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Abstract  

Since breast cancer is known as one of the main mortality reasons of women around the world, it 

would be most important to provide and develop early recognition methods for timely diagnosis, 

especially without using invasive imaging techniques and with fast response. Thermography with the 

contactless property and low cost, combined with a fast and reliable method to classify imaging results 

can be an ideal option to achieve this goal. This research aims at using breast thermography and a 

recent neural network method called extreme learning machine (ELM) as an intelligent and efficient 

classifier to recognize the cancer. We have also studied the development of this classifier as the 

kernel-based multilayer ELM. In the proposed method, at first, breast images are segmented using an 

automated segmentation to generate the region of interest (ROI) of the left and right breasts. Then, 

by extracting texture, color, and shape features, and presenting them separately or in combination with 

the neural network, the performance and efficiency of the method are evaluated. By experimenting 

with various models of local texture extraction, such as local binary pattern (LBP) and local ternary 

pattern (LTP), as well as using RGB and YCbCr color templates, the best results of this research in the 

database for mamma research with infrared image (DMR-IR) database belonged to the proposed 

combined LBP-Mix and the LTP texture features achieving more than 96% accuracy and 100% 

precision.  
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است  یعیزنان در سراسر جهان شناخته شده، طب ریمرگ و م یاصل لیاز دلا یکیعنوان که سرطان پستان به از آنجاچكیده: 

با  زیو ن یتهاجم یربرداریتصو یبدون استفاده از ابزارها ژهیوهزود هنگام آن، ب صیتشخ یبرا ییهاکه ارائه و توسعه روش

 یو قابل اعتماد برا عیسر یکه با روش یدر صورت ،یترموگراف یربرداری. تصوباشدبرخوردار  ییسرعت پاسخ مناسب، از ارزش بالا

پژوهش با استفاده  نیهدف باشد. در ا نیمناسب در جهت تحقق ا یانهیگز تواندیهمراه گردد م یربرداریتصو جینتا یبندطبقه

بند طبقه کیعنوان به نهیشیب یریادگی نیماشمتأخر به نام  یعصب یهااز شبکه یاز نوع یریگپستان و بهره یاز ترموگراف

 نیبند تحت عنوان ماشطبقه نیتوسعه ا کی ن،ی. همچناشاره شده استسرطان پستان  صیهوشمند و کارآمد به مسئله تشخ

 شرو کیابتدا با استفاده از  ،یشنهادی. در روش پگرفته استقرار  یمورد بررس زیبر هسته را ن یمبتن هیچندلا نهیشیب یریادگی

 یهایژگیشده و سپس با استخراج و کیو تفک یبندچپ و راست قطعه یهابه پستان داده گاهیپا ریخودکار تصاو یبندمیتقس

مورد مطالعه قرار  ستمیس ییبه شبکه، عملکرد و کارا یبیترک ایصورت مجزا و هب هایژگیو نیرنگ و شکل و ارائه ا ،یبافت محل

تایی الگوی سه و (LBP) الگوی دودویی محلیمانند گوناگون،  یبافت محل یژگیو خراجاست یهامدل شیگرفته است. با آزما

 یداده برا گاهیپاپستان در  یترموگراف ریاز تصاو قیتحق نیا جهینت نی، برترrCbYC و RGB رنگ یهایژگیو زیو ن (LTP) محلی

 LTPبافت  یژگیو و LBP-Mix یهادشنیپ دیجد یبیترک یژگیو کی یبرا (DMR-IR) مادون قرمز ریماما با تصو قاتیتحق

 دست آمده است.هب درصد 100 و دقت درصد 96 از شیب حتمختلف، با ص یهادر شعاع یحاصل از استخراج بافت محل
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 مقدمه -1

جان  رفتن دست از منجر به ساله هر جهان است که سراسر در هابیماری ترینکشنده و برانگیزترینالش چ از یکی سرطان

شده  نفر میلیون 8/8باعث مرگ  سرطان 2015فقط در سال  بهداشت جهانی، سازمان گزارش مطابق .شودمی انسان هامیلیون

گرفته  نظر در ژنتیکی اختلال یک عنوانبه های بدنیسلول ژنتیکی تغییر دلیل به بدخیم، سرطان نئوپلاسم یا .[1،2است ]

آن  بروز برای دقیقی توجیه متخصصان و ها است که پزشکانها در خانمترین سرطانسرطان پستان یکی از شایع .[3شود ]می

 برخی در درد ئم،این علا از برخی .است پستان سرطان وجود نشانگر که دارد وجود رایجی ندارند. علائم زنان از برخی در

)نیپل(  پستان نوک حساسیت و غیرمعمول شکل تغییر ،(شدن نارنجی یا قرمز) پوست رنگ در تغییر پستان، به نزدیک مناطق

های تشخیصی معاینه دستی و خودآزمایی و امروزه از انواع روش [. برای تشخیص سرطان پستان در گذشته از روش4است ]

حسی و های غیرتهاجمی عدم نیاز به بی[. مزیت روش6،5شود ]استفاده می 3رتهاجمیو غی 2، نیمه تهاجمی1تهاجمی

برداری از پوست یا فشار و تابش اشعه بالقوه خطرناک به شخص است. یک روش مؤثر غیرتهاجمی تشخیص زودهنگام این نمونه

 [.7ست ]های حراراتی و تحلیل آنهاسرطان تصویربرداری ترموگرافی با استفاده از دوربین

( در تشخیص سرطان پستان با استفاده از ELM) 4ماشین یادگیری بیشینه یکی از اهداف این مطالعه، بررسی کارایی

عنوان یک روش غیرتهاجمی و امن است. در اینجا از تصاویر حرارتی برای آشکارسازی نواحی هتصویربرداری ترموگرافی ب

های مستخرج استفاده دی آنها به سالم و سرطانی بر اساس مجموعه ویژگیبنجهت طبقه ELMتومور و از مشابه غیرطبیعی 

با ورودی بردار  ELMبندی )طبقهتشخیص و آید از این روش شده است. تا آنجا که از بررسی و جستجوی مؤلفین برمی

های همچنین، برخی ویژگی های ترموگرافی(، در مطالعاتی که تاکنون برای این کاربرد ارائه شده، استفاده نشده است.ویژگی

توان از اند را می( که در این پژوهش طراحی و ارائه شدهLBP) 5های متفاوت الگوی دودویی محلیبافت حاصل از ترکیب شعاع

ها برترین نتایج تشخیص را نیز به همراه ها و دستاوردهای این تحقیق دانست. قابل توجه است که برخی از این ویژگینوآوری

 ند.اداشته

 پذیر متداول، مانندبندهای آموزشهای مستخرج از ترموگرافی و انواع طبقههای صورت گرفته استفاده از ویژگیبنابر پژوهش

 8های عصبی عمیقهای اخیر شبکه( و در سالSVM) 7( و ماشین بردار پشتیبانMLP) 6پرسپترون چندلایه عصبی هایشبکه

(DNNدر این زمینه نتایج قابل قبو ،)برخوردار هستند بالایی نسبتاً پیچیدگی بندها از اما این طبقه [.8اند ]آوردهدست هلی را ب

کار آموزش ساده و  و تر، سازمقابل، با ساختاری به نسبت ساده در ELMهای و به زمان آموزش قابل توجهی نیاز دارند. شبکه

 مناسب، دلیل انتخاب آنها جهت این تحقیق بوده است.پذیری تری نیز دارند که خود، همراه با توانایی تعمیمسریع

های مذکور نیازی به تنظیم و های لایه مخفیِ شبکه مقادیر تصادفی است و برخلاف دیگر روشدر ماشین یادگیری بیشینه وزن

شتی انجام سازی بصورت برگهای عصبی متداول عموماً براساس یک الگوریتم بهینهآموزش آنها نیست؛ آموزشی که در شبکه

