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استفاده از تکنیک های یادگیری عمیق برای تشخیص موارد کووید-19 با 
استفاده از تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه

محمود زارع*
دانشکده فنی و مهندسی ـ دانشگاه پیام نور  تهران واحد ری ـ ری ـ ایران

tellbagh1365@gmail.com :پست الکترونیکی

چکیده

ظهور بیماری کرونا ویروس 2019 )کووید-19( در اوایل 
دسامبر 2019 آسیب زیادی به سلامتی و رفاه جهانی وارد 
کرده اســت. در حال حاضر، میلیون ها نفربه این ویروس 
مبتلا شــده اند و این ویروس جدید به سرعت در سراسر 
جهان در حال گسترش است. بسیاری از بیمارستان ها در 
سرتاسر جهان هنوز به مقدار کافی به کیت آزمایش مجهز 
نشــده اند و آزمایش واکنش زنجیره ای پلیمر از رونویسی 
معکوس )RT-PCR( زمانبر و دردسرســاز است. از این رو 
طراحی یک سیســتم تشــخیص خودکار و زودهنگام که 
بتواند تصمیم گیری ســریع ارائه دهد و خطای تشــخیص 
را تــا حد زیادی کاهش دهد بســیار مهم اســت. تصاویر 
اشعه ایکس قفسه سینه همراه با روش های نوظهور هوش 
 )DL( بــه ویژه الگوریتم های یادگیری عمیق ،)AI(مصنوعی
اخیراً به گزینه مناســبی برای غربالگری اولیه کووید-19  
 DL تبدیل شــده اند. در این مقاله یک روش خودکار با کمک
با استفاده از تصاویر اشــعه X برای تشخیص زودهنگام 
عفونت کووید-19  پیشنهاد شده است. ما اثربخشی هشت 
 مدل شبکه عصبی متحرک )CNN( از پیش آموزش دیده مانند
 AlexNet ،VGG-16 ،GoogleNet ،MobileNet-V2 

 SqueezeNet ،ResNet-34 ،ResNet-50 و   Inception-V3 

را بــرای طبقه بنــدی کووید-19 از موارد عــادی ارزیابی 

می کنیم. همچنین، تجزیه و تحلیل های مقایســه ای بین این 
مدل ها با در نظر گرفتن چندین عامل مهم مثل اندازه دسته، 
نرخ یادگیــری، تعداد دوره ها و نوع بهینه ســازها با هدف 
یافتن بهترین مدل مناسب انجام شده است. مدل ها بر روی 
تصاویر اشــعه ایکس قفسه سینه در دسترس عموم تأیید 
شده و بهترین عملکرد توسط ResNet-34 با دقت ٪98.33 
به دســت آمده اســت. این مطالعه برای پژوهشگران مفید 
 CNN خواهــد بود تا با طراحی مدل های موثرتر از شــبکه

برای تشخیص زودهنگام کووید-19 تحقیق کنند.
واژه  هاي کلیدي: کووید -SARS-CoV-2 ،19، الگوریتم های 

بهینه ســازی، شــبکه های عصبی هم آمیخت، اشعه ایکس 
قفسه سینه.

1- مقدمه

شــیوع بیماری کرونا ویروس 2019 )کووید-19( کره 
زمین را از اوایل دســامبر 2019 تحت فشــار فوق العاده ای 
قرار داده است. تا به امروز، میلیون ها نفر در سراسر جهان 
به این ویروس آلوده شده اند و تقریباً دو میلیون و ششصد 
هزار مورد مرگ تایید شده توسط سازمان بهداشت جهانی 
)WHO( وجود دارد ]1[. این بیماری به دلیل ســندرم تنفسی 
حاد کرونــا ویــروس SARS-CoV-2( 2( ایجاد می شــود و 
علائم رایج کووید-19  شامل تب، دردعضله، سرفه خشک، 
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سردرد، گلودرد و درد قفسه سینه ]2،3[ و بنابراین، به عنوان 
یک بیماری تنفســی در نظر گرفته می شود. علائم کامل در 
فرد آلوده ممکن اســت حدود 14 روز طول بکشد. در حال 
حاضر، هیچ درمان یا داروی مشــخصی بــرای بهبود این 
بیماری در دسترس نیست. با این حال، بهترین روش رایج که 
در تشخیص کووید-19 استفاده می شود، واکنش زنجیره ای 
پلیمر از رونویسی معکوسRT-PCR( 1( نامیده می شود ]4،5[. 
اخیراً مشــخص شده اســت که تکنیک های تصویربرداری 
 )CT( 3پزشــکی مانند اشعه ایکس2 و توموگرافی کامپیوتری
نقش مهمی در آزمایش موارد کوویــد-19  دارند ]8-4،6[. 
از آنجــا که ویــروس به طور کلی باعث عفونــت در ریه ها 
می شــود، تصاویر رادیوگرافی قفسه سینه )تصاویر اشعه 
ایکس قفسه سینه یا CT( به طور گسترده ای مورد توجه قرار 
گرفته اســت ]9[ و تفسیر این تصاویر به طور دستی توسط 
رادیولوژیست ها برای یافتن برخی از شاخص های بصری 
برای عفونت کووید-19 انجام می شــود. این شــاخص های 
بصری می تواند به عنوان یک روش جایگزین برای غربالگری 

سریع بیماران آلوده باشد.
روند تشــخیص متعارف نسبتاً سریع تر شده است امّا 
هنوز هم خطــر بالایی برای کادر پزشــکی ایجاد می کند. 
علاوه بر این، هزینه بر است و تعداد محدودی از بسته های 
تســت تشــخیصی وجود دارد. از طرف دیگر، روش های 
تصویربــرداری پزشــکی )به عنوان مثال، اشــعه ایکس و
CT( مبتنی بر غربالگری نســبتاً ایمن، سریع تر و به راحتی 

 ،CT قابل دسترسی هستند. در مقایســه با تصویربرداری
از تصویربرداری اشعه ایکس برای غربالگری کووید-19 
بسیار اســتفاده شده اســت زیرا به زمان تصویربرداری 
و هزینه کمتری نیاز دارد، اســکنرهای اشعه ایکس به طور 
گســترده ای حتی در مناطق روســتایی نیز در دســترس 
هستند ]7،10[. با این حال، بازرسی بصری تصاویر اشعه 
ایکس توسط رادیولوژیست ها در مقیاس بزرگ تر، زمانبر، 
دســت وپاگیر اســت و به دلیل عدم دانش قبلــی در مورد 

1- Reverse Transcription-Polymerase Chain Reaction
2- X-ray
3- Computed Tomography

مناطق آلوده به ویروس، ممکن اســت منجر به تشــخیص 
نادرســت شــود. بنابراین، برای دســتیابی به تشــخیص 
ســریع تر و دقیــق کووید-19، نیاز شــدیدی بــه طراحی 
روش های خودکار وجــود دارد. روش های خودکار اخیر 
از فناوری هــای معاصر هــوش مصنوعیAI( 4( )بیشــتر 
الگوریتم هــای یادگیری عمیقDL( 5(( بــرای افزایش قدرت 
تصویربرداری با اشــعه ایکس استفاده می کردند و هدف 
 ،DL آن کاهش حجم کار رادیولوژیست ها بود ]4[. مدل های
به ویژه شبکه های عصبی هم آمیختCNN(6(  نشان داده اند 
که روش های ســنتی AI به طور گسترده ای برای تجزیه و 
تحلیل تصاویر مختلف پزشــکی استفاده شده اند ]15-11[. 
اخیراً، CNN برای شناســایی ذات الریه در تصاویر اشــعه 

ایکس قفسه سینه با موفقیت استفاده شده است ]16–19[.
اخیــراً، مطالعات با اســتفاده از مدل های DL مربوط به 
تشــخیص کووید-19 از طریق تصاویر اشعه ایکس انجام 
شــده اســت. به عنوان مثال، اوزترکت و همکاران ]20[ یک 
 DarkCovidNet ًایجــاد کردند کــه اصطلاحــا DL شــبکه
نام دارد و بر اســاس تصاویر اشــعه X برای تشــخیص 
خودکار کووید-19  ســاخته شــده اســت. این مدل برای 
مــوارد چند رده ای )کووید-19، طبیعــی و ذات الریه( و دو 
رده ای )کوویــد-19  و طبیعی( با دقــت بالاتری ٪87.02 
و 98.08٪ رسیده اســت. همدان و همکاران ]21[ با توجه 
به تصاویر اشــعه ایکس مــدل COVIDX-Net را توســعه 
 دادنــد. از هفــت مدل مختلــف CNN برای آمــوزش مدل 
COVIDX-Net اســتفاده شده اســت و مدل در 50 تصویر 

اشــعه ایکس )25 مــورد طبیعی و 25 مــورد کووید-19( 
 CNN تأیید می شــود. وانگ و وونگ ]22[ یــک مدل عمیق
طراحی کردنــد که به عنوان COVID-Net برای تشــخیص 
کووید-19 شناخته می شود که دارای دقت آزمایش ٪92.6 
است. اپوستلوفلس و همکاران ]23[ مجموعه ای از مدل های 
موجود CNN را برای طبقه بندی موارد کووید-19 ارزیابی 
کردند و بالاترین دقت آزمایش را 93.48٪ و 98.75٪ برای 

4- Artificial Intelligence
5- Deep Learning
6- Convolutional Neural Networks
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چکیده

ظهور بیماری کرونا ویروس 2019 )کووید-19( در اوایل 
دسامبر 2019 آسیب زیادی به سلامتی و رفاه جهانی وارد 
کرده اســت. در حال حاضر، میلیون ها نفربه این ویروس 
مبتلا شــده اند و این ویروس جدید به سرعت در سراسر 
جهان در حال گسترش است. بسیاری از بیمارستان ها در 
سرتاسر جهان هنوز به مقدار کافی به کیت آزمایش مجهز 
نشــده اند و آزمایش واکنش زنجیره ای پلیمر از رونویسی 
معکوس )RT-PCR( زمانبر و دردسرســاز است. از این رو 
طراحی یک سیســتم تشــخیص خودکار و زودهنگام که 
بتواند تصمیم گیری ســریع ارائه دهد و خطای تشــخیص 
را تــا حد زیادی کاهش دهد بســیار مهم اســت. تصاویر 
اشعه ایکس قفسه سینه همراه با روش های نوظهور هوش 
 )DL( بــه ویژه الگوریتم های یادگیری عمیق ،)AI(مصنوعی
اخیراً به گزینه مناســبی برای غربالگری اولیه کووید-19  
 DL تبدیل شــده اند. در این مقاله یک روش خودکار با کمک
با استفاده از تصاویر اشــعه X برای تشخیص زودهنگام 
عفونت کووید-19  پیشنهاد شده است. ما اثربخشی هشت 
 مدل شبکه عصبی متحرک )CNN( از پیش آموزش دیده مانند
 AlexNet ،VGG-16 ،GoogleNet ،MobileNet-V2 

 SqueezeNet ،ResNet-34 ،ResNet-50 و   Inception-V3 

را بــرای طبقه بنــدی کووید-19 از موارد عــادی ارزیابی 

می کنیم. همچنین، تجزیه و تحلیل های مقایســه ای بین این 
مدل ها با در نظر گرفتن چندین عامل مهم مثل اندازه دسته، 
نرخ یادگیــری، تعداد دوره ها و نوع بهینه ســازها با هدف 
یافتن بهترین مدل مناسب انجام شده است. مدل ها بر روی 
تصاویر اشــعه ایکس قفسه سینه در دسترس عموم تأیید 
شده و بهترین عملکرد توسط ResNet-34 با دقت ٪98.33 
به دســت آمده اســت. این مطالعه برای پژوهشگران مفید 
 CNN خواهــد بود تا با طراحی مدل های موثرتر از شــبکه

برای تشخیص زودهنگام کووید-19 تحقیق کنند.
واژه  هاي کلیدي: کووید -SARS-CoV-2 ،19، الگوریتم های 

بهینه ســازی، شــبکه های عصبی هم آمیخت، اشعه ایکس 
قفسه سینه.

