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 چکيده

. است توسعه درحال نیهمچن و یافته توسعه یکشورها در زنان ومیر مرگ یاصل علل از یکی نهیس سرطان

 را درمان امکان مارانیب به است ممکن آن گسترش هیاول مراحل در نهیس سرطان بندی طبقه و صیتشخ

 در پستان سرطان یبند طبقه و صیتشخ یبرا دیجد قیعم یریادگی چارچوب کی مقاله، نیا در. بدهد

 یریادگی برخلاف. شده است شنهادیپ یانتقال یریادگی مفهوم از استفاده با پستان یتولوژیس ریتصاو

 دانش از استفاده به دنبال یانتقال یریادگی دهند، یم جهینت و ابندی یم توسعه مجزا صورت به که کیکلاس

 از استفاده با ریتصاو یها یژگیو ،یشنهادیپ چارچوب در. است مسئله کی حل نیح در آمده دست به اولیه

 هندسه یگروه شبکه ،GoogLeNet یعنی شوند، یم استخراج دهید آموزش شیپ از CNN یها یمعمار

 یبند طبقه یبرا متصل کاملاً هیلا کی به که (ResNet) مانده یباق یها شبکه و( VGGNet) یبصر

 بر ها شیآزما ،یشنهادیپ چارچوب عملکرد یابیارز یبرا. شوند یم وارد میخ خوش و میبدخ یها سلول

 ازنظر یشنهادیپ چارچوب که است شده مشاهده. شوند یم انجام استاندارد اریمع یها داده مجموعه یرو

 قیعم یریادگی یها یمعمار تمام از یتولوژیس ریتصاو در پستان تومور یبند طبقه و صیتشخ در دقت

 .دارد یبرتر گرید

 نهیس سرطان ی انتقالی،ریادگی ،هوشمند یالگو صیتشخ ،قیعم یریادگی :دواژهيکل
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 مقدمه -1

 های بافت و ها اندام دهنده نشان یکروسکوپیم ریتصاو وتحلیل تجزیه ،یپزشک ستیز قاتیتحق در

 های آزمایش انیم در. کند می فایا یکیولوژیب مختلف های فعالیت درک در یمهم نقش انسان مختلف

. است برخوردار یادیز تیاهم از( رهیغ و ها اندام ،ها بافت) ریتصاو بندی طبقه ،یکروسکوپیم ریتصو یبررس

 نهیس سرطان. است یافته توسعه یکروسکوپیم ریتصو بندی طبقه با شده ییشناسا مختلف یکاربردها

 در اگر[. 1] است جهان سراسر در سال 93 تا 21 نیب زنان در ومیر مرگ علت ترین اصلی و ترین شایع

 [.2] ابدی شیافزا درصد 81 تا است ممکن نهیس سرطان یبقا زانیم شود، داده صیتشخ هیاول مراحل

 یوپسیب و یماموگراف ،شود می استفاده پستان سرطان صیتشخ یبرا که یصیتشخ جیرا روش دو

 ستیولوژیراد توسط زنان در سرطان هیاول علائم صیتشخ یبرا پستان ریتصاو ،یماموگراف در. هستند

 نسبت سرطان، صیتشخ یبرا یماموگراف از استفاده لیدل به که است شده مشاهده. شود می استفاده

 صیتشخ یبرا قیدق و کارآمد یصیتشخ های روش از گرید یکی یوپسیب[. 9] است افتهی کاهش ومیر مرگ

 یبرا ستیپاتولوژ توسط پستان دهید بیآس هیناح از بافت نمونه کی روش، نیا در. است نهیس سرطان

 نقش یوپسیب حاضر، حال در. شود می وتحلیل تجزیه کروسکوپیم ریز در تومور بندی طبقه و صیتشخ

 [.4] دارد سرطان صیتشخ انواع ریسا در نیهمچن و نهیس سرطان در یاتیح

 عهیضا. میبدخ و خیم خوش: کند نییتع را عهیضا نوع دو تواند می ستیپاتولوژ ،یوپسیب قیطر از

 ها ناهنجاری نیا شتریب و است الیتلیاپ های سلول های ناهنجاری واقعم در نیا. ستین یسرطان خیم خوش

 هستند ها سلول از دسته آن یسرطان ای میبدخ های سلول. شوند لیتبد نهیس سرطان منبع به توانند نمی

