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چکیده
توموگرافی انتشــار )ET( شامل PET و SPECT، ابزاری 
کلیــدی در تصویربرداری پزشــکی اســت کــه اطلاعات 
عملکردی دقیقی از فرآیندهای زیستی بدن را فراهم می کند. 
کاهش دوز تابش برای حفظ ایمنی بیمار، به افزایش نوفه و 
افت کیفیت تصویر منجر می شود که تفسیر بالینی را دشوار 
و دقت تشخیص را کاهش می‌دهد. مسئله اصلی این مقاله، 
افت کیفیت تصاویر در شرایط دوز پایین به‌دلیل نوفه ناشی 
از فرآیند شمارش فوتون ها و محدودیت تابش است. هدف، 
بــررسی روش های مبتنی بر هوش مصنوعی برای کاهش 
نوفه و بهبود کیفیت تصاویر در این شــرایط است. در این 

راستا، سه رویکرد نظارت شده، بدون‌ نظارت و چندمدالیته 
بررسی شــده‌اند. روش های نظارت شــده مانند U-Net و 
GAN نتایــج قابل توجهی ارائــه کرده‌انــد، و رویکردهای 

بدون نظارت و چندمدالیته نیز به‌ویژه در مواجهه با کمبود 
داده، عملکرد مؤثری داشــته‌اند. این بررسی نشان می‌دهد 
که الگوریتم هــای هوش مصنوعی، با وجــود چالش هایی 
نظیر نوفه بــالا و نبود داده های مرجــع، قابلیت بالایی در 

بهبود کیفیت تصاویرپزشکی با دوز پایین دارند.
واژه هــای کلیــدی: هوش مصنــوعی، کاهــش نوفه، 
توموگرافی انتشــار با دوز پایین، بهبــود کیفیت تصویر، 

یادگیری نظارت شده.
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1- مقدمه
 2SPECT 1 وPET اجزای اصلی توموگرافی انتشار شامل
هســتند. در این روش ها، پزشــکان توزیع رادیوایزوتوپ 
تجویز شده به بیمار را از طریق تابش گاما ناشی از تجزیه 
رادیواکتیــو اندازه‌گیــری می کنند. ایــن روش کاربردهای 
گســترده‌ای در زمینه هایی مانند انکولوژی، کاردیولوژی، 
نورولوژی و غیره دارد. توانایی به‌دســت آوردن اطلاعات 
عملکردی در مــورد فرآیندهای بیولوژیــکی مختلف، این 
دو روش را از ســایر روش هــای تصویربــرداری مانند 
3MRI و 4CT متمایز می کنــد. تجزیه رادیواکتیو یک فرآیند 

تصادفی اســت که تولیــد تصاویر دقیــق در توموگرافی 
انتشــار را پیچیــده می کنــد. نوفه یا تغییــرات نقطه‌ای در 
تصاویر توموگرافی انتشــار ناشی از تصادفی بودن ذاتی 
فرآیند تولید و شــمارش فوتون‌ها است. به منظور تضمین 
ایمنی بیمار، تحقیقات گسترده‌ای در زمینه تصویربرداری 
توموگرافی انتشــار با دوز پایین انجام شــده است ]1، 2[. 
کاهــش دوز تجویز شــده به بیمار، چالش های بیشــتری 
بــرای به‌دســت آوردن تصاویری واضح ایجــاد می کند. 
برای مثال، در شــرایط دوز پایین، کاهش نســبت سیگنال 
بــه نوفه )5SNR( منجــر به بروز نوفــه دانه‌دانه6 و کاهش 
وضوح فضایی تصویر می شــود؛ به گونه‌ای که تشخیص 
ســاختارهای ظریف و ضایعات کوچک بــا چالش مواجه 
می گردد. همچنین، بازســازی تصویر با داده های محدود 
می تواند منجر به ظهور پدیده هایی مانند خطوط یا نوارهای 
غیرواقعی شــود. ایــن پدیده ها دقت بــرآورد کمّّی فعالیت 
رادیواکتیو را کاهــش داده و صحت ارزیابی های بالینی را 

تحت تأثیر قرار می‌دهند.
تصاویــر توموگرافی انتشــار از پرتوهای گامای ثبت 
شده بازسازی می شوند که این فرآیند یک مسئله معکوس 
بدتعریف7 اســت و تحت تأثیر کاهش سیگنال، تأثیر منفی 

1-Positron Emission Tomography
2-Single photon emission computed tomography
3-Magnetic Resonance Imaging
4-Computed Tomography
5-Signal to Noise Ratio
6-Speckle noise
7-Ill-posed inverse problem
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بر کیفیت تصاویر بازسازی شــده دارد. درستنمای حجم 
جزئی8 در تصاویر پزشکی هسته‌ای به دلیل وضوح فضایی 
پایین ذاتی سیســتم های تصویربرداری و محدودیت های 
ناشی از بــرد پوزیترون درPET، ایجاد می شــود. وضوح 
فضــایی تصاویر بازسازی شــده می تواند با اســتفاده از 
روش بازســازی تکراری مبتنی بر مــدل )9MBIR(که تابع 
نقطه گســتر )10PSF( را در ماتریس سیستم گنجانده است، 
بهبود یابد. با این حال، این روش به بدتعریفی بیشتر مسئله 
معکــوس کمک می کند که در نتیجــه منجر به افزایش نوفه 
می شود. بنابراین، تعدادی از تکنیک های پس پردازش برای 
بهبود کیفیت تصاویر در این زمینه پیشــنهاد شــده است. 
هوش مصنوعی، به‌ویــژه روش‌های مبتــنی بر یادگیری 
عمیق )شــبکه های عصــبی پیچــشی11(، در کاهش نوفه و 
افزایش وضــوح فضایی تصاویر بسیــار مؤثر بوده‌اند و 
به همین دلیل به طور گســترده‌ای در توموگرافی انتشــار 
مورد بررسی قــرار گرفته‌اند. هدف این مقاله، تحلیل دقیق 
رویکردهای مبتنی بر شبکه های عصبی، از جمله شبکه های 
عصبی پیچشی مانند U-Net و شــبکه های مولد متخاصم 
)GAN(، اســت که برای کاهش نوفه تصویر در توموگرافی 

انتشار با دوز پایین پیشنهاد شده‌اند.
مراحل اصلی در کاربرد بالینی توموگرافی انتشــار در 
شــکل 1 نشان داده شده اســت. اولین مرحله شامل تولید 
رادیودارو و ســپس تجویز آن به بیمار اســت. پس از آن، 
داده های انتشــار توسط یک دستگاه آشکارساز12 به‌دست 
می آید. با اســتفاده از مدل فیزیکی پیشــرونده، روش های 
بازســازی تصویر برای نگاشت داده های خام آشکارساز 
به یک تصویر به کار گرفته می شوند. این مراحل در بخش 
2 به طور مختصر توضیح داده شــده‌اند. پس از بازسازی، 
تصویر می تواند برای کاهــش نوفه و بهبود وضوح تحت 
فرآینــد پس پــردازش قرار گیــرد. بخش 3 نمــای کلی از 
تکنیک های پس پردازش موجود برای تصاویر توموگرافی 

8-Partial volume artifact
9-Model-based Iterative Reconstruction
10-Point spread function
11-Convolutional neural networks
12-Detector
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انتشــار با دوز پایین ارائه می‌دهد و بر روی رویکردهای 
مبتنی بر شبکه های عصبی تأکید می کند. در نهایت، بخش 4 
به جهت‌گیری های آینده در زمینه توموگرافی انتشار با دوز 

پایین مبتنی بر شبکه های عصبی می پردازد.

2- جمع آوری داده ها و بازسازی تصویر
جمع آوری داده ها و بازسازی تصویر در تصویربرداری 
پزشکی هسته‌ای، فرآیندی پیچیده و چند مرحله‌ای است که 
نیازمند الگوریتم های پیشرفته ریاضی و محاسباتی می باشد. 
این فرآیند از لحظه تزریق رادیوداروها به بدن بیمار آغاز 
شده و با ثبت سیگنال های گاما توسط آشکارسازها ادامه 
می یابد. به عنوان مثال، روش طرح بازگشــت فیلتر شــده 
)FBP(13 و الگوریتم های تکرارشونده مانند 14‌OSEM به طور 
گسترده در بازسازی تصاویر PET/SPECT مورد استفاده 
قرار می‌گیرند. پس از جمع آوری داده های خام، این داده ها 
با بهره‌گیری از الگوریتم های مذکور به تصاویر سه بعدی 
با کیفیت بالا تبدیل می شوند. در این مسیر، عوامل مختلفی 
ماننــد تضعیف، پراکندگی و نوفه باید به دقت مدل ســازی 
و تصحیح شــوند تا تصویر نهایی بتواند اطلاعات دقیق و 
قابل اعتمادی از توزیع رادیودارو در بافت های مختلف بدن 
ارائه دهد. به عنوان نمونه، یکی از مراحل کلیدی بازسازی 
تصویــر، تصحیح تضعیف پرتوهای گامــا هنگام عبور از 
بافت ها است. برای این منظور، از نقشه‌ی تضعیف15 حاصل 
از تصویربــرداری CT اســتفاده می شــود. این نقشــه در 
الگوریتم بازســازی تصویر لحاظ می گردد و میزان جذب 
پرتو در مسیر هر فوتون را در محاسبات در نظر می‌گیرد، 
13-Filtered Back Projection
14-Ordered Subsets Expectation Maximization
15-Attenuation map

به گونه‌ای که سهم هر فوتون به‌طور مناسبی اصلاح شود. 
اعمال این تصحیح، دقت بــرآورد کمی فعالیت رادیواکتیو 
را به طور محســوسی افزایش می‌دهد و در نهایت به بهبود 

کیفیت تصویر و تفسیر بالینی کمک می کند.

1-2. تصویربــرداری PET و SPECT: اصــول فیزیکی و 
بازسازی تصاویر

تصویربــرداری PET و SPECT دو روش کلیــدی در 
تصویربرداری پزشکی هسته‌ای هستند که به طور گسترده 
بــرای بررسی توزیــع رادیوایزوتوپ ها در بــدن بیمار و 
مطالعه فرآیندهای بیولوژیکی مورد استفاده قرار می‌گیرند 

.]4 ،3[
در تصویربــرداری ‌SPECT، رادیوایزوتوپ های تجویز 
شده به بیمار، فوتون های گامای منفردی را در اثر واپاشی 
هســته‌ای منتشــر می کنند. ایــن فوتون ها ابتــدا از طریق 
موازی ساز16 عبور می کنند، که وظیفه اصلی آن مکان‌یابی 
دقیق مسیــر فوتون هــا و حذف فوتون های غیرمســتقیم 
اســت. فوتون های عبوری ســپس به کریستال سنتیلاتور 
برخورد کرده و به فوتون های نوری تبدیل می شــوند. این 
نور توســط لامپ های فتوفزونگرPMT( 17( به سیگنال های 
الکتریکی قابل شناســایی تبدیل می شود. داده های حاصل 
از ایــن فرآیند در قالب شــمارش های پروجکشــن ذخیره 
می شــوند که مختصات مکانی فوتون های شناسایی شده 
را مشــخص می کنند. این پروجکشن ها در زوایای مختلف 
تصویربرداری جمع آوری شــده و به صــورت سینوگرام 
ذخیره می شوند. سینوگرام حاوی اطلاعات خامی است که 
16-Collimator 
17-Photomultiplier Tube

شکل 1. مراحل اصلی توموگرافی انتشار.
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برای بازسازی تصویر نهایی استفاده می شود. سینوگرام 
در واقع یک ماتریس دوبعدی اســت کــه اطلاعات حاصل 
از پروجکشــن های مختلف را ثبت می کند. در این ماتریس، 
هر سطر نشان‌دهنده شمارش فوتون های ثبت شده در یک 
زاویة مشخص )پروجکشــن( و هر ستون بیانگر موقعیت 
)یا کانال( متناظر در آشکارســاز اســت. به عنــوان مثال، 
فــرض کنید در زاویــة θ = 0° )یعنی پرتوهــای موازی با 
راستای افقی(، ســطر اول سینوگرام شامل مقادیری نظیر 
 باشد. این مقادیر نشان می‌دهند که 
در این زاویه خاص، کانال های مختلف آشکارساز به ترتیب 
۱۲۰، ۱۳۵ و ۹۸ فوتون را ثبت کرده‌اند. هر یک از این اعداد، 
بیانگــر انتگرال خطی از فعالیت رادیواکتیو در امتداد مسیر 
آن پرتو خاص اســت و اطلاعات پایه‌ای برای بازســازی 

تصویر نهایی فراهم می کند.
در تصویربرداری PET، رادیوایزوتوپ های منتشرکننده 
پوزیتــرون بــه عنوان رادیــودارو اســتفاده می شــوند. 
پوزیترون ها پس از انتشار در بدن، با الکترون های موجود 
در بافت تعامل کرده و رویداد نابودی18 رخ می‌دهد که منجر 
بــه تولید دو فوتون گاما با انــرژی 511 کیلوالکترون‌ولت 
در جهاتی تقریباًً مخالف ســاطع می شوند. این انرژی دقیقاًً 
برابر با انرژی جرمی ســکون هر یک از ذرات )الکترون یا 
پوزیترون( اســت که طبق رابطه  به‌دست می‎آید. 
با جایگذاری جرم الکترون و  در این فرمول، مقدار انرژی 

به صورت زیر محاسبه می شود:

برای تبدیل ژول به الکترون‌ولت از رابطه زیر استفاده 
می‌شود:

دو فوتون تولیدشــده برای حفظ بقای انرژی و تکانه، 
در جهات تقریباًً مخالف منتشــر می شــوند که این ویژگی 