1- مقدمه

شــیوع بیماری کرونا ویروس 2019 )کووید-19( کره 
زمین را از اوایل دســامبر 2019 تحت فشــار فوق العاده ای 
قرار داده است. تا به امروز، میلیون ها نفر در سراسر جهان 
به این ویروس آلوده شده اند و تقریباً دو میلیون و ششصد 
هزار مورد مرگ تایید شده توسط سازمان بهداشت جهانی 
)WHO( وجود دارد ]1[. این بیماری به دلیل ســندرم تنفسی 
حاد کرونــا ویــروس SARS-CoV-2( 2( ایجاد می شــود و 
علائم رایج کووید-19  شامل تب، دردعضله، سرفه خشک، 
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سردرد، گلودرد و درد قفسه سینه ]2،3[ و بنابراین، به عنوان 
یک بیماری تنفســی در نظر گرفته می شود. علائم کامل در 
فرد آلوده ممکن اســت حدود 14 روز طول بکشد. در حال 
حاضر، هیچ درمان یا داروی مشــخصی بــرای بهبود این 
بیماری در دسترس نیست. با این حال، بهترین روش رایج که 
در تشخیص کووید-19 استفاده می شود، واکنش زنجیره ای 
پلیمر از رونویسی معکوسRT-PCR( 1( نامیده می شود ]4،5[. 
اخیراً مشــخص شده اســت که تکنیک های تصویربرداری 
 )CT( 3پزشــکی مانند اشعه ایکس2 و توموگرافی کامپیوتری
نقش مهمی در آزمایش موارد کوویــد-19  دارند ]8-4،6[. 
از آنجــا که ویــروس به طور کلی باعث عفونــت در ریه ها 
می شــود، تصاویر رادیوگرافی قفسه سینه )تصاویر اشعه 
ایکس قفسه سینه یا CT( به طور گسترده ای مورد توجه قرار 
گرفته اســت ]9[ و تفسیر این تصاویر به طور دستی توسط 
رادیولوژیست ها برای یافتن برخی از شاخص های بصری 
برای عفونت کووید-19 انجام می شــود. این شــاخص های 
بصری می تواند به عنوان یک روش جایگزین برای غربالگری 

سریع بیماران آلوده باشد.
روند تشــخیص متعارف نسبتاً سریع تر شده است امّا 
هنوز هم خطــر بالایی برای کادر پزشــکی ایجاد می کند. 
علاوه بر این، هزینه بر است و تعداد محدودی از بسته های 
تســت تشــخیصی وجود دارد. از طرف دیگر، روش های 
تصویربــرداری پزشــکی )به عنوان مثال، اشــعه ایکس و
CT( مبتنی بر غربالگری نســبتاً ایمن، سریع تر و به راحتی 

 ،CT قابل دسترسی هستند. در مقایســه با تصویربرداری
از تصویربرداری اشعه ایکس برای غربالگری کووید-19 
بسیار اســتفاده شده اســت زیرا به زمان تصویربرداری 
و هزینه کمتری نیاز دارد، اســکنرهای اشعه ایکس به طور 
گســترده ای حتی در مناطق روســتایی نیز در دســترس 
هستند ]7،10[. با این حال، بازرسی بصری تصاویر اشعه 
ایکس توسط رادیولوژیست ها در مقیاس بزرگ تر، زمانبر، 
دســت وپاگیر اســت و به دلیل عدم دانش قبلــی در مورد 

1- Reverse Transcription-Polymerase Chain Reaction
2- X-ray
3- Computed Tomography

مناطق آلوده به ویروس، ممکن اســت منجر به تشــخیص 
نادرســت شــود. بنابراین، برای دســتیابی به تشــخیص 
ســریع تر و دقیــق کووید-19، نیاز شــدیدی بــه طراحی 
روش های خودکار وجــود دارد. روش های خودکار اخیر 
از فناوری هــای معاصر هــوش مصنوعیAI( 4( )بیشــتر 
الگوریتم هــای یادگیری عمیقDL( 5(( بــرای افزایش قدرت 
تصویربرداری با اشــعه ایکس استفاده می کردند و هدف 
 ،DL آن کاهش حجم کار رادیولوژیست ها بود ]4[. مدل های
به ویژه شبکه های عصبی هم آمیختCNN(6(  نشان داده اند 
که روش های ســنتی AI به طور گسترده ای برای تجزیه و 
تحلیل تصاویر مختلف پزشــکی استفاده شده اند ]15-11[. 
اخیراً، CNN برای شناســایی ذات الریه در تصاویر اشــعه 

ایکس قفسه سینه با موفقیت استفاده شده است ]16–19[.
اخیــراً، مطالعات با اســتفاده از مدل های DL مربوط به 
تشــخیص کووید-19 از طریق تصاویر اشعه ایکس انجام 
شــده اســت. به عنوان مثال، اوزترکت و همکاران ]20[ یک 
 DarkCovidNet ًایجــاد کردند کــه اصطلاحــا DL شــبکه
نام دارد و بر اســاس تصاویر اشــعه X برای تشــخیص 
خودکار کووید-19  ســاخته شــده اســت. این مدل برای 
مــوارد چند رده ای )کووید-19، طبیعــی و ذات الریه( و دو 
رده ای )کوویــد-19  و طبیعی( با دقــت بالاتری ٪87.02 
و 98.08٪ رسیده اســت. همدان و همکاران ]21[ با توجه 
به تصاویر اشــعه ایکس مــدل COVIDX-Net را توســعه 
 دادنــد. از هفــت مدل مختلــف CNN برای آمــوزش مدل 
COVIDX-Net اســتفاده شده اســت و مدل در 50 تصویر 

اشــعه ایکس )25 مــورد طبیعی و 25 مــورد کووید-19( 
 CNN تأیید می شــود. وانگ و وونگ ]22[ یــک مدل عمیق
طراحی کردنــد که به عنوان COVID-Net برای تشــخیص 
کووید-19 شناخته می شود که دارای دقت آزمایش ٪92.6 
است. اپوستلوفلس و همکاران ]23[ مجموعه ای از مدل های 
موجود CNN را برای طبقه بندی موارد کووید-19 ارزیابی 
کردند و بالاترین دقت آزمایش را 93.48٪ و 98.75٪ برای 

4- Artificial Intelligence
5- Deep Learning
6- Convolutional Neural Networks
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سه ردۀ دوگانه به دست آورده اند. نارین و همکاران ]24[ با 
استفاده از مدل ResNet50، دقت تست 98٪ روی مجموعه 
داده   ای از 100 تصویــر )50 مــورد طبیعــی و 50 مــورد 
کووید-19( را به دست آوردند. ستی وبهرا ]25[ با استفاده 
از عکسبرداری اشعه ایکس قفسه سینه، ویژگی های مختلفی 
را از معماری CNN از قبل آموزش دیده به دســت آوردند. 
ResNet50  همراه با طبقه بندی ماشــین بردار پشــتیبانی 

)SVM( بــا اســتفاده از 50 نمونه )25 مــورد طبیعی و 25 
مورد کووید-19( بالاترین دقت 95.38٪ را به دست آورد. 
توگاکار و همکاران ]27[ یک روش خودکار برای طبقه بندی 
موارد کووید-19 از موارد طبیعی و ذات الریه با استفاده از 
دو مدل DL (MobileNetV2 و SqueezeNet) و طبقه بندی 
SVM طراحی کردند. در ضمن مطالعه، مجموعه داده اصلی 

با اســتفاده از تکنیک های پشته   ســازی رنگ فازی7 قبل از 
استفاده از مدل های DL بازسازی شد. ویژگی های به دست 
 8)SMO( با اســتفاده از الگوریتم DL آمده توسط مدل های
برای به دست آوردن ویژگی های کارآمد پردازش شدند و 
در نهایت SVM بر روی مجموعه ویژگی های ترکیبی اعمال 
 ResNet baed CNN شد. به تازگی، فاروقند حافظ ]28[ مدل
را به نــام COVIDResNet برای طبقه بنــدی کووید-19 و 
ســه مورد دیگر )ذات الریه طبیعــی، باکتریایی و ذات الریه 
ویروسی( ساخته است. آن ها دقت 96.23٪ را نسبت به یک 
 )COVIDx ،مجموعه داده در دسترس عموم )به عنوان مثال
به دســت آوردند. با این حال، فقط 68 نمونه کووید-19 در 
این مطالعه در نظر گرفته شد. مهم ترین چالش در استفاده 
از مدل هــای DL جمــع آوری تعــداد کافــی از نمونه ها با 
حاشیه   نویسی مناسب برای یادگیری موثر است. مطالعات 
انجام شــده نشــان می دهد که مدل های قبلی با استفاده از 
تعداد کمی از نمونه ها اعتبارســنجی می شوند و داده ها در 
بیشتر موارد تعادل ندارند. مدل های پیش آموزش دیده ای 
که برای طبقه بنــدی موارد کووید-19  تصویب شــده اند 
به طور کامل از نظر تجربی بررسی نشده اند. علاوه بر این، 
یک مطالعه جامع مقایسه ای در بین مدل های CNN از پیش 
7- Fuzzy Colorand Stacking
8- SocialMimic Optimization

