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 یاتیح ینقش ،یسیمغناط دیتشد ریاز تصاو یمغز یتومورها قیخودکار و دق یبندهیناح

 CNNبر  یمبتن یهایدارد. معمار یماریدرمان و نظارت بر ب یزیربرنامه ص،یدر تشخ

با  ریتصو یسراسر نهیتوانمند هستند اما در درک زم یمحل یهایژگیدر استخراج و

دوربرد و  یهایوابستگ یسازدلدر م فورمرترنس یهااند. مدلمواجه تیمحدود

. کنندیرفع م نهیزم نیرا در ا CNNبر  یمبتن یهادارند و مشکلات مدل یبرتر یسراسر

که از نقاط قوت  میکنیم شنهادیشکل پ-U نینو یبیترک یمعمار کیمقاله، ما  نیدر ا

-Swinبر  یستون فقرات مبتن کی. مدل ما از بردیبهره م کردیهر دو رو

Transformer یهایژگیاستخراج و یبه عنوان رمزگذار برا آموختهشیپ 

 ،یمارمع نیا یاصل ی. نوآورکندیاستفاده م یسراسر نهیاز زم یو غن یمراتبسلسله

شده استخراج یهایژگیو قیو تطب شیپالا یبرا شرفتهیپ ییدو ماژول توجه فضا یمعرف

شا در رمزگ یبه کمک توجه کانال اسیمق شیو ماژول افزا یاز رمزگذار با دامنه پزشک

. است یاز اتصالات پرش یافتیاطلاعات در نهیو به یانطباق یدهوزن-باز یبرا

نشان داد که روش  BRISC زیبرانگمجموعه داده چالش یشده بر روانجام یهایابیارز

 یها، از مدلDiceدر  6/00و % یوزن IoUدر  6/0۰% ازیبه امت یابیما با دست یشنهادیپ

توجه  یهازمیانترنسفورمر با مک بیترک ییداشته و کارا یعملکرد بهتر نیشیپ شرفتهیپ
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 مقدمه -۱

غز ها در ساختار متومور مغزی به رشد غیرطبیعی و تکثیر سلول

خیم )غیر سرطانی( یا خوشتوانند ها میشود. این تودهاطلاق می

بدخیم )سرطانی( باشند، که در این میان، تومورهای بدخیم مانند 

. در سطح [1]شوند تهاجمی شناخته می شدتبه 1گلیوبلاستوما

را تحمیل  یتوجهقابلجهانی، تومورهای مغزی بار بهداشتی 

ها حاکی از آن است که چالش اصلی ، گزارشمثالعنوانبهد. کننمی

در مدیریت این بیماری، تشخیص دیرهنگام آن است؛ درصد 

های مغز تنها در مراجعات اورژانسی از سرطان یتوجهقابل

شوند و بسیاری از بیماران برای رسیدن به تشخیص شناسایی می

 .[1]های متعدد هستند قطعی، نیازمند مشاوره

ه دلیل ارائه کنتراست ب MRI)1(تصویربرداری تشدید مغناطیسی 

شناسی و های نرم و نمایش اطلاعات دقیق آسیبخوب در بافت

-T1-weighted ،T2های مختلف )مانند آناتومیک در مُدالیته

weighted  وFLAIR به عنوان تصویربرداری استاندارد شناخته ،)

ریزی درمان، تعیین . رویکرد مرسوم برای برنامه[4, 3]شود می

، حالنیبااهای حجیم است. دستی مرزهای تومور در این اسکن

بسته به مهارت اپراتور و مستعد بر، وازمان شدتبهاین فرآیند 

. [9]های مختلف است بین ارزیاب توجهقابلهای ناهماهنگی

خودکار،  3بندیهای ناحیه، نیاز مبرمی به توسعه سیستمجهیدرنت

ریزی شود تا کارایی تشخیص، برنامهاحساس می اعتمادقابلدقیق و 

 .[6]مؤثری بهبود یابد  طوربهجراحی و نظارت بر پاسخ درمانی 

ظهور یادگیری عمیق، انقلابی در حوزه تحلیل تصاویر پزشکی 

بندی خودکار، عملکردی در های ناحیهایجاد کرده است و مدل

ند اسطح یا حتی فراتر از استانداردهای بالینی از خود نشان داده

به الگو غالب  CNNs)4( های عصبی پیچشی. در ابتدا، شبکه[7]

که با ساختار  U-Netهای مبتنی بر مدل . معماری[8]تبدیل شدند 

 طوربهشوند، شناخته می 9رمزگشا و اتصالات پرشی-رمزگذار

اند و کارایی بالایی در وظایف مختلف ای استفاده شدهگسترده

                                                                                                                                                               
1Glioblastoma 
2Magnetic Resonance Imaging 
3Segmentation 
4Convolutional Neural Networks 
5skip Connection 

. [5]بندی تصاویر پزشکی، از جمله تومورهای مغزی، داشتند ناحیه

برای  7های توجه به خودکه از مکانیزم 6های ترنسفورمراخیراً، مدل

در  ایبرند، به نتایج پیشرفتهبهره می 8های سراسریدرک وابستگی

. این [10] اندیافتهدستپردازش زبان طبیعی و بینایی کامپیوتر 

برای تصویربرداری پزشکی تسریع کرده ها را موفقیت، اقتباس آن

، ظرفیت قدرتمندی Swin-Transformerهایی مانند است و مدل

های ویژگی ای دوربرد در نقشهسازی اطلاعات زمینهبرای مدل

 .[11]اند مراتبی از خود نشان دادهسلسله

دارای  هاهای هر یک، هر دو دسته از معماریبا وجود موفقیت

های پیچشی به واسطه کرنل ها CNNهای ذاتی هستند. محدودیت

برتری دارند، اما در  5های فضایی محلیخود، در استخراج ویژگی

های فضایی دوربرد و زمینه سراسری تصویر، سازی وابستگیمدل

. این سوگیری محلی [11]با محدودیت ساختاری مواجه هستند 

بندی تومورهای بزرگ و ناهمگن با مرزهای تواند هنگام ناحیهمی

های ترنسفورمر . در مقابل، مدل[11]بار باشد نامشخص، زیان

کنند و ممکن است تر عمل میضعیف اغلب از نظر بازدهی داده

رده بر روی آموزش گستبرای دستیابی به عملکرد بهینه، نیازمند پیش

های بسیار بزرگ باشند که این موضوع در حوزه مجموعه داده

پزشکی )که اغلب با کمبود داده مواجه است( یک چالش محسوب 

 طوربههای ترکیبی که . بنابراین، توسعه معماری[13]شود می

را با توانایی  ها CNNافزا، قدرت استخراج ویژگی محلی هم

سازی زمینه سراسری ترنسفورمرها ترکیب کنند، همچنان یک مدل

 است. اگرچه ماندهباقییاتی و بسیار فعال حوزه تحقیقاتی ح

مسیر  Swin-UNetو  TransUNetهای پیشگامی نظیر معماری

بندی پزشکی را هموار کردند، اما استفاده از ترنسفورمرها در ناحیه

های مبتنی بر های ساختاری روبرو هستند. مدلهر یک با چالش

CNN  بهبودیافته مانندAttention U-Netاستفاده از  ، اگرچه با

های توجه سعی در تمرکز بر نواحی مهم دارند، اما همچنان دروازه

هستند و  به دلیل ماهیت کانولوشنی خود، دارای میدان دید محدود

به  های دور از هم راهای سراسری بین پیکسلتوانند وابستگینمی

6Transformer 
7Self-attention 
8Global Dependencies 
9Local 
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از  TransUNetاز سوی دیگر، مدل  .سازی کنندخوبی مدل

ود شکند، که باعث میدر گلوگاه استفاده میترنسفورمر تنها 

های سطح پایین در مراحل ابتدایی رمزگذار از مزایای ویژگی

 Swin-UNetمند نشوند. از سوی دیگر، سازی سراسری بهرهمدل

ترنسفورمر دارد، اگرچه در درک زمینه سراسری -که ساختاری تمام

ها، در کند، اما به دلیل حذف کامل کانولوشنعالی عمل می

های ظریف ها و بافتبالا )مانند لبه های فرکانساستخراج ویژگی

شود ، دچار ضعف میستا ها CNNتومور( که نقطه قوت ذاتی 

[13]. 

