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 دهیچک
 

 یح اد تنفس  سندروم روسیاثر و است که بر یعفون یماری، ب91-دیکوو ای 1291 روسیکرونا و یماریب

(SARS-Cov-2ا )کرده است. پس از آغاز  دایپ وعیدر سطح جها  ش یرگیصورت همهه و ب شودیم جادی

سازما  بهداشت  یاز سو یمت عمومسلا یانساورژ تیوضع کی، 1291سال  در یماریب نیا عیسر انتشار

مختل   آ   ه ایاز جه ش یناش  ریمرگ و م ادیز اریبس شیشاهد افزا یاعلام شد و جامعه بشر یجهان

اشاره ک رد. ووش بختانه محقق ا   ییاینفس و نابو یبه تب، سرفه، تنگ توا یم ینیم بالیبود. از جمله علا

در  عیو تس ر از انتش ار یریدر جل وگ صیمختل  تشخ یهاروش زا استفاده با انداواور توانسته نیدر ا

ب ا  91-دی کوو یماریب صیتشخ ،پژوهش نیدست آورند. هدف از اه را ب یاریبس هایتیدرما  آ  موفق

 هی ب ر پا قی عم یریادگی  یب یترک ه ایتمیافراد با استفاده از الگ ور هیر اسکنتییس ریپردازش تصاو

اف راد ک ه  هیر اسکنتییس ریاز دو مجموعه داده تصاو ،راستا نی. در ااستکانولوشن  یعصب هایشبکه

کانولوش ن  یعصب هایشبکه هایی. معمارگرددیدست آمده استفاده مه ب GitHubو  Kaggle هایاز داده

و  VGG16 ،VGG19 ،Inception v3 ،ResNet50 ،DenseNet169پ  ژوهش ش  ام   نی  بک  ار رفت  ه در ا

CtNet10 هیاثر اضافه کرد  دو لا اول حلهاست که در مر Dense و  یها بررس م دل نی به هرک دام از ا

 بی ترک یعن ی یش نهادیپ Ensembleب الاتر از روش  ییبه دقت و کارا د یرس یشد. سپس برا یابیارز

نش ا   سازیادهیحاص  از پ جیاستفاده شده است. نتا ResNet50و  VGG16 ،DenseNet169 یهایمعمار

 19 یب ه دق ت ب الا یمورد بررس یهاداده مجموعه یقادر است رو یشنهادیپ یبیکه روش ترک دهدیم

 یرا در کاره ا قی عم یعص ب هایعملکرد شبکه یطور قاب  توجهه و ب ابدیدرصد دست 922درصد تا 
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 توسط روسیو نیا .گرفتیم سرچشمه نیچ ووهان در ناشناخته

 1 کرونـا دیشد حاد یتنفس سندرم 1-2 یجهان بهداشت سازمان

(SARS-CoV-2 )یمــاریب آن از یناشــ یپنومــون و شــد دهیــنام 

 .[2] شد دهینام (COVID-19) 1423 سرویو کرونا
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 برخـی ازهستند.  خشک، از دست دادن اشتها، بدن درد و مخاط

 لـرز سـردرد، گلـودرد، شـام  است ممکن غیراختصاصی معلای

 بینـی، آبریـشش چشایی، یا بویایی دادن دست از لرزش، با همراه

 اسـت ممکن به طور معمول مهور علایظ. باشد اسهال یا استفراغ

 کـه افرادی. بکشد طول روز 6 تا 5ویروس  با فرد تماس از پس

 افـرادی. یابند بهبود خوداست خودبه ممکن دارند خفیف معلای

یـا مشـکلات قلبـی رنـ   دیابـت ماننـد دییر هایبیماری از که

 [.1ببرند ] رن  تریجدی معلای از است ممکن ،برندمی

 صیتشـخ اسـتفاده، مـورد  یرا یصیتشخ روش حاضر، حال در

 یواقعـ زمـان در معکـوس یسـیرونو مرازیپل یارهیزنج واکنش

(RT-PCR) RNA نازوفــارنکس ســوا  ایــ خلــط از یروســیو 

 دارنـد، یانسـان مداخلـه به ازین هایشآزما نیا حال، نیا با. است

 6 تـا و دهندیم نشان عفونت هیاول مراح  در ینییپا مثبت شانیم

 یبـرا ن،یبنـابرا .کننـد ارائـه را  ینتـا تـا دارند ازین زمان ساعت

 یابشارهـا بـه ازین ر،یگهمه یماریب نیا کنترل به دنیبخش سرعت

 دراز یبـرا نکـهیا ژهیـو بـه اسـت، زودهنیـام و عیسر صیتشخ

 شـود،یم برداشته کام  طور به نهیقرنط اقدامات که یزمان مدت،

 مجـدد بازگشت از تا شود انجام عیوس اسیمق رد دیبا هاشیآزما

 [.1] شود یریجلوگ ریگهمه یماریب نای

 یربرداریتصـو کرونـا، روسیو به مبتلا افراد صیتشخ فرآیند در

 بـه نسـبت یبالاتر تیحساس و دقت از نهیسقفسه  اسکنیتیس

 نهیسـ قفسـه اسـکنتیسـی .است برخوردار یصیتشخ یهاتیک

. است هیالرذات صیتشخ یبرا استاندارد یربرداریتصو ابشار کی

 یریدرگ دهندهنشان هیر ریتصو یرو دیسف یهالکه ،یکل طور به

 دقـت بـه را آن توانیم یربرداریتصو با که است کرونا روسیو

 تیفیک با ریتصاو شانیم نه،یس قفسه اسکنیتیس در .داد صیتشخ

 شانیـم عتسر به تواندیم ستیولوژیراد و است بالا هیر بافت از

 یتومـوگراف اسـکن [.0] کند نییتع یماریب نیا با را هیر یریدرگ

 ها،استخوان ها،اندام از یقیدق ریتصاو اسکن،یتیس ای یوتریکامپ

 بـه یتیس ریتصاو. کندیم جادیا یخون یهارگ و نرم یهابافت

 و کـرده ییشناسا را یداخل یساختارها تا دهدیم اجازه پششکان

 کسیا اشعه از متفاوت. نندیبب را آنها بافت و تراکم اندازه، شک ،

 هیـناح کیـ از را هـابـرش از یامجموعه اسکنیتیس ،یمعمول

 دیـتول بـدن مختلـف یسـاختارها پوشـاندن بدون بدن از نیمع

 تیوضع از یترقیدق اریبس ریتصو اسکنیتیس ن،یبنابرا. کندیم

 .[5] ددهیم ارائه یمعمول کسیا اشعه به نسبت ماریب

ت بـالاتر بـه بـه دقـاین راستا پژوهش حاضر بـرای رسـیدن  در

های ترکیبـی اسکن با استفاده از الیوریتمتیپردازش تصاویر سی

های یادگیری عمیق پرداختـه اسـت. بـر ایـن اسـاس ابتـدا مـدل

های ترکیبـی سـازی، سـپس مـدلمختلف یـادگیری عمیـق پیاده

 گردد.پیشنهادی بررسی می

در ابتـدا ژوهش حاضر بـدین صـورت اسـت کـه پساختار کلی 

را بررسـی اسـکن تـیکارهای مرتبط انجام شـده در زمینـه سـی

ر های عصبی عمیـق دنموده، سپس مروری کلی بر ساختار شبکه

های استفاده شـده در دادهداشته و مجموعه  23-تشخیص کووید

شود. پس از آن راهکارهای پیشنهادی این پژوهش شرح داده می

ن را مـورد بررسـی قـرار های شبکه عصبی کانولوشـایه مدلبر پ

 گردد.ها بیان مییت نیش نتای  تجربی و ارزیابی آننهادهد. درمی

 پیشینه پژوهش. 1

ها و کارهـای بسـیار ، پژوهش23-بعد از پیدایش بیماری کووید

روی تصـاویر اشـعه زمینه تشـخیص ایـن بیمـاری از  زیادی در

های کمتری بـه و به نسبت، پژوهشایکس ریه انجام شده است 

های های شـبکهمدل اسکن ریه افراد با استفاده ازتیپردازش سی

ها و مجموعـه کـدام بـا مـدل پرداختند که هـرعصبی کانولوشن 

 اند. های مختلفی رسیدهاند به دقتهایی که در اختیار داشتهداده

ام [ انجـ1ای که توسط ویرودهـی شـاه و همکـاران ]طبق مطالعه

با توجه بـه  ،(CNN) کانولوشن عصبی شبکه یک اساس شده، بر

در یـک  23-کووید غیر و 23-کووید اسکنتیسی تصاویر تمایش

 هایروش از استفاده اسکن باتیتصویر سی 817مجموعه داده با 

 برای CtNet10 نام به مدل بر یک تمرکش عمیق یادگیری مختلف

 %2/71 آن قـتد کـه اسـت شـده طراحـی 23-کووید تشخیص

کردنـد کـه را بررسـی  دییـری هایهـا مـدلآن همچنـین. است

 DenseNet169، VGG16، ResNet50، Inception v3 از عبارتند

 51/30 دقـت بـا VGG19ها نشان داد مـدل . نتای  آنVGG19 و

دقـت بهتـری  عمیق یادگیری هایمدل سایر با مقایسه در درصد
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 داشته است.

