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هاي رفت تكنولوژي و كاهش هزينهامروزه با پيش Ĺیدهچ΄
تصويربرداري ترموگرافي، استفاده از اين روش تصويربرداري در 

وجود است. با اينمورد توجه قرار گرفتهتشخيص زودهنگام سرطان 
هاي داده استاندارد و در اختيار عموم در اين زمينه هنوز پايگاه

ستخراج حداكثر اطلاعات از محدود است. در اين مقاله با ا
هاي عميق ازپيش و به كارگيري شبكه DMRداده عمومي پايگاه

كارايي هاي كانولوشني ساده، سازي شبكهديده و بهينهآموزش
بندي بيماران به سه تصاوير ترموگرافي در تشخيص سرطان و طبقه

است. خيم و بدخيم مورد آزمايش قرار داده شدهدسته سالم ، خوش
براي اولين بار انجام  دادهپايگاهبندي به سه دسته برروي اين طبقه
برازش ناشي از مشابهت است. در اين مقاله با رفع مشكل بيششده

ها و انجام آزمايش روي حداكثر تصاوير موجود در اين در داده
بندي به دو براي طبقه %٧٥/٩٣نتايج آزمايشات صحت  دادهپايگاه

بندي به سه گروه در طبقه %٨٣گروه سالم و ناسالم و صحت حداكثر 
تر از نتايج ارائه دهد. اگرچه نتايج بدست آمده ضعيفرا نشان مي

در اين پژوهش نتايج بر روي بخش  شده در برخي مطالعات است اما
نسبت به ساير كارها مورد تست قرار داده  دادهپايگاهتري از وسيع
بندي صحيح، قابليت اطمينان نتايج را افزايش است و تقسيمشده
  .استداده

های تصاویر ترموگرافͬ، سرطان پستان، شب΄ه –یدیکلمات کل
 بندی، یادگیری انتقالͬعمیق،  طبقه

   مقدمه . 1

-نا به گزارش سازمان بهداشت جهانͬ، سرطان پستان شایعب

ترین سرطان در بین زنان است و سالانه این بیماری باعث مرگ 

-مطالعات نشان داده ]٢[شودصدها هزار بیمار در سراسر جهان مͬ

که اندازه است که تشخیص این بیماری در مراحل اولیه، زمانͬ
درصد موجب نجات  ٩٨است، با احتمال   ١٠ mmتومور کمتر از 

رو در سراسر جهان همواره . ازاین]۴[شود.جان بیمار و درمان او مͬ
ها برای شناسایی زودهنگام بیماری تاکید بر غربال·ری منظم خانم

ͬ که اندازه تومور شود، غالبا درغربال·ریمͬ است  ٢٠ mmها، زمان
شود که در این حالت نیز احتمال درمان سرطان تشخیص داده مͬ

  . ]۶[درصد است ٧٠ی بیمار

حاضر، تصویربرداری ماموگرافͬ به عنوان روش درحال
غربال·ری استاندارد و برتر جهت تشخیص زودهنگام بیماری 

حال روش ماموگرافͬ ی΁ روش اینبا .]٨[استشناخته شده
تواند است و انجام م΄رر آن مͬ x-rayتهاجمͬ و با استفاده از اشعه 

-. علاوه]١٠[ه شودخود سبب افزایش احتمال بروز سرطان سین

است که تشخیص سرطان با این روش، براین مطالعات نشان داده
در سینه با بافت متراکم و فیبروکیستی΁ بسیار دشوار است زیرا 

تر از بافت اطراف ت توده باید بیشبرای تشخیص موثر، تراکم باف
سال  ۴۵های بالای آن باشد بنابراین، این روش بیشتر در خانوم

ͬ به عنوان ی΁ روش کم . ]٨[ موثر است هزینه، تصویربرداری حرارت
تواند جهت غربال·ری مداوم و کاملا غیرتهاجمͬ و بدون درد، مͬ

حتͬ خودغربال·ری و تشخیص زود هنگام بیماری مورد استفاده 
تحقیقات در این زمینه هنوز در مراحل ابتدایی  .]١١, ٨[ رار گیردق

تر است و نتایج نسبت به نتایج حاصل از تصاویر ماموگرافͬ ضعیف
بندی تصاویر به دو کلاس سالم و است و غالبا تنها به طبقهبوده

ر تتر، کمبندی جزئͬو طبقه ]١٢, ٩[است سرطانͬ پرداخته شده

۴۱ ■ | ت  ه  ران دان  ش  گ  اه | IPRIA 2023 | م  ق  الات م  ج  م  وع  ه



-های ارائه شده در زمینه طبقهاست. روششدهمورد توجه قرار داده

-به دو گروه سالم و ناسالم به دو دسته تقسیم مͬ دودوییبندی 

های دستͬ های مبتنͬ بر استخراج ویژگͬشوند که عبارتند از روش
های های مبتنͬ بر شب΄ههای آماری و روشبه خصوص ویژگͬ

شده در .  در مطالعات انجام]١٣[قعصبی کانولوشنͬ ساده و عمی
های و برای روش]١[%  ٩۶های دسته اول صحت حداکثر روش

عمومͬ  دادهپای·اهبرروی  ]٩[درصد  ١٠٠دسته دوم صحت حداکثر 
DMR  دادهپای·اهها روی است. با وجود اینکه این روششدهارائه 

است اما در مقالات مختلف از حجم متفاوتͬ از عمومͬ، تست شده
های است. علاوه براین در اکثر روشاستفاده شده دادهپای·اهاین 

