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 دهیچک
 

 نیهمچنر  و راتییر تغ دچرار  ،یمصرنوع  هوش لطف به امروزه یپزشک هوشمند صیتشخ یها ستمیس

 یها توده یبند طبقه و صیتشخ یها ستمیس ،یپزشک هوشمند یها ستمیس نیا از یکی. اند شده ییها چالش

. شود یدرمان یها نهیگز شیافزا به منجر تواند یم زودهنگام صیتشخ. باشد یم نهیس ینواح از یسرطان

 به بسته. دارد وجود التراساند و MRI ،یماموگراف مانند نهیس سرطان یبرا یغربالگر یها کیتکن انواع

 یپردازش یها کیتکن و شده  هاستفاد ریتصاو نیا از هرکدام از ،یسرطان یها توده نوع صیتشخ روش

 پردازد یم MIAS یماموگراف یها داده مجموعه از استفاده به قیتحق نیا. است شده ارائه هاآن یبرا یمتفاوت

 یهرا  تروده  یبنرد  طبقره  و صیتشرخ  در یسرع  ن،یماش یریادگی و ریتصو پردازش اصول اسا  بر و

 در که صورت نیبد پردازد، یم افتهی تکامل ردکیرو کی ارائه به لذا. دارد را مشکوک و میبدخ م،یخ خوش

 Quantum یشنهادیپ روش بر یمبتن ریتصو یبهساز و زینو کاهش هدف با پردازش شیپ اتیعمل ابتدا

Inverse MFT از استفاده با ریتصو عیتقط اتیعمل لبه، و ییروشنا شدت اسا  بر سپس و شود یم انجام 

 هدف با یبند طبقه و ها یژگیو استخراج اتیعمل ادامه در .ردیگ یم صورت یاجتماع عنکبوت تمیالگور

 یعنر ی آن افتهی توسعه مدل و Extereme Learning Machine روش با ،یسرطان یها توده نوع صیتشخ

Moore Penrose Matrix - Extereme Learning Machine  که دهد یم نشان قیتحق جینتا. شود یم انجام 

 ROC طور نیهم و ها یژگیو نرخ ت،یحساس دقت، همچون یابیارز یارهایمع لحاظ از یشنهادیپ کردیرو

 .است یعملکرد یبرتر یدارا نیشیپ یها روش به نسبت AUC و
محاسبات نرم، کلیه حقوق محفوظ است. مجلۀـ  0010 ©  

 مقدمه. 0
نوعی سرطان است که از بافت سینه در زنان آغاز ه سرطان سین

                                                             
 اله: پژوهشینوع مق 

 نویسنده مسئول *

 (انیافتخار) m.eftekharian@gorganiau.ac.irالکترونیک:  (های) پست

ali.nodehi@gorganiau.ac.ir (ینوده) 

r.enayatifar@iaufb.ac.ir (فر یتیعنا) 

ر یون وجود یک توده در سینه، تغیچدارای علائمی هم و شود یم

شکل سینه، گودی پوسـت، ترشـم مـایز از نـون سـینه و یـا       

 سرطان توسعه منظور  به. باشد یمسطم آن قسمتی از  شدن پوسته

 این شود. سپس دگرگون سلولی تکثیر و رشد تنظیم ژن بایستی

 با شد. خواهد یک توده به تبدیل سلولی تکثیر طریق از ها جهش

 نهیدرزم مهمی گام توان یم سرطان این دهنده انتقال نژ شناسایی
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 در مشکلات نیتر مهماز  برداشت. یکی سینه سرطان ینیب شیپ

 حجم وجود زیستی، یها مولکول عملکرد و ساختار دادن نشان

 ها چالش نیتر مهم از یکی است. همچنین ژنتیکی اطلاعات بالای

 ،ها روش تولید و طراحی نیازمند که است این بیوانفورماتیک در

 از وسـیز  حجـم  ایـن  تبـدیل  منظور  به ابزارهایی و ها تمیالگور

 .]0[است  زیستی دانش به ناهمگون غالبا یها داده

روش برای کاهش فوت ناشی از بیماری سرطان،  نیتر مناسب

تا بتوان رویـه   باشد یمآن  زودهنگامیا  موقز بهامکان تشخیص 

باید بـا یـک روش    موقز به این تشخیص درمانی را آغاز نمود.

ی موجود تشخیص بیمـاری  ها روشمطمئن انجام شود. از بین 

 سرطان سینه، ماموگرافی بسیار رایج بوده و مقبولیت بالایی دارد

است.  اشکالاتی اما این روش تشخیص سرطان سینه دارای .]2[

زیرا در مواردی احتمال خراب شدن فیلم و یا حتی نامناسـب  

وگرافی برای تشخیص بیماری وجود دارد کـه  بودن تصویر مام

. همچنین مشکل دیگر ]3[ برداری تکرار شود باید مجدد تصویر

اسـت.   زمـان  مـرور   بـه تصاویر ماموگرافی مستهلک شـدن آن  

همـواره   ،بیماری از روی تصاویر مـاموگرافی  تشخیص بصری

اشـتباه در   توانـد  یم% 21تا  3بین  سفانهامتبا خطا بوده و  ماتو

 .]0[ یص ایجاد کندتشخ

. تـوده  شوند یمو بدخیم تقسیم  میخ خوش دسته دوبه  ها توده

یی بسـیار ملایـم و   هـا  هیحاش ـتصـویری،   لحاظ از میخ خوش

و  رنگ رهیتیی ها هیحاشتوده بدخیم،  که یدرحالیکنواخت دارد، 

تیز و  صورت  به ها هیحاشزمان، این  گذشت بابرجسته دارد و 

. همچنین ذرات بسیار ریز آهکی، ذرات ندیآ یم درسوزنی شکل 

نقـا  روشـن در    صـورت   بـه بسیار کوچک کلسیم هستند که 

با ذرات نویزی  معمولاً هاآنو  شوند یمتصاویر ماموگرافی ظاهر 

 . ]5[ شوند یمموجود در شکل، اشتباه گرفته 

بـه همـراه    0ی پـردازش تصـویر  هـا  کیتکناستفاده از اصول و 

در تشخیص و تعیین خودکار  2الگو شناسایی آماری و شناختی

سرطان سینه از تصاویر ماموگرافی، باعث کم شـدن خطاهـای   

انسانی و افزایش سرعت تشخیص شده است. در این تحقیـق،  

                                                             
1 Image Processing 
2 Statistical and Cognitive Pattern Recognition 

سعی بر آن است تا بـا اسـتفاده از اصـول پـردازش تصـویر و      

یادگیری ماشین، یک سیستم تشخیص تومورهای سرطان سینه و 

 نیاو بدخیم، ارائه گردد. با توجه به  میخ خوشحالت  جداکننده

ذاتی دارای نـویز هسـتند، در    صورت  بهتصاویر ماموگرافی  که 

ابتدا نیاز به حذف نویزهای آن، امـری رـروری اسـت کـه بـا      

 صـورت   بـه  Invers MFT Filteringاستفاده از روشی به نـام  

ی پـردازش  هـا  روش. سـپس  شود یمکوانتومی این کار، انجام 

مبتنی بر  5و سپس تقطیز 0سمبلبا روش  3یابی مل لبهتصویر شا

. حال نیاز به گردد یممدنظر واقز  1الگوریتم عنکبوت اجتماعی

که  رسد یم، امری رروری به نظر ها یژگیوآموزش در استخراج 

 ELMبرای این کار، از روش 

 .شود یماستفاده  0

 طـور  نیهم ـدلیل استفاده از این روش، سرعت اجـرای بـالا و   

را هم  8یریپذ میتعماست که قابلیت  9با ناظر صورت  بهموزش آ

 اولاًدر مراحـل آمـوزش و آزمـون،     توانـد  یم ـدارد و همچنین 

را انجام دهد  ها یژگیوعملیات کاهش ابعاد، انتخاب و استخراج 

و بدخیم و حالات  میخ خوشی، تومورهای بند طبقهدر  ایانث و

 یی کند. ، شناساشده نهیبه ELMمشکون را توسط 

 . مروری بر کارهای گذشته2

هوشـمند،   صورت  بهتشخیص سرطان سینه  که  نیابا توجه به 

، لذا مطالعات فراوانی بر روی آن باشد یم روز بهیکی از مباحث 

 است.  شده انجامی مختلف ها روشبا 

 سونوگرافی تشخیص سیستم مصنوعی یک هوشتوسط  ]1[در 

 بیشـتر  یـادگیری  یها دادهکردن  ارافه با که کردند ایجاد ،سینه

 .دیبخش یم بهبود ویژگی را و حساسیت بالینی، کاربردهای برای

بر ی برجسته سینه ها یژگیوروش نوین جهت استخراج  ]0[در 

 کردند. این ارائه ریتصوی زیستی، بررسی و تحلیل ها داده اساس

آن  از و از یک دوربین حرارتـی بـوده   شده  استخراجاطلاعات 

                                                             
3 Edge Detection 
4 Sobel 
5 Segmentation 
6 Social Spider Algorithm (SSA) 
7 Extreme Machine Learning  
8 Supervised Learning 
9 Generalized 
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توسط  شده  نهیبه 0ات با استفاده از شبکه عصبی کانولوشناطلاع

