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است.  يمركز يعصب ستميس يمنيخودا يهااختلال نيترعياز شا يكياس ام يماريب

افت در ب ييهاپلاك جاديو ا يعصب يهاسلول نيليغلاف م بيبا تخر يماريب نيا

در  يدينقش كل يآرآام ريها در تصاوپلاك قيدق صيمغز و نخاع همراه است. تشخ

مناسب  يو انتخاب روش درمان ماريب يبهبود تيوضع ينيبشيپ ،يماريب ييشناسا

پركاربرد  يعملكرد سه معمار ،يليو تحل يمرور يكرديمقاله با رو نيدارد. در ا

 يبنددر بخش AttentionUNetو  U-Net ،ResUNetشامل  قيعم يريادگي

و  مجموعه دادگان يشده است. پس از معرف سهيو مقا ياس بررسام يهاپلاك

 اريمقاله معتبر با استفاده از مع ٣٤ جيحوزه، نتا نيامتداول در  يابيارز يارهايمع

Dice يهاي. معمارديگرد ليتحل U-Net ،ResUNet  وAttentionUNet طوربه 

 يبندرا در بخش ٧٤٣٥/٠و  ٦٩٣٧/٠، ٦٥٦٢/٠برابر با  Dice ازيامت بيبه ترت نيانگيم

 دهديمنشان  جياند. نتامرورشده كسب كرده يهااس در پژوهشام يهاپلاك

AttentionUNet نقاط نيچنها دارد. همروش رينسبت به سا يترعملكرد مناسب 

 دشنهايپ نهيزم نيدر ا يپژوهش ندهيآ يرهايو مس ليقوت و ضعف هر روش تحل

  شده است.
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 مقدمه -۱

بیماری مزمن است که با علائم بالینی مختلف،  ۱اسبیماری ام

اس بیماری عصبی کند. امرا درگیر می دستگاه عصبی مرکزی

شود و رونده است که موجب تغییر در ساختار مغز میپیش

کند. این هایی را در افراد جوان ایجاد میناتوانی طورمعمولبه

غز های عصبی مهای میلینی در نورونبیماری باعث نابودی پوشش

 شود.و نخاع می

های عصبی است. در پروتئینی روی رشته هیلایک  ۲پوشش میلین

داده  اس نشانپوشش میلین در فرد سالم و فرد مبتلا به ام ۱شکل 

های پوشش میلین با افزایش سرعت هدایت پیام .شده است

الکتریکی در طول تار عصبی، نقش مهمی در عملکرد مؤثر سیستم 

زمانی که پوشش میلینی از  .ها داردعصبی و حفظ سلامت نورون

شود و صادره از مغز در طول عصب متوقف میرود پیغام بین می

ی که ای از سیستم عصبیابد. بسته به ناحیهیا به کندی انتقال می

درگیر شده است، علائمی از جمله تاری دید، ضعف شدید و 

بروز  تحلیل عضلانی تا اختلال در هماهنگی و عملکرد شناختی

 .[۱] کنندمی

  
 فرد بیمار )ب( )الف( فرد سالم

 [3در عصب ] دیدهآسیب(: پوشش میلین ۱ل )کش

تر از مردان است و نرخ ابتلا پس اس در زنان بیششیوع بیماری ام 

سال  3۲تا  ۲۲و در بازه  یافتهافزایشسرعت سالگی به ۱۱از سن 

یابد. این بیماری در تدریج کاهش میرسد و سپس بهبه اوج می

های شود. براساس جدیدترین مطالعهسال نادر می ۲۴سنین بالای 

سازمان جهانی بهداشت شیوع این بیماری در سراسر جهان در حال 

                                                                                                                                                               
۱ Multiple Sclerosis (MS) 

طور کامل افزایش است. هرچند علت دقیق این بیماری هنوز به

ن تریمشخص نشده؛ اما عوامل محیطی و اثرات ژنتیکی از محتمل

 [.۲روند ]دلایل آن به شمار می

شود آرآی شناخته میکه با نام ام 3تشدید مغناطیسیتصویربرداری 

 آرآیهای تصویربرداری پزشکی است. امترین روشیکی از مهم

یک تکنیک تصویربرداری غیرتهاجمی مناسب برای بررسی مغز 

 اسام هایآرآی از حساسیت بالایی برای تشخیص پلاکاست. ام

م ت التهابی و حجتواند ارزیابی کمی از فعالیبرخوردار بوده و می

را به ابزار کلیدی برای  آرآیام ها ارائه دهد. این ویژگیضایعه

های چنین بررسی اثربخشی درماناس و همام تشخیص بیماری

 تبدیل کرده است. دارویی

 آرآیام های جدید در تصاویرها و ظاهر شدن ضایعهوجود پلاک 

 هستند. از اجزای کلیدی معیارهای تشخیص فعلی این بیماری

اس، گام نخست و ضروری برای توصیف های امبندی پلاکبخش

 ی است.شناسهای آسیبتر شاخصبیماری و محاسبه و تفسیر دقیق

آرآی فرد سالم و بیمار آورده شده ای از تصویر امنمونه ۲در شکل 

های مغزی در فرد بیمار است. در تصویر سمت چپ پلاک

آرآی به شود. اممشاهده می رنگنواحی خاکستری کم صورتبه

ی های بیماری و اثربخشکند تا بر نحوه رشد پلاکپزشک کمک می

 .[4]درمان نظارت کنند 

صورت دیداری و توسط های مغزی بهتشخیص پلاک

بندی دستی شود؛ اما بخشها انجام مینورورادیولوژیست

2 Myelin 
3 Magnetic Resonance Imaging (MRI) 

  
 )ب( فرد بیمار )الف( فرد سالم

 [6آرآی مغزی ](: یک نمونه تصویر ام۲ل )کش



 