 ٢٠از هر  ،های عصبی کانولوشنͬ ساده و عمیقمبتنͬ بر شب΄ه
اما توضیح دقیقͬ  ]٩[استشدهتصویر موجود در هر پرونده استفاده 

است. در ها ارائه نشدهها در آنبندی دادهدرخصوص نحوه تقسیم
روی تمامͬ تصاویر انجام بندی بصورت تصادفͬ که تقسیمصورتͬ

ͬ مجموعه ،شود های تست و آموزش شده این امر موجب همپوشان
این  ،بردهای جدید از بین مͬو اعتبار نتایج را درخصوص پرونده

از یادگیری انتقالͬ روی  ]٩[ در است. نشان داده شده ]١٣[در امر 
ده شده است اما به های از پیش آموزش دیده استفاانواع شب΄ه

های این شب΄ه ده نشده است که چه تعداد از لایهوضوح توضیح دا
اده ترموگرافͬ قرارداده شده ها تحت آموزش مجدد روی پای·اه د

 Goolenet سه ساختار عمیق کانولوشنͬعمل΄رد نیز  ]۵[ دراست. 
]١۴[ ،VGG16 ]١۵[ وResnet ]١۶[ تصاویر بندی طبقه در

است. در روش ارائه شده در ترموگرافͬ مورد بررسͬ قرارداده شده
دیده با ی΁ لایه تمام های از پیش آموزششب΄هتنها لایه آخر  ]۵[

های است و  تنها این لایه با دادهن جای·زین شدهنرو ٢متصل دارای 
ها است. در آموزش و تست این شب΄هترموگرافͬ آموزش داده شده

است های سالم و ناسالم توجه نشدههای گروهبه تعادل تعداد داده
به همین دلیل معیار حساسیت بدست آمده در این روش پایین و 

  است. بوده ۴٨/۶۵برابر با 

های آماری و انواع های استخراج ویژگͬ، ویژگͬشدر میان رو
. ]٨[های بافتͬ در مقالات زیادی مورد توجه قرار گرفته استویژگͬ

گرهای بافت و لبه برای استخراج انواع توصیف اخیردر مقالات 
ها به . اما این ویژگͬ]١٧, ١[است مانند ها پیشنهاد شدهویژگͬ

  ویز و ناهم·ونͬ تصاویر هستند. شدت تحت تاثیر ن

بندی های کانولوشنͬ در زمینه طبقههای مبتنͬ بر شب΄هروش
تصاویر ترموگرافͬ پستان در سال های اخیر بیشتر مورد توجه قرار 

های کانولوشنͬ و کانولوشنͬ عمیق گرفته است. بطور کلͬ شب΄ه
ادگیری های متعدد و یبه دلیل استفاده از فیلترهای مختلف در لایه

های عمیق در های بهینه برای فیلترها قادر به استخراج ویژگͬوزن

- ها دارای محدودیتوجود این دسته از روشبااین .تصاویر هستند

افزار قوی جهت تنظیم هایی نیز هستند، مانند نیاز به سخت
و پای·اه داده گسترده جهت آموزش به  ،پارامترها و آموزش شب΄ه

ها. با توجه به این هترین عمل΄رد این شب΄همنظور دستیابی به ب
است ها تاکنون مقالات محدودی در این زمینه ارائه شدهمحدودیت

و نتایج ارائه شده هنوز کامل نیستند. براین اساس در این پژوهش 
 DMRبا استخراج حداکثر اطلاعات موجود در پای·اه داده عمومͬ 

های محدود و داد لایهو تنظیم پارامترهای شب΄ه کانولوشنͬ با تع
گر های کانولوشنͬ عمیق به عنوان استخراجاستفاده از شب΄ه

ͬ برای دو هدف  ویژگͬ،  کارایی هری΁ از این ساختارهای کانولوشن
کلاسه بیماران براساس بندی سهو طبقه دودوییبندی طبقه

 است.تصاویر ترموگرافͬ مورد بررسͬ قرار داده شده

 کانولوشنͬ هایشب΄ه  . 2

گر ویژگͬ های استخراجهای کانولوشنͬ از دو بخش لایهشب΄ه
شوند. بخش اول متش΄ل از های تمام متصل تش΄یل مͬو لایه
های کانولوشنͬ، ها از لایههای کانولوشنͬ است که در آنبلوک
شود. در هر لایه کانولوشنͬ تعدادی استفاده مͬ ادغامو  سازفعال

شود و خروجͬ از کانولوشن فته مͬفیلتر با ابعاد مشخص در نظر گر
شود رابطه زیر نحوه اعمال عمل·ر ورودی با فیلترها محاسبه مͬ

  :]۵[دهدکانولوشنͬ را به صورت ریاضͬ نمایش مͬ
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خروجͬ لایه F'ورودی لایه کانولوشنͬ است، xدر این رابطه 
کانولوشنͬ و ی΁ داده سه بعدی است که به آن نقشه ویژگͬ نیز 

دهنده نشان k'بعدی و ۴بانک فیلتر و ی΁ داده  wشود، گفته مͬ
شماره فیلتر است. خروجͬ لایه کانولوشنͬ معمولا به ی΁ تابع 

استفاده از تابع ی΄سوساز در بخش .شودغیرخطͬ داده مͬ
تر است و در این پژوهش نیز از این تابع گر ویژگͬ مرسوماستخراج

 در انتهای بلوک کانولوشنͬ معمولا ی΁ لایه .استاستفاده شده
یا حداکثر  و  ادغامتواند بصورت شود که مͬقرار داده مͬ ادغام
میانگین تعریف شود. هدف از این لایه کاهش ابعاد نقشه  ادغام

