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 (مقاله پژوهشی)

                           تشخیص سرطان پستان جهت  عمیق بررسی شبکه های عصبی کانولوشن

 در تصاویر ترموگرافی 
 

 3احمدی نژاد، نسرین 1،حسن فاتحی معراج*2حسین قیومی زاده ،1محمد حسین قلی زاده
 

 
 چکیده

 صبه طور گسترده در تشخی Computer-aided design صی تشخیهاستمسی زمینه و هدف:
ی از کبه ی CAD ستمسی کبهبود دقت ی نبنابرای .شونداستفاده می سرطان سینه افتراقی
مبتنی  CADسیستم های در این مقاله به بررسی  است.شده لی تبدیقاتتحقیمهم های حوزه

کانولوشن در جهت تشخیص سرطان پستان در تصاویر  عمیق از نوع شبکه های عصبیبر 
 ترموگرافی پرداخته شد.

 ”Database For Mastology Research“از پایگاه داده  هامدل برای تحلیل :روش بررسی

مورد  611 و مورد سرطانی 16، که شامل نفر691 موردبررسیتعداد افراد  است. شدهاستفاده
تعداد تصاویر آنالیز شده  جمعاًتصویر ترموگرافی است.  61سالم بوده است. هر فرد دارای 

ر بشامل سرطانی و سالم  حرارتی طبقه بندی تصاویر .باشدمیتصویر ترموگرافی  6911
انجام  vgg16 و  google net،resnet18 شامل عمیق نوع شبکه عصبی کانولوشن 3اساس 

 شده است.
 عصبی هایشبکه هایمدلبا استفاده از  آمدهدستبهویژگی نتایج و  دقتمیزان  :هاافتهی

- %13/51 به ترتیب برابر vgg16 و google net، resnet18 شدهدادهعمیق از پیش آموزش 
 باقادر است  شده ارائه. مدل هست %16/96-%13/51 و 9/96%-5/53% ،7/59%

 دهد. ارائه توجهیقابلمتفاوت بافت پستان، پاسخ  یهامورفولوژی
تواند به عنوان یک روش کارآمد و هوشمند مدل شبکه عصبی مصنوعی عمیق می :یریگجهنتی

ا به کار گرفته شود. ب خام بدون استخراج ویژگی سرطان در تصاویر حرارتیبرای تشخیص 
این حال مطالعه و پژوهش های بیشتری برای طراحی مدل های دیگر از شبکه های عصبی 

بدخیم یا خوش خیم بودن سرطان در مصنوعی بر اساس یادگیری عمیق جهت تشخیص 
 نیاز است. تصاویر حرارتی

 
 .بندی، طبقهسرطان پستان، تصاویر حرارتی، شبکه عصبی عمیقکلیدی: گان واژ

 

 

 

 

 99/92/9318اعلام قبولي:          03/1/9318شده: دريافت مقالۀ اصلاح                    02/8/9318دريافت مقاله: 

 
 

 .گروه مهندسی برقاستادیار -6

 .پزشکیمهندسی گروه استادیار  -2

 .گروه رادیولوژیدانشیار -3

 

 

 
 

گروه مهندسی برق، دانشکده فنی و مهندسی،  -2و6

 عصر)عج( رفسنجان، رفسنجان، ایران.دانشگاه ولی

و  نینو یولوژیراد قاتیگروه رادیولوژی، مرکز تحق-3

 .رانیتهران، تهران، ا یدانشگاه علوم پزشک ،یتهاجم

 

 
 

 

 

 نویسنده مسئول: *

گروه مهندسی برق، دانشکده فنی و ؛ حسین قیومی زاده

عصر)عج( رفسنجان، رفسنجان، مهندسی،  دانشگاه ولی

 ایران.

   11959623113161تلفن: 

Email: h.ghayoumizadeh@vru.ac.ir 

mailto:h.ghayoumizadeh@vru.ac.ir


 سرطان پستان در تصاویر ترموگرافی                                                                                                                                    161

  

 8931 ،6 ۀ، شمار81 ۀشاپور، دورعلمي پزشكي جندی ۀمجل

 

 

 مقدمه

ترین سرطان زنان است و دومین سرطان سینه شایع

شده مشخص ها است.سرطان در میان دیگر انواع سرطان

 یابدتعداد موارد سرطان پستان افزایش می هرسالکه در  است

نفر  2متحده آمریکا و زن در ایالات 5یک نفر در  باًتقری .(6)

شود بینی میپیش .(2)، سرطان دارندنفر در سطح جهانی 1از 

 2.6به  2131تا سال  شدهداده صتشخیکه تعداد موارد جدید 

، 2161و  2115های بین سال .(3)میلیون نفر افزایش یابد

های بهداشتی برای یک بیمار متوسط هزینه سالانه مراقبت

. (1)دلار بود 26،222متحده جدید مبتلابه سرطان در ایالات

مان برای دربه همین دلیل، تشخیص زودهنگام از طرفی دیگر 

 .(1) است ازموردنیافزایش نرخ بقا مناسب و 

بهبود حساسیت  باهدفهای تصویربرداری انواع روش 

های روش .(1)اندشده ابداعو ویژگی تشخیص سرطان پستان 

های تصویربرداری پیچیده گری شامل روشالمرسوم غرب

، هستند ییهاتمحدودیدارای  هاروشهمچنین این  .هستند

، همچنین قرار گرفتن در هستمانند ماموگرافی که دردناک 

 هایروشمعرض تابش برای مدت طولانی، و هزینه بالای 

گرافی حساسیت مامو .(3)است کنندهناراحت یربردارتصوی

تومور بستگی دارد و برای زنان  عمده به وجود فیزیک طوربه

روش  .تر استهای متراکم پستان بسیار کمتر با بافتجوان

روش  این .دیگر غربالگری سرطان پستان، سونوگرافی است

 شده افتدریکاهش تابش  باهدفعمده در زنان جوان  طوربه

، در این روش بایستی وجودنباایگیرد. قرار می مورداستفاده

به مواردی اعم از شرایط نویز و تخصص اپراتور در 

تصویربرداری توجه نمود. این مشکلات منجر به شکست این 

ینه بافت عمیق سک در هنگام تلاش برای کشف میکرو تکنی

باشد. در نهایت روش ترموگرافی نیز موجود می .(1)شودمی

که  ،باشدمی تماسی رغیقرمز یک روش تصویربرداری مادون

 است قرارگرفته مورداستفادهدر سالیان اخیر در جامعه پزشکی 

 یقرمز نیازی به استفاده از پرتونتصویربرداری مادو .(7)