را  UNetها، ما یک معماری مبتنی بر رای پرداختن به این چالشب

 طوربهرمزگشا، -این شبکه ترکیبی رمزگذار .کنیمپیشنهاد می

های توجه هوشمندانه از نقاط قوت مکمل ترنسفورمرها و مکانیزم

-Swinبرد. این معماری از یک در یک چارچوب یکپارچه بهره می

Transformer 1عنوان ستون فقرات رمزگذار آموخته بهاز پیش 

مراتبی تولید غنی و سلسله 1های ویژگیکند که نمایشاستفاده می

کند. ما یک ماژول نوآورانه به نام توجه فضایی پیشرفته را معرفی می

های توجه کانالی کنیم. علاوه بر این، مسیر رمزگشا با بلوکمی

-انالک صورتبهها بازتنظیم ویژگی تقویت شده است. این بلوک

دهند تا انجام می 3برداری افزایشیرا در طول فرآیند نمونه محور

تر دریافت شده از اتصالات های آموزندهانتخابی، ویژگی طوربه

، ما ستون فقرات TransUNetپرشی را تقویت کنند. برخلاف 

ایم تا ترنسفورمر را در تمام مراحل رمزگذار گسترش داده

-Swinتری ایجاد شود. همچنین برخلاف ی غنیمراتب معنایسلسله

UNetهای توجه ، ما به جای حذف کامل کانولوشن، از ماژول

ایم تا ضعف استفاده کرده CNNمقیاسه مبتنی بر -فضایی چند

بندی مرزهای دقیق تومور را جبران کنیم. این ترنسفورمر در ناحیه

سراسری های میان ویژگی 4طراحی ترکیبی، عملاً شکاف معنایی

ق را بندی دقیهای محلی مورد نیاز برای ناحیهترنسفورمر و ویژگی

 کند.پر می

 :های ما به شرح زیر استخلاصه نوآوری

                                                                                                                                                               
1Encoder Backbone 
2Feature Representations 
3Upsampling 

-Swinبندی ترکیبی نوین که از یک طراحی یک معماری ناحیه

Transformer کند.به عنوان رمزگذار استفاده می 

های ویژگی معرفی یک ماژول توجه فضایی پیشرفته که بر روی

ی های فضایشود تا پالایش ویژگیچند مقیاسی رمزگذار اعمال می

 .را تقویت کند

استفاده از توجه کانالی در داخل رمزگشا برای انجام بازتنظیم 

 سازی ترکیبها که منجر به بهینهمحور ویژگی-انطباقی و کانال

 .شودهای چند مقیاسی میویژگی

 کارهای مرتبط -۲

، MRIار تومورهای مغزی با استفاده از تصاویر بندی خودکناحیه

های های گذشته همواره به عنوان یکی از حوزهدر طول دهه

تحقیقاتی برجسته مطرح بوده است. رویکردها در این زمینه تکامل 

های کلاسیک پردازش اند و از تکنیکچشمگیری را تجربه کرده

اند. دهی رسیهای پیشرفته یادگیری عمیق امروزتصویر به معماری

در این بخش، این سیر تحول را در چهار حوزه کلیدی بررسی 

های های سنتی و یادگیری ماشین، مدلبر روشکنیم که مشتملمی

بنیادین یادگیری عمیق، رویکردهای مبتنی بر یادگیری انتقالی و 

 های مبتنی بر ترنسفورمر و توجه هستند.شبکه

 نهای سنتی و یادگیری ماشیروش ۲-۱

بندی تومور مغزی بر پردازش پیش از دوران یادگیری عمیق، ناحیه

های کلاسیک یادگیری ماشین متکی بود. تصویر سنتی و مدل

دند، ها استوار بورویکردهای اولیه بر پایه شدت روشنایی پیکسل

ها . این روش[14] 6ایو رشد ناحیه 9گذاریهای آستانهنظیر روش

ها بر اساس مقادیر روشنایی، تصویر را بندی پیکسلبا گروه

ها به نویز تصویر، عدم ، این روشحالبااینکنند. بندی میناحیه

رایج است( و کنتراست  MRI یکنواختی شدت روشنایی )که در

ها هستند که این عوامل آنضعیف در مرزهای تومور بسیار حساس 

 .[19]سازد می اعتمادغیرقابلبندی پیچیده را برای وظایف ناحیه

-Fuzzy C و K-Means بندیهای بدون نظارت مانند خوشهمدل

Means (FCM) ای هها بر اساس ویژگیبندی پیکسلبرای گروه

4Semantic Gap 
5Thresholding 
6Region-growing 
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ها فاقد ، این روشحالبااین. [16]شدت روشنایی استفاده شدند 

 هاید. برای گنجاندن اطلاعات همسایگی، مدلدرک فضایی بودن

( توسعه 1MRFsهای تصادفی مارکوف )تری مانند میدانپیچیده

 .[17]دند کرسازی میها را مدلیافتند که روابط فضایی بین پیکسل

دار های برهایی مانند ماشیندر حوزه یادگیری با نظارت، الگوریتم

به دلیل توانایی  3های تصادفیجنگل ویژهبه( و 1SVMsپشتیبان )

 ضعفنقطه. [18]های با ابعاد بالا، محبوبیت یافتند در مدیریت داده

ها به فرآیند ها، اتکای مطلق آناصلی و مشترک تمام این روش

. در این فرآیند، متخصصان [15]بود  4مهندسی دستی ویژگی

و  6، شکل9هایی مانند بافتدستی ویژگی صورتبهبایست می

، برها را استخراج کنند. این وابستگی، فرآیند را زمانگرادیان

ذیری پکرد و تعمیموابسته به تخصص می شدتبهای و سلیقه

 .ساختها را محدود میمدل

 های یادگیری عمیقروش ۲-۲

های کل تغییر داد. شبکه طوربهظهور یادگیری عمیق، مدل و الگو را 

های عصبی پیچشی با قابلیت یادگیری خودکار ویژگی

های خام، نیاز به مهندسی دستی مراتبی مستقیماً از دادهسلسله

ویژگی را از بین بردند. شبکه عصبی پیچشی به عنوان یکی از اولین 

های برای تولید نقشه ها CNNتوان از ، نشان داد که میهامدل

 .[10]بندی معنایی استفاده کرد برای ناحیه 7بینی پیکسلیپیش

ر بندی تصاوی، معماری که به استاندارد طلایی در ناحیهحالبااین

یک معماری متقارن  U-Net. [11]بود  U-Netپزشکی تبدیل شد، 

رمزگشا را با یک نوآوری کلیدی به نام اتصالات پرشی -رمزگذار

های با رزولوشن بالا از مسیر ارائه داد. این اتصالات، ویژگی

های معنایی عمیق از مسیر رمزگشا ترکیب رمزگذار را با ویژگی

مکانی  دهد تا هم اطلاعاتاجازه می U-Net کنند. این امر بهمی

دقیق و هم اطلاعات معنایی را حفظ کند و منجر به مرزهای بسیار 

 .بندی شوددقیق در ناحیه

                                                                                                                                                               
1Markov Random Fields 
2Support Vector Machines 
3Random Forests 
4Hand-crafted Feature Engineering 
5Texture 
6Shape 
7Pixel-wise 

به  U-Net ، معماریMRI هایبعدی دادهبا توجه به ماهیت سه

-3DUهایی مانند بعدی گسترش یافت و مدلسرعت به حوزه سه

Net  وNet-V [11 ,13] برد، نیز بهره می 8که از اتصالات باقیمانده

 5ها به جای پردازش برش به برش، کل حجمتوسعه یافتند. این مدل

ها را درک کنند و زمینه فضایی کامل بین برشرا تحلیل می

 DeepLabهای دیگری مانند تا، معمارینمایند. در همین راسمی

تلاش کردند تا میدان  10های اتساعیبا استفاده از پیچش [14]

