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Introduction:  Brain tumors are caused by abnormal cell proliferation and can lead to 

neurological disorders by affecting the structure and function of the brain. Therefore, their 

accurate and timely diagnosis plays a significant role in reducing clinical risks for patients. 

Magnetic resonance imaging, as a non-invasive and highly accurate method, is widely used in 

identifying tumor areas in the diagnosis and treatment planning process. 

Materials & Methods: This study is a qualitative systematic review based on the PRISMA 

guideline, which was conducted by comprehensively searching the Web of Science, Google 

Scholar, Springer, Scopus, IEEE Xplore, and Elsevier scientific databases. Studies related to 

convolutional neural networks (CNN) for brain tumor segmentation in Magnetic Resonance 

Imaging (MRI) images, focusing on advanced architectures including U-Net, nnU-Net, V-Net, 

DeepMedic, and DeepLabV3+, were selected based on specific inclusion and exclusion 

criteria and subjected to qualitative and comparative analysis. 

Results: The results of the reviewed articles showed that the DeepLabV3+ model had the 

highest accuracy with an average Dice score of 0.917 and the other models U-Net, nnU-Net, 

V-Net, and DeepMedic had average Dice scores of 0.827, 0.793, 0.819, and 0.752, 

respectively. All of these models performed better than manual or traditional methods in 

different data conditions such as 2D, 3D, and unbalanced data. However, the reported 

performance for each model is affected by several factors, including the quality and volume 

of training data, data augmentation strategies, the loss function used, and post-processing 

steps. 

Conclusion: This study shows that novel image analysis methods significantly improve the 

accuracy of diagnostic assistance systems in brain imaging by automatically extracting 

diagnostic features. However, the performance of the models is the result of a combination of 

the main architecture and complementary techniques, and their evaluation should be 

performed within the overall framework of the analysis pipeline (from preprocessing to post-

processing). Developing models with high generalizability in diverse data conditions is the 

main path of progress in this field. Given the time-consuming and complex nature of manual 

interpretation of MRI images, deep learning-based systems can help reduce human errors and 

facilitate clinical decision-making. Consequently, optimization and development of these 

models is an important step towards improving the diagnosis and management of patients with 

brain tumors. 
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Introduction 
Brain tumours arise from unregulated 

cellular proliferation and can significantly 

compromise the structural and functional 

integrity of the central nervous system (1). 

Depending on the histological type (e.g., 

glioblastoma, meningioma, or low-grade 

glioma), the malignancy grade (according to 

WHO classification), and the anatomical site 

(e.g., frontal or temporal lobes), these lesions 

exhibit diverse clinical manifestations, 

including refractory headaches, seizures, motor 
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dysfunction, cognitive decline, and, in advanced 

stages, premature mortality (2). The World 

Health Organisation (WHO) says that brain 

tumours are the second most common cause of 

cancer deaths around the world (1). For 

effective therapeutic planning (surgery, 

radiotherapy, chemotherapy), prognostic 

assessment, and patient survival optimisation 

(2), it is very important to make an accurate and 

timely diagnosis, especially by accurately 

dividing the tumour into subregions (enhancing 

tumour, tumour core, and peritumoral edoema). 

Magnetic Resonance Imaging (MRI) is the best 

non-invasive way to check for brain tumours. It 

uses multimodal sequences (T1, T1c, T2, 

FLAIR) to give high spatial resolution and 

tissue contrast (3). T1c with contrast agent 

shows tumour parts that are getting bigger, 

while T2 and FLAIR show edoema and 

infiltration that aren't getting bigger 

(3).Nevertheless, manual MRI interpretation is 

labor intensive, subjective, and susceptible to 

inter observer variability, especially in cases of 

ill defined margins, low contrast, or tumor tissue 

overlap (4). Conventional segmentation 

methods including thresholding, edge based, 

and region growing techniques fail under 

conditions of noise, extreme class imbalance, 

and morphological complexity (4). In contrast, 

convolutional neural networks (CNNs) enable 

robust, hierarchical feature extraction from 

edges and textures to complex anatomical 

patterns significantly improving segmentation 

accuracy (5). The aim of this study was to 

systematically review and compare the 

performance of advanced CNN architectures in 

brain tumor segmentation on MRI. 

Methods 
This qualitative systematic review was 

conducted in accordance with the PRISMA 

guidelines. The study population consisted of 

articles published between 2015 and 2023 that 

employed convolutional neural networks 

(CNNs) specifically U-Net, nnU-Net, V-Net, 

DeepMedic, and DeepLabV3+for brain tumor 

segmentation in MRI. A comprehensive search 

was performed in across six scientific databases: 

Web of Science, Google Scholar, Springer, 

Scopus, IEEE Xplore, and Elsevier. Studies 

were included if they: (1) used high-quality 

MRI data, preferably from standard public 

datasets (BraTS, BraTS-GLI, BraTS-PEDs, 

TCIA, LGG); (2) reported quantitative 

performance metrics (Dice score, Accuracy, 

Sensitivity); and (3) focused on advanced deep 

learning architectures. Articles limited to tumor 

detection (without segmentation), conventional 

methods, or lacking sufficient metrics were 

excluded. Data extraction covered architecture 

type, dataset specifications, segmented regions, 

and methodological enhancements (e.g., loss 

functions, augmentation, post-processing). 

Results 
Systematic analysis revealed that the 

performance of the five architectures is highly 

dependent on evaluation protocols, data 

characteristics, and methodological 

configurations. Nevertheless, aggregated 

metrics from BraTS challenges enabled relative 

comparison. 

DeepLabV3+ had the highest mean Dice 

score (0.917), which shows that it was better at 

defining tumour boundaries. This was mostly 

because of the atrous (dilated) convolutions and 

the Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) 

module, which extracts features at different 

scales. This design gathers information about 

the context across different receptive fields, 

which is very important for irregular tumour 

margins. But its sensitivity (0.794) was lower 

than that of other models, probably because it 

was sensitive to noise or needed a lot of tuning 

of hyperparameters. U-Net demonstrated 

balanced performance (Dice: 0.827; Accuracy: 

0.935; Sensitivity: 0.873). Skip connections 

helped keep spatial detail and make it easier to 

separate irregular tumour boundaries by 

combining high-resolution encoder features 

with upsampled decoder outputs. 3D U-Net and 

BU-Net are examples of advanced variants that 

improved performance on volumetric and 

imbalanced data by adding residual blocks or 

attention modules. For example, BU-Net adds 

custom RES and WC blocks as well as a custom 

loss function to make receptive fields bigger and 

make it easier to extract structural-textural 

features. 

nnU-Net had a very high accuracy of 

0.994, but a lower sensitivity of 0.767 and a 

moderate Dice of 0.793. This means that it was 

hard to fully capture diffuse or low-contrast 

tumour areas. Its self-configuring capability 

automatically adapting network topology, 

normalization strategy (instance normalization), 

and post-processing based on dataset statistics 

makes it suitable for multi center applications. 

Deep supervision further stabilizes training in 

sparse tumor scenarios. V-Net (mean Dice: 
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0.819) effectively processed 3D data and 

preserved inter slice contextual information 

through 3D convolutions and residual 

connections, enabling more accurate volumetric 

segmentation than slice by slice approaches. By 

modeling spatial dependencies across all three 

dimensions, V-Net reduces false discontinuities 

in tumor boundaries across adjacent slices a 

common pitfall in 2D segmentation pipelines. 

In contrast, DeepMedic showed the lowest 

performance (Dice: 0.752). Although its dual-

path design processing high and low resolution 

inputs in parallel aims to detect both focal and 

diffuse lesions simultaneously, its high 

computational complexity and sensitivity to 

noise have limited its practical utility. Critically, 

final performance was not solely determined by 

core architecture but resulted from complex 

interactions with pipeline components. Factors 

such as loss function design (e.g., hybrid Dice 

Cross Entropy to mitigate class imbalance), data 

augmentation (elastic deformations mimicking 

anatomical variability), and post processing 

(removal of small disconnected components) 

exerted direct and sometimes decisive influence 

on outcomes. For example, nnU-Net’s 

automated post-processing significantly boosts 

Dice in sparse tumor scenarios. 

Conclusion 
This study demonstrates that deep 

learning–based image analysis methods 

significantly enhance the accuracy of computer-

aided systems for brain tumor segmentation in 

MRI through automated, hierarchical feature 

extraction. However, reported performance 

reflects the integrated pipeline not just the 

backbone architecture. Therefore, fair model 

evaluation requires holistic assessment of all 

components, from pre-processing to post-

processing. 

Because interpreting MRIs by hand takes 

a lot of time and is prone to mistakes, CNN-

based models can be useful decision-support 

tools that help radiologists make decisions more 

quickly, improve the consistency of diagnoses, 

and make clinical workflow easier without 

replacing expert judgement. The architecture 

you choose should fit the clinical situation: 

DeepLabV3+ for tasks that need to be sensitive 

to boundaries, U-Net for tasks that need to work 

well with limited resources, nnU-Net for 

heterogeneous multi-institutional data, and V-

Net for full 3D volumetric analysis. DeepMedic 

is an interesting idea, but it isn't very useful 

because it isn't stable. 

For translation into routine clinical 

practice in the future, we need models that work 

well with a wide range of data types (like 

paediatric cases, rare tumours, and low-quality 

scans) and standardised ways to evaluate them. 

Combining clinical and genetic data with 

imaging could make biologically informed 

segmentation even easier. Improving these 

methods will not only make diagnoses more 

accurate, but it will also help with personalised 

treatment planning and better care of brain 

tumour patients. 
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  ی عصب   ۀ با استفاده از شبک   MRI  ر ی تومور در تصاو   ی بند بخش   ی ها روش   ک ی ستمات ی مرور س 

 ی کانولوشن 

 1ی زهرا قاسم، *1 هاجر دانش

 

 ران یاصفهان، ا ،یاصفهان ی اشرف د یدانشگاه شه ،یو مهندس  یدانشکده فن  ،یپزشک یگروه برق و مهندس 1

 

 چکیده  اطلاعات مقاله 
 

 ک یستمات ی مرور سنوع مقاله: 

 

 23/04/1404 تاریخ دریافت:

 12/06/1404: ویرایشتاریخ 

 08/07/1404تاریخ پذیرش: 

 05/09/1404تاریخ انتشار: 

 

 

 

  یبه اختلالات عصب  توانند یبر ساختار و عملکرد مغز م  ر یها هستند و با تأث سلول  یعی رطب یغ   ر یاز تکث  یناش  یمغز  یتومورها  مقدمه: 

ازا به   قی دق  صیتشخ   رو،ن یمنجر شوند؛  بال  یی ها نقش بسزاموقع آن و    ی ربرداریدارد. تصو  ماران یب  ی برا  ینی در کاهش خطرات 

  ص یتشخ  ند ی در فرا  ی تومور  ینواح  یی در شناسا  ی او با دقت بالا، کاربرد گسترده  یرتهاجمیروش غ   ک یعنوان  به   ی سیمغناط  د یتشد 

 . درمان دارد ی زیرو برنامه

جامع در    یاست که با جستجو  PRISMAبر اساس دستورالعمل    ی فیک  ک یستماتیمرور س  ک یمطالعه    نیا   : ها مواد و روش

شد.    Elsevierو    Web of Science  ،Google Scholar  ،Springer  ،Scopus  ،IEEE Xplore  یعلم  یهاگاهیپا انجام 

شبکه با  مرتبط  براCNN)  یکانولوشن  یعصب  یهامطالعات  مغز  یبند بخش  ی (   Magnetic (MRI)  ریتصاو  در  یتومور 

Resonance Imagingمعمار بر  تمرکز  با  و    U-Net  ،nnU-Net  ،V-Net  ،DeepMedicشامل    شرفتهیپ  یهای، 

DeepLabV3دند یگرد یا سهی و مقا یفی ک لی ورود و خروج مشخص انتخاب و تحل  یارهای+، بر اساس مع. 

  917/0 سیدا ازیامت  نیانگ یدقت را با م نی+ بالاتر DeepLabV3نشان داد، مدل  شدهی مقالات بررس ج ینتاهای پژوهش:  یافته

و    819/0،  793/0،  827/0  سیدا  ازیامت  نیانگ یبا م  بیترت به    DeepMedicو    U-Net  ،nnU-Net  ،V-Net  یهامدل   ر یدارد و سا

بهتر از   ی نامتوازن، عملکرد یهاو داده  یبعد سه ، یدوبعد  ری تصاو ند مان یامختلف داده  ط یها در شرامدل نیا ۀهستند. هم 752/0

و حجم   تیفیازجمله ک  یعوامل متعدد  ریهر مدل تحت تأث  یشده براعملکرد گزارش   حال،ن یداشتند. باا  یسنت  ای  یدست  یهاروش

 .ستپردازش اشده و مراحل پس استفاده انیداده، تابع ز شیافزا  یهاراهبرد  ،یآموزش یهاداده 

دقت    ،یص یتشخ  یهای ژگیبا استخراج خودکار و  ریتصو  لیتحل   نینو  یهاروش  دهد،یمطالعه نشان م  نیا  :یر ی گجه یبحث و نت 

تشخ  یهادستگاه  تصو  یص یکمک  به  یمغز  یربردار یدر  م  یری طور چشمگرا  باادهند یارتقا  مدل   حال،نی.  ها حاصل عملکرد 

پردازش(  تا پس  پردازششی)از پ  نیپلا یپا  یکل   رچوبدر چا  د یها باآن   یابیمکمل است و ارز  یهاو فن  یاصل   یمعمار  بیترک

حوزه است. با   نیدر ا  شرفتیپ یاصل  ر یمتنوع مس  یاداده  ط یبالا در شرا یریپذ م یتعم تیبا قابل  ییهامدل  ۀانجام شود. توسع  لیتحل 

به زمان  تفس   ده یچیبر و پتوجه   یبه کاهش خطاها  توانند ی م  ق یعم  ی ریادگ یبر    ی مبتن  یها، دستگاه MRI  ریتصاو  یدست  ر یبودن 

برا  یها گاممدل  نیا  ۀو توسع  یسازنهی به  جه،یکمک کنند؛ درنت  ینی بال  یریگم ی تصم  لیو تسه  یانسان و    صیبهبود تشخ   یمهم 

 . شودیمحسوب م ی مبتلا به تومور مغز مارانیب تیریمد 

 ق یعم  یری ادگی  ،یسیمغناط د یتشد   یربرداری تصو ،ی کانولوشن یعصب ۀشبک  ،یتومور مغز یبند بخش: های کلیدیواژه

 نویسنده مسئول: 

 هاجر دانش

 ،یپزشررک یگررروه برررق و مهندسرر

 ،یو مهندسررررر یدانشرررررکده فنررررر

 ،یاصررفهان یاشرررف د یدانشررگاه شرره

 رانیاصفهان، ا

 
Email: 

hajardanesh@yahoo.com 

  آذر  ، له دانشگاه علوم پزشکی ایلام مج   . ی کانولوشن  ی عصب  ۀ با استفاده از شبک  MRI ر ی تومور در تصاو  ی بند بخش  ی ها روش  ک ی ستمات ی مرور س .  زهرا  قاسمی ، هاجر  دانش  ستناد: ا 
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 مقدمه 

