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Abstract 

Melanoma is one of the most serious forms of skin cancer, and early detection can support appropriate treatment selection and 

reduce adverse outcomes. This study presents a two-branch framework for dermoscopic image classification that integrates high-
level features extracted by DenseNet121 with local texture features derived from the Local Neighborhood Difference Pattern (LNDP) 

operator. Images were selected from the ISIC 2019 and HAM10000 datasets, and the task was formulated as binary classification 

between melanoma and non-melanoma lesions. After resizing images to 224×224224 \times 224224×224 pixels, applying 
normalization, and performing data augmentation only on the training set, the 1024-dimensional DenseNet121 feature vector was 

concatenated with a 59-dimensional LNDP histogram. The resulting 1083-dimensional vector was fed into a fully connected 

classifier with 128 neurons, ReLU activation, dropout with a rate of 0.5, and a Softmax output layer. Performance was evaluated 
using accuracy, ROC-AUC, PR-AUC, balanced accuracy, MCC, and melanoma recall. The proposed model achieved 97% accuracy, 

a ROC-AUC of 0.98, balanced accuracy of 0.94, and melanoma recall of 0.90. Ablation and cross-dataset evaluations indicated that 

fusing deep and texture features improved discriminative performance compared with DenseNet121 alone. Nevertheless, 

independent external validation and calibration assessment are required before clinical use. 
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1. Short Introduction 

Melanoma is an aggressive form of skin cancer for which early and accurate diagnosis is essential.Although dermoscopy improves 

lesion assessment, diagnosis remains challenging because of visual similarity between benign and malignant lesions, image artifacts, 

and data imbalance. 
Deep convolutional networks such as DenseNet can learn high-level semantic representations but may not fully capture fine local 

texture patterns. 

2. Proposed Work 

The proposed method is a two-stream framework that combines high-level semantic features from DenseNet121 with low-level 

texture features extracted using the LNDP operator. 
Dermoscopic images are resized, normalized, and augmented during training to improve the model’s generalization ability. 

The 1024-dimensional DenseNet121 feature vector and the 59-dimensional LNDP histogram are individually normalized and 
concatenated into a 1083-dimensional feature vector. 

This fused representation is passed through a fully connected layer with 128 ReLU neurons, followed by dropout and a two-class 

softmax output layer. 
 The model classifies dermoscopic images into melanoma and benign classes and is evaluated using accuracy, precision, recall, 

F1-score, ROC-AUC, PR-AUC, balanced accuracy, and MCC. 

 

3. Conclusion 

 

The results indicate that combining DenseNet121 deep features with LNDP texture features improves melanoma classification 
compared with using either feature type alone.   

The proposed model achieved 97% accuracy and a ROC-AUC of 0.98 on the evaluated dermoscopic datasets.   

The fusion strategy improved the model’s ability to represent both high-level semantic patterns and fine-grained local textures.   
Cross-dataset evaluation showed that the proposed method maintained better performance than the DenseNet121 baseline under 

dataset distribution shifts.   

Nevertheless, further validation on larger, independent, and clinically diverse datasets is required before clinical application can 
be considered. 
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  ی ها ی ژگ ی و   ی جوش با استفاده از هم   ی درموسکوپ   ر ی ملانوما در تصاو   ص ی تشخ کنترل  

 LNDP یبافت   ی ها ی ژگ ی و و    DenseNet121 قی عم
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در انتخاب درمان مناسب   تواند ی زودهنگام آن م  صیانواع سرطان پوست است و تشخ  نیتری از جد   یکی  ملانوما

پ کاهش  ا  یماریب   ی امدهایو  در  باشد.  برا  ک یپژوهش،    نیمؤثر  دوشاخه    ر یتصاو  ی بندطبقه   ی چارچوب 

  یبافت  یها یژگیبا و  را  DenseNet121شده از  استخراج   ی سطح بالا  یهایژگیکه و  شودی ارائه م  یدرموسکوپ

از   ری. تصاوکندیادغام م  Local Neighborhood Difference Pattern (LNDP)حاصل از عملگر    یمحل

 عاتیشامل ملانوما و ضا  ییصورت دودوانتخاب شدند و مسئله به   HAM10000و    ISIC 2019  یهاداده مجموعه

داده فقط بر   شیو اعمال افزا  یسازنرمال  کسل،یپ  224×224به    ریاندازه تصاو  رییشد. پس از تغ  فیتعر  رملانومایغ

بردار   آموزش،  ه   DenseNet121  یبعد 1024مجموعه  طر  LNDP  یبعد۵۹  ستوگرام یبا  بردار  قیاز    ی الحاق 

نها  بیترک  بردار  تمام طبقه   کیبه    یبعد10۸3  ییشد.  شامل  بند  فعال   12۸متصل  تابع  ، ReLU  یسازنورون، 

Dropout    یخروج   هیو لا  ۵/0با نرخ  Softmax  دقت  یارهایبا مع  یابیوارد شد. ارز  ،ROC-AUC  ،PR-AUC  ،

Balanced Accuracy ،MCC   وRecall   درصد،    ۹۷برابر    دقتبه   یشنهاد یکلاس ملانوما انجام گرفت. مدل پ

ROC-AUC    ۹۸/0برابر  ،Balanced Accuracy    و    ۹4/0برابرRecall    برابر   ج ی. نتاافتی  دست   ۹0/0ملانوما 

مؤلفه  حذف  ارزمطالعه  و  و  یامجموعهن یب  ی ابیها  ادغام  که  داد  بافت  قیعم  ی هایژگینشان  به    ،یو  نسبت 

DenseNet121 یخارج یاعتبارسنج ،ینیکاربرد بال یبرا حال،ن ی. بااکندیم جادیا یبهتر یکیتنها، عملکرد تفک  

 .است  یضرور ونیبراسیکال ترق یدق یابیمستقل و ارز

 

 نده یمبدل افزا

 ی ملانوما بندطبقه

 شبکه عصبی عمیق  

ی سطح پایین های ژگیو  

 LNDPعملگر

 تصاویر درموسکوپی  
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 مقدمه  -1

  ریوماز مرگ  یتوجهنوع آن، سهم قابل  نیترم یعنوان بدخاست و ملانوما به   یپوست  یهایماری ب  نیترع یاز شا  یکیسرطان پوست  

  یهانه یمانند تابش فرابنفش، زم  یو عوامل  ردیگی منشأ م  هاتیسرطان از ملانوس  نی[. ا1]  دهدیرا به خود اختصاص م  یپوست  یهاسرطان

  ، ی وابسته به سازمان بهداشت جهان  IARCاساس گزارش    بر[.  2]  بروز آن باشند  سازنه یزم  توانندیم  یطیمحعوامل    یو برخ  یکیژنت

ملانوما در جهان گزارش شده است و    دیهزار مورد جد  330سرطان پوست و حدود    دیمورد جد  ونیلیم  ۵/1از    شیب  2022در سال  

در    ریتأخ  رایز  کند،یزودهنگام را برجسته م  صیتشخ  تیآمار اهم  ن ی[. ا3]  شودیبه آن نسبت داده م  زیهزار مرگ ن  ۶0به    کینزد

شدت به مهارت و تجربه  ملانوما در ابتدا به  ص یدهد. تشخ  شیافزا  ی طور جدرا به   ریومو مرگ  یماریب   شرفتیخطر پ  تواند یم  صیتشخ

بستگ بدخ  میخخوش  عاتیضا  ن یب  یظاهر  یهامانند شباهت   یدارد و عوامل مختلف  یپزشک  و وجود    ریتصاو  نییپا  تی فیک   م،یو 

  یمعرف نهیزم نیدر ا ریاخ یهادر سال CAD یهاستمیس نکهی. با ا شودیم قیدق صیمشکلات در تشخ جادیا باعث ،یخارج یزهاینو

 [. 2وجود دارد ] عاتیضا یجزئ یهاو تفاوت یبافت  ده یچیپ  یالگوها صی در تشخ یاند، هنوز مشکلاتشده 

معا  ص یتشخ  یسنت  یهاروش نها   یدرموسکوپ  ،یبصر  نهیشامل  در  ]  یوپسیب   تیو  درموسکوپ4هستند  اگرچه  روش    کی  ی[. 

را    یپوست  عات یساختار ضا  ترق یامکان مشاهده دق  ،یسطح  یهاو حذف بازتاب   یینمااست که با بزرگ  یرتهاجمیغ  یربرداریتصو

  ص یاند که دقت تشخنشان داده   مطالعاتدارد.    یمتخصص پوست بستگ  وتهمچنان به قضا   یینها   صی[، اما تشخ۵]  کندیفراهم م

[. از  ۶دارد ]  یادیز  ی تجربه و مهارت فرد وابستگ  زان یاست و به م  ریدرصد متغ  ۸0تا    ۶0  ن یب  ده یدتوسط متخصصان پوست آموزش 

  و مانند م ییزهایوجود نو نی و همچن عاتیضا یتنوع درون کلاس  م،یو بدخ میخخوش عاتیضا انیم ادیز یشباهت بصر گر،ید یسو

 [. ۷] سازدیخودکار دشوار م یهامدل  یمتخصصان و حت یرا برا قی دق صیتشخ ،یدرموسکوپ  ریحباب ژل در تصاو ای

 عات یضا  ییشناسا  ی( براCAD)  انهیبه کمک را  صیتشخ یهاستم یس  ن،یماش  یریادگیو    ریپردازش تصو  یهای فناور  شرفتیپ  با

  ی ژگیاستخراج و عه،یضا ی بندبخش  ای صیتشخ پردازش،شی : پیمعمولاً شامل چهار مرحله اصل ها ستمیس ن یاند. اشده  یمعرف  یپوست

 ریاز تصاو ده ی چیپ یهایژگی قادر به استخراج و DenseNetمانند  ق یعم ی ریادگی یهامدل  نکهی[. با ا۸هستند ] ی بندطبقه  ت یو در نها

ب  یدرموسکوپ داده مدل  ن یا  شتریهستند،  بر  امروز  به  تا  تصاو  یعموم  یهاها  ضابزرگ  ریو  از  بوده   یپوست  عاتیشده  اند. متمرکز 

  ر یتصو  ن ییپا  ت یفیمانند ک   یواقع  ط یدر شرا  ژه یوملانوما به   صی ق تشخیدق  یسازه یشامل مشکلات در شب   مانده یهمچنان باق  یهاچالش

  ی عنوان ورودمانند رنگ، شکل و بافت به   نیی سطح پا  یهایژگیو  ه،ی [. در مطالعات اول4است ]  عاتیضا  ان یم  ی بصر  یهاو شباهت 

ها در  روش   ن ی[. هرچند ا۹گرفتند ]  رارمورد استفاده ق  م یدرخت تصم  ا ی(  SVM)  بان یبردار پشت  نی ماش  رینظ  یکیکلاس  ی هاتمیالگور

دقت    ده،ی چیاطلاعات پ  شی در نما  تی و محدود  هایژگیبه انتخاب و  ادیز  ی وابستگ  لیداشتند، اما به دل   یقبولموارد عملکرد قابل  یبرخ

 [.10نبود ] بخشت یبزرگ رضا اس یها در مقآن

[. 11]  رودیبه شمار م یپزشک  ریدر پردازش تصاو ی(، نقطه عطفCNN)  یچشیپ ی عصب  یهاشبکه ژه یوو به  ق یعم  یریادگی ظهور 