آموزش دیده هنوز گزارش نشده است. از این رو، حوزه ای 
برای انجام یک مطالعه تجربی از مدل های مختلف CNN از 
قبل آموزش دیده وجود دارد که می تواند برای دســتیابی 
بــه بهترین مدل عملکــردی که می تواند به عنــوان ابزاری 
جایگزین برای تشــخیص سریع کووید-19 استفاده شود.  
در ایــن مقاله، یــک روش غربالگری خــودکار کووید-19 
با اســتفاده از تصاویر اشــعه ایکس قفسه ســینه را ارائه 
 می دهیم. هشــت مدل های آموزش دیده موفق CNN یعنی 
 VGG-16، AlexNet، GoogleNet، MobileNet-V2،
 Inception-V3 و SqueezeNet، ResNet-34، ResNet-50

براســاس مفهوم یادگیری انتقال )TL(  مــورد توجه قرار 
گرفته اند. با مقایســه چندین عامل از جمله اندازه دســته، 
میزان یادگیری، تعداد دوره ها، طبقه بندی نادرســت و نوع 
تکنیک های بهینه سازی، یک تحلیل تطبیقی   در بین همه این 
مدل ها انجام شــده است و در نهایت، بهترین مدل عملکرد 
به دست آمده و با روش های پیشرفته مقایسه شده است. با 
استفاده از تعداد بیشتری عکس اشعه ایکس قفسه سینه که 
 ChestX-ray8 29[ و[ covidchestxray از مجموعه داده های
]30[ جمع آوری شــده است، اعتبارسنجی شده است. برای 
کاهش مشــکل کمبود داده و عدم تعادل داده ها، یک تکنیک 
تکثیر برون خط در چند مقیاس و متعادل ســازی داده ها و 
نرمال ســازی آن به تصویب رسیده اســت. مقایسه مدل 
پیشنهادی با سایر روش های پیشرفته در زمینه حساسیت 
زیاد به ردۀ کووید-19  انجام شــده است. مدل پیشنهادی 
برای تشــخیص کووید-19 بــه راحتی قابل اجرا اســت، 
معماری پایان کار را بدون نیاز به مهندسی ویژگی دستی 
دنبال می کند و می تواند به رادیولوژیست ها برای تشخیص 
دقیق و پایدار عفونت کووید-19 کمک کند. سهم عمده این 

تحقیق پیشنهادی را می توان به شرح زیر تشریح کرد:
اثربخشی هشت مدل کارآمد و مؤثر CNN عمیق، یعنی 
 VGG-16 ،Inception-V3 ،ResNet-34 ،MobileNet-V2،
AlexNet ،GoogleNet ،ResNet-50 و SqueezeNet به طور 

جامع مقایســه شده اســت. تأثیر بیش از حد پارامترهای 
مختلف مانند میزان یادگیری، اندازه دســته، تعداد دوره ها 
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و تکنیک های بهینه ســازی مورد مطالعه قرار گرفته است. 
سرانجام، بهترین مدل استخراج می شود که برای محققان 
 CNN مفیــد خواهد بود تا یک راه حــل کارآمدتر مبتنی بر
برای تشخیص زود هنگام عفونت کووید-19 طراحی کنند. 
داده ها در مجموعه داده های موجود در دسترس، محدود و 
نامتعادل هستند. برای غلبه بر این، در حالی که نمونه ها را 
برای هر دو ردۀ کووید-19 و عادی متعادل می کنیم، عمل 
تقسیم داده چند منظوره را انجام دادیم. ساختار باقیمانده 
مقاله به شــرح زیر اســت. بخش 2 توصیــف نمونه های 
مورد استفاده برای اعتبارسنجی مدل های مختلف CNN و 
توصیف مدل خودکار پیشنهادی برای شناسایی کووید-19 

است. نتایج و مقایسه ها در بخش 3 ارائه شده است.

2- مواد و روش

 در این بخش، شرح مفصلی از روش پیشنهادی طراحی 
شده برای تشــخیص کووید-19 و داده های استفاده شده 

برای اعتبارسنجی مدل پیشنهادی را ارائه می دهیم.

2-1 مجموعه داده

برای تأیید روش پیشنهادی، تصاویر اشعه ایکس قفسه 
ســینه از دو منبع مختلف جمع آوری شده است. مجموعه 
داده )covid-chestxray- مجموعــه داده( ]29[ تهیه شــده 
توســط کوهن JP برای جمع آوری تصاویر اشــعه ایکس 
کووید-19 اســتفاده شــده اســت که تصاویر را از منابع 
مختلف باز در نظر گرفته و به طور منظم به روز می شــود. 
در حالی که تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه از طبقه نرمال 
از یک مخزن GitHub1 که شامل 500 تصویر انتخاب شده 
از مجموعه داده ChestX-ray8 جمع آوری شده است ]30[. 
در آزمایش ما، 203 عکس اشعه ایکس قفسه سینه با نمای 
 covid-chestxray پیشــانی کووید-19 از مجموعــه داده
انتخاب شده است. برای مقابله با مشکل عدم تعادل داده ها، 
همین 203 عکس اشعه ایکس قفسه سینه از ریه های سالم 
از نظر جلویی به طور تصادفی از ]30[ انتخاب شــده است. 
نمونه ای از تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه از هر دو ردۀ 

طبیعی و کووید-19 در شــکل 1 نشان داده شده است. از 
آنجا که اطلاعات مربوط به تقسیم داده واقعی در مجموعه 
داده ها ارائه نشــده اســت،70٪ از داده ها برای آموزش و 
30٪ باقیمانده برای آزمایش استفاده شد که منجر به 286 
تصویــر )143 کووید-19 و 143 مورد عادی( در مجموعه 
آموزش و 120 تصویر )60 کووید-19 و 60 مورد طبیعی( 

در مجموعه آزمون شد.

2-2- روش پیشنهادی

 مدل پیشــنهادی بــرای تشــخیص خــودکار موارد 
کووید-19 در شکل 2 نشان داده شده است. هدف این مدل 
طبقه بندی یک تصویر Xray  سینه مشخص به دسته عادی 
یا کووید-19 اســت که شامل دو مرحله حیاتی است: پیش 
پردازش )عادی سازی و افزایش( و طبقه بندی با استفاده از 
معماری های CNN از قبل آموزش دیده. شرح هر مرحله در 

بخش های بعدی به تفصیل آورده شده است.
2-2-1 پیش پردازش

 این بخش شرح مفصلی از روش های استفاده شده در 
مرحله پیش پردازش را بیان می کند.

نرمال سازی: نرمال ســازی داده ها یک مرحله اساسی 
اســت و به طور کلی برای حفظ ثبات عــددی در معماری 
 CNN اســتفاده می شــود. با نرمال ســازی، یک مدل CNN

ســریع تر یاد می گیرد و شیب نزولی احتمالًا پایدار خواهد 
بود ]31[. بنابراین، در این مطالعه، مقادیر پیکسل تصاویر 
ورودی در محدوده 0–1 نرمال شده است. تصاویر مورد 
استفاده در مجموعه داده های در نظر گرفته شده، تصاویر 
در مقیاس خاکســتری هستند و با ضرب 255/1 با مقادیر 

شکل 1: نمونه هایی از تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه با نمای جلو از 
مجموعه داده: )الف( مورد کووید-19 و )ب( حالت عادی.
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سه ردۀ دوگانه به دست آورده اند. نارین و همکاران ]24[ با 
استفاده از مدل ResNet50، دقت تست 98٪ روی مجموعه 
داده   ای از 100 تصویــر )50 مــورد طبیعــی و 50 مــورد 
کووید-19( را به دست آوردند. ستی وبهرا ]25[ با استفاده 
از عکسبرداری اشعه ایکس قفسه سینه، ویژگی های مختلفی 
را از معماری CNN از قبل آموزش دیده به دســت آوردند. 
ResNet50  همراه با طبقه بندی ماشــین بردار پشــتیبانی 

)SVM( بــا اســتفاده از 50 نمونه )25 مــورد طبیعی و 25 
مورد کووید-19( بالاترین دقت 95.38٪ را به دست آورد. 
توگاکار و همکاران ]27[ یک روش خودکار برای طبقه بندی 
موارد کووید-19 از موارد طبیعی و ذات الریه با استفاده از 
دو مدل DL (MobileNetV2 و SqueezeNet) و طبقه بندی 
SVM طراحی کردند. در ضمن مطالعه، مجموعه داده اصلی 

با اســتفاده از تکنیک های پشته   ســازی رنگ فازی7 قبل از 
استفاده از مدل های DL بازسازی شد. ویژگی های به دست 
 8)SMO( با اســتفاده از الگوریتم DL آمده توسط مدل های
برای به دست آوردن ویژگی های کارآمد پردازش شدند و 
در نهایت SVM بر روی مجموعه ویژگی های ترکیبی اعمال 
 ResNet baed CNN شد. به تازگی، فاروقند حافظ ]28[ مدل
را به نــام COVIDResNet برای طبقه بنــدی کووید-19 و 
ســه مورد دیگر )ذات الریه طبیعــی، باکتریایی و ذات الریه 
ویروسی( ساخته است. آن ها دقت 96.23٪ را نسبت به یک 
 )COVIDx ،مجموعه داده در دسترس عموم )به عنوان مثال
به دســت آوردند. با این حال، فقط 68 نمونه کووید-19 در 
این مطالعه در نظر گرفته شد. مهم ترین چالش در استفاده 
از مدل هــای DL جمــع آوری تعــداد کافــی از نمونه ها با 
حاشیه   نویسی مناسب برای یادگیری موثر است. مطالعات 
انجام شــده نشــان می دهد که مدل های قبلی با استفاده از 
تعداد کمی از نمونه ها اعتبارســنجی می شوند و داده ها در 
بیشتر موارد تعادل ندارند. مدل های پیش آموزش دیده ای 
که برای طبقه بنــدی موارد کووید-19  تصویب شــده اند 
به طور کامل از نظر تجربی بررسی نشده اند. علاوه بر این، 
یک مطالعه جامع مقایسه ای در بین مدل های CNN از پیش 
7- Fuzzy Colorand Stacking
8- SocialMimic Optimization

آموزش دیده هنوز گزارش نشده است. از این رو، حوزه ای 
برای انجام یک مطالعه تجربی از مدل های مختلف CNN از 
قبل آموزش دیده وجود دارد که می تواند برای دســتیابی 
بــه بهترین مدل عملکــردی که می تواند به عنــوان ابزاری 
جایگزین برای تشــخیص سریع کووید-19 استفاده شود.  
در ایــن مقاله، یــک روش غربالگری خــودکار کووید-19 
با اســتفاده از تصاویر اشــعه ایکس قفسه ســینه را ارائه 
 می دهیم. هشــت مدل های آموزش دیده موفق CNN یعنی 
 VGG-16، AlexNet، GoogleNet، MobileNet-V2،
 Inception-V3 و SqueezeNet، ResNet-34، ResNet-50