18-Photomultiplier Tube

 PET پایــة روش اندازه‌گیری هم‌زمان 19 در سیســتم های
اســت. در عمل، این سیســتم ها فوتون های گامــا را تنها 
در صــورتی ثبت می کنند که انرژی آن هــا در محدوده‌ای 
مشخص )معمولًاً بین ۴۳۵ تا keV ۵۸۵) قرار گیرد تا بتوان 
سیگنال هــای واقعی را از رخدادهــای پراکنده یا نوفه جدا 
کرد ]68[. آشکارســازهای سیستم PET به صورت حلقه‌ای 
پیرامون بیمار قرار دارند و فوتون های گامای تابش  شده را 
تنها در صورتی ثبت می کنند که در پنجره هم‌زمانی20 قرار 
بگیرند. این پنجره هم‌زمانی، بخشی از سیســتم PET است 
که مشــخص می کند دو فوتون گاما تنهــا زمانی به عنوان 
یک رویداد هم‌زمان واقعی21 پذیرفته می شــوند که اختلاف 
زمان ثبت آن ها توســط دو آشکارساز مقابل، در محدودة 
( قرار گیرد. این بازه زمانی اطمینان می‌دهد  مشخصی )
که دو فوتون به یک رویداد نابودی مشترک مربوط هستند. 
مکان این رویداد از طریق خط فرضی پاسخ )LOR(22 میان 
دو آشکارســاز تعیین می شود. مشــابه SPECT، داده های 
به‌دســت  آمده به صورت سینوگرام ذخیره می شــوند که 

مبنای بازسازی تصاویر نهایی در PET خواهد بود ]69[. 
 ،SPECT و   PET تصویربــرداری  روش  دو  هــر  در 
سینوگــرام حاوی اطلاعات مــکانی و انــرژی مربوط به 
فوتون های ثبت شــده اســت. با این حــال، اطلاعات مکانی 
فوتون ها به صورت مســتقیم در قالــب مختصات نقطه‌ای 
ثبت نمی شــود. در این سیســتم‌ها، رابطه مکانی فوتون ها 
به‌واسطه زاویه دید و محل قرارگیری آشکارساز در لحظه 
ثبت رویداد تعیین می شود. در تصویربرداری PET، با ثبت 
هم‌زمــان دو فوتون گامای حاصل از نابودی پوزیترون و 
الکترون و تعریف خط فرضی پاســخ میان دو آشکارساز 
متقابل، می توان محل تقریبی منبع تابش را بازسازی کرد. 
بنابراین، با ترکیب اطلاعات زمانی و مکانی ثبت شده از هر 
فوتون در شبکه آشکارسازی، سیستم قادر است موقعیت 
تقریبی منبع انتشــار را تخمین بزنــد، اگرچه خود فوتون، 

19-Coincidence detection
20-Coincidence time window
21-True Coincidence
22-Line of Response
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مختصــات دقیق مکان را در بر ندارد. بازســازی تصاویر 
از این سینوگرام‌ها به عنوان یک مســئله معکوس بدتعریف 
در نظر گرفته می شود که از الگوریتم های بازسازی مانند 
روش هــای تحلیلی یا روش های تکراری اســتفاده می کند. 
این تصاویر بازسازی شــده اطلاعــات عملکردی دقیقی از 
فعالیت هــای بیولوژیکی ارائه می‌دهنــد و نقش حیاتی در 
تشــخیص بیماری ها، نظارت بر درمان و ارزیابی عملکرد 

ارگان ها ایفا می کنند.

2-2 مدل سازی ریاضی

برای بازسازی تصویر در تصویربرداری توموگرافی 
انتشــار و پس پردازش آن، ابتدا نیاز به مدل سازی ریاضی 
داریم. توزیع رادیوایزوتوپ در تصویر به صورت یک بردار

 نمایش داده می شــود، که 
در آن  نمایانگر ترانهاده ماتریس است. در این بردار، هر 
ورودی  نشــان‌دهنده غلظت رادیوایزوتوپ در واکسل23 
 اســت )که معمولًاً به واحد بکرل 24برای هر واکســل 

اندازه‌گیری می شود( ]6،5[.
در هر دو روش SPECT وPET، سیستم تصویربرداری 
با یک ماتریس سیســتم  مدل سازی می شود. 
در ایــن ماتریــس، هــر ورودی  احتمال شناســایی 
یک انتشــار در واکســل  در طول خط پاســخ شــماره  
اســت. در این مدل، فاکتورهــای مختلفی از جمله تضعیف 
خطی25، حساسیت دستگاه های آشکارساز و وضوح ذاتی 
سیســتم های تصویربرداری در نظر گرفته می شود. برای 
هر خط پاســخ، که به طورکلی با  مشــخص 
می شــود، تعداد شناســایی های مورد انتظــار با توجه به 

توزیع رادیوایزوتوپ  به صورت زیر محاسبه می شود:
                                   )1(

در این فرمول:
 مدت زمان اسکن است،●	

23-Voxel: a three-dimensional counterpart to a pixel.
24-Becquerel
25-Linear attenuation coefficient

 نمایانگر احتمال شناســایی در طول خط پاسخ  ●	
است 

 یک اصطلاح زمینه‌ای است که شامل اثرات پراکندگی ●	
و داده‌های تصادفی )برای PET( می‌شود.

در تصویربــرداری هســته‌ای )SPECT و PET(، فرآیند 
ثبت فوتون ها یک فرآیند تصادفی و گسســته است؛ به این 
معنا که هر رویداد واپاشی رادیواکتیو مســتقل از دیگری 
رخ می‌دهــد، و احتمال ثبت هم‌زمان بیش از یک فوتون در 
یک بازه زمانی کوتاه، بسیار پایین است. همچنین، با فرض 
توزیــع یکنواخت واپاشی رادیواکتیــو در بازه های زمانی 
مشخص با یک نرخ متوسط ثابت، استفاده از مدل پواسون 
به عنوان یک انتخاب طبیعی برای توصیف تعداد رخدادهای 
تصــادفی در یک بــازه زمانی یا مکانی معیــن توجیه پذیر 
اســت. بنابراین به عنوان تعداد شناسایی ها که یک متغیر 
، از توزیع پواســون همگن پیروی  تصادفی متمرکز در 

می کند، تعریف می شود:
                                  )2(

این مدل ســازی های ریاضی به طورکلی در بازسازی 
تصویر برای سیســتم های تصویربرداری پزشکی به‌ویژه 
در روش های PET و SPECT به کار می‌روند. برای بازسازی 
تصویر و مدل ســازی ریاضی بیشــتر در تصویربرداری 
پزشکی، دو بردار  و به عنوان داده های اندازه‌گیری 

شده و مورد انتظار تعریف می شوند.
داده‌هــای ●  بــردار  به‌عنــوان   

اندازه‌گیری‌شــده شــناخته می‌شــود کــه شــامل تعداد 
شناسایی‌های واقعی از خط پاسخ مختلف است.

 به‌عنوان بردار ● 
داده‌های مورد انتظار )بر اســاس مدل ریاضی سیســتم( 
تعریف می‌شود که شــامل تعداد شناسایی‌های پیش‌بینی 

شده در طول هر خط پاسخ است.
همچنین،  به‌عنوان بردار اصطلاح ● 

پس‌زمینه‌ای26 معرفی می‌شود. این بردار معمولًا شامل اثرات 
تصادفی مانند پراکندگی فوتون‌ها، نوفه پس‌زمینه یا سایر 
26-Background Term
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خطاهای آشکارسازی است که در اندازه‌گیری‌های واقعی 
مداخله می‌کنند. در مدل‌ســازی‌های دقیق تصویربرداری، 
این اثرات باید در نظر گرفته شــوند؛ به‌ویژه در روش‌های 
بازســازی تصویر، مانند بیشینه‌ســازی درست‌نمایی با 
الگوریتم EM، بیشنه‌ســازی پســین و درست‌نمایی با ترم 
جریمه، که در آن‌ها لحــاظ اصطلاحات پس‌زمینه‌ای برای 

بهبود دقت بازسازی ضروری است.

 SPECT و PET 2-3 تفاوت های مدل سازی بین

در تصویربرداری پزشــکی هسته‌ای، دو روش PET و 
SPECT از پرکاربرد ترین تکنیک های تشــخیصی به شمار 

می‌‌رونــد. این دو روش، با وجود شــباهت‌های ظاهری، از 
نظر اصــول فیزیکی و مدل‌های ریاضی تفاوت‌های بنیادی 
بــا یکدیگر دارند. درک این تفاوت هــا در مدل‌های ریاضی 
نه تنهــا برای متخصصان فیزیک پزشــکی و مهندســان 
تصویربرداری اهمیت دارد، بلکه می تواند به پزشــکان در 
انتخاب روش مناســب برای تشخیص بیماری های مختلف 
کمک کند. در ادامه به بررسی مهم‌ترین تفاوت‌های ریاضی 

این دو روش تصویربرداری می‌پردازیم.

2-3-1 سیستم تصویربرداری و نحوه شناسایی فوتون ها 

در PET، فوتون هــا به طور هم‌زمــان )در پنجره زمانی 
هم‌زمــانی( از دو جهت مخالف تولید می شــوند. بنابراین، 
شناســایی فوتون هــا تنها در صورتی انجام می شــود که 
فوتون هــای هم‌زمــان )هم‌زمانی دقیق در زمان( توســط 
آشکارسازها شناسایی شوند. در این مدل، مکان فوتون ها 
از طریــق خط فرضی پاســخ بین جفت آشکارســازهای 
هم‌زمان )دو فوتون( تعیین می شــود. این سیستم، به دلیل 
وجــود پنجره زمــانی هم‌زمانی، دقت بیشــتری در تعیین 
محل انتشار فوتون ها دارد. برای مدل سازی درPET، بردار 
 در ماتریس سیستم نشــان‌دهنده احتمال شناسایی 
فوتون های هم‌زمان در طول خطوط فرضی پاســخ است. 
این بدین معناســت که هر پروجکشن در PET به شکل یک 

خط فرضی پاسخ بین دو آشکارساز تعریف می شود ]70[
در تصویربــرداری SPECT، فوتون هــای گاما پیش از 
رسیدن به آشکارساز باید از یک موازی ساز عبور کنند که 
تنها اجازه عبور به فوتون هایی را می‌دهد که از جهت خاصی 
)زاویه مشخصی( وارد می شوند. در این سیستم ها معمولًاً 
از هدف یاب های حفره‌ای موازی27 اســتفاده می شود که با 
محدود کردن مسیر حرکت فوتون ها، زاویه دید مشــخص 
و وضوح فضــایی قابل قبولی را فراهــم می کنند. از میان 
انــواع مختلف هدف یاب هــا، LEHR28 رایج تریــن نوع برای 
 ایزوتــوپ Tc-99m اســت. همچنیــن انواع دیگــری مانند

 MEGP30 ،LEAP 29 و HEGP31 نیــز بســته به انرژی فوتون 

مورد استفاده قرار می‌گیرند. در SPECT، موقعیت فوتون ها 
در مرحله ثبت اولیه به صورت دوبعدی تعیین می شود، یک 
بعد مربوط به نقطه برخورد فوتون بر ســطح آشکارساز 
)محورهایx, y( و بعد دیگر مربوط به زاویه پذیرش است 
که توســط حفره های هدف یاب‌ محدود شده است. از آنجا 
که اطلاعــات مربوط به عمق )بعد ســوم( در یک تصویر 
پروجکشــن به تنهایی قابل استنتاج نیســت، لازم است که 
پروجکشــن های دوبعدی از زاویه های مختلف جمع آوری 
شــوند. ســپس با اســتفاده از الگوریتم های بازســازی 
توموگرافیــک، تصویر ســه بعدی منبع تابش بازســازی 
می شــود. به دلیل وجود هدف یــاب‌ و ویژگی های فیزیکی 
آن، وضوح فضایی در SPECT معمولًاً کمتر از PET اســت. 
در مدل ریاضی SPECT، بردار  نشــان‌دهنده احتمال 
عبور فوتون ها از هدف یاب‌ و رسیدن آن ها به آشکارسازها 

می باشد.

2-3-2 تأثیر تضعیف و پراکندگی32

در تصویربرداریPET، پدیــدة پراکندگی فوتون ها نیز 
ممکن اســت به‌دلیل نابودی پوزیترون و الکترون رخ دهد، 
اما نرخ پراکنــدگی در PET به طور معمول حدود ۱۵ تا ۲۰ 
27-Parallel-Hole Collimators 
28-Low Energy High Resolution
29-Low Energy All Purpose
30-Medium Energy General Purpose 
31-High Energy General Purpose
32-Attenuation and Scatter 
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درصد کمتر از SPECT اســت. این تفاوت به این دلیل است 
کــه در PET، فرآیند نابودی منجر به انتشــار هم‌زمان دو 
فوتون در جهت های مخالف )با زاویه ۱۸۰ درجه( می شود 
و سیســتم تصویربرداری با اســتفاده از پنجــره زمانی 
هم‌زمانی، تنها رخدادهای هم‌زمان را ثبت و تحلیل می کند. 
این ویژگی باعث کاهش میزان پذیرش فوتون های پراکنده 
و افزایش دقت مکانی در بازســازی تصویر می شــود. در 
SPECT، تضعیف و پراکندگی بیشــتری مشاهده می شود. 

زیــرا فوتون های گاما به طور منفــرد از بدن عبور کرده و 
ممکن است دچار پراکندگی یا جذب شوند. این عامل باعث 
می شود که   در مدل SPECT اهمیت بیشتری داشته باشد 
و به طور خاص شــامل اثرات پراکنــدگی و نوفه پس‌زمینه 
می شــود. علاوه بر ایــن، اثرات تضعیف خــطی فوتون ها 
به طور مستقیم بر کیفیت تصویر در SPECT تأثیر می گذارد 

.]71[

2-3-3 نحوه تشکیل سینوگرام

در PET، سینوگرام از داده های LOR ایجاد می شــود که 
هــر LOR نمایانگر یک جفت فوتون های هم‌زمان اســت که 
از یک نقطه نابــودی در بدن )مثلًاً در ناحیه میوکارد فعال 
قلب( عبور کرده‌انــد. سینوگرام در PET معمولًاً به صورت 
یک ماتریس ســه بعدی از خطوط فرضی پاســخ است که 
توسط هر جفت فوتون هم‌زمان تشکیل می شود. سینوگرام 
در SPECT از داده های پروجکشــن ثبت شده در زاویه های 
مختلــف مثل °۳ )۱۲۰ نما در °۳۶۰( یا °۶ )۶۰ نما در ۳۶۰°( 
تشکیل می شــود. این پروجکشــن ها به صورت عمودی و 
افقی در سینوگرام ذخیره می شــوند و نشــان‌دهنده شدت 
فوتون های شناســایی  شــده از طریق هدف یاب هســتند. 
برخلاف PET، در SPECT سینوگرام به طورکلی از داده های 
دو بعدی تشکیل می شود که نواحی خاص از مقطع بدن را 

نشان می‌دهند ]72[.