صورت پایه تنها دارای هب ELMشده و برای هر پایگاه داده با صرف زمانِ قابل توجه نیازمند تکرار و تکمیل است. شبکه عصبی 

را با چند لایه خود  ELMتوان دهد. اگرچه مییک لایه مخفی است که همراه با لایه خروجی ساختار کلی شبکه را تشکیل می

[. 9یابند برای رسیدن به تعمیم و پایداری بیشتر توسعه داد ]متفاوت آرایش می 10هایتفاده از هستهکه با اس (AE) 9رمزگذار

 مبتنی بر هسته نیز جهت شناسایی سرطان پستان مورد بررسی و ارزیابی قرار گرفته است. ELMدر این پژوهش کارکرد شبکه 

های تصار به مواد لازم برای انجام این تحقیق، یعنی ویژگیهای دوم و سوم به اخبخش است. در بخش 6ساختار مقاله شامل 

کند. این بخش ابتدا به نحوه شده است. بخش چهارم روش پیشنهادی را بیان می اشارهتصویر و ماشین یادگیری بیشینه، 

ا در شبکه کارگیری آنههها پرداخته و سپس روش پیشنهادی استخراج ویژگی تصاویر و سپس ببندی خودکار پستانتقسیم

اند. های انجام شده در بخش پنجم گزارش شدهسازیها و شبیهدست آمده از طریق آزمایشهعصبی را ارائه کرده است. نتایج ب

 اند.ارائه شده تحقیق گیری و پیشنهادهایی برای ادامهنهایت در بخش ششم، نتیجه در

 

 استخراج ویژگی -2

 شود. ای شکلی و رنگ بیان میهمحلی همراه با ویژگیتایی در این قسمت الگوهای دودویی و سه
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 الگوی دودویی محلی -2-1

های متمایزکننده مناسبی را در الگوی دودویی محلی ابزاری توانمند برای تحلیل بافت تصاویر است که ضمن سادگی، ویژگی

های از اختلاف شدت روشنایی پیکسل در شکل ابتدایی خود از عدد دودویی حاصل LBPبافت  گرفیتوصدهد. اختیار قرار می

 r های با شعاع دلخواهبا امکان استفاده از همسایگی گر[. توسعه این توصیف10کند ]همسایگی یک پیکسل مرکزی استفاده می

 هایویژه در شکلهب ،[11تری است ]های پیچیدهاز پیکسل مرکزی انعطاف بیشتری را فراهم کرده و قادر به استخراج ویژگی

واقع ( c,ycx) که در cp و پیکسل مرکزی rنمونه از نقاط با شعاع  Nترکیبی با چند شعاع مختلف. این ویژگی از توزیع مساوی 

 و مختصات زیر هستند. pبا  cهای نقطه همسایه (p,ypx) شود. نقاطشده است، حاصل می

p p c c(x , y ) (x rcos(2 p / N), y rsin(2 p / N)) p {0,1, ... , N 1}= +  −   −        )1( 

 شود:صورت زیر محاسبه میگرد آن به rهمسایگی در شعاع  Nبا  cg با شدت روشنایی (c,ycx) برای نقطه با مختصات LBPکد 
N 1

p

r p c

p 0

LBP (x, y) s(g g )2
−

=

= −             )2( 

 که در آن:
1 0

s( )
0 else

 
 = 


                         )3( 

 شود.یابی دوخطی استفاده میاز درون pg ستریبا مرکز یک پیکسل مطابقت نداشته باشد برای محاسبه شدت خاک pاگر نقطه 

[. 12دهد ]های دودویی ایجاد شده در یک ناحیه، یک بردار ویژگی بافت آن ناحیه را تشکیل میدر نهایت، هیستوگرامی از کد

تر ارائه یدههای بافت دیگری با ساختار پایه مشابه اما عموماً پیچگر ویژگی، با توسعه بیشتر این توصیفLBPپس از معرفی 

 گردد.معرفی میند که در ادامه برخی از آنها اهشد

 

 محلیتایی الگوهای سه -2-2

معرفی شده است که  (LTP) 11تایی محلیگر سهقادر به تشخیص آن نیست، توصیف LBPبرای مقابله با نویز تصویر که ویژگی 

 [. در12کند ]ااستفاده از یک آستانه اختلاف رمزگذاری میاختلاف بین شدت پیکسل مرکزی و نقاط همسایه را با سه مقدار و ب

 شود:می صورت ویژگی زیر تعیینهب  1t فرض آستانه با  cg مرکزی پیکسل مقدار و pg همسایه مقادیر بین تفاوت اینجا،
N 1

p

r 3 p c 1

p 0

LTP (x, y) s (g ,g , t )2
−

=

=             )4( 

 که در آن:

p c 1

3 p c 1 c 1 p c 1

1 , g g t

s (g ,g , t ) 0 , g t g g t

1 , else

 +


= −   +
−

          )5( 

 کد منفی و مثبت اجزای نمایانگر که دودویی کد دو از حالته، سه و رمزگذاری تاییسه کد یک از استفاده جای مولاً بهمع

 مرحله، آخرین در و شده آوری جمع جداگانه هیستوگرام دو در دودویی کدهای این کنند.هستند، استفاده می گانهسه

 .شوندمی متصل مه به LTP ویژگی بردار تشکیل برای هاهیستوگرام
 

 های شكلیویژگی -2-3

به . است توجه پزشکان مورد پارامتر است که به خودی خود یک بندیطبقه برای سرنخی راست و چپ پستان بین شکل تفاوت

تصویر  (P) شود، و محیطمی تعیین مرز های داخلپیکسل تعداد شمارش (، که ازAهای مساحت )توان از ویژگیاین جهت می

( مشخص 1ها در جدول )این ویژگی .( ویژگی قابل استفاده دیگر در این مطالعه استR) بودن میزان گرد .استفاده کرد پستان

 اند.و تعریف شده
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Table (1): Definition of the used shape features 

 های شكل مورد استفاده: توصیف ویژگی(1) جدول

 توصیف شكل

A مساحت n.Pixels= 
2 محیط 2

i i 1 i i 1P (x x ) (y y )− −= − − − 

2R گرد بودن 4 (A / P )=  

 

 ویژگی رنگ -2-4

 دهنده نشان قرمز رنگ. است هیستوگرام سطوح رنگی تصویر مقایسه خونی، نواحی حاوی عروق بین تمایز برای روش یک

برای تمایز  rCbYCو  RGBدر اینجا از دو مدل رنگ  .ستا پستان ناهنجاری به رسانی زیاد به ناحیه مربوطخون بالا و دمای

های قرمز، سبز و آبی تشکیل شده است. از این فضای رنگی به از بخش RGBفضای رنگ  .بین سطوح رنگی استفاده شده است

نایی بندی رنگی به دلیل سادگی و نتایج مطلوب استفاده شده است ولی حاوی ویژگی مستقل روشطور گسترده برای تقسیم

که از  Crاز اختلاف رنگی آبی و روشنایی و  Cbدهد، روشنایی تصویر را نشان می Yجزء  rCbYC[. در فضای رنگ 13] نیست

 آید.دست میهاختلاف رنگ قرمز و روشنایی ب

 

 ماشین یادگیری بیشینه -3

 تابع هر مخفی با گره N داکثرح با( SLFN) 12مخفی لایه رو با یکپیش عصبی شبکه یک که دادند نشان بابری و هوانگ

 ها وبا وزن SLFNبا ساختار  ELMهای موسوم به شبکه [.14]بگیرد  یاد را مجزا مشاهده N تواندمی غیرخطی فعالیت

 مورد در سازیشبیه نتایج از علاوه برخیتصادفی طراحی شده و نیازی به یادگیری ندارند. به های لایه ورودیِ )مخفی(بایاس

در  بلکه تری دارند،سریع بسیار یادگیری تنها نه شبکه و برخی انواع توسعه یافته آن این که اندداده نشان گوناگون کاربردهای

