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Abstract: Coronavirus disease 2019 (Coronavirus disease 2019) or Covid-19 (Covid-19) is an infectious disease caused 
by the acute respiratory syndrome virus (SARS-Cov-2) and has spread worldwide as an epidemic. After the rapid 
spread of the disease in 2019, the World Health Organization declared a public health emergency; and Human society 
saw a massive increase in deaths caused by its various mutations. Clinical symptoms include fever, cough, shortness of 
breath, and loss of smell. Fortunately, recently researchers have been able to achieve many successes in preventing 
the spread and speeding up its treatment by using different diagnostic methods. The aim of this research is to 
diagnose the disease of covid-19 by processing CT scan images of people's lungs using ensemble deep learning 
techniques based on convolutional neural networks (CNN). In this regard, two data sets of CT scan images of people's 
lungs obtained from Kaggle and GitHub are used. The convolutional neural network architectures used in this research 
include VGG16, VGG19, Inception v3, ResNet50, DenseNet169, and CtNet10. In the first step, we added multiple 
dense (fully connected) layers to each of these models and evaluated their effect. Afterward, to achieve higher 
accuracy and efficiency, the proposed ensemble method, which is a combination of VGG16, DenseNet169, and 
ResNet50 architectures, has been used. The experimental results show that the proposed ensemble method is able to 
achieve an accuracy of 98% to 100% on the investigated data set and significantly improve the performance of deep 
neural networks in multi-classification prediction tasks. 
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 گیری عمیق ترکیبی جهت بهبود دقت شناساییارائه راهکاری بر پایه یاد

 91-ماران کوویداسکن ریه بی -تیتصاویر سی
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(، بیماری عفونی است که براثرر  Covid-19)91-( یا کوویدCoronavirus disease 2019) 9191ویروس بیماری کرونا چکیده:

گیری در سطح جهان شیوع پیدا کرده است. پر  ا   شود و بصورت همه( ایجاد میSARS-Cov-2ویروس سندروم حاد تنفسی)

مومی ا  سوی سا مان بهداشت جهانی اعلام شد ، یک وضعیت اورژانسی سلامت ع9191آغا  انتشار سریع این بیماری در سال 

توان بره تر ،   میهای مختلف آن بود. ا  جمله علائم بالینی و جامعه بشری شاهد افزایش بسیار  یاد مرگ و میر ناشی ا  جهش

تلرف تشرخی    های مخاند با استفاده ا  روش. خوشبختانه محققان در این اواخر توانستهسرفه، تنگی نف  و نابویایی اشاره کرد

های بسیاری را بدست آورند. هرد  ا  ایرن پرشوهش تشرخی  بیمراری      در جلوگیری ا  انتشار و تسریع در درمان آن موفقیت

های عصربی  های ترکیبی یادگیری عمیق بر پایه شبکهاسکن ریه افراد با استفاده ا  الگوریتمتیبا پردا ش تصاویر سی 91-کووید

 GitHubو  Kaggleهرای  اسکن ریه افراد کره ا  داده تیراستا ا  دو مجموعه داده تصاویر سی. در این است( CNNکانولوشن)

، VGG16 ،VGG19های عصبی کانولوشن بکار رفته در ایرن پرشوهش شرام     های شبکهگردد. معماری بدست آمده استفاده می

Inception v3 ،ResNet50 ،DenseNet169  وCtNet10  لایه دو اضافه کردن است که در مرحله اول اثرDense   به هرکدام ا

ترکیر    یعنری پیشرنهادی   Ensemble. سپ  برای رسیدن به دقرت و کرارایی برالاتر ا  روش    شدها بررسی و ار یابی  این مدل

دهرد کره روش   سا ی نشان مری استفاده شده است. نتایج حاص  ا  پیاده ResNet50 و VGG16، DenseNet169های  معماری

درصد دست یابد و بطور قابر   911درصد تا  19های مورد بررسی به دقت بالای  داده پیشنهادی قادر است روی مجموعهترکیبی 

 ای بهبود بخشد.چند دستهدو یا بینی های عصبی عمیق را در کارهای پیشتوجهی عملکرد شبکه

 اسکن.تیی، سیکرونا ویروس، شبکه عصبی عمیق، کانولوشن، یادگیری عمیق ترکیبکلمات کلیدی: 
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 مقدمه .9

 یمنبع   از که بود یروسیو هیالرذات کی وعیش شاهد 2112 سال

 روسی  و نی  ا. گرف ت  یم   سرچش مه  نیچ ووهان در ناشناخته

 دیش د  ح اد  یتنفس سندرم 3-1 یجهان بهداشت سازمان توسط

 آن از یناش   یپنوم  ون و ش  د دهی  نام( SARS-CoV-2) 2 کرون  ا

 .[1] شد دهینام ) (COVID-19 2112 روسیکروناو یماریب

خش ک، از  ترین علائم عبارتند از تب، خستگی، س رفه   شایع

 غی  ر علائ  م دس  ت دادن اش  تها، ب  دن درد و مر  اا. برخ  ی از

 ب ا  هم راه  ل رز  س ردرد،  گل ودرد،  شامل است ممکن اختصاصی

 یا استفراغ بینی، آبریزش چشایی، یا بویایی دادن دست از لرزش،

 ف رد  تماس از پس است ممکن معمولاً ظهور علائم. باشد اسهال

 دارند خفیف علائم که افرادی. بکشد طول روز 6 تا 5ویروس  با

 ه ای  بیم اری  از که افرادی. یابند بهبود خود به است خود ممکن

 از اس ت  ممکنبرند  یا مشکلات قلبی رنج می دیابت مانند دیگر

 .[2] ببرند رنج تریجدی علائم

 اس  تفاده، م  ورد جی  را یص  یتشر روش حاض  ر، ح  ال در

 زم ان  در معکوس یسیرونو مرازیپل یا رهیزنج واکنش صیتشر

 نازوف ارنکس  سواب ای خلط از یروسیو RNA (RT-PCR) یواقع

 دارن د،  یانس ان  مداخل ه  به ازین هاشیآزما نیا حال، نیا با. است

 6 ت ا  و دهند یم نشان عفونت هیاول مراحل در ینییپا مثبت زانیم

 یب را  ن،یبن ابرا . کنن د  ارائ ه  را جینت ا  ت ا  دارند ازین زمان ساعت

 یابزاره ا  به ازین ر،یگ همه یماریب نیا کنترل به دنیبرش سرعت

 دراز یب را  نک ه یا ژهی  و ب ه  اس ت،  زودهنگام و عیسر صیتشر

 ش ود،  یم برداشته کامل طور به نهیقرنط اقدامات که یزمان مدت،

 مج دد  بازگشت از تا شود انجام عیوس اسیمق در دیبا هاشیآزما

 .[3] شود یریجلوگ ریگ همه یماریب نیا

 کرون  ا، روسی  و ب  ه مب  تلا اف  راد صیتش  ر فرآین  د در

 تیحساس   و دق ت  از نهیس  قفس ه   اس کن  یت یس یربرداریتصو

 ت ی  س ی . اس ت  برخوردار یصیتشر یها تیک به نسبت یبالاتر

 یب را  اس تاندارد  یربرداریتص و  اب زار  کی   نهیس   قفس ه  اس کن 

 یرو دیس ف  یه ا  لک ه  ،یکل   ط ور  به. است هیالرذات صیتشر

 ب ا  ک ه  اس ت  کرون ا  روسی  و یری  درگ دهن ده  نشان هیر ریتصو

 یت   یس   در. داد صیتش ر  دق ت  به را آن توان یم یربرداریتصو

 است بالا هیر بافت از تیفیک با ریتصاو زانیم نه،یس قفسه اسکن

 نی  ا با را هیر یریدرگ زانیم سرعت به تواند یم ستیولوژیراد و

 .[4] کند نییتع یماریب

 یقیدق ریتصاو اسکن، یت یس ای یوتریکامپ یتوموگراف اسکن

 ج اد یا یخ ون  یه ا  رگ و ن رم  یها بافت ها، استروان ها، اندام از

 یس اختارها  تا دهد یم اجازه پزشکان به یت یس ریتصاو. کند یم

 را آنه ا  باف ت  و ت راکم  اندازه، شکل، و کرده ییشناسا را یداخل

 یا مجموعه اسکن یت یس ،یمعمول کسیا اشعه از متفاوت. نندیبب

 پوش  اندن ب  دون ب  دن از نیمع   هی  ناح کی   از را ه  ا ب  رش از

 اس کن  یت   یس   ن،یبنابرا. کند یم دیتول بدن مرتلف یساختارها

 ک س یا اش عه  به نسبت ماریب تیوضع از یترقیدق اریبس ریتصو

 .[5] دهد یم ارائه یمعمول

در این راستا پژوهش حاضر جهت رسیدن به دقت بالاتر ب ه  

های ترکیبی  استفاده از الگوریتمتی اسکن با  پردازش تصاویر سی

ه ای   یادگیری عمیق پرداخته است. ب ر ای ن اس اس ابت دا م دل     

ه ای ترکیب ی    س ازی، س پس م دل    مرتلف یادگیری عمیق پی اده 

 گردد.  پیشنهادی بررسی می

است که در ابت دا   ساختار کلی پژوهش حاضر بدین صورت

س ی  اس کن را برر -ت ی انجام شده در زمین ه س ی  کارهای مرتبط 

های عصبی عمی ق در  نموده، سپس مروری کلی بر ساختار شبکه

های اس تفاده ش ده در   داده داشته و مجموعه 12-تشریص کووید

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

های شبکه عصبی کانولوش ن را م ورد بررس ی ق رار      بر پایه مدل

 گردد. ها بیان می زیابی آندهد. در نهایت نیز نتایج تجربی و ار می

 پیشینه پشوهش .9

ها و کاره ای بس یار    ، پژوهش12-بعد از پیدایش بیماری کووید

زیادی درزمینه تشریص این بیماری از روی تصاویر اشعه ایکس 

های کمتری به پردازش ریه انجام شده است و به نسبت، پژوهش

عص بی  ه ای   های شبکه تی اسکن ریه افراد با استفاده از مدل سی

هایی ک ه   داده ها و مجموعه کانولوشن پرداختند که هرکدام با مدل

 اند.  های مرتلفی رسیده اند به دقت در اختیار داشته

انجام  [2] ای که توسط ویرودهی شاه و همکاران طبق مطالعه

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

در   COVID-19غی ر  و COVID-19 اس کن  ت ی  سی تصاویر تمایز



 

