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  چکیده

هـای سـبک، روزافـزون ابـزار تولیـد تصـاویر رادیولـوژی پزشـکی در مراکـز درمـانی، ایجـاد سیسـتمدر دنیای امروز پزشـکی توسـعه 
در بسـیاری . حمل و دقیق جهت تحلیل و آنالیز تصاویر و استخراج اطلاعات تخصصی از این تصاویر را ضروری ساخته اسـت قابل

هـایی بـرای رو طراحـی سیسـتم ازایـن. کلینیکال هستندنویسی با اطلاعات تخصصی و موارد تصاویر پزشکی فاقد برچسب یا حاشیه
در ایــن پــژوهش سیســتم تولیــد گــزارش . هــای مطــرح اســتتولیــد اطلاعــات تخصصــی در مــورد محتــوای تصــاویر یکــی از چــالش

-ژگـیهای اساسی در این زمینه استخراج ویازجمله چالش. شده است نویسی ارائههای حاشیهیافته مبتنی بر روشرادیولوژی ساخت
بدین منظور با توجه بـه کارآمـدی فراینـد . سازی مفاهیم و محتوای تصاویر است منظور مدلها و توصیفگرهای مناسب از تصاویر به

نت به دلیل سـبک و دقیـق های عمیق موبایلیادگیری عمیق و قابلیت آن در استخراج ویژگی متناسب با هدف، در این مقاله از شبکه
گیـری از هـای تخصصـی پزشـکی عـلاوه بـر بهـرههای آموزشـی در حـوزههمچنین با توجه به کم بودن داده. شده است بودن، استفاده

شـده  نت، روش ترکیبی مبتنی بـر توصـیفگرهای عمیـق و الگـوی دودویـی محلـی ارائهبرازش در شبکه موبایلهای کاهش بیشروش
  . است% ۹۱٬۴و دقت نهایی سیستم  بودهدقت سیستم نتایج بیانگر موثر بودن روش پیشنهادی هیبریدی در بهبود . است

  ها کلیدواژه
  تینویسی تصاویر، گزارش رادیولوژی، تصاویر سیحاشیهالگوی دودویی محلی، نت، یادگیری عمیق، موبایل

  

  مقدمه ۱
ــروزه در حــوزه ــان، تصــویربرداری پزشــکی از   ســلامتی ام و درم

اعتمـــاد،  طریـــق همـــوار کـــردن راه بـــرای تشـــخیص ســـریع و قابل
وتحلیل واکـنش بـه درمـان نقـش مهمـی  ریزی درمان و تجزیه برنامه
کارگیری  های تصویربرداری پزشکی و به با ظهور سیستم. کند ایفا می
ایش طور مـداوم در حـال افـز ها، تعداد تصـاویر پزشـکی بـه بیشتر آن

های قدرتمنـدی را ایجـاد  ایـن امـر نیـاز بـه سـاختن سیسـتم . اسـت 
هایی را پـردازش  طور خودکار و موثر چنین داده کند که بتوانند به می

ــاران را از کــرده  ــرای پزشــکان و بیم ــرتبط ب ــد و م و اطلاعــات مفی

-هـای حاشـیهتـوان سیسـتمدر این راستا می. استخراج کنند تصاویر
، بازیابی مبتنی بر محتـوا، بازیـابی مبتنـی ]۲[ندیب، دسته]۱[نویسی
تولیــد و . ی تصــاویر پزشــکی نــام بــردرا در حــوزه] ۴[و]۳[بــر معنــا

هـای یـادگیری گیـری از روشهـا بـا بهـرهطراحی تمامی این سیسـتم
 . شود میماشین، و پردازش تصویر انجام 

هــای مختلــف ارائــه شــده در ، بــه تحلیــل و بررســی سیســتم]۵[در 
مسائل پزشـکی در مـورد بیمـاران  ۲بینیو یا پیش ۱ی تشخیصزمینه

بندی یا توان به دستههای  میاین سیستم ازجمله. است شده پرداخته
هــــای نویســــی تصــــاویر پزشــــکی بــــر اســــاس مدالیتــــهحاشــــیه
ــف ــویر]۶[و]۱[مختل ــود در تص ــان موج ــخیص ارگ ــا ] ۲[، تش و ی

، نشــان ]۵[هــا در بررســی. اشــاره کــرد] ۸[و]۷[تشــخیص بیمــاری 
ی کـاوش تصـویر شده نحوه های مختلف ارائهوشدر میان ر دهد می

ین منظـر ا های بصری نقش کلیدی را دارد، که ازو استخراج ویژگی
 :شده است شده به سه دسته تقسیم های ارائهسیستم

                                                 
1 Diagnostic 
2 Prognostic  



  ۱۰۶  اسکن کبد تی رادیولوژی تصاویر سیبرای تولید گزارش  نت با الگوهای دودویی محلی ترکیب شبکه عصبی موبایل 

ی کلیـدی در دسـته اول دو مرحلـه: هـای دسـتیمبتنی بر ویژگی .۱
ــی ــاب ویژگ ــدا انتخ ــود دارد؛ ابت ــی و وج ــیش طراح ــای از پ ه

منظـور اسـتخراج از های جدید بهشده یا کشف ویژگی مهندسی
. های مناسب برای آموزش مـدلتصویر و سپس انتخاب روش

ی تصـاویر و مـواردی کـه در این دسته شـناخت دقیـق از دامنـه
  . بینی شود بسیار مهم استباید پیش

هـای پزشـکی منظور طراحی سیستمبه: مبتنی بر یادگیری عمیق .۲
انـد،  ق که امروزه مورد اسـتقبال قرارگرفتهمبتنی بر یادگیری عمی

