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چکیده

تشــخیص بیماری و بررســی کارایی قلــب بر مبنای 
تصاویــر اکوکاردیوگرافی از گذشــته تاکنون مورد توجه 
پزشــکان متخصص در این زمینه بوده است. در دهه های 
اخیــر جهت کاهــش خطای انســانی در تفســیر تصاویر 
پزشکی ارائه یک روش مبتنی بر  یادگیری ماشین همواره 
مــورد توجه محققان هوش مصنوعی بوده اســت. در این 
تحقیق یــک روش یادگیــری عمیق مبتنی بر شــبکه های 
عصبی هم آمیختی جهت اســتخراج نقشــه بطن چپ قلب 
در حالــت پایــان دیاســتولی ارائه گردیده اســت. یکی از 
مهم ترین چالش هــا در الگوریتم های یادگیری عمیق فراهم 
نمودن داده های آموزشــی مناسب جهت یادگیری ماشین 
است، در این تحقیق از داده های ارائه شده توسط محققان 
بیمارستان دانشــگاهی اتیئن واقع در کشور فرانسه تحت 
عنوان CAMUS اســتفاده شــده اســت که حجم داده ارائه 

شده متناسب با روش های یادگیری عمیق می باشد. در این 
تحقیق دو حالت استفاده از داده های اولیه و تقویت داده ها 
با روش افزونگی داده مورد بررســی قرار گرفته است که 
تقویــت داده موجب افزایش دقت و کارایی شــبکه عصبی 
هم آمیختی پیشنهادی شده اســت. دقت کلی برآورد نقشه 
بطن چپ قلب در حالت پایان دیاستولی با استفاده از روش 
پیشــنهادی در بهترین حالت 97.99% و امتیاز F1 برای آن 

برابر با 89.21% می باشد.    
واژه های کلیدي: یادگیری عمیق، نقشه برداری، شبکه 

عصبی هم آمیختی، اکوکاردیوگرافی، بطن چپ قلب

1- مقدمه

بررســی عملکرد قلب و شناسایی بیماری های احتمالی 
آن بر اساس تفســیر تصاویر دوبعدی اکوکاردیوگرافی1 

1- Echocardiographic
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یکــی از مهم ترین وظایــف متخصصان درمانــی در این 
حوزه اســت، خودکارســازی این فرایند از گذشته مورد 
توجه متخصصــان هوش مصنوعی بوده اســت، در دهه 
اخیر یادگیری عمیق بر پایه شبکه های عصبی هم آمیختی2 
به عنوان یک ابزار تحلیل هوشــمند توسعه یافته است. در 
ابتدا لازم است برخی اصطلاحات پزشکی مورداستفاده در 
این پژوهش به صورت مختصر توضیح داده شــوند، قلب 
انسان به عنوان یک عضو عضلانی توخالی از چهار حفره 
تشــکیل شده است )شکل )1((، دو حفره بالایی و کوچک تر 
دهلیز و دو حفره پایینی و بزرگ تر بطن نامیده می شــوند، 
در هــر دوره فعالیت قلب، خون تصفیه شــده وارد دهلیز 
چپ شــده و در حالت انبساطی که اصطلاحاً فاز دیاستول 
نامیده می شــود از دهلیز چپ وارد بطن چپ می شود، بعد 
از پرشــدن بطن چپ، در حالت انقباضی که اصطلاحاً فاز 
سیســتول نامیده می شــود، از بطن چپ به سراســر بدن 
ارســال می گردد. یک قلب سالم در حالت پایان سیستولی 
باید بیش از 55% خون وارد شده در حالت پایان دیاستولی 
را از قلب خارج کند؛ لذا بررســی حجم قلب در حالت پایان 
دیاستولی و پایان سیســتولی در مطالعه عملکرد صحیح 
ایــن عضو حیاتی از بدن بســیار اهمیــت دارد و با تعیین 
محدوده بطن چپ در حالت پایان دیاســتولی و مقایسه آن 
با محدوده نرمال در این حالت می توان برخی نارسایی های 
قلبی را تشخیص داد. در حالت معمول پزشکان متخصص 
بر اســاس تصاویر اکوکاردیوگرافی عملکرد قلب را مورد 
بررسی قرار می دهند، در این تحقیق یک روش تعیین حدود 
بطــن چپ در حالت پایان دیاســتولی بر مبنــای پردازش 