 

 از اس تفاده  ت ی اس کن ب ا    تصویر س ی  837داده با  یک مجموعه

 ن ام  ب ه  م دل  بر ی ک  تمرکز عمیق یادگیری مرتلف های تکنیک

CtNet10 تشریص برای COVID-19 دقت که است شده طراحی 

را بررسی کردند  دیگری های ها مدل آن همچنین. است ٪7221 آن

 DenseNet169، VGG16، ResNet50، Inception v3 از که عبارتن د 

 24252 دق ت  ب ا  VGG19ها نش ان داد م دل    . نتایج آنVGG19و

دق ت بهت ری    عمیق یادگیری های مدل سایر با مقایسه در درصد

 داشته است.

 یریادگی  مدل  کی که EDL-COVID[ 6تانگ و همکارانش ]

را اس ت   ترکیب ی  یریادگیو  قیعم یریادگی ترکیبی برپایه قیعم

 یم دل عک س ف ور    نیچن د  EDL-COVID. مدل کردند شنهادیپ

COVID-Net صیتش  ر ب  رای قی  عم یش  بکه عص  بی  ک ، ک  ه 

COVID-19 روش  اس ت را ب ا   نهیقفسه س کسیاشعه ا ریبا تصاو

 جی. نت ا کندتانگ و همکاران ترکیب می یشنهادیپ یوزن نیانگیم

ب ا  را  COVID-19 تواندمی EDL-COVIDکه  دهد ینشان م یتجرب

-COVID% شبکه 2323 دقت بهتر از تشریص دهد که ٪25دقت 

Net .است 

 یعص ب  شبکه ی یکطراح ، با[8] متئو پولسینلی و همکاران

 یب را  SqueezeNet م دل  اس اس  ب ر ( CNN) س بک  کانولوشنال

 CT ریتص او نس بت ب ه    CT COVID-19 ریتصاو زیتما صیتشر

 اند. رسیده ٪75213 دقت به سالم

تی اس کن را   ، مجموعه دیگری از سی[7] سوارز و همکاران

اسکن است  تی سی 2472در دسترس عموم قرار دادند که شامل 

های شهر سائوپائولو، برزیل گرفته شده است. آنها  و از بیمارستان

را ب ه   Precisionو  XDNN ،Accuracy ،Recallبا بکارگیری م دل  

  اند. % گزارش کرده22216% و 25253%، 28237ترتیب 

 و 12-کووی د  ، م دلی را ب رای تش ریص   [2] غفاری سلیک

 ب ا  س ینه  قفسه تصاویر و تیسیاز تصاویر  الریه ذات موارد سایر

 عمیق پیشنهاد کرد. او معماری یادگیری از استفاده با ایکس اشعه

 واحدهای اساس بر که کرد پیشنهاد CovidDWNet نام به جدیدی

 ه ای  کانولوشن و( FRB) ویژگی از مجدد استفاده باقیمانده بلاک

 ارائ ه  ب ا  عملکرد م دل جدی د  . است( DDC) عمقی وسیع شده

 گرادی  ان تقوی  ت الگ  وریتم و پیش  نهادی معم  اری از ترکیب  ی

(CovidDWNet+GB )اس ت و توانس ت ب ه دق ت      آمده دست به

ب رای   122671ت ی اس کن و دق ت     برای تص اویر س ی   122274

 تصاویر با اشعه ایکس دست یابد.

 ، جهت تشریص و غرب الگری [11] گوپتا و همکارشکاپیل 

 قفس ه  اس کن  ت ی  سی تصاویر از استفاده با COVID-19 خودکار

 ی ک  ب ر روی  عمی ق  ی ادگیری  ب ر  مبتن ی  ه ای  تکنی ک  و سینه

 ش امل ) عم وم  دس ترس  در اس کن  ت ی  سی تصویر داده مجموعه

 ،(کووی د  غیر 1231 و COVID-19 سینه قفسه CT تصویر 1252

 یعن ی  دی ده  آم وزش  پ یش  از( DLM) عمی ق  یادگیری مدل دو

MobileNetV2 و DarkNet19، کار  شده طراحی جدید مدل یک و

 از اس تفاده  ب ا % 27221 بن دی  طبق ه  دق ت  کردند و ب ه ب الاترین  

DarkNet19 یافتند دست انتقال با شده داده آموزش. 

کردند ک ه   ، پلتفرمی را پیشنهاد [3] حسین کاهیل و همکاران

های طبیع ی و   بندی جنبه چندین سطح از تجزیه و تحلیل و طبقه

تی اس کن قفس ه    را با بررسی تصاویر سی COVID-19غیرطبیعی 

ها پس از انتراب بهترین ماژول مناسب  دهد. آن سینه پوشش می

ک رده و در   های هوش مصنوعی را ترکیب  برای مطالعه، الگوریتم

 ,++InfNet, UNet, UNetه ای   یت، پس از بکارگیری معمارینها

Dense-UNet, Attention-UNet  ه ای   ، با مقایسه اثربرشی تکنیک

داد که دقت معماری  آمده نشان  دست موجود در پژوهش نتایج به

InfNet  ها است.درصد و بهتر از سایر روش 25پیشنهادی  

 عمی ق  ادگیریی   از ای ، مجموع ه [11] سوگانیا و همک ارش 

اسکن را استفاده  تی سیبر روی تصاویر   (DMIL) ای نمونه چند

 س طح  بن دی  طبق ه  ی ک  آم وزش  برای Mask R-CNN نمود و از

 پنوم ونی  عن وان  ب ه  را ورودی تص ویر  ک ه  ک رد  استفاده تصویر

 از ای ن . کن د  م ی  گ ااری  برچس ب  Covid پنوم ونی  ی ا  معمولی

 ٪27226 ب ه دق ت   Mask R-CNN ب ا  DMIL ه ای  م دل  مجموعه

 . رسید

 گرفتن نظر در را با تی سی ، تصاویر[12] عالیوی و همکاران

 عل ل  الری ه،  ذات س ینه،  قفس ه  طبیع ی  ت ی  س ی ) مرتلف موارد

 DL روش ی ک  بر اساس( 12-کووید موارد و معمولی ویروسی

 س ینه  قفس ه  معن ایی  بن دی  تقسیم مسائل با مقابله برای پیشرفته

 برای U-net از شده اصلاح نسره یک از رویکرد این. دادند ارائه

 م ورد  تص اویر  از Covid-19 تش ریص  از پشتیبانی و کردن فعال



 

 

