
فصلنامه

علمـي 
انجمن مهندسین برق و الکترونیک ایران-شاخه خراسان

43سال هشتم/ شماره16/  زمستان   1400

يادگيری عميق در پردازش تصاوير سي تي اسکن ريه بيماران مبتلا به کرونا
 a.karsaz@khorasan.ac.ir،دکتر علی کارساز، دانشیار موسسه آموزش عالی خراسان
fl.kbarian@gmail.com ،رقیه اکبریان*، کارشناسی ارشد موسسه آموزش عالی خراسان
Khorami@khorasan.ac.ir ،علی خرمی، استادیار موسسه آموزش عالی خراسان

.)CXR( کلمات کلیدي: کووید-۱9، شبکه های عصبی کانولوشن، یادگیری عمیق، تصاویر سی تی اسکن قفسه سینه

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 به عنوان یک بیماری 
عمومی و یک مخاطره بین المللی معرفی و در فوریه 2020 آن را کرونا یا کووید-۱9 نامگذاری نمود. با گسترش روزافزون بیماری کرونا در 
سراسر دنیا، استفاده از تکنیک ها و الگوریتم های هوش مصنوعی به خصوص شبکه های عصبی کانولوشن مبتنی بر یادگیری عمیق جهت 
غربالگری تصاویر سی تی اسکن قفسه سینه بیماران مبتلا به کووید-۱9 ضرورت بیش از پیش یافته و سهم عمده ای از مقالات چاپ شده 
در این حوزه را به خود اختصاص داده اند. در حال حاضر دقت های تشخیص و غربالگری گزارش شده در مقالات علمی مبتنی بر روش های 
هوش مصنوعی و یادگیری عمیق از روی تصاویر سی تی اســکن قفسه سینه بیماران، به بیش از 9۵ درصد رسیده است. یکی از معضلات 
موجود در زمینه روش های مبتنی بر هوش مصنوعی، به مســاله آموزش شبکه های عصبی کانولوشن و نیازمندی آنها به تعداد بالایی از 
داده های آموزش باز می گردد. تلفیق چندین معماری مختلف از شبکه های عصبی کانولوشن، منجر به افزایش دقت در این نوع از شبکه ها 

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-۱9۱متعلـق بـه خانـواده ای از ویروس هـا از 
قبیل سـندروم تنفسـی حـادSARS( ۲(، سـندروم تنفسـی خاورمیانه۳ 
)ARDS( اسـت کـه  نیـز سـندرم دیسـترس تنفسـی۴  )MERS( و 
نخسـتین بـار در سـال ۱9۶۰ مـورد مطالعـه قـرار گرفتـه و تاکنـون 
هفـت نمونـه مختلف از این ویروس ها کشـف شـده اسـت. این بیماری 
از ۱۰ ژانویـه ۲۰۲۰ در وهـان چیـن شـروع و در تاریـخ ۳۰ ژانویـه 
۲۰۲۰ سـازمان بهداشـت جهانـی آن را به عنـوان بیمـاری عمومـی و 
یـک مخاطـره بین المللـی معرفـی و در فوریـه ۲۰۲۰ آن را کرونـا یـا 
کوویـد-۱9 نامگـذاری کرد. اگرچه منشـاء اصلی این ویـروس  جانوران 
هسـتند ولـی در حـال حاضـر این ویـروس از انسـان به انسـان منتقل 
می شـود. از نظر سـاختمانی این ویروس از یک رشـته RNA، پروتئین 
پوششـی و پروتئیـن شـاخکی مطابق شـکل )۱( تشـکیل یافته اسـت 
پروتئیـن شـاخکی بـه گیرنـده آنزیـم نـوع ۲ مبـدل آنژیوتانسـین۵ در 
سـطح سـلول های ریـه، کلیـه و یـا قلب متصل شـده واز طریق رشـته 

RNA وارد سـلول می شـود]۱[.
Reverse Tran-  توسـط آنزیـم RNA  در داخـل سـلول میزبان رشـته
scriptase بـه DNA دو رشـته ای تبدیـل شـده و در هسـته سـلول 
همانندسـازی  از  پـس  می کنـد.  همانندسـازی  بـه  شـروع  میزبـان 
مـواد وراثتـی ویـروس از امکانـات سـلول میزبـان اسـتفاده کـرده و 
پروتئین هـای ویروس سـنتز می  شـوند. پس از این مرحله اجزاء سـنتز 
شـده ویـروس بـه هـم پیوسـته و بـه ایـن ترتیـب ویروس هـای جدید 
در داخـل سـلول میزبـان به وجـود آمـده و آمـاده آلـوده کـردن بقیـه 

می شـوند]۲[. سـلول ها 
یکـی از رایج تریـن راه های تشـخیص بیماری کرونـا، از طریق نمونه های 
گرفتـه شـده از سـواب های بینـی و حلـق، تحـت آزمایشـی بـا عنـوان 
واکنـش زنجیـره ای پلیمـراز ترانس کریپتاز معکوس۶(RT-PCR)  اسـت. 

ایـن فراینـد آزمایشـی دارای نتایج منفـی کاذب بـوده و گاهی عفونت 
را تشـخیص نمی دهـد. نتایـج منفـی کاذب بـه معنـی عدم تشـخیص 
بیمـاری در افـراد مبتـا  گفتـه می شـود. بـا اسـتفاده از ایـن آزمایش، 
واکنـش زنجیـره پلیمـراز توسـط مولکول هـاي گزارشـگر فلورسـنت 
انجـام و از ایـن طریـق، تولیـد فرآورده هـا ي تکثیـري طی هـر چرخه 
واکنـش  PCR گـزارش می شـود]۳, ۴[. تحقیقـات نشـان مي دهد که 
دقـت آزمایـش RT-PCR در تشـخیص بیماري کرونا، در بـازه ۵9 ٪ تا 

7۱٪ متغیر اسـت]۵, ۶[.