براســاس مفهوم یادگیری انتقال )TL(  مــورد توجه قرار 
گرفته اند. با مقایســه چندین عامل از جمله اندازه دســته، 
میزان یادگیری، تعداد دوره ها، طبقه بندی نادرســت و نوع 
تکنیک های بهینه سازی، یک تحلیل تطبیقی   در بین همه این 
مدل ها انجام شــده است و در نهایت، بهترین مدل عملکرد 
به دست آمده و با روش های پیشرفته مقایسه شده است. با 
استفاده از تعداد بیشتری عکس اشعه ایکس قفسه سینه که 
 ChestX-ray8 29[ و[ covidchestxray از مجموعه داده های
]30[ جمع آوری شــده است، اعتبارسنجی شده است. برای 
کاهش مشــکل کمبود داده و عدم تعادل داده ها، یک تکنیک 
تکثیر برون خط در چند مقیاس و متعادل ســازی داده ها و 
نرمال ســازی آن به تصویب رسیده اســت. مقایسه مدل 
پیشنهادی با سایر روش های پیشرفته در زمینه حساسیت 
زیاد به ردۀ کووید-19  انجام شــده است. مدل پیشنهادی 
برای تشــخیص کووید-19 بــه راحتی قابل اجرا اســت، 
معماری پایان کار را بدون نیاز به مهندسی ویژگی دستی 
دنبال می کند و می تواند به رادیولوژیست ها برای تشخیص 
دقیق و پایدار عفونت کووید-19 کمک کند. سهم عمده این 

تحقیق پیشنهادی را می توان به شرح زیر تشریح کرد:
اثربخشی هشت مدل کارآمد و مؤثر CNN عمیق، یعنی 
 VGG-16 ،Inception-V3 ،ResNet-34 ،MobileNet-V2،
AlexNet ،GoogleNet ،ResNet-50 و SqueezeNet به طور 

جامع مقایســه شده اســت. تأثیر بیش از حد پارامترهای 
مختلف مانند میزان یادگیری، اندازه دســته، تعداد دوره ها 
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و تکنیک های بهینه ســازی مورد مطالعه قرار گرفته است. 
سرانجام، بهترین مدل استخراج می شود که برای محققان 
 CNN مفیــد خواهد بود تا یک راه حــل کارآمدتر مبتنی بر
برای تشخیص زود هنگام عفونت کووید-19 طراحی کنند. 
داده ها در مجموعه داده های موجود در دسترس، محدود و 
نامتعادل هستند. برای غلبه بر این، در حالی که نمونه ها را 
برای هر دو ردۀ کووید-19 و عادی متعادل می کنیم، عمل 
تقسیم داده چند منظوره را انجام دادیم. ساختار باقیمانده 
مقاله به شــرح زیر اســت. بخش 2 توصیــف نمونه های 
مورد استفاده برای اعتبارسنجی مدل های مختلف CNN و 
توصیف مدل خودکار پیشنهادی برای شناسایی کووید-19 

است. نتایج و مقایسه ها در بخش 3 ارائه شده است.

2- مواد و روش

 در این بخش، شرح مفصلی از روش پیشنهادی طراحی 
شده برای تشــخیص کووید-19 و داده های استفاده شده 

برای اعتبارسنجی مدل پیشنهادی را ارائه می دهیم.

2-1 مجموعه داده

برای تأیید روش پیشنهادی، تصاویر اشعه ایکس قفسه 
ســینه از دو منبع مختلف جمع آوری شده است. مجموعه 
داده )covid-chestxray- مجموعــه داده( ]29[ تهیه شــده 
توســط کوهن JP برای جمع آوری تصاویر اشــعه ایکس 
کووید-19 اســتفاده شــده اســت که تصاویر را از منابع 
مختلف باز در نظر گرفته و به طور منظم به روز می شــود. 
در حالی که تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه از طبقه نرمال 
از یک مخزن GitHub1 که شامل 500 تصویر انتخاب شده 
از مجموعه داده ChestX-ray8 جمع آوری شده است ]30[. 
در آزمایش ما، 203 عکس اشعه ایکس قفسه سینه با نمای 
 covid-chestxray پیشــانی کووید-19 از مجموعــه داده
انتخاب شده است. برای مقابله با مشکل عدم تعادل داده ها، 
همین 203 عکس اشعه ایکس قفسه سینه از ریه های سالم 
از نظر جلویی به طور تصادفی از ]30[ انتخاب شــده است. 
نمونه ای از تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه از هر دو ردۀ 

طبیعی و کووید-19 در شــکل 1 نشان داده شده است. از 
آنجا که اطلاعات مربوط به تقسیم داده واقعی در مجموعه 
داده ها ارائه نشــده اســت،70٪ از داده ها برای آموزش و 
30٪ باقیمانده برای آزمایش استفاده شد که منجر به 286 
تصویــر )143 کووید-19 و 143 مورد عادی( در مجموعه 
آموزش و 120 تصویر )60 کووید-19 و 60 مورد طبیعی( 

در مجموعه آزمون شد.

2-2- روش پیشنهادی

 مدل پیشــنهادی بــرای تشــخیص خــودکار موارد 
کووید-19 در شکل 2 نشان داده شده است. هدف این مدل 
طبقه بندی یک تصویر Xray  سینه مشخص به دسته عادی 
یا کووید-19 اســت که شامل دو مرحله حیاتی است: پیش 
پردازش )عادی سازی و افزایش( و طبقه بندی با استفاده از 
معماری های CNN از قبل آموزش دیده. شرح هر مرحله در 

بخش های بعدی به تفصیل آورده شده است.
2-2-1 پیش پردازش

 این بخش شرح مفصلی از روش های استفاده شده در 
مرحله پیش پردازش را بیان می کند.

نرمال سازی: نرمال ســازی داده ها یک مرحله اساسی 
اســت و به طور کلی برای حفظ ثبات عــددی در معماری 
 CNN اســتفاده می شــود. با نرمال ســازی، یک مدل CNN

ســریع تر یاد می گیرد و شیب نزولی احتمالًا پایدار خواهد 
بود ]31[. بنابراین، در این مطالعه، مقادیر پیکسل تصاویر 
ورودی در محدوده 0–1 نرمال شده است. تصاویر مورد 
استفاده در مجموعه داده های در نظر گرفته شده، تصاویر 
در مقیاس خاکســتری هستند و با ضرب 255/1 با مقادیر 

شکل 1: نمونه هایی از تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه با نمای جلو از 
مجموعه داده: )الف( مورد کووید-19 و )ب( حالت عادی.
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پیکسل، بازسازی مجدد حاصل می شود.
داده افزایــی: مدل های CNN بــرای آموزش مؤثرتر به 
مقدار زیادی داده نیاز دارند و نشان داده اند که در مجموعه 
داده های بزرگ تر عملکرد بهتری دارند ]11،13[. با این حال، 
تصاویر آموزش اشعه ایکس موجود در مجموعه داده در 
نظر گرفته شــده بسیار کمتر اســت )به عنوان مثال، 286 
عکس اشــعه ایکس(. این مســئله در هنگام انجام تجزیه و 
تحلیل تصاویر پزشکی با استفاده از الگوریتم های DL یکی 
از نگرانی های عمده بوده اســت زیرا جمع آوری اطلاعات 
پزشکی کار سختی است. برای مقابله با این مشکل، روش 
افزایش داده به طور گســترده ای استفاده شده است که به 
شــما در گسترش تعداد تصاویر با استفاده از مجموعه ای 
از تحولات و حفظ برچســب های کلاس کمک می کند ]32[. 
تکنیک های اتخاذ شده در این مطالعه برای افزایش تصاویر 
آموزشی در شــکل 3 نشان داده شده اســت. تصاویر با 
اســتفاده از تکنیک های زیر افزوده می شوند )1( تصاویر 
بــا زاویه 5 درجــه در جهت عقربه های ســاعت چرخانده 
می شــوند، )2( تصاویر با اندازه گیــری 15٪ مقیاس بندی 
می شوند، )3( تصاویر به صورت افقی انجام می شوند و )4( 
)4(  تصاویر نوفۀ گوسی با میانگین صفر و واریانس 0/25 
اضافه می شوند. شایان ذکر است که تمام این تکنیک ها بر 
روی نمونه های آموزشــی به کار رفته اند و نتایج مثال هر 
یک از تکنیک ها در شکل 4 نشان داده شده است. سرانجام، 
یک مجموعه آموزش بزرگ تر حاوی 1430 تصویر به دست 

آمد که 5 برابر بیشتر از تصاویر آموزش تئوریک است.

2-2-2- پیش بینــی کووید-19 با اســتفاده از مدل های 

CNN از پیش آموزش دیده 

ثابت شده اســت که مدل های CNN در طیف وسیعی از 
کاربردهــای پردازش تصویر پزشــکی نتایج برتری دارند. 
بــا این حال، آموزش این مدل هــا از ابتدا به دلیل محدودیت 
در دســترس بــودن نمونه های اشــعه X بــرای پیش بینی 
موارد کووید-19 دشــوار اســت. اســتفاده از مدل های از 
پیش آموزش دیــده با اســتفاده از مفهوم یادگیــری انتقال9 
)TL( در چنین شــرایطی می تواند مفید باشــد. در TL، دانش 
حاصــل از یک مدل DL آموزش دیــده از یک مجموعه داده 
بزرگ برای حل یک کار مرتبط با یک مجموعه داده نســبتاً 
کوچک تر اســتفاده می شــود. این امر در از بین بردن نیاز 
برای یک مجموعه داده بــزرگ و زمان یادگیری طولانی تر 
طبــق روش DL کــه از ابتدا آموزش داده می شــوند، کمک 
می کند]11،32،33[. در این مطالعه، هشت مدل قبل از آموزش 
Mo- ،]36[ GoogleNet ،]35[ VGG-16 ،]34[ AlexNet  مانند

 ،]39[  ResNet-34  ،]38[  SqueezeNet  ،]37[  bileNet-V2

ResNet-50 ]39[، و Inception-V3 ]40[  بــرای طبقه بنــدی 

کووید-19  از موارد عادی استفاده شده است. این شبکه ها 
در طیف گســترده ای از مشــکلات بینایی و تجزیه و تحلیل 
تصویر پزشکی رایانه به موفقیت چشمگیری دست یافته اند 
و از این رو در این مطالعه برای تشخیص عفونت کووید-19 
از موارد عادی انتخاب شده اند. در اینجا شایان ذکر است که 
این مدل ها در ابتدا بر روی مجموعه داده ای با برچســب در 
مقیاس بزرگ به نام ImageNet ]34[ آموزش داده شــدند و 
9- Transfer Learning

