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 پژوهشی مقاله  چکیده

 یینایناب یو عامل اصل ابتید یعوارض چشم نیترعیاز شا یکی یابتید ینوپاتیرت

ند )مان هیاول عاتیابعاد کوچک ضا لیزودهنگام آن به دل صیبزرگسالان است. تشخ

متداول  یاهاست. روش یاساس یچالش ه،ی( و شباهت با بافت سالم شبکهاسمیکروآنوریم

 تیمحدود یکل ییو درک معنا یبافت اتیجزئ تخراجاس انیتعادل م جادیدر ا قیعم یریادگی

 یااخهبا ساختار دوش یکانولوشن یاشبکه ت،یمحدود نیغلبه بر ا یمقاله برا نیدارند. در ا

. کندیم یریجلوگ قیعم یهاهیدر لا عاتیضا زیر اتیکه از محو شدن جزئ پیشنهادشده

ستخراج ا ییو توانا ماندهیباق تارساخ لیدلبه آموختهشیپ ResNet-50از شبکه  یمعمار نیا

ل او ری. مسکندیم تیریمد ریبهره برده و اطلاعات را در دو مس یچندسطح یهایژگیو

دازش را پر قیعم ییمعنا یهایژگیدوم و ری( و مسیمحل اتی)جزئ یانیسطح م یهایژگیو
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و  یمراتبسلسله یکانولوشنبا استفاده از شبکه  یابتید ینوپاتیخودکار رت یبندو درجه صیتشخ

توجه دوگانه زمیمکان  

 مقدمه -۱

ترین عوارض میکروواسکولار یکی از شایع 2رتینوپاتی دیابتی

قع، موبیماری دیابت است که در صورت عدم تشخیص و درمان به

 یبرگشت شود. بر اساس آمارهاتواند منجر به نابینایی غیرقابلمی

 رودیظار مانت ابت،ینفر به د ونیلیصدها م یبا توجه به ابتلا ،یجهان

 شیشدت افزابه ندهیآ یهادر دهه زین یعارضه چشم نیا وعیش

که  یسنت یغربالگر یهاروش نده،یحجم فزا نی. با توجه به اابدی

شکان است، پزفوندوس توسط چشم ریتصاو یدست یبر بررس یمتک

 یسانان یتمال خطابالا و اح نهیبر بودن، هززمان رینظ ییهابا چالش

[. تشخیص زودهنگام ضایعاتی همچون 2] مواجه هستند

ها، نقش حیاتی در جلوگیری از ها و خونریزیمیکروآنوریسم

های ، توسعه سیستمروازاین[. 1کند ]پیشرفت بیماری ایفا می

که قادر به شناسایی دقیق و خودکار  1تشخیص به کمک کامپیوتر

یک ضرورت در حوزه مهندسی پزشکی  علائم این بیماری باشند، به

 [.3است ] شدهتبدیلو هوش مصنوعی 

های پردازش تصویر سنتی به های اخیر، با گذار از روشدر سال

 های تشخیصهای یادگیری عمیق، دقت سیستمسمت الگوریتم

ی های عصباست. شبکه یافتهافزایشطور چشمگیری خودکار به

استاندارد طلایی در تحلیل تصاویر  عنوانبه( CNNکانولوشنی )

های متعددی کارایی [. پژوهش1شوند ]شبکیه شناخته می

را در  VGGو  ResNetای مانند شدههای شناختهمعماری

مثال، استفاده  عنوانبه[. 1اند ]بندی تصاویر فوندوس نشان دادهطبقه

اری آموخته، راهکهای پیشبر روی مدل 3از تکنیک یادگیری انتقالی

ایج دار پزشکی بوده و نتهای برچسببرای غلبه بر کمبود داده مؤثر

قبولی را در تشخیص درجات مختلف رتینوپاتی ارائه کرده قابل

های های اخیر بر ترکیب ویژگی[. همچنین تلاش۶است ]

های مختلف برای بهبود بازنمایی تصویر شده از لایهاستخراج

 [.0است ] متمرکزشده

 CNNمبتنی بر  یفعل های، مدلشدهحاصلهای رفتعلیرغم پیش

روبرو هستند. یکی از  یفیو ک یهایی کمهمچنان با محدودیت

 صیدر تشخ هامدلعملکرد  دیهای اصلی، افت شدچالش

                                                                                                                                                               
1 Diabetic Retinopathy 
2 Computer-Aided Diagnosis 
3 Transfer Learning 

 یاز دشوار یاست که ناش یماریب دیو مراحل شد تیاقل یهاکلاس

 یکل ییو اطلاعات معنا یجزئ یاطلاعات مکان انیتعادل م جادیدر ا

معیار فراخوانی کمتر از  اکثراًها در این کلاس کهطوریبه [.۸] است

تر شدن شبکه، های متداول، با عمیقدر معماری درصد است. 14

جزئیات دقیق ضایعات کوچک )که در مراحل اولیه بیماری ظاهر 

روند. از سوی دیگر، از بین می 1ادغامشوند( در طی عملیات می

های سطح بالا ممکن است منجر به نادیده تمرکز صرف بر ویژگی

 یقاتیشکاف تحق درواقع[. ۹گرفتن الگوهای ظریف بافتی شود ]

 را به یژگیسطوح و یها تماماز مدل یاریاست که بس نیموجود ا

ماهیت اطلاعات موجود در  کهدرحالی، کنندیپردازش م وهیش کی

های های میانی و انتهایی شبکه متفاوت است و نیازمند مکانیزمیهلا

 .استتر سازی نواحی مهماختصاصی برای برجسته 1توجه

 ایها، در این پژوهش یک معماری دوشاخهبرای غلبه بر این چالش

است.  پیشنهادشده ResNet-50 نوین مبتنی بر شبکه کانولوشنی

 ر اتصالات باقیمانده قوی آندلیل انتخاب این شبکه پایه، ساختا

های عمیق را بدون خطر است که استخراج پایدار ویژگی

کند. نوآوری اصلی این پژوهش در محوشدگی گرادیان تضمین می

 صورتبه غالباًهای رایج یادگیری انتقالی که مقایسه با روش

د، کننمسیره عمل کرده و تنها از خروجی لایه آخر استفاده میتک

های مکانی و سراسری است. و مجزای ویژگی زمانمهپردازش 

از  منحصراًهای معمول، در مدل پیشنهادی ما، برخلاف روش

منبع  عنوانبه( 3و  1های های میانی )بلوکخروجی بلوک

که  2بلوک  برخلافاست؛ زیرا  شدهاستفادههای محلی ویژگی

که رزولوشن  1حاوی نویزهای روشنایی است و برخلاف بلوک 

، این دو بلوک بهترین تعادل دادهازدستمکانی خود را تا حد زیادی 

های ضایعات کوچک دارند. را برای حفظ اطلاعات دقیق بافت و لبه

و در یک مسیر  شدهترکیبخروجی این دو بلوک با یکدیگر 

، خروجی بلوک نهایی )بلوک زمانهمشوند. جداگانه پردازش می

انتزاعی است، در مسیری موازی های معنایی ( که حاوی ویژگی1

گیرد. هر دو مسیر مجهز به یک ماژول توجه فضایی و قرار می

4 Pooling 
5 Attention Mechanism 
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و  یمراتبسلسله یبا استفاده از شبکه کانولوشن یابتید ینوپاتیخودکار رت یبندو درجه صیتشخ

