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 دهیچك
های چشییییمی ن یر دلیل اهمیت آن در تشییییزید زودهنبام بیماریهای خونی در تصییییاویر شیییی كیه بهبندی دقیق رگتقسیییییم

هیایی میاننید نویز، من راسییییت پیایین و لیدم ت یادل رتینوپیاتی دییاب ی و ولوموم، از اهمییت بیابیی برخوردار اسییییته بیا توشیه بیه چیال 
 قیروش خودمار و دق کی پژوه  با هدف توسی ه   نی ا باشیدههای چشیمی سیزت میتشیزید بیماری  ملاسیی در تصیاویر شی كیه،

از روش به ود من راست   پردازش، یه در مرحله پ دهدیارائه م U-Netبر    یم  ن  دی شد  یم مار کی   ،یخون  یهارگ  یبندمیتقس  یبرا
CLAHE  اسییی فاده  دادهمجموله   یسیییازیو غن ری تصیییاو تیفیم یارتقا یبرا یینماداده مانند چرخ  و بزرگ  ی افزا  یهاکیو تکن

ها با بلوک نی شیده اسیته ا تی تقو یتوشه مانولوشین  یهامرسیوم با بلوک  یهابلوک ینی گزی با شا  ،یشینهادیپ  U-Net درشیده اسیته 
روش   همننیدیهیا ممیک ممرت ط بیا رگ یهیایژوی بیه میدل در اسیییی زرات مو رتر و ،یو میانیال  یمكیان یهیایژوی و  یتوشیه همزمیان بر رو

لملكرد آن در   یدهنده برتررا به دسیت آورد مه نشیان  9523/0 دقت  Retina Blood Vessel Segmentation دادوان یبر روی شینهادیپ 
 استه هی پا یهابا روش سهی مقا

 ید واژه ها كل
 زیان ترمی ی من راست، تابع یمحدودساز ، مكانیزم توشه،U-Netهای خونی، یادویری لمیق، ش كه رگبندیتقسیم

 
 

 مقدمه -1
ها نقش  پردازش تصاویر پزشکی در تشخیص سریع و دقیق بیماری

دلیل ارائه  . تصاویر فوندوس شبکیه چشم به[1]کند  کلیدی ایفا می 

 های چشمیاطلاعات ساختاری عروق خونی، در تشخیص بیماری 
حتی   و  ماکولا  دژنراسیون  و  گلوکوم  دیابتی،  رتینوپاتی  مانند 

بیماری بیماری و  بالا  خون  فشار  مانند  سیستمیک  های  های 
. از آنجا که این  [3,  2]ای برخوردارند  عروقی از اهمیت ویژهقلبی 

ها در مراحل اولیه اغلب بدون علائم آشکار هستند، توسعه  بیماری
های خودکار برای تحلیل دقیق تغییرات شبکیه ضروری است  روش 

های خونی در تصاویر فوندوس شبکیه به بندی دقیق رگ. تقسیم [4]
تنوع مقیاسدلیل چالش  پایین،  نویز، کنتراست  مانند  ها  گ ر  هایی 

های نازک( و عدم تعادل شدید بین  های ضخیم تا مویرگ )از رگ
های  . روش [5]زمینه، یک چالش جدی است  های رگ و پس پیکسل 

گذاری، به دلیل  و آستانه  Frangiسنتی مانند فیلترهای گابور، روش  
نیاز به تنظیم دستی و حساسیت به نویز، در تصاویر با کیفیت پایین  

دارند   محدودی  روش[ 7,  6]عملکرد  مقابل،  در  بر .  مبتنی  های 
های بهبودیافته آن  و نسخه   U-Netهای  ویژه شبکهیادگیری عمیق، به 

,  8]اند  پذیری بهتری ارائه دادههای توجه، دقت و تعمیمبا مکانیزم 
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 28 یق لم  یادویریچشم به ممک    یهفوندوس ش ك  یرتصاو  بندییمتقس

ها همچنان با مشکلاتی مانند ناتوانی در  . با این حال، این روش[9
ها و از  های بسیار نازک، تأثیر منفی عدم تعادل کلاس شناسایی رگ 

 . [11,  10]دست دادن جزئیات در نواحی کوچک مواجه هستند  
ها، این پژوهش یک معماری جدید مبتنی  برای رفع این محدودیت 

دهد که با ادغام گره پیشنهاد می   ATEN-UNet، به نام  U-Netبر  
ترکیبی    تابع زیانو    ATENمرکزی چندمقیاسی، ماژول توجه تطبیقی  

(Dice Loss + BCE)تعمیم و  دقت  تقسیم ،  رگپذیری  های  بندی 
می بهبود  را  کرنل خونی  با  چندمقیاسی  گره  متنوع  بخشد.  های 

کند، ماژول  طور مؤثر استخراج می های محلی و جهانی را به ویژگی
ATEN   زمینه  ها را تقویت کرده و نویز پس های مرتبط با رگ ویژگی

ترکیبی تعادل بین دقت پیکسلی و   تابع زیانکند و  را سرکوب می
ها امکان شناسایی  . این نوآوری[12]سازد  همپوشانی را برقرار می 

های نازک و پیچیده را فراهم کرده و عملکرد مدل را در  تر رگ دقیق
 دهند.توجهی ارتقامی طور قابلهای پایه به مقایسه با روش 

به مقاله  مقدمه،  ساختار  بخش  در  است:  شده  تنظیم  زیر  صورت 
های خونی  بندی رگهای موجود در تقسیم اهمیت موضوع و چالش 

های پیشین سنتی و مبتنی بر  شود. در بخش دوم، روشمعرفی می 
بخش سوم   گردد.ها بیان می های آنیادگیری عمیق مرور و محدودیت

، اجزای اصلی آن و تابع  ATEN-UNet به تشریح معماری پیشنهادی
سازی،  زیان ترکیبی اختصاص دارد. در بخش چهارم، جزئیات پیاده 

ها و معیارهای ارزیابی توضیح داده شده است. در نهایت، بخش  داده
های  بندی شامل تحلیل عملکرد مدل، مقایسه با روشنتایج و جمع 

 .دیگر و پیشنهادهایی برای کارهای آینده است

 یشین پ ی مارها -2
در حوزه پزشکی برای بسیار حائز    خودکار    یبندمیتقسبه طور کلی،  

است   رگ   یبندم یتقس.  [14,  13]اهمیت  در    یخون  یهاخودکار 
  ر ی در پردازش تصو  یدیکل  یهااز حوزه  یکی  هیفوندوس شبک  ریتصاو
  ی نوپاتیمانند رت  ییهایماریزودهنگام ب  صیاست که در تشخ  یپزشک

در   راتییدارد. تغ  یاتیماکولا نقش ح  ونیگلوکوم و دژنراس  ،یابتید
شبک  یالگو ب  تواندیم  ن یهمچن   هیعروق    ی های مارینشانگر 

ب  کیستم یس و  بالا  خون  فشار    باشد   یعروقی قلب   یهایماری مانند 
  ی هاستمی به س  ازین  ت،یجمع  یریو پ   ابتی د  وعیش  شی. با افزا[15]

مق و  چشمگبه  یچشم   یغربالگر  یبرا  ریپذاس یخودکار    یریطور 
ا  افتهی  شیافزا بررس  نیاست.  به  در    نیشیپ  یهاروش   یبخش 
 لیها را تحلآن   یهاتیپرداخته و محدود  ینخو  یهارگ  یبندم یتقس

به    فراهم کند.   یشنهادیروش پ  یهاینوآور  یرا برا  نه یتا زم  کندی م
م   یهاروش   ،یطور کل را  اصل  توانیموجود  دسته  شامل    یدر سه 

  ن یماش  یریادگی  یهاروش   ر،یبر پردازش تصو  یمبتن   یسنت  یهاروش 
کرد که در    یبندم یتقس  قیعم   یریادگیبر    یمبتن   یهاو روش   کیکلاس

