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چکیده
سرطان پستان به عنوان یکی از چالش های مهم بهداشت 
عمومی، نیازمند تشخیص دقیق و به موقع است. این مطالعه 
به بررسی تأثیر سازوکارهای توجه در شبکه های عصبی 
هم آمیختی )CNN( برای تحلیل تصاویر هیستوپاتولوژیک 
سرطان پستان می پردازد. با استفاده از سه سازوکار توجه 
شــامل DANet, PANet و CBAM، یک مدل CNN سفارشی 
طراحی شده اســت که به طور سیســتماتیک عملکرد این 
ســازوکارها را ارزیــابی می کند. نتایج نشــان می‌دهد که 
DANet با دقت 93/02 درصد و AUC-ROC برابر با 97/70 

 PANet و CBAM درصد، بهترین عملکرد را در مقایســه با
دارد. این برتری به توانایی DANet در مدل سازی هم زمان 
وابســتگی های مکانی و کانالی مربوط می شــود که به آن 
اجازه می‌دهد بر مناطق کلیدی تصاویر تمرکز کند. همچنین، 
CBAM با دقت قابل توجهی در شناسایی ویژگی های مهم، 

نتایــج خوبی ارائــه می‌دهد، در حالی کــه PANet به دلیل 
ساختار سلســله مراتبی خود، عملکرد ضعیف تری داشت. 

تشخیص هیستوپاتولوژی سرطان پستان توسط شبکه های عصبی هم آمیختی 
بهبودیافته با سازوکارهای توجه
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این تحقیــق نه تنها برتری ســازوکارهای توجــه را تأیید 
می کند، بلکه راه حلی عملی برای کاهش خطاهای تشخیصی 
و حمایت از تصمیم‌گیری های بالینی ارائه می‌دهد. نتایج این 
مطالعه می تواند به توسعه ابزارهای تشخیصی پیشرفته و 

بهبود نتایج درمانی بیماران کمک کند.
تشــخیص  پســتان،  کلیــدی: ســرطان  واژه هــای 
هیستوپاتولوژیک، شبکه های عصبی هم آمیختی، سازوکار 

.DANet, PANet, CBAM ،توجه

مقدمه
سرطان پســتان به عنوان یک چالش مهم در بهداشت 
عمــومی مطرح می باشــد و این امر بــا افزایش نرخ بروز 
آن برجسته تر می شــود. مطالعات نشان می‌دهند این نرخ 
ســالانه 1 درصــد افزایش می یابد و این مســئله با وجود 
پیشــرفت های صورت گرفته در زمینــه درمان، با افزایش 
نامتناســب ســرطان پســتان در برخی از زیرجمعیت ها 
پیچیده تر می شــود، به طوری که این افزایش در زنان زیر 
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50 ســال با شدت بیشتری رخ می‌دهد، در نتیجه تشخیص 
دقیــق و زودهنــگام آن اهمیت به ســزایی در بهبود نتایج 

درمان بیماران دارد ]1[. 
تشخیص دقیق و به موقع تومورهای پستان که پس از 
بیوپسی تومور از طریق روش هیستوپاتولوژی به عنوان 
ابزار اصلی تشخیص انجام می شود، در بهبود نتایج درمان 
بیماران بسیار حائز اهمیت است؛ این روش شامل به دست 
آوردن نمونه های بافتی از مناطق مشــکوک با استفاده از 
روش های مختلف بیوپسی نظیر آســپیراسیون1 با سوزن 
ظریف، بیوپسی2 با ســوزن مرکزی، بیوپسی با کمک خلأ 
و بیوپسی جراحی اســت ]2[. این نمونه ها بر روی لام های 
میکروســکوپی قرار داده می شوند و پس از آن با استفاده 
از هماتوکسیلیــن و ائوزین )H&E(3 رنگ آمیزی می شــوند 
تا وضــوح ســاختارهای بافــتی و اجزای ســلولی برای 
تجزیه‌و تحلیــل بهبود یابد، تصاویری که از روی این لام ها 
تهیه می شوند تصویر هیستوپاتولوژیک4 نامیده می شوند 
]3[. با این حال، تحلیل این تصاویر توسط پزشک، به دلیل 
پیچیدگی الگوهای مربوط به رشــد ســلول ها و تنوع ذاتی 
آنها، زمان بر بوده و مستعد خطاهای انسانی است. این امر 
ضرورت توسعه سیستم های تشخیص کمکی کامپیوتری 
)CAD( را به عنوان ابزار کمکی برای افزایش ســرعت، دقت 

و کاهش هزینه های تشخیصی برجسته می سازد.
در ســال های اخیر، یادگیری عمیق، به ویژه شبکه های 
عصبی هم آمیختی )CNN(5، به عنــوان رویکردی قدرتمند 
در تحلیــل تصاویر پزشــکی ظاهــر شــده‌اند ]4[. با این 
حــال، چالش اصلی در اســتفاده از CNNها برای تصاویر 
هیســتوپاتولوژیک، اســتخراج ویژگی های متمایزکننده و 
مرتبط بــا بیماری از این تصاویر پیچیده اســت. به همین 
دلیل، محققــان به دنبال راهکارهایی بــرای بهبود عملکرد 
CNNهــا از طریق ادغام ســازوکارهای توجــه6 بوده‌اند. 

1-Aspiration
2-Biopsy
3-Hematoxylin & Eosin
4-Histopathologic
5-Convolutional Neural Networks
6-Attention Mechanisms

سازوکارهای توجه با تقلید از فرآیند توجه انسان شبکه را 
به نحوی هدایت می کنند تا بر مناطق مهم تصویر تمرکز کند 

و بازنمایی ویژگی های مرتبط را تقویت کند ]5[.
مطالعــات اخیر نشــان می‌دهند تأثیر ســازوکارهای 
توجه در تحلیــل تصاویر هیســتوپاتولوژیک بسیار زیاد 
اســت. به عنوان مثال، شبکة DMBANet که توسط Nagi و 
همکاران در ســال 2024 ارائه شد، با ادغام سازوکارهای 
توجه کانالی و فضایی در یک معماری چندشاخة CNN، به 
دقت ۹۸ درصد در مجموعه ‌دادة PathoIMG دســت یافت 
]6[. همچنیــن، SANAS-Net که توســط Souza و همکاران 
معرفی شــد، از توجه چندســر7 در بلوک های ترنسفورمر 
برای شناســایی روابط فضایی متنوع اســتفاده کرد و به 
دقت 89/95 درصد در تشخیص موارد بدخیم از خوش‌خیم 
سرطان پستان در تصاویر ماموگرام8 رسید ]7[. علاوه بر 
این، ادغام ســازوکارهای توجه مانند CBAM و سازوکار 
 ResNet توجه غیرمحلی9 با معماری های پیشرفته‌ای مانند
و DenseNet، دقت و تفسیرپذیری مدل ها را در بخش بندی 
تومورهای پستان بهبود بخشیده است. مطالعات ذکر شده 
پتانسیل سازوکارهای توجه را در ارتقای عملکرد مدل های 

CNN برای تشخیص سرطان پستان تأیید می کنند ]8[.

این مطالعه با بررسی مجزای سه سازوکار توجه شامل 
PANet ،DANet و CBAM در یــک مدل CNN ســفارشی، 

رویکردی نوین برای تشخیص هیستوپاتولوژیک سرطان 
پســتان ارائه می‌دهد. ما عملکرد این سازوکارها را به طور 
 DANet سیســتماتیک ارزیابی کرده‌ایم و نشان داده‌ایم که
با دقت 93/02 درصد و AUC-ROC برابر با 97/70 درصد، 
بهتریــن عملکــرد را داشــته و از CBAM و PANet پیشی 
گرفته است. معماری CNN سفارشی ما، که برای یادگیری 
ویژگی های چندمقیاسی بهینه ســازی شــده، هم جزئیات 
هســته‌ای و هم ســازمان بندی بافت را شناســایی می کند 
که برای تشــخیص دقیق ســرطان حیاتی است. با ترکیب 

7-Multi-head Attention
8-Mamogram
9-Non-Local Attention

تشخیص هیستوپاتولوژی سرطان پستان توسط شبکه های عصبی ... / فرید کریمی و مریم کریمی
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روش های پیشرفته افزایش داده10، تنظیم ابرپارامترها11 و 
ســازوکارهای توجه، قابلیت اطمینان و تفسیرپذیری مدل 
را بهبــود بخشیده‌ایم. این پژوهش پلی بین پیشــرفت های 
نظــری و کاربردهای عمــلی ایجاد کرده و ابــزاری قابل 
اعتماد برای بهبود تشخیص سرطان پستان و پشتیبانی از 

تصمیم‌گیری های بالینی ارائه می‌دهد.

