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Deep learning in chest CT-scan images processing of covid-19 patients

چکیده

بیماری کرونا، از ژانویه 2020 در بازار عمده فروشان ماهی در شهر وهان چین شروع و سازمان بهداشت جهانی آن را به‌عنوان یک بیماری 
عمومی و یک مخاطره بین‌المللی معرفی و در فوریه 2020 آن را کرونا یا کووید-19 نامگذاری نمود. با گسترش روزافزون بیماری کرونا در 
سراسر دنیا، استفاده از تکنیک‌ها و الگوریتم‌های هوش مصنوعی به‌خصوص شبکه‌های عصبی کانولوشن مبتنی بر یادگیری عمیق جهت 
غربالگری تصاویر سی‌تی‌اسکن قفسه سینه بیماران مبتلا به کووید-19 ضرورت بیش از پیش یافته و سهم عمده‌ای از مقالات چاپ شده 
در این حوزه را به خود اختصاص داده‌اند. در حال حاضر دقت‌های تشخیص و غربالگری گزارش شده در مقالات علمی مبتنی بر روش‌های 
هوش مصنوعی و یادگیری عمیق از روی تصاویر سی‌تی‌اســکن قفسه سینه بیماران، به بیش از 95 درصد رسیده است. یکی از معضلات 
موجود در زمینه روش‌های مبتنی بر هوش مصنوعی، به مســاله آموزش شبکه‌های عصبی کانولوشن و نیازمندی آنها به تعداد بالایی از 
داده‌های آموزش باز می‌گردد. تلفیق چندین معماری مختلف از شبکه‌های عصبی کانولوشن، منجر به افزایش دقت در این نوع از شبکه‌ها 

به بیش از 99 درصد گردیده است. 

Abstract
 Corona disease started in January 2020 in the wholesale fish market in Wuhan, China, and the World Health 
Organization declared it as a public disease and an international hazard, and in February 2020 named it Corona 
or Covid-19. Under this global pandemic, using artificial intelligence techniques especially convolutional neural 
networks based on deep learning for screening chest CT images are becoming more vital as before. The most 
studies in this field belong to the articles based on the deep learning methodologies using convolution neural 
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networks. Already, obtained accuracies of detection and screening have benn reported in the article based on arti-
ficial intelligence and deep learning are more than 95 percent. The lack of comprehensive datasets of CT images 
with a large amount of samples is one of the most important problems in this field. Using hybrid architectures of 
convolutional neural networks have been increased the accuracy of these networks up to 99 percent.

Keywords: Covid-19, convolutional neural networks, deep learning, chest CT images.

1- مقدمه
ویـروس کرونـا یـا کووید-191متعلـق بـه خانـواده‌ای از ویروس‌هـا از 
قبیل سـندروم تنفسـی حـادSARS( 2(، سـندروم تنفسـی خاورمیانه3 
)ARDS( اسـت کـه  نیـز سـندرم دیسـترس تنفسـی4  )MERS( و 
نخسـتین بـار در سـال 1960 مـورد مطالعـه قـرار گرفتـه و تاکنـون 
هفـت نمونـه مختلف از این ویروس‌ها کشـف شـده اسـت. این بیماری 
از 10 ژانویـه 2020 در وهـان چیـن شـروع و در تاریـخ 30 ژانویـه 
2020 سـازمان بهداشـت جهانـی آن را به‌عنـوان بیمـاری عمومـی و 
یـک مخاطـره بین‌المللـی معرفـی و در فوریـه 2020 آن را کرونـا یـا 
کوویـد-19 نامگـذاری کرد. اگرچه منشـاء اصلی این ویـروس‌ جانوران 
هسـتند ولـی در حـال حاضـر این ویـروس از انسـان به انسـان منتقل 
می‌شـود. از نظر سـاختمانی این ویروس از یک رشـته RNA، پروتئین 
پوششـی و پروتئیـن شـاخکی مطابق شـکل )1( تشـکیل یافته اسـت 
پروتئیـن شـاخکی بـه گیرنـده آنزیـم نـوع 2 مبـدل آنژیوتانسـین5 در 
سـطح سـلول‌های ریـه، کلیـه و یـا قلب متصل شـده واز طريق رشـته 

RNA وارد سـلول می‌شـود]1[.
Reverse Tran�  توسـط آنزیـم RNA  در داخ�ل س�لول میزبان رش�ته 
scriptase بـه DNA دو رشـته‌ای تبدیـل شـده و در هسـته سـلول 
همانندسـازی  از  پـس  می‌کنـد.  همانندسـازی  بـه  شـروع  میزبـان 
مـواد وراثتـی ویـروس از امکانـات سـلول میزبـان اسـتفاده کـرده و 
پروتئین‌هـای ویروس سـنتز می‌‌شـوند. پس از این مرحله اجزاء سـنتز 
شـده ویـروس بـه هـم پیوسـته و بـه ایـن ترتیـب ویروس‌هـای جدید 
در داخـل سـلول میزبـان به‌وجـود آمـده و آمـاده آلـوده کـردن بقیـه 

می‌شـوند]2[. سـلول‌ها 
یکـی از رایج‌تریـن راه‌های تشـخیص بیماری کرونـا، از طریق نمونه‌های 
گرفتـه شـده از سـواب‌های بینـی و حلـق، تحـت آزمایشـی بـا عنـوان 
واکنـش زنجیـره‌ای پلیمـراز ترانس‌کریپتاز معکوسRT-PCR(6(  اسـت. 

ایـن فراینـد آزمایشـی دارای نتایج منفـی کاذب بـوده و گاهی عفونت 
را تشـخیص نمی‌دهـد. نتایـج منفـی کاذب بـه معنـی عدم تشـخیص 
بیمـاری در افـراد مبتلا  گفتـه می‌شـود. بـا اسـتفاده از ایـن آزمایش، 
واکنـش زنجیـره پلیمـراز توسـط مولکول‌هـاي گزارشـگر فلورسـنت 
انجـام و از ایـن طریـق، تولیـد فرآورده‌هـا‌ي تکثیـري طی هـر چرخه 
واکنـش  PCR گـزارش می‌شـود]3, 4[. تحقیقـات نشـان مي‌دهد كه 
دقـت آزمایـش RT-PCR در تشـخیص بيماري كرونا، در بـازه 59 ٪ تا 

71٪ متغیر اسـت]5, 6[.

2 – تشـخیص کووید-19 مبتنی بر تصاویر سـی‌تی اسـکن 
)CXR( قفسه سینه 

 در حـال حاضـر در دنیـا بـرای تشـخیص بیمـاری کرونـا و ویـروس 
کوویـد-19 روش‌هـای بسـیار زیـادی وجـود دارد، امـا بر اسـاس تایید 
انجمـن رادیولـوژی امریـکا، اسـکن قفسـه سـینه بهتریـن راه بـرای 
تشـخیص ابتلا بـه ایـن ویـروس اسـت و یـک‌روش کم‌هزینه‌تـر‌ و 

می‌شـود]5[. محسـوب   RT-PCR روش  بـه  نسـبت  ایمن‌تـر 
در شـكل )2( تصاویـر CT7 اسـکن مربـوط بـه یک خانم 47 سـاله‌ که 
بـه مـدت سـه روز تـب بـالای 38 درجـه سـانتی‌گراد داشـته، نشـان 
داده شـده اسـت. ایـن تصاویـر بـه صـورت رایـج در بیمـاران کرونایی 
دیـده می‌شـوند. در تصویـر a که سـه روز پـس از بروز علایم از قفسـه 
سـینه بیمـار گرفتـه شـده اسـت،  ناحیـه لکه‌هـای زمینه شیشـه‌ای8 
)GGO( بـا تراکم جزئی در قسـمت تحتانی لوب راسـت ریه مشـاهده 
می‌شـود. تصویـر b  مربـوط بـه سی‌تی‌اسـکن روز هفتم بیماری اسـت 
که در آن وسـعت یافتن GGOها و انتشـار آن‌ها، نشـانه‌ی تورم فضای 
سی‌تی‌اسـکن   ،cتصویـر اسـت.  مشـخص  کامـل  به‌طـور  بینابینـی9 
بیمـار در روز یازدهـم بیمـاری را نشـان می‌دهـد کـه در آن‌‌GGOها با 
تراکم‌هـای جدیـد دیـده می‌شـوند. در تصویـر بخـش d کـه مربوط به 

شکل 1: ساختار ویروس کرونا تشکیل یافته از رشته RNA، پروتئین پوششی و 
پروتئین شاخکی  ]1[

  شكل2: : تصاویر CXR یک بیمار مبتلا به کرونا )a روز سوم ابتلا، )b روز هفتم 
ابتلا، )c روز یازدهم ابتلا و )d روز بیستم ابتلا ]5[
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سی‌تی‌اسـکن بیمار در روز بیسـتم اسـت، ‌GGOها در حال پراکندگی 
هسـتند و باندهای پارانشـیمی مشـاهده مي‌شـود]5[.