در حین  رونازای ،های تهاجمی اضافی نداردیا روش سازونی

روش  کند.آزاری را تحمیل نمی گونهچهیمعاینه به بیمار 

سترده گ طوربهبه دلیل حساسیت و ویژگی بالا  ترموگرافی

 گیردقرار می مورداستفادهکمکی  یک ابزار غربالگریِ عنوانبه

پستان در ترموگرافی حداقل در  یهاناهنجاری صتشخی .(5)

ترموگرافی نقشه  .(6)ممکن است شسال پی 61-5حدود 

دهد. کیفی و کمی نشان می صورتبهدمایی سطح پوست را 

قادر است تغییرات دمایی کوچکی از الگوهای عروقی 

رگ زایی را به خاطر  سازی کند، و نواحیراکمی یعیرطبغی

تغییرات با توجه به اینکه . (9)کندمنعکس سرطان پستان، 

سبت ندر بافت سرطانی  یهای مخازن خونشیمیایی و فعالیت

های سرطانی پستان بافت ،، بالاتر استبه مناطق مجاور

 .(1)شوندمی دیده ترموگرافی نقطه دمای بالا در عنوانبه

های پردازش تصویر و در چند دهه گذشته، تکنیک

تشخیص سرطان پستان بر روی  نهدرزمیهوش مصنوعی 

تواند که درمان را می است. شدهارائهتصاویر ترموگرافی 

 تفسیر بالینی تصاویر گرمایی نماید. مؤثرترتر و هزینهکم

به تحلیل ذهنی الگوی حرارتی نامتقارن بستگی  عمدتاًپستان 

 متقارن صورتبه این الگوهای گرمایی در هر دو پستان .دارد

وتحلیل نامتقارن دوطرفه، در تجزیه ،رونازای. شوندتوزیع می

طور گسترده موردبررسی قرارگرفته است مطالعات گذشته به

رافی ترموگ درو روش تشخیص کلاسیک غربالگری پستان 

با نقاط  نهدرجه حرارت نامتقارن دو سی عتوزی .(61)هست

ی عروق خونی عیرطبرشد غی لکه به دلی شودمیداغ نشان داده 

اطلاعات مفیدی را  نقاط داغی تحلیل کمی چنین. (6)باشدمی

ه ، اما لازمکندفراهم می ناحیه پستان شناسیدر مورد آسیب

از نواحی چپ و راست  ییهاویژگی این امر این است که

 .(66)شونداستخراج  ،پستان برای انجام تحلیل عدم تقارن

های اول مانند گشتاور معمولاً شدهاستخراج یهایژگوی

ا در دم میانگین، انحراف معیار، تفاوت بین حداکثر و حداقل
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. در برخی مطالعات از اطلاعات (62)باشدمی دو طرف پستان

ای ه، ویژگیترها با دمای بالامورفولوژی از قبیل تعداد رگ

بافت، یا تعداد نقاط گرم، هندسه مرکز گرم و هیستوگرام 

 یهایژگویدر نهایت  .(63)است شدهاستفادهدمایی تصاویر 

 بندیطبقههوش مصنوعی  یهاتمالگوریتوسط  شدهاستخراج

که بدین منظور در مطالعات  ییهاتمالگوری برخی از .شوندمی

زی، بندی فازی، شبکه بیشامل : طبقه اندشدهاستفادهگذشته 

 تندعصبی، تبدیل موجک هس هایشبکهماشین بردار پشتیبان، 

ای از کارهای موجود در مورد آنالیز خلاصه .(61) (63) (61)

 شده است. نشان داده 6پستان در جدول  تقارن عدم

ستان ترموگرافی پ نهبامطالعه دقیق مقالات گذشته درزمی

 به: عدم دسترسی توانبه چند محدودیت خواهیم رسید که می

ی هااهگخصوص مهندسان پردازش تصویر به پایمحققان و به

داده آزاد، وجود تصاویر اندک در پایگاه داده، و مهمتر از همه 

های هندسی شکلی مختلف پستان)هاموارد مورفولوژی

( در افراد، اشاره کرد. علت این اهمیت نیز مربوط به متفاوت

اصلی در ترموگرافی تکنیک عدم تقارن است که روش 

درستی انتخاب و جداسازی نگردد، . اگر ناحیه سینه بهباشدمی

ی از قبیل گشتاورهای مرتبه اول و یا دوم را زهاآنالی تواننمی

جی که ی نمود، یا نتایسازادهبا استفاده از تکنیک عدم تقارن پی

موجب کاهش حساسیت و دقت در کلاستر  گرددحاصل می

 بیمار بودن، یا سالم بودن نمونه خواهد شد.   بندی نتایج ازنظر

شده و شناخت نویسندگان مقاله با توجه به مطالب ارائه

 نهکه درزمی (21. 21. 5)جمله  در کارهای گذشته از

که  است ادشدهشنهاند، پیترموگرافی سرطان سینه انجام داده

 پرهیز شود و تشخیصاز جداسازی سینه  و استخراج ویژگی 

یق یادگیری عم بر مبنای تصویر خام حرارتی صورت پذیرد.