 یدست وتحلیل تجزیه. کنند می رشد نامنظم طور به و کنند می میتقس به شروع غیرطبیعی طور به که

 و دهیچیپ اریبس کار کی میبدخ و خیم خوش های سلول نامنظم ظاهر لیدل به یکروسکوپیم ریتصاو

 .[9،6] است برانگیز چالش

 صیتشخ یبرا ها سلول خودکار بندی طبقه یبرا را یمختلف های حل راه محققان گذشته، دهه چند در

 استخراج با ها هسته وتحلیل تجزیه یرو بر محققان از یبرخ. اند کرده شنهادیپ پستان در سرطان

 و خیم خوش به ها سلول بندی طبقه یبرا توجهی قابل اطلاعات تا اند کرده کار ها هسته از هایی ویژگی

 و یا رهیدا هاف لیتبد با همراه یبند خوشه بر یمبتن یها تمیالگور مشابه، طور به[. 7] دهند ارائه میبدخ

-8] رندیگ یم قرار مورداستفاده ها هسته یبند طبقه و یبند میتقس یبرا زین مختلف یآمار یها یژگیو

11.] 
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 توسعه درحال سرعت به کیستوپاتولوژیه ریتصاو یبرا ها تمیالگور ،یپزشک ریتصو وتحلیل تجزیه در

 اریبس قیدق اریبس و کارآمد جینتا آوردن دست به یبرا خودکار ستمیس کی داشتن همچنان، اما هستند،

 سمت به را حیصح گیری جهت که است موردنیاز هایی تکنیک نیچن ن،یبنابرا؛ [19-11] است موردنیاز

 ،یبند میتقس ،پردازش پیش مانند یفیوظا دهیچیپ تیماه. دهد می بهبود ،صیتشخ یبرا یفیک محصولات

 دقت و ییکارا ازنظر را ستمیس عملکرد ک،یکلاس نیماش یریادگی یکردهایرو در رهیغ و یژگیو استخراج

 .دهد یم کاهش

 استخراج یبرا قیعم یریادگی مفهوم ،یسنت نیماش یریادگی های تکنیک مشکلات بر غلبه یبرا

 است شده یمعرف بندی طبقه ندیفرآ یبرا آن از کارآمد استفاده و خام ریتصاو از مربوطه اطلاعات

 مجموعه از یریادگی عوض در ،شوند نمی میتنظ یدست صورت به ها ویژگی ق،یعم یریادگی در[. 14،19]

 قیعم یریادگی ر،یاخ سال چند در[. 14] شود می انجام منظوره همه یریادگی کردیرو کمک با ها داده

 صیتشخ مانند یپزشک ریواتص وتحلیل تجزیه ی نهیدرزم( CNN) کانولوشنال یعصب شبکه بر یمبتن

 یعصب یغشا یبند میتقس ،[18] تومور صیتشخ[ 16،17] یکروسکوپیم ریتصاو از توزیم یها سلول

 یساز یکم و[ 21] یمنیا های سلول بندی طبقه و صیتشخ ،[21] آن بندی طبقه و یپوست یماریب ،[13]

 .است افتهی دست یادیز تیموفق به [22] یماموگراف در توده

 یها داده مجموعه در اما ،کند می کار خوب اریبس بزرگ یها داده مجموعه یرو CNN روش اگرچه

 و بالاتر صیتشخ دقت به یابیدست منظور به. ابدی دست توجهی قابل یدستاوردها به تواند مین کوچک

 CNN های معماری عملکرد بهبود یبرا انتقال یریادگی مفهوم از توان می ،یمحاسبات های هزینه کاهش

 مجموعه از ها ویژگی از ای مجموعه راستا، نیا در[. 29،24] کرد استفاده ها آن دانش بیترک با معمولی

 طور به سپس و شود می استخراج دیده آموزش شیپ از قِیعم CNN از استفاده با یعموم ریتصو یها داده

 بر یمبتن یریادگی مفهوم[. 29] شود می اعمال دامنه تر کوچک و خاص یها داده مجموعه یبرا میمستق

 و یتک های تکه یبرا مرحله دو در CNN ،آن در که دهد می انتقال یریادگی به یدیجد جهت نه،یزم

 کند می عمل خوب اریبس نهیس سرطان بندی طبقه و صیتشخ در و شود می داده آموزش یهمپوشان

