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Abstract 

  Diabetic retinopathy is one of the most prevalent and serious 

chronic complications of diabetes mellitus and may lead to 

progressive vision impairment and irreversible blindness if not 

diagnosed early. Accurate detection and grading of disease 

severity, particularly in mild and advanced stages, are essential 

for effective clinical management and timely intervention. 

Nevertheless, the performance of intelligent diagnostic 

systems is often limited by challenges such as data imbalance 

and insufficient samples in certain severity classes.This study 

proposes a machine learning–based framework to improve 

the detection and severity classification of diabetic 

retinopathy using retinal fundus images. Initially, 

preprocessing techniques including normalization and contrast 

limited adaptive histogram equalization applied to the green 

channel were employed to enhance diagnostically significant 

features. To address data imbalance, data augmentation 

methods were applied to the training dataset. Multiple 

machine learning classifiers were then evaluated, and their performances were comparatively 

analyzed.The experimental results demonstrate that the combination of targeted preprocessing and 

data augmentation significantly improves classification accuracy, particularly for underrepresented 

classes. Additionally, the proposed approach enhances model robustness when handling heterogeneous 

retinal image data. Overall, the findings suggest that the presented framework can serve as an effective 

decision-support tool for clinical screening and treatment planning, contributing to the integration of 

intelligent technologies into practical ophthalmic healthcare applications. 
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 پژوهشی

 

 افزایش دقت تشخیص رتینوپاتی دیابتی خفیف و تکثیری با استفاده از تصاویر شبکیه افزوده 

 شده 
 

  

 1  بابک اسماعیلپور قوچانی* 

 یده: چک

ب   نیتریو جد  نیترعیاز شا  یکی  یابتی د  ینوپاتیرت    ی ماریعوارض مزمن 

تشخ  ابتید عدم  صورت  در  که  مبه  صیاست  کاهش    تواند یموقع  به 

پ   یینایب  یجیتدر مراحل  در  ناب  شرفتهیو  تشخ  یینایبه  شود.    ص ی منجر 

ا  قیدق مختلف  خف  ژهیوبه  ،ی ماریب  نیمراحل  طبقات  پ   فیدر   شرفته، ی و 

پ   یاکنندهنیینقش تع و بهبود    هیشبک  یهابیآس  شرفتیدر کنترل روند 

ا  یمداخلات درمان   یاثربخش هوشمند   ی هاحال، توسعه سامانه  نیدارد. با 

چالش  یصیتشخ با  داده  رینظ  ییها همواره  توازن  کمبود  عدم  و  ها 

برخ  یریتصو  ی هانمونه  م  یدر  که  است  مواجه  موجب   تواند یطبقات 

کارا ارائه    نیا  هدف  شود.  یصیتشخ  یهامدل  ییکاهش   کیپژوهش 

مبتن تشخ  یبرا  نیماش   یریادگیبر    یچارچوب  درجه  صی بهبود   ی بندو 

رت ا  هیفوندوس شبک  ر یاز تصاو  ی ابتی د  ی نوپاتیشدت  مطالعه،    ن یاست. در 

فرآ  ریتصاو تحت  نرمال  یپردازششیپ   یندهایابتدا  بهبود   یسازشامل  و 

تطب  رو  یقیکنتراست  بر  گرفت  یمحدود  قرار  سبز  و  ندکانال    یهایژگیتا 

تقو  یصیتشخ به  تیمهم  سپس،  توازن شوند.  عدم  اثر  کاهش  منظور 

  ی بندطبقه   یبرا  نیماش  یریادگیمختلف    یهامجموعه آموزش استفاده شد. مدل  یداده بر رو  تیتقو  یهاها، از روشداده

ارز  هیشبک  ریتصاو آن  ی ابیمورد  عملکرد  و  گرفتند  بهقرار  مقاها  که    جینتا   . دش  لیتحل  یاسهیصورت  داد  نشان  حاصل 

تقو  پردازششیپ   یریگکاربه و  م  تیهدفمند  تشخ  تواندیداده  دقت  توجه  قابل  بهبود  طبقات    ژهیوبه  ص،یموجب  در 

  یهاافتهیداد. در مجموع،    شیناهمگون افزا  یهاها را در مواجهه با دادهمدل  یداریپا  نیهمچن  کردیرو  نینمونه، شود. اکم

 ی غربالگر ند یمؤثر در فرآ بانیابزار پشت کیعنوان به تواندیم یشنهادیکه استفاده از چارچوب پ  استآن  انگریپژوهش ب نیا

  ی عمل  یازهایهوشمند با ن  یهایفناور  وندیمؤثر در جهت پ   یو گام  ردیمورد استفاده قرار گ  ی درمان  یریگمیو تصم  ینیبال
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 مقدمه  -1

پ   یکی  عنوانبه  1ی ابتید  ی نوپاتیرت   پزشک  موردتوجههمواره    ابت، ی بلندمدت د  یامدهای پ   نیترعیو شا  نیتردهیچیاز  بوده    یجامعه 

 ص یتشخ  مو در صورت عد  ردیگیشکل م  2چشم  هیشبک  یمخرب قند خون بالا بر ساختار عروق   راتیتأث  قیاز طر  یماریب  نیاست. ا

مراحل   یخود دارا  شرفتیپ   ری در س  یابت ید   ینوپاتیکامل شود. رت  یینا یناب  ای  یینایب  دیمنجر به افت شد  تواند ی، مموقعبهو درمان  

نقش   یی در مراحل ابتدا ژهیومراحل به نیموقع ابه  ییاست که شناسا 6تکثیریو  5د ی , شد4, متوسط 3  فیخف ینوپاتیرت رینظ یمختلف

، امکان ثبت  7یفتوگرافاز جمله فوندوس  یپزشک  یربردار یتصو  یها یفناور  شرفتی. با پ کندیم  فایا  ینیدر کنترل و مداخله بال  یمهم

چالش  تر قیدق  ی هاداده اما  شده  داده  لیتحل  ی هافراهم  انبوه  ا  یریتصو  ی هاحجم  در  پابرجاست.  ضرورت   ان، یم  نیهمچنان 

برا  یهااز روش   یریگبهره و هوشمند  الگور  یبرا  یازه یانگ  ه،یشبک  یهاداده   ریتفس   یخودکار  و  داده  علوم   یریادگی  یهاتمیورود 

 فراهم ساخته است. ینیبال صیبه حوزه تشخ نیماش

مدل  باوجود   کاربرد  ب  یمبتن  یها گسترش  تحل  9ق یعم  یریادگیو    8نیماش  یینایبر  چالش    کیهمچنان    ،یپزشک  ریتصاو  لیدر 

داده  نیادیبن رت   یهادر  به  م  یابتید  ینوپاتیمربوط  نمونه  خوردیبه چشم  تعداد  توازن  عدم  آن هم  مو  در  مختلف   انیها  طبقات 

با کمبود نمونه   تکثیریو    دیشد  ف،یاست. طبقات خف  یماریب امواجه   یریتصو  یهامعمولاً  باعث کاهش دقت و    مسئله  نیاند که 

از سوشودیم   ینیبشیپ   یهامدل  نانیاطم ا  یمند بهره  یبرا  10ی پزشک  اری  میتصم  یهاستمیس  گر،ید  ی.    ازمند ین  هایفناور  نیاز 

کاف   تیفیباک  ییهاداده تنوع  نما  یبالا،  تمام  ی ندگیو  از  ب  ی کامل  ا  یماریمراحل  در  به    ط،یشرا  ن یهستند.    یندهایفراتوجه 

مقابله با عدم توازن داده   یبرا  ییابزارها  عنوانبه،  13داده   شیتر از آن، افزاو مهم  ،یلترگذاری، ف 12یسازمانند نرمال  11یپردازششیپ 

ا  افتهی  یاندهیفزا  تیاهم از  استفاده  ارتقا  تواندیم  هاک یتکن  نیاست.  و   قیعم  یریادگی  یهامدل  ی ریپذمیتعم  تیقابل  یباعث 

شناسا  شیافزا در  نمونهمراحل    ییدقت  ا  کم  ا  نیشود.  بر  تمرکز  با  تا  دارد  تلاش  برا  یریمس  کردها،یرو  نیمقاله   بودبه  یمؤثر 

 ها فراهم کند.مدل یصیعملکرد تشخ

  ش یافزا  یهاکی، همراه با تکن14یکانولوشن  یعصب  یهااستفاده از شبکه   تیبا محور  یارشته نیب  کردیرو  کیپژوهش،    نیادامه ا  در  

