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Abstract 

Introduction: Breast cancer is the most common cancer among women 

in the world. The automatic detection of masses in digital mammograms 

is a challenging task and a major step in the development of breast 

cancer CAD systems. In this study, we introduce a new method for 

automatic detection of suspicious mass candidate (SMC) regions in a 

mammogram. 

Methods: Mammography is widely used for the early detection and 

diagnosis of breast cancer. Extracting the region of interest (ROI) helps 

to locate the abnormal areas, which may be analyzed further by a 

radiologist or a CAD system. In this study, we propose a new method 

for ROI detection in mammography images. After preprocessing the 

mammogram, an aggregation of discrete wavelet coefficients based on 

the lifting scheme and the texture characteristics of the mammogram 

was created. Then, the coefficients were optimized through noise 

removal and morphological operations, and a canny edge detector was 

used to segment the mammogram. Finally, to overcome the problem of 

over segmentation or under segmentation, reduce the false-negative 

rate, and enhance the detected regions, we used splitting and merging 

method. The proposed method was evaluated using images from the 

DDSM database. 

Results: Sensitivity, 𝐶𝑅𝑂𝐼, 𝐶𝐺.𝑇, and FPI were calculated to be 100%,

86.5%, 56%, and 5.4, respectively. 

Conclusion: Experimental results indicate that the proposed method is 

able to detect and identify the abnormal regions of the mammogram that 

are candidates for breast masses. This technique could potentially 

improve the performance of CAD systems and diagnosis accuracy in 

mammograms and can be useful for medical staff and students. 

Keywords: Mammogram, Segmentation, Discrete Wavelet Transform 

Lifting Scheme, Wavelet Coefficients Aggregation 
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 مقاله پژوهشی 

های پستان با استفاده از تجمیع ضرایب بندی ناهنجاریقطعه

موجک

1، مجید خلیلیان1، علیرضا نیکروان شلمانی*1بهروز نیرومندفام

 گروه کامپیوتر، دانشکده مکاترونیک، واحد کرج، دانشگاه آزاد اسلامی، کرج، ایران  1

چکیده 

سرطان در بین زنان بوده و بیشترین مرگ و میر ناشی از  ترینشایعسرطان پستان  مقدمه:

چالش ها در ماموگرام کار کشف و مرزبندی خودکار توده .کندسرطان را در میان زنان ایجاد می

سرطان پستان است. در این مطالعه، روش جدیدی  CADهای برانگیز و یک گام اساسی سیستم

( در ماموگرام را معرفی 1SMCبرای کشف خودکار نواحی کاندیدهای مشکوک به توده )

ایم.نموده

بر روی کشف نواحی مشکوک به توده در تصاویر ماموگرام و  مطالعه حاضرروش بررسی: 

( از تصاویر ماموگرام است. در این مطالعه، ابتدا پیش پردازش بر ROIنواحی مورد نظر )استخراج 

های روی تصویر ماموگرام صورت گرفته و سپس تجمیع ضرایب موجک گسسته براساس ویژگی

اعمال و با تجمیع شود. بعد از حذف نویز از این بافتی تصویر محاسبه و ایجاد می

با استفاده از آشکارساز لبهدر نهایت بهبود یافته و جمیع تعملیات مورفولوژی ضرایب 

Cannyبرای غلبه بر مشکل .شودماموگرام انجام می بندی، تقسیمover-segmentation و

under-segmentation  و کاهش نرخ منفی و مثبت کاذب و بهبود نواحی کشف شده از روش

ارزیابی روش پیشنهادی با استفاده شود. میتقسیم و ادغام برای بهبود نواحی کشف شده استفاده 

 انجام شده است. DDSMاز تصاویر پایگاه داده 

 مقدار و درصد 58 و 5/98 ،100 با برابر ترتیب به 𝐶𝐺.𝑇 و 𝐶𝑅𝑂𝐼 حساسیت، میزان :هایافته

FPI اند.شده گزارش تصویر هر برای 4/5 با برابر 

خودکار نواحی  تعیین و کشف قابلیت دهندهنشان پیشنهادی روش ارزیابی :یگیرنتیجه 

 تواندمی پیشنهادی روش از دهد.می نشان را هستند ناهنجاری ماموگرام که کاندید توده پستانی

 در رادیولوژیست به یا و نمود استفاده پستان سرطان CAD هایسیستم همه اول گام عنوانبه

کند. کمک بهتر تشخیص

بندی، موجک گسسته، تجمیع ضرایب موجکماموگرام، تقسیم های کلیدی:واژه

1 suspicious mass candidates 
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 مقدمه

ترین نوع سرطان در بین زنان سرطان پستان یکی از شایع

و میر زنان است. بنابر اعلام سازمان  و دومین عامل مرگ

 ، تعداد موارد سرطان در سال(WHO)بهداشت جهانی 

میلیون مورد خواهد رسید. و در  3/18به حدود  2025

زن از  827000شود که تخمین زده می 2019سال 

از کل مرگ و  %15اند که تقریبا سرطان سینه فوت کرده

شود. میرهای ناشی از سرطان در میان زنان را شامل می

تشخیص زود هنگام احتمال بقای طولانی مدت بیمار را 

حال حاضر ماموگرافی یکی از دهد. در افزایش می

های مهم تشخیص سرطان پستان در مراحل اولیه و روش

ها در ناحیه موثرترین روش غربالگری برای تشخیص توده

ها با چالش تعداد زیاد پستان است، اما رادیولوژیست

تصاویر پستان و مشکل خواندن تصاویر ماموگرام و نرخ 

ای غلبه بر این های کاذب مواجه هستند. بربالای مثبت

های تومور در پستان و مشکل و تشخیص زودرس سلول

کاهش میزان مرگ و میر ناشی از آن نیاز به ایجاد یک 

برای کمک به  (CAD) سیستم تشخیص کامپیوتری

(. کشف خودکار نواحی 1متخصصان رادیولوژیست است )

سازی بهتر بافت تواند به محلی( می2ROIمورد نظر )

ها از تصویر استخراج مستقیم ویژگی سرطانی به جای

 اصلی ماموگرافی کمک کند. 

