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Abstract 
 

Background: Improving segmentation accuracy in CT images of patients with breast cancer plays a crucial 

role in designing effective treatment plans. This study aimed to evaluate the performance of two deep neural 

network models, including a U-Net architecture and a combined U-Net with ResNet-18, in this domain.  

Materials and methods: Data from 120 patients, comprising 6,890 CT slices, were annotated by expert 

oncologists and used as the reference standard. These annotations included the heart, left lung, planning 

target volume (PTV), gross tumor volume (GTV), background, and skin. After data preprocessing, 

hyperparameters were optimized using a random search method. The models were trained and evaluated 

based on various performance metrics. Results indicated that the combined model outperformed the U-Net 

alone in identifying tumor volumes and sensitive structures.  

Results: The Dice score reached to 60.35% for GTV and 76.94% for PTV, whereas the U-Net model 

achieved 39.22% and 39.47%, respectively. These findings demonstrated that the integrated architecture 

provided significant improvements in classification and detection accuracy, affirmed that combining these 

architectures enhanced segmentation performance. 

Conclusion: Utilizing this approach can significantly improve treatment planning processes and reduce 

targeting errors. The results clearly show that the combined U-Net and ResNet-18 architecture performs 

better than the U-Net alone. However, further validation with larger datasets is necessary to establish its 

clinical applicability. 
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 دانشگاه آزاد اسلامی پزشکیعلوم جله م

 301تا  289صفحات ، 1405 پاییز، 3، شماره 36 ورهد

 

و  U-Net بندی تصاویر پزشکی با استفاده از معماری هیبریدیافزایش دقت تقسیم

ResNet18 نقش آن در بهبود برنامه ریزی درمان و  

 6، مهناز روعایائی5،4، سید ربیع مهدی مهدوی3می فر، فرهاد عظی2عظیمه نوری زاده واحد دهکردی، 1احمدیهاجر 

   
 )خوراسگان(، دانشگاه آزاد اسلامی، اصفهان، ایران ، واحد اصفهانگروه مهندسی پزشکی 1
 آباد، ایران آباد، دانشگاه آزاد اسلامی، نجفگروه فیزیک، واحد نجف 2
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  کیدهچ

های رمانداسکن بیماران مبتلا به سرطان پستان، اهمیت زیادی در طراحی تیبندی تصاویر سیبهبود دقت در تقسیم :سابقه و هدف
 . ودبر این حوزه ، د18مؤثر دارد. هدف این مطالعه، بررسی عملکرد دو مدل شبکه عصبی عمیق، شامل معماری یونت و ترکیب آن با رزنت 

شد. این  اسلایس، با کانتورینگ متخصصان صورت گرفت و به عنوان مرجع استفاده 6890بیمار، شامل  120های داده :روش بررسی
وی از روش جستج سازی پارامترهاها، برای بهینهپردازش دادهپس از پیش. ها شامل نواحی قلب، ریه، حجم هدف و تومور بودندکانتورینگ
ارهای حساس، ها آموزش یافته و با معیارهای مختلف ارزیابی شدند. مدل ترکیبی در تشخیص حجم تومور و ساختد. مدلش استفادهتصادفی 

   .شتعملکرد بهتری نسبت به مدل یونت تنها دا

ی که این الحرسید، در درصد  76/94و برای حجم تومور طراحی شده تا درصد  35/60امتیاز دایس برای حجم خالص تومور تا  ها:یافته
بندی و تشخیص دهنده برتری مدل ترکیبی در رتبهبودند. این نتایج، نشاندرصد  47/39و درصد  22/39مقادیر در مدل یونت به ترتیب 

 .توجهی در دقت تشخیص ایجاد کندتواند بهبود قابلها میکه ترکیب معماریکرد و اثبات بود نواحی هدف در تصویر 

ند. گیری نقش مهمی ایفا کریزی درمان و کاهش خطاهای هدفتواند در ارتقاء فرآیندهای برنامهین فناوری، میاستفاده از ا :گیرینتیجه
تر با ند بررسی گستردهنسبت به یونت تنها، عملکرد بهتری دارد. با این حال، نیازم 18دهند که معماری ترکیبی یونت و رزنت نتایج نشان می

 .های عملیاتی آن در حوزه بالینی تثبیت شودلیتتر است تا قابهای بزرگنمونه
 .18رزنت  یونت، های عصبی عمیق،سرطان پستان، پرتودرمانی، طراحی درمان معکوس، شبکه واژگان كلیدی:

  

 1مقدمه
ترین انتوا  (  یکتی از شتایعBC :Breast Cancer) سرطان پستتان

زمان سرطان در میان زنان در سرتاسر جهان است . طبق آمتار ستا

                                                 
وری زاده ن ، دانشگاه آزاد اسلامي واحد نجف آباد، گروه فیزیک، عظیمه نجف آباد: آدرس نویسنده مسئول

 (  email: nourizadeh@iau.ac.ir) واحد دهکردی

ORCID ID: 0000-0001-6824-2944 
   31/6/1404: تاریخ دریافت مقاله

 12/10/1404: تاریخ پذیرش مقاله

هتا زن را در بهداشت جهانی، این بیماری هتر ستاله جتان میلیون

ترین علتل مترگ و گیرد و به عنوان یکتی از اصتلیسراسر دنیا می

شتود. عوامتل میر ناشی از سرطان در این گروه سنی شتناخته می

هتا، ستبک زنتدگی و محتی  مختلفی از جملته ژنتیتک، هورمون

تأثیرگذار باشتند. لتذا، بهبتود  توانند در بروز این بیماریزیست می

های تشخیص، درمتان و متدیریت سترطان پستتان اهمیتت روش

ای دارد، کتته ایتتن امتتر نیازمنتتد درز بهتتتر از خصوصتتیات ویتت ه
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 بیولوژیتتتک و بتتتالینی تومورهتتتای پستتتتان و طراحتتتی درمتتتان

(Treatment Planning )های متتداول هدفمند و مؤثر است. درمان

درمتانی  درمانی، هورمونجراحی، شیمیبرای سرطان پستان شامل 

طور مستتقل یتا بته صتورت ها بتهو رادیوتراپی هستند. این درمان

 .(1-3) شوند تا به حداکثر اثر درمانی برسندترکیبی استفاده می

های ترین روشهای معاصر، رادیوتراپی یکی از اصلیاز میان درمان

ایتن روش رود. مؤثر در متدیریت سترطان پستتان بته شتمار متی

های کننده بته تخریتب ستلولدرمانی با استفاده از پرتوهای یونیزه

عنوان درمتتان اولیتته یتتا روش توانتتد بتتهپتتردازد و میستترطانی می

درمانی بته کتار بترود. هتدف تکمیلی پتس از جراحتی یتا شتیمی

هتای ستالم   در رادیوتراپی، به حتداقل رستاندن آستیب بته بافت

و بته حتداکثر رستاندن  (OAR :Organs At Risk) معتر  خطتر

هتای سترطانی استت. متدیریت مناستب دز تتابش و تأثیر بر بافت

 وی ه با توجه بته پیییتدگی وهای درمانی بهطراحی دقیق پروتکل

تنو  آناتومی بیماران، یک چالش کلیدی در این زمینته محستو  

 بندیشود. این موضو  نیازمند دقت بالا در شناسایی و تقستیممی

(Segmentation) تشتتخیص و (4) هتتای  ستترطانی استتتبافت  .

