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Abstract- Multiple Sclerosis (MS) is a chronic and neurodegenerative disorder of the central nervous system, 

whose diagnosis, classification, and monitoring are primarily performed through Magnetic Resonance Imaging. 

Accurate segmentation of MS lesion boundaries plays an essential role in early diagnosis, disease severity 

assessment, and treatment monitoring. However, despite the reliability of manual segmentation, this process is 

labor-intensive, time-consuming, and requires substantial expertise. Current automated methods show limited 

sensitivity to small lesions and poor generalization across different acquisition parameters. A residual U-Net 

architecture incorporating adaptive patch extraction and hybrid loss optimization was developed. The approach 

combines probabilistic sampling to address class imbalance, residual connections to enhance gradient flow, and 

a composite Dice-Focal loss function tailored for small object segmentation. The proposed architecture was 

evaluated on the MSLesSeg dataset comprising 115 FLAIR sequences from 75 patients across multiple imaging 

centers. Experimental results demonstrate that the proposed architecture has an LTPR of 79.92%, a precision of 

72.77%, a recall of 72.22%, and a Dice score of 72.49%, outperforming the classical U-Net and other compared 

methods in accurate and sensitive detection of MS lesions. Integration of adaptive sampling with residual U-

Net architecture effectively addresses fundamental challenges in MS lesion segmentation.  
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با استفاده از  MRI ریتصاو در سیاسکلروز پلیمولت عاتیضاخودکار  یبندبخش

 تطبیقیی امانده U-Netشبکه 
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مرز  قیدق یبندبخش بوده که یمرکز یعصب ستمیس زوال عصبیاختلال مزمن و  کی( MS) سیاسکلروز پلیمولت یماریب -چکیده

 MSمرز ضایعات  قیدق یبندبخش روند درمان دارد. شیو پا یماریشدت ب یابیزودهنگام، ارز صیدر تشخ یدینقش کل MS عاتیضا

برانگیز چالش موضوعیهای تصویربرداری ناهمگون پروتکل، اندازه کوچک ضایعات و نهیزمو پس عهیضا یهانابرابر نمونه عیتوزدلیل به

در  یخودکار فعل یهاروش. ستا تخصص بالا ازمندیزمانبر بوده و ن یندیفرآ کردیرو نیا ،یدست یبندبودن بخش قی. با وجود دقاست

متفاوت  یربرداریتصو طیشرا در ی اخذ شدههاداده یها براآن یریپذمیو تعم عملکرد ضعیفی داشته MSکوچک  عاتیضا ییشناسا

استخراج پچ  بیبا ترک ،U-Netو  ResNet کردیبر رو ی، مبتنARU-Net یشنهادیپ یموجود، معمار یهاحل چالش یبرا محدود است.

 .دهدیعدم تعادل کلاس را کاهش م یاحتمال یبردارنمونه کردیکه رو یاگونهبه، توسعه داده شد یبیترک یخطا یسازنهیو به یقیتطب

 شیکوچک را افزا عاتیمدل به ضا تیفوکال حساس-سیدا یبیترک یو تابع خطا بخشیدهرا بهبود  انیگراد انیجر ماندهیاتصالات باق

نشان  شیآزما جینتا .بیمار ارزیابی شد ۷۵از  FLAIR توالی ۱۱۵شامل  MSLesSeg بر روی پایگاه داده معماری پیشنهادی .دهدیم

  %49/۷2 سیو دا %22/۷2 تی، حساس%۷۷/۷2، دقت %92/۷9 عهیهر ضا یبه ازا حیصح صیبا نرخ تشخ یشنهادیپ یکه معمار دهدیم

ادغام . دارد MS عاتیو حساس ضا قیدق ییدر شناسا یشده عملکرد بهتر سهیمقا یهاروش ریو سا سنتی U-Net ینسبت به معمار

 دهد.خطاب قرار می طور مؤثر موردرا به  MSبندی ضایعاتبخش های بنیادیای چالشمانده U-Net برداری تطبیقی با معمارینمونه

 .تصویربرداری عصبی ، شبکه باقی مانده،پزشکی بندی تصاویر، بخشسیاسکلروز پلیمولت، عمیقیادگیری استخراج پچ تطبیقی،  ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -۱

مزمن،  یاختلال التهاب کی( MS) سیاسکلروز پلیمولت یماریب

طور بوده که به یمرکز یعصب ستمیدر س ویو نورودژنرات یمنیخودا

 یآکسون بیآس ،شرفتهیو در موارد پ نیلیعمده موجب زوال م

 یبرهایمحافظ اطراف ف یغلاف چرب ن،یلی. مشودیم ریناپذبرگشت

 فایا یعصب یهاامیمؤثر پ و عیدر انتقال سر یاتینقش ح ،یعصب

و  یعصب تیآن منجر به اختلال در هدا بیتخر رونی. از اکندیم

 ،یینایاختلال ب ،یاز جمله ضعف عضلان یمتنوع یبروز علائم عصب

 عهیضا نی. اشودیم یشناخت یهایو ناهنجار یمشکلات تعادل

 ریسال را درگ 50تا  20 نیسن نیعمدتاً بزرگسالان جوان ب

نفر در  ونیلیم 5/2که حدود  دهدی. برآوردها نشان مکندیم

حال، موارد  نیمبتلا هستند. با ا یماریب نیسراسر جهان به ا
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را شامل  MSدرصد از کل موارد  5کودکان نادر بوده و تنها حدود 

، حداقل MSر شده در اطلس منتش یهابر اساس داده. شوندیم

 MS مبتلا بهکشور مختلف  55کودک در سراسر جهان از  30000

 مارانیب ینیبال ریدر طول زمان، س اند.داده شده صیمبتلا تشخ

بهبود -عودکننده ای روندهشیصورت پممکن است به MSمبتلا به 

، RRMS یعنی ،یماریب نینوع ا نیترعیباشد. شا( RRMS) 1ابندهی

کامل  ای ینسب ی( و بهبودRelapseمتناوب عود ) یهادورهبا 

(Remissionمشخص م )علائم  ،یدر فاز بهبود کهیطوربه شود؛ی

 پنهان شوند ای افتهیطور موقت کاهش ممکن است به عاتیو ضا

]2 ،1[. 

( ابزار استاندارد و قدرتمند MRI) 2یسیمغناط دیتشد یربرداریتصو

. شودیمحسوب م MS یماریب شیو پا ،یبندطبقه ص،یتشخ یبرا

 یبرا ژهیودر طول زمان، به MRI قیاز طر یماریب ریس شیپا

در حال  ایفعال )با جذب ماده حاجب(  د،یجد عاتیضا صیتشخ

کننده  اصلاح یهادرمان یشاثربخ یابیدر ارز یاتیگسترش، ابزار ح

 رییتغ ایدر مورد ادامه  ینیبال یهایریگمیو تصم یماریانواع ب

 عاتیضا یو جزئ قیدق شیمنظور نما. بهشودیدرمان محسوب م

کار گرفته به MRI یربرداریتصو یهایاز توال یانواع مختلف ،یمغز

 MS عاتیضا ییپرکاربرد در شناسا یهای. از جمله توالشوندیم

 یمغز عیما فیبا تضع یسازوارون یو توال 1T ،2Tبه  توانیم

بر پاسخ  یمبتن 2Tو  1T یهایکرد. توال( اشاره FLAIR) 3ینخاع

 فرکانس رادیوییتوسط پالس  کیپس از تحر دروژنیه یهاهسته

به حالت  دروژنیه یهازمان بازگشت هسته 1T یهستند. در توال

، 2T یکه در توال یدر حال شود،یم یریگاندازه یسیتعادل مغناط

همجوار مورد  یهانیاسپ نیب یفازرفتن هم نیاز ب یزمان لازم برا

  (WM) دیماده سف 1Tبر  یمبتن ری. در تصاوردیگیقرار م یبررس

 4ینخاع یمغز عیبوده و ما (GM) یتر از ماده خاکسترروشن

(CSFبه رنگ ت )بر  یمبتن ری. در مقابل، در تصاوشودیظاهر م رهی

2Tبوده و  یاز ماده خاکستر تررهیت دیسف ه، مادCSF دهیروشن د 

 گنالیس یسازخاموش یبرا یاژهیطور وبه  FLAIR ی. توالشودیم

CSF با وضوح  یو نخاع یمغز عاتیشده تا مشاهده ضا یطراح

 یابیپالس باز کیشامل اعمال  ندیفرآ نی. اردیانجام گ یشتریب

بر  یمبتن ریو سپس ثبت تصو CSF گنالیحذف س یمعکوس برا

2T ریمشخص است. تصاو یزمان ریبا تأخ FLAIR در  ژهیوبه

 نیا کهیطورمؤثر هستند؛ به اریبس MS عاتیضا یسازبرجسته

شده و معمولاً از  دهیپرشدت د یهاهیصورت ناحبه عاتیضا

 یهستند. در عمل، توال کیقابل تقک یخوبمجاور به یهابافت

FLAIR عاتیضا هیاول صیتشخ یبرا زاراب نیترمعمولاً مهم MS 

 لیتحل لیتکم یبرا 2Tو  1T یهایتوال کهیدر حال رود،یشمار مبه

. رندیگیمورد استفاده قرار م FLAIRحاصل از  یهاافتهی دییو تأ

 قیپس از تزر 1Tبر  یمبتن ریکه در تصو یعاتیضا ن،یهمچن

 یهاپلاک انگریمعمولاً بو بوده  گنالیس شیافزا یدارا ومینیگادول

 یالتهاب تیفعال یبرا یهستند، که شاخص ریشده اخ فعال ای دیجد

 .]1[ شودیمحسوب م انیدر حال جر

، MRI ریدر تصاو MS عاتیضا یدست یگذاربرچسب فرآیند

 ای هاستیآن در صورت انجام توسط نورولوژ یدقت بالا رغمیعل

 ازمندیکننده، و ن بر، خستهزمان یندیخبره، فرآ یهاستیولوژیراد

طور به یفرد یبالا است. علاوه بر آن، خطا یمهارت تخصص

در  یباعث ناهمسان تواندیبوده و م رگذاریتأث جیدر نتا ریناپذاجتناب

توسعه و  رو،نیپاسخ به درمان شود. از ا ای یماریبرآورد شدت ب

 یریادگیو  ریبر پردازش تصو یخودکار مبتن یهاروش یریکارگبه

ها علاوه بر کاهش زمان روش نیا رایدارد، ز یاژهیو تیاهم نیماش

 توانندیو م اختهرا فراهم س یبالاتر یریدقت و تکرارپذ نه،یو هز

 شیپا ص،یمتخصصان در تشخ یبرا یکمک یعنوان ابزاربه

درمان مورد استفاده قرار  یاثربخش یابیو ارز یماریب شرفتیپ

 ،عمیق یریادگیبر  یمبتن یکردهایرو ر،یاخ یهادر سال .رندیگ

 یهایمعمار( و CNN) 5پیچشی یعصب یهاشبکه نظیر

 یهایژگیاستخراج و ییتوانادلیل به، U-Netمانند  یاشرفتهیپ

بر  یمبتنها نسبت به رویکردهای سنتی برتری آن و دهیچیپ

مورد توجه بیشتری  یدست یلترهایف ای یبندخوشه ،یگذارآستانه

از جمله مزیت  اند.قرار گرفتهبندی تصاویر پزشکی در زمینه بخش

و  زیدر برابر نو شتریبهبود دقت، مقاومت ب توان بهمیاین رویکردها 

 یکردهایرو ،مزایا نی. با توجه به ااشاره کرد ریتصاو یناهمگون

در حوزه  ریاز مطالعات اخ یاریو اساس بس هیپا ،عمیق یریادگی

مناسب  یانهیداده و زم لیرا تشک MS عاتیخودکار ضا یبندبخش

فراهم را موجود  قاتیتحق ینهیشیپ لیو تحل یبررس یبرا

 .سازندیم

Valverde  6کارگیری یک ساختار آبشاریرویکرد به ]3[و همکاران 

بعدی مبتنی بر پچ را جهت از دو شبکه عصبی پیچشی سه

ارائه  MSدر بیماران مبتلا به  WMبندی خودکار ضایعه بخش

بعدی امکان درنظرگیری اطلاعات های سهاستفاده از پچکردند. 