، حساس یت  12233کند و توانس تند ب ه دق ت     می استفاده مطالعه

 . دست یابند 122126و صحت  122677

 عمیق ، با بکارگیری یادگیری[13] عمران احمد و همکارانش

 ت ی  س ی  تص اویر  در COVID-19 تص اویر  خودک ار  تقسیم برای

استفاده کردند  را U-Netبندی به نام  تقسیم مدل یک از ریه اسکن

 دست یافتند. 1223که در نهایت به دقت 

 CNN، از چهار مدل قدرتمن د  [14] داندی یانگ و همکاران

، و VGG16 ،DenseNet121 ،ResNet50از پ  یش آم  وزش دی  ده،  

ResNet152 بن دی ب اینری    برای کار طبقهCT   اس کنCOVID-19 

بندی باینری و چند کلاسه وظایف تص اویر   استفاده کردند. طبقه

 VGG16اشعه ایکس با استفاده از معماری یادگیری انتقال عمی ق  

در  VGG16با بهب ود   ٪22پیشرفته انجام شده است و دقت بالای 

لری ه ب ه   ا و ذات COVID-19تشریص تص اویر اش عه ایک س از    

 .دست آمد

های ی ادگیری   ، با ترکیب مدل[15] ابنزر جانگام و همکاران

، و با پیاده  DenseNet169و  VGG19دیده  آموزش پیش عمیق از

داده مرتلف به نت ایج مطل وبی دس ت     مجموعه 5سازی بر روی 

داده  ، مجموعه F1 Score=0.8545داده اول  یافت که برای مجموعه

،  Accuracy=0.99داده س    وم  ، مجموع    ه Accuracy=0.93دوم 

داده پ  نجم  و مجموع  ه Accuracy=0.9975داده چه  ارم  مجموع  ه

Accuracy=0.915 .را بدست آوردند 

 یریادگی  روش مهم  ک، ی[16] ی و همکارانتجلال چودهر

اس کن ب ه    یت   یس   ریتص او  یبند طبقه یانتقال فقط وزن را برا

. در روش ن د کرد ش نهاد یپ 12-دیآلوده به کووریغ ایعنوان آلوده 

های از پیش آموزش دی ده ب ا ه رس ک ردن      ، مدلآنها پیشنهادی

ه ای مراقب ت    ت ر م دل، ب ا دس تگاه     پارامترهای وزنی کم اهمیت

ب ر روی دو م دل    یی راها آزمایشآنها  .شوند ای سازگار می نقطه

 ResNet34 مدل برای که دادندانجام  ResNet34 و VGG16محبوب

-Accuracy=95.47% ،sensitivity=0.9216 ،Fه     رس ش     ده  

score=0.9567  وspecificity=0.9942  41226%با FLOP  کمترهای 

 ت ی  س ی  های داده مجموعه در کمتر وزنی پارامترهای 21264%و 

نش ان   آنهاهای  نتایج آزمایش یافتند.دست   SARS-CoV-2اسکن 

داد که روش پیشنهادی به طور قابل توجهی الزامات منابع زم ان  

ه ا را   ده د و آن  های محاسباتی فشرده را کاهش م ی  مدل یاجرا

 .کند آماده می 1های نقطه مراقبت برای استفاده در دستگاه

 ه   ای ، از روش[18] اس.وی.ک   وگیلاوانی و همک   ارانش

 ک ار . است شده پیشنهاد COVID-19 برای زیادی عمیق یادگیری

 ،VGG16، DeseNet121 مانن  د CNN ه ای  معم  اری از پیش نهادی 

MobileNet، NASNet، Xception و EfficientNet  و از

 و« COVID» با اسکن تی سی تصویر 3783 شامل ای داده مجموعه

«Non-COVID »ه   ای  در انته   ا  ب   ه دق   ت. اس   تفاده کردن   د

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

NASNet=0.8951، Xception=0.9247  و EfficientNet=0.8019  

 معماری که داد نشان نتایج آمده، دست به تحلیل از دست یافتند و

VGG16 داده  ارائ ه  را بهت ری  دقت ها معماری سایر با مقایسه در

 .است

 یادگیری مدل ،  از یک[17] ویپول کومار سینگ و همکارش

ب رای   MobileNet V2 م دل  معماری از الهام با شده تنظیم عمیق

اسکن بکار  تی سیبر روی تصاویر  12-تشریص بیماری کووید

 و ان  دازه نظ  ر را از یافت  ه توس  عه آنه  ا همچن  ین م  دل. گرفتن  د

 سازگار لبه و موبایل های دستگاه با کردند تا سازی بهینه پیچیدگی

 مجموعه یک روی بر شده انجام گسترده های آزمایش نتایج. شود

 کامپیوتری توموگرافی اسکن تصویر 2472 از متشکل واقعی داده

 تر کوتاه دهی پاسخ زمان با 122641 بندی طبقه دقت به سینه، قفسه

 .یافتند دست رایج عمیق یادگیری های مدل از

 عمی ق  ی ادگیری  م دل  ، از[12] سرتان س رت و همک ارش  

ResNet50 بینی پیش برای COVID-19 تص ویر  هر در CT ی ک  از 

 کردن د. آنه ا توانس تند دق ت     اس تفاده  بع دی  سه اسکن تی سی

AUC=0.96  تشریص برای COVID-19 ه ای  اسکن در CT  ارائ ه 

 .کنند 

[، در پژوهشی یک مدل 21عباس اکرمی و همکارش ]

اپیدمیک فازی ریاضی برای انتشار ویروس کرونا در یک 

واکسیناسیون، درمان، اجرای های  جمعیت، که با توجه به عامل

های بهداشتی و میران ویروس کرونا ساخته شده است را  پروتکل

ها از پارامترهای فازی برای نرخ اند. آنمورد بررسی قرار داده

ومیر در این بیماری و در سرایت، نرخ بهبودی و نرخ مرگ

                                                
1 point-of-care devices 



 

 

تحلیل مدل از روش ایجاد ماتریس برای محاسبه عدد مولد پایه 

اند. بر اساس نتایج  اری نقاا تعادل مدل استفاده کردهو پاید

های بهداشتی و  ها، مشاهده شد که اجرای پروتکلسازی آن شبیه

واکسیناسیون تاثیر بسزایی در کاهش یا توقف انتشار بیماری 

 کرونا در یک جمعیت دارند.

سازی انتشار  [، برای شبیه21امیرحسین یداللهی و همکارش ]

 زنجیره مارکوف گسسته زمان مدلیبر اساس  12-ویروس کوید

ها با دریافت پارامترهای داده شده رفتار بیماری  ارائه کردند. آن

-سازی آن را در شرایط مرتلف تقلید نمودند. نتایج مرتلف شبیه

تک پارامترهای مرتلف را بر عملکرد مدل در تقلید ها تاثیر تک

ه با نتایج و رفتار دهد ک نشان می 12-رفتار انتشار ویروس کووید

این ویروس در دنیای واقعی مطابقت دارد. به طور کلی در 

-سازی انتشار ویروس کووید ها مدلی جامع برای شبیهمطالعه آن

ارائه گردید که با توجه به پارامتری بودن و در صورت  12

سازی رفتار انواع  تواند برای شبیه کالیبره کردن ضرایب آن می

های واگیردار بکار  و حتی سایر بیماری 12-های کووید سویه

 گرفته شود.

یک سیستم تشریص [، 22محمد موسوی و همکارانش ] سید

اشیا پیشنهاد اینترنت مبتنی بر  12-خودکار موارد مبتلا به کووید

آوری  ها ابتدا با استفاده از فن کردند. در مدل پیشنهادی آن

مراجعه فرد اینترنت اشیا تصاویر پزشکی مستقیم پس از 

مشکوک از طریق تجهیزات پزشکی مجهز به اینترنت اشیاء به 

ها به منظور کمک به شود. سپس آن مرزن داده ارسال می

مترصصین رادیولوژی برای تفسیر هرچه بهتر تصاویر پزشکی از 

های  چهار مدل شبکه عصبی پیچشی از پیش آموزش دیده به نام

VGG19 ،Inception V3 ،InceptionResNet V2  وResNet152  و دو

 CT Scanداده تصاویر پزشکی رادیولوژی قفسه سینه و  مجموعه

بینی دقیق موارد مبتلا به  بندی سه کلاسه برای پیش در یک طبقه

در نهایت بهترین نتیجه بدست آمده  .کردنداستفاده 12-کووید

تی اسکن متعلق به معماری  ها برای تصاویر سیآن

InceptionResNet V2  و برای تصاویر 222366با دقت %

% 262243با دقت  Inception V3رادیولوژی مربوا به معماری 

 باشد. می

مجموعه داده و  شبکه عصبی کانولوشن در  .3

 COVID-19تشخی  بیماری 

ت ی اس کن    س ی  تصاویر از COVID-19 تشریص بیماری  فرآیند

 پ یش  ه ا،  داده مجموع ه  آوری ه ای جم ع  ریه افراد شامل برش

 و م دل  آم وزش  ه ا،  داده مجموع ه  بن دی طبق ه  ها، داده پردازش

 برای سیستم کامل معماری. استمدل  تحلیل و تجزیه و ارزیابی

ک ه در ای ن    CNN ه ای برپای ه  برای روش COVID-19 تشریص

ابتدا . است شده داده نشان 1 شکل پژوهش استفاده شده است در

 ب رای  نی از  م ورد  داده تی اسکن به عنوان مجموع ه  تصاویر سی

 ب  رای عمی  ق ی  ادگیری ه  ای م  دل ب  ه اعتبارس  نجی و آم  وزش

 ب ه  را اسکن تی سی تصاویر شود تا می داده COVID-19 تشریص

در  .کن د  بن دی  طبقه منفی COVID-19 یا مثبت COVID-19 عنوان

، Precision ،Recall ،F1-scoreمعی ار مه م ش امل     ه ار انتها نیز چ

Accuracy شوند. نمایش داده می 

 

 مجموعه داده .9.3

های شبکه عص بی کانولوش ن    سازی مدل این پژوهش برای پیاده

تی اسکن استفاده  داده شامل تصاویر سی مورد نظر از دو مجموعه

ب  ه نش  انی  Kaggleداده از س ایت   مجموع  ه  ک رده اس  ت. اول ین  
https://www.kaggle.com/datasets/plameneduardo/sarscov

dataset-ctscan-2  ش امل   دریافت شده است. این مجموع ه داده

تی اسکن ریه افراد است که خ ود ب ه دو    عدد تصویر سی 2471

 عفون ت  ب رای  مثب ت  اس کن  ت ی  س ی  1252با   COVIDبرش 

SARS-CoV-2 (COVID-19)   وNON-COVID  ت ی  س ی  1222با 

ش ود.   تقسیم م ی  SARS-CoV-2 به آلوده غیر بیماران برای اسکن

 

های ا  پیش آمو ش دیده برای  نمودار گردش کار مدل :(9) شک 

 [93] 91-تشخی  کووید

  

 
 

 

https://www.kaggle.com/datasets/plameneduardo/sarscov2-ctscan-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/plameneduardo/sarscov2-ctscan-dataset


 

 