ارز و  شاخص  یابیداده  اساس  بر  عملکرد  پزشک  یهاجامع  دقت   یمتنوع  حساس15مانند  وتی،  مع  ی ژگی،  است.    یطراح  اریو  شده 

ب  مورداستفاده  یریتصو  یهاداده دسته  ی ابتید  ینوپاتیرت  یدارا  مارانیاز  در  و  شده  قرار   یکینیکل  یهایبنداستخراج  استاندارد 

تمرکز وگرفته تحل  یاژهیاند.  مقا  گرفتهصورت   تکثیریو    فیعملکرد مدل در طبقات خف  لیبر  د  سهیکه در   ی دارا  گر، یبا طبقات 

  شیافزا  یهاتمیالگور  ریداده نظ  علوم  شرفتهیپ   میاز مفاه  یریگمقاله در آن است که با بهره  یاصل  یهستند. نوآور  یکمتر  یهاداده

  ی شده که بتواند در کاربردها  شنهاد یپ   یمدل   ت، یرا هدف قرار داده و در نها  ینیبال  یاتیح  یهاداده، مشکل کمبود نمونه در کلاس
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            1-19/ 1404پاییز /سومشماره  /اولسال  /یتمیشده و محاسبات الگور عیتوز یها ستمیدر س نینو ی ها یمجله فناور

  ی گام  تواند یتلاش م  نی. اردیقرار گ   مورداستفاده  یپزشکمتخصصان چشم  یبرا  اعتماد قابلابزار مکمل و    کیعنوان  به  ی واقع  ینیالب

 باشد.  یسنجیینایدر حوزه ب یپزشک صیتشخ ی ازهایداده و ن یدانش مهندس یی مهم در جهت همگرا

 پیشینه پژوهش:  -2

 اهمیت تشخیص زودهنگام رتینوپاتی دیابتی -2-1

دیابت   رتینوپاتی  زودهنگام  جدیبه  1ی تشخیص  از  یکی  نقش  عنوان  دیابت،  بیماری  مزمن  عوارض  از ترین  پیشگیری  در  حیاتی 

های میکروواسکولار اند که شروع آسیب پزشکی نشان دادهکند. مطالعات اخیر در حوزه چشمکاهش بینایی و نابینایی دائمی ایفا می

تکنولوژی   2شبکیه  از  استفاده  با  اما  باشد،  محسوس  بالینی  علائم  بدون  است  مانند  ممکن  دقیق  تصویربرداری  های 

نوری  3فتوگرافی فوندوس همدوسی  توموگرافی  است4و  شده  فراهم  جزئی  تغییرات  زودهنگام  شناسایی  امکان  حال،  [1]،  این  با   .

ویژه زمانی  گیر بودن، مستعد سوگیری انسانی است، بهعلاوه بر وقت  5تفسیر این تصاویر به صورت دستی توسط متخصصان چشم 

که   7گیری بالینی های پشتیبان تصمیمکنند. در نتیجه، نیاز به توسعه سامانهبروز می 6خفیف که تغییرات شبکیه در مراحل اولیه  

الگوریتم از  استفاده  با  طبقه بتوانند  و  تحلیل  را  تصاویر  هوشمند،  میهای  احساس  پیش  از  بیش  کنند،  منظر [2]شودبندی  از   .

به  مداخله  اولیه  پزشکی،  مراحل  در  میموقع  لیزرتراپ رتینوپاتی  تجویز  و  خون  فشار  خون،  قند  دقیق  کنترل  طریق  از  از   8یتواند 

انگلستان، تأکید   NHS ی غربالگریشده در برنامههای انجامالمللی نظیر تحقیق . مطالعات بین[3]پیشرفت بیماری جلوگیری کند

سیستم  که  میدارند  بالا  دقت  با  اولیه  تشخیص  خودکار  به توانند  های  تشخیص  تانرخ  را  بنابراین،    20موقع  دهند.  افزایش  درصد 

تنها از منظر کارایی سیستم سلامت، بلکه از دیدگاه کیفیت مراقبت از بیماران نیز دارای اهمیت  نه 9محورهای دادهاستفاده از روش 

است ت[4]بالایی  با  شرایطی  چنین  در  بتواند  که  است  مدلی  طراحی  بر  مقاله  این  تمرکز  قابل.  و  سریع  مراحل  شخیص  اطمینان 

 .ابتدایی بیماری، نقش مکمل و مؤثری در فرآیند درمان و پیشگیری ایفا کند 

 10رتینوپاتی دیابتی  تکثیری های تشخیص طبقات خفیف و  چالش   -2-2

های جدی در حوزه تشخیص بالینی و تحلیل  همواره یکی از چالش  12رتینوپاتی دیابتی   11تکثیری و    تشخیص دقیق مراحل خفیف  

با  داده اغلب  خفیف  مرحله  است.  بوده  پزشکی  تصویری  ریزبرآمدگیرگهای  می  13یهای  آغاز  ظریف  بسیار  و  که  کوچک  شود 

فوندوسبه تصاویر  در  می  14راحتی  میپنهان  گرفته  اشتباه  تصویر  نویزهای  با  یا  مقابل،  شوند  در  رشد    تکثیریمرحله  شوند.  با 

جدید  خونی  عروق  ماکولا   15غیرعادی  ناحیه  پوشاندگی  یا  تصویربرداری  شرایط  به  بسته  است  ممکن  که  است    ی درستبه  1همراه 
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از مدل بسیاری  است که  باعث شده  این وضعیت  نشوند.  ماشیشناسایی  یادگیری  عمیقشبکهن  های  بندی  در طبقه  2های عصبی 

، نقش بحرانی در تعیین تکثیریویژه مرحله  . از منظر پزشکی، این دو مرحله، به[2]دچار ضعف عملکرد شوند  دوطبقهصحیح این  

می ایفا  درمانی  مداخلات  شدت  و  بهنوع  تشخیص  عدم  زیرا  میکنند؛  آن  زجاجیه موقع  خونریزی  به  منجر  جداشدگی  3تواند   ،

نا   4شبکیه  نهایت  در  اخیر، محققان سعی کرده[ 5]بینایی کامل گرددو  به. در مطالعات  با  تکنیکاند  پیشکارگیری  پردازشی،  های 

ها را در این دو طبقه افزایش دهند. در عین حال، عدم توازن  دقت مدل  6در های ناو تمرکز بر داده  5ترهای پیچیدهاستخراج ویژگی

، مانعی جدی برای یادگیری دقیق تکثیرینمونه بودن تصاویر مربوط به مراحل خفیف و  کم  ویژهها، بهدادهموجود در مجموعه  آماری

استمدل کرده  ایجاد  از روش[ 6]ها  استفاده  رو،  این  از  داده.  افزایش  بر و طراحی معماری  های  بیشتر  تمرکز  برای  های تخصصی 

 . [ 7].اندمطالعات جدید مطرح شدهعنوان راهکارهای نوین در دیده بهجزئیات ناحیه آسیب 

 چالش پیگیری میزان پیشرفت بیماری: -2-3

رتینوپاتی دیابتی یشپ    پیشرفت  از چالشبه    بینی  بیماران دیابتی، در سالعنوان یکی  بالینی  با  های مهم در مدیریت  اخیر  های 

مطالعات جدید نشان   .های قابل توجهی داشته استپیشرفتگیری از یادگیری عمیق و تحلیل تصاویر طولی فوندوس چشم،  بهره

های زمانی مختلف، امکان شناسایی تغییرات تدریجی در ساختار شبکیه را دهند که استفاده از تصاویر متوالی یک بیمار در بازهمی

، با تحلیل  DeepDR Plus   هایی مانند مدل .سازد؛ تغییراتی که ممکن است در یک تصویر منفرد قابل تشخیص نباشند فراهم می

بینی  اند زمان پیشرفت بیماری را تا پنج سال آینده با دقت بالا پیشتصویر فوندوس از بیماران دیابتی، توانسته   700٬000بیش از  

والی را اند تغییرات ظریف بین دو تصویر متبا استفاده از تصاویر طولی، توانسته  ADRPPA هایی نظیرمچنین، الگوریتم. ه[ 8]  کنند

تنها به بهبود دقت تشخیص کمک  این رویکردها نه.  [9]تری ارزیابی کنندصورت دقیق شناسایی کرده و خطر پیشرفت بیماری را به 

امکان شخصیمی بلکه  میکنند،  فراهم  نیز  را  درمانی  مداخلات  و  غربالگری  فواصل  بهره  .سازندسازی  نتیجه،  تحلیل  در  از  گیری 

در   طولی  مدلتصاویر  افقکنار  عمیق،  یادگیری  پیشهای  در  را  جدیدی  گشوده  های  دیابتی  رتینوپاتی  مؤثرتر  مدیریت  و  بینی 

 .[7]تاس

 های تصویری و اهمیت افزایش دادهابرابری در توزیع دادهن  -2-4

های تصویری میان طبقات  دادههای دقیق تشخیص رتینوپاتی دیابتی، نابرابری در توزیع  های کلیدی در توسعه مدلیکی از چالش  

پایگاه اغلب  در  است.  بیماری  متوسطمختلف  طبقات  به  متعلق  تصاویر  معتبر،  داده  شدید   7های  هستند،    8یا  غالب  تعداد  نظر  از 

خفیف   کهیدرحال مراحل  به  مربوط  می  10تکثیریو   9تصاویر  دیده  کمتر  محسوسی  طور  طبقه به  توازن  عدم  این  باعث    ایشوند. 

