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در حوزه  ،یو هوش مصنوع قیعم يریادگی بر	یمبتن هايستمیاز محققان با استفاده از س ياریامروزه بس
 صی. تشـخپردازنـدیسرطان مـ صیمانند تشخ هايماریاز ب ياریبس بنديو طبقه صیبه تشخ یپزشک

بـه موقـع  به پزشکان در درمـان تواندیم یماموگراف ریاساس تصاو بر نهیسرطان س قیزودهنگام و دق
سرطان  صیتشخ هايستمیمورد استفاده در س قیعم هاياکثر شبکه یکند. از طرف ییکمک بسزا يماریب

زمان بر و حجم محاسـبات  ی)، روش آموزشFCتمام متصل ( هايهیاستفاده از لا لی)، به دلBC( نهیس
 بـر	یمبتنـ یبـیرکت دیـروش جد کیمقاله،  نی. لذا در استندیبلادرنگ مناسب ن يکاربردها يبالا، برا

 نهیبلادرنگ سرطان سـ صیجهت تشخ EZFNet-ELM-COA به نام یو هوش ازدحام قیعم يریادگی
، ZFNetشـبکه  یکانولوشـن هايهی)، در لاEnhanced ZFNet( يشنهادیشده است. در شبکه پ شنهادیپ
با  لترهایف هايیوجخر سپس و اندشده نیگزجای ترکوچک اندازه لتریف يبزرگ با دو سر اندازه يلترهایف
موثرتر توسط  هايیژگیباعث استخراج و یاسیچندمق کیتکن نیالحاق شده است. استفاده از ا گریکدی

 هـايهیجهت بالابردن سرعت آموزش و کاهش محسوس حجم محاسبات، لا نی. همچنگرددیشبکه م
شد. در  نیگزی) جاELM( یافراط يریادگیتوسط شبکه  دهدیآموزششیاز پ EZFNetتمام متصل شبکه 

توسـط  ELM يورو هیـلا هاياسبای و هاوزن یبا استفاده از بروزرسان ELM میتعم تیقابل زیانتها ن
 اریاز شش مع ستم،یعملکرد س ی) بهبود داده شده است. جهت بررسCOA( یکوات سازينهیبه تمیالگور

 ت،ی، صـحت، حساسـدقـت يارهـایمـا در مع يشـنهادیاستفاده شـده اسـت، کـه مـدل پ ،یابیارز
 98/93و  42/96، 28/98، 15/97، 70/95، 97/97 ریمقاد بیبه ترت MCCو  F1-score ،يرپذیصیتشخ

زمان  ریکاهش چشمگ ،ییدقت، بهبود کارآ شیدست آمده افزاه ب جیدست آورده است. نتاه را ب يدرصد
  .دهدیم ننشا موجود هايرا نسبت به روش يشنهادیپ ستمیس يبالا يمحاسبات و سطح عملکرد
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  . مقدمه1
تـرین یکـی از شـایع )BC( 1هسـرطان سـین هاي اخیر،سال در
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 )يخسرو( khosravi_un@pnu.ac.irالکترونیک:  )هاي(پست

در تعـداد مبتلایـان بـه آن  ها در بین زنان بوده است کهرطانس
به این معنی که امروزه از هـر  سراسر دنیا رو به افزایش است.

شود. زندگی خود به سرطان سینه مبتلا می در نفر کی زن، هشت
مراحل ابتدایی،  همان در بیماري این زودهنگام تشخیص ن،بنابرای

                                                                                               
1 Breast Cancer  
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پیشرفت این بیماري جلوگیري کند که از پزشکان کمک می به
کنند و را براي درمان آن انتخاب  موثریک برنامه درمانی  و کرده

از  .]4[ -]1[ هش یابددرمان نیز کا هاي ناشی ازهمچنین هزینه
تشخیص زود هنگام ایـن بیمـاري، نیازمنـد یـک روش  اینرو،

  تشخیصی دقیق و قابل اطمینان است.
تشخیص سرطان سینه، تمایز بین ساختار سرطانی و شناسایی  در

هاي پیش از این، روشدرجه بدخیمی آن امري ارزشمند است. 
داشت،  دوجو سرطان سینه تشخیص براي مختلفی تصویربرداري

، ]MRI( ]2( 1مغناطیسی تشدید تصویربرداري به توانمی جمله از
 ]US( ]5( 3اولتراسوند فناوري ،]4[ )CT( 2کامپیوتري توموگرافی

در آزمـایش غربـالگري  .، اشاره کرد]ray-X( ]6(4ماموگرافی و
اموگرافی، عـلاوه بـر سرطان سینه با استفاده از تصویربرداري م

ینه، یک روش ت بیشتر از بافت داخلی سو جزئیا هاثبت ویژگی
باشد. با این حـال، می نیز در تشخیص سرطان صرفه مقرون به

افی اغلــب شــامل انــواع مــاموگر آمــده از دســت تصــاویر بــه
م و اختلالاتی است که تشخیص دقیق و زودهنگـا هاناهنجاري

  .]7[ کنددشوار می سرطان در مراحل اولیه را عملا
استفاده  و 5ش تشخیصی هیستوپاتولوژیکدر حال حاضر، از رو

 H&Eاز تکنیـک 

ه بــا مشــاهد نــوع بـدخیمی ســرطان راکــه  6
در این روش،  شود.استفاده می کند،می تعیین بافت میکروسکوپی

ر زیر میکروسکوپ، مشاهده ضایعات بافتی د شناسان باآسیب
 اساس ساختار بافت، هسته بر را میبدخی درجه و سرطانی ناحیه

بـا  .]7[ کننـدها تعیین مـیو الگوي رشد سلول 7پلاسمسیتو و
توجه به اینکه تومورها خود بخش کوچکی از تصویر را تشکیل 

سینه در مراحـل پـیش  دهند، ممکن است تشخیص سرطانمی
آزمایش ماموگرافی دشوار باشد. وضـوح تصـاویر  بالینی آن با
 ست.پیکسل ا 4000 در 5000 معمول طور به دیجیتال ماموگرافی

) مشـکوك ممکـن اسـت ROI( 8نظر با این حال، منطقه مورد
                                                             
1 Magnetic Resonance Imaging 
2 Computed Tomography 
3 Ultrasound Technology 
4 Mammography 
5 Histopathological 
6 Hematoxylin & Eosin 
7 Cytoplasm 
8 Region of Interest 

بنـابراین از تصـاویر  پیکسـل داشـته باشـد. 50در  50وضوح 
شود. ماموگرافی دیجیتال براي تشخیص سرطان سینه استفاده می

از طرفی دیگر، به منظور ارائه اطلاعات بیشتر و بهبود تشخیص 
ر بررسی ضایعات بالینی، سیستم تشخیص خودکار باید علاوه ب

تصـاویر قـادر بـه تجزیـه و تحلیـل کامـل  بافتی کشف شده،
هاي زیه و تحلیل سیستماسبات و تجمح .]8[ باشد نیز ماموگرافی

هاي تعیـین شـده نیـز  ROIطور قابل توجهی به  تشخیصی به
 9شده گذاريهاي برچسب ROIتوصیف بنابراین،  بستگی دارد.

 هايت دسترسی به برچسبدر صور اولین قدم بسیار مهم است.

ROI تــوان از روش می هــاي اطلاعــاتی مــاموگرافی،ایگاهپ در
RCNN .که به  هاي تشخیصیبا این حال، از روش استفاده کرد
هاي مجموعه دادهتوان براي دارند، نمی نیاز ROIهاي برچسب

بـه زمـان  آنهاآوري استفاده کرد، زیرا جمع بزرگ سرطان سینه
  .]8[ و بسیار پرهزینه است زیادي نیاز دارد

، ]9[مرجع  گرفته از جمله چندین مطالعه تحقیقاتی صورت در
اي در فرآینـد هـیچ شناسـه هاي عصبی بدون اسـتفاده ازشبکه

هایی از طرفی دیگر، چنین شبکه .اندآموزش، آموزش داده شده
هـاي بینیتوانستند ضایعات بافتی مهم را شناسایی کرده و پیش

بـه  .هاي ماموگرافی مربوطه قرار دهنـداساس بخش خود را بر
براي ) DL( 10یادگیري عمیقبر  هاي جدید مبتنیتازگی، روش

ویر ماموگرافی معرفی شـده تشخیص سرطان از تصا بررسی و
 نظر از تصاویر ورودي هاي مورداین مطالعات، ویژگی است. در

یادگیري عمیق، مسـتلزم  شود.به صورت خودکار استخراج می
هاي زیادي است تا بتواند به حداکثر کارآیی خـود آموزش داده

