
Iranian Journal of Biomedical Engineering 1 (2005) 117-128  

*
Corresponding author 

Address: Department of Electrical Engineering, K.N. Toosi University of Technology, Seyed Khandan St, P.O. Box 16315-1355, Tehran I.R.Iran 
Tel: +98 21 88469084 
Fax: +98 21 88462066  
Email: moghadam@saba.kntu.ac.ir 

۱۹۶ 

 
Automatic Diagnosis of Clustered Microcalcifications Using  

Wavelet Transform and Neural Networks 
 

H. Abrishami – Moghaddam 1*, A. Sheikh – Hasani 1, M. Giti 2, 

P. Abdolmaleki 3, A. Mostafa 1  

 
1 K. N. Toosi University of Technology 
2 Tehran University of Medical Science 

3 Tarbiat Modarres University 

Received 31 October 2002; received in revised form 10 October 2004; accepted 7 February 2005 

 

________________________________________________________________________________________________ 

 
Abstract 

This paper presents a CAD system for detection and diagnosis of microcalcification clusters in 

mammograms. The proposed algorithm is composed of three main stages. In the first stage, the image 

pixels are examined for corresponding to individual microcalcification objects. For this purpose, the 

wavelet transform of the image is computed. Then two wavelet coefficients as well as two statistical 

features are used with a neural network for a primary classification of the image pixels. In the second 

stage, some noisy pixels extracted by the first step are eliminated. Then 18 features defined for each 

microcalcification are used with a nonlinear classifier for accurate detection of microcalcifications. For 

training of this classifier we used 16 regions from a database containing 379 microcalcifications. 

Finally, in the third stage five features defined for each microcalcification cluster with a neural 

network are used to recognize malignant microcalcification clusters. For training of this network, 22 

clusters including 8 malignant and 14 benign cases were used. The performance of the algorithm was 

evaluated using a separate image set composed of 22 clusters including 10 malignant and 12 benign 

cases. Using these test images and the threshold value of 0.45, the sensitivity of the algorithm was 

100% and its specificity was 91.6%.  
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_______________________________________________________________________________________ 
 چکيده

فيکاسيون در تصاوير ماموگرافی معرفی ه منظور شناسايی و تشخيص خوشه های ميکروکلسيـب CAD يک سيستم ,الهـن مقـدر اي

در مرحله اول، تبديل موجک روی تصاوير ماموگرافی اعمال . الگوريتم معرفی شده مرکب از سه مرحله اساسی است. شده است

 ر تعلق به يک دانهـا از نظـه کننده پيکسلای متمايزـ هعنوان ويژگيه ژگی آماری بـهمراه دو ويه وجک بـده و دو ضريب مـش

در . ا انجام می شودـه دی اوليه پيکسلـسپس با استفاده از يک شبکه عصبی، دسته بن. دردـيکروکلسيفيکاسيون استخراج می گم

ر مطابقت با يک دانه ـاقيمانده از نظـرحله اول، اجسام بـويزی حاصل از مـای نـه ذف پيکسلـمرحله دوم الگوريتم، پس از ح

اسيون، و ه ميکروکلسيفيکـ ويژگی تعريف شده برای هر دان۱۸به اين منظور، از . د می گيرررسی قرارميکروکلسيفيکاسيون مورد ب

برای آموزش اين . خطی استفاده شده و دانه های ميکروکلسيفيکاسيون با دقت خوبی شناسايی می شونديک دسته بندی کننده غير

 ۳۷۹ شامل  که مجموعاًایر پايگاه داده از تصاويآمده بدست  یها يکاسيوناحيه حاوی ميکروکلسيفـ ن۱۶ از ,دهـدی کننـدسته بن

 ويژگی مربوط به خوشه های ميکروکلسيفيکاسيون ۵در مرحله سوم، با استفاده از . ميکروکلسيفيکاسيون بودند استفاده شده است

 شبکه عصبی برای آموزش اين. يد آعمل میه و يک شبکه عصبی، در مورد بدخيمی خوشه های ميکروکلسيفيکاسيون قضاوت ب

 ۲۲يی سيستم نيز آبرای سنجش کار.  خوشه بدخيم تشکيل شده بودند استفاده شد۸ خوشه خوش خيم و ۱۴وشه که از ـ خ۲۲از 

م  خوشه بدخيم بودند، به سيست۱۲وش خيم و ـ خوشه خ۱۰خوشه ديگر که در مرحله آموزش از آنها استفاده نشده بود و شامل 

از خود % ۶/۹۱و مقدار خصوصيت % ۱۰۰دار حساسيت ـ مق۴۵/۰دار آستانه ـ، اين سيستم در مقبا اعمال تصاوير فوق. اعمال شد

  .ييد نمودت مناسب الگوريتم ايجاد شده را تأبا توجه به اين مقادير می توان قابلي. نشان داد

 

 ؛ پردازش تصوير؛عصبی مصنوعی شبکه های ؛ تشخيص خودکار تصاوير ماموگرافی؛ ميکروکلسيفيکاسيون؛ماموگرافی:  کليدیهای واژه
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١١٨ 

  مقدمه‐۱

ها می باشد که  سرطان سينه يکی از شايع ترين انواع سرطان

% ۱۸ای بانوان را تشکيل می دهد و در کل ـه از سرطان% ۳۲

ی از ـيک. ]۱[ود ـی شـل مـامـرطان را شـی از سـاشـرگ نـم

ن بيماری، رگ و مير ناشی از ايـای کاهش مـه ثرترين راهؤم

ماموگرافی آزمون . تشخيص آن در مراحل اوليه پيدايش است

از لحاظ آماری . دتشخيص اين بيماری در اين مرحله می باش

برداری احتمال مرگ ناشی از سرطان سينه را اين شيوه تصوير

اي ـه هـوشـخ ودـوج .]۱[ دـده می اهشـک %۳۵ا ـت% ۲۰

ه ـواند بـفی می توگراـامـاوير مـميکروکلسيفيکاسيون در تص

. رطان سينه در بانوان باشدـوان يکی از علائم تشخيص سـعن

ای هستند  های استخوانی شده ا بافتـه ميکروکلسيفيکاسيون

های درخشان شامل  صورت دانهه که در تصاوير ماموگرافی ب

اور ظاهر ـای مجـه ه پيکسلـتر نسبت ب چند پيکسل روشن

س زمينه ـانـامتجـ ناًـت نسبتـافـ بتـه علـالبته ب. دـونـمی ش

ها براحتی صورت نمی گيرد   شناسايی اين دانه،اـه ماموگرام

 بر مبتنی ای تشخيصـ به همين دليل استفاده از سيستم ه,]۲[

 ‐روکلسيفيکاـميک تشخيص و ايیـاسـشن در دـوانـت می انهـراي

 .ها بنمايد به راديولوژيستشاياني ها کمک  سيون

 

