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Abstract: 
Brain tumors are among the most common and fatal types of cancer. Accurate and timely diagnosis of these tumors is 

essential for disease management and successful patient prognosis. Additionally, the precise identification of the tumor 

type is crucial in determining the treatment path. By recognizing the type of tumor, doctors can select the most 

appropriate treatment method, which may include surgery, radiation therapy, chemotherapy, or a combination of these 

methods. Furthermore, the tumor type helps predict disease progression and the quality of life post-treatment. In recent 

years, deep learning has been a powerful tool for various image-processing tasks, including brain tumor detection. In 

this paper, various deep learning models such as CNN, RNN, VGG16, InceptionV3, and ResNet101 are evaluated for 

classifying brain tumor types from the Figshare dataset based on MRI images of glioma, meningioma, pituitary tumors, 

and no tumor. Finally, a suitable deep model based on ResNet101 combined with transfer learning is proposed. Based 

on various metrics and statistical tests, the findings indicate that deep learning models can be effectively used for brain 

tumor detection. Among these, the ResNet101 model achieved an accuracy of 98.37% in classifying the four tumor 

classes. This study demonstrates that deep learning holds significant potential for improving brain tumor detection 

accuracy. 
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1. Motivation of the work 
Brain tumors are among the most severe and life-

threatening types of cancer, requiring accurate and early 

detection to improve patient survival and treatment 

outcomes. Traditional diagnostic approaches rely on 

manual MRI analysis, which is time-intensive and 

susceptible to human error. The rapid advancements in 

deep learning have provided automated, highly accurate 

solutions for medical image analysis, significantly 

enhancing diagnostic precision. With the increasing 

availability of medical imaging datasets, deep learning 

techniques have emerged as transformative tools in 

diagnosing and classifying brain tumors. Despite these 

advancements, there remains a need to optimize model 

performance and ensure generalizability across diverse 

datasets. This study seeks to leverage state-of-the-art 

deep learning architectures to enhance the accuracy and 

efficiency of brain tumor classification, contributing to 

improved medical decision-making and patient care. 

2. Contributions 
This research makes several significant contributions. 

Firstly, it systematically evaluates multiple deep learning 

architectures, including CNN, RNN, VGG16, 

InceptionV3, and ResNet101, to determine their 

effectiveness in brain tumor classification. Secondly, it 

utilizes the Figshare dataset, which includes MRI images 

of glioma, meningioma, pituitary tumors, and non-tumor 

cases, ensuring comprehensive model training and 

validation. Thirdly, it introduces an enhanced 

classification approach by integrating transfer learning 

with ResNet101, demonstrating a substantial 

improvement in diagnostic accuracy. Finally, statistical 

analysis and performance metrics are employed to 

validate the effectiveness of the proposed model, 

highlighting its superiority over conventional methods. 

The insights derived from this study provide valuable 

contributions to the field of medical imaging and AI-

driven diagnostics. 

 

3. Procedures 
The research follows a structured methodology to 

achieve high-accuracy brain tumor classification. 

Initially, dataset preprocessing is performed to enhance 

image quality, normalize pixel values, and standardize 

input dimensions. Various deep learning models, 

including CNN, RNN, VGG16, InceptionV3, and 

ResNet101, are trained and fine-tuned on the Figshare 

dataset. Transfer learning is applied to ResNet101 to 

facilitate feature extraction and improve generalization. 

The models are evaluated using performance metrics 

such as accuracy, precision, recall, and F1-score to assess 

their classification capabilities. Additionally, statistical 

significance tests are conducted to ensure the reliability 

of the results. The proposed framework is designed to 

optimize classification performance while ensuring 

computational efficiency and robustness. 

4. Findings 

The findings of this study highlight the effectiveness of 

deep learning models in brain tumor detection. Among 

the evaluated architectures, ResNet101 with transfer 

learning achieves the highest classification accuracy of 

98.37%, significantly outperforming other models. The 

proposed approach demonstrates superior generalization 

capabilities, making it a viable solution for real-world 

medical diagnostics. The results emphasize the potential 

of deep learning to reduce diagnostic errors, streamline 

the classification process, and assist radiologists in 

making more informed decisions. Furthermore, the study 

underscores the importance of transfer learning in 

leveraging pre-trained models for enhanced feature 

extraction and classification accuracy. These findings 

confirm that AI-driven methodologies can play a 

transformative role in medical imaging and brain tumor 

diagnostics. 

5. Conclusion 
This research illustrates the substantial advantages of 

employing deep learning techniques, particularly transfer 

learning with ResNet101, in brain tumor classification. 

The high accuracy achieved underscores the feasibility of 

integrating AI-based solutions into medical diagnostics, 

paving the way for more reliable and efficient tumor 

detection. The study provides evidence that deep learning 

can enhance diagnostic accuracy, reduce human error, 

and support clinical decision-making. Future research 

may focus on further optimizing model performance, 

incorporating larger datasets, and deploying AI-driven 

systems in real-world clinical environments. These 

advancements will contribute to the continuous evolution 

of AI applications in healthcare, improving patient 

outcomes and medical workflow efficiency. 
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های یادگیری عمیق و  بندی تومورهای مغزی با استفاده از مدل تشخیص و طبقه

 MRI یادگیری انتقالی بر پایه تصاویر
 

2هانیه سادات اظهری لمراسکی، 1مودّتی سمیرا
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ها  این دسته از تومورخیص دقیق و به موقع تش .ترین نوع سرطان هستند ترین و کشنده تومورهای مغزی یکی از شایع :چکیده

تشخیص دقیق نوع تومور مغزی نقشی حیاتی در تعیین . همچنین ری استضروبیمار، و پیش آگهی موفق  بیماری برای مدیریت

تواند شامل  ترین روش درمانی را انتخاب کند که می تواند مناسب می با شناخت نوع تومور، پزشک نماید. مسیر درمان ایفا می

و کیفیت ی بیمارپیشرفت بینی  یشهمچنین نوع تومور به پ .ها باشد جراحی، پرتودرمانی، شیمی درمانی یا ترکیبی از این روش

های اخیر، یادگیری عمیق به عنوان ابزاری قدرتمند برای وظایف مختلف پردازش  در سالنماید.  کمک می بیمار زندگی پس از درمان

، CNN ،RNNمانند  های مختلف یادگیری عمیق مدل ،در این مقالهکار گرفته شده است. تصویر، از جمله تشخیص تومور مغزی، ب

VGG16،InceptionV3  تومور مغزی از مجموعه داده نوع تشخیصبه منظور  101و رزنت Figshare آی  آر ام تصاویربر  مبتنی

در ترکیب با  101بر رزنت  ، هیپوفیز، و بدون تومور بررسی و در نهایت یک مدل عمیق مناسب مبتنیگلیوم، مننژیوم تومورهای مغزی

ی عمیق ها مدلدهد که  نشان می مقاله براساس معیارهای مختلف و نیز تست آماریهای  یافته شود. یادگیری انتقالی پیشنهاد می

توانسته است دقت  101قرار گیرند. در این میان مدل عمیق رزنتاستفاده ی مورد توانند به طور موثر برای تشخیص تومور مغز می

دهد که یادگیری عمیق پتانسیل قابل توجهی  ه نشان میاین مطالعدر تشخیص چهار کلاس معرفی شده را بدست آورد.  98/37%

 .برای بهبود دقت تشخیص تومور مغزی را دارد

پردازش تصویر، ، 101رزنت ، Figshareمجموعه داده یادگیری انتقالی، تشخیص تومور مغزی، یادگیری عمیق، : کلیدی کلمات

 های عصبی عمیق شبکه

 پژوهشی نوع مقاله: 

 

 05/10/1403  :دریافت

 08/12/1403 :بازنگری

  25/12/1403  :پذیرش

 سمیرا مودتّی ی مسئول:نام نویسنده

 ی مهندسی و فناوریدانشکده –پردیس دانشگاه مازندران  –مازندران  –ایران  ی مسئول:نشانی نویسنده
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 مقدمه -1
شیوع ای در آمار  کننده های اخیر، شاهد افزایش نگران سالدر 

مغزی  هایتشخیص تومورهستیم. جهان  تومورهای مغزی در سراسر

فرآیندی پیچیده اما ضروری برای ارائه مراقبت مناسب از بیماران مبتلا 

دقیق نوع و محل تومور برای انتخاب  . تشخیصبه این بیماری است

حیاتی  یبیمارنحوه پیشرفت بینی  بهترین روش درمانی و پیش

ی ماشین نقش در این راستا، پردازش تصویر و یادگیر .]1-2[تاس

کنند. پردازش تصویر به تجزیه و تحلیل تصاویر پزشکی  می  حیاتی ایفا

1 آی آر مانند ام
MRI 2 تی اسکن سی و

CT پردازد، در حالی که  می

توانند از این  دهد که می هایی را ارائه می یادگیری ماشین الگوریتم

بهره  بندی تومورها به طور خودکار یاد تصاویر برای شناسایی و طبقه

 های عصبی مصنوعی ، نوعی از شبکهنیز 3های عمیق مدل بگیرند.