توجه دوگانه زمیمکان  

احی صورت هوشمند و انطباقی، نومراتبی هستند تا بهکانالی سلسله

 .ایندزمینه نامرتبط را تضعیف نممرتبط با ضایعات را تقویت و پس

 های اصلی این مقاله به شرح زیر است:مشارکت

کارآمد با استفاده از شبکه  یساختار انشعاب کیارائه  (2

ResNet-50 سطح  یهایژگیکه قادر است و آموختهشیپ

 میمفاه ی( و سطح بالا )حاویمکان اتیجزئ ی)حاو یانیم

 ره،یمساستاندارد تک یکردهای( را برخلاف روییمعنا

 کند. تیریصورت مجزا اما هماهنگ مدبه

( یانالو ک یی)فضا یبیماژول توجه ترک یسازادهیو پ یطراح (1

 یمراتبسلسله شیکه با پالا ریدر هر دو مس یاختصاص

را سرکوب کرده و دقت مدل را در  نهیزمپس زینو ها،یژگیو

( و ماری)سالم و ب ینریبا صیتشخ یویهر دو سنار

 .بخشدیبهبود م یماریشدت ب یبنددرجه

غام اد یبا استفاده از استراتژ شدهپالایش یهایژگیادغام و (3

 یابیتدس که منجر بهمتصل تمام یهاهیو لا یسراسر نیانگیم

 .شودی میورود ریاز تصو تریجامع و غن ییبازنما کیبه 

، دومشده است: در بخش  یدهشرح سازمان نیمقاله به ا نیادامه ا

ارائه  یابتید ینوپاتیرت صیدر تشخ نیشیپ یهابر روش یمرور

. شوندیم حیتشر تفصیلبه پیشنهادیروش ، سوم. در بخش گرددیم

ش در بخ جیتان سهیمجموعه داده و مقا یمعرف ،یتجرب یهایابیارز

 یریگجهیبه نت انتهاییبخش  و در درنهایت است. آورده شده چهارم

 .است شدهپرداخته ندهیآ یپژوهش یهایریگجهت انیو ب

 های پیشینروش -۲
املی های اخیر سیر تکدر سال تشخیص خودکار رتینوپاتی دیابتی

های ها از تکنیکتوجهی را طی کرده است. این پیشرفتقابل

های پیچیده و به سمت معماری آغازشدهپردازش تصویر سنتی 

ن ای دراست.  پیداکردههای ترکیبی سوق یادگیری عمیق و مدل

دسته کلی  سهدر ادبیات موضوع را در  شدهارائههای فصل، روش

 های عصبیتی مبتنی بر یادگیری ماشین، شبکههای سنروش

ر ب یمبتن نینو یکردهایرو ویادگیری انتقالی و  کانولوشنی

 کنیم.بررسی می توجه یهازمیمکان

                                                                                                                                                               
1 Texture-based 
2 Particle Swarm Optimization 

 نیماش یریادگیو  یسنت یهاروش ۲-۱
پیش از ظهور یادگیری عمیق، رویکردهای غالب بر استخراج 

ودند. یک استوار ببندهای کلاسو استفاده از طبقه های دستیویژگی

گیرند، اما به قرار می مورداستفادهها امروزه کمتر اگرچه این روش

های کوچک، دادهدلیل تفسیرپذیری بالا و کارایی در مجموعه

های پایه یا ترکیبی روش عنوانبههمچنان در برخی مطالعات اخیر 

[ یک چارچوب 22و همکاران ] ژانگ[. 24هستند ] موردتوجه

بر یادگیری ماشین را توسعه دادند که متغیرهای بالینی  جامع مبتنی

که  ها نشان دادکرد. نتایج آنهای تصویری ترکیب میرا با ویژگی

دقت محدودی دارند، اما ادغام  تنهاییبههای سنتی اگرچه الگوریتم

بینی تواند پیشها میهای پرونده الکترونیک سلامت با این مدلداده

 خشد.بیماری را بهبود ب

[ رویکردی 21در راستای استخراج ویژگی، تاباکارو و همکاران ]

را پیشنهاد کردند که از آنتروپی شانون و آنتروپی  2مبتنی بر بافت

رد. کهای سطح شبکیه استفاده میفازی برای توصیف ناهمواری

در  Gradient Boostingبند ها نشان داد که طبقههای آنآزمایش

بیماری عملکرد قابل قبولی دارد. همچنین، تفکیک مراحل اولیه 

ه های این حوزه بودسازی انتخاب ویژگی یکی دیگر از چالشبهینه

 1[ با استفاده از الگوریتم ازدحام ذرات23است. لاکرا و همکاران ]

بند شده از تصاویر و اعمال طبقههای استخراجبرای انتخاب ویژگی

ها ند که کاهش ابعاد ویژگی(، نشان دادSVMماشین بردار پشتیبان )

، حالبااینتواند سربار محاسباتی را بدون افت دقت کاهش دهد. می

[ در بررسی جامع خود اشاره 21طور که رامانایا و همکاران ]همان

 باوجود 1مانند جنگل تصادفی 3های گروهیاند، روشکرده

پردازش سنگین و تفسیرپذیری مناسب، نیازمند مراحل پیش

های های پیچیده هستند که در مقایسه با روشمهندسی ویژگی

 ،ترقیدق انیبه ب شود.یادگیری عمیق یک ضعف محسوب می

 صورتبه هایژگیاستخراج و ی،سنت یهاروش یاصل تیمحدود

پنهان و  یگوهاال یمراتبسلسله یریادگی ییو مدل توانا است ستایا

 را ندارد. یماریدرجات مختلف ب دهیچیپ

3 Ensemble 
4 Random Forest 
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توجه دوگانه زمیمکان  

 یقالانت یریادگیو  یکانولوشن یعصب یهاشبکه ۲-۲
های عصبی کانولوشنی، پارادایم تشخیص رتینوپاتی با ورود شبکه

به  EfficientNetو  ResNetهایی مانند تغییر کرد و مدل دیابتی

[ در 21استانداردهای این حوزه تبدیل شدند. یولداش و همکاران ]

 EfficientNetو  RegNetهای ای بین معماریای مقایسهمطالعه

در  RegNetX080تر مانند های سبکنشان دادند که مدل

 دارند، %۶/۹۸بندی باینری )سالم و بیمار( عملکردی معادل طبقه

تر موفق 2چندکلاسه بندیدرجه رد ترسنگین هایمدل کهدرحالی

ها که در کنند. برای مقابله با چالش عدم تعادل کلاسعمل می

[ یک شبکه 2۸های پزشکی رایج است، سانتوس و همکاران ]داده

را معرفی کردند. این شبکه با تحلیل  1عصبی کانولوشنی سیامی

 ،3دمحدوهای تصاویر، قادر است در شرایط یادگیری با نمونهجفت

 CNNهای متمایزکننده ضایعات را با دقت بالاتری نسبت به ویژگی

 معمولی استخراج کند. یها

های استاندارد صورت های دیگری نیز برای بهبود معماریتلاش

های فراابتکاری [ با ادغام الگوریتم20گرفته است. جبار و همکاران ]

وفق ، مResNetو  GoogleNetهای تطبیقی با معماری PSOمانند 

شدند دقت تشخیص ضایعات کوچک را در مراحل پیشرفته بیماری 

های ، پژوهشگران همچنان با چالشوجودبااینافزایش دهند. 

[ و بولاکشمی و همکاران 1محاسباتی روبرو هستند. ژو و همکاران ]

 ها CNNاند که اگرچه [ در مرورهای اخیر خود تاکید کرده24]

محاسباتی بالا و وابستگی شدید به دقت بالایی دارند، اما هزینه 

های ها را در سیستمپردازش تصاویر، استقرار آنکیفیت پیش

 سازد.غربالگری با منابع محدود دشوار می

راهکاری کلیدی برای غلبه بر کمبود  عنوانبهیادگیری انتقالی 

های مدرن دار پزشکی، در اکثر پژوهشهای برچسبداده

 1413[ در سال 2۶د. موتاوا و همکاران ]گیرقرار می مورداستفاده

آموخته مانند های پیشنشان دادند که استفاده از مدل

MobileNetV2  وDenseNet121های ، زمانی که با استراتژی

پذیری مدل را ها همراه شود، قدرت تعمیمدادهترکیب مجموعه

 ثرمؤزمانی  ویژهبهدهد. این رویکرد طور چشمگیری افزایش میبه

                                                                                                                                                               
1 Multi-class grading 
2 Siamese CNN 
3 Few-shot learning 

ست که مدل روی تصاویر متنوع از چندین منبع مختلف ا

-DR[ نیز با معرفی سیستم 14باشد. روی و همکاران ] دیدهآموزش

PanopticNet های عمیق افزایی مدلنشان دادند که هم

 تر مرزهای ضایعاتتواند منجر به تشخیص دقیقآموخته میپیش

بر روی  1دقیقهای تنظیم شود. علاوه بر این، استفاده از تکنیک

دهد تا ، به مدل اجازه میResNetهایی مانند های آخر شبکهلایه

های اختصاصی شبکیه را بدون نیاز به آموزش از صفر یاد ویژگی

 [.21بگیرد ]

های مبتنی بر یادگیری انتقالی استاندارد ، تحلیل مدلوجودبااین

آخر  از خروجی لایه منحصراًها دهد که اکثر این شبکهنشان می

رویکرد  کنند. اینبندی استفاده میهای سطح بالا( برای طبقه)ویژگی

ایعات های ریز ضشود تا جزئیات حیاتی و بافتمسیره باعث میتک

های میانی شبکه وجود دارند، ها( که در لایه)مانند میکروآنوریسم

عملکرد مدل در  درنتیجهدر طی فرآیندهای ادغام از بین بروند و 

 .های اقلیت با افت شدیدی مواجه شودلاستشخیص ک

 نینو یهاتوجه و مدل یهازمیمکان ۲-3
های کانولوشنی، تمرکز ذاتی های اصلی شبکهیکی از محدودیت

