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Medical imaging is a non-invasive technique that has caused 
significant development in diagnosing and identifying human 
diseases. Among all medical imaging techniques, magnetic resonance 
imaging (MRI) is more popular. This method is not harmful to human 
health and can perform imaging of human brain details with high 
quality. Correct segmentation of brain tumours in MR images is very 
important. Traditional methods for segmenting medical images are 
time-consuming and require high expertise. Deep learning methods 
for brain tumour segmentation from MR images usually use normal 
convolution layers, in which they will not have the capability of 
distinguishing micro-scale and large-scale structures. In this research, 
a new method based on deep learning for brain tumour segmentation 
on MR images is presented. The proposed method is a generalization 
of the famous U-Net architecture, with the difference that the 
Inception module is used instead of normal convolution layers. Due to 
convolution kernels with different sizes in parallel, the Inception 
module can extract small-scale and large-scale features from the 
image. In the architecture of the proposed model, up-skin connections 
were used to improve the information flow in the forward 
propagation stage. In addition, a new pre-processing method based on 
the image mode was presented in this research, which normalizes the 
image intensity using the image mode. The proposed method was 
evaluated on the BraTS 2022 dataset and the accuracy results 
obtained for the Dice similarity coefficient with a value of 0.91 indicate 
the improvement of the detection accuracy. The evaluation results 
show that both hypotheses presented on the effect of high jump 
connections in improving the flow of information and learning are 
correct, and the use of the Inception module significantly improved 
the evaluation criteria of the model. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 
MRI is used in different fields of studying and diagnosing brain structures and tissues. 

However, the analysis of medical images is a complex task, because they contain a large 
amount of information, and in some cases, destructive effects such as noise make it difficult 

to extract the desired information from these images. In this study, an automatic method for 

brain MR image segmentation based on U-Net architecture was proposed, which can 
segment brain MR images with high accuracy compared to other similar methods. Since the 

use of kernels with the same size in conventional convolutional neural networks (CNN) 

cannot consider the desired areas with different sizes. In this research, a new deep learning 

architecture based on U-Net architecture was presented, in which Inception blocks are used 
instead of simple convolutional layers with kernels of the same size. Since each Inception 

module includes parallel convolutional layers with different kernel sizes, different 

structures with different scales can be recognized. In short, the proposed model for brain 
MR image segmentation uses a U-net architecture based on Inception. Implementation and 

evaluation of the proposed method were carried out on BraTS 2020 database images. The 

innovation of the proposed method compared to the usual U-net architecture is the use of 

the Inception module and the addition of Up skip connections to improve the training 
process and increase the accuracy of the model. Furthermore, in this research, a new 

preprocessing method based on the stable intensity normalization method based on the 

image mode was proposed. The proposed preprocessing method normalizes the image 

intensity by subtracting the image mode (for example, the grey value of the highest column 
in the intensity histogram). 

Methodology 
According to the obtained sub-parameters, the structure of the final proposed U-Net 

model included 9 Inception blocks, each block containing 2 layers. Each layer also contains 

a number of Inception modules, according to the setting of these parameters, the complete 

structure of the proposed model was obtained according to Figure 1.  
 

 
Figure 1 The architecture of the proposed U-Net model. 

 In the present research, to increase the capacity of the model to segment and optimize 
its performance, the Inception module was used in the U-Net architecture. The Inception 
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module demonstrated that it can improve the extraction of visual features with limited 

computing capacity. In an Inception module, kernels 3 × 3,  5 × 5  , 7 × 7   were placed in 

parallel and operated on a common input. In the end, the features obtained by all three 
kernels were combined and added to the output of 1 × 1 kernel. The problem with the 

typical Inception architecture is that the number of learnable network weights increases 

significantly as the training process begins. Therefore, in this research, an alternative 

architecture was used for the Inception module. In the alternative architecture, each 5 × 5  

kernel was replaced by two 3 × 3  kernels. On the other hand, since each 7 × 7 kernel is 

equivalent to three 3 × 3 kernels, three 3 × 3 kernels were used instead of one 7 × 7  

kernel. Therefore, the alternative architecture is shown in Figure 2. In addition, batch 
normalization was used in order to increase the speed of convergence and solve the 

problems related to the training of deep models. 

 

 
Figure 2. Alternative architecture for the Inception module in this research. 

Results and discussion 
The proposed optimized U-Net model with 9 Inception modules once with up skip 

connections (Inception-based U-Net + up skip connections), once with common skip 

connections (Inception-based U-Net + skip connections) and once without any 

connections Inception-based U-Net was trained with optimized sub-parameters. The 
performance comparison results of these optimizer models are shown in Figure 3. As can 

be observed, the proposed U-Net model with high hop connections (section c in Figure 3) 

achieved the lowest training and validation error. Although the proposed U-Net model 

with common up skip connections (section b in Figure 3) achieved a lower training error 
than the proposed U-Net model without up skip connections (section a in Figure 3), its 

validation error was higher. 
 

 
(a)  Inception-based U-Net + up skip connections, (b) Inception-based U-Net + skip connections, (c) Inception-

based U-Net 
Figure 3. Learning graph of proposed U-Net models. 
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In Workgroup networks, the number of systems (computers) is limited. This is due to 

limitations in Windows client versions. A view of the computer site space after hardware 

setup is shown in Figure 3 from different angles. To make the comparisons more 
understandable, the average values of the evaluation criteria were calculated on the 

experimental data for the four mentioned segmentation methods as reported in Table 2. 

This indicates the necessity of using the Inception module, because the Inception module, 

as mentioned previously, creates the ability to extract small-scale and large-scale structures 
by using convolutional layers with different kernel sizes and in parallel. 

Table 1. Average results of evaluation criteria by different U-Net models proposed for segmentation of MR 
images from BraTS 2020 dataset. 

Models Dice Sensitivity PPV Jaccard 

U-Net 0.864 0.851 0.832 0.884 

Inception-based U-Net 0.878 0.859 0.856 0.894 

Inception-based U-Net + skip connections 0.893 0.874 0.887 0.904 

Inception-based U-Net + up skip connections 0.913 0.894 0.916 0.924 

Conclusion 
In this research, a new method of brain MR image segmentation based on U-Net model 

with an Inception module and up skip connections (Inception-based U-Net + up skip 

connections) was proposed. Modifications to the regular U-Net model included replacing 
the simple convolution layers with kernels of the same size as the Inception module and 

adding high-hop connections. In addition to the above, a proposed preprocessing method 

based on the N4ITK stable intensity normalization method was proposed in this research to 
increase the comparability of MR images. The proposed method for brain MR image 

segmentation was evaluated on the BraTS 2020 dataset and the results showed that 

replacing the conventional convolution layers with the Inception module improves the 

performance of the network. Moreover, the results obtained for the evaluation criteria 
confirmed that the hypothesis stated on the effect of jump connections and high jump 

connections on improving the performance of the predictive model was correct. The use of 

the proposed pre-processing method based on the N4ITK stable intensity normalization 
method in this research also improved the performance of the proposed model, because 

when this pre-processing method is not used, the network performance showed an average 

drop of 4.1 percent in the evaluation criteria. 
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  Inceptionمبتنی بر    U-Net  معماری   استفاده از   با   MRبندی تصاویر  بخش 

 و اتصالات پرشی بالا 

   3انیمیتعل  نیرحسیام ، 2، حامد سپهرزاده* 1ینیفرناز حس

 . ران ی تهران، ا   ، ی ا و حرفه   ی دانشگاه فن   وتر، ی کامپ   ی گروه مهندس   ار، ی استاد   - 3و    2،  1
 

 چکیده   اطلاعات مقاله 

    ی پژوهشمقاله  مقاله:  نوع
 

 صی قابل توجه در تشخ   ۀکه باعث توسع  باشدی م  یتهاجمریغ  کیتکن  کی  یپزشک   یبردار ریتصو
روش  ،یپزشک  ی بردارریتصو هایک یتمام تکن  بین انسان شده است. در  های ی ماریب یی و شناسا

مغناطیسی تشدید  ا  یشتریب   تیمحبوب  یدارا   (MRI)  تصویربرداری  برا   ن یاست.    ی روش، 
ن با ک  اتی از جزئ  یبردار ریتصو  تواندمی و    ستیسلامت انسان مضر  را   یی بالا  ت یف یمغز انسان 

مغز  حیصح بندی  بخش .  دهدانجام   . باشدی م  ییبالا  تی اهم  یدارا   MR  ریتصاو  در  یتومور 
. هستند  ییتخصص بالا  ازمندیبر بوده و نزمان   یپزشک  ریتصاو  بندیبخش   ی برایسنت   یهاروش 
از   معمولاً  MR  ریتصاو  یاز رو  یتومور مغز  بندیبخش   یبرا  نیز  قیعم  یر یادگی  هایروش 

عاد  یهاهیلا م  یکانولوشن  ای استفاده  در  که  توانا  ن یکنند    ی ساختارها   صیتشخ  ییصورت 
  ی ر یادگیبر    یمبتن  ن یروش نو  کیپژوهش    ن یرا نخواهند داشت. در ا  اسیمقو بزرگ   اسیزمقیر

پ شده استارائه    MR  ریتصاو  یرو  بر  یتومور مغز  بندیبخش   یبرا  قیعم ی  شنهاد ی. روش 
  ی کانولوشن عاد   یها هیلا  یتفاوت که به جا   ن یبا ا  باشدی م   U-Netمعروف    یاز معمار   یمیتعم

از کرنل   Inceptionماژول  است.    استفاده شده  Inceptionاز ماژول   استفاده    ی هابه علت 
 اس یمقو بزرگ  اسیزمقیر  یها یژگیو  تواندی م  گریکدیمختلف به موازات    یهاکانولوشن با اندازه 

  ۀ اطلاعات در مرحل  انیبهبود جر  یبرادر معماری مدل پیشنهادی  استخراج کند.    ریرا از تصو
 ن ینو پردازش ش یروش پ  کی ن یهمچن  .شودی م استفاده بالا  یاتصالات پرش  ازانتشار رو به جلو 

پژوهش  ریتصو  دِمُ  هیپا  بر این  در  ا  ریکه شدت تصو  شدهارائه    نیز  استفاده  با    ریتصو   دِمُ  زرا 
قرار  یابیرد ارزمو BraTS 2022  دادۀ   ۀمجموع یبر رو یشنهاد یپ  . روشکندی م یسازنرمال
بیانگر بهبود دقت  0.91نتایج دقت به دست آمده برای ضریب تشابه دایس با مقدار  و    هگرفت