 . شوندیم  یبررس  لیبه تفص  کیادامه هر  
 
 

  ی نروش های س 2-1

و  یخون  یهارگ   یبندم یتقس  یبرا  یسنتی  هاروش    یهای ژگیاز 
آمار  یهندس ف  یو  رد  Frangiهمسان، گابور،    یلترهایمانند    ی ابیو 

اکنندی استفاده م به دلروش   نی.  و سرعت در گذشته    یسادگ  لیها 
نو برابر  در  اما  بودند،  پا  ز،یپرکاربرد  ساختار    نییکنتراست  تنوع  و 

 .[16]  نددار  ییهات یها محدودرگ
الگوها  یلترهایف از  استفاده  با  رگ  هیشب   یهمسان  شکل  ها،  به 

شناسا  یعروق  یساختارها اکنندی م  یی را  نروش  نی.  به    یازیها 
  ت یفی با ک  ریهستند، اما در تصاو  ع یندارند و سر  یآموزش  یهاداده

رت  مارانیب   ری)مانند تصاو  زینو  پر  ای  نییپا به  (  یابت ید  ینوپاتیمبتلا 
مثال، در    ی. برا[17]  دهندی م  صیتشخ  تباهها را به اشاغلب رگ 

فDRIVE  دادگان رگ  یلترهای،  به  یاصل  یهاهمسان    یخوبرا 
رگ  کنند،ی م  ییشناسا در  محدودنازک  یهااما  دقت    دارند  یتر 

[18]. 
  ی انسان، ساختارها  یینایب  ستمیاز عملکرد س  دی گابور با تقل  یلترهایف

(  1همان طور که در شکل ).  کنندی م  تیمانند را تقو  و رگ  یخط
می  برا   نیا  شود،مشاهده  اندازهرگ   ییشناسا  یروش  با  و ها  ها 

ن  یهای ریگجهت اما  است،  مناسب  تنظ  ازیمختلف    یدست  میبه 
متنوع )مانند    ریبر باشد و در تصاوزمان   تواندیپارامترها دارد که م

 .[19]( عملکرد را کاهش دهد  STARE  دادگان

 
  یی وابور پردازش شده و پس از شناسا ل ریبا ف هیش ك  ریتصو : 1شكل 
 اندهاس زرات شده  نهیزمصورت مجزا از پسلروق به ،یلروق ی الگوها

 
  یهامانند رگ   یالوله   یساختارها  ییشناسا  یبرا  Frangi  ی لترهایف

مانند حذف    یاضاف  یهاکیاند و با استفاده از تکن شده  یطراح  یخون
با وضوح    ریروش در تصاو  نی. اکنندی م   دیتول  یترق یدق  جینتا  ز،ینو

  ی نور  راتییاما در برابر تغ  کند،ی م  یی نازک را بهتر شناسا   یهابالا رگ 
 .[20]  ستحساس ا

 روش های ردیابی 2-2

ها را دنبال رگ   رینقطه شروع آغاز شده و مس  کیاز    یابیرد  یهاروش 
  یی شناسا  یروش برا  نیا   ( قابل نمایش است2که در شکل )  .کنندی م

  یدرستدار مناسب است، اما اگر نقطه شروع بهو شاخه  یاصل  یهارگ
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  د ی تول  ینادرست  جیمنقطع باشند، نتا  ریها در تصورگ   ایانتخاب نشود  
 . [21]  کندی م

 
 روش های ردیابی  :2شكل 

 آس انه وذاری و پی  پردازش 2-3

  تیفیبهبود ک  یبرا  هیعنوان مراحل اولبه  یگذارو آستانه  پردازشش یپ
رگ  ریتصاو استخراج  و  م  یخون  یهافوندوس  .  شوندی استفاده 
  نیتفاوت ب  یسازنهیبه  ی)مانند روش اوتسو( برا  یکل  یگذارآستانه 
پس  یهاکلاس  و  م  نهیزمرگ  کار  حال[22]  رودی به  در  که   ی، 
  دارد   یبا نور ناهمگن عملکرد بهتر  ریودر تصا  یمحل  یگذارآستانه 

تکن [23] کنتراست مانند    پردازش شیپ  ی هاکی.  سازی  با  1محدود 
ها  را کاهش داده و رگ   زینو  ر،یکوچک تصو  یکنتراست در نواح  میتنظ

م برجسته  سا[24]  کندیرا  فروش  ری.  مانند  و    یگاوس   یلترهایها 
ها استفاده  لبه  تیو تقو  زیحذف نو  یبرا  زین  یک یورفولوژم  اتیعمل

 .شوندی م
 U-Netیادویری لمیق با ش كه  2-4

به2ی کانولوشن   یعصب   یهاشبکه توانا Net-U  یمعمار  ژهیو،  با    یی ، 
و چندسطح  دهی چیپ  یهای ژگیاستخراج  بزرگ  ،یو  در    ی تحول 

با ساختار متقارن    U-Netاند.  کرده  جادیا  یخون  یهارگ  یبندم یتقس
)برا رمزگذار  بخش  و  یشامل  )براهای ژگیاستخراج  رمزگشا  و    ی ( 

.  [25]  دهدیارائه م  ییدقت بالا  انبر،ی( و اتصالات مر یتصو  یبازساز
و    یتوجه کانال  بی با ترک  ²Net(DA-U)  بر توجه مانند  یمبتن   یهامدل 
شناسا  ،ییفضا داده  یهارگ   ییدقت  بهبود  را  . [ 26]  اندنازک 

ها، تمرکز بر  رگ   یساختار گراف  یساز با مدل   VGA-Net  ن،یهمچن 
  ه یپا  U-Net   به   سبتن  یداده و عملکرد بهتر  شیمرتبط را افزا  ینواح

 .[27]  نشان داده است
 روش های ترمی ی  2-5

  یهااز چالش   یکی  ،یحل عدم تعادل کلاس  یبرا  یب یترک  یهاروش 
تقس  یاصل روش  یخون  یهارگ  یبندم یدر  با    یب یترک  یهااست. 

ز توابع  از  تول  3زیان کانونی   تابع مانند    شرفتهیپ  انی استفاده    دیو 

تابع  مثال،    ی. براکنندی مشکل را برطرف م  نیا  ،یمصنوع  یهاداده
  یها رگ ییدشوار، دقت شناسا یهاکسل یبا تمرکز بر پ کانونی زیان

م بهبود  را  ) [28]  بخشدینازک  شکل  در  همانطور که  قابل  3.   )
های ترکیبی باعث شده خروجی نهایی ما بسیار  مشاهده است روش 

و حتی بهتر از ماسک تصویری که ما به مدل دادیم   تشخیصقابل  
 شده باشد .