برازش است. خروجͬ  لایه ویژگͬ خروجͬ و کاهش احتمال بیش
  :]۵[شودبصورت زیر تعریف مͬ، حداکثر ادغام

)٢(  
}pj'jj,pi'ii
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  است.  ادغامدهنده سایز فیلتر نشان pکه در آن 

آمده از بخش اول که بصورت ی΁ تانسور نقشه ویژگͬ بدست
ساز به ی΁ بردار ویژگͬ توسط ی΁ لایه مسط͹سه بعدی است ابتدا 
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-بندی به بخش دوم داده مͬشود و سپس جهت طبقهتبدیل مͬ

های تماما هایی با نرونهای کانولوشنͬ لایهشود. بخش دوم شب΄ه
-بندی را براساس بردار ویژگͬ انجام مͬمتصل هستند که کار طبقه

 دودوییی بنددهند. تعداد نرون لایه آخر این بخش در طبقه
بندی چند کلاسه برابر با تعداد بصورت ی΁ و یا دو نرون و در طبقه

شود. در صورتͬ که در لایه آخر بیش از ها درنظر گرفته مͬکلاس
 ͬ به عنوان تابع  بیشنه همواری΁ نرون داشته باشیم از تابع غیرخط

شود.  در نهایت خروجͬ نشان دهنده ها استفاده مͬساز نرونفعال
  های مختلف است.احتمال تعلق ورودی به کلاس

 ی شب΄ههاسازی وزنمختلفͬ برای بهینه هایوشرتاکنون 
است که از جمله پرکاربردترین آنها روش گرادیان پیشنهاد شده

ͬ و نسخه تعمیم ͬ تصادف ه یافته آن روش آدام است. در زیر رابطنزول
زولͬ وریتم گرادیان نل·ها در هر گام با استفاده از اسازی وزنبهینه

  است: آورده شده
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ام و iام در گام lهای لایه تابع خطا، وزن lossدر این رابطه 
  نرخ یادگیری است که تعیین مقدار مناسب آن در هم·رایی

  ال·وریتم و سرعت هم·رایی ال·وریتم نقش بسزایی دارد.

ͬ برای کاربرد ͬ ی΁ شب΄ه کانولوشن -با توجه به این موارد طراح

های های مختلف نیازمند تعیین پارامترهایی مانند تعداد بلوک
ر هر اد و ابعاد فیلترها دهای کانولوشنͬ، تعدکانولوشنͬ، تعداد لایه

اد ، تعدادغاملایه ، اندازه پدینگ ، طول گام فیلترها، نوع و ابعاد 
ͬ های هر لایه، نوع تابع غیر خطهای تماما متصل، تعداد نرونلایه

ه سازی و پارامترهای مربوط به آن از جملهر لایه، ال·وریتم بهینه
ن ی΁ شب΄ه پایه گرفتنرخ یادگیری است. در این پژوهش با درنظر

با حداقل مقادیر برای پارامترها، سپس افزایش و بررسͬ تاثیر 
بندی هری΁ در بهبود عمل΄رد شب΄ه، ی΁ ساختار بهینه برای طبقه

 میقعهای بسیار تصاویر ترموگرافͬ تعیین و نتایج آن با شب΄ه
) ساختار و مقادیر پارامترهای این ١ش΄ل ( است.مقایسه شده

  دهد.مͬ شب΄ه را نشان

  عمیق کانولوشنͬ هایشب΄ه . 3

افزاری قوی شامل رفت تکنولوژی و افزایش منابع سختبا پیش
های کانولوشنͬ های بالا، شب΄ههای گرافی΄ͬ و حافظهپردازنده

بندی تصاویر بسیار عمیق با ساختارهای متفاوت در زمینه طبقه
  ست. اهای داده عظیم آموزش و تست شدهارائه شده و روی پای·اه

  ها و آموزش روی ها بدلیل استفاده از تعداد زیاد لایهاین شب΄ه

  
های عمیق در های داده عظیم قادر به استخراج ویژگͬپای·اه

ها در هستند که این امر موجب دقت و قدرت بالای آنتصاویر 
- شود. آموزش مجدد و استفاده از  این شب΄هتصاویر مͬبندی طبقه

بندی تصاویر نیازمند وجود ها برای کاربردهای مختلف طبقه
-چنین پای·اههای داده عظیم است که در بسیاری از موارد پای·اه

افزار مورد نیاز برای براین تهیه سختای وجود ندارد و علاوهداده
های بر است. براین اساس روشها نیز هزینهبازآموزی این شب΄ه

گر ها به عنوان استخراجیادگیری انتقالͬ و استفاده از این شب΄ه
های یادگیری انتقالͬ لایه آخر است. در روشویژگͬ پیشنهاد شده

های بندی تصاویر است با لایه یا لایهها که مربوط به طبقهشب΄ه
ها از شب΄ه شود و برای بخش بزرگͬ از اینمورد نیاز جای·زین مͬ

 ImageNetهای بدست آمده روی پای·اه داده عظیم مانند وزن
شود و بخش دی·ر شب΄ه روی پای·اه بصورت ثابت استفاده مͬ ]١٨[

های بسیار بیند. در این پژوهش از شب΄هداده جدید آموزش مͬ
و ]١۶[ ،Mobilnetv2 ]١٩[ Resnet50 عمیق آموزش دیده

VGG16 ]١۵[است گر ویژگͬ استفاده شدهبه عنوان لایه استخراج
ادغام میانگین  ساز از نوعها با ی΁ لایه مسط͹هو لایه آخر این شب΄