 در واقع  ی بیم  اران از ه  ا داده ای  ن اس  کن ت  ی س  ی ک  ل در

 .[7] است شده آوری جمع برزیل سائوپائولو، های بیمارستان

داده دوم م  ورد اس  تفاده در ای  ن پ  ژوهش ب  ه نش  انی   مجموع  ه

CT-AI4H/COVID-https://github.com/UCSD  846ش   امل 

و بر ش  اسکن ریه افراد است. این تص اویر ب ه د   تی تصویر سی

COVID  تصویر 342با CT برای مثبت COVID-19 216 به متعلق 

 .اس  ت منف  ی COVID-19 ب  رای ک  ه CT تص  ویر 328 و بیم  ار

 [.24دهد ]مشرصات این مجموعه داده را نشان می 2جدول

 

 
ها ب ه س ه دس ته     های یادگیری داده جهت ارزیابی دقیق مدل

Train, test, validation بن دی ب ه ص ورت    تقسیم شد. این تقسیم

برای برش  %11و  Test% برای برش Train، 11% برای برش 71

Validation د.انجام ش 

 های یادگیری عمیقمروری بر مدل .4

های در این پژوهش روش انجام کار به شرح زیر است: ابتدا مدل
VGG16, VGG19, Inception v3, ResNet50, DenseNet169, 

CtNet10 ها پیاده سازی شده و ک ارایی ه ر    داده بر روی مجموعه

ارزیابی شده و سپس جهت بدس ت  ها داده مدل بر روی مجموعه

به انتهای هر مدل اض افه   Denseهای  تر، لایهآوردن نتایج مطلوب

گ ردد. پ س از آن   های پیشنهادی بررسی میشده و عملکرد مدل

 ,VGG16, DenseNet169ه ای   معماری پیشنهادی با ترکیب م دل 

ResNet50  به عنوان مدلEnsemble   گ ردد و نت ایج در   ارائ ه م ی

تی اس کن   با استفاده از تصاویر سی 12-بیماری کوویدتشریص 

های یادگیری عمی ق  شود. بر این اساس در ادامه مدلارزیابی می

بکارگرفته شده در این پژوهش معرفی و نتایج بدست آمده از هر 

ه ای اول و دوم بررس ی    یک به تنهایی ب ر روی مجموع ه  داده  

 شود. می

9.4. VGG16 

های یادگیری عمیقی که دقت نس بتا   کهات یکی از شبتحقیقطبق 

است لاا  VGG16تی اسکن دارد  خوبی در شناسایی تصاویر سی

اولین مدلی که در این پژوهش بک ار گرفت ه ش ده اس ت، م دل      

VGG16 در این مدل ان دازه ورودی تص اویر ب ه ص ورت     است .

بعد از تعریف م دل ش بکه فری ز    داده شده است.   224×224×3

های  موزش برای این قسمت انجام نشده و از وزنآ فرآیندتا  شد

 ImageNet موزش ب ا اس تفاده از دیتاس ت   آمده در طول آبدست 

 ه ا  بن دی داده  های موردنیاز برای ک لاس  لایه د سپساستفاده شو

 س از  فع ال شد. جهت ارزی ابی ک ارایی م دل از دو ت ابع     اضافه 

sigmoid  وsoftmax  باepoch  دید.استفاده گر 111و  51های 

 فیلت  ر 64 ب  ا دو لای  ه کانولوش  نی ، ش  املVGG16 ش  بکه

ادغام یک لایه  اند. سپس، هست که پشت سر هم قرار گرفته 3×3

قرار گرفته است. این  2به اندازه  (Stride) با پرش 2×2 1حداکثری

ها ب ه   برداری، وظیفه کاهش بعد ویژگی علاوه بر نمونه ادغاملایه 

 127دو لای ه کانولوش نی دیگ ر ب ا      نصف را هم دارد. در ادام ه، 

طور  اند. به قرار گرفته 2و پرش  2×2 ادغامو یک لایه  3×3فیلتر 

 ادغ ام و ی ک لای ه    3×3فیلتر  256سه لایه کانولوشنی با  مشابه،

فیلت ر   512کانولوشنی ب ا   سه لایه .اند قرار گرفته 2با پرش  2×2

دو ب ار   ادامه این ش بکه هس ت ک ه البت ه     ادغامو یک لایه  3×3

ها تبدیل به ی ک ب ردار ویژگ ی     شود. درنهایت، ویژگی می تکرار

 Fully اتص ال ی ا   های نورونی ی ا تم ام   شوند تا در اختیار لایه می

Connected  قرار گیرند. 

                                                
1 Max pooling 

 اده اولمجموعه د: (9) جدول
Total 

Sample 
2481 Image 
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 مجموعه داده دوم: (9) جدول
Total 

Sample 
746 Image 

COVID 

349 

 
 
 

 

Non-
COVID 

397 
 
 
  

 

 

 

 
 

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


 

 

 
 ResNet50معماری مدل  :(4) شک 

 

 

 Inception v3  [95]معماری مدل  :(3) شک 

 

 

9.4. VGG19 

 ب ه  ورودی تص ویر  ی ک  با ، مدلVGG19 عماریم در پیکربندی

 بل  وک 5 مجم  وع در. ش  ود م  ی تغای  ه 224×224×3 ان  دازه

 ی ک  و کانولوش ن  ه ای  لایه از یکی از که دارد وجود کانولوشن

 و ادغ ام  لایه از سپس. کند می عبور 224×224×64 ابعاد به رمپ

 .کند می عبور112×112×127 ابعاد به بعدی کانولوشن

 و 56×56×127 ابع اد  ب ه  ترکیب ی  لای ه  دو از دوب اره  سپس

 ب ه  مت والی  لای ه  طری ق  از بیشتر این. کند می عبور 27×27×512

 داده عب  ور 8×8×512 ترکیب  ی لای  ه ی  ک و 14×14×512 ابع  اد

 داده عب ور  مسطح لایه از نورون 25177 طریق از سپس. شود می

 4126 از متش کل  FC لای ه  ی ک  از مت والی  ط ور  به که شود، می

 1ح اف  لایه از ها لایه این از یک هر در که کند، می عبور نورون

 از عبور از پس اسکن تی سی در انتها تصاویر .است شده استفاده

 COVID-19 عن وان  ب ه  ،softmaxو یا  sigmoid ساز فعالتابع  یک

  .(2شوند )شکل می بندی طبقه منفی یا مثبت

 

3.4. Inception v3 

اس ت   nception Iاز معم اری  نسرهسومین  Inception v3 معماری

 طراح ی  .توسعه پیدا کرده بود  GoogLeNetدر ابتدا برای مدلکه 

Inception v3 نظ ر  در ه ا  تر شدن شبکه عمیق به دادن اجازه برای 

 تع داد  ح د  از ب یش  اف زایش  از ح ال  عین در و بود شده گرفته

 خط ای  درص د  Inception v3 ک رد. م دل   می جلوگیری پارامترها

 انج ام  عمده تغییرات. دارد خود قبلی های مدل به نسبت کمتری

 از: عبارتند Inception v3 مدل در شده

 کوچکتر های پیچیدگی به فاکتورسازی 

                                                
1 Dropout 

 نامتقارن های پیچیدگی به فضایی فاکتورسازی 

 کمکی های کننده بندی طبقه کاربرد 

 کارآمد شبکه اندازه کاهش 

Inception v3 شده تشکیل لایه 42 عمیق عصبی شبکه یک از 

 متق ارن  ساختمانی های بلوک از متشکل Inception v3 مدل. است

 ،Max pooling ه  ای لای  ه ه  ا، کانولوش  ن جمل  ه از نامتق  ارن، و

Average pooling، dropouts ه ای  لای ه  و fully connected  اس ت .

 [.25] است شده داده نشان 3شکل  در Inception v3 معماری

4.4. ResNet50 

ResNet مرفف Residual Network ش بکه  از خاصی نوع و است 

 عص بی  ش بکه  یک ResNet50است. ( CNN) کانولوشنال عصبی

 MaxPool لای ه  یک کانولوشن، لایه 47) است لایه 51 کانولوشن

 ش بکه  ن وعی  ResNet عص بی  ه ای  ش بکه (. Flatting لایه یک و

 ،Residual های بلوک چیدن با که هستند( ANN) مصنوعی عصبی

  .(4)شکل دهند می تشکیل را ها شبکه

 است: ریشامل عناصر ز ResNet50 یمعمار

 2گام  کیبا  8×8×64کانولوشن  لایه کی. 

 2حداکثر با گام  یبیترک هیلا کی. 

 2 و  1×1×64،  3×3×64لای  ه 3. گ  ریدکانولوش  ن  هی  لا

 شوند. یبار تکرار م 3 هیلا 3 نیا ، که1×1×256

 12 بار  4 که ،1×1×512و  3×3×127، 1×1×127 گرید هیلا

 تکرار شده است.