دار و بـدون هاي برچسـباستفاده از مجموعه داده .دست یابد
سرطان سینه، که  11هايکنندهبندبرچسب براي بهبود دقت طبقه

اکثر  اساس وضعیت سرطان تصاویر هستند، امري مهم است. بر
هاي یادگیري عمیق راتژيبه این دلیل که بیشتر استها این سیستم

 انـد،) تکیـه کـردهCNN( 12موجود بر شبکه عصبی کانولوشـن
. ]7[ هاي مرسوم دارندبندي بهتري نسبت به روشعملکرد طبقه
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هاي آموزشی بزرگ و مجموعه دادهدر صورت عدم دسترسی به 
استفاده از مرحله با  توانمی یادگیري عمیقهاي جامع در روش

اي از پذیر کـرد. نمونـهبند را امکانطبقهآموزش  ،1آموزشپیش
شبکه  وزن یک پارامترهاي آموزشپیش رايب ايلایه آموزشپیش
استفاده شده  ]10[ پنهان در مرجع لایه سه با )DBN( 2عمیق باور

، اسـتفاده از مرحلــه انجـام شـده اسـاس مطالعـات اسـت. بـر
اسـایی و تشـخیص را سرعت و هم دقـت شن آموزش همپیش

گی قابل تغییر همچنین پارامترهاي وزن به ساد بخشد.میبهبود 
را بپذیرند، این  هاي آموزشیمجموعه جدیدي از داده هستند تا

 شـودجویی در زمان و بهبود عملکرد مدل میباعث صرفه کار
و تشخیص سرطان به  بندي ماموگرافیبا این حال، طبقه .]11[

روز، در حال بهکارآمد و هاي دقیق، با روش صورت خودکار و
ها و مشکلاتی روبرو است که نیاز به تحقیقات چالش حاضر با

  شود. بیشتر در این حوزه احساس می
) براي ZFNet )EZFNetاز شبکه عصبی بهبودیافته  مقاله، این در

 3یادگیري افراطی ماشین با ترکیب در هاویژگی خودکار استخراج
)ELM( سرطان سـینه از بندي بلادرنگ براي تشخیص و طبقه

براي روش ارائه شده تصاویر ماموگرافی، استفاده شده است. در 
در سـاختار شـبکه  آزمایش، کاهش زمان محاسبات آموزش و

EZFNet  ازELM ]12[،  به عنوان یک روش آموزش به جـاي
که  هایی را) استفاده شده است تا کاستیFC( 4لایه تمام متصل

ن، اولین کاري که باید بنابرای ذکر شد، برطرف سازد. پیش از این
است کـه بـه عنـوان یـک  EZFNetآموزش شبکه ، انجام شود
. پـس از آن، ]13[ کندکننده خودکار ویژگی عمل میاستخراج

جـایگزین و تنظـیم  ELMتوسـط  EZFNetهاي باقیمانده لایه
بـا اسـتفاده از  ELMهـاي تعمـیم در انتها نیـز قابلیت شود.می

داده خواهد شد.  بهبود ]COA( ]14( 5کواتی زيسابهینه الگوریتم
 EZFNet-ELM-COAدر نهایت عملکرد شبکه عمیق پیشنهادي 

روي دو پایگاه داده تصـاویر مـاموگرافی و هیسـتوپاتولوژي  بر

                                                             
1 Pre-training 
2 Deep Belief Network  
3 Extreme learning machine 
4 Fully Connected Layer 
5 Coati Optimization Algorithm 

مشارکت هاي اصلی مقاله به شرح  گیرد.مورد ارزیابی قرار می
  باشد:زیر می
 مصنوعات و داراي نویز  طور معمول به ماموگرام تصاویر

پردازش،  شفاز پی در منظور ابتدا بدین هستند. رادیولوژي
اي هـاي ماهیچـههاي رادیولوژي و بافتبرچسب نویز،
سپس به ورودي  یابند وف شده و تصاویر بهبود میحذ

 شوند.شبکه اعمال می

 ساختار شبکه  درEZFNet  ،به منظور افـزایش سـرعت
 هاي، از لایه6سیچندمقیاهاي و استفاده از ویژگی دقت

جـاي  تر، بهکوچک اندازهدو سري فیلتر  کانولوشنی با
 بزرگ استفاده شده است. اندازهیک سري فیلتر 

 شناسایی، با  کاهش محسوس زمان محاسبات آموزش و
) FCبه جاي لایه تمام متصل ( ELMتکنیک  استفاده از

 .EZFNetدر ساختار معماري شبکه عصبی 

 استفاده از ELM هـا و وزن تنظـیم تصـادفی بـه علـت
در کنار افزایش سرعت، باعث  هاي لایه ورودي،بایاس

که یک ضعف  شودد عدم قطعیت در مدل نهایی میایجا
رفـع ایـن مشـکل از الگـوریتم  براي توجه است. قابل
هاي لایـه بایاس ها وبراي تنظیم وزن COAسازي بهینه

 استفاده شده است. ELMورودي 

 نشـان داده شـده اسـت،  ]14[جـع مر که در طورهمان
هاي نسبت به سایر الگوریتم COA سازيالگوریتم بهینه

فراابتکاري از سرعت همگرایی بالاتري برخوردار است 
هـا و موجب افزایش سرعت تنظیم وزنکه این ویژگی 

 شود.می ELMهاي لایه ورودي بایاس

 استفاده از شبکه  دلیلبه  پیشنهادي روش درELM  نیازي
نیسـت و از شـبکه از قبـل  EZFNetآمـوزش مـدل به 

 آموزش دیده استفاده شده است.

 .سازماندهی شده است مه، ساختار این مقاله به شرح زیردر ادا
 BCهاي انجام شده در زمینه شناسایی بخش دوم جدیدترین کار

 در بخش سوم دهد.محققان را مورد بحث قرار میتوسط سایر 
پردازش بیان شده استفاده و روش پیشه تصاویر مورد داد پایگاه

                                                             
6 Multi-Scale 
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بخش چهارم به جزئیـات مربـوط بـه طـرح پیشـنهادي  است.
ي و بحث در بخش پـنجم سازشبیه پردازد. نتایج حاصل ازمی

 گیري بیان شده است.نتیجه ششم بخش در نهایت در و شده ارائه

  کارهاي مرتبط. 2
ر ثیهاي پیشگیري از تکروش تشخیص زودهنگام سرطان یکی از

تبدیل آن به تومور بدخیم  خیم وسریع سلولی تومورهاي خوش
ت، افزایش دقت ذکر شده اس ]15[که در مرجع  طورهماناست. 

طـور  بهان است. حوزه تشخیص سرط موضوع اصلی بحث در
توان به دو دسته را می BCزمینه  در شده انجام هايپژوهش کلی

  .قرار گرفته استکه در ادامه مورد بحث  تقسیم کردکلی زیر 

  هاي مبتنی بر یادگیري ماشینروش .2.1
، 2012ل در حدود سا BCزمینه  در شده انجام مطالعات بیشتر در
صبی استفاده شده است. شبکه ع 1هاي عصبی کلاسیکشبکه از

ختلف دارد، امـا هاي مزمینه کلاسیک عملکرد قابل توجهی در
حت، آهسته بودن برازش رادارد، مانند بیش هایی نیزمحدودیت

 آزمون و تنظیم پارامترها به صورت تجربی وسرعت آموزش و 
عت محاسباتی کامپیوتر و همچنین به دلیل پایین بودن سر خطا.
هاي کافی براي آموزش سیستم در آن زمان، استخراج داده نبود

هاي خام غیـرممکن بـود. بنـابراین، از از داده موثرهاي ویژگی
بند ه عنوان طبقهبیشتر ب BCک در زمینه هاي عصبی کلاسیشبکه

در بعُد انتخـاب ویژگـی نیـز، بیشـتر کارهـاي  شد.استفاده می
براي  3شناسیریخت هايویژگی و 2بافت هايویژگی از پژوهشی

با این  .]16[ کردندتصاویر استفاده می 5بنديو طبقه 4بنديتقسیم
ه هاي طراحی سـنتی بـه کمـک رایانـه عمومـا بـسیستم حال،

و بنابراین عملکـرد  هاي ایجاد شده دستی بستگی دارندویژگی
جـامع ، به طـور ]16[ مرجع در .]17[ کنندتضعیف می کلی را
 براي تشخیص سرطان سینه بر MLبر  هاي موجود مبتنیروش

 مورد بررسی و ارزیابی قرار گرفته است. اساس پردازش تصویر

                                                             
1 Classical ANNs 
2 Texture 
3 Morphological 
4 Segmentation 
5 Classification 

  هاي مبتنی بر یادگیري عمیقوشر .2.2
) و هوش مصنوعی و ML( 6هاي یادگیري ماشینور روشظه با

هـاي اي که یادگیري عمیق در زمینـهالعادهبه دلیل موفقیت فوق
وسعه مند به تبسیاري از پژوهشگران علاقه لف داشته است،مخت

حوزه پزشکی و تشخیص در  خصوصا عمیق یادگیري هايروش
تشـخیص درسـت و  این امـر بـه پزشـکان در سرطان هستند.