های سازی وابستگیهای محلی و ناتوانی در مدلها بر ویژگیآن

های توجه و است. برای رفع این مشکل، مکانیزم 1دوربرد

[. تواتی و 2۹] اندیافتهتوسعه( ViTsترنسفورمرهای بینایی )

)ترنسفورمر  DRCCT[ مدلی تحت عنوان 2۹همکاران ]

های کانولوشن را برای کانولوشنی فشرده( ارائه کردند که لایه

 کهای ترنسفورمر برای درهای محلی با بلوکاستخراج ویژگی

را  ها برتری این رویکرد ترکیبیکند. نتایج آنسراسری ترکیب می

 اثبات کرد. CNNهای خالص بر مدل

[ یک معماری ترکیبی شامل 14همچنین، ژو و همکاران ]

EfficientNet  وSwin Transformer  را پیشنهاد دادند که در آن

 های محلی و سراسری منجر به شناسایی بهتر ضایعاتتلفیق ویژگی

[ نیز با توسعه یک مدل هیبریدی 12ظریف شد. کاکاده و همکاران ]

ViT-CNN نشان دادند که تمرکز دینامیک ۶مجهز به توجه فضایی ،

ای تواند خطشبکه بر روی نواحی حیاتی مانند میکرواِکسوداها می

4 Fine-tuning 
5 Long-range dependencies 
6 Spatial Attention 
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توجه دوگانه زمیمکان  

های تشخیص را کاهش دهد. فراتر از ترنسفورمرها، معماری

قرار  موردبررسینیز  2التهای فضای حنوظهوری مانند مدل

 Vision[ با استفاده از چارچوب 11و همکاران ] لئواند. گرفته

Mamba (VMamba) های سازی دادهنشان دادند که مدل

تواند پردازش تصاویر فوندوس با دنباله می صورتبهتصویری 

تر کند. این مطالعات زیربنای نظری مدل وضوح بالا را بهینه

دهند که در آن تلاش شده است با استفاده شکیل میپیشنهادی ما را ت

 هایمراتبی، مزایای تمرکز بر ویژگیهای توجه سلسلهاز ماژول

سازی ( پیادهResNetمحلی و سراسری در یک بستر کانولوشنی )

 شود.

های توجه در موفقیت چشمگیر ترنسفورمرها و مکانیزم باوجود

ت اساسی این های محلی و سراسری، محدودیترکیب ویژگی

ی های آموزشها سربار محاسباتی بسیار سنگین، نیاز به دادهمدل

های غربالگری واقعی ها در سیستمعظیم و پیچیدگی استقرار آن

های هیبریدی از مکانیزم است. علاوه بر این، بسیاری از این مدل

های هکنند و پتانسیل لایهای انتهایی استفاده میدر لایه صرفاًتوجه 

 د.شوانی همچنان نادیده گرفته میمی

در استخراج  ها CNN دهد که اگرچهمرور ادبیات نشان می

های عمیق های محلی توانمندند، اما جزئیات ریز را در لایهویژگی

های مبتنی بر ترنسفورمر دهند. از سوی دیگر، مدلاز دست می

علیرغم درک سراسری عالی، با چالش پیچیدگی محاسباتی و عدم 

اند. شکاف های کوچک پزشکی مواجههینگی برای مجموعه دادهب

تحقیقاتی بارز در مطالعات پیشین، فقدان یک معماری سبک و 

کانولوشنی است که بتواند به کمک یک مکانیزم توجه 

 صورتهبرا  های معناییو ویژگی های بافتیمراتبی، ویژگیسلسله

 ند.، هدفمند و مجزا استخراج و پالایش کزمانهم

 پیشنهادی روش -3

 مقدمه و کلیات 3-۱
، معماری پیشنهادی برای تشخیص خودکار و بخشدر این 

از تصاویر فوندوس شبکیه ارائه  بندی رتینوپاتی دیابتیدرجه

در فصول پیشین، نظیر  شدهمطرحهای شود. با توجه به چالشمی

                                                                                                                                                               
1 State Space Models 
2 Residual 

های کوچک تا تغییرات مقیاس ضایعات )از میکروآنوریسم

ا ب زمانهمهای گسترده( و نیاز به حفظ اطلاعات مکانی خونریزی

خه شا استخراج مفاهیم معنایی، ما یک چارچوب یادگیری عمیق دو

 .ایممراتبی را طراحی کردهو سلسله

ه است، این معماری از یک شدنشان داده( 2ل )طور که در شکهمان

بهره  کننده ویژگیعنوان استخراجآموخته بهپیش ResNet-50 شبکه

برد. نوآوری اصلی این ساختار در نحوه مدیریت جریان می

های سطح میانی )حاوی جزئیات اطلاعات است؛ جایی که ویژگی

های سطح بالا )حاوی اطلاعات معنایی و ها( و ویژگیبافت و لبه

ماژول توجه »شده و توسط یک ( در دو مسیر مجزا پردازشانتزاعی

ن شوند. درنهایت، ایپالایش می« مراتبیفضایی و کانالی سلسله

گردند. در ادامه، گیری نهایی ادغام میها برای تصمیمویژگی

 .شودجزئیات هر یک از اجزا تشریح می

 تعریف مسئله 3-۲
یر فوندوس باشد تصو  𝑁فرض کنید مجموعه داده ورودی شامل 

𝐷صورت که به = {(𝑋𝑖 , 𝑦𝑖)}𝑖=1
𝑁 شود. در اینجا، نمایش داده می 

𝑋𝑖 ∈ 𝑅𝐻×𝑊×3   پیکسل و سه  121 × 121تصویر ورودی با ابعاد

𝑦𝑖است و  (RGB) کانال رنگی برچسب کلاس متناظر با آن است   

𝑦𝑖)در حالت باینری  ∈ هدف نهایی، یادگیری تابع نگاشت (. {0,1}

;𝐹(𝑋غیرخطی  θ)  سازی پارامترهای است که با بهینهθ احتمال ،

 تعلق تصویر به کلاس بیماری را تخمین بزند

 یژگیشبکه استخراج و 3-3
از شبکه عصبی کانولوشنی ی، معمار نیدر ا هیعنوان شبکه پابه

است. دلیل انتخاب این شده بهره گرفته ResNet-50 عمیق

آن است که با استفاده از اتصالات  1معماری، ساختار باقیمانده

های عمیق را مرتفع مشکل محوشدگی گرادیان در شبکه ،3پرشی

ما از . آوردهای متعدد را فراهم میساخته و امکان آموزش مؤثر لایه

 این شبکه بر روی مجموعه داده عظیم آموختهنسخه پیش

ImageNet کنیم. این استراتژی که تحت عنوان استفاده می

جای دهد تا بهشود، به مدل اجازه میشناخته می« یادگیری انتقالی»

های های تصادفی، با دانش قبلی در مورد ویژگیشروع از وزن

3 Skip Connections 
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ها و اشکال هندسی( فرآیند یادگیری را ها، بافتبصری )مانند لبه

دهای پزشکی که با محدودیت ویژه در کاربرآغاز کند. این امر به

تر و دار مواجه هستیم، منجر به همگرایی سریعهای برچسبداده

..گرددپذیری مدل میافزایش قدرت تعمیم

 

 
 (: معماری کلی روش پیشنهادی۱شکل )

های سه مرحله آخر این شبکه پیشنهادی، ما از خروجی درروش

 .ندیانگر سطحی از انتزاع تصویر هستکنیم که هر کدام نمااستفاده می

 ۸/2کانال است و ابعاد مکانی آن  121دارای  1 خروجی بلوک

ها حاوی جزئیات دقیق بافتی و . این ویژگیاستتصویر اصلی 

  .مرزهای اشیاء هستند

 
 یمراتبسلسله یو کانال ییماژول توجه فضا(: ۲شکل )
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 کانال و ابعاد مکانی 2411با  3 خروجی بلوککه  است یحالدر این 

 .دهدهای بافتی و معنایی را ارائه می، ترکیبی از ویژگی2۶/2

، 31/2کانال و ابعاد مکانی  141۸خروجی نهایی کانولوشنی با اما 

ها( ترین اطلاعات معنایی و انتزاعی )نظیر وجود کلی ناهنجاریغنی

سه نوع این اطلاعات در شبکه استفاده  و ما از هر را در بردارد

 کنیم.می

 هایژگیو یمراتبسلسله قیپردازش و تلف 3-۴
های اصلی در تشخیص رتینوپاتی دیابتی، تنوع اندازه یکی از چالش

ها بسیار کوچک هستند و نیازمند ضایعات است؛ میکروآنوریسم

های وسیع یا اگزوداها خونریزی کهدرحالیهای سطح پایین، ویژگی

تر تصویر هستند. برای مدیریت این چالش، نیازمند درک کلی

معماری پیشنهادی جریان اطلاعات را به دو شاخه مجزا تقسیم 

 د.کنمی

 (3و  ۲بافتی )ترکیب بلوک -الف( شاخه محلی

این شاخه وظیفه استخراج و حفظ جزئیات ریز را بر عهده دارد. 