ارائه شده در مورد تأثیر اتصالات  یۀفرضهم که  دهدمی نشان  ارزیابی جینتاباشد. تشخیص می
 Inceptionستفاده از ماژول  و هم ا  درست بوده  یریادگیاطلاعات و    انیبالا در بهبود جر  یپرش

 ببخشد. را بهبود  مدل یابیارز یارها ی مع یبه طور قابل توجهتوانسته 
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 مقدمه
ر فردی آید. این بیماری برای ه وجود می ها در مغز به بیماری است که در اثر رشد غیرعادی سلول مغزی نوعی   تومور 

توانند بسیار مغزی از نظر شکل و اندازه مثل هم نیستند و از این نظر می   . تومورهای [ 1] در هر سنی ممکن است رخ دهد  
ت شدت تصاویر متفاوتی داشته دهند و ممکن اس طور تومورها در یک محل خاص از مغز رخ نمی متنوع باشند. همین 

 نظر   از  مغزی  تومور  یک که  هنگامی  . دارند  درمان  و مغزی  تومورهای  ارزیابی  در  مهمی  نقش   پزشکان بالینی .  [ 2] باشند 
 انتخاب  برای   اطلاعات  این   . است   تومور   موقعیت   تعیین   برای   رادیولوژیست   ارزیابی   به  نیاز   شود داده می   تشخیص   بالینی 

تومورهای  ارزیابی  بنابراین   ؛ است  حیاتی  و مهم  بسیار  پرتودرمانی  و  درمانی  شیمی  جراحی،  جمله  از  درمان  روش  بهترین 
 همواره  اما ، [ 3] باشد  می  رادیولوژی  های بخش در  کلیدی  مسائل  از  یکی  حاضر  در حال  تصویربرداری  های روش  با  مغزی 

 با  تصاویر  رادیولوژیست، زیاد خستگی  از  معمولًا ناشی مشکل  این  . دارند  مشکل  تومور  مکان  دقیق در تشخیص  پزشکان
ب [ 4] اشد  ب می   محیطی   سایر عوامل   و   بالا   نویز   به  تواند می   کامپیوتر   به کمک   هوشمند   تشخیص  سیستم   یک   نابراین . 

 در  هوشمند   پزشکی   تشخیص   های سیستم   از   استفاده   . کند   تر و زود هنگام کمک ها در تشخیص دقیق رادیولوژیست 
 برای  را   راه  آنها،  به  کمک   بر  علاوه   ها رادیولوژیست   و   پزشکان  کنار   در   عنوان دستیاری   به   مغزی،  های بیماری   تشخیص 
ها و این سیستم . [ 5] د ساز می  هموار  مشابه  های بیماری   سایر  از  ها بیماری  این تفکیک  و خطا  از  عاری  و  دقیق  شناسایی 

  تشدید   تصویربرداری که    کنند می   کمک   بیماری   مطمئن   تشخیص   در پزشکان    و   ها ابزارهای مشابه معمولا به رادیولوژیست 
 ساختارها   تشخیص   و   مطالعه   از   متفاوتی   های زمینه   در   MRI  . باشد مهمترینِ این ابزارها می   از   یکی   [ 6]   ( MRIمغناطیسی ) 

شود؛ اما تحلیل تصاویر پزشکی کاری پیچیده است، زیرا آنها هم حجم زیادی از اطلاعات را  می  مغز استفاده  های بافت  و 
گیرند و هم در برخی موارد آثار مخربی از قبیل نویز باعث مشکل شدن استخراج اطلاعات مورد نظر از این در بر می 

تواند به طور قابل توجهی به کاربران در آنالیز و بررسی تصاویر های مبتنی بر کامپیوتر می گردد. استفاده از روش تصاویر می 
MR  تصاویر  در  مغزی بندی توموربخش   های مختلفی جهت روش  . [ 7] بندی تومور مغزی کمک کند  رای بخش ب MR 

ها حائز یابی به دقت بالاتر از نظر معیارهای ارزیابی ارائه شده توسط این روش ؛ اما همچنان دست [8] اند  پیشنهاد شده 
 تفسیر،   قابل   های مدل   ساخت   به   توجهی قابل   طور   به   وانند ت می   مصنوعی   هوش   و   محاسباتی   های تکنیک اهمیت است.  

 جدید موارد  تشخیص و  هابرچسب   استخراج  الگوها،  خودکار شناسایی برای  موجود پزشکی  تصاویر روی  بر  دیده آموزش 
کمکی تخصصی  عنوان یک روش مکمل، به   بلکه  نیستند،   جایگزین  مصنوعی  هوش  های مدل  کلی،  طور  کنند. به  کمک 

  کرده و عملکرد  بهینه   را  علمی   تحقیقات   توانند می   شده   مشتق   محاسباتی   های مدل .  هستند   پزشکی   برای افزایش دقت 
 آناتومیکی،  های بخش  گذاری برچسب  و  شناسایی  شناسایی،  فرآیند  پزشکی  تصویر بندی تقسیم . بخشند  تسریع  بالینی را 

 را  بالینی   گیری تصمیم   مغز،   بندی تقسیم   های نقشه .  است   مغز   ذاتی   ای شبکه   دهی سازمان   یا   فیزیولوژیکی   مرتبط   نواحی 
 ماشین  یادگیری   با   تصویر  بندی تقسیم  در . دهد می  ارائه رایانه  کمک  به  تشخیص  در  مرحلۀ اصلی  یک   و  کند می  تسهیل 

 کنندۀ  بندیطبقه   یک  آموزش   برای   متخصص   و توسط   شده  مشتق  بندی، به طور دستی تقسیم   های ماسک   کلاسیک، 
 ساختار  بندی بخش   سازی مدل   برای   آماری   یادگیری   رویکرد   یک   مثال،  عنوان  به.  شوند می   ارسال  ماشین   یادگیری 
  دارد  نیاز  این حوزه  متخصصان  به  و  شود می  تلقی  بر زمان  رویکرد  این . احتمالی  مغزی  اطلس  یک  توسعۀ  و  مغز  آناتومیک 

 باشد،  مبهم  خیمخوش  و بدخیم های بافت   بین  مرز که زمانی این، بر  علاوه. آورند  دست به  را  اولیه دستی توضیحات تا 
-Uمبتنی بر معماری    مغزی   MR  تصاویر  بندی است. در این مطالعه روشی خودکار برای بخش   ضعیف   نسبتاً  عملکرد 

Net   بندی تصاویر  بخش   بالایی   تواند با دقت پیشنهاد شده است که میMR   های مشابهروش   سایر  به   نسبت   مغزی را 
معمولی   [9] (  CNN2های عصبی کانولوشنی ) با اندازۀ یکسان در شبکه   1ها جایی که استفاده از کرنل از آن   انجام دهد. 

 
1 Kernes 
2 Convolutional Neural Network (CNN) 
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های مختلف را در نظر بگیرد. در این پژوهش یک معماری یادگیری عمیق جدید مبتنی نظر با اندازه تواند نواحی مورد  نمی 
های های هم اندازه، از بلوک های کانولوشنی ساده با کرنل شود که در آن به جای استفاده از لایه می   ارائه   U-Netبر معماری  

Inception   جایی که هر ماژول  استفاده شده است. از آنInception   ی های کانولوشنی موازیِ هم با اندازه شامل لایه
های متفاوت را تشخیص داد. در معماری پیشنهادی،  توان ساختارهای مختلف با مقیاس باشد، لذا می های متفاوت می کرنل 
تر ساختار کلی تصویر را استخراج های بزرگ های کوچک ساختارهای ریزمقیاس و جزئیات را استخراج کرده و کرنل کرنل 

شود که در آن علاوه بر استفاده استفاده می   1کنند. از طرفی برای بهبود جریان اطلاعات در مدل از اتصالات پرشی بالامی 
دست آمده از یک مرحله های به ، از ویژگی 3همتراز با مرحلۀ رمزگشایی  2دست آمده از مرحلۀ رمزگذاری های به از ویژگی 

مغزی از    MRبندی تصاویر  شود. به طور خلاصه مدل پیشنهادی برای بخش تر در بخش رمزگذاری نیز استفاده می پایین 
کند. اجرا و ارزیابی روش پیشنهادی بر روی تصاویر بانک داده استفاده می   Inceptionمبتنی بر    U-netیک معماری  

2020BraTS 4    انجام شده است. نوآوری روش پیشنهادی نسبت به معماریnet-U    معمولی استفاده از ماژولInception  
ها برای بهبود فرآیند آموزش و افزایش دقت مدل است. Up skip connectionو همچنین افزودن اتصالات پرشی بالا یا  
سازی شدت استوار نیز پیشنهاد شده است پردازش نوین مبتنی بر روش نرمال همچنین در این پژوهش یک روش پیش 

را با کم کردن مُدِ تصویر )برای مثال: مقدار    6پردازش پیشنهادی شدت تصویرباشد. روش پیش تصویر می   5برمبنای مُدِ که  
 کند.  ترین ستون در نمودار هیستوگرام شدت( نرمال سازی می خاکستری مرتفع 

به این ترتیب است که در بخش دوم مطالعات انجام شده در حوزۀ بخش بخش  بندی تومور بندی ادامۀ این مقاله 
های اخیر بررسی شده است. در بخش سوم روش پیشنهادی و های یادگیری عمیق مربوط سال مغزی مبتنی بر مدل 

بخش چهارم تست عملکرد روش پیشنهادی، معرفی بانک داده، پیشنهادی ارائه شده است. در    U-Netجزئیات معماری  
گیری کلی و پیشنهادهای آتی در بخش سازی و نتایج مربوط به نمودارهای خروجی بررسی شده؛ و نتیجه محیط شبیه 
 گردندمی پنجم ارائه  

 پیشینۀ تحقیق
که   Net-Uشبکۀ   کی  ز،یآم  ت ی موفق  8قی عم  یر ی ادگ ی  یها ک ی بر اساس تکن   [10] و همکاران  7پژوهش ویجای در 

 ی پیشنهاد شد.تومور مغز   ی بند متصل بهم برای بخش (  SPP9)   ییاز ادغام هرم فضا   یب ی با ترک  ماندهی در آن اتصالات باق 
Net-U   برا   ی راه حل  ی برا   ن یی پا   ی روش نمونه بردار   ک ی شود و از  ی استفاده م   10ییمعنا   بندی بخش   ی است که معمولاً 

 یمتک  ماندهی به اتصالات باق   ی انتقال اطلاعات در طول نمونه بردار  یبرا ها  U-Netکند. ی تومورها استفاده م  ی بند بخش 
 شیرا افزا   یبازساز   ۀدامن شده تا    ی بردار نمونه   ی مختلف   ی ها از بلوک   طلاعاتدر روش پیشنهادی در این پژوهش ا .  هستند 