های است. لایهجای·زین شده لو سه لایه تماما متصسراسری 
نرون و لایه آخر با تعداد  ١٠٢۴متصل بصورت دو لایه با تعداد تمام

بندی سه و سه نرون برای طبقه دودوییبندی دو نرون برای طبقه
-است. و در فرایند آموزش تنها بخش طبقهشدهکلاسه در نظرگرفته

 دادههپای·ااست روی های عمیق اضافه شدهبندی که به شب΄ه
  است. ترموگرافͬ آموزش داده شده

است جز اولین ساختارهای عمیق موفق ارائه شده VGGشب΄ه 
تر نسبت به های کمکه به دلیل ساختار خوب، سادگͬ و تعداد لایه

سایر ساختارها هنوز هم در بسیاری از کاربردها مورد توجه 

 ساختار و پارامترهای شب΄ه کانولوشنͬ مورد استفاده:  ١ش΄ل  

سايز فيلتر=  ٥*٥  

تعداد=  ٦٤  

 با پدينگ
سازتابع فعال = Relu 

= طول گام١  

 ماكزيمم پولينگ
= ٢* ٢  سايز فيلتر  

طول گام = 1  

 ساز لايه مسطح

 تمام متصللايه 

 = تعداد نرون٢٥٦

  خروجي تمام متصللايه 
  = تعداد نرون٢

 تصوير ورودي

 ٣٠٠* ٣٠٠با ابعاد 
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عمق  دهندهدر پایان نام این ساختار نشان ١۶محققین است عدد 
های کانولوشنͬ و تمام متصل شب΄ه است. شب΄ه یا تعداد لایه
ͬ شدهبه گونه Resnetمعماری شب΄ه های  است که ام΄ان ای طراح

در  VGGتر نسبت به  معماری های بسیاری بیشتعریف تعداد لایه
آن وجود دارد و آن هم به علت تعریف ی΁ مسیر میان بر بین 

یه کانولوشنͬ است که این امر از ورودی و خروجͬ هر بلوک یا لا
کند. در این ها جلوگیری مͬصفر شدن گرادیان با افزایش تعداد لایه

دهنده نشان ۵٠است که عدد استفاده شده Resnet50پژوهش از 
برخلاف   Mobilnetها یا عمق این شب΄ه است. شب΄ه تعداد لایه

قابل  های کمتر ودو شب΄ه دی·ر، ی΁ شب΄ه عمیق با تعداد وزن
است.  تر مانند موبایلافزارهای ضعیفپیادسازی روی سخت

Mobilnetv2  نسخه اصلاح شده از ΁یMobilnetv1  است که در
ها مانند بر بین ورودی و خروجͬ بلوکآن از مسیرهای میان

Resnet مشخصات سه شب΄ه ١در جدول ( است.استفاده شده (
  ست.اعمیق مورد استفاده بطورخلاصه آورده شده

و  Resnet50 ،Mobilenetهای عمیق مشخصات شب΄ه: ١جدول 
VGG16 

  مدل شب΄ه  عمق  تعداد پارامترها (میلیون)

٢۵  ۵٠  Resnet50 

٣٫۴ ١٧  MobilnetV2  

١  ١٣٨۶  VGG16  

  

  دادهپای·اه . 4

-استفاده شده DMR [20] عمومͬ دادهپای·اهدر این پژوهش از 

بیمار به همراه  ٢٨٧ترموگرافͬ داده تصاویر است. در این پای·اه
-ها ارائه شدههای پزش΄ͬ آنهای حرارتͬ و همچنین دادهماتریس

ها با توجه است. برچسب سالم یا ناسالم مربوط به هری΁ از پرونده
است. تصاویر به نتایج ماموگرافͬ با بیوپسͬ افراد تعیین شده

با ابعاد بصورت تصاویر سط͹ خاکستری  دادهپای·اهترموگرافͬ این 
است. ایستا و پویا تهیه شدهاست که تحت دو پروتکل  ۶۴٠*۴٨٠
جهت مختلف شامل  ۵تصویر از هر فرد از  ۵ ،تکل ایستارودر پ

،کاملا از چپ و کاملا از راست ، مایل به راستروبرو، مایل به چپ
ثانیه از  ١۵تصویر با فاصله   ٢٠است. و در پروتکل پویا گرفته شده

است. همراه با دو عکس جانبی از هر فرد ثبت شده روبروی هر فرد
تمامͬ  دادهپای·اههای موجود در این در تعداد زیادی از پرونده

است. علاوه بر این رعایت نشدهتوسط بیماران ها پروتکلقوانین 
ها دارای تصاویر تار هستند که مناسب پردازش تعدادی از پرونده

ها نیز کامل تعدادی از پروندههای پزش΄ͬ مربوط به نیستند. داده

های در این پژوهش به منظور استفاده از حداکثر داده باشد.نمͬ
های با تصاویر تار موجود برای تست و آموزش، پس از حذف پرونده

پرونده  ۴٣های باقͬ مانده شامل یا  تعداد تصاویر ناقص، پرونده
آموزش،  پرونده ناسالم،  بصورت تصادفͬ در سه گروه ۴٣سالم و 

ͬ و تست به ترتیب با نسبت  قرار   %٢٠و  %٢٠% ،  ۶٠اعتبار سنج
تصویر پویا و ی΁  ١٩تصویر شامل  ٢٠داده شده و برای هر پرونده از 