ورودی شـــبکه، ) ۱: ســـه منظـــر بایـــد در نظـــر گرفتـــه شـــوند
شده یـا آمـوزش از  های از پیش آموزش دادهاستفاده از شبکه)۲

انتخــاب هرکــدام از ایــن مــوارد بــه نــوع . نــوع شــبکه) ۳پایــه، 
ی پزشکی، نوع تصاویر و حجم اطلاعات در دسترس از مسئله

  .بستگی داردبیماران 
هــا بــا هــدف ترکیــب گروهــی از سیســتم: هــای ترکیبــی حل راه  .۳

انـد تـا از مزایـای هـر دو های دسـتی و عمیـق تولیدشـدهویژگی
 .کنند و برخی معایب را برطرف کنندروش استفاده 

هــای هــای دســتی، کــه از میــان ویژگــیهــای مبتنــی بــر ویژگــیروش
هــا را س آنهـا مـدلمختلـف تصـویر تعـدادی را اسـتخراج و بـر اسـا

دهند ممکن است در صورت تغییر ماهیت تصـاویر نیـاز آموزش می
هـای یـادگیری شـده یـا روش هـای استخراجبه تغییر مجموعه ویژگی

قبول تولیـد  وجود داشته باشد تا بتوان مجددا سیستمی با دقت قابل
آنها که  1انتها-به-انتهاهای عمیق و حالت در استفاده از شبکه. کرد
توان تنها بـا تغییـر مجموعـه آمـوزش، درت تعمیم بهتری دارند میق

مدل را برای هدف دیگری مانند تغییـر ارگـان موردبررسـی، آمـوزش 
درواقــع یــادگیری عمیــق مشــکل انتخــاب و پیــدا . داد و تولیــد کــرد

ــه ــرین ویژگــیکــردن بهین ــان ویژگــیت ــفهــا از می ــل  هــای مختل قاب
هـا نیاز اصلی ایـن روشپیش. استرا حل کرده  تصویر استخراج از

 ویژه به، ی آموزشی بزرگ است که در بسیاری از موارد پزشکی داده
ایـن حجـم از اطلاعـات برچسـب دار در های تخصصـی ، در حوزه

هـا، از طرف دیگر به دلیـل یـادگیری خودکـار ویژگـی. اختیار نیست
اطلاعــات (تواننــد از هیوریســتیک  ســختی می هــای عمیــق بهشــبکه
ی استخراج ویژگی بـرای هـر کـار برای هدایت یا تغییر نحوه) هدامن

هـای های ترکیبی مبتنی بر ترکیب ویژگـیروش. خاص استفاده کنند
منظــور اســتفاده از مزایــای هــر دو دســته و رفــع عمیــق و دســتی بــه

  .اندمعایب هرکدام ارائه شده
ی بایسـت حـوزههای بالا ابتدا مـیمنظور انتخاب هرکدام از روشبه

هـا و اهـداف مـدنظر در تولیـد یـک کاری تصـاویر پزشـکی، چـالش
بـا پیشـرفت . سیستم تحلیل تصاویر پزشکی مورد بررسی قرار گیرد

بندی تصاویر یکی از نویسی و دستههای حاشیهکیفیت تولید سیستم
-حـل بـرای آن مـیهای موجود، که در این مقالـه بـه ارائـه راهچالش

ویر پزشـکی بـا اطلاعـات تخصصـی و نویسـی تصـاپردازیم، حاشیه
کلینیکــال اســت کــه در قالــب تولیــد خودکــار گــزارش رادیولــوژی 

                                                 
1 End-to-end 

درواقـع در تولیـد . شـود میاز تصاویر پزشـکی مطـرح  ۲یافتهساخت
ایــن سیســتم هـــدف کشــف خودکــار اطلاعـــاتی اســت کــه یـــک 

و در گـزارش  دهـد میرادیولوژیست با دیدن یک تصـویر تشـخیص 
  . ندکتصویر بیمار قید می

ــه ــه تاب ــوژی یکــی از رویکردهــایی ک ــد گــزارش رادیول حــال در تولی
تی کمتر به آن پرداخته شـده اسـت یافته در مورد تصاویر سیساخت

از طرفـی در ایـن حـوزه . های یادگیری عمیق اسـتاستفاده از روش
پـردازد، که به کشف مسائل تخصصی در مورد تصاویر پزشـکی مـی

بنـابراین در راسـتای . موجـود نیسـتتصاویر آموزشی در حجم بـالا 
حــال غلبــه بــر کــم بــودن  اســتفاده از روش یــادگیری عمیــق و درعین

تصاویر آموزشی تخصصی در سیستم پیشنهادی عـلاوه بـر انتخـاب 
هـای ای بـا پـارامتر کمتـر نسـبت بـه شـبکهعنوان شـبکه نت بهموبایل

از  بـرازش،های پیشگیری از بیشپیچشی دیگر و بهره بردن از روش
هـای ویژگی دسـتی الگـوی دودویـی محلـی  و ترکیـب آن بـا ویژگـی

-بنـدی تصـاویر از روشهمچنین برای طبقه. ایمعمیق استفاده کرده
بنـدها بهـره های کلاسـیک یـادگیری ماشـین مبتنـی بـر ترکیـب طبقـه

   .ایمبرده
در بخـش بعـدی کارهـای : ساختار ادامه مقاله به این صورت اسـت

روش ارائـه شـده در  سـپس . اند شـدهمرور و بررسـی  مرتبط پیشین 
یافته در منظور تولید خودکار گزارش رادیولوژی ساختاین مقاله به