( که باید تحتت درمتان TV :Target Volumeتفکیک بافت هدف )

های حستاس کته بایتد محافشتت شتوند، نقتش قرار گیرد و بافت

بندی  اساستتی در نتیجتته درمتتان دارد. نادرستتتی در ایتتن تقستتیم

یتا های ستالم تواند به عوار  ناخواسته همیون آسیب به بافتمی

هتای کاهش اثربخشی درمان منجر شود. بنابراین، نیتاز بته تکنیک

هتا در حتال افتزایش بندی ایتن بافتخودکار و دقیق برای تقسیم

ر ها اهمیت زیتادی دبندی دقیق بافت. بنابراین تقسیم(4-6) است

یتا  طراحی درمان رادیوتراپی دارد، زیرا هرگونه خطتا در شناستایی

 وتواند منجر به عوار  جانبی شتدید می هابرآورد حجم این بافت

بندی های سنتی تقستیمیا کاهش اثر درمان شود. استفاده از روش

 بر بودن، مستعد خطاهتای انستانیبه صورت دستی، علاوه بر زمان

هتای خودکتار و هتوش دلیل، استتفاده از تکنیک  است. به همین

 .(7) مصنوعی در این زمینه به یک نیاز اساسی تبدیل شده است

 DLNs :Deep) های عصتتبی عمیتتقهای اخیتتر، شتتبکهدر ستتال

Learning Networksترین ابزارهتا در (  به عنوان یکی از پیشترفته

وی ه ها بتهاند. این شتبکهحوزه پردازش تصاویر پزشکی ظهور کرده

های انسانی بستیار بندی تصاویر پیییده بافتبرای تحلیل و تقسیم

خاطر بته ResNet-18و  U-Netماننتد  هاییکارآمد هستتند. متدل

فردشان، در این زمینته بته های منحصر به ساختار خاص و وی گی

ها توانتایی پتردازش و تحلیتل حجتم اند. ایتن متدلشهرت رسیده

های پیییتده از توانند با یادگیری وی گیها را دارند و میبالای داده

بتل تتوجهی بندی را بته طتور قاهای آموزشی، کیفیت تقسیمداده

ها در فرآیند درمتان سترطان بهبود بخشند. استفاده از این تکنیک

هتای بندی بافتکنتد کته تقستیمپستان این امکتان را فتراهم می

هدف و حساس به دقت بالاتری انجام شتود و در نتیجته طراحتی 

علتتت  ، بتتهU-Net. (8-12) های رادیتتوتراپی بهبتتود یابتتدبرنامتته

 های رمزگتتذار و رمزگشتتایتتهمعمتتاری ختتاص ختتود کتته شتتامل لا

(Encoder and Decoder)   استتت، قتتادر بتته حفتت  جز یتتات در

های با کیفیتت بتالا های مختلف و همینین تولید خروجیمقیاس

بتا استتتفاده از تکنیتتک  ResNet-18. از ستتوی دیگتتر،  (13)استت 

، امکتتتان یتتتادگیری (Residual Blocks) هتتتای باقیمانتتتدهبلوز

ستتازد و بتته بهبتتود دقتتت را فتتراهم میهتتا تری از دادهعمیتتق

 .(14) کندبندی کمک میتقسیم

وترکیتب آن بتا   U-Netاین مطالعه به بررسی و مقایسته عملکترد 

ResNet-18 های مختلف در بیمتاران بندی خودکار بافتدر تقسیم

. هدف اصتلی ایتن پت وهش، پرداختمبتلا به سرطان پستان چپ 

در حمایتت از طراحتی بهینته  هاارزیابی دقت و کارایی ایتن متدل

هتای کارگیری ایتن تکنیک. با بهبودهای درمان رادیوتراپی پروتکل

ست توان به بهبود نتایج درمانی دنوین هوش مصنوعی، نه تنها می

 توان عوار  جانبی ناشتی از درمتان را نیتز کتاهشیافت، بلکه می

ی دگداد و به این ترتیب گامی مؤثر در راستای افزایش کیفیتت زنت

    .بیماران مبتلا به سرطان پستان برداشت

 

 مواد و روشها

 هامعماری شبکه

های عصبی عمیتق در این بخش، به بررسی دو معماری مهم شبکه

ختواهیم   (ResNet-18) 18و رزنت  (U-Net) منتخب، یعنی یونت

بندی تصتتاویر، پرداختتت. ایتتن دو معمتتاری در کاربردهتتای تقستتیم

 .پزشکی، بسیار موفق و مورد توجه هستند هایوی ه در زمینهبه

  Net-U معماری

U-Net ، بندی تصتاویر معماری شبکه عصتبی بترای تقستیمنوعی

کی است. این شبکه به طور وی ه برای تجزیه و تحلیل تصاویر پزشت

 ارذطراحی شده است که شامل دو بخش اصلی است:  بخش رمزگ

یج ابعتاد تصتویر ها(، که این بخش به تدرآوری وی گی)بخش جمع

کنتد. های سطح بالا را استخراج میورودی را کاهش داده و وی گی

 های کمکتتیو لایتته (Convolutional Layers)های همگتترا لایتته

(Pooling Layers) و بختتش  ؛شتتونددر ایتتن بختتش استتتفاده می

های ایتن بختش بتا استتفاده از لایتهکته  )بخش بازیتابی( رمزگشا

مقیاس تصویر را ( Transposed Convolutional Layers) معکوس

ا (. در اینجت1)شکل  کندبازسازی میها را دهد و وی گیافزایش می

شتود. یکتی از به دقتت بتالای تجزیته و تحلیتل بافتت کمتک می

  استفاده از ارتباطات جزیی U-Net های منحصر به فردجنبه
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(Skip Connections) دهد اطلاعتات تصتاویری است که اجازه می

