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  چکیده
که کار را با مرحله  می شود بندی تومورهای مغزی در تصاویر ام آر آی ارائهکانولوشن برای قطعههای عصبی در این مقاله روش جدیدی مبتنی بر شبکه

شود پس از آن طی روند آموزش، تعداد قطعات آموزشی به طور مصنوعی به سازی قطعات شروع میپردازش شامل اصلاح میدان بایاس، شدت و عادیپیش

یابد. شبکه عصبی کانولوشن روی افزایش می LGGهای کمیاب بندی تعداد دستهبرای قطعه HGGهای نمونه کمک چرخش قطعات آموزشی و نیز استفاده از

 تر را فراهم نماید.های عمیقشود تا امکان انجام معماریساخته می 3×  3های کانولوشن با ابعاد هسته کوچک لایه

 دارد. های عصبی کانولوشنتری در آموزش کارآمد شبکهنقش مهم ReLUه تابع نسبت ب LReLUسازی در پایان نشان داده می شود که تابع فعال

 

 ، مغز، قطعه بندی، شبکه عصبی کانولوشنMRIتصاویر   کلیدواژه:

 مقدمه .1

شود . اما، تفسیر جزئیات سازی تصاویر پزشکی دیجیتالی انجام میهای اخیر به سرعت افزایش یافته است. امروزه، ثبت و ذخیرههای پردازش تصویر در سالاز روش استفاده

ها آتی آن رادیولوژی باید در مطالعاتشود که متخصصان ضوع به طور خاص در مناطق دارای رنگ و شکل عادی مشاهده میبر است. این موتصاویر پزشکی همچنان زمان

بندی تصویر آید. قطعههای کاربرد بصری کامپیوتر امر مهمی به حساب میبندی تصویر در بسیار از فرآیندهای تصویر و برنامه(. قطعه2007را شناسایی کنند )چانگ و تنگ 

  ی به مناطق مختلفی تقسیم شود.به فرآیند آتشود که تصویر بر مبنای معیارهای داده شده مربوط بدین منظور انجام می

رود ریزی جراحی، ارزیابی پس از جراحی، آشکارسازی ناهنجاری و . . . . امر مهمی به شمار میهای کاربردی پزشکی نظیر برنامهبندی تصاویر پزشکی در بسیار از برنامهقطعه

ه دلیل نویز نامشخص، کنتراست )درجه خاکستری( ها بودکار و نمیه خودکار تصاویر وجود دارد، ولی اکثر آنبندی خ(. ابزارهای زیادی برای قطعه2007)ژانگ و همکارانش، 

ها در بندی دقیق آنای دارند و قطعهمانند. تصاویر پزشکی معمولاً ساختارهای پیچیدههای ضعیف معمول در تصاویر پزشکی ناکام میضعیف تصویر، ناهمگونی و کرانه

بندی بندی تصاویر مغز است که کاری نسبتاً پیچیده و دشوار است، بااینهمه، قطعه(.یکی از این موارد قطعه1992همکارانش،  باشد )هال،نی امری ضروری میبالی تشخیص

باشد، در یصی بسیار حایز اهمیت میهای تشخها در سیستمباشد. آشکارسازی صحیح این بافتهای مرده بسیار مهم میها، ورم و بافتصحیح آن برای آشکارسازی تومور

شود، روش تصویربرداری مهمی جهت آشکارسازی تغییرات غیرعادی بخش های مختلف مغز در گفته می 1MRIضمن، تصویربرداری با تشدید مغناطیسی که به اختصار 

شود. پارامترهای اکتساب ام. آر. آی تصویر مغز با کنتراست بالا استفاده می ای است که برای دستیابی بهشده روش شناخته MRIرود. تصویربرداری مرحله اولیه به شمار می

                                                           
1 Magnetic Resonance Imaging 



 
 

 

در مقایسه با  MRI(.تصاویر 2007شناسی اعصاب تنظیم کرد )تیان و فان های متفاوت و انواع گوناگون آسیبتوان با هدف تعیین سطوح خاکستری مختلف بافترا می

 کنند.استفاده می MRIکنتراسی مناسبی دارند. بنابراین، بیشتر تحقیقات قطعه بندی تصاویر پزشکی از تصاویر   (CT)مغرنگاری کامپیوتری

توان به نگاشت ها میدر علم اعصاب بسیار مهم بوده و کاربردهای زیادی دارد که از جمله آن MRIشناسایی ساختارهای مغز در تصویربرداری با تشدید مغناطیس یا همان 

(. 2007کرد )هان و فیشل سازی کارکرد تشریحی یا کالبدشناختی مغز، بررسی رشد مغز و نیز تجزیه و تحلیل قابلیت تغییر کالبدشناختی اعصاب در مغزهای عادی اشاره فعال

(. به رغم این 2007احی نیز کارایی دارند )هان و فیشل ریزی جرپزشکی، ارزیابی درمان و برنامهکننده اعصاب و روانبندی تصاویر مغز در تشخیص بالینی اختلالات زایلقطعه

های ضعیف ها به دلیل وجود نویز نامشخص، کنتراست پایین تصویر و کرانهخودکار تصاویر وجود دارد، ولی اکثر آنبندی خودکار و نیمهکه روش های زیادی برای قطعه

 معمول در تصاویر پزشکی ناموفق هستند.

 پیشنهادی روش .2

 پردازش.بندی به وسیله شبکه عصبی کانولوشن و پسپردازش، دستهکند. سه مرحله اصلی این روش عبارتند از: پیشنمای کلی از روش پیشنهادی ارائه می 1شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 1شکل 

 پردازشالف. پیش

شود. ما برای تصحیح این مشکل از روش های یکسان در کل تصویر نیز میکنند که این باعث تغییر شدت بافتتصاویر ام آر آی همراه با انحراف میدان بایاس تغییر می

N4ITK ختلف با توالی ام آر آی یکسان، مقیاس شدت کند که توزیع شدت یک نوع بافت در اشیا م[. با این حال، این روش به حد کافی تضمین نمی6ایم ]استفاده کرده

در واقع، این روش حتی در صورتی که تصویر یک بیمار با یک  .شودبندی محسوب میهای قطعهروش مشابهی داشته باشد، زیرا این یک فرضیه صریح یا ضمنی در اکثر

های کنتراست و شدت [. بنابراین، برای ایجاد شباهت بیشتر دامنه7ممکن است متغیر باشد ]اسکنر واحد در فواصل زمانی متفاوت یا در حضور یک پاتولوژی گرفته شده باشد، 

 ای از علائم مرزی شدتوش، مجموعهکنیم. در این ر[ در هر توالی یا سکانس استفاده می7سازی شدت نیول و همکارانش ]های گرفته شده از روش عادیدر بیماران و نمونه

𝐼𝐿 = {𝑝𝑐1 , 𝑖𝑝10
, 𝑖𝑝20

, … . , 𝑖𝑝90
, 𝑝𝑐2} شود. از مجموعه آموزشی برای هر سکانس در نظر گرفته می𝑝𝑐1  و𝑝𝑐2 بیان شده است، برای هر  همانطور که در مرجع

𝑖𝑝𝑙شود. سکانس ام آر آی انتخاب می
سازی شدت پس از آموزش از طریق تبدیل خطی مقادیر شدت اصلی بین علائم دهد. عادیام نشان می lمقدار شدت را در درصد  

