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چکیده

یکی از چالش‌های اصلی درمان تومور مغزی تشخیص 
دقیق اندازه و مکان تومور در مغز با اســتفاده از تصویر 
تشــدید مغناطیسی1 می‌باشــد. تشــخیص تومور مغزی 
به‌صورت دســتی توسط اپراتور کاری زمان‌بر می‌باشد و 
بــه تجربه و تخصص اپراتور بســتگی دارد. از این رو در 
ســالیان اخیر محققان روش‌های نیمه خودکار و خودکار 
بسیاری را پیشنهاد داده‌اند که در این میان روش‌های مبتنی 
بر یادگیری عمیق توانسته‌اند عملکرد مطلوبی از خود نشان 
دهند و توجه همگان را به ســوی خــود جلب کنند. در این 
تحقیق یک روش مبتنی بر یادگیری عمیق برای تشــخیص 
تومور مغزی ارائه گردیده اســت. شبکۀ پیشنهادی مبتنی 
بر شــبکۀ U-Net می‌باشــد و با تغییراتی که در لایه‌های 
این شــبکه انجام شــده، عملکرد این شبکه برای تشخیص 
قسمت‌های مختلف تومور مغزی بهبود یافته است. در هر 
لایۀ شبکۀ U-Net یک هم‌آمیخت2 با اندازۀ فیلتر 1*1 اضافه 

* نویسندۀ مسئول
1- Magnetic Resonance Imaging (MRI)
2- convolution

شده تا بتوان قسمت‌های کوچک تومور نیز تشخیص داده 
 BRATS شود. این شــبکۀ پیشنهادی با استفاده از داده‌های
2018 مــورد ارزیابی قــرار گرفت و با ســه روش مورد 

مقایسه قرار گرفت. برای ارزیابی نتایج روش پیشنهادی از 
سه معیار بازیابی3، دقت4 و IoU5 استفاده کردیم که مقادیر 
این ســه معیار به ترتیب 0/939، 0/967 و 0/906 به دست 
آمد که نشان داد شــبکه پیشنهادی عملکرد مطلوبی را در 

مقایسه با سایر روش‌های مبتنی بر یادگیری عمیق دارد.
واژگان کلیــدی: تشــخیص الگــو، تصاویر تشــدید 

U-Net مغناطیسی، تومور مغزی، یادگیری عمیق، شبکۀ

1- مقدمه

به علت پیچیدگــی بافت‌های مغزی تشــخیص تومور 
مغزی به‌صورت دستی بسیار ســخت و زمان‌گیر خواهد 
بود. همچنین برای تشخیص تومور مغزی از تصاویر نیاز 
به متخصصــان خبره و متخصص می‌باشــد که در نبود 
3- Recall
4- Precision
5- Intersection Over Union (IoU)

DOR :20.1001.1.2538161.1400.6.2.5.5
تابستان 1400، دوره 6، شماره 2، پیاپی 21
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ایــن متخصصان با مشــکلاتی روبه رو خواهیم شــد. لذا 
محققان در سال‌های اخیر به دنبال روش‌های نیمه خودکار 
و خــودکار برای تشــخیص تومور از تصاویــر رفته‌اند. 
روش‌هــای نیمه‌خودکار نیز نیازمند دخالت دســتی برای 
تنظیم برخی پارامترها می‌باشد و به همین دلیل روش‌های 
خودکار بسیار محبوب شده‌اند. ما هم در این تحقیق قصد 
داریــم یک روش خودکار برای قطعه‌بندی تومور مغزی با 

استفاده از تصاویر تشدید مغناطیسی ارائه دهیم.
 یکی از روش‌های پرکاربرد که در سال‌های اخیر برای 
قطعه‌بندی تومور مغزی به کار رفته است روش‌های مبتنی 
بر یادگیری عمیق مانند شــبکه‌های عصبــی هم‌آمیختی6 
هســتند ]5[. در چند ســال اخیر این روش‌ها در مقایسه با 
روش‌هایی مانند درخت تصمیم‌گیری7 ]6[ و ماشین بردار 
پشتیبان8 ]7[ به دلیل استخراج خودکار ویژگی‌های تصویر 
و به حداقل رساندن دخالت دستی پرکاربردتر و محبوب‌تر 
شــده‌اند. روش‌های یادگیری عمیق به دلیل خودکار بودن 
و بــه صرفه بودن در هزینه و وقت نســبت به روش‌های 
نیمه‌خودکار و دســتی برتری محسوســی دارند. حال ما 
در این مقاله ســعی کردیم یک الگوریتمی پیشــنهاد دهیم 
که ضمن بهبود سرعت پردازش و کاهش محاسبات، دقت 
اســتخراج تومور را نیز افزایش دهیــم. یعنی هدف ما در 
تحقیق این می‌باشــد که با اضافه کردن قســمتی به شبکه 
U-Net عملکرد آن را بهبود ببخشــیم. روش‌های یادگیری 

عمیــق مورد اســتفاده در تحقیقات دیگر برای اســتخراج 
تومــور مغزی از تصاویر تشــدید مغناطیســی معمولا از 
هم‌آمیخت‌های سه بعدی استفاده می‌کنند که این عمل باعث 
افزایش حجم محاسبات و در نتیجه کاهش سرعت پردازش 
خواهد شد. همچنین تشخیص قسمت‌های کوچک تومور در 
تحقیقات پیشــین یک مورد بسیار پر چالش می‌باشد که ما 
در ایــن تحقیق با اضافه کــردن هم‌آمیخت‌های یک در یک 