تفصـیل در بخـش سـوم ارائـه شـده اسـت، تـی بـهمورد تصاویر سـی
ــه آموزشــی  ــین مجموع ــی  مورداســتفادههمچن ــن بخــش معرف در ای

شـبکه، بـه تشـریح مراحـل آمـوزش  چهارم بخش در سپس .شود می
ــایج   ــل نت ــابی و تحلی ــین ارزی ــا و همچن ــیم پارامتره ــونگی تنظ چگ

-جمـع شـده ارائه مطالب پایانی بخش در درنهایت .شود میپرداخته 
  .شد بندی خواهند

  پیشینمروری بر کارهای  ۲
ــه در ــار ی سیســتمراســتای مطالع ــد خودک ــه شــده در تولی هــای ارائ

اویر، در ادامـه نویسـی تصـیافته و حاشـیهگزارش رادیولوژی ساخت
های دستی، یـادگیری عمیـق و همچنـین های مبتنی بر ویژگیسیستم
 .های ترکیبی معرفی خواهند شدروش

نویســی تصــاویر کبــد از ، بــرای حاشــیه]۹[شــده در  سیســتم ارائه
شــده تــا  استفاده (CBIR)هــای بازیــابی مبتنــی بــر محتــوا تکنیــک

ند را یافتـه و بـر بتواند تصاویری کـه مشـابه بـا تصـویر ورودی هسـت
ــدهــای آنهــا تصــویر ورودی را حاشــیهاســاس برچســب . نویســی کن

، SIFTمبتنی بر  BoFها و های شکل، بافت، شدت پیکسلویژگی
ترین  و روش نزدیــــک SVMرا اســـتخراج کــــرده و از دو مرحلـــه 

نویسـی تصـاویر وزن دهی شـده بـرای هـر بخـش از حاشـیه همسایه
ترین همسایه بر اساس  مدل نزدیک در این روش. شده است استفاده
ــی ــین بــا اســتفاده از الگــوریتم  هــای استخراجویژگ شــده  و همچن

بهتـرین نتـایج بـا . جلو، تولیدشده اسـتانتخاب ویژگی متوالی روبه

                                                 
2 Structured radiology report 



 زادهمیرحسین دزفولیان، محرم منصوری، سمیرا لویمی  ۱۰۷ 

آمده  دســت ترین همســایه به و نزدیــک BoFهــای اســتفاده از ویژگــی
نویســی تصــاویر کبــد ، دو روش کلــی بــرای حاشــیه]۱۰. [اســت
ــی استفاده ــده اســت، در روش اول ویژگ ــا ش ــت ب ــای شــکل و باف ه

استفاده از روش هارالیک و موجک گابور استخراج و آموزش مـدل 
و برای برخـی سـوالات  ۱ی جنگل تصادفیبندی کنندهاز روش دسته
ــک ــام  روش نزدی ــایه انج ــود میترین همس روش دوم از امضــای . ش

اسـکن  تی ک بـرش از سیدر ایـن روش یـ .کند کبد استفاده می ۲ویژه
بعدی کبد انتخاب و سپس در یک بلوک مستطیلی با ابعاد ثابـت  سه

بعـد از اعمـال  .شده اسـت های کوچک تقسیم نرمال شده و به بلوک
، فاز غالب هر بلـوک اسـتخراج و بـه Log-Gaborبعدی  فیلتر یک

فرد کبـد را کدگـذاری  تا الگوی منحصربه شود میچهار سطح تقسیم 
. شــده اســت له همینــگ بــرای بازیــابی بــه کــار گرفتهفاصــ. کنــد

کسـب  ImageCLEF 2015نویسندگان مقاله بهترین نتـایج را در 
و  BMEDهـای بافـت شـامل ، از ترکیب ویژگی]۱۱[در . اندکرده

شـده  نویسـی تصـاویر کبـد استفاده تبدیل موجک گابور بـرای حاشیه
لکـرد حالـت به این صورت که با استفاده از روش تجزیـه عم. است
هـای بافـت تصویر را تجزیه کـرده و از هرکـدام ویژگـی IMF۳ذاتی 

هـای تصـویر کنـد و برچسـبتبدیل موجـک گـابور را اسـتخراج مـی
در . شــود میترین همســایه انتخــاب  نزدیــک ۵ورودی بــر اســاس 

، با تمرکز بر ضایعات کبدی سیسـتمی بـرای بازیـابی تصـاویر ]۱۲[
در ایـن مقالـه بـرای . شـده اسـت ارائه نویسی تصاویرمبتنی بر حاشیه

های هیستوگرام تصویر مبتنی بر مقادیر خاکسـتری هر ضایعه ویژگی
هــای مختلــف و و بــردار وزنــی ارتبــاط بــین برچســب) 4هانســفیلد(

بنــــدی دودویــــی هــــای دســــتههــــا بــــا اســــتفاده از روشویژگــــی
SVMو٥LRو ٦LD۷  از ]۱۳[نویســندگان در  .شــود میاســتخراج ،
بافت،شـکل و گـابور و یـک روش پیشـنهادی اسـتخراج  هایویژگی

یافتـه  ، در تولیـد گـزارش رادیولـوژی سـاختDLBPویژگی بـا نـام 
-، استفاده کـردهImageCLEF 2015 تصاویر کبد، روی دیتاست
بند ترکیبـی انجـام شـده ها با الگوریتم طبقهاند و فرآیند آموزش مدل

هــر اســلایس از  منظــور تشــخیص ارگــان موجــود در، بــه]۲[ .اســت
بندی کلـی مغـز، گـردن، قفسـه بعدی بدن با تقسیم تی سهتصویر سی