فی و سایر انواع و دقت غربالگري ماموگرا زودهنگام کمک کرده
. در مقایسه با رویکردهاي ]6[ بخشدبهبود می تصاویر پزشکی را

ML ]18[، هاي روشDL  تري در حـل مسـائل مـوثرعملکرد
جزیه و تحلیـل تصـویر، هاي مختلف از جمله تو زمینه پیچیده

بنـدي یمص صدا و تقسـشناسایی الگو، تشخی تشخیص چهره،
هـاي یـادگیري ماشـین یکو در مقایسـه بـا تکن تصاویر داشته

هاي ژگیمداخلات انسانی کمتري براي استخراج وی کلاسیک، به
راي توان بها میاز این تکنیک این، بر علاوه .]19[ دارد نیاز مشابه

هـاي و یـافتن الگوهـا در داده هـاترین ویژگییادگیري مناسب
  . ]18[ ده کردپردازش نشده نیز استفا

تـرین محبـوب CNN، روش DLمیان رویکردهاي مختلف  در
رطان در چندین مطالعه از آن براي تشخیص س تکنیک است که

ي مورد اسـتفاده از ها CNNاست. برخی از  سینه استفاده شده
هاي ) که شامل شـبکهTL( 7بر یادگیري انتقال هاي مبتنیروش

 VGGو  AlexNet ،ResNet دیـده قبلـی ماننـدعصبی آموزش
. همچنین، ]18[ انددر تشخیص سرطان سینه استفاده کرده است،

تواند می DCNN دهد که تکنیکنشان می تحقیقات انجام شده
ــراي شناســایی و ر اطلاعــات از تصــاویر اســتخراج خودکــا ب

. ]20[ تخمین احتمال ابتلا به سرطان استفاده شود ماموگرافی و
DCNN  8هاي پردازش داده دوبعديریتمالگو طور معمول بهها 

شبکه بـا  چندین کانال هستند که در معماري آنها، پیچیدگی با
 .کانولوشـن کـاهش یافتـه اسـت جایگزینی ضرب ماتریس با

کـه نیازمنـد یـادگیري  برخلاف فرآیندهاي معمـول یـادگیري،
ها  DCNN است، مکان هر براي جدید پارامترهاي از ايمجموعه

                                                             
6 Machine Learning 
7 Transfer Learning 
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را در کل  آنهاعه از پارامترها را یاد بگیرند و یک مجمو فقط باید
اعمال کنند. این استراتژي اغلب منجر به کاهش زمـان  تصویر

  .]21[ شودمحاسبات و افزایش عملکرد سیستم نیز می
 نظر ترین عواملی است که باید درنیز یکی از مهم 1بنددقت طبقه

هاي ي تودهبندا براي طبقههاي مختلفی رمحققان راه گرفته شود.
اند. در در بافت سینه در تصاویر ماموگرافی پیشنهاد کرده موجود
اي بدخیم و بندي ماموگرافی به تومورهاي تودهطبقه ]22[مرجع 
) SVM( 2ماشین بردار پشتیبان و DCNN از استفاده با خیمخوش

هاي تصویر هدف این کار استخراج ویژگی بررسی شده است.
 3ها بود و آخرین لایه تمـام متصـلآستانه و ROIبا استفاده از 

DCNN  باSVM ه افـزایش که در نهایت منجر ب جایگزین شد
اي تومور در ه، بافت]23[ در مرجع درصد گردید. 2/87دقت به

بـراي  Chan-Veseاسـتفاده از تکنیـک  تصاویر ماموگرافی بـا
اي خاص هبراي یادگیري ویژگی ها DCNNو  4استخراج کانتور

 عملکرد بهتري %85که با دقت کلی  سازي شدندر، مدلاز کانتو
در یک مطالعه است. همچنین  ها داشتهنسبت به دیگر الگوریتم

مورد تشخیص تصویر ماموگرافی با استفاده  در، ]24[اي مقایسه
براي دسـته  %75بندها و براي همه طبقه %60، دقت DCNN از

 در افی نیست.ه براي یک طرح درمانی کآمد ک به دستها توده
ص سرطان براي تشخی  LeNetاز شبکه عصبی نیز ]25[ مرجع

آمـده میـزان دقـت  به دستنتایج   سینه استفاده شده است که
  دهد. درصدي را نشان می 91/89

یري عمیـق ها در اکثر رویکردهاي یـادگ DCNNکه  از آنجایی
نیـز  BCانتظار داریم که در تشخیص  اند،عملکرد خوبی داشته

با این وجود، فرآیند آموزش  آمیزي داشته باشد.رد موفقیتعملک
بسـیار  مراحـل اولیـه حداقل در، DCNNهاي قبلی تکنیک در

- بنديد که حتی اگر طبقهده. این امر نشان می]26[ است زمانبر

ه به خوبی عمل کند، ممکـن اسـت سناریوي داده شد کننده در
ش کامل شود، یند آموزش و آزمایساعت طول بکشد تا فرآ چند

. ]27[ کاربر بتواند از مرحله آموزش بازخورد دریافـت کنـد تا

                                                             
1 Classifier 
2 Support Vector Machine 
3 Fully Connected Layer 
4 Contour 

براي  ELMاز تکنیک  ]28[و  ]7[چالش، در  این رفع براي اخیرا
معمـاري شـبکه  کاهش زمان محاسبات آموزش و آزمایش در

آمیز ه عملکرد موفقیتآمد به دستنتایج  استفاده شده است که
ا توجه به کاربردهاي حاضر، بحالدهد. در نشان می این روش را

هـا در  ELMتشخیص تصویر، انـواع مختلفـی از  بندي وطبقه
ئل مهمی ها با مسابا این وجود، این نوع شبکه دسترس هستند.

براي  6و تعداد زیاد گره پنهان 5سازانتخاب نوع تابع فعال مانند
ش در پردازهستند. همچنین  مواجه بهبودیافته، تعمیم به دسترسی

هـاي چالش ELMبه دلیل ماهیت تصادفی  تصاویر با ابعاد بالا،
یک انتخاب تصادفی هم  ELMهاي شبکه بیشتري وجود دارد.

که در تولید  8هاي وروديوزن براي هم و 7پنهان هايبایاس براي
د و دهند. با این فرآینروند، انجام میمی هاي خروجی بکاروزن

خطاي آموزشی به یزان م هاي خروجی،جستجوي حداقل وزن
هاي ورودي و ب تصادفی وزنتوجه به انتخا رسد. باحداقل می

ممکن است نتواند به طور دقیق  ELMماتریس خروجی  بایاس،
ه هاي غیربهینحلمنعکس کند و در نتیجه راه کامل ستون را 9رتبه

. بنابراین، براي ]28[ شوندمی هاي نامطلوب ایجادتوسط ماتریس
ســازي و افــزایش ایــن مشـکل و بهبــود شـرطی پیشـگیري از

 همچنین تضـمین نتـایج بهینـه، در و ELM هاي تعمیمقابلیت
سازي هوشمند استفاده هاي بهینهاز الگوریتم  ]28[و  ]7[مراجع 

  شده است. 