2. پژوهش های مرتبط
با مشخص شــدن پتانسیل بالای شــبکه های عصبی 
پیچــشی در تحلیل تصاویر مختلــف، آرایوخو و همکاران 
به بررسی یک مدل CNN برای طبقه بندی تصاویر حاصل 
از بیوپسی12 تومور پســتان که با روش E&H رنگ آمیری 
شــدند و در چهار کلاس )بافت نرمال، ضایعه خوش‌خیم، 
کارسینــوم درجا و کارسینوم تهاجــمی13( قرار گرفتند و 
همچنین یک طبقه بندی دودویی کارسینوم/ غیرکارسینوم 
پرداختند. معماری پیشــنهادی CNN را برای ثبت اطلاعات 
چندمقیاسی، شامل جزئیات هســته‌ای و سازماندهی کلی 
بافت، طــراحی کردنــد و از این‌رو امکان اســتفاده از آن 
برای تصاویر هیســتوپاتولوژی تمام اسلاید فراهم شــد. 
 CNN علاوه بر این، ویژگی های اســتخراج‌ شــده توســط
برای آموزش یک طبقه بندی کننده ماشین بردار پشــتیبان 
)SVM( نیز اســتفاده شــد. نتایج گزارش  شده نشان‌دهنده 
دقــت 77/8 درصد برای طبقه بندی چهار کلاســه و 83/3 
درصد بــرای طبقه بنــدی دودویی برای موارد ســرطان 
بود ]9[. ســپس سیمونیان و همــکاران، یک مجموعه داده 
 Histo و BreakHis ترکیــبی از دو مجموعه داده محبــوب
ایجاد کردند و تصاویر را به دو دسته بدخیم و خوش‌خیم 
تقسیــم کردند. در این مطالعه از یادگیری انتقالی14 با چهار 
 DenseNet201، ResNet50، مدل پیش آموزش‌دیده شامل
ResNet101 و MobileNet-v2 اســتفاده کردند و بهترین 

10-Data Augmentation
11-Hyperparameters
12-Biopsy
13-Normal tissue, Benign lesion, Carcinoma in situ, Invasive carci-
noma
14-Transfer Learning

عملکرد را با مدل DenseNet201 به دست آوردند که دقت 
91/37 درصد را در بزرگنمایی 200 برابر به دســت آورد 

.]10[
ســازوکارهای توجه با وزن‌دهی بــه ویژگی های مهم، 
دقــت وظایفی ماننــد طبقه بندی، تقسیم بندی و تشــخیص 
را افزایش می‌دهند و به تشــخیص بهتــر و درک الگوهای 
پیچیده تر در تصاویر می توانند کمک  کنند. نویســندگان در 
]11[ شــبکه‌ای به نام PANet پیشــنهاد دادند که از دیدگاه 
یادگیری متریک به این مشکل نگاه می کنند. PANet نمایه های 
اولیه‌ای مخصوص هر کلاس را از تصاویر حاشیه نویسی‌ 
شــدة پشــتیبان در یک فضای تعبیه یاد می‌گیرد و سپس 
بخش بندی را با تطبیق هر پیکســل از تصویر پرســش با 
ایــن نمایه ها انجام می‌دهد. با اســتفاده از یادگیری متریک 
غیرپارامتــریPANet ،15 نمایه هــای باکیفیــت، نمایانگر و 
تمایزبخشی برای هر کلاس را ارائه می‌دهد. علاوه بر این، 
این شبکه تنظیم منظم سازی هم ترازی نمایه ها بین تصاویر 
پشــتیبان و پرســش را معرفی می کند تا از دانش موجود 
بهتر استفاده کرده و قابلیت تعمیم بهتری در بخش بندی با 

نمونه های کم داشته باشد.
فــو و همــکاران DANet16 را پیشــنهاد کردنــد که از 
ســازوکار توجه خودکار برای اســتخراج وابســتگی های 
متنی غنی استفاده می کند. برخلاف روش های سنتی که به 
 DANet تلفیق ویژگی های چندمقیاسی متکی هســتند، آن ها
را طراحی کردند تا به صورت تطبیقی ویژگی های محلی را 
با وابســتگی های جهانی ترکیب کند. شبکه آن ها شامل دو 
ماژول توجه است؛ ماژول توجه موقعیت که وابستگی های 
مــکانی را با جمــع وزنی ویژگی هــای تمــام موقعیت ها 
مدل ســازی می کنــد و مــاژول توجه کانال کــه با ترکیب 
ویژگی های وابســته میان تمامی کانال ها، نقشه های کانال 
مرتبط را مشخص می کند. با جمع کردن خروجی های این 
دو ماژول، آن ها نمایه ســازی ویژگی ها را بهبود داده و به 

نتایج دقیق تری در بخش بندی دست یافتند ]12[.

15-Nonparametric Metric Learning
16-Dual Attention Network
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 CBAM توگاکار و همکاران یک ســازوکار توجه به نام
را در معماری BreastNet که ارایه دادند قرار دادند، بلوک 
CBAM بــرای اصلاح ویژگی ها به‌طــور تطبیقی از طریق 

پــردازش نقشــه های ویــژگی در ابعاد فضــایی و کانالی 
اســتفاده می کند که دقت مدل و کارایی محاســباتی آن را 
افزایش می‌دهد. علاوه بــر CBAM، در BreastNet اجزای 
مختلفی مانند بلوک های پیچشی، چگال، و باقیمانده همراه 
با تکنیک ابرســتون17 ادغام شــده اســت. هر یــک از این 
اجزا باعث بهبود تمایــز ویژگی‌ها، تقویت جریان گرادیان، 
بهینه ســازی انتخاب ویژگی ها می‌شوند و در نهایت امکان 
تحلیــل مقیاس هــای مختلف از طریق روش ابرســتون را 
فراهــم می کند. در مقایســه بــا مدل‌های پیشــرفته مانند 
VGG-16 ، AlexNet و BreastNet ،‌VGG-19 عملکرد خیلی 

خوبی نشــان داد و دقت هایی بین 95/88 درصد تا 98/52 
درصد را در بزرگنمایی های مختلف به دست آورد ]13[.

زو و همــکاران با ارائه مــدل AHoNet یک چارچوب 
نوآورانه ارائه دادندکه در این مدل سازوکار توجه و نمایش 
آماری مرتبه بــالا را در شــبکه‌های هم آمیختی باقیمانده 
ادغام کردند. این مدل با استفاده از یک ماژول توجه کانالی 
کارآمد و نرمال ســازی ماتریس تــوان، ویژگی های محلی 
برجســته و نمایش های کلی قــوی از تصاویر پاتولوژیک 
را اســتخراج می کند. AHoNet با ارزیــابی روی مجموعه 
داده‌های BreakHis و BACH، بــه دقت‌های 99/29 درصد 
و ۸5 درصد دســت یافت و عملکرد خــوبی از خود را در 

تشخیص سرطان پستان نشان داد ]14[.
 ResNet محققان از شبکه عصبی RANN-BCC در مدل
به عنوان روش پشتیبانی کننده استفاده کردند تا تشخیص 
ســرطان پســتان را تســهیل کند. این مدل می تواند بدون 
نیاز به اطلاعات قبلی در مورد وجود ضایعات ســرطانی، 
تصاویــر تمام‌صفحه )WSI( 18 را به دو دســته کارسینوم 
مجرای مهاجم و کارسینوم مجرای غیر مهاجم طبقه بندی 
کند. نتایج طبقه بندی نشــان می‌دهد که مدل RANN-BCC با 

17-Hyper-column
18-Whole Slide Images

 F دقت 92/45 درصد، حســاسیت 0/98، دقت 0/91و امتیاز
 ResNet34 ،AlexNet ،CNN 0/94، از مدل های دیگری مانند
و Feed-Forward Neural Network بهتر عمل کرده است 

