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چ  ک  ی  ده
ق  ال  ب در ان  س  ان چ  ش  م ش  ب  ک  ی  ه ت  ص  اوی  ر از ن  ادق  ی  ق اط  لاع  ات ت  ح  ل  ی  ل ب  ه م  ق  ال  ه ای  ن در
ای  ن خ  ص  وص در اس  ت. ش  ده  پ  رداخ  ت  ه هوش  م  ن  د گ  وش  ی های ب  ر ن  ص  ب ق  اب  ل ک  ی  ت ی  ک
از ح  اص  ل ن  ادق  ی  ق اط  لاع  ات اس  اس ب  ر و ع  م  ی  ق ی  ادگ  ی  ری چ  ارچ  وب در م  ن  ظ  ور ای  ن
ت  ح  ل  ی  ل م  ن  ظ  ور ب  ه ان  ت  ها-ب  ه-ان  ت  ها ش  ب  ک  ه ی  ک آم  وزش ب  ه ش  ب  ک  ی  ه لای  ه های ت  ص  اوی  ر
م  ع  رف  ی ب  ه م  ط  ال  ع  ه ای  ن ن  ت  ی  جۀ اس  ت. ش  ده م  ب  ادرت ش  ب  ک  ی  ه لای  ه های ق  ط  ع  ه ب  ن  دی و
ب  ه آن از اس  ت  ف  اده ب  ا ک  ه م  ی ش  ود خ  ت  م هوش  م  ن  د گ  وش  ی های ب  ر ن  ص  ب ق  اب  ل ک  ی  ت ی  ک

داش  ت. ن  ظ  ارت ک  ارب  ران ب  ی  ن  ای  ی ب  ر م  ی ت  وان آس  ان  ی ب  ه و راح  ت  ی

م  ق  دم  ه ١

دق  ت ب  ا ت  ص  وی  ر ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ب  رای ب  دی  ع ف  ن  اوری ی  ک ١OCT ن  وری هم  دوس ت  وم  وگ  راف  ی روش

ب  ه روش ای  ن از م  ی ک  ن  د. اس  ت  ف  اده م  اوراءص  وت ت  ص  وی  رب  رداری ج  ای ب  ه ن  ور از ک  ه ب  الاس  ت

ب  ی  ش ام  ر ای  ن ک  ه م  ی ش  ود اس  ت  ف  اده ش  ب  ک  ی  ه ض  خ  ام  ت ان  دازه گ  ی  ری ب  رای چ  ش  م اس  ک  ن در خ  ص  وص

Optical Coherence Tomography (OCT )١
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٢ چ  ش  م ش  ب  ک  ی  ه ت  ص  اوی  ر از ف  ازی اط  لاع  ات ت  ح  ل  ی  ل در ع  ص  ب  ی ش  ب  ک  ه های

گ  رف  ت  ه ع  ک  س هم  راه ب  ه هوش  م  ن  د گ  وش  ی های ب  ر ن  ص  ب ق  اب  ل چ  ش  م اس  ک  ن اف  زار س  خ  ت ن  م  ون  ه :١ ش  ک  ل
چ  ش  م از ش  ده

ب  رای م  ن  اس  ب  ی و ک  ارب  ردی اف  زارهای س  خ  ت هم  چ  ن  ی  ن ام  روزه ن  ی  س  ت. زم  ان  ب  ر دق  ی  ق  ه چ  ن  د از

آن ها م  ی ت  وان م  ن  اس  ب هزی  ن  ه ای ب  ا و راح  ت  ی ب  ه ک  ه دارد وج  ود ب  ع  دی س  ه ق  ط  ع  ات پ  ری  ن  ت

ن  ص  ب هوش  م  ن  د گ  وش  ی ی  ک روی ب  ر ک  ه س  خ  ت اف  زار ای  ن از ن  م  ای  ی ١ ش  ک  ل ن  م  ود. ت  ول  ی  د را

از پ  س ک  ه م  ی س  ازن  د ف  راهم را ام  ک  ان ای  ن اف  زارها س  خ  ت ای  ن م  ی دهد. ن  ش  ان را اس  ت ش  ده

در ک  ن  ن  د. ت  هی  ه چ  ش  م از ب  الا ب  س  ی  ار ک  ی  ف  ی  ت ب  ا ت  ص  اوی  ری هوش  م  ن  د، گ  وش  ی های ب  ر ن  ص  ب

س  ری  ع ان  دازه گ  ی  ری ب  رای س  ی  ار OCT س  ی  س  ت  م های خ  ص  وص در م  ط  ال  ع  ات ب  رخ  ی راس  ت  ا ای  ن 

OCT ت  ص  اوی  ر ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ک  ه م  ن  ظ  ر آن از ب  ه وی  ژه ،[٧] اس  ت پ  ذی  رف  ت  ه ص  ورت چ  ش  م لای  ه های

ت  ص  اوی  ر خ  ودک  ار ت  ح  ل  ی  ل در م  هم م  راح  ل از ی  ک  ی آن، دهن  دۀ ت  ش  ک  ی  ل ش  ب  ک  یۀ لای  ه های ب  ه ش  ب  ک  ی  ه

ک  ه ش  ب  ک  ی  ه اص  ل  ی لای  ه ٧ ق  ط  ع  ه ب  ن  دی هم  راه ب  ه OCT ت  ص  وی  ر ن  م  ون  ه ٢ ش  ک  ل اس  ت. OCT

،OPL ،INL ،NFL − IPL ،ILM اخ  ت  ص  اری ن  ام های پ  ای  ی  ن ب  ه ب  الا از ت  رت  ی  ب ب  ه

پ  ای  ی  ن و ب  الا ن  واح  ی م  ی دهد. ن  ش  ان را دارن  د OS − RPE و ISE ،ONL − ISM

ارائ  ه ق  ط  ع  ه ب  ن  دی روش های ک  ل  ی ط  ور ب  ه ش  ده ان  د. ن  ام  گ  ذاری RbR و RaR ت  رت  ی  ب ب  ه ش  ب  ک  ی  ه

ک  رد. ت  ق  س  ی  م گ  روه دو ب  ه اس  ت  ف  اده م  ورد ال  گ  وری  ت  م اس  اس ب  ر م  ی ت  وان را ت  ح  ق  ی  ق  ات در ش  ده

ت  ص  اوی  ر س  اخ  ت  ار ت  وص  ی  ف ب  رای را م  دل  ی ک  ه هس  ت  ن  د ق  ط  ع  ه ب  ن  دی س  ن  ت  ی روش های اول گ  روه

م  ی ش  ود، اس  ت  ف  اده ق  ط  ع  ه ب  ن  دی در ق  ی  ودی ع  ن  وان ب  ه س  پ  س م  دل ای  ن م  ی ک  ن  ن  د. ج  س  ت  ج  و ورودی

رو ش های و ،[٧] گ  راف ب  ر م  ب  ت  ن  ی روش های ،[٩] ف  ع  ال ک  ان  ت  ور ،[٢١] A− Scan م  ان  ن  د
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(س  م  ت ش  ب  ک  ی  ه لای  ه های ق  ط  ع  ه ب  ن  دی هم  راه ب  ه چ  پ) (س  م  ت ش  ب  ک  ی  ه از OCT اس  ک  ن ن  م  ون  ه :٢ ش  ک  ل
راس  ت)

ادراک ت  ق  ل  ی  د ب  ا ت  ا م  ی ک  ن  ن  د س  ع  ی ق  ط  ع  ه ب  ن  دی روش های از دی  گ  ری دس  تۀ .[٢٢] هوش  م  ن  د

لایۀ هر از ف  ازی اط  لاع  ات و زب  ان  ی٢ گ  زاره های م  ب  ن  ای ب  ر را وی  ژگ  ی ها ن  م  ای  ان  گ  رت  ری  ن ان  س  ان

ب  ا و ف  ازی م  ح  ی  ط در روی  ک  ردها ای  ن از ب  س  ی  اری ک  ن  ن  د. اس  ت  خ  راج آن م  رزهای ی  ا ش  ب  ک  ی  ه

ن  م  ون  ه ع  ن  وان ب  ه م  ی پ  ردازن  د. اط  لاع  ات ت  ح  ل  ی  ل ب  ه م  ب  هم/ف  ازی/ن  ادق  ی  ق اط  لاع  ات از اس  ت  ف  اده

اط  لاع  ات ان  ت  ق  ال م  ن  ظ  ور ب  ه ف  ازی ت  ص  اوی  ر پ  ردازش ان  ع  ط  اف پ  ذی  ری ب  ر [۶] هم  ک  اران و دودو

[۵] هم  ک  اران و دودو م  ی ک  ن  ن  د. ت  اک  ی  د ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ال  گ  وری  ت  م ب  ه OCT ت  ص  اوی  ر از پ  ی  ش  ی  ن