در    ی اند، اما مشکلاتملانوما داشته   ص یدر تشخ  یتوجهقابل   یهاشرفت یپ  DenseNet  یهاها از جمله شبکه از مدل   یاریاگرچه بس 

همچنان وجود دارد.   میو بدخ میخخوش عاتیضا ان یبالا م یظاهر  یهانامتوازن و شباهت  یهاه داد ن،ییپا ت یفیبا ک  ریپردازش تصاو

  ن ی[. ا۵ها را بهبود بخشد ]ها را کاهش دهد و عملکرد مدلچالش  ن یا  تواند یو سطح بالا م  ن ییسطح پا  ی هایژگیزمان از واستفاده هم 

  ص یاز جمله تشخ  هانه یاز زم  ی اریخام استخراج کنند و در بس  یها از داده  اسطح بالا ر  یهایژگیصورت خودکار وها قادرند به شبکه 

مانند    ده یدآموزش  ش یاز پ  یها از شبکه   م یاستفاده مستق  حال،نی باا[.  12نشان دهند ]  یسنت  یهانسبت به روش  یملانوما عملکرد بهتر

VGG16  ،ResNet50  ای  DenseNet  بر رو د  ImageNetمانند    ییهاداده مجموعه  ی که معمولاً   یی هابا چالش   اند، ده یآموزش 

  ی پوست  عاتیخاص ضا  یالگوهااند و ممکن است در استخراج  شده   نه یبه  یعموم  ریتصاو  یها برا مدل   ن یا  نکه ینخست ا  :همراه است
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  شود یزمان آموزش و استنتاج م  شیها موجب افزاشبکه   ن یا  یبالا   یمحاسبات  یدگی چی، پآنکه داشته باشند. دوم  یترفیعملکرد ضع

[13 .] 

طور  ها را به عملکرد مدل  تواندیم  نیی سطح بالا و سطح پا  یهایژگیو  بیاند که ترک نشان داده   گذشته  مطالعات  گر،ید  یسو  از

  گر یکدیبه    ی ادیکه شباهت ز  یعاتیدر ضا  ژه یوبه   ،یمحل  ی الگوها  ایمانند بافت    ن ییسطح پا  یهایژگی[. و14] بهبود بخشد  یریچشمگ

 یمبتن  یراستا، عملگرها  نی باشند. در هم  CNN  یهاشده توسط شبکه استخراج   قیعم  یهایژگیو  یابر  یمکمل مناسب  توانندیدارند، م

در    هاکسلیشدت پ  راتییتغ  فیتوص  یبرا  یابزار مناسب  Local Neighborhood Difference Pattern (LNDP)بر بافت مانند  

 [.1۵ارائه دهند ] عهیضا یبافت ردرباره ساختا ی اطلاعات ارزشمند توانندیهستند و م ریکوچک تصو ینواح

  ی ها ی ژگیتا با ادغام و  دهدیارائه م LNDP یهایژگیو و DenseNetشبکه  هیبر پا یبیترک   یبر این اساس، پژوهش حاضر مدل

پا  ،یچندسطح و  تشخ  یداریدقت  افزا  صیدر  ملانوما  به   ن یا  ینوآور  .ابدی  شیخودکار  در  نه  صرف   یریکارگپژوهش 

DenseNet121  ا ی  LNDPیهایژگیو و  قیعم  ییمعنا  یهایژگیکه و  یاگونه است؛ به   ره یناهمگن دومس  وژن ی، بلکه در راهبرد ف  

.  شوندیم  دغام ا  ی اتصال بردار  ق یاز طر  ،یفراابتکار  یسازنه یبه  ا ی  عهیضا  حیصر  ی بندبه قطعه   از یصورت مکمل و بدون نبه   یمحل  یبافت

شود. همچنین، مقایسه عملکرد  ارزیابی می HAM10000 و ISIC 2019 داده معتبرعملکرد روش پیشنهادی بر روی دو مجموعه 

صورت مستقل، امکان تحلیل سهم هر مؤلفه و ارزیابی اثربخشی  به    LNDPو DenseNet121 مدل ترکیبی با هر یک از مسیرهای 

 .سازدجوشی را فراهم میراهبرد هم 

های عمیق و  های مرتبط در زمینه تشخیص خودکار ملانوما، شبکه ساختار ادامه مقاله به این صورت است: در بخش دوم، پژوهش 

جوشی تشریح  های عمیق و بافتی و سازوکار همشوند. در بخش سوم، روش پیشنهادی، استخراج ویژگیتوصیفگرهای بافتی مرور می 

بندی  ها، تنظیمات آزمایش و تحلیل نتایج اختصاص دارد. در نهایت، بخش پنجم جمع داده شود. بخش چهارم به معرفی مجموعهمی

 .کندها و پیشنهادهایی برای مطالعات آینده را ارائه میپژوهش، محدودیت 

 های تشخیص ملانوما روش مروری بر  -2

 هستند:  ریانجام شده است که شامل دو دسته ز یمتنوع ی کردهایاز ابزارها و رو یریگملانوما در طول زمان با بهره  صیتشخ

 : یپزشک  یو ابزارها  ینیبال یها( روش الف

شدت به تجربه و مهارت فرد  به   ن، ییپا  نهیتوسط پزشک است که با وجود سرعت و هز  یچشم  نهیمعا  ،یسنت  یهااز روش  یکی

  ی از ابزارها  ی کیعنوان  ( به Dermoscopy)  ی[. درموسکوپ1۶در آن بالاست ]  ی انسان  ی متخصص وابسته است و احتمال بروز خطا

امکان مشاهده لا  یرتهاجمیغ با بزرگ  نیریز  ی هاه یپرکاربرد،  نورده  یینماپوست  به معا  آوردیخاص را فراهم م  یو  نسبت    نه یو 

 [. 1۷و وابسته به اپراتور است ] یآموزش تخصص  ازمند یهمچنان ن حال،ن یدارد. باا ی شتریدقت ب یچشم

بروز خطا    یرا برا  نهیزم  ،یصیتشخ  یابزارها  یذات  یهاتیبه تجربه پزشک و محدود  ینیبال   یهاروش  د یشد  یمجموع، وابستگ  در

 .سازدی را برجسته م یخودکار و مستقل از عامل انسان صیتشخ یهااز سامانه یریگو لزوم بهره  کندیفراهم م

 :یمحاسبات ی کردهای( روب

و    یرنگ  ،یبافت  یهایژگیاستخراج و  یبرا  ریپردازش تصو  کیکلاس  یهاتم یالگور  ن،یماش  یریادگ یو    ریحوزه پردازش تصو  در

  اند حساس   ریتصاو  ن ییپا  تی فیو ک   زیباشند، اما نسبت به نو  دیخودکار مف  ر یدر تفس  توانندیها مروش  نیاند. هرچند ابه کار رفته   یشکل
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اند که در  به کار گرفته شده   زی( ن RF)  یتصادف  جنگل( و  SVM)  بانی بردار پشت  ن یمانند ماش  یسنت  ن یشما  ی ریادگی  یها[. روش12]

 [. 1۸هستند ] یدست یژگیو یمهندس ازمندین حالن یدارند؛ باا یقبولخوب، عملکرد قابل یهاصورت وجود داده 

ها در آن   یو ناتوان  یژگیو  یبه مهندس  کیکلاس  یهاروش  یوابستگ  ،یمحاسبات  یهاقابل توجه در روش  یهاشرفت یوجود پ  با

 ملانوما نباشند. صیتشخ یهاچالش  یپاسخگو ییتنهابه  کردها یرو نیموجب شده است که ا ده،یچیپ  یالگوها شینما

، امکان  DenseNetمانند    شرفته یپ  یهای( و معمارCNN) یچشیپ  یعصب  یهاشبکه  ژه یوبه   قی عم  یریادگیدر    ریاخ  یهاشرفتیپ

 Visionمانند  د یجد  ی هایمعمار  ر،یاخ  یهااند. در سال را فراهم کرده   ص یفرایند تشخ  یو خودکارساز  ده یچیپ  ی الگوها  صیتشخ

Transformers (ViT)    وConvNeXt  یقابل توجه  ج یاند به نتااند و توانسته کار گرفته شده به   یپوست  عاتیضا  صیتشخ  نهیدر زم  

  ی ترده ی چیپ  یاند الگوها توانسته   یاسیچندمق  یهایژگی( و وSelf-Attention)  یها با استفاده از خودتوجهمدل   ن ی[. ا2,  1]  ابندیدست  

  عاتیانواع ضا  صیدر تشخ  ییتوانسته است دقت بالا  یپزشک  ری تصاو  شدر پرداز  ViT  ژه یواستخراج کنند. به   یریتصو  یهارا از داده 

در    ی ها دقتمدل   ن یهمراه داشته است. ارا به   یمحسوس  یایمزا  ن،یش یپ  CNN  ی هابا مدل   سه یاز جمله ملانوما ارائه دهد و در مقا  یپوست

آورده  دست  به  پوست  متخصصان  ]حد  ]1۹اند   , اول20[  مطالعات  شب  هی[.  که  داد  به    یابیدست  ییتوانا  یچشیپ   یعصب  یهاکه نشان 

دارند  یعملکرد را  پوست  متخصصان  سطح  دق  درها  مدل  نیا  ولی  ؛ [12]  در    با   همچنان  یمحل  یبافت  یالگوها   قیاستخراج 

خودکار ملانوما همچنان با    صیتشخ  ق،یو عم  نیماش  یریادگی توجه در حوزه  قابل   یهاشرفتیوجود پ  بااند.  مواجه  ییهات محدودی

 مواجه است؛ از جمله: ییهاچالش

داده   عدم در مجموعهتوازن  تصاو  ،یدرموسکوپ  یهاداده ها:  ببه   میخخوش  ریتعداد  تصاو  شتریمراتب  ا  میبدخ  ریاز  و    ن یاست 

 [.21] شودی ها مموضوع باعث بروز مشکل در آموزش مدل

را دشوار    ق یدق  ص یدارند که تشخ  ی ادیز  یظاهر  ی هاشباهت   م یو بدخ  میخخوش  عاتیاز ضا  یار ی: بسعاتیضا  ن یب  یبصر  شباهت 

 . سازد یم

نوریتصاو  ریمتغ  تیفیک  بودن    ز،ی: وجود  نور( در تصاو  ا یمصنوعات )مانند مو    ایتار  الگور  ر،یبازتاب  را کاهش    هاتمیعملکرد 

 .دهدیم

نشان ها و عدم توازن کلاس داده   تی فیمربوط به ک   یهاو چالش   هات یمحدود  نیا اهمها    ی بیترک   ی کردهایتوسعه رو  ت یدهنده 

دقت و    شیافزا  ی)برا  نییسطح پا  یهایژگی( و وده یچیپ  یالگوها  یریادگی  ی)برا  قیعم  یهاهستند که بتوانند با استفاده از شبکه

نتا  ص یناهمگن تشخ  ی هادر چارچوب  ده یا  نی ا  .ابندیدست    نه ی( به عملکرد به یداریپا   ج یسرطان پوست مورد توجه قرار گرفته و 

  ی چارچوب   Vasumathiو    Rao،  دیگر  مطالعه مرتبط  کی  در[.  22گزارش شده است ]  یبندطبقه   یهاستمیدر بهبود عملکرد س  یموفق

