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Abstract: Since 2020, breast cancer has become the most frequently diagnosed malignancy worldwide. The role of 
breast imaging in early detection and intervention is critical for improving patient outcomes. In the past decade, deep 
learning has revolutionized the analysis of breast cancer imaging, providing significant advancements in interpreting the 
complex data from various imaging modalities. With the rapid evolution of deep learning technology and the increasing 
incidence of breast cancer, it is essential to review past achievements and identify future challenges. This paper offers an 
extensive review of deep learning-based breast cancer imaging research, focusing on studies involving mammograms, 
ultrasound, magnetic resonance imaging, and digital pathology images over the last ten years. It highlights the primary 
deep learning methods and their applications in imaging-based screening, diagnosis, treatment response prediction, and 
prognosis. Based on the research findings, we discuss the challenges and propose potential future research directions in 
deep learning-based breast cancer imaging . 
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Extended Abstract 

1- Introduction 
This article explores the advancements made over the past 
decade in utilizing deep learning for breast cancer image 
analysis. Since 2020, breast cancer has held the highest 
incidence rate among all malignancies globally. Breast 
imaging is vital for early diagnosis and intervention, 
enhancing outcomes for patients with breast cancer. 
Throughout the last decade, deep learning has shown 
remarkable progress in analyzing breast cancer images, 
fostering great optimism for interpreting the rich and 
complex information embedded in these images. 

2- Deep Learning Methods for Breast 
Cancer Analysis 
• Classification: Deep learning models are employed to 
classify images into different categories, such as the 
presence or absence of cancer. These models are trained 
using Convolutional Neural Networks (CNN) to extract 
important features from images and make decisions based 
on them. For example, the Densely Connected Network 
(DenseNet) model is one of the successful models in this 
field, achieving high accuracy in detecting breast cancer 
through the use of dense layers . 
• Detection: Deep learning techniques are utilized to 
identify and locate suspicious areas in images. These 
models generally employ convolutional neural networks 
(CNNs) and recurrent neural networks (RNNs) to pinpoint 
these regions. Such methods can aid radiologists in 
detecting suspicious areas more swiftly and accurately. 
• Segmentation: The goal of these methods is to deliver 
pixel-wise predictions that define the exact boundaries of 
tumors. Deep learning models like U-Net and SegNet are 
employed for this task. These models pinpoint the precise 
tumor boundaries in images through convolutional and 
recurrent layers, aiding doctors in developing more 
accurate treatment plans for patients. 

3- Deep Learning Applications in Breast 
Cancer 
• Screening and Diagnosis: Utilizing deep learning for 
the early and more precise detection of breast cancer via 
mammography, ultrasound, and MRI images. These 
models can autonomously analyze images and pinpoint 
suspicious areas, aiding in reducing diagnosis time and 
enhancing accuracy. 
• Predicting Treatment Response and Prognosis: Deep 
learning models are used to predict patients' response to 
treatment and predict long-term outcomes. These models 
can analyze clinical and image data to predict which 
patients will respond positively to certain treatments and 
which patients need alternative treatments. 

• Pathology Image Analysis: Deep learning models are 
used to analyze digital pathology images. These models 
can identify cancer cells in pathology images and help 
doctors make a more accurate diagnosis. These methods 
can help reduce human errors and increase diagnostic 
accuracy. 

4- Results (Deep Learning Applications) 
• Screening and diagnosis: Deep learning models have 
been used to detect breast cancer earlier and more 
accurately through mammography, ultrasound, and MRI. 
These models can automatically analyze images and 
identify suspicious areas, which can help reduce detection 
time and increase accuracy. 
• Predicting treatment response and prognosis: Deep 
learning models are used to predict patients' response to 
treatment and predict long-term outcomes. These models 
can analyze clinical and image data to predict which 
patients will respond positively to certain treatments and 
which patients need alternative treatments. 
• Pathology Image Analysis: Deep learning models are 
used to analyze digital pathology images. These models 
can identify cancer cells in pathology images and help 
doctors make a more accurate diagnosis. These methods 
can help reduce human errors and increase diagnostic 
accuracy. 

5- Challenges and future directions: 
Challenges: 
• Need for big, high-quality data: Deep learning models 
require big, high-quality data for training. Collecting and 
labeling this data is time-consuming and costly. 
• Interpretability of models: One of the main challenges 
of deep learning is the interpretability of models. Deep 
learning models are known as "black boxes," and it's 
difficult to figure out how they came to a specific outcome. 
• Adaptability of models to new data: Deep learning 
models need to be able to adapt to new and diverse data. 
This requires improving training methods and increasing 
the generalizability of models. 
Future directions: 
• Semi-supervised learning and transferential 
learning: The use of semi-supervised learning and 
transferential learning can help reduce the need for labeled 
data and increase the accuracy of models. 
• Multifaceted learning: Using multiple data such as 
images, clinical data, and genetic data can help in a more 
comprehensive and accurate analysis. 
• International cooperation: International cooperation 
and the use of big data can lead to further advancements in 
this area. 
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پستان در   ي ربرداریشده است. نقش تصو  لیداده شده در سراسر جهان تبد  صی تشخ  یمیبدخ  نیترعیبه شا  نهی، سرطان س 2020از سال    :چکیده
سرطان   ي ربرداریتصو  لیو تحل  هیدر تجز  یانقلاب  قیعم  ي ر یادگیمهم است. در دهه گذشته،    اریبس  ماریب  جیبهبود نتا  ي زودهنگام و مداخله برا  صی تشخ

پ  جادیپستان ا با تکامل سریارائه م  ي ربرداریمختلف تصو  ي ها از روش  دهیچیپ  ي هاداده  ریدر تفس  یقابل توجه  ي هاشرفتیکرده است و   ع یدهد. 
 ي ا گسترده  یمقاله بررس  نیاست. ا  ي ضرور  ندهیآ  ي هاچالش  ییگذشته و شناسا  ي مرور دستاوردها  نه،یبروز سرطان س  شیو افزا   قیعم  ي ریادگی  ي فناور

 ي ربردار یتصو  ،یسونوگراف  ،یدهد که بر مطالعات مربوط به ماموگرافیرا ارائه م  قیعم  ي ریادگیبر    یسرطان پستان مبتن  ي ربرداریتصو  قاتیاز تحق
 ، يها در غربالگر آن  يو کاربردها   هیاول  ق یعم  ي ر یادگی  ي هادر ده سال گذشته تمرکز دارد. روش  تال یجید  یشناس  بیآس  ریو تصاو  ی سی مغناط  دیتشد
 گیرد یمورد بحث قرار م  هاچالش  ق،یتحق  ي هاافتهی. بر اساس  کندیرا برجسته م   ي ربرداریبر تصو  ی مبتن  ی آگهشیپاسخ درمان و پ   ین یبشیپ   ص،ی تشخ

 . شودیم شنهادیپ ق یعم ي ریادگیبر  ی سرطان پستان مبتن ي ربرداریدر تصو ندهیبالقوه آ یقاتیتحق ي هاو جهت

 .قی عم  ي ریادگ ی، یسی مغناط دیتشد ي ربرداریتصو ،یسونوگراف ،یماموگرافواژه هاي کلیدي: 
DOI: 00.00000/0000   نوع مقاله: مروري 

 05/06/1403:   تاریخ ارسال مقاله 28/06/1403 : تاریخ پذیرش مقاله 31/06/1403 : مقاله چاپتاریخ 
 

 مقدمه  -۱
با حدود    یبروز جهان  زانیم  نیبا بالاتر  یماري بدخیمیبه ب  نهیسرطان س

سال    د یمورد جد  ونیلیم  3/2 نرخ    .استشده  ل یتبد  2020در  اگرچه 
  نه یسرطان س  ؛]1[  افتهیکاهش  وستهیبه طور پ  1989از سال    ریمرگ و م

  ر یمرگ و م  یسرطان در جهان و علت اصل  ریعلت مرگ و م  ن یپنجم
چهار دهه    شترینرخ بروز در ب   شیبا افزا   .سرطان در زنان استناشی از  

توان یرا م  نهیسرطان س  ،2020مرگ در سال    685000گذشته و برآورد  
 يآمارها   کرد.  ي بندو سرطان درجا طبقه  یبه دو دسته سرطان تهاجم

 نهینشان داد که طول عمر سرطان س  کایتوسط انجمن سرطان آمر  ریاخ
  يبقانرخ    .کندیم   رییمرحله به مرحله تغ  صیبا تشخ  یتوجهبه طور قابل 