در م  ت  وال  ی ب  ی  ش  ی  نۀ ج  ری  ان ب  هی  ن  ه س  ازی م  ن  ظ  ور ب  ه ف  ازی هی  س  ت  وگ  رام های م  ب  ن  ای ب  ر روش  ی

روی  ک  رد ی  ک [٢٠] رض  ای  ی و س  ل  ط  ان زاده دادن  د. ارائ  ه را ش  ب  ک  ی  ه از لای  ه چ  هار ق  ط  ع  ه ب  ن  دی

از اس  ت  ف  اده ب  ا ش  ب  ک  ی  ه ق  ط  ع  ه ب  ن  دی های در ح  ف  ره ای ک  ران های ت  خ  م  ی  ن ب  رای را خ  ودک  ار ک  ام  لا

ب  ر م  ب  ت  ن  ی ش  ده م  ع  رف  ی روی  ک  ردهای از دی  گ  ری دس  ت  ه ن  م  ودن  د. م  ع  رف  ی ف  ازی س  ی  س  ت  م های

ک  ن  ن  ده ط  ب  ق  ه ب  ن  دی روش های م  ان  ن  د لای  ه ها م  رزهای ت  ع  ی  ی  ن ب  رای آن  ها از ک  ه هس  ت  ن  د روش های  ی

ی  ادگ  ی  ری .[١۵] م  ی ش  ود اس  ت  ف  اده ع  ص  ب  ی ش  ب  ک  ه های و/ی  ا پ  ش  ت  ی  ب  ان ب  ردار م  اش  ی  ن ب  ر م  ب  ت  ن  ی

در ک  ان  ول  وش  ن  ی۴ ع  ص  ب  ی ش  ب  ک  ه های ی  ع  ن  ی آن م  ت  داول و پ  رک  ارب  رد ان  واع از ی  ک  ی و ع  م  ی  ق٣

ش  ده ارائ  ه روش .[١۴] اس  ت ب  وده م  خ  ت  ل  ف زم  ی  ن  ه های در م  ح  ق  ق  ی  ن ع  لاق  ه م  ورد اخ  ی  ر س  ال های

و ت  ب  دی  ل ک  ان  ول  وش  ن  ی ت  م  ام ش  ب  ک  ه س  اخ  ت  ار ب  ه را م  ع  روف ط  ب  ق  ه ب  ن  دی س  اخ  ت  ارهای [١٣] در

ب  رای ب  رای  ن ع  لاوه م  ی ک  ن  د. ت  ن  ظ  ی  م ق  ط  ع  ه ب  ن  دی م  س  أل  ه ب  رای را آن آم  وزش م  رح  ل  ه در س  پ  س

لای  ه های از ک  ل  ی اط  لاع  ات ت  رک  ی  ب ب  رای پ  رش  ی۵ ات  ص  الات م  ف  هوم ق  ط  ع  ه ب  ن  دی، ج  زئ  ی  ات ب  هب  ود

Linguistic-Terms٢

Deep-learning٣

Convolutional-Neural-Network-(CNN)۴

Skip-Connections۵



۴ چ  ش  م ش  ب  ک  ی  ه ت  ص  اوی  ر از ف  ازی اط  لاع  ات ت  ح  ل  ی  ل در ع  ص  ب  ی ش  ب  ک  ه های

ک  ارگ  ی  ری ب  ه و م  ع  رف  ی م  ی ش  ود. اس  ت  ف  اده ک  م-ع  م  ق لای  ه های از ج  زئ  ی اط  لاع  ات ب  ا ع  م  ی  ق ت  ر

اب  ع  اد اف  زای  ش لای  ه های ب  ا DeconvNet ش  ام  ل ک  دک  ن  ن  ده-ک  دگ  ش  ا، ب  ر م  ب  ت  ن  ی س  اخ  ت  ارهای

اس  ت  ف  اده .[١۶] م  ی دهد ب  هب  ود را ق  ط  ع  ه ب  ن  دی م  ک  ان  ی ی  ک  پ  ارچ  گ  ی درون  ی  اب  ی، ج  ای ب  ه دهن  ده۶

گ  رف  ت  ه ک  ار ب  ه ک  دک  ن  ن  ده-ک  دگ  ش  ا س  اخ  ت  ار در پ  رش  ی ات  ص  الات آن در ک  ه U-Net ش  ب  ک  ه از

درک  ارب  رد .[١٧] م  ی ک  ن  د م  ح  دود و ک  م آم  وزش داده ح  ال  ت در را آم  وزش ک  ارای  ی م  ی ش  ود،

CNN ش  ب  ک  ه اح  ت  م  ال  ی پ  ی  ش ب  ی  ن  ی های [٧] پ  ژوهش در ش  ب  ک  ی  ه، لای  ه های خ  ودک  ار ق  ط  ع  ه ب  ن  دی

CNN ش  ب  ک  ه چ  ارچ  وب ی  ک آن از پ  س و اس  ت ش  ده ت  رک  ی  ب گ  راف ج  س  ت  ج  وی روش ی  ک ب  ا

ک  ارب  رد ب  رای اس  ت، [١٣] در ع  م  ی  ق ق  ط  ع  ه ب  ن  دی روش های ب  ر م  ب  ت  ن  ی ک  ه ان  ت  ها-ب  ه-ان  ت  ها

روش های ب  ی  ش  ت  ر ح  ال ای  ن ب  ا م  ی ش  ود. ارائ  ه دوب  ع  دی ت  ص  اوی  ر در ش  ب  ک  ی  ه لای  ه های ق  ط  ع  ه ب  ن  دی

از اس  ت  ف  اده ت  اث  ی  ر و هس  ت  ن  د OCT ب  ع  دی دو ت  ص  اوی  ر ب  راس  اس ش  ده ب  رده ن  ام ق  ط  ع  ه ب  ن  دی

س  ه ب  ع  دی ت  ص  اوی  ر ق  ط  ع  ه ب  ن  دی اس  ت. گ  رف  ت  ه ق  رار ت  وج  ه م  ورد ک  م  ت  ر ب  ع  دی، س  ه ح  ج  م  ی ت  ص  اوی  ر

ت  وج  ه م  ورد س  ه ب  ع  دی گ  راف ب  ر م  ب  ت  ن  ی روش های در م  ع  م  ولأ و ن  درت ب  ه اخ  ی  ر س  ال های در ت  ن  ها

از م  ک  ع  ب  ی ب  خ  ش ی  ک ب  ا م  ت  ن  اظ  ر گ  راف از گ  ره هر روش ها ای  ن از ب  رخ  ی در .[١٩] اس  ت ب  وده

ق  ط  ع  ه ب  ن  دی م  س  ال  ه [١٢] در ش  ده ارائ  ه روش م  ث  لا م  ی ش  ود. گ  رف  ت  ه ن  ظ  ر در س  ه ب  ع  دی داده های

داده وزن ی  ال های ب  ا هن  دس  ی گ  راف در ک  م  ی  ن  ه هزی  ن  ه ب  ا ب  س  ت  ه م  ج  م  وع  ه ی  اف  ت  ن ب  ه را س  ه ب  ع  دی

ت  ع  ام  ل  ی ق  ی  دهای و ت  ص  وی  ر ل  ب  ه های اط  لاع  ات از م  وردن  ظ  ر گ  راف م  ی ک  ن  د. ت  ب  دی  ل م  ت  ن  اظ  ر ش  ده

ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ن  رم اف  زار از ک  ه ط  ی  ف  ی ح  وزه ت  ص  اوی  ر ب  رای روش ای  ن ت  ع  م  ی  م م  ی ش  ود. س  اخ  ت  ه

از ن  رم اف  زار ای  ن اس  ت. ش  ده ب  ی  ان [٨] در م  ی ک  ن  د اس  ت  ف  اده OCTExplorer ش  ب  ک  ی  ه لای  ه های

س  ه س  اخ  ت  ار ی  ک ب  ه وی  ژه م  ی ک  ن  د. اس  ت  ف  اده ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ب  رای م  ج  اور اس  ک  ن های م  ی  ان هم  ب  س  ت  گ  ی

ارای  ه [١١] در OCT چ  ش  م  ی لای  ه های ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ب  رای ک  ان  ول  وش  ن ان  ت  ها-ب  ه-ان  ت  های ب  ع  دی

هوش  م  ن  د گ  وش  ی های ب  رای ش  خ  ص  ی ک  ی  ت ی  ک اب  داع ح  اض  ر، پ  ژوهش ح  اص  ل اس  ت. ش  ده

ن  ظ  ارت ت  ح  ت وی ب  ی  ن  ای  ی ب  ی  م  ار، چ  ش  م  ی ش  ب  ک  یۀ لای  ه های ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ط  ری  ق از آن در ک  ه اس  ت

ع  م  ل  ک  رد و دق  ت ک  ه م  ی دهد ن  ش  ان واق  ع  ی داده های ب  ر م  ب  ت  ن  ی م  ش  اهدات ن  ت  ای  ج م  ی گ  ی  رد. ق  رار