2-4 بازسازی

بازســازی تصاویر33 بر اســاس داده های سینوگرام 
به عنــوان یک مســئله معکوس بــد تعریف مطرح اســت. 
الگوریتم های بازسازی به دو دسته اصلی تقسیم می شوند. 
روش های تحلیلی، مانند FBP، که ســریع هستند اما ممکن 
اســت به دلیل نوفه و پدیده های دیگــر، وضوح تصویر را 
 OSEM 34 یاMLEM کاهش دهند. روش های تکراری، مانند
، که به مدل ریاضی نزدیک تر هســتند و امکان بازســازی 
تصاویــر با وضــوح و کیفیت بهتر را فراهــم می کنند. در 
روش های تکراری، هدف یافتن توزیع  است که داده های 
پیش‌بینی شــده  بیشــترین تطابق را با داده های 
اندازه‌گیری شــده  داشــته باشــند. این فرآیند از طریق 
بهینه ســازی یک تابع هدف شــامل منظم ســازی35 انجام 
می شود تا نوفه کاهش یابد و جزئیات تصویر حفظ شوند.

بازسازی تصویر در PET و SPECT یک مسئله معکوس 
بد تعریف‌ شده است که به‌ طورکلی با هدف یافتن تصویر 
بازسازی شــده  انجام می شود، به طوری که داده های 
اندازه‌گیــری شــده   نزدیک به داده های پیش‌بینی  شــده 
 باشد، که این معادله به صورت زیر بیان می شود

)3( یافتن  به طوری که 

با معکوس سازی تحلیلی  که به   اعمال 
می شود، تلاش می شــود که   به‌دست آید. این روش 
به  عنوان پیش بینی فیلتر شده )FBP(  شناخته می  شود]7[.

 FBP معکوس سازی مستقیم، به‌ویژه در روش هایی مانند
به دلیل برخی ویژگی هــای ذاتی، می تواند منجر به تقویت 
نوفه در تصویر بازسازی‌ شده شود. از جمله این ویژگی ها 
می تــوان به اســتفاده از فیلتر رمــپ36 و اپراتور معکوس 
تبدیل رادون37 اشــاره کرد. در روش FBP، فیلتر رمپ در 
حوزه فرکانس عملکردی مشابه مشتق دارد و پاسخ آن با 
افزایش فرکانس افزایش می یابد؛ در نتیجه، اجزای فرکانس 
بالا از جمله نوفه آماری، بیش از حد تقویت می شــوند. از 
33-Image reconstruction
34-Maximum Likelihood Expectation Maximization
35-Regularization
36-Ramp filter
37-Radon Transform Inversion
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سوی دیگر، تبدیل رادون دارای مقادیر ویژه‌ای است که با 
افزایش فرکانس به صفر میل می‌کنند، که این ویژگی باعث 
می شود معکوس پذیری آن ناپایدار شده و خطاهای جزئی 
در داده های ورودی، اثرات بزرگی در تصویر نهایی ایجاد 
کنند. این مسائل به‌ویژه در تصویربرداری با دوز پایین، که 
داده ها دارای نوفه بیشتری هستند، منجر به بازسازی های 
نامطمئن و غیرواقع گرایانه می شــود. علاوه بر این، روش 
FBP معمــولًاً مدل ســازی وضوح را در نظــر نمی‌گیرد و 

به طورکلی در بازسازی تصویر، دقت پایین تری دارد. یکی 
دیگر از مشــکلات این روش این اســت که تضمینی برای 

مثبت بودن راه‌حل وجود ندارد.
برای غلبه بر مشکلات معکوس‌سازی تحلیلی، رویکرد 
برآورد بیشینة درســت نمایی تاوانیده )PML 38( پیشــنهاد 

می شود که به صورت زیر تعریف می شود ]8[:
            )4(

که در آن
 تابع لگاریتم منفی احتمال پواســون است ● 

که رابطه بیــن اندازه‌گیری‌هــا   و پیش‌بینی‌ها  را 
مدل‌سازی می‌کند،

 یک جریمه )یا پیشــینی( اســت که بــه همواری ● 
تصویر کمک می‌کند و باعث کاهش نوفه در تصویر نهایی 

می‌شود، و
 یک وزن است که اهمیت جریمه را کنترل می‌کند.● 

حل معادله )4( می تواند با اســتفاده از روش بازسازی 
تکراری مبتنی بر مــدل، از جمله الگوریتم هــای EM]9[ یا 
OSEM ]10[ در صــورتی کــه جریمــه‌ای وجود نداشــته 

( و همچنین با اســتفاده از EM اصلاح  باشــد )یعنی
شده با یک جریمه هموارســازی محدب ]11[ انجام شود. 
در روش های بازسازی مبتنی بر مدل، مانند الگوریتم های 
EM اصلاح شــده، یک ترم جریمه هموارســازی محدب39 

به صــورت تابعی ماننــد  به تابع هــدف )مانند تابع 
درست نمایی یا درست نمایی پسین( افزوده می شود. برای 

38-Penalized Maximum Likelihood
39-Convex Smoothing Penalty

آن که این تابع جریمه واقعاًً محدب باشد، دو شرط کلیدی 
باید به طور صریح رعایت شــوند؛ نخســت، محدب بودن 
تابع پتانسیل  و دوم، غیرمنفی و متقارن بودن وزن های 
همســایگی. بازسازی تصویر  با روش PML که معادله 
)4( را می سازد، در مقایســه با بازسازی معکوس تحلیلی 
)که در معادله )3( آمده اســت(، نوفه را کاهش می‌دهد. این 
امر به این دلیل است که اولًاً مدل تصادفی نوفه را در فرآیند 
بازسازی در نظر می‌گیرد و ثانیاًً جریمه‌ای وجود دارد که 
باعث کنترل و کاهش نوفه می شود. معمولًاً جریمه  شامل 
جریمه های همواری مربعی40 ]12[، جریمه هابر41 برای حفظ 
لبه ها ]13[ و تفاوت نســبی پیشینی ]14[ است. برای هموار 
کردن تصاویــر PET و در عین حال حفظ وضوح تصویر، 
از پیش فرض های تشریحی مانند تصاویر با وضوح بالا از 

CT یا MRI استفاده می‌شود ]17-15[.

روش های مبتــنی بر PML نقش مهمی در بازســازی 
تصاویر توموگرافی انتشــار ایفا کرده‌اند. این روش ها در 
مدیریت ســطوح نوفه و بهبود کیفیت تصویــر تأثیرگذار 
بوده‌اند. با ایــن حال، در زمینه تصویربرداری توموگرافی 
انتشار با دوز پایین، دستیابی به تعادل مناسب بین کاهش 
نوفه و حفظ جزئیات ضروری تصویر نیازمند تنظیم دقیق 
وزن پیش فرض اســت. عدم انجام این تنظیم دقیق می تواند 
منجر به ایجاد پدیده های بیش از حد هموار شود. علاوه بر 
این، جریمه های هدایت شده تشریحی، در حالی که در برخی 
موارد مفید هستند، می توانند زمانی که بین تصاویر فعالیت 
و تشریحی عدم تطابق وجود داشته باشد، پدیده هایی ایجاد 
کنند. همچنین باید ذکر کرد که قابلیت استفاده از تکنیک های 
PML به در دســترس بودن داده‌های خام بستگی دارد، که 

همیشه در دسترس نیستند.

3- پس پردازش تصویر مبتنی بر یادگیری عمیق
زمــانی که داده‌های خــام توموگرافی انتشــار با دوز 
مناســب در دســترس نباشــند، می تــوان از تکنیک های 

40-Quadratic smoothing penalty
41-Huber penalty

مروری بر روش های مبتنی بر هوش مصنوعی جهت کاهش نوفه ... / سپهر فرزانه رضی آباد و همکاران 
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پس پردازش برای بهبود کیفیت تصاویر استفاده کرد. قبل 
از ظهور یادگیــری عمیق، روش های ســنتی پس پردازش 
تصویر بــرای گنجاندن اصلاحات در تصاویر توموگرافی 
انتشــار به کار می‌رفتند. اولین وظیفه پس پردازش تصویر، 
بهبود وضوح تصویر اســت که به PVC 42 معروف اســت. 
این اصلاحات ابتدا با استفاده از تکنیک های واهم آمیختی43 
انجام می شــد که شامل اصلاح تابع نقطه گستر تصویر از 
 Van طریق تکنیک های تکرارشــونده44 مانند الگوریتم های
Landwe� 19[ بودنــد. روش[Richardson و ]18[ CitertC

ber ]73[، معروف به SIRT در توموگرافی، بر پایه گرادیان 

نزولی ســاده طراحی شده اســت و با توقف زودهنگام از 
تقویت نوفه جلوگیری می کند. سایر روش های تکرارشونده 
در بازسازی تصویر شامل گرادیان مزدوج، بیشینه سازی 
آنتروپی، دکانولوشن با جریمه تیکونوف میلر، واهم آمیختی 
کور، روش های MA، الگوریتم ISTA و روش های مبتنی بر 
EM هســتند. با این حال، واهم آمیختی یک مسئله معکوس 

بدتعریف اســت که ممکن است منجر به تقویت نوفه شود، 
که برای تصویربرداری با دوز پایین عملی نیست. به همین 
دلیل، ضروری اســت که تکنیک‌های مناســبی برای کنترل 
نوفه به کار گرفته شود، موضوعی که در طول دهه گذشته، 
به موضوع بسیاری از تحقیقات تبدیل شده است ]24-20[.

رابطة ذاتی بین وضوح فضایی و نوفه، یکی از چالش های 
مهــم در تصویربرداری پزشــکی اســت. افزایش وضوح 
فضایی، مثلًاً با افزایش ابعاد ماتریس بازســازی یا کاهش 
اندازة وکســل، به دلیل گســترش طیف فرکانسی تصویر، 
معمولًاً با افزایش نوفه همراه اســت. اگرچه بزرگ تر کردن 
وکســل ها یکی از روش های کاهش نوفه و کاهش وضوح 
فضایی است، اما تنها راه نیست. عواملی مانند طراحی فیلتر 
بازســازی )مثلًاً محدود کردن باند فرکانسی فیلتر رمپ(، 
پهنای پاسخ نقطه‌ای سیســتم )PSF( ناشی از پراکندگی و 
مشخصات آشکارساز، و همچنین پارامترهای منظم سازی 
در روش هــای تکراری )ماننــد وزن جریمه در EM یا نوع 

42-Partial Volume Correction
43-Deconvolution
44-Iterative techniques

تابع پیشین درMAP(، همــگی می توانند بدون تغییر اندازة 
وکسل، منجر به کاهش وضوح فضایی شوند. این تنظیمات 
اگرچه به کاهش نوفه کمک می کنند، اما ممکن است منجر به 
از دســت رفتن جزئیات ریز تصویر شوند. دستیابی به هر 
دو جنبه به طور هم‌زمان نیازمند تغییر چارچوب به ســمت 
رویکردهای مبتنی بر هوش مصنوعی اســت. شــبکه‌های 
عصــبی مصنوعی از زمــان ظهور عملکــرد AlexNet در 
چالش ImageNet ]25[، تصویربرداری را متحول کرده‌اند 
]26[. این روش ها در تصویربرداری پزشکی در زمینه هایی 
مانند بخش بندی تصویر، تشخیص سرطان، ثبت تصاویر، 
بازسازی و غیره به طور گســترده‌ای استفاده شده‌اند. در 
زمینه تصویربرداری توموگرافی انتشــار بــا دوز پایین، 
شــبکه های عصبی به طور چشــمگیری برای بهبود کیفیت 
تصاویر بازســازی شده توسط الگوریتم های سنتی مورد 

استفاده قرار گرفته‌اند.
این بخش به بررسی روش های کاهش نوفه توموگرافی 
انتشار با دوز پایین مبتنی بر شبکه های عصبی می پردازد 
و آن هــا را بر اســاس طــراحی شــبکه های عصبی خود 
دسته بندی می کند. به طورکلی، روش های مورد بحث در این 
مقاله را می توان به سه دسته اصلی تقسیم کرد روش های 
نظارت شده، روش های بدون نظارت و چندمدالیته. هر یک 
از این دســته ها بــه زیرمجموعه هایی تقسیم می شــوند تا 
ویژگی ها و عملکرد خــاص رویکردهای مختلف را متمایز 

و برجسته کنند. 