  ی مغز   ی ها سلول   ی ع ی رطب ی غ   ر ی از تکث   ی مغز   ی تومورها 

. سازمان  ند ی آ ی مغز به وجود م   ی م ی تنظ   ی ها و اختلال در دستگاه 

جهان  به   ن ی ا   ی بهداشت  را  دوم تومورها  مهم    ن ی عنوان  عامل 

جهان   ر ی وم مرگ  سطح  )   یی شناسا   ی در  است  (.  1،  2کرده 

تصاو  از  روش   ی ک ی   MRI  ر ی استفاده    ن ی ا   ص ی تشخ   ی ها از 

به   ا توموره  پ   است.  شباهت    ی دگ ی چ ی علت  تومورها،  شکل 

ب   ی ها بافت  و  دشوار   ی انسان   ی خطاها   مار، ی سالم    ی و 

روش   ل، ی وتحل ه ی تجز    ی برا   ک ی اتومات   ی بند بخش   ی ها از 

(. شکل  3- 5)   گردد ی استفاده م   ر ی تصاو   ن ی ا   ز ی پردازش و آنال 

مغز سالم و مبتلا به تومور    MRI  ر ی نمونه تصو   ک ی   1  ۀ شمار 

. دهد ی م   ن را نشا   وما ی گل 

 
 BraTS ۀ داد: مجموعهری. منبع تصو ومای تومور گل ی. الف. مغز سالم؛ ب. مغز داراMRI ریتصو  .1شمارۀ  شکل 

روش    گذشته،    ی بند بخش   ی برا   ی مختلف   ی ها در 

  توان ی ها م آن  ۀ که ازجمل  شد ی استفاده م  ی تومور مغز  ر ی تصاو 

بر منطقه    ی بر لبه و مبتن   ی مبتن   ی ها روش   ، ی گذار روش آستانه   به 

 ( کرد  آستانه 6اشاره  روش  ابتدا   ی ک ی   ی گذار (.    ن ی تر یی از 

مقدار    ک ی است که بر اساس    ر ی تصو   ی بند بخش   ی ها ک ی تکن 

پ   ۀ آستان  دو    ر ی تصو   ی ها کسل ی مشخص،  به  دسته    ا ی را  چند 

عل کند ی م   م ی تقس  در    ن ی ا   ، ی ساز اده ی پ   ی سادگ   رغم ی .  روش 

نو  تصاو   ز ی برابر  در  و  است  ک   ر ی حساس    ا ی   ن یی پا   ت ی ف ی با 

پا   یی تومورها  کنتراست  و  نامشخص  مرز  عملکرد    ن، یی با 

 (. 7دارد )   ی ف ی ضع 

  ی کردها ی از رو   گر ی د   ی ک ی   ز ی بر منطقه ن   ی مبتن   روش 

  ی ها ی ژگ ی است که بر اساس و   ر ی تصو   ی بند در بخش   ی اصل 

تصو   ی داخل  عمل    یۀ ناح   ی جداساز   ی برا   ر ی مناطق  تومور 

استخراج    ه، ی اول   ی بند م ی روش شامل تقس   ن ی . مراحل ا کند ی م 

طبقه   ها ی ژگ ی و  ن   ی بند و  است.  پردازش   از ی مناطق    ی ها به 

مؤلفه   ت ی حساس و    تر ده ی چ ی پ  انتخاب    ی ها روش   ی ها به 

 (. 8روش است )   ن ی ا   ب ی از معا   ی بند طبقه 

و    یی بر لبه با هدف شناسا   ی مبتن   ی ها مقابل، روش   در 

از سا   یۀ ناح   ر، ی تصو   ی استخراج مرزها  را    ی ها بافت   ر ی تومور 

  ص ی متشکل از مراحل تشخ   ک ی تکن   ن ی . ا سازند ی سالم جدا م 

روش    ن ی مدنظر است؛ اما ا   یۀ ناح   ی ها و بازساز لبه، پردازش آن 

با    ر ی تصاو در    ی ن یی است، دقت پا   ر ی پذ ب ی آس   ز ی در برابر نو   ز ی ن 

ن   ت ی ف ی ک  اغلب  دارد و    ی ل ی تکم   ی ها پردازش   ازمند ی نامطلوب 

ناح   ی بازساز   ی برا  )   یۀ کامل  است  به 9تومور    ، ی طورکل (. 

وابستگ   ی سنت   ی ها روش  علت  فرد   ی به  تخصص  به    ، ی بالا 

تنظ   ی دگ ی چ ی پ  فرا ها، زمان مؤلفه   م ی بالا در  بودن  اجرا و    ند ی بر 

  ا ی   ز ی وجود نو   ط ی در شرا   ژه ی و به   ، ی ر ی پذ م ی در تعم   ت ی محدود 

ها  روش   ن ی ا   ن ی همچن   شوند؛ ی کمتر استفاده م   ده، ی چ ی پ   ی ها داده 

مقا  الگور   سه ی در    یی توانا   ق، ی عم   ی ر ی ادگ ی   ن ی نو   ی ها تم ی با 

  ی دارند و مستعد خطاها   ده ی چ ی پ   ی الگوها   یی در شناسا   ی کمتر 

)   ی انسان  قابل   ق ی عم   ی ر ی ادگ ی (.  10،  11هستند  علت    ت ی به 

ب   ده، ی چ ی پ   ی الگوها   ص ی تشخ  امکان    ، ی ر ی پذ انعطاف   الا، دقت 

ازجمله پردازش   ها نه ی از زم  ی ار ی بزرگ در بس  ی ها کار با داده 

کانولوشنال    ی عصب   ۀ موردتوجه قرارگرفته است. شبک   ر، ی تصاو 

  ی ار ی است که در بس   ق ی عم   ی ر ی ادگ ی   ی ها رمجموعه ی از ز   ی ک ی 

به  کاربردها  استفاده    ی پزشک   ر ی تصاو   ی بند بخش   ژه ی و از 

 (. 12- 14)   گردد ی م 

کانولوشن    ی عصب   ۀ روش شبک   ی مقاله به بررس   ن ی در ا   

CNN معرف و  کاربرد   ی ها ی معمار   ی ((  و  در    ی مهم  آن 

مغز   ی بند بخش  م   MRI  ر ی در تصاو   ی تومور  .  شود ی پرداخته 

و   ن ی ا  استخراج  به  قادر  تصاو   ده ی چ ی پ   ی ها ی ژگ ی روش    ر ی از 

  از ی بدون ن  ها ی ژگ ی خودکار و  ی ر ی ادگ ی است و امکان   ی پزشک 

طراح  بخش   ی دست   ی به  ممکن    ق ی دق   ی بند و  را  تومورها 

 . سازد ی م 

 ها مواد و روش
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و   ی ف ی ک  ک ی ستمات ی مرور س  ک ی عنوان پژوهش به  ن ی ا 

بهره  استاندارد    ی ر ی گ با  چارچوب  شده  انجام    PRISMAاز 

اصل  هدف  مقا   ی بررس   ی است.    ۀ شرفت ی پ   ی ها ی معمار   سه ی و 

  ی تومور مغز   ی بند بخش   ۀ ن ی کانولوشن در زم   ی عصب   ی ها شبکه 

تصاو  مغناط   ر ی در  در    ی جامع   ی است. جستجو   ی س ی رزونانس 

علم   ی لاعات اط   ی ها گاه ی پا  ،  Web of Scienceشامل    ی معتبر 

Scholar  ،Springer  ،Scopus  ،IEEE Xplore    وElsevier  

مانند   ی ن ی نو   ی ها انجام شد تا مطالعات مرتبط با استفاده از مدل 

U-Net  ،nnU-Net  ،V-Net  ،DeepMedic    وDeepLabV3  +

 گردند.   یی شناسا 

مع   شده ی بررس   مطالعات  اساس    ی مشخص   ی ارها ی بر 

بالا،    ت ی ف ی با ک   MRI  ر ی انتخاب شدند که شامل استفاده از تصاو 

داده   حاًی ترج  مجموعه  مانند    ی ها از  ارائ BraTSاستاندارد    ۀ ، 

  ت، ی ، دقت و حساس Dice  از ی عملکرد مانند امت   ی کم    ی ها داده 

معمار   ی دسترس  بر  تمرکز  و  کامل  متن    شرفته ی پ   ی ها ی به 

تومور بدون    ص ی که تنها به تشخ   ی بود. مطالعات   ق ی عم   ی ر ی ادگ ی 

  ا ی استفاده کرده    ی سنت   ی ها پرداخته بودند، از روش   ی بند بخش 

به    ی لازم بودند و مقالات بدون دسترس   ی کم    ی ها بدون داده 

انتخاب مطالعات بر   ند ی متن کامل، از مطالعه حذف شدند. فرا 

  ۀ د )نمودار شمار ی انجام گرد   PRISMA  ان ی اساس نمودار جر 

مراجع مانند    ۀ کنند ت ی ر ی مقالات با استفاده از مد   ۀ (. ابتدا هم 1

EndNote   تکرار   ی آور جمع موارد  شدند.    ی و  حذف 

نو   ی ها داده  ازجمله  مجموعه    سندگان ی مرتبط  انتشار،  سال  و 

معمار استفاده   ۀ داد  نوع  تومور    ی شده،  مناطق  شبکه، 

هست   شده ی بند بخش  کامل،  تومور    ۀ )تومور  تومور، 

مع شده ت ی تقو  تکن   ی اب ی ارز   ی ارها ی (،  و    ی ها ک ی عملکرد 

افزا  )مانند  ز   ش ی بهبوددهنده  توابع  و    ی ب ی ترک   ان ی داده، 

به پس  س پردازش(  گرد   ک ی ستمات ی صورت  .  دند ی استخراج 

تحل   ها افته ی  قالب  مقا   ی ف ی توص   ل ی در  تا    ی ا سه ی و  شدند  ارائه 

نسب   ی نش ی ب  عملکرد  از  و   ی جامع  فرا   ی ها ی ژگ ی و    هم هر مدل 

ا  ارز   کرد ی رو   ن ی گردد.  معا   ا ی مزا   ق ی دق   ی اب ی امکان  هر    ب ی و 

شرا   ی معمار  در  داده   ط ی را    ، ی بعد سه   ، ی )دوبعد   ی ا مختلف 

م   ی ها داده  فراهم  ک کند ی نامتوازن(  اول   ت ی ف ی .  با    ه ی مطالعات 

ها، استفاده  گزارش روش   ت ی مانند شفاف   یی ارها ی استفاده از مع 

داده  مجموعه  گزارش    ی ها از  و    ی ارها ی مع   کامل استاندارد 

. شد   ی اب ی ارز 

 
 PRISMA 2020انتخاب مطالعات بر اساس دستورالعمل  ندیفرا انینمودار جر .1شمارۀ  نمودار

  ص ی تشخ   ی کل   ند ی فرا   شده، ی بر اساس مطالعات بررس 

استخراج    پردازش، ش ی داده، پ   ی آور تومور شامل مراحل جمع 

پردازش    ر ی تصو   ل ی تحل   ، ی بند بخش   ، ی بند طبقه   ، ی ژگ ی و  و 

  ی مغز   MRI  ر ی داده، تصاو   ی آور جمع   ۀ است. در مرحل   یی نها 

دستگاه  از    ی ها گاه ی پا   ا ی   ی پزشک   ی ربردار ی تصو   ی ها معمولًا 

  ی و برا   شوند ی استخراج م   TCIAو    BraTSمانند    ی موم داده ع 

ارز  و  م مدل   ی اب ی آموزش  استفاده  مرحل گردند ی ها  در    ۀ . 

  ی اندازه و وضوح بررس   ت، ی ف ی از نظر ک   ر ی تصاو   پردازش، ش ی پ 

اقدامات   شوند ی م  نرمال   ی و  و    یی روشنا   م ی تنظ   ، ی ساز همچون 

نو  م   ز ی کاهش  مرحل گردد ی انجام  و   ۀ .  شامل    ی ژگ ی استخراج 
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و    ر ی نظ   ی مهم   ات ی خصوص   یی سا شنا  اندازه  شکل،  بافت، 

از    ده ی د ب ی آس   ی نواح   ق ی دق   ک ی تومور است که به تفک   ت ی موقع 

 . کند ی بافت سالم کمک م 

  ی ها ک ی تکن   ی پژوهش، بررس   ن ی در ا   ی د ی کل   ۀ مرحل 

  ی کانولوشن   ی عصب   ی ها با استفاده از شبکه   ر ی تصو   ی بند بخش 

  ر ی شکل و ابعاد تومور در تصاو  ت، ی مرحله موقع  ن ی است. در ا 

MRI  مقاله بر    ی . تمرکز اصل شود ی مشخص م   ق ی صورت دق به

  ی برا   CNN  ی ها شبکه   شرفته ی پ   ی ها ی معمار   ل ی و تحل   ی معرف 

  ن ی است؛ همچن   ی پزشک   ی ها در داده   ی بند بخش   عملکرد بهبود  

و    ی معرف   ز ی حوزه ن   ن ی شده در ا معتبر استفاده   ی ها مجموعه داده 

 اند. شده   ی بررس 

مغز   MRI  ی ها داده   مجموعه  ا ی تومور  در    ن ی : 

داده  مجموعه  نسخه   ی مختلف   ی ها پژوهش،  متعدد    ی ها شامل 

BraTS(2015_2020)  ،BraTS-PEDs  ،BraTS-GLI  ،

TCIA    وLGG   گردند ی م   ی اند که در ادامه معرف شده   ی بررس . 

