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A B S T R A C T 
Liver cancer is the fifth most common cancer in men and the seventh most 
common cancer in women, and is the third leading cause of cancer-related 
deaths worldwide. In general, the disease is less common in women, and in 
most regions of the world, the rate of liver cancer in men is two to three 
times higher than in women, which is probably due to the higher prevalence 
of risk factors in men and gender differences. In this regard, the aim of this 
research was to detect liver cancer from CT scan images using a 
convolutional neural network and support vector machine. In this research, 
a new lightweight CNN neural network with seven layers and only one 
conventional layer is proposed for segmented liver classification. This 
proposed model used in two different ways. The first path used deep 
learning classification and achieved accuracies of 83.7% and 95.9%. 
Meanwhile, the second route used automatically extracted features together 
with a support vector machine (SVM) classifier and achieved accuracies of 
95.9% and 97.9%. The proposed network is lightweight, fast, reliable and 
accurate. This approach can used by an oncologist, making detection a 
simple task. In addition, the proposed network achieves high accuracy 
without adjusting images, which reduces time and cost. 
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  علمی  فصلنامه 

  اپتوالکترونیک 

 

 پژوهشی» «مقاله
 ی چش یپ  یاسکن با استفاده از شبکه عصب   یتی س  ریسرطان کبد از تصاو  ص یتشخ
 یبانی بردار پشت نیو ماش

 
 * 2، سمیه صراف اسماعیلی1پگاه داورپناه

 
 چکیده

در زنان است و   عی سرطان شا   نی در مردان و هفتم   عی سرطان شا   نی پنجم سرطان کبد، به طور عمده،  
در   يمار ی ب   نی ا   ،یاز سرطان در سراسر جهان است. به طور کل   ی ناش  ری مرگ و م   یعلت اصل   نی سوم 

شا  ب   ع یزنان کمتر  در  مردان    زانیمناطق جهان، م   شتری است و  تا سه نسبت  سرطان کبد  زنان دو  به 
در   . است   ی جنس   ي ها عوامل خطر در مردان و تفاوت  شتر ی ب  وع ی ش  ل ی است که احتمالاً به دل   شتر ی ب برابر 

تشخ   ن ی هم  حاضر  پژوهش  از  هدف  تصاو   صی رابطه  از  کبد  از تی  سی   ری سرطان  استفاده  با  اسکن 
 CNN  یشبکه عصب   کی پژوهش،    نی بوده است. در ا   ی بانی بردار پشت   نی و ماش   یچش ی پ   یشبکه عصب 

لا   د ی جد   سبک  هفت  فقط    ه یبا  تقس   ي بند طبقه   ي برا   ی معمول   ه ی لا   ک یو  پ   ي بند م ی کبد   شنهادی شده 
ا  است.  پ   ن ی شده  مس   ي شنهاد ی مدل  دو  مس   ر ی در  شد.  استفاده  از    ری مختلف   ير ی ادگ ی   ي بند طبقه اول 

هاي ی ژگی دوم از و   ر ی حال، مس   ن ی . در هم افت ی دست    % 95/ 9  و   % 83/ 7  استفاده نمود و به دقت   ق ی عم 
) استفاده SVM(   یبان ی بردار پشت   نی کننده ماش   ي بند طبقه   کی شده به طور خودکار همراه با    تخراج اس 

دقت  به  و  پ افت ی دست    %97/ 9  و  %95/ 9  نمود  شبکه  سر   ي شنهاد ی .  دق   ع،ی سبک،  و  اعتماد   قی قابل 
کار   ک ی را به    ص یکه تشخ   د، شواستفاده    ي متخصص انکولوژ   ک یتواند توسط  می   کردیرو   ن ی است. ا 

تبد  ا کند ی م  ل ی ساده  بر  علاوه  پ   ن،ی .  بالا   ي شنهاد ی شبکه  تنظ   یی دقت  بدون   دست به  ر ی تصاو   م ی را 
 شود.ی م   نه یکه باعث کاهش زمان و هز   آورد ی م 
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  مقدمه
در درجه اول به    ر ی تصو   ص یدر تشخ   ی قابل توجه   شرفت ی پ امروزه  

و   ق، یعم  ي ر ی ادگ ی   ر ی اخ   ي ای اح   ل ی دل  عصب   ژه ی به   یشبکه 
شبکه   کی   که   ) CNN(   کانولوشنال  از   یعصبهاي  کلاس 

 ینی و بال  ی پزشک  ست ی ز  قات ی که به طور گسترده در تحق  ی مصنوع 
است  شده  حاصل  است،  شده  به  ) 2021،  1آقامحمدي(   استفاده   .

ا  بالقوه  استفاده  مثال،   يز ی خونر   ص یتشخ در    CNN  ز عنوان 
تصاو   ی گوارش ب   ی آندوسکوپ   ری در  از    م ی س ی کپسول  استفاده  با 

و دست هاي  ی ژگ ی و  است   CNN  ساز  شده  داده  ،  2آراجو(   نشان 
تشخ)2021 هل   ص ی ،  تصاو   ي لوری پ   کوباکتر ی عفونت  اساس    ری بر 

دستگاه گوارش نشان داده   ص یو تشخ   ) 2021، 3آیالو (  ی آندوسکوپ
  )2019،  4آذر(   ی سکوپ آندو   ر ی با استفاده از تصاو   پ یشده است. پول 

است  شده  داده  همچنتشخیص  ز   ن ی.  پتانس   ي اد ی علاقه    ل ی به 
CNN  تحق ها در   ) 2015،  5بروکس(   ي ولوژی راد   قات ی در  و 
ه   ی سلولهاي  ی بررس وجود )  2018،  6چنگ(  ی ک ی ستوپاتولوژ ی و 
  CNN  يها تم یالگور   یی مطالعه توانا   ن ی . چند ) 2020،  7پنگ(   دارد 

تشخ در  داده   عه ی ضا  ص ی را  وظنشان  که   جیرا   فه ی اند 
پاتو   هاست ی ولوژ ی راد   ها، ست ی آندوسکوپ   يبرا   ها ست ی لوژ و 

تصاو   ها ي ناهنجار  ص یتشخ  .  )2022،  8نیسا(   است   ی پزشک  ر ی با 
 ری در تصاو   عات یضا   ص ی کولون، تشخ   پ یپول   ص یشامل تشخ   نها ی ا 

تشخ  ی ک یولوژ ی راد  در   ک ی ستوپاتولوژ ی ه   م یبدخ   راتیی تغ  ص یو 
الگور ) 2018،  9مین(   است   ی وپس ی ب   ر ی تصاو   CNN  ي هاتم ی . 