مــدل  کیــ کــه EDL-COVID ، مــدل[6و همکــارانش ]تانــ  

 ترکیبـی یریادگی و قیعم یریادگی پایه ترکیبی بر قیعم یریادگی

مدل عکس  نیچند EDL-COVID. مدل کردند شنهادیرا پاست 

 صیتشخ برای قیعم یشبکه عصبیک ، که COVID-Net یفور

روش  را بـااسـت  نهیقفسه سـ کسیاشعه ا ریبا تصاو 23-کووید

  ی. نتـاکنـدو همکاران ترکی، می ی تان شنهادیپ یوزن نیانیمی

را  23-کوویـد توانـدمی EDL-COVIDکه  دهدینشان م یتجرب

شـبکه  %1/31 دقـت بهتـر از تشـخیص دهـد کـه %35 با دقـت

COVID-Net .است 

 یعصـب شـبکه ی یـکطراحـ [، بـا8متئو پولسینلی و همکـاران ]

 یبـرا SqueezeNet مـدل اسـاس بـر( CNN) سبک کانولوشنال

 ریتصـاونسـبت بـه  23-تی کوویـدسـی ریتصاو شیتما صیتشخ

 اند.رسیده %41/75 دقت به سالم تیسی

اسـکن را در تی[، مجموعـه دییـری از سی7اران ]سوارز و همک

اسـکن اسـت و تیسی 1071م قرار دادند که شام  عمودسترس 

های شهر سائوپائولو، برزی  گرفته شده است. آنها با از بیمارستان

را بـه  Precisionو  XDNN ،Accuracy ،Recallبکارگیری مدل 

  اند.گشارش کرده %26/33و  %51/35 ،%17/38 ترتی،

 سـایر و 23-کوویـد [، مدلی را برای تشـخیص3غفاری سلیک ]

 اشـعه بـا سینه قفسه تصاویر و تیاز تصاویر سی الریهذات موارد

 عمیـق پیشـنهاد کـرد. او معمـاری یـادگیری از استفاده با ایکس

 اســاس بــر کــه کــرد پیشــنهاد CovidDWNet نــام بــه یجدیــد

 و( FRB) ویژگـی از مجـدد اسـتفاده باقیمانـده بلاک واحدهای

عملکـرد مـدل . اسـت( DDC) عمقی وسیع شده هایکانولوشن

 تقویـت الیـوریتم و پیشـنهادی معماری از ترکیبی ارائه با جدید

اسـت و توانسـت  آمده دست به( CovidDWNet+GBگرادیان )

 3672/4 اسـکن و دقـتتیرای تصـاویر سـیب 3370/4 تبه دق

 برای تصاویر با اشعه ایکس دست یابد.

 تشـخیص و غربـالیری[، جهـت 24کاپی  گوپتـا و همکـارش ]

 سینه قفسه اسکنتیسی تصاویر از استفاده با 23-کووید خودکار

 دادهمجموعه  یک بر روی عمیق یادگیری بر مبتنی هایرویکرد و

 تصـویر 2151 شـام ) عمـوم دسـترس در کناسـتیسی تصویر

 مـدل دو ،(غیرکوویـد 2114 و 23-کوویـد سـینه قفسـه تیسی

 یعنـــی ،دیـــده آمـــوزش پـــیش از( DLM) عمیـــق یـــادگیری

MobileNetV2 و DarkNet19 شـده طراحـی جدید مدل یک و 

 از اسـتفاده بـا %32/37 بنـدیطبقه دقت کار کردند و به بالاترین

DarkNet19 یافتند دست انتقال با دهش داده آموزش. 

کردنـد کـه پیشـنهاد [، بسـتری را 1ین کاهیـ  و همکـاران ]حس

های طبیعـی و بندی جنبهچندین سطح از تجشیه و تحلی  و طبقه

اسـکن قفسـه تیرا با بررسی تصـاویر سی 23-کووید غیرطبیعی

مناسـ،  پیمانـهها پس از انتخا  بهترین دهد. آنسینه پوشش می

کـرده و در هوش مصنوعی را ترکی،  هایالیوریتمبرای مطالعه، 

ـــارگیری معماری ـــس از بک ـــت، پ ـــاینهای ، InfNet ،UNet ه

UNet++، Dense-UNet و Attention-UNet  مقایسه اثربخشی با

داد که آمده نشان رویکردهای موجود در پژوهش نتای  به دست 

بهتــر از ســایر درصــد و  35پیشــنهادی  InfNetدقــت معمــاری 

  ا است.هروش

 چنـد عمیـق یـادگیری از ای[، مجموعه22سوگانیا و همکارش ]

اسکن را استفاده نمـود تیبر روی تصاویر سی (DMIL) اینمونه

 تصـویر سطح بندیطبقه یک آموزش برای Mask R-CNN و از

 یـا معمـولی پنومـونی عنوان به را ورودی تصویر که کرد استفاده

 هایمدل مجموعه از این .دکنمی گذاریبرچس، کووید پنومونی

DMIL با Mask R-CNN رسید %36/37 به دقت  . 

 گـرفتن نظـر در را بـا تیسـی [، تصاویر21عالیوی و همکاران ]

 ویروسی عل  الریه،ذات سینه، قفسه طبیعی تیسی) مختلف موارد

یـادگیری  روش یـک بـر اسـاس( 23-کوویـد مـوارد و معمولی

 قفسـه معنـایی بنـدیتقسـیم ائ مس با مقابله برای پیشرفتهعمیق 

 U-net از شـده اصلاح نسخه یک از رویکرد این .دادند ارائه سینه

 تصـاویر از 23-کوویـد تشخیص از پشتیبانی و کردن فعال برای

ــورد ــه م ــد می اســتفاده مطالع ــتکن ــه دق ، 311/4 و توانســتند ب

 دست یابند.  3436/4 و صحت 3677/4حساسیت 

 عمیـق [، با بکـارگیری یـادگیری21عمران احمد و همکارانش ]

 اسکنتیسی تصاویر در 23-کووید تصاویر خودکار تقسیم برای

استفاده کردنـد کـه  را U-Netبندی به نام تقسیم مدل یک از ریه

 دست یافتند. 31/4 در نهایت به دقت
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از  CNN[، از چهار مـدل قدرتمنـد 20داندی یان  و همکاران ]

ــده،  ــوزش دی ــیش آم و  VGG16 ،DenseNet121 ،ResNet50پ

ResNet152 23-کووید اسکنتیسی بندی باینریبرای کار طبقه 

کلاسـه وظـایف تصـاویر بندی باینری و چنده کردند. طبقهاستفاد

 VGG16اشعه ایکس با استفاده از معماری یادگیری انتقال عمیق 

 VGG16بـا بهبـود  %33پیشرفته انجام شده است و دقت بـالای 

الریـه بـه و ذات 23-کوویـد اشعه ایکس از در تشخیص تصاویر

 دست آمد.