.]15[
در ]16[، پژوهشــگران یک معمــاری جدید CNN برای 
طبقه بندی سرطان پستان خوش‌خیم و بدخیم در تصاویر 
هیســتوپاتولوژیک معــرفی کردنــد. برای بهبــود ارائه و 
اســتفاده از اطلاعات ویژگی هــا، از DenseNet به عنوان 
بلوک ســاختاری اصلی استفاده و آن را با ماژول فشار و 
برانگیختگی )SENet(19 ترکیب کردند، در ادامه پژوهشگران 
یــک روش برای ادغام مکانیــزم توجه SENet در معماری 
DenseNet121 بــه نام IDSnet معرفی کردندکه این روش 

همچنین با استفاده از تلفیق میانگین سراسری20، که پیچیدگی 
مدل را کاهش می‌دهد، به محدودیت های منابع محاســباتی 
و مشــکل پیش پردازش می پردازد. مدل IDSnet با استفاده 
 DenseNet-121 از مدل پیش آموزش دیده و تنظیم شــده
ویژگی ها را از تصاویر هیســتوپاتولوژیک استخراج کرده 
و با اســتفاده از ماژول های SENet این ویژگی ها را اصلاح 
می کنــد تا اطلاعــات جهانی ضروری را بــه طور مؤثری 
 IDSnet استخراج کند. نتایج ارزیابی نشان می‌دهد عملکرد
در مقایســه بــا مدل هــای VGG-16 و ResNet50 عملکرد 
بهتری دارد و دقت شناســایی تصویر بین 84/5 درصد تا 

89/1 درصد دارد ]16[.
در ســال 2024 پژوهشــگران در مطالعــه‌ای با ادغام 
ســازوکارهای توجه در معماری MobileNetV3، توانایی 
مدل در تمرکز بر ویژگی های کلیدی را بهبود بخشیدند به 
این گونه که ماهیت سبک وزن MobileNetV3 آن را برای 
محیط های با منابع محدود، مانند برنامه های پزشــکی در 
زمان واقعی، مناســب می ســازد. با استفاده از ماژول های 
توجــه، این مــدل عملکرد خــوبی در دقــت طبقه بندی در 
بزرگنمایی های مختلف به دســت ‌آورد و بهترین دقت آن 

96/2 درصد در بزرگنمایی 40X بود ]17[. 

19-Squeeze-and-Excitation  
20-Global Average Pooling
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مطالعــات دیگری بــا ارایه مدل های جدیــدی از جمله  
EfficientNetV2s توانستند به درصد تشخیص قابل قبولی 

)89/91( برســند ]18[. مالکی و همکاران در سال 2023 با 
 DenseNet201 روش یادگیری انتقالی و بهره‌گیری از مدل
و ســپس ترکیب آن با XGBoost  به عنوان طبقه بندی کننده 
نهایی به دقت تشخیص 91/92 رسیدند ]19[. در سال 2024 
محققان در پژوهشی بــا اضافه کردن توجه رو به جلو به 
معمــاری VGG16 و ارایه مدلی تحت عنوان FA-VGG16 به 
نرخ تشــخیص 90/4 در تشخیص دوکلاسه رسیدند ]20[. 
در پژوهشی که ســال 2024 توسط Abdulaal و همکاران 
انجام شــد با بهینه ســازی معماری GoogleNet و اضافه 
کردن سازوکار توجه به معماری مربوطه نتایج خوبی در 

تشخیص سرطان پستان به دست آوردند ]21[. 
مطالعــاتی کــه در بالا بررسی شــدند، پیشــرفت های 
قابل توجهی را در اســتفاده از شبکه های عصبی هم آمیختی 
و ســازوکار های توجه برای تشــخیص هیستوپاتولوژیک 
سرطان پستان نشان می‌دهند. این پژوهش ها به چالش های 
مختلفی مانند استخراج ویژگی های چند مقیاسی، عدم تعادل 
طبقاتی و ادغام اطلاعات زمینه‌ای جهانی و محلی پرداختند و 
به دقت قابل قبولی در طبقه بندی تصاویر دست یافتند. با این 
حال، محدودیت های خاصی باقی می ماند که می توان به نیاز 
به چارچوب های محاسباتی کارآمدتر، تعمیم بهتر در میان 
مجموعه هــای داده متنوع، و بهبود تفسیرپذیری تصمیمات 
مدل اشــاره کرد. علاوه بر این، در حالی که ســازوکار های 
توجــه ماننــد DANet ،PANet و CBAM در افزایش نمایش 
ویژگی ها نویدبخش بوده‌اند، اثربخشی و ســازگاری نسبی 
آنها با تصاویر هیســتوپاتولوژیک نیاز به بررسی بیشــتر 
دارد. در این مقاله، ما این شکاف ها را با پیشنهاد یک معماری 
CNN سفارشی و ارزیابی دقیق عملکرد آن در صورت ادغام 

 ،CBAM و DANet ،PANet :با ســه ســازوکار‌ توجه متمایز
بررسی می کنیم. نتایج تجربی ما بینش هایی را در مورد نقاط 
قوت و محدودیت های هر سازوکار‌ توجه در زمینه تشخیص 

هیستوپاتولوژیک سرطان پستان ارائه می‌دهد.

۳. روش پیشنهادی
در این بخش به طور کامل روش‌شناسی مورد استفاده 
برای طبقه بندی تصاویر هیســتوپاتولوژیک پســتان را 
شرح می دهیم، که نیازمند یک رویکرد قوی برای مدیریت 
الگوهای پیچیده و تنوع ذاتی در تصاویر پزشــکی است 
که شــامل توضیح مراحل پیش پردازش و شبکه عصبی 
هم‌آمیختی )CNN( ادغام شــده با ســازوکارهای توجه 

است.

3-1. پیش پردازش

برای تعمیم پذیری بهتر مدل، تصاویر ورودی را توسط 
یک سری مراحل پیش پردازش، شامل استانداردسازی و 
افزایش داده21 قرار دادیم که در زیر توضیح داده شده‌اند

تغییــر اندازه تصویــر: انــدازه تصاویــر ورودی به ● 
 پیکســل تغییر دادیــم. این وضــوح، تعادلی 
بین کارایی محاســباتی و حفظ جزئیــات کافی برای ثبت 

الگوهای هیستوپاتولوژیک ایجاد می‌کند.
نرمال‌سازی روشــنایی: مقادیر پیکسل را با تقسیم بر ● 

255 به بازه ]0,1[ نرمال کردیم که این استانداردســازی، 
همگرایی ســریع‌تر در طول آموزش را تســهیل می‌کند و 

توزیع یکنواخت داده‌ها در کانال‌ها را تضمین می‌کند.
افزایــش داده: به منظور افزایش تنــوع مجموعه داده، ● 

افزایــش قدرت تعمیم، و کاهش بیش‌بــرازش، تکنیک‌های 
افزایش داده مطابق جدول 1 مورد استفاده قرار گرفت.

لایه تغییر مقیاس: یک لایه تغییر مقیاس پس از افزایش ● 
داده اعمال شد تا اطمینان حاصل شود که مقادیر ورودی 
نهایــی در محدوده ]0,1[ قرار دارنــد، که این امر را برای 

حفظ سازگاری داده‌ها انجام دادیم.