  U-Netدر شبکۀ . شده است متناظر آنها فراهم   سراسریِ ی ها ی با وابستگ  ی محل  ی ها ی ژگ ی و  بی ترک  . این افزایش بادهد 
زمان آموزش و   جه ی در نت   استفاده شده که در مدل    ی آموزش   ی پارامترها   برای افزایش   بالا  اتصالات پرشی پیشنهادی از  

 
1 Up Skip Connections 
2 Encoding 
3 Decoding 
4 Brain Tumor Segmentation (BraTS 2020) https://www.kaggle.com/datasets/awsaf49/brats2020-train 

ing-data 
5 Mode 
6 Image Intensity 
7 Vijay 
8 Deep Learning 
9 Spatial Pyramid Pooling-powered 
10 Semantic Segmentation 
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قابل آموزش در ابعاد   ی تعداد پارامترها  ر ییبدون تغ  ی شنهاد ی پ  کرد ی رو  گر، ی د  ی دهد. از سو ی م  ش ی مدل را افزا  ی دگ ی چ ی پ 
مورد    BraTS 2021  ۀمجموع   ی بر رو   ی شنهاد ی پ   روش   مورد استفاده قرار گرفته است.   192×    192×    160بزرگتر مانند  

نامیده   3که به اختصار ضریب دایس  2به دست آمده برای متریک ضریب تشابه دایس   1نتایج دقت و    ه قرار گرفت   ی اب ی ارز 
 بوده است.  0.88شود، برابر با  می 

شبکه   مدل   ن ی، چند بندی تومور مغزی بخش ه منظور خودکار و استاندارد کردن  ب   [ 11] و همکاران    4در مطالعه هنری 
های پیشنهادی یک ارائه شده است. معماریِ منتخب از بین مدل U-Net  مبتنی بر معماری  (  CNNکانولوشنی ) عصبی  
دو خط   با ها CNNدو گروه مستقل از    پیشنهادی از ی بود. در مدل  وزن تصادف   ی ر ی گن ی انگی و م   قی با نظارت عم   معماری 

ند.  ا ه کرد   د ی تول   ی مجزا تومور مغز   ی بند بخش نقشه   ک ی و هر کدام برای آموزش مدل استفاده شده  متفاوت   ی آموزش   ۀ لول
ادغام   را  مار ی هر ب   مربوط به برچسب ، تومور  ی مناطق فرع  ی با در نظر گرفتن عملکرد هر گروه برا   خروجی دو  ن یسپس ا 

دقت به دست آمده   و  مورد ارزیابی قرار گرفته   BraTS 2020مدل پیشنهادی بر روی مجموعۀ داده  . عملکرد  کند می 
 بوده است.   0.81برای ضریب دایس برابر با  مجموعه این    ی بر رو   ی شنهاد ی پ برای مدل  

 یعصب  یها شبکه   ادغام با استفاده از    یتومور مغز   ی بند بخش  دی روش جد   کی   [ 12]   و همکاران   5در بررسی ژائو
به دست آوردن   ی برا   منسجم چارچوب    ک ی در    7(CRF)   ی شرط   ی تصادف   ی ها میدان و    6(FCNN)   کانولوشنی تماماً متصل 

 یهابا استفاده از تکه   ق یعم   ی ر ی ادگ ی بر    ی بندی مبتن مدل بخش   ارائه شده است. این   فضایی با ثبات  بندی  بخش   ج ی نتا 
( 2  ر؛ی تصو  ی ها با استفاده از تکه   FCNN( آموزش  1  سه مرحلۀ پیش رو مورد آزمایش قرار گرفت: در  دوبعدی    ر یتصو 

به عنوان شبکه CRFآموزش   از    8(RNN-CRF)   بازگشتی   ی عصب   یها ها   یبا پارامترها   و   ری تصو  های تکه با استفاده 
FCNN  سازی دقیق میزان ( 3ثابت؛ و  FCNN   ها وCRF-RNN  نشان داد  ی تجرب  ج ی . نتا ر ی تصو  های تکه با استفاده از

و عملکرد  چهار مدالیته مورد استفاده در این بانک تصویر ایجاد کند    رای بندی ب مدل قطعه   کی تواند  ی روش م این  که  
ارائه   ی ربردار یتصو   ی ها روش بر اساس داده   در این زمینه داشته باشد. این ساخته شده   های مناسبی همانند نمونه   ی رقابت 

نتایج دقت به دست آمده برای ضریب دایس برابر با و   ه قرار گرفت  ی اب ی مورد ارز  BraTS 2016بانک تصویر شده توسط 
 بوده است.   0.80

ارائه شده   یبندی تومور مغز بخش   یک مدل عمیق جهت   DNNs10استفاده از    با   [ 13] و همکاران    9پژوهش هوایی در  
مدل   . است  این  چند  در  از  استفاده  لا  هایی زمینه در    ر ی اخ   ی ها شرفت ی پ  ادغام ،  DCNN  ی معمار   ن ی با   یها ه ی مانند 

 مورد آزمایش قرار گرفت.  ( Dropoutتنظیم پارامترهای حذف تصادفی )   و     Maxoutواحدهای   ع ی حداکثر توز   ، کانولوشنی 
،  BraTS 2013های  داده   ۀ مجموع   را بر روی   در حال کار خود شبکه    نی بهتر   ی برا   ه یاول   ج ی نتامحققین در این مطالعه  

leaderboard    وchallenge      ن ی بهتر نتوانستند به  خود    ی با معمار محققین در این پژوهش  که    ی . در حال نمودند ارائه 
 ۀ مجموع   ی بر رو   ی شنهاد ی پ   روش شان امیدوار کننده بود.    ج ی نتا ولی    ، برسند   BraTS 2013  چالش  کنندگان شرکت   ج ی نتا 

BraTS 2013   بوده است.  0.88نتایج دقت به دست آمده برای ضریب دایس برابر با  و    هقرار گرفت   ی اب ی مورد ارز 
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 در  Net-U( مبتنی بر معماری  CNNبر اساس شبکۀ عصبی کانولوشنی )   [ 14] و همکاران    1در بررسی میلتاری
   Hough  رای دهی به نام   بر اساس   شده است. این روش مغز ارائه   ی پاتولوژ بندی  بخش با تمرکز بر  ی پزشک   ی ربردار یتصو 

مورد نظر را فراهم  ی بندی آناتوم خودکار و بخش کاملًا  ی ساز   ی محل  امکان است که  ی استراتژ یک  Houghاستوار بود. 
نتای رو   ن ی . ا سازد می  شده توسط   دی تول   یها ی ژگ یو   با کشفکند بلکه  ی استفاده م   CNN  یبند بخش   ج ی کرد نه تنها از 
نیز  ی را ،  U-Netمدل  بخش    نی تر ق ی عم  را  م   دهی  دادند .  نماید ی اجرا  نشان  این مطالعه  در  ا   محققین  روش    نیکه 

بوده و   و  ای ناحیه چند    توانمند،  ی ر یادگ ی بر    ی بندی مبتن بخش  به راحت ی م   انعطاف پذیر  مختلف   ی ها با روش   یتواند 
برا با    همگام  آنها .  ی یابد سازگار  از عملکرد    ک ی ستمات ی س   ی بررس   ک ی ها،  CNNها و رفتار  یی نشان دادن توانا  ی تلاش 
 2D  ،2.5Dمختلف )   ی ها داده نیز بعدپذیری  و    ی آموزش   ی ها مختلف داده   ار تأثیر مقد در نهایت    انجام دادند.   شبکه   ی معمار 

 تومورها از نوعمنطقه از    26  نشان دهنده  MRبندی تصاویر  مربوط به بخش   ج ی . نتانمودند   ی را بررس   یینها   جی ( بر نتا 3Dو 
و   هقرار گرفت   یاب ی مورد ارز   MR3های سونوگرافی تصاویر  ه از داده مجموعیک    ی بر رو  ی شنهاد ی پ   روش بودند.    2میان مغز

 بوده است.  0.85نتایج دقت به دست آمده برای ضریب دایس برابر با  
 ی، برا (CNNبر اساس شبکه عصبی کانولوشنی )   کی بندی اتومات روش بخش   کی   [15] و همکاران    4مطالعه پریرادر  
، در شبکه  ها وزن کوچک با توجه به تعداد کمتر    یها کرنل . استفاده از  شده است   شنهاد ی پ   3  ×  3کوچک    های کرنل کاوش  
در این مطالعه .  کند برازش بیش از حد را فراهم می تر، علاوه بر داشتن اثر مثبت در برابر  ق ی عم   ی معمار   ک ی   ی طراح   امکان 

بندی بخش   ی ها چه در روش   اگر  ه ک گرفت  قرار    ی مرحله قبل از پردازش مورد بررس   ک ی به عنوان   ی ساز استفاده از نرمال 
واقع ثر  توانست مؤ   MR  ر ی در تصاو   ی بندی تومور مغز بخش   ی ها برا داده   ت ی به همراه تقو اما    ست، ی ن   ج ی را   CNNبر    ی مبتن 

نتایج دقت  و  ه قرار گرفت  ی اب ی مورد ارز  BraTS 2015و  BraTS 2013 ی دو مجموعه داده بر رو  ی شنهاد ی پ   . روش گردد 
 بوده است.  0.78و    0.88برابر با  به دست آمده برای ضریب دایس به ترتیب 

بعدی مورد بندی  بخش   ف ی انجام وظا   ی برا   ی ساختار محل با    ی ن ی ب ش یروش پ یک    [ 16] و همکاران    5دووراک  سه 
  یانبوه ساختارها   ی س ی نو ه یحاش که به  را انجام داده    ی مختلف   یپارامترها   ک ی ستمات ی س بررسی قرار گرفت. این مطالعه ارزیابی  

) محققین در این مطالعه شبکۀ    شود. مربوط می   آناتومیکال  یادگیری CNNعصبی کانولوشنی  الگوریتم  ( را به عنوان 
نمودند آنها مناسب است.  بسیار  ها  ی ژگ ی و   ن یب   یبه همبستگ   ی دگ ی رس   ی برا این شبکه  که  مشخص شد    را ی ز   ، انتخاب 

ارزیابی نمودند که نتایج دقت به دست آمده برای ضریب دایس برابر با   BraTS 2014  خود را بر روی بانک داده  کرد ی رو 
 بوده است.   0.84

بندی بخش   ( را برای CNNاز مطالعۀ شبکۀ عصبی کانولوشنی )  می مستق  استفاده امکان  [17] و همکاران  6زیکیس 
 بسته  ک ی از    یشبکه، اطلاعات شدت چند کانال   ی به عنوان ورود در این مطالعه  .  دادند قرار    ی مورد بررس   یبافت تومور مغز 