 17 و 3×3×256هس   ته  2و  1×1×256ب   ا  گ   رید هی   لا

 بار تکرار شده است. 6 که ،1×1×1125

 2 3 ک ه  1×1×2147 و 3×3×512، 1×1×512ب ا   گرید هیلا 

 [.26] ه استبار تکرار شد

 

 VGG19  [9] مدل پیکربندی :(9) شک 

  



 

 

5.4 .DenseNet169 

 خ انواده  ه ای  معم اری  از یک ی  DenseNet169ای  لای ه  معماری

DenseNet ب رای  پرک اربرد  معم اری  ی ک  و اس ت  لای ه  162 با 

 ب  ا مقایس  ه در. اس  ت ی  ادگیری عمی  ق بن  دی طبق  ه کاره  ای

 پایر آموزش پارامترهای کمتر، های لایه با DenseNet های معماری

 DenseNet های معماری دیگر و DenseNet169. دارد کمتری بسیار

 اس تراتژی  دارن د،  را شدن گرادیان ناپدید مشکل بر غلبه توانایی

 ب ه  را آم وزش  قاب ل  پارامترهای تعداد دارند، قوی ویژگی انتشار

 تش ویق  را ه ا  ویژگ ی  از مج دد  اس تفاده  و رس انند  م ی  حداقل

 بس یار  DL ه ای  معم اری  از ای خ انواده  به آنها بنابراین کنند، می

 . شدند تبدیل اعتماد قابل

 و( Tensorflow) Keras در ت وان  م ی  را DenseNet ه ای  م دل 

PyTorandes کانولوش  ن، ه  ای لای  ه ش  امل ک  رد. معم  اری پی  دا 

 و( fully connected layers) مت راکم  ه ای  لایه ،maxpool های لایه

 در موج ود  های ویژگی کانولوشن های لایه. است انتقال های لایه

 ابع  اد maxpool ه  ای لای  ه و کنن  د م  ی اس  تررا  را تص  ویر

 لای ه  از های تمام متصل لایه. دهند می کاهش را خود های ورودی

 با مصنوعی عصبی شبکه یک عنوان به که کنند می پیروی مسطح

 [.28] کند می عمل مسطح لایه از منفرد آرایه ورودی

4.4. CtNet10 

داده  127×127×3 اندازه به ورودی تصویر یک ابتدا در این مدل

 بل وک  2 از. دارد وج ود  کانولوشن بلوک 4 مجموع در. شود می

. کن د  م ی  عبور 124×124×32 ،126×126×32ابعاد با کانولوشن

 آن دنب ال  به و 62×62×32 ابعاد با حداکثری تجمع یک از سپس

کند و  می عبور 57×57×32 ،61×61×32 ابعاد با کانولوشن لایه 2

 داده عب ور  22×22×32 ابع اد  به ترکیبی لایه یک طریق از بیشتر

 داده عب ور  مس طح  لای ه  ن ورون  26212 می ان  از سپس. شود می

 تشکیل ش ده و  شده رها و متراکم های لایه از بیشتر که شود، می

 ی ک  از آن عب ور  از پ س  .کن د  می عبور نورون 256 کدام هر از

 عن وان  به اسکن تی سی تصاویر متراکم، لایه یک از منفرد نورون

COVID-19 [.2] (5)شکل شوند می بندی طبقه منفی یا مثبت 

 
که در تحقیقات پیش ین اس تفاده   های شبکه عصبی فوق  مدل

ب ا درنظ ر گ رفتن دو دس ته پ ارامتر و هایپرپ ارامتر ب ا        ان د  شده

و  epoch=50: گش  تندس  ازی  پی  ادهمج  دد  ،مشرص  ات زی  ر 

epoch=100ساز  ، توابع فعالsigmoid  وsoftmax  س از   ، ت ابع بهین ه

optimizer=adamطور که در ادامه شرح داده . در مرحله بعد همان 

ب ه ه ر ک دام از     Denseلای ه   دوخواهد شد اث ر اض افه نم ودن    

ه است ک ه در آنج ا نی ز ب رای ایج اد      های فوق بررسی شد مدل

ف وق ب ه    ی ذکر شدههایپرپارامترها شرایط یکسان جهت مقایسه

نموداره ای   4و  3ه ای  . در ج دول اندشکل یکسان تنظیم شده

Accuracy و تابع  Loss   داده  مربوا به هر مدل ب ر روی مجموع ه

 اول و دوم رسم شده است.

 روش پیشنهادی .5

-COVIDدر این پژوهش دو راهکار جهت بهبود دقت شناس ایی  

ارائه شده است. در ای ن بر ش    اسکنتیاز روی تصاویر سی 19

 شود. هر یک از این راهکارها شرح داده می

های ا  به انتهای معماری Denseهای افزودن لایه .9.5

 پیش تعلیم داده شده

های شبکه عص بی در ای ن    پس از پیاده سازی و اجرای معماری

های بدست آمده، جهت افزایش و  پژوهش و کسب نتایج و دقت

ه ای از پ یش تعل یم داده ش ده، در      ارتقای م دل  بهبود کارایی و

اضافه گردی د ک ه در برخ ی از     Denseهای  انتهای هر مدل، لایه

 ها نتایج بهتری بدست آمده است. آن

 ReDense لای ه  ی ک  شبکه، یک لایه آخرین جای در واقع به

 نش ان  4 ش کل  در ک ه  شبکه را همانطور عملکرد تا شده اضافه

 ه ای  وزن از ترکیبی در این حالت،. برشد بهبود است، شده داده

 نظ ر  از ت ا  شده است استفاده ReLU سازی فعال توابع و تصادفی

 ه ای  فن اوری  مش ابه . گ ردد  تضمین زمان آموزش کاهش تئوری

 
 CtNet10  [9]: معماری مدل (5)شک  

 

  



 

 

 برای مجموعه داده اول Accuracyو  Lossمنحنی : (3) جدول

 مدل مجموعه داده اول
Accuracy Loss 

 
 VGG16 (نمودار تابع دقت مدل2

 
 VGG16 (نمودار تابع هزینه مدل1

VGG16 [2][14] 
[17] 

  

 فق ط  و ش ود م ی  فریز شبکه قبلی هایلایه تمام انتقال، یادگیری

 حاص ل  کمت ری  آم وزش  زمان تا بیندمی آموزش ReDense لایه

 [.27شود ]

 

و تع داد   softmax س از  فع ال برای مجموعه داده اول با ت ابع  

نورون به  1182و  4126با  Dense، اثر افزودن دو لایه 111تکرار 

 هر معماری در زیر آورده شده است:

 معم  اری پای  ه م  دل VGG16 ه  ای دق  ت ب  ه ترتی  ب ب  ه 

Train=0.8835 و Test=0.93 اف زودن  با که است یافته دست 

 Test=0.9076 و Train=0.95 ه  ای دق  ت ب  ه Dense دو لای  ه

 . یافت دست

 معماری پایه مدل VGG19 های دقت به ترتیب به Train=0.91 

 دو لای ه  اف زودن  ب ا  ک ه  اس ت  یافته دست Test=0.8695 و

Dense های دقت به Train=0.93 و Test=0.9036 یافت دست . 

 معم اری  پای ه  مدل Inception v3  ه ای  دق ت  ب ه  ترتی ب  ب ه 

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

Dense  های دقت به Train=0.99 و Test=0.9739 یافت دست. 

 معم  اری پای  ه م  دل ResNet50 ه  ای دق  ت ب  ه ترتی  ب ب  ه 

Train=0.99 و Test=0.95 ک ردن  اض افه  ب ا  که است  دست 

دست  Test=0.9598 و Train=0.99 های دقت به Dense دولایه

 یافت.

 معم اری  پایه مدل DenseNet169  ه ای  دق ت  ب ه  ترتی ب  ب ه 

Train=0.99 و Test=0.98 کردن اضافه با که یافته است دست 

دس ت   Test=0.9980 و Train=1 ه ای دقت به Dense دولایه

 یافت.

 معم  اری پای  ه م  دل CtNet10 ه  ایدق  ت ب  ه ترتی  بب  ه 

Train=0.98 و Test=0.91 دو  اف زودن  با که است یافته دست

 دس ت  Test=0.9197 و Train=0.99 هایدقت به Dense لایه

 .یافت

ه ای  ده د اف زودن لای ه   گونه که نتایج فوق نش ان م ی  همان

Dense ح ال س وال    .ش ده اس ت   معم اری  عملکرد باعث بهبود

اینجاست که چرا این ایده به ذهن ما رسید؟ در پاسخ باید گفت 

های یادگیری عمیق زیاد است حال هر چ ه  زمان اجرای معماری

ها کاهش یاب د بهت ر اس ت. ب رای مث ال در خیل ی از       تعداد لایه

آل به ج واب ای ده   VGG19کاربردها دیده شده است که وقتی با 

 ی  ا  ResNet50ت  ر مانن  د  نرس  یدند ب  دنبال م  دل پیچی  ده   

DenseNet169   162ی ا   51ب ه   12هستند؛ بنابراین تع داد لای ه از 

س ازد. اکن ون ش اید    برتر م ی یابد که آموزش را زمانافزایش می

ت ر،  های پیچیدهبتوان گفت بهتر است قبل از روی آوردن به مدل

یا تمام متصل را تست کنید شاید با  Denseافزودن یک یا دو لایه 

وجه ب ه ک اربرد بت وان ج واب بهت ری بدس ت آورد. در ادام ه        ت

ها و اثر افزودن لایه تمام متصل را های دیگری که معماریحالت

 کند آورده شده است.  تست می

و تع داد   sigmoidس از   برای مجموعه داده اول با ت ابع فع ال  

نورون به  1182و  4126با  Dense، اثر افزودن دو لایه 51تکرار 

 ماری در زیر آورده شده است:هر مع

 معماری پایه مدل VGG16 ه ای  دقت به ترتیب به Train=0.9 

 Dense دولایه کردن اضافه با که یافت دست Test=0.8916 و

 رسید.  Test=0.9115 و Train=0.94 های دقت به

 معماری پایه مدل VGG19 های دقت به ترتیب به Train=0.88 

 Dense دولایه کردن اضافه با که یافت دست Test=0.8614 و

 رسید. Test=0.8735 و Train=0.9 های دقت به

 معم اری  پای ه  مدل Inception v3  ه ای  دق ت  ب ه  ترتی ب  ب ه 

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

Dense های دقت به Train=0.99 و Test=0.9578 یافت دست . 

