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The analysis of medical images in recent years in order to diagnose 
types of cancer has attracted the attention of researchers. The present 
research presents a comprehensive model, using the ability of belief 
theory and deep learning to process pap smear images, for the 
diagnosis of cervical cancer. In the aggregate classification model, the 
combination of classification models and belief network is used. In this 
method, it uses the belief network and Dempster's combination law to 
combine observations to manage the uncertainty of cell types 
classification. This model uses the proposed cumulative classification 
model in order to manage uncertainty in similar unclassified samples. 
This proposed method uses five classifiers including support vector 
machine, K-nearest neighbor, decision tree, Naive Bayesian and fuzzy 
classifier to classify samples and improve model performance. The 
results of the implementation of the proposed model were analyzed 
on two standard data sets. In the Sipakmed data set, this model was 
superior to the existing methods in terms of accuracy with 98.93%, 
and in the Herlev data set, it was superior to the existing methods with 
a sensitivity of 98.83%, and the level under the ROC chart was 99.94%. 
which is promising for early detection of this type of cancer.  
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 
Designing a high-performance CAD can be extremely helpful for doctors and technicians 

in cell detection to prevent cancers. Cell detection from cell images is a challenging area in 
artificial intelligence algorithms. Deep convolutional neural networks and deep learning 

approaches have gained remarkable achievements in recent years.   The main challenge is 

to manage the uncertainty in the classification of cells. Since there are various sources of 
uncertainty in the analysis of medical images, one of which is uncertainty in classification 

algorithms, in this research, we decided to model this type of uncertainty. 

Methodology 
A new deep convolutional neural network applying the Dempster rule to handle the 

uncertainty of cell classification is presented. In this new method of Deep Ensemble Belief 

Network (EDBN), an ensemble method is added to the belief network to prevent object 

rejection. The rejection of data is due to their low probability of being placed in different 

classes. This means that the algorithm cannot detect the correct class, and in this regard, it 
faces high uncertainty. The ensemble model retrieves the rejected sample. 

The architecture of the model is presented in the below diagram.  

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 1. The architecture of the deep ensemble belief network (EDBN) model. 

In this diagram, the input data is first entered into the system. In the belief network layer, 

the feature maps are taken from the fully connected layer of the deep neural network. Then, 
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their distance with a series of data representatives is measured by the Euclidean distance 

function. The activation function was then applied to the next layer. The values obtained in 

the next layer are combined by Dempster's combination rule. If the amount of disbelief in 
each class is less than a threshold, this sample is classified by the ensemble classifier. 

Otherwise, the answer of the belief network is considered as the output of the system. 

Results and discussion 
The proposed method was applied to two famous datasets: the Herlev dataset and the 

SipakMed dataset. The results showed the superiority of the proposed model. The criteria 

considered to evaluate the proposed model were accuracy, specificity, sensitivity and area 

under the roc chart. The table below shows the results of the proposed method compared 

with the basic method. 

Table 1. Comparison of the proposed method with basic state-of-the-art methods. 
Method Accuracy% Specificity% Sensitivity% AUC% 

Pre-trained Google-Net 87.09 88.88 94.12 92.12 

Pre-trained Res-Net50 89.07 88.07 93.01 94.24 

Pre-trained Alex-Net 89.61 80.85 92.98 94.01 

Google-Net with Belief network classifier 91.36 89.18 87.24 94.82 

Res-Net50 with Belief network classifier 91.12 89.06 86.61 94.32 

Alex-Net with Belief network classifier 91.11 87.72 97.26 94.78 

Google-Net with DEBN 99.20 99.75 99.25 99.91 

Res-Net50 with DEBN 99.20 99.25 98.51 99.99 

Alex-Net with DEBN 98.80 99.78 99.25 99.97 

 
As can be observed in the table, the proposed model with AlexNet provides the best 

results. In addition, the proposed model was compared with the other state-of-the-art 

models. 

Table 2. Comparison of the proposed method with state-of-the-art methods on the Herlev database. 

Method Accuracy% Specificity% Sensitivity% AUC% 

Azur machine learning [17] 90.18 93.56 93.33 95.43 

feature concatenation [47] 92.63 NP NP NP 

Deep Pap [25] 98.30 98.30 98.20 99.80 

EML [26] 97.96 NP 96.99 NP 

Transfer learning (VGG19) with resizing [34] 85.15 88.22 87.24 NP 

Transfer learning (Res-Net) with resizing [34] 93.14 92.81 94.56 NP 

Transfer learning (Efficient-Net) with resizing [34] 93.03 94.27 94.31 NP 

Bi-path Deep CNN [13] 91.00 91.00 87.00 NP 

Deep-Cervix [38] 98.32 NP NP NP 

DCAVN [39] 98.1 99.2 98.3 NP 

Enhanced Deep Feature [40] 98.32 97.65 98.66 NP 

DEBN classifier (this study) 99.20 99.75 99.25 99.91 

 

The proposed DEBN outperformed the models reported in [17], [47] ,  [25] , [26], [34], 

[13], [38], [39], and [40] in terms of accuracy,  and improved sensitivity compared to [25], 
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and [17] methods. In the case of specificity, the DCAVN model [39], has the highest rate. It 

means that this model can detect normal cells more accurately. In the case of sensitivity, all 

methods had acceptable abnormal cell detection of more than 99%. The proposed model 
with 98.25% sensitivity has maximum sensitivity, meaning that modelling uncertainty in 

the proposed DEBN model detects abnormal cells more efficiently. The DEBN model 

outperformed the other classification methods in  AUC. 

Conclusion 
The present research designed a CAD to detect Cervical Cancer from Pap smear cell 

images. The main challenge was ambiguity in classification results which was handled with 

the proposed method.  

The proposed model manages uncertainty in classification results by applying the 
Dempster rule in the classification layer of CNN and solving the rejection sample of the 

Dempster rule by applying an ensemble classifier. The results were evaluated by an average 

of 5-fold cross-validation and with the metrics of accuracy, specificity, sensitivity, and AUC. 
The results of the EDBM are compatible with other state-of-the-art methods. Pre-trained 

CNN methods (Google-Net, Res-Net and, Alex-Net) and the Belief network were applied to 

Pap images for classification of the images and compared with the EDBM. The results 

showed 99.20%, 99.75%, and 99.25%, in accuracy, specificity, and sensitivity in Herlev 
dataset and 99.20%, 99.75%, and 99.25% in the SIPaKMeD dataset, respectively. The area 

under the ROC curve in Herlev showed the superiority of the proposed method with 

99.01%. This trend was repeated in SIPaKMeD with 99.01%. The EDBM showed better 
results than the other methods by up to an average of 10% for each metric, particularly in 

the Herlev dataset. moreover, the proposed model outperformed all state-of-the-art 

methods in accuracy, specificity, sensitivity and AUC. 
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باور عمیق   در شبکه  مدیریت عدم قطعیت  مدل هوشمند تجمیعی  ارائه 

  به منظور تشخیص سرطان رحمبندی تصاویر میکروسکوپی برای طبقه 

 * 2ینیحس لیراح،  1یمونا بنهر

 . ران ی تهران، ا   ، ی واحد شهرقدس، دانشگاه آزاد اسلام   وتر، ی کامپ   ی گروه مهندس   ، ی دکتر   ی دانشجو  -1