ای خودکار تشخيص تصاوير ـه رفی روشـ مع‐۱‐۱

 ماموگرافی

تاكنون محققان، روشهاي مختلفي را كه مبتني بر پردازش هاي 

 خيميدـخيمي و ب وشـراي تشخيص خـ، باي هستند هـرايان

ا ـه اين الگوريتم. اند ودهـنما پيشنهاد ـه ميكروكلسيفيكاسيون

ا و ـژگي از دانه هـد ويـه استخراج چنـ در ابتدا اقدام باًعموم

ا استفاده از ـخوشه هاي ميكروكلسيفيكاسيون نموده و سپس ب

 يا اريـاي آمـيك دسته بندي كننده، مانند دسته بندي كننده ه

اي عصبي، در ـانند شبكه هـدسته بندي كننده هاي غيرخطي م

 . يمي آنها اظهار نظر مي نمايدخمورد خوش خيمي و بد

Olsan،دت ـا نظير شـه ای ميکروکلسيفيکاسيونـی هـ ويژگ

دت ـروشنايی پيکسل، موقعيت نسبی، توزيع نور، اندازه و ش

 یهمسايگی موضعی را در وضعيت های مختلف خوش خيم

اين . ]۳ [ ماموگرام بررسی کرده است۴۸ پستان در یو بدخيم

ق با ـابـيت مطـح جمعـب در سطـاسـور منـطه ـات بـاطلاع

 ‐اميکروکلسيفيک دازةـوع هيستولوژيکی، انـمعيارهايي نظير ن

دوده های توزيع ـمح.  اندازه خوشه آناليز گرديده اندسيون و

ات ـبرای اين معيارها تعيين شده و اختلاف آماری بين اطلاع

موارد خوش خيم و بدخيم نشان داده است که فاصلة متوسط 

دخيم بيشتر از ـرايط بـا در شـه ونـروکلسيفيکاسيـن ميکـبي

های ناحية بافت اطراف  وسطـوش خيم است و متـشرايط خ

صورت ه دخيم بـرايط بـميکروکلسيفيکاسيون در ارتباط با ش

 .سازگار بيشتر از شرايط خوش خيم مي باشد

Betal و Roberts از الگوريتم Top Hat و Watershed برای 

ها  ودکار و تقسيم بندی ميکروکلسيفيکاسيونـآشکارسازی خ

ا قدرت تفکيک ـ بCCDدر ماموگرام هايي که با يک دوربين 

. ]۴[ ونه برداری گرديده اند، استفاده کرده اندـ ميکرون نم۴۰

وارد ـتمام م. استرطانی ـورد سـ م۳۸امل ـک دادة آنها شـبان

 Lateraloblique و )Craniocaudal )CCای ــاهــمـدارای ن

)LO( ر اساس ـ مورد ب۱۹م و ـخي مورد خوش ۱۹. بوده است

م تشخيص داده ـ بدخي،وژیـ و هيستولوژیـيافته های سيتول

 ‐روکلسيفيکاـميکداد ـم دارای تعـخوشه های بدخي. شده اند

دد و ـ ع۱۴م شامل ـطور متوسط موارد بدخيه ب( سيون بيشتر

ح اشغال ـ، سط)وده اندـدد بـ ع۱۰امل ـوش خيم شـموارد خ

 ۹م ـمتر مربع و خوش خي  ميلي۳۷م ـدخيـب( رـتـاديزدة ـش

متر در   ميلي۲/۳۳(و طول خوشة بلندتر ) بعمتر مر ميلي

اسی ـوريتم ريخت شنـالگ. بوده اند) متر  ميلي۵/۱۵مقابل 

ا بر ـه روکلسيفيکاسيونـوصيف شکل ميکـرای تـب ۱اضیـري

ي همچون ـايـی هـژگـود ويـدم وجـا عـود و يـب وجـحس

 و بی ۴کـاريـای بـی نظمی هـ ب،۳یـدگـ، کشي۲رگرفتگیـدرب

ر منحنی ـح زيـز سطـاليـآن. کار می روده ب ۵هننظمی های پ

ROCرای نسبت سه ميکروکلسيفيکاسيونی که با تشخيص ـ ب

 تا LO برای ۶۳/۰ و CCرای ـ ب۷۳/۰وده از ـراه بـدرست هم

 . ر دو نما افزايش داشته استـ برای ه۷۹/۰

Qian  ،  کاناله برای   ۴ و   ۲ تبديل موجک    مشتمل بر الگوريتمی 

 بندی  تقسيم ورـه منظ ـ، ب ازیـارسـر آشک اسيت د ـن حس ـتعيي

های  ای ميکروکلسيفيکاسيون در ماموگرام   ـه خوشه ارـخودک

ن روش هايبريد از    ـايدر  . ]۵[ وده است ـراحی نم ـديجيتال ط 
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شده استفاده وير ـز تصـی برای کاهش نويـرخطـيک فيلتر غي

