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Abstract 

Introduction: In this study, a method for automatic prediction of the survival 

rate of patients with glioblastoma tumor based on machine learning methods 

and MRI images is presented.  

Method: The data set used in this study is the BraTS 2017 database with 163 

samples. Each sample of database images has four different imaging modalities 

as well as information such as the patient's overall life expectancy according to 

the patient's day and age. Database images are labeled into three categories, 

short-term, medium-term, and long-term, based on patient longevity after 

treatment. To improve the prediction results, different types of features were 

extracted and taught by different machine learning methods. The considered 

features include texture, volumetric, statistical, and deep features. The machine 

learning methods used include support vector machine, nearest neighbors, 

linear discriminant analysis, and decision tree. 

Results: The best prediction accuracy based on the classification was obtained 

using deep features extracted by a pre-trained convolutional neural network 

(CNN) and by linear discriminant analysis. 

Conclusion: Deep learning approaches showed a good performance in the 

prediction of medical parameters such as survival rate time.   
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  مارانیب میزان زنده ماندن بینیپیشهای یادگیری ماشین جهت گیری روشکارهب

 با استفاده از تصاویر تشدید مغناطیسی  وبلاستومای گل

 3،2یوسف ی  ی ، مهد*1زادههیمحمدرضا هد
 ران یدزفول، ا  ،یواحد دزفول، دانشگاه آزاد اسلامگروه مهندسی پزشکی،  ،یپزشک  یگروه مهندسدکترای مهندسی پزشکی، استادیار  .1

 ران یاهواز، ا ،یباشگاه پژوهشگران جوان و نخبگان، واحد اهواز، دانشگاه آزاد اسلام دانشجوی دکترای مهندسی پزشکی، . 2

 ران ینجف آباد، ا ،یبرق، واحد نجف آباد، دانشگاه آزاد اسلام  یگروه مهندس ، دانشجوی دکترای مهندسی پزشکی. 3

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 مقدمه
 
 

 

 

 چکیده 

  ی مبتن وبلاستومای گل  یمبتلا به تومور مغز  مارانی طول عمر ب  زانیخودکار م  ینبیش یجهت پ  یمطالعه روش  نیدر ا   مقدمه: 

 ارائه شده است.   MRI ری و تصاو  نیماش یری ادگی یهابر روش 

  ر ینمونه است. هر نمونه از تصاو   163با    BraTS 2017داده    گاهیمطالعه، پا  نیمجموعه داده مورد استفاده در ا   :روش کار

بر حسب روز و   ماری ب یطول عمر کل زانیم ر ینظ یاطلاعات نیو همچن  یر یرگی مختلف تصو تهیچهار مدال ی داده دارا گاهیپا

مدت مدت و بلند ان یمدت، مپس از درمان به سه دسته: کوتاه   ماری مجموعه داده بر اساس طول عمر ب  ری است. تصاو   ماریسن ب

و   یانواع مختلف   ،ینبیش یپ  جیبهبود نتا  یشده است. برا   گذاریبرچسب  مختلف   یهااستخراج و توسط روش   های ژگیاز 

 هایی ژگ ی و و   یآمار  ،ی بافت، حجم هایی ژگ یدر نظر گرفته شده شامل و  هایی ژگ یآموزش داده شدند. و  ،نیماش یر ی ادگی

  ی افتراق خط  زیالآن  ه،یهمسا  نیترک ینزد   بان،یبردار پشت  نیمورد استفاده شامل ماش  نیماش  یر یادگی  هایاست. روش   ق یعم

 است.  میو درخت تصم

شبکه   کیشده توسط  استخراج    ق یعم  یهای ژگ یبا استفاده از و  بندیبراساس طبقه   ینیبش یصحت پ  نیبهتر  :هایافته 

 دست آمده است. ه  ب یافتراق خط  زیو توسط روش آنال دهیدآموزش   شی کانولوشنال از پ یعصب

های یادگیری عمیق قابلیت بالایی در تخمین پارامترهای مهم پزشکی مانند میزان زنده ماندن افراد  روش  :گیرينتیجه

 مبتلا به سرطان دارند. 

 ی سی مغناط دیتشد  یربرداریتصو  ،یبندطبقه  وبلاستوما،یگل  ق،یعم یر یادگیمدت زمان زنده ماندن،   :هاواژه کلید

 

 

 

   :اطلاعات مقاله

 : سابقه مقاله

10/9/1402  دریافت:  

1403/ 21/1پذیرش:    

31/3/1403انتشار برخط:    
 

   مسئول: سندهینو *

 زادهه ی محمدرضا هد

 ایمیل 

Mrhedyehzadeh@iaud.ac.ir
  

 

  ی وسفیمحمدرضا،    زادهه ی هدارجاع:  
  ی هاروش   یری گ کار به .  یمهد

پ  نی ماش  یری ادگ ی  ین ی بشی جهت 

ب  زانی م ماندن    ماران ی زنده 
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 هدیه زاده و یوسفی         وبلاستوما یگل مارانیزنده ماندن ب زانیم ینیبش یپ 