تا مدلمی یادگیری ماشینشود  نمونهبه طبقات   های  نتیجه دقت  پر  در  و  نشان دهند  بیشتری  در شناسایی    و حساسیت  تمایل 

نمونهطبقات   معنای    کم  به  خطایی  چنین  پزشکی،  دیدگاه  از  یابد.  پیشرفته    گرفتندهینادکاهش  یا  ابتدایی  مراحل  در  بیماران 

ها  ترین آنرند. برای مقابله با این معضل، رویکردهای متنوعی پیشنهاد شده است که مهمبیماری است که نیاز به مداخله فوری دا
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تکنیک از  داداستفاده  افزایش  چرخاست  1ههای  طریق  از  جدید  تصاویر  ایجاد  با  روش،  این  در  بزرگییجاجابهش  .  نمایی،  ، 

ها  تواند تنوع آماری دادهشود که میگرایانه ایجاد میمصنوعی ولی واقع  یهادادهمجموعه و تغییر شدت نور و کنتراست،   فیلترگذاری

بهبود بخشد پزشک[10]را  بینایی ماشین  اخیر در حوزه  الگوریتم نشان می ی. مطالعات  از  استفاده  افزایش  دهند که  پیشرفته  های 

اند. در عین حال، پژوهشگران ادر افزایش دادهها را در طبقات نبه شکل چشمگیری دقت مدل  ها 3VAEو  ها  2GAN  داده مانند 

ای انجام شود که ساختار فیزیولوژیک شبکیه حفظ شود و منجر به تولید  گونهاند که فرآیند افزایش داده باید بهپزشکی هشدار داده

د. بنابراین، طراحی صحیح تواند منجر به خطای تشخیصی در محیط بالینی گرد، زیرا این مسئله می[11]های غیرواقعی نشودنمونه 

ای کنونی رشتههای بینپزشکی و مهندسان داده یکی از محورهای مهم در پژوهشفرآیند افزایش داده با مشارکت متخصصان چشم 

 .[12]گیری از افزایش داده هوشمند برای حل همین چالش بنیادی استشود. هدف این مقاله نیز بهرهمحسوب می

 بندی رتینوپاتی دیابتی درجه پیشینه مدل های پردازش تصویر به کار گرفته شده در    -2-5

  یتوجهقابل به طور تواند یم ، اندمختلف ثبت شده ی زمان یهاکه در بازه مارانیب ی طول ریاند که استفاده از تصاومطالعات نشان داده  

  یطول  یهاارائه دهد. داده  یابتی د  ینوپاتیرت  شرفتیاز پ   یترقیدق  ینیبشیرا بهبود بخشد و پ   هیدر شبک  یجیتدر  راتییتغ  صیتشخ

ب  نیا را  م مدل  هامکان  نه  دهند یها  ناهنجارکه  روندها  ستا، یا  ی هایتنها  ظهور    ا یپو  یبلکه  ریزبرآمدگیرگرشد    ا یمانند    ،4های 

  تواند یم  ی زمان  یهااز داده  یر یگهستند. بهره  یات یح  ینیبال  یه اآگ شیپ   یکنند که برا  یابیارز  ز یرا ن  هایزیخونر  ا ی  5رگزایی جدید 

 . [7]کند یسازیهر فرد، شخص یماریب دورهرا بر اساس  ی درمان یهارنامهمداخله زودهنگام را بهبود بخشد و ب یراهبردها

اند، به همراه  استفاده شده  یابت ید   ی نوپاتیرت  یبندو درجه   صیتشخ  یکه برا  قیعم  یریادگی  یشرویمدل پ   ن یچند  ،1در جدول    

گزارش   یمعمار  یهایژگیو عملکرد  شده  یشدهو  خلاصه  اآنها  شبکهمدل  نیاست.  شامل  و    یسنت  یکانولوشن  یعصب  ی هاها 

منحصر    یایمزا  کیهستند که هر    یینایب  یو ترنسفورمرها  ResNet  ،EfficientNet  ندمان  یترشرفتهیپ   یهای معمار  نیهمچن

  ی ها اغلب به عواملمدل نیا یاثربخش [ 13] . دهندیارائه م یمحاسبات یی و کارا یبندطبقه  تیحساس ها، یژگیدر استخراج و یبه فرد

تنوع داده  تیفیمانند ک از تکن  ،یآموزش  یهاو   یسازکپارچهی  نیتوجه و همچن  یهاسمیداده، وجود مکان  شیافزا  یهاکیاستفاده 

 .[1] دارد یبستگ  یطول یربرداریتصو  یهاداده

 [14] : مدل های یادگیری و ویژگی های آنها 1جدول 

Table 1: Learning models and their features    

 عملکرد  هاویژگی  مدل یادگیری عمیق 

VGG16 + XGBoost  رتینوپاتی دیابتی دقت بالا در تشخیص مراحل مختلف بندی برای بهبود دقت طبقهمدل ترکیبی 

[15]EfficientNet 
مانده برای آموزش  های باقیاستفاده از بلوک

 ترعمیق

های  با داده  رتینوپاتی دیابتی عملکرد مناسب در تشخیص

 متنوع

ResNet50 

حساس به عدم توازن، نیازمند به منابع  

نویز و   بالا بهحساسیت  ،محاسباتی بالا

 کنتراست در تصاویر 

  کند؛یمپیچیده خوب عمل  ی ساختارها  یسازمدلدر 

 به تنظیمات حساس است نسبت  یول

 
1 Data Augmentation 

2 Generative Adversarial Networks 
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از    یابتی د  ینوپاتیرت  یبندو درجه   صیدر تشخ  یی بالا  ییدقت و کارا  ق،یعم  یریادگیمختلف    یهاکیتکن  یریکارگها با بهمدل  نیا

در    یتوجهقابل  ییتوجه، توانا  زم یبر مکان  ی مبتن  ی هاو شبکه  یکانولوشن   دهیچیپ   یهایاند. معمارفوندوس چشم نشان داده  ریتصاو

و شبک  یهایژگیاستخراج  تما  هیمرتبط  ب  نیب  زیو  مختلف  داده  یماری مراحل  نشان  خود  ااز  قوت  نقطه  توانامدل  نیاند.  در    یی ها 

  ینیبال  یریگمیزودهنگام و تصم  صیتشخ  ینهفته است که برا  هیشبک  ی در آناتوم  فیظر  راتییو تغ  دهیچیپ   یبصر  یپردازش الگوها

 . [1]است یاتیح

بهره  یمتعدد  یها، چالشحالنیباا   از  پتانس  یبردارهمچنان وجود دارد که مانع  از  . عدم تعادل  شودیم  هاستم یس  نیا  لیکامل 

در  کلاس نما  ژهی وبه،  ها دادهمجموعهها  اول  ییکم  پ   تواندیم   ،یابتید  ینوپاتی رت  تکثیریو    هیمراحل  و   رانهیسوگ  یهاینیبشیبه 

از تفاوت    یناش  ریتصاو  تیفیتنوع در ک  ن،ی. همچن[16]مهم منجر شود  ینینادر اما از نظر بال  طیشرا   صیخدر تش  تیکاهش حساس

به مجموعه   یکه ممکن است مدل را دچار اشتباه کند. وابستگ  کندیم  جادیا  یزینو  ،ینورده  طیو شرا  یربرداریتصو  یهادر دستگاه

بر و  توسط متخصصان زمان  یزنبرچسب   رایز  شود،یمحسوب م  ی اساس  ت یمحدود  کی  زین  یدست  یسینوهیبزرگ با حاش  ی هاداده