ض CNNهستند،    د یمف   ي بند طبقه   ي برا   ن ی همچن  از   عاتی ا ها 
نشان  تصاو داده هدف  در  م   ی پزشک  ر ی شده  ا   کنند ی استفاده   نی و 

 ی کی .  ) 2022،  10رلا (  شوندی م   يبند طبقه   یی ها به کلاس   عات ی ضا 
ا  دسته   عات یضا   ي بند طبقه   نها ی از    ا ی   عات یضا (   خاص هاي  به 
  . ) 2021،  11منگ(  ) است خیم خوش  ا ی   م ی بدخ   ، یع یطب 

 يجداساز  ي برا  » نه ی به «   يمرزها   ن یی تع   فه ی وظ   ؛ ن ی بنابرا 
فضا ها  کلاس  بعدهاي  ی ژگی و   ي در  توسط    ي چند  که  است 

تکن می   ل ی تشک   ي ورودهاي  ی ژگ ی و  سه  حداقل  مهم   ک ی شود. 
از   ف ی توص  که  است   ری تصاو   ي بندطبقه   ي براها  CNN  شده 
آموزش می   فاده است   ی پزشک جمله  از  ابتداها  CNN  کنند،   از 

 
1 Aghamohammadi 
2 Araújo 
3 Ayalew 
4 Azer 
5 Bruix 
6 Cheng 
7 Peng 
8 Nisa 
9 Meine 
10 Rela 
11 Meng 

به    برنامه خارج از    CNNهاي  ی ژگی ، استفاده از و )2020،  12دانگ( 
کانال  برا   ی اطلاعاتهاي  عنوان   ری تصو هاي  ی ژگی و   ي مکمل 

پ   ساز دست  انجام  و  بر    ی آموزش ش ی موجود  نظارت   ری تصاو بدون 
  ي ری ادگ ی   ي هابا استفاده از مدل   ق یدق   م یو تنظ   ی پزشک   ا ی   ی ع یطب 
تقس ) 2022،  13سومادي(  ق یعم   ي ساختارها  ا ی ها  اندام   ي بند م ی . 

تصو   ک یتکن   ک ی   ی حی تشر  و    ه ی تجز   ي برا  ي عملکرد  ر ی پردازش 
ارز   ی پزشک   ر ی تصاو   ل ی تحل  و   ی نی بال   ي پارامترها  ی کم  ی ابی مانند 
  . ) 2021،  14ناکاي(   است   انه ی به کمک را  ص یتشخ   ستم ی س 

در مردان   ع یسرطان شا   ن یکبد، به طور عمده، پنجم  سرطان
 ن ی و سوم   ) 2021،  15آراجو(   در زنان است   ع ی سرطان شا   ن ی و هفتم 

و م   یعلت اصل  است  ی ناش  ر ی مرگ  سراسر جهان  در  سرطان   از 
کل) 2018،  16آدار-فرید (  طور  به  کمتر   ي ماری ب   ن ی ا   ،ی .  زنان  در 

سرطان کبد مردان به    زان ی مناطق جهان، م   شتر ی است و در ب   ع ی شا 
 شتری ب   وع ی ش   ل ی است که احتمالاً به دل   شتری تا سه برابر ب   و زنان د

تفاوت  و  مردان  در  خطر    ، )2020،  17قونیم(   ی جنس   ي هاعوامل 
،  18اسچلچتر(   ی ک ی ژنت   ی عوامل اپ   د ی و شا  ي د یاستروئ هاي  هورمون 

م است  ) 2019 که  داد  نشان  مطالعات  در   زان ی .  کبد  سرطان 
افزا  به  رو  جهان  حد  ش یسرتاسر  تا  است  ممکن  که  به    ي است 

عفونت   B  ت یهپات   روس ی و  چاقC  ت یهپات   روس ی و هاي  و   ،ی ، 
متابول   ابت، ی د  انف   ک یسندرم  کبد    ی الکل  ر ی غ   ی چرب  ون ی لتراس ی و 

  .) 2022،  19نقوي(   مربوط باشد 
بار   ن ی ا   با  به    حال،  بسته  کبد   ییا یجغراف   ت یموقع سرطان 

است  همکاران(  متفاوت  و  در  )2019،  20وانگ  مثال،  عنوان  به   .
آس  اق  ا ی منطقه  عموم   ک ی   ن ی ا   ه، ی انوس ی و  بهداشت  قابل   ی مشکل 
از   ي که کبد محل متاستاز   یی . از آنجا ) 2020،  21قونیم(  توجه است 

سرطان اندام   ر ی سا   ي هاسرطان  عمدتاً  معده،    ي هاها،  کولورکتال، 
س  ر   نه یپانکراس،  کبد   ه ی ثانو  ست، ا   ه یو  سرطان  بار  بر  کبد 

  ).2018،  22کاکار(  د یافزا ی م 
و  کا ی آمر   ي جوامع کبد ي ها حال حاضر و طبق دستورالعمل   در 

گوارش، اولتراسوند به طور گسترده در   ی جهان  يها اروپا و سازمان 
بر  م  نظارت  استفاده  کبد  و   ) 2018،  23تریویزاکیز(  شود ی سرطان 

تصاو   اس ی تی س  مشخص   ي برا   ) MRI(   ی س ی مغناط  د یتشد   ر ی و 

 
12 Dong 
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ضا  م   ی کانون  عه ی کردن  داده  نشان  کبد  در  . شوند ی مشکوك 
تصاو   ص یتشخ  به  کبد  با تی  سی   ا ی   MR  ر یسرطان  اسکن 

هاي درصد از گره   65تا   یی است که امکان شناسا   یکنتراست متک 
از    ی سلول کمتر  اندازه  با  فراهم   ی ل ی م   2کوچک  را   کندمی   متر 

 يکوچک به الگو  ي ها گره   ص یحال، تشخ   ن ی . با ا )2020،  1کاور( 
بستگ   ی عروق  ک ینام ی د   ت ی تقو  مختلف مطالعه  مراحل   یدر طول 
همچ )2020،  2لی(  دارد  ب   ن، ی ن.  ناش  ن ی تنوع  ارز   ی اپراتور   یابی از 

دارد   ي بصر  ی فی ک  بنابرا ) 2020،  3لیو(  وجود  از   ؛ ن ی .  استفاده 
ممکن است ما را قادر به حل    انه یبه کمک را   ی ص یچارچوب تشخ 

افزا   ها ت ی محدود   ن ی ا   يهاروش   ن ی ا   ی صی تشخ  ج ینتا   ش ی و 
  .) 2020،  4قونیم(  کند  ی ک یولوژ ی راد 

و   ی بینپیش با توجه به مطالب ارائه شده هدف پژوهش حاضر  
اسکن با استفاده از شبکه تی سی  ر ی سرطان کبد از تصاو  ص یتشخ 
که طی این تحقیق  ، بوده ی بان ی بردار پشت  ن ی و ماش   ی چش یپ  ی عصب 

توان با استفاده از می  شود که چگونه می  به این پرسش پاسخ داده 
ب تی  سی   تصاویر  و  عصبه اسکن  شبکه  و   ی چشی پ   ی کارگیري 

  کبد پرداخت؟ هاي به تشخیص تومور   ی بان ی بردار پشت   ن ی ماش 
  

  پیشینه پژوهش
سال  گسترده   ر، ی اخ   ي هادر  زم   ي ا مطالعات  و   ص یتشخ   نه ی در 

و    ق ی عم  ی عصب   ي هاسرطان کبد با استفاده از شبکه   ي بندم ی تقس 
  انجام شده است.  ن ی ماش   ي ر ی ادگ ی   ي هاتم ی الگور 

تابع   ی شبکه عصب  ک ی   ی ) با طراح1397(  رستگار و همکاران 
الگور  د یجد   ی شعاع   ه ی پا  از  استفاده   یتکامل   ي فراابتکار  تم ی با 