1-3 روش های نظارت شده

داده هــای  بــه  کــه  ماشیــن  یادگیــری  روش هــای 
برچســب گذاری  شــده برای آموزش نیاز دارنــد، در این 
دســته قــرار می‌گیرند. در ایــن روش ها، ورودی شــبکه 
شــامل جفت های  اســت کــه در آن  تصویر یا 
 بردار ویژگی اســتخراج  شــده )مثلا تکه هــای تصویری

PET ،CT یا MRI( و  برچســب متناظر )رده بندی، مقادیر 

پیوســته یا نقاب پیکسل  به‌ پیکسل( می باشــد. این داده ها 
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معمولًاً به صورت دســته در حافظه بارگذاری می شوند تا 
در هر تکرار، چندین نمونه هم‌زمان به شــبکه داده شده و 
ثبات گرادیان تأمین شــود. با توجه به انقلاب داده ها و در 
دســترس بودن مجموعه های بزرگ و حاشیه نویسی  شده 
برای وظایف مختلف )مثلًاً تشــخیص ضایعه، تفکیک بندی 
اندام یا بهینه ســازی کیفیت تصویر(، همــراه با برگزاری 
مســابقات چالش برانگیز در حوزه های پزشکی و صنعتی، 
روش های نظارت شــده به عنوان محبوب ترین و مؤثرترین 
رویکردها برای کاهش نوفه تصاویر با دوز پایین شناخته 
 AutoPET (Automatic شــده‌اند. به عنوان مثال، در چالش
 ،]74[  )Lesion Segmentation in Whole-Body PET/CT

داده هــای FDG PET/CT تمــام  بدنی با دست نوشــته های 
دســتی45 همــراه بــا حاشیه نویــسی پیکسل به‌پیکســل46 
ضایعات توموری توســط متخصصان رادیولوژی آماده 
و به صورت یک مجموعه‌ داده برچســب خورده47 منتشــر 
شد. این نقاب48 برای آموزش و ارزیابی مدل های یادگیری 
عمیق نظارت شده در وظایف کاهش نوفه و تفکیک ضایعات 
استفاده می شوند. دسترسی به مجموعه های دادة باکیفیت 
و برچســب های دقیــق این امکان را می‌دهد کــه مدل ها با 
کمینه ســازی تابع ضرر49 بین خروجی پیش‌بینی شده  و 
برچســب واقعی ، عملکرد بهتری در کنترل نوفه و حفظ 

جزئیات تصویر ارائه کنند.
یک تصویر بازسازی  شده  که توسط روش های 
سنتی مانند( FBP با حل معادله 3 )یا PML )با حل معادله 4( 
تولید می شود، از طریق  که یک شبکه عصبی تصویر به 
تصویر اســت پردازش می شود و به پارامتر آموزش‌دیده 

 وابسته است:
                                         )5(

که  تصویــر پس پردازش شــده اســت. همچنین، 
آمــوزش نظــارت  شــده  معمولًاً بــا اســتفاده از یک 
مجموعه داده آموزشی از   جفت تصویر نوفه‌ای واضح 

45-Manual segmentations
46-Pixel-wise segmentation masks
47-Annotated dataset
48-Masks
49-Loss Function

 به‌دست می آید: 

   )6(

که  نشان‌دهنده تابع ضرر است.
روش های مختلفی برای طراحی شــبکه های عصبی و 
آموزش آن ها وجــود دارد که در این بخش، به‌ویژه به دو 
مدل مهم شــبکه های کاملا پیچشی )50FCN( و شــبکه های 
مولد هماوردی پرداخته خواهد شــد. این مدل ها در زمینه 
بهبود کیفیت تصاویر بازســازی  شــده و کاهش نوفه در 
تصویربرداری پزشکی، به‌ویژه در تصویربرداری با دوز 

پایین، نقش مهمی ایفا کرده‌اند.

1-1-3- شبکه های کاملًاً پیچشی

وظایــف بینایی کامپیوتری ماننــد بخش بندی تصویر، 
افزایش وضوح، بهبود تصویر و غیره معمولًاً از شبکه های 
کاملا هم آمیختی که بر اساس معماری‌های ResNet ]27[ یا 
U-Net ]28[ ساخته شده‌اند، استفاده می‌کنند. یکی از اولین 

 PET ها برای کاهش نوفه در تصاویرFCN کارهایی کــه از
استفاده کرده است، در اینجا معرفی شده است]29[. روش 
پیشنهادی، تصاویر PET با دوز کامل را از تصاویر PET با 
دوز 200 برابر کاهش یافته پیش‌بینی می کند. در این مطالعه، 
نویسندگان از معماری شبکه عصبی هم آمیختی با ساختار 
رمزنگار- رمزگشا51اســتفاده کردند که شــامل ســه لایه 
هم آمیختی در هر بخش رمزگذار و رمزگشا است. رمزنگار 
شامل لایه های هم آمیختی و max-pooling است، در حالی 
که رمزگشــا شــامل افزایش نمونه52 از طریق درون یابی 
دوخطی اســت. بــرای کاهش خطر بیش بــرازش و بهبود 
قابلیت تعمیم مدل، نویســندگان از تکنیک افزونه ســازی53 
داده اســتفاده کرده‌اند. در این راســتا، تصاویر آموزشی 
به صورت تصــادفی حول محورهــای  و  بازتاب داده 
شــده و همچنین عملیات معکوس کردن سطر و ستون ها 
بر روی آن ها اعمال شده است. این تغییرات باعث افزایش 

50-Fully Convolutional Networks
51-Encoder-decoder
52-Upsampling 
53-Data augmentation 
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تنــوع نمونه های آمــوزشی و کمک بــه یادگیری الگوهای 
کلی تر توسط مدل می شــود. برای مقابله با از دست دادن 
وضوح تجربه  شده در ســاختار نوع رمزنگار- رمزگشا، 
نویســندگان از الحــاق بین رمزنگار و رمزگشــا مشــابه 
معماری U-Net اســتفاده کردند. علاوه بر این، یک اتصال 
پسماند 54 از ورودی به تصویر خروجی نیز مورد استفاده 
قرار گرفت که این امر به شبکه اجازه می‌دهد تا تفاوت بین 
تصاویر PET با دوز کامل و دوز پایین را یاد بگیرد. شبکه 
با ورودی های چندلایه آموزش داده شد تا بتواند بهتر بین 
نوفه و جزئیات ســاختاری تصویر تمایز قائل شــود. تابع 

هزینه انتخابی در این کار،L1-norm است. 
گونگ و همکاران ]30[ معماری‌ای مبتنی بر ResNet با 
پنج بلوک پسماند55 ارائه کردند. به دلیل محدودیت داده های 
واقعی، شبکه ابتدا با داده های شبیه سازی  شده تولید شده از 
BrainWeb ]31[ و ]XCAT phantom ]32 آموزش داده شد 

و سپس برای داده های واقعی تنظیم دقیق انجام شد. یکی از 
جنبه های کلیدی این کار استفاده از تابع هزینه ادراکی برای 
بهبود کیفیت تصاویر پیش‌بینی شده بود. نتایج نشان داد که 
روش پیشنهادی آن ها عملکرد بهتری نسبت به فیلتر گوسی 
ســنتی دارد. علاوه بر این، اســپوهلر و همکاران ]34[ در 
U-Net پیشــنهادی خود، هم آمیختی گسترش یافته ]33[ را 

جایگزین عملیات هم آمیختی کردند. این شــبکه، موسوم به 
dNet، عملکرد بهتری در کاهش نوفه تصاویر PET نسبت 

به U-Net داشت. مزیت هم آمیختی‌های گسترش  یافته این 
اســت که نیاز به اســتفاده از عملیــات اندوختن و افزایش 
نمونه را از بین می برد و در عین حال میدان دید شــبکه را 

گسترش می‌دهد.
در زمینــه رفع نوفه در تصاویــر SPECT با دوز پایین، 
رامــون و همــکاران ]35[ رویکــردی مبتنی بــر یادگیری 
عمیــق را معــرفی کردنــد. آن هــا از یک شــبکه عصبی 
هم آمیختی ســه بعدی استفاده کردند که ساختار آن شامل 
خودرمزنگارهــایی با بخش های رمزنگار و رمزگشــا بود 

54-Residual 
55-Residual block

که از هم آمیختی های انباشــته بهره می برد. ساختار بهینه 
این شبکه شــامل چهار لایه هم آمیختی با ۱۰ فیلتر در هر 
لایه، اندازه فیلتر ۳×۳×۳، فعال ســازی ReLU، اســتفاده از 
 padding پس از هــر لایه و بدون batch normalization

بود. بهینه ســازی وزن ها با اســتفاده از روش Adam و با 
کمینه ســازی تابع خطای میانگین مربعات )56MSE( انجام 
شد. این شبکه برای نقشــه برداری از تصاویر با دوزهای 
بــه تصاویر بــا دوز کامل  مختلف
آموزش داده شد. نتایج نشان داد که این روش در مقایسه 
با فیلترگذاری فضایی سنتی، عملکرد بهتری در کاهش نوفه 
دارد. برای ارزیابی دقت تشــخیصی این روش نســبت به 
روش های ســنتی، از تحلیل ROC و محاســبه شاخص در 
تشخیص نقص پرفیوژن استفاده شد. یافته ها نشان داد که 
مقدار AUC در تصاویر بازسازی شــده با روش یادگیری 
 AUC عمیق، حتی در دوزهای پایین، برابر یا بالاتر از مقدار
تصاویر با دوز کامل و فیلترگذاری ســنتی بود. این نتایج 
بیانگر بهبود عملکرد تشــخیصی روش یادگیری عمیق در 
شــرایط دوز پایین اســت. در این مطالعه، شبکه بر روی 
داده های واقعی بیماران آموزش داده شد که تصاویر آن ها 
با اســتفاده از الگوریتم های بازسازی FBP و OSEM ایجاد 
شــده بود. برای کاهش نوفه در تصاویــر SPECT، از یک 
معماری U-Net چهارلایه بهره گرفته شد که ابتدا بر روی 
شبیه ســازی های XCAT آموزش دیده بود. تصویربرداری 
با دوز پاییــن در SPECT از طریق کاهش زمان جمع آوری 
و کاهش زوایای تصویر بررسی شــد. همچنین، یک شبکه 
ResNet برای تبدیل تصاویر بــا دوز پایین به تصاویر با 

دوز کامل مورد اســتفاده قرار گرفت. مجموعه داده شامل 
تصاویر MP SPECT از ۳۶۳ بیمار بود که همگی با الگوریتم 
OSEM بازسازی شده بودند. علاوه بر این، مطالعه‌ای برای 

بررسی تأثیر توابع هزینه وزن‌دهی در سطوح مختلف آمار، 
با هــدف کاهش نوفه تصاویــر SPECT مبتنی بر یادگیری 

عمیق، انجام شد.

56-Mean Squared Error
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در خصوص تصاویــر SPECT، ریمان و همکاران]36[ 
در مطالعه‌ای دیگر، به بررسی کاربرد یک شــبکه یادگیری 
عمیق مبتــنی بر کاهش نوفه تصویر، بــه طور خاص یک

U-Net، برای بهبود کیفیــت تصاویر SPECT پرداختند. در 

این مقاله، از یک U-Net چهار لایه‌ای اســتفاده شده که در 
 Batch ،۳×۳ هر لایه شــامل دو هم آمیختی با اندازه هسته
Normalization و ReLU activation بوده است. با حرکت 

به سمت پایین، تعداد کانال ها دو برابر شده و در مسیر بالا، 
 skip connection دوباره نصف شده است. ساختار دارای
بین لایه های متناظر رمزنگار و رمزگشــا اســت. آموزش 
شبکه با استفاده از بهینه ساز Adam، کاهش مرحله‌ای نرخ 
یادگیری، و تابع هزینه MSE انجام شده است. این تصاویر 
معمولًاً با تعداد کم فوتون و ســطوح بالای نوفه مشخص 
می شوند. U-Net پیشنهادی با استفاده از داده های به دست 
 XCAT آمده از شبیه ســازی های مونت کارلو از فانتوم های
آموزش داده شــد که این امــکان را فراهم کرد تا تصاویر 
واقــعی بدون نوفه برای آموزش مؤثر تولید شــود. نتایج 
نشان داد که U-Net به طور قابل توجهی کیفیت تصویر را 
 )57PSNR(بهبود بخشیده و به نســبت سیگنال به نوفه پیک
38/25 دسی بل و شــاخص شباهت ســاختاری58 0/978 
دست یافت. این مقادیر نشان‌دهنده کاهش قابل توجه نوفه 
در عین حفظ برخی از نوفه های پس‌زمینه است. نویسندگان 
مدل U-Net خود را با سایر الگوریتم های کاهش نوفه مانند 
TV ،59BM3D 60 و فیلتر دوطرفه مقایســه کردند و دریافتند 

که روش پیشــنهادی آن ها از این تکنیک های سنتی پیشی 
گرفته اســت. U-Net نه تنها به جبران پراکندگی کمک کرد، 
بلکه به طور هم‌زمان نوفه پواســون را نیز کاهش داد و به 
چالش های ناشی از تعداد کم فوتون و شــدت های پیکسل 
ناهمگن در داده های SPECT پاســخ داد. این مطالعه نشان 
داد که شبکه های عصبی، به‌ویژه معماری U-Net، قادر به 

کاهش نوفه تصاویر SPECT به طور مؤثر هستند.

57-Peak signal-to-noise ratio
58-Structural Similarity Index
59-Block Matching 3D
60-Total Variation

2-1-3- شبکه های مولد هماوردی

شــبکه های مولد همــاوردی )GANs( یک نوع معماری 
شبکه عصبی هستند که شــامل دو شبکه مجزا به نام های 
مولد61 و تمایزدهنده62 می باشند. مولد وظیفه تولید داده های 
جدیــد را بر عهده دارد که باید شــبیه بــه داده های واقعی 
باشــند، در حالی که تمایزدهنده وظیفه تشخیص داده های 
واقــعی از داده های تولید شــده را دارد. این دو شــبکه به 
 صورت هم‌زمان آمــوزش می‌بینند و در یک بازی رقابتی 
قرار می‌گیرنــد؛ به طوری  که مولد ســعی می کند داده های 
تولیــدی خود را به گونه‌ای بهبود بخشــد کــه تمایزدهنده 
نتواند آن ها را از داده های واقعی تشخیص دهد. این فرآیند 
منجــر به تولیــد داده های با کیفیت بالا می شــود. GANها 
در زمینه هــای مختلفی از جمله تولیــد تصاویر، ویدئوها، 
و حــتی متن کاربــرد دارند. GANها به‌دلیل توانایی شــان 
در یادگیری ویژگی های پیچیــده و تولید داده های واقعی، 
به طور گســترده‌ای در تحقیقات و کاربردهای عملی مورد 
اســتفاده قرار می‌گیرند]37[. لایه های هم آمیختی میانی در 
تمایزدهنده وظیفة یادگیری ویژگی های پیچیده و انتزاعی را 
بر عهده دارند. این لایه ها با افزایش عمق شبکه )یعنی عبور 
داده شــده از چندین هم آمیختی پشت ســرهم( و بزرگ تر 
شدن تعداد فیلترها، قادر به استخراج الگوهای سطح بالایی 

مانند بافت ها و ساختارهای کلی تصویر می شوند.
لو و همکاران]38[ دقــت روش های کاهش نوفه مبتنی 
بر یادگیری عمیق، از جمله GANها را برای تصویربرداری 
PET از گره های کوچک ریه بررسی کردند و بر دقت کمی و 

کیفی بصری تصویر تمرکز کردند. اویانگ و همکاران]39[ 
GANها را با تطابق ویــژگی و تابع خطای ادراکی مختص 

به تکالیف63 در بازســازی PET آمیلوئیــد بررسی کردند. 
جئونگ و همکاران]40[ نشان دادند که بازسازی مبتنی بر

GAN از اسکن های PET آمیلوئید بر تفسیر پزشک تأثیری 

نداشته است و نشان می‌دهد که تصاویر بازسازی شده با 

61-Generator 
62-Discriminator 
63-task-specific perceptual loss 
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اسکن های اصلی ســازگار بوده و ارزش تشخیصی آن ها 
حفظ شده است.