ب تفاوت  است.  یهاابیارز  نیمستعد  تحق  از ین  هاتیمحدود  نیامختلف  به  م  شتریب  قاتیمداوم  برجسته  توسعه    سازد،یرا  از جمله 

اول پردازش  هدف    دیبا  نیهمچن  ندهیآ  یها . مدلشدهنظارتمهین  یریادگی  یهاو روش  یمصنوع   یهاداده  دیتول  تر،ی قو   هیخطوط 

برا  ینیبال  یتایو متاد  یطول  یهاقرار دهند که داده قابل  یصیدقت تشخ  شیافزا  یرا    ی واقع  یپزشک  یدر کاربردها  نانیاطم  تیو 

ا کنند.  س  توانندیم  ها شرفتیپ   ن یادغام  مصنوع   یهاستمیبه  مؤثرتر  یهوش  طور  به  تا  کنند  مح  یکمک    ینیبال  ی هاط یدر 

 . [16]شوند یابتید مارانیبهتر از ب  یهامنجر به مراقبت  تیشوند و در نها یسازادهیپ 

 پیشینه روش های پیش پردازش تصاویر شبکیه :   -2-6

و    ریتصاو  تیفیدر بهبود ک  یاتینقش ح  پردازششیمرحله پ   ،یابت ی د  ینوپاتی رت  صیتشخ  یبرا  هیفوندوس شبک   ریتصاو  لیدر تحل  

مدل  شیافزا شراکندیم  فایا  قیعم  یریادگی   ی هادقت  در  تنوع  به  توجه  با  نو  ر یتصاو  تیفیک  ،یربرداریتصو  طی.  وجود    ی زهایو 

خودکار داشته باشد    صیتشخ  یهاستمیدر عملکرد س  ییبسزا  ریتأث  تواندیمناسب م  پردازششی پ   یهاکیمختلف، استفاده از تکن

[17  .] 

 

 ی ابتی د ینوپاتیرتبه کار گرفته شدن در تحقیقات مرتبط با   تکنیک های پیش پردازش تصاویر :2جدول 

Table 2: Image preprocessing techniques used in research related to diabetic retinopathy 

 منبع توضیح پردازش تکنیک پیش 

 [ 17] های ظریف شبکیهویژگی   کردنبرجستهبهبود کنتراست محلی تصاویر برای   (CLAHE)  افزایش کنتراست

 [ 18]   ینورپرداز دارای  سازی روشنایی تصاویر  یکسان  سازی شدت روشنایی نرمال 

 [ 17] برای بهبود تمایز ساختارهای عروقی  RGB استفاده از کانال سبز تصویر استخراج کانال سبز 

 [ 19] ها برای بهبود وضوح ساختارهای شبکیه حذف نویز و تقویت لبه  میانگین و لاپلاسین فیلتر  

 [ 20] های عصبی استانداردسازی ابعاد تصاویر برای ورود به شبکه تغییر اندازه و برش تصاویر 

 [ 21] برازش   شیب  سازی و برش برای جلوگیری ازآینهها از طریق چرخش،  ایجاد تنوع در داده (Data Augmentation)ه  افزایش داد

سازی شدت روشنایی، و  هایی مانند افزایش کنتراست، حذف نویز با فیلترهای مختلف، نرمالکه روش  اندمطالعات اخیر نشان داده

تر فراهم  های مهم شبکیه را برجسته کرده و زمینه را برای تحلیل دقیق مؤثری ویژگی  به طورتوانند  استخراج کانال سبز تصویر می
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ازش رایج در تحلیل تصاویر رتینوپاتی دیابتی به همراه توضیحات و منابع پردهای پیشر جدول زیر، برخی از تکنیک . د[22]کنند

تواند دقت  های یادگیری عمیق، میویژه در ترکیب با مدلپردازش، بههای پیشاستفاده از این تکنیک .  [21]ست مرتبط ارائه شده ا

ها بر  این حال، انتخاب و تنظیم مناسب این تکنیک  با  .توجهی افزایش دهدطور قابلتشخیص مراحل مختلف رتینوپاتی دیابتی را به

 .های خاص هر مجموعه داده، برای دستیابی به بهترین عملکرد ضروری استاساس ویژگی

 روش پیشنهادی:  -3

،  No_DR  ،Mildشامل    یماریپنج کلاس مختلف از ب  ی ابتی د  ینوپات یرت  ریتصاو  قیدق  لیو تحل  یبررس  یبرا  ،یشنهادیدر روش پ   

Moderate  ،Severe    وProliferate_DR  ی دیابتی، ضعیف، متوسط،  نوپاتیرتکه به ترتیب عدم وجود    در نظر گرفته شده است

 . [23].  شودیمی دیابتی پیشرفته نامیده  نوپاتیرتشدید و 

 دیتاست:  -3-1

  ترین منابع برای تشخیص رتینوپاتی دیابتی جامعترین و  یکی از مهم   APTOS 2019 Blindness Detectionمجموعه داده    

رقابت در  که  است  مورداستفاده Kaggle هایاست  گرفته  شامل  قرار  مجموعه  این  با    3662.  تصاویر    بالاوضوحتصویر  تصاویر  از 

،  خفیف،  وجودعدم    اند. این پنج کلاس شاملبندی شدهاست که به پنج کلاس مختلف بر اساس شدت بیماری تقسیم   چشم  شبکیه

های  بیشتر تصاویر در کلاس  کهی طوربه   استنامتوازن    صورتبه. توزیع تصاویر در این مجموعه  هستند پیشرفته  و  دشدی  ، متوسط

ها هستند. به طور دقیق، کلاس  دارای تعداد کمتری از نمونه  و پیشرفته  شدید های  کلاس  کهیدرحالقرار دارند،    خفیفو    عدم وجود

حدود   شدیدکلاس  تصویر،    999حدود     متوسط  کلاس  تصویر،  370حدود  خفیف    کلاس  تصویر،  1805دارای حدود     عدم وجود

و    193 از چالش  295  در حدود   پیشرفته  کلاستصویر  یکی  نامتعادل،  توزیع  این  است.  توسعه مدلتصویر  اساسی در  های  های 

های شدیدتر،  ها در کلاسها به دلیل تعداد کمتر نمونه شود، زیرا ممکن است مدلمحسوب می DR یادگیری عمیق برای تشخیص

روش  مشکل،  این  با  مقابله  برای  شوند.  مشکل  دچار  موارد  این  تشخیص صحیح  افدر  میهای  استفاده  داده  تعادل  زایش  تا  شوند 

های اولیه  های مختلف هستند و معمولاً نیاز به پردازشها و کیفیتها ایجاد شود. همچنین، این تصاویر در اندازهبهتری بین کلاس

بر این، متادیتای    برای بهبود کیفیت تصاویر دارند. علاوه   استخراج کانال سبزو   CLAHE   مانند   افزایش کنتراست، کاهش نویزمانند  

در این مجموعه موجود است. به دلیل   CSV هایمرتبط با هر تصویر نیز شامل شناسه تصویر و سطح بیماری است که به شکل فایل

های پیشرفته در یک منبع ارزشمند برای ارزیابی روش  عنوانبه APTOS 2019 ها، مجموعههای مرتبط با دادهاین تنوع و چالش

همچنین برای یکسان سازی .[23]شودرتینوپاتی دیابتی در تحقیقات بینایی ماشین و یادگیری عمیق شناخته میتشخیص خودکار  

 ( تغییر داده شده اند. 3*224*224در سه کانال رنگی  ) 224*224تصاویر همه تصاویر به ابعاد پیش فرض 
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 [23] نمونه ای از تصاویر هر کلاس در دیتاست نمونه  :1شکل 
Figure 1: An example of images from each class in the sample dataset   

 مدل پیشنهادی:  -3-2

تصو   پردازش  ا  ریمدل  در  تشخ  باهدفپژوهش    نیارائه شده  دقت  داده   صیبهبود  توازن  عدم  کاهش مشکل  در کلاسو    یهاها 

شامل    هاکیتکن  نی. اشودیها استفاده متنوع داده  شیافزا  یبرا  یی افزاداده  یهاک ی شده است. در گام نخست، از تکن  یمختلف طراح

از همان کلاس  ریبا تصاو  بیدرجه و ترک  180چرخش    ،یو ستون  یسطر  انتقال  ر،یچرخش تصاو تعداد  کم  یهاداده  یهاهمسان 

ا اروش  ن یهستند.  با  موقع  ی تصادف  راتییتغ  جادیها  تصاو   تیدر  چرخش  عصب  ر،یو  شبکه  م  ی به  و  کنند یکمک    ی هایژگیتا 