توانسته‌ایم بر این چالش غلبه کنیم.
اســتفاده از هم‌آمیخت‌هــای دو بعدی در شــبکه‌های 
6-Convolutional Neural Networks (CNNs)
7-Decision Tree (DT)
8- Support Vector Machine (SVM)

عصبی هم‌آمیختی می‌تواند گزینه مناسبی برای قطعه‌بندی 
تومــور مغزی باشــد چون بــه فضای کمی نیــاز دارد و 
می‌تواند از تعــداد تصاویر بالا و ویژگی‌هــای زیاد برای 
برای تشخیص تومور بهره ببرد اما ایرادی که بر آن وارد 
است عدم استفاده از اطلاعات سه بعدی تصاویر و محدود 
کردن عملکرد شــبکه می‌باشــد. اگر در شبکه‌های عصبی 
هم‌آمیختی از هم‌آمیخت‌های ســه بعدی اســتفاده کنیم از 
ویژگی‌های ســه بعدی تصویر می‌تــوان بهره برد ولی در 
تعــداد داده‌هــای ورودی و تعداد ویژگی‌هــا با محدودیت 
روبرو خواهیم شد. در این تحقیق یک روشی پیشنهاد شده 
است که در حین حفظ دقت استخراج تومور نیاز به فضای 

زیادی برای پردازش نباشد]8[.
هر تومور به ســه قطعه تقسیم شده است که هدف این 
تحقیق پیدا کردن این ســه قسمت با دقت بالا می‌باشد. این 
سه قطعه شامل قسمت غیرافزایشــی و بافت مردۀ هسته 
تومور9، قطعۀ ورم کردۀ تومور و تومور افزایشی10 هستند 
که در شــکل یک نشــان داده شــده اســت. در این تحقیق 
یک شــبکۀ عصبی هم‌آمیختی پیشــنهاد شده که از ترکیب 
هم‌آمیخت‌‌هــای دو بعدی که دارای انــدازۀ فیلتر متفاوتی 
می‌باشــند استفاده می‌شود تا قســمت‌های مختلف تومور 
با دقت بالا اســتخراج شــود. ممکن است قســمت‌هایی از 
تومور با اندازه‌های بسیار کوچک در مغز باشد که با عدم 
شناســایی به موقع این تومورها باعث رشد آن و به خطر 
افتادن جان بیمار شــود و به همین علــت از فیلترهایی با 
اندازه‌های مختلف استفاده شده است تا بتوانیم قسمت‌های 

ریز و درشت تومور را تشخیص دهیم.

2- ادبیات موضوع

تولید ســلول‌هاي اضافــی اغلب تشــکیل توده‌هاي از 
بافت را می‌دهند که به آن تومور اطلاق می‌شود. تومورها 
می‌تواننــد عملکرد صحیح مغز را مختل کنند و حتی منجر 
به مرگ بیمار شــوند. رشد و تقســیم غیرطبیعی سلول‌ها 

9-  Necrotic and non-enhancing tumor core
10- Enhancing Tumor
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شکل 1: قسمت‌های مختلف تومور مغزی که توسط اپراتور استخراج شده 
است: قسمت ورم کردۀ تومور )رنگ سبز(، قسمت افزایشی هسته تومور 

)رنگ زرد( و قسمت غیرافزایشی و بافت مردۀ هستۀ تومور رنگ آبی 
می‌باشد.

در بافت مغــز به‌صورت یک توده، تومــور مغزی نامیده 
می‌شــود. برخــی از تومورهای مغزی ماننــد تومورهای 
تومورهــای  از   Pituitary و   Meningiomas ،Glioma

مغزی دیگــر در بین بیماران رایج‌تر هســتند. تومورهای 
Meningiomas از شــایع‌ترین تومورها هستند که معمولا 

خوش‌خیم نیز می‌باشند، تومورهای Glioma در خود مغز 
رشــد کرده و با بافت‌های عادی مغز ترکیب می‌شــوند و 
اگر اندازۀ این نوع تومورها بزرگ باشد امید به زندگی در 
 Pituitary فرد مبتلا کم می‌شــود و تومورهایی که از نوع
می‌باشند به خاطر رشد غیرطبیعی سلول‌های مغز در غدۀ 

هیپوفیز رشد می‌کنند ]1[.
در این مقاله قصد داریم بر روی تشخیص تومورهای 
Glioma تحقیق کنیم. این نوع تومورها به دو دسته با درجۀ 

بالا11 و با درجۀ پایین12 تقســیم می‌شــوند. تشخیص زود 
هنــگام این نوع تومورها تاثیر بســزایی در درمان و زنده 
ماندن بیماران دارد. پرتو درمانی، شیمی درمانی، جراحی 
و یا ترکیبی از این روش‌هــا برای درمان بیماران مبتلا به 
تومور Glioma به کار می‌رود ]2[. برای درمان تومور باید 
ابتدا اندازه و مکان آن مشــخص شــود تا پزشکان بتوانند 
نحوۀ درمان را تعیین کنند و بدین منظور از تصویربرداری 
پزشکی استفاده می‌شود. از میان روش‌های تصویربرداری 

11- High Grade Glioma (HGG8
12- Low Grade Glioma (LGG)

پزشــکی تصویربــرداری تشــدید مغناطیســی بــه دلیل 
دسترس‌پذیری مناسب و کنتراست خوبی که از بافت‌های 
نرم نشان می‌دهد، اطلاعات ارزشمندی را از شکل، اندازه و 
مکان تومور برای تشخیص و درمان آن در اختیار پزشکان 

