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تشخیص سرطان سینه با استفاده از شبکه بهبودیافته 

ZFNet-ELM سازی با الگوریتم بهینهCOA 
 استادیار، *1رویسارا خس

 khosravi_un@pnu.ac.ir ، ایران،تهران، پیام نورمهندسی، دانشگاه فنی وانشکده گروه کامپیوتر، د 1

بر یادگيری عميق و هوش  منونشعید در زوشزه کی وكی بو  های مبتنیری از محققان با استفاده از سيستمامروزه بسيا :چكيده

کردازند. تشخيص زودهنگام و دقيق سرطان سوين  براسوا  ها مانند تشخيص سرطان میبندی بسياری از بيماریتشخيص و طبق 

های عميق مشرد استفاده تشاند ب  کی كان در درمان ب  مشقع بيماری کمک بسیایی کند. از طرفی اکثر  بك یمتناویر مامشگرافی 

د رو  آمشز وی زموان بور و ز وم (FC) های تمام متنول(د ب  دليل استفاده از لای BCهای تشخيص سرطان سين  )در سيستم

بور یوادگيری عميوق و ا در این مقال د یک رو  جدید ترکيبی مبتنیمحاسبات بالاد برای کاربردهای بلادرنگ مناسب نيستند. لذ

 ( کيشنهاد  ده است. در  بك  کيشنهادیBCجهت تشخيص بلادرنگ سرطان سين  )EZFNet-ELM-COA هش  ازدزامی ب  نام 

(Enhanced ZFNet) های کانشلش نی  بك  د در لایZFNet تور جوایگیین کشچوکد فيلترهای سایی بیرگ با دو سری فيلتر سوایی

هوای های فيلترها با یكدیگر الحاق  ده است. استفاده از این تكنيک چندمقياسی باعث استخراج ویژگیاند و سپس خروجی ده

 های تمام متنولز م محاسباتد لای گردد. همچنين جهت بالابردن سرعت آمشز  و کاهش محسش  مشثرتر تشسط  بك  می

بوا  ELMجایگیین  د. در انتهوا نيوی قابليوت تممويم  (ELM)  بك  یادگيری افراطی ده تشسطدیآمشز از کيش EZFNet بك  

( بهبشد داده  وده اسوت. COAسازی کشاتی )بهين  تشسط الگشریتم ELMهای لای  وروی ها و بایا استفاده از بروزرسانی وزن

دل کيشنهادی موا در مميارهواید دقوتد ،وحتد جهت بررسی عملكرد سيستمد از  ش مميار ارزیابید استفاده  ده استد ک  م

در،ودی را  72/79و  48/79د 82/72د 59/79د 97/79 د79/79ب  ترتيب مقوادیرد  MCCو  F1-scoreکذیرید زساسيتد تشخيص

بدست آورده است. نتایج بدست آمده افیایش دقتد بهبشد کارآیید کاهش چشمگير زمان محاسبات و سوح  عملكوردی بوالای 

 دهد.های مشجشد نشان میکيشنهادی را نسبت ب  رو سيستم 

سازی یادگيری عميقد هش  مننشعید تشخيص سرطان سين د بك  عنبی کانشلش ن عميقد الگشریتم بهين د های کليدیواژه

 (.COAکشاتی )

 khosravi_un@pnu.ac.irد سارا خسروی* 
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Abstract: Nowadays, many researchers use systems based on deep learning and artificial intelligence to diagnose and 

classify many diseases in the field of medicine, such as cancer diagnosis. Early and accurate diagnosis of breast cancer 

based on mammography images can greatly help doctors in timely treatment of the disease. On the other hand, most of 

the deep networks used in breast cancer (BC) detection systems are not suitable for real-time applications due to the use 

of fully connected (FC) layers, time-consuming training method and high calculation volume. Therefore, in this article, 

a new hybrid method based on deep learning and crowd intelligence called EZFNet-ELM-COA is proposed for real-

time detection of breast cancer (BC). In the proposed network (Enhanced ZFNet), in the convolutional layers of the 

ZFNet network, large size filters have been replaced by two series of smaller size filters, and then the outputs of the 

filters have been joined together. The use of this multi-scale technique makes the network extract more effective 

features. Also, in order to increase the speed of training and significantly reduce the volume of calculations, fully 

connected layers of the pre-trained EZFNet network were replaced by Extreme learning machine (ELM). At the end, the 

generalization capability of ELM has been improved by updating the weights and biases of the ELM layer by the Quati 

Optimization Algorithm (COA). In order to check the performance of the system, six evaluation criteria have been used, 

and our proposed model has the following criteria: accuracy, precision, sensitivity, recognizability, F1-score and MCC 

values respectively: 97.97, 95.70, 97.15, 98.28, 96.42 and 93.98 percent have been obtained. The obtained results show 

the increase of accuracy, improvement of efficiency, significant reduction of calculation time and high performance 

level of the proposed system compared to the existing methods. 

Keywords: Deep learning, artificial intelligence, breast cancer diagnosis, deep convolutional neural network, Coauti optimization 

algorithm (COA) 
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 مقدم  .5

-ترین سرطان( یکی از شایعBC)1اخیر، سرطان سینههای در سال

ها در بین زنان بوده است که تعداد مبتلایان به آن در سراسر دنیا 

رو به افزایش است. به این معنی که امروزه از هر هشت زن، یک 

شود. بنابراین، نفر در زندگی خود به سرطان سینه مبتلا می

حل ابتدایی، به تشخیص زودهنگام این بیماری در همان مرا

کند که از پیشرفت این بیماری جلوگیری کرده  پزشکان کمک می

و یک برنامه درمانی مؤثر را برای درمان آن انتخاب کنند و 

-. از این[4-1]های ناشی از درمان نیز کاهش یابدهمچنین هزینه

رو، تشخیص زود هنگام این بیماری، نیازمند یک روش 

 تشخیصی دقیق و قابل اطمینان است.

تمایز بین ساختار سرطانی و شناسایی  در تشخیص سرطان سینه،

های درجه بدخیمی آن امری ارزشمند است. پیش از این، روش

تصویربرداری مختلفی برای تشخیص سرطان سینه وجود داشت، 

، [2](MRI)2از جمله: تصویربرداری تشدید مغناطیسی

و   [5](US)4، فناوری اولتراسوند[4](CT)3توموگرافی کامپیوتری

. در آزمایش غربالگری سرطان سینه با [6](ray-X)5ماموگرافی

ا و هاستفاده از تصویربرداری ماموگرافی، علاوه بر ثبت ویژگی

 جزئیات بیشتر از بافت داخلی سینه، یک روش مقرون به صرفه

باشد. با این حال، تصاویر نیز در تشخیص سرطان می

ها و آمده از ماموگرافی اغلب شامل انواع ناهنجاریدستبه

اختلالاتی است که تشخیص دقیق و زودهنگام سرطان در 

 .[7]کندمراحل اولیه را عملاً دشوار می

و استفاده  6در حال حاضر، از روش تشخیصی هیستوپاتولوژیک

نوع بدخیمی سرطان را با مشاهده که  7H&Eاز تکنیک 

                                                           
1 Breast Cancer  
2 Magnetic Resonance Imaging 
3 Computed Tomography 
4 Ultrasound Technology 
5 Mammography 
6 Histopathological 
7 Hematoxylin & Eosin 

در این روش،  شود.کند، استفاده میمیکروسکوپی بافت تعیین می

شناسان با مشاهده ضایعات بافتی در زیر میکروسکوپ، آسیب

می را بر اساس ساختار بافت، بدخی ناحیه سرطانی و درجه

با  . [7]کنندها تعیین میو الگوی رشد سلول 8و سیتوپلاسم هسته

توجه به اینکه تومورها خود بخش کوچکی از تصویر را تشکیل 

دهند، ممکن است تشخیص سرطان سینه در مراحل پیش می

فی دشوار باشد. وضوح تصاویر بالینی آن با آزمایش ماموگرا

با این  پیکسل است. 4555در  5555ماموگرافی دیجیتال معمولاً 

 55( مشکوک ممکن است وضوح ROI) 9حال، منطقه موردنظر

پیکسل داشته باشد. بنابراین از تصاویر ماموگرافی  55در 

شود. از طرفی دیجیتال برای تشخیص سرطان سینه استفاده می

دیگر، به منظور ارائه اطلاعات بیشتر و بهبود تشخیص بالینی، 

سیستم تشخیص خودکار باید علاوه بر بررسی ضایعات بافتی 

تصاویر ماموگرافی نیز کشف شده، قادر به تجزیه و تحلیل کامل 

های تشخیصی به سیستماسبات و تجزیه و تحلیل . مح[8]باشد

های تعیین شده نیز بستگی دارد. ROIطور قابل توجهی به 

اولین قدم  15شده گذاریهای برچسب ROIتوصیف بنابراین، 

در  ROI هایبسیار مهم است. در صورت دسترسی به برچسب

  RCNNتوان از روش های اطلاعاتی ماموگرافی، میپایگاه

-که به برچسب های تشخیصیاستفاده کرد. با این حال، از روش

های بزرگ توان برای مجموعه دادهنیاز دارند، نمی ROIهای 

ها به زمان زیادی آوری آنسرطان سینه استفاده کرد، زیرا جمع

 .[8]نیاز دارد و بسیار پرهزینه است

-، شبکه [9] هگرفته از جملدر چندین مطالعه تحقیقاتی صورت

ای در فرآیند آموزش، های عصبی بدون استفاده از هیچ شناسه

توانستند هایی از طرفی دیگر، چنین شبکه.  اندآموزش داده شده

های خود را بر بینیضایعات بافتی مهم را شناسایی کرده و پیش

 . های ماموگرافی مربوطه قرار دهنداساس بخش
                                                           
8 Cytoplasm 
9 Region of Interest 
10 Labeled 



 

