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900در هـا توموریصتشـخ منظـور بـه الگوریتم جدیـد  در این مقاله از یک استفاده کرد. 
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هـاي ویژگـی به علـت ایجـاد   سنتی از تصاویر استخراج شود.هايروشبالاتر، نسبت به 
هـاي مؤلفهتحلیل از روش سومشبکه عصبی کانولوشن، در فازهايمدلفراوان توسط 

100در نهایـت  شـود کـه   کاهش ابعاد و وابسـتگی اسـتفاده مـی   منظوربهاحتمالیاصلی
بنـدي بـا اسـتفاده از    طبقـه در فـاز چهـارم   . شـود ویژگی اصلی از هر مدل استخراج مـی 

مقایسه نتـایج، از سـه شـاخص    منظوربه. شودالگوریتم ماشین بردار پشتیبان انجام می
الگوریتم که دهد نشان میايمقایسهنتایج ویژگی، حساسیت، و دقت استفاده شده است. 

.داردها دادهاکثرعملکرد مناسبی در پیشنهادي 

شـبکه عصـبی   دیـده آمـوزش هـاي پـیش   مـدل ؛هیستوگرامسازيیکسان: واژگان کلیدي
.ماشین بردار پشتیبان؛احتمالیاصلیهايمؤلفهتحلیل ؛ کانولوشن

مقدمه-1
هـاي سیسـتم ضرورت گسـترش ها، به دلیل رشد چشمگیر دادهاخیرهايسالدر 

چنـدین  در همین راسـتا  . ]2, 1[باشدمیها بسیار ضروري کشف دانش از بین داده
کـه بـا   ارائه شده استدر زمینه تشخیص تومورهاي مغزيتم کمک پزشکیسیس

توانند به تشخیص استفاده از کشف دانش از درون تصاویر تومورهاي مغزي، می
درصد تومورهاي انسـان را  دومغزي حدود هايتومور. این تومورها کمک نمایند

در این زمینـه شـش   ومیرمرگ، هاآند، ولی به علت محل قرارگیري ندهتشکیل می
شناسـایی تومورهـاي مغـزي    منظـور بـه دیگـر اسـت.   يبرابر بیشتر از تومورهـا 

هايسیستمبه کمک ، تشخیصهاروشاین در میان مختلفی وجود دارد.هايروش
معمـول در  هـاي روشیکـی از  گسترش یافته اسـت.  اخیرهايسالدر کامپیوتري

هـا آنپرکـاربردترین  . اسـت برداري پزشـکی  تصویرشناسایی تومورهاي مغزي، 
از آيآرامتصـاویر معمـولاً .]3[اسـت تـی  سیتصاویرو آيآرامتصاویرشامل 
آيآرامر یتصـاو شود. میبیشتر استفاده ،ترآسانکارایی بالاتر و ارزیابی لحاظ 

اسـتفاده  2و فلیرT1- Weighted ،T2- Weighted،1تراکم پروتونصورتبهمعمولاً
حـوزه  ، بسیار بیشتر از آيآرامتصاویرفراوانی اطلاعات موجود در . ]4[شودمی

توانـد تصـاویري برابـر بـا     میامروزي آيآرامهايسیستمدید انسان است، زیرا 
از ، هـا حجـم بـالاي داده  بـا توجـه بـه   .]5[سطح خاکستري را ایجـاد کنـد  65,535

1. Proton Density
2. Flair
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هـاي ریاضـی   در چـارچوب و کشف دانـش آيآرامتصاویرپردازشکامپیوتر در 
.شوداستفاده می
پـنج شـامل  معمـولاً مربوط در زمینه پردازش تصـاویر پزشـکی   هايالگوریتم

اسـتخراج  ، بنـدي قطعـه پـردازش،  پـیش شـامل مرحلـه  پـنج . این استمرحله اصلی 
جملـه  شـامل مراحلـی از   پـردازش پیش.]6[استبنديطبقهویژگی، کاهش ابعاد و 

هاي مشابه را پیکسل،بنديقطعههايتکنیک. استاصلاح مقادیر شدتونویزحذف 
هاي استخراج ویژگـی،  با استفاده از تکنیکآورد. میبه وجودمختلف هايکلاسدر 

هـاي کـاهش   و بـا اسـتفاده از تکنیـک   شـود تعداي ویژگی از تصاویر استخراج می
هـاي تکنیـک انتخـاب  یابـد.  ها کـاهش مـی  ابعاد، میزان ابعاد و وابستگی در ویژگی

را تـأثیر بیشـترین  ،هاي مناسببندمناسب در استخراج ویژگی و استفاده از طبقه
همچنین استفاده از یک تصاویر پزشکی دارند.بندي درطبقههايالگوریتمدر دقت 

تـري مناسـب هـاي ویژگـی تواند باعث ایجاد میبندي روش مناسب در زمینه قطعه
.گردد

تومورهـاي مغـزي   بنديطبقهمنظوربهدر این مقاله یک الگوریتم ترکیبی جدید 
گـام اصـلی (بـدون    چهـار شـود. ایـن الگـوریتم از    میمعرفی آيآرامتصاویردر 

و ،، کاهش ابعادهااستخراج ویژگی، پردازشپیش) مشتمل بربنديقطعهاستفاده از
منظــوربــه1هیســتوگرامسـازي یکســاناز روش . تشــکیل شـده اســت بنــديطبقـه 
شـبکه عصـبی   دیـده آمـوزش پـیش  هـاي مـدل از . شـود مـی استفاده پردازشپیش

استخراج ویژگـی، و از  منظوربه4نتگوگلو3نتالکسهايمدلشامل 2کانولوشن
هـا ویژگـی کاهش ابعاد بـر روي منظوربه5اصلی احتمالیهايمؤلفهتحلیل تکنیک

6الگوریتم ماشین بـردار پشـتیبان  ،بنديطبقهمنظوربهتینهادرشود. میاستفاده 

شود.استفاده می
بررســی موضـوع مبـانی نظـري  مـرور  ،در ادامـه ایـن مقالـه و در بخـش دوم    

در بخـش  شـود. مـی در بخـش سـوم، الگـوریتم پیشـنهادي شـرح داده      وشود می

1. Histogram Equalization
2. Convolution Neural Network
3. AlexNet
4. GoogleNet
5. Probabilistic Principal Component Analysis
6. Support Vector Machine
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دربـاره نتـایج   روش پیشنهادي ارائـه و در بخـش پـنجم   کارگیريبهنتایج ،چهارم
شود.میگیرينتیجهبحث وآمدهدستبه

پیشینه تحقیق- 2
وجود دارد. آرآيامها در تصاویر هاي مختلفی به منظور پیش پردازش دادهروش