BraTS   معروف   ی ک ی پرکاربردتر   ن ی تر از    ن ی و 

  MRI  ر ی در تصاو   ی تومور مغز   ی بند بخش   ی مجموعه داده برا 

ارائه    MICCAIسالانه    ی ها مجموعه توسط چالش   ن ی است. ا 

  T1  ،T1c   ،T2چندکاناله )مانند    MRI  ر ی و شامل تصاو   شود ی م 

مختلف است   ی مغز   ی مبتلا به تومورها  ماران ی ( از ب FLAIRو  

مختلف تومور شامل تومور    ی نواح   ی برا   ی ق ی دق   ی ها و برچسب 

مجموعه   ن ی . ا دهد ی ادما ارائه م   ی و نواح   رفعال ی فعال، تومور غ 

تومور    ی بند مرتبط با بخش   قات ی طور گسترده در تحق داده به 

  ی عصب   ۀ مختلف شبک   ی ها ی عملکرد معمار   ی اب ی و ارز   ی مغز 

استفاده    DeepMedicو    U-Net  ،V-Netمانند    ی کانولوشن 

به ی م  و  داده شود  با  سالانه    ی روزرسان به   د ی جد   ی ها صورت 

 . گردد ی م 

TCIA   عموم   ک ی را   ی مخزن    ر ی تصاو   ی برا   گان ی و 

داده   ی پزشک  شامل  که  است  سرطان  با    ی ها مرتبط 

مبتلا به انواع مختلف سرطان، ازجمله    ماران ی از ب   ی ربردار ی تصو 

داده   ی مغز   ی تومورها  تومور،    ی ها است.  نوع  نظر  از  متنوع 

(،  PETو    MRI  ،CT)   ی ربردار ی و روش تصو   ی مار ی ب   ۀ مرحل 

جانب  ژنت   ی ن ی بال   ی ها داده   نند ما   ی اطلاعات  ا   ی ک ی و    ن ی در 

  ی قات ی تحق   ی مجموعه داده برا   ن ی مجموعه داده موجود است. ا 

به  تحل که  آن   ی چندوجه   ل ی دنبال  ارتباط  و  با  تومورها  ها 

 است.   د ی مف   ار ی هستند، بس   ی ن ی بال   ی ها داده 

LGG   تصاو ب   MRI  ر ی مجموعه  به    ماران ی از  مبتلا 

از   FLAIR  ر ی است و شامل تصاو  د ی کم گر  ی مغز  ی تومورها 

برچسب   ماران ی ب  و  است  تومور  به    ی برا   ق ی دق   ی ها مبتلا 

  ل ی دنبال تحل که به   ی قات ی تحق   ی تومورها دارد و برا   ی بند بخش 

 خاص هستند، مناسب است.   ی تومورها 

مدال داده مجموعه    ن ی ا   شتر ی ب  از  مشترک    ی ها ته ی ها 

استفاده    FLAIRو    T1  ،T1CE  ،T2شامل    ی ربردار ی تصو 

  1× 1× 1با ابعاد وُکسل برابر با    کسان ی   ی و وضوح مکان   کنند ی م 

پ  ابعاد  نظر  از    ۀ هم   BraTS  ی ها مجموعه   ، ی کسل ی دارند. 

  LGGو     BraTS-PEDو     BraTS  ،BraTS-GLI  ی ها نسخه 

از    TCIA  که ی دارند، درحال   155× 240× 240برابر با    ی ابعاد ثابت 

  تر انه ی گرا واقع   ی کاربردها   ی که آن را برا   برد ی بهره م   ر ی ابعاد متغ 

 . سازد ی مناسب م   تر ی و عموم 

و    BraTS-PED  ر ی نظ   BraTSاز    ی خاص   ی ها نسخه 

BraTS-PED2023s   کودکان و    ی ها متمرکز بر دادهBraTS-

GLI   ط ی ها و شرا هرکدام چالش   وما، ی گل   ی متمرکز بر تومورها  

  ی تنوع ساختار   ن ی اند. ا خاص خود را فراهم کرده   ی تخصص 

کرده   ی مشترک   ی فن   ی استانداردها   که ی درحال  حفظ  اند،  را 

  ی وها ی در سنار   ی بند مختلف بخش   ی ها روش   ی اب ی امکان ارز 

م  فراهم  را  اعتبارپذ   سازد ی متنوع  را    ی پژوهش   ج ی نتا   ی ر ی و 

شمار دهد ی م   ش ی افزا  جدول  در  مجموعه  1  ۀ .    ی ها داده ، 

  ی معرف   ی تر طور جامع به   ی شده در مطالعات تومور مغز استفاده 

. اند شده 

 ی تومور مغز MRI یهامجموعه داده  .1جدول شمارۀ 

ها مجموعه  داده روش  

 تصویربرداری

تعداد   ابعاد تصویر

 بیماران 

 ۀناحی

ربیتصو

یردار  

 رفرنس  نوع تومور 
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T1، T1c، 

T2، FLAIR 

 

 

 

 

 

240*240*15

5 

 

حجمی 

بعدی سه   

( 15، 16) گلیوبلاستوما و مننژیوم  تمام مغز  274  

( 17، 18) گلیوبلاستوما و مننژیوم  تمام مغز  285 2017  

( 19، 20) گلیوبلاستوما و مننژیوم  تمام مغز  285 2018  

( 21، 22) گلیوبلاستوما و مننژیوم  تمام مغز  369 2020  
BraTS_GLI 200  ( 23، 24) گلیوما تمام مغز  
BraTS-PED 200  تومورهای مغزی در   تمام مغز

 کودکان 

(25 ،23 )  

BraTS-

PEDs2023 
تومورهای مغزی در   تمام مغز  250

 کودکان 

(27 ،26 )  

TCIA 
http://www.cancerima

gingarchive.net/ 

MRI، CT، 
PET 

متغیر )وابسته به 

نوع 

 تصویربرداری( 

ریمتغ ریمتغ  ( 28، 29) انواع تومورهای مغزی   

LGG 
http://www.kaggle.co

m/datasets/mateuszbud

a/lgg-mri-

segmentation 

MRI 

(FLAIR) 
256 ×256  

تصاویر 

ی دوبعد  

110 

 بیمار

 Low-Grade تمام مغز 

Gliomas 
(30 ،29 )  

 

)   ی عصب   ۀ شبک  شبک CNNکانولوشن    ی عصب   ۀ (: 

طور  است که به   ق ی عم   ی عصب   ی ها از شبکه   ی نوع   ی کانولوشن 

برا  تصاو   ی خاص  شناسا   ر ی پردازش  آن   یی و  در  ها  الگوها 

  ، ی کانولوشن   ی ها ه ی شبکه با استفاده از لا   ن ی است. ا   شده ی طراح 

م   ی ر ی تصو   ی ها ی ژگ ی و  استخراج  به   کند ی را  صورت  و 

  یی را شناسا   ر ی و عناصر مهم تصو   ی ندس ه   ی خودکار الگوها 

شبک د ی نما ی م  ساختار  چند   ی کانولوشن   ی عصب   ۀ .    یۀ لا   ن ی از 

به   شده ل ی تشک   ی اصل  با  است که    گر، ی کد ی صورت هماهنگ 

تصو   ف ی وظا  م   ر ی پردازش  انجام  لا دهند ی را  ابتدا،  در    یۀ . 

سپس در    کند؛ ی را به شبکه وارد م   ی ر ی تصو   ی ها داده   ی ورود 

  ی ها بر رو کرنل  ا ی  لترها ی از ف   ی ا مجموعه ، ی کانولوشن  ی ها ه ی لا 

م   ر ی تصو  رو   شود ی اعمال  بر  حرکت  با  نقشه   ی و    ی ها آن، 

تول   ی ژگ ی و  ا کنند ی م   د ی را  نما نقشه   ن ی .    ی ها ی ژگ ی و   انگر ی ها 

استخراج  تصو مختلف  از  ا   ر ی شده  قادرند    لترها ی ف   ن ی هستند. 

 دهند.   ص ی را تشخ   ی ا ه ی پا   ی الگوها   ر ی و سا   ا ی ها، زوا لبه 

ا   پس  از    ن ی از  معمولًا  فعال   ک ی مرحله،    ی ساز تابع 

تابع با افزودن    ن ی . ا گردد ی استفاده م    ReLUمانند    ی رخط ی غ 

امکان    ی رخط ی غ   ی ها ت ی قابل  مدل،    ی الگوها   ی ر ی ادگ ی به 

برا   تر ده ی چ ی پ  م   ی را  فراهم  لا آورد ی شبکه  ادامه،  در    ی ها ه ی . 

مانند    یی ها ک ی که با استفاده از تکن   شوند ی ادغام وارد عمل م 

Max Pooling فضا ابعاد  کاهش    ی ژگ ی و   ی ها نقشه   یی ،  را 

باعث    ، ی د ی کاهش ابعاد ضمن حفظ اطلاعات کل   ن ی . ا دهند ی م 

 . گردد ی مدل م   یی کاهش حجم محاسبات و بهبود کارا 

پ   ی ر ی جلوگ   ی برا  و    ش ی ب   ی دگ ی چ ی از  مدل  حد  از 

ب  لا   برازش، ش ی کاهش خطر  معمار   ز ی ن   Dropout  یۀ از    ی در 

استفاده م  ا شود ی شبکه  از    ی برخ   ی صورت تصادف به   ه ی لا   ن ی . 

مرحل نورون  در  را  غ   ۀ ها  بد   سازد ی م   رفعال ی آموزش    ن ی و 

به    ب، ی ترت  وادار  را  و    تر ی عموم   ی ها ی ژگ ی و   ی ر ی ادگ ی شبکه 

م مستقل  نها د ی نما ی تر  مراحل  در  متصل    ی ها ه ی لا   ، یی .  کاملًا 

  ی قبل   یۀ لا   ی ها نورون   ۀ ها، هر نورون به هم قرار دارند که در آن 

  ر ی و تفس   ی بند طبقه   ۀ ف ی معمولًا وظ   ها ه ی لا   ن ی . ا گردد ی متصل م 

  ۀ عنوان مرحل شده را بر عهده دارند و به استخراج   ی ها ی ژگ ی و 

لا   ش ی پ   یی نها  م   ی خروج   یۀ از  پا کنند ی عمل  در    یۀ لا   ان، ی . 

  ی خروج   ن ی که ا   کند ی م   د ی شبکه را تول   یی نها   ج ی نتا   ی خروج 

برچسب   تواند ی م    ی ا ی اش   ت ی موقع   ، ی بند طبقه   ی ها شامل 

 (. 31باشد )   ر ی اطلاعات مرتبط با تصو   ر ی سا   ا ی   شده یی شناسا 

  یی بالا   ی ر ی پذ از انعطاف   ی کانولوشن   ی عصب   ی ها شبکه 

خاص    ی ازها ی بر اساس ن   ی ساز ی سفارش  ت ی برخوردارند و قابل 
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ها امکان استخراج  آن   یۀ لا به    ه ی هر مسئله را دارند. ساختار لا 

سلسله  به   ها ی ژگ ی و  م   ی مراتب صورت  فراهم    سازد، ی را 

  ر ی نظ   ی ا ده سا   ی ها ی ژگ ی و   ، یی ابتدا   ی ها ه ی که در لا   ی ا گونه به 

زوا لبه  و  م   ا ی ها  لا   شوند ی استخراج  در    تر، ق ی عم   ی ها ه ی و 

اش   ی تر ده ی چ ی پ   ی ها ی ژگ ی و  کل   ا ی همچون    ر ی تصو   ی و ساختار 

ا گردند ی م   یی شناسا    ی دقت خروج   ی مراتب   سلسله   ند ی فرا   ن ی . 

  ی را به ابزار  CNNداده و   ش ی افزا  ی ر ی طور چشمگ شبکه را به 

برا  وظا   ی قدرتمند    ی بند طبقه   ا، ی اش   ص ی خ تش   ر ی نظ   ی ف ی انجام 

  ۀ کرده است. شکل شمار   ل ی تبد   ر ی تصو   ی بند و بخش   ر ی تصاو 

. دهد ی را نشان م   ی کانولوشن   ی عصب   ۀ شبک   یۀ پا   ی معمار   2

 
 کانولوشن  یعصب  ۀ شبک یۀپا یمعمار .2شمارۀ  شکل 

  ی ها متفاوت از شبکه   ی بخش، دو نوع معمار   ن ی در ا 

که    گردد ی م   ی بررس   ی کانولوشن   ی عصب  شود  داده  نشان  تا 

پا  ساختار  در  شبکه   ن ی ا   ۀ هم   ی ا ه ی اگرچه  اما  است؛  مشابه  ها 

ف   ر ی نظ   ی ات ی جزئ  نوع    ، ی ساز فعال   ی ها ه ی نوع لا   لترها، ی تعداد و 

ورود   ، ی ر ی ادگ ی نرخ    ها، ه ی لا   ی ر ی قرارگ   ب ی ترت    و   ی ابعاد 

وجود دارد    یی ها کاهش ابعاد، تفاوت   ی و راهبردها   ی خروج 

  ی عصب   ۀ از شبک   ی ا نمونه   ی معمار   3  ۀ (. شکل شمار 32،  33) 

مرتبط با عملکرد مغز را    ر ی پردازش تصو   ند ی و فرا   ی کانولوشن 

  ر ی مدل، تصو  ن ی . در ا دهد ی م  ش ی نما  CNN  یۀ مدل پا   ک ی در 

  خست، . ن شود ی وارد شبکه م   کسل ی پ   32× 32با ابعاد    ی ورود 

.  گردد ی منتقل م   لتر ی ف   6با    ی کانولوشن   یۀ لا   ک ی به    ر ی تصو   ن ی ا 

ا  تول   لترها ی ف   ن ی اعمال  ابعاد    ی ژگ ی و   ی ها نقشه   د ی به    28× 28با 

 Maxادغام معمولًا از نوع    یۀ لا   ک ی . پس از آن،  شود ی منجر م 

Pooling   مکان ابعاد  کاهش  هدف  م   ی با  و    گردد ی اعمال 

  یۀ لا   ک ی . در گام بعد،  ابد ی ی کاهش م   14× 14به ابعاد    ی خروج 

حاصل    ی ژگ ی و   ۀ و نقش   شود ی اعمال م   لتر ی ف   16با    ی کانولوشن 

  ک ی   ق ی ها مجدداً از طر نقشه   ن ی دارد. ا   10× 10برابر با    ی ابعاد 

شامل    ی ا ه ی سپس لا   ابند؛ ی ی کاهش م   5× 5ادغام، به ابعاد    یۀ لا 

  یی ها ی ژگ ی و   ک ی که هر   گردد ی اعمال م   ی کانولوشن   لتر ی ف   120

مرحله    ن ی عنوان آخر به   ه ی لا   ن ی . ا کنند ی م   استخراج   1× 1با ابعاد  

  ی ات ی و اطلاعات ح   د ی نما ی عمل م   ی ژگ ی استخراج و   ند ی در فرا 

  یۀ لا   ک ی . در ادامه،  سازد ی آماده م   ی بند طبقه   ی را برا   ر ی تصو 

با   متصل  ترک   84کاملًا  مسئول    ی ها ی ژگ ی و   ب ی نورون 

آماده استخراج  و  برا آن   ی ساز شده    یی نها   ۀ مرحل   ی ها 

  ک ی صورت  شبکه به   ی خروج   ت، ی است. درنها   ی ر ی گ م ی تصم 

مدل    ی ن ی ب ش ی پ   ۀ ج ی نت   انگر ی که نما   شود ی ارائه م   ی بند بردار طبقه 

. ( 3  ۀ است )شکل شمار   ی ورود   ر ی تصو   ی بند دسته   ۀ دربار 

 
 ( 32گرفته از مرجع )کانولوشن، الهام یعصب ۀ از ساختار شبک ینوع .3شمارۀ  شکل 

  ی عصب   ۀ شبک   ک ی از    ی گر ی د   ی معمار   4  ۀ شکل شمار 

نما   ی کانولوشن  به   دهد ی م   ش ی را  برا که    ل ی تحل   ی طور خاص 

  ر ی مدل، تصو  ن ی (. در ا 33است )  شده ی طراح  ی پزشک  ر ی تصاو 

ابعاد    ی ورود  م   64× 64× 1با  داده  شبکه  گام  شود ی به  در   .
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تصو  که    گردد ی م   ی کانولوشن   یۀ لا   ک ی وارد    ر ی نخست، 

ابعاد   ی خروج  ا   32× 32× 1با    برابر   ی آن    ۀ ف ی وظ   ه ی لا   ن ی دارد. 