 کند.شود. بدین ترتیب، هیستوگرام هر سکانس شباهت بیشتری با اشیا پیدا میمرزی به علائم مرزی فرا گرفته متناظر انجام می

آوریم. سپس، انگین و انحراف معیار در تمام قطعات آموزشی استخراج شده برای هر توالی یا سکانس روی میسازی تصاویر ام آر آی به محاسبه مقدار شدت میپس از عادی

 کنیم.سازی میاین قطعات را در هر توالی عادی به میانگین صفر و واریانس واحد برای دستیابی

 
 ب. شبکه عصبی کانولوشن



 
 

 

منوط به  های کانولوشن. بکارگیری از لایههای مشهور بکار گرفته شدبرای رسیدن به نتایج پیشرفت و پیروزی در رقابت 1CNNختصاریشبکه عصبی کانولوشن با علامت ا

شود. ها به لایه قبلی متصل میهسته باشد. بنابراین، یک واحد در نقشه ویژگی از طریق وزنهای ویژگی میها برای دستیابی به نقشهپیچیدن یک سیگنال یا تصویر با هسته

های ویژگی یکسان ها میان تمام واحدهای با نقشهیی که هستهشود. از آنجاها طی فاز آموزشی مطابقت داده میهای معین ورودی، وزن هستهسپس، برای تقویت ویژگی

تر نموده و از تمایل های تمام بسته فشرده دارند که این امر آموزش شبکه عصبی کانولوشن را سادههای کانولوشن برای آموزش وزن کمتری نسبت به لایهمشترک هستند، لایه

شود، ویژگی یکسان یعنی تغییرناپذیری انتقال فارغ از جایابی آشکار نجایی که یک هسته واحد در تمام تصویر پیچیده میکاهد. علاوه بر این، از آآن به تطابق اضافی می

صبی بکار گیرد. معمولاً، تابع فعالسازی غیرخطی در خروجی هر واحد عها مد نظر قرار میشود. اطلاعات همسایگی که منبع مفید اطلاعات بافتی است، با استفاده از هستهمی

 شود.گرفته می

 

های کنند و در لایهها را تقویت میهایی مانند لبههای اول، ویژگیشوند. لایههای استخراجی با افزایش عمق، بیشتر فشرده میاگر چند لایه کانولوشن انباشته کنیم، ویژگی

 شوند.بعدی به صورت موضوع اصلی، بخش یا شیء جمع می

 باشند:شبکه عصبی کانولوشن حائز اهمیت میمفاهیم زیر در چارچوب 

های فعالسازی و گرادیان در کنیم. بدین وسیله، نمونهاین مفهوم برای رسیدن به همگرایی اهمیت دارد. ما در اینجا از مقداردهی اولیه خاویر استفاده می(مقداردهی اولیه: 1

 های منتشر شده به عقب، از بین رفته یا منفجر شوند.نشود، در غیراینصورت ممکن است گرادیاشده حفظ می کانتورسطوح 

 

 شود:به صورت زیر تعریف می (ReLU)طی یکسو کننده ها را برعهده دارد. واحدهای خاین تابع مسئولیت تبدیل غیرخطی داده ( تابع فعالسازی:2

𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥), 
تواند به گردش می 0[. اما، اعمال یک ثابت 42[، ]26تر و تسریع آموزش مشخص شدند ]یابی به نتایج بهتر نسبت به توابع مماس هذلولی یا هلالی قدیمیاین واحدها برای دست

ا شیب منحنی کوچکی در بکه  (LReLU)ی یکسوکننده ها را به کمک متغیری به نام واحد خطا این محدودیت[. م43ها آسیب وارد کند ]گرادیان و تطبیق متوالی وزن

 شود:کنیم. این تابع به صورت زیر تعریف میشود، برطرف میبخش منفی تابع شروع می

𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥) + 𝛼 min(0, 𝑥) (2)  

 کنیم.باشد. در لایه تمام بسته آخر از حداکثر نرمی استفاده میپارامتر نامتراکمی می 𝛼در این تابع 

 

های زائد احتمالی نظیر جزئیات کم اهمیت، نمایش آن را برای تغییرات کند. این ترکیب ویژگیرا از نظر فضایی ترکیب می یژگیوهای های اطراف نقشهویژگی ( ادغام:3

 کنند.ز ادغام ماکزیمم یا میانگین استفاده میها معمولًا ادهد. برای پیوند ویژگیهای بعدی را نیز کاهش میهتر کرده و بار محاسباتی مرحلتر و ثابتجزئی تصویر فشرده

 

 pحله آموزش با احتمال کنیم. این روش در هر مریماستفاده  های تمام بسته از روش کنارگذاریگیرد. ما در لایهبرای کاهش تطابق اضافی مورد استفاده قرار می ( تنظیم:4

ها با یکدیگر ها یاد بگیرند و با این کار از تطابق گرهکند تا نمایش بهتری از دادههای تمام بسته را مجبور میهای لایهها را ا شبکه مورد نظر برداشته و بدین شیوه تمام گرهگره

اری را گیرد، کنارگذهای آموزشی صورت میخشی از دادهشود. از آنجایی که آموزش هر شبکه با بها استفاده میکند. در حین انجام آزمایش از تمام گرهجلوگیری می

 های متفاوت و نوعی جااندازی تلقی کرد.ای از شبکهتوان مجموعهمی

 

شود. از آنجایی که دسته قطعه به وسیله وکسل مرکزی بدست های آموزشی و کاهش تطابق اضافی بکار گرفته میاین روش برای افزایش اندازه مجموعه ( افزایش داده:5

تواند باعث بندی می، ولی این در قطعهدهندل تصاویر را مد نظر قرار میایم. برخی از محققان نیز تبدیهای چرخشی محدود کردهاتها را به خاطر عملیآید، افزایش دادهمی

ایم. افزایش داده مان را طی فرآیند آموزشاینسبت دادن یک دسته غلط به قطعه مورد نظر شود. از این رو، با ایجاد قطعات جدید از طریق چرخش قطعه اصلی، مجموعه داده

 جایگزین دیگر را درآینده بررسی خواهیم کرد. ایم، ولی روشدرجه استفاده کرده 90ما در طرح پیشنهادی خود از چند زاویه 

                                                           
1 Conoloution Neural Network 



 
 

 

 

 ایم،ای استفاده کردهتابعی است که طی فرآیند آموزش باید به کمترین حد خود برسد. در اینجا از انتروپی متقاطع رسته ( تابع اتلاف:6

𝐻 = − ∑ ∑ 𝑐𝑗,𝑘log (ĉ𝑗,𝑘)𝑘∈𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑠𝑗∈𝑣𝑜𝑥𝑒𝑙𝑠 (3)  

 باشد.نیز هدف مورد نظر می cهای احتمالی )پس از سافتمکس( و بیندهنده پیشنشان ĉدر این معادله 

 کنیم.های بعدی درباره معماری و آموزش شبکه عصبی کانولوشن خود بحث میدر زیربخش

 

دهند و این بندی مطمئن معرفی کنیم، ولی، تومورهای مغزی تغییرپذیری زیادی را در ساختارهای داخل توموری نشان میریم یک روش قطعهدر اینجا قصد دا ( معماری:7

هر دو درجه سازی شدت را برای گونه پیچیدگی، یک شبکه عصبی کانولوشن طراحی و تبدیل عادیشود. از این رو، برای کاهش اینبندی میباعث ایجاد مشکل در قطعه

LGG و  HGG ایم.تومورها تنظیم کرده 

تر است، زیرا فرورفتگی بیشتر باعث بهبود نتایج پیچیده LGGنسبت به نمونه آن در  HGGاند. معماری بکار رفته در درجه ارائه شده 2و  1های پیشنهادی در جداول معماری

 در نمونه بعدی نشده است.