نرمال و مشکون  به سینه تصاویر یبند دسته الگوریتم بیز، برای

% برای 85/89این الگوریتم، دقت  از استفاده . باشود یم استفاده

 آمد. به دستنفر  001ی مربو  به ها داده

 انجام میقع سینه با استفاده از یادگیری تشخیص سرطان ]9[در 

خودکار  و حلقوی عصبی ی شبکهها مدلترکیب  و در آن از شده 

 از حاصـل  یهـا  یژگیاز و در مرحله آزمایش، .اند کرده استفاده

 روش از استفاده و با شده  استفادهکانولوشن  عصبی شبکه مدل

ی بنـد  طبقـه از  و پـس  انتخاب ی مهمها یژگیوریج،  رگرسیون

 به دست آمد. % 58/89دقت 

 چنـد  روش بـا  آن ترکیـب  و توسط شـبکه کانولوشـن   ]8[در 

نظـر  . در این مرجز ی کردندریگ اندازه% را 3/80دقت  ،مقیاسی

ی کانولوشن، دقت نیز ها هیلابا افزایش نویسندگان بر این بود که 

 .ابدی یمافزایش 

و بدخیم سـینه از   میخ خوشی تومورهای بند طبقهبه  ]01[در 

اسـت کـه مبتنـی بـر اصـول       شده  پرداختهتصاویر ماموگرافی 

پردازش تصویر و یادگیری ماشـین اسـت. در ایـن تحقیـق، از     

به همراه شبکه عصـبی سـلولی بـا     2یا هیناحروش تقطیز رشد 

رهـای شـبکه عصـبی    متغیاست.  شده  استفادهآستانه مشخص، 

بنـدی بـا اسـتفاده از الگـوریتم      طبقه  همسلولی جهت تقطیز و 

ی دیگر ها روشاست. مقایسه نتایج با  ی شدهساز نهیبهژنتیک، 

، ماشـین بـردار   0، الگـوریتم جنگـل تصـادفی   3شامل نایو بیزین

دقت، حساسیت و  لحاظ از K 1همسایه  نیتر کینزدو  5پشتیبان

اسـت.   گرفته  انجاممعیارهای ارزیابی،  عنوان  به، ها یژگیونرخ 

روش پیشنهادی این تحقیق در تشخیص سرطان سینه از تصاویر 

% و  90/81%، حساسـیت   00/81ماموگرافی، دارای نرخ دقت 

ی هـا  داده% است. استفاده از مجموعه  80/85ی ها یژگیونرخ 

MIAS  وDDSM .مدنظر این تحقیق بوده است 

برای از بین بردن نویز و بهبود تصاویر مـاموگرافی و   ]00[ در

                                                             
1 CNN 
2 Region Growing 
3 Naïve Bayesian 
4 Random Forest 
5 Support Vector Machine (SVM) 
6 K-Nearest Neighbor  

MRI اسـتفاده  0نـه یزم پس، از تکنیکی به نام افزایش پارنچیمال 

ی پـردازش تصـویر،   هـا  روشبه مرور نیز  ]02[است. در  شده 

برای تشـخیص سـرطان    MRIی تصاویر ماموگرافی و بند طبقه

است. اسـتفاده از پـردازش تصـویر جهـت      شدهپرداخته  سینه 

تشخیص تومورهای سینه از تصاویر ماموگرافی بـا اسـتفاده از   

اسـت.   هشـد   واقـز  مطالعه مورد ]03[در  9هیآرا کرویمتصاویر 

%  05/85ی سرطانی سینه ها تودهدقت این روش در تشخیص 

 هـدف  بـا ی تصـاویر مـاموگرافی   بند طبقهبه  ]00[. در باشد یم

است. این تحقیق از شبکه  شده  پرداختهتشخیص سرطان سینه 

ی و بنـد  طبقـه . دقـت در  کنـد  یم ـاسـتفاده   8عصبی پس انتشار

یـک   طور نیهماست.  شده  انیب%  0/01تشخیص با این روش 

ی هوشمند در تشخیص سرطان سینه در ها روشبررسی کلی بر 

ی بـا اصـول   بنـد  طبقهی ها روشاست که اکثر  شده  ارائه ]05[

 موردی پردازش تصویر را ها روش طور نیهمیادگیری ماشین و 

ی هـا  شـبکه کـه   دهد یمنشان  ها یبررسو  دهد یمقرار  مطالعه

این بیماری از تصاویر  ی در تشخیصتر نهیبهعصبی دارای نرخ 

 ماموگرافی هستند.

مبتنی بر  01بند به نام نایو بیزین به استفاده از یک طبقه ]01[در  

است. نتـایج   شده  پرداختهتئوری بیزین در تصاویر ماموگرافی 

تشـخیص در ایـن مقالـه بـرای معیارهـای       هدف بای بند طبقه

 %،00/88ارزیابی حساسیت، نرخ ویژگـی و دقـت بـه ترتیـب     

 بـه ی نسـبت  تـوجه   قابـل % است که نتـایج  50/89% و 25/89

به ارائه یک سیستم  ]00[ی مشابه پیشین خود دارد. در ها روش

ی هوشمند تطبیقی جهت تشخیص سرطان سـینه از  ریگ میتصم

 بر اساساست. این روش که  شده  پرداختهتصاویر ماموگرافی 

  جالـب یک روش  عنوان  بهاست،  00تکاملی مبتنی بر رگرسیون

ارائه و ذکر گردیده است. میزان از دست رفـتن زنـدگی    توجه

و  شود یمافراد بر اساس نوع توده در این تحقیق تشخیص داده 

 . گردد یمی نیب شیپعمر باقیمانده بر اساس بزرگی توده، 

به تشخیص سرطان سینه از تصـاویر مـاموگرافی بـر     ]09[در 

                                                             
7 Background parenchymal enhancement (BPE) 
8 Micro Array Images 
9 Back-Propagation Neural Network (BPNN) 
10 Naïve Bayesian 
11 Regression 
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حذف نویز است.  دهش  پرداختهتصویری  ها یژگیواساس تحلیل 

اولیه و تقطیز بر اساس اصول پردازش تصویر در این تحقیق به 

ی ها یژگیوبند مبتنی بر  . در ادامه نیز از یک طبقهخورد یمچشم 

که توانایی تشخیص  شود یمدر آموزش، استفاده  شده  استخراج

تخمـین انـدازه    طـور  نیهم ـو  میخ خوشتومورهای بدخیم و 

یر را دارد. بعد از اعمال روش پیشنهادی، احتمالی توده در تصو

%، برای ویژگی 5/81مقادیر معیارهای ارزیابی برای حساسیت 

 .باشد یم% 1/85% و برای دقت 98

یک رویکرد جدید جهت تشخیص بیماری سـرطان   ]08[در  

اسـت.   شـده   ارائهی تصویری ماموگرافی ها دادهسینه بر اساس 

مانند حذف نـویز تصـویر،    ی سطم پایینها پردازشاستفاده از 

 واقز دراست.  شده  واقزمدنظر  2گذاری و آستانه 0یریگ نیانگیم

گذاری جهت  و از آستانه 3ی جهت ارائه اسموتینگریگ نیانگیماز 

، استفاده گردیده است. بر اساس این ها یژگیوجهت استخراج 

مشخص خواهد  باًیتقر، ناحیه تومور شده  مشخصی ها یژگیو

پردازش تصویر، یک مستطیل به دور آن نواحی  بود که با اصول

از تصـویر و   شـده  جدای ها لبه عنوان بهاحتمالی کشیده شده و 

کمی  هاآن. شدت روشنایی شود یم نظر گرفتهبافت اصلی آن در 

انجـام   0یـابی  یات با استفاده از پنجـره متفاوت است و این عمل

نجـره از  . در ادامه میانگین محلی و واریانس هر زیـر پ شود یم

. سـپس روش  شـود  یمشده و مشخص، انجام  ی جداها بخش

Max-Mean خط  هانآبر روی نواحی که دور  5و واریانس کمتر

یـابی، بـه مشـخص نمـودن      کشیده شده است در بخش پنجره

. شناسـایی نـواحی مـرزی بـین     پردازنـد  یمی سرطانی ها توده

تکنیک و  1تومورهای سینه با استفاده از پردازش ریخت شناسانه

یک تقطیز مبتنی بـر   تینها در. شود یمانجام  0گرادیان تصویر

که ناحیه دارای تومور  شود یمعملگرهای ریخت شناسانه انجام 

 را نشان خواهد داد.

یی که جهت تشـخیص  ها شرفتیپمطالعاتی بر اساس  ]21[در 

                                                             
1 Averaging  
2 Thresholding  
3 Smoothing  
4 Windowing 
5 Least Variance 
6 Image Morphology 
7 Image Gradient 

 گرفتـه  قـرار  مطالعـه  مورد، شده  ارائههوشمند در سرطان سینه 

ی ها روشبر اساس  9هوشمند با کمک کامپیوتری ها روشاست. 