 یها داده   برای تنها    تاندارد اس  شدت پردازش  پیش   . قرار گرفت استفاده    ی، مورد برچسب گذار با  کوچک در اطراف هر نقطه  
 آنها.  نشد اعمال    CNN  ی خروج برای    ی پردازشهیچ پیش  .  شد اسکنر اعمال    ی ها تفاوت   در نظر گرفتن   جهت   ی ورود 

کردند. ادامۀ کار آنها  گزارش را  BraTS 2013 بانک تصاویر از  حاصل  ی آموزش  ی ها در مورد داده  یۀ نویدبخشی اول ج ی نتا 
 BraTSآموزش    بانک اطلاعاتی   مورد   در   آموزش پارامترها و    ات دقیق م ی تنظ  ، ی معمار   رات یی شامل تغ   یی نها   ارائه   ی برا 
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 BraTS  که در پژوهش حاضر نتایجی از ادامۀ این کار ارائه نشده است. نتایج ارزیابی بر روی بانک داده  خواهد بود   2014

 نشان داده است.  0.83آمده برای ضریب دایس را برابر با  دقت به دست   2013
  ی اند. به طور خاص، ما بر رومنتشر شده   2023و    2014  یها سال   یناست که ب   ی شامل مقالات   مطالعاتی مرورِ  ینا
در  وسعه دادند.  ت  CNNز  تومور مغز را با استفاده ا   بندییم و تقس  یبند طبقه   یکردهایکه رو  یمتمرکز کرد   یمقالات 

ها عملکرد  CNN   های مختلف استفاده شده است.مربوط به سال  BraTSتمام این مطالعات از پایگاه داده استاندارد  
بندی تومور مغزی در چند سال گذشته نشان  بندی و طبقه ای را در وظایف بینایی کامپیوتری، مانند تقسیم پیشرفته 

های مورد استفاده در مطالعات بررسی شده به دلیل    CNNها رفتیم؛ اما با این حال، اند، ما به سراغ این شبکه داده 
نتوانسه  های  ها را ضبط کنند. وابستگی اند به طور مؤثر اطلاعات دوربرد یا وابستگی اندازۀ هستۀ کوچک خود اکثراً 

های دور بستگی دارد. به دلیل  های تصویر ارائه شده در زمان دوربرد آنهایی هستند که خروجی مورد نظر به دنباله 
شوند. تخریب این  های بصری در تصاویر پزشکی به ترتیب سازماندهی می های انسان، بسیاری از نمایش شباهت اندام 

بر عملکرد یک مدلتوالی  به این دلیل است که وابستگی تأثیر می   CNN  ها به طور قابل توجهی  های بین  گذارد. 
های  این وابستگی   )مانند مدالیته، برش و پَچ( حاوی اطلاعات مهمی هستند. در مطالعۀ حاضر  های تصویر پزشکیتوالی 

در این مطالعه جای  توانند روابط توالی را پردازش کنند، مدیریت کردیم.  هایی که می طور مؤثر با تکنیک دوربرد را به 
CNN    معماری  معمولی، یک مدل عمیق مبتنی برU-Net    .پیشنهادی در این مطالعه به    معماریپیشنهاد شده است

مورد استفاده در این پژوهش به   U-Netبا این تفاوت که   نزدیک است  [ 10] مورد استفاده در مرجع  U-Netمعماری 
کند تا با استفاده  استفاده می   Inceptionهای  های هم اندازه، از بلوک با کرنل   های کانولوشنی سادهجای استفاده از لایه 

های دوربرد  های متفاوت، بتوان وابستگی ی کرنل با اندازه  Inceptionهای کانولوشنی موازیِ هم در هر ماژول از  لایه 
 Up skipاز اتصالات پرشی بالا یا  U-Netهای متفاوت را تشخیص داد. همچنین در و ساختارهای مختلف با مقیاس 

connection سازی شدت  پردازش نرمال ها برای بهبود فرآیند آموزش و افزایش دقت استفاده شده است. روش پیش
به پژوهش  نوآوریِ دیگر پیشنهاد شده توسط این پژوهش نسبت  نیز  برمبنای  های قبلی می استوار  باشد. این روش 

 کند.  باشد که شدت تصویر را با کم کردن مُدِ تصویر  نرمال می تصویر می  1مُدِ 

 روش پیشنهادی 
U-Net   بار در سال    است یی  معنا   ی بند بخش   ک ی تکن   ک ی برای اولین    ی ربردار ی تصو   ی بند   م ی تقس   ی برا   2015که 

 ۀ شبک  ک ی )  است  ی قبل  ق ی عم  ی ر ی ادگ ی  ی بندبخش  ی ها مدل  . این شبکه توسعه یافتۀ یکی از [ 18] د ش  شنهاد ی پ ی پزشک 
باکانولوشنال  ساده    آن  ی معمار ( که  یی کشو   ۀپنجر  ی  با همان شبکۀ عصبی کانولوشنی ) نسبتاً  ( CNNبوده و مشابه 

 ده ی نام   U-Netرو    ن ی از ا   ، که است   Uحرف   شبیه به   U-Netداده شده معماری  نشان    1شکل  در  که    طور همان باشد.  می 
 بالا(  ی نمونه بردار   ی )برا   3و یک رمزگشا (  ن یی پا  ی نمونه بردار   ی )برا   2شامل یک رمزگذار  Net-Uبه طور کلی هر    شود. ی م 

 باشد.ی م   ی با اتصالات پرش 
 

 
1 Mode 
2 Encoder 
3 Decoder 
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 .U-Net   [18]معماری مدل   . 1شکل  

 
  وند رمزگذار را با رمزگشا پی   یژگ یو ۀ که نقش  هستند یدهنده اتصالات پرش نشان  1در شکل    یخاکستر  یها فلش 

در سمت چپ    یساز فشرده   ریمس   ک یدر سمت راست و    ی سازگسترش   ریمس   ک ی  یدارا   U-Net  ی معمار   . دهد ی م
تابع    ک ی  ، کانولوشنی یها ه یلا نیاز ا کی   هر   ست. کانولوشنی ا  3 ×   3 یۀ لا دومتشکل از  یساز فشرده   ر یمس .باشد ی م

نگاشت    یر یگکاهش نمونه   ی برا   Max Pooling  از نوع   2  ×   2لایۀ ادغام    کی و  (  ReLU1)   یرخط یتابع فعالساز غ 
 د. ن دار  یژگ یو

 سازی فراپارمترهای شبکهبهینه 
باشد، لذا در این پژوهش با استفاده جایی که عملکرد هر مدل یادگیری عمیق تحت تأثیر زیر پارامترهای آن می از آن 

دست آورده و پارامترهای مدل عمیق را به باشند، ابتدا بهترین زیر  های آموزش می داده   % 20های اعتبارسنجی که  از داده 
نشان دهندۀ زیرپارامترهای بهینه و همچنین بازۀ جستجوی   1سپس از آنها برای آموزش مدل اصلی استفاده شد. جدول  

می  به آنها  برای  گریدباشد.  جستجوی  یک  از  زیرپارامترها  این  بهینۀ  مقادیر  آوردن  شده    2دست  زیر استفاده  است. 
نشده  بیان  بازۀ جستجویشان  نبوده   پارامترهایی که  ها از توقف زودهنگام  اند. در آموزش مدل است در جستجو دخیل 

تکرار کاهش پیدا نکرد، آموزش    20های اعتبارسنجی بعد از  ای که اگر خطای مدل روی داده است به گونه استفاده شده  
 شود. انجام می   3برازش شود. این کار برای جلوگیری از بیش متوقف می 

 .آنها   ی جستجو ۀ  باز    پیشنهادی و   U-Netهای مدل  ۀ ن ی به   ی رپارامترها ی ز .  1جدول  

 ردیف  زیر پارامتر مقدار بهینه بازه جستجو 

3  ,5  ,7  ,11 های  عداد بلوک ت    9  Inception 1 

1  ,2  ,3 ها در هر بلوکتعداد لایه  2   2 

265   -  4  8  ,16  ,32  ,64  ,128  ,64  ,32  ,16  ,8 هاها در هر لایه به ترتیب بلوک ماژول تعداد     3 

he-normal, glorot_normal he-normal  ها دهی اولیه کرنل وزن  4 

ReLU, sigmoid, tanh ReLU  سازتوابع فعال  5 

Adam, RMSProp, SGD Adam  ساز بهینه  6 

 
1 Rectified Linear Activation Function 
2 Grid Search 
3 Overfitting 
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 ردیف  زیر پارامتر مقدار بهینه بازه جستجو 

0.01  ,0.005  ,0.001  7 نرخ یادگیری  0.01 

16  ,32  ,64  ,128  8 اندازه ی بچ1  )دسته(  64 

 - Same 2 9 پدینگ 

 10 حداکثر تعداد تکرار 3 100 - 

 11 توقف زودهنگام  20 - 

 پیشنهادی  U-Netمعماری 
شد که  Inceptionبلوک    9پیشنهادیِ نهایی شامل  U-Net، ساختار مدل دست آمده با توجه به زیرپارامترهای به 

اند، گزارش شده   1است که به ترتیب در جدول    Inceptionنیز شامل تعدادی ماژول    لایه است. هر لایه   2هر بلوک شامل  
 دست آمد. به   2لذا با توجه به تنظیم این فراپارامترها، ساختار کامل مدل پیشنهادی مطابق شکل  

 

 
 .پیشنهادی   U-Netمعماری مدل    . 2شکل  

 یۀ به دست آمده به نرون لا   رِی ضرب شده و حاصل جمع مقاد   ی موجود در ورود   ر ی بر مقاد   لتر ی ف   ر ی شکل، مقاد   ن ی در ا 
ساخته   ی ژگ ی و   ۀ نقش  ک ی کانولوشن تمام و    ات ی عمل   ، ی کل ورود   ی بر رو   لتر ی ف   ن ی . با اعمال ا د ن شوی اختصاص داده م   ی بعد 

از اشتراک وزن   مدل پیشنهادی   ن یکانولوشن ثابت است، بنابرا عمل  در طول    لتر ی هر ف   یها که وزن   یی . از آنجاشود ی م 
 نیمتعدد، چند   ی لترها ی . با اعمال ف شود ی آموزش م  ی ها( برا امر سبب کاهش تعداد پارامترها )وزن   ن ی که ا   کند ی استفاده م 

