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One of the most important and influential ways to diagnose breast cancer, 

especially in the early stages of the disease, is mammography. Mammography 

images are usually of low quality due to the complexity of breast tissues, the 

similarity between cancerous masses and normal tissues, the different sizes and 

shapes of the masses, and X-ray radiation. Therefore, it is very difficult to detect 

lesions, especially in the early stages; Because some mass lesions are embedded 

in natural tissues and have weak margins or vague margins. The proposed 

method in this study is to present an architecture based on a deep convolutional 

neural network to detect cancerous masses in mammography images, which 

ultimately leads to classifying the masses into normal and abnormal classes. 

The training of the proposed network begins with the modification of the 

images in the pre-processing stage in order to perform more accurate drawings 

with high resolution on the images and finally to improve the accuracy and 

sensitivity of separating the mass from the breast tissue for correct diagnosis. 

Python programming language and TensorFlow library have been used in the 

Windows environment to implement the proposed method. To ensure the 

performance of the proposed method, the cross-validation method was used and 

the obtained results were evaluated by the criteria of precision, accuracy, and 

sensitivity. The results obtained with an accuracy of 97.67% indicate the 

improvement of the diagnosis accuracy and the cost reduction in the diagnosis 

process. 
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  استناد به این مقاله:

در   ی(. مدل سازDCNN)  قیعم  یکانولوشن  یتوسط شبکه عصب  یماموگراف  ری نرمال در تصاو  رینرمال و غ  یهاتوده   صی(. تشخ1403سپهرزاده, حامد. )  و, فرناز,  ینیحس
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مقاله پژوهشی 

  یکانولوشن  یتوسط شبکه عصب یماموگراف ری نرمال در تصاو رینرمال و غ یهاتوده  صیتشخ

 (DCNN) قیعم

 

   2هداحامد سپهرز ، ،*1 فرناز حسینی 

 

 

 چکیده  اطلاعات مقاله

 08/04/1402:  دریافت مقاله

 24/02/1403بازنگری مقاله:  

 29/02/1403پذیرش مقاله:  

 
  ، ی ماریب  هیبخصوص در مراحل اول  نه،یسرطان س  صیتشخ  ی هاراه   نیو موثرتر  نیاز مهمتر  یکی

  ی هاتوده   نیشباهت ب  نه، یس  یهابافت   یدگیچیبه علت پ  یماموگراف  ریاست. تصاو  یانجام ماموگراف

بافت   یسرطان اندازه    یِعیطب  یهاو  امتفاوت توده   و شکل آن،  اشعه  از    کس،یها و تابش  معمولا 

  ار یکار بس  ه،یبه خصوص در مراحل اول  عات یضا  صیرو تشخ  نیبرخوردار هستند. از ا  ینییپا  تیفیک

  ف یضع  یهاه یشده و حاش  یجاساز  یعیطب  یهاجرم در بافت   عاتیاز ضا  یبرخ  رایاست؛ ز  یدشوار

  بر شبکه   یمبتن  یمعمار  کی  یمطالعه ارائه   نیدر ا  یشنهادیمبهم دارند. روش پ  یهاه یحاش  ای

که در   باشدی م  یماموگراف  ریدر تصاو  یسرطان  یهاتوده  صیتشخ  یبرا   قیعم  یکانولوشن  یعصب

  ی. آموزش شبکه گرددی نرمال منجر م  رینرمال و غ  یهاها به کلاس توده  یبه طبقه بند  تینها

با وضوح بالاتر   ترقیدق میتا ترس شودیآغاز م پردازششیدر مرحله پ ریبا اصلاح تصاو یشنهاد یپ

  ص یتشخ  یبرا   نهیتوده از بافت س  یجداساز  تیدقت و حساس  تیانجام شود و در نها  ریتصاو  یبر رو 

برا ابدیبهبود    حیصح پ  ی سازاده یپ  ی.  برنامه   یشنهاد یروش  زبان  کتابخانه    تونیپا  یسی نواز  و 

روش    یشنهاد یش پاز عملکرد رو  نانیاطم  یاستفاده شده است. برا  ندوزیو  طیتنسورفلو در مح

  ت یدقت، صحت و حساس یارهایبدست آمده توسط مع جیاستفاده شده و نتا متقابل یاعتبارسنج

و    صیبهبود دقت تشخ  انگری % ب  97.67بدست آمده با دقت    جیقرار گرفته است. نتا  یابیمورد ارز

 . باشدی انجام شده م  صِیتشخ  ندیدر فرا  نهیکاهش هز  نیهمچن
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 1مقدمه -1
(، سرطان سینه WHO2ه گفته سازمان بهداشت جهانی )ب

ها و همچنین عامل اصلی مرگ و میر  از شایعترین سرطان

. شناسایی به موقع  ]1[ناشی از سرطان در میان زنان است  

می سینه  سرطان  هنگام  زود  در  و  شایانی  کمک  تواند 

باشد.   داشته  بیماری  این  درمان  و  پیشرفت  از  جلوگیری 

نشانه روش اولین  تشخیص  و  غربالگری  مناسب  ای  ههای 

های  سرطان سینه از اهمیت خاصی برخوردار است. تکنیک 

 
 hoseini@tvu.ac.ir-f * پست الکترونیک نویسنده مسئول:

 ن رایمهارت، تهران، ا یدانشگاه مل وتر، یکامپ یگروه مهندس ار،یاستاد .1

 

سیستم طراحی  و  سو  یک  از  پزشکی    های تصویربرداری 

اند سهم  از سوی دیگر توانسته   3( CAD)  کامپیوتری  تشخیص

.  ای در شناسایی و درمان به موقع این بیماری ایفا کنندعمده

ان  های کاهش مرگ و میر ناشی از سرطیکی از موثرترین راه

ها  های غربالگری پستان است که از ماموگرافیسینه، برنامه

روش عنوان  میبه  استفاده  تصویربرداری  اصلی  کند.  های 

که   4ماموگرافی  است  اعتماد  قابل  و  موثر  بسیار  ابزار  یک 

رادیولوژیست  مراحل  توسط  در  سرطان  تشخیص  برای  ها 

 
2  World Health Organization 
3  Computer-Aided Detection 
3  Mammography 

https://doi.org/10.22075/jme.2024.31040.2479
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
mailto:f-hoseini@tvu.ac.ir


 31                                                                                                                                                        سپهرزاده  ،حسینی

 1403  زمستان،  79شماره    ،دومو    ستیسال ب    ی در مهندس  یمجله مدل ساز

می استفاده  یک ]2[شود  اولیه  ماموگرافی  کلی  طور  به   .  

عکس رادیوگرافی ساده از سینه و ابزاری برای کشف زودرس 

های غیرقابل لمس پستان است. تصاویر ماموگرافی  سرطان 

فیلم بر روی  اخیرا های ساده گرفته میمعمولی،  شد، ولی 

تصاویر ماموگرافی بر روی صفحه نمایش کامپیوتر، نمایش  

. با  ]3[اند  شوند که ماموگرافی دیجیتال نام گرفتهداده می

هایی  های ماموگرافی، محدودیتپیشرفت در تکنیک  وجود

تحلیل ماموگرام به این دلیل    . ها وجود دارندنیز در این روش

که متأثر از شرایط محیطی، کیفیت تصویر و میزان تخصص  

هزینه و    بر، پرتواند یک تلاش زمانرادیولوژیست است می

چو طرفی  از  و  باشد  خطا  مستعد  همه  از  علائم  مهمتر  ن 

باشند لذا  دیداری در مراحل اولیه سرطان سینه ظریف می

عمل تشخیص را برای رادیولوژیست یا فرد متخصص مشکل  

سیستم .  کند می از  استفاده  دلیل  همین  تشخیص به  های 

برای پردازش تصاویر پزشکی به عنوان   ( CAD)کامپیوتری  

این مشکل   برای برطرف کردن  راه  موثرترین و سریعترین 

های اخیر، سیستم . در سال]4[رد توجه قرار گرفته است  مو

( کامپیوتری  سایت(  CADتشخیص  از  بسیاری  های  در 

بیمارستان و  بالینیِ    هاغربالگری  کار  از  بخشی  عنوان  به 

جهان  سراسر  در  سینه  سرطان  تشخیص  برای  معمول 

می تشخیص  شوداستفاده  سیستم  یک  کلی  طور  به   .

