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Lung cancer is caused by the irregular and uncontrolled growth of cancer cells in the lung 

tissue. Cancer cells find the ability to divide and increase in an irregular and uncoordinated 
manner. The result of this proliferation is the formation of a cancerous mass in the lung. Lung 

cancer can start in different parts of the lung, such as the bronchi (the air tubes that connect 

to the lungs) or non-bronchial tissues, and quickly spread to other parts of the body. The 

precise understanding of the mechanism of lung cancer is still a complex issue and many 

researches are being conducted in this field. However, early diagnosis has an important 

impact on the disease treatment process. Therefore, in this research, the diagnosis and 

classification of this disease is discussed with the help of deep learning and transfer learning. 

In this regard, the pre-trained Alexnet network has been selected. During the process of 

transfer learning, the network for lung cancer detection is set on IQ-OTH/NCCD data in three 

categories: normal, benign and malignant. For this purpose, the last all-connection layer of 

the Alexnet network is removed and replaced by a new all-connection layer corresponding to 
the number of layers in the dataset. The classification accuracy of the proposed method on 

the IQ-OTH/NCCD dataset is reported to be 93%. 
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 مشخصات مقاله

 ijbme.2024.2015895.1870/10.22041 دیجیتال: یشناسه

 3008اسفند  3 پذیرش: 3008بهمن  33 بازنگری: 3008آبان  89 ثبت در سامانه:

 
 های کلیدیواژه چکیده

های سلول. شودهای سرطانی در بافت ریه ایجاد میسلولغیرکنترلی و  رشد نامنظم دلیلسرطان ریه به 

تکثیر،  این ینتیجه .کنندرا به شکل نامنظم و ناهماهنگ پیدا می خودسرطانی توانایی تقسیم و افزایش 

های ولهل) نشتواند از نقاط مختلف ریه مانند بروسرطان ریه می. سرطانی در ریه است یتشکیل یک توده

 .سایر اعضای بدن منتقل شودسرعت به و به ش شروع شده های بدون برونیا بافت( هابه ریهمتصل یی هوا

در این زمینه در  زیادیو تحقیقات  بودهدقیق مکانیسم ایجاد سرطان ریه هنوز موضوعی پیچیده  درک

از این رو در  ارد.با این حال تشخیص زودهنگام، تاثیر مهمی در فرایند درمان بیماری د .حال انجام است

بندی این بیماری به کمک یادگیری عمیق و یادگیری انتقالی پرداخته پژوهش به تشخیص و طبقه این

نت انتخاب شده است. طی فرایند ی الکسی از پیش آموزش داده شدهشده است. در این راستا شبکه

ی نرمال، در سه دسته IQ-OTH/NCCDی یادگیری انتقالی، شبکه جهت تشخیص سرطان ریه روی داده

شده  نت حذفی الکسی تمام اتصال شبکهخیم و بدخیم تنظیم شده است. به این منظور آخرین لایهخوش

ندی بی داده جایگزین شده است. دقت طبقههای مجموعهی تمام اتصال جدید منطبق بر تعداد طبقهو لایه

 به دست آمده است. %53رابر با ب IQ-OTH/NCCDی ی دادهبا روش پیشنهادی روی مجموعه

 رطان ریهس

 تی اسکنتصاویر سی

 یادگیری عمیق

  یادگیری انتقالی
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 مقدمه -7

عوامل مختلفی مانند ژنتیک، عوامل  یدر نتیجه سرطان

هر  ممکن است در عادات غذایی ناسالمو  محیطی، سنزیست

 اولین عاملسرطان ریه به عنوان  .[3رخ دهد ] بخشی از بدن

این نوع [. 8شود ]شناخته میها مرگ و میر ناشی از سرطان

. شودایجاد می ریههای ناهنجاری در سلول ینتیجهدر سرطان 

، شودحالت نرمال خارج میها از زمانی که روند تقسیم سلول

 هایو یک توده از سلول شدهها به طور نامحدود تقسیم سلول

تومور به  ی سلولیودهاین ت [.3] دهندتشکیل میرا غیرطبیعی 

. خیم باشندیا خوش بدخیمتوانند تومورها می. استمعروف 

های دیگری و به بخش کردهبه سرعت رشد  بدخیمتومورهای 

های ثانویه یا پراکنده تودهکنند. در نتیجه میاز بدن مهاجرت 

 . [0] دنشوشناخته می 3به عنوان متاستازیسداده و تشکیل را 

شوند. بندی میی اصلی طبقهدر دو دسته انواع سرطان ریه

 8کوچکریسلول غ ییهر نومیکارس، ترین نوع سرطان ریهعمده

(NSCLC) های سلول است. این نوع سرطان ریه به صورت

بزرگ و کوچک با شکل غیرعادی تشکیل شده در ریه مشخص 

 3سلول کوچکی ریه نومیکارسسرطان  نوع دوم، شود.می

(SCLC) [. 9است ]معروف  بالاسرعت رشد به  بوده که

های سرطان ریه بندی انواع تودهشناسایی، تشخیص و طبقه

[. 8گیری و درمان زودهنگام دارد ]نقش مهمی در پیش

های تشخیصی سرطان ریه شامل تصویربرداری روش

در . است 9برونکوسکوپی و 0اسکن، بیوپسی تیرادیوگرافی و سی

ی اسکن به عنوان یک روش تاین میان روش تصویربرداری سی

برداری عکس با روش. [8] تشخیصی برتر، کاربرد فراوانی دارد

های تصاویر مقطعی از ساختار داخلی ریه و بافتتی اسکن، سی

تواند به شناسایی می تی اسکنسی. آیددست میه اطراف آن ب

 روشدر . ها و تغییرات دیگر در ریه کمک کندها، تودهخراش

های ، پزشک به بررسی ندولتی اسکنمک سیبه ک تشخیصی

 ی سلولیریه یک توده 8ندول. پردازدمیریه در تصاویر  مشکوک

های ریه ندول. شودکوچک است که درون بافت ریه ایجاد می

( سرطانی)و بدخیم ( غیرسرطانی)خیم خوش یبه دو دسته

 خیم،های خوششایع ایجاد تودهعلل . شوندتقسیم می

در حالی که موارد بدخیم  است. 6توماعفونی و هما 8گرانولوم

و  5ریه، تومورهای کارسینوئید یناشی از سرطان اولیه

                                                             
3 Metastatic 
8 Non-Small Cell Lung Cancer (NSCLC) 
3 Small Cell Lung Cancer (SCLC) 
0 Biopsy 
9 Bronchoscopy 
8 Nodule 

8 Granulomatous 

 یداروساز ییکایکالج آمر. [6] باشندمتاستازهای ریه می

متر میلی 3ندول با قطر  بودن احتمال بدخیم( ACCP) 30ینیبال

در  .داندیمتر های با قطر کمتر از ندولو بالاتر را بسیار بیش

ر مرکز باشد و ضایعه دلایه یا هملایهبه صورت صورتی که بافت 

 خیم بودن آن استگر خوشطول یک سال رشد نکند، نشان

با بررسی این تصاویر پزشک قادر خواهد بود سطح و [. 5]

