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 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

 مقدمه -۱

ویژه به( 1DNNsعمیق )های عصبی شبکههای اخیر، در سال

، به یکی از ابزارهای مهم CNN)1( های عصبی کانولوشنیشبکه

ها در ت این شبکهاند. قابلیشدهتبدیلتحلیل تصاویر پزشکی 

ها مراتبی، زمینه استفاده از آنهای سلسلهیادگیری خودکار بازنمایی

عات و بندی ضایبندی تصاویر، قطعهرا در تشخیص بیماری، طبقه

حال، عملکرد [. بااین1تحلیل تصاویر سرطان فراهم کرده است ]

سازی های یادگیری عمیق به کیفیت، توزیع و نحوه آمادهمدل

 های ورودی وابسته است. در تصویربرداری تشدید مغناطیسیداده

)0(MRIهای تصویربرداری و ، عواملی مانند نویز، آرتیفکت

 توانند کیفیت بازسازی تصویر و درنتیجه قابلیتبرداری مینمونهکم

 [.1] های بعدی را تحت تأثیر قرار دهنداعتماد تحلیل

های عصبی عمیق، ههای مهم در کاربرد عملی شبکیکی از چالش

ها های متخاصم است. این نمونهها در برابر نمونهپذیری آنآسیب

ند؛ شوبا افزودن اغتشاشاتی کوچک و هدفمند به ورودی ایجاد می

انی گر انسای که ممکن است تغییر ایجادشده برای مشاهدهگونهبه

[. این 0محدود یا نامحسوس باشد، اما تصمیم مدل را تغییر دهد ]

پذیری در کاربردهای پزشکی اهمیت بیشتری دارد، زیرا تغییر سیبآ

 ریزی درمان وتواند بر تشخیص، برنامهنادرست تصمیم مدل می

 [.1بگذارد ]های بالینی اثر تصمیم

های مختلفی های متخاصم، روشبرای تولید و ارزیابی نمونه

ده از با استفا FGSM)1 (اند. روش علامت گرادیان سریعشدهارائه

ای در جهت افزایش خطای مرحلهگرادیان تابع زیان، اغتشاشی تک

 FGSM/BIM-Iا [. روش تکرارشونده پایه ی1کند ]مدل ایجاد می
کند و معمولاً حمله این فرایند را طی چند گام کوچک اجرا می 1

[. روش گرادیان 0کند ]ایجاد می FGSM تری نسبت بهقوی

روزرسانی گرادیانی و ای تکراری بهنیز با اجر PGD)0 (تصویرشده

 هایه مجاز اغتشاش، به یکی از روشدرمجموعتصویرکردن نمونه 

 [.7] است شدهتبدیلمرجع برای ارزیابی استحکام متخاصم 

                                                                                                                                                               
1 Deep Neural Networks 
2 Convolutional Neural Network 
3 Magnetic Resonance Imaging 
4 Fast Gradient Sign Method 

میزان دسترسی مهاجم، حملات متخاصم عموماً به دو گروه  ازنظر

ید، سفشوند. در حمله جعبهسیاه تقسیم میسفید و جعبهجعبه

های مدل دسترسی دارد؛ اجم به معماری، پارامترها یا گرادیانمه

سیاه، اطلاعات مهاجم به خروجی، که در حمله جعبهدرحالی

شود. مطالعات وجو از مدل محدود میبرچسب یا امکان پرس

اند که حتی بدون دسترسی سیاه نشان دادهمربوط به حملات جعبه

هایی ایجاد کرد که نمونه توانمستقیم به پارامترهای مدل نیز می

[. بنابراین، ادعای استحکام یک 8بند را تغییر دهند ]تصمیم طبقه

مدل باید در چارچوب یک مدل تهدید مشخص، با تعیین نوع 

ارزیابی  مورداستفادهدسترسی مهاجم، دامنه اغتشاش و حملات 

 .شود

پذیری، راهکارهای دفاعی مختلفی پیشنهاد در پاسخ به این آسیب

با اعمال اغتشاش در  ANP)7 (اند. روش انتشار نویز متخاصمدهش

های میانی شبکه و استفاده از آن در فرایند آموزش، تلاش بازنمایی

سازی دفاعی نیز [. کوانتیزه9کند پایداری مدل را افزایش دهد ]می

های شبکه، سازی در لایهبا محدودکردن تقویت خطای کوانتیزه

یی محاسباتی و مقاومت متخاصم را هدف قرار زمان کاراطور همبه

[. رویکرد حذف نویز در فضای ویژگی نیز با افزودن 13دهد ]می

میانی، اثر اغتشاشات  یها feature map ههای پالایش ببلوک

نتایج  باوجود[. 11دهد ]های شبکه کاهش میمتخاصم را در لایه

که، نوع حمله، ها به معماری شبامیدوارکننده، اثربخشی این دفاع

 .شدت اغتشاش و نحوه تنظیم فرایند آموزش وابسته است

های دفاعی، رویکردهایی برای تشخیص مستقیم در کنار روش

و همکاران از  Kwonاند. برای نمونه، شدهارائههای متخاصم نمونه

های بند برای شناسایی ورودیالگوی امتیازهای خروجی طبقه

حال، روش مذکور یک [. بااین11غیرعادی استفاده کردند ]

آشکارساز عمومی نمونه متخاصم است و برای تصاویر پزشکی یا 

آن را  توانتشخیص تومور مغزی طراحی نشده است؛ بنابراین، نمی

در نظر  MR بندی تصاویررقیب مستقیم روش حاضر در طبقه

5 Basic Iterative Method/Iterative Fast Gradient Sign 

Method 
6 Projected Gradient Descent 
7 Adversarial Noise Propagation 
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گرفت. ارتباط این مطالعه با پژوهش حاضر صرفاً به مؤلفه تحلیل 

شود و نتایج آن در جدول مقایسه کمی بند محدود میطبقهخروجی 

 .شودهای تشخیص تومور وارد نمیروش

شده در حوزه تحلیل تصاویر پزشکی نیز نشان مطالعات انجام

های مبتنی بر یادگیری عمیق در برابر اغتشاشات اند که سامانهداده

تواند به پذیری میپذیرند و شدت این آسیبمتخاصم آسیب

[. 10جموعه داده، وظیفه تشخیصی و معماری مدل وابسته باشد ]م

رو، ارزیابی یک روش پزشکی تنها روی تصاویر پاک برای ازاین

اثبات پایداری آن کافی نیست و لازم است نتایج تصاویر پاک و 

 .صورت جداگانه گزارش شوندتصاویر متخاصم به

 تواند بهمی بندی ناحیه توموردر تحلیل تومورهای مغزی، قطعه

محدودکردن فضای تحلیل و کاهش اثر نواحی نامرتبط تصویر 

ی بندهای مبتنی بر خودرمزگذار نیز برای قطعهکمک کند. روش

حال، پژوهش [. بااین11] اندشدهبررسی MR تومور در تصاویر

ستفاده کرده است؛ ا BRATS2020داده مذکور از مجموعه 

-TCGA ضر نسخه منتشرشدهکه مجموعه داده پژوهش حادرحالی

LGG/TCIA .است 

دهد که مطالعات پیشین عموماً های موجود نشان میمرور پژوهش

ه برخی ای کگونهاند؛ بههای مسئله را بررسی کردهتنها یکی از مؤلفه

ر، بندی توموبر بازسازی یا حذف نویز تصویر، برخی بر قطعه

خاصم و های متبعضی بر آموزش متخاصم یا تشخیص نمونه

اند. های میانی شبکه تمرکز داشتهگروهی دیگر بر پالایش بازنمایی

اند که نبود مدل تهدید های مروری نشان دادهافزون بر این، بررسی

ه داده، حمله، معماری و معیار ارزیابی، درمجموعیکسان و تفاوت 

[. 11کند ]های دفاعی را دشوار میمقایسه مستقیم بسیاری از روش

پردازش، ای که پیشین، بررسی یک چارچوب چندمرحلهبنابرا

بندی را در یک بندی، استخراج و پالایش ویژگی و طبقهقطعه

زنجیره مشخص ترکیب کند و عملکرد آن را روی تصاویر پاک و 

 .متخاصم گزارش دهد، همچنان ضرورت دارد

ای برای در راستای این هدف، پژوهش حاضر چارچوبی چندمرحله

 مشاهدهقابلمغزی دارای تومور  MR هایی دودویی برشبندطبقه

(Tumor-positive)   مشاهدهقابلو فاقد تومور (Tumor-

                                                                                                                                                               
1 Principal Component Analysis 
2 Genetic Algorithm 

negative) هایکند. در این تعریف، برشارائه می Tumor-

negative ی از هایلزوماً متعلق به افراد سالم نیستند، بلکه برش

ک هستند که در ماس TCGA-LGG/TCIA بیماران مجموعه

 .ای وجود نداردمشاهدهقابلها ناحیه تومور متناظر آن

سازی یک معماری نوآوری کلیدی این مطالعه در طراحی و پیاده

عنوان یک یکپارچه است که مرحله حذف نویز را نه صرفاً به

قش پردازشی با نای پیشعنوان مؤلفهپردازش مجزا، بلکه بهپیش

سازی واحی مغزی و بهینهبندی ندفاعی بالقوه، در کنار قطعه

ای حال، با توجه به ماهیت چندمرحلهدهد. بااینها قرار میویژگی

 دادن افزایشتنهایی برای نسبتچارچوب، عملکرد مدل نهایی به

پایداری به مرحله حذف نویز کافی نیست و اثر این مؤلفه باید در 

ا توجه به حال، ببااین .لاین تفسیر شودارتباط با سایر مراحل پایپ

تنهایی برای ای چارچوب، عملکرد مدل نهایی بهماهیت چندمرحله

دادن افزایش پایداری به مرحله حذف نویز کافی نیست و اثر نسبت

 .ودلاین تفسیر شاین مؤلفه باید در ارتباط با سایر مراحل پایپ

تدا با شده ابهای استخراجبندی، ویژگیپردازش و قطعهپس از پیش

یابند و سپس کاهش بعُد می PCA)1 (های اصلیلفهتحلیل مؤ

های ای از ویژگیبرای انتخاب زیرمجموعه GA)1 (الگوریتم ژنتیک

شود. در مرحله نهایی، شبکه عصبی مؤثر به کار گرفته می

دهد. در این چارچوب، بندی دودویی را انجام میطبقه کانولوشنی

، FGSM تلانمونه متخاصم کلاس سوم مسئله نیست؛ بلکه حم

BIM/I-FGSM و PGD  برای ارزیابی ثانویه پایداری همان

 .شونداستفاده می Tumor-positive/Tumor-negative بندطبقه

یکی از اهداف اصلی این پژوهش، بررسی نقش یک زنجیره 

بندی و پالایش ویژگی در پردازشی شامل حذف نویز، قطعهپیش

اغتشاشات ورودی بند نسبت به نویز و کاهش حساسیت طبقه

د شوند، بهبوصورت یکپارچه اجرا میاین مراحل به ازآنجاکهاست. 