و به طور قابل  اند بودهد در این زمینه به طور خاص مفی هستند که

مزایای استفاده از . ]3-4[دهند  میتوجهی دقت تشخیص را افزایش 

های عمیق شامل دقت بالا، سرعت بالا، ماهیت غیرتهاجمی و  مدل

در این  ها پژوهش های جدید است. انطباق با داده توانایی یادگیری و

های یادگیری ماشینی و  زمینه به طور فعال در حال انجام است و مدل

ارتقای دقت، کارایی و قابلیت  به منظورای  عمیق به طور فزاینده

شوند. این امر به  تشخیص تومور مغزی به کار گرفته میدر اطمینان 

بهبود قابل توجهی در نتایج درمانی و  تواند منجر به طور بالقوه می

 برانگیز شود. مبتلا به این بیماری چالش  بیماران  کیفیت زندگی

 هایبر یادگیری عمیق برای تشخیص دقیق تومور روشی مبتنی ،]5[

 شبکه پیشنهادی بر .دهد ارائه می آی آر ام مغزی با استفاده از تصاویر

ها، عملکرد آن در تشخیص  است و با تغییراتی در لایه U-Netپایه 

مراحل اصلی این روش  .های مختلف تومور بهبود یافته است بخش

هایی مانند افزایش دامنه  ا استفاده از روشب پردازش تصویر شامل پیش

بر یادگیری عمیق  روشی مبتنی، ]6[است. در  شدت و بهبود کنتراست

شده است. ئه ارا آی آر ام دو مسیره برای تشخیص تومور مغزی از تصاویر

 هایی با چهار حالت برش داده  تکهدر این روش، تصاویر به صورت 

 

برای آموزش مدل  بخشهای داخلی هر  شوند و فقط پیکسل می

یک مسیر ، مدل از دو مسیر تشکیل شده است .شود استفاده می

های محلی و یک مسیر بزرگتر برای  کوچک برای استخراج ویژگی

روشی جدید برای تشخیص خودکار  یک. استخراج اطلاعات زمینه

این  معرفی شده است. ]7[در  آی آر ام تومور مغزی با استفاده از تصاویر

روش از یادگیری عمیق و مکانیزم توجه برای بهبود دقت تشخیص 

ا ب پردازش تصویر مراحل اصلی این روش شامل پیش .کند استفاده می

 و بهبود کنتراست هایی مانند افزایش دامنه شدت استفاده از روش

های  تمرکز مدل بر روی تومور و بافت ، به منظورمکانیزم توجهاست. از 

روشی ، ]8[در  .شود زمینه استفاده می اطراف آن و حذف نویز پس

تی  سی آی و آر ام جدید برای تشخیص تومور مغزی با استفاده از تصاویر

لفیق این روش از یادگیری عمیق برای تشده است. ارائه  اسکن 

ستخراج اسکن، از ا تی  سی آی و آر ام اطلاعات موجود در تصاویر

های متمایزکننده بافت تومور و بافت سالم مغز استفاده  ویژگی

های  در مورد کاربرد روش ، به بررسی تعداد زیادی مقاله]9[ .دنمای می

آی  آر ام از تصاویر یادگیری عمیق برای تشخیص تومور مغزی گلیوم

 تصاویرآی،  آر ام آوری تصاویر ها، پس از جمع در این روش .پردازد می

پردازش شده و سپس برای آموزش مدل یادگیری عمیق با یکی از  پیش

بندی یا آشکارسازی تومور استفاده  بندی، دسته رویکردهای بخش

روشی برای تشخیص هوشمند تومورهای مغزی با ، ]10[در  .شوند می

امل دو شده است که شعمیق ارائه یادگیری های  مدلاستفاده از 

از یک شبکه عصبی  ی است کهاستخراج ویژگ. مرحله اول مرحله است

آی  آر ام های تصاویر برای استخراج ویژگیدوازده لایه کانولوشنی عمیق 

 کننده بندی ز یک طبقهدر مرحله دوم ا .نماید تومور مغزی استفاده می

Softmax بر اساس سه کلاس تومور بندی تصاویر  تک لایه برای طبقه

 تمیلگوریک ا، ]11 [در .شود مننژیوم، گلیوم و هیپوفیز استفاده می

از  کانولوشنالی است که از هفت مدل عمیق ارائه شده کننده یبند طبقه

 یبرا یمیشاخص خطر بدخ ریبا استفاده از تصاو دهید قبل آموزش

 یانتقال یریادگی ن،ی. همچنگیرد بهره می یمغز یتومورها یبند طبقه

 موزشآ ImageNetمجموعه داده  کی یکه از قبل بر رو  یمدل یبرا

خودکار  یبند بقهط روش کی[، 12. در ]شود می، اعمال اند دهید

انواع مختلف  یبند دسته یبرا قیعم یریادگیبر  یمبتن یچندوجه

شده است. در مرحله اول،  یدر پنج مرحله معرف یمغز یتومورها

 یبر لبه برا یمبتن ستوگرامیه یساز کسانیه و گسست نوسیکس لیتبد

شود. در ادامه، دو مدل  یاستفاده م یخط تکشش کنتراس یساز هیشب

CNN
VGG16 ده،ید آموزش شیاز پ 4

استخراج  ی، براVGG19و  5

 یساز ادهی، پیانتقال یریادگی کیبراساس تکن قیعم یها یژگیو

در  یبرا یانتقال یریادگیو  ریتصو 6افزونگی داده های روش. شوند می

 یبند در طبقه ینظر گرفتن اثر اندازه مجموعه داده و قدرت محاسبات

 رمقاله، اث نی. در اه استاستفاده شد، [13در ] یمغز یتومورها

مانند عرض، عمق و  یریادگیشده در مرحله  میمختلف تنظ یپارامترها

مرور جامع از  کی شد. دادهوضوح شرح  یبند اسیمق یها یژگیو

 یمورد استفاده بر رو یبند میتقس یها روشتومور مغز و  یها بند قهطب

بر  ی، مبتنCNNبر  ی، مبتنیادگیری ماشینبر  یمبتن یها مدل

7 بر یو مبتن یکپسول یعصب یها شبکه
ViT [ ارائه شده است. 14در ]

ه ها شرح داده شد مدل نیک از ایمختلف هر  یها تیمحدود نیهمچن

 ی[ برا15در ] عمیق یبر همجوش یمبتن دیمدل جد کی .است

ه آی مورد مطالعه قرار گرفت آر ام ریاز تصاو یمغز یتومورها یبند طبقه

، AlexNet یها یو سطح بالا از معمار نییسطح پا یها یژگی. واست

GoogLeNet  مختلف  یعمق و طراح یپارامترها میبا تنظ 18رزنتو

 یتومورها ییشناسا یابر هشد ادغام یژگیو یند. بردارهاا هاستخراج شد

-Kو  ماشین بردار پشتیبان یها کننده یبند با استفاده از طبقه یمغز

 یها ند. مجموعه مدلا همورد استفاده قرار گرفتنزدیکترین همسایه 

 یتومورها ،CNN مختلف مانند یها با مدل بیدر ترک قیعم یریادگی
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[ 16در ] شده منفرد ارائه یها نسبت به مدل یشتریرا با دقت ب یمغز

 روشاز پژوهش  نیکردند. ا یبند دسته طبقه ود صیتشخ یبرا

سرطان از  یماریب ینیب شیپ یبرا انباشته یگروه قیعم یریادگی

 هایبند خودکار تومور طبقه کی .نموده استآی استفاده  آر ام ریتصاو

شد.  معرفی[ 17در ] یانتقال یریادگیکلاس با استفاده از سه  ی بامغز

مدل  کیبا استفاده از  زیپوفیو ه ومیمننژ وم،یلگ یتومورها

GoogLeNet از  ییها یژگیاستخراج و یبرا دهیآموزش دشیاز پ

 ییبند با کارا طبقه کی[، 18] درشدند.  ییآی مغز شناسا آر ام ریتصاو

 یبرا دهیآموزش د شیاز پ VGG-16شبکه  کیبالا با استفاده از 

 ن،یشد. همچن یآی معرف آر ام ریاز تصاو مریآلزا یماریب صیتشخ

 یبند طبقه یبر محتوا برا یمبتن ریتصو یابیباز یانتقال برا یریادگی

 کننده یبند طبقه کی، [20] [.19] گردیداستفاده  یمغز یتومورها

 یژگیبر و یمبتن کننده یبند طبقه کیو  یژگیبر و یمبتن یبیترک

. ودنم یمعرف یتومور مغز صیتشخ یشده برا یبند میتقس ریتصو

 کیشدند.  شنهادیپ یبند طبقه یبرا قیعم یشبکه عصب یها مدل

 یمغز یدسته از تومورها 18ص یتشخ یبرا یخودکار قو یبند طبقه

 ریتصاو یبر رو قیعم یریادگی یها‎ستمیس نیشد. ا ی[ معرف21در ]

