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Introduction:  Breast cancer is a leading cause of death among women, requiring advanced 

diagnostic methods. Traditional techniques like mammography and biopsy have limitations, 

including low sensitivity in dense tissue and subjectivity. This paper presents a novel data 

mining method using Graph Convolutional Neural Networks (GCNNs) to capture complex, 

non-Euclidean relationships in tumour structures, improving diagnostic accuracy. 

Materials & Methods: Histopathology images are preprocessed, and U-Net segments nuclei. 

Morphological, textural, and spatial features are extracted to construct graph nodes. Edges are 

weighted by spatial distance and feature similarity. Topological metrics (e.g., centrality, 

diameter) are computed, and a multi-layer GCNN is trained with binary cross-entropy loss for 

node classification (malignant/benign). The model is evaluated on BreakHis (2,480 images) 

and PUIH (4,020 images) against k-NN, SVM, and conventional CNNs. 

Results: The GCNN method achieved 96.2% accuracy on BreakHis and 94.3% on PUIH, 

outperforming CNNs (89.4%, 85.7%) and traditional methods (81.1%, 76.4%). F1 scores 

reached 98.8% and 95.5%, respectively. Training time was 42% faster than CNNs (140 vs. 

302 minutes on PUIH). The model also showed greater robustness to noise and data variations. 

Conclusion: The proposed GCNN framework improves accuracy by 35% and learning speed 

by 42% and reduces diagnostic error by 28% on average. It offers interpretability through 

graph analysis and serves as a reliable decision-support system for pathologists. Future work 

includes multi-modal data integration and scalable GCNN architectures. 
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Introduction 
Breast cancer remains one of the most 

common and life-threatening diseases in 

women worldwide (1). Early and accurate 

diagnosis is crucial to improve patient outcomes 

and survival rates (2). Traditional diagnostic 

methods, such as mammography and biopsy, 

although effective, often face challenges in 

terms of sensitivity, specificity, and subjective 

interpretation (3). Breast cancer diagnostic 

methods include mammography, which is well-

established and detects structural changes, but 

has limited sensitivity in dense breasts and 

carries the risk of false positives (4). 

Morphological analysis of microglia cells 

involves the comprehensive evaluation of 

various geometric and structural parameters that 

collectively describe their shape, complexity, 

and spatial organization (5). These parameters 

are essential for understanding cellular 

behavior, activation states, and responses to 

physiological or pathological conditions (5). 

Various machine learning techniques, including 

supervised, unsupervised, and deep learning 

models, have been applied to breast cancer 

diagnosis (1). Supervised learning approaches, 

such as support vector machines (SVM), 

random forests, and logistic regression, have 

been widely used to classify tumors as benign or 

malignant based on features extracted from 

mammography, ultrasound, or 
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histopathological images (2). Deep learning 

models, particularly convolutional neural 

networks, have shown significant success in 

medical image analysis due to their ability to 

automatically learn hierarchical features (3). 

More advanced architectures, such as graph 

neural networks and transformer-based models, 

have also been investigated to capture complex 

spatial relationships in tumor structures (4). 

Convolutional graph neural networks have 

emerged as a powerful deep learning approach 

for analyzing non-Euclidean data structures, 

such as biological networks and medical 

imaging data (5). Unlike conventional 

convolutional neural networks that operate on 

grid data, GCNs can effectively model 

relationships and dependencies between 

irregular data points, which makes them 

particularly suitable for tumor classification 

tasks where structural and topological features 

play a crucial role (5). Graph convolutional 

neural networks (GCNs) have emerged as a 

very promising approach for tumor 

classification and offer unique advantages over 

traditional convolutional neural networks when 

analyzing complex biological data (4). Unlike 

conventional methods that process medical 

images as regular grids, GCNs operate on 

graph-structured data, enabling them to 

effectively model the complex relationships 

between tumor cells and their 

microenvironment (4). In this paper, we present 

a novel data mining method for breast cancer 

detection using tumor classification based on 

graph convolutional neural networks (5). Our 

approach integrates graph-based 

representations of tumor features, enabling 

more robust feature extraction and classification 

(5). By transforming medical imaging and 

histopathology data into graph structures, we 

capture complex patterns and interactions that 

traditional methods may miss (5). The proposed 

model has been evaluated on benchmark 

datasets and shows superior performance in 

terms of accuracy, sensitivity, and specificity 

compared to existing deep learning and machine 

learning techniques (5). 

Methods 
TThe proposed method introduces a 

graph-based deep learning framework for 

classifying breast tumours as malignant or 

benign using histopathological images. By 

modelling tissue structures as graphs—where 

nodes represent cells or regions and edges 

capture spatial or textural relationships—this 

approach uses graph convolutional neural 

networks (GCNNs) to analyse complex cellular 

interactions and architectural patterns. The 

pipeline involves preprocessing images into 

graph representations, extracting hierarchical 

features through graph convolutions and 

attention mechanisms, and training a classifier 

to predict tumour malignancy. Unlike 

traditional convolutional neural networks, this 

method preserves spatial relationships and 

provides interpretability through attention maps 

that highlight diagnostically relevant regions. 

Validated on histopathology datasets, the 

framework shows the potential to improve 

diagnostic accuracy while providing 

interpretable insights into tumour 

microenvironments and linking computational 

analysis with clinical pathology. The proposed 

data mining approach for breast cancer 

classification via GCNN is as follows: Input 

histopathology images are preprocessed and 

converted into cellular/graphical 

representations. Preprocessing step: Data 

preprocessing process to prepare image data for 

graph construction. Construction of a graph of 

nodes (cells/tissue regions) and edges 

(spatial/tissue relationships). GCNN pipeline: 

Feature extraction, hierarchical learning, and 

malignancy prediction. Output: Classification 

(“positive” for malignant, “negative” for 

benign) with attention-based explainability. The 

graph construction step transforms the 

segmented nuclei/cells and their extracted 

features into a structured graph representation 

suitable for graph neural network (GNN) 

analysis. This process encodes the spatial, 

morphological, and topological relationships 

critical for the diagnosis of malignant and 

benign tumours. The graph embedding and 

feature extraction process utilises topological 

metrics, including centrality metrics, graph 

diameter, and distance vectors, to generate 

discriminant representations that capture the 

local and global structural features of the 

constructed histopathology graph. These 

metrics are incorporated into node- and graph-

level embeddings to improve malignancy 

classification. The proposed GCN network is 

employed to classify nodes in the 

histopathology graph as malignant or benign. 

The proposed GCN network exploits the graph 

structure and node properties through a set of 

graph convolutional layers that iteratively 

aggregate and transform the node 
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representation. 

Results 
The proposed method was evaluated in 

controlled simulations for benign–malignant 

breast tumor classification using NVIDIA Tesla 

V100 GPUs and implemented in PyTorch 

Geometric with Adam optimization. Key 

parameters, including learning rate, batch size, 

and graph construction radius, were optimized 

through network search, while robustness was 

tested against color variation and tumor size 

heterogeneity. Performance was validated on 

two real-world datasets, including BreakHis 

with 2480 histopathology images from 82 

patients. Results showed improved 

classification performance over traditional 

machine learning and CNN models, with higher 

sensitivity and F1-scores, indicating better 

diagnostic reliability. On BreakHis, the 

proposed model detected more benign and 

malignant tumors and reduced missed 

diagnoses. It also showed substantial 

computational efficiency, reducing training 

time by 47.6% versus CNNs and 54.8% versus 

traditional methods, highlighting its practical 

value for accurate and efficient clinical 

deployment. 

Conclusion 
The proposed GCNN framework 

improves accuracy by 35%, learning speed by 

42%, and reduces diagnostic error by 28% on 

average. It offers interpretability through graph 

analysis and serves as a reliable decision-

support system for pathologists. Future work 

includes multi-modal data integration and 

scalable GCNN architectures. 
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علل اصلی مرگ  مقدمه:  از  یکی  نیازمند روش سرطان سینه  و  است  زنان  میان  در  برای تشخیص  ومیر  پیشرفته  تشخیصی  های 

ها عنوان گره های پیچیده شامل نمایش تعاملات بیولوژیکی به سازی سرطان سینه با استفاده از شبکهزودهنگام و دقیق است. مدل 

وتحلیل توپولوژیکی و دینامیکی  های درمانی از طریق تجزیهبینی پیشرفت یا پاسخ های بیماری و پیشها، برای کشف سازوکار و لبه 

 .هایی در حساسیت و تفسیرپذیری مواجه هستند های سنتی مانند ماموگرافی و بیوپسی، اغلب با محدودیتاست. تکنیک 

از طبقه این مقاله یک روش داده   : ها مواد و روش  استفاده  با  از طریق  کاوی جدید برای شناسایی سرطان سینه  بندی تومور 

طور  های یادگیری عمیق مرسوم، روش پیشنهادی بهدهد. برخلاف مدل( را ارائه می GCNNهای عصبی پیچشی گراف )شبکه

وتحلیل ساختارهای تومور ایدئال  ها را برای تجزیهکند و آن های غیراقلیدسی ثبت می ای پیچیده را در داده های رابطه مؤثر ویژگی 

 .سازدمی

های پردازش به نمایشهای تصویربرداری پزشکی و هیستوپاتولوژی را در مرحلۀ پیشروش پیشنهادی داده های پژوهش:  یافته

 .سازدها را فراهم می بندی قوی ویژگی کند و امکان استخراج و طبقه گراف تبدیل می 

دهد که روش پیشنهادی  های دنیای واقعی نشان میداده سازی روش پیشنهادی روی مجموعهنتایج شبیه  :ی ر ی گجه ی بحث و نت 

درصد و   42درصد، سرعت اجرای فرایند یادگیری  35طور میانگین از نظر دقت مدل یادگیری های مرسوم، بهدر مقایسه با روش

 .درصد عملکرد بهتری دارد 28تشخیص از دست دادن دقت 

های عصبی پیچشی گراف، کاوش  بندی تومور با شبکۀ پیچیده، شبکه تشخیص پزشکی، سرطان سینه، طبقه: های کلیدیواژه

 ویژگی 
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 مقدمه 

س  شا   ی ک ی همچنان    نه ی سرطان  و    ن ی تر ع ی از 

است.    ی ها ی مار ی ب   ن ی تر دکننده ی تهد  جهان  سراسر  در  زنان 

دق   ص ی تشخ  و  نتا   ی برا   ق ی زودهنگام  م   ج ی بهبود    ی بقا   زان ی و 

مانند    ی سنت   ی ص ی تشخ   ی ها ( روش 1مهم است )   ار ی بس   ماران ی ب 

ب   ی ماموگراف  با    ، ی وپس ی و  اغلب  اما  هستند؛  مؤثر  اگرچه 

ر   یی ها چالش  حساس   ابطه در  تفس   ی ژگ ی و   ت، ی با    ی ذهن   ر ی و 

  ی سرطان پستان شامل ماموگراف   ی ص ی تشخ   ی ها اند. روش مواجه 

به  که  تغ   شده ت ی تثب   ی خوب است  و  را    ی ساختار   رات یی است 

  ی محدود   ت ی متراکم حساس   ی ها نه ی اما در س   دهد؛ ی م   ص ی تشخ 

م  نتا   دهد ی نشان  خطر  )   ج ی و  دارد  همراه  به  را  (.  2کاذب 

  د ی متراکم مف   ی ها بافت   ی است و برا   ابش بدون ت   ی سونوگراف 

دارد.    ی کمتر   ت ی است؛ اما به اپراتور وابسته است و اختصاص 

اما    دهد؛ ی ارائه م   ی ق ی دق   ی ربردار ی بالا و تصو   ت ی حساس   ی آ آر ام 

زمان   نه ی پرهز  ب و  است.  ارائه    ی قطع   ص ی تشخ   ها ی وپس ی بر 

تهاجم   دهند؛ ی م  به    ی اما  و  ن هستند  ماهر  دارند.    از ی کارکنان 

کمتر و وابسته    ت ی اما با حساس   نه، ی هز پستان کم   ی ن ی بال   نات ی معا 

معا  آزما   کننده نه ی به  ارث   ک ی ژنت   ش ی هستند.  را    ی خطرات 

ز   کند؛ ی م   یی شناسا  به  ب   ی خاص   ی ها رمجموعه ی اما    ماران ی از 

م  مزا شود ی محدود    ی مشخص   ی ها ت ی و محدود   ا ی . هر روش 

آن  که  برا دارد  را  من   ی ن ی بال   ی وها ی سنار   ی ها    اسب مختلف 

تومورها 3)   کند ی م  تقس   نه ی س   ی (.  دسته  دو  :  شوند ی م   م ی به 

که    ی رسرطان ی غ   ی تومورها   م، ی خ خوش   ی تومورها  هستند 

و    مانند ی م   ی محل باق   ک ی در    کنند، ی رشد م   ی آرام معمولًا به 

بدن    ی ها قسمت   ر ی به سا   ا ی   کنند ی اطراف حمله نم   ی ها به بافت 

نم  آن ابند ی ی گسترش  مرزها .  اغلب  و    ارند د   ی مشخص   ی ها 

اگرچه در صورت فشار    ستند، ی ن   ی زندگ   ۀ دکنند ی معمولًا تهد 

کنند    جاد ی ا   ی ممکن است عوارض   ی ات ی ح   ی آوردن به ساختارها 

تومورها 4)  مقابل،  در  رشد    ی سرطان   م ی بدخ   ی (.  با  و  هستند 

توانا کنترل  بافت   یی نشده،  به  پتانس   ی ها تهاجم  و    ل ی مجاور 

  ی دستگاه لنفاو   ا ی   خون   ان ی جر   ق ی دور از طر   ی ها متاستاز به اندام 

م  تومورها شوند ی مشخص    ی مشخص   ی مرزها   م ی بدخ   ی . 

م  طب   توانند ی ندارند.  در    ی ع ی عملکرد  و  کنند  مختل  را  اندام 

هستند   ی زندگ   ۀ دکنند ی صورت درمان نکردن زودهنگام، تهد 

درحال 5)  م   م ی خ خوش   ی تومورها   که ی (،  با    توانند ی اغلب 

  م ی بدخ   ی تومورها عود کم برداشته شوند.    زان ی و با م   ی جراح 

  ی تهاجم   ی ها و بهبود بقا، به درمان   شرفت ی از پ   ی ر ی جلوگ   ی برا 

هدفمند    ی ها درمان   ا ی   ی پرتودرمان   ، ی درمان ی م ی ش   ، ی مانند جراح 

  م ی و بدخ   م ی خ خوش   ی انواع تومورها   1  ۀ دارند. شکل شمار   از ی ن 

. دهد ی را نشان م 

 
 نه یس  ی . ساختار انواع تومورها1 ۀ شمار  شکل 

  ا ی کروگل ی م   ی ها سلول   ی ک ی مورفولوژ   ل ی وتحل ه ی تجز 

ارز  مؤلفه   ی اب ی شامل  مختلف    ی و ساختار   ی هندس   ی ها جامع 

  یی فضا   ی ده و سازمان   ی دگ ی چ ی است که درمجموع شکل، پ 

توص آن  را  ا کنند ی م   ف ی ها  برا مؤلفه   ن ی .  رفتار    ی ها  درک 

  ی ک ی ولوژ ی ز ی ف   ط ی و پاسخ به شرا   ی ساز فعال   ی ها حالت   ، ی سلول 

)   ی ضرور   ک ی ژ پاتولو   ا ی  شمار 6هستند  شکل    ک ی   2  ۀ ( 

مختلف    ی ک ی مورفولوژ   ی ها مؤلفه   ی جامع برا   ی بصر   ی راهنما 

و   ده ی چ ی اشکال پ  ژه ی و اشکال، به  ل ی وتحل ه ی شده در تجز استفاده 

ها  با آن   ی ک ی ولوژ ی که اغلب در مطالعات ب   دهد ی نامنظم ارائه م 

م  در شکل  7)   ها ستال ی کر   ا ی ها  مانند سلول   م؛ ی شو ی مواجه   .)

طور  است، به   شده   ی گذار که از الف تا ب برچسب   2  ۀ شمار 

که احتمالًا    دهد ی را نشان م   ده ی چ ی و پ   ی شکل مرکز   ک ی مداوم  
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  ی ها مشابه است و روش   ی ساختار   ا ی سلول    ک ی   ۀ دهند نشان 

برا   ی مختلف  پ   ت ی کم   ن یی تع   ی را  آن    ی دگ ی چ ی اندازه، شکل و 

  ۀ شمار که در شکل    یی ها مؤلفه   ۀ مجموع   ن ی . اول دهد ی نشان م 

شکل و    ی اساس   ی ها اند، بر جنبه شده   . هک نشان داده 2. الف تا  2

با   یی ها . الف از شبکه 2 ۀ آن تمرکز دارند شکل شمار  ی چگال 

شکل    ی نظم ی و ب   ی دگ ی چ ی پ   ی اب ی ارز   ی مختلف برا   ی ها اندازه 

مق  م   ی ها اس ی در  استفاده  »لکونار کند ی مختلف  )شکل    « ی ت ی . 