دقت    ی تفاضل به  تشخ   %100توانستند  دسته   ص یدر   يبند و 
بهتر  که  برسند  آزمون  و  آموزش  مراحل  در  کبد   نی سرطان 

  ها را نشان داد.روش   ر ی عملکرد نسبت به سا 
همکاران   س یزاک ی و ی تر  پژوهش2018(  و  در  گسترش    ی )  به 
دوبعد  ی عصب  يها شبکه  سه   ي کانولوشنال  پرداختند.   ي بعدبه 

 يبنددر طبقه  تواند ی م  ي بعدسه  ي معمار  ن ی ها نشان دادند که ا آن 
تصاو  در  و    ی توجه قابل   ي ا ی مزا   DW-MRI  ر ی کبد  باشد  داشته 
به   آن  مقابل    % 83دقت   يدوبعد   ي ها مدل   % 65.2و    %69.6در 

  .د یرس 
همکاران   چلباس  شبکه 2018(   و  از  استفاده  با   یعصب  ي ها ) 

پ  پس   ی چشی کاملاً  مبتنو  ش   ی پردازش  کاهش    ، یبر  به  موفق 
مثبت   % 85 تشخ   ي هااز  دقت  شدند.  ا   ص یکاذب  مطالعه    ن ی در 
  بود.  % 92

 
1 Kavur 
2 Li 
3 Liu 
4 Ghoniem 

متخاصم   ي هاشبکه   ی ) به بررس2018(   آدر و همکاران -د ی فر 
برا GANs(   مولد  ا   ی مصنوع  ي ها داده   ش یافزا   ي )   نی پرداختند. 

افزا  به  منجر  طبقه   ش ی پژوهش    از  ي کبد  عات یضا   ي بند دقت 
  شد. ی مصنوع   هاي داده   از   استفاده   با   % 92/ 4  به   % 6/78

همکاران   رضاپور الگور 1398(  و  از  استفاده  با    يهاتم ی ) 
عصب  ي فراابتکار شبکه  کنار  دقت   ی مصنوع   ی در  و   % 95/ 12  به 

  کردند.   دا ی دست پ   % 36/92  ت یحساس 
ازدحام ذرات    یب یترک   تم ی ) از الگور 1399(  و همکاران   ي جعفر 

سرطان کبد استفاده کردند و   ینی بش ی بهبود دقت پ  ي برا س ی و انف
  .دند ی رس  % 97.48به دقت  

ل 2020سال    در  شبکه   ی ،  از  استفاده  با  همکاران  و 
Attention UNet تقس در  به   ، ي کبد  CT  ر ی تصاو   ي بند م ی ++ 

همکاران  ن ی همچن.  افتند ی دست    ی رقابت  ار ی بس   ج ی نتا  و   کاوور 
بهره 2020(  با  مدل   ي ر ی گ )   يبرا   ق یعم   ي ری ادگ ی   ي ها از 

  کردند. دا ی دست پ   % 08/90  کبد، به دقت  CT  ر ی تصاو  ي بند طبقه 
همکاران   دانگ  از  2020(  و  استفاده  با  عصب  کی )   یشبکه 

سرطان   ص یتشخ   ي ) براHFCNN(  شده  د ی بر ی کاملاً کانولوشن ه
تحل به  عصب  یداخل  ي هاه ی لا   ل ی کبد،  و   ی شبکه  پرداختند 

  را مشخص کردند.  ی نی ب ش ی مرتبط با پ   ي های ژگ ی و 
آ 2021سال    در  معرف  الئو ی ،  با  همکاران  روش    ک ی   ی و 
جد   ي سازمتعادل  قابل   د یکلاس  بهبود  در    ی توجهتوانستند  را 

پ به   ي کبد  ي تومورها   ي بندم ی تقس  روش  آورند.   يشنهادی دست 
  يبندم ی در تقس   0/ 11  کبد و   ي بندم یدر تقس   01/0  ها به بهبود آن 

  تومور منجر شد.
  K-means  تم ی) با استفاده از الگور 1400(  و همکاران   ي زد ی 

الگور  ازدحام   يها تم یو  تکامل  یهوش  دقت  ی و  در    % 97/98  به 
  .افتندی سرطان کبد دست    ص یتشخ 

 يگرگ خاکستر  تم ی، رلا و همکاران از الگور 2022سال    در 
 )GW-CTO به عصب )  شبکه   صیتشخ   ي برا  ق ی عم  ی همراه 

تصاو   ي کبد  ي تومورها ا   CT  ر ی در  کردند.  مدل   ن ی استفاده 
تشخ   افته، ی توسعه  روش   ي بالاتر  ص یدقت  به   گری د   ي هانسبت 

  را نشان داد.  ها تم یالگور   رسای   به   نسبت   % 3/4  داشت و بهبود 
پ نشان   قات ی تحق   ن ی ا  از   شرفتی دهنده  استفاده  در  توجه  قابل 
مصنوع  ق یعم   ي ری ادگ ی   ي هاک یتکن  هوش  تشخ   ی و  و   ص یدر 

پ   ي بند طبقه  طور  به  که  است  کبد  بهبود    وسته ی سرطان  حال  در 
  .شود ی اعتمادتر منجر م و قابل  تر ق یدق   ج ی است و به نتا 

  
  وش پژوهشر 

پژوهش   تشخ   ی بین پیش هدف  تصاو   ص یو  از  کبد   ری سرطان 
بردار   ن ی و ماش   ی چش یپ   یاسکن با استفاده از شبکه عصب تی  سی 
نظر   . است   ، ی بانی پشت  از  و  بوده  تحلیلی  توصیفی  حاضر  پژوهش 
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کاربردي  تصاویر تقسیم   . است  هدف  از  کبد  تومورهاي  بندي 
) یک کار ضروري براي تشخیص و  CT(   توموگرافی کامپیوتري 

ظاهري،  تنوع  دلیل  به  حال،  این  با  است.  کبد  سرطان  درمان 
شکل  ناهمگن،  تراکم  فازي،  دشوار ها  مرزهاي  ضایعات  اندازه  و 

شبکه است.   بر  مبتنی  خودکار  روش  یک  پژوهش،  این  هاي در 
کانولوشن  بخش CNN(   عصبی  براي  تصاویر )  از  ضایعات  بندي 

CT   شبکه شد.  خواهد  از ارائه  یکی  کانولوشن  عصبی  هاي 
کههاي  مدل  است  کانولوشن  فیلتر  چند  با  عمیق   یادگیري 
  یاد بگیرد. ها  سلسله مراتبی را از داده هاي  تواند ویژگی می 

داده و شناسایی هاي  شامل درك ویژگی ها  اهداف درك داده 
براي  متغیرها  کل  تعداد  و  داده  حجم  مانند  اصلی  خصوصیات 

داده جمع  تحلیل، ها  بندي  و  تجزیه  و  پردازش  از  قبل  است. 
از طریق  می   انجام ها  سازي داده آماده  شود که فرآیندي است که 

داده  تبدیل هاي  آن  این  شوند.  می   خام تصفیه و  دیگر،  عبارت  به 
داده  آن  در  که  است  با  باره  دو ها  فرایندي  و  تصحیح  اصلاح، 

تجزیه و تحلیل   ،آوري شوند. جمع می   غنی شده ترکیب هاي  داده 
کننده، بیمار، فیزیکی و مصرف هاي  مانند داده ها  و استفاده از داده 

داده  به  که می   بزرگ ختم هاي  بالینی،  است  مرحله  این  در  شود. 
روش  از  بخشی  عنوان  به  انسان،  ماشین، هاي  مداخله  یادگیري 

ها،  شود و متخصصان با استخراج و تجزیه و تحلیل داده می  انجام 
ویژگی ها  داده  و  الگوها  ساختارها،  بهترین  با  استخراج ها  را 
  کنند.می 

مانند شده  بحث هاي  داده  پزشکی،  اطلاعات  شامل  اینجا  در 
بالینی، سوابق و سایر اشکال مختلف اطلاعات است هاي  گزارش 

هایی تبدیل شود که براي ماشین قابل درك تواند به داده می   که 
  باشد. 