- تصویر ایستا فرد، که هم·ͬ تصاویر از روبرو هستند، استفاده شده

بندی تصاویر مربوط به ی΁ پرونده به است. در این شیوه تقسیم
- بین دو مجموعه آموزش و تست توزیع نمͬطور همزمان 

ها، برای اولین های پزش΄ͬ پروندهبراین، با بررسͬ دادهشود.علاوه
خیم و بندی به سه گروه سالم، خوشهای قابل طبقهبار داده

تصاویر است. تعداد استخراج شده دادهپای·اهبدخیم، از این 
و تست مربوط  شده در هر ی΁ از سه گروه آموزش، ارزیابیاستفاده
 است.) ارائه شده٢در جدول (کلاسه و سه دودوییبندی به طبقه

شده در هر ی΁ از سه گروه استفادهتصاویر تعداد  :٢جدول 
 کلاسهو سه دودوییبندی آموزش، ارزیابی و تست مربوط به طبقه

    دودوييبندي طبقه  بندي سه كلاسهطبقه
  سالم   ناسالم  سالم  خيمخوش  بدخيم
  آموزش  ٥٢٠  ٥٢٠  ١٠٠  ١٦٠  ١٢٠
  اعتبارسنجي  ١٨٠  ١٨٠  ٢٠  ٤٠  ٤٠
  تست  ١٦٠  ١٦٠  ٤٠  ٨٠  ٦٠

   نتایج و آزمایشات . 5

که  K80 GPUسازی ها با استفاده از در این پژوهش کلیه شبیه
در دسترس است انجام  google colabبصورت رای·ان در محیط 

ها تعداد گام آموزش برابر با است. در فرایند آموزش شب΄هĹشده
ها از است. به منظور ارزیابی عمل΄رد شب΄هدر نظر گرفته شده ۶٠

  است:معیارهای زیر استفاده شده

)٤(  
FNFPTPTN

TNTP
accuracy




  

)٥(  
FNTP

TP
ysensitivitrecall


  

)٦(  
FPTP

TP
precision


  

)٧(  
prescisionrecall

precisionrecall2
score_1F




  

معیار فراخوانͬ،  recallمعیار صحت،  accuracyها که در آن
Precision و  معیار دقتF1_score است.  میانگین دو معیارTP ،
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اند، بندی شدهتعداد تصاویری است که به درستͬ سرطانͬ طبقه
TN بندی شدهتعداد تصاویری که به درستͬ در گروه سالم طبقه -

دی بنتعداد تصاویری است که به اشتباه سرطانͬ طبقه FPاند، 
بندی تعداد تصاویری است که به اشتباه سالم طبقه FNاند و شده
 ۵به ازای  در تمامͬ نتایج ارائه شده، پرتکرارترین نتیجه اند.شده

  .استشده نظر گرفتهدر رنامهبار اجرای ب

مترهای بهینه شب΄ه کانولوشنͬ ساده ا) هایپرپار٣جدول (در 
نتایج شب΄ه کانولوشنͬ  ،)۴جدول ( بطور خلاصه آورده شده است .

به ازای مقادیر مختلف سایز را ) ١ش΄ل ( داده شده در ساده نشان
ͬ کرنل در لایه نیز با  ی. سایر پارامترهادهدنشان مͬهای کانولوشن

و با ثابت نگه داشتن سایر  )۴( های مشابه جدولجدولاستفاده 
ن نتایج بهتری .استپارامترها و تغییر پارامتر مورد نظر بدست آمده

برای هر سه لایه کانولوشنͬ   ۵*۵در این جدول به ازای سایز کرنل 
) ٣که منطبق با مقدار بهینه ارائه شده در جدول( استبدست آمده

- مقادیر قرمز رنگ بهترین نتایج در هر ستون را مشخص مͬ.است

   کند.

و معیار فراخوانͬ یا  درصد ٩١ن نتایج در این حالت دقت هتریب
به این  .است در مجموعه تست درصد ٨٧/٧۶حساسیت برابر با 

 ٩١معنا که اگر شب΄ه، فردی را بیمار تشخیص دهد با احتمال 
است و معیار فراخوانͬ یا درصد تشخیص شب΄ه درست بوده
است به درصد بوده ٨٧/٧۶حساسیت در مجموعه تست برابر با 

درصد  ٨٧/٧۶فراد بیمار شب΄ه تنها درصد ا ١٠٠عبارت دی·ر از 
تر بیش افزایش  بدلیل کمبود داده،تواند تشخیص دهد. افراد را مͬ
برازش همراه خواهد بود. های شب΄ه کانولوشنͬ با بیشتعداد لایه

های از پیش ی΁ راه΄ار برای مقابله با این مش΄ل استفاده از شب΄ه
ب΄ه کانولوشنͬ گر ویژگͬ شدیده عمیق در بخش استخراجآموزش

- زنوگر ثابت و های بخش استخراجای که وزننهایی است به گونه

-های ترموگرافͬ آموزش دادهه دادهبند با توجه بهای بخش طبقه

   شود.