 . ران ی تهران، ا   ، ی واحد شهرقدس، دانشگاه آزاد اسلام   وتر، ی کامپ   ی گروه مهندس   ار، ی دانش  -2

 

 چکیده   اطلاعات مقاله 

    ی پژوهشمقاله  مقاله:  نوع
 

در سال انواع سرطان  منظور تشخیص  به  پزشکی  تصاویر  اخیر  تجزیه و تحلیل  های 
تجمیعی،  با استفاده  موردتوجه پژوهشگران قرار گرفته است. پژوهش حاضر یک مدل 

قابلیت تئوری باور و یادگیری عمیق به منظور پردازش تصاویر پاپ اسمیر، برای   از 
می  ارائه  دهانه رحم  در مدل طبقه تشخیص سرطان  ترکیب  کند.  از  بندی تجمیعی، 

است. در این روش، از شبکه باور و  بندی و شبکه باور بهره گرفته شده های طبقه مدل 
بندی  قطعیت طبقه  قانون ترکیب دمپستر جهت ترکیب مشاهدات برای مدیریت عدم

های  در نمونه   عدم قطعیتشود. این مدل به منظور مدیریت  انواع سلولی استفاده می 
طبقه  طبقهبندی مشابه  مدل  دمپستراز  مدل  بهره  نشده  پیشنهادی  تجمیعی  بندی 

ار پشتیبان، نزدیکترین  بند شامل ماشین برد طبقه   پنج برد. این روش پیشنهادی، از  می 
ها و  بندی نمونه بند فازی برای طبقه طبقه  همسایه کی، درخت تصمیم، نایو بیزین و 

می  استفاده  مدل  عملکرد  پیادهبهبود  نتایج  دو  کند.  برروی  پیشنهادی  مدل  سازی 
گرفت.  قرار  بررسی  مورد  استاندارد  داده  مجموعه  مجموعه  در  مدل  داده    این 

Sipakmed    های موجود برتری داشته  درصد، نسبت به روش   ۹۸/ ۹۳در معیار دقت با
داده   مجموعه  در  و  رصد، و سطح زیر نمودار  د   ۹۸/ ۸۳با حساسیت    Herlevاست 

ROC  ۹۴ /۹۹   های موجود برتری داشته است که برای تشخیص  رصد، نسبت به روش د
 زودهنگام این نوع از سرطان امید بخش است. 

 20/04/1402دریافت مقاله:  
 08/12/1402بازنگری مقاله: 
 17/01/1403پذیرش مقاله: 
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 مقدمه
سرطان دهانه رحم است. برای  شود، هایی که در بانوان با نرخ مرگ و میر بالا تشخیص داده می یکی از انواع سرطان 

ای از شود. در این روش، نمونه اسمیر به عنوان یک روش پیشنهادی توصیه می تشخیص این نوع سرطان، تست پاپ 
شود و سپس آمیزی می رنگلایه لایه   تواند شامل هزاران سلول باشد، روی یک لام به صورت های دهانه رحم که می سلول 

 .شود های سرطانی بررسی می توسط یک تکنسین برای تجزیه و تحلیل سلول 

رو، یک سیستم از این   گیر و از حساسیت بالایی برخوردار است. کننده، وقت این عملیات نیازمند دقت فراوان، خسته   
باشد.  تواند کمکجهت تسهیل تشخیص پزشکان می   1(CAD)   تشخیص کامپیوتری  اسمیر تصاویر پاپ   CADکننده 

های کند. سلول های سرطانی را شناسایی می دهد و سلول تحلیل قرار می اسمیر را مورد تجزیه و  دیجیتالی سیتولوژی پاپ 
اسمیر بر هفت نوعند: سطحی طبیعی، متوسط طبیعی، ستونی طبیعی )که مربوط به سطوح مختلف ارگان دهانه پاپ 

رحم هستند(، دیسپلاستیک خفیف، دیسپلاستیک متوسط، دیسپلاستیک شدید و سرطانی )که بدخیمی یک سلول را 
شوند: طبیعی )سلول سطحی، سلول میانی و سلول ستونی( دهند(. این هفت کلاس به دو گروه اصلی تقسیم می نشان می 

عنوان یک و غیرطبیعی )دیسپلاستیک سبک، دیسپلاستیک متوسط، دیسپلاستیک شدید و کارسینوما( که معمولاً به 
اند ها برای شناسایی سرطان دهانه رحم ارایه شده CADهای گذشته تعدادی از  شوند. در دهه مسئله دو کلاسه مطرح می 

 [1 -5 ] . 
از طریق سیستم تشخیص پزشکی توسط محاسبات نرم با مشکلات مختلفی   های دهانه رحمتشخیص نوع سلول 

به میزان تشابه بالای سلولمواجه می  بافت سرطانی به لحاظ های بافت ستونی با سلول باشد. ابتدا مسائل مربوط  های 
تری دارند و از  تیره تر و رنگ  های سرطانی به طور خاص هسته سلول وسیع باشند. سلول درجه رنگ و اشکال متشابه می 

نامتقارن تیره رنگ می  به همین ترتیب خصوصیات که سلول باشند در حالی فرم خارج شده و  نیز  بافت ستونی  های 
کند. مسئله دوم در باشند، که عملیات تشخیص سلولی را با نایقینی و عدم قطعیت بالایی مواجه می الذکر را دارا می فوق 

اندک  بندی سلولی با پایگاه داده باشد، لذا عملیات طبقه مورد تصاویر پاپ اسمیر عدم وجود داده کافی قابل استفاده می 
 .های سلولی است دهد. مسئله سوم دسترسی پرهزینه به دانش متخصص در طراحی ویژگی دقت خوبی از خود نشان نمی 

 . [ 5]گردد  در ادامه متن برای مسائل ذکر شده راهکاری در پژوهش حاضر ارایه می 
بندی تصویر، استخراج ویژگی و معمولا دارای چهار جزء اصلی است: بهبود کیفیت تصویر، قطعه  CADاسمیر پاپ 

با توجه به  .[ ۹- 6] است بندی تصویر انجام شده های فراوانی برای بهبود کیفیت تصویر و قطعه بندی تصویر.پژوهش طبقه 
در   2015و  201۴های المللی در سال بندی در تجزیه و تحلیل تصاویر پزشکی، دو سمپوزیوم بین اهمیت مرحله قطعه 

قطعه  برگزار زمینه  سلولی  تصاویر  تحقیقات   بندی  برخی  و  قابل   [۹- 7]   شدند  این نتایج  کردند.  گزارش  را  توجهی 
بندی بندی در سطح پیکسل، پردازش تصویر بلوکی و روش سوپرپیکسلی را برای بهبود دقت قطعه ها قطعه سمپوزیوم 

با این حال، قطعه پیشنهاد کرده  نیز یک چالش در یک سیستم تشخیص پزشکی باقی اند.  بندی دقیق در حال حاضر 
بندی ضعیف بندی قابل اعتماد است. بنابراین، قطعه شود که نتیجه قطعه بندی تصاویر فرض می است. در مرحله طبقه مانده 