که  شوند ی داده م عبور ( ReLU)  ی رخط ی تابع فعالساز غ  ک ی از  ی ژگ ی و  ی ها . در ادامه، نقشه د ی آی دست م  به  ی ژگ ی و  ۀ نقش 
 Max  از نوعادغام )   یۀبه لا  تواند ی تابع فعالساز م   یسپس خروج  ؛کند ی ها را مشخص م نرخ فعال شدن هر کدام از نرون 

Pooling ا تا  را    هی ناح   ک ی مقدار موجود در    نی شتر ی ب   Max Poolingرا کاهش دهد.    ی ابعاد ورود   که ن ی( داده شود 
نسبت  مدل  شود ی . استفاده از ادغام سبب م شود ی انتخاب م  ی ژگ یو  ن ی ترحالت مهم  ن ی . در ا کند ی م  ه ی کل ناح نی گز ی جا 

ب   ر یی ابعاد مسأله را تغ   . این امر همچنینابعاد مقاوم شود   ریی انتقال و تغ  ، ی به چرخش، تارشدگ  از  برازش    ش ی داده و 

 
1 Batch Size 
2 Padding 
3 Epochs  
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مانند   پیشنهادی   U-Netمدل  . آموزش  باشدی م   Max Poolingمثال از    ک ی   ۀ نشان دهند   3کند. شکل  می   ی ر ی جلوگ 
 .شود ی انجام م   انتشار   توسط روش پس   گر ید   ی عصب   ی ها شبکه 

 

 
 . Max Pooling  عمل ادغام از نوع   . 3شکل  

 
با استفاده  که ن ی تا ا   شود ی داده م   یی استخراج شده با بخش رمزگشا  ی ها ی ژگ ی و  ۀ نقش   ، زگذاری پس از اتمام بخش رم 

عملیات    د بود. ن خواه   ی برابر با ورود   یی بخش رمزگشا   ی را انجام دهد. ابعاد خروج   بندی بخش کانولوشن عمل  ی د   ی ها ه ی از لا 
برخلاف عمل   تفاوت که  نی با ا   ،رد ی گ ی کانولوشن صورت م در لایۀ دیکانولوشن مشابه همان عملیاتی است که در لایۀ  

مقدار را به   ک ی کانولوشن  ی عمل د   د، ر ک ی م  ل ی مقدار تبد   ک ی به    یی لترها ی توسط ف   ی مقدار را از ورود   ن ی کانولوشن که چند
قابل   4طور که در شکل  نشان داده شده است. همان   4نحوۀ عملکرد این لایه در شکل  .  کند ی م   لی مقدار تبد   نی چند 

 . باشدی متراکم م   ۀشد   بزرگ  ی ژگ یو   ۀ نقش  انولوشن ک ی د   یۀلا  ی خروج مشاده است، 
 

 

باشند که با عمل دیکانولوشن ابعاد نهایی افزایش پیدا های اصلی می های آبی ورودی عمل دیکانولوشن )مربع   . 4شکل  

 . است( کرده  

 Inception  ماژول 

در    Inceptionسازی عملکرد آن، از ماژول  بندی و بهینه در این پژوهش، به منظور افزایش ظرفیت مدل برای بخش 
های تواند سبب بهبود استخراج ویژگی است که می نشان داده    Inceptionاست. ماژول  استفاده شده    U-Netمعماری  

های باشد که در آن کرنل می   Inceptionنشان دهندۀ یک ماژول    4شکل    . [ 19] صری با ظرفیت محاسباتی محدود شود  ب 
3 × 3  ،5 × 7، و  5 × های کنند. در انتها، ویژگی اند و بر روی یک ورودی مشترک عمل می به موازات هم قرار گرفته   7

1دست آمده توسط هر سه کرنل با یکدیگر ترکیب شده و با خروجی یک کرنل  به  ×  شوند. جمع می   1
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 .Inception   [19 ]ای از ماژول  . نمونه 4شکل  

 
های قابل یادگیری شبکه با شروع فرآیند آموزش این است که تعداد وزن   4مشکل معماری نشان داده شده در شکل  

  Inceptionکند. از این رو، در این پژوهش از یک معماری جایگزین برای ماژول  به طور قابل توجهی افزایش پیدا می 
5شود. در معماری جایگزین هر کرنل  استفاده می  × 3توسط دو کرنل    5 × جایی  جایگزین شده است. از طرفی، از آن   3

7که هر کرنل  × 3معادل سه کرنل   7 × 7جای کرنل رو به باشد، از این می   3 × 3از سه کرنل   7 × استفاده شده   3
باشد. همچنین به منظور افزایش سرعت همگرایی و حل مشکلات می   5است. لذا معماری جایگزین به صورت شکل  

 استفاده شده است.   1ایسازی دسته های عمیق، از نرمال مربوط به آموزش مدل 
 

 

 .در این پژوهش   Inceptionمعماری جایگزین برای ماژول    . 5شکل  

 اتصالات پرشی بالا
در اتصالات شبکۀ مربوط به این پژوهش برای بهبود مسیر رمزگذاری و رمزگشایی از اتصالات پرشی بالا استفاده 

تر تومور بندی دقیق های چند سطحی برای بخش افزایش ظرفیت مدل برای یادگیری ویژگی شده است. این امر سبب  
بین مسیر رمزگذاری و مغزی می  به ایجاد یک مسیر جدید  بالا در این پژوهش منجر  شود. در واقع اتصالات پرشی 

تری شده و به بازیابی های سطح پایین شود که این امر خود سبب استخراج ویژگی رمزگشایی در زمان انتشار رو به جلو می 
کند. همچنین اتصالات پرشی بالا جریان گرادیان را در فرایند انتشار اطلاعات از دست رفته به هنگام رمزگذاری کمک می 

های قبلی عمل کرده و سبب حل بخشد که به عنوان یک راهنما برای یادگیری لایه انتشار( نیز بهبود می رو به عقب )پس 
لایه، یک  Nبا داشتن  U-Netنشان داده شده بود، در معماری  1گونه که در شکل شود. همان مدل می مشکل آموزش 

کند. این درحالی است که در  معمولی ترکیب می   U-Netرا در یک    N-i+1و    iاتصال پرشیِ متداول خروجی دو لایۀ  

 
1 Batch Normalization 
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شوند. نیز ترکیب می   N-i+2و  i، دو لایه N-i+1و  iبر ترکیب دو لایۀ   پیشنهادی در این پژوهش علاوه  U-Netمدل 
برداری  های نمونه های ویژگی سطح پایین با لایه گیرند تا اینکه تجمیع نقشه دار صورت می ها به صورت وزن این ترکیب 

های فرایندِ ترکیب، وزن و اندازه یکسانی داشته باشند که ورودی بالا به صورت خودکار انجام شود. برای اطمینان از این 
3های کانولوشنی با کرنل برداری بالا در مسیر رمزگشایی از لایه اتصالات پرشی بالایِ پیشنهادی و عملیات نمونه  × و    3

2های  گام  × ای دست پیدا کنند. این در حالی است که اتصالات اندازه های هم که به خروجی کنند تا این استفاده می  2
1پرشی معمولی از کانولوشن  × 1های با گام   1 × کنند. عملیات ترکیب ها استفاده می برای تراز کردن اندازۀ ویژگی   1

  𝑥0در این عبارت    شود. ( فرموله می 1است که به صورت عبارت ) نشان داده شده   6دار به صورت گرافیکی در شکل  وزن 
دست آمده از اتصالات های ویژگی به به ترتیب نقشه  𝑥𝑑𝑒𝑐𝑜𝑛𝑣و   𝑥𝑠𝑘𝑖𝑝  ،𝑥𝑢𝑝𝑠𝑘𝑖𝑝دار پیشنهادی،  خروجی ترکیب وزن 

های مربوط به هرکدام وزن   𝛾و    𝛼  ،𝛽باشند. در انتها، پارامترهای  لایۀ دیکانولوشن می پرشی متداول، اتصالات پرشی بالا و  
 شوند. های ویژگی هستند که حین آموزش مدل یاد گرفته می از نقشه 

𝑥0 = 𝛼. 𝑥𝑠𝑘𝑖𝑝 + 𝛽. 𝑥𝑢𝑝𝑠𝑘𝑖𝑝 + 𝛾. 𝑥𝑑𝑒𝑐𝑜𝑛𝑣    (1 )   

 
 .در این پژوهش . جزئیات اتصالات پرشی بالا  6شکل  

 ( N4ITKسازی شدت استوار  )مبتنی بر نرمال پردازش پیشنهادی روش پیش 
بایاسمتنوعی می   1دارای گسترۀ شدت   MRاز آنجایی که تصاویر    2باشند و به صورت متفاوتی توسط میادین 

استفاده    N4ITK   [20]به نام روش    3سازی شدت استوار گیرند، در این پژوهش یک روش نرمال تحت تأثیر قرار می 
  MRIهای  داده   4پذیر کردن تصاویر در کنار تصحیح میدان بایاس کارگیریِ این روش مقایسه شده است. هدف از به 

(  modeسازی بر مبنای مدُِ ) پیشنهادی، نرمال   N4ITKباشد. نوآوری انجام شده در روش  می   N4ITKتوسط روش 
با کم کردن مُدِ تصویر )برای مثال: مقدار خاکستری مرتفع  ترین ستون در  تصویر است. این روش شدت تصویر را 

شود. از آنجایی  نرمال می   1کند. همچنین در این روش انحراف معیار نیز به  نمودار هیستوگرامِ شدت( نرمال سازی می 
ترین ستون در هیستوگرام معادل با مقدار خاکستری  باشد، مقدار خاکستری مرتفع می   5که نیمی از مغز مادۀ سفید 

های شدت به خوبی  سازی توزیع و نرمال   MRIهای  مادۀ سفید است، لذا تطابق مقادیر شدت مادۀ سفید در اسکن 

 
1 Intensity 
2 Bias Fields 
3 Robust Intensity Normalization 
4 Bias Field Correction 
5 White Matter 
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پذیر سازد. با این وجود، محاسبۀ انحراف معیار بر اساس میانگین شدت لزوماً  مختلف را مقایسه  MRتواند تصاویر می 
شود.  به جای انحراف معیار استفاده می   1دارای مفهوم بافتیِ ثابتی نیست. لذا در این پژوهش از انحراف شدت استوار 

مرتفع  خاکستری  مقدار  اساس  بر  استوار  می انحراف  حساب  هیستوگرام  ستون  میزان  ترین  دهندۀ  نشان  که  شود 
می   2گسستگی  سفید  مادۀ  خاکستری  مقدار  به  اسکن  شدت  یک  کنیم  فرض  اگر  وکسل   MRIباشد.   3های با 