، Resent50دیده آموزشسازی سه شب΄ه  از پیشنتایج شبیه
MobilenetV2  وVGG16  به ازای مقادیر مختلف نرخ یادگیری و

)، ۵سازی مختلف به ترتیب در جدول های (بهینه هایال·وریتم
  است. آورده شده )٧) و (۶(

نزولͬ سازی آدام، گرادیانها سه روش بهینهبرای هر ی΁ از شب΄ه
های مختلف ) و روش آدادلتا به ازای نرخ یادگیریSGDتصادفͬ (

ارزیابی شده است و صحت بدست آمده در هر حالت برای هری΁ از 
 .استآموزش ، اعتبارسنجͬ و تست ثبت شدههای مجموعه

ها و پارامترهای نظیر بهترین نتایج بدست آمده برای هری΁ از شب΄ه
  است.) بطور خلاصه آورده شده٨آن در جدول (

 هایپرپارامترهای بهینه شب΄ه کانولوشنͬ ساده: ٣جدول 

  پارامتر  مقدار
  های کانولوشنͬتعداد لایه  ٣

  تعداد فیلترها در هر لایه ]۶۴،۶۴،٣٢[
  ابعاد فیلترها در هر لایه  ۵*۵

  طول گام فیلترها  ١
  ادغامنوع و ابعاد   ٢*٢ ادغامماکزیمم 

  های تماما متصلتعداد لایه  ٣
  های هر لایهتعداد نرون  ]٢۵۶،٢۵۶، ٢[

‘relu’ نوع تابع غیر خطͬ هر لایه  
Adam  سازیال·وریتم بهینه  
  نرخ یادگیری  ٠٫٠٠٠۵

  تعداد تکرار  ۶٠

ها، نزدی΁ بودن نتایج تست و شب΄هب بهترین نتایج در انتخا
یت قرار داده وبرازش در اولمنظور کاهش احتمال بیشهارزیابی ب

و  Resnetبهترین نتایج برای دو شب΄ه  اساساست براینشده
mobilnet سازی با روش به ازای بهینهAdam  و برای شب΄ه

vgg16  به ازای روشSGD آمده نتایج بدست است.آورده شده
روی  رصدد ٩٢٫٧٨ با صحت VGG16شب΄ه  ،دهدنشان مͬ

تست نسبت به دو درصد روی  ٩١٫٨٧مجموعه اعتبارسنجͬ و 
شب΄ه دی·ر و همچنین شب΄ه کانولوشنͬ ساده عمل΄رد بهتری 

ی بنددیده در طبقهآموزشدارد. در گام آخر نتایج سه شب΄ه از پیش
دست آمده است و نتایج بمورد بررسͬ قرار داده شده ͬکلاسسه 

 ) و٩مجموعه آموزش و تست به ترتیب در جدول های ( دوبرای 
شود که شب΄ه با توجه به نتایج مشاهده مͬاست. ) ارائه شده١٠(

VGG16  به خوبی با دقت و حساسیت بالا قادر به تشخیص بیماران
  .استبدخیم بوده

بندی سه اینکه در کارهای پیشین نتایجͬ برای طبقهبا توجه به 
بند مبتنͬ بر شب΄ه کلاسͬ ارائه نشده است. مقایسه عمل΄رد طبقه

بندی دودویی با نتایج ارائه شده در عمیق پیشنهادی در طبقه
است. در ) ارائه شده١١کارهای پیشین بطور خلاصه در جدول (

افزایی دو برابری دادهاین جدول نتایج روش پیشنهادی با انجام 
شامل افزایی انجام شده است. دادهئه شدهاروی مجموعه آموزش ار

چهار عملیات افزودن نویز گوسͬ، چرخش تصادفͬ تصاویر، 
نمایی تصاویر و قرینه سازی افقͬ تصاویر نمایی و کوچ΁بزرگ
است و سبب بهبود نتایج تست و تضعیف نتایج اعتبارسنجͬ بوده
  است.شده
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 بهترین نتایج و مقادیر پارامترهای بهینه: ٨جدول  

Opt Alfa Test Val Train  

‘Adam’ ٠٠٠۵/٠  ١٩/٨٧  ٢٢/٩٢  ١٠٠ Resnet50 
‘Adam’ ٠١/٠  ۵٠/٨٧  ٢٨/٩٠  ١٠٠ Mobilenet 
‘SGD’ ۵٠٠/٠  ٨٧/٩١  ٧٨/٩٢  ١٠٠ Vgg16 

   
با شود، ، مشاهده مͬ)١١در جدول ( با توجه به نتایج ارائه شده

 اکثر دربه نتایج ارائه شده نتایج روش پیشنهادی نسبت وجود اینکه 
ها مورد تری از دادهتر است اما روی بخش وسیعضعیف ها روش

های تست و است و از عدم مشابهت زیاد دادهارزیابی قرارداده شده
از تعداد داده  ]۵[تنها در   است.حاصل شده آموزش اطمینان

 های آموزش ، اعتبارسنجͬ و تست به ازای مقادیر مختلف سایز کرنلنتایج شب΄ه کانولوشنͬ ساده در مجموعه: ۴جدول 

F1-measure recall Precision Accuracy K_s 
Te val tr te val tr te Val tr te* val* tr*  

٩٩/٧٩  ٨٨/٨۶  ٧ ١٠٠۵ ٣٣/٨٨  ٢٣/٩ ١٠٠۵  ۴٨/٨۵  ٢ ١٠٠۵/٨١  ۶٧/٨۶  ٣،٣،٣ ١٠٠  

۶۶/٨٠  ۶٠/٨٣  ١٠٠ ۶٢/٧۵  ٨۵ ١٠٠ ۴٢/٨۶  ٢۵/٨٢  ٨٨/٨١ ١٠٠  ٣٣/٨٣  ٥،٣،٣ ١٠٠  

٩٣/٨٠  ١٩/٨٧  ١٠٠ ۶٢/٧۵  ٨٨/٨٨  ٠ ١٠٠۵/٨٧  ۴٨/٨۶  ١٩/٨٢ ١٠٠  ۵٠/٨٧  ٥،٥،٣ ١٠٠  

٣٨/٨٣  ١٩/٨٧  ٨٧/٧ ١٠٠۶  ٨٨/٨٨  ١١/٩١ ١٠٠  ۵۶/٨۵  ١٠٠ ۶٩/٨۴  ٩۴/٨۶  ٥،٥،٥ ١٠٠  

tr*: مجموعه تست , val*: مجموعه اعتبارسنجي , te*: مجموعه تست 

- های بهینهبه ازای مقادیر مختلف نرخ یادگیری و ال·وریتم  Resent50دیده آموزشسازی  شب΄ه  از پیشنتایج شبیه:  ۵جدول 