  پردازشپایگاه داده و پیش. 3
بـا داده دیجیتـال غربـالگري مـاموگرافی از پایگاه در این مقاله،
 ]DDSM-CBIS(10 ]29شده ( انتخاب سینه تصاویر زیرمجموعه

مجراي تهاجمی سرطان  هیستوپاتولوژيو همچنین پایگاه داده 
)IDC(11 ]30[، .استفاده شده است  

                                                             
5 Activation Function 
6 Hidden Node 
7 Hidden Biases 
8 Input Weights 
9 Rank 
10 Curated Breast Imaging Subset-Digital Database Screening  
   Mammography 
11 Invasive Ductal Carcinoma 
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  CBIS-DDSMپایگاه داده  .3.1
ــوردي از  2620اصــلی شــامل  DDSMداده  پایگــاه مطالعــه م

جیتالی است کـه شـامل مـوارد مجموعه تصاویر ماموگرافی دی
شناسی ات مربوط به آسیبخیم و بدخیم و اطلاعخوش ،طبیعی

بـودن داده و در دسـترسبا توجه به گستردگی پایگـاه باشد.می
هاي و ارزیابی سیستم جادای براي موثر ابزاري DDSM ،1برچسب

یـک  DDSM -CBISپایگـاه داده است. 2گیريپشتیبانی تصمیم
که  است DDSM هايدقت انتخاب شده از داده زیرمجموعه با

ه شامل شده است. این مجموع تهیه ماموگرافی متخصصان توسط
است  DICOMفرمت استاندارد  تصویر کوچک شده در 10239

پاورقی در دسـترس  ارائه شده در 3طریق آدرس اینترنتی که از
  باشد.می

 IDCپایگاه داده  .3.2

 هايتصویر اسلاید کامـل از نمونـه 162داده شامل  این پایگاه
برابر اسکن  40در وضوح  که است سرطان سینه اتولوژيهیستوپ

 4تصویر کوچک 277524از این مجموعه تصاویر تعداد  اند.شده
تصویر  198738استخراج شده است که تعداد  50×50اندازه  با

مربوط به موارد  تصویر 78786مربوط به موارد طبیعی و تعداد 
ارائه  5س اینترنتیاین پایگاه داده از طریق آدر باشد.سرطانی می

  باشد.دسترس می شده در پاورقی در

 پردازشپیش .3.3

-، با اسـتفاده از پـیشCADهاي صورت استفاده از تکنیک در

هایی کـه قابـل ناهنجاريپردازش ماموگرافی، امکان تشخیص 
. تصـاویر ]28[ شودقابل احساس نیستند، فراهم می مشاهده یا
مصـنوعات رادیولـوژي ز و داراي نوی طور معمول بهماموگرام 
یز که ممکن است به طور نومختلفی از  انواع) 1شکل ( است. در

                                                             
1  Ground Truth 
2  Decision Support Systems 
3 https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Pu 
ublic/CBIS-DDSM 
4  Patch 
5  https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymoo 
ney/breast-histopathology-images 

د داشته باشد نشان داده شـده تصویر ماموگرافی وجو بالقوه در
هاي پردازش، نویز، برچسببدین منظور ابتدا در فاز پیش است.

هاي هاي خونی و بافترادیولوژي، خطوط افقی و عمودي، رگ
یابـد. می و سپس تصویر ماموگرام بهبود ف شدهاي حذماهیچه

   .پردازش در ادامه توضیح داده شده استمراحل پیش

 
  یماموگراف ریتصو مختلف يهابخش ):1( شکل

 نشان) 2شکل ( که در کلیدي مرحله سه طی پیشنهادي، روش در
از تصاویر  هرگونه نویز ناخواسته و غیرضروري داده شده است،

کیفیت تصاویر افزایش یافته و تصاویر براي  ماموگرافی حذف،
  . این سه مرحله شامل:شودآموزش شبکه عمیق آماده می

: با استفاده از سفید افقی و عمودي-حذف خطوط سیاه -1
خطـوط افقـی و  ،]31[ 6روش تشخیص خطوط هاف

عمودي سیاه رنگ و یا سفید رنگ در صورت وجـود 
 شوند.حذف میشناسایی و سپس 

ابتدا تصویر : در زمینهو نویزهاي پس مصنوعاتحذف  -2
کنیم. مقدار آستانه بـه مشخص باینري می 7را با آستانه

تعیین شد. سپس  02/0روش آزمون و خطا برابر مقدار 
تصویر باینري را مشخص کرده و ماسـک  8کانتورهاي

 گیریم.می نظر در سینه بافت عنوان به را کانتور ترینبزرگ
                                                             
6 Hough Line Detection 
7 Threshold 
8 Contours 
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هاي رادیولوژي حذف زمینه و برچسباین کار پس با
 شوند.می

: در این مرحله )PMR( 1اي سینهحذف بخش ماهیچه -3
با استفاده از تکنیک نقشه توپوگرافی و سیلوئت تغییر 

کنـیم. ایـن حذف مـی اي سینه رابافت ماهیچه 2شکل
توضـیح داده  ]32[مرجـع  ورت کامل درتکنیک به ص

 شده است.

ور سه روش بهبود فیت تصاویر: براي این منظبهبود کی -4
ج آنهـا را بـا اعمال کـردیم تـا نتـای کیفیت تصاویر را

، استفاده از CLAHEاعمال فیلتر : یکدیگر مقایسه کنیم
و اعمال روش تصحیح  ]Primal-Dual ]33الگوریتم 

  .جهت بهبود کیفیت تصاویر 3گاما

  هد.دپردازش را نشان میمختلف پیش مراحل) 3شکل (

 . روش پیشنهادي4

جهت شناسایی بلادرنگ  دقت بالا با جدید روشی مقاله این در ما
یادگیري عمیـق و هاي ترکیب روش با استفاده از سرطان سینه،

روش ارائه شده شامل استفاده از  هوش ازدحامی پیشنهاد کردیم.
که بـراي جلـوگیري از است  ZFNet عمیق اصلاح شدهشبکه 

در  ،آزمونو  و زمان زیاد آموزش ناکارآمد هاياستخراج ویژگی
بـه  ELMجاي لایه تمـام متصـل، از  به ZFNetساختار شبکه 

ر ادامه د روش آموزش، استفاده شده است.یک و  بندعنوان طبقه
از الگوریتم قطعیت و افزایش دقت،  عدم کردن برطرف منظور به

ودي هاي لایه ورها و بایاسبراي تنظیم وزن COAسازي بهینه
ELM .استفاده شده است  

  ZFNetشبکه  .4.1
شبکه عصـبی  سازي پارامترهايبهینهبا محققان  2013در سال 

AlexNet ،استخراج شده در  يهایژگیتجسم و يبرا را یکیتکن
متنـوع و  يهایژگیو رات،ییتغ نیاایجاد کردند.  CNN هر لایه

                                                             
1 Pectoral Muscle Removal 
2 Topographic Map And Shape-Shifting Silhouette 
3 Gamma Correction 

بود باعث بهایجاد کرد که  ZFNet ي جدیداربا معم يزتریمتما
  .]34[ شد CNNهاي دقت و عملکرد در شبکه

نشان که  بود AlexNetنسبت به  شرفتیپ کی FNetZ در واقع
را  ییچه پارامترها کند ویچگونه عمل م AlexNet هیداد هر لا

به منظور بهبود،  کرد. میتنظ شتریبه دقت ب یبایدست يتوان برایم
در  3×3و  اول هیــدر لا 7×7 لتــریاز فتنهــا  ZFNetشــبکه در 
 رییتغ 2به  4از  نیز اندازه گام .شده استاستفاده  آخر يهاهیلا
 یپاسـخ محلـ يسـازاز نرمـال AlexNetهمچنین  .ه استافتی

کنتراست  سازينرمالاز  ZFNetدر که ی حال در ،کندیاستفاده م
کلیـات  مقاله از نیدر ا نی. بنابرا]34[ شده استاستفاده  یمحل

بـه همـراه برخـی  شـده، دهیـموزش دآ ZFNet معماري شبکه
از  يربرداریتصو يهایژگیاستخراج و يبرانیاز اطلاحات مورد 

  .]34[ کنیممی استفاده نهیس یماموگرافتصاویر 

  EZFNetشبکه  .4.2
؛ چنانچـه در نشان داده شده اسـت ]25[مقاله که در  طورهمان

گ هاي بزربا مقیاس لایه هاي کانولوشنیمعماري شبکه عمیق از 
یافته استفاده شود، میدان دریافتی لایه افزایش ...)  و 11 ،9 ،7 ،5(

برخی  ،شود که مدلمیباعث علاوه بر افزایش بار محاسباتی، و 
و بـراي  اطلاعات مکانی و جزئیات دقیق را از دست بدهـد از

نه که نیاز به تمام جزییات کاربردهایی نظیر تشخیص سرطان سی
تري استفاده از دو فیلتر این مقاله بر است، مناسب نباشد.تصویر 

نشان داده است. همچنین در  جاي یک فیلتر بزرگ راکوچک به 
، چنانچه در معماري شبکه عمیق نیز ثابت شده است ]35[مقاله 

هاي مختلـف اسـتفاده شـود و هاي کانولوشنی با مقیاسلایهاز 
در  4جـاي ضـربهاي کانولوشـنی مختلـف بـه اطلاعات لایه

هاي تصاویر ورودي شبکه ویژگی شوند، 5با هم الحاق یکدیگر
هـا شوند. همچنین این ویژگیمیتري استخراج نحو مناسببه 
علت استفاده از فیلترهـاي داراي سـایزهاي مختلـف، داراي به 

هستند که در نتیجه باعـث بهبـود دقـت  6خاصیت چندمقیاسی
  شود. نهایی شبکه می

                                                             
4 Multiple  
5 Concate 
6 Multi scale 
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  پردازشپیش فرآیند در اصلی مراحل ):2( شکل