دارد فیلـد  آرآيامیکی از فیلدهایی که کـاربر زیـادي در پـیش پـردازش تصـاویر      
نام دارد که در تجزیه و تحلیـل بافتهـاي کمـی و بهبـود     1نرمالایز شدت روشنایی

شـش روش شـامل   ]7[نبـی زاده و کوبـات   کنتراست تصـاویر ضـروري هسـتند.    
، کشـش  4هیسـتوگرام ، نرمال سازي 3نرمال سازي کشش کنتراست،2مقیاس شدت

، در فیلـد  6نرمـال سـازي کرنـل گوسـی    و، یکسان سازي هیستوگرام5هیستوگرام
زو یلوئنرمالایز شدت روشنایی معرفی شده است. بر اساس نتایج حاصل از مقاله

نسـبت بـه   در تصـاویر پزشـکی  سازي هیسـتوگرام یکسان، روش ]8[و همکاران
ها، کارایی بهتري را داشته است.سایر روش

شـود.  ها اطلاق مـی استخراج ویژگی، فرایند تبدیل تصویر به گروهی از ویژگی
را بـه دو  ي موجـود در ایـن حـوزه   هاالگوریتمتواندر زمینه استخراج ویژگی می

در زمینـه  کـرد. تقسیم8یادگیري عمیقهاي الگوریتمو 7سنتیهاي الگوریتمدسته 
و 9رخدادماتریس همهايالگوریتمتوان بهمیاستخراج ویژگیسنتیهايالگوریتم

هـاي  الگـوریتم اشاره کرد. استخراج ویژگی با اسـتفاده از  10تبدیل موجک گسسته
مطرح گردید. آنها در ]9[توسط هارالیک و شانموگاماولین بار رخدادماتریس هم

تکنیک آماري از جمله میزان وابستگی، آنتروپـی، مجمـوع واریـانس،    14این مقاله 
تبـدیل  معرفی کردنـد. بنديبه منظور طبقههمگنی، مجموع مربعات خطا و غیره را 

شود که استفاده میآرآيامموجک گسسته به منظور استخراج ویژگی در تصاویر 

1. Intensity Normalization
2. Intensity Scaling
3. Contrast Stretch Normalization
4. Histogram Normalization
5. Histogram Stretching
6. Gaussian Kernel Normalization
7. Traditional algorithm
8. Deep learning algorithm
9. Gray-Level Co-Occurrence Matrix
10. Discreet Wavelet Transform
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هـاي اسـتخراج   در زمینه الگـوریتم . ]10[یک ابزار قدرتمند بر پایه ریاضیات است 
ي شـبکه  هاي پیش آمـوزش دیـده  توان از مدلمیق میویژگی در حوزه یادگیري ع

و نـت هـا مـدل الکـس   عصبی کانولوشن استفاده نمـود. معروفتـرین ایـن الگـوریتم    
هـاي کارامـد اسـتخراج    باشند کـه در سـالهاي اخیـر بـه عنـوان روش     نت میگوگل

هـاي بـا ابعـاد بـالا     با توجه به ایجاد ویژگـی گیرند. ویژگی مورد استفاده قرار می
هـاي مختلـف کـاهش ویژگـی     هاي استخراج ویژگی، معمـولا از روش توسط روش

. شودها استفاده میبدون از دست دادن اطلاعات مهم، به منظور کاهش این ویژگی
معرفی ]11[زولنر و همکارانهاي مختلفی به منظور کاهش ویژگی در مقالهروش

،2ي اصـلی تحلیل مولفه،1رسونیپیهمبستگبیضرها شامل شده است. این روش
ها تاثیر بسیار اندکی بر روي شوند. این روشمی3ي مستقلمولفهلیو تحلهیتجز

.]12[بندي می گذارنددقت طبقه
هـاي غیـر نظـارت    روشهاي نظـارت شـده و  بندي شامل روشهاي طبقهروش

K،4هاي نظارت شده شامل ماشین بـردار پشـتیبان  . برخی از روش]6[استشده 

، 8، درخـت تصـمیم  7سـاده ، بیز 6ي خطی، تحلیل تفکیک کننده5نزدیکترین همسایگی
10، و رگرسـیون لجسـتیک  9ماشین بردار پشتیبان بـر اسـاس تـابع کرنـل شـعاعی     

بنـدي در مقـالات بسـیاري مـورد     عنوان ابزارهاي طبقـه به هاباشند. این روشمی
اند.استفاده قرار گرفته

بندي به همراه دقـت آنهـا در   هاي مختلفی به منظور طبقه، الگوریتم1در جدول 
هاي استخراج ویژگـی بـه دو   روشاین جدولندي نشان داده شده است. دربطبقه

از جمله مـاتریس هـم رخـداد و تبـدیل     استخراج ویژگیسنتیهايالگوریتمدسته 
یادگیري عمیق از جملـه هاي استخراج ویژگی با استفاده از مدلوموجک گسسته 

شبکه عصبی کانولوشن تقسیم شده است.پیش آموزش دیدههايمدل

1. Pearson's Correlation Coefficients
2. Principal Component Analysis
3. Independent Component Analysis
4. Support Vector Machine
5. K-Nearest Neighbor
6. Linear Discriminant Analysis
7. Naive Bayes
8. Decision Tree
9. SVM with radial basis function based kernel
10. Logistic Regression
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سنتی استخراج ویژگیهايروشبندي با استفاده از طبقههايالگوریتممرور برخی از 1جدول

الگوریتمروش
دقت 

(درصد)
سال

هاي سنتی روش
استخراج ویژگی

971990]13[انفیس+الگوریتم ژنتیک+ماتریس هم رخداد

16/962006]14[خطی با کرنل ماشین بردار پشتیبان+ تبدیل موجک گسسته
اي با کرنل چندجملهماشین بردار پشتیبان+ تبدیل موجک گسسته

]14[
982006

982006]14[با کرنل شعاعیماشین بردار پشتیبان+ تبدیل موجک گسسته
ترین نزدیک+ Kهاي اصلیتحلیل مؤلفه+ تبدیل موجک گسسته

]15[همسایه
6/982010

ماشین بردار + هاي اصلیتحلیل مؤلفه+ ماتریس هم رخداد
]16[پشتیبان

88/882011

شعاعیشبکه عصبی -شبکه عصبی احتمالی+ماتریس هم رخداد
]17[

1002014

الگوریتم +هاي اصلی احتمالیتحلیل مؤلفه+ تبدیل موجک گسسته
]18[ادابوست با جنگل تصادفی