شود و نه به شده به عملکرد کلی چارچوب نسبت داده میمشاهده

 .یک مؤلفه منفرد

اند از: نخست، طراحی یک های اصلی این پژوهش عبارتمشارکت

 بندی، استخراج ویژگی،زنجیره منسجم شامل حذف نویز، قطعه

PCAبندی، انتخاب ویژگی مبتنی بر الگوریتم ژنتیک و طبقه 
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 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

CNNبندی دودویی از ؛ دوم، تفکیک روشن مسئله اصلی طبقه

ارزیابی ثانویه استحکام متخاصم؛ سوم، ارزیابی جداگانه مدل روی 

 FGSM ،BIM/I-FGSM تصاویر پاک و تصاویر تحت حملات

از طریق  ؛ چهارم، تحلیل سهم مراحل مختلف چارچوبPGD و

؛ و پنجم، مقایسه کمی تنها با ablation مطالعه حذف مؤلفه یا

و مسئله  TCGA-LGG/TCIA مطالعاتی که از همان منبع داده

مالی های احتحال، تفاوتاند. بااینبندی نزدیک استفاده کردهطبقه

پردازش، افزایش داده و پروتکل در نحوه تقسیم بیماران، پیش

 .شوندنتایج در نظر گرفته می ارزیابی هنگام تفسیر

دهی شده است: در بخش دوم، ادامه مقاله به این صورت سازمان

بندی تومور، حذف نویز، های مرتبط با تشخیص و قطعهپژوهش

شوند. کاهش بُعد، انتخاب ویژگی و ارزیابی متخاصم مرور می

بخش سوم چارچوب پیشنهادی و جزئیات مراحل آن را توضیح 

ها، بخش چهارم، مجموعه داده، نحوه تقسیم دادهدهد. در می

تنظیمات الگوریتم ژنتیک، حملات و معیارهای ارزیابی معرفی 

ها های پیشین و محدودیتنتایج، مقایسه با پژوهشد سپس شونمی

بندی و پیشنهادهایی برای و بخش پایانی به جمع گردندمیارائه 

 .مطالعات آینده اختصاص دارد

 پیشینه تحقیق -2
 هایهای عصبی عمیق و روشهای اخیر، استفاده از شبکهدر سال

طور پردازش تصویر برای تحلیل تصاویر تشدید مغناطیسی مغز به

به دلیل کنتراست  MR است. تصاویر یافتهگسترشتوجهی قابل

مناسب بافت نرم و قابلیت نمایش ساختارهای مختلف مغز، یکی 

ندی تومورهای مغزی باز منابع اصلی برای تشخیص و قطعه

حال، کیفیت تصاویر، وجود نویز و [. بااین10] شوندمحسوب می

ها و ابعاد بودن کلاسآرتیفکت، تغییرپذیری بین بیماران، نامتوازن

های توانند بر دقت و قابلیت تعمیم مدلبالای فضای ویژگی می

کارگیری یک زنجیره رو، بهیادگیری عمیق اثر بگذارند. ازاین

بندی، استخراج ویژگی، کاهش زشی شامل حذف نویز، قطعهپردا

 تر وتواند به ایجاد بازنمایی فشردهبُعد و انتخاب ویژگی می

 .کمک کند MR مؤثرتری از تصاویر

-TCGA مجموعه داده پژوهش حاضر نسخه منتشرشده مجموعه

LGG/TCIA های دوبعدیاست که تصاویر و ماسک MR  مربوط

این  .گیردبرمیگلیومای درجه پایین را در  همبتلاببیمار  113به 

ها، جفت تصویر و ماسک است که از میان آن 0919نسخه شامل 

برش فاقد  1110و  مشاهدهقابلبرش دارای ناحیه تومور  1070

افراد »هستند. بنابراین، کلاس منفی نباید  مشاهدهقابلناحیه تومور 

 همبتلاباز بیماران  های هر دو کلاسنامیده شود؛ زیرا برش« سالم

LGG  بندی پژوهش حاضر نیز . مسئله طبقهاندشدهاستخراج

-Tumor و Tumor-positive هایتفکیک دودویی برش

negative است. 

بع خوانی مندهی مقایسه با مطالعات پیشین، ابتدا همبرای سازمان

داده، تعریف مسئله و معیار ارزیابی بررسی شد. سپس، برای جدول 

این مقاله، تنها مطالعاتی انتخاب شدند که از  مقایسات درعددی 

یا نسخه تقریباً  TCGA-LGG/TCIA تصویری 0919نسخه 

یکسان آن استفاده کرده، مسئله حضور یا فقدان ناحیه تومور 

درصد گزارش  برحسبرا  Accuracy را بررسی کرده و دربرش

 اند.کرده

Gajula و Rajesh چارچوبی شامل ResNet50 بندی رای طبقهب

 بندی ارائه کردندبرای قطعه Deep Residual U-Net دودویی و

، TCGA-LGG/TCIA تصویری 0919[. این مطالعه از نسخه 17]

-Tumor برش 1110و  Tumor-positive برش 1070شامل 

negativeبه بندی . مدل طبقهه است، استفاده کردAccuracy  برابر

کلاس  F1-score و Precision ،Recall و یافتدست % 10/91با 

گزارش شدند. این روش  % 91و  90، 91ترتیب برابر با تومور به

منبع داده و تعریف مسئله به پژوهش حاضر نزدیک است؛  ازنظر

صورت ها در آن بهبندی ویژگیحال، استخراج و طبقهبااین

و  PCA و مرحله مستقلی برای کاهش بعُد با شدهانجام انتهاانتهابه

انتخاب ویژگی مبتنی بر الگوریتم ژنتیک در نظر گرفته نشده است. 

بودن تقسیم داده در گزارش مقاله  patient-wiseافزون بر این، 

 .روشنی اثبات نشده استبه

Ramakrishnan و همکاران یک معماری ترکیبی متشکل از 

InceptionV3 ،ResNet50،VGG16 و DenseNet  را همراه با

 0919این پژوهش نیز از  [.18پیشنهاد کردند ] oneAPI سازیبهینه

برش فاقد تومور  1110، شامل TCGA-LGGه تصویر مجموع

، برای مشاهدهقابلبرش دارای تومور  1070و  مشاهدهقابل



 

 100 

 ۱۴۰۵ستان پاییز و زم، دومسال چهارم، شماره . ماشینی های نظری و کاربردی هوشپژوهش

 

 

و  زیجهت حذف نو قیعم یریادگیهدفمند و  یهاپردازششیبر پ یمبتن کپارچهیچارچوب  کیارائه 

 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

 بندی دودویی استفاده کرد. معماری ترکیبی پیشنهادیطبقه

Accuracy  ین . تمرکز اصلی اه استگزارش کرد % 1/90برابر با

روش بر ترکیب توان بازنمایی چند معماری عمیق و بهبود کارایی 

محاسباتی بود. در مقابل، چارچوب پژوهش حاضر پیش از 

و الگوریتم  PCA صورت صریح بابندی، فضای ویژگی را بهطبقه

 کند.ژنتیک پالایش می

Alshomrani یک زنجیره یکپارچه مبتنی بر CNN شده وتنظیم 

Residual U-Net بندی تومور ارائه کرد بندی و قطعهرا برای طبقه

ارزیابی شد و  Figshare [. این پژوهش ابتدا روی مجموعه19]

 TCGA-LGG/TCIA سپس آزمایش تکمیلی آن روی مجموعه

بیمار انجام گرفت. در سناریوی  113تصویر و  0919شامل تقریباً 

این گزارش شد.  % 90برابر با  Accuracyبندی دودویی،طبقه

ژوهش بندی به پبندی و قطعهمنبع داده و ترکیب طبقه ازنظرمطالعه 

حاضر نزدیک است، اما مرحله مستقلی برای کاهش بعُد و انتخاب 

ویژگی تکاملی ندارد. علاوه بر این، به دلیل استفاده از چند مجموعه 

نشدن جزئیات کاملاً همسان درباره تقسیم بیماران، داده و گزارش

 .ودتلقی ش« تقریباً مستقیم»با پژوهش حاضر باید  مقایسه آن

واند تبسته میپس از استخراج ویژگی، وجود متغیرهای زائد و هم

برازش را افزایش دهد. تحلیل پیچیدگی مدل و احتمال بیش

های متعامد ای از مؤلفهها به مجموعههای اصلی با انتقال دادهمؤلفه

س، امکان ایجاد یک بازنمایی ها بر اساس واریانکردن آنو مرتب

الزاماً  PCA هایحال، مؤلفه[. بااین13کند ]بُعدتر را فراهم میکم

اده از ها را ندارند؛ بنابراین، استفبیشترین قدرت تفکیک میان کلاس

تواند می PCA شده پس ازیک مرحله انتخاب ویژگی نظارت

 .مکمل فرایند کاهش بعُد باشد

روشی مبتنی  Moosavi و Roodaki ،Sotoodehدر همین راستا، 

ای مؤثر از میان بر الگوریتم ژنتیک برای انتخاب زیرمجموعه

[. تابع برازندگی 11توصیفگرهای تصویری با ابعاد بالا ارائه کردند ]

است که میان عملکرد و تعداد  شدهطراحیای گونهاین روش به

 اصلی اینهای منتخب تعادل برقرار کند. اگرچه کاربرد ویژگی

پژوهش بازیابی محتوایی تصویر است و نه تشخیص تومور مغزی، 

ارتباط آن با چارچوب حاضر دقیقاً به استفاده از الگوریتم ژنتیک 

های مؤثر از یک های زائد و انتخاب ویژگیبرای حذف ویژگی

رو، این مرجع پشتوانه شود. ازاینفضای با بُعد بالا محدود می

 .است GA-based Feature Selectionمرحله شناختی روش

-TCGA های مختلف تحلیل مجموعهمطالعات دیگری نیز جنبه

LGG/TCIA د.انرا بررسی کرده Naser و Deen  یک چارچوب

بندی بندی و درجهبرای قطعه VGG16 و U-Net مبتنی بر

[. با توجه به اینکه مسئله 11گلیومای درجه پایین پیشنهاد کردند ]

بندی تومور است، نتایج آن بندی و درجهوهش قطعهاصلی این پژ

-Tumor بندی دودوییطبقه Accuracy توان مستقیماً بارا نمی

positive/Tumor-negative مقایسه کرد. 

Asiri ز و همکاران ترکیبی اCNN ،ResNet50 شده وتنظیم U-

Net بندی تصاویربندی و قطعهرا برای تشخیص، طبقه TCGA-

LGG/TCIA [. این مطالعه اهمیت انتقال 10رسی کردند ]بر

حال، ندهد؛ باایبندی را نشان میبندی با قطعهیادگیری و ادغام طبقه

ها و تفاوت در تعداد بیماران اولیه، نحوه تشکیل زیرمجموعه

شده آن پروتکل ارزیابی مانع از آن است که تمام اعداد گزارش

 .استفاده شوندعنوان مقایسه مستقیم با پژوهش حاضر به

Anaya-Isaza های کانولوشنی، انتقال و همکاران عملکرد شبکه

را در  Cross-Transformer یادگیری، افزایش داده و معماری

 Figshare دیتاستبر روی بندی و تشخیص تومورهای مغزی طبقه

[. این پژوهش نشان 11بندی سه نوع تومور بررسی کردند ]و طبقه

پردازش و که، نوع افزایش داده، روش پیشدهد که معماری شبمی

تواند بر نتیجه نهایی اثر معناداری های داده میترکیب مجموعه

 داشته باشد.

Sulaiman و همکاران مدل LinkNet-34 با رمزگذار 

EfficientNetB7 بندی معنایی تومور پیشنهاد کردند را برای قطعه

-TCGA تصویری 0919[. این روش روی مجموعه 11]

LGG/TCIA و مجموعه BRATS2020 است؛  شدهارزیابی

 .اندشدهمحاسبهحال، معیارهای آن عمدتاً در سطح پیکسل بااین

 شده در این پژوهش نباید باگزارش Jaccard و Diceبنابراین، 

Accuracy حاضر مقایسه شوند درروشبندی برش طبقه. 