ســون و همکاران]41[ در مطالعه‌ای به بررسی کاربرد 
شــبکه مولد هماوردی Pix2Pix (GAN) بــرای کاهش نوفه 
تصاویــر SPECT میوکاردیــال پرفیــوژن بــا دوز پاییــن 
پرداخته‌اند. این مطالعه به چالش های مربوط به سطوح بالای 
 SPECT نوفه مرتبط با کاهش دوز تابش در تصویربرداری
 4D می پردازد. محققان یک جمعیــت از فانتوم های دیجیتال
Extended Cardiac Torso (XCAT) را شبیه ســازی کردند تا 

تصویر های SPECT نوفه‌ای واقعی را در سطوح دوز مختلف، 
از ۲۰/۱ تــا ۲/۱ دوز کامل، تولید کنند. ایــن بازه )از ۲/۱ تا 
۲۰/۱ دوز کامل( به گونه‌ای انتخاب شــده تا هم کاهش دوز 
مرســوم بالینی )نیم‌دوز( و هم شدیدترین حالت کم‌دوز )۵ 
درصد دوز اســتاندارد( را پوشش دهد، و با گام های میانی 
)۴/۱ و ۸/۱( عملکرد GAN را در سطوح نوفه مختلف بسنجد. 
 SPECT با استفاده از جفت های تصاویر Pix2Pix GAN شبکه
بازسازی شده با دوز کامل و دوز پایین آموزش داده شد و 
 CAE( عملکرد آن در مقایسه با یک خودرمزگذار هم آمیختی
64( و فیلترهای پس از بازسازی سنتی ارزیابی شد. دیاگرام 

این مدل در شکل ۲ آورده شده است.
64-Convolutional auto-encoder

 Pix2Pix نتایج نشــان داد که شــبکه مولد همــاوردی
در مقایســه با ســایر روش ها در زمینه خطــای میانگین 
مربعات نرمال شده )65NMSE(، شاخص شباهت ساختاری 
)66SSIM( و ســایر شاخص های فیزیکی، به‌ویژه در سطوح 
دوز پاییــن، عملکرد بهتری دارد و اثربخشی آن در کاهش 
نوفــه در حالی که کیفیت تصویر حفظ شــود، تأیید شــد. 
گونگ و همکاران]42[ یــک 67W-GAN با انتقال پارامتر، به 
نام PT-GAN 68 را به عنوان مدلی برای کاهش نوفه تصویر 
PET با دوز پایین بدون به خطر انداختن جزئیات ساختاری 

پیشنهاد کردند. دو و همکاران ]43[ نیز یک GAN سازگار با 
داده های متوالی برای بازیابی تصاویرPET با کیفیت بالا از 
تصاویر PET بازســازی شده با FBP با پدیده خطی و نوفه 

بالا توسعه دادند.
 MRI در برخی از مطالعــات، از مدالیته های دیگر مانند
نیز استفاده شده است که می توانند به آموزش GAN اضافه 
شــوند. به طور مثال، وانگ و همکاران]44[ یک مدل شبکه 
هماوردی مولــد مبتنی بر زمینه خــودکار، محلی تطبیقی 
 چند مدالیته به نام ــشبکه هماوردی موــلد آگاه به آسیب

65-Normalized Mean Square Error
66-Structural Similarity Index Method
67-Wasserstein Generative Adversarial Network
68-Proposal-Weighted Two-Stage GAN

شکل 2. نمودار Pix2Pix GAN؛ مخفف ها: Conv هم آمیختی، :BN نرمال سازی دسته ای، :ReLU تابع خطی یکسو شده، :GAN شبکه هماوردی 
.]41[ NVIDIA GeForce RTX 2080Ti GPU مولد، تنسور فولو، اجرا شده بر روی
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 PET 69( را برای ترکیب تصاویر با کیفیت بالا ازLA-GANs(
با دوز پایین و با اســتفاده از اطلاعات تشــریحی تصاویر 
MRI ارائه دادند. آن ها به محدودیت های روش های ســنتی 

که هر مدالیته تصویری را به طور یکسان در نظر می‌گیرند 
اشــاره می کنند و اســتدلال می‌کنند که ســهم هر مدالیته 
می توانــد در مکان های مختلف تصویر به طور قابل توجهی 
متفاوت باشد. برای حل این مشکل، آن ها یک راهبرد تطبیق 
محلی معــرفی می کنند که از هســته های ۱×۱×۱ برای به 
حداقل رساندن پارامترهای اضافی در حین یادگیری ادغام 
داده های چندمدالیته اســتفاده می کند. مدل پیشنهادی یک 
چارچوب GAN شــرطی را برای تولیــد تصاویر با کیفیت 
بالا از PET با اســتفاده از وصله هــای70 بزرگ تصویر و 
ویژگی های سلســله مراتبی ادغام می کند و همچنین از یک 
راهبرد خودتنظیمی برای بهبود بیشتر تصاویر ترکیب شده 
 اــستفاده می کــند. نتایج تجربی نــشان می‌دــهد که مدل

LA-GAN پیشنهادی از روش های موجود ادغام چندمدالیته 

و تکنیک هــای پیشــرفته تخمین PET بهتر عمــل می کند و 
کیفیت تصویر و حفظ جزئیات بهتری را به دست می آورد. 
نویســندگان بر پتانسیل کاربردهای بالینی روش خود در 
کاهــش قرار گرفتن در معرض تابــش در حالی که کیفیت 
تشــخیصی در تصویربرداری PET حفظ می شــود تأکید 

می کنند.
بــرای  نویــن  رویکــرد  یــک   ]45[ همــکاران  و  لی 
تصویربــرداری SPECT بــا دوز پایین را با اســتفاده از 
یک شبکه مولد هماوردی شــرطی با تنظیم سازی متقابل 
دامنه )71CGAN-CDR( ارائه دادند. این روش هدفش بهبود 
کیفیت تصاویر SPECT به‌دست آمده در شرایط دوز پایین 
با کاهش نوفه سینوگرام ها و بهبود پادنمایی اســت. مدل 
CGAN-CDR از یــک مولد اســتفاده می کند که ویژگی‌های 

سینوســوئید چند مقیاسی را از سینوگرام های دوز پایین 
اســتخراج کرده و آن ها را به سینوگرام های با کیفیت بالا 

69-Lesion-aware Generative Adversarial Networks
70-Patch 
71-Conditional Generative Adversarial Network with Cross-Domain 
Regularization

بازســازی می کند. این مدل شامل اتصالات طولانی برای 
تسهیل به اشتراک گذاری بهتر ویژگی ها و بازیابی اطلاعات 
فضایی است. یک تمایزدهنده برای ضبط ویژگی های دقیق 
درون وصله های سینوگرام استفاده می شود، در حالی که 
تنظیم سازی متقابل دامنه در هر دو دامنه تصویر و تصویر 
برای مقابله با چالش‌ نامناسب بودن در بازسازی تصویر 
اعمال می شــود. منظور از نامناسب بودن این است که اگر 
تنهــا در یک دامنــه )سینوگرام یا تصویــر( جریمه اعمال 
شود، مدل نمی تواند هم‌زمان با ویژگی های آماری و نوفه 
مختص هر دو دامنه ســازگار شود و در بازسازی دچار 
درســت نمایی و از دســت‌رفتن جزئیات فضایی می شود. 
بنابراین  تنظیم سازی متقابل دامنه72 با جریمه هم‌زمان خطا 
در دامنه سینوگرام و تصویر، این ناســازگاری را کاهش 
داده و ثبات و یکنواختی کیفیت بازسازی شــده را تضمین 
CGAN- می کند. آزمایش های گســترده نشــان می‌دهد که

CDR در مقایســه بــا روش‌های ســنتی در زمینه کاهش 

نوفه، کاهــش آثار و بهبود کنتراســت، به‌ویژه در نواحی 
با پادنمــایی پایین، عملکرد بهتــری دارد. این مدل در هر 
دو تحلیــل کیفی و کمی عملکرد برتری را نشــان می‌دهد 
که نشــان‌دهنده پتانسیل آن بــرای کاربردهای واقعی در 
تصویربرداری SPECT با دوز پایین اســت. یافته ها نشان 
می‌دهنــد کــه  CGAN-CDR می تواند به طــور قابل توجهی 
کیفیت تصویر را بهبود بخشــد در حالی که دوز تابش را 
کاهش می‌دهد و به این ترتیب ایمنی بیمار را در محیط های 

بالینی افزایش می‌دهد.
مثال دیگر برای کاربرد GANها در کاهش نوفه تصاویر 
SPECT مقاله اولیا و همکاران]46[ اســت که یک GAN برای 

پیش‌بینی تصاویر  SPECT با دوز استاندارد غیرگیت شده 
در فضای تصویر توسعه دادند. یافته های آن ها نشان داد 
کــه بازیابی سیگنال ها/ اطلاعات زیرین در تصاویر با دوز 
پایین فراتــر از یک چهارم دوز اســتاندارد ممکن نخواهد 
بــود و به تفسیر بالیــنی تصاویر حاصــل آسیب می‌زند. 
خلاصه‌ای از مدل های نظارتی ارائه  شده برای حذف نوفه 
72-Cross-Domain Regularization 

مروری بر روش های مبتنی بر هوش مصنوعی جهت کاهش نوفه ... / سپهر فرزانه رضی آباد و همکاران 
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در تصاویر توموگرافی انتشــار با دوز پایین در جدول 1 
ارائه شده است.

2-3- روش های بدون نظارت

روش های یادگیری بدون نظارت در دســته روش های 
self-supervised قرار می‌گیرند که هیچ گونه برچســب  

بــدون نوفه‌ای به عنوان حقیقت مبنــا73 در اختیار ندارند و 
تنها به داده های خام نوفه‌ای متکی هستند. در این روش ها، 
ورودی شــبکه شــامل مجموعــه‌ای از بردارهای ویژگی 
یا تصاویر نوفه‌ای  اســت که می توانــد سینوگرام ها یا 
وصله های تصویر باشد؛ هیچ   برچسب  خورده‌ی تمیزی 
)بدون نوفه( وجود ندارد. این داده ها نیز معمولًاً به صورت 
دسته در حافظه بارگذاری می شوند تا در هر تکرار چندین 
نمونه نوفه‌ای هم‌زمان به شــبکه داده شده و ثبات گرادیان 
تضمین گردد. در نبود برچســب، تابع هزینة مدل با کمینه 
کردن مجددبین خروجی پیش‌بینی  شــده  و ورودی )یا 
بین دو نمونة مســتقل نوفه‌ای( آمــوزش را هدایت می کند. 
از این‌رو، شبکه با یادگیری معماری خود یا همبستگی های 
درون ‌داده‌ای، نوفه را سرکوب و جزئیات سیگنال اصلی را 

بازسازی می کند.
ظهور روش های بدون نظــارت نتیجه محدودیت هایی 
اســت که روش های یادگیری نظارت شده به همراه دارند، 
ماننــد نیاز به مجموعه هــای داده بزرگ و تلاشی که برای 
حاشیه نویسی آن ها صرف می شــود. دو روش برجســته 
در این زمینه که برای کاهش نوفه توســعه یافته‌اند، روش‌ 

تصویر عمیق پیشینی )74DIP( و روش 75N2N هستند. 

)DIP( 3-2-1- تصویرعمیق پیشینی

 DIP یک روش بدون یادگیری است که نشان می‌دهد یک 
 prior شبکه عصبی با تنظیم تصادفی می تواند به عنوان یک
برای مسائل وارون، مانند کاهش نوفه، پر کردن و افزایش 
وضوح، اســتفاده شــود ]47[. در روشDIP، شبکه از ابتدا 
73-Ground-truth
74-Deep Image Prior
75-Noise2Noise

و بــا وزن های تصادفی اولیه )بدون اســتفاده از وزن های 
پیش آموخته( آموزش داده می شود. در واقع، در هر اجرای 
مدل، وزن های شــبکه به صورت اختصــاصی برای همان 
تصویر نوفه‌ای تنظیم می شوند، به طوری که ساختار ذاتی 
معماری شبکه به عنوان یک prior بتواند به طور مؤثر نوفه 
تصویر را حذف کند. در ]47[، رویکرد جدیدی برای تولید 
Con�  و بازسازی تصاویر با استفاده از شبکه های عصبی 

vNets ارائه شده است که چالش هایی را برای درک متعارف 

نحــوه یادگیری این شــبکه ها ایجاد می کند. نویســندگان 
استدلال می کنند که ساختار یک شبکه تولیدکننده به خودی 
خود می تواند آمارهای پایین سطح تصویر را بدون نیاز به 
آموزش گسترده بر روی مجموعه های داده بزرگ به خوبی 
ضبط کند. با استفاده از یک ConvNet که به طور تصادفی 
مقداردهی اولیه شــده اســت به‌عنوان prior دست ســاز، 
نویســندگان نشان می‌دهند که این شــبکه می تواند به طور 
مؤثــری به مشــکلات وارون مختلفی ماننــد کاهش نوفه، 
اَبَََرهم آمیخــتی و پر کردن نقاط خالی بپردازد. این رویکرد 
بــه تعصب اســتقرایی ذاتی76 در معماری های اســتاندارد 
شبکه های تولیدکننده اشاره می کند و شکاف بین روش های 
مبتنی بر یادگیری وpriorهای تصویری دست ســاز سنتی 
را پر می کند. تعصب اســتقرایی ذاتی به این معنا است که 
معماری شــبکه های عصبی به طور طبیعی گرایش دارند تا 
در مراحل اولیه آموزش، ابتدا ساختارهای منظم و معنادار 
تصویر نظیر لبه ها و بافت ها را بازســازی کنند، و تنها در 
مراحــل بعدی به بازتولید نوفه های تصــادفی می پردازند. 
برای مثال، در روش DIP، در آغاز فرآیند آموزش، تصویر 
بازسازی شــده عمدتاًً شــامل جزئیات ساختاری است در 

حالی که نوفه هنوز به طور کامل مدل نشده است.
نویســندگان بــه بــررسی اســتفاده از شــبکه های 
)ConvNets( بدون نیاز به آموزش برای وظایف بازسازی 
تصویــر پرداخته و نشــان می‌دهند که این شــبکه ها قادر 
بــه تولید نتایجی رقابــتی با روش‌های پیشــرفته موجود 
هســتند. آن ها تأکید می کنند که priorهای عمیق تصویری 

76-Implicit Inductive Bias
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جدول 1. خلاصه مدل های نظارتی استفاده شده در حذف نوفه تصاویر توموگرافی انتشار

روش مورد مزایا و معایب
استفاده

نوع 
مرجعمعیار ارزیابیاندازهعکس

مزایا: کیفیت بازسازی بالا، سرعت اجرا، پایداری عددی، Robustness، تسریع همگرایی با ترکیب اجزای شبکه. 
معایب: فقدان داده های زوج full-dose، محدودیت به ۹ نمونه، منابع محاسباتی محدود، وابستگی به تنظیمات 

vendor

U-Net 
inspired 
network

PET9
LOOCV1, 
NRMSE, 

PSNR, SSIM
]29[

 CR-STD بهبود ،pretraining) + fine-tuning آموزش دومرحله ای ،perceptual loss مزایا: حفظ جزئیات با
inference( . سرعت بالای ،Gaussian/NLM نسبت به

معایب: فضای آموزشی محدود، عدم تعمیم پذیری به نوفه های مختلف، domain shift شبیه سازی/ واقعی، بار 
آموزشی بالا، وابستگی به VGG و پیچیدگی مدل.