و  لبه   یی ابتدا   ی ها ی ژگ ی استخراج  زوا مانند  بافت   ا ی ها،    ی ها و 

کاهش    ی ادغام برا   یۀ لا   ک ی را بر عهده دارد؛ سپس    ی سطح 

فضا  به   یی ابعاد  م داده  گرفته  انداز   شود ی کار  به    ر ی تصو   ۀ و 

دوم    ی کانولوشن   یۀ بعد، لا   ۀ . در مرحل ابد ی ی کاهش م   16× 16× 1

و   گردد ی م   عمال ا  بالاتر   ی ها ی ژگ ی و  تصو   ی سطح    ر ی از 

ابعاد داده   Pooling یۀ لا  ن ی . پس از آن، دوم شود ی استخراج م 

کاهش ابعاد، ضمن    ند ی فرا   ن ی . ا دهد ی کاهش م   8× 8× 1را به  

و    ی محاسبات   ی دگ ی چ ی حفظ اطلاعات مهم، موجب کاهش پ 

م  مدل  عملکرد  مرحل گردد ی بهبود  در  به    ی خروج   ، یی نها   ۀ . 

  ۀ ف ی که وظ  شود ی وارد م   1× 2× 2کاملًا متصل با ابعاد   یۀ لا  ک ی 

را    ی بند طبقه   ی ها برا آن   ی ساز و آماده   ها ی ژگ ی و   یی نها   ب ی ترک 

  ک ی صورت  به   ز ی مدل ن   ن ی شبکه در ا   ی بر عهده دارد. خروج 

تصم  م   م ی بردار  م   گردد ی ارائه    ، یی شناسا   ی برا   تواند ی که 

ا   ر ی تصو   ی محتوا   ص ی تشخ   ا ی   ی بند طبقه  شود.    ن ی استفاده 

  ی ساز آن در استخراج و فشرده   ی بالا   یی ساختار به علت توانا 

به  برا   ی ا نه ی عنوان گز اطلاعات،    ل ی تحل   ی کاربردها   ی مناسب 

. گردد ی شناخته م   ی پزشک   ۀ در حوز   ر ی تصو 

 
 ( 33گرفته از مرجع )کانولوشن، الهام یعصب ۀ از ساختار شبک ینوع .4شمارۀ  شکل 

نگاه  ساختارها   ی ق ی تطب   ی با  در  ارائه   ی به  شده 

تفاوت    رغم ی که عل   افت ی در   توان ی م   4و    3  ۀ شمار   ی ها شکل 

ف  تعداد  ورود   ی ژگ ی و   ی ها نقشه   ۀ انداز   لترها، ی در  ابعاد  و    ی و 

کل   ، ی خروج  شده  حفظ   ی کانولوشن   ی ها شبکه   ی چارچوب 

ا  سلسله   ن ی است.  م   ی مراتب ساختار  قادر  را  تا    سازد ی شبکه 

را استخراج کند و    ر ی تصاو   ی د ی کل   ی ها ی ژگ ی و   مؤثر صورت  به 

فرا  طبقه   ل ی تحل   ی ندها ی در  گ به   ی بند و  معمار رد ی کار    ی ها ی . 

ا  ن شبکه   ن ی مختلف  و  داده  نوع  به  بسته  هر    ی ازها ی ها  خاص 

  رو، ن ی و ازا   سازند ی را فراهم م   ی ساز نه ی و به   ق ی مسئله، امکان تطب 

ابزارها به  حوزه   ر ی پذ انعطاف   یی عنوان  در  کارآمد    ی ها و 

انواع    ل ی و تحل   ی . در ادامه، به بررس گردد ی مختلف استفاده م 

 پرداخته خواهد شد.   ی کانولوشن   ی عصب   ۀ شبک   ی ها ی معمار 

کانولوشن:    ی عصب   ۀ شبک   ی ها ی معمار   انواع 

  ی کانولوشن نقش مهم   ی عصب   ی ها مختلف شبکه   ی ها ی معمار 

  ها ی معمار   ن ی . ا کنند ی م   فا ی ها ا در بهبود عملکرد و دقت مدل 

واحدها    ی ها ه ی کانولوشن، لا   ی ها ه ی مانند لا   ی مختلف   ی شامل 

  ی برا   ب ی ترت هستند که به   اس ی حذف و با   ی ها ه ی لا   ، ی ساز فشرده 

طبقه آن   ب ی ترک   ها، ی ژگ ی و   خراج است  و    ها ی ورود   ی بند ها 

م  معمار   ت ی اهم .  شوند ی استفاده  در    ی انتخاب  مناسب 

  ی آن بر خروج   م ی مستق   ر ی به تأث   ی کانولوشن   ی عصب   ی ها شبکه 

  ها، ه ی لا   ب ی نوع و ترت   ح ی . انتخاب صح گردد ی مدل بازم   یی نها 

ف   ن یی تع  م   ی ر ی ادگ ی نرخ    لترها، ی تعداد  شبکه    تواند ی و ساختار 

بر دقت مدل و کاهش نرخ خطا داشته باشد.    ی ر ی چشمگ  ر ی تأث 

معمار   ن ی بد  ،  LeNetهمچون    ی مشهور   ی ها ی منظور، 

AlexNet  ،VGGNet  ،GoogleNet    وResNet    توسعه

برا   اند افته ی  عمدتاً    ی عموم   ر ی تصاو   ی بند طبقه   ف ی وظا   ی که 

ساختارها شده   ی طراح  از  استفاده  با  و  توابع    ق ی عم   ی اند  و 

مختلف   ی ا ی الگوها و اش  یی در شناسا   یی بالا   یی نا توا   ، ی رخط ی غ 

خود،    ی به علت ساختار عموم   ها ی معمار   ن ی حال، ا   ن ی دارند. با ا 

  ی پزشک   ر ی تصاو   ی بند مانند بخش   ی تخصص   ی کاربردها   ی برا 

ن   ی کاف   ۀ انداز به  چن ستند ی مؤثر  در    ی ها ی معمار   ، ی موارد   ن ی . 

و    U-Net  ،V-Net  ،DeepMedic  ،nnU-Net  ر ی نظ   ی ا ژه ی و 

DeepLabV3 ی ر ی گ با بهره   ها ی معمار   ن ی . ا گردد ی +  استفاده م  

رمزگذار   یی از ساختارها  مس - مانند  و    ی مواز   ی رها ی رمزگشا، 

پرش  و   ی اتصالات  تصو   ی ها ی ژگ ی قادرند  دقت    ر ی مهم  با  را 

  ، ی پزشک   ر ی هدف را در تصاو   ی استخراج کنند و نواح   ی بالاتر 

با تفک MRI  ر ی در تصاو   ژه ی و به    یی اسا شن   ی شتر ی ب   ی ر ی پذ ک ی ، 

 . ند ی نما 
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معمار U-Net  ی معمار  از    ی ک ی   U-Net  ی : 

منحصربه   ن ی تر شرفته ی پ    ی ها شبکه   ی ساختارها   ن ی فردتر و 

است که اولاف رورنبرگر و همکارانش در    ی کانولوشن   ی عصب 

  ر ی تصاو   ی بند بخش   ی برا   ی حل عنوان راه ، آن را به 2015سال  

  ی طور خاص برا به   ی معمار   ن ی (. ا 34کردند )   ی معرف   ی پزشک 

  ی پزشک   ی دوبعد   ر ی در تصاو   ی ا ه ی ناح   ی د بن بخش   ی کاربردها 

از شکل    شده ی طراح  برگرفته  نام آن  است که    ی مانند   Uو 

رمزگذار   ، ی اصل   ر ی و شامل دو مس   کند ی م   جاد ی ساختار شبکه ا 

  ی کاهش   ر ی است. مس   ی ش ی افزا   ر ی مس   ا ی و رمزگشا    ی کاهش   ر ی مس   ا ی 

  ر ی مس  ن ی را بر عهده دارد. ا   ر ی تصو  ی ها ی ژگ ی نقش استخراج و 

چند  ف   ن ی شامل  با  کانولوشن  توابع    3× 3  ی لترها ی بلوک  و 

کاهش    ات ی است که پس از هر مرحله، عمل   ReLU  ی ساز فعال 

انجام    2× 2با اندازه    Max Poolingبا استفاده از    یی ابعاد فضا 

و    ها ی ژگ ی عمق و   ی ج ی تدر   ش ی باعث افزا   ند ی فرا   ن ی . ا شود ی م 

به استخراج    ت، ی که درنها   گردد ی م   ر ی تصو   ی کاهش ابعاد مکان 

  ۀ ف ی وظ   ی ش ی افزا   ر ی منجر خواهد شد. مس   تر ی انتزاع   ی ها ی ژگ ی و 

شده را بر عهده دارد.  استخراج   ی ها ی ژگ ی از و   ر ی تصو   ی بازساز 

مکان   ج ی تدر به   Upsampling  ات ی عمل  افزا   ی ابعاد    ش ی را 

با    ی اتصال پرش   ک ی ابعاد،    ش ی افزا   ۀ و پس از هر مرحل   دهد ی م 

مس   یۀ لا  در  م   ر ی متناظر  انجام  ا رد ی گ ی رمزگذار  اتصالات    ن ی . 

با فلش   ی پرش    ش ی نما   5  ۀ در شکل شمار   ی خاکستر   ی ها که 

  یی از مراحل ابتدا   ق ی دق   ی اند، به انتقال اطلاعات مکان داده شده 

و دقت    کنند ی کمک م   ی به مراحل بازساز   ی ژگ ی استخراج و 

  ش ی افزا   ی توجه طور قابل در مرزها را به   ژه ی و به   ، ی نواح   ک ی تفک 

انتها دهند ی م  ف   یۀ لا   ک ی شبکه،    ی . در  با    1× 1  لتر ی کانولوشن 

با   ی خروج  ۀ به نقش  یی نها  ی ژگ ی و  ۀ تا نقش  شود ی کار گرفته م به 

کلاس  برا   ی ها تعداد  گردد؛    ل ی تبد   ی بند بخش   ی مدنظر 

بخش عنوان به  در  ا    MRI  ر ی تصاو   ی بند مثال،    ه ی لا   ن ی مغز، 

  یۀ تومور، بافت سالم و ناح   ی مانند نواح   یی ها کلاس   تواند ی م 

تفک   نه ی زم  معمار کند   ک ی را  برا   U-Net  ی اصل   ی .  ابتدا    ی در 

نسخه   شده ی طراح   ی دوبعد   ر ی تصاو  اما    ی ها بود؛ 

تصاو   ی برا   ز ی ن   3D U-Net  ر ی نظ   ی تر افته ی توسعه    ر ی پردازش 

تصاو   ی بعد سه  ا شده   ی معرف   MRI  ی حجم   ر ی مانند    ن ی اند. 

  ی پردازش در بعد سوم، دقت بالاتر   ت ی ها با افزودن قابل نسخه 

  U-Net. دهند ی ارائه م  ر ی از تصو  تر ده ی چ ی پ  ی نواح  یی در شناسا 

بهره  سلسله   ی ر ی گ با  ساختار    ات ی عمل   ، ی کانولوشن   ی مراتب   از 

  یی بالا  یی مؤثر، توانا  ی ابعاد و اتصالات پرش  ش ی کاهش و افزا 

ها دارد و در  آن   ق ی دق   ی و بازساز   ی غن   ی ها ی ژگ ی در استخراج و 

به   یی دودو   ی بند بخش   ند ی فرا  هدف    ی نواح   ی خوب قادر است 

 (. 34)   د ی نما   ک ی تفک   نه ی زم پس   ی تومور را از نواح   انند م 

  د ی روش جد   ک ی (  2020و همکاران )   من ه ی ر   ۀ مطالع 

نام   م   BU-Netبه  ارائه  به   دهد ی را  برا که  خاص    ی طور 

مغز   ی بند م ی تقس  با    BU-Netاست.    شده ی طراح   ی تومور 

  ن ی و همچن   WCو    RES  ی ها به نام   د ی استفاده از دو بلوک جد 

تر و  متنوع   ی ها ی ژگ ی به استخراج و   ، ی سفارش   ۀ ن ی تابع هز   ک ی 

عمل  م   ی بند م ی تقس   کرد بهبود  ا کند ی کمک  به    رات یی تغ   ن ی . 

اطلاعات    د ی د   دان ی م   ش ی افزا  بهتر  استخراج  و  شبکه  مؤثر 

 (. 17)   گردد ی منجر م   MRI  ر ی از تصاو   ی و بافت   ی ساختار 

ابعاد    ی ورود   ر ی تصو  داد به   6× 256× 256با    ۀ عنوان 

از    ی ب ی ترک   ا ی   MRIمختلف    ی ها چندکاناله )احتمالًا شامل برش 

مس   ی ها ی توال  وارد  م   ر ی مختلف(  ا شود ی رمزگذار    ر ی مس   ن ی . 

کاهش ابعاد    ات ی همراه با عمل   ی بلوک کانولوشن   ن ی شامل چند 

  اد کاهش و در عوض، تعد   ی است که در هر مرحله، ابعاد مکان 

خروج ابد ی ی م   ش ی افزا   ی ژگ ی و   ی ها کانال    ب ی ترت به   ها ه ی لا   ی . 

ابعاد   ،  256× 64× 64،  128× 128× 128،  64× 256× 256شامل 

  ن ی است. هدف از ا   1024× 16× 16  ت ی و درنها   512× 32× 32

و  استخراج  انتزاع   ی ها ی ژگ ی ساختار  و  بالاتر  از    تر ی سطح 

عم   ه ی اول   ر ی تصو  مراحل  آن،    تر ق ی در  بر  علاوه  است.  شبکه 

  ی دار ی موجب پا   ر، ی مس   ن ی در ا   مانده ی باق   ی ها از بلوک   استفاده 

ح   ها ان ی گراد  افزا   ن ی در  و    ی ر ی ادگ ی   یی کارا   ش ی آموزش 

  ی ج ی تدر   ی رمزگشا بازساز   ر ی . در مس گردد ی م   ق ی عم   ی ها شبکه 

مکان  طر   ر ی تصو   ی ابعاد  ترانهاده    ی ها ه ی لا   ق ی از    ا ی کانولوشن 

  ی ها ی ژگ ی و   له، . در هر مرح شود ی ابعاد انجام م   ش ی افزا   ات ی عمل 

متناظر    یۀ به لا   بر ان ی اتصالات م   ق ی رمزگذار از طر   ر ی متقابل از مس 

سازوکار    ن ی . ا شود ی و با آن ادغام م   گردد ی در رمزگشا منتقل م 

  ی ها ه ی . ابعاد لا کند ی کمک م   ق ی دق   ی به حفظ اطلاعات مکان 

ا   شده ی بازساز  ،  512× 32× 32  ب ی ترت به   ر ی مس   ن ی در 

در    64× 256× 256و    128× 128× 128،  256× 64× 64 هستند. 
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ابعاد    یی نها   ی کانولوشن   یۀ لا   ک ی   ان، ی پا    6× 256× 256با 

  کسل ی هر پ   ی بند طبقه   ی که برا   دهد ی م   ل ی مدل را تشک   ی خروج 

به    شده ی ممکن طراح   ی ها از کلاس   ی ک ی به   بسته  باشد )که 

م مجموعه   کلاس   تواند ی داده  سالم،    یی ها شامل  بافت  مانند 

 باشد(.   ره ی ادم و غ   ی بافت متورم، نواح 

  ی برا   U-Netساختار    ی ا ی از مزا   ی ق ی تلف   ی معمار   ن ی ا 

با استفاده از    تر ق ی عم   ی ر ی ادگ ی   ت ی و قابل   ر ی تصو   ق ی دق   ی بازساز 

مناسب   BU-Netاست.    مانده ی باق   ی ها بلوک  در    ی عملکرد 

و    ی تومور   ی نواح   ق ی دق   ی بند مانند بخش   ی ا ده ی چ ی پ   ف ی وظا 

م   ف ی ظر   ی ساختارها   ی بازساز  نما دهد ی ارائه  در    ش ی . 