 ۱۱ 

 ۱۴۰۴ستان اول، بهار و تاب، شماره سال سوم اشینی. های نظری و کاربردی هوش مپژوهش

 

 

یهابا استفاده از انواع شبکه یآرآام یراس در تصاوام یهاپلاک یبندبخش یهابر روش یمرور  

U-Net 

بر، دشوار و مستعد خطای انسانی فرآیندی زمان اسام هایپلاک

های خودکار برای است. همین مسئله باعث شده که توسعه روش

برای  به یک نیاز اساسی و کمک مؤثر اسام هایبندی پلاکبخش

 ها تبدیل شود.نورورادیولوژیست

ه بندی است کهدف نهایی دستیابی به روشی خودکار برای بخش

طور را به آرآیام بتواند حجم بالای اطلاعات موجود در تصاویر

های خودکار های اخیر روشکارآمد پردازش کند. هرچند طی سال

ها این روش یک ازاند؛ اما هیچزیادی برای این منظور پیشنهاد شده

 .[6اند ]طور گسترده در کاربردهای بالینی پذیرفته نشدهبه

امروزه به دلیل دقت بالا، مقاومت در برابر نویز و قابلیت 

تفاده تصاویر اس بندیبخش، از یادگیری عمیق برای پذیریتعمیم

شده است. یادگیری عمیق به دلیل قابلیت تشخیص الگوهای 

های بزرگ در بسیاری از کان کار با داده، امپذیریانعطافپیچیده، 

 است. قرارگرفتهها از جمله پردازش تصاویر مورد توجه زمینه

های یادگیری عمیق و معرفی در این مقاله به بررسی روش

 اس در تصاویرهای امبندی پلاکهای مهم در بخشمعماری

های ها قادر هستند ویژگیشود. این روشپرداخته می آرآیام

ن صورت خودکار استخراج کنند و بدویده تصاویر پزشکی را بهپیچ

الا ها را با دقت ببندی پلاکنیاز به طراحی دستی، فرآیند بخش

ها ارائه شده و ای کیفی و کمی از آنچنین مقایسهانجام دهند. هم

نقاط قوت و ضعف هر یک بررسی شده است. هدف این مقاله، 

بندی بخش حوزهینده در های پژوهشی آگیریشناسایی جهت

 است. اسهای امپلاک

ساختار این مقاله به این صورت تنظیم شده است: در بخش دوم، 

ترین و رایج اسام هایعمومی مربوط به پلاک مجموعه دادگان

 شوند. پسها معرفی میدر پژوهش مورداستفادهمعیارهای ارزیابی 

کاررفته در های یادگیری عمیق بهاز آن به بررسی معماری

پردازد. در ادامه بخش دوم می اسام هایبندی خودکار پلاکبخش

 AttentionUNetو  U-Net ،ResUNetهای معماری

می ای کیفی و کگیرند. در بخش سوم، مقایسهقرار می موردبررسی

در بخش پنجم،  درنهایتشود. ها ارائه میعملکرد روشاز 

                                                                                                                                                               
1 Systematic Literature Review (SLR) 

های آینده ارائه بندی نتایج و پیشنهادهایی برای پژوهشجمع

 خواهد شد.

 هامواد و روش -۲
مند و ساختاریافته از این مطالعه با هدف ارائه یک مرور هدف

 اسهای بیماری امبندی پلاکشده در زمینه بخشهای انجامپژوهش

های یادگیری عمیق و با ا تکیه بر معماریآرآی، بدر تصاویر ام

مراحل  انجام شده است. ۱مند ادبیاتگیری از اصول مرور نظامبهره

 انجام این فرآیند به شرح زیر است:

هدف اصلی این پژوهش  :تعریف هدف و پرسش پژوهش  -۱

های یادگیری عمیق پرکاربرد شامل بررسی عملکرد معماری

U-Net ،ResUNet و AttentionUNet بندی در بخش

آرآی است. بر اس در تصاویر امهای بیماری امخودکار پلاک

 این اساس، پرسش اصلی پژوهش چنین تعریف شد:

تری ها در این حوزه عملکرد دقیقیک از این معماریکدام

اند و چه نقاط قوت و ضعفی برای هر یک گزارش شده داشته

 است؟

ای گردآوری منابع علمی بر: وجوی منابع علمیجست  -۲

های اطلاعاتی معتبر وجویی جامع در پایگاهمرتبط، جست

، Google Scholar ،Web of Science شامل

ScienceDirect ،PubMed و Elsevier انجام شد. 