Residual 
Neural 

Net�
works

PET5
 Perceptual

Loss]30[

مزایا: حفظ وضوح ساختاری، بهبود نسبت به U-Net، معماری کارآمد، دقت بالاتر در ROIها؛
معایب: نیاز به داده های جفت شده، مصرف بالایGPU، حساسیت به نوفه.

U-Net 
inspiredPET35

MAPE2, 
PSNR, SSIM]34[

مزایا: استفاده از داده واقعی، ارزیابی بالینی مبتنی بر AUC، آموزش بر دوزهای مختلف، شبکه سبک با آموزش 
patch-based؛

.pre-training حجم کوچک ورودی )21×21×21(، نبود ،MPI معایب: محدودیت به بیماران
3D CNNSPECT1052

 Pearson
 Correlation
Coefficient

]35[

مزایا: داده های کاملًاً قابل کنترل با فانتوم، انعطاف پذیری در تنظیم پارامترهای شبیه سازی، استفاده از U-Net؛
معایب: محدودیت های شبیه سازی در بازنمایی نوفه واقعی، تعداد کم فانتوم ها.

 U-Net
InspiredSPECT24PSNR, SSIM]36[

مزایا: بهبود SNR و NMSE با U-Net، تعمیم پذیری مطلوب در PET ریه، مقایسه با معماری های مدرن مانند 
GAN؛

معایب: اندازه نمونه کم، نبود مرجع بدون نوفه واقعی، نیاز بالا به منابع سخت افزاری، عدم تعمیم به تصاویر 
SPECT.

 CAE,
 GAN,
U-Net

PET10
NMSE, SNR, 

SUV3]38[

مزایا: کیفیت تصویر بالا با تنها یک درصد دوز، حفظ ویژگی های کلینیکی، معماری D2/5  برای حذف نوفه؛
معایب: شبیه سازی دوز کم به جای داده واقعی، بار محاسباتی بالا، محدود بودن به PET آمیلوئید و عدم 

تعمیم پذیری.
GANPET/

MRI40
 Perceptual
 loss, PSNR,
RMSE, SSIM

]39[

مزایا: کیفیت تصاویر بالاتر نسبت به U-Net معمولی، حفظ جزئیات تشریحی بهتر، سنتز سریع به علت کوتاه 
بودن تصویر، تطبیق SURV، قابلیت بالینی اثبات شده؛

معایب: دامنه کاربرد محدود روی F-18 FBB با دو دقیقه اسکن، دو بعدی بودن مدل و عدم تعمیم به 3 بعدی، 
نیاز به GPU قوی برای آموزش مدل، خطاهای مرزی، ریسک بیش برازش.

 GAN,
U-NetPET/CT294

PSNR, SSIM, 
and NRMSE]40[

مزایا: بهبود کیفیت تصویر نسبت به مدل های سنتی و حفظ جزئیات ارزشمند، کاهش نوفه مطلوب، عملکرد بهتر 
در داده های بالینی با داده نسبتاًً زیاد، کاهش نیاز به تابش پرتو؛

معایب: وجود پدیده در دوزهای پایین تر، نیاز به داده های بزرگ تر در GAN برای حصول نتیجه بهینه و قابل 
تعمیم، زمان طولانی آموزش، کاهش دقت در دوزهای کمتر.

Pix2Pix 
GAN

SPECT/
CT120

 NMSE,
 SSIM, CoV4,

 FWHM5,
RSD6

]41[

مزایا: ساختار ترکیبی 2D و 3D، مقداردهی اولیه با یادگیری انتقالی، تابع هزینه ترکیبی، عملکرد برتر نسبت به 
سه روش مدرن دیگر، کاربرد بالینی؛

معایب: پیچیدگی آموزش GAN، وابستگی به تابع هزینه، عدم وجود داده های جفت شده با دوز کم و دوز 
مناسب، حساسیت به نوفه و تغییرات کوچک.

PT-
WGANPET9

 NRMSE,
PSNR, RF�
SIM7, VIF8

]42[

مزایا: استفاده از سینوگرام، ساختار چند مرحله ای، سه گانه کردن تابع هزینه، سرعت بالا در عین حفظ کیفیت
معایب: نیاز به سینوگرام های تکمیلی، نبود ارزیابی رادیولوژیست و فاقد آزمون کیفی توسط متخصص، 

حساسیت به ناسازگاری سینوگرام و تصویر.
CDCGANPET8000

 NRMSE,
PSIM]43[

مزایا: فیوژن تطبیقی در سطح محلی، حفظ جزئیات ساختاری تشریحی بالا، پارامتر کمتر نسبت به مدل های 
چندکانالة کلی، سه بعدی بودن به علاوه auto-context  بودن مدل؛

معایب: پیچیدگی و حساسیت به تنظیم ابرپارامترها، استفاده از داده های شبیه سازی شده )20 عدد( به جای 
واقعی برای آموزش مدل، نیاز به هم ثبتی داده ها.

LA-GANPET/
MRI36PSNR, SSIM]44[

مزایا: حفظ جزئیات سینوسی PatchGAN ،image-domain، قابلیت تعمیم به سایر اندام ها؛
معایب: پیچیدگی محاسباتی، تکیه بر مدل فانتوم XCAT، عدم آزمون بالینی، محدودیت زوایای شبیه سازی 

نسبت به واقعیت، احتمال  Over-Smoothing نواحی با کنتراست کم.
C-GANSPECT640

 PSNR, SSIM,
 CoV, Lesion

Contrast
]45[

مزایا: حذف مؤثر نوفه بدون از دست رفتن جزئیات ساختاری، ارائه میزان دقت تشخیصی در دوزهای مختلف، 
پیاده سازی در فضای پروجکشن، قابلیت تعمیم به سیستم های مختلف، ارزیابی جامع.

معایب: افت شدید عملکرد در دوز 1/8، پیچیدگی محاسباتی، پشتیبانی بسیار ضعیف از تصاویر gated با کم 
کردن دوز.

 GAN,
U-NetSPECT330

 PSNR, RMSE,
 Pearson

 correlation
coefficient

]46[

1-Leave-One-Out Cross-Validation
2-Mean Absolute Percentage Error 
3-Standardized Uptake Value
4-Coefficient of Variation 
5-Full-Width-At-Half-Maxima
6-Relative defect size difference
7-Riesz transform-based feature similarity
8-Visual Information Fidelity

مروری بر روش های مبتنی بر هوش مصنوعی جهت کاهش نوفه ... / سپهر فرزانه رضی آباد و همکاران 



فصلنامه علمی، علوم رایانشی، سال دهم،  شمارة 38، پاییز  1404 90

قادر به ضبط اطلاعات آماری مهم تصویر هســتند و حتی 
در شــرایطی که فرآیند تخریب پیچیده یا ناشناخته است، 
امکان بازسازی مؤثر تصاویر را فراهم می کنند. علاوه بر 
بازسازی استاندارد، به کاربردهای دیگری مانند تشخیص 
نمایش های عصبی عمیق و بهبود کیفیت تصاویر با استفاده 
از جفت های ورودی فلاش و بدون فلاش نیز اشــاره شده 
است. یافته ها نشــان می‌دهند که معماری شبکه های عمیق 
تأثیر قابل توجهی بر عملکرد آن ها دارد و priorهای ضمنی 
ثبت‌ شده توسط این معماری ها می تواند در وظایف مختلف 

پردازش تصویر مورد استفاده قرار گیرد.
روش DIP توسط هاشیموتو و همکاران ]48[ برای کاهش 
نوفه PET پویا گسترش یافت. آنها از U-Net سه بعدی برای 
آموزش بر روی تصاویر PET ایستا به عنوان ورودی های 
شبکه و تصاویر PET پویای نوفه‌ای به عنوان برچسب های 
آموزشی استفاده کردند. DeepRED یک روش است که از 
DIP بــا 77RED بهره می بــرد ]49[. در این روش، معماری 

شــبیه به U-Net بر روی تصاویــر PET پویای نوفه‌ای با 
استفاده از خطای میانگین مربعات آموزش داده شده است 

و ورودی به شبکه یک بردار نوفه تصادفی است.

 Noise2Noise -3-2-2

مدل Noise2Noise یک رویکــرد یادگیری عمیق برای 
کاهش نوفه تصاویر اســت که بر اساس فرضیه استفاده 
از جفت هــای تصویر نوفه‌ای به جــای تصاویر تمیز برای 
آموزش عمل می کند. این مدل که توسط لهتینن و همکاران 
در ســال ۲۰۱۸ معرفی شــد، از ایده‌ای بهره می برد که دو 
مشــاهده نوفه‌ای مختلف از یک تصویر بدون نوفه اصلی 
می توانند اطلاعات کافی برای یادگیری نگاشت78 از تصاویر 
نوفــه‌ای به تصاویر بدون نوفه فراهــم کنند ]50[. در مدل

Noise2Noise، نگاشت یادگیری ‌شده یک نگاشت عمیق از 

فضای تصاویر نوفه‌ای به فضــای تصاویر نوفه‌ای دیگر 
است که به صورت غیرمستقیم سیگنال تمیز را حفظ کرده 
77-Regularization by Denoising
78-Mapping

و نوفه تصادفی را حذف می کند. به عبارت ‌دیگر، این نگاشت 
نوعی رگرسیون عمیق79 مبتنی بر تابع هزینه L2 اســت که 
ورودی و خروجی آن هر دو تصویر نوفه‌ای هســتند. تنها 
پیش فــرض ضروری برای این روش، اســتقلال نوفه ها و 
میانگین صفر بودن آن ها است. با آموزش یک شبکه عصبی 
برای پیش‌بینی یک تصویر نوفه‌ای از تصویر نوفه‌ای دیگر، 
مــدل Noise2Noise به طور مؤثری یــاد می‌گیرد که نوفه 
را کاهش دهد بدون ایــن که به تصاویر بدون نوفه واقعی 
دسترسی داشته باشد. این رویکرد به‌ویژه در سناریوهایی 
که به‌دست آوردن تصاویر بدون نوفه دشوار یا غیرعملی 
اســت، مانند شرایطی که اســتفاده از رادیوداروها با دوز 
بالا امکان پذیر نیســت، مزیت دارد. این مدل در کاربردهای 
مختلــفی از جمله کاهش نوفه در تصویربرداری پزشــکی 
هسته‌ای و ســایر زمینه هایی که کاهش نوفه حیاتی است، 
عملکرد قابل توجهی را نشــان داده و توانــایی خود را در 
تعمیم پذیری خوب حــتی در حضور انواع مختلف نوفه به 

نمایش گذاشته است. 
علاقه فزاینده‌ای به کارگیری N2N در تصاویر پزشکی 
ماننــد CT ،PET و SPECT وجــود دارد ]51-53[. در ایــن 
مطالعات، اثربخشی کاهش نوفه N2N با روش های کاهش 
نوفه سنتی مقایسه شده است. تصاویر CT بازسازی  شده 
با استفاده از تصاویر قبلی N2N، MSE ریشه‌ای و شاخص 
شباهت ساختاری بهتری را به‌دست آوردند و همچنین حفظ 
بافت بهتری را نســبت به روش‌های سنتی، مانند تغییرات 
کل، میانگین های غیرمحــلی )80NLM( و کدگذاری پراکنده 
هم آمیختی نشــان دادند. یــکی از رویکردهــای نوآورانه 
استفاده از الگوریتم های بازسازی Noise2Noise است که 
نیاز به تصاویــر تمیز در حین آموزش را از بین می برد و 
کیفیت تصویر را بهبود می بخشد. همچنین، رویکرد یادگیری 
)81ENN2N( در توموگرافی انتشار پوزیترون به طور مؤثری 
نوفه را کاهش می‌دهد و عملکرد مشابهی با آموزش هدف 
دوز بالا دارد. علاوه بر این، استفاده از داده های دوز کامل 
79-Deep regression
80-Non-Local Means
81-Ensemble Noise to Noise
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پردازش شده با یادگیری عمیق به عنوان هدف یادگیری در 
مطالعات SPECT قلبی، دقت تشخیص ضایعات پرفیوژن82 
را در دوزهای کاهش یافته بهبود می بخشــد و هیچ افتی در 
وضوح فضایی مشاهده نمی شود. این روش ها نشان‌دهنده 
پتانسیل بالای روش N2N در بهبود کیفیت تصاویر و دقت 