ی، ری ـگ میتصـم ی هـا  ستمیسپردازش تصویر، یادگیری ماشین، 

 مطالعـه  مـورد ی مشابه و ترکیبی، ها روشو سایر  8منطق فازی

 شده  ارائه ]20[است. در یک رویکرد متفاوت که در  شده  واقز

 Si/CZTبا لنزهای  01است، به ارزیابی عملکرد دوربین کامپتون

اسـت. ایـن    شـده   پرداختـه تشخیص تومورهای سینه  هدف با

ی برای تشخیص تومورهای سینه با دوربین کامپتون و ساز هیشب

اسـت و   گرفته  انجام 00کارلو مونتبه کمک روش  Si/CZTلنز 

 ریپذ امکانکه تشخیص دقیق نواحی تومور،  دهد یمنتایج نشان 

 02ی یادگیری عمیقها روشنیز به استفاده از  ]22[. در باشد یم

 شده  پرداختهی تومورهای ناحیه سینه بند طبقهبرای تشخیص و 

ــامل      ــق ش ــادگیری عمی ــف از ی ــاری مختل ــه معم ــت. س اس

GoogLeNet ،VGGNet  وResNet   مدنظر بوده و تحلیل بـین

که  دهد یماست. نتایج این روش نشان  گرفته انجام ها روشاین 

ی بند طبقهتشخیص و  رویکرد پیشنهادی دارای دقت بالایی در

 . باشد یمنواحی تومور 

تشخیص بصری و ارزیابی تومورهای سینه با اصول یـادگیری  

تصویر  322که  صورت  نیبداست.  شده  ارائهنیز  ]23[عمیق در 

ورودی وارد سیسـتم   عنـوان   بـه از یک مجموعه داده کلینیکی، 

ی صورت گرفته بند خوشهشده است و عملیات تقطیز بر اساس 

را  SURF 03و  K-meansی هـا  تمیالگـور ترکیبی  صورت  به و

 ـبند طبقهمدنظر قرار داده است. در مرحله  جدیـد   هی ـلا  کی، ی

 شـده   ارافهی در ساختار شبکه یادگیری عمیق بند کلاسبرای 

است. در  00ماشین بردار پشتیبان چند کلاسی صورت بهاست که 

 به ها داده%  31 آموزش و عنوان  به ها داده%  01مرحله آموزش، 

 از. بهبود رویکـرد پیشـنهادی   اند قرارگرفتهآزمون مدنظر  عنوان 

، دقـت در تشـخیص و    ROCمعیارهای ارزیـابی ماننـد    لحاظ

چون شبکه عصبی پرسپترون دیگری هم یها روشی با بند طبقه

                                                             
8 Computer Aided Design (CAD) 
9 Fuzzy Logic 
10 Compton 
11 Monte Carlo  
12 Deep Learning  
13 Speed-Up Robust Features 
14 Multi-Class Support Vector Machine  
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و  3همسایه نیتر کینزد K، الگوریتم 2، درخت تصمیم0هیچندلا

است کـه نتـایج،    قرارگرفتهد مقایسه ماشین بردار پشتیبان، مور

پیشـین را  ی ها روش بهنشان از بهبود رویکرد پیشنهادی نسبت 

به ارائه یک سیستم تشخیص هوشـمند   ]20[. در دهد یم نانش

با استفاده از آموزش  0ی عود سرطان سینهنیب شیپپزشکی جهت 

 است. شده  پرداخته، 5گروهی بهینه

بتنی بر اصول یادگیری ماشین م 1رویکرد عناصر محدود ]25[در 

 قـرار ی بررس ـ موردی رفتار مکانیکی بافت سینه ساز مدلبرای 

  نـام  HBPCR اختصـار   بـه است. رویکرد این تحقیق که  گرفته

، 0ی دیگری مانند ماشین بردار پشـتیبان ها روشاست، با  گرفته

مـورد   8ی تصمیمها درختو  9شبکه عصبی پرسپترون چندلایه

معیارهای ارزیـابی، بهبـود روش    لحاظ ازکه  هشد  واقزمقایسه 

نتایج ارزیابی این تحقیق  نیتر مهم. دهد یمپیشنهادی را نمایش 

% 95% و دقت با 00% ، حساسیت با 83با  ها یژگیوشامل نرخ 

 بوده است. 

 رویکرد پیشنهادی. 3

 ، سـه بخـش اصـلی وجـود دارد    شود یمدر رویکردی که ارائه 

بهسـازی و کـاهش    هدف با پردازش شیپ. در ابتدا ((0)شکل )

 Inverse MTFنویز تصاویر ماموگرافی بوده و از روشی به نام 

Filtering سـپس مرحلـه  کند یمکوانتومی استفاده  صورت  به . 

بندی آن با استفاده از الگوریتم عنکبـوت   تقطیز تصویر و ناحیه

این دو، در حوزه پردازش  واقز در. شود یماجتماعی وارد کار 

 صـورت   بهویر و بینایی ماشین هستند، اما مرحله بعدی که تص

و تحت عنـوان   کند یمکار  ELM شده نهیبهدوگانه با الگوریتم 

MPM-ELM 

نامیده خواهد شد، استخراج ویژگی شامل بخش  01

عملیات  طور نیهمو  ها یژگیوکاهش ابعاد، انتخاب و استخراج 

                                                             
1 Multi-Layered Perceptron (MLP) 
2 Decision Tree  
3 K-Nearest Neighbor (KNN) 
4 Breast Cancer Recurrence 
5 Optimized Ensemble Learning 
6 Finite Element 
7 Support Vector Machine (SVM) 
8 Multi-Layered Perceptron (MLP) 
9 Decision Tree 
10 Moore Penrose Matrix Extereme Learning Machine  

 میخ خوش، ی برای تشخیص نوع سرطان شامل بدخیمبند طبقه

ناحیه دقیـق   تواند یمو  دهد یمو مشکون به سرطان، را انجام 

در ی سرطانی را نیز بر روی تصـویر، مشـخص نمایـد.    ها توده

ی واقز بررس مورد لیتفص  بهکامل و  صورت  بههر بخش ادامه 

 .گردد یم

 
 پیشنهادی فلوچارت :(0) شکل

 پردازشیشپ شروع

 گذاری محلیآستانه  کانتورکتیوا

Inverse MFT Filtering 

 صورت کوانتومیبه

 SSAبندی تصویر توسط خشب

 
 هاکبوتجمعیت اولیه عن هانایی و لبهعریف روشت

سازی محدود تصویر شخصم

 بندیبرای بخش
شناسایی طعمه و تولید 

 ارتعاش

ها به سمت رکت عنکبوتح

 طعمه
 بندیهای مربو  به بخشیژگیو

 توسط تابز هدف های انتخاب شدهگذاری قسمتررسی و ارزشب

 بندیایان بخشپ

  

  یبندطبقه و یژگیو استخراج

 با هاداده آزمون و آموزش مهم یهایژگیو یسازمشخص
ELM 

 هایژگیو انتخاب ابعاد کاهش

 هایژگیو استخراج
 یبرا MPM-ElLM از استفاده

 یبندطبقه

 توده نوع صیتشخ

 پایان

 بله

 یرخ
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  پردازش شیپمرحله . 3.0

هـا   ملیـات، ابتـدا بایـد بـر روی داده    ع گونـه قبل از انجام هر  

مقاله ما،  پردازش شیپ. در مرحله ]55[ پردازش انجام شود پیش

نویز هسـتند،  دی که تصویرهای دارای نویز و غیری وروها داده

و در صورت نیاز بـرای افـزایش کـارایی     شوند یمی ساز نرمال

. تغییر اندازه تصویر به یک گردند یمتشخیص سیستم، بهسازی 

ی کردیاز روازه مشخص به همراه فیلترینگ منطقی با استفاده اند

کوانتومی، بـه ایـن    صورت  به Inverse MFT Filteringبه نام 

 MFTروش  اســت. شــده  اعمــالمنظــور 

0
[ و 21از ] برگرفتــه 

بوده و [ 20] ازدر حوزه فرکانس  ریتصو یکوانتوم لتریف نیهمچن

2یا  زیسر هیفور لیبر اساس تبد
FFT  کند یمعمل. 

