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In order to diagnose breast cancer, methods such as mammography, MRI, 

thermal mammography and detection with a simple breast health test device 

(Brest Angel) are used. Different image processing methods are among the 

effective methods for detecting different types of tumors in women's breasts. 

In this article, two types of artificial neural networks are used. 5 statistical 

features extracted from thermographic images of women's breasts were used 

to diagnose cancer in neural networks. In this article, backpropagation neural 

network (network 1) is used with Lunberg-Markudat training method and its 

results are compared with hybrid backpropagation-wavelet network (network 

2) to investigate the condition of women's breasts. The outputs of the two 

neural networks used in the article have 2 nodes, which indicate whether the 

person in question has breast cancer or not with the information given to the 

neural networks. In network (1), correlation coefficient (R=.9831) and root 

mean square error (RMSE=.5538) were obtained as the best function for 

network training. In contrast to the network correlation coefficient (2), 9945/. 

R= and root mean square error (RMSE=.04665) was obtained. The training 

time of neural network 1 was 45.51 seconds and network 2 was 33.68 

seconds. The results of the designed wavelet-backpropagation hybrid neural 

network show that the proposed network is effective in detecting breast 

cancer with 99.5% accuracy and is able to detect the health status of women's 

breasts.  
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  صی جهت تشخ یموجک -ی انتشار برگشت ید ی بریبا شبکه ه یانتشار برگشت  ی شبکه عصب سهیمقا

 زنان  ۀنیس یترموگراف ری استخراج شده از تصاو یآمار یهای ژگیبر اساس و ،نه یسرطان س
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، ماموگرافی حرارتی  MRIهای مانند ماموگرافی،  روش   از،  سرطان سینه  تشخیص  منظوربه  

های  . روش شودی م(  استفاده برست انجل) سینهتست سلامت و تشخیص با دستگاه ساده 

تومورها در    مختلف  انواع  تشخیص  برای  های مؤثرمختلف پردازش تصاویر، از جمله روش 

زنان استفاده    مقاله  این  در  .است  سینۀ  مصنوعی  عصبی  شبکه  نوع  دو    5.  شودیماز 

  سرطان   تشخیص  های آماری استخراج شده از تصاویر ترموگرافی سینۀ زنان، برایویژگی

از  این  در  .ی عصبی مورد استفاده قرار گرفته شدهاشبکه در   انتشار    مقاله  شبکه عصبی 

ایج آن با شبکه هیبریدی  مارکودات و مقایسه نت-( با روش آموزش لونبرگ1برگشتی )شبکه  

برگشتی )شبکه  -انتشار  استفاده  2موجکی  زنان  سینه  وضعیت  بررسی  جهت  .  شودی م( 

دهنده  گره است که، نشان  2های دو شبکۀ عصبی مورد استفاده در مقاله، دارای  خروجی 

ی عصبی دارای سرطان سینۀ  هاشبکه این است که فرد مورد نظر با اطلاعات داده شده به 

( و ریشه میانگین مربع خطا  =R/.  9831(، ضریب همبستگی )1خیر؟ در شبکه )است یا  

(5538=./RMSEبه شبکه  (،  آموزش  جهت  تابع  بهترین  دستعنوان  مقابل    به  در  آمد. 

( RMSE/.=04665و ریشه میانگین مربع خطاء )  =R/.  9945(،  2ضریب همبستگی شبکه )

 به دست ثانیه    68/33،  2نیه  و شبکه  ثا  51/45،  1حاصل گردید. زمان آموزش شبکه عصبی  

  که  دهدمی   موجکی طراحی شده نشان–شبکه عصبی هیبریدی انتشار برگشتی    آمد. نتایج

 به   درصد در شناسایی سرطان سینه کارایی داشته  و قادر  5/99با دقت  ،  شبکه پیشنهادی

 وضعیت سلامت سینۀ زنان است.   تشخیص

 واژگان كلیدی: 

 سرطان سینه،

 شبکه عصبی مصنوعی،    

انتشار  -شبکه عصبی هیبریدی

 برگشتی،  

 ویژگی آماری، 

 تصاویر ترموگرافی سینه.  

 

 

 1مقدمه -1
توده   کیاز وجود    شیب  یدر زنان، عوامل  نهیسرطان س   یبرا

نشانه برای تشخیص و یا    12  دانستنآنها لازم است.    ۀنیدر س

  کند   زنان کمک  به  تواندسینه، می  مشکوک شدن به سرطان

سیکل قاعدگی آنها    با   سینه که  مداوم  شناسایی تغییر  در  تا

به   آسیا،   و  اروپا  متحده،   ایالات  در  کمک کند. ،  مطابقت ندارد

  با هایی  سینه سرطان به ابتلا خطر که  اندده یرساین نتیجه 

 

 muhamad_heidary@yahoo.com* پست الکترونیک نویسنده مسئول: 

 رانیا گودرز،یال ،یدانشگاه آزاد اسلام گودرز،یواحد ال ک،یمکان یگروه مهندس. 1

  که   دارد  وجود  ی هاگزارش   حال،   این  با .  است  بیشتر  بالا  تراکم

را نشان در آن    نوع سرطان  سینه وبافت    بین  ارتباط  وجود  عدم

 تومور   در  ناهمگن  سلولی  جزء  یک  استروما  تومور  .]1[  دهدیم

جهت    کمی  بسیار  مطالعات،  حال  این   با.  سینه است  سرطان

تومور   علائم استرومایی   اساس  سینه بر  انواع سرطان  شناسایی

  سینه   سرطان،  . سالیان متمادی]2[ناهمگن، انجام شده است  

  جمعیت   میان  در  محور    سرطان    بیماری    ترینشایع    عنوانبه
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،  2010  سال  در.  است  شناخته شده  جهان  سراسر  در  زنان،

 و  سینه در زنان گزارش شد  سرطان  مورد  میلیون  6/1  حدود

  علیرغم .  شود  برابر  دو  2025  سال  تا   شودمی  بینیپیش

 اطمینان  امکان،  محققان  و  پزشکان  گسترده توسط  تحقیقات

 پیشگیری  مستدل برای  شواهد   و   درمان   از  بهینه  رویکرد   یک  از

،  نیست. بنابراین  دسترس  در  سینه  سرطان  جهت درمان  آن،  از

شناسایی  باید  سینه  سرطان   سیستماتیک   طوربه  و  سریعاً 

  به   نیاز  زیر  دلایل  به  سینه  سرطان  تشخیص  اما .  شود  درمان

تجربه و  داردمهارت  پزشک  قابل(  1:  ی   بودن  اعتماد  غیر 

  در   انسانی  خطای  میزان(  2،  تشخیص  در  انسانی  تخصص

  اضافی   کار(  4،  بودن تشخیص و درمان  برزمان(  3،  تشخیص

  .نادرست آن بینیپیش  و تشخیص( 5 و  هارادیولوژیست 

  سرطان   تشخیص  برای  هوشمند  طرح  یک،  این  بر  علاوه

سنتی   تشخیص  برای  شده  صرف  زمان  زیرا  است  ضروری

  رو   این  از  انجامد و   به طول  ها ماه  است  ممکن  سینه  سرطان

بیماری  ممکن این    آن   در  که   برسد   بحرانی  مرحله  به   است 

کاهش   بیمار  حیات  زمان  درابدییم مدن  ،  نزدیک  گذشته  . 