 بایاس و ورودی هایوزن انتخاب از پس .[15کنند ]برتری را نیز ارائه می تعمیمِ های عصبی متداول تواناییمقایسه با شبکه

لایه  هایماتریس وزن و گرفته نظر در خطی سیستم یک عنوانبه سادگی به توانمی را SLFN تصادفی، طور به مخفی لایه

 آموزش ساده الگوریتم یک این اساس بر .کرد تعیین تحلیلی صورتمعکوس ماتریس بهیک نگاشت شبه طریق از را آن خروجی

 مانند معمول رویپیش شبکه یادگیری هایالگوریتم از تربار سریع هزاران تواندمی آن یادگیری سرعت که شودمی ارائه

 ترینکوچک به بلکه آموزشی خطای ترینکم به تنها نه ELM الگوریتم آموزش علاوه بر این،. ( باشدBP) 13پس انتشار الگوریتم

 که:( it,ix) دلخواه متمایز نمونه N برای. صورت تبیین کرداین توان را می ELMعملکرد  .[16رسد ]می نیز نُرم وزن
T n

i i1 i2 i n[x ,x , ... , x ]= x             )6( 
T m

i i1 i2 i m[t , t , ... , t ]= t              )7( 

 [:16] ست ازا هر خروجی شبکه عبارت ،g(x) گره مخفی و تابع فعالیت Ñ با

N N

j i i j i i j i

i 1 i 1

o g ( ) g( . b ) , j 1, ... , N
= =

=  =  + = x w x           )8( 

 که در آن:
T

i i1 i2 i m[w ,w , ... ,w ]=w              )9( 
T

i i1 i2 i m[ , , ... , ] =               )10( 

iw  بردار وزن است که گره مخفیi-کند. های ورودی را بهم متصل میام و گره
i بردار وزن است که گره مخفیi- ام و

با  است. jxدر  iwی ضرب داخل jx. i w ام است.-iای )بایاس( برای گره مخفی آستانه ib کند وهای خروجی را بهم متصل میگره

توانایی شبکه در  g(x) گره مخفی و تابع فعالیت Ñ با SLFNدر یک  ixبرای ورودی  عنوان بردار مطلوب خروجیبه itفرض 

 نمونه موجود با میانگین خطای صفر به این معناست که: Nتقریب خروجی به مقادیر مطلوب برای 
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N

j j

j 1

o t 0
=

− =             )11( 

 طوری که:وجود دارند به ibو  iβ ،iw ه یعنیک
N

i i j i j

i 1

g( . b ) t , j 1, ... , N
=

 + = = w x          )12( 

 صورت مختصر در زیر نوشت:توان آنرا بهکه می

 =H T              )13( 

 که در آن:

1 1 1 1N N

1 1 1N N N

1 N 1 NN N N N

T

1

T

N N m

T

1

T

N N m

g( . b ) g( . b )

( , ... , , b , ... , b , , ... , )

g( . b ) g( . b )






  + +
  

=  
  + + 
  
  
 =  
   
  
  
 =  
  
  

w x w x

H w w x x

w x w x

t

T

t

      )14( 

را با استفاده از معکوس  های لایه خروجی توان ماتریس وزنشود. حال مییماتریس خروجی لایه مخفی نامیده م Hماتریس 

 [.18، 17محاسبه کرد ] Hماتریس  14پنروز-یافته مورتعمیم
† = H T             )15( 

 

 چندلایه مبتنی بر هستهماشین یادگیری بیشینه  -1-3

 16ایخود رمزگذار دسته بر اساس خود رمزگذار یا ELMکارگیری به با( ELM-ML) 15لایه چند یشینهب یادگیری ماشین

(SAE) جایگزینی با است که کارآمد و مستقیم محاسباتی شبکه با الگوریتم خود رمزگذار یک .[19است ] شده پیشنهاد 

بسیار بالاتر  عمیق سرعت نسبت به یادگیری ML-ELM ترین مزیتمهم. آموزدمی را داده نماینده ،x ورودی با t خروجی

های مبتنی بر یادگیری عمیق و روش SAE از بالاتر حتی تعمیم با ML-ELM دهد کهنشان می تجربی نتایج. آن است آموزش

 [9] مرجع در ELM-MLهای ساختار و عملکرد شبکه. یابدمی بیشتری دست آموزش بسیار سرعت به 17عمیق باور مانند شبکه

 ماشین کلی ( از دو بخشKELM-ML) 18ماشین یادگیری نهایی چند لایه مبتنی بر هسته به تفصیل ارائه و بررسی شده است.

تشکیل شده است که در  (KELM-AEماشین یادگیری مبتنی بر هسته خود رمزگذار )( و K-ELMهسته ) بر مبتنی یادگیری

 پردازیم.ها میادامه به معرفی آن

 

 یادگیری مبتنی بر هسته ماشین -1-1-3

[. این الگوریتم همانند 20شود ]می کاربر کمتر بهتر و دخالت تعمیم منجر به ELMبا ادغام مفهوم هسته در  K-ELMروش 

 شود.از رابطه زیر استفاده می β هاخروجی وزن ساده است با این تفاوت که در انجام محاسبه ماتریس ELMالگوریتم 
1

† T T

−

 
 = = + 

 

I
H T H HH T

c
          )16( 

T = HH             )17( 

 از استفاده ( با16در رابطه ) (17)با جایگزینی  توسط کاربر مشخص شده و ماتریس هسته c ماتریس همانی و Iکه در آن 

 شود:می ای آموزشی تعیینبرای نمونه K هسته )نگاشت قابل تعریف( عملکرد

k, j k j(x ,x ) k, j 1, ... , N = =K و            )18( 
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 ماشین نهایی یادگیری مبتنی بر هسته خود رمزگذار -2-1-3

جهت  .گیردفرا می عنوان خروجی مطلوبزشی را بهاست که در آن شبکه داده آمو ELM-AEمشابه با  KELM-AEروش 

 کاهش پیچیدگی،
(i) (1) (i)

1 n[ , ... , ] =             )19( 

 [:9شود ]استفاده می KELM-AEماتریس تبدیل، در  امینi- عنوان نمایندهبه
(i)(i) (i)  = x            )20( 

 : i+1xو مطابق عملکرد خو رمزگذاری برای نماینده داده 

( )
T

(i)i 1 (i)g( )+ = x x            )21( 

 عنوانهب و محاسبه finalx ای(مزگذار دستهداده )در لایه آخر خود ر نهایی تابع فعالیت است. در نهایت نماینده gکه در آن 

 :شودمی تغذیه زیر شرح به ،K-ELM بندیطبقه مدل یک آموزش برای ورودی
final  = T            )22( 

finalΩ ای حاصل از ماتریس هستهfinalx ( ماتریس وزن22است. نهایتاً بر اساس رابطه )[9گردد ]های شبکه محاسبه می: 
1

final

−

 
 = + 

 

I
T

c
          )23( 

 

 روش پیشنهادی -4

بندی بندی، استخراج ویژگی و طبقهپیش پردازش، قطعه اصلی مرحله چهار شامل تشخیص سرطان پستان پیشنهادی روش

 شود.می ( مشاهده1شکل ) در است که

 

 پردازشپیش -4-1

بندی ناحیه مطلوب و تفکیک به دو تصویر پستان چپ و راست سیمورودی تق RGBپردازش تصویر ترین عمل در پیشمهم

 شوند. است که در ادامه توضیح داده می
 

 بندی ناحیهتقسیم -4-2

ها( مورد نیاز است که این برای تفکیک ناحیه مورد نظر در ابتدا شناسایی نقاطی جهت برش ناحیه بالا تنه )سر، گردن و دست

ها ها، یا حتی بالا و پایین بودن و دور یا نزدیک بودن پستانبالاتنه، یا پایین یا بالا بودن دست خود بستگی به بودن یا نبودن