ا  صیو تشخ  یبند قطعه  ی برا  یاچندمرحله نو  ن یسرطان پوست ارائه کردند. در  ابتدا  ف  ریتصاو   زیچارچوب،  از  استفاده    انه یم  لتریبا 

با استفاده از    R2U-Net  ی فراپارامترها  میشدند. تنظ  یبندقطعه  R2U-Netبه کمک شبکه    یپوست  عاتیو سپس ضا  افتیکاهش  

از قطعه  ANBO  ای  Namib beetle  یمصنوع  یسازنه یبه   تمیالگور اثر عدم   یبرا  ،یبندانجام گرفت. پس  داده کاهش  ها،  توازن 

  Haralick  ی هایژگی، وCNN  ق ی عم  یهایژگی، وSLBT  ،یشکل   ، یآمار  یهای ژگیداده اعمال شد و و  ت یمختلف تقو  ی راهبردها

با استفاده    زیآن ن  یسرطان پوست به کار رفت و فراپارامترها  صی تشخ  یبرا  DenseNet  ،ییاستخراج شدند. در مرحله نها  LNDPو  

زمان آن، استفاده هم  تیجامع است و مز  هایژگیچارچوب از نظر پوشش مراحل پردازش و تنوع و  نی[. ا23شدند ]  میتنظ  ANBOاز  

  ی مرحله پردازش  نیآن به چند  ی وابستگ  حال،ن یشبکه است. باا  ی م فراپارامترهایمتنوع و تنظ  یهایژگ یاستخراج و  عه، یضا  ی بنداز قطعه

  یدگی چیپ  شیموجب افزا  ،یفراابتکار  یسازنه یو به  یژگیمختلف و  یهاداده، استخراج مجموعه   تی تقو  ، یبندقطعه  ز،یشامل حذف نو



 

 

114 
 LNDP یبافت یهایژگیو و  DenseNet121 قیعم یهای ژگیو یجوشبا استفاده از هم  یدرموسکوپ ریملانوما در تصاو صی کنترل تشخ 

 منصور زینلی  ،نفیسه غلامی 

 
 

 
 

 

 
 

 
 

 
 

 
 

 1404  پاییز و زمستان، 2 هشمار  ،12  برق، دوره یدر مهندس یرخطیغ یهاسامانه  یه نشر 

 
 

Journal of Nonlinear Systems in Elect. Eng. Vol.12, No.2, Autumn and Winter 2025 

را   یژگیسهم مستقل هر نوع و نییتع ،یژگیمتعدد و یاهزمان از خانواده استفاده هم  ن،ی. همچنشودی م دیبازتول یو دشوار یمحاسبات

 . سازدیدشوار م ییدر عملکرد نها

ها با  مدل   ن یاند. امورد توجه قرار گرفته   یپوست  عاتیضا  صی تشخ نه یدر زم  راًیاخ multi-scale fusion یهامدل   گر،ید  ی از سو

ها  و بافت   هایژگیو  ترقیدق  ل یرا در تحل  ق یعم  ی ریادگی  ی هااند عملکرد مدلتوانسته   ر، یمختلف تصاو  یهااس یمق  یهای ژگیو  بیترک 

ها و عملکرد مدل  میمنظور سنجش قدرت تعمبه  ریدر مطالعات اخ  cross-dataset evaluationاستفاده از    ن،ی [. همچن4ارتقا دهند ]

در مجموعه آن توسعه    یهاداده ها  ا  افتهیمختلف  شرامدل  یابیارز  یبرا  ژه یوبه   کردیرو  نیاست.  در  تفاوت   ،یواقع  طیها    ی هاکه 

  ق ی عم یهایژگیو بیبه ترک  ی متعدد یهاپژوهش  اگرچه [.۵است ]  ی داده مختلف وجود دارد، ضرور یهامجموعه  ن یب یتوجهقابل

  ق یشبکه عم  کیاز    هیادغام چندلا  یعنی  ( homogeneous fusionهمگن )  وژنیها از فاند، اغلب آن پرداخته   یاسیادغام چندمق  ای

  متفاوت   کاملاً خانواده    دو   ان یناهمگن م  وژن یف  ک ی  ه یاند. در مقابل، روش حاضر بر پاچند شبکه مشابه استفاده کرده   بیترک  ایواحد  

توص  LNDP  یبافت  یهایژگیویعنی    هایژگوی  از جنس  بالا  یهایژگیو  ،یمحل  کیکلاس  یفگرهایاز  از  استخراج  یسطح  شده 

DenseNet121  ی و نوآور  کندیز را جبران میر  یبافت  یالگوها  شیفوق در نما  یهاضعف مدل  ب،یترک   نیا.  شده است  یطراح  

   .دهدیها را نشان مروش  ن یا نی ب اییسهیمقا 1. جدول دهدیمطالعه را شکل م نیا یاصل

 ملانوما  تشخیص  مختلف هایروش مقایسه :1جدول 

 مرجع هامحدودیت  مزایا   نوع روش روش تشخیص 

 سنتی  معاینه چشمی پزشک 
 

 هزینه سریع و کم 
احتمال   و  پزشک  تجربه  به  وابستگی 

 خطای انسانی 
[1۶] 

 درموسکوپی
تشخیصی   ابزار 

 غیرتهاجمی

بیشتر    دقت  و  ضایعه  ساختارهای  بهتر  مشاهده 

 نسبت به معاینه چشمی 

وابستگی   و  نیازمند آموزش تخصصی 

 به اپراتور 
[1۷] 

 محاسباتی های کلاسیک پردازش تصویر روش
 

 های بافتی، رنگی و شکلیاستخراج ویژگی 
پایین  کیفیت  و  نویز  به  حساسیت 

 تصاویر 
[12] 

 SVM یادگیری ماشین سنتی، مانند 

 RF و
 محاسباتی

ویژگی   طراحی  صورت  در  مناسب  عملکرد 

 مناسب
 [1۹] نیاز به مهندسی ویژگی دستی 

مانند شبکه عمیق،   و CNN های 
DenseNet 

 یادگیری عمیق 
 [20] نیاز به داده و توان محاسباتی بیشتر  های پیچیدهاستخراج خودکار ویژگی  

پیشنهادی  DenseNet121 :روش 

+ LNDP 
 ترکیبی 

 [23] نیاز به تنظیم مناسب دو مسیر ویژگی  های معنایی و بافتیترکیب ویژگی  

 ها مواد و روش  -3

های یادگیری ماشین هستند که  ترین روش از پیشرفته   (Artificial Neural Networks - ANN) های عصبی مصنوعیشبکه 

و    افتهیهای پیچیده و غیرخطی توسعه سازی سیستمها برای شبیه اند. این مدل شده   طراحیهای مغز انسان  گرفته از ساختار نورون الهام 

حالت،   نیترر ساده [. د24]اند  هایی مانند بینایی ماشین و تحلیل تصاویر پزشکی ایجاد کرده های اخیر تحولی بنیادین در حوزه در سال
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را از    ها ی پنهان، ورود  یهاه ی. هر نورون در لایخروج  ه ی پنهان و لا  ی هاه یلا  ، یورود  ه یاست: لا  یشامل سه بخش اصل  ANN  کی

به   ییهای(، خروجTanh ا ی ReLU ،Sigmoid)مانند  یسازها و توابع فعال کرده و پس از اعمال وزن  افتیدر یقبل هیلا یهانورون 

 . [2۵] کندی ارسال م ید بع هیلا

محاسباتی توان  داده   (،هاGPU ویژه به ) پیشرفت  الگوریتم افزایش حجم  توسعه  و  تصویری  ظهور  های  به  منجر  آموزش،  های 

های  های پنهان متعدد، قادرند ویژگی ها با داشتن لایه شد. این مدل   (Deep Neural Networks - DNNs) های عصبی عمیقشبکه 

های گوناگون مانند پردازش تصویر،  های عمیق در حوزه شبکه .  [2۶]  ها استخراج کنندمراتبی از داده صورت سلسلهتری را به پیچیده 

ها در تشخیص ضایعات اند که عملکرد این شبکهاند. مطالعات متعددی نشان داده دست یافته  یریگفتار و زبان طبیعی به نتایج چشمگ

 .[2۸ ،2۷ ،12] تر از متخصصان پوست است یا حتی دقیق  سهیمقاپوستی از جمله ملانوما، قابل 

3-1- DenseNet و مزایای آن 

 DenseNet (Densely Connected ی متراکم یاپیچش  عصبیهای  های برجسته در حوزه یادگیری عمیق، شبکه یکی از معماری

Convolutional Networks)    های بعدی است؛  لایه  یتماماین معماری اتصال مستقیم هر لایه به   اصلی. ویژگی  [2۹]معرفی شد

گیرد. این ساختار موجب تقویت جریان  های بعدی مورد استفاده قرار میعنوان ورودی برای تمام لایه که خروجی هر لایه به طوریبه 

از ویژگی استفاده مجدد  انتشار گرادیان و  بهبود  افزایش  ها میاطلاعات،  پارامترها، کارایی مدل  تعداد  با کاهش  نهایت  شود و در 

 .یابدمی

 :از دو بخش اصلی تشکیل شده است  DenseNet معماری

شده از تمامی های استخراج طور متوالی و متراکم با یکدیگر ارتباط دارند و ویژگیها در هر بلوک به لایه :های متراکمبلوک الف(  

 .شودهای قبلی به لایه بعد منتقل میلایه 

از حد    شیها را کاهش داده و از افزایش ب، ابعاد ویژگیادغام و  پیچشمانند    یاتیها با استفاده از عملاین لایه  :های انتقالیلایه ب(  

 :اند از مزایای کلیدی این معماری عبارت  [.30] کنندپارامترها جلوگیری می

کند و آموزش های ابتدایی را فراهم میها، امکان انتقال مؤثر گرادیان به لایه اتصال مستقیم لایه  : گرادیان  دشدنیکاهش مشکل ناپد

 . [2۹]نمایدتر را تسهیل میهای عمیق شبکه 

های متنوعی را با تعداد پارامتر  قادر است ویژگی  DenseNetها،  ها بین لایه گذاری ویژگی با اشتراک :هاباز استفاده از ویژگی

 [.31] کمتر یاد بگیرد

بندی  در بسیاری از وظایف طبقه   ResNetهایی مانندنسبت به معماریDenseNe   اند که مطالعات نشان داده  :بهبود دقت و کارایی

 [.32] های آموزشی محدود هستند ویژه در شرایطی که داده تصویر عملکرد بهتری دارد، به 

ملانوما،   تشخیص  جمله  از  پزشکی،  تصاویر  تحلیل  حوزه  استخراج   DenseNet معماریدر  در  آن  بالای  توانایی  دلیل  به 

   DenseNetها،با توجه به این ویژگی[.  12]های پیچیده و ظریف از تصاویر درموسکوپی، عملکرد بسیار مناسبی داشته استویژگی

سازی دقیق  تنهایی قادر به مدل شود، اما به های سطح بالای تصاویر درموسکوپی محسوب میای مناسب برای استخراج نمایشگزینه

 .الگوهای بافتی ریز نیست
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 LNDP  های سطح پایین و عملگرویژگی -3-2