هایی وجو شامل عبارتدر جست مورداستفادههای کلیدواژه

اس در تصاویر های امبندی خودکار پلاکچون بخشهم

بندی تصاویر های یادگیری عمیق در بخشآرآی، معماریام

اس، های امبندی پلاکدر بخش U-Netآرآی، کاربرد ام

 هایمقایسه رویکردهای یادگیری عمیق در تشخیص پلاک

آرآی، بندی تصاویر امدر بخش AttentionUNetاس، ام

ResUNet یادگیری عمیق  اس وهای امبندی پلاکدر بخش

 بودند. ی تصاویر پزشکیبنددر بخش

های بررسی در گام اول مقاله: گریمعیارهای انتخاب و غربال -3

 شده بر اساس معیارهایی مانند در دسترس بودن متن کامل

آرآی، ارائه معیارهای ارزیابی کمی ام ، استفاده از تصاویرمقاله

های یادگیری عمیق و گیری از معماری، بهرهDiceمانند 
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ها، انتخاب شدند. سپس بندی پلاکبخش تمرکز بر دقت در

دون های بمقاله های تکراری یا فاقد کیفیت علمی کافی،مقاله

بر  خاص طوربههایی که پژوهشو  مقایسهقابلداده عددی 

 اند حذف شدند.بندی تمرکز داشتهشناسایی یا طبقه

گری اولیه پس از اعمال مراحل غربال ها:انتخاب نهایی مقاله -4

مقاله مرتبط با  34 درنهایتدقیق محتوای علمی  و بررسی

صورت کیفی و ها بههدف پژوهش انتخاب شدند. این مقاله

 کمی مورد ارزیابی قرار گرفتند.

دهد که فرآیند شناسایی و تحلیل ها نشان میبررسی این مقاله

 معمول شامل مراحل زیر است: طوربهاس های امپلاک

 آرآی و مجموعه ام تصویربرداریها از طریق آوری دادهجمع

 دادگان مرتبط

 سازی و پردازش تصاویر شامل تنظیم شدت، نرمالپیش

 حذف نویز

  ها مانند بافت، شدت، شکل و موقعیتاستخراج ویژگی 

  های دیده با استفاده از مدلبندی نواحی آسیببخش درنهایت

 هوشمند

های یادگیری عمیق در تمرکز اصلی این مقاله تحلیل معماری

، U-Netبندی تصاویر است. در این راستا سه مدل بخش مرحله

ResUNet و AttentionUNet های مختلف که در پژوهش

اس داشته انتخاب و های امبندی پلاکعملکرد بالایی در بخش

 تند.ر گرفدقیق و مقایسه قرا موردبررسیکیفی و کمی  صورتبه

 مجموعه دادگان ۲-۱

 اسهای امبندی پلاکهای مربوط به شناسایی و بخشدر پژوهش

، متنوع و دارای برچسب دقیق ۱عمومی مجموعه دادگانکمبود 

همین دلیل، محققان از چالش مطرح بوده است. به عنوانبههمواره 

طور مستقیم یا اند که بهمختلفی بهره گرفته مجموعه دادگان

اند. پرداخته اسام های مغزی در بیماران مبتلا بهمستقیم به پلاکغیر

عمومی و رایج در این حوزه  مجموعه دادگانترین در ادامه مهم

 معرفی شده است.

 MS Lesion Segmentation Challenge 2008 : این

مربوط به  آرآیام هایبرگزار شد و داده ۲۴۴۱چالش در سال 

                                                                                                                                                               
1 Public 

شود. مجموعه و افراد سالم را شامل می اسام بیماران مبتلا به

بدون برچسب  داده ۲۲آموزش با برچسب و  داده ۲۴شامل 

 ndd.و با فرمت Axialاست. تصاویر در نمای  برای آزمون

نام و احراز هویت ارائه شد و دسترسی به آن نیازمند ثبت

 [.۱,۱است ]

 ISBI 2015 Challenge Dataset:  مجموعه دادگاناین 

مورد برای  ۲منتشر شد و شامل  ISBI 2015 الشقالب چدر 

مورد برای آزمون است. برای هر نمونه،  ۱4آموزش و 

-T1-weighted ،T2های آرآی در توالیام تصاویر

weighted ،PD-weighted و FLAIR  موجود است. تمامی

صورت گسترده در اند و بهارائه شده nii.تصاویر با فرمت

 [.9] اندیری عمیق استفاده شدههای مبتنی بر یادگپژوهش

 MICCAI MSSEG 2016 : این مجموعه دادگان شامل

است که از سه  اسام بیمار مبتلا به ۲3از  آرآیام هایداده

ت. اس شدهمرکز تصویربرداری مختلف در فرانسه گردآوری 

 nii.و با فرمت T2 و FLAIR ،T1 هایها در مدالیتهداده

سنی  بازهسال و  4/4۲موجود هستند. میانگین سنی بیماران 

 ۱۲کنندگان زن و نفر از شرکت 3۱سال است.  6۱تا  ۲4بین 

نام اند. دریافت این مجموعه دادگان پس از ثبتنفر مرد بوده

 [.۱۴پذیر است ]امکان

 MICCAI MSSEG 2021:  نهیزمجدیدترین چالش در 

برگزار شده است.  ۲۴۲۱ اس در سالهای امبندی پلاکبخش

بیمار مبتلا  ۱۴۴مربوط به  آرآیام این مجموعه شامل تصاویر

است که توسط چندین مرکز تصویربرداری فراهم  اسام به

های ارائه شده و دارای برچسب nii.اند. تصاویر در فرمتشده

شده توسط چند متخصص هستند. اس تهیههای امدقیق پلاک

ی پذیرترده برای ارزیابی تعمیمصورت گساین مجموعه به

 [.۱۱] شودهای یادگیری عمیق استفاده میمدل

 Brain MRI Dataset of Multiple Sclerosis:  این

از  ۲۴۲۲و همکاران در سال  مسلم توسط مجموعه دادگان

منتشر شده  Data in Briefشهر بغداد عراق تهیه و در مجله 

-T1های با توالی آرآیام ها شامل تصاویراست. داده
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weighted ،T2-weighted و FLAIR  بیمار  6۴مربوط به