تصاویر با تکیه بر هوش مصنوعی ارائه خواهد شد.
یکی از مهم ترین چالش ها در اســتفاده از شــبکه های 
عصبی عمیق در کاربردهای پزشــکی عدم دسترســی به 
داده های مناســب جهت پیاده ســازی می باشد، در تحقیق 
پیش رو از یک مجموعه داده مرجع ارزشمند درمانی که از 
ابعــاد لازم از نظر حجم و کیفیت جهت آموزش و ارزیابی 
عملکرد یک شــبکه عصبی عمیق برخوردار است، استفاده 
2- Convolutional Neural Networks (CNNs)

شکل 1: قلب انسان

شده است که بر پایه آموزش یک شبکه عصبی با ساختار 
رمزگذار-رمزگشــا ابتدا آموزش لازم برای شبکه عصبی 
صورت پذیرفته است سپس با استفاده از داده های کنترلی 
به ارزیابی روش پیشــنهادی پرداخته شــده است به طور 
کلی از 450 تصویر موجود، 401 مورد جهت آموزش و 49 

مورد جهت ارزیابی مورد استفاده قرار گرفته اند.
در این تحقیق با هدف توســعه روش های هوشمند در 
تحلیل تصاویر پزشکی و تشــخیص نارسایی در عملکرد 
قلب بر مبنای هوش مصنوعی به نقشــه برداری از قلب در 
حالت پایان دیاستولی با استفاده از شبکه عصبی هم آمیختی 
عمیق پرداخته شده است، استفاده از داده های مرجع بروز 
و پیاده سازی شبکه عصبی پیشنهادی بر روی این داده ها 

و ارزیابی نتایج از اهداف این تحقیق است.

2- تحقیقات پیشین 

تعــدادی از محققان بــر پایه پــردازش تصویر جهت 
شناســایی بیماری هــای قلبــی بطن چپ مبتنــی بر حجم 
ضربــه ای3 با محاســبۀ حجم بطن4 در حالــت منقبض5 و 
منبســط6 به میانگیــن ضریب همبســتگی 80% و میانگین 

خطای مطلق 5.6% دست یافته اند ]1[. 
هندسه و شکل بطن چپ قلب در شناسایی بیماری های 
قلبی از اهمیت بسیار بالایی برخوردار است، محاسبۀ حجم 
بطن چپ قلــب در یک چرخه عملکردی قلب از حالت پایان 
3- Ejection fraction
4- Ventricle
5- Systole
6- Diastole
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انبســاطی تا حالت پایان انقباضی نشان دهنده عملکرد قلب 
است ]2، 3[.

امروزه یادگیری عمیق به عنوان یک راهکار مدرن جهت 
پــردازش تصویر مورد توجه اســت، در حال حاضر یکی 
از مهم ترین چالش ها در پیاده سازی الگوریتم های یادگیری 
عمیق، نیاز به تعداد بالای نمونه در مرحله آموزش شــبکه 
است، به گونه ای که در صورت فراهم بودن تعداد نمونه های 
آموزشــی بالا کارایی این روش نسبت به سایر روش های 
پردازش تصویر اثبات شــده است. کمبود داده های مرجع 
و مناسب برای پیاده ســازی الگوریتم های یادگیری عمیق 
موجب شده است که در پردازش تصاویر پزشکی کمتر از 

این روش استفاده شود ]4، 5[.
قبــل از یادگیری عمیق در پردازش تصاویر پزشــکی 
روش های متعدد توســط محققان مختلف مورد اســتفاده 
قرار گرفته اســت که تحت عنوان روش های غیر یادگیری 
عمیق می توان به آن ها اشاره نمود، در این روش ها بر پایه 
الگوریتم های یادگیری ماشین نظیر جنگل تصادفی7 ]7،6[، 
فیلتر کالمن8 ]8[ و سایر روش های پیشنهادی به قطعه بندی 

تصاویر پزشکی پرداخته شده است ]11-9[.
اســتفاده از روش هــای یادگیــری عمیــق مبتنــی بر 
شبکه های عصبی هم آمیختی با توجه به محدودیت در داده 

7- Random Forest
8- Kalman filter

آموزشی و نوظهور بودن نسبت به روش های قدیمی کمتر 
مورد اســتفاده قرار گرفته است، از نمونه کارهای محققان 
در این زمینه می توان به مدل سازی سه بعدی بطن چپ در 
حالت پایان انقباضی و انبساطی اشاره کرد ]12[، ارائه یک 
معماری یونت ســه بعدی9 جهت قطعه بندی بطن چپ یکی 
دیگر از روش های ارائه شــده در زمینه پردازش تصاویر 

