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شران   توانردیهنگام سررطان مرزود صی. تشخدهدیقرار م ریزنان را تحت تأث تینوع سرطان است که جمع نیترسرطان پستان، متداول ده:يکچ

تومرور  ایر یتروده سررطان یآشکارساز یخودکار برا یهااست. ارائه روش یماریب نیمبارزه با ا یراه برا نیمؤثرتر نیدهد و همچن شیدرمان را افزا

از  یتومرور یهیرناح یبه منظور آشکارساز یکانولوشن قیعم یعصب یهابر شبکه یروش مبتن کیمقاله،  نیبوده است. در ا پژوهشگرانمورد توجه 

 بره هاها و بسط دادهآن یتومور یهیاز ناح GT ریبه همراه تصو MRI ریتصاو آوریبه صورت جمع یشنهادیشده است. روش پ یمعرف MRI ریتصاو

 یبرر رو تمیباشرد. الگروریبانظارت مر یریادگیمقاله، روش  نیمورد استفاده در ا یریادگی. نوع روش باشدیم یشبکه عصب آزمون و آموزش منظور

 یآشکارسراز یهاروش ریاز سا یعملکرد بهتر ،یشنهادیکه روش پ دهندینشان م یبه خوب جیشده و نتا شیآزما  RIDER breast یمجموعه داده

 تومور و سرعت قابل قبول در زمان اجرا اشاره کرد. یبالا در آشکارساز تیفیبه ک توانیم ایدارد. از مزا یبندبر خوشه یمبتن یهامانند روش ریتصو

 .توده سرطانی، یادگیری عمیق، شبکه عصبی کانولوشنی، سرطان پستان آشکارسازی :یديلک یهاواژه
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Abstract: Breast cancer is the most common type of cancer that affects the female population. Early detection of cancer can increase 
the chance of treatment and is also the most effective way to fight the disease. The development of automated methods for the  
detection of cancer or tumor mass has been of interest to researchers. In this paper, a method based on deep convolutional neural 
networks for detecting tumor area from MRI images is introduced. The proposed method is to collect MRI images along with GT 

images from their tumor area and expand the data to train and test the neural network. The type of learning method used in this paper 
is supervised learning. The algorithm is tested on the RIDER breast dataset and the results show that the proposed method performs  
better than other image detection methods such as clustering methods. Benefits include high quality in tumor detection and 
acceptable speed at runtime. 
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 مقدمه -1

بیشرترین نروع مررا ناشری از سررطان در زنران و سرطان سرینه 

همچنین دومین نوع متداول کلی سرطان و پنجمین علت مرا و میرر 

در آمار کلی است. لازم به توجه است کره کشرورهای درحرال توسرعه، 

از  توانردموارد را دارند. تسریع در تشرخیص سررطان، مری بالاترین نرخ

همچنین موثرترین راه برای  و باشدشان  بالایی برای درمان برخوردار 

 .]1[مبارزه با این بیماری است 

ترین روش معاینره بررای تشرخیص زودر  درحال حاضر، معمرول

باشد. مراموگرافی حالرت خاصری اسرت از سرطان سینه، ماموگرافی می

کرره برررای تشررخیص زودر   اسررت روش تصررویربرداری اشررعه ایکرر 
رود. یررک کررار مرریقبررل از آشکارشرردن علائررم فیزیکرری برره ،سرررطان

