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حاوی آب مروارید شبکیه های شایع چشمی در تصاویر تشخیص بیماری
    با استفاده از شبکه یادگیری عمیق

  

 ۲رضا حسن زاده پاک رضائی ، ۱ار زمانییماز

  دهیچک
 یمـارانامـا در ب. چشـم توسـط متخصـص اسـت یهشـبک یسطح داخلـ یرتصاو یبررس ی،چشم های یماریب یصتشخ یها از راه یکی

. باشـد یدشـوار م یاربسـ هـا یماریب یرسـا یصتشـخ یه،شـبک یسطح داخلـ یرتصاو یمحوشدگ یلبه دل ید،آب مروار ییمارمبتلا به ب
 یـددر حضور آب مروار یچشم یعشا یماریهایب یصدقت تشخ یشجهت افزا یقعم یادگیریبر  یمبتن یمقاله ارائه روش ینهدف از ا

کــه منجـر بــه  هـا یماریب ینمتقابـل بــ یجهـت رفــع مشـکل همپوشــان یشــنهادی،در روش پ. باشـد یچشــم م یهشـبک یعاتضــا یرو سـا
 یـادگیریشـبکه  یصتشـخ یـتقابل یشدر آمـوزش مـدل بـه منظـور افـزا یوزن دهـ یکشود، از تکن یم یماریب یحصح یرغ یصتشخ
 یبـرا ی،مچشـ هـای یماریب یرشـامل سـا یـدآب مروار یحـاو یردر تعداد تصاو یتمحدود یلبه دل ینهمچن. گردد یاستفاده م یقعم

و  یـدآب مروار یرتصـاو یسـاز یهچشم جهـت شـب یهشبک یسطح داخل یرتصاو یبتخر یها انواع مدل یق،عم یادگیریآموزش شبکه 
بـر  یـابیحاصـل از ارز یجنتـا. شـوند یآموزش شبکه اسـتفاده مـ یندو در فرآ یدتول یمصنوع صورتچشم به  یهشبک یعاتضا یبعض
 هـای یماریب یتوانسـته اسـت بـرا یشـنهادیپ یتمکـه آلگـور دهـد یچشـم نشـان م یهشبک یاخلسطح د یرمرجع تصاو های یگاهپا  یرو

 یطدر شـرا یـابتید یرنجـور یهو شـبک یـهقرن لاریزاسـیوننئوواسکو یاه،آب سـ یـدی،بافت عروق کوروئ ینی،ب یکلکه زرد، نزد یتباه
  .یابددست  ۶۵و  ۸۰، ۸۱، ۷۹، ۸۲، ۸۰به مقدار صحتّ   یببه ترت یدوجود آب مروار

  ید واژه هاكل
 یادگیری عمیق،آب مروارید، طبقه بندی، تصاویر سطح داخلی شبکیه، بیماری چشمی

 

  مقدمه - ۱
چشـم و ارائـه درمـان مـوثر،  های شبکیهتشخیص زودهنگام بیماری

و  هــای چشــمیبیمــاری پیشــرفت توانــد منجــر بــه جلــوگیری ازمــی
ای تشـخیص چشم پزشـکان بـر. افزایش احتمال نابینایی افراد گردد

هـای چشـمی از تصـاویر شـبکیه چشـم وجود یا عدم وجود بیمـاری
  ].۱[کننداستفاده می

 ،)OCT1(ی تومـوگرافی نـور جمله آنهـا از ،تعددیهای متکنیک
امـروزه امـا . برای تجزیه و تحلیل تصاویر شبکیه چشم وجود دارنـد

ـــودن ـــاجمی ب ـــه کـــم و غیرته ـــالا، هزین ـــل دسترســـی ب ـــه دلی ، از ب
-بـرای تشـخیص بیمـاری) FP2( سطح داخلی شـبکیه برداری سعک

  ].۲[شودهای چشمی استفاده می
است کـه ) CA3(های شایع چشمی، آب مرواریدیکی از بیماری

هـای ایمنـی و اخـتلال در اثر عواملی چون افزایش سـن، ناهنجـاری
آن از  یصشـود کـه چشـم پزشـکان بـرای تشـخمادرزادی ایجـاد مـی

 در حین معاینه. کننداستفاده می )RF4(تصاویر سطح داخلی شبکیه

                                                 
1Optical Coherence Tomography (OCT) 
2Fundus Photography (FP) 
3Cataract (CA) 
4Retinal Fundus (RF) 

 



 
 ۷۶  های شایع چشمی در تصاویر حاوی آب مروارید با استفاده از شبکه یادگیری عمیقتشخیص بیماری

، )OPH5(بـا دسـتگاه چشـم بـین CAدر بیماران مبتلا به RFتصاویر
ــــور ا ــــام عب ــــور هنگ ــــیزن ــــده و ،عدس ــــده ش  ضــــعیف و پراکن

مشـــاهده ســـاختارهای ،در نتیجه. گـــرددمـــیتخریـــب RFتصـــاویر
هـا بـه سـختی مقـدور تشریحی شبکیه  برای تشخیص سایر بیمـاری

  ].۳[است
های مبتنی بـر پـردازش تصـویر بـرای ای اخیر الگوریتمهدر سال

ــاری ــدی بیم ــه بن ــخیص و طبق ــد تش ــمی فاق ــای چش ــعه CAه توس
ــه ــدا یافت ــی در،]۵[در .]۴[ن ــل ســاختارهای عروق ــه و تحلی ــا تجزی  ب

بـه )MGH6(وژیـک عملگرهـای مورفول و با اسـتفاده از ،RFتصاویر
ــاری ــیتشــخیص بیم ــه م ــمی پرداخت ــای چش ــوده ــرای ] ۶[در .ش ب

، نـواحی کاندیـدای )DR7(شخیص بیماری شبکیه رنجوری دیـابتیت
بــا اســـتفاده از عملگرهــای مورفولوژیـــک  )MIC8(میکروآئوریســم

، )PCA9( اساســیتعیــین و بــا اســتفاده از تجزیــه و تحلیــل مولفــه 
هـای تشـخیص میکروآئوریسـمهایی جهت اقدام به استخراج ویژگی

 ودن کیفیـــتبـــه علـــت پـــایین بـــ بـــا ایـــن حـــال،. گردیـــد واقعـــی
چــه  هــای شــبکیه چشــم، تشــخیص بیمــاریCAحــاوی RFتصــاویر
 مشـاهده پزشـک پردازش تصاویر حاصله و چـه بصـورت  بصورت