مانند    سرطان  تشخیص  هوشمند  و   خودکار  یهاروش سینه 

 این   محققان  توسط  گسترده  طوربه  مصنوعی  عصبی  شبکه

  تعداد   تعیین  بر  عمدتاً   نوآوری  این.  است  شده  ابداع  حوزه

استسرطان  احتمالی   فرآیند   طول  در  تواندمی  که  های 

 تشخیص ،  این  بر  علاوه .  یابد   افزایش  یاندهیفزا  طوربه   تشخیص

با روش  سینه  سرطان  هوشمند مقایسه    سنتی تشخیص  در 

   .]3[دارد  سرطان سینه ارجحیت

 این  زیرا،  ضروری است  سینه  سرطان  مناسب  تشخیص  اهمیت

  زنان  در مرگ به منجر که هایی سرطان تمام میان در بیماری

موجود  .  دارد  را  دوم   رتبه،  شودمی زیادی  تحلیلی  تحقیقات 

اند.  شده  بالا   دقت  با  سینه  سرطان  بینی پیش  به  موفق  است که

  همیشه   بیشتر،  دقت  داده شده است که  نشان،  کمی  نظر  از

  یادگیری  فرآیند  و  شودنمی  بهتر  گیریتصمیم  به  منجر

باعث    تواندمی(  ANN)   مصنوعی   عصبی  هایشبکه 

شبکه عصبی    بندیطبقه   روش  یک.  بهتر شود  گیریتصمیم

سازمان   خطای  نام  به  ،محورتصمیم  مصنوعی     دهی خود 

  عملکرد   شده، که  پیشنهاد(  LS-SOED) زندگی  به  حساس

عصبی -LS.  بخشدیم  بهبود  گیریتصمیم   در  را  شبکه 

SOED  شبکه   نظارت  بدون  و  شدهنظارت  یادگیری  قدرت

  پنهان،  الگوهای  غیر قطعی  ماهیت  تا  کندمی  ترکیب  عصبی را

  تصمیمات  بهترین  که  کند  مدیریت   ایگونهبه  را  ها داده  در

  از)  اشتباه   بندیطبقه   هزینه  حداقل  یعنی   شود.   گرفته  ممکن

  SOED  یادگیری  قدرت.  آید  دست  به(  عمر بیمار  دادن  دست

  هدف   که،  مقاله زمانی  در  شده  گزارش  عملکردهای  بهترین  با

  به   هدف،   وقتی .  دارد  مطابقت،  باشد  دقت  بالاترین  به   دستیابی

  نشان،  است  نادرست  بندیطبقه  هایهزینه  رساندن   حداقل

  30  از  بیش  داده،  مجموعه  یک  در  متوسط  طوربه  شده کهداده

  8  از  گروه دیگر بیش  در  و   نفری  283  گروه  یک  برای  سال

می  نفری  57  گروه  یک  برای  سال   . ]3[شود  نتیجه 

  اصلی   علائم  عنوانبه  ها  MC  یا  ها  میکروکلسیفیکاسیون

  نظر  در  سینه  سرطان  تشخیص  برای  ماموگرافی   در  موجود

  برای  ها   MC  دقیق  تشخیص،  بنابراین.  شوندمی  گرفته

  مرگ   میزان  کاهش  باعثبوده و    مؤثر  درمان،   موقعبه   تشخیص

  و   تحلیل  و  تجزیه.  سینه خواهد شد  سرطان  از  ناشی   میر  و

 تشخیص   برای  زیادی  موانع  و  ماموگرافی، دشوار است  تفسیر

  یهاخوشه   یکنواختی  اندازه، غیر  شکل،  مانند،  ها  MC  دقیق

MC    پایین  کنتراست   کیفیت  بر  علاوهها  MC  مقایسه  در  ها 

عملکرد]4[ها وجود دارد    بافت  بقیه  با  پردازش  هایروش  . 

اصلی  مانند روش،  ها داده آنالیز مؤلفه    شبکه  و (  PCA)های 

سینه    سرطان  عود  بینیپیش  برای(،  ANN)  مصنوعی  عصبی

بررسی شده    اند،شده  درمان  ماستکتومی  با  قبلاً  که  بیمارانی  در

بررسی    مورد  نگرگذشته  صورت  به  بیمار  718  اطلاعات  .است

.  در نظر گرفته شد  متغیر  11  بیمار،  هر  برای.  گرفته است  قرار

و    پردازش روش آنالیز مولفۀ اصلی  ها، تحتداده  از  ماتریسی

تشکیل گردید. شبکه عصبی مصنوعی    شبکه عصبی مصنوعی

  10  دوره  یک  بیماری در   عود  بینیپیش  دیده، برای  آموزش

  فت و ثابت شد ماستکتومی مورد بررسی قرار گر  از  پس  ساله،

.  مناسب است مورد تائید و  کارایی شبکه عصبی مصنوعی، که

 مؤلفه   دو  اصلی  آنالیز مؤلفه  روش  از  استفاده  با ،  این  بر  علاوه

 تجمعی  طوربه  آنها .  شد  استخراج  ورودی   هایداده  از  اصلی

  به  را  شده  تحلیل  و  تجزیه  های داده  واریانس   از  درصد  5/37

  و   متغیرها   از،  مناسبی   بندیخوشه.  دادند  اختصاص  خود

ها مورد بررسی قرار گرفته تفاوت  و   ها شباهت  نظر  از  بیماران

  مفیدی   اطلاعات  می توان  ، PCA  و   ANN  از  استفاده  با  .شد

استخراج   هایمجموعه   از را  داده  برای     که،  کرد  کلان  به 

  هایتوصیه .]5[سینه مفید است    درمان سرطان  بینی وپیش

 اساس  بر  تراجنسیتی،  افراد  برای  سینه  سرطان  غربالگری

 اینکه   تعیین  تولد است. مطالعات مناسب برای  بدو  در  جنسیت

،  گیرندمی  قرار  درمانیهورمون    تحت  هایی کهتراجنسیتی  آیا

،  کمتر،  جنسی  کنترل  هایگروه  با  مقایسه  در  کلی  طوربه

  یا  هستند  سینه  سرطان  به  ابتلا  معرض  در  بیشتر  یا  متوسط
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  برای  مطالعۀ طولی   هیچ،  این  بر   علاوه .  ]6[ندارد    وجود،  خیر

