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با استفاده از شبکه عصبی  ضایعات پوستی بندی تصاویر پزشکی دسته
   کپسولی

   *۳، حدیث محسنی۲امید اسلام، ۱پور نرگس حسن

  

  دهیچک
یکی از . را دارند ها روابط سطح بالای موجود در دادههای یادگیری هستند که قابلیت مدل کردن  های عمیق نوعی از روش شبکه

بـر روی تصـاویر کانولوشن  های لایهگیری از  های پیچشی یا کانولوشنی هستند که با بهره ی عمیق، شبکهها پرکاربردترین انواع شبکه
. گیرنـد یرا در نظـر نم یردرون تصـو یمکـان یمراتبـ-سلسـله یساختارها مااها هستند،  های مکانی در آن وابستگی قادر به مدل کردن

اند  ها در تصویر پیشـنهاد شـده مراتبی ویژگی-سازی ساختار سلسله برای مدلهای جدیدی هستند که  های کپسولی یکی از ایده شبکه
ی  بـا وجـود کـارآیی ایـده. شـود بندی شده به همراه یـک الگـوریتم مسـیریابی پویـا اسـتفاده می های گروه و در آنها از کپسول یا نورون

در ایـن مقالـه . های پیچیده هنوز در ابهام اسـت ی دادهها بر رو های ساده، عملکرد این شبکه داده های کپسولی بر روی مجموعه شبکه
ی سرطان پوست مـورد بررسـی قـرار گرفتـه اسـت کـه بـه دلیـل اهمیـت تشـخیص  ی پیچیده بر روی مجموعه داده  عملکرد این شبکه

بـرای اسـتخراج . تاسـ ها در آن انتخاب شـده  ضایعات پوستی در پزشکی، پیچیدگی تصاویر، تعداد زیاد آنها و نامتعادل بودن دسته
ی ذکـر  داده های ابتـدایی شـبکه داده شـد و بـه دلیـل عـدم تـوازن در مجموعـه بهتر تنوع موجود در ضایعات پوستی، تغییراتی در لایه

. سازی مختلف در شـبکه نیـز مـورد بررسـی قـرار گرفـت تأثیر استفاده از توابع فعال. ی شبکه اعمال شد شده، تغییراتی در تابع هزینه
های پیچیده نیـز بـه  داده تواند بر روی مجموعه ی شبکه کپسولی با انجام تنظیمات متناسب می دهد ایده می   به دست آمده نشاننتایج 

  .نحو مطلوبی مورد استفاده قرار گیرد

  ها یدواژهکل
 سازی شبکه کپسولی، دسته بندی، تصاویر پزشکی، تابع هزینه، تابع فعال

 
 

  مقدمه ۱
ــ شــبکه ــق ی ــوع شــبکه عصــبی مصــنوعیهای عصــبی عمی ــا  ک ن ب
 دارنـد  تلاش   و  هستند خروجی   ورودی و های متعددی بین  لایه

هـــا را مـــدل نماینـــد و  ا روابـــط ســـطح بـــالای موجـــود در دادهتـــ
های خودکـــار،  کاربردهـــای متعـــددی در زمینـــه پزشـــکی، ماشـــین

بـا   ی یادگیری عمیق که به دو دسـته. دارند... بندی تصاویر و  دسته
های متعــددی  شــود، در شــبکه ت و بــدون نظــارت تقســیم مینظــار
 .فاده قرار گرفته استاستمورد 

پیچشی یا عمیق، شبکه عصبی  های ترین شبکه یکی از مهم
این شبکه یک الگوریتم یادگیری عمیق  .است )CNN(کانولوشن 

بعدی مانند تصاویر، مورد  های چند است که بیشتر بر روی داده
 بندی  های دسته در مقایسه با دیگر الگوریتم یرد وگ استفاده قرار می

های  کمتری بر روی داده ۱به پیش پردازش های عمیق در شبکه
                                                 

1 Pre-processing 



 ۶۶ یکپسول یبا استفاده از شبکه عصب یپوست یعاتضا یپزشک یرتصاو یبند دسته 

ورودی نیاز دارد که در واقع با آموزش دیدن به اندازه کافی، توانایی 
این  معماری. آورد های داده ورودی را به دست می فراگیری ویژگی

در مغز انسان است و از  ها وننورمشابه با الگوی اتصال  شبکه
هر نورون . در مغز الهام گرفته شده است ۱دهی قشر بصری سازمان

ها تنها در منطقه محدودی از میدان بصری که تحت  به محرک
 ای مجموعهو  دهد شناخته شده است پاسخ می ۲ثیرأعنوان میدان ت
ها برای پوشش دادن کل ناحیه بصری با یکدیگر  از این میدان

به دلیل کارآیی بالای که  CNNهای  امروزه شبکه .وشانی دارندپ هم
های یادگیری عمیق  گیر شدن شبکه یکی از علل اصلی همهدارند، 
ها و نقایص  محدودیتدارای یک سری با این حال، آن ها . هستند

شبکه عصبی کانولوشن از سه نوع  طور کلی، یکبه  .هستنداساسی 
ارتند از لایه کانولوشن، لایه ادغام شود که عب لایه اصلی تشکیل می

های مختلف وظایفی  که هر کدام از این لایه ٤و لایه تماماً متصل ۳
شود که  کانولوشن باعث می های استفاده از لایه .دهند را انجام می

های تصویر در لایه اول و  وابستگی سطری و ستونی پیکسل
ای بالاتر در نظر ه های سطح بالاتر در لایه چنین وابستگی ویژگی هم

های بالاتر،  با این حال، با استفاده از لایه ادغام در لایه .گرفته شود
کاسته  ها وابستگی مکانی ویژگیبا توجه به شبکه قدرت یادگیری از 
ای از  انتهایی شبکه، مجموعه های به عبارت دیگر در لایه. شود می

ده مشخص نیست، ویژگی استخراج شها وجود دارند که  ویژگی
استفاده از لایه ادغام . به کدام قسمت از تصویر مربوط است قاًدقی

تضمین کننده این موضوع است که اگر رفاً ها ص در این شبکه
تواند همچنان  تصویر در یک زاویه دید، کمی تغییر کند، شبکه می
این عیب  ، اماپاسخ مناسبی را در مورد این تصویر ارائه کند

بین  ٥یمراتبی مکان-تارهای سلسلهساخاین است که ها  شبکه
 .گیرند اشیاء درون تصویر را در نظر نمی ی تشکیل دهنده عناصر

های یک شبکه عصبی کانولوشن را  معمولا آخرین لایه
یکی از کاربردهای اصلی  که دهند تشکیل می تماماً متصل  های لایه
 های استخراج مجموعه ویژگی. بند است استفاده به عنوان طبقه آنها

یک بردار  به صورتنهایت  درو ادغام های کانولوشنی  لایه درشده 
 طبقه یا دستهشود تا  داده می بند تمام متصل طبقهویژگی به یک 
  .را شناسایی کند خروجی صحیح

های یادگیری  شبکه ها و رویکردها در ایدهیکی از جدیدترین  
شبکه عصبی   معرفی شد، ۲۰۱۷کانولوشنی، که در سال عمیق 

که هدف از ارائه آن بهبود عملکرد است  ]CapsNet (]۱( ٦پسولیک
مدل کردن در  های عصبی کانولوشنی و رفع نقایص آنها شبکه

نکته کلیدی در این ایده آن است . استمکانی روابط سلسله مراتبی 
روابط بین اشیاء د و نمود اشیاء در مغز به زاویه دید بستگی ندار که

و  ۸که عملا ترکیبی از انتقال ۷وضعیت امسه بعدی با مفهومی به ن
                                                 

1 Visual Cortex 
2 Receptive Field 
3 Pooling 
4 Fully Connected 
5 Spatial Hierarchical Structures 
6 Capsule Networks (CapsNet) 
7 Pose 

بندی و  برای انجام صحیح طبقه. گردد است بیان می ۹چرخش
بین اجزاء وضعیت  مراتبی شناسایی تصاویر، حفظ روابط سلسله

مدنظر  ی آنها بایدموقعیت نسبی اشیاء و اجزا و هر شیء مهم است
بیش از  ها را این مفهوم کلیدی، اهمیت تئوری کپسول .قرار گیرند

  .سازد پیش روشن می
های  ها در قالب لایه نورون کپسولی، های  شبکه در رویکرد

 بندی شده به منظور شناسایی اشیای تصویر به کار گرفته گروه
به منظور شناسایی یک ویژگی   به بیان دیگر، هر کپسول. شوند می

ای که  منحصر به فرد در یک تصویر طراحی شده است به گونه
ر سناریوهای مختلفی همچون تشخیص اجسام در بتواند د

زمانی که چند کپسول . های مختلف مورد استفاده قرار گیرد زاویه
ها کپسولی  جسمی را شناسایی کنند، آن ،شوند در یک لایه موفق می