  .]۷[دباشمی بسیار زیاد همراه متخصص با خطای
اخیرا یـادگیری عمیـق بـه فنـاوری اصـلی بـرای حـل مشـکلات  

نـدی، بینایی کامپیوتری مانند بهبود تصاویر، تقسیم بنـدی و طبقـه ب
بسـیاری از محققـان، . به ویژه در تصاویر پزشکی تبدیل شده اسـت

هـای را برای طبقـه بنـدی بیمـاری پیچشیهای یادگیری عمیق شبکه
  ].۱۱-۸[چشمی ارائه کرده اند

ه دلیل سـاختار سـاده و انعطـاف ب VGG-19از شبکه  ،]۱۲[در 
 نــوع ۱۰رای شناســایی خودکــار بــ شناســایی اشــیاء،پــذیری بــالا در 

بـه دلیـل فقـدان .گردیـداسـتفاده ،RFتصاویر از طریقشبکیه  یماریب
% ۳۰حداکثر کلاس  ۱۰برای هر  صحتّپایگاه داده بزرگ، مقدار 

عـدد،  ۳بـه شـبکیه در صورت محدود شدن کلاس بیماریهـای . بود
دهـد بـا ایـن یافتـه نشـان مـی. خواهد رسـید% ۷۳ به صحتّمقدار 

  .شودطبقه بندی دشوار میافزایش تعداد انواع بیماری، فرآیند 
برچسـب گـذاری RFتصـاویرحجم عظیمی از ] ۱۴[و ] ۱۳[در 

بــه دلیــل دقــت بــالا،  RCNN10هــای شــبکهو  ندشــده اســتفاده شــد
هـا هـا و شـکلو قابلیت تطبیق بـا انـدازه شئقابلیت تشخیص چند 
ایـن .های شبکیه مـورد اسـتفاده قـرار گرفتنـدبرای تشخیص بیماری
ی ماهیت پیچیده ضـایعات شـبکیه تمرکـز مـیمطالعات کمتر بر رو

ــد و  ــدم کنن ــل ع ــه دلی ــر ب ــا دیگ ــروق خــونی ب ــداخل ع ــه ت توجــه ب
  . ندبه همراه نداشت را مناسبی ایجنتساختارهای چشم،

به دلیل قابلیت بـالا در تفکیـک و DKCNet11از شبکه] ۱۵[در
ــین اجــزا و ویژگــی ــرای تشــخیص تمــایز ب هــای مختلــف تصــویر ب

                                                 
5Ophtahalmoscope (OPH) 
6Morphology (MGH) 
7Diabetic Retinopathy (DR) 
8Microaneurysm (MIC) 
9Principal Component Analysis (PCA) 
10Region-Based Convolutional Neural Network (RCNN) 
11Discriminative Kernel Convolution Network (DKCNet) 

کـه بـا  گردیـد،اسـتفاده ز طریق تصـاویر شبکیههای چشمی ابیماری
هـای عصـبی بهینه سازی مدلدر فاز پیش بینی، در مقایسه بـا شـبکه

-در این مـدل بـرای بیمـاری. بازگشتی نتایج بهتری را به دست آورد
مدتا به تغییر لایه خروجی مورد اسـتفاده بـرای های چند برچسبی عُ

های تصـاویر راج ویژگیطبقه بندی چندگانه یا تقویت توانایی استخ
 پیچیـدگی ناشـی از وجـود همبسـتگیشـود در حـالی کـه پرداخته می

 .چندین برچسب نادیده گرفته شده استمابین 
تشخیص بیماری تباهی لکـه زرد بـا اسـتفاده از شـبکه ] ۱۶[در 

VGG-16 تصاویر  در این پژوهش. انجام شده استRF بـا اسـتفاده
در مرحلـه بعـد، . شـوند پردازش می هایتغییر اندازه و برش از تکنیک

ــا تصــاویر پــردازش شــده آمــوزش داده می VGG-16شــبکه  . شــود ب
  .گیرد سازی ابرپارامترها مورد ارزیابی قرار می سپس شبکه با بهینه

هـای  بـا اسـتفاده از روشمبتنی بر یک رویکرد ترکیبی ] ۱۷[در 
ــردازش تصــویر و  ــدلپ ــک م ــرای CNNی ــق از  DRتشــخیصب طری

 انـدازه تصـاویر شـبکیهدر ایـن روش، ابتـدا، . ارائه شـد RFتصاویر 
هیسـتوگرام،  یکنواخت سـازیتکنیک یکسان سازی شده و از طریق 

تصاویر پیش پردازش شده بـه سپس . بهبود می یابد رتصاویکیفیت 
در انتهـا . شـوند می دادهCNNچنـد لایـه عنوان ورودی به یک مـدل 

تصـاویر  تـاشـوند  اده میبند د های استخراج شده به یک طبقه ویژگی
RF خفیف،متوسط و شدیدهای  را به کلاسDR کند تقسیم می.  

بــه تشــخیص ] ۱۲-۱۵[از آنجــا کــه ســایر تحقیقــات از جملــه 
پردازند، لـذا می CAهای چشمی آنهم در شرایط عدم وجود بیماری

چشـمی های شایع تشخیص برخی بیماریحاضر هدف اصلی مقاله 
همچنـین . هم رنج می بـردCAدر آن از  در تصاویری است که بیمار

هــا جهــت ماهیــت پیچیــده ضــایعات شــبکیه و همپوشــانی بیمــاری
های چشمی که در مطالعـات پیشـین نادیـده گرفتـه تشخیص بیماری

، علاوه بر لحـاظ در این مقاله. دنشوشده است نیز درنظر گرفته می
 مصـــنوعی ایجـــاد تصـــاویر نمـــودن تصـــاویر واقعـــی موجـــود، بـــا

دقیـق تـر بـه دسـته بنـدی و برخی ضایعات شبکیه، اقـدام CAحاوی
مـی ResNet-50با استفاده از شبکه عصـبی های شایع برخی بیماری

  . گردد
 همچنـینو CAعیوبسازی  مدل به ۲بخش  در ادامه مقاله، در

ــه مــیRFتصــاویر تخریــب پایگــاه داده و  ۳در بخــش . شــودپرداخت
ــگردهــای چشــمی شــایع معرفــی مــیبیمــاری روش  ۴بخــش  در.دن