 ترنس   جمعیت  سینه در  سرطان  غربالگری  اثربخشی  ارزیابی

معیارهای  وجود آمریکا،  کالج  ندارد.   رادیولوژی 

  که   هستند،   خاص   بالینی   شرایط  بر  مبتنی  های دستورالعمل 

 توسعه.  شوندمی  بررسی  گروه از متخصصین    یک  توسط  سالانه

شامل ها دستورالعمل   بازنگری  و مقالات    تحلیل  و  تجزیه  ، 

  برای  های موجود،روش  از  استفاده  و   معتبر،  مجلات  از  پزشکی

و  تصویربرداری   ارزیابی  روش.  است  کیفیت    هایمعمولاً 

بالینیحالت  برای  درمانی،   که  مواردی  در.  است  های خاص 

بیمار،    است،  ممکن  متخصص  نظر،  است  مبهم  یا  کم   علائم 

 یکسینه    . سرطان]7[باشد    درمان  یا  یربرداریتصوبه    توصیه

.  کندمی  درگیر  را  زنان  بیشتر  که  است  خطرناک  بسیار  بیماری

 قرار   تأثیر  تحت  شدت  به  را  زنان  زندگی  کشنده،  بیماری  این

داده    سریع تشخیص  بیماری  این   است  لازم  بنابراین .  دهدمی

 برای   متعددی  کاویداده  هایتکنیک.  شود  بندیطبقه  شود و

  یک.  دارد  وجود   بیماری  این  اولیه  بندیطبقه  و   بینی پیش

برای بیماری،  بینیپیش   روش    K-means  بندیخوشه   این 

( برای  TSAدرخت و بذر )  از الگوریتم ،  سپس.  ]8[فازی، است  

پارامترهایبهینه  درمیبکار    وزن  سازی  از    رود.  نهایت 

  سرطان  مراحل  بندیطبقه   برای  گروه،   کننده  بندیطبقه 

یا خوش  سرطان بدخیم  عنوانبه   سینه،   . شد  استفاده  خیمو 

  سینه  سرطان  هایداده  مجموعه  از  تصادفی   طوربه  ها داده

ویسکانسین شد  دانشگاه    با   پیشنهادی  روش.  استفاده 

  رگرسیون کننده    یبندطبقه   مانند،  موجود  مختلف  یهاروش

است  مقایسه،  لجستیک ها،  دادهتحلیل    و  تجزیه  از .  شده 

ارائه شده مبتنی  شد که  مشاهده با    بزرگ  هایداده  بر  مدل 

و    تواندیمدرصد،    4/99  دقت تشخیص  ی  بندطبقهفرآیند 

 رایج   بیماری  یک  به  سینه  سرطان   . ]9[تصاویر را انجام دهد  

عنوان خبره به  هایسیستم.  است  شده  تبدیل  جهان  سراسر  در

  یک .  اند بوده  موفق   هایماریب  تشخیص  برای  ارزشمندی  ابزار

 استفاده  با  سینه  سرطان  بیماری  بندیبر طبقه   مبتنی  سیستم

.  ]9[شده است    نویز ایجاد  بندی و حذف خوشه  هایروش  از

  بندیخوشه   روش  یک  عنوانبه (  EMالگوریتم بیشنه انتظار )

 از  استفاده شده است. سپس   مشابه  های گروه  در  ها داده  برای

 فازی  قوانین  تولید  برای رگرسیون   و   بندیطبقه   درختان

  در   سینه  سرطان  بیماری  بندیطبقه  برای  تا،   شد   استفاده

  فازی  قانون  بر  مبتنی   استدلال  روش  دانش  بر  مبتنی  سیستم

استفاده    روش پیشنهادی  در اصلی  آنالیز مؤلفه  .شود  استفاده

  سرطان   ایتوده  های داده  مجموعه   روی  تجربی   نتایج .  شد

که   نشان  ویسکانسین  تشخیصی  ماموگرافی  و  سینه   داد 

  بینی پیش  دقت  ایملاحظه  قابل  طوربه  پیشنهادی  هایروش

  دانش   بر  مبتنی  سیستم.  بخشدمی  بهبود  را  سینه  سرطان

در    سیستم  یک  عنوانبه  تواند می  پیشنهادی، کمکی 

بالینیتصمیم   های مراقبت  در   پزشکان  به  کمک  برای  گیری 

یک مدل   ]10[تیموری و همکاران  .  ]9[شود    پزشکی استفاده

بندی مبتنی بر منطق فازی و تبدیل موجک هوشمند قطعه

تصاویر دیجیتالی جهت شناسایی سرطان معده    گسسته در 

ی یک سازنهیبهبا    ]11[رضایی پناه و همکاران  ارائه نمودند.  

 Finبا استفاده از الگوریتم ژنتیک موازی    MLPشبکه عصبی  

Grain  در  استفاده نمودند.    به منظور تشخیص سرطان سینه

ریزی درمان  مدل بهینه دو هدفه برای برنامههمین راستا یک  

  های سرطانی به روش پرتو درمانی با حجم تطبیق شده سلول 

سیستم هوشمند    یک   مقاله  این .  ]12[مورد بررسی قرار گرفت  

سینه  تشخیص سینه   بر  مبتنی  سرطان  ترموگرافی  تصاویر 

عصبی  مشخصه   انتخاب  برای  را زنان شبکه  ورودی  های 

  شبکه  نام   به   مصنوعی   عصبی  شبکه  این  . دهدیم  مصنوعی ارائه

پرسپترون  از،  مختلف  دلایل  به(  MLP)  چندلایه  عصبی 

آموزش   عوامل  کارآمدی  و   مؤثر  سازیبهینه  برای(  الف،  جمله

عصبی  بررسی(  ج،  تأثیرگذار  جستجوی  فرآیند(  ب،  شبکه 

  و   بررسی(  د،  بهینه  آموزشی  پارامتر  مختلف  هایدیدگاه

  عملکرد  برای  یادگیری  عوامل  اولیه  مجموعه  وزن  سازیبهینه 

  ترتیب  و   ها ویژگی  مجموعه  زیر  مناسب   انتخاب(  ه،  MLP  بهتر

برای  بندیطبقه   نرخ  از  اطمینان  برای  آنها  آموزش و    مؤثر 

مناسب خواهد   MLP  های لایه پنهانکردن تعداد گره   بهینه

ورودی    هایویژگی  شبکه عصبی مصنوعی به  یک  بود. عملکرد

تعداد    اولیه  وزن  مانند   مختلف  پارامترهای   انتخاب   و  آن و 

پنهانگره لایه    انتخاب ،  این  بر  علاوه.  دارد  بستگی   های 

  در رابطه با پیچیدگی   گیریتصمیم  مهمی در  ها، نقشیویژگی

  به  مربوط  مشکلات  عصبی مصنوعی  را دارد. همچنین  شبکه

در آموزش شبکه عصبی   آن را  حد  از  بیش  برازش  و  کمبود

  عصبی   شبکه  یک   پارامترهای  بهینه  تنظیم.  کندمی  برطرف

  مشکلات،  مناسب  اولیه  های وزن  انتخاب  مانند   مصنوعی

 برطرف   را  آموزش  سریع فرآیند  همگرایی  آهسته و  همگرایی

گره  انتخاب .  کند می مناسب  های تعداد  مخفی    قابلیت ،  لایه 

شبکه  تعمیم   و  دهدمی  افزایش  را  مصنوعی  عصبی  دهی 

  برطرف   را  برازش  اضافه  و  تناسب  عدم  به  مربوط  مشکلات

می  بر.  کند می اساس،   انتخاب  که  گرفت  نتیجه  تواناین 

تعداد      و     اولیه    های وزن،  هبهین     ورودی    های ویژگی    زمان هم
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پنهان  های گره   کند می  شبکه عصبی کمک   عملکرد  به   لایه 