2 – تشـخیص کوويد-19 مبتنی بر تصاوير سـی تی اسـکن 
)CXR( قفسه سینه 

 در حـال حاضـر در دنیـا بـرای تشـخیص بیمـاری کرونـا و ویـروس 
کوویـد-۱9 روش هـای بسـیار زیـادی وجـود دارد، امـا بر اسـاس تایید 
انجمـن رادیولـوژی امریـکا، اسـکن قفسـه سـینه بهتریـن راه بـرای 
تشـخیص ابتـا بـه ایـن ویـروس اسـت و یـک روش کم هزینه تـر  و 

می شـود]۵[. محسـوب   RT-PCR روش  بـه  نسـبت  ایمن تـر 
در شـکل )۲( تصاویـر CT7 اسـکن مربـوط بـه یک خانم ۴7 سـاله  که 
بـه مـدت سـه روز تـب بـالای ۳8 درجـه سـانتی گراد داشـته، نشـان 
داده شـده اسـت. ایـن تصاویـر بـه صـورت رایـج در بیمـاران کرونایی 
دیـده می شـوند. در تصویـر a که سـه روز پـس از بروز عایم از قفسـه 
سـینه بیمـار گرفتـه شـده اسـت،  ناحیـه لکه هـای زمینه شیشـه ای8 
(GGO) بـا تراکم جزئی در قسـمت تحتانی لوب راسـت ریه مشـاهده 
می شـود. تصویـر b  مربـوط بـه سی تی اسـکن روز هفتم بیماری اسـت 
که در آن وسـعت یافتن GGOها و انتشـار آن ها، نشـانه ی تورم فضای 
سی تی اسـکن   ،cتصویـر اسـت.  مشـخص  کامـل  به طـور  بینابینـی9 
بیمـار در روز یازدهـم بیمـاری را نشـان می دهـد کـه در آن GGO ها با 
تراکم هـای جدیـد دیـده می شـوند. در تصویـر بخـش d کـه مربوط به 

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

  شکل2: : تصاوير CXR يک بیمار مبتلا به کرونا )a روز سوم ابتلا، )b روز هفتم 
ابتلا، )c روز يازدهم ابتلا و )d روز بیستم ابتلا ]5[
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سی تی اسـکن بیمار در روز بیسـتم اسـت، GGO ها در حال پراکندگی 
هسـتند و باندهای پارانشـیمی مشـاهده مي شـود]۵[.

کیفیـت  بـا  تصاویـر  ایجـاد  سینه، سـرعت  قفسـه  در سی تی اسـکن 
از بافـت ریه بـالا اسـت و رادیولوژیسـت  می توانـد بـه سـرعت میـزان 
قفسـه  را مشـخص کنـد. سی تی اسـکن  بیمـاری  بـا  ریـه  درگیـری 
سـینه ویژگی هـای رادیولوژیکـی رایـج در بیمـاران مبتا بـه ذات الریه 
ناشـی از کوویـد-۱9 را مشـخص می کنـد. ایـن ویژگی ها شـامل نقاط 
تـوده ای تـار۱۰ ، لکه هـای چنـد کانونـی۱۱ و تغییرات بینابینـی با توزیع 
محیطی۱۲ اسـت. براي تشـخیص سـریع و دقیق و مبارزه موثر با کرونا 
متخصصـان شـروع به اسـتفاده از روش هـای تصویربـرداری رادیولوژی 
کرده انـد. ایـن روش هـا با روش هـای توموگرافـی کامپیوتـری )CT( یا 
تصویربـرداری اشـعه ایکـس انجـام می شـود. مراحـل بیمـاري اولیه و 
آخـر کرونـا دارای ویژگی هـای مشـابهی در تصاویـر CT هسـتند. در 
مطالعـه ای که محققان چینـی بر روی ۱۰۱۴ بیمار مشـکوک به کرونا 
ویـروس انجام دادند، مشـخص شـد که حساسـیت سـی تی اسـکن در 

تشـخیص بیمـاری کرونـا، 9۰ درصـد بوده اسـت]7, ۶[.

3-  شبکه های عصبی کانولوشن نوظهور
یکـی از مهم تریـن مزایای اسـتفاده از شـبکه هاي عصبي کانولوشـن۱۳ 
توانایـي آنهـا در اسـتخراج ویژگي هـاي تصاویـر به صـورت خـودکار بـا 
اسـتفاده از مفهـوم یادگیـري عمیـق اسـت. مفهـوم شـبکه CNN در 
 Hubel سـال ۱99۰ بـا الهام گیـری از آزمایش های انجام  شـده توسـط
و Wieselروی قشـر بینایی۱۴معرفـی شـد. یکی از نخسـتین پروژه های 
انجـام  شـده بـا ایـن شـبکه CNN پـروژه معـروف شناسـایی ارقـام 
دسـت نویس MNIST در سـال ۱998 توسـط Yann Lecun بـود کـه 
نتایج امیدوارکننده ای به همراه داشـت، مانند یادگیری در مغز انسـان 
کـه بسـیاری از فرایندهـای پیچیـده به خاطرسـپاری توسـط لایه های 
درونی تـر و عمیق تـر مغز انسـان صـورت می پذیرد، یادگیـري عمیق با 
اسـتفاده از سـاختارهای شـبکه های عصبی کانولوشـن و بـا بهره گیری 
از زیرلایه هـای بیشـتر می توانـد به آمـوزش الگوهـای پیچیده تر کمک 
نمایـد. شـبکه های عصبـی کانولوشـن مدلـي از شـبکه هاي عصبـي 
مصنوعـي بـوده که همانند شـبکه هاي عصبـي معمولي از نـورون، لایه 
و وزن هـا تشـکیل یافتـه و عـاوه بـر ایـن دارای لایه های کانولوشـن و 