تشخیصی در تصویربرداری پزشکی هستند.
فنــاوری N2N و 83SSL همچنیــن به طــور بالقوه برای 
بهبود کیفیت تصویر و عملکرد تشــخیصی در توموگرافی 
انتشــار مفید هســتند. داده هــای حالت فهرســتی که در 
اســکن های تصویری پزشکی هســته‌ای ثبت می شوند و 
حاوی اطلاعات جزئی در مــورد مکان، انرژی و زمان هر 
رویداد شناسایی  شده هستند، امکان جمع بندی انعطاف پذیر 
داده ها را فراهم می کنند. انعطاف پذیری آن، بســتر بسیار 
 N2N خــوبی را برای بررسی و پیاده‌ســازی فناوری های
فراهم کرده است که به مجموعه داده های یکسان و مستقل 
به عنوان ورودی و هدف برای آموزش شــبکه نیاز دارند. 
منظور از انعطاف پذیری در حالت list-mode آن اســت که 
رویدادهای گاما را می توان بر اساس معیارهای دلخواهی 
نظیر تعداد شمارش، بازه های زمانی یا پنجره های انرژی به 
زیرمجموعه های مختلف تقسیم کرد. برای هر زیرمجموعه 
نیز می توان یک سینوگرام مســتقل بــا ویژگی های آماری 
متفــاوت تولید نمود. این قابلیت امــکان تولید چندین جفت 
ورودی نوفــه‌ای برای آموزش مدل های  Noise2Noise را 

بدون نیاز به انجام اسکن های جداگانه فراهم می سازد.
یــک مطالعــه کاربردی مبتــنی بــر روش N2N روی 
تصویربرداری PET مغزی با استفاده از FDG[18F] انجام 
شد که در آن از تصاویر با بازه های زمانی کوتاه )۱۰ تا ۴۰ 
ثانیه( استفاده گردید. این تصاویر از داده های حالت لیستی 
تولید شــدند و نتایج نشــان داد که نسبت سیگنال به نوفه 
حداکثــری حاصل از روش N2N در مقایســه با یادگیری 
نظارت شــده )که از تصاویر ۳۰۰ ثانیــه‌ای به عنوان هدف 
اســتفاده می کرد(، در تمامی ســطوح نوفه مورد آزمایش، 
معادل است. در این مطالعه، هر ورودی شبکه یک تصویر 
82-Perfusion 
83-Self-Supervised Learning

PET بازســازی  شــده از یک بازه زمانی کوتاه )۱۰ تا ۴۰ 

ثانیه( اســت، و برچسب متناظر آن تصویری دیگر با طول 
زمانی مشابه اما استخراج  شده از بازه‌ای مستقل از همان 
داده‌های list-mode می باشــد. ایــن دو تصویر که دارای 
نوفه آماری مستقل هستند، به عنوان ورودی و خروجی در 
تابع هزینه L2 مورد استفاده قرار می‌گیرند، تا شبکه بتواند 
میانگین شرطی سیگنال بدون نوفه را فرا گیرد ]54[. علاوه 
بــر این، کارآمــدی روش N2N در کاهــش نوفه تصاویر

PET پویا با اســتفاده از ]O15[ آب و همچنین اســکن‌های 

استخوانی تمام بدن با استفاده از MDP/DPD[99mTc] نیز 
گزارش شده است ]55[.

علاوه بــر این، چان و همــکاران تکنیکی را برای بهبود 
دقت و استحکام شبکه N2N که برای کاهش نوفه تصاویر 
PET تمام بدن آموزش داده شده بود، پیشنهاد کردند ]51[. 

 N2N این روش با کاهش واریانس بالا در نتایج کاهش نوفه
عمل می کند. تغییرپذیری عمدتاًً به دلیل ماهیت غیرایستای 
مکانی توزیع نوفه در تصاویر PET اســت. در این مطالعه، 
به جای آموزش شــبکه با جفت‌های منفــرد از نمونه های 
نوفه‌ای، تعداد نمونه های آموزشی با جفت کردن یک نمونه 
نوفه‌ای منفرد با مجموعه‌ای از نمونه های نوفه‌ای در همان 
سطح شــمارش افزایش یافت. هنگامی که این روش روی 
 N2N ،تمام بدن با شــمارش پایین اعمال شد PET تصاویر
اصلی پدیده های نوفه خال  مانند و خوشــه‌ای تولید کرد. با 
این حال، روش پیشــنهادی در کاهــش نوفه و حفظ بافت 

طبیعی تصویر مؤثر بود.
تلاشی نیز برای بهبود قابلیت تعمیم الگوریتم کاهش نوفه 
مبتنی بر N2N از طریق ترکیب تبدیل های موجک )84WT( با 
شــبکه N2N انجام شده است]56[. روش پیشنهادی شامل 
اســتفاده از تبدیل موجک مستقیم برای تجزیه یک تصویر 
نوفه‌ای به مؤلفه های فرکانس پایین و بالای آن اســت. این 
داده ها ســپس وارد یک شبکه N2N می شوند و پس از آن 
تبدیــل موجک معکوس اعمال می شــود. خروجی نهایی با 
 ،N2N‌ یک تصویر نوفه‌ای دیگر، مشــابه چارچوب معمول
84-Wavelet Transforms
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مقایسه می شود. ضرایب تبدیل موجک مستقیم و معکوس 
نیز از طریق آموزش تعیین شــدند، که ایــن امر به روش 
پیشــنهادی امکان می‌دهد تا در ســرکوب پدیده ها و حفظ 
 N2N جزئیات طبیعی، عملکرد بهتری نسبت به روش اصلی
داشته باشد. این روش در شکل های 3 و 4 نشان داده شده 

است.
انواع مختلفی از روش های Noise2Noise (N2N) برای 
کاهش انواع گوناگــون نوفه و بهبود عملکرد الگوریتم های 
نوفــه‌زدایی خودنظارتی توســعه یافته‌اند؛ ایــن بهبود با 
 RMSE و   PSNR ،SSIM ماننــد  از معیارهــایی  اســتفاده 
Noisier2Noise، Noi� لارزیابی می شود. این روش ها شامل

se2Void و Noise2Self هســتند ]57-59[. زمــانی که این 

 روش ها بــر روی تصاویر PET مغزی با شــمارش پایین

FDG[18F] اعمــال شــدند، Noisier2Noise کــه تنهــا به 

یک نمونــه نوفه از هر داده آموزشی نیــاز دارد، در حفظ 
بافــت نوفه تصاویر ورودی نســبت به N2N مؤثرتر عمل 
کرد. همچنیــن Noise2Void که یکی دیگــر از تکنیک های 
یادگیری خود نظارتی اســت و نیازی به نمونه های زوجی 
آموزشی ندارد، زمانی که با استفاده از یادگیری انتقالی از 
پیش آموزش‌ دیده و تحت هدایت تصاویر تشریحی اعمال 
می شــود، عملکرد بهتری نسبت به روش های سنتی حذف 
نوفه از نظــر PSNR در تصاویر PET نشــان می‌دهد]60[. 
مدل های بدون نظارت معرفی  شده در این بخش برای حذف 
نوفه در تصاویر توموگرافی انتشار، به صورت خلاصه در 

جدول 2 ارائه شده‌اند.

شکل3. نمایش مدل شبکه N2N، که با ادغام تبدیل های موجک بهبود یافته است]56[.

شکل 4. تصویر شمارش کامل، ورودی نوفه ای، تصاویر فیلتر شده با فیلتر گاوسی، و تصاویر کاهش نوفه یافته با استفاده از N2N بدون و با گنجاندن 
تبدیل موجک قابل آموزش برای داده های بالینی ]56[.
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3-3 چند مدالیته

در سیستم های PET/CT ،PET/MR و SPECT/CT، اطلاعات 
تشــریحی حاصل از تصاویر CT و MRI می تواند به بهبود 
عملکرد کاهش نوفــه در تصاویر PET و SPECT کمک کند. 

جدول 2. خلاصه مدل  های بدون نظارت استفاده شده در حذف نوفه تصاویر توموگرافی انتشار
مرجعمعیار ارزیابیاندازهنوع عکس هاروش مورد استفادهمزایا و معایب

 ،)PET مزایا: بدون نیاز به مجموعه داده های بزرگ )استخراج ۸۰ تصویر از تنها دو تصویر
حفظ جزئیات ساختاری در لبه ها، قابل اعمال بر تصاویر با دوز پایین

معایب: زمان بالای آموزش، بهینه سازی دستی ساختار شبکه، محدودیت در نوع ردیاب 
)Tracer(، عدم ثبت دقیق PET با CT یا MR، تعداد کم نمونه )تنها یک اسکن از انسان و 

یک اسکن از میمون(، نیاز به داده های بیشتر برای ارزیابی بالینی

CNN+DIPPET2
 PSNR, SSIM,

 regional
TAC1

]48[

مزایا: عدم نیاز به جفت های high/low-dose برای آموزش، دقت کمی بهتر نسبت به 
روش های Gaussian،NLM،BM3D و حتی DIP و SGLD، کاهش چشمگیر نوفه، مقاومت 

در برابر بیش برازش، حفظ ساختارهای لبه
معایب: پیچیدگی محاسباتی بسیار بالا، استفاده از تعداد زیادی تصویر استخراج  شده از 

تنها یک فانتوم و ۵ بیمار، نبود ارزیابی بالینی روی مجموعه داده های بزرگ، استفاده فقط 
از نوفه های مصنوعی )گاوسی( و عدم بررسی روی نوفه های واقعی

DeepRedPET6
 PSNR,

 NRMSE,
SSIM

]49[

مزایا: عدم نیاز به داده های مرجع کم نوفه )High-count( برای آموزش، کاهش مؤثر نوفه 
Lesion Quantifica� )آماری در شرایط شمارش پایین، بهبود دقت کمی سازی ضایعات) 

tion(، افزایش پایداری و کاهش تغییرپذیری عملکرد مدل.
معایب: نیاز به چندین بازنمونه برداری bootstrap، آزمایش محدود به تنها ۸ مطالعه 

بالینی، احتمال عدم استقلال بازنمونه برداری ها به دلیل کمبود داده، مقایسه نتایج فقط با 
فیلترهای کلاسیک

N2NENPET8
 Lesion CR,

CoV
]51[

مزایا: افزایش دقت تشخیص نقص پرفیوژن در دوز ۵۰ درصد، حفظ وضوح فضایی دیواره 
بطن چپ، عدم نیاز به ground-truth، استفاده از داده های بالینی واقعی )895 بیمار(

معایب: محدودیت کاهش دوز )فقط ۵۰درصد(، تمرکز صرف بر ناحیه قلب و عدم تعمیم به 
سایر اندام ها، نیاز به سخت افزار بسیار قوی

N2N DLSPECT895SNR]53[

مزایا: بدون نیاز به تصویر تمیز )Ground-Truth(، شاخص SSIM بالاتر از N2N، حفظ 
پادنمایی تصویر

معایب: نیاز به دوبار ثبت PET، محدودیت حجم داده )فقط 14 بیمار(، پیچیدگی در 
 patch استخراج

NR2NPET14PSNR, SSIM]54[

مزایا: عدم نیاز به داده های آموزشی بدون نوفه، امکان کار با داده های محدود از یک 
آزمودنی، حفظ بهتر جزئیات ساختاری نسبت به روش های متداول

معایب: نیاز به تزریق های متعدد رادیوتریسر، اعتبارسنجی محدود )فقط روی یک 
خرگوش(، تمامی 99 ورودی مدل از سه اسکن PET از یک خرگوش استخراج شده اند که 

داده ای ناکافی محسوب می شود 

DNN, Noise�
2Noise

 Dynamic
PET

99TIPS, CR]55[

مزایا: عدم نیاز به تصاویر مرجع بدون نوفه، بهبود کیفیت تصاویر PET کم دوز، حفظ بهتر 
نواحی با جذب غیرطبیعی، افزایش تعمیم پذیری شبکه عصبی، عملکرد بهتر در معیارهای 

SSIM و PSNR
معایب: عدم رعایت متعامد بودن تبدیل موجک، محدودیت در نوع موجک استفاده  شده، 

نیاز به داده های لیست-مود PET، ارزیابی محدود روی یک نوع رادیوتریسر

 Noise2Noise,
 Trainable

Wavelet Coef�
ficients

PET34PSNR, SSIM]56[

مزایا: روش بدون نظارت، نیاز به فقط یک تصویر نوفه ای، بهبود عملکرد با پیش آموزش 
Noise2Noise عملکرد نزدیک به ،MR شبکه، امکان استفاده از اطلاعات تشریحی

معایب: بار محاسباتی بالا، عملکرد ضعیف تر از روش های نظارت شده، محدودیت 
در یادگیری جزئیات بافت، احتمال بیش برآورد )overestimation( یا کم برآورد 
)underestimation( فعالیت در نوفه بالا ، نیاز به داده کافی برای پیش آموزش

Noise2VoidPET37PSNR]60[

1-Time-Activity Curve

مطالعات مختلفی که از شــبکه های عصــبی هم آمیختی بر 
روی مجموعه هــای داده PET/MR مغز اســتفاده کرده‌اند، 
نشــان داده‌اند که ترکیــب تصاویــر PET و MR به عنوان 
چندیــن کانال ورودی به شــبکه، بهبــودی قابل توجه در 
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کیفیت تصویر و وضوح ایجاد می کند. این ترکیب حتی در 
شرایط کاهش دوز عملکرد بسیار بهتری نسبت به استفاده 
از تصاویر PET به تنهایی نشــان داده اســت ]61-63[. با 
وجود این که شبکه های CNN معمولًاً به مجموعه های داده 
آمــوزشی بزرگی نیاز دارند، یک شــبکه CNN با پیچیدگی 
نســبتاًً پایین )میکرونــت(، که مقاوم تر بــه مقادیر محدود 
داده های آموزشی است، برای کاهش نوفه PET هدایت  شده 
توسط MR پیشــنهاد شده و عملکرد بسیار خوبی از خود 

نشان داده است ]64[.
روش دیگــری برای ترکیب تصاویر مبتنی بر شــبکه 
عصبی تطبیقی پارامتری معرفی شــده اســت که داده های 
MRI را بــا تصاویر  PET/SPECT ادغــام می کند. این مدل 