ی از ابزارهای خودکار یا نیمه امجموعه(  CADکامپیوتری )

ها در تشخیص و یا  خودکار را برای کمک به رادیولوژیست 

میطبقه  ایجاد  ماموگرافی  اختلالات  و    ]5[کند  بندی 

قطعه  آنهای  تکنیک  اصلی  مراحل  استخراج  5بندی از   ،

.  ]6[اند  تشکیل شده  8بندیو طبقه  7، انتخاب ویژگی 6ویژگی 

داده زیادی  مقدار  تصویر حاوی  برای یک  راهی  و  ی مفید 

های تصویر در عمل، اغلب تمام قسمت  .انتقال اطلاعات است

دارای   که  مناطقِ خاص  از  برخی  فقط  بلکه  نیستند،  مهم 

. در ]7[باشند  های مشابه هستند، دارای اهمیت میویژگی

بافت در  جرم  ضایعات  از  برخی  ماموگرافی  های  تصاویر 

و حاشیهطب یا حاشیهیعی جاسازی شده  های  های ضعیف 

توده تراکم  و  شکل  این،  بر  علاوه  دارند.  در  نامفهوم  ها 

بالا  ماموگرام تشخیص  دقت  به  دستیابی  است.  متفاوت  ها 

ها تجربه به عنوان مستلزم تخصص است که در طول سال

. با وجود اینکه در  ]34[ یک رادیولوژیست به دست می آید

 
5  Segmentation 
6  Feature Extraction 
7  Feature Selection 
8  Classification 

های قبل  خیر دقت به دست آمده نسبت به سالهای اسال

تشخیصِ پیشرفت دقت  آوردن  دست  به  ولی  داشته  هایی 

زمینه   این  در  بیشتر  کار  و  بیشتر همچنان مستلزم تلاش 

باشد. در این پژوهش تلاش شده تا با ارائه روشی مناسب می

رادیولوژیست  و  به  جداسازی  در  متخصص  پزشکان  و  ها 

توده صحیح  تصاویر  های  تشخیص  روی  بر  سرطانی 

ماموگرافی کمک گردد. بر همین اساس برای افزایش دقت 

مدل از  است تشخیص  شده  استفاده  عمیق  یادگیری  های 

موفقیت]8[ تازگی  به  عمیق  یادگیری  در  .  عظیمی  های 

تصاویر  در  شیء  تشخیص  مانند  برانگیز  چالش  مسائل 

بدست   ماشینی  تفسیر  و  خودکار  گفتار  تشخیص  طبیعی، 

ها باعث افزایش علاقه به استفاده  رده است. این موفقیتآو

شبکه  عمیق  از  کانولوشنی  عصبی  در    9( DCNN)های 

تر برای قطعه  تصویربرداری پزشکی شده است. ما نیز پیش

تصاویر   شبکه   MR10بندی  از  کانولوشنی   مغزی  عصبی 

. نتایج بدست آمده نشان  ]10 [و] 9[عمیق استفاده کردیم  

های عمیق در فرایند آموزش و تست اده از مدلداد که استف

می پزشکی  معیارهای  تصاویر  توجهی  قابل  طور  به  توانند 

بهبود   را  مدلارزیابی  یک  بخشند.  عمیق  یادگیری  های 

توانند یک سلسله مراتب ها هستند که میکلاس از ماشین

های  های سطح بالا از ویژگیها را با ساختن ویژگیاز ویژگی

پایی بگیرند  نسطح  یاد  شبکه ]11[تر  عصبی  .  های 

های عمیق هستند  یک نوع از مدل  11( CNNs)  کانولوشنی

های قابل تعویض و عملیات تلفیقیِ محلی  که در آن فیلتر

شوند و  به طور متناوب روی تصاویر ورودی خام اعمال می

ویژگی از  مراتبی  وجود   هایسلسله  به  را  پیچیده  هم  به 

های  معمولا از تعداد زیادی لایهها  این شبکه  .]35[  آورند می

ی تجمعی ساخته کانولوشنی متصل به هم، و تعدادی لایه

اصلی شبکه ]12[اند  شده از خصوصیات  های عصبی  . یکی 

العمل عکس  گرفتن  برای  آن  توانایی  های  کانولوشنی 

. هدف  ]13[باشد  ها میخروجیها و  غیرخطی بین ورودی

طبقه در  صحیح  تشخیص  به  کمک  پژوهش  این  بندی  از 

نرمال در تصاویر ماموگرافی با استفاده    های نرمال و غیرتوده

و در نتیجه   (DCNN)عصبی کانولوشنی عمیق    شبکه یک  از  

افزایش دقت در جداسازی توده سرطانی از بافت سینه است. 

یک معماری عمیق برای شبکه  نوآوری پژوهش حاضر ارائه  

9  Deep Convolutional Neural Networks 
10 Magnetic Resonance 
11  Convolutional Neural Networks 
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افزایش    عصبی کانولوشنی به منظور بهبود روند آموزش و 

اجرای روش پیشنهادی با ارائه یک باشد.  دقت تشخیص می

شبکه بر  مبتنی  عمیق  انجام  مدل  کانولوشنی  عمیق  های 

 INbreast12شده است و برای آموزش شبکه از بانک داده   

های عمیق ارائه شده استفاده شده شده است. عملکرد مدل

( و  Precision(، صحت )Accuracyتوسط معیارهای دقت )

( است. Sensitivityحساسیت  گرفته  قرار  ارزیابی  مورد   )

از  استفاده  با  سیستم  عملکرد  اطمینان  قابلیت  همچنین 

تضمین شده است. ساختار این مقاله    13اعتبارسنجی متقابل

مخت معرفی  دوم  بخش  در  که  است  این شکل  از به  صری 

شود.  های آن انجام میهای عصبی کانولوشنی و لایهشبکه 

های مختلف در  ها و روشدر بخش سوم مروری بر تکنیک

های  ها در تصاویر ماموگرافی مربوط به سالتشخیص توده 

اخیر مورد بحث و بررسی قرار گرفته است. در بخش چهارم 

  بکه روش پیشنهادی با ارائه یک معماری عمیق مبتنی بر ش

بخش   در  است.  گرفته  قرار  بحث  مورد  کانولوشنی  عصبی 

پنجم نتایج بدست آمده از روش پیشنهادی ارائه شده است. 

نتیجه گیری و پیشنهادات آتی نیز در بخش ششم ارائه شده  

 است.

 هاي عصبی كانولوشنیشبکه-2
نمونه مقاله به    چنانچه نویسندگان به هر دلیل نتوانند از این

نوعی شبکه  CNNsعصبی کانولوشنی )  هایشبکه عنوان    )

روش به  نسبت  که  هستند  عصبی عصبی  کلاسیک    های 

پیچیدگی   از  میبالاترمصنوعی  برخوردار  .  ]14[باشند  ی 

معمولا  عصبی  هایشبکه   برای  زیر  قوانین  از  کانولوشنی 

انتشار خطا استفاده   سازیپیاده   شبکه عصبی پیش و پس 

 : کنندمی

(1) 
1 1

,

L L L

j j i i

i

x w x+ +=
 

(2) 𝑔𝑖
𝐿 = ∑  𝑤𝑗.𝑖

𝐿+1𝑔𝑗
𝐿+1

𝑗

 

( عبارات  )1در  و   )2)  
L

jx
  و  

L

ig  و   سازفعال  ترتیب  به  

  هستند.  L  لایه  در  i  واحد  گرادیان
1

,

L

j iw +

  i  وزن  اتصال  واحد  

  عنوان   به  توانمی  که  است  L  لایه  در  j  واحد  به  L  لایه  در

  کردن   فعال  که  کرد  مشاهده  بالاتر  لایه  سازیفعال  واحدهای

 
12 https://www.kaggle.com/datasets/ramanathansp20/inbreast-
dataset 

می  را  آنها  به  متصل  واحدهای  تمام   همین   به.  شودشامل 

  های واحد  تمام   از  هایی شیب  تر،پایین  لایه   واحدهای   ترتیب،

می  را  آنها  به  متصل   محاسبه   استراتژی.  شوندشامل 

با  هاییگرادیان پیاده  شبکه  یک  که  سازی  کانولوشنی 

  است   این  امر   این   دلیل.  باشندمی  پیچیده   اند، تا حدودی شده

 را   واحد  هر  که  اتصالات  تعداد  ،14کانولوشن   لایه  یک  در  که

 . ]15[نیست  ثابت مرزی اثرات دلیل  به کندمی ترک

 