ا ـه بـالـانـ ک۴ و ۲ک ـوجـديل مـ تب,دـة بعـرحلـم در. است

م ـاين الگوريت. کار می روده تارهای بانک فيلتر مختلف بساخ

 تصوير با رزولوشن ۱۰۰امل ـوگرام که شـروی يک بانک مام

ری ـاکستـح خـايش سطـرای نمـت بـ بي۱۲رون و ـ ميک۱۰۵

 ,اويرـورد از اين تصـ م۵۲. رديده استـال گـاشد، اعمـمي ب

. اشندحداقل دارای يک خوشة ميکروکلسيفيکاسيون ريز مي ب

م ـ مورد خوش خي۶ مورد بدخيم، ۴۶ ,در ميان اين خوشه ها

 ,در نهايت. دـده انــيص داده شـال تشخــرمــورد نــ م۸و 

دست ه  خطا در هر تصوير ب۳۵/۱ با متوسط ۹۳/۰حساسيت 

 .آمده است
  

Gavrielides و Loروش جديدی ,ا استفاده از منطق فازیـ ب 

 از سه مرحلة اساسی , الگوريتماين. ]۶[ پايه گذاری نموده اند

 ه جداسازیـة سينـاحيـ ن,رحلة اولـدر م. ده استـتشکيل ش

در . مي گردد و اطلاعات فرکانس بالا بهبود بخشيده می شود

‐، ميکروunsharp maskingاده از ــا استفـب ,دوم ةــرحلــم

سپس با استفاده . ا از تصوير جدا می گردندـه کلسيفيکاسيون

وير ـتصر زيرـای هيستوگرام در هـه ژگیـ محلی، ويزـاز آنالي

ازی مورد بررسی قرار ـده و با استفاده از منطق فـاستخراج ش

وير ـل تصـدر داخ  6FPشـاهـاعث کـل بـاين عم. گيرند مي

داسازی ـ از يک آستانه برای ج,در پايان اين مرحله. مي شود

ه بندی وشـل خـوم، عمـدر مرحلة س. گردد نهايی استفاده مي

‐ از سه ويژگی تعداد ميکرو,در اين مرحله. گيرد صورت مي

وسط شدت ـنها و مت آوسط فاصلة بينـا، متـه کلسيفيکاسيون

وشه استفاده ـهای داخل هر خ روشنايي ميکروکلسيفيکاسيون

ده به عنوان ورودی ـای بدست آمـسپس ويژگی ه. مي گردد

ای ـ خوشه ه,ه الگوريتم فازی اعمال مي شوند و در نهايتـب

ای ـبررسی ه. گردند داسازی میـم جـوش خيـدخيم از خـب

 ۲/۹۳اسيت ـدة حسـ تصوير نشان دهن۹۸انجام شده بر روی 

 .وير می باشدـر تصـ در هFP ۷۳/۰د با متوسط ـدرص
 

Verma و Zakosرکيب منطق ـاده از تـا استفـم بـک سيستـ ي

در اين . ]۷[ دـوده انـاد نمـی ايجـای عصبـازی و شبکه هـف

ه ويژگی آنتروپی، انحراف معيار و تعداد ـ ترکيب س,الگوريتم

‐ميکروکلسيفيکاسيورکيب در شناسايي ـا بهترين تـپيکسل ه

اطلاعات و . دـده انـص داده شـم تشخيـيـخ وشـ خایـه ن

صورت فازی به شبکه آموزش ه ويژگی های استخراج شده ب

 .داده می شود
 

Desarmaudمي و ـخي وشـص خـراي تشخيـاران بـ و همك

ه ـربوط بـژگي مـج ويـها از پن بدخيمي ميكروكلسيفيكاسيون

آنها . ]۸[ اند اسيون استفاده نمودهـروكلسيفيكـاي ميكـه هـدان

‐اي ميكروـژگي هـانس ويـن و واريـانگيـر ميـاديـسپس مق

 ١٠وده و اين ـ را محاسبه نمهوشـر خـهاي ه كلسيفيكاسيون

و  ن بيمارـربوط به سـ ويژگي ديگر م۵راه ـهمه ي را بـويژگ

‐ميكروهای  دانهوزيع ـوه تـداد و نحـاري تعـخصوصيات آم

 ردارـاي تشكيل دهنده بـه وان ويژگيـعنه ـ، بنكلسيفيكاسيو

رار ـورد استفاده قـوشه ميكروكلسيفيكاسيون مـر خـويژگي ه

اي ه وشه نيز در كلاسـراي دسته بندي هر خـآنها ب. داده اند

 لايه استفاده هـ سه عصبيـ از يك شبك،خيمدـخوش خيم و ب

 .نموده اند
 

لفي ژگي هاي مختـ وي,نيز در مطالعه خودو همکاران اقدسي 

 ندده اکرخيمي معرفي دـوش خيمي و بـرا براي تشخيص خ

 ‐هاي ميكرو ربوط به دانهـز بيشتر مـا نيـه ژگيـن ويـاي. ]۹[

شرح ه هايي ب در گروهنها را آوان  تمي و بودهكلسيفيكاسيون 

 :زير طبقه بندي نمود

 ويژگي هاي مربوط به فتومتري ‐الف

 ويژگي هاي مربوط به اندازه ميكروكلسيفيكاسيون ‐ب

 ويژگي هاي مربوط به شكل ميكروكلسيفيكاسيون ‐ج

‐ه ميكروـاشيـواري حـاهمـه نـوط بـربـاي مـژگي هـوي ‐د

 كلسيفيكاسيون

   خوشه هاي ميكروكلسيفيكاسيونويژگي هاي مربوط به ‐ه

 

 خوشه هاي دیـدسته بنا و ـژگي هـ براي تحليل اين وي,آنها

اري استفاده ـميكروكلسيفيكاسيون از يك دسته بندي كننده آم

 .نموده اند
 

Jiangوشه ها، ـاي مساحت خـي هـز از ويژگـ و همكاران ني

ها  كلسيفيكاسيوني بودن خوشه ها، تعداد ميكروه اميزان داير

ها در واحد سطح، كلسيفيكاسيونوشه، چگالي ميكروـدر هر خ

ها از يكديگر، و مساحت  متوسط فاصله ميكروكلسيفيكاسيون

© Copyright 2005 ISBME, http://www.ijbme.org

www.ijbme.org


. 

 ابريشمي مقدم و همكاران

7Expert System                                                                                                           8Magnetic Resonance 