-رادیولوژیست، تصاویر سیاه و سفید ایجاد شده از سینه را بررسی مری

صرورت بصرری محرل و به کرده ها را تحلیلآن کند و پزشک متخصص

. علائم زودر  سرطان سینه شرامل: ]2,1[نماید ضایعه را شناسایی می

اری و ای، ایرادات ساختهای میکرو انباشتهقاعده، خوشهاشکال توده بی

 .]3[ باشند ای میعدم تقارن دوطرفه

جدیررد در  روشرری نسرربتاً (DBT) 1تومرروگرافی دیجیتررال پسررتان

باشرد. در تصرویربرداری پسرتان برا اسرتفاده از منبرع تصویربرداری می

آیرد می دسرتمتحرک اشعه ایک ، نمایش پستان از زوایای مختلف به

. ]2[شرود بعردی برا رزولوشرن برالا میکه منجر به دستیابی تصاویر دو

اهمیت روش توموگرافی دیجیتال پستان در ایرن اسرت کره برا ایجراد 

هرا را حرل پوشرانی بافتمشرکل هم تا حرد زیرادی ،های مقطعیبرش

-دوبرارهبعدی با استفاده از الگوریتم . سپ  این تصاویر دو]4[نماید می

د کره پزشرک را قرادر نرگردبعردی ایجراد میصورت حجم سهبه سازی

های مربهم در تصرویر ماموگرافی و توده های اساسیساختارسازد تا می

 ].5[بعدی را متصور شود  دو

صرورت روزانره در مراکرز که تصراویر مراموگرافی برهبا توجه به این

بررسری  شوند؛ مشکل رایج در این کار،ها ثبت میپزشکی و بیمارستان

-ها و خطای زیاد میتمام تصاویر است که باعث خستگی رادیولوژیست

کیفیرت تصرویر و  بره صورت قابل توجرهه. دقت تشخیص نیز ب]6[شود 

. بنابراین مهم است که برا شناسرایی بستگی داردتخصص رادیولوژیست 

دقیق، دقت و ارزش تصاویر ماموگرافی افزایش یابد. سیستم شناسرایی 

یک مشاهده بصری دومی را برای کمک به  )CAD( 2پیوتربه کمک کام

 .]7[دهد ها ارائه میارزیابی پزشکان برای تفسیر و شناسایی بیماری

-صرورت برسسر کاربرد سیستم شناسایی به کمرک کرامپیوتر، به

خیم اسرت. تروده یکری از گذاری یا تمایز بین ضایعات بدخیم و خروش

ای صرورت شرکل دایررهکره به باشردهای مهم وجود بدخیمی مینشانه

 .]8,2[ آیدهای میانی به وجود میمتراکم در قسمت

                                                
1 Digital Breast Tomography 

2 Computer Aided Diagnosis 

-میزان تأثیر سیستم شناسایی به کمک کامپیوتر بستگی بره روش

از زمانی کره ها دارد. بندی و استخراج ویژگیهای کاربردی برای دسته

ین بره نرام یرادگیری عمیرق پدیرد آمرد، در یک الگوی یادگیری ماشر

نقش اساسی دارد. یادگیری عمیق اطلاعات معنرایی ها یژگیاستخراج و

پرذیر دهد که دستیابی به ساختارهای تصویر را امکانمی را ارائهزیادی 

 ]. 9 [سازد می

ها، ساختارهای یادگیری عمیق مانند یادگیری در نتیجه این تلاش

های انرد. شربکهآمیز بودهموفقیت (CNN)های عصبی کانولوشنی شبکه

شناسررایی اشرریار بصررری و کاربردهررای  ی کانولوشررنی در زمینررهعصررب

برداری  . در رشته تصویرگیرندقرار میبندی تصاویر مورد استفاده دسته

پدیرد آمرده  های جدیردمعرفی سیستمهای زیادی با پزشکی، پیشرفت

 ]. 6[ است
های نهان ویژگی تمامی استخراجبرای  های عصبی کانولوشنشبکه

های محاسرباتی را کرم کررده و همچنرین هزینره کراربرد دارد. تصاویر

طور موفقیرت آمیرز در حرل بره CNNتری دارد. قابلیت آمروزش سراده

های جایی که مشخصهکار گرفته شده است. از آنمشکلات تشخیصی به

 CNNبافرت رابطره دارد، نروع شرکل و  همچرون ییهراتوده برا ویژگی

 .]8[ دهدارائه میده برای تشخیص تورا ساختاری مناس  

با توجه به توضیحات ارائه شده، در این مقاله یک روش مبتنری برر 

CNN  ی مقاله شود. ادامهی توموری معرفی میناحیه آشکارسازیبرای

 به شرح زیر تنظیم شده است:

-مرتبط با موضوع تحقیق ارائره مری مروری بر مقالات 2در بخش 

-میمعرفی  ه عصبی کانولوشنهای مختلف شبکلایه ،3شود. در بخش 

-روش پیشنهادی بصورت کامل مورد بررسی قرار می 4. در بخش شود

روش پیشرنهادی برر روی  حاصرل از ارزیرابینتایج  5در بخش گیرد و 

-به نتیجه 6بخش  ،درنهایت گردد.بررسی می RIDERی مجموعه داده

 .پردازددر مورد کارهای آینده می گیری و بحث

 کارهای پيشينمروری بر  -2

روشی برای شناسایی توده در تصاویر مراموگرافی برا بافرت  ]1[در 
های عصبی و شبکه های پردازش تصویرسینه متراکم با استفاده از روش

3های کانولوشنی بیان شده است. داده
DDSM  بررای شناسرایی ناحیره

، برا ایرن حرال نیراز بره اندکار گرفته شدهمشکوک )ناحیه نامتقارن( به

وری را برالا ببررد. روشی است که خطای مثبت را کراهش داده و بهرره

بندی تراکم بافت سرینه و همچنرین برای دسته عصبی کانولوشن شبکه

، ترودهبندی کار گرفته شده است. در دستهبرای تشخیص نهایی توده به

 ،بسیار موثر است. حتری در مروارد برا سراختار سراده CNNاستفاده از 

قابل توجه است کره تعرداد  وجود دارد. هاتوده %97 به امکان دستیابی

بندی، تراکم را بر تشخیص توده ارجحیت دادهمحدودی از منابع دسته

ای بر اسا  ترراکم در مقایسره برا اند. تشخیص ناحیه توده و غیر توده

                                                
3 Digital Database for Screening Mammography 
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هرای عصربی کارهای مشابه، نتایج سشمگیری دارد. اسرتفاده از شربکه

 ها گام اساسی است.در استخراج ویژگی کانولوشن

4برای حل مشرکل  ]2[در 
DCNN  5یرادگیری انتقرالییرک روش 

کره امکران تشرخیص تروده در  شودمیتعریف شده است و نشان داده 

. باشردمری تصاویر ماموگرافی با استفاده از روش یادگیری انتقالی میسر

لایرره  5شررامل هشررت لایرره وزنرری کرره شررامل  DCNNیررک سرراختار 

 1.2است. ابتدا آموزش برا اسرتفاده از  تمام متصللایه  3کانولوشنی و 

کلاسره اسرت. سرپ  برا  1000بندی برای کلا  نرمال تصویرمیلیون 

بنردی دو ناحیره بررای کلا  1656 ،تغییر آخرین لایه پیوسرته کامرل

 198توده( انجام شده اسرت. تسرت تشرخیص برر روی  -کلاسه )نرمال

باشد. دار میتصویر توده 99تصویر نرمال و  99تصویر ماموگرافی شامل 

را نشران  %19.2و خطرای مثبرت  %89.9نتایج آزمایشرات حساسریت 
یری همرراه برا روش یرادگ DCNNدهرد کره دهد. نتایج نشان مریمی