ی سـاز  نرمال، تصویر ورودی پردازش شیپپس از انجام مراحل 

گذاری محلی  آستانهترکیبی  روش در. هر تصویر منفرد شود یم

نمایش داده  ها کسلیپی از بعد دوکانتور توسط یک آرایه و اکتیو

اسـت.   [1-255] که مقادیر آن اعداد صحیحی در بازه شود یم

ولیه به تصاویر را در دو مرحله گذاری محلی، مقداردهی ا آستانه

تصویر اولیـه در   عنوان  بهتصویر نویزی ورودی . دهد یمانجام 

و عملیات حذف نویز، به آن اعمال خواهد  شود یمنظر گرفته 

استفاده   Inverse MFT Filteringشد. برای این منظور از روش 

  .شود یم

 انتخابن دلیل کانتور به ایگذاری محلی و اکتیو استفاده از آستانه 

محاسباتی، دارای سرعت بالاتری نسبت به  نظر ازاست که  شده 

 دری توجه قابل ریثات تواند یمو همچنین  باشد یم ها روشسایر 

ادامه کار و نتایج نهایی داشته باشد. بدین ترتیب، در پایان  روند

 ـتجز صورت  بهمرحله اول، تصویری  واهـد  وجـود خ  شـده   هی

گذاری بر روی ررایب جزئیـات   م، آستانهداشت. در مرحله دو

 صـورت   به شده  هیتجزی ها بخشو یکی از این  شود یمانجام 

. شود یمو به یک عملیات بازسازی ارسال  شده  انتخابتصادفی 

 ذیل تعریف نمود: صورت  به توان یمبخش بازسازی را 

 تصویر را با استفاده از یک فیلتـر گوسـین،   3محو گوسی :

                                                             
1 Matched Filter Technique 
2 Fast Fourier Transform 
3 Gaussian Blur  

تصادفی بین مقادیر  صورت  به. اندازه فیلتر ندک یمبازسازی 

 .شود یمانتخاب  5×5و  3×3

 تصویر را با استفاده از یک فیلتر میـانگین،  0فیلتر میانگین :

 . کند یمبازسازی 

 ی تصـویر، در یـک مقـدار    هـا  کسـل یپ: تمام 5تغییر شدت

 انتخاب [0/1-3/0] تصادفی در بازه صورت  بهیکسان که 

 . شود یماست، ررب  شده 

  پـردازش   صـورت   بـه ی دارای شدت نور ها بخشتطبیق

را از  Quantum Inverseکوانتومی و معکوس که ساختار 

 . دهد یمانجام  Inverse MFT Filteringروش 

 :ردیپذ یمسپس عملیات ذیل صورت 

  صورت به، که ها کسلیپ: یک ردیف از 1یا نقطهردیف تک 

 .اند شده  انتخابتصادفی 

  ی جـا   به: همانند روش قبل است، اما 0یا نقطهستون تک

 ردیف، ستون مدنظر است. 

  تصادفی، یک پیکسل را  صورت  به: 9نقطه  به  نقطهتصادف

 .کند یمبرای بررسی انتخاب 

   سطری و ستونی در تصویر  صورت بهشناسایی تمامی نقا

 صورت  بهمورب برای کاهش حداکثر نویزها  طور نیهمو 

Quantum MFT . 

انفرادی توسط ارزش  صورت  بهاز تجزیه، تمام تصویر، پس   

 بهو بهترین اندازه ررایب در تصویر،  شده  مرتبپیکسلی خود، 

 .شود یمیک مقدار کوانتومی در ادامه کار، در نظر گرفته  عنوان 

برای تجزیه یـک   توان یمکانتور گذاری محلی و اکتیو آستانهاز 

 توان یم واقز درفاده نمود. آن است دهنده لیتشکتصویر به اجزای 

را با بعد از  8بندی یا تقطیز تصویر یا ناحیه یبند بخشعملیات 

همـراه بـا روش    Quantum Inverse MFT Filteringاعمـال  

کانتور، انجام داد. در ایـن صـورت   گذاری محلی و اکتیو آستانه

 Quantumکانتور مبتنی بر گذاری محلی و اکتیو آستانهررایب 

                                                             
4 Mean Filter (Averaging Filter)  
5 Intensity Change  
6 One-Point Row 
7 One-Point Column 
8 Point-to-Point Random  
9 Image Segmentation  
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Inverse MFT Filtering  برای از بین بـردن برخـی    توان یمرا

گذاری محلی و اکتیو کانتور مبتنی بر  آستانهجزئیات استفاده کرد. 

Quantum Inverse MFT Filtering ی برای ا العاده فوق، مزیت

ک تصویر را دارا هستند. از اکتیـو  جدا کردن جزئیات ریز در ی

یلی ریز یک تصویر جزئیات خ مجزا کردنبرای  توان یمکانتور 

جزئیات  توان یمگذاری محلی  با آستانه که  یحال دراستفاده کرد؛ 

و  درشت و زیردرشت را تشخیص داد. حال با ترکیب جزئیات 

خطـی و مـورب،    صـورت   بـه  ها ستونخواندن تمامی سطر و 

تـا حـداقل نـویز در تصـویر      شـده   انجامعملیات کاهش نویز 

گـذاری محلـی و اکتیـو     هبز آستانماموگرافی باقی بماند. یک تا

دو ویژگی اصلی  Quantum Inverse MFT Filteringکانتور با 

 (0تابز، نوسانی است و ظاهری موجی مانند رابطـه ) این دارد. 

 .دارد

(0) ∫  ( )      
 

  

 

به دوره زمانی محدودی  ( ) که در این حالت بیشتر انرژی در 

 ( است.2) ه صورت رابطهکه رابطه آن ب شود یممنحصر 

(2) ∫  ( )    
 

  

 

( 3) رابطهکلی جهت کاهش نویز در  صورت  به شده  ارائهروش 

 .شود یممحاسبه 

(3)       ( )  (∑√         )  
 

 
(    )

 

 

 

ی تصویر، آگاهی دارد ها لبه( نسبت به 3) موجود در رابطه تابز

. کنـد  یم ـی مهم تصـویر، تـلاش   ها صهیخصظ و در جهت حف

(    )بخش 
درجه خاصی از صحت و اعتبار بین تصـویر    

  کـه در آن   کنـد  یم ـمورد ارزیابی و تصویر اصلی را تضـمین  

    . متغیـر باشـد  یم ـ دارزینوتصویر    تصویر مورد ارزیابی و 

  و  رهـای تعـادل  متغی  و   دوره تنظیم تنوع مجموع اسـت،  

(، 3) تصویر است. با کمینه کردن رابطه جموع نقا  موجود درم

 است. مجموع تصویر با حفظ صحت و اعتبار هدف کاهش تنوع 

 مرحله تقطیع تصویر. 3.2

هـای   عنوان یـک فراینـد پیچیـده در دسـتگاه      تقطیز تصویر به 

 شود. ایـن پیچیـدگی از   پردازش تصاویر دیجیتال برشمرده می

که شناسایی دقیق فضای تصـویر،   شود یآنجایی نشات گرفته م

زمینـه   زمینه و پـیش  نیازمند نقا  شناساگر از بقیه بر اساس پس

هـا،   یابی، داخلی است و بر اساس لبـه  ، لبهاست. در این مرحله

لحـاظ شـدت نـور و     توان نواحی مختلف را از یکدیگر از می

پردازش که  واقز خروجی بخش پیش رنگ، جداسازی نمود. در

ت بهسازی و کاهش نویزها را از تصاویر ماموگرافی انجام عملیا

داده است، ورودی بخش تقطیز تصـویر اسـت. بـرای تقطیـز     

سـازی عنکبـوت اجتمـاعی اسـتفاده      تصویر، از الگوریتم بهینـه 

گردد. دلیل استفاده از این الگوریتم این است که یک تصویر،  می

ی جستجو شود و این فضا عنوان فضای جستجو شناخته می  به

دهنـده   عنوان یک بخش بهبود  توان با عملیات تقطیز، به را می

تواند عملیات کاهش ابعاد،  داد. لذا بهبود تقطیز، می مدنظر قرار

 بندی دقیق را به طور طبقه ها و همین انتخاب و استخراج ویژگی

صورت کامـل انجـام دهـد تـا دقـت و معیارهـای ارزیـابی و         

طور سـرعت    افزایش یابند. همین اعتبارسنجی تا جای ممکن،

اجرا و همگرایی بالا و عدم به دام افتـادن در بهینـه محلـی در    

له دیگـری بـرای   تواند مسـا  ، میهای پردازش تصویری دستگاه

انتخاب الگوریتم عنکبوت اجتماعی در حل این بخش باشد. نیاز 

سازی آن  به توریحات تئوری اولیه این الگوریتم و سپس معادل

 ش تقطیز تصویر، امری رروری است. با بخ

ی بــه فرمولــه ســازی فضــای در الگــوریتم عنکبــوت اجتمــاع

عنکبوت با ابعاد بسیار  عنوان تار  سازی، به له بهینهجستجوی مسا

حل عملی  ار به نمایش راهشود. هر موقعیت در ت بالا پرداخته می

ه ای ک لههای عملی برای مسا ازی و همه پاسخس له بهینهبرای مسا

عنوان رسانه انتقال   پردازد. تار به دارای جواب در تار است، می

شود.  ها، به خدمت گرفته می شده توسط عنکبوت ارتعاش تولید

حـل بـر    داشتن موقعیت و برازش راه هر عنکبوت در تار به نگه

طور توانایی در پیدا کردن منابز غذایی   پایه تابز هدف و همین

صـورت    توانند بـه  ها می . عنکبوتدهد در موقعیت را نشان می

تا زمانی که به جوابی توانند  آزادانه در تار حرکت کنند، اما نمی

زمـانی   اند، تار را ترن کنند. سازی نرسیده له بهینهعملی در مسا

کند، یک  که یک عنکبوت به سمت موقعیت جدید حرکت می

یابـد و هـر    کند که در تمـام تـار انتشـار مـی     ارتعاش تولید می
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 دارد.  ارتعاش، اطلاعات یک عنکبوت را نگه می