 

برای ( DL)1یادگیری عمیقبر های جدید مبتنیازگی، روشبه ت

بررسی و تشخیص سرطان از تصاویر ماموگرافی معرفی شده 

های موردنظر از تصاویر ورودی است. در این مطالعات، ویژگی

یادگیری عمیق، مستلزم شود. به صورت خودکار استخراج می

کارآیی خود های زیادی است تا بتواند به حداکثر آموزش داده

دار و بدون های برچسباستفاده از مجموعه داده .دست یابد

سرطان سینه، که  2هایکنندهبندبرچسب برای بهبود دقت طبقه

اکثر  براساس وضعیت سرطان تصاویر هستند، امری مهم است.

های یادگیری عمیق به این دلیل که بیشتر استراتژیها این سیستم

 اند،( تکیه کردهCNN)3لوشنموجود بر شبکه عصبی کانو

. [7]های مرسوم دارندبندی بهتری نسبت به روشعملکرد طبقه

های آموزشی بزرگ و مجموعه دادهدر صورت عدم دسترسی به 

استفاده از مرحله با  توانمی یادگیری عمیقهای جامع در روش

ای از پذیر کرد. نمونهامکانبند را ، آموزش طبقه4آموزشپیش

آموزش پارامترهای وزن یک شبکه ای برای پیشآموزش لایهپیش

استفاده شده  [15]( با سه لایه پنهان در مرجعDBN)5باور عمیق

است. براساس مطالعات انجام شده، استفاده از مرحله 

ناسایی و تشخیص را آموزش هم سرعت و هم دقت شپیش

بخشد. همچنین پارامترهای وزن به سادگی قابل تغییر بهبود می

های آموزشی را بپذیرند، این هستند تا مجموعه جدیدی از داده

-جویی در زمان و بهبود عملکرد مدل میکار باعث صرفه

تشخیص سرطان بندی ماموگرافی و طبقه. با این حال، [11]شود

در  روز،های دقیق، کارآمد و بهبه صورت خودکار و با روش

ها و مشکلاتی روبرو است که نیاز به حال حاضر با چالش

 شود. تحقیقات بیشتر در این حوزه احساس می

( برای EZFNet) ZFNetدر این مقاله، از شبکه عصبی بهبودیافته 

ماشین یادگیری  ها در ترکیب بااستخراج خودکار ویژگی
                                                           
1 Deep Learning 
2 Classifiers 
3 Convolutional Neural Network 
4 Pre-training 
5 Deep Belief Network  

بندی بلادرنگ سرطان برای تشخیص و طبقه (ELM) 6افراطی

روش ارائه سینه از تصاویر ماموگرافی، استفاده شده است. در 

در ساختار  آزمایش،کاهش زمان محاسبات آموزش و برای شده 

یک روش آموزش به ، به عنوان ELM[12]از  EZFNetشبکه 

استفاده شده است تا کاستی هایی را  (FC)7لایه تمام متصلجای 

که قبلا ذکر شد، برطرف سازد. بنابراین، اولین کاری که باید 

است که به عنوان یک  EZFNetانجام شود آموزش شبکه 

. پس از آن، [13]کندکننده خودکار ویژگی عمل میاستخراج

-جایگزین و تنظیم می ELMتوسط  EZFNetهای باقیمانده لایه

الگوریتم با استفاده از  ELMهای تعمیم شود. در انتها نیز قابلیت

بهبود داده خواهد شد. در نهایت  [14](COA)8سازی کواتیبهینه

بر روی  EZFNet-ELM-COAعملکرد شبکه عمیق پیشنهادی 

ه تصاویر ماموگرافی و هیستوپاتولوژی مورد ارزیابی دو پایگاه داد

 باشد:مشارکت های اصلی مقاله به شرح زیر می گیرد.قرار می

  مصنوعات رادیولوژی تصاویر ماموگرام معمولا دارای نویز و

-پردازش،  نویز، برچسبفاز پیش منظور ابتدادربدینهستند. 

و تصاویر ای حذف شده های ماهیچههای رادیولوژی و بافت

 شوند.یابند و سپس به ورودی شبکه اعمال میبهبود می

  در ساختار شبکهEZFNet  به منظور افزایش سرعت، دقت و

های کانولوشنی ، از لایه9های چندمقیاسیاستفاده از ویژگی

تر، به جای یک سری فیلتر با دو سری فیلتر سایز کوچک

 سایز بزرگ استفاده شده است.

 محاسبات آموزش و شناسایی، با  کاهش محسوس زمان

( در FCبه جای لایه تمام متصل ) ELMاستفاده از تکنیک 

 .EZFNetساختار معماری شبکه عصبی 

  استفاده ازELM های ها و بایاسبه علت تنظیم تصادفی وزن

لایه ورودی، در کنار افزایش سرعت، باعث ایجاد عدم 

                                                           
6 Extreme learning machine 
7 Fully Connected Layer 
8 Coati Optimization Algorithm 
9 Multi-Scale 



 

 

وجه شود که یک ضعف قابل تقطعیت در مدل نهایی می

 COAسازی است. برای رفع این مشکل از الگوریتم بهینه

استفاده  ELMهای لایه ورودی ها و بایاسبرای تنظیم وزن

 شده است.

 نشان داده شده است، الگوریتم بهینه [14]طورکه در همان

های فراابتکاری از نسبت به سایر الگوریتم COA سازی

سرعت همگرایی بالاتری برخوردار است که این ویژگی 

های لایه ها و بایاسموجب افزایش سرعت تنظیم وزن

 شود.می ELMورودی 

 استفاده از شبکه  در روش پیشنهادی به دلیلELM  نیازی به

نیست و از شبکه از قبل آموزش دیده  EZFNet مدلآموزش 

 .شده استاستفاده 

 در ادامه، ساختار این مقاله به شرح زیر سازماندهی شده است:

 BCهای انجام شده در زمینه شناسایی بخش دوم جدیدترین کار

 بخش سومدهد. در توسط سایر محققان را مورد بحث قرار می

داده تصاویر مورد استفاده و روش پیش پردازش بیان شده پایگاه

است. بخش چهارم به جزئیات مربوط به طرح پیشنهادی می 

سازی و بحث در بخش پنجم ارائه پردازد. نتایج حاصل از شبیه

 گیری بیان شده است.شده و در نهایت در بخش ششم نتیجه

 کارهای مرتبط .8

های پیشگیری از تکثیر تشخیص زودهنگام سرطان یکی از روش

خیم و تبدیل آن به تومور بدخیم سریع سلولی تومورهای خوش

ذکر شده است، افزایش دقت  [15]همانطورکه در مرجع است. 

به طور ان است. موضوع اصلی بحث در حوزه تشخیص سرط

توان به دو دسته را می BCهای انجام شده در زمینه کلی پژوهش

 تقسیم کرد.زیر کلی 

در بیشتر مطالعات د رو  های مبتنی بر یادگيری ما ين -5

های ، از شبکه2512در حدود سال  BCانجام شده در زمینه 

استفاده شده است. شبکه عصبی کلاسیک  1عصبی کلاسیک

های مختلف دارد، اما عملکرد قابل توجهی در زمینه

هایی نیز دارد، مانند: بیش برازش راحت، آهسته بودن محدودیت

تجربی و آزمون  سرعت آموزش و تنظیم پارامترها به صورت

وخطا. همچنین به دلیل پایین بودن سرعت محاسباتی کامپیوتر و 

های کافی برای آموزش سیستم در آن زمان، استخراج نبود داده

های خام غیرممکن بود. بنابراین، از های مؤثر از دادهویژگی

بند بیشتر به عنوان طبقه BCهای عصبی کلاسیک در زمینه شبکه

در بعُد انتخاب ویژگی نیز، بیشتر کارهای  شد.استفاده می

 3شناسیهای ریختو ویژگی 2های بافتپژوهشی از ویژگی

 .[16]کردندتصاویر استفاده می 5بندیو طبقه 4بندیبرای تقسیم

های طراحی سنتی به کمک رایانه عموماً به با این حال، سیستم

بنابراین عملکرد  های ایجاد شده دستی بستگی دارند وویژگی

های ، به طور جامع روش[16]در .[17]کنندکلی را تضعیف می

برای تشخیص سرطان سینه براساس  MLبر موجود مبتنی

 پردازش تصویر مورد بررسی و ارزیابی قرار گرفته است.