 مقدمه
تشخیص   [.  1] ترین تومور اولیه سیستم عصبی مرکزی استکشندهدرصدی،  10تا  6با شیوع سالانه  (Glioblastoma) گلیوبلاستوما

هنگام و مدیریت به موقع این تومورها بسیار مهم است، زیرا با نفوذ سریع این تومور به پارانشیم اطراف و علیرغم مدیریت چند جانبه، زود 
پس از ابتلا  معمولاً کهطوریه ضعیفی در برخواهد داشت ب درمانی نتایج معمولاًشامل برداشتن تومور از طریق جراحی، رادیوتراپی و شیمی 

با   MRI(Magnetic Resonance Imaging)   مغناطیسی شود. تصویربرداری رزونانس  به آن، طول عمر بیمار بیش از دو سال نمی 

ی نظیر تعیین حجم تومور، تشخیص افتراقی مناسب برای ضایعات مغزی و جزئیات قابل توجه دیگری که ثبت  یهادربرگرفتن ویژگی 
تصاویر  .  ریزی درمان تومورهای مغزی استبرنامه  و  بیماری  پیشرفت  مشاهده  غیرتهاجمی برای  تصویربرداری  تکنیکترین  متداول  ،کندمی 

سفید،    و   خاکستری  ماده  ای در تمایز کنتراستقدرت خارق العاده  FLAIRو    T1، T2  هایی نظیرتولید مدالیته با قابلیت  تشدید مغناطیسی 

بینی طول عمر، یکی از آرزوهای انسان بوده که این امر در مورد  از دیرباز پیش.  نخاعی را دارند-مایع مغزیو وضعیت    آب   نمایش محتوای
دلیل ماهیت کشنده تومور از اهمیت بسیار بسزایی برخوردار بوده به شکلی که ذهن پزشک معالج و  ه  مبتلا به گلیوبلاستوما ب  بیماران

تجربی و با درنظر گرفتن عواملی مانند سن، گرید تومور، استیج  صورت  ههمراهان بیمار را به خود درگیر خواهد کرد. امروزه پزشکان ب

مولکولی،   نشانگرهای  از تصاویر برخی ویژگی   ( وKarnofsky Performance Score)  کارنوفسکی   مقیاستومور،    های مستخرج 
پر واضح است که این روش تخمین مدت زمان  ورزند.  مدت زمان زنده ماندن فرد بیمار مبادرت می   تومور به تخمینتشدید مغناطیسی  

مورد نظر  جهت تخمین  (Artiffiicial  Intelligence)  لذا نیاز به یک روش مبتنی بر هوش مصنوعی ؛ زنده ماندن عاری از خطا نبوده

های متفاوت توسط افراد  فرد خبره در تخمین مدت زمان زنده ماندن و تخمینکه دقت تخمین را بالا خواهد برد نیاز به    علاوه بر آن
کرد. در خواهد  مرتفع  نیز  را  یادگیری  گذشته،  هایدهه  مختلف  بالاخص  و  پزشکی و خاصه    عمیق   کاربرد هوش مصنوعی  مسائل  در 

بسیاری در زمینه  تاکنون مطالعات  به شکلی که    .[7-2] است   کرده  جلب   خود  به  را  مقبولی  مطالعات مرتبط با تومورهای سرطانی توجه

است.  توسط پژوهشگران انجام شده  بیماران مبتلا به تومور مغزیخودکار میزان طول عمر بینی سرطان، تعیین نوع آن و پیش صیتشخ

Pereira  ییندرجه پا  یوبلاستومایدو نوع تومور گل   یبندبر قطعه  ی مبتن  ی و همکاران، روش  (Low Grade Gliomaو گل ) یوبلاستومای  
نظر بوده است: هسته تومور، کل تومور و  مد    یهسه ناح  یبندپژوهش قطعه   ینا  یدادند. برا  هئ ( اراHigh Grade Gliomaبالا )  درجه
دو مسابقه   یهامطالعه، از داده ینالذکر از دو شبکه مختلف استفاده شده است. در ادو نوع تومور فوق یبندهقطع یرونده. برا یشپ ی نواح

BraTS شامل   تشدید مغناطیسیتصاویر  استفاده شده است.    2014و    2013  یهادر سالT2  ،T1CE  ،T1    وFLAIR  [8]  دنبود .  
Tiwari  با استفاده    یوتراپی از راد  ی و بافت مرده ناش ی بازگشت  یتومورها  یکپژوهش تفک  ینقرار دادند. هدف، از ا  ی س رمورد بر  ،و همکاران

  های یژگی وتشدید مغناطیسی    یرتصو  یتهچهار مدالمنظور از هر    ینا  یاست. برا  ی مورد بررس  یهاستخراج شده از ناح  یومیکراد  هاییژگی از و