کیفیـت  بـا  تصاویـر  ایجـاد  سینه، سـرعت  قفسـه  در سی‌تی‌اسـکن 
از بافـت ریه بـالا اسـت و رادیولوژیسـت‌ می‌توانـد بـه سـرعت میـزان 
قفسـه  را مشـخص کنـد. سی‌تی‌اسـکن  بیمـاری  بـا  ریـه  درگیـری 
سـینه ویژگی‌هـای رادیولوژیکـی رایـج در بیمـاران مبتلا بـه ذات‌الریه 
ناشـی از کوویـد-19 را مشـخص می‌کنـد. ایـن ویژگی‌ها شـامل نقاط 
تـوده‌ای تـار10 ، لکه‌هـای چنـد کانونـی11 و تغییرات بینابینـی با توزیع 
محیطی12 اسـت. براي تشـخیص سـریع و دقیق و مبارزه موثر با کرونا 
متخصصـان شـروع به اسـتفاده از روش‌هـای تصویربـرداری رادیولوژی 
کرده‌انـد. ایـن روش‌هـا با روش‌هـای توموگرافـی کامپیوتـری )CT( یا 
تصویربـرداری اشـعه ایکـس انجـام می‌شـود. مراحـل بيمـاري اوليه و 
آخـر كرونـا دارای ویژگی‌هـای مشـابهی در تصاویـر CT هسـتند. در 
مطالعـه‌ای که محققان چینـی بر روی 1014 بیمار مشـکوک به کرونا 
ویـروس انجام دادند، مشـخص شـد که حساسـیت سـی تی‌اسـکن در 

تشـخیص بیمـاری کرونـا، 90 درصـد بوده اسـت]7, 6[.

3-  شبکه‌های عصبی کانولوشن نوظهور
یکـی از مهم‌تريـن مزايای اسـتفاده از شـبكه‌هاي عصبي كانولوشـن13 
توانايـي آنهـا در اسـتخراج ويژگي‌هـاي تصاويـر به‌صـورت خـودكار بـا 
اسـتفاده از مفهـوم يادگيـري عميـق اسـت. مفهـوم شـبکه CNN در 
 Hubel سـال 1990 بـا الهام‌گیـری از آزمایش‌های انجام ‌شـده توسـط
و Wieselروی قشـر بینایی14معرفـی شـد. یکی از نخسـتین پروژه‌های 
انجـام ‌شـده بـا ایـن شـبکه CNN پـروژه معـروف شناسـایی ارقـام 
دسـت‌نویس MNIST در سـال 1998 توسـط Yann Lecun بـود کـه 
نتایج امیدوارکننده‌ای به همراه داشـت، مانند یادگیری در مغز انسـان 
کـه بسـیاری از فرایندهـای پیچیـده به‌خاطرسـپاری توسـط لایه‌های 
درونی‌تـر و عمیق‌تـر مغز انسـان صـورت می‌پذیرد، يادگيـري عميق با 
اسـتفاده از سـاختارهای شـبکه‌های عصبی کانولوشـن و بـا بهره‌گیری 
از زیرلایه‌هـای بیشـتر می‌توانـد به آمـوزش الگوهـای پیچیده‌تر کمک 
نمایـد. شـبکه‌های عصبـی كانولوشـن مدلـي از شـبكه‌هاي عصبـي 
مصنوعـي بـوده كه همانند شـبكه‌هاي عصبـي معمولي از نـورون، لايه 
و وزن‌هـا تشـيكل یافتـه و علاوه بـر ایـن دارای لایه‌های کانولوشـن و 

تمامـا متصل اسـت]8[.
اصلی‌تریـن لایـه در یـک CNN، لایـه کانولوشن اسـت کـه درصـد 
اعظـم محاسـبات شـبکه عصبـی کانولوشـن را به خود اختصـاص داده 
اسـت. شـبکه كانولوشـن تصاویـر را به‌صـورت قطعه به قطعه مقایسـه 
ميك‌نـد. یـک CNN بـا ماسـک‌گذاری بـر روی قطعـات مختلـف، بـه 

شكل4:  معماري VGG16 به عنوان یکی از معماری‌های پرکاربرد حوزه تشخیص 
کووید-19 ]11[

شكل3:  معماري Alex Net به‌عنوان یکی از ابتدایی‌ترین معماری‌های CNN و مورد استفاده در تشخیص کووید-19 ]10[

اسـتخراج ویژگی‌هـای15 آن تصویـر می‌پـردازد. هـر فیلتـر کانولوشـن، 
شـامل مجموعـه‌ای عدد اسـت با قـرار گرفتـن فیلتـر روی هربخش از 
تصویـر، اعـداد در فیلتر درایه بـه درایه در پیکسـل‌های متناظر تصویر 
ضـرب می‌شـوند و در نهایـت همه اعـداد با هم جمع می‌شـوند. جهت 
کاهـش حجـم محاسـبات از لایه‌ای موسـوم بـه لایه تجمعی اسـتفاده 
 Average و Max Pooling می‌شـود. دو نـوع لايـه تجمـع وجـود دارد
Pooling. لایـه تجمـع Max Pooling  مقـدار بیشـینه را از قسـمتی از 
تصویـر بـاز می‌گردانـد که توسـط کرنل یا ماسـک مورد نظر، پوشـش 
داده شـده اسـت و لايـه Average Pooling میانگین همـه مقادیری را 
کـه ماسـک مـورد نظـر روی آن قرارگرفتـه، بـاز می‌گردانـد. لایه‌هـای 
به‌طـور کامل متصل یا FC در شـبکه کانولوشـن، به‌عنـوان طبقه‌بندي  
یـا کلاسـیفایر16 عمـل می‌کنند. یعنـی مجموعه ویژگی‌های اسـتخراج 
شـده بـا اسـتفاده از لایه‌هـای کانولوشـنی در نهایـت تبدیـل بـه یـک 
بـردار می‌شـوند و در نهایت این بـردار ویژگی به لايهFC داده می‌شـود 
تـا کلاس درسـت را شناسـایی کنـد. در ادامـه بـه معرفـی مهمتریـن 
معماری‌هـای CNN در طـول چنـد سـال اخیـر پرداخته می‌شـود]9[.