 
های به لایه CONVهای ویژگی اشاره دارد. ها و دو بعد دیگر به اندازه قطعه یا نقشهها، بعد اول به تعداد کانال. در ورودیHGG: معماری شبکه عصبی کانولوشن 1جدول 

 شوند.با ماکزیمم ادغام اطلاق می MAX-POOLکانولوشن و 

 
 .HGG: معماری شبکه عصبی کانولوشن 1جدول 

 

های کانولوشن به لایه CONVهای ویژگی اشاره دارند. ها و دو بعد دیگر به اندازه قطعه و یا نقشه. بعد اول به تعداد کانالLGGمعماری شبکه عصبی کانولوشن  :2جدول 

 شوند.به ماکزیمم ادغام اطلاق می MAX-POOLو 

 

 
 .LGG: معماری شبکه عصبی کانولوشن 2جدول 

 



 
 

 

 (LGG)های با تراز پایین تواند تطابق اضافی را افزایش داده و مجموعه آموزشی کوچکتری از غدهها منظور کرد که این میهای بیشتری در وزنبرای فرورفتگی بیشتر باید لایه

های است، زیرا پایگاه داده p = 0.1برابر با  HGGهمین متغیر در شود، حال آن که پشتیبانی می LGGدر  p = 0.5گذاری تنظمیات با ارائه نماید. این قضیه با نیاز به کنار

با هم متفاوت هستند. در حین انجام  LGGو  HGGدر اختیار داشته است. افزون بر این، ظاهر و الگوهای  LGGنسبت به  HGGهای بیشتری بکار رفته برای ارزیابی، نمونه

تواند مثبت باشد، ولی در عین حال با حذف جزئیات شیم. ادغام برای دستیابی به تغییرناپذیری و حذف جزئیات غیرمرتبط میبندی باید تشخیص دقیقی از موقعیت داشته باقطعه

کنیم. استفاده می 2×  2های و گام 3×  3های گیرنده پوشانی با میدانتواند تأثیر منفی داشته باشد. از این گذشته، برای حفظ بیشتر اطلاعات موقعیت از ادغام هممهم نیز می

های با تراز یا غده HGGهای ویژگی نهایی بتواند همین ابعاد را حفظ کند. در خصوص شود تا نقشهگذاری میهای کانولوشن قبل از پیچیدگی لاییهای ویژگی در لایهنقشه

کند، زیرا دو لایع کانولوشن وزن کاهش پیدا می 701و  933، 1پایین به  های با ترازیا غده LGGوزن برای آموزش وجود دارد، حال آن که در  213و  118، 2بالا تعداد 

کند، دارای ها به جز لایه آخر که از سافتمکس استفاده میتابع فعالسازی است که در تمام لایه LReLUها به عنوان ورودی مورد استفاده قرار گرفتند. کمتر دارد. تمام توالی

 باشد.وزن می

 

به عنوان الگوریتم  برای آموزش شبکه عصبی کانولوشن، تابع اتلاف با وجود غیرخطی بودن باید به کمترین حد خود برسد. در اینجا از گرادیان نزولی تصادفی آموزش:( 8

ینهمه در نواحی دارای انحنای کم ممکن است کند کند، ولی با اهای محلی اقدام میکنیم. این الگوریتم متناسب با مقدار منفی گرادیان در جهت کمینهسازی استفاده میبهینه

پس از  εشود، ولی سرعت یادگیری ثابت حفظ می vگیریم. در این گشتاور دار نستروف کمک میعمل نماید. بنابراین، برای تسریع الگوریتم در آن نواحی از گشتاور شتاب

 کنیم.های آموزشی را یک دوره تلقی میهر دوره به صورت خطی کاهش یافته است. کنارگذاری کامل کلیه نمونه

 
 پردازشج. پس

بندی را که به وسیله شبکه عصبی کانولوشن بدست های داخل قطعههای کوچک ممکن است به اشتباه تومور قلمداد شود. برای حل این مشکل ابتدا خوشهبعضی از خوشه

 کنیم.های حجمی را اعمال میداریم و سپس محدویتدارند، برمی TVOLاز پیش تعریف شده  اند و ابعاد کوچکتری نسبت به آستانهآمده

 محیط آزمایشگاهی .3

برای هر بیمار  BRATSای [. در پایگاه داده5مورد تأیید واقع شد ] BRATS 2015و   BRATS 2013ایهای دادهروش پیشنهادی در پایگاه( هاالف. پایگاه داده

 T1c. تصاویر هر شخص قبلاً با FLAIRو  (T2)وزنی  T2، (T1c)کننده گادولینیوم با کنتراست تقویت T1، (T1)وزنی  T1باشد: چهار توالی ام آر آی قابل دسترس می

 Challenge)هیئت رئیسه( و   Leaderboard)آموزش (  Trainingسه مجموعه داده با عناوین  BRATS 2013قطعه شده هم ردیف شده بود. پایگاه و جمجه قطعه

و  LGGشناختی: آستروسیتوما یا الیگواستروسیتوما، تشخیص بافت –گرفته شده از بیماران مختلف تشکیل شده است  MRاسکن  65)چالش( در اختیار دارد که از 

بندی باشد که با قطعهغده با تراز پایین می 10غده با تراز بالا و  20حاوی  Training. مجموعه HGGتومورهای گلیوبلاستموما مالتیفورم،  آستروسیتومای آناپلاستیک و

غده با تراز بالا  Challenge 10غده با تراز پایین تشکیل شده است، حال آن که مجموعه  4غده با تراز بالا و  21از  Leaderboardدستی در دسترس قرار دارند. مجموعه 

[. در پایگاه 47شود ]های دستی در دسترس عموم قرار ندارند، متریک این دو مجموعه به کمک پایگاه ارزیابی برخط محاسبه میبندیشود. با توجه به این که قطعهرا شامل می

BRATS 2015 مجموعه ،Training  گیری نمونه 54و  220به ترتیب دارایHGG  وLGG باشد. مجموعه میChallenge  باشد. نمونه از هر دو درجه می 53شامل

کند: بندی دستی چهار دسته داخل توموری را شناسایی میانجام شد. قطعه Challengeدهندگان مجموعه های ارزیابی توسط سازماندر این مورد، محاسبه متریک

مردگی + تومور غیرافزایشی + تومور افزایشی( و تومور کامل )ترکیبی این حال، ارزیابی برای تومور افزایشی، هسته )بافت افزایشی و غیرافزایشی. با مردگی، ورم، تومور بافت

 شود.ها( انجام میاز تمام دسته

 

وعه اعتباریابی متشکل از یک موضوع در هر دو درجه اند. تمام فراپارامترها با استفاده از مجمنشان داده شده 2و  1ها در جداول برخی از فراپارامترهای معماری( ب. ساختار

HGG  وLGG اند.بدست آمده 



 
 

 