بردار    ماشین   یبنداز طبقه  یتبرتر انتخاب شدند. در نها  یژگیو  ۵بافت تومور،    یانگرب  یژگی و  119    یان استخراج شدند. از م  یومیکراد
دو گروه    هاییژگی تفاوت در و  دوجو  یلکاکسونو  یبا استفاده از آزمون آمار  یناستفاده شد. همچن  یبندو طبقه  یادگیری  یبرا  پشتیبان

معنادار هستند. نکته جالب توجه   ی اختلاف آمار یدارا ی برتر انتخاب شده همگ  یژگی و ۵نشان داد که  یآمار آزمون یجه شد و نت یبررس

از دقت دو پزشک    یگرثبت شده از مراکز د  یهابافت مرده از تومور در داده  یص در تشخ  یومیکاست که دقت روش راد  ینمطالعه ا  ین در ا
  ی هاداده  یبر رو  یامطالعه  ،و همکاران  Verger .[9]د  نداشتن  ی دسترس   یستوپاتولوژی ه  یج پزشکان به نتا  ین است. البته ا  یشترمتخصص ب

بافت    یهایژگی است که و  ینمطالعه در ا  ینانجام دادند. ضعف ا  Positron Emission Tomography  یردست آمده از تصاوه  ب

مورد بوده و دقت عملکرد    ۵8مورد مطالعه    یها. تعداد سوژهگیردی را در نظر نم   یبودند که اطلاعات سه بعد  یاستخراج شده دو بعد
 یسهمتخصص مقا  یولوژیستمربوط به دو راد  یجبا نتا  یشنهادیمطالعه دقت عملکرد روش پ   ینشده است. در ا  یدهدقت سنج  یار مع  راساس ب

 بندییمجهت تقس  ی روش Jamzadو   Barzegar  .[10]  بوده است  %۵3و  %  47و دو متخصص    %80  یشنهادیشده که دقت روش پ

  یکارآمد و خودکار مبتن  یتمالگور  یکمطالعه    ینگزارش کردند. در اتشدید مغناطیسی    یرکاملاً خودکار با استفاده از تصاو  یومایتومور گل
به   ی سرطان  یهاستخراج ناح یروش مطمئن برا یک و  کردند یمعرف یتومور مغز یبندیمتقس یبرا یمکرهمغز در دو ن  یبرتقارن ساختارها

راجـاهت استخـشب یریگفاده از اندازهـبا است ی رطانـس یه. ناحشنهاد دادندـیپ یور مغزـتوم یبندیمدر تقسرعت و دقت  ـبهبود سنظور ـم

 [
 D

O
I:

 1
0.

34
17

2/
jh

bm
i.2

02
4.

09
 ]

 
 [

 D
ow

nl
oa

de
d 

fr
om

 jh
bm

i.i
r 

on
 2

02
5-

11
-0

2 
] 

                             3 / 13

http://dx.doi.org/10.34172/jhbmi.2024.09
http://jhbmi.ir/article-1-828-en.html


 
 

 

 

 

4  31-1): 1(11; 2024 Informatics Biomedical and Health of Journal 

 

   1-13ص  ،1403 سال اول، شماره یازدهمدوره    پزشکی زیست  و سلامت نفورماتیکا مجله        

 

 

doi:  10.34172/jhbmi.2024.09 
 مرکز تحقیقات انفورماتیک پزشکی، دانشگاه علوم پزشکی کرمان 

 

  ی از جمله تومورها  BRATSی هابر اساس مجموعه داده یتمالگور ین. ایابدی پس پردازش بهبود م  یاتشود و دقت با استفاده از عملی م
همقا  یلو تحل یهعملکرد محاسبـه و تجز  یهاشـود. شاـخصی م  یابی ارز  ییندرجه بالا و درجه پا  یومایگل یمغز ده اسـت  یزن  اییسـ  انجام شـ

فی و همکاران  .[11] ب به درمان  ، یک روش نوین یوسـ خیص پاسـ تـفاده از ویژگی جهت تشـ تـخراج  )میزان عود کردن تومور( با اس های اس
های یادگیری  بالینی پیشنهاد کردند. یافته اصلی این مطالعه آشکار شدن قابلیت روش  هایو ویژگی   ایمقطع نگاری رایانهتصاویر شده از 

کی ا اـویر پزشـ تـخراج ویژگی از تص ت  عمیق در اس از جهش به نام    ی وقوع نوع خاص ـ  ینبر تخم  ی مبتن یاو همکاران، مطالعه Li .[12]سـ
Isocitrate dehydrogenase 1  تـفاده از  یندارند پرداختند. در ا  ییندرجه پا یاز نوع گلوما  یکه تومور مغز  یمارانی در ب مطالعه، با اس

بـکه  یریو به کارگ  یادگیریانتقال   یکردرو تـخراج و  یق عم یهاش تـفاده در ای م موراز تو  یژگی به اس بـکه مورد اس  6مطالعه از    ینپردازد. ش

ک  یهو دو لا  ی کانولوشنـ  یهلا ده اسـت. ابتدا ا یلتمام متصـل تشـ دید مغناطیسـی یدو بعد  یرتومور در تصـو  یبندقطعه یشبـکه برا ینشـ   تشـ

