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 چکیده

 یناییاختلال ب ینفر از آنها دارا یلیاردم 1هستند که حداقل  یناییاختلال ب ینفر در سراسر جهان دارا یلیاردم 2.2در حال حاضر حداقل 

از  یقابل توجه یبا چالش ها یچشم یت هاهنوز درمان نشده است. جهان از نظر مراقب یاشود  یریاز آن جلوگ توانست یهستند که م

مواجه است. کمبود ارائه دهندگان خدمات مراقبت از چشم  یدرمان و توانبخش یشگیری،خدمات پ یفیتپوشش و ک رد یجمله نابرابر

وندوس زودرس ف یغربالگر ی،از جمله. در چشم پزشک ی،بهداشت یها یستمخدمات مراقبت از چشم در س یفو ادغام ضع یده؛آموزش د

 ی،کمبود منابع پزشک یلبه دل ینی،است. از نظر بال یچشم یها یماریاز ب یناش یناییاز ناب یشگیریپ یو موثر برا یراه اقتصاد یک

 یها یماریدر مورد ب یقاتاز تحق یبرخ یق،عم یادگیری. با توسعه یندازدب یررا به تاخ یطزمان بر است و ممکن است شرا یدست یصتشخ

راه مقرون به  یکزودهنگام چشم  یصهستند. تشخ یماریب یک اساس بر تنها ها¬آن یشتراند، اما ب یافتهدست  یخوب یجبه نتا یچشم

و  یعسر یصاست. تشخ یگرد یها یماریاز ب یاریو بس یدگلوکوم، آب مروار یابت،از د یناش یناییاز ناب یشگیریپ یصرفه و موثر برا

 یقعم یادگیریو  یوتریکامپ ییایناست. ب یمهم و ضرور یماراندر ب یناییاز اختلال ب یریچشم پزشک و جلوگ یتخودکار در کاهش فعال

و  ها یشمقاله آزما یندهد.در ا یصبالا تشخ یفیتفوندوس با ک یپزشک یررا پس از ارائه تصاو یچشم یها یماریتواند به طور خودکار ب یم

مدلها  ینا پایهبر یمدل TensorFlowبا استفاده از کتابخانه  یچشیپ یعصب یها تا با کمک شبکه کنیم یرا امتحان م یمختلف یها روش

باشد .  یم VGG16 , ResNet50 , MobileNetV3Small های¬یمعمار یهباشد بر پا یم یبریده یما مدل یشنهادیپ ی. معماریمبساز

 کرد.  ییشناسا (Sensitivity) یت، حساس(Accuracy)دقت یبرا ترتیب به ٪92 و٪96.02 یکلاس را با نرخ ها 4مدل ما 
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 مقدمه. 1



 

 یترشح ناکاف لیاست که در آن فرد به دل یماریشود، ب یشناخته م ابتیکه به طور گسترده به عنوان د نیریش ابتید

عارضه مهم  کی ابتیاز حد دارد. د شیخون ب هر دو، سطح قند ای نیبدن به انسول یپاسخ نامناسب سلول ها ن،یانسول

نامناسب است. با  ییو عادات غذا یریکم تحرک، اضافه وزن، پ یسبک زندگ لیبه دل شتریدر سراسر جهان است و ب یسلامت

 نیچ ابت،ینفر مبتلا به د ونیلیم 116است. با  شیدر حال افزا یبه طور تصاعد ابتید وعیطول عمر، ش نیانگیم شیافزا

نفر( و در  ونیلیم 31متحده ) الاتینفر( و ا ونیلیم 77هند ) ن،یرا در جهان دارد. پس از چ ابتیبه د انیتعداد مبتلا نیرشتیب

کند که  یم ینیب شیپ IDF 2020 هیانی( قرار دارند. بIDF،2019)   ابتید یالملل نیب ادینفر( بر اساس بن ونیلیم 5.5) رانیا

 لیبه دل گرید یعارضه پزشک نی[. چند1مبتلا خواهند شد] ابتینفر به د ونیلیم 700 باًیر، تق2045در سراسر جهان، تا سال 