های روشبا ظهور د و  های مبتنی بر یادگيری عميقر -2

( و هوش مصنوعی و به دلیل موفقیت ML)6یادگیری ماشین

های مختلف داشته ای که یادگیری عمیق در زمینهالعادهفوق

های مند به توسعه روشاست، بسیاری از پژوهشگران علاقه

یادگیری عمیق خصوصا در حوزه پزشکی و تشخیص سرطان 

نگام هستند. این امر به پزشکان در تشخیص درست و زوده

کمک کرده و دقت غربالگری ماموگرافی و سایر انواع تصاویر 

 ML. در مقایسه با رویکردهای [6]بخشدپزشکی را بهبود می

عملکرد مؤثرتری در حل مسائل پیچیده و  DLهای ، روش[18]

تصویر، تشخیص  های مختلف از جمله تجزیه و تحلیلزمینه

                                                           
1 Classical ANNs 
2 Texture 
3 Morphological 
4 Segmentation 
5 Classification 
6 Machine Learning 



 

 

بندی تصاویر چهره، شناسایی الگو، تشخیص صدا و تقسیم

های یادگیری ماشین کلاسیک، به و در مقایسه با تکنیکداشته 

های مشابه نیاز مداخلات انسانی کمتری برای استخراج ویژگی

ان برای یادگیری توها میبراین، از این تکنیکعلاوه .[19]دارد

های پردازش نشده ها و یافتن الگوها در دادهترین ویژگیمناسب

 . [18]نیز استفاده کرد

ترین محبوب CNN، روش DLدر میان رویکردهای مختلف 

تکنیک است که در چندین مطالعه از آن برای تشخیص 

های مورد CNNسرطان سینه استفاده شده است. برخی از 

( که شامل TL)1بر یادگیری انتقالهای مبتنیاستفاده از روش

و  AlexNet ،ResNetدیده قبلی مانند های عصبی آموزششبکه

VGG [18]انداست، در تشخیص سرطان سینه استفاده کرده .

 دهد که تکنیکهمچنین، تحقیقات انجام شده نشان می

DCNN تواند برای شناسایی و استخراج خودکار اطلاعات می

از تصاویر ماموگرافی و تخمین احتمال ابتلا به سرطان استفاده 

های پردازش داده ها معمولاً الگوریتمDCNN. [25]شود

با چندین کانال هستند که در معماری آنها، پیچیدگی  2دوبعدی

شبکه با جایگزینی ضرب ماتریس با کانولوشن کاهش یافته 

برخلاف فرآیندهای معمول یادگیری، که نیازمند  .است

رای هر مکان است، ای از پارامترهای جدید بیادگیری مجموعه

DCNN ها فقط باید یک مجموعه از پارامترها را یاد بگیرند و

ها را در کل تصویر اعمال کنند. این استراتژی اغلب منجر به آن

-کاهش زمان محاسبات و افزایش عملکرد سیستم نیز می

 .[21]شود

ترین عواملی است که باید نیز یکی از مهم 3بنددقت طبقه

بندی های مختلفی را برای طبقهدرنظرگرفته شود. محققان راه

های موجود در بافت سینه در تصاویر ماموگرافی پیشنهاد توده

بندی ماموگرافی به تومورهای طبقه [22]اند. در مرجع دهکر
                                                           
1 Transfer Learning 
2 Dimensional 
3 Classifier 

بردار و ماشین  DCNNخیم با استفاده از ای بدخیم و خوشتوده

( بررسی شده است. هدف این کار استخراج SVM)4پشتیبان

ها بود و آخرین و آستانه ROIهای تصویر با استفاده از ویژگی

جایگزین شد که در نهایت  SVMبا  DCNN 5لایه تمام متصل

، [23]درصد گردید. در مرجع 2/87منجر به افزایش دقت به

های تومور در تصاویر ماموگرافی با استفاده از تکنیک بافت

Vese-Chan و  6برای استخراج کانتورDCNN ها برای یادگیری

زی شدند که با دقت کلی ساهای خاص از کانتور، مدلویژگی

ها داشته است. عملکرد بهتری نسبت به دیگر الگوریتم 85%

مورد تشخیص  ، در[24]ای در یک مطالعه مقایسههمچنین 

برای همه  %65، دقت DCNNتصویر ماموگرافی با استفاده از

ها بدست آمد که برای یک برای دسته توده %75بندها و طبقه

  LeNetنیز از شبکه عصبی [25]طرح درمانی کافی نیست. در 

برای تشخیص سرطان سینه استفاده شده است که نتایج  بدست 

 دهد. درصدی را نشان می 89.91آمده میزان دقت 

ها در اکثر رویکردهای یادگیری عمیق DCNNکه از آنجایی

نیز  BCاند، انتظار داریم که در تشخیص داشته عملکرد خوبی

با این وجود، فرآیند آموزش آمیزی داشته باشد. عملکرد موفقیت

بسیار  حداقل در مراحل اولیه، DCNNهای قبلی تکنیکدر 

-بندیدهد که حتی اگر طبقه. این امر نشان می[26]بر استزمان

کننده در سناریوی داده شده به خوبی عمل کند، ممکن است 

چند ساعت طول بکشد تا فرآیند آموزش و آزمایش کامل شود، 

. [27]کاربر بتواند از مرحله آموزش بازخورد دریافت کند تا

برای  ELMنیک از تک [28]و  [7]اخیراً برای رفع این چالش، در 

کاهش زمان محاسبات آموزش و آزمایش در معماری شبکه 

آمیز این استفاده شده است که نتایج بدست آمده عملکرد موفقیت

حاضر، با توجه به کاربردهای دهد. در حالروش را نشان می

ها در ELMبندی و تشخیص تصویر، انواع مختلفی از طبقه
                                                           
4 Support Vector Machine 
5 Fully Connected Layer 
6 Contour 



 

 

ها با مسائل مهمی نوع شبکهدسترس هستند. با این وجود، این 

برای  2و تعداد زیاد گره پنهان 1سازمانند انتخاب نوع تابع فعال

دسترسی به تعمیم بهبودیافته، مواجه هستند. همچنین در پردازش 

های چالش ELMتصاویر با ابعاد بالا، به دلیل ماهیت تصادفی 

یک انتخاب تصادفی هم  ELMهای بیشتری وجود دارد. شبکه

که در تولید  4های ورودیو هم برای وزن 3های پنهانبایاس برای

دهند. با این فرآیند و روند، انجام میهای خروجی به کار میوزن

های خروجی، میزان خطای آموزشی به جستجوی حداقل وزن

های ورودی و رسد. با توجه به انتخاب تصادفی وزنحداقل می

اند به طور دقیق ممکن است نتو ELMبایاس، ماتریس خروجی 

های غیربهینه حلکامل ستون را منعکس کند و در نتیجه راه 5رتبه

. بنابراین، برای  [28]شوندهای نامطلوب ایجاد میتوسط ماتریس

سازی و افزایش ین مشکل و بهبود شرطیپیشگیری از ا

و  [7]و همچنین تضمین نتایج بهینه، در ELMهای تعمیم قابلیت

 سازی هوشمند استفاده شده است. ای بهینههاز الگوریتم  [28]

 داده و کيش کرداز کایگاه .9

داده دیجیتال غربالگری ماموگرافی با در این مقاله، از پایگاه

و  [29]( DDSM-CBIS)6شده زیرمجموعه تصاویر سینه انتخاب

مجرای تهاجمی سرطان  هیستوپاتولوژیهمچنین پایگاه داده 

7(IDC)[35] .استفاده شده است 

 CBIS-DDSMکایگاه داده . 5.9

مطالعه موردی از مجموعه  2625اصلی شامل  DDSMداده پایگاه

تصاویر ماموگرافی دیجیتالی است که شامل موارد طبیعی، 

باشد. شناسی میخیم و بدخیم و اطلاعات مربوط به آسیبخوش

                                                           
1 Activation Function 
2 Hidden Node 
3 Hidden Biases 
4 Input Weights 
5 Rank 
6 Curated Breast Imaging Subset-Digital Database Screening     
  Mammography 
7 Invasive Ductal Carcinoma 