سـازی در بخـش تقطیـز تصـویر بـا       نیاز است تا یک معـادل  

 واقز تصـویر، بـه   ارائه گردد. در  الگوریتم عنکبوت اجتماعی،

عنوان فضای جسـتجو یـا همـان تـار در الگـوریتم عنکبـوت        

اجتماعی مطرح است. نیـاز بـه ایجـاد یـک جمعیـت اولیـه از       

بر روی فضای جستجو یا تصویر که همان تار است،  ها عنکبوت

هـا خواهنـد بـود.     ها، عامل واقز عنکبوت باشد. در رروری می

هدف شناسایی دقیق نواحی  ها بر روی تار، با حرکت عنکبوت

ها که شدت روشنایی و نور مختلفـی از سـایر    مرزی، یعنی لبه

وگرام ها دارند، خواهد داشت و این کار را بر اساس هیست بخش

هـا، بـر    واقز عنکبوت دهد. در انجام میسفید،  و  رنگی یا سیاه

ها و  روند و با ایجاد لرزش در خطو  یا لبه ها، راه می روی لبه

سـمت را بـرای   وجود نور و شدت روشنایی، حرکـت بـه آن   

 دهند و این کار را تا زمان رسیدن به بندی دقیق، انجام می ناحیه

 از دهد. بعد ل ناحیه تصویر، ادامه میشر  خاتمه، یعنی تقطیز ک 

هـا را بـر    تـوان ویژگـی   این که تقطیز دقیق صورت گرفت، می

ها، مشخص نمود  اساس لبه، شدت روشنایی، نور و نمایش توده

 بررسی قرار گیرد که این عملیات به ها مورد و سپس نوع توده

عنوان ورودی سیستم الگوریتم ماشین آموزش   صورت کلی، به 

 شده خواهد بود. طی بهینهافرا

 بندی  ها و طبقه استخراج ویژگی. 3.3

استفاده  ELMدر این بخش، از روش ماشین آموزش افراطی یا  

ورت ص  بندی را به ها و طبقه گردد که قابلیت استخراج ویژگی می

های سرطان سینه را  زمان دارد. برای این منظور ابتدا ویژگیهم

هـا را تشـخیص بدهـد و در     مشخص و سپس ناحیه دقیق توده

خیم، بدخیم و مشـکون،   های خوش ها بر اساس کلاسانتها آن

 MPM-ELMصـورت    واقز این بخش بـه  بندی نماید. در طبقه

کلاسیک، یک شبکه عصبی است، اما  ELMخواهد بود. روش 

های عصبی دو رـعف کلـی وجـود     در اکثر ساختارهای شبکه

هـا در   بـرای تنظـیم وزن   0دارد. اول استفاده از گرادیان نزولـی 

مرحله آمـوزش و زمـانبر بـودن آن و دوم، زمـانی کـه حجـم       

                                                             
1 Gradient Descent  

ندی در سیستم آموزشی ایجـاد  های آموزشی زیاد باشند، ک ادهد

های عصبی، این قابلیت را ندارند که  طور شبکه  گردد. همین می

صورت   اگر داده جدیدی به همان مجموعه داده وارد گردید، به

های عصبی،  واقز شبکه به نتیجه برسد، در رهبدون آموزش دوبا

له در ساختارهای یادگیری عمیق باشند. این مسا نمی 2پذیر تعمیم

از یادگیری ماشین نیز وجود دارد. لذا ارائه یک روش هوشمند 

پذیری را داشـته باشـد،    که سرعت اجرا به همراه قابلیت تعمیم

 ELMزی سـا  توجه است که این تحقیق بـه بهینـه    امری جالب

خواهد پرداخت و دلیل استفاده از آن  MPM-ELMتحت عنوان 

های عصبی اسـت.   رفز مشکلات موجود در ساختارهای شبکه

وجود سرعت یادگیری بالا و تنظیم یـک پـارامتری در مرحلـه    

آموزش بجای تنظیم پارامترهای فراوان در مرحلـه آمـوزش در   

الگوریتم است. های عصبی، ازجمله دلایل استفاده از این  شبکه

توانـد   صورت عادی، نمـی   این است که به ELMرعف اصلی 

ها و  ویژگی های یادگیری عمیق، عملیات استخراج مانند روش

و ایجاد ساختار  ELMسازی  دهد، اما با بهینهبندی را انجام  طبقه

MPM-ELM این مشکل مرتفز گردیده است. در ،ELM لایه ،

متصل شـده اسـت. در    نهانیک سری وزن به لایه پ ورودی با

شود تـا باعـث    ها، یک مقدار تصادفی داده می ابتدا به این وزن

های لایـه   ، درونELMگیر شدن مرحله آموزش نشود. در  وقت

ه یافتن مراکز و پنهان یا مخفی، یک نرون معمولی بوده و نیازی ب

 ELMنهایت تنها پارامتری که  ها نیست و در سیگما برای نرون

های سیناپسی بـین لایـه پنهـان و لایـه      نظیم دارد، وزننیاز به ت

جلو   به یک ساختار رو ELMصورت کلی،   خروجی است. به

بـرای   3دارد و از ساختارهای شبه معکـوس  Feed-Forwardیا 

کند  استفاده می 0صورت بلادرنگ  های سیناپسی به محاسبه وزن

ها  دادهکه همین امر، منجر به افزایش سرعت یادگیری و آزمون 

 .( مشخص است2در شکل ) ELMگردد. معماری کلی  می

دی و بن در مرحله طبقه ELMترین دلایل استفاده از  جمله مهم از

دیگـری ماننـد شـبکه     بنـدهای  استخراج ویژگی به نسب طبقه

                                                             
2 Generlize  
3 Inverse Psuedo 
4 Realtime  
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، ماشـین بـردار   2، شـبکه عصـبی بازگشـتی   0عصبی کانولوشـن 

 ( استناد نمود.0توان به جدول ) می 0بیزینو نایو 3پشتیبان

 
 ELM کلی معماری (2) شکل

ابـل  قنقطـه م  دقیقـا  ELMتـوان گفـت کـه     صورت کلی می  به

انند ماشـین  بندهای متناوب م های یادگیری عمیق و طبقه روش

بـه دلیـل    ELMبیزین اسـت. الگـوریتم   بردار پشـتیبان و نـایو  

تواند علاوه بر استفاده از تابز  پذیری بالایی که دارد، می انعطاف

هـا در لایـه مخفـی، از     ها یا نرون سازی سلول برای فعال خطی

و یـا   1و یا سینوسـی  5زیگمویید ساز غیرخطی مانند توابز فعال

طور متنـاوب نیـز اسـتفاده      مشتق و همینسازی غیر توابز فعال

 رابطـه  مانند ای رابطهدارای  ELMصورت استاندارد،   نماید. به

 ( است.0)

(0)  ( )  ∑     (∑         ) 

 

   

 

   

 

های بین لایـه ورودی و   وزن دهنده نشان   که طبق این رابطه، 

یه خروجی و لایـه ورودی  ها بین لا وزن بیانگر   لایه پنهان و 

ها در لایه مخفی یا همان  مقدار آستانه نرون   در رمن . است

هـای   ساز یا محرن اسـت. وزن  تابز فعال ( )  است و 0بایاس

                                                             
1 Convolutional Neural Network (CNN)  
2 Recurrent Neural Network (RNN)  
3 Support Vector Machine (SVM)  
4 Naïve Bayesian  
5 Sigmoid  
6 Sinsusoidal  
7 Bias  

ت تصـادفی،  صـور   به   و بایاس یعنی      لایه ورودی یعنی 

در شروع تعداد نرون لایه  ( ) ساز  یابد. تابز فعال تخصیص می

تخصـیص    های لایـه مخفـی یـا     و تعداد نرون  ورودی یا 

شده در   رهای شناختهمتغییابند. با توجه به این اطلاعات، اگر  می

م گردنـد، لایـه   هم ترکیـب شـوند و از نـو تنظـی     تعادل کلی با

هـای   اهـد بـود. در تمـامی مـدل    ( خو5) خروجی مانند رابطـه 

سـازی خطـا    لی، کمینـه های آموزش محور، هدف اص الگوریتم

در       توسط خروجی واقعی    . تابز خطای خروجی است

ELM توان با دو بخـش آمـوزش یعنـی     آید که می به دست می

∑ (        )
 
∑‖و بخش آزمون یعنی    (        )

  
 ‖ 

که توسط خروجی    شود. برای هر دو تابز، خروجی حاصل 

   بایست برابر با همان  آید، می به دست می      واقعی یعنی 

نجام شـود، نتـایج آن قابـل قبـول     باشد. زمانی که این معادله ا

 گردد. می

 (          )  [
 (         )

 (         )

    
   

 (         )

 (         )
] 

(5)             