تقسیم  نتیجه  در  حاضر  داده  ایجاد مجموعه  کبد  تومور  بندي 
در تصویربرداري   IEEEالمللی  شد که در ارتباط با سمپوزیوم بین 

پزشکی  بین   ISBI  (2017(  زیست  کنفرانس  محاسبات  و  المللی 
رایانه  کمک  به  مداخلات  و  پزشکی   MICCAI  (2017(   تصویر 

بندي و سه بعدي قطعه   CTبرگزار شد. تصاویر کبد از یک تصویر  
پیکسل  اندازه  محوري،  جهت  در  است.  شده   0/ 56  از ها  منتشر 

تا  متر  جهت    1/ 0  میلی  در  و  متر  از zمیلی  تا   45/0  ،  متر    میلی 
اسکن از تی  سی   در هر ها  میلی متر متغیر است. تعداد برش   0/6

برش   1026تا    42 همه  اندازه  و  است  پیکسل    150به  ها  متغیر 
داده  شد.  داده  داده    ها تغییر  پایگاه  شده  جمع   LiTS17از  آوري 

  است.
موارد   تعداد  داده،  پایگاه  این  تعداد   39  خیم خوش در  مورد، 

مورد بدون ضایعه تشخیص   6مورد، در حالی که  85موارد بدخیم 
داده شده است، یعنی طبیعی هستند. موارد عادي از مجموعه داده  

طبقه   ،شوند می   حذف براي  روش زیرا  نیستند.  کافی  بندي 
و بدخیم طراحی شده    خیم خوش پیشنهادي فقط بر اساس موارد  

تقسیم   ) 1(   شکل   است.  کبد  کبد،  بدخیم  سه  برش  نماي  و  شده 

توصیف  را  کبد  شکل می   بعدي  دیگر،  سوي  از  حالت   ) 2(  کند. 
آن   خیم خوش  بعدي  سه  نماي  با  را  آن  به  مربوط  بخش  و  کبد 
قبل   ر ی ) تعداد تصاو 1( جدول لازم به ذکر است که دهد. می  نشان 

  دهد.می   را نشان   ت یو بعد از تقو 
  

  
از چپ به راست: نمایش برش کبد، کبد تقسیم شده و نماي  الف)    . 1  شکل 

  سه بعدي از کبد بدخیم 

  
  تصاویر از برش کبدي با ضایعات بدخیم   ب)   . 1  شکل 

  

  
از چپ به راست: برش کبد، کبد تقسیم شده و نماي سه   الف)   . 2  شکل 

  خیم خوش بعدي از کبد  

  
  خیم خوش تصاویر از برش کبدي با ضایعات    . ب) 2  شکل 

  
  تعداد تصاویر بعد و قبل از تقویت  . 1 جدول

  
مصنوعی  عصبی  شبکه  از  استفاده  هدف  پژوهش،  این  در 

تقسیم براي  تصاویر  کانولوشن  در  کبدي  تومورهاي   CTبندي 

  کل   بدخیم   خیم خوش  
  124  85  39  افزایش تعداد تصاویر حجمی قبل از  

  163  85  78  تعداد تصاویر حجمی پس از تقویت 
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شکل در  آزمایش  و  آموزش  فرآیند  براي  کلی  چارچوب   است. 
  ) نشان داده شده است.3(

  
  بلوك دیاگرام روش پیشنهادي  . 3 شکل

  
روش  پیش ها  این  آموزش  شامل  پچ،  استخراج  پردازش، 

پردازش است. در این پژوهش ي، پس بند طبقه ي کننده،  بند طبقه 
CNN  وصله ها از  استفاده  پیکسل  هاي  با  هر  مرکز  در  تصویر 

به دو دسته تومور و بافت کبد ها  آموزش داده شده است. این تکه 
درصد یا    50طبیعی تقسیم شدند. اگر پچ داده شده حاوي حداقل  

پیکسل  از  مثبت هاي  بیشتر  نمونه  عنوان  به  باشد،  کبد  تومور 
شود، در غیر این صورت به عنوان نمونه منفی می   گذاري برچسب 
تراز می   گذاري برچسب  و  آموزش  زمان  گرفتن  نظر  در  با  شود. 

نمونه هاي  نمونه  تعداد  نمونه هاي  آموزشی،  اندازه  به  هاي  منفی 
  مثبت به طور تصادفی انتخاب شد.

وزن میدان   CNNمدل   محلی،  دریافتی  مشترك، هاي  هاي 
اي از تغییر، مقیاس و برداري فرعی را براي اطمینان از درجه نمونه 
تواند بسیاري از کند. این مدل می ناپذیري اعوجاج ترکیب می تغییر
هاي ویژگی را با انحراف تصویر ورودي با یک فیلتر خطی، نقشه 

افزودن یک اصطلاح بایاس و اعمال یک تابع غیرخطی بیاموزد. 
و جلوگیري از برازش بیش از ها  به ویژه براي کاهش ابعاد ویژگی 

  معرفی شده است.    max-poolingحد، لایه  
با   هزینه  تابع  رساندن  حداقل  به  با  را  پارامترها  شبکه  کل 

نزول گرادیان تصادفی  بهینه SGD(   استفاده از  این  می   )  کند. در 
شبکه   مطالعه،  اندازه   CNN  یک  براي با  پچ  مختلف  هاي 
  بندي تومورهاي کبدي طراحی خواهد شد.تقسیم 

و   17×    17با اندازه پچ ورودي  ها  CNNیک تصویر دقیق از  
نشان داده شده است که شامل سه لایه   ) 4(   هفت لایه در شکل 

لایه   دو  و max-poolingکانولوشن،  متصل  کاملا  لایه  یک   ،
  max-poolingاست. عملیات    softmaxي کننده  بند طبقه یک  

 C1کانولوشن پذیرفته شد. اولین لایه کانولوشن هاي پس از لایه 
نقشه ویژگی تشکیل شده است که از طریق فیلترهایی با    32از  

گام   5×    5اندازه   شده  هاي  و  پچ  تصاویر  تمام  به  پیکسل  یک 
  وصل شده است.   17× 17

بود.   13×    13ویژگی تولید شده در این لایه  هاي  اندازه نقشه 
دوم   هسته    S2لایه  اندازه  با  ادغام  گام    2× 2حداکثر  است.   2و 