که در    شودیآغاز م  پردازششی مرحله پ   ، ییافزا. پس از دادهودش  یریجلوگ  1برازش بیش از حد   و از  ردیبگ  اد یها  از داده  یترمتنوع 

تصاو  نور  شدت  تفاوت  شودیم  م یتنظ  ریآن  همچن  یی روشنادر    یرضروریغ   یهاتا  گردد.  تصاو   ن،یحذف  سبز  دل  ریکانال    لیبه 

ب زم  شتریاطلاعات  رنگ    راتیی تغ  نهیدر  و  م  یلاص  یژگیو  عنوانبهبافت  اشودیاستخراج  و  نی.  ابعاد  باعث کاهش  و    هایژگ یروش 

 . گردد یمهم م  یهایژگیمدل در استخراج و ییبهبود کارا

 :صورت زیر باشدشبکیه چشم به تصویر  𝑁شامل   دادهمجموعهشود فرض می

𝐷 = {(𝑋𝑖, 𝑦𝑖)}𝑖=1
𝑁                                                                                                                                                 (1)        

                                                                                                                  

ثابت   RGB تصویر رنگیکه نشان دهنده     𝑋𝑖𝜖ℝ224∗224∗3که   ابعاد  و     3×224×224با  𝑦𝑖است  ∈ است که    {0,1,2,3,4}

پرولیفراتیو« است. لازم به تأکید است که  شدت بیماری شامل پنج کلاس »عدم رتینوپاتی، خفیف، متوسط، شدید و  بیانگر برچسب  

در   .صورت یکتا و ثابت تعریف شده و هرگونه ابهام قبلی در این خصوص برطرف شده استدر نسخه نهایی مقاله، ابعاد تصویر به

به  کلیه تصاویر ورودی  مرحله بعدی پیش پردازش جهت افزایش کنتراست تصاویر صورت گرفته است در گام نخست پیش پردازش  

منظور کاهش ناپایداری عددی، تسریع همگرایی فرآیند یادگیری و جلوگیری به    وتغییر اندازه داده شده    224×224ابعاد استاندارد  

 
1 overfitting 
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فرض شود تصویر ورودی پس    .اندسازی شدت پیکسل قرار گرفتهتر، تحت عملیات نرمالهایی با مقیاس بزرگاز غالب شدن ویژگی

 :شکل زیر تعریف شودبعدی به یک تانسور سه  صورتاز تغییر اندازه به

𝑰 ∈ ℝ224×224×3  

,𝐼(𝑥که در آن هر عنصر   𝑦, 𝑐)  مقدار شدت پیکسل در مختصات مکانی(𝑥, 𝑦) و کانال رنگی 

𝑐 ∈ {𝑅, 𝐺, 𝐵} 

 :صورت زیر خواهد بودها بهبیتی هستند، دامنه مقادیر شدت پیکسل 8که تصاویر ورودی از نوع دهد. با توجه به اینرا نشان می

𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑐) ∈ [0,255] 

,0]ها به بازه پیوسته  برای نگاشت یکنواخت مقادیر شدت پیکسل سازی خطی مبتنی بر بیشینه دامنه استفاده شده  ، از نرمال[1

 :شودمی صورت زیر محاسبهبه𝑰𝑛𝑜𝑟𝑚شده  ترتیب، تصویر نرمالایناست. به

𝐼𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑥, 𝑦, 𝑐) =
𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑐)

255
                                                                                                                             (2)         

یابدها به شکل زیر تغییر میپس از این تبدیل، دامنه مقادیر شدت پیکسل : 

𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑥, 𝑦, 𝑐) ∈ [0,1] 

های رنگی در مقیاسی یکسان به شبکه عصبی کانولوشنی ارائه شوند و در نتیجه،  شود که تمامی کانالسازی باعث میاین نوع نرمال

هبود های ابتدایی شبکه از نوسانات شدید جلوگیری کنند. از منظر تئوریک، این عملیات منجر به بشده در لایههای محاسبهگرادیان

بهینه یادگیری میپایداری فرآیند  الگوریتم  افزایش سرعت همگرایی  توابع فعالشود، بهسازی و  از  زمانی که  سازی غیرخطی  ویژه 

نرمال.  شوداستفاده می ReLU نظیر صورت یکنواخت بر روی تمامی تصاویر مجموعه داده و بدون  سازی بهلازم به ذکر است که 

 .در فرآیند آموزش و ارزیابی مدل رخ نداده است گونه نشت اطلاعاتیرو هیچها انجام شده است، از ایناستفاده از اطلاعات برچسب

نظیر   بهباتوجه میکروواسکولار  ضایعات  با  مرتبط  اطلاعات  بیشترین  حاوی  تصویر  سبز  کانال  پیشین،  مطالعات  و  بالینی  شواهد 

خونمیکروآنوریسم  و  ازاین ریزی ها  است.  بهها  ویژگیمرو،  تقویت  تبدیل  نظور  کلی،  رنگی  اطلاعات  تخریب  بدون  تشخیصی  های 

CLAHE  شودیمزیر اعمال  صورتبهصورت انتخابی تنها بر روی کانال سبز اعمال به . 

𝑋𝑖
(𝑔)

= 𝐶𝐿𝐴𝐻𝐸(𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚
𝑖(: , : ,2))                                                                                                            (3) 

 :شودیمزیر تعریف  صورتبهو تصویر نهایی بازسازی شده 

𝑋𝑖
~ = [𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚

𝑖(: , : ,1), 𝑋𝑖
(𝑔)

, 𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚
𝑖(: , : ,3)]                                                                                        (4) 

 .شودها میناخواسته در سایر کانال یتیتقو ش یبدیده شبکیه بدون ایجاد نویز یا این راهبرد موجب افزایش وضوح نواحی آسیب 

بعدی وظیفه   داد  هاداده  یساز متعادلدر گام  افزایش  که  و  از چالشه  توازن ذاتی کلاسیکی  عدم  اصلی  در  های    دادهمجموعه ها 

های غالب، از افزایش داده تطبیقی مبتنی بر تبدیلات  منظور کاهش بایاس مدل نسبت به کلاستشخیص رتینوپاتی دیابتی است. به

افقنمایی، جابههندسی استفاده شده است. این تبدیلات شامل چرخش تصادفی، بزرگ ی و عمودی و وارونگی افقی تصاویر  جایی 
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جلوگیری شود. بدین    آزمونمجموعهبه   1های آموزش اعمال شده است تا از نشت اطلاعات. افزایش داده صرفاً بر روی دادههستند

 .است افتهیشی افزایادگیری  ندیفراشده متعادل شده و پایداری صورت کنترل ها در هر کلاس بهترتیب، تعداد نمونه

های مکانی  مراتبی ویژگیصورت سلسله که بهلایه قابل یادگیری است    9بوده و    وزنسبک مدل پیشنهادی شبکه عصبی کانولوشن  

را   بلوک کانولوشناستخراج میتصاویر  انتها است. متوالی و دو لایه تمام   Pooling  –  کند. معماری مدل شامل چهار  متصل در 

های غیرخطی  اند تا توانایی مدل در استخراج ویژگیطراحی شده ReLU سازیو توابع فعال  3×3های کانولوشنی با فیلترهای  لایه

 .ها استفاده شده استبرای تولید توزیع احتمال کلاس  Softmax افزایش یابد. در لایه نهایی، از تابع 

 :شودصورت زیر تعریف میتابع نگاشت مدل به

𝑓𝜃: ℝ224∗224∗3 → [0,1]5 

تابع هزینه    ندیفرابرای هزینه و    شبکه است.  یریادگیقابل  یپارامترهامجموعه    𝜃که در آن   از  چند   Cross-Entropyآموزش 

 زیر استفاده شده است. صورتبهکلاسه 

𝐿 =

−
1

𝑁
∑ ∑ 𝑦𝑖

𝑘 log(𝑦𝑖
𝑘)                                                                                                                         5

𝑘=1
𝑁
𝑖=1 (5) 

y𝑖،  رابطهنیدرا
𝑘 پیش برای کلاس  بینیاحتمال  𝑦𝑖و  𝑘شده 

𝑘به واقعی  به  one-hot صورتبرچسب  بهینه است.  تابع  منظور  سازی 

و تعداد    32برابر با   استفاده شده است. پارامترهای آموزش شامل اندازه دسته  3−10با نرخ یادگیری    Adamریتم  هزینه، از الگو

آموزش با   تکرارهای  شده  25برابر  گرفته  نظر  بیشدر  از  جلوگیری  برای  لایهاند.  از  نرخ   Dropout برازش،  بخش    0.5با  در 