ب  س  ی  ار م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان چ  ش  م از گ  روهی ق  ض  اوت های م  ی  ان  گ  ی  ن ب  ه آن از ح  اص  ل ن  ت  ای  ج

هم  چ  ن  ی  ن و آن اج  زای ش  ده، ارائ  ه ع  م  ی  ق ش  ب  ک  ه س  اخ  ت  ار ٢ ب  خ  ش در و ادام  ه در اس  ت. ن  زدی  ک

ای  ن ت  ج  اری س  ازی و ع  م  ل  ی  ات  ی م  راح  ل ٣ ب  خ  ش م  ی ش  ود. داده ش  رح آم  وزش م  رح  ل  ه ج  زئ  ی  ات

Unpooling۶
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OCT لای  ه های ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ب  رای ش  ده ارائ  ه ع  م  ی  ق ش  ب  ک  ه س  اخ  ت  ار :٣ ش  ک  ل

در پ  ژوهش ای  ن روی  ک  رد اج  م  ال  ی م  ع  رف  ی ب  ا ۴ ب  خ  ش در م  ی ک  ن  د. ب  ی  ان خ  لاص  ه ب  ه ط  ور ط  رح

از ح  اص  ل ن  ت  ای  ج م  ق  ای  س  ه ب  ه چ  ن  دش  اخ  ص  ه ت  ص  م  ی  م گ  ی  ری های چ  ارچ  وب در داده ها ت  ح  ل  ی  ل

اس  ت. ش  ده پ  رداخ  ت  ه م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان از گ  روهی ق  ض  اوت های و ش  ده م  ع  رف  ی رهی  اف  ت

دارد. اخ  ت  ص  اص پ  ژوهش ای  ن ن  ت  ی  ج  ه گ  ی  ری  های ب  ه ۵ ب  خ  ش ن  های  ت  ا

ت  ص  اوی  ر ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ب  رای ش  ده ط  راح  ی ع  م  ی  ق ش  ب  ک  ه ٢

در اس  ت م  ق  ال  ه ای  ن در ب  ح  ث م  ورد ش  ب  ک  ه ن  ش  ان  گ  ر ک  ه را ٣ ش  ک  ل در ش  ده ارائ  ه ش  ب  ک  ه س  اخ  ت  ار

ب  ه و اس  ت ت  ص  وی  ر اب  ع  اد دهن  دۀ ک  اهش ک  ه ک  دک  ن  ن  ده ب  خ  ش ی  ک از ش  ب  ک  ه ای  ن م  ی گ  ی  ری  م. ن  ظ  ر

اس  ت. ش  ده ت  ش  ک  ی  ل اس  ت ت  ص  وی  ر اب  ع  اد دهن  ده اف  زای  ش ک  ه ک  دگ  ش  ا ب  خ  ش ی  ک آن دن  ب  ال

لای  ه ط  ری  ق از ک  دگ  ش  ا در م  ت  ن  اظ  ر ب  خ  ش ب  ه ک  دک  ن  ن  ده از را م  ی  ان  ی وی  ژگ  ی های پ  رش  ی ات  ص  الات

از ی  ک هر دارد. ق  رار ک  ن  ن  ده ط  ب  ق  ه ب  ن  دی لای  ه ی  ک ن  ی  ز ان  ت  ها در ک  ن  ن  د. م  ی م  ن  ت  ق  ل ک  ن  ن  ده٧ ادغ  ام

م  ی ش  ود. داده ش  رح ادام  ه در دهن  ده ت  ش  ک  ی  ل ب  ل  وک های

Concatenation-Layer٧



۶ چ  ش  م ش  ب  ک  ی  ه ت  ص  اوی  ر از ف  ازی اط  لاع  ات ت  ح  ل  ی  ل در ع  ص  ب  ی ش  ب  ک  ه های

ک  ن  ن  ده ک  د ب  خ  ش ٢. ١

لای  ه ها ای  ن اس  ت. ش  ده ت  ش  ک  ی  ل گ  رف  ت  ه ان  د ق  رار هم دن  ب  ال ب  ه ک  ه اص  ل  ی لای  ه چ  هار از ب  خ  ش ای  ن

غ  ی  ر ک  ن  ن  ده ف  ع  ال ت  اب  ع داده٨، دس  ت  ه ک  ن  ن  ده ن  رم  ال لای  ه ک  ان  ول  وش  ن، لای  ه از ع  ب  ارت  ن  د ت  رت  ی  ب ب  ه

ب  رای ک  ان  ول  وش  ن ف  ی  ل  ت  رهای ک  ن  ن  ده١٠. ت  ج  م  ی  ع لای  ه و ی  ک  س  وک  ن  ن  ده٩) خ  ط  ی واح  د (ن  وع خ  ط  ی

ب  ه ف  ی  ل  ت  رها اب  ع  اد م  ی ش  ون  د. ت  ع  ری  ف ٧ × ٣ × ٢ اب  ع  اد ب  ا م  ک  ع  ب های  ی ک  دک  ن  ن  ده ب  ل  وک های ت  م  ام

چ  ش  م ش  ب  ک  ی  ه ب  خ  ش های ت  م  ام ک  دک  ن  ن  ده ب  ل  وک آخ  ری  ن در وی  ژگ  ی ها ک  ه م  ی ش  ون  د ان  ت  خ  اب گ  ون  ه ای

ک  ان  ول  وش  ن لای  ه از ب  ع  د و ق  ب  ل ت  ا م  ی ش  ون  د١١ پ  ر ص  ف  ر ب  ا ف  ی  ل  ت  رها ورودی م  رزهای گ  ی  رد. درب  ر را

ب  رای ک  ان  ول  وش  ن لای  ه از پ  س داده دس  ت  ه ن  رم  ال س  ازی لای  ه ی  ک ب  اش  ن  د. ی  ک  س  ان  ی اب  ع  اد دارای

لای  ه م  ی ش  ود. م  ن  ظ  ور آم  وزش هن  گ  ام در ب  ی  ش-ب  رازش از ج  ل  وگ  ی  ری و م  ت  غ  ی  رها ش  ی  ف  ت ج  ب  ران

اب  ع  اد max-pooling لای  ه آن از پ  س اس  ت. ش  ب  ک  ه در غ  ی  رخ  ط  ی اث  ر واردک  ن  ن  ده ReLU

ای  ن در ن  ش  ده ح  ذف م  ق  ادی  ر ب  ا م  ت  ن  اظ  ر ان  دی  س های م  ی دهد. ک  اهش ن  ص  ف ب  ه را وی  ژگ  ی ها

اس  ت  ف  اده اب  ع  اد اف  زای  ش ب  رای ک  دگ  ش  ا ب  خ  ش در م  ت  ن  اظ  ر ج  داس  از١٢ ب  خ  ش در و ذخ  ی  ره ع  م  ل  گ  ر

م  ی گ  ردد. م  ک  ان  ی ی  ک  پ  ارچ  گ  ی ح  ف  ظ س  ب  ب ک  ه م  ی ش  ون  د

گ  ش  ا ک  د ب  خ  ش ٢. ٢

ن  رم  ال لای  ه ک  ان  ول  وش  ن، لای  ه ادغ  ام، لای  ه ج  داس  از، لای  ه ن  ام های ب  ه اص  ل  ی لای  ه پ  ن  ج از ب  خ  ش ای  ن

و اب  ع  اد ج  داس  از، لای  ه اس  ت. ش  ده ت  ش  ک  ی  ل ReLU ف  ع  ال س  ازی ت  اب  ع لای  ه و داده دس  ت  ه ک  ن  ن  ده

ک  ن  ن  ده ت  ج  م  ی  ع لای  ه ان  دی  س های از اس  ت  ف  اده ب  ا ک  دگ  ش  ا در ق  ب  ل  ی ب  ل  وک خ  روج  ی وی  ژگ  ی های

ق  رار ص  ف  ر دی  گ  ر م  ک  ان های در و داده اف  زای  ش ب  راب  ر دو ب  ه را ک  دک  ن  ن  ده در م  ت  ن  اظ  ر ب  ل  وک از

اب  ع  اد، اف  زای  ش ب  رای درون ی  اب  ی از اس  ت  ف  اده ب  رخ  لاف ک  ه م  ی ش  ود س  ب  ب ح  رک  ت  ی چ  ن  ی  ن م  ی دهد.