 
)الف(   هماه  لدم ت ادل ملاس یبرا ی یترم یهاروش: 3شكل 

لروق،   تیتقو  یبرا شدهپردازش یپ ری)ب( تصو  ه،یش ك یاصل ریتصو 
 هاهبه ر ملاس زیبا تما اف هیبه ود یینها ریو )ت( تصو 

 ی پژوهش  یهاشكاف  ییو شناسا ییمرور نها 2-6

  زیهنوز کاربرد دارند، اما در برابر نو  یسادگ  لیبه دل  یسنت  یهاروش 
مانند    قیعم   یری ادگی  یهاها محدود هستند. روشو تنوع ساختار رگ 

U-Net   نسخه مکان  افتهیبهبود  یهاو  با  و    یهازم یآن  دقت  توجه، 
بخش  تی حساس بهبود  اانددهیرا  با  چالش  نی.  مانند    ییهاحال، 
  یو عدم تعادل کلاس  زینو  تیریار نازک، مدیبس  یهارگ  ییشناسا

باق  داده  یب یترک  یهاروش   .است  یهمچنان  از  استفاده    ی هاو 
ن   هاتیمحدود  نیا  توانندیم  یمصنوع اما  دهند،  به    ازیرا کاهش 

تعم   ییهامدل  توانا  یریپذمیبا  و  و  ییبالاتر    ی هایژگیاستخراج 
 . دهدی به آن پاسخ م  یشنهادیوجود دارد که روش پ   یاس یچندمق

 روش پیشنهادی  -3
 شود.پرداخته می   تابع زیاندر این بخش به توضیح معماری مدل و  

 ملیات م ماری مدل   3-1

  یهای ژگیاستخراج و  ییساختار متقارن و توانا  لیبه دل  U-Netشبکه  
  ریتصاو  یبندمیدر تقس  های معمار  نیتراز موفق  یکی  ،یاس یچندمق
در برابر    U-Net  کیحال، نسخه کلاس  نی. با ا[25]است    یپزشک

پا   ییهاچالش  کنتراست  مق  نه،یزمپس   زینو  ن،ییمانند    اس ی تنوع 
. [10]دارد    یعملکرد محدود  یکلاسو عدم تعادل    یخون  یهارگ

که با ادغام    دهدی م  شنهادیرا پ ATEN-UNet   یپژوهش معمار  نیا
  تابع زیان و    ATEN4  یقیماژول توجه تطب   ،یاسی چندمق  یگره مرکز

را    هات یمحدود  نیا(  Dice Loss + Binary Cross-Entropy)  یب یترک
 .کندی برطرف م
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 یبردار و از نمونه  هایژویاس زرات و ی برا یرمزوذار یردر مس یمانولوشن ی ها، از بلوکU-Net یم مار یه، بر پاATEN-UNetمدل : 4شكل 
  ی مهم را افزا ی در سطوح مز لف، تمرمز بر نواح ATENتوشه  یهاه ماژولمندیها اس فاده منقشه یبازساز یبرا ییرمزوشا یردر مس یشیافزا

 همنندیرا حفظ م یساخ ار یاتو شزئ  یم ناظر، اطلالات مكان هاییهب یانم یپرش بت و اتصا  دهندیم

 
شناسا  های نوآور  نیا افزا  یهارگ  یی دقت  را  و    شی نازک  داده 

م  یریپذمیتعم  بهبود  را  شکل  بخشندی مدل    ی کل  یمعمار  (4). 
ATEN-UNet  که در ادامه به بررسی دقیق تر هر    دهدی را نشان م

 .بخش خواهیم پرداخت
 رمزوذار  3-2

های چندمقیاسی از  وظیفه استخراج ویژگی   ATEN-UNetرمزگذار  
بلوک کانولوشنی   دارد و شامل چهار  بر عهده  را  فوندوس  تصاویر 

و   1ایسازی دسته ، نرمال 3×3است. هر بلوک از دو لایه کانولوشن  
در رابطه    که،  Swishتشکیل شده است. تابع    Swishسازی  فعال تابع 

 ( تعریف شده است.1)
(1) 𝑓(𝑥) = 𝑥 ⋅ 𝜎(𝑥) 

𝑥    نرمال سازی  خروجی لایه کانولوشن پس از  کهورودی تابع است
ه  باز   دررا   𝑥تابع سیگموید است که مقدار  𝜎(𝑥)   د.باشمی   دسته ای

  .داردنگه میصفر و یک  
های غیرصفر،  به دلیل رفتار غیرخطی نرم و حفظ گرادیان   این تابع 

. این ویژگی در تصاویر پزشکی با  [29]  شده است ReLUجایگزین 
نامتوازن پیکسل  از  های روشن در پسها )رگتوزیع  تاریک(  زمینه 

 کند.های ضعیف جلوگیری میحذف ویژگی 
بلوک  از  شبکه،  رمزگذار  بخش  برای  در  کانولوشنی  بلوک  های 

های تصویر در سطوح مختلف انتزاعی استفاده شده  استخراج ویژگی 
لایه دو  شامل  بلوک کانولوشنی  هر  کانولوشن  است.  از  متوالی  ی 

است. استفاده   Swishسازی  ای و تابع فعالسازی دستهنرمال   ،۳×۳
دلیل ماهیت پیوسته و غیرخطی آن، موجب بهبود جریان  به  Swish از

گرادیان، پایداری فرایند آموزش و افزایش توانایی مدل در یادگیری  
 

1 Batch Normalization 

ی اصلی تشکیل شده  رمزگذار از چهار مرحله   .شودروابط پیچیده می 
در مرحله  با  است.  بلوک کانولوشنی  دو  برای    64ی نخست،  فیلتر 

لبه بافت استخراج  و  بهها  محلی  می های  گرفته  سپس  کار  و  شوند 
  128ها را به "" ابعاد ویژگی2×2ی " با اندازه  2عملیات تلفیق بیشینه

 128ی دوم، دو بلوک کانولوشنی با  دهد. در مرحله" کاهش می 128×
ویژگی  بیشینه فیلتر  تلفیق  انجام  با  و  استخراج کرده  را  میانی  های 

ی سوم، دو بلوک یابد. در مرحله" کاهش می64× 64مشابه، ابعاد به "
با   شاخه  256کانولوشنی  ساختارهای  شناسایی  برای  و فیلتر  ای 

روند و مجدداً تلفیق بیشینه ابعاد را به  کار می تر به الگوهای پیچیده 
دهد. در نهایت، در آخرین بلوک رمزگذار، دو " کاهش می32×32"

های سطح بالا  فیلتر جهت استخراج ویژگی  512بلوک کانولوشنی با  
اندازه  بیشینه نهایی،  تلفیق  با اعمال  به  ی ویژگی استفاده شده و  ها 

رحله به بخش رمزگشا  رسد. اتصالات میانبر از هر م" می16×16"
می  دقیق منتقل  بازسازی  و  مکانی حفظ شده  اطلاعات  تا  تر  شوند 

پذیر شود. این طراحی موجب افزایش دقت در  ها امکانساختار رگ 
 شود.ها و الگوهای مختلف می های خونی با مقیاس شناسایی رگ 

استفاده شده   های بلوک کانولوشنیدر طراحی معماری مدل، از بلوک
( نشان داده شده است. در این بلوک،  5است که ساختار آن در شکل )

های محلی از  برای استخراج ویژگی 3×3ی کانولوشن ابتدا یک لایه
نرمال کار گرفته می ورودی به جهت    ایساز دسته شود. سپس، یک 

فعال نرمال  مقادیر  اعمال  سازی  یادگیری  فرایند  تسریع  و  سازی 
برای افزایش توانایی   Swish سازی گردد. پس از آن، از تابع فعال می 

ادامه،   در  است.  شده  استفاده  غیرخطی  روابط  یادگیری  در  مدل 
ها، مجدداً  ها و بهبود نمایش دادهتر ویژگیمنظور استخراج دقیق به

2 Max Pooling 
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ای و تابع  ساز دستههمراه نرمالدیگر به  3×3ی کانولوشن  یک لایه
با  صورت متوالی اعمال میبه Swish سازیفعال  این ساختار  شود. 