  
  شنهادیپ پردازش شیپ روش جینتا ):3( شکل
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پیشنهادي از این رویکردهـا شبکه بنابراین ما در معماري مدل 
  را مطابق زیر اصلاح کردیم:  ZFNetاستفاده کرده و شبکه 

  لایه کانولوشنی دو  با 7×7 لتریاندازه فبا لایه کانولوشنی
 هـاي آنهـا بـاکه خروجـی 3×3و  5×5 لتریاندازه فبا 

 جایگزین گردید. ،اندیکدیگر الحاق شده

  لایه کانولوشنی دو با  5×5 لتریاندازه فبا لایه کانولوشنی
 هـاي آنهـا بـاکه خروجـی 1×1و  3×3 لتریاندازه فبا 

 جایگزین گردید. ،اندیکدیگر الحاق شده

 لایـه دو بـا  3×3 لتـریانـدازه ف بـالوشنی هاي کانولایه
هاي خروجیکه  1×1و  3×3 لتریاندازه فکانولوشنی با 

 جایگزین گردید. ،اندیکدیگر الحاق شده آنها با

داده  )  نشان4شکل ( پیشنهادي درمعماري شبکه اصلاح شده 
، از ELMاسـتفاده از  دلیـلي بـه در روش پیشنهادشده است. 

کنیم. اما شده استفاده میل آموزش دیده بکه کانولوشنی از قبش
ینـد امکان فرآ ZFNetدلیل جایگزین کردن فیلترهاي شبکه ه ب

transfer learning  شبکه درEZFNet  شبکهوجود ندارد و باید 
هـا و تکرار) آموزش ببیند تا وزن 10م (با تعداد تکرار کیکبار 
از این ار بگیرند و سپس هاي شبکه در محدوده مناسب قربایاس

 آموزش دیده شده در روش پیشنهادي استفاده گردد.شبکه پیش

 )ELM( نهایتماشین یادگیري بی .4.3

   با یک یعصب يهااز شبکهدر اغلب کاربردهاي یادگیري ماشین 
در این  .شودیاستفاده م به طور گسترده ELMمانند  1مخفی هیلا

 یتصادف صورت به يورود هیلا يهااسیبا و هاوزن ابتدا ها،شبکه
براساس  یخروج هیلا يهااسیها و باسپس، وزن و شده جادیا

ی بـا  عصب يهاشبکهدر . شوندیمحاسبه م ي،ورود هیلا ریمقاد
نیـز  يریادگیو سرعت  ترضعیف شبکه عملکرد ساده،ساختار 

  .]36[ پایین است
 هیلا يهانورون تعدادو  ݊با ي ورود هیها در لامقدار نوروناگر 
تابع نشان داده شوند،  ݉ و ܮی به ترتیب با خروج هیان و لاپنه

  آید:می به دست) 1( رابطهتوسط  2سازفعال

                                                             
1 Hidden Layer 
2 Activation Function 

)1(  ௝ܼ = ෍ܳ௜݂(ݓ௜ .ܾ௜ (௜ݔ.
௅

௜ୀଵ

 

نـورون  نیامـ ݅ اسیـبا ௜ܾ ،يوزن اتصـال ورود ௜ݓ در آن، که
است.  ELM یینها یخروج ௝ܼو  یوزن اتصال خروج ௜ݔپنهان، 
  دهد.نشان میرا  )1( رابطه یسیشکل ماتر ،)2( رابطه

)2(  ்ܼ =  ܳܪ
بـه  ܳو  ܪاست و  Zماتریس  3ترانهاده  ்ܼکه در آن، ماتریس

  شوند:توصیف می )4(و  )3( هايرابطهصورت 

ܪ  )3( = ቎
ଵݓ)݂ . ଵܾ (ଵݔ.     ⋯ ௅.ܾ௅ݓ)݂ (ଵݔ.

⋮ ⋮ ⋮
ଵݓ)݂ . ଵܾ (ఊݔ.     ⋯ ௅.ܾ௅ݓ)݂ (ఊݔ.

቏

ఊ×௅

 

)4(  ܳ = [ܳଵ,ܳଶ, … ,ܳ௅]் 
که  است ییخطاهامقدار کاهش  ELMآموزش از  یهدف اصل

و  هااسیبا ک،یکلاس ELMدر  شود.یم ایجاددر طول آموزش 
شـوند و تـابع یمـانتخـاب  یطور تصـادف به يورود يهاوزن
، روش نیـدر اباشـد.  تیـنهایب کیقادر به تفک دیساز بافعال

ELM  تـابع کردن مقـدار بهینهبا  )ܳ( یوزن خروجبراي تولید
با استفاده  جهیو نت شدهداده  آموزش )5( رابطه در مربعات حداقل

  .آیدمی به دست )6( رابطهاز 

)5(  min
ொ
ܳܪ‖ − ்ܼ‖ 

)6(  ෠ܳ =  ା்ܼܪ 
 سیماتر افتهیمیتعم 4پنروز-معکوس مور سیماتر ାܪکه در آن، 

  .]36[ است ܪ

 COAسازي الگوریتم بهینه .4.4

واقع یک الگـوریتم فراابتکـاري  سازي کواتی درالگوریتم بهینه
سـازي کـه بـراي حـل مسـائل بهینـهاسـت  بر جمعیت مبتنی
توان به عدم می COA از مزایاي الگوریتم. سازي شده استپیاده

 و قدرتمند موثر همگرایی سریع و عملکرد، یپارامتر کنترلوجود 
با ابعاد  دهیچیپي سازنهیانواع مسائل به مدیریت در این الگوریتم

   .]14[ اشاره کرد یواقع يایدندر  بالا

                                                             
3 Transpose 
4 Moore-Penrose 



 COA  75 يسازنهیبه تمیبا الگور ZFNet-ELM افتهیبا استفاده از شبکه بهبود نهیسرطان س صیتشخ/ يخسرو .س 

 

  
  COA-ELM-ETEZFN دیاگرام بلوك ):4( شکل
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را سازي کواتی بهینهالگوریتم سازي شبیه) 10(تا  )7(معادلات 
  .دهندمی نشان یاضیصورت ر به

)7(  
௜ܺ
௉ଵ:ݔ௜,௝௉ଵ = ௜,௝ݔ + .ݎ ൫ܽ݊ܽݑ݃ܫ௝ − .ܫ  ,௜,௝൯ݔ

for  i = 1,2, … , ඌ
ܰ
2
ඐ  ܽ݊݀ ݆ = 1,2, …݉. 

:ீܽ݊ܽݑ݃ܫ  )8( ௝ீ ܽ݊ܽݑ݃ܫ = ݈ ௝ܾ + .ݎ ൫ݑ ௝ܾ − ݈ ௝ܾ൯, 
for ݆ = 1,2, …݉. 

)9(  

௜ܺ
௉ଵ:ݔ௜,௝௉ଵ = 

ቊ
௜,௝ݔ + .ݎ ൫ܽ݊ܽݑ݃ܫ ௝ீ − .ܫ ,௜,௝൯ݔ ூ௚௨௔௡௔ಸܨ   < ,௜ܨ
௜,௝ݔ + .ݎ ൫ݔ௜,௝ − ,݁ݏ݈݁                        ,௝ீ൯ ܽ݊ܽݑ݃ܫ

 

for  i = ඌ
ܰ
2
ඐ + 1, ඌ

ܰ
2
ඐ + 2, … ,ܰ ܽ݊݀ ݆ = 1,2, …݉. 

)10(  ௜ܺ = ൜ ௜ܺ
௉ଵ, ௜௉ଵܨ < ,௜ܨ
௜ܺ  ,                  ݈݁݁ݏ.

 

for  ݅ = 1,2, …ܰ. 