همپوشانی نداشتند. لایه   را به   S2خروجی    C3فیلدهاي گیرنده 

گرفت. ما دوباره از همان عملیات   6×    6عنوان ورودي با اندازه  
آوردن   دست  به  براي  اندازه    64کانولوشن  با  ویژگی   4× 4نقشه 

انجام دادیم، در   S2استفاده کردیم. سپس همان عملیات را مانند  
نقشه   S4لایه   رسیدیم.  نتیجه  اندازه  هاي  به  با  . 2× 2ویژگی 

 1× 1نقشه ویژگی با اندازه    128شامل    C5آخرین لایه کانولوشن  
اعمال شد  ها  CNNدر بالاي    F6بود. ششمین لایه کاملا متصل  

  سطح بالا به دست آمده را کشف کند. هاي  تا روابط بین ویژگی 
لایه  آن  هاي  از  در  که  وجود    64قبلی  لایه  این  در  نورون 

بود،    F6داشت. لایه نهایی شامل دو واحد کاملاً متصل به لایه  
 1و    0مقداري بین    softmaxیک نورون فعال شده با رگرسیون  

می  که  کرد  یا  تولید  بودن  تومور  احتمال  عنوان  به  را  آن  توان 
  نبودن پیکسل در مرکز پچ تفسیر کرد. 

  
  براي تقسیم بندي تومور کبدها  CNNمعماري    . 4  شکل 

  
مرزهاي    چالش اصلی شامل ، دو  CT  بندي تصاویر در تقسیم 

تومورها   و   فازي  ناهمگن  دقت   تراکم  کاهش  باعث  که  است 
هاي شود. براي مقابله با مرزهاي نامشخص بین بافت ها می مدل 

از  مطالعه  این  در  ناسالم،  و  پیچشیشبکه   سالم  عصبی   هاي 
 )CNN (   ویژگی استخراج  با  که  شده  مانند استفاده  پیچیده  هاي 

کند. ها، به بهبود شناسایی مرزهاي فازي کمک می ها و بافت لبه 
سازي  مانند نرمال   پردازش تصاویر پیش   هاي علاوه بر این، تکنیک 

بهتر  تفکیک  به  و  داده  افزایش  را  تصاویر  وضوح  نویز،  حذف  و 
 .کنند نواحی توموري کمک می 

تصاویر به وصله   براي مدیریت  تومورها،  هاي تراکم ناهمگن 
هاي مختلف را در  اند تا مدل بتواند تراکم تري تقسیم شده کوچک 

کوچک  می مناطق  باعث  رویکرد  این  کند.  شناسایی  شود تر 
دقیق ویژگی  تراکم هاي  از  و  تري  شود  استخراج  متنوع  هاي 

طبقه  در  مدل  روش عملکرد  این  یابد.  بهبود  تومورها  هاي بندي 
به  و پیشنهادي  فازي  مرزهاي  به  مربوط  مشکلات  مؤثري  طور 

کرده  حل  را  ناهمگن  افزایش تراکم  را  مدل  نهایی  دقت  و  اند 
 .اند داده 

پ  تقو   پردازش ش ی مراحل  تشخ داده   ت یو  در  و   ص یها 
)، CT(  اسکن ی تی س  ر ی تصاو   ژه ی و به   ، ی پزشک  ر ی تصاو   ي بندم ی تقس 

بس  مدل   ی مهم  ار ی نقش  عملکرد  و  دقت  بهبود   يری ادگ ی   ي هادر 
مجموعه داده   پردازش ش ی پ   دارند.   ق یعم  شامل  از   ي ا ها 
داده   هاست ک یتکن  برا   ي ها که  را  آماده    ي خام  مدل  به  ورود 

اندازه   تی ف یاز ک   CT  ر ی تصاو   . کند ی م  برخوردارند.    ی متفاوت  ي ها و 
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داده شده و   ر یی تغ  کسل ی پ   150به    ر ی پژوهش، اندازه تصاو   ن ی در ا 
باعث   ي سازاند. نرمال شده   م ی مختلف تنظ  ي هادر جهت   ها کسل ی پ 
حذف   ل ی داشته باشد و به دل   ر یاز تصاو   ي مدل درك بهتر  شود ی م 

نو  مق   ز ی اثرات  عمل   ي هااس ی و  نشان    ي بهتر   کرد مختلف،  خود  از 
  د.ده 

ا  پ   ن ی در  اندازه  محور  ها کسل ی مطالعه،  جهت  تا    56/0(   ي در 
در جهت  متر ی ل ی م   0/1 و   (Z  )45/0    تغ متری ل ی م   0/6تا داده    ر یی ) 

  يورود  ي ها از همگن بودن داده   نان ی اطم   ي برا  مات یتنظ   ن ی شد. ا 
م م   شود ی انجام  اجازه  مدل  به  به    ي های ژگ ی و  دهد ی که  را  مهم 

وصله   ر ی تصاو   م ی تقس   دهد.   ص یتشخ   کپارچه ی صورت    يهابه 
پچ کوچک  مانند  ا   ی کسل ی پ   17× 17  ي هاتر،  در  مطالعه   ن ی که 

مهم را    ی محل  ي های ژگی مدل و   شود ی استفاده شده است، باعث م 
پچ   یی شناسا از  استفاده  همچن کند.  کاهش   تواند ی م  ن ی ها  باعث 
  و بهبود دقت مدل شود.   ها ی ژگ ی ابعاد و

داده  به تقویت  فرآیند ها  در  مهم  مراحل  از  یکی  عنوان 
به  عمیق  می یادگیري  گرفته  تعداد کار  نیز،  پژوهش  این  در  شود. 

 هاي تقویت داده دو برابر شدخیم با استفاده از روش تصاویر خوش 
هاي آموزشی افزایش یافته و تصویر) تا حجم داده   78به    39از  ( 

تعمیم  توانایی  روش مدل  باشد.  داشته  بهتري  تقویت پذیري  هاي 
 :داده در این پژوهش شامل 

مدل  به  مختلف  زوایاي  با  تصاویر  چرخش  تصاویر:  چرخش 
کند تا نسبت به تغییرات جهت و زوایاي مختلف تصویر کمک می 
 .مقاوم باشد 

اعوجاج و تغییر اندازه: اعمال تغییرات جزئی در اندازه و شکل 
می  اجازه  مدل  به  تنوع تصاویر  انواع  با  در دهد  موجود  هاي 

 .هاي واقعی مواجه شودداده 
خیم ها: با توجه به اینکه تعداد موارد خوش افزایش تعادل داده 

داده  تقویت  بود،  کمتر  بدخیم  موارد  با  مقایسه  ایجاد در  باعث  ها 
خیم و بدخیم شد. این تعادل در هاي خوش تعادل نسبی بین نمونه 

ها باعث کاهش بایاس مدل و بهبود دقت کلی در تشخیص داده 
 .شود می 

داده پیش  ناهنجاري پردازش  و  نویز  کاهش  باعث  در ها  ها 
شود که در نهایت منجر به افزایش دقت مدل در می   CTتصاویر  

می  ضایعات  داده تشخیص  تقویت  تعداد شود.  افزایش  با  نیز  ها 
کند ها، به مدل کمک می هاي آموزشی و تعادل میان دسته نمونه 

ویژگی  فرا تا  بهتر  را  مهم  شرایط هاي  در  بهتري  عملکرد  و  گیرد 
 .مختلف داشته باشد 