 .هیکل ییو نارسا یعصب بیآس ،یابتیچشم د یماریب ،یعروق یقلب یماریشود، از جمله ب یم جادیا ابتید

تواند باعث  یاست که مگرفته شده و درمان نشده  دهیاست که ناد ابتیاز محصولات د یکی( (، DEDیابتیچشم د یماریب

است.  DEDدر طبقه کارگر  یینایو ناب یینایاختلال ب یشود. مشاهده شده است که علت اصل یینایب یاز دست دادن دائم

DED یابتید ینوپاتیاز رتDR گلوکوم ، ))Gl دیمروار ب( ( و آ(caتشک  )علائم[. 5]–[2شده است ] لی DED توان  یرا م

 ،یعدس بیتخر ،یعروق خون یشامل رشد نامنظم و پارگ نهایچشم انسان مشاهده کرد. ا هیمختلف شبک یدر قسمت ها

 درماکولا است که باعث تورم  هیناح یکیترشحات سخت در نزد لیفشار داخل چشم و تشک لیبه دل یینایشکستن عصب ب

توسط سازمان بهداشت  یمن چشممز یماریب کیبه عنوان  DRآن در سراسر جهان،  وعیش شیشود. با توجه به افزا یماکولا م

 یانیقند خون، وجود فشار خون شر میبا تنظ DED(  در فهرست قرار گرفته است. مشاهده شده است که خطر  WHO) یجهان

درصد از  80 باًیتقر DED، 2نوع  ابتیدهه د کیخطر را دارد. پس از  نیشتریب 1نوع  ابتیمرتبط است. د یماریو طول مدت ب

شامل  نهایاند. ا افتهیتوسعه  DEDموثر  اریبس یاز درمان ها ی[. برخ6دهد ] یقرار م ریتأث را تحت انیمبتلا

 (VEGF)   یعروق الیلعوامل ضد فاکتور رشد اندوت یا هیداخل زجاج قیو تزر یزریل ونیفتوکوآگولاس دها،یکواستروئیکورت

در  ژه،یدارد. به و یبستگ DEDزودهنگام  صیبه تشخ یینایاز کاهش ب یریدر جلوگ کردهایرو نیا یحال، اثربخش نیاست. با ا

در  یابتید مارانیدر ب DED یبرا یاست که غربالگر لیدل نیکنند. به هم یرا تجربه نم یعلامت چیافراد ه ،یمرحله مقدمات

 [.7] نشان داده شده است یو منطقه ا یالملل نیب یشود، همانطور که در دستورالعمل ها یم هیتوص اریسراسر جهان بس

 مار،یب یچالش است.اول، گسترش مداوم اطلاعات پزشک یتعداد یفوندوس دارا یبا عکاس یحیتشر راتییتغ نیا صیتشخ

ها از حجم  یژگیو ی. استخراج دستکند یم جادیو درمان ا صیتشخ نه،یمعا یرا برا یمداوم یها فوندوس، چالش ریمانند تصاو

شود. چشم پزشکان اغلب  یو درمان م صیتشخ نیدست دادن زمان ب زر به امنج یبعد صیفوندوس و تشخ ریاز تصاو یادیز

 یوقت م DED یماریب ریتصاو یبررس یروزها برا زیرا مطالعه کنند. چشم پزشکان ن یعاد ریکشند تا تصاو یروزها طول م

ن است که ممکن یکان اچشم پزش DED یابیفوندوس و ارز هیشبک ریتصو یدست زیآنال یاز نکات منف گرید یکی[. 8گذارند ]

 راتییممکن است تغ یمتخصص و چشم پزشک حرفه ا نیتر یعال یحت راینکنند، ز دایدست پ یقیدق جیبه نتا شهیاست هم

کمتر  یرا در زمان محاسبات DED عاتیکه ضا DEDخودکار  صیتشخ ستمیس کینکنند.  یابیچشم را رد یکوچک در آناتوم

 یها کیتکن ن،ی. بنابراکند یم یریجلوگ یینایو از کاهش ب کند یرا ارائه م نگامن زودهدرما کند، یم ییو شناسا یبند طبقه