௜ܺ، که در آن
௉ଵ جستجو  يدر فضا کواتی نیام ݅ جدید تیموقع

 مقداري ݎآن،  5تابع هدف مقدار ௜௉ଵܨ امین آن، ݆بعٌد  ௜,௝௉ଵݔ است،
 گوانـایا تیـدهنـده موقعنشـان ܽ݊ܽݑ݃ܫ، [0,1] بـین یتصـادف

 ݆بعٌـد  ௝ܽ݊ܽݑ݃ܫ، جسـتجو يدر فضا) عضو نیبهتر تیموقع(
 است. همچنین، 2یا  1 ی با مقدارتصادف حیصح عدد ܫامین آن، 

بعٌد  ௝ீ ܽ݊ܽݑ݃ܫ ،نیمز يرو گوانایا تصادفی تیوقعم ீܽ݊ܽݑ݃ܫ
.⌋علامت  باشد.تابع هدف آن می مقدار ூ௚௨௔௡௔ಸܨ امین آن و ݆ ⌋ 

 یرسـانروزبـه نـدیفرآ. ]14[ اسـت حیصـح جزءتابع  نمادنیز 
به صورت ریاضی توسـط جستجو  يفضا در هایکوات تیموقع
  شده است. يسازمدل )13(تا  )11(هاي رابطه

)11(  ݈ ௝ܾ
௟௢௖௔௟ =

݈ ௝ܾ

ݐ , ݑ ௝ܾ
௟௢௖௔௟ =

ݑ ௝ܾ

ݐ ݐ   = 1,2, …ܶ 

)12(  
௜ܺ
௉ଶ:ݔ௜,௝௉ଶ = ௜,௝ݔ + (1 −  .(ݎ2

ቀ݈ ௝ܾ
௟௢௖௔௟ + .ݎ ൫ݑ ௝ܾ

௟௢௖௔௟ − ݈ ௝ܾ
௟௢௖௔௟൯ቁ,  

for   i = 1,2, … ,ܰ , ݆ = 1,2, …݉. 

)13(  ௜ܺ = ൜ ௜ܺ
௉ଶ, ௜௉ଶܨ < ,௜ܨ
௜ܺ  ,                  ݈݁݁ݏ.

 

                                                             
5 Objective Function 

௜ܺ، ر آنکه د
௉ଶ کواتی  نیام ݅ محاسبه شده براي جدید تیموقع

تابع  مقدار ௜௉ଶܨ امین آن، ݆بعٌد  ௜,௝௉ଶݔ ،COAاساس مرحله دوم  بر
ارنده تکـرار شـم ݐ، [0,1] بـین یتصـادف مقداري ݎهدف آن، 

݈ و ௝ܾ
௟௢௖௔௟ݑ و ௝ܾ

௟௢௖௔௟  7ییو کران بالا یمحل 6نییکران پابه ترتیب 
݈ . همچنـین ام هسـتند ݆ 8میتصم ریمتغ یمحل ௝ܾݑو ௝ܾ   نیـز بـه

 .باشندمی میتصم ریمتغ نیما ݆ يبالاو کران  نییکران پاترتیب 
  .]14[ داده شده است حیتوض COA کدشبه، )1( تمیدر الگور

4.5. ELM  بهبودیافته با الگوریتمCOA  
به جاي آخرین لایه متصل در ساختار شبکه،  ELMاز استفاده 

 ELM شود. در هنگام استفاده ازباعث کاهش زمان پردازش می
و  هااسیبادلیل وجود سطحی از عدم قطعیت در مدل نهایی، به 

 کی نیاکه  شوندیم مینظت یطور تصادفبه يورود هیلا يهاوزن
براي رفع این مشکل، در مرحلـه بعـد از  است. یاساساشکال 

 شیافزاجهت  ،ستمیس ندهکنتیتثب کیعنوان به  COAالگوریتم 
حفظ پردازش بلادرنگ استفاده  همچنین شبکه و يریپذانعطاف

از  ،يورود هیلا يهااسیها و باوزن میروش با تنظ نیا. میکنیم
کردن خروجی  کرده و سعی در نزدیک يریجلوگ شبکه ییواگرا

 شبکه به ورودي آن دارد.

)14(  ܲ = [ ଵܹଵ, ଵܹଶ, … ௡்ܹ ,ܾଵ,ܾଶ, … ,்ܾ] 

- ݅ يو ورود ELM ینام-݆ يگره ورود نیوزن ب ௜ܹ௝ در آن، که
 يهـااسیـدهنـده بانشان ௝ܾو  ZFNet 9مادغاآخرین لایه از  ام

لگوریتم مقداردهی اولیه بردار در ابتداي ااین  است. ام-݆نورون 
بندي به عنوان سپس با هدف کمینه شدن خطاي طبقهشود و می

 شود.تابع برازندگی، با استفاده از الگوریتم تکاملی بروز می

فراابتکاري، براي هاي مانند تمامی الگوریتمنیز  COA الگوریتم
 به یک تابع تحت عنوان خودي عوامل جستجوارزیابی عملکرد 

ش افـزای رايب در اینجا ما .دارد ازیهدف ن تابع ای 10تناسب تابع
عنوان تابع  به را )MSE( 11خطا مربعات میانگین بندي،طبقه دقت

                                                             
6 Lower Bound 
7 Upper Bound 
8 Decision Variable 
9 Pooling Layer 
10 Fitness 
11 Mean Square Error  
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  شود:گیریم که به صورت زیر تعریف میتناسب در نظر می
݊݋݅ݐܿ݊ݑܨ ݐݏ݋ܥ = (ොݕ,ݕ)ܧܵܯ = ଵ

௡
∑ ݕ) − ො)ଶ௡ݕ
௜ୀଵ   

)15( 
  

 و تخمینی شبکه یواقع يهایخروج بیبه ترت ොݕو  y در آن، که
را آموزش  يمورد استفاده برا يهاتعداد کل نمونه ݊ همچنین و

   .دهندمینشان 

  COA کدشبه :)1( الگوریتم
  .1 سازيورود و تنظیم پارامترهاي مساله بهینه

 .N(  2ها () و تعداد کواتیTتنظیم تعداد تکرار (

 .3 .براي این جمعیت اولیه برازندگیو ارزیابی تابع  هاکواتیهاي همه موقعیت مقداردهی اولیه

 .4 انجام بده: T:1 = ݐشروع حلقه: براي 

 .5 روز کنیدر اساس مکان بهترین عضو جمعیت بهایگوانا را ب موقعیت          

 .6 )ایگوانا (فاز اکتشاف : استراتژي شکار و حمله به1از ف #          

 .7 انجام بده: ⌊2/ܰ⌋∶1 = ݅ شروع حلقه: براي          

 .8 )7رابطه (امین کواتی با استفاده از  ݅محاسبه موقعیت جدید                     

 .9 )10رابطه (امین کواتی با استفاده از  ݅بروزرسانی موقعیت جدید                     

 .10   پایان حلقه           

 .11 انجام بده:  N∶⌊2/ܰ⌋ + 1 = ݅  شروع حلقه: براي          

 .12  )8رابطه (موقعیت تصادفی ایگوانا با استفاده از محاسبه                     

 .13 )9رابطه (امین کواتی با استفاده از  ݅محاسبه موقعیت جدید                     

 .14 )10رابطه (امین کواتی با استفاده از  ݅بروزرسانی موقعیت جدید                     

 .15 پایان حلقه          

 .16 ): فرآیند فرار از دست شکارچیان (فاز بهره برداري2فاز  #          

 .17 )11رابطه (مرزهاي محلی متغیرها با استفاده از محاسبه            

 .18         انجام بده: ܰ∶1 = ݅ برايشروع حلقه:           

 .19 )12رابطه (امین کواتی با استفاده از  ݅محاسبه موقعیت جدید                     

 .20 )13رابطه ( امین کواتی با استفاده از ݅بروزرسانی موقعیت جدید                     

 .21         پایان حلقه          

 .22 که تاکنون پیدا شده است پاسخیبهترین ره موقعیت و برازندگی ذخی           

 .23         پایان حلقه

 .24 سازيبهینه لهامسبراي  COA حل به دست آمده توسطبهترین راه استفاده از
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  نتایج و بحث. 5
نویسـی هاي برنامهاز زبان استفاده با سیستم شناسایی پیشنهادي

Python3.6.8  رمپلتفتحت Google Colab مجهـز بـه واحـد ،
بـا پردازنـده  NVIDIA Tesla T4 16 GB پـردازش گرافیکـی

 GB 13و ظرفیت حافظـه Intel Xeon (R) 2.20 GHz مرکزي 
 سازي شده است.پیاده Ubuntu 18.04عامل تحت سیستم

  ارزیابیمعیارهاي  .5.1
تکل پیشـنهادي و عملکرد پروو بررسی انجام تحلیل  به منظور

معیـار شـش از  دیگـر،هاي پروتکلسایر با  لعه تطبیقی آنمطا
، 15، حساسیت14پذیريتشخیص ،13صحت، 12دقتارزیابی شامل 

 )21(تـا  )16( هايمطـابق بـا رابطـه F1-scoreو  MCCمعیار 
  .]7[ استفاده کردیم

ݕܿܽݎݑܿܿܣ  )16( =
ܶܲ + ܶܰ

ܶܲ + ܲܨ + ܰܨ + ܶܰ
 

݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎܲ )17( =
ܶܲ

ܶܲ+ ܲܨ
 

ݕݐ݂݅ܿ݅݅ܿ݁݌ܵ )18( =
ܶܰ

ܲܨ + ܶܰ
 

ݕݐ݅ݒ݅ݐ݅ݏ݊݁ܵ )19( =
ܶܲ

ܶܲ + ܰܨ
 

ܥܥܯ =
ܶܲ × ܶܰ − ܶܲ × ܰܨ

ඥ(ܲܨ + +ܲܨ)(ܲܶ ܰܨ)(ܰܶ + ܰܨ)(ܲܶ + ܶܰ)
 

)20( 

1ܨ )21( − ݁ݎ݋ܿܵ =
ܶܲ

ܶܲ + 1
2 ܲܨ) + (ܰܨ

 

ــاآن در کــه ــت  FNو  TP ،FP، TN ،ه ــه ترتیــب مخفــف مثب ب
هستند.  19و منفی کاذب 18، منفی صحیح17، مثبت کاذب16صحیح

دو معیار مثبت هستند که به ترتیـب تعـداد  TNو  TPهمچنین 
-تعداد نمونه(یعنی  دهندموارد مثبت و منفی واقعی را نشان می

 FNو  FPهایی که سیستم آنها را درست تشخیص داده است). 