3-2. معماری های CNN با سازوکارهای توجه

 CNN سه سازوکار توجه به صورت محزا در معماری
گنجانده شدند تا تأثیر آن ها بر عملکرد طبقه بندی بررسی 

21-Data Augmentation
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شود. هر سازوکار و نحوه ادغام آن در چارچوب CNN در 
زیر شرح داده شده است:

PANet .3-2-1 )شبکه تجمیع مسیر(

PANetBlock یک جزء اصلی از معماری شــبکه تجمیع 

مسیــر )PANet( اســت که بــرای انجام ادغــام دوطرفه 
ویژگی ها بین نقشــه های ویژگی ســطح بالا و سطح پایین 
طراحی شــده اســت، بلوک PANet را در شکل 1 مشاهده 
می کنیــد. این بلــوک دو ورودی می‌گیرد: x1، یک نقشــه 
ویژگی ســطح بالا که حاوی اطلاعات معنــایی غنی اما با 
وضوح فضایی پایین تر است، و x2، یک نقشه ویژگی سطح 
پایین که جزئیات فضایی دقیق تری دارد اما از نظر محتوای 
 x1 معنایی ضعیف تر است. این بلوک ابتدا تعداد کانال های
و x2 را با اســتفاده از هم آمیختی های  تنظیم می کند 
تا سازگاری لازم برای ادغام ویژگی ها فراهم شود سپس 
برای ادغام از بالا به پایین، x1 از بالا به پایین نمونه برداری 
 x2 مطابقت پیدا کند، سپس به x2 می شــود تا وضوح آن با
اضافه شده و با اســتفاده از یک هم آمیختی   بهبود 
می یابــد. برای ادغــام از پایین به بــالا، x2 از پایین به بالا 
نمونه برداری می شود تا وضوح آن با x1 مطابقت پیدا کند، 
ســپس به x1 اضافه شده و با اســتفاده از یک هم آمیختی 
 بهبود می یابد. این بلوک دو نقشه ویژگی ادغام  شده 
را خروجی می‌دهد: x1_fused که اطلاعات معنایی ســطح 
 x2_fused بالا را با جزئیات ســطح پایین ترکیب می کند، و
که ویژگی های ســطح بــالا را با جزئیات فضــایی غنی تر 
می کند. این سازوکار ادغام دوطرفه اطمینان حاصل می کند 

که هم اطلاعات معنایی و هم جزئیات فضایی به طور موثر 
استفاده شوند ]11[.

DANet -2-2-3 )شبکه توجه دوگانه(

DANet از سازوکارهای توجه موقعیتی و کانالی برای 

ثبت وابســتگی های مکانی و بین کانالی اســتفاده می کند. 
بلوک شــبکه توجــه دوگانــه )DANetBlock( برای بهبود 
بازنمایی ویژگی ها با گرفتن وابستگی های مکانی و کانالی 
در نقشــه ویژگی ورودی طراحی شــده است و این بلوک 
شــامل دو ماژول کلیدی می باشــد؛ ماژول توجه مکانی22 
و ماژول توجه کانالی23، ایــن ماژول ها به صورت موازی 
عمل می کنند و با هم ترکیب می شــوند تا یک نقشه ویژگی 
غنی شده تولید کنند که شامل اطلاعات مکانی و کانالی است 
که ماژول توجه مکانی )PAM( بر مدل سازی روابط مکانی 
در نقشــه ویژگی تمرکز دارد، این ماژول ابتدا با اســتفاده 
، ســه بازنمایی از نقشــه ویژگی  از هم آمیختی های 
ورودی ایجــاد می کند که عبارتند از پرس‌وجو24، کلید25، و 
مقدار26 که بازنمایی های پرس‌وجــو و کلید در بعد کانالی 
کاهش می یابند تا کارایی محاســباتی بهبود یابدسپس این 
بازنمایی ها تغییر شــکل داده و در هم ضرب می شــوند تا 
یک نقشه توجه مکانی محاسبه شــود که روابط بین تمام 
جفت هــای موقعیت های مــکانی را ثبت می کنــد. یک تابع 
SoftMax برای نرمال سازی وزن های توجه اعمال می شود 

تا اطمینان حاصل شود که مجموع آن ها برابر با یک است. 
22-PAM
23-CAM
24-Query
25-Key
26-Value

جدول 1: انواع افزایش داده اعمال شده روی تصاویر هیستوپاتولوژی در روش پیشنهادی
توضیحاتتکنیک افزایش داده

وارونگی های افقی و عمودی برای شبیه سازی تغییرات جهت نمونه ها اعمال شدند.وارونگی تصادفی

تصاویر تا 20± درجه چرخیده شدند تا تغییرات احتمالی در چرخش تصویر را پوشش دهند.چرخش تصادفی

تصاویر تا %20+ درصد بزرگ نمایی شدند تا تفاوت های سطح بزرگ نمایی را جبران کنند.بزرگ نمایی تصادفی

تنظیمات کنتراست برای بهبود یادگیری از نمونه هایی با لکه گذاری متنوع اعمال شد.تنظیم تصادفی کنتراست

روشنایی %30± تنظیم شد، و اشباع در بازه ]0.8, 1.2[ تغییر داده شد تا تغییرات در نورپردازی و تنظیم تصادفی روشنایی و اشباع
لکه گذاری را شبیه سازی کند.
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سپس وزن های توجه برای تجمیع بازنمایی مقدار استفاده 
می شــوند و یک نقشــه ویــژگی بهبودیافته مــکانی تولید 
می کننــد. در نهایت، خروجی با ورودی اصلی از طریق یک 
اتصال باقیمانده ترکیب می شود و با یک پارامتر یادگیری 
شده به نام گاما مقیاس می شود تا ویژگی های اصلی حفظ 

شوند و در عین حال زمینه مکانی نیز اضافه شود.
ماژول توجه کانالی بر مدل سازی روابط کانالی تمرکز 
دارد. این ماژول نقشــه ویــژگی ورودی را تغییر شــکل 
می‌دهد تا یک نقشــه توجه کانالی محاســبه کند که روابط 
بین تمام جفت های کانال ها را ثبت می کند به این شــکل که 
ورودی ابتدا تغییر شــکل داده و جابه جا می شــود تا ابعاد 
کانالی تراز شوند، ضرب ماتریسی برای محاسبه شباهت 
بین کانال ها استفاده می شــود، و یک تابع SoftMax برای 
نرمال ســازی وزن های توجه اعمال می شــود ســپس این 
وزن ها برای تجمیع نقشــه ویــژگی ورودی در بعد کانالی 
اســتفاده می شوند و یک نقشــه ویژگی بهبودیافته کانالی 
تولید می کنند. مشــابه PAM، خروجی با ورودی اصلی از 
طریق یک اتصال باقیمانده ترکیب می شود و با یک پارامتر 
یادگیری شــده به نام گاما مقیاس می شــود تا ویژگی های 
اصلی حفظ شــوند و در عین حال زمینه کانالی نیز اضافه 

شود.
خروجی هــای PAM و CAM بــا هم جمع می شــوند تا 
خروجی نهایی DANetBlock تولید شود و در شکل 2 قابل 
ملاحظه اســت. این نقشــه ویژگی ترکیبی شامل اطلاعات 
بهبودیافته مکانی و کانالی است که به شبکه اجازه می‌دهد 
تا وابستگی های پیچیده در داده ها را ثبت کند. با ادغام این 
دو نوع سازوکار توجه، DANetBlock به طور موثر قدرت 
بازنمایی نقشــه ویژگی را بهبود می بخشــد و آن را برای 
کارهای بعــدی مانند تقسیم بندی یا طبقه بندی مناســب تر 
می کند. اســتفاده از اتصالات باقیمانده نیز این اطمینان را 
می‌دهد که ویژگی های اصلی حفظ می شــوند، در حالی که 
پارامترهای مقیاس یادگیری شــده )گاما( به شــبکه اجازه 
می‌دهند تا سهم سازوکارهای توجه را به صورت تطبیقی 

 DANetBlock متعادل کنــد. این رویکرد توجه دوگانه بــه
امکان می‌دهد تا ویژگی های غنی و وابسته به زمینه را ثبت 
کند و منجر به بهبود عملکرد در کارهایی شــود که نیاز به 

درک دقیق ویژگی ها دارند ]12[. 

