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Deep learning is a subset of machine learning that is widely used in the 
field of artificial intelligence such as natural language processing and 
machine vision. As a subset of machine vision, image segmentation is 
one of the most common steps in digital image processing, which 
divides a digital image into different segments. In this research, a new 
method based on deep learning for image segmentation was 
presented. The "Adaption Ahead" algorithm was introduced and used 
as a new optimization algorithm to optimize the proposed model. In 
previous optimization algorithms, the most important factor in 
reducing accuracy was extracting low-level features of images and not 
reducing the semantic distance between human perception and 
features. In this study, hierarchical and deep feature extraction from 
images was carried out with the help of deep learning. The "Adaption 
Ahead" optimization algorithm, in which a deep model based on a 
convolutional neural network is used, extracted higher-level features 
and achieved optimal accuracy. By using the Nestrov technique in 
calculating the gradient by the proposed algorithm, the best result, i.e. 
91.1 accuracy, was obtained for the Dice similarity measure. Another 
advantage of this algorithm over other methods was using 
uncomplicated calculations. The comparison of the proposed 
optimization algorithm with other commonly used methods 
demonstrated the improvement in the performance of this network 
on relatively large data sets. Furthermore, the more accurate 
performance of this network, as a result of its hierarchical and deep 
extraction, was compared to other methods. 
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 
The basic concept of deep learning originates from artificial neural networks, with the 

difference that in this concept there are greater discussions such as deep neural network, 
Convolutional Neural Network (CNN) and Deep Belief Network (DBN). The present research 

findings illustrated that algorithms with an effective learning rate are generally more 

powerful than other algorithms. The most common optimization algorithms used in the 
process of training deep models are the SGD algorithm (Stochastic Gradient Descent), 

Momentum algorithm, Nestrove algorithm, AdaGrad algorithm, RMSProp algorithm and 

Adam algorithm. The choice of these algorithms mostly depends on familiarity with the 

application of each algorithm and how to arrange their meta parameters. Improving 
optimization algorithms is not always the best way to improve the optimization process. In 

deep models, the model is designed to make optimization easier. 

Methodology 
The architecture of the deep model presented in this study was a model based on a 

convolutional neural network (CNN) which is presented to check the performance of the 

proposed algorithm. In order to find optimal values for model parameters, an optimization 

algorithm called "Adaptation Ahead" is proposed. The name "Adaptation Ahead" was 
selected for the proposed optimization algorithm because by defining an objective function 

for the algorithm, it attempts to calculate the values of the adjustable parameters in such a 

way that the desired objective function according to the experimental data set is minimized. 

Table 1. The proposed optimization algorithm "Adaptation Ahead". 
1 Input Dataset (N examples) 

2 𝜖 ← 10−8, 𝜆𝑣 ← 0.999, 𝜆𝑚 ← 0.9 

3 𝛼0 = 0.01 

4 𝑝 = 𝑜𝑟𝑠𝑤1{1, 2, ∞} 

5 𝜃0 ← 𝑁(0, √2/𝑁) 

6 𝑡, 𝑚0, 𝜐0 ← 0 

7 while (Reduce Error in Validation Data) 

8 𝑡 = 𝑡 + 1 

9 𝑔𝑡 ← 𝛻𝜃𝐿(𝜃𝑡−1 − 𝛼𝑡𝜆𝑚𝑚𝑡−1𝑜𝑟𝑠𝑤2{0, 1}) 

10 𝑚𝑡 ← 𝜆𝑚𝑚𝑡−1 + (1 − 𝜆𝑚)𝑔𝑡 

11 𝑣𝑡 ← 𝜆𝑣𝑣𝑡−1 + (1 − 𝜆𝑣)|𝑔𝑡|𝑝 

12 ∆𝑡← 𝛼𝑡𝑚𝑡𝑜𝑟𝑠𝑤3 {
1

√𝑣𝑡
𝑝

+ 𝜖
, 1} 

13 𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 − ∆𝑡 

14 End while 

 
The details and steps related to the proposed optimization algorithm "forward 

adaptation" are shown in Table 1. ϵ is added for numerical stability and prevents the 

denominator of the fraction from becoming zero in step (line) 12. λ_m is the first-moment 

calculation constant, which is set to 0.9 to create a relatively small sliding window for 
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calculating the average moment. λ_v is the second moment calculation constant, which is set 

to 0.999 to create a relatively long sliding window for calculating the average moment. Then, 

the initial value was given to the parameters or the main variables of the model. The learning 
rate in the presented algorithm was initially set to 0.01 and then it was changed iteratively. 

In other words, in the iterations of the algorithm, the learning rate value was multiplied by 

0.1 by observing the stabilization of the error rate in the validation data. The soft number is 

the meta parameter of the algorithm and is set in line 4. The values considered for this meta 
parameter were 1, 2, and infinity, which correspond to soft 1, soft Euclidean, and soft 

maximum, and are selected by switch 1 (sw1). In the findings of the research (fourth part), 

the behavior of the algorithm was evaluated for each of these values. In step 5, the weights 
of the model were set with Gaussian random values with zero mean and 2/N variance. In 

this relation, N is the number of inputs of the corresponding neuron. The algorithm 

continues as long as the error rate in the validation data is decreasing. In line 9, switch 2 

(sw2) determines whether the gradient should be calculated in the normal or Nestrov way. 
In line 10, the first moment is calculated, which actually calculates the gradient. In line 11, 

the moment of order p is calculated. In line 12, switch 3 (sw3) determines whether the 

learning rate will operate adaptively using the moment calculated in line 12 or operate in 
the usual way based on Nestrov. In this way, by setting the built-in switches, you can examine 

eight different combinations. In the table below, it can be seen that by deactivating the 

adaptive learning rate, the soft type becomes unaffected. 

Results and discussion 
The experimental process was carried out using a NVIDIA GeForce series GeForce GTX 

1080 Ti. To evaluate the algorithm and the proposed model, using the BRATS dataset, the 

segmentation of the four-dimensional MR images was performed and the Dice similarity 

metric was used to compare the performance. In Table 2, corresponding to the selection of 
each switch in the proposed optimization algorithm of the present paper, the results 

obtained from the training of the DCNN model are presented. 

Table 2. The results of the accuracy obtained from the proposed optimization algorithm for selecting 
different switches. 

Exp. No. 
Switches States 

𝐀𝐜𝐜𝐮𝐫𝐚𝐧𝐜 =
|𝐏⋀𝐓| + |(𝐀 − 𝐏)⋀(𝐀 − 𝐓)|

|𝐀|
 

SW1(Norm) SW2(Nestrov) SW3(Adaptive) 

(1) - Yes No 85.1 
(2) - No No 83.5 
(3) 1 Yes Yes 87.3 
(4) 1 No Yes 86.1 
(5) 2 Yes Yes 91.1 
(6) 2 No Yes 88.2 
(7) ∞ Yes Yes 86.4 
(8) ∞ No Yes 85.5 

Conclusion 
In this study, a deep model was proposed. To train the proposed model, the cost function 

should reach its minimum despite being non-linear, and for this, the "Adaptation Ahead" 

algorithm was used as an optimization algorithm. The basic random gradient descent 
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algorithm moves towards local minima in proportion to the negative value of the gradient, 

but it may be slow in areas with low curvature. In this study, hierarchical and deep feature 

extraction from images was carried out with the help of deep learning. The "forward 
matching" optimization algorithm, in which a deep model based on a convolutional neural 

network is used, extracted higher-level features and achieved optimal accuracy. By using the 

Nestrov technique in calculating the gradient by the proposed algorithm, the best result, i.e. 

91.1 accuracy, was obtained for the Dice similarity measure. 
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 مقدمه
به شبکه  اولیه یادگیری عمیق  باز می مفهوم  بیشتر های عصبی مصنوعی  با این تفاوت که در این دیدگاه  گردد، 

در میان  [ 2] ( DBN2و شبکه باور عمیق )  [ 1] ( CNN1هایی چون شبکه عصبی عمیق، شبکه عصبی همگشتی ) بحث 
 ( یا همان یادگیری ژرف یکی از مباحث جدید در هوش مصنوعی و یادگیری ماشین است DL3است. یادگیری عمیق ) 

هاست که مفاهیم انتزاعی سطح ای از الگوریتم ای از یادگیری ماشین و بر مبنای مجموعه . یادگیری عمیق زیر شاخه [ 3] 
شود که خود دارای چندین لایه پردازشی کند. این فرآیند با استفاده از یک گراف عمیق مدل می بالا در دادگان را مدل می 

های متشکل از چندین لایه تبدیلات خطی و غیر خطی است. یادگیری عمیق در واقع همان یادگیری به وسیله شبکه 
های یک شبکه عصبی عمیق جلوتر باشد؛ هر چند اگر در لایه زیادی می   4های پنهانعصبی مصنوعی است که دارای لایه 

های اخیر را دلایل استقبال گسترده از یادگیری عمیق در سال  .[ 4] رسیم  تری می تر و کامل های پیچیده برویم، به مدل 
گیری از  توان از چند دیدگاه مورد توجه قرار داد. در یادگیری ماشین و شناسایی الگو، ویژگی یک خاصیت قابل اندازه می 

پدیده  ویژگی یک  انتخاب  است.  شده  مشاهده  مفید ی  اطلاعات  حاوی  و  جداکننده  مستقل،  در 5های  موثر  نقشی   ،
گیری بوده و ها، کار وقت ها یا همان مهندسی ویژگی . ساختن دستی ویژگی [ 5]  های رده بند و رگرسیون دارند الگوریتم 

اغلب دارای مبالغه است. بعلاوه این عمل برای هر نوع داده )تصویر، صوت، متن و بانک اطلاعاتی(، کار، حوزه و زبان باید 
های ها بطور خودکار یاد گرفته شوند، فرآیند یادگیری در حوزه دوباره تکرار شود. در یادگیری ماشین چنانچه ویژگی 

های خام ها معمولابا داده های خام، دارای ابعاد بالایی هستند و فضای داده شود. عموما داده مختلف به راحتی خودکار می 
. عموما برای جلوگیری از این پدیده، از [ 6]   شود می   6شوند. به این ترتیب مدل یادگیری بسرعت دچار بیش برازشپر می 

هایی با های یادگیری عمیق بخوبی از عهده داده شود. مدل سازی مدل یادگیری، استفاده می ها یا ساده مهندسی ویژگی 
های بزرگ، کامپیوترهای موازی و . علاوه بر موارد فوق، عواملی همچون استفاده از مجموعه داده [ 7]   آیند بعد بالا برمی 