Net Alex 3-1- معماری
ImageN�“ ها در سـال 2012 در جریان رویدادCNN  درخش�ش اصلی 

  ImageNet همـان مسـابقه ”et Large Scale Recognition Challenge
اتفـاق افتـاد. اتفاقـی کـه توجه جامعـه محققـان را به خود جلـب کرد. 
در مسـابقه Alex Krizhevsky ،ImageNet  از دانشـگاه تورنتو با شبکه 
 ImageNet شـد. مسـابقه ImageNet وارد مسـابقه پیچیـده  AlexNet
یـک چالش دسـته‌بندی بـا 1/2 میلیـون تصویـر در 1000 کلاس بود. 
شـبکه AlexNet  بـا خطـای 16.4٪ بـه رتبه نخسـت مسـابقه رسـید. 
AlexNet  به‌عنـوان نقطـه‌ آغازیـن در اسـتفاده از CNNهـا، محسـوب 
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می‌شـود. معمـاری AlexNet  شـامل پنـج لایه کانولوشـن ‏ و سـه لایه 
بـه طور کامـل متصل مطابق شـکل )3( اسـت]10[. 

VGG 163-2- معماری
شـبکه VGG17 توسـط محققانی از دانشـگاه آکسـفورد به‌عنـوان یکی 
از موفق‌تریـن شـبکه‌های ‌عصبـی کانولوشـنی کـه موفـق بـه کسـب 
رتبـه بالایـی در مسـابقه ImageNet گردیـد، در سـال 2015 معرفـی 
شـد]11[. ایـن سـاختار CNN ماننـد معمـاری AlexNet از پنج بلوک 
کانولوشـن و سـه لایـه‌ به‌طور کامل متصل مطابق شـکل )4( تشـکیل 

شـده است. 
VGG  193-3- معماری

 VGG16 نسـخه عمیق‌تـر بـا تعـداد لایه بیشـتر نسـبت بـه VGG19
محسـوب شـده و از ۱۹ لایه شـامل ‏16 لایه کانولوشـن‏ و۳ لایه‌ به‌طور 

کامل متصل تشـکیل شـده اسـت )شـکل )5((. 
  SqueezeNet 3-4- معماری

یـک CNN فشـرده بـا بیـش از 18 لایـه قابـل آمـوزش عمیـق بـرای 
طبقه‌بنـدی تصاویـر بـه 1000 کلاس مختلـف اسـت. شـبکه بـا یـک 
لایـه کانولوشـن مسـتقل آغـاز می‌شـود و با هشـت ماژول آتـش ادامه 

]13[ expand و  squeeze تشکیل شده از لایه SqueezeNet ب(ماژول آتش در معماری ،SqueezeNet  شكل6: الف( معماري 
)ب()الف(

]12[ VGG16 نسخه عمیق‌تر ،VGG19 شكل5:  شبکه عصبی کانولوشن

]15[  GoogLeNet از شبکه عصبی کانولوشن Inception-a3 شکل 7: یک ماژول

می‌یابـد و بـا یـک لایـه کانولوشـن نهایـی پایـان می‌یابد )شـکل )6((.
بـرای کاهـش تعـداد کانال‌هـای ورودی بـه فیلتـر3×3 از لایـه‌ای بـه 
نـام squeeze اسـتفاده می‌شـود. ایـن لایه‌هـا در واقـع از مجموعـه 
فیلترهـای 1×1 تشـکیل شـده‌اند. لایـه دیگـری کـه در ایـن شـبکه 
تعـدادی  از  ترکیبـی  لایـه  ایـن  اسـت.   expand لایـه  دارد  وجـود 
فیلتـر هـای3×3 و 1×1 اسـت مجموعـه ایـن دو لایـه را بلاک آتش 

مي‌نامنـد]14,13[.
GoogLeNet 3-5- معماری

 CNN معماری‌هـای  عمیق‌تریـن  و  نخسـتین  جـزو   GoogLeNet
محسـوب می‌شـود که توسـط یکی از محققان شـرکت گوگل طراحی 
شـده اسـت. آنچـه كـه ايـن معمـاري را بـا سـایر معماری‌های مشـابه 
متفـاوت كـرده، اسـتفاده از بكلاـی به‌نـام Inception  در ایـن معماری 
 GoogLeNet اسـت )شـكل7(. به شـکل کلی یـک شـبکه کانولوشـن
 Inception لایـه  و 9  پولینـگ  لایـه  دو  کانولوشـن،  لایـه  دو  دارای 
بـوده هـر لایـه Inception خـود دارای 6 لایـه کانولوشـن و یـک لایـه 
پولینگ اسـت. شـکل )8( سـاختار یک GoogLeNet را نشان می‌دهد. 
مـدل v3-Inception به‌عنـوان یـک مـدل پیشـرفته از شـبکه عصبـی 
کانولوشـن گوگل‌نـت، نخسـتین بـار توسـط Szegedy و همـکاران در 

سـال 2015 معرفـی گردیـد]13[. 
MobileNet-V2  3-6- معماری

يـك شـبكه CNN بـا 53 لايـه عميـق اسـت. شـبکه بـا سـه ‌لایـه 
کانولوشـن آغـاز می‌شـود کـه پـس از آن 16 لايـه معکوس قـرار دارند 
و بـا یـک لایـه کانولوشـن و یـک لایـه به‌طـور کامـل متصـل پایـان 
می‌یابنـد. ایـن نـوع یادگیـری می‌توانـد آموزش شـبکه‌ها را بـا در نظر 
گرفتـن ورودی‌هـای لایـه به‌عنـوان مرجـع آسـان کنـد )شـكل)9((. 

معمـاری کامـل موبایل‌نـت شـامل یک لایـه پیچش معمولـی 3×3 به 
عنـوان نخسـتین لایه و بـه دنبـال آن مجموعه‌ای از بلاک‌ها می‌باشـد 

و لایـه آخـر یـک لایه‌ی کلـی حداکثر تجمع18 اسـت]16[.



فصل‌نامه

علمـي 
انجمن مهندسین برق و الکترونیک ایران-شاخه خراسان

47سال هشتم/ شماره16/  زمستان   1400

ResNet  3-7- معماری
 در ایـن شـبکه در کنار لایه‌هـای مختلف، ارتباطـات و اتصالاتی خارج 
از سـاختار کانولوشـن در نظـر گرفته شـده تا ورودی‌هـای لایه قبلی را 
بـدون واسـطه بـه لایـه بعدی منتقـل کند تا بتـوان شـبکه را عمیق‌تر 
  skip connections کـرد و آن را سـریع‌تر آموزش داد. به این ارتباطـات
و بـه سـاختار حاصـل از آن Residual block می‌گوینـد. ایـده اصلـی 
یک بلاک residual این اسـت که ورودی توسـط یک لایه کانولوشـن، 
لایـه ReLU و یـک لایـه کانولوشـن پـردازش می‌شـود. نتیجـه ایـن 
تبدیلات یـک تابـع)F(x تولید مي‌گـردد و نتیجـه این تابع بـا ورودی 

لایـه قبل جمـع می‌شود)شـكل )10((.

 ResNet101 و   ResNet50  ،ResNet ResNet18 انـواع  تمامـی 
نسـخه‌هایی از ResNet هسـتند کـه بلـوک باقیمانـده خـاص خـود را 
دارنـد .ResNet18 بـا 22 لایـه عمیـق اسـت. بـا یـک لایه کانولوشـن 
آغـاز می‌شـود و بـا 8 بلـوک باقیمانـده ادامـه می‌یابـد و بـا یـک لایـه 
به‌طـور کامـل متصل پایـان می‌یابد.  ResNet50 شـامل50 لایه اسـت 
و همیـن امـر بـرای ResNet101 نیز صادق اسـت كـه داراي 101 لایه 

عمیـق بـا 33 بلـوک باقیمانـده اسـت]17[.
 Inception 3-8 معماري هاي

 Inceptionاسـت درمعماري‌هـاي GoogLeNet همـان Inception v1
v2-V3 از الگوريتـم بـچ نرماليزيشـن اسـتفاده شـده اسـت و لايه‌هاي 

شکل8: مدل شبکه عصبی کانولوشن گوگل‌نت با ماژول‌های Inception به عنوان عمیق‌ترین CNN موجود]15[