این  تواندیم یتوجهصورت قابلتکنیک جدیدی است که به

 یهابرای شبکه یمختلف یهای. معمارمهم را فراهم سازد

که در  است. شنهادشدهیتصویر پ یبندعمیق در مسائل دسته

این کار، با بررسی چند روش یادگیری عمیق به تشخیص 

 .شودیمسرطان پستان در تصاویر حرارتی پرداخته 

 

 غربالگری از ترموگرافی صهای تشخینامتقارن دوطرفه پستان مبتنی بر روش لیتحل و های از تجزی: خلاصه1جدول 

 نویسنده روش نوع طبقه بند دقت حساسیت ویژگی پایگاه داده

611 - - 51% 
 بندی کننده مبتنیطبقه

 دیبربر قانون فازی هی

ی آماری و هایژگوی

 بافت
Schaefer et 

al.(16) 

52 21/55% 21/56% 91/51% 
های عصبی پایه شبکه

 شعاعی

ی نهای دما و بالیداده

 ماربی
Ng et al (17) 

بافت و  یهایژگوی درخت تصمیم 31/93% 71/51% 611% 11
DWT 

Mookiah et al 

(18) 

 Acharya et ی بافتهایژگوی ماشین بردار پشتیبان 61/55% 76/51% 611% 11

al(13) 

 ماشین بردار پشتیبان 96/91% 52/56% 611% 22
ی آماری و هایژگوی 

 بافت
Francis et al 

(19) 

11 11/51% 71/51% - 
 بندی کننده مبتنیطبقه

 بر فاصله

 نی نمادیهایژگوی

 فاصله زمانی دما
Araujo et al (20) 
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211 71% 11% 71% 
های عصبی شبکه

 دهخودسازمان
 Zadeh et al (21) مرتبه اول یهاگشتاور

 ماشین بردار پشتیبان 91% 1/57% 1/92% 51
ی آماری و هایژگوی

 بافت
Sathish et al 

(22) 

 Borchartt et al مرتبه اول گشتاورهای ماشین بردار پشتیبان 76/51% 53/91% 21% 25

(12) 

 آدابوست 33/51% 33/13% 53/91% 17

 ،یآمارهای یژگوی

 ،یکمورفولوژی

  دامنه،فرکانس 

 ستوگرامهی

Lashkari et al 

(23) 

 singular values Gogoi et al (10) ماشین بردار پشتیبان 95% 95% 95% 611

 

 

 روش بررسی

تصاویر ترموگرافی پستان از پایگاه ، از در این مطالعه

 شدهاستفاده  /http://visual.ic.uff.br/proengداده 

 FLIR این تصاویر با استفاده از دوربین .(21)است 

ThermaCam S45  شده و توسط کمیته اخلاقی ضبط

در تصاویر ترموگرافی  ه است.شد دیتائ دانشگاه فدرال

 و در وزارت بهداشت برزیل یآورجمعبیمارستان دانشگاهی 

اوطلبان بیماران و دبین  از داده گاهیپا این تصاویر .اندشده ثبت

ی و رطوبت نسب بر مبنای و سپس ،شدهگرفتهسال  31بالای 

. جهت تصویربرداری از بیمار نده ادمای اتاق اصلاح شد

دقیقه استراحت نماید، تا به یک 61است به مدت شده خواسته

پس از تصویربرداری، تصاویری تعادل حرارتی لازم برسد. 

 یک رادیولوژیست توسط اندگرفته قرارکه در پایگاه 

در این . (27)است بندی شدهدستی بخش طوربه ،دیدهآموزش

 ریصوت)در برخی موارد  صفربین  معمولاًپایگاه برای هر فرد 

است.  شدهگرفتهتصویر  31تا  موجود نیست( یترموگراف

 شدهتهگرفمستقیم و یا با زاویه از بیمار  صورتبهتصاویر 

که  است شدهاستفاده افرادی از تصاویری مقالهاست. در این 

ارت . به عبباشندیمتصویر در پروفایل خود  61دارای حداقل 

مورد  16، که  شامل نفر 691 یبررس موردتعداد افراد ، ترقیدق

هر فرد دارای بنابراین . سالم بوده استمورد  611و سرطانی 

تعداد تصاویر آنالیز شده  جمعاً، و تصویر ترموگرافی 61

یگاه، با بررسی تصاویر پا .می باشدتصویر ترموگرافی  6911

ود که نم یبندمیتقستصاویر را  الگوشش قالب در  توانیم

 .است شدهدادهنمایش  6در شکل 

نوع  1است تصاویر در قالب  مشاهدهقابلکه  طورهمان

نماییم. آنالیز می تکبهتک صورتبهکه  باشندیمالگو 

 صورتبهناحیه سینه  ، کهa-6شکل تصاویری همچون 

متقارن است و حالت بیضوی دارد که در مقالات گذشته با 

های همچون ی جداسازی سهموی و یا روشهاتکنیک

شکل  ر قالباند. تصاویری ددرخت تصمیم جداسازی نموده

b-6 با  توانیمکروی بوده و  صورتبه، که ناحیه سینه

یی از قبیل هاف دایروی و یا کانتور فعال جداسازی هاکیتکن

و یا شکل  c-6نمود. اما برخی از تصاویر هستند مانند شکل 

d-6  متقارن نبوده و امکان  صورتبهمورفولوژی  ازنظرکه

دارد یک تکنیک مشابه، همزمان بر روی سینه راست و چپ 

پاسخ مناسب ندهد. تصاویری نیز وجود دارند همچون شکل 

e-6  تصاویری  .ستین صیتشخقابلکه ناحیه سینه به درستی

وجود دارند که ممکن است بیوپسی شده،  f-6نیز مانند شکل 

http://visual.ic.uff.br/proeng/
http://visual.ic.uff.br/proeng/
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برداری، تحت عمل جراحی یا در فاصله زمانی کم از تصویر

باشد که نیازمند قرارگیری پانسمانی بر روی ناحیه  قرارگرفته

عدم تقارن پاسخگو نخواهد  صورت نیاسینه باشد که در 

 بود.