پزشکی مبتنی بر یادگیری عمیق است]13[.
شکل )2( نشان دهنده مقالات منتشر شده در سال های 
اخیر در زمینه پردازش تصاویر اکوکاردیوگرافی با استفاده 

از الگوریتم های یادگیری ماشین10 است ]14[.
روند نمایی پرداختن به این مســئله در سال های اخیر 
در شــکل )2( نشــان دهنده اهمیت آن بــرای محققان این 
حوزه است، امروزه با ایجاد حجم عظیم داده در زمینه های 
مختلف از جمله تصاویر پزشکی، روش های یادگیری عمیق 
می توانند نقش عمــده ای در پردازش این تصاویر بر عهده 
داشته باشند. شبکه های عصبی هم آمیختی با تعداد لایه های 
متفاوت و ابعاد تصاویر مختلف در کارهای محققان جهت 
پردازش تصاویــر اکوکاردیوگرافی مورد اســتفاده قرار 

گرفته است ]17-15[.
یکی از مهم ترین چالش ها در بحث پیاده سازی شبکه های 
عصبی عمیق داده های مورداستفاده است، لزوم دسترسی 
به داده ها با ابعاد مناســب جهت آموزش و ارزیابی شبکه 
پیشنهادی و همچنین کیفیت تصاویر مورداستفاده همواره 
کارایی روش های پیشــنهادی بر روی داده های خاص که 
عموماً در اختیار ســایر محققان نبوده اســت را به چالش 
کشیده است، در این تحقیق روش پیشنهادی بر روی یکی 
از معدود داده هایی که از ویژگی های لازم جهت پیاده سازی 
ایــن روش برخــوردار اســت و اخیراً به صــورت رایگان 
تحــت وب در اختیــار همه علاقه مندان قرار گرفته اســت، 
پیاده سازی شده است و ارزیابی بر مبنای استفاده از %11 
 از داده ها که در آموزش شــبکه نقشی نداشته اند، صورت 

پذیرفته است.

9- 3D U-Net
10- Machine learning

شکل 2: یادگیری ماشین در تصاویر پزشکی قلب ]14[
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3- داده های موردمطالعه

داده های مورد استفاده در این تحقیق، داده های مرجع 
ارائه شده توسط محققان بیمارستان دانشگاهی اتیئن11 در 

کشور فرانسه تحت عنوان CAMUS 12 می باشد ]18[.
تصاویر مورد استفاده در این تحقیق، تصاویری هستند 
که از قلب افراد مراجعه کننده به بیمارســتان فوق الذکر اخذ 
شــده اســت که برای هر تصویر یک تصویــر واقعیت و 
تشــخیصی مطابق با نظر سه پزشک متخصص قلب ایجاد 

شده است.
در این تحقیــق تصاویر اولیه جهت معرفی به شــبکه 
عصبــی هم آمیختی مورد پیش پــردازش قــرار گرفته اند 
به گونــه ای که ابعاد هــر تصویر ورودی شــبکه 512 در 
512 پیکســل در نظر گرفته شــده اســت، به طورکلی 450 
تصویر در ســه باند با ابعاد 512 در 512 ایجاد شده است 
که از ایــن تعداد 401 تصویر برای آموزش شــبکه و 49 
تصویر جهت ارزیابی عملکرد شــبکه مورد استفاده قرار 
گرفته اند، این تعداد از تصویر جهت پیاده سازی یک شبکه 
عصبــی هم آمیختی کفایــت می کند که می تــوان با اعمال 
روش هــای افزونگی داده13 حجــم داده را نیز افزایش داد، 
این مجموعه داده به صورت رایگان تحت وب قابل دریافت 
بوده که با توجه به همراهــی داده های واقعیت زمینی یک 
مجموعــه داده منحصربه فرد در زمینه تصاویر پزشــکی 
جهت پیاده ســازی الگوریتم های یادگیری عمیق مبتنی بر 

شبکه های عصبی هم آمیختی محسوب می شود.
شــکل )3( بخشــی از داده های مورد اســتفاده در این 