                                                             
12 Accuracy 
13 Precision 
14 Specificity 
15 Sensitivity 
16 True Positive 
17 False Positive 
18 True Negative 
19 False Negative 

فی هستند که به ترتیب مـوارد مثبـت و منفـی نیز معیارهاي من
هایی که سیستم آنها را تعداد نمونهیعنی (دهند کاذب را نشان می

  .]3[ اشتباه تشخیص داده است)

 تنظیم پارامترها .5.2

روي  بـر COAسازي الگوریتم بهینه عملکردبه منظور ارزیابی 
 دیجد تمیالگور چهار روي بر ارزیابی معیارهاي پیشنهادي، روش

ساز بهینه ،]ChOA( ]37( 20سازي شامپانزهالگوریتم بهینهشامل 
هـاي سازي کرکس، الگوریتم بهینه]WSO( ]38( 21سفیدکوسه 

ــایی ــرغ مگــس ]AVOA( ]39( 22آفریق خــوار  و الگــوریتم م
 ریمقادو  شود. پارامترهایم نیز بررسی ]AHA( ]40( 23مصنوعی

ي هـاالگوریتم ایرسـروش پیشـنهادي و  مورد استفاده در هیاول
مربوط به  و پارامترهاي) 1جدول ( در مقایسهمورد سازي بهینه

   شده است. ) آورده2جدول ( در EZFNet-ELMآموزش شبکه 

 مختلف هايتکنیک اولیه پارامترهاي ):1( جدول

 الگوریتم جمعیت تکرار سایر پارامترها

݂, ݉, ܿ, ܽ, ݀: dynamic parameters 250 30 ChOA 

 WSO 30 250 فاقد پارامتر کنترلی

ଵ݌ = 0.6, ଶ݌ = 0.4, ଷ݌ = 0.6,
ߙ = ߚ , 0.8 = ߓ ,0.2 = 2.5 250 30 AVOA 

 AHA 30 250 فاقد پارامتر کنترلی

 COA 30 250  فاقد پارامتر کنترلی

 EZFNET-ELM شبکه آموزش پارامترهاي ):2( جدول

 پارامتر مقدار

  تعداد تکرار 10

128 mini-batch size  

1e-4 يریادگی رخن 

  فاکتور کاهش نرخ یادگیري 0.2

 ELM پنهان يتعداد گره ها 500

                                                             
20 Chimp Optimization Algorithm 
21 White Shark Optimizer 
22 African Vultures Optimization Algorithm 
23 Artificial Hummingbird Algorithm 
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بررسی انواع فیلترهاي بهبود کیفیت تصاویر در  .5.3
 پردازشمرحله پیش

بهبود کیفیت تصاویر  اعمال فیلترهاي مختلف نتایج بخش این در
ر د CLAHEو  Primal-Dualفیلترهاي تصـحیح گامـا، شامل 

 بر روي پایگاه داده تصـاویر مـاموگرافیپردازش، مرحله پیش

CBIS-DDSM  .که تصـاویر قابل ذکر است بررسی شده است
پـردازش نیازي به مرحله پیش IDCهیستوپاتولوژي پایگاه داده 

جـدول  اند. با توجه بهو در نتایج این بخش آورده نشدهندارند 
ث بهبود کیفیت تصاویر و لی باعفیلترها به طور کاز  ، استفاده)3(

است. همچنین در نتیجه افزایش دقت تشخیص صحیح شده در 
نتایج بهتري را در تمام معیارهاي  CLAHE فیلتر فیلترها، این بین

- پیشآخرین مرحله آورده است. بنابراین ما در  به دستارزیابی 

کیفیت تصاویر  به عنوان بهبود دهنده CLAHEفیلتر پردازش از 
هاي بعدي بر مبناي ایـن نتایج ارزیابی بخشکنیم و یاستفاده م

  فیلتر گزارش شده است.

  پیشنهادي  EZFNetبا شبکه  ZFNetمقایسه شبکه  .5.4
-ZFNetتشخیص سرطان سینه با اسـتفاده از دو شـبکه فرآیند 

ELM-COA  وEZFNet-ELM-COA سـازي پیشنهادي شـبیه
) مقایسه 4(جدول  درو نتایج عملکرد این دو روش شده است 

بـا تـر ، استفاده از دو فیلتر کوچکبا توجه به نتایجشده است. 
هاي آنها بـا یکـدیگر در الحاق خروجیهاي مختلف و مقیاس
، باعث بهبود عملکرد شـبکه و افـزایش دقـت EZFNetشبکه 

  مرسوم شده است. ZFNetتشخیص نسبت به شبکه 

-EZFNET-ELM و ZFNET-ELM-COA شبکه دو نتایج ):4( جدول

COA سینه سرطان تشخیص فرآیند در پیشنهادي  
 CBIS-DDSMپایگاه داده 

EZFNet-ELM-
COA 

 پیشنهادي

ZFNet-ELM-
COA 

 کلاسیک
 معیار

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 پایگاه 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 (%) 

 سازي مختلفهاي بهینهارزیابی نتایج الگوریتم .5.5

، COA ،ChOA ،WSOسازي هاي بهینهکرد الگوریتمنتایج عمل
AVOA  وAHAشبکه روي  ، برEZFNet-ELM  در تشخیص

) مقایسه شده است. با توجه 5جدول ( تصاویر سرطان سینه، در
سـازي ن مشاهده کرده که الگوریتم بهینهتوامی حاصلهنتایج به 

COA سازي توانایی بیشتريسایر الگوریتم هاي بهینهبت به نس 
از خـود نشـان داده  ELMهاي شبکه ها و بایاسدر تنظیم وزن

  آورده است. به دستاست و نتایج بهتري 

  EZFNET-ELM-COA روش در CBIS-DDSM داده گاهیپا يبررو ریتصاو تیفیک بهبود مختلف يلترهایف اعمال جینتا ):3( جدول
 فیلتر

 معیار
CLAHE Primal-Dual Gamma Correction بدون فیلتر 

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 (%) 
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  سینه سرطان تصاویر داده پایگاه دو برروي مختلف سازيبهینه هايالگوریتم با EZFNET-ELM شبکه عملکرد نتایج ):5( جدول
 CBIS-DDSMپایگاه داده 

COA ChOA AHA WSO AVOA معیار 
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 (%) 

 IDCپایگاه 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 (%) 
  

ت، سرعت بر جمعیمبتنی  هايالگوریتم در مهم قایسهم معیار یک
هاي بلادرنگ بررسی آن در سیستمکه  همگرایی الگوریتم است

-EZFNet-ELMبا مقایسه مدل پیشنهادي ضروري است.  بسیار

COA نتیجه گرفت  توان) می5(شکل  با چهار الگوریتم دیگر در
سـازي هـاي بهینـهنسبت به سایر الگـوریتم COAکه الگوریتم 

از سرعت همگرایی بالاتر و مقدار بهینه عمومی مطلوبتري دیگر، 
سایر از تر وفقتواند به طور قابل توجهی مدار است و میبرخو

هـاي ها و بایـاسروزرسانی وزنهبسازي در هاي بهینهالگوریتم
که تصاویر خروجی شباز  ) چند نمونه6شکل ( شبکه عمل کند.