را بدون کاهش رزولوشن فضایی افزایش دهند و زمینه  11دریافتی

 .چند مقیاسی را ثبت کنند

 بندییادگیری انتقالی در ناحیه ۲-3

مند هستند، قدرت U-Net های بنیادین ماننداگرچه مدل

ها معمولاً از ابتدا بر روی مجموعه داده پزشکی رمزگذارهای آن

های تصویربرداری ، مجموعه دادهحالبااینبینند. هدف آموزش می

پزشکی اغلب به دلیل هزینه و زمان بالای مورد نیاز برای 

سیار های بنویسی تخصصی، کوچک هستند. آموزش شبکهحاشیه

و  11برازشتواند منجر به بیشحدود میهای معمیق بر روی داده

 .پذیری ضعیف شودتعمیم

به عنوان یک استراتژی غالب برای غلبه بر این  13یادگیری انتقالی

 . این رویکرد از یک ستون فقرات[16, 19]مشکل ظهور کرد 

CNN  عمیق مانندVGG19 ،ResNet ،Xception  یا

MobileNet  که قبلاً بر روی یک مجموعه داده تصاویر طبیعی در

است، استفاده  دیدهآموزش، ImageNetمقیاس بزرگ، مانند 

نده کنآموخته به عنوان یک استخراج. رمزگذار پیش[18, 17]کند می

از  مراتب غنیکند، زیرا قبلاً سلسلهویژگی بسیار مؤثر عمل می

 ون فقرات سپس در یکهای بصری را آموخته است. این ستویژگی

شود و کل مدل می ادغام UNet رمزگشا به سبک-معماری رمزگذار

. این [15, 5]شود می 14بر روی وظیفه پزشکی خاص، تنظیم دقیق

های آموزشی شود، به دادهتر میسریعرویکرد منجر به همگرایی 

8Residual 
9Volume 
10Atrous/Dilated Convolutions 
11Receptive Field 
12Overfitting 
13Transfer Learning 
14Fine-tuned 
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ته از یافهای تعمیمگیری از ویژگیکمتری نیاز دارد و اغلب با بهره

 .یابددامنه منبع، به عملکرد برتری دست می

 هایهای مبتنی بر ترنسفورمر و مکانیزمروش ۲-۴

 توجه

های پیچشی کرنل 1گراییدر محلی ها CNNمحدودیت ذاتی 

های دوربرد در یک تصویر رای درک وابستگیها بهاست. آنآن

)مثلاً ارتباط بین دو بخش دور از هم یک تومور بزرگ( دچار چالش 

های ترنسفورمر برای حل این های توجه و معماریهستند. مکانیزم

 .مشکل پدید آمدند

 CNNهای هایی برای معماریبه عنوان افزونه 1های توجهمکانیزم

در  3های توجهاز دروازه Net-UAttention  [30]طراحی شدند. 

گیرند که ها یاد میکند. این دروازهاتصالات پرشی استفاده می

دهی های ورودی را وزنتر در ویژگیپویا، نواحی مهم صورتبه

مدل را بر  درنتیجهکرده و اطلاعات نامربوط را سرکوب کنند، و 

 .متمرکز سازند موردنظرروی اهداف 

که در ابتدا برای پردازش زبان طبیعی طراحی  [31]ترنسفورمرها 

کامل بر مکانیزم توجه به خود تکیه دارند و  طوربهشده بودند، 

ری سراس صورتبههای ورودی را توانند ارتباط بین تمام جفتمی

و مشتقات آن این ایده را به بینایی  4ViT [31] .سازی کنندمدل

 .ماشین آوردند

اولین  TransUNet [33]های ترکیبی مانند بندی، مدلبرای ناحیه

برای  CNN از یک رمزگذار TransUNetهای موفق بودند. مدل

های قوی سطح پایین و سپس از یک لایه استخراج ویژگی

سازی زمینه سراسری استفاده برای مدل 9ترنسفورمر در گلوگاه

مانند  Swin-Transformerهای مبتنی بر لکند. پس از آن، مدمی

Swin-Unet [34]  توسعه یافتند که کل معماریU-Net  را با

 صورتبه)که توجه را  Swin-Transformerهای بلوک

ازی سکند( پیادههای محلی محاسبه مینجرهمراتبی و در پسلسله

 .کنندمی

 روش پیشنهادی -3

 طوربهکنیم که در این بخش، ما معماری نوین خود، را ارائه می

طراحی  MRI بندی خودکار تومورهای مغزی ازدقیق برای ناحیه

رسمی تعریف  صورتبهبندی را شده است. ابتدا مسئله ناحیه

 ایتدرنهدهیم و کنیم، سپس یک نمای کلی از شبکه را ارائه میمی

 .دهیمهر یک از اجزای اصلی آن را به تفصیل شرح می

 تعریف مسئله 3-۱
وجهی و تک یدوبعد  MRIتصویر 6فرض کنید ورودی، یک برش

𝑋باشد که آن را با  ∈ 𝑅𝐻×𝑊×1𝑋 ∈ 𝑅𝐻×𝑊×1𝑋 ∈ 𝑅𝐻×𝑊×1 

)عرض( ابعاد  W)ارتفاع( و  Hدر این تعریف، دهیم. نمایش می

𝐶کنند و فضایی تصویر را مشخص می = کاناله -دهنده تکنشان 1

 .است (T2-weightedبودن ورودی )مثلاً، فقط مُدالیته 

متناظر به  7بندی مرجع، یک نقشه ناحیه𝑋برای هر تصویر ورودی 

𝑌نام  ∈ {0,1}𝐻×𝑊  وجود دارد. این نقشه، که معمولاً توسط

ده نویسی شدستی حاشیه صورتبههای متخصص رادیولوژیست

ت دهد: بافاست، هر پیکسل را به یکی از دو کلاس تخصیص می

 (.1یا ناحیه تومور )کلاس ( 0سالم )کلاس 

است که  𝑓 8هدف روش پیشنهادی، آموزش یک تابع نگاشت

را  𝑋ود. این تابع، تصویر ورودی شمی مدلتوسط معماری شبکه 

𝑌̂شدهبینیبندی پیشگیرد و یک نقشه ناحیهمی = 𝑓(𝑋)  تولید

باید دارای ابعاد فضایی یکسانی با  𝑌̂شده بینیکند. نقشه پیشمی

× 𝐻) ورودی 𝑊) باشد. 

، هدف نهایی، به حداقل رساندن اختلاف بین نقشه درنهایت

، ما به دنبال دیگرعبارتبهاست.  𝑌و نقشه مرجع  𝑌̂شدهبینیپیش

خودکار و با دقت بالا، هر  طوربهتوسعه مدلی هستیم که بتواند 

ورودی را به کلاس صحیح تومور یا بافت  MRI پیکسل در تصویر

.سالم نسبت دهد

 

                                                                                                                                                               
1Locality 
2Attention Mechanisms 
3Attention Gates 
4Vision Transformer 

5Bottleneck 
6Slice 
7Ground Truth 
8Mapping Function 
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 کلیات روش پیشنهادی 3-۲

بندی تومور مغزی، ما یک معماری ترکیبی برای حل مسئله ناحیه

دهیم. شکل ارائه می-Uرمزگشا -نوین مبتنی بر چارچوب رمزگذار

( نشان داده شده است. این 1شمای کلی این معماری در شکل )

طراحی شده است که از قدرت استخراج ویژگی  ایگونهبهشبکه 

مرها در رمزگذار و مقیاسی ترنسفور-مراتبی و چندسلسله

 .های توجه دقیق فضایی و کانالی در سراسر شبکه بهره ببردمکانیزم

 
کند و استفاده میات ربه عنوان ستون فق Swin-transformerاست و از  UNet(: کلیات روش پیشنهادی که یک معماری مبتنی بر ۱شکل )