لای  ه های دق  ی  ق ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ب  رای م  وض  وع ای  ن ش  ون  د. ح  ف  ظ خ  وب  ی ب  ه ن  ی  ز م  ک  ان  ی اط  لاع  ات

ب  س  ی  ار ت  اث  ی  ر و ب  وده چ  ش  م س  اخ  ت  م  ان از ظ  ری  ف  ی ب  س  ی  ار ب  خ  ش های ش  ام  ل ک  ه fovea ب  ه ن  زدی  ک

و دارن  د پ  ی  ک  س  ل چ  ن  د ب  راب  ر ض  خ  ام  ت  ی اغ  ل  ب زی  را اس  ت م  هم ب  س  ی  ار دارن  د، ب  ی  ن  ای  ی ب  ر زی  ادی

Batch-Normalization٨

Rectified-Linear-Unit-ReLU٩

Pooling١٠

Zero-Padding١١

Unpooling١٢
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اط  م  ی  ن  ان  ی ق  اب  ل غ  ی  ر ت  خ  م  ی  ن و ش  ده م  ن  ج  ر ن  ادرس  ت  ی م  رزب  ن  دی های ب  ه م  ی ت  وان  د خ  ط  ی درون ی  اب  ی

وی  ژگ  ی های ک  ه دارن  د وج  ود پ  رش  ی ات  ص  الات آن، از پ  س دهد. ن  ت  ی  ج  ه را لای  ه ها ض  خ  ام  ت از

ک  ن  ن  ده ادغ  ام لای  ه ت  وس  ط وی  ژگ  ی ها ای  ن و م  ی ک  ن  ن  د م  ن  ت  ق  ل م  ت  ن  اظ  ر ک  دک  ن  ن  ده ب  ل  وک از را خ  روج  ی

ج  هت دو از پ  رش  ی ات  ص  الات چ  ن  ی  ن م  زی  ت م  ی ش  ون  د. داده ق  رار ج  داس  از لای  ه خ  روج  ی ک  ن  ار در

اس  ت:

را ب  الات  ری وض  وح ک  دک  ن  ن  ده ب  خ  ش از وی  ژگ  ی ها اط  لاع  ات ک  ردن اض  اف  ه ب  ا ات  ص  الات .١

م  ی دهن  د. ن  ت  ی  ج  ه

ک  ه م  ی ک  ن  ن  د م  ن  ت  ق  ل آم  وزش ط  ول در ک  دک  ن  ن  ده ب  خ  ش ب  ه را گ  رادی  ان ج  ری  ان ات  ص  الات ای  ن .٢

لای  ه های ت  ع  داد ک  ه زم  ان  ی وی  ژه (ب  ه م  ی ش  ود گ  رادی  ان م  ح  وش  دگ  ی خ  ط  ر ک  اهش س  ب  ب

دس  ت  ه ک  ن  ن  ده ن  رم  ال لای  ه ک  ان  ول  وش  ن، لای  ه آن دن  ب  ال ب  ه س  پ  س م  ی ی  اب  د). اف  زای  ش م  دل

را ش  ده داده اب  ع  اد اف  زای  ش وی  ژگ  ی های واق  ع در ک  ه دارن  د ق  رار ReLU ت  اب  ع و داده

م  ی ک  ن  ن  د. چ  گ  ال/م  ت  راک  م

ک  ن  ن  ده ط  ب  ق  ه ب  ن  دی ب  خ  ش ٢. ٣

ک  ان  ال های ک  اهش (ب  رای ی  ک ب  ع  د ب  ا ف  ی  ل  ت  ر ب  ا ک  ان  ول  وش  ن لای  ه ی  ک ش  ام  ل گ  ش  ا ک  د ب  ل  وک آخ  ری  ن

وی  ژگ  ی ک  ان  ال ١٠ ب  ه وی  ژگ  ی ۶۴ک  ان  ال ن  گ  اش  ت م  ن  ظ  ور ب  ه م  ک  ان  ی) اب  ع  اد ت  غ  ی  ی  ر ب  دون ها وی  ژگ  ی

داش  ت  ن ت  ع  ل  ق اح  ت  م  ال ک  ه دارد وج  ود softmax لای  ه پ  ای  ان در م  ی ب  اش  د. ک  لاس ١٠ ب  ا م  ت  ن  اس  ب

زن  د. م  ی ت  خ  م  ی  ن م  وج  ود، ک  لاس ١٠ از ی  ک هر ب  ه را پ  ی  ک  س  ل هر

ش  ب  ک  ه آم  وزش ۴ .٢

از ام  ا اس  ت. GPU در RAM ح  اف  ظ  ه ب  ه م  ح  دود ک  ام  ل ان  دازه ب  ا و ت  ص  اوی  ر ب  ا ش  ب  ک  ه آم  وزش

ک  ه م  ی ک  ن  ن  د ای  ج  اد ن  وی  زی گ  رادی  ان های اغ  ل  ب ک  م ح  ج  م ب  ا داده های دس  ت  ه از اس  ت  ف  اده ط  رف  ی

م  رح  ل  ه در م  ش  ک  ل ای  ن ح  ل ب  رای م  ی ش  ود. هم  گ  رای  ی ها در ب  ه وی  ژه ن  ام  ط  ل  وب  ی ن  ت  ای  ج ب  ه م  ن  ج  ر

داده ن  ش  ان ۴ ش  ک  ل در ک  ه م  ی ک  ن  ی  م اس  ت  ف  اده ع  م  ودی ب  رش های ب  ه ت  ص  اوی  ر ت  ق  ط  ی  ع از آم  وزش

م  ک  ان  ی ان  ت  ق  ال و اف  ق  ی ب  رگ  ردان١٣ گ  رف  ت  ن ن  ظ  ر در ب  ا داده ها ت  ع  داد ای  ن ب  ر ع  لاوه اس  ت. ش  ده

Flip١٣



٨ چ  ش  م ش  ب  ک  ی  ه ت  ص  اوی  ر از ف  ازی اط  لاع  ات ت  ح  ل  ی  ل در ع  ص  ب  ی ش  ب  ک  ه های

ح  اف  ظ  ه م  لاح  ظ  ات دل  ی  ل ب  ه آم  وزش م  رح  ل  ه در ع  م  ودی ب  رش های ب  ه ت  ص  اوی  ر ت  ق  ط  ی  ع :۴ ش  ک  ل

ک  ام  ل ان  دازه های ب  ا ت  ص  اوی  ر ب  ی  ن  ی، پ  ی  ش م  رح  ل  ه در م  ی ش  ود. داده اف  زای  ش م  وج  ود داده های

م  ی دهد. ن  ت  ی  ج  ه را م  ن  اس  ب ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ی  ک ک  ه م  ی گ  ی  رن  د ق  رار اس  ت  ف  اده م  ورد

م  ت  ق  اط  ع آن  ت  روپ  ی م  ع  ی  ار ۵ .٢

را ش  ده پ  ی  ش ب  ی  ن  ی و واق  ع  ی ب  رچ  س  ب های ب  ی  ن اح  ت  م  ال های ش  ب  اهت م  ت  ق  اط  ع١۴ آن  ت  روپ  ی م  ع  ی  ار

گ  رف  ت  ه ن  ظ  ر در هزی  ن  ه ت  اب  ع ع  ن  وان ب  ه ک  لاس ها ت  م  ام م  ت  ق  اط  ع آن  ت  روپ  ی م  ت  وس  ط م  ی دهد. ن  ش  ان

[١١] م  ی ش  ود ت  ع  ری  ف زی  ر راب  ط  ه م  ط  اب  ق و ش  ده

L = −
∑

gl(x) log(pl(x)),

از ب  رداری gl(x) و l ک  لاس ب  ه x پ  ی  ک  س  ل ت  ع  ل  ق ش  ده زده ت  خ  م  ی  ن اح  ت  م  ال pl(x) آن در ک  ه

ب  رچ  س  ب های ب  رای ی  ک م  ق  ادی  ر ب  ا م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک از م  ع  ی  ار ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ب  ی  ان  گ  ر ص  ف  ر/ی  ک

هرچ  ه x م  ک  ان در پ  ی  ک  س  ل هر در ت  اب  ع ای  ن در هاس  ت. ب  رچ  س  ب ب  ق  ی  ه ب  رای ص  ف  ر و درس  ت

ب  زرگ  ت  ری م  ق  دار ب  اش  د، داش  ت  ه ب  ی  ش  ت  ری ان  ح  راف ی  ک م  ق  دار از pl(x) ش  ده پ  ی  ش ب  ی  ن  ی اح  ت  م  ال

ش  ب  ک  ه وزن های ان  دازه ن  رم ب  ه م  رب  وط ج  م  لات هم  چ  ن  ی  ن آم  وزش، زم  ان در م  ی دهد. ن  ت  ی  ج  ه را

م  ی ش  ون  د. اض  اف  ه ٠٫٠٠١ ض  ری  ب ب  ا هزی  ن  ه ت  اب  ع ای  ن ب  ه ن  ی  ز

Cross-Entropy١۴
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ط  رح ف  ن  ی و اق  ت  ص  ادی ارزی  اب  ی و ک  ارب  رد ٣

ط  رح ک  ارب  رد ٣. ١

ب  ر در ف  رد س  لام  ت  ی و ب  دن درب  اره زی  ادی ب  س  ی  ار اط  لاع  ات ک  ه اس  ت چ  ش  م از ب  خ  ش  ی ش  ب  ک  ی  ه

گ  ی  رد: ق  رار ک  ارب  ران ت  وج  ه م  ورد زی  ر ج  هات از ش  ده ارائ  ه ک  ی  ت م  ی ش  ود پ  ی  ش ب  ی  ن  ی ب  ن  اب  رای  ن دارد.

