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The available melanoma skin cancer dermoscopy databases have low and 

unbalanced images with non-uniform illumination that make melanoma 

detection methods challenging. To address these problems, in this paper, we 

propose a new method to generate new data including melanoma. In fact, our 

new proposed method combines generative adversarial network and local 

binary pattern. On the other hand, first, the images existing in the dataset are 

fed to the generative adversarial network. Then, many new images are 

generated and finally, the local binary pattern is applied to them. Therefore, the 

number of the new generated data is large and balanced and the generated data 

does not have illumination changes. Also, these data show useful and 

meaningful features that increase the difference between melanoma and nevi. 

The experiments have shown that the proposed method has a good effect on 

increasing the accuracy of melanoma diagnosis. According to the results, the 

proposed method has increased the convolutional neural network's efficiency 

by 7%. 
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 استفاده از ترکیب شبکه متخاصم مولد و الگوی باینری محلیی جدید ملانوما با هاتولید داده
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دارا  یِدرموسکوپ  های داده  گاهیپا نامتوازن  ریتصاو  ی در دسترسِ سرطان پوست ملانوما  و  با    کم 

 برای .  اند ملانوما را با چالش مواجه کرده  یی شناسا  های هستند که روش  کنواختی  ریغ  ییروشنا

ا ا  نیحل  ما روش جد  نیمشکلات، در  برا  ی دیمقاله،  شامل ملانوما    دیجد  های داده  دیتول  ی را 

الگو  یِشنهادیپ  دِی. در واقع، روش جدمکنییشنهاد میپ با  را   ینریبا  ی ما، شبکه متخاصم مولد 

 یآموزش وارد شبکه  ی داده برا  گاهیموجود در پا  ریابتدا تصاو  گر،ی. به عبارت دکندیم  بی ترک  یمحل

 ینریبا  ی روش الگو  ت،یو در نها  شودیم  دیتول  یفراوان  دیجد  ری. سپس، تصاو شوندی متخاصم مولد م

و متعادل است و   ادیشده ز  دیتول  دیجد  هایتعداد داده  ن،یبنابرا.  شودمی   اعمال   هابه آن  یمحل

  یو معنادار  دیمف  ی ها یژگوی  هاداده  نیا  ن،یندارند. همچن  ییروشنا  راتییشده، تغ  دیتول  های داده

انجام شده نشان   های شی . آزماسازدیم  شتریملانوما و خال را ب  نیب  ز یکه تما  دهندیرا نشان م

روش    جی ملانوما دارد. طبق نتا  ییدقت شناسا  شیدر افزا   یخوب  ریتأث  شنهادیداده است که روش پ

 .داده است شی افزا 7را % یکانولوشن  یعملکرد شبکه عصب ی شنهادیپ

DOI: https://doi.org/10.22075/jme.2024.31553.2515  

 واژگان كلیدي: 

 ، یمحل  ی نر یبا ی الگو

  ،ی جد  های داده دیتول

 ،پوست سرطان

 ،متخاصم مولد شبکه

 .ملانوما
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 1مقدمه  -1
و کشندهملانوما شایع است    ترین ترین  پوست  نوع سرطان 

 تشخیص  اولیه  مراحل  به موقع و در  سرطان  این  اگر  .[1-3]

کاهش    .[ 5,  4]بود    خواهد  %86  مرگ  احتمال،  نشود  داده

  و   خورشید  فرابنفش  اشعه  معرض  در  گرفتن  لایه اُزون، قرار

می  و  آب  تغییرات افزایش  را  آن  بروز  احتمال  دهد  هوایی 

[6 ] . 

جهش ژنی و در نتیجه،    )ملانوما( با  بدخیم  در واقع، ملانوم

وملانوسیت  طبیعی  غیر   رشد  لایه   به   ملانین  سرایت  ها 

. این سرطان با پیشرفت  [9-7] گیرد  می  اپیدرم پوست شکل

 شود.های بدن سبب مرگ فرد می و نفوذ به سایر ارگان

اما   است؛  خال  شبیه  بسیار  ظاهری  لحاظ  از  اگرچه 

آن   ها،ملانوسیت هایی از قبیل اندازه، توزیع و تعداد ویژگی

 
 mohasselfeghhi@tabrizu.ac.ir * پست الکترونیک نویسنده مسئول: 

 تبریز، تبریز، ایران ، دانشگاه برق و کامپیوتر یدانشکده مهندس . 1

 تعداد  خال  که، درطوری به  .[ 10] سازند  می   را از خال متفاوت 

است.  هاملانوسیت  اندازه  اما  زیاد   صورت به  طبیعی  ی در 

تعداد،  ملانوما   در .  اندشده  جمع  یکجا  گروهی تنها   نه 

نیز    هاآن  ی اندازه  زیادتر از معمول است، بلکه  هاملانوسیت

 . است  غیرطبیعی و بزرگتر

ملانوما  فرایند با  تشخیص  ابتدا  و    چشمی  معاینه  در 

،  تقارن  عدم،  مرزی   نامنظمی  شامل   بصری   ارزیابی   معیارهای 

، اندازه  در  تغییر  داشتن ،  مترمیلی  6  از  بزرگتر  قطر،  رنگ  تنوع

پوسته   مانند  علائمی  و  رنگ  شکل، یا  خونریزی    خارش، 

  بیوپسی  ی مشکوکسپس، ضایعه.  شودآغاز می  شدن  پوسته

 . شودمی

است  زمان  بیوپسی  انجام بیوپسی  [11] بر  طرفی،  از   .