Rai،Chatterjee و Dashkevich نیز معماری ترکیبی 

UnetResNext-50 بندی تومور روی را برای تشخیص و قطعه

[. این مطالعه از افزایش 10تصویری ارائه کردند ] 0919همان نسخه 
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و  زیجهت حذف نو قیعم یریادگیهدفمند و  یهاپردازششیبر پ یمبتن کپارچهیچارچوب  کیارائه 

 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

، اما کنداستفاده می انتهاانتهابهداده گسترده و یک معماری عمیق 

و انتخاب ویژگی مبتنی بر الگوریتم  PCA فاقد مراحل مستقل

 ژنتیک است.

عمدتاً بر  TCGA-LGG/TCIA بتنی بر، مطالعات مدرمجموع

، انتقال یادگیری، ترکیب چند شبکه CNN بندی مستقیم باطبقه

ل، اند. در مقاببندی متمرکز بودهبندی و قطعهعمیق یا ادغام طبقه

 + Denoising + Segmentation یاپژوهش حاضر زنجیره

Feature Extraction + PCA + GA + CNN کندرا بررسی می. 

 پیشنهادیروش  -۹
ای و مقاوم برای در این پژوهش، یک چارچوب چندمرحله

مغزی به دو کلاس برش دارای   MRهایبندی دودویی برشطبقه

شود. ارزیابی در برابر رائه میا 1و برش فاقد تومور 1تومور

های متخاصم، یک تحلیل ثانویه برای سنجش استحکام این نمونه

نوان یک عز نمونه متخاصم بهبند است و تشخیص نمونه پاک اطبقه

روش  . ایده اصلیشودبندی مستقل در نظر گرفته نمیوظیفه طبقه

های پیشنهادی بر این فرض استوار است که افزایش پایداری شبکه

عصبی عمیق در برابر اغتشاشات متخاصم صرفاً از طریق بهبود 

د رآینکارگیری یک فشود، بلکه نیازمند بهمعماری شبکه حاصل نمی

ها پردازش داده، پالایش ویژگیای شامل پیشپردازشی چندمرحله

ها پیش از مرحله یادگیری عمیق است. بر و کاهش پیچیدگی داده

کند با ترکیب مراحل این اساس، چارچوب پیشنهادی تلاش می

های ورودی را مختلف پردازش تصویر و یادگیری ماشین، داده

م صورت ساختاریافته و مقاوبهپیش از ورود به مدل یادگیری عمیق 

( نشان 1سازی کند. نمای کلی این چارچوب در شکل )آماده

 است. شدهداده

حذف نویز  باهدفپردازش در این چارچوب، ابتدا مرحله پیش

شود تا اثر اغتشاشات موجود در اولیه از تصاویر پزشکی انجام می

ندی تصویر بهای ورودی کاهش یابد. در ادامه، فرآیند قطعهداده

منظور جداسازی نواحی مهم و ساختارهای مرتبط در تصاویر به

های مؤثر از تصاویر ، ویژگیازآنپسگیرد. پزشکی صورت می

سازی و با استفاده از الگوریتم ژنتیک فرآیند بهینه شدهاستخراج

                                                                                                                                                               
1 Tumor-positive 

های مناسب و ای از ویژگیشود تا مجموعهها انجام میویژگی

 ه یادگیری انتخاب گردد.افزونگی برای مرحلکم

 
 (: نمای کلی چارچوب پیشنهادی۱شکل )

ها و جلوگیری از کاهش پیچیدگی داده باهدفدر مرحله بعد، 

ر های مؤثافزونگی اطلاعات، فرآیند کاهش ابعاد و انتخاب ویژگی

شود. این مرحله نقش مهمی در افزایش کارایی مدل و اعمال می

 شده به مدلهای پالایش، دادهدرنهایتکاهش هزینه محاسباتی دارد. 

به دو  MRI هایشوند تا برشمبتنی بر یادگیری عمیق منتقل می

های بندی شوند. نمونهطبقه دارای تومور و فاقد تومورس کلا

، بلکه دهندمتخاصم کلاس مستقلی در خروجی شبکه تشکیل نمی

شات شابند در برابر اغتبرای ارزیابی میزان پایداری همین طبقه

 .گیرندقرار می مورداستفادههدفمند 

مزیت اصلی چارچوب پیشنهادی در ادغام منسجم مراحل حذف 

ت. بندی مبتنی بر یادگیری عمیق اسها و طبقهنویز، پالایش ویژگی

شود تأثیر نویز و اغتشاشات ای موجب میاین ساختار چندمرحله

های ورودی و داده یافتهکاهشمتخاصم در مراحل اولیه پردازش 

وند؛ بالاتر و پایداری بیشتر به شبکه عصبی عمیق منتقل ش باکیفیت

2 Tumor-negative 
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و  زیجهت حذف نو قیعم یریادگیهدفمند و  یهاپردازششیبر پ یمبتن کپارچهیچارچوب  کیارائه 

 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

منجر به بهبود پایداری و افزایش دقت  درنهایتموضوعی که 

 شود.سیستم در تحلیل تصاویر پزشکی می

 پردازش و حذف نویزمرحله پیش ۹-۱

هستند،  MRخست، تصاویر ورودی که شامل تصاویر در مرحله ن

ز گیرند. وجود نویپردازش و حذف نویز قرار میپیشتحت فرآیند 

تواند ها، میدر تصاویر پزشکی علاوه بر کاهش کیفیت بصری داده

های ها و افزایش حساسیت مدلمنجر به استخراج نادرست ویژگی

ام رو، انجیادگیری عمیق نسبت به اغتشاشات ورودی شود. ازاین

یادگیری، نقش مهمی یک مرحله حذف نویز مؤثر پیش از فرآیند 

 های ورودی و افزایش پایداری مدل دارد.در بهبود کیفیت داده

 صورت نویز جمعیدر چارچوب پیشنهادی، مدل تخریب تصویر به

,𝑠(𝑥 پاککه تصویر طوریاست؛ به شدهگرفتهدر نظر  𝑦)  با مؤلفه

,𝑛(𝑥نویز  𝑦) شده و تصویر تخریب شدهترکیب𝑤(𝑥, 𝑦)  را مطابق

 کند:طه زیر تولید میراب

(1) 𝑤(𝑥, 𝑦) = 𝑠(𝑥, 𝑦) + 𝑛(𝑥, 𝑦) 

,𝑛(𝑥، (1) در رابطه 𝑦) شده به تصویر است و مایانگر نویز افزودهن

سازی شرایط متداول آلودگی در سازی، شبیههدف از این مدل

تصاویر پزشکی و ارزیابی عملکرد روش پیشنهادی در حضور 

,𝑤(𝑥اغتشاشات ورودی است. سپس تصویر  𝑦)  وارد مرحله

,𝑧(𝑥شده حذف نویز شده و خروجی بازسازی 𝑦) شود. تولید می

در  .است شدهداده( نمایش 1روند کلی این فرایند در شکل )

 شدهطراحیای گونهچارچوب پیشنهادی، فرآیند حذف نویز به

است که ضمن کاهش اغتشاشات تصادفی و نویزهای ناخواسته، 

لاعات بافتی تصویر حفظ شوند. این مرحله ساختارهای اصلی و اط

های ورودی و جلوگیری از انتقال نویز به بهبود کیفیت داده باهدف

 شود. مراحل بعدی پردازش انجام می

 
 (: فرآیند پیشنهادی حذف نویز در تصاویر ورودی2شکل )

منظور ارزیابی عملکرد مرحله حذف نویز در شرایط چنین، بهمه

ش پیشنهادی با فیلترهای متداول شامل فیلتر مختلف، نتایج رو

مقایسه شده است. مطابق  BM3D گاوسی، فیلتر میانه و الگوریتم

های متفاوت نویز در نظر ، سه سناریوی آزمایشی با شدت(0شکل )

ها در کاهش نویز و حفظ ساختارهای اند تا توانایی روششدهگرفته

 .تصویری بررسی شود

دهد که فیلترهای کلاسیک در برخی سناریوها نتایج نشان می سهیمقا

ازحد تصویر، حذف ناکافی ممکن است موجب هموارسازی بیش

نویز یا از دست رفتن بخشی از جزئیات بافتی و ساختاری شوند. 

ایجاد توازن میان کاهش نویز و  باهدفدر مقابل، روش پیشنهادی 

حال، ینااست. با شدهگرفتهحفظ اطلاعات ساختاری تصویر به کار 

های تصاویر میزان اثربخشی آن به نوع و شدت نویز و ویژگی

 .ورودی وابسته است

 
(: مقایسه نتایج حاصل از نویزگیری تصاویر با فیلترهای ۹شکل )

 متفاوت

حذف نویز در این در این مرحله آن است که  توجهقابلنکته 

ل های ناخواسته و محدودکردن انتقاکاهش مؤلفه باهدفچارچوب 

ار بندی به کاغتشاشات ورودی به مراحل استخراج ویژگی و طبقه

تواند نقش یک مؤلفه است. از این منظر، این مرحله می شدهگرفته

بندی، حال، به دلیل تعامل آن با قطعهدفاعی اولیه را ایفا کند. بااین

PCAانتخاب ویژگی مبتنی بر ، GA و CNN عملکرد نهایی را ،

، با ردیگعبارتبه. مرحله حذف نویز نسبت داد توان صرفاً بهنمی

های ورودی در این مرحله، احتمال انتقال اغتشاشات پالایش داده

و  هیافتکاهشمخرب به مراحل استخراج ویژگی و یادگیری عمیق 

 یابد.پایداری و دقت سیستم در مراحل بعدی افزایش می درنتیجه

 بندی تصویرقطعه ۹-2

 منظور تمرکز بر نواحیز، تصاویر ورودی بهاز مرحله حذف نویپس 

بندی قرار ها تحت فرآیند قطعهمعنادار و کاهش پیچیدگی داده
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و  زیجهت حذف نو قیعم یریادگیهدفمند و  یهاپردازششیبر پ یمبتن کپارچهیچارچوب  کیارائه 

 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

گیرند. هدف از این مرحله جداسازی نواحی مهم تصویر و می

هایی است که اطلاعات تشخیصی محدود کردن تحلیل به بخش

 مرتبط با ساختارهای بافتی را در خود دارند.