  .ها را تشخیص دهدتوده یغیرطبیعی، محدوده و اندازه تغییرات
 

های سرطان ریه موجب تودهه و غیریکسان ساختار پیچید

برای ی مشکوک به سرطان هاتشخیص ندولکه  شودمی

 از یاریبس. به شمار آیدیک چالش  نیز متخصص انپزشک

( به طور گسترده CAD) 33انهیبه کمک را صیتشخ یهاستمیس

مورد مطالعه قرار  هیسرطان ر یبندو طبقه صیتشخ یبرا

آموزش  یهاستیولوژیبا راد سهیادر مق [.33، 30] اندگرفته

 صیدر تشخرا  یکرد بهترعمل CAD یهاستمیس ده،ید

دهند. به یارائه م یپزشک ریو سرطان در تصاو هیر یهاندول

شامل  CADبر  یمبتن هیسرطان ر صیتشخ ستمیس یطور کل

 38مورد نظر یاستخراج منطقه ر،یپردازش تصو یچهار مرحله

(ROIانتخاب و ،)مراحل نیا انی. در می استبندقهو طب یژگی ،

 یهایژگیو ثبتدر را مهمی نقش  یبندو طبقه یژگیو استخراج

 مستیس تیبهبود دقت و حساسو در نتیجه  متمایز کننده

با وجود تحقیقات گسترده در این  [.38] دنکنیم فایا تشخیصی

به دلیل شباهت  میو بدخ میخندول خوش یبندطبقه زمینه،

 . آیدبه حساب میچالش  کها ینبسیار زیاد آ
 

از  (CAD) انهیبه کمک را صیتشخ جیرا یهاروشدر 

 و شده مانند حجم، شکل مطالعه مرتبط از پیش یهایژگیو

ها در این روش شده است.استفاده  ها توده بودن یکرومیزان 

 هایندولهای سطح پایین برای توصیف ویژگی یهایژگیواز 

[. برای نمونه 39-33شده است ]اده استف میبدخ ای میخخوش

 ک،یهارال[ از الگوهای بافت تصویر شامل ویژگی 39ی ]در مقاله

برای توصیف هر تصویر استفاده  یمحل ینریبا یگابور و الگوها

مانند  ی بافتآمار های[ نیز ویژگی30شده است. در پژوهش ]

 یاستخراج شده و از شبکه یچولگ و اریانحراف مع ن،یانگیم

استفاده  یبندطبقه یبرا 30خورشیو پ 33انتشار به جلوبی عص

 ها درهای مرتبط با شکل تودهها ویژگیشده است. در این روش

[ 38ی ]نظر گرفته نشده است. برای حل این مشکل در مقاله

6 Hematoma 
5 Carcinoid 

30 American College of Clinical Pharmacy 
33 Computer Aided Diagnosis 

38 Region of Interest 

33 Feedforward 

30 Back Propagation 
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و  ، مساحت3شدت متوسطهای مورفولوژیکی شامل ویژگی

ریه  اسکن تیبرای استخراج ویژگی از تصاویر سیها توده طیمح

ای هی مبتنی بر ویژگیکردهایرو مورد توجه قرار گرفته است.