های بالاتر منتقل شود. این وی گی به حفت  تر به لایها ابعاد پایینب

تر اطلاعات مکانی و جز یات مهم کمک کرده و باعث بهبود دقیتق

شود و به خاطر دقتت بتالای آن بندی در نواحی کوچک میتقسیم

های کوچک و نیتز توانتایی آن در بندی نواحی با مقیاسدر تقسیم

ا بستیار مهتم استت. ایتن شتبکه بته طتور هتکار با تعداد کم داده

هتای بندی بافتای در کاربردهای پزشتکی، مثتل تقستیمگسترده

 .(15-18) گیردها مورد استفاده قرار میسرطانی و ناهنجاری

 ResNet-18 معماری

معمتتاری پیشتترفته بتترای نتتوعی  (Residual Networks) رزنتتت

تدایی ایتن های ابیکی از نسخه 18یادگیری عمیق است که رزنت 

 لایته تشتکیل شتده استت. ستاختار اصتلی 18معماری است و از 

ResNet (. 2 )شتکل معروف است های باقیماندهبه استفاده از بلوز

دهد تا با هر بار اتصال یتک لایته بته این طراحی به مدل اجازه می

ورودی، یادگیری بهتری انجام دهد. این وی گی به کتاهش مشتکل 

کنتد و کمتک می (vanishing gradient) ناپدیتد شتدن گرادیتان

آورد. این معماری بته عنتوان تری را فراهم میامکان آموزش عمیق

وی ه یک چارچو  قوی و پایدار برای کارهای بینتایی ماشتین و بته

بندی تصویری شناخته شتده استت. ایتن متدل بته ختاطر تقسیم

 های عمیق، بسیار متوثرخودآموختگی و قابلیت یادگیری از وی گی

بندی، بته متدل هتای تقستیمبا روش ResNet-18 است. با ترکیب

های سطح بالا به همراه اطلاعات مکتانی را شود تا وی گیکمک می

 .(20، 19) خوبی پردازش کندبه

 هاآوری دادهجمع

 استلایس 6890بیمار مبتلا به سرطان پستان، شتامل  120تعداد 

CT ستتتان تخصصتتی بیمار و امیتتد تهتتران از مراکتتز رادیتتوتراپی

. در این مطالعته، ندآوری شدجمع رادیوتراپی سید الشهداء اصفهان

حریم خصوصی بیماران حف  شد و تمامی مراحل تحقیتق تحتت 

 
 نمایی از معماری شبکه یونت. 1شکل 

 
 18نمایی از معماری شبکه رزنت  .2شکل 
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هتا بتا استتفاده از تمتامی دادهسپس  .شدکد اخلاق مناسب انجام 

 512  3) نمونه برداری شدند. ابعتاد تصتاویر از  3D Slicer افزارنرم

های انتختابی کاهش یافتت تتا بتا شتبکه(  224 224 3) به (512

تصتاویر ( Spacing) مطابقت داشته باشد و همینین فاصله گذاری

ها توس  چند متخصتص انکولتوژی تغییر یافت. داده ( 1  1  1) به

 Ground) به عنوان مرجع اصتلی این کانتورینگ ها  کانتور شده و

Truth) قلتب، ریته  شامل های کانتور شدهاستفاده شدند. این داده

 PTV :Planning Target) چتتپ، حجتتم هتتدف طراحتتی شتتده

Volume)( حجم خالص تومتور ،GTV :Gross Tumor Volume) ،

 .بودند (Skin) و پوست (Back Ground) پس زمینه

این تحقیق مورد تا یتد کمیتته اختلاق در پت وهش دانشتگاه آزاد 

)خوراستتتگان( بتتتا شناستتته اختتتلاق  استتتلامی واحتتتد اصتتتفهان

IR.IAU.KHUISF.REC.1402.100 .قرار گرفته است 

 هادادهپردازشپیش

 وای حیاتی در فرایند یادگیری ماشین ها مرحلهپردازش دادهپیش

تصتتاویر  (Segmentation) بندیوی ه در تشتتخیص و تقستتیمبتته

هتای ورودی بتا دهد که دادهپزشکی است. این مرحله اطمینان می

های یتادگیری بترای آمتوزش متدلکیفیت بالا و در قالب مناسب 

 پردازش به دلایل زیر است:عمیق فراهم شوند. اهمیت پیش

اط های خام معمتولا  شتامل نتویز، نقتداده :هابهبود کیفیت داده -

تواننتد بته دقتت غیرمعمول و اطلاعات غیرضروری هستند که می

پتتردازش بتته حتتذف یتتا اصتتلا  ایتتن متتدل آستتیب برستتانند. پیش

 .کندمشکلات کمک می

توانتد ها، مدل میسازی دادهبا آماده :افزایش دقت و کارایی مدل -

اویر تر یاد بگیرد. استانداردسازی و بهبود کیفیتت تصتبهتر و سریع

 .کندبه کاهش هزینه محاسباتی و افزایش دقت مدل کمک می

 و کتتتم بتتترازش (Overfitting) جلتتتوگیری از بتتتیش بتتترازش -

(Underfitting)تواننتد کیفیت پایین یا غیر مرتب  می های با: داده

جتاد پردازش به ایمنجر به یادگیری نادرست و ناکارآمد شوند. پیش

 .کندیک پایه محکم برای آموزش مدل کمک می

های یتادگیری عمیتق متدل: های عمیتقتطبیق نیازهای شتبکه -

هتتایی بتتا انتتدازه و شتتکل ختتاص دارنتتد. معمتتولا  نیتتاز بتته ورودی

ه کتای تغییر دهد های داده را به گونهتواند وی گیپردازش میپیش

 .با این نیازها سازگار شود

کلیدی است که کیفیتت  ایها مرحلهپردازش دادهدر نتیجه، پیش

های یتادگیری عمیتق را بته شتدت و قابلیت اطمینان نتایج متدل

پتردازش را بررستی دهد. در ادامه، مراحل مختلف پیشافزایش می

 خواهیم کرد:

حذف نواحی غیرضروری تصویر برای تمرکز بتر  (:Crop) برش .فال

. این کار به کاهش نویز و افزایش کارایی متدل در است بافت هدف

کنتد. بتا حتذف نتواحی های متورد نشتر کمتک میشناسایی بافت

تواند عملکترد بهتتری داشتته باشتد و انترژی غیرمرتب ، مدل می

 .تر کندمحاسباتی را صرف محتوای مهم

هتا بته : استانداردستازی داده(Normalization) استانداردسازی . 