ای دو مرحله .آوردبعدی مغز را فراهم میساختاری سهمکانی و 

مرحله اول شبکه شود که در کردن فرآیند یادگیری باعث می

 و افزایش دادهضایعه  هایپیکسلپیدا کردن  در خود را حساسیت

کاذب را کاهش دهد. عیب اصلی مرحله دوم خطای مثبت  در

دلیل به. ها استروش ارائه شده در وابستگی آن به تعداد پچ

بعدی مجزا پیرامون هر وکسل هدف، فرآیند استخراج یک پچ سه

که در تصاویر با  بودهنیازمند تکرارهای متعدد محاسباتی  تحلیل

ابعاد بزرگ منجر به افزایش چشمگیر زمان پردازش و کاهش 

منظور به ]4[و همکاران  Roy .شودکارایی محاسباتی می
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پیچشی  تمامشبکه عصبی روش مبتنی بر  MSبندی ضایعه بخش

که  بوده پیچشیمعماری شبکه شامل چند مسیر را ارائه کردند. 

و خروجی مسیرهای  کردهرا پردازش بعدی دو های چندکانالهپچ

نهایی به جای  پیچشیو سپس یک مسیر  الحاق شدهابتدا  پیچشی

کل برای تولید تابع عضویت ضایعه روی ( FC) 7متصلتمام  لایه

( و 5×5و  3×3فیلترهای کوچک ) کارگیریبهشود. ها اعمال میپچ

 شودمیباعث  پیچشیکاهش تدریجی تعداد فیلترها در هر مسیر 

بهتر حفظ شوند و تعداد پارامترهای آزاد کاهش  هکه مرزهای ضایع

باعث کاهش چشمگیر  FC حذف لایهدر روش ارائه شده،  یابد.

های مشابه برای یا روش  Dropout بهو نیاز  شدهتعداد پارامترها 

استفاده از فیلترهای کوچک و . یابدکاهش میبرازش بیش کنترل

 .شودمی همرزهای ضایعدقیق  یشناساینهایی باعث  پیچشیمسیر 

Aslani  ضایعه  بندییک روش خودکار برای بخش ]5[و همکاران

MS از تصاویر MRI که بر اساس  کردندارائه های مختلف با وزن

بندی انتها به انتها برای بخش یک شبکه عصبی پیچشی دوبعدی

شامل  ارائه شدهطراحی شده است. شبکه بعدی های سهمقطع

بدون ( ResNet) 8شبکه باقی مانده مسیرهای موازی متعدد

 1T ،2Tی مشخص )مدالیته که هر مسیر به یک بودهاشتراک وزن 

اختصاص دارد. برای ادغام اطلاعات حاصل از ( FLAIRیا 

ادغام ویژگی  های، از بلوکMRIهای مختلف تصاویر مدالیته

استفاده شده و برای بازگرداندن ( MMFF) 9های مختلفمدالیته

برداری ی بازنمونههاها به رزولوشن اصلی تصویر، بلوکابعاد ویژگی

خروجی  شوند.کار گرفته میبه( MSFU) 10هاچندمقیاسی ویژگی

 گذاریکه با اعمال آستانه بوده ههای احتمالاتی ضایعشبکه، نقشه

ارائه  مزیت اصلی روش .شودبندی باینری تبدیل میبه یک طبقه

های مختلف تصاویر مدالیتههمزمان از اطلاعات  کارگیریبه، شده

MRI هایو چندرزولوشن است که با استفاده از بلوک MMFF و 

MSFU   را فراهم ه های دقیق و فضایی ضایعترکیب ویژگیامکان

بدون اشتراک وزن   ResNet کند. استفاده از مسیرهای موازیمی

های صورت جداگانه و بهینه ویژگیبه مدالیتهشود که هر باعث می

بندی افزایش بخشفرآیند و در نتیجه دقت  کردهخود را استخراج 

 توموربعدی دی سهبنبرای بخش، ]6[و همکاران  Wang .یابد

 بعدیترکیب شبکه عصبی پیچشی سه رویکرد مبتنی برمغزی 

(3DCNN ) با نام را ارائه کردند کهو ترنسفورمر TransBTS 

حجمی  MRI ورودی تصاویرمعرفی شده است. در این روش، ابتدا 

یافته  های فضایی و عمقی کاهشبه ویژگی 3DCNN با استفاده از

 ،. سپسشوندبعدی استخراج شود تا اطلاعات محلی سهتبدیل می

بخش شوند. ها برای ورودی به ترنسفورمر بازسازی میاین ویژگی

شده توسط ترنسفورمر و  های تعبیهبا استفاده از ویژگی 11رمزگشا

بندی دقیق بخش ی، نقشهبرداری تدریجیبازنمونه عملیات

. برای کاهش پیچیدگی محاسباتی و کندبعدی را تولید میسه

پیچشی  هایها با لایهویژگیرزولوشن حفظ اطلاعات محلی، ابتدا 

شوند. به ترنسفورمر داده می 12و سپس به شکل توکن یافتهکاهش 

شده  یادگیری 13گنجایش موقعیت یابی هر توکن نیز بامکان

بخش شود تا اطلاعات مکانی حفظ شود. در انتها، ترکیب می

نقشه های پرشی اتصال ای وبرداری مرحلهبا بازنمونه مزگشار

ترکیب  کند.بندی کامل با جزئیات فضایی دقیق تولید میبخش

های ترنسفورمر باعث دقت و وابستگی  همزمان اطلاعات محلی

. همچنین، شودبعدی میبندی پیچیده سهبالاتر در بخش

حفظ اطلاعات  باعثگنجایش موقعیت  ها بایابی توکنموقعیت

و همکاران  Hatamizadeh .شودبندی میمکانی دقیق برای بخش

( را جهت UNETRمبتنی بر ترنسفورمر ) U-Netمعماری  ]7[

های در معماریبعدی تصاویر پزشکی معرفی کردند. بندی سهبخش

از  14بخش رمزگذار ،پیچشیهای عصبی تمامکلاسیک شبکه

های محلی و بخشی از تا ویژگیکند استفاده می پیچشیهای لایه

دلیل ماهیت محلی فیلترهای های سراسری را بیاموزد، اما بهویژگی

 15های بلندبردها در یادگیری وابستگی، این شبکهپیچشی

 رمزگذاربا جایگزینی  مسئله، این UNETRمحدودیت دارند. در 

 ورودی رمزگذار،شده است. ترنسفورمر  حلبا ترنسفورمر  پیچشی

 هایپردازش کرده و بازنمایی صورت توالیرا به بعدیسه تصویر

این  ،کند. سپسچندمقیاسی و سراسری از کل تصویر استخراج می

در سطوح مختلف به  16های پرشیاتصال ها از طریقبازنمایی

طراحی شده  U-Net مشابه بخش رمزگشاشوند. متصل می رمزگشا

بندی استفاده ی نهایی بخشو از این اطلاعات برای بازسازی نقشه

با ترکیب رویکرد  ]8[و همکاران  Hatamizadeh .کندمی

، نسخه UNETRجا شده با معماری های جابهترنسفورمر با پنجره

بندی ( را جهت بخشSwin UNETRبهبود یافته از این معماری )

معماری در بعدی تصاویر مربوط به تومور مغزی ارائه کردند. سه

های ابتدا به توکنهای مختلف مدالیتهبا  MRIتصاویر  ،ارائه شده

 ،. سپسشدندنگاشت  گنجایشو به فضای شده  تقسیم  بعدیسه

که )بعدی در کل حجم سه 17مکانیزم خودتوجهی به جای اعمال

 جاههای جاب، از مکانیسم پنجره(بسیار پرهزینه است  UNETRدر

انیزم خودتوجهی مک شود. این کار باعث میشداستفاده  شونده

دلیل جابجایی های محلی محاسبه شود، اما بهفقط در بلوک

های متوالی، مدل همچنان قادر به یادگیری ها در لایهپنجره

ماند. در نتیجه، های مختلف باقی میهای بلندبرد بین پچوابستگی

و  Lu د.شوو حافظه کمتری مصرف می کارا بودهمحاسبات بسیار 

را ارائه  U-Net شده از معماری نسخه سبک[ یک 9همکاران ]

های رمزگذار و رمزگشا، زمان بخشسازی همکردند که با ساده

طور قابل پیچیدگی محاسباتی و تعداد پارامترهای شبکه را به
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های ویژگی در دهد. در این مدل، تعداد کانالتوجهی کاهش می

ام ویژگی در جای چهار مرحله ادغها یکپارچه شده و بهتمامی لایه

سنتی، از ادغام ویژگی در مقیاس کامل  U-Net مقیاس یکسان در

صورت شده به بندیتا اطلاعات دقیق و سطح شدبهره گرفته 

برای تولید  Ghost یکپارچه حفظ شود. علاوه بر این، ماژول

کار گرفته شده های ویژگی معادل با هزینه محاسباتی کمتر بهنقشه

های ویژگی از طریق عملیات نیمی از نقشهدر این ماژول،  .است

تولید شده  18پیچش استاندارد و نیم دیگر از طریق پیچش تفکیکی

. هدف اصلی این معماری، حفظ شدندو سپس با یکدیگر ترکیب 

که تعداد پارامترها و  طوریبه بوده  U-Net بندی مشابهدقت بخش

در وظایف  عملیات محاسباتی کاهش یافته و امکان کاربرد بهینه

بندی تصاویر پزشکی با مصرف منابع کمتر فراهم مختلف بخش

یک روش خودکار برای  ،]10[و همکاران  Sadeghibakhi .شود

در  .کردندارائه  FLAIRمبتنی بر تصاویر  MSه بندی ضایعبخش

-3DResنی بر ، از یک شبکه عصبی پیچشی مبتارائه شده روش

Net شده است. فرآیند  استفاده 19کانالی-و ماژول توجه فضایی

پردازش تصاویر ابتدا پیش .پیشنهادی شامل سه مرحله اصلی است

های استخراج شده و لبه شدهانجام  CLAHEرویکرد  با استفاده از

 .تا تصاویر چهاربعدی ایجاد شود شوندمیبا تصاویر اصلی ترکیب 

 از تصاویر چهاربعدیتعریف شده  های تصادفی با اندازهپچ ،سپس

مبتنی بر  CNN ها وارد شبکهدر نهایت، این پچ .شدنداستخراج 

 .شدانجام  MSضایعه بندی بخشفرآیند توجه شده و مکانیزم 

Rondinella  رویکرد مبتنی بر معماری  ]11[و همکارانU-Net 

مدت بازگشتی با عملیات لایه حافظه کوتاهتقویت شده از طریق 

را ( SA) 21سازی و توجهفشرده( و ماژول CLSTML) 20پیچشی

در کردند. ارائه  MRI تصاویر از روی MSه بندی ضایعبرای بخش

مجاور به  مقطعمحوری به همراه دو  مقطع، هر ارائه شده روش

 توسط لایه مقاطعهای فضایی بین تا وابستگی شدهشبکه داده 

LSTM  بندی و اطلاعات ترتیبی برای بهبود بخش شدهپردازش

 SA متراکم، هایبلوکشامل بخش رمزگذار . مسیر شوداستخراج 

صورت متقارن بهبخش رمزگشا  مسیر. های انتقال استو بلوک

اتصال  اطلاعات فضایی جزئی با استفاده ازکه در آن طراحی شده 

های دهد کانالبه شبکه اجازه می SA شود. ماژولحفظ میپرشی 

نادیده های غیرمفید های اطلاعاتی تقویت و کانالحاوی ویژگی

تری بر روی مناطق ضایعه و بدین ترتیب توجه دقیق شود گرفته

کارگیری به بررسی به ]12[و همکاران  Rondinella .اعمال شود

 MRIاز روی تصاویر  MSبندی ضایعه های انتشار جهت بخشمدل

ها که نوعی معماری مولد مبتنی بر فرآیند این مدلپرداختند. 