و  اسکنی تیستصاویر  نینسبت به تنوع ب سطح پایین

هستند. از این رو  ریپذبیمختلف آس یگرغربال یپارامترها

با هدف  میبدخخیم و خوشظاهر ندول  دقیق فیتوص

 بندی با این رویکردها با چالش همراه است. طبقه

ک کم یبرا عمیق یریادگی یهاکیاز محققان از تکن یاریبس

ه استفادسرطان ریه تر قیدق صیتشخ درها ستیولوژیبه راد

که است ده ش نشان دادهمطالعات [. در این 35-38] اندکرده

دقت  و ییکارا توانندیم قیعم یریادگیبر  یمبتن یهاستمیس

 جیرا یهاسرطان صیتشخ یبرا ژهیو را به یپزشک صیتشخ

. [80] بهبود بخشند یبه طور موثر هیر یهامانند سرطان

ار توانند به طور خودکیم قیعم یریادگیبر  یمبتن یهاستمیس

از  یسنت CAD یهاستمینسبت به سرا  تریدقیق یهایژگیو

این ر د قیعم یریادگیاستفاده از  تیاستخراج کنند. مز ریتصاو

 و در طول آموزش هایژگیو نیتربرجسته یریادگی هاسیستم

در این رویکردها  رایز است در نتیجه تشخیص قابل تعمیم

 یرهارامتاسکن مختلف با پای تیس از تصاویر هاتوده یهایژگیو

سیستم . پس از آموزش شبکه، شوداستخراج میمتفاوت 

را در  میبدخ یهاو ندول ادهد میخود را تعم یریادگی تواندمی

 [.83] دهد صینشده است تشخ دهیقبلا دکه  یدیموارد جد

 به طور گسترده نیکانولوش یعصب هایشبکهدر حال حاضر از 

. شودیاستفاده مصاویر پزشکی تبندی و طبقه صیتشخ یبرا

ی عصبی کانولوشنی [ از شبکه88ی ]برای نمونه در مقاله

ResNet50 قیعم یهایژگیاستخراج و یاصلاح شده برا 

 یشبکه [ نیز از ترکیب یک83ی ]در مقاله. استفاده شده است

 یدبنطبقه برایکانولوشن  یعصب یشبکه کیو  8قیباور عم

از  .معرفی شده است یوتریکامپ یتوموگراف ریدر تصاو هاتوده

های عصبی کانولوشن ها از طریق شبکهجا که برخی ویژگیآن

 های سطح پایینشود رویکردهای ترکیب ویژگیاستخراج نمی

 نیا[ مورد توجه قرار گرفته است. در 80میق در پژوهش ]و ع

با  Resnetعصبی عمیق ی از شبکه قیعم یهایژگیو رویکرد

به . ادغام شده است( HOG) انیگراد یهایژگیو ستوگرامیه

  3های اصلیمنظور کاهش بردار ویژگی نیز از تحلیل مولفه

 یهالاز ندو میبدخ یهاندولبندی استفاده شده است. طبقه

                                                             
3 Average Intensity 

8 Deep Belief Network 

3 Principle Component Analysis 

0 Radial Basis Function 

9 Local Binary Pattern 

نیز در این رویکرد به کمک ماشین بردار پشتیبان با  میخخوش

[ 83انجام شده است. در پژوهش ] 0یشعاع ییهتابع پا کرنل

(، LBP) 9های بافت شامل الگوی باینری محلیویژگی

های مبتنی و ویژگی (HOG)فته یاهیستوگرام گرادیان جهت 

ت زرنیک های شکل از طریق مومنبر تبدیل موجک با ویژگی

 سازی ازدحامترکیب شده است. در این روش از الگوریتم بهینه

ها استفاده ( برای انتخاب موثرترین ویژگیFPSOذرات فازی )

بندی تصویر به کمک [ قطعه88[ و ]89] اتشده است. در مقال

های توده از سایر بخشهای مورفولوژیکی برای جداسازی فیلتر

 8های هارالیکگرفته است. سپس ویژگی تصویر مورد توجه قرار

های شناسایی شده استخراج تنها از بخش توده 8و گشتاور هو

شامل  ریپردازش تصوشیپ[ از 88شده است. در پژوهش ]

 6یتومور با استفاده از نقاط بذر ینواح یسازیمحل یی وشناسا

استفاده شده است. پس از آن نواحی اطراف توده توسط پزشک 

های عمیق استخراج پوشان تقسیم و ویژگیای غیرهمهبه وصله

بندی تصویر دقت های وابسته به قطعهشده است. در روش

 بندی تا حد زیادی به کیفیت این مرحله وابسته است. طبقه

های خودکار استخراج ویژگی به کمک رویکردهای وجود روش با

داد عتامین ت ها با چالشاین سیستم مبتنی بر یادگیری عمیق،

[. 35ی یادگیری رو به رو هستند ]تصاویر مناسب برای مرحله

های آموزش های آموزشی و هزینهبرای حل مشکل تعداد نمونه

توجه  مورد یانتقال یریادگکامل شبکه، استفاده از رویکردهای ی

 یهادهد تا از مدلیاجازه م[. این رویکرد 86قرار گرفته است ]

بزرگ  اسیمق یهاداده یعهمجمو یرو دهیآموزش د شیاز پ

 ازین جهیو در نت شودمرتبط استفاده  یهایژگیاستخراج و یبرا

ای بر .یابدمیگسترده کاهش  یشده یگذاربرچسب یهابه داده

روش به  قیعم یریادگیمدل  کی [85ی ]نمونه در مقاله

ای معرفی شده است. در این رویکرد دو مرحله یانتقال یریادگی

صورت  DeepLabی به کمک شبکهها ندی تودهبابتدا قطعه

 یبه مرحلهبندی ی قطعهمرحله یخروجگرفته و سپس 

 داده شده است.  یبندو طبقه یسازیمحل

بندی سرطان ریه رویکرد مبتنی در این پژوهش با هدف طبقه

 5نتی عصبی عمیق الکسبر یادگیری انتقالی به کمک شبکه

بی های عصکه به کمک شبکههایی پیشنهاد شده است. ویژگی

های کانولوشن و شود به معماری شبکه، تعداد لایهاستخراج می

[. از این رو انتخاب 30سایز فیلترها در هر لایه وابسته است ]

8 Haralic 

8 Hu 

6 Seed Point 

5 Alexnet 
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اج ی استخری مناسب برای وظیفهی از پیش آموزش دیدهشبکه

تی اسکن ریه دارای اهمیت است. در این ویژگی از تصاویر سی

نت به دلیل سایز فیلترهای بزرگ در ی الکسز شبکهرویکرد ا

تهایی های انهایی با سایز کوچک در لایهفیلترهای ابتدایی و لایه

های محدود این شبکه چنین تعداد لایهاستفاده شده است. هم

در  بزرگ لتریفدر افزایش سرعت آموزش موثر است. استفاده از 

 ریتصو یکل یهایژگیوابتدا  دهد تایاجازه م شبکهاول  ییهلا

ر، تکوچک لتریف یهابا اندازه یبعد یهاهی. در لااستخراج شود

های ویژگی از نقشه یترشیب اتیو جزئ زدانهیر یهایژگیو

در  یباتمرسلسله یژگیاستخراج و ندایفر نیا .شودیاستخراج م

از  رتدهیچیپ یهاشینما یریادگیبه  قیعم یعصب یهاشبکه

ی شود. در این رویکرد لایهتی اسکن ریه منجر میسیتصاویر 

ا ی حذف شده بنت حذف شده است. لایهی الکسانتهایی شبکه

بندی نورون خروجی برای طبقه 3ی تمام اتصال با یک لایه

و نرمال جایگزین شده است. به  خیم، بدخیمهای خوشندول

زش و پرداهای پیشتوان بدون نیاز به روشاین ترتیب می

 بندی تصویر، زمان و منابع مورد نیاز سیستم را کاهش داد. قعطه
 

 هامواد و روش -2
های ای از الگوریتمزیرمجموعه های یادگیری عمیقالگوریتم

ها کشف چندین سطح از هدف آنبوده که یادگیری ماشین 

معماری  .[33] ورودی است یاز داده توزیع شده هایبازنمایش

ای بی عمیق کانولوشنی معمولا شامل مجموعهعص ییک شبکه

گیری است. تصمیم یهای استخراج ویژگی و چند لایهاز لایه

و آن  را دریافت کرده ورودی مانند تصاویر یداده ،ورودی یلایه

کند. هر منتقل می های بعدلایههای مخفی به را از طریق لایه

را انجام ای از محاسبات کانولوشنی مخفی مجموعه یلایه

ا های نهایی ربندیها یا طبقهبینیخروجی پیش یلایه .دهدمی

  دهد.گرفته شده ارائه می یاد هاینمونهبر اساس 

بندی تصاویر سرطان ریه بررسی رویکردهای مختلف طبقه

مزیت رویکرد یادگیری انتقالی را نسبت به سایر رویکرها نشان 

بر  یچارچوب مبتن کی[ 38ی ]دهد. برای نمونه در مقالهمی

مراه ه یقیتطب یبا استفاده از مفهوم مورفولوژ قیعم یریادگی

شده  یمعرف هیر هایندول قیدق یبندطبقه یگبور برا لتریبا ف

 یبافت یهایژگیو ،قابل آموزش ریچارچوب با دو مساین است. 