بندی تصویر از ترکیب عملگرهای برای انجام قطعه در این پژوهش،

نی بر تابع مبتیا واترشید پخشان مورفولوژیک و فیلتر غیرخطی آب

است. در گام نخست، عملگرهای  شدهاستفادهآنتروپی 

شوند تا مرز مورفولوژیک بر روی نواحی محلی تصویر اعمال می

همیت اکمو نواحی غیرضروری یا  شدهتقویتساختارهای برجسته 

تضعیف شوند. این مرحله باعث بهبود وضوح مرزهای نواحی 

ر تبندی دقیقسازی تصویر برای فرآیند قطعهموردنظر و آماده

ای از اعمال این عملگرها بر روی بخشی از تصویر شود. نمونهمی

 است. شدهارائه( 1در شکل )

 
 تصویر ای از(: اعمال عملگرهای مرفولوژیک بر روی ناحیه۴شکل )

برای تفکیک دقیق نواحی مختلف واترشید در ادامه، الگوریتم 

صورت یک سطح شود. در این روش، تصویر بهتصویر اجرا می

عنوان ها بهشود که در آن شدت پیکسلتوپوگرافی در نظر گرفته می

شود. با استفاده از تابع آنتروپی، مرزهای ارتفاع سطح تعریف می

بندی د قطعهو فرآین شدهشناساییعاتی بیشتر نواحی با تغییرات اطلا

( نشان 1شود. نتیجه این فرآیند در شکل )با دقت بالاتری انجام می

 است. شدهداده

بندی موجب تمرکز مراحل بعدی پردازش بر اجرای مرحله قطعه

فضای  درنتیجهشود و نواحی دارای اطلاعات تشخیصی می

وضوع علاوه بر کاهش یابد. این مها کاهش میجستجوی ویژگی

ها و پیچیدگی محاسباتی، موجب افزایش دقت استخراج ویژگی

شود. بهبود عملکرد مدل یادگیری عمیق در مراحل بعدی می

ر تواند اث، محدود شدن تحلیل به نواحی مهم تصویر میدرنهایت

اغتشاشات و نویزهای غیرمرتبط را کاهش داده و به افزایش 

 نویز و حملات متخاصم کمک کند. پایداری سیستم در برابر

 

بندی تصویر با استفاده از الگوریتم واترشید مبتنی بر (: قطعه۵شکل )

 آنتروپی

و انتخاب ویژگی با استفاده از استخراج  ۹-۹

 الگوریتم ژنتیک

 هایای از ویژگیبندی تصویر، مجموعهجام فرآیند قطعهازآنپس

ها شود. این ویژگیشده محاسبه میاولیه از نواحی استخراج

توانند اطلاعات ارزشمندی درباره ساختارهای بافتی و الگوهای می

اد زیاد دلیل تعد، بهحالبااینموجود در تصاویر پزشکی فراهم کنند. 

اثر یا دارای افزونگی، استفاده های کمها و وجود ویژگیویژگی

ی گتواند موجب افزایش پیچیدها میمستقیم از کل مجموعه ویژگی

و، رهای یادگیری عمیق شود. ازاینمحاسباتی و کاهش کارایی مدل

های های مؤثر و حذف ویژگیای از ویژگیانتخاب زیرمجموعه

ها در عنوان یک مرحله مهم در فرآیند پردازش دادهغیرضروری به

 شود.نظر گرفته می

ها از سازی ویژگیمنظور انتخاب و بهینهدر این پژوهش، به

است. الگوریتم ژنتیک یک روش  شدهاستفادهژنتیک  الگوریتم

جستجوی تکاملی است که با الهام از فرآیند انتخاب طبیعی، قادر 

ای بهینه هدنبال ترکیبها بهاست در فضای جستجوی بزرگ ویژگی

 ها ایجادبگردد. در این روش، ابتدا یک جمعیت اولیه از کروموزوم

های ک زیرمجموعه از ویژگیشود که هر کروموزوم نمایانگر یمی

شده است. سپس کیفیت هر کروموزوم با استفاده از یک استخراج

های برتر برای تولید و کروموزوم شدهارزیابیتابع برازندگی 

سازی حاضر، هر در پیاده شوند.های بعدی انتخاب مینسل

تعریف شد  (d) صورت یک بردار دودویی به طولکروموزوم به

است؛ مقدار یک برای هر  PCA های حاصل ازمؤلفهتعداد  (d) که

دهنده حذف دهنده انتخاب آن ویژگی و مقدار صفر نشانژن نشان

ها کروموزوم و حداکثر تعداد نسل 13آن بود. اندازه جمعیت برابر با 
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و  زیجهت حذف نو قیعم یریادگیهدفمند و  یهاپردازششیبر پ یمبتن کپارچهیچارچوب  کیارائه 

 MR ریمتخاصم در تصاو یهاقاومت در برابر نمونهم شیافزا

صورت تصادفی در نظر گرفته شد. جمعیت اولیه به 133برابر با 

یک ویژگی فعال بود. تولید شد و هر کروموزوم حداقل شامل 

انجام  0ای و اندازه مسابقه برابر با انتخاب والدین با روش مسابقه

و از  8/3شد. برای تولید فرزندان از تقاطع یکنواخت با احتمال 

استفاده شد. همچنین، دو  1/3سازی بیت با احتمال جهش معکوس

کروموزوم برتر هر نسل بدون تغییر به نسل بعد منتقل شدند. 

نسل یا عدم بهبود بهترین مقدار  133وریتم در صورت رسیدن به الگ

نسل متوالی متوقف شد. برای افزایش  13برازندگی طی 

 .تنظیم گردید 11بازتولیدپذیری، بذر مولد اعداد تصادفی برابر با 

کیفیت هر کروموزوم با استفاده از تابع برازندگی ترکیبی ارزیابی 

های منتخب و اندازه کیک ویژگیزمان قدرت تفطور همشد که به

 .گیردها را در نظر میزیرمجموعه ویژگی

 شدهادهاستفدر مرحله انتخاب، از استراتژی انتخاب به روش مسابقه 

صورت تصادفی از جمعیت است. در این روش، چند کروموزوم به

عنوان ها بر اساس مقدار تابع برازندگی بهو بهترین آن شدهانتخاب

( نمایش 0ای از این فرآیند در شکل )شود. نمونهب میوالد انتخا

تولید فرزندان از تقاطع یکنواخت با احتمال برای است.  شدهداده

استفاده شد. در این عملگر، مقدار هر ژن فرزند با احتمال برابر  8/3

شود. این روش با نمایش دودویی از یکی از دو والد انتخاب می

برای ترکیب  .ویژگی سازگار استکروموزوم در مسئله انتخاب 

ش، در این پژوهشود. کار گرفته میها بهاطلاعات ژنتیکی کروموزوم

ها، از عملگر تقاطع متناسب با کدگذاری دودویی کروموزوم

 شدهداده( نشان 7ای از آن در شکل )که نمونه یکنواخت استفاده شد

ز است. علاوه بر این، برای حفظ تنوع جمعیت و جلوگیری ا

همگرایی زودهنگام الگوریتم، عملگر جهش نیز بر روی برخی 

 شدهارائه( 8هایی از آن در شکل )شود که نمونهها اعمال میژن

 است.

 (: استراتژی انتخاب به روش مسابقه در الگوریتم ژنتیک9شکل )

ها و صورت مستقل و صرفاً بر ویژگیبه fold الگوریتم ژنتیک در هر

های آزمون در تشکیل آموزش اجرا شد. داده های مجموعهبرچسب

جمعیت، محاسبه تابع برازندگی، انتخاب ویژگی یا تعیین شرط توقف 

های ها روی دادهاستفاده نشدند. پس از تعیین زیرمجموعه بهینه ویژگی

آموزشی، همان زیرمجموعه بدون اجرای مجدد الگوریتم ژنتیک روی 

 .مجموعه آزمون اعمال شد

 
 مورداستفاده یکنواختعملگر تقاطع  (:9شکل )

 
 در فرآیند تکامل مورداستفاده(: عملگرهای جهش 8شکل )

و اجرای الگوریتم  PCA برای جلوگیری از نشت اطلاعات، برازش

صورت مستقل و صرفاً با استفاده از تصاویر به fold ژنتیک در هر

ع بیمار مجموعه آموزش انجام شد. ارزیابی تاب 88های و برچسب

ح قسمتی و در سطبرازندگی نیز از طریق اعتبارسنجی درونی سه

بیمار  11بیمار، درون همین مجموعه آموزش صورت گرفت. 

، محاسبه PCA مجموعه آزمون در تشکیل جمعیت اولیه، برازش

تابع برازندگی، انتخاب ویژگی، تنظیم پارامترها یا تعیین شرط 

 زوم بهینه، پارامترهایتخاب کروموناازپستوقف دخالت نداشتند. 

PCA  ن شدند و بدو داشتهنگههای منتخب ثابت و ماسک ویژگی

برازش یا انتخاب مجدد بر مجموعه آزمون اعمال گردیدند. 

های متعلق به هر بیمار صرفاً در یکی از همچنین، تمام برش

 .های آموزش یا آزمون قرار گرفتندمجموعه

 یوی حملههای متخاصم و سنارایجاد نمونه ۹-۴

منظور ارزیابی میزان پایداری چارچوب پیشنهادی در برابر به

های متخاصم اغتشاشات هدفمند، در این پژوهش از نمونه

صورت الگوریتمی استفاده شد. در این چارچوب، تولیدشده به

شود که با افزودن یک نمونه متخاصم به تصویری اطلاق می

شود؛ لیه ایجاد میدار به تصویر اواغتشاش کوچک اما جهت
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و  زیجهت حذف نو قیعم یریادگیهدفمند و  یهاپردازششیبر پ یمبتن کپارچهیچارچوب  کیارائه 

 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

 بصری محدود بوده، اما بتواند ازنظرای که تغییر ایجادشده گونهبه

بندی را کاهش دهد. تصمیم مدل را دچار اختلال کرده یا دقت طبقه

سازی شرایطی است که ها، شبیهکارگیری این نوع نمونههدف از به

امانه کند با حداقل تغییر در داده ورودی، سدر آن مهاجم تلاش می

 های متخاصمدر این مطالعه، تولید نمونه تشخیص را گمراه سازد.

 شدهانجام( FGSM1« )علامت گرادیان سریع»با استفاده از روش 

های استاندارد و پرکاربرد در ارزیابی است. این حمله یکی از روش

 شود و بر مبنایهای یادگیری عمیق محسوب میپذیری مدلآسیب

 کند. در این روش، باه نسبت به ورودی عمل میگرادیان تابع هزین

ویر شده به تصمحاسبه جهت افزایش خطای مدل، اغتشاشی کنترل

گذاری نادرست افزایش یابد. اگر شود تا احتمال برچسبافزوده می

𝑥 صویر ورودی، ت𝑦  ،برچسب واقعی𝜃  پارامترهای مدل و

𝐽(𝜃, 𝑥, 𝑦)  تابع هزینه باشند، نمونه متخاصم𝑥𝑎𝑑𝑣  مطابق رابطه

 شود:زیر تولید می

(1) xadv = x + ϵ sign(∇xJ(θ, x, y)) 

 (⋅)signکند و شده را کنترل میشدت اغتشاش اعمال 𝜖که در آن 

منظور حفظ مقادیر دهد. بهای گرادیان را نشان میعلامت مؤلفه

شدت روشنایی در بازه مجاز، پس از اعمال اغتشاش، مقادیر 

در دامنه معتبر تصویر محدود شدند. این سازوکار سبب  هاپیکسل

های متخاصم تولیدشده ضمن حفظ شباهت شود که نمونهمی

ظاهری با تصاویر اصلی، از دید مدل یادگیری عمیق دارای اثر 

در سناریوی ارزیابی این پژوهش، حمله از نوع  مخرب باشند.