های یادگیری عمیق ترکی، مدل[، با 25همکاران ] و جانیام ابنشر

سازی و با پیاده DenseNet169و  VGG19دیده  آموزش پیش از

مطلوبی دست یافت که  داده مختلف به نتای مجموعه  5بر روی 

داده دوم وعـه ، مجمF1-Score=0.8545داده اول برای مجموعـه 

Accuracy=0.93ســـــوم داده  ، مجموعـــــهAccuracy=0.99 ،

داده پـنجم و مجموعه  Accuracy=0.9975داده چهارم مجموعه 

Accuracy=0.915 دست آوردند.ه را ب 

انتقال  یریادگی مهم روش کی [،26] همکاران و یچودهر تجلال

ده اسکن به عنوان آلویتیس ریتصاو یبندطبقه یفقط وزن را برا

 . در روش پیشـنهادینـدکرد شـنهادیپ 23-دیـآلوده به کووریغ ای

رهـای غیمتپیش آموزش دیده بـا هـرس کـردن  های از، مدلآنها

ای سـازگار های مراقبت نقطـهتر مدل، با دستیاهاهمیتوزنی کم

 VGG16 محبو بر روی دو مدل  یی راهاآزمایشآنها  .شوندمی

هـرس شـده  ResNet34 مدل برای که دادندانجام  ResNet34 و

Accuracy=95.47% ،sensitivity=0.9216 ،F1-score=0.9567 

 %60/14 و کمتـرهای  FLOP %36/02 با specificity=0.9942و 

-SARSاسکن تیسی هایداده مجموعه در کمتر وزنی رهایغیمت

CoV-2   نشان داد کـه روش  آنهاهای نتای  آزمایش یافتند.دست

های مدل یاجرا زمان منابع الشامات توجهیاب ق طور به پیشنهادی

را بـرای اسـتفاده در  هـادهـد و آنمحاسباتی فشرده را کاهش می

 .کندآماده می 2های نقطه مراقبتدستیاه

 یـادگیری هـایروش[، از 28کوگیلاوانی و همکـارانش ]ویاس

 آنها پیشنهادی کار. انداستفاده کرده 23-کووید برای زیادی عمیق

ــــــایماریمع از ــــــد CNN ه  ،VGG16، DeseNet121 مانن

                                                             
1 Point-of-care devices 

MobileNet، NASNet، Xception و EfficientNet  و از

 »برچسـ،  بـا اسکنتیسی تصویر 1781 شام  ایدادهمجموعه 

هــای بـه دقتدر انتهـا . اسـتفاده کردنــد« کوویـدغیر» و« کوویـد

VGG16=0.9768، DenseNet121=0.9753، MobileNet=0.9638، 

NASNet=0.8951، Xception=0.9247  و EfficientNet=0.8019 

 کـه داد نشـان نتـای  آمـده،بـه دسـت  تحلی  از دست یافتند و 

 را بهتـری دقـت هامعماری سایر با مقایسه در VGG16 معماری

 داده است. ارائه

 عمیـق یادگیری مدل یک[، 27یپول کومار سین  و همکارش ]و

بـرای  MobileNet V2 مـدل معمـاری از الهـام بـارا  شده تنظیم

اسکن بکـار تیبر روی تصاویر سی 23-ری کوویدتشخیص بیما

ــد ــین مــدل. گرفتن ــدازه نظــر را از یافتهتوســعه آنهــا همچن  و ان

 لبـه و موبایـ  هایدسـتیاه بـا تـاکردنـد  سـازیبهینه پیچیدگی

 روی بـر شـده انجـام گسترده هایآزمایش نتای از . شود سازگار

ــک ــه ی ــی داده مجموع ــکن تصــویر 1071 از متشــک  واقع  اس

 بنـدیطبقه دقـت بـهآنهـا  سـینه، قفسـه کـامپیوتری توموگرافی

 عمیـق یـادگیری هایمـدل از ترکوتاه دهیپاسخ زمان با 3604/4

 .یافتند دست رای 

ــارش ] ــرت و همک ــرتان س ــدل [، از23س ــادگیری م ــق ی  عمی

ResNet50 از تیسـی تصـویر هـر در 23-کووید بینیپیش برای 

 کردنـد. آنهـا توانسـتند دقـت استفاده بعدیسه اسکنتیسی یک

AUC=0.96  تی سـی هایاسـکن در 23-کووید تشخیص برای

 .کنند ارائه

در پژوهشی یک مدل اپیـدمیک [، 14عباس اکرمی و همکارش ]

فازی ریاضی برای انتشار ویروس کرونا در یک جمعیت، کـه بـا 

هـای پروتک ای های واکسیناسـیون، درمـان، اجـر توجه به عام

ان ویـروس کرونـا سـاخته شـده اسـت را مـورد بهداشتی و میر

سـرایت، غیرهای فازی بـرای نـر  اند. آنها از متبررسی قرار داده

ومیر در این بیماری و در تحلی  مدل از نر  بهبودی و نر  مرگ

 پایداری نقاطبرای محاسبه عدد مولد پایه و  اتریسم ایجاد روش

سـازی آنهـا، اسـاس نتـای  شبیهاند. بـر کرده تعادل مدل استفاده

هـای بهداشـتی و واکسیناسـیون مشاهده شد که اجـرای پروتک 

تاثیر بسشایی در کاهش یا توقف انتشـار بیمـاری کرونـا در یـک 
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 جمعیت دارند.

سـازی انتشـار یه[، بـرای شب12امیرحسین یداللهی و همکـارش ]

زمان مـدلی  گسستهاساس زنجیره مارکوف بر  23-ویروس کوید

رهای داده شده رفتـار بیمـاری را غیها با دریافت متارائه کردند. آن

سـازی آنهـا در شرایط مختلف تقلید نمودند. نتای  مختلـف شبیه

رهای مختلف را بر عملکرد مدل در تقلید رفتار غیمت هر یکتاثیر 

دهد که با نتای  و رفتـار ایـن نشان می 23-انتشار ویروس کووید

مطالعـه به طـور کلـی در نیای واقعی مطابقت دارد. ویروس در د

ارائه  23-سازی انتشار ویروس کوویدآنها مدلی جامع برای شبیه

کـالیبره کـردن  گردید که با توجه به پارامتری بودن و در صورت

های سـازی رفتـار انـواع سـویهبـرای شبیهتوانـد ضرای، آن می

 ار گرفته شود.های واگیردار بکو حتی سایر بیماری 23-کووید

[، یـک سیسـتم تشـخیص 11موسوی و همکارانش ]محمد سید

شـنهاد اینترنت اشیا پیمبتنی بر  23-وارد مبتلا به کوویدخودکار م

 وری اینترنـتکردند. در مدل پیشنهادی آنها ابتدا با استفاده از فنا

مراجعـه فـرد مشـکوک از اشیا تصاویر پششکی مسـتقیم پـس از 

بـه مخـشن داده  جهش به اینترنـت اشـیایشات پششکی مطریق تجه

کمـک بـه متخصصـین هـا بـه منظـور شـود. سـپس آنارسال می

رادیولوژی برای تفسیر هرچه بهتر تصاویر پششکی از چهار مدل 

، VGG19هـای شبکه عصبی پیچشی از پیش آموزش دیده به نام

Inception v3 ،InceptionResNet v2  وResNet152  و دو

ــاویر ــه داده تص ــینه و مجموع ــه س ــوژی قفس ــکی رادیول  پشش

بینـی دقیـق بندی سه کلاسه برای پیشدر یک طبقه اسکنتیسی

استفاده کردند. در نهایت بهترین نتیجـه 23-موارد مبتلا به کووید

اسکن متعلق بـه معمـاری تیها برای تصاویر سیدست آمده آنه ب

InceptionResNet v2 ــت ــا دق ــاویر  %166/33 ب ــرای تص و ب

 %301/36 بـا دقـت Inception v3ی مربوط به معماری رادیولوژ

 باشد.می

مجموعه داده و  شبکه عصبی کانولوشن در . 9

 91-کووید تشخیص بیماری

اسکن ریـه تیسی تصاویر از 23-کووید تشخیص بیماری فرآیند

 پـردازشپیش ها،دادهمجموعه  آوریهای جمعافراد شام  بخش

 و ارزیـابی و مـدل آمـوزش هـا،داده مجموعه بندیطبقه ها،داده

 تشخیص برای سیستم کام  معماری. مدل است تحلی  و تجشیه

کـه در ایـن پـژوهش  CNN پایـه های بربرای روش 23-کووید

ابتـدا  .اسـت شـده داده نشـان (2) شـک  در ،استفاده شده است

 بـرای نیـاز مـورد داده اسکن به عنـوان مجموعـهتیتصاویر سی

ــ اعتبارســنجی و آمــوزش ــدل هب ــادگیری هایم ــق ی ــرای عمی  ب

 بـه را اسـکنتیسی تصاویر شود تامی داده 23-کووید تشخیص

در  .کنـد بنـدیطبقه منفـی 23-کووید یا مثبت 23-کووید عنوان

، Precision ،Recall ،F1-scoreانتها نیش چهار معیار مهـم شـام  

Accuracy شوند.نمایش داده می 

 

 برای دیده آموزش پیش از هایمدل کار گردش نمودار :(9) شک 

 [19] 91-کووید تشخیص

 مجموعه داده. 9.9

کانولوشـن  شبکه عصـبیهای سازی مدلن پژوهش برای پیادهای

استفاده اسکن تیمورد نظر از دو مجموعه داده شام  تصاویر سی

بـه نشـانی  Kaggleداده از سـایت مجموعـه  کرده است. اولـین
https://www.kaggle.com/datasets/plameneduardo/sarscov

dataset-ctscan-2 داده شـام   دریافت شده است. این مجموعـه

اسکن ریه افراد است کـه خـود بـه دو تیعدد تصویر سی 1072

-SARS عفونـت یبرا مثبت اسکنتیسی 2151با  کووید بخش

CoV-2 (COVID-19) بـرای اسکنتیسی 2113با غیرکووید  و 

 کــ  شــود. درتقســیم می SARS-CoV-2 بــه غیرآلــوده بیمــاران

 هایبیمارسـتان در واقعـی بیمـاران از هـاداده ایـن اسـکنتیسی

مشخصات ایـن  (2) جدولکه  شده آوریجمع برزی سائوپائولو 

 .[7] دهدمجموعه داده را نشان می

 

https://www.kaggle.com/datasets/plameneduardo/sarscov2-ctscan-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/plameneduardo/sarscov2-ctscan-dataset
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ایــن پــژوهش بــه نشــانی مجموعــه داده دوم مــورد اســتفاده در 

CT-AI4H/COVID-https://github.com/UCSD   806شــــام 

 اسکن ریه افراد است. ایـن تصـاویر بـه دو بخـشتیتصویر سی

 بـه قمتعلـ 23-کوویـد بـرای مثبت تیسی تصویر 103با کووید 

 .است منفی 23-کووید برای کهتی سی تصویر 138 و بیمار 126

 [.10دهد ]مشخصات این مجموعه داده را نشان می (1) جدول

 اول داده مجموعه :(9) جدول

 عکس 1399 هاتعداد ک  نمونه

 2151 کووید

 

 2113 کوویدغیر

 

 دوم داده مجموعه :(1) جدول

 عکس 637 هاتعداد ک  نمونه

 103 کووید

 

 138 کوویدغیر

 