های دسته )بافت سالم، بافت مردگی، ورم، تومور افزایشی و غیرافزایشی( دست یافتیم. با این حال، این دسته 5بندی چندگانه با بندی تومورهای مغزی به شکل دستهما به قطعه

ها استفاده کردیم. علاوه بر این، تعداد برداری تصادفی شده از دیگر دستههای معرفی نشده و نمونههای حاصل از دستهتند. بنابراین، از تمام نمونهدر تومور مغزی نامتوازن هس

ری از علائم مرزی محاسبه شده با گیرا با بهره  HGGکم است. برای حل این مسئله نیز مقادیر شدت  LGGمردگی و تومور افزایشی در مجموعه آموزشی  های بافتنمونه

LGG های حاصل از دسته سازی نمودیم تا نمونهعادیHGG های آموزشی در را جهت استفاده به عنوان نمونهLGG  استخراج کنیم. برای آموزشHGG  وLGG  به

های شود تقریباً چهار برابر این تعداد نمونهها باعث میید، فزونی دادهقطعه استخراج کردیم. توجه داشته باش 335000و  450000های عصبی کانولوشن به ترتیب حدود شبکه

دهند. نرخ یادگیری به طور خطی پس از هر دوره طی نشان می LGGدرصد در  50و  HGGدرصد بافت سالم را در  40آموزشی کارآمد داشته باشیم. این قطعات تقریباً 

 [ انجام شد.50[ و لاسان ]49[، ]48عصبی کانولوشن با کمک تیانو ]های مرحله آموزش کاهش یافته بود. طراحی شبکه

 

پوشانی بین [ هم51] DSCو حساسیت.  (PPV)بینی مثبت ، مقدار پیش(DSC)ها سه متریک مد نظر قرار گرفت: ضریب شباهت دایس بندیدر ارزیابی قطعه( . ارزیابیج

 شود:کند و به صورت زیر تعیین میگیری میقطعه بندی دستی و خودکار را اندازه

𝐷𝑆𝐶 =
2𝑇𝑃

𝐹𝑃+2𝑇𝑃+𝐹𝑁
(4)  

به صورت زیر  TPو  FPگیری مقدار ، معیار اندازهPPVهای آشکارسازی مثبت درست، مثبت غلط و منفی غلط هستند. به ترتیب اعداد نمونه FNو  TP ،FPدر این معادله 

 شود:تعریف می

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
(6)  

 
 نتایج آزمایشی و بحث .4

دهیم. علاوه بر کنیم، مورد تجزیه و تحلیل قرار میدر این بخش، تأثیر اجزا کلیدی و انتخاب سطحی که بر روی آن قطعات مربوط به عملکرد روش پیشنهادی را استخراج می

های بسیار پیشرفته ای واحد با روشکمک یک پایگاه داده شود، را بهبندی تومورهای مغزی را نیز شامل میهای مبتنی بر یادگیری عمیق نحوه قطعهاین، ما روش خود که روش

 دهیم.گزارش می BRATS 2015 Challengeای بررسی خود را طی شرکت در پایگاه داده دهیم. در پایان، نتیجهتطبیق می

 الف. معتبرسازی اجرا کلیدی

و  DSC ،PPVهای )دهیم. این افزایش عملکرد به عنوان بازده متوسط در متریکار میتأثیر هر جزء بر روش پیشنهادی را با بررسی افزایش عملکرد مورد ارزیابی قر

Sensitivityکنیم، سپس، جزء ای محاسبه میهای دادهها را با کمک روش پیشنهادی برای مجموعهشود: ابتدا تمام متریکشود. ارزیابی بدین صورت انجام می( ارزیابی می

آوریم. را بدست می gainµها را محاسبه کرده و بازده متوسط کنیم. در نهایت، با کسر هر واحد متری از دو سیستم، میانگین کسریمی تحت بررسی را حذف یا جایگزین

دهند و می را نشان Challengeو  Leaderboardهای ای داخل مجموعه دادهبه ترتیب نمودارهای جعبه 3و  2های ارائه شده است. شکل 4متریک هر آزمایش در جدول 

دهیم. در این آزمایشات، برای حفظ شرایط یکسان، فراپارامترهای ارائه ( برای نمونه ارائه میLGGو  HGGبندی تومور در دو بیمار )نیز تأثیر آزمایشات قطعه 4در شکل 

سازی شدت بکار گرفته شده است. وزش در فاز یادگیری روش عادیای آمایم. در ضمن، تنها تصاویر داخل مجموعه دادهرا تا حد امکان ثابت نگه داشته 3شده در جدول 

ب انتخاب بهترین محور  -4برند، و فقط در بخش بهره می MRتمام آزمایشات صورت گرفته در این بخش از قطعات استخراج شده از سطوح قائم با محور اکسل تصویر 

 مورد ارزیابی قرار گرفته است.

 

[ ارزیابی گردید. انتخاب این روش بدین دلیل بود که در روش 11بندی از طریق تطبیق با روش جایگزین مطرح شده در مرجع ]پردازش بر قطعهتأثیر پیش پردازش:(پیش1

درصد در مقادیر  1سازی ز وینسوریزهپردازش جایگزین با استفاده اهای عصبی کانولوشن نیز مورد استفاده قرار گرفته است. پیشبندی تومورهای مغزی بر مبنای شبکهقطعه

 ,0]های ام آر آی بکار گرفته شده و مقادیر شدت به شکل خطی به برای تصحیح میدان بایاس در هر یک از توالی N4ITKشود. سپس، پایگاه شدت داخل مغز آغاز می

های عصبی سازی نمودیم. علاوه بر این، طی مرحله آموزش شبکههای را عادیتوالی شوند. در نهایت، برای رسیدن به میانگین صفر و واریانس واحد، هر یک ازتبدیل می [1

کاهش دهیم، در غیر اینصورت  3×  10-7و  3×  10-5متوجه شدیم که باید نرخ یادگیری ابتدایی و نهایی را به ترتیب به  LGGپردازش کانولوشن از طریق این پیش

ها را افزایش داده و بازده متوسط سازی شدت نیول و همکارانش بیشتر متریکپردازش با روش عادیکنیم که پیشتأیید می 4جدول  سازی واگرا خواهد شد. با توجه بهبهینه



 
 

 

بسیار بیشتر بوده و نشان دهنده این است که  LGGرا بدست آورده است. میزان این افزایش در  (Leaderboard: 4/2%, Challenge: 4/9%)درصدی  6/4

[، را افزایش داده است. علاوه بر این، با مقایسه افت عملکرد حین برداشتن 5شود ]چنین هسته تومور که کار دشواری تلقی میزش پیشنهادی، آشکارسازی کامل و همپرداپیش

بوده است. نتیجه این آزمایش در  LGGبندی در پردازش جزء کلیدی افزایش قطعهگونه پیشکنیم که اینپردازش و نمونه تأیید شده حین برداشتن اجزا دیگر اثبات میپیش

های عصبی کانولوشن های آموخته شده  به وسیله شبکههای نقطه به نقطه به عنوان مقدار شدت،  ویژگیدانیم که به جای محاسبه ویژگیهر دو درجه جالب توجه است، زیرا می

بندی اسکلروز چندگانه بر مبنای تصاویر ام آر آی [ تحقیقی درباره قطعه37شود. شاه ]متفاوت محاسبه میهای گذر در مقیاسدر نواحی محلی از طریق بانک فیلترهای میان