، 8بودن برچسبداده و در دسترسبا توجه به گستردگی پایگاه

DDSM های پشتیبانی ابزاری مؤثر برای ایجاد و ارزیابی سیستم

یک زیرمجموعه  DDSM -CBISاست. پایگاه داده 9گیریتصمیم

است که توسط  DDSM هایبا دقت انتخاب شده از داده

متخصصان ماموگرافی تهیه شده است. این مجموعه شامل 

است  DICOMتصویر کوچک شده در  فرمت استاندارد  15239

ارائه شده در پاورقی در دسترس  15طریق آدرس اینترنتیکه از 

 باشد.می

 IDCکایگاه داده . 8.9

 هایتصویر اسلاید کامل از نمونه 162این پایگاه داده شامل 

برابر اسکن  45است که در وضوح  سرطان سینه هیستوپاتولوژی

 11تصویر کوچک 277524اند. از این مجموعه تصاویر تعداد شده

تصویر  198738استخراج شده است که تعداد  55×55با اندازه 

تصویر مربوط به موارد  78786مربوط به موارد طبیعی و تعداد 

ارائه  12باشد. این پایگاه داده از طریق آدرس اینترنتیسرطانی می

 باشد.شده در پاورقی در دسترس می

 کيش کرداز . 9.9

-پیش، با استفاده از CADهای در صورت استفاده از تکنیک

هایی که قابل پردازش ماموگرافی، امکان تشخیص ناهنجاری

. تصاویر  [28]شودمشاهده یا قابل احساس نیستند، فراهم می

 رادیولوژی است. در مصنوعاتماموگرام معمولا دارای نویز و 

نویز که ممکن است به طور بالقوه در مختلفی از  انواع( 1)شکل 

تصویر ماموگرافی وجود داشته باشد نشان داده شده است. بدین 

های رادیولوژی، پردازش، نویز، برچسبمنظور ابتدا در فاز پیش

                                                           
8  Ground Truth 
9  Decision Support Systems 
10 https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Pu 

ublic/CBIS-  DDSM 
11  Patch 
12  https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymoo 

ney/breast-histopathology-images 



 

 

ای های ماهیچهخونی و بافتهای خطوط افقی و عمودی، رگ

یابد. مراحل پیش می حذف شده و سپس تصویر ماموگرام بهبود

در روش پیشنهادی،  .پردازش در ادامه توضیح داده شده است

داده شده است،  نشان( 2)شکل که در طی سه مرحله کلیدی 

هرگونه نویز ناخواسته و غیرضروری از تصاویر ماموگرافی 

کیفیت تصاویر افزایش یافته و تصاویر برای آموزش حذف، 

 . این سه مرحله شامل:شودشبکه عمیق آماده می

و عمودی : با استفاده از سفید افقی  -حذف خطوط سیاه -1

خطوط افقی و عمودی [31] 1روش تشخیص خطوط هاف

سیاه رنگ و یا سفید رنگ در صورت وجود شناسایی و 

 شوند.سپس حذف می

ابتدا تصویر را با زمینه : در حذف مصنوعات و نویزهای پس -2

کنیم. مقدار آستانه به روش مشخص باینری می  2آستانه

تعیین شد. سپس   0.02آزمون و خطا برابر مقدار 

تصویر باینری را مشخص کرده و ماسک  3کانتورهای

گیریم. با بزرگترین کانتور را به عنوان بافت سینه درنظر می

-یولوژی حذف میهای راداین کار پس زمینه و برچسب

 شوند.

: در این مرحله با ( PMR)4ای سینهحذف بخش ماهیچه -3

  5استفاده از تکنیک نقشه توپوگرافی و سیلوئت تغییر شکل

کنیم. این تکنیک به ای سینه را حذف میبافت ماهیچه

 توضیح داده شده است. [32]صورت کامل در مرجع 

بهبود کیفیت تصاویر: برای این منظور سه روش بهبود  -4

کیفیت تصاویر را اعمال کردیم تا نتایج آنها را با یکدیگر 

، استفاده از الگوریتم CLAHEمقایسه کنیم: اعمال فیلتر 

Dual-Primal [33] جهت  6و اعمال روش تصحیح گاما

                                                           
1 Hough Line Detection 
2 Threshold 
3 Contours 
4 Pectoral Muscle Removal 
5 Topographic Map And Shape-Shifting Silhouette 
6 Gamma Correction 

-مختلف پیش مراحل( 3)شکل  .بهبود کیفیت تصاویر

 دهد.پردازش را نشان می

                                    
     )PM(

           

        

          

 

 یمامشگراف ریمختلف تنش یبخش ها(د 5) كل 

 طرح کيشنهادی .4

شناسایی بلادرنگ جهت  با دقت بالا مقاله روشی جدید این در ما

یادگیری عمیق و های ترکیب روش سرطان سینه، با استفاده از

روش ارائه شده شامل استفاده از  هوش ازدحامی پیشنهاد کردیم.

که برای جلوگیری از است  ZFNet اصلاح شده عمیقشبکه 

، در و تست های ناکارآمد و زمان زیاد آموزشاستخراج ویژگی

به  ELMبه جای لایه تمام متصل، از  ZFNetساختار شبکه 

در ادامه  ، استفاده شده است.روش آموزشو یک  بندطبقه عنوان

از الگوریتم عدم قطعیت و افزایش دقت، به منظور برطرف کردن 

های لایه ورودی ها و بایاسبرای تنظیم وزن COAسازی بهینه

ELM .استفاده شده است 

 ZFNet.  بك  5.4

شابکه عصابی  ساازی پارامترهاایبهینهبا محققان  2513در سال 

AlexNet ،استخراج شاده در  یهایژگیتجسم و یرا برا یکیتکن

متناوع و  یهاایژگایو رات،ییتغ نیاایجاد کردند.  CNN هر لایه



 

 

باعاث بهباود ایجاد کرد که  ZFNet ی جدیداربا معم یزتریمتما

 .[34]شد CNNهای دقت و عملکرد در شبکه
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شنهاديکرداز  ک شيک رو  جینتا (د9) كل 



 

 

نشان  که بود AlexNetنسبت به  شرفتیپ کی FNetZ در واقع

را  ییکند و چه پارامترهایچگونه عمل م AlexNet هیداد هر لا

 ،به منظور بهبود کرد. میتنظ شتریبه دقت ب یبایدست یتوان برایم

-هیدر لا 3×3اول و  هیدر لا 7×7 لتریاز فتنها  ZFNet شبکهدر 

ه افتی رییتغ 2به  4از  نیز اندازه گام .شده استآخر استفاده  یها

استفاده  یپاسخ محل یسازاز نرمال AlexNetهمچنین . است

 یکنتراست محل سازینرمالاز  ZFNetدر که یدرحال ،کندیم

کلیات معماری  مقاله از نیدر ا نی. بنابرا[34]شده استاستفاده 

همراه برخی اطلاحات مورد به  شده، دهیآموزش د ZFNet شبکه

تصاویر از  یربرداریتصو یهایژگیاستخراج و یبرانیاز 

 .[34]کنیممی استفاده نهیس یماموگراف

 EZFNet.  بك  8.4

نشاان داده شاده اساتن چنانچاه در  [25]طورکه در مقالاه همان

های بزرگ با مقیاس معماری شبکه عمیق از لایه های کانولوشنی

و...( استفاده شود، میدان دریافتی لایه افزایش یافتاه و 11،9،7،5)

برخای از  ،شود که مدلمیباعث علاوه بر افزایش بار محاسباتی، 

و باارای  از دساات بدهااداطلاعااات مکااانی و جزئیااات دقیااق را 

کاربردهایی نظیر تشخیص سرطان سینه که نیاز به تمام جزییاات 

تصویر است، مناسب نباشد. این مقاله برتری استفاده از دو فیلتار 

کوچک به جای یک فیلتر بزرگ را نشان داده است. همچناین در 

نیز ثابت شده است، چنانچه در معماری شبکه عمیاق  [35]مقاله 

هاای مختلاف اساتفاده شاود و های کانولوشنی با مقیااساز لایه

در  1هاای کانولوشانی مختلاف باه جاای ضاارباطلاعاات لایاه

تصااویر ورودی شابکه های شوند، ویژگی 2یکدیگر با هم الحاق

ها باه شوند. همچنین این ویژگیتری استخراج میبه نحو مناسب

علاات اسااتفاده از فیلترهااای دارای سااایزهای مختلااف، دارای 

هستند کاه در نتیجاه باعاث بهباود دقات  3خاصیت چندمقیاسی

 شود. نهایی شبکه می
                                                           
1 Multiple  
2 Concate 
3 Multi scale 

پیشنهادی از این رویکردها شبکه بنابراین ما در معماری مدل 

 را مطابق زیر اصلاح کردیم:  ZFNetاده کرده و شبکه استف

  لایه کانولوشنی با با دو  7×7 لتریاندازه فبا لایه کانولوشنی

های آنها بایکدیگر که خروجی 3×3و  5×5 لتریاندازه ف

 اند جایگزین گردید.الحاق شده

  لایه کانولوشنی با با دو  5×5 لتریاندازه فبا لایه کانولوشنی

های آنها بایکدیگر که خروجی 1×1و  3×3 لتریاندازه ف

 اند جایگزین گردید.الحاق شده

 لایه کانولوشنی با دو  3×3 لتریاندازه فبا های کانولوشنی لایه

های آنها بایکدیگر که خروجی 1×1و  3×3 لتریاندازه فبا 

 جایگزین گردید.اند الحاق شده

داده  نشان  (4)شکل پیشنهادی در معماری شبکه اصلاح شده 

، از ELMاستفاده از  در روش پیشنهادی به دلیل شده است.