تحقیق را نمایش می دهد.
شکل )a – )3: اکوکاردیوگرافی با کیفیت خوب 

شکل )b – )3: اکوکاردیوگرافی با کیفیت متوسط
شکل )c – )3: اکوکاردیوگرافی با کیفیت ضعیف 

جهت پردازش و پیاده سازی شبکه عصبی هم آمیختی از 
سامانه گوگل کولب14 بر پایه زبان برنامه نویسی پایتون15 

11- University Hospital of St Etienne
12- Cardiac Acquisitions for Multi-structure Ultrasound Segmentation
13- Data Augmentation
14- Google Colab
15- Python

استفاده شده است که پردازش اولیه بدون استفاده از پیش 
آموزش شبکه با داده های اولیه تخمینی در حدود 3 ساعت 

زمان بر بوده است.
مطابق با نظــر ارائه کنندگان داده هــای مرجع، 19% از 
تصاویر ارائه شــده از کیفیت پایینی برخوردار هســتند و 
عدم حذف این تصاویر جهت بررسی کارایی الگوریتم های 
پیشــنهادی و مطابقت با واقعیت های بیمارســتانی الزامی 
به نظر می رســد که در این تحقیق از کلیه تصاویر با انواع 

کیفیت استفاده گردیده است.
همان گونه که پیش از این اشاره شد اکثر داده های مرجع 
پزشکی قابل دســتیابی در این زمینه، از حجم بسیار کمی 
برخوردارند که عملًا توانایی به کارگیری در الگوریتم های 
یادگیری عمیق را از محققان سلب می کنند ولی این داده با 
توجه به تعداد قابل قبول و ارائه نقشه واقعیت و تشخیصی 
قابلیت به کارگیری در الگوریتم های یادگیری عمیق را دارا 

می باشد.  
تصاویر موجــود در داده مرجــع در حالت های پایان 
انقباضی بطن چــپ قلب و پایان انبســاطی بطن چپ قلب 

شکل 3: نمونه داده های مورد استفاده ]1[
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اخذ شــده اند که در این تحقیق صرفاً حالت انبساطی مورد 
بررسی قرار گرفته است.

4- روش شناسی

4-1 روندنمای روش پیشنهادی

در این بخش به تشــریح روندنمای روش پیشــنهادی 
)شکل )4(( و مبانی تحلیلی آن پرداخته خواهد شد.

داده های مورد اســتفاده درواقع تصاویر خامی هستند 
که توسط دســتگاه تصویربردار ارائه شده اند و هریک از 
ابعاد متفاوت با تصویر دیگر برخوردارند، ابتدا لازم است 
کلیه تصاویر نرمال سازی شده و مطابق با معماری شبکه 
بازتعریف شــوند ســپس مطابق با روندنمای ارائه شــده 
داده هــا در دو حالت عادی و همراه با افزونگی به شــبکه 
عصبی هم آمیختی معرفی می شــوند، ابتــدا تصاویر اولیه 
پس از پیش پردازش و نرمال ســازی به شبکه معرفی شده 
و در ادامه یک روش افزونگی داده بر آن ها اعمال شــده و 
تعداد داده ها را دوبرابر می کنیم. هدف از این کار مقایســه 
عملکــرد الگوریتم در حالت افزونگــی داده با حالت عادی 
اســت. با توجه به ماهیت روش های یادگیری عمیق مبتنی 
بر شــبکه های عصبی هم آمیختی مرحله آموزش این نوع 
از الگوریتم های یادگیری ماشــین به شدت وابسته به تعداد 
بســیار بالای داده اســت، لذا انتظار می رود افزایش داده 
موجب افزایش دقت شــبکه شــود که نتایج در بخش پنجم 

ارائه خواهد شد.
معماری شــبکه عصبی هم آمیختی مورد اســتفاده در 
زیربخش بعــدی توضیح داده خواهد شــد، درهرصورت 
خروجی این شــبکه تصویر دودویــی16 بطن چپ قلب در 
حالت پایان دیاســتولی با ابعاد 512 در 512 پیکسل است 
که پیکسل هایی که بطن چپ قلب در حالت پایان دیاستولی 
تشــخیص داده شــده اند در یک تصویر 8 بیتی17 با درجه 
روشــنایی 255 و پیکسل های پس زمینه با درجه روشنایی 