کانال(  2411) 3کانال( و بلوک  121) 1جی بلوک خرو ازآنجاکه

ازی سیک فرآیند همسانابتداً عمق و ابعاد متفاوت هستند،  ازنظر

 د.شوانجام می

های هر دو ، تعداد کانال2 × 2های کانولوشن ابتدا با اعمال لایه

𝐶𝑟𝑒𝑑𝑢𝑐𝑒𝑑خروجی به تعداد ثابت = یابد. این کاهش کاهش می 32

 .کندطور چشمگیری کم میاسباتی را بهبُعد، سربار مح

برداری، ابعاد مکانی هر دو نقشه سپس با استفاده از عملیات نمونه

 .شودتبدیل می( 2۶ × 2۶د )به یک اندازه واح

( Channel-wise) ، این دو نقشه ویژگی در راستای عمقدرنهایت

Flocal) کانال ۶1شوند تا یک تنسور ویژگی ترکیبی با الحاق می ∈

R16×16×64 ) ،دقت مکانی زمانهمایجاد گردد. این ویژگی ترکیبی 

 .را داراست 3و غنای معنایی بلوک  1بلوک 

های محلی شایان ذکر است که در طراحی مسیر پردازش ویژگی

(، یک استراتژی مبتنی بر ایجاد گلوگاه 3و  1های )خروجی بلوک

ع های مناباست. با توجه به محدودیت اتخاذشدهاطلاعاتی تعمدی 

های بالینی واقعی، اولویت این پژوهش طراحی محاسباتی در محیط

مدلی تا حد امکان سبک و کارآمد بوده است. به همین جهت، 

جر تر که منهای عمیقسیمپلینگ بلوکرویکرد متداول آپ جایبه

، گرددهای توجه میبه افزایش چشمگیر بار محاسباتی در ماژول

های هر دو بلوک و تعداد کانال یافتهاهشک 1ابعاد مکانی بلوک 

کانال  31تهاجمی به  صورتبه 2در  2های کانولوشن توسط لایه

کننده یک فیلتر تنظیم عنوانبهاست. این کاهش ابعاد  شدهفشرده

ترین برجسته منحصراًسازد تا عمل کرده و شبکه را وادار می

لی ید. مزیت اصالگوهای بافتی مرتبط با ضایعات را استخراج نما

یر پذداشتن شدید تعداد پارامترهای آموزشاین طراحی، محدود نگه

و کاهش چشمگیر حجم عملیات ممیز شناور است که استقرار مدل 

 .سازدپذیر میافزارهای معمولی امکانرا بر روی سخت

 (۴سراسری )بلوک -ب( شاخه معنایی

 1لوک این شاخه وظیفه درک کلیت تصویر را دارد. خروجی ب

سازی فشرده 2 × 2 کانال( مستقیماً توسط یک کانولوشن 141۸)

Fglobalد )یابکانال کاهش می ۶1شده و به  ∈ 𝑅16×16×64 .)

کند که اطلاعات انتزاعی سطح بالا جداسازی این شاخه تضمین می

 .های پایین قرار نگیرندتحت تأثیر جزئیات ریز و نویزدار لایه

 یمراتبسلسله یو کانال ییماژول توجه فضا 3-۵
 ای است که درقلب تپنده معماری پیشنهادی، ماژول توجه نوآورانه

است. هدف این ماژول، تقلید از  شدهتعبیههر دو شاخه شبکه 

سیستم بینایی انسان در تمرکز بر نواحی مهم و نادیده گرفتن 

است،  شدهدادهنشان  (1شکل )طور که در زمینه است. همانپس

را طی دو مرحله توجه کانالی و   𝐹های ورودی ژول ویژگیاین ما

 .کندپالایش می توجه فضایی

 توجه کانالیالف( 

تر هستند. برخی مهم هاییکند چه ویژگیاین بخش تعیین می

های ویژگی ممکن است حاوی اطلاعات نویز باشند، کانال

 .اندبرخی دیگر مستقیماً با ضایعات دیابتی مرتبط کهدرحالی

کند عبور می ادغام میانگین سراسری هیلاکیابتدا ویژگی ورودی از 

𝑣گر کانال و بردار توصیف شدهفشردهتا اطلاعات مکانی  ∈

𝑅𝐶×1×1  آید به دست. 

شود می تماماً متصل هیدولاشامل  MLP این بردار وارد یک شبکه

 .سازی شودها مدلهای غیرخطی بین کانالتا وابستگی
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استفاده ز سیگموئید های متداول که ابرخلاف روش، درنهایت

 2بیشینه هموار سازکنند، در اینجا طبق معماری از تابع فعالمی

 .ودسازی شها نرمالاست تا توزیع احتمال اهمیت کانال شدهاستفاده

. نحوه شونددر ویژگی ورودی ضرب می  𝑊𝑐آمدهدستبههای وزن

 ده است.( آورده ش2محاسبه آن در رابطه )

(2) 𝐹′ = 𝐹 ⊗ Softmax (𝑀𝐿𝑃(AvgPool(𝐹))) 

 فضاییتوجه ب( 

تر است. پس از پالایش مهم کند کجای تصویراین بخش تعیین می

 .شودوارد این مرحله می  ′𝐹کانالی، ویژگی

های اطلاعاتی، دو عملیات ادغام میانگین و برای استخراج نقشه

شود. این کار دو نقشه اعمال می ادغام بیشینه در راستای محور کانال

,𝑀𝑎𝑣𝑔یدوبعد 𝑀𝑚𝑎𝑥 ∈ 𝑅𝐻×𝑊×1  کندتولید می. 

شده و وارد یک لایه کانولوشن  این دو نقشه به یکدیگر الحاق

 .شوند تا روابط مکانی همسایگی تحلیل شودمی

ه کند تا ماسک توجعبور میز سیگموئید ساخروجی از تابع فعال

، این ماسک درنهایت .( تولید شود2و  4ین )با مقادیر ب 𝑀𝑠مکانی

شود تا خروجی نهایی ماژول های مرحله قبل ضرب میدر ویژگی

 ( آورده شده است.1که جزئیات آن در رابطه ) آید به دست

(1) 𝐹′′ = 𝐹′ ⊗ σ (Conv7×7([𝑀𝑎𝑣𝑔; 𝑀𝑚𝑎𝑥])) 

ال( محتوایی )کان ازنظرهایی است که هم نتیجه این فرآیند، ویژگی

بندی دقیق و آماده طبقه شدهپالایشمکانی )فضا(  ازنظرو هم 

 .هستند

 تابع ضرر 3-0
های یادگیری عمیق برای های اساسی در آموزش مدلیکی از چالش

است. در  1هاتشخیص پزشکی، مسئله عدم تعادل کلاس

های رتینوپاتی دیابتی، معمولاً تعداد تصاویر سالم دادهمجموعه

یشتر از تصاویر دارای ضایعات شدید )کلاس اکثریت( بسیار ب

)کلاس اقلیت( است. استفاده از توابع ضرر معمول مانند آنتروپی 

، ممکن است باعث شود مدل به سمت کلاس تنهاییبه 3متقاطع

                                                                                                                                                               
1 Softmax 
2 Class Imbalance 

 های دشوار دچاراکثریت سوگیری پیدا کند و در تشخیص نمونه

 .خطا شود

ابع ا از یک تبرای غلبه بر این مشکل و تضمین همگرایی پایدار، م

دار تابع ضرر ایم که حاصل جمع وزناستفاده کرده ضرر ترکیبی

 .آنتروپی متقاطع و تابع ضرر فوکال است

قابل در م سالم) بندی باینریاین تابع ضرر در دو سناریوی طبقه

ده آوربندی شدت بیماری( بندی چندکلاسه )درجهو طبقه( بیمار

 شده است.