، Trainدسته ها به سه های یادگیری دادهق مدلجهت ارزیابی دقی

Test  وValidation 74بندی به صـورت تقسیم شد. این تقسیم% 

بـرای بخـش  %24و  Testبرای بخـش  Train ،24%برای بخش 

Validation .انجام شد 

 های یادگیری عمیقمروری بر مدل. 3

های است: ابتدا مدلکار به شرح زیر  انجام شرو پژوهش این در

VGG16 ،VGG19 ،Inception v3 ،ResNet50 ،DenseNet169 

سـازی و کـارایی هـر هـا پیادهبر روی مجموعه داده CtNet10و 

دست ه ب ها ارزیابی شده و سپس برایداده مجموعه روی بر مدل

 بـه انتهـای هـر مـدل Denseهای تـر، لایـهآوردن نتای  مطلو 

گردد. پـس های پیشنهادی بررسی میاضافه شده و عملکرد مدل

، VGG16های از آن معمـــاری پیشـــنهادی بـــا ترکیـــ، مـــدل

DenseNet169  وResNet50  بــه عنــوان مــدلEnsemble  ارائــه

بـا اسـتفاده از  23-گردد و نتای  در تشخیص بیماری کوویـدمی

ادامـه شـود. بـر ایـن اسـاس در اسکن ارزیابی مییتتصاویر سی

های یادگیری عمیق بکارگرفته شده در این پژوهش معرفـی مدل

روی مجموعـه  ه دست آمده از هر یـک بـه تنهـایی بـر و نتای  ب

 شود.های اول و دوم بررسی میداده

3.9 .VGG16 

بـه های یادگیری عمیقـی کـه دقـت طبق تحقیقات یکی از شبکه

 VGG16 ،اسـکن داردتیشناسایی تصاویر سـی خوبی درنسبت 

است لذا اولین مدلی که در این پژوهش بکار گرفته شده اسـت، 

مدل است. در این مدل اندازه ورودی تصـاویر بـه صـورت این 

 شدبعد از تعریف مدل شبکه فریش داده شده است.  110×110×1

ه هـای بـو از وزن موزش برای این قسمت انجام نشدهآتا فرآیند 

 ImageNet داده مجموعه از استفاده با موزشآ طول در مدهآ دست

 هـابنـدی دادهنیاز برای کـلاس های موردلایه د سپساستفاده شو

سـاز شـد. جهـت ارزیـابی کـارایی مـدل از دو تـابع فعالاضافه 

sigmoid  وsoftmax  باepoch استفاده گردید. 244و  54 های 

هست  1×1 فیلتر 60 با دو لایه کانولوشنی ، شام VGG16 شبکه

 2ادغام حداکثرییک لایه  اند. سپس،هم قرار گرفته که پشت سر

 ادغاماین لایه  قرار گرفته است. 1اندازه  به (Stride) پرش با 1×1

ها بـه نصـف را برداری، وظیفه کاهش بعد ویژگیعلاوه بر نمونه

و  1×1فیلتـر  217دو لایه کانولوشنی دییر بـا  هم دارد. در ادامه،

 طـور بـهسـپس و انـد. گرفته ارقر 1و پرش  1×1 ادغامیک لایه 

 ادغـامو یـک لایـه  1×1فیلتـر  156سه لایه کانولوشنی با  مشابه،

فیلتـر  521کانولوشـنی بـا  سه لایه. اندقرار گرفته 1با پرش  1×1

دو بـار  ادامه ایـن شـبکه هسـت کـه البتـه ادغامو یک لایه  1×1

ها تبدی  به یـک بـردار ویژگـی شود. درنهایت، ویژگیمی تکرار

 Fully اتصـال یـا-تمـام) های نورونیتا در اختیار لایه شوندمی

                                                             
1 Max pooling 

https://github.com/UCSD-AI4H/COVID-CT
https://github.com/UCSD-AI4H/COVID-CT
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Connected   که مخففFC قرار گیرند شود(گفته می. 

3.1 .VGG19 

 بـه ورودی تصـویر یک با ، مدلVGG19 معماری در پیکربندی

 بلــوک 5 مجمــوع در. شــودمی تغذیــه 110×110×1 انــدازه

 و کانولوشـن هاییهلا از یکی ازها داده دارد که وجود کانولوشن

 لایـه از سـپس. نـدنکمی عبـور 110×110×60 ابعاد به رمپ یک

گـذر کـرده و  221×221×217 ابعـاد به بعدی کانولوشن و ادغام

ــه ــاره در ادام ــه دو از دوب ــی لای ــه ترکیب ــاد ب  و 56×56×217 ابع

 بـه متوالی لایه طریق از آنها همچنین .ندنکمی عبور 17×17×521

 داده عبــور 8×8×521 ترکیبــی لایــه یــک و 20×20×521 ابعــاد

 داده عبور مسطح لایه از نورون 15477 طریق از سپس. دنشومی

 از متشـک اتصـال -تمـام لایه یک از متوالی طور به که ندشومی

 از هالایـه این از یک هر در وقتی که ندنکمی عبور نورون 0436

 در انتهـا تصـاویر .اسـت شـده اسـتفاده (Dropoutف )حـذ لایه

و یـا  sigmoid سـازتـابع فعال یـک از عبور از پس اسکنتیسی

softmax، شوند می بندیطبقه منفی یا مثبت 23-کووید عنوان به

   .(را مشاهده کنید (1) )شک 

3.9 .Inception v3 

 Inception از معمـاری نسـخهسـومین  Inception v3 معمـاری

. کـرده بـودتوسعه پیدا  GoogLeNet است که در ابتدا برای مدل

 هاتر شدن شبکهعمیق به دادن اجازه برای Inception v3 طراحی

 حـد از بـیش افـشایش از حـال عین در و بود شده گرفته نظر در

 درصـد Inception v3 کـرد. مـدلمی جلـوگیری رهـاغیمت تعداد

 عمده تغییرات. دارد خود قبلی هایمدل به نسبت کمتری خطای

 از: عبارتند Inception v3 مدل در شده انجام

 کوچکتر هایپیچیدگی به فاکتورسازی 

 نامتقارن هایپیچیدگی به فضایی فاکتورسازی 

 کمکی هایکنندهبندیطبقه کاربرد 

 کارآمد شبکه اندازه کاهش 

 تشـکی  لایـه 01 عمیق عصبی شبکه یک از Inception v3مدل 

 و متقـارن سـاختمانی هـایبلوک از متشک  مدلاین . است شده

 ،Max pooling هایلایــه ها،کانولوشــن جملــه از رن،نامتقــا

Average pooling، dropouts اسـتاتصـال -تمـام هایلایـه و .

 [.15است ] شده داده نشان (1) شک  در Inception v3 معماری

 
 VGG19  [1] مدل پیکربندی :(1) شک 

 
 INCEPTION V3  [12] مدل معماری :(9) شک 
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3.3 .ResNet50 

ResNet فـفمخ Residual Network از خاصــی نـوع و اســت 

 شـبکه یـک ResNet50است. ( CNN) کانولوشنال عصبی شبکه

 لایـه یـک کانولوشـن، لایـه 07شام   لایه 54 کانولوشن عصبی

MaxPool لایه یک و Flatting عصبی هایشبکه .است ResNet 

 بلـوک چیدن با که هستند( ANN) مصنوعی عصبی شبکه نوعی

Residual، ( را مشـاهده 0) دهنـد )شـک می تشـکی  را هاکهشب

 است: ریشام  عناصر ز ResNet50 یمعمار .(کنید

 1گام  کیبا  8×8×60کانولوشن  لایه کی. 

 1حداکثر با گام  یبیترک هیلا کی. 

 3 2×2×60،  1×1×60لایه  1 شام  یریدکانولوشن  هیلا 

 شوند.یبار تکرار م 1 هیلا  1 نیا ، که2×2×156و 

 21 0 کـه ،2×2×521و  1×1×217، 2×2×217 یرید هیلا 

 بار تکرار شده است.