صفر نمایش داده می شوند.
16- Binary
17- Bit

در ایــن تحقیــق حــدود 11 درصــد از داده ها جهت 
ارزیابــی نهایی بدون مشــارکت در فراینــد آموزش کنار 
گذاشته می شوند و پس از تعیین پارامترهای شبکه عصبی 
هم آمیختــی و نهایی ســازی آن این شــبکه بــر داده های 
آزمایشــی18 اعمال می شــود، ضمــن این کــه از داده های 
باقیمانــده 82 درصد جهت آمــوزش19 و 18 درصد برای 

صحّت سنجی20 مورد استفاده قرار گرفته اند.
مقایسه نقشــه های تخمینی21 و نقشه های واقعیت22 بر 
اساس تشخیص پزشــکان متخصص قلب برای داده های 
آزمایشــی بخش آخر روند روش پیشــنهادی است که بر 
مبنای انواع پارامترهــای مطرح در این زمینه دقت برآورد 
نقشــه بطن چپ قلب در حالت پایان دیاستولی با استفاده 
از شبکه عصبی هم آمیختی پیشنهادی مورد بررسی قرار 

می گیرد، این موضوع در بخش پنجم تشریح شده است.

18- Test
19- Train
20- Validation
21- Prediction Map
22- Truth Map

شکل 4: روندنمای روش پیشنهادی
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جدول 1: معماری شبکه در بخش رمزگذار
ParamOutput Shape Layer

0(512,512,3)input_1

448(512,512,16) conv2d

64(512,512,16)batch_normalization

0(512,512,16)activation

2320(512,512,16) conv2d_1

64(512,512,16)batch_normalization_1

0(512,512,32) Concatenate

0(512,512,32)activation_1

0(256,256,32)max_pooling2d

9248(256,256,32)conv2d_2

128(256,256,32)batch_normalization_2

0(256,256,32)activation_2

9248(256,256,32)conv2d_3

128(256,256,32)batch_normalization_3

0(256,256,64)concatenate_1

0(256,256,64)activation_3

0(128,128,64)max_pooling2d_1

36928(128,128,64)conv2d_4

256(128,128,64)batch_normalization_4

0(128,128,64)activation_4

36928(128,128,64)conv2d_5

256(128,128,64)batch_normalization_5

0(128,128,128)concatenate_2

0(128,128,128)activation_5

0(64,64,128)max_pooling2d_2

147584(64,64,128)conv2d_6

512(64,64,128)batch_normalization_6

0(64,64,128)activation_6

147584(64,64,128)conv2d_7

512(64,64,128)batch_normalization_7

0(64,64,256)concatenate_3

0(64,64,256)activation_7

0(32,32,256)max_pooling2d_3

590080(32,32,256)conv2d_8

1024(32,32,256)batch_normalization_8

0(32,32,256)activation_8

590080(32,32,256)conv2d_9

1024(32,32,256)batch_normalization_9

0(32,32,512)concatenate_4

0(32,32,512)activation_9

4-2 معماری شبکه عصبی هم آمیختی

شبکه عصبی هم آمیختی طراحی شده از نوع رمزگذار23 
– رمزگشا24 بوده که مطابق با ماهیت این طراحی ابتدا ابعاد 
تصویر کاهش یافته و عمق آن افزایش می یابد و در بخش 
دوم مجدداً فرایند معکوس اعمال شــده و در نهایت نقشه 
تخمین با ابعاد تصویر ورودی ســاخته می شــود، در این 
شبکه از کرنل هم آمیختی دوبعدی سه در سه استفاده شده 
است و تابع فعال سازی25 از نوع رلو26 و تابع هزینه27 از نوع 

کراس آنتروپی28 می باشد. 
جــدول )1( و )2( لایه های مختلف در معماری شــبکه 
موردنظــر در دو بخــش رمزگذار و رمزگشــا را نمایش 

می دهد.
شــکل )5( نمــای بصــری از معماری شــبکه عصبی 
هم آمیختی پیشــنهادی را ارائه می دهد. مطابق با شکل در 
بخــش اول در مرحله رمزگذاری با کاهش ابعاد تصویر و 
افزایش عمق آن مواجه هســتیم و در بخش دوم و مرحله 

رمزگشایی عکس این عمل صورت می پذیرد.
به طورکلی این شــبکه دارای 3.143.842 پارامتر جهت 

برآورد می باشد.