  2018  -  2012در طول    شده  دادهصیتشخ  ییکایآمر  مارانیساله ب  پنج
% و  75مرحله سوم    ي %، برا93مرحله دوم    ي %، برا99مرحله اول    ي برا
چهارم    ي برا بود.29مرحله  درمان  صی تشخ  %  و    يهازودهنگام 
  يضرور  نهیسرطان س  ریمرگ و م  زانیکارآمد در کاهش م  کیستمیس

ماموگراف  ي ربرداریتصو  .هستند جمله  از   ،یسونوگراف  ،یپستان، 
  ی اتینقش ح  ،ي پاتولوژ  ي ربرداریو تصو  یسی رزونانس مغناط  ي ربرداریتصو

 
 مسئول  نویسنده *

بخش میانی پستان و نیز بخش جانبی  CC(Cranio caudal view) نماي 2
 .دهدنشان می، خارجی پستان را تا جائیکه ممکن است

تحق ارائه  ماکروسکوپ  یکروسکوپیم  قاتیدر    يبرا  نهیاز سرطان س  یو 
که  همچنین    است.کرده فایا  یدرمان  مات یتصم  تیهدا شده  ثابت 

  ير یگ یپس از پ  ) انجام شد  1913بار در سال    نی اول  ي که برا(   یماموگراف
م  زانیم  مدت،یطولان و  کاهش   یناش  ریمرگ  را  پستان  سرطان  از 

استفاده   نهیس  یبررس  ي برا  ي انرژکم  کسی از اشعه ا  یماموگراف  .دهدیم
بافت  ؛کند یم دادن  قرار  با  اغلب  در  که  بعد  ریتصو  کیها  انجام   ي دو 
زنان    ي برا  افتهیسازمان  تیبر جمع  ی مبتن  یماموگراف  يغربالگر  .شودیم

جهان بهداشت  سازمان  م  شودیم  هیتوص  یتوسط    ص یتشخ  تواندیکه 
علاوه بر   .بالقوه را فراهم کند مارانیب ي برا یآگه شیزودهنگام و بهبود پ

نماموگرام  ،يغربالگر توده  یاختلالات  صی تشخ  يبرا  زیها  ها، مانند 
مورد استفاده   بافت،عدم تقارن    ای  يمعمار  فاتیتحر  ها، ونیکاسیفیکلس 

این   ،ي دو بعد  ي ها ماموگرام   ینهبرهم  تیبا توجه به ماه  .رندیگیقرار م
ن  تریاطلاعات غن  ي برا   تواند یمروش   استاندارد   ي نماها  باشد.   ازیمورد 

 MLO (3(   یجانب-یانیم  ي و نما  2) CC(   وکودال یکران  ي نما  ،یماموگراف
سمت    کیاز بالا و از    ماًیمستق  بیبه ترت  که  ،هستند  نهیهر دو س  ي برا
ممکن است بسته   زین  یاضاف  ي هاتصویر   اند.پستان گرفته شده  دارهیزاو
، که ) DBT(   4ماموگرافی  تال یجید  بیترک  شوند.   گرفته  یعمل  ي ازهایبه ن

ربع فوقانی خارجی پستان را  MLO (Mediolateral oblique view) نماي  3
 .دهددهد را نشان میپستان در این منطقه رخ می  هايکه بیشترین پاتولوژي

4 Digital Breast Tomosynthesis 

mailto:salmashirdel@gmail.com
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شده تا   معرفی  شود،یدر نظر گرفته م  زین  ي بعدسه  یبه عنوان ماموگراف
 به   و  کند  فراهم  ها نهیس  قیدق  یبررس  ي را برا  ي شتر ی ب  ییفضا  ي نه یزم

 .در حال ظهور است نهیس برداري ریتصو هاي مراقبت استاندارد عنوان
(   ي ربرداریتصو امواج صوت  ) یسونوگرافاولتراسوند  بالا   یاز  فرکانس 

ه  ي برا بدون  بدن  داخل  اشعه  چی مشاهده  استفاده    کنندهزهی ونیگونه 
 يتومورها   یصوت  ي ها یژگیو  فیدر توص  هیاول  ي هااز زمان تلاش  .کندیم
تحولات هم در    ي سر   کیخوش  دست  کیاولتراسون  ي ربرداری، تصونهیس

در طول چند دهه    است.شده  ینیبال   ي ابزار و هم در کاربردها  یطراح
  یدر طراح  شرفتیبا پ  ي ادیتا حد ز  یسونوگراف  ریتصاو  تی فیگذشته، ک

الکترون س  وتریکامپ   ک، ی مبدل،    ن، یبنابرا  .استافتهیبهبود    هاگنال ی و 
اصل  کی به    یسونوگراف سرطان   صیتشخ  ي برا  ي ربرداریتصو  یحالت 

 یدر حال حاضر، سونوگراف.  استشده  لیتبد  ی نیبال  معاینات در    نهیس
 یژگیجامد با و  ي ها و گره  هاستی ک  صیتشخ  ي پستان به طور گسترده برا

در    میبدخ  ای  میخجامد به عنوان خوش   ي هاتوده  ي بندو طبقه  ]2[بالا  
ماموگراف  بیترک م  ]3[  یبا  غربالگر  ن یهمچن  .شودیاستفاده  و    ي در 

اول  ي هاسرطان  صی تشخ مراحل  در  برا  دیمف  هیپستان  و  زنان   ي بوده 
پستان  ییایآس توص  ي هابا  دل  .]4[  شودیم  هیمتراکم  سهولت   لیبه 

مقایسه در    ،پستان  یبلادرنگ، سونوگراف  ي ربرداریتصو  تیاستفاده و قابل
یت محبوب  تهاجمی از  ي امداخله  ي هاروش   گریپستان و د  ي هایوپسیب  با

است. تصو  نیترجیرا  1تنسیبرامد  حالت  برخوردار   ي ربرداریشکل 
  ي ربرداریو تصو  ی بیترک  ي ربرداریتصو  .است  هانهیس  يبرا  کیاولتراسون

فزا  زین  کیهارمون طور  و    نهی س  عاتیضا  ي رسازیتصو  ي برا  ي اندهیبه 
 ي اندهیعلاقه فزا  ن،یعلاوه بر ا  .روندیبه کار م  ریکاهش مصنوعات تصو
 ير یگاندازه  ي و عوامل کنتراست برا  یداپلر رنگ  یبه استفاده از سونوگراف

 از عروق تومور وجود دارد. ي ربرداریخون تومور و تصو انیجر
 د یتول  ي برا  ی سی مغناط  ي هادانیو م  ییویاز امواج راد  ]5[  2آرآي ام

از داخل    ي بعدسه  ر یتصو  کیکه اغلب    ؛کندیاستفاده م  ترق یاطلاعات دق
 ی ن یبال  ي هایابی، ارز1971در سال    آرآي اماز زمان اختراع    است.  نهیس

کارا  ي متعدد   نیبالاتر  پستان  ي آآرام  اند.بوده  نهی س  آرآي ام  ییشاهد 
  ص یتشخ  ي برا  ي ولوژ یراد  ي ربرداریتصو  ي هاروش   انیرا در م  تیحساس

  ي برا  یابزار کمک  کیو به طور گسترده به عنوان    ؛]6دارد [  نهیسرطان س
امروزه،    .شودیاستفاده م  نهیمرتبط با س  عاتیضا  ینیبشیو پ  صی تشخ
اسکن کردن    یاصل  ي هاشدن به روش  لیدر حال تبد  آرآي ام   ي هاشیآزما
از    ي شتریب  اتیکه جزئ  ؛نظارت بر پاسخ دوره درمان و عود است  ي برا
معرف  هانهیس بدون  مزهیونی  ي اپرتو  یرا  ارائه  به    .دهدیکننده  توجه  با 
سرکوب    کیها است، تکناز بافت   یشامل انواع مختلف  نهیس  یآناتوم  نکهیا

بافت چرب  گنال یسرکوب س  ي برا  ]7[  یچرب مرحله   کیبه عنوان    یاز 
مختلف، انواع   یمرئ  ي هافراهم کردن کانون  ي برا  است.شده  یمعرف  یکمک

 
صورت دو بعدي است  هیک نمایش تصویر اولتراسوند ب  Mode-Bمد برایتنس یا    1

تشکیل شده است. میزان   دهدکه از نقاط روشنی که پژواك اولتراسوند را نشان می
 .شودروشنایی هر نقطه با دامنه سیگنال اکو برگشتی تعیین می 

 (Magnetic Resonance Imaging) تصویربرداري تشدید مغناطیسی 2
3 T1-weighted, T2-weighted 
4 DW-MRI: Diffusion-weighted MRI 

موزون،    -  1T  که شامل  ؛]8شوند [  دیتول  توانندیم  ها یاز توال  یمختلف
2T -  آرآي ام کنتراست شی افزا . است 4موزون -انتشار  آرآي امو  3موزون  

