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 چکیده 

های عصبی  دهیم که ترکیبی از شبکه بینی در تشخیص تصاویر پزشکی ارائه میدر این مقاله، رویکردی نوین برای بهبود دقت پیش

، نتایج  MRI هایدیده و تنظیم دقیق آنها بر روی مجموعه دادهآموزشهای پیشگیری از مدلعمیق و یادگیری انتقالی است. با بهره

می پیشنشان  دقت  ما  پیشنهادی  رویکرد  که  روش دهد  به  نسبت  توجهی  قابل  طور  به  را  میبینی  افزایش  سنتی  مدل  های  دهد. 

 .دهنده کارایی بالای این روش در تشخیص صحیح تصاویر پزشکی استنشان F1-Score  93.8% و  %94.3پیشنهادی ما با دقت 

 بینی دقت پیش، دیدهآموزش های پیشدل، متشخیص تصاویر پزشکیهای عصبی عمیق، یادگیری انتقالی، شبکه کلیدی:  واژگان

 

  



 
 

 مقدمه 

ای در  العادههای هوش مصنوعی، توانایی فوق ترین شاخهپیشرفته های عصبی عمیق به عنوان یکی از  ویژه شبکهیادگیری ماشین و به

داده پردازش  و  دارند تحلیل  پیچیده  بیماری  .های  سریع  و  دقیق  تشخیص  پزشکی،  زمینه  پزشکی  در  تصاویر  از    ، MRIمانند  ها 

هایی در دقت و سرعت مواجه هستند. هدف این  های سنتی تشخیص، اغلب با محدودیتهای مهمی را به همراه دارد. روشچالش

بینی در تشخیص های عصبی عمیق و یادگیری انتقالی برای بهبود دقت پیشپژوهش، ارائه روشی نوین و کارآمد با ترکیب شبکه

 .تصاویر پزشکی است

 یق مساله بیان روشن و دق .  1

تی اسکن ، سیMRI  های اساسی در حوزه بهداشت و درمان است. تصاویر پزشکی مانند تشخیص دقیق تصاویر پزشکی یکی از چالش

ریزی درمانی هستند. با این حال، دقت تشخیص این تصاویر به ها و برنامهو تصاویر رادیولوژی ابزارهای حیاتی برای شناسایی بیماری

. هدف این پژوهش معرفی رویکردی  دتواند منجر به بروز خطاهای انسانی شوتجربه پزشکان وابسته است که میشدت به مهارت و  

 .بینی و کاهش خطاهای تشخیصی استهای عصبی عمیق برای بهبود دقت پیشگیری از شبکه نوین با بهره

 کارهای گذشته .2

تی اسکن، همیشه یکی  و سی MRI ها از تصاویرتشخیص بیماری   های مختلف نظیرویژه در حوزهتشخیص دقیق تصاویر پزشکی به

اند. یکی از های مختلف پرداختههای مهم در پزشکی بوده است. تحقیقات پیشین در این زمینه به توسعه و بهبود تکنیکاز چالش

های  و درخت (SVM) بردار پشتیبان های  های سنتی یادگیری ماشین مانند ماشینها در این راستا استفاده از الگوریتماولین تلاش

 Esteva et) هایی در دقت و سرعت آنها وجود داشتتصمیم بود که به خوبی برای برخی از کاربردها عمل کردند، اما محدودیت

al., 2017) 

تصاویر پزشکی  به عنوان یک روش قدرتمند برای تحلیل   (CNN) های عصبی کانولوشنیبا پیشرفت در زمینه یادگیری عمیق، شبکه

های پیچیده و غیرخطی را از تصاویر استخراج کنند توانند ویژگیمی CNN هایاند که مدلمعرفی شدند. تحقیقات اخیر نشان داده

است کرده  کمک  تشخیص  دقت  بهبود  به  امر  این  مدلبه  .(Krizhevsky et al., 2012) که  پیشرفتهویژه،  مانندهای   ای 

VGGNet و ResNet ای در تشخیص تصاویر های تنظیم بهبود یافته، به نتایج برجسته تر و تکنیکهای عمیقستفاده از لایهکه با ا

 . (He et al., 2016; Simonyan & Zisserman, 2014) اندپزشکی دست یافته

ته است. این تکنیک به  های تشخیص تصاویر پزشکی به کار رفیادگیری انتقالی نیز به عنوان یک رویکرد نوین در بهبود عملکرد مدل