شکل 2: بررسی اجمالی روش تشخیص خودکار کووید-19 با استفاده از تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه با نمای جلو.
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بعداً بر روی تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه تنظیم شدند. 
لایه Thelast در این مدل ها برداشــته شده و یک لایه جدید 
کاملًا متصل )FC( با اندازه خروجی دو وارد شــده است که 
نشان دهنده رده های دوقلو )طبیعی و کووید-19 ( است. در 
این مدل های به دست آمده، فقط لایه نهایی FC آموزش داده 
می شود، در حالی که سایر لایه ها با وزنه های آموزش دیده 
اولیه شروع می شوند. ابرپارامترها برای تنظیم این مدل های 
DL نقش اساســی دارند و برای ایجاد یک مقایسه منصفانه 

ثابت نگه داشته می شوند. جزئیات تنظیمات پارامتر در بخش 
3.1 بحث شده است. بررســی اجمالی معماری مدل های از 
پیش آموزش دیده CNN در جدول 1 آورده شــده اســت و 
اجزای اصلی هر شــبکه در شکل 5 نشــان داده شده است. 
AlexNet شــامل پنج لایه هم آمیخت و ســه لایه FC است و 

بیــش از 1.2 میلیون تصویــر از 1000 مقوله آموزش دیده 
است ]34[. فعال  سازی ReLU در این شبکه استفاده می شود. 
اولین و دومین لایه های FC دارای 4096 نورون هســتند، در 
 حالی که لایه نهایی FC دارای 1000 نورون اســت. در شبکه

VGG-16، تعداد لایه های افزایش یافته به عنوان مثال، 13 لایه 

هم آمیخت و سه لایه FC وجود دارد ]35[. فیلترهای این شبکه 
به 3 × 3 با قدم زدن و پر کردن 1 محدود می شوند. این مدل 
بیش از یک میلیون تصویر از 1000 دســته را آموزش دیده 
اســت. SqueezeNet  عملکرد بهتری نسبت به AlexNet با 
پارامترهای نسبتاً کمتری دارد ]38[. این یک لایه هم آمیخت 
در آغاز و انتهای آن است و دارای هشت ماژول آتش در این 
بین اســت. ResNet-34 یک شبکه باقیمانده عمیق است و بر 
اساس مفهوم یادگیری باقیمانده طراحی شده است ]39[. این 
شامل یک هم آمیز مستقل و 16 پسماند باقیمانده و به دنبال 
آن یک لایه FC است. این شبکه با معرفی اتصالات باقیمانده 
به طور عمده بر مشکل تخریب غلبه می کند. ResNet-50 نوع 
دیگری از ResNet اســت که از همان تعداد بلوک باقیمانده 
همانند ResNet-34 تشــکیل شده اســت، امّا ساختار بلوک 
باقیمانده متفاوت است ]39[. مدل ResNet-50 جایگزین هر 
بلــوک باقیمانده دو لایــه ResNet-34 با یک محفظه گلوگاه 

سه لایه می شود که از پیچیدگی های 1 × 1 استفاده می کند. 
GoogleNet  یک معماری عمیق 22 لایه با 5 میلیون پارامتر 

است که به طور قابل توجهی از پارامترهای استفاده شده در 
مدل های AlexNet و VGG اســت ]36[. ماژول آغازین پایه 
اصلی این مدل اســت که به پــردازش همزمان فیلتر کردن 
In- یکی از انواع Inception-V3  چندین فیلتر کمک می کنــد.
ception-V2 است و از تنگناهای نمایندگی جلوگیری می کند 
]40[. این با استفاده از تکنیک های عامل سازی از رایانه های 
موثرتری برخوردار اســت و در مقایســه با انواع قبلی آن 
به نرخ کمتری دســت می یابد. این شبکه شــامل 42 لایه با 
 MobileNet-V2 .اندازه تصویر ورودی 299 × 299 اســت
بر اســاس ایده های MobileNet-V1 طراحی شده است که 
از پیچیدگی قابل تفکیک عمق به عنوان بلوک های ساختاری 
کارآمد اســتفاده می کند. امّا، این نسخه ماژول لایه جدیدی 
را معرفی می کند که باقیمانده معکوس با گلوگاه خطی است 
]37[. این یک معماری کوچک و مقرون به صرفه است که در 
دستیابی به عملکرد بالا با منابع محدود کمک می کند. دارای 
19 لایه گلوگاه باقی مانده اســت. هــدف اصلی این تحقیق 
تعیین بهترین مدل DL برای غربالگری کووید-19  است که 
 AI می تواند محققان را به سمت توسعه راه حل های مبتنی بر

موثرتر سوق دهد.

3- آزمایش ها و نتایج

این بخش، نتایــج حاصل از چندین آزمایــش را ارائه 
می دهد. ما یک تجزیه و تحلیل تجربی جامع برای پیش بینی 
کووید-19 از تصاویر اشــعه X با اســتفاده از هشت مدل 
 AlexNet ،VGG-16،از قبــل آمــوزش دیــده، یعنــی CNN

 GoogleNet، MobileNet-V2، Squeezenet، ResNet-34،
ResNet-50 و Inception-V3 انجــام دادیــم. تأثیــر چند 

پارامتر مربوط به این مدل هــا را تحلیل کردیم و تجزیه و 
تحلیل مقایســه ای را در بین هشت مدل CNN انجام دادیم. 
در آخر، بهترین مدل اجرا به دست می آید. همچنین نتایج را 

با رویکردهای پیشرفته اخیر مقایسه کردیم.
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پیکسل، بازسازی مجدد حاصل می شود.
داده افزایــی: مدل های CNN بــرای آموزش مؤثرتر به 
مقدار زیادی داده نیاز دارند و نشان داده اند که در مجموعه 
داده های بزرگ تر عملکرد بهتری دارند ]11،13[. با این حال، 
تصاویر آموزش اشعه ایکس موجود در مجموعه داده در 
نظر گرفته شــده بسیار کمتر اســت )به عنوان مثال، 286 
عکس اشــعه ایکس(. این مســئله در هنگام انجام تجزیه و 
تحلیل تصاویر پزشکی با استفاده از الگوریتم های DL یکی 
از نگرانی های عمده بوده اســت زیرا جمع آوری اطلاعات 
پزشکی کار سختی است. برای مقابله با این مشکل، روش 
افزایش داده به طور گســترده ای استفاده شده است که به 
شــما در گسترش تعداد تصاویر با استفاده از مجموعه ای 
از تحولات و حفظ برچســب های کلاس کمک می کند ]32[. 
تکنیک های اتخاذ شده در این مطالعه برای افزایش تصاویر 
آموزشی در شــکل 3 نشان داده شده اســت. تصاویر با 
اســتفاده از تکنیک های زیر افزوده می شوند )1( تصاویر 
بــا زاویه 5 درجــه در جهت عقربه های ســاعت چرخانده 
می شــوند، )2( تصاویر با اندازه گیــری 15٪ مقیاس بندی 
می شوند، )3( تصاویر به صورت افقی انجام می شوند و )4( 
)4(  تصاویر نوفۀ گوسی با میانگین صفر و واریانس 0/25 
اضافه می شوند. شایان ذکر است که تمام این تکنیک ها بر 
روی نمونه های آموزشــی به کار رفته اند و نتایج مثال هر 
یک از تکنیک ها در شکل 4 نشان داده شده است. سرانجام، 
یک مجموعه آموزش بزرگ تر حاوی 1430 تصویر به دست 

آمد که 5 برابر بیشتر از تصاویر آموزش تئوریک است.

2-2-2- پیش بینــی کووید-19 با اســتفاده از مدل های 

CNN از پیش آموزش دیده 

ثابت شده اســت که مدل های CNN در طیف وسیعی از 
کاربردهــای پردازش تصویر پزشــکی نتایج برتری دارند. 
بــا این حال، آموزش این مدل هــا از ابتدا به دلیل محدودیت 
در دســترس بــودن نمونه های اشــعه X بــرای پیش بینی 
موارد کووید-19 دشــوار اســت. اســتفاده از مدل های از 
پیش آموزش دیــده با اســتفاده از مفهوم یادگیــری انتقال9 
)TL( در چنین شــرایطی می تواند مفید باشــد. در TL، دانش 
حاصــل از یک مدل DL آموزش دیــده از یک مجموعه داده 
بزرگ برای حل یک کار مرتبط با یک مجموعه داده نســبتاً 
کوچک تر اســتفاده می شــود. این امر در از بین بردن نیاز 
برای یک مجموعه داده بــزرگ و زمان یادگیری طولانی تر 
طبــق روش DL کــه از ابتدا آموزش داده می شــوند، کمک 
می کند]11،32،33[. در این مطالعه، هشت مدل قبل از آموزش 
Mo- ،]36[ GoogleNet ،]35[ VGG-16 ،]34[ AlexNet  مانند

 ،]39[  ResNet-34  ،]38[  SqueezeNet  ،]37[  bileNet-V2

ResNet-50 ]39[، و Inception-V3 ]40[  بــرای طبقه بنــدی 

کووید-19  از موارد عادی استفاده شده است. این شبکه ها 
در طیف گســترده ای از مشــکلات بینایی و تجزیه و تحلیل 
تصویر پزشکی رایانه به موفقیت چشمگیری دست یافته اند 
و از این رو در این مطالعه برای تشخیص عفونت کووید-19 
از موارد عادی انتخاب شده اند. در اینجا شایان ذکر است که 
این مدل ها در ابتدا بر روی مجموعه داده ای با برچســب در 
مقیاس بزرگ به نام ImageNet ]34[ آموزش داده شــدند و 
9- Transfer Learning

شکل 2: بررسی اجمالی روش تشخیص خودکار کووید-19 با استفاده از تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه با نمای جلو.
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بعداً بر روی تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه تنظیم شدند. 
لایه Thelast در این مدل ها برداشــته شده و یک لایه جدید 
کاملًا متصل )FC( با اندازه خروجی دو وارد شــده است که 
نشان دهنده رده های دوقلو )طبیعی و کووید-19 ( است. در 
این مدل های به دست آمده، فقط لایه نهایی FC آموزش داده 
می شود، در حالی که سایر لایه ها با وزنه های آموزش دیده 
اولیه شروع می شوند. ابرپارامترها برای تنظیم این مدل های 
DL نقش اساســی دارند و برای ایجاد یک مقایسه منصفانه 

ثابت نگه داشته می شوند. جزئیات تنظیمات پارامتر در بخش 
3.1 بحث شده است. بررســی اجمالی معماری مدل های از 
پیش آموزش دیده CNN در جدول 1 آورده شــده اســت و 
اجزای اصلی هر شــبکه در شکل 5 نشــان داده شده است. 
AlexNet شــامل پنج لایه هم آمیخت و ســه لایه FC است و 

بیــش از 1.2 میلیون تصویــر از 1000 مقوله آموزش دیده 
است ]34[. فعال  سازی ReLU در این شبکه استفاده می شود. 
اولین و دومین لایه های FC دارای 4096 نورون هســتند، در 
 حالی که لایه نهایی FC دارای 1000 نورون اســت. در شبکه