CBAM .3-2-3 )ماژول توجه بلوک هم آمیختی(

ماژول توجه بلــوک هم آمیختی27 برای بهبود بازنمایی 
ویژگی هــا با اعمال متوالی ســازوکارهای توجه کانالی و 
توجه مکانی طراحی شده است و این ماژول شامل دو بخش 
کلیدی می باشد: ماژول توجه کانالی و ماژول توجه مکانی. 
ایــن بخش ها به صورت متوالی عمل می کنند تا یک نقشــه 
ویژگی غنی شــده تولید کنند که شامل هر دو زمینه کانالی 
و مکانی باشد. ماژول توجه کانالی بر گرفتن وابستگی های 
کانالی تمرکز دارد که در ابتدا با اســتفاده از هر دو گزینه 
میانگین‌گیری سراسری و بیشینه‌گیری سراسری، اطلاعات 
مکانی را از نقشه ویژگی ورودی جمع آوری می کند. سپس 
این توصیف گرهای جمع آوری ‌شده، اطلاعات مکملی درباره 
زمینه سراسری نقشه ویژگی ارائه می‌دهند و خروجی های 
جمع آوری شده ســپس به یک شبکه چندلایه‌ای مشترک 28 
با یک لایه پنهان وارد می شــوند. شبکه چندلایه‌ای مشترک 
بعــد کانالی را با ضریب کاهش29 )مثلًاً 8( کاهش می‌دهد تا 
پیچیدگی محاسباتی کم تر شود و سپس آن را به بعد اصلی 
باز می گرداند. خروجی های با شــبکه چندلایه‌ای مشترک 
هم ترکیب شده و از طریق یک فعال سازی سیگموید عبور 
می کنند تا وزن های توجه کانالی تولید شــوند که بین 0 و 
1 نرمال سازی شــده‌اند سپس این وزن ها به نقشه ویژگی 
ورودی اعمال می شــوند تا کانال های مهم تأکید شــوند و 
کانال های کم‌اهمیت سرکوب شوند، که نتیجه آن یک نقشه 

ویژگی بهبودیافته کانالی است.
ماژول توجه مکانی بر گرفتن وابستگی های مکانی تمرکز 
می کند ایــن ماژول با گرفتن خروجی ماژول توجه کانالی 
اطلاعات کانــالی را با اســتفاده از میانگین‌گیری کانالی و 

27-CBAM
28-MLP
29-Reduction ratio
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بیشینه‌گیری کانالی جمع آوری می کند. این توصیف گرهای 
جمع آوری شده، اطلاعات مکملی درباره زمینه مکانی نقشه 
ویژگی ارائه می‌دهند ســپس دو توصیف گر در بعد کانالی 
به هم متصل می شوند تا یک نقشه ویژگی دوکانالی تشکیل 
دهند. ســپس یک لایــه هم آمیختی  با فعال ســازی 
سیگموید اعمال می شود تا وزن های توجه مکانی محاسبه 
شوند و بین 0 و 1 نرمال سازی شوند در نهایت این وزن ها 
به نقشــه ویژگی اعمال می شــوند تا مکان های مهم تأکید 
شــوند و مکان های کم‌اهمیت سرکوب شوند، که نتیجه آن 

یک نقشه ویژگی بهبودیافته مکانی است.
همان طور که در شــکل 3 مشخص است خروجی های 
ماژول توجه کانالی و ماژول توجه مکانی به صورت متوالی 
به نقشــه ویژگی ورودی اعمال می شــوند و ماژول توجه 
کانالی نقشــه ویژگی را با تأکید بــر کانال های مهم بهبود 
می بخشد، در حالی که ماژول توجه مکانی آن را با تأکید بر 
مکان های مهم بیشــتر بهبود می‌بخشد. خروجی نهایی یک 

 PANet شکل 1. طرح بلوک

نقشه ویژگی غنی  شده است که شامل هر دو زمینه کانالی 
و مکانی است و آن را برای کارهای بعدی مانند طبقه بندی، 
تقسیم بندی یا تشخیص اشیا مناسب تر می کند. استفاده از 
میانگین‌گیری سراسری و شبکه های چندلایه‌ای مشترک، 
کارایی محاســباتی را تضمین می کنــد، در حالی که اعمال 
متوالی سازوکارهای توجه اطمینان می‌دهد که هر دو نوع 
زمینه به طور مؤثر در نظر گرفته شوند. این رویکرد توجه 
دوگانه به مــاژول توجه بلوک هم آمیختی امکان می‌دهد تا 
ویژگی های غنی و وابســته به زمینــه را ثبت کند و منجر 
به بهبود عملکرد در کارهایی شــود که نیاز به درک دقیق 

ویژگی ها دارند ]13[.

4. آزمایش ها و نتایج
در این بخش پس از معرفی مجموعه داده و معیارهای 
کارایی اســتاندارد، شبکه های مبتنی بر ســازوکار توجه 
معرفی شــده بــا روش های موجــود مقایســه و ارزیابی 

DANet شکل 2. طرح کلی بلوک
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CBAM شکل3. طرح کلی بلوک

می شوند.

4-1. مجموعه داده استاندارد

برای ارزیابی عملکرد مدل توسعه‌یافته، از مجموعه داده 
BreakHis که به طور عمومی در دســترس اســت، استفاده 

کردیم. این مجموعه شامل 7909 تصویر پاتولوژی از بافت 
سرطان سینه است که از 82 بیمار ناشناس جمع آوری شده و 
پراکندگی آن در جدول 2 آورده شده است. تصاویر موجود 
در این مجموعه به دو دســته اصلی تقسیم می شوند که در 
آن2480 تصویــر مربوط به تومورهای خوش‌خیم و 5429 
تصویر مربوط بــه تومورهای بدخیم اســت و نمونه هایی 
از هر دســته در شکل 4 قابل مشــاهده است. این تصاویر 

از اسلایدهــای نمونه برداری شــده از بافت سینه در چهار 
سطح بزرگنمایی مختلف )200X ،100X ،40X و 400X( تهیه 
شده‌اند. فرآیند آماده ســازی نمونه ها شامل رنگ آمیزی با 
هماتوکسیلین و ائوزین و استفاده از فرایند استاندارد پارافین 
بوده است. تصاویر با استفاده از یک دستگاه سامسونگ با 
Olympus BX- تفکیک پذیری بالا و سیســتم میکروسکوپیک

50 با لنز 33 ثبت شــده‌اند. این تصاویر که دارای رنگ بندی 

قرمز- سبز- آبی هستند، در ابعاد 700×460 پیکسل ضبط 
شده‌اند. مجموعه داده BreakHis اطلاعات جامعی از تصاویر 
خوش‌خیم و بدخیم ارائه می‌دهد و برای تحلیل های یادگیری 

عمیق در تشخیص سرطان مناسب است ]22[.

الف(تصاویر سرطان بدخیم پستان

ب(تصاویر سرطان خوش خیم پستان

شکل 4. تصاویر ردیف بالا مربوط به سرطان بدخیم پستان و تصاوبر ردیف پایین مربوط به سرطان خوش خیم پستان 
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4-2. معیارهای ارزیابی کارایی

بــرای ارزیــابی و مقایســه کارایی روش های مختلف 
یادگیری ماشین، ضروری است که از معیارهای استاندارد 
اســتفاده کنیم. این معیارها به ما کمک کردند تا عملکرد و 
کیفیت پیش‌بینی هــای مدل ها را به طور دقیق بررسی کنیم. 
در ادامــه مهم ترین معیارهای ارزیــابی کارایی روش های 

دسته بندی کننده معرفی می شوند.
دقــت )Accuracy(: دقت معیاری پایه‌ای برای بررســی ● 

عملکرد مدل‌های طبقه‌بندی اســت و نسبت پیش‌بینی‌های 
درست )چه برای کلاس مثبت و چه منفی( به کل پیش‌بینی‌ها 
را نشان می‌دهد. این معیار به‌طور کلی بیان می‌کند که مدل 
در پیش‌بینی کلی خود چند درصد درست عمل کرده است 

.]23[

)1(

که در آن  به ترتیب تعداد پیش‌بینی های 
منفی کاذب، مثبت کاذب، منفی واقعی و مثبت واقعی هستند. 
ایــن معیار به دلیل ســادگی و وضوحش، بــرای ارزیابی 
مدل های با داده های متوازن بین کلاس ها بسیار مناســب 
است. اما در مواجهه با داده های نامتوازن، ممکن است نتایج 
گمراه کننده ارائه دهد، زیرا ممکن اســت مدلی با تمرکز بر 

پیش‌بینی کلاس اکثریت، دقت ظاهراًً بالایی داشته باشد.
دقت مثبت )Precision(: دقــت مثبت، درصد نمونه‌های ● 

پیش‌بینی‌شده مثبت که واقعاً مثبت بوده‌اند را بیان می‌کند. این 
معیار به‌طور خاص در شــرایطی که وقوع مثبت‌های کاذب 

Breakhis جدول 2. پراکندگی دیتاست
بزرگنمایی خوش خیم بدخیم مجموع

40X 625 1370 1995

100X 644 1437 2081

200X 623 1390 2013

400X 588 1232 1820

مجموع 2480 5429 7909

تعداد بیماران 24 58 82

)FP( نتایج مهم یا حساسی داشته باشد، کاربرد ویژه‌ای دارد. 
این معیار تضمین می‌کند که پیش‌بینی‌های مدل برای کلاس 
مثبت، دقیق و قابل اطمینان هستند، که به‌ویژه در کاربردهایی 

مانند تشخیص پزشکی، اهمیت بالایی دارد.