ها بخاطر عدم وجود مرحله سازی دقیق منجر به نتایج خوب در یادگیری عمیق شده است. در این مدل تنظیم و بهینه 
های بیشتری مورد نیاز است. این امر با داشتن منبع عظیم مهندسی ویژگی و داشتن پارامترهای یادگرفتنی فراوان، داده 

براحتی میسر می  نیاز در اطلاعات موجود در وب  شود. از طرفی در یادگیریِ عمیق محاسبات ماتریسی فراوان مورد 
براحتی توسط کامپیوتر شبکه  در فرآیند   . [ 8]   تسریع شده است  GPU7ای و تکنولوژی  های چند هسته های عصبی، 

 شوند.اعمال می  ی ورود لایه  ی چند نوع هسته مختلف بر رو های یادیگیری عمیق، معمولا استخراج ویژگی توسط مدل 
ا  ا  نی نکته مهم  که  اعمال هسته   ن ی است  پراکنده  به صورت  م   ها  اشتراک گذاشته  به  پارامترها  بنابرا ی و  بار   ن یشوند، 

های یادگیری عمیق از الگوریتم . ابد ی ی کاهش م   ی به طور قابل توجه   ی معمول  ی عصب  ی ها ه با شبک   سه ی در مقا  ی محاسبات 
مدل، مستلزم حل کردن سازی هستند. برای مثال عموماً انجام استنتاج مبتنی بر  نقطه نظرهای مختلف نیازمند بهینه 

شود، سازی حل می ای که از طریق بهینه ترین مساله سازی است. در یادگیری عمیق، مهمترین و مفصل یک مساله بهینه 
. آموزش یک مدلِ عمیق ممکن است چند ماه، زمانِ پردازشِ  [ 9]   های عمیق استهای عصبی و مدل آموزش شبکه 

از حد،   ش یب   قی از تطب   ی ر ی جلوگ  ی برا های عمیق  ش مدل آموز   ند ی در فرآ صدها کامپیوتر را به خود اختصاص دهد.  
 هی مرتبط، آموزش اول ی دامنه  ک ی  ی ها منظور با استفاده از مجموعه داده  ن یاست. بد  از ی مورد ن  ی اد ی ز  ی آموزش  ی ها داده 

 لیبه دل   ،ی ر یادگ ی   ندی شود. اساساً در فرآ ی انجام م  ق ی دق   می تنظ  ر،حوزه مورد نظ  ی ها انجام شده و سپس با استفاده از داده 

 
1 Convolutional Neural Network 
2 Deep Belief Networks 
3 Deep Learning 
4 Hidden Layers 
5 Informative 
6 Over-Fitting 
7 Graphics Processing Unit 
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 یو مکان  ی محاسبات  ی ها ی دگ ی چ ی مقابله با پ ی برا  ی پردازش مواز  ی ها ک ی از تکن  ، یآموزش  ی ها پارامترها و داده  اد ی تعداد ز 
 . [ 10]  شود ی بالا استفاده م 

به   ی برا   ی مختلف ی  پایه   ی ها تم یاز الگور های عمیق  مدل   به منظور آموزش   ر ی در مطالعات اخ  یساز نه ی حل مسئله 
مطالعه قابل   ک ی وجود ندارد. در    ی ساز نه یبه   تمی الگور   ن یتر در مورد مناسب   ی توافق کل   چی استفاده شده است. متأسفانه، ه 

 نی ا  ج ی . نتا ه است مختلف انجام شد ف ی در مقابل وظا  ی ساز نه ی به ی ها تم ی از الگور  ی اد ی تعداد ز  نی ب   ی ا سه ی ، مقا [ 7] توجه 
م  نشان  الگور   دهد ی مطالعه  نرخ    یی هاتم ی که  قو   ی مؤثر   ی ر یادگ ی که  عموماً  سا   تر ی دارند،  هستند.   ها تم یالگور   ر ی از 

استفاده    ی ساز نه ی به   ی ها تم ی الگور   نی تر متداول  فرآیند آموزش مدل مورد  از:  های عمیق  در   1SGDالگوریتم  عبارتند 
 ،AdaGrad   [14] الگوریتم ، Nestrove  [13 ]الگوریتم  ، Momentum  [12 ]الگوریتم ، [ 11] ی(  تصادف ی نزول   ان ی گراد ) 

و  تمیالگور هر با کاربرد   ییبه آشنا   شتر ی ب   ها الگوریتم  ن ی. انتخاب ا Adam  [16 ] الگوریتم و RMSProp   [15 ] الگوریتم
الگور   ی آنها بستگ   ی فراپارامترها   دمان ی نحوه چ  برا   ن یبهتر   شه ی هم   یساز نه یبه   یها تم ی دارد. بهبود   ندی بهبود فرآ  ی راه 

تر انجام شود. به عبارت آسان   ی ساز نه ی که به   شود ی م   ی طراح   ی ا به گونه   مدل   ق، ی عم   ی ها . در مدل ست ی ن   ی ساز نه ی به 
 SGDمانند    80دهه    تم ی ساده را با استفاده از الگور   ی ساز نه ی به  ط ی توان شرا ی مناسب م   خانواده مدلِ  ک ی با انتخاب  گر ی د 

الگوریتم   فراهم کرد.   های جدید الگوریتم از    ی ب ی و ترک  ابتدا  برای آموزش در این مطالعه  بکار گرفته شده  های مختلف 
ها، یک الگوریتم گیرند، سپس با در نظر گرفتن نقاط قوت و ضعفِ این الگوریتم های عمیق مورد بررسی قرار می مدل 
های مختلف، یک معیار کارایی روی کل مجموعه گردد. در معرفیِ تکنیک ارائه می   "انطباقِ پیشِ رو " سازی با عنوان  بهینه 
تعریف می داده  تنظیم های آموزشی  عبارت  به همراه  هدف شود که  تابع  تشکیل می J ( Ɵ)   سازی،  فرآیند را  در  دهد. 

شود که کمترین مقدار را برای این تابع هدف فراهم ای در نظر گرفته می )معیار کارایی( بگونه   Ɵسازی، پارامتر  بهینه 
  یساز نه ی به   ی ها با استفاده از روش   شده که سعی دارد   شنهاد ی پ نیز    ژه ی و   نهی تابع هز   ک ی   هادی نماید. در الگوریتم پیشن 

تابع   تر کند. این نزدیک مورد انتظار    ی به خروج   الگوریتم را   ی مختلف، خروج   ی ها چ ی با سوئ   ی ق ی تطب   انی بر گراد   ی مبتن 
 .  آورد ی به دست م را    نه ی و مقدار به   کردهپارامترها حرکت   ی در فضا   نهی هز 

های  سازی مدل فرآیند بهینه مختلف در    های الگوریتم بر    ی شکل است که در بخش دوم مرور   ن یمقاله به ا   ن ی ساختار ا 
سازی با عنوان الگوریتم بهینه   ک ی با ارائه    ی شنهاد ی قرار گرفته است. در بخش سوم روش پ   ی مورد بحث و بررس   عمیق 

آزمایش   بدست آمده از   ج ی مورد بحث قرار گرفته است. در بخش چهارم نتا   های عمیقمدل برای آموزش    " انطباقِ پیشِ رو " 
در   ز ین   ی آت   شنهادات ی و پ  ی ر یگ   جهی ارائه شده است. نت   ی استاندارد ی بر روی یک بانک داده شنهاد ی پ   الگوریتم  عملکردِ

 بخش پنجم ارائه شده است.

 سازی های پایه در فرآیند بهینه الگوریتم 
 گیرند. مورد بررسی قرار می میق  ع   سازی مورد استفاده در یادگیریهای پایه بهینه در این بخش الگوریتم 

 SGDالگوریتم  
سازی در یادگیری ماشین و بطور خاص ترین الگوریتم بهینه و انواع آن، پر استفاده  ( SGDگرادیان نزولی تصادفی ) 

توان برداری شده می نمونه   i.i.d  2هایی که بطور  گیری از گرادیان روی کوچک دسته در یادگیری عمیق است. با متوسط 
 .  [ 17] تخمینی بدون بایاس از گرادیان تابع هزینه بدست آورد  

 
1 Stochastic Gradient Descent 
2 Independent and Identically Distributed 
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است. در عمل نرخ یادگیری با عبور زمان و اجرای تکرارها، کاهش   ϵ𝑘نرخ یادگیری   SGDپارامتر مهم الگوریتم 
نماید که  برداری تصادفی، نویزی وارد می با انجام نمونه  SGDگر کار این است که تخمین شود. علت انجام این داده می 

رود. بنابراین بمنظور حصول همگرایی باید به سمت صفر میل کند.  حتی با رسیدن به کمینه محلی هم از بین نمی 
این در حالی است که در گرادیان معمولی بدلیل عدم وجود عامل تصادفی، با رسیدن به نقطه بهینه، گرادیان واقعی  

با یک نرخ یادگیری ثابت، همگرایی حاصل می صفر می  برای تضمین  شود و    SGDشود. یک فرض کافی مناسب 
 . [ 18]  است  1مطابق رابطه  

 (1 ) ∑ ϵ𝑘 = ∞,                      ∑ ϵ𝑘
2 < ∞.                      