 نیگزیجا است ممکن و دهد می شیافزا را یانتقال یریادگی عملکرد CNN یمعمار نیچند بیترک[. 26]

 InceptionV3 و ResNet50، InceptionV2 بیترک مشابه، طور به. شود CNN یسنت یمعمار از استفاده

 سلول بر یمبتن ریتصاو بندی طبقه یبرا قیدق و عیسر مدل کی که اند دیده  آموزش ImageNet در قبل از

 [.27،28] کند می دیتول

 و صیتشخ یبرا موجود یها ستمیس یکمبودها بر غلبه یبرا یانتقال یریادگی ،یشنهادیپ چارچوب در

 موارد در توان می را مقاله نیا در یاصل سهم. است گرفته قرار یبردار بهره مورد یسرطان تومور یبند طبقه

 :کرد خلاصه ریز
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 پستان سرطان بندی طبقه و صیتشخ یبرا قیعم یریادگی یمعمار بر یمبتن یچارچوب ارائه. 

 قیعم یریادگی مختلف یمعمار سه یرو بر یانتقال یریادگی مفهوم وتحلیل تجزیه. 

 یریادگی ی هنیدرزم دقت به توجه با قیعم یریادگی یمعمار هر از ای مقایسه لیتحل کی ارائه 

 .یانتقال

 یشنهادیپ کردیرو از یمفصل وتحلیل تجزیه 2 بخش: است شده یده سازمان ریز شرح به مقاله هیبق

 از CNN های معماری ،ها داده شیافزا و ها داده پردازش پیش مانند یفرع های بخش شامل که دهد می ارائه

 اعمال از پس آمده دست به یتجرب جینتا 9 بخش مشابه، طور به. است یانتقال یریادگی و دیده آموزش شیپ

 گیری نتیجه 4 بخش ،تیدرنها. دهد می قرار موردبحث آن عملکرد یابیارز با همراه را یشنهادیپ کردیرو

 .دهد می ارائه را ندهیآ پیشنهادهای و مقاله
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 یشنهاديپ روش -2

 یها سلول یبند طبقه و صیتشخ یبرا CNN یمعمار بر یمبتن یشنهادیپ چارچوب بخش، نیا در

 نییپا سطح یها یژگیو ،یشنهادیپ چارچوب در. شود یم داده حیتوض پستان یتولوژیس ریتصاو در میبدخ

 استخراج ResNet و CNN GoogLeNet، VGGNet معروف یمعمار سه توسط جداگانه طور به مختلف

 1 شکل در که طور همان ،بندی طبقه کار یبرا متصل کاملاً هیلا کی به یبیترک یها ویژگی. شوند یم

 های بخش در یشنهادیپ یمعمار از مرحله هر به مربوط اتیجزئ. شوند می وارد است، شده داده نشان

 .است شده آورده ریز یفرع

 
 قيعم یريادگی یشنهاديپ چارچوب اگرامید بلوک -1 شکل

 

 اضافه پردازش و ها داده پردازش پيش -2-1

 کردیرو در. است یضرور زهاینو مختلف انواع حذف یبرا بافت ریتصاو در پردازش پیش مرحله

 نرمال[ 23] در یشنهادیپ روش از استفاده با H&E یکروسکوپیم یزیآم رنگ بافت ریتصاو ،یشنهادیپ

 عملکرد ن،یا بر علاوه. دارد ازین یبزرگ یها داده مجموعه به CNN بالاتر، دقت به یابیدست یبرا. شوند می

CNN در شبکه که معناست بدان نیا. شود می بدتر برازشبیش  لیدل به کوچک یها داده مجموعه با 

 .دارد یفیضع عملکرد یشیآزما یها داده در اما کند می عمل خوب اریبس یآموزش یها داده
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 شیب مشکلات کاهش و ها داده مجموعه شیافزا یبرا داده شیافزا کیتکن ،یشنهادیپ چارچوب در

 به یهندس های تبدیل اعمال با ها نمونه تعداد ،ها داده شیافزا روش در[. 91،91] شود می اعمال برازش

 راستا، نیا در. یابد می شیافزا ریتصو پردازش ساده های تکنیک از استفاده با ریتصو یها داده مجموعه

 اختلال و چرخش ،(چرخش و یبند اسیمق ترجمه،) لیتبد رنگ، پردازش با ریتصو یها داده مجموعه

 راحتی به شناس آسیب هستند، ثابت یچرخش ازنظر یکروسکوپیم ریتصاو که ازآنجایی. یابد می شیافزا زینو