کند. فرایند را استخراج می هیر یهاندول یکیو مورفولوژ

های عصبی عمیق دهای مبتنی بر شبکهیادگیری در رویکر

های ی آموزشی بوده و تامین دادهنیازمند تعداد زیادی نمونه

آموزشی در تصاویر پزشکی چالش بزرگی است. عدم تامین 

تواند منجر به برازش بیش از حد ی آموزشی مناسب میداده

های دیده نشده شود. پذیری مدل با نمونهسیستم و عدم تعمیم

ه کار ب روش یادگیری انتقالیدر رویکرد پیشنهادی این مقاله 

 یمجموعه یرو به دست آمدهاز دانش  ه در آنکشده  گرفته

 یربندی تصاوی طبقهبرای حل مسالهبزرگ  اسیمق یهاداده

برازش ین ترتیب به احتمال پیشدب وسرطان ریه استفاده شده 

 ی آموزشی غلبه شده است. هامدل به دلیل تعداد نمونه

 حذف کیها با استفاده از تکنبتدا داده[ ا33ی ]در رویکرد مقاله

 نیه بر ا. علاوشده استپردازش شیگبور پ لتریبر ف یمبتن زینو

پردازش شده با کمک مدل  شیاز پ ریاز تصاو یژگیاستخراج و

NASNetLarge  ی مدلمحاسبات یدگیچشده است. پیانجام 

NASNet Large  های این مدلپارامتر ادیزبسیار تعداد به دلیل 

امکان استفاده از  ،آموزش یقابل توجه برا یمنابع محاسباتو 

را با چالش منابع  تیمحدود یدارا یهادستگاه این مدل در

 یادیز تعدادبه  NASNet Large نیبر ا علاوهکند. همراه می

. اردد ازینکرد مطلوب به عمل یابیدست یبرا یآموزش ینمونه

به  NASNet Largeمانند  قیعم یعصب یهاآموزش شبکه

 یعیوس فیدارد تا ط ازین یبزرگ و متنوع یهاداده یمجموعه

ر مقابل د ثبت کند. قیدق یبندطبقه یرا برا وهاو الگ راتییاز تغ

ی سبک مانند در رویکرد پیشنهادی این مقاله از یک شبکه

د استفاده شده است. این مدل های محدونت با تعداد لایهالکس

ها را خواهد داشت. سازی روی انواع دستگاهقابلیت عملیاتی

های آموزشی در رویکرد یادگیری چنین چالش تامین نمونههم

 انتقالی در مدل پیشنهادی مرتفع شده است.  

شامل ای [ از مدل یادگیری چندوظیفه30ی ]رویکرد مقاله  در

استفاده شده است. در  بر توجه ینمبت یریادگیماژول  نیچند

 ریتصو از هیر یهاگره یبصر یژگیو 5زمان به طور هماین مدل 

ماژول توجه برش  کاستخراج شده و سپس از ی تی اسکنسی

از  یکی .شده است دهنامربوط استفا یهاکردن برش لتریف یبرا

 یانتقال منف ایاحتمال تداخل ی، افهیچندوظ یریادگی بیمعا

بط کار مرت نیچند ،یافهیچندوظ یریادگیاست. در  فیوظا نیب

. ودشانجام میمشترک  شینما کیزمان با استفاده از به طور هم

و با مشکل تداخل ر یکل شینما کی یریادگی یحال برا نیبا ا

کرد تواند منجر به کاهش عملیتداخل م نیا به رو شده که

ش آموز یبرا ازیورد نم یو منابع محاسبات یدگیچیپمدل شود. 

جداگانه  یهابا آموزش مدل سهیدر مقا یافهیمدل چندوظ کی

شود. در مقابل در محسوب مینقطه ضعف  کیهر کار  یبرا

های آموزش رویکرد پیشنهادی پیچیدگی مدل و محدودیت

 مدل از طریق یادگیری انتقالی مرتفع شده است. 

توجه کانال  ماژولودن ابتدا شبکه با افز[ 39ی ]در رویکرد مقاله

 یهاآسان قبل از نمونه یهامثال یروسپس  تقویت شده و
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تر شدن با سختداده شده است. در نهایت سخت آموزش 

برای افزایش دقت  ییتوانا یریادگیدر طول  های آموزشینمونه

های مبتنی بر آموزش کرد بهبود یافته است. در روشعمل

نوع برای جلوگیری از های آموزشی متمجدد، تامین داده

ی برازش مدل اهمیت زیادی دارد. این مدل روی مجموعهپیش

با تعداد محدود نمونه آموزش دیده است.  LIDC-IDRی داده

کرد مدل را تایید کرده اما اگر چه نتایج گزارش شده عمل

های آسان ی داده به نمونههای مجموعهبندی کردن نمونهرتبه

ای است. در مقابل در رویکرد پیشنهادی و سخت فرایند پیچیده

ها پردازش دادهها و پیشبندی نمونهبدون در نظر گرفتن رتبه

 بندی نهایی انجام شده است.  فرایند استخراج ویژگی و طبقه

های یژگیاستخراج و یهاکیاز تکن[ 38در رویکرد پژوهش ]

 ترلیف ی وسطح خاکستر رخدادهم سیماتر سطح پایین شامل

 یمرکز یهامکاندر این روش  شده است.ر استفاده گبو

 یابر نواحی تصویر یبندمیتقس یهاماسک با های ریویندول

ی ی مبتنکردهایروه است. شد مشخصمناطق مورد علاقه  افتنی

ی تیستصاویر  نینسبت به تنوع ب های سطح پایینبر ویژگی

ز اهستند.  ریپذبیمختلف آس یگرغربال یاسکن و پارامترها

با هدف  میبدخخیم و خوشظاهر ندول  دقیق فیتوصاین رو 

بندی با این رویکردها با چالش همراه است. به همین دلیل طبقه

بندی تصویر برای های تکمیلی مانند تقسیماغلب از روش

شود. ی سرطانی استفاده میمحدود کردن و تمرکز بر ناحیه

ویر بندی تصسیمهای تقکرد این رویکردها به تکنیکدقت عمل

نیز وابسته است. در مطالعات متعددی نشان داده شده است که 

دقت  و ییکارا توانندیم قیعم یریادگیبر  یمبتن یهاستمیس

ر . از این رو دبهبود بخشند یبه طور موثر ی راپزشک صیتشخ

رویکرد پیشنهادی از رویکرد یادگیری عمیق استفاده شده است. 