∞

𝑘=1

∞

𝑘=1

 

ام، تغییر داده و   𝜏در تکرار    ϵ𝜏در ابتدای کار، تا    ϵ0، بطور خطی از  2توان نرخ یادگیری را مطابق رابطه  در عمل، می 
 ام به بعد ثابت نگاه داشت.  𝜏از تکرار  

 (2 ) ϵ𝑘 = (1 − 𝛼)ϵ0 + α ϵ𝜏,    𝛼 =
𝑘

𝜏
 

توان بصورت سعی و خطا انتخاب کرد. روش بهتر این است که منحنی یادگیری رسم شود و تابع نرخ یادگیری را می 
هدف را بصورت تابعی از زمان مانیتور کنیم. البته این کار باید با اندکی احتیاط انجام شود و بیشتر یک رویکرد هنری 

  𝜏باشند. معمولا  می   𝜏و   ϵ0 ،ϵ𝜏پارامترهایی که باید انتخاب شوند   2شود تا علمی. بهنگام استفاده از رابطه  محسوب می 
به مقداری در    ϵ𝜏شود. همچنین های آموزشی تنظیم می به تعداد تکرارهای لازم برای چند صد بار عبور از مجموعه داده 

باقی می تنظیم می   ϵ0حدود یک صدم   انتخاب شود،   ϵ0است. اگر مقدار    ϵ0ماند مقدار  شود. سوال اصلی که  بزرگ 
یابد. البته نوسانات ملایم طبیعی منحنی یادگیری، نوسانات شدیدی را تجربه کرده و مقدار تابع هدف غالباً افزایش می 

کوچک  ϵ0استفاده شود. از طرف دیگر اگر مقدار   dropoutاست، مخصوصاً هنگامی که از تکنیک حذف تصادفی مانند 
انتخاب شود، فرآیند یادگیری پیشرفت کندی داشته و ممکن است یادگیری در یک نقطه غیر بهینه متوقف شود. برای 

شود و عملکرد فرآیند یادگیری برمبنای تعداد های مختلف انجام می تکرار اول با نرخ یادگیری   100در ابتدا،     ϵ0تعیین 
ترین آید. البته تجربه نشان داده که مناسب بدست می   ϵ0ها و حداقل تابع هزینه، ارزیابی شده و بهترین مقدار برای تکرار 

برای  مقدار  ϵ0  انتخاب  بهترین  از  بزرگتر  مقداری   ،ϵ0   الگوریتم خاصیت  مهمترین  است.  روش  این  از  آمده  بدست 
به تعداد نمونه SGDسازی  بهینه  با مجموعه های  ، عدم وابستگی زمان محاسبات  به این ترتیب حتی  آموزشی است. 
های پذیر است. تحت این شرایط، این امکان وجود دارد که قبل از پردازش کل داده هم همگرایی امکان   های بسیار زیاد داده 

نرخ همگرایی یک   نهایی   خطای تست ، خطای مدل، در یک محدوده مشخص از  آموزشی  قرار گیرد. بمنظور مطالعه 
J(θ) 1گیری خطای فزونی سازی، اندازه الگوریتم بهینه  − min

θ
J(θ)    عملی رایج است. خطای فزونی فاصله بین مقدار

به یک مساله محدب و محدب قوی اعمال   SGDدهد. هنگامی که الگوریتم  کنونی و مقدار کمینه تابع هزینه را نشان می 
)𝑂تکرار به ترتیب در مرتبه    kشود، خطای فزونی بعد از  می 

1

√𝑘
)𝑂و    (

1

𝑘
از دیدگاه تئوری، الگوریتم گرادیان نزولی   است.   (

کرامر  کران  حال  این  با  دارد.  بهتری  همگرایی  نرخ  آن،  تصادفی  نسخه  به  می   2رائو- نسبت  خطای بیان  کران  کند 
)𝑂تواند از  پذیری نمی عمومیت 

1

𝑘
بحث شده که در یادگیری ماشین، دنبال کردن   [ 18] سریعتر کاهش پیدا کند. در    (

 
1 Excess Bound 
2 Cramer-Rao Bound 
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)𝑂هایی با نرخ همگرایی سریعتر از  الگوریتم 
1

𝑘
  واهد بود. خ   1برازش فایده است و همگرایی سریعتر متناظر با وقوع بیش بی   (

قادر است با محاسبه گرادیان، تنها برای تعداد   SGDهایی بزرگ در اختیار باشد، الگوریتم در شرایطی که مجموعه داده 
شود.  ، بطوری که همگرایی حَدّیِ کنٌد آن به نوعی جبران می ای کار داشته باشد ابتد پیشرفت سریعی در    ،هااندکی از نمونه 
دهند ولی در عین حال در تحلیل  شوند، در عمل نتایج بهتری ارائه می هایی که در ادامه توضیح داده می بیشتر الگوریتم 

ندارند. در عمل می حدی، بصورت عامل ثابت تغییر ایجاد می  بزرگ کنند و تاثیری در مرتبه همگرایی  با  کردن   توان 
 گرادیان نزولی و گرادیان نزولی تصادفی برقرار کرد.    های ای بین منافع الگوریتم ، مصالحه ها تدریجی دسته 

 Momentum الگوریتم 
کند. کنٌدی عمل می سازی فراگیر است، با این حال در خیلی از مواقع به یک استراتژی بهینه   SGDاگرچه الگوریتم 

با هدف سرعت بخشیدن به فرآیند یادگیری، بخصوص در مواجهه با سطوح با   [12] )مومنتم(  Momentumالگوریتم 
های قبلی، ها در قدم انحنای شدید، سطوح با شیب ملایم و گرادیان نویزی، طراحی شده است. در این روش از گرادیان 

متحرک می   2میانگین  گرفته  نمایی  میرایی  می با  پیدا  ادامه  این جهت، حرکت  در  و  الگوریتم شود  اجرای  اثر  کند. 
Momentum    های به رنگ مشکی جهت گرادیان و مسیر قرمز نشان داده شده است. در این شکل پیکان   1در شکل

شود که مسیر گرادیان تمایل دارد در عرض دره کند. مشاهده می طی می   Momentumرنگ، مسیری است که الگوریتم  
شود مسیر حرکت تمایل بیشتری در جهت باعث می   Momentumزاگی انجام دهد، درحالی که استفاده از  حرکات زیگ 

 طول دره پیدا کند. 

 

 
 .Momentum   [12 ]های برداشته شده در مواجهه با وضعیت نامساعد در روش  . اصلاح جهت گام 1شکل  

 Nestroveالگوریتم 
روزرسانی این از الگوریتم گرادیان تسریع شده الهام گرفته شده است. قانون به  [ 13] یا نسترو   Nestroveالگوریتم 

 نمایش داده شده است.   3روش جدید در عبارت  

 
1 Over Fitting 
2 Running Average 
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 (3 ) 
υ ← α υ − ϵ ∇θ [

1

𝑚
∑ L(𝑓(𝑥(𝑖); θ + αυ), 𝑦(𝑖))

𝑚

𝑖=1

] 

θ ← θ + υ 

  Momentumدارند. تفاوت دو الگوریتم    Momentumنقشی مشابهی با الگوریتم    ϵو   αدر این عبارت پارامترهای 
نشان داده شده، گرادیان بعد از اعمال    2شود. همانطور که در شکل  در جایی است که گرادیان محاسبه می   Nestroveو  

را تلاشی در جهت اصلاح محل محاسبه    Nestroveتوان الگوریتم  گردد. بعبارت دیگر می سهم سرعت فعلی محاسبه می 
ای شود گرادیان در نقطه وجود دارد و سعی می   1گرادیان توصیف نمود. به این ترتیب در این الگوریتم یک نگاه روبه جلو

 که در قدم بعدی بطور حدودی در آنجا خواهد بود، محاسبه شود. 
 

 
 .در انتهای بردار سبز رنگ بجای نقطه قرمز  Nestroveمحاسبه گرادیانِ الگوریتم    . 2شکل  

 AdaGrad الگوریتم 
ها کارهاست. ترین اند که تنظیم مناسب فراپارامتر نرخ یادگیری یکی از سخت های عصبی دریافته محققین حوزه شبکه 

ها حساس و به بعضی دیگر حساس نیست. این ویژگی منجر به عموما در هر تکرار، مقدار تابع هزینه در بعضی از جهت 
که برای مواجهه با این پدیده معرفی شد خود یک فراپارامتر جدید  Momentumشود. الگوریتم زاگی می حرکات زیگ 

برای هر پارمترها است. در کند. راه حل طبیعی پدیده حرکات زیگ اضافه می  زاگی، استفاده از نرخ یادگیری جداگانه 
های هر پارامتر، نرخ یادگیری مربوط به خود را دارد و متناسب با مجذور مجموع تاریخچه مشتق   AdaGradالگوریتم  

. در این الگوریتم ترتیب نرخ یادگیری برای پارامترهایی که دارای سابقه [ 14]   شودجزئی گذشته، تغییر مقیاس داده می 
های جزئی کوچکی های جزئی بزرگی هستند، بسرعت کاهش داده شده و برای پارامترهایی که دارای سابقه مشتق مشتق 

با جهت هستند، کاهش حداقلی را تجربه می  ملایم دارند سرعت   هایی که شیب کند. در مجموع الگوریتم در مواجهه 
بهتری پیدا می  با پیمایش  الگوریتم در حوزه توابع هزینه محدب، خواص تئوری مطلوبی دارد. اما در عمل،  کند. این 

های عمیق و تقسیم نرخ یادگیری بر تجمیع کل تاریخچه مشتقات جزئی مشاهده شده، بکارگیری این روش در شبکه 
 شود. در بعضی مواقع، نرخ یادگیری بصورت زود هنگام قبل از رسیدن به نقطه بهینه، بیش از حد کوچک می 

 RMSProp الگوریتم 
دهی گیری متحرک با وزن را بصورت میانگین  AdaGradتجمیع گرادیان در الگوریتم  RMSProp   [15 ]الگوریتم 

های تواند سابقه گرادیان دهد. به این ترتیب این الگوریتم بهنگام استفاده در توابع هزینه غیر محدب می نمایی انجام می 

 
1 Lookahead 
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در مقایسه با    RMSPropها به پایین حرکت کند. به الگوریتم  دور را فراموش کرده و در میانه راه براحتی از سراشیبی 
AdaGrad کند. در عمل الگوریتم گیری حرکتی را تعیین می ، یک فرا پارامتر جدید اضافه شده که طول متوسط میانگین

RMSProp   های متداول مورد  عنوان یکی از روش های عمیق ارائه داده است و امروزه به نتایج خوبی در آموزش مدل
 گیرد. استفاده قرار می 

 Adam الگوریتم   
کلمه    Adam   [16 ]الگوریتم   است.  وفقی  یادگیری  نرخ  با  دیگر  عبارت    Adamالگوریتمی   Adaptive" از 

Moments "   توان ترکیبی از دو الگوریتم مشتق شده است. این الگوریتم را میMomentum    وAdam   .در نظر گرفت
ترین راه دهی نمایی استفاده شده و سرراست اول اینکه در این الگوریتم بطور مستقیم از مٌمان مرتبه اول گرادیان، با وزن 

به گرادیان مقیاس شده است. دوم اینکه   Momentum، اعمال کردن RMSPropبه  Momentumبرای اضافه کردن 
از تخمین مٌمان   RMSPropشود. در الگوریتم  های ممان مرتبه اول و دوم اعمال می در اینجا تصحیح بایاسی بر تخمین 