 صیتشخ در یرییتغ گونه هیچ بدون مختلف یایزوا از را پستان سرطان یکروسکوپیم ریتصاو تواند می

 [.92] کند وتحلیل تجزیه

 یژگیو استخراج یبرا CNN یدیده آموزش شيپ ازی معمار  -2-2

 کاملاً هیلا کی در که شود یم استفاده یژگیو استخراج یبرا جداگانه CNN یها یمعمار از ابتدا، در

 یژگیو نیچند یحاو است ممکن یبیترک یها یژگیو. شوند یم بیترک یبند طبقه فیوظا یبرا متصل

 مانند شکل کننده فیتوص انگرینما است ممکن ها یژگیو نیا باشند، واحد فگریتوص از شده استخراج

 روز به و دیجد CNN قیعم یمعمار سه ،یشنهادیپ چارچوب در. باشند رهیغ و یفشردگ ،یگرد ،یا رهیدا

 ماندهیباق های شبکه و[ 94] (VGGNet) یبصر هندسه یگروه شبکه ،GoogLeNet [99]: دارد وجود

(ResNet) [99 ]یتولوژیس ریتصاو در پستان سرطان بندی طبقه یبرا یژگیو کننده استخراج عنوان به 

 به و اند شده داده آموزش شیپ از ریتصو مختلف یها کننده فیتوص یبرا ها یمعمار نیا. شوند می استفاده

 شوند یم استخراج انتقال یریادگی یتئور اساس بر یکروسکوپیم ریتصاو از مربوطه یها یژگیو آن دنبال

 شده داده حیتوض ریز یفرع یها بخش در اتخاذشده CNN یها یمعمار از کی هر یاساس ساختار[. 96]

 .است

2-2-1- Googlenet 

 یها هیلا شده، اصلاح یخط اتیعمل یها هیلا ،کانولوشنال هیلا سه از متشکل کوچک شبکه کی نیا

 که میکرد شنهادیپ را یمدل ما ،GoogLeNet یمعمار از استفاده با. است متصل کاملاً هیلا دو و ادغام

 تنها نه که کند یم بیترک دیجد واحد لتریف کی در را مختلف یها اندازه با مختلف کانولوشنال یلترهایف

 ییربنایز یمعمار. رساند یم حداقل به زین را یمحاسبات یدگیچیپ بلکه دهد، یم کاهش را ابعاد تعداد

GoogLeNet است شده داده نشان 2 شکل در. 
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 GoogLeNet [33] هیپا یمعمار -2 شکل

2-2-2- VGGNet 

VGGNet هیشب AlexNet یاضاف کانولوشن های لایه با البته ؛است .VGGNet 19 از متشکل 

 و 9×  9 پنجره اندازه لتریف از کانولوشن شبکه[. 94] است متصل کاملاً هیلا 9 و ادغام اصلاح، کانولوشن،

 AlexNet با سهیمقا در اش ساده یمعمار لیدل به VGGNet. کند می استفاده 2×  2 آوری جمع شبکه

 .است شده داده نشان 9 شکل در VGGNet ییربنایز یمعمار. کند می عمل بهتر

 
 VGGNet [34] هیپا یمعمار -3 شکل
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2-2-3- Resnet 

ResNet در بندی طبقه کار در را یخوب جینتا و است قیعم اریبس ماندهیباق شبکه کی ImageNet به 

 را بیتخر مشکل که است کرده بیترک را اندازه چند کانولوشن یلترهایف ResNet[. 97] آورد می دست

 یمعمار. دهد می کاهش دهد می رخ آن قیعم یساختارها لیدل به که را آموزش زمان و کند می تیریمد

 .است شده داده نشان 4 شکل در ResNet ییربنایز

 
 ResNet [31] هیپا یمعمار -4 شکل

2-3-  Transfer learning یا یادگيری انتقالی 

 مجموعه کی هیته موارد، یبرخ در اما است، ازین یادیز یها داده CNN کی آموزش یبرا عمل، در

 یشیآزما و یآموزش یها داده آوردن دست به یواقع یایدن در یکاربرد یها برنامه اکثر در و بزرگ داده

 از یکی یانتقال یریادگی. است شده یمعرف یانتقال یریادگی مفهوم نیبنابرا؛ است دشواری کار