)2(

فراخوانی )Recall(: فراخوانی، که به‌عنوان نرخ صحیح ● 
مثبت )TPR( نیز شــناخته می‌شود، درصد نمونه‌های مثبت 
واقعی شناسایی‌شده توسط مدل را اندازه‌گیری می‌کند. این 
معیار برای ارزیابی مدل‌هایــی که کاهش منفی‌های کاذب 
)FN( اهمیت دارد، به‌طور خاص مفید اســت. این معیار در 
کاربردهایی که شناســایی موارد مثبت حیاتی است، مانند 
تشــخیص بیماری، بســیار پرکاربرد است حتی اگر منجر 
بــه افزایش مثبت‌های کاذب شــود، شناســایی حداکثری 

مثبت‌های واقعی را تضمین می‌کند ]24[. 

)3(

امتیــاز F1 (F1-Score): امتیاز F1، کــه ترکیبی از دقت ● 
مثبت و فراخوانی اســت، میانگین هارمونیک این دو معیار 
را ارائه می‌دهد. این معیار برای شــرایطی که نیاز به تعادل 

میان دقت مثبت و فراخوانی وجود دارد، مناسب است.

)4(

AUC-ROC: مســاحت زیــر منحنی مشــخصه عملکرد ● 

گیرندهAUC-ROC( 30( توانایی مدل در تمایز بین کلاس‌های 
مثبت و منفی را در سطوح آستانه مختلف ارزیابی می‌کند. 
مقدار AUC برابر با ۱ نشــان‌دهنده عملکرد بی‌نقص است، 
در حالی که مقدار 0/5 به معنی عدم توانایی تفکیک اســت. 
مقادیر بالاتر AUC به عملکرد بهتر مدل اشــاره دارد و این 
معیار به‌ویژه برای مقایســه مدل‌های مختلف بسیار مفید 

است ]24[.

)5(

که در آن  و  به ترتیب نرخ مثبت واقعی و نرخ 
30-Area Under the Curve - Receiver operating characteristic

تشخیص هیستوپاتولوژی سرطان پستان توسط شبکه های عصبی ... / فرید کریمی و مریم کریمی



فصلنامه علمی، علوم رایانشی، سال دهم،  شمارة 37، تابستان  1404 56

مثبت کاذب هستند.
ماتریس درهم‌ریختگی )Confusion Matrix(: ماتریس ● 

درهم‌ریختگــی یک نمایش جدولی اســت که برای ارزیابی 
عملکرد مدل‌های طبقه‌بندی استفاده می‌شود. این ماتریس 
یک تجزیه‌وتحلیل دقیق از پیش‌بینی‌های مدل در مقایســه 
با برچســب‌های واقعی را ارائه می‌دهد و برای درک انواع 
خطاهای مدل بسیار مفید است. برای یک مسئله طبقه‌بندی 
دودویــی، ماتریــس درهم‌ریختگی از چهار جــزء کلیدی 
تشکیل شــده اســت   که به ترتیب تعداد 
پیش‌بینی‌های منفی کاذب، مثبت کاذب، منفی واقعی و مثبت 
واقعی هستند. از ماتریس درهم‌ریختگی، معیارهای ارزیابی 
 ،)Precision( صحــت ،)y Accuracy( مختلفی ماننــد دقــت

فراخوانی )Recall( و F1 امتیاز قابل محاسبه است.
 ● :)AUC-PR( مســاحت زیر منحنــی دقت-فراخوانــی

مساحت زیر منحنی دقت- فراخوانی )AUC-PR( یک معیار 
عملکردی است که برای ارزیابی کیفیت مدل‌های طبقه‌بندی، 
به‌ویژه در مواردی که داده‌ها نامتوازن هســتند، اســتفاده 
می‌شــود. برخلاف ROC-AUC که نــرخ مثبت‌های واقعی 
)فراخوانی( را در برابر نرخ مثبت‌های کاذب رســم می‌کند، 
منحنی دقت- فراخوانی بر رابطه بین صحت )Precision( و 
فراخوانی )Recall( در آستانه‌های طبقه‌بندی مختلف تمرکز 
دارد. هرچه AUC-PR بالاتر باشد، عملکرد مدل بهتر است، 
به‌طوری که مقدار ۱ نشان‌دهنده صحت و فراخوانی کامل 

و مقدار ۰.۵ نشان‌دهنده یک مدل تصادفی است.

4-3. تنظیمات آزمایشی

در ایــن مطالعه، چند مــدل یادگیری عمیــق مبتنی بر 
سازوکار توجه، برای تشخیص سرطان سینه پیاده سازی 
شد. مجموعه داده استاندارد BreakHis  به صورت تصادفی 
به دو بخش آموزش و آزمایش تقسیم شــد، به گونه‌ای که 
80 درصــد داده ها برای آموزش انتخاب و 5 بار این روند 
تکرار شد که میانه نتایج گزارش شد و20 درصد باقی مانده 
برای آزمایش در نظر گرفته شــدند. همچنین از 20 درصد 

داده های آموزش به عنوان داده اعتبارسنجی استفاده شد. 
این تقسیم بندی تصادفی به مدل کمک می کند تا تعمیم پذیری 
خوبی برای داده های دیده  نشــده داشــته باشد و از بروز 
ســوگیری هایی که ممکن اســت از تقسیمات غیرتصادفی 

ناشی شود، جلوگیری کند.
برای بهینه سازی عملکرد مدل، فرآیند تنظیم سیستماتیک 
ابرپارامترها انجام گرفت و ابرپارامترهای کلیدی مانند نرخ 
یادگیری31، اندازه دســته32، تعداد دوره 33 و نرخ افت34 
به دقت تنظیم شــدند. روش Hyperband برای جستجوی 
مؤثر و انتخاب بهترین ترکیب ابرپارامترها مورد استفاده 
قــرار گرفــت ]25[. در نتیجه این تنظیمات، نــرخ یادگیری 
بهینه برابر 0/0004 و اندازه دســته برابر ۱۶ تعیین شــد، 
که بهترین دقت اعتبارسنجی را ارائه دادند. همچنین، تعداد 
دوره ها بین ۱۰ تا ۵۰ متغیر بود تا مدت زمان بهینه آموزش 
مدل مشــخص شــود. پس از ارزیابی عملکرد مدل در این 
بازه، تعــداد ۳۰ دوره به عنوان نقطه تعادل بین همگرایی و 
جلوگیری از بیش برازش انتخاب شد. در این مرحله، کاهش 
اعتبارسنجی به حالت پایدار رسید، که نشان‌دهنده یادگیری 
مؤثر مدل بدون افت عملکــرد قابل توجه بر روی داده های 
دیده  نشــده است. در این مدل، نرخ افت 0/4 انتخاب شد که 
تعادل مناسبی بین جلوگیری از بیش برازش و حفظ ظرفیت 
یادگیری فراهم کــرد. این روش‌ها و تنظیمــات پارامترها 
به گونه‌ای انتخاب شــدند که عملکرد مدل، زمان آموزش و 

کارایی محاسباتی بهینه شوند.