کنیم. اما شبکه کانولوشنی از قبل آموزش دیده شده استفاده می

امکان فرایند  ZFNetبدلیل جایگزین کردن فیلترهای شبکه 

transfer learning  در شبکهEZFNet شبکه  وجود ندارد و باید 

آموزش ببیند تا وزن ها و  تکرار( 15) یکبار با تعداد تکرار کم

های شبکه در محدوده مناسب قرار بگیرند و سپس از این بایاس

 ه در روش پیشنهادی استفاده گردد.شبکه پیش آموزش دیده شد

 (ELMنهایت)ما ين یادگيری بی. 9.4

  با یک یعصب یهااز شبکهدر اغلب کاربردهای یادگیری ماشین 

در ایان . شودیاستفاده م به طور گسترده ELMمانند  4مخفی هیلا

صااورت به یورود هیاالا یهااااسیهااا و باابتاادا وزنهااا، شاابکه

 یخروجا هیالا یهااسیها و باو سپس، وزن شده جادیا یتصادف

 یهاشابکهدر . شاوندیمحاسابه ما ی،ورود هیلا ریبراساس مقاد

و سارعت  تارضاعیف شابکه عملکارد ی با  ساختار سااده،عصب

 .[36]نیز پایین است یریادگی

                                                           
4 Hidden Layer 
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EZFNet-COA-ELMبلشک دیاگرام  (د4) كل 



 

 

 هیلا یهانورون تعدادو  nبا ی ورود هیها در لانورونمقدار اگر 

تابع نشان داده شوند،  m و  Lی به ترتیب با خروج هیپنهان و لا

 آید:بدست می (1)توسط معادله  1سازفعال

( ) 𝑍𝑗 = ∑ 𝑄𝑖𝑓(𝑤𝑖 . 𝑏𝑖 . 𝑥𝑖)

𝐿

𝑖=1

 

نورون پنهان،  نیام i اسیبا 𝑏𝑖 ،یوزن اتصال ورود 𝑤𝑖 در آن، که

𝑥𝑖 و  یوزن اتصال خروج𝑍𝑗 یینها یخروج ELM  .معادله است

 دهد.نشان میرا  (1)معادله  یسیشکل ماتر (2)

( ) 𝑍𝑇 = 𝐻𝑄 

به  Qو  Hاست و  Zماتریس  2ترانهاده  𝑍𝑇آن، ماتریسکه در 

 شوند:توصیف می  (4)و  (3)صورت معادلات 

( ) 𝐻 = [

𝑓(𝑤1. 𝑏1. 𝑥1)     ⋯ 𝑓(𝑤𝐿. 𝑏𝐿. 𝑥1)
⋮ ⋮ ⋮

𝑓(𝑤1. 𝑏1. 𝑥𝛾)     ⋯ 𝑓(𝑤𝐿. 𝑏𝐿. 𝑥𝛾)
]

𝛾×𝐿

 

(4) 𝑄 = [𝑄1, 𝑄2, … , 𝑄𝐿]𝑇 

است که  ییخطاهامقدار کاهش  ELMآموزش از  یاصلهدف 

و  هااسیبا ک،یکلاس ELMدر  شود.یم ایجاددر طول آموزش 

شوند و تابع میانتخاب  یطور تصادفبه یورود یهاوزن

، روش نیدر اباشد.  تینهایب کیقادر به تفک دیساز بافعال

ELM  یوزن خروجبرای تولید (Q با )تابع کردن مقدار بهینه

با  جهیو نت شدهآموزش داده  (5) معادلهحداقل مربعات در 

 .آیدبدست می (6)معادله استفاده از 

(5) min
𝑄

‖𝐻𝑄 − 𝑍𝑇‖ 

(6) 𝑄̂ =  𝐻+𝑍𝑇 

 افتهیمیتعم 3پنروز-معکوس مور سیماتر +𝐻که در آن، 

 .[36]است 𝐻سیماتر

4.4 .                   COA 

واقاع یاک الگاوریتم فراابتکااری  سازی کواتی درالگوریتم بهینه

سازی سازی پیادهکه برای حل مسائل بهینهاست  بر جمعیتمبتنی
                                                           
1 Activation Function 
2 Transpose 
3 Moore-Penrose 

تاوان باه عادم وجاود مای COA. از مزایای الگوریتم شده است

ایان  و قدرتمناد ثرؤم ، همگرایی سریع و عملکردیپارامتر کنترل

 با ابعاد باالا دهیچیپی سازنهیانواع مسائل به مدیریتدر  الگوریتم

سازی شبیه (15)تا  (7)معادلات  .[14]اشاره کرد یواقع یایدندر 

 .دهندمی نشان یاضیصورت ر بهرا این الگوریتم 

( ) 
𝑋𝑖

𝑃1: 𝑥𝑖,𝑗
𝑃1 = 𝑥𝑖,𝑗 + 𝑟. (𝐼𝑔𝑢𝑎𝑛𝑎𝑗 − 𝐼. 𝑥𝑖,𝑗), 

for  i = 1,2, … , ⌊
𝑁

2
⌋  𝑎𝑛𝑑 𝑗 = 1,2, … 𝑚. 

( ) 𝐼𝑔𝑢𝑎𝑛𝑎𝐺 : 𝐼𝑔𝑢𝑎𝑛𝑎 𝑗
𝐺 = 𝑙𝑏𝑗 + 𝑟. (𝑢𝑏𝑗 − 𝑙𝑏𝑗),  

 𝑗 = 1,2, … 𝑚. 

( ) 

𝑋𝑖
𝑃1: 𝑥𝑖,𝑗

𝑃1 = 

{
𝑥𝑖,𝑗 + 𝑟. (𝐼𝑔𝑢𝑎𝑛𝑎 𝑗

𝐺 − 𝐼. 𝑥𝑖,𝑗),   𝐹𝐼𝑔𝑢𝑎𝑛𝑎𝐺 < 𝐹𝑖,

𝑥𝑖,𝑗 + 𝑟. (𝑥𝑖,𝑗 − 𝐼𝑔𝑢𝑎𝑛𝑎 𝑗
𝐺), 𝑒𝑙𝑠𝑒,

 

for  i = ⌊
𝑁

2
⌋ + 1, ⌊

𝑁

2
⌋ + 2, … , 𝑁 𝑎𝑛𝑑 𝑗 = 1,2, … 𝑚. 

(15) 𝑋𝑖 = {
𝑋𝑖

𝑃1, 𝐹𝑖
𝑃1 < 𝐹𝑖,

𝑋𝑖  ,                  𝑒𝑙𝑠𝑒.
 

for  𝑖 = 1,2, … 𝑁. 

𝑋𝑖، که در آن
𝑃1 جدید تیموقع 𝑖 جساتجو  یدر فضاا کواتی نیام

𝑥𝑖,𝑗 است،
𝑃1  بٌعدj ،امین آن𝐹𝑖

𝑃1 آن،  4تابع هدف مقدار𝑟 مقاداری 

 گوانااایا تیاادهنااده موقعنشااان 𝐼𝑔𝑢𝑎𝑛𝑎، [0,1] بااین یتصااادف

 jبٌعاد  𝐼𝑔𝑢𝑎𝑛𝑎𝑗، جساتجو یدر فضاا( عضاو نیبهتر تیموقع)

اساات.  2یااا  1ی بااا مقاادارتصااادف حیصااح عاادد Iامااین آن، 

 یرو گوانااااایا تصااااادفی تیااااوقعم 𝐼𝑔𝑢𝑎𝑛𝑎𝐺همچنااااین،

𝐼𝑔𝑢𝑎𝑛𝑎 𝑗،نیزم
𝐺  بٌعدj امین آن و  𝐹𝐼𝑔𝑢𝑎𝑛𝑎𝐺 تاابع هادف  مقدار

.⌋باشد.علامت آن می . [14]اسات حیصاح جاز تاابع  نماادنیز  ⌊

باه جساتجو  یدر فضاا هاایکاوات تیاموقع یرسانروزبه ندیفرآ

شاده  یساازمدل (13) تا (11)های صورت ریاضی توسط رابطه

 است.

(11) 𝑙𝑏𝑗
𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙 =

𝑙𝑏𝑗

𝑡
, 𝑢𝑏𝑗

𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙 =
𝑢𝑏𝑗

𝑡
  𝑡 = 1,2, … 𝑇 

(12) 
𝑋𝑖

𝑃2: 𝑥𝑖,𝑗
𝑃2 = 𝑥𝑖,𝑗 + (1 − 2𝑟). 

(𝑙𝑏𝑗
𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙 + 𝑟. (𝑢𝑏𝑗

𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙 − 𝑙𝑏𝑗
𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙)),  

for   i = 1,2, … , 𝑁 , 𝑗 = 1,2, … 𝑚. 

(13) 𝑋𝑖 = {
𝑋𝑖

𝑃2, 𝐹𝑖
𝑃2 < 𝐹𝑖,

𝑋𝑖  ,                  𝑒𝑙𝑠𝑒.
 