 بندی باینریسناریوی طبقه

در این حالت، هدف تشخیص وجود یا عدم وجود بیماری است. 

تعریف  (3آورده شده در رابطه ) صورتبه  𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙تابع ضرر ترکیبی

 .شودمی

(3) 𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝜆𝐿𝐵𝐶𝐸 + (1 − 𝜆)𝐿𝐹𝑜𝑐𝑎𝑙 

 .است ضریب تعادل  λکه در آن 

تفاده اسبرای حفظ پایداری کلی آموزش  آنتروپی متقاطع باینری

 ( آورده شده است.1و در رابطه ) شودمی

(1) 𝐿𝐵𝐶𝐸(𝑝, 𝑦) = −(𝑦 log(𝑝) + (1 − 𝑦) log(1 − 𝑝)) 

های سخت و جلوگیری از غلبه برای تمرکز بر نمونه ضرر فوکال

و در رابطه  شودها استفاده میهای آسان )سالم( بر گرادیانکلاس

 ( آورده شده است.1)

(1) 𝐿𝐹𝑜𝑐𝑎𝑙(𝑝, 𝑦) = −(𝑦(1 − 𝑝)𝛾 log(𝑝)

+ (1 − 𝑦)𝑝𝛾 log(1 − 𝑝)) 

∋ 𝑦در این روابط،  احتمال   𝑝برچسب واقعی،   {0,1}

 پارامتر تمرکز  γتوسط مدل برای کلاس مثبت و  شدهبینیپیش

 است. شدهدادهقرار  1است که برابر 

 بندی چندکلاسهسناریوی طبقه 3-7
ته یافتعمیم صورتبهفرمولاسیون ، بندی بیماریدر حالت درجه

 .خواهد بود( ۸( الی )۶در روابط ) شدهدادهنشان 

(۶) 𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝜆𝐿𝐶𝐸 + (1 − 𝜆)𝐿𝐹𝑜𝑐𝑎𝑙 

3 Cross-Entropy 
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 ایآنتروپی متقاطع دستهکه 

(0) 𝐿𝐶𝐸 = − ∑ 𝑦𝑐

𝐶

𝑐=1

log(𝑝𝑐) 

 ضرر فوکال چندکلاسه

(۸) 𝐿𝐹𝑜𝑐𝑎𝑙 = − ∑(1 − 𝑝𝑐)𝛾

𝐶

𝑐=1

𝑦𝑐 log(𝑝𝑐) 

و 𝑐برای کلاس  نشانگر باینری  𝑦𝑐ها،تعداد کل کلاس  𝐶که در آن 

𝑝𝑐   برای آن کلاس است شدهبینیپیشاحتمال. 

𝐿𝐶𝐸از این دو تابع این است که زمانهمعلت استفاده  های گرادیان 

کند و از واگرایی مدل در اوایل آموزش جلوگیری پایداری ایجاد می

𝐿𝐹𝑜𝑐𝑎𝑙 نماید، در حالیکهمی در مراحل پایانی آموزش، وزن خطای  

را افزایش  ها مشکل داردیی که مدل در تشخیص آنهانمونه

 .دهدمی

 یشنهادیروش پ یابیارز -۴

 دادگانمجموعه ۴-۱
برای ارزیابی کارایی مدل پیشنهادی، از مجموعه داده معتبر و 

است که توسط بیمارستان  شدهاستفاده APTOS 2019استاندارد 

در هند  (Aravind Eye Hospital) پزشکی آراویندچشم

تصویر  3۶۶1[. این پایگاه داده شامل 13است ] شدهیآورجمع

رنگی فوندوس با کیفیت بالا است که از بیماران در مناطق روستایی 

 . تمامی تصاویرانداخذشدهو تحت شرایط تصویربرداری متنوع 

مقیاس  و بر اساس شدهینیبازبتوسط تیمی از متخصصان بالینی 

. اندشدهیبنددرجه( ICDRSS) المللی شدت رتینوپاتی دیابتیبین

 زیر است: صورتبهکلاس شدت بیماری  1این مجموعه داده دارای 

 بدون رتینوپاتیس صفر: کلا

 خفیفس یک: کلا

 متوسطس دو: کلا

 شدیدسه: کلاس 

 پرولیفراتیوچهار: کلاس 

سنجش جامع مدل،  منظوربههای این پژوهش، در آزمایش

 .است شدهانجامها در دو سناریوی متفاوت ارزیابی

 هدودستتفکیک تصاویر به که  کلاسه( 1بندی باینری )طبقهالف( 

 شدهانجام (چهارتا  یکهای ( و بیمار )کلاسصفرسالم )کلاس 

 است.

تشخیص دقیق که  کلاسه( پنجبندی شدت بیماری )درجهب( 

 .دهدرا نشان می کلاس فوق پنجمرحله پیشرفت بیماری در هر 

دادن قابلیت تعمیم روش پیشنهادی مقایسه همچنین برای نشان 

 مجموعه دادهاست.  شدهانجامنیز  IDRiD مجموعه دادهروی 

IDRiD  تصویر فوندوس است که از بیمارستان  12۶شامل

ست ا شدهآوریجمعپزشکی شیوا نترالایا در اوتار پرادش هند چشم

 بسیار، این دادگان تمرکز تربزرگهای داده[. برخلاف مجموعه11]

زیادی بر روی موارد متوسط تا شدید رتینوپاتی دیابتی دارد که آن 

را برای ارزیابی عملکرد مدل در تشخیص پیشرفت بالینی بیماری 

کند. این برانگیز تبدیل میای بسیار ارزشمند و البته چالشبه گزینه

بندی بیماری و های دقیق برای درجهنویسیمجموعه شامل حاشیه

 .ایعات استبندی ضبخش

 سهیو مقا شیآزما طیو شرا یابیارز یارهایعم ۴-۲
برای سنجش کمی عملکرد مدل، از چهار معیار استاندارد شامل 

و ( Recall) ، فراخوانی(Precision) ، دقت(Accuracy) صحت

های است. این معیارها بر اساس مولفه شدهاستفاده F1 امتیاز

 منفی صحیح(، TP) ریختگی شامل مثبت صحیحماتریس درهم

(TN)مثبت کاذب ، (FP) و منفی کاذب (FN )د.شونتعریف می 

ه در ک استا ههای درست به کل دادهبینینسبت کل پیش: صحت

 است. شدهداده( نشان ۹رابطه )

(۹) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 شدهینیبپیشهای درست مثبت به کل موارد نسبت تشخیص: دقت

 است. شدهداده( نشان 24که در رابطه ) است مثبت عنوانبه

(24) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

های درست مثبت به کل موارد واقعاً نسبت تشخیص: فراخوانی

 است. شدهداده( نشان 22که در رابطه ) است مثبت )حساسیت مدل(

(22) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
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میانگین همساز دقت و فراخوانی که معیاری متعادل برای  :F1 امتیاز

 است. شدهداده( نشان 21که در رابطه ) ارزیابی است

(21) 𝐹1 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

روابط فوق برای حالت باینری صادق هستند. برای ارزیابی در 

ها در کلاسه، با توجه به عدم تعادل تعداد نمونه چندحالت 

، استفاده از روش APTOS های مختلف دادگانکلاس

ها منظر آماری تطابق بیشتری با توزیع دادهاز  دارگیری وزنمیانگین

های حفظ پروتکل منظوربه، در این پژوهش وجودباایندارد. 