آن،  3های شایع پستان است و کشفتوده یکی از ناهنجاری

های پستان از بافت CADهای اولین وظیفه مهم سیستم

ها دارای تنوع زیادی در شکل، اندازه و است. توده

های اطراف خود هستند که کنتراست کم نسبت به بافت

(. در بیشتر 3، 2شود )منجر به تشخیص مشکل توده می

صورت سنتی نواحی مشکوک ابتدا به CADهای سیستم

های دستی مشخص شده و سپس با استفاده از تکنیک

های استخراج شده، یادگیری سنتی و براساس ویژگی

ها به (. در این سیستم5، 4شوند )بندی میطبقه

ا نیمه اتوماتیک برای های دستی یای از ویژگیمجموعه

توصیف ناهنجاری، با قابلیت تمایز مناسب در تشخیص 

 CADهای های نیاز است. در واقع، سیستمناهنجاری

بر ویژگی، از تشابه بین توده و غیرتوده،  متعارف مبتنی

خیم و بدخیم پستان های خوشبندی بافتبرای دسته

 (.7، 8کنند )استفاده می

                                                 
2 Region of Interest 
3 Detect 

استخراج ویژگی و کشف نواحی  های مختلفی برایروش

مورد نظر در مطالعات قبلی پیشنهاد شده است. از جمله 

 Haralick  ،(8) (9) رویکردهای مبتنی بر بافت مانند:

HOG، (10) و موجکGLCM ، (11،12 ) .GLCM 

های تشخیص جدید مبتنی بر یادگیری به تازگی، روش

از  عمیق برای غلبه بر وظایف چالش برانگیز کشف توده

ماموگرام معرفی شده است. در این مطالعات استخراج 

های سلسله مراتبی سطح بالای عمیق برای خودکار ویژگی

های خام ورودی توده به طور مستقیم از داده 4بندیتقسیم

های استخراج شده بدون درگیر شدن در مشکلات ویژگی

ها (. اکثر این سیستم14، 13دستی معرفی شده است )

های سنتی بندی بهتری نسبت به روشبقهعملکرد ط

صورت خودکار دارند. با این حال، تشخیص توده به

همچنان کار چالش برانگیزی است و در مطالعات متعددی 

 (.18، 15است ) هنیز مورد توجه قرار گرفت

 است، بندی استخراج نواحی مورد نظرهدف تقسیم

 (SCMکه شامل تمام کاندیدهای مشکوک توده )طوری

بندی نواحی مشکوک در باشد. تقسیمدر تصویر ماموگرام 

یک تصویر ماموگرافی با حساسیت بسیار بالایی صورت 

های کاذب تولید گیرد. در نتیجه تعداد زیادی از مثبتمی

رود در مرحله شود که قابل قبول است، زیرا انتظار میمی

با تشخیص نوع آن، حذف شوند.  CADهای بعد سیستم

مرحله مهمی و مشکل چالش برانگیزی در  5هکشف تود

تشخیص سرطان پستان است که  CADهای سیستم

 (.17تاکنون نیز کاملا حل نشده است )

پستان، ابتدا  CADهای طور معمول در سیستمبه

ROIشوند، سپس ناحیه و مرز توده با ها کشف می

های متعددی مشخص شده و در نهایت استفاده از روش

گیرد. )تعیین نوع توده( این نواحی صورت می 8بندیطبقه

به طور  CADهای های بعدی سیستممحاسبات و تحلیل

های تعیین شده بستگی دارد. ROIقابل توجهی به 

( از بررسی بر روی 19ی که لی و همکاران )نتیجه

،  ROIماموگرام داشتند نشان داد که با تغییر موقعیت

یابد. ای کاهش میحظهبندی به طور قابل ملاعملکرد طبقه

گیری در مورد تاثیر اندازه و اما مطالعه آنها هیچ نتیجه

دهد. ها نشان نمیROIبندی بر روی طبقه ROIتعداد 

                                                 
4 Segmentation 
5 Mass detection 
6 Classification 
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Vipul Sharma  بر روی اندازه بهینهROIعنوان ها به

. نتایج بدست (18) نماینده ماموگرام مطالعه نموده است

 200×  200ابعاد مربعی با  ROIآمده نشان داد که یک 

تواند باعث کاهش ی است که میپیکسل ناحیه بهینه

شود. عملکرد  های بافتهزینه محاسبات استخراج ویژگی

، محل ROIداری به اندازه بندی پستان به طور معنیطبقه

ها از این ناحیه بستگی دارد های استخراج ویژگیو روش

ای تحلیل بر ROI(. اخیرا نیز بسیاری از محققان از 18)

 (.20کنند )های مختلف پستان استفاده میبافت ناهنجاری

در این مقاله روش جدیدی برای کشف خودکار نواحی 

مشکوک ماموگرام ارایه شده است. از روش پیشنهادی 

 CADهای عنوان مرحله اول همه سیستمتوان بهمی

ها در جهت پستان استفاده کرد و یا به رادیولوژیست

ترین تواند کمک کننده باشد. مهمتوده میتشخیص بهتر 

( کشف خودکار نواحی مشکوک به توده 1کار این مطالعه 

(کشف موارد چالش برانگیز مانند نواحی 2در ماموگرام 

ی یا داخل ناحیه متراکم کاندید توده در عضله سینه

( کم بودن زمان اجرا و حافظه مورد نیاز در 3پستان 

( حساسیت بالای روش 4ست ها امقایسه با سایر مدل

های کاذب نسبت ( پایین بودن نرخ مثبت5پیشنهادی و 

 به حساسیت.

 هامواد و روش
بندی روش پیشنهادی شامل دو وظیفه اصلی است: تقسیم

نواحی مشکوک ماموگرام با استفاده از ضرایب موجک و 

خلاصه مراحل روش  1شکل  بندی.بهبود تقسیم

بندی ماموگرام در روش تقسیم دهد.پیشنهادی را نشان می

صورت محافظه کارانه بوده و تمامی نواحی پیشنهادی به

که نسبت به بافت اطراف خود متفاوت هستند را در حوزه 

 کند.بندی میتقسیم ROIعنوان فرکانس، به

تصویر ماموگرام معمولا دارای نویز و پردازش: پیش

پردازش یشمصنوعات رادیولوژی است. لذا ابتدا در فاز پ

های خونی و های رادیولوژی، رگحذف نویز، برچسب

ای انجام شده و سپس تصویر ماموگرام های غدهبافت

پردازش در ادامه توضیح داده یابد. مراحل پیشمی 7بهبود

 شده است. 