، هنگام تشخیصِ اشتباه، ممکن است اضطراب  غیرضروری 
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اسکار و هزینه اضافی را به شخص دارای ضایعه تحمیل ،  درد

بر پزشکان  اینکه  به  توجه  با    تفسیر   و  تجربه  اساس  کند. 

بیماری   فقدان  توانندمی  ٪78  تا  ٪59ذهنی، تنها با احتمال  

تهاجمی   غیر  تصویربرداری   بینی کنند؛ روشرا صحیح پیش 

 اند.  گسترش یافته

ها نیز دارای محدودیت و معایبی  البته هر یک از این روش

  ضایعه   کل  برداشت  برای   درموسکوپی،  مثال   عنوانبه  هستند.

نمی زیرا  نیست.  میزان   بِرِسلو  ضخامت  تواندمناسب  و 

 را تعیین کند.  گسترش

ندارد  را  عمق  اطلاعات  ،طیفی  چند  تصویربرداریِ بر  . در 

کانونی یا کانفوکال  -هم  میکروسکوپ  نفوذ  همچنین، عمق

اگرچه .  است  محدود  بسیار  تهاجمی  ملانومای   تشخیص  برای 

  اما ،  بخش استرضایت  بالا   فرکانس  با  سونوگرافی  نفوذ  عمق

 باشد. می  پایینآن  رزولوشن تصاویر

  از   فراصوت  امواج  تولید  برای   فوتوآکوستیک  در توموگرافیِ

. است  نور  جاذب  عنوانبه  شود و ملانین می  استفاده  لیزر  نور

  از طرفی ممکن   و  دارد  نیز وجود  خال   در  ملانین،  حال  این  با

  نداشته  وجود  رنگدانه(  فاقد  آملانوتیک )ملانومای   در  است

 . باشد 

 2حدود  )   متوسط  نفوذ  عمق   با  نوری   انسجام  توموگرافی

  قابلیت  و(  میکرون  10  از  کمتر)  بالا   رزولوشن  ،(مترمیلی 

تولید   دارای   و  تار  تصاویر،  حجمی  تصویربرداری  را  نویز 

 های ویژگی  توسط  این تصاویر  در  کنتراست.  [12]کند   می

 .شودمی ایجاد بافت ذاتی پراکندگیِ

جائی پایگاه  تا  فقط  حاضر  حال  در  داریم  اطلاع  ما  که 

درموسکوپی داده تصاویر  شامل  استفاده    های  دسترس  در 

آن  در  )داده(  تصاویر  تعداد  که  دارند  قرار  و عموم  کم  ها 

است تا تحقیقاتی که    نامتعادل است. این مشکل سبب شده

های یادگیری عمیق به شناسایی  با هوش مصنوعی و روش

اگرچه اند با چالش روبرو شوند. علاوه بر این،  ملانوما پرداخته

و  یدرموسکوپ  ریتصاو بالا   رزولوشن  اما    ییوضوح  دارند، 

هستند    کنواختی  ریغ  ییروشنا  و  فیکنتراست ضعدارای  

های  های پوستی دسته. همچنین، تمایزِ کم بینِ ضایعه[13]

مختلف )ملانوما و غیر ملانوما( و وجود تنوع زیاد در یک  

دسته در این تصاویر، فرایند تشخیص ملانوما را با مشکل  

 .  [14]مواجه کرده است 

بندی  هایی مانند چرخش و مقیاسبرخی مطالعات از روش

.  [ 15] اند  های درموسکوپی استفاده کردهبرای افزایش داده

اندازه    تغییر  1/0  بزرگنمایی  [ تصاویر با 2به عنوان مثال، در ]

 180تا    0بندی و چرخش  اند و همچنین، مقیاسداده شده

[ نیز  3ها اعمال شده است. در ]صورت تصادفی بر روی آنبه

صورت تصادفی  درجه به  90درجه تا    -90ها از  چرخش داده

 انجام شده است.   

توازن و متعادل این حال، هنوز  نیاز  سازی تعداد دادهبا  ها 

به تولید است.  برای  روشی  مقاله،  این  در  منظور،  همین 

شود تا ضمن افزایش تعداد  ی جدیدِ ملانوما ارائه میها داده

ها، مشکل عدم توازن را نیز برطرف نماید. ما از ترکیب  داده

شبکه متخاصم مولد و روش الگوی باینری محلی برای این 

از مزایای روش الگوی باینری محلی،   کنیم.کار استفاده می

مقاوم بودن نسبت به چرخش و تغییرات روشنایی در تصویر  

 است. 