بیش  خطر  از  ):  Overfitting(   برازش کاهش  استفاده  با 
خطر  روش  آموزشی،  مجموعه  حجم  افزایش  و  داده  تقویت  هاي 
هاي پیچیده  ویژه در مدل یابد. به برازش در مدل کاهش می بیش 

ها از ، افزایش حجم داده ) CNN( هاي عصبی پیچشی مانند شبکه 
 ت.اي برخوردار اساهمیت ویژه 

  
  تجزیه و تحلیل

ها براي آزمایش  آموزشی و بقیه داده هاي  درصد داده   70به  ها  داده 
کار  به  اینجا  در  انتقالی  یادگیري  استراتژي  است.  شده  استفاده 
گرفته شده است تا براي دو کلاس مناسب باشد. حداکثر دقت به 

به دست آمده   % 83/ 7  مقدار   ResNet50استفاده از    دست آمده با 
شکل  سردرگمی    ) 7(  است.  نشان  ResNet50ماتریس   را 

  دهد.می 

  
  ResNet50نتایج ماتریس سردرگمی   . 5  شکل 

  
 ResNet50با شبکه عمیق  
درصد   و  پیش هاي  ي بندطبقه تعداد  از  شبکه  توسط  صحیح 

نشان داده شده    ) 5(  آموزش دیده در دو سلول قطر اصلی شکل 
 خیمخوش رخداد به طور مناسب به عنوان    23است. براي مثال،  

وقوع است.   49از کل    % 9/46  ي شدند. این نشان دهنده بند طبقه 
ترتیب،   همین  به   18به  بدخیم  مورد  عنوان  به  دقیق  طور 

درصد از کل موارد در این دسته قرار    36/ 7  گذاري شد که برچسب 
  گرفتند.

عنوان   به  اشتباه  به  بدخیم  موارد  از  مورد   خیمخوش هشت 
 مورد در مطالعه را تشکیل  49از کل    % 3/16  ي شدند که بند طبقه 

ترتیب،  می  همین  به  خوش نمونه   0دهد.  اشتباه برداري  به  خیم 
برچسب به  شد که  عنوان بدخیم  کل داده   0گذاري  از  ها را درصد 

  دهد.تشکیل می 
خوش پیش   31از   و   74/ 2  خیم، بینی  صحیح   25/ 8  درصد 

از   بودند.  نادرست  بدخیم،  بین پیش   18درصد  و      % 100ی  درست 
به درستی به عنوان    % 100،  خیم خوش مورد    23اشتباه بود. از    % 0

که  بینپیش   خیم خوش  حالی  در  شد،  بدخیم    % 0ی  عنوان  به 
از  بینپیش  شد.  بدخیم،  26ی  عنوان    % 2/69  مورد  به  درستی  به 

  خیمخوش به عنوان    % 30/ 8  ي شدند، در حالی که بندطبقه بدخیم  
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ها درست و بینی درصد از پیش   83/ 7 ي شدند. در مجموع بند طبقه 
موارد    3/16 به  مربوطه  شبکه  است.  بوده  اشتباه  آنها  از  درصد 

تقریباً   است.  حساس  بسیار  به    31بدخیم  بدخیم  موارد  از  درصد 
تشخیص داده شدند که در کاربردهاي پزشکی   خیم خوش عنوان  

شکل  نیست.  قبول  مورد    ROCمنحنی    ) 6(   قابل  این  براي  را 
  دهد.می   نشان 
  

  
  .ResNet50با استفاده از    AROCمنحنی    . 6  شکل 

  
با   مقایسه  در  پیشنهادي  به   ResNet50شبکه  بالایی  دقت 

شکل  سردرگمی    ) 7(   دست آورد و  نشان    LiverNetماتریس  را 
  رسید.  % 9/95  دهد. در اینجا، دقت به می 

  

  
  LiverNetنتایج ماتریس سردرگمی    . 7  شکل 

  
 LiverNetبا شبکه عمیق  

صحیح توسط شبکه پیشنهادي در  هاي  ي بند طبقه تعداد و درصد  
شکل  اصلی  قطر  اول  سلول  به   ) 7(  دو  است.  شده  داده  نشان 

مجموع   در  مثال،  عنوان    23عنوان  به  دقیق  طور  به  رخداد 
 49از کل    % 46/ 9  ي شدند. این نشان دهنده بند طبقه   خیم خوش 

رویکرد،   همین  در  است.  عنوان   24وقوع  به  دقیق  طور  به  مورد 
برچسب  در  بدخیم  مورد  این  شدند.  تمام    49گذاري  از  درصد 

  رخدادها بود.
عنوان   به  اشتباه  به  بدخیم  موارد  از  مورد    خیمخوش دو 

که بند طبقه  شدند  کل    4/ 1  ي  از  را   49درصد  مطالعه  در  مورد 
  دهند.می   تشکیل 
خوشپیش   23از   که  بینی  شد  مشخص  درصد    100خیم، 

از   حال،  همین  در  است.  بوده  بدخیم، پیش   24درست  بینی 
، خیم خوشمورد    23درصد درست بوده است. همچنین از    100
ی شد، در حالی که از بین پیش   خیم خوشدرصد به درستی    100
بدخیم،   26 بدخیم   92/ 3  مورد  عنوان  به  درستی  به  درصد 

 درصد اشتباه تشخیص داده شد. در مجموع  7/ 7  ي و بند طبقه 
پیش   95/ 9 از  و بینی درصد  درست  نادرست    4/ 1  ها  درصد 

 CNN (ResNet50( بودند. عملکرد شبکه پیشنهادي بهتر از  
 ROCي  بند طبقه منحنی    ) 8(  از پیش آموزش دیده بود. شکل

  دهد. می  نشان  LiverNetرا با استفاده از  
  

  
  LiverNetبا استفاده از    AROCمنحنی    .8 شکل 

  
لایه  در  هاي  تعداد  است   LiverNetکانولوشن  لایه  یک 

باعث  جدول می   که  باشد.  سریع  تست  و  آموزش  در   )2(   شود 
موجود و   CNNزمان مورد نیاز براي مراحل آزمایش را براي  

  دهد.می   پیشنهادي نشان
  

  LiverNetو   ResNet50  مقایسه زمان آزمایش  .2  جدول 
  آزمایش  شبکه

ResNet50  32 ثانیه  
  ثانیه 22  شبکه حاضر

  
بعد   مرحله  عنوان   LiverNetو    ResNet50در  به 

لایه استخراج  از  ویژگی  دو  شبکه،  دو  هر  در  ویژگی  کننده 
بازیابی  متصل  کاملا  داده می   نهایی  نهایت،  در  هاي شوند. 