                                                 
7 Enhancement 

: 9حذف مصنوعات رادیولوژی و انتخاب ناحیه پستان

ز ماموگرام با استفاده از الگوریتم زیر مصنوعات رادیولوژی ا

 شود:حذف شده و ناحیه پستان انتخاب می

 t=0.0784 آستانه با تصویر ماموگرام تبدیل باینری -1

 Medianحذف نویز با استفاده از فیلتر دو بعدی  -2

(2D)  شکل  3×3با اندازه(2 ،a) 

گذاری تصویر باینری و انتخاب بزرگترین برچسب -3

شئ به عنوان ناحیه پستان و حذف بقیه اشیا تصویر 

 (b ,c، 4ماموگرام )شکل 

ی از ماموگرام که شامل پستان برش پستان ناحیه -4

، 2شود )شکل زمینه تصویر برش داده میاست از پس

d ) 

بهبود ماموگرام منجر به بهبود بهبود تصویر ماموگرام: 

 تواند عملکرد سیستمشود در نتیجه مینویز نیز می

CAD  پستان را تحت تاثیر قرار دهد. لذا با در نظر

تصویر اصلی الگوریتم زیر  گرفتن این چالش،

 M𝑒𝑛ℎ𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑بعنوان ورودی گرفته و را  ( M𝑜𝑟𝑔)ماموگرام

  کند.را بعنوان بهبود یافته تصویر ورودی تولید می

EnhancedMammogram Enhancement (M𝑜𝑟𝑔) 

{ 

  Input: mammogram 

  Output: enhanced of mammogram 

M𝑢𝑛𝑠ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒𝑑 = unsharp_masking (M𝑜𝑟𝑔, 

Threshold= 0.7); 

M𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑  = gaussian_filter (M𝑢𝑛𝑠ℎ𝑎𝑟𝑝𝑒𝑑, [3, 3]); 

M𝑒𝑟𝑜𝑑 = eroded (M𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑 , strElement('disk',5)); 

M𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑒  = dilated (M𝑒𝑟𝑜𝑑, strElement ('disk',5)); 

M𝑒𝑟𝑜_𝑑𝑖𝑙_𝐷𝑖𝑠 = img_subtract (M𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑 , M𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑒); 

M𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑒 = dilated (M𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑 , strElement 

('disk',5)); 

M𝑒𝑟𝑜𝑑  = eroded (M𝑑𝑖𝑙𝑎𝑡𝑒, strElement ('disk',5)); 

M𝑑𝑖𝑙_𝑒𝑟𝑜_𝐷𝑖𝑠 = imgsubtract (M𝑒𝑟𝑜𝑑, M𝑓𝑖𝑙𝑡𝑒𝑟𝑒𝑑); 

M𝑒𝑛ℎ𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑  = M𝑜𝑟𝑔+ M𝑒𝑟𝑜_𝑑𝑖𝑙_𝐷𝑖𝑠 - M𝑑𝑖𝑙_𝑒𝑟𝑜_𝐷𝑖𝑠; 

return M𝑒𝑛ℎ𝑎𝑛𝑐𝑒𝑑 ; 

} 

های حفظ ویژگی :8حذف نویز با استفاده از موجک

ترین اصل در حذف نویز است. حذف مهمبافتی ماموگرام 

های خطی باعث تاری و حذف نویز با استفاده از روش

 (. 21شود )ناقص نویز از ماموگرام می

 

                                                 
8 Breast Profile 
9 Wavelet Denoising 
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 پیشنهادی ROI: بلوک دیاگرام روش کشف 1شکل 

 

های خطی، از فیلتر های روشبر محدودیتبرای غلبه

ایم. فرایند حذف غیرخطی مبتنی بر موجک استفاده نموده

کند. سازی در دامنه موجک، نویز را حذف مینویز با آستانه

(. 22شود )انجام می Donohoحذف نویز مطابق با روش 

اگر مقادیر ضرایب موجک زیر  Donohoدر روش آستانه 

شود. زیرا این ضرایب آستانه باشد مقدار آنها صفر می

بیشتر مربوط به نویز است. ضرایب مربوط به لبه سیگنال، 

 گیرد.معمولا بالاتر از آستانه قرار می

یکی از کنتراست محدود تطبیقی هیستوگرام سازگار: 

مشکلات بهبود تصویر، انتخاب الگوریتم بهبود مناسب 

های (. بهبود در ماموگرافی، به ویژه در پستان23است )

آید. کنتراست بین دست میمتراکم، با افزایش کنتراست به

بافت بدخیم و بافت پستان در یک ماموگرام وجود دارد اما 

 (.24ی قابل درک انسانی است )مقدار آن کمتر از آستانه

 سازگار کنتراست محدود تطبیقی هیستوگرام

)10(CLAHE های رایجی است که در آن یکی از تکنیک

کند که هیستوگرام ای تغییر میمحدوده کنتراست به گونه

براساس تابع توزیع تجمعی شکل مورد نیاز باشد. ما از 

CLAHE  برای بهبود کنتراست تصویر و افزایش

-اطراف آن استفاده کرده هایها و بافتکنتراست بین توده

 (.3( )شکل 25ایم )

در (: Guided Image Filteringفیلتر هدایتی )

ی محاسبات فیلتر هدایتی میان فیلترهای حفظ لبه، هزینه

مستقل از اندازه فیلتر است. تصویر ماموگرافی مرحله قبل، 

شود. طبیعی بودن با استفاده از فیلتر هدایتی هموار می

هدایتی امکان داشتن نتایج بهتر را فراهم حفظ لبه فیلتر 

  (4(. )شکل 28کند )می

های مورد نظر: بندی ماموگرام و کشف ناحیهتقسیم

پردازش، تصویر ماموگرام حاصل از خروجی فاز پیش

پردازش شده و نواحی مورد نظر و مشکوک ماموگرام 

                                                 
10 Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization 

بندی تصویر شوند. تقسیمعنوان کاندید( استخراج می)به

ی تبدیل موجک استوار م براساس خواص اولیهماموگرا

سازی انرژی است. یکی از این خواص، خاصیت فشرده

کند که عمده انرژی سیگنال است. این خاصیت تصریح می

سیگنال تنها در چند ضریب از ضرایب موجک متمرکز 

بوده و بقیه ضرایب عمدتاً دارای مقدار ناچیزی است. هر 

ند به عنوان یک سیگنال دو توارا می xتصویر دیجیتال 

مقدار  x[n,m]که در آن  [n,m]بعدی با ماتریس 

است، نشان داد.  mو سطر  nپیکسل واقع در ستون 

تبدیل عمل ریاضی است که یک تابع را دریافت نموده و 

دهد. اهمیت تبدیل در آنرا به یک تابع دیگر انتقال می

. آشکارسازی اطلاعات مخفی شده در تابع ورودی است

 دهد.تبدیل فوریه یک تابع را نشان می 1-عبارت

F[k] =∫ 𝑓(𝑡)𝑒
−𝑗2𝜋𝑘𝑡

𝑁⁄ 𝑑𝑡                1)  