سال  33مرد( با میانگین سنی  ۱4زن و  46)اس مبتلا به ام

اند ارائه شده nii.باشند. تصاویر با فرمتسال( می ۲6تا  ۱۲)

اند. بندی شدهصورت دستی بخشو توسط سه متخصص به

ز جمله سن، جنسیت، تر ااین مجموعه دارای اطلاعات بیش

های بیماران است. تصاویر طی سال ناتوانی نمرهنوع درمان و 

مرکز تصویربرداری مختلف گردآوری  ۲۴و از  ۲۴۲۴تا  ۲۴۱9

 از طریق پایگاه مجموعه دادگاناند. دسترسی به این شده

Mendeley [.۱۲پذیر است ]امکان 

  ۱BraTS:  مجموعه دادگاناگرچهBraTS  طور خاص به

برای بیماران مبتلا به تومور مغزی طراحی شده است؛ اما 

ها و ساختار مغزی، در دلیل شباهت ماهیتی در نوع ضایعهبه

 اسام بندیهای بخشها نیز برای الگوریتمبرخی پژوهش

 مجموعه دادگاناست. برای مثال،  قرارگرفته مورداستفاده

BraTS 2018  مورد  ۱۲نمونه با تومور بدخیم و  ۲۱۴شامل

و در  nii.با تومور سطح پایین است. تصاویر با فرمت

عنوان به BraTS اند.ارائه شده آرآیام های مختلفمدالیته

 حوزهگسترده و معتبر در  مجموعه دادگانیکی از 

 [.۱3شود ]پزشکی شناخته می یربرداریتصو

 مورداستفاده مجموعه دادگانترین ای از مهمخلاصه ۱در جدول 

اس به همراه مشخصات کلیدی های بیماری امندی پلاکبدر بخش

ای برای ارزیابی و پایه مجموعه دادگاناین ها ارائه شده است. آن

های یادگیری عمیق در این حوزه محسوب عملکرد مدل سهیمقا

 .شوندمی

 معیارهای ارزیابی ۲-۲

بندی های یادگیری عمیق برای بخشدر ارزیابی عملکرد مدل

مغزی، استفاده از معیارهای  آرآیام اس در تصاویرهای امپلاک

 دقیق و تخصصی ضروری است.

 

 

 

 

                                                                                                                                                               
1 Brain Tumor Segmentation (BraTS) 

 

 اسهای امبندی پلاکدر بخش مورداستفادهعمومی  مجموعه دادگان(: ۱جدول )

 فرمت توضیحات مجموعه دادگان
MS Lesion 

Segmentation 
Challenge 2008 [8] 

فرد  4۲آرآی از تصاویر ام
 ndd. بیمار

ISBI 2015 [9] 
فرد برای  ۲آرآی از تصاویر ام
 فرد برای آزمون ۱4آموزش و 

.nii 

MICCAI MSSEG 
2016 [10] 

فرد  ۲3آرآی از تصاویر ام
 nii. بیمار

BraTS 2018 [13] 
تومور بدخیم و  بیمار با ۲۱۴

 با تومور سطح پایین ماریب ۱۲
.nii 

MICCAI MSSEG 
2021 [11] 

فرد  ۱۴۴آرآی از تصاویر ام
 nii. بیمار

 nii. بیمار 6۴آرآی از تصاویر ام [12]

 

اند کار رفتهها بهتر پژوهشترین معیارهایی که در بیشمهم

 از: اندعبارت

 Dice :دی بنترین معیارها در ارزیابی دقت بخشیکی از رایج

سط مدل شده توبینیپیش هیناحبین  یپوشانهماست که میزان 

های دستی( را در برچسب شدهنشان داده واقعی ) هیناحو 

[ است. این مقدار ۱,۴کند. مقدار آن در بازه ]گیری میاندازه

دهنده دقت بالاتر تر باشد، نشانهر چه به یک نزدیک

نحوه محاسبه این معیار آورده  ۱ بندی است. در رابطهبخش

 شده است.

(۱) Dice (A, B) =
2 |𝐴∩𝐵|

|𝐴|+|𝐵|
 

A شده و بینیهای ناحیه پیشمجموعه پیکسلB  مجموعه

 های برچسب مرجع است.پیکسل

  IoU : این معیار مشابهDice آن  محاسبهکند؛ اما عمل می

بینی و مشترک بین پیش هیناحمتفاوت است. این معیار نسبت 

گیرد. نحوه واقعیت را به مجموع این دو ناحیه اندازه می

 آورده شده است. ۲بطه محاسبه این معیار در را

(۲) IoU (A, B) =
|𝐴∩𝐵|

|𝐴∪𝐵|
 

ر های مشترک بین دو ناحیه و مخرج کسصورت کسر بیانگر پیکسل

دهنده توانایی نشان IoU های دو ناحیه است. مقدار بالاترپیکسل
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اس است. در های امتر مدل در شناسایی مرزهای دقیق پلاکبیش

آورده شده  IoUو  Diceنحوه محاسبه و تفاوت معیارهای  3شکل 

 است.