 کانالی، گلوگاه و تابع ضرر هم در آن نشان داده شده است.های توجه فضایی و ماژول

-Swin مسیر رمزگذار شبکه ما از یک ستون فقرات مبتنی بر

transformer آموخته شده های از پیشکند که با وزناستفاده می

مقداردهی اولیه شده  ImageNet [35]بر روی مجموعه داده 

 Swin-transformerشده است. این انتخاب به دلیل توانایی اثبات

حفظ  حالدرعینهای فضایی دوربرد و سازی وابستگیدر مدل

 ورتصبهکارایی محاسباتی از طریق مکانیزم توجه است. رمزگذار 

کند. یک جزء کلیدی در معماری ما، ماژول مراتبی عمل میسلسله

و  Swin-transformerتوجه فضایی است که پس از هر مرحله 

( 1که در شکل ) طورهمانشود. قبل از اتصال پرشی اعمال می

نشان داده شده است، هر نقشه ویژگی از رمزگذار، وارد ماژول 

های ل وظیفه دارد تا ویژگیشود. این ماژوتوجه فضایی مربوطه می

برای  آموخته راشده توسط ستون فقراتِ از پیشفضایی استخراج

کند. این  دهیوزن-و باز بندی تومور، پالایشوظیفه خاص ناحیه

دهد، که این امر منجر به ماژول همچنین ابعاد کانالی را کاهش می

قال تیک نمایش فشرده و متمرکز بر اطلاعات مکانی کلیدی برای ان

 .شودبه رمزگشا می

 CNN ترین نقشه ویژگی از رمزگذار به گلوگاه که مبتنی برعمیق

شود. این گلوگاه وظیفه پردازش بیشتر و استخراج است وارد می

اطلاعات معنایی سطح بالا را قبل از شروع فرآیند بازسازی فضایی 

متقارن با  صورتبهمسیر رمزگشا  .در رمزگشا بر عهده دارد

بندی با رزولوشن کامل را بر ذار، وظیفه بازسازی نقشه ناحیهرمزگ

عهده دارد. این بخش از چهار بلوک افزایش مقیاس به کمک توجه 

کانالی تشکیل شده است. هر بلوک، ورودی خود را از لایه قبلی 

 شده از اتصال پرشیرمزگشا و همچنین نقشه ویژگی پالایش
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ه ها به شبکه اجازر این بلوککند. وجود توجه کانالی ددریافت می

م محور را تنظی-های کانالانطباقی، اهمیت ویژگی طوربهدهد تا می

ای از اطلاعات معنایی عمیق و اطلاعات مکانی کند و ترکیب بهینه

 هیم.ددر ادامه هر بخش را به تفسیر توضیح می .دقیق را فراهم آورد

 ستون فقرات 3-3
گذار به عنوان ستون فقرات شبکه در معماری پیشنهادی، مسیر رمز

-مراتبی و چندهای سلسلهکند و وظیفه استخراج ویژگیعمل می

که اشاره شد،  طورهمانمقیاسی از تصویر ورودی را بر عهده دارد. 

دارای سوگیری ذاتی به سمت  CNNهای مبتنی بر معماری

گیری های محلی هستند. برای غلبه بر این محدودیت و بهرهویژگی

های فضایی دوربرد، ما از معماری سازی وابستگیز توانایی مدلا

 کنیم.به عنوان رمزگذار استفاده می Swin-Transformerپیشرفته 

به دو دلیل کلیدی استوار است: اول،  Swin-transformer انتخاب

های قدرتمند از طریق مکانیزم توجه توانایی آن در یادگیری نمایش

عادلی مؤثر بین کارایی محاسباتی و درک ای که تبه خود پنجره

Swin-کند. دوم، ما از یک مدل می جادیا 1زمینه سراسری

transformer کنیم که قبلاً بر روی مجموعه داده عظیم استفاده می

ImageNet آموخته شده است. این استراتژی یادگیری انتقالی پیش

خته قبلاً آموهای بصری غنی که دهد تا از ویژگیبه شبکه اجازه می

است، به عنوان نقطه شروع استفاده کند. این امر در حوزه تصاویر 

دار مواجه است، های برچسبپزشکی که اغلب با کمبود داده

بهتر  1پذیریتر و تعمیماهمیتی حیاتی دارد و به همگرایی سریع

 .کندمدل کمک شایانی می

رفتار آن  مراتبی است وذاتاً سلسله Swin-transformer معماری

مدرن دارد. فرآیند استخراج ویژگی  یها CNNشباهت زیادی به 

با ابعاد  𝑋شود. در ابتدا، تصویر ورودی در چهار مرحله انجام می

𝐻 × 𝑊 × شود. این لایه، وارد می 3هابه یک لایه تعبیه پچ 1

× 4با اندازه  4همپوشان-های غیرتصویر را به پچ کند تقسیم می 4

𝐶و هر پچ را به یک بردار ویژگی با بعد  = دهد. نگاشت می 128

× 𝐻/4، ابعاد فضایی به درنتیجه 𝑊/4  و بعد کانال  یافتهکاهش

                                                                                                                                                               
1Global Context 
2Generalization 
3Patch Embedding 
4Non-overlapping 

های ها سپس وارد مرحله اول بلوکیابد. این توکنافزایش می Cبه 

Swin-transformer شوندمی. 

ار دارد. این لایه وظیفه قر 9هاپس از هر مرحله، یک لایه ادغام پچ

های ها، توکنرا بر عهده دارد. لایه ادغام پچ 6برداری کاهشینمونه

کند، ابعاد فضایی را به نصف کاهش همسایه را با هم ترکیب می

د و شوداده و بعد کانال را دو برابر این فرآیند چهار بار تکرار می

,𝐹1مقیاسی-چهار نقشه ویژگی چند درمجموع 𝐹2, 𝐹3, 𝐹4  با

,𝐻/4های فضایی رزولوشن 𝐻/8, 𝐻/16, 𝐻/32  و ابعاد کانالی

𝐶, 2𝐶, 4𝐶, 8𝐶  که در مدل پایه(𝐶 = کند. است( تولید می 128

( نشان داده شده است، خروجی هر یک 1که در شکل ) طورهمان

از این چهار مرحله به عنوان ورودی برای ماژول توجه فضایی و 

 .گیردمت رمزگشا مورد استفاده قرار میسپس اتصالات پرشی به س

 ماژول توجه فضایی 3-۴
که ما از  Swin-transformer که بیان شد، ستون فقرات طورهمان

 آن استفاده کردیم، بر روی مجموعه داده تصاویر طبیعی

ImageNet ها بسیار آموخته شده است. اگرچه این ویژگیپیش

ر مغزی بندی توموغنی هستند، اما لزوماً برای وظیفه تخصصی ناحیه

 شده ممکن است شامل اطلاعاتیهای استخراجبهینه نیستند. ویژگی

نویز یا  MRI باشند که به تصاویر طبیعی مرتبط هستند اما در

 7براین، نیازمند یک پالایششوند. بنااطلاعات نامربوط محسوب می

ها را برای دامنه پزشکی تطبیق دهد و توجه هست تا این ویژگی

مدل را بر روی نواحی فضایی کلیدی )مانند مرزهای تومور( 

برای این منظور، ما یک ماژول توجه فضایی نوآورانه  .متمرکز کند

( نشان داده شده 1را طراحی کردیم که معماری دقیق آن در شکل )

ت. این ماژول پس از هر مرحله از ستون فقرات رمزگذار و قبل اس

ها به رمزگشا از طریق اتصالات پرشی، اعمال از ارسال ویژگی

شود. این ماژول دارای دو هدف موازی است: اول، کاهش ابعاد می

کانالی برای ایجاد یک اتصال پرشی فشرده و کارآمد؛ و دوم، اعمال 

 .هاالایش ویژگییک ماسک توجه فضایی برای پ

5Patch Merging 
6Downsampling 
7Refinement 
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شود، ماژول از دو مسیر ( مشاهده می2که در شکل ) طورهمان