ادامه پیدا  این روندکه در سطح بالاتری قرار دارد را فعال کرده و 
، مشاهده کرده است نچهاره آکند تا زمانی که شبکه بتواند درب می

  .قضاوت کند
را از ی کپسولی ها شبکه یکی دیگر از خصوصیاتی که 
کند، استفاده از بردار بجای  های کانولوشن قبلی متمایز می شبکه

. در شبکه استها  بین نوروناسکالر برای ذخیره و انتقال اطلاعات 
ه حجم ب یازنبرای داشتن عملکرد مطلوب،  CNN یها شبکه عموماً

مانند  کاربردهااز  یاما در برخ. ی آموزشی دارند  از داده یادیز
در تعداد داده وجود دارد  یتعملاً مشکل محدود ی،پزشک یها داده

است تا با حجم کم داده هم به  یازمورد ن تری یقو یها و شبکه
در برطرف کردن  یسع یکپسول یها شبکه. برسند ولیقابل قب یجنتا
 یخروج یشنما یبه جا یبردار فرمفاده از مشکل با است ینا

ها  در واقع کپسول. دارند یعدد یاها به صورت اسکالر  نورون
مورد نظر در داده را  یژگیو یتوضع ی اطلاعات مهم درباره ی همه

با خود  هر بردارو  کنند یم یعبردار خلاصه و تجم یکدر قالب 
  .اندازه و جهت را به همراه خواهد داشت یتخاص
و کاربرد آن  های کپسولی شبکهدر این تحقیق قصد داریم  ما 

ی پزشکی را با دقت  بندی در تصاویر پیچیده ل طبقهئدر مسا
  .بیشتری مورد بررسی قرار دهیم

 مروری بر کارهای گذشته ۲

انقلاب عظیمی در  CNNهای کانولوشن یا  استفاده از شبکه
های  نمونه های عصبی یادگیری عمیق ایجاد کرده است که از شبکه
های پزشکی که از اهمیت بالایی  توان به تجزیه و تحلیل داده آن می

به عنوان مثال، بهبود کارآیی در . برخوردار هستند، اشاره کرد
مغز با  MRIو کاهش دوز دارویی در ] ۲[های رادیولوژی  روش

میزان کنتراست زیاد، بدون کاهش قابل توجه در کیفیت تصویر 
اما . هستند CNNهای پزشکی با استفاده از  تحلیل از نمونه این] ۳[

های کپسولی به  از آنجایی که هدف از این مقاله بررسی کاربرد شبکه

                                                                                  
8 Translation 
9 Rotation 
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است، تمرکز اصلی در این  CNNای بهبود یافته از  عنوان نمونه
قسمت به مرور تعدادی از مقالات در حوزه تحلیل تصاویر پزشکی 

 . شود معطوف می CapsNetبا استفاده از 

بندی تصاویر  تحقیقات صورت گرفته در زمینه طبقه یکی از
MRI  مغز با شبکه عصبی CapsNet  ،]۴[   است که در آن تصاویر

بر روی  بندی  طبقه اند و دقت بندی شده مغز در سه دسته طبقه
در صورتی  ،است بوده% ۸۶٬۵۶ به میزان CapsNetمعماری شبکه 

  . دست یافته است% ۱۳٬۷۲به دقت  CNN مبتنی بر  که شبکه
بر روی یک  CapsNetعملکرد  ،]۵[ارائه شده در  مقالهدر 

مورد بررسی قرار گرفته سرطان ریه  3Dو  2Dمجموعه از تصاویر 
های  داده در مواجهه باد که نده نشان مینتایج این مقاله . است
های کانولوشن  بهتر از شبکه CapsNet، شبکه محدود یآموزش

  .ندک عمل میمعمولی 
تحقیقات بسیار  COVID-19با توجه به گسترش روز افزون  

انجام در این زمینه های موجود  داده مجموعهای بر روی  گسترده
با تغییر ساختار شبکه کپسولی و تابع هزینه  ]۶[ مقاله. شود می

و با %  ۹۵٬۷به دقت  اینکه از قبل آموزش دیده باشد،بدون 
 چنین هم. دست یافته است% ٬۳۹۸به دقت  آموزش دادن آن از قبل

به  DenseCapsNetبا شبکه کپسولی  COVID-19در زمینه   ]۷[
ی  شبکهخود در حالی که  ه است،رسید% ۹۹٬۳۳دقت 

DenseNet121  دست % ۸۷٬۷۸به دقت بر روی این تصاویر
  .یابد می

ای که در زمینه تصاویر  های پیچیده داده یکی از مجموعه
های مربوط به سرطان پوست  داده هپزشکی وجود دارد، مجموع

و  یظاهرهای  پیچیدگیدليل  تشخيص سرطان پوست به. هستند
با  یحتکه  است یدشواری کار انواع مختلف ضايعات پوست

از  .ی هم دقت بالایی نداردغير تهاجمگاهی آزمايش های روش
توان به  نمونه کارهای پیشین در زمینه تشخیص ضایعات پوستی می

های کلاسیک یادگیری  اشاره کرد که از روش] ۹[و  ]۸[ مقالات
بندی  برای طبقه AdaBoost و   k-means ،SVMبندی  خوشهمانند 

از هم  ]۱۱[ و  ]۱۰[ مقالات .اند  ضایعات پوستی استفاده کرده
ها از جمله نوع ضایعه، بافت، رنگ  های مختلفی از ویژگی مجموعه

یستم تشخیص قوی های عصبی برای ساخت یک س و غیره و شبکه
  .اند استفاده کرده

های یادگیری عمیق برای تشخیص  در زمینه استفاده از روش
لایه  برای  ۵۰با بیش از  CNNیک  ]۱۲[سرطان پوست،  

 ISBIهای چالش  مجموعه داده در بدخیمضایعات بندی  طبقه

از شبکه عصبی کانولوشن  ]۱۳[ مقاله .پیشنهاد داده است 2016
. استفاده کرده است ضایعات پوستی بندی تصاویر عمیق برای طبقه

همراه با یک رویکرد شبکه  SVMالگوریتمی را با استفاده از   ]۱۴[
بندی تصاویر بالینی سرطان  عصبی کانولوشن عمیق برای طبقه

شبکه عصبی یک  با استفاده از  ]۱۵[و   پوست پیشنهاد داده است
 داده  در مجموعه پوستی های تصاویر بیماری، کانولوشن عمیق

ISIC 2016   شبکه عصبی را با کمکU-Net بندی کرده است طبقه.  

را بر روی شن وعملکرد دو شبکه عصبی کانول  ]۱۶[مقاله 
، ]۱۷[مقاله در  .بررسی کرده است  ISIC 2017داده   مجموعه

به دقت ، CNNهای  با استفاده از شبکه روشی ارائه شده است که 
مقاله  .دست یافته است ISIC 2016داده  بر روی مجموعه% ۹۰٬۸

بر روی را  SVMو  CNNترکیب دو شبکه عصبی، شبکه   ]۱۸[
  .را بررسی کرده است ISIC 2016 ی داده مجموعه
ترکیب سه شبکه از پیش آموزش  از با استفاده [19] مقاله

های تصاویر  ویژگی، ResNet-18و  VGG16 ، AlexNet ی دیده
بندی تصاویر  آورده و از آنها برای طبقه را به دستسرطان پوست 

 شبکه عصبی  ]۲۰[مقاله . استفاده کرده است SVMبا روش 
VGG16   را با شبکه عصبی کپسولی ترکیب کرده و عملکرد شبکه

سرطان پوست بررسی  داده مجموعهعصبی مورد نظر را بر روی 
  .کرده است

، ۲۰۱۸های  در سال ISICی  داده مجموعهاز  ]۲۱[در نهایت، 
این . برای آموزش شبکه خود استفاده کرده است ۲۰۲۰و  ۲۰۱۹

 ,EfficientNet B3, B4, B5, B6های  مدل و از شبکه ۱۸تحقیق از 

B7, SE-ResNeXt-101 , ResNeSt-101  بر روی از قبل که
اند، استفاده  آموزش دیده ImageNetبزرگی مانند  ی داده مجموعه

در مختلف عکس  های سایزاستفاده ا و متادیتکرده با ترکیب آنها با 
  .دست یافته است% ۹۴به بهترین نتیجه یعنی  ،ورودی

مروری بر کارهای انجام شده در زمینه تشخیص ضایعات 
دهد که هنوز جای تحقیقات بسیاری برای  پوستی نشان می

برای مثال، . دستیابی به نتایج مطلوب در این زمینه وجود دارد
برگزار  ISICی  ی پیچیده داده روی مجموعهچالشی که هر سال بر 