شود. شود، البته بدون عامل تصحیح کننده، که موجب بالا رفتن بایاس در اوایل فرآیند یادگیری مرتبه دوم استفاده می 
 کند. مقاوم عمل می شود که نسبت به انتخاب فراپارامترها  عنوان الگوریتمی شناخته می به  Adamالگوریتم  

سازی برای یادگیری عمیق به طور خلاصه توضیح داده شد. مزایا و های پایه در فرآیند بهینه در این بخش، الگوریتم 
الگوریتم  الگوریتم   1ها در جدول  معایب این  های بهتر، مستلزم استفاده از ها استخراج ویژگی ارائه شده است. در این 

شود، اما عمل همگشت که مبنای تر است که باعث کند شدن روند بازیابی نیز می های بسیار پیچیده ها و روش تبدیل 
ها مانند استفاده از تر از محاسبات سایر روش اصلی مدل پیشنهادی و ترکیبی از عمل ضرب و جمع است، به مراتب ساده 

های د که از دیگر مزیت یاب باشد. بنابراین سرعت بازیابی در این مدل نیز افزایش می تبدیل فوریه، تبدیل موجک و غیره می 
 سازی پیشنهادی است.استفاده از الگوریتم بهینه 

 .سازی های پایه در فرآیند بهینه . مقایسه مزایا و معایب الگوریتم 1جدول  

 معایب  مزایا  نام الگوریتم 

SGD  پایین بودن سرعت همگرایی های آموزشی عدم وابستگی به داده 

Momentum  های تند های نادقیق در شیب گام  افزایش سرعت همگرایی 

Nestrove  های محلی کاهش دقت در محاسبه گرادیان  های تندتر های دقیق در شیب گام 

RMS Prop  های کوچک و هم اندازه در شیب تندایجاد گام  ایجاد نرخ یادگیری برای هر پارامتر 

Ada Grad  نداشتن بایاس دقیق در محاسبه گرادیان  متفاوت هایی با اندازه  ایجاد گام 

Adam  هانرخ یادگیری بزرگ و تنزل گام  تخمین ممان مرتبه اول و اصلاح بایاس 

 "انطباقِ پیشِ رو " الگوریتم پیشنهادی  
بر یادگیری عمیق به منظور پردازش تصاویر ابداع شده اخیرا مدل  پردازش  های  اند. در روش های قدرتمند مبتنی 

برای استخراج ویژگی استفاده می تصویر که تاکنون مطرح شده، اکثرا از ویژگی  شود. به طور های سطح پایین تصاویر 
باز هم یکی از معایب های استفاده شده به صورت دستی استخراج می ها، ویژگی تر در این روش دقیق  بنابراین  شوند. 

ها مشهود است و دقت بازیابی را پایین ی معنایی میان ادراک انسان و این ویژگی ها این است که فاصله مشترک این روش 
هایی که در کاهش هایی که این فاصله را کم کند معطوف شده است. یکی از روش وش آورد. امروزه توجه محققان به ر می 

ی دستی، به خراج شده های استجای استفاده از ویژگی   است، یادگیری عمیق است. این روش به  این فاصله موثر بوده 
کند. در این مطالعه، می های مناسب و دقیق را از تصاویر استخراج  صورت خودکار و طی معماری سلسله مراتبی، ویژگی 
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روش  به  نسبت  را  عمیق  یادگیری  از  پیاده استفاده  و  آموزش  برای  برگزیدیم.  مرسوم  مدل های  بر سازی  مبتنی  های 
توانیم یک شبکه را از اول تعریف کنیم و روی یک بانک های عصبی عمیق، سه راه پیش رو داریم. اول این که می شبکه 
ی تصاویر آموزشی شامل دهد که بانک داده ی مطلوب می ی استاندارد آموزش دهیم. این روش در صورتی نتیجه داده 

های عمیق که تعداد پارامترهایی که نیاز به آموزش دارند در شبکه تعداد عظیمی از تصاویر باشد. بدیهی است به دلیل این 
 از قبل آموزش شود. روش دوم، استفاد از مدلِموزش بهتر انجام می تر باشد، آ زیاد است، هر چه تعداد تصاویر ورودی بیش 

ی اولیه که مدل تحت آن آموزش  ی مورد نظر و داده داده است. این کار در صورتی بهینه است که تفاوت بانک    داده شده 
های از پیش آموزش دیده شده نام دارد و به معنی استفاده از وزن  1دیده است، اندک باشد. روش سوم نیز تنظیم دقیق

ی کار، ی مورد نظر است. ما برای ادامه ها بر روی پایگاه داده ها و آموزش تعداد کمتری از لایه برای تعداد زیادی از لایه 
( CNNارائه شده در این مطالعه یک مدلِ مبتنی بر شبکه عصبی همگشتی ) روش اول را برگزیدیم. معماریِ مدل عمیق  

  3های باشد که برای بررسی عملکرد الگوریتم پیشنهادی ارائه شده است. این معماری از پنج لایه همگشت با پنجرهمی 
ها در هر لایه به ترتیب در خروجی، تشکیل شده است. در فرآیند آموزش مدل تعداد نورون   2و یک لایه تماما متصل  3  ×

سازی روزرسانی در فرآیند بهینه های آموزشی برای به ها که اشاره به تعداد داده 3، اندازه بسته50و    50،  50،  60،  70برابر با  
های در دسترس ها، هشت در نظر گرفته شده است. این تصمیم با توجه به حجم داده 4و تعداد ایپاک 256دارد، برابر با 

ی اولِ معماری پیشنهادی به منظور حفظ اطلاعات مفید از عمل  های انجام شده، صورت گرفته است. در لایه و آزمایش 
سازی، به منظور بهبود عملکرد الگوریتم بهینه   6شود. در لایه دوم و سوم عمل نرمالیزاسیوناستفاده می   5ادغام یا پولینگ

در انتها به   7مکسهای خروجی و تعریفِ تابع هدف یک لایه سافت شود و به منظور ایجاد رده بصورت برخط انجام می 
 کند. های خروجی تقسیم می را به تعداد کلاس   8گردد. این لایه، هر پیکسل حجمیمدل اضافه می 

های عصبی همگشتی عمیق به منظور قطعه بندی  ی معماری است که بتوانیم از شبکه در این بخش، هدف ما ارائه 
  ییلترهای با ف  یورود  ری تصو  هاه یلا  نیوجود دارد. در ا   ی همگشتهی لا  نیچند  ی همگشتیدر هر معمار استفاده کنیم.  

  .د شون یداده م حرکت   ریتصو  ی رو  لترهایف   نی ا  شود.یم )ضرب نقطه به نقطه(    وآنها قابل آموزش است، کانوال  بی که ضرا
استفاده    لتری ف   n. اگر از  د شو یم   جادیا  یژگ یو  یصفحه   کیمجزا،    لتری هر ف  یبرابر است. به ازا   تصویربا عمق    لتر ی عمق ف

قابل آموزش هستند و در طول  شوند، یم  دهی نام  wکه  لتری هر فهای  . وزن د آی یم   وجود  به   یژگ یو   یصفحه  n ،میکن
  ی ژگ یو  یجمع شده و در صفحه   اس ی عدد با  ک یحاصل با  ،  کانوالو  . بعد از عملدشون یم   روزبه مرتبا    ،آموزش شبکه 

-به منظور تحقق بازیابی دقیق، معماری پیشنهادی بدین صورت است که ابتدا مدل را بر روی پایگاه. شودیم  رهی ذخ
ی تصاویر را از  کنیم و برای آموزش، همه ها را تنظیم می های لایهی مورد نظر، تنظیم کنیم. برای این منظور وزنادهد 

ی گوسی همگشت  با مقدار دهی اولیه   3× 3ی  دهیم. هر تصویر ابتدا با تعدادی فیلتر با اندازه ی عمیق عبور می این شبکه 
شود و حاصل همگشت، در صفحات ویژگی  های تصویر حرکت داده میی قسمت شود به نحوی که فیلتر روی همه می 

ی ادغام ماکزیمم  وارد مرحله   3شکل    شود. پس از اعمال تابع فعال ساز به این صفحات، لایه اول مطابقذخیره می 
(Max Poolingمی ) .شود 

 

 
1 Fine Tune 
2 Fully Connected 
3 Batch 
4 Epoch 
5 Pooling 
6 Normalization 
7 Softmax 
8 Voxel 
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 . های لایه اول )همگشت و ادغام( برای شبکه همگشتی عمیق پیشنهادی نمایش کرنل   . 3  شکل 

ها، ماکزیمم شوند که از میان پیکسل ها روی تصویر حرکت داده می ی ادغام ماکزیممی به نحوی پنجره در مرحله 
یابد. قطعه کد مربوط به این بخش به ی صفحات ویژگی کاهش می ه شود. بنابراین پس از این لایه، انداز ها انتخاب  آن 

 باشد: ترتیب زیر می 

input_img = Input (shape = (32, 32, 4) 
x = Conv2D (70, (3, 3), activation='relu', padding='same') (input_img) 

x = MaxPooling2D ((2, 2), padding='same') (x) 

های دو برای ساختن همگشت   Conv2Dها،  برای ساختن ماتریس اندازه نورون   shapeدر این قطعه کد دستور  
مربوط به انتخاب نوع تابع غیر   activationباشد. دستور  برای ساختن ادغام از نوع ماکسیمم می   MaxPoolingبعدی و  
باعث استفاده از   sameشود؛ که انتخاب نوع  های اطراف نواحی لبه استفاده می برای پر کردن لایه   paddingخطی و  

به عنوان ورودی لایه و در خط   ( input_img)   باشد. در خط دوم قطعه کد بالا  ها می اطلاعات آخرین خطوط اطراف لبه 
 گیرد. ی قبل به عنوان ورودیِ این لایه مورد استفاده قرار می ( بدست آمده از لایه xسوم ) 

بهینه  الگوریتم  یک  مدل،  پارامترهای  برای  بهینه  مقادیر  یافتن  منظور  نام  به  با  رو " سازی  پیشِ  یا   " انطباقِ 
 "Adaptation Ahead "    پیشنهاد شده است. نام "Adaptation Ahead "   سازی پیشنهادی انتخاب برای الگوریتم بهینه