قرار می‌دهد. 
تصویربرداری تشدید مغناطیسی در حالت‌های مختلف 
انجام شــده و باعث ایجــاد تصاویری با کنتراســت‌های 
مختلف از بافت مغز می‌شــوند و اطلاعات ارزشــمندی را 
برای تشــخیص و قطعه‌بندی تومــور در اختیار می‌گذارد. 
این تصاویر دارای چهار حالت با کنتراست متفاوت شامل
(T1-weighted)T1، T2 (T2-weighted)، T1ce (contrast enhanced 

T1-weighted) و FLAIR (Fluid Attenuation Inversion Recovery) 

 T2می‌باشند که در شکل دو نشــان داده شده‌اند. تصاویر
و FLAIR معمولا برای تشــخیص کل تومور )شامل منطقه 
 T1ce و T1متورم تومور13( مناســب هســتند و تصاویر
نمایش بهتری از هستۀ تومور دارند که شامل منطقۀ متورم 
تومور نمی‌شــود ]3[. هر تصویر شــامل قطعات مختلفی 
است که در زوایای مختلف از سمت بالا و پایین مغز، چپ 
و راست مغز، و پشــت و جلوی مغز گرفته می‌شود که با 
ترکیب این اطلاعات می‌توان قسمت‌های مختلف یک تومور 
در مغــز را تحلیــل نمود. قطعه‌بندی خودکار قســمت‌های 
مختلف تومور و به دست آوردن اندازۀ آن کمک زیادی در 
تشخیص تومور و برنامه‌ریزی برای درمان آن می‌کند ]4[. 
البته این را نیز باید ذکر کرد که قطعه‌بندی خودکار تومور 
با استفاده از تصاویر تشدید مغناطیسی به دلیل مشخص 
نبودن مرز بین تومور و بافت‌های سالم مغز امری دشوار 
می‌باشد و همچنین شکل، اندازه و موقعیت تومور در مغز، 

در بین بیماران مختلف تغییرات قابل توجهی دارد.

3- تحقیقات پیشین

به‌طور کلی روش‌هــای قطعه‌بندی تومور مغزی به دو 
دستۀ روش‌های مولد14و روش‌های متمایز کننده15 تقسیم 
13-Edema
14-Generative
15-Discriminative
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FLAIR، T1ce، T1، T2 در چهار مدل BRATS 2018 شکل 2: تصاویر تشدید مغناطیسی از دادۀ

می‌شــوند. روش‌های مولد به تولید مدل‌های احتمالی می 
پردازند. این مدل‌های احتمالی با اســتفاده از شناخت قبلی 
از ســاختار و بافــت ظاهری بافت‌های ســالم و تومور به 
وجود می‌آیند. البته دســتیابی به یک مدل احتمالی دقیق از 
تومور مغزی کاری سخت و پر چالش می‌باشد. روش‌های 
متمایز کننده با اســتفاده از اســتخراج ویژگی از تصاویر، 
انواع مختلف رده‌ها را در یک تصویر به دســت می‌آورند، 
البته این روش‌ها نیازمند داده‌های آموزشی برای آموزش 
مدل می‌باشند که روش‌هایی مانند ماشین بردار پشتیبان، 
درخت تصمیم‌گیری و روش‌های مبتنی بر یادگیری عمیق 

از جمله این نوع روش‌ها هستند]9[.
در بیــن روش‌های بالا، روش‌هــای مبتنی بر یادگیری 
عمیق، به‌ویژه شــبکه‌های عصبی هم‌آمیختی در سال‌های 
اخیــر با توجه بــه عملکرد مناســب در قطعه‌بندی تومور 
مغزی توجه بســیاری از محققان را به خود جلب کرده‌اند. 
شــبکه‌های عصبــی هم‌آمیختی بــا اســتفاده از داده‌های 
آموزشــی ویژگی‌های مناســب را به‌صــورت خودکار از 
تصاویــر اســتخراج می‌کننــد و نیازی به دخالت دســتی 
در آن‌ها نمی‌باشــد. هاوائی16 و همــکاران ]10[ از ترکیب 
ویژگی‌های دو بعدی محلی و سراسری تصاویر که توسط 
شبکۀ عصبی هم‌آمیختی استخراج شده بود برای قطعه‌بندی 
تومور استفاده کردند. این شبکه دارای دو مسیر بود که در 
یک مسیر اندازۀ ورودی شبکه، کوچک‌تر از اندازۀ ورودی 
شــبکه در مســیر دیگر بود، به نوعی در یک مسیر تمرکز 
بیشــتر بر روی ویژگی‌های محلی و در مسیر دیگر تمرکز 
بیشتر روی ویژگی‌های سراســری بود. پس از استخراج 
ویژگی از هر دو تصویر اندازۀ ویژگی‌های استخراج شده 
16-Havaei