از  برچسب  استفاده  با  شده   يبند طبقه گاوسی    SVMگذاري 
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  شوند.می 
طبقه  از  استفاده  با  مدل  کننده  این  گاوسی    SVMبندي 

خوش و  بدخیم  تومورهاي  بین  تمایز  شده براي  ساخته  خیم 
شکل سردرگمی    )9(   است.  با   SVMماتریس  را  گاوسی 

ویژگی  از  بعدي  هاي  استفاده  سه   ResNet50گرافیکی 
  رسید.   % 95/ 9  کند. در اینجا، دقت کل به مقدار می  توصیف 

  

  
  ResNet50هاي  با ویژگی   SVMماتریس سردرگمی    .9 شکل 

  
    SVMو    ResNet50با شبکه عمیق  

شکل در  اصلی  قطر  اول  سلول  درصد   ) 9(   دو  و  تعداد 
 SVMبا استفاده از    ResNet50صحیح را در  هاي  ي بند طبقه 

ویژگی  با  نشان هاي  گاوسی  بعدي  سه  به می   گرافیکی  دهد. 
مجموع   در  مثال،  دق   23عنوان  طور  به  عنوان   ق ی رخداد  به 

ا   ي بند طبقه   خیم خوش دهنده   ن ی شدند.  کل   % 46/ 9  نشان  از 
هم   49 در  است.  دق   24  کرد، ی رو   نی وقوع  طور  به   به  ق ی مورد 

بدخ  در    ن ی شدند. ا   ي گذار برچسب   م ی عنوان  از   49مورد  درصد 
  تمام رخدادها بود.

بدخ   دو  موارد  از  عنوان    م ی مورد  به  اشتباه   خیم خوشبه 
که  ي بند طبقه  مورد در مطالعه را   49درصد از کل    4/ 1  شدند 
مشخص شد که   م، ی خ خوش  ین ی ب ش ی پ   23از    دهند.می   لی تشک 
 ین ی ب ش ی پ  24حال، از    ن ی درصد درست بوده است. در هم   100
همچن   100  م، ی بدخ  است.  بوده  درست  مورد   23از    ن ی درصد 

شد، در   یبین پیش   خیم خوش  ی درصد به درست   100  ، خیم خوش
به عنوان   ی درصد به درست   92/ 3  م،ی مورد بدخ   24که از    ی حال 
تشخ   7/ 7  و   ي بند طبقه   م ی بدخ  اشتباه  در   ص ی درصد  شد.  داده 

پ   95/ 9  مجموع  از  و   ها ی نی ب ش ی درصد  درصد   4/ 1  درست 
سیستم هیبریدي را   ROCمنحنی    ) 10(   نادرست بودند. شکل 

  دهد.می   از پیش آموزش دیده نشان  CNNبا استفاده از یک  

  
  ResNet50هاي با ویژگی SVMشبکه  AROCمنحنی  . 10 شکل

  
 SVMو  LiverNet با شبکه عمیق

شکل در  اصلی  قطر  اول  سلول  درصد   )11(  دو  و  تعداد 
از  بنديطبقه استفاده  با  را  صحیح  شبکه   SVMهاي  گاوسی 

با ویژگی میپیشنهادي  نشان  بعدي  سه  گرافیکی  به هاي  دهد. 
طبقه مثال،  بود   23براي    خیم خوش بندي  عنوان  صحیح  رخداد 

نشان کل    %9/47  دهندهکه  همین    48از  در  است.  رخداد 
که  24رویکرد،   شد  شناسایی  بدخیم  دقیق  به طور    0/50  مورد 

  .درصد از کل موارد بود
  

  
  LiverNetهاي با ویژگی SVMماتریس سردرگمی  . 11 شکل

  
خوش   23از   درستی   100خیم،  مورد  به  آنها  درصد 

 96مورد بدخیم،    25بینی شدند، در حالی که از  خیم پیشخوش 
طبقه بدخیم  عنوان  به  درستی  به  کلدرصد  در  شدند.   بندي 

شکلها  یبینپیش  9/97% بود.   ROCمنحنی    )12(  درست 
  نشان   LiverNetهاي  سیستم هیبریدي را با استفاده از ویژگی

  . دهدمی
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  LiverNetهاي سیستم هیبریدي با ویژگی AROC . 12 شکل

  
در   است  شده  استفاده  مطالعه  این  در  که  ارزیابی  معیارهاي 

است. جدول آمده  مشخص  مسیر یادگیري   )3(   زیر  نتایج را در 
براي   ترکیبی  مسیر  و    LiverNetو    ResNet50عمیق 

توصیف محاسبه می   پیشنهادي  براي  زیر  معادلات  از  کند. 
  شود. می ي کننده استفادهبندطبقهعملکرد 

حساسیت                                             )1(  = TPTP+FN  
صحت                                                    )2(  = TPTP+FP 
ویژگی                                               )3(  = TNTN+FP 
دقت                                      )4(  = TPTP+TN+FP+FN  

بالا،   معادلات  واقعی،    TPدر  واقعی،    TNمثبت   FPمنفی 
  منفی کاذب است.  FNمثبت کاذب و 

  
  مقایسه بین یادگیري عمیق و مدل ترکیبی پیشنهادي   . 3 جدول

  دقت  ویژگی   صحت   حساسیت    روش
  ResNet50 100  2/74  2/69  7/83  یادگیري عمیق 

LiverNet  100  92  3/92  9/95  
  ResNet50  100  92  3/92  9/95  روش ترکیبی

LiverNet  100  100  8/95  9/97  
یک   عنوان  به  پیشنهادي  شبکه  بالاي  عملکرد 

شکلاستخراج این،  بر  علاوه  است.  مشخص  زیر    )13(  کننده 
تشخیص   به  دستیابی  در  را  پیشنهادي  رویکرد  بالاي  عملکرد 

  دهد. دقیق تومورهاي کبدي نشان می

  
  دقت، صحت، ویژگی و حساسیت رویکردهاي مختلف  . 13 شکل

  گیري نتیجه
بیماران مبتلا به سرطان کبد میزان مرگ و میر بالایی دارند که 
است.  بیماري  این  دیرهنگام  تشخیص  آن  اصلی  علت 

کمکسیستم تشخیصی  رایانههاي  از رسان  استفاده  با  اي، 
میتکنیک پزشکی،  تصویربرداري  مختلف  به هاي  توانند 

روش  کنند.  کمک  کبد  سرطان  زودهنگام  هاي تشخیص 
اند که از  مختلفی براي شناسایی سرطان کبد به کار گرفته شده 

عمیق کنندهبنديطبقه یادگیري  و  ماشینی  یادگیري  هاي 
 .کننداستفاده می
مییافته نشان  مطالعه  این  از هاي  استفاده  که  دهد 
پیچشیشبکه عصبی  خودکار   )CNN(  هاي  استخراج  براي 
طبقهویژگی با  همراه  پشتیبان   بنديها،  بردار  ماشین    کننده 

)SVM(طبقه عملکرد  توجهی  قابل  طور  به  بهبود  ،  را  بندي 
میمی نشان  نتایج  همچنین  پیشنهادي  بخشد.  مدل  که  دهد 

به   را  پردازش  می  22زمان  کاهش  که  ثانیه  حالی  در  دهد، 
ResNet50  ثانیه نیاز دارد 32به. 

دقت  صحت، ویژگی و  شامل حساسیت،  عملکرد  معیارهاي 
با  برابر  ترتیب  رویکرد    9/97،  8/95،  100،  100  به  این  است. 