 یها ستمیتوسعه س یبرا ییها است. دوم، در چند دهه گذشته ، تلاش یمشکل ضرور نیرفع ا یبرا DEDخودکار  صیتشخ

انجام شده  نیماش یریادگی یردهاکیو رو ریپردازش تصو یها با استفاده از روش انهیبر را یمبتن DED لیو تحل هیتجز

از  شتریاند و ب شده لیو تحل هیتجز DED صیتشخ یبه طور گسترده برا CNN یچشیپ یعصب های شبکه. [11-9است]

 یها را در حوزه مراقبت یا العاده فوق لیپتانس قیعم یریادگی ،ی. به طور کلکنند یبهتر عمل م یقبل ریتصو صیتشخ یها روش

. دقت آزمون دهد یم شوند، یمبتلا م یماریبه ب ندهیرا که احتمالاً در آ یمارانیب ییداده است، که امکان شناسا شانن یاشتبهد

که  یدقت را به دست آورده است. در حال نیبالاتر قیعم یریادگی( با استفاده از دیسالم و شد DED) ینریبا یطبقه بند

( از دیمتوسط وشد ف،یچند طبقه )خف یطبقه بند نی(، و همچنهیاول لهمرح ینعی) فیسالم و خف DED ینریبا یطبقه بند

 [.13[. ]12چالش باز است] کیهنوز  ،یفوندوس رنگ ریتصاو



 

 موضوع ادبیات .2
 .اصلاح کردند DRمرحله از  5 یبند طبقه یرارا ب AlexNet معماری [33] منصور و همکاران: (DRی )ابتید ینوپاتیرت

accuracy  %97.93 .specificity  %93  وsensitivity  %100 مجموعه داده  یبر روKaggle بدست آمد. X. Li  و

استفاده کرد. آنها  VGGNetو  AlexNet ،GoogLeNetمانند  دهیآموزش د شیاز پ CNNمختلف  یاز مدل ها [34]همکاران

 accuracyبه  بی. آنها به ترتافتندی دست sensitivity 86.03٪ و accuracy 92.01٪، specificity 97.11٪ به

95.21٪، specificity 97.80٪ و sensitivity 77.79٪ ریتصاو[35]مو و همکاران . پردوافتندی دست DR ریو تصاو نرمال 

 accuracyبه  سندگانی، نوe-ophtha. با استفاده از مجموعه داده ندکرد یطبقه بند LeNet یبا استفاده از معمار را اگزودا

99.6٪، specificity 99.6٪ و sensitivity 99.8٪ کی[36]و همکاران  ی. تاکاهاشافتندی دست GoogLeNet  اصلاح شده

دقت اصلاح کردند و اندازه دسته را به  هیرا با حذف پنج لا GoogLeNetاعمال کرد. آنها  DRمراحل مختلف  صیتشخ یبرا

که  نداستفاده کرد یا هینه لا CNN کیاز  [37]. وان و همکاران افتندی دست accuracy 81٪چهار کاهش دادند و به 

به  Messidorآنها با استفاده از مجموعه داده  بود. OxfordNet معماری الهام گرفته از لتریف 32با  یچشیپ هیشامل پنج لا

specificity 91.40  درصد وsensitivity 91.90  پنج مرحله مختلف  [39]و همکاران  رسی. سا[38] افتندیدرصد دست

DR  کرد.  یدرصد طبقه بند 88.4را با دقتaccuracy و 96.9 نرمال ریدر تصاو %accuracy ریدر تصاو DR و  فیخف

 بود. 57.9 بدتر%

Umapathy  ریاز تصاو[40]و همکاران STARE [41] ،HRE ،MESSIDOR [38] آمده از مجموعه  دست به ریو تصاو

که کردند،  شنهادیخودکار پ صیتشخ یدو روش را برا سندگانیچشم کارناتاکا استفاده کردند. نو هیموسسه شبک یها داده