شمار   ی معمار   ی ک ی گراف  رنگ 6  ۀ )شکل  از  مختلف    ی ها (، 

 شده است: استفاده   ها ه ی انواع لا   ک ی تفک   ی برا 

  ی کانولوشن   ی ها ه ی لا   انگر ی نما   رنگ ی آب   ی ها بلوک 

استخراج    ی رمزگذار و رمزگشا، برا   ر ی هستند که در هر دو مس 

  رنگ ی صورت   ی ها . بلوک روند ی کار م به   ها ی ژگ ی و   ی بازساز و  

به    Pooling  ا ی   ی ساز فشرده   ی ها ه ی لا   ۀ دهند نشان  که  هستند 

  لا سطح با   ی ها ی ژگ ی و استخراج و   ر ی تصو   ی کاهش ابعاد مکان 

  ش ی افزا   ی ها ه ی سبزرنگ معرف لا   ی ها . بلوک کنند ی کمک م 

مس  در  بنفش   ر ی ابعاد  بلوک  هستند.  مرکز رمزگشا    ی رنگ 

از    ش ی نما   ن ی تر و فشرده   کند ی عمل م   ی گلوگاه   یۀ عنوان لا به 

در    ی د ی نقش کل   ه ی لا   ن ی . ا دهد ی را ارائه م   ی ر ی اطلاعات تصو 

 . کند ی م   فا ی ا   ی ش ی و افزا   ی کاهش   ر ی اتصال دو مس 

  ان ی م   ی همراه با اتصالات پرش   BU-Netمتقارن    ساختار 

مس   ی ها ه ی لا  دو  جزئ   ر، ی متناظر  بهبود    یی فضا   ات ی به حفظ  و 

،  2  ۀ . در جدول شمار د ی نما ی م   ی ان ی کمک شا   ی بازساز   ت ی ف ی ک 

  U-Net  ی شده است که از معمار   ی بررس   ی از مقالات   یی ها نمونه 

  ومور ت   ی بند بخش   ی برا   BU-Netآن مانند    ۀ شد و انواع مشتق 

. اند استفاده کرده   ی مغز 

 
 ( 34گرفته از مرجع )الهام، U-Net یۀپا یمعمار .5شمارۀ  شکل 

 
 . یبندبخش ج ی؛ ب. نتاBU-Net ی الف. معمار 6شمارۀ  شکل 

 Creative Commons Attribution (CC BY 4.0)( تحت مجوز 17شده از مرجع )بازچاپ یتومور مغز ریتصو 
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 در مقالات مختلف  U_Net یمعمار ۀسیمقا .2جدول شمارۀ 

 یخروج ریتصو یورود ریتصو Dice ازیامت دقت ت یحساس تومورمناطق  ی معمار  هاداده سندگانینو

 رهان رضا 

(21) 

B
raT

S
2

0
2

0
 dResU_Net 

و   U_Netاز  ی بیترک

 ماندهی باق  قیعم یهاشبکه 

 8004/0 9791/0 9648/0 تومور  تیتقو
  

 8660/0 9936/0 9786/0 تومور کامل 

 8357/0 9862/0 9695/0 تومور  ۀهست

 ی عادل کرم

(19) 

B
raT

S
2

0
1

8
 U_Net 

 یبرا نهیاستفاده از توابع هز

 ها کلاس  یسازمتعادل 

 783/0 997/0 826/0 تومور  تیتقو
  

 868/0 991/0 895/0 تومور کامل 

 805/0 997/0 807/0 تومور  ۀهست

 

رحمان  نیمب

(17) 

 

B
raT

S
2

0
1

7
 

BU-Net 

  RESبلوک استفاده از دو  

 ۀینتابع هز یکو  WC و 

 ی سفارش

 788/0 -  -  تومور  تیتقو

  

 901/0 -  -  تومور کامل 

 837/0 -  -  تومور  ۀهست

 ( 15) ی سمع

 

B
raT

S
2

0
1

5
 U_Net+DCNN 

و  ی اصل یمعمار از ی بیترک

  یبرا قیعم یهاکانولوشن

 درجه بالا ومایگل

   718/0 743/0 73/0 تومور  تیتقو

 888/0 886/0 894/0 تومور کامل 

 832/0 851/0 80/0 تومور  ۀهست

 

عنوان  به    nnU-Net  ی : معمار nnU_Net  ی ساختار کل 

خودپ   ق ی عم   ی ر ی ادگ ی چارچوب    ک ی    کربند ی کاملًا 

و قابل    ی عموم   ی راهکار   ۀ است که هدف آن ارائ   شده ی طراح 

است برخلاف    ی پزشک   ر ی تصاو   ق ی دق   ی بند م ی تقس   ی انطباق برا 

  ی مهندس   ، ی دست   مات ی تنظ   ازمند ی که ن   ک ی کلاس   ی ها ی معمار 

تنظ   ی ژگ ی و  ا   ده ی چ ی پ   مات ی و  در  هم   ن ی هستند،    ۀ چارچوب، 

به   ی طراح   ی ها مؤلفه  اساس  شبکه  بر  و  خودکار  صورت 

پ مجموعه   ی آمار   ی ها ی ژگ ی و  ا گردند ی م   ی کربند ی داده    ن ی . 

فواصل    عه، ی ضا   ی نواح   ۀ انداز   ر، ی شامل وضوح تصو   ها ی ژگ ی و 

توز   ها کسل ی پ   ن ی ب   یی فضا  روشنا   ع ی و  داده   یی شدت    ی ها در 

  ی دوبعد   ، ی اصل   ۀ در سه نسخ   nnU-Net  ی است. معمار   ی ورود 

نسخ   ی بعد سه   ۀ نسخ ،  U-Netبر    ی مبتن  و    ی بعد سه   ۀ کامل 

و   ی ساز اده ی پ   ی ا مرحله  است.    ن ی ا   ۀ زکنند ی متما   ی ژگ ی شده 

معمار  به  نسبت  قابل   U-Net  ی سنت   ی چارچوب    ق ی تطب   ت ی در 

  ر ی نظ   یی ها که مؤلفه   ی ا گونه ها نهفته است، به خودکار آن با داده 

مراحل    ی و حت   ی ساز ها، روش نرمال کرنل   د ابعا   ها، ه ی تعداد لا 

ن پس  بدون  انسان   از ی پردازش  مداخله  مبنا   ی به  بر    ل ی تحل   ی و 

  ی رمزگذار از توال   ر ی . در مس گردند ی م   ن یی ها تع خودکار داده 

  ی ساز و توابع فعال   ی ساز نرمال   ، ی بعد کانولوشن سه   ی ها ه ی لا 

ا استفاده  است.  ترک   ها ه ی لا   ن ی شده  عمل   ب ی در    ات ی با 

بالا از    ی ها ی ژگ ی و   ی ج ی به استخراج تدر   ، ی ساز ه فشرد  سطح 

رمزگشا با   ر ی . در مقابل، مس پردازند ی م  ی پزشک  م ی حج  ر ی تصاو 

با    بر ان ی کانولوشن ترانهاده و اتصالات م   ی ها ه ی از لا   ی ر ی گ بهره 

صورت  را به   ها ی ژگ ی و  ی متناظر در رمزگذار، بازساز  ی ها ه ی لا 

چارچوب،    ن ی دهد. در ا ی بالا انجام م   یی و با دقت فضا   ی ج ی تدر 

کوچک    ی ها در دسته   ژه ی و که به   ی ا دسته   ی ساز نرمال   ی جا به 

مناسب  نرمال   ی عملکرد  از  نمونه    ی مبتن   ی ساز ندارد،  بر 

  ی ها داده   ی با حجم بالا   ی شتر ی ب   ی شده است تا سازگار استفاده 

  Leaky ReLU  ی ساز تابع فعال   ن ی حاصل شود؛ همچن   ی پزشک 

گرد  استفاده  شبکه  سراسر  جنبه   ی ک ی است.    ده ی در    ی ها از 
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ک   ی د ی کل  بهبود  در    ت ی ف ی در  از  nnU-Netآموزش  استفاده   ،

  ی کمک   ی ها ی است که با اعمال خروج   ق ی سازوکار نظارت عم 

انتشار مؤثرتر گراد   ، ی ان ی م   ی ها ه ی در لا  بهبود    ها ان ی موجب  و 

. تابع هدف در  شود ی در سطوح مختلف م   ی ساز نه ی به   ند ی فرا 

متقاطع    ی آنتروپ   ان ی و ز   س ی دا   ان ی ز   بع از تا   ی ب ی ترک   ، ی معمار   ن ی ا 

به  توازن کلاس است که  نبودِ  با  مقابله    شده ی ها طراح منظور 

متنوع    ی ا مدل، از مجموعه   م ی تعم   یی توانا   ش ی افزا   ی است. برا 

است که شامل    ده ی داده استفاده گرد   ش ی افزا   ی ها ک ی از تکن 

مق    ی گاما   ح ی تصح   ک، ی الاست   ی دگ ی کش   ، ی ده اس ی چرخش، 

آ  و  همچن   ی ساز نه ی شدت  پردازش  پس   ۀ مرحل   ن ی است؛ 

شامل حذف    یی نها   ج ی صورت خودکار و با هدف بهبود نتا به 

تنظ   ی اجزا  و  ناخواسته    ی ر ی گ م ی تصم   ی ها آستانه   م ی کوچک 

 (. 23شده است )   ی ساز اده ی پ   نه ی به 

ا   ی بعد سه   ۀ نسخ   در  از    ی ورود   ، ی معمار   ن ی کامل 

در    2دسته برابر با    ۀ دارد و انداز   128× 128× 128شبکه ابعاد  

گرفته  کانولوشن نظر  از  استفاده  با  رمزگذار  است.    ی ها شده 

به   ت، ی و درنها  دهد ی را پنج بار کاهش م   ی دار، ابعاد مکان گام 

بار   ک ی  ابعاد    ک ی گره    تعداد   که ی درحال   رسد، ی م   4× 4× 4با 

)تا حداکثر    شود ی شروع و در هر مرحله دو برابر م   32از    لترها ی ف 

مس 320 در  بازساز   ر ی (.  از    ی رمزگشا،  استفاده  با  ابعاد 

انجام   ی ها کانولوشن  و   گردد ی م   ترانهاده    ۀ انداز به   ها ی ژگ ی و 

نظارت    ی برا   ی کمک   ی ها ی . خروج شوند ی بازگردانده م   ه ی اول 

اند. در  اعمال شده  ی ن یی پا جز دو سطح سطوح به  ۀ در هم  ق ی عم 

شمار  ساخ 7  ۀ شکل  کل ،  شده  داده   ش ی نما   ی معمار   ن ی ا   ی تار 

  ات ی رمزگذار و رمزگشا به همراه جزئ   ی رها ی است که شامل مس 

  ج ی از نتا   ی ا است. نمونه   ی ژگ ی و   ی استخراج و بازساز   ی ها ه ی لا 

شکل    ن ی در هم   ز ی ن   nnU-Netتومور با استفاده از    ی بند بخش 

بر    ی مبتن   قات ی از تحق   گر ی د   ۀ چند نمون   دامه، شده است. در ا ارائه 

.   شده است   ی بررس   3  ۀ در جدول شمار   ی معمار   ن ی ا 

 
 ( 35گرفته از مرجع )شده، الهام؛ ب. تومور استخراجnnU-Net یمعمار  یالف. ساختار کل .7شمارۀ  شکل 

 در مقالات مختلف  nnU_Net  یمعمار ۀسیمقا .3جدول شمارۀ 

 یخروج ریتصو یورود ریتصو Dice ازیامت ت یحساس دقت مناطق تومور ی معمار هاداده سندگانینو

 

  انیفاب

 ( 35) ی زنسیا

B
raT

S
2

0
2

0
 

 
nnU-Net 

 

   8203/0 - - تومور  تیتقو

 8895/0 - - تومور کامل 

 8506/0 - - تومور  ۀهست

 

B
raT

S
G

L
I

 

nnU-Net 79/0 - - تومور  تیتقو 
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  ی مونا خراج

(23) 

 یبترک

  یهابلوک

 مانده،ی باق 

توجه   یهادروازه

  HDیانو تابع ز

 تومور کامل 

 
- - 90/0 

  

 81/0 - - تومور  ۀهست

 

  ی مونا خراج

(23) 

B
raT

S
P

E
D

 

nnU-Net 

   52/0 - - تومور  تیتقو

 79/0 - - تومور کامل 

 61/0 - - تومور  ۀهست

 

 

ارسطو  

 (26)وثوق 

B
raT

S
_

P
E

D
s2

0
2

3
 

 
nnU-Net 

 

 تومور  تیتقو

 
- 55/0 48/0  

 

 تومور کامل 
 

- 82/0 87/0 

 83/0 82/0 - تومور  ۀهست

هوانگ  نایل

(36) 

T
C

IA
 

 
nnU-Net 

 

 

 

 ی طورکلبه

 

994/0 

 

881/0 

 

850/0 

  

 (37)یوتیج

B
raT

S
2

0
2

2
 

nnU-Net 
 افتهیبهبود

 9288/0 - - تومور  تیتقو

  

 9069/0 - - تومور کامل 

 855/0 - - تومور  ۀهست

 

شبکه V-Net  ی معمار  در    ی کانولوشن   ی عصب   ی ها : 

  ن ی و در ا   اند افته ی توسعه    ی دوبعد   ر ی ابتدا با هدف پردازش تصاو 

حال،    ن ی اند. با ا از خود نشان داده   ی ر ی عملکرد چشمگ   نه ی زم 

  ی ازها ی و ن   ن ی ماش  یی نا ی ب   ۀ فناورانه در حوز  ی ها شرفت ی دنبال پ به 

طور  به   ها ی ار معم   ن ی ا   ، ی پزشک   ی ها داده   ل ی روزافزون در تحل 

.  اند افته ی گسترش    ز ی ن   ی بعد سه   ی ها پردازش داده   ی گسترده برا 

و    MRI  ر ی تصاو   ر ی نظ   یی ها در داده  ژه ی و به   ، ی پزشک   ر ی در تصاو 

CT به   ی بعد و سه   ی صورت حجم ، ساختار اطلاعات معمولًا 

پردازش    ت ی با قابل   یی ها به شبکه   از ی ن   رو، ن ی ازا   شود؛ ی م   ره ی ذخ 

