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ایجـاد   ، بـراي با ساختاري جدیـد  مراتبی  سلسله عصبی کانولوشنهاي  بر اساس شبکه CADیک سیستم ، در این مقاله :چکیده

سلسـله   یک شـبکه ، عصبی کانولوشن بکهش. شده استسینه پیشنهاد  MRدر تصاویر بدخیم و  خیم تمایز بین تومورهاي خوش

بندي را در یـک سـاختار    فرآیندهاي استخراج ویژگی و طبقهو  شود مراتبی عصبی است که بر روي تصاویر دو بعدي اعمال می

بت نس ه وکردخودکار استخراج   شکلدو بعدي کلیدي را به هاي  تواند ویژگی می این ساختار. کند ادغام می، املاً تطبیقیکواحد و 

 آزمـایش سـازي فرآینـدهاي یـادگیري و     نتـایج پیـاده  ، در ادامـه . استبه اعوجاجات هندسی و محلی در تصاویر ورودي مقاوم 

HCNN بـا یـک روش متـداول اسـتخراج      ارزیـابی و  شونده  انتشار عدول پسو  سازي گرادیان نزولی بهینههاي  بر اساس روش

پیشنهادي  HCNN نشان داده شده است کهمقایسه و ، )MLP( پترون چندلایههاي عصبی پرس بندي به کمک شبکه ویژگی و طبقه

 CADطراحی یک سیستم  برايکارآمد و مقاوم را  سلسله مراتبی یک ساختار عصبی، شونده پس انتشار عدولبا رویکرد یادگیري 

ها  یک مکانیسم براي ارزیابی انواع ناهنجاريعنوان ه ب، توان بطور بالقوه از آن می که بطوريکند  می  ارایهسینه  MRتصاویر پایه در

  . کرددر تصاویر پزشکی استفاده 

 هاي تشخیص به کمک کامپیوتر سیستم، تصویربرداري رزونانس مغناطیسی با کنتراست بهبودیافته، سرطان سینه :هاي کلیدي واژه

  . سلسله مراتبی عصبی کانولوشنهاي  شبکه و

  

  1مقدمه -1

دومین عامل مرگ و  2رطان ریهپس از س، 1سرطان سینه

                                                
  01/03/1392:  تاریخ ارسال مقاله

  21/11/1393: تاریخ پذیرش مقاله 

  یبروجن یرضا راست: نام نویسنده مسئول 

واجه خ یدانشگاه صنعت – تهران –ایران : نشانی نویسنده مسئول 

  وتریبرق و کامپ یدانشکده مهندسی طوس نیالد رینص

تـرین   شـایع ، 3میر ناشی از سرطان و پس از سرطان پوسـت 

شناسایی بـه موقـع و زود   . ]1[ سرطان در میان بانوان است

تواند کمک شایانی در جلـوگیري از   هنگام سرطان سینه می

. پیشرفت و درمان این بیماري و معضلات ناشی از آن کنـد 

ــداو  ــاموگرافی مت ــین م ــن ب ــرین و لدر ای ــویربرداري  ت تص

تـرین   حسـاس ، رزونانس مغناطیسی با کنتراست بهبودیافتـه 

. ]2[ است 4زنان در معرض خطر بالا گري غربالروش براي 

ــویربرداري   ــه تصـ ــا کـ ــیت و  MRIاز آنجـ داراي حساسـ
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یـک  ، هاي چگال سـینه اسـت   پذیري بالایی در بافت تفکیک