شتتود. ( انجتتام می1تتتا  0مقیتتاس مشخصتتی )معمتتولا  بتتین 

هتای استانداردسازی باعث کاهش اثرات ناخواستته ناشتی از تفاوت

تر و بتا دهتد کته ستریعشود و به مدل اجازه میها میمقیاس داده

هتا شتیم بهتتری از وزندقت بیشتری یاد بگیرد. ایتن اقتدام بته تن

ناپدیتد شتدن توانتد بته جلتوگیری از مشتکل کند و میکمک می

 کند.کمک گرادیان 

هتای ناخواستته از تصتاویر : حذف نویز(Denoising) حذف نویز .ج

. بندی مفید استتها و افزایش دقت تقسیمبرای بهبود کیفیت داده

ر بته تواند تتأثیر منفتی بتر عملکترد متدل بگتذارد و منجتنویز می

شناسایی نادرست نقاط کلیدی شتود. بتا کتاهش نتویز، اطلاعتات 

 .شودمفید بیشتری به مدل ارا ه می

افتزایش وضتو  و   :(Contrast Enhancement) بهبود کنتراست .د

استت. ایتن کتار بته متدل  تمایز در ساختارهای موجود در تصتویر

. کند تا الگوهای مهم در تصاویر را بهتتر شناستایی کنتدکمک می

یرا زوی ه در تصاویر پزشکی اهمیت زیادی دارد، بهبود کنتراست به

 .توانند با هم تداخل کنندها میمعمولا  بافت

یر بترای : تغییر اندازه تصاو(Input Resizing) تغییر اندازه ورودی .ه

ز های یادگیری عمیق معمولا  نیتاهای شبکه. مدلتطبیق با ورودی

ستازی خص دارنتد و ایتن کتار بته بهینههای با اندازه مشبه ورودی

 .کنداستفاده از حافشه و افزایش سرعت پردازش کمک می

: (Removal of Empty Slices) های فاقتد اطلاعتاتحذف لایته .و

های بتا هایی کته اطلاعتات کتافی ندارنتد )ماننتد لایتهحذف لایته

توانتتد بتته جلتتوگیری از محتتتوای ناواضتتح یتتا غیرضتتروری( می

تواننتد بته هتای نادرستت میادرست کمک کند. دادههای نتحلیل

 .مدل آسیب بزنند و نتایج غیرقابل اعتمادی تولید کنند

هتای ورودی و ها برای اطمینتان از کیفیتت دادهپردازشاین پیش

ستازی عملکترد متتدل انجتام شتدند. هتتدف از ایتن مراحتتل، بهینه

ویر بندی تصتادرستی نتایج مدل در فرآیند تقستیمتضمین دقت و 

)شتکل  سپس هر ارگان با رنگ خاص مشخص شتد .پزشکی است

داده بترای  84یعنتی  %70 :ها به سه دسته تقسیم شدند( و داده3

 داده بتترای اعتبارستتنجی 18یعنتتی  15% ،(Training) آمتتوزش

(Validation)  داده برای تست انتخا  شدند. ایتن  18یعنی %15و

آیی مدل در تست نهایی بندی به منشور ارزیابی دقیق و کارتقسیم

در ایتن پت وهش بترای  .ها انجام شدبدون ایجاد سوگیری در داده

 Adam بهینته ستاز و  ReLU تابع فعتال ستازی آموزش داده ها از

دلیل سرعت بالا در یتادگیری و جلتوگیری  به ReLU استفاده شد.

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 tm

uj
.ia

ut
m

u.
ac

.ir
 o

n 
20

26
-0

9-
16

 ]
 

                             5 / 13

https://tmuj.iautmu.ac.ir/article-1-2433-fa.html


 ResNet18و  U-Netدقت تصاویر پزشکی با معماری هیبریدی  آزاداسلامی                                 دانشگاهپزشکی علوم مجله  /294

 وشتد انتخا   یا همان ناپدید شدن گرادیان از مشکل مشتق صفر

Adam یب یادگیری تطبیقی و میانگین متحرز، بته بهبتود با ترک

 .(22،21) کندقابلیت اطمینان و کارایی مدل کمک می

 

 
 لیبل گذاری ارگان های مورد نشر .3شکل 

 

  سازیبهینه

یکتتی از  (Optimizing Hyperparameters) هتتاستتازی دادهبهینه

های یادگیری عمیق استت، مراحل کلیدی در فرآیند آموزش مدل

عمتیم ا که این مرحله تأثیر مستقیم بر کارایی، دقت و قابلیتت تچر

های آموزشتی بتا تنشتیم دقیتق ستازی مجموعتهمدل دارد. بهینه

هتا هکند که با الگوهتای دادها، به مدل کمک میپارامترها و وی گی

بینتی بهتر سازگار شود و در نتیجه عملکرد بهتری در وظایف پیش

ی ن مرحلته، از چنتدین پتارامتر کلیتد. در ای(24،23) داشته باشد

 :سازی عملکرد مدل استفاده شد)هایپرپارامتر( برای بهینه

نتتری  (:ILR :Initial Learning Rate) نتتری یتتادگیری اولیتته -

دهد مدل بتا چته یادگیری یک پارامتر حیاتی است که نشان می

روزرستانی کنتد. نتری یتادگیری های خود را بهسرعتی باید وزن

 شتود، تواند منجر به ناپایداری و واگرایی مدلبالا می بیش از حد

 در حالی که نری یادگیری بسیار پایین ممکن است به یتادگیری

کند و ناکافی منجر شود. تعیین نری یتادگیری بهینته بته متدل 

کند تا به نحو مطلوبی بته حتداقل مقتدار تتابع هزینته کمک می

 00001/0  - 0013/0در ایتن مطالعته محتدوده  .نزدیک شتود

 مورد بررسی قرار گرفتند، تا بهترین مقدار انتخا  شود.

 LRDF :Learning Rate Drop) فاکتور کتاهش نتری یتادگیری -

Factor)شتود تتا نتری : این پارامتر در طول آموزش استتفاده می

هتا یادگیری را در نقاط خاص یا پس از تعتداد مشخصتی از دوره

کنتد کته در مراحتل کاهش دهد. این اقدام به متدل کمتک می

تر باشتد و در نتیجته پایانی آموزش،  به تغییرات کوچک حساس

حداکثر دقت ممکن را به دست آورد. به همین منشتور متا نتری 

قرار دادیم، تا بتوانیم بهترین نقطته را  95/0-1/0تغییرات را بین 

 که بالا ترین دقت را میدهد به عنوان نقطه بهینه انتخا  کنیم.

دهنده ها نشتانتعداد دوره :(Number of Epochs) هاتعداد دوره -

این است که متدل چنتد بتار بتر روی کتل مجموعته آموزشتی 

های مناسب به متدل کمتک بیند. انتخا  تعداد دورهآموزش می

بتیش   کند تا به آموزش کامل برستد بتدون ایتن کته دچتارمی

ی اببرازش شود. در همین راستا ما نری تغییرات را  برای دست ی

 قرار دادیم. 80 - 220به بهترین مقدار ممکن، بین 

هایی : اندازه دسته به تعداد نمونته(BS: Batch Size) اندازه دسته -

شتود. اشاره دارد که در هر مرحله از آمتوزش بته متدل داده می

توانتد تتأثیر زیتادی بتر زمتان انتخا  حجم دستته مناستب می

های بستیار شد. حجمیادگیری و پایداری فرآیند آموزش داشته با

 کوچک ممکن است به نوسانات زیاد در گرادیان منجر شتوند، در

تواننتد بته افتزایش زمتان های بستیار بتزرگ میحالی که حجم

  1-256بهتترین محتدوده بترای تغییترات  .آموزش منجر شوند

 است.

تر و این پتارامتر بته شترو  ستریع :(Momentum) اندازه حرکت -

کنتد. بتا ها کمتک میروزرسانی وزنیند بهناپایداری کمتر در فرا

توانتد بته ستمت سازی اندکی از تغییرات قبلی، متدل میذخیره

های محلی با سترعت بیشتتری حرکتت کنتد. های کمینهسمت

ه، محدوده تغیییرات را در این مورد برای رسیدن به نقطته بهینت

 قرار دادیم.  5/0 - 2/1بین 

: این تکنیک به کنترل (L2R :L2 Regularization) سازیمنشم -

بتترازش جلتتوگیری کنتتد و از بیشپیییتتدگی متتدل کمتتک می

 Loss) کند. با اضتافه کتردن یتک جریمته بته تتابع هزینتهمی

Function) هتا شتود کته وزنها، باعث میمتناسب با مقادیر وزن

به سمت مقادیر کوچکتر تمایل داشته باشند و در نتیجته متدلی 

دستت آیتد. بترای ایتن هایپرپتارمتر  با توانایی تعمتیم بهتتر بته

در نشر گترفتیم، تتا   0001/0 -001/0محدوده تغییرات را بین 

دهتد بتوانیم در این محدوده نقطه ای را که بالاترین دقت را متی

 به عنوان نقطه بهینه معرفی کنیم.