تمامـا متصل اسـت]8[.
اصلی تریـن لایـه در یـک CNN، لایـه کانولوشن اسـت کـه درصـد 
اعظـم محاسـبات شـبکه عصبـی کانولوشـن را به خود اختصـاص داده 
اسـت. شـبکه کانولوشـن تصاویـر را به صـورت قطعه به قطعه مقایسـه 
مي کنـد. یـک CNN بـا ماسـک گذاری بـر روی قطعـات مختلـف، بـه 

شکل4:  معماري VGG16 به عنوان يکی از معماری های پرکاربرد حوزه تشخیص 
کوويد-19 ]11[

شکل3:  معماري Alex Net به عنوان يکی از ابتدايی ترين معماری های CNN و مورد استفاده در تشخیص کوويد-19 ]10[

اسـتخراج ویژگی هـای۱۵ آن تصویـر می پـردازد. هـر فیلتـر کانولوشـن، 
شـامل مجموعـه ای عدد اسـت با قـرار گرفتـن فیلتـر روی هربخش از 
تصویـر، اعـداد در فیلتر درایه بـه درایه در پیکسـل های متناظر تصویر 
ضـرب می شـوند و در نهایـت همه اعـداد با هم جمع می شـوند. جهت 
کاهـش حجـم محاسـبات از لایه ای موسـوم بـه لایه تجمعی اسـتفاده 
 Average و Max Pooling می شـود. دو نـوع لایـه تجمـع وجـود دارد
Pooling. لایـه تجمـع Max Pooling  مقـدار بیشـینه را از قسـمتی از 
تصویـر بـاز می گردانـد که توسـط کرنل یا ماسـک مورد نظر، پوشـش 
داده شـده اسـت و لایـه Average Pooling میانگین همـه مقادیری را 
کـه ماسـک مـورد نظـر روی آن قرارگرفتـه، بـاز می گردانـد. لایه هـای 
به طـور کامل متصل یا FC در شـبکه کانولوشـن، به عنـوان طبقه بندي  
یـا کاسـیفایر۱۶ عمـل می کنند. یعنـی مجموعه ویژگی های اسـتخراج 
شـده بـا اسـتفاده از لایه هـای کانولوشـنی در نهایـت تبدیـل بـه یـک 
بـردار می شـوند و در نهایت این بـردار ویژگی به لایهFC داده می شـود 
تـا کاس درسـت را شناسـایی کنـد. در ادامـه بـه معرفـی مهمتریـن 
معماری هـای CNN در طـول چنـد سـال اخیـر پرداخته می شـود]9[.

Net Alex ۳-۱- معماری
ImageN-” ها در سـال ۲۰۱۲ در جریان رویدادCNN  درخشـش 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 دسـته بندی بـا ۱/۲ میلیـون تصویـر در ۱۰۰۰ کاس بود. 
شـبکه AlexNet  بـا خطـای ۱۶,۴٪ بـه رتبه نخسـت مسـابقه رسـید. 
AlexNet  به عنـوان نقطـه  آغازیـن در اسـتفاده از CNNهـا، محسـوب 
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می شـود. معمـاری AlexNet  شـامل پنـج لایه کانولوشـن   و سـه لایه 
بـه طور کامـل متصل مطابق شـکل )۳( اسـت]۱۰[. 

VGG 16۳-2- معماری
شـبکه VGG۱7 توسـط محققانی از دانشـگاه آکسـفورد به عنـوان یکی 
از موفق تریـن شـبکه های  عصبـی کانولوشـنی کـه موفـق بـه کسـب 
رتبـه بالایـی در مسـابقه ImageNet گردیـد، در سـال ۲۰۱۵ معرفـی 
شـد]۱۱[. ایـن سـاختار CNN ماننـد معمـاری AlexNet از پنج بلوک 
کانولوشـن و سـه لایـه  به طور کامل متصل مطابق شـکل )۴( تشـکیل 

شـده است. 
VGG  19۳-۳- معماری

 VGG16 نسـخه عمیق تـر بـا تعـداد لایه بیشـتر نسـبت بـه VGG19
محسـوب شـده و از ۱9 لایه شـامل  ۱۶ لایه کانولوشـن  و۳ لایه  به طور 

کامل متصل تشـکیل شـده اسـت )شـکل )۵((. 
  SqueezeNet ۳-4- معماری

یـک CNN فشـرده بـا بیـش از ۱8 لایـه قابـل آمـوزش عمیـق بـرای 
طبقه بنـدی تصاویـر بـه ۱۰۰۰ کاس مختلـف اسـت. شـبکه بـا یـک 
لایـه کانولوشـن مسـتقل آغـاز می شـود و با هشـت ماژول آتـش ادامه 

]13[ expand و  squeeze تشکیل شده از لايه SqueezeNet ب(ماژول آتش در معماری ،SqueezeNet  شکل6: الف( معماري 
)ب()الف(