گام به تصویر اولیه در مرحله  به انتشار هستند، با اعمال نویز گام

رونده و بازسازی تصویر اصلی در مرحله معکوس، قادر به پیش

و تولید تصاویر با جزئیات واقعی و بافت  یادگیری توزیع داده

یک  یبه ارائه ]13[و همکاران  Pasquale .هستندطبیعی 

 MSه بندی ضایعبرای بهبود بخش چارچوب مبتنی بر اجماع

های چندین مدل هدف این چارچوب، ترکیب خروجیپرداختند. 

یادگیری عمیق پیشرفته موجود است تا دقت و پایداری 

بندی بندی افزایش یابد. در این روش، چندین الگوریتم بخشبخش

های اجرا شده و سپس خروجی FLAIR و 1T مستقل روی تصاویر

. این رویکرد شدندهر الگوریتم با استفاده از استراتژی اجماع ادغام 

های ها، امکان استفاده از مدلبدون نیاز به آموزش مجدد مدل

 .کندهای واقعی را فراهم میها روی دادهآماده و ارزیابی عملکرد آن

بعدی  استخراج شود. این باید برای هر وکسل یک پچ سه ]3[در 

شود. فرآیند باعث افزایش پیچیدگی محاسباتی شبکه می

و  عهیکلاس ضا انیم دیتوازن شد منظور مقابله با عدمبههمچنین، 

همراه با آموزش  یکلاس منف یبرداراز کاهش نمونه نه،یزمپس

 تواندیاگرچه م کردیرو نیشبکه استفاده شده است. ا یآبشار

کند، اما منجر به از دست رفتن  جادیها ادر داده یتعادل نسب

 یمعمار یدگیچیپ شین افزایو همچن دیاز اطلاعات مف یبخش

 Dropoutبرازش، رویکرد جهت جلوگیری از بیش ]4[د. در شویم

ها به شود برخی نوروناین کار باعث میکار گرفته شده است. به

پیچیدگی محاسباتی . غیرفعال شوند epoch هرصورت تصادفی در 

منجر به مصرف حافظه و زمان  ]6[در  بالای بخش ترنسفورمر

از طرف شود. می MRIداده  پردازش قابل توجهی برای حجم کامل

نگاشت ویژگی  ها برای تبدیل، نیاز به بازسازی پیچیده ویژگیدیگر

رچالش تر و پبه توکن و برعکس، مراحل پردازش را طولانی

ها باید بندی، داده، برای حفظ دقت بالا در بخشهمچنینکند. می

تواند بعدی و با ابعاد بزرگ نگه داشته شوند، که میبه شکل سه

 مکانیزمدلیل اینکه به دهد. افزایشرا فرآیند ارزیابی  سرعت

، ای داردمحاسبات بسیار پرهزینه بعدیسههای دادهدر خودتوجهی 

این است که استفاده از  ]UNETR ]7 صلییکی از معایب ا

های حجم بالایی از داده نیازمند رمزگذارعنوان ترنسفورمر به

علاوه بر این،  .سنگین است آموزشی و منابع محاسباتی

هستند و بدون  القاییصورت ذاتی فاقد بایاس ترنسفورمرها به

های محلی و های کافی ممکن است در استخراج ویژگیداده

تری عملکرد ضعیف MS مانند ضایعات کوچک ساختارهای ریز

 ،کلاسیک داشته باشند. همچنین پیچشیهای نسبت به شبکه

تواند منجر به از دست رفتن می بندیوابستگی شدید به پچ

های انتشار دقت مدل مهم شود. نواحیجزئیات بافتی در مرزهای 

چیدگی محاسباتی بالایی در جزئیات و بافت تصاویر دارند، اما پی

محدودیت اصلی  نیاز به زمان و حافظه زیاد برای آموزش ،بسیار بالا

 های انتشارمدل . علاوه بر این، استفاده مستقیم ازها استاین مدل
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بعدی به منابع محاسباتی عظیمی بندی پیکسلی سهبرای بخش

پذیری آن در کاربردهای بالینی محدود نیاز دارد که مقیاس

 . شودمی

های در مدل MSبندی ضایعه های بخشمنظور حل چالشبه

پیشنهاد  (ARU-Net) تطبیقی ایمانده U-Net معماری ،سنتی

 شود:صورت زیر خلاصه میهای اصلی آن بهنوآوری که شودمی

باعث  MSپراکنده بودن ضایعات  استخراج پچ تطبیقی: •

کل  یرو قیعم یعصب یهاشبکه میکه آموزش مستقشود می

و  شدهها مواجه عدم توازن نمونه یبا چالش جد ریتصو

 .ابدیکوچک کاهش  عاتیضا صیمدل در تشخ تیحساس

 هدفمند یهاپچ یبردارنمونهرویکرد  برای حل این مشکل،

 شدهتقسیم  های کوچکتصاویر به پچ شود که در آنارائه می

 شود.انجام میصورت هوشمند برداری بهنمونه فرآیندو 

ضایعه دارند  های مربوط بهپیکسل کافی از هایی که تعدادپچ

های شوند، در حالی که پچهمیشه برای آموزش انتخاب می

زمینه با احتمال متناسب با نزدیکی به مرز ضایعات پس

شوند. همچنین، برای تشخیص بهتر مرزها، انتخاب می

جهت و  شده شناساییآشکارساز کنی  با ضایعههای لبه

ی ضایعه، های مربوط به لبهاحتمال انتخاب پچافزایش 

. این شودکار گرفته میبه 22مورفولوژیکی انبساط عملیات

 های آنباعث تمرکز مدل روی ضایعات کوچک و لبه رویکرد

مصرف حافظه و پیچیدگی باعث کاهش و همزمان  شده

 .شودمیمحاسباتی 

 منظور بهبود جریان گرادیان دربه :ResU-Netمعماری  •

مراتبی و پیچیده  های سلسلهشبکه و امکان یادگیری ویژگی

، رویکرد مبتنی بر ترکیب ساختار کلاسیک MSضایعات 

مانده معرفی های باقیو بلوک U-Netرمزگشا -رمزگذار

شامل چند لایه مانده باقی در این معماری، هر بلوک شود.می

تابع و ( BN) 23ایسازی دستهنرمال کانولوشن متوالی با

ورودی بلوک مستقیماً به  بوده که در آن ReLUساز فعال

ناپدید شدن گرادیان  از مشکل تاشود خروجی اضافه می

 یاغلب در بازساز U-Net یسنت یهامدل. شودجلوگیری 

 کرد مناسبی ندارند.عمل MS عاتیکوچک ضا اریبس اتیجزئ

رمزگذار و  ریدو مس هردر  ماندهیباق یهابلوک اعمالبا 

 دارد،ینگه م داریرا پا یریادگی انیتنها جررمزگشا، مدل نه

 یهایژگیو دهیچیو پ یمراتبسلسله ییبازنما ییبلکه توانا

 باعثاین رویکرد کارگیری به .دهدیم شیرا افزا عهیضا

شود که جزئیات ظریف و مرزهای مبهم ضایعات کوچک می

و توانایی مدل در شناسایی تغییرات کوچک  شدهبهتر حفظ 

 .تصویر افزایش یابد

 شرایطبهبود دقت مدل در  منظوربه تابع خطای ترکیبی: •

های دشوار عدم تعادل کلاس و افزایش حساسیت به پیکسل

کارگیری تابع خطای ترکیبی دایس و مربوط به ضایعه، به

کند که تضمین میت. معیار خطای دایس اس 24فوکال

و ماسک واقعی بیشینه  شده بینیپوشانی بین ماسک پیشهم

های پیکسل بر رویمعیار خطای فوکال  شود، در حالی که

. ترکیب شودمیبرانگیز و مناطق کوچک ضایعه متمرکز چالش

شود مدل هم قادر به حفظ دقت این دو تابع خطا موجب می

 .کلی و هم حساس به جزئیات مهم باشد

 MSبندی ضایعه برای بخشمعماری پیشنهادی  -2

شامل اندازه کوچک،  MSبندی ضایعات ی مربوط به بخشهاچالش

نامنظم، پراکندگی در نواحی مختلف مغز و نسبت بسیار شکل 

شود که باعث می مسائلاین  .هستندبافت سالم  در برابرپایین 

خوبی الگوهای مربوط به نتوانند به عمیقهای یادگیری مدل

های نسبت پیکسل د. همچنین،ضایعات کوچک را تشخیص دهن

در اکثر تصاویر بسیار ناچیز است. این عدم  زمینهضایعه به پس

 را تمایل به یادگیری بافت سالم هاشود که مدلتعادل سبب می

رویکردهای ترکیب . بندی ضایعات کاهش یابدداشته و دقت بخش

پیشنهادی یک راهکار دقیق،  معماریکه  شودمطرح شده باعث می

، که باشد MSه بندی ضایعهزینه محاسباتی برای بخشمقاوم و کم

حساسیت  نظیر U-Netمعماری  های سنتیمحدودیت مدلدر آن 

کم به ضایعات کوچک، مصرف بالای حافظه و مشکل عدم تعادل 

 اصلاح شود.طور مؤثر کلاس به

ر، بر رمزگذا یعنوان چارچوب مبتناستاندارد، به U-Net یمعمار

 یاریبس یربنای، زیو اتصالات پرش یمراتبسلسله یبا طراح رمزگشا

، وجود نیاست. با ا یپزشک ریتصاو یبندها در بخشاز مدل

 ریبدون مس یمتوال یهاآن شامل کانولوشن یساختار یهایژگیو

از  نییسطح پا یهایژگیو می( و انتقال مستقShortcut) برانیم

، در مسائل حساس به 25نشدهپردازش یراهانیاتصالات م قیطر

 یهادارد. نسخه تیمحدود MSکوچک  عاتیمانند ضا زیر اتیجزئ

تلاش  ماندهیباق یریادگیاز  یریگبا بهره ResUNetموجود 

دهند، اما  شیرا افزا انیگراد ریمس یداریاند عمق شبکه و پاکرده

 ریمحدود شده و مسرمزگذار  ریها به مسآن یعمدتاً بازطراح

 یمحور برامسئله یسازنهیو به ماندهیباق یهابدون بلوکرمزگشا 

حفظ شده ( MS)مانند ضایعات  MRIتصاویر  خاص یهایژگیو

 سه دررا  هاتیمحدود نی( اARU-Net) یشنهادیپ یاست. معمار

در  ماندهیباق یهامجدد بلوک یطراح( 1: )کندیم اصلاح بخش
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عمق شبکه با اندازه و  ی( سازگارساز2، )رمزگشا ویر رمزگذار مس