 یهاروش نیتریکی از مهم عصبی کانولوشن یهاشبکه

 روشی با لایه چندینها آن در که هستندیادگیری عمیق 

این روش بسیار کارآمد بوده  .(25)نندیبیم آموزش قدرتمند

اربردهای مختلف بینایی ها در کروش نیترجیو یکی از را

کامپیوتر است. تصویر کلی یک معماری شبکه عصبی 

یک  ی،طورکلشده است . بهنمایش داده 2کانولوشن در شکل 

که  ودشیعصبی کانولوشن از سه لایه اصلی تشکیل م شبکه

و لایه تماماً  Pooling اند از : لایه کانولوشن. لایهعبارت

ر . ددهدیمختلف وظایف مختلفی را انجام م یهاهیمتصل. لا

و پس  feed forward هر شبکه عصبی کانولوشن دو مرحله

 .(29)انتشار برای آموزش وجود دارد

 و شودیم وارد شبکه به ورودی تصویر در مرحله اول

هر نورون  پارامترهای و ورودی بین یانقطه ضرب عمل، این

سپس  است،اعمال عملیات کانولوشن در هر لایه  تاًیو نها

منظور تنظیم به نجایدر ا .شودیخروجی شبکه محاسبه م

 بکهش خروجی ایجاز نت ،آموزش شبکه مربوط بهپارامترهای 

 نی. برای اشودیجهت محاسبه میزان خطای شبکه استفاده م

با پاسخ  کار خروجی شبکه را با استفاده از یک تابع خطا

 محاسبهمقایسه کرده و میزان خطا )پاسخ مطلوب( صحیح 

 ،شده. در مرحله بعد بر اساس میزان خطای محاسبهشودیم

 . در این مرحله گرادیانتشودیپس انتشار آغاز م مرحله

(Gradient) قاعدههر پارامتر با توجه به chain rule 

ه بر ک یریو تمامی پارامترها با توجه به تأث شودیمحاسبه م

-هاز ب . بعدکنندیمدارند تغییر پیدا در شبکه جادشدهیا خطایِ

شروع feed-forward شدن پارامترها مرحله رسانی  روز

. بعد از تکرار تعداد مناسبی از این مراحل آموزش شودیم

  .ابدیشبکه پایان می

، بخواهیم روند را هاآموزشحال اگر طبق این پیش 

یم. ی نمایسازادهیپمراحل زیر  صورتبهانجام دهیم بایستی 

ل اما قب شودیم اعمال شبکه به ورودی تصویر در مرحله اول

ه داد یکانولوشن یهابه شبکه یعنوان ورودتصاویر به از اینکه

ها صورت گرفته و آماده بر روی آن پردازششیشوند، باید پ

شامل برش، تغییر  تواندیم یسازازش شوند. این آمادهدپر

ه ب و .... باشد. یسازی تصویر، صفر گذارهاندازه، نرمالیز

ر صورت لزوم دی، دتصویر ورو همین منظور در ابتدا باید

و منطبق بر ابعاد لایه ورودی شبکه  شود ادهدتغییر اندازه 

اندازه . لذا در مرحله اول تصاویر ورودی باید بهگردد

ین ر ادربیایند. د دهیدپیش آموزش یهااین شبکه داستاندار

اندازه به شده راجمع آوری  مرحله تصاویر رنگی

عد سوم مربوط به . بُیمدهیتغییر اندازه م 221×221×3

 . هرکدام ازباشدیپایه قرمز، سبز و آبی م یهارنگ یهاکانال

دارند.   211تا 1مقداری بین  یبعداین ماتریس سه یهاهیدرا

دهنده نشان 211دهنده کمترین میزان روشنایی و نشان 1که 

 . هست بیشترین مقدار روشنایی

 و بر روی تصویر انجام شد پردازششیپ پس از اینکه 

 یرود، تصویر به وداده شدنداندازه استاندارد تغییر تصاویر به

. حالا باید در مرحله دوم با شودیه مداد یلایه اول کانولوشن

هر لایه . کانولوشنی لایه اول کانوالو شوند یهاکرنل

ویر ر زیرلایه اول تصد. باشدیم هیلا ریکانولوشنی شامل سه ز

 شدهنییکانولوشنی از پیش تع یهاشده با کرنل پردازششیپ

ه کانولوشنی بست یها. مقدار و ابعاد این کرنلشودیکانوالو م

اوت فشبکه کانولوشنی مورداستفاده با یکدیگر مت وعبه ن

 دبعاتصویر، ا یصفر گذار دبسته به تعدا. همچنین باشدیم

ی باشد و یا داندازه تصویر وروهم تواندیخروجی م

ند از چ نجایر اد توانیتر باشد. همچنین متر و بزرگکوچک
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ها . عملگر کانولوشن برای دادهده نمودافکرنل کانولوشنی است

ذیر و تغییرناپ ودهبه معنی عملگری است که محلی ب نجایر اد

ی به خروجی برای د. نگاشت ورو(36)با جابجایی باشد

 :تشده اسنشان دادهزیر با رابطه  نجایر ادعملگر کانولوشنی 

𝑓: 𝑅𝑀×𝑁×𝐾  →  𝑅𝑀′×𝑁′×𝐾′  

 نجایر ادعملگر کانولوشن  شودییده مدطور که همان

ر دیگ یبعده سهدادبه یک  یبعده سهدادک نگاشت از یک ی

نحوه اعمال  زیر. رابطه باشدیحقیقی م دو در مجموعه اعدا

صورت ریاضی نمایش عملگر کانولوشن مورداستفاده را به

 :دهدیم

𝑦𝑖′𝑗′𝑘′ = ∑ 𝑤
𝑖𝑗𝑘′

𝑋
𝑖+𝑖′ ,𝑖+𝑗′,𝑘

𝑖𝑗𝑘

 