]12[ VGG16 نسخه عمیق تر ،VGG19 شکل5:  شبکه عصبی کانولوشن

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

می یابـد و بـا یـک لایـه کانولوشـن نهایـی پایـان می یابد )شـکل )۶((.
بـرای کاهـش تعـداد کانال هـای ورودی بـه فیلتـر۳×۳ از لایـه ای بـه 
نـام squeeze اسـتفاده می شـود. ایـن لایه هـا در واقـع از مجموعـه 
فیلترهـای ۱×۱ تشـکیل شـده اند. لایـه دیگـری کـه در ایـن شـبکه 
تعـدادی  از  ترکیبـی  لایـه  ایـن  اسـت.   expand لایـه  دارد  وجـود 
فیلتـر هـای۳×۳ و ۱×۱ اسـت مجموعـه ایـن دو لایـه را بـاک آتش 

مي نامنـد]۱۴,۱۳[.
GoogLeNet ۳-۵- معماری

 CNN معماری هـای  عمیق تریـن  و  نخسـتین  جـزو   GoogLeNet
محسـوب می شـود که توسـط یکی از محققان شـرکت گوگل طراحی 
شـده اسـت. آنچـه کـه ایـن معمـاري را بـا سـایر معماری های مشـابه 
متفـاوت کـرده، اسـتفاده از باکـی به نـام Inception  در ایـن معماری 
 GoogLeNet اسـت )شـکل7(. به شـکل کلی یـک شـبکه کانولوشـن
 Inception لایـه  و 9  پولینـگ  لایـه  دو  کانولوشـن،  لایـه  دو  دارای 
بـوده هـر لایـه Inception خـود دارای ۶ لایـه کانولوشـن و یـک لایـه 
پولینگ اسـت. شـکل )8( سـاختار یک GoogLeNet را نشان می دهد. 
مـدل v3-Inception به عنـوان یـک مـدل پیشـرفته از شـبکه عصبـی 
کانولوشـن گوگل نـت، نخسـتین بـار توسـط Szegedy و همـکاران در 

سـال ۲۰۱۵ معرفـی گردیـد]۱۳[. 
MobileNet-V2  ۳-6- معماری

یـک شـبکه CNN بـا ۵۳ لایـه عمیـق اسـت. شـبکه بـا سـه  لایـه 
کانولوشـن آغـاز می شـود کـه پـس از آن ۱۶ لایـه معکوس قـرار دارند 
و بـا یـک لایـه کانولوشـن و یـک لایـه به طـور کامـل متصـل پایـان 
می یابنـد. ایـن نـوع یادگیـری می توانـد آموزش شـبکه ها را بـا در نظر 
گرفتـن ورودی هـای لایـه به عنـوان مرجـع آسـان کنـد )شـکل)9((. 

معمـاری کامـل موبایل نـت شـامل یک لایـه پیچش معمولـی ۳×۳ به 
عنـوان نخسـتین لایه و بـه دنبـال آن مجموعه ای از باک ها می باشـد 

و لایـه آخـر یـک لایه ی کلـی حداکثر تجمع۱8 اسـت]۱۶[.
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ResNet  ۳-7- معماری
 در ایـن شـبکه در کنار لایه هـای مختلف، ارتباطـات و اتصالاتی خارج 
از سـاختار کانولوشـن در نظـر گرفته شـده تا ورودی هـای لایه قبلی را 
بـدون واسـطه بـه لایـه بعدی منتقـل کند تا بتـوان شـبکه را عمیق تر 
  skip connections کـرد و آن را سـریع تر آموزش داد. به این ارتباطـات
و بـه سـاختار حاصـل از آن Residual block می گوینـد. ایـده اصلـی 
یک باک residual این اسـت که ورودی توسـط یک لایه کانولوشـن، 
لایـه ReLU و یـک لایـه کانولوشـن پـردازش می شـود. نتیجـه ایـن 
تبدیـات یـک تابـع)F(x تولید مي گـردد و نتیجـه این تابع بـا ورودی 

لایـه قبل جمـع می شود)شـکل )۱۰((.

 ResNet101 و   ResNet50  ،ResNet ResNet18 انـواع  تمامـی 
نسـخه هایی از ResNet هسـتند کـه بلـوک باقیمانـده خـاص خـود را 
دارنـد .ResNet18 بـا ۲۲ لایـه عمیـق اسـت. بـا یـک لایه کانولوشـن 
آغـاز می شـود و بـا 8 بلـوک باقیمانـده ادامـه می یابـد و بـا یـک لایـه 
به طـور کامـل متصل پایـان می یابد.  ResNet50 شـامل۵۰ لایه اسـت 
و همیـن امـر بـرای ResNet101 نیز صادق اسـت کـه داراي ۱۰۱ لایه 

عمیـق بـا ۳۳ بلـوک باقیمانـده اسـت]۱7[.
 Inception ۳-۸ معماري هاي

 Inceptionاسـت درمعماري هـاي GoogLeNet همـان Inception v1
v2-V3 از الگوریتـم بـچ نرمالیزیشـن اسـتفاده شـده اسـت و لایه هاي 

شکل8: مدل شبکه عصبی کانولوشن گوگل نت با ماژول های Inception به عنوان عمیق ترين CNN موجود]15[

]۱۶[ MobileNet-V2 در مقايسه با معماری MobileNet-V1 شکل9: معماری

]17 [ ResNet شکل 10: معماری
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کانولشـن)۵×۵( بـا دوکانولشـن )۳×۳( جایگزیـن می شـود )شـکل 
)۱۱((. ایـن امرباعـث افزایـش سـرعت و کاهـش زمـان، محاسـبات 
مي شـود. ایـن معماری فاکتورهـای(n×n) را به فاکتورهـای (n×۱) و 

(n×۱) تبدیـل می کنـد تاپیچیدگـی محاسـبات کاهـش یابـد.  
معمـاري  و   Inception- v3 ماژول هـاي  از  ترکیبـي   Inception v4