 :سازی هایپرپارامترها از جوانب مختلف اهمیت داردبهینه

 توانتد بته م صحیح هایپرپارامترها میتنشی :بهبود دقت و کارایی

بندی منجتر ها و افتزایش دقتت تقستیمبینیکاهش خطا در پیش

 .شود

 ی توانتد بهتتر روشده مییک مدل بهینه :افزایش قابلیت تعمیم

 های جدید اجرا شود و از ایتن رو عملکترد بهتتری در شترای داده

 .های آموزش یافته داشته باشدغیرمانند داده

  تتوان با انتخا  مناسب هایپرپارامترها، می :زمان آموزشکاهش

ا زمان آموزش را کاهش داد و در عین حال دقت و کیفیت نتتایج ر

 .حف  کرد
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 :ستازی هایپرپارامترهتا بهینه جلتوگیری از مشتکلات یتادگیری

 شتواند به جلوگیری از مشکلاتی مانند بیش برتزش و کم برازمی

  .ر منفی بر عملکرد مدل داشته باشدتواند تأثیکمک کند، که می

آینتد ها و تنشیم هایپرپارامترها یتک فرسازی دادهدر نهایت، بهینه

ا بته تتپویا و تکراری است که نیازمند آزمایش و ارزیابی مکرر است 

 .بهترین مدل ممکن دست یابیم

 (Models Evaluation) هامدلارزیابی

کته  ی مختلفی استفاده شدها از معیارهابرای ارزیابی عملکرد مدل

گیری دقتتت و کتتارایی هتتای ختاص بتته انتتدازههتر کتتدام بتته روش

شتده شتامل متوارد کنند. معیارهای انتخا بندی کمک میتقسیم

 :زیر هستند

 معیار همپوشانی دایتس (DSC: Dice Similarity Coefficient) :

شتده و زمینته بینیهای پیشاین معیتار همپوشتانی بتین ماستک

 کند. به دلیل حساسیت بتالای آنگیری می( را اندازهGT) حقیقی

 وی ه برای کاربردهای پزشکی کههای کوچک، بهدر شناسایی بافت

دقت در شناسایی ستاختارها اهمیتت زیتادی دارد، انتختا  شتده 

 .است

  اتحتتادهمپوشتتانی و (IoU :Intersection over Union) ایتتن :

شتتده و  زمینتته بینییشمعیتتار میتتزان همپوشتتانی بتتین نتتواحی پ

چندکلاسته  بندیوی ه در تقستیمکند و بتهحقیقی را محاسبه می

زیتابی مفید است. انتخا  این معیار به دلیل قابلیت خوبی که در ار

 .عملکرد برای چندین کلاس مختلف دارد، بوده است

  میانگینIOU (Mean IoU) :ایتن معیتار بته محاستبه میتانگین 

IoU پتتردازد و توانتتایی متتدل را در هتتا میبتترای تمتتامی کلاس

کنتتد. استتتفاده از شناستایی نتتواحی مختلتتف تجزیتته و تحلیتتل می

ل دهد تا یک دید کلی از عملکرد متدبه ما امکان می IoU میانگین

 .ها داشته باشیمکل در تمامی کلاس

 دقت کل (Global Accuracy):  این معیتار همتان میتزان دقتت

 دهد. ایتن معیتارها نشان میه کل دادهها را نسبت ببینیکل پیش

کنتد تتا تخمتین دقیقتی از عملکترد کلتی متدل به ما کمتک می

 .دست آوریمبه

 دقت میانگین (Mean Accuracy):  این معیار دقتت را بترای هتر

هتا را نمتایش طور جداگانه محاسبه کترده و میتانگین آنکلاس به

ر دعملکترد متدل را دهد تتا نحتوه دهد. این کار به ما اجازه میمی

طور جداگانه بررسی کنیم و تشخیص دهتیم کته آیتا هر کلاس به

 .ها نیاز به بهبود بیشتری دارندبرخی کلاس

 میانگین امتیاز BF (Mean BF Score) این معیتار بتر عملکترد :

کنتد تتا نحتوه کنتد و بته متا کمتک میتشخیص مترز تأکیتد می

 .لف بررسی کنیمهای مختشناسایی دقیق مرزها را در بافت

 ماتریس ستردرگمی (Confusion Matrix):  ایتن ابتزار تجزیته و

آورد و بته متا بنتدی را فتراهم متیتحلیل دقیقی از عملکترد طبقه

طور دقیتق شناستایی بینتی را بتهدهد تا خطاهتای پیشاجازه می

کند تتا تشتخیص دهتیم کنیم. ماتریس سردرگمی به ما کمک می

بتا خطتا مواجته شتده و نیتاز بته بهبتود ها بیشتر که کدام کلاس

 :ددلایل زیر اهمیت دارنشده بهمعیارهای انتخا  .بیشتری دارند

ان را استفاده از معیارهای مختلف بته متا ایتن امکت :تنو  ارزیابی -

تری از عملکرد متدل داشتته باشتیم. گیری جامعدهد که اندازهمی

 .کندسی میهای مختلف عملکرد مدل را بررهر معیار از جنبه

در کاربردهتای پزشتکی، دقتت و : هتای پزشتکیتمرکز بتر دقت -

ها و ساختارهای مهم بسیار حیاتی استت. صحت در شناسایی بافت

بندی وی ه در تشتخیص و تقستیمبته IoU و DSC معیارهایی مانند

 .های کوچک بسیار حساس و مؤثر هستندبافت

استفاده از متاتریس ستردرگمی و دقتت  تر عملکرد:تحلیل دقیق -

تری دربتاره طور دقیتقدهد کته بتهمیانگین به ما این امکان را می

هتای ختاص آگتاه بندی بافتهای مدل در تقستیمها و ضعفنقص

 .شویم

 وایتن معیارهتا بته متا در شناستایی  بازخورد برای بهبود متدل: -

 انتواننتد بته عنتوکننتد و میتحلیل نتواقص مختلتف کمتک می
دی سازی و بهبود عملکرد مدل در مراحل بعتابزارهایی برای بهینه

 .استفاده شوند

ها لتری از عملکرد متدتوانیم به ارزیابی دقیقدر این صورت ما می

بندی تصتاویر پزشتکی دست یابیم و روندهای بهبود را در تقستیم

 .  شناسایی کنیم

 