اطراف    ا ی درون    ی خال   ی و اندازه فضاها   ع ی . ب( توز 2  ۀ شمار 

.  دهد ی بافت آن ارائه م   ۀ دربار   ی نش ی و ب   د ی نما ی م   ن یی شکل را تع 

شمار  )شکل  )ج(«  سلول  به 2  ۀ »مساحت  ج(    ی سادگ . 

شده توسط شکل جامد است؛  کل مساحت اشغال   ۀ دهند نشان 

رابط  پوست   ۀ سپس  »مساحت  با  مساحت    ۀ آن  )د(،  محدب« 

  ی شکل، برا   ۀ محدب محصورکنند   ی چندضلع   ن ی تر کوچک 

عنوان نسبت مساحت  . هک( به 2  ۀ )شکل شمار   « ی »چگال   ۀ محاسب 

پوست  مساحت  به  م   ۀ سلول  استفاده  نشان    شود ی محدب  که 

پر    ی کننده توسط شکل واقع احاطه   ۀ چه مقدار از پوست   دهد ی م 

 شده است. 

تا  2  ۀ شمار   ی ها شکل  و  بررس   ی .  2.  و    ط ی مح   ی به 

  ۀ سلول« )شکل شمار   ط ی . »مح پردازند ی بودن شکل م   ی ا ره ی دا 

درحال 2 است،  شکل  مرز  کل  طول  ح(    ۀ بدن   ط ی »مح   که ی . 

  ن ی محدب آن است. ا   ۀ بدن   ط ی . ط( مح 2  ۀ محدب« )شکل شمار 

مح  شمار   « ی »زبر   ن یی تع   ی برا   ط ی دو  استفاده  2  ۀ )شکل  ز(   .

ب   شوند ی م  مح   صورت ه که  مح   ط ی نسبت  به    ۀ بدن   ط ی سلول 

مرز    چش ی پ   ا ی   ی نظم ی ب   ۀ دهند و نشان   گردد ی محدب محاسبه م 

. ک(  2 ۀ محدب« )شکل شمار  ۀ بدن  ۀ شکل است. »نسبت دهان 

محدب را با در نظر گرفتن نسبت حداکثر    ۀ بدن   ی دگ ی کش   زان ی م 

اندازه   ی ها به حداقل دهانه  »دا کند ی م   ی ر ی گ آن    « ی سلول   ۀ ر ی . 

بودن شکل    ی ا ره ی دا   ت ی کم   ن یی تع   ی . ک( برا 2  ۀ )شکل شمار 

کامل    ۀ ر ی دا   ک ی   ۀ دهند نشان   1که مقدار    شود ی اعمال م   ی واقع 

 است. 

  ی ارها ی . ظ مع 2. ک تا  2 ۀ شمار  ی ها شکل  ت، ی درنها 

ها  و شعاع   ی مرز   ی بودن، ساختارها   ی ا ره ی مربوط به دا   ی اضاف 

  ۀ محدب« )شکل شمار  ۀ بودن پوست  ی ا ره ی . »دا دهند ی را ارائه م 

محدب   ۀ پوست   ی بودن سلول است؛ اما برا   ی ا ره ی . م( مشابه دا 2

  ۀ ر ی دهد. »قطر دا ی بودن آن را نشان م   ی ا ره ی و دا   گردد ی اعمال م 

را نشان    ی ا ره ی دا   ن ی تر . ل( قطر کوچک 2  ۀ )شکل شمار   « ی مرز 

م   دهد ی م  به   تواند ی که  را  کند.  شکل  احاطه  کامل  طور 

. م(  2  ۀ محدب« )شکل شمار   ۀ »حداکثر دهانه در سراسر پوست 

. »نسبت  د ی نما ی محدب را مشخص م   ۀ بعد پوست   ن ی تر ی طولان 

پوست  شعاع  شمار   ۀ حداکثر/حداقل  )شکل  ن(  2  ۀ محدب«   .

مقا   ۀ پوست   ی شعاع   ی نظم ی ب  با  را  و    ن ی تر بزرگ   ۀ س ی محدب 

.  کند ی م  ی اب ی ارز  ی مرکز  ۀ نقط  ک ی شعاع آن از  ن ی تر کوچک 

از   ی شعاع  ۀ فاصل  ن ی انگ ی . ظ( م 2 ۀ »شعاع متوسط« )شکل شمار 

از    ی کل   ار ی مع   ک ی و    دهد ی تا مرز را نشان م   ی مرکز  ۀ نقط   ک ی 

. د ی نما ی وسعت شکل از مرکز آن را ارائه م 
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( 7) ی سلول ی در تومورها یشناس ختیر یهایژگی. و2 ۀ شمار  شکل 

  ی ر ی ادگ ی و    ی در هوش مصنوع   ع ی سر   ی ها شرفت ی پ   با 

  ی محاسبات   ی ها ک ی به استفاده از تکن   ی ا نده ی علاقه فزا   ن، ی ماش 

تشخ   ی برا  طبقه   ص ی بهبود  )   ی بند و  دارد  وجود  (  8سرطان 

بهبود    ر، ی تصو   ل ی وتحل ه ی تجز   ی با خودکارساز   ی ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی 

عنوان  کاذب، به   ی مثبت و منف  ج ی و کاهش نتا  ی ص ی دقت تشخ 

برا   ی بزار ا  س   ص ی تشخ   ش ی افزا   ی قدرتمند  ظهور    نه ی سرطان 

الگور  است.  بهره   ی ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها تم ی کرده  از    ی ر ی گ با 

تصاو   ی ها داده مجموعه  ب   ی پزشک   ر ی بزرگ  سوابق    مار ی و 

کنند که   یی را شناسا   ی ف ی ظر   ی ها ی الگوها و ناهنجار   توانند ی م 

  وجود گرفته شوند. با    ده ی مرسوم ناد   ی ممکن است در غربالگر 

دستگاه   یی ها چالش   دوارکننده، ی ام   ج ی نتا  استقرار    ی ها در 

  ی ها ط ی در مح   ی ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی بر    ی مبتن   نه ی سرطان س   ص ی تشخ 

مسائل   مانده ی باق   ی ن ی بال  داده   ی است.  نداشتن  تعادل  ها،  مانند 

قابل   ۀ شد ی س ی نو ه ی حاش   ی ها داده مجموعه  و    ر ی تفس   ت ی محدود 

و اعتماد   نان ی اطم  ت ی تا از قابل  رند ی مورد توجه قرار گ   د ی مدل با 

  ن، ی حاصل شود. علاوه بر ا   نان ی اطم   ی متخصصان پزشک   ان ی م 

موجود   ی کار  ی ها با گردش  ی ن ی ماش  ی ر ی ادگ ی  ی ها ادغام مدل 

حوز  اعتبارسنج   ی بهداشت   ی ها مراقبت   ۀ در  و    ی قو   ی به 

  نده ی آ   ی قات ی تحق   ی ها ی ر ی گ دارد. جهت   از ی ن   ی نظارت   ی ها ه ی د یی تأ 

  م ی با حفظ حر   ی آموزش مشارکت   ی فدرال برا   ی ر ی ادگ ی شامل  

  ت ی شفاف   ش ی افزا   ی برا   ح ی قابل توض   ی هوش مصنوع   ، ی خصوص 

و    ک ی ژنوم   ، ی ربردار ی تصو   ب ی با ترک   ی چندوجه   ی ر ی ادگ ی و  

ادام جامع   ص ی تشخ   ی برا   ی ن ی بال   ی ها داده  با  است.  تکامل    ۀ تر 

  ی در غربالگر   ی انقلاب   ی برا   ی م ی عظ   ل ی پتانس   ، ی ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی 

و    تر ق ی زودهنگام، دق   ص ی تشخ   ی ها دارد و روش   نه ی سرطان س 

امکان   شده ی ساز ی شخص  م   کند ی م   ر ی پذ را  جان    تواند ی که 

 ها را در سراسر جهان نجات دهد. انسان 

ازجمله    ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی مختلف    ی ها ک ی تکن 

  ی برا   ق، ی عم   ی ر ی ادگ ی تحت نظارت، بدون نظارت و    ی ها مدل 

س   ص ی تشخ  گرفته به   نه ی سرطان  رو شده کار    ی کردها ی اند. 

ماش   ی ر ی ادگ ی  مانند  نظارت  پشت   ی ها ن ی تحت    بان ی بردار 

 (SVM جنگل ،) طور  به   ک، ی لجست   ون ی و رگرس   ی تصادف   ی ها

  م، ی بدخ   ا ی   م ی خ عنوان خوش به   ومورها ت   ی بند طبقه   ی گسترده برا 

  ی سونوگراف   ، ی شده از ماموگراف استخراج   ی ها ی ژگ ی بر اساس و 

شده   ک ی ستوپاتولوژ ی ه   ر ی تصاو   ا ی  ) استفاده  مدل 9اند    ی ها ( 

علت    ، ی چ ی پ   ی عصب   ی ها شبکه   ژه ی و به   ق، ی عم   ی ر ی ادگ ی  به 

و   ی ر ی ادگ ی در    شان یی توانا    ، ی مراتب سلسله   ی ها ی ژگ ی خودکار 

نشان    ی پزشک   ر ی تصاو   ل ی وتحل ه ی در تجز   ی ر ی چشمگ   ت ی موفق 

گراف    ی عصب  ی ها مانند شبکه  تر شرفته ی پ   ی ها ی اند. معمار داده 

  ی ثبت روابط مکان   ی برا   ز ی بر ترانسفورماتور ن   ی مبتن   ی ها و مدل 

ساختارها   ده ی چ ی پ  بررس   ی در  (.  10)   اند ده ی گرد   ی تومور 

به   ی چش ی پ   ی عصب   ی ها شبکه    کرد ی رو   ک ی عنوان  گراف 
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داده    ی ساختارها   ل ی وتحل ه ی تجز   ی ق قدرتمند برا ی عم   ی ر ی ادگ ی 

شبکه   ، ی دس ی اقل   ر ی غ  داده   ی ک ی ولوژ ی ب   ی ها مانند    ی ها و 

کرده   ، ی پزشک   ی ربردار ی تصو  ) ظهور  برخلاف  11اند   .)

  ی ا شبکه   ی ها داده   ی مرسوم که رو   ی چش ی پ   ی عصب   ی ها شبکه 

م  م GCN  کنند، ی عمل  و  به   توانند ی ها  روابط  مؤثر  طور 

ها  ساز کنند که آن نامنظم را مدل  ۀ داد  ط نقا  ن ی ب  ی ها ی وابستگ 

که    سازد ی تومور مناسب م   ی بند طبقه   ف ی وظا   ی برا   ژه ی و را به 

آن  و در  توپولوژ   ی ساختار   ی ها ی ژگ ی ها  ح   ی ک ی و    ی ات ی نقش 

عنوان  ( به GCN)   ی گراف   ی چش ی پ   ی عصب   ی ها (. شبکه 12دارند ) 

تومور ظهور    ی بند طبقه   ی برا   دوارکننده ی ام   ار ی بس   کرد ی رو   ک ی 

  ی عصب   ی ها نسبت به شبکه   ی فرد منحصربه   ی ا ی و مزا   اند کرده 

تجز   ، ی سنت   ی چش ی پ    ی ک ی ولوژ ی ب   ی ها داده   ل ی وتحل ه ی هنگام 

  ر ی مرسوم که تصاو   ی ها . برخلاف روش دهند ی ارائه م   ده ی چ ی پ 

به   ی پزشک  شبکه را  م   ی ها صورت  پردازش    کنند، ی منظم 

GCN و    ند ی نما ی گراف عمل م   ۀ افت ی ساختار   ی ها داده   ی ها رو

تومور    ی ها سلول  ان ی م  ۀ د ی چ ی تا روابط پ   سازند ی ها را قادر م آن 

به آن   ط ی زمح ی و ر  )   ی ساز طور مؤثر مدل ها را  ا 13کنند    ن ی (. 

برا GCN  ت، ی قابل  را  اسلا   ر ی تصاو   ل ی وتحل ه ی تجز   ی ها    د ی کل 

اسکن   ک ی ستوپاتولوژ ی ه  العاده  فوق   ی ک ی ولوژ ی راد   ی ها و 

  ی تارها ساخ   ان ی م   ی ها، روابط مکان که در آن   کند ی مناسب م 

تشخ   ی سلول  اند.  داده   ی را در خود جا   ی ات ی ح   ی ص ی اطلاعات 

شمار  نشان    ی چش ی پ   ی عصب   ۀ شبک   ک ی   3  ۀ شکل  را  گراف 

برا   دهد ی م  م به   ی گراف   ی ها داده   ی که  ابتدا،  رود ی کار  در   .

ورود  گره   ی گراف  و  شامل  گره    ها ال ی ها  هر  که  است 

لا   یی ها ی ژگ ی و  سپس  تجم   چش ی پ   ی ها ه ی دارد؛  با    ع ی گراف 

)بر اساس ساختار گراف(،    ش ی ها ه ی هر گره از همسا   عات اطلا 

پس    ه ی هر لا   ی . خروج سازند ی ها م از گره   ی د ی جد   ی ها ش ی نما 

  ی و ممکن است برا   شود ی م   ی رخط ی ساز غ از عبور از تابع فعال 

ب   ی ر ی جلوگ  منظم   برازش، ش ی از    dropoutمثل    یی ها ی ساز از 

ا  تکرار  با  گردد.  چندلا   ن ی استفاده  در    لاعات اط   ه، ی مراحل 

سراسر   ی محل  سپس  م   ی و  استخراج  بهتر  و    شود ی گراف 

  د ی تول   ی کل گراف برا   ا ی ها  گره   یی نها   ی ها ش ی نما   ت، ی درنها 

دسته   یی ها ی خروج  پ   ی بند مانند    ا ی   نک ی ل   ی ن ی ب ش ی گره، 

م   ی بند طبقه  استفاده  ا گردد ی گراف  در  هدف    ، ی معمار   ن ی . 

  ی ها ش ی نما   ی ر ی ادگ ی گراف    ی چش ی پ   ی عصب   ۀ شبک   ی اصل 

داده  از  غ   یی ها معنادار  ساختار  که  مانند    رمنظم ی است  دارند؛ 

  ۀ دانش. در مرحل   ی ها گراف   ا ی ها  مولکول   ، ی اجتماع   ی ها شبکه 

  ها ال ی دارد و   ه ی اول   ی ژگ ی بردار و   ک ی هر گره گراف    ، ی ورود 

م  م گره   ان ی روابط  را مشخص  لا کنند ی ها    چش ی پ   ی ها ه ی . در 

برا  و   ی گراف،  اطلاعات  گره،  و    ی ها ی ژگ ی هر  خودش 

ا شوند ی م    ع ی تجم   گر ی کد ی با    اش ه ی همسا   ی ها ه گر  کار    ن ی . 