 را رود یم کار به مسئله کی حل یبرا که یدانش که است ینیماش یریادگی یها روش نیتر شده شناخته

 در خاص کار کی یبرا هیپا شبکه ابتدا، در. کند می استفاده دوباره گرید مسائل یرو و ردیگ یم ادی

 .شود یم منتقل[ 98] داده مجموعه به آموزش هدف به سپس و شود یم داده آموزش ،داده مجموعه

 ده،ید آموزش شیپ از مدل انتخاب. کرد میتقس یاصل مرحله دو به توان یم را انتقال یریادگی ندیفرآ

 انجام باهدف مرتبط مسئله اساس بر شده داده آموزش شیپ از مدل انتخاب. شباهت و مسئله اندازه

 یها داده مجموعه مشابه و( ریتصو 1111 از کمتر) تر کوچک هدف یها داده مجموعه اندازه اگر. شود یم

 با مرتبط یها داده مجموعه نوشته، دست یها داده مجموعه ،یپزشک یها داده مجموعه) منبع یآموزش

 و تر بزرگ هدف یها داده اندازه اگر مشابه، طور به. است ادیز برازش شیب احتمال باشد،( رهیغ و کیومتریب

 آموزش قبل از مدل میتنظ به فقط و است کم برازش شیب احتمال باشد، منبع یها داده مجموعه به هیشب

 .دارد ازین شده داده
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 اشتراک به یبرا( ResNet و GoogLeNet، VGGNet)CNN روش سه از ،یشنهادیپ روش در

 از نمونه ریتصاو توسط CNN یمعمار سه. شود یم استفاده میتنظ و انتقال یریادگی در ها یژگیو گذاشتن

 شود یم باعث که است شده انجام ها آن یرو انتقال یریادگی و شده داده آموزش ImageNet داده مجموعه

 تعداد. اموزدیب گرید یها داده مجموعه از را یعموم یها یژگیو دیجد آموزش به ازین بدون روش نیا

 یبند طبقه یبرا متصل کاملاً هیلا در مربوطه CNN روش از مستقل طور به شده استخراج یها یژگیو

 .شود یم بیترک 9متوسط ادغام یبند طبقه از استفاده با 2میخ خوش و 1میبدخ یها سلول

                                                      
1
 Malignant 

2
 Benign 

3
 Average pooling classification 
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 بحث و یتجرب جینتا -3

 دیتاست -3-1

. شود یم استفاده نهیس یکروسکوپیم ریتصو داده مجموعه دو از یشنهادیپ روش عملکرد یابیارز یبرا 

 شاور،یپ LRH مارستانیب در یمحل صورت به یگرید و است[ 93] استاندارد اریمع داده مجموعه کی یاول

 چرخش، ،یبند اسیمق با تیتقو روش نیاول داده، مجموعه دو هر یبرا. است شده یآور جمع پاکستان

 ریتصو 6111 ر،یتصو 8111 نیا در. شود یم اعمال ریتصو 8111 دیتول یبرا ها رنگ یساز مدل و انتقال

 توسط ریتصاو داده، مجموعه دو هر در. است شده استفاده مدل آزمودن یبرا ریتصو 2111 و آموزش یبرا

 شده یینما بزرگ ریتصاو از یشنهادیپ روش در. شود یم گرفته مختلف یها ییبزرگنما با کروسکوپیم

 روش یاجرا طول در. شود یم استفاده قیدق یابیارز یبرا( 500X و 100X، 140X، 200X) مختلف

 یبرا ها داده مجموعه از درصد 29 و یآموزش اهداف یبرا ها داده مجموعه از درصد 79 ،یشنهادیپ

 شده یطراح هیاول توقف یارهایمع برازش، شیب کنترل یبرا ن،یا بر علاوه. شود یم استفاده دقت شیآزما

 یبهبود چیه تکرار، 1111 از پس ستمیس که یزمان یعنی است، 1عملکرد یسنج اعتبار بر یمبتن که است

 .کند یم متوقف را آموزش ندیفرآ دهد، ینم نشان

 نتایج و آناليز  -3-2

صورت  ، بهResNetو  GoogLeNet ،VGGNet، یعنی CNNپیشنهادی بر روی سه حالت مختلف روش 

های  ها را با استفاده از یادگیری انتقال به استخراج ویژگی شود و سپس داده جداگانه آموزش داده می