 .[ 5]   شدبندی دارای خطا خواهد مستقیما منجر به طبقه 

بندی، طراحی ویژگی و استخراج ویژگی فاز سوم یک سیستم تشخیص پزشکی پس از بهبود کیفیت تصویر و قطعه 
ها شوند )مانند شکل، اندازه و روشنایی(، برخی توسط الگوریتم ها توسط یک متخصص طراحی می است. برخی از ویژگی 

الگوریتم خوشه طراحی می  )مانند  استفاده می شوند  دو  از هر  ترکیبی  از  برخی  و  تصاویر سیتولوژی بندی(،  در  کنند. 
ها ممکن است باعث است. این تعداد ویژگی بندی طراحی شده ویژگی توسط متخصص برای مرحله طبقه   20اسمیر تا  پاپ 

 
1 Computer Aided Detection 
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برای کاهش   [ 11  ; 10]   بندی شوند. بنابراین، انتخاب ویژگی در برخی از مطالعات در فرآیندهای طبقه   1برازش بیش از حد
گرفته  قرار  بررسی  مورد  از حد  بیش  برازش  از  جلوگیری  و  ویژگی  سال تعداد  در  شبکه است.  اخیر  عصبی های  های 

را با ارزش و کارآمد   CNNاند. یکی از دلایلی که  گرفته بندی بسیار مورد بررسی قرار در مسائل طبقه (  CNN)   2کانولوشنال 
ها توانایی آنها در CNN. دلیل دیگر استفاده از  [ 1۳  ; 12  ; ۳] بندی و استخراج ویژگی است  کند، ادغام فاز قطعه می 

بندی مرسوم های طبقه . ازطرفی، تمام روش [ 1۴] ها بدون دخالت متخصص در طراحی ویژگی است  استخراج ویژگی 
. در حین استفاده از [ 15]  بندی تصاویر سلولی به هسته و سیتوپلاسم دقیق و قابل اعتماد است کنند که قطعه فرض می 

CNN قطعه فرآیند  داخل لایه ،  در  اجرا می بندی  به ها  داده  با مشکل کمبود  روش  این  در  در  شود. هرچند  خصوص 
توان از به تعداد زیادی تصویر نیاز دارد. برای حل این مشکل می   CNNکاربردهای پزشکی مواجهیم، به این علت که  

با طبقه [ 1۸- 16  ; ۴]   دیده، استفاده کرد های از قبل آموزش شبکه  قطعیت مرتبط  با این حال، عدم  های بندی نمونه . 
در  پاپ  نشده   CNNاسمیر  ارائه  آن  برای  راهکاری  اخیر  تحقیقات  در  که  است  توجهی  قابل  تمام موضوع  در  است. 

های ورودی و اسمیر منابع عدم قطعیت وجود دارد: عدم دقت در داده پاپ   CAD  های کامپیوتری، از جمله تشخیص 
های توام با نویز، عدم قطعیت در تشخیص متخصص گیری اسمیر و اندازه ها در تصاویر میکروسکوپی پاپ سلول های  ویژگی 

های پیچیده تصاویر و سایر منابع گیری ویژگی های ریاضی برای اندازه ها. عدم قطعیت مدل بندی سلول و تردید در طبقه 
به کاربرد وجود دارند بنا  برخی از محققان تلاش کردند تا عدم قطعیت در تشخیص سلول [ 1۹]   عدم قطعیت که   .

 ،[ 20] تصاویر استفاده کردند   بندی فازی برای طبقه  means-Cاز  [ 1۸]  و همکاران  ۳اسمیر را مدیریت کنند. ویلیامپاپ 
بندی اما یک رویکرد کلاسیک بدون در نظرگرفتن عدم قطعیت موجود در مراحل مختلف برای بهبود کیفیت تصویر، قطعه 

برای مدل [ 10]   و همکاران   ۴بتاه- ال   شده است. همچنین صبحی و استخراج ویژگی استفاده  سازی عدم قطعیت، یک ، 
نام سیستم استنتاج عصبی (  AFE)   5الگوریتم استخراج ویژگی خودکار با یک مدل عصبی فازی به  فازی تطبیقی - را 

بود. سازی شده داده محلی پیاده چندگانه  برای فرآیند شناسایی بررسی کردند. نتایج امیدوارکننده بود اما در یک مجموعه 
بندی کردند، و در مرحله طبقه برای طراحی بردار ویژگی و انتخاب ویژگی، از آنتروپی فازی استفاده   ، [ 1۳]   6بورا و همکاران 

 استفاده شد.  7SVMاز  

است که بسیار بستگی های کلاسیک برای تشخیص سرطان دهانه رحم استفاده شده در مطالعات ذکر شده از روش 
طور مستقیم به دقت فاز قبلی بستگی دارد. یک شبکه آید. دقت هر فاز به به دقتی دارد که در هر مرحله بدست می 

بندی بندی و طبقه کند، چون مراحل قطعه ا ساختار یکپارچه این مشکل را حل می ب  8( DCNN)   عصبی کانولوشن عمیق 
رسد. علاوه می شود و در فرایند آموزش خطا به حداقل  ها انجام می در فازهای مختلف نیستند بلکه این فرایند داخل لایه 

دهد. بندی نشان می کننده با دقت بالا در طبقه های یادگیری عمیق را در نتایج خیره بر این، تحقیقات اخیر برتری روش 
افزاری آن است که با پیشرفت روزافزون تکنولوژی در آینده ای نه چندان دور مرتفع تنها ایراد این روش، نیازهای سخت 

 .[ 5]  شد خواهد 
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 شناسیروش 
باشد، در بسیاری  های عصبی عمیق کانولوشنی با استفاده از عملیات کانولوشن ریاضی که یک عملگر خطی می شبکه 
کانولوشن به های عصبی هستند که از های کانولوشنی شبکه است. شبکه ها نتایج درخشانی از خود نشان داده از پژوهش 

. در یک شبکه عصبی کانولوشن، یک [ 21]  کنند های خود استفاده می جای ضرب ماتریس عمومی حداقل در یکی از لایه 
کند. شود و ورودی لایه بعدی را آماده می دار به نام فیلتر یا لایه کانولوشن با تصویر ورودی در هم کانوالو می پنجره وزن 

های کانولوشنی، لایه کاملاً متصل و در انتها لایه های پولینگ معروفند، همچنین سایر لایه ها که به نام لایه در سایر لایه
ها از طریق تابع گرادیان شوند. وزن ها( محاسبه می های ویژگی )وزن است، نقشه   Soft-Maxبندی که معمولاً لایه  طبقه 

 .[ 5]   شوندروز می به تصادفی مناسب  
دیده شده به  های از پیش آموزش های ورودی به اندازه کافی نباشند، شبکهدر این راستا اگر چنانچه تعداد داده 

های  جلوگیری از برازش بیش ازحد در شبکه توانند به دلیل محدود بودن تصاویر ورودی، به  روش یادگیری انتقالی می 
پیش   از  شبکه  یک  در  کنند.  کمک  عمیق  کانولوشنی  شبکه دیدهآموزش عصبی  سایر  به  متعلق  اولیه  وزن  های  ، 

های که  دهد، یا سایر شبکه مانند، گوگل نت که پایگاه داده عظیمی از تصاویر را تحت پوشش قرار می   دیده آموزش 
اثبات شده  این شبکه است می کارآمدیشان  پیشباشد.  از  مجموعه    دیدهآموزش   های  وزن  دقیق  تنظیم  برای  فقط 

