراین، هر چه مقدار این دو شــاخص 
بزرگ تر باشــد، نشــان دهنده ارتباط بیشتر بین دو متغیر 
اســت. یکی از رایج ترین شــیوه های اندازه گیری وابستگی 
بین دو متغیر، ضریب همبســتگی پیرســون اســت ]23[. 
ضریب همبستگی هر جفت ویژگی در جدول 3 نشان داده 
شده است. نتیجه استفاده از این ضریب بین ویژگی ها نیز 
در شــکل 5 نشان داده شده است. هیستوگرام متغیرها در 
امتداد مورب ماتریس ظاهر  می شوند.  با مشاهده این نتایج 
می توان نتیجه گرفــت متغیر های این مجموعه داده به طور 

متوسط دارای ضریب همبستگی مثبت هستند.

3-4- روش پیشنهادی

همان طــور که در بخش های پیشــین مطرح شــد، مدل 
پیشنهادی در این تحقیق یک شبکه عصبی تجمیعی متشکل از 
5 شبکه به همراه الگوریتم یادگیری تطبیقی است. در روش 
یادگیــری تجمیعی از ترکیب چندین مــدل طبقه بندی برای 
به دست آوردن عملکرد پیش بینی بهتر نسبت به تک تک مدل ها 
استفاده  می شود. در روش های یادگیری تجمیعی، چند مدل 

جدول 3: ضریب همبستگی بین هر جفت متغیر مسئله

ضریب همبسنگیجفت متغیرهای مسئله

1 و 2
0.49261.0000

1.00000.4926

1 و 3
0.32911.0000

1.00000.3291

2 و 3
0.38201.0000

1.00000.3892

پایه با یکدیگر ترکیب  می شوند تا یک مدل پیچیده تر و قوی تر 
به وجود آید. در این تحقیق یک مدل تجمیعی با اســتفاده از 
شــبکه عصبی ایجاد شده اســت. در این روش از مدل های 
پایه یکســان MLP استفاده شده است که به صورت مستقل 
از یکدیگر آموزش  می بینند، سپس عملکرد آن ها به صورت 
جداگانه بررســی شده و در نهایت میانگین مجموع عملکرد 
آن ها محاسبه  می شــود. یک نمای ساده از مدل پیشنهادی 
در شکل 6 نشان داده شده است. به منظور محاسبه عملکرد 
شبکه های عصبی در این تحقیق، از خطای میانگین مربعات 
)MSE( به عنوان تابع عملکرد استفاده شده است. تعداد بهینه 
شبکه ها با آزمون و خطا 5 شبکه تعیین شد. در این شبکه ها 
از 10 نورون در لایه پنهان استفاده شده است. همچنین برای 
آموزش شبکه از 80% داده ها و 20% باقیمانده جهت آزمایش 

و ارزیابی شبکه ها استفاده شدند.
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شکل 5: نمودار همبستگی متغیر های مسئله

پارامتــر نرخ یادگیــری نیز در ایــن تحقیق به صورت 
تطبیقی انتخاب شده اســت. دلیل استفاده از نرخ یادگیری 
تطبیقی این است که اگر مقدار آن بزرگ انتخاب شود ممکن 
اســت پاسخ بهینه نادیده گرفته شود و شبکه هرگز همگرا 
نشــود، در صورتی هم که مقدار آن کوچک انتخاب شود 
علاوه بر طولانی شدن زمان همگرایی ممکن است در نقاط 
مینیمم محلی همگرا شــود. در این روش اگر خطای جدید 
نســبت به خطای قدیمی کمتر شود، مقدار نرخ یادگیری به 
اندازه پارامتری ثابت افزایش  می یابد. در مقابل، اگر خطای 
جدید بیشــتر از خطای قبلی باشــد، مقدار نــرخ یادگیری 
توســط پارامتری ثابت کاهش  می یابد ]27[]4[. این فرآیند 

به صورت خلاصه در رابطه 1 نشان داده شده است.
)1(

در ابتدا، خطای اولیه شــبکه محاسبه  می گردد. وزن ها 
در هر گام از شــبکه اســتفاده از نرخ یادگیری فعلی  
محاسبه  شده و ســپس خطاهای جدید محاسبه  می گردند. 
در صورتی که خطای جدید  بیشــتر از خطای قدیمی 
  باشــد، نرخ یادگیری با ضــرب در یک پارامتر 

ثابت  کاهــش  می یابد. در صــورت کوچک تر بودن 
خطا نیز، نرخ یادگیری با ضرب در یک پارامتر ثابت  

افزایش  می یابد.