1002015

استخراج ویژگی 
استفاده از با

هاي پیش روش
دیدهآموزش

ماشین بردار پشتیبان+ + Vgg-f( gain ratio، نتگوگل،نتالکس(
]19[

76/992018

الگوریتم پیشنهادي-3
آيآرامتصاویرپیشنهادي در این مقاله منجر به تشخیص تومورهاي مغزي در روش

مرحلهچهارشامل موردنظرالگوریتم ، )1(شکلشود. بر اساس فلوچارت مربوط به می

پیش هايمدلاستفاده از. استبنديطبقهاستخراج ویژگی، کاهش ابعاد و ،پردازشپیش

بنـدي تومورهـاي مغـزي در    طبقـه منظـور بـه شبکه عصبی کانولوشن يدیدهآموزش

و ایـن مطالعـه را از سـایر مطالعـات در     استاصلی این مقاله يایدهآي،آرتصاویر ام

سازيیکساناز روش در این مقاله سازد. میمتمایز آيآرامتصاویر بنديطبقهحوزه

اسـتخراج  بـه منظـور  از شبکه عصبی کانولوشـن  ، پردازشپیشبه منظورهیستوگرام 

الگوریتم و از ،کاهش ابعادبه منظوراصلی احتمالیهايمؤلفهتحلیل ویژگی، از روش 

در شـود. میمختلف استفاده هايکلاسدر بنديطبقهبه منظورماشین بردار پشتیبان

در ادامـه  ؛گـردد میهیستوگرام معرفی سازيیکسانروش ،در ابتداوادامه این بخش
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الگـوریتم  سپس؛ شودمیشبکه عصبی کانولوشن بررسی دیدهآموزشپیش هايمدل

بـه  ماشین بردار پشتیبان الگوریتم تیدرنهاتشریح و اصلی احتمالیهايمؤلفهتحلیل 

شود.میشرح داده هکلاسچندبنديطبقهمنظور

هیستوگرامسازيیکسان-3-1

ســازيیکســانتوســط خودکــارصــورتبــهتوانــد فراینــد تعــدیل مقــادیر شــدت مــی

ــتوگرام ــت     هیس ــی یکنواخ ــویر خروج ــتوگرام تص ــن روش هیس ــود. در ای ــام ش انج

سـازي یکسـان تصویر تا حد ممکن افـزایش یابـد.   یکنواختیشود گردد و باعث میمی

شود:به ازاي هر پیکسل محاسبه می، )1(رابطه بر اساسهیستوگرام

( ) ( )
( ) ( )

æ ö-
= ´ -ç ÷ç ÷´ -è ø

mincdf v cdf
h v round L

w h
1

1
)1(

)، )1(رابطــهدر  )h v ،مقــدار هیســتوگرام( )cdf v مقــدار تــابع توزیــع تجمعــی

عرض تصـویر،  wکمترین مقدار تابع توزیع تجمعی، v ،mincdfمربوط به پیکسل 

h ارتفاع تصویر وL   کـه در بیشـتر مواقـع    شـده اسـتفاده تعداد سـطوح خاکسـتري

را دارد.256مقدار 

شبکه عصبی کانولوشن-3-2
يریادگی ـهـاي مـدل ، کننـد مـی کار یکه با هوش مصنوعیدر حال حاضر محققان

در میـان  .کننـد مـی اسـتفاده  يقویمحاسباتهايسیستمجادیابه منظوررا قیعم

باشـند. شـبکه  ابزارهـا مـی  بهترینیکی از مصنوعیهاي عصبی، شبکههامدلاین 

مـوازي در  صـورت بـه کـه  غیرخطـی هـاي  گـره از یک مجموعـه مصنوعیعصبی

هـاي عصـبی،  شـبکه در میـان .]20[اسـت  ارتباط با یکدیگر هستند، تشـکیل شـده  

ینـه  در زمبنـدي طبقـه اسـتخراج ویژگـی و   منظوربهي عصبی کانولوشن، هاشبکه

ي عصـبی کانولوشـن،   هـا هدف از طراحی شبکه.دنشویادگیري عمیق استفاده می

هی ـبـا ناح دقیق از نحوه عملکـرد سیسـتم بینـایی انسـان و ارتبـاط آن      سازيمدل

ادگیري یــکلیـدي،  هــايویژگـی اســتخراج خودکـار  بینـایی مغـز اســت کـه وظیفـه    
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ي احتمالی را بر عهـده  هاتصاویر در یک سیستم عصبی و همچنین حذف افزونگی

لایـه  چنـدین شبکه عصـبی کانولوشـن نـوعی از یـادگیري عمیـق اسـت کـه        دارد.

یـک  معمـولاً شـبکه عصـبی کانولوشـن   . لایـه ورودي  دارد2پولینگو 1کانولوشن

بـالا و  پـذیري تفکیـک و خروجی آن یک بردار ویژگـی بـا   ،تصویر با ابعاد دلخواه

ي پنهان در ایـن شـبکه لایـه کانولوشـن،     هامختلف است. لایههايکلاسمتناظر با 

شـبکه عصـبی کانولوشـن   سـاده است. سـاختار  3و لایه اتصال کامل،لایه پولینگ

ي هـا و بایـاس هـا کانولوشـن شـامل وزن  لایه نشان داده شده است.)2(شکلدر 

ي هـا فیلتر با ابعاد و اعماق مختلـف بـر روي لایـه   صورتبهکه استآموزشقابل

شوند و یک نقشه ویژگی به ازاي هـر نمونـه و هـر فیلتـر تولیـد      میورودي اعمال 

کانولوشـن تشـکیل   لایـه یـک ي ویژگـی بـه یکـدیگر    هاشود. با اتصال این نقشهمی

بـه همـراه کـاهش مقیـاس     غیرخطـی بـرداري نمونـه یک تابع پولینگلایه شود. می

و حتی نـرم کمتـرین   گیريمیانگینتواند توابعی مانند ماکزیمم گیري، میاست که 

شود که ابعـاد لایـه ورودي   میمربعات باشد. اعمال این لایه به لایه ورودي باعث 

سـطح بـالا   هـاي ویژگـی لایه نهـایی داراي  ،کاهش یابد. لایه اتصال کاملتدریجبه

ي ویژگــی در لایــه قبلــی هــارون در ایــن لایــه بــه یکــی از نقشــه واســت و هــر نــ

متصل است.