اـس از نـ  یهلا  ینآخر ی خروج  آموزش داده شـده اسـت. س   ر تومو  تشـدید مغناطیسـی   یرتصـو  یهر برش دوبعد یشباز نما یبرا  ی کانولوش
هر برش دو بعدش    یبرا  یبترت ین. بدکندی استفاده م  یادگیریانتقال    یکردمطالعه از رو یندر ا  یشنهادیمنظر روش پ یناستفاده شد. از ا

وابسته به ابعاد تومور    هایژگی و ینبه دست آمده است. ابعاد ا  یژگی و یتانسور چهار بعد یکهر تومور  یو برا یتانسور سه بعد  یکتومور  
 یادز  یارکاهش تعداد بس ــ یاند. برااندازه خاص کد شــده یکهر تومور به   هاییژگی و یشــرن منظور با اسـتـفاده از روش بردار فیاســت بد

برتر انتخاب    یژگی و  43۵  یتاًاستـفاده شـده اسـت و نها F-Score  و t-test آزمون( از  یژگی و  16384استـخراج شـده از تومور )  هاییژگی و
 یناســت. در ا  Isocitrate dehydrogenase 1وقوع جهش  یصها در تشــخآن  یکقدرت تفک  یرن  یژگی انتخاب و  یارشــدند و مع
ده  ماشیـن بردار پشتـیباناز روش  یبندطبقه  یپژوهش برا تـفاده شـ مساـحت زیر   یارمطالعه براساـس مع یندر ا مورد  1۵1اسـت و تعداد  اس

با مقایسـه مطالعات اخیر در زمینه سـرطان مغز، چند نکته  .[13] زده شـد  ین% تخم9۵روش برابر   ینعملکرد ا نمودار خطا بر حسـب صـحت
ــت. نکتـه اول آن یـاـر کمی از این مطاـلعاـت به پیش بینی مدت زمان زنده ماندن این بیماـران پرداختـه و اک ر  قابل طرح اسـ که تعـداد بســ

که اک ر مطالعات مرتبط با پیش بینی مدت زمان زنده ماندن  مطالعات به بحث تشـخیص تومور و یا نوع آن بسنـده کرده اند. نکته دوم آن

تـه ده پرداخته حال آنبندی دادهبه دس تـه زنده و فوت شـ تـه بندی جزئی  که در برخی موارد نیاز به  ها به دو دس تعیین مقدار عددی و یا دس
د و نکته آخر آنتر می  رفاً باشـ ده صـ تـفاده از داده که عمده مطالعات انجام شـ ن و با اس و... به   درجه تومورهای بالینی پرونده بیمار مانند سـ

های یادگیری ماشیـن  لذا در این مطالعه هدف بررسـی روش؛ این تخمین دسـت زده و از اطلاعات موجود در تصـویر بیمار کمک نگرفته اند

تـفاده از ویژگی بندی دادهدر طبقه اـویر بیماران و ها از نظر مدت زمان زنده ماندن بیماران گلیوبلاســتـوما با اســ های مســتـخرج از تصــ
 ها است.  های بالینی آنویژگی 

 

 روش کار 
بینی  های مختلف یادگیری ماشین برای توسعه پیشهای استفاده شده در این پژوهش، از روشبا توجه به اندازه کوچک مجموعه داده  

( فراخوانی داده و 1بندی استفاده شد. ساختار کلی سیستم پیشنهادی شامل چهار مرحله است: )طول عمر بیماران براساس رویکرد طبقه
( ارزیابی  4و )   یادگیری ماشینهای مختلف  بینی با استفاده از روشهای پیشآموزش مدل  (3دار، )های معنی ( استخراج ویژگی 2بندی، )قطعه

 . (1)شکل  بندیعملکرد هر روش طبقه

 
 

 ي شنهادی پ ستمیس یکل ساختار :1شکل 
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  ( است. 33/60نفر با میانگین سنی  163)  BraTS 2017مجموعه داده مورد استفاده در این پژوهش از دادگان مغز گلیوما توسط چالش  

باشد.  و تومور مغزی گلیوبلاستوما درجه پایین می   ستوما معروف به گلیوما درجه بالااین مجموعه داده شامل دو گروه تومور مغزی گلیوبلا 
 برای هر بیمار ارائه شده است: تشدید مغناطیسی چهار مدالیته از تصاویر  

• T1  بدون تزریق 

• T1 با تزریق (T1Gd)   

• T2 

• FLAIR 
 ند از: ااست و هرکدام از تصاویر دارای چهار برچسب هستند که عبارت 240× 240ها برش بوده که اندازه آن1۵۵تصاویر هر فرد شامل 

   (NCR/NET) برای تومور نکروزه و تومور بدون کنتراست 1برچسب  •

   (ED) برای تومور ادم 2برچسب  •

 GD برای تومور با کنتراست  4برچسب  •

 برای سایر تومورها  0برچسب  •

 

 

 