 ۱سایر معیارهای رایج در برخی مطالعات شامل دقت ،
هستند.   F1و امتیاز 4، اختصاصی بودن3، صحت۲بازخوانی

 ورطبههای مغزی بندی پلاکخشتمرکز اصلی در ارزیابی ب
قرار دارد، به این دلیل که این  IoU و Dice معمول بر روی

 افتهتشخیص ی هیناحهندسی  دقتبهمستقیم  طوربهدو معیار 
 [.۱4مرتبط هستند ]

  
 IoU)ب(  Dice )الف(

 IoU [۱6]و  Dice(: مقایسه معیارهای امتیاز 3ل )کش

بندی معیارهای ارزیابی عملکرد در بخشای از خلاصه ۲در جدول 

 آرآی آورده شده است.های مغزی در تصاویر امپلاک

 اسهای امبندی پلاکدر بخش مورداستفاده(: معیارهای ارزیابی ۲جدول )
 توضیح نحوه محاسبه معیار ارزیابی

Dice 
2 |A ∩ B|

|A| + |B|
 

گیری همپوشانی اندازه
بینی شده و ناحیه پیش

 ناحیه واقعی

IoU 
|A ∩ B|

|A ∪ B|
 

دقت در تشخیص نواحی 
مشترک نسبت به کل 

 وشده بینی نواحی پیش
 واقعی

Accuracy TP + TN

TP + TN + FP + FN
 

های بینینسبت پیش
 هادرست به کل نمونه

Recall 
TP

TP + FN
 

توانایی مدل در شناسایی 
 دیدهدرست نواحی آسیب

Precision TP

TP + FP
 

های بینیدرصد پیش
درست در میان تمام 

 های مثبت مدلبینیپیش

Specificity TN

TN + FP
 

توانایی مدل در تشخیص 
 سالمصحیح نواحی 

F1-Score 
2 × Recall × Precision

Precision + Recall
 

میانگین هارمونیک 
 بازخوانی و صحت

                                                                                                                                                               
1 Accuracy 
2 Recall 
3 Precision 

 FP بندی شده،های صحیح بخشدهنده پیکسلنشان TPدر روابط 

نشان TNو  بندی نادرستهایی با بخشدهنده پیکسلنشان FN و

 هستند. شدهبندی های صحیح بخشدهنده پیکسل
 

 موردبررسی هایمعماری ۲-3

ینایی ب حوزهیکی از رویکردهای پیشرو در  عنوانبهیادگیری عمیق 

 هایماشین و پردازش تصاویر پزشکی شناخته شده است. مدل

های متعدد و ساختارهای پیچیده، یادگیری عمیق با استفاده از لایه

 صورت خودکار ازهای سطح پایین و بالا را بهتوانستند ویژگی

گیری در وظایف مختلف ها استخراج کرده و عملکرد چشمداده

کی بندی تصاویر پزشویژه بخشو بهبندی، تشخیص مانند طبقه

ها، طراحی ارائه دهند. یکی از عوامل کلیدی در موفقیت این مدل

های است. معماری موردنظرمعماری مناسب متناسب با مسئله 

بیماران مبتلا به  آرآی درام بندی تصاویرمختلفی در زمینه بخش

اس توسعه یافتند که هر یک با هدف بهبود دقت، کاهش ام

یچیدگی محاسباتی یا افزایش تمرکز مدل بر نواحی مهم طراحی پ

 شدند.

و  U-Net ،ResUNetدر این بخش سه معماری پرکاربرد  

AttentionUNet ترتیبها بهگیرند. این مدلقرار می موردبررسی ،

شده با بندی تصاویر، نسخه تقویتترین ساختار برای بخشایپایه

مانده و معماری مبتنی بر مکانیزم توجه هستند که در اتصالات باقی

به  اسهای امبندی پلاکطور گسترده در بخشهای اخیر بهتحقیق

 است. رفته کار

  معماریU-Net 

توسط رونبرگر و  ۲۴۱۲برای اولین بار در سال  U-Netمعماری 

بندی معنایی تصاویر پزشکی معرفی شد همکارانش برای بخش

 هایی مانند پردازش تصاویرتاکنون در حوزه U-Net[. معماری ۱6]

ها و در کاربردهای تشخیص ضایعه اسکنیتیس و آرآیام

تار این ها، عملکرد خوبی از خود نشان داده است. ساخناهنجاری

مانند  U از شکل U-Net آورده شده است. نام 4معماری در شکل 

از دو بخش اصلی Net -Uمعماری  .ساختار آن گرفته شده است

4 Specificity 
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یا مسیر افزایشی تشکیل شده  ۲یا مسیر کاهشی و رمزگشا ۱رمزگذار

 است.