 ]15[کانولوشنی    : معماری کلی یک شبکه عصبی1شکل  

را  عصبی  شبکه  یک  معماری  (1)شکل    نشان  کانولوشنی 

  های شبکه  انواع  از  یکی  عصبی  شبکه  نوع  این.  دهدمی

 الهام  پرسپتورن  عصبی  شبکه   از  که  است  عمیق  یادگیری

  ورودی،   لایه  یک  شامل   عمیق  شبکه  این .  گرفته شده است

  تصاویر   ابتدا .  است  پنهان   عمیق  لایه   یک   و   خروجی  لایه   یک

 شبکه  وارد  شده  بندیطبقه  صورتِ  به  مسئله  هایداده  یا

  های وزن   آموزش  از  گیرند؛ پس می  قرار  آموزش  مورد و  شده

  اگر .  شود  ظاهر  توانندمی  صورت   چند  به  خروجی  پنهانِ  لایه

  باینری  عدد  مثل   عددی  اِلمان  چند   شامل  الگوریتم  خروجی

  این   در (  حیوانات  تصاویر  بندیطبقه  مثلا )باشد    شاخص  یا

  یا   بندیطبقه  الگوریتم  یک  شده  ارائه  الگوریتم  صورت

  از   تعدادی  آموزش  از  بعد  که  ترتیب  بدین.  است  تشخیص

  اگر .  آیند می  دست   به  هاییوزن  صورت  به  نتایج  تصاویر

 شود،   ارائه  شبکه  به  آموزش  تصاویر  جز  به  جدیدی  تصویر

انواع    تصاویر  مثلا   دهد؛   تشخیص  را  تصویر  نوع  تواند می

  و  داده  شبکه  به  مجزا  صورت  به  را  مغزی  هایتومور  تصاویر

 بیماری،  انواع  برای  تصاویر  که  دهیم  آموزش  سیستم  به

  بدخیم   یا   خیمخوش   مغزی  تومور  یا   سارکوما  آلزیمر،

  به   تواندمی  آمده  دست  به  هایوزن  با  شبکه.  باشند می

  خروجی   اگر  دیگر،  حالتی  بپردازد. در  بیماری  نوع  تشخیص

 صورت  به  خروجی  باشد،  ورودی  تصویر  اندازه   هم  شبکه

 صورت  این  در. شودمی مشخص اعداد  یا   هارنگ از کانتوری

13 5-folds Cross-validation 
14  Convolutional Layer 
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کند،    ثبت  را  تصاویر  محسوس  تغییر  تواندمی  شده  ارائه  نتایج

  سرطان   یا   مغزی  تصویر  در  را  تومور  مکان   تواند می  مثلا

لایه  تشخیص  پستان   های لایه  شامل  شبکه  پنهان  دهد. 

 انواع   از.  سازندمی  را  سیستم  معماری  که  است  جزئی

  ، ]LeNet  ]16  به  توانمی  معروف  هایمعماری

GoogLeNet  ]17[    وAlexNet  ]18[   لایه    . کرد  اشاره

از   خاص  آرایش  شامل  کانولوشنی  عصبی  شبکه  پنهان 

لایهلایه از  نوع  چند  به  زیر  در  که  است  عددی  های  های 

 .]19[کاربردی پرداخته شده است 

دهنده شبکه   لیتشک  یهسته اصل  لایه کانولوشن: این لایه

خروجکانولوشنی    یعصب توده  و  م  یاست  را   توانیآن 

بعد  کیبصورت   سه  نور  یتوده  که    کرد  ریتفس  15ها ون از 

آن مرتب شدهنورون  بعد  نتها در سه  در    ی خروج  جهیاند. 

  از  کدام  هر.  خواهد بود  یتوده سه بعد   کی  زیمکعب ن  نیا

که    هستند،  متصل  قبلی  لایه   از  منطقه  یک  به  هانورون   این

  اگر  مثال،  برای  .فیلتر لایه کانولوشنی دارد  اندازه به بستگی

موقعیت    در  نورون  باشیم،   داشته(  3،3)  اندازه  با  فیلتر  یک  ما 

x]؛y ؛[z  و   افقی   هایموقعیت  با  قبلی  های لایهنورون   تمام  به  

می متصل  توده    ازهاند  16هافراپارامتر  . ]20[شود  عمودی 

م  یخروج با    یگذارهیو لا  18گام   ،17. عمقکنندیرا کنترل 

فراپارامترها    19صفر  این  مهم  انواع  توده    عمق هستند.  از 

 .میخود انتخاب کن  میتوانیاست که ما م  یپارامتر  یخروج

 کیبه  کانولوشنی    هیکه در لا  ییهاپارامتر تعداد نورون  نیا

گام    .کند یرا کنترل م   شوندیمتصل م   یدر توده ورود  هیناح

ستون  وسیله  به  باید  مکان را  ابعاد  حول  که  عمقی  ی  های 

ارتفاع( تعریف کرده  مورد  ایم، مشخص کنیم. در)عرض و 

  یک   با   برابر  گام   که  زمانی   .است  یک  ارزش  ترینشایع  گام، 

  مختصات   به  را  هانورون  از  جدید  عمقی   ستون  یک  ما  باشد 

  اختصاص   هم،  از  مکانی   واحد  یک  تنها  فاصله  با  مکانی 

 دارای 20ادراکی   نواحی  آمدن  بوجود  امر باعث  این.  دهیم می

  خروجی   هایتوده   همچنین  و  هاستون   بین  زیاد  اشتراک

 نواحی  بگیریم  بزرگتر  را  هاگام  ما   اگر  برعکس  .شودمی  بزرگ

  لحاظ   از  نیز  خروجی  توده  و  داشته  کمتری  اشتراک  ادراکی

 است  ترراحت  اوقات   برخی  . شوندمی  کوچکتر  مکانی  ابعاد

به (zero-pad)بپوشانیم  صفر  با  را  ورودی  توده  مرز  که  .  

کنیم. لایه   پر  صفر  با  را  ورودی  تصویر  دور  یعنی  دیگر  عبارت

 
15 Neurons 
16 Hyper Parameter 
17 Depth 
18 Stride 
19 Zero-padding 

  و   است  تصویر از  خارج  اضافی  های گذاری یا پدینگ پیکسل

 اضافه  پیکسل  ارزش هر  که  است  معنی  این  به  صفر  افزونه

هر  صفر  شده   کردن   اسکن  برای فیلتر  از  ما  که  بار  است. 

  کوچکتر   و  کوچکتر  تصویر  اندازه  کنیم،  می  استفاده  تصویر

  اندازه   خواهیممی  ما   زیرا  خواهیم، نمی  را  این   ما.  شد  خواهد

  را   پایین  سطح  هایویژگی  تا  کنیم  حفظ  را  تصویر  اصلی

استفاده    بنابراین،.  کنیم  استخراج صفر  با  گذاری  لایه  از 

 . ]21[کنیم  می

  معمول  معماری شببکه عصببی کانولوشبنی،  در  :21لایه ادغام

 وارد  های ادغام یا پولینگ رالایه ایدوره  صورت  به که  است

  فضبببایی  اندازه  کاهش  برای  این لایه معمول، طور به.  کنند

کاهش خطای  آماده کردن بعضی از تفسیر انحراف و  شبکه،

 عملیبات همباننبد  شبببود. اینمی  اسبببتفباده  22بیش برازش

 مقع   هر بر روی  جداگانه  صببورت به  سببازیفعال  هایلایه

،  Max Pooling  شبببود و انواع مختلفی دارنبد.  می  انجبام

Sum Pooling    وAvg Pooling   یببا ادغببام  انببواع 

های عصببی کانولوشبنی های مورد اسبتفاده در شببکهپواینگ

  اسبتفاده  مورد بیشبتر  Max Pooling  هسبتند. معمولا تابع

نشبان   (2)ای از کاربرد آن در شبکل گیرد که نمونهمی قرار

 این تابع عملی غیر خطی اسبت. هر.  ]22[داده شبده اسبت 

 ورودی  کوچبک  منطقبه  یبک  برای  حبداکثر  نورون خروجی

  های ادغام یا فیلتر دارد. لایه اندازه به  بسبببتگی اسبببت، که

امر  این.  داشبته باشبند  یک  از بزرگتر  گام  توانندمی  پدینگ

  تعداد   و حافظه  نیاز، مورد  محاسبباتی  قدرت زیرا ت،اسب  مهم

های متوالی دارند را در لایه  یادگیری  نیاز به  که  پارامترهایی

  دهد می اجازه همچنین  فضبایی  کاهش  این  دهد.کاهش می

 از بزرگ منطقبه  یک  تاثیر تحبت  بعبدی  هایلایه  هایواحد  تا

 .]23[گیرند   قرار اصلی تصویر

 
 Max Pooling  لایه  از  .  مثالی2شکل

فعال توابع23ساز تابع  این  های  مدل  معمولا در  خطی  غیر  : 