اند. در دهیآموزش د T2آی کنتراست  آر ام یها یو توال T2و  T1با وزن 

آی مغز به سه  آر ام ریتصاو یبند طبقه یبرا CNNمدل  کی[، 22]

 یبند شد. درجه شنهادیپ زیپوفیو ه ومیمننژ وم،یگل یدسته تومورها

نخورده،  سه مجموعه داده مغز، برش یمقاله بر رو نیخودکار در ا

یک مدل شبکه ، ]23[در  مورد علاقه انجام شد. یا خورده و منطقه برش

برای تشخیص  VGG16از  با استفاده CNNعصبی کانولوشنال 

. مدل یادگیری شده است پیشنهادآی  آر امتصاویر  درتومورهای مغزی 

اثربخشی یادگیری عمیق  ، براین مطالعهدر  VGG16بر  مبتنی یانتقال

، ]24[ .کند می تاکیدبندی تومورهای مغزی  و یادگیری ماشین در طبقه

ای برای  طبقه-و یک مدل یادگیری عمیق سه رویکرد یادگیری یک

گلیوم، مننژیوم و تومورهای هیپوفیز طراحی تومورهای مغزی تشخیص 

برای   InceptionV3 این مدل از یک مدل آماده به نامت. اس نموده

، دقت بالاکند و با  مغز استفاده می های تصاویر استخراج ویژگی

 ای استاندارد های قبلی بر روی مجموعه داده عملکردی فراتر از روش

CE-X-ray   د. آور میبه دست 

 ییشناسا یبرا قیعم یریادگی یها یمعمار یریکارگبمقاله این هدف 

های  شبکه ،یبند است. در روش طبقه یمغز یانواع مختلف تومورها

CNN ،8مانند  عمیق مختلف
RNN،InceptionV3 ،  VGG16و 

و  وم،یگل وم،یمننژ ،ینوع تومور مغز سه یبند طبقه یبرا 101رزنت

 لیرا تشک یتومور مغز حائر اهمیتو  جیه سه نوع راک زیپوفیه

 های مدل نید. انشو یاستفاده م و یک دسته داده بدون تومور دهند یم

 یبند طبقه یبرا قیعم یریادگی یها یمعمار نیاز پرکاربردتر عمیق،

 یها هیآموزش لا ،101رزنتدر مدل  .است یپزشک یکاربردهادر 

 یابیارز یبرا یانتقال یریادگی کیتکنبا  قیدق میو تنظ  داده ونگیافز

در نظر گرفته  یمغز یتومورها یبند طبقه یشده برا ارائهمدل  تیقابل

بر ‎یمبتن  کننده یبند طبقه ، باارائه شده تمیالگور نیشده است. همچن

 تُنُک یرمنفیغ سیماتر یبراساس فاکتورساز نامه واژه یریادگی

(9
SNMF ) تشخیص تومور مغزی، در زمینه  .شود یم سهیمقانیز

های مرتبط با تومور را  توانند به طور خودکار ویژگی های عمیق می مدل

و دقت تشخیص را به طور قابل توجهی  نماینداز تصاویر استخراج 

 :عبارتند از ها در این مقاله یافته .افزایش دهند

 با استفاده از  آی آر ام تشخیص دقیق نوع تومور مغزی از تصاویر

 ق.ادگیری عمیهای ی مدل

 از جمله  های مختلف یادگیری عمیق مقایسه عملکرد مدلCNN ،

RNN ، InceptionV3و  .VGG16 

 با یادگیری  101رزنت معرفی یک مدل عمیق جدید مبتنی بر

 .انتقالی برای بهبود دقت تشخیص

  با استفاده از مدل پیشنهادی، که 37/98حصول دقت تشخیص %

 .های سنتی پیشی می گیرد از روش

 واند ابزاری ت ارائه شواهدی مبنی بر اینکه یادگیری عمیق می

 .قدرتمند برای تشخیص تومور مغزی باشد

 های موجود  نشان دادن عملکرد برتر این روش در مقایسه با روش

  .ها سازی از طریق شبیه

 سایر و امکان تنظیم آسان برای  ی مدلپذیری بالا قابلیت انعطاف

 .مجموعه دادگان

های اخیر براساس شده در سال های انجام پژوهشای از  گزیده، 1جدول 

تشخیص تومورهای مغزی را  به منظور مفاهیم یادگیری مدل عمیق

ای بر روی  های انجام شده در این جدول مقایسه دهد. بررسی نشان می

ها  ، تعداد دستهای اهداف تحقیقاتی، منابع دادهشده،  های ارائه روش

 دهد. ارائه میهای انتشار  لو سا بندی برای طبقه

شامل  یشنهادیپ کردیاز رو جامعیمقاله، شرح  نیبخش دوم ا در

ها و  داده لیو تبد ها یژگیپردازش، نگاشت وشیداده، مراحل پ گاهیپا

 جی. نتاشود یشرح داده م شده یطراح یمعمار یپارامتر برا ماتیتنظ

 نیهمچن گزارش شده است. سوم عملکرد در بخش یابیو ارز یتجرب

مورد بحث قرار گرفته و در بخش  یشنهادیپاستفاده از روش  جینتا

 انجام شده است قیدر مورد تحق یریگ جهیآخر نت

 

 تشخیص تومورهای مغزی براساس مدل عمیق -2
بیر   مبتنیی  صیتشخ یمهم برا مسئله کی یمغز هایتومور یبند طبقه

انیواع مختلیف    وعیاست. با توجه به شی  یپزشک یدر کاربردها کامپیوتر

 تیفعال نیکه بتواند ب یوتریکامپ ستمیس کیتوسعه  ،یمغز هایتومور

است. داشیتن تجربیه    یاتیقائل شود، ح زیمغز تما یعیرطبیو غ یعیطب

 یها شرفتیحال، پ نیتومور مهم است. با اانواع  صیمتخصص در تشخ

 یا شیرفته یپ یعملکردها ق،یعم یریادگیبر  یمبتن یها در شبکه ریاخ

 ییانید. بهبیود دقیت و کیارا     نمودهارائه  یتومور مغز یبند طبقه یبرارا 

 صیتشخ یبرا یقابل توجه یامدهایتواند پ یم یتومور مغز یبند طبقه

 یریادگیی  هیای  بازنمیایی میدل   قدرتاستفاده از  و درمان داشته باشد.
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در  شرفتیمنظور پ به هدف است. نیبه ا دنیرس یها از راه یک، یقیعم

 یبررسی  میاران، یب معالجیه  جیو بهبیود نتیا   یبهداشت یها بتمراق نهیزم

 نیاست. ا حائز اهمیت یهوش مصنوعبر  های مبتنی روشبالقوه  یایمزا

تمرکیز دارد کیه    101رزنیت بیر   یبند مبتنی  طبقه کیمطالعه بر توسعه 

فیز و پویو ه ومیگل وم،یمننژ یسه نوع تومور مغز قیبه طور دق تواند یم

اییین دسییته دهیید. چنیید نمونییه از  صیا تشییخروضییعیت بییدون تومییور 

 نشان داده شده است.  1در شکل  تومورهای مغزی

 

 های عمیق های اخیر در زمینه تشخیص تومورهای مغزی براساس مدل (: پژوهش1جدول)
 انتشار بند دسته مجموعه دادگان ها کلاس مرجع

 BRATS 2018 Net-U 1400 افزایشی( تومور و تومور کرد ورم بخش تومور، هستهه مرد کلاس )بافت3 [5]

 1402 دو مسیره BRATS 2013 CNN مور(تو کننده تقویت بخش تومور، هسته مجزا، بخش تومور کلاس)بخش3 [6]

 BRATS 2020 UNet-3D 1401 مور(تو افزایشی تومور، بخش تومور، هسته کلاس)کل3 [7]

 CPTAC/Allen Brain Atlases VGG16 1399 کلاس )گلیوم، مننژیوم، هیپوفیز( 3 [8]

[9] - Arxiv/IEEE /Springer 

/ScienceDirect 

- 1400 

 Cancer Net. CNN 1399 کلاس )گلیوم، مننژیوم، هیپوفیز( 3 [10]

 CE-MRI Figshare CNN 2019 کلاس )گلیوم، مننژیوم، هیپوفیز( 3 [11]

 MRI scanner VGG16 2023تولید شده با  کلاس )تومور، بدون تومور( 2 [12]

 Figshare's CE-X-ray Inception V3 2023 کلاس )گلیوم، مننژیوم، هیپوفیز( 3 [13]

 

[14] 

 Brain tumor segmentation (HGG) و گلیوما درجه بالا (LGG) کلاس )گلیوما درجه پایین 2

(BRATS 2019)  

CNN 2021 

 /BRATS 2015/ BRATS 2017 کلاس )بدخیم و خوش خیم( 2 [15]