انتقالی، توانایی اجرای تشخیص توده بوسیله کامپیوتر را دارد. بر اسا  

، اولین کاربرد در استفاده از روش جدید در سیسرتم معلومات محققین

CAD باشد.می 

نظرر  بعدی درهای دوسارسوب کلی بر اسا  تصاویر برش ،]3[در 

تصاویر  بعدی ازهای دوبرش ه شده است. با تحلیل سطح به سطح گرفت

به طرور های عصبی کانولوشن توموگرافی دیجیتال، الگو را توسط شبکه

های سندگانه اعمال شرده و یرد. سپ  یادگیری برشگفرا می خودکار

-برهشوند. با بندی میهای استخراج شده دستهتصاویر بر اسا  ویژگی

 87بعردی تصراویر از بررش دو 5040 ،و گسرترش آن CADکارگیری 

دهرد کره گیرد. نتایج تجربری نشران میمجموعه مورد ارزیابی قرار می

ماننرد روش  ،های دیگررا نسبت به روش دقت بالاتریروش پیشنهادی 

 دهد.می ارائهبولتزمن 

های استخراج شده مررز بندی براسا  لبهی قطعهمرحله، ]10[در 

های آسری  دیرده و دلیرل بعیری لبره بره ولی است. تومور انجام شده

دقرت  ،بنردی براسرا  ناحیره. قطعرهباشدمینامعین، شناسایی دشوار 

ی تومرور ین دلیل است کره ناحیرهاین بدبندی را افزایش داده و طبقه

هرای اطررات تومرور بروده و سگرالی تقریبراً تر از بافتمعمولاً درخشان

 دارند.ی یکنواخت

 ای برربنردی ناحیرههای قطعهبا تکنیک وربندی تومقطعه ]11[در 

بنردی جهرت قطعره یکنواخرتالگوریتم روی تومور انجام شده است. از 

خودکار مناطق کاندید تومور استفاده شده است و روی هم رفته به نرخ 

های تومور رسیده است. اما معیار استفاده شرده برای توده %90بازیابی 

-تومور بوده و برمبنای کیفیت قطعهبرای تحلیل تنها برمبنای موقعیت 

 باشد.بندی نمی

 %100برا حساسریت  تطبیقریگرذاری آسرتانهاز تکنیک  ]12[در 
اشرتباه در  87/1تصرویر بره متوسرط  188استفاده شده و با اعمال به 

                                                
4 Deep CNN 

5 Transfer Learning 

تشخیص لبه رسیده است. البته مقدار حساسیت بسته بره نررخ مثبرت 

از یرک نررخ متفراوت اسرتفاده کررده  ایمرحلهکاذب تغییر کرده و هر 

 است.

ناحیره پسرتان بررا اسرتفاده از سرررخش گرادیران برررداری  ]13[ در

6یافتهتعدیل
عیرلات  حرذتگردد. تحلیل رگرسیون برای مشخص می 

گیرری کرار گرفتره شرده اسرت. برا بهررهای از ناحیه پستان برهماهیچه

تخمین زده شده  آشکارساز لایه فوقانی و تحلیل بافت ناحیه اولیه توده

دسرت برهبندی ناحیه توده با دقرت برالا سازی الگوریتم دستهو با پیاده

  آمده است.

-هرای قطعرهکلاسیک بره ترودهبرش توده الگوریتم فازی  ]14[در 

-تمرکز بر روی نواحی توده می ها اعمال شده وبندی شده در ماموگرام

-بره نویز و با لبه مشخصتصاویر بدون  گیری از توزیع گاماباشد. با بهره

 دهد.نشان میبندی نتایج خوبی در کیفیت قطعه دست آمده که

بنردی بندی مناس ، یک نوع قطعهجهت رسیدن به قطعه ]15[در 

ی: دسرته 4و بره . گیردمورد استفاده قرار می متغییر تصادفیبر  مبتنی

-بردخیم ممکرن، بردخیم احتمرالی-خریم احتمرالیخیم، خوشخوش

تصرویر  1300شوند. بیش از بندی میممکن و بدخیم دسته خیمخوش

هرا و نظرر ی نترایج دادهمورد بررسی قررار گرفتره و براسرا  مقایسره

بر نقاط بنیادی عملکرد خوبی برای  های مبتنیتکنیکها، رادیولوژیست

 .است ها نشان دادهبندی تودهتهدس

بنردی بنردی و کرلا روش خودکار جدیدی برای دسرته ]16[در 

دهد. ابتدا استخراج ناحیه مورد نظر انجرام گرفتره و ماموگرافی ارائه می

هرا هماننرد ورودی بره بندی شده و ویژگریدار دستهسپ  ناحیه توده

-کانتورهای فعرال بررای قطعره. شوندبندی وارد میسنین روش کلا 

گیرری اشرتراک برین ها استفاده شده و با اسرتفاده از انردازهبندی توده

 اند.رسیده %85/86به دقت  Ground Truthبندی شده و تصاویر قطعه

ماموگرافی با استفاده از الگوریتم  هایتشخیص توده ]17[ در

 .بندی عصبی مطرح شده استبندی مبتنی بر گرادیان و طبقهتقسیم

خیم( مورد تحلیل قرار گرفته خوش 117بدخیم و  109توده ) 226

های جدا شده، شکل، اندازه و شدت تودهویژگی براسا   16است. 

است.  آموزش داده شده 7ایتوسط یک شبکه عصبی پروپترون سندلایه

پیشنهادی در این مطالعه با استفاده از مشخصه گیرنده  CADسیستم 

خیم مورد های بدخیم از خوشدر تشخیص توده (ROC) 8عامل

 ارزیابی قرار گرفته است.