4-یافته ها

همان طور که در بخش های پیشــین مطرح شد، در این 
تحقیــق داده های بیماران ســرطان ریه با اســتفاده از یک 
مدل بهبود یافته از شبکه عصبی تجمیعی طبقه بندی شدند. 
در این بخش اثربخشــی این مدل پیشنهادی با استفاده از 
معیارهــای ارزیابی و همچنین در مقایســه با تکنیک های 
طبقه بندی بیز ساده، SVM ،KNN و درخت تصمیم ارزیابی 
خواهد شــد. شــبکه عصبی تجمیعــی در ایــن تحقیق به 
منظور افزایش دقت طبقه بندی، بهبود تعمیم دهی شبکه به 
داده های جدید و جلوگیری از بیش برازش اســتفاده شده 
اســت. با اســتفاده از این روش  می توان شبکه ای با نتایج 
بهینه و مناسب را از میان دیگر شبکه ها به دست آورد. در 
این تحقیق تعداد بهینه شبکه ها با آزمون و خطا به 5 شبکه 
رســید. در شکل 7 نمودار افزایش و کاهش دقت طبقه بندی 
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شکل 6: یک طرح ساده از شبکه عصبی تجمیعی پیشنهادی

و خطای میانگین مربعات در این مجموعه 5 عددی نشــان 
داده شــده است. از این نمودار قابل مشاهده است که دقت 
طبقه بندی )خط طوسی( از شبکه های آغازین تا شبکه های 
انتهایی رو به افزایش و به تبع آن خطای شــبکه )خط آبی( 
رو به کاهش است. با این حال در این روش، دقت طبقه بندی 
پس از تعداد خاصی از شــبکه ها بهبود پیدا نمی کند. جدول 
4 دقت طبقه بندی برای مجموعه داده آموزشی و آزمایشی 
تمام شــبکه ها را نشــان می دهد که همان طور که از نتایج 
پیداســت بهترین نتایج دقت طبقه بنــدی مربوط به مدل 5 
شــبکه ای بوده که دقت طبقه بندی برای داده های آموزشی 
95.1% و برای داده های آزمایشی 94.3% و دقت کلی %94.2 

بوده است.
در جدول 5 نتایج استفاده از مدل بهبود یافته با استفاده 
از سیستم تجمیعی شبکه عصبی و یک نرخ یادگیری تطبیقی 
در مقایسه با یک شبکه عصبی به همراه نرخ یادگیری ثابت 
ارائه شــده است. با توجه به جدول 5 نتایج دقت طبقه بندی 
روش اســتاندارد بــرای داده هــای آموزشــی، داده های 
آزمایشــی و دقت کلی به ترتیب 92.2%، 87.7% و 91.3% و 
با استفاده از روش پیشــنهادی به ترتیب 95.1%، 94.3% و 
94.2% بوده است. به طور کلی دقت روش پیشنهادی حدود 
3 درصد بیشــتر ازشبکه عصبی استاندارد است. ماتریس 
درهم ریختگی برای این دو روش در شــکل 8 نشان داده 
شده است. در ادامه منحنی ROC برای هر دو روش تطبیقی 
و استاندارد در شکل 9 ارائه شده است. همان طور که از این 
نتایج مشخص است، استفاده از نرخ یادگیری تطبیقی تاثیر 

بالایی در بهبود عملکرد شبکه عصبی داشته است.
یکی از دلایل اســتفاده از شبکه عصبی تجمیعی و نرخ 
یادگیری تطبیقی در این تحقیق، افزایش تعمیم دهی شــبکه 
عصبــی در مواجهه با داده های جدید اســت. در جدول 6، 
 ،SVM، KNNنتایج دقت طبقه بندی برای روش های بیز ساده
درخت تصمیم و شبکه عصبی استاندارد ارائه شده است. 
برخی از ایــن روش ها اگر چه دقت بالایــی در طبقه بندی 
داده های آموزشــی داشــته، ولی در مواجهــه با مجموعه 