و آس  ان دس  ت  رس  ی ت  وان  ای  ی و هس  ت  ن  د دوراف  ت  اده م  ن  اط  ق و روس  ت  اها س  اک  ن ک  ه اف  رادی .١

ن  دارن  د. را م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان ب  ه س  ری  ع

ن  دارن  د. را چ  ش  م م  ع  ای  ن  ه م  راک  ز ب  ه م  راج  ع  ه زم  ان ک  ه پ  رم  ش  غ  ل  ه ای اف  رادی .٢

پ  زش  ک  ی م  راک  ز ب  ه م  ک  رر م  راج  ع  ه ب  ه ن  اچ  ار و دارن  د خ  اص ب  ی  م  اری های ک  ه اف  رادی .٣

ت  ص  اوی  ر از اس  ت  ف  اده ب  ا ام.اس. ب  ی  م  اری ع  ود رون  د ت  ش  خ  ی  ص م  ث  ال ع  ن  وان ب  ه هس  ت  ن  د.

ب  ی  م  اری ع  لائ  م دق  ی  ق ش  روع زم  ان ن  م  ی ت  وان ام  ا اس  ت، ام  ک  ان پ  ذی  ر ن  خ  اع و م  غ  ز MRI

م  ی ت  وان  د OCT اس  ک  ن روش ک  ه اس  ت داده ن  ش  ان ت  ح  ق  ی  ق  ات ن  ت  ی  ج  ه ن  م  ود. م  ش  خ  ص را

ک  ن  د. ت  س  هی  ل را ام.اس. ب  ی  م  اری ع  ود ب  ر ن  ظ  ارت م  ک  م  ل، روش ی  ک ع  ن  وان ب  ه

ش  ب  ک  ی  ه ک  ه اس  ت داده ن  ش  ان ب  ی  م  اران OCT اس  ک  ن در ش  ب  ک  ی  ه ض  خ  ام  ت ان  دازه گ  ی  ری

روش ب  ن  اب  رای  ن م  ی ش  ود. ن  ازک س  رع  ت ب  ه ب  ی  م  اری ف  ع  ال  ی  ت و اول  ی  ه م  راح  ل در چ  ش  م

ک  ن  د. م  ش  خ  ص س  رع  ت ب  ه را ام.اس. ع  ود رون  د م  ی ت  وان  د OCT اس  ک  ن

ط  رح اق  ت  ص  ادی ارزی  اب  ی ٣. ٢

ک  ان  ول  وش  ن ع  ص  ب  ی ش  ب  ک  ه های از م  ت  ش  ک  ل پ  روژه در ش  ده ارائ  ه ع  م  ی  ق ی  ادگ  ی  ری ال  گ  وری  ت  م های

ش  رک  ت م  ی ش  ود. ب  رن  ام  ه ری  زی اف  زاری س  خ  ت ق  ص  ع  ه ی  ک در آن م  ح  اس  ب  ات ک  ه اس  ت،

ق  درت  م  ن  د چ  ارچ  وب های ارای  ه و م  ت  ع  دد م  وازی های GPU ب  ا ح  اض  ر ح  ال در NVIDIA

اف  زارهای س  خ  ت ارای  ه پ  رچ  م داران از ی  ک  ی CUDA ع  ن  وان ت  ح  ت GPU ب  رن  ام  ه ن  وی  س  ی

Nvidia GB١١ ب  ر ع  م  ی  ق ش  ب  ک  ه آم  وزش م  رح  ل  ه ب  ه م  رب  وط م  ح  اس  ب  ات اس  ت. ع  م  ی  ق ی  ادگ  ی  ری

ام  ری  ک  ا دلار ١٠٠٠ ح  دود در ق  ی  م  ت  ی ک  ه م  ی گ  ی  رد ان  ج  ام ش  رک  ت ای  ن GPU Ti ١٠٨٠ GTX

ک  ه م  ح  اس  ب  ات  ی اس  ت. ن  ی  ازم  ن  د هف  ت  ه ی  ک ح  دود در زم  ان  ی ب  ه ش  ب  ک  ه ای  ن آم  وزش م  رح  ل  ه دارد.

ب  س  ی  ار ح  ج  م م  ی ش  ود، ان  ج  ام پ  ی  ش ب  ی  ن  ی م  رح  ل  ه در ک  ی  ت ای  ن از اس  ت  ف  اده در هوش  م  ن  د گ  وش  ی در



١٠ چ  ش  م ش  ب  ک  ی  ه ت  ص  اوی  ر از ف  ازی اط  لاع  ات ت  ح  ل  ی  ل در ع  ص  ب  ی ش  ب  ک  ه های

آم  وزش ش  ب  ک  ه در پ  ی  ش  خ  ور م  ح  اس  ب  ات ش  ام  ل ت  ن  ها و دارد آم  وزش م  رح  ل  ه ب  ا م  ق  ای  س  ه در ک  م  ی

ح  دود در و ک  م ب  س  ی  ار را ورودی ت  ص  وی  ر ب  رای ش  ب  ک  ه پ  ی  ش ب  ی  ن  ی زم  ان م  زی  ت  ی چ  ن  ی  ن اس  ت. دی  ده

ب  ا م  ی ش  ود. اج  را هوش  م  ن  د گ  وش  ی های در ب  ه راح  ت  ی ک  ه م  ی س  ازد ،B-Scan هر ب  رای ms١٠

ب  س  ی  ار ش  اخ  ص ک  ه گ  رف  ت ن  ظ  ر در ب  ای  د را گ  وش  ی ش  ارژ م  ص  رف م  ی  زان م  ح  اس  ب  ات زم  ان اف  زای  ش

م  ی رود. ش  م  ار ب  ه روش ها اف  زاری س  خ  ت ط  راح  ی ب  رای م  هم  ی

ط  رح ف  ن  ی ارزی  اب  ی ٣. ٣

ارزی  اب  ی م  ورد دی  اب  ت  ی م  اک  ولای ب  ی  م  اران از ش  ده ج  م  ع آوری واق  ع  ی داده های ب  ر ش  ده ارائ  ه ش  ب  ک  ه

١١) ب  ی  م  ار ده ب  ه م  رب  وط ۵١٢ × ۵١٢ اب  ع  اد ب  ا ت  ص  وی  ر ١١٠ از داده ها ای  ن اس  ت. گ  رف  ت  ه ق  رار

ی  ک ش  ام  ل ب  ی  م  ار هر ب  ه م  رب  وط ت  ص  وی  ر ١١ اس  ت. ش  ده ت  ش  ک  ی  ل ب  ی  م  ار) هر ب  رای ت  ص  وی  ر

٢٠ و ١۵ ،١٠ ،۵ ،٢ زم  ان  ی ف  واص  ل در ک  ه آن ط  رف هر در ت  ص  وی  ر ۵ و fovea در ت  ص  وی  ر

از گ  روهی ت  وس  ط آب  گ  ون  ه ن  واح  ی و ش  ب  ک  ه لای  ه های ت  م  ام ب  رای ت  ص  اوی  ر ش  ده ان  د. گ  رف  ت  ه ث  ان  ی  ه

ش  ب  ک  ه آم  وزش ب  رای آن  ها از ت  ا م  ی ش  ون  د ق  ط  ع  ه ب  ن  دی و ن  ش  ان  ه گ  ذاری م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان

ب  ر ٠٫٠١ ی  ادگ  ی  ری ن  رخ ب  ا ک  اهش  ی١۵ گ  رادی  ان ب  هی  ن  ه س  ازی روش ش  ود. اس  ت  ف  اده ع  م  ی  ق

چ  ش  م اول گ  روه ن  ش  ان  ه گ  ذاری های م  ی ش  ود. اج  را ٣٠ ان  دازه ب  ا (batch-size) دادهای دس  ت  ه

دوم گ  وه ن  ش  ان  ه گ  ذاری های و م  ی گ  ی  رد ق  رار اس  ت  ف  اده م  ورد آم  وزش ب  رای م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان

م  ح  اس  ب  ات م  ی گ  ی  رد. ق  رار اس  ت  ف  اده م  ورد ارزی  اب  ی ف  رآی  ن  د ب  رای ت  ن  ها م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان چ  ش  م

GB٣٢ ب  ا CPU Xeon Intel م  ش  خ  ص  ات ب  ا س  ی  س  ت  م ب  ر ع  م  ی  ق ش  ب  ک  ه آم  وزش ب  ه م  رب  وط