ها که مستقیماً از مقادیر پیکسلی  در پردازش تصویر به آن دسته از ویژگی (Low-Level Features) پایین  سطحهای  ویژگی

ها و شدت  ها، زاویه ها شامل رنگ، بافت، لبه شود. این ویژگیاستخراج هستند، بدون نیاز به تحلیل معنایی یا سطح بالا گفته میقابل

به روشنایی می الگوریتم شوند و معمولاً  قرار میعنوان ورودی  استفاده  ماشین مورد  یادگیری  یا  ماشین  بینایی  در [.  33]  گیرندهای 

توانند با  ای دارند و میهای نامنظم( اهمیت ویژه تیره یا حاشیه   هایلکه تصاویر درموسکوپی پوست، الگوهای بافتی ضایعات )مانند  

 [.34] استخراج شوند   آن افته یهای بهبودنسخهو  LBP (Local Binary Pattern) توصیفگرهای بافتی همچون

LNDP  Local Neighborhood Difference)   (Pattern   عنوان جایگزینی براییک توصیفگر بافتی پیشرفته است که به 

LBP  معرفی شده است. در فرایندLNDP  های همسایه  کند و اختلاف شدت بین پیکسل روی تصویر حرکت می  3×3، یک پنجره

و همسایه  LBP کهیدرحال  شود.محاسبه می پیکسل مرکزی  بین  اختلاف شدت  نظر میتنها  را در  میان    LNDPگیرد،  ها  روابط 

توانایی بالاتری در شناسایی الگوهای ریز و پیچیده داشته باشد و   LNDP شودکند. این ویژگی باعث می ها را نیز بررسی میهمسایه 

های بالاتر نادیده  های عمیق در لایه این نوع اطلاعات اغلب توسط شبکه   [.3۵د ]تر عمل کننسبت به تغییرات محلی تصویر حساس

الگوهای دودویی مبتنی   LNDP های انتزاعی و مفهومی تمرکز دارند.ها در سطوح بالاتر بیشتر بر ویژگی شوند، زیرا شبکه گرفته می

 LBP در مقایسه با LNDP مزایای[.  3۶]کند  های بافتی ذخیره میها را در قالب هیستوگرام ها تولید کرده و آن بر روابط بین همسایه 

 :اند ازعبارت

 .مقاومت بیشتر در برابر نویز •

 .های پیچیده توانایی بالاتر در توصیف بافت  •

 .پایداری بهتر در شرایط نوری متغیر  •

 .کاربرد مؤثرتر در تحلیل تصاویر پزشکی •

بندی تصاویر پزشکی نقش حیاتی دارد. در  طبقه   ها، در فرایندهای مناسب برای نمایش دقیق داده کارگیری ویژگیانتخاب و به 

عنوان رویکردی کارآمد های عصبی عمیق بهشده از شبکه های استخراجهای سطح پایین کلاسیک با ویژگیاین میان، ترکیب ویژگی

های  توانایی یادگیری نمایش  DenseNetهایی مانند  معماریچون    .[3۷]  های یادگیری شناخته شده استدر بهبود عملکرد سیستم

 [. 3۸] کنندتری را در تصاویر شناسایی میمعنایی گسترده  - یها را دارند و الگوهای مکانپیچیده و سطح بالا از داده 

 روش پیشنهادی  -4

های اولیه از تصاویر درموسکوپی مورد استفاده قرار گرفته عنوان ابزاری مؤثر برای استخراج ویژگیبه   LNDP  چنانچه بیان شد؛

های بافتی یا مرزهای نامنظم را آشکار کنند که در تشخیص  توانند ساختارهای ریز ضایعه مانند نقاط تیره، شبکهها میاست. این ویژگی 

های سطح بالای معنایی  در استخراج ویژگی DenseNet های عصبی عمیق ماننداز سوی دیگر، شبکه [.  3۷]ملانوما اهمیت دارند  

این دو رویکرد هستند. ترکیب  توانمند  پایینویژگی)   بسیار  ویژگی  LNDP های سطح  بالای شبکه عمیق و  تواند  می (های سطح 

افزایی بهره بندی ملانوما را افزایش دهد. پژوهش حاضر نیز بر همین مبنا از این هم صورت مکمل عمل کرده و دقت نهایی در طبقه به 

  .بردمی

های سطح بالا ایفا کرده های سطح پایین نقش مکملی برای ویژگیکند که ویژگیای عمل میگونه ترکیب این دو نوع ویژگی به 

ویژه در حوزه  ها به جوشی ویژگیهای اخیر نشان داده است که چنین هم دهند. نتایج پژوهش تر از تصویر ارائه میو نمایشی جامع
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اند، باعث افزایش دقت و  ها و شباهت ظاهری بین ضایعات مواجهها اغلب با مشکلاتی نظیر نویز، عدم تعادل کلاس پزشکی که داده 

 . [3۹, 3۸] شودبندی می کاهش خطای طبقه 

های مشابه، نه صرف استفاده از  شود. نقطه متمایز این روش نسبت به چارچوب در این بخش، معماری روش پیشنهادی معرفی می

های  های بافتی محلی و ویژگی هاست که در آن ویژگی، بلکه راهبرد ترکیب دومسیره آنDenseNet و  LNDP دو خانواده ویژگی

سازی فراابتکاری، مستقیماً از طریق اتصال برداری ادغام  بندی یا بهینه گری قطعهعنوان دو منبع مکمل، بدون واسطه معنایی عمیق به

   .شوندمی

 شود.نمایش داده شده است. جزئیات مراحل این روش در ادامه توضیح داده می 1الگوریتم روش پیشنهادی در شکل  

 

 یی نها یبند طبقه یبرا یشنهادیروش پ اگرامیدبلوک :1 شکل 

 هاپردازش دادهپیش  _ 1مرحله 

 :سازی تصاویر جهت ورود به مدل، مراحل زیر انجام گرفتمنظور آماده به 

ابعاد   • به  ابتدا  ورودی  شبکه  224×224تصاویر  استاندارد  ورودی  با  تا  شدند  داده  اندازه  تغییر   پیکسل 

DenseNet121باشند داده   .سازگار  تنوع  افزایش  برای  بیش سپس،  احتمال  کاهش  و  تکنیک (Overfitting)  برازشها  از  های  ، 

بازه  استفاده شد. این تکنیک    ( Data Augmentation) هاافزایش داده    تغییر   درجه،  20±ها شامل چرخش تصادفی تصاویر در 
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بازه   (Zoom) مقیاس اندازه  1/1تا    ۹/0در  به  تصاویر  تصادفی   افقی  وارونگی  و  عمودی  و  افقی  هایجهت   در  ٪10، جابجایی 

(Horizontal Flip)  های درموسکوپی مناسب هستند زیرا این نوع تصاویر  طور خاص برای داده بودند. این تغییرات به ۵/0با احتمال

های بافتی  طور مؤثرتر ویژگیکند تا به معمولاً دارای تنوع زیادی از جهات و زوایای مختلف هستند و این تغییرات به مدل کمک می

 .ها جلوگیری کندسازی کرده و از سوگیری و مرزی ضایعات پوستی را شبیه 

 .سازی شدت روشنایی و رنگ برای کاهش اثرات شرایط تصویربرداری مختلف انجام گرفتسپس نرمال •

( فقط روی تصاویر مجموعه آموزش اعمال شد و شامل: چرخش تصادفی در  Data Augmentationها )داده   افزونگی •

)تغ  درجه،   20±بازه   مقیاس  بازه  Zoomییر  در  تا  1/1تا    ۹/0(  افقی/عمودی  جابجایی  افقی  تصو  ابعاد   ٪ 10،  وارونگی  و  یر، 

(Horizontal Flip  با احتمال )های اعتبارسنجی و آزمون  بود. این تبدیلات برای جلوگیری از نشت اطلاعات، روی مجموعه  ۵/0

 اعمال نشدند. 

 هااستخراج ویژگی _ 2مرحله 

 :شوندمیدر این پژوهش دو دسته ویژگی از تصاویر استخراج 

پایین  ویژگی  -1 سطح  عملگر  :  بافتیهای  استخراج    LNDP (Local Neighborhood Difference Pattern)از  برای 

های بافتی محلی استفاده گردید. این روش توانایی بالایی در شناسایی ساختارهای ریز و تغییرات شدت نور در ضایعات پوستی  ویژگی

 .دارد

  DenseNet .ی عمیق بهره گرفته شدپیچشعنوان یک شبکه عصبی  به   DenseNet121  معماریاز  :  های سطح بالاویژگی  -2

 .ها را بهینه نمایدتری را از تصاویر استخراج کند و بازاستفاده از ویژگیهای معنایی پیچیده قادر است ویژگی

 بندی ها و طبقهترکیب ویژگی  -3مرحله 

پ مدل  پا  یریگبهره   ی برا  ، یشنهادیدر  سطح  و  بالا  سطح  اطلاعات  از  بردار  ن،ییهمزمان  اتصال  روش   Vector)  ی از 

Concatenation  .صورت مؤثر اطلاعات هر دو  اتصال برداری به این دلیل انتخاب شد که این روش به روش  ( استفاده شده است

بافتیویژگی) هامسیر ویژگی کند. این آوری میرا در یک نمای ترکیبی جمع (DenseNet های معناییو ویژگی LNDP های 

های ناهمگون  های یادگیری عمیق با داده ویژه در سیستمها است که به فهم برای ادغام ویژگیهای ساده و قابلروش یکی از روش 

سازی و حفظ اطلاعات اصلی  های سطح پایین و سطح بالا مناسب است. انتخاب این روش به دلیل سادگی، قابلیت پیاده مانند ویژگی

توانند  می  Attention Mechanismها یا تری مانند تنظیم وزنی ویژگیهای پیچیده در هر دو نوع ویژگی بوده است. هرچند روش

ادغام ویژگی  به برای  برداری  این مطالعه اتصال  اما در  استفاده شوند،  انتخاب شد که به ها  اثربخش و ساده  طور مؤثر  عنوان روشی 

داد افزایش  را  مدل  که خروج  ن یبد.  عملکرد  طول    DenseNet  یصورت  و1024)با  و  طول    LNDP  یبافت   یهای ژگی(  (  ۵۹)با 

برای ایجاد قابلیت ادغام مناسب میان دو    .شودیم  لیتشک  10۸3با طول    ییهاقرار گرفته و بردار ن  گریکدیدر کنار    یصورت خطبه 

نحوه  و  ابعاد  ویژگی،  استخراج  نرمالمسیر  به ی  بردارها  به سازی  درموسکوپی  تصاویر  شد.  استانداردسازی  دقیق  صورت  صورت 

 شده توسطهای بافتی استخراج محاسبه شد. ویژگی LNDP ، مقادیر33×3ی  اندازه هایی به خاکستری تبدیل شدند و سپس در پنجره 

LNDP  پردازش، بعدی تولید شدند. از سوی دیگر، تصاویر درموسکوپی پس از انجام مراحل پیش ۵۹صورت یک هیستوگرام  به

 .گردندهای سطح بالا از خروجی آخرین لایه پیچشی استخراج میشوند و ویژگیداده می DenseNet121 عنوان ورودی به شبکهبه 

است.  استفاده شده    Global Average Poolingهای ویژگی به یک بردار فشرده، از لایه  منظور کاهش ابعاد فضایی و تبدیل نقشه به 
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بعُد است که اطلاعات معنایی و انتزاعی تصویر را در خود جای داده و نمایانگر   1024خروجی این لایه یک بردار ویژگی با طول  