f(t) = 
1

2𝜋
∑ 𝐹[𝑘]𝑒

𝑗2𝜋𝑘𝑡
𝑁⁄𝑁−1

𝑖=0                   

برای شناسایی مرزهای نواحی مشکوک در تصویر 

ماموگرافی لازم است مشخص شود چه فرکانسی )رزولوشن 

)رزولوشن زمانی)مکانی(( ماموگرام فرکانسی( در کجای 

  وجود دارد. تبدیل فوریه تصویر ماموگرام را به حوزه

فرکانس انتقال داده و قادر به ارایه اطلاعات اجزای 

ماموگرام است، اما در خصوص مکان )زمان( این اجزا 

کند. برای شناسایی نواحی مشکوک در اطلاعاتی ارایه نمی

ان( آن بسیار حایز اهمیت ماموگرام اطلاع از مکان )زم

است. لذا تبدیل فوریه برای شناسایی نواحی مشکوک 

عنوان سیگنال با محتوای غیرایستا و طیف ماموگرام که به

(. با 21متغییر با زمان )مکان( است، مناسب نیست )

توان به مشکل استفاده از یک پنجره با طول متغییر می

های با طول هتعیین مکان فرکانس غلبه نمود. از پنچر

شود. به تابع های مختلف استفاده میمتغییر برای فرکانس

شود. موجک ای کردن سیگنال، موجک گفته میپنجره

 (:2شود )عبارت صورت زیر بیان میگسسته به

http://en.wikipedia.org/wiki/CLAHE
http://en.wikipedia.org/wiki/CLAHE
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ψ𝑗,𝑘(𝑡) = 2−
𝑗

2 ψ(2−𝑗t − k)       2)  

 است. 3مطابق رابطه  f (n)تبدیل گسسته موجک تابع 

C (j, k) = ∑ 𝑓(𝑛)𝑛 ∈𝑍 ψ𝑗,𝑘(𝑛)      3)  

 4بازسازی سیگنال تجزیه شده با استفاده از رابطه  

 آید.دست میبه

f(t) = ∑ ∑ 𝐶(𝑗, 𝑘)𝑘∈𝑍𝑗∈𝑍 ψ𝑗,𝑘(𝑡)    4)  

 Discrete Wavelet( DWTتبدیل موجک گسسته )

Transform های برداری و بانک دو بعدی شامل نمونه

 g(n) و فیلتر بالا گذر f(n)گذر فیلتر دیجیتال پایین

واضح بر روی  های تصویر به طور ها و ردیفاست. ستون

دو بعدی  DWTتبدیل موجک یک بعدی جهت ایجاد 

 شود.پردازش می

 
 پیشنهادی ROI: بلوک روش کشف 1شکل 

 

 های ماموگرافی و انتخاب پستان: حذف مصنوعات و پرچسب1شکل 
(a تبدیل باینری شده تصویر اصلی با آستانه )t=0.0784  3×3که فیلتر میانه ( .بر روی آن اعمال شده استb .اشیاء موجود در ماموگرام )(c)  انتخاب

 .پردازش که پستان در ماموگرام برش داده شده استتصویر نهایی پیش (d)بزرگترین شئ و حذف بقیه اشیا از ماموگرام. 

 

 

 CLAHE ( تصویر بعد از اعمالbتصویر اصلی )(a) ام : ماموگر3شکل 
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 (Guided Image Filtering: خروجی فیلتر هدایتی )4شکل 

به چهار مولفه زیرباند،  Iدر نتیجه تجزیه موجک، تصویر 

شامل زیرباند تقریب حاوی اطلاعات شود که تقسیم می

، V ،H ،Dصاف تصویر )پس زمینه(، و سه زیرباند )به نام 

به ترتیب جزئیات عمودی، افقی و قطری( حاوی اطلاعات 

 (.22جزئیات تصویر )لبه( است )

DWT ای یک تصویر نیاز به محاسبات ریاضی پیچیده

 Wimهای فوریه است. داشته و وابسته به تبدیل

Sweldens  از بهبود تبدیل موجک برای ساختن

استفاده نموده است. برخلاف  11های دو گوشهموجک

های متداول، این طرح از همه ساختارهای حوزه روش

تصویر مشتق شده و علاوه بر سادگی به محاسبات 

های فوریه نیز وابسته نیست ی ریاضی و به تبدیلپیچیده

بر لغزاندن مبتنی  DWT(. ویژگی اصلی طرح 23)

(Lifting Schemeدر تفکیک فیلترهای موجک بالا )-

های بالا و پایین گذر به یک توالی از ماتریسگذر و پایین

سازی فیلتر، به ضرایب ماتریس باندی مثلثی و تبدیل پیاده

(. این طرح اغلب نیاز به محاسبات بسیار کمتر 23است )

 مبتنی بر کانولوشن دارد. DWTدر مقایسه با 

بندی ماموگرام و انتخاب ناحیه مشکوک، براساس تقسیم

ضرایب  12های بافتی ماموگرام و با استفاده از تجمیعویژگی

شود. در حوزه فرکانس انجام می Lifftingتبدیل موجک 

ضرایب حاصل از هر مرحله تبدیل، شامل مقادیر مثبت و 

منفی است که جزئیات بافت ماموگرام است. ضرایب منفی، 

تاریک تصویر و ضرایب مثبت نقاط روشن تصویر را نقاط 

                                                 
11 Biorthogonal 
12 Aggregation 

 12دهند. تجمیع ضرایب تبدیل، براساس رابطه نمایش می

 شود.محاسبه می 13و 

An×n
+ = ∑ max (0 , (cn×n

m  (i، j))   (12 

An×n
− = ∑ min (0, (cn×n

m  (i، j)))   )13 

که در آن برای محاسبه تجمیع ضرایب مثبت از یک 

برای حذف ضرایب  14عملکرد غیرخطی همانند عبارت 

𝑐𝑛×𝑛منفی استفاده شده است. و 
𝑚  ضرایب تبدیل تکرار

m ام است. محاسبه تجمیع ضرایب منفی نیز بهمین

سازی ترتیب انجام شده و سپس هر دو تجمیع نرمال

وده یک ضایع پاتولوژی است شوند. با توجه به اینکه تمی

های سفید در که در دامنه خاکستری متوسط تا سایه

تر شود. لذا از تجمیع ضرایب روشنماموگرافی ظاهر می

استفاده  18برای تعیین نواحی مشکوک مطابق رابطه 

 کنیم.می

f(x)=max(0,𝛼) f(x)={
𝛼     𝑖𝑓 x > 0
0  otherwise

     (14 

f(x)=min(0,𝛼) f(x)={
0     𝑖𝑓 x > 0
𝛼  otherwise

      (15 

A 𝑛,𝑛(i,j) ={
1      𝑖𝑓 A +(i, j) > A −(i, j)