دو روش براي استفاده از شبکه عصبی کانولوشن وجـود دارد. روش اول فراینـد   

شـود و در روش دوم از  مـی آموزش با اسـتفاده از یـک مجموعـه بـزرگ داده انجـام      

در .]19[شـود  مـی اسـتفاده  اسـتخراج ویژگـی  منظـور بهدیدهآموزشپیش هايروش

پـیش  هـاي مـدل شـود کـه در آن بـا اسـتفاده از     این مطالعه از روش دوم استفاده مـی 

دیـده آمـوزش پـیش  هـاي مـدل شـود.  مـی فرایند استخراج ویژگی انجـام  ،دیدهآموزش

. سـاختار کلـی ایـن   اسـت نـت گوگـل ونـت الکسدر این مقاله شامل مدل شدهاستفاده

ر لایـه  دشـده اسـتفاده در سـایز فیلترهـاي   هـا آنو تفـاوت  اسـت ها شبیه به هـم  مدل

.استدر لایه اتصال کامل عصبکانولوشن و تعداد

1. Convolution layer
2. Pooling
3. Fully-connected layer
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يهـا دادهبنـدي طبقـه آمـوزش و  منظـور به2012این مدل در سال : نتالکسمدل 

ImageNet شـد معرفـی  ]21[در مقاله .ImageNet  256تصـویر میلیـون  1,2شـامل´
ایـن مـدل   )3(شـکل بر اسـاس  تقسیم شده است. رمجموعهیز1000در است که256

اتصال کامل است.هیدولاو لایه پولینگسه شامل پنج لایه کانولوشن، 

نـت الکـس معرفی شد و نسبت به مـدل  ]22[در مقاله نتگوگل: مدل نتگوگلمدل 

. شـد معرفی 1اینسپشن. در این مدل یک مفهوم جدید به اسم استترپیچیدهو ترعمیق

، )4(شـکل است. بـر اسـاس   پولینگلایهیکشامل شش لایه کانولوشن و اینسپشنهر 

.استاینسپشنو نه لایه لایه پولینگکانولوشن، سه دولایهشامل نتگوگلمدل 

مدلهاي شبکه 
عصبی کانولوشن

تحلیل مولفه اصلی 
احتمالی

ماشین بردار 
پشتیبان

طبقه بندکاهش ویژگیاستخراج ویژگی

طبقه بندي تصاویر

مننژیوم

گلیوم

هیپوفیز

یکسان سازي 
هیستوگرام

پیش پردازش

مدل پیشنهادي1شکل

لایه اتصال کامللایه پولینگلایه کانولوشنلایه پولینگلایه کانولوشنتصویر

خروجی

ساختار ساده شبکه عصبی کانولوشن2شکل

5پول 
3:  سایز کرنل

2:  گام
0:  پد

5کانولوشن 
3:  سایز کرنل

1:  گام
1:  پد

4کانولوشن 
3:  سایز کرنل

1:  گام
1:  پد

3کانولوشن 
3:  سایز کرنل

1:  گام
1:  پد

2پول 
3:  سایز کرنل

2:  گام
0:  پد

2کانولوشن 
5:  سایز کرنل

1:  گام
2:  پد

1پول 
3:  سایز کرنل

2:  گام
0:  پد

1کانولوشن 
11:  سایز کرنل

4:  گام
0:  پد

Fc6 Fc7 Fc8

نتالکسساختار مدل 3شکل

1. Inception
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2پول 
3:  سایز کرنل

2:  گام
0:  پد

2کانولوشن 
3:  سایز کرنل

1:  گام
1:  پد

1پول 
3:  سایز کرنل

2:  گام
0:  پد

1کانولوشن 
7:  سایز کرنل

2:  گام
3:  پد

a5 اینسپشن

e4 اینسپشن

c4 اینسپشن

d4 اینسپشن

b4 اینسپشن

a4 اینسپشن

a3 اینسپشن

b3 اینسپشن

5پول 
7:  سایز کرنل

1:  گام
0:  پد

b5 اینسپشن

نتگوگلساختار مدل 4شکل

کاهش ابعاد-3-3
عنـوان بـه نـت گوگـل و نـت الکـس هـاي روشاز شـده اسـتخراج مشخص است بردار کاملاً

و زمـان محاسـباتی است و منجر بـه افـزایش میـزان پیچیـدگی    داراي ابعاد زیاديویژگی 
اسـتفاده  بنـدي طبقـه در هـا تمـام ایـن ویژگـی   عمومـاً شـود.  مـی بنـدي طبقهدر محاسباتی

هـاي ویژگـی شـود کـه از میـان    مـی کاهش ابعاد، باعـث  هايروشد و استفاده از نشومین
دستیابی بـه بیشـترین درصـد صـحت در     باعثکه مؤثريبهینههايویژگی، آمدهدستبه

بسـیار انـدکی بـر روي    تـأثیر هـا روشایـن  گردنـد. ، انتخـاب  انـد شـده هـا خیص نمونهتش
بـه دلیـل   اصلی احتمالیهايمؤلفهتحلیل روش ،هاروشدر میان این گذارند. میبنديطبقه

در ایـن مطالعـه   ،ي حجـیم هـا دادهبـا حجـم کـم بـا فـرم توزیـع احتمـالی از        هادادهنمایش 
اصـلی هايمؤلفهتحلیل یک فرمول احتمالی از روشاین روش گیرد. قرار میمورداستفاده

]23[تیپینـگ و بیشـاپ  که اولـین بـار توسـط   استیپنهان گاوسریمدل متغبر اساس یک 
نسـبت بـه روش  اصـلی احتمـالی  هـاي مؤلفـه تحلیـل  ي روش اهیکی از مزیت. شدمعرفی 
هـا کمتـر   هـا از ابعـاد داده  این است که در مواردي که تعـداد نمونـه  اصلیهايمؤلفهتحلیل 

دهد.  ، پیچیدگی محاسباتی در یافتن بردار ویژه را کاهش میاست

اصلی احتمالیهايمؤلفهتحلیل روش -3-3-1
مبتنی بر یک مدل خطاي ایزوتروپیک اسـت. ایـن مـدل    اصلی احتمالیهايمؤلفهتحلیل 

بعدي متغیرهاي kبردارو بعد، pبا) y(اتبردار مشاهدبینبه دنبال یافتن ارتباط 
میـانگین صــفر و  بــانرمـال ايحاشــیهتوزیـع داراي)x(اســت. متغیـر  )x(1لیتنـت 

:شودتعریف می)2(رابطهبر اساس این مدلاست.واریانس یک

1. ??????????????
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*t ty W x m e= + + )2(

یـک متغیـر   e،متغیرهـاي لیتنـت  بـردار  x،مشـاهدات سـطري  بـردار yجایی که
، با توجه بـه  yمشاهداتبردار . خطاهاي تصادفی استيدهندهنشانکه استسطري 

،لیتنتبنابراین متغیرهاي شرطی مستقل هستند.صورتبه، xلیتنتمقادیر متغیرهاي 
دهند که تغییـرات منحصـر   میو متغیرهاي خطا را توضیح مشاهداتبردار رابطه بین 