پذیری لاوه بر نتایج موثر، قابلیت تعمیمتواند عاین رویکرد می

نابع م یادگیری انتقالی، چنینمناسبی را نیز داشته باشد. هم

 یمعمار رایدهد زیآموزش را کاهش م یبرا ازیمورد ن یمحاسبات

منجر به موضوع  نیشده است. ا جادیا پیشمدل از  یهدیچیپ

 .شودچنین کاهش منابع محاسباتی میو هم ترعیآموزش سر

  

  نتی الکساز پیش آموزش داده شده یشبکه -2-7

های پیش آموزش دیده در یکی از مدل نتالکس یشبکه

 Lenet-5 یشبکهای بر این شبکه توسعهبینایی است.  یحوزه

ی عصبی شبکه . درستالایه  6به  9ها از با افزایش تعداد لایه

بل یادگیری وجود دارد. لایه با پارامترهای قا 6 نتالکس عمیق

 یلایه 9بخش اول شود. بندی میلایه در دو گروه دسته 6این 

                                                             
3 Relu 

 3 ی پولینگ و بخش دوم شامللایه ترکیبی از کانولوشن و

بندی طراحی شده است. برای طبقهبوده که کاملا متصل  یلایه

از ستابع فعالخروجی از  یها به غیر از لایهدر هر یک از این لایه

به عنوان تابع رلو  تابع استفاده شده است. استفاده از 3رلو

چنین در دهد. همافزایش می را یند آموزشاساز، سرعت فرفعال

 این لایهستفاده شده است. ا dropout هایطراحی شبکه از لایه

کند. این برازش مدل طی فرایند آموزش جلوگیری میاز بیش

که ده شده اد آموزش Imagenetی داده یمدل روی مجموعه

معماری  .استکلاس  3000میلیون تصویر در  30حدود  شامل

 ( نشان داده شده است.3نت در شکل )ی الکسشبکه
 

 

 
 نتی الکسمعماری شبکه -(7شکل )

 

  

های های نورونها و بایاسآموزش، شبکه وزن فرایند در طول

 ینیبخود را بر اساس خطا یا ازدیاد بین جریان خروجی پیش

کند. این فرایند تکراری تا شده و خروجی مطلوب تنظیم می

این  با یابد که کارایی شبکه قابل قبول باشد.زمانی ادامه می

های زیاد، نیاز به داده با حجم بالا را برای این حال وجود وزن

عموما فرایند به همین دلیل کند. ناپذیر میها اجتنابشبکه

بر و پرهزینه است. شبکه یار زمانها بسیادگیری در این شبکه

پس از آموزش دارای وجوه مشترکی برای کاربردهای مختلف 

آموزش داده  یمجدد از شبکه یاست. از این رو بحث استفاده

 شود.شده برای کاربردهای دیگر مطرح می
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 ییادگیری انتقال -2-2
وی ریک تکنیک در یادگیری ماشین است که ی انتقال یادگیری

دانش به دست آمده در حین حل یک ی مجدد از هاستفاد

کارگیری آن برای یک مشکل متفاوت اما مرتبط  مشکل و به

به عنوان مثال در تشخیص تصویر، دانشی که [. 38] تمرکز دارد

تواند در در تشخیص برخی اشیا به دست آمده است می

 چه ارتباط عملی تشخیص اشیای دیگر نیز استفاده شود اگر

مجدد/انتقال اطلاعات  ی. استفادهباشدمیوزه محدود بین دو ح

از وظایف قبلی به وظایف جدید توانایی بهبود یادگیری را به 

 [. 36] دهدطور قابل توجهی ارتقا می

هت ج نتالکس یگیری از شبکهپیشنهادی برای بهره رویکرد

 ی اول،شامل چهار مرحله است. مرحلهتشخیص سرطان ریه 

ای از مجموعهاست که در آن باید  داده یموعهسازی مجآماده

اطمینان حاصل شود که  ده وآوری شتصاویر سرطان ریه جمع

باشد. به عبارت  شدهها انجام گذاری مناسب روی دادهبرچسب

 ههای مناسب بدیگر لازم است با توجه به نوع سرطان در کلاس

. شده باشدگذاری برچسبنرمال  و بدخیم خیم،خوشصورت 

داده باید به سه بخش آموزش، اعتبارسنجی  یسپس مجموعه

ی شبکه آخر یتغییر لایهی دوم، . مرحلهدشوو آزمون تقسیم 

ی تمام اتصال شبکه یلایه نت است. در این مرحله الکس

ندی بطبقه یظیفهبا و ی تمام اتصاللایهباید با یک  نتالکس

 رونود مناسبی نتعداحاوی جدید باید  یلایه جایگزین شود.