نمونه  تولید سفید در نظر گرفته شد؛ بدین معنا که فرآیندجعبه

متخاصم با استفاده از اطلاعات داخلی مدل، شامل پارامترها و 

شود. انتخاب سناریوی سفیدجعبه گرادیان تابع هزینه، انجام می

تابع  بند نسبت به گرادیانارزیابی مستقیم حساسیت طبقه باهدف

ای است مرحلهیک حمله تک FGSM حال،هزینه انجام شد. بااین

ین حمله ترگیرانهترین یا سختن آن به معنای قویبودو سفیدجعبه

، BIM/i-FGSM ای مانندممکن نیست. در حملات تکرارشونده

با  PGD کهشود؛ درحالیاغتشاش طی چند گام متوالی اعمال می

روزرسانی تکرارشونده و تصویرکردن نمونه در ناحیه استفاده از به

                                                                                                                                                               
1 Fast Gradient Sign Method 

 نمونه متخاصم تری برای یافتنوجوی قویمجاز اغتشاش، جست

رو، این حملات ممکن است افت عملکرد دهد. ازاینانجام می

 ایجاد کنند. ارزیابی تجربی حاضر به FGSM بیشتری نسبت به

FGSM  محدود است و نتایج آن نباید به BIM ،PGD   یا سایر

 های تهدید تعمیم داده شود.مدل

 ،FGSM های مختلف حملهدرشدتمنظور تحلیل رفتار مدل به

بودجه اغتشاش در سه سطح آزمایشی تنظیم شد و تأثیر افزایش آن 

بر خروجی مدل بررسی گردید. تمام نتایج این بخش صرفاً به 

. اندکاررفته در همین مطالعه مربوطو تنظیمات به FGSM حمله

امل وارد زنجیره ک پاکتصاویر متخاصم تولیدشده همانند تصاویر 

ندی، استخراج ویژگی، بپردازش شامل حذف نویز، قطعه

 شدند. بندی نهاییها با الگوریتم ژنتیک و طبقهسازی ویژگیبهینه

های دارای تومور و فاقد تومور برشبندی طبقه ۹-۵

 با یادگیری عمیق

پردازش، های حاصل از زنجیره پیشدر مرحله نهایی، بازنمایی

ها به شبکه عصبی کانولوشنی سازی ویژگیبندی و بهینهقطعه

 به یکی از دو کلاس MRI شوند تا هر برشسفارشی ارائه می

Tumor-positive یا Tumor-negative بندی شود. طبقه

شود؛ برچسب هر برش از ماسک مرجع متناظر آن استخراج می

که وجود حداقل یک پیکسل توموری در ماسک، طوریبه

بودن کامل ماسک، و خالی Tumor-positive دهنده کلاسنشان

های متخاصم است. نمونه Tumor-negative دهنده کلاساننش

تنها در مرحله آزمون استحکام و با حفظ برچسب اصلی برش به 

شوند. معماری کلی روش پیشنهادی و ارتباط مراحل کار گرفته می

 است. شدهارائه( 9آن در شکل )

 ایهبندی برشروش پیشنهادی برای طبقهدیاگرام (: بلوک9شکل )

 ی تومور و فاقد توموردارا
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 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

در این پژوهش  مورداستفادهمشخصات معماری شبکه عصبی 

است که تعادلی میان پیچیدگی مدل و قابلیت  شدهطراحیای گونهبه

پذیری ایجاد نماید. این شبکه شامل سه لایه کانولوشن با تابع تعمیم

های است که برای استخراج ویژگی ReLUسازی فعال

 Max لایهیکو  Batch Normalization لایهیک مراتبی، باسلسله

Pooling مام ت لایهیکاند. در بخش انتهایی شبکه، شدهترکیب

نورونی با تابع خروجی تک لایهیکنورون و  111با  1متصل

است. خروجی این لایه، احتمال  قرارگرفته Sigmoidسازی فعال

کند می را برآورد Tumor-positive تعلق برش ورودی به کلاس

بندی نهایی با مقایسه این احتمال با آستانه تصمیم انجام و طبقه

 و Tumor-positive شود. بنابراین، دو برچسب خروجی مدلمی

Tumor-negative   هستند و نمونه متخاصم یک کلاس خروجی

 شود.مستقل محسوب نمی

و  1آموزش شبکه با استفاده از تابع هزینه آنتروپی متقاطع دودویی

شود. نرخ یادگیری اولیه برابر انجام می Adamسازی لگوریتم بهینها

است که در صورت عدم کاهش تابع هزینه  شدهتنظیم 331/3با 

یابد. کاهش می 1/3 ، این نرخ با ضریب0دوره آموزشی 13پس از 

پذیری مدل، از اعتبارسنجی متقاطع رای ارزیابی تعمیمبهمچنین، 

در سطح بیمار استفاده شد. شناسه بیمار شده بندیگروه 1تاییپنج

های بندی در نظر گرفته شد؛ بنابراین، تمام برشعنوان متغیر گروهبه

-Tumor و Tumor-positive هایمتعلق به هر بیمار، شامل برش

negativeدر یک ، fold طور واحد قرار گرفتند و هیچ بیماری به

 .نداشتهای آموزش و آزمون حضور همجموع درزمان هم

ول اها و تنظیمات آموزش مدل در جدجزئیات دقیق پیکربندی لایه

 ( آورده شده است.1( و )1)

طور های عصبی کانولوشنی بهلازم به ذکر است که هرچند شبکه

ا از بالا رپایین و سطحهای سطحذاتی قابلیت استخراج ویژگی

ها لزوماً فاقد وجی این لایههای تصویری دارا هستند، اما خرداده

افزونگی، همبستگی یا حساسیت به اغتشاشات ورودی نیست. در 

د، ظریف بافتی اهمیت بالایی دارن کاربردهای پزشکی، که تغییرات

تواند منجر به افزایش های همپوشان یا ناپایدار میوجود ویژگی

پیچیدگی مدل، کاهش قابلیت تعمیم و افت عملکرد در مواجهه با 
                                                                                                                                                               

1 Fully Connected 
2 Binary Cross-Entropy 

های متخاصم شود. بر همین اساس، در چارچوب نویز و نمونه

 سعنوان دو مؤلفه مکمل پو الگوریتم ژنتیک به PCAپیشنهادی، 

اند تا فرآیند شدهگرفتهاز استخراج ویژگی عمیق به کار 

د، بلکه های خام نباشگیری صرفاً مبتنی بر انبوهی از ویژگیتصمیم

 شده و هدفمند انجام پذیرد.بازنمایی فشرده، پالایش کیهیپابر 

 سفارشی CNN(: مشخصات معماری شبکه ۱جدول )

 نوع لایه جزئیات / پارامترها سازیتابع فعال

- 
شده با ابعاد تصویر نرمال

(1×111×111) 
 ورودی

ReLU 01 ( 0×0فیلتر ،)Stride 1 1انولوشن لایه ک 

- Max Pooling (1×1)  لایهPooling 

ReLU 01 ( 0×0فیلتر ،)Stride 1  1لایه کانولوشن 

- 

اعمال روی خروجی لایه 

 1کانولوشن 
Batch 

Normalization 

ReLU 118 ( 0×0فیلتر ،)Stride 1  0لایه کانولوشن 

ReLU 111 لایه  نورونFully Connected 

 Dropoutلایه  1/3 نرخ -

Sigmoid 1 ( نورونSigmoid) لایه خروجی 

 (: تنظیمات هایپرپارامترهای آموزش مدل2جدول )
 پارامتر آموزشی شدهمقدار تنظیم

Adam تابع بهینه( سازOptimizer) 

 (Initial Learning Rateنرخ یادگیری اولیه ) 331/3

 (Batch Sizeاندازه دسته ) 01

 (Epochsهای آموزشی )تعداد دوره 13

Binary Cross-

Entropy 
 (Loss Functionتابع هزینه )

 Dropoutنرخ  1/3

(5-Fold Cross-

Validation) 
 روش ارزیابی

شده های استخراجبرای نگاشت ویژگی PCAدر این چارچوب، 

گیرد تا قرار می مورداستفادهنادارتر بعدتر و معبه یک زیرفضای کم

های ها و افزونگیهای دارای واریانس مؤثر حفظ و وابستگیمؤلفه

3 Epoch 
4 5-Fold Cross-Validation 
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و  زیجهت حذف نو قیعم یریادگیهدفمند و  یهاپردازششیبر پ یمبتن کپارچهیچارچوب  کیارائه 

 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

تنها موجب کاهش بار محاسباتی غیرضروری کاهش یابد. این امر نه

ر و تبندی را سادهشود، بلکه از منظر یادگیری نیز مرز طبقهمی

طبیقی جستجوی ت فباهدسازد. سپس الگوریتم ژنتیک پایدارتر می

های بهینه ای از ویژگیهای ویژگی، مجموعهدر فضای زیرمجموعه

ار حداقل پذیری را در کنکند که بیشترین توان تفکیکرا انتخاب می

، CNNهمپوشانی اطلاعاتی داشته باشند. بدین ترتیب، ترکیب 

PCA  در این پژوهش یک زنجیره مکمل برای  الگوریتم ژنتیکو

دهد، را شکل می« هاسازی و پالایش مقاوم ویژگیردهاستخراج، فش»

 ای از مراحل تکراری یا زائد.نه مجموعه

 نتایج تجربی -۴

 داده معرفی مجموعه ۴-۱

برای ارزیابی عملکرد و میزان پایداری چارچوب پیشنهادی، از 

گلیومای  مبتلابهمغزی بیماران  MR داده عمومی تصاویرمجموعه

ده شد. این مجموعه شامل تصاویر و استفا (LGG) درجه پایین

بیمار است و هر بیمار دارای  113های مرجع مربوط به ماسک

بینی است. در این مطالعه، واحد پیش MRI چندین برش دوبعدی

حال، واحد تقسیم داده بیمار در نظر بود؛ بااین MRI یک برش

گرفته شد. برشی که ماسک مرجع آن حداقل شامل یک پیکسل 

و برشی که ماسک آن  Tumor-positive عنوانود، بهتوموری ب

گذاری شد. برچسب Tumor-negative عنوانکاملاً خالی بود، به

هستند و  LGG نیز متعلق به بیماران Tumor-negative هایبرش

 .دهنده افراد سالم یا یک گروه کنترل مستقل نیستندنشان

سی صورت ملاحظه اسا دوداده بر پایه انتخاب این مجموعه

پذیرفت: نخست، دسترسی عمومی آن که بازتولیدپذیری نتایج و 

وم، سازد؛ دامکان مقایسه مستقیم با مطالعات پیشین را فراهم می

های مرجع دقیق برای نواحی توموری ها و ماسکوجود برچسب

بندی و استخراج ویژگی را که ارزیابی کمی و معتبر مراحل قطعه

ویژگی متمایز از  11ر این پژوهش، تعداد نماید. دپذیر میامکان

های بافتی و ساختاری استخراج شد که قادرند جنبه MRIتصاویر 

 طور مؤثر بازنمایی نمایند.نواحی توموری را به

                                                                                                                                                               
1 Data Augmentation 

 برکیهتشناختی، قابلیت تعمیم چارچوب پیشنهادی با از منظر روش

 لای که ترکیب مراحگونهاست؛ به شدهتقویتطراحی ماژولار آن 

بندی مبتنی بر بازسازی پردازش و حذف نویز، قطعهپیش

مورفولوژیک، استخراج ویژگی چندمقیاسی با استفاده از تبدیل 

های (، و کاهش بُعد از طریق تحلیل مؤلفهDWTموجک گسسته )

(، موجب کاهش حساسیت مدل نسبت به تغییرات PCAاصلی )