توال  5کینامید تحق  ینی بال  یاصل  یبه  که  شده  لی تبد  یقاتیو  است، 
متعدد پس   ي ادر فازه  1T  راتییرا با مشاهده تغ  یاطلاعات اضاف  تواندیم

شده پستان که  خلاصه  ي آآرام  .]9عامل کنتراست فراهم کند [  قیاز تزر 
دینامیکاماز   اولتک  آرآي  م   هیفاز  عنوان    کند،یاستفاده  روش   کیبه 
 . ]10است [شده ی سرطان پستان معرف ي غربالگر  ي شده براکوتاه نهیمعا

به   يبرا  یکروسکوپیم   یبررس  کیپستان    یشناسبیآس سرطان 
تهاجم توسط    یکروسکوپیم  تحلیل  ،ی نیبال  تشخیصدر    .است  یروش 

طلا  ي پاتولوژ  ي ربرداریتصو استاندارد  عنوان    یی نها  نییتع  ي برا   ییبه 
توسط   ماریب  نهینمونه از بافت س  کی  .شودیدر نظر گرفته م  نهیسرطان س

قرار    یکروسکوپیم  دیاسلا  کی  ي و بر رو  شودیشناسان برداشته مبیآس
 ي ها سلول   ییشناسا  ي ها براخاص و رنگ  ي هاسپس از لکه   .شودیداده م
  نیترجیرا .شودیاستفاده م ییایمیش  ي هارندهیحضور گ  دییو تا یسرطان

برا س  ي هانمونه   ي لکه    6نیائوز-نیل یهماتوکس  ي ز یآمرنگ  نه،یبافت 
قرن است که مورد    ک یاز    شیکه ب  ؛]11است [  ) ي دیرویا  ي زیآم رنگ( 

م قرار  فرآ  ردیگیاستفاده  هم  هنوز  برا  ندیو    صیتشخ  ي استاندارد 
 ياغلب برا   یکمک  ي ها روش  ن،یعلاوه بر ا  .]12است [  یکیستوپاتولوژیه

ا  ازیمورد ن  صیتشخ  لیتکم و   ]13[  7یمیستوشیمونوهیهستند، مانند 
آس  .]14[  8محل  در   ونیداسیبریه معمول،    ینیبال  یشناس بیدر 
پ  ینیبشی پ  ي ومارکرهایب گ9استروژن  رندهیگ  یآگهشیو   رندهی، 

  يا هسته  نی و پروتئ  ،11انسان  یدرمیفاکتور رشد اپ  رندهی، گ10پروژسترون
تکث به  تحل  ه یتجز  IHCتوسط    ر،یمربوط    فیتوص  .]15[  شودی م  لیو 

س بال  ریتفس  ازمندین  نهیسرطان  توسط ارائه   ده یچ یپ  ینیاطلاعات  شده 
 است.  یکروسکوپیتا سطح م  یپستان از سطح ماکروسکوپ  ي ربرداریتصو

  ، ي ربرداریتصو  ي وراو توسعه فن  یپزشک  ي ها داده  اسیمق  عی سر  شیبا افزا
مصنوع   ریتصاو  لیتحل با هوش  بزرگ  ابعاد  بزرگ  ) AI(   یبا  در    یوعده 

کارا مصنوع  دارد.  ین یبال  ي هاروش  ییبهبود  با   یفعل  ی هوش  معمولا 
 یتوجهقابل  ي که دستاوردها  شود،ینشان داده م   ) DL(   قیعم   ي ریادگی

مختلف    ي ها نهیدر زم  ي ادر طول دهه گذشته داشته و به طور گسترده
گرفته  صیتشخ  ای  ریتصوپردازش  مانند   قرار  استفاده  مورد  است گفتار 

مقا  .]14[ بر    يوتریکامپ  صیتشخ  ي هاروشبا    سه یدر  که  مرسوم 
  یی کارا  قیعم  ي ر یادگی  ي ها مدل   ؛ هستند   یمتک  یمهندس   ي هایژگیو
نشان   ) ریمانند تصاوبالا (   با بعد  ي هااز داده   هایی در استخراج بازنما  ي ادیز
 بهتر است. شتری ب یآموزش ي هااغلب با داده آنها و عملکرد دهند،یم

 
 
 
 
 

5 Dynamic Contrast Enhanced (DCE)-MRI 

6 hematoxylin-eosin stain (H&Estain) 
7 Immunohistochemistry (IHC) 
8 In Situ Hybridization (ISH) 
9 Predictive and prognostic biomarkers estrogen receptor α  
10 Progesterone Receptor (PgR) 
11 Human epidermal growth factor receptor 2 (HER2) 
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 ]12[ي پاتولوژ  ری و تصاو )آرآيام (  یس یمغناط دیتشد   يربرداریتصو ،یشامل ماموگرام، سونوگراف  يربرداریمعمول تصو  يهاروش  ):1شکل ( 

طور گسترده  قیعم  ي ر یادگیتاکنون،   تحل  هیتجز  ي برا  ي ابه    ل یو 
گرفته  یپزشک  ریتصاو قرار  مطالعه  بالا  ]18[  مورد  عملکرد  در    ییو 

داده  مختلف   ي ها نهیزم [نشان  عملکرد    AI  ییگراهمبا    .]19است  و 
امروزه   شکل  زین  قیعميریادگیانسان،  حال  تحق  یدهدر   قاتیمجدد 

بال مراقبت  و  معمول   ي هاروش  ) 1( شکل    است.  یشخص  ینیسرطان 
ماموگرا  ي ربرداریتصو سونوگراففیشامل   دیتشد  ي ربرداریتصو  ،ی، 

تصاو  ) آرآي ام(   یسی مغناط نشان می   ي پاتولوژ  ریو  همان    .]12[  دهدرا 
پستان    ي ربرداری تصو  ریدر دهه اخ  داده شدهنشان  ) 2(   طور که در شکل 

ا  است.داشته  ي ریچشمگ   شرفتی پ  قیعمير یادگیبر    یمبتن  حال،    نیبا 
بر    یسرطان پستان مبتن  لیو تحل  هیگسترده در مورد تجز  یبررس  کی
پ  قیعم ي ریادگی تا  ندارد  وجود  روش  شرفتیهنوز  مختلف   ي هادر 

دهد.  ي ربرداریتصو نشان  را  دهه گذشته  اصل  ن،یبنابرا  در   نیا  یهدف 
بررس تصو  قی عم  ي ریادگیتوسعه    یمقاله  س  ي ربردار یدر    نه، یسرطان 

ها پرداخته شود، به آن نهیزم نیدر ا دیکه هنوز با ییهاچالش ییشناسا
شامل    یبررس  نی ا  ها است.چالش  ن یا  ي بالقوه برا   ي ها حلراه  بررسیو  

غربالگر  ییکاربردها پ  ص،ی تشخ  ،ياز  برا  ین یبشیو  درمان  به    يپاسخ 
و  ،یسونوگراف  ،یاز ماموگراف  ي ربرداریتصو  ي هاپوشش روش   ،یآگه شیپ

  2022تا    2012از سال  ها  مقاله  است.  ي پاتولوژ  ریگرفته تا تصاو  آرآيام
  ق ی عم  ي ر یادگی  ي از کاربردها   یعیقرار گرفتند که گستره وس  یمورد بررس

 . دهندیرا پوشش م نهیسرطان س ي ربرداریدر تصو
ا ز  نیادامه  به شرح  بخش    ریکار  در  ي  ریادگی  ي هاروش ،  2است: 

-یم   یمعرف  نهیسرطان س   ریتصو  ل یمورد استفاده در تحل  یاصل  قیعم
 لیو تحل  هیدر تجز  قیعم  ي ر یادگی  ي کاربردها  اتی، جزئ3در بخش    .شود
س  ریتصو جنبه    نهیسرطان  چهار    ی ن ی بشیپ  ص،یتشخ   ، ي غربالگر ( در 

  يها ، چالش 4در بخش    شده است.داده  شرح  )  ی آگهشیپاسخ درمان، و پ
که   ندهیآ  ي ها دگاهی و د  گرفتهحوزه مورد بحث قرار    نیا  ي رو   شیپ  یاصل
در   ت،یدر نها  را برجسته کرده است.  دهندیحوزه وعده م   نیا  شبردیدر پ