 

 

 

 
 ReDense  [95]آمو ش: تصویرسا ی (4)شک  

  



 

 

 برای مجموعه داده دوم Accuracyو  Loss: منحنی (4)جدول 

 مدل مجموعه داده اول
Accuracy Loss 

 
 VGG16 (نمودار تابع دقت مدل2

 
 VGG16 (نمودار تابع هزینه مدل1

VGG16 [2][14] 
[17] 

 
 VGG19 (نمودارتابع دقت مدل4

 
 VGG19 (نمودار تابع هزینه مدل3

VGG19 [2] 

 
 Inception v3 (نمودار تابع دقت مدل6

 
 Inception v3 (نمودار تابع هزینه مدل5

Inception v3 [2] 

 
 ResNet50 (نمودار تابع دقت مدل7

 
 ResNet50 (نمودار تابع هزینه مدل8

ResNet50 [2][14] 
[19] 

 
 DenseNet169 (نمودار تابع دقت مدل11

 
 DenseNet169 (نمودار تابع هزینه مدل2

DenseNet 169 [2] 

 
 CtNet10(نمودار تابع دقت مدل 12

 
 CtNet10 (نمودار تابع هزینه مدل11

CtNet10 [2] 

 

 

 

 
 

 



 

 

  معم  اری پای  ه م  دل ResNet50 ه  ای دق  ت ب  ه ترتی  ب ب  ه 

Train=0.99 و Test=0.9558 ک ردن  اضافه با که یافت دست 

 Test=0.9618 و Train=0.99 ه  ای دق  ت ب  ه Dense دولای  ه

 رسید. 

 معم اری  پایه مدل DenseNet169  ه ای  دق ت  ب ه  ترتی ب  ب ه 

Train=1 و Test=0.992 دو  اف زودن  ب ا  که است یافته دست

 دس ت  Test=0.8695 و Train=0.91 های دقت به Dense لایه

 .  یافت

 معم  اری پای  ه م  دل CtNet10 ه  ای دق  ت ب  ه ترتی  ب ب  ه 

Train=0.98 و Test=0.8815 ک ردن  اضافه با که یافت دست 

 ه ای  دقت به 256 و 512 های نورون تعداد با Dense دولایه

Train=0.98 و Test=0.8936  معماری عملکرد دست یافت و 

 .برشید بهبود را

و تعداد  sigmoidساز برای مجموعه داده دوم نیز با تابع فعال

 بهبودهای زیر حاصل شده است:  51تکرار 

 معماری پایه مدل VGG16 های دقت به ترتیب به Train=0.97 

 Dense دولایه کردن اضافه با که یافت دست Test=0.8933 و

 Train=0.99 های دقت به 1182 و 4126 های نورون تعداد با

 دست یافت.  Test=0.92 و

 معماری پایه مدل VGG19 های دقت به ترتیب به Train=0.98 

 Dense دولایه کردن اضافه با که یافت دست Test=0.8933 و

 Train=0.99 های دقت به 1182 و 4126 های نورون تعداد با

 رسید. Test=0.8933 و

 معم اری  پای ه  مدل Inception v3  ه ای  دق ت  ب ه  ترتی ب  ب ه 

Train=0.96 و Test=0.9067 ک ردن  اضافه با که یافت دست 

 ب  ه 1182 و 4126 ه  ای ن  ورون تع  داد ب  ا Dense دولای  ه

 رسید.  Test=0.9467 و Train=0.97 های دقت

 معم  اری پای  ه م  دل ResNet50 ه  ای دق  ت ب  ه ترتی  ب ب  ه 

Train=0.94 و Test=0.8133 ک ردن  اضافه با که یافت دست 

 ه ای  دقت به 256 و 512 های نورون تعداد با Dense دولایه

Train=0.8 و Test=0.7333 بهبود را معماری عملکرد رسید و 

 .برشید

 معم اری  پایه مدل DenseNet169  ه ای  دق ت  ب ه  ترتی ب  ب ه 

Train=0.99 و Test=0.9333 ک ردن  اضافه با که یافت دست 

 ه ای  دقت به 256 و 512 های نورون تعداد با Dense دولایه

Train=0.98 و Test=0.8933 را معم  اری عملک  رد رس  ید و 

 .برشید بهبود

  معم  اری پای  ه م  دل CtNet10 ه  ای دق  ت ب  ه ترتی  ب ب  ه 

Train=0.91 و Test=0.7467 ک ردن  اضافه با که یافت دست 

 ه ای  دقت به 256 و 512 های نورون تعداد با Dense دولایه

Train=0.91 و Test=0.7733 را معم  اری عملک  رد رس  ید و 

 .برشید بهبود

اد و تعد softmax ساز فعالبرای مجموعه داده دوم نیز با تابع 

، VGG16 ،VGG19ه  ای  ب  رای تم  امی معم  اری   111تک  رار 

Inception v3 ،ResNet50 ،DenseNet169  وCtNet10   ترتی ب  ب ه 

 اضافه با که یافت دست Test=0.4286 و Train=0.49 های دقت به

 ب ه  1182 و 4126 ه ای  ن ورون  تع داد  ب ا  Dense دولای ه  ک ردن 

 دست یافت.  Test=0.4286 و Train=0.49 های دقت

جهت مقایسه بهتر، در برش نت ایج تجرب ی، خلاص ه نت ایج     

  آورده شده است. 7تا  5های  فوق در قالب جدول

 معماری پیشنهادی بر پایه یادگیری عمیق ترکیبی  .9.5

 ی ادگیری  مدل چندین با ترکیب پیشنهادی ترکیبی یادگیری مدل

 واح د  مدل یک به نسبت لاتریبا و تر دقیق تواند نتایج ، میعمیق

های استفاده شده در این پژوهش ب ه تنه ایی    معماری .کند تولید

دقت نسبتا مطلوبی دارند اما هدف بالا بردن دق ت ب رای اغل ب    

 ش د  مطمئن باید ها ابتداهاست. جهت ترکیب مدلمجموعه داده

 راهک  ار در. اس  ت مناس  ب ترکی  ب ب  رای ه  اییم  دل چ  ه ک  ه

 COVID-19 تشریص برای Ensemble Deep Learning پیشنهادی،

 طری ق  از DenseNet169 و  VGG16 ،ResNet50های  ترکیب مدل

 VGG16علت انتراب  .گردد می بررسی Ensemble استراتژی یک

بج  ای  DenseNet169و  ResNet50و انتر  اب  VGG19بج  ای 

Inception v3 ه ا و در نتیج ه پیچی دگی    تر بودن ساختار آنساده

 ها است.کمتر مدل

ب ودن   تص ادفی  و آموزش ی  ه ای  داده در ن ویز  وجود بدلیل

 از ه ا معم ولا  عمی ق، ای ن ش بکه    ی ادگیری  الگوریتم در ها وزن

 برخ ی  اگرچه .برند می رنج تعمیم خطای و بالا واریانس مشکل

 وج ود  س ازی  م نظم  و ه ا  داده افزایش مانند رایج های تکنیک از



 

 

 عمی ق  یادگیری های مدل برای خوبی به هنوز مشکلات اما دارد،

 یادگیری مدل یک برای مشکلات این بر غلبه برای. اند نشده حل

 م وثر  رویک رد  ی ک  عن وان  به Ensemble learning واحد، ماشین

 ق ادر  ک ه  اس ت  ترکیبی یادگیری الگوی یک این. شود می فرض

 نت ایج  ماش ین،  یادگیری مدل چندین هوشمندانه ترکیب با است

. کند تولید واحد مدل یک به نسبت تری قوی و تر دقیق بینی پیش

 averaging ،randomجمل ه   از مرتلف ی   Ensembleهای استراتژی

forest ،boosting  وstacking [.6] هستند دسترس در 

ب رای   را Ensemble عمی ق  ی ادگیری  م دل  این پژوهش یک

 نم ای . کند می پیشنهاد CT تصاویر روی بر COVID-19 تشریص

 :است زیر شرح به مدل کلی

 تصویر 2471داده اول شامل  مجموعه .هاداده آوریجمع -1

تصویر  846ریه و مجموعه داده دوم شامل  اسکن تی سی

 اسکن ریه افراد است. تی سی

داده اول که  تی اسکن. مجموعه بندی تصاویر سیدسته -2

 مثبت اسکن تی سی 1252با   COVIDخود به دو برش 

-NONو   SARS-CoV-2 (COVID-19) عفونت برای

COVID  آلوده غیر بیماران برای اسکن تی سی 1222با 

داده دوم نیز  شود. مجموعه تقسیم می SARS-CoV-2 به

 مثبت CT تصویر 342با  COVIDتصاویر به دو برش 

 CT تصویر 328 و بیمار 216 به متعلق COVID-19 برای

 .است منفی COVID-19 برای که

 .224×224تصاویر به  تغییراندازه -3

ایجاد  Validationو  Train  ،Testهای مجموعه نمونه -4

 شوند. می

 و VGG16 ،ResNet50 ی جداگانههابندطبقه -5

DenseNet169  با پیش آموزش شبکه از طریق یادگیری

 شوند.انتقال تولید می

. استفاده از روش Ensembleکننده بندیطبقهفراخوانی  -6

 بند جداگانه.برای ادغام سه طبقهنسبی  اکثریت گیریرای

 دهد. می نشان را الگوریتم جریان نمودار 8 شکل

 نتایج تجربی .4

گونه که ذکر شد کارایی دو راهکار پیشنهادی این پ ژوهش  همان

و  Kaggleه ای  داده داده دری افتی از پایگ اه   بر روی دو مجموع ه 

Github یس ه  های از پیش تعلیم داده شده مقابررسی و با معماری

ای ک ه در   ه ای پای ه   لازم ب ه ذک ر اس ت، م ا م دل     گشته است. 