 یداده یهای موجود در مجموعهکه با کلاس بودهخروجی 

قفل کردن ی سوم، . مرحلهسرطان ریه مطابقت داشته باشد

 لازم ی از پیش آموزش دیده است. در این مرحلهی شبکههالایه

ی از پیش آموزش داده شده یهای شبکههای لایهاست وزن

 ها در هنگام آموزشرسانی آنروزبه ازتا  دهمنجمد ش نتالکس

دهد شود. این مرحله اطمینان میجلوگیری  های جدیدبا داده

توسط ماشین  اضافه شده جدید یهای لایهکه تنها وزن

آموزش مدل ی چهارم، . مرحلهیادگیری برازش خواهد شد

ا یافته لازم است ب تغییری شبکهنت اصلاح شده است. الکس

سرطان ریه آموزش داده شود. از  یادهد یاستفاده از مجموعه

توان برای اعتبارسنجی می یآموزش و مجموعه یمجموعه

هایپرپارامترها از جمله نرخ یادگیری و تعداد تکرارها  سازیبهینه

ی پیشنهادی برای جایگزینی در معماری لایه. استفاده کرد

 ( نشان داده شده است.8نت در شکل )ی الکسی آخر شبکهلایه

ی ی تمام اتصال با ورودی به اندازهشود که یک لایهمشاهده می

نت ی ماقبل آخر در معماری الکسی لایهبرابر با اندازه 0058

طبقه در  3چنین با توجه به وجود انتخاب شده است. هم

ته شده در نظر گرف 3های این لایه ی داده، تعداد نورونمجموعه

درصد  39ی آموزش، درصد داده 80است. فرایند ارزیابی برای 

پارامتر های  انجام شده است. آزمایشیدرصد  39و  اعتبارسنجی

( نشان داده شده 3)شکل در  در فرایند انتقال یادگیری آموزش

حاصل شده است.  90گرایی در تکرار است. در این فرایند هم

گیگابایت  80ی شخصی با رایانهگرایی روی زمان لازم برای هم

 8088به میزبانی اوبونتو  8نسل  i5ی ی رم و پردازندهحافظه

LTS 2023افزار متلب و تحت نرمa  ثانیه بوده است.  8برابر

 تکرار در نظر گرفته شده است. 3000تعداد تکرارهای مجاز 

( 0)شکل در  گرادیان طی آموزشاعتبارسنجی  بررسیرفتار و 

چنین گراف تابع بازدهی آموزش در نشان داده شده است. هم

شود ( ترسیم شده است. مشاهده می9مدل یاد شده در شکل )

 رسیده است. 03/0تر از تکرار میزان خطا به کم 53که پس از 
 

 

 
 معماری روش پیشنهادی -(2شکل )

 

 
 پارامترهای یادگیری -(3شکل )

 

 
 رفتار و بررسی اعتبارسنجی گرادیان طی آموزش -(0شکل )
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 گراف تابع بازدهی آموزش -(1کل )ش

 

 

 آزمایی روش پیشنهادیراست -3
بیمارستان تخصصی توسط سرطان ریه  یداده یمجموعه

( IQ-OTH/NCCDهای سرطان )انکولوژی/مرکز ملی بیماری

کارمندان  یبرخی از تصاویر مجموعه از سینه فراهم شده است.

 دست آمده است. بههای حمل و نقل و نفت عراق خانهوزارت

آوری شده است. جمع 8035طی سه ماه در پاییز  این مجموعه

های بیماران مبتلا به سرطان ناسکتی سیاین مجموعه شامل 

ی تصاویر مجموعهریه در مراحل مختلف و افراد سالم است. 

ها در این دو مرکز ها و رادیولوژیستتوسط انکولوژیست داده

تصویر  3350داده شامل  ی. این مجموعهتاسگذاری شده نشانه

 یبه سه دسته بوده کهمورد  330در  تی اسکنسیهای از برش

ی است. نمونهبندی شده طبقهبدخیم خیم و طبیعی، خوش

 ( نشان داده شده است.8ی داده در شکل )تصاویر این مجموعه
 

 

   
 طبیعی خیمخوش بدخیم

 ی دادهموعهی تصاویر مجنمونه -(6شکل )
 

 

، 8صحت، 3دقتهای جهت ارزیابی روش پیشنهادی از معیار

استفاده شده است. این معیارها بر  F1 0 امتیازو  3بازخوانی

(، شمار FP) واقعیمنفی (، شمار TP) واقعیمثبت اساس شمار 

 شوند.( محاسبه میFN)منفی کاذب ( و شمار TN)مثبت کاذب 
 

 دقتمعیار  -3-7
ها سبت موارد درست تشخیص داده شده به کل دادهاین معیار ن

 شود.را محاسبه کرده که به صورت زیر تعریف می
 

 

(3) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 (𝐴𝐶𝐶) =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑃 + 𝑁
 

 

                                                             
3 Accuracy 
8 Precision 

 صحتمعیار  -3-2

 را بندیطبقه مدل یک دقت که است آماری معیار صحت یک

تر، ادهس . به عبارتکندمی گیریاندازه مثبت موارد بینیپیش در

های مثبت انجام بینیدهد که چه تعداد از پیشنشان می صحت

بالا  صحتشده توسط یک مدل واقعا درست است. یک مقدار 

مدل در به حداقل رساندن خطاهای  کردعمل دهد کهنشان می

های مثبت دقیق خوب است. بینیپیش یمثبت کاذب و ارائه

 بودنبالاتر  یدهپایین نشان دهن صحتیک مقدار  در مقابل

 یی محاسبهنحوه های مثبت کاذب است.بینیاحتمال پیش

 .( ارائه شده است8ی )این معیار در رابطه
 

 

(8) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 

 

 زخوانیبامعیار  -3-3
یار شود یک مععنوان حساسیت نیز شناخته می اکه ب این معیار

بندی باینری را برای طبقهآماری است که توانایی یک مدل 

ارت کند. به عبگیری میهای مثبت اندازهشناسایی صحیح نمونه

های که چه تعداد از نمونه کندمشخص می این معیار ،ترساده

ک . یاستمثبت واقعی به درستی توسط مدل شناسایی شده 

ر تدهد که مدل در گرفتن بیشبالا نشان میزخوانی مقدار با

ن پاییزخوانی در حالی که یک مقدار با .ر استموارد مثبت موث

که مدل تعداد قابل توجهی از موارد مثبت را از  کندبیان می

 است. محاسبهقابل ( 3ی )رابطه اباین معیار  دهد.دست می
 

 

(3) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑃
=

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

 

 F1 امتیازمعیار  -3-0
کرد یک برای ارزیابی عملاز آن معیاری است که  F1تیاز ام

عیار مهر دو  معیار شود. اینبندی باینری استفاده میمدل طبقه

و معیار  کردهرا در یک مقدار واحد ترکیب  بازخوانیو  صحت

به عنوان  F1امتیاز  دهد.متعادلی از دقت مدل را ارائه می

ی نحوه شود.محاسبه می بازخوانیو  صحتهارمونیک  میانگین

 ( است.0ی )ین معیار به صورت رابطهی امحاسبه
 

 

(0) 𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

 

ی مورد ی دادهنتایج ارزیابی مدل پیشنهادی روی مجموعه

( ارائه شده است. در این جدول نتایج 3بررسی در جدول )

های برای داده F1 امتیازو  بازخوانی، صحت، دقتمعیارهای 

3 Recall 
0 F1-Score 
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ها نشان چنین کل دادهو هم آزمایشی، اعتبارسنجیآموزشی، 