عادلانه و  کاملاًاستاندارد ارزیابی و امکان انجام یک مقایسه 

های پایه و سایر مطالعات پیشین، از استراتژی یک با مدلبهیک

است. در این روش، معیارها برای  شدهاستفاده گیری ماکرومیانگین

و سپس میانگین حسابی  شدهمحاسبهجداگانه  صورتبههر کلاس 

ا شود تها در نظر گرفته میها بدون در نظر گرفتن وزن کلاسآن

مشابه  اًقیدقآزمایش و گزارش نتایج برای معماری پیشنهادی  شرایط

 .شده در این حوزه باشدهای مقایسهبا سایر روش

ها، پیش از ورود تصاویر به شبکه، عملیات در راستای انجام آزمایش

پردازش شامل تغییر اندازه تمامی تصاویر به رزولوشن پیش

مقادیر شدت روشنایی سازی پیکسل و نرمال 121در  121استاندارد 

 3۶۶1شامل  APTOS 2019 انجام گرفت. مجموعه داده استاندارد

تصادفی اما با حفظ تناسب توزیع  صورتبهتصویر است که 

درصد  ۸4 ها شامل. این بخشها به سه بخش تقسیم گردیدکلاس

تصویر(  3۶۶درصد ) 24تصویر( برای آموزش،  1۹34از تصاویر )

 3۶۶مانده )درصد باقی 24یم ابرپارامترها و برای اعتبارسنجی و تنظ

های آزمون مجزا برای ارزیابی نهایی مدل داده عنوانبهتصویر( 

 .هستند

ش مدل، برازمقابله با چالش کمبود داده و جلوگیری از بیش منظوربه

سازی های افزایش داده شامل چرخش تصادفی، قرینهاز تکنیک

فاده نایی و کنتراست استدرروشافقی و عمودی، و تغییرات تصادفی 

ر پویا و د صورتبهشد. شایان ذکر است که فرآیند افزایش داده 

شود؛ بنابراین، تعداد ها در هر ایپاک انجام میحین بارگذاری داده

ماند، اما های آموزشی روی دیسک ثابت باقی میفیزیکی نمونه

اویر تصهای تغییریافته و جدیدی از شبکه در هر تکرار با نسخه

ی توجهپذیری آن را به میزان قابلگردد که قدرت تعمیممواجه می

 .دهدارتقا می

 کاملاً انجام یک مقایسه  منظوربههمچنین لازم به ذکر است که 

ز های پایه ابرای تمامی مدل شدهگزارشعادلانه و استاندارد، نتایج 

سط ها تواند؛ بلکه تمامی این معماریمقالات دیگر نقل نشده

امل یکسان )ش کاملاًنویسندگان و تحت شرایط تنظیمات آموزشی 

ساز و استفاده از همین نرخ یادگیری، اندازه دسته، توابع بهینه

سازی و بازآموزی های آموزش و آزمون( پیادهبندی دادهتقسیم

ها ناشی از ساختار شبکه صرفاًاند تا تفاوت عملکرد نهایی شده

 .باشد

 نتایج کمی ۴-3
های دیگر ر این بخش به مقایسه روش پیشنهادی با روشد

پردازیم. روش پیشنهادی در دو حالت باینری و چندکلاسه می

 است. شدهارزیابی

(، عملکرد روش پیشنهادی در تشخیص وجود یا عدم 2در جدول )

آورده شده  شدهشناختههای پایه وجود بیماری در مقایسه با مدل

 گیریشود، روش پیشنهادی با بهرهمی طور که مشاهدهاست. همان

 %13/۹0 صحتمراتبی، به از معماری انشعابی و ماژول توجه سلسله

 ResNet50 نسبت به مدل توجهیقابلاست که بهبود  یافتهدست

 .دهدمی نشانخام 

و بالا،  نییسطح پا یهایژگیو بیکه ترک دهندینشان م جینتا نیا

 در که برساند %۹4/۹۶به مدل را  تیتوانسته است حساس

 یمنف صیاز عدم تشخ نانیاطم یبرا یپزشک یغربالگر کاربردهای

 است. یاتیح ارینشود( بس یسالم تلق ماریکاذب )ب

با  سهیدر مقا یشنهادیروش پ ه،یعلاوه بر بهبود نسبت به مدل پا

 یبرتر زین Xceptionو  VGG19 رینظ قیعم یهایمعمار ریسا

عملکرد  VGG19مانند  یاخود را حفظ کرده است. اگرچه شبکه

 ازیتبه ام یابیاز خود نشان داده، اما مدل ما با دست یکینزد یرقابت

F1  یدقت و فراخوان اریمع انیم یدارتریپا تعادل، %20/۹0برابر با 

 یآن است که استراتژ دیدستاورد مؤ نیا کرده است. جادیا

ماژول  و استفاده از یمراتبسلسله یهایژگیدر استخراج و یشنهادیپ

 دهیمتداول در ناد یکانولوشن یهامدل یساختار یهاتوجه، ضعف
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 یریپذکیریزبافتی را جبران کرده و منجر به تفک اتیگرفتن جزئ

 شده است. یژگیو یدر فضا ترقیدق

 حالت باینری APTOS 2019های پایه در دیتاست (: ارزیابی روش پیشنهادی در مقایسه با روش۱جدول )

 F1امتیاز  فراخوانی دقت صحت مدل

VGG16 14/۹1% ۶3/۹1% 12/۹1% 41/۹1% 
VGG19 44/۹۶% 23/۹۶% 2۶/۹1% ۶1/۹1% 

ResNet50 14/۹1% 20/۹1% 31/۹2% ۶۸/۹2% 
MobileNet 14/۹1% 1۶/۹2% 1۹/۹4% ۸0/۹4% 

Xception 44/۹1% ۶4/۹2% 01/۹4% 4۸/۹2% 

Khan  11/۸۶ [11]و همکاران% - - - 

Sikder  10/۹۶ - - %14/۹1 [1۶]و همکاران% 

Folorunsho  0۹/۹۸ %۶1/۹3 %0۹/۹0 %۶3/۹1 [10]و همکاران% 

 %۱7/77 %7۰/70 %۴۵/77 %۲3/77 روش پیشنهادی

شان را ن یماریشدت ب نییتع زترِیبرانگچالش جی( نتا1جدول )

-State) ریاخ شرفتهیپ یهابا مدل یشنهادیروش پ نجای. در ادهدیم

of-the-artاین برتری عملکرد نسبت به . شده است سهی( مقا

ریشه در معماری  ماًیهای پیشین تصادفی نبوده و مستقمدل

تر، دلیل اصلی این بهبود، طور دقیقای پیشنهادی دارد. بهدوشاخه

میانی  هایکارگیری ماژول توجه فضایی و کانالی در مسیر ویژگیبه

ر زمینه )مانند بازتاب نوباقی نویزهای پساست که با سرکوب انط

در شبکیه( و تمرکز هدفمند بر نواحی حاوی ضایعات ریز، قدرت 

توجهی ارتقا داده و از خطای تمایزپذیری شبکه را به میزان قابل

های دشوار جلوگیری کرده است. افت کارایی بندی در کلاسطبقه

ت، طبیعی اسکلاسه نسبت به حالت باینری امری  پنجدر حالت 

های نزدیک )مثلاً خفیف و متوسط( بسیار زیرا تمایز بین کلاس

.دشوار است

 حالت پنج کلاسه APTOS 2019های پیشرفته اخیر در دیتاست (: ارزیابی روش پیشنهادی در مقایسه با روش۲جدول )

 F1امتیاز  فراخوانی دقت صحت مدل

ResNet34 [1۸] 44/0۹% 44/۶2% 44/۶3% 44/۶4% 

EfficientNet_B0 [1۹] 44/0۹% 44/۶3% 44/1۹% 44/۶2% 

EfficientNet + SVM [1۹] 44/۸2% 44/۶1% 44/11% 44/10% 

DenseNet201 [34] 33/0۸% 00/۶3% 1۶/۶2% ۸1/۶2% 

Quantum CNN [32] 14/01% 10/1۹% ۹1/1۹% 14/1۹% 

Shi  ۶2/01 [31]و همکاران% - - - 

Mohanty  14/0۹ [33]و همکاران% - - - 

Gangwar  2۸/۸1 [31]و همکاران% - - - 

 %3۰/0۵ %73/03 %۲3/7۰ %۰0/33 روش پیشنهادی

 ،%۸4/۶1برابر با  F1 ازامتی و %4۶/۸3به صحت  یابیروش ما با دست

و  ResNet34مانند  رهیمستک یهانسبت به روش بهتری عملکرد

 داشته است. EfficientNet+SVMمانند  یبیترک یهاروش ای

 یعیطب یامر ینریکلاسه نسبت به حالت با 1در حالت  ییافت کارا

( و متوسط فی)مثلاً خف کینزد یهاکلاس نیب زیتما رایاست، ز

 نسبت یشنهادیبالاتر مدل پ F1 ازی، امتحالباایندشوار است.  اریبس
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نامتوازن  یهاکلاس تیریکه روش ما در مد دهدمی نشان رقبا به