ایگاه داده در روش پیشنهادی، ابتدا تصاویرِ درموسکوپی از پ

الگوی   شوند. ی متخاصم مولد می شبکهوارد   سپس، روش 

شود. بدین  اعمال می  شبکهباینری محلی به تصاویرِ خروجیِ  

ی  شبکهی جدیدِ ملانوما با استفاده از ترکیب  هاترتیب، داده

شوند. با توجه و الگوی باینری محلی تولید می متخاصم مولد  

ی توصیفگر مناسبی برای به اینکه روش الگوی باینری محل 

ویژگی است؛  تصویر  قبیل بافت  از  ملانوما  ظاهری  های 

های جدید تولید  نامنظمی مرزی، عدم تقارن و ... نیز در داده

شوند. بلوک دیاگرام کلی روش پیشنهادی در شده حفظ می

 قابل مشاهده است.   (1)شکل 

 باشند: های این مقاله به شرح زیر مینوآوری 

جدید با ترکیب روش الگوی باینری محلی و  ( یک روش  1

داده تولید  برای  مولد  متخاصم  در مدت شبکه  های جدید 

هایی را تواند دادهزمان کوتاه ارائه شده است. این روش می

تصویر  روشنایی  تغییرات  و  نویز  به  نسبت  که  کند  تولید 

به و  هستند  ویژگیمقاوم  از  خوبی  ملانوما  به  مربوط  های 

نا مرز  میجمله  نشان  را  مرزی  نامنظمی  و  دهند.  متقارن 

همچنین، این روش نیاز به محاسبات کمتری نسبت به سایر 

 های شبکه متخاصم مولد دارد.     مدل

های پوستی )مانند:  های جدید ملانوما و سایر ضایعه( داده2

با تعداد زیاد و بصورت تولید شده است که    خال(  متوازن 

طبقه به ورودی  می عنوان  تغذیه  کننده  تعداد بندی  شوند. 

سوداده از  دسته  هر  در  متوازن  عصبی    های  شبکه  گیری 

تری کانولوشنی جلوگیری خواهد کرد و نتایج قابل اطمینان

 را تولید خواهد نمود. 

پیشنهادی 3 روش  از  استفاده  با  ملانوما  شناسایی  دقت   )

 یابد. های پیشرفته افزایش میه سایر روشنسبت ب
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بخش دوم، سایر  بخش  در  است:  شرح  بدین  مقاله  های 

ارائه   به  سوم،  بخش  در  بیان خواهند شد.  مرتبط  کارهای 

های جدید ملانوما پرداخته  روش پیشنهادی برای تولید داده

ها و نتایج به دست آمده و شود. بخش چهارم، آزمایشمی

 گیری خواهد بود. بخش پنجم، نتیجه

 
ی  هابلوک دیاگرام روش پیشنهادی برای تولید داده -1شکل 

 جدید ملانوما 
 

 هاي درموسکوپی در دسترس پایگاه داده -2
داده  عدم   مشکل پایگاه  در  عموم تعادل  دسترس  در  های 

بندی از جمله های طبقهروش  که  شودمی  درموسکوپی باعث

 تعداد   با  های کلاس  به   نسبت  های عصبی کانولوشنی شبکه

داده  که  هاییکلاس  با  مقایسه  در   زیاد  ی نمونه   یتعداد 

ی درست و دقیق کند و نتیجه  پیدا  سوگیری   کمتری دارند،

 حاصل نشود. 

  [16]نام دارد    2PH  هاداده  مجموعه  پرکاربردترین  از  یکی

. تصاویر آن شامل به دست آمده است  ی توسط درماتولوژکه  

خال طبیعی است.    80خال غیرطبیعی و    80لانوما،  م  40

  ر یو تصاوباشد  پیکسل می   768در    560رزولوشن تصاویر  

RGB   هستند.  یت یبهشت 

داده   تصویر   173دارای    ISIC 2016[17] پایگاه 

و   ملانوما  ضایعه  900درموسکوپی  سایر  از  های  تصویر 

  576  تصاویر بین  رزولوشن  است.  JPEGفرمت  پوستی در  

x  768  2848  و  x  4288    ،بنابراین موارد   یدر برخاست. 

 باشد.  ازیاندازه مورد ن رییتغ اتی ممکن است عمل

داده     2750  کل  تعداد  شامل   ISIC 2017  [18 ]پایگاه 

داده مربوط به ملانوما    374که    است  پوستی  ضایعه  از   تصویر

بین  رزولوشن  پیکسل    x  6748  4499  و  x  722  540  با 

باشد. تصاویر بصورت دستی توسط یک متخصص پوست  می

خیم ی خوشها را به دو دستهاند که آنگذاری شدهبرچسب

تعداد قابل و بدخیم تقسم کرده است. قابل ذکر است که  

تصاو  یتوجه مختلف    ی حاو  ری از  ...  مصنوعات  و  مو  مانند 

 هستند. 

داده      و   داده  2594  حاوی    ISIC 2018  [19]پایگاه 

  1000  و  آموزشی  داده  عنوان  دار بهبرچسب  ماسک  12970

  فرمت   در  تصویر آن  1113.  است  آزمایشی  داده  برای   داده

JPG  .ملانوما است 

تصویر   10000  مشتمل بر  HAM 10000[20] پایگاه داده  

 است  داررنگدانه  ی پوست  های هعیضا  صیتشخ  ی براآموزشی  

  در   تصاویر  تمام.  است  ملانوما  داده  1113،  تعداد  این  از  که

 ریتصاواین  هستند. 600x  800با رزولوشن  JPEG فرمت

آور   افراداز   جمع  روش  ی مختلف  با  و  مختلف   ی هاشده 

ن  شیب   اند. شده  رهیذخ ضا  یم یاز    توسط   ها هعیاز 

ین  متخصص  توسطموارد    هی ، بق اندشده  دییتا  ی ستوپاتولوژیه

   .نداگذاری شده و برچسب دییتاپوست 

آورده    (2)های مذکور در شکل  ای از تصاویر پایگاه دادهنمونه

ی دو دستهدر  ری تعداد تصاو 1جدول شده است. همچنین، 

  کند.ی ها خلاصه ممجموعه داده  نیا  ی را براخال و ملانوما  

ها بسیار  شود تعداد تصاویر دستههمانطور که مشاهده می

 نامتوازن است. 
 