سازی، موجب  سازی و فعال ترکیب مؤثر عملیات کانولوشن، نرمال 
افزایش دقت مدل در آموزش و  پایداری    هااستخراج ویژگی   بهبود 

 .گرددمی 

 
 : بلوک مانولوشنی5شكل 

 وره مرمزی   3-3
مرکزی     فشرده ویژگی   ATEN-UNetگره  را  های  رمزگذار  از  شده 

می  آماده  رمزگشا  در  دقیق  بازسازی  برای  و   .کندپردازش کرده 
استفاده    3×3های  کلاسیک که تنها از کانولوشن U-Net   برخلاف

با کرنلمی  چندمقیاسی  طراحی  از  پیشنهادی  مرکزی  های  کند، گره 
می  7× 7و    5× 5،  3×3 ویژگی بهره  تا  را  برد  جهانی  و  محلی  های 
این طراحی برای پوشش تنوع  .  [30] طور همزمان استخراج کندبه

 های ضخیم( حیاتی است.های نازک تا رگها )از مویرگمقیاس رگ 

مرکزی دو  جزئیات گره  با  پایه  لایه  یک  است  این صورت  دو    به 
حفظ    یبرا  Swishو    یسازنرمال   لتر،یف  512با    3×3کانولوشن  

  512با    5×5کانولوشن    کو یک لایه متوسط با ی  هیپا  یهایژگیو
که در شکل    ترع یوس  دید  دانیبا م  یاصل   یهااستخراج رگ   یبرا  لتریف
 امده است.  (6)

 
 ی وره مرمز 5×5بلوک : 6شكل 

پیشرفته شناسایی    512با    7×7یک کانولوشن  :  لایه  برای  فیلتر 
شاخه مویرگ  و  نازک  شکل)  دار.های  در  ان  جزئیات  قابل  7که   )

 نمایش است. 

 
1 Upsampling 

 
 وره مرمزی  7×7: بلوک 7شكل 

ویژگی  خروجیادغام  با کانولوشن  ها:  مسیر  سه   512)  1×1های 
سازی:  شوند. منظمتقویت می  ATENفیلتر( فشرده شده و با ماژول  

 برازش. برای جلوگیری از بیش   0.5با نرخ   Dropoutلایه  
ها را برجسته  های کلیدی رگ در این بخش ویژگی  ATENماژول  

 کند.زمینه را سرکوب می کرده و نویز پس
مشخص است، در معماری   (7)و   (6)های  طور که در شکل همان

ایم که شامل سه لایه هایی در گره مرکزی استفاده کرده مدل از بلوک
به  در داخل بلاک این بلاک  این  های گره مرکزی هستند. محتوای 

برا  هیلا  کیابتدا    صورت است که   های ژگ یاستخراج و  یکانولوشن 
م دستهنرمال کی سپس  .شودیاعمال    ی سازنرمال   یبرا  یاساز 

 Swish یسازفعال  تابع  کی ت،یدر نها د.شوی مگرفته کار به هایژگیو
ساختار    نی. اشودی مناسب استفاده م  ی سازانتخاب تابع فعال   یبرا

بهبود   و  یریادگیباعث  استخراج  در  مدل  عملکرد  و   هایژگی و 
 .شودی م  دهیآموزش د  ندیفرآ  یسازنهیبه

 رمزوشا   3-4
شده به ابعاد اصلی تصویر  های فشرده رمزگشا وظیفه بازسازی ویژگی 

( را بر عهده دارد و از چهار بلوک متوالی تشکیل شده  256×256)
  ب ی، ترک3×3کانولوشن    کی  1یبرداربازنمونه ل  است. هر بلوک شام

و پ  انبریم  یهای ژگیبا  )که  رمزگذار  از  بلوک    ترش یمتناظر  توسط 
ATEN  بلوک    کی  تیو در نها  3×3اند(، دو کانولوشن  پردازش شده
ATEN  .به    بیترتبه  هایژگیدر چهار بلوک رمزگشا، ابعاد و  است

و    ابد،ییم  شیافزا  256× 256و    128×128،  64×64،  32×32
 64و    128،  256،  512برابر با    بیترتکانولوشن به   یلترها یتعداد ف

ویژگی موجب حفظ  است.ترکیب  بلوک  هر  با خروجی  میانبر  های 
الگوهای رگ و  مرزها  شناسایی  بهبود  و  دقیق  ها  اطلاعات مکانی 

 . [31]  شودمی 
قابل نمایش است. بدین    (8توضیحات بلوک رمزگشا که در شکل )

. اتصال عبوری و این بلوک دارای دو ورودی اصلی استصورت که  
است کهرمزگشا  یهایژگیو صورت  این  به  عبوری  اتصال    ن یا  . 

)  یورود رمزگذار  در  متناظر  مرحله  معمولاً  Encoderاز  و  آمده   )
مکان اطلاعات  محل  یشامل  و  بالا  وضوح  های  است.  یبا  ویژگی 

رمزگشا    ریمس  یقبل  هیاز لا  یورود  نی ارمزگشا به این صورت است که  
بالا و وضوح پا  ییاطلاعات معنا  یآمده و معمولاً حاو   نیی سطح 

 است.
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 : بلوک رمزوشا 8شكل 

درون بلوک صعودی در دو مسیر اصلی موازی رخ    مراحل پردازش
 :شونددهد که سپس ادغام میمی 
 های رمزوشا مسیر ویژوی ه 1

وضوح    شیافزا  یبرا  هیلا  یسر  کیتوسط    یبه صورت متوال  یورود
و  یمکان بهبود  م  هایژگیو  لاشودی پردازش  ابتدا  رمزگشا    یهی. 
تا    دهدی انجام م   2×2  یلترهایرا با استفاده از ف  ییرمزگشا  اتیعمل

مکان افزاداده  یوضوح  لاابدی  شیها  سپس  برا  یهی.    ی کانولوشن 
کار گرفته  با وضوح بالاتر به  یهااز داده  هایژگیاستخراج و بهبود و

لاشودی م آن،  از  پس    یساز نرمال  یبرا  یادسته   یسازنرمال  یهی. 
م  های سازفعال  پا  شودیاعمال  موجب  تسر  یداریکه    ند یفرآ  ع یو 

  ی برا  Swish  یسازاز تابع فعال   ت،ی. در نهاگرددی آموزش شبکه م
قابل  یرخطیغ  یهای ژگیو  جادیا بهبود  استفاده    شیمان  تیو  شبکه 
 .شودی م
 مسیر اتصال ل وری ه 2

مؤلفه  ATEN: مکانیسم توسط  نامابتدا  با  پردازش   ATEN ای 
که برای   که مکانیزم توجه معرفی شده در این مقاله است.شود.  می 

ها از اتصال عبوری طراحی شده است تا  دهی انتخابی ویژگیوزن 
ویژگی بر  تمرکز  در  را  شبکه  رمزگشا،  مسیر  با  ترکیب  از  های  قبل 

 .مرتبط یاری دهد
 ترمیب ویژوی و خروشی نهایی

 ATEN های رمزگشا( و خروجی بلوکخروجی لایه )ویژگی:  ادغام
عملیات  )ویژگی از  استفاده  با  عبوری(  اتصال  هم  1ادغام های  با 

می  ویژگی ترکیب  عمل،  این  با  شوند.  را  بالا  سطح  معنایی  های 
 .کندهای با وضوح بالا ترکیب میویژگی

نهای  مانولوشن  روی ی:  بلوک  بر  نهایی  کانولوشن  بلوک  یک 
شود. این بلوک اطلاعات ترکیبی را  های ادغام شده اعمال میویژگی

 
1 Concatenation 
2 Advanced TEchnology for Neural Attention 

کند که به  یکپارچه کرده و خروجی نهایی بلوک صعودی را تولید می
 .شودمرحله بعدی رمزگشا منتقل می 

 ATENماژول توشه  3-5
نوآوری کلیدی این پژوهش است که با ترکیب توجه   ATEN2ماژول  

ها را تقویت کرده و نویز  های مرتبط با رگکانالی و فضایی، ویژگی 
می سرکوب  مکانیزمرا  برخلاف  مانند  کند.  سنتی  یا    CBAMهای 

Attention Gate   های  ای( و وزنهاز مسیرهای دوگانه )محلی و زمینه
 .[32] کندتطبیقی استفاده می 

 توشه مانالی
و بیشینه   (GAP) گرها، میانگین جهانیدر مرحله استخراج توصیف 

ترتیب توزیع کلی  شوند تا به ها محاسبه میاز ویژگی (GMP) جهانی
 .های ویژگی ثبت شوندهای برجسته نقشه و ویژگی