( استفاده از استخراج پچ 3، و )MSعات کوچک یضا یهایژگیو

کنتراست و با کم یساختارها یرو شتریتمرکز ب یبرا یقیتطب

 .تیاهم

شود که در بخش دهی میساختار کلی مقاله به این صورت سازمان

ی روش پیشنهادی جهت استخراج پچ خواهیم به ارائه 1-2

پیشنهادی معرفی  ARU-Netمعماری  2-2. در بخش پرداخت

تابع خطای ترکیبی دایس و فوکال توضیح  3-2در بخش  .شودمی

ی پیشنهادی و مقایسه معمارینتایج  3بخش  .شودداده می

دهد. سرانجام، ئه میرا ارا هامعماریکرد آن با سایر عمل

 ارائه خواهد شد.  4در بخش  های پیشنهادگیری و ارائهنتیجه

  روش پیشنهادی برای استخراج پچ -۱-2

 مهمترینیکی از  MRI تصاویر براساس MS بندی ضایعاتبخش

. از شودپردازش تصویر پزشکی محسوب می یکارها در حوزه

 زیر اشاره کرد:توان به موارد دلایل اصلی این موضوع می

معمولاً  MS ضایعات :های مورفولوژیکی ضایعاتویژگی •

شکل ، متر(میلی 10دارای اندازه کوچک )معمولاً کمتر از 

مغز هستند.  نامنظم و پراکندگی تصادفی در نواحی مختلف

و  CNN های مبتنی برشود که مدلاین موضوع باعث می

شناسایی ضایعات دقت پایینی در  U-Net های سنتیمعماری

 .]15-10،14[ کوچک داشته باشند

های ضایعه در تعداد پیکسل ها:کلاس شدیدعدم تعادل  •

طور معمول نسبت مقایسه با بافت سالم بسیار کم است. به

های تعداد پیکسلبه  هضایعهای مربوط به تعداد پیکسل

این عدم تعادل شدید باعث  است. %1زمینه کمتر از پس

بینی های یادگیری عمیق به سمت پیشلشود که مدمی

کلاس اکثریت )بافت سالم( گرایش پیدا کنند و ضایعات 

 . ]3[ کوچک را نادیده بگیرند

ی بعدپردازش کل حجم سه :های محاسباتیمحدودیت •

با رزولوشن بالا نیازمند حافظه و توان   MRI تصاویر

 محاسباتی زیاد است. این موضوع کاربرد بالینی را محدود

 .]10، 15[ کندمی

یکی از راهکارهای مناسب برای حل مشکلات ذکر شده، 

های کارگیری رویکردهای مبتنی بر استخراج پچ است. در سالبه

روش در  های مختلفی برای این منظور ارائه شده است.اخیر روش

های مختلف از یک نقطه مرکزی هایی با اندازه، پچ]3[ چندمقیاسی

شوند. مزیت صورت همزمان به شبکه داده میاستخراج شده و به

این روش ترکیب اطلاعات محلی و کلی است، اما هزینه محاسباتی 

های اصلی آن محسوب بالا و پیچیدگی معماری محدودیت

ده است که استفاده ش از روش استخراج پچ ثابت ]5[در  .شوندمی

 شده وتقسیم  ی مشخصهایی با اندازهبه بلوک MRI در آن تصاویر

شود. این رویکرد مزایایی طور مستقل به شبکه داده میهر پچ به

سازی آموزش شبکه دارد. همچون کاهش نیاز به حافظه و ساده

هایی مانند ناتوانی در شناسایی ضایعات حال، محدودیتبااین

 .گزارش شده استنیز نامنظم کوچک یا با مرزهای 

ثابت  هایاز پچ های اخیر عموماارائه شده در سالهای روش

عملکرد  MS در کشف ضایعات کوچک معمولاکه  انداستفاده کرده

برای حل این مسئله، رویکرد استخراج پچ تطبیقی  ضعیفی دارند.

براساس حضور یا عدم حضور ضایعه و نزدیکی شود که پیشنهاد می

هایی با تعداد ای که پچگونههای ضایعه طراحی شده است، بههبه لب

های بدون شوند و پچکافی پیکسل ضایعه حتماً نگه داشته می

ها، با احتمال ها روی لبهضایعه، در صورت قرارگیری مرکز آن

های ثابت برخلاف روش رویکردشوند. این شده انتخاب می تقویت

یا چندمقیاسی، حساسیت مدل را نسبت به نواحی کوچک و مرزی 

 .کندضایعه افزایش داده و به کاهش عدم تعادل کلاس کمک می

که رویکردهای قبلی با مشکل عدم انعطاف به بیان دیگر، در حالی

با تعریف یک تابع  پیشنهادیرو بودند، روش ها روبهدر انتخاب پچ

برای انتخاب اندازه و موقعیت پچ، هم دقت شناسایی  تطبیقی

ی محاسباتی را دهد و هم هزینهضایعات کوچک را بهبود می

مرحله اصلی بوده که  6رویکرد پیشنهادی شامل  .دهدکاهش می

 شود:در ادامه به توضیح جزئیات مراحل موردنظر پرداخته می

( توسط M)در ابتدا، ماسک باینری  ( اعمال فیلتر گوسین:۱)

این مرحله موجب کاهش نویزهای با شود. می صاففیلتر گوسین 

توانند که می شدههای کوچک در ماسک فرکانس بالا و ناهمواری

اعمال های کاذب شوند. در فرآیند شناسایی لبه باعث ایجاد لبه

 .شودمیها تشخیص پایدار و دقیق لبهباعث فیلتر گوسین 

(1) 𝑀̃ = (255 × 𝑀) ∗ 𝐺𝜎  

 است. 𝜎کرنل گوسین با انحراف معیار  𝐺𝜎که در آن 

عنوان یک نگاشت دودویی ، ماسک باینری بهمطالعهدر این 

های که مستقیماً از برچسب شدهاندازه با تصویر ورودی تعریف هم

های متناظر با . در این ماسک، پیکسلشودمیمرجع استخراج 

با مقدار صفر  هاضایعه با مقدار یک و سایر پیکسل یناحیه

زمینه ایجاد مرز دقیقی میان ناحیه موردنظر و پس تا شدهمشخص 

های نویزهای موضعی و رفع ناپیوستگی اثرمنظور کاهش . بهشود

جهت منسجم  هموارسازی فرآیندمکانی موجود در ماسک اولیه، 

پس از ود. شاعمال می شدن ساختار فضایی ناحیه مربوط به ضایعه

منظور راهنمایی فرآیند وارسازی، ماسک تنها بههماعمال فرآیند 
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و نقش ماسک در این مرحله صرفاً  شدهکار گرفته ها بهاستخراج پچ

هایی است که بر اساس میزان حضور نواحی ضایعه یا تعیین پچ

این ماسک مشخص . ها باید نگهداری یا حذف شوندتمرکز لبه

ه هستند و کدام ها شامل اطلاعات معنادار ضایعکند کدام پچمی

باید با نرخ  کهزمینه بوده پس ینشان دهندهها تنها پچ

در نتیجه، ماسک . شده و هدفمند انتخاب شوندبرداری کنترلنمونه

آموزش شبکه یا فرآیند باینری پس از هموارسازی مستقیماً در 

عنوان یک مکانیزم به فقطشود و محاسبه تابع هزینه استفاده نمی

ها و کاهش اثر عدم تعادل هدایت استخراج پچکنترلی برای 

 .شودکار گرفته میها بهکلاس

برای شناسایی  :یاب کنیشناسایی مرزهای ضایعه با لبه( 2)

حاصل از  خروجیشود. اعمال می Cannyیاب ه لبهمرزهای ضایع

کند که این مرحله نواحی با گرادیان شدت بالا را مشخص می

اطلاعات مبتنی بر لبه به الگوریتم  معمولاً مرزهای ضایعه هستند.

هایی که شامل نواحی مرزی ضایعه هستند را دهد تا پچامکان می

با اولویت بالاتر انتخاب کند، چرا که این نواحی معمولاً بیشترین 

  .کنندبندی ایجاد میهای بخشرای مدلپیچیدگی را ب

(2) 𝐸0 = 𝐶𝑎𝑛𝑛𝑦(𝑀̃; 𝑇𝐻1, 𝑇𝐻2) 

یاب کنی های پایین و بالا برای لبهآستانه 𝑇𝐻1و  𝑇𝐻1که در آن 

 است. 

 های لغزشابعاد پچ و گام های لغزش:( تعریف ابعاد پچ و گام3)

 هایی ازمجموعهصورت به( Kهای پچ )با مقدار گام متناظر با اندازه
{𝑃ℎ(𝑘), 𝑃𝑤(𝑘)}  وS(k) شوند. تعریف می 

(3) 𝑃 = {𝑃ℎ(𝑘), 𝑃𝑤(𝑘)}𝑘=1
𝐾  

𝑆 = {𝑠(𝑘)}𝑘=1
𝐾  

های شامل گام S ها و مجموعهشامل ابعاد پچ P مجموعهکه در آن 

هر پچ، ارتفاع و عرض  یبرا. متناظر برای حرکت پنجره لغزان است

𝑃ℎ) با , 𝑃𝑤) و  عاتیابعاد با توجه به اندازه ضا نیا. شودیم مشخص

 یهاکوچک، پچ عاتیضا ی. براشوندمیانتخاب  ریرزولوشن تصاو

و  زیر اتیجزئ یریادگیتا مدل قادر به  شوندیکوچکتر انتخاب م

 یها، پچبزرگ ضایعات یکه برا یباشد، در حال عهیضا قیبافت دق

مقدار کنند.  فراهم را نهیاز زم یشتریاطلاعات ب توانندیتر مبزرگ

 شیمایپچ هنگام پ یکه پنجره کندیمشخص م 𝑠(𝑘)ی گام لغزش

جابجا  یقبل تینسبت به موقع یادر هر حرکت چه فاصله ر،یتصو

ها پچ نیب یکامل و همپوشان ریکه پوشش تصو یشود، به طور

تا  شوندیها کمتر از ابعاد پچ انتخاب مگام نیمعمولاً ا حفظ گردد.