ن، فزون بر ایشود. اشدت، کنتراست و نویز موجود در تصاویر می

ها برازش ناشی از محدودیت تعداد نمونهمنظور کاهش خطر بیشبه

های جدید، از تکنیک و افزایش پایداری مدل در مواجهه با داده

های تصادفی استفاده شد. این فرآیند شامل چرخش 1افزایش داده

بازتاب افقی و عمودی، و تغییرات جزئی  درجه، 03±در بازه 

از یکدیگر تفکیک  fold ابتدا بیماران هرود. روشنایی ب درشدت

ه های متعلق بشدند و سپس عملیات افزایش داده فقط روی برش

بیماران مجموعه آموزش انجام شد. هیچ تصویر اصلی یا 

ای از بیماران آزمون در فرایند آموزش حضور نداشت. یافتهافزایش

 partition یافته هر برش در همانهای افزایشهمچنین، نسخه

 .مربوط به بیمار مبدأ باقی ماندند

 بسته برای هر بیمار، اعتبارسنجیبا توجه به وجود چندین برش هم

بیمار، بر اساس  113تایی در سطح بیمار انجام شد. ابتدا متقاطع پنج

که طوریپوشانی تقسیم شدند؛ بهبدون هم fold شناسه بیمار، به پنج

 های متعلق بههر تکرار، تمام برشبیمار بود. در  11شامل  fold هر

های عنوان مجموعه آزمون و تمام برشصرفاً به fold بیمار یک 11

عنوان مجموعه آموزش استفاده مانده بهبیمار باقی 88متعلق به 

 و Tumor-positive های یک بیمار، اعم ازشدند. تمام برش

Tumor-negativeهمواره در یک ، partition دند. واحد باقی مان

های آموزش و آزمون ، هیچ شناسه بیماری میان مجموعهدرنتیجه

مشترک نبود و مدل در هر تکرار روی بیمارانی ارزیابی شد که هیچ 

در این  .ها را در مرحله آموزش مشاهده نکرده بودبرشی از آن

مطالعه مجموعه اعتبارسنجی مستقلی استفاده نشد و معماری شبکه 

وزشی پیش از شروع ارزیابی متقاطع ثابت و هایپرپارامترهای آم

 fold شدند. پس از اجرای پنج تکرار، معیارهای عملکرد برای هر
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 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

 ±صورت جداگانه محاسبه و نتایج نهایی به شکل میانگین به

 .گزارش شدند fold پنج معیار انحراف

طور تمام مراحل وابسته به داده در هر تکرار اعتبارسنجی متقاطع به

انجام شدند.  fold فاً بر اساس مجموعه آموزش همانمستقل و صر

پردازش و افزایش داده پس از تفکیک بیماران اجرا عملیات پیش

های آموزشی محدود بود. در شد و افزایش داده فقط به برش

پردازشی نیازمند برآورد از توزیع داده مواردی که یک پارامتر پیش

زش تخمین زده شد و بدون بود، پارامتر مربوط تنها از مجموعه آمو

 .تخمین مجدد بر مجموعه آزمون اعمال گردید

های صرفاً بر ماتریس ویژگی PCAها، پس از استخراج ویژگی

برازش شد. بردار میانگین، جهت  fold مجموعه آموزش همان

شده بدون استفاده از های حفظهای اصلی و تعداد مؤلفهمؤلفه

ون تعیین شدند. سپس همان های مجموعه آزمتصاویر یا برچسب

های دیده، بدون برازش مجدد، بر ویژگیآموزش PCA تبدیل

 .مجموعه آزمون اعمال شد

فقط با  fold انتخاب ویژگی مبتنی بر الگوریتم ژنتیک نیز در هر

های مجموعه آموزش انجام شد. ها و برچسباستفاده از ویژگی

ن جهش و تعیی محاسبه تابع برازندگی، انتخاب والدین، تقاطع،

های آزمون ها هیچ دسترسی به دادهزیرمجموعه نهایی ویژگی

نداشتند. پس از پایان فرایند انتخاب ویژگی، زیرمجموعه منتخب 

 های مجموعه آزمون همانشد و برای تبدیل ویژگی داشتهنگهثابت 

fold  ترتیب، مجموعه آزمون تا پایان آموزش، به کار رفت. بدین

انتخاب ویژگی کاملاً کنار گذاشته شد و صرفاً برای کاهش ابعاد و 

 .ارزیابی نهایی استفاده گردید

 سازی مدل پیشنهادی و محیط آزمایشپیاده ۴-2

افزار طور کامل با استفاده از نرمپیشنهادی بهچارچوب 

MATLAB  نسخه(R1310aو جعبه ) ابزارهایImage 

Processing Toolbox  وDeep Learning Toolbox 

سازی شامل تمامی مراحل اصلی سازی شده است. این پیادهپیاده

بندی ، قطعهMRپردازش و حذف نویز تصاویر پیش ازجملهروش، 

اده از ها با استفسازی ویژگینواحی معنادار، استخراج ویژگی، بهینه

ی بندی مبتنی بر شبکه عصبطبقه درنهایتالگوریتم ژنتیک، و 

کلی مدل اجرایی و نحوه تعامل میان  کانولوشنی عمیق است. نمای

 است. شدهارائه( 13اجزای مختلف چارچوب در شکل )

 

 (: مدل قابل اجرا از روش پیشنهادی با ابزار متلب۱۰شکل )

، حافظه Intel Core i7ها بر روی سیستمی با پردازنده آزمایش

با  NVIDIA GTX 1003و کارت گرافیک  10GB RAMاصلی 

0GB اند. آموزش شبکه عصبی با شدهانجامی حافظه اختصاص

، اندازه دسته 331/3، نرخ یادگیری اولیه Adamساز استفاده از بهینه

(Batch Size برابر با )13مدت و به 01 ( دوره آموزشیEpoch )

برازش، از لایه منظور جلوگیری از بیشاست. به شدهانجام

Dropout  برای ارزیابی و همچنین اعتبارسنجی متقاطع 1/3با نرخ 

 است. شدهاستفادهپذیری مدل تعمیم

کارگیری مدل اجرایی در این محیط آزمایشی، علاوه بر ارزیابی به

های عملکردی نظیر دقت، حساسیت و ویژگی، امکان شاخص

زمان پردازش، پایداری  ازجملهتحلیل معیارهای غیرعملکردی 

زمان هم بررسیمحاسباتی و سربار سیستم را نیز فراهم کرده است. 

ها تصویری جامع از کارایی عملی چارچوب پیشنهادی این شاخص

دهد و قابلیت کاربرد آن را در سناریوهای واقعی پردازش ارائه می

 دهد.تصاویر پزشکی مورد ارزیابی قرار می

 MRبندی تصاویر تحلیل عملکرد قطعه ۴-۹

ایش یکی از مراحل کلیدی در افز MRبندی دقیق تصاویر قطعه

های یادگیری عمیق در تشخیص تومورهای پایداری و کارایی مدل

مغزی است. هدف از این مرحله، استخراج نواحی آناتومیکی 

معنادار، حذف ساختارهای غیرمرتبط و کاهش پیچیدگی داده 

 است.سفارشی  CNNورودی پیش از آموزش شبکه 
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 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

پردازش شامل در چارچوب پیشنهادی، ابتدا مرحله پیش

سازی شدت روشنایی، حذف نویز و بهبود کنتراست تصویر لنرما

است.  شدهارائه( 11است. نتایج این مرحله در شکل ) شدهاعمال

( و کاهش SNRاین مرحله موجب افزایش نسبت سیگنال به نویز )

 شود.ناهمگنی شدت روشنایی می

 

 توسط مدل قابل اجرا MRپردازش اولیه تصویر (: پیش۱۱شکل )

مبتنی رشید واتبندی تصویر با استفاده از الگوریتم بعد، قطعهدر گام 

است. استفاده از معیار آنتروپی باعث  شدهانجامبر تابع آنتروپی 

افزایش حساسیت روش نسبت به تغییرات بافتی در ناحیه تومور 

کند. خروجی این مرحله در بندی جلوگیری میقطعهشده و از بیش

 است. شدهداده( نمایش 11شکل )

 
 مبتنی بر تابع واترشیدبندی تصویر بر اساس (: قطعه۱2شکل )

 آنتروپی

با استفاده از استخراج  1در ادامه، فرآیند جداسازی جمجمه از مغز

(. 10است )شکل  شدهانجامسازی مرزی های بافتی و بهینهشاخص

های غیرمرتبط این مرحله نقش مهمی در جلوگیری از ورود ویژگی

در مرحله حذف جمجمه، جداسازی  ادگیری عمیق دارد.به مرحله ی

گذاری شدت و عملیات مورفولوژیک بافت مغز با استفاده از آستانه

 .شودها انجام میشدن و پرکردن حفرهشامل بازشدن، بسته

                                                                                                                                                               
1 Skull Stripping 

 
 (: جداسازی جمجمه از مغز۱۹شکل )

مانده و بندی که شامل حذف نویز باقینتیجه نهایی قطعه

است.  مشاهدهقابل( 11ناحیه تومور است، در شکل )سازی برجسته

همچنین تحلیل مورفولوژیک ناحیه توموری شامل بررسی 

هایی نظیر مساحت، پیرامون، میزان فشردگی ویژگی

(Compactness( و ناهمواری مرزی در شکل )11 )شدهارائه 

 است.

 
 برای حذف نویز و تشخیص تومور MRبندی تصویر (: قطعه۱۴شکل )

 
 (: بررسی مورفولوژیک تومور مغزی۱۵شکل )
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 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

پس از استخراج نواحی معنادار، این نواحی جهت آموزش شبکه 

اند. فرآیند تفکیک نواحی و سازی شدهعصبی کانولوشنی آماده

( 17( و )10های )بندی تصویر برای یادگیری عمیق در شکللایه

 CNNاست. این مرحله موجب تمرکز شبکه  شدهدادهنمایش 

 ود.شبر نواحی تشخیصی و کاهش نویز یادگیری می سفارشی

 
برای آموزش  MR(: جداسازی نواحی مختلف در تصویر ۱9شکل )

 توسط یادگیری عمیق

 

 های تصویر برای آموزش و یادگیری عمیقبندی لایه(: بخش۱9شکل )

های بند در برابر نمونهارزیابی استحکام طبقه ۴-۴

 متخاصم

ی استحکام چارچوب پیشنهادی، علاوه بر تصاویر منظور ارزیاببه

های متخاصم همان تصاویر با استفاده پاک مجموعه آزمون، نسخه

و در سه سطح شدت اغتشاش تولید شدند.  FGSM از حمله

کنند و برچسب های متخاصم کلاس جدیدی ایجاد نمینمونه

هر برش پس از  Tumor-negative یا Tumor-positive اصلی

ماند. هدف این ارزیابی، بررسی حمله بدون تغییر باقی میاعمال 

بند تومور در حضور اغتشاشات هدفمند میزان حفظ عملکرد طبقه

است. تصاویر متخاصم پس از تولید، از همان زنجیره پردازشی 

برای تصاویر پاک عبور داده شدند و عملکرد مدل  مورداستفاده

برای ارزیابی مقاومت  .دهای پاک و متخاصم ارزیابی شروی نمونه

های متخاصم چارچوب پیشنهادی، علاوه بر تصاویر پاک، نسخه

نیز بررسی شدند. هدف این تحلیل، تعیین  FGSM تولیدشده با

بندی در حضور اغتشاشات پردازش و طبقهرفتار زنجیره پیش

هدفمند مبتنی بر گرادیان بود. نتایج حاصل، شواهدی درباره 

کنند؛ فراهم می FGSM اریوی مشخصعملکرد مدل تحت سن

حال، به دلیل نبود ارزیابی تجربی با حملات تکرارشونده، از بااین

یا سایر حملات خودداری  BIM ،PGD ها بهتعمیم این یافته

 .شودمی

 

 هایتایج مرحله حذف نویز برای تصاویر پاک و نمونهن(: ۱8شکل )

 متخاصم

رب و تقریبی تصاویر را های عمودی، افقی، مو( مؤلفه18شکل )

دهد. مقایسه کیفی پس از اعمال مرحله کاهش نویز نشان می

ها بیانگر کاهش بخشی از اغتشاشات و حفظ ساختارهای مؤلفه

یز، دهد که مرحله حذف نوتایج کیفی نشان میناصلی تصویر است. 