ای محاسبه شود مقادیر پارامترهای قابل تنظیم بگونه شده است، زیرا که با تعریف یک تابع هدف برای الگوریتم، سعی می 
های آزمایشی کمینه شود. قطعه کد زیر بخشی از فرآیندِ مربوط گردند که تابع هدف مورد نظر، با توجه به مجموعه داده 

 باشد:سازیِ مدل می خاب الگوریتم مورد نظر برای بهینه به ساختِ مدل و انت

DCNN = Model (input_img, x) 
DCNN.compile (optimizer= Adaptahead, loss='binary_crossentropy') 

نهایی به  xبه عنوان لایه ورودی و  input_imgمربوط به ساختن مدل با انتخاب  Modelدر قطعه کد بالا دستور 
برای اجرا   Compileبایست آن را کامپایل کنیم. از دستور شوند. بعد از ساختن مدل می عنوان لایه خروجی تعریف می 

سازی و تابع هزینه شود که پارامترهای مورد نظر به ترتیب مربوط به انتخاب الگوریتم بهینه و کامپایل مدل استفاده می 
کنیم؛ برای انتخاب تابع هزینه استفاده می   lossبرای انتخاب تابع بهینه سازی و از پارامتر    optimizerباشند. از پارامتر  می 

به عنوان تابع   binary_Crossentropyسازی و تابع  به عنوان الگوریتم بهینه   " AdaptAhead"که در این کار پارمتر  
روی تصاویر ورودی، فراپارامترهای مدل از    Nyulو    N4ITKهای  شوند. بعد از انجام پیش پردازش هزینه انتخاب می 

شوند. سپس گرادیان تابع هدف، بر اساس بسته قبیل نرخ یادگیری، ضریب مومنتم، ضریب واریانس، مقداردهی اولیه می 
 1ریبری- شود. در قدم بعدی واریانس گرادیان محاسبه شده و با بکارگیری روش پولاک داده آموزش ورودی محاسبه می 

به این ترتیب در این روش از اطلاعات مرتبه اول و دوم نرمالیزه می شود، سپس مومنتم محاسبه و  نرمالیزه می  شود. 

 
1 Polak-Ribiere 
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شود. علاوه بر این نرخ شود. در نهایت، بردار پارامترهای مدل بصورت گرادیان نزولی به روزرسانی می توامان استفاده می 
یابد. لازم به ذکر است که در فرآیند آموزش باید یادگیری سراسری هم مطابق یک زمانبندی با گذر زمان کاهش می 

برازش با های اعتبارسنجی وجود داشته باشد و برای جلوگیری از بیش ای بر دقت عملکرد مدل برای داده نظارت پیوسته 
مشاهده عدم بهبود دقت در یک ایپاک، فرآیند آموزش، خاتمه داده شود. قطعه کد زیر مربوط به شروع فرآیند آموزش 

 باشد: مدل می 
 

 n_epocks = 8 
n_batch_size = 256 

DCNN.fit ( 

                x_train , 

                epochs = n_epochs , 

                batch_size = n_batch_size , 

                shuffle = True , 
                validation_data = (x_test_val) 

             )  
 

بالا قبل از ورود به فاز آموزشِ مدل، ابتدا تعداد گام یا ایپاک  ها را مشخص ها و سپس اندازه دسته در قطعه کد 
ها هشت و اندازه بیند. تعداد ایپاک ها را می ها تعداد مراحلی هستند که در هر کدام از آنها مدل تمام داده کنیم. ایپاک می 

برای تغییر   shuffleشود. از پارامتر  آغاز می   fitدر نظر گرفته شده، سپس فرآیند آموزش مدل با دستور    256ها  دسته 
شود مدل از تاثیر کردن مقدار این پارامتر باعث می   Trueشود.  ها استفاده می ها و در واقع برُ خوردن داده چینش داده 

باشد که در انتهای های ارزیابی می مربوط به داده  Validationها در نتیجه جلوگیری کند. پارامتر آخر دادنِ توالی داده 
باشد را به مدل می که مربوط به داده   ( x_test_val) های  هر دور آموزش، داده  دهیم تا در پایان هر دور  های ارزیابی 

انظباقِ " سازی  تر باشیم. در ابتدای الگوریتم بهینه ها نیز عرضه کند و شاهد نتایج واقعی آموزش نتایجش را بر روی این داده 
رو  ثابت   " پیشِ  اصلی،  حلقه  به  ورود  از  می قبل  تنظیم  الگوریتم  الگوریتم های  در  که  پارامترهایی  سازی بهینه   شوند. 

 معرفی شده است.   2گیرند در جدول  پیشنهادی مورد استفاده قرار می 
 

 . " انطباقِ پیشِ رو " پیشنهادی  سازی  بهینه   . معرفیِ متغیرهای مورد استفاده در الگوریتم 2  جدول 

 عملکرد متغیر نام متغیر

𝛜  نرخ یادگیری سراسری 

𝛌𝐦  ممان اول 

𝛌𝐯  ممان دوم 

𝜶  نرخ یادگیری اصطحکاک 

𝝆 مقدار نرُم 

𝛉  تابع هدف 

𝐍  ها )پارامترهای مدل( تعداد نورون 

𝒕 اندیس تکرار 

𝐦  پارامتر مومنتوم 

𝒗   پارامترها سرعت حرکت در فضای 

𝒈  محاسبه گرادیان 

△ 𝛉  )محاسبه نرخ یادگیری )بروزرسانی 
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نشان داده شده است.   3در جدول    " انطباقِ پیشِ رو " ساازی پیشنهادی  بهینه   جزئیات و مراحل مربوط به الگوریتم         

ϵ   آورد.  عمل می  جلوگیری به   12منظور پایداری عددی اضاافه شاده اسات و از صافر شادن مخرج کسار در گام )ساطر(  به

λm   ثابت محاسابه ممان اول اسات که به منظور ایجاد یک پنجره لغزان نسابتا کوچک برای محاسابه ممان متوساط، به

ثابت محاساابه ممان دوم اساات که به منظور ایجاد یک پنجره لغزان نساابتا طویل برای   λvشااود. تنظیم می   0/ 9مقدار  

شاود؛ ساپس به پارامترها یا همان متغیرهای اصالی مدل، مقدار اولیه تنظیم می   0/ 999محاسابه ممان متوساط، به مقدار  

شااود و در ادامه بصااورت  ولیه می تنظیم ا   0/ 01شااود. نرخ یادگیری در الگوریتم ارائه شااده در ابتدا به مقدار  داده می 

های اعتبارسانجی کند. به عبارت دیگر در تکرارهای الگوریتم با مشااهده ثابت شادن نرخ خطا در داده بازپختی تغییر می 
گردد. مقادیری که تنظیم می   4شاود. عدد نرم، فراپارامتر الگوریتم اسات و در ساطر ضارب می   0/ 1مقدار نرخ یادگیری در  

، نرم اقلیدسای و نرم ماکزیمم بوده و  1و بینهایت اسات که متناظر با نرم    2،  1شاود ارامتر در نظر گرفته می برای این فراپ 

های تحقیق )بخش چهارم( برای هر یک از این مقادیر رفتار الگوریتم  شاود. در یافته ( انتخاب می sw1)   1توساط ساوئیچ  

  N/2مقاادیر تصاااادفی گوسااای باا میاانگین صااافر و واریاانس  هاای مادل باا  ، وزن 5گیرد. در گاام مورد ارزیاابی قرار می 

بااشاااد. الگوریتم ماادامی کاه نرخ خطاا در  می هاای نورون مربوطاه  تعاداد ورودی  Nشاااوناد. در این رابطاه  مقاداردهی می 

کند گرادیان به شایوه  ( تعیین می sw2)   2ساوئیچ    9کند. در خط  های اعتبارسانجی سایر کاهشای دارد ادامه پیدا می داده 

نماید. در  شاود که در واقع گرادیان را محاسابه می ممان اول محاسابه می   10محاسابه شاود. در ساطر   Nestrovعادی یا  

کند که نرخ یادگیری با بکارگیری ( تعیین می sw3)   3ساوئیچ 12شاود. در ساطر محاسابه می   pممان مرتبه   11ساطر 

عمل کند. به این  Nestrovصاورت وفقی عمل کند یا به شایوه معمولی بر مبنای  به   12ممان محاسابه شاده در ساطر 

توان هشات شایوه ترکیبی مختلف را مورد بررسای قرار داد. در جدول  های تعبیه شاده، در کل می ترتیب با تنظیم ساوئیچ 

 د. شو تاثیر می شود با غیر فعال کردن نرخ یادگیری وفقی، نوع نرم بی زیر ملاحظه می 

 .( Adaptation Ahead)   " انطباقِ پیشِ رو " سازی پیشنهادی  . الگوریتم بهینه 3جدول  

 مراحل الگوریتم های الگوریتم گام 

 نمونه  Nهای آموزشی شامل ورود مجموعه داده  1

ϵهای الگوریتم: تنظیم ثابت  2 ← 10−8 , λv ← 0.999, λm ← 0.9 

α0نرخ یادگیری بازپختی ابتدایی:   3 = 0.01 

pعدد نرم مربوط به محاسبه واریانس:  4 ∈ 𝐨𝐫sw1{1, 2, ∞} 

θ0مقداردهی اولیه پارامترها:   5 ← 𝑁(0, √2/𝑁) 

,tها:  ممان مقداردهی اولیه صفر به   6 m0, υ0 ← 0 

7 while   ( های اعتبارسنجی کاهش خطا در داده ) 

t  : افزودن اندیس تکرار  8 = t + 1 

mtمحاسبه مومنتم بصورت میانگین متحرک:  9 ← λmmt−1 + (1 − λm)gt 

vtمحاسبه ممان بصورت میانگین متحرک:  10 ← λvvt−1 + (1 − λv)|gt
|
𝐩 

←t∆سازی مومنتمی: انجام یا عدم انجام نرمال  11 {
1

√vt
𝐩 +ϵ

 𝐨𝐫sw3 1} αtmt 

θtروزرسانی پارامترهای مدل: انجام به  12 = θt−1 − ∆t 

13 end while 
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 نتایج تجربی 
کلتک   ، با بکارگیری مجموعه داده " انطباقِ پیشِ رو" سازی  در این بخش به منظور ارزیابی معماری و الگوریتم بهینه 

 گیرد. مدل مبتنی بر شبکه عصبی همگشتی عمیق ارائه شده مورد آزمایش و بررسی قرار می   2561

 سازی محیط شبیه 

  4سااازیِ روش پیشاانهادی در جدول  نمایش جزئیات مربوط به بسااتر نرم افزاری و سااخت افزاریِ مورد نیاز برای پیاده 

 نمایش داده شده است. 