می داده  استفاده  داده های جدید  مفید، کمبود  تکنیک  این  از طریق  اصلاح می شوند.  ورودی  همچنین،  های  شود. 
- 22 ;20]   بینی را بهبود بخشندپیششوند تا دقت    Soft-maxتوانند جایگزین لایه  های دیگر می کننده بندی طبقه 

انتقالی [ 2۸ یادگیری  داده شده( در تصاویر پاپ )استفاده از شبکه  .  در پژوهش حاضر  اسمیر  های از پیش آموزش 
-Googleدیده در از پیش آموزش   CNNاست.  تصویر( اعمال شده   ۹17های داده ) دلیل محدودیت در تعداد نمونه به

Net  ،Alex-Net    وRes-Net50   استفاده می آنها  اولیه  وزن  نمونه و  باید توجه داشت که وقتی تعداد  ها در  شود. 
. به طور  [ 5]   بندی کاملاً اشتباه شود نباشد، شبکه ممکن است منجر به برازش بیش از حد یا طبقه مجموعه داده کافی  

به لایه طبقه  تابع  کلی، آخرین لایه شبکه عصبی کانولوشنال  از  اختصاص دارد. معمولاً  عنوان  به   Soft-maxبندی 
می بندی طبقه  استفاده  می کننده  همچنین  کانولوشنال  عصبی  شبکه  به شود.  استخراج تواند  و  عنوان  ویژگی  کننده 

  1KNNترین همسایه  ، نزدیک SVM  کننده، از جمله ماشین بردار پشتیبانبندی عنوان تولیدکننده ورودی یک طبقه به
طبقه ،   Nieves Bayesianو تصمیم،  شبکهبندی درخت  یا  فازی  مدل  کننده  معماری  زیر  بخش  باشد.  باور  های 

 دهد. را توضیح می  2مدل تجمیعی باور عمیق  هوشمند تجمیعی در شبکه باور عمیق   پیشنهادی

 مدل پیشنهادی هوشمند تجمیعی در شبکه باور عمیق 
کند. در این مدل، شبکه باور با قانون را ارائه می   مدل تجمیعی باور عمیقبخش زیر معماری، مراحل و مدل ریاضی  

کند. در این اسمیر ترکیب می های پاپ بندی سلول جمع دمپستر، رویدادها را به منظور رسیدگی به عدم قطعیت در طبقه 
گیرند. با توجه به تعداد  بندی قرار نمی شوند و مورد طبقه هایی با درجه عدم قطعیت بالا رد می نمونه  ، مدل از شبکه باور 

اسمیر، این اقدام رد کردن نمونه ممکن های پاپ های پزشکی، به ویژه در تصاویر سلول محدود نمونه ها در مجموعه داده 
 مدل تجمیعی باور عمیق  بندی تجمیعی پیشنهادی . طبقه [ 5]   است اطلاعات ارزشمندی را از مجموعه داده حذف کند 

 است. شده برطرف کرده های رد گیری در مورد کلاس نمونه این مشکل را برای تصمیم 
دیده، وزن نقشه ویژگی را به خوبی تنظیم عنوان ورودی شبکه عصبی کانولوشنال از پیش آموزش تصاویر سلولی، به 

  Dempsterعنوان ورودی شبکه باور با قانون ترکیبی  شوند و به ها به یک لایه کاملا متصل فرستاده می کند. این ویژگی می 

 
1 K Nearest Neighbor  
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شده، درجه عدم قطعیت اگر احتمال کلاس کمتر از یک آستانه اعمال  Dempsterشوند. در خروجی قانون استفاده می 
بندی کننده تجمیعی در مورد کلاس شود. هنگامی که درجه عدم قطعیت بالا باشد، طبقه رد می  ( t<0.1باشد )یعنی 

 است. نشان داده شده   1  . معماری مدل پیشنهادی در شکل [ 5]  کند گیرد و از رد نمونه جلوگیری می نمونه تصمیم می 

 
 

 

 

 

 

 . مدل تجمیعی باور عمیق معماری   . 1شکل  

اسمیر، وارد ها، تصاویر سلول پاپ دهد. ورودی پیشنهادی را نشان می   مدل تجمیعی باور عمیقمعماری مدل    1  شکل 
CNN    شوند. نقشه ویژگی استخراج شده به لایه کاملا متصل ارسال ها استخراج می شوند و ویژگی می   دیده آموزش از قبل

شود. فاصله بین ورودی  بندی در نظر گرفته می های طبقه عنوان ورودی لایه شود. هر گره از یک لایه کاملا متصل به می 
شود.  و هر نمونه اولیه )نمونه های اولیه نقشه ویژگی نمونه نماینده در مجموعه داده هستند( با تابع فاصله محاسبه می 

 Dempsterتوسط قانون ترکیبی    μبه نام    mکند. یک کپی از  محاسبه می   mعنوان بردار  لایه بعدی احتمال هر کلاس را به 
 ، کند بندی مجموعه را ارائه می بینی طبقه پیش   Dempster. آخرین گره لایه  [ 5]   شود ترکیب می   mدر لایه تجمیع با  

بینی نهایی گیری شده و پیشکننده رای بندی اند در لایه بعد توسط پنج طبقه سپس انهایی که توسط این شبکه رد شده 
 شود. ارایه می 

 دهد. پیشنهادی را به طور مفصل توضیح می  مدل تجمیعی باور عمیق زیر بخش زیر مراحل  

 قانون دمپستر در شبکه باوری تئوری پایه 

مدل تجمیعی باور عمیق  در مدل [ 2۹]   عنوان نظریه پایه این بخش مروری کوتاه بر شبکه باور و قانون دمپستر به 
باور است که توسط های کارآمد برای مدیریت عدم قطعیت در فرآیند تصمیم کند. یکی از مدل ارائه می  گیری، نظریه 

های عصبی این نظریه را در شبکه   [ ۳1  ; 2۹] و توسط دمپستر تکمیل شد. تیری دونو    [ ۳0]   ارائه شد   1۹76در سال    1شفر
 های عصبی کانولوشن به کار برد. و شبکه 

𝛺د فرض کنی  = {𝑤1 , 𝑤2, … , 𝑤𝑞}     های مختلف سلولی و تابع جرمی ای از کلاس عنوان زیرمجموعه بهm   تابعی
2Ωاز   →  ا شرایط زیر است:ب   [0,1] 

𝑚(𝜙) = 0  (1 )  

∑ 𝑚(𝐴) = 1𝐴⊂Ω     (2 )  

 
1 Shafer 
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m(A)  مقدار باوری است که بهA   داریم، برای هرA⊂Ω . مجموعهA  یک عنصر کانونی ازm  است کهm(A) > 

 باشد.می   0

عنوان کران بالای به   pl(A)شود و تابع معقول  عنوان کران پایین عدم قطعیت در نظر گرفته می به   bel(A)تابع اعتبار  
 شود:مرتبط است، به این صورت تعریف می   A⊂Ωبرای هر    mشود که با  عدم قطعیت در نظر گرفته می 

𝑏𝑒𝑙(𝐴) = ∑ 𝑚(𝐵)
𝐵⊂𝐴

                        (۳ )  

𝑝𝑙(𝐴) = ∑ 𝑚(𝐵)
𝐴⋂𝐵≠∅

                        (۴ )  