قبلی به دست    BraTSهای شرح داده شده و بقیه از چالش  BraTSها به صورت دستی توسط متخصصان بالینی برچسب برخی از داده
در این پژوهش    شود،یک نوع تومور مغزی بدخیم است و باعث مرگ بیشتر بیماران تومور مغزی می    درجه بالاکه تومور    اند. به دلیل اینآمده

( است  IDای )ها برای هر داده دارای  شناسهها استفاده شد. این مجموعه دادهآن  Flairو مدالیته   درجه بالا تنها از مجموعه داده بیماران 
( میزان طول عمر هر بیمار پس از درمان )بر حسب روز( است.  3( سن هر بیمار و )2بندی، )های قطعه( برچسب1که این شناسه شامل ) 

بینی مبتنی  برای پیش  لذا  ؛بندی پیشنهاد کرده استبینی این پایگاه داده را براساس رگرسیون یا وظایف طبقه، پیشBraTS 2017چالش  
 بندی، مجموعه داده براساس میزان طول عمر بیمار پس از درمان به سه گروه تقسیم شده است:  بر طبقه

 ماه10کوتاه مدت برای عمر کمتر از  -1

 ماه1۵ -10میان مدت برای عمر   -2
 ماه 1۵طولانی مدت برای عمر از  -3

های  های مختلف تومور بر اساس برچسببا توجه به وجود برچسب در پایگاه داده در مورد محل تومور، پس از فراخوانی دادگان قسمت

 دهد.ای از تصاویر پایگاه داده را نشان مینمونه 2موجود در پایگاه داده استخراج گردید. شکل  
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 داده  گاهیپا ریتصاو از اينمونه :2شکل 

 

تـومای مغزی، انواع مختلفی از ویژگی بینی دقیق طول عمر برای  در این پژوهش، به منظور آموزش مدل پیش ده گلیوبلاس تـخراج شـ ها اس
یـن های  های عمیق برای آموزش روشهای آماری و ویژگی های بافت، ویژگی های حجمی، ویژگی بنابراین ویژگی   ؛اســت ،  یادگیری ماشـ

 .  نددبینی استفاده شجهت بهبود دقت پیش  

 هاي حجمی ویژگی 

مناطق تومور به   های حجمی از های موجود در پایگاه داده استـفاده شـد. ویژگی ها، از فایل برچسـبمنظور استـخراج ویژگی برای شنـاساـیی 
ویژگی حجمی برای هر نمونه )یعنی بیمار( جهت ایجاد    10ناحیه تومور و به طور میانگین از پنج اسلایس تصاویر هر فرد استخراج گردید. 

تـخراج گردید. این ویژگی  اـمل: مرکز تومور، مرکز مغز، گریز ازبردارهای ویژگی اس ، حجم تومور، فاصـله (Eccentricity) مرکز مغز ها ش

(، نسبت حجم تومور به حجم NCR/NET، نسبت حجم تومور به حجم کل تومور )(Orientation) مرکز مغز تا مرکز تومور، جهت مغز

 باشد.می  به کل تومور  EDبه کل تومور، نسبت حجم  GDکل مغز، نسبت حجم 

 هاي بافت و آماريویژگی

دسـت آمد. در تصاـویر پزشـکی، ماتریس هم رخداد سـطح خاکستـری ه براساـس تبدیل موجک گسـستـه ب  ،های بافت آماری و شـدتویژگی   
(Gray Level Co-occurrence Matrixتـخراج ــخیص به دلیل دقت بالا  های بافت برای طبقهویژگی   ( اغلب برای اسـ بندی و تش

تـفاده قرار می  تـری در تصـویر بافت فراهم می اطلاعات ویژه  GLCMد.  نگیرمورد اس اـیی سـطح خاکس کند. در این ای در مورد توزیع فض

اـس، ماتریس Daubechies 4   پژوهش، تبدیل موجک از نوع د. س تـفاده شـ تـخراج ویژگی اس طح برای اس ه سـ طح  و در سـ هم رخداد سـ
وم پس از تبدیل موجک بخاکستـری  طح سـ مت کلیات سـ تبدیل موجک اطلاعات زمان و فرکانس یک سیـگنال را ارائه ؛ دسـت آمده از قسـ

( و  cH(، افقی )cV(، عمودی )cAکه تصــویر را به چهار جز : کلیات )  در این پژوهش از تبدیل موجک دو بعدی اسـتـفاده شــد دهد.می 

که یک نســخه دقیق و کاهش یافته از یک تصــویر را در اختیار دارد،   ( به دلیل اینcA. اطلاعات موجود در )کندتجزیه می  (cDمورب )

نشاـن    3های بافت و آماری در شـکل  تصـویر محاسبـه شـده اسـت. مراحل استـخراج ویژگی   cAهای بافت  بنابراین ویژگی ؛  بسیـار مهم اسـت
 .داده شد
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 بافت  و يآمار هايی ژگیو استخراج ندیفرآ :3شکل 

 
آمده  دست  ه بهم رخداد سطح خاکستری  ماتریس  افت از  و آماری استخراج شد، چهار ویژگی بویژگی بافت    4به طور کلی در این پژوهش  