( 2از دو عامل است:  یناش تیموفق نیتر عمل کرده است. اموفق

 یهانهنمو یفوکال که تمرکز را رو یبیاستفاده از تابع ضرر ترک

 ت.ایبه جزئ زمانهم( توجه 1و  گذاردیسخت م

یزِ برانگتر عملکرد مدل در سناریوی چالشبررسی دقیق منظوربه

کلاسه( و ارزیابی توانایی شبکه در  1) بندی شدت بیماریدرجه

ریختگی مربوط به های اقلیت، ماتریس درهمتفکیک کلاس

طور که رسم شده است. همان( 3) مجموعه داده آزمون در شکل

ا ( بصفرهای سالم )کلاس شود، مدل در تشخیص نمونهمشاهده می

های میانی، عمده در کلاس. دقت بسیار بالایی عمل کرده است

ثال م عنوانبههای مجاور است )بندی مربوط به کلاسهای طبقهخطا

ار زیاد ( که به دلیل شباهت بسیدو کلاس با یکاشتباه گرفتن کلاس 

ته نک. بصری ضایعات در مراحل گذار بیماری امری طبیعی است

های بحرانی و پیشرفته حائز اهمیت، عملکرد مدل در کلاس

رغم محدودیت شدید ت؛ علیهای شدید و پرولیفراتیو( اس)کلاس

ها، شبکه ها در این دو کلاس نسبت به سایر دستهتعداد نمونه

و تابع  مراتبیگیری از مکانیزم توجه سلسلهتوانسته است با بهره

های متمایزکننده این ضایعات را استخراج ویژگی ،ضرر ترکیبی

ا حد م تسال کاملاًنمونه  عنوانبهها بندی اشتباه آنکرده و از طبقه

این توزیع خطا در ماتریس . بسیار بالایی جلوگیری کند

کند که روش پیشنهادی در مدیریت عدم می دییتأریختگی درهم

 .ها موفق عمل کرده استتعادل کلاس

 
 ریختگی(: ماتریس درهم3شکل )

پذیری معماری پیشنهادی و اطمینان از اثبات قدرت تعمیم منظوربه

برازش روی یک توزیع داده خاص، عملکرد مدل بر روی عدم بیش

نیز مورد ارزیابی قرار گرفت.  IDRiD برانگیزمجموعه داده چالش

شود، شبکه پیشنهادی با مشاهده می (3)طور که در جدول همان

ده است عملکرد بهتری درصد، موفق ش 32/1۹دستیابی به صحت 

های پیشرفته و همچنین سایر روش ResNet50 نسبت به مدل پایه

 .ثبت نماید PCBM و Explicd اخیر نظیر

 هشرفتیپ یهابا مدل سهیدر مقا یشنهادیروش پ یابی(: ارز3جدول )

 IDRiDمجموعه داده  یرو

 صحت مدل

LaBo [31] ۹0/1۸% 

PCBM [3۶] 1۶/11% 

ResNet50 ۸1/10% 

Explicd [30] ۶3/1۸% 

 %32/1۹ روش پیشنهادی

ها در این مجموعه داده نسبت افت کلی سطح صحت تمامی مدل

 پذیر است؛ زیرا مجموعه دادهکاملاً توجیه APTOS به دادگان

IDRiD  تصویر( بوده  12۶دارای حجم نمونه بسیار محدودتر )تنها

ه پیشرفت های دشوار و مراحلشدت به سمت کلاسو توزیع آن به

کدیگر ها از یبیماری )متوسط تا شدید( متمایل است که تفکیک آن

وجود، برتری مدل پیشنهادی در این پیچیدگی بالایی دارد. بااین

لی و کانا-دهنده اثربخشی ماژول توجه فضاییشرایط سخت، نشان

 مراتبی در شناسایی الگوهای ظریفساختار استخراج ویژگی سلسله

ودن برانگیز بی در شرایط کمبود داده و چالشبافتی است که حت

 کندها نیز پایداری و کارایی خود را به خوبی حفظ میتوزیع کلاس

 مطالعات فرسایش ۴-۴
در این پژوهش و  شدهمطرحسنجی فرضیات صحت منظوربه

گیری دقیق سهم هر یک از اجزای پیشنهادی در ارتقای اندازه

شده بر روی های کنترلای از آزمایشعملکرد نهایی، مجموعه

بندی باینری( طراحی و )در سناریوی طبقه APTOS مجموعه داده

به دو پرسش اساسی  ها، پاسخاجرا گردید. هدف از این آزمایش

میانی  هایهای لایها استراتژی تلفیق ویژگیاست: نخست اینکه آی

و  دلایه دار( برتری معناداری نسبت به استفاده تک3و  1)بلوک 
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ها دوم، آیا تابع ضرر ترکیبی پیشنهادی در مدیریت عدم تعادل داده

 .کندتر از توابع استاندارد عمل میموفق

 یجیعملکرد مدل با افزودن تدر یتکامل ری(، س1در جدول )

و  ResNet50مختلف شبکه  یهااز بلوک یخروج یهایژگیو

 است. شدهداده شینما یشنهادیپ یهازمیاعمال مکان

استفاده  شود،یمشاهده م( 1)اول جدول  فیطور که در ردهمان

استاندارد در اکثر  کردیکه رو 1بلوک  یاز خروج یانحصار

 %14/۹1معادل  یاست، منجر به صحت یانتقال یریادگی یهاروش

ا است، ام ییاطلاعات معنا نیتریغن یحاو هیلا نی. اگرچه اگرددمی

 یندهایفرآ یدر ط یمکان شناز دست دادن رزولو لیبه دل

کوچک مانند  عاتیضا صی، در تشخیکاهش یبردارنمونه

 دچار ضعف است. هیاول یهاسمیکروآنوریم

 یهافیجداگانه )رد صورتبه 3و  1بلوک  یهایژگیبا افزودن و

. میدر عملکرد هست یجی(، شاهد بهبود تدر(1چهارم جدول )تا  ومد

 یهاهیاز لا یاطلاعات مکان یابیکه باز دهدیامر نشان م نیا

 ییارا بهتر شناس یبافت یتا الگوها کندیتر، به مدل کمک معمقکم

ل مستق صورتبهسه بلوک  راز ه زمانهم، استفاده حالبااین کند.

 شیرا افزا محاسباتی سربار ،%۶4/۹1 به صحت دنیرس باوجود

 .دهدیم

 یشنهادیپ یهاماژول ریتأثشبکه و  یمعمار یمطالعه فرسایش بر رو(: ۴جدول )

 ردیف
خروجی 

 1بلوک 

خروجی 

 3بلوک 

خروجی 

 1بلوک 

ماژول 

 توجه
 F1امتیاز  فراخوانی دقت صحت

پارامتر 

 آموزشقابل

حجم 

محاسبات 

(GFLOPs) 

زمان 

استنتاج 

برای هر 

تصویر 

(ms) 

2     11/4% ± 1/۹1% 11/4% ± 21/۹1% 1۸/4% ± 3/۹2% 1۶/4% ± 01/۹2% ۶1/4 1/۸۶ 1/10 

1     3۸/4% ± 21/۹1% 14/4% ± ۸/۹3% 12/4% ± 1/۹3% 3۹/4% ± ۶1/۹3% 01/4 ۹/۸۶ 3/10 

3     31/4% ± ۸/۹1% 3۸/4% ± 1/۹1% 3۶/4% ± 11/۹1% 30/4% ± 30/۹1% ۸1/4 1/۸0 3/10 

1     32/4% ± ۶/۹1% 33/4% ± 2/۹1% 31/4% ± 3/۹1% 31/4% ± 1/۹1% 2/2 ۹/۸0 2/1۸ 

   1۸/4% ± 2/۹۶% 1۶/4% ± 41/۹۶% 1۹/4% ± ۸/۹1% 10/4% ± ۹1/۹1% 41/2 ۶/۸0 1/1۸ ترکیب دو بلوک 1

   20/4% ± 13/۹0% 21/4% ± 11/۹0% 12/4% ± ۹/۹۶% 20/4% ± 20/۹0% 1/2 1/۸۸ ۹/1۸ ترکیب دو بلوک ۶

 

که  ییپنجم مشهود است؛ جا فیما در رد یمعمار ینوآور

 کیشده و سپس در  اسیمقابتدا هم 3و  1بلوک  یهایخروج

که منجر به صحت  کردیرو نی. اشوندیشاخه واحد ادغام م

ز بلوک ها )البه اتیجزئ بیکه ترک کندمی اثبات است، شده 24/۹۶%

 یژگیو یفضا کی( در 3)از بلوک  تردهیچیپ یبافت ی( با الگوها1

ها نسبت به استفاده جداگانه آنی قدرتمندتر ییمشترک، بازنما

بلوک ) ییمکمل شاخه معنا عنوانبه یبیشاخه ترک نی. اکندیم جادیا

الا را و ب نییسطح پا یهایژگیو نیب یی( عمل کرده و شکاف معنا1

 .کندیپر م

بی به مرات، با افزودن ماژول توجه فضایی و کانالی سلسلهدرنهایت

 رسند. صحتساختار فوق، تمامی معیارهای ارزیابی به اوج خود می

 %۹4/۹۶به  و فراخوانی %13/۹0درصدی به  2/2مدل با یک جهش 

وجه تدهنده توانایی ماژول گیر نشانیابد. این بهبود چشمافزایش می

زمینه )مانند بازتاب نور یا عروق سالم( و در سرکوب نویزهای پس

، ماژول توجه درواقعتمرکز هوشمند بر نواحی حاوی ضایعه است. 
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شده از شاخه ترکیبی، های استخراجشود ویژگیباعث می