  . بود روش ارزشمند تشخیصی در مورد سرطان سینه خواهد

در مطالعات خود  پژوهشگران، میلادي 90در اوایل دهه 

نشان دادند چنانچه بتوانند از یک ساختار هوشمند بـر پایـه   

بنـدي   بقـه شناسـایی و ط بـراي   5هاي عصبی مصنوعی  شبکه

نـرخ   نه تنهـا ، ها در تصاویر پزشکی استفاده کنند ناهنجاري

متـري  ک 6FPهـاي   بلکه تشـخیص  رود، می بازشناسی بالاتر

هـاي پـردازش تصـویر صـرف در مسـائل       نسبت بـه روش 

   .]5 -3[شود  میحاصل ، یکسان

 متداول عصبی هاي شبکه بر مبناي CADهاي  سیستمدر 

ــراي  ــاريبـ ــایی ناهنجـ ــکی شناسـ ــاي پزشـ ــس از  ،هـ پـ

پس از انتخـاب  ، ترین گام در ابتدایی، هاي لازم پردازش پیش

ل حضور بیشتر از تصویر پزشکی با احتما، 7مورد نظر ناحیه

. شود استخراج می، هاROIهاي کلیدي از   ویژگی، ناهنجاري

در ایـن  . شـود  گفته می 8مرحله استخراج ویژگی، به این گام

هـاي کلیـدي    ویژگیاي از  تا مجموعه شود می تلاشمرحله 

از تصـویر اصـلی    هاي تصویر مد نظـر  تمیز بین کلاس براي

هـاي   ویژگـی بـرداري از  ، بعـدي  در مرحلـه . انتخـاب شـود  

بعـدي بـه ازاي هـر تصـویر بـه عنـوان ورودي و یـک         یک

خروجی مطلوب بر اساس کلاس همان تصویر بـه سـاختار   

شبکه بـر اسـاس    ،و در نهایت  شوند شبکه عصبی اعمال می

به این . گیرد کلاس هر تصویر را یاد می، فرآیند آموزش خود

ــاي  هــاي عصــبی کــه ورودي آن نــوع از شــبکه ــر مبن هــا ب

هـاي   شـبکه ، دگـرد  هاي استخراج شـده تعریـف مـی    ویژگی

 . ]7[ شود گفته می 9عصبی ویژگی محور

چگونگی تعیین تعداد ، اي که در اینجا مطرح است نکته

ها در قدرت تشخیصـی   ها و میزان اهمیت و تأثیر آن ویژگی

ها به طور ضمنی بـا   از سویی برخی از ویژگی. سیستم است

انند نـوعی پیچیـدگی غیـر    تو و می رندیکدیگر همبستگی دا

در ). over-fitting( ایجــاد کننــد مســألهضــروري در حــل 

این است ، چه مسلم است هاي عصبی ویژگی محور آن شبکه

هر گونه کاستی یا افزونگی در مراحل استخراج ویژگی و که 

به شدت بـر روي کـارایی   ، یا طراحی ساختار شبکه عصبی

لکرد سیستم و حساسیت عم درستیسیستم عصبی از لحاظ 

هـا   مثال از این دسته از روش براي. هوشمند تأثیرگذار است

 نوع سه  از ترکیباشاره کرد که در آن  ]8[مرجع توان به  می

ها  داده بدخیمی و خیمی خوش تفکیک براي مختلف ویژگی

. اسـتفاده شـده اسـت    بندي براي رسیدن به بهترین نرخ طبقه

 کـه  انـد  تفاده شـده معرفـی و اس ـ  هـا  داده از ویژگی نوع سه

، حجـم  شـامل ( هـاي شـکلی   ویژگی -اول دسته: از عبارتند

، 10شده نرمالیزه شعاعی طول میانگین، فشردگی، ناحیه سطح

، )11و نـاهمواري  NRLنسبت ، NRLآنتروپی ، کروي بودن

، احتمـال  مـاکزیمم ، انـرژي ( هـاي بـافتی   ویژگی -دوم دسته

، میـانگین  مجموع، کورولیشن، آنتروپی، 12همگنی، کنتراست

 و دسته) واریانس تفاضل، میانگین تقاضل، واریانس مجموع

. اسـت  کنتراسـت  جـذب  جنبشی از میزان  ویژگیدو  -سوم

با ترکیـب خاصـی از    ،توانسته است در نهایت این پژوهش

اي خـود   پایگـاه داده  MRبندي تصاویر  ها براي طبقه ویژگی

 15دقـت ، درصد 72 14خصوصیت، درصد 86 13به حساسیت

دسـت   86/0برابـر   1617ROCو سطح زیر منحنی رصدد 87

  . یابد

شـوند کـه    هاي عصبی تعریف می دسته دیگري از شبکه

 ـ . ها خود تصاویر هسـتند  ورودي آن کـه قبـل از    ابـدین معن

 هاي اسکالر مرحله استخراج ویژگی، اعمال تصاویر به شبکه

و احتمالاً پس از یک  به طور مستقیموجود ندارد و تصاویر 

به این دسته از . شوند به شبکه اعمال می، ازش اولیهپرد پیش

 18هــاي عصــبی تصــویر محــور شــبکه، هــاي عصــبی شــبکه

  . ]7[گوییم می

عصبی تصویر  هاي بر مبناي شبکه CADهاي  در سیستم

به طور مسـتقیم   ROIاصلی بر اعمال تصویر  ي تکیه، محور

حال این شبکه عصبی . به عنوان ورودي شبکه عصبی است

پذیر  آموزش )کرنل( باید بر اساس فیلترهاي عصبیاست که 

خودکـار و طـی فرآینـد آمـوزش       شـکل به ، دو بعدي خود

هاي کارآمد و اساسـی تصـاویر را بـر مبنـاي      ویژگی، شبکه

  . ]10و  9[ هاي مختلف یاد بگیرد ایجاد تمایز بین کلاس

یک ساختار بسیار ساده از این  ]5[مثال در مرجع  براي

پیکسـلی   16×16اي عصبی با تصویر ورودي ه نوع از شبکه

بندي بافت توده از بافت عادي سینه در  طبقه برايطراحی و 

در  19نواحی مد نظـر . تصاویر ماموگرافی استفاده شده است

گیري و  اختیار شده و به کمک میانگین 256×256این مقاله 

SGLDهـاي دو بعــدي   اسـتخراج ویژگــی 
و  21GLDSو  20

پیکسـلی توانسـته اسـت در     16×16ساخت تصویر ورودي 
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 يبنـد  طبقـه  ROCبراي  87/0برابر  AUCبهترین حالت به 

  . دست یابد

بر پایـه   توسعه یافتههاي عصبی بهترین ساختاریکی از 

ــاي عصــبی تصــویر محــور  شــبکه ــدل، ه ــه در م ــازي  ک س

قابلیت و کارآمـدي بیشـتري از    داران مهرههاي بینایی  ویژگی

هـاي عصـبی    اختار شـبکه س ـ، خود به نمایش گذاشته است

  . است 22کانولوشن

نخستین بار ، هاي عصبی کانولوشن ساختار کنونی شبکه

شناسایی اسـناد  براي میلادي  1998در سال  Lecunتوسط 

هـاي   مدل Lecunمطرح و استفاده شد و بعدها توسط خود 

هــدف از طراحــی . ]12 -10[  شــدبهبــود یافتــه آن منتشــر 

از نحـوه   سـازي دقیـق   لمـد ، هاي عصـبی کانولوشـن   شبکه

عملکرد سیستم بینایی انسان و ارتباط آن با ناحیه بینایی مغز 

، هـاي کلیـدي   اسـتخراج خودکـار ویژگـی    است که وظیفـه 

 ،یادگیري تصاویر در یک ساختار عصبی مجتمع و همچنین

  . هاي احتمالی را بر عهده دارد حذف افزونگی

د سـازي و بهبـو   پیـاده ، طراحـی ، پـژوهش از این هدف 

بــراي ي عصـبی کانولوشـن    هـا  سـاختارهایی از نـوع شـبکه   

 MRخیم و بدخیم در تصـاویر   بندي تومورهاي خوش طبقه

پیشـنهادي   CADمراحل سیسـتم  ، )1( در شکل. سینه است

  . دیاگرام نمایش داده شده است در قالب بلوك 

  

  
   پیشنهادي CADدیاگرام مراحل سیستم   بلوك ):1( شکل

  

واقعـی   MRتصـاویر  ، ر رفته در این مقالهکا ههاي ب داده

ها مربوط  این داده. اخذ شده در بیمارستان میلاد تهران است

مورد دیگر  26مورد آن بدخیم و  4که  استبیمار زن  30به 

  . خیم هستند خوش

ــن  ــژوهشدر ای ــک سیســتم   پ تســلاي  MRI 5/1از ی

ــلی    ــاتریس تصــویر اص ــا م ــنس ب ، 512×512شــرکت زیم

340×34023FOV=ــازي  پ ــان تصــویر س  448یکســلی و زم

 25و سـاژیتال  24اي براي تصویرسازي از نماهاي محوري ثانیه

  . استفاده شد

، T1-Weightedبه ازاي هر بیمار در مد تصویربرداري 

، سینه اسلایس 128با متوسط تعداد هر یک اخذ تصویر  26

  . در دسترس است

ــلایس  ــه ازاي اس ــورد    ب ــر م ــب از ه ــاي منتخ ــل ، ه مراح

اي از  انجام گرفته و مجموعـه  ROIردازش و انتخاب پ پیش

ROIخیم و بدخیم در دست اسـت  ها در دو کلاس خوش .