کنتراست، همبستگی، یکنواختی و انرژی    شامل   ماتریس هم رخدادمحاسبه شده از  های بافت  ویژگی آماری نیز استخراج گردید. ویژگی   9و  
 . دشرح داده ش  4الی  1است که به ترتیب در روابط  

 
𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 1رابطه  = ∑ ∑ (𝑖 − 𝑗)2

𝑗𝑖
 𝑁𝑑(𝑖. 𝑗) 

 

.𝑁𝑑(𝑖،  1که در رابطه  𝑗) های دادهGLCM   یک تصویر در مکان(𝑖. 𝑗)  باشد. می 
 

 2رابطه 
𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = ∑ ∑

(𝑖 − 𝜇𝑖)(𝑗 − 𝜇𝑗)𝑁𝑑(𝑖. 𝑗)

𝜎𝑖𝜎𝑗𝑗𝑖
 

 

𝜇𝑖،  2که در رابطه  . 𝜇𝑗 و𝜎𝑖𝜎𝑗  میانگین و واریانس افقی و عمودی هستند.    

 
 3رابطه 

ℎ𝑜𝑚𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑖𝑡𝑦 = ∑ ∑
𝑁𝑑(𝑖. 𝑗)

1 + |𝑖 − 𝑗|
𝑗𝑖

 

𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 4رابطه  = ∑ ∑ 𝑁𝑑
2(𝑖. 𝑗)

𝑗𝑖
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شامل میانگین، انحراف معیار، واریانس، چولگی، کشیدگی، آنتروپی، یکنواختی، گشتاور معکوس اختلافات و میانگین  های آماری نیز  ویژگی 

 : شرح داده شد 13الی  ۵مربعات خطا هستند که به ترتیب در روابط 
 

 ۵رابطه 
𝑀 =

1

𝑚 ∗ 𝑛
∑ ∑ 𝑓(𝑖. 𝑗)

𝑛−1

𝑗=0

𝑚−1

𝑖=0

 

 6رابطه 

𝑆𝐷 = √
1

𝑚 ∗ 𝑛
∑ ∑(𝑓(𝑖. 𝑗) − 𝑚)2

𝑛−1

𝑗=0

𝑚−1

𝑖=0

 

𝑉𝑎𝑟 7رابطه  = √𝑆𝐷 
 8رابطه 

𝑆𝑘(𝑋) = (
1

𝑚 ∗ 𝑛
)

∑(𝑓(𝑖. 𝑗) − 𝑀)3

𝑆𝐷3
 

 9رابطه 
𝐾𝑢𝑟𝑡(𝑋) = (

1

𝑚 ∗ 𝑛
)

∑(𝑓(𝑖. 𝑗) − 𝑀)4

𝑆𝐷4
 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 10رابطه  = − ∑ ∑ 𝑓(𝑖. 𝑗)𝑙𝑜𝑔2𝑓(𝑖. 𝑗)
𝑗𝑖

 

 11رابطه 
𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝑛𝑒𝑠𝑠 = 1 −

1

1 + 𝑆𝐷
 

 12رابطه 
𝐼𝐷𝑀 = ∑ ∑

𝑓(𝑗. 𝑗)

1 + |𝑖 − 𝑗|
𝑗𝑖

 

 13رابطه 

𝑅𝑀𝑆 = √∑ |𝑓𝑖.𝑗|
2𝑚

𝑖=1

𝑚
 

 

 

 هاي عمیقویژگی

ویژگی استخراج  انتقالی برای  آموزش  از  عمیق  یک    (Transfer learning)  های  کانولوشنبراساس  عصبی     شبکه 

(Convolutional  neural network)   CNN  .از پیش آموزش دیده استفاده شدCNN   از پیش آموزش دیده، زمانی استفاده
از    CNNهای مفید مورد نیاز برای توسعه یک مدل دقیق دشوار باشد. تاکنون چندین روش گیری در مورد نوع ویژگی تصمیمشود که می 

ویژگی  برای استخراج    AlexNetروش ارائه شده است. در این پژوهش از   VGG19و   AlexNet ،VGG16قبل آموزش دیده شامل 
 دهد.را نشان می   AlexNetمعماری مدل  4استفاده شد. شکل 
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 AlexNET دهیآموزش د شی مدل از پ يمعمار :4شکل 

 
کل اـزگاری    8دارای  AlexNet ، 4  با توجه شـ تـند، در ابتدا جهت س ل هس ه لایه آخر تمام متصـ ن و سـ ت. پنج لایه اول کانولوشـ لایه اسـ

  4096با   FC6تغییر اندازه داده شــد، سـاـس جهت اسـتـخراج ویژگی لایه    3×227×227اندازه تصـاـویر به   AlexNetاندازه ورودی مدل 
 ویژگی استخراج گردید.