  ی ضرورت بدل شده است. معمار   ک ی در سه بُعد، به    یی فضا 

U-Net   ی پزشک  ی دوبعد   ر ی تصاو  ی بند در ابتدا با هدف بخش  

به   شده ی طراح  مؤثر و  کاربردها   ی طور    MRIمانند    یی در 

گرفته به   ی دوبعد  موارد کار  در  است.  داده   ی شده    ی ها که 

  U-Net  ی ها موجود هستند، مدل   ی بعد صورت سه به   ی ر ی تصو 

  ی ها برش   ی رو   س ی اسلا به س ی صورت اسلا اغلب به   ک ی کلاس 

م   ی دوبعد  اعمال    ت ی ماه   رغم ی عل   جه، ی درنت   گردند؛ ی داده 

که    ماند ی م   ی باق   ی صورت دوبعد ها، پردازش به داده   ی بعد سه 

ب  اطلاعات  رفتن  دست  از  به  است  مکان   ی برش ن ی ممکن    ی و 

 منجر شود. 
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  ر ی نظ   ی ا شرفته ی پ   ی ها چالش، نسخه   ن ی پاسخ به ا   ی برا 

3D U-Net   شده داده  مستق توسعه  قادرند  که    ی رو   ماًی اند 

ا   ی بعد سه   ی حجم   ی ها داده  کنند.    ی برا   ها ی معمار   ن ی عمل 

ازجمله    ، ی پزشک   ده ی چ ی پ   ی ساختارها   تر ق ی دق   ی بند بخش 

تصاو   ی مغز   ی تومورها  از    ی ک ی اند.  استفاده شده   MRI  ر ی در 

است که    V-Net  ۀ خانواده، شبک   ن ی ا   ی ها نمونه   ن ی تر برجسته 

. در  شود ی شناخته م   U-Netاز    ی بعد کاملًا سه   ی ا عنوان نسخه به 

V-Net هم نرمال   ات ی عمل   ۀ ،  افزا   ی ساز کانولوشن،    ا ی   ش ی و 

  ب، ی ترت   ن ی و بد   رد ی گ ی انجام م   ی بعد صورت سه کاهش ابعاد به 

بهتر    ها ش بر   ن ی ب   ی و روابط مکان   تر ق ی دق   یی فضا   ی ها ی ژگ ی و 

ا   ر ی . مس گردند ی م   ی ساز مدل    ۀ ف ی وظ   ی معمار   ن ی رمزگذار در 

تدر  تصاو   ها ی ژگ ی و   ی ج ی استخراج  عهده    ی حجم   ر ی از  بر  را 

درحال  لا   ر ی مس   که ی دارد،  از  استفاده  با    ی ها ه ی رمزگشا 

و    ی ژگ ی و   ی ها نقشه   ی به بازساز   ، ی بعد سه   ۀ کانولوشن ترانهاد 

آن  اصل بازگرداندن  ابعاد  به  لا پردازد ی م   ر ی تصو   ی ها  در    یۀ . 

تابع    ، ی خروج    ۀ نقش   د ی تول   ی برا   ی بعد سه   Softmaxاز 

م   یی نها   ی بند بخش  ا شود ی استفاده  شامل    ی بند بخش   ن ی . 

تومور، کل    ۀ هست   شده، ت ی همچون تومور تقو   ی مختلف   ی نواح 

در   ی ات ی نقش ح  ک ی است که هر  نه ی زم پس  ی ها تومور و بافت 

(. شکل  38کنند ) ی م  فا ی ا  ی مار ی ب  ص ی و تشخ  ی ن ی بال  ی ها ل ی تحل 

 . دهد ی را نشان م   V-Net  یۀ پا   ی معمار   8  ۀ شمار 

روش  39)   ۀ مقال    از   )V-Net (3DU_Net)   ی برا  

که    ی معمار   ن ی استفاده نموده است. ا   MRI  ر ی تصاو   ی بند بخش 

برا به  خاص    ی پزشک   ی بعد سه   ر ی تصاو   ی بند بخش   ی طور 

شکل و متقارن دارد و از     U  ی است و ساختار   شده ی طراح 

سه   ی ها بلوک  م S3D)   ی بعد کانولوشن  بهره  تصو برد ی (    ر ی . 

ا   ی ورود  ابعاد  ابتدا   128× 128× 16  یۀ ول با  بلوک    S3D  یی به 

مرحله، با حفظ    ن ی . در ا گردد ی وارد م   مانده ی بدون اتصال باق 

مکان  کانال   ، ی ابعاد  به  تعداد  م   ش ی افزا   32ها  در  شود ی داده   .

مس  بهره   ر ی ادامه،  با  عمل   ی ر ی گ رمزگذار   Transition  ات ی از 

Down    مکان تعداد    ر ی تصو   ی ابعاد  همزمان،  و  کاهش  را 

  ب ی ترت به   یی ابعاد فضا   ر، ی مس   ن ی . در ا دهد ی م   ش ی را افزا   ها ل کانا 

و    ابد ی ی کاهش م   8× 8× 256و    16× 16× 128،  32× 32× 64به  

.  کند ی م   دا ی ارتقا پ   256و    128،  64به    ب ی ترت ها به تعداد کانال 

  ی ها سطح بالا از داده   ی ها ی ژگ ی روند موجب استخراج و   ن ی ا 

مس شود ی م   ی حجم  در  ع   ر ی .  اعمال  با    ات ی مل رمزگشا 

Transition Up مکان ابعاد  به    ب ی ترت به   ر ی تصو   ی ، 

درنها   64× 64× 32،  32× 32× 64،  16× 16× 128   ت ی و 

ها  تعداد کانال   که ی درحال   شود، ی بازگردانده م   128× 128× 16

م   ج ی تدر به  م ابد ی ی کاهش  اتصالات    ان ی م   ی ا مرحله ان ی . 

شده  استخراج   ی ژگ ی رمزگذار و رمزگشا، اطلاعات و   ی رها ی مس 

  کنند ی منتقل م   ی بازساز   ر ی از مراحل متناظر رمزگذار را به مس 

گردد. در    ت ی تقو   ی و حفظ اطلاعات مکان   ی بند تا دقت بخش 

هست   یۀ لا   ک ی   ، ی معمار   ی انتها  با  اعمال    1× 1  ۀ کانولوشن 

را به سه کانال کاهش    ی خروج   ی ها که تعداد کانال   شود ی م 

  ۀ مختلف در نقش   ی ها کلاس   ۀ دهند ها نشان کانال   ن ی . ا دهد ی م 

ا   ی بند بخش   یی نها  عملکرد  بخش   ن ی هستند.  در    ی بند مدل 

تشخ   ژه ی و به   ، ی مغز   MRI  ر ی تصاو   ق ی دق  تفک   ص ی در    ک ی و 

  ۀ شده است و شکل شمار   ی اب ی مختلف تومور، مؤثر ارز   ی نواح 

  ی ا مجموعه   ن ی همچن   دهد؛ ی را نشان م   ند ی فرا   ن ی ا   ی بصر   ج ی نتا   8

از معمار    ی تومورها   ی بند در بخش   V-Net  ی از مقالات که 

گرفته   ی مغز  شمار بهره  جدول  در  و    ی گردآور   4  ۀ اند، 

اند.  شده   ی بررس   ی ا سه ی صورت مقا به 
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 (39گرفته از مرجع )الهام ،یبندبخش ج ی؛ ب. نتاV-Net (3DU_Net) یالف. معمار .8شمارۀ  شکل 

 در مقالات مختلف  V_Net یمعمار ۀسیمقا .4جدول شمارۀ 

 ازیامت دقت ت یحساس مناطق تومور ی معمار هاداده سندگانینو

Dice 
 یخروج ریتصو یورود ریتصو

 (38)گوان 

B
raT

s2
0

2
0

 AGSE_Vnet 
اضافه کردن  

  به دیجد یهاماژول

 ی اصل یمعمار

 68/0 99/0 68/0 تومور  تیتقو

  

 85/0 99/0 83/0 تومور کامل 

 69/0 99/0 65/0 تومور  ۀهست

ابوصالح 

(22) 

B
raT

S
2

0
2

0
 

3DUV-NetR+ 

 3 و  V-Net بیترک

DU-Net 

 تومور  تیتقو

 
 -  - 8170/0 

  

 تومور کامل 

 
 -  - 9195/0 

 8280/0 -  -  تومور  ۀهست

 

ها  یرو 

(40) 

B
raT

S
2

0
1

8
 

V_Net 

 7748/0 -  - تومور  تیتقو

  

 9048/0 -  - تومور کامل 

 8364/0 -  -  تومور  ۀهست

 

 

  
B

raT
S

2
0

1
8

  

 

 

 7768/0 _ 8116/0 تومور  تیتقو
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ها  یرو 

(41) 

 
cascaded V-Nets 

 

 

 

 

 9048/0 -  9146/0 تومور کامل 

  

 8364/0 - 8453/0 تومور  ۀهست

 

وچاندرا  

(42) 

B
raT

S
2

0
1

8
 

 

 

 
V_Net 

 

 

 

 

 766/0 -  821/0 تومور  تیتقو

  

 896/0 -  909/0 تومور کامل 

 810/0 -  815/0 تومور  ۀهست

 

کل  معمار DeepMedic  ی ساختار    DeepMedic  ی : 

است    شده ی طراح   ی بعد سه   ی کانولوشن   ی عصب   ۀ شبک   ک ی عنوان  به 

با هدف بخش    MRI  ر ی در تصاو   ی مغز   عات ی ضا   ق ی دق   ی بند که 

  برد ی بهره م  ی ا ه ی لا  11ساختار   ک ی مدل از   ن ی است. ا  افته ی توسعه 

  ی ها اس ی را در مق   ها ی دارد که ورود   ی کانولوشن   ی مواز   ر ی و دو مس 

به مدل امکان    ی اس ی چندمق   ی طراح   ن ی . ا کنند ی متفاوت پردازش م 

و   دهد ی م  جنبه   ها ی ژگ ی تا  از  داده   ی ها را    ی ر ی تصو   ی ها مختلف 

شب  در  و  کند  عملکرد    ده، ی چ ی پ   ی ساختارها   ی ساز ه ی استخراج 

لا   ی مؤثر  از  بلوک  هر  در  باشد.    ی ا گونه به   ات ی عمل   ها، ه ی داشته 

درنه شده   ی ده سازمان  که  بزرگ    ۀ رند ی پذ   دان ی م   ک ی   ت، ی ا اند 

به    ی بار محاسبات   که ی حاصل شود، درحال   یی نها   ی بند طبقه   ی برا 

  ن ی ا   ۀ برجست   ی ها ی ژگ ی از و   ی ک ی است.    افته ی حداقل ممکن کاهش  

کوچک )معمولًا با    ی کانولوشن   ی ها از هسته   ی ر ی گ بهره   ، ی معمار 

اند. استفاده  الهام گرفته شده   VGG  ی ( است که از معمار 3× 3ابعاد  

ا  مؤلفه هسته   ن ی از  تعداد  کاهش  به  درنت ها  و  کاهش    جه، ی ها 

م   ی محاسبات   ی دگ ی چ ی پ  مدل در    یی توانا   که ی درحال   شود، ی منجر 

  ت ی مز   ن ی . ا گردد ی حفظ م   ر ی مؤثر از تصو   ی ها ی ژگ ی استخراج و 

بالا    یی دقت فضا   ازمند ی که ن   ی پزشک   ی حجم   ی ها در پردازش داده 

 است.   ی ات ی ح   ار ی هستند، بس 

شبکه   منظور به  در  عملکرد  ا   ق، ی عم   ی ها بهبود    ن ی در 

اتصالات    ن ی شده است. ا استفاده   ز ی ن   مانده ی از اتصالات باق   ی معمار 

معمار  از  شده   ResNetمانند    یی ها ی که  گرفته  نقش  الهام  اند، 

.  کنند ی م   فا ی ا   ق ی عم   ی ها ه ی در لا   گنال ی س   ان ی در حفظ جر   ی مؤثر 

با جلوگ آن  س   ی ر ی ها  افت  ا   گنال ی از  در    ن ی ب   ز و  اطلاعات  رفتن 

  تر ق ی عم   ی ها آموزش مدل   ند ی فرا   ل ی موجب تسه   تر، ن یی پا   ی ها ه ی لا 

 . بخشند ی مدل را بهبود م   یی همگرا   ت ی و قابل   شوند ی م 

  ی خروج   د ی تول   ی برا   Softmaxاز تابع    ، یی نها   ۀ در مرحل   

انجام گردد.    ی شتر ی با دقت ب   یی نها   ی بند تا بخش   شود ی استفاده م 

نواح   ی بند بخش   ن ی ا  تومور    ی شامل  مانند  تومور  مختلف 

است    نه ی زم پس   ی ها تومور و بافت   ۀ کل تومور، هست   شده، ت ی تقو 

برخوردارند   یی بالا  ت ی از اهم  MRI ر ی تصاو  ق ی دق  ل ی تحل  ی که برا 

 (16 .) 

عنوان  به   DeepMedicاند که موجب شده   ها ی ژگ ی و   ن ی ا   

و    ی ن ی بال   ی در کاربردها   ی مغز   عات ی ضا   ل ی قدرتمند در تحل  ی ابزار 

  ی معمار   ن ی شناخته شود. مراحل مختلف پردازش در ا   ی قات ی تحق 

ز  تصاو   ر ی به شرح  نخست،  در گام  شامل    ی مغز   MRI  ر ی است: 

معمول  وضوح  با  دسته  دو  به  پا   ی تومور  وضوح    ک ی تفک   ن یی و 

با ابعاد    یی ها به بلوک   ر ی تصاو   ، ی وضوح معمول   ر ی . در مس گردند ی م 

طر   شوند ی م   م ی تقس   25× 25× 4 از  شبکه    ی ها ه ی لا   ق ی و  مختلف 

استخراج    ی خاص   ی ها ی ژگ ی . در هر مرحله، و گردند ی پردازش م 

  ر ی صورت مشابه، در مس . به ابد ی ی ها کاهش م و ابعاد داده   شود ی م 

  گردند ی پردازش م   19× 19× 4  ابعاد با    یی ها بلوک   ن، یی وضوح پا 

پردازش    ی است؛ اما ساختار کل   ی ورود   ۀ ها در انداز که تفاوت آن 

  ر ی حاصل از هر دو مس   ی ها ی شده است. در گام بعد، خروج حفظ 
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.  گردد ی م   جاد ی ا   ها ی ژگ ی از و   ی ب ی ترک   یۀ نما   ک ی و    شود ی م   ب ی ترک 

  ی اس ی تا از اطلاعات چندمق   دهد ی به مدل اجازه م   ی ب ی ترک   یۀ نما   ن ی ا 

 استفاده کند.   تر ق ی دق   ل ی تحل   ی برا 

ا   در  طر   ی ب ی ترک   یۀ نما   ن ی ادامه،    یی نها   ی ها ه ی لا   ق ی از 

  ی بند بخش   یی نها   ۀ تا نقش   شود ی م   م ی ها تنظ پردازش و تعداد کانال 

نت   د ی تول   ی بعد سه  است که    ی بعد سه   ۀ نقش   ک ی   یی نها   ۀ ج ی گردد. 