 
های مختلف  ای از تصاویر ملانوما در پایگاه دادهنمونه -2شکل 

 در دسترس عموم

ی خال و ملانوما در پایگاه دو دستهتعداد تصاویر در  -1جدول 

 های مورد بحثداده

 نام پایگاه داده 
تعداد تصاویر  

 خال 

تعداد تصاویر  

 ملانوما

PH2 80 40 

ISIC 2016 726 173 

ISIC 2017 1372 374 

ISIC 2018 6705 1113 

HAM 10000 6705 1113 

هاي جدید  روش پیشنهادي براي تولید داده   -3

 ملانوما 
این بخش، ما برای حل مشکل عدم توازن و تعداد کم در  

کنیم. این روش، شبکه  ها روش جدیدی را پیشنهاد میداده

تصاویر 

 ورودی

شبکه 

متخاصم 

 مولد

الگوی 

باینری 

 محلی

تصاویر جدید 

 تولید شده

PH2 ISIC 2017 

ISIC 2018 

ISIC 2016 

HAM 10000 
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می  ترکیب  محلی  باینری  الگوی  با  را  مولد  کند.  متخاصم 

شرح کلی روش به تفصیل در ادامه آمده است. نمای کلی 

 نشان داده شده است.  (3)روش پیشنهادی در شکل 

 
های جدید نمای کلی روش پیشنهادی برای تولید داده  -3شکل

 ملانوما

 مولد متخاصم   يشبکه -3-1

است که    قیعم  ی ریادگیشبکه    یشبکه متخاصم مولد نوع

دادهیم و  ییهاتواند  داده  ی ها یژگیبا    ی واقع   ی هامشابه 

شده است    لیتشک  مدلاز دو    این شبکه  کند.  دیتول  ی ورود 

با توجه به بردار   که  یکی مولد  :نند ی ب  یکه با هم آموزش م

به  ی های )ورود   یتصادف  ریمقاد ورود پنهان(   ،ی عنوان 

داده  ییها داده مشابه  ساختار  های  )داده  یآموزش  ی هابا 

به که    زگریتمادیگری،    کند.یم  دیتولجعلی(   توجه  با 

دادهدادهاز    ییهادسته از  مشاهدات  شامل  که    یهاها 

داده  یآموزش هستند  دیتول  ی هاو  مولد  از  تلاش    ؛شده 

  ی بندطبقه   "شده  د یتول"  ای  "یواقع"مشاهدات را به    کندی م

های ی تشخیصِ نمونهدیگر، تمایزگر وظیفه  عبارتبه    کند. 

مولد و تمایزگر در    های واقعی را بر عهده دارد.جعلی از داده

ی پویا، تلاش در فریب یکدیگر دارند که به اصطلاح به  رقابت

بیان دیگر،  آن تخاصم گفته می  به  تولشود.    د یهدف مولد 

تما  ییهاداده که  به  هاآن  گرزیاست   "یواقع"عنوان  را 

تمایزگر  کند.  ی بند طبقه طرفی،  که    از  است  تلاش  در 

به داده بتواند  را  مولد  توسط  تولید شده  خوبی  های جعلی 

 دهد. تشخیص

 : [21]توان آن را چنین بیان کرد بصورت ریاضی می

𝑚𝑖𝑛
𝐺

max 𝑉(𝐺, 𝐷) =
𝐷               

  

     𝔼𝑥 log(𝐷(𝑥)) + 𝔼𝑧 log (1 − 𝐷(𝐺(𝑧))) 
(1) 

آن   در  بیشینه  min maxکه  کردنِ  حداقل  معنای  به   ،

است.   حریف  دادهxامتیازِ  و  ،  ورودی  نویز  zی  بردار   ،

ی مولد و تمایزگر دهندهبه ترتیب نشان  Dو    Gباشد.   می

 تابع هزینه است. (.)V هستند. 

پیاده  تصاویر   تولید  جهت  مولد  متخاصم   شبکه  سازی برای 

ابتدا  جدید راداده  ملانوما،  ملانوما  داده    های  پایگاه  از 

 مجموعه  از  فقط  ما .  کنیممی  نرمال   و  درموسکوپی بارگذاری 

 برای   0(  برچسب)  لیبل .  کنیممی   استفاده   آموزشی  داده

  واقعی   تصاویر،  تصاویر  این.  است  واقعی  برای   1  و  جعلی

  تمایزگر   در  1  برچسب  یک  هاآن  همه  به   بنابراین ،  هستند

 .  شودمی داده اختصاص

  دریافت  مولد هدف . بسازیم تمایزگر و مولد  یک باید،  سپس

  داده   مجموعه  مشابه  تصویری   تولید  و  نویزدار  ورودی   یک

دو  لایه  به  ورودی .  است  آموزشی معکوس  کانولوشنی  ی 

( فعالTransposed Conv. 256بُعدی  با   ReLU  ساز ( 

 معکوس  ی کانولوشنیلایه  یک  به دنبال آن،.  شودمی  وارد

فعال Transposed Conv. 128)  دیگر با    ReLU  ساز( 

لایهمی  اضافه با    Transposed Conv. 64  سوم،  ی شود. 