(TL)یادگیری انتقالیو  میتصم یها درخت کننده یبند طبقهشامل 
 یرا برا Inception-V3 معماری هیلا نی. آنها آخرباشدمی 1

روش  کیو همکاران  نی. نگوافتندیدست  accuracy ٪ 88.8دوباره آموزش دادند. آنها به  DRو  نرمال ریتصاو یطبقه بند

پنج دسته از  ستمیس نیارائه کرد. ا VGG-19و  CNN ،VGG-16مانند  DL یها با استفاده از مدل DR یخودکار غربالگر

،  sensitivity80٪  بیاست. آنها به ترت DR دارای 4و DRبدون  0که در آنها  کند یم یرا طبقه بند DR 0-4محدوده 

specificity ٪ 82 و accuracy ٪ 82 آوردند دست به را. 

ها ارائه کرد. آن Glخودکار  صیتشخ یبرا TL CNNنظارت شده  مهیمدل ن کی [42]و همکاران  Ghamdi :(Glگلوكوم )

 دست sensitivity 91.7٪ و accuracy 92.4٪، specificity 93.3٪استفاده کردند و به  RIM-ONE [43]داده  گاهیاز پا

 استفاده کرد. Glحضور  صیتشخ یبرا GoogLeNet یاز معمار [44]و همکاران  Cerentinia .افتندی
 94.2، (HRF)داده با وضوح بالا  گاهیدرصد از پا 90مختلف استفاده کردند و به دقت  یها گاهیپا یها از مجموعه داده ها آن

درصد  86.4. افتندیدست  RIM-ONE (r2) [43]از  accuracyدرصد  RIMONE(r1) [43] ،86.2 درصد دقت از

accuracy  ازRIM-ONE(r3) [43] داده  گاهیهر سه پا بیو با ترکaccuracy و همکاران  یف درصد بود. 87.6دست آمده  به

 2(VF) یینایب دانیمطالعه م جیگلوکوم بر اساس نتا ریگلوکوم و غ یینایب یها دانیم یطبقه بند یبرا VGGاز شبکه  [44]

. آنها نیچکشور در یسه مرکز مختلف چشم پزشک از را به دست آوردند. VF ینمونه ها ش،یآزما نیا یاستفاده کردند و برا

accuracy 87.6 که  یدرصد را به دست آوردند در حالspecificity 82.6  درصد وsensitivity 93.2 .درصد بود 

انجام شد.  [45]و همکاران  Pratapتوسط  DLبا استفاده از  دیآب مروار صیتشخ ت،یدر نها: (Caآب مروارید )

 رهیو غ HRF ،STARE [41] ،DIARETDB0 ،MESSIDOR [50] ،FIREمانند  یها را از منابع مختلف هداد سندگانینو

کردند.  یآور ( جمعدیشد - 200متوسط،  - 200 ف،یخف - 200 ،یعیطب - 200) ریتصو 800اند. در مجموع  کرده یآور جمع

accuracy  بود 92.91 ٪به دست آمده. 

                                                           
1 . Transfer Learning 
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 فوندوس چشم ریتصاو یبندطبقه نهیشده درزم انجام قاتیتحق سهیمقا

ACC = Accuracy, SE = Sensitivity, SP = Specificity 

 

DED نبعم مدل معماری  نتایج 

DR AlexNet CNN [46] ACC = 97.93%, S E = 100%, S P = 93% 

 VGGNet CNN [47] SE =90.5%, SP =91.6% 

 Inception-V3 CNN [48] SE =90.1%, SP =98.2% 

 AlexNet, GoogLeNet, VGGNets CNN [34] ACC = 92.01%, SE =86.03%,SP=97.11% 

 GoogLeNet CNN [36] ACC =81%, PABAK =74% 

 Inception-V4 CNN [39] ACC =88.4% 

 Inception-V3 CNN [40] ACC =88.8% 

 VGG-16, VGG-19 CNN [49] ACC =82%, SE =80%, SP =82% 

 ResNet50 CNN [50] ACC =96.3% 

Gl VGG-16 CNN [42] ACC =92.4%, SE=91.7%, SP = 93.3% 

 GoogLeNet CNN [44] ACC = 90.0%, 94.2%, 86.2%, 86.4%, 

87.3% 

 VGG CNN [45] ACC =87.6%, SE =82.6% ,SP =93.2% 

Ca AlexNet CNN [51] ACC =92.91% 



 