BRATS 2018 

VGG16/ VGG19 2020 

 /Kaggle/ figshare2/ SARTAJ کلاس )گلیوم، مننژیوم، هیپوفیز( 3 [16]

Br35H 

CNN 2022 

 CE-MRI Figshare VGG19 2019 کلاس )گلیوم، مننژیوم، هیپوفیز( 3 [17]

 CE-MRI Figshare CNN 2020 کلاس )گلیوم، مننژیوم، هیپوفیز( 3 [18]

 CE-MRI Figshare CNN 2021 مننژیوم، هیپوفیز( کلاس )گلیوم، 3 [19]

 Kaggle dataset CNN 2022 خیم( خوش هیپوفیز، ،کلاس )گلیوم، مننژیوم 4 [20]

[21] 

 

 /Kaggle/ General hospital کلاس )گلیوم، مننژیوم، هیپوفیز( 3

Nanfang Hospital/ China 

Inception V3/ 
DenseNet201 

 

2024 

 /Kaggle AlexNet/VGG16 م، مننژیوم، هیپوفیز، بدون تومور(کلاس )گلیو 4 [22]

 50رزنت

2024 

 CE-MRI Figshare EfficientNets 2023 کلاس )گلیوم، مننژیوم، هیپوفیز( 3 [23]

 Kaggle/BR35H-Brain Tumor کلاس) دارای تومور و بدون تومور( 2 [24]

Detection 2020 

CNN 2022 

 - 101رزنت CE-MRI Figshare ، مننژیوم، هیپوفیز، بدون تومور(کلاس )گلیوم4 پیشنهادی روش
 

 

 

 پردازش مجموعه داده و پیش -2-1

-CE ارزیابی روش پیشنهادی، از مجموعه داده تومور مغزی منظوربه 

MRI dataset 3064این مجموعه شامل  .]25[ده است استفاده ش 

 708) ومیبیمار در سه کلاس مننژ 233از  T1 تصویر با کنتراست

( ماریب 89مربوط به  ریتصو 1426) ومی(، گلماریب 82مربوط به  ریتصو

متعلق به  ری( است. تصاوماریب 62مربوط به  ریتصو 930) زیپوفیو ه

 یو محور تالیکرونال، ساژ یماهاو شامل ن T1-CEآی  آر ام تهیمودال

یر تصاو .باشد یم متر یلیم 49×49 کسلیبا اندازه پ 512×512در ابعاد 

به صورت رایگان در دسترس هستند و برای هر  برخط وبه صورت 

مراحل  .تصویر، ماسک تومور، مرز تومور و برچسب کلاس موجود است

سازی  نرمالاست: پردازش قبل از آموزش مدل شامل موارد زیر  پیش

تغییر اندازه ، حداکثر-آی با استفاده از تکنیک حداقل آر ام تصاویر

فزودن سه کانال برای تکرار مقادیر و ا یکسلپ 256×256تصاویر به 

سرعت : پردازش عبارتند از پیشاین مراحل اهداف . مقیاس خاکستری

تنظیم اندازه ، و حل مشکلات حافظه، بخشیدن به فرآیند یادگیری

 .عمیق مدل تزریق به تصاویر برای

 

 افزونگی داده -2-2
م مطلوبی از حجبه عملکرد مطلوب به  یابیدست یبرا قیمدل عم کی

 یمقاله دارا نیدارد. مجموعه داده مورد استفاده در ا ازین داده ورودی

ذکر  انیمختلف است. شا های کلاسآی در  آر نمونه ام یتعداد محدود

به  تواند یآموزش اغلب م ندیدر فرآ یاضاف یها داده بیاست که ترک

 یها مدل یکل یو بهبود اثربخش حداز  شیب قیاز تطب یریجلوگ

 لیتکم یبرا ییها راه ی[. بررس28-26] نمایدکمک  نیماش یریادگی

 تواند یم د،یجد یها داده یمصنوع دیها، مانند تول داده شیافزا ای
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 یبرا ژهیامر به و نی[. ا28-27باشد ] یبررس یبرا یارزشمند کردیرو

است. در پردازش  مکمتر در مجموعه داده مه یها با داده ییها کلاس

 کیشامل  یها کلاس ای یعیرطبیغ یها ثبت کلاس ،ینیبال یها داده

 جه،یاست و در نت ینوع خاص تومور معمولاً دشوارتر از موارد عاد

-29ها است ] دسته ریکمتر از سا اریها بس دسته نیها در ا داده زانیم

 لف،مخت یعدد نامتعادل ثبت شده از کلاس ها کی[. در واقع، با 31

 مغرضانه رخ دهد.  ایاز حد  شیب یریادگیمشکل  کیممکن است 

به دست آوردن  یداده ها برا شیافزا کیمقاله، از تکن نیدر ا ن،یبنابرا

شده با داده استفاده شده است  یطبقه بند یبرا شتریب یداده ها

کردن  بزرگ یها برا داده تیتقو یبر اغتشاش برا ی[. روش مبتن32]

 ،یگذار اسیچپ/راست، مق یساز نهیآی مغز با آ آر ام داده گاهیپا یمصنوع

و  ،یدوخط یابی با اعمال درون یا درجه 45رش، چرخش بُ ،ییجابجا

 ریتصاو روال، نی[. ا33] شود ینمک و فلفل استفاده م زیافزودن نو

در  ه که این افزونگیداد شیافزا ریتصو 10910به  3064آی را از  آر ام

شده تومور  تیقوآی ت آر ام ریاز تصاو یشده است. برخ ارشگز 2جدول 

داده  تیتقو تمیشده توسط الگور دیاز سه دسته ذکر شده تول یمغز

 داده شده است. شینما 2[ در شکل 34شده در ] فیتعر

 

 ی مدل عمیقمعمار -3

 یبند طبقه به منظور یشنهادیپ قیعم یریادگیبر  یمبتن تمیالگور

 از مدل در این روش. شود‎می یبخش معرف نیدر ا یمغز یتومورها

 نیا شود. می های عمیق، استفاده در کنار سایر مدل 101رزنت قیعم

را  یورود آی آر ام ریبافت تصو یمحتوا قیتواند به طور دق یشبکه م

 زیپوفیو ه ومیگل وم،یرا که به عنوان مننژ ینشان دهد و سه تومور مغز

کانولوشن  یشبکه عصب ک، ی101رزنت. نماید یبند اند طبقه ذکر شده

 انیگراد شدندیتواند مشکل ناپد یاست که م مانده یها شبکه بر یمبتن

مدل،  نی. در ابرطرف نمایدخود  قیعم اریبس یها هیلا لیرا به دل

به  انبریم یوندهایپ قیاز طر میمستقبه طور د نتوان یمها  انیگراد

 [. 36-35] گرفته شود دهیادن هیچند لا ای کیمتصل شوند تا  گریکدی

 
 ومایتومور گلی از انواع تومور مغزی شایع: ردیف اول: (: نمایش1شکل )

(Glioma) :وم یمننژ. ردیف دوم(Meningioma) : ردیف سوم .

 بدون تومور آی آر ام. ردیف چهارم: تصویر (Pituitary)هیپوفیز 

 

در مجموعه داده قبل و بعد از استفاده از  ریتعداد تصاو (:2)جدول 

 افزونگی داده

 بعد از افزونگی  # قبل از افزونگی  # نوع تومور مغزی

 2800 708 مننژیوم

 4860 1426 گلیوم

 3250 930 هیپوفیز

 10910 3064 مجموع

 

 
(: نمایشی از تصاویر تومور مغزی )ستون سمت راست( و فرم 2شکل )

 های دیگر افزونه شده آن به کمک روش افزونگی داده در ستون

 

 مانده یبلوک ساختمان کیبراساس مدل  این هر بلوک در هیساختار اول

 یشده است. هر بلوک ساختمان یطراح هیلا 101همه  یاست که برا

 یخط یواحدها یکانولوشنال، توابع فعالساز هیلا نیاز چند ماندهیباق

کاملاً متصل  هیلا کیدنبال آن  هاصلاح شده و حداکثر ادغام و ب

مانند  یریادگیمختلف  یها روال ن،همچی شده است. لیتشک

شود.  یاستفاده مرزنت مدل  یمعمول برای به طور ا دسته یساز نرمال

 یها با استفاده از هسته یکانولوشن قبل یها هیمستقل لا یها یژگیو

 یرخطیغ یساز تابع فعال کیند و به ا هشد دهیچیکانولوشن درهم پ

 یساز نرمال هیلا کیکانولوشن،  هیاز اعمال لا پس ند.وش مینگاشت 

 یرخطیغ یساز شود. تابع فعال یساز اعمال م تابع فعال کیو  یا دسته

کمتر از صفر، صفر را  یهر ورود افتیاست که در صورت در

هر مقدار  یاما برا. کند یم رفعالیها را غ و سپس نورون گرداند یبرم

 یها بلوک .گرداند یبرم ریرا به صورت ز مقدارمثبت، آن  یورود

کانولوشن و ادغام  یها هیمعمول با لار به طو قیشبکه عم کیمختلف 

کرده و  میترس افتهیساختار  یها یژگیرا در و ریتا تصو شوند یشروع م

اند تا  ادغام قرار گرفته یها هی. در ادامه، لانمایند لیو تحل هیها را تجز آن

 قیمدل عم یدگیچیپ ،یدگیچیپ هیلا یها یبا کاهش ابعاد خروج

از حد برازش  شیها از مشکل ب هیلا نی. با استفاده از اابدی کاهش

با استفاده از تابع ادغام  یدگیچیپ هیلا یها یشود. خروج یم یریجلوگ

مرحله بعد،  در [.37رسد ] یها به حداکثر م هیلا نیمتوسط ا ریمقاد ای

شود تا  یم هیتغذ یبلوک قبل جهیکامل متصل با نت به طور هیلا کی

 در. نمایداتخاذ  لیتابع تبد کی قیرا از طر یبند طبقه یینها میتصم

را  یساز توابع فعال یورود ای سازی دسته نرمالبلوک  کی ه،یلا نیآخر

را  یریادگی ندیتا سرعت فرآ کند یم اسیها را مق و آن کند یم یعاد
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 نیشود. ا ادیبالاتر  ییتا با کارا سازد یقادر مداده و شبکه را  شیافزا