کانولوشنی معکوسِ   لایه،  نهایت  است. در  ReLU  سازفعال

  .گرددمی  اضافه tanhساز با فعال خروجی

  شده   تولید تصاویر یا  آموزشی مجموعه از را تصاویر تمایزگر

  0  که  است  بیت  یک  آن،  خروجی.  گیردمی   مولد  توسط

(  مولد  توسط  شده  تولید)  است  جعلی  تصویر  ی دهندهنشان

 .  است   آموزشی  داده  مجموعه  از  تصویر  که  دهدمی  نشان  1  و

 شبکه  یک  تا  کنیممی   ترکیب  هم  با  را   تمایزگر  و  مولد،  سپس

 .  دهیم  تشکیل مولد متخاصم 

،  سپس.  دهیممی  آموزش  جداگانه  را   تمایزگر  ابتدا،  واقع  در

  مولد   متخاصم  شبکه  و  کنیممی   ثابت   را  تمایزگر   های وزن

 مولد   آموزش  به  منجر  این.  دهیممی  آموزش  را  ترکیبی

 . شود می

 را   آن،  گیریممی  تصادفی  نویز  از  ای نمونه  ابتدا  دوره  هر  برای 

  ما .  کند می  تولید  جعلی  تصویر  یک  مولد  و  دهیم می  مولد   به

  یک   در  را  واقعی  آموزشی  تصاویر  و  شده  تولید  جعلی  تصاویر

  ها آن  از   و  کنیممی  ترکیب خود  خاص  های برچسب   با  دسته

 . کنیممی   استفاده تمایزگر آموزش برای 

  خواهیم می  ما.  دهیممی  آموزش  را  مولد،  حالا در یک حلقه

 تصاویر ورودي

 شبکه متخاصم مولد

 0 تمایزگر تصاویر جعلی مولد بردار نویز

 1 تمایزگر تصاویر واقعی

 تصاویر تولید شده به تعداد زیاد

الگوي باینري محلیاعمال   

هاي جدیدتولید داده  
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 واقعی ،  تمایزگر   توسط،  مولد   توسط  شده  تولید  تصاویر

  به (  نویز)  تصادفی  بردار  یک  از  بنابراین،،  شوند  داده  تشخیص

 جعلی   تصویر  یک.  کنیممی  استفاده   مولد  به  ورودی   عنوان

شود  داده می  آموزش  طوری   شبکه،  سپس  و  شودمی  تولید

 .  کند  درک واقعی را تصویر تمایزگر که

  کنیم. پس می  ذخیره  دوره  هر  برای   را  زیان  ما،  بعد  مرحله  در

 در نهایت، تصاویر  .شوند می  تولید  تصاویر  دوره،  100  هر  از

 . کنیممی جدیدی از ملانوما که تولید شده است را ذخیره

 روش الگوي باینري محلی -3-2

ی قبل  در این مرحله، تصاویرِ جدید تولید شده در مرحله 

( را توسط الگوی باینری محلی که نسبت  1-3)زیر بخش  

ر یکنواخت  غیر  تغییرات  و  تصویر  غیر به چرخش  وشنایی 

ی هر کنیم. این کار با مقایسهحساس است، کدگذاری می

شود. هرگاه پیکسل  های اطرافش انجام میپیکسل با پیکسل 

مورد  پیکسل  به  نسبت  بیشتری  روشنایی  همسایه، شدت 

قرار داده    0و در غیر این حالت، کد  1نظر داشته باشد؛ کد  

 دهند.  ی ها کنار هم تشکیل رمز را مشود. صفر و یکمی

،  ریتصو  کسلِیهر پ   ی برا  الگوی باینری محلیعملگر  در واقع،  

را   255تا  0از  ی دیمقدار جد بسته به مقدار همسایگی آن،

نشان   grcو    I (x, y)  ریتصو   . فرض کنیدکند ی مشخص م

.  باشد  ( x, y) دلخواه    کسلیپ  کی  ی دهنده سطح خاکستر

را نشان   یمحل   پیکسل همسایه  یِمقدار خاکستر  grn  اگر

با شعاع  (  x, y) اطراف نقطه    ی هاکسلیتعداد پPoi   دهد که

Radi :است. آنگاه داریم 

𝑔𝑟𝑛 = 𝐼(𝑥𝑛, 𝑦𝑛);  𝑛 = 0, … , 𝑃𝑜𝑖 − 1 

𝑥𝑛 = 𝑥 + 𝑅𝑎𝑑𝑖 cos (
2𝜋𝑛

𝑃𝑜𝑖
) 

𝑥𝑦 = 𝑦 − 𝑅𝑎𝑑𝑖 sin (
2𝜋𝑛

𝑃𝑜𝑖
)   (2       )                             

ا فرض  توز،  ریتصو   یمحل  بافتِ  نکهیبا   ر یمقاد  t( .)   عِیبا 

 :؛ داریممشخص شود  Poi + 1 (Poi > 0) یِخاکستر

𝑇 = 𝑡(𝑔𝑟𝑐, 𝑔𝑟0, 𝑔𝑟1, … , 𝑔𝑟𝑃𝑜𝑖 − 1)   (3)              