 27 ــلا ــرید هی ــا  ی ــته  1و  2×2×156ب و  1×1×156هس

 بار تکرار شده است. 6 که ،2×2×2415

 3 کـه 2×2×1407 و 1×1×521، 2×2×521بـا  یرید هیلا 

 [.16] بار تکرار شده است 1

 
 RESNET50 مدل معماری :(3) شک 

3.2 .DenseNet169 

 خـانواده هـایمعماری از یکـی DenseNet169ای لایـه معماری

DenseNet بـرای پرکـاربرد معمـاری یـک و اسـت لایه 263 با 

 مقایسـه دراین معماری  .است یادگیری عمیق بندیطبقه کارهای

ــا ــایمعماری ب ــا DenseNet ه ــه ب ــر، هایلای ــایغیمت کمت  ره

 دییر و DenseNet169معماری  .دارد کمتری بسیار پذیرآموزش

شـدن  ناپدیـد مشـک  بـر غلبـه توانایی DenseNet هایمعماری

 تعـداد دارنـد، قـوی ویژگـی انتشـار استراتژی دارند، را گرادیان

 مجـدد اسـتفاده و رسانندمی حداق  به را آموزش قاب  رهایغیمت

 از ایخـانواده بـه آنهـا بنـابراین کننـد،می تشویق را هاویژگی از

 . شدند تبدی  اعتماد قاب  بسیارمیق یادگیری ع هایمعماری

ـــدل ـــوانمی را DenseNet هایم  و Keras (Tensorflow) در ت

PyTorandes کانولوشــن، هایلایــه شــام  کــرد. معمــاری پیــدا 

( Fully Connected) اتصـال-تمـام هایلایه ،MaxPool هایلایه

 موجـود هـایویژگی کانولوشن هایلایه. است انتقال هایلایه و

ــتخرا  را صــویرت در ــدمی اس ــه و کنن ــاد MaxPool هایلای  ابع

 لایه های تمام متص  ازلایه. دهندمی کاهش را خود هایورودی

 با مصنوعی عصبی شبکه یک عنوان به که کنندمی پیروی مسطح

 [.18کند ]می عم  مسطح لایه از منفرد آرایه ورودی

3.7 .CtNet10 

داده  217×217×1 اندازه به ورودی تصویر یک ابتدا در این مدل

 بلـوک دو از. دارد وجـود کانولوشن بلوک 0 مجموع در. شودمی

. کنـدمی عبـور 210×210×11 ،216×216×11ابعـاد با کانولوشن

 آن دنبـال به و 61×61×11 ابعاد با حداکثری تجمع یک از سپس

ــه دو ــا کانولوشــن لای ــاد ب ــور 57×57×11 و 64×64×11 ابع  عب

 عبـور 13×13×11 ابعـاد بـه ترکیبـی لایه یک طریق از کند ومی

 داده عبـور مسطح لایه نورون 16321 میان از سپس. شودمی داده

 شده تشـکی  شـده و رها و متراکم هایلایه از بیشتر که شود،می

 یـک از آن عبـور از پـس .کنـدمی عبور نورون 156 کدام هر از

 عنـوان بـه اسکنتیسی تصاویر متراکم، لایه یک از منفرد نورون

 [.1( ](5) شوند )شک می بندیطبقه منفی یا مثبت23-کووید

اند شده استفاده پیشین تحقیقات در که فوق عصبی شبکه هایمدل

برابر  epoch غیر زیر شام متابرر و غیگرفتن دو دسته متنظر  دربا 

ساز ، تابع بهینهsoftmaxو  sigmoidساز ، توابع فعال244و  54با 

adam طور کـه در مرحله بعد همـاندر  .شدندسازی دهمجدد پیا

بـه  Denseاثر اضافه نمودن دو لایـه  ،ادامه شرح داده خواهد شد

های فوق بررسی شده است که در آنجا نیش برای هر کدام از مدل

غیرهای ذکـر شـده فـوق متجاد شرایط یکسان جهت مقایسه ابرای

 (0)و  (1)هــای انــد. در جــدولشــک  یکســان تنظــیم شــدهبــه 

مربوط به هر مـدل بـر روی  Loss و تابع Accuracy نمودارهای

 داده اول و دوم رسم شده است.مجموعه 
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 CTNET10  [1] مدل معماری :(2) شک 

 

 اول داده مجموعه برای ACCURACY و LOSS منحنی :(9) جدول

 مدل (Lossتابع هزینه ) (Accuracyتابع دقت )

  

VGG16 [2][14][17] 

  

VGG19 [2] 

  

Inception v3 [2] 

  

ResNet50 [2][14][19] 

  

DenseNet 169 [2] 

   

CtNet10 [2] 
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 دوم داده مجموعه برای ACCURACY و LOSS منحنی :(3) جدول

 مدل (Lossتابع هزینه ) (Accuracyتابع دقت )

  

VGG16 [2][14][17] 

  

VGG19 [2] 

  

Inception v3 [2] 

  

ResNet50 [2][14][19] 

  

DenseNet 169 [2] 

  

CtNet10 [2] 

 

 روش پیشنهادی. 2

 23-کووید شناسایی دقت بهبود جهت راهکار دو پژوهش این در

کن ارائه شده است. در این بخـش هـر استیاز روی تصاویر سی

 شود.یک از این راهکارها شرح داده می

های از تهای معماریبه ان Denseهای افزود  لایه. 2.9

 داده شده آموزشپیش 

در ایـن های شـبکه عصـبی زی و اجرای معماریساپس از پیاده

دست آمده، جهت افشایش ه های بپژوهش و کس، نتای  و دقت
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داده شـده، در  های از پیش آموزشیی و ارتقای مدلو بهبود کارا

 کـه در برخـی از اضافه گردیـد Denseهای انتهای هر مدل، لایه

 لایه آخرین جای در واقع به ها نتای  بهتری بدست آمده است.آن

شـبکه را  عملکـرد تا شده اضافه ReDense لایه یک شبکه، یک

. بخشـد بهبـود است، شده داده نشان (0) شک  در که طورهمان

 سـازیفعال توابـع و تصـادفی هایوزن از ترکیبی در این حالت،

ReLU زمان آمـوزش کاهشری جنبه نظ از تا شده است استفاده 

 هـایلایـه تمام انتقال، یادگیری هایفناوری مشابه. گردد تضمین

 بینـدمـی آموزش ReDense لایه فقط و شودمی فریش شبکه قبلی

 [.17شود ] حاص  کمتری آموزش زمان تا

 
 REDENSE  [19]آموزش تصویرسازی :(7) شک 

تعداد تکـرار و  softmaxساز برای مجموعه داده اول با تابع فعال

نورون بـه هـر  2481و  0436با  Dense، اثر افشودن دو لایه 244

 معماری در زیر آورده شده است:

 معمــاری پایــه مــدل VGG16  هــایدقت بــه ترتیــ،بــه 

Train=0.8835 و Test=0.93 بــا کــه اســت یافتــه دســت 

ــشودن ــه اف ــه Dense دو لای ــایدقت ب  و Train=0.95 ه

Test=0.9076 یافت دست  . 

 معمــاری پایــه لمــد VGG19  هــایدقت بــه ترتیــ،بــه 

Train=0.91 و Test=0.8695 بــا کــه اســت یافتــه دســت 

ــشودن ــه اف ــه Dense دو لای ــایدقت ب  و Train=0.93 ه

Test=0.9036 یافت دست  . 

 معماری پایه مدل Inception v3  هـایدقت بـه ترتیـ،به 

Train=1 و Test=0.99 دو  افشودن با که است یافته دست

 Test=0.9739 و Train=0.99 هــایدقتبــه  Dense یــهلا

 .یافت دست

 معمـاری پایـه مدل ResNet50  هـایدقت بـه ترتیـ،بـه 

Train=0.99 و Test=0.95 اضـافه با که استیافته  دست 

 و Train=0.99 هـــایدقت بـــه Dense لایـــه دو کـــردن

Test=0.9598 .دست یافت 

 معماری پایه مدل DenseNet169  هـایدقت بـه ترتی،به 

Train=0.99 و Test=0.98 اضـافه با که یافته است دست 

ـــردن ـــه دو ک ـــه Dense لای ـــت ب ـــایدق  و Train=1 ه

Test=0.9980 .دست یافت 

 معمـاری پایـه مدل CtNet10 هـایدقـت بـه ترتیـ، بـه 

Train=0.98 و Test=0.91 افشودن با که است یافته دست 

 Test=0.9197 و Train=0.99 هایدقت به Dense دو لایه

 .یافت دست

 Denseهـای افشودن لایـه ،دهدگونه که نتای  فوق نشان میهمان

حـال سـوال اینجاسـت  .شده است معماری عملکرد باعث بهبود

ه ذهن نویسندگان رسید؟ در پاسخ بایـد گفـت که چرا این ایده ب

های یادگیری عمیق زیاد است حال هر چـه زمان اجرای معماری

مثـال در خیلـی از بهتـر اسـت. بـرای  یابـدها کـاهش تعداد لایه

آل به جـوا  ایـده VGG19کاربردها دیده شده است که وقتی با 

ــ ــیدند ب ــدهه نرس ــدل پیچی ــال م ــد دنب ــر مانن ــا ResNet50ت  ی

DenseNet169 263یـا  54بـه  23؛ بنابراین تعداد لایه از اندرفته 

بتوان  اکنون شایدسازد. که آموزش را زمانبرتر می یابدمی افشایش

تر، افشودن های پیچیدهبه مدل آوردن روی از قب  است بهتر فتگ

کنیـد شـاید بـا بررسـی یا تمام متصـ  را  Denseیا دو لایه یک 

 ،ادامـهه دسـت آورد. در توجه به کاربرد بتوان جـوا  بهتـری بـ

اثر افشودن لایه تمام متص  را ها و های دییری که معماریحالت

 ده است.  آورده ش ،کندمی بررسی

و تعداد تکـرار  sigmoidساز برای مجموعه داده اول با تابع فعال

نـورون بـه هـر  2481و  0436با  Dense، اثر افشودن دو لایه 54

 معماری در زیر آورده شده است:

 معمــاری پایــه مــدل VGG16  هــایدقت بــه ترتیــ،بــه 

Train=0.9 و Test=0.8916 اضافه با که ه استیافت دست 

 و Train=0.94 هـــایدقت بـــه Dense یـــهلا دو کـــردن

Test=0.9115  .رسید 

 معمــاری پایــه مــدل VGG19  هــایدقت بــه ترتیــ،بــه 

Train=0.88 و Test=0.8614 اضافه با که است هیافت دست 
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ـــردن ـــه دو ک ـــه Dense لای ـــایدقت ب  و Train=0.9 ه