های زیر را طی ترتیب گامه(، بROI) 19ناحیه مورد نظر دست آوردنهدارد که باید به آن توجه کرد. بر این اساس برای ب

 کنیم:می

ر که حاصل از برش قسمت بالای تصویر است را تشکیل داده و با تبدیل آن به ترتیب بخشی از تصویهدر این مرحله ب -گام اول

شود گذاری تجربی، میزان پیوستگی رنگی آن با برشی از قسمت میانی تصویر، مقایسه میسیاه و سفید با استفاده از آستانه

ر تصویر یا وجود قسمت ها دبودن دست توان بالا. به این ترتیب می[(1بندی ناحیه شکل )خط افقی تصویر اول بلوک تقسیم]

 عنوان بخش متفاوتی از تصویر را شناسایی و حذف کرد.بالاتنه به

شود. این عمل برای پستان زدگی قوس پستان از بدن شخص در صورت وجود، تعیین و محاسبه میدر این گام بیرون -گام دوم

های موجود در ماتریس تصویر، از طرف راست ستون از یک چپ، با سیاه و سفید کردن تصویر و با نزدیک شدن به اولین

آید. همچنین برای پستان راست، از طرف چپ تصویر برای رسیدن به اولین دست میتصویر، با استفاده از یک حلقه تکرار به

بندی ناحیه مگردد ]تصویر اول بلوک تقسیشود و مقدار عدد سطری قوس استخراج مینقطه سفید موجود در تصویر اقدام می

 ([. 1شکل )
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 پیشنهادی روش کلی نمودار :(1) شكل

Figure (1): Schematic of the proposed method 
  

Table (2): ROI determination algorithm (Algorithm 1) 

 (1)الگوریتم ROIالگوریتم تعیین : (2)جدول 
 شرح عنوان

 داده مشخصتصاویر ورودی از یک پایگاه  ورودی

 ناحیه مورد نظرتصاویر با محدوده  وجیخر

 های بالا تنه تصویر و حذف آنبرش دادن بخش گام اول

 گیریو میانگین تکرارها با استفاده از دو حلقه های پستانها یا کنارههای نیپل چپ و راست پستانپیدا کردن مکان گام دوم

 دودویی(ثابت کردن تصویر)حذف صفرهای اضافه در تصویر  گام سوم

 

کردن قسمت قفسه پستان یک با تعیین مختصات نقاط قوس پستان چپ و راست، برای تشکیل شکل کلی پستان و اضافه

گیری از دو شود. در ادامه با استفاده از میانگینمقدار عددی متناسب با ابعاد تصویر پایگاه داده به مقدار عددی قوس اضافه می

 آید.دست میها بهو راست مختصات تقریبی نیپلهای مرزی چپ مقدار عددی ستون

وجود دارد، از چپ تا راست و  1دست آمده به تصویر سیاه و سفید تبدیل کرده و از جایی که مقدار در آخر، تصویر به -گام سوم

 آمده است. 1( الگوریتم 2طور مختصر در جدول )به کنیم.از بالا تا پایین تصویر را ذخیره می

 

 بندی پستان چپ و راستمتقسی -4-3

بندی تصویر به تصاویر پستان چپ و راست با استفاده از نقشه راهی که بر در این بخش به معرفی روش پیشنهادی برای تقسیم

بندی . در این روش، تقسیم[(1بندی شکل )تصویر میانه بلوک تقسیم]پردازیم دارد، می تمرکز نور و شدت رنگ شدت تغییرات

، پستان ROIپذیرد. به این صورت که ابتدا بعد از مرحله تعیین ناحیه صورت جداگانه صورت میپ و راست بههای چپستان

کنیم و سپس برای استخراج شکل پستان از الگوریتم زیر ، جداسازی میROIتصویر  کردنچپ و راست را با استفاده از نصف

 کنیم:استفاده می

( یگوس لتریف اریکردن با شعاع )انحراف مع زیپستان عمل ت ریخط ز ای نیریقسمت ز ترِپررنگ شینما یدر ابتدا، برا -1 گام

شود. )حداکثر شدت( جایگزین می 1ه و مقادیر با شدت بیشینه، با مقدار شدت روشنایی شدانجام  33مقدار شدت و  7/2

پیکسل(  200کمتر از  یر با مساحت)برای اجزای تصو 20شناسی بازکردنها و نقاط مزاحم به کمک عملگر ریختسپس لکه

 شوند.حذف می

دست هو از مقدار اعداد ب یگذاررا با سه و چهار سطح آستانه ریتصو Otsu یچندسطح یگذاربا استفاده از روش آستانه -2گام 

تر بود، کم 600. اگر مقدار حاصل از میکنیرا محاسبه م انسیگرفته و اندازه تفاضل هر دو وار انسیآمده در هر سطح وار



 نسبهمایون مهدوی -...../ حمیدرضا خداداد ریدر تصاو نهیهوشمند سرطان س صیتشخ

(22) 

 یگذاررا که تا چهار سطح آستانه یریصورت، تصو نیا ریو در غ میکنیم رهیذخ اشده ر یگذارکه تا سه سطح آستانه یریتصو

حاصل را  ریتصو نهیشیب ریکردن با مقدار آستانه مورد نظر، مقاد زهی. در ادامه بعد از کوانتمیریگیشده است را در نظر م

که  یمزاحم یهانقاط و لکه بازکردن یشناسختیحاصل گردد و به کمک دستور ر ییدودو ریتصو کیتا  میکنیاستخراج م

 .میکنیدارند را حذف م کسلیپ 800کمتر از  مقدار مساحت

و  Otsuگذاری چند سطحی به روش و از تصویری که با آستانه 1تصاویر نهایی دودویی که از تیز کردن تصویر در گام -3 گام

 کنیم.می ANDدست آمده را با یکدیگر هب 2تیزه کردن آن در گامسپس کوان

تر آن، عناصر با طول و مساحت اجزاء کوچک اتیخصوص یریکارگهو ب ریموجود در تصو یعناصر مجزا یبراساس بررس -4 گام

. سپس با استفاده میکنیباز کردن حذف م یشناسختیپستان را با استفاده از عملگر ر ریمتفاوت نسبت به خط ز هیکمتر و زاو

 بالای شکل، شده چپ و راست یبندقطعه یهاپستان ریواآن با تص بپستان و ضر ریشده از مختصات خط ز هیاز ماسک ته

 . دنشوی( حاصل م2شکل ) یینها ریواتص

که ابتدا تصویر را با  ن صورته ایکنیم. باگر در تصویر خط زیر پستان نمایان نشد از روش پیدا کردن نیپل استفاده می -5 گام

ها را های بسته و حفرهشناسی فضایابی کرده و سپس با استفاده از عملیات ریختلبه cannyیابی مانند لبه استفاده از یک روش

ای به شعاع شناسی دایرهکنیم. سپس تصویر حاصل را با عنصر ساختاری ریختیابی شده کم میکرده و آن را از تصویر لبه 21پر

دست هب 23کنیم و در نهایت دایره نیپل را با استفاده از تبدیل هاف دایرویمی ANDیابی شده داده و با تصویر لبه 22گسترش 3

 آمده است. 2( الگوریتم 3در جدول ) آوریممی

، در 2لگوریتم های چپ و راست )با استفاده از ابندی پستانداده است که مراحل تقسیم ای از تصاویر پایگاه( نمونه2شکل )

داده است که با استفاده از ای از تصویر پایگاه ( نمونه3دهد. شکل )حالی که خط زیر پستان در آن نمایان شده( را نشان می

های چپ و راست را که با بندی پستانکه خط زیر پستان در آن نمایان نشده است و مراحل تقسیم Otsuروش تیزکردن و 

خط زیر  Otsuگذاری در اکثر موارد با استفاده از تیز کردن تصویر و آستانه دهد.صورت گرفته را نشان می 2استفاده از الگوریتم 