از یک شــبکه عصبی مبتنی بر ضربان های متصل استفاده 
می کنــد تا کیفیــت تصاویر ترکیبی را بــا حفظ جزئیات و 
افزایش وضوح بهبود بخشد]65[. علاوه بر این، از تبدیل های 
قیچک85 به عنوان ابزاری برای تفکیک ســازی استفاده شده 
اســت تا داده های نمونه برداری  شده MRI با کیفیت پایین 
را بازســازی کند. این روش با استفاده از مدل های کم‌رتبه 
و تفکیک پذیــری بالا، توانایی حفظ جزئیات دقیق تصویری 
با تفکیک پذیری مکانی بالا را بدون کاهش کارایی پردازش 
دارد ]66[. این دستاوردها با هدف بهبود دقت تشخیصی و 
کاهش زمان پردازش در محیط های بالینی طراحی شده‌اند

 PET در حــالی که بسیــاری از تحقیقات کاهــش نوفه
ترکیبی برای مجموعه داده های PET/MR مغز انجام شــده 
اســت، تحقیقات دیگری نیز در زمینه استفاده از اطلاعات 
CT بــرای کاهش نوفــه تصاویــر PET و SPECT صورت 

گرفته اســت. در این زمینه، مدل‌های یادگیری عمیق برای 
 PET با ترکیــب داده های SPECT کاهــش نوفه در تصاویر
و CT بــه کار گرفتــه شــده‌اند. در این روش، یک شــبکه 
عصــبی هم آمیختی برای پیش‌بیــنی تصاویر با کیفیت بالا 
از SPECT بــر اســاس داده های بدون نوفــه PET آموزش 
می‌بیند. این شــبکه یک U-Net دوبعدی دو کاناله است که 
۲۷ لایه محاســباتی )۱۹ هم آمیختی + ۴ ماکس پولینگ + ۴ 
85-Shearlet

آپ سمپلینگ( دارد. داده های  PET/CT به عنوان فانتوم های 
 PET دیجیتال استفاده می شوند، به این صورت که تصاویر
بدون نوفه به عنــوان ورودی تمیز برای تولید تصویر های 
شبیه سازی  شده SPECT به کار می‌روند. شبکه CNN سپس 
این تصویر ها را پــردازش کرده و به طور مؤثر نوفه را از 
تصاویر SPECT حذف می کند. در ارزیابی دستگاه فانتوم، 
استفاده از تصاویر بازسازی شده توسط شبکه CNN منجر 
به کاهش چشــمگیر ضریب تغییرات )COV( از بازه 3/4- 
8/5 درصد به3/7- 5/6 درصد شد که بهبود یکنواختی نوفه 
پس‌زمینه را به همراه داشت. با این حال، یک افت جزئی در 
وضوح مکانی مشــاهده گردید که این تغییرات در نســبت 
سیگنال به نوفه پس‌زمینه )SBR( منعکس شــد، به طوری که 
این نســبت از محدوده 4/63- 13/7 در تصاویر مرجع به 
2/34- 13/5 در تصاویــر نوفه‌زدایی شــده تغییر یافت. در 
ارزیابی بصری بالینی نیز، تصاویر نوفه‌زدایی شده توسط 
CNN در ۱۳ مورد از ۱۵ مورد به عنوان کاملًاً رضایت بخش 

از نظر سطح نوفه ارزیابی شدند، در حالی که بازسازی های 
دارای فیلتر پایین گذر در ۷ مورد غیرقابل قبول و در ۸ مورد 
کمتر از رضایت بخش گزارش گردیدند. نتایج نشان داد که 
این تکنیک وضوح تصاویــر SPECT را به طور قابل توجهی 
بهبود می بخشد، به‌ویژه در ســناریوهای تصویربرداری 
پس از درمان، مانند استفاده از Lu-PSMA 17786، که در آن 
نیاز به دقت بالای تصویری برای تشخیص های بالینی است 
]67[. خلاصه‌ای از رویکردهای چندمدالیته را می توانید در 

جدول شماره 3 مرور کنید.
همچنین نرم‌افزار ]InterView ]75 شرکت Mediso یک 
راه حل پردازش تصاویر چندمنظوره برای PET و CT ارائه 
می‌دهــد. این سیســتم نقاط قوت هر دو مــد PET و CT را 
ترکیب می کند تا کیفیت تصاویر را بهبود بخشــد و نوفه را 
کاهش دهد، به‌ویژه در ســناریوهای کم شمار. این سیستم 
از تکنیک هــای بازســازی تکراری و روش های پیشــرفته 
بازســازی، از جمله الگوریتم  OSEM و موتور پیشــرفته 
 PET برای بهبود کیفیت تصاویر ،Tera-Tomo™ 3D SPECT

86-Lutetium-Prostate-Specific Membrane Antigen



95

و CT به طور هم‌زمان اســتفاده می کند. با ترکیب داده های 
PET و ‌CT، این نرم‌افزار می تواند بازســازی های دقیق تری 

ایجــاد کند، نوفــه را کاهش دهد و جزئیات ســاختاری را 
در تصاویــر نهایی افزایــش دهد. این رویکــرد در بهبود 
ارزش تشــخیصی تصویربرداری چندمنظوره، به‌ویژه در 

شناسایی و نظارت بر سرطان، مؤثر بوده است. 

4- بحث و نتیجه گیری
کاهــش دوز رادیوفارماکولوژیــک در تصویربرداری 
پزشکی از اهمیت زیادی برخوردار است تا میزان تابش به 
بیمار کاهش یابد. هدف از تصویربرداری با دوز پایین، تولید 
تصاویری با کیفیت مشــابه تصویربرداری معمولی است، 
در حالی که از مقادیر کمتری رادیوفارماکولوژیک استفاده 

جدول 3. خلاصه روش های چندمدالیته استفاده شده در حذف نوفه تصاویر توموگرافی انتشار
مرجعمعیار ارزیابیاندازهنوع عکس هاروش مورد استفادهمزایا و معایب

مزایا: استفاده از داده های چندوجهی (LPET و T1) برای بهبود کیفیت تخمین؛ سرعت تست 
بسیار بالاتر از Sparse Learning )2/03 ثانیه در مقابل ۱۰۰۸ ثانیه(؛ عدم نیاز به پیش پردازش 

یا پس پردازش؛ نتایج قابل مقایسه با روش های پیشرفته.
معایب: زمان آموزش طولانی تر از MCCA )۴.۲ ساعت در مقابل 2/9 ساعت(؛ پردازش دوبعدی 
به جای سه بعدی؛ کاهش بهبود عملکرد پس از مرحله دوم؛ اندازه کوچک مجموعه داده ها، نیاز 

به جفت تصاویر Low-Count PET/High-Count PET برای آموزش.

 multi-modality
CNN

PET/MRI16
 NMSE,

PSNR
]61[

مزایا: کاهش زمان اسکن به ۱ دقیقه، کاهش دوز تا 1 درصد؛ سازگاری با پروتکل های مختلف 
تصویربرداری، حفظ دقت تشخیصی در تشخیص وضعیت آمیلوئید.

معایب: عملکرد ضعیف بدون تنظیم مجدد شبکه، نیاز به داده کافی برای تنظیم مجدد در هر 
مرکز، محدودیت در تعمیم پذیری به اسکنرهای با فناوری متفاوت.

U-NetPET/MRI80
 PSNR,
 SSIM,
RMSE

]62[

مزایا: استفاده از ترکیب 4D به جای 3D؛ کاهش چشم گیر نوفه تا سطح فیلتر شده؛ بازیابی 
خودکار ویژگی های هات اسپات، نسبتاًً سریع و ساده برای پیاده سازی.

معایب: وابسته به کیفیت قطعه بندی اولیه، نیاز به تخمین دقیق PSF، افزایش نوفه با تکرار زیاد، 
نیاز به تنظیم سه ابرپارامتر، حجم کم داده های بالینی نسبت به شبیه سازی )۳۵ در برابر ۲۸۰(.

 HYPR1-based
framework

PET/MRI315
 RMSE,

SNR
]63[

مزایا: نیاز به داده آموزشی حداقلی )۱–۲ بیمار(، مقاومت در برابر بیش برازش، پردازش کاملًاً 
سه بعدی با حفظ روابط فضایی، ترکیب PET و MR، کاهش خطای NRMSE تا 36 درصد 

 MLEM. نسبت به
معایب: محدود به پس پردازش، عملکرد وابسته به کیفیت و ثبت  MR، نیاز به آموزش مجدد 

برای اسکنرهای مختلف، فقط آزمایش  شده روی داده های مغزی.

Micro-NetPET/MRI30NRMSE]64[

مزایا: عدم نیاز به تصاویر مرجع بدون نوفه، کاهش نوفه در تصاویر کوتاه مدت PET، امکان 
کاهش دوز تابش، حفظ پادنمایی نسبت به فیلترهای کلاسیک؛ قابل اجرا روی داده های بالینی.
معایب: نیاز به جفت تصاویر نوفه ای مستقل )N2N(، تغییرات بین فردی نوفه؛ احتمال تار شدن 

جزئیات ظریف، محدود به تصاویر مغزی FDG-PET، نیاز به تصاویر با مدت زمان متفاوت، 
حساسیت به حرکت بیمار.

PAULPCNN
PET-

SPECT/
MRI

14

 Universal
 image

quality in�
 dex, SSIM,

Correla�
tion Coef�
… ,ficient

]65[

مزایا: برتری در معیارهای کمی نسبت به روش های سنتی، حفظ هم زمان اطلاعات تشریحی 
MRI و عملکردی PET، کاهش اعوجاج رنگ نسبت به  PCA و LPT، وضوح و کنتراست بالاتر.

معایب: پیچیدگی محاسباتی بالا به دلیل استفاده از چندین تبدیل )شیرلت، فوریه، KLT و 
SVD)، استفاده از مجموعه داده های کوچک )فقط ۵ نمونه(؛ محدودیت به تصاویر مغزی، نبود 

ارزیابی بالینی، عدم مقایسه با روش های یادگیری عمیق.

Shearlet Trans�
form, Fourier 

transform

PET /MRI/
SPECT

5

 Entropy,
 Average

 Gradient,
Mutual In�
 formation

… and

]66[

PET/ مزایا: کاهش نوفه قابل توجه، افزایش کیفیت بصری تصاویر، استفاده از داده های واقعی
CT برای آموزش، قابلیت کار با داده های متنوع

معایب: کاهش جزئی وضوح تصویر، تعداد کم بیماران در آزمایش بالینی )فقط ۲ نفر برای 
SPECT)، نیاز به داده های SPECT با پروجکشن محدود

 U-shaped 2D
CNN

PET/
SPECT/CT

79SBR2, CoV]67[

1-Highly constrained back projection
2-Signal-to-Background Ratio 
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می شــود. در این نوع تصویربرداری، تصاویر بازســازی 
 شده معمولًاً دچار نوفه می شوند. یکی از روش های مقابله 
با ایــن نوفه، پردازش پس از بازســازی تصاویر اســت. 
اســتفاده از روش های مبتنی بر یادگیــری عمیق، به‌ویژه 
شــبکه های عصبی، در حال حاضر کارایی بالاتری نسبت 
به روش های سنتی نشان داده‌اند. این روش ها در پردازش 
 )PET( پس از بازسازی تصاویر کم‌دوز توموگرافی انتشار
توانســته‌اند به طور هم‌زمان چندین معیار کمی و کیفی را 
 )SNR( بهبود دهند. به عنوان نمونه، نســبت سیگنال به نوفه
در برخی مطالعات تا ۳۰ تا ۵۰ درصد افزایش یافته اســت. 
مقدار PSNR معمولًاً در بــازه ۳۰ تا ۳۵ دسی بل قرار دارد 
که حدود ۵ تا ۱۰ دسی بل بالاتر از روش های ســنتی است. 
همچنین شــاخص SSIM بین 0/90 تا 0/95 گزارش شــده 
که بیانگر حفظ بهتر بافت ها و جزئیات ســاختاری تصویر 

است.
روش هایی مانند فیلترینگ گوسی ســال ها برای کاهش 
نوفه در تصاویر بازسازی شــده اســتفاده می شــدند. اما 
به تازگی، روش های یادگیری عمیق به شدت از الگوریتم های 
ســنتی پیشی گرفته‌انــد. در این مقاله، انــواع مختلف این 
روش ها مورد بررسی قرار گرفته‌اند. اولین شــبکه عصبی 
کــه برای کاهش نوفــه معرفی شــد، U-Net دوبعدی بود. 
افزودن شــبکه متمایزکننده به U-Net موجب شــکل‌گیری 
GANs شد. همچنین، روش های DIP و N2N از محبوب ترین 

روش های بــدون نظارت در این زمینه هســتند که در این 
مقاله بررسی شــده‌اند. علاوه بر این، استفاده از داده های 
چندمدالیته برای آموزش شبکه های عصبی به عنوان یکی 
از پیشرفت های جدید مطرح است که در بخش های مختلف 

مقاله به آن پرداخته شده است.
یکی از چالش های اصلی در آموزش شبکه های عصبی، 
کمبود داده های عمومی و محدودیت های آن ها اســت. این 
مشکل به‌ویژه زمانی که از یک مجموعه‌داده خاص استفاده 
می شــود، وجــود دارد. روش های بدون نظــارت به‌دلیل 
نیاز نداشــتن به مجموعه‌داده های برچسب خورده بزرگ، 

می توانند در این زمینه مفید باشند. اما این روش ها هنوز به 
اندازه روش های نظارت شده موفق نبوده‌اند. برای ارزیابی 
دقیق تر تصاویر کاهش نوفــه، از معیارهایی مانند MSE و 
SSIM اســتفاده می شــود و برخی مقالات از سیستم های 

ارزیابی برای ارزیابی کیفی تصاویر بهره برده‌اند. با توجه 
به پیشــرفت های اخیر در زمینه یادگیری عمیق و پردازش 
تصاویر پزشــکی، مطالعات آینده می توانند به بهبود دقت 
و کارایی الگوریتم هــای پردازش تصاویر توجه بیشــتری 

داشته باشند.
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