اسـت]۱8[.  ResNet
DenseNet ۳-9- معماري هاي

در ایـن معمـاري هـر لایـه ورودی، از تمـام لایه هـای قبلـی به دسـت 
می آیـد و نقشـه ویژگی هـای خـاص خـود را بـه همـه مـوارد بعـدی 
به نـام لایه هایـي     Dense بـاک  دو  هـر  بیـن  می کنـد.  منتقـل 
Transition وجـود دارد کـه عملیـات Pooling را انجـام مي دهـد و 
سـایز  نگاشـت ویژگي هـا ۱9را کاهـش مي دهد )شـکل )۱۲((. مي توان 
 ResNet بـا برخـی تفاوت هـا به طـور کامـل شـبیه DenseNet گفـت

است]۱9[.
Xception ۳-۱0- معماري

شـبکه  عصبـی کانولوشـن Xception مبتنـی بر Inception اسـت کـه 
جایگزیـن  تفکیک پذیـر۲۰  کانال هـای  کانولوشـن  بـا  آن  ماژول هـای 
 ۳ نتیجه گیـری  یـک  تفکیک پذیـر  کانال هـای  می شوند.کانولوشـن 
بعـدی اسـتاندارد را بـه دو عمـل جابه جایـی جداگانـه تبدیـل می کند 
کـه از نظـر محاسـباتی کارآمد تـر هسـتند: نخسـت یـک کانولوشـن 

عمیـق بـا عمـق ۱ (n × n × 1) و سـپس بـا یـک کانولوشـن نقطـه ای 
بـا طـول و عـرض ۱ (n× 1 × 1). شـکل )۱۲( مربـوط بـه معمـاری

Xception اسـت اطاعـات از سـه قسـمت عبـور می کننـد کـه بخش 
میانـی 8 بـار تکرار شـده اسـت. بعـد از هـر لایـه depthwise یک لایه 
pointwise و batch normalization  قـرار گرفته اسـت. )شـکل )۱۲((. 
 depthwise هیـچ تابـع فعال سـاز بین کانولوشـن Xception در مـاژول

و pointwise وجـود نـدارد]۲۰[.
CNN + LSTM ۳-۱۱- معماري

LSTM یک شـبکه عصبی مصنوعی اسـت که می تواند وابسـتگی های 
طولانی مـدت را یـاد بگیـرد تـا بتوانـد کل توالـی داده هـا 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 می کنـد که کـدام اطاعات باید وارد وضعیت سـلول 
شـوند. گیـت فراموشـی، مشـخص می کنـد که کـدام اطاعـات باید از 
حـالات سـلول قبلی حذف شـوند تـا فقط اطاعـات مربوطـه را حفظ 
کننـد. گیـت خروجـی مشـخص می کنـد کـه چـه مقـدار از وضعیـت 

داخلـی بایـد در معـرض لایه های بالاتـر قرار گیـرد. ]21[.
EfficNet  ۳-۱2- معماري

EfficNet یک روش شـبکه عصبی کانولوشـنال و روش مقیاس گذاری 
اسـت کـه از یـک ضریـب ترکیبـي اسـتفاده می کنـد تا عـرض، عمق 

.]18[Inception v2-v3-v4شکل 11: معماري هاي

شکل12:  يک معماری DenseNet با پنج لايه، هر لايه ويژگی های تمامی لايه های 
        شکل 13: معماری شبکه عصبی عمیق Xception ]۲۰[.قبلی را دريافت می کند ]19[ .
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روش  کنـد.  مقیاس بنـدی  اصولـی  به صـورت  را  شـبکه  وضـوح  و 
مقیاس گـذاری EfficNet به طـور یکنواخـت عـرض، عمـق و وضـوح 
می کنـد.  مقیاس بنـدی  ثابـت  از ضرایـب  مجموعـه ای  بـا  را  شـبکه 
به عنوان مثال، اگر بخواهیم منابع محاسـباتی 2N برابر بیشـتر اسـتفاده 
کنیـم، بنابرایـن می توانیـم عمـق شـبکه را بـا αN ، عرض توسـط βN و 
انـدازه تصویـر را توسـط γN افزایـش دهیـم، کـه γ ،β ، α ضرایب ثابت 
هسـتند. روش مقیاس بنـدی مرکـب بـا ایـن بینـش توجیـه می شـود 
اگـر تصویـر ورودی بزرگتـر باشـد، شـبکه بـه لایه های بیشـتری برای 
افزایـش زمینـه پذیـرش و کانال هـای بیشـتری بـرای جـذب الگوهای 
 EfficientNet-B ریزسـاختار در تصویـر بزرگتـر نیـاز دارد. پایه شـبکه
بـر اسـاس بلوک هـای باقی مانـده گلـوگاه معکـوس اسـت در حالي که 
 squeeze براسـاس اضافه شـدن بلوک هاي MobileNetV2 پایه شـبکه

و excitation اسـت]۲۲[.
Dark Covid net ۳-۱۳- معماري 

شـبکه Dark Covid net مطابق شـکل )۱8(، داراي ۱7 لایه کانولوشن 
اسـت. لایـه ۲۰DN  داراي یـک لایه کانولوشـني، یک لایه نرمال سـازی 
دسـته ای۲۱ و تابـع عملیاتي LeakyReLU اسـت که سـه بـار به صورت 
بـراي  دسـته اي  نرمال سـازي  لایـه  از  مي شـود.  راه انـدازي  متوالـي 
اسـتاندارد شـدن ورودي، کاهـش زمـان آمـوزش و افزایـش پایـداري 
شـبکه اسـتفاده مي  شـود مدل پیشـنهادی وظیفـه تشـخیص کرونا را 
انجـام می دهـد. اگـر سـه مـورد متفـاوت باشـد کاسـه بندي تصاویـر 
در ورودی اسـتفاده می شـوند، ایـن کاس بنـدي تعیین برچسـب های 
 ،Covid-19 به عنـوان  سـینه  قفسـه  ورودی  ایکـس  اشـعه  تصاویـر 