م  ی گ  ی  رد. ان  ج  ام GPU Ti ١٠٨٠ GTX Nvidia GB١١ و RAM

Stochastic-Gradient-Descent١۵
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چ  ش  م ق  ض  اوت های ب  ا پ  ی  ش  ن  هادی روی  ک  رد ع  ددی ن  ت  ای  ج م  ق  ای  س  ه ۴

ت  ص  م  ی  م گ  ی  ری های رهی  اف  ت چ  ارچ  وب در م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان

(MADM) چ  ن  دش  اخ  ص  ه

چ  ن  دش  اخ  ص  ه ت  ص  م  ی  م گ  ی  ری های رهی  اف  ت ١ .۴

ب  ی  ن از گ  زی  ن  ه چ  ن  د ی  ا ی  ک ان  ت  خ  اب از اس  ت ع  ب  ارت چ  ن  دش  اخ  ص  ه ت  ص  م  ی  م گ  ی  ریِ م  س  ئ  ل  ه هر

.[١٠ ،۴ ،٣ ،١] ش  اخ  ص م  ت  ن  اهی ت  ع  دادی ن  ظ  رداش  ت ب  ا م  وج  ود گ  زی  ن  ه م  ت  ن  اهی ت  ع  دادی

از م  ت  ن  اهی م  ج  م  وع  ه ای A = {A١, . . . , Am} ک  ه اس  ت ای  ن ب  ر ف  رض چ  ارچ  وب، ای  ن در

ارزی  اب  ی ش  اخ  ص های ی  ا م  ع  ی  ارها از م  ت  ن  اهی م  ج  م  وع  ه ای C = {C١, . . . , Cn} و گ  زی  ن  ه ها

ق  ال  ب در م  س  ال  ه ش  اخ  ص های ب  ا ارت  ب  اط در ت  ص  م  ی  م گ  زی  ن  ه های وض  ع  ی  ت م  ع  م  ولا ب  اش  د.

م  ی ش  ود داده ن  ش  ان j = ١, . . . ,m و i = ١, . . . , n ،D = [dij ]n×m ت  ص  م  ی  م م  ات  ری  س

چ  ه اگ  ر اس  ت. iام ش  اخ  ص ب  ا ارت  ب  اط در jام گ  زی  ن  ه وض  ع  ی  ت م  ع  ن  ی ب  ه dij آن در ک  ه

وج  ود چ  ن  دش  اخ  ص  ه ت  ص  م  ی  م گ  ی  ری م  ت  ن  وع روش های ب  ا راب  ط  ه در وس  ی  ع  ی دس  ت  ه ب  ن  دی های

ب  ه ک  ارگ  ی  ری ق  اب  ل ت  ص  م  ی  م گ  ی  ری م  س  ای  ل ش  رای  ط و ف  رض ها پ  ی  ش ب  ر م  ب  ت  ن  ی هری  ک ک  ه دارد

ت  وج  هی ق  اب  ل ظ  راف  ت و ب  الا ب  س  ی  ار دق  ت س  ط  ح دارای TOPSIS روش م  ی  ان از ام  ا هس  ت  ن  د

ح  وزه پ  ژوهش  گ  ران ت  وج  ه م  ورد هم  واره رو ای  ن از و اس  ت گ  زی  ن  ه ها رت  ب  ه ب  ن  دی ت  ح  ل  ی  ل ج  هت

اس  ت رس  ی  ده ث  ب  ت ب  ه آن از ن  ی  ز م  ت  ع  ددی ت  ع  م  ی  م های و ب  وده چ  ن  دش  اخ  ص  ه ت  ص  م  ی  م گ  ی  ری های

ش  اخ  ص ها وزن دهی م  ن  ظ  ور ب  ه ش  ان  ون آن  ت  روپ  ی از آن در ک  ه ت  اپ  س  ی  س ال  گ  وری  ت  م ادام  ه در .[٢]

ورودی: آن  ت  روپ  ی وزن دهی ب  ا ت  اپ  س  ی  س ال  گ  وری  ت  م م  ی ش  ود. ب  ی  ان اس  ت، ش  ده اس  ت  ف  اده

ت  ص  م  ی  م گ  ی  ری م  ات  ری  س و C = {C١, . . . , Cn} ش  اخ  ص ها ،A = {A١, . . . , Am} گ  زی  ن  ه ها

ال  گ  وری  ت  م: گ  ام های .A = {A١, . . . , Am} گ  زی  ن  ه های رت  ب  ه ب  ن  دی خ  روج  ی: .Dn×m

دهی  د ان  ج  ام زی  ر ب  ه ص  ورت را Dn×m ت  ص  م  ی  م م  ات  ری  س اق  ل  ی  دس  ی ن  رم  ال س  ازی .١

δij =
dij√∑m
j=١ d

٢
ij

, i = ١, . . . , n, j = ١, . . . ,m.

و ک  ن  ی  د ت  ع  ی  ی  ن را W = diag[w١, . . . , wn]n×n ش  ده ن  رم  ال وزن های م  ات  ری  س .٢



١٢ چ  ش  م ش  ب  ک  ی  ه ت  ص  اوی  ر از ف  ازی اط  لاع  ات ت  ح  ل  ی  ل در ع  ص  ب  ی ش  ب  ک  ه های

ب  رای ش  ان  ون آن  ت  روپ  ی از ال  گ  وری  ت  م ای  ن در .Λ = W ×∆ = [λij ]n×m دهی  د ق  رار

دهی  د: ان  ج  ام را زی  ر گ  ام های ای  ن  ک  ار، ب  رای م  ی ش  ود. اس  ت  ف  اده ش  اخ  ص ها وزن ی  اب  ی

ک  ن  ی  د ن  رم  ال زی  ر ص  ورت ب  ه را Dn×m ت  ص  م  ی  م م  ات  ری  س (آ)

εij =
dij∑m
j=١ dij

, i = ١, . . . , n, j = ١, . . . , n.

ن  م  ای  ی  د م  ح  اس  ب  ه زی  ر ص  ورت ب  ه را س  ط  ر هر آن  ت  روپ  ی ان  دازه (ب)

Ei = − ١
ln(m)

m∑
j=١

εij ln(εij), i = ١, . . . , n.

ت  ع  ی  ی  ن زی  ر ص  ورت ب  ه را w = [w١, . . . , wn]١×n ی  ع  ن  ی ش  اخ  ص ها وزن ب  ردار (ج)

ک  ن  ی  د

wi =
١ − Ei∑n

l=١)١ − El)
, i = ١, . . . , n.

ک  ن  ی  د م  ش  خ  ص زی  ر ص  ورت ب  ه را ای  ده آل ض  د و ای  ده ال گ  زی  ن  ه های .٣

R+ = [λ+
١ , . . . , λ

+
n ] = {(max

j
λij |i ∈ B), (min

j
λij |i ∈ B′)},

R− = [λ−
١ , . . . , λ

−
n ] = {(min

j
λij |i ∈ B), (max

j
λij |i ∈ B′)}.

و B ∪ B′ = {١, . . . , n} ،B′ ⊆ {١, . . . , n} ،B ⊆ {١, . . . , n} ک  ه

و ت  ع  ی  ی  ن را زی  ان و س  ود م  ع  ی  ارهای ان  دی  س های م  ج  م  وع  ه ت  رت  ی  ب ب  ه B ∩ B′ = ∅

م  ی ک  ن  ن  د. م  ش  خ  ص

را ای  ده آل ض  د و ای  ده آل گ  زی  ن  ه های از jام گ  زی  ن  ه ان  ح  راف اق  ل  ی  دس  ی ف  اص  ل  ه از اس  ت  ف  اده ب  ا .۴



ا.ک  اظ  م  ی ف  رد و .چ  اچ  ی ج ف  هی  م  ی، ح. ١٣

ک  ن  ی  د م  ح  اس  ب  ه زی  ر ص  ورت ب  ه

d+j =

√√√√ n∑
i=١

(λij − λ+
j )

٢, j = ١, . . . ,m,

d−j =

√√√√ n∑
i=١

(λij − λ−
j )

٢, j = ١, . . . ,m,

ن  م  ای  ی  د م  ح  اس  ب  ه زی  ر ص  ورت ب  ه را ای  ده آل گ  زی  ن  ه های ب  ه jام گ  زی  ن  ه ن  س  ب  ی ن  زدی  ک  ی .۵

Lj =
d−j

d−j + d+j
, j = ١, . . . ,m.