. شود، موکد ضرورت انجام تحقیقات بیشتر در این زمینه است می
های مطرح شده در  یکی از جدیدترین ایده CapsNetبه دلیل اینکه 
های کانولوشن است و عملکرد آن بر روی  ساختار شبکه

دل های بزرگ و پیچیده به لحاظ ساختار و نامتعا داده مجموعه
ها به اثبات نرسیده است، تمرکز این مقاله بر استفاده از  بودن داده

 . قرار داده شده است ISICی  این شبکه عمیق بر روی مجموعه داده
در این مقاله سعی شده که تأثیر توابع هزینه متفاوت و از طرف 

سازی متفاوت در شبکه کپسولی مورد بررسی قرار  دیگر توابع فعال
ی  داده های مختلف بر روی این مجموعه در حالتگیرد و شبکه 

چنین  هم. پیچیده آموزش داده شود تا به شناخت رفتار آن کمک کند
با تغییرات جزئی در معماری شبکه و اضافه کردن تعدادی لایه 

های  کانولوشنی پیش از مرحله رمزگشا، به استخراج بهتر ویژگی
 .شود های پیچیده کمک می مؤثر از داده
های کپسولی مورد  ، ساختار شبکه۳دامه مقاله، در بخش در ا

، کارهای انجام شده و تغییرات ۴در بخش . گیرد بررسی قرار می
در . شوند پیشنهاد شده در ساختار این شبکه با جزئیات ذکر می

ی استفاده شده معرفی شده و شبکه در  داده ، مجموعه۵بخش 
بیند و نتایج به  می داده آموزش های مختلف با این مجموعه حالت

گیری  در نهایت بخش نتیجه. گیرد دست آمده مورد بررسی قرار می
  . شود شرح داده می ۵بندی نتایج به دست آمده در بخش  به جمع



 ۶۸ یکپسول یبا استفاده از شبکه عصب یپوست یعاتضا یپزشک یرتصاو یبند دسته 

  ساختار شبکه کپسولی ۳

هـا اسـت  از نورون یهر کپسول شامل گروهـ ی،در شبکه کپسول
مکـان مشـخص  یـکخـاص را در  یشـ یـک یـتکه حضور و موقع

است که جهت  یساز کپسول، بردار فعال یخروج. کنند یم بینی یشپ
آن را نشــان  یــاسجســم را ماننــد مکــان و مق یــتآن اطلاعــات موقع

 یءاحتمال وجـود شـ ی نشان دهنده یساز و طول بردار فعال دهد یم
جسـم را  یـکبـه طـور مثـال اگـر . مورد نظر در مکـان خـاص اسـت

 یولـ کننـد یم ییرنسبت تغبه همان  یساز فعال یبردارها یم،بچرخان
 کننــد یم یها ســع کپســول یگــر،د یــانبــه ب. مانــد یطــول آنهــا ثابــت م

به عنـوان . دهند یصخود تشخ یرا در ورود تری یچیدهپ های یژگیو
. شده اسـت یلتشک ینیانسان از چشم، ابرو، دهان و ب ی همثال چهر
وجـود چهـره را  تواننـد یم های عصبی کانولوشنی شبکه، ۱در شکل 

چـون چهـره شـامل هـر کـدام از ایـن  دهند یصتشخ یرتصو یک رد
چهـره  یاجزا ینب ی، اما روابط مکانهست...) دهان و بینی و(اجزا 

به عبارت دیگر اگر هـر کـدام از ایـن اجـزاء بـه . گیرند یرا در نظر نم
به طور مثال جـای دهـان و (طور مناسب در مکان خود قرار نگیرند 

های کانولوشنی تصویر را  ، باز هم شبکه)بینی در تصویر جابجا شود
دهند در صورتی که تصویر کـاملا بـه هـم ریختـه  چهره تشخیص می

   .است

 
مکانی بین هر کدام از اجزاء چهره روابط  کانولوشنیشبکه عصبی  ۱شکل 

تصویر ( هر دو تصویرگیرد و  را در نظر نمی) دهان،بینی،چشم و ابرو(
دهد، چون  را چهره تشخیص می )سمت چپ و تصویر سمت راست

  .اند یکسانی تشکیل شده یاز اجزاتصویر  دو هر

 
 نیب سازی لایجاد بردار فعا با یکپسول یشبکه عصب ۲شکل 

بالاتر لایه کپسول و  ...)چشم،ابرو و دهان و( نییپا هیلا یها کپسول
 یآرا یتوافق  یجستجوت بردارها و طول و جهو استفاده از  )چهره(

 یکه کپسول چهره را با روابط مکان کند یم یها، سع کپسول ینب
  . دهد یصبالاتر تشخ یهدر لا یهر کدام از اجزا یحصح

شبکه عصبی کپسولی به هر کدام از اجزاء چهره اهمیت  ۲در شکل 
مانند دهان، (چهره یهر کدام از اعضا دهد به این صورت که می

بر  گیرد و می راول در نظ یهلا یها را کپسول )ینیچشم، ابرو و ب
چنین با جستجوی   و هم آن و جهت طول ی،ساز اساس بردار فعال

کپسول که  کند یم ی، سعها توافقی آرای بین هر کدام از کپسول
 بالاتریه در لارا با روابط مکانی صحیح هر کدام از اجزای  چهره
  .دهد یصتشخ

 کپسولی  معماری شبکه ۱-۳
از لحاظ معماری، هر شبکه کپسولی دارای دو بخش اصلی 

بخش رمزنگار وظیفه تبدیل تصویر . تاس 2و رمزگشا 1رمزنگار
ها و  ورودی به یک بردار را دارد که این بردار، نماینده ویژگی

بخش رمزگشا که فقط . اطلاعات موجود در تصویر ورودی است
، وظیفه ساخت تصویر شود در زمان آموزش شبکه استفاده می

اصلی از روی بردار ساخته شده توسط رمزنگار را دارد تا مطمئن 
شود که بردار تولید شده توسط رمزنگار یک توصیف کننده خوب 

] ۱[و اصلی این شبکه که در حالت پایه . از تصویر ورودی است
 MNISTداده  معماری شبکه را بر اساس مجموعه ارائه شده است، 

از اعداد  ۲۸*۲۸داده شامل تصاویر  ست که این مجموعهبنا نهاده ا
مسلماً . دسته وجود دارد ۱۰نویس انگلیسی است و در آن  دست
ها در هر بخش از شبکه قابل  نوع داده و کاربرد، تعداد لایهبه  هبست

  .تنظیم است
  

  بخش رمزنگار ۳- ۱- ۱
ارائه شده، بخش رمزنگار  ]۱[که در  یشبکه کپسول یدر معمار

الف -۳طور که در شکل  همان. ی اصلی است دارای سه لایهه، شبک
مشخص است بخش رمزنگار شبکه کپسولی شامل لایه کانولوشنی، 

ها  وظیفه این لایه. رقمی است- اصلی و لایه کپسولی- لایه کپسولی
های استخراج شده توسط  این است که با شناسایی و ترکیب ویژگی

تری را بدست آورند و هر  میتهای با اه ها بتوانند ویژگی کپسول
کدام از روابط بین اجزای را با استفاده از جستجوی توافقی بین 

  :ها حفظ کنند رای

های  شناسایی ویژگیاین لایه  وظیفه: لایه کانولوشن - ۱لایه 
 ۳هسته ۲۵۶، این لایه دارای ]۱[در . ابتدایی تصویر ورودی است

  . است ReLU5سازی  فعالتابع  ومعادل یک  ٤ و گام ۹*  ۹با ابعاد 
  . است

                                                 
1 Encoder 
2 Decoder 
3 Kernel 
4 Stride 
5 Rectified Linear Unit 
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: ۳ یهلا ی،اصل- یکپسول یهلا: ۲ یهکانولوشن، لا: ۱ یهلا. استیهشامل سه لایبخش رمزنگار شبکه کپسول)الف.   یشبکه کپسول یمعمار ۳شکل
که فقط  یزگشا شبکه کپسولبخش رم) ب. و روابط آنهاست یورود یرمهم تصو های یژگیها استخراج و کپسول ینا یهدف اصل. یرقم-یکپسول یهلا

  .را بر عهده  دارد یورود یرتصو یبازساز یفهتماما متصل است  و وظ یهشامل سه لا شود، یآموزش استفاده م اندر زم
  
  

وظیفه این لایه این است که  : ۱اصلی-لایه کپسولی -۲لایه 
های ابتدایی شناسایی شده توسط لایه اول را دریافت کرده و  ویژگی

 ۳۲، در این لایه ]۱[در . ها را تولید کنند از این ویژگی ترکیباتی
یعنی هر کپسول . وجود داردهای هشت بعدی  گروه از کپسول

که بر است  ۹*۹و سایز  ۲گام برابر  ای مختلف ب هسته ۸دارای 
نتیجه را  و نهایتاًشوند  می اعمال ۲۰*۲۰*۲۵۶های  ورودیروی 