لیتنـت متغیرهاي کهاستkدر pیک ماتریس Wماتریسخاص است.iyبه یک 
میانگین هـر  شاملکه استیک بردار سطري μمتغیرو ردیگیبرمو مشاهدات را در 

.استمتغیر 
تحت این مدل،

( )( )~ ,  * *Ty N W W v I Km + )3(

وجـود نـدارد،   Wوvبـراي تخمـین  یتحلیل ـحـل راههـیچ  )3(رابطـه با توجه بـه  
1EMدرست نمایی بـا اسـتفاده از الگـوریتم    حداکثر با استفاده از روش هاآنبنابراین 

در .توضـیح داده شـده اسـت   ]23[در مقالـه  این الگـوریتم که جزئیات شوندمیتعیین 
را تشـکیل  زیرمجموعـه یـک سـري بردارهـاي    Wهـاي سـتون همگرایی این الگوریتم، 

ضرایب متعامـد  اصلی احتمالیهايمؤلفهتحلیل . استعامد تدهند که یک ماتریس ممی
فضاي زیرکه در یکWمتعامد از بردارهايزیرمجموعهیافتنرا با استفاده از فرایند 

آورد.میبه دستخاص قرار دارند،

چند کلاس متفاوتبنديطبقهماشین بردار پشتیبان براي -3-4
کـه  باشدمیایده اساسی ماشین بردار پشتیبان بر مبناي ساختار یک ابر صفحه بهینه 

،بـاینري بنـدي طبقـه . در مسـائل  کنـد مـی براي دو کـلاس را ایجـاد   جداسازيحداکثر 

ixعضـو اعـداد حقیقـی   هـاي آمـوزش   مجموعه داده RÎ   و بـردار وابسـتگی داراي

1. Latent variables
1. Expectation-Maximization
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}باینريمقادیر }1,1iy Î بـردار ماشـین بـا بنـدي طبقـه یـک اصـلی ي. ایـده اسـت -
دهـد میرا نشانحالتترینسادهشکلاین. استشدهمشخص)5(شکل در،پشتیبان

تـوان مـی راانـد شـده دادهستاره و دایره نشانعلامتباکهدادهيبردارهاآندرکه
يهـا صـفحه فـوق تـوان مـی حـالتی چنـین در.کـرد هم جداازصفحهفوقیکتوسط
طبقـه هـا، صفحهفوقاینتمامبیندر.نمودتعیینکلاسدويجداسازيبرايبسیار

کنـد کـه بیشـترین حاشـیه را    را تعیین میییاهفوق صفحهپشتیبان، بردارماشینبند
نباشـند از  تفکیـک قابلخطی صورتبهها تر زمانی که دادهدر حالت کلی. دنداشته باش

يفضا(با ابعاد بالاتر يبه یک فضانگاشت کردن بردار دادهيیک تبدیل غیرخطی برا
بـیش  يبا ابعاد بالاتر باعث خطاياینکه انتقال به فضايبرا.شوداستفاده می)ویژگی

هاي متداول و کرنل.کندنشود، ماشین بردار پشتیبان از تابع کرنل استفاده میبرازش 
)2(که در جدول باشدمیشعاعیاي تابع پایهو ايچندجملههايپرکاربرد شامل کرنل

نمایش داده شده است.

باینريبنديطبقهدر ساختار ساده ماشین بردار پشتیبان5شکل
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انواع کرنل در ماشین بردار پشتیبان2جدول

فرمول کرنل

( ) 2
1 2

1 2, x xG x x e - -= (RBF)شعاعیاي تابع پایه

( )1 2 1 2, TG x x x x= خطی

( )1 2 1 2, (1 )T pG x x x x= + ايچندجمله

چنـد کـلاس   بنـدي طبقـه منظـور بـه براي گسترش کاربرد ماشـین بـردار پشـتیبان    
بـه سـه دسـته کلـی روش     هـا روشکـه ایـن   استپیشنهاد شدهسه روش اصلی،مختلف

(One-Against-All) OAAروش ،(One-Against-One) OAOروش ،AAO(All-At-Once)

شـود. در روش  اسـتفاده مـی  OAOایـن مقالـه از روش   در .]24[شوندمیبنديتقسیم

OAO بـه  راهـا کـلاس ،بنـدي طبقـه منظـور بـه ماشین بردار پشتیبان، یک( )´ -n n 1
2

بـراي  ماشـین بـردار پشـتیبان   . بنابراین براي ساختن یک کندمینري تقسیم یکلاس با

:شودمیمسئله زیر حل lthو کلاس kthکلاس بنديطبقه

( ) ( ) ( )
1

1min , ,
2

mTkl kl kl kl kl kl
p i

i
Q b Cx x

=

= + åW W W

Subject to: )4(

( ) ( ). 1 ,   ,
Tkl kl kl

i ib if y kf x+ ³ - =iW x

( ) ( ). 1 ,  1,
Tkl kl kl

i ib if yf x+ ³ - + =iW x

0,  1, ,   , 1, , .kl
i i m and k l nx ³ = ¼ = ¼

بایـاس  عنـوان بـه bبعـد،  nبا هاوزنبرابر با ماتریس W،)4(بر اساس رابطه 

ــین مـــی ،bو Wد کـــه باشـــمـــی کننـــد. شـــکل و موقعیـــت ابـــر صـــفحه را تعیـ

{ }1, , mx x x= ضریب پنالتی است که تعادل بـین  Cو باشندمیمتغیرهاي کمکی ¼

بـیش  باعـث ایجـاد   Cبالايکند. مقداررا برقرار میبنديطبقهپیچیدگی مدل و خطاي 

)خواهد شد. برازش )f ixيفضـا کی ـاسـت کـه نمونـه را بـه     غیرخطـی لیتبـد کی
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,1.کنـد تبـدیل مـی  یژگ ـیويبـه نـام فضـا   تربزرگبا ابعاد يانقطه ,i m= تعـداد  ¼

عنـوان بـه iyباشد. تعداد ابعاد داده میيدهندهنشانnوتستهايدادهرکوردهاي 
شود.هاي آموزش در نظر گرفته میبرچسب داده

نتایجوتحلیلتجزیه-4
هـا آنهـاي ویژگـی و آيآرامدر ابتـدا تصـاویر   ،ارزیابی نتایجمنظوربهدر این بخش 
با استفاده ماشین بردار پشتیبانالگوریتم بنديطبقهشود. در ادامه دقت شرح داده می

شـود. در نهایـت   تکـی مقایسـه مـی   صـورت بـه نـت گوگـل ونـت الکـس هايویژگیاز 
محاسـبه و بـا   بنـدي طبقـه با هم ترکیب شـده و دقـت   نتگوگلو نتالکسهايویژگی
ماشـین بـردار   بنـدي طبقـه الگـوریتم  پارامترهـاي شـود.  تکی مقایسـه مـی  هايویژگی