4-4. ارزیابی و مقایسه کارایی

در جــدول 3 نتایج مدل های مختلــف برروی مجموعه 
داده اســتاندارد Breakhis با نتایج به دســت آمده از سه 
مــدل DANet, PANet و CBAM با اســتفاده از پنج معیار 
کلیدیِِ دقت، صحت، فراخوانی، امتیاز F1 و مســاحت زیر 
منحنی ROC مقایسه شده است. برای مقایسه بهتر، برترین 

31-Learning Rate
32-Batch Size
33-Epochs
34-Dropout
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نتیجه بر حسب هر معیار کارایی در هر ستون، به صورت 
  DANet, PANet پررنگ نمایش داده شده اســت. مدل های
و CBAM که مبتنی بر ســازوکار توجه هستند، به  طورکلی 
در مقایسه با دیگر مدل ها برتری های قابل توجهی را نشان 
MobileNetV3_ می‌دهند. با این که از لحاظ دقت کلی، مدل

SCA  بــا دقت 94/8 درصد بالاتریــن عملکرد را دارد و از 

نظر معیارهای مختلف مانند دقت و یادآوری نیز پیشــتاز 
است، اما مدل های مبتنی بر سازوکار توجه به دلیل توانایی 
آن ها در تمرکز بر ویژگی های مهم و نادیده گرفتن اطلاعات 
بی‌اهمیت، همچنان نتایج قابل توجهی را در مقایسه با دیگر 
روش ها ارائه می‌دهند. مدل CBAM با دقت 92/76 درصد و 
فراخوانی 95/36 درصد عملکرد بسیار خوبی دارد و نشان 
می‌دهد که توانایی تمرکز بــر ویژگی های کلیدی تصاویر 
به آن کمک کرده اســت تا ایــن مدل در یافتن تمامی نمونه 
های مثبت توانا شود. همچنین، مدل DANet با دقت 93/02 
درصد و دقت 95/43 درصد توانســته اســت به خوبی از 
 DANet .سازوکار توجه برای تقویت ویژگی ها استفاده کند
با عملکرد برتر در ROC-AUC، که نشان از توانایی بهتر این 
مدل در تفکیک بین دو کلاس، با در نظر گرفتن تعادل میان 
مثبت واقعی و مثبت کاذب است نیز برتری خود را به اثبات 

رسانده است.

4-5. مقایسه روند آموزش 

 نمــودار دقــت و خطــا در رونــد آموزش ســه مدل
DANet PANet و CBAM، در شــکل 5 روند مشــابهی را 

برای سه سازوکار توجه مختلف نشان می دهند. در مراحل 
اولیه آموزش، دقت هر مدل نسبتاًً پایین بود، چرا که مدل 
در حال یادگیری الگوهای پایه ای موجود در داده ها بود. با 
گذشت زمان و طی ۳۰ دوره، دقت به تدریج افزایش یافت، 
که نشــان دهنده بهبود پیوسته مدل در طبقه بندی صحیح 
داده هــا بود. در فرآینــد آموزش از توقــف زودهنگام35 
استفاده شــد، که آموزش را در دوره 30ام متوقف کرد. 
این توقف زمانی رخ داد که دقت مدل به یک ســطح ثابت 
رسید و تغییرات بیشــتری در بهبود دقت مشــاهده نشد. 
توقف زودهنــگام از بیش برازش جلوگیری کرده و زمان 
آموزش را بهینه کرد، زیرا فرآیند زمانی متوقف شــد که 
عملکرد روی داده های اعتبارسنجی دیگر بهبود نمی یافت. 
مدل CBAM به طور پیوســته در حال افزایش درســتی و 
همچنین کاهش خطا بود در مدل DANet نیز خطا در حال 
کمتر شدن اما درستی به صورت نوسانی درحال افزایش 
بود که در دوره 30ام بیشــترین حــد خود را تجربه کرد 
و مــدل PANet خطــا در حال کاهش و درســتی به طور 
35-Early Stopping

Breakhis جدول 3. نتایج مدل های مختلف براساس معیارهای کارایی مختلف روی مجموعه داده
مدل ها Accuracy (%) Precisioin (%) Recall (%) F1_score (%) ROC-AUC

MobileNetV3 89/52 88 88/51 87/8 ---

Resnet18 83/13 84/92 80/25 82/12 ---

EfficientNetB0 87/42 86/23 85/23 85/39 ---

MobileNetV3_SCA 94/8 93/80 94/91 94/83 ---

EfficientNetV2-S 89/91 90/23 89/85 79/55 ---

DenseNet201-XGboost 91/92 --- --- --- ---

FA-VGG16 90/4 --- --- --- ---

GoogleNet 94/22 92/53 93/6 93/12 ---

RANN-BCC 92/45 91/00 98/00 94/00 ---

CBAM 92/76 94/21 95/36 94/78 97/17

PANet 77/38 93/38 73/08 81/99 87/10

DANet 93/02 95/43 94/63 95/03 97/70
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CBAM الف( خطا و دقت(

DANet ب( خطا و دقت(

PANet ج(خطا و دقت(

شکل5. نمودار خطا و دقت هر سه مدل در روند آموزش

پیوســته در حال افزایش بود بجــز در دوره 15 که خطا 
ناگهانی زیاد و درستی کم شد. 

4-6. مقایسه ماتریس درهم ریختگی

شکل 6 ماتریس درهم‌ریختگی36 مدل پیشنهادی را نشان 
می‌دهــد. هر خانه در این ماتریس تعداد پیش‌بینی های مدل 
بر روی داده های آزمایشی را مشخص می کند. سلول های 
 ))TN( و منــفی واقعی )TP( قطری ماتریــس )مثبت واقعی
نشــان‌دهنده پیش‌بینی هــای صحیح هســتند، در حالی که 
36-Confusion Matrix

 ))FN( و منفی کاذب )FP( سلول های غیرقطری )مثبت کاذب
پیش‌بینی های نادرست را نمایش می‌دهند. در نتایج به‌دست 
 آمده، مدل هایی که از سه سازوکار مختلف توجه در شبکه 
عصبی هم آمیختی اســتفاده کردند، نتایج متفاوتی نشــان 
دادند. در مدل CBAM، تعداد 415 منفی واقعی پیش‌بینی شد 
که نشان‌دهنده تعداد قابل توجهی از شناسایی های درست 
برای کلاس منفی اســت. همچنین، 1008 مثبت واقعی ثبت 
شد که مؤید توانایی مدل در شناسایی صحیح کلاس مثبت 
است. با این حال، این مدل 62 مثبت کاذب و 49 منفی کاذب 
نیز تولید کرد که به ترتیب نشــان‌دهنده پیش‌بینی اشــتباه 
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نمونه های منــفی به عنوان مثبت و عدم شناســایی برخی 
نمونه های مثبت است.

در مدل DANet، تعداد 404 منفی واقعی پیش‌بینی شد که 
به خوبی شناسایی نمونه های منفی را نشان می‌دهد. علاوه 
بر این، تعداد 1023 مثبت واقعی ثبت شــد که نشان‌دهنده 
دقت بالای مدل در شناسایی مثبت ها است. اما این مدل 49 
مثبت کاذب و 58 منفی کاذب نیز داشــت که نشان می‌دهد 
در برخی موارد نمونه های منفی به عنوان مثبت شناســایی 
شــده و یا برخی نمونه های مثبت نادیده گرفته شده‌اند. در 
نهایــت، در مــدل PANet، تعداد 397 منــفی واقعی و 790 
مثبت واقعی پیش‌بینی شــد که به ترتیب نشان‌دهنده دقت 
مناســب در شناسایی نمونه های منفی و مثبت است. با این 
حال، مــدل 56 مثبت کاذب و 291 منــفی کاذب تولید کرد 
که نشــان‌دهنده تعداد قابل توجهی پیش‌بینی اشتباه است، 

به‌ویژه در شناسایی نمونه های مثبت.
بر اساس نتایج ماتریس درهم‌ریختگی، مدل DANet در 
مقایسه با سایر مدل ها عملکرد بهتری دارد. DANet تعداد 
بیشــتری از مثبت های واقعی )1023( و تعداد مناســبی از 
منفی های واقعی )404( را به دســت آورد که نشــان‌دهنده 
دقت بالاتر در شناسایی صحیح هر دو کلاس مثبت و منفی 
اســت. مدل CBAM نیز عملکرد خوبی داشت، اما مثبت های 
کاذب )62( و منفی های کاذب )49( آن کمی بیشــتر بود. از 
طرف دیگر، PANet تعــداد قابل توجهی منفی کاذب )291( 
داشت که نشــان‌دهنده عملکرد ضعیف تر آن در شناسایی 

نمونه های مثبت اســت. بنابراین، DANet تعادل بهتری بین 
شناســایی های صحیح و خطاها نشان می‌دهد و به عنوان 

بهترین مدل در بین این سه مدل شناخته می شود. 