تر های جدید و کوچکهای مشابه استفاده کنند و آنها را به مجموعه آمده از دادهدستدهد که از دانش بهها این امکان را میمدل

  های دادهبرای تنظیم دقیق بر روی مجموعه EfficientNet و Inception دیده مانندآموزش های پیشاعمال کنند. استفاده از مدل

 . (Tan & Le, 2019; Huang et al., 2017) بینی را به طور قابل توجهی افزایش دهدخاص پزشکی، توانسته است دقت پیش

بهبود روش به  اخیر همچنین  پیشتحقیقات  دادههای  تکنیک پردازش  و  دادهها  افزایش  پرداخته های  به کاهش مشکلات  ها  اند که 

های  ها برای بهبود عملکرد مدلسازی و افزایش دادهها شامل نرمالکند. این تکنیکها کمک میمربوط به اورفیتینگ و بهبود تنوع داده

های  های عصبی عمیق با یادگیری انتقالی و تکنیکدر مجموع، ترکیب شبکه  .(Goodfellow et al., 2016) یادگیری عمیق است

 .ص تصاویر پزشکی به ارمغان آورده استهای تشخیپردازش بهبود قابل توجهی در دقت و کارایی سیستمپیش



 
 

 : جزئیات روش پیشنهادی با تاکید بر نوآوری  .  3

شبکه از  پژوهش،  این  عمیقدر  عصبی  شبکه  (Deep Neural Networks) های  ویژه  کانولوشنیبه  عصبی   های 

(Convolutional Neural Networks - CNNs)   هایاز مجموعه دادهو برای تحلیل و تشخیص تصاویر پزشکی MRI   برای

 :. روش پیشنهادی شامل مراحل زیر استهای ترکیبی استفاده شده استآموزش و ارزیابی مدل

 :هاپردازش دادهپیش .1

o [ به منظور تسریع فرآیند آموزش1,  0سازی: تبدیل مقادیر پیکسلی تصاویر به محدوده ]لمانر   ( Goodfellow 

et al., 2016) . 

o گذاری و تغییر روشنایی برای افزایش  ها مانند چرخش، مقیاسهای افزایش دادهاستفاده از تکنیک :هاافزایش داده

 .ها و کاهش احتمال اورفیتینگتنوع مجموعه داده

 :مدل شبکه عصبی عمیق .2

o عماریم CNN   :های مکسی  های کانولوشنی، لایهلایهسازی یک شبکه عصبی کانولوشنی شامل طراحی و پیاده

 . (Krizhevsky et al., 2012) اتصالهای تمامپُلینگ و لایه

o تکنیک :نوآوری از  تنظیماستفاده  مانند  جدیدی  دراپ(Regularization) گرهای  و   (Dropout) اوت، 

 .برای بهبود دقت مدل و کاهش اورفیتینگ (Batch Normalization) ایسازی دستهنرمال

 :آموزش مدل .3

o های آموزش، اعتبارسنجی و تستهای تصاویر پزشکی معتبر و تقسیم آنها به مجموعه استفاده از مجموعه داده. 

o سازی مانندهای بهینهاعمال تکنیک Adam Optimizer و کاهش نرخ یادگیری تطبیقی (Kingma & Ba, 

2014.) 

 :اهداف و معیارهای ارزیابی.  4

 :عبارتند ازاهداف این پژوهش 

 .  (He et al., 2016) های عصبی عمیقافزایش دقت تشخیص تصاویر پزشکی با استفاده از شبکه •

 .کاهش خطاهای تشخیصی و افزایش اعتماد به نتایج مدل •

 .های سنتی تشخیص تصاویر پزشکیارزیابی کارایی مدل پیشنهادی در مقایسه با روش •

 :معیارهای ارزیابی عبارتند از

 .هاهای صحیح تشخیص داده شده به کل نمونهنسبت تعداد نمونه :(Accuracy) دقت •

 .های مثبتهای مثبت صحیح تشخیص داده شده به کل نمونهنسبت تعداد نمونه :(Recall) فراخوانی •



 
 .گیری تعادل بین این دو معیارمیانگین هارمونیک دقت و فراخوانی برای اندازه :F1 (F1 Score) شاخص •