]16[ MobileNet-V2 در مقایسه با معماری MobileNet-V1 شکل9: معماری

]17 [ ResNet شکل 10: معماری
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كانولشـن)5×5( بـا دوكانولشـن )3×3( جایگزیـن می‌شـود )شـكل 
)11((. ایـن امرباعـث افزایـش سـرعت و کاهـش زمـان، محاسـبات 
مي‌شـود. ایـن معماری فاکتورهـای)n×n( را به فاکتورهـای )n×1( و 

)n×1( تبدیـل می‌کنـد تاپیچیدگـی محاسـبات كاهـش يابـد.  
معمـاري  و   Inception- v3 ماژول‌هـاي  از  تريكبـي   Inception v4

اسـت]18[.  ResNet
DenseNet 3-9- معماري‌هاي

در ايـن معمـاري هـر لایـه ورودی، از تمـام لایه‌هـای قبلـی به دسـت 
می‌آیـد و نقشـه ویژگی‌هـای خـاص خـود را بـه همـه مـوارد بعـدی 
به‌نـام لايه‌هايـي     Dense بلاك  دو  هـر  بيـن  می‌کنـد.  منتقـل 
Transition وجـود دارد كـه عملیـات Pooling را انجـام مي‌دهـد و 
سـایز  نگاشـت ويژگي‌هـا 19را کاهـش مي‌دهد )شـکل )12((. مي‌توان 
 ResNet بـا برخـی تفاوت‌هـا به‌طـور کامـل شـبیه DenseNet گفـت

است]19[.
Xception 3-10- معماري

شـبکه‌ عصبـی کانولوشـن Xception مبتنـی بر Inception اسـت کـه 
جایگزیـن  تفکیک‌پذیـر20  کانال‌هـای  کانولوشـن  بـا  آن  ماژول‌هـای 
 ۳ نتیجه‌گیـری  یـک  تفکیک‌پذیـر  کانال‌هـای  می‌شوند.کانولوشـن 
بعـدی اسـتاندارد را بـه دو عمـل جابه‌جایـی جداگانـه تبدیـل می‌کند 
کـه از نظـر محاسـباتی کارآمد‌تـر هسـتند: نخسـت یـک کانولوشـن 

عمیـق بـا عمـق n × n × 1( 1( و سـپس بـا یـک کانولوشـن نقطـه‌ای 
بـا طـول و عـرض n× 1 × 1( 1(. شـکل )12( مربـوط بـه معمـاری

Xception اسـت اطلاعـات از سـه قسـمت عبـور می‌کننـد کـه بخش 
میانـی 8 بـار تکرار شـده اسـت. بعـد از هـر لایـه depthwise یک لایه 
pointwise و batch normalization  قـرار گرفته اسـت. )شـکل )12((. 
 depthwise هیـچ تابـع فعال‌سـاز بین کانولوشـن Xception در مـاژول

و pointwise وجـود نـدارد]20[.
CNN + LSTM 3-11- معماري

LSTM یک شـبکه عصبی مصنوعی اسـت كه می‌تواند وابسـتگی‌های 
طولانی‌مـدت را یـاد بگیـرد تـا بتوانـد کل توالـی داده‌هـا را پـردازش 
کنـد. یـک واحـد LSTM مشـترک از یـک سـلول، یک گیـت ورودی، 
یـک گیـت فراموشـی و یک گیت خروجی تشـکیل شـده ‌اسـت. گیت 
ورودی مشـخص می‌کنـد که کـدام اطلاعات باید وارد وضعیت سـلول 
شـوند. گیـت فراموشـی، مشـخص می‌کنـد که کـدام اطلاعـات باید از 
حـالات سـلول قبلی حذف شـوند تـا فقط اطلاعـات مربوطـه را حفظ 
کننـد. گیـت خروجـی مشـخص می‌کنـد کـه چـه مقـدار از وضعیـت 

داخلـی بایـد در معـرض لایه‌های بالاتـر قرار گیـرد. ]21[.
EfficNet  3-12- معماري

EfficNet یک روش شـبکه عصبی کانولوشـنال و روش مقیاس‌گذاری 
اسـت كـه از یـک ضریـب تريكبـي اسـتفاده می‌کنـد تا عـرض، عمق 

.]18[Inception v2-v3-v4شکل 11: معماري‌هاي

شکل12:  یک معماری DenseNet با پنج لایه، هر لایه ویژگی‌های تمامی لایه‌های 
        شکل 13: معماری شبکه عصبی عمیق Xception ]20[.قبلی را دریافت می‌کند ]19[ .
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روش  کنـد.  مقیاس‌بنـدی  اصولـی  به‌صـورت  را  شـبکه  وضـوح  و 
مقیاس‌گـذاری EfficNet به‌طـور یکنواخـت عـرض، عمـق و وضـوح 
می‌کنـد.  مقیاس‌بنـدی  ثابـت  از ضرایـب  مجموعـه‌ای  بـا  را  شـبکه 
به‌عنوان مثال، اگر بخواهیم منابع محاسـباتی 2N برابر بیشـتر اسـتفاده 
کنیـم، بنابرایـن می‌توانیـم عمـق شـبکه را بـا αN ، عرض توسـط βN و 
انـدازه تصویـر را توسـط γN افزایـش دهیـم، کـه γ ،β ، α ضرایب ثابت 
هسـتند. روش مقیاس‌بنـدی مرکـب بـا ایـن بینـش توجیـه می‌شـود 
اگـر تصویـر ورودی بزرگتـر باشـد، شـبکه بـه لایه‌های بیشـتری برای 
افزایـش زمینـه پذیـرش و کانال‌هـای بیشـتری بـرای جـذب الگوهای 
 EfficientNet-B ریزسـاختار در تصویـر بزرگتـر نیـاز دارد. پایه شـبکه
بـر اسـاس بلوک‌هـای باقی‌مانـده گلـوگاه معکـوس اسـت در حاليك‌ه 
 squeeze براسـاس اضافه شـدن بلو‌كهاي MobileNetV2 پايه شـبكه

و excitation اسـت]22[.
Dark Covid net 3-13- معماري 

شـبكه Dark Covid net مطابق شـکل )18(، داراي 17 لايه كانولوشن 
اسـت. لايـه 20DN  داراي يـك لايه كانولوشـني، كي لايه نرمال‌سـازی 
دسـته‌ای21 و تابـع عملياتي LeakyReLU اسـت كه سـه بـار به‌صورت 
بـراي  دسـته‌اي  نرمال‌سـازي  لايـه  از  مي‌شـود.  راه‌انـدازي  متوالـي 
اسـتاندارد شـدن ورودي، كاهـش زمـان آمـوزش و افزايـش پايـداري 
شـبكه اسـتفاده مي‌‌شـود مدل پیشـنهادی وظیفـه تشـخیص كرونا را 
انجـام می‌دهـد. اگـر سـه مـورد متفـاوت باشـد کلاسـه‌بندي تصاویـر 
در ورودی اسـتفاده می‌شـوند، ايـن لاكس‌بنـدي تعیین برچسـب‌های 
 ،Covid-19 به‌عنـوان  سـینه  قفسـه  ورودی  ایکـس  اشـعه  تصاویـر 

Pneumonia یا rate-Findings-No را انجام می‌دهد]23[.
Caps net  3-14- معماري

  DigittCaps  و  Caps Primry ،Conv1 از سـه لايه Caps net معماري
تشـيكل شـده اسـت )شـكل )Conv1 .))18 یـک لایـه کانولوشـن 
معمولـی دو بعـدی با فیلترهـای 9×9 ، طول گام 2، عمـق 256 و تابع 