ک  ن  ی  د ان  ت  خ  اب زی  ر ص  ورت ب  ه را گ  زی  ن  ه ب  هت  ری  ن ،{L١, . . . , Lm} م  ق  ادی  ر رت  ب  ه ب  ن  دی ب  ا .۶

j∗ = argmaxj∈{١,...,m}{L١, . . . , Lm}. (١)

داده ها ج  م  ع آوری ٢ .۴

چ  ن  د ت  ص  م  ی  م گ  ی  ری رهی  اف  ت چ  ارچ  وب در ش  ده ارائ  ه روی  ک  رد ع  م  ل  ک  رد م  ق  ای  س  ه و ب  ررس  ی ب  رای

ن  ت  ای  ج اس  ت  خ  راج م  ن  ظ  ور ب  ه ل  ذا ش  ود. س  ام  ان  دهی ت  ص  م  ی  م گ  ی  ری م  ات  ری  س ب  ای  د اب  ت  دا ش  اخ  ص  ه

ب  خ  ش و ب  ی  م  ار ٨ اط  لاع  ات ش  ام  ل ک  ه آم  وزش، ب  خ  ش دو ب  ه داده ها اب  ت  دا پ  ی  ش  ن  هادی، روی  ک  رد

٨ ت  ع  داد آم  وزش اس  ت. ش  ده ت  ق  س  ی  م اس  ت، م  ان  ده ب  اق  ی ب  ی  م  ار ٢ اط  لاع  ات ش  ام  ل ک  ه ت  س  ت،

آم  وزش داده های ب  ر دس  ت  ه ٨ ب  ا م  ت  ق  اط  ع١۶ ارزی  اب  ی روش از اس  ت  ف  اده ب  ا ک  ن  ن  ده ط  ب  ق  ه ب  ن  دی ش  ب  ک  ه

در ت  س  ت داده های ب  ر ش  ده ارائ  ه روش ع  م  ل  ک  رد از ب  ص  ری م  ق  ای  س  ه ی  ک اس  ت. گ  رف  ت  ه ان  ج  ام

اس  ت. ش  ده داده ن  ش  ان ۵ ش  ک  ل در م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان چ  ش  م اول گ  روه ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ن  ت  ای  ج ب  راب  ر
گ  روهی١٨ پ  ی  ش ب  ی  ن  ی هم  چ  ن  ی  ن و ک  ن  ن  ده١٧ پ  ی  ش ب  ی  ن  ی ی  ک ت  ن  ها ع  م  ل  ک  رد از ح  اص  ل ن  ت  ای  ج

م  رزهای م  ن  ح  ن  ی (خ  ط  ای CE روی  ک  رد ت  وس  ط ش  ده داده آم  وزش ک  ن  ن  ده های ط  ب  ق  ه ب  ن  دی

Cross-Validation١۶

Single-Prediction١٧

Ensemble-Prediction١٨



١۴ چ  ش  م ش  ب  ک  ی  ه ت  ص  اوی  ر از ف  ازی اط  لاع  ات ت  ح  ل  ی  ل در ع  ص  ب  ی ش  ب  ک  ه های

خ  روج  ی راس  ت: (س  م  ت ش  ده ارائ  ه ش  ب  ک  ه های خ  روج  ی های و پ  ی  ش ب  ی  ن  ی ها ب  ص  ری س  ازی :۵ ش  ک  ل
چ  ن  دح  ال  ت  ه) ش  ب  ک  ه خ  روج  ی چ  پ: س  م  ت و س  اده ش  ب  ک  ه

م  ت  خ  ص  ص) پ  زش  ک  ان چ  ش  م اول گ  روه ت  وس  ط ش  ده ت  ع  ی  ی  ن م  رزهای و لای  ه ها ب  ی  ن ش  ده پ  ی  ش ب  ی  ن  ی

م  ورد م  ع  ی  ار) ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ب  ا ش  ده پ  ی  ش ب  ی  ن  ی ن  اح  ی  ه هم  پ  وش  ان  ی (درص  د DICE روی  ک  رد و

م  ات  ری  س های در ت  رت  ی  ب ب  ه ن  های  ی ن  ت  ای  ج و روی  ک  رد دو ای  ن ن  ت  ای  ج .[١١] گ  رف  ت ق  رار ارزی  اب  ی

روی  ک  ردها ن  ت  ای  ج ج  داول ای  ن در اس  ت. ش  ده گ  زارش ٢ ج  دول و ١ ج  دول در ت  ص  م  ی  م گ  ی  ری

چ  ش  م اول گ  روه ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ب  ا م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان چ  ش  م دوم گ  روه ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ان  ط  ب  اق ب  رای

اس  ت. ش  ده داده ن  ش  ان م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان

دس  ت  گ  اه ت  ش  خ  ی  ص  ی ت  وان م  ق  ای  س  ه ٣ .۴

گ  زی  ن  ه های رت  ب  ه ب  ن  دی ب  ه ت  اپ  س  ی  س-آن  ت  روپ  ی ال  گ  وری  ت  م اس  اس ب  ر ک  ه اس  ت ای  ن هدف ادام  ه در

ش  ود: پ  رداخ  ت  ه هس  ت  ن  د، زی  ر ق  رار از ک  ه ت  ص  م  ی  م م  ات  ری  س س  ه گ  ان  ه



ا.ک  اظ  م  ی ف  رد و .چ  اچ  ی ج ف  هی  م  ی، ح. ١۵

ارائ  ه ع  م  ی  ق ش  ب  ک  ه س  اخ  ت  ار از ش  ده اس  ت  خ  راج روی  ک  ردهای ن  ت  ای  ج اس  اس ب  ر ت  ص  م  ی  م م  ات  ری  س :١ ج  دول
اس  ت ص  ع  ودی م  ط  ل  وب  ی  ت دارای (ک  ه DICE روی  ک  رد م  ب  ن  ای ب  ر OCT لای  ه های ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ب  رای ش  ده
م  ط  ل  وب  ی  ت دارای (ک  ه CE روی  ک  رد و اس  ت) آن ب  ه م  رب  وط ت  ص  م  ی  م م  ات  ری  س اول س  ط  ر ٧ م  ق  ادی  ر و

اس  ت) آن ب  ه م  رب  وط ت  ص  م  ی  م م  ات  ری  س ان  ت  های  ی س  ط  ر ٧ م  ق  ادی  ر و اس  ت ن  زول  ی

Expert Deep − net (ensemble) Deep − net (single) Items
٠٫٨۶ ٠٫٩٠ ٠٫٨۵ ILMdice
٠٫٩٠ ٠٫٩٢ ٠٫٩٠ NFL − IPLdice
٠٫٧٩ ٠٫٨١ ٠٫٧٨ INLdice
٠٫٧۴ ٠٫٨٢ ٠٫٧۵ OPLdice
٠٫٩٢ ٠٫٩٢ ٠٫٨٩ ONLISMdice
٠٫٨۶ ٠٫٩١ ٠٫٨٨ ISEdice
٠٫٨٢ ٠٫٩٠ ٠٫٨۶ OS − RPEdice
١٫١۴ ١٫٠٨ ١٫١٢ ILMce
١٫۶٨ ١٫۴١ ١٫۵٩ NFL − IPLce
١٫۶٨ ١٫۴٨ ١٫٧١ INLce
١٫٧٢ ١٫۶۶ ١٫۶٨ OPLce
١٫٩۵ ١٫٨۴ ١٫٩١ ONL − ISMce
١٫١٠ ٠٫٩٨ ١٫٠٧ ISEce
١٫٢٧ ١٫٠١ ١٫١۴ OS − RPEce

.١ ج  دول ت  ص  م  ی  م م  ات  ری  س ب  ر ت  اپ  س  ی  س ال  گ  وری  ت  م اع  م  ال ن  ت  ای  ج :٢ ج  دول

Expert Deep − net (ensemble) Deep − net (single)
٠٫۴٩٨٣۶۴٩ ٠٫۴٩٨۵٠٠٣ ٠٫۴٩٨٢٩٧١ TOPSIS

٢ ١ ٣ Rank

گ  زاره های ص  ورت ب  ه ک  ه م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان چ  ش  م گ  روه ن  ظ  رات م  ی  ان  گ  ی  ن :Expert .١

ش  ده ان  د. ث  ب  ت ف  ازی م  ج  م  وع  ه های ی  ا و زب  ان  ی

آم  وزش و ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ها در لای  ه چ  ن  د از ک  ه ع  م  ی  ق ش  ب  ک  ه :Deep net (ensemble) .٢

م  ی ک  ن  د. اس  ت  ف  اده

اس  ت  ف  اده آم  وزش و ق  ط  ع  ه ب  ن  دی در لای  ه ی  ک از ک  ه ع  م  ی  ق ش  ب  ک  ه :Deep net (single) .٣

م  ی ک  ن  د.