تعداد  است در آنتواند ماتریسی باشد که ممکن  می  ماتریس 

ها، برابر  های داده ها در مرحله آموزش، با تعداد کل ویژگی داده

ها  و پیدا کردن وزن    نباشد. بنابراین عملیات معکوس کردن 

ایـن   ی و چالش خواهد بود. برای غلبه بـر له اصلیک مسا  یا 

 شود استفاده می 9پنروزنام موری به ماتریس ، ازELMچالش در 

کـه   هـا  تواند به توسعه محاسبه معکوس تقریبی ماتریس که می

تواند عملیات کاهش ابعـاد،   برگشت نیستند، بپردازد و می  قابل

بندی را با دقتی بالا  ها به همراه طبقه خراج ویژگیانتخاب و است

های دیگر، انجام دهد. با  روش نکردنی نسبت به و سرعتی باور

ماتریس خروجـی و     ماتریس پنروز، استفاده از ماتریس مور

آید.  به دست می  یافته از  پنروز معکوس تعمیمماتریس مور   

 MPM-ELMصورت  که به ELMسازی  بنابراین با توجه به بهینه

 Moore Penrose Matrix Extreme Learing Machineیعنـی  

 شـکل   حل و بـه  ELMهای خروجی در  شد، مشکل وزنبیان 

 .تبدیل شد      
                                                             
8
 Moore Penrose Matrix 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

X(2) 

X(n-1) 

X(n) 

X(1) b(1) 

b(2) 

b(m) 

b(m-1) 

… 

… y(p) 

 وزن های خروجی  وزن های ورودی

 لایه خروجی لایه پنهان لایه ورودی
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 امروزی مرسوم هوشمند های روش سایر با ELM های تفاوت :(0) جدول

 ELM-MPM شبکه عصبی بازگشتی شبکه عصبی کانولوشن ماشین بردار پشتیبان نایو بیزین

 تر آموزش سریع پذیر گشتمکانیزم آموزشی کُند و بر مکانیزم آموزشی کُند مکانیزم آموزشی کُند مکانیزم آموزشی کُند

بندی  قابلیت اداره طبقه

 صورت دودویی  به

  بندی به قابلیت اداره طبقه

 صورت دودویی

 بندی به قابلیت اداره طبقه

 صورت چند کلاسه 

چند  صورت  بندی به قابلیت اداره طبقه

 کلاسه

صورت چند کلاسه  بندی به قابلیت اداره طبقه

 به MPM-ELMبه  ELMو در صورت بهبود 
 صورت چندهدفه چند کلاسه بلادرنگ 

نویسی  سیستم برنامه

 درجه دوم

نویسی درجه  سیستم برنامه

 دوم

نویسی چند  سیستم برنامه

 هدفِ غیرخطی

نویسی درجه دوم  سیستم برنامه

 چندهدفه

نویسی چندهدفه چند کلاسی  سیستم برنامه

 غیرخطی

 

 های تکرار یک زنجیره از ماژول  به MPM-ELMصورت کلی   به

در گـردد.   شونده در طول زمان، در مرحله آموزش تبـدیل مـی  

این قابلیت را خواهد داشت که مانند یک  MPM-ELM رمن

 ها ارافه نماید و یا ر کند، یعنی اطلاعاتی را به نروننوار نقاله کا

های  ساختارهای یادگیری عمیق و مدل کم کند. برخلاف از آنها

بیزین، د ماشـین بـردار پشـتیبان و یـا نـایو     بندی دیگر مانن طبقه

انجـام   آمـوزش روزرسـانی وزن در زمـان    ت بهگونه عملیا هیچ

هـا را مشـخص    توانـد ویژگـی   می MPM-ELMاما   گیرد، نمی

های تقطیز شده حاصل از الگـوریتم   که بخش آنجایی نماید. از

هـا   سازی عنکبوت اجتماعی وارد مرحله استخراج ویژگی بهینه

هـا   شـدت روشـنایی و لبـه    ها که ترین ویژگی اصلی اند و شده

اهش ابعـاد و انتخـاب   انـد، عملیـات ک ـ   شده  هستند، استخراج

ها را  پذیرد و ناحیه دقیق توده انجام می MPM-ELMها با  ویژگی

-MPMطور   دهد. همین صورت طیفی، نمایش می  در تصویر به

ELM ای موجـود را   هـا بـر اسـاس داده    قابلیت تفکیک کلاس

های سرطانی  خواهد داشت تا بتواند سه کلاس اصلی شامل توده

ت مشکون را مشخص نماید. جدول خیم، بدخیم و حالا خوش

( 2صـورت جـدول )    های تـوده، بـه   مشخصات کلی برای داده

 است. 

 ی و نتایج ساز هیشب. 0

ر یک سیستم با پردازنده و د MATLABی در محیط ساز هیشب 

مگابایت  1گیگاهرتزی اینتل به همراه  0/3ی و پردازنده ا هسته 0

 است. شده  انجامگیگابایت حافظه،  1 طور  نیهمکَش و 

 

 

 شده استفاده های داده مشخصات :(2) جدول

تصویری و بر  صورت  به MIASدر این تحقیق از مجموعه داده 

است. در این مجموعـه   شده  استفادهی آماری ها یژگیواساس 

ی دارای سرطان سینه و هم عـدم  ها یژگیوبا داده، هم تصاویر 

ی مشکون وجود دارد که بر اساس داده ها حالتسرطان سینه و 

صحیم انجام  صورت  بهبخش آماری آن، این عملیات تشخیص 

خواهــــد گرفــــت. ایــــن مجموعــــه داده در پیونــــد     

http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.html بوده و   قابل دریافت

 .است مه ذکر شدهآن در اداشرح  کهاست  ستون 0شامل 

                                                             
1 Clump thickness  
2 Uniformity of cell size  
3 Uniformity of cell shape  
4 Marginal adhesion  
5 Single epithelial cell size  
6 Bare Nuclei  
7 Bland chromatin  
8 Normal nucleoli  
9 Mitoses  

 مقدار متغیر

 1-11 1ضخامت کلوم

 1-11 2یکنواختی اندازه سلول

 1-11 3یکنواختی شکل سلول

 1-11 4ای چسبندگی حاشیه

 1-11 5فردهای اپیتلیال من اندازه سلول

 1-11 6های برهنه هسته

 1-11 7کروماتین بلند

 1-11 8های عادی هسته

 1-11 9میتوز

برای  255الی  1در بازه رنگی  شدت روشنایی

RGB  و   برای تصاویر سیاه 1و  1و

 سفید

 های مختلف خطوط با رنگ ها لبه
 جداکننده

http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.html
http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.html
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1st column: 
MIAS database reference number.  

2nd column: 

Character of background tissue:  

  F  Fatty 

  G  Fatty-glandular 

  D  Dense-glandular 
3rd column: 

Class of abnormality present:  

  CALC  Calcification 

  CIRC  Well-defined/circumscribed masses 
  SPIC  Spiculated masses 

  MISC  Other, ill-defined masses 

  ARCH  Architectural distortion 

  ASYM  Asymmetry 

  NORM  Normal 
4th column: 

Severity of abnormality;  

  B  Benign 

  M  Malignant 
5th, 6th columns: 

x,y image-coordinates of centre of 
abnormality.  

7th column: 

Approximate radius (in pixels) of a circle 

enclosing the abnormality.  

خوانـده  ، ( است3شکل ) صورت  بهکه در ابتدا تصویر ورودی 

 . شود می

 
 سینه سرطان عملیات انجام برای تصویر ورودی (3) شکل

استاندارد،  صورت  بهی و کاهش اندازه تصویر ساز نرمالپس از 

برای کاهش نویز  Quantum Inverse MFT Filtering عملیات

شـکل   صورت  بهکه نتیجه آن  شود یمو بهسازی تصویر انجام 

   ( است.    0)

 
 QUANTUM INVERSE MFT FILTERING با نویز کاهش نتیجه (0) شکل

ــاری، لحــاظ از ــویز   آم ــاهش ن ــهرویکــرد ک ــده  ارائ دارای  ش

ی پیشـین اسـت کـه در    ها روش بهی بالایی نسبت ها یتوانمند

معیارهای ارزیابی  لحاظ ازبین آنها موردی  ای مقایسه( 3جدول )

 است. گرفته  انجام

ی عنکبـوت  ساز نهیبهسپس عملیات تقطیز تصویر، با الگوریتم 

 بهکه خروجی آن  شود یمثانیه، انجام  5/1اجتماعی با سرعت 

 ( است. 5شکل ) صورت 

 
 اجتماعی عنکبوت الگوریتم با تصویر تقطیع (5) شکل
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 پیشین یها روش با تحقیق این نویز کاهش روش مقایسه :(3) جدول