   .دهد ر اندازه میتغیی ۳۲*۸*۶*۶د تنسورهایی با ابعا به
  

همان تماماً متصل و در این لایه که  : ۲رقمی- لایه کپسولی  -۳لایه 
بر  .ها کپسول داریم دستهی تعداد  به اندازه ،لایه خروجی نیز هست

بعدی هر کپسول  ۸بردار ورودی  ،]۱[سازی شبکه در  اساس پیاده
بعدی آن  ۱۶آن به فضای خروجی  ۸*۱۶توسط ماتریس وزن 

بعدی  ۱۶سازی  از بردار فعال هر بعد. شود می نگاشتکپسول 
بعد  ۱۶هر کدام از  و دهد های خاصی از جسم را نشان می ویژگی

از آنجا که در بخش . توانند منجر به ایجاد یک ویژگی شوند می
- لایه کپسولی، است دستهفقط یک  فرض بر انتخاب رمزنگار
در ورودی ...  در ضخامت، مقیاس، انحراف و تغییرات باید رقمی

   . خود را از طریق همین ماتریس وزن یاد بگیرد

  بخش رمزگشا - ۳- ۱- ۲

تشکیل شده متصل - تماماین بخش از شبکه که از سه لایه 
 .شود آموزش استفاده می مرحله ، فقط در)ب-۳شکل ( است

به . یردگ یمورد استفاده قرار م  کننده یمتنظ یکرمزگشا، به عنوان 
 ۱۶بردار  یککه رقمی -یه کپسولیلا یحصح یکه خروج یمعن ینا

 یررا به تصو این بردار آموزد که یکرده و م یافتاست را در یبعد
کار، فاصله  ینا ینهتابع هز. کند یمتناظر با آن بازساز یورود
. است  )یاصل( یورود یرشده و تصو یبازساز یرتصو ینب یدسیاقل

که  یاموزندرا ب ییها یژگیو کند که یها را مجبور م رمزگشا کپسول
 . هستند یدمف یاصل یرتصو یبازساز یبرا

                                                 
1 PrimaryCaps Layer 
2 DigitCaps Layer 

 ها و مسیریابی در شبکه لایهاتصال  ۲-۳
ی  لایه( ی پایین ها در لایه از کپسول ۶*۶ ی مجموعهبرای هر 

با اندازه  )W(یک ماتریس وزن  ۱طبق رابطه  ،)اصلی-کپسولی
 .ودش ضرب می )u(شود و در ورودی  در نظر گرفته می ۸*۱۶
های کپسول  اتریس وزن نشان دهنده این است که هر یک از نورونم

 ۱۶های کپسول  به هر یک از نورونرأی میزان  چهتا هشت بعدی 
براساس  jبینی خروجی کپسول  بردار پیش . دهند بعدی می

  .است iکپسول 
)۱(       

بالا  ی ی پایین و لایه دهنده لایه به ترتیب نشان jو  iکه اندیس 
 . هستند) رقمی- ی کپسولی لایه(

از الگوریتم  ی کپسولی پایین و بالا، در مرحله بعد بین لایه
 یاکه به آن مسیریابی  شود استفاده می) ۴شکل ( 3مسیریابی پویا

و  iاین الگوریتم بین هر کپسول در لایه . شود گفته مینیز دهی رأی 
با مقدار صفر ) شارکتضریب م( یک ضریب اولیه  jلایه 

با استفاده از تابع غیرخطی  ۲طبق رابطه  سپس .کند تعریف می
Softmax ، محاسبه ) (ضریب مسیریابی بین لایه پایین و بالا

  .ودش می

 
)۲(

ام به  iیعنی تمام اطلاعات کپسول  ،یک باشدبرابر  اگر مقدار 
بردارهای سپس این مقادیر را در  .شوند ام منتقل می jکپسول 

همه مقادیر  jکنیم و به ازای هر کپسول لایه  ضرب می بینی پیش
 اجرای در بار اول .مکنی را با هم جمع می iضرب شده در لایه 

چون (د شون ضرب می ۰٬۵در  بینی ی بردارهای پیش همه، الگوریتم
ی شوند یعن و با هم جمع زده می) است Softmax(0)=0.5مقدار 

با ضریب  jبرای بدست آوردن مقادیر لایه  iهای لایه  همه کپسول
جمع و طول بردار  از آنجایی که مقدار این حاصل. اند رأی داده ۰٬۵

  از  ۳تر از یک شود، طبق رابطه  خروجی کپسول ممکن است بزرگ

                                                 
3 Dynamic Routing 
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، کپسولی  را از سطح )i(های لایه پایین  بر اساس آراء کپسولورأی دهی)r(این الگوریتم طی سه مرحله].۱[ الگوریتم مسیریابی پویا۴شکل

  .برسد) توافق بین آراء(کند تا به همگرایی را دارد، و این کار را چند بار تکرار می) j(پایین انتخاب کند که بیشترین شباهت با کپسول لایه بالا 
  

تا خروجی کنیم  استفاده میآن سازی  برای نرمال Squashتابع 
در واقع این عدد . باشد] ۱,۰[ها همواره عددی در بازه  لکپسو
دهنده احتمال وجود ویژگی اختصاص یافته به این کپسول در  نشان

 .تصویر ورودی باشد

 

)۳(

 همان مجموع محاسبه شده در کپسول و  در این رابطه 
 این رابطه،  بر اساس. ام است jخروجی یا رأی نرمال شده کپسول 

اتفاق نظر داشته در مورد یک ورودی  iهای لایه  اگر همه کپسول
 . و برعکس شود به یک نزدیک می  بزرگ شده و  ،باشند
  

بین  مسیریابیعملکرد الگوریتم  ی نشان دهنده ۵ل شک
کپسول سطح  .لایه بالا استهای  و کپسولین یلایه پا های کپسول

کدام از هر به چگونه ن باید تصمیم بگیرد که خروجی خود را ییپا
 این تصمیم را با استفاده از و های سطح بالاتر ارسال کند کپسول
 .کند اتخاذ می بینی  در بردارهای پیش  ضریبضرب 

های لایه بالاتر بردارهای ورودی بسیاری را  کپسول، ۵ مطابق شکل
 ).تمام نقاط قرمز رنگ و سبز رنگ( اند ن دریافت کردهییپااز لایه 

های  بینی کپسول کنار هم به این معنا است که پیشوجود نقاط در 
رنگ در  سهای سبز خوشه( ن نزدیک به یکدیگر استییسطح پا

کپسول بینی  در این شکل پیش ،بنابراین). Bو  Aهر دو کپسول 
ی  ، دور از خوشهAدر کپسول ) نقطه زرد رنگ( ین یسطح پا

  اما در  ،قرار گرفته است) یعنی سبز رنگ( های صحیح بینی پیش

  
های صحیح قرار گرفته  بینی ی پیش ، نزدیک به خوشهBکپسول 
سازگارتر  Bل لایه بالای کپسو با نییبنابراین کپسول لایه پا. است

ین سعی یبنابراین کپسول لایه پا. تعلق بیشتری به آن دارداست و 
د ضریب مسیریابی خود را طوری تنظیم کند که نسبت به کن می

  .مقدار بیشتری داشته باشد Bکپسول 
  

 
را  یینپا یهلا یها اطلاعات کپسول ویا،پ یریابیمس یتمالگور۵شکل
از  یبه کپسول یینپا یهام در لاiکپسول .ارسال کند بالاتر های یهبه لا
هت را با آن داشته باشد، شبا یشترینکه ب گیرد یبالاتر تعلق م ی یهلا

 یینپا یهکپسول لا بینی یشبودن پ یکنزد یلبه دل ینجامثلا در ا یعنی
  ].۵[ یابد یم یشافزا C_iB یببالا، ضر ی یهدر لا Bبه کپسول 
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بار  الگوریتم مسیریابی پویا تنها یکاگر  تجربه نشان داده که
هد مناسب نخوا squashشده از تابع خروجی برگشت انجام شود، 

 .شوند در یک مرحله رأی دهی همگرا نمیها  خروجیاین چون  ،بود
به این  ،دنشو یب مشارکت دوباره به روزرسانی میابنابراین ضر

 بینی مربوطه بردارهای پیششده را در  لهای نرما شکل که رأی
که  یعنی .یمکن جمع می مشارکت قبلیکنیم و با ضریب  ضرب می
شوند  های بقیه آگاه می ادن از رأیها پس از یک دور رأی د کپسول

ذکر   ]۱[طور که در  همان. دهند خود را تغییر میی ها و دوباره رأی
ها همگرا شده  دور اجرای این الگوریتم رأی سه پس از شده است، 