.]21[CNN + LSTM شکل 14: معماری

فعال‌سـاز Relu اسـت نقـش اصلـی ایـن لایـه اسـتخراج ویژگی‌هـای 
محلـی22 از پیکسـل‌های تصاویـر ورودی و انتقـال آنهـا بـه کپسـول 
مي‌باشـد. کپسـول‌ها در لایـه دوم بـا عنـوان PrimaryCaps شـناخته 
مي‌شـود كه اين لایه از 32 واحد کپسـول تشـکیل شـده که هر کدام 
از ایـن واحدهـا خروجـی لایـه Conv1 که یک تنسـور ویژگی بـا ابعاد 
]256, 20, 20[ را دریافت و یک عملیات کانولوشـن دو بعدی بر روی 
ایـن تنسـور انجام می‌دهـد )اندازه فیلتـر 9 در 9 و طول گام 2 اسـت( 
و خروجـی بـا ابعـاد]8, 6, 6[ را تولیـد می‌کنـد. خروجی‌هـای لایـه 
PrimaryCaps قبـل از انتقـال بـه لایـه بعد فشـرده می‌شـوند. در این 
معماری از تابع Squash به‌عنوان تابع فعال‌سـاز اسـتفاده شـده اسـت. 
لایـه DigitCaps از 10 کپسـول 16 بعـدی تشـکیل شـده اسـت. اگـر 
بخواهیـم ایـن لایـه را با یـک لایه به‌طـور کامل متصل در شـبکه‌های 
 DigitCaps لایـه  کنیـم،  مقایسـه  اسـکالر  نرون‌هـای  بـا  معمولـی 
را مي‌تـوان یـک شـبکه عصبـی به‌طـور کامـل متصـل بـا خروجـی از 
نرون‌هـای 16 بعـدی در نظـر گرفـت که ایـن نورون‌ها همان کپسـول 
مي‌باشـد. در ایـن لایـه ورودی ]1152, 8[ دریافـت می‌شـود و بـه 10 

کپسـول ارسـال می‌گردد]24[.
نقشـه ویژگـی پـردازش شـده از لايـه global average pooling  و 
لايه‌هـاي متراكـم پيوسـته عبـور می‌کنـد. تابـع Relu  بعـد از هـر 
    ConvNet  کانولوشـن بـرای فعال‌سـازی غیرخطـی اسـتفاده مي‌شـود
قـادر اسـت بـه طـور موفقی وابسـتگی‌های زمانـی و فضایـی را در یک 
تصویـر با اسـتفاده از فیلترهای مرتبط ثبت کنـد و همچنین، معماری 
فیلترگـذاری بهتـری را روی مجموعـه داده تصویـر بـه دلیـل کاهـش 
تعـداد پارامترهـای درگیـر و اسـتفاده دوبـاره از وزن‌ها انجـام می‌دهد. 
بـه بیـان دیگـر، شـبکه می‌توانـد بـرای درک تصاویـر پیچیـده به‌طور 

بهتـری آموزش ببینـد]24[.
                                           Net CovX  3-15- معماري

واحدهـای باقيمانده23 و شـيفت‌دهنده42 اصلی‌ترین ب‌كلاهاي معماری 
CovXNet مي‌باشـند )شـکل)18((. در مرحله  نخست، تصویر ورودی 
بـا هسـته‌ها25 پردازش مي‌شـود. سـپس تصويـر از مجموعـه‌ واحدهای 
باقیمانـده عبـور می‌کنـد. واحدهای شـيفت‌دهنده تغييـرات ابعادی را 
بـرای تعمیـم بیشـتر اطلاعات اسـتخراج شـده معرفی مي‌کند. نقشـه 
ویژگـی پـردازش شـده از لايـه global average pooling  و لايه‌هـاي 
متراكـم پيوسـته  عبـور می‌کند. تابـع Relu بعد از هر کانولوشـن برای 
فعال‌سـازی غیـر خطـی ايـن معمـاري اسـتفاده مي‌شـود. اين ‌شـبکه 

توانايـي آمـوزش  بـرای درک تصاویر پیچیـده را دارد]25[.                                             

شکل15:  معماری a( ، EfficNet( شبکه پایه است.) b-c(  مقياس بندي كانولوشني، با افزایش وضوح در یک بعد از عرض، عمق یا وضوح شبکه را افزایش می دهد.  
)d-e( روش مقیاس بندی مرکب است که به طور یکنواخت هر سه بعد را با یک نسبت ثابت مقیاس‌بندی میك‌ند]22[.
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 Covid-Net 3-16- معماري
Covid-Net براسـاس سـاختار ريز‌معمـاري26  طراحـي شـده اسـت و 
depth- عمدتـا از لایه‌هـای کانولوشـن 1 × 1 و لایه‌هـای کانولوشـن

wise تشـکیل شـده اسـت. اسـتفاده از الگـوی )PEPX(27، بازدهـي 
پیش‌بینـی‌  و   و همچنيـن  حساسـیت  بهتـر می‌کنـد  را  عملکـرد 
مثبـت )28PPV (  بـه Covid-19 را افزايـش مي‌دهد. این مدل  شـامل 
اتصـال long-range   اسـت كـه ايـن اتصـال پیچیدگی محاسـبات را 

كاهـش مي‌دهـد و آمـوزش را آسـان‌تر ميك‌نـد]26[.

تشـخیص  در   CNN مختلـف  معماری‌هـای  بکارگیـری   -4
کوویـد-19

تحقیقـات زیـادی در خصـوص اسـتفاده از CNNهـا  بـرای تشـخیص 
از تصاویـر CXR سـاده  بـا اسـتفاده  بیماری‌هـای تنفسـی مختلـف 
انجام شـده ‌اسـت. در ادامه به بررسـی برخـی از آخرین دسـتاوردهای 
به‌کارگیـری ایـن روش‌هـای مبتنـی بـر یادگیـری عمیـق در مقـالات 
یـک  به‌کارگیـری  از  حـوزه  ایـن  در  تحقیقـات  می‌شـود.  پرداختـه 

معمـاری سـاده تـا ترکیبـی از دو یـا چنـد معمـاری متفـاوت اسـت.

]23[  Dark COVID-19 net شکل 16: معماری

معیارهـای ارزیابـی عملکـرد الگوریتم‌هـای غربالگـری کرونـا  ماننـد 
بسـیاری از روش‌هـای دسـته‌بندی و غربالگـری به‌طور معمول شـامل 
دقـت29، قابلیـت پیش‌بینی30 یا صحت31، حساسـیت32 و معیـار امتیاز 
یـا رتبـه F1 می‌باشـند. بـا توجـه بـه نتایـج ایـن معیارها می‌تـوان در 
ارایـه شـده  پیشـنهادی  و سـاختارهای  الگوریتم‌هـا  مـورد عملکـرد 
بحـث نمـود. بـرای توضیـح ایـن چهـار معیـار باید ابتـدا اجـزای مورد 
اسـتفاده برای محاسـبه‌ی آن‌ها بررسـی شـوند. این اجزا شـامل چهار 
مـورد مثبـت درسـتTP( 33( یعنی آن دسـته از نمونه‌هایـی که دارای 
بیماری کووید-19 بوده و به درسـتی تشـخیص داده شـده و به عنوان 
بیمار دسـته‌بندی شـده‌اند، مثبت نادرسـتFP( 34( اشـاره به آن دسته 
از تصاویـر سی‌تی‌اسـکن دارد کـه بیمـار کرونـا بـوده و بـه اشـتباه در 
دسـته غیرکرونایی‌هـا قـرار گرفته‌انـد، منفـی درسـتTN(35( اشـاره 

 ]24[ Caps net شکل 17: معماری 

]25[ Net CovX شکل18: معماری  

جدول 1: معیارهای ارزیابی عملکرد روش‌های دسته‌بندی داده ]27[

رابطهمعیار ارزیابی

)ACC( دقت

)Sp( قابلیت پیش‌بینی یا صحت

)Se( حساسیت

)F1 (AvF1 میانگین معیار رتبه
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 جدول 2: دسته‌بندی مقالات حوزه غربال‌گری کرونا با معماری‌های مختلف CNN، تعداد تصاویر بکارگیری شده و معیار دقت بدست‌آمده]27[