هـای های یادگیری عمیق مبتنی بر شـبکهسینه، شکم و لگن از روش
برای هـر ارگـان یـک دیتاسـت جداگانـه . شده است پیچشی استفاده

ــرای هرکــدام شــبکه ــتهــای الکــستولیدشــده و ب ــتو گوگــل ۸ن  ۹ن
طورکلی زمــان آمــوزش  گــزارش مقالــه بــه شــده اســت طبــق استفاده
هـا بـا نـت و دقـت تشـخیص برخـی ارگـاننت کمتـر از گوگـلالکس

، برای ]۱۴[ . نت بالاتر استنت و در برخی گوگلاستفاده از الکس

                                                 
1 Random forest 
2 Specific signature of the liver 
3 Intrinsic Mode Function decomposition 
4 Hounsfield 
5 Support Vector Machine 
6 Logistic Regression 
7 Linear Discriminant 
8 AlexNet 
9 GoogleNet 

صـورت تشخیص پاتولوژی تصـاویر رادیـوگرافی قفسـه سـینه کـه بـه
اســتفاده کــرده  ۱۱ی رزنـتاسـت، از شــبکه ۱۰ی چندبرچســبیمسـئله
شـده اسـت،  ی رزنت با سه نوع پیکربنـدی آمـوزش دادهشبکه. است

بـا و بـدون اسـتفاده از تنظـیم  ۱۲دو حالت از روش انتقال یـادگیری 
دیــده ، و آمــوزش از  ۱٤هــای شــبکه پــیش آمــوزشروی وزن۱۳دقیــق
لایـه متـراکم  البته آخرین لایه متـراکم معمـاری اصـلی بـا یک. ۱٥پایه

سـازی و اضـافه کـردن تـابع فعـالها  جدید با تطبیق تعـداد برچسـب
  .بـرای مسـئله چنـد برچسـب، جـایگزین شـده اسـت  ۱٦سـیگموید

شـده  کـه از پایـه آمـوزش داده ۳۸بهترین نتـایج بـا اسـتفاده از رزنـت
آمده که این موضوع با توجه به اینکه دیتاسـت مورداسـتفاده  دست به

ر نویسـندگان د .بـالای صـد هـزار نمونـه دارد، دور از انتظـار نیسـت
و تشـخیص دقیـق  ۱۷درنـگ، با هدف دستیابی به سیسـتم بـی]۱۵[

نــت هــای یــادگیری عمیــق مبتنــی بــر موبایــلنقــص ســطوح از روش
نـت موبایـل 18های مختلف پیچشیهای لایهویژگی. انداستفاده کرده

 ۲۰برای رگرسیون و رگرسیون جعبه محـدود SSD۱۹به شبکه عمیق 
شــدت  توانــد به مــی MobileNet - SSDمــدل . شــده اســت داده

افزاری محـدود  تعداد پارامترها را کاهش داده، و در شـرایط سـخت
 :مدل کامـل شـامل چهـار بخـش اسـت .دقت بالاتری دست یابد به

آموزش لایه ورودی برای واردکردن تصویر هدف، شبکه مبنای پیش
هـای  بـرای اسـتخراج ویژگی نـتی موبایـلداده و تنظیم دقیـق شـده

بندی و رگرسیون جعبه محدود  گرسیون طبقهبرای ر  SSDتصویر، 
  .و لایه خروجی برای ارائه نتایج تشخیص

تصاویر پزشـکی  ۲۲و تشخیص مفاهیم ۲۱بندی ماهیت، طبقه]۶[در 
های یادگیری عمیق و با تکیه بر انتقـال یـادگیری با استفاده از روش

ی شـبکه ۷بنـدی ماهیـت، عملکـرد بـرای طبقـه  .شـده اسـت بررسی
VGG_16]۱۶[ ،VGG-19]۱۶[ ،ResNet-50]۱۷[ ،

Inception-v3 ]۱۸[ ،Xception ]۱۹[ ،MobileNet]۲۰ [
بـه ایـن . ، مقایسه شـده اسـت]Inception-ResNet-v2]۲۱و 

ـــبکه روی  ـــر ش ـــه ه ـــوزش  ، پیش]ImageNet ]۲۲صـــورت ک آم
ی تمامــا متصــل آن روی تصــاویر پزشــکی آمــوزش شــده و لایــه داده
شــده اســت، ســپس از ایــن شــبکه بــه منظــور اســتخراج ویژگــی  داده

ی بنـدی کننـدهو یـادگیری بـا اسـتفاده از یـک دسـته شود میاستفاده 
بهترین نتایج  دهد مینتایج نشان . شود میرگرسیون لجستیک انجام 

ر بخـــش د. انـــدنـــت داشـــتهو ســـپس موبایـــل Inception-v3را 
-هـای مبتنـی بـر اسـتخراج ویژگـیتشخیص مفاهیم این مقاله روش

                                                 
10 Multi label problem 
11   ResNet 
12 Transfer learning 
13 Fine-tuning 
14 Pre-trained 
15 Scratch  
16 Sigmoid 
17 Real time 
18 Convolutional  
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20 Boundary box regression 
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22 Concept detection 



  ۱۰۸  اسکن کبد تی رادیولوژی تصاویر سیبرای تولید گزارش  نت با الگوهای دودویی محلی ترکیب شبکه عصبی موبایل 

ــی و  LBPهــای کلاســیک شــامل   GLCMالگــوی دودویــی محل
شـده از شـبکه عمیـق  هـای استخراجماتریس همجـواری، بـا ویژگـی

Inception-v3  مقایسـه شــده اسـت کــه نتـایج بیــانگر بهتـر بــودن
نتـایج در هـر دو . دباشهای مبتنی بر انتقال یادگیری عمیق میروش