 .  شودبیان می ي ر یگجهینت 5 بخش

 
  در قیعم ي ریادگی  حوزهدر   ارائه شدهتعداد مقالات  ):2شکل (

 2022تا  2012سرطان پستان از سال  يربردار ی تصو

 عمیق براي تحلیل سرطان پستان یادگیري -۲
مهم  نیادر   در    قیعم  ي ریادگی  ي هاروش  نیتربخش  استفاده  مورد 
  لیتحل  ي بند. در ابتدا با دستهشودیم   یمعرف  نهیسرطان س  ي ربرداریتصو
و   صی تشخ  ،ي بندطبقه  یعنی  ،یساسا  فهیبه سه وظ  نهیسرطان س  ریتصو
خروج   ،ي بند میتقس انواع  به  توجه  برخفرمول   ،یبا  و  مدل   یها   يهااز 

 یرا معرف  رندیگیکه به طور عمده مورد استفاده قرار م   قیعم  ي ریادگی
که معمولا در هر    ق یعم   ي ر یادگی  ي ها از مدل   ي مختصر   ریتصو  .میکن یم

  ي ر یادگی  ي الگوها  . افتی  ) 3(   توان در شکلیرا م  روندیبه کار م  فهیوظ
  ف، یبا نظارت ضع  ي ریادگیبا نظارت،    ي ریادگیبه کار رفته شامل    قیعم

در است.    یچند وجه  ي ریادگیو    یانتقال   ي ریادگیبدون نظارت،    ي ریادگی
طبقه  کی  ) a( قسمت   ترک  يبندشبکه  و  کانولوشن  از   ي برا  بیکه 

 استفاده  هایژگیو  ي ها حال گسترش کانال   نیو در ع  ری تصو  ي بردارنمونه 
و   شوندیادغام م  یژگیبردار و  کیدر    یینها  یژگیو  يها نقشه  .کندیم

  براساس بردار  ي بندانجام طبقه  ي برا  تواندیکاملا متصل م  هیلا  کیاغلب  
شده  معمول استخراج  یژگیو  ي ها. نقشهردیمورد استفاده قرار گ  یژگیو

 اند.داده شدهنشان ) d-b( در  بیبه ترت 17و  7، 1 ي هاهیاز لا
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شده از معمول استخراج  یژگ یو  يهانقشه  )dو ( ) b() ،c( ی، معمول  يبندشبکه طبقه کی) a( ، قی عم ير یادگی يهامختصر از مدل   ری تصو  ):3شکل (

]18[ يبندشبکه قطعه کی  )f(، ی نزول  ي بردارگردش کار نمونه ) e(،  17و   7، 1 يهاه یلا

 ي بردار. گردش کار نمونهاست  معمول   ص یتشخ   شبکه  کی  )e( همچنین،  
 یژگ یو  ي ها. سپس، نقشهکندیم  ي رو یپ  ي بنداغلب از شبکه طبقه  ینزول

نمونه  شبکه   ک یبه    ی اسیچندمق  ي هایژگیو  شوند،یم  ي برداربالا 
 کیو    شوند،یم  هیتغذ  هیناح  شنهادی پ  دیتول  ي برا  1هیناح  شنهادیپ

در نهایت،    .شودیانجام م   یینها  یخروج  نییتع  ي برا  ي اهیناح  ي بندطبقه
 )f (  قطعه  کی نمونه که    است  ي بندشبکه  کار  را    ینزول  ي بردارگردش 

شده و    ي برداربار نمونه  نیچند  یژگیو  ي ها. سپس، نقشهدهدنشان می
و مکم  هی لا  يهایژگیبا  الحاق  نتاشوندیعمق  براساس   یینها  ج ی. 

است.  به دست آمده  یژگینقشه و  نیتر بزرگ  ي بر رو  یکسل یپ  ي بندطبقه
 .]18[ اندشده  ي ساز نهیانتشار بهها با پستمام مدل 

 يبندطبقه  -۲-۱
طبقه پ  ، ي بندهدف  برا  ي هاینیبشیارائه  کل    ي بندطبقه   يگسسته 

  ر یتصو  که  نینشان دادن ا  ي برا  1عدد  به عنوان مثال،    .است  هاي ورود
شامل   ریکه تصو  نینشان دادن ا  ي برا  0  عدد  شامل سرطان است و  ، نهیس

به عنوان   تواندیم  ي بندمدل طبقه ک ی .شود، استفاده میستیسرطان ن
نگاشت  کی :𝑓𝑓  تابع  𝑥𝑥 → 𝑦𝑦    آن در  که  شود،  گرفته  نظر  دامنه   𝑥𝑥در 

𝑦𝑦  و  هایژگیو   ای  ریتصاو ∈ 𝑅𝑅   وجود    کی  شینما  کیمعمولا از  طرفه 
هدف،   یخروج  𝑦𝑦  ،ي ورود  کی  𝑥𝑥با توجه به    ،یبه طور رسم  است.  ي ماریب

مدل   یخروج  �𝑦𝑦و   رساندن    ي بندطبقه  ي ها مدل،  حداقل  به  با  معمولاً 
 .شوندیم نهیبه  yو  �𝑦𝑦 نی متقاطع ب یآنتروپ

 
1 Region Proposal Network (RPN) 
2 Graphic processing unit (GPU) 
3 Image Net challenge 

 )1( 𝐿𝐿 = −𝑦𝑦 log𝑦𝑦� 
 ]19[  یمصنوع  یعصب   ي هااز شبکه  یمدل کردن، مطالعات قبل  ي برا

اند و متصل ساخته شده  کاملاً  هیلا  نیکه توسط چند  کنندیاستفاده م
و عنوان  وروددست  ي ها یژگی به  م  ي ساز  گرفته  نظر  شبکه   .شوندیدر 

مهندس  ]20[ کانولوشنی عصب م  یژگیو  یاز  مساله   شودیخلاص  و 
در سال    .رساندیم   انیبه طور کامل به پا  ریتصاو  ي را بر رو  ي بندطبقه

موفق2012 [  تی،  عصب  هی لاپنج  شبکه    کی،  ]21الکسنت  -یشبکه 
-  ي ر یادگیعصر    کرد،یکار م  2یکیکه با واحد پردازش گرافانولوشن  ک
گروه   .آغاز کرد  3ي ریچالش شبکه تصوآن در    یرا با عملکرد خروج  قیمع

بصر  عصب عمق    ،]22[  4ي هندسه  هسته  کانولوشنیشبکه  با    يهارا 
تلفات کمککوچک و  داد.  یتر  شبکه ،  5مانده  یباق  ي هاشبکه  گسترش 

را با    انیکرده و مشکل گراد  ترقیعم  هیرا به صدها لا  کانولوشن  ی عصب
غلبه کردند. ارتباطات  با    گرید  ي هااز شبکه   ي اریبس  قطع  مانند شبکه 

مستق در  ]24[6می اتصال  مجموعه  در ]25[  یافتیو  گسترده  طور  به   ،
گرفته  ي ربرداریتصو قرار  استفاده  مورد  پستان    ، راًیاخ  اند.سرطان 

  که قیعم یعصبي ها از شبکه  ینوعبه عنوان ، ]27[ یینایترانسفورماتور ب
  ریدر پردازش تصو  ي اد یز  لیپتانساست و  توجه    زمیبر مکان  یمبتن   عمدتاً

استد گرفته  قرار  استفاده  مورد  مدل   .ارد،  که  است  ذکر  به   يهالازم 
 يگرید  ي ا کاره  ي برا  یژگیکننده واغلب به عنوان استخراج  ي بندطبقه

 .شوندیخواهند شد، استفاده م  یمعرف بعدي  ي هاکه در بخش

4 Visual Geometry Group (VGG) 
5 Residual networks (ResNet) 
6 Densely Connected Network (DenseNet) 
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   ص یتشخ -۲-۲
، به عنوان مثال،    ي ا منطقه  ي بندطبقه  جینتا  ینیبشیپ   صی هدف از تشخ

برا  کیرسم   کننده  محدود    . است   شدهشناخته  یمیبدخ  کی  يجعبه 
𝑓𝑓:𝑋𝑋  مجدد ازاستفاده   → 𝑌𝑌    ص، ی مدل تشخ  کیبه عنوان تابع نگاشت  

𝑋𝑋  که  یدر حال  ماند،یم  یباق  ریدامنه تصاو𝑌𝑌  از  ي امجموعه   {(𝑏𝑏 ،𝑦𝑦)}   با
برا  𝑦𝑦و    هیناح متناظر  ناح  ي کلاس  که    استتوجه  قابل    است.  هیآن 

{(𝑏𝑏،𝑦𝑦)} ته  کی  تواندیم ه  یمجموعه  اگر  نظر    هیناح  چی باشد  مورد 
 )ROIs ( وجود نداشته باشد. ر یدر تصو 

,𝑢𝑢} چهار برابر  کی  𝑏𝑏مورد استفاده    ونیفرمولاس  نیترجیرا 𝑣𝑣,𝑤𝑤,ℎ} 
به    ℎو    𝑤𝑤و    دهندیرا نشان م  ءیش  کی  مرکز  𝑣𝑣و    𝑢𝑢است که در آن  