نوع معماری CNNرديف
تعداد تصاویر بانک اطلاعات تصاویر

شماره مرجعمعيار عملكرد
نرمالسرماخوردگیكرونا

1
,InceptionV3

InceptionResNetV2
ResNet50

5050-ACC=%98]28[

2
VGG19

Dense Net2550-AvF1=0.90]29[

3
 Covid-Net
ResNet50
VGG19

35880665538ACC=%93.3]30[

4Efficient Net1001431-Se=%96 Sp=%70]31[
5CNN + LSTM152515251525ACC=%99]32[
6VGG16132132132ACC=%100]33[
7Xception127500500ACC=%97]34[
8Dark net127500500ACC=%87]35[
9Xception290310657ACC=%93]36[

10

ResNet18
ResNet50

Squeeze Net
DenseNet121

18424002600Se=%98
Sp=%92.9]37[

11

VGG19
MobileNetV2

Inception
Xception
Inception
ResNetV2

224504700ACC=%94]38[

12Inception16220034650ACC=%99]39[

13
MobileNetV2
Squeeze Net2956598ACC=%99]40[

14VGG164031124-ACC=%95]41[

15
Alex net

Google net
Restnet18

6979158ACC=%99]42[

16Caps net23110501050ACC=%84]43[
17   Covx  Net305305610ACC=%90.2]44[
18ResNet18180191131ACC=%89]45[
19Efficient Net-B21913411345ACC=%99]46[
20Inception-V3901000687AvF1=0.65]47[
21VGG1625035252753ACC=%97]48[

22

SqueezeNet
MobileNet, ResNet18 

InceptionV3
 ResNet10, ChexNet,

 DenseNet201,
VGG19

42314851579ACC=%99.7]49[
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شکل20:  بکارگیری دو معماری ResNet18 و DenseNet در تشخیص کرونا بر اساس بانک اطلاعات تصاویر 305 فرد مبتلا به کرونا ]44[

شکل 21: بکارگیری ترکیبی  معماری‌های SqueezeNet، MobileNet، ResNet18، InceptionV3، ResNet10، ChexNet، DenseNet201 و VGG19 در 
تشخیص کرونا بر اساس بانک اطلاعات تصاویر 423 فرد مبتلا به کرونا ]50[

]26[ Covid-Net شکل )19(: معماری
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نام تعداد فرمت تصاوير كشور لينك تصاوير 

AIforCOVID imaging archive
 983

patients
DICOM Italy https://aiforcovid.radiomica.it

 MosMed COVID-19 Chest CT
database

patients 1110 NIfTI Russia https://mosmed.ai/datasets/covid19_1110

 MosMed COVID-19 Chest CT
database

patients 1110 NIfTI Russia https://mosmed.ai/datasets/covid19_1110

SIRM database 68 patients JPG Italy
https://www.sirm.org/en/category/articles/

/covid-19-database

Radiopaedia database 101 patients JPG Global  https://radiopaedia.org/articles/covid-19-3

BSTI COVID-19 database 59 patients online only UK
https://bit.ly/BSTICovid19_Teaching_Li-

brary

UCSD COVID-CT database
349 images 
from 216 
patients

PNG Global
https://github.com/UCSD-AI4H/COVID-

CT

Coronacases.org 10 patients online only China https://coronacases.org

Eurorad database 50 patients JPG Global
https://www.eurorad.org/advanced-

search?search=COVID

CT machine learning dataset

930 images 
from 461 

patients, 20 
volumes

JPG, NIfTI Global
https://github.com/ieee8023/covid-

chestxray-dataset

CT segmentation dataset 1
100

 images from 
40 patients

NIfTI Italy http://medicalsegmentation.com/covid19

CT segmentation dataset 2
800

 slices from 
9 patients

NIfTI Global http://medicalsegmentation.com/covid19

CT segmentation dataset 3 20 
cases NIfTI Global https://zenodo.org/record/3757476

جدول3: خلاصه ای از مجموعه تصاوير Covid-19 در پايگاه هاي اطلاعات  ]51[.

بـه نمونه‌هایـی دارد کـه کرونـا نداشـته و بـه درسـتی در دسـته غیـر 
 )FN( 36کرونایی‌هـا طبقه‌بنـدی شـده‌اند و در نهایـت منفـی نادرسـت
اشـاره بـه نمونه‌هایـی دارد کـه غیرکرونـا بـوده و بـه اشـتباه کرونایـی 
کلاسـه‌بندی شـده‌اند]24[. بـا توجه بـه توضیحات مطرح شـده روابط 
ارزیابـی عملکـرد سیسـتم در جـدول )1( تعریـف می‌گـردد. در ايـن 

جـدول ، P+N  نشـان‌دهنده‌ی تمـام نمونه‌هـا می‌باشـد.
جـدول )2( خلاصـه‌ای از مهم‌ترین مقالاتی که به بررسـي و تشـخیص 
خـودکار كرونا براسـاس تصاویـر CXR و یادگیری عمیـق پرداخته‌اند، 
را نشـان می‌دهـد]27[. معیارهـای ارزیابـی در ایـن دسـته از مقـالات 
بـر اسـاس جـدول )1( در بهترین شـرایط عملکردی گزارش شـده‌اند. 
در ادامـه دو نمونـه از تحقیقـات ترکیبـی کـه از تلفیـق چنـد معماری 
مختلـف بـرای تشـخیص دقیق‌تـر کوویـد-19 اسـتفاده نموده‌انـد در 
شـکل‌های )20( و )21( نشـان داده شـده اسـت. شـکل )20( تلفیـق 

موفقـی از دو معمـاری ResNet18 و DenseNet را در تشـخیص کرونـا 
بـر اسـاس بانـک اطلاعـات تصاویـر شـامل 305 فـرد مبتلا بـه کرونا 
نشـان می‌دهـد بـر اسـاس ردیـف 17 جـدول )2( دقت در ایـن روش 
به بیش از 90 درصد رسـیده اسـت]44[. تصویر شـماره )21( ترکیب 
In� ،ResNet18 ،MobileNet ،SqueezeNet  کامل�ی از معماری‌ه�ای 
را   VGG19 و   DenseNet201  ،ChexNet  ،ResNet10  ،ceptionV3
در تشـخیص کرونـا بـر اسـاس بانـک اطلاعـات بـا 423 تصویـر افـراد 
مبتلا بـه کرونـا نشـان می‌دهـد]50[. بـر اسـاس اطلاعـات ردیف 22 
جـدول )2(، دقت به‌دسـت آمـده در این ترکیب به بیـش از 99 درصد 

رسـیده است.
 Covid-19 جـدول )3( خلاصـه‌ای از مجموعه داده‌های، تصویربـرداری
از ايـن پايگاه‌هـا بـرای تشـخیص در رادیولـوژی،  ارایـه می‌دهـد.  را 
آمـوزش، تحقيـق و همچنیـن بـرای توسـعه ابزارهای هـوش مصنوعی
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Covid-19 اسـتفاده مي‌گـردد.