0     𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                    
   (16 

بندی و تعیین نواحی مشکوک ماموگرام براساس تقسیم

,A 𝑛,𝑛(iتجمیع محاسبه شده ) j)شود. قبل از ( انجام می

پردازشی بر روی این تجمیع انجام بندی، ابتدا پیشتقسیم

های موجود پر شده و سپس با استفاده شود. اول حفرهمی

شوند. از عملیات مورفولوژیکی اشیای نویزی حذف می
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برای کاهش یا حذف نویز موجود در تصویر باینری حاصل، 

از فیلتر میانگین استفاده شده است. در مرحله بعد با 

,A 𝑛,𝑛(iد در )برچسب گذاری، همه اشیای موجو j) )

  Cannyشناسایی شده و در نهایت با استفاده از روش

 (.8و  5)شکل شودهای این اشیا نیز شناسایی میلبه

در مرحله قبل همه بهبود نواحی مشکوک پیدا شده: 

اند. جهت کاندیدهای که امکان توده را دارند، پیدا شده

مشکل های کاذب و غلبه بر کاهش نرخ منفی و مثبت

)تعداد نواحی خیلی ( Oversegment) بندیبیش تقسیم

)تعداد نواحی  undersegmentزیاد، نواحی کوچک( و 

خیلی کم، نواحی بزرگ(، نیاز است که نواحی یافته شده 

در مرحله قبل بازسازی شوند. ما از رویکرد تقسیم و ادغام 

کنیم. بندی اولیه نواحی استفاده میجهت بهبود تقسیم

م دو ناحیه سراست است، اما تقسیم یک ناحیه نیاز به ادغا

 ی قابل تقسیم را دارد.های مناسب ناحیهایجاد زیر ناحیه

شود اگر: اندازه آن ناحیه از بندی دوباره میی تقسیمناحیه

یک آستانه بزرگتر باشد و آنتروپی هیستوگرام آن نیز از 

 (.17تر باشد )عبارت ی کوچکیک آستانه

17    )   H(𝑠𝑖)< 𝛿1 And S(𝑠𝑖)> 𝛿2 

مقادیر  𝛿2و  𝛿1، و 𝑠𝑖اندازه ناحیه S(𝑠𝑖) که در آن

 Hو  𝑖آنتروپی هیستوگرام ناحیه  H(𝑠𝑖) آستانه است و 

 آنتروپی شانون است:

H = - ∑ ℎ(𝑠𝑖̅) log ℎ(𝑠𝑖̅)ℎ(𝑠𝑖̅)≠0 19)        

است. هیستوگرام  iشده ناحیه هیستوگرام نرمال h (𝑠𝑖̅)و 

یک ناحیه با چند قله معمولا آنتروپی کمی )عدم اطمینان 

کم( دارد و تصاویر با پراکندگی، دارای آنتروپی هیستوگرام 

بندی ناحیه با استفاده از رویکرد تقسیمتری است. بزرگ

 𝑥𝑝و  𝑥𝑞نقطه و با انتخاب دو   Meng-Heeبندیخوشه

ضایی فاصله بیشتری از که از لحاظ ف 𝑠𝑖در داخل قطعه 

 گیرد.هم دارند به عنوان میانگین خوشه اولیه صورت می

تر، هنوز نواحی بزرگ و ایجاد نواحی کوچک با تقسیم

بندی حل نشده است، لذا نیاز به ادغام تقسیممشکل بیش

بندی مناسب وجود ها برای به دست آوردن تقسیمناحیه

رز مشترک آنها به دارد. ادغام دو ناحیه مجاور با حذف م

آید. مناطق مجاور که دارای معیار مشابهت دست می

توانند کاندید ادغام باشند. اگر دو ناحیه مجاور هستند، می

به اندازه کافی مشابه باشند، با هم ادغام خواهند شد. 

فرایند ادغام تا زمانی که هیچ ادغام جدید رخ ندهد، تکرار 

 شود.می

 
 ROIsبندی نهایی و ( تقسیم(Cبندی اولیه ( بعد از تقسیمB( ماموگرام اصلی A: )5شکل

 
 تعیین شده منطبق بر روی ضایعه ROI: 0شکل 
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 هایافته
های در این پژوهش، مدلی جهت کشف و مرزبندی ناحیه

مشکوک به توده در تصویر ماموگرام معرفی شده است. 

برای نشان دادن کارایی روش پیشنهادی از پایگاه داده 

استفاده  DDMSدیجیتال برای ماموگرافی غربالگری 

افزار سازی روش پیشنهادی با نرم. پیاده(27) ایمکرده

با  Core i7 2.3Ghzمتلب و بر روی یک پردازنده 

GB8  های انجام شده است. ارزیابی سیستمحافظه

تشخیص به کمک کامپیوتر با معیارهای حساسیت 

(Sensitivity) تشخیص 13های صحیحیا نرخ مثبت ،

(Specificity) دقت 14های صحیحیا نرخ منفی ،

(Accuracy)  و صحت(Precision) 3شود )انجام می ،

ه که هدف ما در این مطالعه ارایاز آنجایی (.28 ، 29، 14

( توده در 15CADe)سیستم کشف به کمک کامپیوتر 

ترین تصاویر ماموگرافی است، پارامتر حساسیت مهم

پارامتر ارزیابی است زیرا میزان شناسایی و پوشش توده 

دهد. روش پیشنهادی در تصویر ماموگرافی را نشان می

( G.T) 18محاسبه حساسیت با مقایسه ناحیه واقعی ضایعه

توسط مدل پیشنهادی است.  (ROI)با ناحیه پیدا شده 

های پیدا توسط یکی از ناحیه G.T اگر بخشی از ناحیه

،  True Positive)(TP))شده پوشش داده شود 

شود و عنوان موفقیت روش پیشنهادی در نظر گرفته میبه

توسط هیچکدام از نواحی یافته  G.Tاگر هیچ بخشی از 

 ( False Negative(FN))شده پوشش داده نشود 

شود. عنوان شکست روش پیشنهادی در نظر گرفته میبه

تعریف  18لذا حساسیت روش پیشنهادی مطابق با رابطه 

 شود.می

sensitivity = 
𝑇𝑃

𝐹𝑁+ 𝑇𝑃
 18)  

محاسبه شده  %100مقدار حساسیت روش پیشنهادی 

معنی کشف و شناسایی درصدی به 100است. حساسیت 

قطعی محل ناهجاری در ماموگرام )در صورت وجود( است. 