 هایافته
اری شبکه عصبی در این تحقیق، به بررسی عملکرد دو معم

، در زمینه 18عمیق، یعنی یونت و  ترکیب یونت و رزنت 

مربوط به بیماران با سرطان پستان  CTبندی تصاویر تقسیم

چپ در فرآیند طراحی درمان معکوس پرتودرمانی پرداخته 

ها، سازی عملکرد مدل، برای بهینه1شد. با توجه به جدول 

ر بخش قبل نام هایپرپارامترهای مختلفی همانطور که د

به  برده شد، مورد ارزیابی قرار گرفت. مقدار بهینه هر کدام

روش جستجوی تصادفی  تعیین شدند که این موضو  به 

 ها کمک کرد.افزایش کارایی مدل

توان نتایج های ارا ه شده، میو داده 2بر اساس جدول 

صورت زیر خلاصه تجزیه و تحلیل عملکرد این دو مدل را به

 :کرد
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  دارای ضریب مدل یونت Dice  درصد  34/74میانگین

بندی است. در دهنده دقت خوبی در تقسیمبود، که نشان

بندی قلب و ریه چپ برای تقسیمیونت ها، مورد ارگان

طوری که عملکرد قابل قبولی از خود نشان داد، به

و برای ریه چپ درصد  58/82برای قلب   Dice ضریب

 .ثبت شددرصد  30/97

 به خصوص در  18یونت و رزنت  ترکیبی دلم

ها  با توجه به نتایج دایس برای هر بندی ارگانتقسیم

بود. یونت  ارگان، دارای عملکرد بهتری نسبت به

رسید و  55/90ای که برای قلب، به دقت % گونهبه

به   PTVو  GTVبهترین دقت را نسبت به یونت برای 

 ،کرده است ثبتدرصد  94/76و  درصد 35/60ترتیب 

ها به ترتیب که شبکه یونت برای این اندام در حالی

است. این درصد  47/39و درصد  22/39دارای دقت 

بندی برخی در تقسیم یونت دهنده ضعفنتایج نشان

، نسبت به شبکه  PTV و  GTV مناطق خاص از جمله

 است.   18ترکیبی یونت و رزنت

منتخب  هایا یزشبکه ها با ار یابیارز جینتا 3در جدول 

 نیکه در  بخش قبل ذکر شد، آورده شده است. با توجه به ا

 بیترک یو برادرصد  11/95 ونت،ی یبرا  یدقت کل ج،ینتا

که  دهدینشان م نیاست. ادرصد  82/96، 18و رزنت  ونتی

به  شتریبه شبکه کمک کرده تا ب 18رزنت  یریکارگبه

بالاتر دقت  نی. اابدیدست  حیصح یهابرچسب بتنس

از  یحساس مانند پزشک یهانهیدر زم  هیوبه تواندیم

 حیصح صیکه تشخ ییبرخوردار باشد، جا ییبالا تیاهم

 نهیداشته باشد. در زم یدرمان جیبر نتا یادیز ریتأث تواندیم

 درصد 35/94با  18و رزنت  ونتی بیدقت، ترک نیانگیم

فاصله  درصد 59/63با  ونتیدارد و از  یتوجه لعملکرد قاب

مختلف  یهاکلاس ییدهنده بهبود در شناسانشان نیدارد. ا

با استفاده از  مییکه بگو دهدیامکان را م نیاست و به ما ا

 یهای گیقادر به درز و یطور موثرتر، شبکه به18رزنت 

در  لیدل نیشده است و به هم یآموزش یهاموجود در داده

 GTV و PTV کوچک تر و مهم مانند یص نواحیتشخ

 نیانگیرا از خود نشان داده است. م یبالاتر اریعملکرد بس

IoU است،  18و رزنت  ونتی یبیبه نفع شبکه ترک زین

 ونتیاز درصد  16/61را در مقابل درصد  03/77 کهیطوربه

 یدهنده درصد نواحنشان اریمع نی. ادهدینشان م

 بیاست. لذا، ترک یواقع یحشده درست با نوا ینیبشیپ

از  یریو جلوگ حیصح یدر درز نواح 18و رزنت  ونتی

 .بهتر عمل کرده است ریدر تصو ییشناسا یخطاها

و رزنت  ونتی یبیمدل ترک یبرا زین یوزن IOU ت،ینها در

 نیاست. ادرصد  62/89، ونتی یو برادرصد  48/93،  18

ها بهتر کلاس بیکه مدل با ترک دهدیبه ما نشان م اریمع

تر توانسته موفق یبحران ینواح ییساعمل کرده و در شنا

، مدل BF ازیامت نیانگیدر نمودار م تیباشد و در نها

با  ونتینسبت به  درصد 65/83با  18و رزنت  ونتی یبیترک

 نیبهتر است. ا یعملکرد انگرینمادرصد  07/78

است؛  در   یفراخوان بیدقت و ضر نیدهنده توازن بنشان

 یدهنده دقت بالانشان BF زایامت نیانگیواقع بالا بودن م

 در  یهاتومور و اندام یمرزها نییو تع ییمدل در شناسا

 متر های کلیدی. بهینه سازی هایپر پارا1جدول 

 هایپر پارامتر محدوده پیشنهادی بهترین مقدار پیشنهادی

 نری یادگیری اولیه 00001/0 – 0013/0 003/0

 عامل کاهش نری یادگیری 95/0 – 1/0 9/0

 تعداد دوره ها 80- 220 200

 اندازه دسته 256-16 64

 اندازه حرکت 0 /2/1-5 99/0

 L2 تنشیم 01/0-0001/0 005/0

 

 شبکه های آموزشی بر اساس امتیازهای دایس . مقایسه2ل جدو

 پس زمینه پوست حجم تومور طراحی شده حجم تومور خالص ریه چپ قلب *امتیاز دایس

U-Net 5/82  3/97 2/39 4/39 2/90 03/97 

Combining U-Net & Resnet 18 5/90 5/90 3/60 9/76 0/95 7/98 

 * تمامی اعداد به درصد هستند.
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و  ینیبال یهایریگمیکه به بهبود تصم ،معر  خطر است

 .کندیهدفمند کمک م یهادرمان یطراح

آورده شده   U-Net مدل ، ماتریس سردرگمی4در جدول 

قلب را  های واقعیاز نمونهدرصد  31/33است. مدل با دقت 

 59/66بندی کرد، در حالی که حدود به درستی طبقه

بندی کرد. ها را به اشتباه به عنوان پوست طبقهاز آندرصد 

دهنده یک چالش مهم در تشخیص دقیق این نشان

بینی صحیح ریه چپ ساختارهای قلب است. نری پیش

از درصد  22/52است. قابل توجه است که درصد  31/47

م بندی ریه به اشتباه به عنوان پوست های تقسینمونه

دهنده دشواری در تمایز این بندی شدند، که نشانطبقه

عملکرد  GTV ناحیه از مناطق غیر ساختاری است. کلاس

ها به از نمونهدرصد  5/41دهد و متفاوتی را نشان می

درصد  08/46اند. اشتباه قابل توجه درستی شناسایی شده

ها در تقسیم بندی موثر ناحیه دهنده چالشنشان PTV به

درصد  32/60، مدل به PTV تومور است. برای کلاس

دست یافت، در حالی که  PTV های صحیح برایبندیطبقه

بندی به اشتباه به عنوان پوست طبقهدرصد  9/38حدود 

دهنده عملکرد قابل قبول است، اما شدند. این نشان

س پوست با کلاهمینان حاکی از وجود فضای بهبود است. 