 ۵نتایج روش پیشـنهادی در بخـش . شودپیشنهادی توضیح داده می
  .گرددارائه مینتیجه گیری  ۶ش در بخ شده و نهایتا ارائه

  دارای عیوبشبیه سازی تصاویر شبکیه  - ۲
 از% ۱۲دهد کـه بیمار نشان می ۵۵۷۵یک مطالعه غربالگری روی 

ــRFتصــاویر ــرای تجزی ــل توســط ه و از کیفیــت کــافی ب چشــم تحلی
ناشـی از  عمومـاRFتصاویر تخریب]. ۱۸[پزشکان برخوردار نیستند

عوامل بیماریزا یا عوامل خارجی ماننـد تجهیـزات تصـویربرداری و 
های رایج عوامل با کیفیـت پـایین نمونه. باشدمی شرایط محیطی بد

باشند که نه تنهـا ، نور ناهموار و ضایعات شبکیه میCAدر تصاویر 



 
 مازیارزمانی، رضا حسن زاده پاک رضائی ۷۷

کننـد ماد توسط چشـم پزشـکان جلـوگیری مـیاز تشخیص قابل اعت
-خودکـار تصـویر نیـز تـاثیر مـی تحلیلهای بلکه بر عملکرد سیستم

ــد ــب] ۱۹[در .گذارن ــدل تخری ــه م ــازی  س ــبیه س ــرای ش تصــاویر ب
RFارائـه  تخریـبایـن مـدل هـای در ایـن مقالـه از . شده اسـت ارائه

ور، انتقـال نـناشـی از اختلال  حاویRFتصاویر شده به منظور ایجاد
  .شونداستفاده می و ضایعات شبکیه CAناشی از  تاری تصویر 

  اختلال در انتقال نور- ۱-۲
های سطح داخلی شبکیه با نور دهی خودکار از آنجایی که دوربین

اند، نور سرگردان و ناپایدار محیط بر دوربین یا به  برنامه ریزی شده
د تصویر گذارد و در طول فرآینطور دقیق تر منبع نور تاثیر می

برای .شودبرداری منجر به نوردهی کمتر از حد یا بیشتر از حد می
تصاویر  تخریب مدلشدید، از CAحاوی RFشبیه سازی تصاویر 

RFسیستم تصویر برداری استفاده  اختلال در انتقال نور ناشی از
  :نشان داده شده است) ۱(معادله بصورت  این مدل. شودمی
)۱                       (   
بــا اخــتلال در انتقــال  ، تصــویر حاصــل از شــبیه ســازیxه در آن،کــ
بــه ترتیــب ضــرایب  Sو  �، �پارامترهــای  و تصــویر اصــلی ،I،نــور

تـابع ، clip( ; s)تـابع  .باشـندمـیتمـایز، روشـنایی و اشـباع 
هــای تخریــببــرای مــدل ســازی  که،فرآینــد اشــباع محــدود کننــده 

بـرای همـوار سـازی  GLتـابع.ی شـوداسـتفاده مـ) GD12( سراسری
-روشـنایی تعریـف مـی بایـاسبه عنـوان یـک  Jو پارامتر  روشنایی

  .گردد

 CAو اثر تاری تصویر- ۲-۲
حـین  بـیندسـتگاه چشـم تنظیم اشتباه فاصله کـانونی سیسـتم نـوری

تواند باعث ایجـاد فاصـله نـامطلوب می بیماران شبکیه چشم معاینه
بـا .گردد ی تصویر حاصلهتار جر بهشده و منبین سطح تصویر و لنز 

در این مقالـه ، CAتوجه به شباهت این اثر با عیب ناشی از بیماری 
بـا درجـات  CAحـاوی  RFبه منظور شبیه سازی تصـاویر همچنین 
ــز از ایــن مــدل مختلــف   مــدل تخریــبایــن . گــردداســتفاده مــینی
  :گرددمی بیان ) ۲(معادله بصورتRFتصاویر

)۲      (                        
 ، تصــویر حاصــل از شــبیه ســازی بــا تــاری تصــویر،y،ندر آ هکــ
، نـویز nو  سـازی تخریـب تصـویرمـدلبرای فیلتر گوسی  ،GBتابع

 ، مقدار انحرافrBپارامتر .باشدمی موجود در سیستم تصویربرداری
بـرای کنتـرل  σBر پـارامت و ،کـردهاستاندارد تابع گوسی را مشـخص 

  . گیردمقدار تاری تصویر مورد استفاده قرار می

 شبکیه مصنوعات- ۳-۲
گرد و غبار و  ،اگر تصویر برداری در شرایط نامناسب صورت بگیرد

ذرات چســبیده بــه لنــز مــی تواننــد تصــاویر تــار ایجــاد کننــد کــه بــر 

                                                 
12Global Degradation (GD) 

بـه منظـور  .گـذاردهای بعـدی اثـر مـیتشخیصو RFتصاویر کیفیت
ناشی از  RFخفیف از  تخریب  CAحاوی  RFزی تصاویر شبیه سا

ایـن . گـرددتصویربرداری ناواضـح از اشـیاء نـامطلوب اسـتفاده مـی
 : شودتخریب به صورت زیر مدل می

)۳    (                                
ـــه، ـــا zدر ایـــن معادل ، تصـــویر حاصـــل از شـــبیه ســـازی ب

برای  که تراکم نور استمقدار ، okو پارامتر وعات شبکیهمصن
، تعـداد اشـیاء K.دگیـرقرار می کنترل مقادیر روشنایی مورد استفاده

گوسـی جهـت مـدل سـازی شـرایط  یک فیلتـر،GR تابع نامطلوب و
  .تصویر برداری ناواضح از یک شی نامطلوب است

ورد تــوان بــه طــور مســتقل مــمــدل هــای تخریــب ارائــه شــده را مــی
هـای پیچیـده تـر استفاده قرار داد یا به طور تصـادفی بـرای تخریـب

با انواع CAنتایج حاصل  از شبیه سازی  ،)۱(در شکل  .ترکیب کرد
  .های تخریب نشان داده شده استمدل

  
  الف                        ب                           ج            

) ب(سـطح داخلـی شـبکیه نرمـال  یک نمونه تصویر) الف() : ۱( شکل
تصویر شبیه سازی ) ج(تصویر شبیه سازی شده با اختلال در انتقال نور 

 شده با اختلال در انتقال نور، تاری تصویر و مصنوعات شبکیه

 های چشمی شایعپایگاه داده و بیماری - ۳

 داده هایپایگاه- ۱-۳
ــــــاه داده  ــــــامل : Odirپایگ ــــــه  ۷۰۰۰ش ــــــاد RFنمون ــــــا ابع ب