 نیشود. در ا یانجام م هیهر لا یاه یورود یساز نرمالبراساس  کیتکن

 هیاول یمقدارده به منظور یانتقال یریادگی کیتکن یاز سودمند مقاله

دقت  شیمناسب و افزا هیاول ریپنهان با مقاد یهاهیوزن لا بیضرا

ارائه شده  101رزنت یاستفاده شده است. معمار یعملکرد طبقه بند

از قبل  ImageNetه مجموعه داد کی یبر رو کیتکن نیبا ا بیدر ترک

 یادیدر دسترس بودن مقدار ز یاست تا مشکل عمل هآموزش داده شد

 زین یتومور مغز یها . در مورد دادهنمایدرا حل  یآموزش یها از داده

مبتلا به انواع مختلف تومور دشوار است و از  مارانیب یجستجو برا

 گران و حساس اریشده بس ثبت یها داده یگذار برچسب گریطرف د

 شود یاستفاده م یاغلب زمان ینتقالا یریادگی کیتکن ن،یاست. بنابرا

[. 40-38مواجه شود ] یآموزش یها داده یبا مقدار ناکاف مسئلهکه 

نهیدر زم ریاخ های پژوهشجامع در  یریادگی کیتکن نیا یاثربخش

 101رزنت[. مدل 40ثابت شده است ] یبند مختلف طبقه یها

از  شیکه شامل ب ImageNetداده مجموعه  یبر رو یشنهادیپ

آموزش داده  پیشکلاس مختلف است،  200در  ریتصو صدهزار

بر محتوا  یمبتن ریمجموعه داده تصو کی یبر رو ImageNet شود. می

 یقبل از آموزش بر رو روش نی. اه استشد یادگیریبزرگ  اسیدر مق

شد، شود. همانطور که گفته  یاعمال م یتومور مغز یها مجموعه داده

 ایکلاس  کیدر  ژهیبه و م،ک یها با داده یمشکل اساس کیاغلب 

وجود دارد، که ممکن است  آموزش بیشخاص به عنوان  یها کلاس

 کیدر طول مرحله آموزش و  شتریب یها دوره همگرایی در منجر به

توان با استفاده از  یم نیشود. بنابرا نییپا ینیبشیبا نرخ پ فیمدل ضع

 یتومورها یبند مدل طبقه یساز نهیو به ینتقالا یریادگی کیتکن

 تمیدر الگور 101رزنت مدل بود. دواریبهتر ام یصیتشخ جیبه نتا یمغز

شده  یطراح یها هیبا تمام لا یشنهادیپ یکننده تومور مغز یبند طبقه

 یها یساز هیپس از شبدر این مقاله، نشان داده شده است.  3در شکل 

، مدل یدگیچیو پ یآموزش یها دازه دادهان مصامحه میان یبرا یتجرب

 ه است.شد استفاده 101رزنتاز مدل 
 

 سازی شبیه جینتا -4
با  یمغز یتومورها یبند طبقه یخودکار برا ستمیس کی ،مقاله نیدر ا

از قبل  یورود ریارائه شده است. تصو آی آر ام ریاستفاده از تصاو

 میبا تنظ 101رزنتبه مدل  بعد از افزونگی دادهشده و  پردازش

با اندازه  یریمدل تصاو یورود هیشود. لا یداده م قیدق فراپارامترهای

 ،یا دسته سازی نرمال حله. پس از مرنماید یم افتیدر 3×256×256

. مدل دیآ یکاملاً متصل به دست م یینها هیاز لا یکلاس خروج

 زیپوفیو ه مویگل وم،یمننژ یسه نوع تومور مغز ،آموخته شده مندهوش

 رییکند. سپس با تغ یم یبند طبقهبه همراه دسته بدون تومور  را

ها، اندازه دسته و نرخ  دوره ،یساز مختلف مانند تابع فعال یپارامترها

 سهیذکر شده مقا یها از روش یبا برخ شده یراحط یمعمار ،یریادگی

 3شده در جدول  یطراح 101رزنت یمعمارهمچنین،  .شود یم

مختلف  قیعم یها با مدل یشنهادیپ تمیگورال داده شده است. گزارش

CNN یمعمار کی[، 16-15، 11شده در ] یمعرف RNN  کیو 

ارائه شده در  نامه واژه یریادگیبر  یمبتن یکننده تومور مغز یبند طبقه

 .شده است سهی[ مقا41]
 

 یساز هیشب اتیجزئ -4-1

 یقیساز برآورد لحظه تطبنهیبهشده، از  طراحی 101برای مدل رزنت

10) آدام
Adam ) یرا برا یقیتطب یریادگیکه نرخ استفاده شده است 

های  [. این روش یکی از تکنیک45]کند میمحاسبه  یهر پارامتر

شود و نقش کلیدی در طراحی  سازی تصادفی محسوب می بهینه

 .های یادگیری عمیق دارد معماری

 
شده در روش  یطراح 101رزنتمختلف مدل  یهاهیلا: (3)شکل 

 یشنهادیپ یتومور مغز یبند طبقه

 
بند  طبقهالگوریتم در مورد استفاده  101رزنت ی: معمار(3)جدول 

 یشنهادیپ یتومور مغز

 لایه 101 ابعاد خروجی نام لایه

Conv1 

pool1 

112×112 

 

7×7,64, stride 2 

3×3, max pool, stride 2 

Conv2_x 56×56 

 
Conv3_x 28×28 

 
Conv4_x 14×14 

 
Conv5_x 7×7 

 
fc1 

pool time 

1×1 1000-d fc, softmax 

average pool, stride 1 

 
آموزش  به منظور در فرآیند نزول گرادیان تصادفی آدامساز  بهینه 

های مدل به کار گرفته شده است. در این روش، نرخ یادگیری اولیه  لایه

ضرب  1/0 در 30و  20 یها در نظر گرفته شده که در دوره 10-3 هیاول

درصد کاهش  50دوره،  10شود. علاوه بر این، نرخ یادگیری هر  یم

وری،  برای افزایش بهره .تر حاصل شود کند تا همگرایی بهینه پیدا می

دوره در هر تکرار  100تنظیم شده و مدل برای  20تعداد تکرارها روی 

ها، شبکه به مدت  همچنین، در تمامی آزمایش. شود آموزش داده می

اندازه  .دوره آموزش داده شده است تا به همگرایی مطلوب برسد 200

تنظیم شده است، چرا که افزایش  64براساس نتایج تجربی روی  دسته

تواند منجر به کاهش دقت مدل و افزایش  ازحد اندازه دسته می بیش
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طور خلاصه در  ی شبکه به شده خطای تعمیم شود. پارامترهای تنظیم

 .اند ارائه شده 4جدول 

هایی مانند استفاده از  سازی با اعمال بهینه 101رزنت مدل پیشنهادی

با نرخ یادگیری تطبیقی، تنظیم کاهش تدریجی نرخ  آدام ساز بهینه

عملکرد ، های مشخص، و انتخاب اندازه دسته بهینه یادگیری در دوره

های متداول  و سایر مدل  101رزنت بهتری نسبت به نسخه استاندارد

 101رزنت دی ارائه داده است. در حالی که نسخه استانداردبن طبقه

و نرخ یادگیری ثابت یا  SGD فرض مانند سازهای پیش معمولاً با بهینه

شود، مدل پیشنهادی با تنظیم دقیق  کاهش نمایی آموزش داده می

باعث بهبود همگرایی و کاهش نوسانات  نرخ یادگیری و تعداد تکرارها

دهد که انتخاب اندازه  ها نشان می ن، بررسیآموزش شده است. همچنی

در مدل پیشنهادی، تعادل مناسبی میان سرعت همگرایی و  64دسته 

دقت مدل ایجاد کرده، در حالی که در مدل استاندارد، انتخاب اندازه 

پذیری مدل تأثیر منفی بگذارد.  تواند بر تعمیم های متفاوت می دسته

نیز نشان  های متداول ایر روشمقایسه عملکرد مدل پیشنهادی با س

دهد که مدل پیشنهادی از نظر دقت، حساسیت، ویژگی و نرخ  می

های  سازی بینی مثبت برتری محسوسی دارد، که این امر به بهینه پیش

 .گردد شده در ساختار و فرآیند آموزش شبکه بازمی انجام

 Intel Xeonبا پردازنده  یشخص انهیرا کی یبر رو یشنهادیپ تمیالگور

E5 2600 (16  ،)که  نوکسیدستگاه ل کیرم و  گاهرتزیگ 20/3هسته

کند، آموزش  یاجرا م DDR4رم  تیگابایگ 192را با  04/18 11اوبونتو

ارائه  CNNمختلف  یها با مدل یشنهادیپ تمیالگور داده شده است.