 شبکه عصبی کانولوشنی -3

های معروت یادگیری (، یکی از مدلCNN) عصبی کانولوشنشبکه 
استفاده قرار  عمیق است که بیشتر برای بازشناسی الگو در تصویر مورد

                                                
6 Modified Gradient Vector Flow 

7 Perceptron Neural NetworkLayered -Multi 

8 Operating Characteristic (ROC)-Receiver 
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های مختلفی است که در این بخش گیرد. این شبکه متشکل از لایهمی

 شود. به معرفی آنها پرداخته می

 ی ورودیلایه -3-1

شرود. از آنجرایی کره یدر این لایه صرفاً ورودی شبکه دریافرت مر

است، لذا ورودی از نوع  MRIویر اورودی شبکه در روش پیشنهادی تص

دو بعدی است و باید ابعاد تصراویر ورودی تعریرف شرود. لازم بره ذکرر 

است که ابعاد ورودی شبکه باید ثابت باشد. از این رو تصاویر ورودی در 

که شوند و سرپ  ی ورودی شبهر بعدی که باشند، باید ابتدا هم اندازه

 به شبکه به عنوان ورودی داده شوند. 

 ی کانولوشن دوبعدیلایه -3-2

های هرای عصربی کانولوشرنی، لایررههرا در شرربکهتررین لایرهمهرم

شرود. ایرن ها استفاده مریکانولوشن هستند. معمولاً سندبار از این لایه

لایه متشکل از فیلترهایی است که بر روی تصویر ورودی اعمال شده و 

. به ازای هر فیلتر یک نمایش سازندایش دیگری از تصویر را مهیا مینم

تواند منجر به کشف یک الگرو آید که میدست می متفاوت از تصویر به

های تصویر شود. تنظیم مقادیر این فیلترها به در تصویر یا استخراج لبه

ی های آموزش است. درواقع هر لایهسازی و دادهی الگوریتم بهینهعهده

های متفراوتی از کند و ویژگیکانولوشنی مانند یک فیلتربانک عمل می

کند. کار اصلی شناسایی الگو توسط همرین تصویر ورودی استخراج می

-ها افزایش یابند الگوهرای پیچیردهشود و هرسه این لایهلایه انجام می

 شود.تری استخراج می

 9حداکثر تجمعی لایه -3-3

فیای ویژگی اسرت. درواقرع ایرن لایره هدت این لایه کاهش ابعاد 

روی نتایج  بر 10نمونه کاهی ی کانولوشن یک عملیبلافاصله بعد از لایه

یابرد و هرا کراهش مریکند. با این کار تعداد ویژگیکانولوشن ایجاد می

آیرد. درواقرع برا تکررار مقیا  دیگری از تصویر ورودی بره دسرت مری

ورت متروالی از پهنرای بره صر حرداکثر تجمرعی کانولوشرن و سندلایه

شرود. ترا جرایی کره ورودی کاسته شرده و بره درازای آن افرزوده مری

درنهایت یک بردار ویژگی یک بعدی برای تصویر به دسرت آیرد. البتره 

لزومی ندارد حتماً شبکه را تا رسیدن به بردار یک بعدی ادامره دهریم، 

یرک برردار  ماند به عنروانی آخر باقی میاما درنهایت هر آنچه در لایه

شود. گاهی این مرحله را نیرز یرک ویژگی یک بعدی در نظر گرفته می

شناسند که کار آن تنها تغییر ابعراد می 11صات کردنی مجزا با نام لایه

 مقادیر به یک بردار یک بعدی است. 
 

                                                
9 pooling-Max 

10 Downsampling 

11 Flattening 

12ی لایه -3-4
ULRe 

ها اعمال را بر روی ویژگی یک واحد خطی یکسوشده ReLUی لایه
ی اصلی دارد. اول اینکه بخش منفی مقادیر دو وظیفه کند. این لایهمی

ترر و کنرد و دوم اینکره شربکه را پیچیردهبه دست آمرده را صرفر مری

ترر نیرز تشرخیص کند. با این هدت که الگوهای پیچیدهتر میغیرخطی

تنهای یک تابع انتقالی است که مقدار ورودی  ReLUی لایهداده شوند. 

u  را بهmax{0,u} کند. تبدیل می 

 13حذف تصادفیی لایه -3-5

شود. معمولاً استفاده می بیش برازشاین لایه با هدت جلوگیری از 

-نیز افزایش مریبیش برازش با افزایش پیچیدگی شبکه، احتمال وقوع 

تواند مقداری از این پیچیردگی می حذت تصادفیی یابد. از این رو لایه

یرادگیری هربرار بره  رونردآموزش کاهش دهد. این لایره در  در روندرا 

های شبکه عصبی یا پارامترهای موجود صورت تصادفی درصدی از نرون

شروند در هایی که در هر دور نادیده گرفته مریگیرد. نرونرا نادیده می

شرود. در بینند و مقادیر تنظیمی آنها بره روز نمریآن دور آموزش نمی

دقرت عملکررد  تواند بررمطالعات دیده شده که این لایه تا حدودی می

 اثرگذار باشد.  و سرعت آن شبکه عصبی

 14ی کانولوشنترانهادهی لایه -3-6

نمونرره ی ای اسررت کره وظیفررهلایرره ی کانولوشرنی ترانهررادهلایره

و ایجاد تصویر خروجی را به عهده دارد. از آنجرایی کره هردت  15افزایی

تصرویر اسرت،  بنردیبخرشاستفاده در این تحقیق  شبکه عصبی مورد
ی ورودی هم ابعاد باشرد. از ایرن رو پر  از ی خروجی باید با لایهلایه