VGG-16، تعداد لایه های افزایش یافته به عنوان مثال، 13 لایه 

هم آمیخت و سه لایه FC وجود دارد ]35[. فیلترهای این شبکه 
به 3 × 3 با قدم زدن و پر کردن 1 محدود می شوند. این مدل 
بیش از یک میلیون تصویر از 1000 دســته را آموزش دیده 
اســت. SqueezeNet  عملکرد بهتری نسبت به AlexNet با 
پارامترهای نسبتاً کمتری دارد ]38[. این یک لایه هم آمیخت 
در آغاز و انتهای آن است و دارای هشت ماژول آتش در این 
بین اســت. ResNet-34 یک شبکه باقیمانده عمیق است و بر 
اساس مفهوم یادگیری باقیمانده طراحی شده است ]39[. این 
شامل یک هم آمیز مستقل و 16 پسماند باقیمانده و به دنبال 
آن یک لایه FC است. این شبکه با معرفی اتصالات باقیمانده 
به طور عمده بر مشکل تخریب غلبه می کند. ResNet-50 نوع 
دیگری از ResNet اســت که از همان تعداد بلوک باقیمانده 
همانند ResNet-34 تشــکیل شده اســت، امّا ساختار بلوک 
باقیمانده متفاوت است ]39[. مدل ResNet-50 جایگزین هر 
بلــوک باقیمانده دو لایــه ResNet-34 با یک محفظه گلوگاه 

سه لایه می شود که از پیچیدگی های 1 × 1 استفاده می کند. 
GoogleNet  یک معماری عمیق 22 لایه با 5 میلیون پارامتر 

است که به طور قابل توجهی از پارامترهای استفاده شده در 
مدل های AlexNet و VGG اســت ]36[. ماژول آغازین پایه 
اصلی این مدل اســت که به پــردازش همزمان فیلتر کردن 
In- یکی از انواع Inception-V3  چندین فیلتر کمک می کنــد.
ception-V2 است و از تنگناهای نمایندگی جلوگیری می کند 
]40[. این با استفاده از تکنیک های عامل سازی از رایانه های 
موثرتری برخوردار اســت و در مقایســه با انواع قبلی آن 
به نرخ کمتری دســت می یابد. این شبکه شــامل 42 لایه با 
 MobileNet-V2 .اندازه تصویر ورودی 299 × 299 اســت
بر اســاس ایده های MobileNet-V1 طراحی شده است که 
از پیچیدگی قابل تفکیک عمق به عنوان بلوک های ساختاری 
کارآمد اســتفاده می کند. امّا، این نسخه ماژول لایه جدیدی 
را معرفی می کند که باقیمانده معکوس با گلوگاه خطی است 
]37[. این یک معماری کوچک و مقرون به صرفه است که در 
دستیابی به عملکرد بالا با منابع محدود کمک می کند. دارای 
19 لایه گلوگاه باقی مانده اســت. هــدف اصلی این تحقیق 
تعیین بهترین مدل DL برای غربالگری کووید-19  است که 
 AI می تواند محققان را به سمت توسعه راه حل های مبتنی بر

موثرتر سوق دهد.

3- آزمایش ها و نتایج

این بخش، نتایــج حاصل از چندین آزمایــش را ارائه 
می دهد. ما یک تجزیه و تحلیل تجربی جامع برای پیش بینی 
کووید-19 از تصاویر اشــعه X با اســتفاده از هشت مدل 
 AlexNet ،VGG-16،از قبــل آمــوزش دیــده، یعنــی CNN

 GoogleNet، MobileNet-V2، Squeezenet، ResNet-34،
ResNet-50 و Inception-V3 انجــام دادیــم. تأثیــر چند 

پارامتر مربوط به این مدل هــا را تحلیل کردیم و تجزیه و 
تحلیل مقایســه ای را در بین هشت مدل CNN انجام دادیم. 
در آخر، بهترین مدل اجرا به دست می آید. همچنین نتایج را 

با رویکردهای پیشرفته اخیر مقایسه کردیم.
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3-1 راه اندازی آزمایشــی و معیارهای عملکرد مورد 
استفاده

مدل های CNN با اســتفاده از نمونه های اشــعه ایکس 
covid- قفســه ســینه جمع آوری شــده از مجموعــه داده

chestxray ]29[ و مجموعــه داده ChestX-ray8 ]30[ مورد 

ارزیابی قرار گرفتند. 
جزئیات تقســیم داده هــای مورد اســتفاده در مطالعه 
ما با و بدون افزایش در جدول 2 نشــان داده شــده است. 
نمونه های تقویت شــده برای تقویت مدل اســتفاده شــده 

است. پس از انجام افزایش روی تصاویر آموزشی، 1430 
تصویر اشــعه ایکس به دست آمده اســت که با استفاده از 
نســبت تقسیم 70٪ و 30٪ به قطار و اعتبارسنجی تقسیم 
شــده و بدین ترتیب، در نتیجــه 1002 تصویر آموزش و 
428 تصویر اعتبارســنجی نشان داده شــده است که در 
جدول 2 نشان داده شده است. مجموعه اعتبارسنجی برای 
جلوگیری از نصب بیش از حد مدل و به دســت آوردن یک 
مدل بهینه اســتفاده شده اســت. تصاویر اشعه X ورودی 
 AlexNet، VGG-16 ،GoogleNet، از  اســتفاده  هنــگام 

شکل 4: نتایج نمونه داده افزایی

شکل 3: نمایش تکنیک های مختلف داده افزایی که در این تحقیق استفاده شده است

جدول 1: توصیفات معماری از مدل های CNN از پیش آموزش دیده استفاده شده در این تحقیق
مدللایه هاپارامترها )در میلیون(اندازه لایه ورودیاندازه لایه خروجی

)2،1()224،224،3(608AlexNet

)2،1()224،224،3(13816VGG-16

)2،1()224،224،3(522GoogleNet

)2،1()224،224،3(3.453MobileNet-V2

)2،1()224،224،3(1.2518SqueezeNet

)2،1()224،224،3(21.834ResNet-34

)2،1()224،224،3(25.650ResNet-50

)2،1()299،299،3(2442Inception-V3
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 MobileNet-V2 ،SqueezeNet ،ResNet-34 ،ResNet-50،
SqueezeNet، ResNet-34، در ابتدا به 224 × 224 و هنگام 

اســتفاده از Inception-V3، به 229 × 229 تغییر یافتند. ما 
 PyTorch الگوریتم هــای خود را با اســتفاده از جعبه ابزار
پیاده سازی کردیم. برای TL، اندازه های دسته  ای 32 عنوان 
شــده اســت. هر مدل برای 50 دوره آموزش دیده است. 
اندازه دسته و تعداد دوره ها به صورت تجربی تعیین شده 
است. آموزش ها با اســتفاده از بهینه ساز آدام انجام شده 
و به طور تجربی میزان یادگیری تصمیم گرفته شده است. 
عملکرد هر مدل بر اســاس معیارهــای مختلف مانند نمره

  )Acc( دقت ،)Pre(دقت ،)Sen(حساســیت ،)Spe(ویژگی ،F1

و منطقه تحت منحنی )ROC )AUC ارزیابی شد. این معیارها 
توسط پارامترهای مختلف ماتریس سردرگمی مانند مثبت 
و  )FP( ،TrueNegative )TN( کاذب  مثبــت   ،)TP(واقعــی 

)False Negative )FN محاسبه شدند ]41،42[.

3-2 نتایج

ماتریس های گیج کننده هر هشت مدل CNN روی داده های 
آزمایش در شــکل 6 ارائه شده است. می توان مشاهده کرد 
که روش پیشنهادی ما با ResNet-34 و ResNet-50 می تواند 
تمام موارد عفونت کووید-19 را به طور دقیق طبقه بندی کند. 
منحنی های ROC تمام مدل ها در شــکل 7 نشــان داده شده 
است. نتایج طبقه بندی دقیق به دســت آمده از همه شبکه ها 
از نظر معیارهای مختلف مقایســه می شــود و در جدول 3 
 ResNet-34 جدول بندی شده است. ملاحظه می شود که مدل
بــا دقــت 96.77٪، ویژگــی F1-98980 ،٪96.67، امتیــاز 
98.33٪، و AUC 0.9836 بالاترین عملکرد را به دست آورد. 
همچنین، توجه شده است که حساسیت به دست آمده برای 

ردۀ کووید-19 برای هر دو مدل ResNet به طور چشمگیری 
بالاتر است )یعنی 100٪(. شــبکه AlexNet دومین بهترین 
عملکــرد برای پیش بینی کووید-19 اســت کــه دارای دقت 
96.72،، حساسیت 98.33،، ویژگی F1 ،،96.67 نمره 0.9752، 

دقت 97.50، و AUC 0.9642  است.
3-2-1 مقایسه نتایج با روش های مختلف بهینه سازی

بهینه ساز آدام ]43[ برای آموزش آموزش همه شبکه ها 
انتخاب شده است. برای ارزیابی اثربخشی، نتایج آن با سایر 
 Adadelta ،]44[ SGD روش های بهینه ســازی کارآمد مانند
]45[ و RMSProp ]46[ مقایسه شد. جدول 4 نتایج طبقه بندی 
بهینه سازهای مختلف را برای دو مدل مختلف CNN متفاوت 
و با بهترین عملکرد مانند ResNet-34 و AlexNet ذکر کرده 
است. نتایج حاصل از مجموعه آزمون محاسبه شده است. 
مشاهده می شود که بهینه ساز آدام نسبت به سایر روش های 

بهینه سازی رقابتی عملکرد بهتری دارد.
3-2-2 انتخاب نرخ یادگیری بهینه

برای تعیین میزان یادگیری مطلوب برای همه شبکه ها، 
نمــودار بین نرخ یادگیــری مختلف ممکن و افــت اعتبار، 

جدول2: جزئیات تقسیم داده ها با و بدون افزایش.
مجموعه داده اصلیمجموعه داده افزوده شده

رده آموزشتستآموزشاعتبارسنجیتست

کووید-19 6021450160143

نرمال6021450160143

جمع1204281002120286

شکل 5. تصویر اجزای اصلی هشت مدل CNN از پیش آموزش دیده. 
بلوک های هم آمیخت با رنگ های مختلف فیلترهای اندازه مختلف را 

نشان می دهند
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3-1 راه اندازی آزمایشــی و معیارهای عملکرد مورد 
استفاده

مدل های CNN با اســتفاده از نمونه های اشــعه ایکس 
covid- قفســه ســینه جمع آوری شــده از مجموعــه داده

chestxray ]29[ و مجموعــه داده ChestX-ray8 ]30[ مورد 

ارزیابی قرار گرفتند. 
جزئیات تقســیم داده هــای مورد اســتفاده در مطالعه 
ما با و بدون افزایش در جدول 2 نشــان داده شــده است. 
نمونه های تقویت شــده برای تقویت مدل اســتفاده شــده 