  .در خروجی نداردتأثیری و اجرای بیشتر این الگوریتم 
به پس از تکمیل مرحله آموزش و مسیریابی در بخش رمزنگار، 

های خروجی  امی کپسولازای هر ورودی در شبکه، در تم
شود که  بردار خروجی تولید می، )ها های موجود در داده دسته(

ی صحیح، بزرگترین طول را  رود که بردار متناظر به دسته انتظار می
  .پردازد میبخش بعد به بررسی این موضوع . داشته باشد

  
 Marginتـابع بررسی خروجی شبکه با اسـتفاده از  ۳-۳

Loss  
- طور که در بخش پیش شرح داده شد، در لایه کپسولی همان

های ورودی، کپسول  های موجود در داده عددی به تعداد دسته
ها برداری را متناظر با  خروجی وجود دارد که هر یک از این کپسول

قاعدتاً طول بردار تولید . کنند ورودی اعمال شده به شبکه تولید می
ی ورودی به  ی میزان تعلق داده دهنده ر کپسول نشانشده توسط ه

به صورت   تابع هزینه ، یک]۱[در .  دسته متناظر با آن کپسول است
پیشنهاد شده است که مقدار آن برای ) Margin Lossتابع ( ۴رابطه 

 .شود همه بردارهای خروجی محاسبه می
 

)۴( 

 
 

  
 

 
 

 
  

است که مقدار آن برای دسته  یک ضریب در این رابطه، 
ها برابر با صفر  صحیح در خروجی برابر با یک و برای بقیه دسته

 k ی  اندازه بردار خروجی از کپسول مربوط به دسته است و 

 شامل سه پارامتر  Margin Lossتابع هزینه . ام است
آن است ین یمرز پا است و   مرز بالا این تابع هزینه . است

ضریب  . اند مقداردهی شده ۰٬۱و  ۰٬۹ به ترتیب به] ۱[که در 
  .مدل است ۱برای پایداری ۰٬۵یادگیری اولیه با مقدار پیش فرض 

                                                 
1 Stability 

هـر  یخروجـ یبـرا ینـهتـابع هز یـنتـابع، مقـدار ا ینبر اساس ا
همـان دسـته  kپسـول مثـال اگـر ک یبـرا. شـود یکپسول  محاسـبه م

 یام عـدد kکپسـول  یو اندازه بردار خروج) (باشد  یحصح
باشد، مقـدار  ۰٬۱کمتر از  یها عدد کپسول یهو در بق ۰٬۹بزرگتر از 

 و  
 شـود، یصـفر م ینـهتـابع هز ییبرابر با صفر خواهد شد و مقدار نها

امـا اگـر . داده اسـت یصتشـخ یدرسـت را به یورود ینشبکه ا یعنی
باشـــد،   ۰٬۹کمتـــر از  یحدر کپســـول صـــح یانـــدازه بـــردار خروجـــ

یجـه برابر با صفر نخواهد بـود و در نت 
ی  تــابع هزینــه مقــداری غیــر صــفر خواهــد داشــت کــه نشــان دهنــده

  .  تشخیص اشتباه در شبکه است

  کارهای انجام شده ۴
های کپسولی یک  ی شبکه ایدهطور که پیشتر ذکر شد،  همان

های عمیق است که سعی در رفع نواقص  ایده جدید در دنیای شبکه
در  CapsNet هر چند. های کانولوشنی دارد مربوط به شبکه

بالاترین دقت و عملکرد به  MNISTساده مانند  یها داده مجموعه
 هنوز، اما ]۱[است  یدهرسهای عمیق  نسبت به دیگر شبکه

 یها دادهاری برای بررسی عملکرد این شبکه بر روی های بسی تلاش
یکی از دلایل ]). ۵[و ] ۴[مانند ( در حال انجام است رت یچیدهپ

ها و  این موضوع نحوه استخراج اطلاعات از تصاویر در کپسول
میزان زیاد آنها است که باعث پیچیدگی شبکه و مشکلات آموزش 

و  یقوز در مرحله تحقهن یکپسول یها در نتیجه، شبکه. شود آن می
آنها وجود  مورد در یکم یاراثبات شده بس یجنتا وتوسعه هستند 

ها را  برای شناسایی بهتر این شبکه یشترب و این لزوم تحقیقات دارد
  .   کند تأیید می

هدف بررسی شبکه کپسولی بر روی در این مقاله، 
 ۲۰۲۰2منتشر شده در سال  ISICسرطان پوست  ی داده مجموعه

در دنیای . بسیار پیچیده و مشکل است داده مجموعهاست که 
 ،ها، سرطان پوست است ترین سرطان کی از شایعپزشکی، ی
ای ناشی از سرطان ه ٪ مرگ۷۵سرطان نوع ملانوم که  مخصوصاً

در نتیجه تشخیص به  .افتد به دلیل ابتلا به آن اتفاق می پوست
ثر ؤمبسیار این افراد  تواند در درمان موقع و دقیق این بیماری می

  .دباش
شود که  داده باعث می در این مجموعهعوامل وجود برخی 

 برای مثال. تشخیص بیماری در آن کاری دشوار محسوب شود
ضایعات شکل و بافت  رنگ،توان به وجود شباهت در  می

یا تصاویری که متفاوت در تصاویر و کیفیت خیم و بدخیم،  خوش
های اساسی در این  اما یکی از چالش. کرد، اشاره ی مو هستندادار

متعادل کند، نا داده که کار آموزش شبکه را بسیار دشوار می مجموعه
در . های مختلف در این مجموعه داده است ها بین دسته ادهبودن د

واقع، تمرکز اصلی این مقاله بر بررسی رفتار و عملکرد شبکه 

                                                 
2 https://www.kaggle.com/c/siim-isic-melanoma- classification 



 ۷۲ یکپسول یبا استفاده از شبکه عصب یپوست یعاتضا یپزشک یرتصاو یبند دسته 

گونگی بهبود شبکه های نامتوازن و چ کپسولی در مواجهه با داده
  .قرار گرفته است

ها و پارامترهای شبکه داده شـد تـا  در گام اول، تغییراتی در لایه
بـه . ی ذکر شده داشته باشـد داده شبکه سازگاری بیشتری با مجموعه

اضـافه  اصـلی-کپسولی ی قبل از لایهکانولوشنی لایه  این منظور، دو
سـپس  ،یص دهـدهـای بیشـتری را تشـخ شد تا شـبکه بتوانـد ویژگی

  :تغییرات به دو روش اعمال شد
  
 )Capsnet_v1(اول روش  ●

o  و  ۳گام با اندازه  ، ۲۵*۲۵ی  هستهبا  کانولوشن اول لایه
 ۱۲۸خروجی با اندازه 

o و  ۲، گام با اندازه ۱٦*۱٦ی  لایه کانولوشن دوم با هسته
 ۱۲۸خروجی با اندازه 

o و  ۱، گام با اندازه ۹*۹ی  اصلی با هسته- لایه کپسولی
 ۱۲۸خروجی با اندازه 

 
  )Capsnet_v2(روش دوم  ●

o  و  ۲گام با اندازه  ، ۳۶*۳۶ی  هستهبا  کانولوشن اول لایه
 ۶۴اندازه خروجی 

o  و  ۲گام با اندازه  ، ۱۶*۱۶ی  هستهبا  کانولوشن دوم لایه
 ۱۲۸اندازه خروجی 

o و  ۱، گام با اندازه ۹*۹ی  اصلی با هسته-لایه کپسولی
 ۲۵۶خروجی با اندازه 

 
های مختلف بر روی شبکه کپسولی و  پس از انجام بررسی

 ی داده مجموعهبر روی این  این شبکهبر اساس عملکرد 
شبکه به دلیل  1این نتیجه به دست آمد که تابع هزینهپیچیده، 

های مختلف، باید تغییر کند و  های دسته عدم توازن در داده
های نامتوازن  داده قاعدتاً باید از توابعی استفاده شود که برای

البته در استفاده از این توابع، فرض بر این بوده . اند تعریف شده
بندی تصاویر در این شبکه قرار است به صورت  است که دسته

خیم و بدخیم انجام  باینری و در دو دسته ضایعات خوش
  .شود می
  

 Binary Cross Entropyتابع هزینه 
های باینری  د در مورد دادهتوان ای که می هزینه یکی از توابع

هر یک این تابع . است Binary Cross Entropyتابع  استفاده شود،
 )( واقعی  دستهاز احتمالات پیش بینی شده را با خروجی 

این تابع احتمالات را بر . باشد ۱یا  ۰تواند  کند که می مقایسه می
بدان معنی و  کند می اساس فاصله از مقدار مورد انتظار، محاسبه

در این  .واقعی، نزدیک یا دور هستیم مقدار است که به چه میزان از
  شود تعریف می ۵تابع که به صورت رابطه 

 