 ]RNN ،VGG16 ]12[ ،InceptionV3 ]13، [16-15، 11شده در ]

ارائه شده  نامه واژه یریادگیبر  یمبتن مغزی و یک روش تشخیص تومور

 یها یژگی[، و15که ذکر شد، در ] همانطور .شود یم سهی[ مقا44در ]

ماشین بردار پشتیبان  کیبه همراه و  CNNبا استفاده از  قیعم

آمده  دست به قیعم یها یژگیاز و یقی، تلف]16[ند. در ا هشد یبند طبقه

 ییشناسا یبرا GoogLeNet و 18رزنت، CNN ،AlexNetبر اساس 

بردار  کیبه  و بالا نییسطح پا یژگیو نیچند لیتبد یبرا یتومور مغز

مدل  کی[، 16در ] شد. یعملکرد مدل معرف شیواحد و افزا یژگیو

CNN شده را  ییشناسا یها تا کلاس شود یم بیترک گرید یها با مدل

بت به نس یتر قیدق یبند کند تا طبقه جادیبراساس روش مجموعه ا

مقاله با استفاده  نیمنفرد داشته باشد. ا نیماش یریادگی یها تمیالگور

شده  میتنظ قیعم یریادگیاز روش مجموعه انباشته شامل سه مدل 

 CNNمدل  کیخودکار با استفاده از  یبند طبقه ستمیس کیاست. 

مغز  آی آر ام ریاز تصاو یژگیاستخراج و یبرا قیشده انتقال عم آموخته

 ستمیس کیاز  یشنهادیپ کننده یبند شد. طبقه شنهادی[ پ11در ]

GoogLeNet از  ییها یژگیاستخراج و یبرا دهید آموزش شیاز پ

 قیانتقال عم یریادگیک یمغز مطابق با مفهوم تکن آی آر ام ریتصاو

 نماید.  میاستفاده 

 

 مورد استفاده قیعم یمدلها یشده برا میتنظ یرامترهافراپا: (4)جدول

 ها تعداد لایه یادگیری ساز تابع فعال ابعاد کرنل دسته ساز بهینه دوره 

 25 3-10 سیگموئید 3×3 32  آدام CNN15 ،16[ 60 [های  مدل

 32 2-10 سیگموئید 3×3 64  آدام CNN11[ 20 [مدل

 32 2-10 سیگموئید 3×3 64 آدام RNN  20مدل

] VGG1612[ - - - 3×3 - - 16 

InceptionV3 ]13[   10 RMSprop 32 3×3 - 10-4 159 

 101 3-10 غیرخطی 3×3 64 آدام 40 در روش پیشنهادی 101رزنتمدل 

 

 

به   VGG16 با استفاده از CNNیک مدل  ازپژوهشگران  ،]12[در 

 نمودند.استفاده  آی آر ام تشخیص تومورهای مغزی در تصاویر منظور

ای برای  لایهمحققان دیگری یک رویکرد یادگیری عمیق سه  همچنین،

ین مدل د. اتشخیص گلیوم، مننژیوم و تومورهای هیپوفیز ارائه دادن

مغز   X-ray ها از تصاویر برای استخراج ویژگی  InceptionV3از

های قبلی بر روی مجموعه  کند و با دقت بالایی از روش استفاده می

 یها یژگیاز و یبی[، ترک41] در .گیرد پیشی می CE-X-ray داده

 12یوقوع سطح خاکستر هم سیمختلف که شامل ماتر یو بافت یآمار

هر دسته  یمحتوا شینما یجامع برا نامه واژه یریادگی یاست برا

 نیدر ا نیهمچن .شود میدر نظر گرفته شده استفاده  یتومور مغز

به دست آوردن  یمناسب پارامتر انسجام برا میتنظ ،یروش آموزش

 طور  همان شود. یانجام م SNMFمناسب بر اساس  یبند طبقه جینتا

 

 

 3در جدول ، 101رزنت ی شده تر ذکر شد، معماری طراحی که پیش

آموزش داده شده  آدام ساز ارائه شده است. این مدل با استفاده از بهینه

  64و  10-3 بیترته و مقادیر نرخ یادگیری، کاهش وزن و اندازه دسته ب

مختلف  یها تمیلگورعملکرد ا یابیمنظور ارز بهد. ان تنظیم شده

(، Acc)13مانند دقت  یمختلف یارهایاز مع ،یتومور مغز یبند طبقه

 ای( Sen)16 تی(، حساسPpr)15مثبت  ینیب شی(، نرخ پSpe)14 یژگیو

17 یادآوری
(R) ،F-Measure 18یسردرگم سی. ماترشود یاستفاده م 

 یواقع کلاس صیکننده را در تشخ یبند طبقه ییدرصد دقت توانا

 ییبودن توانا یشاخص اختصاصدهد.  ینشان م یورود ریتصو

 یریگ . اندازهنماید یم فیتعر یرا به صورت منف یتومور مغز یبند طبقه

Ppr را گزارش  حیشده صح یگذار برچسب یدرصد مثبت تومورها

کند.  یرا محاسبه م طبقات مختلف صیتشخ ییتوانا Senو دهد  یم
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مختلف به  یها مدل سهیقام یمقاله برا نیدر ا فتهبه کار ر یارهایمع

 :شوند یم فیتعر ریشرح ز
 

(1) Acc = (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 

(2) Spe   = TN/(TN+FP)  

(3) Ppr = TP/(TP+FP) 

(4) Sen = TP/(TP+FN) 

(5) F-Measure=2×(Ppr×Sen)/(Ppr+Sen) 

 

19 آندر  که
TP ،20

TN ،21
FP 22و

FN نشان دهنده مثبت  بیبه ترت

به  ،TP[. 43کاذب هستند ] یمثبت کاذب و منف ،یواقع یمنف ،یواقع

شناخته  ،داده شده صیتومور درست تشخ یها عنوان تعداد کلاس

به  یاست که به درست یمنف یها کلاسمخفف تعداد  ،TNشود.  یم

را نشان   آی آر ر امیتصاو، تعداد FPاند.  شده یبند طبقه یعنوان منف

شوند و  یداده م صیخبه عنوان مثبت تش کاذبدهد که به طور  یم

FN، مثبت است که به اشتباه به دسته  آی آر ام ریمخفف تعداد تصاو

  اند. شده ینیب شیپ یعنوان منف

 

 روش پیشنهادی  یساز هیشب جینتا -5
بلوک دیاگرام روش پیشنهادی با توجه به توضیحات بیان شده در 

همانطور که در نشان داده شده است.  4های قبلی در شکل  بخش

 یریادگیدر مرحله  قیمدل عم یریادگی یذکر شد، برا های قبل بخش

 اعتبار متقابل یابیارز کیداده با استفاده از تکن گاهیپا ش،یآزما نیدر ا

 گاهیموجود در پا ریتمام تصاو ک،یتکن نیشود. در ا یم میتقس 10 بر

. دشون یم میقسمت تقس 10به  یداده استفاده شده به طور مساو

مدل به کار  یریادگی یقسمت برا 10قسمت از  9تکرار، سپس در هر 

 یم شیآزما یاعتبار سنج یمانده برا یشود و قسمت باق یگرفته م

بار  10و بخش تست  یآموزش یقسمت ها ییروش با جابجا نیشود. ا

دقت به  ریبر مقاد یده نیانگیبا م ییشود. درصد دقت نها یتکرار م

 یمغز یتومورها یبند بقهط جینتا شود. یدست آمده محاسبه م

براساس مدل  آی آر ام ریبا استفاده از تصاو زیپوفیو ه ومیگل وم،یمننژ

 کننده یبند و طبقه RNN ی، معمارCNN یها ، مدل101رزنت

 یگزارش شده است. پارامترها 5در جدول  نامه واژه یریادگیبر  یمبتن

 شده اسیمقمزدوج  انیگراد تمیبا استفاده از الگور RNNوزن در شبکه 

است، به  یخط یبه جستجو ازیمزدوج بدون ن یها که براساس جهت

به عوامل متعددی از  101رزنت[. عملکرد برجسته 43] شود یروز م

ای آن و معماری باقیمانده که به استخراج  لایه 101جمله عمق 

، نسبت داده کند کمک می آی آر امهای پیچیده از تصاویر  ویژگی

های  این، استفاده از یادگیری انتقالی با وزنی از مدلشود. علاوه بر  می

با تصاویر  فیگشیرآزموده شده و آموزش بر روی مجموعه داده  پیش

های مرتبط  تر ویژگی تر و دقیق با کیفیت بالا، به یادگیری سریع آی آر ام

های  شود. تنظیم دقیق مدل و عملکرد الگوریتم با تومور مغزی منجر می

  پردازش تصویر نیز در نتیجه نهایی نقش دارند. پسپردازش و  پیش

 
 یبند طبقهالگوریتم پیشنهادی به منظور  اگرامیبلوک د(: 4) شکل

 101 رزنت قیبراساس مدل عم یمغز هایتومور

 