ش  ب  ک  ی  ه لای  ه هف  ت از س  ری ٢ ت  ص  م  ی  م) م  ات  ری  س (س  ط  رهای ش  اخ  ص ها ت  ص  م  ی  م، م  ات  ری  س ای  ن در

ب  ا م  رح  ل  ه دو ط  ی لای  ه هف  ت ای  ن ش  ده ان  د. م  ش  خ  ص م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان ت  وس  ط ک  ه هس  ت  ن  د

ج  دول ت  ص  م  ی  م م  ات  ری  س ت  ا ش  ده ان  د ارزی  اب  ی CE خ  ط  ای ان  دازه و DICE ت  ش  اب  ه روی  ک  ردهای

ج  دول ت  ص  م  ی  م گ  ی  ری م  ات  ری  س ب  ر ت  اپ  س  ی  س-آن  ت  روپ  ی ال  گ  وری  ت  م اع  م  ال ب  ا اک  ن  ون ش  ود. ح  اص  ل ١

آن ب  ی  ان  گ  ر ت  اپ  س  ی  س روش از ح  اص  ل ن  ت  ای  ج م  ی ش  ود. ح  اص  ل ٢ ج  دول رت  ب  ه ب  ن  دی ن  ت  ای  ج ،١

و م  ش  اب  ه ب  س  ی  ار ب  رن  ام  ه ن  وی  س  ی، روش دو ب  ا ح  اض  ر پ  ژوهش پ  ی  ش  ن  هادی روی  ک  رد ب  ا ک  ه اس  ت

ب  ا ش  ب  ک  ه ها گ  روهی پ  ی  ش ب  ی  ن  ی م  ق  ای  س  ه اس  ت. م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان چ  ش  م گ  روه اج  م  اع ب  ه ن  زدی  ک

اس  ت  ف  اده ک  ه م  ی ک  ن  ن  د ت  ای  ی  د ١ ج  دول در ش  ب  ک  ی  ه لای  ه های ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ب  رای ش  ب  ک  ه ی  ک ت  ن  ها ن  ت  ای  ج



١۶ چ  ش  م ش  ب  ک  ی  ه ت  ص  اوی  ر از ف  ازی اط  لاع  ات ت  ح  ل  ی  ل در ع  ص  ب  ی ش  ب  ک  ه های

را پ  ی  ش ب  ی  ن  ی زم  ان ول  ی م  ی ش  ود م  ن  ج  ر ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ع  م  ل  ک  رد ب  هب  ود ب  ه گ  روهی م  دل های از

چ  ش  م دوم گ  روه ق  ض  اوت های م  ی  ان  گ  ی  ن ب  ا ش  ده ارائ  ه روش ن  ت  ای  ج م  ق  ای  س  ه م  ی دهد. اف  زای  ش

پ  ی  ش ب  ی  ن  ی های از ب  هت  ر گ  اهی ح  ت  ی ش  ده ارائ  ه روش ک  ه م  ی دهد ن  ش  ان م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان

م  ی ک  ن  د. ع  م  ل م  ت  خ  ص  ص ان  س  ان

ن  ت  ی  ج  ه گ  ی  ری ۵

پ  ای  ش ت  س  هی  ل در ک  ارب  رد ب  ا ک  ی  ت ی  ک ط  راح  ی پ  روژه از ح  اص  ل دس  ت  اوردهای م  ق  ال  ه ای  ن در

ب  ر م  ب  ت  ن  ی ان  ت  ها-ب  ه-ان  ت  ها س  اخ  ت  ار ی  ک ش  ام  ل س  ی  س  ت  م ای  ن ش  د. ارائ  ه ک  ارب  ران ب  ی  ن  ای  ی

س  ن  ت  ی روش های ب  رخ  لاف ک  ه اس  ت ش  ب  ک  ی  ه لای  ه های ق  ط  ع  ه ب  ن  دی و ت  ح  ل  ی  ل ب  رای ع  م  ی  ق ی  ادگ  ی  ری

ب  خ  ش ی  ک از ش  ب  ک  ه ای  ن م  ی ک  ن  د. ح  ذف را ورودی ت  ص  وی  ر از وی  ژگ  ی ها دس  ت  ی اس  ت  خ  راج ب  ه ن  ی  از

اف  زای  ش هدف ب  ا ک  دگ  ش  ا، ب  خ  ش ی  ک آن دن  ب  ال ب  ه و ت  ص  وی  ر، اب  ع  اد ک  اهش هدف ب  ا ک  دک  ن  ن  ده،

لای  ه های از ک  ل  ی اط  لاع  ات ت  رک  ی  ب ب  رای پ  رش  ی ات  ص  الات اس  ت. ش  ده ت  ش  ک  ی  ل ت  ص  وی  ر، اب  ع  اد

در ق  ط  ع  ه ب  ن  دی ج  زئ  ی  ات ب  هب  ود ن  ت  ی  ج  ه در و ع  م  ق ک  م لای  ه های از ج  زئ  ی اط  لاع  ات ب  ا ع  م  ی  ق ت  ر

OCT ت  ص  اوی  ر ب  رای دی  ده آم  وزش ش  ب  ک  ه پ  ی  ش ب  ی  ن  ی زم  ان م  ی ش  ون  د. اس  ت  ف  اده س  اخ  ت  ار ای  ن

ان  س  ان  ی م  ت  خ  ص  ص ت  ح  ل  ی  ل ب  ا م  ق  ای  س  ه ق  اب  ل B-Scan هر ب  رای ms١٠ ح  دود در ورودی

ب  ر ن  ص  ب ق  اب  ل س  اده ت  ح  ل  ی  ل  ی ک  ی  ت ای  ن ک  ه اس  ت آن در ش  ده ارائ  ه ط  رح اص  ل  ی ن  وآوری اس  ت.

ن  ت  ای  ج م  ی ب  اش  د. ioS و ان  دروی  د م  خ  ت  ل  ف ع  ام  ل های س  ی  س  ت  م های ب  ا هوش  م  ن  د گ  وش  ی های

م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان ن  ظ  رات اج  م  اع ب  ا ش  ده ب  رن  ام  ه ری  زی ح  ال  ت دو ب  ا دس  ت  گ  اه ای  ن از ح  اص  ل

روش از گ  رف  ت. ق  رار م  ق  ای  س  ه م  ورد ش  اخ  ص  ه چ  ن  د ت  ص  م  ی  م گ  ی  ری های رهی  اف  ت چ  ارچ  وب در

روش از ش  ده ح  اص  ل م  ق  ادی  ر ن  زدی  ک  ی ش  د. اس  ت  ف  اده ش  ده ح  اص  ل ن  ت  ای  ج م  ق  ای  س  ه ب  رای ت  اپ  س  ی  س

پ  زش  ک  ان چ  ش  م ق  ض  اوت های ب  ا ن  زدی  ک ن  ت  ای  ج  ی ک  ی  ت ک  ه اس  ت واق  ع  ی  ت ای  ن گ  وی  ای ت  اپ  س  ی  س

خ  ط  ای م  ی  زان از ک  م  ت  ر ک  ی  ت خ  ط  ای م  ی  زان چ  ن  دلای  ه ب  رن  ام  ه ن  وی  س  ی در ک  ه هرچ  ه دارد م  ت  خ  ص  ص

و پ  ی  ش  رف  ت  ه ب  رن  ام  ه ن  وی  س  ی های ب  ا ک  ه م  ی رس  د ب  ه ن  ظ  ر اس  ت. م  ت  خ  ص  ص پ  زش  ک  ان ق  ض  اوت های

ش  ب  ک  ه خ  روج  ی و ورودی پ  ارام  ت  رهای م  ق  ادی  ر خ  ط  ای و آزم  ون ب  ا ح  ت  ی ی  ا و ب  هی  ن  ه ت  ع  ی  ی  ن

ح  اص  ل م  ق  ال  ه، ای  ن در ش  ده پ  ی  ش  ن  هاد ت  ش  خ  ی  ص  ی ک  ی  ت ت  وس  ط ب  هت  ری ن  ت  ای  ج رف  ت  ه، ب  ه ک  ار ع  ص  ب  ی

ب  ه م  ی دهد. پ  ی  ش  ن  هاد را زم  ی  ن  ه ای  ن در آت  ی ت  ح  ق  ی  ق  ات ب  رای م  ن  اس  ب  ی ب  س  ت  ر م  وارد ای  ن ش  ود.

اخ  ت  لالات دی  گ  ر ب  ا راب  ط  ه در م  ق  ال  ه ای  ن در ش  ده ارای  ه س  ی  س  ت  م و روش پ  ی  اده س  ازی ن  م  ون  ه، ع  ن  وان
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م  رز دق  ی  ق و ب  هی  ن  ه ت  ش  خ  ی  ص ج  م  ل  ه از ان  س  ان، ب  دن دی  گ  ر ق  س  م  ت های اخ  ت  لالات ح  ت  ی و چ  ش  م  ی

هم  چ  ن  ی  ن اس  ت. ام  ک  ان پ  ذی  ر س  رط  ان  ی) ب  اف  ت های در دق  ی  ق م  رزب  ن  دی ع  دم ع  ل  ت (ب  ه ت  وم  ورها

م  ق  ای  س  ات ج  هت MADM ف  رآی  ن  دهای و روش ها س  ای  ر از م  ی ت  وان ج  ام  ع  ی، م  ط  ال  ع  ات در

ن  م  ود. اس  ت  ف  اده ن  ی  ز م  رب  وط  ه
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