)PR( 4-7. منحنی دقت- فراخوانی

عملکرد مدل شبکه عصبی هم آمیختی )CNN( با تمرکز 
بر موازنه بین دقت و فراخوانی و با استفاده از منحنی های 
دقت فراخوانی )PR( ارزیابی شــد. این موضوع به ویژه در 
مواردی که ممکن اســت عدم تعادل طبقــاتی در مجموعه 
 داده وجود داــشته باشد، اهمیت دارد. مساحت زیر منحنی

)AUC-PR( برای هر سازوکار توجه محاسبه شد و در شکل 
7 قابل مشاهده است. نتایج ما نشان‌دهنده تفاوت های قابل 
توجهی در عملکرد بین ســه سازوکار توجه آزمایش شده 
اســت. مدل DANet به AUC-PR قابل توجه 0/9903 دست 
می یابــد، که عملکرد عالی در ایجاد تعادل موثر بین دقت و 
فراخوانی در آستانه های مختلف را نشان می‌دهد. این نتیجه 
برتر نشــان می‌دهد که مدل سازی صریح هر دو وابستگی 
مکانی و کانالی برای این کار خاص بسیار ســودمند است. 
توانــایی DANet در یادگیری همزمان این که به کجا توجه 
کند و بــه چه چیزی توجــه کند، آن را قادر می ســازد تا 
مرتبط ترین ویژگی ها را از تصاویر ورودی شناســایی و 
استفاده کند. مدل CBAM نیز با قدرت به AUC-PR برابر با 
0/9862 دست می یابد. این نتیجه همچنین نشان‌دهنده مفید 

CBAM  الف(ماتریس درهم ریختگی مدل(PANet ماتریس درهم ریختگی مدل)ب(DANet ماتریس درهم ریختگی مدل)ج(

شکل 6. ماتریس های درهم ریختگی سه سازوکار توجه
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بودن توجه کانالی و مکانی با انجام متوالی آنها در شــبکه 
اســت. اگرچه کمی کمتر از DANet است، اختلاف عملکرد 
نشــان می‌دهد که توجه دوگانه ممکن اســت بر توجه های 
متوالی برای این کار خاص برتری داشته باشد. در نهایت، 
مدل PANet دارای AUC-PR برابر با 0/9447 است. این نمره 
در مقایســه با DANet و CBAM به طور قابل توجهی کمتر 
است بر این اســاس، ماهیت سلسله مراتبی توجه هرمی و 
تمرکــز آن بر ویژگی های چند ســطحی آن به اندازه کافی 
برای تشخیص در این کاربرد خاص مناسب نیست. با این 
حال، هر سه رویکرد از CNN به تنهایی بهتر عمل می کنند، 
و این بیانگر این موضوع اســت که گنجاندن سازوکارهای 
توجه برای افزایش توانایی مدل در یادگیری بازنمایی های 
معنادار بسیار حائز اهمیت اســت. نتایج به وضوح برتری 
DANet را برای این کار خاص نشان می‌دهد و حاکی از آن 

است که روش توجه دوگانه آن بسیار موثر است. توجه به 
این نکته مهم است که عملکرد سازوکارهای توجه به شدت 
به کاربرد وابسته است و تجزیه‌و تحلیل ویژگی های داده ها 
و ویژگی هــای خاص برای ارائه یــک توضیح محکم برای 

اعداد حاصل بسیار مهم است. 

شکل7. نمودار زیر منحنی دقت-فراخوانی )PR( برای مدل های 
PANet و ,DANet  CBAM

)ROC( 4-8. منحنی مشخصه عملکرد گیرنده

منحنی های دقــت- فراخــوانی )PR( و منحنی عملکرد 

گیرنــده )ROC( دیدگاه هــای مکملی از عملکــرد مدل ارائه 
می‌دهند. نمودارهای ROC به دســت آمــده برای هریک از 
ســه مدل بررسی شده، در شکل 8 نمایش داده شده است. 
چنان که در قسمت قبل مشاهده شده، مدل DANet بالاترین 
AUC-PR را با مقدار 0/9903 به دســت آورد، و پس از آن 

CBAM با 0/9862 و سپس PANet با 0/9447 قرار گرفتند. 

این نشان می‌دهد که سازوکار توجه دوگانه DANet، که به 
طور صریح وابســتگی های مکانی و کانالی را مدل سازی 
می کند، برای این کار موثرترین است و امکان استفاده بهتر 
 ROC از ویژگی ها را فراهم می کند. مطابق شــکل 8، تحلیل
تا حد زیادی این یافته هــا را تصدیق می کند، به طوری که 
DANet به AUC-ROC برابر با CBAM ،0/9770 به 0/9717 

و PANet به 0/8710 دســت یافتند. این نتایج نشان می‌دهد 
که DANet نه تنها بهترین تعــادل را بین دقت و فراخوانی 
ایجاد می کند، بلکه در تفکیک بین کلاس ها نیز برتری دارد. 
در کل، روند های همسان در منحنی های PR و ROC برتری 
DANet را تأیید می کند، در حالی که مزایای سازوکارهای 

توجه را برای بهبود عملکرد مدل برجسته می سازد. عملکرد 
پایین تر PANet در هر دو منحنی نشان می‌دهد که رویکرد 
سلســله مراتبی و چند سطحی ممکن اســت برای این کار 

بهینه نباشد.

شکل8. نمودار زیر منحنی عملکرد گیرنده )ROC( برای مدل های 
PANet و DANet , CBAM
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5- بحث و نتیجه گیری
در ایــن مطالعــه، مــا بــه دنبــال بهبــود تشــخیص 
هیستوپاتولوژیک سرطان پســتان بودیم و سه سازوکار 
 CNN را بــا یــک مــدل CBAM و PANet، DANet توجــه
ســفارشی ترکیب کردیم. ارزیابی‌های سیستماتیک نشان 
داد کــه DANet با دقــت 93/02 درصد و AUC-ROC برابر 
 CBAM با 97/70 درصد بهترین عملکرد را در مقایســه با
 DANet داشــته اســت. این برتری به توانــایی PANet و
در مدل ســازی هم زمان وابســتگی‌های مــکانی و کانالی 
مربوط می شــود که به آن اجازه می‌دهد بر مناطق کلیدی 
تصاویــر تمرکز کند. CBAM نیز عملکــرد رقابتی از خود 
نشــان داد و در معیار فراخوانی نتایج قابل توجهی داشت، 
در حالی که PANet به دلیل ســاختار سلسله مراتبی خود، 
عملکرد ضعیف تری داشت. DANet از دو سازوکار توجه 
مجزا اســتفاده می کنــد: ماژول توجه موقعیــتی )PAM( و 
ماژول توجه کانــالی )CAM(، که به مدل اجازه می‌دهد هم 
وابستگی های فضایی و هم روابط کانالی را شناسایی کند. 
PAM روابط فضایی بین پیکســل ها را مدل سازی کرده و 

وزن های توجه را بر اساس شباهت بین پیکسل ها محاسبه 
می کنــد، در حالی که CAM بر اهمیــت کانال های اطلاعاتی 
تمرکز دارد. ترکیب PAM و CAM به DANet امکان می‌دهد 
تا ویژگی هــای جامع تــری ارائه دهد، که بــرای تصاویر 
هیستوپاتولوژیک حیاتی است. این سازوکار توجه دوگانه 
به‌ویژه در شناسایی الگوهای پیچیده و ویژگی های خاص 
کانالی مؤثر اســت. همچنین، DANet نقشه های ویژگی را 
به طور تطبیقی اصلاح می کنــد و توانایی تمرکز بر مناطق 
 CBAM ،تشــخیصی مرتبط را افزایش می‌دهد. در مقایسه
توجه را به صورت متوالی اعمال می کند و PANet بر تجمیع 
ویژگی های چندمقیاسی تمرکز دارد، اما فاقد سازوکارهای 
توجه صریح DANet اســت. تصاویر هیســتوپاتولوژیک 
معمــولًاً پیچیدگی های زیادی دارند، کــه DANet به خوبی 
 DANet بــا آن ها کنــار می آیــد. در نتیجه، عملکــرد برتر
ناشی از ســازوکار توجه دوگانه‌اش است که به طور مؤثر 

وابســتگی های فضایی و کانالی را شناســایی می کند. این 
تحقیق نه تنها برتری ســازوکارهای توجه دوگانه را تأیید 
می کند، بلکه راه حلی عملی برای کاهش خطاهای تشخیصی 
و حمایت از تصمیم‌گیری های بالینی ارائه می‌دهد. در آینده، 
بررسی نقشه های توجه و توسعه سازوکارهای نوآورانه 

می تواند به بهبود بیشتر عملکرد مدل ها منجر شود.
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