همسان سازی شده و به هم چسبانده می‌شوند تا به عنوان 
ورودی به شــبکه بعدی داده شوند تا نتایج نهایی به دست 
آید. این روش توانست نســبت به بقیۀ روش‌های مرسوم 
متمایزکننده عملکرد بهتری داشــته باشــد. آیسنسی17 و 
همکاران ]11[ یک شبکۀ U-Net سه بعدی برای قطعه‌بندی 
تومور اســتفاده کردند که بیشــتر بر روی آموزش خوب 
شــبکه تمرکز کرده بودند و قصد ارائــۀ روش جدیدی را 
نداشتند. در این تحقیق بیشتر از روش‌های افزایش داده و 
انتخاب پارامترهای بهینه برای آموزش بهتر شبکه استفاده 
شد. کامنیتساس18 و همکاران در سال 2017 از یک روشی 
که تلفیقی از سه شبکه بود برای قطعه‌بندی تومور استفاده 
کردند. این روش نســبت به انتخــاب پارامترهای مختلف 
برای هر شــبکه مقاوم بود و احتمال بیــش برازش را در 
مدل کاهش می‌داد که البته نیاز به فضای محاسباتی بسیار 
بالا یکی از مشــکلات ایــن روش بود ]12[. ســبحانیان و 
همکاران با اســتفاده از شــبکۀ Link-Net ابتدا از تصاویر 
تشدید مغناطیســی با زوایای مختلف برای آموزش شبکه 
استفاده کردند که در مرحله آزمون نتوانستند به جواب‌های 
مناسبی برسند، سپس تصاویر با زاویه دیدهای یکسان را 
در یک گروه قرار دادند که سه گروه داده حاصل شد و هر 
گروه به‌طور جداگانه آمــوزش دید و برای قطعه‌بندی هر 
گروه از یک شبکه اســتفاده شد که نتایج بسیار بهتری را 
به دســت آوردند ]13[. وانگ19 و همکاران یک شبکۀ دو و 
نیم بعدی ارائه دادند که هم از مزایای شبکه سه بعدی یعنی 
اســتفاده از ویژگی‌های ســه بعدی و هم از مزایای شبکۀ 
دو بعدی، مانند حجم محاســباتی پایین بهره مند بود. این 

17-  Isensee  
18-Kamnitsas
19-Wang
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 W-net روش شامل سه مرحله بود، ابتدا کل تومور توسط
تشخیص داده شده و این قسمت تصویر از تصویر اصلی 
جدا و به عنوان ورودی به شــبکه T-net داده می‌شــود تا 
هسته تومور استخراج شود. پس از استخراج هستۀ تومور 
این قســمت تصویر از تصویر کل تومور جدا می‌شــود و 
به عنوان ورودی به شــبکه بعدی )E-net( داده می‌شود تا 
قسمت افزایشی تومور در هســته تشخیص داده شود. از 
مزایای این روش می‌توان به کاهش تعداد پیکســل‌هایی که 
به اشــتباه هدف تشخیص داده شوند، اشاره کرد چون در 
هر مرحله قسمت مشخصی از تصویر جدا شده و به شبکه 
داده می‌شــود و زمان زیاد برای آموزش شبکۀ پیشنهادی 

یکی از معایب اصلی این روش بود ]14[.
حــال در این تحقیق هدف ما این اســت که روش ارائه 
دهیم که معایب روش‌های دیگر مانند حجم محاسباتی بالا، 
سرعت پردازش کم و دقت کم در استخراج قسمت‌های ریز 
تومور را نداشــته باشد. به همین دلیل با اضافه کردن یک 
قسمت به شبکۀ U-Net در صدد حل این مشکلات می‌باشیم. 

جزییات روش پیشنهادی در بخش بعدی آمده است.

4- روش پیشنهادی

در ایــن تحقیق بــرای قطعه‌بندی قســمت‌های مختلف 
تومــور مغزی از یک شــبکه عصبی هم‌آمیختی اســتفاده 
شــد. این شبکه ابتدا با داده‌های آموزشی، تا آنجایی که به 
دقت مور نظر برســد آموزش می‌بیند و ســپس وزن های 
این شــبکه آموزش دیده، برای پیش‌بینی قطعه‌های تومور 
داده‌های آزمون به کار می‌روند. شبکه پیشنهادی مبتنی بر 
معماری شبکه U-Net می‌باشد ]15[ که در هر لایۀ فیلتر نیز 
به‌صورت موازی به فیلتر قبلی اضافه شده است. ما در این 
مقاله دو شبکۀ U-Net با لایه‌های مختلف را مورد آزمایش 
قرار دادیم و شــبکه‌ای که لایه‌های کمتری داشت عملکرد 
بهتری نشــان داد. ســپس در هر لایۀ یک فیلتــر با اندازۀ 
1*1به شبکه اضافه کردیم تا عملکرد آن را بهبود ببخشیم. 
هدف از اضافه کردن این فیلتر به دست آوردن قسمت‌هایی 

از تومور می‌باشد که دارای اندازۀ بسیار کوچک می‌باشند 
و فیلترهایی با اندازۀ3*3 قادر به تشخیص آن‌ها نمی‌باشند 
که در شــکل سه به خوبی نشان داده شده است. با اضافه 
کردن این فیلتر به شــبکۀ U-Net مشــاهده شــد که دقت 
قطعه‌بندی تومور افزایش یافت و نتایج بهتری به دست آمد.