هـای انتقـال یـادگیری عمیـق در حـوزه  که روش دهد میمقوله نشان 
. باشـدهـای آموزشـی کمیـاب اسـت مـوثر مـی پزشکی کـه در آن داده

بنــدی تصــاویر بیومــدیکال از ترکیــب منظــور دســته، بــه]۲۳[مقالــه 
هـای عمیـق از ویژگـی. شده است های دستی و عمیق استفادهویژگی

-VGGو Caffe-ref]۲۴[ ،VGG-fیق پیچشـی ی عمسه شبکه
آمــوزش و روی دیتاســت آموزشــی پــیش ImageNetکــه روی  19

و  LBPهـای دسـتی بـا اسـتفاده از انـد، و ویژگـیتنظیم دقیـق شـده
BoF ـــی، اســـتخراج ـــاد و از  PCAاز . شـــودم ـــاهش ابع ـــرای ک ب
شــده  استفاده BPبــا شــبکه عصــبی  AdaBoostبندی کننــده  دســته
ــایج ب. اســت ــدازهنت ــود دقــت ان ــانگر بهب گیــری در حالــت ترکیــب ی
لازم . باشـدهای دستی و عمیق مبتنی بر انتقال یـادگیری، مـیویژگی

بـرای  ImageCLEF 2016به ذکـر اسـت دیتاسـت مورداسـتفاده 
، ]۲۵[در . باشــد کــه نســبتاً کوچــک اســتبنــدی تصــاویر مــیدســته

نـدی بهای یادگیری عمیـق و کلاسـیک بـا هـدف طبقـهترکیب روش
ـــت  ـــدیکال روی دیتاس ـــاویر بیوم ـــت تص در  ImageCLEFماهی

شده و ترکیب بـا تـاخیر نامیـده شـده  ارائه ۲۰۱۶و  ۲۰۱۳های  سال
روش کار به این صورت است کـه در بخـش عمیـق، تصـاویر . است

-، پـیش AlexNet ،VGG16 ،VGG19های پیچشـی  به شبکه
ی هانـــد و خروجـــی لایـــداده ImageNetشـــده روی  آمـــوزش داده

ـــی ـــی ویژگ ـــده اســـت، از طرف ـــای تولیدش از تصـــاویر  BoVWه
هـا بـا شده اسـت، سـپس خروجـی شـبکه داده SVMاستخراج و به 

ــی ــال خلف ــا اســتفاده از روش SVM ۱خروجــی احتم ــل ب ــایی مث ه
  . شده است ماکزیمم ترکیب

 روش پیشنهادی ۳
در ایـــن مقالـــه هـــدف طراحـــی سیســـتم تولیـــد خودکـــار گـــزارش 

هــر . باشــدتــی شــکمی مــیتــه از تصــاویر ســییافرادیولــوژی ســاخت
ای در مورد محتوای تصویر گزارش، حاوی سوالاتی دو یا چندگزینه

موجـود در آن و عـروق  ۲و پـاتولوژی ضـایعات) بخش کبـد(تی سی
منظــور طراحــی سیســتمی کــه بتوانــد بــرای هرکــدام از بــه. باشــدمــی

سـاس سوالات موجود در گزارش رادیولـوژی بهتـرین پاسـخ را بـر ا
-های موجـود در حـوزهتی بیمار پیدا کند، روشمحتوای تصویر سی

کاربرده  بـه٤نویسـی تصـاویرو حاشـیه ۳های پرسـش و پاسـخ بصـری
هـایی دو رونـد کلـی پیشـرو اسـت، در تولید چنین سیسـتم. شود می

ــتفاده از روش ــال آن اس ــه دنب ــی و ب ــتخراج ویژگ ــف اس ــای مختل ه

                                                 
1 Posterior probability 
2 Lesion  
3 Visual Question Answering(VQA) 
4 Image annotation 

هـای و روند دوم استفاده از روش بندی کنندههای طبقهآموزش مدل
  . گیردیادگیری عمیق که اخیرا بسیار مورداستفاده قرار می

سوالات موجـود در یـک گـزارش رادیولـوژی در مـورد تصـویر یـک 
بیمار گستردگی موضوعی دارند و تخصصی  و متنـوع هسـتند زیـرا 

ها و ابعـاد اجـزای های مختلف ازجمله عروق، بافتدر مورد بخش
بنـابراین انتخـاب . باشـنددر تصویر و پاتولوژی ضایعات میموجود 
هــای کــه بایــد از هــر تصــویر اســتخراج شــود تــا بتوانــد ویژگــی

بنــدی و یــافتن  هــای ردهتوصــیفگرهای مناســب بــرای آمــوزش مــدل
طـور همـان. های موجود اسـتپاسخ هر سوال باشد، یکی از چالش

هـای بـه ویژگـیکه یک رادیولوژیست با توجه به ماهیـت هـر سـوال 
یکـی از مزایـای . کنـدمختلف ازلحاظ محتوایی و ظاهری توجه مـی

-های یادگیری عمیق در این مسئله این است که میاستفاده از روش
آمــوزش داد کــه  end-to-endتــوان بــرای هــر ســوال یــک شــبکه 

عنــوان بخــش اســتخراج تــوان آن را بــهکــه مــی front-endبخــش 
صـورت کـاملا های کلاسیک بهوشویژگی در نظر گرفت برخلاف ر

بنـدی را بـه عهـده ی طبقـهکـه وظیفـه back-endزمان با بخش  هم
  . شوندسازی می دارد، بهینه
ی هـای یـادگیری عمیـق در حـوزهمنظور استفاده از روشاز طرفی به