                                                 
1 Loss function 

)۵( 
 

 و است امiی  ی صحیح برای داده دستهی برچسب  نشان دهنده 
ی  ستهبرای تعلق داده به د  نشان دهنده احتمال تخمین زده شده 

 ها نمونهتمامی  به ازای مقدار تابع باید  .صحیح توسط شبکه است
n=1,2,……,N ها میانگین گرفته  محاسبه و از حاصل مجموع آن

  .شود
  Focal lossابع هزینه ت

داده  مجموعههای این  است و داده ای دستهبندی دو  چون طبقه
تابع ی به عنوان یک ایده، جایگزینبه صورت نامتعادل هستند،  نیز

مورد  ]۲۲[ طبق Focal lossتابع  هزینه قسمت رمزنگار شبکه با 
ی  نسخههمان  Focal lossدر واقع تابع . بررسی قرار گرفته است

به  که ضریب  است Cross Entropy تابع بهبود یافته از
ی  در هنگام آموزش شبکه، این تابع به همه. آن اضافه شده است

های  بندی دستهنادرست، وزن بیشتری نسبت به  های بندی دسته
 ها دادهدر کند مشکل عدم تعادل  بنابراین سعی می ،دهد میصحیح 

  :آمده است ۶تعریف این تابع در رابطه  .را بررسی کند
  

)۶( 
  

  

 
 

ی احتمال تخمین زده شده توسط مدل  نشان دهنده که در آن، 
مقداری بین صفر و یک حیح است و ی ص برای تعلق داده به دسته

هایی که با احتمال بالایی درست تخمین  در نتیجه برای داده .دارد
عدد کوچکی است  ضریب ، )(اند  زده شده

ی  هایی که دسته اما در مورد داده. یابد و مقدار تابع هزینه کاهش می
ده است، این ضریب درست آنها با احتمال پایینی تخمین زده ش

پارامتر . یابد ها در شبکه افزایش می تر است و هزینه این داده بزرگ
مقداری  معمولاً(هم برای کنترل انحنا و شیب تابع هزینه است 

تر باشد، تمرکز شبکه بر روی  و هر چه کم) بین صفر و پنج دارد
رای ب. خواهد بود اند، بیشتر بندی نشده هایی که به درستی دسته داده

بین دو دسته نیز یک راه  ها برطرف کردن مشکل عدم تعادل داده
یک ضریب وزنی  . یک ضریب وزنی استمتداول استفاده از 

ای که تعداد  و برای دسته است که مقداری بین صفر و یک دارد
شود تا خطای حاصل از  تری دارد، بالاتر در نظر گرفته می ی کم داده
 طبق. ی کوچک اهمیت بیشتری پیدا کند بندی اشتباه در دسته دسته

که صورت گرفته است، بهترین  هایی بر اساس آزمایشو  ]۲۲[
  .است و  مقدار پارمترهای 

  
ی استفاده شده به  داده در قسمت بعد و پس از معرفی مجموعه

ی  فاده از توابع هزینهصورت کامل، در مورد عملکرد شبکه با است
  .ذکر شده بحث خواهد شد
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 الف

 
 ب

)الف.ISIC2020یمجموعه داده ریاز تصاو ینمونه ا۶شکل
های  داده ریتصاو )، ب)ضایعات بدخیم(های ملانوما  دادهتصاویر 

 .ضایعات خوش خیم

 سازی داده و نتایج پیاده مجموعه ۵

 ISICی  داده مجموعه ۵-۱
و  یآموزش ی داده ۳۳۱۲۶دارای  ISIC 2020 ی داده مجموعه

، های تست داده ی قطعی است که دستهداده برای تست  ۱۰۹۸۲
تعدادی از  ۶شکل . منتشر نشده استکنون به صورت عمومی تا

های آموزش این  داده .دهد  داده را نشان می های این مجموعه نمونه
این  یی آموزش ها داده کلاز  و نامتعادل بوده داده مجموعه
ملانوما یا ) کمتر از یک درصد(داده  ۵۸۴، فقط داده مجموعه
از طرفی . شوند خیم محسوب می و بقیه خوش بدخیم هستند ضایعه

های  داده( هر بیمار ممکن است چندین بار آزمایش داده باشد
   .)ی تست است داده ۴۰۰۰و  یی آموزش داده ۶۰۰۰منحصر بفرد 

و   های مختلف در داده تهبرای کاهش مشکل عدم توازن در دس
بهبود نحوه محاسبه تابع هزینه در زمان آموزش در شبکه، دو 

  :حل مورد بررسی قرار گرفته است راه
توزیع در و توازن ی اقلیت  در دسته ها زایش تعداد نمونهاف .۱

های قبلی  موجود در نسخههای  توان از داده می: ها دسته
های  ما از دادهاینجا در . استفاده کردهم   این مجموعه داده

شامل  داده مجموعهین ا .استفاده کردیم ۲۰۱۹1سال 
ت که از این تعداد تصویر برای مرحله آموزش اس ۲۵۳۳۱
 . تصویر مربوط به ضایعات بدخیم هستند ۴۵۲۲

اگر ها در تابع هزینه به صورتی که  تعریف وزن برای دسته .٢
وزن دسته  ،کلاس اقلیت دچار پیش بینی اشتباه شد

 . قلیت در محاسبه تابع هزینه بیشتر باشدا
های  ی مربوط به سال داده پس در نهایت از ترکیب دو مجموعه

تصویر برای آموزش شبکه استفاده شد  ۵۸۴۵۷، ۲۰۱۹و  ۲۰۲۰
متعلق به ) درصد ۱۰کمتر از (تصویر  ۵۱۰۶که از این تعداد 

. خیم بودند دسته ضایعات بدخیم و بقیه تصاویر ضایعات خوش

                                                 
1 https://challenge.isic-archive.com/data 

تصویر به  ۳۰۰۰بته برای ارزیابی شبکه در حین آموزش، تعداد ال
صورت تصادفی به عنوان تصاویر اعتبارسنجی انتخاب شدند و 

برای مرحله . بقیه برای آموزش شبکه مورد استفاده قرار گرفتند
تصویر تست موجود در  ۱۰۹۸۲تست شبکه از همان 

  .استفاده شد ۲۰۲۰ی سال  داده مجموعه
تعـداد داده و کم بـودن  لیل نامتوازن بودن مجموعهچنین به د هم

، بــا اســتفاده از روش ملانومــا ضــایعات بــدخیم یــاهــای  نمونــه داده
یـا  ۹۰تصـادفی بـه انـدازه چـرخش  تصاویری بـه وسـیله 2سازی داده
و بــرای جلــوگیری از  تولیــد شــدنددرجــه در جهــات مختلــف  ۱۸۰

 .در شبکه، جایگزین تصاویر قبلی شدند 3بیش برازش
داده دارای یک سری متادیتا است  از طرف دیگر، این مجموعه

را  دادهتواند اطلاعات مفیدی از  استفاده از متادیتاها هم میکه 
ها،  در این داده. ثر باشدؤخروجی شبکه مبهبود بدهد و در 

دست، سر، گوش (  ضایعهمحل  جنسیت، اطلاعاتی همچون سن،
 یاریبس ینکها توجه به اب .مشخص شده است ضایعهو نوع ....) و

جنس  ینا یرو یماًمستق توانند ینم ینماش یادگیری های یتماز الگور
اضافه کردن  یبرا one hot یاز داده ها کار کنند، از روش رمزگذار

اطلاعات  ینا. استفاده شده است یاصل یاطلاعات به داده ها ینا
 کنند یعبور م ۱۲۸و  ۵۱۲تماما متصل با ابعاد  یهاز دو لا یتااز متاد

  .شبکه مشخص شود یتا خروج شوند یمتصل م یو به شبکه کپسول
سرطان پوست متفاوت  ی داده مجموعههای  چون سایز عکس

سازی  و عملاً امکان پیاده است) ۱۰۲۴*۱۰۲۴( و بسیار بزرگ
به ، شبکه کپسولی بر روی تصاویر با چنین سایزی وجود ندارد

تغییر سایز داده  ۱۲۸*۱۲۸ز سای عنوان پیش پردازش، تصاویر به
) ۲۸* ۲۸ مثلاً( تر سایزهای کوچکاعمال شبکه بر روی . شدند

  . شود های مهم تصویر می باعث از بین رفتن ویژگی
 
  سازی نتایج پیاده ۲-۵

و با  kaggle  4سایت  رویهای  بر  بررسیتمامی اجراها و 
  NVIDIAو با  TPU v3-8افزاری با مشخصات  استفاده از سخت

 TESLA P100 GPU  های هر اجرا  تعداد دوره . شده استانجام
به صورت . ه استدور در نظر گرفته شد ۵۰به صورت پیش فرض 

 دورهاتعداد تجربی این نتیجه به دست آمد که کمتر یا بیشتر کردن 
  .ارددر نتیجه ند قابل توجهی ثیرأت