اند. این افزایش با به حداقل رسانی سازی نیول افزایش یافتههای نقطه به نقطه مانند شدت پس از عادیبندها براساس ویژگیدهد که دستهارائه نمود. این تحقیق نشان می

دهد که در موارد بکارگیری های ام آر ای در چند اسکنر و محل مختلف بدست آمد. با این حال، آزمایش ما شواهدی را ارائه میهای حاصل از تصویربرداریگونی دادهناهم

یابند. افزون بر این، تأثیر ازی نیول نیز افزایش میسبندی تومورهای مغزی پس از عادیهای عصبی کانولوشن حداقل در زمینه قطعهبندهای مبتنی بر شبکهاز ام آر آی، دسته

توانیم مشاهده می 4با رجوع به شکل   پردازش به پیشرفتی دست پیدا نکردیم.تر پیشدوره بررسی نموده، اما در رابطه با انجام ساده 90های آموزشی را تا افزایش تعداد دوره

مردگی بندی، طرحی بهتری از نواحی غیرافزایشی و بافتکند که قطعهای فراهم میهای عصبی کانولوشن را به گونهبکهپردازش پیشنهادی امکان آموزش بهتر شکنیم که پیش

 .دو مجموعه داده به نمایش بگذارد را در هر

 
 اند، متریکشده بررسی اجزا کلیدی روش پیشنهادی. در هر آزمایش تنها جزء مربوطه با روش پیشنهادی اصلاح شد. نتایجی که با حروف سیاه در جدول مشخص :3جدول 

𝑝با مقدار   < به وسیله آزمایش رده امضا شده جفتی و ها هند که هنگام تطبیق نتایج با هر یک از اجزا روش پیشنهادی در هر درجه یا ترکیبی از درجهرا نشان می  0.05

ها را به مربوط به هر ناحیه در یک درجه یا ترکیبی از درجه ها خط کشیده شده است، یکی از بالاترین متریکاست. نتایجی که زیر آن دوسویه ویلکاکسون محاسبه شده

                                                                                             گذارند.نمایش می

 

 

 

 

 



 
 

 

 
 بررسی اجزا کلیدی روش پیشنهادی. :3جدول 

 HGGهای آموزشی از برداری نمونهای آزمایش نمونه. نمودار جعبهLeaderboardای در مجموعه داده 3مربوط به هر یک از آزمایشات جدولای نمودار جعبه :2شکل 

 کند.(.الماس، میانگین را ترسیم میLeaderboardای بیمار در مجموعه داده 25غده با تراز پایین در  4، کاهش تعداد بیماران را نشان نداده است )LGGبه سمت 

 اینمودار جعبه :2شکل 

ها نسبتاً کوچک جموعه دادهشود و این زمانی است که مها، روش متدوالی در چارچوب شبکه عصبی کانولوشن محسوب میبندی مصنوعی دادهقطعهها: (افزایش داده2

بندی انجام شده درباره قطعهتواند این باشد که اکثر مطالعات اخیر های زیادی برای بافت سالم و توموری در اختیار داریم که دلیلش میباشد. در تصاویر ام آر آی، نمونه



 
 

 

ها کارآمد آن اند. هاوایی و همکارانش با انجام بررسی کاربرد این روش دریافتند که برای سیستمها را بررسی نکردهافزایش داده رهای مغزی بر مبنای یادگیری عمیقتومو

 نخواهد بود.

چنین، در این مطالعه ها به کمک چرخش مورد بررسی قرار دادیم. همرا از طریق افزایش تعداد نمونه ش دادهما دو نوع افزایش داده را بررسی کردیم. در نوع اول، تأثیر افزای

ها )مطابق روش پیشنهادی( استفاده کردیم، حال آن که در گونه دوم از درجه( در چرخش 270و  180، 90درجه ) 90های دو گونه را ارزیابی نمودیم. در گونه اول از مضرب

× αبرداری کردیم. درجه زوایا به صورت ویه چرخشی با فاصله مساوی در یک ردیف با استفاده از توزیع یکنواخت نمونهسه زا 𝛼با مقدار  90°  ∈ {
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 Challengeو  Leaderboardها را بدون چرخش در هر دو مجموعه داده نتایج هر یک از گونه 3را بررسی کردیم. در جدول   1/16ɑ=گردید. در گونه دوم مقدار 

اند، اما کاهش حساسیت را نیز در هر دو متغیر داخل در تمام نواحی شده PPVو  DSCها  باعث افزایش عملکرد کنید، چرخشدهیم. همانطور که مشاهده میارائه می

 :Leaderboard)درصد  6/2)پیشنهادی(   ها در گونه اولشویم. با این حال، بازده متوسط بدست آمده از طریق شمول چرخشمیمتوجه  Challengeمجموعه داده 

2/6%,  Challenge: 2/7%)  2.7 درصد 3/2و در گونه دوم%, Challenge: 2.0%)  (Leaderboard:   درصد  3/0بود. با ترکیب این دو متغیر، بازه متوسط

گیریم که اطلاعات اضافی نتیجه می 3باشد. با توجه به شکل آید. در ضمن، گونه اول از مزیت بالا بودن سرعت محاسبه برخوردار میسبت به گونه دوم بدست میگونه اول ن

ها ترسیم شود. بندیاخلی آن در قطعهشود تصویر بهتری از کل تومور و ساختارهای دهای گونه اول در آموزش شبکه عصبی کانولوشن باعث میتهیه شده به وسیله چرخش

تشکیل شده با  این دسته حتی داخل ناحیه HGGدهیم، شاهد فزونی دسته غیرافزایشی خواهیم بود و برای درجه در هر دو درجه هنگامی که بدون افزایش داده آموزش می

 افتد.بندی دستی اتفاق نمیشود، که البته این قضیه در قطعهساختارهای افزایشی و بافت مردگی نیز یافت می

 
 نتایج :3شکل

شود. این بازنمایی های هر دسته میشوند و این باعث عدم توازن در تعداد نمونههای بسیار متفاوت تشکیل میتومورهای مغزی براساس ساختارهای داخل توموری و در حجم

های هر دسته مورد ت ایجاد توازن در تعداد نمونهشود. از این رو، نوع دوم افزایش داده را جههای عصبی کانولوشن میها باعث تضعیف عملکرد شبکهکم برخی از دسته

های های آموزشی در غدهشود که به عنوان نمونههای تراز بالا میهای استخراج شده از نواحی تومور افزایشی و بافت مردگی با غدهبررسی قرار دادیم. این نوع شامل نمونه

های تراز پایین توازن بیشتری دارند، را با آزمایش دیگری های هر دسته تومور با غدهیشنهادی که در آن تعداد نمونهروش پ 4گیرد. در جدول تراز پایین مورد استفاده قرار می

تراز بالا، تمام  هایهای اضافی گرفته شده از غدهکنیم که نمونهدهیم. از این رو، تأیید میکند، تطبیق میهای تراز پایین استفاده میهای بدست آمده از غدهکه تنها از نمونه



 
 

 

شویم که متوجه می (b)4اند. با بررسی شکل درصد را افزایش داده 9/1با بازده متوسط  Leaderboardهای مربوط به نواحی کامل و مرکزی داخل مجموعه داده متریک