پ مقدار  اطلاعات،  دادن  دست  از  را    ی مرکز  کسل یبدون 

مقاد  یم از  محلی گیهمسا  کسلیپ  ریتوان  و    یِ  کرد  کم 

 نوشت:  ریمعادله را بصورت ز
𝑇 = 𝑡(𝑔𝑟𝑐, 𝑔𝑟0 − 𝑔𝑟𝑐,  

𝑔𝑟1 − 𝑔𝑟𝑐, … , (𝑔𝑟𝑃𝑜𝑖 − 1) − 𝑔𝑟𝑐)   (4  )               

 و با فرض مستقل بودن پیکسل مرکزی داریم: 

𝑇 ≈ 𝑡(𝑔𝑟𝑐)𝑡(𝑔𝑟0 − 𝑔𝑟𝑐,  

𝑔𝑟1 − 𝑔𝑟𝑐, … , (𝑔𝑟𝑃𝑜𝑖 − 1) − 𝑔𝑟𝑐)   (5         )  

 : [22] خواهیم داشت  کوانتیزاسیون برداری با اعمال 

𝑡(𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑔𝑟0 − 𝑔𝑟𝑐), 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑔𝑟1 − 𝑔𝑟𝑐), 

… , 𝑠𝑖𝑔𝑛((𝑔𝑟𝑃𝑜𝑖 − 1) − 𝑔𝑟𝑐); 

𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑎) = {
1, 𝑎 ≥ 0
0, 𝑎 < 0

(6)                                        

-سپس، عملگر الگوی باینری محلی بصورت زیر تعریف می

 : [23]شود 

𝐿𝐵𝑃𝑃𝑜𝑖,𝑅𝑎𝑑𝑖(𝑥, 𝑦) 

= ∑ 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑔𝑟𝑛 − 𝑔𝑟𝑐)2𝑛𝑃𝑜𝑖−1
𝑛=0 (7                 )  

 ها و نتایج آزمایش  -4
ها بر روی کامپیوتر شخصی با هشت گیگابایت  تمام آزمایش

و   شده  CPU  5/3حافظه  انجام  روش گیگاهرتز  اند. 

افزار   نرم  از  استفاده  با  بر    MATLAB 2020پیشنهادی 

 روی تصاویر اعمال شده است.  

،  2PH،  ISIC 2016های  ابتدا تصاویر ملانوما از پایگاه داده

ISIC 2017  ،ISIC 2018  و  ،HAM 10000    و دریافت 

می نرمال  شبکهسازی  وارد  و  مولد  شوند  متخاصم  ی 

 گردند.   می

 سازی کانولوشنی معکوس با فعاللایه  شبکه مولد شامل سه 

ReLU    با فعال   tanhساز  و یک لایه کانولوشنی معکوس 

ی کانولوشنیِ معکوس برای بازسازی و است. در واقع، لایه

 باشد.  تولید تصویر می

  ی کانولوشنی )به ترتیب ی تمایزگر دارای چهار لایهشبکه

Conv. 64،Conv. 128 ،Conv. 256   ،وConv. 512 )   با

آن  Leaky ReLUساز  فعال دنبال  به  لایه  و  یک  ها، 

است. قابل ذکر است که    Sigmoidساز  کانولوشنی با فعال

 باشد.  می  2و گام  5در  5ی فیلترها  اندازه

اند. اندازه  آورده شده  2پارامترهای آموزش شبکه در جدول  

آزمایش انجام  به  با توجه  اولیه  یادگیری  نرخ  و  های دسته 

 اند. ی مطلوب انتخاب شدهمتعدد و حصول نتیجه

شبکهنمونه خروجیِ  که  ملانوما  جدیدِ  تصاویرِ  از  ی  ای 

  نشان داده شده است.  ( 4)متخاصم مولد است؛ در شکل  

ی دیگری از تصاویر جدید تولید شده را در  ، نمونه (5)شکل  

 دهد. های مختلف نشان میدوره
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 پارامترهای آموزش شبکه  -2جدول 

نرخ یادگیري   سازهینهب

 اولیه

اندازه 

 دسته

 تعداد دوره 

Adam 0002 /0 128 500 

 

 
 تصاویر جدید تولید شده ملانوما -4شکل 

ی بعد، روش الگوی باینری محلی بر روی تصاویر  در مرحله

شبکه خروجیِ  در  شده  اعمال تولید  مولد  متخاصم  ی 

 .  شود می

تأثیر بسزایی در عملکرد مطلوب    Radiو    Poiمتغیرهای  

  8های انجام شده، انتخاب مقادیر  روش دارند. طبق آزمایش

بهترین نتیجه را حاصل   Radiو    Poiبه ترتیب برای    1و  

 کند. می

دست آمده پس از اعمال روش الگوی های بهای از دادهنمونه

به تصویر کشیده شده است. در    (6)باینری محلی در شکل  

استفاده از این روش، مشکلات تغییرات روشنایی حقیقت، با  

است   ممکن  تصویربرداری  حین  در  که  تصویر  چرخش  و 

نتیجه و  شوند  دهند؛ ایجاد  قرار  تأثیر  تحت  را  عملکرد  ی 

 وجود نخواهند داشت. 