 نـوع بیمـاری شـش بـر حسـبتصاویر . استپیکسل ۱۷۲۸*۲۳۰۴
تصـویر تنهـا حـاوی یـک بیمـاری و تـک  هـر. طبقه بنـدی شـده انـد

این مجموعه داده از مراکز درمـانی کشـور چـین و .باشدمیبرچسبی 
 ].۲۰[توسط دوربین های مختلف اخذ و گردآوری شده است 

ــاه داده  ــاه داده شــامل :RFMidپایگ ــن پایگ در RFتصــویر ۳۲۰۰ای
هر کدام از این تصاویر ممکن باشد،میپیکسل  ۱۹٤٤*۲٥۹۲عاد اب

تنهـا پایگـاه .است شامل یک یا چند بیماری برای یـک چشـم باشـند
ــوم اســت کــه طیــف وســیعی از بیمــاری هــای داده در دســترس عم

این پایگـاه داده بـه  RFغربالگری تصاویر. دهدچشمی را تشکیل می
حـاوی RFتعداد تصاویر . شوددو دسته سالم و غیر سالم تقسیم می

CA  تعـداد و ،)۱(در جـدول .]۲۱[ مـی باشـد ۵۲۳این پایگـاه داده
شـرح داده شـده  RFMidو  ODIRدو پایگاه داده   RFتصاویر انواع
هـای ، نشان دهنده روند انتخاب بیمـاری)۲(همچنین شکل . است

  .های داده مرجع می باشدشایع در پایگاه
  
  



 
 ۷۸  های شایع چشمی در تصاویر حاوی آب مروارید با استفاده از شبکه یادگیری عمیقتشخیص بیماری

  Odirو  RFMidپایگاه داده  RFتصاویر شرح جدولی) :۱(جدول 
 

  

  
  

ای شایع چشمی در پایگاه داده هروندنمای انتخاب بیماری:  )۲(شکل 
RFMID  وOdir 

 CAهای شایع در تصاویر حاوی انتخاب بیماری- ۲-۳
ــه ــا توجــه ب ــودن  ب -بیمــاریبعضــی از RFتصــاویر تعــدادمحــدود ب

 و ایجـادداده هـای در پایگـاه ، CA،بخصوص در شـرایط وجـود ها
هـایی بـه عنـوان فقـط بیمـاری، هـادستهعدم تناسب بسیار زیاد بین 

. هســـتند تــر شــایعطبقــه بنـــدی انتخــاب شــدند کـــه  ایهــدســته
ــابتیدســته،بنابراین ــای شــبکیه رنجــوری دی ــه )DR13(ه ــاهی لک ، تب

، )MYA16(، نزدیک بینی چشمی)GL15(، آب سیاه)ARMD14(زرد
ــــدی ــــروق کوروئی ــــت ع ــــیون و ) TSLN17( باف نئوواسکولاریزاس

ــه ــایی. انتخــاب شــدند) NE18(قرنی هــای  رگ و)OD19( دیســک بین
 تصـاویر هـای شـایع چشـمی درن مشخصـه بیمـاریمهم تـری خونی

RFچشـمی  شـایع بیمـاری ۶هـایی از ، نمونه)۳(در شکل . باشدمی
  .نشان داده شده است RFMidپایگاه  داده  

  

                                                 
13Diabetic Retinopathy (DR) 
14Age-Related Macular Degeneration (ARMD) 
15Glaucoma (GL) 
16Myopia (MYA) 
17Tessellation (TSLN) 
18Neovascularization (NE) 
19Optic Disk (OD) 

  
  )ج)                           (ب)     (الف(

 
  )و(                ) ه)                          (د(

 RFMidموجود در پایگاه داده RFاز تصاویر هایی نمونه): ۳(شکل 
 )ب( رنجوری دیابتی شبکیه) الف(های شایع چشمی بیماری دارای

بافت عروق  )ه( آب سیاه، )د( نزدیک بینی چشمی، )ج( تباهی لکه زرد
 .نئوواسکولاریزاسون قرنیه )و( کوروئیدی

  

 ،RFتصاویر به دلیل محوشدگی CAاما در بیماران مبتلا به 
 ،)۴(شکل  باشدزیاد همراه میبسیار  با خطایبیماریتشخیص 

  .دهدرا نشان میهای مختلف با شدت CAحاویRFتصاوير 
  

  
  )ج(                   )       ب(           )             الف(           

  
  )و(                     )        ه(                    )        د(            

دارای RFMidموجـود در پایگـاه  RFاز تصـاویر  هـایینمونـه):۴(ل شک
 شـبکیه رنجـوری دیـابتی) الـف(، CAحـاویبیماری های شایع چشمی 

نزدیک بینـی ) ج(شدیدCA دارای تباهی لکه زرد) ب( شدید CA دارای
ياه ) د(متوســــط CA دارای بافــــت عــــروق ) ه(شــــدیدCAارای دآب س

  CAکولاریزاسیون قرنیـه داراینئوواس) و(متوسط CAدارای کوروئیدی 
 .شدید

 RFMidدر پایگاه داده  CAحاوی  RFتصاویر تعداد  ) :۲( جدول 
 تعداد  تصاویر ارزیابی  تعداد  تصاویر آموزش  هابیماری
DR ۲۳  ۴  

ARMD  ۵  ۲  
MYA  ۱۲  ۲  
GL  ۵۰  ۱۴  

TSLN ۵۱  ۹  
NE  ۸  ۱  
NI20 ۲۲ ۶  

                                                 
20Not Included 

 RFMidپایگاه داده Odirپایگاه داده   تعداد تصاویر 

  ۳۲۰۰  ۷۰۰۰  کل

  ۴۵  ۶  انواع بیماری چشمی 

  CA ۴۰۲  ۵۲۳دارای 

  CA ۶۵۹۸ ۲۶۷۷فاقد 

  ۲۶۷۷ ۰  رای آموزش شبکهبCAفاقد 

  ۰ ۲۹۷۵  رای ارزیابی شبکهبCAفاقد 



 
 مازیارزمانی، رضا حسن زاده پاک رضائی ۷۹

نشــان را  RFMidدر پایگــاه داده CAحــاوی RFتعــداد  ،)۲(جــدول 
شایع  بیماری ۶فاقد  RFبیانگر تعداد تصاویر  NIکه در آن .دهدمی