شده، بخشی از اغتشاشات ورودی بررسی FGSM هایتحت نمونه

زمان ساختارهای اصلی تصویر را حفظ کرده مرا کاهش داده و ه

مطالعه حاضر محدود است  FGSM است. این مشاهده به سناریوی

گیری درباره مقاومت مدل در برابر حملات و برای نتیجه

  عنوان اثبات مستقل کاراییتکرارشونده کافی نیست و نباید به

denoising  در دفاع متخاصم تفسیر شود. 
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 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

 های اصلیها با تحلیل مؤلفهادهکاهش ابعاد د ۴-۵

 هایویژگی ها و حذف همبستگی میانمنظور کاهش ابعاد دادهبه

( PCA1های اصلی )شده، از روش تحلیل مؤلفهاستخراج

ای از ها به مجموعهاست. این روش با تبدیل داده شدهاستفاده

های متعامد، امکان نمایش اطلاعات اصلی در فضایی با ابعاد مؤلفه

در  PCAبرای جلوگیری از نشت اطلاعات،  کند.متر را فراهم میک

صورت مستقل و تنها بر هر تکرار اعتبارسنجی متقاطع به

های مجموعه آموزش برازش شد. پارامترهای حاصل از این ویژگی

های مجموعه برازش بدون محاسبه مجدد برای تبدیل ویژگی

 های آزمون در تعیینادهبه کار رفتند. بنابراین، د fold  آزمون همان

 .های منتخب دخالت نداشتندهای اصلی یا تعداد مؤلفهمؤلفه

( و نتایج نهایی 19شده در شکل )های استخراجای از مؤلفهنمونه

 است. شدهداده( نمایش 13در شکل ) PCAپس از اعمال 

 

 شدههای استخراجای از مؤلفه(: نمونه۱9شکل )

ای ضمن حفظ بخش عمده PCAدهد که استفاده از نتایج نشان می

ها، موجب کاهش پیچیدگی محاسباتی و از اطلاعات مهم داده

افزایش کارایی فرآیند آموزش شبکه عصبی عمیق شده است. این 

برازش کاهش ابعاد علاوه بر تسریع فرآیند یادگیری، احتمال بیش

 ند.کاده و به بهبود قابلیت تعمیم آن کمک میمدل را نیز کاهش د

                                                                                                                                                               
1 Principal Component Analysis 

 
 PCAپس از اعمال (: نتایج نهایی 2۰شکل )

 معیارهای ارزیابی و تحلیل زمان پردازش ۴-9

منظور ارزیابی دقیق و چندبعدی عملکرد در این پژوهش، به

بندی شامل دقت چارچوب پیشنهادی، از معیارهای متداول طبقه

(Accuracy( صحت ،)Precision امتیاز ،)F1-score حساسیت ،

(Sensitivity( ویژگی ،)Specificity و شاخص )AUC  استفاده

شده از ماتریس ها بر پایه مقادیر استخراجگردید. این شاخص

ای متفاوت، شوند و هر یک از جنبهریختگی محاسبه میدرهم

های مثبت و منفی نشان توانایی مدل را در تفکیک صحیح نمونه

( 0قالب روابط )دهند. روابط ریاضی این معیارها در ادامه و در می

 است. شدهارائه( 7تا )

(0) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑛𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
  

(1) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(1) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(0) Specificity =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

(7) 𝐹1-score = 2 ×
Precision × Recall

Precision + Recall
 

 در این روابط:

TP (True Positive) :برش Tumor-positive  که مدل آن را

 .بینی کرده استپیش Tumor-positive درستیبه
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 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

TN (True Negative): برش Tumor-negative  که مدل آن را

 .بینی کرده استپیش Tumor-negative درستیبه

 FP (False Positive) :برش Tumor-negative باهاشتکه به 

Tumor-positive است شدهبینیپیش. 

FN (False Negative): برش Tumor-positive اشتباهکه به 

Tumor-negative است شدهبینیپیش. 

های صحیح به کل بینینسبت کل پیش( Accuracyدقت ) معیار

 دهد.ها را نشان مینمونه

ت ثبهای مبینیبیانگر میزان صحت پیش( Precisionر صحت )معیا

شده های مثبت اعلامکند چه سهمی از نمونهاست و مشخص می

 واقعاً مثبت هستند.

عنوان نرخ مثبت واقعی نیز شناخته که به( Recallر بازیابی )معیا

های مثبت را شود، توانایی مدل در شناسایی صحیح نمونهمی

 کند.گیری میاندازه

میانگین  عنوانبه، F1-scoreعلاوه بر معیارهای فوق، شاخص 

تری را برای ارزیابی هارمونیک صحت و بازیابی، معیار متعادل

ها در شرایطی که توزیع کلاس ژهیوبهکند؛ عملکرد مدل فراهم می

 دهنده توانمندیممکن است کاملاً متقارن نباشد، این شاخص نشان

 زمان مدل در حفظ دقت و قدرت فراخوانی است.هم

ا نرخ منفی واقعی، توانمندی مدل را ( یSpecificityمعیار ویژگی )

و جلوگیری از اعلام مثبت کاذب  پاکدر تشخیص صحیح نواحی 

 کند.گیری میاندازه

که بیانگر سطح زیر منحنی مشخصه  AUC، شاخص درنهایت

یک معیار جامعِ مستقل از  عنوانبه( است، ROCعملکرد سیستم )

 های مثبتسآستانه، قدرت تفکیک کلی مدل را در جداسازی کلا

دهد. مقدار گیری نشان میو منفی در تمامی سطوح تصمیم

ترِ این شاخص به عدد یک، گویای پایداری بالاتر و خطای نزدیک

 .بندی کمتر در شرایط عملیاتی و نویزی استدسته

چندین برش متعلق به یک بیمار هستند، تفکیک  ازآنجاکه

یارها در سطح های آموزش و آزمون پیش از محاسبه معمجموعه

، Accuracy ،Precision حال، معیارهایبیمار انجام شد. بااین

Recall ،Specificity ،F1-score  و AUC بینی بر اساس پیش

شده محاسبه شدند؛ بنابراین نتایج گزارش fold های خارج ازبرش

نشده بندی در سطح برش برای بیماران دیدهبیانگر عملکرد طبقه

 .هستند

 بندی چارچوب پیشنهادی: معیارهای ارزیابی عملکرد طبقه(۹جدول )

 معیار ارزیابی مقدار )درصد(

10/97 ٪ Accuracy )دقت کل(   

07/90 ٪ Precision (صحت) 

78/91 ٪ Recall (بازیابی) 

11/98 ٪ Specificity )ویژگی(   

11/90 ٪ F1-score 

981/3 AUC )سطح زیر منحنی(   

 شدهارائه( 0پیشنهادی در جدول )بندی چارچوب عملکرد طبقه

دهد که مدل بخش نشان می % 78/91برابر با  Recall است. مقدار

درستی شناسایی کرده را به Tumor-positive هایعمده برش

نرخ خطای منفی کاذب آن نسبتاً پایین است.  درنتیجهاست و 

بیانگر توانایی مدل در  % 11/98برابر با  Specificityهمچنین، 

و کاهش  Tumor-negative هایبندی صحیح برشبقهط

های مثبت کاذب است. این نتایج به عملکرد مدل در سطح بینیپیش

اند و نباید به تشخیص بیمار مبتلا از فرد سالم تعبیر برش مربوط

 هایبند را در تفکیک برشتوانایی طبقه AUC مقدار .شوند

Tumor-positive و Tumor-negative های ای از آستانههدر دامن

بیانگر قدرت تفکیک  981/3برابر با  AUC .دهدتصمیم نشان می

حال، این معیار شده است؛ بااینهای ارزیابیمناسب مدل روی داده

تنهایی اطلاعاتی درباره پایداری مدل در برابر نویز یا حملات به

 ای مستلزم گزارشکند. ارزیابی چنین پایداریمتخاصم فراهم نمی

های در بودجه Robust Accuracy و Clean Accuracy جداگانه

 .اغتشاش و حملات مشخص است

زمان اجرای مراحل مختلف چارچوب پیشنهادی در شکل تحلیل 

منظور ارزیابی هزینه محاسباتی روش، زمان است. به شدهارائه( 11)

گیری اندازه MATLAB R2023a اجرای مراحل اصلی در محیط

شده برای مراحل ، زمان صرف(11شکل ) شده است. طبق

 0701/1، 1083/1، 8817/3ترتیب برابر با پردازش بهچهارگانه پیش

بندی ثانیه گزارش شده است. در ادامه، زمان اجرای قطعه 0907/3و 
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ثانیه  3111/1ثانیه و تعیین مرزها  7801/3با بازسازی مورفولوژیک 

 با تبدیل موجک ثبت گردید. همچنین، زمان استخراج ویژگی

 )1(DWT  ثانیه و کاهش ابعاد با 1330/3برابر باPCA  رابر با ب

ثانیه  1/ 1990بندی عمیق ثانیه است. نهایتاً، زمان طبقه 1899/3

های ارزیابی گیری شد. در کنار این کارایی زمانی، شاخصاندازه

 و %07/90برابر با  precision، % 10/97عملکرد شامل دقت 

recall دهنده توازن است که نشان شدهحاصل %78/91ابر با بر

 .مطلوب میان پیچیدگی محاسباتی و دقت مدل است

 
 (: زمان پردازش مراحل مختلف روش پیشنهادی2۱شکل )

بندی و تحلیل تأثیر آن بر رزیابی کمی قطعها ۴-9

 بندیعملکرد طبقه
ها برای آموزش شبکه عصبی، عملکرد سازی دادهس از آمادهپ

صورت کمی ارزیابی شد تا دقت استخراج بندی بهمرحله قطعه

ناحیه تومور بررسی گردد. برای این منظور از معیارهای استاندارد 

استفاده شد.  Jaccard Index و DSC)1(بندی شامل ارزیابی قطعه

های همپوشانی بین ناحیه ترین شاخصکه یکی از مهم Diceمعیار 

محاسبه  (8)ع است، مطابق رابطه شده و ناحیه مرجبندیقطعه

 .شودمی

(8) 𝐷𝑖𝑐𝑒 =
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

دهنده مثبت صحیح، ترتیب نشانبه FNو  TP ،FPدر این رابطه 

بیانگر  Diceمثبت کاذب و منفی کاذب هستند. مقدار بالاتر 

م تر الگوریتهمپوشانی بیشتر با ناحیه مرجع و عملکرد دقیق

نتایج مقایسه روش پیشنهادی با دو روش پایه  بندی است.قطعه

دول پردازش در جهمراه با پیش واترشیدکلاسیک و  واترشیدشامل 

دهد که چارچوب پیشنهادی در است. نتایج نشان می شدهارائه( 1)

 تمامی معیارهای ارزیابی عملکرد بهتری داشته است.