را نشان م  بیترت ارتفاع  به عنوان    ص یهدف تشخ  .دهندیوزن و  اغلب 
 𝐿𝐿𝑒𝑒𝑙𝑙𝑙𝑙  و  ییا هیناح  ي بنداز دست دادن طبقه  𝐿𝐿𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒   نژاد شاملهم  فیوظا

 𝐿𝐿𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒که در آن    ؛ابدییم  تیجعبه محدود، رسم  ونیاز دست دادن رگرس
ابرپارامتر    کی  و  ردیگیشکل م  یعرض  یمعمولا به صورت اتلاف آنتروپ

نرم به   𝐿𝐿1اتلاف    کیاغلب به صورت   𝐿𝐿𝑒𝑒𝑙𝑙𝑙𝑙موازنه کننده اتلاف است، و  
 : شودیم ي بندفرمول  ریصورت ز

 )2( 𝐿𝐿𝑒𝑒𝑙𝑙𝑙𝑙 = �0.5 × (𝑡𝑡 − �̂�𝑡)2،          𝑖𝑖𝑓𝑓 |𝑡𝑡 − �̂�𝑡| < 1;
|𝑡𝑡 − �̂�𝑡|  − 0.5،            𝑜𝑜𝑡𝑡ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑤𝑤𝑖𝑖𝑒𝑒𝑒𝑒;

 

شده بر اساس    لی مکان تبد  شینما  it  مدل است،  ین یبشیپ �̂�𝑡 که  ییجا
𝑏𝑏  و ] است،  29منظم [  ونیرگرس   ي برا  𝐿𝐿1 − 𝑛𝑛𝑜𝑜𝑒𝑒𝑛𝑛  دهدیرا نشان م .

از دست دادن (به عنوان مثال،    𝐿𝐿𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒  ي برا  ي گرید  ي ها   نهیگز  نی همچن
 ]) وجود دارد. 12([  𝐿𝐿𝑒𝑒𝑙𝑙𝑙𝑙) و1یکانون

 )3( 𝐿𝐿 =  𝐿𝐿𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 + 𝜆𝜆𝐿𝐿𝑒𝑒𝑙𝑙𝑙𝑙 
شبکه  ءیش  ص یتشخ   ي ها مدل  از  خوب  ي بند طبقه  ي هااغلب   یبه 

انجام    ي برا  .کنندیاستفاده م  یژگیو کنندهبه عنوان استخراج  دهیدآموزش
 شده، تعداد قابلاستخراج  یژگیو  ي ها نقشه  ي بر رو  ي ا هیناح  ینیبشیپ

معمار   یتوجه برخشده  شنهادیپ  قیعميریادگی  ي ها ي از  و  از   یاند 
پوشش داده    نجای در ا  نهیسرطان س  ي ربرداریپرکاربرد در تصو  ي ها مدل 
موضوع   ي ها یژگی و  یعنی(  شنهادهای پ  ]Faster  R  -  CNN   ]21  اند.شده
استخراج کرده و   دهیدآموزششیازپکانولوشن  یشبکه عصب را از    ) دیکاند

 .دهدیرا انجام م  ي بندطبقه   فیو وظا  2خانواده  ي سازیو محل   کندیاجرا م
منطقه    شنهادیمفهوم لنگرها را با شبکه پ    Faster R-CNN  ]23[در  

تشخ  کند،یم  یمعرف سرعت  جعبه  صی که  با  رو  ي ها را  بر   يمرجع 
ذکر   ي ادو مرحله  ي هااز روش   ریبه غ  .دهدیم  ش یافزا  یژگیو  ي هانقشه

 ونیو رگرس  ي بندو سپس طبقه   کنندی را استخراج م  شنهادها یشده که پ
هدا   شتر یب  عیتسر  ي برا  ي امرحله  کی  ي آشکارسازها  کنند،یم  تیرا 

با نما ، و  ]YOLO  ]24  ي مانند سر  کیکلاس  ندگانیسرعت استنباط، 
RetinaNet ]25[ شودمی شنهادیپ . 

 
1 Focal loss 
2 Sibling 

 يبندقطعه -۲-۳
پ  ي بندقطعه دادن  هدف  انجام    یکسلیپ  يبند طبقه  ي هاین یبشیبا 

م  شود،یم اشیو سپس  کانتور  ترس  ءایتوان  بر   ي بند میتقس  کرد.  میرا 
 ها، ارتفاع، کانال و تعداد کلاسعرضدر راستاي    ي دوبعد  ریتصاو  ي رو

 ی از دست دادن آنتروپ  ،یپزشک  ریتصاو  ي بند میاهداف تقس  شود.انجام می
 : ]26است [ 3تاسو از دست دادن  کسلیبه اندازه پ یعرض

 )4( 
𝐿𝐿 =  1 −  
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  𝑦𝑦�𝑖𝑖  ام است،  i  کسل یهدف پ  𝑦𝑦𝑖𝑖هاست،    کسلیتعداد کل پ  Mکه در آن  
و    i  کسل یپ   ینیبشیپ ب  ک یام است،  برا  شیپارامتر  ي داریپا  ي از حد 

 .شودیم دهینام زین ریماسک تصو نجایدر ا yهدف  است. ي عدد
معمولاً از ساختار    یپزشک  ي ربرداریتصو  ي برا  ي بندمیتقس  ي ها مدل 
  هایژگیرا به و  ي ورود   ریکه ابتدا تصو  کنندیم  ي رویرمزگشا پ -رمزگذار

طر از  مثال،  عنوان  ادغام)   ق ی(به  و  سپس   آوردیم  نییپا  کانولوشن  و 
طر  ي بردارنمونه  از  درون  قی(مثلاً  و  به   هایژگیو  ، ) یابیدکانولوشن  را 

 کیرا به    آنابتدا    ]FCN  ]27.  کندیم  لیتبد  یکسلیپ  ي هاینیبشیپ
 کرد.   یمعرف  ریتصو  ي جداساز  ي برا  ي گروه هندسه بصرکننده  ي بندطبقه

U-Net  ]28[  درون  ي ر یگنمونه   ندیفرآ چندگانه  سطوح  به  را    یابیبالا 
رمزگذار و   ي رهای مس  نینظر شده بو سپس اتصالات صرف  هگسترش داد

 U-Netپس از آن،    .کندمی  یمعرف  اتیجزئ  ي سازیغن   ي رمزگشا را برا
  تسلط دارند.  یپزشک  ریتصو  ي بر حوزه جداساز  باًیتقر  ]29و انواع آن [ 

کلاس تعلق   کیکه به    یهمپوشان  ي هاجدا کردن نمونه   ي علاوه، برابه
و سپس    دهدیم  صیتشخ  ریتصاو  ي را رو  ءیش  شنهاداتیدارند، ابتدا پ

 .شودیانجام م ي بندمیشده تقس ییشناسا ءیهر ش ي برا

 قی عم يریادگ ی -۲-۴
از    یمتنوع  ي هانهیها، گزها و برچسببا توجه به در دسترس بودن داده

مختلف   ي وهایها در سناراعمال مدل   ي برا  قیعمي ری ادگی  ي هامیپارادا
دارد. ن  ي ریادگی  وجود  نظارت  ا  ازیبا  نمونه   نیبه  تمام  که   يهادارد 

برامثال، ماسک  ي برا( هدف    يهایبه شکل خروج  قاَیدق  یآموزش   يها 
تقس بند  ي هاجعبه  ای  ي بند میکار  تشخ  ي برا  ي محدوده  )  صیکار 
  ق ی عم  ي ریادگیشکل    نیترجیبا نظارت را  ي ریادگی  .شوند  ي گذاربرچسب

دسته  نیمقاله در ا نیشده در ا یاز مطالعات بررس یاست و بخش بزرگ
داده است   وابسته بهبه شدت    قیعميریادگیحال،    نیبا ا   .رندیگیم  ي جا

رو،  نیاز ا  بر تخصص است.یبر و مبتنزمان  یپزشک  ریو برچسب زدن تصاو
راه  ي ریادگی است  ممکن  نظارت  بهتحت  از   ي اریبس  ي برا  نهیحل 

تحت    ي ریادگی  نباشد.  یپزشک  ریتصو  لیو تحل  هیتجز  یعمل   ي وهایسنار
ضع م   یزمان 4فینظارت  داده  شود یاعمال  برچسب  قالب  که  در  شده 

نباشد  یخروج از علامت(   هدفمند  استفاده  مثال،  عنوان  سطح    ي هابه 
سرطان پستان،   ي ربرداریدر تصو  .) يبندمیتقس  ای  صیتشخ  ي برا  ریتصو