.تنظیم شده است)3(جدول بر اساسپشتیبان

طبقه بندهايالگوریتمشاخصتنظیم 3جدول

هاشاخصتنظیمات الگوریتم

ماشین بردار پشتیبان
1.0ضریب تابع پنالتی= 

نوع کرنل= خطی
1.0E-12اپسیلون= 

آيآرامتصاویر -4-1
از آيآرامایجــاد یــک پایگــاه داده معتبــر، تعــدادي تصــاویر منظــوربــهدر ایــن مقالــه 

این گـروه آوري شده است.جمع]25[دانشگاه پزشکی جنوبی گوانگژو چینسایتوب
آوري شـده  بیمـار جمـع  233کـه از  اسـت T1-weightedتصویر 3064شامل تصاویر

، و تومـور هیپـوفیز   گلیـوم ، ومی ـمننژاست. در این تصـاویر سـه نـوع تومـور شـامل      
،از هـر گـروه از تصـاویر   شناسایی شده است. با توجه به پیچیدگی محاسـباتی بـالا،  

ي هـا دادهتصـاویر بـه   بنـدي تقسـیم منظوربهانتخاب شده است. همچنین تصویر300
ایـن روش  استفاده شده اسـت کـه در  متقاطعاعتبار سنجی از روش ،تستآموزش و 

سـه بـه  هـا داده،شود. بـر اسـاس ایـن روش   میدر نظر گرفته سهبرابر هادتعداد فول
هـا دادهاز زیرمجموعـه شوند که در هـر تکـرار یـک    میبنديتقسیممجزا زیرمجموعه
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و در نهایـت میـانگین   داده آمـوزش  عنـوان بهزیرمجموعهدو،تستي هادادهعنوانبه
در شـکل شـود.  مـی در نظر گرفته بنديطبقهخطاي نهایی عنوانبهفولد سهخطاي هر 

و همچنین نوع تومور بـه همـراه کـلاس آن مشـخص     آيآراماي از تصاویر نمونه)6(
.است227´227تمامی تصاویرشده است. اندازه 

زیپوفیه: 3کلاسومیگل: 2کلاسومیمننژ: 1کلاس

انواع تومورهاي مغزي6شکل

هیستوگرامسازيیکسان-4-2
، و تصویر سـمت راسـت   اصلیتصویر يدهندهنشان، تصویر سمت چپ )7(شکلدر 

ایجاد شـده اسـت. در ایـن مرحلـه،     هیستوگرامسازيیکسانروش کارگیريبهبعد از 
بـر روي کلیـه   هیسـتوگرام سـازي یکسـان بـا اسـتفاده از روش   پردازشپیشعملیات 
.شودمیانجام آيآرامتصاویر

تصویر اصلیافتهیبهبودتصویر 

هیستوگرامسازيیکسانتصویر با استفاده از روش پردازشپیش7شکل

نتالکس-4-3
هـاي مختلـف، بـر    در دادهبنـدي در ماشـین بـردار پشـتیبان    طبقهدر این بخش کارایی 

و ویژگی، بـر اسـاس نتـایج حاصـل از     ،بندي، حساسیتمبناي سه شاخص دقت طبقه
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بـراي محاسـبه انـدازه کـارایی در     هـا فرمـول شود. میگیرياندازهماتریس کانفیوژن 
ارائه شده است.)7(و )6(، )5(روابط 

/Specificity TN TN FP= + )5(

/Sensitivity TP TP FN= + )6(

( ) ( )/CA TP TN TP TN FP FN= + + + + )7(

TPصـحیح مربـوط بـه همـان کـلاس،     هـاي بینـی پـیش تعداد يدهندهنشانTN
يدهنـده نشـان FPکـلاس فعلـی،  رازیغبهصحیح مربوط هايبینیپیشيدهندهنشان

بینـی  تعداد پیشيدهندهنشانFNبینی نادرست مربوط به همان کلاس، وتعداد پیش
دیگر است.هايکلاسنادرست مربوط به 

که در سه کلاس استویژگی استخراج شده 4096شامل نتالکسهايویژگی
از نـت الکـس ویژگی از مدل 4096،با توجه به اینکه در مجموعاند.شدهبنديطبقه
ویژگی اصلی با استفاده 100در نهایت استخراج شده است، آيآرامتصویر900

900یک پایگاه داده با وشودمیاصلی احتمالی انتخاب هايمؤلفهاز روش تحلیل 
تعـداد تصـاویر و   دهنـده نشـان کـه سـطرها   آیـد  مـی به دستستون 100سطر و 

اطلاعـات ورودي بـه   عنـوان بـه کـه  اسـت هـا تعـداد ویژگـی  دهنـده نشانهاستون
هـاي ویژگـی،   شـاخص مربـوط بـه  شـوند. نتـایج  میمحسوب بنديطبقهابزارهاي 

در هـر سـه فولـد   ماشین بردار پشتیبانالگوریتم عملکرد از، که حساسیت و دقت
بر اسـاس  )4(جدول نتایج نمایش داده شده است.)4(در جدول ،بدست آمده است
که نتـایج حاصـل   باشد می)8(ماتریس کانفیوژن مربوط به شکلنتایج مربوط به 

تحلیـل  عـلاوه الگـوریتم   بـه نـت الکسهاي دادهدر این ماتریس کانفیوژن بر اساس
میـانگین اي بـر اسـاس   نتایج مقایسـه .بدست آمده استاصلی احتمالیهاي مؤلفه

75ویژگـی شاخصدر ،هر سه فولددهد که درنشان می)4(جدول درهاشاخص
70مقـدار دقـت شـاخص در ، و درصـد 61مقـدار تیحساس ـشاخصدر ، درصد
. آمده استبه دستدرصد
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اصلی هايمؤلفهتحلیل +الکس نتدادهدر ویژگی، حساسیت و دقت هايشاخصنتایج 4جدول
بر اساس ماتریس کانفیوژناحتمالی

(درصد)دقت (درصد)حساسیت (درصد)ویژگی مجموع داده فولد

67 57 73
تحلیل +الکس نت

اصلی احتمالیهايمؤلفه

1

70 58 76 2

73 68 76 3

70 61 75 میانگین

نتگوگل-4-4
یـک  کـه شـامل  اسـت نـت گوگـل از مدل شدهاستخراجویژگی 1000شامل هادادهاین 

تعداد تصـاویر و  دهندهنشانکه سطرها استستون 1000سطر و 900پایگاه داده با 
بـا اسـتفاده از روش تحلیـل    هـا این ویژگـی . استهاتعداد ویژگیدهندهنشانهاستون
ستون کاهش یافته است که باعـث کـاهش پیچیـدگی    100اصلی احتمالی به هايمؤلفه