  شده ی ساز نرمال   ۀ نسخ   ا ی مجاورت    س ی معمولًا با استفاده از ماتر 

صورت متعادل در نظر  به   ها ه ی همسا   ر ی تا تأث   گردد ی آن انجام م 

  ی خط   ل ی تبد   ک ی در    ع ی تجم   ن ی ا   ی گرفته شود؛ سپس خروج 

. پس از هر  رد ی گ ی ( قرار م ی ر ی ادگ ی قابل    ی ها )ضرب در وزن 

فعال   ک ی از    ی خروج   چش، ی پ   ه ی لا  غ تابع  مانند    ی رخط ی ساز 

ReLU   م الگوها   کند ی عبور  بتواند  را    ی تر ده ی چ ی پ   ی تا شبکه 

نما  برا د ی مدل  ادامه،  در  و    ی دار ی پا   ش ی افزا   ی .  آموزش 

ب   ی ر ی جلوگ  روش   برازش، ش ی از  مانند    ی ساز منظم   ی ها از 

dropout   ارتباطات    ی خ بر   ، ی طور تصادف که به   شود ی استفاده م

  هم ی . با رو کند ی م   رفعال ی آموزش غ   ن ی را در ح   ها ی ژگ ی و   ا ی 

چند  گرفتن  به   چش ی پ   ه ی لا   ن ی قرار  گره  هر    ج ی تدر گراف، 

دورتر )چند پرش دورتر در گراف(   ی ها ه ی از همسا  ی اطلاعات 

  ۀ بر اساس مسئل   ی خروج   یۀ لا   ت، ی . درنها د ی نما ی م   افت ی در   ز ی را ن 

(  ون ی رگرس   ا ی برچسب    ی ن ی ب ش ی گره، پ   ی بند مدنظر )مثلًا دسته 

به    ا ی ها  گره   یی نها   ش ی نما  را  قابل    ی خروج   ک ی کل گراف 

. کند ی م   ل ی تبد   ر ی تفس 
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(snap.stanford.eduگراف ) یچشی پ یعصب ۀشبک  کی یساختار داخل .3 ۀ شمار  شکل 

تشخ GCN  کاربرد  در  س   ص ی ها  معمولًا    نه ی سرطان 

تبد  نما   ی پزشک   ی ربردار ی تصو   ی ها داده   ل ی شامل    ی ها ش ی به 

  ی سلول   ی ها ی ژگ ی و   ۀ دهند ها نشان گراف است که در آن، گره 

ها را  آن  ی عملکرد   ا ی  ی ها روابط مکان هستند و لبه  ی ر ی تصو  ا ی 

  ی ن مبت   ی ها اند که مدل نشان داده   ر ی . مطالعات اخ کنند ی ثبت م 

  ی ها از گره   ها ی ژگ ی مؤثر و   ی آور با جمع   توانند ی م   GCNبر  

در ساختار گراف،   ی مراتب سلسله   ی الگوها  ی ر ی ادگ ی و  ه ی همسا 

وظا  در  برتر  عملکرد  دست    ی بند طبقه   ف ی به    ابند؛ ی تومور 

موفق GCNمثال،  عنوان به  تجز   ی ا ژه ی و   ت ی ها    ل ی وتحل ه ی در 

  نوم ی کارس ( و  DCISدرجا )   یی مجرا   نوم ی کارس   ی ها رگروه ی ز 

داده IDC)   ی تهاجم   یی مجرا  نشان  آرا (  آن،  در  که    ش ی اند 

را    ی ات ی ح   ی ص ی اطلاعات تشخ   م ی بدخ   ی ها سلول   ی ک ی توپولوژ 

م  ا 14)   کند ی فراهم  م مدل   ن ی (.  و   توانند ی ها    ی ها ی ژگ ی هم 

به    ی بافت جهان   ی و هم معمار   ی محل   ی سلول  کنند و  ثبت  را 

محاسبات   ها ست ی پاتولوژ    ص ی تشخ   ی برا   ی تر جامع   ی ابزار 

تحقق کامل    ی ها، برا آن   ل ی سرطان ارائه دهند. با وجود پتانس 

بال  تشخ GCN  ی ن ی کاربرد  در  با   ص ی ها  پستان،  به    د ی سرطان 

گراف   ی ها ش ی پرداخته شود. ساخت نما  ی متعدد   ی ها چالش 

تصاو   نه ی به  فعال    ی قات ی تحق   ۀ حوز   ک ی همچنان    ی پزشک   ر ی از 

رو  و  گراف   ی فعل   ی کردها ی است    ، ی سلول   ی ها شامل 

گراف   ی بافت   ی ها اف گر  هرکدام    ی ژگ ی و   ی ها و  که  هستند 

دارند.    ی ص ی تشخ   ی وها ی سنار   ی برا   ی ز ی متما   ی ا ی مزا  مختلف 

ا  بر    رش ی پذ   ی برا   GCN  مات ی تصم   ر ی تفس   ت ی قابل   ن، ی علاوه 

توسع   ار ی بس   ی ن ی بال  باعث  و  است  هوش    ی ها ک ی تکن   ۀ مهم 

توض   ی مصنوع  به   شود ی م   ح ی قابل  برا که  خاص    ی طور 

طراح   ی عصب   ی ها شبکه  جهت اند شده ی گراف    ی ها ی ر ی گ . 

  ی گراف چندوجه   ی ها ش ی شامل ادغام نما   نه ی زم   ن ی در ا   نده ی آ 

ترک  بال   ی ژنوم   ، ی ک ی ستوپاتولوژ ی ه   ی ها داده   ب ی با  و    ی ن ی و 

  توانند ی است که م   ی قو   GCN  ی ها ی معمار   ۀ توسع   ن ی همچن 

ذات  داده   ی تنوع  مد   ی پزشک   ی ربردار ی تصو   ی ها در    ت ی ر ی را 

ا  بر  با غلبه  به  ها آماده GCN  ، ی فن   ی ها لش چا   ن ی کنند.  تا  اند 

زرادخان   ی ابزار  در  و    ل ی تبد   ها ست ی پاتولوژ   ۀ ارزشمند  شوند 

تشخ به  بالقوه،  دق   ص ی طور  و  س   تر ق ی زودهنگام  را    نه ی سرطان 

 ممکن سازند. 

فعل   ی بند طبقه   ی ها دستگاه  الگوها   ی تومور    ی از 

  ی تومورها   ان ی م   ز ی تما   ی برا   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی مختلف  

بدخ   م ی خ خوش  همچن   م ی و    ی ها رگروه ی ز   یی شناسا   ن ی و 

م   ی مولکول  استفاده    ی ر ی ادگ ی   ی ها (. روش 16)   کنند ی خاص 

ماش   ی سنت   ۀ شد نظارت  پشت   ی ها ن ی مانند  و  SVM)   بان ی بردار   )

و   ی تصادف   ی ها جنگل  مانند  دست   ی ها ی ژگ ی از  ساز 

.  کنند ی بافت استفاده م   ی گرها ف ی و توص   ی ا هسته   ی مورفولوژ 

با  CNN  ژه ی و به   ق، ی عم   ی ر ی ادگ ی   ی کردها ی رو   حال، ن ی باا  ها، 

و   ی ر ی ادگ ی  داده   زکننده ی متما   ی ها ی ژگ ی خودکار    ی ها از 

ا   ی ربردار ی تصو  از  پ روش   ن ی خام،  اخ گرفته   ی ش ی ها    راً، ی اند. 

GCN گراف که    ی عنوان ساختارها به   رها تومو   ی ساز ها با مدل

گره  آن  نشان در  بافت    ی نواح   ا ی منفرد    ی ها سلول   ۀ دهند ها 

  ی ها را رمزگذار آن   ی ک ی ولوژ ی و ب   ی ها روابط مکان هستند و لبه 

  ن ی اند. ا قدرتمند ظهور کرده   ن ی گز ی جا  ک ی عنوان به  کنند، ی م 

  ی ها ی معمار   ل ی وتحل ه ی تجز   ی برا   ژه ی و بر گراف به   ی مبتن   ش ی نما 

  ق ی دق  ی بند طبقه  ی که برا   ط ی زمح ی تومور و تعاملات ر  همگن نا 
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 مهم هستند، مؤثر است.   ار ی بس 

مبتن   ی بند طبقه    ت ی مز   ن ی چند   GCNبر    ی تومور 

مرسوم ارائه    ق ی عم   ی ر ی ادگ ی   ی ها فرد نسبت به روش منحصربه 

م GCN.  دهد ی م  گراف   توانند ی ها  ساخت  از    ی سلول   ی ها با 

ها  هسته   ۀ دهند ها نشان که در آن گره   ک ی ستوپاتولوژ ی ه   ر ی تصاو 

لبه  نشان و  سلول   ۀ دهند ها  به   ی تعاملات  مؤثر  هستند،  طور 

  ن ی (. ا 17کنند )  ی ساز تومور را مدل   ی ک ی توپولوژ   ی ده مان ساز 

  ی ها ه ی مانند حاش   ص ی مرتبط با تشخ   ی الگوها   یی شناسا   کرد ی رو 

  یی استروما   ی ها مجرا و واکنش   ل ی تشک   ی نفوذ تومور، الگوها 

ها  GCNاند که  نشان داده   ر ی . مطالعات اخ سازد ی م   ر ی پذ را امکان 

  ن ی بالا و همچن   جه و در   ن یی درجه پا   ی تومورها   ان ی م   ز ی در تما 

پ  تصاو   ماًی مستق   ی مولکول   ی ها رگروه ی ز   ی ن ی ب ش ی در    ر ی از 

  ی ها سازوکار   ن، ی عملکرد برتر دارند. علاوه بر ا   ، ی شناس بافت 

معمار  در  مهم    توانند ی م   GCN  شرفته ی پ   ی ها ی توجه  مناطق 

  ی را برا   ر ی تفس   ت ی را برجسته کنند و هم دقت و هم قابل   ی ن ی بال 

 . ند بهبود بخش   ها ست ی پاتولوژ 

 ها مواد و روش

ا  ما    ن ی در  داده   ک ی مقاله،    ی برا   د ی جد   ی کاو روش 

بر    ی تومور مبتن   ی بند با استفاده از طبقه   نه ی سرطان س   یی شناسا 

م   ی چش ی پ   ی عصب   ی ها شبکه  ارائه  رو م ی ده ی گراف  ما    کرد ی . 

و   ی مبتن   ی ها ش ی نما  از  گراف  ادغام    ی ها ی ژگ ی بر  را  تومور 

  راهم را ف   تر ی قو   ی بند و طبقه   ی ژگ ی و امکان استخراج و   کند ی م 

تبد سازد ی م  با  و    ی پزشک   ی ربردار ی تصو   ی ها داده   ل ی . 

ساختارها   ی ستوپاتولوژ ی ه  تعاملات    ی به  و  الگوها  گراف، 

ثبت م   ی ا ده ی چ ی پ  ممکن است    ی سنت   ی ها که روش   م ی کن ی را 

پ رند ی بگ   ده ی ناد  مدل    ار ی مع   ی ها داده مجموعه   ی رو   ی شنهاد ی . 

ت و  ی است و عملکرد برتر را از نظر دقت، حساس  شده ی اب ی ارز 

  ی ر ی ادگ ی و    ق ی عم   ی ر ی ادگ ی   ی ها ک ی با تکن   سه ی در مقا   ی ژگ ی و 

 . دهد ی موجود نشان م   ن ی ماش 

 است:   ر ی مطالعه شامل موارد ز   ن ی اهداف ا   ن ی تر مهم 

جد   ی مبتن   ش ی نما   ک ی  •  نمودار  داده   د ی بر    ی ها از 

 ها؛ ی ژگ ی و   ی ر ی ادگ ی   ش ی افزا   ی برا   نه ی تومور س 

جد   ک ی  •    ی برا   GCNبر    ی مبتن   د ی چارچوب 

طور مؤثر، تعاملات  شد که به   شنهاد ی تومور پستان پ   ی بند طبقه 

فضا   ی سلول  روابط  تصاو   یی و  در    ک ی ستوپاتولوژ ی ه   ر ی را 

 کند؛ ی م   ی ساز مدل 

برا   ۀ شرفت ی پ   ی ها ک ی تکن  •  را  ثبت    ی ساخت گراف 

تشخ   ی ها ی معمار  با  مرتبط  دقت    ی معرف   ص ی تومور  تا  کرد 

 بهبود بخشد؛   ی سنت   ی ها CNNرا نسبت به    ی بند طبقه 

  ۀ ها در شبک گره   ی جاساز   ی برا   ن ی نو   ی روش   ۀ ارائ  • 

 تومور.   ی بند طبقه   ند ی فرا   یی کارا   ش ی منظور افزا به   ی عصب 

  نه ی سرطان س   ق ی زودهنگام و دق   ص ی مرتبط: تشخ   آثار 

نتا   ی برا  بهبود  و  مؤثر  در    ار ی بس   مار ی ب   ج ی درمان  است.  مهم 

  ق ی عم   ی ر ی ادگ ی و    ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها ک ی تکن   ر، ی اخ   ی ها سال 

ارائ  ع   ی بند طبقه   ی ها روش   ۀ با  بس   ی ن ی خودکار،    ق، ی دق   ار ی و 

ص  ی اند. تشخ بوده   نه ی سرطان س   ص ی در تشخ   ی انقلاب   دبخش ی نو 

س  از    نه ی سرطان  استفاده  گسترده  به   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی با  طور 

  ی ر ی چشمگ   ل ی مختلف پتانس   ی کردها ی مطالعه شده است و رو 

تشخ  دقت  بهبود  در  داده   ی ص ی را  حوز نشان    ص ی تشخ   ۀ اند. 

س  پ   نه ی سرطان  طر   ی ر ی چشمگ   ی ها شرفت ی شاهد    ق ی از 

است.    ق ی عم   ی ر ی ادگ ی و    ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها ک ی تکن  بوده 

  ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی سنت   ی ها عمدتاً به روش   ه ی ول ا   ی کردها ی رو 

  ی مبتن   ی ص ی تشخ   ۀ سامان   ک ی و همکارانش    ر ی بودند. تنو   ی متک 

  ص ی تشخ   ی برا   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی با استفاده از    ی بر هوش مصنوع 

  ل ی وتحل ه ی تجز   ل ی توسعه دادند که پتانس   نه ی زودهنگام سرطان س 

م  نشان  را  فاط 18)   دهد ی خودکار  تحل   ما ی (.  همکارانش    ل ی و 

مقا   ی امع ج  و    ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی مختلف    ی ها ک ی تکن   ۀ س ی با 

 (. 19انجام دادند )   نه ی سرطان س   یی شناسا   ی برا   ق ی عم   ی ر ی ادگ ی 

در   ی ر ی چشمگ  ی ها شرفت ی شاهد پ  ر، ی اخ  ی ها سال  در 

همکارانش  م ی ا بوده   ق ی عم   ی ر ی ادگ ی   ی کاربردها  و  وکالائو   .

ز   ک ی  بهبود   ی ست ی حسگر  تراهرتز  گرافن  را    افته ی متاسطح 

زودهنگام    ص ی تشخ   ی برا   ن ی ماش  ی ر ی ادگ ی کردند که با   ی معرف 

)   شده نه ی به  پ 20است  همکارانش  و  احمد    ی ها شرفت ی (.  

را با تمرکز بر بهبود   نه ی سرطان س  ص ی ق در تشخ ی عم   ی ر ی ادگ ی 

طبقه   ص ی تشخ  )   ی بررس   ی بند و  و  21کردند  رحمان   .)

تومور با استفاده از    ۀ تود   ی اب ی طور خاص به مکان همکارانش به 

 (. 22پرداختند )   ی ماموگراف   ر ی در تصاو   ق ی عم   ی ر ی ادگ ی 

موجود    ی کردها ی رو   ی ساز نه ی بر به   ی متعدد   مطالعات 
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شده  کاربردها متمرکز  همکارانش  و  وانگ    ی ر ی ادگ ی   ی اند. 

برا   ی در ماموگراف   ق ی عم    ی سرطان بررس   ص ی بهبود تشخ   ی را 

همراه    LightGBM  ی (. کانبر و همکارانش اثربخش 23نمودند ) 

نشان دادند    نه ی سرطان س   ص ی تشخ   ی را برا   ر ی با پردازش تصو 

همکارانش    زنگ (.  24)    ک ی ،  FastLeakyResNet-CIRو 

  ی بند و طبقه   ص ی تشخ   ی برا   د ی جد   ق ی عم   ی ر ی ادگ ی چارچوب  

پ  )   شنهاد ی را  روش 25کردند  ا   ی ها (.  در    نه ی زم   ن ی نوآورانه 

 ( هستند  ظهور  حال  در  آل 26همچنان  همکاران  (.  و  عمران 

در    ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها تم ی از دقت الگور   ی ا سه ی مقا   ی اب ی ارز 

و همکارانش    تا ی (. کاو 27انجام دادند )   نه ی سرطان س   ص ی تشخ 

  ۀ توسعه دادند که بر هر دو جنب   ی ن ی ماش  ی ر ی ادگ ی   ک ی تکن   ک ی 

)   ی بند و طبقه   ص ی تشخ  فناور 28تمرکز  دارد  ادغام    ی ها ی (. 

  ز ی و همکارانش از آنال   عقوب ی بوده است.    دبخش ی نو   شرفته ی پ 

RNA-Seq   به   ی برا   ق ی عم   ی ر ی ادگ ی و    ی ب ی ترک   ی ساز نه ی با 

)   نه ی س   سرطان   ص ی تشخ  کردند  جاب 29استفاده  و    ن ی (. 