های پیدا شده به ازای هر ROIاما این پارامتر تعداد 

عنوان مثال اگر تعداد زیادی کند. بهتصویر را مشخص نمی

ROI ام تعیین شود، به احتمال زیاد این در تصویر ماموگر

                                                 
13 True Positive Rate 
14 True Negative Rate 
15 Computer aided Detection 
16 Ground Truth 

نواحی توده موجود در ماموگرام را پوشش خواهند داد، که 

در این صورت مسئله کشف و تعیین محل ناهنجاری 

کماکان به قوت خود باقی است و کارکرد مدل پیشنهادی 

رود. بنابراین برای نشان دادن میزان نرخ زیر سوال می

مطابق با  FPIارامتر از پ 17های کاذب هر تصویرمثبت

را  19FROCنمودار 7شود. شکل استفاده می 22رابطه 

دهد که بیانگر میزان حساسیت نسبت به نرخ نشان می

 های کاذب هر تصویر است.مثبت

22      )FPI = 
Number of ROI 𝑡ℎ𝑎𝑡 is FP 

𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝐼𝑚𝑎𝑔𝑒𝑠
 

ارامتر از پ ROIتوسط  G.Tبرای ارزیابی میزان پوشش 

𝐶𝐺.𝑇 دهنده درصد ایم. این پارامتر نشاناستفاده کرده

های یا درصد مثبت G.Tبندی )شناسایی( درست تقسیم

تعریف  20مطابق رابطه  𝐶𝐺.𝑇صحیح است. پارامتر 

 شود.می

𝐶𝐺.𝑇= 
𝑆𝐺.𝑇 ∩ 𝑆𝑅𝑂𝐼

𝑆𝐺.𝑇
     20)  

مساحت  𝑆𝑅𝑂𝐼 و  G.Tمساحت ناحیه  𝑆𝐺.𝑇که در آن 

بین صفر و یک است.  𝐶𝐺.𝑇است. مقدار  ROIی ناحیه

ها ROIصفر به این معنی است که ضایعه در هیچکدام از 

با  قرار ندارد و یک بمعنی همپوشانی کامل ناحیه ضایعه

است. با  𝐶𝐺.𝑇،58%ها است. متوسط مقدار  ROIیکی از 

پارامتر خوبی برای ارزیابی روش  𝐶𝐺.𝑇وجود اینکه 

پیشنهادی است، اما به تنهای برای نمایش دقت روش 

 ROIپیشنهادی کافی نیست، زیرا به بررسی اندازه 

 محاسبه برای 21 رابطه ارزیابی پارامتر از ما لذا پردازد.نمی

 نمایم.استفاده می ROI 18اندازه مفید

𝐶𝑅𝑂𝐼= 
𝑆𝐺.𝑇 ∩ SROI

 SROI
       21)  

 ROIهای صحیح دهنده درصد مثبتنشان 𝐶𝑅𝑂𝐼پارامتر 

که شامل  ROIبیانگر درصدی از  دیگر عبارتبهاست 

G.T است. متوسط مقدار𝐶𝑅𝑂𝐼  و  %5/98عبارت است از

های است )شکل %88و حداقل آن نیز  %100حداکثر آن 

 (.8و 9، 7

                                                 
17 False Positive per Image (FPI) 
18 Free-response Receiver Operating Characteristic 

(FROC) 
 همپوشانی دارد. G.Tکه با  ROIهای درصد پیکسل 65
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ی بین روش پیشنهادی با سایر مقایسه 1جدول در 

بهبود دهنده نشاناین جدول مطالعات صورت گرفته است. 

 وها علمکرد روش پیشنهادی در مقایسه با سایر روش

تصویر  هاROIبندی مورد نیاز تقسیم کاهش محاسبات

  .استماموگرام 

 

 
 روش پیشنهادی FROC: منحنی 9شکل 

 

 
 پیدا نشده است( ROIبا مدل پیشنهادی. )هیچ  ROI( نتیجه تعیین نواحی b( تصویر اصلی و a: ماموگرام نرمال 8شکل 

 

 

 
 شناسائی شدهناحیه مشکوک  9 بابا مدل پیشنهادی  ROI( نتیجه تعیین نواحی b( تصویر اصلی و a: ماموگرام غیرنرمال. 7شکل 
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 در مطالعات قبلی ROIبندی های تقسیمروشروش پیشنهادی با : مقایسه 1جدول 

Methods Database Sensitivity (%) FP-rate (%) FN-rate (%) 

Nunes et al.[31] DDSM 83.24 0.55 0.17 

Wang et al.[32] DDSM 90.6 3.6 - 

Norbert et al[33] DDSM 95.1 4.3 - 

Serhat et al[34] MIAS 81 0.33 - 

Hassanien[35] MIAS - - - 

Oliver A et al. [36] MIAS 72 10.50  

Proposed method DDSM 100 5.4 - 

 

 بحث

های اخیر، مطالعات زیادی بر روی توسعه در سال

 CADeهای کشف و تشخیص به کمک کامپیوتر )سیستم

( سرطان پستان که براساس تحلیل تصویر CADxو 

تر تشخیص دقیقماموگرام و در راستای کمک به 

است، انجام گرفته است. کشف و جداسازی  رادیولوژیست

( تاثیر CADeدقیق نواحی مشکوک در پستان )

مستقیمی بر دقت فرایند تشخیص نوع ضایعه پستان 

های متداول ( دارد. روشCAD)توسط پزشک و سیستم 

های سرطان پستان وابسته به ویژگی CADهای سیستم

 ش دقت آنها در کشف نواحیدستی است که باعث کاه

(. علاوه براین، 30شود )مشکوک در تصویر ماموگرام می

های های متداول کشف توده تعداد زیادی از مثبتروش

( که باعث از دست رفتن 32، 31نمایند )کاذب را تولید می

شود. و ( میTPهای واقعی )تعداد زیادی از مثبت

ها این روش در اغلب ROIطور مرز شناسایی شده همین

به طور دقیق با توده همسو نیست، که تاثیر منفی بر 

(. در 14گذارد )بندی مراحل بعدی میبندی و طبقهتقسیم

ها، روش جدیدی برای این مطالعه برای غلبه بر این چالش

( ROIکشف و استخراج دقیق نواحی مشکوک به توده )

روش پیشنهادی  در تصویر ماموگرام معرفی شده است.