اسکن با تیتواند تومورها را با دقت بالا حتی در تصاویر سیمی
 .کنتراست پایین تشخیص دهد
  از این پژوهش استنتاج کرد:   تواندر نهایت، نتایج زیر را می

تجهیزات  1( در  استفاده  براي  عمیق  یادگیري  مدل  عملکرد   (
نشان   را  توجهی  قابل  بهبود  و  است  مطلوب  بسیار  پزشکی 

طبقه2(   دهد.می بالایی   ،کنندهبندي)  نسبتاً  دقت  با  را  تومور 
می تقسیم3(  دهد.تشخیص  کوچک )  بسیار  تومورهاي  بندي 

به چالش را  محلی  نویز  است  ممکن  سیستم  و  است  برانگیز 
 .عنوان تومور بالقوه در نظر بگیرد

داده   مجموعه  از  استفاده  با  پیشنهادي    LiTs17روش 
پژوهش بین  در  مطلوبی  عملکرد  و  است  شده  هاي  مقایسه 

جدول است.  آورده  دست  به  با  4(  مرتبط  مطالعه  این  مقایسه   (
زیرپژوهش سطح  اساس  بر  را  گذشته  ، )(AUC  منحنی  هاي 

  . دهدویژگی، حساسیت و دقت نشان می
 

  مقایسه مطالعه حاضر با وضعیت موجود   . 4 جدول
 AROC  ویژگی   ت ی حساس   دقت   روش   منبع 

  و همکاران   1کاکار 
  -   -   -   97/ 11  شبکه عصبی مصنوعی   ) 2018( 
  -   SegNet-UNet-ABC  5 /97   -  2 /97  ) 2020(   2قانیم 
 Fast Generalized  ) 2022(   3السعید 

Fuzzy C-Means  5 /95  23 /96  83 /95  98 /0  
  CNN-SVM  9 /97  100  8 /95  8 /97  پژوهش حاضر 

 
1 Kakkar 
2 Ghoniem 
3 Al-Saeed 
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آمده با استفاده  دستاین پژوهش سطح بالایی از اطمینان به 
استخراج  LiverNetاز   یک  عنوان  ویژگیبه  خودکار  ها،  کننده 

بین   تمایز  براي  ماشینی  یادگیري  مزایاي  از  استفاده  بر  علاوه 
  دهد. خیم و بدخیم کبد را نشان می تومورهاي خوش 
از عصبی پیچشی  استفاده  ماشین    به همراه  )CNN(   شبکه 
پشتیبانی براي  به  )SVM(  بردار  ترکیبی  روش  یک  عنوان 

پیش و  تصاویر  تشخیص  از  کبد  سرطان  رویکردي CTبینی   ،
می شمار  به  اعتماد  ترکیب قابل  دلیل  به  روش  این  آید. 

هاي پیچیده و غیرخطی  در استخراج ویژگی  CNNهاي  توانایی
طبقه قدرت  و  در  SVMبندي  تصاویر  دقت  افزایش  به  منجر   ،

هاي دقیق تصاویر را استخراج  ویژگی  CNN  .شودتشخیص می
سپس  می و  طبقهبه  SVMکند  یک  این عنوان  از  کارآمد،  بند 

طور کلی، این  کند. بهها براي تشخیص دقیق استفاده میویژگی
و زمان پردازش کوتاهی   %9/97  تواند دقت بالایی تاترکیب می

در مثال،  عنوان  به  باشد.  داشته  همراه  به  زمان  مدل    این  را 
ثانیه کاهش یافته است. این روش همچنین به   22پردازش به  
میدلیل ویژگی بین موارد  هایش  عملکرد بهتري در تمایز  تواند 

خوش  و  حساسیت  بدخیم  که  دهد  نشان  ویژگی   %100خیم   و 
به  مؤید  8/95% است.  نکته  سایر این  با  مقایسه  در  علاوه، 

مانند  روش  میResNet50ها  رویکرد  این  بهتري  ،  نتایج  تواند 
کبدي   تومورهاي  تشخیص  در  بالاتري  عملکرد  و  دهد  ارائه 

 .نشان دهد
هایی نیز ها و چالشبا این حال، این روش داراي محدودیت

چالش این  از  یکی  تومورهاي  هست.  تشخیص  در  دشواري  ها، 
تصاویر   در  نویز  وجود  و  می  CTکوچک  که  به  است  تواند 
به شود.  منجر  نادرست  با تشخیص  نویز  که  مواردي  در  ویژه 

یابد. تومور اشتباه گرفته شود، احتمال خطا در نتایج افزایش می
داده  مجموعه  از  استفاده  این،  بر  ممکن علاوه  نامتعادل  هاي 

غالب  دسته  روي  بر  از حد  بیش  تمرکز  سمت  به  را  مدل  است 

می کاهش  را  مدل  دقت  امر  این  که  دهد،  مسئله سوق  دهد. 
داده  مجموعه  به  نیاز  گیرد،  قرار  نظر  مد  باید  که  هاي  دیگري 
تر باشد بزرگ و با کیفیت است. هر چقدر کیفیت تصاویر پایین

داده  نسبت یا  همان  به  نیز  مدل  عملکرد  باشند،  محدودتر  ها 
پارامترهاي  ضعیف دقیق  تنظیم   SVMو    CNNتر خواهد بود. 

این پارامترها  نیز از جمله چالش است؛ زیرا اگر  دیگر  هاي مهم 
بیشبه دچار  مدل  است  ممکن  نشوند،  تنظیم    برازشدرستی 
)Overfitting(  برازش یا کم )Underfitting(   شود، که این امر
 .گذاردپذیري مدل تأثیر میشدت بر دقت و تعمیمبه

روش  سایر  با  مقایسه  مدلدر  بر ها،  مبتنی  کاملاً  هاي 
مانند   عمیق،  دقت  ResNet50یادگیري  در  است  ممکن   ،

ترکیب  طبقه اندازه  به  اگرچه    CNN-SVMبندي  نباشند.  مؤثر 
مدل  پیاده این  سادهها  زمان  سازي  است  ممکن  و  دارند  تري 

کوتاه آن پردازش  کلی  عملکرد  اما  باشند،  داشته  نیاز  در تري  ها 
روش  اندازه  به  موارد  از  از بسیاري  نیست.  مؤثر  ترکیبی  هاي 

هاي  بندي یا استفاده از شبکه هاي سنتی طبقهسوي دیگر، روش 
تخاصمی برخی )GANs(  مولد  در  است  ممکن  هرچند   ،
به داده کاربردها  با  مناسب ویژه  کمتر  دقت هاي  اما  باشند،  تر 

  CNN-SVMهاي ترکیبی مانند  تر از روش ها معمولاً پایینآن
 .است

ترکیبی   روش  نهایت،  تشخیص   CNN-SVMدر  براي 
تصاویر   از  کبد  قابل    CTسرطان  و  مؤثر  بسیار  راهکار  یک 

آید. این روش مزایاي قابل توجهی در زمینه اعتماد به شمار می
ویژگی ارائه  استخراج  بالا  دقت  با  تشخیص  و  دقیق  هاي 

به  می باید  نتایج  بهترین  به  رسیدن  براي  حال،  این  با  دهد. 
تنظیم  چالش کوچک،  تومورهاي  تشخیص  مانند  موجود،  هاي 

داده  از  استفاده  و  پارامترها  ویژهدقیق  توجه  کیفیت،  با  اي  هاي 
 .داشت تا از هرگونه خطا و کاهش دقت جلوگیري شود
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