 سیستم  روی   سازیفعال  تابع   اگر  . شوندمی  عمیق استفاده

20 Receptive Field 
21 Pooling 
22 Over-fitting 
23 Activation Function 
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  خواهد   ساده   خطی   تابع  یک  خروجی  سیگنال  نشود  اعمال

 یک   حل.  است  درجه اول  ایچند جمله  فقط  خطی  تابع.  بود

  و   بوده   محدود   آن  پیچیدگی   است،  آسان  خطی   معادله

  از   پیچیده  تابعی   عملکرد  یادگیری  برای  کمتری  توانایی

  انجام   مدل  در  را  عملی   ساده  عنصر  این لایه یک   . دارد  ها داده

 آماری حفظ  پارامتر  هیچ  به   نیاز  بدون  را  لایه  اندازه  دهد و می

چند می   کاربرد   پر  سازیفعال  توابع  از  نمونه  کند. 

(Sigmoid  ،ReLU24  وReLULeaky   همراه )  نمودار   با 

  تابع  اند.نشان داده شده 1جدول   در  دو بعدی آنها معادله و

ReLU  استفاده   به دلیل تسهیل فرآیند آموزش بیشترین  

 .]24[دارد  را

 پرکاربرد   ساز فعال   توابع  از  نمونه  . چند1  جدول
 معادله  نمودار  تابع 

Sigmoid 

 

𝑓(𝑥) = 𝜎(𝑥)

=
1

1 + 𝑒−𝑥
 

ReLU 

 

 

𝑓(𝑥)

= {
0       𝑥 < 0
𝑥        𝑥 ≥ 0

 

Leaky 

ReLU 

  

𝑓(𝑥)

= {
0.01𝑥       𝑥 < 0
𝑥                𝑥 ≥ 0

 

: شبکه عصبی کانولوشنی از الگوریتم تغذیه  25آموزش شبکه 

کند. همچنین  رو به جلو برای آموزش سیستم استفاده می

( استفاده  BP)  26برای محاسبه خطا از روش پس انتشار خطا

که  می مزیتکند  کهدارای  است    تا   دهد می  اجازه   های 

زدایی   اشکال  و  ارائه  27صورت مادولار  به  عصبی   هایشبکه 

  به   را  لایه  به این شکل است که اولین  آموزش  روش.  شوند

  با   هدف  تابع  کردن  کمینه  با  اتوماتیک  کدگذار  یک  عنوان

دهیم.  می  ورودی، آموزش  عنوان  به  آموزشی  هایمجموعه 

 آموزش  کدگذار اتوماتیک  صورت  نیز به  را  دوم   سپس لایه

دوم،می لایه  لایه  دهیم.    ورودی   عنوان  به  را  اول  خروجی 

برای  .گیردمی گام  لایه   مورد  تعداد  این  برآورد نظر  ها 

  لایه   برای  ورودی  عنوان  به  لایه  آخرین  خروجی  شود. ازمی

 
24 Rectified Linear Unit 
25 Network Training 
26 Back Propagation 
27 Modular 

  با   تصادفی  طور  به  آن  پارامترهای  و  شده  استفاده  بینی  پیش

  پارامترهای   .گردندمی  اندازی  راه  نظارت  تحت  یهاآموزش 

انتشار خطا به طور دقیق  با  هالایه  تمام   تنظیم   روش پس 

 . ]25[گردند می

 پیشینه تحقیق -3
های سرطانی از تصاویر ماموگرافی  ی تشخیص تودهدر حوزه

تا به حال تحقیقات بسیاری انجام شده است. در ادامه به  

مشابه با محوریت موضوع مورد مطالعه  های  بررسی تحقیق

 به صورت کلی و موردی پرداخته شده است. 

محاسبات  کی  2023سال  ] 26[در     ی برا  یچارچوب 

عصب  سینهسرطان    صیتشخ شبکه  از  استفاده   یبا 

  یبندطبقه   یبرا(  ResNet-50ی مبتنی بر رزنت )کانولوشن

پژوهش  .  شد   شنهادیپ   ی ماموگراف  ریتصاو این    یبرادر 

طبقه  و  ازبندآموزش  شبکه  داده    ی   INbreastمجموعه 

توده به  مربوط  ماموگرافی  تصاویر  و  شده  های  استفاده 

بندی  نرمال و غیر نرمال طبقه   یهادسته سرطان سینه به  

 توسط  یانتقال  یریادگیچارچوب از    نیا  اند. به طور کلیشده

ResNet-50 CNN   در    ده یآموزش د  شیاز پImageNet  

 ی شنهادینشان داد که چارچوب پ   ج ی. نتاکرده استاستفاده  

  کرد یرو  نیا  ه است.افتیدست    %00/93  یبندبه دقت طبقه

و طبقه   صیتشخ تسه  سینهسرطان    یبندزودهنگام   ل یرا 

 د. ده یرا نجات م   انسانی  کند و به طور بالقوه جان و منابعیم

یادگیری عمیق دوگانه    چارچوب  کی   2021سال  ] 27[در   

(Dual CNN  برای پردازش تصاویر ماموگرافی )شد.    یمعرف

و به طور   کرده را محاسبه  توده    یبندم یتقس  این چارچوب

. به طور خاص،  کندیم  ین یبشیرا پ   صیتشخ  جیهمزمان نتا

. شده است  ارائه  28رهیدو مس  یمعمار  توسط یکروش  این  

نام    ر،یمس  کی محل  رندهیادگیبه  به  LPL29)  یحفظ   ،)

  ی ذات  ی هایژگیاز و  یو بهره بردار  یاستخراج سلسله مراتب

  گر، ی د  ریکه مس  ی اختصاص داده شده است. در حال  یورود

نام   )  رندهیادگیبه  مشروط  تولCGL30گراف  بر    د ی(، 

ط  یهندس  یهایژگیو بر    یمبتن  ریتصو  یسازمدل  ق یراز 

  ن یرد. با ادغام اتمرکز دا  هایپوشاندن همبستگ  یبرا  کسلیپ 

معناشناس  رنده،یادگیدو   بازنما  یهم  هم  و    یی سرطان 

خوب به  م  یسرطان  مس  شوندیآموخته   یریادگی  یرهایو 

  ی تجرب  ج ینتا.  کنندیم  لی را تکم  گریکد یها در مقابل  مؤلفه 

28 Dual-path 
29 Locality Preserving Learner 
30 Conditional Graph Learner 
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دقت قطعه بندی   روش ارائه شده توانسته که  دهدینشان م

 بدست آورد.  INbreast مجموعه دادهبر روی  69/93%

گراف و    یشبکه کانولوشن  بیترکاز     2021سال  ] 28[در  

عصب )کانولوشن  یشبکه  برای Graph CN + CNNی   )

ها در تصاویر ماموگرافی استفاده شده است.  تشخیص توده 

ی ترکیبی  معماریِ  این  عصب  کدر  ی کانولوشن  یشبکه 

  شده است. در این پژوهش   بکار برده  هیلا  هشتاستاندارد  

تکن عاد  کیدو  و  BN31)  یادسته   یساز  یبهبود  حذف  ( 

یا   نهااند و  شدهادغام  با هم    Dropoutتصادفی  از    ت،یدر 

تصادف )   ی مبتن  ی ادغام  رتبه  براRSP32بر    ی نیگزیجا   ی( 

برای اجرای روش   شده است.استفاده    یحداکثر ادغام سنت

  ج ینتا  استفاده شده است. MIAS33ی از بانک داده  پیشنهاد

م  یتجرب توانسته  که  دهد ینشان  شده  ارائه  دقت     روش 

 بدست آورد.   MIAS مجموعه دادهبر روی  10/96%

ی   2021سال  ] 29[در   عصب  کاز   یکانولوشن  یشبکه 

(CNN  )با    ییشناسا  تیتقو  یبرا پستان  خودکار سرطان 

متخاصم در    یمجرا  نومیکارس  ی مناطق بافت  لیو تحل  هیتجز

اسلا  ریتصاو است  دی کل  شده  پیاده.  استفاده  سازی  در 

 یبرا  یولوشنکان  یشبکه عصب  ی از معمار  یشنهادیپ   ستمیس

سرطانیتودهخودکار    صیتشخ است.  استفاده    های  شده 

ا از  نیز  ارزیابی  مختتم یلگوربرای    ن یماش  یریادگی  لفهای 

(ML34  )است شده  توسط یمعمار  تمام.  استفاده  ها 

بزرگ داده  عنوان    یمجموعه  و   IDC35با  بررسی  مورد 

گرفتند قرار  آزمون آزمایش    جینتا  ی برا  یاعتبارسنج  یها. 