و  آموزشآموزش عملکرد دقت و تلفات در مراحل  شرفتیپنمودار 

 یو معمار شده براساس پارامترها ارائه 101رزنتمدل  یبرا شیآزما

  مشاهده است. قابل 5در شکل  4شده در جداول  فیتعر

و  101رزنتبر  روند همگرایی مدل پیشنهادی مبتنی این شکل

دهد. نمودار  یادگیری انتقالی را در مراحل آموزش و آزمون نشان می

دهد که  های آموزشی نمایش می را در طول دوره )ب( میزان تابع هزینه

دهنده یادگیری مؤثر مدل و کاهش خطا در  کاهش تدریجی آن نشان

شود که در اوایل  هر دو مجموعه آموزش و آزمون است. مشاهده می

سرعت کاهش یافته و پس از چندین  بهتلفات فرآیند آموزش، مقدار 

دهنده همگرایی مدل  شود که نشان دوره، به مقدار ثابتی نزدیک می

مراحل آموزش و آزمون است. در نمودار )الف(، روند تغییرات مدل در 

دهد که دقت مدل به سرعت  قابل مشاهده است. این نمودار نشان می

به پایداری % 37/98 افزایش یافته و پس از چندین دوره، در حدود 

های آموزش و  رسیده است. همگرایی نزدیک خطوط مربوط به مجموعه

سازی مناسب مدل برای  و عمومی برازش آزمون بیانگر عدم بیش

کنند که مدل پیشنهادی قادر  های جدید است. این نتایج تأیید می داده

است و آی  آر امبه تشخیص دقیق تومورهای مغزی بر اساس تصاویر 

 .تواند در کاربردهای پزشکی مورد استفاده قرار گیرد می

 ،یشنهادیپ تمیالگور یبرا قیعملکرد دق یابیارز کیداشتن به منظور 

و  F-Measure ت،یمثبت، حساس ینیب شینرخ پ ،یژگیو ،یدقت کل

 یبند طبقه جینتاگزارش شده است.  7-6در جداول  یسردرگم سیماتر

 ریبا استفاده از تصاو زیپوفیو ه ومایگل وما،یمننژ یمغز یتومورها

 ی، معمارCNN یها شده، مدل آموخته 50رزنتبراساس مدل  آی آر ام

RNN گزارش  8جدول  در نامه واژه یریادگی بر یمبتن یبند و طبقه
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کوچکتر  ρ ریهر چه مقاد دمن،یفر یدر آزمون معنادار ست.شده ا

دقت  نیانگیتر است. علاوه بر م یصفر قو هیرد فرض یباشد، شواهد برا

قابل  زین 8ذکر شده در جدول  یها در روش ρهر کلاس، مقدار 

اساس است  نیصفر بر ا یهاست. همانطور که گفته شد، فرض هدهمشا

جدول، در امتداد  نیا یها فیشده در رد یبررس یروش ها یکه تمام

 ی، در سطح معنادار101رزنتبر  یشده مبتن یمعرف تمیبا الگور

-ρ مقادیر .نماید میبه همان اندازه خوب عمل  005/0مشخص شده 

value  ریتمام مقاد هدهد ک ینشان م 8به دست آمده از جدول ρ 

صفر با  هیفرض نیبراهستند. بنا 05/0کمتر از سطح مشخص شده 

از  نهیزم نیدر ا یشنهادیپ تمیالگور ن،یشود. بنابرا یشواهد کامل رد م

ذکر شده در  یها روش ریمؤثرتر از سا یتومور مغز یبند طبقه

دهد که با بهره  ینشان م جینتا .کند یعمل م 7و  6جدول  یها فیرد

را با  یمغز یتوان تومورها یمرزنت بر  یمدل مبتن یریادگیاز  یریگ

کرد.  یبند ذکر شده طبقه یروش ها رینسبت به سا ییدقت بالا

مانند  یابیارز یارهایمع ریسا یبرا یمشابه یداریپا جینتا ن،یهمچن

داده  یها گاهیدر پا F-Measureو  تیحساس ،ینیب شینرخ پ ،یژگیو

نتایج با توجه به  .دیآ یدست م به یشنهادیپ تمیالگور یشده برا انتخاب

 های نام برده شده در مقایسه با سایر مدل 101رزنت ده، مدلش گزارش

عملکرد بهتری را نشان   آی آر ام در تشخیص نوع تومور مغزی از تصاویر

مدل  عمق شبکه: :تواند به شرح زیر باشد دهد. دلایل این برتری می می

 و است ها بسیار بیشتری از سایر مدلدارای عمق شبکه  101رزنت

لایه(. عمق  16با  VGG16کمتری دارند )مانند  ها عمق سایر مدل

تر و سلسله  های پیچیده دهد تا ویژگی بیشتر شبکه به مدل اجازه می

. این امر به ویژه ]46[ نمایداستخراج   آی آر امتری را از تصاویر  مراتبی

برای تشخیص تومورهای مغزی که ممکن است دارای ساختارهای 

های با عمق کمتر  میت است. مدلظریف و پیچیده باشند، حائز اه

ممکن است قادر به استخراج این ویژگی های ظریف نباشند و در 

مدل  تر باشد. معماری باقیمانده: ها پایین نتیجه دقت تشخیص آن

دهد  کند که به مدل اجازه می استفاده می ماندهاز معماری  101رزنت

منتقل  تا اطلاعات ورودی را به طور مستقیم به خروجی هر بلوک

کند که  کمک می 23. این امر به حل مشکل ناپدید شدن گرادیاننماید

تواند منجر به  های عمیق رایج است. ناپدید شدن گرادیان می در شبکه

کند شدن فرآیند یادگیری و افت عملکرد مدل شود. معماری باقیمانده 

دهد  اجازه می 101رزنتبا جلوگیری از ناپدید شدن گرادیان، به مدل 

به طور موثرتری برای یادگیری استفاده و   آی آر اماز اطلاعات تصاویر  تا

 101رزنتمدل  اتصالات میانبری: در نتیجه به دقت بالاتری دست یابد.

د. نمای های مختلف شبکه استفاده می بین بلوک 24از اتصالات میانبری

کند تا اطلاعات مربوط به سطوح  این اتصالات به مدل کمک می

 را به طور یکپارچه در نظر بگیرد.   آی آر امویر مختلف تصا

 

 ذکر شده یها تمیالگور ریبا سا سهیدر مقا یشنهادیپ یتومور مغز  کننده یبند درصد دقت طبقه (:5) جدول

 میانگین دقت )%( بدون تومور)%( )%(زیپوفیه )%(ومیگل )%(ومیمننژ 

[15] CNN  67/96 02/97 23/97 98/96 97/96 

[11] CNN 56/97 43/96 85/96 11/97 99/96 

[16] CNN 39/97 22/97 89/96 43/96 99/96 
RNN 23/96 09/96 45/96 13/96 22/96 

[12] VGG16  67/97 73/97 91/96 55/97 46/97 

[13] InceptionV3  98/96 63/96 06/97 76/96 86/96 

[41] SNMF-based  12/95 64/95 18/96 88/95 70/95 

 37/98 43/98 54/98 98/97 62/98 یادگیری انتقالی )روش پیشنهادی( و 101رزنت

 

 
 )ب(

 

 
 )الف(

  
 وندر مراحل آموزش و آزم 101رزنت یریادگی یشنهادیروش پ یآموزش الف( دقت و ب( تابع از دست دادن برا شرفتیپ (:5)شکل 

 

 یتومور مغز یها کننده یبند طبقه F یریگ و اندازه ت،یمثبت، حساس ینیب شیرخ پن ،یژگیو ،یدقت کل (:6)جدول 

137



 141-129، صفحات 1404نشریه مهندسی برق و الکترونیک ایران، سال بیست و دوم، شماره دوم، تابستان 

 

 

  Spe  (%) Ppr  (%) Sen (%) F-Measure (%)  (%)دقت   

 