در فرآینــد  CAحــاوی  RFتصــاویر  تعــداد کــم. باشــدانتخــابی مــی
به منظور لذا، .گرددمنجر به کم برازش شدن مدل می آموزش شبکه،

 CAبــدون  تصــویر ۲۶۷۷جلــوگیری از  کــم بــرازش شــدن مــدل، از 
در جهت آموزش  CAبرای شبیه سازی تصاویر  RFMidپایگاه داده 

بـرای CAنتایج شـبیه سـازی تصـاویر حـاوی .شودیشبکه استفاده م
  .ارائه گردیده است) ۳(آموزش شبکه یادگیری عمیق در جدول

 از،CAکمبود داده حاوی معضلبرای رفع  ،شبکه ارزیابی در
با توجه به تک .گردداستفاده می Odirپایگاه داده RFتصاویر

پس از بررسی تمام تصاویر این سبی بودن این داده ها، ابتدا برچ
، جهت برچسب زنی سایر بیماری ها متخصصینپایگاه داده توسط 

های تخریب با استفاده از انواع مدلو  انتخاب تصویر ۲۹۷۵تعداد 
 به صورت مصنوعی ایجادCAحاوی RFتصاویر چشم، تصاویر 

شبیه سازی شده  RFویرتصا بیانگر تعداد ،)۴(جدول  .دنگردمی
  .برای ارزیابی شبکه یادگیری عمیق می باشد CAحاوی 

  
برای آموزش شبکه یادگیری  CAسازی تصاویر حاوی  شبیه) :۳(جدول 

 RFMidعمیق با استفاده از پایگاه داده 
  تعداد تصاویر   هابیماری

DR ۶۰۵  
ARMD  ۱۶۲  

MYA  ۱۵۳  
GL  ۳۸۱  

TSLN ۲۴۴  
NE  ۲۲۱  
NI ۹۱۱ 

 
شبکه  ارزیابیبرای CAحاوی RFسازی  تصاویر  شبیه) :۴( ول جد

 Odirبا استفاده از پایگاه داده  یادگیری عمیق
  تعداد  تصاویر   هابیماری

DR ۱۱۲۸  
ARMD  ۱۶۴  

MYA  ۱۷۴  
GL  ۲۱۵  

TSLN ۲۱۲  
NE  ۱۰۳  
NI ۹۷۹ 

  روش پیشنهادی - ۴
پـیش پـردازش و  و شـامل دو مرحله دارایپیشنهادی  ساختار روش

 ۲-۴و  ۱-۴که به ترتیب در بخـش هـای  باشدمیاستخراج ویژگی 
 یکسـان سـازی انـدازه مرحلـه پـیش پـردازشهـدف . ارائه می گردند

ــاویر ــاس تص ــون انعک ــدیل همچ ــدهای تب ــی فرآین ــال برخ و  و اعم
هـای لگوریتمآ از بررسی انواع پس.استجهت افزایش داده  چرخش

، CAهای چشـمی فاقـد طبقه بندی بیماریبه منظور  یادگیری عمیق

ه مشکل عمیق شدن شـبکهبمزیّت رفع به دلیل ResNet-50از شبکه 
بــه عنــوان  ،در معمــاری خــوداتصــالات اضــافی  واســطه داشــتن

ــی ــده ویژگ ــتخراج کنن ــد اس ــه بن ــاویر و طبق ــاوی  RFدر تص  CAح
پیش پـردازش چند برچسبی تصاویر  بنابراین .]٢٢[شوداستفاده می

-مـی اعمـالResNet-50بـه شـبکه  یژگی، در مرحله استخراج وشده
معمـاری . صـورت گیـرد بیمـاری هـای چشـمیتا طبقه بنـدی  شوند
شکل در همچنین . ارائه شده است) ۵(در شکل  ResNet-50شبکه 

جزئیات کامل دو بخش پیش پردازش و استخراج ویژگی ارائـه ،)۶(
بـــه دلیـــل .داده شـــده اســـت نشـــان ،شـــده در  سیســـتم پیشـــنهادی

از تکنیــک وزن دهــی، در  ،۳-۴، در بخــش هــامــاریپوشــانی بی هــم
پیشـنهادی جهت افزایش قابلیـت تشـخیص شـبکه یـادگیری عمیـق 

برای رفع معضل  کمبود ، ۴-۴در بخش همچنین . شوداستفاده می
ــایج حاصــله، CAتصــاویر حــاوی  ــود نت مــدلهای  ازو در نتیجــه بهب

در جهـت شـبیه سـازی تصـاویر  ۲ارائـه شـده در بخـش RFتخریب 
  .گرددو برخی شایعات شبکیه استفاده می CAوی  حا

 پیش پردازش- ۱-۴
  تغییر اندازه تصاویر ) الف 

و  بالا وضوحارای د Odirو  RFMidپایگاه داده RFتصاویر
با توجه لذا .باشندمیحاشیه های سیاه رنگ بدون استفادههمچنین 

و با هدف کاهش بار محاسباتی و به محدودیت در سخت افزار 
سرعت یادگیری، نیازمند است تا کاهش ابعاد و حذف افزایش 

  .شود ها انجام ادهنواحی بدون استفاده در د

  افزایش تعداد تصاویر ) ب 

بخصــوص تصــاویر حــاوی ،RFتصــاویر تعــداد،)۲(مطــابق جــدول 
CA، محـدود مـییـادگیری عمیـق برای آموزش و طبقه بندی شبکه-

در . باشدمیRFاویر تصیک گام مهم، افزایش تعداد  راینببنا ،باشند
 هـای تخریـبو مـدل چـرخش ،انعکـاس هـایاین مقالـه از تکنیـک

تصـاویر . اسـتفاده شـده اسـت برای افزایش تعـداد تصـاویر تصاویر
 یـادگیری عمیـق جهـت آمـوزش و طبقـه بنـدی بـه شـبکه تولید شده

 .شوند می اعمال

  استخراج ویژگی و طبقه بندی چند برچسبی- ۲-۴
هـای باشـد کـه ویژگـیلایه می ۵۰شامل ResNet-50معماری شبکه 

تصاویر ورودی به شبکه را به خـوبی اسـتخراج کـرده و طبقـه بنـدی 
متشـکل از ، جهت حل مشکل عمیق شدن شـبکه،شبکه این. کندمی