بانک فیلتر کانولوشنی است و یک داده  𝑤 نجایدر ا

ک فیلتر در بان  هچهاربعدی است. در حقیقت بعد چهارم شمار

به ت. اس یبعدفیلتر است و خود فیلتر یک توده وزنی سه

وشنی بر کانول یبعد، در ابتدا فیلتر شماره اول سهعبارت بهتر

و در هر موقعیتی که قرار گرفت  لغزدیم یبعدسه دادهیرو

صورت گرفته و حاصل  یامتناظر ضرب نقطه یهاهیدرا بین

. با هر موقعیت شودیها با یکدیگر جمع متمام ضرب

ا لغزش ، لذا بدیآیقرارگیری تنها مقدار یک پیکسل به دست م

فیلتر شماره یک بر روی کل داده یک نقشه ویژگی دوبعدی 

ده و ش. به همین ترتیب فیلترهای بعدی اعمالشودیحاصل م

ها یک نقشه ویژگی دوبعدی به دست به ازای هرکدام از آن

 در هایژگیکه با پشت سر هم قرار دادن این نقشه و دیآیم

است حاصل  یبعدبعد سوم، نقشه ویژگی نهایی که سه

 . (36)خواهد شد

بعد از اعمال زیرلایه اول کانولوشنی، خروجی زیرلایه 

ر این مرحله تابع د. شودیه مداداول به زیرلایه غیرخطی 

سطح  یهایژگین ودست آوردساز غیرخطی برای به فعال

 ر تمامیدآمده اعمال خواهد شد. دستیر بهدبالاتر بر روی مقا

عنوان تابع غیرخطی مدل از تابع یکسوساز به سهاین 

یق کانولوشنی عم یهار شبکهد یطورکلشده است. بهاستفاده

ه از تابع یکسوساز نسبت به دیگر توابع دافتمایل به است

غیرخطی بیشتر است زیرا تابع یکسوساز نحوه محاسبه 

 و کندیرگیر نمددارد و منابع محاسباتی زیادی را  یاساده

نجر ه از این تابع مدافاست که است دهادتجربه نشان  حالنیدرع

 زیر. رابطه (36)می گرددهای قابل قبولی دقتبه رسیدن به

  :هددیتعریف تابع یکسوساز را نمایش م

𝑓(𝑥) = {
𝑥    𝑖𝑓    𝑥 > 0
0     𝑒𝑙𝑠𝑒          

 

شده به زیرلایه سوم برای حاصل یرد، مقاتیدرنها 

خلاصه  غام،در زیرلایه اد .شودیه مدغام دادانجام عملیات ا

همسایه پیکسل مرکزی، جایگزین مقدار  یهاکسلیآماری پ

غام باعث د. اعمال اشودیغام مدپیکسل مرکزی پنجره ا

ها و کاهش حساسیت نسبت به تغییرات ویژگی نددارترشیپا

ه خروجی این زیرلایه بسته به داد. ابعاد باشدیناخواسته م

 دا ابعابرابر ب تواندیم یگام و صفر گذار یمقدار ابر پارامترها

باشد.  یمتفاوت دارای ابعادی باشد و یا اینکه ده وروداد

، دغام صورت بگیردر مرحله ادی داگر کاهش ابعا رونیازا

 یهایژگیداشتن ویگر این زیرلایه را نگهد دکاربر توانیم

انست. د تیاهمکم یهایژگیو ختنیارزشمندتر و دور ر

ها آن نیترکه محبوب داردغام وجود دی از افمختل یهانوع

توان به صورت ، که میباشدیم max pooling وعغام ندا

 زیر بیان نمود:

𝑦𝑖𝑗𝑘 = max {𝑦𝑖′𝑗′𝑘: 𝑖 ≤ 𝑖′ < 𝑖 + 𝑝, 𝑗 ≤ 𝑗′

< 𝑗 + 𝑝} 

 طور کامل بر روی تصویراکنون یک لایه کانولوشنی به

که شب وعشده است. حال بسته به نشده اعمال پردازششیپ

ار معینی، تکر دکانولوشنی مورداستفاده این مرحله به تعدا

از یک یا  توانیکانولوشنی م یهاهی. بعد از اتمام لاشودیم

 هایژگیمتصل برای نگاشت نهایی و-امچند لایه تم

ند یک مان قاًیتمام متصل دق هیلاکی کرد. فادهآمده استدستبه

 تعاملات نجایاوت که در افلایه کانولوشنی است با این ت

ی سنتی عصب یهامانند شبکه قاًیو دق ردیگیپراکنده صورت نم
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 . شودییک اتصال کامل بین این لایه و لایه پیش از آن برقرار م

 داست و تعدا یبعدکیخروجی آخرین لایه یک بردار 

ست. ا یبنددستهی هاکلاس دار برابر با تعداداعضای این بر

 . در تمامیدهدیرا انجام م یبندر حقیقت کار دستهداین لایه 

 هیلاکیکانولوشنی آخرین لایه تمام متصل به  هایساختار

softmax در حقیقت لایه شودیمتصل م .softmax  کار

یه . این لادهدیکانولوشنی را انجام م یهادر شبکه یبندطبقه

مسئله  یهاشامل تعدادی نورون برابر با تعداد کلاس

است و برای نگاشت نهایی ویژگی و اعمال  یبنددسته

  .(36)شودیاستفاده م یبنددسته

منظور تنظیم پارامترهای شبکه و یا به نجایدر ا

از نتیجه خروجی جهت  ،همان آموزش شبکه گریدعبارتبه

ار ک نی. برای اشودیمحاسبه میزان خطای شبکه استفاده م

با پاسخ صحیح  خروجی شبکه را با استفاده از یک تابع خطا

نحوه . شودیمیزان خطا محاسبه م طورنیایسه کرده و امق

 :باشدیمزیر  صورتبهمحاسبه خطای تجربی 

𝐿(𝑤) =
1

𝑛
∑ 𝑙(𝑍𝑖; 𝑓(𝑋𝑖; 𝑤))