در این    .دهدمی  افزایش  سینه را  سرطان  تشخیص  دقت  که،

با سرطان سینه در زنان   تحقیقات مرتبط  1  مقاله، در بخش

می بخشبررسی  جهت   2  گردد.  نیاز  مورد  اطلاعات  شامل 

طراحی شبکه عصبی انتشار برگشتی و شبکه هیبریدی انتشار  

موجکی به منظور تشخیص سرطان سینه است. در –برگشتی  

سیستم  3قسمت   مقاله،  پیشنهادی  ایمنی  این   و  هوشمند 

دو نوع شبکه عصبی    بر  مبتنی  سینه  سرطان  تشخیص  طرح

تحلیل و    شامل  4  شبخ  دهد.مصنوعی را مورد بحث قرار می

تشخیص سرطان    منظوربهدر رابطه با مدل پیشنهادی    بحث

 بیان شده است.  مقاله  5  گیری نیز در بخشنتیجه .  سینه است

 اطلاعات سیستم - 2
  بدون   و   تهاجمی  غیر  فیزیولوژیکی  آزمایش  یک  ترموگرافی

  تومورهای   تشخیص  روش  این.  است  یونیزه  پرتوهای  از  استفاده

  حالی   در،  کندمی  پذیرامکان دیگری  روش  هر  از  قبل  را سینه

 مسئول  که  هستند  موادی  تولید  حال  در   هنوز  ها سلول  که

  "تغذیه"  را  آینده  تومور  که  هستند  نئوواسکولاریزاسیون  ایجاد

این تحقیق، تصاویر  .کند می   آزمایش  برای  استفاده  مورد  در 

  دست   به   Visual Lab  داده  پایگاه   از  یافته  توسعه  سیستم

توسط یک دوربین مدل    آمده با    FLIR SC-620است که 

با     640×480رزلوشن   تصاویری  پیکسل   45که  میکرومتر 

می استفاده  ارائه  است  دهد،   ویژوال  آزمایشگاه   .]13[شده 

(Visual Labدر )  محاسباتی   مؤسسه  IC/UFF  است    مستقر

  هاداده  بصری  تصویر  پردازش،  ماشین  بینایی  هایزمینه  و در

،  اساتید   توسط  دانشگاه  این.  کندمی  کار  ایرایانه  گرافیک  و

  علوم  هایبخش  از)  فناوری  مرکز   دانشجویان  و  پژوهشگران

  و  رادیولوژی  هایبخش  از  و (  مکانیک  مهندسی   و  کامپیوتر

 سایر  همچنین  و،  پدرو  آنتونیو  دانشگاه  بیمارستان  اعصاب

  پایگاه این .است شدهتشکیل  المللیبین  و ایمنطقه  مؤسسات

  تصاویر .  هستند  دسترس  در  اینترنت  در  عمومی   صورتبه  داده

از    425.  باشدمی  خام  تصاویر  640×480  سایز  در تصویر 

  پایگاه  در  های مختلف مورد بررسی قرار گرفت. در تصاویرنمای

  تقسیم  بیمار،   سالم و  دو گروه تصاویر  به  شده  آوری  جمع  داده

زنان    276تعداد    . اندشده سینه  ترموگرافی    " سالم"تصویر 

از موارد تصویربرداری شده   149شده است و  گزارش   مورد 

مورد نیز هر دو تست ماموگرافی و    13گزارش شد.    "بیمار"

 ترموگرافی از سینه را انجام داده بودند.  

( چند تصویر ترموگرافی در دو وضعیت سالم  2( و )1در شکل )

 ده شده است.  و بیمار نشان دا

 شدهی ارائههاستمیس -3

انتشار   عصبی  هایشبکه  از  مختصری  شرح- 1- 3

 برگشتی 

  حجم پردازش نحوه  و مغز  ساختار  از عصبی  های شبکه  نظریه

  عصبی  هایشبکه  .است  شدهگرفته  الهام  اطلاعات  از  عظیمی

  یاد   ها داده  از  توانندمی  که  هستند  تطبیقی  های مدل  مصنوعی

توانند  می آنها.  دهند  تعمیم  را  شده آموخته    چیزهای  و   بگیرند

  در   اطلاعات  ارائه،  هاخروجی  به  ها ورودی  برای ایجاد ارتباط از

 . ]14[شود  استفاده عمل در پدیده  رفتار نحوه مورد

 

های مختلف از سینه یک زن تصاویر ترموگرافی از زاویه   -1شکل  

 ]13[های سالم(  ساله ) سینه  73

 
ساله ) سینه   91های یک زن  تصاویر ترموگرافی سینه  -2شکل  

سمت چپ دارای زگیل  و سینه سمت راست بیوپسی شده است(  

]13[ 

 لایه  چند  یا   یک،  ورودی  لایه  یک  از  لایه  چند  عصبی  شبکه

ورودی )لایه    لایه.  است  شده  تشکیل  خروجی  لایه  یک  و  پنهان

و  اول( از ویژگی  و  هانشانه،  علائم  است  شده  استخراج  های 

  بین   که  هایی لایه.  پذیردمی  زنانی که ترموگرافی سینه دارند را

یا مخفی است  گیرند لایهمی  قرار  خروجی  و  ورودی .  پنهان 

  کند می  دریافت   ورودی  لایه  از  که   را  هایی داده  مخفی   لایه

  لایه  کند.می  ارسال  آن  برای  را  پاسخی  و   کندمی  پردازش

  بردار  یک  و   پذیردمی  را  پنهان  لایه  های پاسخ  تمام  خروجی
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 عناصر  از  معینی  تعداد  دارای  لایه  هر  .کندمی  تولید  خروجی

  قابلیت  با   اتصال   پیوندهای  توسط  که  است(  نرون)  پردازش

 طریق  از ،   شوند. آموزش شبکهمی  متصل   هم   ها بهوزن  تنظیم

برگشتی  الگوریتم می،  انتشار    با   عصبی   شبکه  .شودانجام 

  نشان   را  شبکه  رابطه  که  خروجی-ورودی  جفت  از  هایینمونه 

 نرون هر خروجی  یادگیری برای  تلاش  . گردددهد ارائه میمی

  نتایج   و   شودمی  محاسبه  وزن  بردار  در   آن  هایورودی  ضرب  با

این  سازیفعال  تابع  یک .  شودیم  جمع به  به  صورت مجموع 

 : ]15[گردد زیر اعمال می

(1) 
𝒚 = 𝒇[∑ 𝒙𝒌𝒘𝒌+𝒃𝒌]