 .( ی افزار و بستر سخت   ی افزار )بستر نرم   ی شنهاد ی مدل پ   ی ساز اده ی لتفرم پ . پ 4جدول  

 افزاریبستر سخت  افزاری بستر نرم 

 سیستم عامل: 
Linux Ubuntu 

 (: GPUپردازنده گرافیکی ) 

NVIDIA GeForce Titan 12Gb x3 

 نویسی:زبان برنامه 
Phyton 

 (: CPUپردازنده مرکزی ) 

INTEL XEON E5-2620 (2.4GHZ, 6 CORE, 15) x2 

 بستر کد نویسی: 
Caffe2 

 ((: HHDهارد  

SSD 1TB Samsung x4 + MCP 

SSD 250GB Samsung x1 + MCP 

2  TB SATA Enterprise x 4 

 
 منبع تغذیه: 

POWER 1200w 

 
نام   Python  اینترفیس  ماجول   pycaffe  با  از  که  Caffe  های یکی  می 2اسکریپت  است  را  آن  درهای   توان 

caffe/python      ها، مدیریت  . برای انجام کارهایی مثل بارگذاری مدل [ 19] یافت  I/Oو حتی تغییر   3، بصری سازی شبکه
های مربوط به مدل، مشتقات و پارامترهای کنیم که تمام داده   4را در کد پایتون خود وارد   Caffe  نحوه حل مدل کافیست 

ها ترین و همینطور یکی از سریعترین چارجوب یکی از معروف   Caffe.  [ 20]   نوشتن در دسترس هستندآن برای خواندن و  
در دوران تحصیلش در مقطع و همکاران    5جیا  ی عمیق است که در ابتدا توسط ها در حوزه یادگیر برای توسعه برنامه 

انتشار داده شده و توسط مرکز     7بصورت متن باز   Caffe  . در حال حاضر[ 19]   توسعه داده شد  6دکتری در دانشگاه برکلی 
ها توسط سازی سازی و بهینه مدل     Caffe شود. در آموزش و بینایی دانشگاه برکلی ایالات متحده آمریکا توسعه داده می 

 CPU  توسط   8شود. انتخاب بین اجرای یادگیرینویسی آنها باشد انجام می فایل پیکربندی بدون آنکه هیچ نیازی به برنامه 

 
1 Caltech 256 
2 Script 
3 Visualize Network 
4 Import    
5 Jia 
6 Berkeley 
7 Open Source 
8 Training 
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در فایل پیکربندی قابل انجام است؛ و بعد از آن مدل آموزش دیده براحتی   1تنها با مشخص کردن یک فلگ   GPU  و یا
  های دیگر جهت اجرا خواهد بود. این چارچوب دائما در حال توسعه است. تنها در سال اول انتشارقابل انتقال به سیستم 

Caffe   استفاده شد و هرکدام دستاوردها و تغییرات قابل  )توسعه دهنده( برنامه نویس  1000این پروژه توسط بیش از
توجهی را در پروژه به ارمغان آوردند. این چارچوب از آخرین نتایج رخ داده در حوزه یادگیری عمیق هم در کد و هم در 

بواسطه پیاده ها پیروی می مدل  بسیار بهینه و استفاده از کند.  این چارچوب در حال حاضر سریعترین ها  GPUسازی 
عنوان مثال این چارچوب قادر به پردازش بیش از به   باشد. های عصبی همگشتی می چارچوب توسعه با استفاده از شبکه 

باشد. این یعنی تنها یک میلی ثانیه می     GPU Nvidia K40 میلیون تصویر در روز با استفاده از یک کارت گرافیک   60
  Caffe ت( و چهار میلی ثانیه به ازای آموزش هر تصویر )در زمان آموزش(. در به ازای تشخیص هر تصویر )در زمان تس 

شود. یک تابع نیز همانند بیشتر مباحث موجود در یادیگیری ماشین، یادگیری از طریق یک تابع خطا میسر و هدایت می 
 " بد بودن " های فعلی شبکه( به یک مقدار عددی و مشخص کردن میزان خطا با نگاشت تنظیمات پارامترها )یعنی وزن 

کند. بنابراین هدف یادگیری یافتن تنظیماتی برای این این پارامترها هدف یادگیری را مشخص می  " نامناسب بودن"یا 
 ای که مقدار تابع خطا به حداقل برسد.هاست، بگونه وزن 

 های آموزشی مجموعه داده 
به داده  بدست آمده، وابسته  بهینه های  الگوریتم پیشنهادیِ  الگوریتم  برای ارزیابیِ عملکردِ  نیست.  سازی آموزشی 

رو"  بر روی مجموعه داده " انطباقِ پیشِ  ارائه شده   256های کلتک  ،  با تعداد با معماریِ  ی سه لایه در بخشِ قبل و 
های مختلف یک مجموعه داده از کلاس   256برای هر سه لایه مورد بررسی و آزمایش قرار گرفت. کلتک   60های  نورون 

های مختلفی در هر تصویر است که از هر تصویر نمونه  30607باشد. این مجموعه داده شامل می  4تصویر مشابه شکل 
 باشد. کلاس موجود می 

 

 
 . 256های کلتک  نمونه تصاویر مجموعه داده   . 4شکل  

 
  50های موجود در هر کلاس  نمونه حداقل    101باشد. در کلتک  می   101ای از کلتک  نمونه پیشرفته   256کلتک  

 نمونه دارند.   100ها حداقل  بیشتر کلاس   256نشان داده شده، در کلتک    5نموه بود، ولی همانطور که در نمودار شکل  

 

 
1 Flag 
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 .256در مقایسه با کلتک    101های موجود در کلتک  نمایش تعداد نمونه   . 5شکل  

 تجزیه و تحلیل مدل پیشنهادی 
ها، ها، اندازه دسته های مختلف برای شبکه پیشنهادی، از جمله تعداد نورون ها و انتخاب آزمایش در این بخش نتایج 

 گیرد.های همگشت و اندازه پنجره همگشت مورد بحث و بررسی قرار می های ادغام، لایه ها، لایه ایپاک 
برای  25شود. با در نظر گرفتن تعداد  های هر لایه همگشت بررسی می در این قسمت تعداد نرون   ها: تعداد نورون 

رسد.  درصد می   80، دقت مدل به  50ها به  گردد. با افزایش تعداد نورون درصد حاصل می   75ها، دقت  ها در همه لایه نورون 
اول  ها در لایه شود. در ابتدا با افزایش تعداد نورون باید توجه داشت این نتایج بدون تنظیم دقیق فراپارامترها حاصل می 

های مفید بیشتری در لایه اول شناسایی شود، ولی با ادامه افزایش شود ویژگی ظرفیت مدل افزایش یافته و سبب می 
یابد که به قدری افزایش می   ها افتد؛ در واقع حجم داده برازش اتفاق می بیش   6ها در لایه اول همانند شکل تعداد نورون 

باید کند، و در این صورت با اینکه میزان خطا در مرحله آموزش کاهش می ها را حفظ می مدل در مرحله آموزش داده 
دهد. با های جدید عملکرد مناسبی ارائه نمی ولی در مرحله اعتبارسنجی میزان خطا افزایش یافته و مدل نسبت به داده 

یابد. بنابراین شود و فقط بار محاسباتی افزایش می ها تغییر محسوسی در دقت مدل حاصل نمی ادامه افزایش تعداد نورون 
 سه  در   پارامترها  کمتر   تعداد   به  توجه  با شد.  نهایی    50  و   50  ، 50  ، 60  ، 70  همگشت به ترتیب  ی ها ه ی لا   در ها  تعداد نورون 

 . شود ی م   دقت   در   یی ارا ک  ر ییتغ   به  ها منجرلایه   ن یا   در   ها نورون  کاهش   ر، ی اخ  ه ی لا 
 

 
 .های لایه اول ن نمایش بروز بیش برازش با افزایش تعداد نرو   . 6  شکل 
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 استفاده  ها مورد لایه   همه   در   ReLU  پارامترها،  ی رسان   روز   به   و   هانورون   اشباع   از   ی ر یجلوگ   ی را ب   ساز: تابع فعال   
نمایش  7بر دقت عملکرد مدل نسبت به دو تابع خطی و سیگموئید در شکل   ReLU تاثیر تابع غیر خطی . گرفت  قرار 

 داده شده است. 

 
 . بر دقت عملکرد   ReLU  مقایسه استفاده از تابعِ خطی، سیگموئید و غیر خطی .  7  شکل 

ناحیه منفی باشد که به دلیل استفاده از تایثر  دارای سه نوع ساده، پارامتریک و تصادفی می   ReLU  تابع غیر خطی
ناحیه منفی تا   8از نوع تصادفی استفاده شده است. همانطور که در شکل   نشان داده شده است، در ابتدا از اطلاعات 

 شود.شود، ولی در ادامه میزان غیر خطی بودن مدل رفته رفته کمتر می حدودی استفاده می 
 

 
 . ReLU  نمایش تاثیر شیب ناحیه منفی تابع غیرخطی   . 8  شکل 

 ،ی ضمن   ی ب ی ترک   ی بند طبقه   جاد ی ا   و   هارون و ن   ی ساز گام هم   از   ی ر یجلوگ   ی برا   ن، ی ا   بر  علاوه   : 1تکنیک حذف تصادفی
درصدی از تکنیک    50نشان داده شده است، میزان استفاده    9همانطور که در شکل    . شد   استفاده   حذف تصادفی   تکنیک 

ها کاهش یافته و عمومیت پذیری مدل افزایش پیدا کند، شود همسازی نرون حذف تصادفی در فرآیند آموزش باعث می 
   کند. شود و ظرفیت مدل به شدت افت می برازش می ولی در ادامه به دلیل حذف اطلاعات مفید، موجب پیش 

 
1 Dropout 
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 .نمایش تاثیر نرخ حذف تصادفی در لایه تماما متصل   . 9  شکل 

سازی روزرسانی در فرآیند بهینه های آموزشی برای یک به اندازه دسته اشاره به تعداد داده   ها: اندازه دسته و ایپاک 
های کوچک گذارد. دسته روزرسانی تاثیر می دارد. انتخاب اندازه دسته، بطور مستقیم بر هزینه محاسباتی و عدم قطعیت به 