𝑛

𝑖=1

 

;𝑙(𝑍 در این رابطه �̂�) که مقدار  است یک تابع تلفات

. کندیم تعیین 𝑍 یجابه �̂�اشتباه  ینیبشیجریمه را به هنگام پ

 شده مرحلهمیزان خطای محاسبه در مرحله بعدی بر اساس

. در این مرحله گرادیانت هر پارامتر شودیپس انتشار آغاز م

و تمامی  شودیمحاسبه م chain rule قاعدهبا توجه به

 در جادشدهیکه بر خطای ا یریپارامترها با توجه به تأث

 . کنندیدارند تغییر پیدا مشبکه

𝑤𝑡+1 = 𝑤𝑡 − 𝜌𝑡

𝜕𝑓

𝜕𝑤
(𝑤𝑡) 

-feed شدن پارامترها مرحله بعدی رسانی روزهببعد از 

forward بعد از تکرار تعداد مناسبی از این شودیشروع م .

 . مراحل آموزش شبکه پایان میابد

ها در یادگیری عمیق و چالش نیتریکی از مهماما 

ها هست. به دلیل عصبی کانولوشن آموزش آنی هاشبکه

ها بسیار این شبکه، آموزش آن یهاو وزن هاهیلا حجم بالای

. بالا هستقوی با سرعت یهابوده و نیاز به پردازنده مشکل

ی هاهمین منظور در حال حاضر برای استفاده از شبکه به

 یادگیری عمیق دیگر کل شبکه را از ابتدا آموزش نداده بلکه

استفاده  شدهداده پیش آموزش یهاو مدل هاتمیاز الگور

ی اینکه یک شبکه عصبی کانولوشن جابهاین . بنابرکنندیم

 پیش توانیم یک شبکهمیعمیق را از پایه طراحی نماییم، 

عنوان یک ویژگی دیده را در نظر بگیریم و از آن بهآموزش

در  .بندی استفاده کنیمورودی برای یادگیری یک کار طبقه

موجود تعدادی از  پایگاه دادهبر اساس  این آموزش معمولاً

 زدهخیصورت به کنندیتصاویر را بیان م که کلیات هاهیلا

ها تغییر نکنند. حال آن یهاآموزش وزن درآمده تا در طول

 باشد کم موجود  پایگاه داده داده های موجود در اگر تعداد

غیر  در ندیبیفقط لایه آخر بلوک تمام متصل شده آموزش م

یدا آموزش پآموزش از بلوک آخر  بیشتری یهاهیلااینصورت 

 عصبی یهاشبکه اخیر استفاده یهاشرفتیبا پ .کنندمی

معروفی از  یهامدل ،در حوزه بینایی کامپیوتر کانولوشن

 GoogleNet  ،VGGجمله عصبی کانولوشن از یهاشبکه

 ،ResNet   آنهاقادر به بارگذاری  ؛ کهبه وجود آمدندو غیره 

مشخصات مربوط به لایه های هر یک از شبکه های  .هستیم

نمایش داده  2عصبی کانولوشن عمیق مورد استفاده در جدول 

 شده است.

 یسینوبرنامه شده در زبانانجام یهایسازادهیپ

Matlab  عیسر پردازشی فوق سیستمبر روی (High 

Performance Computing ) کلاستر  نیاز چندکه

ه ب ها منجرآن نیب یکپارچگی و شدهلیتشک یمحاسبات

ت. هس گرفتهانجام، گرددیصورت متمرکز مکارها به تیریمد

 2xگرافیک کارت، 2تعداد نودها  با مشخصات: یافزارسخت
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NVIDIA® Tesla K80 GPUs8، حافظهx16GB   و

 2x Intel® Xeon® E5-2695 v3 @ 2.30پردازنده

GHz ی نتایج است، تمام شده است. لازم به ذکرانجام

بر متفاوت، از یک مدل مشخصات  یهاآمده از روشدستبه

مشخصات مربوط  است. شدهاستفاده HPCسیستم روی یک 

نمایش داده  3به پارامترهای تنظیم شبکه عصبی در جدول 

 شده است.

 

 

 

 
 موردبررسی قرارگرفتهالگوی تصاویر حرارتی در تصاویر ترموگرافی پستان در پایگاه داده  :1شکل

 
  

 
 

 (03)یک طرح کلی از معماری یک شبکه عصبی کانولوشن :2شکل 
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 دهیدآموزشعصبی عمیق پیش  یهاشبکهمقایسه مشخصات برخی از  :2جدول

 مدل شبکه  عمق )میلیون( تعداد پارامترها

7 22 Google 

net 

7/66 65 resnet18 
635 61 vgg16 

 

 پارامترهای تنظیم شده شبکه عصبی کانولوشن عمیق :0جدول 

 پارامتر مقدار

1 MiniBatchSize 
61 MaxEpochs 

1.1116 InitialLearnRate 
2711 Iteration 

3 ValidationFrequency 

the stochastic gradient  

descent with 

momentum 
optimizer 

 

 هایافته
 

برای تسهیل ارزیابی عملکرد سیستم تشخیص ناهنجاری 

ما، سه معیار ارزیابی: دقت، حساسیت و  شنهادشدهیپ پستان

این پارامترها به شرح زیر داده . شده استویژگی استفاده

 :شوندمی

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
  

به ترتیب حساسیت،  nPSو  CAAو  neSمتغیرهای 

 ایتغیرهمباشند و صحت و ویژگی تشخیصی مدل می

pT،pS ،pT وpS یمنفدرست، های به ترتیب تعداد مثبت-

های نادرست نفیهای نادرست و ممثبتهای درست، 

ند، ویژگی بالا باشبنابراین، اگر هم حساسیت و هم  .باشندیم

 71تصویر موجود  6911از مجموع  .دقت بالا خواهد بود

داده درصد  31درصد داده ها به عنوان داده های آموزش و 

تایج ن. به عنوان تست درنظر گرفته شده استنمونه(  155ها )