ها،  استخراج شده، تعداد ویژگی های  بینی به عوامل مختلفی شامل: اندازه مجموعه داده، نوع ویژگی مدل پیشکه دقت یک    توجه به اینبا  
ترین همسایه، آنالیز افتراقی  های مختلف مانند ماشین بردار پشتیبان، نزدیکنوع مدل یادگیری ماشین و پارامترهای آن وابسته است، روش

درصد( و آزمایش   70بینی مناسب استفاده شد. در ابتدا دادگان به دو گروه آموزش ) گیری جهت توسعه مدل پیشخطی و درخت تصمیم

  4های بافت ) ویژگی(، ویژگی   10های حجمی ) گروه مختلف ویژگی شامل: ویژگی   4بندی شدند، ساس گروه آموزش با  درصد( طبقه  30)
دیده مورد  های آموزش  مدل  گی( آموزش داده شد. در مرحله آخرویژ  4096ی عمیق )هاویژگی( و ویژگی   9های آماری ) ویژگی(، ویژگی 

ها محاسبه شد. جهت اعتبار سنجی مدل های  ارزیابی قرار گرفت و سه شاخص دقت، حساسیت و اختصاصیت جهت ارزیابی عملکرد ویژگی 

 . بهره گرفته شد  fold-10کار گرفته شده نیز از روش هب
 

 نتایج
تشدید مبتنی برتصاویر بینی طول عمر بیماران مبتلا به گلیوبلاستومای مغزی درجه بالا پس از درمان پیشدر این پژوهش روشی جهت  

های  سه مجموعه ویژگی شامل ویژگی  GDو   NCR/NET ،EDها شامل ین منظور از نواحی مختلف این تومور. بدارائه شد مغناطیسی

بافت و  حجمی، ویژگی  آموزش دیده  آماری، ویژگی های  پیش  مدل  برپایه  عمیق  مرحله  AlexNetهای  این    استخراج گردید. در  بعد 
مدت و بلند مدت، میان    بندی طول عمر بیماران به سه گروه کوتاههای مختلف یادگیری ماشین به طبقهتوسط مدل  هامجموعه ویژگی 

پرداخته شد.   بردار ویژگی نتایج طبقهمدت  برای روشبندی  و  حالت مختلف  پشتیبان، درخت تصمیمهای  ها در سه  بردار  گیری،  ماشین 
های مختلف استفاده شده توسط  جهت ارزیابی کارایی کرنلنشان داده شد.    3الی   1  جداولدر  همسایه و آنالیز افتراقی خطی   Kترین  نزدیک

مقایسه قرار گرفت که کرنل خطی نتایج بهتری نسبت به دو مورد دیگر   مورد شعاعی ای و جملهماشین بردار پشتیبان سه کرنل خطی، چند 

عنوان  هب ۵اجرا شد که مقدار  Kبرای مقادیر مختلف   adaptiveداشت. در رابطه با روش نزدیک ترین همسایه نیز روش طی یک فرآیند 
K ها بود که از الگوریم  بهینه انتخاب شد. درخت تصمیم نیز یکی دیگر از روشGini   جهت یافتن ویژگی بهینه بهره گرفته  و با درنظر

   رسید.به بهترین جواب   7گرفتن عمق درخت  
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 ( یژگیو 10) یحجم هايی ژگیو بنديطبقه  جینتا :1جدول 

 ( درصدحساسیت ) ( درصداختصاصیت ) ( درصدصحت ) مدل 

SVM 6/1±14/44  7/0±09/30  2/1±31/6۵  

KNN 01/1±81/84  91/0±10/9۵  1/2±38/89  

LDA 73/0±31/46  1/3±3/82  3/0±02/29  

DT 03/1±67/82  46/0±46/88  98/0±41/94  

 
 ( یژگیو 13) يبافت و آمار هايی ژگیو بنديطبقه  جینتا :2جدول 

 ( درصدحساسیت ) ( درصداختصاصیت ) ( درصدصحت ) مدل 

SVM ۵9/0±67/4۵   1±۵4/97 83/0±28/86 

KNN 09/3±68/71 87/0±76/80 3/0±31/78 

LDA 98/0±89/4۵ ۵2/1±7/66 09/1±4۵/4۵ 

DT 6۵/0±67/63 06/1±07/80 34/0±91/69 

 
 

  (یژگیو 4096) قیعم هايی ژگ یو بندي طبقه جینتا :3جدول 

 ( درصدحساسیت ) ( درصداختصاصیت ) ( درصدصحت ) مدل 

SVM 03/1±89/9۵ 4/0±20/97 12/1±13/9۵ 

KNN ۵4/0±48/96 1/1±91/97 79/0±90/96 

LDA 79/0±46/97 38/0±2۵/98 3/0±23/98 

DT 37/1±62/6۵ 44/1±97/77 46/3±37/66 

 

 
 

 های عمیق را مورد مقایسه قرار داده است. نتایج سه مجموعه ویژگی حجمی، آماری و بافت و ویژگی  1نمودار 
 

 
 ن ی ماش يری ادگی مختلف  هايدر مدل  های ژگ یسه مجموعه و جینتا سهیمقا: 1نمودار 

 