جا مانده است حذف ههای در تصویر بشود و سپس اضافات تصویری که برای جداسازی یا استخراج پستانپستان نمایان می

یابی و تبدیل هاف دایروی جراحی یا حرارت کم بدن( با لبه شوند. اگر خط پستان در تصویر نمایان نشد )به علت عملمی

بندی تصاویر رنگی، ابتدا با استفاده از برای تقسیم توان به مکان پستان با استفاده از تشخیص نیپل پستان دست یافت.می

چپ و راست تفکیک های الذکر پستانها و سر( را استخراج کرده و سپس به روش فوق)بدون دست ROIتصویر  1 الگوریتم

 .[(4شکل )]شوند می

 

 های بافتاستخراج ویژگی -4-4

 گر بافت الگوی دودویی محلیتوصیف -4-4-1

گر های بافت تصویر استفاده شده است. این توصیفهای وابسته آن جهت استخراج ویژگیو مدل LBPدر روش پیشنهادی از 

( و 10هر بلوک )به طول  LBPبلوک مساوی و تعیین هیستوگرام  9تصویر به  بار بر روی کل تصویر و بار دیگر با تقسیمیک

شود. نام گذاری می LBP-9Block کار رفته است. در اینجا مدل دومبه 90سپس اتصال آنها و تشکیل یک بردار به طول 

گی بافت محلی متفاوتی بردارهای ویژ rLBPمختلف،  rدر چند شعاع  LBPهمچنین در روش پیشنهادی با ترکیب بردارهای 

( 24شعاع مختلف با رابطه ریاضی ) 4در  LBP هایتولید و بررسی شده است. از میان اینها بردار ویژگی حاصل از هیستوگرام

 دارای نتایج قابل توجهی است.

( ) ( )
2 2

4 1 3 2LBP LBP LBP LBP− − −           )24( 

( وجود خواهد داشت که در این 90یک بردار ویژگی )به طول بلوک یک تصویر  9کارگیری این مدل بر روی هر یک از با به

صورت تجربی و با سعی و خطا انتخاب های انتخاب شده در اینجا بهشود. لازم به ذکر است که شعاعنامیده می LBP-Mixمقاله 

 اند.شده و تعیین شده
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Table (3): Breast segmentation into left and right parts (Algorithm 2) 

 (2 تمیالگور) چپ و راست یهاپستان به قسمت یبندمیتقس(: 3جدول )

 شرح عنوان

 ROIتصویر  ورودی

 دو تصویر که شامل تصویر پستان چپ و راست خروجی

 کم های با مساحتتیزکردن خط زیر پستان و حذف قسمت 1گام 

 Otsuگذاری چند سطحی روش آستانه به 4یا  3های حکوانتیزه کردن تصویر با انتخاب یکی از سط 2گام 

 گذاریدست آمده از آستانههبرای ترکیب تصاویر دودویی ب ANDگیری عملگر کارهب 3گام 

 حذف مقادیر ناخواسته و مزاحم و فقط ذخیره خط زیر پستان 4گام 

 ستفاده از روش هاف دایرویپیداکردن نیپل با ا ،حاصل نشد 3در صورتی که در یک تصویر که خط پستان توسط گام  5گام 

 

 
 Otsuگذاری به روش تیز کردن و آستانهناحیه مورد نظر  های چپ و راست از تصویراستخراج پستان (:2شكل )

Figure (2): Extraction of left and right breasts from the ROI with sharpening and Otsu thresholding 

 

 
 یابیای چپ و راست تصویر با روش لبههبندی پستان(: تقسیم3) شكل

Figure (3): Left and right breasts segmentation using edge detection 
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 ناحیه مورد نظربندی تصویر رنگی با استفاده از (: تقسیم4) شكل

Figure (4): Color image segmentation using the ROI 

 

 یتایی محلبافت الگوی سهگر توصیف -4-4-2

دست بیان شده است، برای هر تصویر دو هیستوگرام به 2، چنانچه در بخش 2با مقدار آستانه  LTPدر الگوریتم تشخیص بافت 

و  -1شود که اولی از اعداد حاصل می UPو  LOWاست. در واقع در این روش دو ماتریس  256آید که هر کدام دارای طول می

یل شده است. در ادامه، با نسبت دادن اعداد دودویی به آنها و اتصال این دو + و صفر تشک1صفر و دومی از دو مقدار 

بلوک تقسیم کرده و با  9، هر تصویر را به LBPنیز همانند  LTPالمان است. برای  512هیستوگرام، هیستوگرام اصلی شامل 

بردار ویژگی  LBPروش بیان شده برای رسیم. مشابه میLTP-9Block  استخراج ویژگی هر بلوک و اتصال آنها به بردار ویژگی

 نیز تعریف و تعیین شده است. LTP-Mixترکیبی 

 

 ماشین یادگیری بیشینه چندلایه مبتنی بر هستهو  نهیشیب یریادگی نیماشهای عصبی شبكه -4-5
بر قابلیت به علت داشتن سرعت بسیار بالای آموزش و سادگی علاوه  ELMچنانچه در بخش قبل بیان شد، در این تحقیق 

  کار رفته است.بندی نهایی بههای عصبی جهت اجرای طبقهدهی قابل توجه در مقایسه با دیگر شبکهتعمیم

های بالاتر نسبت به ، پایداری بیشتر و امکان حصول دقتELMبه علت داشتن خصوصیات مشابه با  ML-KELMهمچنین 

ELM توان اشاره کرد که در مورد بررسی قرار گرفته است. به این موضوع نیز میML-KELM  برخلافELM  نیازی به تعیین

 24تابع پایه مثلثی ،سیگموئید، چهار تابع فعالیت سینوسی ELMهای مخفی نیست. همچنین شایان ذکر است که در تعداد گره

(tribas و )25تابع پایه شعاعی (radbas و برای )KELM-ML 26هسته تابع پایه شعاعی توابع فعالیت (BFRهسته خطی ،)27 ،

 اند.های شبکه، مورد بررسی قرار گرفتهجهت نورون 29و هسته ویولت 28ایجمله هسته چند

 

 سازی و نتایجشبیه -5

 4های مذکور در بخش کرده و با استفاده از روش در این بخش تصاویر پایگاه داده را به دو گروه رنگی و خاکستری تقسیم

و  پرداخته شدههای تصاویر به استخراج ویژگی 2های اشاره شده در بخش با استفاده از روش. سپس شودانجام میبندی قطعه

 شود.میها ارائه و نتایج آزمایش گرددمیاستفاده  ML-KELMو  MLP ،ELMهای عصبی عنوان ورودی شبکهاز آنها به
 

 هاآزمایش -5-1

عنوان تنها ، به(IR-DMR) 30مادون قرمز ریماما با تصو قاتیتحق یاده براد گاهیپادر این پژوهش تصاویر ترموگرافی پستان از 

تصاویر خاکستری و  FLIR SC-620[. دوربین مورد استفاده در این پایگاه 21پایگاه داده دردسترس عموم استفاده شده است ]
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های انجام شده آزمایش ستند.برای هر رنگ ه 160×120و دقت  JPEGپیکسل و تصاویر رنگی با فرمت  640×480دارای دقت 

ها دو مجموعه تصاویر سالم و تصاویر غیرطبیعی اما سازیدر اجرای شبیه اجرا گردیده است. 2018متلب  افزاردر محیط نرم

قرار  "سرطانی")غیرسرطانی( و تصاویر با تومور بدخیم را در مجموعه تصاویر  "سالم"غیرسرطانی را در یک مجموعه تصاویر 

اند. با توجه به بندی شدهصورت خودکار به دو قسمت قطعهبه 4های ارائه شده در بخش . تصاویر را با استفاده از الگوریتمایمداده