4-3 افزونگی داده 

همان طــور کــه پیش ازایــن توضیح داده شــد یکی از 
اهــداف این تحقیق بررســی اثر اعمال افزونگــی داده در 
بهبود عملکرد الگوریتم پیشنهادی است لذا با اعمال عملگر 
انعکاس عمودی29 بر روی داده های اولیه تعداد آن ها را به 
دوبرابر افزایش می دهیم، در این حالت داده های آموزشی 

802 تصویر و داده های ارزیاب 98 تصویر خواهد شد. 

5- پیاده سازی

با توجه به اهداف تعریف شده برای پژوهش پیش رو، 

23- Encoder
24- Decoder
25- Activation Function
26- ReLU
27- Loss Function
28- Cross Entropy
29- Vertical Flip
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پیاده سازی الگوریتم پیشــنهادی را در دو بخش یادگیری 
عمیق بر پایه شبکه های عصبی هم آمیختی و افزونگی داده 

پیش می بریم.

5-1 شبکه عصبی هم آمیختی

روش پیشنهادی در دو حالت مختلف اعمال شده است 
در حالت اول تصاویر پس از نرمال ســازی و بدون اعمال 
افزونگی به شــبکه معرفی شده اســت و در حالت دوم با 
تقویت داده تعداد نمونه های آموزشی و ارزیابی به دوبرابر 
افزایش پیدا کرده است و سپس نتایج وارد فرایند ارزیابی 

دقت شده اند.
در شــکل )6( نتایج بصری اعمال شبکه پیشنهادی در 
حالات دوگانه نمایش داده شــده است، در این شکل ستون 
اول تصاویر اکوکاردیوگرافی، ســتون دوم نقشه واقعیت 
حاصل از تشخیص سه پزشک متخصص، ستون سوم و 
چهارم نتیجه عملکرد روش پیشــنهادی را نمایش می دهد. 
به طورکلی مطابق با انتظار بــا افزونگی داده دقت عملکرد 
مدل پیشنهادی افزایش یافته است که این موضوع در بخش 

بعدی مورد بررسی قرار می گیرد.

5-2 افزونگی داده

مطابق با انتظار با تقویــت داده و دوبرابر کردن حجم 
آن در حالــت دوم دقت افزایش می یابد ولــی این افزایش 

چشمگیر نیست که در بخش بعدی تشریح خواهد شد.
نکته دیگر در رابطه با روش پیشنهادی مدت زمان لازم 
جهــت اعمال الگوریتم یادگیری عمیــق و برآورد حدود 3 
میلیون پارامتر شــبکه است که با استفاده از حالت رایگان 
در سامانه گوگل کولب در حدود 3 ساعت زمان لازم است 
تا در تکرارهای متعدد بهترین دقت عملکرد روی داده های 
ارزیابــی اتفاق بیفتد ولــی درصورتی کــه از پارامترهای 
خروجــی از حالــت اول برای پیش آمــوزش پارامترهای 
شبکه در حالت دوم اســتفاده شود شاهد آن خواهیم بود 
که مدت زمان رسیدن به بهترین عملکرد و کمترین خطا در 
داده هــای ارزیابی در حدود 30% کاهــش یافته و تنها با 2 

جدول 2: معماری شبکه در بخش رمزگشا

ParamOutput Shape Layer

589952(64,64,128)conv2d_transpose

0(64,64,384)concatenate_5

442496(64,64,128)conv2d_10

512(64,64,128)batch_normalization_10

0(64,64,128)activation_10

147584(64,64,128)conv2d_11

512(64,64,128)batch_normalization_11

0(64,64,256)concatenate_6

0(64,64,256)activation_11

147520(128,128,64)conv2d_transpose_1

0(128,128,192)concatenate_7

110656(128,128,64)conv2d_12

256(128,128,64)batch_normalization_12

0(128,128,64)activation_12

36928(128,128,64)conv2d_13

256(128,128,64)batch_normalization_13

0(128,128,128)concatenate_8

0(128,128,128)activation_13

36896(256,256,32)conv2d_transpose_2

0(256,256,96)concatenate_9

27680(256,256,32)conv2d_14

128(256,256,32)batch_normalization_14

0(256,256,32)activation_14

9248(256,256,32)conv2d_15

128(256,256,32)batch_normalization_15

0(256,256,64)concatenate_10

0(256,256,64)activation_15

9232(512,512,16)conv2d_transpose_3

0(512,512,48)concatenate_11

6928(512,512,16)conv2d_16

64(512,512,16)batch_normalization_16

0(512,512,16)activation_16

2320(512,512,16)conv2d_17

64(512,512,16)batch_normalization_17

0(512,512,32)concatenate_12

0(512,512,32)activation_17

0(512,512,32)dropout

66(512,512,2)conv2d_18

Total params: 3,143,842

Trainable params: 3,140,898

Non-trainable params: 2,944
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ســاعت آموزش، شبکه به حالت بهینه خود می رسد و این 
در حالی اســت که حجم داده در حالت دوم را به دوبرابر 