  
 U-Net [۱6](: معماری ۴ل )کش

 فهیظورمزگذار متشکل از چندین بلوک کانولوشنی متوالی است که 

های سطح پایین تا سطح بالا را از تصویر ورودی استخراج ویژگی

بر عهده دارد. در هر بلوک، ابتدا دو یا چند عملیات کانولوشن 

شود. انجام می ReLU معمول طوربه سازیهمراه با توابع فعال

اندازه مکانی تصویر  Max-poolingسپس با استفاده از عملیات 

تری را استخراج کرده و یابد تا مدل بتواند اطلاعات مهمکاهش می

یر، ابعاد در این مس پیشرویپیچیدگی محاسباتی نیز کاهش یابد. با 

 یابد.های ویژگی افزایش میتر و تعداد کانالمکانی تصویر کوچک

د. از طریق شوصورت معکوس انجام میدر رمزگشا، عملیات به

برداری بالا، ابعاد مکانی نقشه یا عملیات نمونه کانولوشن معکوس

یابد تا خروجی نهایی با ابعاد تصویر افزایش می تدریجبهویژگی 

های اولیه مطابقت پیدا کند. در هر مرحله از مسیر رمزگشا، ویژگی

های متناظر از مسیر رمزگذار از طریق شده با ویژگیبازسازی

ها، اطلاعات دقیق شوند. این اتصالترکیب می 3ای پرشیهاتصال

                                                                                                                                                               
1 Encoder 
2 Decoder 

تناظر های مهای اولیه رمزگذار به لایهمستقیم از لایه طوربهمکانی را 

کنند. این طراحی باعث حفظ جزئیات در رمزگشا منتقل می

بندی شود که برای بخشای میساختاری و مرزهای ناحیه

 مهم است. اسام هایهای کوچک مانند پلاکضایعه

ساختار، قابلیت  سادگیبهتوان می U-Net از مزایای معماری

ای های محدود، دقت بالا در شناسایی مرزهای ناحیهآموزش با داده

ه تر اشاره کرد. بهای پیچیدهپذیری در تطبیق با معماریو انعطاف

های عنوان معماری پایه در بسیاری از مطالعهبه U-Netهمین دلیل 

های مغزی و سایر ساختارهای پزشکی بندی ضایعهبخش مرتبط با

، ResUNetهایی مانند کار رفته است. از این معماری توسعهبه

AttentionUNet، U²-Net و U-Net++ ۱۱است ]نیز ایجاد شده, 

۱۱.] 

کند که در شده را مرور میهای انجامای از پژوهشگزیده 3جدول 

بندی چارچوب اصلی برای بخشعنوان به U-Netها از معماری آن

آرآی بهره گرفته شده در تصاویر ام اسهای ناشی از بیماری امپلاک

های ارائه شده مواردی که با خط است. لازم به ذکر است در جدول

 تیره نشان داده شده است در مقاله مربوطه گزارش نشده است.

  معماریResUNet 

یادگیری عمیق با با هدف ترکیب مزایای  ResUNet معماری

توسعه یافته است. این معماری برای اولین بار  U-Net ساختار

ها از برای استخراج جاده ۲۴۱۱توسط ژانگ و همکارانش در سال 

 [.۲4تصاویر هوایی معرفی شد ]

های بلوک جایبهاست؛ اما  U-Netمشابه  ResUNet ساختار کلی

کند. این تغییر ده میاستفا 4ماندهکانولوشنی ساده از واحدهای باقی

تر شده و عملکرد های عمیق آسانشود که آموزش شبکهباعث می

 تری از پارامترها حاصل شود. ساختار معماریبهتری با تعداد کم

ResUNet  نمایش داده شده است. ۲در شکل 

.

3 Skip Connections 
4 Residual 
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 U-Netآرآی با استفاده از معماری اس در تصاویر امی امهابندی پلاکهای انجام شده برای بخشای از پژوهشگزیده(: 3) جدول
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و  ۱، معماری شامل سه بخش اصلی رمزگذار، پلResUNetدر 

مانده است که در شود. رمزگذار شامل سه بلوک باقیرمزگشا می

سازی همراه با نرمال 3×3هر بلوک عملیات کانولوشن با اندازه 

جای استفاده از شود. بهانجام می ReLUسازی و فعال ۲ایدسته

عملیات ادغام برای کاهش ابعاد، در اولین کانولوشن هر بلوک از 

گام برابر با دو استفاده شده است. این طراحی باعث کاهش ابعاد 

ها بدون نیاز به عملیات ادغام شده و یکپارچگی مکانی ویژگی

 کنداطلاعات را بهتر حفظ می

برای  برداری بالانمونه اتیعمل U-Net یر رمزگشا، هماننددر مس

ای هشود. در هر مرحله نقشهها انجام میافزایش ابعاد مکانی ویژگی

های ویژگی با نقشه صورت اتصال پرشیویژگی از مسیر رمزگذار به

عات ها به حفظ اطلاشوند. استفاده از این اتصالرمزگشا ترکیب می

و کیفیت بازسازی خروجی را بهبود  دقیق مکانی کمک کرده

مانده های رمزگشا نیز بر پایه واحدهای باقیبخشد. تمام بلوکمی

 اند.طراحی شده

به دلیل ساختار واحدهای  U-Net ،ResUNetدر مقایسه با 

ندارد که این ویژگی معماری را  مانده، نیاز به عملیات برشباقی

 ربهبود فرآیند انتقال اطلاعات دکند. به دلیل تر و کارآمدتر میساده

ته ها کاهش یافهایی نظیر ناپدید شدن گرادیانشبکه، خطر مشکل

 گیرد.و درنتیجه یادگیری مؤثرتر صورت می

 توان به موارد زیر اشاره کرد:می ResUNet ترین مزایایاز مهم

 تر به دلیل استفاده از های عمیقسهولت آموزش شبکه

 .ماندهواحدهای باقی

 تر بندی تصاویر با وجود تعداد کمعملکرد بهتر در بخش

 U-Net پارامترها نسبت به

 های مکانی و ساختاری در تصاویر پیچیدهحفظ بهتر ویژگی. 