کارانه عمل کرده و همه نواحی تصویر ماموگرافی  حافظهم

عنوان که نسبت به بافت اطراف خود متفاوت است را به

ROI نماید. شناسایی و مرز دقیق آنرا نیز رسم می

ترین چالش این مطالعه یافتن همه نواحی مشکوک در مهم

طور کامل، با که ضایعات توده را بهماموگرام است، طوری

های کاذب بالا پوشش و در عین حال نرخ مثبتحساسیت 

اندازه آل تعداد و قابل قبولی نیز داشته باشد. در حالت ایده

نواحی استخراج شده باید مطابق با تعداد و اندازه ضایعات 

 ( در ماموگرام باشد.G.Tموجود )

تبدیل موجک گسسته یکی از بهترین ابزار تجزیه و تحلیل 

یک چارچوب سلسله مراتبی  تصویر ماموگرافی است که

کند. این ساده برای تفسیر اطلاعات تصویر را فراهم می

تبدیل قادر است اطلاعات قابل توجهی از تصویر با 

شکل متعامد و دو  مختلف را به 20پذیری و سطوحتفکیک

طرفه ارایه نماید. در سایر مطالعات از ضرایب موجک و 

و  برای تقسیمهای استخراج شده از این ضرایب ویژگی

(. در این 34، 33بندی ماموگرام استفاده شده است )طبقه

های دستی بر روی ضرایب که ویژگی ها نیاز استروش

بندی توده تعریف شود. در موجک برای کشف و طبقه

ها قابل قبول نبوده و علاوه بر نتیجه علمکرد این روش

ولید کاذب نیز ت (، تعداد زیادی مثبت23محاسبات زیاد )

(. در این مطالعه، با ایجاد تراکم ضرایب 38، 35کنند )می

 wavelet transform coefficientsموجک )

aggregationگذر و ( بر پایه فیلترهای بالاگذر و پایین

بندی و استخراج بدون نیاز به استخراج ویژگی، تقسیم

ROI های متداول، این انجام شده است. برخلاف روش

ختارهای حوزه تصویر ماموگرام مشتق روش از همه سا

ی ریاضی و شده و علاوه بر سادگی به محاسبات پیچیده

 .های فوریه نیز وابسته نیستبه تبدیل

های تشخیص کامپیوتری، بدنبال به حداکثر سیستم

 رساندن مقدار حساسیت خود هستند. میزان حساسیت

( ROIعنوان ناحیه مشکوک )های نرمالی که به)ناحیه

 Falseهای کاذب یابندی شده است، مثبتسیمتق

Positive (FP) شوند(. برای نمایش میزان نامیده می

های کاذب هر تصویر از حساسیت نسبت به نرخ مثبت

 7ایم. با توجه به شکل استفاده نموده FROCنمودار 

های کاذب روش پیشنهادی میزان حساسیت به نرخ مثبت

 ت.نسبت به سایر مطالعات بهتر اس

                                                 
20 Resolutions & levels 



 

 

فصلنامه بیماری های پستان ایران│و همکاران  بهروز نیرومندفام 05  

 