  هر روش انجام   یعملکرد برا  یارهایاز مع  ستفاده با ا  یکم

 %00/87دقت    به میانگین  توانست  یشنهادیپ   ستمیشد. س

 . ابدی دست بر روی این مجموعه داده 

بهبود کانولوشن  یشبکه عصب  یک  2019سال  ] 30[در   ی 

-CNNI)سرطان پستان  ها در  توده  یبندطبقه  یبرا  یافته

BCC  )  استارائه پیشنهادی.  شده   یاز شبکه عصب  روش 

سرطان    عاتیضا  یکند که طبقه بندیاستفاده م  یکانولوشن

سرطان   صیدر تشخ  صصانتا به متخ  ببخشدرا بهبود    نهیس

ارائه شده کمک به   هدف از روشِدر واقع کمک کند.  نهیس

سرطان    عات یضا   یبندطبقه   یبرا  یپزشکحوزه  متخصصان  

طر از  عصب  یاجرا   قیپستان   یبرا  یکانولوشن  یشبکه 

پستان  ی  بندطبقه  استسرطان  نتابوده  نشان    ی تجرب  ج ی. 

 
31 Batch Normalization 
32 Rank-based Stochastic Pooling 
33https://www.kaggle.com/datasets/kmader/mias-mammography 
34 Machine Learning 

را بر روی    %50/90دقت    روش ارائه شده توانسته   که  دهدیم

 بدست آورد.   MIAS مجموعه داده

 کامپیوتری  صیتشخ  ستمیس  کاز ی  2018سال  ] 31[در  

(CADمبتن شبکه  ی(  عمیق    یعصب  یهابر  کانولوشنی 

(DCNN )    ست یولوژیکه هدف آن کمک به راداستفاده شده  

طبقه    ی ریادگی است.    یماموگراف  یاتوده  عاتیضا   یبنددر 

داده  قیعم مجموعه  به  تا    ازی ن  یبزرگ  یهامعمولاً  دارد 

  ی ریادگیرا از ابتدا آموزش دهد.    نیمع  عمقبا    ییهاشبکه 

نسبتاً    یهامقابله با مجموعه داده   یموثر برا  یروش  یانتقال

  ی پردازش و عاد  ش یپس از پ . در این مطالعه  کوچک است

از   (RoI36)   علاقهتمام مناطق مورد    یساز استخراج شده 

ساخت  یمجموعه داده برا تصاویر تمام از کامل،  یِماموگراف

بزرگ    کی تکنیک مجموعه  کمک  و  با  داده  افزایش  های 

  دهد ینشان م   ی تجرب  جینتاتصاویر استفاده شده است.  ادغام  

مجموعه را بر روی    %67/96دقت    روش ارائه شده توانسته  که

 بدست آورد.   INbreast داده

بر    یمبتن  یمحاسبات  کردیرو  یک   2018سال  ] 32[در  

 یبرا(  DCNN)  قیعم  یکانولوشن  یعصب  یهاشبکه 

.  یافتسرطان پستان توسعه    یشناسبافت  ریتصو  یبندطبقه 

روش   این  چنددر  عصب  یمعمار  نیاز  و    قیعم  یشبکه 

تقو  کنندهیبندطبقه  گراد  شدهت یدرختان  استفاده    انیبا 

روش ارائه شده    که  دهدینشان م  یتجرب  جی. نتا استشده  

به دو کلاس نرمال و   ریخودکار تصاو یبنددر طبقه  توانسته

را بر روی     %08/93دقت  سرطان    صیتشخ  یبراغیرنرمال  

 بدست آورد.   MNIST37 مجموعه داده

 های اخیر،نتایج بدست آمده از تحقیقات انجام شده در سال

 یبرا توانیرا م یکانولوشن ی عصبکه  شبکه  دهد ینشان م

نتا  یابیدست ماموگراف  قیدق  اریبس  جیبه  مختلف،    یهایدر 

ظرف با  ابزارها  تیهمراه  م  یپزشک  یبهبود  کاهش   زانیبا 

 آموزش داد.  یماموگراف یخطا در غربالگر

 روش پیشنهادي -4
در این بخش به معرفی مدل عمیق پیشنهادیِ مورد استفاده 

های پردازش تصویرِ  معادلات حاکم و روشدر این پژوهش،  

آماده و  پردازش  پیش  برای  استفاده  تصاویر  مورد  سازی 

مفهومی روش پیشنهادی ارائه   پرداخته شده است. دیاگرام

نشان داده شده است. این   (3)شده در این پژوهش در شکل  

35https://www.kaggle.com/datasets/kasikrit/idc-dataset 
36 Region of Interest 
37 https://www.kaggle.com/datasets/hojjatk/mnist-dataset 
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  بیماران   تست برای  و  آموزش  به دو بخش  را  داده مدل بانک  

مدل    دهد. می  آموزش  را  ارتباطی  شبکه  یک  کند ومی  تقسیم

 های مجموعهداده %15 از استفاده ( با  λ و α)آموزش دیده 

 تکرار  بار  5  آزمایش  هر  گردد کهاعتبارسنجی می  آموزشی

   شده است.

 

 ی شنهادیروش پ  یمفهوم  اگرامی. د3شکل

الگور تعداد   هر  قیعم  یری ادگیبر    یمبتن  یهاتم یدر  چه 

  یی کارا  تمیتر باشد الگورو متنوع  شتریب  دهیآموزش د  ریتصاو

هم  یبالاتر به  فرآ  نیخواهد داشت.    ند یمنظور معمولا در 

تکن  قیعم  ی هامدل  یریادگی استفاده    شیافزا  کیاز  داده 

 یلنسخه اص  ری. در واقع به علت کمبود تعداد تصاوشودیم

،  90،  0مختلف )  یهابا درجه چرخش  ریو بازتاب، هر تصو

 .میکنیآموزش م ندیوارد فرآ زی( را ن270و  180

بهتر    یریادگی  ندیدر فرآ  ریبهبود سرعت پردازش تصاو  یبرا

اندازه باشند. شبکه  ریاست در صورت امکان تصاو   ی هاهم 

فضا   یی فضا  یدارا  یکانولوشن  یعصب و  اطراف    یی مؤثر  در 

پ   کسلیپ  بر  که  نواح  ینیبشیهستند  بر  حدود  تا    یخود 

پ گذارندیم   ریتأث  کسلیپ   128  ×   128 منظور  به    ش ی. 