5- نتیجه گیری
بیماری‌هـای  شـایع‌ترین  از  یکـی  حاضـر  حـال  در  كرونـا  بیمـاری 
ويروسـي در سراسـر جهان اسـت که تسـهیل و تسـریع  تشـخیص آن 
نتایـج بسـیار مطلوبـی بر رونـد درمـان و غربالگري بيمـاران در جامعه 
خواهـد داشـت. اسـتخراج ويژگي‌هـاي تصاويـرX-ray  بـا به‌کارگیـری 
 )CNN( شـبکه‌های متعـدد مبتنـی بر شـبکه‌های عصبـی کانولوشـن
ماننـد گوگل‌نـت، وی جـی جی، الکس‌نت، کوید‌نت و . . . در تشـخيص 
)R.TPCR(متـداول آزمايـش  از  توانمند‌تـر  بسـيار  كرونـا  بيمـاري 
بـا  اسـت.   reaction  chain  polymerase  transcription  Reverse  
توجـه بـه نتايـج مقـالات حـوزه غربالگـری کرونـا، معیارهـای ارزیابی
 Accuracy، میانگیـن معیـار رتبـه AvF1( F1(،  قابلیـت پیش‌بینی یا 
صحـت )Sp( و حساسـیت )Se( بـا بهتريـن مقاديـر بـه ترتيـب برابر با 
100٪ ،90٪ ، 96٪  و 92 ٪ مي‌باشـدكه نتایـج به‌دسـت آمـده حاكـي 
از آن اسـت کـه تکنیک‌هـای یادگیـری ماشـین در تشـخیص بیماري 

كرونا بسـيار موفق اسـت. 
  امـا نیـاز به تصاویر پزشـکی و توسـعه بانک‌های اطلاعـات تصاویر در 
شـبكه‌هاي عصبي كانولوشـن همـواره كي چالش محسـوب مي‌گردد. 
زیـرا تهیـه تصاویـر پزشـکی از بیمـاران مختلـف، فراینـدی زمـان بر و 
هزینه‌بـر بـوده و مشـكلي جـدی در کاربـرد الگوریتم‌هـای یادگیـری 

عمیـق بـرای طبقه‌بنـدی تصاویر پزشـکی محسـوب می‌گردد.    

پی‌نوشت‌ها 
1 Covid-19
2 Severe Acute Respiratory Syndrome (SARS)
3 Middle East Respiratory Syndrome (MERS)
4 Acute Respiratory Distress Syndrome (ARDS)
5 Angiotensin Converting Enzyme 2 (ACE2)
6 Reverse-transcription polymerase chain reaction (RT-PCR)
7 Computerized Tomography
8 Ground-glass opacity (GGO) 
9 interstitial changes (with peripheral distribution)
10 Ground-glass opacity (GGO)
11 Multifocal patchy consolidation
12 interstitial changes (with peripheral distribution)
13 Ground-glass opacity (GGO)
14 Multifocal patchy consolidation
15 Interstitial changes with peripheral distribution
16 Convolutional neural network (CNN)
17 Visual Cortex 6-Feature
18 VGG Deep Neural Network
19 Global Max Pooling
20 feature map
21 Depthwise Separable Convolutional Neural Network
22DarkNet
23 Batch normalization
24Local
25Residual units
26shifter unit
27kernels
28micro-architecture
29 projection-expansion-projection
30 Positive Predictive Value

31Accuracy
32 Predictive value
33 Precsion
34 Sensitivity
35 True Positive (TP)
36 False Positive (FP)
37 True Negative (TN)
38 False Negative (FN)

مراجع

[1]I. Khan, Z. Ahmed, A. Sarwar, A. Jamil, and F. Anwer, “The Po-
tential Vaccine Component for COVID-19: A Comprehensive 
Review of Global Vaccine Development Efforts,” Cureus, vol. 
12, no. 6, 2020.

[2]H. A. Rothan and S. N. Byrareddy, “The epidemiology and 
pathogenesis of coronavirus disease (COVID-19) outbreak,” 
Journal of autoimmunity, vol. 109, p. 102433, 2020.

[3]M. Keshavarz, M. Karbalaie Niya, A. Tavakoli, H. Keyvani, and 
A. Kachooei Mohagheghi Yaghubi, “A review on different types 
of Real-time PCR methods and its optimization,” Journal of 
Inflammatory Disease, vol. 21, no. 3, pp. 90-76, 2017.

[4]F. Ucar and D. Korkmaz, “COVIDiagnosis-Net: Deep Bayes-
SqueezeNet based diagnosis of the coronavirus disease 2019 
(COVID-19) from X-ray images,” Medical Hypotheses, vol. 
140, p. 109761, 2020.

[5]B. S. Tan et al., “Rsna international trends: A global perspec-
tive on the covid-19 pandemic and radiology in late 2020,” Ra-
diology, vol. 299, no. 1, pp. E193-E203, 2021.

[6]Y. Fang et al., “Sensitivity of chest CT for COVID-19: compari-
son to RT-PCR,” Radiology, vol. 296, no. 2, pp. E115-E117, 
2020.

[7]M. Yu et al., “Thin-section chest CT imaging of COVID-19 
pneumonia: a comparison between patients with mild and se-
vere disease,” Radiology: Cardiothoracic Imaging, vol. 2, no. 
2, p. e200126, 2020.

[8]Y. LeCun, Y. Bengio, and G. Hinton, “ Deep learning,” ACM, 
vol. 54, no. 10, pp. 95-103, 2011. 

[9]C. Farabet, C. Couprie, L. Najman, and Y. LeCun,” Learning 
hierarchical features for scene labeling,” IEEE Trans. Pattern 
Anal. Mach. Intell. 35, 1915–1929 (2013).

[10] A. Krizhevsky, I. Sutskever, and G. E. Hinton, “ImageNet 
classification with deep convolutional neural networks,” Com-
munications of the ACM, vol. 60, no. 6, pp. 84-90, 2017.

 [11]K. Simonyan and A. Zisserman, “Very deep convolutional 
networks for large-scale image recognition,” arXiv preprint 
arXiv:1409.1556, 2014

[12]J. Xiao, J. Wang, Sh. Cao, and B. Li1, “Application of a Novel 
and Improved VGG-19 Network in the Detection of Work-
ers Wearing Masks,” Journal of Physics: Conference Series, 
1518, p.012041.2020

[13]T. H. B. Nguyen, E. Park, X. Cui, V. H. Nguyen, and H. Kim, 
“fPADnet: small and efficient convolutional neural network for 
presentation attack detection,” Sensors, vol. 18, no. 8, p. 2532, 
2018.

[14]F. N. Iandola, S. Han, M. W. Moskewicz, K. Ashraf, W. J. Dal-
ly, and K. Keutzer, “SqueezeNet: AlexNet-level accuracy with 
50x fewer parameters and< 0.5 MB model size,” arXiv preprint 
arXiv:1602.07360, 2016.

 [15]C. Szegedy et al., “Going deeper with convolutions,” in Pro-
ceedings of the IEEE conference on computer vision and pat-
tern recognition, 2015, pp. 1-9. 

[16] M. Sandler, A. Howard, M. Zhu, and A. 
Zhmoginov,”Mobilenetv2: inverted residuals and              lin-
ear bottlenecks ”,in :Proceedings of the IEEE Conference on 
Computer Vision and Pattern Recognition, pp. 4510–4520. 20



فصل‌نامه

علمـي 
انجمن مهندسین برق و الکترونیک ایران-شاخه خراسان

55سال هشتم/ شماره16/  زمستان   1400

1 8                                                                            
[17]   K. He, X. Zhang, Sh. Ren, and J. Sun Microsoft Research, 

“Deep Residual Learning for Image Recognition,” in: Proceed-
ings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern 
Recognition, pp. 770–778. 2016

[18]   C. Szegedy, S. Ioffe, V. Van houcke, and A. Alexander  , “ 
Inception-v4, Inception-Res Net and the Impact of Residual 
Connections on Learning,” in Proceedings of the IEEE confer-
ence on computer vision and pattern recognition, 2018, pp. 
4510-4520

 [19]G. Huang, Z. Liu, L. Van Der Maaten, and K. Q. Weinberger, 
“Densely connected convolutional networks,” in Proceedings 
of the IEEE conference on computer vision and pattern recog-
nition, 2017, pp. 4700-4708. 

[20]F.Chollet, “Xception: Deep learning with depthwise separable 
convolutions,” in Proceedings of the IEEE conference on com-
puter vision and pattern recognition, 2017, pp. 1251-1258. 

[21]F. Shahid, A. Zameer, and M. Muneeb, “Predictions for CO-
VID-19 with deep learning models of LSTM, GRU and Bi-
LSTM,” Chaos, Solitons & Fractals, vol. 140, p. 110212, 2020.