مراقبت   ک ی همکارانش   هوشمند    ی بهداشت   ی ها چارچوب 

معمار   جاد ی ا  که  با    ق ی عم   ی ر ی ادگ ی   د ی جد   ی ها ی کردند  را 

  لا ی (. زا 30)  کند ی م  ب ی ترک  افته ی بهبود  ی ساز نه ی به  ی ها ک ی تکن 

تشخ    نه، ی س   ۀ تود   ر ی تصاو   ق ی از طر   شرفته ی پ   ص ی و همکارانش 

 (. 31اند ) ارائه داده   ون ی رگرس   ی ها مدل   و   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی 

.  اند افته ی توسعه    ز ی ن   ی تخصص   ص ی تشخ   ی ها روش 

 ( همکاران  و  ز   ک ی (  15وکالائو  با    ی ست ی حسگر  تراهرتز 

  ی ر ی ادگ ی بالا را با استفاده از متاسطوح نانوساختار و  ت ی حساس 

  ی ( بررس 16و همکاران )   ی و ی س   ا ی کردند. پر   ی طراح   ی ن ی ماش 

سرطان    ص ی تشخ  ی برا  ق ی عم   ی ر ی ادگ ی  ی کردها ی از رو  ی جامع 

ارائه دادند. ساهو و همکاران    ی ستوپاتولوژ ی ه   ر ی پستان در تصاو 

  ر ی و کارآمد با استفاده از تصاو   ق ی عم   ی ر ی ادگ ی طرح    ک ی (  17) 

سونوگراف   ی ماموگراف  ا   جاد ی ا   ی و  همچن   ن ی کردند.    ن ی حوزه 

به  و    ی ساز نه ی شاهد  ناز  است.  بوده  سامانه  در سطح  بهبود  و 

 ( سامان 18همکاران    ص ی خ تش   ی برا   ی کارآمد   ی ساز نه ی به   ۀ ( 

  ق ی عم   ی ر ی ادگ ی و    ی پزشک   ی ا ی اش   نترنت ی بر ا   ی زودهنگام مبتن 

  ی ا سه ی مقا   ل ی وتحل ه ی ( تجز 19توسعه دادند. کومار و همکاران ) 

  ی ها ی ژگ ی را انجام دادند و و   ی ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها تم ی الگور 

شناسا   ی د ی کل   ۀ کنند ی ن ی ب ش ی پ  همکاران    یی را  و  ون  کردند. 

سرطان   ص ی تشخ  ی ها از روش  ک ی ستمات ی س   ی بررس  ک ی ( 20) 

نوظهور همچنان مرزها را جابجا    ی ها ی پستان ارائه دادند. فناور 

سرطان پستان را از    ص ی ( تشخ 21. تاکور و همکاران ) کنند ی م 

بخش   ی ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   نه ی به   ی کردها ی رو   ق ی طر  .  دند ی بهبود 

  ی ر ی ادگ ی تا    ر ی ( تکامل از پردازش تصو 22و همکاران )   ی ش ی قر 

تشخ   ق ی عم  در  کردند.    ی اب ی رد   ی ماموگراف بر    ی مبتن   ص ی را 

)   انگ ی ج  همکاران  کاربردها 23و  در    ق ی عم   ی ر ی ادگ ی   ی (  را 

و    ص، ی تشخ   ی برا   ک ی ستوپاتولوژ ی ه   ی ربردار ی تصو  درمان 

 نمودند.   ی بررس   ی آگه ش ی پ 

رو   ر ی اخ   ی ها ی نوآور  و    ی چندوجه   ی کردها ی شامل 

همکارانش    شرفته ی پ   ی ها چارچوب  و  گو  روش    ک ی است. 

بر دانش    ی مبتن   ق ی عم   ی ر ی ادگ ی بر    ی مبتن   ی چندوجه   ص ی تشخ 

  ی ر ی ادگ ی چارچوب    ک ی (. تئو و همکارانش  32ارائه دادند ) 

  ون ی کاس ی ف ی کروکلس ی م   ص ی تشخ   ی برا   شده نه ی به   ی گروه   ق ی عم 

 ( دادند  ش 33توسعه  همکارانش    اه (.  سنتز    ۀ سامان   ک ی و 

اعتماد  قابل   ص ی تشخ   ی برا   DCGANبر    ی مبتن   ی ماموگراف 

  ی ها ک ی و تکن   ها ی حوزه همچنان با معمار   ن ی کردند. ا   جاد ی ا 

  ی ر ی ادگ ی (. کِبِده و همکارانش  34در حال تکامل است )   د ی جد 

برا   ی دوبعد   ق ی عم  س   ۀ شرفت ی پ   ی غربالگر   ی را    نه ی سرطان 

  ی عصب   ی ها و همکارانش شبکه   اداو ی (.  35کردند )  ی ساز اده ی پ 

کسر   ی چش ی پ  برا   PSOبا    شده نه ی به   ی مرتبه    ص ی تشخ   ی را 

(. کومار و همکارانش عملکرد  36کردند )   شنهاد ی پ   افته ی بهبود 

را    ی گروه  ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی  ی ها تم ی الگور  م ی تعم  ی ها ت ی و قابل 

)   ل ی وتحل ه ی تجز  مدل 37کردند  پ   ی ب ی ترک   ی ها (.  از    ش ی و 

داده   ی ر ی چشمگ   ل ی پتانس   ده ی د آموزش  ظر نشان  و    ف ی اند. 

مدل  پ   ی ب ی ترک   ی ها همکارانش  برا   ده ی د آموزش   ش ی از    ی را 

س   ص ی تشخ  )   ی بررس   نه ی سرطان  س 38کردند  و    وباتارو ی (. 

و    ق ی عم   ی ر ی ادگ ی   ی کاربردها   ک ی ستمات ی طور س همکارانش به 

نمودند    ی بررس   ص ی و تشخ   ی فدرال را در غربالگر   ی ر ی ادگ ی 

  ن، ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها ی فناور   ام (. ساروقلو و همکارانش ادغ 4) 

کردند   ی بررس  نه ی را در مطالعات سرطان س   5Gو  ا ی اش  نترنت ی ا 

رو 3)  نشان    شرفت ی پ   ی فعل   ۀ شرفت ی پ   ی کردها ی (.  را  مداوم 

  ی ر ی ادگ ی در    ر ی اخ   ی ها شرفت ی و همکارانش پ   رو ی . کار دهند ی م 

(.  39اند ) را مستند کرده   نه ی سرطان س   ی ربردار ی تصو   ی برا   ق ی عم 
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  ی ر ی ادگ ی از    ک ی ستمات ی س   ی بررس   ک ی   ارانش گورمسا و همک 

تصاو   ص ی تشخ   ی برا   ح ی توض قابل   ی ن ی ماش  و    ی ماموگراف   ر ی از 

)   ی سونوگراف  دادند  پر 5انجام  از    ی ادارشن ی (.  همکارانش  و 

و  غر   ی مبتن   ی ژگ ی استخراج  رمزگذار    ی برا   ق ی عم   ی ز ی بر 

 (. 40استفاده کردند )   نه ی به   ص ی تشخ 

بنا   ی چش ی پ   ی عصب   ی ها شبکه  سنگ    ی همچنان 

را   CNN  ی ها ی هستند. ابوناصر و همکارانش معمار   قات ی تحق 

طبقه   ص ی تشخ   ی برا  )   نه ی سرطان س   ی بند و  دادند  (.  41توسعه 

را با استفاده از هر    نه ی سرطان س   ص ی و همکارانش تشخ   ی دسا 

(. عبدالرحمن و  42کردند )   ح ی تشر   CNNو    MLP  کرد ی دو رو 

کارب  تشخ   CNN  ی ردها همکارانش  در  بر    ی مبتن   ص ی را 

  ی ها (. اوزا و همکارانش شبکه 15نمودند )   ی بررس   ی ماموگراف 

برا   ق ی عم   ی چش ی پ   ی عصب  کامپ   ص ی تشخ   ی را  کمک    وتر ی به 

  ۀ سامان   یی نها  ج ی (. ابوناصر و همکارانش نتا 43کردند )   ی بررس 

)   CNNبر    ی مبتن   ص ی تشخ  دادند  ارائه  را  و  14خود  داس   .)

رو  عم   ی سطح   CNN  ی کردها ی همکارانش  مقا   ق ی و    سه ی را 

  ی عصب  ی ها جها و همکارانش شبکه   که ی (، درحال 44کردند ) 

رو   ی چش ی پ  بر  مدنظر  مناطق  از  استفاده  با    ر ی تصاو   ی را 

 (. 8قرمز اعمال نمودند ) مادون 

  نه ی سرطان س   ص ی در تشخ   کردها ی رو   ن ی ا   که ی درحال 

داده   ت ی موفق  پ نشان  روش  چند   ی شنهاد ی اند،    ی نوآور   ن ی ما 

معرف   ی د ی کل  برخلاف  کند ی م   ی را   .CNN که    ی سنت   ی ها

به   ر ی تصاو  م را  پردازش  جداگانه    کرد ی رو   ند، ی نما ی صورت 

GCN   تومور و    ی ها سلول  ان ی م   ی صراحت روابط ساختار ما به

روش نقاط قوت    ن ی . ا کند ی م   ی ساز مدل   را ها  آن   ط ی زمح ی ر 

و   ی ک ی توپولوژ   ل ی وتحل ه ی تجز  استخراج  با    شرفته ی پ   ی ژگ ی را 

برتر    ت ی موجود، قابل   ی ها با روش   سه ی و در مقا   د ی نما ی م   ب ی ترک 

تومور را ارائه    ی ها بافت   ۀ د ی چ ی پ   یی فضا   ی ده در ثبت سازمان 

به   کرد ی . رو دهد ی م  ارائ ما  با  قابل   ۀ طور خاص  بالا و    ت ی دقت 

  ی ها ی ژگ ی بر نمودار و   ی مبتن   ش ی نما   ق ی از طر   افته ی بهبود   ر ی تفس 

را    ی فعل   ی ها ک ی تکن   ی ها ت ی محدود   ک، ی ستوپاتولوژ ی ه 

م  پ   ۀ س ی مقا   1  ۀ . جدول شمار کند ی برطرف  با    ی شنهاد ی روش 

را    نه ی سرطان س   ص ی تومور در تشخ   ی بند طبقه   ی ها روش   ر ی سا 

 . دهد ی نشان م 

 سرطان پستان صی مرسوم برجسته در تشخ  یهابا روش یشنهاد یروش پ ۀسیمقا .1جدول شمارۀ 

 دقت مدل  منبع داده تکنیک  شناسی روش مرجع

 درصد  62 های بالینی داده ماشین بردار پشتیبان ، KNN یادگیری ماشین )سنتی( (18)

(45) DL   +ماشین بردار پشتیبان، سبد خرید،  اینترنت اشیا پزشکیNB درصد  68 های بالینی داده 

(46) DL ( )ماشین بردار پشتیبان،  مامو + سونوگرافیNV 
تصویربرداری 

 چندوجهی 

 درصد  71

 درصد  68 ماموگرافی عصبی  ۀشبک ان انسی  (22)

 درصد  78 ماموگرافی ماشین بردار پشتیبان، فرکانس رادیویی DLپردازش تصویر به  (47)

(36) 
های عصبی کانولوشن مرتبه شبکه 

 PSOشده با کسری بهینه 
 ماموگرافی عصبی  ۀشبک

 درصد  83

 درصد  85 هیستوپاتولوژی CNN یادگیری عمیق (21)

(44) CNN LSTM درصد  89 هیستوپاتولوژی 

روش 

 پیشنهادی 
 

 هیستوپاتولوژی GCNN عصبی کانولوشن گراف  ۀشبک
 درصد  95

 

پ  پ   ی شنهاد ی روش  روش    ک ی   ی شنهاد ی استخراج: 

  ی بند طبقه   ی بر گراف را برا   ی مبتن   ق ی عم   ی ر ی ادگ ی چارچوب  

  ر ی با استفاده از تصاو   م، ی خ خوش   ا ی   م ی پستان به بدخ   ی تومورها 

ا کند ی م   ی معرف   ک ی ستوپاتولوژ ی ه  مدل   کرد ی رو   ن ی .    ی ساز با 
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گراف  به   ی بافت   ی ساختارها  گره   - صورت  آن  در  ها  که 

لبه   ی نواح   ا ی ها  سلول   ۀ دهند نشان    ا ی   ی ها روابط مکان هستند و 

گراف    ی چش ی پ   ی عصب   ی ها از شبکه   -   کنند ی را ثبت م   ی بافت 

 (GCNN برا پ   ل ی وتحل ه ی تجز   ی (  و    ی سلول   ۀ د ی چ ی تعاملات 

م   ی معمار   ی الگوها  ا کند ی استفاده  شامل    ن ی .  لوله  خط 

نما   ر ی تصاو   پردازش ش ی پ  استخراج    ی ها ش ی به  گراف، 

طر   ی مراتب سلسله   ی ها ی ژگ ی و  و    ی ها چش ی پ   ق ی از  گراف 

آموزش    ی ها سازوکار  و    ی برا   کننده ی بند طبقه   ک ی توجه 

شبکه   ی م ی بدخ   ی ن ی ب ش ی پ  برخلاف  است.    ی عصب   ی ها تومور 

و از    کند ی را حفظ م   ی روش روابط مکان   ن ی ا   ، ی سنت   ی چش ی پ 

نواح   ی ها نقشه   ق ی طر  نظر تشخ   ی توجه که  از  را    ی ص ی مرتبط 

م  م   ر ی س تف   ت ی قابل   سازند، ی برجسته  فراهم  ا کند ی را    ن ی . 

رو  که    ی ستوپاتولوژ ی ه   ی ها داده مجموعه   ی چارچوب 

را نشان    ی ص ی بهبود دقت تشخ   ل ی شده است، پتانس   ی اعتبارسنج 

درع   دهد ی م    ۀ دربار   ی ح ی توض قابل   ی ها نش ی ب   حال، ن ی و 

  ی محاسبات   ل ی وتحل ه ی و تجز   د ی نما ی تومور ارائه م   ی ها ط ی زمح ی ر 

 . دهد ی م   وند ی پ   ی ن ی بال   ی شناس ب ی را با آس 

داده   4  ۀ شمار   شکل    ی برا   ی شنهاد ی پ   ی کاو روش 

که    دهد ی را نشان م   GCNN  ق ی از طر   نه ی سرطان س   ی بند طبقه 

 : د ی نما ی را ارائه م   ر ی موارد ز 

  پردازش ش ی پ   ی ستوپاتولوژ ی ه   ر ی تصاو   ی ورود  . 1

 گردند؛ ی م   ل ی تبد   ی نمودار / ی سلول   ش ی و به نما   شوند ی م 

فرا پردازش ش ی پ   ۀ مرحل  . 2 ها  داده   پردازش ش ی پ   ند ی : 

 ساخت نمودار؛   ی برا   ر ی تصو   ی ها داده   ی ساز آماده   ی برا 

گره  . 3 گراف  )سلول ساخت  و    ی ها/نواح ها  بافت( 

 (؛ ی بافت / ی ها )روابط مکان لبه 

لول  . 4 و   GCNN  ۀ خط    ی ر ی ادگ ی   ، ی ژگ ی استخراج 

 ؛ ی م ی بدخ   ی ن ی ب ش ی و پ   ی مراتب سلسله 

  « ی »منف   م، ی بدخ   ی )»مثبت« برا   ی بند : طبقه ی خروج  . 5

 بر توجه.   ی مبتن   ح ی توض   ت ی ( با قابل م ی خ خوش   ی برا 

شده است،  نشان داده   4  ۀ که در شکل شمار   طور همان 

. در ابتدا،  شود ی آغاز م   پردازش ش ی پ   ۀ با مرحل   ی چارچوب کل 

م   ک ی ستوپاتولوژ ی ه   ر ی تصاو  وارد  سامانه  ا گردند ی به    ن ی . 

که در    رند ی گ ی بر گراف قرار م   ی مبتن   ی ساز تحت مدل   ر ی تصاو 

  ی ها ش ی به نما   ر ی درون تصاو   ۀ د ی چ ی پ   ی سلول   ی آن، ساختارها 

تومور    ر ی هر تصو   ، ی ساز مدل   ن ی . در ا شوند ی م   ل ی گراف تبد 

)   ک ی صورت  به  نما G1  ،G2  ،...  ،Gksگراف  داده    ش ی ( 

،  V1  ،V2  ،V3گره )   ن ی که در آن، هر گراف از چند   شود ی م 

V4  ،V5 تشک مدل   شده ل ی (  از  پس  بر    ی مبتن   ی ساز است. 

مرحله احتمالًا    ن ی . ا گردد ی انجام م   ی ژگ ی گراف، استخراج و 

گره   ی ها ی ژگ ی و   استخراج شامل   از  لبه مرتبط  و    ی ها ها 

شده سپس  استخراج   ی ها ی ژگ ی شده است. و ساخته   ی ها گراف 

بردارها به  م   ش ی نما   ی جاساز   ی صورت  ا شوند ی داده    ن ی . 