١٢٠ 

ا براي تشخيص ـثر ميكروكلسيفيكاسيون هؤمتوسط و حجم م

اي ميكروكلسيفيكاسيون ـه وشهـدخيمي خـخيمي و ب وشـخ

دي ـ بنهدستمنظور ه  سپس ب,آنها. ]۱۱، ۱۰[ ده اندکراستفاده 

 . اين ويژگي ها، از يك شبكه عصبي سه لايه بهره گرفته اند

De Vitoي ـود از دو دسته ويژگـه خـ و همكارانش در مطالع

 مربوط ،اـي هـيك دسته از اين ويژگ. ]۱۲[ استفاده نموده اند

اي ميكروكلسيفيكاسيون بوده و دسته ـاي دانه هـبه ويژگي ه

‐هاي ميكرو هاي خوشه ژگيمربوط به وي ،ها دوم اين ويژگي

 ۷رانجام از يك سيستم خبرهـ س آنها.كلسيفيكاسيون مي باشند

‐ بندي خوشه هاي ميكرودستهبراي تركيب اين ويژگي ها و 

 . بهره گرفته اندكلسيفيكاسيون 
 

ي استخراج ـژگـ وي۱۴ا استفاده از ـ ب و همکارانالكيـعبدالم

ه، ـه لايـسي ـولوژيست و يك شبكه عصبـوسط راديـده تـش

خيم دـد پردازش قرار داده وتومورهاي ب را مور8MRتصاوير 

 سطح آستانه، اين ۴ با استفاده از وو خوش خيم را شناسايي 

 . ]۱۳[ نده ا كلاس دسته بندي نمود٥ را در تومورها
 

اده از ـی استفـونگـ چگ,ان زادهـانيـژاد و سلطـه نـلداـورعبـپ

رای ـا را بـه ونـيفيکاسيروکلسـری ميکـای ظاهـی هـژگـوي

 ,رتيبـبدين ت. ]۱۴[ ده اندرـکررسی ـا بـطبقه بندی خوشه ه

ات زمينه ـردازش، اطلاعـای پيش پـه  روشه کمکـدا بـابت

ری ـای ظاهـی هـژگـا استفاده از ويـده و سپس بـذف شـح

به  آنها یـپراکندگ و اندازه ها نظير تعداد، ميکروکلسيفيکاسيون

 به کمک ,در مرحلة بعد. پردازند ا میه شهخو تک تک بررسی

ای برتر برای ـک، ويژگی هـم ژنتيـوريتـر الگـروشی مبتنی ب

اين کار با استفاده . رگزيده می گردندـوشه ها بـطبقه بندی خ

)  خوشه۲۹(خيم  وشـای خـه وشهـايي از خـه هـاز مجموع

اين روش، . ذيرفته استـورت پـص) هـوشـ خ۷۴(دخيم ـو ب

ه داده ـجـ را نتي۸۲/۰ا ــر بـرابـ بROCی ـحنـر منـزيح ـسط

 .است
 

 نيز در مطالعات خود از روشهاي مختلفي  و همکارانسيدين

‐ي ميكروكلسيفيكاـدخيمـيص بـازي و تشخـراي آشكارسـب

دو روش  سپهر و همكاران. ]۱۷‐۱۵[ ندها بهره گرفته ا سيون

م ـبدخيهاي  ميكروكلسيفيكاسيون  براي آشكارسازياوتمتف

ورت ـادي به اين صـوريتم پيشنهـالگ. ]۱۶[ دـرده انـكه ـارائ

‐اوي ميكروكلسيفيكاـه حـاحيـس از تشخيص نـت كه پـاس

ا، تصوير اين ناحيه با يك بردار ويژگي بيان شده و ـه ونـسي

ا در ـه ونـروكلسيفيكاسيـدي ميكـه بنـور دستـمنظه ـاز آن ب

در بخش . ودـه مي شيم استفادخكلاس هاي خوش خيم و بد

د دو روش ـونه كه ذكر شـگ انـا، همـي هـژگـراج ويـاستخ

رژي سيگنال در ـروش اول استفاده از ان. ده استـشاد ـپيشنه

وجك تا مقياس چهارم و ـت بهينه مـاي مختلف درخـاندهـب

 اوتروش ديگر نيز استفاده از انرژي سيگنال در باندهاي متف

ه جهتي بدـچن ‐يـدمقياسـر چنك فيلتـانـحاصل از اعمال ب

 ‐راي دستهـبدر اينجا نيز . بوده است ورـموجک های گاب امن

استفاده بندي اين بردارهاي ويژگي از ابزار شبكه هاي عصبي 

 .شده است
 

زا برای ـ مجةرحلـ سه ماز ,هـالـالگوريتم ارائه شده در اين مق

تشكيل وشه های ميکروکلسيفيکاسيون ـدخيمی خـتشخيص ب

ای ـه ازی پيکسلـل آشکارسـامـراحل شـاين م. ده استـش

 ایـه هـدان ازیـارسـآشک ون،ـروکلسيفيکاسيـه ميکـمشکوک ب

ره تشکيل و تشخيص بدخيمی ـيون و بالاخسميکروکلسيفيکا

ن ـايد ـبخش بع. دـباش  میهای ميکروکلسيفيکاسيون وشهـخ

 . ايجاد شده می پردازدCADبه توصيف اجزای سيستم  ,مقاله

ايشگاهی حاصل از اعمال الگوريتم ـ نتايج آزماين تحقيق،در 

ای داده ـايگاه هـده از پـدست آمه روی تصاوير ماموگرافی ب

 . گرفته استاستاندارد آورده شده و مورد تحليل قرار 

 

 
‐ی و تشخيص ميکروـايـ شناسCAD سيستم ‐۲

 ها در تصاوير ماموگرافی کلسيفيکاسيون

ارسـازی و دستـه بنـدی ــآشکم ـوريتــی الگـوکـودار بلـنم

وشه های ميکروکلسيفيکاسيون طراحی و پياده سازی شده ـخ

ن ـال ايـل از اعمـقب. تـده اسـايش داده شـ نم،۱ل ـدر شک

منظور بالا بردن دقت ه وگرافی، بـامـالگوريتم روی تصاوير م

تشخيص و بهبود نتايج، ابتدا بايد يک عمليات پيش پردازش 

ازی ـت سـز يکنواخـر اسکنر و نيـن اثـرفتـر گـر نظرای دـب

ردن ـالا بـ برای ب,ر آنـعلاوه ب .]۲،۲۲[ ردـورت گيـص زـنوي

 اسبات و نيز اجتناب ازش محـرد سيستم و کاهـسرعت کارک
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  ۱۲۸ ‐۱۱۷ ،۱۳۸۳، دوره اول، شماره دوم، زمستان زيستیمجله مهندسی پزشکی 

 

١٢١ 

 
ودکار ـسازی و تشخيص خ نمودار بلوکی الگوريتم آشکار‐۱شکل 

 لسيفيکاسيون در تصاوير ماموگرافیخوشه های ميکروک

 

افت سينه و زمينه ـد فاصل بـتشخيص های اشتباه ناشی از ح

وگرافی ـماموگرافی، در ابتدا يک قسمت از تصوير مام تصوير

ود، ی رـون در آن مـاسيـکروکلسيفيکـود ميـال وجـاحتمه ـک

ه روی کل ـ و ن,روی آنردازش ـد پـرآينـده و فـاب شـانتخ

ه ـه بـوجـا تـ ب,ن منظورـه ايـب. ودـال می شـ، اعماموگرامـم

وان انتخاب يک ناحيه با ـها می ت توصيه های راديولوژيست

ورد ـاحيه مـوان نـر به عنـ سانتی مت۲ول و عرض حداقل ـط

 .را يک انتخاب مناسب دانستبررسی 

 

‐ای مشکوک به ميکروـه آشکارسازی پيکسل ‐۱‐۲

 کلسيفيکاسيون

ر ـتصوي در پيکسل رـای هـه ژگيـ وياسبهـمح ‐۱‐۱‐۲

 ماموگرافی

ا دارای ـه از نقطه نظر پردازش تصوير، ميکروکلسيفيکاسيون

 ,يگربه عبارت د]. ۱۸[لفه های فرکانسی متوسط می باشند ؤم

کانسی پايين، نويز ای فرـلفه هافت زمينه ماموگرام دارای مؤـب

‐و ميکروالا ـرکانسی بسيار بـای فـه هـلفؤـوير دارای مـتص

رکانسی بينابين ـای فـلفه هؤـا نيز دارای مـه ونـکلسيفيکاسي

وجک متشکل از يک ـه تبديل مـک  از آنجايي,بنابراين. هستند

مجموعه از فيلترهای ميان گذر بوده و خصوصيات تصوير را 

‐فرکانس توصيف می کند، می تواند ميکرو ‐در فضای مکان

وبی متمايز ـوير بخـه تص زمينا را از نويز وـه کلسيفيکاسيون

ديل ـم تبـرايب، الگوريتـدست آوردن اين ضه  برای ب.ازدـس

اموگرام اعمال ـوير مـار سطح به تصـ در چهMallatوجک ـم

، به ۴ با طول Daubechies موجک ارتوگونال. ]۱۹[ می گردد

 .]۲۰[ قرار گرفتموجک پايه مورد استفاده عنوان 

دست ه وجک بـ ضرايب م,Mallat که در الگوريتم يياز آنجا

دليل هستند و نيز به ) افقی، عمودی و قطری(آمده جهت دار 

وير در هر سطح دقت نصف ـاينکه در اين الگوريتم، ابعاد تص

اد ـازی به منظور ايجـازسـل بـردد، لازم است يک عمـمی گ

دازه ـازی انـچنين يکسان س ت و همـرايب مستقل از جهـض

 ه انجام گيردـوير اوليـوجک با تصـرايب مـای ضـه ماتريس

ادير ضرايب ـت، مقـ در هر سطح دق,به اين منظور. ]۲۲، ۲۱[

به اين . ودـرار داده می شـر قـس پايين ساير سطوح صففرکان

ترتيب می توان به چهار ماتريس ضرايب موجک دست يافت 

اد تصوير اوليه برابر ـا با ابعـه که ابعاد اين ماتريس به نحوي

دوده معينی از محتويات ـرف محـ مع,ريسـاتـر مـو هوده ـب

 .شدابسی تصوير اوليه فرکان

دست آمده از ه اتريس ضرايب بـ م۴ يک مثال از ،۲در شکل 

 ی نشان دادهـاموگرافـوق روي يک تصوير مـال روش فـاعم

ی توان نتيجه گرفت ـاوير مـ اين تصبه هـتوجبا  .ده استـش

وط به نويز ـت اول مربـدقده از سطح ـدست آمه تصوير ب

دست آمده از سطح دقت چهارم نيز ه تصوير بوده و تصوير ب

بدين ترتيب تنها سطوح . دـرام می باشـمربوط به زمينه ماموگ

اوی اطلاعات ارزشمند از محل و اندازه ـدقت دوم و سوم ح

 