                                                           
4 Objective Function 



 

 

 COAد 5الگشریتم 

 .1 ورود و تنظیم پارامترهای مسئله بهینه سازی

 .2 (Nها )( و تعداد کواتیTتنظیم تعداد تکرار )

 .3 .برای این جمعیت اولیه برازندگیو ارزیابی تابع  هاکواتیهای همه موقعیت مقداردهی اولیه

 .4 ان ام بدهد 𝑡 = 1:T روع زلق د برای 

 .5 ایگوانا را بر اساس مکان بهترین عضو جمعیت به روز کنید موقعیت          

 .6 (: استراتژی شکار و حمله به ایگوانا )فاز اکتشاف1از ف #          

 .7 ان ام بدهد 𝑖 = 1∶⌊𝑁/2⌋ روع زلق د برای          

 .8      (7)امین کواتی با استفاده از معادله  𝑖محاسبه موقعیت جدید                     

 .9 (  )ه لامین کواتی با استفاده از معاد 𝑖بروزرسانی موقعیت جدید                     

 .15  کایان زلق            

 .11 ان ام بدهد  𝑖 = 1 + ⌊𝑁/2⌋∶N  روع زلق د برای          

 .12 (8)ه موقعیت تصادفی ایگوانا با استفاده از معادلمحاسبه                     

 .13 (9)امین کواتی با استفاده از معادله  𝑖محاسبه موقعیت جدید                     

 .14 (  )ه عادلاز مامین کواتی با استفاده  𝑖بروزرسانی موقعیت جدید                     

 .15 کایان زلق           

 .16 (: فرآیند فرار از دست شکارچیان )فاز بهره برداری2فاز  #          

 .17  (11) مرزهای محلی متغیرها با استفاده از معادلهمحاسبه            

 .18         ان ام بدهد 𝑖 = 1∶𝑁 روع زلق د برای          

 .19      (12)امین کواتی با استفاده از معادله  𝑖محاسبه موقعیت جدید                     

 .25 (13)امین کواتی با استفاده از معادله  𝑖بروزرسانی موقعیت جدید                     

 .21         کایان زلق           

 .22 که تاکنون پیدا شده است پاسخیبهترین ذخیره موقعیت و برازندگی            

 .23         کایان زلق 

 .24 بهینه سازی مسئلهبرای  COA بهترین راه حل به دست آمده توسط استفاده از

𝑋𝑖، که در آن
𝑃2 جدیدمحاسبه شده بارای تیموقع 𝑖 کاواتی  نیاما

COA، 𝑥𝑖,𝑗براساس مرحله دوم 
𝑃2  بٌعدj ،امین آن𝐹𝑖

𝑃2 تاابع  مقادار

شاامارنده تکاارار  t، [0,1] بااین یتصااادف مقااداری 𝑟هاادف آن، 

𝑙𝑏𝑗 و
𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙و 𝑢𝑏𝑗

𝑙𝑜𝑐𝑎𝑙  2ییو کران بالا یمحل 1نییکران پابه ترتیب 

نیاز باه   𝑢𝑏𝑗و𝑙𝑏𝑗 . همچناین ام هساتند 𝑗 3میتصام ریامتغ یمحل

 .باشاندمی میتصم ریمتغ نیما 𝑗   یبالاو کران  نییکران پاترتیب 

 .[14]داده شده است حیتوض COA کدشبه، 1 تمیدر الگور

9.4 .ELM  بهبشدیافت  با الگشریتمCOA 

                                                           
1 Lower Bound 
2 Upper Bound 
3 Decision Variable 

به جای آخرین لایه متصال در سااختار شابکه،  ELMاستفاده از 

 ELMشود. در هنگام اساتفاده از  باعث کاهش زمان پردازش می

و  هاااسیبابه دلیل وجود سطحی از عدم قطعیت در مدل نهایی، 

 کی نیاکه  شوندیم میتنظ یطور تصادفبه یورود هیلا یهاوزن

برای رفاع ایان مشاکل، در مرحلاه بعاد از  است. یاساساشکال 

 شیافازاجهت  ،ستمیس ندهکنتیتثب کیعنوان به  COAالگوریتم 

حفظ پردازش بلادرنگ اساتفاده  همچنینشبکه و  یریپذانعطاف

از  ،یورود هیالا یهااسیها و باوزن میروش با تنظ نیا. میکنیم

کردن خروجای کرده و سعی در نزدیک یریشبکه جلوگ ییواگرا

 شبکه به ورودی آن دارد.



 

 

(14) 𝑃 = [𝑊11, 𝑊12, … 𝑊𝑛𝑇 , 𝑏1, 𝑏2, … , 𝑏𝑇] 

 ام i یو ورود ELM ینام j یگره ورود نیوزن ب 𝑊𝑖𝑗 در آن، که

نورون  یهااسیدهنده بانشان 𝑏𝑗و  ZFNet 1ادغامآخرین لایه از 

j شود بردار در ابتدای الگوریتم مقداردهی اولیه میاین  است. ام

بندی به عنوان تابع و سپس با هدف کمینه شدن خطای طبقه

 شود.برازندگی، با استفاده از الگوریتم تکاملی بروز می

های فراابتکاری، برای نیز مانند تمامی الگوریتم COA الگوریتم

 به یک تابع تحت عنوان خودی عوامل جستجوارزیابی عملکرد 

. ما در اینجا به منظور افزایش دارد ازیهدف نتابع  ای 2تناسبتابع 

ابندی، میانگین مربعات دقت طبقه ( را به عنوان تابع MSE) 3خط

 شود:گیریم که به صورت زیر تعریف میتناسب در نظر می

(15) 𝐶𝑜𝑠𝑡 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝑀𝑆𝐸(𝑦, 𝑦̂) =
1

𝑛
∑ (𝑦 − 𝑦̂)2𝑛

𝑖=1   

 و تخمینی شابکه یواقع یهایخروج بیبه ترت 𝑦̂و  y در آن، که

را آماوزش  یمورد استفاده برا یهاتعداد کل نمونه 𝑛 همچنین و

را  EZFNet-ELM-COA اگرامید بلوک( 4)شکل . دهندمینشان 

 دهد.ینشان م

 نتایج و بحث .9

نویسی های برنامهاز زبان با استفاده سیستم شناسایی پیشنهادی

Python3.6.8  پلتفرمتحت Google Colab مجهز به واحد ،

با پردازنده  NVIDIA Tesla T4  16 GB پردازش گرافیکی

 GB 13و ظرفیت حافظه Intel Xeon (R) 2.20 GHz مرکزی 

RAM عامل تحت سیستمUbuntu 18.04 .پیاده سازی شده است 

 ارزیابیمميارهای . 1.5

عملکارد پروتکال پیشانهادی و و بررسی به منظور انجام تحلیل 

معیاار شاش از  دیگار،هاای پروتکالساایر مطالعه تطبیقی آن با 

                                                           
1 Pooling Layer 
2 Fitness 
3 Mean Square Error  

، 7، حساسایت6پاذیریتشاخیص ،5صحت، 4دقتارزیابی شامل: 

 (21)تااا  (16)مطااابق بااا معااادلات  F1-scoreو  MCC معیااار 

 . [7]استفاده کردیم

( 6) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 

(  ) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(  ) 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

(  ) 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(  ) 
𝑀𝐶𝐶 = 

𝑇𝑃 × 𝑇𝑁 − 𝑇𝑃 × 𝐹𝑁

√(𝐹𝑃 + 𝑇𝑃) × (𝐹𝑃 + 𝑇𝑁) × (𝐹𝑁 + 𝑇𝑃) × (𝐹𝑁 + 𝑇𝑁)
 

(  ) 𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +
1
2

(𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 

 8به ترتیب مخفف مثبت صحیح FNو  TP  ،FP ،TNکه در آن، 

هستند. همچنین  11و منفی کاذب 15، منفی صحیح9، مثبت کاذب

TP  وTN  دو معیار مثبت هستند که به ترتیب تعداد موارد مثبت

هایی که سیستم آنها دهند) تعداد نمونهو منفی واقعی را نشان می

نیز معیارهای منفی  FNو  FPرا درست تشخیص داده است(. 