3 Pixel wise cross entropy loss and the Dice loss 
4 Weakly-Supervised Learning (WSL) 



 1403تابستان     -   دوم شماره    - سال دوم   -   مدارها، داده ها و سامانه ها   ل ی تحل نشریه      ۴۶ 
 

  ي ریادگیو    ]03[  1کلاس  ي سازنقشه فعال   ،نظارت  با  ير یادگی  ي هاروش
نمونه فعال از    هستند.  ]22[  2ي اچند  براکلاس    ي سازنقشه    ي اغلب 

 يها که به عنوان نقشه  شود،یهدف استفاده م  عاتیناهموار ضا  صی تشخ
گراد  یدهوزن  یژگیو توسط  م  ي هاانیشده  محاسبه   .شوندیمربوطه 

است که   یدهنده مناطقنشان  ،کلاس  ي ساز نقشه فعال بالاتر در    ریمقاد
ب پ  ي شتر ی سهم    کی  ،ي اچندنمونه  ي ریادگی  دارند.  یی نها  ی نیبشیدر 

در نظر    ) ریتصو  يهاتکه( ها  از نمونه   سهیک  کیرا به عنوان    ي ورود  ریتصو
هدف   باشند.  یها منفاست که همه نمونه   یمنف  یکه تنها زمان  ردیگیم
 ی فیکننده سطح کيبندطبقه   کیاغلب توسعه    ي اچند نمونه  ي ریادگی

را  ي استراتژ  کیکه    ؛است تصاو  جیکاملا  کل  پردازش   ي پاتولوژ  ریدر 
 ي ساز نقشه فعال همانند    هستند.  گای گ  کسلیپ  اسیاست که از مق  دیاسلا

 عاتیمحل ضا  نییتع  ي توان برا  یم  زیرا ن  ي اچند نمونه   ي ریادگی،  کلاس
 کمک شده مورد استفاده قرار داد. شتری بر موارد ب دیبا تاک

 3نظارت شده   مهین يریادگ ی -۲-۵
تحت    ي ریادگیاز    ي گر یبه عنوان نوع د  تواندیمنظارت شده  مهین   ي ریادگی

  يها از داده  ي ادیدر نظر گرفته شود، که استفاده از مقدار ز  ف ینظارت ضع
شده محدود را ممکن   ي گذار برچسب  ي هادار نشده همراه با دادهبرچسب

شده  مهین  ي ر یادگی  ي ها روش  .سازدیم گراف،    یمبتننظارت  بر 
 يریادگی  ایمولد،    ي ساز زدن کاذب، مدل برچسب  ،یآنتروپ  ي سازحداقل 
  ی بزرگ  تیموفق  يبر سازگار   یمبتن   ي کردهایرو  ،راًیاخ  هستند.  ي سازگار

 قیمدل را تزر  میاند، که تنظ نشان دادهنظارت شده  مهین  ي ریادگی  را در
پ  کندیم با  کیمختلف    یاختلال  ي ها نسخه  ي ها ینیب شیکه   دیمدل 

 بمانند. یسازگار باق

 بدون نظارت  يریادگ ی -۲-۶
نظارت  ي ریادگی برا   ي هاداده  ،بدون  را  برچسب  مدل   ي بدون  آموزش 

خوشه،  پوشش هدف  با  ابعاد  ای  ي بنداغلب  کار    ،کاهش  در    .دبریمبه 
دو جهت    ق،یعمي ریادگیبر    یمبتن  نهیسرطان س  ریتصو   لیتحل  اتیادب
 ،یخودنظارت  ي ری ادگیمولد و    ي سازمدل بدون نظارت    ي ریادگیدر    یاصل

مانند    ي دیتول  ي هااز روش  یاول  .استرا به خود جلب کرده  قیتوجه تحق
  يها نمونه   دیداده و تولعیتوز  ي مدلساز  ي برا  ]23[  4ي د یتول  بیشبکه رق

استفاده    زیننظارت شده  مهین  ي ریادگیکه اغلب در    کندیاستفاده م  دیجد
بدون    ریتصاو  ي را بر رو  یعصبشبکه  کی  ،یخودنظارت  ي ریادگی  .شودیم

م آموزش  نما  دهدیبرچسب  برا  ش یتا  -تحت  دستنییپا  ف یوظا  ي را 
را در    یقدرت قابل توجه  ینظارتخود  ي ریادگی  .]24[   ردیبگادینظارت  
  ی دست   نییشده پا  ي گذار برچسب  ي ها از داده  ي ادیبه مقدار ز  ازیکاهش ن

 است. دبخشینو یپزشک ریتصاو لینشان داده است، که در تحل
دامنه منبع   کیشده در  انتقال، انتقال دانش آموخته  ي ریادگ یهدف از  

و به  که  است،  هدف  دامنه  هدف    دیمف  یزمان  ژهیبه  دامنه  که  است 
را  ير یادگی  ي استراتژ  کی  ندارد.  ياد یز  ي هاداده در   جیانتقال 

 
1 Class Activation Map (CAM) 
2 Multiple Instance  Learning (MIL) 

  يهامجموعه داده  ي ها بر روآموزش شبکه  شیپ  ،یپزشک  ي ربرداریتصو
 ، راًیاخ  .]20است [  ي ریشبکه تصوبزرگ، مانند    اسیدر مق  یعیطب  ریتصو
را به خود جلب    ي ادیتوجه ز  زین  ]26دامنه [  میو تعم  ]25دامنه [  قیتطب

 . دهدیهدف را کاهش مدامنه منبع و دامنه    نیب  ي هااند، که شکافکرده
از    ،یوجهچند  ي ر یادگیهدف   اطلاعات  کردن  خلاصه  و  پردازش 

 ندیبا در نظر گرفتن فرآ  موضوع است.  کیمختلف    ي هاروش  و  هادگاهید
از ماموگرام،    یچندوجه  يهابه عنوان مثال، داده  نهی سرطان س   نهیمعا

 گر یکدیکرد و با    دی توان تولیرا م  ي پاتولوژ  ریتا تصاو  آرآي ام  ،یسونوگراف
داد. قرار  استفاده  غن  توانندیم  یچندوجه  ي هاداده  مورد  و   یاطلاعات 

لازم به ذکر است   فراهم کنند.  کروسکوپیرا از ماکروسکوپ به م  یلیتکم
داده وجه  ي ها که  ن  یچند  با  یم  زیرا  تکن  کیتوان  از   يها کینوع 

  ، یچند توال  ي هاآرآيام  ای  یینماچند  ي ها مانند ماموگرام  ،ي ربرداریتصو
-چند  ي ریادگیپستان،    ي ربرداریبه طور معمول در تصو  به دست آورد.

که عمدتا شامل  کندیاطلاعات تمرکز م بیترک ي ها ي بر استراتژ یوجه
 ی عنیمشترك (   بی ، ترک) ياطلاعات در سطح ورود  یعن ی(   هیاول   بیترک

 . باشدیم ) می در سطح تصم یعن ی(  ریاخ بیو ترک ) یژگیدر سطح و

 یق در سرطان پستان عم يریادگي یکاربردها -۳
ا کاربردها  ي مرور  نجایدر  بر  در    قیعميریادگیبر    یمبتن  ي مختصر 
  .شودیارائه م نهیسرطان س ي ربرداریتصو

 ص یو تشخ يغربالگر -۳-۱
  ص، یو تشخ   یخارج از گروه مورد بررس  مارانیب  افتنی ي هدف از غربالگر

وضع  يترقیدق  فیتوص براساس   ي غربالگر  است.  مارانیب  تی از  اغلب 
مق  ي ها ماموگرام تشخ   یت یجمع  اسیدر  و    يها روش  گریاز د  ص یاست 

م  ي ربرداریتصو ا  .کندیاستفاده    ی روشن  ي گذارعلامت  چی حال، ه  نیبا 
از   ي ادیتعداد ز  رایز  ؛وجود ندارد  قی عميریادگ ی  نهیدر زم  فهیدو وظ  نیب

تمرکز   میخخوش  ایاز موضوعات نرمال    یمیبدخ  نییتع  ي مطالعات بر رو
ا  .کنندیم غربالگر   نیاز  ما  تشخ  ي رو  مبتن  صی و  پستان  بر    یسرطان 
 .می کن یم یمعرف یبیبخش ترک کیرا در  قیعم  ي ریادگی

 بر ماموگرام  یمبتن  صیو تشخ يغربالگر -۳-۲
عنوان  :  يبندطبقه غربالگر   کیبه  معمول  پستان،   يروش  سرطان 

براماموگرام اغلب  (   ي بندطبقه  ي ها  بدخدوگانه  مثال  عنوان  در   میبه 
  ، میبدخ(   ي اسه طبقه  ي بندطبقه   ای  ) میبدخرینرمال/ غ  /میخمقابل خوش 