.  سازد ی مشخص م   MRI  ر ی را در تصو   ی مختلف تومور مغز   ی نواح 

شمار  نم   DeepMedic  ی کل   ی معمار   9  ۀ شکل    دهد ی م   ش ی ا را 

 (43 .)

 
 ( 43گرفته از مرجع )، الهامDeepMedic یعمار .9شمارۀ  شکل 

شمار  با    MRI  ر ی تصو   ی بند بخش   ج ی نتا   10  ۀ شکل 

  ی ها شکل، نقشه   ن ی . در ا دهد ی مدل را نشان م   ن ی استفاده از ا 

P_Map  وQ_Map  ی اطلاعات عدد  ی اند که حاو ارائه شده  

  عه ی مغز هستند و احتمال وجود ضا   ی بافت   ی ها ی ژگ ی در رابطه با و 

ن  ی در ا   ن ی همچن   دهند؛ ی م   ش ی را نما   ک ی ولوژ ی ز ی ف   رات یی تغ   ا ی 

سکانس   ر ی تصاو  تصو   ی ها از    MRI  ی ربردار ی مختلف 

  گنال ی با هدف حذف س   FLAIR  ر ی شده است: تصاو استفاده 

مشاهد CSFمانند    عات ی ما  ضا واضح   ۀ ،  را    عات ی تر  پنهان 

  ار ی کوچک بس   عات ی ضا   ص ی و در تشخ   سازند ی م   ر ی پذ امکان 

تصاو  هستند.  ماد   ز ی ن   T1CE  ا ی   T1C  ر ی مؤثر  از  استفاده    ۀ با 

گادول  با    ک ی پاتولوژ   ی نواح   وم، ی ن ی حاجب  را  تومورها  مانند 

بالاتر  ا دهند ی م   ش ی نما   ی وضوح  تصو   ن ی .  در    ی ربردار ی نوع 

  ی مغز   م ی بدخ   ی تومورها   ص ی تومور و تشخ   ی مرزها   ی اب ی ارز 

مقالات  ادامه،  در  دارد.  فراوان  ا   ی کاربرد  از    ی معمار   ن ی که 

. شوند ی م   ی بررس   5  ۀ اند، در جدول شمار استفاده کرده 

 
 (43گرفته از مرجع )، الهامDeepMedic  یبا معمار یتومور مغز  ۀ شدپردازش ریتصو  .10شمارۀ  شکل 

 در مقالات مختلف  DeepMedic یمعمار ۀسیمقا .5جدول شمارۀ 

 ازیامت دقت ت یحساس مناطق تومور ی معمار هاداده سندگانینو

Dice 
 یورود ریتصو

 ریتصو

 یخروج

کنستانز 

 تزاسیکامن

(16) 

B
raT

S
2

0
1

5
 

DeepM

edic 

 718/0 743/0 730/0 تومور  تیتقو

  

 896/0 897/0 903/0 تومور کامل 

 754/0 845/0 73/0 تومور  ۀهست

 

کنستانز 

 تزاسیکامن

(16) 

B
raT

S
2

0
1

5
 

DeepM

edic 
 

با افزودن 

  اتصالات

 ماندهی باق 

 724/0 725/0 763/0 تومور  تیتقو

 

 

 
 

 896/0 876/0 922/0 تومور کامل 

 763/0 824/0 754/0 تومور  ۀهست
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چن و 

  همکاران

(18) 
B

raT
S

2
0

1
7

 

 

 
DeepM

edic 
 

  6934/0 -  7549/0 تومور  تیتقو

 

 

 8334/0 -  8565/0 تومور کامل 

 7224/0 -  7589/0 تومور  ۀهست

 

چن و 

  همکاران

(18) 

B
raT

S
2

0
1

7
 

DeepM

edic 
چند 

 یسطح 

 6996/0 -  7696/0 تومور  تیتقو

  

 8325/0 -  8572/0 تومور کامل 

 7325/0 -  7467/0 تومور  ۀهست

 

 تزاسیکامن

(44) 

B
R

A
T

S
2

0
1

5
 

 
DeepM

edic 
 

 629/0 64/0 656/0 تومور  تیتقو

  

 836/0 823/0 885/0 تومور کامل 

 674/0 846/0 616/0 تومور  ۀهست

 

 تزاسیکامن

(44) 

B
R

A
T

S
2

0
1

5
 DeepM

ed 
 + 

(CRF ) 

 629/0 634/0 662/0 تومور  تیتقو

  

 847/0 850/0 876/0 تومور کامل 

 670/0 848/0 607/0 تومور  ۀهست

کل  معمار DeepLabV3  ی معمار   ی ساختار    ی +: 

DeepLabV3  + است که    ق ی عم   ی کانولوشن   ی عصب   ۀ شبک   ک ی

مدل    ن ی است. ا   افته ی توسعه   ر ی تصاو   یی معنا   ی بند منظور بخش به 

به    ی ها کسل ی پ   ق ی دق   یی در شناسا   یی بالا   یی توانا    ک ی مربوط 

دارد.    ی مغز   MRI  ر ی تومور در تصاو   ی خاص، مانند نواح   ء ی ش 

ا  اصل   مدل   ن ی ساختار  که    ی شامل دو بخش  است: رمزگذار 

را بر عهده دارد و    ر ی تصو   ی د ی کل   ی ها ی ژگ ی استخراج و   ۀ ف ی وظ 

تومور    ق ی دق   ت ی موقع   ، ی بند بخش   ۀ نقش   ی رمزگشا که با بازساز 

م   ر ی را در تصو    ر ی ، تصو 11  ۀ . در شکل شمار کند ی مشخص 

MRI    به مدل    ی عنوان ورود به   کسل ی پ   256× 256مغز با ابعاد

عنوان  به    ResNet-18. در بخش رمزگذار، از  ست شده ا داده 

شده  استفاده  تر ق ی عم  ی ها ی ژگ ی استخراج و  ی برا  بان ی پشت  ۀ شبک 

لا  سپس  افزوده    ی ها ه ی است؛  مدل  به  آتروس  کانولوشن 

مؤثر، امکان درک بهتر از    د ی د   دان ی تا با گسترش م   شوند ی م 

تومور فراهم گردد. پس از    ز ی ر   ات ی و جزئ   یی فضا   ی ساختارها 

مختلف، اطلاعات را    ون ی لات ی د   ی ها با نرخ    ASPPآن، ماژول  

مق  چند  م   اس ی در  و    کند ی استخراج  اندازه  به  نسبت  مدل  تا 

  ۀ رمزگشا، نقش  ۀ تر عمل کند. در مرحل تومورها مقاوم  ت ی موقع 

با    ب ی و ترک   ی ش ی افزا   ی بردار نمونه   ات ی به کمک عمل   ها ی ژگ ی و 

پا   ی ها ه ی لا  نقش   شود ی م   ی بازساز   ن یی سطح  با    ی بند خش ب   ۀ تا 

اندازه  هم   ی ر ی مدل تصو   یی نها   ی گردد. خروج   د ی دقت بالا تول 

ورود  پ   ی با  هر  که  با    کسل ی است  برچسب    ک ی آن 

نشان مشخص  و  است  پ   ۀ دهند شده  آن  ناح   کسل ی تعلق    یۀ به 

عملکرد مدل،    ی ساز نه ی منظور به بافت سالم است. به   ا ی تومور  

  ن ی همچن   اند؛ شده   م ی تنظ   ی ز ی با استفاده از روش ب   ها پرمؤلفه ی ها 

تکن  فعال   ک ی از  با وزن گراد   ی ساز نگاشت    ی برا   ان ی کلاس 

شده  استفاده  ه ی اول  ر ی تومور در تصو  ق ی مشخص کردن محل دق 

 ( ا 45است  باعث شفاف   ن ی (.  مدل    مات ی تر شدن تصم روش 

از    ی شتر ی ب   نان ی تا با اطم   کند ی و به پزشکان کمک م   شود ی م 

د   ج ی نتا  مقالات  ادامه،  در  ببرند.  بهره    ی بررس   ی گر ی مدل 
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معمار   شوند ی م  از  برا DeepLabV3  ی که  اند. تومور استفاده کرده   ی بند بخش   ی + 

 
 ( 45گرفته از مرجع )شده، الهام+؛ ب. تومور استخراجDeepLabV3  یالف. ساختار معمار .11شمارۀ  شکل 

 DeepLabV3 + یمعمار ۀسیمقا .6جدول شمارۀ 

 یخروج ریتصو یورود ریتصو Dice ازیامت ت یحساس دقت ی معمار هاداده سندگانینو

  دیسعطلحه 

(45) 

B
raT

S
2

0
2

1
 

DeepLab

V3+ 

  یمبا تنظ 

همؤلفهیپرها

کمک  به ا

 سازیینه به

 یزین ب

 

 

 - 

 

 

 - 

 

 

98/0 

  

 تینندردیرت

 ( 46) نگیس

B
raT

S
2

0
1

5
  

DeepLab

V3 
 و 

ResNen5

0 

 

 

99/0 

 

 

 - 

 

 

93/0 

 

  

 ( 47) آهوجا

B
raT

S
 2

0
2

0
 

DeepLab

V3+ 
  یان با توابع ز

 یرمتغ

 

 

99/0 

 

 

 - 92/0 

  

 (48) الهیفس

3
0

6
4

 
صو

ت
 ری

M
R

I
 

DeepLab

V3 
 انکودر با

Xception 

99/0  - 95/0 
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نارامون  

  امچارونی

(49) 

G
lio

m
a

 

 

DeepLab

V3+ 
  سازیینهبه

 یادگیری نرخ  

 

57/0 

 

 

85/0 

 

 - 

  

 

 لایام

  گیآکاگ

(50) 

F
ig

sh
are B

rain
 T

u
m

o
r 

D
ataset

 
 

DeepLab

V3 + 

تابع 

  یهاانیز

 متفاوت

 

 

99/0 

 

 

73/0 

 

 

80/0 

 
 

 

 پژوهش یهاافتهی 

ا  بررس   ن ی در  به  شبکه   ی مقاله    ی عصب   ی ها کاربرد 

بخش   ی کانولوشن  مغز   MRI  ر ی تصاو   ی بند در    ی تومور 

  ی اب ی ارز   نه ی زم   ن ی مهم و پرکاربرد در ا   ی شده و پنج معمار پرداخته 

نتا شده  م   ی بررس   ج ی اند.  نشان  عملکرد    دهد ی مطالعات  که 

برا گزارش  معمار   ی شده  قابل به   ی هر  تأث   ی توجه طور    ر ی تحت 

ارز ی شرا  گزارش   ی اب ی ط  اساس  بر  دارد.  از    م ی مستق   ی ها قرار 

اول  متعدد تفاوت   ن ی ا   ه، ی مطالعات  عوامل  به  ازجمله    ی ها 

ک   ی ها ی ژگ ی و  نمونه،  حجم  )مانند  تعادل    ر ی تصو   ت ی ف ی داده  و 

در    وبلاستوما ی گل   ی (، نوع و محل تومور )مثلًا تومورها ی کلاس 

اهداف    و در کودکان(    وما ی گل   ی سالان در مقابل تومورها بزرگ 

تومور( مرتبط    ی کل   ص ی تشخ   ا ی به دقت بالا در مرزها    از ی )ن   ی ن ی بال 

ا  طر   ن ی است.  از  مقا   ی ف ی توص   ل ی تحل   ق ی نکته    ی ها افته ی   ۀ س ی و 

 است.   ده ی شده در مطالعات مختلف استخراج گرد گزارش 

  از ی امت   ی اصل   ار ی با استفاده از سه مع   ها ی معمار   عملکرد 

Dice حساس و  دقت  شمار   شده ی اب ی ارز   ت ی ،  نمودار    2  ۀ است. 

هر مدل نشان    ی برا   شده ی ها در مطالعات بررس مؤلفه   ن ی ا   ن ی انگ ی م 

م دهد ی م  ا داده   ش ی نما   ی ها ن ی انگ ی .  از طر   ن ی شده در    ق ی نمودار 

مختلف ازجمله    العات در مط   ارها ی مع   ن ی ا   ۀ ساد   ن ی انگ ی م   ۀ محاسب 

BraTS2015  ،BraTS2017     وBraTS2018   اند.  دست آمده به

شاخص به   ارها ی مع   ن ی ا  ارز   ی ها عنوان  در    ی اب ی استاندارد 

  ن ی در ا  شده ی در مقالات بررس  ر ی تصو  ی بند بخش  ی ها تم ی الگور 

ن  به   اند ده ی استفاده گرد   ز ی پژوهش  مؤلفه و  استاندارد    ی ها عنوان 

بخش   ها مدل عملکرد    ی اب ی ارز   ی برا    ی پزشک   ر ی تصاو   ی بند در 

 . شوند ی شناخته م 

به DeepLabV3  ی معمار  از    ۀ واسط +  استفاده 

ماژول  حفره   ی ها کانولوشن  و  استخراج    ی برا   ASPPدار 

پژوهشگران را    ۀ مختلف، توجه گسترد  ی ها اس ی در مق  ها ی ژگ ی و 

   Dice  ار ی عملکرد را در مع   ن ی به خود جلب کرده است و بهتر 

نشان 0/ 917)  که  دارد  شناسا   ی بالا   یی توانا   ۀ دهند (  در    یی آن 

همچن   ق ی دق   ی مرزها  است؛  دقت    ن ی تومور  عملکرد    0/ 905با 

(  0/ 794آن )   ت ی دارد، هرچند که حساس   ی کل   یی در شناسا   ی خوب 

برخ  به  پا مدل   ی نسبت  به   تر ن یی ها  است  ممکن  که  سبب  است 

نو   ت ی حساس  به  ن   ز ی آن  تنظ   از ی و    ها پرمؤلفه ی ها   ق ی دق   مات ی به 

م   ی تعادل    U-Netباشد.  )   ان ی خوب  حساس 0/ 935دقت  و    ت ی ( 

امت 0/ 873)  برقرار کرده و  ن   Dice  از ی (  )   ز ی آن  بالا  (  0/ 827نسبتاً 

ا  م   ها ی ژگ ی و   ن ی است.  مدل   ی ک ی   U-Net  شود ی باعث    ی ها از 

بخش قابل  در  وجود    ی مرزها   ق ی دق   ی بند اعتماد  باشد.  تومور 

  ی محل   ی ها ی ژگ ی مدل، به حفظ و   ن ی ا   ی در طراح   ی اتصالات پرش 

بازساز  مراحل  م   ی در  دقت    ن ی شتر ی ب   nnU-Net.  کند ی کمک 

م 0/ 994)  را  نشان مدل   ان ی (  که  دارد  در    یی توانا   ۀ دهند ها  بالا 

باا   ح ی صح   ی نواح   یی شناسا    تر ن یی پا   ت ی حساس   حال، ن ی است. 