{𝑣1, … 𝑣𝑁}    وکسل هر  که  دارد  شدت    𝑣𝑘وجود  𝐼𝑘دارای  , 𝑘 = 1,2, … , 𝑁   استوار  می انحراف  𝜎̃باشد،  =

√∑ (𝐼 − 𝐼𝑘)
2

/𝑁𝑁
𝑘=1 می که  ،  مرتفع   𝐼باشد  خاکستری  مقدار  فرایند  بیانگر  است.  هیستوگرام  در  ستون  ترین 

 آید: سازی شدت پیشنهادی در این پژوهش به ترتیب مراحل زیر به دست می نرمال 

 دهیم. تغییر می   255- 0مقادیر شدت را به بین   -1

 کنیم. حساب می   4بازه  256هیستوگرام شدت را با   -2

 کنیم. را کم کرده و انحراف استوار را تقسیم می   𝐼ترین ستون هیستوگرام مقدار خاکستری مرتفع  -3

 0کنیم، سپس مقادیر شدتی را که زیر  جمع می   𝐼0ضرب کرده و با ثابت   𝜎شدت هر وکسل را به یک ثابت  -4
 کنیم. تصحیح می   255و    0هستند به    255یا بالای  

استوار تصویر ترین ستون هیستوگرام و انحراف  برابر با مقدار خاکستری مرتفع   𝐼0و    𝜎های  در این پژوهش، ثابت 
 N4ITKسازی شدت استوار  قرار داده شده و توسط روش نرمال   BraTS 2020از مجموعۀ    NO.0001 HGGآموزشی  

پیش  پالس پردازش شده  پیشنهادی  برای  پژوهش  این  در  همچنین  𝜎مقدار    Flair, T1, T1c, T2های  است.  =

30, 31, 𝐼0و مقدار    37 = 75, 99,  .باشد می   95

 نتایج تجربی

به منظور ارزیابی معماری   به   U-Netدر این بخش  با  ارائه شده،  بانک داده بهینۀ  مدل    BraTS 2020  کارگیری 
بررسی قرار می  منظور بخش پیشنهادی مورد آزمایش و  با چهار    MRبندی تصاویر  گیرد. ارزیابیِ مدل پیشنهادی به 

گردد و به منظور مقایسه عملکرد دقت از معیار ارزیابی متریک ضریب تشابه دایس یا به اختصار استفاده می   5مدالیتی
 شود. ضریب دایس استفاده می 

 معرفی بانک داده
استفاده شده است.    2020BraTS  6همد بندی تومور مغزی چند های چالش بخش این پژوهش از مجموعه داده   در 

دادۀ   برای مجموعه   ( 8LGGمورد گلیوما درجۀ پایین )   54( و  7HGGمورد گلیوما با درجۀ بالا )   220در این پژوهش از  
اسکن مغز هر استفاده شد.    ( Test)   دادۀ آزمایش   بندی برای مجموعه درجه مورد گلیوما بدون    110(، و از  Trainآموزش ) 

 620بخش تشکیل شده است که در کل    155باشد که هر کدام از  مختلف می   MRIهای  ها یا پالس بیمار دارای مدالیتی 
به وجود می  بیمار  برای هر  مدالیتی تصویر  این  از  آورد.  عبارتند  -FLAIR  ،T1-weighted [T1]  ،T1 contrastها 

 
1 Robust Intensity Deviation 

2 Discreteness 

3 Voxels 
4 Bin 

5 Modalities 
6 Multimodal Brain Tumor Segmentation Challenge 
7 High-grade Glioma 
8 Low-grade Glioma 
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enhanced [T1c]    وT2-weighted [T2] قابل مشاهده است که تصویر جمجمه   7ها در شکل  . یک نمونه از این اسکن
  1ها شامل نکروسیسپنج برچسب وجود دارد. این برچسپ    2020BraTSاز تمام تصاویر حذف شده است. در بانک دادۀ  

( و هر 4(، تومور در حال بهبود )برچسب  3(، توموری که در حال بهبود نیست )برچسب  2)برچسب    2(، اِدِما 1)برچسب  
 باشند. ( می 0چیز دیگر )برچسب  

 

 
 . BraTS 2020. نمونه تصاویری از بانک داده  7شکل  

 معیارهای ارزیابی
گیرد. این معیارها پیشنهادی از منظر چهار معیار عملکرد مورد ارزیابی قرار می   U-Netدر این پژوهش عملکرد مدل  

( و معیار شباهت 3PPVبینی مثبت )(، مقدار پیش Sensitivityمعیار حساسیت )   (، Diceضریب تشابه دایس ) شامل  
 باشند.می   [ 21] (  Jaccard)   4جاکارد 
کند که مقدار آن بین صفر و یک است. مقادیر گیری می بندی شده را اندازه شباهت بین دو نقشۀ بخش   Diceعیار  م 

بین پیش  نزدیک یک نشان دهندۀ تطابق خوب  نقشۀ پیش ها یا واقعیت می بینی بالا و  با در نظر گرفتن  بینی باشند. 
𝑃به صورت    5دودویی  ∈ به که از مدل پیش   (0,1) بخش دست آمده  بینی کننده  𝑇بندی واقعی  است و  ∈ (0,1) ،

 شود. ( تعریف می 2ضریب دایس به صورت عبارت ) 

𝐷𝑖𝑐𝑒(𝑃, 𝑇) =
2×|𝑃1∩𝑇1|

(|𝑃1|+|𝑇1|)
   (2 ) 

𝑃1|در عبارت بالا،  ∩ 𝑇1|    بیانگر تعداد عناصری هستند که در هر دو مجموعه وجود دارند و|𝑃1|   و|𝑇1|   اندازۀ دو
𝑃هایی که باشد )به عبارت دیگر، تعداد وکسل مجموعه می  = 𝑇و    1 =  باشد(.   1
مقدار پیش   PPVمعیار   معیار  یا  و  مثبت  بخش   Sensitivityبینی  تعداد  ارزیابی  استفاده بندی برای  مثبت  های 

تعداد پیش   PPVشوند.  می  پیش بینی نسبت  کل  به  مثبت درست  و  بینی های  بوده  مثبت  نسبت   Sensitivityهای 
به تعداد پیش بینی پیش  دست ( به 4( و ) 3باشد که مقادیر آنها توسط عبارات ) های منفی می بینی های مثبتِ درست 
 آیند. می 

𝑃𝑃𝑉(𝑃, 𝑇) =
|𝑃1∩𝑇1|

|𝑇1|
   (3 ) 

 
1 Necrosis  
2 Edema  
3 Positive Predictive Value (PPV) 
4 Jaccard Similarity 
5 Binary 



 همکاران  و  ینیفرناز حس                                                            65- 90، 1شماره (، 3140) 21فصلنامه علمی کارافن، 

82 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦(𝑃, 𝑇) =
|𝑃1∩𝑇1|

|𝑇1|
   (4 ) 

بندی تصاویر پزشکی، است که به توسط عبارت ترین معیارهای ارزیابی در بخش از محبوب  Jaccardمعیار شباهت 
 شود. ( محاسبه می 5) 

𝐽𝑎𝑐𝑐𝑎𝑟𝑑(𝑃, 𝑇) =
|𝑃1∩𝑇1|

|𝑃1∪𝑇1|
   (5 ) 

 سازیمحیط شبیه 
و توسط یک رایانه   3در محیط ویندوز   2و کتابخانه تنسورفلو  1نویسی پایتونبرنامه روش پیشنهادی با استفاده از زبان  

 Nvidia GeForce  4، کارت گرافیکIntel(R) Core(TM) i7-5500U CPU@2.40GHzاستاندارد دارای پردازنده  

GTX 1660 Ti    افزار شده است. سخت سازی  گیگابایت پیاده   8و رم    هسته   1536با  GPU   زمانی با استفاده از قابلیت هم
 صورتی که سایز تصویر کوچک باشد،در  افزایش دهد.    CPUتواند سرعت اجرا را نسبت به سخت افزار  ها می اجرای  بلاک 

 شتری ب   GPUر  سخت افزا   ی محاسبات بر رو   یزمان اجرا   ی ک ی پردازنده گراف   ۀها به حافظ از انتقال داده   ی سربار ناش   ل ی به دل 
ها تعداد بلاک   شی افزا  ل ی به دل   سایز تصویرتعداد    شی ، اما با افزاشود می   CPUسخت افزار    ی محاسبات بر رو   یاز زمان اجرا 

 GPUسخت افزار    ی ها بر رو زمان بلاک هم   ی اجرا   ل ی کاهش به دل   ن یشود. ا ی تر م م رفته رفته ک   تم ی الگور   ی زمان اجرا 
استفاده کرد. که یک الگوی   scatter/gatherمدل    5سازی از نرم افزار متلبموازی توان برای  در این مطالعه می باشد.  ی م 

به تمام نقاط مورد نظر   PID6ها بر اساس  باشد. در این مدل داده متعارف برای انجام عملیات موازی در محیط متلب می 
شوند. سایر می   ( gather( و در نهایت بعد از انجام عملیات به محیط متلب بازگردانده ) scatterدر برنامۀ ارسال شده ) 

  Seabornبرای رسم تصاویر،   Matplotlibبرای انجام عملیات ریاضی،   NumPyهای مورد استفاده عبارتند از:  کتابخانه 
ها به سه مجموعۀ برای تقسیم داده   Scikit-learnبرای تصحیح میدان بایاس تصاویر،    SimpleITKبرای رسم نمودارها،  

 . MRبرای خواندن تصاویر    nibabel(، و  Validation( و اعتبارسنجی ) Test(، آزمایش ) Trainآموزش ) 

 های مدل پیشنهادیخروجی 
پردازش پیشنهادی پیش   N4ITKسازی شدت استوار  قبل از انجام هرکاری، تمام تصاویر با استفاده از روش نرمال 

 8شوند. شکل پردازش می شوند. برای این کار ابتدا میدان بایاس تصاویر با استفاده از این روش تصحیح شده و پیش می 
اند. در این باشد که به صورت تصادفی انتخاب شده می  T2های نمونه از اسکن  3پردازش بر روی نشان دهندۀ اثر پیش 

بالا اسکن  دهد.  پردازش را نمایش می پردازش و ردیف پایین همان تصاویر بعد از پیش هایی قبل از پیش شکل ردیف 
است پردازشِ پیشنهادی بهبود یافته  ها بعد از اعمال روش پیش نشان داده شده، شدت وکسل   8گونه که در شکل  همان 

 شود. می   MRپذیری تصاویر مختلف  که این امر سبب بهبود مقایسه 

 
1 Python 
2 TensorFlow 
3 Windows 
4 Graphical Processing Unit (GPU) 
5 MATLAB 
6 Program Identify 
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سازی با  ( بعد از نرمال b1-b3سازی، ) ( قبل از نرمال a1-a3. ) T2های  های تصادفی انتخاب شده از اسکن نمونه .  8ل  شک 

N4ITK   پیشنهادی . 