بندی تصاویر در بخش ResUNet اند کهها باعث شدهاین ویژگی

ی آرآام اس در تصاویرهای امپزشکی، از جمله شناسایی پلاک

های ای از پژوهشگزیده 4پیدا کند. جدول  ایکاربرد گسترده

برای  ResUNet ها از معماریکند که در آنشده را مرور میانجام

 اس استفاده شده است.های بیماری امبندی پلاکبخش

  

 ResUNet [۲۴]معماری (: 6شکل )

 
 

                                                                                                                                                               
1 Bridge 2 Batch Normalization 
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  معماریAttentionUNet 

است که برای  U-Net هیپاای بر توسعه AttentionUNetمعماری 

یص ویژه در تشخبندی تصاویر پزشکی، بهبهبود فرآیند بخش

نواحی با اهمیت بالا طراحی شده است. این معماری برای 

معرفی شد  ۲۴۱۱بار توسط اوکتای و همکارانش در سال نخستین

[3۴.] 

برای  استفاده از مکانیزم توجه AttentionUNetایده اصلی  

تقویت نواحی مرتبط با هدف در تصاویر ورودی و تضعیف نواحی 

تری بر روی تمرکز بیشطوری که شبکه بتواند نامرتبط است به

های مهم تصویر داشته باشد. ساختار این معماری در شکل بخش

 نمایش داده شده است. 6

 

 AttentionUNet [3۰]معماری (: 6ل )کش

در مسیر رمزگذار  U-Net، مشابه با AttentionUNet در ساختار

اما در مسیر رمزگشا  شوند؛های سطح پایین استخراج میویژگی

های های مسیر کاهشی به ویژگیاتصال مستقیم ویژگی جایبه

عبور  های توجهبازسازی شده، ابتدا این اطلاعات از طریق بلوک

طور خودکار نواحی مهم های توجه بهشوند. این بلوکداده می

تصویر را شناسایی کرده و انتقال اطلاعات غیرمفید را محدود 

ر ویژه دبندی بهخشکند تا دقت بکنند. این طراحی کمک میمی

 زمینه افزایش یابد.تصاویر با نواحی کوچک یا دارای نویز پس

ه کند، بتطبیقی عمل می صورتبهمکانیزم توجه در این معماری 

به دهی محاساین صورت که برای هر ناحیه از تصویر یک نقشه وزن

تر و ها باید بیشهای ویژگیکند کدام بخششود که تعیین میمی

 تر مورد توجه واقع شوند.ها باید کمخشکدام ب

توان به موارد زیر می AttentionUNet از جمله مزایای اصلی

 اشاره کرد:

 افزایش تمرکز شبکه بر روی نواحی با اهمیت بالاتر 

 های کوچک و نواحی مرزیبندی ضایعهبهبود دقت در بخش 

 کاهش تأثیر نواحی غیرمرتبط و نویز در تصاویر پزشکی 

 شکیهای پزپذیری بالا در تطبیق با انواع مختلف دادهانعطاف 

در  ویژهبه AttentionUNet ها، معماریبا توجه به این ویژگی

اس در تصاویر های کوچک ناشی از بیماری امبندی پلاکبخش

ای گزیده ۲آرآی کارایی بالایی از خود نشان داده است. جدول ام

های شناسایی پلاک نهیزم ری درهایی که از این معمااز پژوهش

 .کنداند را مرور میاس بهره گرفتهام

 نتایج و تحلیل -3
های هایی که از معماریدر این بخش، نتایج حاصل از مرور مقاله

U-Net ،ResUNet و AttentionUNet بندی برای بخش

و  اند، ارائهآرآی استفاده کردهاس در تصاویر امهای بیماری امپلاک

ها بر عملکرد هر یک از این معماری ۱شکل شود. در تحلیل می

، بازخوانی و صحت را نشان Diceاساس معیارهای رایج ارزیابی 

 دهد.می
 

 ها(: مقایسه عملکرد معماری۱)شکل 

 

Dice Recall Precision

U-Net 65.6 60.56 74.68

ResUNet 69.37 79.34 73.46

AttentionUNet 74.35 82.5 82.02
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توان مشاهده کرد که در اغلب مطالعات، با بررسی نتایج می

، ResUNetو  U-Net نسبت به AttentionUNet معماری

داشته است. این بهبود به دلیل استفاده  بندیعملکرد بهتری در بخش

با  تر بر نواحی مرتبطاز مکانیزم توجه است که امکان تمرکز بیش

ها و مقایسه کلی از معماری 6کند. در جدول ها را فراهم میپلاک

 مزایا و معایب هر یک آورده شده است.

در این مطالعه از  موردبررسیهای با توجه به اینکه پژوهش 

های داده عمومی و خصوصی مختلفی شامل پایگاه مجموعه دادگان

 دسترسی هستند امکانها غیرقابلاند که برخی از آناستفاده کرده

ها وجود سطح بین عملکرد معماریکامل هم طوربهانجام مقایسه 

ها از جمله اندازه و تعداد های دادهنداشته است. تفاوت در ویژگی

های آموزشی بر ها، میزان نویز، کیفیت تصویر و حجم دادهکپلا

 نتایج حاصل از هر مدل تأثیرگذار است.

، ایجاد یک 6ها در جدول هدف از ارائه میانگین عملکرد معماری 

های پیشین شده در پژوهشدید کلی نسبت به روندهای گزارش

رای ید بمرجعی مف عنوانبهتواند شده میبوده است. تحلیل انجام

دهی به های مختلف و جهتدرک نقاط قوت و ضعف معماری

 قرار گیرد. مورداستفادههای آتی پژوهش

U-Net بندی معماری پایه عملکرد مناسبی در بخش عنوانبه

های آموزشی در شرایطی که داده ویژهبهدهد، ها نشان میضایعه

ه برای های پیچید، عدم وجود مکانیزمحالبااینمحدود هستند. 