انـد و  اسـت کـه روی هـم قـرار گرفتـه) RC21( چندین اتصال اضافی
 اضـافیاتصـالات  بخش.ساختار اصلی معماری را تشکیل می دهند

توانــد یــک ســری عملیــات را روی ورودی گزینــه دارد کــه یــا مــی دو
در معمـاری شـبکه . اعمال آن عملیات را نادیده بگیـردیا  اعمال کند

ResNet-50  شامل سه لایـه  ،مانیبلوک ههر بلوک کانولوشنی و هر

                                                 
21Residual Connection (RC) 



 
 ۸۰  های شایع چشمی در تصاویر حاوی آب مروارید با استفاده از شبکه یادگیری عمیقتشخیص بیماری

اســـــتخراج  جزئیـــــات شـــــبکه. ]۲۳[ دنباشـــــکانولوشـــــن مـــــی
 .ارائه شده است)۵(در جدول ResNet-50ویژگی

  
  ResNet-50جزئیات شبکه ) :۵(جدول 

  هالایه  بخش
 داده ورودی  ورودی

 ۲*۲و گام  ۷*۷یک لایه کانولوشن دو بعدی با اندازه   اول
NormalizationBatch ،Max Pooling ۲*۲و اندازه گام  ۳*۳ اندازه با  

 )ID22( مانیدو بلوک ه، یک بلوک کانولوشنی   دوم
  مانی وک هسه بل، یک بلوک کانولوشنی  سوم 

  مانی پنج بلوک ه، یک بلوک کانولوشنی  چهارم
  یک بلوک کانولوشنی، دو بلوک همانی   پنجم

  Flattenیک لایه ، ۲*۲با اندازه  Average Pooling خروجی

 

 
 های شایع چشمیروش پیشنهادی برای طبقه بندی بیماری) : ۶(شکل 

 
 

                                                 
22Identity Block (ID) 

 

 معکوس فراونی یک وزن دهیستفاده از تکنا- ۳-۴
)IFW23(  مبتنی بر شبکهResNet-50 

 هــایهــای مهــم در آمــوزش مــدلتکنیــک وزن دهــی یکــی از مولفــه
-داده ایـن تکنیـک در.باشـدمـیهای نامتعادل دادهبا عمیق  یادگیری

 هـایدر راستای مقابله با کاهشدقت و عملکرد مـدلهای نامتعادل، 
مورد ها با تعداد نمونه های کمتر یادگیری عمیق در پیش بینی دسته 

هـا یـا های مختلف به لایـهو با اختصاص وزن گیرداستفاده قرار می
کنـد کـه در فرآینـد آمـوزش هـای ورودی، بـه مـدل کمـک مـیویژگی
تعـداد تصـاویر در  RFMidدر پایگـاه داده  . ها بهتـر عمـل کنـدداده

از بــه منظــور جلــوگیری  لــذا،. هــای مختلــف متفــاوت اســتدســته
بـه  فراوانی وزن دهی معکوس در آموزش شبکه، از تکنیک سوگیری

هـای وزن در مقایسـه بـا سـایر تکنیـک نتیجه دلیل دارا بودن بهترین
در ایـن تکنیـک هـر چـه تعـداد تصـاویر . ]۲۵[شوداستفاده میدهی 

شـود تـا یک دسته کمتر باشد وزن بیشتری به آن اختصاص داده مـی
 )BS24( ان شــود و شــبکه بــا ســوگیریاثــر کــم بــودن تعــداد آن جبــر

شـبکه .نبیند های با تعداد بیشتر داده به اشتباه آموزشنسبت به دسته
ResNet-50 مبتنی بر تکنیکIFWتحت عنوانWR-5025 نـام گـذاری
برای رفع دو معضل عدم تمرکز بر روی ماهیـت WR-50.شده است

پیچیده ضـایعات شـبکیه چشـم و نادیـده گـرفتن پیچیـدگی ناشـی از 
بستگی بین چندین بیماری که در مطالعات پیشین بـا اسـتفاده از هم

  .]۲۶[گردداند، ارائه می لحاظ نشدهResNet-50شبکه

ــد-۴-۴ ــوزش و  CAتصــاویر مصــنوعی تولی جهــت آم
 ResNet-50مبتنی بر شبکه  ارزیابی شبکه
تصاویر با محدودیت  RFMidپایگاه داده  ،)۲(مطابق جدول 

پایگاه CAبدون RFتصاویر  ستفاده ازبا ا. استرو به رو CAحاوی 
ه کمک انواع و بOdirمنتخب پایگاه داده RF، تصاویر RFMidداده 
، ۲ارائه شده در بخش  چشم شبکیه های تخریب تصاویرمدل

با توجه به .گرددمیتولید  به صورت مصنوعی CAحاویRFتصاویر
دارای مشکلاتی همچون تصاویر نامطلوب  Odirاینکه پایگاه داده 

باشد، لذا تعدادی از تصاویر این پایگاه طبقه بندی نامناسب می و

                                                 
23Inverse Frequency Weighting (IFW) 
24Bias (BS) 
25Weighted ResNet-50 (WR-50) 



 
 مازیارزمانی، رضا حسن زاده پاک رضائی ۸۱

داده جهت شبیه سازی تصاویر با کیفیت پایین برای ارزیابی شبکه 
برای آموزش شبکه یادگیری عمیق استفاده  RFMidاز پایگاه داده  و

به همراه تکنیک CAحاوی RFتصاویر  مصنوعی تولید.گرددمی
IFW  شبکه مبتنی برResNet-50تحت عنوانMWR-5026نامگذاری 

 .شده است

 روش ارزیابی کلی - ۵
 ، دقـتصـحّت هـایمعیاربرای ارزیابی عملکرد روش پیشنهادی از 

)PR27 ( وF1-scoreبـه صـورت  هـامعیارایـن . استفاده شده اسـت
 .دنشوتعریف می )۶(و ) ۵(، )۴( تمعادلا

 

)۴(                    

                                        (۵) 

 )۶(                
  

TPآن در که تعداد تشخیص صحیح بیماری مورد نظر 28
TNو همچنین . ها استتعداد تشخیص صحیح سایر بیماری29

FP FNور بیماری مورد نظ تعداد تشخیص نادرست ٣٠ تعداد 31
   ها می باشدتشخیص نادرست سایر بیماری

ــفهــای شــبکهمقایســه -۱-۵ ــدی مختل ــه بن ــرای طبق  ب
  Odirو  RFMidپایگاه دادهدر CAبدون RFیرتصاو