𝒏

𝒌=𝟏

 

  ورودی   مقدار  kx  نرون،   بایاس  kb  ها،ورودی  تعداد   n  آن  در  که

 اتصال  هر  به  مربوط  وزن  kw قبلی است.  لایه  نرون  از  دریافتی

دامنه خروجی    کردن  محدود  برای  که  است  سازیفعال  تابع  f  و

نرون عصبی،  در  .شودمی  استفاده  یک  شبکه  آموزش   زمان 

  عصبی   شبکه  به  خروجی  و   ورودی   هایداده  از  Q  مجموعه

شود  می  ای تنظیمگونهبه  تکراری  الگوریتم  یک .  شودمی  داده

وزن   الگوهای  مطابق(  ko)  ها خروجی  کهیطوربه  ها که، 

 نزدیک   k(d(خود    نظر  مورد  خروجی  به  امکان  حد   تا  ورودی،

  خروجی  کل  تعداد  با  عصبی  شبکه  یک  گرفتن  نظر  در  با  .شوند

تعداد  به  باید  (MSE)  خطاء  مربعات  میانگین  تابع  ،K  به 

   : ]16[برسد  حداقل

(2)  

𝑴𝑺𝑬 =
𝟏

𝑸 × 𝑲

× ∑ ∑ 𝑲[𝒅𝒌(𝒒)

𝒔

𝒌=𝟏

𝑸

𝒒=𝟏

− 𝒐𝒌(𝒒)]𝟐 

  MSE  رساندن  حداقل   به  برای  انتشار برگشتی بیشتر  الگوریتم

  . ]17[شود  می  استفاده  اتصال  پیوندهای   وزن  تنظیم   با

 اول  مرحله  در  :است  مرحله  سه  شامل   روش  این   در  یادگیری

  اساس  بر   آن  از  پس.  شودمی  وارد  شبکه  به   ورودی  های داده

همچنینمی  انتخاب  تصادفی  طوربه  هاوزن   روی  بر  شوند، 

  تا  شودمی  محاسبه  نرون  هر  هایخروجی  نرون،  هر  عملکرد

بازخورد جلو   مرحله  این  به  .آید  دست  به  نهایی  هایخروجی

  شده  محاسبه نهایی خروجی خطای دوم مرحله در. گویندمی

  همه  خروجی  عدد خطاهای   خطاء،   این  از  استفاده   با   سپس  و

  لایه خروجی به سمت لایه خروجی محاسبه   از  متعاقباً   ها  نرون

 مرحله  در  . گویندمیبرگشتی    انتشار  مرحله  این  به.  شودمی

 الگوریتمی  از  استفاده  با  و  دوم   مرحله  نتایج  به  توجه  با  سوم

تامی  تغییر  هابایاس  و  هاوزن  خاص، میزان   کمترین  کنند 

  دوره یا سیکل  یک  فوق  موارد  از  اجرا  حاصل گردد. هر   خطاء

تعریفسیکل.  شودمی از شرایط  یکی  ارضا شدن  تا  شده    ها 

 . ]18 [شود می برای شبکه عصبی مصنوعی، متوقف 

برگشتی   - 2- 3 انتشار  هیبریدی  عصبی  - شبکه 

 وجکیم 

 تبدیل موجک گسسته  1- 2- 3

فرکانس  برای  قدرتمندی  ابزار  موجک  تبدیل های  جداسازی 

پایین و  این  بالا  سازی  برای  تبدیل  است.    سازیباز    و  جدا 

  تبدیلات  از یکی[. 19-21]باشد   مفیدی ابزار تواندها میداده

  توان از آن برای می  که،  گسسته است  موجک  موجک، تبدیل

مقیاس در  تصاویر  استفادهآنالیز  مختلف  تبدیل   های    کرد. 

 گردد: صورت زیر تعریف میگسسته به  موجک

(3) 

𝑫𝑾𝑻(𝒎, 𝒏)

= 𝟐−(
𝒎

𝒏
) ∑ 𝒙(𝒕)𝝋[

(𝒕 − 𝒏𝟐𝒎

𝟐𝒎
]

𝑻−𝟏

𝒕=𝟎

 

ای گونه مرتبط است به t، تابعی است که با x(t)در رابطه بالا، 

و    tکه   بوده  افقی  محور  روی  بر  ترتیب    nو    mنقاط  به 

تعداد نقاط است.    Tفاکتورهای مقیاس و انتقال است. پارامتر  

تابع موجک مادر همانند    عنوانبهدر این مقاله تابع موجک هار  

 : گرددیمزیر تعریف 

(4                       )𝝋(𝒕) = {
𝟏

−𝟏
𝟎

        𝟎 ≤ 𝒕 ≤
𝟏

𝟐

        
𝟏

𝟐
≤ 𝒕 ≤ 𝟏

        𝒐𝒕𝒉𝒆𝒓𝒘𝒊𝒔𝒆

 

  (D)در تبدیل موجک گسسته، تصویر به دو قسمت جزییات  
برای همین منظور در    .]22[گردد  میتجزیه    (A)و تقریب  

تدریج افزایش داده  این مقاله سطح فیلتر کردن تصاویر را به  

تا سطح فیلتراسیون مطلوب حاصل گردد. نتایج نشان دادن  

که فیلتر کردن تصاویر، در  یک مرحله بهترین نتایج را ارائه 

ها مورد  دهد که با جزییات در قسمت تحلیل و بحث مدلمی

 ت.  بررسی قرار گرفته اس

 موجکی -شبکه عصبی هیبریدی انتشار برگشتی -3-2-2 

با توجه به اینکه تصاویر دارای نویز هستند به منظور افزایش 

ها در شناسایی وضعیت سینۀ زنان، یک موجک عملکرد داده

گسسته به همراه یک شبکه عصبی انتشار برگشتی استفاده  

هار در  گردد. در این روش ابتدا تصاویر با تبدیل موجک  می

های جدید به شبکه عصبی انتشار ، تجزیه و داده 4تا    1سطوح  

شوند تا بهترین های جدید وارد میعنوان ورودیبرگشتی به

میزان  و  میزان خطاء  به  توجه  با  تصاویر  کردن  فیلتر  سطح 

 رگرسیون بدست آید. 
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عصبی    و   ورودی  پارامترهای   - 3- 2- 3 شبکه  خروجی 

 مصنوعی 

با  مقاله  این    عصبی   شبکه  سازیمدل  تکنیک  از  استفاده  در 

می  کمی  مدل  یک  ساخت  برای  مصنوعی وضعیت  که  تواند 

  گردد. حذف سرطان سینه زنان را مشخص کند استفاده می

پذیری  مدل و تعمیم  به توسعۀ  نیستند   مهم   که  پارامترهایی 

  5های عصبی شامل  های این شبکهورودی  کند.  آن کمک می

انرژی،   شامل  تصاویر،  از  شده  استخراج  آماری  ویژگی 

توان ی، همبستگی و آنتروپی است. لذا میشکلهمکنتراست،  

به    1نرون را به عنوان ورودی شبکه عصبی که در جدول    5

خروجی شبکه عصبی نیز   .نها اشاره شده است در نظر گرفت آ

تشخیص وضعیت بیمار است که آیا دارای سرطان سینه است  

خروجی است.    2یا خیر؟ به عبارت دیگر شبکه عصبی دارای  

و ورودها و خروجی های    (3)هندسه شبکه عصبی در شکل  

جدول   در  عصبی  داده    1شبکه  کدام  اندشدهنشان  هر   .