 .باشدشده توسط شبکه عمیق می های سطح بالای استخراج ویژگی

های یک مسیر بر مسیر دیگر، هر دو بردار پیش از ادغام تحت  سازی مقیاس دو بردار و جلوگیری از غلبه ویژگیمنظور یکسانبه 

های  )کمینه و بیشینه( صرفاً بر اساس داده  min–max سازینرمالپارامترهای  .  [ قرار گرفتند0,1در بازه ]    Min–Max سازینرمال

اند تا از نشت  های اعتبارسنجی و آزمون اعمال شده گونه بازبرازش، بر روی داده مجموعه آموزش محاسبه شده و سپس بدون هیچ 

 :جلوگیری شود  اطلاعات

(1) 𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑥−min(𝑥)

max(𝑥)−min(𝑥)
 

ترکیب شدند و یک    صورت اتصال برداری به DenseNet و LNDP هایحاصل از ویژگی  ی ادغام، این دو برداردر مرحله

قرار گرفت که پس از    نورون  12۸با   تمام متصل   تشکیل شد. این بردار، ورودی لایه 59 + 1024 = 1083بردار ناهمگن با ابعاد  

مدل به    یخروج  تاً ینها که   بینی نهایی منتقل شدجهت پیش  Softmax ، به لایهروی آنDropout و    ReLU   سازیاعمال تابع فعال 

 :صورت زیر استبند به بنابراین، ساختار نهایی طبقه  .شودیارائه م م«یخ»خوش ایاز دو کلاس »ملانوما«  یکیصورت 

Input (1083) → Dense (128, ReLU) → Dropout (p=0.5) → Dense (2, Softmax) 

 .انجام گرفت (Overfitting) برازشمنظور جلوگیری از بیش به  ٪۵0به میزان  Dropout یاستفاده از لایه 

به انتخاب     Vasumathiو    Raoپژوهش حاضر و مطالعه    نیب  DenseNetو    LNDP  یریکارگ به ذکر است که تشابه به   لازم

از   یکی LNDP. در روش مرجع، شودیتشابه خلاصه نم ن یپژوهش حاضر در ا  یو نوآور  شودیمحدود م  یژگیدو خانواده و نیهم

 یسازنه یو به   R2U-Net  یبند ( است که پس از قطعهLNDPو    SLBT  ،CNN  ،Haralick  ،یشکل  ،ی)آمار  یژگیگروه و  نیچند

ANBO    در روش حاضر،    کهیدرحال  شوند؛یم  بیاستخراج و ترک   یاچندمرحله  ره یزنج  کیدرLNDP  ق ی عم  یهایژگیکنار و  

DenseNet121  ی بندبدون قطعه ، یاتصال بردار ق یها از طرمطرح است و ادغام آن  ره یدومس یمعمار کیعنوان دو مؤلفه مکمل به  

 . شودیانجام م یفراابتکار یسازنه یو بدون به حیصر

 فرایند آموزش مدل سازی ها و  شبیه  -5

 آموزش سیستم -5-1

از   استفاده  با  پیشنهادی  الگوریتم  پیاده   Kerasو  TensorFlowهایکتابخانه مدل  از  شبکه،  آموزش  برای  شد.   Adamسازی 

optimizer   و تابع هزینه    4−10با نرخ یادگیری اولیهCross-Entropy Loss   دوره   ۵0مدت  آموزش به  استفاده گردید. فرایند 

(Epoch)  ایبا اندازه دسته (Batch Size) ها ایجاد شود.  تا توازنی میان سرعت پردازش و پایداری گرادیان   انجام شد   32رابر با  ب

   .کار گرفته شدبه   Dropoutو   Early Stoppingهایی مانند ، روش(Overfitting) برازشهمچنین برای جلوگیری از بیش 

. در این پژوهش، تصاویر  [40]  [ و41]  استفاده شد HAM10000و    ISIC 2019  عمومیهای  داده در این پژوهش از مجموعه 

یکی از   ISIC 2019 اند. دلیل انتخاب این نسخه آن است کهاستفاده شده  ISIC 2019 Challenge داده درموسکوپی از مجموعه 

طور مشخص،  به   .های دارای برچسب معتبر استها از نظر تنوع ضایعات پوستی، کیفیت تصاویر و تعداد نمونه داده ترین مجموعهکامل

در این تحقیق مورد   ISIC 2020 یا ISIC 2018 هایای از نسخه استفاده شده و هیچ داده   201۹از نسخه رسمی منتشرشده در سال 

گذاری شده است، در این پژوهش  صورت چندکلاسه برچسببه   ISIC 2019داده  استفاده قرار نگرفته است. از آنجا که مجموعه 

عنوان  « به Melanoma(. بر این اساس، تصاویر دارای برچسب » Benignدر برابر    Melanomaصورت دودویی تعریف شد ) مسئله به 
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« تجمیع  Benignدر یک کلاس واحد تحت عنوان »   ISIC 2019های غیرملانوما در  کلاس بدخیم در نظر گرفته شدند و سایر کلاس 

مجموعه   در  »   HAM10000شدند.  برچسب  با  تصاویر  کلاس  melanoma (mel)نیز  در   »Melanoma    سایر و  گرفتند  قرار 

به برچسب پیشین    Benignعنوان  ها  مطالعات  با  معتبر  مقایسه  و  نتایج  تکرارپذیری  قابلیت  برای  موضوع  این  شدند.  گرفته  نظر  در 

های ملانوما و ضایعات  اند تا تنوع و حجم نمونه کار گرفته شده به   HAM10000های تکمیلی از مجموعه  همچنین داده   .ضروری است

 .خیم افزایش یابدخوش

صورت جداگانه استخراج و  خیم و بدخیم در هر پایگاه داده به ها، تعداد تصاویر خوشبرای ایجاد شفافیت کامل در توازن داده 

خیم تصویر ضایعه خوش  ۶۵00تصویر مورد استفاده قرار گرفت که شامل   ۸200، مجموعاً  ISIC 2019  داده گزارش شد. در مجموعه 

تصویر ملانوما   ۵20خیم و  تصویر خوش 22۸0تصویر شامل   2۸00نیز    HAM10000 داده تصویر ملانوما بود. در مجموعه 1۷00و  

 ماریب   کیمتعلق به    ریانجام شد. تمام تصاو  عهیضا  ای  ماریها در سطح بداده   میاز نشت اطلاعات، تقس  یریجلوگ  ی برا  .به کار گرفته شد

مشترک    ریو تصاو  یتکرار  ی هانمونه   ن یآزمون قرار گرفتند. همچن  ای  یآموزش، اعتبارسنج  ی هااز مجموعه  یکیفقط در    عه یضا  کی  ای

مرکب از تصویر    10.000ها، مجموعه نهایی شامل  پردازش داده پس از ادغام و پیش .  شدند  فو حذ  ییداده شناسا  یهاگاه یپا  انیم

های واقعی درموسکوپی، مجموعه نهایی مورد استفاده در  با توجه به ماهیت داده تصویر بدخیم بود.  1220خیم و تصویر خوش ۸۷۸0

استفاده شد   شده بندی ها، از روش تقسیم لایه تقسیم داده   برای جلوگیری از سوگیری در فرایند  .این پژوهش ذاتاً نامتوازن بوده است

صورت نامتوازن باقی  های آموزش، اعتبارسنجی و آزمون ثابت بماند. بنابراین، مجموعه آزمون نیز به ها در مجموعه تا نسبت کلاس 

شده در ادامه،  های آماری ارائه نمونه ملانوما است. تمامی معیارهای عملکرد و گزارش  1۸3خیم و  نمونه خوش  131۷مانده و شامل  

تصویر    ۶14۶ها شامل  داده   %۷0چنین است:  ها  نهایی داده   بندیتقسیم  .اندهای آزمون محاسبه شده بر اساس همین توزیع واقعی داده 

تصویر بدخیم در مرحله    1۸3خیم و  تصویر خوش  131۷ها شامل  داده   %1۵  ،تصویر بدخیم در مرحله آموزش   ۸۵4خیم و  خوش

 تصاویر در مرحله آزمون استفاده شدند.  %1۵اعتبارسنجی و 

 مدل پیشنهادی  تحلیل عملکرد  -5-2

منظور ارزیابی عملکرد، پنج بار با بذرهای تصادفی متفاوت آموزش داده شد تا پایداری و نوسان  در این پژوهش، مدل پیشنهادی به 

بر   F1-score و Accuracy ،Precision ،Recall شده شاملصورت دقیق سنجیده شود. تمامی معیارهای گزارشعملکرد مدل به

 .اندمحاسبه شده  معیار انحراف  ± اساس میانگین 

(2 ) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = (𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)/(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁) 

(3 )  𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑝) = 𝑇𝑃/(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃) 

(4 ) Recall (r)  = TP /(TP + FN) 

(۵ ) 𝐹1_𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2𝑝𝑟/(𝑝 + 𝑟) 

TN  ،FP  ،FN    وTP  ی یا تشخیص درست ملانوماکاذب« و »مثبت واقع  ی»مثبت کاذب«، »منف  «،ی واقع  یمخفف »منف  بی به ترت »  

، ضریب همبستگی  Balanced Accuracyهای آزمون نامتوازن هستند، علاوه بر معیارهای متداول، معیارهای  از آنجا که داده   هستند. 
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گزارش شد تا عملکرد مدل   (PR-AUC/AP) برای کلاس ملانوما   Precision–Recall و نیز سطح زیر منحنی (MCC) متیوز

 .تر ارزیابی گرددصورت دقیق روی کلاس اقلیت به 

(۶ ) 𝐵𝑎𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = (𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦)/2 

(۷ ) 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 = TN/(TN + FP) 

(۸ ) MCC = (TP×TN − FP×FN) / √((TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN)) 

 است.شده داده  نشان  2نمودار دقت و خطا در شکل 

 

 ی شنهادیمدل پ یدقت آموزش و اعتبارسنج یمنحن. 2شکل 

آموزش رفتار پایدار و همگرایی مناسبی دارد.   دهند که مدل پیشنهادی در طول فرایندنشان می  2در شکل  نمودارهای دقت و خطا  

ی اندکی از یکدیگر  های مربوطه فاصله صورت یکنواخت افزایش یافته و منحنی ی آموزش و اعتبارسنجی به دقت در هر دو مجموعه 

ی مقادیر خطا در هر دو مجموعه  برازش است. همچنین کاهش پیوسته پذیری مطلوب مدل و عدم وقوع بیش دارند که بیانگر تعمیم

معماریدهنده نشان  ترکیب  کارایی  نتایج  این  است.  آموزشی  ابرپارامترهای  مناسب  تنظیم  و  پایدار  یادگیری  با   DenseNet ی 

 .کندآموزش و تعمیم مدل تأیید می را در فرایند LNDP های بافتیویژگی

ها، در این پژوهش از  بندی خاص از داده منظور حصول اطمینان از پایداری نتایج و کاهش وابستگی ارزیابی مدل به یک تقسیم به 

داده به پنج بخش  استفاده شد. در این روش، کل مجموعه (Fold Cross-Validation-5) گانهپنج    Cross-Validationروش  

قسیم و در هر تکرار، چهار بخش برای آموزش و اعتبارسنجی و یک بخش برای آزمون مورد استفاده قرار گرفت.  ت   (Fold) حجمهم

انحراف معیار    ± صورت میانگین  ی آزمون را ایفا کرد و عملکرد نهایی مدل به بار نقش مجموعه بدین ترتیب، هر بخش دقیقاً یک

انتخاب شدند تا از بروز  های آموزش و آزمون بدون هم معیارهای ارزیابی پنج تکرار گزارش شد. در تمامی مراحل، داده  پوشانی 

های  آن به نمونه   شود نتایج مدل از نظر آماری پایدارتر بوده و میزان قابلیت تعمیمجلوگیری گردد. این ساختار سبب می  نشت داده 

های شبکه  شده بر اساس پنج اجرای مستقل مدل با مقداردهی اولیه متفاوت وزن تمامی نتایج گزارش .تر ارزیابی شودنشده دقیق دیده 
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–Minی  ازجمله پارامترها  پردازش،ش یپ  یاز نشت اطلاعات، تمام پارامترها  ی ریجلوگ  ی اند. برامحاسبه شده  هاو ترتیب تصادفی دسته 

Max فقط از بخش آموزش همان ، Fold  و آزمون اعمال شدند یبخش اعتبارسنج ی حاسبه و سپس روم. 