حالت اول افزایش داده ایم.
به بیان دیگر بــا جایگزینی پارامترهای خروجی حالت 
اول در حالت دوم به عنوان پارامترهای اولیه می توان زمان 

دستیابی به بهترین عملکرد را به شدت کاهش داد.

6- ارزیابی نتایج

 هرگونــه مدل ســازی و طبقه بندی همــواره با مقادیر 
اجتناب ناپذیر از خطاها همراه است. جهت ارزیابی عملکرد 
روش پیشنهادی همان گونه که پیش ازاین توضیح داده شد 
در حدود 11% از داده های اولیه که در حالت اول شامل 49 
تصویر با ابعاد 512 در 512 پیکسل و در حالت دوم شامل 
98 تصویر با ابعاد 512 در 512 پیکســل می شود به عنوان 
داده های ارزیابی و بدون مشــارکت در مرحله آموزش و 
اعتبارسنجی شبکه یادگیری عمیق پیشنهادی مورد استفاده 
قرار گرفته اند، در ادامــه مهم ترین پارامترهای ارزیابی که 
در این تحقیق مورد استفاده قرار گرفته اند بررسی شده و 

نتایج ارائه خواهد شد.

)1(TP TNOA
P N
+

=
+

)2(Pr TPecision
TP FP

=
+

)3(Re TPcall
TP FN

=
+

شکل 5: معماری شبکه عصبی هم آمیختی پیشنهادی

شکل 6: نمونه های از نتایج بصری شبکه پیشنهادی

 

)4(TPIOU
TP FP FN

=
+ +

)5(Pr *Re1 2*
Pr Re

ecision callF
ecision call

=
+

 در روابط )1( تا )P )5 تعداد نمونه های کلاس هدف، N تعداد 
نمونه های کلاس زمینه، TP تعداد نمونه های کلاس هدف که 
به درستی برچسب هدف خورده اند، FP تعداد نمونه های کلاس 
زمینه که به غلط برچسب هدف خورده اند، TN تعداد نمونه های 
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کلاس زمینه که به درستی برچسب زمینه خورده اند، FN تعداد 
نمونه های کلاس هدف که به غلط برچسب زمینه خورده اند و 
تعداد نمونه ها در هر تصویر برابر تعداد پیکسل های تصویر 

است.
روابــط )1( تا )5( دقت کلی30، دقت آشکارســازی کلاس 
هدف31 یا دقت کاربر32، میزان حساسیت33 یا دقت تولیدکننده34، 

شاخص IOU 35 و امتیاز F1 36 را نشان می دهد.
جدول )3( نتایج ارزیابی بر روی داده ها را نشان می دهد 
کــه حالت )1( داده های اولیه بدون تقویــت داده و حالت )2( 
داده های اولیه پس از تقویت داده و افزایش آن ها به دوبرابر 

حالت اولیه می باشد.
مطابق با انتظار حالت شماره )2( یعنی در داده های اولیه 
تقویت شــده و افزونگــی داده به صــورت دوبرابری حالت 
شماره )1(، نتایج بهتری را نشان می دهد ولی این تغییر بسیار 

جزئی بوده و در حدود 1% امتیاز F1 را بهبود داده است.

7- بحث و نتیجه گیری 

تفســیر تصاویر اخذ شــده از قلب انســان تحت عنوان 
اکوکاردیوگرافی از گذشــته تاکنون نقش بســیار مهمی در 
تشــخیص و بررســی کارایــی قلب نزد متخصصــان این 
رشــته ایفا کرده اســت، بدیهی است تشخیص متخصصان 
مختلف می تواند نســبت به یکدیگر متفــاوت بوده و یا حتی 
یک متخصص در شــرایط مختلف تشــخیص های متفاوتی 
را ارائه دهد، ارائه یک فرایند خودکار تشــخیص بیماری بر 

30- Overall Accuracy
31- Precision
32- User’s Accuracy
33- Recall or Sensitivity
34- Producer’s Accuracy
35- Intersection over Union
36- F1 Score

مبنای یادگیری ماشین در دهه های گذشته همواره موردتوجه 
محققان هوش مصنوعی بوده است.