ر ابتدا به بررسی اثر توابع هزینه بر عملکرد شبکه کپسولی ب
نشان  ۷شکل  ینمودارها. پردازیم می ISICداده  ی روی مجموعه

با تابع  ])۱[ذکر شده در (اصلی  دقت شبکه کپسول یزانم ی دهنده
. استهای آموزشی و اعتبارسنجی  بر روی دادهمتفاوت  های ینههز

ی  طور که در این شکل مشخص است، ظاهراً در مرحله همان
شبیه   Margin Lossو   Focal Lossآموزش شبکه، دقت دو تابع  

 . تر است از آنها دیگر کم BinaryCrossEntropyبه هم و دقت تابع 

                                                 
2 Augmentation 
3 Overfitting 
4  https://www.kaggle.com/docs/tpu 



 ۷۴ یکپسول یبا استفاده از شبکه عصب یپوست یعاتضا یپزشک یرتصاو یبند دسته 

  
ی اصلی شبکه کپسولیهزینهتابعرییتغجینتا۱جدول

 تابع هزینه
های آموزش  دقت داده

%  
های اعتبارسنجی  دقت داده

% 
های تست در  دقت داده
 % kaggleسایت 

های تست در  دقت داده
  %با متادیتا  kaggleسایت  

Margin Loss ۹۱٬۲۲ ۹۱٬۱۵ ۷۲٬۱۴ ۷۵٬۳۷ 
Focal Loss ۹۱٬۲۴ ۹۱٬۱۷ ۸۳٬۳۱ ۸۹٬۷۹ 

Binary Cross Entropy ۸۱٬۰۸ ۷۹٬۵۸ ۸۴٬۹۶ ۹۲٬۱۳ 
 

 ی هزینهتابع  کپسولی و استفاده ازشبکه اصلی در بخش رمزنگار-لایه کانولوشن و لایه کپسولیسازینتایج تغییر تابع فعال ۲ جدول
BinaryCrossEntropy 

  %های آموزش  دقت داده تابع فعالسازی
های اعتبارسنجی  دقت داده

% 
های تست در  دقت داده
 % kaggleسایت 

های تست در  دقت داده
  %با متادیتا  kaggleسایت  

Tanh ۸۳٬۷۶ ۸۲٬۳۲ ۸۱٬۲۱ ۹۱٬۱۷ 
Selu ۸۶٬۷۲ ۸۳٬۲۶ ۷۸٬۷۸ ۸۰٬۰۱ 

Swish ۸۴٬۹۰ ۸۱٬۹۰ ۸۳٬۷۱ ۹۱٬۶۱ 
Relu ۸۱٬۰۸ ۷۹٬۵۸ ۸۴٬۹۶ ۹۲٬۱۳ 

 

 

  
Margin Loss (مختلف ی ینهبا توابع هزهای آموزش و اعتبارسنجی  بر روی داده یدقت شبکه کپسول ۷شکل 

 ، Focal Loss  وBinary Cross Entropy.( 

  
اده ی آموزش دیده با استف ، دقت شبکه۱اما با توجه به جدول 

های تست از دو تابع دیگر  روی داده BinaryCrossEntropyاز تابع 
به  ۱طبق جدول ی تست  داده ۱۰۹۸۲بر روی بیشتر است و 

 صرفاً    MarginLossی  در واقع تابع هزینه .رسیده است ۹۲٬۱۳
های  احتمال داده شبکه را به نحوی آموزش دهد که کند سعی می
 ۰٬۱ کمتر ازو  ۰٬۹بیشتر از  و  نادرست در آن به ترتیبدرست 

هایی که احتمال  ، با تمام دادهmaxو به دلیل استفاده از تابع باشد 
باشد رفتار  ۰٬۱تر از  یا پایین ۰٬۹شان به یک دسته بالاتر از  تعلق

میزان  BinaryCrossEntropyدر حالی که در تابع  .یکسانی دارد
ار است و به همین دقیق احتمال تعلق هر داده به هر کلاس تأثیرگذ

از . شود تری محاسبه می دلیل میزان هزینه در آن به صورت دقیق
هزینه در داخل هر  MarginLossطرف دیگر به دلیل اینکه در تابع 

batch برازش  شود، احتمال بیش به صورت جداگانه محاسبه می
تر آن  رسد که عملکرد ضعیف شبکه در آن بیشتر است و به نظر می

های تست به  بر روی داده BinaryCrossEntropyبع نسبت به تا
  ].۲۳[ همین دلیل است

های  بر روی دادهدهد که  نشان می ۲نتایج در جدول  چنین هم
 ]۱[ که در( سازی تابع فعال  به عنوان  ReLUاستفاده از تابع ، ستت

میزان دقت شبکه در واقع . دبهترین نتیجه را دار )مطرح شده است
بررسی شد   Tanh  ،SELU ،ReLU  ،SWISH1سازی فعال وابعبا ت

های  های آموزشی و هم بر روی داده هم بر روی دادهکه نتایج آن 
 ReLUتابع طرفیاز . نشان داده شده است ۸  در شکلاعتبارسنجی، 

رسد شبکه با مقادیر مثبت  کند بنظر می ورودی منفی را صفر می 
آید  از نتایج بر می طور که عملکرد بهتری در تشخیص دارد و همان

 ثیرأسازی دیگر روی عملکرد شبکه ت به توابع فعال ReLUتغییر 
سازی در شبکه از تابع  در بررسی اثر این توابع فعال. گذارد منفی می

  .استفاده شده است BinaryCrossEntropyهزینه 

                                                 
1 https://www.tensorflow.org/apidocs/python/tf/keras/activations 
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 Binaryی  و  استفاده از تابع هزینه ) Tanh  ،SELU ،ReLU  ،SWISH(مختلفتوابع فعالسازیبایدقت شبکه کپسول ۸شکل

Cross Entropy . 

 BinaryCrossEntropyی هزینهتابع  مطابق با دو روش پیشنهادی و استفاده ازهای شبکهنتایج تغییر لایه ۳جدول

  %های آموزش  دقت داده 
های اعتبارسنجی  دقت داده

% 
های تست در  دقت داده
 % kaggleسایت 

ای تست در ه دقت داده
  %با متادیتا  kaggleسایت  

 capsnet_v1 ۸۳٬۰۷ ۸۰٬۱۰ ۸۴٬۳۳ ۹۲٬۲۴روش 
 capsnet_v2 ۷۷٬۸۹ ۷۴٬۳۰ ۸۳٬۸۶ ۹۱٬۵۱روش 

 

  

 بر روی داده های آموزشی، اعتبارسنجی و تست capsnet_v2و  capsnet_v1یدو شبکه کپسولی بهبود یافته دقت ۹شکل 
  

اصلی کپسولی با استفاده از توابع پس از بررسی عملکرد شبکه 
سازی متفاوت، حال عملکرد این شبکه بر اساس تغییر  هزینه و فعال

 ۴ها بر اساس دو ترکیبی از شبکه که در بخش  در تعداد و نوع لایه
شبکه دو   عملکرد ۹  شکل .گیرد ذکر شد، مورد بررسی قرار می

بر روی  را )capsnet_v2و  capsnet_v1(تغییر یافته کپسولی 
چنین بر  هم .دهد های آموزشی، اعتبارسنجی و تست نشان می داده

  توان مشاهده کرد که دقت روش  ، می۳اساس نتایج جدول 
  
  

capsnet_v1 های تست  های آموزشی و هم بر روی داده هم بر روی داده
های استفاده شده  بالاتر است و ظاهراً این تغییرات در شبکه با داده

  .سازگارتر است
انجام شده بر روی  و تحقیقات ای از کارها خلاصه ۴ جدول
در مقایسه با یکدیگر نشان را  سرطان پوست ی  داده مجموعه

در این جدول که معیارهای ارزیابی متفاوتی در آن لحاظ  .دهد می
  شده است،

  
 



 ۷۶ یکپسول یبا استفاده از شبکه عصب یپوست یعاتضا یپزشک یرتصاو یبند دسته 

 مقایسه نتایج کار شبکه کپسولی بهبود یافته با کارهای پیشین۴جدول

دادهمجموعه  روش   
تعداد 
 تصاویر

ACC(%) Recall(%) SP(%) AUC(%) زمان 

]۱۶[  CNN +FNN ISIC 
2017  ۲۷٥۰ ۷۶٬۰۰ ۸۲٬۰۰ ۶۲٬۰۰ - - 

]۱۷[  FCNN  ISIC 
2017  ۲۱٥۰ ۷۲٬۰۰ - - ۶۵٬۸۰ - 

]۱۵[  Ensemble 
NN + SVM  

ISIC 
2016  ۱۲۷۹ ۷۶٬۰۰ ۸۲٬۰۰ ۶۲٬۰۰ - - 

          