ی محدود  ی کهمچنین،  از    یهاتیاز  استفاده  شبکه  بالقوه 

  ت یف یبا ک  ریتصاو  دیتول  درآن    ییتواناعدم    ،متخاصم مولد

برای حل این مشکل، اعمال الگوی باینری محلی   بالا است.

ی متخاصم مولد در این بر روی تصاویر تولید شده از شبکه

تا   است  شده  سبب  کار  این  است.  شده  پیشنهاد  پژوهش 

ها مشابه  های با وضوح بالا به دست آید که وضوح آنداده

باینری داده الگوی  مستقیم  اعمال  از  آمده  دست  به  های 

 باشد. ( می 7محلی بر روی تصاویر ملانوما )شکل 

داده(8)شکل   تعداد  داده،  پایگاه  در  را  مختلفها        های 

می  [ 16-20] مقایسه  حاضر  پژوهش  که  و  همانطور  کند. 

شود، ما توانستیم با استفاده از روش پیشنهادیِ  مشاهده می 

محلی،   باینری  الگوی  و  مولد  متخاصم  شبکه  ترکیب 

های جدید را به تعداد زیاد تولید کنیم. علاوه بر این،   داده

های  مربوط به سایر ضایعهروش پیشنهادی بر روی تصاویر  

پوستی از جمله خال نیز اعمال شد تا تعداد تصاویر ملانوما  

 های پوستی )خال( متوازن گردد.و سایر ضایعه

میداده شده  تولید  جدید  بههای  مستقیماً  عنوان  توانند 

طبقه کنندهورودیِ  قرار   های بندی  استفاده  مورد  مختلف 

آن زیرا  ویژگیگیرد.  تشخیص ها  برای  را  معناداری  های 

نمونه دارند. چند  بر  از دادهملانوما در  های جدید  ی دیگر 

قابل مشاهده    (9)تولید شده با روش پیشنهادی در شکل  

 است. 

از پیش    ResNet 50برای ارزیابی روش پیشنهادی، مدل  

های پوستی )خال و ندی ضایعهبآموزش دیده را برای طبقه

ای ملانوما( آموزش دادیم. این مدل، معماری نسبتاً پیچیده

گیرد.  ها را در مدت زمان کمتری یاد میدارد؛ ولی ویژگی

گزارش شده است. طبق    3دقت به دست آمده در جدول  

 7نتایج مشخص شد که روش پیشنهادی عملکرد مدل را %

د افزایش  این  است.  داده  که  افزایش  است  آن  بیانگر  قت، 

های مفیدی را روش پیشنهادی علاوه بر داده افزایی، ویژگی

شبکه اختیار  طبقهدر  برای  کانولوشنی  عصبی  بندیِ  ی 

 ی پوستی قرار داده است. ضایعه

سایر روش با  پیشنهادی  مقایسه روش  برای  انتها،  های  در 

،  F1ارائه شده در مقالات دیگر از معیارهای ارزیابی )امتیاز  

کنیم )برای مطالعه بیشتر  حساسیت و صحت( استفاده می 

 [ مراجعه شود(.24به ]

دقت شناسایی ملانوما با استفاده از مجموعه تصاویر   -3جدول 

،  2PH ،ISIC 2016 ،ISIC 2017های دریافتی از پایگاه داده

ISIC 2018  و ،HAM 10000   
 دقت  

 91% بدون داده افزایی 

 %93 شبکه متخاصم مولد داده افزایی فقط با  

 98% داده افزایی با روش پیشنهادی
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 500، و 400، 300، 200، 100، 1های جدید تولید شده در دوره تصاویر -5شکل 
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 های جدید تولید شده ملانوماداده -6شکل 

 

الگوی باینری محلی اعمال شده بر روی تصویر  -7شکل 

   ملانوما.

 
های  در پایگاه داده ها در هر دستهمقایسه تعداد داده -8شکل 

 مختلف و روش پیشنهادی

از پیش    ResNet 50نتایج به دست آمده از شبکه    4جدول  

افزایی با استفاده از چرخش تصاویر آموزش دیده پس از داده

و   180،  90،  0در چهار جهت    ISIC 2017ی  پایگاه داده

طبقه  270 برای  میدرجه  نشان  را  ملانوما  دهد.  بندی 

های جدید  بندی دادههمچنین در این جدول، نتایج طبقه

افزایی با استفاده از د شده از همان پایگاه داده با دادهتولی

الگوی  و  مولد  متخاصم  شبکه  )ترکیب  پیشنهادی   روش 

از پیش آموزش   ResNet 50  باینری محلی( توسط شبکه 

مختلف  معیارهای  نتایجِ  بهبود  است.  مشاهده  قابل  دیده 

 ارزیابی در این جدول به وضوح مشهود است.  