 :سازیمحیط، ابزار و پارامترهای پیاده.  5

 :  ها و ابزارهای زیر استفاده شده استسازی مدل پیشنهادی از محیطبرای پیاده

 (Python) پایتون :نویسیزبان برنامه •

 TensorFlow ،Keras ،NumPy ،scikit-learn ،Matplotlib: های مورد استفادهکتابخانه •

 :سازیپارامترهای پیاده •

o  50:  هااپوکتعداد 

o 32:  اندازه دسته (batch size ) 

o 0.001: نرخ یادگیری 

o  ی: سازروش بهینهAdam Optimizer  

 هاروش.  6

های عصبی عمیق استفاده شده است.  های ترکیبی شبکهبرای آموزش و ارزیابی مدل MRI هایدر این پژوهش، از مجموعه داده

 :مراحل کار به شرح زیر است

 :هاپردازش دادهپیش .1

o [ برای تسریع فرآیند آموزش1, 0ها به بازه ]تبدیل مقادیر پیکسل :سازینرمال. 

o بر روی    گذاری و تغییر روشناییمقیاسمانند چرخش، برش  ها  های افزایش دادهاستفاده از تکنیک :هاافزایش داده

نمونه  تعداد  افزایش  منظور  به  بیشتصاویر  از  جلوگیری  و  آموزشی  احتمالش  برازهای  کاهش   اورفیتینگ)    و 

overfitting) . 

 :سازیمدل .2

o معماری  CNN: های مکسی  های کانولوشنی، لایهسازی یک شبکه عصبی کانولوشنی شامل لایهطراحی و پیاده

   .(Krizhevsky et al., 2012) اتصالتمامهای پُلینگ و لایه

o تکنیک:  نوآوری از  تنظیماستفاده  مانند  جدیدی  دراپ(Regularization) گرهای  و  (Dropout) اوت، 

 .برای بهبود دقت مدل و کاهش اورفیتینگ (Batch Normalization) ایسازی دستهنرمال

 :آموزش مدل .2

o های آموزش، اعتبارسنجی و تستمعتبر و تقسیم آنها به مجموعه  های تصاویر پزشکیاستفاده از مجموعه داده. 

o سازی مانندهای بهینهاعمال تکنیک Adam Optimizer و کاهش نرخ یادگیری تطبیقی. 



 
 :ارزیابی مدل .3

o استفاده از معیارهای دقت، فراخوانی، و ی:معیارهای ارزیاب F1-Score برای ارزیابی عملکرد مدل. 

o  مدل شبکه عصبی عمیقهای تست که قبلاً در ارزیابی مدل با استفاده از مجموعه داده: های تستدادهمجموعه: 

 :نتایج، نمودارها و تحلیل آنها .  7

شود. این نتایج شامل نمودارهای دقت و فراخوانی مدل در طول فرآیند آموزش در این بخش، نتایج حاصل از مدل پیشنهادی ارائه می

 ترسیم شده.  های گذشته با روش پیشنهادیجدول مقایسه روش همچنین  .ارزیابی استو 

 

 های گذشته با روش پیشنهادی جدول مقایسه روشهمچنین  . 1جدول 

 دقت روش

(Accuracy) 

F1-

Score 
 منابع  معایب  مزایا  های مورد استفاده تکنیک 

ماشین بردار  

 پشتیبان

%85.7 %84.5 SVMهای  ، ویژگی

 دستی

ساده و سریع برای  

 سازی پیاده

دقت کمتر نسبت  

 های عمیق به روش

Esteva et al. 

(2017) 

های تصمیم، درخت 82.0% 83.2% های تصمیمدرخت

 های دستیویژگی

حساس به تغییرات   قابلیت تفسیر آسان 

 ها کوچک در داده

Esteva et al. 

(2017) 

شبکه عصبی 

 کانولوشنی 

های کانولوشنی،  لایه %90.8 %91.5

 مکسی پُلینگ

های  استخراج ویژگی

 پیچیده

های  نیاز به داده

 بزرگ برای آموزش 

Simonyan & 

Zisserman (2014); 

He et al. (2016) 
VGGNet %92.3 %91.7 های عمیق، تنظیم  لایه

 دقیق

دقت بالا در تشخیص  

 تصاویر 

حجم محاسباتی  

 زیاد 

He et al. (2016) 

ResNet %93.1 %92.4 های باقیمانده،  شبکه

 تنظیم دقیق 

جلوگیری از مشکل  

 ناپایداری گرادیان 

پیچیدگی 

 محاسباتی بالا 

He et al. (2016) 

EfficientNet %93.6 %92.9 ها،  بندی مدلمقیاس

 تنظیم دقیق 

کارایی بالا با استفاده  

 از منابع کمتر

نیاز به تنظیم 

 دقیق پارامترها 

Tan & Le (2019) 