 درداده آمدهدستبهمربوط به حساسیت، صحت و ویژگی 

  .است شدهدادهنشان  1ی تست در جدول اه

وقتی مقدار حساسیت و ویژگی تشخیصی هر دو افزایش 

نیز افزایش  COAیابند، مقدار دقت و سطح زیر منحنی 

نمودار مربوط به  مقدار دقت در مورد داده .  خواهد یافت

های اعتبارسنجی برای سه مدل شبکه عصبی استفاده شده در 

 .نمایش داده شده است 3شکل 

ا در مورد داده های اعتبارسنجی نمودار مربوط به مقدار خط

نمایش  1برای سه مدل شبکه عصبی استفاده شده در شکل 

 .داده شده است
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 هاشده با استفاده از طبقه کنندههای استخراج: ارزیابی ویژگی4جدول 

Sen SPE Acc FN FP TN TP 
مدل شبکه پیش 

  دهیدآموزش

11.15% 7/59% 13/51% 39 19 121 71 Google net 

15/19% 9/96% 5/53% 19 31 111 57 resnet18 
13/11% 16/96% 13/51% 15 11 111 91 vgg16 

 

 
 نموار مقدار دقت اندازه گیری شده در هر مرحله از یادگیری بر روی داده های اعتبار سنجی :0شکل 

 
 نموار مقدار خطای اندازه گیری شده در هر مرحله از یادگیری بر روی داده های اعتبار سنجی :4شکل 
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 بحث

ستم سی سازی و ارزیابی یک مطالعه فعلی باهدف پیاده

رطان تعیین س تصمیم یار جهت کمک به تشخیص پزشک در

تفاده از اس شد. انجام عمیقعصبی  پستان با استفاده از شبکه

های عصبی عمیق در تشخیص سرطان پستان در تصاویر شبکه

توان در دو زمینه مورد بررسی قرار داد. یک ترموگرافی را می

با  عمیق در مقایسه های عصبیمورد بررسی استفاده از شبکه

ق ی عصبی عمیکارهای گذشته و دیگری تحلیل خود شبکه

 باشد.می

 یآمار یهایژگیو بیبر ترک یمتک کارهای گذشتهاکثر 

از  یبانیپشت) SVM مانند کننده یبندطبقه کیو بافت با 

  Acharyaنظیر کارهایی که  هستند(بانیبردار پشت نیماش

اگرچه مقادیر دقت  .(63) (32)ارایه دادند   Francisو

باشد اما تعداد بدست آمده آنها نزدیک مقاله ارایه شده می

تصاویری که آنها مورد بررسی قرار دادند به مراتب پایین تر 

( می تصویر 6911از دیتابیس مورد استفاده درمقاله حاضر )

بالاتر از روش پیشنهادی میزان صحت بدست آمده باشد. 

و با درصد خطایی نزدیک، شبیه  (67()26()61)مقالات

 باشد.می (23()62()21)مقالات

عدم  لیتحل نه،یس یناهنجار ینیبشیپ یسنت کردیرو

مناسب  جداسازیتقارن دو طرفه است که دقت آن به 

 .دارد یستگب  thermogramکیچپ و راست از  یهانهیس

پیشنهاد دادند که  Ngو  Schaeferهمانند مقالاتی که 

ار ک کیاست که شامل  یدست یهایژگیاستخراج و ازمندین

روش اما  .(61)(67)است ستمیسخت توسط توسعه دهنده س

 یالگوهابه دور از فرایند استخراج ویژگی در  شدهارائه

 پردازد. به تشخیص سرطان پستان می یحرارت

مورد  معماریتوان از منظر روش پیشنهادی را می

های مربوط به مقالاتی وجود دارند که جنبه ارزیابی قرار داد.

را (هزینه محاسباتی )استفاده از حافظه، زمان استنتاج و غیره

و همکارانش   Bianco. همانند کاری که کنندتحلیل می

خیص بر دقت تش را هزینه محاسباتی تاثیر انجام دادند که اثر

   .33)بررسی نمودند

های استفاده شده در اکنون به مقایسه و تحلیل معماری 

بلوک  1شامل VGG16 روش پیشنهادی می پردازیم.

. تهستمام متصل شده با چهار لایه  کانولوشن و یک بلوک

این روش با جایگزینی فیلترهای بزرگ با اندازه هسته )به 

با استفاده از فیلترهای سایز  در لایه اول و دوم( 1و  66ترتیب 

به  VGG الگوریتم .دیابیکی پس از دیگری بهبود می سه

 ،زمانهمحافظه و  ازلحاظدلیل الزامات محاسباتی عظیم، هم 

 نسبت به الگوریتم ResNet  الگوریتم .یک مشکل است

VGGامل ش شدهانیب. الگوریتم هست دارای عمق بیشتری

علت وجود این فیدبک در الگوریتم  ،هستیک فیدبک نیز 

ResNet ،هر  .هستالگوریتم آموزش پس انتشار خطا  برای

 کندیمافزایش پیدا  هاهیلاشده و تعداد  ترقیعم چه الگوریتم

وجود تابع گرادیانت در تابع آموزش با وارد شدن به  به دلیل

صفر شوند به  هاهیلاو  هاوزنجایی ممکن است اثر  عمق

که شامل فیدبک ResNet  یهاتمیالگورمنظور  همین

ترتیب قرار  .(31) اندقرارگرفته مورداستفادهمطرح و  باشندیم

گرفتن داده در هنگام آموزش شبکه کانولوشنی، همانند سایر 

 رگذاریعصبی بر روی نحوه آموزش دیدن شبکه تأث یهاشبکه

ها بر پایه محاسبه خطای بین وزن یروزرساناست. اساس به

و مقدار مورد انتظار است. طبیعی است  شدهینیبشیمقدار پ

د ، مدل بیشتر خوشودیآموزش شبکه بیشتر م یهاهر چه داده

 که پشت ییها. اگر دادهسازدیآموزش منطبق م دادهیرا بر رو

همه متعلق به یک کلاس نباشد،  شوندیسر هم به شبکه داده م

ه ک دهدیتطبیق م یاگونهشبکه در طول آموزش خودش را به

ها را بهتر تمیز دهد. به این دلیل این کلاس یهاتواند دادهب

ها به ورودی شبکه کانولوشنی داده بشوند، پیش از اینکه داده
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 یهاو تمام داده شودیم ختهیرهمها بهترتیب قرارگیری آن