سازی  قبل و بعد از انجام نرمال   T2های  اسکن تصادفی از اسکن   20برای انجام بهتر این مقایسه، هیستوگرام شدت  
N4ITK   نشان   9گونه که در شکل  ارائه شده است. همان   9نتایج توسط نمودارهای شکل  دست آمده و  پیشنهادی به

هایی با شدت بسیار بالا و بسیار است که نشان دهندۀ تصحیح وکسل داده شده، عرض هیستوگرام کاهش پیدا کرده  
 باشند. پایین می 

 

 

 . پیشنهادی   N4ITKسازی با  قبل و بعد از نرمال   T2های  اسکن تصادفی از اسکن   20هیستوگرام شدت در .  9ل  شک 

   
باشند، های آموزش می داده   % 20های اعتبارسنجی که  تر ارائه شد در این پژوهش با استفاده از داده طور که پیش همان 

  1دست آورده و سپس از آنها برای آموزش مدل اصلی استفاده کردیم. در جدول  بهترین زیر پارامترهای مدل عمیق را به 
دست آوردن مقادیر بهینۀ این زیرپارامترها از یک زیر پارامترهای بهینه و همچنین بازۀ جستجوی آنها ارائه شد. برای به 

های اعتبارسنجی نشان دهندۀ نمودار خطا در برابر تکرار بر روی داده  10شکل   است کهجستجوی گرید استفاده شده 
سنجی شدند به باشد. زیرپارامترهایی که در جستجوی گرید منجر به کمترین خطای اعتبار در حین این جستجو می 
 گزارش شد.   1تر در جدول  انتخاب شده که مقادیرشان پیش   عنوان زیرپارامترهای بهینه 
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 .خطای اعتبارسنجی در برابر تکرار در حین جستجوی گرید.  10ل  شک 

-Inception-based Uبالا )   یکبار با اتصالات پرشی   Inceptionماژول    9شده با    پیشنهادیِ بهینه   U-Netمدل  

Net + up skip connections ( یکبار با اتصالات پرشی متداول ،)Inception-based U-Net + skip connections  )
با زیرپارامترهای بهینه Inception-based U-Netگونه اتصالات پرشی ) و یکبار بدون هیچ   1سازی شده در جدول  ( 

نشان داده شده   11ساز با یکدیگر در شکل های بهینه شده است. نتایج مربوط به مقایسۀ عملکرد این مدل آموزش داده 
( به کمترین 11در شکل    cبالا )بخش    پیشنهادی با اتصالات پرشی  U-Netشود، مدل  می   گونه که مشاهده است. همان 

در  bمتداول )بخش  پیشنهادی با اتصالات پرشی  U-Netمقدار خطای آموزش و اعتبارسنجی دست یافته است. مدل 
 aپیشنهادی بدون اتصالات پرشی )بخش    U-Net( هر چند توانسته به خطای آموزش کمتری نسبت به مدل 11شکل  

 الاتر است. ( دست یابد، اما خطای اعتبارسنجی آن ب 11در شکل  
 

 
 (a  مدل )U-Net   پیشنهادی با اتصالات پرشی   ( بالاInception-based U-Net + up skip connections ) 

 (b  مدل )U-Net   پیشنهادی با اتصالات پرشی   ( متداولInception-based U-Net + skip connections  ) 

 (c  مدل )U-Net   ( پیشنهادی بدون اتصالات پرشیInception-based U-Net ) 

 .پیشنهادی  U-Netهای  . نمودار یادگیری مدل 11ل  شک 

باشد پیشنهادی می   U-Netهای  مدل مغزی با استفاده از    MRبندی تصاویر  نشان دهندۀ نتایج بصری بخش   12شکل  
است. در این شکل نواحی قرمز نشان   ( اعمال شده BraTS 2020از مجموعۀدادۀ آزمایشی )   Flairکه بر روی یک اسکن  

نواحی آبی نشان دهندۀ اِدِما می  بالا   پیشنهادی با اتصالات پرشی   U-Netباشند. مدل  دهندۀ تومور در حال بهبود و 
متداول نیز عملکرد بهتری   پیشنهادی با اتصالات پرشی   U-Netبر این مدل    است. علاوه   بندی را داشته بهترین بخش 

است. این امر نشان دهندۀ تأثیر مثبت افزودن اتصالات پیشنهادی بدون اتصالات پرشی داشته   U-Netنسبت به مدل  
تر اشاره شد، اتصالات پرشی باعث بهبود جریان اطلاعات در مرحلۀ انتشار گونه که پیش باشد. همان پرشی به شبکه می 

نشان  12شود. همچنین نتایج خروجی در شکل  بود جریان گرادیان خطا در مرحلۀ انتشار رو به عقب می رو به جلو و به 
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پیشنهادی سبب بازیابی اطلاعات از دست رفته به هنگام رمزگذاری و آموزش بهتر مدل نیز   U-Net  مدل دهد که  می 
 شده است. 

 

 
-Uبا مدل    قطعه بندی   ، نتیجه قطعه بندی صحیحِ نمایش داده شده در مجموعۀ داده، Flairبه ترتیب از بالا سمت چپ: یک اسکن  

Net    ،با مدل    قطعه بندی معمولیU-Net   با مدل    قطعه بندی  بالا،   پیشنهادی با اتصالات پرشیU-Net   پیشنهادی با اتصالات
 پیشنهادی بدون اتصالات پرشی  U-Netبا مدل    قطعه بندی متداول و    پرشی 

 . BraTS 2020  از مجموعۀ داده   Flairبر روی یک اسکن    MRبندی تصویر  نتایج بخش .  12ل  شک 

های آزمایشی برای چهار  ها، مقادیر میانگین معیارهای ارزیابی بر روی داده شدن بیشتر مقایسه   برای قابل درک 
است. بر اساس نتایج گزارش شده در جدول   گزارش شده   2بندی ذکر شده محاسبه گردیده و در جدول روش بخش 

است.  مغزی داشته   MRبندی تصاویر  بالا بهترین عملکرد را در بخش  پیشنهادی با اتصالات پرشی   U-Net، مدل 2
بر ماژول  از طرفی تمام روش  به    Inceptionهای مبتنی  اند. این امر  معمولی عملکرد بهتری داشته   U-Netنسبت 

تر اشاره شد  گونه که پیش همان   Inceptionباشد، چرا که ماژول  می   Inceptionنشان دهندۀ لزوم استفاده از ماژول  
بزرگ   و  استخراج ساختارهای ریزمقیاس  بهره توانایی  با  اندازه کرنل گیری از لایه مقیاس را  با  های  های کانولوشنی 

 کند. متفاوت و موازی ایجاد می 

 از   MRبندی تصاویر  پیشنهادی برای بخش   U-Netهای مختلف  . میانگین نتایج معیارهای ارزیابی توسط مدل 2جدول  

 . BraTS 2020  مجموعه داده 

Jaccard PPV Sensitivity Dice مدل پیشنهادی 

0.884 0.832 0.851 0.846 
 معمولی   U-Netمدل  

 (U-Net ) 

 پیشنهادی بدون اتصالات پرشی  U-Netمدل   0.878 0.859 0.856 0.894
 (Inception-based U-Net ) 

0.904 0.887 0.874 0.893 
 پیشنهادی با اتصالات پرشی متدوال   U-Netمدل  

 (Inception-based U-Net + skip connections ) 

0.924 0.916 0.894 0.913 
 پیشنهادی با اتصالات پرشی بالا   U-Netمدل  

 (Inception-based U-Net + up skip connections ) 
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دهد که افزودن اتصالات پرشی و اتصالات پرشی بالا سبب بهبود عملکرد شبکه نشان می   2نتایج خروجی در جدول  
به   PPV،  % 1به میزان  Sensitivity، % 1.6به میزان  Diceسبب افزایش ضریب  Inceptionاست. افزودن ماژول شده 

است. این در حالی است که معیارهای ارزیابی ذکر شده بعد از اضافه کردن شده    % 1.1به میزان    Jaccardو    % 2.8میزان  
افزایش   % 2.3و    %6.6،  % 2.7،  % 3.3معمولی به میزان    U-Netنسبت به شبکۀ     Inceptionاتصالات پرشی متدوال و ماژول  

  % 1.2و    % 3.8،  % 1.7،  % 1.7بود به میزان    استفاده شده   Inceptionداشته است. این افزایش نسبت به زمانی که تنها ماژول  
، % 5، % 5.7های سبب بهبود معیارهای ارزیابی به میزان  Inceptionباشد. افزودن اتصالات پرشی بالا به همراه ماژول می 

معمولی شده است. همچنین افزودن اتصالات پرشی بالا منجر به افزایش عملکرد مدل    U-Netنسبت به    % 4.5و    10.1%
پیشنهادی با    U-Netو نسبت به    % 3.3و    % 7.3،  % 4.0،  % 4.1پیشنهادی بدون اتصالات پرشی به میزان    U-Netنسبت به  

گزارش    3باشد. برای راحتی مقایسه، این مقادیر در جدول  می   % 2.2و    % 3.5،  % 2.3،  % 2.4به میزان    اتصالات پرشی متدوال 
مهمی است، زیرا   معیار   PPVاست.  در هر مرحله بیشترین بهبود را داشته    PPVشود،  گونه که مشاهده می اند. همان شده 

مغزی   MRبندی تصاویر  دهد. این امر نشان دهندۀ آن است که بخش می های مثبت درست را نشان  بینی که میزان پیش 
 پذیرد که از اهمیت بالایی برخوردار است.با دقت بیشتری انجام می 

پیشنهادی با  افزودن اتصالات پرشی و اتصالات پرشی   U-Net. میزان بهبود معیارهای ارزیابی توسط مدل  3جدول  

 . معمولی   U-Netبالا نسبت به یکدیگر و نسبت به  

 مدل پیشنهادی 
 معیار ارزیابی 

)%( 

بهبود نسب  

-Uمدل  به  

Net   معمولی 

 (U-Net ) 

مدل بهبود نسب به  

U-Net    پیشنهادی

 بدون اتصالات پرشی 

 (U- Net ) 

 U-Netنسبت به مدل  بهبود  

متدوال    پیشنهادی با اتصالات پرشی 

 (Inception-based U-Net + 

skip connections ) 

پیشنهادی    U-Netمدل  
 بدون اتصالات پرشی 

 (Inception-based U-
Net ) 