 متریسانت  2  ×   2با اندازه    ریمرحله، تصاو  نیدر ا  زشپردا

  نیاندازه داده شدند. با در نظر گرفتن ا  رییتغ  هیناح  نیدر ا

)طول محور بلند( بزرگتر    متریسانت  2که جرم به ندرت از  

بخش شبکه  ضا  یاست،  را   عهیاز  نظر  مورد  طبقه  در  توده 

 .  کندیمشخص م

فقط    ریتصو  نیانگیبا سطح م  کسلیهر پ   ریگام بهبود تصو  در

پوشش شدت    یبرا  یبه صورت خط  هیو بق  نهیس  هیدر ناح

را   ریتا وضوح تصو  شودی( محاسبه م 0.255کل محدوده )

را برجسته   نهیس  یهاتوده  نه،یزمبهبود ببخشد. کاهش پس  

 هستند.   یتر از بافت پستان معمولکه روشن کند یم

تک به تک وارد مدل شده و هر    ریآموزش تصاو  ندیفرآ  در

 
38 Fully Connected Layer 

پنهان به روز    یهاهیلا  یها وزن  یبعد  ریتصو  ش یبار با افزا

ه جلو به  رو ب  هیها به روش تغذپروسه وزن  نی. در اشوندیم

 یروز شده و به روش پس انتشار خطا در هر مرحله خطا

  لاندا و    یریادگی ( نرخ  αآلفا )  گردد،یهر مرحله محاسبه م

(λنرخ منظم )برازش است   ش یب  ینرخ رفع خطا  ا ی  یساز

نمونه  از  استفاده  با  همزمان  طور  به    ی تصادف  یریگکه 

م الگورشوندیمتناسب  در  جهت   قیعم  یریادگی  تمی. 

وس  لیتحل  ییکارا  شیافزا   ، یمحاسبات  یهاستم یس  له یبه 

دسته   ریتصاو صورت  مای  به  مدل  براشوند یوارد  هر    ی. 

شدسته م  یبرا  بکه،  آموزش  دوره  بهتر  ندیبی پنج    ن یو 

به  آموزشی مجموعه  ٪ 15( را با استفاده از  λو   α) ریمقاد

تصادف عنوان    یطور  اعتبارسنج  کیبه  انتخاب   یمجموعه 

 .  کند یم

فرآ  ندیفرآ  در از  آمده  به دست  با    ندیتست، مدل  آموزش 

تصاو از  آزما  دی جد  ریاستفاده  مورد  و  شده  قرار    ش یمجزا 

درست   دهیآموزش د  ریتصاو  ی. اگر مدل فقط برارندیگیم

ندهد، منجر   یدرست  جیتست نتا  ریتصاو  یعمل کرده و برا

خطا م  ش یب  یبه  مدلگرددیبرازش  در  بر    ی مبتن  یساز. 

خطا بوده که با اصلاح    نی رفع ا  یهدف اصل  ق،یعم  یریادگی

 یآموزش  ر یتعداد تصاو  شی و افزا  یشنهادیمدل پ   یپارامترها

 رفع گردد.   د یبا

 
. معماری شبکه عصبی کانولوشنی عمیق پیشنهادی  4شکل  

(DCNN) 

نشان داده شده، معماری شبکه   (4)همانطور که در شکل  

لایه   هفت  شامل  پیشنهادی  عمیق  کانولوشنی  عصبی 

فعال ، سه لایه Leaky ReLUساز  کانولوشن، هشت لایه 

Max Pooling  38باشد. همچنین در لایه کاملا متصل می 

 ساز استفاده شده است.  و فعال Soft-Maxنیز از دو لایه 
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عمیق پیشنهادی    در ارائه معماری شبکه عصبی کانولوشنی

  عملکرد   داشتن  برای  ساده   معماری  یک   پیشنهادی ابتدا از

  تأثیر   و   شد  عصبی کانولوشنی استفاده  هایشبکه  برای  مبنا

  ورودی مورد   تصویر  افزایش  و  داروزن  زیان  تابع  از  استفاده

 پستان ورودی تصویر ابتدا مدل این قرار گرفت. در آزمایش

  لایه   در  ورودی  تصویر.  شودمی  مدل  وارد  52×52  اندازه  با

  اندازه به تصویری و  شده ترکیب  5×5 فیلتر  با همگشت اول

  اندازه  با  فیلتری که است  آن امر این  علت.  سازدمی 26×26

  کاهش   باعث  که   بوده   2  گام  با   هاالمان  روی  بر   حرکت  با   5×5

  جبران   برای  همچنین.  شودمی  نصف  به  ماتریس   اندازه

  است   شده   استفاده   صفر  لایه  دو  از  ها کناره  بر  فیلتر  پوشش

  های فیلتر  تعداد.  گیرد  قرار  فیلتر  پوشش  در  تصویر  تمام  که

ی نتیجه  که  بود   لایه  32  ابتدا  پنهان   لایه  در  شده   استفاده

  اندازه  به  بعدی سه ماتریس اول لایه استفاده از آن، تشکیلِ

  تابع   از  پنهان  اول   لایه  انتهای   در.  باشد می  26×26×32

  منفی   مقادیر  که  شد  استفاده   ReLU  خطی   واحد   فعالساز

زیرا  تبدیل   صفر  به  را  ماتریس    ماتریس   نهایی   اندازه  کند؛ 

 ادامه  در.  کرد  نخواهد  تغییر  سازفعال  تابع  اعمال  از  پس

  گرفته  قبلی  لایه از را اطلاعات ترتیب به نیز بعدی هایلایه

 کانولوشنی  های وزن  با  خطی  غیر  سیستم  یک  مجموع  در  و

  ماتریس   یک  اول  این مدل  نهاییِ  خروجی.  دادند  تشکیل  را

  یا   حرارتی  نقشه  صورت  به  که  بود  ورودی  ماتریس  اندازه  به

 صورت  به  نهایی   شکل  اینکه   برای.  گرددمی  ظاهر  کانتور

-soft  تابع   مبتنی بر  ایاز لایه  باید   شود  ظاهر  حرارتی  نقشه

max    نتایج   آیا  اینکه  بررسی  برای .گردد  استفادهنیز در مدل  

معماری    نه،   یا   هستند   ضعیف  شده   انتخاب  معماری  منفی

پارامترها کاهش    و تعداد  ترشبکه عصبی کانولوشنی عمیق

افزایش دقت  .  یافت و  ارائه شده  مدل  عملکردِ  بهبود  برای 

-softخروجی در لایه کاملا متصل از این مدل نیز دو لایه  

max  فعال نهایی مدل  و  است. خروجی  استفاده شده  ساز 

طبقه وزن  و  کرده  تبدیل  را  نهایی  میهای  کند.  بندی 

و وزن  رنگ  قرمز  باشند  داشته  بالایی  اولویت  که  هایی 

  2اند. جدول  های کم اهمیت با رنگ آبی مشخص شدهوزن 

شبکه عصبی کانولوشنی عمیق پیشنهادی    جزئیات معماری

  تعداد   و  حجم   گام،  فیلتر،  اندازه   لجدو  این .  دهدرا نمایش می

 دهد. می  نشان  از معماری را  لایه  هر  در  یادگیری  پارامترهای

 نتایج تجربی-5
در این بخش به بیان نتایج بدست آمده از روش پیشنهادی،  

سازی و نمایش نمودارها و  معرفی بانک داده، محیط شبیه 

شده   پرداخته  پیشنهادی  مدل  خروجیِ  به  مربوط  تصاویر 

 است. 
جزئیات معماری شبکه عصبی کانولوشنی عمیق    .1  جدول

 (DCNN)پیشنهادی  
شماره 

 لایه
 پارامترها  حجم پد  گام فیلتر  لایه

0 Input - - - 1*112*112  - 

1 

Conv -

> 

Leaky 

ReLU 

6*6  2 2 56*56*56  2.072 

2 

Conv -

> 

Leaky 

ReLU 

3*3  1 1 56*56*56  28.282 

3 MP 2*2  2 0 56*28*28  - 

4 

Conv -

> 

Leaky 

ReLU 

3*3  1 1 84*28*28  42.420 

5 

Conv -

> 

Leaky 

ReLU 

3*3  1 1 84*28*28  63.588 

6 MP 2*2  2 0 84*14*14  - 

7 

Conv -

> 

Leaky 

ReLU 

3*3  1 1 112*14 *14  84.784 

8 

Conv -

> 

Leaky 

ReLU 

3*3  1 1 112*14 *14  113.008 

9 

Conv -

> 

Leaky 

ReLU 

3*3  1 1 112*14 *14  113.008 

10 MP 2*2  2 0 112*7*7  - 

11 
FC -> 

Leaky 

RELU 
7*7  1 3 448*7*7  2.459.072 

12 FC 1*1  1 0 1*7*7  449 

13 Soft-

Max 
- - - 1*112*112  - 

*Conv: Convolutional Layer  

 *MP: Max Pooling Layer  

*Leaky ReLU(Rectified Linear Unit): Activation Function 

 *FC: Fully Connected Layer) 