 سال مرجع
 استفادهنام روش 

 نویز کاهش شده 

ی بر بند پنجرهاندازه 

 روی تصویر ورودی

 نرخ
PSNR 

(dB) 
3×3 فیلتر میانگین 2101 ]21[  

5×5  

0×0 

19/25  

19/20  

01/21 

3×3 فیلتر میانه 2101 ]21[  

5×5  

0×0 

18/31  

80/23  

50/22 

3×3 فیلتر وینر 2101 ]21[  

5×5  

0×0 

18/35  

01/32  

09/31 

فیلتر میانه فازی  2109 ]05[

 تطبیقی

3×3  

5×5  

0×0 

11/33  

05/30  

38/39 

 یروش فاز 2108 ]01[

 یبر آنتروپ یمبتن

3×3  

5×5  

0×0 

00/22  

25 

31 

3×3 تبدیل موجک 2108 ]00[  

5×5  

0×0 

85/38  

32 

21/30 

 یساز کسانی 2121 ]09[

چند  یطیمح

 یا آستانه

3×3  

5×5  

0×0 

35 

35 

51/33 

]08[ 2121 Wang-Mendel 

 
3×3  

5×5  

0×0 

08/33  

02/31  

50/30 

 یساز کسانی 2121 ]51[

 ستوگرامیه

 یساز کسانی

 ستوگرامیه

00/32  

80/35  

09/33 

 Quantum روش پیشنهادی

Inverse MFT 

Filtering 

3×3  

5×5  

0×0 

50/30  

00/39  

51/03 

در عملیات تقطیز با الگوریتم عنکبوت اجتماعی، عملگرهـای  

عنکبـوت   011تعریف شوند که شامل  ستیبا یماین الگوریتم 

و نرخ حمله  2جمعیت اولیه، نرخ ارتعاش در تار برابر  عنوان به

اسـتاندارد و ارائـه اولیـه ایـن      رتصـو  به 12/1به طعمه برابر 

دور تکرار، تقطیز  011است و در  گرفته قرارالگوریتم، مدنظر 

 شده  ارائهآماری، رویکرد تقطیز تصویر  لحاظ از. شود یمانجام 

ی پیشین است که ها روشی بالایی نسبت به ها یتوانمنددارای 

 قـرار مقایسـه   موردمعیارهای ارزیابی،  لحاظ از (0جدول ) در

 .اند گرفته 

 پیشین یها روش با تحقیق این تصویر تقطیع روش مقایسه :(0) جدول

 )%( دقت زمان تقطیع سال مرجع

 51/82 ثانیه 2 2101 ]29[

 91/80 ثانیه 0/0 2109 ]39[

 51/89 ثانیه 0 2108 ]38[

 91 ثانیه 0 2121 ]01[

 32/83 ثانیه 5/3 2121 ]00[

 01/85 ثانیه 2 2121 ]02[

 90/89 ثانیه 3 2120 ]03[

 89 ثانیه 2 2120 ]00[

 91/88 ثانیه 5/1 روش پیشنهادی

 Quantum Inverse MFT Filtering for Noiseدر عملیـات  

Reduction in Segmentation     برای کـاهش نـویز در مرحلـه

 شود یمی عنکبوت اجتماعی انجام ساز نهیبهتقطیز با الگوریتم 

زها تا حـد ممکـن بـرای عملیـات     که دلیل این امر، کاهش نوی

ی نهایی است و خروجی بند طبقهتشخیص دقیق ناحیه تومور و 

 ( است. 1شکل ) صورت  بهآن 

 
 تقطیع از بعد نویز دوباره کاهش (6) شکل
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دوگانه  صورت  بهکه  شود یموارد کار  ELMدر ادامه الگوریتم 

اج عملیـات اسـتخر   توانـد  یم، یعنی ردیگ یمقرار  استفاده مورد

ی نهایی را انجام دهد. لذا بـرای  بند طبقه طور نیهمو  ها یژگیو

که شامل دو بخـش کـاهش ابعـاد و     ها یژگیوبخش استخراج 

اسـت، از   هـا  یژگ ـیواسـتخراج   تینها درو  ها یژگیوانتخاب 

ELM  ی و مشخص کردن دقیق بند طبقهو برای  شود یماستفاده

اسـتفاده   MPM-ELMطیفـی در تصـویر، از    صورت  به ها توده

کاهش ابعاد، انتخاب و  ستیبا یمحال در این مرحله  .گردد یم

که بر اساس الگوی آموزش و  صورت گیرد ها یژگیواستخراج 

و  است% آزمون  31% آموزش و  01 صورت  بهو  ها دادهآزمون 

( دارد که در آن فقط 0شکل ) صورت  بهیک خروجی کلی نیز 

عملیـات بـا اسـتفاده از     . ایـن کنـد  یم ـناحیه سینه را مشخص 

چون رخامت کلوم، ( شامل مواردی هم2جدول ) ییها یژگیو

یکنواختی اندازه سلول، یکنـواختی شـکل سـلول، چسـبندگی     

ی برهنـه،  هـا  هسـته ی اپیتلیال منفرد، ها سلولی، اندازه ا هیحاش

، ها لبهی عادی، میتوز، شدت روشنایی و ها هستهکروماتین بلند، 

 .ردیگ یمانجام 

 
 ELM با ها یژگیو استخراج عملیات خروجی (0) کلش

، میخ خوشی با تعریف سه کلاس بند طبقهدر ادامه عملیات    

بدخیم و مشکون و نمایش ناحیه تومور سرطانی در تصـاویر  

( 9شکل ) صورت  بهکه خروجی آن  ردیپذ یمماموگرافی، انجام 

 ی بـا توجـه بـه   بنـد  طبقـه است. لازم به ذکر است که عملیات 

و  MIASی متنـی  هـا  دادهاز تصاویر و  ها دادهآموزش و آزمون 

( و 2در آن طبق جدول ) شده فیتعری عددی ها بازهو  ها یژگیو

 است. گرفته انجام، ها دادهی موجود در مجموعه ها یژگیوسایر 

 
 صورت به سینه تصاویر از سرطانی تومور دارای ناحیه نمایش (9) شکل

  MPM-ELM روش با طیفی

روی یک تصویر ورودی نشان داده ، نتیجه عملیات بر نجایابه  تا

ی دارند. بدین منظور بند طبقهاما تمامی این تصاویر نیاز به  شد،

نیـز وجـود    MIASی تحلیلی و آماری ها دادهی بند طبقهنیاز به 

-MPMیعنی  افتهی بهبودو  شده  ارائهدارد که مبتنی بر رویکرد 

ELM  .دلیل استفاده از گفته شد از اینپیش که  طور هماناست ،

این الگوریتم، سادگی و نرخ همگرایی بالا در آمـوزش اسـت،   

آن را با توابـز محـرن و    توان یمیی هم دارد که ها رعفالبته 

هسته آموزشی و اعمال رویکردی به نام ماتریس مور  طور نیهم

ــش داد.  ــروز، پوش ــرد پن ورودی  8دارای  MPM-ELM رویک

لایه پنهان در لایه دوم و  2لایه پنهان در لایه اول و  01اصلی، 

همچنین دو خروجی که شامل تشخیص وجود تومور یا توده در 

حالـت سـوم، حالـت    . البتـه  باشـد  ، میسینه و یا عدم آن است

ه یا تومور از حالت دارای تود کدام  چیهمشکون است که اگر 

( 01( برای کارایی، شـکل ) 8)سینه و یا عدم آن نیست. شکل 

ی ختگیر درهم( برای ماتریس 00برای حالات آموزشی، شکل )

ــکل ) ــودار (02و ش ــرخ و ROC نم ــا AUC ن ــردیرو یینه  ک

 (03کل )و ش ـ نهیس سرطان یها توده صیتشخ یبرا یشنهادیپ

جهت تشخیص سرطان سینه  MPM-ELMبرای  ROCنمودار 

 ذکر  انیشا. دهند را نشان می MIASاز تصاویر در مجموعه داده 

و  K Foldروش اعتبارسنجی همراه با  عنوان  به ROCاست که 

AUC  است. قرار گرفتهمدنظر 
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 MPM-ELM با یبند طبقه در کارایی (8) شکل

 
 MPM-ELM با یبند طبقه در آموزشی حالات (01) شکل

 
 MPM-ELM با یندب طبقه در یختگیر درهم ماتریس (00) شکل
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 سینه سرطان یها توده تشخیص برای پیشنهادی رویکرد نهایی AUC نرخ و ROC نمودار (02) شکل

 
 MPM-ELM با یبند طبقه در ROC نمودار (03) شکل

در . دهد یمرا نشان  MPM-ELMی با بند طبقه( کارایی 8) شکل

ه و در تکـرار  طای آن کمتر شـد هر مرحله، میانگین مربعات خ

 ـپابه کمترین مقدار خورد رسیده و آموزش آن  هفتم  افتـه ی  انی

ی بند طبقه( که حالات آموزشی در 01) است. همچنین در شکل

و خطی  صورت  به، مقدار خطا دهد یمرا نشان  MPM-ELMبا 

 شده متوقفروند آموزش  ا نرخ صفر بوده که در تکرار هفتمب

این مرحله اخـتلال ایجـاد    که ممکن است در یاست. دو عامل

 د بود. شکلنهمپوشانی اطلاعات خواه ند نویز تصاویر و یاکن

را تبیــین  MPM-ELMی بــا بنــد طبقــهدر  ROC( نمـودار  03)

، حساسیت و بازیابی ROCنمودار  میدان یمکه  طور همان. کند یم

از نیمسـاز   و هر چه منحنی آن دهد یمرا در یک منحنی نشان 

باشد، سیستم عملکرد بهتری داشته و  تر کیزدنو به یک  بالاتر

بهتر توانسته مثبت درست و غلط درست را تشخیص دهـد. در  

نشان دهنـده  که  آمده  دست  به AUC=0.8677نمودار ما مقدار 

، بازه بسیار عالی بوده و 0تا  8/1بازه  واقز در. استنتیجه عالی 

تـا   9/1 در بازه AUC. اما مقدار عددی دیآ یم به دستبندرت 

است. در ادامه،  آمده  دست  بهعالی بوده که در این تحقیق  8/1

 است. شده  داده( نشان 5نتایج معیارهای ارزیابی در جدول )
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 پیشنهادی رویکرد ارزیابی معیارهای نتایج :(5) جدول

 مقدار معیار

 10/1 میانگین مربعات خطا

 % 51/88 دقت )%(

 % 11/95 ها یژگیونرخ 

 % 11/81 حساسیت

 9100/1 نرخ ناحیه زیر منحنی

معیارهای ارزیابی انجام  لحاظ ازیک مقایسه  ستیبا یمدر انتها 

شود. برای این مقایسه نیاز به اسـتفاده از یـک سـری مقـالات     

استفاده کرده باشند که  MIASپیشین است که از مجموعه داده 

ی مقایسه معیار اصل بتوان در شرایط یکسان، مقایسه را انجام داد.