خوشه بندي :  سومءطبقه

ميكروكلسيفيكاسيون ها و تشخيص 

  بدخيمي آنها

 مربوط به اجسامشناسايي :  دومءطبقه

ها ميكروكلسيفيكاسيون  

هاي  شناسايي پيكسل:  اولءطبقه

 مشكوك ميكروكلسيفيكاسيون

تصوير ماموگرام ديجيتال

ضرائب موجك (استخراج ويژگي ها 

)هاي آماري سطوحو ويژگي

هاي كانديدا با  آشكارسازي پيكسل

PSNNاستفاده از شبكه عصبي

حذف كانديداهاي اشتباه و نگهداري 

اجسامي كه به احتمال زياد 

ميكروكلسيفيكاسيون هستند با 

OSNNاستفاده از شبكه عصبي

  ويژگي ١٨محاسبه 

 براي هر جسم كانديدا 

 دست آوردن ه ب

هاي ميكروكلسيفيكاسيونخوشه

  ويژگي ٥استخراج 

اسيونبراي هر خوشه ميكروكلسيفيك

تشخيص خوش خيمي و بد خيمي 

خوشه هاي ميكروكلسيفيكاسيون در 

تصوير با استفاده از شبكه عصبي 

DNN
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١٢٢ 

 
 الف

     
 ج                                         ب                      

    

 

 
 ه                                          د                      

  ضرايب موجک محاسبه شده برای قسمتی از ماموگرام‐۲ شکل

 ضرايب موجک محاسبه شده ‐ ه تاب ؛ تصوير اوليه‐ الف

 

ن ضرايب به همين دليل از اي. ها هستند ميکروکلسيفيکاسيون

رارگيری و ـای بيان کننده مکان قـه می توان به عنوان ويژگي

ه ميکروکلسيفيکاسيون ـه يک دانـق يک پيکسل بـه تعلـدرج

، دو ويژگی اشاره شدهدر کنار ضرايب موجک . استفاده نمود

ر پيکسل در ـاسبه ميزان مشکوک بودن هـرای محـديگر نيز ب

 کنتراست :که عبارتند ازورد استفاده قرار مي گيرند ـتصوير م

 هـنسبت کنتراست ب(ده ـزه شـی نرماليح خاکسترـميانه و سط

ا را ـه وان اين ويژگيـ می ت۲ و ۱با استفاده از روابط ). نويز

 :محاسبه نمود
 

),  ),,((),(),( Windowmlmlymedianjipjic ∈−= )۱(          
 

),  ,),((
),  ),,((),(),(

Windowmlmlystd
Windowmlmlymeanjipjis

∈
∈−

= )۲(           

 

 

),(که jipار پيکسلدـ مق),( ji،Windowعـ يک مرب nn× 

),(زيت ـا مرکـب ji)  ن تحقيق ـايدرnر ـدر نظ ۷ر با ـرابـ ب

راف معيار پيکسل های موجود ـ انح،std،).شده است گرفته

),(،Windowدر jicه وــانـت ميـراســـنتــ ک),( jis سطح 

ر ـب هـرتيـدين تـب. دـاشنـده می بـاليزه شـرمـاکستری نـخ

),(پيکسل jiدارای يک بردار ويژگی ),( jifلفه ؤ با چهار م

 : خواهد بود۳ه رابطصورت ه ب

)۳(                  )],(),,(),,(),,([),( 32 jisjicjiwjiwjif = 

2),(ردار،ــن بـدر اي jiw 3),( و jiwر ـاديـب مقـرتيـه تـ ب

),(لـپيکس ji۳ و ۲ت ـوح دقـک سطـوجـر مـاويـ در تص، 

),( jicوه ـانـت ميـراسـ کنت),( jisاکستری ـح خـز سطـيـ ن

 .نرماليزه شده است

 
 9PSNNشبکه عصبی  ‐۲‐۱‐۲

ايی ـاسـور شنــمنظه ـده بـی شـراحـه اول سيستم طـرحلـم

زء يک ميکروکلسيفيکاسيون ـهايی که ممکن است ج پيکسل

گونه که ذکر شد، برای  همان. کار گرفته شده استه باشند، ب

اسبه ـر پيکسل محـار ابتدا چهار ويژگی برای هک نـانجام اي

وجک و دو ـوط به ضرايب مـربـژگی مـه دو ويـردد کـمی گ

وح ـاری سطـای آمـه ژگيـربوط به ويـز مـژگی ديگر نيـوي

وان ـعنه ـژگی بـار ويـن چهـسپس اي. اشندـاکستری می بـخ

 الـه اعمـه لايـور ســی پيشخـه عصبـک شبکـه يـورودی ب

. دـدست آيه وگرام بـامـدند تا يک تصوير شباهت از ممی گر

رای ـرون بـامل چهار نـه ورودی شـه عصبی از يک لايـشبک

ر پيکسل، يک ـوط به هـ مرباشاره شدهدريافت چهار ويژگی 

ی با يک نرون ـروجـه خـرون و يک لايـانی با شش نـلايه مي

تم رک نرون خروجی، تابع لگاريـابع محـت. تشکيل شده است

ز مابين صفر و يک ـ و بنابراين خروجی آن نيبودهسيگموئيد 

 به منظور آموزش شبکه از روش پس انتشار خطا .خواهد بود

 . ]۲۳ [ استفاده شده است(10MBP)با نرخ آموزش متغير

 پيکسل ۱۲۴۸که  ويرـ تص۲۷ ن شبکه، ازـادگيری ايـرای يـب

 استفاده د،ـده انـص شـا مشخـون در آنهـروکلسيفيکاسيـميک

الم نيز به ـ پيکسل س۱۲۴۸  مجموعاً,چنين هم. گرديده است

با . اوير انتخاب گرديده اندـور تصادفی در داخل اين تصـط

ای ـه ام پيکسلـروجی اين شبکه عصبی برای تمـخ محاسبه

وگرافی، ـامـاوير مـ از تص,ررسیـورد بـناحيه م ود درـوجـم

اميده ـت نـر شباهويـد که تصـواهد آمـدست خه ويری بـتص

 ر پيکسل در اين تصوير، نشان دهنده ميزان ـمقدار ه. شود مي
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11Object Suspicious Neural Network                                                        12difference ratio                                                                      13shape moment                               
14foreground background difference     