کنند که  در یک بازه تغییر می  1های ورودی جدول  ازپارامتر

 با  

( مرجع  به  می10مراجعه  علاقمندان  اطلاعات  (  توانند 

سطح  کامل آمد  پیش  ماتریس  از  نمایند.   کسب  تری 

ویژگی  (GLCM)خاکستری   استخراج  آماری  جهت  های 

استفاده می1)جدول    2درجه   که آن،    ]19[گردد  ( تصاویر 

ها را  ها را بررسی و ترکیب پیکسلرابطه فضایی میان پیکسل

تعریف     𝑑و فاصله    θشدۀ  در یک تصویر در یک راستای داده  

( سطوح خاکستری کوانتیزه 15-0)  16کنند.  هر تصویر به  می

  135و    90،  45،  0به ازای    θبرای    GLCM  شود. چهار می

𝑑درجه با   = ویژگی   GLCM  ،5دست آمد. برای هر  به 1

ویژگی برای هر تصویر خواهیم    20گردد. بنابراین  استخراج می

ویژگی این  از  کدام  هر  تا  داشت.  صفر  بین  نرمالایز    1ها 

بندی صورت شماتیک فرآیند طبقه  به   ( 3)شوند. در شکل  می

ضعیت سینۀ زنان نشان داده شده است. شکل  و تشخیص و

های عصبی مصنوعی در مقاله  توپولوژی شماتیک شبکه(  4)

 دهد.  را نشان می

 

بندی تصاویر شماتیک طبقه  -3شکل    

 ]23[های شبکه عصبی مصنوعی انتشار برگشتی و شبکه هیبریدی  ورودی و خروجی   -1جدول  

های عصبی مصنوعی مقاله ورودهای شبکه های عصبی مصنوعیبکههای شخروجی   

 رابطه  ویژگی  ردیف 

 سالم 
𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦 انرژی  1 = √ ∑ (𝑀(𝑖, 𝑗))2

𝐺−1

𝑖,𝑗=0

 

 آنتروپی 2
 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 = − ∑ 𝑃(𝑏) log2{𝑃(𝑏)}

𝐺−1

𝑏=0

 

𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 همبستگی  3 = ∑ 𝑀(𝑖, 𝑗)[
(𝑖 − 𝑗)̅(𝑗 − 𝑗)̿

√(𝜎𝑖
2)(𝜎𝑗

2)

𝐺−1

𝑖,𝑗=0

̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅

 

 بیمار
𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡 كنتراست 4 = ∑ 𝑀(𝑖, 𝑗) × (𝑖, 𝑗)2

𝐺−1

𝑖,𝑗=0

 

شکلیهم 5  𝐻𝑜𝑚𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑖𝑡𝑦 = ∑
𝑀(𝑖, 𝑗)

1 + (𝑖 + 𝑗)2

𝐺−1

𝑖,𝑗=0
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 های عصبی مصنوعی در مقاله ساختمان شماتیک شبکه  -4شکل                                                     

های شبکه  آزمایش  و  آموزش  هایداده  مجموعه  -3- 3

 بندی كنندهطبقه

  کافی  تعداد،  مدل شبکه عصبی مصنوعی قوی  یک  توسعه  برای

 ی موردهاداده  تعداد واقعی . است  نیاز   مورد  آموزش  برای  داده

به   تعداد   ، شود  سازیمدل  باید  که  فرآیندی  پیچیدگی  نیاز 

برای  ،  حال  این  با   . دارد  بستگی  آن  کیفیت  و   ورودی  متغیرهای

از مصنوعی  عصبی  شبکه  جهت  پذیریانعطاف  ایجاد   خوبی 

سنتی  برخلاف،  فردی  هایورودی  تمام  انتخاب که    علائم 

درصد از    65کنند وجود دارد. حدود  بیماران از آن شکایت می

وجود دارد جهت    ]13[های که اطلاعات آن در مرجع  داده

و   شبکه  انتخاب   35آموزش  شبکه  تست  جهت  آن  درصد 

انتخابمی این  بهگردد.  دلخواها  قانون  صورت  هیچ  و  بوده  ه 

تصویر   425خاصی در رابطه با آن وجود ندارد. در این مقاله از  

شامل   و    276که  نرمال  است   149تصویر  تومر  با  تصویر 

ریخته همصورت تصادفی بهاستفاده شده است. این تصاویر به

تصویر جهت آموزش و   279تصویر،    425شده و از مجموع  

مورد    146 شبکه  تست  جهت  گرفت. تصویر  قرار  استفاده 

نشان داده    2های مورد استفاده در این مقاله در جدول  داده

 اند. شده

 به   DCLM  روش  از  استفاده  با  ویژگی  استخراج  کهیهنگام 

  یک  از  استفاده   با  هایویژگی  بندیبعدی، طبقه  گام  آمد،  دست

از دو شبکه  روش طبقه  مقاله  این  در  است که  بندی کننده 

استفاده   برایشودیمعصبی مصنوعی   برازش   از  جلوگیری  . 

متقابل    از روش اعتبارسنجی  بندی کننده،طبقه   حد  از  بیش

10-fold گردد. استفاده می 

 های خام( تصاویر آزمایشگاهی )تعداد داده  -2جدول   
 تعداد تصاویر  نوع تصویر 

تصاویر کل   425 

 276 تصاویر نرمال 

 149 تصاویر با تومر 

های آموزشی داده  279 

های تست داده  146 

 شبکه  توپولوژی  بهترین  انتخاب  -3-4 

با  یک  مطالعه،  این  در مصنوعی  عصبی  از    استفاده  شبکه 

برای مدل    انتشار برگشتی    الگوریتم  اساس   افزار متلب برنرم

مصنوعی  عصبی  می  شبکه  انتشار   های شبکه  شود.استفاده 

به متداول  دلیل،   برگشتی  از  عصبی    ترینقدرتمندی  شبکه 

برای قابلیت  سازیمدل  مصنوعی  وجود   سازی،مدل  هستند. 