 و IDC را در دو پایگـاه دادهپیشنهادي به همراه برچسب آنهـا 
CBIS-DDSM دهد.نشان می  

هاي مختلف تشخیص سرطان روشمانی زمقایسه  .5.6
 سینه بلادرنگ

تلـف تشـخیص هـاي مخروش زمانی مقایسهنتایج ) 6جدول (
نشـان  دقـت اساس معیار ارزیـابی بربلادرنگ سرطان سینه را 

توان می Adam و SGD آموزشی هايالگوریتم مقایسه از دهد.یم
دقـت و سـرعت بهتـري در  Adamنتیجه گرفت که الگوریتم 

هاي مختلف از شبکه دارد، لذا براي مقایسه زمانی روشآموزش 

به جاي  ELMاستفاده از لایه این الگوریتم استفاده شده است. 
با استفاده از  ELMهاي لایه تنظیم وزن هاي و بایاسو  FCلایه 

، باعث افـزایش CBIS-DDSMدر پایگاه داده  COAالگوریتم 
شبکه شده  و آزمون و کاهش قابل توجه سرعت آموزشدقت 

تاثیري در افـزایش دقـت این روش  IDCاست. در پایگاه داده 
 آزمـوناما باعث کاهش قابل توجه سرعت آمـوزش و نداشته 

  شبکه شده است.

  
 در مختلف سازي بهینه يهاالگوریتم ییهمگرا هاي یمنحن ):5( شکل

  EZFNET-ELM شبکه هاي وزن بروزرسانی
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  IDC و CBIS-DDSM داده پایگاه دو در سینه سرطان اویرتص برچسب و شبکه خروجی ):6( شکل

  

  سینه سرطان بلادرنگ تشخیص مختلف هايروش زمانی مقایسه ):6( جدول
 CBIS-DDSMپایگاه داده 

انیه)زمان تست هر نمونه (میلی ثمتوسط  دقت ه)زمان آموزش شبکه (دقیق   شبکه الگوریتم آموزشی 

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) 
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  سینه سرطان بلادرنگ تشخیص مختلف هايروش زمانی مقایسه ):6( جدول ادامه
 IDCپایگاه داده 

انیه)زمان تست هر نمونه (میلی ثمتوسط  دقت )زمان آموزش شبکه (دقیقه  یالگوریتم آموزش   شبکه 

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) 
  

هاي مختلف تشخیص سرطان مقایسه نتایج روش .5.7
 سینه بلادرنگ

خیص بلادرنگ تلف تشهاي مخروش) مقایسه نتایج 7(جدول 
بـا  دهد.ینشان ممعیار ارزیابی  اساس شش برسرطان سینه را 

پیشنهادي ما مدل  که است مشخص آمده، دست به نتایج به توجه
 65/1افـزایش  Accuracyدر معیار  ،]28[مرجع  نسبت به مدل

افزایش  Sensitivityدرصدي،  41/0کاهش  Precisionدرصدي، 
 F1-scoreدرصدي،  68/2یش افزا Specificity درصدي، 12/0

بـه درصـدي را  84/3افزایش  MCCدرصدي و  07/0کاهش 
ارائه شده در مرجع  همچنین نسبت به مدلآورده است.  دست

 Precisionدرصدي،  08/1افزایش  Accuracyمعیارهاي در  ،]7[

 درصـدي، 28/0افـزایش  Sensitivityدرصـدي،  03/1کاهش 
Specificity  درصـدي، 30/3افزایش F1-score  43/0افـزایش 

آورده است  دستبه را  درصدي 47/3 افزایش MCC و درصدي
 اکثراز نظر  CBIS_DDSM داده پایگاهعملکرد را در  نیبهترو 
  دارد. ي ارزیابیارهایمع

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

در ترکیب  AlexNetاز شبکه  ]28[مرجع  که مدلاین به توجه با
 ELMدر ترکیب با  ZFNetشبکه از  ]7[مرجع و مدل  ELMبا 

، است ChOAسازي هر دو مدل کند و الگوریتم بهینهاستفاده می
و  نظر سـرعت آمـوزش نهادي ما ازروش پیش) 6جدول ( طبق

   نیز نسبت به دو روش دیگر بهترین عملکرد را دارد. آزمون

 سرطان بلادرنگ تشخیص مختلف هايروش نتایج مقایسه ):7( جدول

 CBIS-DDSM داده پایگاه در پیشنهادي روش با سینه

ديپیشنها ]7[مدل مرجع   ]28[مدل مرجع    معیار 

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 (%) 

  هاي سیستممحدودیت .5.8
ر سـایر هاي مدل پیشنهادي و قابلیت استفاده دوجود برتريبا 

مکـن این سیستم در موارد زیـر مکاربردهاي یادگیري ماشین، 
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  است عملکرد کمتري داشته باشد. 

 باشد د هاي خروجی خیلی زیاتعداد کلاس در صورتی که
ها را از یکدیگر نتواند به خوبی کلاس ELMممکن است 
 .تفکیک کند

 هاي شبکه تعداد نورونمواردي که  درELM  خیلی زیاد
نتواند به خوبی همگرا  COAممکن است الگوریتم ، باشد

شود و یا براي همگرایی به زمان زیادي نیاز داشته باشد 
اجرا  GPU بر روي COAکه در این موارد باید الگوریتم 
  زیاد شود.شود که در سرعت اجراي آن 

  گیري. نتیجه6
برداري که با عکس هاییسرطانمساله تشخیص برخی از  اخیرا

تکنولـوژي بـه یکـی از  بـه علـت پیشـرفتگیرد، صورت می
بدیل شده است ت تحقیقاتی هايشاخه پرکاربردترین و محبوبترین

جدیدتر هستند. در  هايدنبال ابداع تکنیکو محققان همواره به 
هـاي مچنین چـالشبراي تشخیص سرطان سینه و هاین مقاله، 

این زمینه، یک تکنیک جدید با استفاده از شبکه مطرح شده در 
طراحی  EZFNet-ELM-COA نام به شده اصلاح ZFNet عصبی

پیشنهادي به منظور افزایش سرعت سازي گردید. در مدل پیادهو 
مقیاسی در شبکه  ي موثرتر چندهاهمچنین استخراج ویژگیو 

EZFNet انـدازه هـاي کانولوشـنی، از دو سـري فیلتـر لایه، در
اندازه بزرگ اسـتفاده شـده تر، به جاي یک سري فیلتر کوچک
شـبکه در ساختار  کاهش زمان محاسباتبراي  همچنیناست. 

EZFNet از ELM ،لایـه  به جـاي روش آموزش کیعنوان  به
FC سیستم پیشنهادي مناسب کاربردهـاي  تاشده است  استفاده

ها و وزن به علت تنظیم تصادفی ELM استفاده از بلادرنگ شود.

در کنار افزایش سرعت، باعث ایجـاد  ورودي، لایه يهابایاس
که یک ضعف قابل توجـه  شودمیمدل نهایی  عدم قطعیت در

مدل پیشنهادي براي رفع این مشکل از الگوریتم و ما در  است
که از سرعت همگرایی بالایی برخوردار است،  COAي سازبهینه

اسـتفاده  ELMهـاي لایـه ورودي بایاسها و زنبراي تنظیم و
تصاویر ماموگرافی داراي کیفیت پایینی بوده و طرفی از  کردیم.

هاي هاي رادیولوژي و بافتداراي نویز، برچسب به طور معمول
تـدا در فـاز بکه در روش پیشـنهادي، ا زیادي هستنداي ماهیچه

 CLAHEحذف شد و با استفاده از فیلتر پردازش این موارد پیش
به میزان قابل توجهی  تصاویر دیجیتال پذیريتشخیصکیفیت و 

نتـایج  سپس به ورودي شبکه اعمـال گردیـد.و  افزایش یافت
ــر ســازي شــبیه ــاموگرافی و ب روي دو پایگــاه داده تصــاویر م

توانست بهترین  ل پیشنهاديمددهد که هیستوپاتولوژي نشان می
، Accuracy ،Sensitivity معیارهاي ارزیـابیعملکرد را از نظر 

Specificity  وMCC آورد. از  به دستها نسبت به سایر روش
اي سـاده، سـرعت ختار شـبکهآنجایی که روش پیشنهادي سـا

آزمایش بالا و کارایی عملیاتی قابل قبـولی دارد؛ در آموزش و 
ي خواهـد مـوثرعملکرد به موقع و رنگ نیز هاي بلادتشخیص

هاي ترکیبی عصبی بـه از مدلتوان در مطالعات آتی می داشت.
-الگوریتم هاي بهینهیا سایر  COAهاي بهبودیافته نسخههمراه 

له تشخیص سرطان استفاده کرد. سازي جدیدتر، براي حل مسا
 روي دیگر انواع تصاویر برروش پیشنهادي را توان همچنین می

  هاي تحقیقاتی نیز اعمال کرد.حوزهپزشکی و سایر 
 

کنند که هیچ تعارض منـافعی تعارض منافع: نویسندگان اعلام می
   ندارند.
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