های محلی زیادی دارند، وجود نویز در گرادیان تابع خطا، کمینه کنند، اما در شرایطی که  تری ایجاد می روزرسانی نویزی به 
شود عملیات های بزرگ باعث می شود، الگوریتم در نواحی که عمق کمی دارد گیر نکند. از طرف دیگر دسته باعث می 

کند سرعت همگرایی بهبود پیدا کند. بنابراین باید در بدست آوردن بیشتری بصورت موازی انجام شود و این کمک می 
بدست آمد. در  256، مقدار بهینه، 512تا  64اندازه دسته بهینه یک تعادل ایجاد شود. در اینجا با تغییر اندازه دسته از 

شود. ها، هشت درنظر گرفته شد، زیرا با افزایش تعداد آنها، در دقت مدل تغییری ایجاد نمی آموزش مدل، تعداد ایپاک 
برازش رخ ه شده است بعد از ایپاک هشتم، به تدریج در مدل به میزان کمی بیش نشان داد   10همانطور که در شکل  

 دهد که با استفاده از حذف تصادفی میزان بیش برازش حداقل شده است.می 
 

 
 .نمایش تاثیر تعداد تکرارها بر دقت عملکرد مدل  . 10  شکل 

سازی اطلاعات لایه قبلی، و بعد از همگشت و یکسوساز قرار  در اینجا ادغام به منظور خلاصه   های ادغام:لایه 
داده شده است. با انجام آزمایشات، استفاده از لایه ادغام در لایه اول همگشت مفید واقع شد و استفاده از ادغام در  

ها، اطلاعات  های بعدی منجر به از بین رفتن اطلاعات سودمند شد. ولی در لایه اول به دلیل همپوشانی همگشت لایه 
 شود. مفید حذف نمی 
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در ابتدا، کار با یک شبکه، با سه لایه همگشت و یک لایه تماما متصل شروع شد. دقتی که در   های همگشت:لایه 
درصد رسید و با افزایش بیشترِ  93ها به پنج لایه همگشت دقت به درصد بود. با افزایش لایه  86این حالت بدست آمد 

های تماما متصل تغییری در دقت عملکر شبکه مشاهده نشد.  ها، دقت ثابت ماند. همچنین با افزایش تعداد لایه تعداد لایه 
 بنابراین تعداد لایه بهینه با تعداد پارامترهای کمینه پنج لایه همگشت و یک لایه تماما متصل است.

سه، پنج و هفت بررسی شد و مشاهده    هایدر آزمایشات انجام شده اندازه کرنل  های همگشت:اندازه پنجره 
های کوچک، کاهش  یابد. علاوه بر این مزیت دیگر استفاده از کرنل گردید با افزایش ابعاد کرنل، دقت مدل کاهش می 

در نظر گرفته شد. با افزایش اندازه پنجره، همانند    3×  3ها  های همگشت در تمام لایه بار محاسباتی است. اندازه کرنل 
های محلی  شود یک بهم ریختگی در محاسبه ویژگی رفته رفته از حالت محلی بودن خارج شده و باعث می   11شکل  

 ایجاد شود. 

 
 . های همگشت نمایش تاثیر اندازه کرنل   .11  شکل 

 نتایج خروجی 
در مقایسه با دو الگوریتم   256بر روی مجموعه داده کلتک    "انطباقِ پیشِ رو " سازی  نتیجه اجرای الگوریتم بهینه 

SGD  وMomentum  نمونه از   6دهد تنها با داشتن نمایش داده شده است. نتایج بدست آمده نشان می  12در شکل
 اند، دست یافت. نمونه رسیده   60های غیر عمیق با داشتن  توان به دقتی که مدل هر کلاس می 

 

 
 . 256سازیِ پیشهادی بر روی مجموعه داده کلتک  نتیجه اجرای الگوریتم بهینه   . 12شکل  
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بهینه  الگوریتم  ارزیابی عملکرد  رو " سازی  برای  پیشِ  دایس    " انطباقِ  معیار شباهت  است. مدل 1از  استفاده شده 

کند. در این ارزیابی برای هر خروجی دو نقشه دودویی وجود دارد که یکی پیشنهادی هر وکسل را به پنج رده تقسیم می 
و با استفاده از خروجی مدل، معیار   ( 𝑇)شود  و دیگری توسط اجماع متخصیصن داده می   (  𝑃)آید توسط مدل بدست می 

  ( 𝐴)استفاده کرد که در این رابطه    5توان از رابطه  شود. برای محاسبه دقت می محاسبه می   4مطابق رابطه    شباهت دایس 
نشان دهنده تمام نقشه دودویی است. این معیار به معنای نسبت ناحیه مشترک به متوسط ناحیه مشخص شده توسط 

برای نشان دادن اندازه مجموعه   |   | منطقی و    ANDبه عنوان عملگر     ⋀های زیرمدل و متخصص است. در فرمول 
برای  P   { =0,1 }شوند. برای هر کلاس ما یک رده نقشه دودویی  های متعلق به این مجموعه( استفاده می )تعداد وکسل 

هایی که توسط اجماع متخصصان در بانک داده برای خروجی   T   { =0,1 }های مدل و یک رده نقشه دودویی  خروجی 
 بدست آمده داریم. 

 (4 ) 𝐷𝑖𝑐𝑒(𝑃, 𝑇) =
|𝑃⋀𝑇|

 (|𝑃| + |𝑇|) 2⁄
 

 (5 ) Accuracy  (P, T) =
|P⋀T| + |(A − P)⋀(A − T)|

|A|
 

 
ها، نتایج بدست آمده از آموزش مدل عمیق پیشنهادی ارائه شده متناظر با انتخاب هر یک از سوئیچ   5در جدول  

در محاسبه گرادیان بهترین نتیجه یعنی دقت  Nestrovاست. استفاده از نرم دو در محاسبه ممان و بکارگیری تکنیک 
در   Nestrovشود عدم استفاده از نرخ یادگیری وفقی و تکنیک  را به همراه داشته است. از طرفی مشاهده می   91/ 1

محاسبه گرادیان منجر به عدم موفقیت در رسیدن به نقطه بهینه مناسب شده است. نکته قابل توجه دیگر آنکه استفاده 
 نهایت در محاسبه ممان، اندکی کاهش در دقت نهایی به همراه داشته است.های یک و بیاز نرم

 .های مختلف انتخاب سوئیچ   با   " انطباقِ پیشِ رو " سازی  . نتایج اجرای الگوریتم بهینه 5جدول  

شماره  

 ها حالت 
   1انتخاب سوئیچ 

SW1(Norm) 
 2انتخاب سوئیچ  

SW2(Nestrov) 
 3انتخاب سوئیچ  

SW3(Adaptive) 

 دقت بدست آمده از محاسبه معیار شباهت دایس 
𝐀𝐜𝐜𝐮𝐫𝐚𝐜𝐲  (𝐏, 𝐓)

=
|𝐏⋀𝐓| + |(𝐀 − 𝐏)⋀(𝐀 − 𝐓)|

|𝐀|
 

1  - Yes No 1 /85 

2  - No No 5 /83 

3 1 Yes Yes 3 /87 

4 1 No Yes 1 /86 

5 2 Yes Yes 1 /91 

6 2 No Yes 2 /88 

7  ∞ Yes Yes 4 /86 

8  ∞ No Yes 5 /85 

      

 
1 Dice Similarity Coefficient Metric 
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در محاسبه گرادیان بهترین نتیجه   Nestrovعلاوه بر اینکه استفاده از نرم دو در محاسبه ممان و بکارگیری تکنیک 
شود عدم استفاده از نرخ یادگیری وفقی و تکنیک را به همراه داشته است، از طرفی هم مشاهده می   91/ 1یعنی دقت  

Nestrov   در محاسبه گرادیان منجر به عدم موفقیت در رسیدن به نقطه بهینه مناسب شده است. نکته قابل توجه دیگر
 نهایت در محاسبه ممان، اندکی کاهش در دقت نهایی به همراه داشته است. های یک و بی آنکه استفاده از نرم 

 

 
 .10نمودار تغییرات تابع هزینه بر حسب تعداد تکرارها × .  13شکل  

 
 .10نمودار تغییرات دقت مدل بر حسب تعداد تکرارها ×   . 14شکل  

نمودار تابع هزینه و نمودار دقت مجموعه آموزشااای به دلیل  های نویزی در  وجود نوساااان   14و    13های  در شاااکل      

دهد فرآیند  نشاان می   14باشاد. ولی نمودار دقت مدل مجموعه تسات در شاکل  ها می رفتارهای تصاادفی کوچک دساته 

دانیم تصااویر ورودی در چه کلاساای از  سااازی همگرا شااده اساات. در مرحله آموزش شاابکه، با توجه به اینکه می بهینه 

شاااود، باه نحوی کاه میزان مرتبط بودن تصاااویر باه آن کلاس هاای خروجی قرار دارد یاک تاابع هزیناه تعریف می کلاس 

ها باشاد، حاکی از این اسات که تصاویر به مربوطه را اندازه بگیرد و هر چه این تابع برای یک کلاس کمتر از ساایر کلاس 
م که این تابع کمینه شاود. همانطور که از نمودار تابع کنی های فیلترها را طوری انتخاب می آن کلاس مرتبط اسات. وزن 
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تکرار تقریبا   1000شود، مقدار تابع هزینه مرتباً کاهش پیدا کرده تا در حوالی هزینه بر حسب تعداد تکرارها مشاهده می 

های تسات، برحساب  دهنده همگرا شادن مدل اسات. همچنین در نمودار دقت مدل برای داده شاود، که نشاان ثابت می 

 شود. شود که دقت مدل به تدریج افزایش یافته و در نهایت تقریبا ثابت می تعداد تکرارها، مشاهده می 
مغزی  MRدر نهایت برای مقایسه مدل ارائه شده با سایر منابع به روز، روش پیشنهادی بر روی تصاویر مربوط به 

،  1نقطه نظر معیار شباهت دایس، برای سه حالت کاملمیانگین دقتی که این مطالعه از  نیز مورد بررسی قرار گرفت.  
  0/ 87و  0/ 88، 0/ 93به ترتیب  [ 21]  بدست آورده  2020BraTSبر روی بانک تصویر  3و نواحی درحال پیشرفت2هسته 