 سازی مختلف

Resnet50 

Alfa= ٠١/٠  Alfa= ٠٠٥/٠  Alfa= ٠٠٠٥/٠  Alfa= ٠٠٠٠٥/٠   
Test Val Train Test Val Train Test Val Train Test Val Train  

٨٧/٨۶  ١٠٠ ٩٠ ۶٢/٨۵  ۵۶/٩٠  ١٩/٨٧ ١٠٠  ٢٢/٩٢  ١٩/٨٧ ١٠٠  ۶٧/٩١  ١٠٠ Adam 

٢۵/٨۶  ٩۵ ۵٢/٩٩  ٨١/٨٧  ١٧/٨٩  ٧١/٩٩  ٨۵ ۵٠/٩٢  ١٧/٩٨  ٧۵/٨٨  ٧٢/٩۴  ٠٢/٩٢  SGD 

٢۵/٨۶  ٢٨/٩۵  ۶٧/٩۵  ١٩/٨٧  ٧٨/٩٢  ٧١/٩٩  ٨٧/٨۶  ٧٨/٩٧  ۵٠/٩٢  ۶٩/٨۴  ٢٨/٨۵  ٩٢/٨١  Adadelta 

- های بهینهبه ازای مقادیر مختلف نرخ یادگیری و ال·وریتم MobilenetV2دیده آموزشسازی شب΄ه  از پیشنتایج شبیه :۶جدول 

 سازی مختلف

Mobilenet 

Alfa= ٠١/٠  Alfa= ٠٠٥/٠  Alfa= ٠٠٠٥/٠  Alfa= ٠٠٠٠٥/٠   
Test Val Train Test Val Train Test Val Train Test Val Train 

۵٠/٨٧  ٢٨/٩٠  ٠ ١٠٠۶/٨۴  ۵۶/٩٠  ١٠٠ ۴۴/٨٣  ٩۴/٩١  ٧ ١٠٠۵/٨٣  ٩۴/٩١  ١٠٠ Adam 

۶٩/٨۴  ٢٢/٩٧  ٣٣/٩٩  ٣١/٨۵  ٣٣/٩٨  ١٣/٩٩  ۶٩/٨٩  ۵٠/٩٧  ۵٢/٩۴  ١٢/٨٧ ٩٠ ٨٠  SGD 

٣١/٨۵  ٧٨/٩٧  ٠۴/٩٩  ١٣/٨٨  ٨٣/٩۵  ٩٨/٩٧  ۵٠/٨٧  ٢٨/٨۵  ٨٧/٩۵  ٣١/۶۵  ٢٨/۵۵  ۴٢/۵٩  Adadelta 

سازی های بهینهبه ازای مقادیر مختلف نرخ یادگیری و ال·وریتم  VGG16دیده آموزشسازی شب΄ه  از پیشنتایج شبیه :٧جدول 
 مختلف

VGG16 

Alfa= ٠١/٠  Alfa= ٠٠٥/٠  Alfa= ٠٠٠٥/٠  Alfa= ٠٠٠٠٥/٠   
Test Val Train Test Val Train Test Val Train Test Val Train 

۶٢/٩٠  ٠۶/٨٨  ٨١/٨٧ ١٠٠  ٧٨/٨٧  ١٣/٨٨ ١٠٠  ۶٧/٨۶  ٣١/٩٠ ١٠٠  ١٧/٨٩  ١٠٠ Adam 

۵۶/٩١  ٢٨/٨۵  ٧١/٩٩  ٨٧/٩١  ٧٨/٩٢  ٠ ١٠٠۶/٨۴  ٣١/٩٢ ١٠٠  ۵٠/٧٢  ٣٣/٨٣  ١٢/٨٢  SGD 

١٣/٨٨  ٠۶/٩٣  ٢٣/٩٩  ۵٠/٨٧  ۵٠/٩٧  ٢٧/٩٨  ٢۵/٨١  ٨٩/٨٧  ٨٧/٨۵  ٩۴/٣۵  ٨٣/۴٠  ٧٣/۴۶  Adadelta 
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و با توجه به اینکه تری نسبت به روش پیشنهادی استفاده شدهبیش
است، این امر سبب های اضافͬ تنها متعلق به گروه سالم بودهداده

است و ها در آموزش و تست شب΄ه شدهرفتن توازن داده از بین
  است. بدست آمده ]۵[تری برای شب΄ه در نتایج ضعیف

علاوه  ]٣[و  ]١[ای همزیت روش پیشنهادی نسبت به روش
تر عدم نیاز به استخراج جداگانه برتست روی مجموعه داده وسیع

-بندی به صورت ی΁ها و انجام عملیات استخراج و طبقهویژگͬ

روش پیشنهادی بسیار  F1_scoreبراین، معیار علاوهپارچه است.
  ها است.نزدی΁ به بهترین مقدار ارائه شده توسط سایر روش

  