Pneumonia یا rate-Findings-No را انجام می دهد]۲۳[.
Caps net  ۳-۱4- معماري

  DigittCaps  و  Caps Primry ،Conv1 از سـه لایه Caps net معماري
تشـکیل شـده اسـت )شـکل )Conv1 .))۱8 یـک لایـه کانولوشـن 
معمولـی دو بعـدی با فیلترهـای 9×9 ، طول گام ۲، عمـق ۲۵۶ و تابع 

.]21[CNN + LSTM شکل 14: معماری

فعال سـاز Relu اسـت نقـش اصلـی ایـن لایـه اسـتخراج ویژگی هـای 
محلـی۲۲ از پیکسـل های تصاویـر ورودی و انتقـال آنهـا بـه کپسـول 
مي باشـد. کپسـول ها در لایـه دوم بـا عنـوان PrimaryCaps شـناخته 
مي شـود که این لایه از ۳۲ واحد کپسـول تشـکیل شـده که هر کدام 
از ایـن واحدهـا خروجـی لایـه Conv1 که یک تنسـور ویژگی بـا ابعاد 
]۲۵۶, ۲۰, ۲۰[ را دریافت و یک عملیات کانولوشـن دو بعدی بر روی 
ایـن تنسـور انجام می دهـد )اندازه فیلتـر 9 در 9 و طول گام ۲ اسـت( 
و خروجـی بـا ابعـاد]8, ۶, ۶[ را تولیـد می کنـد. خروجی هـای لایـه 
PrimaryCaps قبـل از انتقـال بـه لایـه بعد فشـرده می شـوند. در این 
معماری از تابع Squash به عنوان تابع فعال سـاز اسـتفاده شـده اسـت. 
لایـه DigitCaps از ۱۰ کپسـول ۱۶ بعـدی تشـکیل شـده اسـت. اگـر 
بخواهیـم ایـن لایـه را با یـک لایه به طـور کامل متصل در شـبکه های 
 DigitCaps لایـه  کنیـم،  مقایسـه  اسـکالر  نرون هـای  بـا  معمولـی 
را مي تـوان یـک شـبکه عصبـی به طـور کامـل متصـل بـا خروجـی از 
نرون هـای ۱۶ بعـدی در نظـر گرفـت که ایـن نورون ها همان کپسـول 
مي باشـد. در ایـن لایـه ورودی ]۱۱۵۲, 8[ دریافـت می شـود و بـه ۱۰ 

کپسـول ارسـال می گردد]۲۴[.
نقشـه ویژگـی پـردازش شـده از لایـه global average pooling  و 
لایه هـاي متراکـم پیوسـته عبـور می کنـد. تابـع Relu  بعـد از هـر 
    ConvNet  کانولوشـن بـرای فعال سـازی غیرخطـی اسـتفاده مي شـود
قـادر اسـت بـه طـور موفقی وابسـتگی های 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 وزن ها انجـام می دهد. 
بـه بیـان دیگـر، شـبکه می توانـد بـرای درک تصاویـر پیچیـده به طور 

بهتـری آموزش ببینـد]۲۴[.
                                           Net CovX  ۳-۱۵- معماري

واحدهـای باقیمانده۲۳ و شـیفت دهنده۴۲ اصلی ترین باک هاي معماری 
CovXNet مي باشـند )شـکل)۱8((. در مرحله  نخست، تصویر ورودی 
بـا هسـته ها۲۵ پردازش مي شـود. سـپس تصویـر از مجموعـه  واحدهای 
باقیمانـده عبـور می کنـد. واحدهای شـیفت دهنده تغییـرات ابعادی را 
بـرای تعمیـم بیشـتر اطاعات اسـتخراج شـده معرفی مي کند. نقشـه 
ویژگـی پـردازش شـده از لایـه global average pooling  و لایه هـاي 
متراکـم پیوسـته  عبـور می کند. تابـع Relu بعد از هر کانولوشـن برای 
فعال سـازی غیـر خطـی ایـن معمـاري اسـتفاده مي شـود. این  شـبکه 

توانایـي آمـوزش  بـرای درک تصاویر پیچیـده را دارد]۲۵[.                                             

شکل15:  معماری a( ، EfficNet( شبکه پايه است.) b-c(  مقیاس بندي کانولوشني، با افزايش وضوح در يک بعد از عرض، عمق يا وضوح شبکه را افزايش می دهد.  
)d-e( روش مقیاس بندی مرکب است که به طور يکنواخت هر سه بعد را با يک نسبت ثابت مقیاس بندی می کند]22[.
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 Covid-Net ۳-۱6- معماري
Covid-Net براسـاس سـاختار ریز معمـاري۲۶  طراحـي شـده اسـت و 
depth- عمدتـا از لایه هـای کانولوشـن ۱ × ۱ و لایه هـای کانولوشـن

wise تشـکیل شـده اسـت. اسـتفاده از الگـوی )PEPX(۲7، بازدهـي 
پیش بینـی   و   و همچنیـن  حساسـیت  بهتـر می کنـد  را  عملکـرد 
مثبـت )۲8PPV (  بـه Covid-19 را افزایـش مي دهد. این مدل  شـامل 
اتصـال long-range   اسـت کـه ایـن اتصـال پیچیدگی محاسـبات را 

کاهـش مي دهـد و آمـوزش را آسـان تر مي کنـد]۲۶[.