مقدار   pl(A)شود، در حالی که تفسیر می  Aعنوان معیاری کلی برای باور فرد به درستی فرضیه به  bel(A)کمیت 
 قرار گیرد.   Aتواند در  باوری است که به طور بالقوه می 

است، که می تواند دو تابع جرم نشان داده شده   ⨁دمپستر قانونی به نام قانون دمپستر را ارائه کرد که توسط عملگر  
m1   و𝑚2   باشند: را ترکیب کند. این توابع مستقل از یکدیگر می 

m(∅) = 0, (𝑚1 ⊕ 𝑚2) (𝐴) =
∑ 𝑚1(𝐵)𝑚2(𝐶)𝐵⋂𝐶=𝐴

∑ 𝑚1(𝐵)𝑚2(𝐶)𝐵⋂𝐶≠∅

  (5 )  

𝐴 ر  در این قانون، اگ  ≠ 𝜙  (𝑚1 ⊕ 𝑚2)(𝜙) = توان بوسیله قانون فوق با یکدیگر ترکیب ها را می ، همه جرم و0
دهد. هر کلاس دارای برخی الگوها بندی الگوی تطبیقی بر اساس قانون دمپستر ارائه می . تابع باور یک طبقه   [ 2۹] کرد 

شوند. این روش برای هر یک از شان در نظر گرفته می های عنوان شواهد مربوط به کلاس یا نمونه های اولیه است که به 
  سازی در دهد. معادلات تابع فعال شواهد، یک تابع جرم ترکیب شده با توابع جرم دیگر توسط قانون دمپستر ارائه می 

 است.توضیح داده شده   [ ۳1] 

𝛺مجموعه   = {𝑤1 , 𝑤2, … , 𝑤𝑞}   اسمیر هستند. از آنجایی که این های تصویر پاپ های مختلف در داده کلاس
بندی یک مسئله دو کلاسه )سلول طبیعی و سلول غیرطبیعی( است، مجموعه دارای دو عضو است. هر سلول روش طبقه 

شود. انتخاب می   k-meansای در نظریه باور است و هر نمونه اولیه از مجموعه داده های تصویر توسط روش  مشاهده 
𝑥ورودی   ∈ ℝ𝑝  های بندی به یکی از کلاس برای طبقهM های ما شود )در مجموعه داده ، وارد مدل میM=2   طبیعی

𝑤1ها با  و غیرطبیعی(. کلاس  , … , 𝑤𝑚   شان داده می شوند و  نT    مجموعه آموزشیN    نمونه باP   بعد است. عدم قطعیت
Ωشود. این تابع جرم یا تابع وزن برای وزن هر کلاس  با تابع جرم محاسبه می   xکلاس   = {𝑤1 , … , 𝑤𝑀 محاسبه   {

,𝑝1نمونه اولیه    nاست.    مدل تجمیعی باور عمیق شود. الگوریتم دارای پنج مرحله در قالب لایه های  می  … , 𝑝𝑛   بردار
p   ،𝑘  وزن در لایه تابع فاصله هستند، ابعاد بردار  × 𝑠    است کهk   بندی  هاست که از الگوریتم خوشه تعداد خوشهK-

Means   کند.  ها را پیدا می شود و بهترین نماینده نمونه استخراج میk   شود و  به صورت اکتشافی انتخاب میs   برابر با
های لایه کاملا متصل هستند که های ویژگی ها نقشه تعداد نمونه ورودی است. همانطور که در بخش قبل ذکر شد، نمونه

هایی هستند که توسط الگوریتم های اولیه نماینده نمونه شوند و نمونه بندی در نظر گرفته می عنوان ورودی لایه طبقه به 
K-Means   اند.انتخاب شده 

 ها به شرح زیر است:پیشنهادی روش  مدل تجمیعی باور عمیق مراحل الگوریتم  
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 عنوان فاصله بین هر ورودی و هر نمونه اولیه محاسبه کنید.لایه تابع فاصله را به  -1

𝑑𝑖 = ‖𝑥 − 𝑝𝑖‖    𝑖 = 1, … , 𝑛  (6 )  

 شود.به صورت زیر تعریف می    𝜂𝑖(𝜂𝑖𝜖ℝ)سازی با پارامترهای ، یک تابع فعال 𝑑 𝑖برای هر -2

𝑠𝑖 = 𝛼𝑖exp (−(𝜂𝑖𝑑𝑖)2)  (7 )  

 را محاسبه کنید  𝑚𝑖، تابع جرم𝑝𝑖برای هر نمونه اولیه  -3

𝑚𝑖 = (𝑚𝑖{𝑤1}, … , 𝑚𝑖{𝑤𝑖}, 𝑚𝑖(Ω))𝑇 = (𝑢1
𝑖 𝑠𝑖 , … , 𝑢𝑀

𝑖 𝑠𝑖 , 1 − 𝑠𝑖)𝑇  (۸ )  

𝑢𝑖جایی که  = (𝑢1
𝑖 , … , 𝑢𝑀

𝑖  است که  𝑝𝑖احتمال قبلی مربوط به هر نمونه اولیه   (

                                                                        ∑ 𝑢𝑗
𝑖𝑀

𝑗=1 = 1 

𝑚𝑖توابع جرم  -4 , 𝑖 = 1, . . , 𝑛  .را با قانون دمپستر ترکیب کنید 

𝜇𝑖کند. اورد می این ترکیب عدم قطعیت کلاس های مختلف را بدست می  = (𝜇1
𝑖 , … , 𝜇1

𝑖 ), 𝑖 = 1, . . , 𝑛  که با
m   شود، همانطور که  محاسبه میd   شود:با معادله زیر تعریف می 

𝜇1 = 𝑚1 

𝜇𝑗
𝑖 = 𝜇𝑗

𝑖−1𝑚𝑖({𝑤𝑗}) + 𝜇𝑗
𝑖−1𝑚𝑖({Ω}) + 𝜇𝑀+1

𝑖−1 𝑚𝑖({𝑤𝑗})              (۹ )  

𝑖برای  = 1, . . , 𝑛 𝑎𝑛𝑑 𝑗 = 1, . . , 𝑀     و𝜇𝑀+1
𝑖 = 𝜇𝑀+1

𝑖−1 𝑚𝑖({Ω})   𝑖 = 2, . . , 𝑛 
شود که تصمیم نهایی را در مورد کلاس خروجی قانون ترکیب دمپستر به لایه تجمیع پیشنهادی ارسال می 

 گیرد.نمونه می

 بند تجمیعی را اجرا کنیدطبقه  -5

𝜇𝑀+1خروجی لایه ترکیب دمپستر  
𝑖    دارای مولفهM+1   .است 

در نظریه باور باشد.  بندی بسیار بالا می برقرار باشد در نتیجه عدم قطعیت نمونه حاضر در طبقه   10اگر رابطه شماره  
سه احتمال تعلق به کلاس سرطانی تعلق به کلاس غیرسرطانی و احتمال عدم باور وجود دارد که وقتی احتمال عدم باور 

گیری در مورد نمونه از عدم قطعیت بالایی ها باشد بدان معنی است که تصمیم بیشتر از احتمال تعلق به یکی از کلاس 
کند. بندی تجمیعی به جلوگیری از رد نمونه کمک می در این مرحله، سیستم تصمیم گیری طبقه   باشد. برخوردار می 