استتمام شده  استفاده  مسائل  .  متصل  دادهطبقه در  توازن  عدم  با  چندکلاسه  متقاطع  بندی  آنتروپی  هزینه  تابع  از  استفاده  ها، 

منظور رفع این  نمونه شود. بههای آسان و کاهش حساسیت مدل نسبت به طبقات کمتواند منجر به غالب شدن نمونهاستاندارد می

های سخت را در  ال یک ضریب وزنی تطبیقی، سهم نمونه مشکل، در این پژوهش از تابع هزینه فوکال استفاده شده است که با اعم

 : به شکل one-hot صورت ، بردار برچسب واقعی به𝑋𝑖فرض شود برای هر نمونه ورودی   .دهد فرآیند یادگیری افزایش می

𝑦𝑖 = (𝑦𝑖
1, 𝑦𝑖

2, … , 𝑦𝑖
𝐶) 

 برابر با Softmax و خروجی مدل پس از اعمال تابع است

𝑝𝑖 = (𝑝𝑖
1, 𝑝𝑖

2, … , 𝑝𝑖
𝐶) 

 ابتدا آنتروپی متقاطع چند کلاسه به صورت زیر تعریف می شود:  در رابطه بالا همان تعداد کلاس ها می باشد.  Cباشد که 

ℒ𝐹𝐿(𝑖) = − ∑ 𝑦𝑖
𝑐 log(𝑝𝑖

𝑐)𝐶
𝑐=1                                                                                                                      (6) 

 :شودصورت زیر تعریف میبینی، بهتابع هزینه فوکال با افزودن یک ضریب کاهنده وابسته به میزان اطمینان پیش

ℒ𝐹𝐿(𝑖) = − ∑ 𝛼𝑦𝑖
𝑐 − (1 − 𝑝𝑖

𝑐)𝛾 log(𝑝𝑖
𝑐)𝐶

𝑐=1                                                                                            (7) 

 
1 Data Leakage 
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𝑝𝑖  در آنکه  
𝐶     احتمال پیش بینی شده برای کلاسc    می باشد و مقدار𝑦𝑖

𝑐     مقدار برچسب واقعی عکس و𝛼    ضریب وزن دهی

برای جلوگیری از پارامتر تمرکز برای کاهش سهم نمونه های آسان می باشد.  𝛾کلاس ها به منظور کنترل اثر توازن داده ها است و  

𝑝𝑖ناپایداری عددی ناشی از لگاریتم مقادیر نزدیک به صفر، مقادیر  
𝑐   در بازه[𝜀, 1 − 𝜀] شوند که در آن  محدود می 𝜀  یک مقدار

 :شودها محاسبه میجمع بر روی تمامی کلاسدر نهایت، مقدار تابع هزینه برای هر نمونه با . بسیار کوچک مثبت است

ℒ𝐹𝐿(𝑖) = − ∑ 𝛼𝑦𝑖
𝑐(1 − 𝑝𝑖

𝑐)𝛾(− log(𝑝𝑖
𝑐))𝐶

𝑐=1                                                                                          (8) 

یادگیری داشته  ندیفرااند، سهم کمتری در شدهبندی درستی و با اطمینان بالا طبقههایی که بهشود نمونهاین تابع هزینه موجب می

 .روزرسانی پارامترهای مدل خواهند داشتتأثیر بیشتری بر به کم نمونههای سخت و نمونه کهیدرحالباشند، 

 

 و استخراج کانال سبز و بهره گیری از تابع زیان فوکال  CLAHEبا کنتراست رنگ   لایه 12: مدل پیشنهادی شبکه عصبی کانولوشن  2شکل 

Figure 2: Proposed 12-layer convolutional neural network model with CLAHE color contrast, green channel extraction, and use of focal loss 

function 

داده     تقسیم  و طبقه به  دادهمجموعه که    استزیر    صورتبهراهبرد  متوازن  است:  بندیصورت  تقسیم شده  به سه بخش    80شده 

آموزش،   برای  و    10درصد  اعتبارسنجی  برای  داده  10درصد  نهایی.  آزمون  برای  آموزش درصد  مجموعه  از  اعتبارسنجی  های 

اند. این راهبرد امکان ارزیابی منصفانه رفتهاند و در طول فرآیند یادگیری برای پایش عملکرد مدل مورد استفاده قرار گاستخراج شده

( اعمال  1وآوری اصلی این پژوهش در ترکیب هدفمند سه مؤلفه کلیدی نهفته است: ).  کند و قابل تکرار عملکرد مدل را فراهم می

)  بر کانال سبز تصویر به  CLAHE انتخابی ها از طریق  سسازی تطبیقی کلا( متعادل2عنوان مؤثرترین منبع اطلاعات تشخیصی، 

کنترل داده  )افزایش  و  معماری3شده،  یک  طراحی   ) CNN کاربردهای  سبک برای  مناسب  و  پایین  محاسباتی  پیچیدگی  با  وزن 

هم این  بهبالینی.  شدت  افزایی  تشخیص  دقت  و  پایداری  بهبود  به  منجر  و  نشده  گزارش  پیشین  مطالعات  در  یکپارچه  صورت 

 .رتینوپاتی دیابتی شده است

 : معرفی ویژگی های مدل های مورد ارزیابی قرار گرفته شده 3 جدول
Table 3: Introduction of the features of the evaluated models 

 معماری  مدل
تعداد  

 لایه
 پردازشپیش

 یسازمتوازن

 داده
 سازبهینه

تعداد تصاویر  

 آموزشی

XGBoost VGG16 2000 

CNN  ساده 
Sequential با Conv2D, MaxPooling, 

Dense 
 Adam 2000 ندارد  ندارد  12

CNN  ساده 
Sequential با Conv2D, MaxPooling, 

Dense 
12 CLAHE  دارد Adam 2000 

CNN  ساده 
Sequential با Conv2D, MaxPooling, 

Dense 
 Adam 2000 دارد  فیلتر لاپلاسین 12

CNN  ساده 
Sequential با Conv2D, MaxPooling, 

Dense 
12 

CLAHE  کانال  و

 سبز 
 Adam 2000 دارد 
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CNN با Focal 

Loss 

Sequential با Conv2D, MaxPooling, 

Dropout 
12 

CLAHE  کانال  و

 سبز 
 Adam + Focal Loss 2000 دارد 

EfficientNet EfficientNetB0 80 
CLAHE و کانال  

 سبز 
 Adam 2000 دارد 

ResNet50 ResNet50 80 
CLAHE و کانال  

 سبز 
 Adam + Focal Loss 2000 دارد 

 

بندی سطوح مختلف بیماری رتینوپاتی دهنده بهبود دقت تشخیص و کاهش نرخ خطا در طبقهها نشاننتایج حاصل از ارزیابی مدل

 :دهدها، و دقت نهایی را ارائه میپردازش، اندازه دادهجزئیات هر مدل از جمله معماری، پیش ---دیابتی بوده است. جدول 

 

 ارزیابی نتایج:  -4

دهد که تمرکز اصلی این رویکرد نه صرفاً تشخیص وجود یا عدم وجود رتینوپاتی  آمده از مدل پیشنهادی نشان میدستنتایج به  

تمایز   این  است.  حساس  بالینی  مراحل  در  بیماری  شدت  دقیق  تفکیک  بلکه  از    جهتازآن دیابتی،  بسیاری  در  که  دارد  اهمیت 

  موردتوجه ها در تشخیص مراحل شدید کمتر  های کلی محدود شده و توان مدله شاخصمطالعات پیشین، گزارش عملکرد عمدتاً ب

هم استفاده  پژوهش،  این  در  است.  گرفته  تکنیکقرار  با  موضعی  کنتراست  بهبود  شبکیه،  تصاویر  سبز  کانال  استخراج  از   زمان 

CLAHE   های بحرانی فراهم کرده است. ارزیابی مبتنی  کارگیری تابع زیان فوکال، یک چارچوب هدفمند برای یادگیری ویژگیو به

درهم ماتریس  منحنیبر  و  می ROC هایریختگی  سایر  نشان  مشابه  و  بالا  بسیار  سالم  کلاس  در  مدل  عملکرد  اگرچه  که  دهد 

تفاوت واقعی در کلاسمدل اما  نمایان میهاست،  بیشتر  پیچیدگی تشخیصی  با  بیانگر آن است که معمارهای  الگو  این  ی و  شود. 