دهنده بالاترین دقت را دارد که نشاندرصد  44/99دقت 

توانایی بالای مدل در تفسیم بندی این ساختار است )با 

درصد  68/99مدل با دقت  بندی اشتباه(.حداقل طبقه

دهنده عملکرد زمینه را به درستی شناسایی کرد، که نشانپس

کی است. زمینه از ساختارهای آناتومیقوی در تشخیص پس

زمینه معمولا  شامل زیرا پس ،این موضو  قابل انتشار است

نواحی غیر مرتب  در تصویربرداری پزشکی است. بنابراین، 

ریختگی نقاط قوت و ضعف مدل یونت را در ماتریس درهم

 *ارزیابی شبکه ها با ارزیا  های منتخب .3دول ج

 شبکه های آموزشی دقت کلی میانگین دقت IoU میانگین IoU وزنی BF امتیاز میانگین

07/78 62/89 16/61 59/63 11/95 U-Net 

65/83 48/93 03/77 35/94 82/96 Combining U-Net with  ResNet-18 

 * تمامی اعداد به درصد هستند.

 

 ماتریس سردرگمی شبکه یونت .4جدول 

 پس زمینه پوست حجم تومور طراحی شده حجم خالص تومور ریه چپ قلب کلاس ها

 05/0 59/66 00/0 00/0 10/0 31/33 قلب

 48/0 22/52 00/0 00/0 31/47 10/0 ریه چپ
GTV 65/2 01/0 50/41 08/46 74/9 02/0 
PTV 08/0 05/0 62/0 32/60 90/38 02/0 

 40/0 44/99 09/0 00/0 04/0 03/0 پوست

 68/99 32/0 00/0 00/0 00/0 00/0 پس زمینه

 * تمامی اعداد به درصد هستند.

 

 (18ماتریس سردرگمی شبکه یونت )رزنت  .5جدول 

 پس زمینه پوست حجم تومور طراحی شده حجم خالص تومور ریه چپ قلب کلاس ها

 00/0 12/3 08/0 12/0 10/0 57/96 قلب

 00/0 53/2 13/0 00/0 32/97 02/0 ریه چپ
GTV 21/0 005/0 52/85 25/14 01/0 00/0 
PTV 05/0 09/0 86/3 97/93 15/1 0006/0 

 63/0 12/95 81/1 02/0 58/1 83/0 پوست

 41/99 58/0 00/0 00/0 0005/0 0009/0 پس زمینه

 * تمامی اعداد به درصد هستند.

 

 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 tm

uj
.ia

ut
m

u.
ac

.ir
 o

n 
20

26
-0

9-
16

 ]
 

                             9 / 13

https://tmuj.iautmu.ac.ir/article-1-2433-fa.html


 ResNet18و  U-Netدقت تصاویر پزشکی با معماری هیبریدی  آزاداسلامی                                 دانشگاهپزشکی علوم مجله  /298

کند. در تقسیم بندی مناطق مختلف آناتومیکی برجسته می

الی عمل زمینه عبندی پوست و پسحالی که مدل در طبقه

تر مانند قلب کند، اما با تقسیم بندی دقیق مناطق پیییدهمی

 ها ممکن است به کند. این بینشدست و پنجه نرم می GTV و

های آموزشی هدفمند های آتی مدل، مانند استرات یبهسازی

های های افزایش داده، برای بهبود عملکرد در کلاسیا تکنیک

 ضعیف کمک کند.

ماتریس سردرگمی برای مدل ترکیبی  5 لهمینین در جدو

آورده شده است. مدل، دقت کلی بالایی را  18یونت و رزنت 

دهد. مقادیر قطری های مختلف نشان میدر بین دسته

درستی های بهدهنده نسبت نمونهماتریس سردرگمی، نشان

بندی های طبقهشده برای هر دسته هستند. نریبندیطبقه

 57/96 شر  است: قلباین اصلی به  هایدقیق برای دسته

 52/85حجم خالص تومور  ،درصد 32/97، ریه چپ درصد

،  پوست درصد 97/93، حجم تومور طراحی شده درصد

. این مقادیر نشان درصد41/94زمینه پسو ، درصد 12/95

های قلب، ریه دهند که مدل به وی ه در تمایز بین دستهمی

بندی دقیق قسیمزمینه عملکرد خوبی دارد. تو پس

ریزی موثر درمان، به های سرطان سینه برای برنامهبافت

های دقت بالا در وی ه در پرتودرمانی، بسیار مهم است. نری

دهد که مدل ترکیبی یونت و رزنت ها نشان میاکثر دسته

بندی ابزاری امیدوارکننده  نسبت به یونت برای تقسیم 18

و به طور بالقوه به  های سرطان سینه استخودکار بافت

 کند.ها در تعیین حدود دقیق کمک میرادیولوژیست

عنوان را به  CTهای تصویری ای از برشمجموعه 4 شکل

های تولید شده توس  بینیهای شبکه به همراه پیشورودی

دهد. ستون اول تصاویر ورودی های مختلف نمایش میمدل

CT های دستی که بندیدهد، ستون دوم تقسیمرا نشان می

دهد. را نشان می (GTتوس  کارشناسان تأیید شده است )

را نشان  GTستون سوم همپوشانی بین تصاویر ورودی و 

های بندیدهد، در حالی که ستون چهارم تقسیممی

دهد. ستون آخر هم ها را ارا ه میشده مدلبینیپیش

 GTشده و بینیبندی پیشهای تقسیمهمپوشانی بین نقشه

کند. در این ستون، نواحی سیاه و خاکستری را تأکید می

های بندیدهنده توافق کامل بین تقسیمنشان

است، در حالی که نواحی بنفش  GTشده و بینیپیش

بندی دهد. ردیف اول نتایج تقسیماختلافات را نشان می

دوم نتایج  دهند و ردیفشده با مدل یونت را نشان می

دهند. را نشان می 18ی یونت و رزنت بینی مدل ترکیبپیش

بندی تصاویر پزشکی معماری یونت در وظایف بخش

های اولیه نشان نویدبخش بوده است. با این حال، یافته

دهد که یک مدل یونت استاندارد دقت کافی در می

ریزی بندی نواحی حجم هدف برنامهشناسایی و بخش

(PTV( و حجم خالص تومور )GTVاز خود نشا )دهد ن نمی

 
 آموزشیمقایسه نتایج بصری شبکه های  .4شکل 
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زند. در مقابل، ها را بیش از حد تخمین میو اغلب اندازه آن