پزشکی باید دو چالش را مدنظر قـرار داد و آنهـا را تـا جـای ممکـن 
هایی داریـم کـه سـبک  یاز به سیسـتمدر دنیای پزشکی ن) ۱: حل کرد

هـا کـه ممکـن ها و کلینیکهایی مانند مطبباشند و بتوانند در محل
داشـته  ٥افزاری و محاسـباتی امکانـات کمتـری است از لحاظ سخت
های همراه بیماران یا پزشـکان نصـب شـوند و باشند و یا حتی تلفن

-زشـی در حـوزههـای آموتعداد داده) ۲اجرا و آنالیز را انجام دهند، 
های تخصصـی ماننـد کـاری کـه های پزشکی و مخصوصا در حوزه

های عمیق نیـاز قرار است در این مقاله انجام شود کم است و شبکه
هـای برای حـل مـورد اول شـبکه. ی آموزشی بالا دارندبه تعداد داده

پـردازیم و نت را انتخاب کردیم که در ادامه به معرفی آنها مـی موبایل
پــردازش و تقویــت داده بهــره هــای پــیشئله دوم از روشبــرای مســ

کــه شــبکه عمیــق از  ٦همچنــین در راســتای تکمیــل نمایشــی. بــردیم
ــی ــه دســت م ــاویر ب ــز مورداســتفاده تص ــی دســتی را نی آورد، ویژگ

-endصورت  ایم و هر دو حالت استفاده از شبکه عمیق بهقرارداده
to-end )ه از طریـق هـای اسـتخراج شـدو ترکیب ویژگـی) ۱شکل

بنـدی و سـپس طبقـه)  ۲شـکل(های دسـتی ی عمیق با ویژگیشبکه
هــای بنــدها را در حــوزهبــر ترکیــب طبقــههــای مبتنــیبــه کمــک روش
تفصـیل  ایـم کـه در ادامـه بهبعدی موردبررسی قراردادهدوبعدی و سه

  . شونداجزای سیستم معرفی می

  شده  های انجامپردازشمجموعه آموزشی و پیش ۳-۱
ـــ ـــی استفادهمجموع ـــه  ه آموزش ـــن مقال ـــده در ای  Liver ctش

Annotation ImageCLEF 2015 ]۲۶ [باشد که بـا هـدف می
تـی یافتـه در مـورد تصـویر سـیتولید یک گزارش رادیولوژی ساخت

                                                 
5 Computationally limited platform  
6 Representation  
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ــار مطرح ــر بیم ــورد  شــکمی ه شــده اســت و حــاوی ســوالاتی در م
 هـای، لـوب2، جایگذاری مناسب1مانند تراکم بافتی(های کبدویژگی
و ضــایعات موجــود در )4ماننــد شــریان کبــدی(، عــروق ...)و  3کبــد
این دیتاسـت . باشدمی) ضایعات   مانند شکل ظاهری و بافت(کبد

تـی تصویر سـی: صورت بیمار به ۵۰ای از اطلاعات حاوی مجموعه
کننده کبــد و مســتطیل  بعدی بیمــار، ناحیــه مشــخص شــکمی ســه

هایی کـه ضـایعات یسی ضایعات، شماره اسلاکننده ناحیه مشخص
حاوی پاسخ سوالات گـزارش رادیولـوژی  rdfشوند و فایل دیده می
بعـدی رویکرد بدیهی عملکرد مستقیم در حجم سـه .باشدبیمار، می

باشـد، امـا ازآنجاکـه تعـداد تصـاویر بعدی مـیی سهو آموزش شبکه
-موجود برای آموزش بسیار کم است و سیستم را در معـرض بـیش

هـای دوبعـدی راستا هرکـدام از اسـلایسدراین. دهدمیبرازش قرار 
عنوان یک تصویر از شود و درواقع بهصورت جداگانه پردازش میبه

بنـابراین بـرای تولیـد . گیـردمجموعه آموزش مورد استفاده قرار مـی
تی بیماران انتخـاب هایی از تصاویر سیدیتاست دوبعدی، اسلایس

ــ-مــی ل مشــاهده باشــند و دیگــر شــود کــه کبــد و ضــایعات کبــد قاب
-یکی دیگـر از روش .شونداجزاری شکمی از هر اسلایس حذف می

برازش و حفظ کـردن هایی که برای تقویت داده و پیشگیری از بیش
شـده اسـتفاده از  جزئیات دقیق تصاویر آموزشی توسـط شـبکه انجام

روش افــزایش داده یــک روش . باشــدمــی ٥هــای افــزایش دادهروش
هـای  است که باعث افزایش اندازه موثر مجموعـه دادهپردازش پیش

هـای یـادگیری عمیـق آموزشی و درنتیجه آموزش بهتر و موثرتر مدل
-منظـور بهبـود و سـادهبه] ۲۷[این روش  اولین بار توسط . شود می

روش بایـد  در اسـتفاده ازایـن. شده اسـت استفاده ٦سازیسازی شبیه
عکس استفاده کرد که عکـس هایی برای تغییر  توجه داشت از روش

تولیدشده خارج از فضای حالـت مسـئله نبـوده و در شـرایط واقعـی 
در مـورد تصـاویر کبـد اسـتفاده از ]. ۲۸[مسئله وجود داشته باشـد 

منظــور افــزایش داده هــایی ماننــد چــرخش یــا افــزودن نــویز بــهروش
هـای پذیر نیست زیرا روی کیفیت بافت و محل عروق و لوبامکان

شـوند، تـاثیر منفـی کبد که در سـوالات مختلـف آنـالیز مـیمختلف 
هـای هـای اشـتباه و آمـوزش مـدلدارد و ممکن است منجر به پاسخ