س ازی و   اند را مجدد پی اده  استفاده شده [2،14،18،12] تحقیقات

های خودمان تس ت نم ودیم. س پس روش     داده بر روی مجموعه

خود را با آنه ا مقایس ه نم ودیم ک ه      Add Denselayerپیشنهادی 

 آورده شده است.  7تا  5 هاینتایج در جدول

  



 

 

 
 ل یادگیری عمیق ترکیبیمد الگوریتم جریان نمودار :(7) شک 

 



 

 

از  کنی د، نت ایج حاص ل    مشاهده می 5همانطور که در جدول

داده اول با توج ه ب ه پارامتره ای اس تفاده      اجرا بر روی مجموعه

 Denseبا افزودن لایه  VGG16دهد که کارایی مدل شده نشان می

دقت کمت ری بدس ت آم ده      Testبهتر شده اما برای Trainبرای 

 Testو Trainبرای  Denseبا افزودن لایه  VGG19است. برای مدل 

ب ا   Inception v3ب رای م دل    دقت بهتری بدس ت آم ده اس ت.    

دقت کمتری بدست آم ده    Testو Trainبرای  Denseافزودن لایه 

تغیی ری    Testو Trainدق ت ب رای    ResNet50است. برای م دل  

  Testو Trainدق ت ب رای    DenseNet169نکرده است. برای مدل 

 Trainدق ت ب رای    CtNet10دقت بیشترشده اس ت. ب رای م دل    

 دقت تغییری نکرده است.  Testبیشتر شده اما برای

، نتایج حاصل از اجرا ب ر روی مجموع ه   6با توجه به جدول

ده د ک ه در   داده دوم با پارامترهای بکارگرفت ه ش ده نش ان م ی    

مق دار    Trainب رای   Denseها با افزودن لای ه   کارایی تمامی مدل

تک رار ش ده    124276نی ز مق دار دق ت      Testو برای 1242دقت 

  است.

کاربردها در همه  Denseدهد که افزودن لایه مر نشان میاین ا

نیز ذکر شده  1-5ها راهگشا نیست لاا در برش و مجموعه داده

 است با توجه به کاربرد شاید بتوان نتایج را بهتر کرد.

نیز، نتایج حاصل از اجرا بر روی مجموع ه داده   8در جدول

رامترهای اس تفاده  شود. با توجه به پاتکرار مشاهده می 51اول با 

ب ا   VGG19و  VGG16دهد که ک ارایی م دل   شده نتایج نشان می

دق ت بهت ری بدس  ت     Testو Trainب رای   Denseاف زودن لای ه   

با افزودن لای ه   DenseNet169و  Inception v3آورد. برای مدل  می

Dense  برایTrain وTest    دقت کمتری بدست آمده است. ب رای

دقت تغییری نک رده ام ا    Trainبرای  CtNet10و  ResNet50مدل 

 دقت بیشتر شده است.   Testبرای

داده دوم  ، نتایج حاصل از اجرا بر روی مجموعه7طبق جدول

دهد ک ه ک ارایی   نیز با توجه به پارامترهای استفاده شده نشان می

 Denseب ا اف زودن لای ه     Inception v3و  VGG16 ،VGG19م دل  

 آورد. ت بهتری بدست میدق  Testو Trainبرای 

ب ا اف زودن لای ه     DenseNet169و ResNet50 ه ای   برای مدل

Dense  برایTrain  وTest       دقت کمت ر ش ده اس ت. ب رای م دل

CtNet10  با افزودن لایهDense  برایTrain  دقت تغییری نکرده و

 دقت بهتر شده است.  Testبرای

 

 ,epoch=100, optimizer=adamهای شبکه عصبی عمیق پایه و افزودن لایه تمام متص  بر اساس پارامترهای  مقایسه مدل: (5)جدول

Activation=softmax داده اول روی مجموعه 

 های پایه معماری added Dense layerروش پیشنهادی 

Confusion Matrix 
Time Test 

Ti
me 

Train 
Confusion Matrix 

Time Test Time Train Model 
Test Train Test Train 

[
     
     

] [
     
     

] 
4s 0.91 

11
s 

0.95 
[
     
     

] [
     
     

] 
11s 0.93 5s 0.883 

VGG16 
[2][14] 

[17] 
[
     
     

] [
     
     

] 3s 0.90 
12
s 

0.93 [
     
     

] [
      
     

] 3s 0.87 12s 0.91 VGG19 
[2] 

[
    
     

] [
    
     

] 2s 0.97 5s 0.99 [
    
    

] [
    
    

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

[
     
    

] [
    
     

] 
2s 0.96 6s 0.99 

[
     
     

] [
    
     

] 
2s 0.95 6s 0.99 

ResNet50 
[2][14] 

[19] 

[
    
    

] [
    
    

] 4s 0.99 8s 1 [
    
    

] [
    
    

] 4s 0.98 8s 0.99 
DenseNet

169 [2] 

[
    
     

] [
    
     

] 18ms 0.92 1s 0.99 [
    
     

] [
     
     

] 39ms 0.91 1s 0.98 
CtNet10 

[2] 

 



 

 

 ,epoch=100, optimizer=adamهای شبکه عصبی عمیق پایه و افزودن لایه تمام متص  براساس پارامترهای  : مقایسه مدل(4)جدول

Activation=softmax داده دوم روی مجموعه 

 های پایه معماری added Dense layerروش پیشنهادی 
Confusion Matrix 

Time Test Time Train Confusion Matrix 
Time Test Time Train Model 

Test Train Test Train 

[
   
   

] [
    
    

] 
5s 0.43 5s 0.49 

[
   
   

] [
    
    

] 
4s 0.43 5s 0.49 

VGG16 
[2][14] 

[17] 

[
   
   

] [
    
    

] 1s 0.43 4s 0.49 [
   
   

] [
    
    

] 1s 0.43 4s 0.49 
VGG19 

[2] 

[
   
   

] [
    
    

] 2s 0.43 3s 0.49 [
   
   

] [
    
    

] 2s 0.43 2s 0.49 
Inception 

v3 [2] 

[
   
   

] [
    
    

] 
1s 0.43 3s 0.49 

[
   
   

] [
    
    

] 
1s 0.43 3s 0.49 

ResNet50 
[2][14] 

[19] 

[
   
   

] [
    
    

] 2s 0.43 4s 0.49 [
   
   

] [
    
    

] 2s 0.43 4s 0.49 
DenseNet1

69 [2] 

[
   
   

] [
    
    

] 58ms 0.43 13ms 0.49 [
   
   

] [
    
    

] 62ms 0.43 17ms 0.49 CtNet10 [2] 

 
 ,epoch=50, optimizer=adamهای شبکه عصبی عمیق پایه و افزودن لایه تمام متص  بر اساس پارامترهای  : مقایسه مدل(7)جدول

Activation=sigmoid داده اول روی مجموعه 
 های پایه معماری added Dense layerروش پیشنهادی 

Confusion Matrix Ti
me 

Test 
Ti
me 

Train Confusion Matrix 
Time Test 

Tim
e 

Train Model 
Test Train Test Train 

[
     
     

] [
     
     

] 4s 
0.912 

10
s 

0.94 
[
     
     

] [
     
      

] 
5s 0.892 12s 0.9 

VGG16 
[2][14] 

[17] 

[
     
     

] [
      
     

] 5s 
0.874 

13
s 

0.9 [
     
     

] [
      
      

] 3s 0.861 13s 0.88 
VGG19 

[2] 

[
    
     

] [
    
      

] 2s 
0.958 6s 0.99 [

    
    

] [
    
     

] 2s 0.99 5s 1 
Inception 

v3 [2] 

[
     
    

] [
    
     

] 2s 
0.962 6s 0.99 

[
     
    

] [
     
     

] 
2s 0.956 7s 0.99 

ResNet50 

[2][14] 
[19] 

[
    
     

] [
    
      

] 4s 
0.87 8s 0.91 [

    
    

] [
    
     

] 4s 0.992 9s 1 
DenseNet

169 [2] 
[
     
     

] [
     
     

] 1s 
0.894 1s 0.98 [

     
     

] [
     
      

] 22ms 0.882 1s 0.98 
CtNet10 

[2]    
 ,epoch=50, optimizer=adamهای شبکه عصبی عمیق پایه و افزودن لایه تمام متص  بر اساس پارامترهای  : مقایسه مدل(9)جدول

Activation=sigmoid  داده دوم روی مجموعه 

 های پایه معماری added Dense layerروش پیشنهادی 

Confusion Matrix Tim
e 

Test 
Tim

e 
Trai

n 
Confusion Matrix 

Time Test 
Tim

e 
Train Model 

Test Train Test Train 

[
   
   

] [
    
    

] 4s 
0.92 6s 0.99 

[
   
   

] [
    
     

] 122m
s 0.893 

3s 
0.97 

VGG16 
[2][14] 

[17] 

[
   
   

] [
    
    

] 1s 
0.893 3s 0.99 [

   
   

] [
    
    