شود که پس از فرایند آموزش، داده شده است. مشاهده می

های آموزشی، اعتبارسنجی، ارزیابی و کل مقدار دقت روی داده

گزارش شده  58/0و  53/0، 66/0، 55/0دادها به ترتیب برابر با 

های آموزشی، اعتبارسنجی، است. مقادیر صحت روی داده

ی طبیعی به ترتیب برابر با ها برای طبقهی و کل دادهارزیاب

گزارش شده است. مقادیر صحت  58/0و  53/0، 63/0، 55/0

ها برای های آموزشی، اعتبارسنجی، ارزیابی و کل دادهروی داده

 66/0و  68/0، 88/0، 59/0خیم به ترتیب برابر با ی خوشطبقه

آموزشی، های گزارش شده است. مقادیر صحت روی داده

ی بدخیم به ها برای طبقهاعتبارسنجی، ارزیابی و کل داده

گزارش شده است. مقادیر  55/0و  59/0، 58/0، 3ترتیب برابر با 

های آموزشی، اعتبارسنجی، ارزیابی و کل بازخوانی روی داده

، 50/0، 56/0ی طبیعی به ترتیب برابر با ها برای طبقهداده

های آموزشی، ازخوانی روی دادهاست. مقادیر ب 58/0و  66/0

خیم به ی خوشها برای طبقهاعتبارسنجی، ارزیابی و کل داده

است. مقادیر بازخوانی  68/0و  68/0، 9/0، 59/0ترتیب برابر با 

ها برای های آموزشی، اعتبارسنجی، ارزیابی و کل دادهروی داده

ست. ا 55/0و  55/0، 59/0، 3ی بدخیم به ترتیب برابر با طبقه

های آموزشی، اعتبارسنجی، ارزیابی روی داده F1 امتیازمقادیر 

، 68/0، 56/0ی طبیعی به ترتیب برابر با ها برای طبقهو کل داده

های آموزشی، روی داده F1 امتیازاست. مقادیر  58/0و  50/0

خیم به ی خوشها برای طبقهاعتبارسنجی، ارزیابی و کل داده

 F1 امتیازاست. مقادیر  68/0و  63/0، 8/0، 59/0ترتیب برابر با 

ها برای های آموزشی، اعتبارسنجی، ارزیابی و کل دادهروی داده

 است. 55/0و  58/0، 58/0، 3ی بدخیم به ترتیب برابر با طبقه

های آموزشی، ریختگی برای دادهنمودارهای ماتریس درهم

شده است.  رائها( 8ها در شکل )اعتبارسنجی، تست و کل داده

های بدخیم ی نمونهبندشود که تشخیص و طبقهمشاهده می

خیم انجام شده است. با توجه ی نرمال و خوشبهتر از دو طبقه

های بدخیم که در فرایند به حساسیت تشخیص دقیق نمونه

کنترل و درمان از اهمیت بالاتری برخوردار است بالا بودن نرخ 

برای  ROCبندی درست اهمیت زیادی دارد. نمودارهای طبقه

ها در شکل ارسنجی، تست و کل دادههای آموزشی، اعتبداده

ترکیب  FTو  TP هر دو شاخص آندر  هک( نشان داده شده 6)

  شده است.شده و به صورت یک منحنی نمایش داده 
 

 

 هاو کل داده آزمایشی، اعتبارسنجیهای آموزشی، برای داده F1 امتیازو  بازخوانی، صحت، دقتنتایج معیارهای  -(7جدول )
 F1امتیاز  بازخوانی حتص  

 بدخیم خیمخوش طبیعی بدخیم خیمخوش طبیعی بدخیم خیمخوش طبیعی دقت داده

 3 59/0 56/0 3 59/0 56/0 3 59/0 55/0 55/0 آموزشی

 58/0 8/0 68/0 59/0 9/0 50/0 58/0 88/0 63/0 66/0 اعتبارسنجی

 58/0 63/0 50/0 55/0 68/0 66/0 59/0 68/0 53/0 53/0 آزمایشی

  55/0 68/0 58/0 55/0 68/0 58/0 55/0 66/0 58/0 58/0 هاداده لک
 

    

     
  ROCگراف  -(8شکل ) ریختگیماتریس درهم -(1شکل )
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 ها و بحثیافته -0
ی ی دادهرویکرد پیشنهادی روی مجموعهای هنتایج ارزیابی

IQ-OTH/NCCD بندی دهد که تشخیص و طبقهنشان می

خیم و خوشطبیعی، ی ی داده در سه دستههای مجموعهنمونه

در  %53ی داده و دقت در مجموعه %58بدخیم با دقت 

چنین معیارهای های تست انجام شده است. همی دادهمجموعه

ی داده های بدخیم در مجموعهبرای نمونه F1صحت/فراخوان و 

گزارش شده است. این موضوع کارایی رویکرد  %55برابر با 

شخیص درست انتقال یادگیری به روش پیشنهادی را در ت

جا که شناسایی کند. از آنهای کلاس بدخیم تایید مینمونه

های بدخیم اهمیت زیادی دارد رویکرد پیشنهادی درست نمونه

ها بسیار موثر است. با این بندی و شناسایی این نمونهدر طبقه

و  های طبیعیی تفکیک نمونهحال رویکرد پیشنهادی از جنبه

ی این دو های متمایز کنندهگیخیم نیز با بررسی ویژخوش

طبقه قابل بهبود است. کاهش ابعاد بردار ویژگی و تمرکز بر 

 ی این پژوهش است.های متمایز کننده رویکرد آیندهویژگی

ی رویکرد پیشنهادی با سایر چنین به منظور مقایسههم

[ به دلیل ارزیابی روی 03-35رویکردهای موجود، از مقالات ]