مدل    ی مراحل بعد   ی برا   ی عنوان ورود به   ی جاساز   ی بردارها 

م  ا   کنند؛ ی عمل  داده   ند ی فرا   ن ی سپس  و    ی آموزش   ی ها به 

همراه    ی آموزش   ی ها . داده گردد ی م   م ی تقس   ی ش ی آزما   ی ها داده 

برچسب  ا آن   ۀ مربوط   ی ها با  )در    ی برا   ی منف   ا ی مثبت    نجا ی ها 

مدل    ن ی ا   ی اصل   ۀ . هست شوند ی وارد م   ی سرطان(، به مدل آموزش 

در    GCNN  ی آموزش  نما   ک ی ،  GCNNاست.    ش ی ماژول 

  ی ها از داده   ده ی چ ی الگوها و روابط پ   ی ر ی ادگ ی مسئول  ی ر ی ادگ ی 

  ی ها مدل بر اساس داده   نکه ی گراف است. پس از ا   ۀ افت ی ساختار 

به    شده ی گذار برچسب  شد،  داده  مدل    ک ی آموزش 

  ده ی د مدل آموزش   ن ی سپس از ا   شود؛ ی م   ل ی تبد   ده ی د آموزش 

داده   ی برا  م   ش ی آزما   ی ها پردازش    ی . خروج گردد ی استفاده 

پ   یی نها  است    شده ی ن ی ب ش ی تومور پ   ی بند طبقه   ، ی شنهاد ی روش 

برا   ک ی   ا ی آ   دهد، ی که نشان م  عنوان  به   نه ی سرطان س   ی تومور 

. شود ی م   ی بند طبقه   « ی »منف   ا ی »مثبت«  
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 ی شنهادیپ مورکیفر  یهامؤلفه .4 ۀ شمار  شکل 

 

  پردازش ش ی پ   ۀ و ساخت گراف: مرحل   پردازش ش ی پ 

ه   ر ی تصاو  نمودارها   ی ستوپاتولوژ ی خام  به    ۀ افت ی ساختار   ی را 

برا  تبد   ی چش ی پ   ی عصب   ۀ شبک   ل ی تحل   ی مناسب    ل ی گراف 

  ی ک ی ولوژ ی معنادار ب   ی ها ی ژگ ی ثبت و   ی مرحله برا   ن ی . ا کند ی م 

نو  کاهش  پ   ز ی ضمن  است.    ار ی بس   ی محاسبات   ی دگ ی چ ی و  مهم 

را نشان    ی شنهاد ی روش پ   پردازش ش ی پ   حل مرا   5  ۀ شکل شمار 

مرحل دهد ی م  تصو   پردازش ش ی پ   ۀ .  اخذ  م   ر ی با    شود؛ ی آغاز 

و    ی تال ی ج ی با وضوح بالا د   ی ستوپاتولوژ ی ه   ی دها ی که اسلا   یی جا 

حاصل شود. در ادامه،   نان ی تا از ثبات اطم  گردند ی استاندارد م 

  ی لکه برا  ی ساز که شامل نرمال   گردد ی انجام م  ت ی ف ی کنترل ک 

بردن    ن ی از ب   ی برا   فکت ی رنگ و حذف آرت   رات یی تغ   لاح اص 

را    ر ی هسته/سلول، تصو   ی بند م ی بعد، تقس   ۀ است. در مرحل   ز ی نو 

، به مناطق  U-Netمانند    ق ی عم   ی ر ی ادگ ی   ی ها با استفاده از مدل 

تقس  پس کند ی م   م ی مجزا  ا .  با  بخش   ن ی پردازش  را  ها 

  ی ها ی ژگ ی و استخراج و   ها ی مرزها، حل همپوشان   ی هموارساز 

بافت   ی ک ی مورفولوژ  بافت   ی و  مساحت،  (  ک ی هارال   ی ها )مانند 

صورت  به  ی خروج  ت، ی . درنها د ی نما ی هر هسته اصلاح م  ی برا 

م   ک ی  ساختار  گره   ابد ی ی گراف  آن،  در  نشان که    ۀ دهند ها 

بر    ی مبتن   ا ی   ی ها روابط مکان ( هستند و لبه ها ی ژگ ی ها )با و سلول 

را    دست ن یی پا   ل ی وتحل ه ی و تجز   کنند ی م   ی را رمزگذار   ی ژگ ی و 

شبکه  امکان   ی عصب   ی ها با  ا سازند ی م   ر ی پذ گراف    ند ی فرا   ن ی . 

داده   کند ی م   ن ی تضم   ی سرتاسر  الگوها که  مرتبط    ی ها 

  ی از نظر محاسبات  حال، ن ی و درع  ند ی نما ی را حفظ م  ی ک ی ولوژ ی ب 

مرحل   ی اب ی رد قابل  خام    ر ی تصاو   پردازش ش ی پ   ۀ هستند. 

طر   ی ستوپاتولوژ ی ه  از  لول   ک ی   ق ی را    ی ا دمرحله چن   ۀ خط 

داده   ک ی ستمات ی س  برا   افته ی ساختار   ی نمودار   ی ها به    ی مناسب 

آغاز    ر ی با اخذ تصو   ند ی فرا   ن ی . ا کند ی م   ل ی تومور تبد   ی بند طبقه 

  ا ی ( با وضوح بالا  WSI)   د ی کل اسلا   ر ی که تصاو   یی جا   شود؛ ی م 

اسکنرها   ی ها تکه  از  استفاده  با  در    ی تخصص   ی بافت 

و به   گردند ی م   ی تال ی ج ی د (  40x  ا ی  20xاستاندارد )  یی نما بزرگ 

  ت ی ف ی . کنترل ک شوند ی م   ل ی تبد   ل ی وتحل ه ی قابل تجز   ی ها فرمت 

م داده   ی استانداردساز   ی برا  انجام  شامل    گردد ی ها  که 
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برا   ی ساز نرمال  تغ   ی رنگ  اسلا   رات یی رفع  در    دها، ی رنگ 

آرت  ب   ی برا   فکت ی حذف  ف   ن ی از  نواقص  مانند    ی ک ی ز ی بردن 

از    نان ی اطم   ی برا   وس فوک   ی اب ی و ارز   ی پارگ   ا ی   ی خوردگ ن ی چ 

تصو  مرحل   ر ی وضوح  در  هسته   ۀ است.  تقس بعد،  و    ی بند م ی ها 

مدل  از  استفاده  با  را  بافت  مانند    ق ی عم   ی ر ی ادگ ی   ی ها سلول 

Hover-Net   بالا    ی برا   یی نا ی ب   ی سنت   ی ها ک ی تکن   ا ی دقت 

  ی برا   ز ی آبخ   ۀ و حوز   ی گذار آستانه   ی ها تم ی مانند الگور   وتر ی کامپ 

.  کنند ی م   م ی تقس   ی ک ی ولوژ ی معنادار ب   ی تر، به واحدها موارد ساده 

ماسک   ن ی ا  ا   ی ا شده ی گذار برچسب   ی ها مرحله    جاد ی را 

  ۀ . مرحل کنند ی م   یی منفرد را شناسا   ی سلول   ی که اجزا   د ی نما ی م 

بعد پس  نو بخش   ن ی ا   ی پردازش  حذف  با  را  طر   ز ی ها    ق ی از 

  ات ی عمل   ق ی مرزها از طر   ی اندازه و شکل، هموارساز   ی لترها ی ف 

ت   ی ک ی مورفولوژ  از    ی همپوشان   ی ها هسته   ک ی فک و  استفاده  با 

م   شرفته ی پ   ی جداساز   ی ها ک ی تکن  هم د ی نما ی اصلاح  زمان،  . 

توص   ی کم   ی ها ی ژگ ی و    ، ی ک ی مورفولوژ   ی گرها ف ی ازجمله 

  شوند ی هر هسته استخراج م   ی ها برا و شدت لکه   ی بافت   ی الگوها 

 گره عمل کنند.   ی ها ی ژگ ی عنوان و تا به 

تعر   ش ی نما   یی نها   ی خروج   ۀ مرحل  با  را    ف ی گراف 

)هسته گره  لبه شده ی بند قطعه   ی ها ها/سلول ها  و  )روابط  (  ها 

  حال، ن ی و درع   د ی نما ی م   جاد ی ( ا ی ژگ ی و   ی ها شباهت   ا ی   ی مکان 

گراف    ی عصب   ی ها سازگار با شبکه   یی ها س ی ها را در ماتر داده 

  ها گره   ان ی مجاورت ارتباطات م   س ی . ماتر کند ی م   ی ده سازمان 

کدگذار    ، ی ژگ ی و   س ی ماتر   که ی درحال   کند، ی م   ی را 

م   ی سلول   ی ها ی ژگ ی و  ثبت  ا د ی نما ی را  لوله    ن ی .  خط 

الگوها   پردازش ش ی پ    ی ک ی و مورفولوژ   ی مکان   ی جامع، حفظ 

را    ی ورود   حال، ن ی و درع   کند ی م   ن ی را تضم   ی ص ی تشخ   ی ات ی ح 

  ی استانداردساز   دست ن یی پا   GCNN  ل ی وتحل ه ی تجز   ی برا 

  ی ها را با چارچوب   ی ستوپاتولوژ ی خام ه   ی ا ه و داده   د ی نما ی م 

ماژولار هم    ی . طراح دهد ی م   وند ی پ   ی تومور محاسبات   ی بند طبقه 

  ی را در خود جا  ی تم ی الگور  یی و هم کارا  ی ن ی بال  ر ی تفس  ت ی قابل 

مع   دهد ی م  قطعه   ، ی اعتبارسنج   ی ارها ی و  و    ی بند دقت 

. کند ی م   ی اب ی گراف را در هر مرحله ارز   ی کپارچگ ی 

 
 پردازش شیپ ۀمرحل .5 ۀ شمار  شکل 

هسته   ۀ مرحل  گراف    ی ها ها/سلول ساخت 

  ک ی ها را به  شده از آن استخراج   ی ها ی ژگ ی و و   شده ی بند قطعه 

  ی عصب   ۀ شبک   ل ی تحل   ی مناسب برا   ۀ افت ی گراف ساختار   ش ی نما 

 ( تبد GNNگراف  ا کند ی م   ل ی (  مکان   ند ی فرا   ن ی .    ، ی روابط 

  ی تومورها   ص ی تشخ   ی برا   ی ات ی ح   ی ک ی و توپولوژ   ی ک ی مورفولوژ 

 . د ی نما ی م   ی کدگذار   ا ر   م ی خ و خوش   م ی بدخ 

تصاو   ی مبتن   ل ی تحل   در  نمودار    ، ی ستوپاتولوژ ی ه   ر ی بر 

به گره  رسماً  موجود ها  در    ی ست ی ز   ی ها ت ی عنوان  گسسته 

تعر   ط ی زمح ی ر  نشان   شوند ی م   ف ی بافت  آن،  در    ۀ دهند که 

تعداد کل است. هر    ۀ دهند نشان   NNها و  کامل گره   ۀ مجموع 

  ک ی   ا ی ها  خوشه از سلول   ک ی منفرد،    ۀ هست   ک ی گره معمولًا با  

  ی ز ی متما   ی مراتب مطابقت دارد که سطوح سلسله   ی کسل بافت ی ابرپ 

سازمان  م   ک ی پاتولوژ   ی ده از  ثبت  .  کند ی را 

v_i∈VV={v_1,v_2,...,v_N}   (. 6  ۀ )شکل شمار 

مرتبط است که در آن،   ی ژگ ی بردار و   ک ی گره با    هر 

  ر ی صورت ز به   ی ژگ ی و   س ی است. ماتر   ی ژگ ی ابعاد و   ۀ دهند نشان 

 :  شود ی ساخته م 

𝑣𝑖𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑑𝑑𝑋 ∈ 𝑅𝑁×𝑑  

𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑁]⊤ 

تحل   ر ی تصو   ی ها ی ژگ ی و   ش ی ما  گراف    ل ی در 
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  ی اض ی چارچوب ر   ک ی   ق ی از طر   ی طور رسم به   ی ستوپاتولوژ ی ه 

م  ساخته  به   شود ی جامع  س که    ی ها ی ژگ ی و   ک، ی ستمات ی طور 

هر گره    ی واحد برا   ی ژگ ی بردار و   ک ی را در    ی ک ی ولوژ ی مرتبط ب 

 : کند ی م   ی کدگذار 

𝑥ᵢ ∈  ℝᵈ𝑣ᵢ 

 
 نمودار  ل یتشک  یبرا ریتصو  یهایژگیاستخراج و ندیفرا .6 ۀ شمار  شکل 

ز   ی ژگ ی و   ی فضا  چهار  تجز   ی رفضا ی به    ه ی مکمل 

  ی سلول   ی از مورفولوژ   ی ز ی متما   ی ها که هرکدام جنبه   شود ی م 

سازمان  م   ی ده و  بر  در  را  ز رند ی گ ی بافت    ی رفضا ی . 

طر   ی هندس   ی ها ی ژگ ی و   ی ک ی مورفولوژ  از    ق ی را 

بودن    ی ا ره ی شامل مساحت، دا   ی شکل اساس   ی گرها ف ی توص 

از مح مشتق  از مرکز و    ط، ی شده    ک ی زرن   ی گشتاورها خروج 

  کنند، ی را مشخص م   ی ا کانتور هسته   ی دگ ی چ ی بالاتر که پ   ۀ مرتب 

و د ی نما ی م   ی کم   ز به   ی ک ی مورفولوژ   ی ها ی ژگ ی .    ر ی صورت 

: ند ی آ ی دست م به 

  

𝑥𝑖
𝑚𝑜𝑟𝑝ℎ𝑥𝑖

𝑚𝑜𝑟𝑝ℎ = [𝐴𝑟𝑒𝑎,
4𝜋. 𝐴𝑟𝑒𝑎

𝑃𝑒𝑟𝑖𝑚𝑒𝑡𝑒𝑟2 , 𝐸𝑐𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦, ∑ 𝑍𝑘

𝐾

𝑘=0

] 

 

گشتاورهای زرنیک )مرتبه( و خروج از    ، که در آن 

 محورها هستند. مرکز برای نیم 

𝑍𝑘𝐾𝜖 = √1 −
𝑏2

𝑎2
(𝑎, 𝑏) 

ترکیب  ویژگی  با  را  لکه  توزیع  الگوهای  بافتی  های 

واریانس( با معیارهای    و   اول )میانگین   ۀ های شدت مرتب آماره 

مرتب  )کنتراست   ۀ بافت  هارالیک  پاسخ   و   دوم  و  های  انرژی( 

گیری  های فرکانس و جهت فیلتر گابور چندمقیاسی در حوزه 

 کنند. می   سازی مدل 

𝑥𝑖
𝑡𝑒𝑥𝜇𝐼𝜎𝐼

2𝐺𝑓,𝜃 

را  ویژگی  لکه  توزیع  الگوهای  بافتی    صورت به های 

 زیر ثبت کنید: 

𝑥𝑖
𝑡𝑒𝑥 ∈ 𝑅𝑑 

 

𝑥𝑖
𝑡𝑒𝑥 = [𝜇𝐼 , 𝜎𝐼

2, 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡, 𝐸𝑛𝑒𝑟𝑔𝑦] ⊕ 𝐺𝑓,𝜃 
و    های هارالیک با: میانگین شدت، واریانس، ویژگی 

 های فیلتر گابور در فرکانس، جهت. پاسخ 

𝜇𝐼𝜎𝐼
2𝐺𝑓,𝜃𝑓𝜃 

آمیزی از تبدیل چگالی  های اختصاصی رنگ ویژگی 

  ازجمله نوری برای جداسازی اجزای هماتوکسیلین و ائوزین  

- ای به تمایز هسته   ویژه به کنند که  استفاده می   ها آن نسبت نسبی  

ویژگی  است.  حساس  اختصاصی  سیتوپلاسمی  های 

) رنگ  کدگذاری  ویژگی (  nآمیزی  را  زیر  نوری  های 

 کنند: می 

𝑥𝑖
𝑠𝑡𝑎𝑖𝑛𝑥𝑖

𝑠𝑡𝑎𝑖𝑛 ∈ 𝑅𝑑3 𝑒 

𝑥𝑖
𝑠𝑡𝑎𝑖𝑛 = [𝑂𝐷𝐻, 𝑂𝐷𝐸 ,

𝑂𝐷𝐻

𝑂𝐷𝐸 + 𝜀
] 

= 𝑂𝐷  که در آن،   −𝑙𝑜𝑔10(𝐼/𝐼0)𝐼𝜖     برای

 کند. و از تقسیم بر صفر جلوگیری می   شدت 

زمین  مکانی  ویژگی  از    ۀ زیرفضای  را  توپولوژیکی 

فاصل  مطلق،  مختصات  و    ۀ طریق  تومور  مرکز  تا  شعاعی 

سلولی    دهی سازمان اطلاعات موقعیتی میانگین همسایگی که  

می  ثبت  را  می نمای محلی  کدگذاری  ویژگی د،  های  کند. 