Test=0.8735 .رسید 

 معماری پایه مدل Inception v3  هـایدقت بـه ترتیـ،به 

Train=1 و Test=0.99 دو  افشودن با که است یافته دست

 Test=0.9578 و Train=0.99 هــایدقت بــه Dense لایــه

 .یافت دست

 معمـاری پایـه مدل ResNet50  هـایدقت بـه ترتیـ،بـه 

Train=0.99 و Test=0.9558 بــا کــهه اســت یافتــ دســت 

 و Train=0.99 هـایدقت بـه Dense لایه دو کردن اضافه

Test=0.9618  .رسید 

 معماری پایه مدل DenseNet169  هـایدقت بـه ترتی،به 

Train=1 و Test=0.992 افـشودن بـا که است یافته دست 

 Test=0.8695 و Train=0.91 هایدقت به Dense دو لایه

 .  یافت دست

 معمــاری پایــه مــدل CtNet10  هــایدقت بــه ترتیــ،بــه 

Train=0.98 و Test=0.8815 هاضـاف بـا کـه یافت دست 

 بـه 156 و 521 هـاینورون تعداد با Dense لایه دو کردن

 دســت یافــت و  Test=0.8936 و Train=0.98 هــایدقت

 .بخشید بهبود را معماری عملکرد

و تعـداد  sigmoidسـاز برای مجموعه داده دوم نیش با تـابع فعـال

 بهبودهای زیر حاص  شده است:  54تکرار 

 معمــاری پایــه مــدل VGG16  هــایدقت بــه ترتیــ،بــه 

Train=0.97 و Test=0.8933 اضافه با که است هیافت دست 

 2481 و 0436 هـاینورون تعـداد با Dense لایه دو کردن

 دست یافت.  Test=0.92 و Train=0.99 هایدقت به

 معمــاری پایــه مــدل VGG19  هــایدقت بــه ترتیــ،بــه 

Train=0.98 و Test=0.8933 اضافه با که است هیافت دست 

 2481 و 0436 هـاینورون تعداد با Dense لایه دو کردن

 رسید. Test=0.8933 و Train=0.99 هایدقت به

 معماری پایه مدل Inception v3  هـایدقت بـه ترتیـ،به 

Train=0.96 و Test=0.9067 اضافه با که است هیافت دست 

 2481 و 0436 هـاینورون تعداد با Dense لایه دو کردن

 رسید.  Test=0.9467 و Train=0.97 هایدقت به

 معمـاری پایـه مدل ResNet50  هـایدقت بـه ترتیـ،بـه 

Train=0.94 و Test=0.8133 اضافه با که است هیافت دست 

 بـه 156 و 521 هـاینورون تعداد با Dense لایه دو کردن

 عملکـرد رسـید و Test=0.7333 و Train=0.8 هایدقت

 .بخشید بهبود را معماری

 معماری پایه مدل DenseNet169  هـایدقت بـه ترتی،به 

Train=0.99 و Test=0.9333 اضافه با که است هیافت دست 

 بـه 156 و 521 هـاینورون تعـداد با Dense دولایه کردن

 عملکـرد رسید و Test=0.8933 و Train=0.98 هایدقت

 .بخشید بهبود را معماری

  معمـاری پایـه مـدل CtNet10  هـایدقت بـه ترتیـ،بـه 

Train=0.91 و Test=0.7467 اضافه با که است هیافت دست 

 بـه 156 و 521 هـاینورون تعـداد با Dense دولایه کردن

 عملکـرد رسید و Test=0.7733 و Train=0.91 هایدقت

 .بخشید بهبود را معماری

اد و تعـد softmaxسـاز برای مجموعه داده دوم نیش بـا تـابع فعال

ــرار  ــامی معماری 244تک ، VGG16، VGG19هــای بــرای تم

Inception v3 ،ResNet50 ،DenseNet169  وCtNet10 ــــه  ب

 یافـت دسـت Test=0.4286 و Train=0.49 هایدقت به ترتی،

 و 0436 هـاینورون تعـداد بـا Dense لایه دو کردن اضافه با که

جهت رسیدند.  Test=0.4286 و Train=0.49 هایدقت به 2481

نتای  فوق در قالـ،  مقایسه بهتر، در بخش نتای  تجربی، خلاصه

 آورده شده است.  (7)تا  (5)های جدول

 معماری پیشنهادی بر پایه یادگیری عمیق ترکیبی . 2.1

 یـادگیری مدل چندین با ترکی، پیشنهادی ترکیبی یادگیری مدل

 واحـد مدل یک به نسبت بالاتری و تردقیق تواند نتای عمیق، می

این پـژوهش بـه تنهـایی های استفاده شده در معماری .کند تولید

اما هدف بالا بردن دقت برای اغل، مطلوبی دارند  نسبت به دقت

 شد مطمئن باید ها ابتداجهت ترکی، مدلاست.  هامجموعه داده

 راهکـار در .هسـتند مناسـ، ترکیـ، بـرای هـاییمـدل چـه که

-کوویـد تشخیص برای Ensemble Deep Learning پیشنهادی،

 از DenseNet169و  VGG16، ResNet50های ترکی، مـدل 23
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 علت انتخـا  .گرددمی بررسی Ensemble استراتژی یک طریق

و  ResNet50 معمـاری و انتخا  VGG19بجای  VGG16 مدل

DenseNet169  بجایInception v3 تر بودن ساختار آنها و ساده

 ها است.در نتیجه پیچیدگی کمتر مدل

 هـابودن وزن تصادفی و آموزشی هایداده در نویش وجود دلی ه ب

 از بـه طـور معمـولهـا عمیق، ایـن شـبکه یادگیری الیوریتم در

 برخـی اگرچـه .برندمی رن  تعمیم خطای و بالا واریانس مشک 

 وجـود سـازیمنظم و هـاداده افـشایش مانند رای  هایرویکرد از

 عمیـق یادگیری هایمدل برای خوبی به هنوز مشکلات اما دارد،

 یادگیری مدل یک برای مشکلات این بر غلبه ایبر .اندنشده ح 

 مـوثر رویکـرد یک عنوان به Ensemble learning واحد، ماشین

 قـادر کـه اسـت ترکیبی یادگیری الیوی یک این. شودمی فرض

 نتـای  ماشـین، یـادگیری مدل چندین هوشمندانه ترکی، با است

. ندک تولید واحد مدل یک به نسبت تریقوی و تردقیق بینیپیش

، Averaging مانند مختلفی Ensemble هایاستراتژیبا این همه، 

Random Forest، Boosting و Stacking [.6] هستند دسترس در 

 ه منظـوربـ را Ensemble عمیـق یادگیری مدل این پژوهش یک

. کنـدمی پیشـنهاد تیسـی تصـاویر روی بر 23-کووید تشخیص

 شـرح بـهشده است، ( نشان داده 8که در شک  ) مدل کلی نمای

 :است زیر

 تصـویر 1072داده اول شام  مجموعه  .هاداده آوریجمع .2

تصـویر  806ه داده دوم شـام  ریه و مجموع اسکنتیسی

 اسکن ریه افراد است.تیسی

خود  که اول داده مجموعه اسکن.تیسی تصاویر بندیدسته .1

 بـرای مثبـت اسـکنتیسـی 2151بـا کووید  به دو بخش

 اسکنتیسی 2113 با غیرکووید و SARS-CoV-2 عفونت

شـود. تقسـیم می SARS-CoV-2 به غیرآلوده بیماران برای

 103بـا  کووید داده دوم نیش تصاویر به دو بخشمجموعه 

 بیمـار 126 به متعلق 23-کووید برای مثبت تیسی تصویر

 .است منفی 23-کووید برای که تیسی تصویر 138 و

 .110×110تغییراندازه تصاویر به  .1

ایجــاد  Validationو  Train ،Testهــای مجموعــه نمونــه .0

 شوند.می

 و VGG16 ،ResNet50جداگانـــــه بنـــــدهای طبقـــــه .5

DenseNet169  با پیش آموزش شبکه از طریـق یـادگیری

 شوند.انتقال تولید می

. اسـتفاده از روش Ensembleکننـده بنـدیفراخوانی طبقـه .6

 بند جداگانه.بقهنسبی برای ادغام سه ط اکثریت گیریرای

 نتایج تجربی. 7

ش پـژوهد کارایی دو راهکار پیشنهادی این گونه که ذکر شهمان

و  Kaggleهـای دادهداده دریـافتی از پاییـاه بر روی دو مجموعه

Github مقایسه  شده داده آموزش پیش از هایمعماری با و بررسی

قـات ای کـه در تحقیهای پایهاست. لازم به ذکر است، مدل شده

سـازی و بـر اند، مجدد پیادهاستفاده شده [23]و  [28]، [20] [،1]

. سـپس روش اندشده بررسی این تحقیقهای دادهروی مجموعه 

بـه دسـت نتـای  و با آنهـا مقایسـه  Add Denselayerپیشنهادی 

 آورده شده است. (7)تا  (5)های در جدولآمده از آن 

نیـد، نتـای  حاصـ  از ک( مشـاهده می5) طور که در جدولهمان

رهـای اسـتفاده غیداده اول با توجـه بـه متاجرا بر روی مجموعه 

بـا افـشودن لایـه  VGG16دهد کـه کـارایی مـدل شده نشان می

Dense برای Train برای اما شده بهتر Test ه دست ب کمتری دقت

 Train برای Dense لایه افشودن با VGG19 مدل برای است. آمده

 Inception v3مدل  برای است. آمده دست هب بهتری دقت Test و

ه دسـت دقت کمتری ب Test و Trainبرای  Denseبا افشودن لایه 

 Test و Trainدقـت بـرای  ResNet50مـدل آمده اسـت. بـرای 

 Trainدقت برای  DenseNet169مدل  برایتغییری نکرده است. 