بر اساس نظر پزشک ، خیمی و بدخیمی هر توده نتایج خوش

  . اند بیمارستان میلاد لحاظ شده

  

 ROIو انتخاب  MR تصاویر -2

 27پـردازش  عملیات پیش، مناسب 26ROIاستخراج براي 

بر روي هر یک از تصاویر  )2( دیاگرام شکلدر قالب بلوك 

MR هـاي خـام   در این بلوك دیـاگرام داده . سینه انجام شد ،

تولید شـده توسـط نـرم افـزار واسـط کـاربر        MRIتصاویر 

پیکســلی هســتند و  1012×676شــرکت زیمــنس بــا ابعــاد 

   .استپیکسل  64×64خروجی داراي ابعاد  ROIتصاویر 

  

  
   سینه MRاز هر تصویر  ROIازش و استخراج پرد فرآیند پیش ):2( شکل
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شـدت کنتراسـت هـر تصـویر     ، پردازش در مرحله پیش

MR روشـنایی آن تصـویر    محدوده28سینه به کمک نگاشت

به کمک عملیات  ،سپس. شود بهبود داده می، به مقادیر جدید

زمینـه بـه    تخمینی از تصـویر پـس  ، 29باز کردن مورفولوژیک

، زمینـه از تصـویر اولیـه    یر پـس با تفریق تصو. آید دست می

یک  )3( شکل. شود زمینه حاصل می تصویري با کاهش پس

نشان ، اولیه را که حاوي تومور است MRاسلایس محوري 

  . دهد می

پس از بهبود کنتراسـت و حـذف   ، تصویر )4( در شکل

  . پس زمینه نشان داده شده است

  
   اولیه MRتصویر  ):3( شکل

  
از بهبود کنتراست و حذف  پس MRتصویر  ):4( شکل

   زمینه پس

  

 ابتدا از یک مقدار آستانه، 30تصویر بندي قطعه در مرحله

چنانچه شدت روشنایی ، شود که در آن روشنایی استفاده می

مقدار روشنایی آن پیکسل ، پیکسلی از حد آستانه کمتر باشد

به کمک روش برچسـب زدن اجـزاي    ،سپس. شود صفر می

. شوند گذاري می در تصویر برچسب اجزاي پیوسته، 31متصل

انتخـاب  بـراي  ، مسـاحت  32اي گر ناحیـه  ادامه از توصیف در

اي از تصویر که احتمال وجود توده در آن بیشتر است؛  ناحیه

هـا داراي   تـوده ، سینه MRدر تصاویر  زیرا. شود استفاده می

هـاي سـینه    شدت روشنایی بیشتري نسبت بـه سـایر بافـت   

  . هستند

کـه در   ROIیک بلوك مربعی بـه عنـوان   در گام بعدي 

، زمینـه شـده   از تصویر حـذف پـس   یاد شدهناحیه  بردارنده

بدین منظور به کمک یک الگوریتم خودکار . شود انتخاب می

تـرین کـادر مسـتطیلی در     هاي مکانی کوچـک  ابتدا موقعیت

. آیـد  به دست مـی  مرکز ثقل توده ،بردارنده توده و همچنین

بزرگترین بعـد کـادر مسـتطیلی و بـه      مربعی به ابعاد ،سپس

ــوده  ــل ت ــه عنــوان ، مرکــز مختصــات ثق از تصــویر  ROIب

نتیجه پردازش ایـن   )5( در شکل. شود جدا می، یافته کاهش

  . شده است دادهنمایش ، نمونه MRمرحله براي یک تصویر 

  
   MRاستخراج شده از تصویر  ROI ):5( شکل

  

انـدازه  ، موجـود  هـاي  با توجه به ابعاد تومورهـا در داده 

در . شـود  هـا در نظـر گرفتـه مـی    ROIپیکسل براي  64×64

عصبی کانولوشن مد نظـر   جا که ورودي شبکه از آن ،نهایت

هاي  ها به کمک بلوك ROI، پیکسل است 32×32داراي ابعاد

پیکسل تغییر  32×32به ابعاد ، 2×2گیر غیرهمپوشان  میانگین

، خوشـخیم و بـدخیم  به ازاي هر کلاس . کنند پیدا میاندازه 

اولیه انتخـاب   MRحاوي توده از تصاویر  ROIنمونه  120

ی کانولوشن و بـراي  هاي عصب با توجه به ماهیت شبکه. شد

اي و  درجه 45و  30، 15هاي  از چرخش، لهتعمیم بهتر مسأ

نیز بهره برده شـد تـا    ROIوار هر  از معکوس آینه ،همچنین

 ـ به ازاي ROIنمونه  600اي از  مجموعه دسـت   ههر کلاس ب

هـا   تنهـا موقعیـت پیکسـل   ، هـا  این نوع از چـرخش در . آید

از ایـن   .کنـد  هیچ تغییري نمیها  مقدار آن و شود جا می هجاب

هـاي معتبـر آموزشـی بیشـتري دسـت       توان به داده طریق می

  ]5[ یافت

 960کـه شـامل    ROIتصـاویر   درصد 80از  ،در نهایت
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مـوزش شـبکه و از   آ ، برايخیم و بدخیم است خوش نمونه

خـیم و   خـوش  نمونه 240ها که شامل  مابقی داده درصد 20

  . شود براي ارزیابی شبکه استفاده می، استبدخیم 

  عصبی کانولوشن پیشنهادي شبکه -3

مختلـف   نوع لایـه  3عصبی کانولوشن شامل  یک شبکه

و  34برداري جزئی هاي نمونه لایه، 33هاي کانولوشن لایه: است

هاي شبکه در یک ساختار پیشرو مـنظم   یهلا. 35خروجی لایه

بـرداري   نمونـه  کانولوشن توسط یک لایـه  هر لایه. شوند می

 لایـه ، کانولوشـن  جزئی دنبال شده و پـس از آخـرین لایـه   

  . گیرد خروجی قرار می

هـایی دو   برداري جزئی لایـه  هاي کانولوشن و نمونه لایه

دي یک بع  شکلخروجی به  بعدي هستند؛ در حالی که لایه

دو بعـدي از   هـر لایـه  ، CNNدر . شـود  در نظر گرفتـه مـی  

شود که هر صفحه در واقع یک  تشکیل می 36چندین صفحه

خروجی هر صفحه یک نقشه . استه دو بعدي از نرون آرایه

  . شود نامیده می 37ویژگی

  