برداری تنها برای نواحی افزایشی کنید، به رغم این که نمونهیطور که مشاهده مافزایش یافته است. همان LGGتا  HGGبرداری از آموزش شبکه عصبی کانولوشن با نمونه

توان براساس چارچوب گذارد. توسعه ناحیه غیرافزایشی را میبندی تومورها طرح بهتری از نواحی افزایشی و غیر افزایشی به نمایش میو غیرافزایشی انجام شده است، قطعه

 تشریح کرد، زیرا این دو ناحیه در مجاورت یکدیگر قرار دارند.های افزایشی ارائه شده به وسیله قطعات نمونه

 

سازی کند کرده و بدترین نوع تواند سرعت همگرایی را طی روند بهینهدر صورت فعال نبودن واحد صفر هستند که این امر می ReLUهای گرادیان (تابع فعالسازی:3

سازی را در را به عنوان حالت غیرخطی جایگزین معرفی نمود. از این رو، کارایی تابع فعال LReLUوع این مسئله برای جلوگیری از وقوزش را به دنبال داشته باشد. ماس آم

و  Leaderboardسازی در روش پیشنهادی ما با تغییر همراه بود. نتایج هر دو مجموعه داده کنیم. در این آزمایش تنها تابع فعالبندی تومورهای مغزی بررسی میقطعه

Challenge  سازی کنیم که فعالارائه شده است. ما تأیید می 4در جدولLReLU  باعث افزایش عملکرد متغیرهایDSC  وPPV  روش پیشنهادی در هر دو مجموعه

امتیازات بهتری را در متریک  ReLUسازی های فعالافزایش نداشته است. نمونه Leaderboardدر ناحیه مرکزی داخل مجموعه داده  DSCداده بالا شده است و تنها متغیر 

Sensitivity  حساسیت( به نمایش گذاشتند. اما، بازده متوسط که از(LReLU  به جایReLU درصد بود  3/1کرد استفاده می(Leaderboard: 0/44%, 

Challenge: 2.2%) یابیم که بکارگیری از در می 4. با رجوع به شکلReLU مردگی بندی اضافی از نواحی غیرافزایشی و بافتقطعهسازی منجر به به عنوان تابع فعال

 های تراز بالا شده است.بیرون هسته در غده

 

های بزرگتر باعث حفظ میدان گیرنده کارآمد یکسان هسته 3×  3های کوچک های آبشاری با هستهبکارگیری از لایه های کوچک:تر با هستههای عمیق(معماری4

سازد. افزون بر این، برای ارزیابی تأثیر واقعی این روش بر ها را فراهم میهای غیرخطی بیشتر در دادهها را کاهش داده و امکان تبدیلد وزنشود و در عین حال تعدامی

های کانولوشن آبشاری تراز، لایهمهای بزرگتر و میدان گیرنده کارآمد هبندی تومورهای مغزی قبل از هر بار ادغام ماکزیمم معماری پیشنهادی با یک لایه دارای هستهقطعه

عوض کردیم، در حالی که در  7×  7( را با یک لایه کانولوشن با ابعاد هسته 1)جدول  7، 6، 5و  3، 2، 1ای های لایههای تراز بالا، گروهرا تغییر دادیم. بر این اساس، در غده

ها عوض کردیم. دو گونه مربوط به هر دو درجه را با استفاده از این معماری 5×  5با یک لایه با ابعاد هسته  ( را2)جدول  5و  4، 2، 1ای های لایههای تراز پایین، گروهغده

های های عصبی کانولوشن را به کمک لایه( ظرفیت شبکه2مورد را نیز در دومین لایه حفظ کردیم؛  128نقشه ویژگی را در اولین لایه کانولوشن و  64( 1آزمایش کردیم: 

ای های دادهمورد را هم در دومین لایه حفظ کردیم. نتایج بدست آمده از مجموعه 256نقشه ویژگی را در اولین لایه کانولوشن و  128تر افزایش دادیم، یعنی، ضعری

Leaderboard  وChallenge  شوند. ارائه می 3و  2های ای در شکلو نمودارهای جعبه 4در جدول 

 :Leaderboard: 2.4%, Challenge)درصد  1/2مقدار آن  2و در گونه  (Leaderboard: 3.1%, Challenge: 1.6%)درصد   4/2، بازده متوسط 1در گونه 

ه لحاظ آماری قابل توجه بودند، ها بهای بزرگتر بدست آورد که تعدادی از آنها، روش پیشنهادی امتیازات بهتری نسبت به دو گونه دارای هستهبود. در اکثر متریک (1.8%

های تر و دادهای ظاهراً پراکندگی وسیعدر هر دو مجموعه داده(. هر دو گونه در نمودارهای جعبه HGGنتایج بهتری کسب کردند ) PPVها در متغیر حال آن که این گونه

ها ظاهراً از کیفیت مناسبی برخوردارند،  روش پیشنهادی ی صورت گرفته به وسیله این گونههابندی، به رغم این که قطعه4خارج از محدوده بیشتری دارند. با توجه به  شکل 

های تراز بالا چنین بندی دستی در غدهکند، حال آن که در قطعهبندی مینیز تومور غیرافزایشی را داخل حلقه افزایشی دسته 2تواند جزئیات بیشتری را ذخیره کند و گونه می

 کند.های بزرگتر، مقدار اضافی تومور غیرافزایشی را شناسایی میهای تراز پایین نیز این معماری دارای هستهگیرد. در غدهیاتفاقی صورت نم

 
بندی هر متریک مربوط به دسته ارجاعی . رده نسبی به ترکیب رده Challenge BRATS 2013و  Leaderboardای های دادهنتایج مندرج در مجموعه :5جدول

 دهد. این مطلب در پایگاه ارزیابی برخط تصریح گردیده است.   بندی سراسری را نشان میکند،  حال آن که این وضعیت، ردهه میاشار

 سطح استخراج قطعاتب. 

ستخراج قطعات تعریف کنیم. بناب سطح عمود با محور برای ا ست که یک  ستلزم این ا صویر ام آر ای م ستفاده از قطعات دوبعدی در یک ت شده در ا راین، پیرو روش تعریف 

سل  سطح عمود با محور اک ستخراجی در یک  سی کاربرد قطعات ا ساژیتال  (Coronal)، کرونال (Axial)زیربخش قبلی به برر نتایج مندرج در پرداختیم.  (Sagittal)و 



 
 

 

 PPVو  DSCدو مجموعه داده نسبت به سطح ساژیتال امتیازات  ارائه شده است.  سطح اکسل در هر 4در جدول  Challengeو  Leaderboardای هر دو مجموعه داده

سیت برای مجموعه داده  سا شترین ح شکل  Leaderboardو ناحیه کامل در مجموعه داده  Challengeبالاتری ارائه داد، اما بی ضوع را 4ثبت گردید. با توجه به  ، این مو

در ناحیه  PPVشود، تشریح کرد. الگوی مشابهی برای سطح کرونال یافت شده است، سطحی که امتیاز تأیید می PPVبندی اضافی تومور که با امتیاز پایین توان با قطعهمی

 هاییتوان با برخی از فراگیریدر ناحیه کامل بهتر بود. عملکرد بهتر بدست آمده با استفاده از قطعات استخراج شده در سطح اکسل را می Sensitivityافزایش یافته و امتیاز 

 تلقی کرد. BRATSای های دادهتوان یکی از نقاط ضعف پایگاهکه وضوح فضایی پایینی در سطوح کرونال و ساژیتال دارند، توضیح داد و این را می