وزنه  تولید  مرحله  از در  حاصل  بردارهای  تطبیقی،   و  GAP های 
 GMPو تابع 3از طریق یک لایه متراکم Softmax  شوند تا  ترکیب می

تطبیقی   از   .گردند  تولید 𝑤𝑚و   𝑤𝑎ضرایب  یک  هر  نسبی  وزن  که 
 . برقراراست(2)کنند و رابطه  توصیفگرها را مشخص می 

(2) 𝑤𝑎 + 𝑤𝑚 = 1 
تولید ماسک، توصیف    رابطه  سپس در مرحله  با  گر ترکیبی مطابق 
 .شود( محاسبه می 3)

  (3) 𝐹𝑓𝑢𝑠𝑒𝑑  =  𝐺𝑀𝑃. 𝑤𝑚 + 𝐺𝐴𝑃. 𝑤𝑎 
شود؛  ای پردازش می دو لایه MLP گر ترکیبی توسط یک این توصیف 

اعمال   ReLU    سازی کاهش یافته و تابع فعال   C/8ابتدا ابعاد آن به  
به  می  ابعاد  سپس  تابع  Cگردد،  از  استفاده  با  و  شده   بازگردانده 

Sigmoid شود. تا ماسک کانالی نهایی به دست آید. سازی می نرمال
می  را مشخص  ویژگی  کانال  هر  نسبی  اهمیت  ماسک  به  این  کند، 

ویژگی  پسبرجسته کردن  نویز  سرکوب  و  زمینه کمک  های کلیدی 
ها و مسیرهای  توان تمامی کانال می(  9) همچنین در شکل  .کندمی 

ی جریان  ماژول توجه پیشنهادی را مشاهده کرد. در این شکل، نحوه
ها از طریق  اطلاعات میان مسیرهای محلی و گسترده و نیز ادغام آن

صورت بصری نمایش داده شده است، که درک بهتری  وزن تطبیقی به 
 .کنداز سازوکار درونی ماژول توجه فراهم می

 نقشه های فضایی
  سیبه ماتر  های ژگیو  یکانال  نهیشیو ب  نیانگی: مییفضا  یهاقشه ن
[B, H, W, 2]  شوندیم  لیتبد . 

 های دووانه مسیر 
نازک( و   یهارگ  ی)مرزها یمحل یهایژگیو یبرا 3×3کانولوشن 
 گسترده  یهایژگیو  یبرا  2  با  برابر  4گسترش  نرخ  با  7×7  کانولوشن

 .(میضخی ها)رگ
 

3 Fully Connected Layer 
4 dilation 
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  مرده و به یدهرا وزن یژویو یهامانال تیتوشه، اهم زمیو المال مكان یاطلالات سراسر  عیمه با تجم یماژول توشه مانال یساخ ار مل:  9شكل 
 مندیممک م تیاهمم نادار و ماه  اطلالات مم یهایژویو تیتقو 

 
 Sigmoid متراکم با  هیو لا GAP قیاز طر α ∈ [0,1] : وزنیقیتطب   وزن

ماسک فضا  اعمال   .شودی م  یریادگی ضرب   یبا ورود  ییماسک: 
 .شودی مب ی ترک  ماندهی شده و با اتصال باق

 ATENشاخص مرکزی،  گره  و  میانبر  اتصالات  و    هایدر  دایس 
 .بخشدپایه بهبود می U-Net نسبت به  %10الی    %5را   جاکارد

 زیان تابع  3-6

بهینهبه وظیفه منظور  در  پیشنهادی  معماری  تقسیم سازی  بندی  ی 
تابع  رگ ترکیبی    زیانهای خونی در تصاویر فوندوس شبکیه، یک 

است شده  ز  .طراحی  ادغام  با  ز  1یی دودو  ان یکه    2س ی دا  انیو 
ا   یهادار، عملکرد مدل را در برابر چالش صورت وزن به   ن یخاص 

بهبود    ق،یدق  یبه همپوشان  ازیها و نعدم تعادل کلاس   ریحوزه، نظ
  یشده است که تعادل مناسب   نیتدو  یاگونهبه  زیانتابع    نی. ابخشدی م
و ماسک   شدهین یبش یماسک پ  نیب  یکلو تطابق    یکسلیدقت پ  نیب

برا  یواقع کند، که  و ضخ  یهارگ   ییشناسا  یبرقرار  در   مینازک 
 است.  یات یح  نییبا کنتراست پا  ریتصاو

زیان اصل  یخط  بیترک  ک یصورت  به  یب یترک  تابع  جزء  دو    یاز 
 .شده است  ان یب  (4رابطه ) در    شودی م   فیتعر
(4) Combo Loss = 𝛼 ⋅ BCE + (1 − 𝛼) ⋅ Dice Loss 

به    یصورت تجرباست که به   یدهوزن   بیضر  کی  αمعادله،    نیا  در  
برقرار شود.   انیدو جزء ز نیشده است تا تعادل ب میتنظ 0.3مقدار 

در محاسبات گنجانده شده    زی" نsmooth" ثابت کوچک به نام    کی
  نیشود. ا  یریبر صفر جلوگ  میمانند تقس  یاست تا از مشکلات عدد

 
1 Binary Cross-Entropy, BCE 

و  قیتطب   یبرا  رالازم    یریپذانعطاف   یطراح خاص    یهایژگیبا 
   .کندیفراهم م  یپزشک  یهامجموعه داده

بندی زیان متقاطع دودویی یک معیار استاندارد برای مسائل طبقه 
 ( بیان شده است. 5که در رابطه )پیکسلی باینری است  

  (5) BCE = −
1

𝑁
∑

[𝑦𝑖 ⋅ log(𝑝𝑖) + (1 − 𝑦𝑖)

⋅ log(1 − 𝑝𝑖)]

𝑁

𝑖=1

 

ام است که مقدار صفر    -𝑖برچسب واقعی پیکسل   𝑦𝑖در این رابطه، 
پس  و  برای  دارد،  رگ  برای  یک  و  احتمال  𝑝𝑖 زمینه  بیانگر 

نیز تعداد کل  . 𝑁 شده توسط مدل برای همان پیکسل استبینیپیش 
 دهد.های تصویر را نشان می پیکسل 

پیش  مقادیر  عددی،  محاسبات  پایداری  از  اطمینان  شده  بینیبرای 
,𝜖]ی محدود )مانند پیش از اعمال تابع لگاریتم در یک بازه 1 − 𝜖]) 

می  داده  می قرار  کمک  مدل  به  زیان  تابع  این  تا  شوند.  کند 
دقیق بینیپیش  پیکسلی  باهای  دهد؛  انجام  بهاین   تری  دلیل  حال، 

بینی و پوشانی کلی بین نواحی پیشحساسیت کمتر آن به میزان هم
به عدمواقعی،  دارای  تصاویر  برای  گزینه تنهایی  ی  تعادل کلاس 

 .مناسبی نیست
  کیکه  شودی م  فیتعر  سیدا بیبر اساس ضر  سیدا انهمچنین زی

(  6در رابطه )  بی ضر  نیدو مجموعه است. ا  نیب  یهمپوشان  اریمع
 بیان شده است. 

(6) Dice Coefficient =
2 ⋅∣ Y ∩ P ∣ +smooth

∣ Y ∣ +∣ P ∣ +smooth
 

2 Dice Coefficient 
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∣ که در آن  Y ∩ P   (𝑌)  های مشترک بین ماسک واقعیتعداد پیکسل ∣
پیش  ماسک  )  شدهبینیو  𝑃 ∣   و   ( Y ∣و  ∣ P تعداد   به ∣ ترتیب 

 شده هستند.بینیهای مثبت در ماسک واقعی و پیشپیکسل 
بینی و پیش   سازی همپوشانی بینطور خاص برای بهینهاین معیار به

های  واقعیت طراحی شده و در شناسایی ساختارهای نازک مانند رگ 
اشغال می  را  از تصویر  مؤثر  خونی، که بخش کوچکی  بسیار  کنند، 

ثابت   از  استفاده  شرایط   smoothاست.  در  را  محاسبات  ثبات 
 .کندپیکسل تضمین می کم

 پیاده سازی و ن ایج  -4
 دادوان 4-1

عموم  نیا داده  مجموعه  از   Retina Blood Vessel"ی  پژوهش 
Segmentation"  موجود در پلتفرم Kaggle  [33] استفاده کرده است  .