  CNNهاي مختلف  مدل ریاضی لایه -3-1

  کانولوشن لایه -3-1-1

هـاي   تعـداد نقشـه   ��، شـبکه باشـد   اندیس لایـه  �اگر 

.) ��ام و � اي ویژگی لایه . ام اسـت  � ساز لایه تابع فعال  (

��  شـکل ماسک بـه   اندازه، ام کانولوشن  براي لایه × �� 

  . شود تعریف می

ام نشـان داده  کانولوشـن  بلوك دیاگرام لایه) 7( در شکل

  . شده است

  
  . ام کانولوشن�ي بلوك دیاگرام لایه ):6( شکل

  

��,�
را ماسک کانولوشن مربوط به اتصال نقشه ویژگی  �

�} ام در لایــه� −   ،{�} ام در لایــه�ویژگــی  بــه نقشــه {1

 ��
  ام و�ویژگــــــی  بایــــــاس نقشـــــه  را جملـــــه  �

 ��
�} اي از صفحات در لایه را مجموعه � −  که به نقشه {1

  . کنیم اند؛ تعریف می متصل {�} ام در لایه�ویژگی 

 �کانولوشن  از لایه �ویژگی  نقشه، بالابا توجه به تعاریف 

  :شود زیر محاسبه می  شکلبه 

1
,  

l
n

l l l l
n l m m n n

m V

y f y W b



 
   
 
 
   )1 ( 

یا 38عملگر کانولوشن دوبعدي بدون افزودن صفر ⨂علامت

  . عملگر ماسک است

  

  برداري جزئی  نمونه  لایه -3-1-2

هاي مربـوط   اندیس، CNNهاي  از شبکه در این ساختار

��. زوج است، برداري جزئی هاي نمونه به این لایه
را وزن  �

��بـرداري و   نمونـه  � ام در لایـه �ویژگـی    اظر با نقشهمتن
� 

برداري  نمونه لایه )7( شکلدر .شود بایاس تعریف می جمله

 . ام نشان داده شده است�جزئی 

l

l
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   برداري جزئی ام نمونه� ي لوك دیاگرام لایهب ):7( شکل

  

ــه ــن لای ــی  نقشــه، در ای ــه�ویژگ ــن  ام از لای کانولوش

{� − پیکسـلی تقسـیم    2×2هاي غیر همپوشـان   به بلوك {1

��. شود می
گیـري چهـار    ماتریسی است کـه از میـانگین   ���

  . شود حاصل می 2×2پیکسل در هر بلوك 

 1 11
,

4
l l
n nZ z i j  

  
 

  )2 ( 

   

   

 

1 -1

-1 -1

-1

, 2 -1,2 -1

2 -1,2 2 ,2 -1

2 ,2

l l
n n

l l
n n

l
n

z i j y i j

y i j y i j

y i j

  

    )3 (  

  :شود ام چنین محاسبه می�برداري  نمونه ویژگی لایه نقشه

 1  l l l l
n l n n ny f Z w b     )4 ( 

  

  خروجی لایه -3-1-3

هـایی از نـوع سـیگموئید     داراي نـرون  Lخروجـی   لایه

�,��، ها تعداد نرون ��. است
از  ام�ویژگی وزن بین نقشه �

��خروجـی و   ام از لایـه �کانولوشن با نـرون  آخرین لایه
� 

خروجـی  . اسـت  � ام از لایه�بایاس مربوط به نرون جمله

زیر محاسبه   شکلخروجی به  ام در لایه�نرون سیگموئیدي

  :شود می

1
1

,

1

.  
LN

L L L L
n L m m n n

m

y f y w b






 
   

 
   )5 ( 

خروجی با دو نرون که  بلوك دیاگرام لایه )8( شکلدر 

. نمایش داده شده است، معرف تعداد طبقات مورد نیاز است

در حقیقت لایه خروجی یـک پرسـپترون سـاده اسـت کـه      

هـاي اسـکالر    ها را بـر اسـاس ویژگـی    بندي داده طبقه وظیفه

  . بر عهده دارد، کانولوشن تولید شده در آخرین لایه

  
   CNNخروجی شبکه  بلوك دیاگرام لایه ):8( شکل

  

  عصبی کانولوشن  کهآموزش شب -3-2

روش ، روش آموزش مورد استفاده در ساختار پیشنهادي

تصـویر   �چنانچـه  . اسـت  39آموزش همـراه بـا سرپرسـت   

 ��بردار خروجی مطلوب مفروض بوده و اگر  �ورودي و 

-�آمـوزش و   امین تصویر در مجموعه-�به ترتیب  ��و 

��امین بردار خروجی مطلوب متناظر و 
خروجـی واقعـی    �

  :شود زیر تعریف می  شکلتابع خطا به ، باشد

  2

1 1

1
(   )

LNK
k k
n n

L k n

E w y d
K N  

 


   )6 ( 

. کنـد  هـا عمـل مـی    بر اساس خطاي کـل ورودي ، )6( رابطه

  . شود نامیده می40اي آموزش دسته، آموزش به این طریق

  

  CNN گرادیان خطاي شبکه محاسبه -3-3

هاي خطـا بـه    حساسیت گرادیان خطا از طریق محاسبه

مشتق جزئی تابع خطا نسـبت بـه     شکلآید که به  دست می

. شـود  تعریـف مـی  ، به یک نرون���دار  ورودي جمع وزن

 6که داراي  )9( شکلکانولوشن  توان براي ساختار شبکه می

  . کردروابط گرادیان را محاسبه ، فعال است لایه
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   فعال هلای 6کانولوشن نمونه با  ساختار شبکه ):9( کلش

  

 �کانولوشـن و   بیـانگر لایـه   �حـرف  ، در ساختار بالا

  . برداري جزئی است نمونه لایه مشخص کننده

  

  تعریف حساسیت خطا -3-3-1

ــرون ــراي ن ,�) ب ــهnدر نقشــه ویژگــی   (� ، � ام در لای

  :شود زیر محاسبه می  شکلحساسیت خطا به 

 
 

,

,
,   ;   1, ,6

,

l k
n l k

n

E
i j l

net i j



  


  )7 ( 

  

هاي خطا براي  ها و گرادیان حساسیت  اسبهمح -3-3-1-1

  هاي مختلف لایه

 خروجی  لایه�� :  

ــراي نقشــه ام kویژگــی خروجــی و ورودي تصــویر  ب

  :زیر نوشت  شکل  هتوان خطاي محلی را ب می

 6, 6 6,

6

2
.k k ke net

K N
f 


  )8 ( 

���بالا  در رابطه
ام 6  هاي لایه ساز نرون مشتق تابع فعال 

 هـاي ویژگـی لایـه    تعـداد نقشـه   شایان ذکـر اسـت   .هستند

است  ��هاي نهایی شبکه  خروجی یا همان تعداد خروجی

��مقدار  )6( شکلکه در ساختار  =  ��خطاي . باشد می 1

  :شود زیر تعریف می  شکلنیز به 

6,    k k ke y d    )9 ( 

و  هـاي مطلـوب   بـه ترتیـب خروجـی    �و  �که در آن 

هـا و   وزن گرادیان خطا بـراي محاسـبه  . واقعی شبکه هستند

، تصـویر ورودي  �اي  هـا بـر اسـاس آمـوزش دسـته      بایاس

  :عبارت است از

6, 5,

6
1

.
K

k k

k

E








 o

W
 

 

)10 ( 

بالا که در رابطه
6 6 6 6 6 6

1 2 3 4 5, , , ,
T

w w w w w  
 W

5و  5 5 5 5 5
1 2 3 4 5, , , ,

T
y y y y y  

 o باشند می .  