  ( Support vector machine) ماشـیـن بردار پشـتـیبانهای عمیق در ســه مدل  قابل مشـاـهده اســت که ویژگی   1با توجه به نمودار  

SVM،  (K-nearest neighbor)   KNN و  (Linear Discriminant Analysis) LDA  یـاـر بالاتری در    دارای عملکرد بســ
ه با ساـیر ویژگی  ها آماری و بافت دارای  میانگین ویژگی توان دریافت که به طور  (. همچنین می =003/0P-value) ها داشتـه اسـتمقایسـ

 اند.بندی دادگان بودهکمترین عملکرد در طبقه
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یـن نمایش می های عمیق را در مدلمقایسـه نتایج ویژگی  2نمودار   اـهده اسـت  های مختلف یادگیری ماش دهد. با توجه به نتایج قابل مش

ه مدل ماشیـن بردار پشتـیبان، نزدیک همساـیه و آنالیز افتراقی خطی با دقت بسیـار خوبی   Kترین  که از میان چهار مدل یادگیری ماشیـن سـ
ه با ساـیر روشبندی پرداختهبه طبقه اختلاف معناداری بین    ها بوده اسـت.اند، لذا مدل آنالیز افتراقی خطی دارای عملکرد بهتری در مقایسـ

ده وجود نداشـت ) ه روش ذکر شـ ده از روش درخت تصـمیم و ویژگی   ؛(<0۵/0P-valueنتایج سـ ه اما نتیجه گرفته شـ های عمیق در مقایسـ

 . ( >001/0P-value)  ها وجود داشتبا سه روش دیگر منجر به نتیجه مطلوب نشده و اختلاف معناداری بین نتایج این روش و سایر روش
 

 
 

 ن یماش  ير یادگ یمختلف  هايدر مدل  قیعم  هايی ژگیو جینتا سهیمقا :2نمودار 

 

 گیريبحث و نتیجه
ها شامل  بینی در مورد طول عمر کلی بیماران گلیوبلاستوما پس از درمان، انواع مختلفی از ویژگی در این پژوهش برای بهبود دقت پیش 

و ویژگی آماری، ویژگی های  های حجمی، ویژگی ویژگی  بافت  از روشهای  استفاده  با  ساس  استخراج شده و  های مختلف  های عمیق 

ماشین داده شد.  یادگیری  مدل  آموزش  آموزش  و  استخراج ویژگی  از  طبقهپس  بهترین دقت  استخراج  های مختلف،  از  استفاده  با  بندی 
بندی بسیاری از  های بافتی در طبقهاگر چه ویژگی   دست آمد.  هو توسط مدل آنالیز افتراقی خطی ب AlexNetهای عمیق بر پایه  ویژگی 

تواند ناشی  کند. این دقت پایین می % تجاوز نمی 46ها از  دست آمده از این ویژگی ه شود، لذا با توجه به نتایج دقت بانواع تومورها استفاده می 

های موجود در سیستم تصویربرداری دارد. به  بستگی به تعداد حلقه ناطیسی تشدید مغنویز موجود در تصاویر  از نویز موجود در تصاویر باشد.
بینی طول عمر بیماران با  گیری کرد که سیستم پیشنهادی در این پژوهش دارای عملکرد بسیار خوب جهت پیشتوان نتیجهطور کلی می 

هایی که در این زمینه انجام  این تحقیق را با برخی از پژوهشدست آمده در  ه  نتایج ب   4. جدول  داردتشدید مغناطیسی  استفاده از تصاویر  

 مورد مقایسه قرار داده است.  ،شده است
 

 گذشته  يبا کارها جینتا سهیمقا :4جدول  

 ( درصدصحت ) مطالعه گذشته 

Wang 83 [ 14] ناو همکار 

Hamghalam 73 [ 1۵] نا و همکار 

 46/97 روش پیشنهادی
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های انجام شده قابل مشاهده است که روش پیشنهادی این پژوهش درای عملکرد بالاتری در مقایسه با سایر پژوهش 4با توجه به جدول 
 هاحذف نویز داده شود:های آینده پیشنهاد می سازی و افزایش کارایی مدل پیشنهادی در پژوهش در این زمینه است. موارد ذیل جهت بهینه

ها، استفاده  های هیستوگرام و همچنین انواع دیگر ویژگی های تصویربرداری، آزمایش ویژگی رایج سیستمهای بر اساس نوع دستگاه و نویز
 تر. تر و جامعآموزش دیده و استفاده از پایگاه داده بزرگ های عمیق از پیشاز سایر مدل

 

 تعارض منافع

 گونه تضاد منافعی وجود ندارد. نویسندگان اظهار داشتند که هیچ

 

 حمایت مالی 
 ای وجود نداشته است. سسهؤ نه حمایت مالی از هیچ مگوهیچ

 

 کد اخلاق 

 گرفته شده است.  دزفول ی دانشگاه علوم پزشک از   IR.DUMS.REC.1400.022کد اخلاق این مطالعه با شماره 
 

 سهم مشارکت نویسندگان
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