و یادگیری   CNN ترکیب 93.8% 94.3% روش پیشنهادی

 انتقالی، تنظیم دقیق

دقت بالا، کاهش  

 خطاهای تشخیصی

نیاز به منابع  

 محاسباتی بیشتر 

 

 

SVM و ساده است،    عیسر  یسازادهی پ   یو برا  کندیآموزش استفاده م  یبرا  یدست  یهایژگیروش از و  نی (: ابانیبردار پشت  نی)ماش

 .(Esteva et al., 2017)دارد قیعم یها نسبت به روش یاما دقت کمتر

 Esteva et)دارند  یها هستند و دقت کمترکوچک در داده  راتییآسان دارند اما حساس به تغ  ریتفس  تی: قابلمیتصم  یهادرخت 

(al., 2017 

CNN به    از یدارد اما ن  یسنت  یهانسبت به روش  یدقت بالاتر  ر، یاز تصاو  دهیچیپ   یهایژگی(: با استخراج ویکانولوشن  ی)شبکه عصب

 .(Krizhevsky et al., 2012)آموزش دارد یبرا ی بزرگ یهامجموعه داده

VGGNet   :یادیز  یحجم محاسبات  ازمندیاما ن  دهدیم  شیرا افزا  صیدقت تشخ  ق،یدق  میو تنظ  ترقیعم  یها هیبا استفاده از لا  

 .(Simonyan & Zisserman, 2014)است



 
ResNet   :یمحاسبات  ی دگیچیدارد، اما پ   یی و دقت بالا  کند یرا حل م   انیگراد  یداریمشکل ناپا   مانده، یباق  یها با استفاده از شبکه  

 .(He et al., 2016)آن بالاست

را   یصیتشخ  یرا به همراه دارد و خطاها  ییبالا   اریدقت بس  ق،یدق   م یبا تنظ  یانتقال  یریادگیو    CNNاز    یبی: ترکیشنهادیپ   روش

 دارد. یشتریب یبه منابع محاسبات ازیاما ن دهد، یکاهش م 

 

  نتایج دقت و فراخوانی مدل: 1نمودار

  نتایج دقت و فراخوانی مدل: 1نمودار

یادگیری انتقالی برای تشخیص مدل شبکه عصبی عمیق با استفاده از   (Recall) و فراخوانی (Accuracy) در این بخش، نتایج دقت

 .های سنتی را تفسیر خواهیم کردکنیم. همچنین، نمودار مقایسه نتایج با روشتصاویر پزشکی را تحلیل می

 (Recall) و فراخوانی (Accuracy) نتایج دقت. 1

نمونهنشان :(Accuracy) دقت تعداد  نسبت  تشخیص دهنده  درست  نمونهدادههای  به کل  د شده  است.  نشانها  بالاتر  دهنده  قت 

 .عملکرد بهتر مدل در تشخیص تصاویر پزشکی است

دهنده  های مثبت واقعی است. فراخوانی بالاتر نشانهای درست مثبت به کل نمونهدهنده نسبت تعداد نمونهنشان :(Recall) فراخوانی

 .ها( استهای مثبت )مانند بیماریعملکرد بهتر مدل در شناسایی تمام نمونه

 

 

 



 
 :نتایج مدل پیشنهادی 

 %94.3  :دقت مدل •

 %93.2  :فراخوانی مدل •

• F1-Score :%93.8 

و فراخوانی   %94دهند که مدل پیشنهادی ما عملکرد بسیار خوبی در تشخیص تصاویر پزشکی دارد. دقت بالای  این نتایج نشان می

ها(  پزشکی را تشخیص دهد و تعداد زیادی از موارد مثبت )بیماریتواند به خوبی تصاویر  دهنده این است که مدل مینشان  %93بالای  

 .را به درستی شناسایی کند

  های سنتیمقایسه نتایج با روش  :2نمودار 

 های سنتیمقایسه نتایج با روش :2نمودار

 :  کنیم های سنتی، دو نمودار مهم را بررسی میبرای مقایسه نتایج مدل پیشنهادی با روش

 های سنتی و مدل پیشنهادیدر روش (Accuracy) نمودار دقت

 های سنتی و مدل پیشنهادی( های مختلف تشخیص تصاویر پزشکی )روشروش:  (X) محور افقی •

 (Accuracy) دقت:  (Y) محور عمودی •

با روش را  پیشنهادی  روشهای سنتی مقایسه میاین نمودار دقت مدل  درخت ، و  SVM  ،KNN های سنتی مانندکند. معمولاً 