تشـخیص  در   CNN مختلـف  معماری هـای  بکارگیـری   -4
کوويـد-19

تحقیقـات زیـادی در خصـوص اسـتفاده از CNNهـا  بـرای تشـخیص 
از تصاویـر CXR سـاده  بـا اسـتفاده  بیماری هـای تنفسـی مختلـف 
انجام شـده  اسـت. در ادامه به بررسـی برخـی از آخرین دسـتاوردهای 
به کارگیـری ایـن روش هـای مبتنـی بـر یادگیـری عمیـق در مقـالات 
یـک  به کارگیـری  از  حـوزه  ایـن  در  تحقیقـات  می شـود.  پرداختـه 

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

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

معیارهـای ارزیابـی عملکـرد الگوریتم هـای غربالگـری کرونـا  ماننـد 
بسـیاری از روش هـای دسـته بندی و غربالگـری به طور معمول شـامل 
دقـت۲9، قابلیـت پیش بینی۳۰ یا صحت۳۱، حساسـیت۳۲ و معیـار امتیاز 
یـا رتبـه F1 می باشـند. بـا توجـه بـه نتایـج ایـن معیارها می تـوان در 
ارایـه شـده  پیشـنهادی  و سـاختارهای  الگوریتم هـا  مـورد عملکـرد 
بحـث نمـود. بـرای توضیـح ایـن چهـار معیـار باید ابتـدا اجـزای مورد 
اسـتفاده برای محاسـبه ی آن ها بررسـی شـوند. این اجزا شـامل چهار 
مـورد مثبـت درسـتTP( ۳۳( یعنی آن دسـته از نمونه هایـی که دارای 
بیماری کووید-۱9 بوده و به درسـتی تشـخیص داده شـده و به عنوان 
بیمار دسـته بندی شـده اند، مثبت نادرسـتFP( ۳۴( اشـاره به آن دسته 
از تصاویـر سی تی اسـکن دارد کـه بیمـار کرونـا بـوده و بـه اشـتباه در 
دسـته غیرکرونایی هـا قـرار گرفته انـد، منفـی درسـتTN(۳۵( اشـاره 

 ]24[ Caps net شکل 17: معماری 

]25[ Net CovX شکل18: معماری  

جدول 1: معیارهای ارزيابی عملکرد روش های دسته بندی داده ]27[

رابطهمعیار ارزیابی

)ACC( دقت

)Sp( قابلیت پیش بینی یا صحت

)Se( حساسیت

)F1 )AvF1 میانگین معیار رتبه
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 جدول 2: دسته بندی مقالات حوزه غربال گری کرونا با معماری های مختلف CNN، تعداد تصاوير بکارگیری شده و معیار دقت بدست آمده]27[

نوع معماری CNNردیف
تعداد تصاویر بانک اطاعات تصاویر

شماره مرجعمعیار عملکرد
نرمالسرماخوردگیکرونا

۱
,InceptionV3

InceptionResNetV2
ResNet50

۵۰۵۰-ACC=٪98]۲8[

۲
VGG19

Dense Net۲۵۵۰-AvF1=۰,9۰]۲9[

۳
 Covid-Net
ResNet50
VGG19

۳۵88۰۶۶۵۵۳8ACC=٪9۳,۳]۳۰[

۴Efficient Net۱۰۰۱۴۳۱-Se=٪9۶ Sp=٪7۰]۳۱[
۵CNN + LSTM۱۵۲۵۱۵۲۵۱۵۲۵ACC=٪99]۳۲[
۶VGG16۱۳۲۱۳۲۱۳۲ACC=٪۱۰۰]۳۳[
7Xception۱۲7۵۰۰۵۰۰ACC=٪97]۳۴[
8Dark net۱۲7۵۰۰۵۰۰ACC=٪87]۳۵[
9Xception۲9۰۳۱۰۶۵7ACC=٪9۳]۳۶[

۱۰

ResNet18
ResNet50

Squeeze Net
DenseNet121

۱8۴۲۴۰۰۲۶۰۰Se=٪98
Sp=٪9۲,9]۳7[

۱۱

VGG19
MobileNetV2

Inception
Xception
Inception
ResNetV2

۲۲۴۵۰۴7۰۰ACC=٪9۴]۳8[

۱۲Inception۱۶۲۲۰۰۳۴۶۵۰ACC=٪99]۳9[

۱۳
MobileNetV2
Squeeze Net۲9۵۶۵98ACC=٪99]۴۰[

۱۴VGG16۴۰۳۱۱۲۴-ACC=٪9۵]۴۱[

۱۵
Alex net

Google net
Restnet18

۶979۱۵8ACC=٪99]۴۲[

۱۶Caps net۲۳۱۱۰۵۰۱۰۵۰ACC=٪8۴]۴۳[
۱7   Covx  Net۳۰۵۳۰۵۶۱۰ACC=٪9۰,۲]۴۴[
۱8ResNet18۱8۰۱9۱۱۳۱ACC=٪89]۴۵[
۱9Efficient Net-B۲۱9۱۳۴۱۱۳۴۵ACC=٪99]۴۶[
۲۰Inception-V39۰۱۰۰۰۶87AvF1=۰,۶۵]۴7[
۲۱VGG16۲۵۰۳۵۲۵۲7۵۳ACC=٪97]۴8[

۲۲

SqueezeNet
MobileNet, ResNet18 

InceptionV3
 ResNet10, ChexNet,

 DenseNet201,
VGG19

۴۲۳۱۴8۵۱۵79ACC=٪99,7]۴9[
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شکل20:  بکارگیری دو معماری ResNet18 و DenseNet در تشخیص کرونا بر اساس بانک اطلاعات تصاوير 305 فرد مبتلا به کرونا ]44[