ت تصمیم و ، نزدیکترین همسایه کی، نایو بیزین، درخ (SVM) بند ماشین بردار پشتیبان سیستم تجمیعی از پنج طبقه 
بند در مورد نوع سلول تصمیم یکسانی داشته باشند، کلاس برنده بند از پنج طبقه کننده فازی اگر سه طبقه بندی طبقه 

 دهد. بند تجمیعی را توضیح می شود. بخش زیر روش طبقه به سلول منتسب می 
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 بند باور تجمیعیطبقه 
بندی را با بینی طبقه طبقه بند شیکه باور با قانون ترکیب دمپستر، یک پیش همانطور که در بخشهای قبلی اشاره شد 

M+1   ،کلاس  M   های  کلاس مربوط به کلاسM    و قسمتM+1   دهد. این مربوط به کنارگذاشتن نمونه انجام می
های کنارگذاشتن ممکن است منجر به از دست رفتن تصاویر سلولی ارزشمند شود، به خصوص زمانی که تعداد نمونه 

بندی به منظور مدیریت عدم . برای جلوگیری از کنار گذاشتن یا رد نمونه و بهبود دقت طبقه [ 5]   ورودی زیاد نباشد 
بند و طبقه  KNN، درخت تصمیم، نایو بیزین،  SVMبند  بندی، یک مدل تجمیعی با پنج طبقه قطعیت در مدل طبقه 

کننده در مجموعه داده های بندی به دلیل نتایج درخشان این طبقه   SVMکننده  بندی است. طبقه فازی پیشنهاد شده 
فاصله   Kبندی کننده فازی قابلیت مدیریت عدم قطعیت را دارد و نزدیکترین همسایه  است، طبقه اسمیر انتخاب شده پاپ 

باور استفاده می کند که در ساختار طبقه اقلیدسی را محاسبه می  نیز از بندی شبکه  شود. نایو بیزین و درخت تصمیم 
بند بندی شبکه باور، این پنج طبقه باشند. برای هر نمونه رد شده در طبقه بندی می های رایج و کلاسیک در طبقه روش 

 گیرند.براساس رای اکثریت تصمیم می 
نمونه ورودی را تعیین می  باور در لایه قبلی را مدیریت کند و عدم قطعیت طبقه لایه تجمیع، کلاس  بند شبکه 

 پیشنهادی شامل مراحل زیر است:  مدل تجمیعی باور عمیقکند.  می 

کنند. های تصاویر ورودی را استخراج می های ویژگی های کانولوشن نقشه لایه   های کانولوشنال: ، لایه 1مرحله   −
 (. 6شوند )معادله  ها برای محاسبه فواصل به شبکه باور ارسال می ویژگی 

های ویژگی هستند. فاصله اقلیدسی هر نقشه ویژگی های شبکه باور نقشه ورودی   ، اعمال تابع باور:2مرحله   −
شود و سپس احتمال هر کلاس محاسبه و نمونه اولیه )نمایندگان منتخب تصویر مجموعه داده( محاسبه می 

 (. 7شود )با استفاده از معادله  می 

شود قانون دمپستر ترکیب می های مختلف با استفاده از  احتمال کلاس   ، قانون ترکیب دمپستر: 3مرحله   −
 (. ۹)معادله  

بندی تجمیعی که از روش رای اکثریت برای جلوگیری از رد یک روش طبقه  بند تجمیعی: ، طبقه 4مرحله  −
های رد شده توسط شبکه باور بندی نمونهاست. این سیستم تجمیعی برای طبقه نمونه شبکه باور استفاده شده 

 است. طراحی شده 

 روش انجام آزمایش

گذاری شده و همچنین مجموعه  دانمارک برچسب   Herlevدر این پیاده سازی از دو مجموعه تصویر که در بیمارستان  
گذاری شده استفاده شده است. نتایج این  توسط متخصصین جمع آوری و برچسب   201۸داده سیپاک مد که در سال  

شده و از روش    ویژگی حساسیت و مساحت زیر نمودار استفاده و معیارهای دقت،    ROCسازی از طریق تحلیل منحنی  پیاده 
 این معیارها عبارتند از:   ای برای ارزیابی صحت عملکرد استفاده شده است. لایه   5ارزیابی متقاطع  

پیش نمونه  بدرستی  طبیعی  نمونه   ( True Negative (TN))   شده بینی های  کاذب  و  غیرطبیعی   False)های 

Positive(FP)   )  ،های طبیعی کاذب  نمونه(False Negative (FN) )،   بینی های غیرطبیعی که بدرستی پیش نمونه
 کنند.هستند. معادلات زیر روابط دقت، ویژگی و حساسیت را بیان می (  True Positive(TP))   اندشده 

 (11 ) 𝐴𝐶𝐶 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
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 (12 ) 𝑆𝑃𝐶 =
𝑇𝑁

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

 (1۳ ) 𝑆𝐸𝑁 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 خصوصیات مجموعه داده و افزایش داده

توسط دوربین دیجیتال و میکروسکوپ در این   Herlevآوری شده در بیمارستان دانشگاه  های جمع مجموعه داده 
متر بر پیکسل   0.201شد. وضوح تصویر  پیشنهادی استفاده  مدل تجمیعی باور عمیق مطالعه برای ارزیابی عملکرد روش  

آمیزی نمونه تهیه شدند. دو سیتوتکنسین و یک پزشک هفت کلاس اسمیر معمولی و رنگ ها از طریق پاپ بود. نمونه 
را تشخیص می  برسانندمختلف  به حداکثر  را  قطعیت تشخیص  تا  توسط مجموعه [ 2۴]   دهند  روش همچنین  داده . 

SIPaKMeD   اسمیر است که به های پاپ تصویر از سلول  ۴0۴۹، شامل [ 22] داده مورد ارزیابی قرارگرفت. این مجموعه
اند. این تصاویر از طریق یک دوربین شده اسمیر برش داده ای اسلایدهای پاپ تصویر سلول خوشه  ۹66صورت دستی از 

CCD   به نوری  میکروسکوپ  با  آمده سازگار  به دست  تصاویر  این  از  است.  کانولوشنال  عصبی  شبکه  ورودی  عنوان 
ویژگی آموزش پیش  استخراج  برای  استفاده دیده  شامل سلول   Herlevداده  شد. مجموعه ها  دو کلاسه  های یک مسئله 

های طبیعی، غیر طبیعی و خوش خیم یک مسئله سه کلاسه شامل سلول   SIPaKMeDطبیعی و غیر طبیعی است و 
های شامل انواع سلول   Herlevداده بیمارستان دانشگاه  است. پایگاه نشان داده شده   1داده در جدول  است. مشخصات پایگاه 

از نوع سلولی سطحی، پارابازال،   SIPaKMeDاست.    سطحی، متوسط، ستونی، سنگفرشی خفیف و سنگفرشی شدید 
 کویلوسیتوز، دیسکراتوتیک و متاپلاستیک تشکیل شده است.