دهند هستند که به ترتیب موارد مثبت و منفی کاذب را نشان می

هایی که سیستم آنها را اشتباه تشخیص داده )تعداد نمونه

 .[3]است(

 تنظيم کارامترها. 2.5

برروی  COAالگوریتم بهینه سازی  عملکردبه منظور ارزیابی 

 تمیچهار الگورروش پیشنهادی، معیارهای ارزیابی بر روی 

 ،[37](ChOA) 12شامل: الگوریتم بهینه سازی شامپانزه دیجد

                                                           
4 Accuracy 
5 Precision 
6 Specificity 
7 Sensitivity 
8 True Positive 
9 False Positive 
10 True Negative 
11 False Negative 
12 Chimp Optimization Algorithm 



 

 

سازی ، الگوریتم بهینه[38](WSO) 1ساز کوسه سفیدبهینه

و الگوریتم مرغ مگس  [39](AVOA) 2های آفریقاییکرکس

و  شود. پارامترهایم نیز بررسی [45](AHA) 3خوار مصنوعی

 سایرروش پیشنهادی و  مورد استفاده در هیاول ریمقاد

 و (5)جدول  در مقایسهسازی مورد ی بهینههاالگوریتم

جدول نیز در  EZFNet-ELMپارامترهای مربوط به آموزش شبکه 

  شده است. آورده (8)

بررسی انشاع فيلترهای بهبشد کيفيت تناویر در . 3.5

 کرداز مرزل  کيش

فیلترهای مختلف بهبود کیفیت تصاویر  در این بخش نتایج اعمال

در  CLAHEو  Primal-Dualشامل: فیلترهای تصحیح گاما، 

 پردازش، بر روی پایگاه داده تصاویر ماموگرافیمرحله پیش

CBIS-DDSM  که تصاویر بررسی شده است. قابل ذکر است

پردازش نیازی به مرحله پیش  IDCهیستوپاتولوژی پایگاه داده 

جدول اند. با توجه به ندارند و در نتایج این بخش آورده نشده

از فیلترها به طور کلی باعث بهبود کیفیت تصاویر و  ، استفاده(9)

در نتیجه افزایش دقت تشخیص صحیح شده است. همچنین در 

نتایج بهتری را در تمام معیارهای  CLAHEبین این فیلترها، فیلتر 

-ارزیابی بدست آورده است. بنابراین ما در آخرین مرحله پیش

به عنوان بهبود دهنده کیفیت تصاویر  CLAHEپردازش از فیلتر 

های بعدی بر مبنای این کنیم و نتایج ارزیابی بخشاستفاده می

 فیلتر گزارش شده است.

 کيشنهادی  EZFNetبا  بك   ZFNetمقایس   بك   .3.5

-ZFNetفرآیند تشخیص سرطان سینه با استفاده از دو شبکه 

ELM-COA  وEZFNet-ELM-COA سازی شده پیشنهادی شبیه

                                                           
1 White Shark Optimizer 
2 African Vultures Optimization Algorithm 

3 Artificial Hummingbird Algorithm 

 

( مقایسه شده 4)جدول دراست و نتایج عملکرد این دو روش 

-با مقیاستر ، استفاده از دو فیلتر کوچکاست. با توجه به نتایج

های آنها با یکدیگر در شبکه های مختلف و الحاق خروجی

EZFNet باعث بهبود عملکرد شبکه و افزایش دقت تشخیص ،

 مرسوم شده است. ZFNetنسبت به شبکه 

 های مختلفکارامترهای اولي  تكنيک (د5)جدول 

مالگشریت جمميت تكرار سایر کارامترها  

𝑓 , 𝑚 , 𝑐 , 𝑎 , 𝑑 : 

dynamic parameters 
250 30 ChOA 

 WSO 30 250 فاقد پارامتر کنترلی

𝑝1 = 0.6, 𝑝2 = 0.4,
𝑝3 = 0.6, 𝛼 = 0.8 , 𝛽 =

0.2, 𝛶 = 2.5 

250 30 AVOA 

 AHA 30 250 فاقد پارامتر کنترلی

 COA 30 250 فاقد پارامتر کنترلی

 EZFNet-ELMآمشز   بك  کارامترهای  (د8)جدول 

 کارامتر مقدار

 تعداد تکرار 10
128 mini-batch size 

1e-4 یریادگی رخن 

 فاکتور کاهش نرخ یادگیری 0.2

 ELM پنهان یتعداد گره ها 500

 سازی مختلفهای بهين ارزیابی نتایج الگشریتم. 4.5

، COA ،ChOA ،WSOسازی های بهینهنتایج عملکرد الگوریتم

AVOA  وAHA شبکه ، بررویEZFNet-ELM  در تشخیص

مقایسه شده است. با توجه  (9)جدول تصاویر سرطان سینه، در 

توان مشاهده کرده که الگوریتم بهینه می به نتایج بدست آمده

سازی توانایی نسبت به سایر الگوریتم های بهینه COAسازی 

از خود نشان  ELMهای شبکه ها و بایاسبیشتری در تنظیم وزن

 داده است و نتایج بهتری بدست آورده است.



 

 

بر جمعیت، سرعت های مبتنییک معیار مقایسه مهم در الگوریتم

های بلادرنگ همگرایی الگوریتم است که بررسی آن در سیستم

-EZFNet-ELMبسیار ضروری است. با مقایسه مدل پیشنهادی 

COA  نتیجه گرفت  توان( می5)شکل با چهار الگوریتم دیگر در

سازی دیگر، های بهینهنسبت به سایر الگوریتم COAکه الگوریتم 

تری از سرعت همگرایی بالاتر و مقدار بهینه عمومی مطلوب

تر از سایر طور قابل توجهی موفق تواند بهبرخودار است و می

های ها و بایاسسازی در بروزرسانی وزنهای بهینهالگوریتم

تصاویر خروجی شبکه از  ( چند نمونه6)شکل شبکه عمل کند. 

-CBISپیشنهادی به همراه برچسب آنها را در دو پایگاه داده 

DDSM  وIDC دهد.نشان می 

های مختلف تشخيص سرطان رو زمانی مقایس   .6.5

 سين  بلادرنگ

های مختلف تشخیص روش زمانی مقایسهنتایج ( 6)جدول 

-ینشان م دقت بلادرنگ سرطان سینه را براساس معیار ارزیابی

توان می Adamو  SGDاز مقایسه الگوریتم های آموزشی  دهد.

دقت و سرعت بهتری در  Adamنتیجه گرفت که الگوریتم 

های مختلف از آموزش شبکه دارد، لذا برای مقایسه زمانی روش

به جای  ELMاستفاده از لایه این الگوریتم استفاده شده است. 

با استفاده از  ELMهای لایه و تنظیم وزن های و بایاس  FCلایه 

باعث افزایش  ،CBIS-DDSMدر پایگاه داده  COAالگوریتم 

شبکه شده  و تست قابل توجه سرعت آموزشدقت و کاهش 

تاثیری در افزایش دقت این روش  IDCدر پایگاه داده است. 

نداشته اما باعث کاهش قابل توجه سرعت آموزش و تست 

 شبکه شده است.

های مختلف تشخيص سرطان رو مقایس  نتایج  .7.5

 بلادرنگ سين 

های مختلف تشخیص بلادرنگ روش( مقایسه نتایج 9)جدول  

با  دهد.ینشان ممعیار ارزیابی  سرطان سینه را براساس شش

پیشنهادی ما مدل  که استمشخص  دست آمده،توجه به نتایج به

درصدی،  65/1افزایش  Accuracyدر معیار  [28]نسبت به مدل 

Precision  درصدی،  41/5کاهشSensitivity  12/5افزایش 

کاهش   F1-scoreدرصدی،  68/2افزایش   Specificityدرصدی،

درصدی را بدست آورده  84/3افزایش  MCCدرصدی و  57/5

 Accuracyدر معیارهای  [7]است. همچنین نسبت به مدل 

درصدی،  53/1کاهش  Precisionدرصدی،  58/1افزایش 

Sensitivity  درصدی، 28/5افزایشSpecificity   35/3افزایش 

 47/3افزایش  MCCدرصدی و  43/5افزایش   F1-scoreدرصدی،

-پایگاهعملکرد را در  نیبهتردرصدی را بدست آورده است و 

  دارد. ی ارزیابیارهایمع اکثراز نظر  CBIS_DDSM داده

نتایج مقایسه زمانی بیان نشده است، با توجه  [7]و  [28]در مدل 

و  ELMدر ترکیب با  AlexNetاز شبکه  [28]به این که مدل 

کند و استفاده می ELMدر ترکیب با  ZFNetاز شبکه  [7]مدل 

جدول باشد، طبق می ChOAالگوریتم بهینه سازی هر دو مدل 

( روش پیشنهادی ما از نظر سرعت آموزش و تست نیز نسبت 6)

 به دو روش دیگر بهترین عملکرد را دارد.

 های سيستممحدودیت .8.5

های مدل پیشنهادی و قابلیت استفاده در سایر با وجود برتری

این سیستم در موارد زیر ممکن  کاربردهای یادگیری ماشین،

 است عملکرد کمتری داشته باشد:

 های خروجی خیلی زیاد باشد در صورتی که تعداد کلاس

ها را از یکدیگر نتواند به خوبی کلاس ELMممکن است 

 تفکیک کند

 های شبکه در مواردی که تعداد نورونELM  خیلی زیاد باشد

مگرا شود و یا نتواند به خوبی ه COAممکن است الگوریتم 

برای همگرایی به زمان زیادی نیاز داشته باشد که در این 

اجرا شود که در  GPUبر روی  COAموارد باید الگوریتم 

 سرعت اجرای آن  زیاد شود.