 دهند: زیر نشان می   صورت به توپولوژیکی را    ۀ مکانی زمین 
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𝑥𝑖
𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙𝑝𝑖  =  (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)||𝑝𝑖 − 𝑐||2𝑥𝑖

𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙

∈ 𝑅𝑑3 

𝑥𝑖
𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙 = [𝑝𝑖, ||𝑝𝑖 − 𝑐||2,

1
|𝒩𝑖|

∑ 𝑝𝑖

𝑗∈𝒩𝑖

] 

𝑝𝑖  =  (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)𝑐𝒩𝑖   ثقل    ، برای موقعیت مرکز 

 و همسایگی.   تومور 
 

شوند تا بردار  این زیرفضاهای متعامد به هم متصل می 

 : دهند   تشکیل   را   xᵢویژگی کامل  

𝑥𝑖 = 𝑥𝑖
𝑚𝑜𝑟𝑝ℎ

⨁𝑥𝑖
𝑡𝑒𝑥⨁𝑥𝑖

𝑠𝑡𝑎𝑖𝑛⨁𝑥𝑖
𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙

∈ ℝ𝑑 
تضمین   را  ابعادی  استقلال  عملیات  این  آن،  در  که 

و  می  حفظ    ، حال درعین کند  را  بیولوژیکی  تفسیر  قابلیت 

 ⨁الحاق است.   ۀ دهند و نشان   د نمای می 

گره  تقسیم  و خوش برای  بدخیم  طول  های  در  خیم 

طبقه  کامل،  ویژگی  بردار  از  استفاده  با  گراف  بندی  ساخت 

می  ادغام  گراف  توپولوژی  طراحی  با  را  از  اولیه  تا  کنیم 

برای   شود.  حاصل  اطمینان  بیولوژیکی  معنادار  جداسازی 

خیم در طول  های بدخیم و خوش ها به دسته گره   ۀ تقسیم اولی 

از خوشه  بردارهای  ساخت گراف،  نظارت روی  بدون  بندی 

کامل   می   xixiویژگی  از  نمایی استفاده  مرحله  این  م. 

شده در  پذیری ذاتی الگوهای پاتولوژیک کدگذاری تفکیک 

  صورت به بندی  برد. هدف خوشه زیرفضاهای ویژگی بهره می 

زیر فرموله شده است: 

𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙(𝑣𝑖) = {
𝑀𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛𝑎𝑛𝑡     𝑖𝑓   ‖𝑥𝑖 − 𝜇𝑀𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛𝑎𝑛𝑡‖ < ‖𝑥𝑖 − 𝜇𝐵𝑒𝑛𝑖𝑔𝑛‖

𝐵𝑒𝑛𝑖𝑔𝑛                                                                 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 

 

 ها هستند. مراکز ثقل خوشه   𝜇𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠،  که در آن 

معنادار    ها لبه مجموعه   روابط  رمزگذاری  برای 

ها با استفاده از معیارهای فاصله که هم بر  گره   میان بیولوژیکی  

روی مختصات مکانی و هم بر روی بردارهای ویژگی عمل  

لبه   شده طراحی کنند،  می  مکانی،  نزدیکی  برای  بر  است.  ها 

 شوند: ها ایجاد می مختصات گره   میان اقلیدسی    ۀ اساس فاصل 
𝐸𝑝𝑖 = (𝑥𝑖, 𝑦𝑖) 

𝑒𝑖𝑗
𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙

= {
1 𝑖𝑓‖𝑝𝑖 − 𝑝𝑗‖ < 𝑟𝑚𝑎𝑥

0 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 

میکرومتر( برای    50شعاع )در اینجا    ۀ که در آن، آستان 

های محلی است. برای لحاظ  تعامل سلول   ۀ محدود   سازی مدل 

ها با توجه به شباهت کسینوسی  ها، لبه کردن شباهت ویژگی 

 شوند: دهی می بردارهای ویژگی وزن 

 

 

 

 

𝑟𝑚𝑎𝑥 

𝑤𝑖𝑗
𝑓𝑒𝑡𝑢𝑟𝑒

=
𝑥𝑖. 𝑥𝑗

‖𝑥𝑖‖. ‖𝑥𝑗‖
 

ادغام   را  معیارها  این  ترکیبی  مجاورت  ماتریس 

 کند: می 
𝐴 

𝐴𝑖𝑗 = 𝛼𝑒𝑖𝑗
𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙

+ (1 − 𝛼)𝑤𝑖𝑗
𝑓𝑒𝑡𝑢𝑟𝑒 

فنوتیپی  و  فضایی  اتصال  در  تعادل  ایجاد  این    ؛ با 

ها هم مجاورت ساختاری و هم  کند که لبه طراحی تضمین می 

  سازی مدل که برای    د نماین شباهت عملکردی را منعکس می 

است. شکل ریزمحیط  بسیار مهم  تومور  ۀ  رابط   7  شمارۀ   های 

 دهد. های تصویر نشان می ها را با استفاده از ویژگی گره میان  

𝛼 = [0,1] 

𝛼𝑒𝑖𝑗
𝑠𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙 + (1 − 𝛼)𝑤𝑖𝑗

𝑓𝑒𝑡𝑢𝑟𝑒 

 

 
 ر یتصو   یهایژگیها با استفاده از وگره  ان یم ۀ رابط لیتشک  ندیفرا .7 ۀ شمار  شکل 
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های  قطر گراف و بردارهای فاصله، برای تولید نمایش 

های ساختاری محلی و  برد که ویژگی ای بهره می متمایزکننده 

کنند.  شده را ثبت می سراسری گراف هیستوپاتولوژی ساخته 

جاسازی  در  معیارها  ادغام  این  گراف  و  گره  سطح  های 

طبقه می  تا  معیارهای  شوند  بخشند.  بهبود  را  بدخیمی  بندی 

 از:   اند عبارت   شده جاسازی استفاده 
𝐺 = (𝑉, 𝐸) 

 

معیارهای    : گره   ی جاساز   ی برا   ت ی مرکز   ی ارها ی مع *  

توپولوژیکی گره  اهمیت  اهمیت  مرکزیت  با  اغلب  را که  ها 

می  کم ی  دارد،  همبستگی  گره،  پاتولوژیک  هر  برای  کنند. 

 آید: دست می صورت زیر به مرکزیت درجه به 

𝑣𝑖  

𝑐𝑑𝑒𝑔(𝑣𝑖) =
|𝑁((𝑖)|

𝑁 − 1
 

 

های با  همسایگی است. گره   𝑁((𝑖)𝑣𝑖،  که در آن 

نواحی تومور تکثیرشونده    ۀ دهند بالا ممکن است نشان   ۀ درج 

 باشند. 

 آید: می   دست به زیر    صورت به مرکزیت بینابینی  

𝑐𝑑𝑒𝑔(𝑣𝑖) = ∑
𝜎𝑠𝑡(𝑣𝑖)

𝜎𝑠𝑡𝑠≠𝑡∈𝑣𝑖

 

  و   ssهای  گره   میان ترین کل مسیرها  که در آن، کوتاه 

𝜎𝑠𝑡𝑡𝜎𝑠𝑡(𝑣𝑖)𝑣𝑖   آن از  عبوری  مسیرهای  و  را  است  ها 

های حیاتی برای گسترش تومور  گره   امر   کند. این شمارش می 

 د. ساز را برجسته می 

 آید: می   دست به زیر    صورت به بردار ویژه مرکزیت  

𝑐𝑒𝑖𝑔(𝑣𝑖) =
1
𝜆

∑ 𝑐𝑒𝑖𝑔(𝑣𝑖)
𝑗∈𝑁(𝑖)

 

ویژه   بردار  ویژ   عنوان به مرکزیت  اصلی حل    ۀ بردار 

گره می  این  گره شود.  سایر  به  متصل  را  های  تأثیرگذار  های 

   . د ساز می   سازی مدل کند و پتانسیل متاستاتیک را  شناسایی می 

برا  گراف  به   : ی جهان   ۀ ن ی زم   ی قطر  که  عنوان  قطر 

کوتاه طولانی  و  می ترین  تعریف  در  مسیر  شود،  ترین 

 کند: پراکندگی تومور را کدگذاری می 

𝐷(𝐺)𝐺 

𝐷(𝐺) = 𝑚𝑎𝑥
𝑣𝑖,𝑣𝑗∈𝑉

𝑑(𝑣𝑖, 𝑣𝑗) 

آن  در  ,𝑑(𝑣𝑖  ،  که  𝑣𝑗)   است.    ۀ فاصل مسیر 

به  گراف  اغلب  بدخیم  قطرهای    علت های  تهاجمی،  رشد 

می   تری بزرگ  نشان  خود  تعبیه از  به  اسکالر  این  های  دهند. 

 شود. سطح گراف اضافه می 

برا   ی بردارها  هر    ی برا   : ی گ ی همسا   ل ی تحل   ی فاصله 

های آن گره تا سایر  ترین فاصله گره، یک بردار فاصله کوتاه 

 کند: ها را ذخیره می گره 

𝑣𝑖𝑑𝑖 ∈ 𝑅𝑁 

𝑑𝑖 = [ 𝑑(𝑣𝑖, 𝑣1), 𝑑(𝑣𝑖 , 𝑣2), … , 𝑑(𝑣𝑖 , 𝑣𝑁)]                                                                                                                                       

کند )در اینجا،  این، الگوهای نفوذ موضعی را ثبت می 

خوش گره  دارند های  یکنواختی  فواصل  های  گره   و   خیم 

 دهند(. های نامنظمی را نشان می بدخیم گسترش 

نهایی   ویژگی  شامل    شده تعبیه بردار  که  است 

 از گراف است.   شده استخراج های  ویژگی 

 𝑋 = (𝒙1, 𝒙2, 𝒙3, 𝒙4, 𝒙5) 

  GCN  ۀ شبک : عصبی پیچشی گراف پیشنهادی   ۀ شبک 

طبقه  برای  گره پیشنهادی  هیستوپاتولوژی  بندی  گراف  در  ها 

خوش   عنوان به  یا  می   کار به خیم  بدخیم  شبک گرفته    ۀ شود. 

GCN   های گره از طریق  پیشنهادی از ساختار گراف و ویژگی

لایه مجموعه  از  می ای  استفاده  گراف  پیچشی  که  های  کند 

.  نمایند ها را تجمیع و تبدیل می نمایش گره   ، تکراری   صورت به 

 شود: زیر تعریف می   صورت به لایه  به قانون انتشار لایه 

 

𝐺 = (𝑉, 𝐸)𝑋 ∈ 𝑅𝑁×𝑑 

 

𝐻(𝑙+1) = 𝜎(𝐴̂𝐻(𝑙)𝑊(𝑙)),                        𝐻0

= 𝑋 

 

 جایی که 

𝑯(𝑙) ∈ 𝑅𝑁×𝑑(𝑙)
  𝑙ۀ  ها در لای ماتریس تعبیه گره   

 .است 

𝑨̂ = 𝑫̃−
1
2𝑨̃𝑫̃−

1
نرمال   2 مجاورت  شده  ماتریس 

حلقه  با  است متقارن  خود  آن   های  در  𝑨̃  ، که  = 𝑨 +
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𝑰𝑁𝑫̃𝑨̃   قطری است.   ۀ ها و ماتریس درج اتصال - جمع خود 

𝑾(𝑙) ∈ 𝑅𝑑(𝑙)×𝑑(𝑙+1)  قابل وزن  ماتریس  یک 

 آموزش است. 

𝜎(.   ، سازی غیرخطی است )در اینجا یک تابع فعال   (

ReLU .) 

طبقه  تعبیه برای  بدخیمی،  از  بندی  نهایی  گره  های 

لای  لای   GCN  ۀ آخرین  یک  از  متصل    ۀ پیشنهادی  کاملًا 

 شوند: شده با سیگموئید عبور داده می فعال 

𝐻(𝐿) 
𝑷 = 𝜎(𝑯(𝐿)𝒘𝑐 + 𝑏𝑐 

 

 جایی که 

𝒘𝑐 ∈ 𝑅𝑑(𝐿)    و𝑏𝑐 ∈ 𝑅   های  وزن   ب ی ترت به

 بندی و بایاس هستند. طبقه 

𝑷 ∈ 𝑅N   پیش احتمالات  بدخیمی    ۀ شد بینی شامل 

𝑝  برای هر گره است.  𝑖 = [0,1]𝑣𝑖 

این مدل با به حداقل رساندن تلفات آنتروپی متقاطع  

شده آموزش داده  گذاری های برچسب گره   همۀ دودویی در  

آید: می   دست به زیر    صورت به شود. این  می 

 

𝐿 = −
1

𝑁
∑ [𝑦𝑖𝑙𝑜𝑔𝑝𝑖 + (1 − 𝑦𝑖) 𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑝𝑖)]

𝑁

𝑖=1
 

 

خیم،  : خوش 0ای ) برچسب حقیقت زمینه   ، که در آن 

می 1 تفسیر  قابلیت  افزایش  برای  است.  بدخیم(  از  :  توان 

های برجستگی مبتنی بر گرادیان  های توجه یا نقشه سازوکار 

گیری  های حیاتی برای تصمیم ها و لبه برای برجسته کردن گره 

های  های مدل را با بینش بینی بندی استفاده کرد و پیش در طبقه 

توانایی   کرد.  همسو  توپولوژی    GCNپاتولوژیک  در حفظ 

  ویژه به های تشخیصی، آن را  گراف در حین یادگیری ویژگی 

مورفولوژی سلولی    هم آن که در    برای وظایف هیستوپاتولوژی 

مؤثر   هستند،  مرتبط  تشخیصی  نظر  از  بافت  معماری  هم  و 

𝑦𝑖  کند. می  ∈ {0,1} 

تفسیر   قابلیت  با  را  این چارچوب کارایی محاسباتی 

بندی قوی مناطق بدخیم و  دهد و طبقه پاتولوژیک پیوند می 

امکان خوش  هیستوپاتولوژی  نمودارهای  در  را  پذیر  خیم 

 . سازد می 

 پژوهش یهاافتهی 

پ   ی تجرب   ی اب ی ارز  پ ی شنهاد ی روش  روش    ی شنهاد ی : 

شد تا عملکرد آن    ی اب ی شده ارز کنترل   ی ساز ه ی شب   ط ی تحت شرا 

  ی اب ی ارز   م ی خ خوش   ا ی   م ی به بدخ   نه ی س   ی تومورها   ی بند در طبقه 

بالا    یی با کارا   ی محاسبات   ۀ خوش   ک ی   ی رو   ها ش ی گردد. آزما 

پردازنده  به    NVIDIA Tesla V100  ی ک ی گراف   ی ها مجهز 

بزرگ    اس ی پردازش گراف در مق   ی ( برا ی ت ی گابا ی گ   32  ۀ )حافظ 

 PyTorch Geometricمدل با استفاده از    ن ی صورت گرفت. ا 

(PyG)   ساز نه ی و با به   ی ساز اده ی گراف پ   ات ی عمل   ی برا  Adam  

برا  شد.  داده  تکرارپذ   نان ی اطم   ی آموزش  بذر    ، ی ر ی از  ما 

برا 42)   ی تصادف  را  فرا   ی (  ازجمله    ی تصادف   ی ندها ی همه 

.  م ی کرد   ی ها، مقدارده داده   یی وزن و جابجا   یۀ اول   ی مقدارده 

تغ   ی مختلف   ی د ی کل   ی ها مؤلفه   ی ساز ه ی شب  نرخ    ر یی را  داد: 

گراف( و شعاع    8- 32دسته )   ۀ (، انداز 0/ 01- 0/ 001)   ی ر ی ادگ ی 

 ( گراف  مقاد کرومتر ی م   20- 100ساخت  با    ۀ ن ی به   ر ی (، 

طر انتخاب  از  برابر    ی جستجو   ق ی شده  در  مقاومت  شبکه. 

)   رات یی تغ  طر   شده ی ساز ه ی شب لکه  و    ق ی از  رنگ(  لرزش 

)تغ   ۀ انداز   ی ناهمگون  به  وصله   ۀ انداز   ر یی تومور  - 2/ 0ها 

 شد.   ش ی مربع( آزما   متر ی ل ی م 0/ 5

پ   ی اثربخش   ی بررس   ی برا  اساس    ی شنهاد ی روش  بر 

انتخاب    ی واقع   ی ا ی دن   ۀ داد دو مجموعه   ، ی واقع   ی ا ی دن   ی ها داده 

در دسترس    ار ی مع   ک ی   BreakHis  ۀ داد . مجموعه اند ده ی گرد 

شامل   بالا    ی ستوپاتولوژ ی ه   ر ی تصو   2480عموم  وضوح  با 

  40  یی نما با بزرگ   مار ی ب   82( است که از  کسل ی پ   460× 700) 

شا  خوش   644  مل برابر،  بدخ   1437و    م ی خ نمونه    م ی نمونه 

ا   شده ی آور جمع  نما مجموعه   ن ی است.  از    ی متعادل   ش ی داده 

م   ی ها رگروه ی ز  ارائه  را  موارد    که ی طور به   دهد، ی تومور 



133 
رائ
ا

 ۀ
دل
م

 ی
به   دی جد

دل 
ر م
ظو
من

ساز 
 ی

که 
شب

ها
 ی

طان
سر

 ی
  در

 ....
.