 .شودییک کلاس پشت سر هم وارد نم

  عمیقعلیرغم تمام مزایایی که مدلهای شبکه عصبی 

از  .هایی نیز هستنداین مدلها دارای محدودیتدارند، 

توان به تنظیم دقیق پارامترها با محدودیت های این روش می

توجه به مدت زمان هر بار اجرای برنامه، برای رسیدن به 

که نویسندگان را مجبور کرد بارها  .اشاره کردنتایج مطلوب 

 یبرنامه را اجرا نمایند. دسترسی به یک سیستم سخت افزار

کامپیوتری با قابلیت پردازش مطلوب از دیگر امکانات مورد 

 .نیاز اینگونه کارها در زمینه شبکه های عصبی عمیق میباشد

ها  مجموعه داده دسترسی نداشتن بهها  محدودیتاز دیگر 

یک  فقطدر نظر گرفتن این مطلب که  با  .است با حجم بالا

ر دسترس دیتابیس غنی در حال حاضر با این حجم داده د

لازمه اجرای شبکه عصبی  مضاعف بر اینکه عموم میباشد و

ک که لازمه رسیدن به یعمیق داشتن یک دیتابیس غنی است 

 باشد.این گونه کارها میدقت خوب در 

 

 یریگجهنتی

از زنان در سراسر  یاریباعث مرگ بس نهیسرطان س

مقالات، آشکار شد که کار  یدر طول بررس است.جهان شده

 وتریعلوم کامپ دگاهیسرطان پستان از د صیتشخ نهیدر زم

اگرچه  باشد. نهیزم نیبه ا یکمک ارزشمند تواندیم

یک روش کمکی برای تشخیص  تواندیمترموگرافی 

دارای مزایا و معایبی  قطعاًزودهنگام سرطان پستان باشد، اما 

 یبرا CNNمختلف  یها یمقاله از معمار نیدر ا . هست

صاویر تمبتلا به سرطان پستان با استفاده از  مارانیب یطبقه بند

شده در این مقاله سعی  .مورد بررسی قرار داده شد یترموگراف

 دورازهبعصبی عمیق و  یهاشبکهاز  با استفادهتا بتوان  است

هبود ببه کمک تصاویر خام حرارتی  صرفا استخراج ویژگی و

تشخیص ناهنجاری در سرطان پستان چشمگیری در صحت 

سرطان پستان در بندی این مقاله برای طبقه به وجود آورد.

شامل  دیدهمعماری پیش آموزش 3از  یحرارت ریتصاو

google net ،resnet18  وvgg16 داده نشان  .استفاده کرد

 یبنددر طبقه یعال جینتا google net یکه معمار شد

 نیدارتریکه پا ،نشان می دهدتصاویرترموگرافی از خود 

 یعملکرد بهتر Vgg یمعمار .میباشدسه  نیا انیم یمعمار

 cnns نیبنابرا .دهندینشان م Resnetینسبت به معمار

 .کارآمد است اریبس یسرطان پستان روش یغربالگر یبرا

نوآوری مقاله نسبت به کارهای گذشته در زمینه  نیترمهم

اوت های متفمورفولوژی مؤثر، عدم دخالت ترموگرافی پستان

ج ، و عدم استفاده دستی از استخراآمدهدستبهپستان در نتایج 

تنظیم پارامترهای مناسب و انتخاب یک تابع  باشد.ویژگی می

loss function   مناسب برای رسیدن به دقت خوب از دیگر

 باشد.کارهای انجام گرفته در مقاله می

 تربزرگ یهاکه استفاده از مجموعه شودپیشنهاد می

 رایدهد، ز شیرا افزا بندیطبقه آموزش و اعتبار، دقت یبرا

cnns یهاتعداد نمونه اگر دندهیم هیارا یانهیبه جینتا 

 قیمع یریادگی کردیرو همچنین قطعا .ابدی شیافزا یآموزش

 سهیرا در مقا یعملکرد خوب ،یبا استفاده از مجموعه داده رنگ

نشان  کیپروتکل استات یبرا grayscaleبا مجموعه داده 

 .خواهد داد
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Abstract 

Background and Objectives: Computer-aided design diagnostic 

systems are widely used in the differential diagnosis of breast cancer. 

Therefore, improving the accuracy of a CAD system has become an 

important field of research. In this study, we investigated CAD 

systems based on deep neural networks of convolution type to detect 

breast cancer in thermographic images. 

Subjects and Methods: For analyzing the proposed model, the 

Database for Mastology Research (DMR) database was used. The 

number of the participants examined were 196, including 41 cases 

of cancer and 155 healthy subjects. Each person had 10 images of 

thermography. The total number of the analyzed images included 

1960 images of thermography. The classification of thermal images 

including cancerous and healthy images is based on three types of 

deep convolution neural networks including google net, resnet18 and 

vgg16. 

Results: The accuracy and specificity of the results using a neural 

network models of deep pre-training on google-net, resnet18 and 

vgg16 was 85.03%-89.7%, 83.8% -91.9% and 85.03% -91,01% 

respectively. The proposed model is capable of providing a 

significant response to the different breast tissue morphologies. 

Conclusion: The model of deep artificial neural network can be used 

as an efficient and intelligent way to detect cancer in original thermal 

images without extracting features. However, more studies are 

needed to design other models of artificial neural networks based on 

deep learning for detection of malignant or benign cancers in thermal 

imagery. 
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