.شودمیبنديطبقهتمحاسباتی و افزایش سرع

اصلی هايمؤلفهتحلیل +نتگوگلدر دادهویژگی، حساسیت، و دقت هايشاخصنتایج 5جدول
بر اساس ماتریس کانفیوژناحتمالی

(درصد)دقت (درصد)حساسیت (درصد)ویژگی مجموع داده فولد

92 96 90 تحلیل +گوگل نت
اصلی هايمؤلفه

احتمالی

1

97 95 98 2

67/94 94 95 3

95 95 94 میانگین

است. ماشین بردار پشتیبانالگوریتمدربنديطبقهعملکرديدهندهنشان)5(جدول
95درصـد،  94هاي ویژگی، حساسیت و دقت به ترتیب مقـادیر در این جدول شاخص

هـاي کـانفیوژن   دهد. این مقادیر بـر اسـاس مـاتریس   درصد را نشان می95درصد، و
ماشـین  بندي الگـوریتم  اند. در این شکل عملکرد طبقهمحاسبه شده)9(مربوط به شکل 



1398بهار، 1، شماره 4دوره __________________________________گیريهاي نوین در تصمیمپژوهش

72

هـاي  کانفیوژن در هـر سـه فولـد بـر اسـاس داده     هايدر قالب ماتریسبردار پشتیبان
نشان داده شده است.،اصلی احتمالیهايهمؤلفتحلیل علاوهبهنت گوگل

ي ترکیبیهاداده-4-5
ایـن  .استنتنت و گوگلاز مدل الکسکه ترکیبی استویژگی5096شامل هادادهاین 

کـه بـا اسـتفاده از روش تحلیـل     اسـت سـتون  5096سـطر و 900شـامل پایگـاه داده 
شده است شناساییهااز این ویژگیویژگی اصلی100تعداد ،اصلی احتمالیهايمؤلفه

. استهاتعداد ویژگیيدهندهنشانهاتعداد تصاویر و ستوندهندهنشانکه سطرها 

اصلی هايمؤلفهتحلیل +نتگوگلو دقت در دادهویژگی، حساسیتهايشاخصنتایج 6جدول
بر اساس ماتریس کانفیوژناحتمالی

(درصد)دقت (درصد)حساسیت (درصد)ویژگی مجموع داده فولد

67/92 93 5/92 تحلیل ترکیبی+
اصلی هايمؤلفه

احتمالی

1

98 98 97 2

97 97 98 3

89/95 96 83/95 میانگین

اسـت.  ماشین بـردار پشـتیبان  الگوریتمدربنديطبقهکردلعميدهندهنشان، )6(جدول
83/95ویژگـی، حساسـیت، و دقـت بـه ترتیـب مقـادیر      هـاي شاخصبر اساس این جدول، 

اـدیر دهد.ا نشان میردرصد89/95، ودرصد96، درصد بـر اسـاس   هـا شـاخص ایـن  مق
، عملکـرد  )10(در شـکل  انـد.  محاسـبه شـده  )10(هاي کانفیوژن مربوط بـه شـکل   ماتریس

.هاي کانفیوژن در هر سه فولد نشان داده شده استترکیبی در قالب ماتریسهايداده
را هـا کلیـه داده در ماشین بردار پشـتیبان ي دربندطبقهمیانگین خطاي )11(شکل
، رنـگ نـارنجی   بنـد طبقـه ویژگـی میانگین يدهندهنشانخاکستريرنگ دهد. نشان می

دهـد. و رنگ آبی میانگین دقـت را نشـان مـی   مقادیر حساسیت، میانگینيدهندهنشان
عـلاوه بـه نـت الکسهايویژگیدربنديطبقهستون سمت راست در این شکل عملکرد 

با اسـتفاده از يبندطبقهمیانگین خطاي ستون میانی، ، احتمالیاصلیيهامؤلفهتحلیل
سـمت چـپ  سـتون  و،احتمـالی اصـلی يهامؤلفهتحلیلعلاوهبهنتگوگلهايویژگی

يهـا مؤلفـه تحلیـل علاوهبهترکیبیهايویژگیبا استفاده از يبندطبقهمیانگین خطاي 
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گفت توانمیدر مجموع آمدهدستبهبا توجه به نتایج دهد.را نشان میاحتمالیاصلی
نت و گوگلهايویژگینسبت به بنديدر طبقهترکیبی عملکرد بهتري راهايویژگیکه 

سه شاخص داشته است.در هرنتالکس

3فولد2فولد1فولد

هايمؤلفهتحلیل +نتالکسهاي کانفیوژن در سه فولد مربوط به دادههايماتریسنتایج 8شکل
اصلی احتمالی

3فولد2فولد1فولد

هايمؤلفهتحلیل + نتگوگلهاي کانفیوژن در سه فولد مربوط به دادههايماتریسنتایج 9شکل
اصلی احتمالی

3فولد2فولد1فولد

تحلیل +نتگوگل+نتالکسهاي کانفیوژن در سه فولد مربوط به دادههايماتریسنتایج 10شکل
اصلی احتمالیهايمؤلفه
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و دقت در سه شاخص ویژگی، حساسیتماشین بردار پشتیبانمقایسه عملکرد طبقه بند 11شکل 
ي مختلفهادر داده

گیرينتیجهبحث و -5
تومورهـاي مغـزي در تصـاویر    بنـدي طبقـه منظـور بهدر این مقاله یک الگوریتم جدید 

ایـن الگـوریتم در چهـار فـاز     بـود. آيآرامتصـویر  900معرفی شد که شامل آيآرام
هیسـتوگرام  سـازي یکسـان از ،پـردازش پیشمنظوربهشد. در فاز اول اصلی اجرا می

پـیش  هـاي مـدل از ،تصـاویر اسـتخراج ویژگـی از   منظـور بهاستفاده شد. در فاز دوم
و نـت الکـس و ترکیـب  نتگوگل، نتالکسشبکه عصبی کانولوشن شامل دیدهآموزش

اسـتخراج  هايروشفراوان توسط هايویژگیبا توجه به ایجاد . شداستفاده نتگوگل
هـا کاهش ابعاد در ویژگـی منظوربه، احتمالیاصلیهايمؤلفهتحلیل تکنیکاز ویژگی،
منظـور بـه . شناسـایی شـد  هـر روش ویژگی اصـلی از 100شد که در نهایت استفاده

منظـور بـه مقالـه در ایـن  . شـد اسـتفاده ماشین بردار پشـتیبان الگوریتم از،بنديطبقه
شداستفاده اعتبار سنجی متقاطع از روش ،تستي آموزش و هادادهبه هادادهتقسیم 