گرادیان    مانند   انتشار،   پس  آموزشی  هایالگوریتم  از  بسیاری

 گرادیان   الگوریتم  نیوتن،  شبه   سازیبهینه   نزول،  الگوریتم

... باعث شده که    مارکوارت و- لونبرگ  ادفی، تص  تقریب   مزدوج،

  انتقال   تابع.  ]24  [از این شبکه در تحقیقات زیاد استفاده شود

  استفاده  تابع خروجی و  مخفی های لایه در  تانژانت سیگموئید

  عنوان به  مارکوارت  -انتشار برگشتی لونبرگ  الگوریتم  .شودمی

  برای   روش  ترینسریع  زیرا  است  شده  انتخاب  آموزشی  تابع

داده   روش   این  در  .]25[است    آموزش   زیر  دو  به  هاآموزش 

آموزشی استفاده    ابتدا از مجموعه.  شوندمی  تقسیم  مجموعه



 59                                       حیدری                                                                                                                        

 1402  زی، پائ  74شماره    کم،یو    ستیسال ب                                                                         ی در مهندس  یمجله مدل ساز

  ها است و مجموعو بایاس  شبکه  وزن  تنظیم   برای  شود که می

اعتبارسنجیبه  دوم می  منظور    فرآیند  طول  در  رود. بکار 

خطاء  اول،  مجموعه  زیر  توسط  آموزش   اعتبار  در،  میزان 

 معمول،  طوربه.  شودمی  نظارت  زمانهم  طوربه  هادادهسنجی  

 خطای   همچنین  و  آموزش  طول  در  اعتبارسنجی  خطای

اثر  به  . یابدمی  کاهش   آموزشی  مجموعه از  جلوگیری  منظور 

استفاده  از توقف سریع در زمان آموزش شبکه  برازش  بیش 

 کردن  اضافه به شروع شبکه  که هنگامی  حال،  این . باشودیم

خطاء  کند، می  ها داده اعتبارهاداده  در   میزان    سنجی،   ی 

 معمولاً

 برای  اعتبارسنجی  زمانی که، خطای .  کندمی  افزایش  به  شروع

 متوقف  آموزش  یابد، می  افزایش  تکرارها   از  مشخصی  تعداد

 اعتبارسنجی  خطای   در حداقل  ها سوگیری  و   ها وزن  و   شودمی

انتشار    به  الگوها،  ارائه   از  قبل  .شودمی  برگردانده شبکه 

را  و   ورودی  هایداده  است  لازم   معمولاً  برگشتی،   خروجی، 

.  گیرند  قرار  مشخص  محدوده  یک  در  هاتا آن  شود  سازینرمال

  با   ]/.9 /.، 1] بین  محدوده خروجی در و  ورودی هایداده تمام

 : ]26[شوند سازی میرابطه زیر نرمال از استفاده

(5) 𝑋𝑖 = 0.1 + 0.8 × (
𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

) 

 . بهینه  شبکه  معماری  تعریف  برای(  R)   هاآن  همبستگی  ضرایب  شبکه عصبی آموزش دیده و  هایمدل -3  جدول

شماره 

شبکه 

 عصبی

تعداد نرون  

ها در لایه 

1مخفی   

تعداد نرون  

ها در لایه 

2مخفی   

ضریب همبستگی  

 برای حالت سالم  

 ضریب همبستگی برای حالت با سرطان سینه

 تست آموزش  تست آموزش 

1 3 - 9786/0  9752/0  9542/0  9652/0  

2 4 - 9911/0  9917/0  9774/0  9823/0  

3 5 - 9713/0  9799/0  9633/0  9659/0  

4 6 - 9897/0  9960/0  9939/0  9872/0  

5 10 - 9545/0  9887/0  9870/0  9833/0  

6 41  - 9924/0  9852/0  9950/0  9803/0  

7 61  - 9845/0  9745/0  9961/0  9788/0  

8 81  - 9892/0  9686/0  9840/0  9823/0  

9 52  - 9865/0  9438/0  9791/0  9535/0  

10 23  - 9938/0  9537/0  9967/0  9879/0  

11 20 3 9789/0  9847/0  9541/0  9504/0  

12 22 3 9723/0  9827/0  9837/0  9781/0  

13 23 5 9736/0  9484/0  9839/0  9177/0  

14 26 4 9434/0  9153/0  9659/0  9615/0  

15 6 3 9898/0  9764/0  9940/0  9838/0  

  

عصبی مصنوعی انتشار برگشتیتوابع شبکه    و  معماری-4  جدول     

ماركودات–لونبرگ  تابع آموزش  

 گرادیان كاهشی با وزن مومنتوم و تابع یادگیری بایاس تابع یادگیری

 تانژانت سیگموئید تابع تحریک 

 ریشه خطای مربع میانگین تابع عملکرد 
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شده    پارامترهای نهایی شبکه عصبی انتشار برگشتی و هیبریدی آموزش داده -5  جدول    

موجکی -شبکه هیبریدی انتشار برگشتی شبکه انتشار برگشتی   پارامتر شبکه    

 5 5 تعداد نرون های لایه ورودی 

 10 12 تعداد نرون های لایه پنهان 

 2 2 تعداد نرون های لایه خروجی 

/. 006 نرخ آموزش   005/0  

/. 6 نرخ مومنتوم   7/0  

/.002 كمترین خطاء   002/0  

 2270 3283 تعداد تکرار در آموزش شبکه 

51/45 زمان آموزش )ثانیه(   68/33  

 

با  شبکه عصبی آموزش داده  15از مقاله،    3در جدول   شده 

ضرایب همبستگی آنها برای دستیابی به بهترین ساختار شبکه 

نیز اطلاعات    4عصبی انتشار برگشتی آمده است. در جدول  

معماری به  انتشار    و   مربوط  مصنوعی  عصبی  شبکه  توابع 

بیان شده است. در جدول   نهایی دو    5برگشتی  پارامترهای 

 نوع شبکه عصبی نشان داده شده است. 

 ها مدل  بحث  و  تحلیل  - 4

مدل  دو  در  از  مصنوعی  عصبی   برای   مطالعه  این   شبکه 

  شده است. عملکرد   فادهاست  سرطان سینه در زنان   بینیپیش

هیبریدیمدل و  برگشتی  انتشار  عصبی  شبکه    در   های 

  نظر   بنابراین، به  .است  شده  داده  نشان  (6) و    (5)های  شکل

عصبی شبکه  رسدمی   تست  . دارد  بالایی   تعمیم   قابلیت   های 

حتی   های داده  مجموعه زنان،  سینه  ترموگرافی    اگر  تصاویر 

باشد نتایج    نشده  استفاده  مصنوعی  عصبی  شبکه  برای آموزش

 برای   مجموعه  دو  هر  کلی  عملکرد  . دهدقابل قبولی را ارائه می

بینی سرطان سینه زنان با استفاده از شبکه عصبی انتشار  پیش

از خطاء    مطلق   درصد  طریق  برگشتی    ، (MAPE)میانگین 

خطای    ، ( SSE)  خطای مجموع مربع    خطاء،   درصد  حداکثر

میانگین   و   ( R)همبستگی    ضریب  ، (RMSE)  ریشه    مربع 

خطای ناشی از   6ارزیابی شد. در جدول  ( COV) کوواریانس

موجکی برای سطوح  -شبکه عصبی هیبریدی انتشار برگشتی

تجزیه مختلف نشان داده شده است.