 . [ 5] در یک نگاه    SipakMedو      Herleveخصوصیات پایگاه داده    . 1جدول  

 ها در هر کلاس تعداد سلول  کلاس سلولی  نوع سلول  نام پایگاه داده  ردیف 

1 

 Herlevبیمارستان  

 70 سالم  سطحی 

 ۹۸ سالم  میانی  2

 7۴ سالم  ستونی  ۳

 1۸2 سرطانی  سنگفرشی خفیف  ۴

 150 سرطانی  سنگفرشی سرطانی  5

 1۴6 سرطانی  سنگفرشی متوسط 6

 1۹7 سرطانی  سنگفرشی شدید 7

1 

 سیپاک مد 

 ۸۳1 سالم  سطحی 

 7۸7 سالم  پارابازال  2

 ۸25 سرطانی  کویلوسیتوز ۳

سکراتوز ی د  ۴  ۸1۳ سرطانی  

 7۹۳ سرطانی  متاپلاستیک  5

 
 دهد. بخش بعدی نتایج مدل پیشنهادی را مورد بحث و بررسی قرار می 
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 بحثنتایج و  
های تصویری شامل چرخش، تغییر سایز و افزایش نویز در مجموع سه تکنیک افزایش داده در این پژوهش روی داده 

ها ویژگی  50های اصلاح شده گوگل نت، الکس نت و رزنت ها اعمال شد. سپس با استفاده از نسخه روی مجموعه داده 
به لایه طبقه  و  استخراج شدند  ویژگی  نقشه  قالب  باور همچنین طبقه در  فرستاده شدند. عملکرد  بند  بند پیشنهادی 

های ازپیش آموزش داده شده عبارتند بند پیشنهادی مقایسه شدند. علت استفاده از این شبکه های مختلف با طبقه شبکه 
اش شناخته شده است، رزنت معمولًا در  های گسترده های مدیریت مجموعه داده از: استفاده گوگل نت به دلیل قابلیت 

های خاص شود و الکس نت به دلیل سادگی و سرعت آن شناخته شده است. این ویژگی کاربردهای پزشکی استفاده می 
شبکه  این  که  شد  استخراج باعث  عنوان  به  اعمال ها  با  که  ارزیابی  معیار  هر  نتایج  شوند.  انتخاب  ویژگی    کننده 

بندی کننده مدل تجمیعی باور عمیق با پایه، شبکه باور و طبقه های کانولوشنی  مکس در شبکه کننده سافت بندی طبقه 
 ارائه شده است.   2های مختلف ذکر شده، در جدول  شبکه 

 .های از پیش آموزش داده شده و مقایسه آنها با یکدیگرتست روش پیشنهادی و شبکه باور روی شبکه   . 2جدول  

 %AUC ٪ حساسیت  ٪ ویژگی  ٪ دقت  روش  ردیف 

سافت مکسگوگل نت با  1  87.09 88.88 94.12 92.12 
 94.24 93.01 88.07 89.07 رز نت با سافت مکس  2
 94.01 92.98 80.85 89.61 الکس نت با سافت مکس  ۳
 94.82 87.24 89.18 91.36 گوگل نت با طبقه بند شبکه باور ۴
 94.32 86.61 89.06 91.12 رز نت با طبقه بند شبکه باور 5
طبقه بند شبکه باورالکس نت با   6  91.11 87.72 97.26 94.78 
 99.97 99.50 99.40 99.25 مدل تجمیعی باور عمیقگوگل نت با طبقه بند   7
 99.96 98.58 99.25 99.20 مدل تجمیعی باور عمیقرز نت با طبقه بند   ۸
 99.94 99.41 98.26 98.93 مدل تجمیعی باور عمیقالکس نت با طبقه بند   ۹

 

 

 

(a) 

 

(b) 
 

 .EDBNدر روش شبکه باور و روش    ROCمقایسه مساحت زیر منحنی   . 2شکل  

درصد    ۹۹.۴0درصد دقت و  ۹۹.25دیده گوگل نت  با شبکه از پیش آموزش   مدل تجمیعی باور عمیقعملکرد طبقه  
مدل نت بیشتر است. در حالی که  - نت و الکس - دیده رز دهد که از شبکه های از پیش آموزش حساسیت را نشان می 
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درصد بیشترین امتیاز و   ۹۹/ ۹۹ی  نت دارای مساحت زیر منحن - رز   دیده آموزش با شبکه از پیش    تجمیعی باور عمیق 
 درصد بیشترین امتیاز را دارد.   ۹۹/ ۹۴نت با -ویژگی شبکه پیش آموزش الکس 

نتایج   قسمت بال   2است. شکل  نشان داده شده   2در شکل  مدل تجمیعی باور عمیق    بند طبقه   ROC  تجزیه و تحلیل منحنی 
دهد. شکل  نشان می   مدل تجمیعی باور عمیق بند  را برای طبقه   AUCدرصد  ۹۹با    ROC  تجزیه و تحلیل منحنی آزمایش  

شود طور که در نمودار ملاحظه میدهد. همان نشان می   AUCدرصد    ۹۴کننده شبکه باور را با  بندی طبقه   قسمت پایین   2
تری را به خود اختصاص داده است در صورتی که شکل پایین به وضوح مساحت شکل سمت بالا سطح زیر نمودار وسیع 

های سرطانی در روش پیشنهادی  زیر نمودار کمتری مشاده می شود این امر بدان معناست که نسبت تشخیص سلول 
 باشد.نسبت به روش پایه از نرخ بالاتری برخوردار می 

های پیشرفته ذکر شده در آثار ها و سایر روش را در مقایسه با سایر مدل  مدل تجمیعی باور عمیق بخش زیر نتایج 
 دهد. مرتبط را ارائه می 

 های پیشرفتهتجزیه و تحلیل مقایسه نتایج با روش 
های پیشرفته و روز دنیا نیز مقایسه و مورد پیشنهادی، این مدل با پژوهش به منظور ارزیابی دقیقتر عملکرد مدل  

انجام شده است.  [ ۳۴- ۳2 ; 2۴- 22 ; 17 ; 15 ; 5 ; ۳ ; 2] تجزیه و تحلیل قرار گرفتند. مقایسه مدل پیشنهادی با مراجع 
 پردازد. می   SipakMedداده  های پیشرفته با مدل پیشنهادی در مجموعه جدول زیر به مقایسه روش 

 . SipakMedهای پیشرفته در مجموعه داده   مقایسه مدل پیشنهادی با روش   . 3جدول  

 %AUC % حساسیت  % ویژگی  % دقت  روش  ردیف 

1 [24]  - - - 94.09   تایی پنج   بند طبقه 
2 [32]  NP 98.55 98.89 97.87  الگوریتم کاهش بعد   
۳ [22]  99.80 98.20 98.30 93.35   ماشین بردار پشتیبان عمیق 
 - - - 94.44 [22]  شبکه عصبی عمیق لایه تماما متصل  ۴
5 [22]  - - - 95.35   شبکه عصبی کانولوشنی 
6 [5]  99.89 98.70 98.79 97.20   تایی بند سه طبقه 
 99.83 98.29 98.54 97.72 روش پیشنهادی  7

 
 [ ۹] و حساسیت در مقایسه با    [ 2۴  ; ۹] دهد، از نظر دقت در مقایسه با  نتایج، برتری روش پیشنهادی را نشان می 

کند. همچنین با مدل های دیگر رقابت می   AUCاز نظر ویژگی و    مدل تجمیعی باور عمیق کند. همچنین  بهتر عمل می 
 پیشی گرفته است.  [ 5] روش پیشنهادی از نظر دقت از طبقه بند سه تایی  