                                                                                                                                                               
1 Discrete Wavelet Transform 

 بندیهای قطعه(: مقایسه کمی عملکرد روش۴جدول )

Jaccard Dice بندیروش قطعه 

 کلاسیک واترشید 80/3 78/3

 پردازشپیش + واترشید 89/3 81/3

 روش پیشنهادی 90/3 88/3

 90/3پایه به  درروش 80/3از  Diceطور مشخص، مقدار به

 7است که بیانگر بهبود حدود  یافتهافزایشپیشنهادی  درروش

 درصدی در همپوشانی ناحیه تومور است

مینان از تکرارپذیری و اعتبار سنجی نتایج، تمامی منظور اطبه

 هایمرتبه با استفاده از زیرمجموعه 5مدل  آزمونمراحل آموزش و 

( 1طور که در جدول )( تکرار شد. همانK=5متفاوت داده )

پیشنهادی  درروششود، انحراف معیار پایین مشاهده می

(SD=0.41نشان )الای چارچوب در مواجهه با دهنده پایداری ب

 های مختلف است.داده

 

بندی بر عملکرد پردازش و قطعه(: تأثیر مراحل پیش۵جدول )

 معیار( انحراف ±میانگین ) سفارشی CNN بندیطبقه

Accuracy (%) نوع ورودی به شبکه CNN سفارشی 

1/91 ± 81/3  تصویر خام 

0/91 ± 01/3  پردازشتصویر پس از پیش 

10/97 ± 11/3  بندی پیشنهادیخروجی قطعه 

شده، آزمون چنین، برای ارزیابی معناداری آماری بهبود حاصلهم

t-test ای بین دقت روش پیشنهادی و بهترین روش رقیب نمونهتک

اصل شد که با توجه به ح  p-value=0.027مقدارانجام گرفت. 

فرضیه صفر رد شده و برتری عملکرد  ،(α=0.05سطح معناداری )

یل شود. این تحلآماری کاملاً معنادار تلقی می ازنظرروش پیشنهادی 

کند که بهبود دقت حاصله، ناشی از طراحی منسجم می دییتأ

ای است و صرفاً حاصل تنظیمات تصادفی چارچوب چندمرحله

آماری بهبود در  برای بررسی معناداری های شبکه نیست.وزن

2 Dice Similarity Coefficient 
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 واترشید روش  Dice زوجی بین مقادیر t بندی، آزمونمرحله قطعه

 p =0.004کلاسیک و روش پیشنهادی انجام شد. مقدار 

ست، ا 31/3تر از سطح معناداری آمده، که بسیار کوچکدستبه

، پردازش هدفمندشافزایی تابع آنتروپی و پیدهد که همنشان می

منجر به بهبودی سیستماتیک و معتبر در دقت جداسازی نواحی 

 .توموری شده است

ای محدود از اثر مراحل ابتدایی یک تحلیل مرحله( 1نتایج جدول )

، پردازشکنند. استفاده از تصویر پس از پیشچارچوب ارائه می

افزایش داده است که معادل  درصد 03/91 به 13/91 دقت را از

بود نسبت به ورودی خام است. پس از افزودن واحد درصد به 13/1

واحد  90/1رسیده است که  % 10/97بندی پیشنهادی، دقت به قطعه

واحد درصد بیشتر از  10/0پردازش و درصد بیشتر از حالت پیش

نیز بیانگر  11/3به  81/3ورودی خام است. کاهش انحراف معیار از 

حال، این بااین .شده استنوسان کمتر نتایج در تنظیمات گزارش

و  PCA شود؛ زیرا اثرجامع محسوب نمی ablation مقایسه یک

طور مستقل حذف و ارزیابی نشده است. افزون الگوریتم ژنتیک به

شده های ارزیابیبندی روی دادهبر این، معیار جدول دقت طبقه

 در افزایش  denoisingتنهایی نقش اختصاصیاست و به

adversarial robustness  کند. بنابراین، بهبود را اثبات نمی

ندی بپردازش و قطعهشده باید به اثر تجمعی مراحل پیشمشاهده

 .نسبت داده شود و نه منحصراً به مرحله حذف نویز

 های مشابهمقایسه با روش ۴-8

ل ها یا مسائبرای جلوگیری از مقایسه نتایج حاصل از مجموعه داده

 0919طالعاتی است که از نسخه متفاوت، جدول زیر فقط شامل م

یا نسخه تقریباً یکسان  TCGA-LGG/TCIA تصویری مجموعه

ه بندی دودویی حضور یا فقدان ناحیاند، مسئله طبقهآن استفاده کرده

 برحسبها شده آنگزارش Accuracy اند وتومور را بررسی کرده

درصد بوده است. 

 های پیشینهای پژوهشوش(: مقایسه عملکرد روش پیشنهادی با ر9جدول )

 (%) Accuracy تعداد تصاویر مجموعه داده تکنیک سال مرجع

[17] 1310 ResNet50 + Deep Residual U-

Net 
TCGA-LGG/TCIA–

Kaggle 
0919 10/91 

[18] 1311 
Hybrid CNN: InceptionV3 + 

ResNet50 + VGG16 + DenseNet 

 oneAPI همراه با
TCGA-LGG–Kaggle 0919 13/90 

[19] 1311 Fine-tuned CNN + Residual U-
Net 

TCGA-LGG/TCIA ،

 آزمایش دوم
 33/90 0919تقریباً 

 — روش پیشنهادی
Denoising + Segmentation + 

Feature Extraction + PCA + GA 

+ CNN 
TCGA-LGG/TCIA–

Kaggle 
0919 10/97 

 

، 33/0ترتیب شده، روش پیشنهادی بهدر این زیرمجموعه غربال

 ،[17] هایبیشتری از روش Accuracy واحد درصد 10/1و  30/1

تواند با پالایش دهد. این تفاوت مینشان می [19] و [18]

ای ورودی و فضای ویژگی مرتبط باشد؛ زیرا چارچوب چندمرحله

عد بندی، کاهش بُ بندی، حذف نویز، قطعهپیشنهادی پیش از طبقه

کند. الگوریتم ژنتیک را اجرا می و انتخاب ویژگی مبتنی بر PCA با

یا  اانتهانتهابهشده عمدتاً به یادگیری های مقایسهدر مقابل، روش

 .ترکیب چند معماری عمیق متکی هستند
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 MR ریمتخاصم در تصاو یهامقاومت در برابر نمونه شیافزا

 آتی هاشنهادیپگیری و نتیجه -۵
ای و مقاوم مبتنی بر این پژوهش، یک چارچوب چندمرحلهدر 

شد که با مغزی ارائه  MRیادگیری عمیق برای تحلیل تصاویر 

بندی، استخراج و پردازش، حذف نویز، قطعهتلفیق مراحل پیش

بی در عملکرد مناسبندی نهایی، توانست سازی ویژگی، و طبقهبهینه

 و Tumor-positive به دو کلاس MR هایبندی برشطبقه

Tumor-negative  امکان ارزیابی پایداری حالدرعینارائه دهد و ،

تایج ن. ابر اغتشاشات متخاصم فراهم سازدبندی را در براین طبقه

ا بهبود بندی بپردازش و قطعهنشان دادند که استفاده تجمعی از پیش

حال، بندی نسبت به ورودی خام همراه بوده است. باایندقت طبقه

مراحل مختلف چارچوب، سهم مستقل  بودن کپارچهیبه دلیل 

ی در مطالعه و الگوریتم ژنتیک از عملکرد نهای PCAحذف نویز، 

آمده نشان دادند که دست. نتایج بهحاضر تعیین نشده است

ساختاری نیز  ازنظرچارچوب پیشنهادی، ضمن حفظ دقت بالا، 

 برای تحلیل تصاویر پزشکی پیچیده و ناهمگن مناسب است.

نشان داد که ترکیب  FGSM شده باهمچنین، ارزیابی انجام

شده، تنظیمات بررسیتواند تحت پردازش و حذف نویز میپیش

حساسیت مدل را نسبت به اغتشاشات مبتنی بر گرادیان کاهش 

و تنظیمات آزمایشی مطالعه  FGSM دهد. این نتیجه صرفاً به حمله

 .حاضر مربوط است

های پردازش تصویر و یادگیری عمیق گیری از ترکیب روشبهره

ر و تقهای دقیای مناسب برای توسعه سامانهدر این پژوهش، زمینه

 سازد.تر در کاربردهای پزشکی فراهم میمقاوم

راه هایی نیز همنتایج مطلوب، روش پیشنهادی با محدودیت باوجود

داده مشخص و است. ارزیابی این چارچوب بر روی یک مجموعه

رو، بررسی آن بر است؛ ازاین شدهانجامیک معماری معین 

تر به ارزیابی دقیق تواندتر میهای متنوعو معماری هادادهیرو

پذیری روش کمک کند. همچنین عملکرد روش به کیفیت تعمیم

 بندی وابسته استتصاویر ورودی، شدت نویز و دقت مرحله قطعه

و در تصاویر با کنتراست پایین، مرزهای مبهم یا نویز شدید ممکن 

 ،الگوریتم واترشیداست کاهش یابد. افزون بر این، استفاده از 

ود کیفیت پردازش، موجب افزایش زمان پردازش و بهب باوجود

شود. همچنین ارزیابی پایداری متخاصم عمدتاً هزینه محاسباتی می

است و بررسی روش در برابر  شدهانجام FGSMبر پایه حمله 

 تواند در مطالعات آینده دنبال شود.تر میحملات متنوع

روی  شود ارزیابی روش بردر ادامه این مسیر، پیشنهاد می

های عمیق مختلف، تر، معماریتر و متنوعهای مستقلدادهمجموعه

ی آن با پذیرتر انجام شود تا دامنه تعمیمو سناریوهای بالینی واقعی

های دقت بیشتری مشخص گردد. همچنین، استفاده از خروجی

بعدی تومور، افزودن قابلیت تمایز میان دوبعدی برای بازسازی سه

 های فراابتکاریم و بدخیم، بررسی الگوریتمخیتومورهای خوش

گیری از ها، و بهرهسازی ویژگیدیگر برای انتخاب و بهینه

 FCNهایی نظیر تر استخراج ویژگی و معماریهای پیشرفتهروش

تواند به ارتقای بیشتر عملکرد روش منجر شود. پیگیری این می

تر، تر، سریعقهایی دقیساز توسعه چارچوبتواند زمینهمسیرها می

های تر برای تحلیل تصاویر پزشکی در محیطهوشمندتر و مقاوم

واقعی بالینی باشد.
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Abstract 
 

Article Information 

Convolutional neural networks used in medical image analysis are 

sensitive to noise and adversarial perturbations. This study presents a 

multistage framework for binary classification of brain magnetic 

resonance slices as tumor-positive, indicating a visible tumor, or 

tumor-negative, indicating no visible tumor. The framework 

integrates nonlinear preprocessing, watershed segmentation, feature 

extraction, dimensionality reduction using principal component 

analysis, genetic-algorithm-based feature selection, and 

convolutional neural network classification. It was evaluated on 

3,929 slices from 110 patients in the TCGA-LGG/TCIA dataset using 

patient-wise five-fold cross-validation. On clean images, the model 

achieved 97.23% accuracy, a 96.22% F1-score, and an area under the 

receiver operating characteristic curve (AUC) of 0.984. Robustness 

was assessed separately under the fast gradient sign method (FGSM) 

attack at three perturbation levels. The findings support the utility of 

this processing pipeline for classifying slices from unseen patients; 

however, independent external validation remains necessary before 

clinical generalization to other populations or imaging environments. 
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