ماسک فوندوس شبکیه و  باینری  این مجموعه شامل تصاویر  های 
 های خونی است.بندی رگمتناظر برای بخش 

  ش ها به دو بخش آموز مطابق با رویه رایج در مطالعات پیشین، داده
آزمون )80%) و  تقسیم شده20%(  آموزش مدل(  بر  اند.  تنها  ها 

اساس   بر  عملکرد  ارزیابی  و  شده  انجام  آموزش  مجموعه  روی 
  ری متغ  ریتصاو  یرزولوشن اصل  .مجموعه آزمون صورت گرفته است

اندازه    رییتغ  کسلیپ  256× 256به    پردازشش ی است، اما در مرحله پ
فراهم   ATEN-UNet مدل  یبرا  یکنواختی  یاند تا ورودداده شده

 .شود
تصاو  مجموعه ب  ریداده شامل  از  شرا   مارانیفوندوس  متنوع    طیبا 

( است که تنوع  ی ابتید  ینوپاتیمبتلا به رت  مارانی)مانند افراد سالم و ب
  ن یرا تضم   ری تصو  تیفیو ک  ینور  طیدر ساختار عروق، شرا   یکاف 

  ز یمانند نو  ییهامدل در برابر چالش  یریپذمیتعم   ،یژگیو  ن ی. اکندی م
استاندارد    دادگان  سه،یمقا   ی. براکندی م  تی را تقو  نییو کنتراست پا

(  ر یتصو  20)شامل    STARE( و  ریتصو  40)شامل    DRIVEمانند  
تقس حوزه  اما    یخون  یهارگ   یبندمیدر  هستند،    دادگان پرکاربرد 

Kaggle [34] و تنوع بالاتر انتخاب شد   شتریحجم ب  لیبه دل . 
 سازیشزئیات پیاده 4-2

پیکسل    256×256ها به ابعاد  ها، تصاویر و ماسکدر تمامی آزمایش 
اعمال   از  پس  خاکستری  تصاویر  و  شدند  داده  اندازه  تغییر 

همسان پیش  محدودسازی  پردازش  با  هیستوگرام  تطبیقی  سازی 
اندازه  نرمال  کنتراست  با  مدل  شدند.  بهینه8  1دسته سازی  ساز  ، 

Adam    آموزش داده    2تکرار   200حداکثر تا  𝟒−𝟏𝟎و نرخ یادگیری اولیه
و تابع هزینه   آنتروپی متقاطع دودویی  شد. تابع هزینه ترکیبی شامل

برازش از  توقف  مورد استفاده قرار گرفت. برای کنترل بیش  دایس
استفاده   و کاهش نرخ یادگیری هنگام توقف بهبود  زودهنگام آموزش 

 شد.

 
1 Batch 

 م یار های ارزیابی 4-3

استفاده شده است که    جیرا  اریعملکرد مدل، از چند مع  یابیارز  یبرا
.  دهندی را نشان م   یواقع  یهامدل با برچسب   یتطابق خروج  زانیم
)  ارهایمع  نیا دقت  ضرAccuracyشامل  و  Dice)  سی دا  بی(،   )

 ( هستند.IoU)  یشاخص همپوشان
توسط مدل    یدرستبه  هاکسل یاز کل پ  یچه نسبت  دهدی دقت نشان م

  ح یصح یهاین یبش ی با در نظر گرفتن پ اریمع نیاند. اشده  یبندطبقه
  نحوه محاسبهو    شودیمحاسبه م  نهیزمهر دو کلاس عروق و پس  یبرا

 . است  ( آورده شده7آن در رابطه )
(7) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

  یواقع  ه یو ناح  شدهین یبشیپ  هیناح  نیب  یهمپوشان  زانیم  سیدا  بیضر
از عدم تعادل    یناش  یو نسبت به خطاها  کندیم  یریگعروق را اندازه
  یبند در مسئله بخش   ژهیوبه  اریمع  نی دارد. ا  یبالاتر  تی کلاس حساس

(  8در رابطه )   سیدا  نحوه محاسبهدارد.    یادیز  تیاهم   هیعروق شبک
 . ستشده ا  انیب

(8) 𝐷𝑖𝑐𝑒 =
|𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 ∩ 𝐺𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ| × 2

|𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛| + |𝐺𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ|
 

شده و ناحیه واقعی  بینیاین دو معیار میزان همپوشانی بین ناحیه پیش
 گیرند. را اندازه می

  یبرا   یگرید  ارینسبت اجتماع به اشتراک، مع  ای   یشاخص همپوشان
است که    یمدل و برچسب واقع  یخروج  ن یب  یهمپوشان  زانیسنجش م

(  9در رابطه )  IoU  نحوه محاسبه.  کندیعمل م  دایساز    تررانهیگسخت 
 .ارائه شده است

(9) 𝐼𝑜𝑈 =
|𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 ∩ 𝐺𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ|

|𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 ∪ 𝐺𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑𝑇𝑟𝑢𝑡ℎ|
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های  با مدل  ATEN-UNet در این بخش، عملکرد مدل پیشنهادی
مقایسه    های خونی شبکیهبندی رگ پایه و پیشرفته در حوزه تقسیم 

شامل  می  استاندارد  ارزیابی  معیارهای  اساس  بر  مقایسه  این  شود. 
همپوشانی شاخص  دایس جاکارد     دقت،  ضریب  انجام گرفته   و 

ارزیابی  دادهاست.  مجموعه  روی  بر   Retina Blood Vessel  ها 

تقسیم برای  چشم  شبکیه  تصاویر  شامل  پذیرفته که  بندی  صورت 
نتایج   مقایسه،  در  یکنواختی  به  دستیابی  برای  است.  عروق خونی 

ها بر روی  های پایه از مقالات مرتبط استخراج شده و همه مدلمدل 
شده  ارزیابی  مشابه  برجسته  دادگان  مقایسه،  این  اصلی  هدف  اند. 

برتری رگ  ATEN-UNet کردن  دقیق  شناسایی  نازک،  در  های 
شده و بینیمدیریت نویز تصاویر و بهبود همپوشانی بین مناطق پیش

بر معماری پیشرفته و تکنیک با تمرکز  این مدل  های  واقعی است. 
است چالش بهینه توانسته  مدلسازی،  در  موجود  را  های  قبلی  های 

 .کاهش دهد و عملکرد کلی را ارتقا بخشد

2 Epoch 
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  یهابا روش یشنهادیروش پ یبندلملكرد بز  سهی: مقا1شدول 
 Retina Blood Vesselدادوان  یبر رو نیشیپ

Accuracy Dice IoU  مدل 
9511/0 8194/0 6940/0 U-Net 

9261/0 6533/0 4851/0 U-Net 

 VGG16با معماری 

9323/0 6568/0 4890/0 U-Net 

 ResNet50با معماری 
9517/0 8221/0 6980/0 U-Net++ 
9520/0 8236/0 7001/0 DA-U²Net 
9518/0 8213/0 6968/0 VGA-Net 
 روش پیشنهادی  7003/0 8237/0 9523/0

 
های  بندی روش پیشنهادی با روشمقایسه عملکرد بخش(  1جدول )

دهد. در این  را نشان می   Retina Blood Vessel  پیشین بر روی دادگان
مدل شامل  جدول،  بررسی  مورد  با    U-Net،  پایه  U-Netهای 