6,

6
1

K
k

k

E

b








   )11 ( 

 . خروجی است متغیر بایاس لایه ��مقدار 

 کانولوشن آخر  لایه�� : 

 5, 6, 6, 5 5,  . .   ,  

               n 1,...,5

k k k k
n n n nw f net  


  )12 ( 
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5, 4,

5
1

.    ,     1, ,5
K

k k
n n

n k

E
n




  


 Y

W
 )13 ( 

��، فوق در رابطه
 ام در لایه�ویژگی  کرنل وزن نقشه �

��و  5
  . است 4 ام در لایه�نقشه ویژگی  �

5,

5
1

    ,      1, ,5
K

k
n

n k

E
n

b





  


  

 

)14 ( 

 برداري آخر  نمونه لایه�� : 

 4, 5, 5, 4 4,. .  ,

  1, ,5  

k k k k
n n n n nf

n

 

 

δ W net
  )15 ( 

ــور از  ــاتریس   ���و  �، �منظ ــب م ــه ترتی هــاي  ب

دار  هاي وزنی و ماتریس مجمـوع وزن  کرنل، حساسیت خطا

براي گرادیان خطا در . هاي ویژگی لایه است مربوطه به نقشه

 :ماین لایه داری

4, 3,

4
1

  ,    1, ,5
K

k k
n n

n k

E
n

w 


   


δ Z  )16 ( 

همان عملیات ماسـک یـا کانولوشـن بـدون      عملگر 

��، بالادر عبارت . افزودن صفر است
��، وزن هر اتصال �

� 

��ماتریس خطاي محلـی آن اتصـال و   
� = ���� (��

� )  

��ویژگـی   از نقشـه  2ماتریس کاهش بعد یافته با فـاکتور  
� 

  . است

 

4,

4
1 ,

( , )   ,    1, ,5
K

k
n

n k i j

E
i j n

b 


  


δ   )17 ( 

 کانولوشن  لایه�� : 

   3, 4, 4, 3 3,. .   ,

   1, ,5

k k k k
n n n n nup w f

n



 

δ δ net
  )18 ( 

.) ��تابع  عملیات دو برابر کردن ابعاد مـاتریس بـه    ،(

در ایـن تـابع از   . روش تکرار بلوکی عناصر را بر عهده دارد

  . شود بهره گرفته می 2×2هاي تکرار  بلوك

  :آیند دست میه زیر در این لایه ب  شکلخطا به  گرادیان

3, 2,

3
1

  ,    1, ,6
K

k k
n n

n k

E
n




   


δ Y

W
  )19 ( 

 

3,

3
1 ,

( , )    ,    1, ,5
K

k
n

n k i j

E
i j n

b 


  


δ  )20 ( 

 برداري  نمونه لایه�� : 

 2, 3, 3, 2 2,
,

,    

  ** .     k k k k
n n n m n n

n m V

f


 
 
  

δ δ W net


1,2     ,       1,2, ,6  n m    

)21 ( 

همان عملگر متـداول کانولوشـن دو بعـدي     ∗∗عملگر 

 �� هـا  هاي وزن مابین لایـه  معرف کرنل، � مجموعه. است

. شـوند  است که بر اساس نوع اتصـالات تعریـف مـی    ��و

 :زیر خواهند بود  شکلهاي خطا به  گرادیان

2, 1,

2
1

     ,       1, 2
K

k k
n n

n k

E
n

w 



 δ Z   )22 ( 

 

2,

2
1 ,

( , )   ,       1,2
K

k
n

n k i j

E
i j n

b 


 


δ   )23 ( 

 کانولوشن  لایه�� : 

   1, 2, 2, 1 1,. . ,

1,2

k k k k
n n n n nup w f

n





δ δ net
  )24 ( 

در ایـن لایـه روابـط    . است �تصویر ، ورودي این لایه

  : شوند زیر محاسبه می  شکلگرادیان خطا به 

1,

1
1

     ,      1, 2
K

k k
n

n k

E
n




  


δ X

W
  )25 ( 

 

1,

1
1 ,

( , )     ,      1,2
K

k
n

n k i j

E
i j n

b 


 


δ   )26 (  

  

  CNNهاي آموزشی   الگوریتم -3-4

، هـا  ها و بایـاس  گرادیان خطا براي وزن پس از محاسبه

سازي مختلفـی بـراي حـداقل     هاي بهینه الگوریتمتوان از  می

  . کردن خطا و آموزش شبکه کمک گرفت

ســازي مرتبــه اول  هــاي بهینــه در ایــن نوشــتار از روش

اصـلاح   بـراي  41شـونده  انتشـار عـدول   گرادیان نزولی و پس

. عصبی کانولوشن استفاده شده است  هاي آزاد شبکه شاخص

معرفـی  ، د استفادههاي آموزشی مور الگوریتم )1( در جدول

  . اند شده
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 هاي آموزشی مورد استفاده براي شبکه الگوریتم ):1( جدول

   کانولوشن پیشنهادي

روش 

 سازي بهینه
 ها شاخصالگوریتم اصلاح 

 گرادیان نزولی

)GD ( 

زیر اصلاح   شکلدلتا به  ها و بایاس طبق رابطه وزن

  :شوند می

( ) . ( )

( ) . ( )

w w

b b

w t E t

b t E t





   

   
 

w  وb هاي آموزشی اسکالر و همواره مثبت نرخ  

انتشار  پس

 شونده عدول

)RPROP ( 

  :ها بر اساس علامت گرادیان شاخصاصلاح 

( ) ( ) ( )i i

i

E
w t sign t t

w

 
    

 

 

)که  )i t  گام تطبیق پذیر مربوط به وزنiw

  :شود زیر تعریف می  شکلاست و به 

. ( 1) ; ( ). ( 1)