 
 

 

و آدنوم    لودس ی تومور ف   بروآدنوم، ی شامل آدنوز، ف   م ی خ خوش 

م  بدخ   که ی درحال   شوند، ی توبولار  کارس   م ی موارد    نوم ی شامل 

  نوم ی و کارس   نوس ی موک   نوم ی لوبولار، کارس   نوم ی داکتال، کارس 

متعادل کلاس    ع ی به علت توز  BreakHis.  گردند ی م  ی لار ی پاپ 

  ی طور گسترده برا به  ق، ی دق  ی ک ی مورفولوژ  ی ها ی س ی نو ه ی و حاش 

م   ی محاسبات   ی شناس ب ی آس   ی ها مدل   ی اب ی ارز  .  شود ی استفاده 

که    کنند ی را ثبت م  ی سلول  ی پ ی آن، آت   ی با وضوح بالا   ر ی تصاو 

تکم   ی ات ی ح   ی م ی بدخ   ص ی تشخ   ی برا  در  آن،    ل ی است. 

  مارستان ی از ب   ی اختصاص   ی ا ، مجموعه PUIH  ی ها داده مجموعه 

شامل    ی الملل ن ی ب  پکن،    768× 124)   ر ی تصو   4020دانشگاه 

  م ی خ مورد خوش   1529است که شامل    مار ی ب   216( از  کسل ی پ 

بدخ   2491و   گرفتن    PUIHاست.    م ی مورد  نظر  در  با 

هسته   ی هاجم ت   ی ها پ ی فنوت  شعاع  در  که  متوسط    ی ا تومور 

(  14/ 34بافت بالاتر )   ی دگ ی چ ی ( و پ کرومتر ی م   20/ 29تر ) بزرگ 

  ت ی مانند وضع   ی ن ی بال   ی ها منعکس شده است، همراه با فراداده 

ER/PR/HER2   شود ی م   ز ی متما   ی مولکول   ی بند رگروه ی ز   ی برا  .

بر    ی تومور مبتن   ی بند طبقه   شرفت ی پ   ی ها برا داده هر دو مجموعه 

GCN   هستند؛    ی محورBreakHis   و    ن ی را تضم   ی ر ی تکرارپذ

PUIH   ش ی منظور افزا . به کند ی پر م   ی ن ی شکاف را تا استقرار بال  

از عملکرد   ی شواهد تجرب  ۀ و ارائ  ی شنهاد ی مدل پ   ی ر ی رپذ ی تفس 

 Attentionتوجه )   ی ها پژوهش نقشه   ن ی سازوکار توجه، در ا 

Maps به و  استخراج  بصر (  ا شده   ل ی تحل   ی صورت    ن ی اند. 

م نقشه  نشان  شبک   دهند ی ها  در    ی چش ی پ   ی عصب   ۀ که  گراف 

ها و  از بافت و کدام گره   ی بر کدام نواح   ، ی ر ی گ م ی تصم   ند ی فرا 

گراف  ب   ی ارتباطات  نتا   ی شتر ی تمرکز    ی ساز ی بصر   ج ی دارد. 

  ی تراکم سلول   ی دارا   ی از آن است که مدل عمدتاً نواح   ی حاک 

مرزها  هسته   ی بالا،  الگوها نامنظم  و  با    ی معمار   ی ها  مرتبط 

.  کند ی برجسته م   ی ص ی تشخ   ی د ی کل  ی عنوان نواح را به  ی م ی بدخ 

دارد و نشان    ی موجود همخوان   ک ی تمرکز با دانش پاتولوژ   ن ی ا 

به   دهد ی م  مدل  الگوها   ه ی تک   ی جا که    ، ی تصادف   ی بر 

  یی تومور شناسا   ی بند طبقه   ی را برا   ی ست ی معنادار ز   ی ها ی ژگ ی و 

تنها عملکرد مدل را  نه  جه تو  ی ها نقشه  ۀ ارائ  ن، ی بنابرا  د؛ ی نما ی م 

شهود به  م   ی صورت  درک  ادعا   سازد، ی قابل    ی بلکه 

  ی طور ملموس و تجرب را به   ی شنهاد ی چارچوب پ   ی ر ی رپذ ی تفس 

مجموعه   ی ها ی ژگ ی و  ن ی تر مهم   2 ۀ . جدول شمار کند ی م   د یی تأ 

. دهد ی را نشان م   ی واقع   ی ا ی دن   ی ها داده 

 ها داده مجموعه یآمار یها یژگیو .2جدول شمارۀ 

𝑹𝒂𝒅𝒊𝒖𝒔̅̅ میبدخ# م یخخوش#  ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  𝑻𝒆𝒙𝒕𝒖𝒓𝒆̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ 𝑷𝒆𝒓𝒊𝒎𝒆𝒕𝒆𝒓̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  𝑨𝒓𝒆𝒂̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ 𝑪𝒐𝒏𝒄𝒂𝒗𝒊𝒕𝒚̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  𝑪𝒐𝒎𝒑𝒂𝒄𝒕𝒏𝒆𝒔𝒔̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  

BreakHis  644 1437 99/17 38/10 80/122 0/1001 3001/0 27760/0 

PUIH 1529 2491 29/20 34/14 10/135 0/1297 1980/0 13280/0 

 

ها، دو  روش پیشنهادی با سایر روش   ۀ مقایس   منظور به 

زمین  در  مرسوم  از    ۀ روش  استفاده  با  سینه  سرطان  تشخیص 

دقیق    طور به اند. روش پیشنهادی  شده   انتخاب بندی تومور  طبقه 

از روش  با دو دسته  پیشرفته، شامل یادگیری  در مقایسه  های 

   CNN، روش  ها روش یکی از  و    ( 27)   ماشین سنتی ارزیابی شد 

روش سنتی  دیگر،    ش رو .  ( 21) انتخاب گردید  برای مقایسه  

ماشین   از    ازجمله یادگیری  پشتیبانی  ترین  نزدیک - kروش 

بندی  ساز مانند طبقه های دست بر ویژگی (،  k-NNها ) همسایه 

فاصل  بر  توصیف   ۀ مبتنی  هسته کننده اقلیدسی  شکل  ای  های 

بر   مبتنی  رویکردهای  بود.  خودکار    طور به   CNNمتکی 

توسط  ویژگی  خام  تصاویر  از  را  یاد    ResNet-50ها 

 گیرند.  می 

از مقایسه به  اطمینان  قابل تکرار  منظور  ای منصفانه و 

سازی  های مرسوم، جزئیات پیاده میان روش پیشنهادی و روش 

در این     CNN  ۀ های مبتنی بر یادگیری ماشین سنتی و شبک مدل 

های یادگیری  شود. در روش طور خلاصه تشریح می مطالعه به 

ویژگی  ابتدا  سنتی،  دست ماشین  ویژگی های  شامل  های  ساز 

هیستوپاتولوژیک   تصاویر  از  آماری  و  بافتی  مورفولوژیکی، 

بندهایی  عنوان ورودی طبقه ها به و سپس این ویژگی   استخراج 

ها و ماشین بردار پشتیبان استفاده  ترین همسایه نزدیک -k نظیر 
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داده و تنظیمات  ، همان مجموعه CNN  اند. برای مدل ه دید گر 

ها  و ویژگی   کارگرفته به پردازش مشابه روش پیشنهادی  پیش 

 اند. معماری شده   استخراج صورت خودکار از تصاویر خام  به 

CNN   های تجمیع کانولوشن، لایه   ه ی چندلا شامل  (Pooling)  ،

فعال  لایه توابع  و  غیرخطی  متصل  ساز  کاملًا  و    است های 

انداز مؤلفه  یادگیری،  نرخ  نظیر  آموزشی  تعداد    ۀ های  دسته، 

بهینه دوره  و  آموزش  به های  شده گونه ساز  تنظیم  که  ای  اند 

یکسان  این  شود.  حاصل  ممکن  عملکرد  در  بهترین  سازی 

ویژگی داده  می ها،  تضمین  آموزشی  تنظیمات  و  که  ها  کند 

های  و روش    CNNشده میان روش پیشنهادی،  نتایج مقایسه 

 .یادگیری ماشین سنتی، عادلانه و معتبر باشند 

بندی تومور سینه با استفاده از دو  عملکرد مدل طبقه 

که در کنار هم ارزیابی جامعی    1Fدقت و امتیاز  - معیار کلیدی  

قابلیت  پیش از  می های  ارائه  مدل  دقیق    طور به   - دهند بینی 

 ارزیابی شد. 

گیری  های مدل را اندازه بینی دقت درستی کلی پیش 

صحیح به    ۀ شد بندی های طبقه نسبت نمونه   صورت به کند و  می 

 شود: ها محاسبه می تعداد کل نمونه 
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

آن   در  واقعی  مثبت   ۀ دهند نشان   TPکه  های 

بدخیم   ۀ  دهند نشان   TN(،  شده یی شناسا   ی درست به )تومورهای 

خوش منفی  )تومورهای  واقعی    ی درست به خیم  های 

های کاذب )تومورهای  مثبت   ۀ دهند نشان   FP(،  شده یی شناسا 

اند( و  بندی شده بدخیم طبقه   عنوان به   اشتباه به خیمی که  خوش 

FN   که  منفی   ۀ دهند نشان بدخیمی  )تومورهای  کاذب  های 

رفته  از دست  مدل  است توسط  معیار    که درحالی   ، اند(  دقت 

  نداشتن   تواند در موارد تعادل دهد، می کلی عملکرد را ارائه می 

  1Fاست که از امتیاز  علت به همین  ؛ کننده باشد کلاس گمراه 

 نیز استفاده شد. 

کند  دقت و فراخوانی تعادل برقرار می  میان   1Fامتیاز 

در    ویژه به که    دهد تری از عملکرد مدل ارائه می و ارزیابی دقیق 

نتایج مثبت کاذب و هم    هم آن های پزشکی که در  تشخیص 

دارند، اهمیت دارد.    توجهی قابل نتایج منفی کاذب پیامدهای  

میانگین هارمونیک دقت و فراخوانی محاسبه    عنوان به     1Fامتیاز  

 شود: می 
 

1𝐹 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

آن  در  پیش   ، که  از  )کسری  مثبت  بینی دقت  های 

زیر تعریف    صورت به های مثبت(  بینی پیش   همۀ واقعی در میان  

 شود: می 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑃
 

یادآوری )کسری از موارد مثبت واقعی که  معیار  و  

 اند( برابر است با: شناسایی شده   ی درست به 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝐹𝑁 + 𝑇𝑃
 

عملکرد مدل یادگیری پیشنهادی را    3  شمارۀ   جدول 

روش  ) با  ماشین  یادگیری  سنتی  دو    CNNو  (  MLهای  در 

می مجموعه  مقایسه  .  PUIHو    BreakHisکند:  داده 

استفاده  ارزیابی  )   : از   اند عبارت   شده معیارهای  و  (  ACCدقت 

مجموعه 1F     (1F  .)امتیاز   روش  ،  BreakHis  ۀ داد برای 

یابد و از هر دو  دست می   1Fپیشنهادی به بالاترین دقت و امتیاز  

  طور به کند.  بهتر عمل می   CNNروش سنتی یادگیری ماشین و  

برای مجموعه  عملکرد  ،  PUIH  ۀ داد مشابه،  پیشنهادی  روش 

  CNNهای سنتی یادگیری ماشین و  برتر را در مقایسه با روش 

. دهد نشان می 

 ها مدل  ریبا سا سهیدر مقا یشنهادیپ یریادگیمدل  ی ابیارز جینتا  .3جدول شمارۀ 

 هاروش مدل

 روش پیشنهادی  CNN یادگیری ماشین سنتی  معیارهای ارزیابی  هاداده مجموعه 

𝐴𝐶𝐶 811/0 894/0 962/0 
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  شکستن

 ها و مجموع 

 هاداده مجموعه 

𝐹1 842/0 922/0 988/0 

ۀ  دادمجموعه 
PUIH 

𝐴𝐶𝐶 
𝐹1 

764/0 0.857 0.943 

792/0 886/0 955/0 

شمار همان  شکل  که  م   8  ۀ طور    ج ی نتا   دهد، ی نشان 

پ   ۀ کنند ان ی ب  روش  که  است  قابل به   ی شنهاد ی آن    ی توجه طور 

طبقه  م   ی بند عملکرد  بهبود  علت    بخشد، ی را  به  احتمالًا 

  1F از ی . امت ی ساز نه ی به   ا ی   ی ژگ ی استخراج و   ۀ شرفت ی پ   ی ها ک ی تکن 

  ن ی است و ا   ی ادآور ی دقت و    ان ی تعادل بهتر م   ۀ دهند بالاتر نشان 

برا  را  مدل  آن   ی پزشک   ی ها ص ی تشخ   ی امر  در  هم  که  ها 

منف   ی ها مثبت  هم  و  ح   ی ها ی کاذب  هستند،    ی ات ی کاذب 

کند ی اعتمادتر م قابل 

 ب الف 

 

 
 ها روش ریبا سا سهیدر مقا یشنهادی پ یریادگیعملکرد مدل  .8شمارۀ  شکل 

شمار  تومور    ی ها ی ن ی ب ش ی پ   ی فراوان   4  ۀ جدول 

  ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ، ی شنهاد ی توسط روش پ   م ی و بدخ   م ی خ خوش 

  PUIHو    BreakHis  ی ها داده مجموعه   ی را برا   CNNو    ی سنت 

م  مجموعه دهد ی نشان  در  روش  BreakHis  ی ها داده .   ،

خوش   622  ی شنهاد ی پ  بدخ   1285و    م ی خ تومور  را    م ی تومور 

  CNNو    ی سنت   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی شتر از  ی که ب   کند ی م   ی ن ی ب ش ی پ 

برا  پ PUIH  ی ها داده مجموعه   ی است.  روش    ی شنهاد ی ، 

مقا   ی شتر ی ب   ی تومورها   ن ی همچن    ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی با    سه ی را در 

افزا د ی نما ی م   ی ن ی ب ش ی پ   CNNو    ی سنت  تومورها   ش ی .    ی تعداد 

پ   شده ی ن ی ب ش ی پ  روش  در    ت ی حساس   ، ی شنهاد ی توسط  بالاتر 

خوش   ص ی تشخ  بدخ   م ی خ موارد  م   م ی و  نشان  ا دهد ی را    ن ی . 

توانا   تواند ی م  علت  الگوها   یی به  ثبت  در  در    ف ی ظر   ی مدل 

.  دهد ی رفته را کاهش م ازدست   ی ها ص ی ها باشد که تشخ داده 

حاصل   نان ی لازم است تا اطم  ی شتر ی ب  ل ی وتحل ه ی تجز  حال، ن ی باا 

ناش  بالاتر  اعداد  که  ب   ی شود  در    ی ر ی سوگ   ا ی   برازش ش ی از 

. ستند ی ها ن داده مجموعه 

 ها روش ریبا سا سهیدر مقا یشنهادیدر روش پ میو بدخ میخخوش یتومورها  یفراوان  .4جدول شمارۀ 

 هاروش مدل

 پیشنهادی  روش CNN یادگیری ماشین سنتی  شدهبینی نوع تومور پیش هاداده مجموعه 

BreakHis 
 خیمخوش

 بدخیم

415 502 622 

832 985 1285 

PUIH 
 خیمخوش

 بدخیم

918 1210 1496 

1985 2269 2418 
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ا  از  تصو   ر ی تأث   ی اب ی ارز   ش ی آزما   ن ی هدف    ر ی وضوح 

مطالعه    ن ی بود. ا   ی شنهاد ی پ   ی ر ی ادگ ی بر عملکرد مدل    ی ورود 

 ( امت ACCدقت  و  تصو   1F (1F)  از ی (  وضوح  سه  در    ر ی را 

( با استفاده از  1536× 2048و    760× 1024،  460× 700مختلف ) 

مجموعه  کرد.    ی ر ی گ اندازه   PUIHو    BreakHis  ۀ داد دو 

  ی ها را در وضوح   ی شنهاد ی روش پ   عملکرد   5  ۀ جدول شمار 

  ی ( برا 1536× 2048،  760× 1024،  460× 700مختلف )   ر ی تصو 

  ی . برا کند ی م   ی اب ی ارز   PUIHو    BreakHis  ی ها داده مجموعه 

بالاتر    ی ها با وضوح   1F  از ی ، دقت و امت BreakHis  ۀ داد مجموعه 

م  مجموعه ابند ی ی بهبود  مشابه   PUIH  ۀ داد .  نشان    ی روند  را 

را به همراه   ج ی نتا   ن ی وضوح بهتر   ن ی بالاتر   که ی طور به   دهد، ی م 

را در عملکرد مدل برجسته    ر ی وضوح تصو   ت ی اهم   ج ی دارد. نتا 

وضوح کند ی م  و   ی ها .  احتمالًا  را    ی تر ق ی دق   ی ها ی ژگ ی بالاتر 

م  م   دهند ی ارائه  قادر  را  مدل  پ   سازند ی و    ی ها ی ن ی ب ش ی تا 

ا   ی تر ق ی دق  دهد.    ی ربردار ی تصو   ی برا   ژه ی و به   افته ی   ن ی انجام 

جزئ   ی پزشک  آن  در    ص ی تشخ   ی برا   توانند ی م   ق ی دق   ات ی که 

باا   ار ی بس   ح ی صح  است.  مرتبط  باشند،    ی ها نه ی هز   حال، ن ی مهم 

افزا   ی محاسبات  با  است  افزا   ش ی ممکن  که    ابد ی   ش ی وضوح 

. بودن است   ی عملکرد و عمل   ان ی مستلزم تعادل م 

 ی ورود ریمختلف تصاو یها در وضوح یشنهادی. دقت روش پ .5جدول شمارۀ 

 ارزیابی مدل معیارهای 

 ها دادهمجموعه وضوح تصویر معیارهای ارزیابی  روش پیشنهادی 

951/0 ACC 
700 ×460 

BreakHis 

962/0 F1 

959/0 ACC 
1024 ×760 

981/0 F1 

961/0 ACC 
2048 ×1536 

988/0 F1 

923/0 ACC 
700 ×460 

PUIH 

941/0 F1 
934/0 ACC 

1024 ×760 
942/0 F1 

943/0 ACC 
2048 ×1536 

955/0 F1 

زمان آموزش    ی ا سه ی مقا   ل ی وتحل ه ی تجز   9  ۀ شکل شمار 

مدل  م   ی ها در  نشان  را  مزا   دهد ی مختلف  توجه  قابل   ی ا ی که 

پ   یی کارا    ۀ داد . در مجموعه کند ی را آشکار م   ی شنهاد ی روش 

BreakHis ل ی تکم   قه ی دق   140آموزش را در    ی شنهاد ی ، مدل پ  

درصد   54/ 8ها و   CNNاز   تر ع ی درصد سر   47/ 6که   د ی نما ی م 

رو ع ی سر  از  ا   ی سنت   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی کردها ی تر    ن ی است. 