درصورتی که بتوان یک ســامانه تشــخیص و تفســیر 
تصاویر پزشــکی با دقت بســیار بالا را ارائــه نمود طبیعتاً 
اشــتباهات پزشکی حاصل از تشخیص های غیرصحیح نیز 
به شدت کاهش می یابد. در این تحقیق بر مبنای یادگیری عمیق 
مبتنی بر یک شــبکه عصبی هم آمیختی ســعی در پردازش 
تصاویر اکوکاردیوگرافی داشته ایم، به صورتی که مهم ترین 
هدف این تحقیق استخراج نقشه بطن چپ قلب در حالت پایان 
دیاســتولی بوده است که نتایج تا 90% با تشخیص پزشکان 
متخصص در این زمینه تطابق دارد، این نتیجه کارایی روش 
پیشــنهادی را نســبت به سایر روش های ســنتی پردازش 

تصاویر پزشکی نشان می دهد.
همان گونه که پیش ازاین نیز اشاره شد در زمینه یادگیری 
عمیق برای کاربردهای پزشکی یکی از بزرگ ترین چالش ها 
عدم وجود منابع داده مطابق با نیازمندی روش های مذکور 
است که امید است با گسترش علم فناوری اطلاعات داده های 
پزشــکی جدید در حجم مناســب در اختیار محققان جهت 
پیاده ســازی الگوریتم های پیشــنهادی قرار گیــرد، در این 
تحقیق بر روی یکی از داده های بین المللی ارائه شــده تحت 
وب به صورت رایگان، الگوریتم پیشــنهادی پیاده سازی شد 
و پیشــنهاد می شود روش پیشــنهادی با تعداد بیشتری از 

تصاویر اکوکاردیوگرافی مورد ارزیابی قرار گیرد.
یکی از مهم ترین روش های تشــخیصی برای ســنجش 
عملکرد قلب محاســبۀ حجم ضربه ای آن بر مبنای مقایسه 
حجم بطــن چــپ در دو حالت پایــان دیاســتولی و پایان 
سیستولی است، در این تحقیق نقشه بطن چپ در حالت پایان 
دیاستولی با دقتی در حدود 90% استخراج شده است. پیشنهاد 
می شود نقشه بطن چپ قلب در حالت پایان سیستولی نیز بر 
مبنای روش پیشنهادی یا سایر روش ها استخراج شده و بر 
اساس مقایســه این دو حالت یک سامانه تشخیص بیماری 
نارسایی قلبی37 توسعه داده شود، مطابق با نظر متخصصان 
قلب در صورتی که حجم ضربه ای قلب کمتر از 55% باشــد، 
37- Heart Failure

جدول 3: معیارهای ارزیابی در حالات پیشنهادی
معیار ارزیابیحالت )1(حالت )2(

97.9997.67OA

90.9296.44Precision

87.5681.50Recall

80.5279.12IOU

89.2188.34F1



14
00

ن 
ستا

زم
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

12

قلب کارایی مورد انتظار را نداشته و این حالت نارسایی قلبی 
نامیده می شود.

نکته دیگر بحث پیش آموزش شبکه و تعیین مقادیر اولیه 
برای پارامترهای شبکه عصبی هم آمیختی پیشنهادی است، 
در ایــن تحقیق وقتی که خروجی هــای پارامتری حالت یک 
به عنوان مقادیر اولیه پارامترها در حالت شــماره دو مورد 
اســتفاده قرار گرفت شاهد بودیم که زمان رسیدن شبکه به 
دقت بهینــه در حدود 30% کاهش می یابــد و با تعداد تکرار 
کمتر، عملًا بهترین دقت در داده های ارزیاب و کمترین خطا 
مشاهده می شود این در حالی است که در حالت شماره )2( 
عملًا داده های معرفی شده به شبکه جهت پردازش دوبرابر 

حالت شماره )1( بوده است.
بنابراین توصیه می شــود علاوه بــر تقویت داده ها از 
پیش آموزش پارامترهای شــبکه عصبــی هم آمیختی نیز 

استفاده شود.
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