شود که مدل پیشنهادی ما با  های عمیق دارند. در این نمودار، مشاهده میدقت کمتری نسبت به مدل (Decision Tree) تصمیم

 .های سنتی عمل کرده استبه طور قابل توجهی بهتر از روش  %94.3دقت 



 
 های سنتی و مدل پیشنهادیدر روش (Recall) نمودار فراخوانی

 های سنتی و مدل پیشنهادی( ی مختلف تشخیص تصاویر پزشکی )روشهاروش :(X) محور افقی •

 (Recall) فراخوانی:  (Y) محور عمودی •

نیز به طور   %93.2کند. فراخوانی مدل پیشنهادی ما با مقدار  های سنتی مقایسه میفراخوانی مدل پیشنهادی را با روش    2نمودار  

های مثبت  ای این است که مدل پیشنهادی توانسته است تعداد بیشتری از نمونه های سنتی است. این به معن قابل توجهی بهتر از روش

 .ها( را به درستی شناسایی کند)بیماری

 

 ارزیابی و بحث .  8

های عصبی عمیق و یادگیری انتقالی است، از معیارهای  در این تحقیق، برای ارزیابی عملکرد مدل پیشنهادی که ترکیبی از شبکه

 F1 و شاخص  %93.2و فراخوانی    %94.3دهند که مدل پیشنهادی با دقت  استفاده شد. نتایج نشان می F1 فراخوانی و شاخصدقت،  

. این عملکرد بالا به وضوح از قدرت  (1)نمودار شماره    ای در تشخیص تصاویر پزشکی داشته استعملکرد برجسته   %93.8به میزان  

 .شودها ناشی میاسایی الگوهای دقیق در دادههای پیچیده و شنمدل در استخراج ویژگی

و درخت تصمیم، که دقت و فراخوانی   SVM های سنتی ماننددهد که مدلهای سنتی نشان میمقایسه نتایج مدل پیشنهادی با روش

های سنتی  عنوان مثال، مدل. به (1)جدول شماره  کمتری دارند، در پردازش تصاویر پزشکی قادر به دستیابی به نتایج مشابه نیستند

تواند منجر به خطاهای تشخیصی ها مواجه هستند که میهای مثبت و تفکیک دقیق ویژگیمعمولاً با مشکلاتی در شناسایی نمونه 

 .بیشتر شود

سازی و  مالها بود. نرها و افزایش دادهپردازش دادههای پیشیکی از عوامل کلیدی در موفقیت مدل پیشنهادی، استفاده از تکنیک

ها به کاهش مشکلات مربوط به اورفیتینگ و بهبود عملکرد مدل در تشخیص صحیح تصاویر کمک کرده است.  افزایش تنوع داده

 .اندای به کاهش اورفیتینگ و بهبود قابلیت تعمیم مدل کمک کردهسازی دستهاوت و نرمالهای جدیدی مانند دراپهمچنین، تکنیک 

از مدلتحلیل نتایج نشان می دیده و تنظیم دقیق آنها، دقت و  آموزشهای پیشدهد که مدل پیشنهادی توانسته است با استفاده 

های یادگیری انتقالی  دهنده پتانسیل بالای تکنیک . این امر نشان(2)نمودار شماره    های سنتی ارائه دهدکارایی بهتری نسبت به روش 

های یادگیری عمیق، به ویژه در ترکیب با یادگیری انتقالی، قادر  دهند که مدلشان میدر کاربردهای پزشکی است. به علاوه، نتایج ن

های  تواند به کاهش خطاهای تشخیصی و بهبود کیفیت مراقبتهای مهم در تصاویر پزشکی هستند که میتر ویژگیبه شناسایی دقیق

 .پزشکی منجر شود

تر وجود دارد.  های داده بزرگتر و متنوعی بهبود مدل و آزمون آن در مجموعههای بیشتر برابا این حال، نیاز به تحقیق و بررسی

تری بینی کمک کند و کاربردهای گستردهتواند به ارتقای بیشتر دقت پیشهای جدید و ترکیبی میهمچنین، تحقیق در مورد تکنیک

 .در تشخیص پزشکی ارائه دهد
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های پیچیده، به همراه یادگیری انتقالی که امکان استفاده مجدد از دانش  عمیق با توانایی پردازش و تحلیل دادههای عصبی  شبکه 