[22]T. Mingxing, V. LeQuoc, “ EfficientNet: Rethinking Model 
Scaling for Convolutional Neural Networks,” Proceedings of 
the 36 the International Conference on Machine Learning, 
Long Beach, California, PMLR 97, 2019

[23]T. Ozturk, M. Talo, E. A. Yildirim, U. B. Baloglu, O. Yildirim, 
and U. R. Acharya, “Automated detection of COVID-19 cases 
using deep neural networks with X-ray images,” Computers in 
biology and medicine, vol. 121, p. 103792, 2020.

[24]T. Vijayakumar, “Comparative study of capsule neural net-
work in various applications,” Journal of Artificial Intelligence, 
vol. 1, no. 01, pp. 19-27, 2019.

[25]T. Mahmud, M. A. Rahman, and S. A. Fattah, “CovXNet: A 
multi-dilation convolutional neural network for automatic CO-
VID-19 and other pneumonia detection from chest X-ray im-
ages with transferable multi-receptive feature optimization,” 
Computers in biology and medicine, vol. 122, p. 103869, 2020.

[26]L. Wang, Z. Q. Lin, and A. Wong, “Covid-net: A tailored deep 
convolutional neural network design for detection of covid-19 
cases from chest x-ray images,” Scientific 

[27]J. D. Arias-Londoño, J. A. Gomez-Garcia, L. Moro-Velázquez, 
and J. I. Godino-Llorente, “Artificial Intelligence applied to 
chest X-Ray images for the automatic detection of COVID-19. 
A thoughtful evaluation approach,” IEEE Access, 2020.

 [28]A. Narin, C. Kaya, and Z. Pamuk, “Automatic detection of 
coronavirus disease (covid-19) using x-ray images and deep 
convolutional neural networks,” Pattern Analysis and Applica-
tions, pp. 1-14, 2021.

[29]E. E.-D. Hemdan, M. A. Shouman, and M. E. Karar, “Covidx-
net: A framework of deep learning classifiers to diagnose cov-
id-19 in x-ray images,” arXiv preprint arXiv:2003.11055, 2020.

[30]L. Wang, Z. Q. Lin, and A. Wong, “Covid-net: A tailored deep 
convolutional neural network design for detection of covid-19 
cases from chest radiography images,” Scientific Reports, vol. 
10, no. 19549, 2020.

 [31]J. Zhang, Y. Xie, Y. Li, C. Shen, and Y. Xia, “Covid-19 screen-
ing on chest x-ray images using deep learning based anomaly 
detection,” arXiv preprint arXiv:2003.12338, vol. 27, 2020.

[32]M. Z. Islam, M. M. Islam, and A. Asraf, “A combined deep 
CNN-LSTM network for the detection of novel coronavirus 
(COVID-19) using X-ray images,” Informatics in medicine un-
locked, vol. 20, p. 100412, 2020.

[33]J. Civit-Masot, F. Luna-Perejón, M. Domínguez Morales, and 
A. Civit, “Deep learning system for COVID-19 diagnosis aid 
using X-ray pulmonary images,” Applied Sciences, vol. 10, no. 
13, p. 4640, 2020.

[34]N. N. Das, N. Kumar, M. Kaur, V. Kumar, and D. Singh, “Auto-
mated deep transfer learning-based approach for detection of 
COVID-19 infection in chest X-rays,” Irbm, 2020.

[35]   T. Ozturk, M. Talo, E. A. Yildirim, U. B. Baloglu, O. Yildirim, 
and U. Rajendra Acharya,                             “Automated detection 
of COVID-19 cases using deep neural networks with X-ray im-
ages,”        Computers in Biology and Medicine, vol. 121, 2020

[36]A. I. Khan, J. L. Shah, and M. M. Bhat, “CoroNet: A deep 
neural network for detection and diagnosis of COVID-19 from 
chest x-ray images,” Computer Methods and Programs in Bio-
medicine, vol. 196, p. 105581, 2020.

[37]S. Minaee, R. Kafieh, M. Sonka, S. Yazdani, and G. J. Soufi, 
“Deep-covid: Predicting covid-19 from chest x-ray images us-
ing deep transfer learning,” Medical image analysis, vol. 65, p. 
101794, 2020.

[38]I. D. Apostolopoulos and T. A. Mpesiana, “Covid-19: automat-
ic detection from x-ray images utilizing transfer learning with 
convolutional neural networks,” Physical and Engineering Sci-
ences in Medicine, vol. 43, no. 2, pp. 635-640, 2020.

[39]D. Das, K. Santosh, and U. Pal, “Truncated inception net: 
COVID-19 outbreak screening using chest X-rays,” Physical 
and engineering sciences in medicine, vol. 43, no. 3, pp. 915-
925, 2020.

[40]M. Toğaçar, B. Ergen, and Z. Cömert, “COVID-19 detection 
using deep learning models to exploit Social Mimic Optimiza-
tion and structured chest X-ray images using fuzzy color and 
stacking approaches,” Computers in biology and medicine, 
vol. 121, p. 103805, 2020.

[41]A. Waheed, M. Goyal, D. Gupta, A. Khanna, F. Al-Turjman, 
and P. R. Pinheiro, “Covidgan: data augmentation using aux-
iliary classifier gan for improved covid-19 detection,” Ieee Ac-
cess, vol. 8, pp. 91916-91923, 2020.

[42]M. Loey, F. Smarandache, and N. E. M Khalifa, “Within the 
lack of chest COVID-19 X-ray dataset: a novel detection model 
based on GAN and deep transfer learning,” Symmetry, vol. 12, 
no. 4, p. 651, 2020.

[43]S. Toraman, T. B. Alakus, and I. Turkoglu, “Convolutional cap-
snet: A novel artificial neural network approach to detect CO-
VID-19 disease from X-ray images using capsule networks,” 
Chaos, Solitons & Fractals, vol. 140, p. 110122, 2020.

[44]T. Mahmud, M. A. Rahman, and S. A. Fattah, “CovXNet: A 
multidilation convolutional neural network for automatic COV-
ID-19 and other pneumonia detection from chest X-ray images 
with transferable multireceptive feature optimization,” Comput-
ers in Biology and Medicine, vol.122, 2020

[45]Y. Oh, S. Park, and J. C. Ye, “Deep learning covid-19 features 
on cxr using limited training data sets,” IEEE Transactions on 
Medical Imaging, vol. 39, no. 8, pp. 2688-2700, 2020.

[46]A. Altan and S. Karasu, “Recognition of COVID-19 disease 
from X-ray images by hybrid model consisting of 2D curvelet 
transform, chaotic salp swarm algorithm and deep learning 
technique,” Chaos, Solitons & Fractals, vol. 140, p. 110071, 
2020.

[47]R. M. Pereira, D. Bertolini, L. O. Teixeira, C. N. Silla Jr, and 
Y. M. Costa, “COVID-19 identification in chest X-ray images on 
flat and hierarchical classification scenarios,” Computer Meth-
ods and Programs in Biomedicine, vol. 194, p. 105532, 2020.

[48]L. Brunese, F. Mercaldo, A. Reginelli, and A. Santone, “Ex-
plainable deep learning for pulmonary disease and coronavi-
rus COVID-19 detection from X-rays,” Computer Methods and 
Programs in Biomedicine, vol. 196, p. 105608, 2020.

[49]S. H. Yoo et al., “Deep learning-based decision-tree classifier 
for COVID-19 diagnosis from chest X-ray imaging,” Frontiers 
in medicine, vol. 7, p. 427, 2020.

[50]M. E. Chowdhury et al., “Can AI help in screening viral and 
COVID-19 pneumonia?,” IEEE Access, vol. 8, pp. 132665-
132676, 2020.

[51]https://www.eibir.org/covid-19-imaging-datasets

***