ز میـانگین  نتایج اوتحلیلتجزیهبراي در نظر گرفته شد. سهبرابر تعداد فولددر آنکه
ایـن نتـایج بـا    و دقت در هـر سـه فولـد اسـتفاده شـد.      سه شاخص ویژگی، حساسیت

ــاتریس ــانفیوژناســتفاده از م ــه هــر  هــاي ک ــوط ب ــدمرب ــایجمحاســبه شــدند. فول نت

A L E X N E T + G O O G L E N E T + P P C AG O O G L E N E T + P P C A A L E X N E T + P P C A

0,96 0,95 0,70

0,96 0,95

0,61

0,96 0,94

0,75

صد
در

داده ها

دقت  حساسیت  ویژگی 
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در را %70مجمـوع دقـت  در ماشین بردار پشـتیبان بند داد که طبقهنشان آمدهدستبه
ي هـا % را در داده95دقـت احتمـالی،  هـاي مؤلفـه نـت بـه همـراه تحلیـل     الکسي هاداده

بـه  ترکیبـی ي هـا % را در داده96دقـت و احتمـالی، هايمؤلفهنت به همراه تحلیل گوگل
نشـان داد کـه   هـا شاخصبین مقایسهکهفراهم نمود احتمالی،هايمؤلفههمراه تحلیل 

در هر سه شاخص نسـبت بـه سـایر    بنديدر طبقهعملکرد بهتري،ترکیبیهايویژگی
.ها داشتویژگی

منابع-6
[1] Broofer, A., A. Rezaeyan, and S. Shokoohyar. (2016), Identifying the customer

behavior model in life insurance Sector using data mining. Management

Research in Iran. 20(4): p. 65-94.

[2] Khadivar, A. and F. Majibian. (2018), Workshops Clustering Using a

Combination Approach of Data Mining and MCDM. Modern Researches in

Decision Making. 3(2): p. 107-128.

[3] Ramakrishnan, T. and B.J.P.R.L. Sankaragomathi. (2017), A professional

estimate on the computed tomography brain tumor images using SVM-SMO

for classification and MRG-GWO for segmentation. 94: p. 163-171.

[4] Zhang, N., et al. (2011), Kernel feature selection to fuse multi-spectral MRI

images for brain tumor segmentation. Computer Vision and Image

Understanding. 115(2): p. 256-269.

[5] Ortiz, A., et al. (2013), Two fully-unsupervised methods for MR brain image

segmentation using SOM-based strategies. Applied Soft Computing. 13(5): p.

2668-2682.

[6] Mohan, G. and M.M. Subashini. (2018), MRI based medical image analysis:

Survey on brain tumor grade classification. Biomedical Signal Processing and

Control. 39: p. 139-161.

[7] Nabizadeh, N. and M. Kubat. (2015), Brain tumors detection and segmentation

in MR images: Gabor wavelet vs. statistical features. Computers & Electrical

Engineering. 45: p. 286-301.



1398بهار، 1، شماره 4دوره __________________________________گیريهاي نوین در تصمیمپژوهش

76

[8] Loizou, C.P., et al. (2009), Brain MR image normalization in texture analysis

of multiple sclerosis. Information Technology and Applications in

Biomedicine, 2009. ITAB 2009. 9th International Conference on: p. 1-5.

[9] Haralick, R.M. and K. Shanmugam. (1973), Textural features for image

classification. IEEE Transactions on systems, man, and cybernetics,(6): p. 610-

621.

[10] Daubechies, I.(1992), Ten lectures on wavelets. SIAM.

[11] Zöllner, F.G., K.E. Emblem, and L.R. Schad. (2012), SVM-based glioma

grading: optimization by feature reduction analysis. Zeitschrift für

medizinische Physik. 22(3): p. 205-214.

[12] Dash, M. and H. Liu. (1997), Feature selection for classification. Intelligent

data analysis. 1(1-4): p. 131-156.

[13] Dean, B.L., et al. (1990), Gliomas: classification with MR imaging. Radiology.

174(2): p. 411-415.

[14] Chaplot, S., L. Patnaik, and N. Jagannathan. (2006), Classification of magnetic

resonance brain images using wavelets as input to support vector machine and

neural network. Biomedical Signal Processing and Control. 1(1): p. 86-92.

[15] El-Dahshan, E.-S.A., T. Hosny, and A.-B.M. Salem. (2010), Hybrid intelligent

techniques for MRI brain images classification. Digital Signal Processing.

20(2): p. 433-441.

[16] Marshkole, N., B.K. Singh, and A. Thoke. (2011), Texture and shape based

classification of brain tumors using linear vector quantization. International

Journal of Computer Applications. 30(11): p. 21-23.

[17] Preethi, G. and V. Sornagopal. (2014), MRI image classification using GLCM

texture features. 2014 International Conference on Green Computing

Communication and Electrical Engineering (ICGCCEE): p. 1-6.

[18] Nayak, D.R., R. Dash, and B. Majhi. (2016), Brain MR image classification

using two-dimensional discrete wavelet transform and AdaBoost with random

forests. Neurocomputing. 177: p. 188-197.



انو همکارعلیرضا بالاوند____________________________ ...هاي پیشترکیب ماشین بردار پشتیبان و مدل

77

[19] Vogado, L.H., et al. (2018), Leukemia diagnosis in blood slides using transfer

learning in CNNs and SVM for classification. Engineering Applications of

Artificial Intelligence. 72: p. 415-422.

[20] Hassan zadeh, A., M.h. Ghanbari, and S. Elahi. (2012), Classification of

mobile banking users by data mining approach: Comparison between artificial

neural networks and naïve bayes techniques. Management Research in Iran.

16(2): p. 57-71.

[21] Krizhevsky, A., I. Sutskever, and G.E. Hinton. (2012), Imagenet classification

with deep convolutional neural networks. Advances in neural information

processing systems: p. 1097-1105.

[22] Szegedy, C., et al. (2015), Going deeper with convolutions. Proceedings of the

IEEE conference on computer vision and pattern recognition: p. 1-9.

[23] Tipping, M.E. and C.M. Bishop. (1999), Probabilistic principal component

analysis. Journal of the Royal Statistical Society: Series B (Statistical

Methodology). 61(3): p. 611-622.

[24] Bae, M.H., T. Wu, and R. Pan. (2010), Mix-ratio sampling: Classifying

multiclass imbalanced mouse brain images using support vector machine.

Expert Systems with Applications. 37(7): p. 4955-4965.

[25] Cheng, J. (brain tumor dataset. School of Biomedical Engineering Southern

Medical University, Guangzhou, China. https:// github.com/ chengjun583/

brainTumorRetrieval.