با شبکه  ResNet 50در ارزیابی های انجام شده، روش پیشنهادی 
Yolo V7]بکار رفته در تشخیص بیماری های و همچنین شبکه]٢٧

، ]VGG-16]۲۸[ ،MobileNet V2]۲۹های چشمی مانند 
EfficientNet]۳۰[ با توجه به اینکه .مورد مقایسه قرار گرفته است

 ۴شامل  ،کلاس ۵، صرفا به طبقه بندی ]۲۹- ۲۷[مراجع در
در شرایط آنهم  DRوGL, ARMD, MYAشمی چ شایع بیماری

بیماری شایع  ۴فاقد  عنوان کلاس بهNIو  CAعدم وجود 
در  جهت مقایسه با سایر مقالات رداخته شده است، لذاپ،چشمی

ر د کلاس ۵ مقایسه نتایج صرفا با فرض این ،)۷(و  )۶(ول اجد
نشان  )۶(جدول .انجام می گردد RFMidو  Odirداده  هایپایگاه
، ARMDهای در طبقه بندی بیماریResNet-50دهد که شبکه می

MYA ،ODC  وNI یادگیری عمیقهای سبت به سایر شبکهن 
عملکرد بهتری  VGG-16، اما شبکه عملکرد بهتری را دارا می باشد

 .دارا است DRرا در تشخیص بیماری 
 

                                                 
26Weighted ResNet-50 with Modified images (MWR-50) 
27Precision 
28True Positive 
29True Negative 
30False Positive 
31False Negative 

های برای طبقه بندی بیماری شبکه های مختلفارزیابی ) :۶(ول جد
  Odirپایگاه دادهدر CAچشمی بدون  

 

 NI  NE TSLN  GL MYA  ARMD DR  شبکه

VGG-16  ۰٬۴۷ - -  ۰٬۵۴۰٬۹۰ ۰٬۸۸ ۰٬۸۵
MobileNet 

V2  
۰٬۶۲ - -  ۰٬۸۰۰٬۹۵ ۰٬۸۸ ۰٬۷۳

EfficientNet  ۰٬۵۳ - -  ۰٬۷۰۰٬۹۲ ۰٬۸۰ ۰٬۷۸
Yolo V7  ۰٬۵۵ - -  ۰٬۶۵۰٬۶۷ ۰٬۷۴ ۰٬۶۸

ResNet-50  ۰٬۷۳ - -  ۰٬۹۳۰٬۹۸ ۰٬۹۳ ۰٬۷۴ 

 
های های مختلف برای طبقه بندی بیماریارزیابی شبکه) :۷( جدول

  RFMidدر پایگاه داده CAچشمی بدون 
 

 NI  NE  TSLN  GL  MYA  ARMD DR  شبکه

VGG-16  ۰٬۳۸ -  -  ۰٬۵۰ ۰٬۸۲ ۰٬۸۱  ۰٬۸۰ 
MobileNet 

V2  
۰٬۵۵ -  -  ۰٬۶۶ ۰٬۸۳ ۰٬۸۰  ۰٬۶۷ 

EfficientNet  ۰٬۴۹ -  -  ۰٬۶۶ ۰٬۸۳ ۰٬۷۱  ۰٬۷۰ 
Yolo V7  ۰٬۵۰ -  -  ۰٬۶۱ ۰٬۵۶ ۰٬۶۵  ۰٬۶۰ 

ResNet-50  ۰٬۶۹ -  -  ۰٬۸۳ ۰٬۸۶ ۰٬۸۵  ۰٬۶۰ 

  
نسبت  ResNet-50شبکه  ، نشان دهنده عملکرد مناسب)۷(جدول

های در طبقه بندی بیماری، ی یادگیری عمیقهابه سایر شبکه
ARMD ،MYA وODC  در پایگاه دادهRFMidهمچنین.است 

عملکرد بالاتری نسبت  DRدر طبقه بندی بیماری  VGG-16شبکه 
های طبق بندی پایگاه دسته صحتّکاهش . ها داردبه سایر شبکه

به دلیل  نامتعادل بودن  Odirنسبت به پایگاه داده  RFMidداده 
قایسه نتایج با توجه به م می باشد RFMidپایگاه داده  RFتصاویر 

دارای VGG-16و شبکه ResNet-50،شبکه )۷(و ) ۶(اول جد
بهترین نتایج نسبت به سایر شبکه ها بوده و لذا در ادامه از این دو 

 های شایعطبقه بندی بیماریمقایسه برای شبکه یادگیری عمیق 
استفاده  CAبدون و CAحاوی RFدر تصاویر  RFMidپایگاه داده 

  . گردد می

چشــمی بــدون شــایع هــای نــدی بیمــاریب-طبقــه-۲-۵
CA پایگاه دادهدر RFMid 

بـا  RFMidپایگـاه داده در CAفاقـدRFتشخیصوطبقه بندی تصـاویر
هـای هایی همچون نامتعادل یودن تعداد تصاویردر دستهمحدودیت

لــذا، . هــا رو بــه رو اســتمختلــف و همچنــین  همپوشــانی بیمــاری
، رفـع ایـن مشـکل اشاره گردیـد، جهـت ۳-۴همانطور که در بخش 

مبتنـی و ResNet-50شـبکه بـر پایـه کـه  WR-50شبکه اصلاح شـده 
و ) ۷(مقایسه جداول با.است، پیشنهاد شده استتکنیک وزن دهی 

 مشاهده می شود که با افـزایش تعـداد دسـته هـای طبقـه بنـدی) ۸(
بیمـاری هـا تشخیص  صحتّنتایج حاصل از  ،۷به  ۵از  بیماری ها

ــل مشــکلات ResNet-50و  VGG-16توســط شــبکه هــای  ــه دلی ، ب
-WRشـبکه ،)۸(مطـابق جـدول .کاهش پیدا کرده اسـتالذکر،  فوق

 CAهـای شـایع چشـمی بـدون در تشخیص و طبقه بندی بیماری50



 
 ۸۲  های شایع چشمی در تصاویر حاوی آب مروارید با استفاده از شبکه یادگیری عمیقتشخیص بیماری

ـــاه داده  ـــبکه RFMidدر پایگ ـــا ش ـــه ب ـــای در مقایس و  VGG-16ه
ResNet-50 باشدمی بهتریعملکرد  دارای ،در تمامی دسته ها. 