 

[15] CNN 

 

 96/71 75/96 67/96 81/96 67/96 ومیمننژ

 97/73 88/97 59/97 96/97 02/97 ومیگل

 97/50 39/97 61/97 45/97 23/97 زیپوفیه

 96/82 87/96 77/96 85/96 98/96 بدون تومور

 

 

[11] CNN 

 

 97/55 67/97 43/97 69/97 56/97 ومیمننژ

 96/63 60/96 65/96 72/96 43/96 ومیگل

 96/64 67/96 60/96 55/96 85/96 زیپوفیه 

 97/27 35/97 19/97 23/97 11/97 بدون تومور

 

[16] CNN 

 97/48 48/97 48/97 56/97 39/97 ومیمننژ

 97/37 41/97 32/97 35/97 22/97 ومیگل

 97/15 23/97 08/97 11/97 89/96 زیپوفیه 

 96/61 63/96 59/96 68/96 43/96 بدون تومور

 

 

RNN 

 

 96/48 50/96 46/96 41/96 23/96 ومیمننژ

 96/27 22/96 32/96 21/96 09/96 ومیگل

 96/54 58/96 49/96 62/96 45/96 زیپوفیه 

 96/23 23/96 22/96 18/96 13/96 بدون تومور

 

[12] VGG16  

 

 97/76 78/97 67/97 73/97 67/97 ومیمننژ

 97/71 71/97 70/97 68/97 73/97 ومیگل

 96/85 90/96 79/96 89/96 91/96 زیپوفیه 

 97/55 55/97 55/97 49/97 55/97 بدون تومور

 

[13] InceptionV3  

 

 97/65 09/97 10/97 03/97 98/96 ومیمننژ

 96/82 79/96 85/96 81/96 63/96 ومیگل

 97/70 27/97 34/97 22/97 06/97 زیپوفیه 

 96/78 76/96 79/96 83/96 76/96 بدون تومور

 

 

[41] SNMF-based  

 

 95/32 31/95 33/95 25/95 12/95 ومیمننژ

 95/78 77/95 78/95 81/95 64/95 ومیگل

 97/47 09/96 09/96 13/96 18/96 زیپوفیه 

 95/81 80/95 81/95 91/95 88/95 بدون تومور

 

و یادگیری  101رزنت

 انتقالی )روش پیشنهادی(

 98/56 56/98 56/98 49/98 62/98 ومیمننژ

 97/70 79/97 61/97 83/97 98/97 ومیگل

 98/56 53/98 58/98 62/98 54/98 زیپوفیه 

 98/41 40/98 41/98 36/98 43/98 بدون تومور

 

بر  یمبتن یشنهادیروش پ یبرا یسردرگم سیماتر: (7)جدول 

 یمغز یتومورها یبند طبقه یبرا 101رزنت
 % 47/0 % 56/0 % 35/0 98%/62 ومیمننژ

 % 58/0 % 76/0 % 98/97 % 68/0 ومیگل

 % 53/0 98%/54 % 32/0 % 61/0 زیپوفیه

 % 43/98 % 71/0 % 24/0 % 62/0 بدون تومور

بدون  زیپوفیه ومیگل ومیمننژ 

 تومور

 
 

 یمبتن یشنهادیپ تمیالگور یآزمون آمار لیو تحل هیتجز :(8)جدول

 مختلف ذکر شده یها روشسایر و  101رزنتبر 

میانگین  

 دقت

)%( 

میانگین 

-مقدار
ρ 

[15] CNN  97/96 007/0 

[11] CNN  99/96 007/0 

[16] CNN  99/96 007/0 

RNN 22/96 008/0 

[12] VGG16  46/97 013/0 

[13] InceptionV3  86/96 011/0 

[41] SNMF-based  70/95 027/0 

 005/0 37/98 یشنهادی(پ )روش انتقالی یادگیری و 101رزنت
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دارای اطلاعات در سطوح مختلف رزولوشن هستند.   آی آر امتصاویر 

حالی  دهند، در سطوح رزولوشن بالا جزئیات ظریف تومور را نشان می

تری در مورد ساختار تومور  که سطوح رزولوشن پایین اطلاعات کلی

دهد تا از  اجازه می 101رزنتدهند. اتصالات میانبری به مدل  ارائه می

اطلاعات هر دو سطح رزولوشن به طور همزمان استفاده کند و در 

نتیجه به درک دقیق تری از ساختار تومور و نوع آن دست یابد. تنظیم 

به طور خاص برای وظایف تشخیص تصویر،  101رزنتمدل  شبکه:

مانند تشخیص تومور مغزی، طراحی و تنظیم شده است. در حالی که 

بندی تصویر  برای وظایف طبقه InceptionV3و  VGG16مدل های 

و  VGG16های  اند. این بدان معناست که مدل عمومی طراحی شده

InceptionV3 تری برای عملکرد ممکن است نیاز به تنظیمات بیش

تنظیمات شبکه شامل بهینه در تشخیص تومور مغزی داشته باشند. 

ها و اندازه فیلترها  سازی، تعداد لایه مواردی مانند انتخاب توابع فعال

تواند به طور قابل توجهی بر  شود. تنظیم دقیق این پارامترها می می

ثیر عملکرد مدل در یک وظیفه خاص مانند تشخیص تومور مغزی تأ

 بگذارد.

 

 گیریجهینت -6

ترین و چالش برانگیزترین انواع سرطان  تومورهای مغزی یکی از پیچیده

برای انتخاب روش  ،تشخیص دقیق و به موقع نوع تومور. هستند

های تشخیصی سنتی مانند معاینات  روش. درمانی مناسب حیاتی است

های  یشرفتتی اسکن، علیرغم پ آی و سی آر عصبی، تصویربرداری با ام

هایی در تشخیص دقیق نوع و درجه تومور  قابل توجه، گاه با محدودیت

در این راستا، هوش د. و تمایز آن از بافت سالم مغز مواجه هستن

مصنوعی و به ویژه یادگیری عمیق به عنوان ابزاری نوین و قدرتمند، 

پتانسیل قابل توجهی برای ارتقای دقت و کارایی فرآیند تشخیص 

در  .مغزی از طریق تجزیه و تحلیل تصاویر پزشکی ارائه می دهدتومور 

توانند با  های یادگیری عمیق می زمینه تشخیص تومور مغزی، مدل

های مرتبط با تومور،  آی و استخراج ویژگی آر ام تجزیه و تحلیل تصاویر

ها را مشخص  بندی و نوع و درجه آن ها را طبقه به طور خودکار آن

های ظریف  ها قادر به شناسایی ساختارها و ناهنجاری این مدلنمایند. 

در  .در تصاویر هستند که ممکن است از دید چشم انسان پنهان بماند

این مطالعه، به بررسی کارایی مدل های مختلف یادگیری عمیق در 

برای  ه است.آی پرداخته شد آر ام تشخیص نوع تومور مغزی از تصاویر

آی تومورهای  آر ام شامل تصاویر Figshare این منظور، مجموعه داده

ته مغزی گلیوم، مننژیوم، هیپوفیز و بدون تومور مورد استفاده قرار گرف

  CNN ،RNN ،VGG16،InceptionV3 های مدل است.

با استفاده از این مجموعه داده آموزش داده شدند و عملکرد  101رزنت

 اد که مدلنتایج نشان د. ها در تشخیص نوع تومور ارزیابی شد آن

و از  ههای بررسی شده داشت ن عملکرد را در بین مدلبهتری 101رزنت

 .ه استنظر آماری نیز برتری خود را نسبت به سایر مدل ها اثبات کر

های یادگیری عمیق، به  دهد که مدل های این مطالعه نشان می یافته

وانند به عنوان ابزارهای تشخیصی قدرتمندی ت می ،101رزنت ویژه مدل

. برای تشخیص نوع تومور مغزی با دقت بالا مورد استفاده قرار گیرند

ها پتانسیل کاهش خطاهای تشخیصی و کمک به پزشکان در  ن مدلای

علاوه بر این، . انتخاب روش درمانی مناسب برای بیماران را دارند

تواند به تشخیص تومورهای مغزی در مراحل اولیه  یادگیری عمیق می

 .نمایدها بیشتر است، کمک  ل درمان آنبیماری که احتما
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 ها نویس زیر

                                                 
1 Magnetic resonance imaging 
2 Computed tomography 
3 Deep learning 
4 Convolutional neural network 
5 Visual Geometry Group 
6 Data augmentation 
7 Vision Transformer 
8 Recurrent neural network 
9 Sparse non-negative matrix factorization 
10 Adaptive moment estimation 
11 Ubuntu 
12 Gray level co-occurrence matrix 
13 Accuracy  
14

 Specificity  

15
 Positive prediction rate 

16
 Sensitivity 

17
 Recall 

18
 Confusion matrix  

19
 True Positive 

20
 True Negative 

21
 False Positive 

22
 False Negative 

23
 Gradient vanishing 

24
 Shortcut connections 
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