بند نهایی سازی شده و تنها اطلاعات مرتبط با بیماری به طبقهخالص

 .ارسال گردد

ه مدل که اگرچ شودیمشاهده م ،یمحاسبات یدگیچیپ لیحلاز منظر ت

 یتعداد پارامترها نیشتریب ی( دارا(1ششم جدول ) فی)رد یینها

 گایگ 1/۸۸حجم محاسبات ) نی(، بالاترونیلیم 1/2) ریپذآموزش

 شیافزا نی( است، اما اهیثانیلیم ۸/1۹( و زمان استنتاج )فلاپس

 یپوشمچشو کاملاً قابل زیچنا اریبس هیپا یهاسربار نسبت به مدل

در کنار  هیثانیلیم 14است. حفظ زمان استنتاج در محدوده کمتر از 

عادل ت یشنهادیپ یکه معمار کندیدقت، اثبات م ریچشمگ یارتقا

رقرار کرده ب یمحاسبات نهیو هز صیتشخ ییکارا انیم یمطلوب اریبس

 است.

تشخیص های های مهم در آموزش مدلیکی دیگر از چالش

تواند منجر به سوگیری هاست که میپزشکی، عدم تعادل ذاتی داده

(، تأثیر 1مدل به سمت کلاس سالم )اکثریت( شود. در جدول )

 شدهبررسیدر مقایسه با توابع رایج  استفاده از تابع ضرر ترکیبی

 .است

 توابع ضرر مختلف ریتأث ی(: مطالعه فرسایش بر رو۵جدول )

 F1امتیاز  فراخوانی دقت صحت تابع ضرر

 %24/۹۶ %۸4/۹1 %14/۹۶ %11/۹۶ متقاطع یآنتروپ

 %11/۹۶ %۸4/۹۶ %34/۹۶ %۸4/۹۶ فوکال

 %20/۹0 %۹4/۹۶ %11/۹0 %13/۹0 ترکیب دو تابع

 

 ،، اگرچه همگرایی مناسبی داردتنهاییبه استفاده از آنتروپی متقاطع

که شاخص حساسیت به بیماری است،  فراخوانی معیار در اما

با  فوکال ضرر تابع مقابل، در. دهدمی نشان راتری عملکرد پایین

بخشد اما ممکن ، فراخوانی را بهبود میرهای دشواتمرکز بر نمونه

دهد که نتایج نشان می .است در مراحل اولیه آموزش ناپایدار باشد

ت، ده است. در این حالای را ایجاد کررویکرد ترکیبی ما تعادل بهینه

 برد و همهای آنتروپی متقاطع بهره میمدل هم از پایداری گرادیان

های بیمار با مکانیزم تمرکز فوکال، حساسیت خود را نسبت به نمونه

در حالت  %20/۹0برابر با  F1 کند. دستیابی به امتیازحفظ می

های ثبتم کند که این تابع هزینه توانسته است نرخترکیبی، اثبات می

 .کاهش دهد زمانهم طوربههای کاذب را کاذب و منفی

 گیرینتیجه -۵
در این پژوهش، یک معماری نوین مبتنی بر یادگیری عمیق برای 

بندی خودکار رتینوپاتی دیابتی ارائه شد که هدف تشخیص و درجه

های اصلی آن غلبه بر چالش برقراری تعادل میان استخراج ویژگی

نه سراسری تصویر بود. ساختار پیشنهادی با محلی و درک زمی

ستون فقرات و تفکیک  عنوانبه ResNet-50 گیری از شبکهبهره

جریان اطلاعات در دو مسیر مجزا، توانست جزئیات دقیق بافتی 

های میانی بازیابی کرده و با ها( را از لایه)مانند میکروآنوریسم

و  اژول توجه فضاییم»اطلاعات معنایی عمیق تلفیق نماید. تعبیه 

در این مسیرها، نقش کلیدی در پالایش « مراتبیکانالی سلسله

ها و تمرکز هوشمند مدل بر نواحی ضایعه ایفا کرد. نتایج ویژگی

نشان داد که روش  APTOS 2019 ارزیابی بر روی مجموعه داده

 و باینری تشخیص در %13/۹0پیشنهادی با دستیابی به صحت 

 به نسبت برتر عملکردی چندکلاسه، دیبندرجه در 4۶/۸3%

 بیترکی ضرر تابع از استفاده و داشته اخیر پیشرفته هایمدل

 لتعاد عدم برابر در را مدل پایداری ،(فوکال و متقاطع آنتروپی)

 .است کرده تضمین هاکلاس

 هاییدستاوردهای پژوهش حاضر، این مطالعه با محدودیت باوجود

ر ب منحصراً نیز روبرو است. نخست آنکه، آموزش و ارزیابی مدل 

و از اطلاعات بالینی  شدهانجامروی تصاویر فوندوس دوبعدی 

 نشدهتفادهاستکمیلی بیمار )نظیر سطح قند خون یا سوابق پزشکی( 

تقیم این معماری است. محدودیت دوم، چالش استقرار مس

با منابع پردازشی بسیار محدود  ای بر روی تجهیزات لبهدوشاخه

 های سطح تصویر باعث، وابستگی مدل به برچسبدرنهایتاست. 

 مکان دقیق و پیکسلی ضایعات را مشخص ،شود که سیستم فعلیمی

، مسیرهای پژوهشی آتی عنوانبهها، نکند. با توجه به این محدودیت

با رویکردهای چندمدالیته و تلفیق تصاویر فوندوس با توسعه مدل 

و سوابق بالینی پیشنهاد  (OCT) های توموگرافی انسجام نوریداده

سازی شبکه جهت استقرار سازی و سبکگردد. همچنین، فشردهمی

ری با های یادگیگیری از تکنیکهای موبایل و بهرهبر روی پلتفرم

ضایعات بدون نیاز به  یابی دقیقنظارت ضعیف برای مکان

های پژوهشی آینده محسوب گذاری پرهزینه، از اولویتبرچسب

 .شودمی
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Abstract 
 

Article Information 

Diabetic Retinopathy is one of the most common ocular 

complications of diabetes and a leading cause of blindness among 

adults. Early detection of this disease poses a significant challenge 

in medical image processing due to the minute size of early-stage 

lesions, such as microaneurysms, and their visual similarity to 

healthy retinal tissue. Conventional deep learning methods often 

face limitations in balancing the extraction of fine-grained textural 

details with the comprehension of global semantic information. In 

this paper, we propose a Hierarchical Convolutional Neural 

Network with a Dual Attention Mechanism for the detection and 

grading of Diabetic Retinopathy. The proposed architecture utilizes 

a pre-trained ResNet-50 backbone for feature extraction and 

manages information flow through two distinct pathways. The first 

pathway focuses on extracting local details by integrating mid-level 

features, while the second pathway processes deep semantic 

features. To enhance feature discriminability, both pathways are 

equipped with a Hierarchical Spatial and Channel Attention Module 

that adaptively highlights lesion-related regions and suppresses 

background noise. Furthermore, to address the class imbalance 

problem, a hybrid loss function combining Cross-Entropy and Focal 

Loss is employed. Evaluation on the standard APTOS 2019 dataset 

demonstrates that the proposed method achieves an accuracy of 

%97.23 in binary classification (Healthy vs. DR) and %83.06 in 

multi-class severity grading (5-class). Experimental results and 

ablation studies confirm the efficacy of the dual-branch architecture 

and attention modules compared to recent state-of-the-art methods. 

 

Original Research Paper 
 

 

Received: 

2026 February 10 

 

Accepted: 

2026 April 27 
 

 
Keywords: 

Diabetic Retinopathy, Deep 

Learning, ResNet, Attention 

Mechanism, Medical Image 

Analysis 

  

 

 

 
Corresponding Author*:  

 

mansoor_fateh@shahroodut.ac.ir 

 

 : 10.22034/ABMIR.2026.24319.1221 

E-ISSN: 2821-2037            /The Author 2026. Published by Yazd University This is an open 

access article under the CC BY 4.0 License https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/). 

 

https://portal.issn.org/resource/ISSN/%E2%80%AA2821-2037

	فاتح.pdf
	فاتحe