 شــبکۀ پیشنهادی دارای یک مســیر کدگذاری20 و یک 
مسیر کدگشایی21 می‌باشد. هر دو مسیر دارای چهار بلوک 
می‌باشد که در مسیر کدگذار اندازۀ تصویر از240*240 به 
30*30 میرسد و در عوض تعداد نقشه‌های ویژگی افزایش 
پیدا می‌کند. مسیر کدگشا اندازۀ آن را به اندازۀ تصویر اولیه 
بر می‌گرداند و تعداد نقشه‌های ویژگی کم و کم‌تر می‌شود 
تا در نهایت به چهار نقشۀ ویژگی که برابر با تعداد رده‌های 
موجود می‌باشد، برسد. هر بلوک شامل دو لایۀ هم‌آمیخت 
اســت که ابتدا یک هم‌آمیخت با فیلتری بــه اندازۀ 3*3 بر 
روی ورودی اعمال می‌شود و سپس بر روی خروجی این 
مرحله یک فیلتر به انــدازه 3*3 و یک فیلتر به اندازه 1*1 
)برای اســتخراج جزئیات کوچک( به‌صورت موازی اعمال 
می‌شــود و نتایج حاصل از دو فیلتر به هم چسبانده شده 
و پــس از اعمال حداکثر تجمع22 بــا اندازۀ گام دو به بلوک 
بعدی فرستاده می‌شــود. در همۀ بلوک‌های مسیر کدگذار 
و کدگشا از تابع فعال‌ساز واحدهای خطی یکسوکننده23 و 
نرمال‌سازی بســته‌ها24 استفاده شده است. تنها در انتهای 
20-Encoding
21-Decoding
22-Max Pooling
23-Rectified Linear Unit (ReLU)
24-Batch-Normalization (BN)

شکل 3: عملکرد یک فیلتر با اندازۀ 3*3 در مقایسه با یک فیلتر با اندازۀ 
1*1 هنگام هم‌آمیخت با قسمتی از تصویر که دارای قسمت کوچکی از 

تومور می‌باشد.



59

14
00

ن 
ستا

تاب
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

شــبکه و بــرای به دســت آوردن خروجی بــه جای تابع 
فعال‌ساز واحدهای خطی یکســوکننده از بیشینۀ هموار25 
اســتفاده کردیم. در این شــبکه از تابع هزینه کتگوریکال 
کراس آنتروپی26 و بهینه‌ســاز آدام27 ]16[ اســتفاده شد. 
25-  Soft-Max
26-  Categorical cross entropy
27-  Adam

جدول 1: مشخصات و جزئیات لایه‌های شبکه پیشنهادی

لایهاندازه فیلتراندازه خروجیلایه سازی1گام

)1(ورودی-4*240*240--

1
1
1
-
-

همسان
همسان
همسان

-
-

240*240*64
240*240*64
240*240*64

240*240*128
120*120*128

)3*3 ،64(
)3*3 ،64(
)1*1 ،64(

-
)2*2(

Conv2D + BN + ReLU
 Conv2D
Conv2D

Concatenation
Max-Pooling

)2(

1
1
1
-
-

همسان
همسان
همسان

-
-

120*120*128
120*120*64
120*120*64

120*120*128
60*60*128

)3*3 ،128(
)3*3 ،64(
)1*1 ،64(

-
)2*2(

Conv2D + BN + ReLU
 Conv2D
Conv2D

Concatenation
Max-Pooling

)3(

1
1
1
-
-

همسان
همسان
همسان

-
-

60*60*256
60*60*64
60*60*64

60*60*128
30*30*128

)3*3 ،256(
)3*3 ،64(
)1*1 ،64(

-
)2*2(

Conv2D + BN + ReLU
 Conv2D
Conv2D

Concatenation
Max-Pooling

)4(

1
1
2

همسان
همسان

-

30*30*512
30*30*512
60*60*256

)3*3 ،512(
)3*3 ،512(
)3*3 ،256(

Conv2D + BN + ReLU
Conv2D + BN + ReLU

Conv-Transpose+BN+ReLU
)5(

1
1
1
-
2

همسان
همسان
همسان

-
-

60*60*256
60*60*64
60*60*64

60*60*128
120*120*128

)3*3 ،256(
)3*3 ،64(
)1*1 ،64(

-
)2*2(

Conv2D + BN + ReLU
 Conv2D
Conv2D

Concatenation
Conv-Transpose+BN+ReLU

)6(

1
1
1
-
2

همسان
همسان
همسان

-
-

120*120*128
120*120*64
120*120*64

120*120*128
240*240*128

)3*3 ،128(
)3*3 ،64(
)1*1 ،64(

-
)2*2(

Conv2D + BN + ReLU
 Conv2D
Conv2D

Concatenation
Conv-Transpose+BN+ReLU

)7(

1
1
1
-
1

همسان
همسان
همسان

-
-

240*240*64
240*240*64
240*240*64

240*240*128
240*240*8

)3*3 ،64(
)3*3 ،64(
)1*1 ،64(

-
)3*3 ،8(

Conv2D + BN + ReLU
 Conv2D
Conv2D

Concatenation
Conv2D +BN+ReLU

)8(

)9(Conv2D + Softmax)4، 3*3(4*240*240همسان1

1-  Padding

شبکه پیشنهادی در شکل چهار نشان داده شده است و هم 
چنین جزئیات شبکه در جدول یک آورده شده است.	

همان‌طور که در جدول یک مشخص است لایه‌های یک 
تا پنج، مســیر کدگذار و اســتخراج ویژگی‌های تصویر به 
همراه کاهش اندازۀ تصویر می‌باشــد و لایه‌های شــش تا 
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نه، مسیر کدگشا و برگرداندن تصویر به اندازۀ اولیه خود 
اســت که در نهایت نیز یک تصویر با اندازۀ اولیه و دارای 
چهار بعد که هر کدام نشان‌دهندۀ یکی از چهار رده مربوط 
به تصویر می‌باشند، به دست می‌آید. این چهار رده شامل 
قســمت غیرافزایشی و بافت مردۀ هسته تومور )رده یک(، 
تومور افزایشی )رده ســه(، بخش ورم کردۀ تومور )رده 

دو( و قسمت‌های به غیر از تومور )رده صفر( می‌شود.