اصلی تشکیل شده است. مسیر اول، یک ماژول کاهش کانال است 

× Hبا ابعاد  𝐹𝑖که نقشه ویژگی ورودی W × C  را دریافت کرده

× 3و با استفاده از یک کانولوشن  ، ابعاد 1لیور سازو تابع فعال 3

ها را دهد. این مسیر، تنه اصلی ویژگیکاهش می ۲2کانال را به 

.کندبرای ارسال به رمزگشا آماده می

 
 کانولوشنی در ابعاد مختلف یلترهایف(: ماژول توجه فضایی که در آن از ادغام میانگین و ادغام بیشینه استفاده شده است. همچنین از 2شکل )

 نیز با کاهش بعد کانال، سعی در کاهش پیچیدگی محاسباتی دارد. انتهابهره گرفته شده و در 

مسیر دوم وظیفه تولید ماسک توجه فضایی را بر عهده دارد. در 

 2از طریق دو عملیات ادغام Fiاین مسیر، ابتدا نقشه ویژگی ورودی

 4و ادغام بیشینه ۲ها یعنی ادغام میانگینمستقل در امتداد محور کانال

× Hشود. این دو عملیات، دو نقشه دوبعدی پردازش می W ×

ین و های میانگای از ویژگیکنند که به ترتیب، خلاصهتولید می 1

دهند. این دو های برجسته را در هر موقعیت مکانی ارائه میویژگی

شده و یک نقشه ویژگی با ابعاد  5گر الحاقنقشه سپس به یکدی

H × W ×  .دهندرا تشکیل می 2

 2های مختلف، این نقشه برای درک بهتر زمینه فضایی در مقیاس

رنل های کموازی به سه شاخه کانولوشنی با اندازه صورتبهکانالی 

× 3متفاوت  3 ،5 × × 7و  5 شود. خروجی هر یک وارد می 7

کند تا عبور می 6ساز سیگمویدبع فعالها از یک تااز این پیچش

                                                                                                                                                               
1ReLU 
2Pooling 
3Average Pooling 

0]مقادیر آن به بازه − نرمال شود و سه نقشه توجه مجزا تولید  [1

 گردد.

شاخه، تفاوت بنیادینی با -است که این ساختار چند ذکرشایان

 یا CBAMهای توجه فضایی استاندارد نظیر آنچه در ماژول

Attention U-Net م، معمولاً های مرسو، دارد. در روشکاررفتهبه

7از یک کرنل کانولوشن با اندازه ثابت )مثلاً  × ( برای تولید نقشه 7

ود مدل شمقیاسی باعث می-شود. این رویکردِ تکتوجه استفاده می

ها را در یک میدان دید ثابت برجسته کند. اما در تنها بتواند ویژگی

 بندی تومورهای مغزی که اندازه تومورها تنوع بسیار زیادیناحیه

ای تا تومورهای حجیم(، دارد )از ضایعات بسیار کوچک نقطه

استفاده از یک میدان دید ثابت ناکارآمد است. طراحی پیشنهادی ما 

3های گیری از سه شاخه موازی با کرنلبا بهره × 3 ،5 × و  5

4Max Pooling 
5Concatenate 
6Sigmoid 
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7 × جزئیات ریز  زمانهم صورتبهدهد تا ، به شبکه اجازه می7

تر های محیطی وسیعه( و بافتهای پیچید)تومورهای کوچک یا لبه

 شود تامقیاسه باعث می-را مشاهده کند. این مکانیزم توجه چند

های پیشین، نسبت به تغییرات ماژول پیشنهادی برخلاف نمونه

ری ها را با دقت بسیار بالاتاندازه تومور مقاوم بوده و پالایش ویژگی

 .انجام دهد

 
 بلوک افزایش مقیاس به کمک توجه کانالی(: 3شکل )

شوند تا می 1این سه نقشه توجه سپس با یکدیگر جمع عنصری

مقیاسی ایجاد شود. -یک ماسک توجه فضایی نهایی و چند

-الکان-، این ماسک توجه فضایی در نقشه ویژگی کاهشدرنهایت

شود. این می 1عنصری ضرب صورتبهیافته )خروجی مسیر اول( 

ها را در نواحی فضایی مهم مؤثری ویژگی طوربهعملیات ضرب، 

اند( تقویت کرده و اطلاعات )که توسط ماسک شناسایی شده

کند. خروجی نهایی این نامربوط در سایر نواحی را تضعیف می

× Hشده با ابعاد ماژول، یک نقشه ویژگی پالایش W × است  32

 .استبه رمزگشا که آماده ارسال 

 گلوگاه 3-۵
ما است و به عنوان  U-Net ترین نقطه در معماریگلوگاه، عمیق

کند. این بخش، پلی میان مسیر رمزگذار و مسیر رمزگشا عمل می

نقشه ویژگی خروجی از آخرین مرحله ستون فقرات )پس از عبور 

ند. کاز ماژول توجه فضایی مربوطه( را به عنوان ورودی دریافت می

ترین اطلاعات معنایی و سطح بالا را در مورد این نقشه ویژگی، غنی

 .باشد، هرچند که کمترین رزولوشن فضایی را داردتصویر دارا می

هدف اصلی گلوگاه، پردازش بیشتر و پالایش این اطلاعات معنایی، 

قبل از شروع فرآیند بازسازی فضایی در رمزگشا است. در معماری 

                                                                                                                                                               
1Element-wise Addition 
2Element-wise Multiplication 

 مؤثر مبتنی بر حالدرعینطراحی ساده و ما، این بخش از یک 

CNN  تشکیل شده است. این ماژول شامل دو بلوک کانولوشنی

× 3متوالی است که هر بلوک از یک لایه کانولوشن  ، به دنبال 3

 درنهایتبرای پایداری آموزش و  3ایسازی دستهآن یک لایه نرمال

ه یل شدرلیو برای افزودن غیرخطی بودن، تشک سازیک تابع فعال

های ویژگی سطح دهد تا نمایشاست. این ساختار به مدل اجازه می

 .بالا را قبل از ارسال به مسیر رمزگشا، بیشتر ادغام و بهینه کند

 بلوک افزایش مقیاس به کمک توجه کانالی 3-6
مل بندی با رزولوشن کامسیر رمزگشا وظیفه بازسازی نقشه ناحیه

-های چندی افزایشی و ادغام ویژگیبرداررا از طریق فرآیند نمونه

مقیاسی بر عهده دارد. در هر مرحله از این مسیر، ما از یک بلوک 

تار آن کنیم که ساخافزایش مقیاس به کمک توجه کانالی استفاده می

( نشان داده شده است. این بلوک برای ادغام بهینه 3در شکل )

 دریافتی ازاطلاعات معنایی سطح بالا با اطلاعات مکانی دقیق )

 .اتصالات پرشی( طراحی شده است

ی شود. ابتدا، نقشه ویژگفرآیند در این بلوک در سه مرحله انجام می

دریافتی از لایه قبلی رمزگشا )لایه زیرین( که دارای رزولوشن 

فضایی پایین اما اطلاعات معنایی غنی است، از طریق یک عملیات 

3Batch Normalization 
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بعاد آن دو برابر شود و با اکند تا ابعاد فضایی بزرگنمایی عبور می

باید توجه داشت  .نقشه ویژگی اتصال پرشی متناظر، یکسان گردد

لایه زیرین، گلوگاه باشد، نیازی به بزرگنمایی  کهدرصورتیکه 

 نیست.