( استفاده شده IQ-OTH / NCCDی مشابه )ی دادهمجموعه

برای استخراج  CNNی [ یک شبکه35ی ]است. در مقاله

ویژگی از تصاویر سرطان ریه طراحی شده است. در این رویکرد 

ی کانولوشن با سایز فیلترهای لایه 9ی عصبی با یک شبکه

ی استخراج متفاوت طراحی شده است. در این رویکرد دو مرحله

در نظر گرفته شده  CNNبندی در یک مدل بقهویژگی و ط

است. در مدل ارائه شده به دلیل سادگی مدل امکان استخراج 

الگوهای ظریف و پیچیده دشوار است. در مقابل در رویکرد 

پیشنهادی این مقاله به کمک یادگیری انتقالی و آموزش مدل 

های ی بسیار بزرگ امکان استخراج ویژگیی دادهروی مجموعه

 تمیالگور ک[ ی00یچیده میسر شده است. در پژوهش ]پ

بندی یک مدل عصبی عمیق برای طبقهو  یبیترک یفراابتکار

در این رویکرد برای انتخاب . تصاویر سرطان ریه ارائه شده است

ی عصبی بهترین پارامترها و در نتیجه بهترین ترکیب وزن شبکه

( انتخاب EOSAابولا ) یسازنهیبه یجووجست تمیالگورعمیق، 

های آموزشی در با توجه به محدود بودن تعداد نمونه. شده است

ی داده ممکن است مدل پیشنهادی با مشکل این مجموعه

ه های دیدپذیری روی نمونهبرازش و در نتیجه عدم تعمیمپیش

بندی [ به منظور طبقه03ی ]نشده رو به رو شود. در مقاله

 ر،یبهبود تصوه شامل ی داده، سه مرحلتصاویر مجموعه

ر گرفته ی در نظژگیاستخراج و یهاکیو تکن ریتصو یبندمیتقس

 ی( در مرحلهSVM) بانیبردار پشت نیماش از . سپسشده است

 میخکلاس نرمال، خوش تشخیص یبند برابه عنوان طبقه یینها

 کرد ماشین بردار پشتیبان بهعمل. شده استاستفاده  میبدخ ای

کننده برای ورودی با ابعاد بالا مانند  بندیعنوان طبقه

های عصبی عمیق چالش برانگیز است و اغلب نیاز به شبکه

 ،مقابل درهای کاهش ابعاد و مراحل پردازش اضافی دارد. روش

 تیریدر مد هایی آنتوانا اب یادگیری انتقالی بر یمبتن یهامدل

 الی تمام اتصلایه. شوندمیبا ابعاد بالا شناخته  یهاکارآمد داده

مناسب ها درون داده یرخطیو غ دهیچیروابط پ برای شناسایی

بندی تصاویر کرد مناسبی برای طبقهاست و در نتیجه عمل

و پیچیده دارد. نتایج  3ایهای ریزدانهسرطان ریه با ویژگی

ی رویکرد پیشنهادی این مقاله با سایر رویکردهای مقایسه

 است.( ارائه شده 8موجود در جدول )
 

 

 IQ-OTH/NCCDی ی دادهبندی تصاویر سرطان ریه روی مجموعهبرای طبقه ویکرد پیشنهادی با سایر رویکردهای رمقایسه -(2جدول )

 )%(دقت  دادهی مجموعه تکنیک روش

 IQ-OTH / NCCD 08/68 (CNN ی)شبکه یادگیری عمیق [35]

 IQ-OTH / NCCD 83/68 سازی ابولایادگیری عمیق + بهینه [00]

 IQ-OTH / NCCD 66/65 بندی ماشین بردار پشتیبانیادگیری عمیق+ طبقه [03]

  IQ-OTH / NCCD 80/58 )انتقال یادگیری) یادگیری عمیق پیشنهادیروش 
 

 

 شیمدل از پ کی یآموخته شده یهایژگیاز و یانتقال یریادگی

 یداده یمجموعه کیکه معمولا از  کردهاستفاده  دهیوزش دآم

 سرطان یبنددانش را به مدل طبقه نیو ا آمدهبزرگ به دست 

 دهش رهیذخ لاعاتاز اط یانبوه از کردیرو نیکند. ایمنتقل م هیر

 به آموزش ازیو ن ردهکاستفاده  دهید آموزش شیمدل از پ کیدر 

تا حد را  هیمحدود سرطان ر یهاداده یجموعهدر م مجدد

                                                             
3 Fine-Grained 

ده، ش تیتثب یهایژگیو نی. با استفاده از ادهدمیکاهش  یادیز

 ایبا شروع از ابتدا  سهیکرد خود را در مقاتواند عملیمدل م

 چنینهم بهبود بخشد. یتصادف ییهاول یردهاستفاده از مقدا

 دیدج یهاق با دادهو انطبا یریادگی ییتوانا های تمام اتصاللایه

 نیدارند. ا ی راانتقال یادگیریدر  قیدق میتنظ ندایفر یدر ط

 یهدف ممکن است دارا یهفیکه وظ ییوهایدر سنار یسازگار
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 یلبا کار اص سهیدر مقا یمتفاوت یهایژگیو شینما ایها یژگیو

 قیدق می. با تنظاهمیت دارد شد،با دهیآموزش د شیمدل از پ

منجر به بهبود پیچیده  یالگوها آموزش، لی تمام اتصالایه

ال، نرم هایکلاسبندی تصاویر سرطان ریه در طبقهکرد در عمل

 شود.خیم و بدخیم میخوش

 

 گیرینتیجه -1
 سرطان ریه ازبندی و طبقهتشخیص در این پژوهش به موضوع 

تی اسکن با استفاده از روش یادگیری عمیق و روی تصاویر سی

 یهلامس پرداخته شده است. به این منظور یانتقال یادگیری

و علائم و  به کمک تصویربرداری سرطان ریه و تشخیص آن

. ه استگردید های مشترک سرطان ریه معرفی و بررسینشانه

 ههای یادگیری عمیق امکان باستفاده از الگوریتمجا که از آن

در تشخیص سرطان ریه را تری کارگیری رویکردهای استاندارد

 از پیش آموزش یاز شبکهرویکرد پیشنهادی  کند دراهم میفر

استفاده شده جهت تشخیص سرطان ریه  نتالکس یداده شده

رویکرد مبتنی بر یادگیری انتقالی در این روش موجب . است

های شده است که با آموزش شبکه با تعداد محدود نمونه

 تحلیل و تجزیه شود واستنباط ی موجود الگوها آموزشی،

با توجه به وجود سه ارائه گردد.  ایانهطرفنواخت و بییک

ی ی داده، لایهخیم و بدخیم در مجموعهی طبیعی، خوشطبقه

نت حذف شده و به جای آن یک ی الکسآخر تمام اتصال شبکه

ی جدید با سه نورون قرار گرفته است. فرایند یادگیری لایه

ی شخصی روی رایانهی یاد شده ی دادهانتقالی برای مجموعه

را  %53ثانیه زمان برده است. نتایج آزمایشگاهی دقت  8تنها 

 های آزمایشی گزارش کرده است.روی داده
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