به مدل  یادگیری  بهگونه راهبرد  که  طراحی شده  بهینهای  بالینی  جای  نظر  از  پرهزینه  بر کاهش خطاهای  دقت کلی،  سازی ساده 

 . ، نتایج باید در چارچوب هدف کاربردی مدل تفسیر شوند و نه صرفاً بر اساس معیارهای کلی عملکردنی؛ بنابراتمرکز دارد

کننده آن در بهبود عملکرد  دهنده نقش تعیینابع زیان فوکال با مدل مشابه بدون این تابع، نشانمقایسه مستقیم مدل مبتنی بر ت   

نتایج  در کلاس است.  نامتوازن  زیر  ی ختگیرهمبهماتریس  های  در کلاسنشان می در شکل  که  تفاوت  دهد  متوسط،  و  سالم  های 

پرتعداد و آسانعنوان گروهها، بهلاسشود؛ امری که با ماهیت این کمحسوسی میان دو مدل مشاهده نمی تر برای یادگیری،  های 

های شدید و پیشرفته، مدل دارای تابع زیان فوکال عملکرد بهتری از خود نشان داده است. این  ، در کلاسحالنیبااخوانی دارد.  هم

افزایش تمرکز بر نموضوع بیانگر آن است که فوکال لاس با کاهش وزن نمونه   ندیفراهای دشوار، توانسته است  مونههای آسان و 

یادگیری را به سمت تمایز بهتر الگوهای پیچیده عروقی هدایت کند. از منظر تحلیلی، این یافته با ادبیات موجود در حوزه یادگیری 

ای میت ویژههای بحرانی اهراستاست، جایی که تمرکز بر کاهش خطای نوع دوم در کلاسهای پزشکی نامتوازن همعمیق برای داده 

شناختی مبتنی بر ماهیت  ، بلکه یک تصمیم روشینییتز، استفاده از تابع زیان فوکال در این پژوهش نه یک انتخاب  نی؛ بنابرادارد

 .داده و هدف بالینی مدل بوده است

مدل   با  مقایسه  نتایج  در  انتقالی،  یادگیری  بر  مبتنی  عمیق  می  ی ختگیرهمبهماتریس  های  کهنشان   EfficientNet80 دهد 

به سوگیری به سمت کلاس غالب دارد. این رفتار موجب   یتوجهقابلهای سالم، تمایل  رغم کارایی مناسب در تشخیص نمونهعلی

نیز، با وجود عمق زیاد و ظرفیت بالای   ResNet50   [24]  تشرفته بیماری شده اسکاهش توان آن در تفکیک مراحل شدید و پی

تواند ناشی از های خفیف و پیشرفته عملکرد پایداری از خود نشان نداده است. این مسئله مییادگیری، در تمایز دقیق میان کلاس
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ر در فرآیند آموزش باشد. در مقابل، مدل پیشنهادی با  حساسیت بالای این معماری به توزیع داده و نبود راهبردهای کنترلی مؤث

پیش ترکیب  و  هدفمندتر  در پردازشمعماری  اختصاصیت  و  حساسیت  میان  بهتری  توازن  است  توانسته  شبکیه،  تخصصی  های 

ت و تطبیق  کننده عملکرد بهتر نیستنهایی تضمیندهد که پیچیدگی معماری بههای بحرانی ایجاد کند. این نتایج نشان میکلاس

بالینی نقش تعیین با مسئله  یادگیری  به معماریکنندهراهبرد  پیشنهادی نسبت  این منظر، مدل  از  عمومی،  ای دارد.  انتقالی  های 

 .بندی شدت رتینوپاتی دیابتی دارد سازگاری بیشتری با مسئله درجه 

 

 

 قرار گرفته  یاب یمورد ارز  یریادگی  یمدل ها وژن یکانف سی ماتر :3شکل 
Figure 3: Confusion matrix of the evaluated learning models 
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نمایندهبه XGBoost    مدل   از روشعنوان  یادگیری ماشین کلاسیکای  همانطور که در ماتریس به هم ریختگی   ،  [19]  های 

ویژه  در شناسایی کلاس سالم عملکرد قابل قبولی از خود نشان داده است، اما در تفکیک مراحل مختلف بیماری، به  دیده می شود 

دهد که این مدل تمایل دارد بسیاری پوشانی قابل توجه شده است. تحلیل نتایج نشان میهای شدید و پیشرفته، دچار همدر کلاس

نمونه  طبقه از  متوسط  در کلاس  را  می  بندیها  که  تصاویر  کند،  از  پیچیده  مکانی  الگوهای  استخراج  در  آن  ناتوانی  از  ناشی  تواند 

پردازش ساده لاپلاسین است که آن نیز فاقد توان کافی برای شبکیه باشد. این رفتار مشابه عملکرد شبکه عصبی کانولوشنی با پیش

های دستی،  های غیرکانولوشنی یا مبتنی بر ویژگیدهد که مدلها نشان میتمایز دقیق الگوهای عمیق عروقی بوده است. این یافته

تر کارآمد هستند، اما در کاربردهای تصویربرداری پزشکی با پیچیدگی بالا محدودیت ذاتی دارند. در نتیجه،  اگرچه در مسائل ساده

ساختاری تناسب  دلیل  به  باشد،  دقت  صرف  افزایش  از  ناشی  آنکه  از  بیش  پیشنهادی  مدل  هدف    برتری  و  داده  ماهیت  با  آن 

 .تشخیصی مسئله است

همراه با کانال   Deep CNN توان نتیجه گرفت که مدل پیشنهادی مبتنی برشده، میارائه  زیر ROC هایر اساس تحلیل منحنیب  

کند.   CLAHEسبز،   ایجاد  لاس  فوکال  بدون  نسخه  به  نسبت  هدفمندتری  یادگیری  الگوی  است  توانسته  فوکال  زیان  تابع  و 

آل است  دهند، عملکرد مدل در کلاس سالم در هر دو حالت تقریباً یکسان و نزدیک به حد ایدهها نشان میگونه که منحنیهمان

، تفاوت اصلی و معنادار در حالنیباایمار و جلوگیری از مثبت کاذب است.  های غیر بکه بیانگر توان بالای مدل در تشخیص نمونه 

طوری که استفاده از تابع زیان  شود؛ بههای شدید و پیشرفته، مشاهده میویژه کلاسهای با پیچیدگی تشخیصی بیشتر، بهکلاس

افزایش حساسیت مدل در نرخ خطای    چپ شده و بیانگر  -  به سمت گوشه بالا ROC جایی محسوس منحنیفوکال منجر به جابه

تعداد را بهتر در فضای ویژگی تفکیک  های دشوار و کمدهد که مدل پیشنهادی توانسته است نمونه ثابت است. این رفتار نشان می

از غلبه کلاس زیرا خطا در تشخیص مکند و  از منظر بالینی، این ویژگی اهمیت بالایی دارد،  راحل های پرتعداد جلوگیری نماید. 

می پیشرفته  و  جبران شدید  پیامدهای  باشدتواند  داشته  همراه  به  بیمار  برای  بنابراناپذیری  تحلیلنی؛   ، ROC می که  تأیید  کند 

های حساس بالینی نهفته  گیری نوآوری اصلی مدل نه در بهبود تشخیص موارد ساده، بلکه در افزایش قابلیت اعتماد مدل در تصمیم

 .کندهای پشتیبان تشخیص در غربالگری و مدیریت رتینوپاتی دیابتی تبدیل میای مناسب برای سیستم آن را به گزینه که  است

 

 برای مدل های پیشنهادی ROC منحنی : 4شکل 
Figure 4: ROC curve for the proposed models 
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دهد که اگر هدف صرفاً تشخیص نتایج این پژوهش نشان می  زیر قابل رویت است  یاسهیمقا که در جدول    طورهمان  در مجموع،  

، در سناریوهایی که  حالنیبااشده عملکرد نسبتاً مشابهی دارند.  های بررسیوجود یا عدم وجود رتینوپاتی دیابتی باشد، اکثر مدل

به بیماری،  شدت  دقیق  بالینتفکیک  اهمیت  پیشرفته،  و  شدید  مراحل  در  و ویژه  نسبی  برتری  پیشنهادی  مدل  دارد،  بالایی  ی 

می نشان  خود  از  میمعناداری  ویژگی  این  تصمیم دهد.  از  پشتیبانی  در  مهمی  نقش  اولویتگیریتواند  مانند  بالینی،  بندی  های 

ایفا کند.   الم و خفیف های سهایی نظیر چالش در تمایز میان کلاس، محدودیتحالنیدرع بیماران برای مداخلات درمانی فوری، 

های آسان باشد. این محدودیت  تواند ناشی از شباهت ظاهری این مراحل و تمرکز کمتر مدل بر نمونههمچنان وجود دارد که می