ای باشد کره های قبلی، باید لایهایجاد بردار ویژگی نهایی به کمک لایه

صرفاً از  ،عک براین عملیات  البتهعک  عملیات قبلی را انجام دهد. بر

-قرار نیست مقادیر اولیهافتد نه از نظر مقادیر. یعنی نظر ابعاد اتفاق می

ی تصویر مجدداً به دست آید، صرفاً ابعاد مهم اسرت. سررا کره تصرویر 

-مشخصخروجی قرار نیست همانند تصویر ورودی شود. بلکه باید تنها 

 تصویر ورودی باشد.  در ی تومورناحیهکننده 

 بيشينه همواری لایه -3-7

وجری در های موجود، برای شبکه عصبی خرمعمولاً به تعداد کلا 

 16بیشینه هموارها هر کدام از یک تابع شود. این خروجینظر گرفته می

شرود. در شوند و احتمال وقوع هرر کرلا  محاسربه مریعبور داده می

نهایت هر کلاسی که بیشترین احتمال را داشته باشد به عنروان کرلا  

 شود:به صورت زیر تعریف می بیشینه هموارتابع شود. نهایی تعیین می

                                                
12 Rectified Linear Unit 

13 Dropout 

14 Transposed Convolution 

15 Upsampling 

16 Softmax 
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(1) 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑍) =
𝑒𝑍

∑𝑒𝑍
 

; W)i (x Z= f 
  0و1ها با خروجی بین مقادیر ورودی کلا  به ازای تابع

 بندی پيکسلی طبقهلایه -3-8

ی ی آن محاسربهی خروجی اسرت کره وظیفرهاین لایه همان لایه

انتشرار خطرای شربکه بره ها و پ بندی پیکسلخطای شبکه در طبقه

سازی در این لایه قرار دارد. الگوریتم بهینه های قبلی است. درواقعلایه

بندی معمولی در ابعاد آن است. صررفاً های طبقهتفاوت این لایه با لایه

گیرد و همانند ی ورودی در نظر میابعاد با لایهاین لایه، خروجی را هم

 ی پ  انتشار خطا را دارد. بندی وظیفههای طبقهدیگر لایه

 روش پيشنهادی -4

 MRIپیشنهادی ایجاد مدلی اسرت کره بتوانرد تصرویر هدت روش 

دیگرر از را  ی تومروره و در صورت وجرود، ناحیرهپستان را دریافت کرد
هررای تصررویر جرردا کنررد. درواقررع ایررن سیسررتم ماننررد یررک قسررمت

رادیولوژیست متخصص باید بتواند ناحیه توموری را شناسایی و با دقرت 

پیشنهادی مبتنری برر شربکه کند. از آنجایی که روش  آشکارسازیبالا 

هرای آمروزش کرافی اسرت. پر  عصبی مصنوعی است، نیازمنرد داده

ای باشرد ها باید به گونههای مناس  است. دادهی اول یافتن دادهمرحله

موجرود باشرد.  (GT) 17یک تصویر خروجی MRIکه به ازای هر تصویر 

ی باشد و تنها شرامل ناحیره MRIباید به همان ابعاد تصویر  GTتصویر 

یک مثال از ورودی و خروجی بره خروبی نشران  1توموری باشد. شکل 

 دهد. می

 

  
 ی توموری جداشده )خروجی()ورودی( و ناحيه MRIای از تصویر نمونه. 1شکل 

ها موجود باشد ترا ها و خروجیی کافی از این ورودیباید به اندازه

ی توموری را از دیگرر نرواحی بگیرد که ناحیهشبکه بتواند به خوبی یاد 

 مانند پ  زمینه و بافت پستان تفکیک کند.

دیگر  %20های آموزش و تصاویر به عنوان داده %80در این تحقیق 

اند. پ  از آموزش های تست یا آزمون در نظر گرفته شدهبه عنوان داده

انرد فته شردهاز تصاویر که به عنوان آزمون در نظر گر %20دادن شبکه، 

های با خروجی شود و خروجی شبکهبه عنوان ورودی به شبکه داده می

ها از شود. خروجیواقعی که توسط رادیولوژیست ارائه شده، مقایسه می

                                                
17 Ground Truth (GT) 

-ارزیابی می شدهآشکارسازی ی توموریناحیه کیفیتنظر صحت کل و 

 شوند.

 های آموزشبسط داده -4-1

هررای عصرربی مصررنوعی و دیگررر مشررکلاتی کرره شرربکهیکرری از 

 یهلامسهای یادگیری ماشین با آن همواره مواجه هستند، الگوریتم

هرای آمروزش و است. زمانی که اخرتلات دقرت برین داده بیش برازش

گوینرد بریش بررازش رخ داده های تست زیاد شود، اصرطلاحاً مریداده

بررای  است. علت بروز این مشکل این است که شربکه عصربی خرود را

هرای کند. اما اگر دادههای آموزش تا حد زیادی تنظیم میفکیک دادهت

های آموزش تفاوت بیشرتری داشرته باشرند، شربکه قرادر تست با داده

نخواهد بود که با دقت بالا خروجی را تأمین کند. به بیان دیگرر شربکه 

اغلر  بره  بیش برازشعصبی از جامعیت برخوردار نخواهد بود. مشکل 

-های آموزش یا زیاد بودن پارامترهای شبکه رخ مریسب  کمبود داده

 دهد.

 

 
 . بلوک دیاگرام روش پيشنهادی2شکل                      

هرای به عبارت دیگر هرگاه تعداد پارامترها بره نسربت تعرداد داده

شد.  دسار بیش برازش خواهدآموزش زیاد باشد، شبکه به احتمال زیاد 

اما اگر پیچیدگی شبکه کاهش یابد و تعداد پارامترهای تنظیمی شربکه 

نیز کاهش یابد، ممکن است شبکه نتواند الگوهرا را بره درسرتی از هرم 

یابد. پ  بهترین تفکیک کند و این بار به دلیل دیگری دقت کاهش می
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های دیگری مانند حرذت های آموزش است. البته روشراه افزایش داده