شـده در  به همین دلایل تنها روش مطمـئن و انتخاب. نادرست شود
این مقاله برای عدم تاثیرگذاری روی نتایج نهایی سوالات مختلـف 

  .باشدروش شیفت می

  انتها- به-انتها  عصبی عمیقاستفاده از شبکه  ۳-۲
ها که ابتدا تصاویر برش ۱استفاده از این شبکه طبق شکلمنظور به

- نت و لایهشوند و سپس به موبایل پردازش میدوبعدی هستند پیش
 .شوندبندی وارد میهای تمامامتصل، حذف تصادفی و طبقه

                                                 
1 Liver Density 
2 Liver Placement 
3 Lobes 
4 Hepatic Artery 
5 Augmentation  
6 Simulation  

نت با هدف بهبود عملکرد بلادرنگ  شبکه موبایل :نتموبایل
افزاری های عصبی عمیق تحت شرایط محدود سختشبکه
 های کارای عصبی پیچشی یافته است و عملا جز گروه شبکه توسعه

تواند تعداد پارامترها را بدون این شبکه می]. ۲۰[گیردقرار می
مطالعات قبلی نشان داده نسبت . پایین آمدن دقت کاهش دهد

نت در مقایسه  پارامترهای موردنیاز برای ساخت یک شبکه موبایل
برای )  Visual Geometry Group)VGG-16با یک شبکه 

 ].۱۵[است ۳۳دقت یکسان یک به  رسیدن به
های پـیچش، کـه بـرای  این است که لایـه نتموبایل ی اصلی در ایده

انجام وظایف بینـایی کـامپیوتر ضـروری هسـتند امـا بـرای محاسـبه 
های جداشـده در پیچشاصطلاح  توانند با به بسیار گران هستند، می

. ی آن کاهش سربار پردازشی اسـتکه نتیجه .جایگزین شوند ۷عمق
جای اینکه در یـک عملیـات پـیچش معمـولی  در این روش به. است

شــود و  هــای ورودی اعمــال میکــه هــر فیلتــر روی تمــامی مــاتریس
شـود،  سپس نتایج همه باهم ترکیب و نهایتا یـک خروجـی ارائـه می

یعنـی ابتـدا یـک فیلتـر . شـود لـه تبـدیل میمرحله پیچش بـه دو مرح
ی شود و در مرحله اعمال می 8روی ماتریس یا همان نگاشت ویژگی

گیرد که عمل ترکیـب قرار می اینقطه ۱در۱ی دوم یک لایه پیچش 
پـس از هـر لایـه پـیچش یـک الگـوریتم  .دهد ها را انجام میماتریس
ــابع فعال ۹ای ســازی دســته نرمال ــک ت  ۱۰ReLUســازی  و ســپس ی

  .شود اعمال می
اسـت، کـه  ReLU6نـت سـازی مورداسـتفاده در موبایـلتابع فعال

است و از بزرگ شـدن مقـادیر پیشـگیری  ReLUعملکرد آن شبیه 
ی  این است که بـرای همـه ReLU مزیت اصلی استفاده از. کندمی

این مشتق ثابـت . های بزرگتر از صفر، یک مشتق ثابت دارد ورودی
محاسـبه ) ۱(این تـابع از رابطـه .بخشد رعت میبه یادگیری شبکه س

  :شود می
y= min(max(x,0),6)    )۱(  

  .مقدار هر پیکسل از نگاشت ویژگی است xکه 
هــا ای از بــلاکصــورت مجموعــهنــت بــه ی موبایلمعمــاری شــبکه 

تـابع ای و سازی دسـتهای،  نرمالهای عمق و نقطهپیچش، که است
معمـاری ). ۱شکل(دهند، باهم یک بلاک را تشکیل میسازی فعال

عنوان  بــه ۳×۳نــت شــامل یــک لایــه پــیچش معمــولی کامــل موبایــل
باشد و لایـه آخـر ها میای از بلاکاولین لایه و به دنبال آن مجموعه

نـت همچنـین پـارامتر  موبایل .اسـت ی کلی حداکثر تجمـعیک لایه
ی عمـق اسـت کـه کننـدهکـه یـک ضـرب دارد) آلفـا(ضریب عرض 

تغییـر . کنـدهای در هـر لایـه را ایجـاد مـیقابلیت تغییر تعداد کانال
شبکه و افزایش یا کاهش عرض شبکه و تعداد پارامترها در مقایسـه 

شده از شـبکه بـا اسـتفاده از تغییـر ضـریب آلفـا  با نسخه اصلی ارائه
ی ین نســخهدر ایــن مقالــه از جدیــدتر. پــذیر خواهــد بــودامکــان
  .شده است باشد استفادهمی ۲ی شماره نت که نسخه موبایل

                                                 
7 Depthwise separable convolution 
8 Feature map 
9 Batch normalization 
10 Rectified Linear Unit 



 
  ۱۱۰  اسکن کبد تی رادیولوژی تصاویر سیبرای تولید گزارش  نت با الگوهای دودویی محلی ترکیب شبکه عصبی موبایل

 
  انتها -به- صورت انتها نت به شده برای هر سوال برای استفاده از شبکه عصبی موبایل الگوی کلی سیستم طراحی۱شکل 

لایـه پـیچش وجـود دارد کـه  ۳نـت در هـر بـلاک موبایل ۲در نسخه
هدف اصلی آنها کمتر کردن حجم محاسبات با حفـظ میـزان دقـت 

کنــد و لایــه ی پــیچش عمــق ورودی را فیلتــر مــیلایــه]. ۲۹[اســت
کنــد و بــه آن لایــه هــا را کــوچکتر مــیای تعــداد کانــالپــیچش نقطــه