چشمی حاوی شایع های بیماری طبقه بندی- ۳-۵
CA پایگاه داده درRFMid 
با  RFMidپایگاه داده  CAحاوی  RFبندی تصاویر طبقه
تصاویر ها و محدودیت همپوشانی بیماری ،هایی همچون چالش
تکنیک وزن  از هابرای رفع این چالش. باشدروبه رو می CAحاوی 
و دارای با کیفیت پایین  شبیه سازی تصاویرهمچنین  دهی و

مقادیر ،)۹(مطابق جدول .شوداستفاده میشبکیه اختلالات 
حاصل از طبقه بندی بیماری های شایع  F1-score، دقت و صحتّ

به دلیل  WR-50توسط شبکه  CAحاوی  RFچشمی در تصاویر
افزایش ResNent-50ه استفاده از تکنیک وزن دهی نسبت به شبک

بدون RFاده از تصاویر ، با استفMWR-50در شبکه .پیدا کرده است
CA  پایگاه دادهRFMid های تخریب و به کمک انواع مدلRF  ارائه

موزش آبه صورت مصنوعی جهت  CAتصاویر  ،۲شده در بخش 
 و دقت صحتّ، که این امر باعث افزایش استشبکه تولید شده 

-WRو  ResNet-50دسته های طبقه بندی نسبت به شبکه های 

 .می گردد50
در پایگاه  CAهای شایع چشمی بدون  بقه بندی بیماریط) :۸(جدول 

   RFMidداده 
  

 NI  NE TSLN  GL MYA  ARMD DR  شبکه

VGG-16  ۰٬۴۳ ۰٬۷۹ ۰٬۷۵  ۰٬۵۰۰٬۷۶ ۰٬۸۰ ۰٬۸۱
ResNet-50  ۰٬۶۶ ۰٬۸۳ ۰٬۸۰  ۰٬۸۳ ۰٬۸۵ ۰٬۸۳ ۰٬۶۷

WR-50  ۰٬۸۳ ۰٬۹۰ ۰٬۹۸  ۰٬۹۸ ۰٬۹۸ ۰٬۹۷ ۰٬۸۸ 

 

  نتیجه گیری - ۶
می توسـط افـراد متخصـص در بیمـاران هـای چشـتشخیص بیماری

 دادههـای ه از پایگـاهدر ایـن مقالـ.باشدبسیار دشوار می CAمبتلا به 
RFMid ،Odir  ــبکهو ــاریResNet-50ش ــخیص بیم ــرای تش ــای ب ه

 بــهبــا توجــه .اســتفاده شــدCAحــاوی RFتصــاویر درشــایع چشــمی 
ایگـاه چند برچسـبی پRFردر تصاوی ماهیت پیچیده ضایعات شبکیه

 از .گــرددمــیبرطــرف  هــاوشــانی بیمــاریپ، چــالش همRFMidداده
های مختلف تعداد تصاویر در کلاس ،داده هایآنجایی که در پایگاه

همچنـین بـه . شـودمتفاوت است از تکنیک وزن دهـی اسـتفاده مـی
و ســایر اخــتلالات CAحــاوی  دلیــل محــدودیت در تعــداد تصــاویر

 تصــاویر ،RFتصــاویر هــای تخریــبکمــک انــواع مــدلبــا  ،چشــمی
پــس از اعمــال . گــرددایجــاد مــی بــه صــورت مصــنوعی CAحــاوی

 صـحّتاصلاحات برای بهبود عملکرد مـدل پیشـنهادی، از پـارامتر 
نتـایج حاصـله . گـرددمـیارزیابی الگوریتم پیشنهادی اسـتفاده  برای

طیف متنوع تشخیص  در نشان دهنده این است که روش پیشنهادی

با کیفیـت RFتصاویردر حضور  و حتیچشمی  شایع هایبیماریتر 
  . به نتایج مطلوبی دست یافت CAحاوی  پایین و

  

  
 هـــای مولـــد تخاصـــمیاســـتفاده از شـــبکه در کارهـــای آینـــده،

)GAN32 (و  چـون تولیـد تصـاویر بـا وضـوح بـالا یایـایزدلیل م به
 CAتولید تصـاویر مصـنوعی حـاوی   جهت، گرا تولید تصاویر واقع

قابل  RFها و ضایعات شبکیه در تصاویر با حفظ  مشخصه بیماری
  .باشدمی ارزیابی

در صورت افزایش داده ها، امکان لحاظ نمودن طیف همچنین 
وسیع تری از بیماری های چشمی شـامل سـایر بیمـاری هـای کمتـر 

ی شناسـایی تعـداد بیشـترشایع نیز در توسعه روش پیشنهادی برای 
بهینــه ســازی . قابــل بررســی مــی باشــد ی چشــمیهــابیمــاری از

پیشنهادی نیز می توانـد در ابرپارامترها برای پیکربندی مناسب مدل 
  .بهبود عملکرد روش پیشنهادی موثر باشد
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 ۸۴  های شایع چشمی در تصاویر حاوی آب مروارید با استفاده از شبکه یادگیری عمیقتشخیص بیماری

 را در مدرک کارشناسی خودمازیار زمانی 
رشته مهندسی برق گرایش الکترونیک در 

از دانشگاه آزاد اسلامی لاهیجان  ۱۳۹۳سال 
 و مدرک کارشناسی ارشد خود را در رشته

 الکترونیک های سیستم گرایش برق مهندسی
از دانشگاه گیلان  ۱۴۰۲دیجیتال در سال 

های علمی ایشان  مندی قهعلا .کسب نمود
شامل پردازش سیگنال، پردازش تصویر، یادگیری ماشین، یادگیری عمیق 

  .باشد و هوش مصنوعی می
  
مدرک کارشناسی را  رضائی زاده پاک ضا حسنر

در رشته مهندسی برق گرایش الکترونیک در سال 
از دانشگاه گیلان و مدارک کارشناسی  ۱۳۷۹
ه مهندسی برق در رشتو دکتری خود را ارشد 

گرایش الکترونیک دیجیتال به ترتیب در 
از دانشگاه صنعتی  ۱۳۸۶و  ۱۳۸۱های  سال

ایشان . کسب نمود)پلی تکنیک تهران(امیرکبیر 
های پژوهشی  هم اکنون دانشیار گروه مهندسی برق دانشگاه گیلان و زمینه

 ها و تصاویر صنعتی و پزشکی، مورد علاقه ایشان شامل پردازش سیگنال
  .است یادگیری ماشین و منطق فازی

  
  