L2یا اضافه کردن تنظیم کننده  یتصادف
بره کراهش اثرر بریش نیرز  18

شرده اسرت.  کند که از آنها نیز در این تحقیق استفادهبرازش کمک می

 گذارد. ی آموزش میاما معمولاً بیشترین تأثیر را افزایش داده

های آموزش وجود ندارد و بدیهی است که همواره دسترسی به داده

بیشرتری فرراهم کررد. امرا در مسرائل پرردازش ی توان دادهگاهی نمی

 19سیگنال و به ویژه پردازش تصویر، راه حلی تحرت عنروان بسرط داده

وجود دارد. در این تکنیک با اضافه کردن جزییاتی به تصاویر، یا تغییرر 

شود. این کار جزئی تصاویر، از هر تصویر سندین تصویر دیگر ساخته می

ترها بر روی تصویر، اضافه کرردن نرویز بره توان با اعمال انواع فیلرا می

تصاویر، سرخاندن تصاویر، تغییر ابعاد تصاویر یا اشیای موجود در تصویر 

 و... انجام داد. 
در این تحقیق برای بسرط داده از نرویز گاوسری، سررخش تصرویر، 

فیلترر میانره و  ،سرازی هیسرتوگرامافزایش کانتراست تصویر برا متعادل

انند نویز و سرخش به طور همزمان( استفاده شده های ترکیبی )محالت

برابرر شرده  16های آمروزش است. به طوری که در مجموع تعداد داده

 است. جزییات هر کدام از تغییرات به صورت زیر است. 

 90ی آموزش سه بار )هر تصویر موجود در مجموعه دادهچرخش: 

ن پ  از درجه( سرخانده شده است. همچنی 270درجه و  180درجه، 

-اضافه نمودن نویز، اعمال فیلتر میانه و افزایش کانتراست، این سرخش

هرا هرم ها مجدداً انجام شده است. لازم به ذکر اسرت کره در سررخش
شرود و هرم تصرویر خروجری ( سررخش داده مریMRIتصویر ورودی )

(GTاما زمانی که نویز یا فیلتر به تنهایی اعمرال مری .) شرود، خروجری

 کند. نمیهیچ تغییری 

یرک نرویز گاوسری برا  MRIبره هرر تصرویر ورودی نویز گاوسی: 

هرای اضافه شرده اسرت و بره عنروان داده 0.1میانگین صفر و واریان  

هرای شود. باید توجه داشت کره خروجری دادهجدید در نظر گرفته می

 ی بدون نویز است. های تصاویر اولیهنویزی همان خروجی

اغل  برای حذت نویز از تصراویر اسرتفاده  فیلتر میانهفيلتر ميانه: 

کند. روند اجرای این فیلترر های تصویر را نرم میشود و مقداری لبهمی

هرای ی پیکسرلبدین شکل است که مقدار هر پیکسل با مقردار میانره

شود. همانند نویز گاوسی، ایرن فیلترر نیرز برر اش جایگزین میهمسایه

و تصراویر جدیردی بره دسرت  روی تک تک تصاویر موجود اعمال شده

 آمده است. 

ایرن الگروریتم بره منظرور افرزایش سااز هيساتوگرام: متعادل

شردت روشرنایی  ،شود. ایرن الگروریتمکانتراست تصویر به کار برده می

-دهرد کره حتریای تغییر مریهای موجود در تصویر را به گونهپیکسل

د داشرته الامکان از تمام شدت نورها، به تعرداد مسراوی پیکسرل وجرو

باشد. اغل  تصاویر کم کانتراست، در نقاط بسیار تیره یا بسریار روشرن 

                                                
18 Regularization-L2 

19 Data Augmentation 

هرا ساز هیستوگرام برخی از پیکسلپیکسل ندارند، اما با اعمال متعادل

شوند و ایرن کرار باعرث افرزایش تیراد و بسیار تیره و بسیار روشن می

الگوریتم کانتراست در تصویر خواهد شد. همانند نویز و فیلتر میانه این 

نیز بر روی تصاویر اعمال شده و تصاویر جدیدی علاوه بر تصاویر قبلری 

 شود. ایجاد می

ی تصرویر موجرود در مجموعره داده 33ایم با تکنیک فوق توانسته

RIDER  تصویر برسانیم به طوری که ایرن تعرداد داده بررای  528را به

 آموزش شبکه عصبی عمیق کافی باشد.

 پيشنهادیمعماری شبکه  -4-2

 شود. ها ارائه میدر این بخش معماری پیشنهادی به کمک این لایه

ی ورودی است کره ی اول یک لایهشود، لایههمانطور که دیده می

ی دوم یرک کنرد. لایرهپیکسل دریافت مری 72×72یک تصویر با ابعاد 

اسررت.  3×3فیلتررر  64ی کانولوشررنال دوبعرردی اسررت کرره دارای لایرره

پیکسل برای فیلترها در نظرر گرفتره  1ی یه با اندازههمچنین یک حاش

 شده است. 

ی اسرت. در لایره ReLUی ی یکسروکنندهی سروم یرک لایرهلایه

بریش در نظر گرفته شرده اسرت ترا از  0.5با نرخ  dropoutسهارم یک 

 جلوگیری شود.  برازش

، ابعراد 2کره برا گرام  اسرت حداکثر تجمعی ی پنجم یک لایهلایه

 کند. های قبلی را نصف میه دست آمده از لایهتصاویر ب

 64ی کانولوشرنال اسرت کره حراوی ی ششم مجدداً یک لایهلایه

بوده و یک پیکسل حاشیه در نظر گرفتره اسرت. سرپ  در  3×3فیلتر 

 استفاده شده است.  ReLUی هفتم مجدداً از لایه

ن ی کانولوشری هشتم عملیات عک  کانولوشن یا ترانهرادهدر لایه

پیکسرلی در  1و بررش  2با گام  4×4فیلتر  64شود که حاوی اجرا می

 حاشیه است. 