 پیشنهادی روش .3
 دادگان .1.1

 Kaggleباشد که از سایت می Ocular Disease Intelligent Recognition (ODIR)دیتاست استفاده شده 

چشم از  یفوندوس رنگ یبا سن، عکس ها ماریب 5000از  افتهیساختار یداده چشم پزشک گاهیپا کدریافت شده است که آن ی

 از پزشکان است.ی پزشک یصیتشخ یدیچپ و راست و کلمات کل

 یپزشک یاست که توسط شرکت فناور مارانیب «یواقع یزندگ»مجموعه اطلاعات  شینما یمجموعه داده به معنا نیا

Shanggong فوندوس توسط ریموسسات، تصاو نیشده است. در ا یجمع آور نیمختلف در چ یها/مراکز پزشک مارستانیاز ب 

این شود. یمتفاوت م ریشود که منجر به وضوح تصو یو کووا گرفته م سیمختلف موجود در بازار مانند کانن، زا یها نیدورب

 ایم.کلاس استفاده کرده 4باشد که ما در این تحقیق از کلاس می 8دیتاست در جموع شامل 
 پیش پردازش  .1.2

داده ها به  میتقس یتابع برا کی. اکنون میمراه برچسب آنها داربه ه ریتصو یاز تمام داده ها csv لیفا کیمرحله  نیدر ا

کلاس  کی ریتصاو افزودن و 224*224 یبه اندازه ها ریتصو یاندازه داده ها رییما در حال تغ نی. بنابرامیدسته خاص نوشته ا

مورد  ی. دسته هامیاضافه کرده ا dsرا در قاب داده  تصویر ما هر چهار کلاس نی. بنابراباشیممی خاص به آن قاب مجموعه داده

 ابتید :3و  یعی: طب2: گلوکوم، 1 د،ی: آب مروار0استفاده عبارتند از: 
 معماری پیشنهادی .1.1

  ،ResNetمعماریمعماری که در این تحقیق مورد استفاده قرار گرفته است یک معماری هیبرید بر پایه سه 

MobileNetV3Small و VGG16  .می باشد 
 

 یمعماری پیشنهاد .1.3
 

 
 

 نتایج .1.3

 مقایسه معماری های پیاده سازی شده -1-1 جدول

Row Model Metrics 

Recall(sensitivity) F1-Score Accuracy Precision 
1 ResNe50 0.86 0.87 0.9016 0.88 

2 VGG16 0.82 0.84 0.8817 0.87 

4 MobileNetV3Small 0.86 0.88 O.9016 0.90 

 0.91 0.9602 0.91 0.92 مدل پیشنهادی 5

 

https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/ocular-disease-recognition-odir5k


 

 گرینتیجه  .4

 یریادگیکانولوشن و  یعصب یها شبکهاند. ارائه شده بیماری های چشمروشهای مختلفی برای شناسایی زودهنگام  

 یدر رابطه با مشکل جهان ژهیکمک کنند، به و یبه علم چشم پزشک توانند یهستند و م یبند طبقه یبرا ییابزارها ینیماش

 .یابتید ینوپاتیگلوکوم و رت

 Accuracy, Recall,Specificityکامل هستند ) باًیدهد که تقر یرا نشان م یعدد یارهایمع این تحقیقدر ا

Precision, and F1 score هستند.( 1به  کینزد 

معرفی و پیاده سازی گشت عملکرد مناسب تری داشته  2-2هایی کهدر جدول مدل پیشنهادی ما در مقایسه با سایر مدل

ها دقتی بالاتر را % از دیگر معماری96.02ی اعتبار سنجی معرفی شده رشد قابل قبولی داشته و با دقت و در تمامی معیارها

 کسب کرده است و همین امر کارامدی معماری مورد نظر را اثبات می کند.
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