١٢٣ 

ر چه اين عدد ـودن آن نقطه است و هـميکروکلسيفيکاسيون ب

 .خواهد بود بزرگتر باشد، اين ميزان بيشتر

 
 استخراج ميکروکلسيفيکاسيون ها ‐۳‐۱‐۲

ن شبکه عصبی به ناحيه مورد نظر از تصوير ال ايـپس از اعم

منظور ه ـت، بـاهـر شبـويـدست آوردن تصه ـوگرام و بـامـم

پيکسل به  رـتصميم گيری در مورد مشکوک بودن يا نبودن ه

ذاری روی ـه گـانـرحله آستـک مـون از يـميکروکلسيفيکاسي

. وير شباهت استفاده گرديده استـا در تصـادير پيکسل هـمق

ه در آن، ـک استری ـاينـر بـويـک تصـ ي,لـن عمـه ايـنتيج

ای ـه دار يک و پيکسلـپيکسل های ميکروکلسيفيکاسيون مق

وير ـ تص،رای مثالـب. د بودـر را دارا خواهنـصف دارـالم مقـس

وير باينری آن در ـراه تصـهمه اموگرام بـاهت برای يک مـشب

ی ـايـشناسمنظور ه ـ ب,سپس. ده استـان داده شـنش ۳شکل 

ه ـام مشکوک بـل اجسـتشکي م وـه هـای متصل بـه پيکسل

 همسايگی(ای  نقطه وستگی چهارـون از پيـميکروکلسيفيکاسي

ا انتخاب يک ـت و بـالـدر اين ح. ده استـاده گرديـاستف) ۴

تصوير  ها در ميکروکلسيفيکاسيون مناسب، تمام آستانه دارـمق

چنين  ويز و همـدليل نه ی بـ ولوند،ـش ايی ميـه شناسـمنتج

ود ـ وجرـدر اثی ـی که گاهـه عصبـص شبکـنادرستی تشخي

ورت ـ ص مانند آنای خونی وـه ربوط به رگـهای م پيکسل

ه ب. های نادرست زياد می باشد داد آشکارسازيـمی گيرد، تع

کاهش اين خطاها، از يک شبکه  ذف وـرای حـ ب,همين دليل

‐ميکرو به مشکوک امـجسا های که از ويژگي ی ديگرـعصب

شده برد، استفاده  بندی آنها بهره می دسته برای کلسيفيکاسيون

ون را ـای ميکروکلسيفيکاسيـه هـ دان,ن شبکه عصبیـاي. است

 .نمايد مياير اجسام جداسازی ـاز س

 

  آشکارسازی دانه های ميکروکلسيفيکاسيون‐۲‐۲

 ويژگی های دانه های ميکروکلسيفيکاسيون ‐۱‐۲‐۲

 ۱۸اين مرحله برای هر جسم مشکوک يک بردار ويژگی با در 

 در. ی گرددـرفی شده، استخراج مـ مع۱ دولـه که در جـلفؤم

درج ـای منـاسبه مربوط به ويژگی هـ جزئيات مح،۲۴ رجعـم

  هـی فوق بـا استفاده از بردار ويژگـسپس ب. ده استـآورده ش

 
 

  ۳شکل 

توليد شده به همراه دايره  تصوير باينری ‐ ب؛ تصوير شباهت‐الف

 صحت مشخص شده توسط راديولوژيست
 

 آشكارسازي رمنظوه  ويژگي هاي مورد استفاده ب‐۱جدول

 ها ميكروكلسيفيكاسيون

 ويژگی رديف

۱ 
ــر    ــه ه ــوط ب ــاط مرب ــانگين شــدت روشــنايي نق مي

 ميكروكلسيفيكاسيون

۲ 
ميــانگين مقــادير چگــالي نــوري نقــاط داخــل هــر  

 ميكروكلسيفيكاسيون

 ممان مرتبه چهارم چگالي نوري ۳

 )12dr(نسبت اختلاف  ۴

 محيط ميكروكلسيفيكاسيون ها ۵

 واريانس شعاع هر ميكروكلسيفيكاسيون ۶

۷ Eccentricity 
 ۱۳ممنتوم شكل ۸

 هيستوگرام مرتبه دومآنتروپي  ۹

۱۰ 
واريــانس شــدت روشــنايي نقــاط مربــوط بــه هــر  

 ميكروكلسيفيكاسيون

 وم چگالي نوريممان مرتبه س ۱۱

 )14fbd( زمينه زمينه و پس اختلاف پيش ۱۲

 مساحت ميكروكلسيفيكاسيون ها ۱۳

 شعاع متوسط هر ميكروكلسيفيكاسيون ۱۴

 تراكم  ۱۵

 كشيدگي ۱۶

  هيستوگرام مرتبه دومكنتراست ۱۷

 دوماي درجه  ممنتوم زاويه ۱۸

 

‐يکروای مـوان دانه هـام به عنـدی اين اجسـه بنـمنظور دست

 ور سه لايه به نامـکلسيفيکاسيون، از يک شبکه عصبی پيش خ

ن شبکه عصبی از يک ـاي. ستده ا استفاده شـ 11OSNNکهشب

 ۱۸ای ـه يـنرون برای دريافت ويژگ ۱۸امل ـلايه ورودی ش

ه ـک لايـرون و يـه ميانی با شش نـجسم، يک لاي رـهگانه 
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  ابريشمي مقدم و همكاران

 