]۱۸[  CNN + 
SVM 

ISIC 
2016 ۱۲۷۹ ۸۵٬۲۰ ۵۰٬۴۰ ۹۳٬۰۰ ۷۸٬۰۰ - 

]۱۹[  CNN + 
SVM 

ISIC 
2016 + 
2017 

۲۰۳۷ - - - ۹۰٬۶۹ - 

]۲۰[  CNN + 
CAPS 

ISIC 
2019 ٥٥۰۹  ۹۲٬۴۰   ۹۰٬۹۰ ۹۲٬۸۰ ۸۹٬۶۰ - 

]۲۱[  

18 Mode of 
EfficientNet, 

SE-ResNeXt-
101, ResNeSt-

101 

ISIC 
2018 + 
ISIC 2019 
+ ISIC 202 

بیش از 
 داده ٥۸۰۰۰

۹۴٬۴۲ - - ۹۸٬۴۵ 

زمان 
آموزش برای 

هر شبکه 
تا  ۱۵بین 
ساعت  ۴۵

متغیر بوده 
.است  

شبکه طراحی شده 
(capsnet_v1) 

Modified 
Capsnet 

ISIC  
2019 
+ISIC 
2020 

٥۸٤٥
۷ 

۹۲٬۲۴ ۸۵٬۰۹ ۷۵٬۳۲ ۸۲٬۴۵ 
 ۲کمتر از 
 ساعت

 

 
 بندی شده  های قطعه شبکه بر روی داده)  Margin Loss , BinaryCrossEntropy(بندی شبکه کپسولی با تغییر تابع هزینه نتایج طبقه ۵جدول 

های تست در  دقت داده
  %با متادیتا  kaggle   سایت  

های تست در  دقت داده
 % kaggleسایت 

های  دقت داده
%اعتبارسنجی   

های آموزش  دقت داده
% 

  تابع هزینه

۸۱٬۲۰ ۷٦٬۰۳  ۹۱٬۱٥  ۹۱٬۲۲  Margin Loss  

۹۱٬٥۳ ۸۱٬۱۲  ۷٤٬۷٤  ۷٦٬۱٤  BinaryCrossEntro
py   

  
بـه دسـت آمـده کـه ایـن مقالـه از ] ۲۱[بهترین نتایج توسـط مرجـع 

مدل مختلـف بـرای آمـوزش  ۱۸های از قبل آموزش دیده و از  شبکه
ی خود اسـتفاده کـرده اسـت و بـه همـین دلیـل بـه نتـایج  دادن شبکه

بهتری دست یافته است، اما زمان اجـرای ایـن شـبکه در مقایسـه بـا 
در ، باشـد سولی طراحی شده بـه طـور قابـل تـوجهی بـالا میشبکه کپ

 .حالی که دقت این دو مدل تفاوت چندانی با هم ندارد
توانـد مشـکل بزرگـی بـرای  بالا بودن زمان آموزش در یک شبکه می

ها در  افزار لازم را برای آمـوزش شـبکه پژوهشگرانی باشد که سخت
  .اختیار ندارند

د عملکـرد شـبکه کپسـولی بـر روی ای که بـرای بهبـو آخرین ایده
ی سرطان پوسـت مـورد بررسـی قـرار گرفتـه  ی پیچیده داده مجموعه

ها و تعیین منطقه ضایعه به عنـوان  بندی داده است، استفاده از قطعه
از نظـر  داده مجموعـه یـنا یرچـون تصـاو. پیش پردازش بـوده اسـت

 بــه شــبکه یرتصــاو یــنقبــل از ورود ا ،بافــت و شــکل مشــابه هســتند
 یصتشـخ یرا بـه درسـت یپوسـت یعهضـا یممهم است که بتـوان یاصل
 های بـا اسـتفاده از شـبکه یرتصـاو بنـدی در این مرحلـه، قطعه. یمده

MobilenetV2  وUNet ینساز ا ینهبه چنین هم .صورت گرفت   

  
از  SparseCategoricalCrossentropy ینــهو تــابع هز Adamشــبکه 
Keras  ــد ــه ش ــر گرفت ــده از  ۵جــدول . 1در نظ ــه دســت آم ــایج ب نت

بـر . دهد بندی شده نشان می های قطعه عملکرد شبکه را بر روی داده
ی در بنـدی تصـاویر بهبـود آیـد کـه قطعه اساس این نتایج به نظـر می
رسـد کـه خـود شـبکه در  بـه نظـر می کند و عملکرد شبکه ایجاد نمی

 های مختلفی که دارد قابلیت تشخیص منطقـه ضـایعه را داشـته لایه
  .است

توان به ایـن نتیجـه رسـید  در مجموع آزمایشات انجام شده، می
که اگر چه هنـوز تحقیقـات کـافی بـر روی شـبکه کپسـولی بـه دلیـل 

های قبـل از خـود و  جدید بودن و داشتن ساختاری متفاوت با شبکه
بر بودن آموزش در آن انجام نشده است و کارآیی این شبکه بـر  زمان

تــوان بــا  یچیــده مــورد ابهــام اســت، امــا میهای پ داده روی مجموعــه
ایجاد تغییرات مناسب در شبکه کپسولی در کاربردهـای متفـاوتی از 

  . این شبکه استفاده کرد
 
 

                                                 
1 https://www.tensorflow.org/tutorials/images/seg mentation 
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  گیری نتیجه
های  های کپســـولی بـــه عنـــوان نـــوعی خـــاص از شـــبکه شـــبکه

ــده ــرح ش ــنی مط ــه کانولوش ــازماندهی لای ــا از س ــه در آنه ها و  اند ک
بــا . اختار کپســولی اســتفاده شــده اســتهــا در قالــب یــک ســ نورون

ها قابلیـت بـالایی در مـدل  رسد که این شبکه وجود اینکه به نظر می
هــا دارنــد، امــا بــه دلیــل  کــردن یــک ســری تغییــرات موجــود در داده

ها وجود دارد، آموزش و رفتار آنهـا  ساختار متفاوتی که در این شبکه
در ایـن مقالـه، سـعی . های پیچیده در ابهام اسـت در مواجهه با داده

ــه ــر روی مجموع ــار شــبکه کپســولی ب ــه رفت ی حجــیم و  داده شــد ک
در واقـع رفتـار . ی سرطان پوسـت مـورد بررسـی قـرار گیـرد پیچیده

سازی متفاوت  شبکه با استفاده از توابع هزینه مختلف و توابع فعال
های کانولوشـنی  چنین اثر اضافه کـردن لایـه هم. در شبکه بررسی شد

هـای بهتـر از  ی شـبکه بـه منظـور کمـک بـه اسـتخراج ویژگیدر ابتدا
توان عنـوان  در نهایت می. های پیچیده با نتایج مثبتی روبرو شد داده

کرد که با ایجاد تغییرات مناسب بر روی پارامترهای موجود در ایـن 
توان امید  های ورودی، می ها به منظور تطابق بیشتر آنها با داده شبکه

ــوان از ــه بت ــبکه قابلیت داشــت ک ــن ش ــای ای ــر روی داده ه ــای  ها ب ه
  .مختلف با خصوصیات متفاوت استفاده کرد
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مدرک کارشناسی خود را در رشته پوررگس حسنن
مهندسی کامپیوتر گرایش نرم افزار در دانشگاه 

. دریافت کرد ۱۳۹۵شهید باهنر کرمان در سال 
ایشان هم اکنون دانشجوی کارشناسی ارشد 

صنوعی و رباتیک مهندسی کامپیوتر گرایش هوش م
های  زمینه. در دانشگاه شهید باهنر کرمان است

ماشین  ماشین، بینایی عمیق، یادگیری پژوهشی مورد علاقه وی یادگیری
  .تصویر است و پردازش

  
 

مدرک کارشناسی خود را در رشته امید اسلام
مهندسی کامپیوتر گرایش نرم افزار در دانشگاه 

. دریافت کرد ۱۳۹۶شهید باهنر کرمان در سال 
های تحقیقاتی و پژوهشی  ایشان هم اکنون در زمینه

های مورد علاقه ایشان  زمینه. مشغول به کار است
  .داده کاوی، یادگیری عمیق، یادگیری ماشین و پردازش تصویر است

  
 
 

ی دکترای هوش آموخته دانش حدیث محسنی
از دانشگاه صنعتی شریف  ۱۳۹۲مصنوعی در سال 

ر حال حاضر استادیار بخش ایشان د. است
مهندسی کامپیوتر دانشکده فنی دانشگاه شهید باهنر 

های پژوهشی یادگیری  کرمان است که در زمینه
عمیق و کاربردهای آن در پردازش الگو و پردازش تصویر و 

 .های پزشکی مشغول به فعالیت است سیگنال
  