( ) . ( 1) ; ( ). ( 1)

( 1) ;

i wi wi

i i wi wi

i

t if E t E t

t t if E t E t

t otherwise









      


       
 

هستند افزایشیو  به ترتیب گامهاي کاهشی  �� و  

��. [13] ,    1 1   

  

  بند معیار ارزیابی یک طبقه-3-5

یکی از معیارهاي متداول در ارزیابی و سنجش توانـایی  

بنـد در جداسـازي و    ت طبقـه میزان تفکیک یا دق، بندها طبقه

هـاي   در زمینـه تشـخیص  . اسـت  مسـأله هاي  تفکیک کلاس

نیـز  ، بنـدها  پزشکی دو معیار حساسیت و خصوصیت طبقـه 

 .  شوند تعریف می

معرفـی چنـد حالـت    ، بـالا روابـط معیارهـاي     ارایـه پیش از 

  :رسد تشخیصی ضروري به نظر می

 درست مثبت )TP (42 بنـد  ؛ شخص بیمار بوده و طبقـه ،

 . دهد وي را به درستی بیمار تشخیص می

 درست منفی )TN (43 بنـد  ؛ شخص سالم بوده و طبقـه ،

 . دهد وي را به درستی سالم تشخیص می

 اشتباه مثبت )FP (44وي ، بند ؛ شخص سالم بوده و طبقه

 . دهد را به اشتباه بیمار تشخیص می

 اشتباه منفی )FN (45وي ، بند ؛ شخص بیمار بوده و طبقه

 . دهد تباه سالم تشخیص میرا به اش

توان روابط حاکم بر معیارهاي  می، بالابر اساس تعاریف 

  شکلبند را در مسائل تشخیص پزشکی به  ارزیابی یک طبقه

 :]14[ کرد  ارایهزیر 

  

 :دقت )1

 
TP TN

Acc % 100
TP TN FP FN


 

  
 )27 ( 

 :حساسیت )2

 
TP

Se % 100
TP FN

 


  )28 ( 

 :خصوصیت )3

 
TN

Sp % 100
TN FP

 


  )29 (  

 

  سازي  نتایج شبیه -4

سازي بر اساس استخراج ویژگی و  شبیه - 4-1

 بندي شبکه عصبی پرسپترون چند لایه طبقه

ارزیـابی عملکـرد    برايدست آوردن یک معیار ه ببراي 

ها و  از روش متداول استخراج ویژگی، هاي کانولوشن شبکه

یـک شـبکه عصـبی ویژگـی     ( طبقه بندي بـه کمـک   ،سپس

به ازاي هر یک از ، بر این اساس. استفاده شد MLP) محور

ROIکـروي  ( شـکلی   ویژگی کارآمدپنج ، هاي انتخاب شده

ــودن ــار ، ب ــود خ ــی ، 46وج ــبت ، NRLآنتروپ و  NRLنس

اي  گشـتاور زاویـه  ( و پنج ویژگی بـافتی کارآمـد  ) ناهمواري

میانگین و  مجموع، کورولیشن، مجموع آنتروپی، 47مرتبه دوم

این . ]18 -15[ تخاب و استخراج شدندان) واریانس مجموع

ها به ROIیک بردار به ازاي هر یک از   شکلویژگی به  10

سـاز   لسه لایه با اتصالات کامـل و توابـع فعـا    MLPشبکه 

آموزش  برايها  داده درصد 80از . اعمال شدندسیگموئیدي 

 Levenberg-Marquardtبـه روش   (LM)،  درصـد  10از 

 آزمـون  بـراي باقیمانـده   درصـد  10اعتبار بخشی و از  براي

 هاي دولجزئیات و نتایج در ج. شبکه عصبی بهره برده شد

  . اند نشان داده شده )3(و  )2(

  

   MLPجزئیات ساختار  ):2( جدول

گره   ساختار

  ورودي

گره 

  پنهان

گره 

  خروجی

� �� �� 

MLP  10 20  2 001/0  1/0  10 
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  آزموندر مرحله  MLPبندي ساختار  نتایج طبقه ):3( جدول

Test samples  TP  TN  FP  FN  Se%  Sp%  Acc% 
120  55  52  7  6  16/90  14/88  17/89 

 

سازي براسـاس سـاختار کانولوشـن     شبیه - 4-2

  پیشنهادي

سازي بر اساس نوع فرآینـد آمـوزش    در زیر نتایج شبیه

 ـدر قالـب دو مرحلـه   ، عصبی کانولوشن ساختار شبکه   هارائ

لگوریتم آموزشی گرادیان نزولـی  در گام اول از ا. شده است

انتشار عدول شونده استفاده و نتایج بـا   و در گام دوم از پس

ارزیـابی عملکـرد سـاختار     بـراي . انـد  یکدیگر مقایسه شده

ــع فعــال، پیشــنهادي ــا ســیگموئیدي و  زســا از تواب خطــی ی

هـاي   هاي ویژگـی متنـوعی در لایـه    از تعداد نقشه ،همچنین

هـایی از کارآمـدترین    تایج نمونـه مختلف بهره برده شد که ن

  . است  ه شدگزارش  )6(و  )5(و  )4(هاي  جدولها در  شبکه

  

هـا بـراي آمـوزش و از     داده درصد 80در این مرحله از 

  . مابقی براي ارزیابی ساختارها استفاده شده است

داراي ، هـا  سـازي  مورد استفاده بـراي انجـام شـبیه    رایانه

گیگا  4حافظه اصلی ، گا هرتزيگی 5/2اي  دو هسته پردازنده

  . استبیتی  64بایتی و سیستم عامل ویندوز هفت 

  

  سازي بر اساس گرادیان نزولی نتایج شبیه -4-3

نمونه شبکه عصـبی کانولوشـن بـر     )2(، )4( در جدول

اساس ساختار پیشنهادي و روش آمـوزش گرادیـان نزولـی    

  .  شوند معرفی می

ساز  تابع فعالدر  CNN2و  CNN1تفاوت ساختارهاي 

  . بردار جزئی است هاي نمونه لایه

   CNN2و  CNN1جزئیات ساختارهاي  ):4( جدول

نام ساختار 

 عصبی

هاي  تعداد نقشه

 ویژگی در هر لایه

ویژگی هاي  اندازه نقشه

 در هر لایه

اندازه کرنل آموزش 

 پذیر در هر لایه

نوع اتصالات 

  ي لایه

نوع اتصالات 

  لایه هاي

C�, S�, 
S�, C� 

 زتوابع فعال سا

 کانولوشنهاي  لایه

 زتوابع فعال سا

بردار  نمونههاي  لایه

 جزئی

 نوع

 آموزش

 پارامترها

CNN1  1-7 -7 -7-3-3  
28×28-14×14-

12×12-6×6-1×1 

5×5-1×1-3×3-

1×1-6×6-1×1 
3-1   سیگموئید  1-1  خطی GD 

CNN2  1-7 -7 -7-3-3 
28×28-14×14-

12×12-6×6-1×1 

5×5-1×1-3×3-

1×1-6×6-1×1 
3-1  1-1   سیگموئید  سیگموئید GD 

  