 DenseNet+LNDPبرای مدل  Fold Cross-Validation-۵نتایج حاصل از  :2جدول 

Fold Accuracy AUC Recall Precision F1-Score 

1 0.967 0.985 0.952 0.974 0.963 

2 0.962 0.981 0.945 0.971 0.958 

3 0.971 0.989 0.960 0.978 0.969 

4 0.964 0.982 0.949 0.972 0.960 

5 0.968 0.987 0.955 0.975 0.965 

 SD 0.966 ± 0.003 0.985 ± 0.003 0.952 ± 0.005 0.974 ± 0.002 0.963 ± 0.004±  میانگین

دهد که مدل پیشنهادی در تمام پنج تکرار عملکرد پایداری از خود نشان داده و نوسانات معیارها بسیار  نشان می  2  نتایج جدول 

  و   مثبت   هاینمونه   جداسازی  در  مدل  بالای  بسیار  توانایی  یدهنده نشان  003/0±۹۸۵/0برابر با   AUC محدود است. مقدار میانگین

 میان  مناسب   تعادل  بیانگر  0/ 004±۹۶3/0برابر   F1-Score مقدار  و  003/0±۹۶۶/0برابر   Accuracy میانگین  همچنین .  است  منفی

Precision   وRecall   نمونه ر طبقه د نشان میبندی  ارزیابی  معیارهای  معیار  انحراف  بودن  پایین  است.  به  ها  نسبت  دهد که مدل 

 .ها حساسیت اندکی دارد و قابلیت تعمیم بالایی داردتغییرات تصادفی در تقسیم داده 

توازن  های مقاوم در برابر عدم ها در مجموعه آزمون، علاوه بر معیارهای متداول، شاخصبا توجه به نامتوازن بودن توزیع کلاس

 .ارائه شده است  3در جدول یکی آن نیز محاسبه شد که نتایج 

 معیارهای تکمیلی ارزیابی مدل پیشنهادی در حالت نامتوازن  .3جدول 

 (Mean ± SD) مقدار معیار

Balanced Accuracy 0.94 ± 0.01 

MCC 0.77 ± 0.03 

PR-AUC / AP (Melanoma) 0.98 ± 0.01 

AUC (ROC) 0.98 ± 0.01 

Recall (Melanoma) 0.90 ± 0.01 

قبولی برخوردار  قابل  نتایجخیم و بدخیم از  دهد که مدل پیشنهادی در تشخیص هر دو کلاس خوشنشان می    3و2  ولا نتایج جد

 است.  

های نامتوازن اهمیت  ویژه در داده به   بوده و   Specificityو Recall میانگینکه    Balanced Accuracyدقت متعادل شده یا  

  کهماتریس همبستگی متیوزیا    MCCت. همچنین  خیم که تعداد آن بیشتر است، بالاتر از کلاس بدخیم اسبرای کلاس خوش  ،دارد

را در    (True Positives, True Negatives, False Positives, False Negatives) طور متعادل تمامی انواع خطاهای مدلبه 

های مدل در تشخیص  دهنده چالشخیم است که نشان تر از خوشگیرد. برای کلاس بدخیم که تعداد آن کمتر است، پایین نظر می

 .درست ملانوما است
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 است.شده نشان داده  3در شکل های آزمون ماتریس آشفتگی مدل در داده 

 

 در مجموعه آزمون  ی شنهادیمدل پ یآشفتگ سیماتر :3 شکل 

برای ملانوما     True Positiveملانوما(، تعداد    1۸3خیم و  خوش  131۷ماتریس آشفتگی در مجموعه آزمون )  ، 3شکل    مطابق

 Falseو   12۹0برابر با   True Negativeخیم،  بوده است. همچنین برای کلاس خوش 1۸برابر با     False Negativeو   1۶۵برابر با  

Positive     ها، نرخ خطای نوع دومدهد با وجود نامتوازن بودن داده گزارش شد. این نتایج نشان می  2۷برابر با (FN)   در کلاس

 .ملانوما محدود بوده است
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 ی شنهادیمدل پ ROC  یمنحن :4شکل 

، توانایی  ۹۸/0برابر با    AUCشود، مدل پیشنهادی با دستیابی به مقدار  مشاهده می  ROCمنحنی    به مربوط    4طور که در شکل  همان

 دهد. های غیرملانوما نشان میهای ملانوما از نمونه خوبی در تفکیک نمونه 

و    Precisionها است. در این نمودار،  ها در شرایط نامتوازن داده یک معیار مهم برای ارزیابی مدل  Precision-Recall نمودار

Recall   شوند. در حالی که  گیری میملانوما اندازه   هاینمونه بندی صحیح و اشتباه  با توجه به کلاسهPrecision   ی دقت  دهنده نشان

کند. های کلاس مثبت را ارزیابی میمیزان حساسیت مدل در شناسایی نمونه    Recallبینی صحیح کلاس مثبت است،  مدل در پیش 

بیماریمدل تشخیص  دارای  هایی که در  دارند، معمولاً  بالایی  مانند ملانوما عملکرد  نادر  بالاتر در     Recallو     Precisionهای 

عملکرد مدل پیشنهادی را در برقراری توازن میان   Precision–Recallنمودار   ۵در شکل  .هستند Precision-Recall نمودارهای

 دهد. گیری نشان میهای مختلف تصمیمدر آستانه  (Recall) و حساسیت (Precision) دقت
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 کلاس ملانوما یبرا Precision–Recall یمنحن :5شکل 

های ملانوما در  ، بیانگر عملکرد مطلوب مدل در شناسایی نمونه ۹۸/0برابر با     Average Precision (AP)مقدار،  ۵در شکل  

به یک نزدیک است؛ به این معنا که   Precision ، مقدارRecall گیری است. در مقادیر پایینهای تصمیمای از آستانه دامنه گسترده 

به نمونه  بالا  اطمینان  با  مدل  که  به هایی  عمدتاً  است،  کرده  شناسایی  ملانوما  گرفتهعنوان  قرار  کلاس  این  در  سهم  درستی  و  اند 

مشاهده   Precision ، کاهش تدریجیRecall های مثبت پایین بوده است. با افزایشبینیهای مثبت کاذب در میان پیش بینی پیش

ای از دامنه  دهد که مدل در بخش عمده نشان می  AP حال، مقدار بالایشود که بیانگر مبادله طبیعی میان این دو معیار است. بااین می

کند. این ویژگی در کاربردهای پزشکی اهمیت دارد؛  برقرار می Recall و Precision گیری، توازن مناسبی میانهای تصمیمآستانه 

انتخاب آستانه تصمیم  با اولویت زیرا امکان  های بالینی، ازجمله افزایش حساسیت برای شناسایی موارد مشکوک به  گیری متناسب 

یا حساسیت در آستانه عملیاتی   Recall حال، ارزیابی مستقیم خطای نوع دوم نیازمند گزارش مقدارسازد. بااین ملانوما، فراهم می

 .منتخب است

در     LNDPهای بافتی  انجام شد تا اثر افزودن ویژگی   Ablation Studyبرای سنجش نقش هر جزء در مدل پیشنهادی، یک  

و     DenseNet-only  ،LNDP-onlyشامل    پیکربندی بررسی شود. سه     DenseNetشده توسط  های عمیق استخراج کنار ویژگی

  گزارش   معیارها   معیار  انحراف±ارزیابی شدند و میانگین تکرار مستقل ۵تحت شرایط یکسان و با     DenseNet+LNDP ترکیب

 .شد
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 یشنهادیمدل پ  یهامطالعه حذف مؤلفه جینتا :4 جدول

 ملانوما  Recall ملانوما  ROC-AUC Balanced Accuracy PR-AUC مدل 

DenseNet121 + LNDP 0.98 ± 0.01 0.94 ± 0.01 0.98 ± 0.01 0.90 ± 0.01 

DenseNet121 0.01 ± 0.92 0.02 ± 0.88 0.01 ± 0.89 0.00 ± 0.94 تنها 

LNDP  0.01 ± 0.76 0.02 ± 0.74 0.01 ± 0.78 0.01 ± 0.88 تنها 

ترکیبی  دهد مینشان    4جدول    نتایج اغلب   DenseNet+LNDP مدل  به   ها شاخصدر  نسبت  و  دارد  را  عملکرد   بهترین 

DenseNet-only  ایجاد می به بهبود معناداری   ۹4/0به    ۸۹/0از     Balanced Accuracyو    ۹۸/0به    ۹4/0از     AUCویژه  کند؛ 

رسید که    ۹۸/0به   ۸۸/0ملانوما از    در موردمیباشد؛     Precision-Recallکه سطح زیر منحنی    PR-AUCافزایش یافت. همچنین  

کمی بالاتر گزارش شد    DenseNet-only ملانوما در  Recallبیانگر ارتقای قابل توجه عملکرد روی کلاس اقلیت است. هرچند 

، تعادل بهتری بین حساسیت و  Balanced Accuracyو     PR-AUC(، اما مدل پیشنهادی با افزایش همزمان  ۹0/0در برابر    ۹2/0)

   LNDP-onlyتر گیری را بهبود داده است. عملکرد پایین های کاذب، کیفیت تصمیمویژگی برقرار کرده و احتمالاً با کاهش مثبت 

کننده دارند. در مجموع،  های عمیق نقش تکمیلی و تقویتتنهایی کافی نیستند، اما در کنار ویژگیهای بافتی به دهد ویژگینیز نشان می

صرفاً  LNDP های عمیق و سطح پایین با بهبود برخی معیارها همراه بوده وکند که همجوشی ناهمگن ویژگیاین مطالعه تأیید می

 .افزوده تزئینی نیست، بلکه سهم مؤثری در افزایش قدرت تفکیک دارد

در  LNDP کند؛ زیرا در روش حاضر سهمرا نیز روشن می  Vasumathi و Rao این نتیجه، تفاوت رویکرد حاضر با چارچوب

 DenseNet+LNDP و   DenseNet-only  ،LNDP-only هایصورت مستقل و از طریق پیکربندی به    DenseNet121 کنار