بندی تصاویر به دو تصویر پستان چپ های عصبی، عمل تقسیمنسبتاً کم بودن تعداد تصاویر پایگاه جهت آموزش مناسب شبکه

علاوه، بنابر مشاهدات این پژوهش تفکیک هگیرد. بداده نیز انجام میعداد تصاویر پایگاه برای افزایش تو راست در این تحقیق 

بندی با بندی تصاویر رنگی فقط با استفاده از عمل تقسیمتر نیز مفید است. قطعهها به تصاویر مجزا برای پردازش دقیقپستان

داده ای چپ و راست، هر تصویر از پایگاه هدی خودکار پستانبنبا اجرای تقسیم شوند.، انجام میROIاستفاده از الگوریتم 

IR-DMR [31کینامید یترموگراف امین تصویر به روش تصویربرداری-از بیست (DTI)]  422تصویر پایگاه به  211در مجموع 

تصویر بیمار(  42پستان بیمار ) 84تصویر سالم( و  169پستان سالم )از  338اند که بندی شدهتصویر سالم و بیمار دسته

تصویر غیرسرطانی هستند. همچنین با  52و  "سرطانی"تصویر از آن  32تصویر بیمار،  84هستند. بنابر آزمایش بیوپسی، از 

 کنیم.بندی میتوجه به نقشه راه این مقاله برای تشخیص تصاویر سرطانی، تصاویر غیرسرطانی را در دسته تصاویر سالم دسته

ترتیب برای آموزش و آزمون ه، ب20به  80و روند اجرای آن، با توجه به حجم پایگاه داده از نسبت ها برای طراحی آزمایش

تصویر  85تصویر برای آموزش و  337ها، بندی خودکار پستاناستفاده شده است. به این صورت که از تصاویر حاصل از تقسیم

عدد در  25تصویر در دسته سالم و  312موع تصاویر آموزش اند. بنابر نسبت مذکور، از مجپستان برای آزمون انتخاب شده

با انجام  MLPبرای شبکه عصبی  تصویر سرطانی خواهیم داشت. 7تصویر سالم و  78تصویر آزمون  85دسته سرطانی، و از 

م آموزش نورون در نظر گرفته شده است. آلگوریت 6های متعدد جهت کسب بهترین نتایج، نهاتاً یک لایه مخفی با آزمایش

ترتیب، سیگموید و خطی و تعداد دورهای آموزش ههای مخفی و خروجی، ب( توابع فعالیت لایهLM) 32مارکارت-شبکه لونبرگ

گره در لایه مخفی برای توابع فعالیت گوناگون مورد بررسی قرار  10با تعداد ELMشبکه  بوده است. 10000شبکه نیز برابر 

لایه خودکدشونده و تابع فعالیتی معین آموزش دیده و سپس با افزایش  3بتدا شبکه با ا ML-KELMگرفته است. برای شبکه 

فت، های باویژگی ایم.کار گرفتههها نیز بگردد. این روند را برای دیگر تابع فعالیتتعداد لایه برای همان تابع فعالیت اجرا می

ل و نتایج عملکرد آنها بررسی شده است. سپس نتایج استفاده های عصبی اعماصورت جداگانه به شبکهرنگ و شکل در ابتدا به

( مبتنی بر الگوریتم تجزیه مقادیر منفرد در PCA) 33اند. همچنین از روش تحلیل مؤلفه اصلیها ارائه شدهترکیبی از این ویژگی

سی و مقایسه قرار گرفته های آموزش و آزمون استفاده شده و نتایج حاصل از آن مورد بررهر مرحله جهت کاهش بعد داده

-لدر جدو 37و حساسیت 36پذیری، تشخیص35، دقت34با توجه به پارامتر های صحتها است. بهترین نتایج حاصل از آزمایش

با استفاده  PCAهای بافت بدون استفاده از دست آمده از ویژگیه( بهترین نتایج ب4جدول ) ارائه شده است.( 10( الی )4های )

و دقت را ملاک قرار دهیم  دهد. در صورتی که مقدار صحتهای عصبی مورد مطالعه در این پژوهش را نشان میهاز انواع شبک

است. با  sigmoidویژگی( و تابع فعالیت  4608)با مجموع  LTP-9Blockو با ویژگی بافت  ELMبرترین نتایج متعلق به شبکه 

را  tribasبا تابع فعالیت  LBP-9Blockو ویژگی بافت  ELMتوان شبکه و صحت می تملاک قرار دادن مقادیر حساسی

 کند.بهترین نتایج این گروه را ارائه می ELMترین سیستم تشخیص دانست. در هرحال شبکه موفق

 
Table (4): Results obtained from texture features without PCA (percent) 

 )به درصد( ل مؤلفه اصلیتحلی(: نتایج حاصل از ویژگی بافت بدون 4) جدول

 حساسیت پذیریتشخیص دقت صحت ، تابع فعالیت(ویژگیعصبی ) شبکه

MLP (LBP, LM) 29/95 100 100 86/42 

ELM (LTP-9Block, sigmoid) 47/96 100 100 14/57 

ELM (LBP-9Block, tribas) 47/96 33/83 72/98 43/71 

ML-KELM (LBP-9Block, poly-kernel) 76/91 50 87/94 14/57 
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Table (5): Best results obtained from texture features with PCA (percent). 

 )به درصد( تحلیل مؤلفه اصلیدست آمده از ویژگی بافت با استفاده از ه(: برترین نتایج ب5) جدول

 حساسیت پذیریتشخیص دقت صحت طول بردار ویژگی ، تابع فعالیت(ویژگیعصبی ) شبکه

MLP (LTP-9Block, LM) 22 29/95 100 100 86/42 

ELM (LBP-Mix, tribas) 17 47/96 100 100 14/57 

ELM (LTP-9Block, sigmoid) 3 12/94 75 82/.98 42/71 

ML-KELM, 5 Layer (LTP-9Block, poly-kernel) 30 12/94 75 72/98 86/42 

ML-KELM, 4 Layer (LBP-Mix, RBF-kernel) 3 12/94 67/66 44/97 14/57 

 

دهد. با فرض اولویت را نشان می PCA( بهترین نتایج حاصل از ویژگی بافت پس از کاهش بعد با استفاده از 5جدول )

. با LBP-Mixکند، البته با ویژگی بافت است که برترین نتایج را ارائه می ELMمعیارهای دقت و صحت مجدداً این شبکه 

 (.sigmoidو تابع فعالیت  LTP-9Blockشبکه برتری است )با ویژگی  ELMسیت نیز همچنان سااولویت معیارهای صحت و ح

ویژگی برای هر لایه رنگ( و با استفاده از آن،  256)با  PCAدست آمده از ویژگی رنگ بدون استفاده از هبهترین نتایج ب

های تقریباً یکسان ایج بنابر کلیه معیارها و با ویژگینت( نشان داده شده است. به وضوح برترین 7( و )6) هایترتیب در جدولهب

عملکرد برتری دارد. همچنین شبکه  ML-KELMمعیار حساسیت که در آن  است، مگر در خصوص ELMمتعلق به شبکه 

MLP  با الگوریتمLM تم ریها برای آموزش شبکه الگوقابل اجرا نبوده )بدلیل بُعد بالای ورودی( و ازمیان سایر الگوریتمBP-

شایان ذکر است که کاهش قابل توجه  ( قابل مشاهده است.6بهترین نتیجه را ارائه داده که در جدول ) (trainrp) 38ارتجاعی

های رنگ و بافت، که نتایج مشابه و گاه برتری نیز دربرداشته است، همراه با افزایش سرعت ویژه برای ویژگیهها، بتعداد ویژگی

  کنند.را در عمل تأیید می PCAکارگیری زوم بهل آموزش و اجرای شبکه،

(، 9( و )8) هایلهای تحت مطالعه در جدوهای بافت، رنگ و شکل به شبکهبهترین نتایج حاصل از اعمال ترکیب ویژگی