( پراکندگی 3و  2های ای )شکلجعبهکنیم. با توجه به نمودارهای در خاتمه، به عنوان یک تجزیه وتحلیل کلی به برخی از روندهای کاری متداول در تمام آزمایشات اشاره می

 Leaderboardپایین در مجموعه داده   دهیم. این میزان پراکندگیچنین مقدار میانگین بالاتری را برای همان ناحیه ارائه میکمتری را برای ناحیه کامل اثبات نموده و هم

های تراز پایین در این مجموعه داده مشاهده شود، وضوح کمتری دارد. دیگر روند کاری دهکه شاید بدترین عملکرد الگوریتم در بیماران دارای غ Challengeنسبت به 

 های تراز پایین یافت نشده است.ها با وجود ناحیه افزایش یافته در میان بیماران دارای غدهیک از این الگوریتمدهد هیچشود که نشان میمشاهده می 4متداول در جدول 

 

 

 سراسریج. اعتبار سنجی 

ایم. آوری کرده)از جمله روش پیشنهادی( را جمع BRATS 2013پایگاه  Challengeو  Leaderboardای های دادهروش اول مندرج در مجموعه 5نتایج  5در جدول 

کنیم. پس از ارزیابی نتایج مندرج در را منظور میهای عصبی کانولوشن ارائه شده از سوی هاوایی، دیوی و اربن و همکارانشان های پیشنهادی مبتنی بر شبکهچنین طرحهم

نهادی بندی تومورهای مغزی مقام اول را کسب کند، اما روش پیشها و نواحی برای قطعهرسیم که تاکنون هیچ روشی نتوانسته است در تمام متریکبدین نتیجه می 5جدول 

( به مقام اول دست یابد. در ضمن، روش پیشنهادی براساس همین ارزیابی رویهم Challengeمجموعه داده در سه ناحیه ) DSCتوانست در متغیر مطابق پایگاه ارزیابی برخط 

 ها عملکرد بهتری را از خود به نمایش گذاشت.رفته در هر دو مجموعه داده به مقام اول دست یافت و نسبت به سایر روش

ها قرار ندارند، عملکرد هایی که بر مبنای این شبکهدر مقایسه با سایر روشها هستیم که دو مورد از این روش آنهای عصبی کانولوشن شاهد های مبتنی بر شبکهبا ارزیابی روش

 ها یک روش تفصیلی و جدید همراه با الحاق دو شبکه عصبیگذارد. آناند، ولی روش پیشنهادی هاوایی و همکارانش معیارهای متری بالاتری را به نمایش میمتوسطی داشته

را در ناحیه کامل دارد، حال آن که  PPVها شویم که روش آندهند تا بتوانند بافت بیشتری در آموزش جذب کنند. با مقایسه این دو روش متوجه میکانولوشن ارائه می

های تراز بندی ناحیه مرکزی برای غدهمغزی، قطعه بندی تومورهای[، دشوارترین کار در قطعه5یا حساسیت بهتری دارد. به عقیده منز و همکارانش ] Sensitivityروش ما 

[ داشته است. اختلاف بزرگتر را در ناحیه 32باشد. روش ما در این دو کار عملکرد بهتری نسبت به روش هاوایی و همکارانش ]های تراز بالا میپایین و ناحیه افزایشی برای غده

کنیم. براساس تجزیه و تحلیل اجزا کلیدی شود، مشاهده میبندی محسوب میتری برای قطعه[ ناحیه آسان5ش ]که به گفته منز و همکاران Challengeهای مرکزی داده

دهند و فقدان اطلاعات در یک مان میبند شبکه عصبی کانولوشنتر معماری ما، این اجزا اجازه آموزش بهتری به دستهرسیم که به رغم شکل سادهبخش قبلی بدین نتیجه می

 اند.کنند و این که این اطلاعات مطابق آزمایشات گزارش شده از سوی هاوایی و همکارانش مرتبط تلقی گردیدهب بزرگتر را جبران میچارچو

تومور اجرا  بندی و ثبت مشترک را به کمک یک مدل رشدها قطعهاست. آن [ در هر دو مجموعه داده در جایگاه دوم قرار گرفته11ون و همکارانش ]روش ارائه شده کی

حل اولیه را با چنین با توجه به شکل پیچیده تومورها، راهها همآنکنند تا بتوانند اطلس بیماران سالم را به یک طلس با تومور و ساختارهای داخل توموری آن تبدیل کنند. می

بالاتری در  DSC(، مقدار HGG)تومورهای  Challengeا در مجموعه داده هکنند. روش ما در مقایسه با روش آناستفاده از الگوریتم حداکثرسازی انتظار اصلاح می

 Leaderboardای در نواحی کامل و هسته بیشتر بود. در مجموعه داده PPVها نیز در مقدار آن در سه ناحیه بدست آورد و روش Sensitivityناحیه افزایشی و در 

ها نیز در ناحیه کامل در بدست آورد و روش آن Sensitivityو   DSC(، روش ما معیارهای متری بالاتری در ناحیه افزایشی درمتغیرهای  HGGو  LGG)تومورهای 

[ است. 5]روش ارائه شده از سوی ژائو  Leaderboardو در ناحیه هسته در سه متریک عملکرد بهتری داشت. مدعی قوی دیگر در مجموعه داده  PPVو  DSCمتغیرهای 

عملکرد بهتری از خود نشان دادند؛ اما، از آنجایی که با افت  Sensitivityها در نواحی کامل و هسته در متغیر بهتر بود و تمام روش DSCروش وی در ناحیه هسته در متغیر 

قطعه کرده باشد.  ه احتمالاً روش ژائو تومور را بیش از حد قطعهدر همین نواحی روبرو هستیم، ممکن است این استنباط را داشته باشیم ک PPVچشمگیر عملکرد در متغیر 

روند کاهشی  Leaderboardگرفته تا  Challengeها از مجموعه داده ون در اکثر متریککنیم که در آن روش ما و روش کیعلاوه بر این، روند کاری دیگری را ذکر می

 Leaderboardدر مجموعه داده  LGGو  HGGهای جداگانه برای و هسته افزایش داشت(؛ اما با ارزیابی متریکون، متغیر حساسیت در نواحی کامل در روش کی دارند 



 
 

 

و حساسیت افت قابل توجهی  DSCکنیم که عملکرد روش ما در نواحی کامل و پیشرفته به یک نسبت بوده است ولی در ناحیه هسته در متغیرهای ( مشاهده می5)جدول 

 Leaderboardگرفته تا  Challengeها از مجموعه داده دهیم که افت کلی در هر دو روشاین فرضیه را ارائه می LGGرو، با توجه به متریک پایین  داشته است. از این

جموعه داده معتقدیم که هر دو ون افت کمتری در ناحیه هسته داشته است. با در نظر گرفتن عملکرد هر دو مبوده است، اما روش پیشنهادی کی LGGعمدتاً به واسطه موارد 

اند. ون نیز به طور کلی در ناحیه هسته و روش ما در ترسیم ساختار پیشرفته عملکرد بهتری داشتهاند و روش پیشنهادی کیبندی تومور کامل مشابه هم عمل نمودهروش در قطعه