Dice 1.6  -  - 

Sensitivity 1  -  - 

PPV 2.8  -  - 

Jaccard 1.1  -  - 

پیشنهادی با    U-Netمدل  
 اتصالات پرشی متدوال 

 (Inception-based U-

Net + skip 
connections ) 

Dice 3.3 1.7  - 

Sensitivity 2.7 1.7  - 

PPV 6.6 3.8  - 

Jaccard 2.3 1.2  - 

پیشنهادی با    U-Netمدل  

 اتصالات پرشی بالا 

 (Inception-based U-
Net + up skip 
connections ) 

Dice 5.7 4.1 2.4 

Sensitivity 5 4 2.3 

PPV 10.1 7.3 3.5 

Jaccard 4.5 3.3 2.2 

 
پیشنهادی    U-Netبر روی مدل  N4ITKسازی شدت استوار  پردازش پیشنهادی مبتنی بر نرمال تأثیر روش پیش 

پیشنهادی با اتصالات پرشی  U-Netبررسی شده است. در این جدول، عملکرد مدل  4با اتصالات پرشی بالا در جدول 
است. مقادیر موجود در  پردازش گزارش شده بار بدون انجامِ این پیش پردازش پیشنهادی و یک بار با روش پیش بالا یک 
دهد که در دهد. نتایج نشان می را نمایش می  BraTS 2020میانگین معیارهای ارزیابی بر روی مجموعۀ داده  4جدول 

گیری پیشنهادی به صورت چشم   U-Netعملکرد مدل   N4ITKسازی شدت استوار  صورت عدم استفاده از روش نرمال 
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پردازش در صورت انجام ندادن پیش   MRپذیری تصاویر مختلف  یابد. این امر به دلیل آن است که مقایسه کاهش می 
 شود. یابد و در نهایت باعث بدتر شدن عملکرد مدل می کاهش می 

پردازش پیشنهادی پیشنهادی با اتصالات پرشی بالا با/بدون اعمال روش پیش   U-Netمقایسۀ عملکرد مدل . 4جدول  

 .( N4ITKسازی شدت استوار  )مبتنی بر نرمال 

Jaccard PPV Sensitivity Dice  پردازش پیشنهادی پیش   روش  

 N4ITKسازی شدت استوار  نرمال با   0.913 0.894 0.916 0.924

 N4ITKسازی شدت استوار  نرمال بدون   0.884 0.860 0.855 0.898

 

 بالا   ی با اتصالات پرش   ی شنهاد ی پ   U-Netمدل  دهد که  نشان می   4تا    1های  دست آمده در جدول بررسی نتایج به 
های مربوط به سال   2ای از عملکرد دقت این مدل با سایر کارهای انجام شده در بخش  مقایسه   5کارایی بالایی دارد. جدول  

 دهد. ( نمایش می Diceاخیر را بر اساس ضریب دایس ) 

های اخیر بر با سایر کارهای انجام شده در سال   بالا   ی با اتصالات پرش پیشنهادی    U-netمقایسۀ دقت مدل .  5جدول  

 .( Diceدایس )   اساس ضریب 

 ( % )   Dice  معیار ارزیابی  بانک داده  سال چاپ  مرجع  ردیف 

1  [10 ] 2023 BraTS 2021 0.88 

2  [11 ] 2021 BraTS 2020 0.81 

3  [12 ] 2018 BraTS 2016 0.80 

4  [13 ] 2017 BraTS 2013 0.88 

5  [14 ] 2017 MRI Sonography 0.85 

6  [15 ] 2016 
BraTS 2013 

BraTS 2015 

0.88 

0.78 

7  [16 ] 2015 BraTS 2014 0.84 

8  [17 ] 2014 BraTS 2013 0.83 

9  #  - BraTS 2022 0.91 

 
موفق  به  توجه  تشخ   بندی در دسته   ی کانولوشن عصبی    های شبکه   ت ی با  این شبکه   است روشن    ا،ی اش   صی و   هاکه 

از این   های داده   بانک را از تصاویر    ی د ی بالا و مف   ح سط   های ی ویژگ   توانند می  از این رو، استفاده  بزرگ استخراج کنند. 
 نی . همچن رسد ی به نظر م   ی است، ضرور  نیماش  یر ی مهم یادگ  ی از الگوها  ی که یک  پزشکی  صی تشخ  ۀن زمی  در  هاشبکه 

نشان داده   ای ویژه   وجه دقت ت   ار ی به مع   بندی دسته   ۀ ن زمی   در   های بررسی شده در این بخش نشان داد که پژوهش   ۀ ن ی ش ی پ 
بتواند ضمن داشتن دقت مناسب، رسد تا  عمیق نیز یک ضرورت به نظر می   ای شبکه   ی شده است. بنابراین، انتخاب و طراح 

، ر یتصاو   یاز فراخوان   شده و بعداستاندارد انتخاب   ۀداد   بانک ک ی ابتدا   ق،یتحق   ن یدر ا .  برخوردار باشد  ز ین  ی از سرعت خوب 
 یکاربرد   های ی ژگ یو   ست ی ل   پردازش ش ی پس از پ   شود. می اعمال    هایی پردازش ش یپ   ری تصاو   ی بر رو   ت، ی ف ی به منظور بهبود ک

اولین . شود ی استفاده م  ص ی تشخ فرآیند یادگیری و  ی برا  ی کانولوشنی عمیقعصب  ۀ شبک یک از  ت ی . در نها شود ی م  ه ی ته 
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کانولوشنی و کنترل بیش برازش  شبکۀ عصبی    کردن  عمیق  دست آمد این بود که باای که از این پژوهش حاضر به یافته 
دهد که مدل عمیق پیشنهادی دارای کارایی  نشان می   2دست آمده در جدول  نتایج به   . دقت بالاتری رسید   به   توان می 

ای از عملکرد مدل عمیق پیشنهادی را در مقایسه با سایر کارهای مورد مطالعه در بخش خلاصه   5مناسبی است. جدول  
  Diceدهد. به منظور ایجاد یک مقایسۀ عادلانه، تنها معیار ارزیابی  های اخیر را نمایش می مربوط به این حوزه در سال   2

برای مقایسۀ دقت مورد بررسی قرار گرفت. مقالاتی مورد بررسی در مراجع مورد مقایسه در این جدول همگی از یک 
 استفاده کردند.   BraTSنک داده  های مختلف بر روی باهای عصبی کانولوشنی با معماری مدل مبتنی بر شبکه 

 گیری و پیشنهادهای آتینتیجه 
مغز   های بافت   و  ساختارها   تشخیص   و  مطالعه  از   متفاوتی   های زمینه   در (  MRIمغناطیسی )   تشدید   تصویربرداری 

گیرند و شود؛ اما تحلیل تصاویر پزشکی کاری پیچیده است، زیرا آنها هم حجم زیادی از اطلاعات را در بر می می   استفاده 
باعث مشکل شدن استخراج اطلاعات مورد نظر از این تصاویر می  نویز  شوند. هم در برخی موارد آثار مخربی از قبیل 

بندی تصاویر تواند کمک شایانی به پزشکان در آنالیز، بررسی و بخش های مبتنی بر کامپیوتر می بنابراین، استفاده از روش 
MR   نوین بخش باشد. در این پژوهش یک روش  بر  MRبندی تصاویر  داشته  با ماژول    U-Netمدل    مغزی مبتنی 

Inception   ی اتصالات پرش   و   ( بالاInception-based U-Net + up skip connections )   پیشنهاد شد. اصلاحات انجام
مدل  ش  روی  بر  لایه   U-Netده  کردن  جایگزین  شامل  کرنل معمولی  با  ساده  کانولوشن  هم های  ماژول  های  با  اندازه 

Inception بالا بود. هدف از افزودن ماژول به شبکه استخراج ساختارهای   Inceptionهای  ، و افزودن اتصالات پرشی 
بود. از طرفی افزودن اتصالات پرشی بالا سبب بازیابی اطلاعات از دست مغزی    MRمقیاس در تصاویر  ریزمقیاس و بزرگ 

را در مرحلۀ انتشار رو به جلو بهبود بخشید. همچنین با بهبود جریان   رفته هنگام رمزگذاری شده و جریان اطلاعات 
پردازش  بر موارد بالا، یک روش پیش های کم عمق شد. علاوه انتشار سبب یادگیری بهتر لایه گرادیان خطا در مرحلۀ پس 

پذیری که بتواند مقایسه در این پژوهش پیشنهاد شد تا این   N4ITKسازی شدت استوار  پیشنهادی مبتنی بر روش نرمال 
 BraTSهای ی بر روی مجموعه داده مغز   MRبندی تصاویر  را افزایش دهد. روش پیشنهادی برای بخش   MRتصاویر  

سبب بهبود   Inceptionهای کانولوشن متداول با ماژول  ارزیابی شد و نتایج نشان داد که جایگزین کردن لایه   2020
کنند که فرضیه بیان شده در مورد دست آمده برای معیارهای ارزیابی ثابت می شود. همچنین نتایج به شبکه می   عملکرد 

روش است. استفاده از  بینی کننده درست بوده  تأثیر اتصالات پرشی و اتصالات پرشی بالا بر بهبود عملکرد مدل پیش 
سبب بهبود عملکرد مدل در این پژوهش نیز    N4ITKسازی شدت استوار  پردازش پیشنهادی مبتنی بر روش نرمال پیش 

  4.1پردازش، عملکرد شبکه به طور متوسط افت شود، چرا که در صورت عدم استفاده از این روش پیش پیشنهادی می 
 درصدی در معیارهای ارزیابی را از خود نشان داد. 

بخش  بسیار خوبی در  با این حال   MRبندی تصاویر  هرچند روش پیشنهادی عملکرد  نشان داد،  مغزی از خود 
ارائه می پیشنهادهای دیگری جهت بهبود عملکرد شبکه و همچنین ارزیابی دقیق  از  تر عملکرد آن  شوند که عبارتند 

الگوریتم  از  بهینه استفاده  ژنتیکهای  الگوریتم  مانند  تصادفی  بهینه   1سازی  ذرات و  ازدحام  و   2سازی  آموزش  برای 
برای  5و بهبود 4، تمام 3بندی ترتیبی هستهسازی زیر پارامترهای شبکه، بررسی عملکرد روش پیشنهادی در بخش بهینه 

 
1 Genetic algorithm 
2 Particle swarm optimization 
3 Core 
4 Complete 
5 Enhancing 
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برای پردازش   Inceptionجای ماژول به  Conv LSTM1های بررسی تأثیر استفاده از بلوک   و  بندی تومور مغزی بخش 
 مغزی.  MRتصاویر 
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