هرای کلا  داشته باشریم )پیکسرل 2از آنجایی که تنها قرار است 

ی هرای سریاه یرا غیرتومروری(، یرک لایرهسفید یا توموری و پیکسرل
شود. علت استفاده از در نظر گرفته می 1×1کانولوشن دیگر با دو فیلتر 

ن لایه این است که هم عمرق بیشرتری بره شربکه داده شرود و هرم ای

ی دهم یک ترابع های موجود کند. در لایهخروجی رو محدود به کلا 

هرا احتمال وقوع هر کرلا  را بررای ترک ترک پیکسرل بیشینه هموار

سرازی را بره کمرک ی آخرر نیرز عملیرات بهینرهکند. لایهمحاسبه می

 دهد.انجام می 21اخط فیدبک و 20گرادیان نزولی

 نحوه ارزیابی -4-3

شرود کره به ازای هر تصویر ورودی، یک تصویر خروجی تولید مری

ی توموری را از دیگر نواحی تفکیک کررده باشرد. همچنرین باید ناحیه

                                                
20 Gradient Descent                                                
21 Feedback Eror 
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نیز موجود است که خروجی شبکه با آن ( GT) یک تصویر اعتبارسنجی

معیار صرحت   Tشود. اولین معیار برای ارزیابی نتایجتصویر مقایسه می

دهد شربکه سقردر توانسرته تصرویر کل است که به طور کلی نشان می

 خروجی را همانند رادیولوژیست تولید کند:

(2) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑁++ +𝑁+−

𝑁
 

های توموری است که به درسرتی تشرخیص تعداد پیکسل N++که 

 GTداده شده است )یعنی هم در خروجی شبکه عصبی و هم در تصویر 

هرای غیرر تومروری تعداد پیکسرل N+-ها توموری هستند(. این پیکسل

هرای تعداد کل پیکسرل Nاند و است که به درستی تشخیص داده شده

 تصویر ورودی است. 
هرای غیرتومروری بسریار بیشرتر از اما از آنجایی که تعداد پیکسل

دید درستی از نتایج بره   Tهای توموری است، معیار صحت کلپیکسل

کنیم که بره صرورت زیرر استفاده می Qدهد. از این رو از معیار نمیما 

 شود:محاسبه می

(3) 𝑄 =
|𝑆 ∩ 𝐺|

|𝐺|
×
|𝑆 ∩ 𝐺|

|𝑆|
 

 Gی توموری جداسازی شده توسط روش پیشنهادی و ناحیه Sکه 

ی توموری واقعی است که توسط رادیولوژیسرت جداسرازی شرده ناحیه

ی تومروری دارد و تمرکز بیشتری بر روی ناحیه Qاست. درواقع مقدار 

 دهد.دید بهتری از جداسازی تومور به ما می

 شود:ی زیر محاسبه میشبکه عصبی نیز از رابطه اتلاتمقدار 

(4) 𝐿𝑜𝑠𝑠 =
1

𝑁
(1−

∑𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑠𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛

∑𝑢𝑛𝑖𝑜𝑛
) 

 intersectionهرای آموزشری اسرت. مقرادیر تعداد کل نمونه Nکه 

هرای مشرترک و تومروری برین خروجری مطلروب و عبارت از پیکسرل

هم عبرارت  unionخروجی به دست آمده از شبکه عصبی است. مقادیر 

 های توموری خروجی مطلوب و خروجی شبکه است. از تمام پیکسل

 نتایج -5

 RIDERی به منظور آزمرایش روش پیشرنهادی از مجموعره داده

Breast MRI  استفاده شده است. این مجموعره داده از آرشریو تصراویر

. ایرن مجموعره داده ]18[ ( قابل دریافت است1NBIAبیوپزشکی ملی )

از پنج بیمار است و برای هر بیمار تصاویر متعددی  MRIشامل تصاویر 

پیکسل است و تصاویر  288×288وجود دارد. ابعاد تمام تصاویر موجود 

مورد  33تنها شامل  RIDERموع، دیتاست باشند. درمجخاکستری می

 است که رادیولوژیست تصویر خروجی از تومور آنها را فراهم کرده است.

  .است نمونه بسط داده شده 528همانطور که گفته شد، این تعداد به 

 MATLABسرازی روش پیشرنهادی از نررم افرزار به منظور پیراده

هرا نیرز برر روی یرک استفاده شده است. تمرامی اجرا 2018bی نسخه

 Window10و بر روی سیستم عامرل  Intel core i7سیستم با پردازنده 

 دیگر تنظیمات به شرح زیر است: است.انجام شده 

  لایه است که سه  11معماری شبکه عصبی مورد استفاده شامل

ی کانولوشرن لایه از آن کانولوشنی و یرک لایره از آن ترانهراده

 است. 

 فرر  های شبکه عصبی از الگوریتم پیشوزنسازی برای بهینه

موجود در کتابخانه یعنی الگوریتم گرادیان نزولی استفاده شرده 

 است. 

  در نظرر  0.01نرخ یادگیری اولیه برای گرادیان نزولی برابرر برا

 گرفته شده است.

  شرود ترا بره می 10دور یک بار نرخ یادگیری تقسیم بر  50هر

 کوسکتر شود. مرور زمان 

  شود. یعنری بره جرای می انجام  22دسته اییادگیری به صورت

های آموزش به یکباره به شربکه داده شرود، بره اینکه تمام داده
 شود. ای و به نوبت به شبکه عصبی داده میصورت بسته

 ورودی است.  16هر دور  در دستهیز هر سا 

 در نظرر گرفتره شرده  150یادگیری برابر با  23دوره های تعداد

های شبکه به کمرک هر ایپاک برابر با یک بار تنظیم وزناست. 