اعلام نمود، حال آن که کل خط لوله ما میانگین  Intel Core i7 3.4 GHzقه در دستگاه دقی 85های اجرای آزمایش، میانگین زمان اجرا را ون پس از ارزیابی زمانکی

دهد. این اختلاف دقیقه نشان می 8مجهز شده است،  Intel Core i7 3.5 GHzکه به یک دستگاه  GPU NVIDIA GeForce GTX 980زمان اجرا را با استفاده از 

کند و در آن اجازه قطعه بندی سریع حین استفاده سازی را تنها طی فرآیند آموزش اجرا میه شده است که این روش، بهینهزمان اجرا در روش ما بدین صورت توضیح داد

 شود.عادی داده می

اند عمق استفاده کردهی کمهااز فیلترهای بزرگتر و معماریهای عصبی کانولوشن مبتنی بر شبکههای معمول کنیم که روشبا توجه به آخرین تحولات صورت گرفته اثبات می

بینی ساختاری بهره های عصبی کانولوشن به عنوان ورودی به یک میدان تصادفی  یا از آن شبکه برای پیشهای محاسبه شده به وسیله شبکهها از ویژگیکه برخی از آن

ها که به اهمیت آن نیز اشاره کردیم، در این تحقیقات مورد بررسی قرار نگرفت. این دههای متعدد برای استفاده از حالات خطی بیشتر در داسازی لایهاند. در ضمن، پشتهگرفته

دهد که اند؛ با اینهمه، آزمایشات ما نشان میاستفاده کرده ReLUتر به شکل خط مماس هذلولی یا های عصبی کانولوشن از حالات غیرخطی متداولمحققان در شبکه

LReLU  جایگزین بسیار خوبی برایReLU ها ز افزایش دادهبه رغم این که برخی از محققان هیچ مزیتی در استفاده ا های خط مماس هذلولی را ندارد.ویتبوده و محد

های همکاری رسیم کهگذارد. براساس این اطلاعات بدین نتیجه میپردازش کافی، تأثیر چشمگیری بر عملکرد میها و پیشایم که افزایش داده، نشان دادهاندپیدا نکرده

های جاری و پتانسیل موجود برای پیشرفت بیشتر در قطعه بندی تومورهای مغزی با بکارگیری از تصاویر ام آر ای و صورت گرفته در این مقاله در راستای آخرین پیشرفت

 های بررسی شده در تحقیقات حاضر بوده است.پیگیری تلاش جمعی به کمک روش

بیماری را  5دهیم. شکل های تراز پایین هستند، را نشان میهای تراز بالا و غدهبندی دو بیمار که به ترتیب دارای غده، قطعهLeaderboardه از روی مجموعه داد 4در شکل 

 اند.بندی شدهبا دقت آشکار و قطعه Challengeدهد که از روی مجموعه داده با دو تومور نشان می

 

 
 های قطعه بندینمونه :4شکل 

را در ردیف پایانی )شناسه بیمار:  LGG( و 210را در ردیف اول )شناسه بیمار:  HGG. این شکل یک   Leaderboardهای قطعه بندی در مجموعه داده نمونه :4شکل 

مردگی، بافت –ورم، آبی  –: سبز دهنده دسته تومور استبندی قرار دارند. هر رنگ نشانو قطعه T1،  T1c ،T2 ،FLAIRدهد. از چپ به راست به ترتیب ( نشان می105

 تومور افزایشی. –تومور غیرافزایشی و قرمز  –زرد 

 



 
 

 

 
 بندیهای قطعهنمونه :5شکل 

بندی قرار دارند. هر رنگ و قطعه T1 ،T1c ،T2 ،FLAIR(. از چپ به راست به ترتیب 310)شناسه بیمار:  Challengeبندی در مجموعه داده های قطعهنمونه :5شکل 

 تومور افزایشی. –تومور غیرافزایشی و قرمز  –مردگی، زرد بافت –ورم، آبی  –دهنده دسته تومور است: سبز نشان

 
 BRATS 2015 Challengeد.  شرکت در مجموعه داده 

های آموزش دیده در پایگاه ها در قیاس با مدلمورد استفاده قرار گرفت. این تفاوت BRATS 2015 Challengeبندی مجموعه داده معماری پیشنهادی برای قطعه

BRATS 2013  با تعداد نمونه های آموزش که برای اندازه بزرگتر مجموعهTraining چنین در ارائه شده بود و همDropout (p)  در معماری  5/0که تاHGG  افزایش

به ترتیب در نواحی کامل، هسته و افزایش یافته در متغیر 75/0و  65/0، 78/0در این مجموعه داده، روش ما با کسب  BRATSسازمان  یافته بود، برابر بود.  طبق محاسبات

DSC .به مقام دوم دست یافت 

 

 گیرینتیجه .5
سازی شدت و برای انجام آن از روش عادی آر آی پرداختیم نر و محل مختلف تصاویر امها در چند اسکگیریما در طراحی روش خود به ناهمگونی ایجاد شده به وسیله نمونه

باشد. تومورهای مغزی بندی مناسب حائز اهمیت میکه این روش برای دستیابی به یک قطعهداده شد . در این تحقیق نشان از سوی نیول و همکارانش استفاده کردیمارائه شده 

علاوه شد  غییرپذیری مورد بررسی قرار دادهها را برای مقابله با این تر متغیر هستند، از این رو، استفاده از افزایش دادهبندی فضایی و ترکیب ساختاری خود بسیابه لحاظ منطقه

فزایش ررسی ابه ب (LGG)های تراز پایین با بازنمایی کم در غده (HGG)های تراز بالا غده برداری از دستهچنین نمونهبر این، با استفاده از روش چرخش قطعات و هم

های یادگیری عمیق جهت شود، هرچند به طور کامل در روشها نیز تا حدودی مؤثر واقع میبا انجام این بررسی دریافتیم که افزایش دادهاقدام و  های آموزشیمجموعه داده

های عصبی کانولوشن عمیق خود با های کوچک با روش تطبیق شبکههستههای عمیق را بواسطه بندی تومورهای مغزی بررسی نشده است. در ضمن، پتانسیل معماریقطعه

های ویژگی بزرگتر، عملکرد عمق حتی حین استفاده از تعداد نقشههای کم. پس از انجام بررسی دریافتیم که معماریارای فیلترهای بزرگتر بررسی شدعمق دساختارهای کم

 دهند. ضعیفی را از خود نشان می

بندی ، مقام اول را پایگاه ارزیابی برخط رده2013ای . در خصوص پایگاه دادهارزیابی شد BRATS 2015و  BRATS 2013ای های دادهرا در پایگاه یروش پیشنهاد

[ توانستیم زمان محاسبه 11ی ]بدست آمد. با تطبیق بهترین مدل زایش Challengeدر نواحی کامل، هسته و افزایشی در مجموعه داده  DSCچنین مقام اول متریک کرد. هم

بر این اساس،  درجا کسب شد.  Challenge، مقام دوم را از بین دوازده مدعی قهرمانی در مجموعه 2015ای . در خصوص پایگاه دادهداده شد را تقریباً تا ده برابر کاهش

بندی کاندید بسیار خوبی برای قطعهوند و این که در کل روش ارائه شده لوشن ترکیب شهای عصبی کانوهای مبتنی برشبکهاجزا بررسی شده این پتانسیل را دارند که با روش

 رود.تومورهای مغزی به کمک تصاویر ام آر آی به شمار می
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