از  عاتیضا یشود و مرزها جادیها اپچ نیب یمناسب یهمپوشان

متنوع و جامع  یاامکان استخراج مجموعه کردیرو نیدست نرود. ا

 یهاو پچ عهیضا یدارا یهاکه شامل پچ کندیها را فراهم ماز پچ

 یمحاسبات نهیها و هزحال، حجم داده نیاست و در ع نهیزمپس

 .ابدییکاهش م

 

با استفاده از اندازه و  پچ: پیمایش تصویر و استخراج( 4)

و در  کردههای تعریف شده، پنجره لغزان روی تصویر حرکت گام

شود. این هر موقعیت، پچ تصویر و ماسک متناظر استخراج می

یادگیری مدل که  شودمرحله کل تصویر را پوشش داده و باعث می

 گیرد.صورت محلی و جزئی انجام به

(4) {
𝐼(𝑥,𝑦)(𝑃) = 𝐼[𝑥: 𝑥 + 𝑃ℎ , 𝑦: 𝑦 + 𝑃𝑤 , : ]

𝑀′
(𝑥,𝑦)(𝑃) = 𝑀̃[𝑥: 𝑥 + 𝑃ℎ , 𝑦: 𝑦 + 𝑃𝑤 , : ]

 

′𝑀و  𝐼(𝑥,𝑦)(𝑃)که در آن 
(𝑥,𝑦)(𝑃) ی پچ ترتیب نشان دهندهبه

 هموار شده ها( و پچ ماسک متناظرتصویر )شامل تمامی کانال

 (x, y)زمینه( هستند. همچنین، )شامل مقادیر باینری ضایعه و پس

 یانتخاب تمام یبرا“:” علامت مختصات گوشه بالای پچ است. 

که هر پچ شامل  یمعن نی. به اشودیاستفاده م ریتصو یهاکانال

ها به محدوده مشخص شده در سطرها و ستون یهاکسلیتمام پ

پچ ماسک  یروش برا نیموجود است. هم یهاهمراه تمام کانال

طور کامل و به نهیزمو پس عهیضا ینریبا ریتا مقاد رودیکار مبه زین

 در محدوده پچ انتخاب شوند. قیدق

برای هر پچ  های ضایعه در پچ:ی تعداد پیکسل( محاسبه۵)

این شود. های ضایعه محاسبه میاستخراج شده، تعداد کل پیکسل

کار بهگیری در مورد نگهداری یا حذف پچ معیار برای تصمیم

بیش از ی های ضایعههایی که تعداد پیکسلپچ شود.گرفته می

شوند تا طور خودکار حفظ مید، بهنباشداشته تعیین شده آستانه 

های آموزشی همیشه در دادهی بیشتری دارند ی که ضایعهمناطق

 (L) های ضایعهبرای هر پچ، تعداد پیکسل د.حضور داشته باشن

 د:شومحاسبه میصورت زیر به

(5) 𝐿(𝑥, 𝑦; 𝑃) = ∑ ∑ 𝑀′

𝑃𝑤−1

𝑣=0

𝑃ℎ−1

𝑢=0

[𝑥 + 𝑢, 𝑦 + ℎ] 

در هر پچ توسط  عهیضا یهاکسلیتعداد پ یمقدار آستانه برا

آن  فرضشیمطالعه مقدار پ نیکه در ا شودیم نییتعی پارامتر

که شامل  ییهاآستانه، پچ نیانتخاب شده است. بر اساس ا 10

 یبردارهستند، بدون اعمال نمونه عهیضا کسلیپ 10حداقل 

 ییها. پچشوندیم ینگهدار یآموزش وعهدر مجم ماًیمستق یتصادف

ها کمتر از آستانه باشد، بسته به آن عهیضا کسلیکه تعداد پ

و احتمال  عهیلبه ضا یمرکز پچ نسبت به نواح تیموقع

 نی. اشوندیانتخاب م یصورت تصادفبه نه،یزمپس یبردارنمونه

که  ییهاکه مدل در طول آموزش با پچ شودباعث می رویکرد

آن نسبت به  تیسهستند مواجه شود، حسا یکاف عاتیضا یادار
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 یهاپچ نیحال، تعادل ب نیو در ع یافته شیافزا عهیضا ینواح

 حفظ شود. نهیزمو پس عهیضا

 برداری تطبیقی(:داری پچ )نمونهگیری برای نگه( تصمیم6)

 یههای ضایعه در پچ کمتر از آستاندر صورتی که تعداد پیکسل

 احتمال با تصادفی صورتبه پچ نگهداری باشد، شدهتعیین

 و لبه یهنقش اساس بر احتمال، این. گیردمی انجام شدهمشخص

α (αتقویت  ضریب > هایی ای که پچگونهشود، بهتعدیل می (1

ها بر روی نواحی مرزی ضایعه قرار دارد، شانس که مرکز آن

بالاتری برای نگهداری خواهند داشت. تصمیم نهایی برای نگهداری 

شود. می انجامبرداری برنولی یا حذف پچ با استفاده از نمونه

صورت ه بهزمینهای پسشود که پچبرداری تطبیقی باعث مینمونه

انتخابی وارد مجموعه آموزش شوند و همزمان پوشش کافی برای 

 مدل حساسیت بهبود شود. این فرآیند باعث مرزهای ضایعه حفظ

 شود.می هاکلاس تعادل عدم اثر کاهش و مرزی نواحی به نسبت

(6) 

𝐿𝑁𝑒𝑤(𝑥, 𝑦; 𝑃)

= {
1, 𝐿(𝑥, 𝑦; 𝑃) ≥ 𝜏

𝜌. (1 + (𝛼 − 1). 𝐸 (𝑐𝑥,𝑦(𝑃))) , 𝐿(𝑥, 𝑦; 𝑃) < 𝜏
 

  

(7) 𝑐𝑥,𝑦(𝑃) = (𝑥 + ⌊
𝑃ℎ

2
⌋ , 𝑦 + ⌊

𝑃𝑤

2
⌋) 

  

(8) 𝐸 (𝑐𝑥,𝑦(𝑃)) 

= {
1, 𝑖𝑓 𝑡ℎ𝑒 𝑝𝑎𝑡𝑐ℎ 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟 𝑐𝑥,𝑦(𝑃)  ∈  𝑒𝑑𝑔𝑒 𝑟𝑒𝑔𝑖𝑜𝑛 𝐸 

0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                                                            
 

(9) 𝐹𝑖𝑛𝑎𝑙 𝐷𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛: 𝑘𝑒𝑒𝑝~𝐵𝑒𝑟𝑛𝑜𝑢𝑙𝑙𝑖(𝐿𝑁𝑒𝑤(𝑥, 𝑦; 𝑃)) 

ی ی عضویت در ناحیهترتیب نشان دهندهبه 𝜌و  E(.)  ،𝜏که در آن 

لبه، آستانه حداقل تعداد پیکسل ضایعه در پچ و  احتمال نگهداری 

 یدارنگه هیاحتمال پا یدهندهنشان 𝜌 مقدار پچ فاقد ضایعه است.

مطالعه، مقدار  نی. در استندین یکاف عهیاست که شامل ضا ییهاپچ

 ییهاپچ ب،یترت نبدی. است شده گرفته نظر در %5 آن فرضشیپ

شده باشد، با  نییتع ستانهها کمتر از آآن عهیضا کسلیکه تعداد پ

 نی. اشوندیوارد مجموعه آموزش م یصورت تصادفبه 𝜌 احتمال

انجام شده است که مدل در طول آموزش با  یابه گونه میتنظ

که  یمواجه شود، در حال نهیزمپس یهااز نمونه یتعداد مناسب

مدل نسبت به  تیحفظ شده و حساس عهیضا یدارا یهاپوشش پچ

 نیبه تعادل ب رویکرد نی. به علاوه، اابدییکاهش نم عهیضا ینواح

کمک کرده و اثر نامتعادل بودن  نهیزمو پس عهیضا یهاپچ

مقادیر مربوط به پارامترهای تابع  .دهدیها را کاهش مکلاس

بینی احتمال پیشاند. صورت تجربی انتخاب شدهخطای فوکال به

سازی سیگموید هر پیکسل توسط مدل، از خروجی تابع فعال

قرار دارد، که بین صفر و یک طور طبیعی و به شدهشبکه حاصل 

ضریب ت. میزان تعلق پیکسل به کلاس ضایعه اس یدهنده نشان

زمینه های ضایعه و پسسازی سهم پیکسلبرای متعادل αتعدیل 

برای افزایش حساسیت به   γو ضریب تمرکز  25/0برابر 

انتخاب شده  2های دشوار و نواحی کوچک ضایعه برابر پیکسل

شوند تا میاعمال  است. این مقادیر ثابت در تمامی مراحل آموزش

ها، توجه بیشتری به مدل ضمن کاهش اثر عدم تعادل کلاس

 د.برانگیز داشته باشهای چالشنمونه

 یپیشنهاد ResU-Net یعمارم -2-2

U-Net بندی تصویر بوده که ی عصبی پیچشی جهت بخششبکه

 2015در سال  ]16[و همکاران  Ronnebergerاولین بار توسط 

نیز نشان داده شده است،  1طوری که در شکل معرفی شد. همان

رمزگشا با -از رمزگذار ناین شبکه به شکل یک ساختار متقار

های محدود نیز اتصال پرشی طراحی شده و قادر است با داده

این معماری  بندی تصویر را با دقت بالا انجام دهد.فرآیند بخش

 :]16[ بخش اصلی است 4شامل 

های چندسطحی و استخراج ویژگیفرآیند  ( بخش رمزگذار:۱)

دهد. هر بلوک رمزگذار شامل چند را انجام می سازی تصویرفشرده

است. پس از انجام  ReLUساز با تابع فعال 3×3ی پیچشی لایه

ها و کاهش پیچیدگی فرآیند پیچش، جهت افزایش عمق ویژگی

به تصویر  2×2 (Max Poolingادغام ) یمحاسباتی، یک لایه

که هر سطح  بودهسطح  4معمولاً شامل شود. این بخش اعمال می

 .کندتر تا سطح بالاتر کمک میهای سطح پایینبه استخراج ویژگی

وظیفه اتصال بخش  :(Bottle Neck) ( بخش گره میانی2)

های سطح بالاتر را رمزگذار به بخش رمزگشا و استخراج ویژگی

ساز پیچش با تابع فعالاین بخش معمولاً شامل چند لایه دارد. 

ReLU ترین و نمایانگر عمیقبوده که ای سازی دستهو نرمال

بخش  ها است و اطلاعات استخراج شده ازترین سطح ویژگیفشرده

 د.کنآماده میبخش رمزگشا  را برایرمزگذار 

نقشه وظیفه این بخش بازگرداندن  ( بخش رمزگشا:3)

 به ابعاد اصلی تصویرگره میانی  شده در بخش های فشردهویژگی

افزایش ابعاد و بازیابی عبارت دیگر، این بخش فرآیند است. به

 دهد.انجام می جزئیات مکانی را

جزئیات مکانی،  حذفبرای جلوگیری از  ( بخش اتصال پرشی:4)

 های سطح متناظر در مسیرشده با ویژگیبزرگنمایی  هایویژگی

رمزگشا  شود کهاین مرحله باعث مید. شونمیار الحاق رمزگذ

ها و ی سطح بالا، به جزئیات مرزی، لبهعلاوه بر اطلاعات فشرده

 د.ساختارهای ریز تصویر نیز دسترسی داشته باش
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 .]U-Net ]۱6: نمایی از معماری شبکه ۱شکل 

 

سنتی محدودیت در عمق شبکه، مشکل یادگیری  U-Netشبکه 

ها را های پیچیده و حساسیت به نویز و عدم تعادل کلاسویژگی

تر بدون اتصالات مستقیم قادر به یادگیری های عمیقشبکهدارد. 