5- پیاده‌سازی و نتایج

5-1 -داده‌ها

در ایــن تحقیــق از داده‌هــای BRATS2018 که آخرین 
نسخۀ در دسترس بود، استفاده کردیم. این داده‌ها هر ساله 
به روز شده و پس از استخراج تومور توسط کارشناسان 
در اختیــار عموم قرار می‌گیرد. هر ســاله بر اســاس آن 
مســابقه‌ای نیز برگزار می‌گردد و بــه بهترین روش ارائه 
شده برای استخراج تومور جوایزی اختصاص می‌یابد. در 
این تحقیق از 100 تصویر تومور Glioma با درجۀ بالای و 
75 تصویر تومور Glioma با درجۀ پایین استفاده کردیم. 
تصویر مغز هر بیمار دارای اندازه 240 در 240 می‌باشد که 
در 155 قطعه و هر قطعه از یک جهت خاص تصویربرداری 
 T1، T2، شــده است. هر قطعۀ تصویر نیز دارای چهار مدل

FLAIR ،T1ce می‌باشد.

در این تحقیــق از محیط گوگل کولــب28 که دارای 12 
گیگابایت حافظه می‌باشد، استفاده کردیم. برای پیاده‌سازی 
28-Google Colab

شکل 4: شبکۀ پیشنهادی در این مقاله

و آموزش شبکه از زبان برنامه‌نویسی پایتون29 و کتابخانۀ 
کراس30 استفاده کردیم.

5-2 نتایج

برای آموزش شبکۀ پیشــنهادی، داده‌ها به سه قسمت 
دادۀ آموزشــی )60 درصــد داده‌هــا(، دادۀ آزمــون )20 
درصد داده‌ها( و دادۀ ارزیابی )20 درصد داده‌ها( تقســیم 
شدند. ابتدا شبکه با داده‌های آموزشی، آموزش می‌بیند و 
پارامترهای آن به دست می‌آید سپس با داده‌های ارزیابی 
پارامترهــا را بهبود داده و در انتهــا از دادۀ آزمون برای 
بررســی عملکرد شبکه استفاده می‌گردد. در حین آموزش 
مشــاهده کردیم که علیرغــم عملکرد خوب شــبکه روی 
داده‌های آموزشــی بــر روی داده‌هــای ارزیابی عملکرد 
مطلوبی مشــاهده نمی‌شــود که با اضافه کردن یک دراپ 
اوت31 برابر با 0/2 به لایۀ هفت این مشــکل تقریبا برطرف 
گردید. در شــکل پنج نمــودار تابع هزینه بــرای داده‌های 
آموزشی و ارزیابی در حین آموزش نشان داده شده است 
و همان‌گونه که مشخص است شبکۀ پیشنهادی توانسته به 
همگرایی مناسبی برسد. همان‌طور که در قسمت قبل اشاره 
شد ابتدا از شــبکه U-Net با یازده لایه استفاده کردیم که 
نتایج خوبی نداشت. این شــبکه در شکل شش نشان داده 
شده اســت. سپس تعداد لایه‌های این شــبکه را به نه لایه 
کاهش دادیم و به شــبکه‌ای رسیدیم که عملکرد بهتری در 
تشخیص قسمت‌های مختلف تومور داشت. سپس با اضافه 
کــردن لایۀ مورد نظر با هم‌آمیخت 1*1 به این شــبکه که 
در جهت تشــخیص قسمت‌هایی از تومور با اندازۀ کوچک 
می‌باشد به شبکۀ پیشنهادی رسیدیم. این شبکه را آموزش 
داده و با دادۀ آزمون عملکرد آن بررسی شد. نتایج نشان 
داد با اضافه کردن این لایه به شبکۀ U-Net عملکرد شبکه 
 در تشــخیص تومور بهبود می‌یابد. نتایج با هر سه شبکه 
)شبکۀیازده لایه، شبکه نه لایه و شبکه پیشنهادی( در ادامه 

نمایش داده شده‌اند.

29-Python
30-Keras
31-Dropout
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برای ارزیابی عملکرد شــبکه پیشنهادی پس از فرآیند 
آمــوزش، از داده‌های آزمون اســتفاده کردیــم، که برای 
بررسی عملکرد شبکه پارامترها ی دقت، بازیابی و IoU به 

کار گرفته شدند. 

P

P N p

TIoU
T F F

=
+ +  )1(

Pr P

P p

Tecision
T F

=
+  )2(

Re P

P N

Tcall
T F

=
+  )3(

PT پیکسل‌هایی هستند که به  در معادلات یک، دو و سه 
NF پیکسل‌هایی که به  درستی تومور تشخیص داده شده‌اند، 
pF پیکسل‌هایی  اشتباه غیرتومور تشخیص داده شده‌اند و 

هستند که به اشتباه تومور تشخیص داده شده‌اند.
عملکرد شــبکه در تخمین سه قســمت با پارامترهای 
اشاره شده مورد ارزیابی قرار گرفت: الف- کل تومور، ب- 
قسمت افزایشــی تومور و ج- قسمت غیرافزایشی و بافت 
مردۀ هســته تومور که برای هر ســه قسمت با روش‌های 
مختلف پارامترهای IoU، بازیابی و دقت به دســت آمدند. 
علاوه بر ســه روش گفته شده از روش وون32 و همکاران 
]17[ نیز برای مقایســه با روش پیشــنهادی استفاده شد. 
همان‌طور که مشاهده می‌شود نتایج حاصل از چهار روش 
در جدول دو آورده شــده است و این نتایج نشان می‌دهد 
شبکۀ پیشنهادی عملکرد به نسبت بهتری به شبکه‌های دیگر 
دارد. در قسمت تشخیص کل تومور شبکه پیشنهادی دارای 
32-  Kwon

شکل 5: نمودار تابع هزینه برای داده‌های آموزشی و ارزیابی در 50 تکرار
شکل 6: شبکۀ U-Net با 11 لایه که برای مقایسه با روش پیشنهادی 

مورد استفاده قرار گرفته است.