  یریگجهینت . 6

داده در این پژوهش با استخراج حداکثر اطلاعات از تنها پای·اه
های عمومͬ موجود در زمینه ترموگرافͬ پستان، کارایی شب΄ه

بندی به دو گروه عصبی کانولوشنͬ و کانولوشنͬ عمیق در طبقه
خیم گروه سالم، خوشبندی به سه سالم و ناسالم و همچنین طبقه

های شد. مزیت اصلͬ روشو بدخیم مورد بررسͬ قرار داده
ارچه و پبندی به صورت ی΁کانولوشنͬ، استخراج ویژگͬ و طبقه

 ،های کانولوشنͬ پس از آموزشاساس شب΄هخودکار است. براین

 های عمیق روی مجموعه آموزشنتایج شب΄ه: ٩جدول 

 همه سالم خیمخوش بدخیم
-F1 نام روش

score 
Recall  Precision  

F1-
score 

Recall  precision  
F1-

score 
Recall  precision  Accuracy 

١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  Resnet  

١٠٠  ٩٩  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  ٩٩  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  Mobilnet 

١٠٠  ١٠٠  ٩٩  ٩٩  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  VGG 

 های عمیق روی مجموعه تستنتایج شب΄ه: ١٠جدول 

  همه سالم خیمخوش بدخیم
-F1 نام روش

score 
Recall  Precision  

F1-
score 

Recall  precision  
F1-

score 
Recall  precision  Accuracy  

٧٩  ٨٠  ٨٠  ١٠٠  ٩٨  ٩٩  ۵٠  ۵٠  ۵٨٠  ٠  Resnet50 

٧  ٨٠  ٧٨  ١٠٠  ٩٨  ٩٩۶  ۴٢  ۴٠  ۴۴  ٧٨  Mobilnet 

٩  ٩٠  ٩٢۵  ٨۶  ٩  ٨٠۴  ۶۵  ٨٠  ۵۵  ٨٣ VGG16 

  

  هابندی دودویی روش پیشنهادی همراه با داده افزایی و سایر روشمقایسه بین نتایج طبقه :١١جدول 

F1-
Score  

  صحت  دقت  حساسیت
صحت در 

  اعتبارسنجͬ
  مرجͽ  ارائه شده روش  داده مورد استفادهپای·اه

٧۶/٧/٩  ٩٢۵  ٩   ٩٠۶٫٩%  Ĺ  ٢٢۶ داده تصویر پای·اهDMR 
معرفͬ ی΁ ویژگͬ بافتͬ جدید و 

 broad learningشب΄ه 
]١[  

۶١/٩۴  ٠۵/٩  ٣/٩٢  ٩٧۵  Ĺ  ۶داده تصویر از پای·اه ٠DMR 
بند های بافتͬ و طبقهویژگͬ

SVM  با کرنلRBF 
]٣[  

  DMRداده تصویر از پای·اه ١٩۶٠  -  ٠٣/٨۵  ۶۵/۴٨  ٧/٨٩  ٧۵٫۶٩
یادگیری انتقالͬ روی شب΄ه 

googlenet ]۵[  

Ĺ  Ĺ  Ĺ  ٧۵/١٠٠  ٩٨  
 DMRداده تصویر از پای·اه ١٠٠٠

بدون در نظر گرفتن هم پوشانͬ 
  هاداده

های یادگیری انتقالͬ روی شب΄ه
 دیدهعمیق از پیش آموزش

]٧[ 

 DMRداده تصویر پای·اه ۶٣  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠  ١٠٠
استفاده از تصاویر تقطیع شده برای 

  CNNآموزش شب΄ه 
]٩[  

٧  ٢٩/٩٩  ١٢/٨٨  ٣٧/٩٣۵/٩٠  ٩٣  
تصویر  ١٧٢٠

  DMRداده ِپای·اه
    پیشنهادی VGGبند مبتنͬ بر طبقه
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های کنند و با استخراج ویژگͬها عمل مͬتر از سایر روشسریع
وجود دو عامل دهند. با اینی را افزایش مͬبندعمیق دقت طبقه

افزاری و لف، محدودیت سختمحدودکننده در کاربردهای مخت
هاست. جهت رفͽ این داده برای آموزش بهینه این شب΄هپای·اه

سازی پارامترهای ساختاری شب΄ه موانͽ در این پژوهش ابتدا بهینه
 دودوییدی بنکانولوشنͬ ساده با تعداد لایه محدود برای طبقه

-های کانولوشنͬ عمیق آموزشانجام شد و در گام بعدی از شب΄ه

گر ویژگͬ در های داده عظیم به عنوان استخراجدیده روی پای·اه
استفاده شد. بهترین عمل΄رد در  ͬو سه کلاس دودوییبندی طبقه

با صحت تقریبا   VGG16مبتنͬ بر  مربوط به شب΄ه ،هابین شب΄ه
. افزایی بودبا دادهدرصد  ٣٧/٩٣ افزایی وبدون دادهدرصد  ٩٢

بندی در زمینه طبقهکارهای پیشین در مقایسه با  اگرچه نتایج
تری تست روی پای·اه داده وسیعاست اما تر دودویی ضعیف

 مقایسهپیشین قابل مده با نتایج بدست آ F1-Scoreاست و شده
درصد برای  ٨٣ͬ نیز حداکثر صحت کلاسبندی سهدر طبقهاست.

بخش  . در این حالت،استبدست آمده VGG16 شب΄ه مبتنͬ بر 
دیده در تشخیص دو گروه آموزشهای از پیشعمده خطای شب΄ه
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