 بانک داده - 1- 5

تصویر  ماموگرافی  جرم  منطقه  دو  به   را  دیجیتال   جداگانه 

طبقه  بافت  و  سینه از    کند.می  بندی عمومی  بسیاری  در 

از  مطالعات انجام شده ناحیه  پس  از  آستانه،  طریق  سینه 

 شبکه  یک  خاص،  طور  به  شده، در این مطالعه  جدا  زمینه

را عمیق  کانولوشنی    هر  احتمال  تا   دادیم  آموزش  عصبی 
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  ها بینی پیش  این  و  زده  تخمین  را  جرم  یک  به  متعلق  پیکسل

اجرای مدل پیشنهادی بر روی بانک داده    کنیم.   ارزیابی  را

INbreast  .است شده  یک   انجام  در  مجموعه  این  تصاویر 

پورتو در  دانشگاهی  بیمارستان  در  واقع  پستان  با    39مرکز 

اخلاق    تهیها و کمحفاظت از داده  ی مل  تهیکممجوز رسمی  

نسخه اولیه    .]33[جمع آوری شده است    پرتغال   یمارستانیب

داده   ب  115شامل  این مجموعه    410به همراه    ماریمورد 

  کسلیپ   4084×    3328  ها ریکه اندازه تصو  بود  یماموگراف

های مربوط به تصاویر سرطان در این پژوهش از داده  .هستند

جمله   از  اطلاعات  سایر  و  استفاده شده  غیرنرمال  و  نرمال 

ویژگیسای  و(  پستان  چگالی  و  سن)  بیمار  هایداده   های ر 

نادیده گرفته  (  مکانی  توصیف  و   شکل  بافت،  شدت،)  تصویر

شده است. مجموعه داده مورد استفاده در این مطالعه شامل  

  269مورد آن نرمال و    67تصویر ماموگرافی است که    336

تصویر   40تصویر نرمال    67باشند. از  مورد آن غیرنرمال می

برای فرآ  27برای فرآیند آموزش و   یند تست مدل  تصویر 

 162تصویر غیرنرمال    269پیشنهادی استفاده شده است. از  

تصویر برای فرآیند تست   107تصویر برای فرآیند آموزش و  

ای از تصویر مورد  مدل پیشنهادی استفاده شده است. نمونه

استفاده از این مجموعه داده طی مراحل پیش پردازش در 

خوش    نشان داده شده است. در این تصویر توده  (5)شکل  

  صورت سطح   به  سینه  سفید، ناحیه  رنگ   به  بدخیم   یا   خیم

در نظر گرفته شده   زمینه به رنگ سیاه  پس  و  خاکستری

برای  به  را  تصاویر%    80  تصادفی  طور  به  قطعه،  هر  است. 

و  مجموعه از    %15که    تست  مجموعه  به%    20  آموزشی 

تصادفی برای اعتبارسنجی مدل   مجموعه آموزشی به طور

   شود.داده می در هر دوره اختصاص

 
 INbreastای از تصویر مورد استفاده از بانک داده  . نمونه 5شکل  

 طی مراحل پیش پردازش 

 
39 Centro Hospitalar de S. João [CHSJ], Breast Centre, Porto 
40 Python 

 سازي محیط شبیه- 2- 5

و   40نویسی پایتونپیشنهادی با استفاده از زبان برنامهروش 

و توسط یک رایانه   42در محیط ویندوز  41کتابخانه تنسورفلو

)پردازنده  Intel(R) Core(TM) i7-5500U استاندارد 

CPU@2.40GHz   شد. سازی گیگابایت پیاده 8با رم 

 folds-5متقاطع   یاعتبارسنج - 3- 5

-folds Cross-5برای اعتبارسنجی مدل پیشنهادی از روش  

validation    دسته( استفاده شده    5)اعتبارسنجی متقابل با

دسته   هر  در  که    20است.  است  گرفته  قرار  تصویر  نمونه 

های نرمال و غیر نرمال هستند. نحوه توزیع مربوط به توده

  نمایش داده شده   2های نرمال و غیر نرمال در جدول  توده

  پس   عنوان  به   صفر  مقادیر  با  هایی پیکسل جداسازی  با   است

  پیکسل   هر  و  پستان  جرم  آستانه  صفر  غیر  پیکسل  هر  ،زمینه

  در   شود.می  بندیطبقه   پستان  طبیعی  بافت  به  باقیمانده

  وارد  جداگانه  طور  به  سینه  سرطان  بانک داده  تصاویر  ادامه

  تنظیم   برای  فراپارامتر  جستجوی.  شوند مدل پیشنهادی می

 انجامنیز    شبکه  هر  کننده تنظیم  پارامتر  و  یادگیری  نرخ

  . شوندمی  تنظیم  دستی  صورت   به  دیگر  پارامترهای  و   شده

هایی از خروجی توسط روش پیشنهادی نمونه  3در جدول  

توده وجود  نتایج  جدول  و  این  است.  شده  داده  نمایش  ها 

حاوی اطلاعات مربوط به تصویر ماموگرام، توده جدا شده،  

وده  نتایج احتمالیِ وجود توده توسط مدل پیشنهادی و نوع ت

   باشد. )نرمال و غیرنرمال( می

در هر دسته   نرمال و غیرنرمال  هایتوده عداد  . ت2جدول    

 پوشه  تست 
fold 

 نرمال 
Normal 

 غیرنرمال 
Abnormal 

 کل

 10 10 20 ( fold 1) 1دسته 

 15 5 20 ( fold 2) 2دسته 

 12 8 20 ( fold 3) 3دسته 

 7 13 20 ( fold 4) 4دسته 

 3 17 20 ( fold 5) 5دسته 

 

 

41 TensorFlow 
42 Windows 
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هایی از نتایج تصویریِ بدست آمده توسط مدل  . نمونه 3جدول  

 ( DCNN) عمیق پیشنهادی

 توده جدا شده  تصویر ماموگرام

نتایج احتمالی  

وجود توده توسط  

مدل عمیق  

 پیشنهادی 

(DCNN) 

نوع 

 توده 

   

 نرمال 

   

غیر 

 نرمال 

   

غیر 

 نرمال 

   

 نرمال 

   

غیر 

 نرمال 

   

 نرمال

پردازش، بهبود  برای پیشبرد اهداف اصلی تحقیق ابتدا پیش

 
43 True Positive 
44 True Negative 
45 False Positive 

کیفیت، انتخاب ویژگی و در نهایت آموزش و تست به کمک  

از تصاویر شبکه عصبی کانولوشنی انجام شده است. درصدی  

به صورت تصادفی جهت   INbreastبانک داده  در    موجود

  د که در نشوگذاشته می  آزمایش کنارش و بخشی برای  آموز

این انتخاب تصادفی و   .دخالتی ندارند  اولیه  فرایند آموزش

تکرارهای فرآیند آموزش گاها منجر به درصد بسیار پایینی  

می نیز  اشتباه  نتایج  تشخیص از  همچون  نتایجی  گردند. 

ناحیه سینه به جای بخش خاکستری به عنوان پس زمینه  

شتر به دلیل حساسیت بیش  این امر بی  و سایر عوامل مشابه.