د. از نیستن MSمانند ضایعه ریز های پیچیده و جزئیات ویژگی

یکرد کارگیری روبه بدون شبکه افزایش عمقطرف دیگر، 

Residual د. برای شوباعث ناپدید شدن گرادیان و کاهش دقت می

شود پیشنهاد می ARU-Netمعماری  ،حل مشکلات مطرح شده

 ،ساختار نیدر ا نشان داده شده است. 2که ساختار آن در شکل 

شبکه استفاده  یدیکل یاجزا زیظور تمامنمختلف به یهارنگ

داده  شینما یاروزهیف یبا رنگ آب ماندهیباق یهابلوک .اندشده

ساز و تابع فعال BNبه همراه  یشامل دو کانولوشن متوال واند شده

ReLU یریادگیو  بخشیدهرا بهبود  انیگراد انیهستند که جر 

 یها. کانولوشنکنندیم لیرا تسه یمراتبسلسله یهایژگیو

 یصورت با رنگرمزگشا  ورمزگذار  ریدر مس BNاستاندارد همراه با 

ها را کانال یترازو هم هایژگیو تیاند تا تقومشخص شده

و توابع  Conv2DTranspose، ی ادغامهاهیسازند. لا ریپذامکان

ابعاد را بر عهده دارند،  شیکاهش و افزا فهیساز مرتبط، که وظفعال

شبکه، شامل دو گره میانی  . بخشاندبا رنگ زرد نشان داده شده

 یبرا Dropoutو  انبریبا اتصال م یسازو نرمال یکانولوشن متوال

با رنگ سبز  برازش،شیاز ب یریو جلوگ یریادگی یداریپا شیافزا

 نیچبا خطوط نقطه یاتصالات پرش ن،یهمچن مشخص شده است.

 را به نییسطح پا یو ساختار یاند تا اطلاعات مکاننشان داده شده

 منتقل کنند.رمزگشا 

های معماری پیشنهادی بوده که یکی از نوآوری Residualبلوک 

معرفی شد. ساختار این  ]17[و همکاران  Heتوسط  2016در سال 

 در معماری پیشنهادی، هرنشان داده شده است.  3بلوک در شکل 

که پس  بودهمتوالی  3×3ی پیچش شامل دو لایه Residualبلوک 

در اولین لایه، و  (BNی )اسازی دسته، عملیات نرمالپیچشاز هر 

منظور جلوگیری از افت به د.شواعمال می ReLU سازتابع فعال

اطلاعات، خروجی این مسیر اصلی با ورودی اولیه بلوک از طریق 

 شود:میصورت زیر تعریف که به شدهجمع  بریک اتصال میان

(10) 𝑦 = 𝑥 + 𝐹(𝑥) 

سازی نرمال، پیچشتوالی عملیات  ینشان دهنده F(x) که در آن

های ورودی سازی است. در مواردی که تعداد کانالای و فعالدسته

 یک لایه ،سازی ابعادو خروجی یکسان نباشد، برای همسان

بر ای بر روی مسیر میانسازی دستههمراه با نرمال 1×1پیچشی 

بر خروجی  ReLU سازشود. در نهایت، یک تابع فعالمی اعمال

 سازی و یادگیری عمیقغیرخطیفرآیند شود تا جمع اعمال می

 د.پذیر شوامکان

 

 
از  MSبندی ضایعه پیشنهادی جهت بخش Net-ARUمعماری : 2شکل 

 .MRIروی تصاویر 
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 .]Residual ]۱۷: نمایی از ساختار بلوک 3شکل 

 

 3×3استاندارد، هر بلوک تنها از دو کانولوشن  U-Net در معماری

عمق  شیساختار با افزا نیشده است. ا لیتشک برانیم ریبدون مس

و از دست رفتن اطلاعات  انیگراد یمحوشدگ دیشبکه باعث تشد

 ResUNetشده از گزارش یهادر اغلب نسخه. شودیم نییسطح پا

 ماندهیباق یریادگی یها، بلوکMSبندی ضایعات برای بخش

رمزگشا ساختار  ریو مس بودهرمزگذار  ریعمدتاً محدود به مس

 یهمرحل جه،ی. در نتداردینگه م تیرا بدون تقو U-Net کیکلاس

 تیتقو یهاسمیفاقد مکان Up-Sampling ندیدر فرآ بازسازی

با  یساختارها قیدق ییبازنما یبرا یکافو توان  بوده یژگیو

 یرا ندارد. در معمار MS عاتیو اندازه کوچک ضا کنتراست پایین

 ریطور هماهنگ در هر دو مسبه ماندهیباق یهابلوک ،یشنهادیپ

 یها شامل توالبلوک نیاند. اشده یرمزگذار و رمزگشا بازطراح

Conv , Normalization , ReLU , Conv , Normalization  به

تطابق  یبرا 1×1بر کانولوشن  یمبتن 26یفرافکن انبریهمراه م

از  هاانیاطلاعات و گراد میها هستند، که امکان عبور مستقکانال

 انبریم کارگیریبه. کندیبه سطح بالاتر را فراهم م قیعم یهاهیلا

ها و لبه قیدق یبازساز یبرا ژهیرمزگشا به و ریدر مس یفرافکن

 عاتیضا یدر آشکارساز یدیفرکانس بالا نقش کل با یهایژگیو

رمزگشا با تعداد  یهابلوک ن،یدارد. علاوه بر ا MSکوچک 

 یطراحطوری  Normalizationمتناسب و استفاده از  یلترهایف

 انیو احتمال نوسان گراد شده دارتریپا یبازساز ندیاند تا فرآشده

 د.ابیکاهش 

 تابع خطای ترکیبی دایس و فوکال -2-3

منظور بهبود عملکرد شبکه در شناسایی ضایعات کوچک و به

تابع خطای  ها،و مقابله با عدم تعادل شدید کلاس MS دشوار

 دایسهزینه که شامل  شودمی کار گرفتهبه (Focal-Dice) ترکیبی

با  باعث پوشش دقیق شبکه. این ترکیب است فوکالهزینه و 

های دشوار نسبت به پیکسل حساسیت آنو  شدهمرجع  تصاویر

 :]18[ شودصورت زیر تعریف میمعیار هزینه دایس به شود.می

(11) ℒ𝐷𝑖𝑐𝑒 = 1 −
∑ 𝑦𝑖 . 𝑦̂𝑖𝑖

∑ 𝑦𝑖𝑖 + ∑ 𝑦̂𝑖𝑖

 

ی مقادیر واقعی و ترتیب نشان دهندهبه 𝑦̂𝑖و  𝑦𝑖که در آن 

  است. iی پیکسل پیشبینی شده

و  عهیضا یهاکسلیپ نیب دیمقابله با عدم تعادل شد یبرا

 :]19[شود کار گرفته میبهفوکال  معیار خطای نه،یزمپس

(12) ℒ𝐹𝑜𝑐𝑎𝑙 = −
1

𝑁
∑ 𝛼(1 − 𝑝𝑖)𝛾. log(𝑝𝑖)

𝑁

𝑖=1

 

ضریب تعدیل بین  i ،𝛼احتمال پیشبینی پیکسل  𝑝𝑖که در آن 

های متعلق به ضایعه( و منفی های مثبت )پیکسلنمونه

های ضریب تمرکز بر پیکسل 𝛾 و زمینه(های متعلق به پس)پیکسل

 ها یا نواحی کوچک ضایعه( است.دشوار )لبه

 فوکال-( تابع خطای ترکیبی دایس12( و )11براساس روابط )

 شود:صورت زیر تعریف میبه

(13) ℒ𝐻𝑦𝑏𝑟𝑖𝑑 = 𝜆1. ℒ𝐷𝑖𝑐𝑒 + 𝜆2. ℒ𝐹𝑜𝑐𝑎𝑙  

دهی برای ی ضریب وزنترتیب نشان دهندهبه 𝜆2و  𝜆1که در آن 

این ترکیب باعث بخش خطای دایس و خطای فوکال است. 

شود شبکه هم دقت کلی بالایی داشته باشد و هم نسبت به می

مقدار  .های دشوار حساس باقی بماندپیکسلضایعات کوچک و 

𝜆1ضریب  = تراز بندی مقدار دایس به منظور همبرای مقیاس 2

شود، تا هنگام دهی بخش فوکال انجام میکردن دامنه آن با وزن

 .ترکیب دو تابع خطا، سهم هر کدام متناسب و پایدار باقی بماند

روی رای مدیریت عدم تعادل کلاس و تمرکز بخش فوکال ب

𝜆2د. انتخاب روهای دشوار به کار میپیکسل = شود اعث میب 5

برانگیز ضایعه وزن ها و نواحی چالشهای کوچک، لبهکه پیکسل

ها بیشتری دریافت کنند و مدل حساسیت بیشتری نسبت به آن

آزمون و خطا و ارزیابی عملکرد روی  براساس مقادیراین . پیدا کند

 شده است. انتخابنجی های آموزشی و اعتبارسداده

 سازینتایج پیاده -3

بندی بخش جهت ]MSLesSeg ]1ی دادهدر این مطالعه پایگاه 

 های. این پایگاه شامل دادهشده استکار گرفته به MS ضایعات

MRI  تا  18ی سنی بازه درمرد(  27زن و  48بیمار ) 75مربوط به

 سال است. هر بیمار بین یک تا چهار نوبت تصویربرداری 59

(Timepoint) سری تصویربرداری را  115مجموع  داشته که در

  MRI برای هر نوبت تصویربرداری، سه مدالیته .دهدتشکیل می

تصویربرداری . فرآیند ثبت گردیده است FLAIRو  1T ،2Tشامل 

انجام شده و بخشی نیز به در بیمارستان گاریبالدی کاتانیا )ایتالیا( 

بخشی از عبارت دیگر، به شده است. تهیه 27نگرانهصورت پس

تهیه  طور مستقل توسط بیماران از مراکز خصوصیبه MRI تصاویر

 3و  5/1ها با شدت میدان داده و به پایگاه داده اضافه شده است.
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ها و از آنجا که پروتکل یکسانی در تصویربرداری دست آمدهتسلا به

قابل های خام وجود نداشته است، ناهمگونی قابل توجهی در داده

 FLAIR در این مطالعه از تصاویر مبتنی بر وزن .استمشاهده 

، CSF استفاده شده است، چراکه این توالی با سرکوب سیگنال

کنتراست ضایعات مولتیپل اسکلروزیس را افزایش داده و دقت 

دارای وضوح میانگین  FLAIR تصاویر. دهدبندی را بهبود میبخش

متر، میلی 75/0×75/0پیکسل، فاصله پیکسلی  8/455×8/455

زمان وارونگی،  مقادیرمیانگین و  مترمیلی 61/2ضخامت اسلایس 

 96/5و  62/2072، 55/90 برابر ترتیبزمان اکو و زمان تکرار به

این پایگاه داده به دو بخش مجموعه آموزشی  ثانیه هستند.میلی

 بیمار( تقسیم شده است. 22)بیمار( و مجموعه آزمون 53)
 3و  RRMS از نوع MS بیمار مبتلا به 50شامل  مجموعه آموزشی

، در حالی که بوده( SPMSثانویه )پیشرونده  MS بیمار مبتلا به

 MS و یک بیمار مبتلا به RRMS بیمار 21مجموعه آزمون شامل 

 .است( PPMS) پیشرونده اولیه

 چهار ،یبندبخش ندیدر فرآ هاتمیکرد الگورعمل یابیجهت ارز

 29(، دقتLTPR) 82یص صحیح به ازای هر ضایعهخنرخ تش اریمع

(PREحساسیت ،)30 (SEN و )سیتشابه دا (DS) کار گرفته به

  .شوندیم

LTPR در شناسایی  مختلفهای معیاری برای ارزیابی توانایی مدل

دهد که چه معیار نشان می. این است ضایعات جداگانه در تصاویر

درستی نسبتی از ضایعات واقعی موجود در تصویر، توسط مدل به

 د.انشناسایی شده

(14) 𝑃𝑅𝐸 =  
𝑇𝑃 

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
  

(15) 𝑆𝐸𝑁 =  
𝑇𝑃 

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
  

(16) 𝐷𝑆(𝐼1, 𝐼2) =  
2|𝐼1⋂𝐼2|

|𝐼1| + |𝐼2|
  

ی ترتیب نشان دهندهبه 𝐼2و  TP ،TN ،FP ،FN ،𝐼1که در آن 

مثبت درست شناسایی شده، موارد منفی درست شناسایی  موارد

شده، موارد منفی به اشتباه مثبت شناسایی شده، موارد مثبت به 

بندی اشتباه منفی شناسایی شده، تصویر مرجع و تصویر بخش

 شده است.