شده شده با نقشه ویژگی پالایشدر مرحله دوم، نقشه ویژگی بزرگ

 امتداد محورآید، از طریق عملیات الحاق در که از اتصال پرشی می

شود. این الحاق، اطلاعات معنایی عمیق را با ها ترکیب میکانال

 کند.جزئیات فضایی دقیق ادغام می

شده که اکنون ابعاد در مرحله سوم و نهایی، نقشه ویژگی الحاق

شود. دارد به ماژول توجه کانالی پیشنهادی داده می 2Cکانالی 

است، این ماژول ابتدا  ( نشان داده شده3که در شکل ) طورهمان

× 3ابعاد کانال را از طریق یک کانولوشن  به همراه تابع  3

را تولید  Fmidرلیو کاهش داده و نقشه ویژگی میانی سازفعال

موازی وارد دو شاخه  صورتبهکند. سپس، این نقشه میانی می

کند و شاخه دیگر، یک را حفظ می Fmidشود: یک شاخه، خودمی

کند. این ماسک از طریق اعمال ماسک توجه از آن استخراج می

× 3متوالی یک کانولوشن  رلیو، یک  ساز، یک تابع فعال3

× 3کانولوشن  شود. دیگر و نهایتاً یک تابع سیگموید تولید می 3

عنصری در این ماسک  صورتبه 𝐹𝑚𝑖𝑑، نقشه ویژگیدرنهایت

 صورتبهدهد تا شود. این فرآیند به مدل اجازه میرب میتوجه ض

های با تر را تقویت و کانالهای آموزندهانطباقی، وزن کانال

ها اطلاعات کمتر را تضعیف کند، که منجر به پالایش نهایی ویژگی

 شود. قبل از ارسال به مرحله بعدی رمزگشا می

 تابع ضرر 3-7
طع که، ما از تابع ضرر آنتروپی متقاسازی پارامترهای شببرای بهینه

کنیم که یک انتخاب استاندارد و مؤثر برای استفاده می 1دودویی

بندی دوتایی است. این تابع، اختلاف بین توزیع مسائل ناحیه

شده توسط مدل در خروجی نهایی و توزیع بینیاحتمال پیش

 .کندگیری میبرچسب واقعی را در سطح هر پیکسل اندازه

وجه به اینکه خروجی نهایی مدل پس از عبور از تابع سیگموید، با ت

تومور( برای هر پیکسل است، ) 1بافت سالم( و ) 0احتمالی بین 

                                                                                                                                                               
1Binary Cross-Entropy 

نشان داده شده در  صورتبهبرای یک تصویر  BCE تابع ضرر

 شود.( تعریف می1رابطه )

(1) 𝐿𝐵𝐶𝐸 = −
1

𝐻 × 𝑊
∑ ∑[𝑦𝑖𝑗 log(𝑦𝑖𝑗̂)

𝑊

𝑗=1

𝐻

𝑖=1

+ (1 − 𝑦𝑖𝑗) log(1 − 𝑦𝑖𝑗̂)] 
 0برچسب واقعی ) yijابعاد تصویر هستند. 𝑊و  Hدر این معادله 

,i)برای پیکسل در موقعیت( 1یا  j) و𝑦𝑖𝑗̂ شده بینیاحتمال پیش

توسط مدل برای همان پیکسل است. کل فرآیند آموزش بر مبنای 

نهایی  بندیسازی این تابع ضرر واحد که بر روی نقشه ناحیهکمینه

 .گرددشود، هدایت میاعمال می

در این پژوهش  (BCE) انتخاب تابع ضرر آنتروپی متقاطع دودویی

پیشنهادی انجام شده است. های معماری با در نظر گرفتن ویژگی

برای  Focal Loss یا Dice Loss اگرچه توابع ضرری مانند

زمینه( ها )تفاوت حجم تومور و پسمدیریت عدم تعادل کلاس

 هایمرسوم هستند، اما در مدل پیشنهادی، این چالش توسط ماژول

های مها با مکانیزتوجه فضایی و کانالی مرتفع شده است. این ماژول

خودکار تمرکز شبکه را بر روی نواحی  طوربههی درونی، دوزن

زمینه را سرکوب های پسهدف )تومور( معطوف کرده و ویژگی

های پیچیده در تابع ضرر دهینیاز به اعمال وزن درنتیجهکنند؛ می

به دلیل رفتار هموارتر  BCE یابد. علاوه بر این، استفاده ازکاهش می

داری آموزش را برای ستون فقرات مبتنی ها، پایدر محاسبه گرادیان

 .کندبر ترنسفورمر تضمین می

 ارزیابی روش پیشنهادی -۴
ومور بندی تدر فصل پیشین، مدل پیشنهادی خود را که برای ناحیه

مغزی طراحی شده است، به تفصیل شرح دادیم. در این فصل، به 

، رپردازیم. برای این منظوارزیابی جامع عملکرد مدل پیشنهادی می

کنیم، ها را معرفی میابتدا مجموعه داده مورد استفاده در آزمایش

 سازی مدل را تشریح کردهسپس معیارهای ارزیابی و جزئیات پیاده

یسه های پیشرفته مقاآمده را با سایر روشدست، نتایج بهدرنهایتو 

 .نماییمو تحلیل می
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 مجموعه دادگان ۴-۱
عمیق به یک مجموعه داده های یادگیری ارزیابی و آموزش مدل

برانگیز و باکیفیت نیاز دارد. در این پژوهش، ما از استاندارد، چالش

. این مجموعه داده، [36] استفاده کردیم1BRISC داده مجموعه 

است که با هدف رفع  MRI هاییک مجموعه جدید از اسکن

ها های موجود، مانند عدم تعادل کلاسهای مجموعه دادهمحدودیت

 .ها، توسعه یافته استنویسیو ناهماهنگی در حاشیه

-T1 از نوع MRI تصویر 6000شامل  BRISC مجموعه داده

weighted  9000ه دو بخش آموزشی )رسمی ب طوربهاست که 

تصویر( تقسیم شده است. اگرچه این  1000تصویر( و آزمایشی )

هایی برای سه مجموعه داده در نسخه اصلی خود شامل برچسب

نوع تومور شایع مغزی )گلیوما، مننژیوما و پیتویتاری( و همچنین 

تصاویر سالم )بدون تومور( است که در هر تصویر، یک نوع از این 

 وجود دارد. تومورها

های برجسته این مجموعه داده، فرآیند دقیق یکی از ویژگی

های تومور توسط نویسی مجدد آن است. تمام ماسکحاشیه

رین اند تا از بالاتها و پزشکان متخصص تأیید شدهرادیولوژیست

سطح دقت اطمینان حاصل شود. علاوه بر این، این مجموعه داده 

تعادل است. از آنجایی که معماری از نظر صفحات تصویربرداری م

ها است، ما از تمام برش یدوبعدهای پیشنهادی ما مبتنی بر ورودی

 در هر سه نما به عنوان تصاویر آموزشی مستقل استفاده کردیم.

 سازیجزئیات پیاده ۴-۲
ها با استفاده از چارچوب یادگیری سازیها و شبیهتمام آزمایش

ها بر روی ند. فرآیند آموزش مدلسازی شدپیاده PyTorch عمیق

گیری از قدرت پردازشی یک پردازنده و با بهره Kaggle پلتفرم

جزئیات کامل  .انجام پذیرفت  Tesla T4مدل  (GPU)گرافیکی

و تعداد  ساز، اندازه دسته، شامل نرخ یادگیری، بهینه1هایپرپارامترها

 .( خلاصه شده است1آموزش، در جدول ) تکرار

های و ماسک JPEGداده با فرمت  در مجموعهجود تصاویر مو

اند. این کار در این دیتاست به ذخیره شده PNGمتناظر با فرمت 

                                                                                                                                                               
1BRain Tumor Image Segmentation and 

Classification 
2Hyperparameters 

سازی، ماسک ممکن این دلیل انجام شده بود که به خاطر فشرده

اند. در مرحله ذخیره کرده PNGبود خراب شود فلذا فرمت آن را با 

آموزش و آزمون، این تصاویر پس از فراخوانی به تنسورهای 

شوند تا دقت محاسبات اعشاری در سازی شده تبدیل مینرمال

های خروجی ، ماسکدرنهایتطول فرآیند یادگیری حفظ شود. 