71 -57 (:2)12  

های پارامتر حساسیت به بررسی اندازه و میزان مثبت

 ROIعنوان ی که بههای نرمال ناحیهکاذب )بخش

های از های کاذب )بخشبندی شده است( و منفیتقسیم

G.T  که درROI )ناحیه  قرار نداردROI  حاویG.T 

نسبت به خطای  FNپردازد. مشخص است که خطای نمی

FP تر نیز است، زیرا در بحرانی اهمیت بیشتری داشته و

عنوان ناحیه مشکوک به توده ناحیه نرمال به FPخطای 

بندی شده است که در مراحل بعدی تشخیص تقسیم

( نرمال بودن آن CADx )توسط پزشک و یا سیستم

دقت و حساسیت  FNتواند مشخص شود. اما خطای می

تواند شدیدا تحت تاثیر و یا پزشک را می CADxسیستم 

داری میزان آنرا کاهش دهد. لذا ما طور معنیقرار داده و به

نیز  𝐶𝐺.𝑇و  𝐶𝑅𝑂𝐼برای ارزیابی روش پیشنهادی از پارامتر 

بندی درصد درست تقسیم 𝐶𝑅𝑂𝐼استفاده کردیم. پارامتر 

دهد. هر چقدر مقدار را نشان می G.Tحاوی  ROIناحیه 

 ROIناحیه  FPتر باشد میزان نزدیک 1این پارامتر به 

باشد، میزان  1که مقدار پارامتر کمتر است. و در صورتی

FP  در تصویر صفر بوده وROI  دقیقا همانG.T  .است

دهنده درصد شناسایی درست نیز نشان 𝐶𝐺.𝑇پارامتر 

 1است. مقدار این پارامتر هر چقدر به  G.Tناحیه 

به همان میزان کمتر  FNتر باشد یعنی میزان نزدیک

 ت.اس

ای توسعه یافته هنتایج روش نمقایسه میا 1جدول 

دهد. ها در تصاویر ماموگرافی را نشان میتشخیص توده

 مدلعملکرد  یسهمناسب جهت مقا یابیپارامتر ارز یینتع

 پایگاه تنوع بعلت موجود هایروش سایر با پیشنهادی

استفاده شده، سخت است.  یابیارز یو پارامترها هاداده

 یسهمقاجهت  specificityپارامتر از عنوان مثال هب

 کرد، زیرااستفاده توان نمیمختلف  هایروش عملکرد بین

 ROI بعنوان که یسالم یهاپارامتر تعداد بافت ینا

از  قبلی. در مطالعات کندنمی مشخص را انداستخراج شده

 یابیرزا پارامترهایبه عنوان  FPIو  حساسیت یپارامترها

 ی. ما هم برا(7است )شکل  شده استفاده ناحیهبر  یمبتن

 استفاده آن از هاروش یربا سا یشنهادیروش پ یابیارز

روش  شود،می مشاهده 1 جدول در همانطوریکه. ایمنموده

با نرخ   درصدی 100 یتحساس دارای یشنهادیپ

 وجود با لذااست.  5.4 تصویر هر ازای به کاذب هایمثبت

 یماموگرام، در موارد تصویر مشکوک نواحی همه یشناسای

 به منجر تواندیکه م نیست، بهینه ROIاندازه و تعداد 

 یصتشخ یمحاسبات در مراحل بعد ینههز یشافزا

نبوده و  یمسئله اساس ینشود. اما ا CAD یستمس

 زیرا دهد،یقرار نم یررا تحت تاث یشنهادیعملکرد روش پ

 یا رادیولوژیست)توسط  تشخیص بعدی مراحل در

خواهد شد. آنچه در  یینتع یهناح ینا نوع(  CADسیستم

 یرتصو G.T یعاتدارد پوشش همه ضا میتمطالعه اه ینا

در  CAD هاییستمبر چالش س یکهطور ،ماموگرام است

 این عملکرد و دقت بر مستقیمی تاثیر که ،ROI یینتع

 ینهتوجه داشت که به باید البته. یددارد غلبه نما هاسیستم

 یستمکاملا وابسته به هدف س ROIبودن تعداد و اندازه 

CADx .است 

های مرتبط با غربالگری سرطان پستان یکی از چالش

( 37های مربوط به میزان حساسیت غربالگری )محدودیت

از  %10که حدود های کاذب آن است. طوریو نرخ مثبت

های نمایند به بررسیهای که به غربالگری مراجعه میزن

 %5( و از این بین تنها Recallیشتر ارجاع داده شده )ب

(. 38 -37شوند )سرطان پستان تشخیص داده می

های غیرضروری، های کاذب، منجر به فراوانی تستمثبت

های بهداشتی و مشکلات بهداشت روانی های مراقبتهزینه

مناسب روش  FPIشود. با توجه به حساسیت و می

(، یکی از 1پیشنهادی نسبت به سایر مطالعات )جدول 

کاربردهای روش پیشنهادی، کمک به کاهش نرخ 

های کاذب ماموگرافی است. زیرا با توجه به مثبت

طور متوسط حساسیت سیستم پیشنهادی، این سیستم به

عنوان کاندیدهای ناحیه با مرزهای مشخص به 5 حدود

تصویر ماموگرام را )برای تحلیل و احتمالی ناهنجاری در 

دهد و قرار می رادیولوژیستبررسی بیشتر( در اختیار 

 نیازی به بررسی کل ماموگرام نیست.

های خاص جمعیت نشان داده شده است که برای گروه

های متراکم( میزان حساسیت )زنان جوان یا زنان با سینه

به از  تواند(، در نتیجه می40یابد )کشف توده کاهش می

های پستان بیشتری منجر شود. کشف دست رفتن سرطان

ی نیز کاری های متراکم یا در عظله سینهتوده در پستان

(. در این مطالعه ما با انتقال 40چالش برانگیز است )

تصویر به حوزه فرکانس، تحلیل تصویر ماموگرام و تعیین 
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دهیم. لذا در صورت وجود نواحی مشکوک را انجام می

یه مشکوک در نواحی چالش برانگیز پستان و یا در ناح

های خاص جمعیتی، این نواحی نیز کشف شده و گروه

 شود.های آن رسم میمرز

( اندازه و قابلیت 1های این مطالعه شامل: محدودیت

بندی دقیقی از عنوان مثال تقسیمداده. بهدسترسی پایگاه

ی وجود ندارد و حاشیه نویس DDSMدر  ROIنواحی 

این پایگاه داده تنها شامل موقعیت کلی  ROIنواحی 

( در دسترس نبودن پزشک متخصص برای 2ضایعات است 

های کشف ROI( اندازه و تعداد 3ی تخصصی مشاوره

. روش پیشنهاد ، استها کاذبو منفی شده و نرخ مثبت

شده در این مطالعه علاوه بر قابل استفاده بودن در سیستم 

CAD پستان، برای پزشک و کارکنان  تشخیص سرطان

خدمات پزشکی در تشخیص دقیق و تفسیر ماموگرام بویژه 

در مواجه با تعداد زیاد تصویرهای ماموگرام )مانند 

تواند مفید واقع شود. همچنین روش غربالگری( نیز می

پیشنهادی بر موارد چالش برانگیز تشخیص ناهنجاری در 

های سینه یا پستان ماموگرام مانند: وجود توده در عضله

در  ROIنماید. بهبود عملکرد کشف متراکم نیز غلبه می

تصویر ماموگرافی در نهایت منجر به افزایش دقت و بهبود 

توان از آن در بندی در مراحل بعدی شده و میدسته

 آموزش دانشجویان و کادر پزشکی نیز استفاده کرد.

 گیرینتیجه

دهنده توانایی آن در نتایج ارزیابی روش پیشنهادی نشان

های تصویر ماموگرام تشخیص خودکار و تقسیم ناهنجاری

کارانه عمل کرده و همه موارد دارد. این روش، محافظه

کند. حساسیت روش مشکوک و مرز آنها را پیدا می

بوده و با وجود اینکه تعداد موارد  %100پیشنهادی 

ت، اما با مشکوک پیدا شده و اندازه آنها همواره بهینه نیس

های ماموگرام، در فاز بعدی توجه به پوشش کامل ضایعه

 کرد.تواند نوع نواحی پیدا شده را تعیین بندی میدسته

 تقدیر و تشکر
نامه دکتری با عنوان این مقاله مستخرج از پایان

های ماموگرام بر اساس تحلیل بندی تودهدسته"

 "هاویژگیهای پستان و استخراج قوانین انجمنی ویژگی

در  14/05/1388در مورخ  48435است. که با کد تصویب 

گروه کامپیوتر دانشکده مکاترونیک دانشگاه آزاد اسلامی 

 واحد کرج تصویب شده است.

 تعارض منافع
دارند که هیچ تعارض منافعی در یمنویسندگان اعلان 

 پژوهش حاضر وجود ندارد.
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