جدول 4. نتایج دقت طبقه بندی نسبت به تعداد شبکه ها

دقت کلدقت مجموعه آزمایشیدقت مجموعه آموزشیتعداد شبکه ها

1%93.9%93.8%93.7
2%94%91.4%93.9
3%94%93.8%94
4%94.3%93.8%94.1
5%95.1%94.3%94.2

جدول 5: نتایج دقت طبقه بندی برای دو روش نرخ یادگیری تطبیقی و ثابت

دقت مجموعه روش مورد نظر
آموزشی

دقت مجموعه 
دقت کلآزمایشی

91.3%87.7%92.2%شبکه عصبی استاندارد

94.2%94.3%95.1%روش پیشنهادی

آزمایشی ضعیف عمل کرده اند. همان طور که از نتایج این 
جدول مشــخص است، اســتفاده از سیستم شبکه عصبی 
تجمیعی و همچنین نــرخ یادگیری تطبیقی، با افزایش دقت 
طبقه بندی برای مجموعه آزمایشــی نشــان  می دهد که در 
طبقه بندی داده های جدید و مشــاهده نشــده، تا حد زیادی 
موفق عمل کرده اســت. همان طور که از نتایج مشــخص 
اســت، مدل بیز ســاده بالاترین دقت طبقه بندی مجموعه 
آموزشــی را داشــته ولی از آنجایی که دقت پایینی با نرخ 
49.5% در طبقه بندی مجموعه به دست آورده، مدلی با تعمیم 

دهی ضعیف در مواجهه با داده های جدید است.  
در مــدل KNN نیز روش های مختلف محاســبه فاصله 
انتخاب شــدند و بالاترین دقت طبقه بنــدی مجموعه داده 
آزمایشــی در این مدل اســتفاده از فاصله اقلیدوســی با 
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شکل 9: مقایسه منحنی ROC برای دو روش پیشنهادی بهبود یافته )1( و 
روش استاندارد )2( )منحنی آبی نمایانگر کلاس خوش خیم، منحنی قرمز 
نمایانگر کلاس بدخیم و منحنی سبز نمایانگر گره های غیرسرطانی است(

شکل 7: نمودار افزایش و کاهش دقت طبقه بندی و خطا نسبت به تعداد 
شبکه های انتخابی

شکل 8: مقایسه ماتریس درهم ریختگی برای دو روش پیشنهادی بهبود 
یافته )1( و روش استاندارد )2(

کسب دقت 50% می باشد. در مدل SVM با استفاده از کرنل 
تابع پایه شعاعی نتایج بهتری در طبقه بندی مجموعه داده 
آزمایشــی نسبت به روش های بیز ســاده، KNN و درخت 
تصمیم به دست آورده اســت. بهترین نتایج در این تحقیق 
مربوط به استفاده از روش پیشنهادی بهبودیافته با استفاده 
از 5 شــبکه عصبی بوده که نتایج دقت طبقه بندی مجموعه 
آموزشــی 95.1% و مجموعه آموزشی 94.3% به دست آمد. 

نمودار این نتایج در شکل 10 قابل مشاهده است.

5- تحلیل و مقایسه نتایج

در این تحقیق از یک مدل شــبکه عصبــی تجمیعی به 

همراه الگوریتم یادگیری تطبیقی در طبقه بندی و تشخیص 
بیماری ســرطان ریه اســتفاده شــد که هدف اصلی آن، 
افزایش دقت طبقه بندی و  بهبود تعمیم دهی شبکه عصبی به 
علت حساسیت در تشخیص بیماری سرطان ریه می باشد. 
همان طــور که در نتایج این تحقیق نشــان داده شــد، مدل 
تجمیعی شــبکه عصبی با آموزش 5 شــبکه به همراه نرخ 
یادگیری تطبیقی، با بهبود 2/9%  نســبت به شــبکه عصبی 
اســتاندارد و رســیدن به دقت نهایی 94/3% در مقایسه با 
روش های پیشــین در تشــخیص گره ها و ضایعات ریوی 
 LIDC-IDRI موجود در تصاویر سی تی اسکن  مجموعه داده
موفق عمل کرده است. به عنوان مثال در مقاله ای که در سال 
2017 توســط Sun و همکاران ]19[ ارائه شد، یک معماری 
انتها-به-انتها برای استخراج خودکار ویژگی ها از تصاویر 
سی تی اسکن برای تشخیص سرطان ریه طراحی شد. گره ها 
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جدول 6: مقایسه نتایج دقت طبقه بندی داده های بیماران سرطان ریه با 
استفاده از روش های مختلف طبقه بندی

دقت مجموعه مدل طبقه بندی
داده آموزشی

دقت مجموعه 
داده آزمایشی

47.5%92%درخت تصمیم

49.5%100%بیز ساده

KNN )50%83%)فاصله اقلیدوسی

SVM%96.6%76.6 )کرنل خطی(

SVM%96.6%80 )کرنل چند جمله ای(

SVM%96.6%86.6 )کرنل تابع پایه شعاعی(

87.7%92.2%شبکه عصبی استاندارد

94.3%95.1%روش پیشنهادی

شکل 10: مقایسه دقت طبقه بندی مجموعه آزمایشی روش پیشنهادی با 
سایر روش های طبقه بندی

با اعمال چرخش و برش هایی که توســط چهار متخصص 
رادیولوژی انجام شد، تفکیک و مجدداً نمونه برداری شدند. 
در این مقاله، سه الگوریتم یادگیری عمیق مبتنی بر تصاویر 
ROI چند کاناله طراحی شــد: 1- شبکه عصبی هم آمیختی، 

2- شبکه های باور عمیق، 3- شبکه های خود رمزگذار. این 
روش بــه دقت 89.9% و برای معیــار AUC به نرخ 0/889 
برای شبکه عصبی هم آمیختی، 0/884 برای شبکه های باور 
عمیق، 0/852 برای شبکه های خود رمزگذار و 0/848 برای 

CADx سنتی دست یافت.