 دهنتایج آن در اینجا ارائه نش ML-KELMاند. به جهت مطلوب نبودن عملکرد شبکه ارائه شده MLPو  ELMترتیب برای به

صورت تکی به Y, Cr, Blue, Greenرنگ  ترکیب ویژگیELM شود، برای شبکه ( مشاهده می8طور که در جدول )است. همان

با  LBP-9Blockصورت تکی با ویژگی بافت به Y, Cr, Greenو همچنین ترکیب ویژگی رنگ  LBP_9Blockبافت  با ویژگی

همراه با ویژگی رنگ  LTP-9Blockویژگی بافت  MLP( شبکه 9در جدول )و  دست آمدبهنتایج مشابهی  radbasتابع فعالیت 

Cb های شکل مطرح شده، برای رسیدن به بهترین مقادیر پذیری و علاوه بر آن ویژگیبرای حصول بالاترین دقت و تشخیص

تایج برتری را در ن بطور مشخصی ELMصحت و حساسیت هستند. در هر حال قابل توجه است که با لحاظ کلیه موارد، شبکه 

بند برتر جهت کاربرد در تشخیص سرطان پستان از عنوان طبقهتوان آن را بهراحتی میبهکند و ارائه میMLP مقایسه با 

 LTP-9Blockهای بافت محلی برتر پیشنهادی، یعنی تصاویر ترموگرافی دانست. همچنین قابل توجه است که ترکیب ویژگی

تأثیر مثبت قابل توجهی  ELMعنوان بردار ورودی شبکه بهها )با کاهش بعد(، با سایر ویژگی LBP-Mix)بدون کاهش بعد( و 

گانه که با سه بار تکرار ( نتایج تشخیص با اعتبارسنجی متقابل سه10بر نتیجه تشخیص نداشته است. نهایتاً، در جدول )

کارگیری ه. این نتایج با باند ارائه شده استدست آمدههده بداهای آزمون و آموزش از پایگاه با انتخاب تصادفی نمونه آزمایش

ELM  با ویژگیLBP-Mix  و کاهش بعد توسطPCA  و با تابع فعالیتtribas اند. نتایج حاصل از اعتبارسنجی حاصل شده

 کنند.د میییترتیب برای دقت و صحت روش پیشنهادی تأدرصد را به 96درصد و بیش از  100تصادفی مقادیر قابل توجه 
 

Table (6): Best results obtained from color features without PCA 

 تحلیل مؤلفه اصلیدست آمده از ویژگی رنگ بدون هنتایج ب برترین(: 6جدول )

 حساسیت پذیریتشخیص دقت صحت ، تابع فعالیت(ویژگیعصبی ) شبكه

MLP((G, B), ({tansig, purelin},trainrp) 94/92 100 100 29/14 

ELM ((Y, Cb), sigmoid) 29/95 100 100 86/42 

ELM ((Y, Cb, Cr), sigmoid) 12/94 67/66 44/97 14/57 

ML-KELM ((Y, Cr), poly-kernel) 42/71 18/61 89/13 43/71 
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Table (7): Best results obtained from color features with PCA 

 تحلیل مؤلفه اصلیامده از ویژگی رنگ با ت دسه(: برترین نتایج ب7جدول )

 حساسیت پذیریتشخیص دقت صحت طول بردار ویژگی ، تابع فعالیت(ویژگیعصبی ) شبكه

MLP (Cb, LM) 22 12/94 100 100 57/28 

ELM ((G, B, Y, Cr)), radbas) 55 29/95 100 100 86/42 

ML-KELM, 4 Layer (G, poly-kernel) 82 71/84 25/31 90/85 42/71 

 
Table (8): Best results obtained from combination of features with the ELM 

 ماشین یادگیری بیشینهها با شبكه (: برترین نتایج ارائه تر کیب ویژگی8جدول ) 

 حساسیت پذیریتشخیص دقت صحت هاویژگی ترکیب

LBP_Mix, Green, Shape (sigmoid) 12/94 100 100 57/28 

LBP_9Block, Blue, Shape (sin) 59/90 45/45 31/92 43/71 

LBP_9Block, Green (radbas) 12/94 100 100 57/28 

LBP_Mix, Green (sigmoid) 12/94 100 100 57/28 

 

Table (9): Best results obtained from combination of features with the MLP 
 پرسپترون چندلایه ها به شبكهارائه ترکیب ویژگیز (: برترین نتایج حاصل ا9جدول )

 صحت انحراف از میانگین حساسیت پذیریتشخیص دقت صحت هاویژگی ترکیب

LTP9-Block, Cb 94/92 100 100 29/14 03/30 

LTP-9Block, Cb, Shape 29/95 80 87/94 57/28 30/30 

LTP-9Block, Shape 94/92 60 44/97 86/42 75/32 

Cb, Shape 76/91 50 72/98 29/14 02/30 

 

Table (10): 3-fold random validation for the ELM 

 ماشین یادگیری بیشینه گانه حاصل از(: اعتبارسنجی تصادفی سه10) جدول 

 حساسیت پذیریتشخیص دقت صحت ویژگی آزمایش

1 

ELM, LBP-Mix 

43/96 100 100 50 

2 24/95 100 100 33/33 

3 47/96 100 100 50 

 44/44 100 100 05/96 میانگین *

 

 مقایسه عملكرد -5-2

های پیچیده و با بار محاسباتی گاه بسیار هرچند استفاده از دادگان متفاوت و بعضاً اختصاصی، معیارهای متفاوت و یا روش

این قسمت به نتایج چند  حاضر، در هشسازد، برای تأکید بر ارزش نتایج پژوبیشتر امکان مقایسه منصفانه نتایج را دشوار می

[ نتایج تشخیص و آشکارسازی سرطان سینه با استفاده از 22]مرجع در  شود.صورت مختصر اشاره میپژوهش اخیر به

های های عصبی گوناگون مورد بررسی و مقایسه قرار گرفته است. مطابق انتظار برترین نتایج گزارش شده متعلق به شبکهشبکه

اند. نیز دست یافته درصد 98 های بیش ازمبتنی بر تصاویر تشدید مغناطیسی یا ماموگرافی است که به دقت و عصبی عمیق

 ها از پیچیدگی ساختاری و زمان آموزش بسیار بیشتری در مقایسه با روش پژوهش حاضر برخوردارند. پژوهشالبته این شبکه

را در تصاویر ماموگرافی گزارش کرده  درصد 95 قت تشخیص تاد تاب[ نیز با کمک روش هوشمند متأخر کرم شب23] مرجع

بندی [ اشاره کرد که در روشی نسبتاً پیچیده، پس از قطعه24] مرجع توان به تحقیق دراست. اما برای دادگان ترموگرافی می

ی، هیستوگرام و بافت نسشناسی، فرکاهای متعدد آماری، ریختپستان در تصاویر یک پایگاه داده بومی، به استخراج ویژگی

های گوناگون بندی به سالم و غیرسالم به روشاند. سپس، انتخاب ویژگی و طبقه( پرداخته39رخدادی)مبتنی بر ماتریس هم

، صحتِ در حدود بند آدابوستبررسی شده است. برترین نتایج گزارش شده، با انتخاب ویژگی به وسیله الگوریتم ژنتیک و طبقه

طور قابل توجهی کمتر از صحت حاصل از هاند که البته بهای چپ و راست، ارائه کردهترتیب برای پستانبه د،درص 87و  85
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هرچند بدلیل تفاوت دادگان چنانچه گفته  [،(10جدول )]های پیشنهادی این تحقیق است ماشین یادگیری بیشینه با ویژگی

و ( CNN) 41کانولوشن عصبی های[ از یادگیری عمیق و شبکه52] مرجع شد مقایسه نتایج کاملاً معتبر نخواهد بود. در