است، که عملکرد به  18معماری مدل ترکیبی یونت و رزنت 

دهد. این مراتب بهتری در همین وظیفه از خود نشان می

، در شناسایی 18یونت  بهبود داده شده با رزنت 

کند و ها به خوبی عمل میساختارهایی مانند قلب و ریه

و  PTVبندی دقت به طور قابل توجهی بالاتری در بخش

GTV شده دهد. علاوه بر این، مرزهای مشخصنشان می

تولید شده توس  مدل ترکیبی  GTVو  PTVبرای نواحی 

، به خوبی با تقسیم بندی متخصصان 18یونت و  رزنت 

بندی قابل دهنده یک نتیجه بخشمطابقت دارد، که نشان

تر است. این نتایج بر اهمیت از نشر بالینی مرتب  اعتمادتر و

اصلاحات معماری، مانند گنجاندن  ساختارهای رزنت، برای 

بندی های یونت در وظایف خاص بخشبهبود عملکرد مدل

 کند.تصاویر پزشکی تأکید می

  

 بحث
بندی خودکار حجم هدف و در این پ وهش، به بررسی تقسیم

سرطان پستان با استفاده از  های در معر  خطر دراندام

های تی پرداخته شد. دو مدل پیشرفته شبکهتصاویر سی

، 18عصبی عمیق، یونت  و مدل ترکیبی یونت و رزنت 

ها در بندی و عملکردهای آنمنشور ارزیابی دقت تقسیمبه

شناسایی نواحی حیاتی مورد استفاده قرار گرفتند. تحلیل 

انجام شده نشان داد که هر دو های امتیازهای دایس و ارزیابی

توجهی دست یابند. یونت در اند به عملکرد قابلمدل توانسته

زمینه و پوست به نتایج خوبی بندی نواحی مانند پستقسیم

به  18دست یافته، در حالی که مدل ترکیبی یونت و رزنت 

تری که دارد، بهبود عملکرد قابل لطف معماری پیشرفته

تر در بحث پرتودمانی واحی پراهمیتتوجهی در شناسایی ن

شده ارا ه داد. مانند حجم خالص تومور و حجم تومور طراحی

وی ه یونت با توانایی بالای خود در شناسایی نواحی مختلف، به

زمینه، امتیازهای دایس بالایی را به در شناسایی پوست و پس

 18خود اختصاص داد. با این حال، مدل ترکیبی یونت و رزنت 

بندی ر مقایسه با مدل یونت دستاوردهای بهتری در تقسیمد

و میانگین دقت در  BFطور خاص، امتیاز تومورها نشان داد. به

وضو  بالاتر از  یونت بود. به 18مدل ترکیبی یونت و رزنت 

 18تر رزنت تر و عمیقها ناشی از ساختار پیییدهاین تفاوت

تر و استخراج بهتر ههای پیییداست که امکان یادگیری وی گی

کند. نتایج نشان تی را فراهم میاطلاعات از تصاویر سی

توانسته است تأثیر  18دهند که مدل ترکیبی یونت و رزنت می

بندی داشته باشد و میزان خطا مثبتی بر عملکرد کلی تقسیم

 را به حداقل برساند.

در چند سال اخیر، تحقیقات متعددی در حوزه خودکارسازی 

بندی نواحی هدف در درمان سرطان پستان ندهای تقسیمفرآی

 مطالعه چانگ وهای یافتهانجام شده است. به عنوان مثال، 

های ( نشان دادند که استفاده از روش2021) شهمکاران

مبتنی بر یادگیری عمیق، امکان خودکارسازی ترسیم حجم 

های در معر  خطر پس از جراحی هدف و ارگان

کند، که این رویکرد در تان را فراهم میکننده پسمحافشت

. در (15)بهبود دقت و کاهش زمان مورد نیاز، اثربخش است 

انجام شد، توانستند با تلفیق  2023پ وهش دیگری که در سال 

بعدی و  پج های بعدی شبکه گان، فرآیند تقسیم بندی  3یونت 

ن بیماران مبتلا به سرطان پستا CTنواحی درمان را در تصاویر 

های دهنده اثر مثبت استفاده از معماریبهبود بخشند، که نشان

 .(20) پیییده و ترکیبی در این حوزه است

( موفق به 2024) شکاظم مقدم و همکاران همینین، در مطالعه

توسعه رویکردهای مبتنی بر یادگیری عمیق برای تقسیم بندی 

خودکار حجم هدف در درمان پرتودرمانی بخش پستان شدند 

 .(25) دهدکه نتایج قابل توجهی در دقت و سرعت ارا ه می

 ها، با تمرکز برمطالعه حاضر، بر پایه تجربیات این پ وهش

زمینه، پوست، حجم ای جامع شامل پسبندی چندنقشهتقسیم

گیری از ترکیب با بهره تومور، ریه چپ و قلب، توانست

ح ، سطResNet-18 و U-Netروز، های قوی و بهمعماری

-مهتوجهی ارتقاء دهد. استفاده عملکرد مدل را به میزان قابل

های ها، امکان استخراج وی گیزمان و ترکیب این معماری

کند، که در تر از تصاویر پزشکی را فراهم میتر و جامعغنی

انجامد. بندی نواحی هدف مینتیجه به بهبود دقت در تقسیم

امترها و ادغام این سازی هایپرپاربهینه کارگیری روشبه

تر و تر، سریعها، منجر به ساختن یک مدل دقیقمعماری

تر شده است. این رویکرد در مقایسه با به کار گیری مقاوم

، به صورت مجزا، ResNet-18 یا U-Net شبکه های منتخب 

هایی نشیر کاهش خطا، بهبود شناسایی جز یات، و مزیت

توجهی در که اهمیت قابلجویی در زمان پردازش را دارد صرفه

، نتیجه ریزی رادیوتراپی دارد. درکاربردهای بالینی مانند برنامه

های قبلی، باعث عملکرد این مدل ارتقاء یافته، نسبت به نمونه

نواحی   بندیافزایش دقت و کارایی در تشخیص و تقسیم

 مختلف در تصاویر پزشکی شده است.

گیری کرد که توان نتیجهآمده، میدستبا توجه به نتایج به

خصوص معماری مدل های عصبی عمیق، بهاستفاده از شبکه

بندی خودکار ، قادر است در تقسیم18ترکیبی یونت و رزنت 
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های در معر  خطر در سرطان پستان به حجم هدف و اندام

تنها در بهبود دقت تشخیص نواحی خوبی عمل کند. این امر نه

های تواند به طراحی درمانکند، بلکه میحیاتی کمک می

شده و هدفمند برای بیماران نیز منجر شود. سازیشخصی

سازی هایپرپارامترها دهد که بهینهپ وهش حاضر نشان می

کند. ها ایفا میهمینین نقش کلیدی در افزایش کارایی مدل

های سازی مدلبه همین دلیل، تلاش برای توسعه و بهینه

روری است تا بتوانیم به نتایج یادگیری عمیق در آینده ض

بهتری در زمینه درمان معکوس رادیوتراپی دست یابیم و در 

نهایت کیفیت درمان و نتایج بالینی را برای بیماران مبتلا به 

  .سرطان پستان بهبود بخشیم
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