 تنظیم پارامترها -۱-3

آزمون و خطا و ارزیابی عملکرد  براساس مقادیر تمامی پارامترها

جهت فراهم اند. شده انتخابهای آموزشی و اعتبارسنجی روی داده

سازی، اندازه واقعی تصاویر به کردن شرایط مناسب برای پیاده

تغییر اندازه داده شد. در قسمت اعمال فیلتر گوسین،  128×128

𝜎 با مقدار 3×3از کرنل  = در بخش استخراج  استفاده شد. 0.1

 30ترتیب برابر یاب کنی بهلبههای پایین و بالای پچ، مقدار آستانه

پیکسل در نظر  64برابر با  جاییام جابهدرنظر گرفته شد. گ 100و 

برای د. گرفته شد تا همپوشانی کافی میان نواحی مجاور حفظ شو

اطمینان از حضور کافی اطلاعات مربوط به ضایعه در هر پچ، 

 درنظر 10های ضایعه در یک پچ برابر با حداقل تعداد پیکسل

زمینه و ها میان پستعادل داده مقابله با عدم گرفته شد. جهت

شد،  انتخاب 05/0 برابرزمینه گیری از نواحی پسضایعه، نرخ نمونه

شود. در نواحی بدون ضایعه، احتمال انتخاب پچ محدود تا 

های حاوی ضایعه، ایجاد تعادل بهتر میان پچجهت همچنین، 

برداری در نواحی مرزی با نمونه ، نرخزمینهی ضایعه و پسحاشیه

زمینه انجام برداری معمول پسضایعه پنج برابر بیشتر از نرخ نمونه

 گرفت. 

رمزگذار  سطح در بخش چهارشامل  ی پیشنهادیمعماری شبکه

افزایش  512 و 256، 128، 64ترتیب که تعداد فیلترها به بوده

شود اعمال می MaxPooling2D و پس از هر سطح، یک لایه یافته

نیز یک بلوک گره میانی  تا ابعاد فضایی کاهش یابد. در قسمت

از ، برازشکاهش بیش جهتفیلتر قرار دارد که  1024با  ماندهباقی

 در بخش .استفاده شده است 3/0با نرخ  Dropout یک لایه

 و 2×2 با اندازه هسته Conv2DTranspose های، از لایهرمزگشا

برای افزایش ابعاد فضایی استفاده شده و  2ر با برابجایی گام جابه

جهت افزایش  ایسازی دسته، نرمالTranspose پس از هر لایه

پایداری فرآیند یادگیری، کاهش نوسانات گرادیان و افزایش سرعت 

با لحاق شامل ارمزگشا  . هر مرحلهشداعمال  همگرایی شبکه

است. تعداد  هماندباقیو سپس یک بلوک ر رمزگذار خروجی متناظ

کاهش  64و  128، 256، 512ترتیب بهرمزگشا  فیلترها در بخش

برای سطوح بالاتر اعمال  2/0 با نرخ  Dropout هاییابد و لایهمی

سازی با تابع فعال 1×1 خروجی شبکه از یک کانولوشن شوند.می

بندی باینری ی بخشسیگموید تشکیل شده که برای مسئله

 مناسب است. 

جهت آموزش شبکه   1e-04 با نرخ یادگیری اولیه Adam سازبهینه

منظور تسریع همگرایی و جلوگیری از افت بهکار گرفته شد. به

ای استفاده شد؛ به گونه یادگیری، از کاهش خودکار نرخ یادگیری

دوره متوالی اعتبارسنجی، نرخ  5که در صورت عدم بهبود در 

 1e-07 حداقل نرخ یادگیری برابرو  یافتهیادگیری به نصف کاهش 

برازش و شد. همچنین، برای پیشگیری از بیش درنظر گرفته

فعال شد تا  Early Stoppingرویکرد جویی در زمان آموزش، صرفه

دوره متوالی، آموزش متوقف شده و  10در صورت عدم بهبود در 

 د.های بهترین دوره بازیابی شونوزن
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 افزار شامل پردازندهمی با سختمعماری پیشنهادی بر روی سیست

Intel Core i7–9750H  ی رم گیگاهرتز، حافظه 60/2 با سرعت

 NVIDIA GeForce GTXی گرافیکیگیگابایت و یک پردازنده 16

 د.سازی و آموزش داده شپیاده  1650

 MSLesSegی سازی بر روی پایگاه دادهنتایج پیاده -2-3

آموزش و اعتبارسنجی های مربوط به دادهروند تغییرات خطای 

 4در شکل در طول فرآیند یادگیری پیشنهادی  ReU-Netمدل 

فرآیند آموزش، مقدار تابع هزینه  شروعدر  .نشان داده شده است

بوده و با افزایش تعداد  زیادهای اولیه دلیل عدم بهینه بودن وزنبه

دهنده فرآیند  نشانیابد. این روند نزولی سرعت کاهش می تکرار به

 بودهسازی همگرایی شبکه و بهبود تدریجی در پارامترهای بهینه

همگرایی تدریجی شبکه و توانایی آن در استخراج  باعث که

است. در مقابل، خطای اعتبارسنجی نیز در  الگوهای معنادار از داده

مقدار  مراحل اولیه کاهش چشمگیری داشته و سپس در حوالی

epoch  به یک سطح پایدار رسیده که بیانگر تعادل ، 50برابر

کارگیری رویکرد به است.دهی مدل مناسب بین یادگیری و تعمیم

که مدل بتواند علاوه بر به حداقل  شودمیباعث خطای ترکیبی 

، روی زمینهپسهای ضایعه و توازن بین پیکسل رساندن عدم

موضوع در رفتار تمرکز بیشتری داشته باشد. این ر تنواحی سخت

منحنی اعتبارسنجی نیز قابل مشاهده است، چرا که کاهش سریع 

های دهنده حساسیت مدل نسبت به پیکسل در مراحل اولیه نشان

استخراج پچ  رویکردکارگیری به ت.ضایعه کوچک و پراکنده اس

که مجموعه داده آموزشی شامل توزیع  شودمی باعثتطبیقی 

زمینه باشد. این توازن در و پسمتعادلی از نواحی ضایعه 

برداری منجر به پایداری نسبی منحنی خطای اعتبارسنجی نمونه

طور کلی، روند نزولی خطای آموزش همراه با پایداری به .شودمی

به سطح  دهد که معماری پیشنهادیخطای اعتبارسنجی نشان می

این رفتار نشان مطلوبی از همگرایی و پایداری رسیده است. 

های قادر به استخراج بازنمایی پیشنهادیشبکه  دهد کهمی

زمینه بوده و در عین حال، با پذیر از نواحی ضایعه و پستفکیک

شده میان خطاهای آموزش و اعتبارسنجی، از  حفظ شکاف کنترل

 ت.جلوگیری نموده اس احتمالی در فرآیند آموزشبرازش بروز بیش

ای از تصاویر پایگاه نمونهنتایج کیفی معماری پیشنهادی بر روی 

ردیف اول نشان داده شده است.  5در شکل  MSLesSegی داده

 FLAIRمبتنی بر وزن  شده از تصاویر های انتخابشامل برش

 های مرجعماسکمربوط به . ردیف دوم است MSه ضایع مربوط به

اند. گذاری شدهصورت دستی برچسبکه توسط متخصصان به بوده

 است.خروجی شبکه پیشنهادی ی نشان دهندهردیف سوم 

بندی ضایعه های مختلف در بخشهمچنین، نتایج کمی معماری

MS  آورده شده است. 1در جدول  

با  را MSه ضایع پیشنهادی توانسته است ها، شبکهدر اکثر برش

ها را تقریباً منطبق با آن یتوجهی شناسایی و محدودهدقت قابل

گونه که در برخی همانمشخص کند. تی دس هایگذاریبرچسب

، مدل قادر به شناسایی ضایعات استمشاهده نیز قابل  هابرش

ای بوده است. این موضوع از اهمیت ویژه نیز کوچک و پراکنده

برخوردار است، چرا که ضایعات با اندازه محدود در اغلب 

شوند. عملکرد مناسب مواجه میمشکل رویکردهای خودکار با 

های نوآوری کارگیریکارایی به ینشان دهندهاین زمینه  مدل در

 کم حجمحساسیت مدل نسبت به ضایعات  بهبوددر مطرح شده 

های در برشدهد که معماری پیشنهادی نشان می 5است. شکل 

های بطن کنارتوانسته است مرزبندی ضایعات وسیع در  میانی

 پیشنهادی لاگرچه مد .بندی کندبخشجانبی را با دقت مناسبی 

دارد، اما  MSبندی ضایعه مناسبی در بخشعملکرد  حالت کلیدر 

طور شود. بهمشاهده می عملکرد نامناسبی نیزدر برخی موارد 

طور کامل هایی از ضایعات کوچک بهها بخشمثال، در بعضی برش

 و در مقابل، در برخی نواحی خروجی مدل( FN) اندشناسایی نشده

که در  بندی کرده استهایی را بخشپیکسل پیشنهادی

تواند ناشی می هاتفاوتاین (. FP) های مرجع وجود ندارندبرچسب

های ورودی، تنوع شدت سیگنال در از محدودیت کیفیت داده

 د.گذاری انسانی باشن، یا خطای برچسبFLAIRر تصاوی

 

وزش و های آم: نمایی از روند مقدار تابع هزینه بر روی داده4شکل 

 پیشنهادی. ARU-Netاعتبارسنجی براساس معماری 

 عدم یمسئلهدهد که نشان می 1دست آمده در جدول مقایسه به

در  نهیو در دو سطح داده و تابع هز میطور مستقتوازن داده به

شده است. در سطح داده،  تیریمد پیشنهادی ARU-Netمعماری 

  یحاو یها، احتمال انتخاب پچیوفق یبردارنمونه یریکارگبا به
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 هاینمونه ابلو در مق افتهی شیمجاور مرز آن افزا ینواح ای عهیضا