 های آموزش است. تمام داده

   اسرت. یعنری در هرر دور از  0.5نرخ حذت تصرادفی برابرر برا

 شود.های شبکه در نظر گرفته نمییادگیری نیمی از نورون

 

تصرویر موجرود در  سهراررا برای تمرام  آشکارسازینتایج  3شکل 

جدول در  دهد. را به صورت کیفی نمایش می RIDERی مجموعه داده
 33را بررای  Qنتایج عددی به دست آمرده برر حسر  صرحت و  نیز 1

 . نشان داده شده است RIDERی تصویر مجموعه داده

 

 
 پيشنهادی CNNچهار نمونه خروجی  .3شکل 

                                                
22 batch-Mini 

23 Epoch 
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برا  Qنتایج به دست آمده از روش پیشنهادی را بر حسر   3شکل 

 بنرردی، یعنرری روشی مبتنرری بررر خوشررهآشکارسررازروش مرسرروم دو 

( مقایسره FCM) 25میانگین فازی-و روش سی 24نزدیکترین همسایگی

تصرویر موجرود در مجموعره داده  33کرده است. در این مقایسره هرر 

 استفاده شده است. 

 RIDERی تصویر مجموعه داده 33نتایج عددی  .1جدول 

 نوع تصویر Q صحت )%( تصویر 33

 آموزش و تست 0.3243 97.21 میانگین کل

Std 0.0048 0.0747 آموزش و تست 

 

 
 نمودار مقایسه نتایج .4شکل  

برای روش  Qشود، در برخی از تصاویر مقدار همانطور که دیده می

k-means  بزرگتر شده است، اما به طور کل روش پیشرنهادی میرانگین

 بالاتری داشته و همچنین پراکندگی نتایج آن کمتر است.

های زیر روند آموزش یعنی کراهش خطرای شربکه عصربی و شکل

 دهد. پیشنهادی نمایش می CNNافزایش دقت را برای 
 شود در همان سند دور اول، دقرت بره برالایهمانطور که دیده می

رسیده، اما خطای شبکه در تشخیص ناحیه توموری تقریباً بعد از  %95

 دور حداقل شده است. 100

 گيری و بحثنتيجه -6

ی تومور در تصراویر آشکارسازهای مختلفی به منظور تاکنون روش

MRI هرای توان بره الگوریتمها میمعرفی شده است. از جمله این روش

ای برا ایرن هرای عمردهتفاوتبندی اشاره کرد. روش پیشنهادی خوشه

 شود:ها بیان میها دارد که در ادامه این تفاوتروش

                                                
24 Nearest Neighbors 

25 Means-Fuzzy C 

بندی نیازمنرد های مبتنی بر خوشهروش پیشنهادی برخلات روش

هایی موجود باشرد ی آموزش است. از این رو لازم است دادهیک مرحله

د ی تومور بر روی آنها انجام شده باشد و مدل بتوانآشکارسازکه از قبل 

ها یراد بگیررد. از ایرن رو روش ی تومور را از آن دادهآشکارسازی نحوه

هرای پیشنهادی از نوع یرادگیری بانظرارت اسرت. در حرالی کره روش

های بدون نظارت بوده و نیرازی بره ترأمین خروجری بندی روشخوشه

 مطلوب ندارند.

 

 
 در طول یادگيری CNNروند کاهش خطای  .5شکل  

 
 روند افزایش دقت شبکه عصبی در طول یادگيری . 6شکل  

  

توانرد الگروی ی آمروزش مریروش پیشنهادی با طی کردن مرحله

تومور را یاد بگیرد و در تصاویر جدید همان الگوها را بازشناسی کند. اما 
های بدون نظارت تنها بر اسا  شدت روشنایی یا اطلاعات رنگی، روش

شرود کره بسریاری از ایرن باعرث مریکننرد و می یآشکارسازتومور را 

شران نزدیرک بره شردت های بافت سرینه کره شردت روشرناییقسمت

ی توموری است، به عنوان تومور تشرخیص داده شروند؛ روشنایی ناحیه

 دهند. تومور را کاهش می یآشکارسازکه در نهایت دقت 
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هرای آموزشری از روش پیشنهادی وابسته به داده است و باید داده

های بدون نظارت نیازی بره آنها در نظر گرفته شود. اما روش قبل برای

هرای بندی پیکسلرا با دسته یآشکارسازتوانند داده قبلی ندارند و می

ی ی آمروزش بره انردازهدرصورتی کره داده تصویر ورودی انجام دهند.

-توان از بسط دادهکافی در دستر  نباشد، مطابق روش پیشنهادی می

 . استفاده نمود ها

ی آمروزش ندارنرد، در های بدون نظارت مرحلهاز آنجایی که روش

مجموع زمان کمتری برای اجرا نیاز دارند. اما در عمل، وقتی که شبکه 

را برای تصاویر  یآشکارسازآموزش ببیند با سرعت بالایی  CNNعصبی 

ی اسرتفاده و دهد. از این رو از نظرر سررعت در مرحلرهجدید انجام می

 ها ندارد. پیشنهادی ضعفی نسبت به سایر روش عملی، روش

نتایج به خوبی نشان دادند که روش پیشنهادی از قابلیرت اعتمراد 
ای های دیگر، نترایج پراکنردهبالاتری برخوردار است. در حالی که روش

کنند. به طوری که برای برخی تصاویر دقت بالا و برای برخری ایجاد می

دهنرد. تومور از خود نشان می یارسازآشکتصاویر دقت بسیار کمی در 

-اما روش پیشنهادی تقریباً برای همه نوع تصویری متعادل رفترار مری

بالاتری از  Qکند. همچنین در مجموع روش پیشنهادی مقدار میانگین 

 های دیگر از خود نشان داده است. روش

تروان مزایرای روش پیشرنهادی را کیفیرت برالا در به طور کل می

تومور و سرعت قابل قبول در زمران اجررا دانسرت و عیر   یآشکارساز

 ی آموزش است.هااصلی آن وابستگی به داده
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