مدیریت نویز یا نواحی کوچک موجب شده است که عملکرد آن 

 های بهبود یافته محدودتر باشددر مقایسه با نسخه

ResUNet توانسته است  ماندههای باقیگیری از بلوکبا بهره

هایی نظیر ناپدید شدن گرادیان را کاهش دهد و فرآیند مشکل

ند. این موضوع در تر پایدارتر کهای عمیقآموزش را در شبکه

تر موجب بهبود جزئی در دقت هایی با ساختار پیچیدهداده

در بعضی  ResUNetشده است.  U-Net بندی نسبت بهبخش

داشته و در  U-Net ها عملکردی مشابه یا کمی بهتر ازپژوهش

 .عملکرد بالاتری نشان داده است AttentionUNetمقابل معماری 

مختلف ممکن است به عواملی مانند های تفاوت نتایج بین مقاله

های آموزش و ها، تنظیمپردازش داده، پیشمجموعه دادگاننوع 

وعه مجمخاص،  طوربهانتخاب معیارهای ارزیابی نیز مرتبط باشد. 

ر نتایج ب توجهیقابلنظم، تأثیر های کوچک و بیدارای پلاک دادگان

 اند.به دست آمده داشته

 هایدهند که توسعه معماریقاله نشان مینتایج مرور شده در این م

 تر در مسیرهایمبتنی بر توجه یا استفاده از ساختارهای بهینه

بندی در دقت بخش توجهقابلتواند به بهبود رمزگذار و رمزگشا می

ها مسیرهای مناسبی را برای اس منجر شود. این یافتههای امپلاک

تنی بندی تصاویر پزشکی مبهای آینده در زمینه بهبود بخشپژوهش

 کنند.بر یادگیری عمیق فراهم می

 های بررسی شده(: مقایسه معماری6جدول )

میانگین معیار  معایب مزایا ساختار اصلی معماری

Dice 
 ویژگی

U-Net 
مسیر رمزگذار/رمزگشا با 

 های پرشاتصال
 سادگی، نیاز به داده کمتر

ضعف در تشخیص 

 های کوچکپلاک
6۲6/۴ 

بندی معماری پایه بخش

 تصاویر پزشکی

ResUNet 
+ U-Net هایبلوک 

 ماندهباقی

پایداری آموزش، 

 اهاستخراج بهتر ویژگی
 هبافزایش پیچیدگی نسبت 

U-Net 
693۱/۴ 

کاهش مشکل ناپدید شدن 

 گرادیان

AttentionUNet + U-Net م توجهزمکانی 
تمرکز بر نواحی مهم، 

 دقت بالاتر
 ۱43۲/۴ افزایش زمان محاسباتی

تقویت نواحی هدف در 

 تصویر

 یریگجهینت -۴

 ،U-Netدر این مقاله، عملکرد سه معماری یادگیری عمیق 

ResUNet و AttentionUNet های بندی پلاکبرای بخش

صورت مروری بررسی شد. به آرآیام اس در تصاویربیماری ام

 مقاله معتبر تحلیل گردید. نتایج نشان داد که معماری 34 درمجموع

U-Net های محدود، در سادگی و قابلیت آموزش با داده واسطهبه

گیری با بهره ResUNet ت.بسیاری از کاربردها مؤثر عمل کرده اس

مانده، انتقال مؤثرتر اطلاعات و دقت بالاتری در های باقیاز بلوک



 

 ۱۲ 

 ۱۴۰۴ستان اول، بهار و تاب، شماره سال سوم اشینی. های نظری و کاربردی هوش مپژوهش

 

 

یهابا استفاده از انواع شبکه یآرآام یراس در تصاوام یهاپلاک یبندبخش یهابر روش یمرور  

U-Net 

نیز با  AttentionUNetکند. های پراکنده فراهم میشناسایی پلاک

های نامتوازن و استفاده از مکانیزم توجه، دقت مدل را در داده

 .ها با مرزهای نامشخص افزایش داده استپلاک

های ترکیبی، توسعه تواند با تمرکز بر مدلاین حوزه می ندهیآ

گیری از یادگیری انتقالی و استفاده از تر، بهرههای سبکمعماری

های نسفورمرها برای بهبود عملکرد ادامه یابد. ادغام دادهاتر

های تصویری و بالینی، گام مؤثری در جهت ارتقاء سیستم

 .تشخیصی هوشمند خواهد بود
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Abstract 
 

Article Information 

MS is one of the most common autoimmune disorders of the central 

nervous system. It is characterized by the destruction of the myelin 

sheath of nerve cells and the formation of lesions in brain and spinal 

cord tissues. Accurate detection of lesions in MRI images plays a 

crucial role in diagnosing the disease, predicting patient recovery, 

and selecting appropriate treatment methods. In this article, with a 

review and analytical approach, the performance of three widely 

used deep learning architectures including U-Net, ResUNet, and 

AttentionUNet in the segmentation of MS lesions is examined and 

compared. After introducing commonly used datasets and 

evaluation metrics in this field, results from 34 reliable studies were 

analyzed using the Dice coefficient. On average, U-Net, ResUNet, 

and AttentionUNet architectures achieved Dice scores of 0.6562, 

0.6937, and 0.7435 respectively in MS lesion segmentation in the 

reviewed studies. The results show that AttentionUNet performs 

better than other methods. Also, the strengths and weaknesses of 

each method are analyzed and future research directions in this area 

are proposed. 
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