های  نیکهای ترکیبی همراه با تک منفرد با ویژگی CNNآمده از  دست کند. نتایج به ترکیبی منتقل می

های بزرگنمایی مختلف و  صورت جداگانه در اندازه نتیجه هر روش را به 1شود. جدول  مختلف مقایسه می

 دهد. پیشنهادی را نشان می یهمچنین رویکرد یادگیری انتقال

 به ResNet و GoogLeNet، VGGNet روش است، شده داده نشان 1 جدول در که طور همان 

 روش که یدرحال دهد، یم ارائه را درصد 19/34 و 19/34 ،9/39 یبند طبقه دقت نیانگیم بیترت

 در دقت ازنظر یشنهادیپ روش که دهد یم نشان جینتا نیا. دهد یم ارائه را درصد 92/37 دقت یشنهادیپ

 .دارد ییبالا عملکرد گر،ید روش سه با سهیمقا در نهیس سرطان تومور یبند طبقه و صیتشخ

                                                      
1
 Performance Validation 
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 M و میخ خوش دهنده نشان B آن در که (M ای B) سرطان نوع دهنده نشان کلاس نوع ،2 جدول در

F1 ازیامت ،Recall ،1صحت شده گزارشپارامترهای  و میبدخ دهنده نشان
 دقت نیهمچن. است 9دقت و 2

 یبالاتر دقت یشنهادیپ روش که کرد اشاره توان یم. دهد یم ارائه تیاسپل اساس بر را وشر هر متوسط

 .دهد یم ارائه منفرد یها روش با سهیمقا در نهیس یتولوژیس ریتصاو در یسرطان یها سلول یبند طبقه در

 CNN مختلف های حالت با یشنهاديپ روش سهیمقا و ليوتحل هیتجز -1 جدول

Average Classification 

Accuracies 
Magnification Lens 

CNN Architectures 
 500X 200X 140X 100X 

94.15 94.6 95.3 93.7 90.4 GoogLeNet 
94.15 94.2 96.7 94.8 90.8 VGGNet 
94.35 97.2 95.4 93.3 91.5 ResNet 
97.52 98.6 97.8 96.9 96.8 Proposed Framework 

 گرید های روش با دقت ای مقایسه ليتحل -3-3

 چهار با یشنهادیپ روش از استفاده با آمده دست به جینتا از یا سهیمقا لیوتحل هیتجز کی مشابه، طور به

 است، شده ارائه 9 جدول در که طور همان را یشنهادیپ روش قدرت تا است شده انجام شده شناخته روش

 و 1/37 ،1/31 ،69/32 دقت بیترت به[ 28-29] یها روش که است مشاهده قابل 9 جدول از. دهد نشان

 92/37 دقت ،یشنهادیپ روش از استفاده با آمده دست به جینتا که یدرحال دهند، یم ارائه را درصد 9/37

 .است همه از بالاتر که دهد یم ارائه را درصد

 

 گرید یها روش با یا سهیمقا ليتحل -2 جدول

Accuracy Methods 

92.63% Nguyen [25] 

90.00% Awan [26] 

97.00% Kensert [27] 

97.50% Vesal [28] 

97.52% Proposed Framework 

 

   

                                                      
1
 Precision 

2
 F1 Score 

3
 Accuracy 
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 گيری نتيجه -4

 از استفاده با نهیس سرطان یبند طبقه و صیتشخ یبرا دیجد قیعم یریادگی روش کی مقاله، نیا در

 با نهیس یتولوژیس ریتصاو از ییها یژگیو روش، نیا در. شده است شنهادیپ یانتقال یریادگی مفهوم

 با که شوند یم استخراج( ResNet و GoogLeNet، VGGNet) CNN مختلف روش سه از استفاده

 مفهوم مشابه، طور به. اند شده بیترک یبند طبقه دقت بهبود یبرا یانتقال یریادگی مفهوم از استفاده

. میکرد شنهادیپ CNN ساختار ییکارا بهبود یبرا داده مجموعه کی اندازه شیافزا یبرا را داده شیافزا

 یها روش ریسا با نیهمچن و مستقل طور به CNN مختلف یها باحالت یشنهادیپ روش عملکرد ت،یدرنها

 که دهد یم ارائه دقت مورد در یعال جینتا یشنهادیپ روش که شد مشاهده. است شده سهیمقا موجود

 .بخشد یم بهبود را یبند طبقه ییکارا
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