   آزمون در مرحله CNN1بندي  نتایج طبقه ):5( جدول

CNN1  �� = ��  Test samples  TP  TN  FP  FN  Se%  Sp%  Acc% 
1آزمایش    1/0  240  105  105  15  15  50/87  50/87  50/87  

2آزمایش    05/0  240  96  112  8  24  00/80  33/93  67/86 

  

   آزموندر مراحل آموزش و  CNN1بندي  طبقه درستیمقایسه  ):6( ولجد

CNN1  Epoch  LearningTime  Train Acc ate%  Test Acc rate% 
1آزمایش   500  min 37  04/96  50/87  

2آزمایش    500  min 37  58/89  67/86 

  

براي  1/0به ازاي نرخ آموزشی  CNN1بهترین عملکرد 

نتیجـه  ، آید که در این صورت یدست م هها ب ها و بایاس وزن

برابر  درستیخصوصیت و ، بند براي حساسیت عملکرد طبقه

  . است آزموندر مرحله  درصد 50/87

 )10( شـکل در ، در این حالت MSEمنحنی اصلاح خطاي 

  . نمایش داده شده است

 CNN2 سازي شبکه نتایج شبیهنیز  )8(و  )7(هاي  جدولدر 

  . اند شده  ارایه
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   1و آزمایش CNN1منحنی خطا در آموزش ساختار  ):10( شکل

  

   آزمون در مرحله CNN2بندي  نتایج طبقه ):7( جدول

CNN2  �� = ��  Test samples  TP  TN  FP  FN  Se%  Sp%  Acc% 

1آزمایش    1/0   240  104  110  10  16  67/86  67/91  17/89  

2آزمایش    05/0   240  115  114  6  5  83/95  00/95  42/95 

  

   آزموندر مراحل آموزش و  CNN2بندي  طبقه درستی مقایسه ):8( لجدو

CNN2  Epoch  Learning Time Train Acc rate%  Test Acc rate% 

1آزمایش    500  35 min  44/93  17/89  

2آزمایش    500   35 min  96/98  42/95  

  

 05/0بـه ازاي نـرخ آموزشـی     CNN2بهترین عملکرد 

، آید که در این صـورت  می دسته ها ب ها و بایاس براي وزن

بـراي  ، درصد 83/95بند براي حساسیت  نتیجه عملکرد طبقه

در  درصد 42/95برابر  درستیو براي  درصد 95خصوصیت 

اصلاح خطا را در هر  نحوه ،)11( شکل. است آزمونمرحله 

Epoch دهد نشان می .  
  

  
   2و آزمایش  CNN2خطا در آموزش ساختار  منحنی ):11( شکل

اســتفاده از توابــع  علـت بــه  CNN2د ســاختار عملکـر 

بردار جزئـی بهتـر    هاي نمونه ساز سیگموئیدي براي لایه فعال

  . شود ارزیابی می CNN1از عملکرد 

  

انتشـار   نتایج شبیه سازي بـر اسـاس پـس    -4-4

  شونده  عدول

ــس  ــوزش پ ــدول  روش آم ــار ع ــی از   انتش ــونده یک ش

اراي این قابلیت سازي مرتبه اول است و د هاي بهینه الگوریتم

به خوبی ، هاي بسیار کوچک خطا که حتی در گرادیان است

تر از آموزش گرادیان  کند و از این لحاظ بسیار قوي عمل می

  . نزولی است

نمونه شبکه عصبی کانولوشن بر اساس  )2(، )9( در جدول

شـونده   انتشار عـدول  ساختار پیشنهادي و روش آموزش پس

در  CNN4و  CNN3ختارهاي تفاوت سا.  شوند معرفی می

  .بردار جزئی است هاي نمونه ساز لایه تابع فعال
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   CNN4و  CNN3جزئیات ساختارهاي  ):9( جدول

نام 

ساختار 

 عصبی

هاي  تعداد نقشه

ویژگی در هر 

 لایه

هاي  اندازه نقشه

 ویژگی در هر لایه

اندازه کرنل 

پذیر در هر  آموزش

 لایه

نوع 

اتصالات 

 ��  لایه

نوع 

تصالات ا

  هاي لایه

��, ��, 
��, �� 

توابع فعال 

 زسا

هاي  لایه

 کانولوشن

توابع 

 زسا فعال

هاي  لایه

بردار  نمونه

 جزئی

 آموزش نوع

 ها  شاخص

CNN3  1-7 -7 -7-3-3  
28×28-14×14-

12×12-6×6-1×1 

5×5-1×1-3×3-

1×1-6×6-1×1 
3-1   1-1    سیگموئید  خطی RPROP 

CNN4  1-7 -7 -7-3-3  
28×28-14×14-

12×12-6×6-1×1 

5×5-1×1-3×3-

1×1-6×6-1×1 
3-1   1-1    سیگموئید  سیگموئید RPROP 

 
   آزمون در مرحله CNN3بندي  نتایج طبقه ):10( جدول

CNN 3  ��/��  Test Samples  TP  TN  FP  FN  Se%  Sp%  Acc% 

 1آزمایش  005/1  –  995/0  240  115  116  4  5  83/95  67/96  25/96 

 2آزمایش  01/1  –  99/0   240  116  120  0  4  67/96  100  33/98 

 3آزمایش  05/1  –  95/0   240  117  117  3  3  50/97  50/97  50/97 

  

   آزموندر مراحل آموزش و  CNN3بندي  طبقه درستیمقایسه  ):11( جدول

CNN 3  Epoch  Learning Time  Train Acc rate%  Test Acc rate% 
 1آزمایش  300  min 28  79/99  08/97 

 2مایش آز 300  min 28  79/99  33/98 

 3آزمایش  300  min 28  100  50/97 

  