توســط  2018 ســال  در  کــه  دیگــری  مقالــه   در 
de Carvalho و همکاران ]20[ نوشــته شــد، یک رویکرد 

طبقه بندی و اســتخراج ویژگی با استفاده از شبکه عصبی 
هم آمیختی جهت تمایز الگوهای نمونه گره های خوش خیم 
و بدخیم با اســتفاده از شــاخص تنوع فیلوژنتیک بر روی 
تصاویــر سی تی اســکن مجموعــه داده LIDC-IDRI مطرح 
کردند. تصاویر ROI اســتخراج شــده شــامل 1405 گره 
)394 گره بدخیم و 1011 گره خوش خیم( با دقت %92/63، 
تشخیص 93/47%، حساسیت 90/7% و AUC 0/934 به دست 

آمد.
در سال 2018 نیز Masood و همکاران ]21[ یک سیستم 

پشتیبانی تصمیم گیری پزشکی با استفاده از اینترنت اشیا 
و شــبکه های حســگر ناحیه بدن یا MBAN 15 ارائه کردند. 
مدل پیشــنهادی تحت عنوان DFCNET، بر اســاس شبکه 
عصبی عمیق هم آمیختی  بوده که برای طبقه بندی هر گره 
ریوی شناسایی شده به چهار مرحله سرطان ریه استفاده 
شد. نتایج این تحقیق نشان داد که عملکرد مدل پیشنهادی 
 DFCNET از نظر دقت کلی LIDC-IDRI بر روی مجموعه داده

به 84/58% رسید.
سورش و همکاران ]3[ نیز طی تحقیقی در سال 2020 
به شناسایی ضایعات ریوی از تصاویر سی تی اسکن 1010 
بیمار ســرطان ریه با استفاده از شبکه عصبی هم آمیختی 
پرداختند. آن ها به منظور کاهش حجم پردازش از تصاویر 
ROI 52×52 پیکســل از ضایعات ریــوی به جای تصاویر 

اصلی سی تی اســکن ریه اســتفاده کردند که در نتیجه این 
کار 5188 تصویر ROI به دســت آمد. آن ها همچنین برای 
رسیدگی به چالش کمبود داده در یادگیری عمیق از شبکه 
عصبــی GAN16 برای مدل ســازی و بــاز تولید تصاویر 
سی تی اســکن اســتفاده کردند. بدین ترتیب 5000 تصویر 
ROI جدید برای آموزش شــبکه به دســت آمــد. در نتیجه 

پیاده ســازی این مدل آن ها به نرخ 93/9%، 93% و 93/4% به 
ترتیب برای معیار های دقت، تشخیص و حساسیت رسیدند. 

6- نتیجه گیری

این تحقیــق با هدف افزایش دقــت طبقه بندی داده های 
15- Medical Body Area Network
16-19 Generative Adversarial Networks
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بیماران ســرطان ریــه از طریق بهبود در عملکرد شــبکه 
عصبی انجام گرفته است. روشی که برای تحقق این هدف 
در نظر گرفته شد، استفاده از یک سیستم تجمیعی از شبکه 
عصبی پرســپترون چند لایه به همــراه الگوریتم یادگیری 
تطبیقــی بوده اســت. روش پیشــنهادی با بهبــود قدرت 
تعمیم دهی شبکه عصبی از طریق افزایش تعداد شبکه ها با 
یک معماری همگون و یکســان، نتایج دقت طبقه بندی برای 
مجموعه داده آزمایشــی را در مقایسه با سایر روش های 
طبقه بندی که پیش تر مطرح شــدند، به طور قابل ملاحظه ای 
افزایش داده اســت. همان طور که در نتایج نشان داده شد، 
روش پیشــنهادی با اســتفاده از 5 شــبکه عصبی و نرخ 
یادگیری تطبیقی که نســبت به ســطح خطا واکنش نشان  
می دهــد، نتایج دقت طبقه بندی را با بهبود 2/9% نســبت به 
 شــبکه عصبی اســتاندارد به دقت نهایی 94/3% رســانده

است.
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