درحالی است،  مجموعه گسترده بررسی شده  از  مرجع  ویژگیکه روش  از  شاملای  ناهمگون  ویژگیLNDP های  آماری، ،  های 

 .کند و تفکیک سهم مستقل هر خانواده ویژگی در آن دشوارتر استاستفاده می  CNN و SLBT ،Haralickشکلی، 

 (Cross-Dataset Evaluation) ایمجموعهارزیابی بین -5-3

هایی است  داده ها بر روی مجموعههای یادگیری عمیق، ارزیابی عملکرد آن پذیری مدل یکی از معیارهای مهم برای سنجش تعمیم

ها، کیفیت تصویربرداری  توجه میان ساختار برچسبهای قابل دلیل تفاوت اند. در این پژوهش، به آموزش استفاده نشده   که در فرایند 

بین مجموعه و فرمت پیش  پایگاه   ISIC  ،HAM10000 هایداده پردازش  ارزیابی کامل و  و سایر  انجام یک  امکان  های عمومی، 

تا   (HAM10000و   ISIC 2019) با این حال، استفاده همزمان از دو پایگاه داده ناهمگون .ای فراهم نشدداده مجموعهاستاندارد بین 

کند، زیرا این دو پایگاه داده از نظر دستگاه تصویربرداری، کیفیت، نوع  پذیری را ایفا میحدی نقش یک سنجش غیرمستقیم تعمیم

برازش به یک مجموعه خاص  های ترکیبی، از بیش آوری داده متفاوت هستند. بنابراین آموزش مدل بر روی داده جمع   بیماران و فرایند

ای، در این پژوهش  مجموعههای رایج در ارزیابی بین با وجود محدودیت   .دهدجلوگیری کرده و پایداری الگوریتم را افزایش می

 .صورت استاندارد اجرا و گزارش شده ب   Cross-dataset یک سناریوی

 استاندارد در نظر گرفته شد.  یوی(، دو سنارCross-Dataset Evaluation) یامجموعهن یب  یابیارز یبرا

پ  یویسنار  در مدل  تصاو  ی شنهادی اول،  از  استفاده  با  )تقس  ISIC 2019داده  مجموعه   ریصرفاً  شد  داده   ی داخل  میآموزش 

Train/Validation    نسبت هرگونه  ۸۵/1۵با  بدون  سپس  و   )Fine-tuning  مستقل  مجموعه   یرو  بر  پارامترها،  م یبازتنظ  ا ی داده 

HAM10000  [41] دیگرد یابیارز. 
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فرایند  یویسنار  در به به   دوم،  شد؛  انجام  معکوس  رو  کهیطورصورت  بر  ابتدا    HAM10000داده  مجموعه  یمدل 

(Train/Validation  آموزش داده شد و ارز۸۵/1۵با نسبت )داده مجموعه  یبر رو یینها یابیISIC 2019 رفتیصورت پذ . 

پ  یتمام  و،یهر دو سنار  در تغ  پردازششی مراحل  تصاو  رییشامل  استخراج    یسازنرمال  کسل،یپ  224×224به    ریاندازه  شدت و 

  یهاصرفاً بر اساس داده   Min–Max  یسازنرمال  ی پارامترها  نی همچناعمال شد.  کسانیصورت کاملاً  به   LNDP  یبافت  یهایژگیو

شود.، اما    یریآزمون منتقل شدند تا از بروز نشت اطلاعات جلوگ یهابازبرازش به داده   گونهچ یبدون ه  ومحاسبه   ویآموزش هر سنار

دهد که روش پیشنهادی از پایداری مناسبی در بالاتر بود. این نتیجه نشان می DenseNet121 عملکرد آن همچنان از معماری پایه

 .ها برخوردار استمواجهه با تغییر توزیع داده 

 است.  𝑁=5اند و گزارش شده   ارمعی انحراف ±  نی انگیصورت مبه  ریمقاد  ؛یامجموعهنیب ی ابیارز جینتا :5 جدول

 Balanced Accuracy ملانوما  Recall ملانوما  ROC-AUC PR-AUC مدل  آزمون →آموزش 

ISIC 2019 → HAM10000 DenseNet121 0.91 ± 0.02 0.72 ± 0.03 0.78 ± 0.03 0.85 ± 0.02 

ISIC 2019 → HAM10000  0.02 ± 0.88 0.02 ± 0.83 0.03 ± 0.79 0.01 ± 0.94 مدل پیشنهادی 

HAM10000 → ISIC 2019 DenseNet121 0.90 ± 0.02 0.70 ± 0.04 0.76 ± 0.03 0.84 ± 0.02 

HAM10000 → ISIC 2019  0.02 ± 0.87 0.03 ± 0.81 0.03 ± 0.77 0.02 ± 0.93 مدل پیشنهادی 

 DenseNet121 ، عملکرد مدل پیشنهادی نسبت به HAM→ISIC و ISIC→HAM ، در هر دو سناریوی۵ مطابق جدول

ای به دلیل اختلاف توزیع  مجموعهدهد. اگرچه در ارزیابی بین کلاس ملانوما نشان می  Recall ویژه و به  AUC بهبود یکنواختی در

بالاتر   Recall و PR-AUC شود، اما حفظها و شرایط تصویربرداری، افت عملکرد نسبت به حالت آموزش ترکیبی مشاهده میداده 

با ناهمگن در مواجهه  پایداری مناسب روش فیوژن  بیانگر  ارزیابی، هیچ   .است Dataset Shift برای کلاس ملانوما  این  گونه  در 

 .های آموزش تعیین شدند بازآموزی/تنظیم روی مجموعه آزمون انجام نشد و تمام پارامترها صرفاً بر اساس داده 

ا که  است  ذکر  به  شرا  یامجموعهن یب  یاب یارز  ن یلازم  هرگونه    رانه یگسخت  طیتحت  بدون   Domain)  یادامنه   می تنظو 

Adaptationسنجش    انگریقابل انتظار بوده و ب  ،یبیبه حالت آموزش ترک   نسبتشده  افت عملکرد مشاهده   نی( انجام شده است؛ بنابرا

 مدل است.  میتوان تعم نانه یبواقع 

 تحلیل خطا  -5-4

سه نمونه از    ۶های جدول  شده بررسی شدند. شکل بندی منظور درک بهتر نقاط ضعف مدل، چند نمونه از تصاویر اشتباه طبقه به 

ها دچار خطا شده است. این موارد شامل تصاویر با کیفیت پایین، مرزهای نامنظم،  دهد که مدل در تشخیص آن مواردی را نشان می

 .خیم و بدخیم هستندالگوهای رنگی غیرمعمول و شباهت ظاهری زیاد میان ضایعات خوش

 

 

 

 



 

 

128 
 LNDP یبافت یهایژگیو و  DenseNet121 قیعم یهای ژگیو یجوشبا استفاده از هم  یدرموسکوپ ریملانوما در تصاو صی کنترل تشخ 

 منصور زینلی  ،نفیسه غلامی 

 
 

 
 

 

 
 

 
 

 
 

 
 

 1404  پاییز و زمستان، 2 هشمار  ،12  برق، دوره یدر مهندس یرخطیغ یهاسامانه  یه نشر 

 
 

Journal of Nonlinear Systems in Elect. Eng. Vol.12, No.2, Autumn and Winter 2025 

ی شنهادیتوسط مدل پ شدهیبنداشتباه طبقه ریاز تصاو ییهانمونه :6جدول   

ر  ی و ص ی  ت ع ق ا و ب  س چ ر ش  ب ی ل پ د م ی  ن ی ب ا   ط خ ی  ل ا م ت ح ا ت  ل  ع

 

ا  م و ن لا ش  م و م خ ی خ ت   س ا و  ح م و  م  ظ ن م ا ن ر  ا ی س ب ه  ع ی ا ض ز  ر  .م

ه  ی ح ا ی   ن ز ک ر ه   م ر ی ی   و   ت ح ا و ی   ن ط ی ح ،   م ن ش و ل   ر د ا   م ر   ر ا چ ی   د م گ ر د ر ه   س د ر ت   ک س  .ا

ی  ا ه و گ ل ا ا  ب ن  آ ی  ر ص ب ت  ه ا ب ت  «dermal nevus» ش س ا ه  د ش ت  ق د ت  ف ا ث  ع ا  .ب

 

ش  و م خ ی خ م   ی خ د ه  ب ک ل د  و ج ه  و ر ی ت ی  ا ه ه د ن ک ا ر ز   و   پ ی و ی   ن گ ن ث   ر ع ا ه   ب د ل   ش د ن   م ا   آ ه   ر ه ب ا ب ت ش ر   ا س   د لا م   ک ی خ د ر   ب ا ر د   ق ه  .د

ت  س ا ه  د و ب ک  ی پ ی ت آ ت  ا ع ی ا ض ه  ی ب ش د  ح ز  ا ش  ی ب ی  ح ط س ت  ف ا  .ب

 

ا  م و ن لا ش  م و م خ ی خ ش   ی ب ی  ی ا ن ش و ه ر ی ا س و  د  ح ز ت ا س ا ه  د ش ی  ت ف ا ب ی  ا ه و گ ل ا ن  ت ف ر ن  ی ب ز  ا ث  ع ا ب د  ی د ش ی  ا  .ه

LNDP ف ی ع ض د  ر ک ل م ع ه  ن و م ن ن  ی ا ر  ه د ب ی  ت ف ا ب ت  ا ع لا ط ا ا  ر ی ز ه  ت ش ا د ی  ر ت ت س ا ه  د و ب ن ج  ا ر خ ت س ا ل  ب ا ق ی  ب و  خ

 :دهدهای اشتباه نشان میبررسی نمونه 

 .کیفیت تصویر تأثیر مستقیم بر دقت مدل دارد •

 .آفرین استشباهت زیاد بین ضایعات آتیپیک و ملانوما چالش  •

 .دهدرا کاهش می LNDP الگوهای بافتی نامنظم یا محو، عملکرد •

 .تواند خطا را کاهش دهد می attention هایاستفاده از فیلترهای بهبود کیفیت یا روش مشخص است که  

 ها ها و مدل مقایسه با سایر روش -5-5

عمیق  سنجشبرای   یادگیری  متداول  معماری  چندین  با  آن  عملکرد  پیشنهادی،  مدل   و VGG16، ResNet50 )  کارایی 

DenseNet121)  ویژگی بر  مبتنی  رویکرد  یک  دستیو  همچنین   (LBP + SVM) های  مانند  مدل و  جدیدتر   Visionهای 

Transformers    وEfficientNet   به و  پردازش تصویر  داده اخیراً در زمینه  ارائه  را  توجهی  قابل  نتایج  تشخیص ملانوما    اند، ویژه 

تواند به  ها می های بافتی و الگوهای پیچیده را دارند. بنابراین، مقایسه با این مدل ها توانایی پردازش بهتر ویژگیمقایسه شد. این مدل 

 .تر ملانوما کمک کندهای مدل پیشنهادی در تشخیص دقیق درک بهتر مزیت

ارائه به  پیشنهادی و روشی یک مقایسه منظور  پایه، شاخص ی جامع و شفاف میان مدل  ،  Accuracy های عملکرد شاملهای 

Precision  ،Recall  ،F1-score و AUC در    ایمحاسبه و در قالب یک نمودار مقایسهها  و روی تمام نمونهها  برای تمامی مدل