پیش    و   ++ResNet50  ،U-Netو    VGG16دیده  آموزش معماری 
و    DA-U²Netشامل  توجه  مکانیزم  ی بر پایه  یهاهمچنین معماری

VGA-Net   شده مقایسه  پیشنهادی  روش  در  هماناند.  با  طور که 
نشان داده شده است، مدل پیشنهادی در مقایسه با سایر  (  1)  جدول
دست آورده است  را بهدایس  و مقدار    IoUها، بالاترین مقدار  روش 

که بیانگر دقت بالاتر در استخراج ساختار عروق شبکیه است. در  
 VGG16های مبتنی بر  و نسخه  U-Netهای پایه از جمله  مقابل، مدل 

داشته و    هانسبت به مابقی روش   تری عملکرد ضعیف   ResNet50و  
از  آن  IoU مقادیر اگرچه    0.70ها کمتر  است.  شده  -Uگزارش 
Net++    وDA-U²Net  به نسبت  نسبی  نشان  را    U-Net  بهبود 

تشخیص  می  و  عروق  پیوستگی  حفظ  نظر  از  همچنان  اما  دهند، 
 .تری نسبت به مدل پیشنهادی دارندهای نازک، دقت پایین شاخه 

( شکل  مدل 10در  عملکرد  نتایج  به (  بررسی  مورد  صورت  های 
دهد که مدل پیشنهادی  بصری ارائه شده است. این شکل نشان می 

مدل  سایر  با  مقایسه  دقیق  در  استخراج  در  بالاتری  توانایی  ها، 
دارد رگ شبکیه  خونی  به.  های  برتری  پیوستگی  این  در حفظ  ویژه 

  شکل  ( و 10)  تر بوده و در شکلهای باریکعروق و تشخیص شاخه
 .تری قابل مشاهده است صورت واضح ( به11)

ارائه  بصری  نتایج  شکل تمامی  این  در  دادگان  شده  به  مربوط  ها 
شبکیه اینکه    Retina Blood Vessel  فوندوس  به  توجه  با  هستند. 

های متفاوتی برای  پردازش های مختلف ممکن است از پیش روش 
بهبود کیفیت تصاویر استفاده کنند، برای ایجاد یک مقایسه منصفانه،  

مدل  پیش تمامی  یکسان  شرایط  تحت  ارزیابی شدهها  اند.  پردازش 
ها صرفاً ناشی از  شده در خروجیهای مشاهده بدین ترتیب، تفاوت 

تأثیر روشساختار و عملکرد مدل پردازش در  های پیش ها بوده و 
 .نتایج حذف شده است

 

 یهامدل  یبرا هیلروق ش ك یبندبز  ج ین ا یفیم سهی مقا: 10شكل 
  ز،یبا حفظ به ر ساخ ار لروق و ماه  نو  یشنهادیمز لفه مدل پ

 هدهدیها نشان مروش رینس ت به سا یلملكرد به ر

 
در حفظ   یشنهادیمدل پ یتوانمند شده،یینمابزرگ ج ین ا: 11شكل 

  اتیشزئ  ییو شناسا یلروق کیبار  یهاشاخه قیدق کیو تفک یوس بیپ
 هدهدیرا نشان م فیظر

 مطال ات فرسایشی  4-5

های توجه کانالی و فضایی،  در این مطالعه، برای بررسی اثر مکانیزم 
طراحی و ارزیابی شدند. مدل   U-Net چهار مدل مختلف مبتنی بر

بدون استفاده از توجه کانالی و فضایی   U-Net نسخه پایه   (M1) اول
کند، در حالی که از توجه کانالی استفاده می  (M2) است. مدل دوم

به توجه فضایی مجهز شده است. در نهایت، مدل   (M3) مدل سوم
به  (M4) چهارم می که  معرفی  پیشنهادی  مدل  دو عنوان  هر  شود، 

گیرد.  کار می زمان به صورت هممکانیزم توجه کانالی و فضایی را به
 .ارائه شده است  (2) ها در جدول  نتایج کمی این مدل 
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و   یتوشه مانال ریتأ  یبررس یبرا  یشیمطال ه فرسا ج ی: ن ا2شدول 
 یشنهادیدر مدل پ ییفضا

Accuracy Dice IoU   توجه
 فضایی 

توجه  
 کانالی

U-Net  مدل 

0.9460 0.8109 0.6820 ✖ ✖ ✔ M1 
0.9452 0.8100 0.6807 ✖ ✔ ✔ M2 
0.9485 0.8224 0.6984 ✔ ✖ ✔ M3 
0.9523 0.8237 0.7003 ✔ ✔ ✔ M4 

 
کند،  که تنها از توجه کانالی استفاده می  M2 بر اساس نتایج، مدل

می  نشان  را  محدودی  بسیار  تفاوت  بهبود  آن  عملکرد  و  دهد 
با استفاده از توجه   M3 چشمگیری با مدل پایه ندارد. در مقابل، مدل

ویژه در تشخیص نواحی با  دهد، بهفضایی عملکرد بهتری ارائه می
دارند.   دقیق ساختارها  تفکیک  در  پایین که نقش مهمی  کنتراست 

است که با ترکیب توجه کانالی و    M4  مربوط به مدل  ،بهترین عملکرد
های نازک را بهبود داده و نویز را  فضایی توانسته است شناسایی رگ

را در میان   IoU کاهش دهد. این مدل بالاترین مقادیر دقت، دایس و
مدل بههمه  است.  آورده  دست  به  مطالعه  ها  این  نتایج  طور کلی، 

زمان از توجه کانالی و فضایی  دهد که استفاده همفرسایشی نشان می 
در پردازش تصاویر   U-Net توجهی در بهبود عملکرد مدلتأثیر قابل 

 ه شبکیه دارد
  ایج ممی و میفی ن 4-6

پ مدل  رو  ATEN-UNet  یشنهادیعملکرد  داده   یبر  مجموعه 
Retina Blood Vessel Segmentation  دقت یارهایبا استفاده از مع،  

  ارها یمع  نیشد. ا  یاب یارز  انیو ز  س یدا  بی ضر  ی شاخص همپوشان
در مسائل    یهمپوشان  و  یکسلیها در سنجش دقت پآن  تیاهم   لیبه دل
برا  یپزشک   ریتصاو  یبندم یتقس از    یانتخاب شدند.  آموزش مدل، 

استفاده شد،    epoch  100و    0.001  یر یادگیبا نرخ    Adam  سازنهیبه
 . شدند  می( تقسی شی :آزمای)آموزش  80:20ها با نسبت  و داده
 ممی ن ایج

پ مدل  مع    ATEN-UNet  یشنهادیعملکرد  از  استفاده    ی ارهایبا 
 ی بر رو  انیو تابع زجاکارد  ، شاخص  سیدا  بیاستاندارد دقت، ضر

 Retina Bloodمجموعه  یو اعتبارسنج یآموزش یهامجموعه داده

Vessel Segmentation  مدل    ییتوانا  ارهایمع  نیاشده است.    یابیارز
تقس شناسا  ژه یوبه  ه، یشبک  یخون  یهارگ  قیدق  یبندمیدر    یی در 

 . دهندی نشان م  یخوبرا به  ز،ینو  تیرینازک و مد  یهالبه
  ی هالبه  شود،یم  دهید  (11شکل )  و   (10)  طور که در شکل همان

به نازک رگ  را  برادهدی م  ص یتشخ  یخوبها  داده  ی.   ییافزابهبود، 
  ل یپتانس  ج،ینتا  نی. اشودی م  شنهادی حجم داده پ  شی افزا  ای  ترشرفتهیپ

 .دهدی نشان م  یپزشک  یکاربردها   یمدل را برا  یبالا
 
 