  یسع  نیمطالعات همچن  .رندیگیمورد مطالعه قرار م  نرمال) ،  میخخوش
  زان یم  ،ي اعوجاج معمار  ایمانند توده    عاتیانواع مختلف ضا  صیدر تشخ

س داشتند.  زانیم  ای و    نه،یتراکم  سرطان  اول  خطر  بر   هی مطالعات 
وروددست  ي هایژگیو عنوان  به  عصبی  به    ي ساز  بودند   ی متکشبکه 
  یعیطب ریتصاو  لیو تحل  هیها در تجزتوجه آن قابل   تیبا موفق  .]28و27[
از  ]20[   ی ژگیکننده واستخراج  کیبه عنوان  شبکه عصبی کانولوشن  ، 

3 Semi-supervised learning (SSL) 
4 generative adversarial network (GAN) 
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مانند   نیماش   ي ریادگی  ي ها کننده  ي بندطبقه  گر یبا د  بیقدرتمند در ترک
از آنجا   است.استفاده شده  ]29[  یو جنگل تصادف   بانی پشتبردارنیماش

داده مق  یپزشک  ي هاکه  در  برخ  اسی اغلب  هستند،  کارها   یمحدود 
به    ي ریتصوشبکهاز    دهیدآموزش  شی از پ   ي هاموجود را با وزن  يهاشبکه

داده کرده  يهامجموعه  منتقل  مقا  کی  اند.ماموگرام  بر   ي اسهیمطالعه 
گزارش    ]22مختلف در [   ي هاماموگرام شبکه  ي بندعملکرد طبقه  ي رو

با استفاده از  (   یبر ماموگراف   یمبتن   ي بندطبقه  ییکارا  سهیمقا  است.شده
 بیترکبر    یمبتن   ي بندطبقه  ي ها و مدل   ) يدوبعد  ي گروه هندسه بصر 

از  (   ماموگرافی  تال یجید استفاده  بصر با  هندسه   در  ) يبعدسه  ي گروه 
شده  ]23[ مستق  است.گزارش  استفاده  بر  در   ي ها مدل از    می علاوه 

  يبرا  ي ر یادگیموثرتر انتقال    ي هابه دنبال روش  شتریدسترس، مطالعات ب
فرآ دانش    شیپ  ي ریادگی  ندیبهبود  از  کامل  استفاده  و  آموزش  از 

   .از آموزش بودند شی پ ي هاشده از مجموعه دادهآموخته
بر ماموگرام   یمبتن   ي بنددر طبقه  ینقش مهم  ي اچندنمونه  ي ریادگی

خط از کارها بر   ک ی  .اغلب پراکنده هستند  عاتیضا  رایاست، زکرده  فایا
استراتژ  ي اچندنمونه  ي ر یادگیکننده  ي بندتوسعه دسته تجمع    ي هاي با 

شبکه عصبی  مدل    کی  یینها  یژگیو  خلاصه کردن نقشه  ي مختلف برا 
  يبرا   ي بعددوکننده  يبندطبقه  کیکارها از    یبرخ  .متمرکز بود  کانولوشن

نتا آوردن  دست  ترک  ي برا  جیبه  و  برش    يریادگیبا    جینتا  بیهر 
بخش    .]30استفاده کردند [  یینها  ي بعد سه  ینیبشیپ  ي برا  ي اچندنمونه

  ي ورود  ریرا از تصاو  ماریسطح ب  ین یبشیپ  ي ریادگیاز مطالعات    یبزرگ
پ مثال، (   چندگانه  ي هادگاهید  کردند.  شنهاد ی چندگانه  عنوان  به 

  )ره ی، و غولترال یمد  لیما  يهادگاهی، د دو طرفه  وکودال یکران  يهادگاهید
برا مختلف    ي هاروش  نیبنابرا  .شوندیم  دیتول  ترقیدق  ی بررس  ي اغلب 

د  یژگیو  بیترک عمدتاً،  اندشده  شنهادی پ  یدگاهیچند  توسعه   که  بر 
  یی معنادار از لحاظ معنا  ي هاشینما  دیتول  ي برا  یژگیکنندگان واستخراج

  ي هایژگیبراساس و  یینها  جیاستنتاج نتا  ي برا  هاي استفاده از استراتژ  ای
دارند. تمرکز  سو  ناهمگن  تصوشده  تلاش    گر،ید  ي از  اطلاعات   ریتا 

 ی شده فعل   یبررس  ریو تصو  ) یماموگرام قبل  یعن ی(   یشده قبل   ي غربالگر
  . ]24کنند [  بیترک  یمیبدخ  ي بندطبقه   ي را برا  ) یماموگرام فعل  یعنی( 
افزا  زین  ي افهی چندوظ  ي ریادگی منظور  طبقه  شیبه  با    ي بندعملکرد 

ب گرفته  شترینظارت  قرار  مطالعه  [مورد  که  قابل  .]26است  است  ذکر 
اطلاعات   توانندیم یدگاهیو چند د ي افهیچند وظ ي ر یادگی ي ها ي ورود
غن  شدهارائه را  مدل  ا  یبه  و  استراتژ  نی کنند،  طور    توانندیم   ي دو  به 

 .]27همزمان ادغام شوند [
م  ص ی تشخ و    تواندیبرخورد  کند  مشخص  را  تومور  نوع  و  محل 

به   ي اسرطان دو مرحله  صیتشخ  کند.  نییسرطان را تع  شتریتوسعه ب
قرار   استفاده  نامزدهاگیردمی طور گسترده مورد   ب ی آس  ي ، که در آن، 

کاهش   ي برا  ي بندشبکه طبقه   کیشده به    ي بندشبکه بخش  ایساز  دست
انتها به انتها،    ي آشکارسازها  نیمطالعات همچن  شدند.  لیمثبت کاذب تبد

به عنوان ورود اتخاذ و اصلاح کردند، که  و    یماموگراف  ریکل تصو  ي را 
دهنده  نشانکه    ییازهایبا امت  عاتیضا  ي برا  یخروج  ي مرز مختصات جعبه

 
1 Computer-aided detection (CAD) 

  ن یهمچن   .]10[  رود به کار می  است  عاتیاحتمال وقوع انواع مختلف ضا
 يبعدسه  ماموگرافی  تال یجید  بیترک  ي سرطان را برا  صیروش تشخ  کی

جمع  نتا  ي بعددو    ي ها ینیبشی پ   ي آوربا   شنهادی پ  ي بعدسه  جیدر 
شبکه    ک یشده از  استخراج  یژگیلازم به ذکر است که نقشه و  .]14[کردند
  يسازنقشه فعال توسط    عاتیضا  یابیمکان  ي برا  توانندیم   زین  ي بندطبقه

مورد استفاده قرار   فیبا نظارت ضع  ي اوهیتوجه به ش  زمیمکان  ای  کلاس
مطالعات وجود ندارد،    نیا  ي اغلب برا  یکمّ  ي هایابیحال، ارز  نیبا ا  .رندیگ

  .]18  و17[  شوندیاستفاده م  یفیک  ریهدف تفس   ي توجه برا  ي هاو نقشه
اخ  کی و  زین  ریمطالعه  از  فعال و    یانیم  ي ها یژگیاستفاده    يسازنقشه 

  شنهاد ی پ  صی مدل تشخ  کیآموزش    ي برا  بلی لرا به عنوان شبهکلاس  
 . ]19است [داده 

 يبندقطعه -۳-۳
 کند، یفراهم م  ،عهیضا  ترقیدق  فیتوص  ي کانتور را برا  م یترس  ،ي بندقطعه

قابل  مقدار  به  اغلب  علامت  یتوجهکه  توسط   کسلیپ  يهااز 
در  یمطالعات کم دارد.  ازیآموزش مدل ن  ي مجرب برا  ي هاستیولوژیراد

 ي ها وجود دارد که براساس ساختارها جرم از ماموگرام   ي بند میمورد تقس
است[  U-Net  ي ساختارها  ایشده  اصلاح مطالعه   کی  .]10مشابه 

 .ه استانجام شد  ]11در [  ي بندمختلف قطعه  ي ها مدل   ي بر رو  ي اسهیمقا

 چندگانه  فیوظا  -۳-۴
تا ماژول   یبرخ برامطالعات تلاش کردند  را  ادغام    فیوظا  ي ها  مختلف 

  جاد یرا ا  چند منظوره  1وتریبه کمک کامپ  صی تشخ  ي هاکنند تا چارچوب
برا  کی  کنند. ساده  کامپ   صی تشخ  ستمیس  کی  ي راه  کمک   وتر یبه 