های موثر در بهبود کیفیت از حد شبکه به استخراج ویژگی

توان تصویر است. این مورد را نیز با افزایش تعداد تکرارها می

بالطبع  بهینه  آموزش  فرآیند  در  تکرارها  افزایش  با  کرد.  تر 

می هزینه بالاتر  نیز  محاسباتی  و  ی  محلی  بهینگی  اما  رود 

 افتد. ق نمیزدگی اتفا قحطی

 معیارهاي ارزیابی  -4- 5

)  در دقت  معیارهای  از  مطالعه  صحت Accuracyاین   ،)

(Precision( حساسیت  و   )Sensitivity  )  ارزیابی برای 

استفاده شده است. معیار دقت عبارت است  عملکرد سیستم  

اند، نسبت  بندی شدههایی که به درستی طبقهاز تعداد نمونه

گوید  عیاری است که به ما میمعیار صحت مها.  به کل نمونه

است. در واقع    «هایش درست بودههالگوریتم چند درصدِ »بل

«  ههای »بلدرستیِ تشخیص  مرکز اصلی این معیار، بر رویت

بر خلاف حساسیت  تمرکز اصلی معیار  ت.  اس توسط الگوریتم

د.  انهایی است که واقعاً »بلی« بودهبر روی داده حت  معیار ص

 و باشد مثبت  نمونه  م معیارهای ارزیابیِ فوق چنانچهدر تما

به  حقیقی مثبت باشد، شده بندینیز طبقه  مثبت به عنوان

صورت نمونه این چنانچه و  آمد؛ خواهد حساب منفی  به 

صورتیکه  است. کاذب منفیِ شود، بندیطبقه  نمونه در 

 منفی باشد،  بندی شدهمنفی طبقه به عنوان و  بوده منفی

 به صورت نمونه این چنانچه و  آیدمی به حساب حقیقی

مثبت بندیطبقه مثبت  TP43بود.   خواهد کاذب شود، 

 صحیح  های بینی پیش  تعداد  دهنده  حقیقی( نشان  )مثبت

  دهنده   حقیقی( نشان  )منفی  TN44کلاس،    همان   به  مربوط

  FP45از کلاس فعلی،    غیر  به  شده   بینیپیش  درست  تعداد

 نادرست مربوط  بینیپیش  تعداد  دهنده  کاذب( نشان  )مثبت

و    هایکلاس  به نشان  )منفی  FN46دیگر    دهنده   کاذب( 

46 False Negative 
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باشد.  کلاس می  همان  به  مربوط  نادرست  بینی پیش  تعداد

مدل  توسط  بررسی  مورد  فاکتورهای  ارزیابی  های  برای 

پیشنهادی، متغیرهای وابسته برای معیار دقت توسط عبارت 

( و حساسیت  توسط عبارت  4بارت )(، صحت توسط ع 3)

نتایج بدست آمده    4جدول  شوند.  (  تعریف و محاسبه می5)

پیشنهادی  عمیق  مدل  برای  را  ارزیابی  معیارهای  توسط 

 دهد. نشان می

(3                                          ) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑛𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑁
  

(4) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(5) 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

. مقادیر معیارهای دقت، صحت و حساسیت برای مدل  4جدول  

 ( DCNNعمیق پیشنهادی )

 پوشه  تست 
fold 

 دقت)%(
Accuracy 

 صحت )%(
Precision 

 حساسیت)%(

Sensitivity 

  1دسته 

(fold 1 ) 
96.17 93.11 96.11 

  2دسته 

(fold 2 ) 
96.17 78.13 87.25 

  3دسته 

(fold 3 ) 
97.23 89.00 95.00 

  4دسته 

(fold 4 ) 
99.40 90.04 97.40 

  5دسته 

(fold 5 ) 
99.40 90.00 99.00 

 93.78% 88.05% 97.67% میانگین

ها  پژوهش حاضر به منظور کمک به تشخیص رادیولوژیست 

های سرطانیِ بافت سینه از طریق بهبود  بندی تودهدر طبقه 

تودهطبقه  با  بندی  ماموگرافی  تصاویر  در  سرطانی  های 

های عصبی کانولوشنی عمیق انجام گرفت.  استفاده از شبکه

  ای که از این پژوهش بدست آمد این بود که با اولین یافته

شبکه عصبی کانولوشنی و کنترل بیش برازش    کردن  عمیق

نتایج بدست آمده در جدول    .دقت بالاتری رسید  به  توانمی

می  4 کارایی نشان  دارای  پیشنهادی  عمیق  مدل  که  دهد 

ای از عملکرد مدل عمیق مقایسه  5باشد. جدول  بالایی می

در   کارهای مورد مطالعه  با سایر  مقایسه  را در  پیشنهادی 

سال  2ش  بخ در  حوزه  این  به  نمایش  مربوط  اخیر  های 

 دهد. می

. مقایسه دقت مدل عمیق پیشنهادی با سایر کارهای  5جدول  

های اخیر انجام شده در سال   

شماره 

 مرجع

سال چاپ 

 مقاله
 دقت)%( روش کار  بانک داده 

Accuracy 

]26 [ 2023 INbreast ResNet 

50 
93.00 

]27 [ 2021 INbreast Dual 
CNN 

93.69 

]28 [ 2021 MIAS 
Graph 
CN + 

CNN 
96.10 

]29 [ 2021 IDC CNN 87.00 

]30 [ 2019 MIAS CNNI-

BCC 
90.50 

]31 [ 2019 INbreast DCNN 96.67 

]32 [ 2018 MNIST DCNN 93.08 

]# [ 2023 INbreast DCNN 97.67 

 یآت شنهاداتیگیري و پنتیجه -6
ترین سرطان سرطان سینه شایعطبق تحقیقات انجام شده  

باشد؛ میزان ابتلا به سرطان سینه در جهان در میان زنان می

افزایش است به همین دلیل تشخیص به موقع و   در حال 

سریع این بیماری شانس فرد را در بهبودی کامل و تسریع  

و    مؤثرترین  از  یکی   دهد. ماموگرافیروند درمان افزایش می

روش   سرطان  تشخیص  برای  برداری تصویر  های مهمترین 

 دشوار  هارادیولوژیست   توسط  ماموگرام  است. خواندن  سینه

تجربه   و  تخصص  تصویر،  کیفیت  به  بستگی  و  است 

سیستم از  استفاده  رو  این  از  دارد.  های  رادیولوژیست 

کامپیوتری اهمیت    (CAD)تشخیص  دوم  نظر  عنوان  به 

خیص یابد. هدف این پژوهش، افزایش دقت و بهبود تشمی

  استفاده   های نرمال و غیر نرمال در تصاویر ماموگرافی باتوده

شبکه   از لایه    عصبی  هاییک  هفت  با  عمیق  کانولوشنی 

  در   پزشکان  و  هارادیولوژیست   تشخیص  به  کانولوشن و کمک

توده  جداسازی تشخیص  بافت   هایو    در   سینه  سرطانیِ 

ارزیابی روش پیشنهادی    . ماموگرافی بود  تصاویر در  اجرا و 

انجام شد. پیش    INbreast پژوهش حاضر بر روی بانک داده  

های لازم همچون افزایش داده، تغییر اندازه و بهبود  پردازش 

ها قبل از ورود به مرحله  تصویر به منظور آماده سازی داده

یادگیری انجام شد، سپس آموزش شبکه انجام شد. با توجه  

 پیشنهادی،     مدل عمیق  ارزیابی   از بدست آمده     به نتایج
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تشخیص صحیح برای شبکه عصبی   %97.67میانگین دقت  

کانولوشنی عمیق پیشنهادی، نشان از عملکرد مناسب روش 

های  پیشنهادی نسبت به سایر کارهای انجام شده در سال

تواند در  اخیر دارد. به عنوان کارهای تحقیقاتی آینده که می

روش  بهبود  و  توسعه  تحقیق هجهت  این  در  تشخیص  ای 

تکنولوژی  انجام شود، می از  موازی    GPUتوان  پردازش  و 

پردازش سرعت  افزایش  همچنین برای  کرد.  استفاده  ها 

های سودمند دیگر و ایجاد تغییرات و توان اعمال پارامترمی

لایه در  متفاوت  معیارهای  عصبی  بکارگیری  شبکه  های 

م  دقت  افزایش  منظور  به  را  پیشنهادی  کانولوشنی  دل 

عصبی   شبکه  دقت  افزایش  برای  همچنین  کرد.  امتحان 

های یادگیر  توان از الگوریتمکانولوشنی عمیق پیشنهادی می

سیستم در  سرطان  تشخیص  با  برای  ابر  بر  مبتنی  های 

الگوریتم از  کرد،  استفاده  پاسخ  زمان  کاهش  های  رویکرد 

بهینهبهینه  و  ژنتیک  الگوریتم  مانند  تصادفی  سازی سازی 

بهینه  و  آموزش  برای  ذرات  پارامترهای  ازدحام  زیر  سازی 

ها  استخراج بهترین و مؤثرترین ویژگیشبکه استفاده کرد،  

تشخیص   رابرای  بهینه  سرطان  از  استفاده  فرا  سازی  با 

با  ابتکاری آن  ترکیب  عمیق  و  عصبی  و    شبکه  داد  انجام 

استخراجِهای خوشه از روشهمچنین   برای  -یژگیو  بندی 

د داوزن  های تا  کرد  استفاده  و  تیاهم  رجهر   یژگیهر 
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