 

 

 

 

های مربوط به ملانوما تولید شده با چند نمونه از داده -9شکل 

 روش پیشنهادی
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های شامل ملانوما با استفاده از بندی دادهطبقه -4جدول 

از پیش آموزش  ResNet 50توسط  ISIC 2017پایگاه داده 

 دیده و ارزیابی توسط معیارهای حساسیت و صحت 

حساسیت   روش 

 )%( 

صحت  

 )%( 

 94/ 8 94/ 7 [1با چرخش تصاویر ]  افزاییداده 

 98/ 3 97/ 4 افزایی با روش پیشنهادیداده 

جدول   روش    5در  اعمال  با  ملانوما  شناسایی  نتایج  نیز 

های ارائه شده در سایر مقالات بر روی پیشنهادی و روش

 ResNet 50ی  بندی کنندههای مختلف با طبقه پایگاه داده

از پیش آموزش دیده آورده شده است. علت افزایش دقت  

  ResNet 50ی  ( و کارایی بهتر شبکهF1کلی روش )امتیاز  

طبقه  برای  ما  کار  در  دیده  آموزش  پیش  ملانوما  از  بندی 

دادهمی در  روشنایی  تغییرات  وجود  عدم  های جدید  تواند 

  و ایجاد تمایز بیشتر بین تصاویر ملانوما و غیر تولید شده

 ملانوما با اعمال روش الگوی باینری محلی باشد.  

روش پیشنهادی را با روش ارائه شده    6علاوه بر این، جدول  

 [ اخیر  مقاله  شبکه25در  انواع  دیگر  از  آن  در  که  های [ 

( استفاده شده  STGANو    StyleGAN2متخاصم مولد ) 

می مقایسه  این است،  در  اگرچه  جدول،  این  طبق  کند. 

متخاصم مولد سنتی استفاده شده است،    پژوهش از شبکه 

امیدوار  نتایج  باینری محلی  الگوی  با روش  ترکیب آن  اما 

ای را تولید کرده است. همچنین، روش پیشنهادی به  کننده

مدل سایر  به  نسبت  کمتری  پردازش  شبکه  زمان  های 

 متخاصم مولد نیاز دارد.   

مقایسه روش پیشنهادی با سایر مقالات از نظر  -5 جدول 

های  برای شناسایی ملانوما با استفاده از پایگاه دادهF1 معیار 

   مختلف

 (%) F1 پایگاه داده  مرجع 

[26 ] 2PH 80 

[27] 2PH 5 /87 

 2PH 4 /97 روش پیشنهادی 

[1] ISIC 2017 6 /93 

 ISIC 2017 8 /97 روش پیشنهادی 

[3] ISIC 2018 7 /47 

[28] ISIC 2018 61 

 ISIC 2018 9 /95 روش پیشنهادی 

[2] HAM 10000 45 

[1] HAM 10000 9 /93 

 HAM 10000 3 /97 روش پیشنهادی 

های مبتنی بر مقایسه روش پیشنهادی با سایر روش -6 جدول 

برای  HAM 10000های متخاصم مولد بر روی پایگاه داده شبکه

 شناسایی ملانوما

صحت   روش  مرجع 

 )%( 
 بندي طبقه داده افزایی 

[25] StyleGAN2 ResNet 50 71 

[25] STGAN ResNet 50 76 

روش  

 پیشنهادی 
ترکیب شبکه متخاصم 

مولد و الگوی باینری 

 محلی 
ResNet 50 98 

 گیرينتیجه -5
به ملانوما  کشنده تشخیص  در    ترینعنوان  پوست  سرطان 

مراحل اولیه، بسیار دشوار و در عین حال حائز اهمیت است.  

های هوش مصنوعی برای به همین دلیل، استفاده از روش

تشخیص سریع و حصول دقت بالا و بدون خطاهای انسانی  

ها های اخیر توصیه شده است. با این حال، این روشدر دهه

در دسترس عموم با  با توجه به تعداد داده کم و نامتعادل  

های درموسکوپی  هایی مواجه هستند. پایگاه دادهمحدودیت

دارای   شده،  ذکر  مشکلات  بر  علاوه  ملانوما  به  مربوط 

هستند و تمایز   کنواختی  ریغ   ییروشنا  و  فیکنتراست ضع 

ها بسیار چالش برانگیز است. به  ها در تصاویر آنبین دسته

م تصاویر  برخی  بین  تفاوت  مثال،  با  عنوان  خال  به  ربوط 

در   بنابراین،  است.  اندک  بسیار  ملانوما  به  مربوط  تصاویر 

تولید داده برای  های جدید  پژوهش حاضر، روش جدیدی 

روش، ضایعه این  شد.  ارائه  ملانوما  جمله  از  پوستی  های 

ترکیب   محلی  باینری  الگوی  با  را  مولد  متخاصم  شبکه 

و   می افزایی  داده  بر  علاوه  ترتیب،  بدین  متعادل  کند. 

  یی روشناهای مختلف، مشکل  ها در دستهساختن تعداد داده

الگوی    کنواختی  ریغ ندارد. همچنین، روش  را  تصاویر  در 

های عنوان توصیفگر مناسب بافت، ویژگیباینری محلی به

-مفید و معنادار را استخراج کرده و در اختیار سیستم طبقه

های جدید  دهدهد. قابل ذکر است که داکننده قرار میبندی 

مقیاس  در  پیشنهادی  روش  از  استفاده  با  شده  تولید 

هایی  عنوان ورودیِ روشتوانند بهخاکستری هستند و نمی

کنند، بکار روند. در آینده، های رنگی استفاده می که از کانال

می پیشنهادی  روشروش  ورودیِ  عنوان  به  های  تواند 

  مورد استفاده قرار گیرد. ترکننده پیچیدهبندی  طبقه
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