 ارائه شد.   ۶شکل 
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 ه یپا یهابا مدل  یشنهادیعملکرد مدل پ سهیمقا :6شکل 

 در تمامی معیارها بهترین عملکرد را نسبت به  DenseNet+LNDP شود، مدل پیشنهادیمشاهده می  ۶گونه که در شکل  همان

VGG16  ،ResNet50  ،DenseNet121  ،Vision Transformers  ،EfficientNet   بر ویژگی  + های دستیو روش مبتنی 

SVM های عمیقدهد. این نتایج مؤید اثربخشی ترکیب ویژگینشان می DenseNet های بافتیبا ویژگی LNDP   در بهبود دقت

 .تشخیص ملانوما است

 ها روش ریبا سا یشنهاد یعملکرد مدل پ سهیمقا :7جدول 

 Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-score (%) ROC-AUC مدل 

VGG16 87.2 ± 0.6 85.9 ± 0.7 88.4 ± 0.6 87.1 ± 0.5 0.90 

ResNet50 89.5 ± 0.6 88.1 ± 0.5 90.0 ± 0.5 89.0 ± 0.5 0.92 

DenseNet121 91.6 ± 0.4 90.2 ± 0.4 91.8 ± 0.4 91.0 ± 0.4 0.94 

ViT 92.1 ± 0.5 91.4 ± 0.6 92.5 ± 0.5 91.9 ± 0.6 0.95 

EfficientNet 92.8 ± 0.4 91.7 ± 0.5 93.0 ± 0.4 92.3 ± 0.4 0.96 

 SVM 84.3 ± 0.7 83.0 ± 0.8 85.1 ± 0.7 84.0 ± 0.8 0.88 + های دستیویژگی 

 DenseNet121 + LNDP 97.0 ± 0.3 96.0 ± 0.3 95.0 ± 0.4 96.0 ± 0.4 0.98 :مدل پیشنهادی

دهد، برتری مدل پیشنهادی در  طور که جدول نشان میاند. همانگزارش شده   ۷مقادیر عددی مربوط به این مقایسه در جدول  

منظور به   .شده استهای انجام معیارهای مختلف با انحراف معیار پایین همراه است که بیانگر پایداری مناسب عملکرد آن در ارزیابی

ها پنج بار با  دار است یا خیر، آزمایشهای پایه از نظر آماری نیز معنیبررسی اینکه بهبود عملکرد مدل پیشنهادی نسبت به معماری

،  DenseNet121 هایبرای مدل F1-score و Accuracy بذرهای تصادفی متفاوت تکرار شدند. میانگین و انحراف معیار معیارهای
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ResNet50 برای مقایسه آماری عملکرد، از آزمون .و مدل پیشنهادی محاسبه گردید t زوجی (Paired t-test)   استفاده شد. نتایج

  نیز  F1-score و در معیار p < 0.01  مقدار  Accuracy در معیار DenseNet121 نشان داد که اختلاف عملکرد مدل پیشنهادی با 

p < 0.01  ارد. اختلاف باد ResNet50 نیز با  p < 0.001  ها درها، اختلاف عملکرد آنمدل   سهیمقا  یبرا  .دار گزارش شدمعنی 

Foldمحاسبه شد. با توجه به تعداد کم  کسانی  ی ها Foldها، علاوه بر آزمون t یرپارامتر یآزمون غ  ،یزوج Wilcoxon signed-

rank    متعدد، اصلاح  ی هاآزمون   یکنترل خطا  ی اجرا شد. برا  زین Holm  گزارش    زیدرصد ن  ۹۵  نانیاعمال شد. اندازه اثر و فاصله اطم

 .دیگرد

دهد که افزایش دقت مدل پیشنهادی، حاصل نوسانات تصادفی یا خطای آماری نیست، بلکه از نظر آماری نیز  این نتایج نشان می

از   ResNet50 و DenseNet121 زوجی نشان داد عملکرد مدل پیشنهادی در مقایسه با t آزمون  .شوددار محسوب میبهبود معنی

 . (p < 0.01) دار استنظر آماری معنی

 :توان از سه جنبه تحلیل کردبرتری مدل پیشنهادی را می

های انتهایی اطلاعات محلی ریز )مانند مرزهای ظریف ضایعه( را از  های عمیق غالباً در لایه شبکه :هاکنندگی ویژگیتکمیل  -1

 .کنددقیقاً همین اطلاعات را تقویت می LNDP دهند، در حالی کهدست می

ها را ممکن ساخته و از بروز مشکل ناپدید  ی گسترده از ویژگیها، بازاستفاده اتصال چگال بین لایه  :DenseNetی  معمار  -2

 .شدن گرادیان جلوگیری کرده است

تری ها عملکرد ضعیف در برابر عدم تعادل کلاس SVM های سنتی مانند در حالی که مدل  :های نامتوازنپایداری در داده   -3

 .های ملانوما کمتر بود، کارایی خود را حفظ کنددارند، مدل پیشنهادی توانست حتی در شرایطی که نسبت نمونه 

و پایداری در شرایط   دهد که مدل پیشنهادی نه تنها از نظر دقت مطلق برتر است، بلکه از نظر قابلیت تعمیماین تحلیل نشان می

 .واقعی نیز مزیت رقابتی دارد

 :شده نشان داد که بیشتر خطاها مربوط به سه دسته اصلی بودندبندی های نادرست طبقه مرور نمونه 

 .بندی اشتباه شدنورپردازی نامناسب و تاری مرزها منجر به طبقه  :کیفیت یا پرنویزتصاویر کم •

خیم از نظر رنگ و ناهمگنی به ملانوما شباهت داشتند  برخی ضایعات خوش  :ضایعات آتیپیک یا مشابهت ظاهری بالا •

 .و بالعکس

 .های تصویربرداری باعث سردرگمی مدل گردیدوجود مو یا نشانه  :عناصر مزاحم •

دوم  نوع  خطاهای  بالینی،  منظر  ویژه  (False Negative) از  اهمیت  می از  ملانوما  تشخیص  عدم  زیرا  برخوردارند،  تواند  ای 

ممکن است   (False Positive) ناپذیری برای بیمار به همراه داشته باشد. در حالی که خطاهای نوع اولپیامدهای جدی و جبران 

تواند  های غیرضروری شوند، خطاهای نوع دوم به معنای عدم شناسایی موارد ملانوما و عدم درمان به موقع است که میمنجر به درمان

های مهم در طراحی  موجب پیشرفت سریع بیماری و کاهش شانس بهبود بیمار شود. بنابراین، کاهش خطای نوع دوم یکی از اولویت 

دهنده آن  برای کلاس ملانوما نشان    Recallدر نتایج این پژوهش، مقدار بالای معیار    .های تشخیص خودکار ملانوما استسیستم

اند. از آنجا  درستی شناسایی شده های بدخیم به ای از نمونه است که نرخ خطاهای نوع دوم در مدل پیشنهادی پایین بوده و بخش عمده 

 False طور غیرمستقیم بیانگر کاهشبالا به  Recall اند، مقدارصورت درصدی گزارش شده که در این تحقیق معیارهای عملکرد به 

Negative  است. 
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های آینده از راهکارهای  توان در پژوهش با وجود این، برای کاهش هرچه بیشتر ریسک خطاهای حیاتی در کاربردهای بالینی، می

های کمکی ، استفاده از اطلاعات کلینیکی همراه تصویر و یا افزودن ماژول (Ensemble Learning) تکمیلی نظیر ترکیب چند مدل

شبکه  کنار  قطعه در  به  نیاز  بدون  پیشنهادی  روش  هرچند  همچنین،  گرفت.  بهره  عمیق  میهای  عمل  صریح  بررسی بندی  کند، 

کار ای به های چندوظیفه صورت جداگانه یا در قالب معماریی کمکی بهعنوان یک مرحله بندی به ها قطعه هایی که در آن چارچوب

 Rao این محدودیت در مقایسه با روش  .برانگیز کمک کندتواند به بهبود بیشتر دقت تشخیص در موارد چالششود، میگرفته می

رو، مقایسه مستقیم  یابد؛ ازاین کند، اهمیت بیشتری میبندی ضایعه استفاده میبرای قطعه   R2U-Net ، که ازVasumathi (2024) و

 .های آینده باشدتواند یکی از مسیرهای مهم پژوهشبندی میبندی و فیوژن بدون قطعههای مبتنی بر قطعهمیان فیوژن ویژگی

 گیری نتیجه  -6

ا برا  کیپژوهش،    نیدر  دوشاخه  و  یدرموسکوپ  ری تصاو  یبندطبقه   ی چارچوب  که  شد  بالا  یهایژگی ارائه   یسطح 

DenseNet121 یبافت  یهایژگیرا با و LNDP با استفاده مستقل    سهیدر مقا  ب،یترک   نینشان دادند که ا  یابیارز  جی. نتاکندیادغام م

 یکاهش جزئ حال،ن ی. باادهدی را بهبود م Balanced Accuracy و LNDP ،ROC-AUC، PR-AUC ای DenseNet121 از

Recall با  سه یملانوما در مقا DenseNet121 در آستانه    تیحساس  شیافزا یالزاماً به معنا  یکه بهبود عملکرد کل  دهدی تنها نشان م

بنابراستین  فرضشیپ  میتصم منف  ییدر کاربردها  ن، ی.  موارد  انتخاب آستانه تصم  ت یاولو  اذبک   یکه کاهش    ی ریادگی  م،یدارد، 

در برابر   یبینشان داد که مدل ترک  زیها نداده مجموعه  نیب یابیدر نظر گرفته شود. ارز دیبا ینی بال یارهایو گزارش مع نهیحساس به هز

مطالعه شامل    یاصل  ی هاتیدوددارد، اما افت عملکرد همچنان وجود دارد. مح DenseNet121 از  ی داده عملکرد بهتر  ع یتوز  رییتغ

  م یپروتکل تقس  یسازبه شفاف ازیو ن   ون یبراسیکال  ل یمستقل، نبود تحل  یخارج  یها، نبود اعتبارسنجنمونه   یپوشاندر هم   ی ابهام احتمال

  سه یو مقا  تمالاح  ونیبراسی کال  نان، یفاصله اطم  لیتحل  ،یچندمرکز  یاعتبارسنج  مارمحور،یب  یابیارز  دیبا  نده یها است. مطالعات آداده 

های رنگی و گسترش  یا ویژگی LBP های سطح پایین نظیررا دنبال کنند. همچنین، آزمایش ترکیب سایر ویژگی  دتر یجد  ی هابا روش 

تواند مسیرهای ارزشمندی برای تحقیقات  یار بالینی با در نظر گرفتن اطلاعات کلینیکی بیماران، می های تصمیم این چارچوب به سامانه 
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    x  n o r m =   x − min ⁡ ( x )  max ⁡ ( x ) − min ⁡ ( x )


  A c c u r a c y = ( T P + T N ) / ( T P + T N + F P + F N )


  P r e c i s s i o n ( p ) = T P / ( T P + F P )


  Recall   ( r )   = TP   / ( TP + FN )


  F 1 _ s c o r e = 2 p r / ( p + r )


  B a l a n c e d   A c c u r a c y = ( R e c a l l + S p e c i f i c i t y ) / 2


  S p e c i f i c i t y = TN / ( TN + FP )