. روش مذکور با بار محاسباتی شده است استفاده بیمار و سالم به دو حالت سینه تصاویر بندیطبقه سازی بیزی برایبهینه

 برای درصد 95/98 بسیار بیشتر در مقایسه با روش پیشنهادی این تحقیق )هم از لحاظ آموزش و هم اجرا( به میزان صحت

یافته است. اگرچه علاوه بر تفاوت اساسی در پیچیدگی  فرد دست 140 شامل ایداده پایگاه در موجود تصاویر ترموگرافی

کند، نزدیکی نتایج ساختار، استفاده از دادگان متفاوت و اختصاصی در تحقیق مذکور مجدداً مقایسه منصفانه را دشوار می

های متأخر با دادگان عمومی پژوهش حاضر توان قابل توجه دانست. از جمله پژوهشرا میق پژوهش حاضر با این تحقی

(DMR-IRمی ) استاتیک  دینامیک )دنباله تصویر( و کارگیری ترکیبی ترموگرافیبه با روشی اشاره کرد که[ 26] مرجعتوان به

)تعیین موارد مشکوک( به  گریغربال مرحله که در شدهه رخدادی ارائهای بافت و ماتریس هم)تک تصویر( با استفاده از ویژگی

 و تصاویر SVM بندروش مذکور در مرحله تشخیص نهایی سرطان با استفاده از طبقه .یافته است دست درصد 99دقت 

 ثبت کرده که در حدود و کمی کمتر از نتایج شبکه یادگیری بیشینه پیشنهادی است را درصد 95 دقت ترموگرافی استاتیک

[ با استفاده دادگان 27] در مرجعهمچنین، در یک پژوهش جدید دیگر،  تری است.ه البته دارای ساختار و آموزش سادهک

. پژوهشگران در تحقیق مذکور با اشاره شده استبندی تصاویر به تشخیص سرطان پستان ترموگرافی و پردازش و طبقه

های تفاده از یک روش تحلیل آماری جهت بررسی و انتخاب ویژگیاسبندی تصاویر و استخراج ویژگی از آنها و سپس قطعه

بندی حاصل در صحت طبقهاند. موفق به تشخیص سرطان شدهبا هسته شعاعی  SVMبند کارگیری طبقهمطلوب و در نهایت به

به که عموماً از بار شاهای مالذکر و روشبراساس نتایج فوقدرصد گزارش شده است.  86/92این پژوهش در بهترین حالت برابر 

توان نتایج ارائه شده را قابل توجه و مؤید روش محاسباتی و پیچیدگی بیشتری نسبت به پژوهش حاضر برخوردار هستند، می

 پیشنهادی دانست.

 

 گیرینتیجه -6

بر  نیکارگیری ماشین یادگیری بیشینه جهت تشخیص سرطان پستان مبتهنتایج و دستاوردهای این پژوهش در خصوص ب

 توان در موارد زیر خلاصه کرد:های ترموگرافی را میهای مستخرج از دادهویژگی

بندی برتری های مشابه به نتایج طبقهرو قادر است با استفاده از ویژگیهای عصبی پیشدر مقایسه با شبکه ELMشبکه  -

درصد در صحت  ها بین یک تا دواز این شبکهم های ارزیابی شده برای هر کدادست یابد. این برتری برای مؤثرترین ویژگی

بندی و بیش از ده درصد در حساسیت آن بوده است. با توجه به سهولت و سرعت بسیار بیشتر آموزش این شبکه نسبت طبقه

 توان استفاده از آن را برای هدف مذکور پیشنهاد کرد.راحتی میههای عصبی متداول و سادگی ساختار آن ببه شبکه

ویژه هاند، بیافته بافت محلی منجر به بهترین نتایج شدههای تعمیمهای مورد مطالعه در این پژوهش، ویژگییان ویژگیم در -

های دیگر مانند رنگ و بخصوص شکل، جالب توجه است که افزودن ویژگی .معرفی شده در این تحقیق LBP-Mixهای ویژگی

های الگوی دودویی محلی و نحوه ترکیب آنها یک چالش ه است. تعیین شعاعردتشخیص ایجاد نکبهبود قابل توجهی در نتایج 

و مشتقات آن  LTPهای توسعه یافته این ویژگی مانند مهم و نیز دستاورد این پژوهش بوده است. همچنین، در اینجا از شکل

( الی 8( و )5(، )4های )و در جدول ندها نشان دادسازینیز استفاده شده است. در نهایت چنانچه نتایج تجربی حاصل از شبیه

 4تا  1های بندی شده و نیز الگوی ترکیبی با شعاعقابل مشاهده است، الگوی دودویی محلی برای تصویر بلوک (10)

توان در تقطیع مناسب تصویر و تعیین و ترکیب های مذکور در این کاربرد را میهای این کاربرد هستند. برتری ویژگیبرترین

 های خاص دادگان این کاربرد دانست.ا متناسب با ویژگیهشعاع

تر ماشین یادگیری بیشینه مانند مدل چندلایه مبتنی بر هسته، های پیچیدهمورد قابل توجه دیگر آنست که استفاده از مدل -

د این پژوهش نتایج بردهی بهتر شده است، در کارها در مورد کاربردهای دیگر منجر به دقت و تعمیماگرچه در بعضی گزارش

 های رنگ، و بنابراین در کل در اینجا قابل توصیه نیست.برتری ارائه نکرده است، مگر در مورد معیار حساسیت برای ویژگی
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شود. در زمان انجام این پژوهش، صورت ارائه در آینده، پیشنهاد می های داده دیگر، درجهت ادامه این تحقیق استفاده از پایگاه

های اند. از آنجا که روشتنها پایگاه در دسترس عموم بوده و لاجرم نتایج پژوهش بر روی آن ارائه شده DMR-IRده داپایگاه 

سادگی قابلیت ههای بافت محلی معرفی شده، بو ویژگی ELMبند بندی خودکار پستان، طبقهپیشنهادی، از جمله قطعه

راحتی ممکن بوده و با توجه به مزایای قابل توجه روش و این پیشنهاد به ایهای داده را دارند، اجراستفاده در سایر مجموعه

 توان انتظار نتایج مشابه را داشت.بند پیشنهادی میطبقه
 

 سپاسگزاری

خاود لازم ارشد در دانشگاه آزاد اسلامی واحد نجفنامه دوره کارشناسیاین مقاله مستخرج از پایان بار  ساندگان  سات. نوی بااد ا آ

جاام و د داننمی ماا را در ان کاه  تارم  سالامی و داوران مح مراتب تشکر صمیمانه خود را از همکاران حوزه پژوهشی دانشگاه آزاد ا

 .اند، اعلام نمایندمقاله یاری نموده کیفی این ارتقای
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 هازیرنویس
1. Invasive 

2. Semi-invasive 

3. Non-invasive 

4. Extreme learning machine 

5. Local binary pattern 

6. Multi-layer perceptron 

7. Support vector machines 

8. Deep neural networks 

9. Auto-encoder 

10. Kernel 

11. Local ternary pattern 

12. Single-hidden layer feedforward neural network 

13. Back-propagation 

14. Moore-penrose generalized inverse 

15. Multilayer-extreme learning machines 

16. Stacked auto-encoder 

17. Deep belief network 

18. Multilayer  kernel-based extreme learning 

machines 

19. Region of interest 

20. Opening 

21. Fill 

22. Dilate 

23. Circular hough transform 

24. Triangular basis function 

25. Radial basis function 

26. Radial basis function kernel 

27. Linear kernel 

28. Polynomial kernel 

29. Wavelet kernel 

30. Database for mamma research with infrared 

image 

31. Dynamic thermography image 

32. Levenberg–Marquardt 

33. Principal component analysis  

34. Accuracy 

35. Precision 

36. Specificity 

37. Sensitivity 

38. Resilient 

39. Gray-level co-occurrence matrix (GLCM) 

40. Convolutional neural networ
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