IoU برابر با 0/906 می‌باشــد که مقدار مناسبی است. بعد 

 IoU از شبکه پیشــنهادی، روش وون و همکاران با مقدار
برابر با 0/829 عملکرد بهتری نسبت به دو شبکه U-Net با 
تعداد لایه‌های نه و یازده دارد. در قسمت تشخیص قسمت 
غیرافزایشــی و بافت مردۀ هســته تومور دوباره شــبکه 
پیشــنهادی با مقدار IoU برابر بــا 0/778 عملکرد بهتری 
 U-Net نسبت به شبکه‌های دیگر دارد. در این قسمت شبکۀ
یــازده لایه‌ای با کمترین مقــدار IoU کمترین دقت را دارد 
و روش وون و همکاران توانســته چهار درصد نسبت به 
شبکۀ U-Net نه لایه‌ای عملکرد بهتری داشته باشد. شبکه 
پیشنهادی در تشخیص قسمت افزایشی تومور نیز توانسته 
به مقادیر خوبی برسد و نسبت به شبکه‌های دیگر عملکرد 
بهتری را نشان دهد. اگر بخواهیم به‌طور کلی عملکرد چهار 
شبکه را مورد بررسی قرار دهیم، شبکۀ پیشنهادی دارای 
بهترین عملکرد اســت و شــبکۀ U-Net با 11 لایه بدترین 
عملکرد را دارد. شــبکۀ پیشــنهادی در تشــخیص قسمت 
غیرافزایشی و بافت مردۀ هسته تومور نسبت به تشخیص 
دیگر قسمت‌های تومور ضعیف‌تر عمل کرده است. مقادیر 
بازیابی و دقت نیز برای هر چهار روش در ســه قســمت 
 IoU مختلف به دست آمده است که نتایج به دست آمده از

را تصدیق می‌کنند.
همان‌طور که در شــکل هفت نشــان داده شده تومور 
را بــا اســتفاده از هر چهــار روش اســتخراج کردیم. در 
تصویر مشخص است که شبکه پیشنهادی توانسته برخی 
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کل تومورقسمت غیرافزایشی و بافت مردۀ هسته تومورقسمت افزایشی تومور
روش

IoUبازیابیدقتIoUبازیابیدقتIoUبازیابیدقت

شبکه پیشنهادی0/9520/9060/8670/8880/8230/7780/9670/9390/906

U-Net نه لایه‌ای0/8560/9170/8020/8620/7010/6490/9550/8400/826

U-Net یازده لایه‌ای0/8250/8760/7470/7250/7420/6040/7800/8120/745

Kwon و همکاران0/9010/8960/8200/8650/7540/7070/9260/8840/829

جدول 2: مقادیر IoU، بازیابی و دقت برای تشخیص قسمت‌های مختلف تومور مغزی با چهار روش مختلف

قسمت‌های ریز تومور را که بقیۀ روش‌ها قادر به تشخیص 
آن‌ها نبودند را تشــخیص دهد و این نشان می‌دهد که ایدۀ 
پیشنهادی توانســته اثر خود را روی افزایش دقت تخمین 
تومور از روی تصاویر تشــدید مغناطیسی، اعمال کند. در 
قسمت الف شکل هفت، تصویر T1ce از تومور نشان داده 
شــده است که بخش ســفید موجود در عکس تقریبا شکل 
هســتۀ تومور را نشــان می‌دهد. در بقیۀ قسمت‌های شکل 
مشــاهده می‌شــود که نتیجۀ حاصل از شــبکه 11 لایه‌ای 
خطای زیادی در خود دارد و قســمت‌های اضافۀ زیادی را 
به عنوان تومور تشــخیص داده است. شبکۀ پیشنهادی که 
در قســمت )و( شکل هفت نشــان داده شده است توانسته 
قســمت‌های مختلف تومور را به خوبی استخراج کند. این 
شبکه حتی توانســته قســمت کوچکی از تومور افزایشی 
)رنگ زرد( را که در داخل قسمت غیرافزایشی و بافت مرده 
هســتۀ تومور )آبی رنگ( قرار دارد را به خوبی تشخیص 
دهد. در حالی که بقیه روش‌ها این قسمت را بسیار بزرگ از 
آنچه در تصویر اصلی اســت استخراج کرده‌اند و دلیل این 
اتفاق می‌تواند استفاده از فیلتر با اندازۀ یک در یک باشد که 

در داخل شبکۀ پیشنهادی به کار رفته است.
 همچنین در شــکل هشت تصویر استخراج سه قسمت 
مورد نظر که در بالا اشــاره شد هر کدام به تنهایی آورده 
شــده اســت. از روی شــکل نیز معلوم می‌باشد که شبکۀ 
پیشنهادی در بخش تشخیص قسمت غیرافزایشی و بافت 
مردۀ هسته تومور عملکرد ضعیف‌تری نسبت به تشخیص 
کل تومور و قسمت افزایشــی تومور دارد. علت این اتفاق 
می‌تواند در تشخیص قسمت غیرافزایشی تومور باشد که 