 دهد. می نشان    Herlevرا در مقایسه با روش پیشرفته در مجموعه داده    مدل تجمیعی باور عمیق نتایج    ۴جدول  

 . Herlevهای پیشرفته در پایگاه داده  مقایسه روش پیشنهادی با روش  . 4  جدول 
 %AUC % حساسیت  % ویژگی  % دقت  روش  ردیف 

 95.43 93.33 93.56 90.18 [ 1۳]   یادگیری ماشین  1
 NP NP NP 92.63 [ 15]   ها چسباندن ویژگی  2
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 %AUC % حساسیت  % ویژگی  % دقت  روش  ردیف 

 99.80 98.20 98.30 98.30 [ 15]   پاپ عمیق  ۳
 NP 96.99 NP 97.96 [ 17]   یافته یادگیری ماشین گسترش  ۴

 NP 87.24 88.22 85.15 [ ۳2]   1  یادگیری انتقالی با تغییر سایز 5

 NP 94.56 92.81 93.14 [ ۳2]   2  یادگیری انتقالی با تغییر سایز 6

 NP 94.31 94.27 93.03 [ ۳2]   ۳  یادگیری انتقالی با تغییر سایز 7

 NP 87.00 91.00 91.00 [ 2]   شبکه عصبی عمیق دو طرفه  ۸

 NP NP NP 98.32 [ ۳۴]   سرویکس عمیق ۹

 NP 98.3 99.2 98.1 [ ۳۳]   شبکه عصبی عمیق وسیع  10

 NP 98.66 97.65 98.32 [ ۳2]   یافته خصوصیت عمیق گسترش  11

 99.91 99.25 99.75 99.20 [ 5]   تایی بند سه طبقه  ۱۲
 99.94 99.41 98.26 98.93 روش پیشنهادی  1۳

 
از نظر دقت عملکرد    [ ۳۴- ۳2 ; 17  ; 15 ; 1۳ ; 2] شده در های گزارش پیشنهادی از مدل   مدل تجمیعی باور عمیق 

در مورد ویژگی، مدل شبکه عصبی عنیق وسیع   [ 16  ; 1۳] های  یابد. حساسیت در مقایسه با روش بهتری دارد و بهبود می 
های طبیعی را با دقت بیشتری تشخیص دهد. در مورد تواند سلول بالاترین نرخ را دارد. به این معنی که این مدل می   [ 5] 

با بیش از  حساسیت، همه روش  با   ۹۹ها دارای تشخیص سلول غیرطبیعی قابل قبولی  درصد بودند. مدل پیشنهادی 
سازی دهد. این بدان معنی است که مدیریت عدم قطعیت در مدل درصد حداکثر حساسیت را به خود اختصاص می   ۹۸.۴1

دهد. مدل  طبیعی را به طور موثرتری تشخیص می های غیر سلول   مدل تجمیعی باور عمیقبا استفاده از مدل پیشنهادی  
کند. همچنین روش پیشنهادی نسبت به بهتر عمل می   AUCبندی در  های طبقه از سایر روش   مدل تجمیعی باور عمیق

های سرطانی است و در مساحت  در حساسیت که قابلیت تشخیص سلول   Herlevدر مجموعه داده    [ 5] تایی  سه بند  طبقه 
 است.تایی پیشی گرفته  بند سه زیر نمودار از روش طبقه 

 گیری نتیجه 
های سالم و سرطانی با بندی سلول طبقه مشکلات اصلی در پردازش و تفسیر تصاویر پاپ اسمیر به عدم قطعیت  

که در این پژوهش پیشنهاد شد، جهت رسیدگی به ابهام و  مدل تجمیعی باور عمیق گردد. در مدل مشابهت بالا باز می 
باور بندی تصاویر دیجیتال سلول عدم قطعیت مشاهده شده در طبقه  های پاپ اسمیر قانون ترکیب دمپستر در شبکه 

کار گرفته شد. بند گروهی به سازی شد، همچنین جهت جلوگیری از رد نمونه در شبکه باور یک طبقه روی سیستم پیاده 
المللی  های بین باشند و در چالش دو بانک اطلاعاتی در این پژوهش مورد استفاده قرار گرفتند که هر دو استاندارد می 

. تصاویرمیکروسوپی پاپ اسمیر قبل از اینکه به عنوان شهرت دارند   SIPaKMeDو    Herlevهای  کاربرد دارند و با نام 
های افزایش داده قرارگرفتند یژگی فرستاده شوند، توسط تکنیک جهت استخراج و   دیدهآموزش ورودی به شبکه از پیش 

  بند گروهی پنج قسمتیسپس، خروجی لایه کاملا متصل به عنوان ورودی طبقه . مجموعه تصاویر افزایش یافت  تا سایز 

 و معیارهای دقت،  ROCگیرد. روش ارزیابی کارایی در این پژوهش روش تحلیل منحنی  پیشنهادی در شبکه باور قرارمی 
برای نمایش کارایی انتخاب شدند. همچنین به منظور افزایش دقت ارزیابی   ROCویژگی، حساسیت و مساحت زیر نمودار  

های پیشرفته با سایر روش  باور عمیق مدل تجمیعی . نتایج ای استفاده شد کارایی از روش اعتبارسنجی متقابل پنج لایه 
و شبکه باور برای   Alex-Netو    Google-Net  ،Res-Netدیده  آموزش از پیش   CNNهای  در رقابتی تنگاتنگ بود. روش 
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با  بندی تصاویر بر روی تصاویر پاپ اسمیر اعمال طبقه  باور عمیق شد و  نتایج به ترتیب   مدل تجمیعی  مقایسه شدند. 
و حساسیت   99.41، 99.94،  98.93 ویژگی  دقت،  داده   درصد در    ، 98.54،  97.72و    Herlevهای  در مجموعه 
در مجموعه   98.29 زیر منحنی  نشان می   را   SIPaKMeDداده  درصد  روش   Herlevدر    ROCدهد. سطح  برتری 

درصد گزارش شد. مدل    99.83مساحت زیر نمودار    SIPaKMeDداد. همچنین در  درصد نشان   99.83پیشنهادی را با  
ها بهتر عمل کرد، به ویژه در مجموعه درصد از سایر روش   10تجمیعی باور عمیق در هریک از معیارهای ارزیابی حدود  

های پیشرفته از تمام روش   AUCدر نهایت، مدل مدل تجمیعی باور عمیق از نظر دقت، ویژگی، حساسیت و    Herlevداده  
توان این می   عدم قطعیتدر مدیریت    های روش پیشنهادی الذکر و با توجه به قابلیت پیشی گرفت. با توجه به موارد فوق 

در   عدم قطعیتهای بدن که در آنها نیز بندی تصاویر سلولی سایر اندامروش را در کاربردهای دیگر پزشکی نظیر طبقه 
بندی گیری در مورد طبقه هایی که تصمیم های سرطانی وجود دارد استفاده کرد. این روش نه تنها سلول سلول بندی  کلاس 

به طرز صحیحی طبقه  بلکه همین امر موجب می بندی می آنها دشوار است را  نیز کند  بالایی  نتایج از دقت  شود که 
    برخوردار باشند. 
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