. تست شبکه  و  بینی آموزشانتشار برگشتی برای پیش   شبکه عصبی مصنوعی  مدل   عملکرد  آماری  تحلیل  -6جدول    

 تست آموزش  

میانگین  مطلق درصد

 خطاء 
 سینه با سرطان سینه سالم   سینه با سرطان سینه سالم  

 5.210827 8.007738 5.583072    5.014625 درصد ماكزیمم خطاء )%( 

 15.710502 18.873612 20.384114    17.413783   خطای مجموع مربع 

خطای ریشه میانگین  

 مربع )%(
0.048838  0.058761 0.011543  0.008715 

 0.984372  0.989901 0.981619  0.982321 همبستگی 

 5.641910  7.674229  6.236267  6.640889 كوواریانس )%( 
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(  aبینی سرطان سینه در وضعیت )تجزیه تصاویر(  در پیش  1موجکی )در سطح  -عملکرد شبکه عصبی هیبریدی انتشار برگشتی  -5شکل  

   ( بیمارbسالم و )

 

 ( بیمار b( سالم و )aبینی سرطان سینه در وضعیت )عملکرد آموزش شبکه عصبی مصنوعی انتشار برگشتی در پیش  -6شکل  
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موجکی-خطای ناشی از شبکه عصبی هیبریدی انتشار برگشتی  -7جدول    

 خطای ریشه میانگین مربع خطای مربع مجموع  خطای مربع میانگین خطای مطلق میانگین سطح فیلتر 

1 0.02551 0.0008 0.1782 0.3990 

2 0.02734 0.0018 0.2253 0.4733 

3 0.02966 0.0017 0.2563 0.4989 

4 0.04866 0.0039 0.6570 0.8056 

 

جدول   تحلیل  6در  عصبی    مدل   عملکرد  آماری  ،  شبکه 

پیش  مصنوعی برای  برگشتی  آموزشانتشار  تست   و  بینی 

در   است.  شده  بیان  آن  خطای  پارامترهای  همراه  به  شبکه 

نیز خطای آموزش، ناشی از شبکه عصبی هیبریدی    7جدول  

برگشتی برای  -انتشار  تصاویر    4موجکی،  کردن  فیلتر  سطح 

مشاهده می شود   7خام آمده است. همانگونه که از جدول 

، ولی  گردد یم استفاده از تابع موجک باعث بهینه شده خطاء  

فیلتر کردن میزان خطاء افزایش یافته لذا تا    1بعد از سطح  

. در جدول  کندیماین سطح برای نویز زادیی از تصاویر کفایت  

ی اخیر برای  تشخیص  هاسالی دیگر که در  هامدلنتایج    8

سرطان سینه استفاده شده است نشان داده شده و با نتیجه 

 .  ]27[تحقیق حاضر مقایسه شده است 

 ]27[ی تحقیقات قبلی  هامدل مقایسه دقت مدل ارائه شده با    -8جدول  

 سال  مدل دقت )درصد( 

 2016 تخمین چگالی هسته  -الگوریتم بهینه سازی ازدحام ذرات  45/98

 2016  تخمین چگالی هسته - الگوریتم ژنتیک  45/98

 2016 ایمنی مصنوعی با یادگیری نیمه نظارتی  00/98

 2018 باینری   تاب شب کرم الگوریتم 17/98

 2018  باینری  تاب شب  کرم   الگوریتم ی انتشار آفینی +بندخوشه 54/98

 2018 متوسط خطای طبقه بندی الگوریتم کرم شتاب باینری خوشه بندی انتشار آفینی + 60/98

 2019 شبکه عصبی انتشار برگشتی  90/93

 2019 پوشش دار  ک یژنتالگوریتم   +شبکۀ انتشار برگشتی  30/95

 2019 تُنک و رگرسیون سافت مکس  رمزگذار خود  25/98

 2019 رگرسیون سافت مکس تُنک و   رمزگذارخود یادگیری جمعی ویژگی بر اساس   60/98

 2020 ی با ماشین بردار پشتیبان  نیب شیپ 06/97

 2021 رگرسیون لجستیک با سطح زیر منحنی  06/98

 2022 بر اساس رأی   یبندخوشه 61/97

 2022 ی اجملهماشین بردار پشتیبان چند  03/99

 2022 با پارامترهای چندگانه     KNNاجرای   35/97

 2022  عصبی مصنوعی و درخت اضافیمدل شبکه  41/99

 2023 تحقیق حاضر  50/99
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 گیرینتیجه -5
 منظور نیاز به مدل شبکه عصبی به  یک  توسعه  بر  مقاله  این

یک روش هوشمند جهت تشخیص سرطان سینه با دقت و در  

برای این منظور    .دارد  کمترین زمان ممکن و هزینه کم تمرکز

از یک شبکه عصبی انتشار برگشتی با یک لایه مخفی و یک  

انتشار برگشتی موجکی استفاده شد. نتایج  -شبکه هیبریدی 

دقت   با  هیبریدی  شبکه  داد  می  5/99نشان  تواند  درصد 

شده  به ترموگرافی  تصاویر  روی  از  را  سینه  سرطان  درستی 

خروجی آن  نرون است و    5های شبکه  تشخیص دهد. ورودی

که    2 فردی  بودن،  بیمار  یا  وضعیت سلامت  که  است  نرون 

دهد.  ترموگرافی از سینه آن صورت گرفته است را نشان می

ثانیه    51/45زمان آموزش شبکه عصبی انتشار برگشتی نیز  

نرون   12، بهترین نتیجه با 2دست آمد. با توجه به جدول  به

شد. این در  در لایه پنهان در شبکه عصبی مصنوعی نتیجه  

نرون    10ثانیه  و    68/33حالی است که در شبکه هیبریدی با  

در لایه پنهان قادر به شناسایی وضعیت سالم یا بیمار بودن  

می را  اند  کرده  سینه  ترموگرافی  که،  از زنانی  استفاده  کند. 

درصد بالا برده    99موجک توانست دقت شبکه را تا رگرسیون  

ها نشان داد که با  د. بررسیکاهش ده  001/0و خطاء را تا  

زمان   و  خطاء  نویز،  کاهش  جای  به  فیلترها  تعداد  افزایش 

آموزش شبکه افزایش یافت. با توجه به محاسبات انجام شده،  

موجکی با یک فیلتر -شبکه عصبی هیبریدی انتشار برگشتی

پیش ترموگرافی شده  برای  زنان  سینه  تصاویر  بینی وضعیت 

اد فیلترها تأثیری در نتایج نداشت.  مناسب است و  افزایش تعد

تصاویر   به  آنکه  بدون  بود  خواهیم  قادر  عصبی  این شبکه  با 

اطلاعات   روی  از  باشیم  داشته  نیاز  زنان  سینه  ترموگرافی 

ورودی شبکه عصبی تشخیص دهیم که بیمار در چه وضعیتی 

 از نظر وضعیت سلامت سینه است.  
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