] 1s 
0.893 

4s 
0.98 

VGG19 
[2] 

[
   
   

] [
     
    

] 71m
s 

0.947 1s 0.97 [
   
   

] [
     
    

] 2s 
0.907 

3s 
0.96 

Inception 
v3 [2] 

[
   
    

] [
     
      

] 83m
s 0.733 2s 0.8 

[
   
    

] [
     
     

] 1s 
0.813 

3s 
0.94 

ResNet50 
[2][14] 

[19] 

[
   
   

] [
    
     

] 2s 
0.893 4s 0.98 [

   
   

] [
    
    

] 89ms 
0.933 

2s 
0.99 

DenseNet1
69 [2] 

[
   
   

] [
     
    

] 11m
s 

0.773 
11m

s 
0.91 [

   
   

] [
     
     

] 11ms 
0.747 

1s 
0.91 

CtNet10 
[2] 



 

 

ه ای  مشاهده گردید ک ه ک ارایی م دل    7تا  5 هایدر جدول

برای برخی حالات  Denseهای شبکه عصبی عمیق با افزودن لایه

بهتر و برای برخی کمتر شده است. از آنجایی که ای ن پ ژوهش   

به دنبال راهکاری است ک ه در اغل ب ح الات ج واب مطل وبی      

بدست آورد طرح یادگیری عمی ق ترکیب ی پیش نهاد ش د. نت ایج      

 DenseNet169و  ResNet50 ،VGG16ه ای   حاصل از ترکیب مدل

 در ادامه آورده شده است. 

داده اول  ، نتایج حاصل از اجرا بر روی مجموعه2ولطبق جد

پیشنهادی با بک ارگیری ت ابع    Ensembleکارایی معماری ترکیبی 

دق  ت   Testو ب  رای  1دق  ت  Train، ب  رای softmax س  از فع  ال

، sigmoid س از  فع ال دهد. همچنین ب ا ت ابع   را نشان می 122261

آم ده   بدس ت  122822دق ت    Testو ب رای   1دقت  Trainبرای 

 است.

کنید، نت ایج حاص ل از    ملاحظه می 11همانطورکه در جدول

 Ensembleداده دوم کارایی معماری ترکیبی  اجرا بر روی مجموعه

  Testو Train، برای sigmoid ساز فعالپیشنهادی با بکارگیری تابع 

 ساز فعالدهد. همچنین با تابع یا صد در صد را نشان می 1دقت 

softmax برای ،Train  و ب رای   122712دقتTest   122677دق ت 

 بدست آمده است.

 

 

 داده اول بر روی مجموعه (Ensemble) پیشنهادی نتایج اجرای مدل ترکیبیمقایسه : (1)جدول

Parameters 
Confusion Matrix 

Time Test Time Train Model 
Test Train 

 [15]مدل  - - 0.9075 - - - -

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

[
    
    

] [
    
     

] 14s 0.9960 20s 1 ترکیبی روش 

پیشنهادی 
(Ensemble) vgg16, DenseNet169, ResNet50, 

activation='sigmoid', epoch=100 
[
    
    

] [
    
     

] 13s 0.9799 20s 1 

 

 داده دوم بر روی مجموعه (Ensemble) پیشنهادی نتایج اجرای مدل ترکیبیمقایسه : (91)جدول

Parameters 
Confusion Matrix 

Time Test Time Train Model 
Test Train 

 [15]مدل  - - 0.8473 - - - -

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

[
    
    

] [
    
    

] 2s 1 23s 1  ترکیبی روش

پیشنهادی 
(Ensemble) vgg16, DenseNet169, ResNet50, 

activation='softmax', epoch=100 
[
    
   

] [
    
     

] 3s 0.9688 20s 0.9812 

 

 1دهن د نش ان م ی   11و  2 ه ای گونه که نت ایج ج دول  همان

توانس ته اس ت اث ر بهب ود بیش تری داش ته باش د         هاترکیب مدل

                                                
عینا برداشت شده است،  11و  2های در جدول [15تحقیق ]نتایج  1

فقط مقدار دقت لازم به ذکر است  است.ها یکسان  داده زیرا مجموعه

 ذکر نشده است. معیارهاذکر شده و بقیه  تحقیقتست در داده 

مطل وب   Denseداده دوم ک ه اف زودن لای ه     بطوریکه در مجموعه

نبود مدل ترکیبی توانست به نتایج بالاتر و حتی دقت نزدیک ب ه  

ص د در ص د دس ت یاب د. نکت  ه قاب ل توج ه آن اس ت ک  ه در        

از  هاهای پزشکی سلامت بیمار و صحت نتایج آزمایشتشریص

ه ای  یت بالایی برخوردار است. لاا ه ر چق در دق ت م دل    اهم

های هوش مصنوعی بیشتر باشد احتمال خطا حاصل از الگوریتم



 

 

گردد و امید است که در تس ریع تش ریص و عملک رد     کمتر می

 درمانی پزشکان مفید واقع گردد. 

ب رای   DenseNet169ت وان گف ت معم اری    بطور خلاصه می

و ب رای   Test 12222و دق ت   Train 1مجموعه داده اول با دقت 

 Test 122333و دق  ت  Train 1222مجموع  ه داده دوم ب  ا دق  ت 

کارایی بهتری داشت.  سپس جهت ارائه پیشنهاد با اضافه ک ردن  

ه ای متف اوت ب ه ه ر ک دام از      با تعداد ن ورون    Denseدو لایه 

ها سعی بر افزایش و ارتقاء دقت نتایج بدست آمده ش د  معماری

داده اول با دق ت   برای مجموعه DenseNet169و در انتها معماری 

Train 1   و دق   تTest 122271   و معم   اریVGG16  ب    رای

ک ارایی   Test 1222و دقت  Train 1222داده دوم با دقت  مجموعه

 بهتری داشت.  

استفاده از مدل  با این پژوهش مدل ترکیبی پیشنهادی

Ensemble های که ترکیبی از مدلVGG16 ،ResNet50  و 

DenseNet169 به نتایج بهتری دست یافت. پس از  است

اده اول با استفاده از د سازی مدل ترکیبی بر روی مجموعه پیاده

به  Testو برای  1به دقت   Trainبرای  softmaxساز تابع فعال

ساز داده دوم با استفاده از تابع فعال و برای مجموعه 12226دقت 

sigmoid  برایTrain  وTest  دست یافت. بنابراین، 1به دقت 

 از استفاده آمده بدست تجربی نتایج اساس بر حاضر پژوهش

 تیسی تصاویر پردازش جهت را ترکیبی عمیق یادگیری راهکار

 زیرا کندمی پیشنهاد 12-کووید بیماری تشریص در ریه اسکن

داشتند بهبود  یمتفاوت هاینمونه توزیع که هاییداده  مجموعه با

تواند به عنوان مزیت راهکارهای ، که این میعملکرد را نشان داد

 . مبتنی بر یادگیری عمیق ترکیبی ذکر شود

 ش ده  داده تعل یم  پ یش  از هایمدل از که آنجایی از همچنین

 ترکیبی عمیق یادگیری پیشنهادی راهکار اجرای گرددمی استفاده

 اف زایش  و کن د نم ی  تولی د  ایملاحظه قابل سربار زمانی نظر از

خواه د   یم اری ب یصدر تش ر  ت ری مطل وب  و بارز اثر آن دقت

  داشت.

 گیرینتیجه .7

ت ا کن ون راهکاره ای مرتلف ی جه ت شناس ایی        2112از سال 

ه ایی ک ه   ارائ ه ش ده اس ت. یک ی از زمین ه      12-بیماری کووید

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

ک  ار ب  رای اف  زایش دق  ت شناس  ایی دارد، پ  ردازش تص  اویر   

 اسکن ریه است.  تی سی

ات، اق  دام ب  ه انتر  اب  تحقیق  ای  ن پ  ژوهش ب  ر اس  اس  

نه پردازش تصویر نم ود  های برتر یادگیری عمیق در زمی معماری

، VGG16ه ای   سازی و بررسی نت ایج حاص ل از م دل   و به پیاده

VGG19 ،Inception v3 ،ResNet50 ،DenseNet169  وCtNet10  بر

اسکن ریه اف راد ک ه از    تی سیروی دو مجموعه داده از تصاویر 

استررا  شده است پرداخ ت. جه ت    GitHubو  Kaggleسایت 

های یادگیری عمیق ذکر شده ابت دا دو لای ه    بهبود عملکرد روش

Dense ی ادگیری عمی ق ف وق    ه ای  به انتهای هر یک از معماری

افزوده شد و اثر کارایی آن بررسی گردید. سپس راهکار ترکیب ی  

اسکن تینوینی بر پایه یادگیری عمیق جهت پردازش تصاویر سی

 ارائه شد. 

ت وان گف ت اس تفاده از راهک ار     بر اساس نتایج تجرب ی م ی  

به دق ت   12-تواند در شناسایی کوویدترکیبی یادگیری عمیق می

درصد و حتی صد در صد دست یابد. این امر بیانگر  27 بالاتر از

آن است که استفاده از راهکاره ای ترکیب ی ی ادگیری عمی ق در     

کارهایی همچون پردازش تصاویر پزشکی که نیازمند دقت بالایی 

ای ایج اد  است مفید خواهد بود زیرا سربار زمانی قابل ملاحظ ه 

یابد که در تش ریص  تواند به دقت بالاتری دست کند اما مینمی

 نماید. ها به پزشکان کمک بیشتری میبیماری
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