در تصاویر BRATS2018 با قســمت هستۀ تومور یکی در 
نظر گرفته شده است. استخراج دستی قسمت غیرافزایشی 
تومــور نیز کار ســختی می‌باشــد و روش‌هایــی که در 
ســال‌های اخیر نیز پیشنهاد شده‌اند عملکرد خوبی در این 
بخش نداشــته‌اند و به همین علت این قســمت در تصاویر 
استخراجی توسط کارشناسان با قسمت هستۀ تومور یکی 
در نظر گرفته شده اســت. علت دیگر این اتفاق را می‌توان 
کمبود دادۀ آموزشی در قسمت غیرافزایشی و بافت مردۀ 

هسته تومور در نظر گرفت.
همچنین در این تحقیق میزان زمان لازم برای آموزش 
هر چهار شبکه و تعداد پارامترهای آن‌ها نیز مورد بررسی 
قرار گرفته اســت. شــبکه U-Net یازده لایــه‌ای در حالی 
کمترین دقت را در بین روش‌ها داشــت که دارای بیشترین 
تعداد پارامتر بود. تعداد پارامترهای این شــبکه حدود 31 
میلیون می‌باشــد و زمان لازم برای آموزش شبکه در 50 
تکرار دو ســاعت و 45 دقیقه بود. شبکه پیشنهادی حدودا 
دارای ســه میلیون و 500 هزار پارامتر می‌باشــد و زمان 
آمــوزش در شــبکۀ پیشــنهادی در 50 تکــرار حدود 65 
دقیقه طول کشــید. این اعداد نشــان از سرعت بهتر شبکۀ 
پیشــنهادی در مرحلۀ آموزش و آزمون دارد. پس در این 
تحقیق توانستیم یک روشی ارائه دهیم که علاوه بر کاهش 
تعداد پارامترهای مجهول و زمان آموزش و آزمون شبکه، 

دقت آن را نیز بهبود می بخشد.

6- بحث و نتیجه گیری

در ایــن مقاله ابتدا دو شــبکۀ U-Net با یازده لایه و نه 
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شکل 7 : یک تصویر تشدید مغناطیسی از یک بیمار که با چهار روش تومور 
آن استخراج شده است. در تصویر بالا: الف( تصویر T1ce بیمار، ب( تصویر 

 واقعی تومور که توسط کارشناسان استخراج شده است، 
پ( تومور استخراجی با شبکۀ U-Net یازده لایه‌ای، ت( تومور استخراجی 
با شبکۀ U-Net نه لایه‌ای، د( تومور استخراجی با روش وون و همکاران و 

و( تومور استخراجی با روش پیشنهادی در این مقاله می‌باشند.

لایه برای پیش بینی تومور مغزی اســتفاده گردید و نتایج 
نشــان داد شــبکه‌ای که نه لایه دارد عملکرد بهتری دارد. 
ولی مشــکلی که وجود داشــت این بود که این شــبکه در 
تشخیص قســمت‌های کوچک تومور خوب عمل نمی‌کرد. 
به همین دلیل در هر لایۀ یک فیلتر با اندازۀ 1*1 به شــبکه 
اضافه شد و با این شبکه تصویر قسمت‌های مختلف تومور 
به دست آمد. نتایج نشــان می‌دهد که ایدۀ به کار رفته در 
این مقاله تا حدود زیادی عملکرد شــبکه را در تشــخیص 
قســمت‌های کوچــک تومور محقق کرده اســت. شــبکۀ 
پیشــنهادی با دو شــبکۀ U-Net و روش وون و همکاران 
مورد مقایســه قرار گرفت و نتایج نشان از برتری عملکرد 
شبکۀ پیشنهادی در مقایســه با دیگر شبکه‌ها داشت. البته 
شبکۀ پیشنهادی در تشخیص قسمت غیرافزایشی و بافت 
مرده هســتۀ تومورنسبت به تشــخیص قسمت‌های دیگر 
تومور مغزی عملکرد ضعیف‌تری داشــت که در تحقیقات 
آینده به بررســی این موضوع خواهیــم پرداخت. احتمالا 
یکی از دلایل این اتفاق می‌تواند کمبود دادۀ آموزشــی در 
این قســمت تومور باشد که با جمع آوری داده‌های بیشتر 
می‌توان این مشکل را برطرف نمود. در انتها نیز نشان داده 
شــد که شبکۀ پیشــنهادی یک روش بهینه ای می‌باشد که 
همزمان با افزایش دقت استخراج تومور، سرعت پردازش 
بیشتری نیز نسبت به سه شبکۀ دیگر دارد. نتایج این تحقیق 

شکل 8: استخراج قسمت‌های مختلف تومور با روش پیشنهادی را نشان 
می‌دهد. در تصویر بالا: الف( تصویر اصلی قسمت غیرافزایشی و بافت 

مرده هستۀ تومور، ب( قسمت غیرافزایشی و بافت مرده هستۀ تومورکه 
با شبکۀ پیشنهادی استخراج شده است، پ( تصویر اصلی قسمت 
افزایشی تومور، ت( قسمت افزایشی تومور که با شبکه پیشنهادی 

استخراج شده است، و( تصویر اصلی کل تومور و د( تصویر استخراجی 
کل تومور با شبکۀ پیشنهادی می‌باشند.

می‌تواند در تشخیص خودکار ضایعات مغزی موجود در 
تصویر تشدید یافته مغناطیسی بیماران در داخل کشور به 
کار گرفته شــود و پزشــک و بیمار را در تشخیص روش 

صحیح درمان آن یاری رساند.
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