تولید شده توسط مدل نیز جهت حفظ کیفیت و جلوگیری از 

 گردند.ذخیره می PNGرمت سازی مخرب، با ففشرده

 (: هایپرپارامترهای روش پیشنهادی۱جدول )

 مقدار هایپرپارامترها

 PyTorch چارچوب یادگیری عمیق

 Kaggle محیط آموزش

 Tesla T4 3واحد پردازش گرافیکی

× 𝟓𝟏𝟐 ابعاد تصویر ورودی 𝟓𝟏𝟐 

 8 اندازه دسته

 60 تعداد تکرار

𝟏 نرخ آموزش × 𝟏𝟎−𝟒 

پردازش شامل ها به شبکه، عملیات پیشاز ورود دادهپیش 

 -Min ها با استفاده از روشسازی شدت روشنایی پیکسلنرمال

Max  انجام شد تا پایداری عددی و سرعت همگرایی  [1 ,0]به بازه

های آموزشی و افزایش تنوع داده منظوربهافزایش یابد. همچنین 

شامل چرخش  ونگی دادههای افزبرازش، تکنیکجلوگیری از بیش

سازی افقی و عمودی و تغییرات جزئی در کنتراست تصادفی، قرینه

 ها اعمال گردید.بر روی داده

 معیارهای ارزیابی ۴-3
ادی، بندی مدل پیشنهارزیابی کمی و مقایسه عملکرد ناحیه منظوربه

بندی تصاویر ما از دو معیار استاندارد و پرکاربرد در حوزه ناحیه

و اشتراک بر روی  (Dice) 4، یعنی ضریب شباهت دایسپزشکی

کنیم. هر دوی این معیارها، میزان ، استفاده می(IoU) 9اجتماع

( و M̂) شده توسط مدلبینیهمپوشانی فضایی بین ماسک پیش

 .کنندگیری می( را اندازه𝑀𝑔𝑡ماسک برچسب واقعی )

Diceگیری : این معیار، میزان همپوشانی بین دو مجموعه را اندازه

بندی در مواردی که برای ارزیابی عملکرد ناحیه ویژهبهکند و می

3GPU 
4Dice Similarity Coefficient 
5Intersection Over Union 



 

 106 

 ۱۴۰۵سال چهارم، شماره اول، بهار و تابستان  اشینی. های نظری و کاربردی هوش مپژوهش

 

 

یتوجه انطباق یهابا استفاده از رمزگذار ترنسفورمر و ماژول یمغز یتومورها یبندهیناح  

عدم تعادل کلاس )مانند کوچک بودن ناحیه تومور نسبت به کل 

( 1که در رابطه ) طورهمانتصویر( وجود دارد، بسیار مؤثر است. 

دو برابر مساحت اشتراک،  صورتبه Diceنشان داده شده است، 

شود. مقدار این تقسیم بر مجموع مساحت دو ماسک تعریف می

 .همپوشانی کامل( قرار دارد) 1عدم همپوشانی( و ) 0ضریب بین 

(1) 𝐷𝑖𝑐𝑒(𝑀̂, 𝑀𝑔𝑡) =
2 × |𝑀̂ ∩ 𝑀𝑔𝑡|

|𝑀̂| + |𝑀𝑔𝑡|
 

نیز  1اشتراک بر روی اجتماع: این معیار که با نام ضریب ژاکارد

ک شده و ماسبینید، همپوشانی بین ماسک پیششوشناخته می

مساحت  صورتبه IoU( 3کند. مطابق رابطه )واقعی را محاسبه می

 گردد.اشتراک تقسیم بر مساحت اجتماع دو ماسک تعریف می

 .متغیر است 1تا  0، مقدار این ضریب نیز در بازه Diceمشابه 

(3) 𝐼𝑜𝑈(𝑀̂, 𝑀𝑔𝑡) =
|𝑀̂ ∩ 𝑀𝑔𝑡|

|𝑀̂ ∪ 𝑀𝑔𝑡|
 

 های پیشین. بیشترین مقدار در هر ستون برجسته و دومین مقدار زیرخط دارد(: مقایسه با روش۲جدول )

 Dice وزنی IoU IoUهیپوفیز  IoUمننژیوم  IoUگلیوما  مدل

Unet 7/65 1/77 3/75 7/79 1/86 

Unet++ 7/71 1/74 7/75 3/79 5/89 

MANet 4/71 9/77 0/78 3/76 9/86 

EINet 6/73 4/78 3/80 7/77 4/87 

TransUNet 8/73 1/75 9/81 5/78 1/87 

Swin-UNet 9/74 8/75 0/80 3/75 9/87 

DAD 1/79 4/80 3/81 9/75 1/88 

ABANet 4/71 4/80 7/84 9/75 1/88 

 6/88 6/80 4/84 3/81 1/74 روش پیشنهادی

 های پیشینبا روش مقایسه ۴-۴

تر کارایی معماری پیشنهادی، ما نتایج آن را سنجش دقیق منظوربه

ور بندی تومشده در حوزه ناحیهپیشرفته و شناخته مدلبا شش 

، U-Net،U-Net++،MANet،EINetمغزی، از جمله 

TransUnet ،Swin-UNet ،DAD  وABANet  .مقایسه کردیم

همان مجموعه داده و تحت  های رقیب با استفاده ازتمام مدل

( نتایج 1شرایط آزمایشی یکسان آموزش و ارزیابی شدند. جدول )

 .دهدنشان می BRISCکمی این مقایسه را بر روی مجموعه داده 

برتری مدل  وضوحبه( 1تحلیل نتایج ارائه شده در جدول )

دهد. روش ما موفق به پیشنهادی ما را در معیارهای کلی نشان می
                                                                                                                                                               

1Jaccard Index 

شده است.  Diceوزنی و  IoU ترین امتیاز در هر دو معیارکسب بالا

دهنده توانایی برتر مدل در دستیابی به یک تعادل این نتایج، نشان

 .بندی هر سه نوع تومور استکارآمد در ناحیه

هنگام بررسی نتایج به تفکیک هر کلاس، مدل پیشنهادی ما بهترین 

کسب کرده است  IoU%3/81 بندی مننژیوم باعملکرد را در ناحیه

ر مورد د دهد.ها نشان مینسبت به سایر روش توجهیقابلکه بهبود 

در جایگاه دوم و با  4/84بندی هیپوفیز، روش ما با امتیاز %ناحیه

دهنده قرار دارد که نشان ABANetاختلاف بسیار ناچیزی نسبت به 

لیوما، گ برانگیزبندی چالشعملکرد بسیار رقابتی آن است. در ناحیه

در رتبه  DADرا کسب کرده و پس از مدل  IoU%1/74مدل ما 
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 3/1و % 7/1گیرد. بعلاوه، مدل پیشنهادی با اختلاف %دوم قرار می

و  TransUNetوزنی، عملکرد بهتری نسبت به  IoUدر معیار 

Swin-UNet  داشته است. مدلSwin-UNet  اگرچه نتایج خوبی

ا و تکیه صرف بر ترنسفورمر، هدارد، اما به دلیل حذف کانولوشن

با چالش مواجه شده است. در مقابل،  های توموردر بازیابی دقیق لبه

و تقویت آن توسط  U-Netمدل پیشنهادی ما با حفظ ساختار 

ان ای میهای توجه کانولوشنی، توانسته است تعادل بهینهماژول

زمینه سراسری و دقت محلی برقرار کند که نتیجه آن برتری در 

 های کلی است.تمام شاخص

     

     

     

     

     

     

     
 ه د ج ب الف

 
و ه(  DADد( مدل  ABANetبندی مرجع، ج( مدل ورودی، ب( ناحیه ری( تصوبندی. از راست به چپ: الف(: مقایسه کیفی نتایج ناحیه۴شکل )

 روش پیشنهادی
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وزنی و  IoU ، دستیابی به رتبه اول در معیارهای جامعدرمجموع

Dice  و همچنین کسب رتبه اول یا دوم در هر سه کلاس تومور

-Swinفقرات مجزا، مؤید آن است که ترکیب ستون  صورتبه

Transformer های توجه فضایی و کانالی، یک استراتژی با ماژول

 .بندی بوده استمؤثر برای افزایش دقت ناحیه

علاوه بر مقایسه کمی، ارزیابی کیفی عملکرد مدل نیز برای درک 

های ساختاری تومورها ضروری بهتر رفتار آن در مواجهه با چالش

بندی را بر روی تصاویر حیههایی از نتایج نانمونه (4است. شکل )

دهد. در این شکل، ستون نشان می BRISCآزمایشی مجموعه داده 

بندی مرجع و ستون پنجم اول تصویر ورودی، ستون دوم ناحیه

دهد. همچنین برای مقایسه خروجی مدل پیشنهادی را نمایش می

( 1که طبق جدول ) ABANetو  DADتر، خروجی دو مدل دقیق

 هایاند، در ستونکرد کمی را به روش ما داشتهترین عملنزدیک

شود، که مشاهده می طورهمانسوم و چهارم آورده شده است. 