است. پس از انجام افزایش روی تصاویر آموزشی، 1430 
تصویر اشــعه ایکس به دست آمده اســت که با استفاده از 
نســبت تقسیم 70٪ و 30٪ به قطار و اعتبارسنجی تقسیم 
شــده و بدین ترتیب، در نتیجــه 1002 تصویر آموزش و 
428 تصویر اعتبارســنجی نشان داده شــده است که در 
جدول 2 نشان داده شده است. مجموعه اعتبارسنجی برای 
جلوگیری از نصب بیش از حد مدل و به دســت آوردن یک 
مدل بهینه اســتفاده شده اســت. تصاویر اشعه X ورودی 
 AlexNet، VGG-16 ،GoogleNet، از  اســتفاده  هنــگام 

شکل 4: نتایج نمونه داده افزایی

شکل 3: نمایش تکنیک های مختلف داده افزایی که در این تحقیق استفاده شده است

جدول 1: توصیفات معماری از مدل های CNN از پیش آموزش دیده استفاده شده در این تحقیق
مدللایه هاپارامترها )در میلیون(اندازه لایه ورودیاندازه لایه خروجی

)2،1()224،224،3(608AlexNet

)2،1()224،224،3(13816VGG-16

)2،1()224،224،3(522GoogleNet

)2،1()224،224،3(3.453MobileNet-V2

)2،1()224،224،3(1.2518SqueezeNet

)2،1()224،224،3(21.834ResNet-34

)2،1()224،224،3(25.650ResNet-50

)2،1()299،299،3(2442Inception-V3
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 MobileNet-V2 ،SqueezeNet ،ResNet-34 ،ResNet-50،
SqueezeNet، ResNet-34، در ابتدا به 224 × 224 و هنگام 

اســتفاده از Inception-V3، به 229 × 229 تغییر یافتند. ما 
 PyTorch الگوریتم هــای خود را با اســتفاده از جعبه ابزار
پیاده سازی کردیم. برای TL، اندازه های دسته  ای 32 عنوان 
شــده اســت. هر مدل برای 50 دوره آموزش دیده است. 
اندازه دسته و تعداد دوره ها به صورت تجربی تعیین شده 
است. آموزش ها با اســتفاده از بهینه ساز آدام انجام شده 
و به طور تجربی میزان یادگیری تصمیم گرفته شده است. 
عملکرد هر مدل بر اســاس معیارهــای مختلف مانند نمره

  )Acc( دقت ،)Pre(دقت ،)Sen(حساســیت ،)Spe(ویژگی ،F1

و منطقه تحت منحنی )ROC )AUC ارزیابی شد. این معیارها 
توسط پارامترهای مختلف ماتریس سردرگمی مانند مثبت 
و  )FP( ،TrueNegative )TN( کاذب  مثبــت   ،)TP(واقعــی 

)False Negative )FN محاسبه شدند ]41،42[.

3-2 نتایج

ماتریس های گیج کننده هر هشت مدل CNN روی داده های 
آزمایش در شــکل 6 ارائه شده است. می توان مشاهده کرد 
که روش پیشنهادی ما با ResNet-34 و ResNet-50 می تواند 
تمام موارد عفونت کووید-19 را به طور دقیق طبقه بندی کند. 
منحنی های ROC تمام مدل ها در شــکل 7 نشــان داده شده 
است. نتایج طبقه بندی دقیق به دســت آمده از همه شبکه ها 
از نظر معیارهای مختلف مقایســه می شــود و در جدول 3 
 ResNet-34 جدول بندی شده است. ملاحظه می شود که مدل
بــا دقــت 96.77٪، ویژگــی F1-98980 ،٪96.67، امتیــاز 
98.33٪، و AUC 0.9836 بالاترین عملکرد را به دست آورد. 
همچنین، توجه شده است که حساسیت به دست آمده برای 

ردۀ کووید-19 برای هر دو مدل ResNet به طور چشمگیری 
بالاتر است )یعنی 100٪(. شــبکه AlexNet دومین بهترین 
عملکــرد برای پیش بینی کووید-19 اســت کــه دارای دقت 
96.72،، حساسیت 98.33،، ویژگی F1 ،،96.67 نمره 0.9752، 

دقت 97.50، و AUC 0.9642  است.
3-2-1 مقایسه نتایج با روش های مختلف بهینه سازی

بهینه ساز آدام ]43[ برای آموزش آموزش همه شبکه ها 
انتخاب شده است. برای ارزیابی اثربخشی، نتایج آن با سایر 
 Adadelta ،]44[ SGD روش های بهینه ســازی کارآمد مانند
]45[ و RMSProp ]46[ مقایسه شد. جدول 4 نتایج طبقه بندی 
بهینه سازهای مختلف را برای دو مدل مختلف CNN متفاوت 
و با بهترین عملکرد مانند ResNet-34 و AlexNet ذکر کرده 
است. نتایج حاصل از مجموعه آزمون محاسبه شده است. 
مشاهده می شود که بهینه ساز آدام نسبت به سایر روش های 

بهینه سازی رقابتی عملکرد بهتری دارد.
3-2-2 انتخاب نرخ یادگیری بهینه

برای تعیین میزان یادگیری مطلوب برای همه شبکه ها، 
نمــودار بین نرخ یادگیــری مختلف ممکن و افــت اعتبار، 

جدول2: جزئیات تقسیم داده ها با و بدون افزایش.
مجموعه داده اصلیمجموعه داده افزوده شده

رده آموزشتستآموزشاعتبارسنجیتست
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شکل 5. تصویر اجزای اصلی هشت مدل CNN از پیش آموزش دیده. 
بلوک های هم آمیخت با رنگ های مختلف فیلترهای اندازه مختلف را 
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همان طور که در شــکل8  نشان داده شده است، رسم شده 
است. بهترین نرخ یادگیری یک مدل براساس حداقل ضرر 

انتخاب شده است.
3-2-3- مقایسه نتایج با اندازه های دسته ای مختلف 

در این آزمایش، تأثیر اندازه دســته ای بر دقت تســت 
مورد بررســی قرار می گیرد. جــدول 5 دقت آزمون همه 
شبکه ها را نشــان می دهد که هنگام استفاده از اندازه های 
دسته ای مختلف مانند 8، 16 و 32 آموزش دیده شده است. 
می توان مشاهده کرد که برای همه مدل های شبکه با اندازه 
دســته 32 و از این دست، اندازه دسته 32 در این آزمایش 

عملکرد آزمایش بالاتر و پایداری به دست آمده است.
3-2-4 تجزیه و تحلیل نتایج طبقه بندی نادرست

 CNN نمونه های طبقه بندی نادرست که توسط دو مدل
با بهترین عملکرد پیش بینی شده است: و AlexNet در شکل 

9 نشان داده شده است. طبقه بندی نادرست احتمالًا به دلیل 
ویژگی های تصویربرداری مشابه بین موارد عفونت طبیعی 

و کووید-19 رخ داده است.

3-3- مقایسه با روش های پیشرفته

نتایج به دست آمده توسط بهترین مدل CNN با روش های 
پیشــنهاد شده DL برای تشــخیص خودکار کووید-19 با 
استفاده از تصاویر اشعه X در جدول 6 مقایسه شده است. 
می توان مشاهده کرد که روش پیشنهادی عملکرد بالاتری 

نسبت به سایر طرح های موجود به دست می آورد. 

3-4 بحث

مطالعه تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه برای پیش بینی 
دقیــق عفونت کوویــد-19 از زمان انتشــار مجموعه داده 
توســعه یافته توســط کوهن توجه زیادی را به خود جلب 

CNN جدول3: مقایسه نتایج طبقه بندی هر هشت مدل
AUC(%) AccF1-score(%) Spe(%) Sen(%) Preمدل

0.983698.330.983696.67100.0096.77ResNet-34

0.973197.5097.5695.00100.0095.24ResNet-50

0.969696.670.966796.6796.6796.67GoogleNet

0.948795.830.958795.0096.6795.08VGG-16

0.964297.500.975296.6798.3396.72AlexNet

0.950695.830.957398.3398.3398.24MobileNet-V2

0.934292.500.921796.6788.3396.36Inception-V3

0.970596.670.966198.3395.0098.27SqueezeNet

جدول4: مقایسه عملکرد طبقه بندی )در٪( در بین بهینه سازهای مختلف
(%) AccF1-score(%) Spe(%) Sen(%) Preمدلبهینه ساز

97.500.974095.24100.0095.00SGD

ResNet-34
94.170.942094.9293.4495.00Adadelta

97.500.974896.7298.3196.67RMSProp

98.330.983696.67100.0096.77Adam

95.830.959398.2593.6598.33SGD

AlexNet

92.500.924091.8093.2291.67Adadelta

96.670.966195.1698.2895.00RMSProp

97.500.975296.6798.3396.72Adam
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شکل 6. ماتریس های درهم ریختگی برای مدل های مختلف CNN به دست آمده:
 a) ResNet-34, (b) ResNet-50, (c) GoogleNet, (d) VGG-16, (e) AlexNet, (f) MobileNet-V2, (g) Inception-V3,)

.and (h) SqueezeNet

 CNN جدول5: دقت تست )درصد( به دست آمده توسط مدل های
آموزش دیده با اندازه های دسته ای مختلف

اندازه دسته
مدل

32168
98.3398.3398.33ResNet-34
97.5097.5096.67ResNet-50
96.6795.8395.83GoogleNet
95.8395.8396.67VGG-16
97.5096.6796.67AlexNet
95.8396.6795.00MobileNet-V2
92.5091.6792.50Inception-V3
96.6795.8396.67SqueezeNet

کرده است ]29[. پس از آن، چندین کار برای ایجاد یک مدل 
تشــخیص قابل اعتماد با اســتفاده از تکنیک های DL انجام 
شــده اســت. مفهوم یادگیری انتقال)TL( به طور گسترده ای 
در شــبکه های مبتنی بر CNN اســتفاده شــده است. با این 
حــال، بســیاری از روش های قبلی بــا اســتفاده از تعداد 
محــدودی از داده ها مورد ارزیابی قرار گرفتند. با این حال، 
بســیاری از روش های قبلی با اســتفاده از مقدار محدودی 
از داده ها ارزیابی شــد. به علاوه، در برخــی موارد، داده ها 
 نامتعادل هستند. در این مطالعه، اثربخشی هشت مدل موثر