در  .شوندیآموزش م ندیشده وارد فرآ با نرخ کنترل نهیزمپس

 فوکالیس و دا یبیترک یاستفاده از تابع خطا ز،یسطح مدل ن

 یدشوار و نواح یهابه نمونه یشتریکه شبکه توجه ب شودمی باعث

مدل  تیحساس جه،یداشته باشد و در نت عهیبا حجم کوچک ضا

د. در ابی شیطور مؤثر افزاو کوچک به هپراکند عاتینسبت به ضا

تمامی معیارها، معماری شبکه پیشنهادی توانسته نسبت به سایر 

داشته باشد.  MSبندی ضایعه ها عملکرد بهتری در بخشروش

تر و سبک ]8[معماری معرفی شده در  نسبت بهپیشنهادی  روش

مکانیزم بعدی و سازی سهتر است، چراکه نیازی به توکنسریع

کارگیری یشنهادی، با بهای ندارد. معماری پتوجه پیچیده

 رویطور خاص به ،شدهی و خطای ترکیبی معرفیبرداری وفقنمونه

 Swinمعماری  کهکند، در حالینواحی کوچک و دشوار تمرکز می

UNETR های بیشتر برای رسیدن به چنین عملکردی نیازمند داده

دقت  ]12[ های انتشارمدل. همچنین، و تنظیمات دقیق است

زئیات و بافت تصاویر دارند، اما پیچیدگی محاسباتی بالایی در ج

محدودیت اصلی  نیاز به زمان و حافظه زیاد برای آموزش ،بالا

برای ها این مدل هاست. علاوه بر این، استفاده مستقیم ازآن

بعدی به منابع محاسباتی عظیمی نیاز دارد بندی پیکسلی سهبخش

 .شودمحدود می پذیری آن در کاربردهای بالینیکه مقیاس

 

 

 

 

 

 

 

 

 ی پیشنهادهاو ارائه گیرینتیجه -4

مبتنی بر شبکه باقی مانده  U-Netمقاله ارائه شده معماری 

(ResU-Netرا جهت بخش ) بندی ضایعهMS  از روی تصاویرMRI 

با  یشنهادیپ یمعمار کند.معرفی می FLAIRمبتنی بر وزن 

پیشنهادی با سایر  ARU-Net: مقایسه عملکرد معماری ۱جدول 

 فولد(. ۵)میانگین  MSبندی ضایعه ها در بخشمعماری

DS SEN PRE LTPR مدل 

51/68 19/67 41/72 50/62 MSSegDiff [12] 

21/64 51/67 96/64 32/73 UNETR [7] 

86/67 76/66 57/71 17/70 Swin UNETR [8] 

17/49 47/54 27/50 10/51 TransBTS [6] 

49/۷2 22/۷2 ۷۷/۷2 92/۷9 Proposed ARU-Net 

 

 
 .MSبندی ضایعه جهت بخش MSLesSegی پیشنهادی بر روی پایگاه داده ARU-Netمعماری : نمایی از خروجی ۵ شکل

 . )ردیف سوم(: خروجی معماری پیشنهادی.MSنواحی مربوط به ضایعه  ی)ردیف اول(: تصاویر اصلی. )ردیف دوم(: تصویر مرجع نشان دهنده 



 و همکاران جعفرقلخانلو یفهم یعل....... ................................................... MRI ریدر تصاو سیاسکلروز پلیمولت عاتیخودکار ضا یبندبخش

 

14 

 

 کردیو استفاده از رو U-Netدر ساختار  ماندهیباق یهابلوک بیترک

حوزه را  نیا یاساس یهاتوانست چالش ،یقیاستخراج پچ تطب

 پراکندگیها، کلاس نیعدم تعادل ب کند. تیریطور مؤثر مدبه

از جمله  دهید بیآس یبودن نواح و کوچک عاتیضا ییفضا

 علاوه بر این،حل شدند.  مطالعه نیکه در ا ودب یاصل هایچالش

به بهبود دقت در  زیفوکال ن-سیدا یبیترک یتابع خطا یریکارگبه

مدل نسبت به  تیحساس شیدشوار و افزا یهاکسلیپ ییشناسا

در  موجود یکردهایاغلب رو. کوچک کمک کرد عاتیضا

منظم بهره  یهابرش ایثابت   یهااز پچ بندی تصاویر پزشکیبخش

انتخاب پچ معمولاً بدون درنظرگرفتن تراکم  ندیو فرآ برندیم

 لاساطلاعات مرتبط با ک زانیم ای عهیفاصله از مرز ضا عه،یضا

 رویکرد کی یشنهادی. در مقابل، روش پشودیمثبت انجام م

با  یکه تفاوت اساس دهدیارائه م را بر محتوا یانتخاب پچ مبتن

 که شامل تعداد قابل ییهاپچ کرد،یرو نیدارد. در ا نیشیپ یکارها

 یهدر مجموع یصورت قطعهستند به عهیضا یهاکسلیاز پ یقبول

متناسب با  یبا احتمال نهیزمپس یهاپچ .رندیگیآموزش قرار م

و  عهیو با استخراج مرز ضا شدهانتخاب  عهیها از مرز ضافاصله آن

 یحاو یهاپچ یریاحتمال قرارگ ک،یمورفولوژ اتیعمل یریکارگبه

 گاهیپا یبر رو یتجرب جینتا. ابدییم شیآموزش افزا ندیز در فرآمر

عملکرد قابل  افتهی نشان داد که مدل توسعه MSLesSegداده 

 یمناسب یبندمختلف داشته و بخش یابیارز یارهایدر مع یتوجه

 یاسهیمقا یابیارز کرده است. جادیسالم ا یهاو بافت عاتیضا انیم

سنجش  یارهایمع یدر تمام یشنهادیپ ینشان داد که معمار

معماری دارد.  یقابل توجه یموجود برتر یهانسبت به روش

ARU-Net از  ترعیتر و سرسبک یاز لحاظ محاسبات یشنهادیپ 

و  یبعدسه یسازبه توکن یازین رایاست، ز SwinUNETR یمعمار

پیشنهادی  ResU-Net یندارد. معمار ایدهیچیتوجه پ یهازمیمکان

تمرکز  ،یبیترک یو تابع خطا یقیتطب یبردارنمونه یریکارگبهبا 

 معماری که یکوچک و دشوار دارد، در حال یبر نواح یاژهیو

SwinUNETR  یهاداده ازمندیبه عملکرد مشابه ن یابیدست یبرا 

انتشار،  یهابا مدل سهیاست. در مقا ترقیدق ماتیو تنظ شتریب

دارند، اما  ریو بافت تصاو اتیدر جزئ ییلاها دقت بامدل نیاگرچه ا

 ازیبالا، ن یمحاسبات یدگیچیهستند. پ یاساس یهاتیمحدود یدارا

 یبه منابع محاسبات ازیآموزش، و ن یبرا ادیبه زمان و حافظه ز

 نیاز جمله ا یبعدسه یکسلیپ یبندبخش یبرا میعظ

 ینیبال یها در کاربردهاآن یریپذاسیکه مق ا هستندهتیمحدود

تعادل مناسب  یدهنده نشان هاسهیمقا نی. اسازدیرا محدود م

 تیو قابل یمحاسبات ییدقت، کارا نیب یشنهادیپ یمعمار

با وجود عملکرد مطلوب معماری است.  یعمل یسازادهیپ

، چندین محدودیت نیز وجود MSبندی ضایعه در بخش پیشنهادی

 تطبیقی استخراج کارگیرید. بهدارد که باید مورد توجه قرار گیر

، اما ممکن است شودمیها بهبود تعادل بین کلاس باعثها پچ

 باعث از دست رفتن برخی ارتباطات ساختاری در سطح کل تصویر

تواند بر شناسایی ضایعات گسترده و میمسئله  . اینشود نیز

عدم استفاده از اطلاعات تکمیلی سایر د. پیوسته اثر منفی بگذار

د. تواند دقت نهایی مدل را محدود کنمی  2T و 1T دمانن هامدالیته

مشخص  یپایگاه دادهصرفاً بر روی یک  معماری پیشنهادی

های واقعی . بنابراین، کارایی آن در دادهشده استآموزش و ارزیابی 

برای بهبود عملکرد  ت.طور کامل بررسی نشده اسکلینیکی هنوز به

معماری پیشنهادی چندین کار برای تحقیقات آتی پیشنهادی 

تواند می MRI تصاویر های مختلفادغام مدالیته( 1شود. )می

د. افزایش ده MS حساسیت و دقت مدل را در تشخیص ضایعات

های ماژول اضافه کردنگسترش معماری شبکه از طریق ( 2)

منظور بههای متراکم جه یا بلوکن مکانیزم توای همچوپیشرفته

تواند موجب های مکانی و زمانی، میسازی بهتر وابستگیمدل

کارگیری رویکردهای به( 3. )بندی شودارتقای کیفیت بخش

های فاقد نظارتی و خودنظارتی، از طریق استفاده از دادهنیمه

عنوان راهکاری تواند بههای ناقص، میبرچسب یا دارای برچسب

های دقیق کمبود برچسب حل مشکلات مربوط بهآمد در جهت کار

تعادل داده  ی عدمیافتهمدیریت بهبود( 4د. )مورد استفاده قرار گیر

 های مولد متخاصمهای پیشرفته مانند شبکهمعماری از طریق

ها را حفظ کرده و قابلیت مدل در تواند تعادل میان نمونهمی

 یهاداده دیتا امکان تولداده را افزایش  دشوارتشخیص ضایعات 

 یابیو ارز یمتعادل فراهم شود. انجام مطالعات چندمرکز یمصنوع

 یریپذمیتعم دییتأ یبرا یکینیمتنوع کل یهاداده یعملکرد بر رو

 است. یضرور یشنهادیروش پ یعمل یریو کاربردپذ

مؤثر در جهت بهبود  یگام یشنهادیپ ARU-Net یمعمار

و  شدهمحسوب  سیاسکلروز پلیمولت عاتیخودکار ضا یبندبخش

 نیا مطلوب عملکرد یدهنده نشان قیتحق نیحاصل از ا جینتا

 کارگیریبهاست. با  ینیبال صیکمک به تشخ یروش برا

 یبعد یهاانتظار داشت که نسل توانیشده، م ارائه هایشنهادیپ

و به  هداشت یواقع ینیبال یهاطیدر مح یعملکرد بهتر یمعمار نیا

 یماریب یریگیو پ صیپزشکان در تشخ یکارآمد برا یابزار

 شوند. لیتبد سیاسکلروز پلیمولت
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1 Relapsing-Remitting 
2 Magnetic Resonance Imaging 
3 Fluid-Attenuated Inversion Recovery 
4 Cerebrospinal Fluid 
5 Convolutional Neural Network 
6 Cascade Structure 
7 Fully-Connected Layer 
8 Residual Network 
9 Multi-Modal Feature Fusion 
10 Multi-Scale Feature Upsampling 
11 Decoder Section 
12 Token 
13 Position Embedding 
14 Encoder Section 
15 Long-Range Dependencies 
16 Skip Connections 
17 Self-Attention 
18 Depthwise Separable Convolution 
19 Spatial-Channel Attention  
20 Convolutional Long Short-Term Memory Layer  
21 Squeeze-and-Attention 
22 Dilation   
23 Batch Normalization 
24 Focal-Dice Loss 
25 Raw Skip-Connections 
26 Projection Shortcut 
27 Retrospective 
28 Lesion-wise True Positive Rate  
29 Precision 
30 Sensitivity 
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