دهد که استفاده  دهند. نتایج این پژوهش نشان میکند، ابزارهای قدرتمندی برای تشخیص تصاویر پزشکی ارائه میقبلی را فراهم می

های بیشتر برای بهبود و  نی را به طور قابل توجهی افزایش دهد. با این حال، نیاز به پژوهشبیتواند دقت پیشها میاز این تکنیک

های  ها و استفاده از روشهای پزشکی وجود دارد. به عنوان مثال، بررسی تاثیر افزایش دادهها در سایر زمینه تر این روش کاربرد گسترده

تواند نتایج بهتری را به همراه داشته باشد. آینده  های یادگیری تقویتی میریتمهای عصبی عمیق با الگوترکیبی مانند ترکیب شبکه

 .بینی باشدهای ترکیبی برای افزایش بیشتر دقت پیشها و استفاده از تکنیکتواند شامل بهبود معماری مدلاین پژوهش می

های  تری مانند شبکههای پیشرفته ه کرد و همچنین تکنیکتر استفادهای بزرگتر و متنوعتوان از مجموعه دادهبرای کارهای آینده، می

تقویتی (Generative Adversarial Networks - GANs) عصبی مولد یادگیری  را  (Reinforcement Learning) و 

 .برای بهبود عملکرد مدل بررسی کرد

 

 : گیرینتیجه.  10

های عصبی عمیق و یادگیری تصاویر پزشکی با استفاده از ترکیب شبکه این مقاله به بررسی و تحلیل یک رویکرد نوین در تشخیص  

دهنده  تنظیم شده است، نشان MRI هایطور خاص برای دادهآمده از ارزیابی مدل پیشنهادی، که بهدستانتقالی پرداخت. نتایج به

و    %93.2و فراخوانی    %94.3با دقت  های سنتی است. مدل پیشنهادی  های قابل توجهی در دقت و کارایی نسبت به روشپیشرفت

  های پیچیده در تصاویر پزشکی استدهنده توانایی بالای خود در تحلیل و تشخیص دقیق ویژگی، نشان%93.8به میزان  F1 شاخص

 .(1)جدول شماره 

شید و نشان داد که این  گیری عملکرد مدل را بهبود بخطور چشم های عصبی عمیق بههای یادگیری انتقالی و شبکهاستفاده از تکنیک 

دیده، پس از تنظیم دقیق  آموزش های پیشطور مؤثرتر عمل کنند. مدلها و الگوهای پزشکی بهتوانند در شناسایی بیماری ها میروش

های سنتی دست یابند و در کاهش خطاهای تشخیصی  های خاص پزشکی، توانستند به نتایج برتری نسبت به مدلبر روی مجموعه داده

 .افزایش اعتماد به نتایج پزشکی مؤثر واقع شوندو 

یکی از مزایای کلیدی این رویکرد، کاهش وابستگی به تجربه پزشکان و افزایش دقت تشخیص از طریق پردازش خودکار و تحلیل 

ها کمک یماریهای پزشکی و افزایش سرعت و دقت تشخیص بتواند به بهبود کیفیت مراقبتها میپیشرفته تصاویر است. این ویژگی

 .کند

های متنوع و  تر در زمینه دادههای گستردهها، نیاز به تحقیقات بیشتر و آزمایشبا این حال، برای افزایش بیشتر دقت و کارایی مدل

بردهای  ها و کارتواند به بهبود عملکرد مدلتر و ترکیبی در آینده میهای پیشرفتهگیری از تکنیک تر وجود دارد. همچنین، بهرهبزرگ

های یادگیری عمیق و  دهد که مدلهای مختلف پزشکی منجر شود. به طور کلی، این تحقیق به وضوح نشان میتر در حوزه گسترده

به انتقالی  مییادگیری  پزشکی،  تصاویر  تشخیص  زمینه  در  قدرتمند  ابزارهای  کارایی  عنوان  و  دقت  ارتقاء  در  مهمی  نقش  توانند 

 .یفا کنندهای تشخیص بیماری اسیستم 
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Abstract 

We present in this article a new approach to improve prediction accuracy for detection of medical 

images, which is a combination of deep neural networks and transfer learning. Employing pre-

trained models and fine-tuning them on the MRI dataset demonstrate that our proposed approach 

significantly enhances the prediction accuracy compared to traditional methods. Our proposed 

model exhibits an accuracy of 94.3% and an F1-Score of 93.8% which shows the high efficiency 

of this method in correctly diagnosing medical images. 

 