 
1 ground truth 

 میفی ن ایج
ماسک  بصری  مقایسه  با  پیش تحلیل کیفی  توسط بینیهای   شده 

UNet-ATEN   دادگاناز    1های واقعیبا ماسک   Kaggle    .انجام شد
از تصاویر فوندوس، ماسک نمونه  (12)شکل   های واقعی و هایی 
پیش ماسک  میبینیهای  نشان  را  شکل شده  در  مدل  12)  دهد.   )

ویژه  های اصلی و نازک بهتوانایی بالایی در شناسایی رگ پیشنهادی  
می نشان  با کنتراست  نواحی  با  .دهددر  نواحی  در  حال،  این  با 

های  های جزئی در رگ کنتراست پایین یا تصاویر پرنویز، ناپیوستگی 
می  که  شد  مشاهده  محدودیتنازک  دلیل  به  یا    دادگانهای  تواند 

باشدپیچیدگی  های  مقایسه بصری ماسک   (12)شکل    .های نوری 
 باشد. دادگان می اقتباس از   شده و واقعیبینیپیش 

 
 بصری: ن ایج 12شكل 

محدودیت این  بهبود  میبرای  پیشنهاد  از  ها،  تر  متنوع  دادگانشود 
پردازش  های پیشیا تکنیک  استفاده شود STARE و DRIVE مانند

این تحلیل کیفی    .اعمال گردد denoising تر مانند فیلترهایپیشرفته
های پایه، جزئیات  در مقایسه با مدل  ATEN-UNet کند که تأیید می 

رگ  می ساختاری  بازسازی  بیشتری  دقت  با  را  برای  ها  کند، که 
 .های چشمی حیاتی استتشخیص بیماری 

 ویری جه ن یو   بندیشمع -5
برا  ATEN-UNet ی پژوهش معمار  نی ا خودکار    یبندم یتقس  یرا 

تصاو  یخون  یهارگ شبک  ریدر  ا  هیفوندوس  با    نیارائه کرد.  مدل 
چندمق گره  از  توجه  ،یاسیاستفاده  تابع   ATEN ماژول    زیان و 

  نهیزمپس  زینازک و نو  یهارگ  ییمانند شناسا  ییهاچالش   ،یب یترک
بخش بهبود  همان دیرا  جد.  در  اس  (2)  ولطور که   ت مشخص 

ATEN-UNet ضر همپوشان8237/0  س یدا  بیبه  شاخص    ی ، 
  دیگر   یهاکه نسبت به مدل  افت،ی دست  9523/0و دقت  7003/0
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نازک    یهارگ   ییمدل در شناسا   ییتوانا  زین  یف یک  لیدارد. تحل  یبرتر
تأ ناپکم  یکرد، هرچند در نواح  دییرا    یجزئ  یهای وستگیکنتراست 

 .شد  شاهدهم
داده  نده،یآ  قاتی تحق  یبرا مجموعه  از  و  متنوع  یهااستفاده  تر 

در    شودی م   شنهادیپ  ترشرفتهی پ  پردازشش یپ  یهاکیتکن  دقت  تا 
  یی بالا   لیپتانس  ATEN-UNet.  ابد ی  شیافزا  زیبرانگچالش   ینواح

  ی ابتی د  ینوپاتیمانند رت  یچشم   یهای ماریزودهنگام ب  صیتشخ  یبرا
 است.  یپزشک  ریتصاو  خودکار  لیمهم در تحل  یدارد و گام
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مدرک کارشناسی  خاتمی    للیرضا  سید

در   افزار  نرم  مهندسی  رشته  در  را  خود 
با معدل   فنی و حرفه ای سمنان  دانشگاه 

سال    18 در  الف  رتبه   1400و کسب 
در   سال  همان  در  ایشان  دریافت کرد. 
مقطع کارشناسی ارشد در رشته مهندسی  
و  مصنوعی  هوش  گرایش  و  کامپیوتر 

رباتیکز در دانشگاه صنعتی شاهرود مشغول به تحصیل شد. پروژه  
بندی تصاویر فوندوس شبکیه چشم  کارشناسی ارشد ایشان "بخش 

پردازش    به ایشان  تحقیقاتی  زمینه  است.  عمیق"  یادگیری  کمک 
 است.   تصویر، یادگیری ماشین و یادگیری عمیق

 

 کارشناسی  مدرک فاتح  منصوردم ر  
مهندسی  در را خود  از  برق رشته 

 1386 در سال  شاهرود  صنعتی  دانشگاه 
سپس دریافت و   ارشد کارشناسی  کرد. 
مهندسیرشته در  را خود  دکتری  های 

الکترونیک پزشکی   در ديجيتال و 
دانشگاه 1393 و 1388 هایسال   از 

پروژه کارشناسی  دریافت  مدرس  تربیت   با را  خود  ارشد  کرد. 
اثر نقش بررسی "عنوان  با  بدن از درماتوسکپی در پلاریزه نور و 

 خواندن "عنوان  با را خود  پروژه دکتری و  "سازی شبیه از استفاده
فرش نقشه  خودکار  دستی  سال   "های  از  رسانید.  انجام   1394 به 

هم اکنون ایشان عضو هیئت علمی دانشگاه صنعتی شاهرود بوده و  
زمینه دانشکده کامپیوتر و برق دانشگاه صنعتی شاهرود است  سیرئ

 باشد.تحقیقاتی ایشان پردازش تصویر و یادگیری ماشین می 
 

خود   یمدرک دکتر   یمحسن رضوان  دم ر
دانشگاه   از  در    ایاسترال  UNSWرا 

امن   شیگرا و  سال    تیشبکه   1394در 
انموده  افتیدر مدرک    شان یاند. 

گرا  یکارشناس در  را  خود    ش یارشد 
صنعت  یمهندس دانشگاه  از  افزار    ینرم 

در   یو مدرک کارشناس   ف،یشر را  خود 
صنعت   شیگرا  نیهم  دانشگاه  دکتر    اخذ  ریرکب یام  یاز  اند.  نموده 

دکتر  یرضوان مدرک  اخذ  از  مدت    یپس  دوره    ک یبه  سال 
Postdoc  مهندس دانشکده  در  کامپ  یرا  علوم  دانشگاه    وتریو 
UNSW شاهرود  یگذرانده و پس از آن در دانشگاه صنعت ایاسترال

  ی مرکز تخصص  سیرئ  شانیمشغول به کار شده اند. در حال حاضر ا
داده و   تیامن   شگاهی آزما  ریمد  نیو همچن   دشاهرو  یآپا دانشگاه صنعت

 است.    وتریکامپ  یشبکه در دانشکده مهندس
 

فاتح  کارشناسی    امیررضا  و مدرک 
را در رشته مهندسی  خود    کارشناسی ارشد

شاهرود   صنعتی  دانشگاه  از  کامپیوتر 
کرد.   حاضر  دریافت  حال  در  ایشان 

دانشجوی دکتری رشته هوش مصنوعی و 
ایران   صنعت  و  علم  دانشگاه  در  رباتیکز 

 .باشندمی 
 



  f ( x ) = x ⋅ 𝜎 ( x )
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  Combo Loss = 𝛼 ⋅ BCE + ( 1 − 𝛼 ) ⋅ Dice Loss


  BCE = −  1  N   ∑  i = 1  N     [   y  i ⋅ log ⁡ (   p  i ) + ( 1 −   y  i )   ⋅ log ⁡ ( 1 −   p  i ) ]
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  [ 𝜖 , 1 − 𝜖 ]


  Dice Coefficient =   2 ⋅ ∣ Y ∩ P ∣ + smooth  ∣ Y ∣ + ∣ P ∣ + smooth
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    𝟏 𝟎  − 𝟒


  A c c u r a c y =   T P + T N  T P + T N + F P + F N


  D i c e =    | P r e d i c t i o n ∩ G r o u n d T r u t h | × 2   | P r e d i c t i o n | + | G r o u n d T r u t h |


  I o U =   | P r e d i c t i o n ∩ G r o u n d T r u t h |  | P r e d i c t i o n ∪ G r o u n d T r u t h |