دقـت بـرای  CtNet10شده است. برای مدل  دقت بیشتر Test و

Train  برایبیشتر شده اما Test .دقت تغییری نکرده است 

تای  حاص  از اجـرا بـر روی مجموعـه ، ن(6) با توجه به جدول

دهد که در کارایی گرفته شده نشان می بکار رهایغیمت با دوم داده

 مقـدار دقـت Trainبـرای  Denseها با افشودن لایـه تمامی مدل

این  تکرار شده است. 0176/4 نیش مقدار دقت Test برایو  03/4

در همـه کاربردهـا و  Denseدهد کـه افـشودن لایـه امر نشان می

نیـش ذکـر شـده  5.2ها راهیشا نیست لذا در بخش مجموعه داده

 است با توجه به کاربرد شاید بتوان نتای  را بهتر کرد.
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 ترکیبی عمیق یادگیری مدل الگوریتم جریا  نمودار :(6) شک 
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 و EPOCH=100، OPTIMIZER=ADAM رهایغیمت اساس بر متص  تمام لایه افزود  و پایه عمیق عصبی شبکه هایدلم مقایسه (:2جدول)

ACTIVATION=SOFTMAX اول داده مجموعه روی 

 های پایهمعماری added Dense layerروش پیشنهادی 

Confusion Matrix 
Time Test Time Train 

Confusion Matrix 
Time Test Time Train Model 

Test Train Test Train 

[
225 22
24 227

] [
944 47
47 954

] 4s 0.91 11s 0.95 [
221 25
33 219

] [
943 49
89 911

] 11s 0.93 5s 0.883 VGG16 [2][14][17] 

[
217 30
18 233

] [
913 78
58 943

] 3s 0.90 12s 0.93 [
204 42
23 229

] [
874 118
60 940

] 3s 0.87 12s 0.91 VGG19 [2] 

[
245 2
11 240

] [
990 1
11 990

] 2s 0.97 5s 0.99 [
243 3
2 250

] [
989 3
5 995

] 2s 99 5s 1 Inception v3 [2] 

[
235 12
8 243

] [
982 9
17 984

] 2s 0.96 6s 0.99 [
234 12
12 240

] [
984 8
14 986

] 2s 0.95 6s 0.99 ResNet50 [2][14][19] 

[
246 1
0 251

] [
989 2
3 998

] 4s 0.99 8s 1 [
241 5
4 248

] [
985 7
6 994

] 4s 0.98 8s 0.99 DenseNet169 [2] 

[
108 9
11 121

] [
998 8
12 990

] 18ms 0.92 1s 0.99 [
109 8
14 118

] [
998 18
18 984

] 39ms 0.91 1s 0.98 CtNet10 [2] 

 و EPOCH=100، OPTIMIZER=ADAM رهایغیمت براساس متص  تمام لایه افزود  و پایه عمیق عصبی شبکه هایمدل مقایسه (:7جدول)

ACTIVATION=SOFTMAX دوم دادهمجموعه روی 

 های پایهمعماری added Dense layerروش پیشنهادی 

Confusion Matrix 
Time Test Time Train 

Confusion Matrix 
Time Test Time Train Model 

Test Train Test Train 

[
0 44
0 33

] [
0 353
0 334

] 5s 0.43 5s 0.49 [
0 44
0 33

] [
0 353
0 334

] 4s 0.43 5s 0.49 VGG16 [2][14][17] 

[
0 44
0 33

] [
0 353
0 334

] 1s 0.43 4s 0.49 [
0 44
0 33

] [
0 353
0 334

] 1s 0.43 4s 0.49 VGG19 [2] 

[
0 44
0 33

] [
0 353
0 334

] 2s 0.43 3s 0.49 [
0 44
0 33

] [
0 353
0 334

] 2s 0.43 2s 0.49 Inception v3 [2] 

[
0 44
0 33

] [
0 353
0 334

] 1s 0.43 3s 0.49 [
0 44
0 33

] [
0 353
0 334

] 1s 0.43 3s 0.49 ResNet50 [2][14][19] 

[
0 44
0 33

] [
0 353
0 334

] 2s 0.43 4s 0.49 [
0 44
0 33

] [
0 353
0 334

] 2s 0.43 4s 0.49 DenseNet169 [2] 

[
0 44
0 33

] [
0 353
0 334

] 58ms 0.43 13ms 0.49 [
0 44
0 33

] [
0 353
0 334

] 62ms 0.43 17ms 0.49 CtNet10 [2] 

 

مجموعـه داده اص  از اجـرا بـر روی نیش، نتای  ح (8) جدولدر 

رهـای اسـتفاده غیشود. با توجه به متار مشاهده میتکر 54اول با 

بـا  VGG19و  VGG16دهد که کارایی مدل شده نتای  نشان می

دسـت ه دقت بهتـری بـ Test و Trainبرای  Denseافشودن لایه 

بـا افـشودن  DenseNet169و  Inception v3آورد. برای مدل می

ه است. آمد دست هب کمتری دقت Test و Train برای Dense لایه

دقـت تغییـری  Trainبـرای  CtNet10و  ResNet50برای مـدل 

 دقت بیشتر شده است.  Test براینکرده اما 

داده دوم تای  حاص  از اجرا بر روی مجموعه ، ن(7) طبق جدول

کـه کـارایی دهـد غیرهای استفاده شده نشان مینیش با توجه به مت

 Denseه با افشودن لای Inception v3و  VGG16 ،VGG19مدل 

ــرای  ــ Test و Trainب ــری ب ــرای آورد. دســت مــیه دقــت بهت ب

 Denseبـا افـشودن لایـه  DenseNet169 وResNet50 های مدل

 CtNet10دقت کمتر شده است. برای مـدل  Testو  Trainبرای 

 بـرایدقت تغییـری نکـرده و  Trainبرای  Denseبا افشودن لایه 

Test .دقت بهتر شده است 
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 و EPOCH=50، OPTIMIZER=ADAM رهایغیمت اساس بر متص  تمام لایه افزود  و پایه عمیق عصبی شبکه هایمدل همقایس (:6جدول)

ACTIVATION=SIGMOID اول داده مجموعه روی 

 های پایهمعماری added Dense layerروش پیشنهادی 

Confusion Matrix 
Time Test Time Train 

Confusion Matrix 
Time Test Time Train Model 

Test Train Test Train 

[
219 29
15 234

] [
895 86
28 975

] 4s 0.912 10s 0.94 [
231 27
27 213

] [
905 75
117 895

] 5s 0.892 12s 0.9 VGG16 [2][14][17] 

[
223 40
23 212

] [
868 107
93 924

] 5s 0.874 13s 0.9 [
219 39
30 210

] [
880 100
133 879

] 3s 0.861 13s 0.88 VGG19 [2] 

[
256 7
14 221

] [
972 3
14 1003

] 2s 0.958 6s 0.99 [
257 1
4 236

] [
977 3
4 1008

] 2s 0.99 5s 1 Inception v3 [2] 

[
250 13
6 229

] [
970 5
8 1009

] 2s 0.962 6s 0.99 [
242 16
6 234

] [
960 20
4 1008

] 2s 0.956 7s 0.99 ResNet50 [2][14][19] 

[
256 7
58 177

] [
971 4
185 832

] 4s 0.87 8s 0.91 [
256 2
2 238

] [
978 2
1 1011

] 4s 0.992 9s 1 DenseNet169 [2] 

[
219 29
15 234

] [
972 23
22 975

] 1s 0.894 1s 0.98 [
242 16
43 197

] [
905 75
117 895

] 22ms 0.882 1s 0.98 CtNet10 [2] 

 و EPOCH=50، OPTIMIZER=ADAM رهایغیمت براساس متص  تمام لایه افزود  و پایه عمیق عصبی شبکه هایمدل مقایسه (:9جدول)

ACTIVATION=SIGMOID دوم دادهمجموعه روی 

 های پایهمعماری added Dense layerروش پیشنهادی 

Confusion Matrix 
Time Test Time Train 

Confusion Matrix 
Time Test Time Train Model 

Test Train Test Train 

[
32 2
4 37

] [
357 6
2 306

] 4s 0.92 6s 0.99 [
32 2
6 35

] [
355 8
11 297

] 122ms 0.893 3s 0.97 VGG16 [2][14][17] 

[
31 3
5 36

] [
358 5
5 303

] 1s 0.893 3s 0.99 [
32 2
6 35

] [
360 3
9 299

] 1s 0.893 4s 0.98 VGG19 [2] 

[
31 3
1 40

] [
346 17
3 305

] 71ms 0.947 1s 0.97 [
30 4
3 38

] [
344 19
7 301

] 2s 0.907 3s 0.96 Inception v3 [2] 

[
31 3
17 24

] [
327 36
101 207

] 83ms 0.733 2s 0.8 [
30 4
10 31

] [
348 15
27 281

] 1s 0.813 3s 0.94 ResNet50 [2][14][19] 

[
32 2
6 35

] [
361 2
12 296

] 2s 0.893 4s 0.98 [
31 3
2 39

] [
358 5
3 305

] 89ms 0.933 2s 0.99 DenseNet169 [2] 

[
32 2
4 37

] [
308 55
6 302

] 11ms 0.773 11ms 0.91 [
32 2
6 35

] [
335 28
33 275

] 11ms 0.747 1s 0.91 CtNet10 [2] 

 

هـای کـه کـارایی مـدل( مشاهده گردید 7)تا  (5)های در جدول

برخی حالات  برای Dense هایلایه افشودن با عمیق عصبی شبکه

است. از آنجایی کـه ایـن پـژوهش  و برای برخی کمتر شدهبهتر 

ه دنبال راهکاری است که در اغل، حالات جوا  مطلـوبی بـبه 

 حاص  نتای  شد. پیشنهاد ترکیبی عمیق یادگیری طرح آورد ستد

در  DenseNet169و  ResNet50 ،VGG16های از ترکیــ، مــدل

 ادامه آورده شده است. 