۱۲۴ 

 ۱۲ از ،۲۲ عمرج در( خروجی با يک نرون تشکيل يافته است

تابع محرک نرون خروجی از نوع ). .ويژگی استفاده شده است

 خروجی اين شبکه ,لگاريتم سيگموئيد انتخاب شده و بنابراين

واهد بود که با آستانه گذاری برای ـمقداری بين صفر و يک خ

ه دسته بندی اجسام به عنوان دانه های ميکروکلسيفيکاسيون ب

وع پس انتشار خطا ـش شبکه از نوزـ الگوريتم آم.کار مي رود

برای آموزش اين شبکه  .]۲۳ [با نرخ آموزش متغير بوده است

وگرافی ـامـتصاوير م واحی منتخب ازـک سری نـعصبی، از ي

ايی از ـه ه قسمتـورت کـه اين صـب. رديده استـاستفاده گ

 ۱۲۸*۱۲۸ا اندازه های ـ ب]Nijmegen ]۱۸تصاوير پايگاه داده 

که ) ددــع ۴ (۵۱۲ * ۵۱۲، )ددـع ۵ (۲۵۶ * ۲۵۶، )ددـع ۷(

د، ـاشنـب ون میـدد ميکروکلسيفيکاسيـ ع۳۷۹اوی ـح مجموعاً

سپس اين نواحی پس از عبور از مرحله اول . دـرديـانتخاب گ

ام مشکوک، از ـو تشکيل اجس) PSNNه ـکشب(ازی ـآشکارس

ر کدام از اجسام، ـون بودن هـلحاظ صحت ميکروکلسيفيکاسي

اوير بررسی شده به ـدر نهايت، تص. گرفت ررسی قرارمورد ب

 رده شدـبه كار ب OSNNوزشی شبکه ـه های آمـونـوان نمـعن

 ). ۴شکل (

‐ورد ميکروـری در مـرای تصميم گيـز بـله نيـرحـن مـدر اي

ک سيستم ـررسی، از يـورد بـم مـودن جسـون بـکلسيفيکاسي

 وان گفت که درـت مي. گردد ذاری ديگر استفاده ميـآستانه گ

‐ای ميکروکلسيفيکاـ عمليات آشکارسازی دانه ه,اين مرحله

 ايد درـه بعد بـبمرحله ن ـاز اي. ده استـام رسيـسيون به اتم

مورد نحوه خوشه بندی و تشخيص خوش خيمی و بدخيمی 

ـه اين رداختن بـی قبل از پـول. ودـث نمـا بحـوشه هـاين خ

ده ـت آمـدسايج بـه ـل نتـيبـررسی و تحلابتدا به وع، ـمـوض

 .خته می شودم آشکارسازی پرداـدر الگوريت

 

ه شده و ـرحله آشکارسازی ارائـررسی نتايج مـب ‐۲‐۲‐۲

  های ديگر مقايسة آن با روش

 به. ]۱۸[ مربوطه ترسيم شده است FROC منحنی ،۵در شکل 

وشه ميکروکلسيفيکاسيون از معيار ارائه ـمنظور تعريف يک خ

مطابق اين معيار، يک . استفاده شده است ۱۸رجع ـم ده درـش

 ورت اجتماعی بيش از سهـصه وشه ميکروکلسيفيکاسيون بـخ

 

  
 )ب (  )                         الف(

 
 

 
 

 

 ۴شکل 

 ؛تـوير شباهـ تص‐ ج؛ورد نظرـه مـ ناحي‐ ب؛رامـوگـامـ يک م‐ الف

 OSNN خروجی شبکه ‐ ه؛ تصوير باينری‐د

 

ی متر ـکلسيفيکاسيون که در فاصله ای کمتر از يک سانتميکرو

ه ا بـب. ودـی شـريف مـ تع،در کنار يکديگر قرار گرفته باشند

روجی ـ در خ۹۹۹۹۹۵/۰وق و مقدار آستانه ـکارگيری معيار ف

ه  ب۵ل ـده در شکـان داده شـای نشـودارهـ، نمPSNNشبکه 

رد اين ـکوة کارـی نحـررسـچنين برای ب هم. ی آيدـت مـدس

 تصوير از پايگاه داده ۱۰های دادة ديگر،  م در پايگاهـالگوريت

DDSMم ـ و الگوريت]۲۵[رفت ـرار گـاده قـورد استفـز مـ، ني

. آشکارسازی طراحی شده، روی اين تصاوير نيز اعمال گشت

منظور تعيين تعداد تشخيص های مثبت ه در اين بررسی نيز ب

) FP ( مثبت نادرستچنين تشخيص های  و هم)TP(درست 

با اين تفاوت که . ]۱۰ [ بهره گرفته شدKarssmeijerاز معيار 

دوده مشخص شده ـت، از محـای استفاده از دايره صحـجه ب

منحنی ) الف ‐۵(نمودار شکل . توسط اين پايگاه استفاده شد

FROC شکل ( مربوط به اين نتايج را در مقايسه با نتايج قبلی

های انتخاب  گردد ويژگي لاحظه ميم. نشان می دهد) ب ‐۵

ها بوده  ای ميکروکلسيفيکاسيونـشده بخوبی بيانگر ويژگی ه
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15Diagnostic Neural Network 

۱۲۵ 
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 ]۲۲[ نتايج قبلی ‐ ب؛دست آمدهه نتايج ب ‐الف

 

ل ـابـی قـای عصبـشبکه ه ا استفاده ازـری بـؤثـور مـطه و ب

 رـچنين اين نمودار بيانگر اين ام هم. اشندـدی می بـدسته بن

ـه م بـولی از اين الگوريتـا دقت قابل قبـوان بـاست که می ت

های داده  منظور آشکارسازی ميکروکلسيفيکاسيونها در پايگاه

 .مختلف استفاده نمود

 
  دسته بندی خوشه های ميکروکلسيفيکاسيون‐۳‐۲

‐ ميکروایـه وشهـخ به وطـربـم ایـه ژگیـوي ‐۱‐۳‐۲

 کلسيفيکاسيون

دخيم، ـون بـوشه های ميکروکلسيفيکاسيـص خـرای تشخيـب

ويژگی های مختلفی توسط محققان ارائه شده و مورد استفاده 

رخی از اين ويژگي ها مربوط به دانه های ـب. قرار گرفته است

ميکروکلسيفيکاسيون و برخی ديگر نيز مربوط به خوشه های 

د برای ـه نظر می رسـالبته ب. شندون می باـميکروکلسيفيکاسي

بالا بردن دقت تشخيص و کاهش خطا، توجه به هر دو دسته 

همين منظور برخی از محققان ه ب. روری باشدـا ضـويژگي ه

‐دی ميکروکلسيفيکاـا و دسته بنـي هـام اين ويژگـبرای ادغ

از . ]۱۲[ وده اندـره استفاده نمـای خبـه ا از سيستمـه سيون

 برای دسته بندی خوشه ها از شبکة تحقيقدر اين  که ييآنجا

ثر اين دو دسته ادغام مطلوب و مؤعصبی استفاده شده است، 

 , دليلهمينه ـب ,واهد بودـژگی، بسيار پيچيده و دشوار خـوي

 ون، ازـکاسيـروکلسيفيـکـای ميـه هـوشـص خـ تشخيرايـب

 ،۲دول ـدر ج. ده استـا استفاده شـه وشهـخ ایـه يـويژگ

فهرست ويژگي های مورد استفاده در اين الگوريتم نشان داده 

 .]۲۴[شده است 

 

وشه هاي خمنظور تشخيص ه ويژگي هاي مورد استفاده ب ‐۲جدول 

 ميكروكلسيفيكاسيون

 ويژگی رديف

 مساحت خوشه ۱

 چگالي ميكروكلسيفيكاسيون ها در تصوير ۲

 تعداد ميكروكلسيفيكاسيون ها در خوشه ۳

 وشهكشيدگي خ ۴

۵ 
متوسط فاصله مركز هر ميكروكلسيفيكاسيون از مركز 

 خوشه

 