در تشخیص کلی ناحیه تومور  ABANetو  DADهای اگرچه مدل

اند، اما در نواحی با کنتراست پایین و مرزهای موفق عمل کرده

به لطف اند. در مقابل، روش پیشنهادی نامنظم دچار خطا شده

مر شده توسط ترنسفورهای سراسری استخراجگیری از ویژگیبهره

های توجه فضایی و کانالی، همپوشانی و پالایش دقیق توسط ماژول

بیشتری با برچسب حقیقی داشته و مرزهای تومور را با دقت و 

 پیوستگی بیشتری بازیابی کرده است.

 

 BRISCهای توجه فضایی و کانالی بر روی مجموعه داده ماژول ریتأث(: نتایج مطالعه فرسایشی برای بررسی 3جدول )

 مدل پایه

 IoU Dice توجه کانالی ماژول توجه فضایی

  1/76 9/89 

  9/77 9/86 

  4/78 1/87 

  4/80 6/88 

 مطالعه فرسایشی ۴-۵
شود، مدل پایه که تنها از مشاهده می( 3که در جدول ) طورهمان

و یک رمزگشای استاندارد  Swin-Transformer ساختار رمزگذار

 IoU%1/76برد، به های توجه پیشنهادی( بهره می)بدون مکانیزم

دست یافته است. اگرچه این عملکرد به دلیل قدرت ذاتی ستون 

است، اما همچنان پتانسیل بهبود را  قبولقابلفقرات ترنسفورمر 

 .دهدنشان می

با  IoUبه مسیرهای پرشی، شاخص  با افزودن ماژول توجه فضایی

 دییتأافزایش یافت. این بهبود  9/77درصدی به % 4/1رشدی 

های مکانی قبل از انتقال به رمزگشا، به کند که پالایش ویژگیمی

مرزهای تومور و  تری بر رویکند تا تمرکز دقیقمدل کمک می

داشته باشد. از سوی دیگر، ادغام ماژول توجه  موردنظرنواحی 

را  IoU بیشتری داشته و ریتأثهای افزایش مقیاس، کانالی در بلوک

دهی دهنده اهمیت باز وزنارتقا داده است؛ که نشان 4/78به %

های حاوی اطلاعات نامربوط های معنایی و سرکوب کانالویژگی

 .بازسازی استدر فرآیند 

ری گینکته حائز اهمیت، عملکرد مدل پیشنهادی است که با بهره

و ضریب دایس  6/80وزنی % IoU زمان از هر دو ماژول، بههم

دست یافته است. این جهش عملکرد )که بیش از مجموع  %6/88

 افزاییبهبودهای تکی هر ماژول است(، بیانگر وجود یک اثر هم

، توجه فضایی با مشخص درواقعم است. قوی میان این دو مکانیز

های مهم( و توجه کانالی با مشخص کردن چه کردن کجا )مکان

های مهم(، یکدیگر را تکمیل کرده و منجر به چیزی )ویژگی

 .اندبندی شدهترین ناحیهدقیق

 گیرینتیجه -۵
بندی خودکار تومورهای در این پژوهش، ما به چالش حیاتی ناحیه

پرداختیم. این فرآیند، به دلیل تنوع ظاهری  MRI مغزی از تصاویر

های سالم، یک وظیفه تومورها و مرزهای اغلب نامشخص با بافت

های پیچیده در تحلیل تصاویر پزشکی است. با اذعان به محدودیت

)که در درک زمینه سراسری ضعیف  CNN هایذاتی معماری

محلی را های ترنسفورمر )که ممکن است جزئیات هستند( و مدل

نادیده بگیرند(، هدف اصلی این مقاله، طراحی و ارزیابی یک 
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افزا از نقاط قوت هر دو هم طوربهمعماری ترکیبی نوین بود که 

شکل پیشنهاد -Uرمزگشا -رویکرد بهره ببرد. ما یک شبکه رمزگذار

-Swin دادیم. ستون فقرات رمزگذار این مدل از یک

Transformer های ه است تا نمایشآموخته تشکیل شدپیش

مقیاسی استخراج کند. نوآوری اصلی این -ویژگی قدرتمند و چند

معماری در دو بخش کلیدی نهفته است: اول، معرفی ماژول توجه 

ود تا شهای رمزگذار اعمال میفضایی پیشرفته که بر روی خروجی

ه ها را برای وظیففضایی پالایش کرده و آن صورتبهها را ویژگی

زایش های افزشکی تطبیق دهد. دوم، استفاده از بلوکتخصصی پ

 طوربهمقیاس به کمک توجه کانالی در مسیر رمزگشا که 

تر قهای عمیهوشمندانه، اطلاعات دریافتی از اتصالات پرشی و لایه

های ارزیابی .کنددهی میوزن-را برای بازسازی دقیق مرزها باز

، کارایی BRISC زینگبراشده بر روی مجموعه داده چالشانجام

بالای مدل پیشنهادی را به اثبات رساند. نتایج تجربی نشان داد که 

معماری ما در مقایسه با چندین روش پیشرفته به عملکرد برتری 

 دست یافته است.

با وجود نتایج امیدوارکننده، این پژوهش مسیر را برای تحقیقات 

عمل  یدوبعدکند. معماری فعلی بر روی تصاویر آتی هموار می

ا درک تواند ببعدی میکند؛ گسترش آن به یک ساختار کاملاً سهمی

 در مرزهای پیچیده تومور افزایش ویژهبهبرشی، دقت را -زمینه بین

-T1)وجهی دهد. همچنین، این مدل بر روی تصاویر تک

weighted) های مکمل مانندارزیابی شد؛ در آینده، ادغام مُدالیته 

T2-weighted و FLAIR تری را برای تواند اطلاعات غنیمی

های توجه توان ماژول، میدرنهایتبندی فراهم آورد. ناحیه

پیشنهادی را در سایر وظایف تصویربرداری پزشکی یا بر روی 

ان ها اطمینپذیری آنهای دیگر ارزیابی کرد تا از تعمیممجموعه داده

 حاصل شود.
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Abstract 
 

Article Information 

Accurate and automatic segmentation of brain tumors from 

Magnetic Resonance Imaging (MRI) plays a vital role in diagnosis, 

treatment planning, and disease monitoring. While Convolutional 

Neural Network (CNN)-based architectures excel at extracting 

local features, they are limited in comprehending global image 

context; conversely, Transformer models are superior in modeling 

long-range and global dependencies, thereby addressing this CNN 

limitation. In this paper, we propose a novel hybrid U-shaped 

architecture that effectively combines the strengths of both 

approaches by utilizing a pre-trained Swin-Transformer backbone 

as the encoder to extract hierarchical and context-rich global 

features. The key innovation is the introduction of two sophisticated 

spatial attention modules to refine and adapt the encoder features 

specifically for the medical domain, along with a channel attention-

aided upsampling module in the decoder to adaptively and 

optimally re-weight the information received from the skip 

connections. Evaluations conducted on the challenging BRISC 

dataset show that our proposed method outperforms previous state-

of-the-art models, achieving an 80.6% score in Weighted IoU and 

88.6% in the Dice Coefficient, thereby proving the efficiency of 

combining the Transformer with dual attention mechanisms. 
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