تر که در آن  بزرگ   PUIH  ۀ داد شکاف عملکرد در مجموعه 

پ  مقا   قه ی دق   245به    ی شنهاد ی مدل    ی برا   قه ی دق   302با    سه ی در 

CNN  ی ها روش   ی برا   قه ی دق   418درصد( و    18/ 9ها )کاهش  

  ن ی . ا شود ی م   شتر ی ب   ی دارد، حت   از ی درصد( ن   41/ 4)کاهش    ی سنت 

  ی شنهاد ی بر نمودار مدل پ   ی مبتن   ی که معمار   دهد ی ج نشان م ی نتا 

  ی ها ش ی شده در آزما دقت نشان داده   ی ا ی ما، ضمن حفظ مزا 

. کاهش  دهد ی را ارائه م   ی ر ی چشمگ   ی محاسبات   یی کارا   ، ی قبل 

م  را  آموزش  توانا   توان ی زمان  پردازش    یی به  در  مدل 

تصاو   ی نمودار   ی ها ش ی نما  از  با    ی ستوپاتولوژ ی ه   ر ی پراکنده 

  ی کسل ی پ   ی ها شبکه   ی که رو   یی ها CNNنسبت به    شتر ی ب   یی کارا 

ساز کار  دست   ی ها ی ژگ ی بر و   ی متک   ی سنت   ی ها روش   ا ی متراکم  

  ی ها ط ی در مح   ژه ی و به   ی محاسبات   ت ی مز   ن ی نسبت داد. ا   کنند، ی م 
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ارزشمند است که هم عملکرد مدل و هم ملاحظات    ی ن ی بال 

عمل  ث   یی جو هستند. صرفه   ی ات ی ح   ی استقرار  زمان  در    ابت در 

مجموعه   ی ها اندازه  ب داده مختلف  م   شتر ی ها،  که    دهد ی نشان 

مرسوم، کارآمدتر و   ی کردها ی نسبت به رو  ی شنهاد ی پ  ی معمار 

برا   ر ی پذ اس ی مق  را  آن  و    ی ها داده مجموعه   ی است 

کاربردها بزرگ   ی پزشک   ی ربردار ی تصو  در  معمولًا  که    ی تر 

م   ی واقع   ی ا ی دن  مواجه  آن  م   شوند، ی با  ا سازد ی مناسب    ن ی . 

استحکام و دقت که قبلًا   ی همراه با بهبودها  ی ور بهره  ش ی افزا 

به   ی شنهاد ی شده است، مدل پ نشان داده  حل  راه   ک ی عنوان  را 

م   ی ن ی بال  قرار  عمل   دهد ی مناسب  محاسبات   ی که  با    ی بودن  را 

. کند ی متعادل م   ی ص ی تشخ   نان ی اطم   ت ی قابل 

 
 مختلف  یهازمان آموزش در مدل  یاسهیمقا ل یتحل   .9شمارۀ  شکل 

افت عملکرد    زان ی ( م Accuracy Lossدقت )   ب ی ضر 

  ز ی برانگ چالش   ط ی مدل را هنگام مواجهه با شرا   ک ی  ی بند طبقه 

.  کند ی م   ی ر ی گ دامنه( اندازه   رات یی تغ   ا ی مصنوعات    ز، ی )مانند نو 

  ی عملکرد مدل رو   ان ی دقت م   ی صورت افت نسب به   ب ی ضر   ن ی ا 

رو   ز ی تم   ی ها داده  آن  عملکرد  محاسب   ی ها داده   ی و    ه آشفته 

: د ی آ ی دست م به   ر ی صورت ز به   ب ی ضر   ن ی . ا شود ی م 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦𝐿𝑜𝑠𝑠  = 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦
𝑐𝑙𝑒𝑎𝑛

− 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦𝑝𝑒𝑟𝑡𝑢𝑟𝑏𝑒𝑑 

 

 در آن،   که 

 〖Accuracy〗_clean رو مدل  دقت    ی : 

 بدون اعوجاج   ی ها داده 

 〖Accuracy〗_perturbed  تحت مدل  دقت 

 مصنوعات / ز ی نو 

مختلف،    ی ها کاهش دقت در مدل   ی ا سه ی مقا   ل ی تحل 

دربار   ی مهم   ی ها نش ی ب  آن   ۀ را  شرا مقاومت  در    ط ی ها 

 . دهد ی نشان م   ز ی برانگ چالش 

در    ل ی وتحل ه ی تجز   10  ۀ شمار   شکل  دقت  کاهش 

  ی ر ی چشمگ   ی ها نش ی که ب   دهد ی مختلف را نشان م   ی ها روش 

بر    ی مبتن   ی شنهاد ی پ   کرد ی . رو دهد ی استحکام مدل ارائه م   ۀ دربار 

و هنگام اعمال بر    دهد ی را نشان م   ی توجه قابل   ی دار ی نمودار پا 

تقر PUIHو    BreakHis  ی ها داده مجموعه  عملکرد  افت    باً ی ، 

  ۀ دهند کاهش حداقل دقت نشان   ن ی . ا دهد ی را نشان م   ی ز ی اچ ن 

برا   ی ذات   یی توانا  تشخ   ی مدل  دقت    رغم ی عل   ، ی ص ی حفظ 

ک   رات یی تغ  مقابل،  داده   ی ها ی ژگ ی و   ا ی   ت ی ف ی در  در  است.  ها 

چشمگ   ی چش ی پ   ی عصب   ی ها شبکه  دقت  کاهش    ی ر ی مرسوم 

ها  آن   شتر ی ب   ت ی حساس  ۀ دهند که نشان   دهند ی را نشان م   ی بالاتر 

اخ  داده   تلالات به  است.    ی پزشک   ی ربردار ی تصو   ی ها در 

و    کنند ی بدتر عمل م   ی حت   ی سنت   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها روش 

از   ی که احتمالًا ناش  دهند ی کاهش عملکرد را نشان م  ن ی شتر ی ب 

ساز است که ممکن است  دست   ی ها ی ژگ ی ها به و آن   ی اتکا 
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  ک ی ستوپاتولوژ ی ه   ر ی در تصاو   ده ی چ ی پ   ی الگوها   ی کاف   ۀ انداز به 

ث  ا   بت را  م   اًی قو   ی ا سه ی مقا   ج ی نتا   ن ی نکنند.  که    دهد ی نشان 

انعطاف   ی مبتن   ی معمار  نمودار،  برابر    ی بالاتر   ی ر ی پذ بر  در  را 

م   ی واقع   ی ا ی دن   ی ن ی بال   ی ها چالش  به   دهد ی ارائه  را    ژه ی و و آن 

آن   ی پزشک   ی کاربردها   ی برا  در  در  که  ثابت  عملکرد  ها 

بس   ی ها داده مجموعه  مناسب    ار ی متنوع  است،  .  کند ی م مهم 

اهم   ها افته ی  تجز   ت ی بر  از  فراتر  بر    ی مبتن   ل ی وتحل ه ی حرکت 

  د ی تأک   یی کردها ی رو   ی به سو   ی پزشک   ی ربردار ی در تصو   کسل ی پ 

مختلف بهتر    ط ی را در شرا   ی ص ی دقت تشخ   توانند ی دارند که م 

به   ی شنهاد ی استحکام روش پ   ت ی مز   ن ی حفظ کنند. ا  عنوان  را 

قرار    ی ن ی بال   ی ساز اده ی پ   ی برا   ۀ دوارکنند ی ام   ی دا ی کاند   ک ی 

برخوردار    یی بالا   ت ی از اهم   نان ی اطم   ت ی که در آن، قابل   دهد ی م 

  . است 

 
 مختلف  ی هاکاهش دقت در روش لی تحل .10شمارۀ  شکل 

 گیریو نتیجهث بح

بر    ی مبتن   ن ی نو   ی کاو چارچوب داده   ک ی مقاله،    ن ی در ا 

زودهنگام و    ص ی تشخ   ی گراف برا   ی چش ی پ   ی عصب   ی ها شبکه 

بدخ   م ی خ خوش   ی تومورها   ی بند طبقه  ارائه    نه ی سرطان س   م ی و 

رو  محدود   ی شنهاد ی پ   کرد ی شد.  بر  غلبه  هدف    ی ها ت ی با 

  ی چش ی پ   ی عصب   ی ها و شبکه   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی مرسوم    ی ها روش 

نما   ک ی ستوپاتولوژ ی ه   ی ا ه داده   ، ی سنت  به  بر    ی مبتن   ی ها ش ی را 

تبد  مکان   کند ی م   ل ی گراف  تعاملات  و    ی ک ی مورفولوژ   ، ی و 

  ن ی . ا د ی نما ی م   ی ساز مدل   ح ی طور صر ها را به سلول   ی ک ی توپولوژ 

را فراهم    ی ا ده ی چ ی پ   ی ساختار   ی امکان استخراج الگوها   ی ژگ ی و 

  ته گرف   ده ی ناد   رمحور ی تصو   ی ها از روش   ی ار ی که در بس   سازد ی م 

جامع شامل    ۀ خط لول  ک ی  ، ی شنهاد ی . در چارچوب پ شوند ی م 

استخراج    ، ی سلول   ی بند م ی تقس   ر، ی تصاو   پردازش ش ی پ 

مکان   ی ز ی آم رنگ   ، ی بافت   ، ی ک ی مورفولوژ   ی ها ی ژگ ی و    ، ی و 

ترک  گراف  درنها   ی ب ی ساخت    ی ها ش ی نما   ی ر ی ادگ ی   ت، ی و 

از    ی گراف  استفاده  پ   ی طراح   GCNNبا  ا   ی ساز اده ی و    ن ی شد. 

  ی سلول  ی محل   ی ها ی ژگ ی تا هم و   دهد ی اجازه م   دل ساختار به م 

معمار  هم  به   ی سراسر   ی و  را  تومور  هم بافت  در  طور  زمان 

و    ی ص ی دقت تشخ   جه، ی کند و درنت   ل ی دخ   ی ر ی گ م ی تصم   ند ی فرا 

افزا   م ی تعم   ت ی قابل  نتا ابد ی   ش ی مدل  ارز   ی ساز ه ی شب   ج ی .    ی اب ی و 

نشان    PUIHو    BreakHis  ی واقع   ۀ داد دو مجموعه   ی رو   ی تجرب 

نسبت    ی عملکرد بهتر   ، ی طور معنادار به   ی شنهاد ی داد که روش پ 

  CNNبر    ی مبتن   ی ها و مدل   ی سنت   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها به روش 

دقت  توانست به   ی شنهاد ی پ   GCNNطور مشخص، مدل  دارد. به 

  ی ها با روش   سه ی و در مقا   ابد ی درصد دست    95تا    ی بند طبقه 

دقت    ر درصد د   35معادل    یی بهبودها   ن ی انگ ی طور م مرسوم، به 

درصد در    28و    ی ر ی ادگ ی   ند ی درصد در سرعت فرا   42مدل،  

تشخ  دادن  دست  از  بدخ   ص ی کاهش  دهد.    م ی موارد  نشان 

دقت و    ان ی از تعادل مناسب م   ی بالاتر حاک   F1  از ی امت   ن ی همچن 

  ی و کاهش خطاها   ی ن ی بال   ی کاربردها  ی است که برا   ی ادآور ی 

  ود برخوردار است. علاوه بر بهب   ی ا ژه ی و   ت ی از اهم   ی ص ی تشخ 
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  ی شنهاد ی زمان آموزش نشان داد که چارچوب پ   ل ی دقت، تحل 

محاسبات  نظر  ک   ز ی ن   ی از  حفظ  با  و  است    ت ی ف ی کارآمدتر 

کمتر   ، ی ن ی ب ش ی پ  آموزش  به    ی زمان  و  CNNنسبت  ها 

نشان    ز ی ن   ر ی وضوح تصو   ر ی تأث   ی دارد. بررس   از ی ن   ی سنت   ی ها روش 

افزا  به بهبود عملکرد مدل منجر    ی وضوح ورود   ش ی داد که 

  ی محاسبات   ی ها نه ی امر مستلزم توجه به هز   ن ی هرچند ا   شود، ی م 

عمل  ملاحظات  مح   ی و  درمجموع،    ی ن ی بال   ی ها ط ی در  است. 

بر گراف    ی مبتن   ی ساز که مدل   دهد ی پژوهش نشان م   ن ی ا   ج ی نتا 

عنوان  به   تواند ی گراف م   ی چش ی پ   ی عصب   ی ها و استفاده از شبکه 

زودهنگام سرطان    ص ی اعتماد در تشخ ابزار قدرتمند و قابل   ک ی 

ا   نه ی س  گردد.  تشخ نه   کرد ی رو   ن ی استفاده  دقت  را    ص ی تنها 

بهتر    ی ر ی رپذ ی امکان تفس   ی ساز بلکه با فراهم   دهد، ی م   ش ی افزا 

طر  اهم   ل ی تحل   ق ی از  و  گراف  م گره   ت ی ساختار    تواند ی ها 

  ها ست ی پاتولوژ   ی برا   ی ر ی گ م ی تصم   بان ی پشت   ستم ی س   ک ی عنوان  به 

ادام  در  کند.  م   ن ی ا   ۀ عمل    ی ها ی ر ی گ جهت   توان ی پژوهش، 

داده   ر ی نظ   ی ا نده ی آ    ، ی ربردار ی )تصو   ی چندوجه   ی ها ادغام 

بال   ی ژنوم   ی ها داده  اطلاعات  توسع ی ن ی و    ی ها ی معمار   ۀ (، 

GCNN   در    ی شنهاد ی چارچوب پ   ی ساز اده ی و پ   تر ح ی قابل توض

نقش    توانند ی م   رها ی مس   ن ی را دنبال کرد. ا   ی واقع   ی ن ی بال   اس ی مق 

عمل   ی مهم  انتقال    ص ی تشخ   ی ها دستگاه   به   ی فناور   ن ی ا   ی در 

مبتلا به سرطان    ماران ی ب   ی درمان  ج ی هوشمند و بهبود نتا   ی پزشک 

 . کنند   فا ی ا   نه ی س 
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م   سندگان ی نو  منافع   کنند ی اعلام  تضاد  ا   ی که    ن ی در 

 . مقاله وجود ندارد 

 یمال تی حما

حما   ق ی تحق      بدن  ه   ی مال   ت ی حاضر  از    ک ی   چ ی از 

  ی ها   نه ی سازمان ها انجام شده صرفا با استفاده از هز   ا ی موسسات  

 . انجام شده است   سندگان ی نو   ی شخص 
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