 یشبکه همگشت   از ی مورد ن   ی ها مجموعه داده   ل ی است. به منظور تشک   ی مغز   ر یتصو   230شامل    مجموعه داده   ن ی ا باشد.  می 
 رهی سالم انتخاب شده و به همراه برچسب مربوطه ذخ   ی ها کسل ی پ   انی و سه در م   ی تومور   ها کسل ی پ   انی در م   ک ی  ق، ی عم 
  32  یها بر تکه   یمبتن   ،ی بند رساختارها است که قطعه ی ز   یِو بطور همزمان آشکارساز   ی بند هدف قطعه   نجا،ی . در ا شود ی م 

مرکز هر تکه   کسل ی برابر با برچسب پ   ر، ی. برچسب هر تکه تصوشود ی مغز انجام م   MR  ر ی استخراج شده از تصاو  32×  
. در  شود ی استفاده م   ی ورود   ری تصو هر تکه    ی عنوان چهار کانال مختلف برا ه ب   ته، ی و از چهار مدال   شود ی درنظر گرفته م 

 یخطرناک زان ی م  ب ی ها به ترت رده   ن ی . ا شود ی م   ی بند در پنج رده مختلف رده   ی خطرناک   زان یمتناظر با م   کسل ی هر پ   ت ی ها ن 
هسته تومور ،  (ی )رنگ آب   شرفته ی پ  ری تومور غ ،  )رنگ سبز(   عی ما ،  ( ی بافت نرمال )رنگ خاکستر از کمتر به بیشتر عبارتند از  

 عنوان  به  ی سردرگم   سی ماتر .  دهد ی م   نشان  را 4ی سردرگم   سی ماتر  6  جدول .  )رنگ زرد(   شرفته ی تومور پ و    )رنگ قرمز( 
شود. از ماتریس سردرگمی برای تخمین می   نظارت   تحت  ی ر ی ادگ ی   تم یالگور   ک ی   عملکرد   تجسم موجب    خاص   جدول   ک ی 

 5شود. هر سطر از این جدول نشان دهنده فاصله واقعیمغزی استفاده می   MRتصویر    های برچسب پیکسل مرکزی تکه 
 نیا   در   خاص   طور   به  شده برای نقاط مرکزی است.   6بینیبرای نقاط مرکزی و هر ستون نشان دهنده فاصله کلاس پیش 

 ،مایع نرمال،  بافت   ی عن تومورهای گلیوبلاستوما )ی مختلف  ی ها ساخت   ر ی ز  که د ن دار  وجود  ستون پنج  و  سطر  پنج  جدول 
یش مدل همگشتی آزما   ج ی نتا   ی سردرگم   س ی ماتر .  کنند می   مشخص   را تومور پیشرفته(    و   هسته تومور   ، پیشرفته   ر ی غ   تومور 
 کلاس مشخص شده   پنج  از   ی ک ی   به  د ی با  حجمی   کسل ی پ   هر   گر، ید   عبارت   به .  کند ی م   خلاصه   را   شده   شنهاد ی پ   عمیق 
  . شود   ی بند طبقه 

 .مغزی   MRتصویر    های ماتریس سردرگمی برای تخمین برچسب پیکسل مرکزی تکه   . 6  جدول 

بینی / واقعی پیش  پیشرفته  ر ی غ   تومور  مایع  بافت نرمال    تومور پیشرفته هسته تومور  

 227 76 381 5 52355 بافت نرمال

 931 215 98 6013 13 مایع 

پیشرفته   ری غ   تومور   1360 101 42671 1320 1023 

 725 8447 365 130 40 هسته تومور 

 10709 2 250 250 150 تومور پیشرفته 

 
. گزارش شد  7مغزی با سایر منابع به روز نیز انجام شده و در جدول    MRبندی تصاویر  مقایسه مزایا و معایب قطعه 

های مرسوم گذشته بهبود بسیاری داشته است، بهبود بیشتر دقت های جدیدتر نسبت به روش درحالی که این روش 

 
1 Complete 
2 Core 
3 Enhancing Areas 
4 Confusion Matrix 
5 Actual 
6 Predicted 
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مغزی از یک   MRبندی تصاویر  برای قطعه   [ 22] در    عملکرد و کاهش زمان آموزش و تست بسیار حائز اهمیت است.
 یری ادگ ی با استفاده از    مغزی   MRبندی تصاویر  قطعه و    ص ی تشخ   [ 23] استفاده شده است. در    U-Netمدل آماده مبتنی بر  

  LDCRF1مغزی از مدل    MRبندی تصاویر برای قطعه   [ 24] ی انجام شده است. در  گرگ خاکستر   ی ساز نه ی و به  ق ی عم 
بهینه (  ک ی نام ی د - نهفته  ی شرط   ی تصادف   ی ها دان ی م )  فرآیند  بهبود  برای  روش  این  در  است.  شده  از استفاده  سازی 

های یک شبکه کپسول عمیق نیز استفاده شده است. در روش مورد استفاده در این مطالعه نیز از شبکه عصبی ویژگی 
 مغزی استفاده شد.  MRبندی تصاویر  ( برای فرآیند قطعه CNNهمگشتی ) 

 .MR  بندی تصاویر  های اخیر، در زمینه قطعه مربوط به سال   مقایسه کارهای انجام شده  . 7جدول  

ها معایب و چالش  بانک تصاویر  روش کار  سال انتشار  منبع   

[22] 2023 U-Net BraTS 2021 
بندی بافت  قطعه   برای   مدل   از   م ی مستق   زمان بر بودنِ استفاده 

 U-Netی و سازگارکردن آن برای پردازش توسط  تومور مغز 

[23] 2023 Grey 
Wolf 

BraTS 2021 
زمان تست و آموزش بالا به دلیل توابع فعالیت یکسوساز دارای  

 نشت متوالی 

[24] 2022 LDCRF BraTS 2021  زمان آموزش بالا در اعمال  ایده تخمین ساختاری محلی 

 #  - CNN BraTS 2022 
استفاده از تنها    ی به دلیل  عصب   ی ها ه شبک   پایین   انتزاع   قابلیت 

 بندی در قطعه   CNNروش  

 گیری و پیشنهادات آتی نتیجه 
شوند. در این مطالعه یک مدل عمیق های یادگیری از یک معماری و پارامترهای قابل تنظیم تشکیل می عموما مدل 

سازیِ پیشنهادی بود. معماری مربوط به ساختار پیشنهاد شد. این مدل عمیق شامل دو بخش معماری و الگوریتم بهینه 
دهد و در مرحله بعد با تعریف یک تابع هدف، با و نحوه آرایش اجزای مدل است که یک طراحی بصورت تجربی ارائه می 

 ای محاسبه شوند که تابع هدف موردشود مقادیر پارامترهای قابل تنظیم بگونه سازی سعی می بهینه استفاده از الگوریتم
 بودن  غیرخطی   وجود   با   هزینه   تابع   مدل پیشنهادی،   آموزش   های آزمایشی کمینه شود. برای نظر، با توجه به مجموعه داده 

 عنوان  به   " Adaptation Ahead" یا    " انطباقِ پیشِ رو" برسد که برای این کار از الگوریتم    خود   حد   کمترین  به   باید 
بهینه  پایه،    استفاده  سازی الگوریتم  نزولی  تصادفی  گرادیان  الگوریتم   جهت   در   گرادیان   منفی   مقدار   با  متناسب شد. 

تسریع   نماید. برای   کند عمل   است   ممکن   کم   انحنای   دارای   نواحی   در   اینهمه   با   ولی   کند، می   اقدام   محلی   های کمینه 
گرفته شد.    کمک   Momentum  شتابدار   گشتاور   از   محلی   های نواحی کمینه   ، در " انطباقِ پیشِ رو " سازی  الگوریتم بهینه 

است.   یافته  کاهش  خطی   صورت  به   دوره   از هر  پس  ε  یادگیری   سرعت  ولی   شود، می   حفظ   ثابت  v  گشتاور   این   در 
در گرادیان  معمولی   روند  طی   را   همگرایی   سرعت  تواند می   امر  این   که  هستند   صفر   واحد   نبودن   فعال   صورت   های 

 به را  ReLU مسئله  این  وقوع  از  جلوگیری  برای باشد. ما  داشته  دنبال  به  را  نوع آموزش  بدترین   و  کرده  کند  سازی بهینه 
های سطح پایین ترین عامل کاهش دقت، استخراج ویژگی های دیگر مهم جایگزین کردیم. در روش   غیرخطی  حالت  عنوان 

ها است. در این مطالعه با کمک یادگیری عمیق، تصاویر و عدم کاهش فاصله معنایی میان ادراک انسان و این ویژگی 
، که در آن از یک  " انطباقِ پیشِ رو " سازی  استخراج سلسله مراتبی و عمیق ویژگی از تصاویر انجام شد. الگوریتم بهینه 

های سطح بالاتری را استخراج کرده و به دقت مطلوبی مدل عمیق مبتنی بر شبکه عصبی همگشتی استفاده شده، ویژگی 
در محاسبه گرادیان توسط الگوریتم پیشنهادی بهترین نتیجه یعنی   Nestrovدست یافته است. با بکارگیری تکنیک  

ها، استفاده از محاسبات برای معیار شباهت دایس بدست آمد. برتری دیگر این الگوریتم نسبت به سایر روش   91/ 1دقت  
 

1 Latent-Dynamic Conditional Random Fields 



 همکاران  و  ینیفرناز حس                                                            57-83،  3شماره (، 3140) 21فصلنامه علمی کارافن، 

82 

با بکارگیری   برای یک دسته  سازی و موازی   GPUغیر پیچیده است. قابل توجه است که به هنگام محاسبه گرادیان 
 × افزایش داد. 10توان سرعت همگرایی به میزان  ای و تابعی، می داده 

منظور لحاظ کردن توان با در دست داشتن سخت افزارهای پیشرفته با حجم اطلاعاتیِ بالاتر، به در کارهای آینده می 
تصویر ورودی، سه مسیر کمکی ایجاد کرد و به همراه مسیر اصلی به لایه تماما های محلی و سراسری در تکه  توام ویژگی 

تایی در نظر گرفت، در مسیر دوم و سوم به ترتیب   15های  با پرش   15×    15های  متصل داد. در مسیر کمکی اول کرنل 
های این مسیرهای کمکی قبل از لایه تماما متصل، با استفاده کرد که خروجی  15×  15از ادغام میانگین و حداکثری 

 بندی استفاده گردد. بندی و قطعه ورود به مسیر اصلی به صورت توام در رده 
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