 AlexNet ،VGG-16 ،MobileNet-V2 ،ماننــد  CNN

بــرای  را   Inception-V3 و   Squeezenet ،ResNet-34

پیش بینی عفونت های کووید-19  در تصاویر اشــعه ایکس 
ارزیابی کرده ایم. آزمایش های گسترده ای با در نظر گرفتن 
چندین عامــل برای تعییــن بهترین مدل بــرای غربالگری 
خودکار کووید-19 بر روی یک مجموعه داده نسبتاً بزرگ 
انجام شد. تصاویر اشعه ایکس کووید-19 و تصاویر اشعه 
ایکس طبیعی به ترتیب از دو منبع ]29[ و ]30[ گرفته شده اند. 
برای رسیدگی به مسئله عدم تعادل داده ها، داده های یکسانی 

برای هر دو گروه انتخاب شده است. نتایج تجربی و تجزیه و 
تحلیل مقایسه ای دقیق در بین همه روش ها برتری مدل های 
ResNet را نشان داد. دقت و حساسیت 98.33٪ و ٪100.00 

با شبکه ResNet-34 به دست آمد. این مدل مقرون به صرفه 
اســت و می تواند به رادیولوژیست کمک کند تا تصمیم های 
خــود را تأیید کنــد. هدف اصلی این تحقیــق تصمیم گیری 
سریع در مورد قرنطینه بیماران است که در نهایت می تواند 
به کاهش شــیوع عفونت کووید-19 کمک کند. ضعف عمده 
مطالعه پیشنهادی این است که با استفاده از مقدار محدودی 
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شکل 6. ماتریس های درهم ریختگی برای مدل های مختلف CNN به دست آمده:
 a) ResNet-34, (b) ResNet-50, (c) GoogleNet, (d) VGG-16, (e) AlexNet, (f) MobileNet-V2, (g) Inception-V3,)

.and (h) SqueezeNet

 CNN جدول5: دقت تست )درصد( به دست آمده توسط مدل های
آموزش دیده با اندازه های دسته ای مختلف

اندازه دسته
مدل

32168
98.3398.3398.33ResNet-34
97.5097.5096.67ResNet-50
96.6795.8395.83GoogleNet
95.8395.8396.67VGG-16
97.5096.6796.67AlexNet
95.8396.6795.00MobileNet-V2
92.5091.6792.50Inception-V3
96.6795.8396.67SqueezeNet

کرده است ]29[. پس از آن، چندین کار برای ایجاد یک مدل 
تشــخیص قابل اعتماد با اســتفاده از تکنیک های DL انجام 
شــده اســت. مفهوم یادگیری انتقال)TL( به طور گسترده ای 
در شــبکه های مبتنی بر CNN اســتفاده شــده است. با این 
حــال، بســیاری از روش های قبلی بــا اســتفاده از تعداد 
محــدودی از داده ها مورد ارزیابی قرار گرفتند. با این حال، 
بســیاری از روش های قبلی با اســتفاده از مقدار محدودی 
از داده ها ارزیابی شــد. به علاوه، در برخــی موارد، داده ها 
 نامتعادل هستند. در این مطالعه، اثربخشی هشت مدل موثر

 AlexNet ،VGG-16 ،MobileNet-V2 ،ماننــد  CNN

بــرای  را   Inception-V3 و   Squeezenet ،ResNet-34

پیش بینی عفونت های کووید-19  در تصاویر اشــعه ایکس 
ارزیابی کرده ایم. آزمایش های گسترده ای با در نظر گرفتن 
چندین عامــل برای تعییــن بهترین مدل بــرای غربالگری 
خودکار کووید-19 بر روی یک مجموعه داده نسبتاً بزرگ 
انجام شد. تصاویر اشعه ایکس کووید-19 و تصاویر اشعه 
ایکس طبیعی به ترتیب از دو منبع ]29[ و ]30[ گرفته شده اند. 
برای رسیدگی به مسئله عدم تعادل داده ها، داده های یکسانی 

برای هر دو گروه انتخاب شده است. نتایج تجربی و تجزیه و 
تحلیل مقایسه ای دقیق در بین همه روش ها برتری مدل های 
ResNet را نشان داد. دقت و حساسیت 98.33٪ و ٪100.00 

با شبکه ResNet-34 به دست آمد. این مدل مقرون به صرفه 
اســت و می تواند به رادیولوژیست کمک کند تا تصمیم های 
خــود را تأیید کنــد. هدف اصلی این تحقیــق تصمیم گیری 
سریع در مورد قرنطینه بیماران است که در نهایت می تواند 
به کاهش شــیوع عفونت کووید-19 کمک کند. ضعف عمده 
مطالعه پیشنهادی این است که با استفاده از مقدار محدودی 
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جدول6: مقایسه با پیشرفته ترین روش های تشخیص کووید-19 با استفاده از تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه
Acc (%)منبعروشکلاس هاتعداد نمونه های اشعه ایکس

90.00
50

25 N:، 25 C :
کووید-19 
Normal

COVIDX-NetHemdan et al. 
[21]

98.00
100

50 N:، 50 C :
کووید-19 
Normal

ResNet-50Narin et al. [24]

95.38
50

25 N:، 25 C :
کووید-19 
Normal

ResNet-50 and SVMSethy and Be-
hera [25]

98.25

458
98 P:

،65 N:، 298C :

کووید-19 
Normal

Pneumonia

SqueezeNet and 
MobileNetV2SMO and 

SVM

Toğaçar et al. 
[27]

92.60
13800

- P:،- N:، 183C :

کووید-19 
Normal

Pneumonia
COVID-NetWang and 

Wong [22]

98.30
5949

4290P:،1583 N:،76C:

کووید-19 
Normal

Pneumonia
Bayes-SqueezeNetUcar and 

Korkmaz [26]

96.23
5941

-VP:،-BP:،- N:،68C:

کووید-19 
Normal

Bacterial pneumonia pneumonia Viral
COVID-ResNet[28]Farooq and 

Hafeez

98.08
87.02

625
500 N:،125C:

1125
500P:،500 N:،125C:

کووید-19 
Normal

کووید-19 
Normal

Pneumonia

DarkCovidNetOzturk et al. 
[20]

98.33406
203 N:،203C:

کووید-19 
Normal

ResNet-34Proposed 
method

N: Normal, P: Pneumonia, BP: Bacterial pneumonia, VP: Viral pneumonia , 19-کووید :C

جدول7: مقایسه عملکرد ردۀ کووید-19  با روش های پیشرفته

میزان حساسیت کلاس 
کووید-19  )٪(

منبع

100.00Hemdan et al. [21]

96.00Narin et al. [24]

NRSethy and Behera [25]

99.32Toğaçar et al. [27]

87.10Wang and Wong [22]

100.00Ucar and Korkmaz [26]

100.00Farooq and Hafeez [28]

90.65Ozturk et al. [20]

100.00Proposed method

NR: Not reported

شکل 7: منحنی ROC از هشت مدل مختلف CNN که در این مطالعه 
استفاده شده است.

از نمونه های کووید-19 اعتبارسنجی می شود. تا به امروز، 
هیچ مجموعه داده بزرگی در دســترس عموم وجود ندارد، 

67

14
00

یز 
پای

 / 
شی

یان
 را

وم
عل

شکل 8: نمودار بین نرخ یادگیری و افت به دست آمده برای همه مدل ها:
(a) ResNet-34, (b) ResNet-50, (c) GoogleNet, (d) VGG-16, (e) AlexNet, (f) MobileNet-V2, (g) Inception-V3, 

and (h) SqueezeNet.

زیرا این یک بیماری همه گیر در حال انجام و جدید است. امّا 
در آینده، ما برنامه خود را با اســتفاده از مجموعه داده های 

بزرگ در نظر می گیریم.

4- نتیجه گیری

 DL در ایــن مطالعــه، یک روش خــودکار مبتنــی بر

طبقه بندی اولیه موارد عفونت کووید-19 از موارد عادی با 
استفاده از تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه پیشنهاد شده 
است. چندین معماری CNN از قبل آموزش دیده با استفاده 
از مفهــوم TL بــا در نظر گرفتن چندیــن عامل مهم مورد 
بررسی قرار گرفت و نتایج آن ها در مقایسه با مجموعه ای 
از نمونه های اشعه X در دسترس عموم مقایسه شد. نتایج 
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شکل 8: نمودار بین نرخ یادگیری و افت به دست آمده برای همه مدل ها:
(a) ResNet-34, (b) ResNet-50, (c) GoogleNet, (d) VGG-16, (e) AlexNet, (f) MobileNet-V2, (g) Inception-V3, 

and (h) SqueezeNet.

زیرا این یک بیماری همه گیر در حال انجام و جدید است. امّا 
در آینده، ما برنامه خود را با اســتفاده از مجموعه داده های 

بزرگ در نظر می گیریم.

4- نتیجه گیری

 DL در ایــن مطالعــه، یک روش خــودکار مبتنــی بر

طبقه بندی اولیه موارد عفونت کووید-19 از موارد عادی با 
استفاده از تصاویر اشعه ایکس قفسه سینه پیشنهاد شده 
است. چندین معماری CNN از قبل آموزش دیده با استفاده 
از مفهــوم TL بــا در نظر گرفتن چندیــن عامل مهم مورد 
بررسی قرار گرفت و نتایج آن ها در مقایسه با مجموعه ای 
از نمونه های اشعه X در دسترس عموم مقایسه شد. نتایج 
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نشــان داد که ResNet-34 با دقت 98.33٪ عملکرد بهتری 
نسبت به سایر شبکه های رقابتی داشته و از این رو می تواند 
به عنوان یک مدل بالقوه برای پیش بینی عفونت کووید-19 
مورد توجه قرار گیرد. رادیولوژیســت ها می توانند از این 
مدل برای بررسی غربالگری و در نتیجه استفاده از آن ها 
اســتفاده کنند، و باعث کاهش حجــم کار آن ها می توانند. 
این مطالعه همچنین راه را برای توســعه بیشتر مدل های 
عمیق CNN عمیق )با استفاده از اتصالات باقیمانده( برای 
تشــخیص دقیق تر عفونت کووید-19 هموار می کند. مدل 
DL پیشنهادی برای به دست آوردن طبقه بندی ممنوع قابل 

توجه عملکرد )کووید-19 در مقابل نرمال( ســاخته شده 
است و تعداد محدودی از مطالعات تاکنون برای طبقه بندی 
چند طبقه )کووید در مقابل ذات الریه در مقابل طبیعی( ارائه 
شــده اســت. از این رو، در مطالعات آینده، اثربخشی مدل 
پیشنهادی برای مسئله طبقه بندی چند طبقه تأیید می شود. 
عــلاوه بر این، ما قصــد داریم اســتفاده از الگوریتم های 
بهینه ســازی همراه با مدل های DL مورد اســتفاده در این 
مطالعــه را برای طراحی یک مدل قابل اطمینان تر کشــف 

کنیم.
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