(، نتای  حاص  از اجرا بر روی مجموعه داده اول 3) طبق جدول

پیشنهادی با بکـارگیری تـابع  Ensembleمعماری ترکیبی کارایی 

ــرای softmaxســاز فعال ــت  Train، ب ــرای 2دق ــت Test و ب  دق

، sigmoidسـاز همچنـین بـا تـابع فعالد. دهرا نشان می 3364/4

دسـت آمـده ه بـ 3833/4 دقت Testو برای  2دقت  Trainبرای 
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کنیـد، نتـای  ( ملاحظـه می24) در جـدولطور کـه همان است.

داده دوم کــارایی معمــاری اجــرا بــر روی مجموعــه از حاصــ  

، sigmoid سازفعال تابع بکارگیری با نهادیپیش Ensemble ترکیبی

دهـد. صـد را نشـان مـییـا صـد در 2دقت  Test و Trainبرای 

و  3721/4 دقـت Train، برای softmaxساز همچنین با تابع فعال

 دست آمده است.ه ب 3677/4 دقت Testبرای 

 2دهنـدنشـان مـی (24)و  (3)هـای گونه که نتـای  جـدولهمان

ه ها توانسته است اثر بهبود بیشـتری داشـته باشـد بـترکی، مدل

مطلـو   Denseداده دوم که افشودن لایه در مجموعه  که طوری

ترکیبی توانست به نتای  بالاتر و حتی دقت نشدیک بـه نبود مدل 

نکتــه قابــ  توجــه آن اســت کــه در صــد درصــد دســت یابــد. 

ها از های پششکی سلامت بیمار و صحت نتای  آزمایشتشخیص

هـای چقدر دقت مدلاهمیت بالایی برخوردار است، بنابراین هر 

ا های هوش مصنوعی بیشتر باشد احتمال خطحاص  از الیوریتم

تسـریع تشـخیص و عملکـرد گردد و امید است کـه در کمتر می

 درمانی پششکان مفید واقع گردد.

بـرای  DenseNet169تـوان گفـت معمـاری خلاصه مـیه طور ب

 برابــر Testو دقــت  2برابــر  Trainمجموعــه داده اول بــا دقــت 

و  33/4 برابـر Trainجموعه داده دوم بـا دقـت و برای م 999/0

جهـت  در ادامهکارایی بهتری داشت.  3111/4برابر با  Testدقت 

هـای با تعداد نـورون Denseارائه پیشنهاد با اضافه کردن دو لایه 

دقـت ها سعی بر افشایش و ارتقـا متفاوت به هر کدام از معماری

بـرای  DenseNet169در انتها معماری ه دست آمده شد و نتای  ب

 بـا برابـر Testو دقت  2 با برابر Trainداده اول با دقت مجموعه 

داده دوم بـا دقـت بـرای مجموعـه  VGG16و معماری  3374/4

Train دقت و 33/4 با برابر Test از  بهتـری کـارایی 31/4 بـا برابر

 .  خود نشان داد

 Ensembleمدل یشنهادی این پژوهش با استفاده از مدل ترکیبی پ

 DenseNet169 و VGG16 ،ResNet50هـای مـدلکه ترکیبی از 

سازی مدل ترکیبی هاست به نتای  بهتری دست یافت. پس از پیاد

                                                             
ینا برداشت شده است، زیرا ع( 24)و  (3)های [ در جدول25] مرجع نتای  2

 آزمونها یکسان است. لازم به ذکر است فقط مقدار دقت داده دادهمجموعه 

 در تحقیق ذکر شده و بقیه معیارها ذکر نشده است.

 softmaxسـاز تابع فعـالبر روی مجموعه داده اول با استفاده از 

و بـرای  336/4 بـه دقـت Testو بـرای  2به دقـت  Trainبرای 

بـرای  sigmoidسـاز ع فعـالداده دوم با اسـتفاده از تـابمجموعه 

Train  وTest  حاضـر پـژوهش دست یافت. بنابراین، 2به دقت 

 یـادگیری راهکار از استفاده آمده دسته ب تجربی نتای  اساس بر

 در ریـه اسـکنتـیسـی تصاویر پردازش جهت را ترکیبی عمیق

مجموعـه  بـا زیـرا کنـدمی پیشنهاد 23-کووید بیماری تشخیص

بهبود عملکـرد را  ،داشتند یمتفاوت هاینمونه عتوزی که هاییداده

تواند به عنوان مشیت راهکارهـای مبتنـی بـر که این می نشان داد

 .  یادگیری عمیق ترکیبی ذکر شود

 شـده داده آمـوزش پـیش از هـایمدل از که آنجایی از همچنین

 ترکیبی عمیق یادگیری پیشنهادی راهکار اجرای ،گرددمی استفاده

 افـشایش و کنـدنمـی تولیـد ایملاحظه قاب  سربار زمانی نظر از

خواهـد  یمـاریب یصدر تشـخ تـریمطلـو  و بارز اثر آن دقت

 داشت.

 گیرینتیجه. 6

تـا کنـون راهکارهـای مختلفـی جهـت شناسـایی  1423از سال 

هـایی کـه ارائـه شـده اسـت. یکـی از زمینـه 23-بیماری کووید

است و هنوز جای راهکارهای به نسبت کمتری در آن ارائه شده 

ــا ــایی دارد، ک ــت شناس ــشایش دق ــرای اف ــردازش تصــاویر ر ب پ

اسـاس تحقیقـات، اقـدام این پژوهش بر اسکن ریه است. تیسی

های برتر یادگیری عمیـق در زمینـه پـردازش به انتخا  معماری

های سازی و بررسی نتای  حاص  از مـدلتصویر نمود و به پیاده

VGG16 ،VGG19 ،Inception v3 ،ResNet50 ،DenseNet169 

اسـکن تیده از تصـاویر سـیروی دو مجموعه دابر  CtNet10و 

 ،استخرا  شـده اسـت GitHubو  Kaggleریه افراد که از سایت 

های یـادگیری عمیـق ذکـر پرداخت. جهت بهبود عملکرد روش

هـای به انتهـای هـر یـک از معمـاری Denseابتدا دو لایه  ،شده

ه شد و اثر کارایی آن بررسـی گردیـد. یادگیری عمیق فوق افشود

سپس راهکـار ترکیبـی نـوینی بـر پایـه یـادگیری عمیـق جهـت 

 اسکن ارائه شد.تیپردازش تصاویر سی



 22    23-دیکوو مارانیب هیاسکن ریتیس ریتصاو ییجهت بهبود دقت شناسا یبیترک قیعم یریادگی هیبر پا یه راهکارارائ/  پوریمهد .و ا یسرچاه .م 

 

 اول دادهمجموعه روی بر (ENSEMBLE) پیشنهادی ترکیبی مدل اجرای نتایج مقایسه (:1جدول)

Parameters 

Confusion Matrix 

Time Test Time Train Model 
Test Train 

 [15] رجعم - - 0.9075 - - - -

vgg16, DenseNet169, ResNet50, 
activation='softmax', epoch=100 

[
119 1
0 129

] [
988 0
0 1020

] 14s 0.9960 20s 1 

 روش ترکیبی پیشنهادی

(Ensemble) vgg16, DenseNet169, ResNet50, 

activation='sigmoid', epoch=100 
[
122 0
5 122

] [
989 0
0 1019

] 13s 0.9799 20s 1 

 دوم دادهمجموعه روی بر (ENSEMBLE) پیشنهادی ترکیبی مدل اجرای نتایج مقایسه (:92جدول)

Parameters 

Confusion Matrix 

Time Test Time Train Model 
Test Train 

 [15] رجعم - - 0.8473 - - - -

vgg16, DenseNet169, ResNet50, 

activation='sigmoid', epoch=100 
[
120 0
0 104

] [
958 0
0 854

] 2s 1 23s 1 

 روش ترکیبی پیشنهادی

(Ensemble) vgg16, DenseNet169, ResNet50, 

activation='softmax', epoch=100 
[
120 0
7 97

] [
958 0
34 820

] 3s 0.9688 20s 0.9812 

 

توان گفت اسـتفاده از راهکـار ترکیبـی ی میبر اساس نتای  تجرب

به دقت بالاتر از  23-دتواند در شناسایی کووییادگیری عمیق می

صد دست یابد. این امر بیانیر آن است درصد و حتی صد در 37

که استفاده از راهکارهای ترکیبـی یـادگیری عمیـق در کارهـایی 

 ،سـتهمچون پردازش تصاویر پششکی که نیازمند دقت بـالایی ا

کند ای ایجاد نمیمفید خواهد بود زیرا سربار زمانی قاب  ملاحظه

ها دقت بالاتری دست یابد که در تشخیص بیماری به تواندمی اما

 نماید.به پششکان کمک بیشتری می

 

کنند که هیچ تع ارض من افعی تعارض منافع: نویسندگا  اعلام می

   ندارند.
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