 و 01/1به ازاي نرخ افزایشـی   CNN3بهترین عملکرد 

آید که  دست می هها ب ها و بایاس براي وزن 99/0نرخ کاهشی 

بنـد بـراي حساسـیت     نتیجه عملکـرد طبقـه  ، در این صورت

 یدرستو براي  درصد 100براي خصوصیت ، درصد 67/96

  . است آزموندر مرحله  درصد 33/98برابر 

صـفر  ، این حالـت وجـود دارد   مهمی که در نتیجه نکته

، پزشـکی  CADهـاي   در سیستم زیرااست  FPبودن مقدار 

  . بسیار با اهمیت است FPصفر بودن مقدار 

بـراي حالـت    CNN3در  MSEمنحنی اصلاح خطـاي  

  . نمایش داده شده است )12( شکلدر ، بهینه

  

  
و  CNN3منحنی خطا در آموزش ساختار  ):12( شکل

   2 آزمایش

   آزموندر مراحل آموزش و  CNN4بندي  طبقه درستیمقایسه  ):12( جدول

CNN 4  Epoch Learning Time  Train Acc rate%  Test Acc rate% 
1آزمایش    300  min 25  100  75/98  

2آزمایش    300  min 25  100  50/97 

3آزمایش    300  min 25  100  58/94 
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   آزمون در مرحله CNN4بندي  نتایج طبقه ):13( جدول

CNN 4  ��/�� 
Test 

Samples 
TP  TN  FP  FN  Se%  Sp%  Acc% 

1آزمایش    005/1  –  995/0   240  117  120  0  3  50/97  100  75/98 

2آزمایش    01/1  –  99/0   240  118  116  4  2  33/98  67/96  50/97 

3آزمایش    05/1  –  95/0   240  114  113  7  6  00/95  17/94  58/94 

  

و نرخ  005/1به ازاي نرخ افزایشی  CNN4بهترین عملکرد 

آید کـه   دست میه ها ب ها و بایاس براي وزن 995/0کاهشی 

 بنـد بـراي حساسـیت    نتیجه عملکـرد طبقـه  ، در این صورت

 درستیو براي  درصد 100براي خصوصیت ، درصد 50/97

  . است آزموندر مرحله درصد  75/98برابر

حالـت  ایـن  بـراي   CNN4در  MSEمنحنی اصلاح خطاي 

 . نمایش داده شده است )13( شکلبهینه در 

 

  
   1و آزمایش  CNN4منحنی خطا در آموزش ساختار  ):13( شکل

  گیري نتیجه-5

شده است تا اصول طراحی یک  پژوهش کوششدر این 

تصـویر محـور بـراي تشـخیص و      CADسیستم هوشـمند  

خیم و بدخیم سرطان سـینه بـر    اي خوشبندي توموره طبقه

ایـن سیسـتم بـر مبنـاي     . شـود   ارایـه  MRIاساس تصـاویر  

هاي عصبی کانولوشن استوار است و امتیاز این نوع از  شبکه

تشــخیص  بــرايســاختارهاي هوشــمند در ایــن اســت کــه 

ها  دیگر نیازي به تعریف و استخراج دستی ویژگی، تصاویر

انـد تـا بـا     اي طراحی شده ونهها به گ این شبکه. وجود ندارد

سازي ساختار بینایی و فرآیندهاي تشخیصی وابسته بـه   مدل

بـه  ، هاي مـورد نیـاز   با استخراج خودکار ویژگی، آن در مغز

یادگیري کلاس تصاویر در یـک سـاختار متمرکـز و واحـد     

پرداخته و دانش متخصصان رادیولوژیسـت را در شناسـایی   

از ایـن رو بـراي ارزیـابی    . دبصري انواع تومورها فرا بگیرن ـ

عملکرد این روش از یک رویکرد متداول استخراج ویژگی 

بـه عنـوان یـک     MLPعصـبی   بندي بر اساس شبکه و طبقه

بدین ترتیب بهتـرین عملکـرد   . معیار سنجش بهره برده شد

انتشار عـدول شـونده    سازي پس با روش بهینه CNN4براي 

و  رصـد د 100خصوصـیت  ، درصـد  50/97براي حساسیت 

ایـن در  . حاصل شد آزموندر مرحله  درصد 75/98 درستی

ــه کمــک    ــداول ب ــراي روش مت ــه ب ، MLPحــالی اســت ک

ــیت  ــد 16/90حساس ــیت ، درص ــد 14/88خصوص و  درص

  . دست آمده ب آزموندر مرحله  درصد 17/89 درستی

بر حداقل کردن  تلاش، ساختار پیشنهادي در این نوشتار

ولوشن نسبت به سایر انواع کان هاي آزاد شبکه شاخصتعداد 

شده در مقالات و کاربردهاي بینایی ماشین   ارایهساختارهاي 

ــویی بــه کمــک روش آمــوزش پــس    . دارد انتشــار  از س

شـد تـا سـرعت فرآینـد آمـوزش       کوشـش شونده نیز  عدول

هاي کانولوشن  این روش در شبکه. ها نیز بهبود یابد شاخص

هاي  سازي شبیه بر اساس، هاي برابرEpochیکسان و تعداد 

نسبت به روش گرادیان  درصد 20بطور متوسط ، انجام شده

  . شود تر به خطاي قابل قبول همگرا می نزولی سریع
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1 - Breast cancer. 
2- Lung cancer. 
3 - Cancroid. 
4 - High-risk. 
5 - Artificial neural network. 
6 -False Positive (FP). 
7 -Region of Interest (ROI). 
8 -Feature Extraction. 
9 -Feature Based Neural Networks. 
10 -Normalized Radial Length (NRL) 
11 -Roughness 
12 -Homogeneity 
13 -Sensitivity (Se). 
14 -Specificity (Sp). 
15 -Accuracy (Acc). 
16 -Area under curve: AUC 
17 -Receiver Operating Characteristics 
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18 -Image Based Neural Networks. 
19 -ROI 
20 -Spatial Gray Level Dependence 
21 -Gray Level Difference Statistics 
22 -Convolution Neural Networks (CNNs).  
23 -Field of view 
24 -Transaxial 
25 -Sagittal
26   -  Region of Interest. 
27 - Pre-Processing. 
28 - Mapping. 
29 - Morphological opening operation. 
30 - Image segmentation. 
31 - Labeling connected components approach. 
32 - Regional Descriptor. 
33 - Convolution layers. 
34 - Sub-Sampling layers. 
35 - Output layer. 
36 - Plane. 
37 - Feature map. 
38- Zero-Padding. 
39 - Supervised Learning.
40 - Batch.
41- Resilient Back-Propagation (RPROP). 
42 - True Positive. 
43 - True Negative. 
44 - False Positive. 
45 - False Negative. 
46 - Spiculation. 
47 - Angular second moment (ASM) 
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