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

]26[ Covid-Net شکل )19(: معماری



فصلنامه

علمـي 
انجمن مهندسین برق و الکترونیک ایران-شاخه خراسان

53سال هشتم/ شماره16/  زمستان   1400

نام تعداد فرمت تصاویر کشور لینک تصاویر 

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 نمونه هایـی دارد کـه کرونـا نداشـته و بـه درسـتی در دسـته غیـر 
 )FN( ۳۶کرونایی هـا طبقه بنـدی شـده اند و در نهایـت منفـی نادرسـت
اشـاره بـه نمونه هایـی دارد کـه غیرکرونـا بـوده و بـه اشـتباه کرونایـی 
کاسـه بندی شـده اند]۲۴[. بـا توجه بـه توضیحات مطرح شـده روابط 
ارزیابـی عملکـرد سیسـتم در جـدول )۱( تعریـف می گـردد. در ایـن 

جـدول ، P+N  نشـان دهنده ی تمـام نمونه هـا می باشـد.
جـدول )۲( خاصـه ای از مهم ترین مقالاتی که به بررسـي و تشـخیص 
خـودکار کرونا براسـاس تصاویـر CXR و یادگیری عمیـق پرداخته اند، 
را نشـان می دهـد]۲7[. معیارهـای ارزیابـی در ایـن دسـته از مقـالات 
بـر اسـاس جـدول )۱( در بهترین شـرایط عملکردی گزارش شـده اند. 
در ادامـه دو نمونـه از تحقیقـات ترکیبـی کـه از تلفیـق چنـد معماری 
مختلـف بـرای تشـخیص دقیق تـر کوویـد-۱9 اسـتفاده نموده انـد در 
شـکل های )۲۰( و )۲۱( نشـان داده شـده اسـت. شـکل )۲۰( تلفیـق 

موفقـی از دو معمـاری ResNet18 و DenseNet را در تشـخیص کرونـا 
بـر اسـاس بانـک اطاعـات تصاویـر شـامل ۳۰۵ فـرد مبتـا بـه کرونا 
نشـان می دهـد بـر اسـاس ردیـف ۱7 جـدول )۲( دقت در ایـن روش 
به بیش از 9۰ درصد رسـیده اسـت]۴۴[. تصویر شـماره )۲۱( ترکیب 
In- ،ResNet18 ،MobileNet ،SqueezeNet  کاملـی از معماری هـای
را   VGG19 و   DenseNet201  ،ChexNet  ،ResNet10  ،ceptionV3
در تشـخیص کرونـا بـر اسـاس بانـک اطاعـات بـا ۴۲۳ تصویـر افـراد 
مبتـا بـه کرونـا نشـان می دهـد]۵۰[. بـر اسـاس اطاعـات ردیف ۲۲ 
جـدول )۲(، دقت به دسـت آمـده در این ترکیب به بیـش از 99 درصد 

رسـیده است.
 Covid-19 جـدول )۳( خاصـه ای از مجموعه داده های، تصویربـرداری
از ایـن پایگاه هـا بـرای تشـخیص در رادیولـوژی،  ارایـه می دهـد.  را 
آمـوزش، تحقیـق و همچنیـن بـرای توسـعه ابزارهای هـوش مصنوعی
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Covid-19 اسـتفاده مي گـردد.

5- نتیجه گیری
بیماری هـای  شـایع ترین  از  یکـی  حاضـر  حـال  در  کرونـا  بیمـاری 
ویروسـي در سراسـر جهان اسـت که تسـهیل و تسـریع  تشـخیص آن 
نتایـج بسـیار مطلوبـی بر رونـد درمـان و غربالگري بیمـاران در جامعه 
خواهـد داشـت. اسـتخراج ویژگي هـاي تصاویـرX-ray  بـا به کارگیـری 
 (CNN) شـبکه های متعـدد مبتنـی بر شـبکه های عصبـی کانولوشـن
ماننـد گوگل نـت، وی جـی جی، الکس نت، کوید نت و . . . در تشـخیص 
(R.TPCR(متـداول آزمایـش  از  توانمند تـر  بسـیار  کرونـا  بیمـاري 
بـا  اسـت.   reaction  chain  polymerase  transcription  Reverse  
توجـه بـه نتایـج مقـالات حـوزه غربالگـری کرونـا، معیارهـای ارزیابی
 Accuracy، میانگیـن معیـار رتبـه AvF1) F1(،  قابلیـت پیش بینی یا 
صحـت (Sp) و حساسـیت (Se) بـا بهتریـن مقادیـر بـه ترتیـب برابر با 
۱۰۰٪ ،9۰٪ ، 9۶٪  و 9۲ ٪ مي باشـدکه نتایـج به دسـت آمـده حاکـي 
از آن اسـت کـه تکنیک هـای یادگیـری ماشـین در تشـخیص بیماري 

کرونا بسـیار موفق اسـت. 
  امـا نیـاز به تصاویر پزشـکی و توسـعه بانک های اطاعـات تصاویر در 
شـبکه هاي عصبي کانولوشـن همـواره یک چالش محسـوب مي گردد. 
زیـرا تهیـه تصاویـر پزشـکی از بیمـاران مختلـف، فراینـدی زمـان بر و 
هزینه بـر بـوده و مشـکلي جـدی در کاربـرد الگوریتم هـای یادگیـری 

عمیـق بـرای طبقه بنـدی تصاویر پزشـکی محسـوب می گردد.    

پی نوشت ها 
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)
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