 15DNN عصبی شبکة ‐۲‐۳‐۲

‐ای ميکروـوشه هـدی خـ به منظور دسته بن,رحلهـدر اين م

کلسيفيکاسيون از يک دسته بندی کننده ديگر که ويژگي های 

شده وان ورودی دريافت نمايد، استفاده ـعنه ـوشه را بـخ هر

 از يک شبکه عصبی سه لايه با پنج نرون ،هتجبه اين . است

ورودی، سه نرون در لايه ميانی و يک نرون در لايه خروجی 

الگوريتم آموزش شبکه از نوع پس انتشار . استفاده شده است

وزش اين ـبرای آم. ]۲۳[خطا با نرخ آموزش متغير بوده است 

 نها تعدادآ خوشه ميکروکلسيفيکاسيون که از ميان ۲۲شبکه از 

 خوشه نيز، ۸دخيم و ـا، بـوشه توسط راديولوژيست هـ خ۱۴

اوير ـتص. خيم تشخيص داده شده بودند، استفاده شد وشـخ
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16Positive Predictive Value 

۱۲۶ 

  نتايج تشخيص تصاوير ماموگرافي‐۳ جدول

PPV (%) Specificity (%) Sensitivity (%) FN FP TN TP سطح آستانه 

١٢ ٩ ١ ٠ ١٠٠ ٩٠ ٣/٩٢ ۲/۰ 

١٢ ٩ ١ ٠ ١٠٠ ٩٠ ٣/٩٢ ۴۵/٠ 

١٠٠ ١٠٠ ۶۶/١١ ١٠ ٠ ١ ٩١ ۵٢/٠ 

١٠٠ ١٠٠ ۶۶/١١ ١٠ ٠ ١ ٩١ ۶۵/٠ 

١٠٠ ١٠٠ ۶۶/٧ ١١ ١٠ ٠ ١ ٩١۵/٠ 

Sensitivity = TP/(TP+FN) 

Specificity = TN/(TN+FP) 

PPV = TP/(TP+FP) 

 ٢٢: تعداد خوشه هاي استفاده شده براي آزمايش سيستم

 ١٠: تعداد خوشه هاي خوش خيم

   ١٢ :مخي بدي تعداد خوشه ها

 

 

 DDSMورد استفاده برای آموزش اين شبکه، از پايگاه داده ـم

 benign8و  cancer6، benign7 ایـه هـوعـوده و از مجمــب

روجی اين ـه که ذکر شد، خـگون انـهم. دـانستخراج شـده ا

 يـک و رـن صفـداری بيـوشه مقـر خـرای هـشبکة عصبی ب

خيمی  ورد خوشـم ری درگي  برای تصميم,بنابراين .باشد مي

مقايسه خروجی شبکه عصبی با يک  و يا بدخيمی هر خوشه،

  .بودمورد نياز خواهد مقدار آستانه 

 

  نتايج آزمايشگاهي‐٣

 به DNN با تغيير مقدار آستانه خروجی شبکه تحقيق،در اين 

، حساسيت و 16PPVای ـارامترهـه، پـانـدار آستـر مقـازای ه

در اين آزمايشات، مقدار آستانه . دخصوصيت محاسبه شده ان

 و مقدار ۹۹۹۹۹۵/۰ابت ـدار ثـ مق،PSNNه ـی شبکـروجـخ

 در نظر ۱/۰ابت ـدار ثـ مق،OSNNه ـی شبکـروجـه خـآستان

 انتخاب شده اند که فوق به اين دليلمقادير . گرفته شده است

با استفاده از آنها حدود نود درصد ميکروکلسيفيکاسيون های 

به ايج ـنت. وندـاموگرافی آشکار مي شـر مـصاويموجود در ت

معيار ارائه شده . استشده ده ور آ۳دول ـ در جدهـت آمـدس

 CADای ـه  برای سيستم]BIRADS ]۲۴اندارد ـوسط استـت

ادير حداقل حساسيت و ـ مق،رافیـاموگـر مـتشخيص تصاوي

 را CADده برای کارکرد يک سيستم ـاسبه شـخصوصيت مح

ايسة ـمق. وده استـتعيين نم% ۹۰ و %۸۵ر ـرابـبب ـرتيـه تـب

ده، ـاد شـم ايجـوريتــل از الگـاصـج حـايـا نتـداد بـن اعـاي

 . استيی قابل قبول سيستم پيشنهادی آنشان دهنده کار

  نتيجه گيری‐۴

م، قادر به آشکارسازی و ـده در اين الگوريتـاد شـسيستم ايج

 يصچنين تشخ هم و اـه ونـکاسيـروکلسيفيـميک يـايـاسـشن

ا ـن سيستم بـاي. دـاشـب ودن آنها میـدخيم بـخيم يا ب وشـخ

ک و شبکه های عصبی ـوجـديل مـابزارهای تب بهره گيری از

ادير ـه مقـه بـوجـا تـب. اندـی رسـام مـد را به انجـرآينـاين ف

چنين   و همBIRADSده در استاندارد ـرح شـپارامترهای مط

 از اين الگوريتم به نظر می رسد سيستم ملاحظة نتايج حاصل

 مطلوبی در زمينة تشخيص خودکار طراحی شده قابليت نسبتاً

 .فی خواهد داشتاتصاوير ماموگر

وص شبکة ـخصه ـای عصبی بـوزش بهتر شبکه هـرای آمـب

دخيمی ـی و بـوش خيمـرای تشخيص خـ که بDNNعصبی 

ای ـونه هـنمداد ـکار رفته است، می توان از تعه ا بـخوشه ه

 در DDSMاين نمونه ها در پايگاه دادة . بيشتری استفاده نمود

ن ـفاده از ايـورت استـن در صـچني هم. دـرار دارنـار قـاختي

 با ،الگوريتم در مراکز راديوگرافی، می توان در پايان هر روز

وگرافی معاينه ـاوير مامـ تص،توجه به تشخيص راديولوژيست

ه ـديد بـوزشی جـر آمـاويـوان تصـه عن روز را بآنده در ـش

 .سيستم ارائه نمود

وگرام می توان ـامـونة مـادی نمـداد زيـبا در دست داشتن تع

وجب ـل مـن عمـاي. ا را انجام دادـه د تحليل ويژگیـرآينـف

سوم  شود که ويژگی های مورد استفاده در مراحل دوم و می

ای ـژگی هـ تا ويردندـت بيشتری انتخاب گـا دقـم بـالگوريت

  ایه کلاس  به نحو قابل قبولی قادر به تفکيک استخراج شده
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  ۱۲۸ ‐۱۱۷ ،۱۳۸۳، دوره اول، شماره دوم، زمستان زيستیمجله مهندسی پزشکی 

 

١٢٧ 

 .مورد نظر باشند

ا، ـه ازی ميکروکلسيفيکاسيونـرحلة آشکارسـپس از انجام م

وش خيمی و ـص خـور تشخيـه منظـ بDNNی ـة عصبـشبک

به همين دليل، . کار گرفته شده استه ا بـوشه هـدخيمی خـب

چنين  دانه های ميکروکلسيفيکاسيون و همادغام ويژگی های 

. نخواهد بودای ميکروکلسيفيکاسيون عمل ساده ای ـخوشه ه

ره استفاده ـای خبـی که در اين مرحله از سيستم هـدر صورت

ا و ـای دانه هـور همزمان از ويژگی هـطه ـوان بـگردد، می ت

ه اين امر موجب بالا رفتن دقت ـود کـا استفاده نمـوشه هـخ

  .رکرد سيستم خواهد شدکا
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