، ]12است [  فهیخاص وظ  ي ها از مدل   ي اآموزش مجموعه  فه،یچندوظ
راه براساس  اغلب  مطالعات  آن  در  برا  ي هاحلکه  وظ  ي موجود    فهیهر 

-Faster R-CNN    ،Mask Rمانند    ،ی ش  صی تشخ  يها شبکه  هستند.
CNN    وYOLO  با توجه    صی و تشخ  ي بندانجام هر دو طبقه   ي برا  زین
همانطور که اشاره   .اندخود اتخاذ شده   ي افهیچندوظ  ي ر یادگی  تیبه ماه

مدل  نتا  ي برا  توانند یم  ي بندطبقه  ي ها شد،  به    صیتشخ  جیاستخراج 
  يهامدل   ن،یعلاوه بر ا  .]6،  5استفاده شوند [  ف یبا نظارت ضع  ي اوهیش

پ   کپارچهی  ي افهیچندوظ مقالات  به  شده  شنهادیدر  مثال،  اند،  عنوان 
 . رودکار میبه ]8[ ي بند میتقس ا ی ]7[ صیبا تشخ يبند طبقه بیترک

 ها ف یتکل  گرید -۳-۵
  ه یپا  فیوظا  ي برا  ،خاص   ي هااز توسعه روش   شیاز مطالعات ب  ي اریبس

هدف مقا  کی  .کنندیم  ي گذارذکرشده  عملکرد   ي اسهیمطالعه  از 
ارائه   ،ستیولوژیرادو    قیعم  ي ریادگیمدل    کی  نیب  ،ماموگرام  ي بندطبقه
آن    .است  داده عملکرد  مقایسه  در  کمک    صیتشخسیستم  مدل  به 
 .]7[بهتر عمل کرده استها  ستیولوژیراد  نیانگیبا م  سهیمقادر    وتریکامپ

  ق یعميریادگی  يها اند که مدل از مطالعات نشان داده  ي ، تعداد در ادامه
بهبود  توانندیم راد  به  کنند  هاستی ولوژیعملکرد  مطالعه  .  ]19[  کمک 
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که    نیهمچن  ریاخ داد  الگور  قیعم  ي ریادگینشان  عملکرد    يهاتمیاز 
ا  .]2[ است  گرفتهیش یپ  سکیر  ینیبشیپ بر    ق یعم  ي ها مدل   ن،یعلاوه 

غربالگر به  جمعماموگرام  يقادر  براساس   یحت  ایبزرگ    يها تیها 
برا  افتنیو    ]13[  یالمللنیب توسط   شتریب  یبررس   ي موضوعات پرخطر 

افزا  .]5هستند [  هاستیولوژیراد به  رو  برا  یشیتعداد  بهبود   ي از کارها 
مدل  جنبه  ي برا  ق یعم ي ر یادگی  ي ها استحکام  در  ها    يهاماموگرام 

نو [زیبرچسب  کردن  ریرپذیتفسو    ]20[  یخارجدامنه  میتعم،  ]11دار 
از    یبالقوه ناش  یکاهش عوارض جانب  ي برا  اند.کردهتلاش  ]  22[  هامدل 
اخ  ،یاضاف  ي ربردار یتصو  ندیفرآ در    ییهاتلاش   ن یهمچن  ریمطالعات  را 

 .]13اند [سنتز ماموگرام ها انجام داده

 ندهیآ يرهایها و مسچالش -۴
  است.   قیعم ي ریادگ ی  تیموفق  دیبزرگ، کل  اسیدر مق  یآموزش  ي هاداده
داده   یدسترس  ي برا  ییهاتلاش   ]22[در   برابزرگ   اسیمق  ي هابه   ي تر 

تحق ب  نیا  با،  صورت گرفت  یقاتیاهداف  داده  شتری حال،    يهامجموعه 
بهموجود  یعموم ماموگراف  ری غ   ي هاروش  ژهیو،  مق  ،یاز  نسبتاً    اسیدر 

هستند. و   کی  نیا  کوچک  استحکام  مانع  که  است  بالقوه  عامل 
  قیعم  ي ریادگیبر    یسرطان پستان مبتن  لیتحل  ي هامدل   ي ریپذمیتعم

برا   کی  .شودیم قابل قبول  و   یآموزش  ي هاکردن داده بزرگتر  ي جهت 
حرنیعدر از  محافظت  با    1فدرال   ي ریادگی  ماران،یب  یخصوص  میحال 

دهد تا به طور  یفدرال اجازه م   ي ری ادگی  موسسه است.  نیچند  ي همکار
مدل داده  قیعميریادگی  يهامشترك  گذاشتن  اشتراك  به  بدون  ها  را 

  ی خصوص  میحفظ حر  نی که در ع  د،یکنندگان آموزش دهشرکت  نیب
  سازد. یرا ممکن م انیمشتر نی ب ي همکار مار،یب

گز   گرید  یکی  ی مصنوع  يهاداده است  ي هانهیاز  کار    کی  .بالقوه 
برا  یمصنوع  یشناسبیآس  ریتصو  2000  ریاخ  شگامیپ مطالعات   ي را 

 یعیکه به طور طب ي گرید چالش ].23ها ارائه کرد [هسته ي بند  میتقس
محدود مدل   میتعم  یی، تواناشودایجاد میمحدود    یآموزش  ي هااز داده
نتا  ،افتهیتوسعه [  جیمانند  توسط  شده   ي کردهایرو  است.  ]16گزارش 

مبتن عمدتاً  داده  ي هاییبازنما  ي ر یادگیبر    یموجود  از  چند    يهاثابت 
اخ  کی  هستند.   یمنبع  که   نی همچن  ریمطالعه  داد  نشان 
کردن  ریمدل را بدون درگ  ي ریپذمیتعم  توانندیم  زیر  ي ها یسینوهیحاش
ذکر است   انیشا  ].26از منابع متعدد بهبود بخشند [  یآموزش  ي هاداده

شکاف کل  ي ها که  طور  به  سنار  یدامنه  ن  ي ریادگی  ي وهایدر   ز یفدرال 
داده آن  در  که  دارد،  مشتر   ي هاوجود  هر  توسط  شده  طور    ي ارائه  به 

هستند.  یعیطب  ،یپزشک  ي ربرداریتصو  ي هاروش توسعه    با  ناهمگن 
م  زین  دیجد  ي ربرداریتصو  ي هاداده که  شوندیظاهر  با    سهیمقا  در، 

گسترده   ي هاروش مطالعه  روشمورد  ب  دیجد  ي ها،  انطباق  با   شتریبه 
   دارند. ازین یفعل  قیعمي ری ادگی ي ها تمیالگور

 
فدرال  1 عنوانکه  )  Federated learning(   یادگیري   مشارکتی یادگیري به 
)collaborative learning( ماشین است  یادگیري یک روش  . شودنیز شناخته می

 ي ریگ  جهی نت -۵
شده است و    لیدر سراسر جهان تبد  یمیبدخ  نیتربدبه    نهیس  سرطان

مهم  ي ربرداریتصو نقش  غربالگر  یپستان    ی نی بشیپ  ص،یتشخ   ،يدر 
پبه    پاسخ و  س  یآگهشیدرمان  پ  کند.یم  فایا  نهیسرطان    شرفت یبا 

استفاده از   ي برا  ي مطالعات نوظهور  ، قیعميریادگی  قاتیتحق   ریچشمگ
  انجام شده است.  نهیمقابله با سرطان س  ي برا  قیعم  ي ر یادگی  ي هاروش

به    قیعم ي ریادگ یتوجه جامعه  طور خاص،    به  صی و تشخ   ي غربالگر را 
مطالعات    نیکه ا  دهدیمقاله نشان م  نیا  ي هاافتهی.  خود جلب کرده است

عموم منتشر   ي که برا  ییهاآن  ژهیوموجود، به  ي هابا داده  ي ادیتا حد ز 
زود  .شوندیم   نییتع  شوند،یم تشخیص  تاثیر  هنگام میهمچنین  تواند 

و دستیابی سریعتر به سلامت را به دنبال داشته   زیادي در رونددرمان
شود.  میرها  و  مرگ  چشمگیر  کاهش  باعث  و  مورد   باشد  در  بحث  با 

جهتچالش در  کاوش  و  آ  ي هاها    يهانشیب  است،دیام   نده،یبالقوه 
  يهاتا تلاش   شده باشد،به خوانندگان ارائه    دنیالهام بخش  ي برا  ي دیجد

مراقبت سلامت قابل اعتماد   ي ها مدل   ي توسعه نسل بعد  ي را برا   ي شتر یب
 .شودانجام  هاي ماریب ریسا نیو همچن نه یسرطان س ي برا
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