زیان فوکال مرتبط است و نشان می تابع  به طراحی  بهای کاهش  مستقیماً  به  بهبود عملکرد در یک بخش، ممکن است  دهد که 

بنابرادحساسیت در بخش دیگر تمام شو باید بهنی؛  نتایج  به،  ابزار کمکی تخصصی صورت متوازن تفسیر شوند و مدل  عنوان یک 

 . برای تشخیص مراحل بحرانی بیماری در نظر گرفته شود، نه یک سامانه جایگزین کامل برای ارزیابی بالینی

 : مقایسه  مدل ها بر اساس نتایج شبیه سازی 2جدول 
Table 4: Comparison of models based on simulation results 

 نقاط ضعف اصلی  نقاط قوت اصلی  مدل
عملکرد در  

 های شدید کلاس
 پیامد بالینی 

 CNN + CLAHE) مدل پیشنهادی

+ Green + Focal Loss) 

های دشوار،  تمرکز بر نمونه

 بهبود تشخیص مراحل بحرانی 

ضعف نسبی در تمایز  

 خفیف سالم و 

مناسب برای پشتیبانی   بالا و پایدار 

 تصمیم درمانی 

CNN  بدون Focal Loss   سادگی آموزش، عملکرد مناسب

 های آسان در کلاس

های  افت دقت در کلاس

 نادر 

محدود در کاربرد بالینی   متوسط 

 پیشرفته

EfficientNetB0  برای غربالگری اولیه مناسب   پایین  سوگیری به کلاس غالب  دقت بالا در تشخیص سالم 

ResNet50  ناپایداری در تفکیک   ظرفیت یادگیری بالا

 ها کلاس

 نیازمند تنظیمات پیچیده  متوسط تا پایین 

XGBoost  ناتوان در استخراج   عملکرد خوب در کلاس سالم

 الگوهای مکانی 

بندی  نامناسب برای درجه پایین 

 شدت 

 : یریگجهینت -5

پردازش کانال سبز تصاویر شبکیه و دهد که هر دو معماری مبتنی بر شبکه عصبی کانولوشنی که از پیشمینتایج ارزیابی نشان    

بهبود کنتراست موضعی ایدهبهره می CLAHE تکنیک  به حد  نزدیک  عملکردی  در تشخیص کلاس سالم  نشان  برند،  از خود  آل 

های بیماری را شناسایی کرده  بالا موارد فاقد نشانه بادقتها قادرند  لدر این کلاس بیانگر آن است که مد AUC اند. مقدار بالایداده

ای دارد، زیرا کاهش  و از ورود بیماران سالم به چرخه درمانی غیرضروری جلوگیری کنند. این ویژگی از منظر بالینی اهمیت ویژه

  ار ی  میتصمهای  عتماد پزشکان به سامانههای غربالگری و افزایش اخطای مثبت کاذب نقش مستقیمی در کاهش بار کاری سیستم 

شود و ارزیابی توان ، تشخیص کلاس سالم به دلیل وضوح ساختاری بیشتر تصاویر، چالش اصلی مدل محسوب نمیحالنیباادارد.  

 .تر صورت گیردواقعی مدل باید بر اساس عملکرد آن در مراحل بالینی حساس

بندی مراحل شدید  دهد که تفاوت اصلی میان مدل دارای تابع زیان فوکال و مدل فاقد آن، در طبقه تر نتایج نشان میتحلیل دقیق

از فوکال لاس توانسته است تمرکز یادگیری را از  شود. در این کلاسو پیشرفته بیماری آشکار می ها، مدل پیشنهادی با استفاده 
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نمنمونه  پیچیده    کم نمونههای دشوار و  ونههای آسان به سمت  پاتولوژیک  الگوهای  نتیجه تفکیک بهتری میان  در  هدایت کند و 

شود مدل در  های پرتعداد باعث میایجاد نماید. این رفتار مستقیماً با ماهیت تابع زیان فوکال همخوانی دارد، زیرا کاهش سهم نمونه

نظر بالینی، این بهبود در تشخیص مراحل شدید و پیشرفته حائز اهمیت است، چرا  تر عمل کند. از مها مقاومبرابر عدم توازن داده

کاهش   ریسک  بیشترین  مراحل  این  آن  بازگشترقابلیغ که  تشخیص  دقت  در  نسبی  بهبود  حتی  و  دارند  همراه  به  را  ها  بینایی 

تأثیر  می زمان  یتوجهقابلتواند  باشدبر  داشته  ه.  بندی مداخلات درمانی  مقابل،  و در  تفکیک مراحل خفیف  نسخه مدل در  ر دو 

ای گونهتوان به شباهت بالای الگوهای ظاهری این مراحل نسبت داد، بهاند. این مسئله را میهایی مواجه بودهمتوسط با محدودیت

آن نیز تشخیص  انسانی  برای متخصصان  و حتی  بوده  پراکنده  و  اغلب ظریف  این سطوح  در  عروقی  تغییرات  برانگیز  ها چالشکه 

ذاتی تمرکز   به طورهای دشوار مؤثر بوده، اما  است. علاوه بر این، استفاده از تابع زیان فوکال اگرچه در افزایش حساسیت به نمونه 

های اولیه باشد. این  تواند یکی از دلایل عدم بهبود محسوس در کلاسدهد که این امر میتر کاهش میهای سادهمدل را از نمونه

دهد که مزیت فوکال لاس وابسته به سطح پیچیدگی کلاس هدف بوده و اثر آن در مراحل میانی بیماری محدودتر  می  یافته نشان 

 .است

دهد. نتایج نشان داد  تری از جایگاه مدل پیشنهادی ارائه می در این پژوهش، تصویر شفاف  مورداستفادههای مرجع  مقایسه با مدل  

ها در کلاس سالم  بندی نمونهی از معماری عمیق و یادگیری انتقالی، تمایل شدیدی به طبقهبرخوردار  باوجود   EfficientNet که

مراحل   تشخیص  در  و  پدیده  سالم   ریغداشته  است؛  شده  سوگیری  وزندچار  سازگاری  عدم  از  ناشی  احتمالاً  که  های  ای 

داشته، اما    یقبولقابلها عملکرد  برخی نمونه   نیز اگرچه در ResNet50 .دیده با الگوهای خاص تصاویر شبکیه استآموزش ازپیش

تنها در   XGBoost از خود نشان داده است. در سوی دیگر، مدل  ی توجهقابلدر تفکیک مراحل خفیف، شدید و پیشرفته ناپایداری  

بخش   و  کرده  عمل  موفق  سالم  نمونه   ی توجهقابلتشخیص کلاس  است   سالم   ریغ های  از  کرده  نگاشت  متوسط  به کلاس  که    را 

ساختاری پیچیده تصاویر شبکیه است. در مقایسه، مدل پیشنهادی    -  یهای مکان دهنده ضعف این مدل در استخراج ویژگینشان

عملکرد مطلوب مدل    باوجود.  های بالینی حساس برقرار کندپذیری در کلاستوانسته است توازن بهتری میان حساسیت و تفکیک

بیماری، پیشرفته  مراحل  در  محدودیت  پیشنهادی  مشاهدهبرخی  نتایج  بر  مستقیماً  که  هستند  پابرجا  همچنان  تأثیر  ها  شده 

دادهگذاشته ذاتی  توازن  عدم  کلاساند.  در  حتی  ها  پیشرفته،  و  شدید  فوکال،    باوجودهای  زیان  تابع  و  داده  افزایش  از  استفاده 

نوسان در دقت طبقه می به  اتتواند منجر  این مراحل شود. همچنین،  اگرچه موجب  بندی  واحد،  تصویری  کانال  به یک  کای مدل 

باعث   است  ممکن  اما  است،  شده  شبکیه  عروق  بر  بهتر  کانال  رفتنازدستتمرکز  سایر  در  موجود  مکمل  این  اطلاعات  شود.  ها 

میمحدودیت نشان  ترکیبیها  رویکردهای  نیازمند  آینده  در  مدل  عملکرد  بهبود  که  استدهد  معماری  و  داده  سطح  در  در  تر   .

به پیشنهادی  مدل  که  است  آن  از  حاکی  مطالعه  این  نتایج  به مدلمجموع،  نسبت  بحرانی،  بالینی  مراحل  تشخیص  در  های  ویژه 

 .های بیشتری ضروری است، توسعهمیتعمقابلبرتری نسبی دارد، اما برای دستیابی به یک سامانه بالینی پایدار و  شدنسهیمقا
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