 برحسـب ی سرطان سینه، معیار دقت بند طبقهبرای تشخیص و 

( نتایج مقایسه رویکرد پیشنهادی را بـا  1جدول ) .درصد است

 .دهد یمی پیشین نشان ها روشسایر 

 پیشین یها روش سایر با پیشنهادی رویکرد مقایسه نتایج :(6) جدول
 دقت )%( سال مرجع

]00[ 2101 01/01 

]08[ 2100 95 

]01[ 2105 50/89 

]00[ 2109 01/80 

]0[ 2105 00/81  

]0[ 2121 85/89  

]9[ 2121 59/89  

]50[ 2120 91/80  

]52[ 2120 21/80  

]53[ 2120 09/80  

]50[ 2120 00 

 51/88 رویکرد پیشنهادی

 تحلیل نتایج. 5

، شـود  یم ـمشـاهده   (5( تـا ) 3های ) ولکه در جد طور  همان  

ی پیشـین  ها روش بهی نسبت توجه قابل پیشنهادی بهبودروش 

فائق  پیشین یها روشی ها چالشی بر توجه قابلدارد و تا میزان 

استفاده از فیلترهای  لیبه دلدر قسمت کاهش نویز  آمده است.

نویزهای موجـود در   یتوجه قابلی، توانستیم تا حد ساز کسانی

تر کاهش از فیل آمده  دست  بهبا توجه به ابعاد مناسب  تصویر را،

 آمده  دست  به PSNR مقدار ی کاهش دهیم.مؤثربه شکل  نویز،

بوده که نتیجه بسیار مناسبی است. همچنین  51/03روشبا این 

به دلیل استفاده از ساختار پیمایش کوانتومی، که پیمایش سطری، 

ستونی و مورب را در پی دارد، توانستیم سرعت انجام عملیات 

 را بهبود بخشیم. 

ی مختلف جداسازی ها روشه تقطیز، با توجه به وجود در مرحل

 در جدول ها آنناحیه تومور از تصاویر ماموگرافی که برخی از 

است، از الگوریتم تکاملی عنکبوت اجتماعی  شده  داده( نشان 0)

فضای  توان یمی خوب  بهاستفاده شد. خوشبختانه به دلیل اینکه 

نسبت رد، نتایج بهتری لگوریتم نگاشت کله را بر روی این امسا

بـه تصـویر    در ایـن روش تـار   حاصـل شـد.   ها روشبه سایر 

لبه، شدت روشنایی  شاملی آن ها یژگیوماموگرافی و طعمه به 

سرعت اجرا و همگرایی بالا و  طور نیهم نگاشت گردید. و نور

عدم به دام افتادن در بهینه محلی دلیل دیگر موفقیت این روش 

ثانیه  5/1آوردن زمان تقطیز  به دستو  ها روشنسبت به سایر 

 .باشد یم

آمـوزش   قرار گیرد. مدنظرچند نکته باید  ی،بند طبقهدر مرحله 

یکی از دلایـل عمـده انتخـاب و     ELMسریز و قابلیت تعمیم 

و از طرفی برای بالا بردن دقت در  باشد یمبند  موفقیت این طبقه

کون به ی مشها حالتی و همچنین قابلیت تشخیص بند کلاس

  بهو منجر  شده  بیترکمورپنروز  با ELMو بدخیم،  میخ خوش

 % گردیده است.51/88 دقت

 ی ریگ جهینت. 6

. شود یموجود توده در نواحی سینه، منجر به ایجاد سرطان سینه 

در امـر   توانـد  یم ـ، ها تودهشناسایی و تشخیص زودهنگام این 

ارائـه   باشـد. لـذا   مـؤثر درمان و حفـظ سـلامت افـراد بسـیار     

 بـه امری لازم است که  تشخیص هوشمند پزشکی یها ستمیس

یک سیستم مستقل و یا دستیار پزشکان در ارائه نظرات،  عنوان 

تشـخیص   نـه یزم دربه کار گرفتـه شـوند. تحقیقـات فراوانـی     

است که مبتنـی بـر    شده  ارائهسالیان اخیر تومورهای سینه طی 
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اکثر  رعف  نقطه. دنباش یمو التراساند  MRIتصاویر ماموگرافی، 

ی موجود، عدم شناسایی و تشخیص دقیق نواحی دارای ها روش

رویکـرد   .اسـت  ها تودهی نوع بند طبقهعدم  طور نیهمتومور و 

ی قبلـی، دارای  هـا  چـالش پیشنهادی این تحقیق برای غلبه بـر  

، تقطیـز و در انتهـا   پردازش شیپی شامل ا مرحلهساختاری سه 

ی برای تشخیص بند طبقههمراه با  ها یژگیوعملیات استخراج 

 MIASی سرطانی از تصاویر ماموگرافی از مجموعه داده ها توده

، بهسازی و کاهش نویز تصـاویر  پردازش شیپاست. در بخش 

 شود یمانجام  Quantum Inverse MFTماموگرافی با رویکرد 

ــامل   ــود ش ــه در دل خ ــی،   ک ــتوگرام تطبیق ــش هیس ــه بخ س

کـانتور اسـت تـا نویزهـا را بـرای      ویاکتگذاری محلی و  آستانه

بلادرنگ و  شکل بهسطری، ستونی و مورب  صورت  بهپردازش 

کاهش دهد. نتـایج کـاهش نـویز بـا      بدون تکرار تا حد ممکن

 لحـاظ  ازکه رویکرد پیشـنهادی   دهد یمنشان  0×0ی بند پنجره

ی هـا  روشدارای نتایج بهتری نسبت بـه   PSNRمعیار ارزیابی 

این زمینه است. در ادامه عملیات تقطیز تصویر با ر د شده  ارائه

تعریف عملگرهای الگوریتم عنکبوت اجتماعی شامل جمعیت 

، ایجاد تـار، لـرزش بـر روی تـار و شـکار      ها عنکبوتاولیه یا 

که  کند یمکار  صورت نیبد. این تقطیز شود یم، انجام ها طعمه

به سمت دو ویژگی محلـی تصـویر شـامل شـدت      ها عنکبوت

تـار، همـان تصـویر اصـلی      واقز در. روند یم ها لبهوشنایی و ر

بر اساس این دو ویژگی محلـی   ها عنکبوتماموگرافی است و 

ری مشـخص،  و در دور تکـرا  کننـد  یمتصویر، لرزش را ایجاد 

و نتیجه آن تقطیز نواحی  کنند یمسمت طعمه  شروع به حمله به

د از تقطیـز،  تومور با توجه به همان دو ویژگی محلی است. بع

و  هـا  یژگ ـیوعملیات استخراج ویژگـی شـامل کـاهش ابعـاد     

برای استخراج از تقطیز بـا   ها یژگیوانتخاب بهترین  طور نیهم

ویژگی  8. در این بخش، بر اساس شوند یمانجام  ELMرویکرد 

یی هـا  یژگیوو  شده  انجام، این کار ها تودهساختاری در ایجاد 

ی بـرای تشـخیص نـوع    بنـد  بقهط، اما نیاز به گردد یممشخص 

ی قبلی ها روش که نیا، امری رروری است. با توجه به ها توده

و عملکـرد   اند داشتهدستی  صورت  بهساختار ایجاد کلاس را، 

 آنجا ازند بوده است و همچنین ک ها یژگیوبعد از استخراج  هاآن

ی پیشـین  هـا  روشی ماننـد  بند طبقهدر بخش  ELMروش  که

پنروز و تلفیق آن با لذا به استفاده از ماتریس مور، دینما یمعمل 

ELM صورت  به MPM-ELM است تا بتواند یک  شده  پرداخته

، بـدخیم و  میخ ـ خـوش ی ها کلاسی خودکار با ایجاد بند طبقه

و مشـکون بـه    میخ خوشمشکون )دارای حالت مشکون به 

معیـار ارزیـابی    لحاظ ازی بند طبقهبدخیم( را انجام دهد. نتایج 

ی پیشـین  هـا  روش بهکه این روش نسبت  دهد یمدقت، نشان 

ــا   ــری عملکــردی اســت و ت ــت  51/88دارای برت % دارای دق

 . باشد یم

کنند که هیچ تعارض منرافعی   تعارض منافع: نویسندگان اعلام می

  ندارند.
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