 

 

 EZFNet-ELM-COAدر رو   CBIS-DDSMداده  گاهیکا یبررو ریتناو تيفيمختلف بهبشد ک یلترهاياعمال ف جینتا د(9)جدول 

 فيلتر
 مميار

CLAHE Primal-Dual Gamma Correction بدون فيلتر 

97.97 95.48 95.48 93.68 Accuracy (%) 

95.70 94.01 93.82 87.75 Precision (%) 

97.15 90.62 90.33 90.02 Sensitivity (%) 

98.28 97.55 97.58 95.10 Specificity (%) 

96.42 92.29 92.04 88.87 F1 score (%) 

93.98 85.71 85.57 81.49 MCC (%) 

 کيشنهادی در فرآیند تشخيص سرطان سين  EZFNet-ELM-COAو  ZFNet-ELM-COAدو  بك  نتایج  د(4)جدول 

 CBIS-DDSMکایگاه داده 

EZFNet-ELM-COA ZFNet-ELM-COA مميار 

97.97 95.28 Accuracy (%) 

95.70 87.42 Precision (%) 

97.15 96.62 Sensitivity (%) 

98.28 94.77 Specificity (%) 

96.42 91.79 F1 score (%) 

93.98 87.69 MCC (%) 

 IDC کایگاه داده 

97.82 95.44 Accuracy (%) 

94.97 87.58 Precision (%) 

97.43 97.06 Sensitivity (%) 

97.98 94.84 Specificity (%) 

96.18 92.08 F1 score (%) 

93.76 88.24 MCC (%) 

 سازی مختلف برروی دو کایگاه داده تناویر سرطان سين های بهين با الگشریتم EZFNet-ELMنتایج عملكرد  بك   د(9)جدول 

 CBIS-DDSMکایگاه داده 

COA ChOA AHA WSO AVOA مميار 

97.97 97.07 96.92 96.68 96.92 Accuracy (%) 

95.70 92.37 92.13 91.20 92.04 Precision (%) 

97.15 97.54 97.26 97.43 97.41 Sensitivity (%) 

98.28 96.89 96.79 96.39 96.73 Specificity (%) 

96.42 94.88 94.62 94.21 94.65 F1 score (%) 

93.98 92.07 91.62 91.14 91.70 MCC (%) 

 IDCکایگاه داده 

97.82 97.23 96.84 96.72 96.65 Accuracy (%) 

94.97 92.93 91.59 91.39 91.62 Precision (%) 

97.43 97.47 97.55 97.31 96.90 Sensitivity (%) 

97.98 97.14 96.57 96.49 96.56 Specificity (%) 

96.18 95.15 94.48 94.26 94.19 F1 score (%) 

93.76 92.40 91.55 91.17 90.88 MCC (%) 



 

 

 
 EZFNet-ELMبروزرسانی وزن های  بك  مختلف در بهين  سازی  یهاالگشریتم ییهمگرا های یمنحن (د9) كل 

 

 

 IDC و CBIS-DDSMد خروجی  بك  و برچسب تناویر سرطان سين  در دو کایگاه داده (9) كل 



 

 

 های مختلف تشخيص بلادرنگ سرطان سين رو  (د مقایس  زمانی9)جدول 

 CBIS-DDSMکایگاه داده 

اني (ثميلی ) هر نمشن زمان تست متشسط  دقت (زمان آمشز   بك  )دقيق   یآمشز الگشریتم     بك  

90.95 19 533 SGD AlexNet-FC 

93.00 13 492 SGD ZFNet-FC 

95.22 11 446 SGD EZFNet-FC 

93.09 19 372 Adam AlexNet-FC 

95.36 13 345 Adam ZFNet-FC 

97.91 11 312 Adam EZFNet-FC 

90.72 2.1 0.3 Adam EZFNet-ELM-RANDOM 

96.92 2.1 5.5 Adam EZFNet-ELM-AVOA 

96.68 2.1 6.1 Adam EZFNet-ELM-WSO 

96.92 2.1 5 Adam EZFNet-ELM-AHA 

97.07 2.1 7.3 Adam EZFNet-ELM-ChOA 

97.97 2.1 4.2 Adam EZFNet-ELM-COA (Proposed) 

 IDCکایگاه داده 

اني (زمان تست هر نمشن  )ميلی ثمتشسط  دقت (زمان آمشز   بك  )دقيق   یالگشریتم آمشز     بك  

90.21 30 788 SGD AlexNet-FC 

94.84 23 661 SGD ZFNet-FC 

94.88 19 665 SGD EZFNet-FC 

92.11 30 596 Adam AlexNet-FC 

95.03 23 515 Adam ZFNet-FC 

97.82 19 498 Adam EZFNet-FC 

91.62 4.6 0.4 Adam EZFNet-ELM-RANDOM 

96.65 4.6 5.6 Adam EZFNet-ELM-AVOA 

96.72 4.6 7 Adam EZFNet-ELM-WSO 

96.84 4.6 5 Adam EZFNet-ELM-AHA 

97.23 4.6 7.4 Adam EZFNet-ELM-ChOA 

97.82 4.6 5.1 Adam EZFNet-ELM-COA (Proposed) 

 

 CBIS-DDSMرو  کيشنهادی در کایگاه داده های مختلف تشخيص بلادرنگ سرطان سين  با رو د مقایس  نتایج (9)جدول 

Proposed ZFNet-SWChOA-ELM[7] AlexNet-BN-ELM-CHOA-NEMS[28] مميار 

97.97 96.89 96.32 Accuracy (%) 

95.70 96.73 96.11 Precision (%) 

97.15 96.87 97.03 Sensitivity (%) 

98.28 94.98 95.60 Specificity (%) 

96.42 95.99 96.49 F1 score (%) 

93.98 90.51 90.14 MCC (%) 



 

 

 نتایج و بحث .9

برداری هایی که با عکسمسئله تشخیص برخی از سرطاناخیراً 

گیرد، به علت پیشرفت تکنولوژی به یکی از صورت می

های تحقیقاتی تبدیل شده است محبوبترین و پرکاربردترین شاخه

در های جدیدتر هستند. و محققان همواره به دنبال ابداع تکنیک

های این مقاله، برای تشخیص سرطان سینه و همچنین چالش

شبکه مطرح شده در این زمینه، یک تکنیک جدید با استفاده از 

طراحی  EZFNet-COA-ELMاصلاح شده به نام  ZFNetعصبی 

سازی گردید. در مدل پیشنهادی به منظور افزایش سرعت و پیاده

های موثرتر چندمقیاسی در شبکه و همچنین استخراج ویژگی

EZFNetسری فیلتر سایز های کانولوشنی، از دو ، در لایه

تر، به جای یک سری فیلتر سایز بزرگ استفاده شده کوچک

 است. 

 EZFNetشبکه در ساختار  کاهش زمان محاسباتبرای  همچنین

 استفاده FCلایه  به جای روش آموزش کیبه عنوان ، ELM از

سیستم پیشنهادی مناسب کاربردهای بلادرنگ شود.  تاشده است 

 لایه یهابایاسها و وزن به علت تنظیم تصادفی ELM استفاده از

عدم قطعیت در در کنار افزایش سرعت، باعث ایجاد  ورودی،

و ما در مدل  که یک ضعف قابل توجه است شودمیمدل نهایی 

که  COAسازی پیشنهادی برای رفع این مشکل از الگوریتم بهینه

ها و زناز سرعت همگرایی بالایی برخوردار است، برای تنظیم و

 استفاده کردیم. ELMهای لایه ورودی بایاس

تصاویر ماموگرافی دارای کیفیت پایینی بوده و معمولا از طرفی 

ای های ماهیچههای رادیولوژی و بافتدارای نویز، برچسب

پردازش که در روش پیشنهادی، ابتدا در فاز پیش زیادی هستند

کیفیت و  CLAHEاین موارد حذف شد و با استفاده از فیلتر 

به میزان قابل توجهی افزایش  تصاویر دیجیتال پذیریتشخیص

 و سپس به ورودی شبکه اعمال گردید. یافت

بر روی دو پایگاه داده تصاویر ماموگرافی و سازی نتایج شبیه

-EZFNet  دهد که مدل پیشنهادیهیستوپاتولوژی نشان می

ELM-COA رهای توانست بهترین عملکرد را از نظر معیا

نسبت  MCCو  Accuracy ،Sensitivity ،Specificityارزیابی: 

ها بدست آورد. از آنجایی که روش پیشنهادی به سایر روش

ای ساده، سرعت آموزش و آزمایش بالا و کارایی ساختار شبکه

های بلادرنگ نیز عملکرد عملیاتی قابل قبولی داردن در تشخیص

توان از طالعات آتی میدر م به موقع و مؤثری خواهد داشت.

یا  COAهای بهبودیافته های ترکیبی عصبی به همراه نسخهمدل

سازی جدیدتر، برای حل مسئله سایر الگوریتم های بهینه

روش پیشنهادی توان همچنین میتشخیص سرطان استفاده کرد. 

های حوزهرا برروی دیگر انواع تصاویر پزشکی و سایر 
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