از    ی ا ( ممکن است نشانه 0/ 793نسبتاً کمتر )   Dice( و  0/ 767) 

آن    ی ا ی باشد. ازجمله مزا   ده ی چ ی مثبت پ   ی نواح   یی چالش در شناسا 

متنوع    ی ها بالا با مجموعه داده   ی ر ی پذ ق ی خودکار و تطب   مات ی تنظ 

ا  وجود  با  ن   ی محاسبات   ی دگ ی چ ی پ   ن، ی است.  و  منابع    از ی بالا  به 

چالش   ی پردازش  از  م   ی ها فراوان  محسوب  .  شود ی آن 

DeepMedic   از ی امت   ن ی بهتر  Dice   (752 /0 ( و دقت )را  0/ 795 )
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  ن ی ( است. ا 0/ 769)   ن یی پا   ز ی آن ن   ت ی ها دارد و حساس مدل   ن ی در ب 

دارد و ممکن    ی تر ف ی عملکرد ضع   ن ی ر ی با سا   سه ی ا در مق   ی معمار 

برا  به   از ی ن   تر، ق ی دق   ی کاربردها   ی است  با    ب ی ترک   ا ی   ی ساز نه ی به 

  ی که معمار   دهد ی نشان م   ج ی نتا   ل ی ها داشته باشد. تحل روش   ر ی سا 

DeepLabV3 عملکرد   ن ی بهتر  ن، یی نسبتاً پا  ت ی +  با وجود حساس

  ت، ی ان دقت و حساس ی با توازن م   ز ی ن   U-Net  ی را دارد. معمار   ی کل 

-Vتومور است.   ی مرزها  ق ی دق  یی شناسا  ی اتکا برا قابل   ی ا نه ی گز 

Net    وnnU-Net   ن   ز ی ن و  داده  نوع  به    ، ی پردازش   از ی بسته 

  ی ا خلاصه   7  ۀ . جدول شمار روند ی شمار م به   ی مناسب   ی ها انتخاب 

را ارائه    ها ی معمار   ن ی ا   ن ی ب   ی عملکرد   ی ارها ی مع   ۀ س ی از مقا   ق ی دق 

. دهد ی م 

 
 مختلف  یها یمعمار یابیارز یهامؤلفه نی انگیم ۀسیمقا .2شمارۀ  نمودار

 مختلف  یها یمعمار ۀسیمقا .7جدول شمارۀ 

شرح مختصر  ی معمارنوع 

 ی معمار

ابعاد  هاشباهت  بیمعا ا یمزا ی معمار یهاتیقابل

 پردازش

 ی دگیچ یپ

 ی محاسبات

ها و توابع  ه یلا

 ی دیکل
U-Net رمزگذار: 

استخراج  

 ها ی ژگیو 

 :رمزگشا

 یبازساز

 اتیجزئ

 

 یقدق  بندیبخش

  یمرزها، مناسب برا

کم و چند   یهاداده

از  یبانی کلاسه، پشت

 چندکاناله یهاداده

متقارن،   ی طراح

دقت بالا، 

از   یبانی پشت

  یهاداده

چندکاناله،  

اتصالات  
skip 

connection 

به   یتحساس

  نداشتن تعادل

ها، حجم داده

  یبالا

 یازمحاسبات، ن

 بالا ۀبه حافظ 

U-Net، 
V-Net: 

 اتصالات

skip 

  یدوبعد

  یم)قابل تنظ 

 یبرا

 ( یبعدسه 

  هاییه لا متوسط

  ی،کانولوشن
Max 

Pooling  ،
Upsamplin

g  اتصالات ،
skip 

V-Net رمزگذار: 

  استخراج

و   های ژگیو 

کاهش ابعاد 

 یحجم ریتصاو 

 یرتصاو  بندیبخش

  یی شناسا ی،بعدسه 

  یتومورها

کوچک،  

 یقدق  بندیبخش

 مرزها

  یژهو  ی طراح

  یهاداده یبرا

  ی،بعدسه 

استفاده از  
Residual 

Connection  ،

 یقدق  یبازساز

به منابع   یازن

بالا،  ی محاسبات

زمان آموزش  

 ی،طولان

به   یتحساس

V-Net، 
DeepMe

dic: 

بندبخش 

  ی

 ی بعدسه

  هاییه لا بالا ی بعدسه 

  ی کانولوشن

  ی،بعدسه 
Residual 

Connection

s ،Max 

Pooling  ،

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 s

jim
u.

m
ed

ila
m

.a
c.

ir
 o

n 
20

25
-1

1-
27

 ]
 

                            23 / 28

https://sjimu.medilam.ac.ir/article-1-8675-en.html


76 

جل
م

  / 
لام

ی ای
شک

 پز
وم
 عل
گاه

انش
ه د

ذر
آ

 
14
04

 

  

 

  دیتول :رمزگشا

  یهانقشه

 بندیبخش

 ی بعدسه 

اطلاعات 

 ی حجم

 یمتنظ 

 هامؤلفهیپرها

Upsamplin

g 

DeepMed

ic 
  یرشامل دو مس

 :یپردازش مواز

 :وضوح بالا

 قیدق  اتیجزئ

 :نییوضوح پا

 یهای ژگیو 

 تری کل

 یقدق  بندیبخش

  یساختارها

 یی شناسا ی،پزشک

  یهمزمان تومورها

 کوچک و بزرگ

  ی طراح

 یاسی،چندمق

کار با   یی توانا

  یهاحجم

  ی،بعدسه 

 یریتمد

  یهاداده

 نامتوازن 

 یچیدگی پ

بالا،  ی محاسبات

زمان آموزش  

 ی،طولان

به   یتحساس

 یز نو

DeepMe

dic، nnU-

Net: 

  یریتمد

  یهاداده 

 نامتوازن 

 یاسی چندمق

)پردازش 

با  یمواز

وضوح بالا 

 ( یینو پا

  هاییه لا بالا یاربس

  ی،کانولوشن
Max 

Pooling 

nnU-Net  ۀ شدنه یبه ۀنسخ 

U-Net 
 ماتیتنظ 

 یبرا خودکار

 ی پزشک یهاداده

  یبرا یمی خودتنظ 

مختلف،   یهاداده

 یهااز داده یبانی پشت

چندکاناله و 

 یاسی چندمق

دقت بالا، 

با    یقتطب یتقابل

ها، انواع داده

به   یازکاهش ن

 ی دست یمتنظ 

 هامؤلفهیپرها

به منابع   یازن

بالا،  ی محاسبات

در  یچیدگی پ

 یماتتنظ 

 خودکار

nnU-

Net، 
DeepLab

V3+: 
  هاییک تکن

 یاسی چندمق

  یمی خودتنظ 

 یبرا

  یهاداده

 مختلف

متوسط تا 

 بالا

  هاییه لا

  ی،کانولوشن
Max 

Pooling  ،
Upsamplin

g 

DeepLab

V3+ 
بخش استخراج  

 :ی ژگیو 
Atrous 

Convolution  
 ماژول و 

ASPP   بخش

  :سبک یبازساز

بهبود  یبرا

 مرزها

استخراج  

 هاییژگی و 

 یاسی،چندمق

 یهااز داده یبانی پشت

 یچیدهپ

دقت بالا در 

، بندیبخش

  یتقابل

استخراج  

 هاییژگی و 

 یاسی،چندمق

از   یبانی پشت

  یهاداده

 یچیدهپ

به   یتحساس

 یچیدگی پ یز،نو

بالا،  ی محاسبات

  یمبه تنظ  یازن

 یقدق 

 هامؤلفهیپرها

  یدوبعد 

  یم)قابل تنظ 

 یبرا

 ( یبعدسه 

 Atrous بالا

Convolutio

n ،ASPP  ،

  هاییه لا

 یکانولوشن

 

 گیریو نتیجهث بح

  دهد ی نشان م   ی ف ی ک   ک ی ستمات ی مرور س   ن ی ا   ی ها افته ی 

معمار  شبکه   ی ها ی که    ، ی کانولوشن   ی عصب   ی ها مختلف 

و     U-Net  ،V-Net  ،DeepMedic  ،nnU-Netازجمله  

DeepLabV3 ر ی در تصاو   ی مغز   ی تومورها   ی بند +، در بخش  

MRI   دارند.    ی سنت   ی ها نسبت به روش   ی ا افته ی عملکرد بهبود

ها  مدل   ن ی عملکرد ا   ی قطع   ی اب ی و ارز   م ی ق مست   ۀ س ی مقا   حال، ن ی باا 

بر    ن ی تر از مهم   ی ک ی همراه است.    یی ها با چالش  عوامل مؤثر 

گزارش  ناهمگون عملکرد  شرا   ی شده،  در    ی اب ی ارز   ط ی بالا 

عوامل    ر ی ها تحت تأث مدل   ن ی مطالعات است. اختلاف عملکرد ا 

،  MRI  ر ی و وضوح تصاو   ت ی ف ی ازجمله ک   ی گر متعدد مداخله 

  ی ها شده، حجم و تنوع نمونه استفاده   ی ربردار ی صو ت   ی ها ته ی مدال 

داده قرار دارد؛    ش ی و افزا   پردازش ش ی پ   ی ها و راهبرد   ی آموزش 

بزرگ    ۀ مجموعه داد   ی که رو   یی ها مثال، عملکرد مدل عنوان به 

  یی ها احتمالًا با مدل   اند، ده ی آموزش د   BraTS2020و متنوع  

قابل    اند، ده ی آموزش د   ی داخل   ا ی تر  کوچک   ی ها داده   ی که رو 
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  ی ر ی گ جه ی نقطه و نت به نقطه   ۀ س ی ها مقا تفاوت   ن ی . ا ست ی ن   سه ی مقا 

غ  را  ا سازد ی م   رممکن ی مطلق  بر  علاوه  نها   ن، ی .    یی عملکرد 

  ب ی بلکه حاصل ترک   ست، ی ن   ی اصل   ی از معمار   ی ها تنها ناش مدل 

پا   ی ها ک ی تکن   ۀ هوشمندان  در  است.    ل ی تحل   ن ی پلا ی مکمل 

ز   ی موارد  توابع  از  استفاده  با    ش ی افزا   ، ی ب ی ترک   ان ی مانند  داده 

و کش   یی ها ک ی تکن  و مراحل    ک ی الاست   ی دگ ی مانند چرخش 

  ر ی کوچک ناخواسته( تأث   ی ها پردازش )مانند حذف مؤلفه پس 

نتا   ی توجه قابل  بهبود  ا   یی نها   ج ی بر  اهم   ن ی دارند.  بر    ت ی نکته 

  نده ی در مطالعات آ   ی شناخت روش   ی ها جنبه   ۀ گزارش شفاف هم 

ساده    ن ی انگ ی مرور استفاده از م   ن ی ا   ی ها ت ی دارد. محدود   د ی تأک 

به    ی ها، به علت کمبود دسترس مدل   ی عملکرد کل   ۀ محاسب   ی برا 

نمونه    ق ی حجم دق   ا ی استاندارد    ی اطلاعات استاندارد )مانند خطا 

وزن    ق ی دق   ش ی بر نما   تواند ی امر م   ن ی مطالعات( است و ا   ۀ در هم 

تأث  مطالعه  محدود   ر ی هر  و  پا   ت ی بگذارد    ۀ داد   ی ها گاه ی در 

برخ   تجو جس  به حذف  مرتبط منجر    ی ممکن است  مطالعات 

  ی اب ی ارز   ی ارها ی گزارش نکردن کامل مع   ن ی شده باشد؛ همچن 

  ی تر جامع  ل ی مقالات، تحل  ی دقت( در برخ  ا ی  ت ی )مانند حساس 

 را دشوار کرد. 

مدل مناسب    ک ی ملاحظات، انتخاب    ن ی توجه به ا   با 

و تعادل    ت ی ف ی خاص داده )حجم، ک   ی ها ی ژگ ی بر اساس و   د ی با 

  ص ی تشخ   ا ی به دقت بالا در مرزها    از ی )ن   ی ن ی (، اهداف بال ی کلاس 

و    ی محاسبات   ت ی )قابل   ی ات ی عمل   ی ها ت ی تومور( و محدود   ی کل 

  ی دگ ی چ ی پ با    یی ها مثال، مدل عنوان زمان پردازش( انجام شود؛ به 

مانند    ی محاسبات  برا DeepLabV3بالا  است  ممکن    ی + 

درحال   ی دانشگاه   قات ی تحق  باشند،    ی ها مدل   که ی مناسب 

سر سبک  و  در جر   ی برا   U-Netمانند    تر ع ی تر  کار    ان ی ادغام 

 باشند.   تر ی عمل   ی ن ی بال 

ا   شرفت ی پ   ی برا  تحق   ن ی در    د ی با   نده ی آ   قات ی حوزه، 

استاندارد حرکت کنند    ی اب ی ارز   ی ها چارچوب   جاد ی ا   ی سو به 

  پردازش، ش ی )داده، پ   کسان ی   ط ی ها در شرا مدل   ۀ که در آن، هم 

  ی چندبعد   ی ها شوند. استفاده از داده   سه ی ( مقا ی اب ی ارز   ی ارها ی مع 

کند؛    ک ها کم مدل   ی ر ی پذ م ی به تعم   تواند ی م   اس ی مق و بزرگ 

  ی ها از روش   ی ر ی گ مکمل و بهره   ی ها ی ادغام معمار   ن ی همچن 

به بهبود    تواند ی م   ی انتقال   ی ر ی ادگ ی مانند ترنسفورمرها و    د ی جد 

که بتوانند    یی ها دستگاه   ۀ توسع   ت، ی عملکرد منجر گردد. درنها 

کنند،    ق ی تلف  ی ک ی و ژنت  ی ن ی را با اطلاعات بال   ی ر ی تصو  ی ها داده 

برنامه   ص ی تشخ   ه ب   ی اب ی دست   ی برا   ی اصل   ر ی مس    ی درمان   ی ز ی ر و 

 . خواهد بود   شده ی ساز ی شخص 
 

   گزاریسپاس

 ی از تمامی عزیزانی که در انجام این مطالعه همکار 

 . م ی نمای تشکر و قدردانی می   مانه ی صم   داشتند، 

 تعارض منافع 

م   سندگان ی نو  منافع   کنند ی اعلام  تضاد  ا   ی که    ن ی در 

 . مقاله وجود ندارد 

   کد اخلاق

آزاد    ی موجود با دسترس   ی ها داده   ی با توجه به بررس 

 . به کد اخلاق نداشت   ی از ی ن 

 یمال تی حما

  ت ی حما   ی سازمان   چ ی مطالعه از ه   ن ی در جهت انجام ا 

 . نشده است   افت ی در   ی مال 

 سندگانی مشارکت نو

مشارکت    سندگان ی نو   ی تمام  مقاله  نگارش  در 

  . اند نموده 
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