را ) هـای مختلـفکانـال(های با بعد بالاگویند زیرا دادهمی۱تنگاش
ها عموما این دسته از لایه. کندبا بعد کمتر تبدیل می تانسورهایبه 

شوند زیرا حجـم دیتـایی کـه از آنهـا نیز شناخته می ۲با نام لایه تنگنا
-موبایـل ۲جدیدترین عضـو نسـخه. دهندکند را کاهش میعبور می

است و هـدف آن  ۱در۱بلاک است که یک پیچش  نت لایه اول هر
های تصویر قبل از رفـتن بـه لایـه پـیچش عمـق افزایش تعداد کانال

میـزان . کنـددرواقع این لایـه عکـس لایـه نگاشـت عمـل مـی. است
مشــخص ۳هــا در ایــن لایــه بــا پــارامتر عامــل گســترشگســترش داده

 ۲ دومـین نـوآوری در نسـخه. اسـت ۶فـرض طور پیش که به شود می
 ٥هـااست برای کمک به حرکت گرادیان ٤نت اتصال باقیماندهموبایل

کـه تعـداد  شـود میدر طول شبکه، و فقـط در مـواردی اسـتفاده  ٥ها
هـایی کـه از آن های واردشـده بـه بـلاک برابـر بـا تعـداد کانـالکانال

طبـق . دهـد میهـا رخ شوند باشد ، که در بعضـی از بـلاکخارج می
ســازی ای و تــابع فعــالســازی دســتهمــالمعمــول هــر لایــه دارای نر

ReLU6 ســــازی ی نگاشــــت تــــابع فعــــالاســــت، البتــــه لایــــه
کنـد ازآنجاکه این لایه دیتای با بعد کم تولید می]. ۳۰[و]۲۹[ندارد
نمـودن بعـد از  دریافتند کـه غیرخطـی] ۳۰[۲دهندگان نسخهتوسعه

ت نـموبایـل ۲ی نسـخه. بـرداین لایه اطلاعـات مفیـد را از بـین مـی

                                                 
1 Projection  
2 Bottleneck  
3 Expansion factor 
4 Residual connection 
5 Flow of the gradients 

و یـک  ۱×۱بلاک اسـت و سـپس یـک پـیچش معمـولی  ۱۷دارای 
تـوان ماننـد لایه کلی تجمعی حداکثر یا میـانگین، کـه پـس از آن مـی

بنابراین تفاوت اصـلی در . بندی را تنظیم کردهای طبقهلایه ۱شکل 
های گسـترش ، اتصالات باقیمانده و لایه۱نسبت به نسخه  ۲نسخه 

-ی دوم موبایـلکه نسخه شده دادهن نشا، ]۲۹[در. و نگاشت هستند
و  کنـد میی یـک اسـتفاده نت پارامترهـای کمتـری نسـبت بـه نسـخه

  .تلفن همراه دارد های دستگاهسرعت بیشتری در 
با توجه به اینکه هدف نهـایی  :۷و حذف تصادفی ٦لایه تمام متصل

ای نهایی در این مقاله، این است که برای هرکدام از سـوالات شـبکه
شود که بهترین پاسخ را بر اساس محتوای تصویر تولید توسعه داده 

تـا  شـود میی تمامـا متصـل تعریـف نـت لایـهکند لذا پس از موبایل
 هـایی نورون. بندی و یافتن پاسـخ را ایجـاد کنـدبتواند قابلیت طبقه

موجـود  هـای نورونکه در یک لایه تماما متصل قرار دارند بـا تمـام 
. ارتبـاط دارنـد) نـتانتهـای موبایـل لایـه تجمعـی در(در لایه قبلـی 

بـه یک لایـه تمامـا متصـل بیشـترین تعـداد پارامترهـا را  که ازآنجایی
خواهـد  بـرازش بیشدر معـرض  درنتیجـه, دهـد میاختصـاص  خود
معرفـی  برازش بیشروش حذف تصادفی به منظور جلوگیری از . بود

اسـت کـه در هـر  ایـن صـورت، نحـوه کـار آن بـه ]۳۲[و ] ۳۱[شد 
بیـرون ) از شـبکه( p-1  هر نورون یا بـا احتمـال, حله از آموزشمر

، بطوریکه نهایتا بـا شود مینگه داشته   p و یا با احتمال شده انداخته
هـا، یـک شـبکه ها بر روی تمامی دادهنورون پرهیز از آموزش تمامی

ــاقی بمانــد و همچنــین باعــث افــزایش ســرعت  کــاهش داده شــده ب
در تحقیقات خود، بهینگـی روش حـذف ] ۳۳.[شود آموزش نیز می

                                                 
6 Fully connected layer 
7 Drop out 
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تصادفی را مورد تحلیل قرارداد و نهایتا عنـوان کـرد کـه  یـک شـیوه 
  .یادگیری گروهی بسیار موثر است

ی شبکه را در ی تماما متصل نتیجهازآنجاکه لایه:بندیلایه طبقه
از اطلاعات این لایه برای  توانقالب یک بردار تولید کرده است می

از توابع  بندیطبقه یبنابراین در لایه. استفاده کردبندی طبقه
اساس اینکه پاسخ سوالی که در حالت بر ماکس  یا سیگمویدسافت

ای باشد، ای یا دوگزینه توسعه شبکه برای آن هستیم چندگزینه
 .شود استفاده می

  های عمیق و الگوی دودویی محلیترکیب ویژگی ۳-۳
های توان از لایهسوال، میپس از آموزش و ساخت شبکه برای هر 

به . مختلف شبکه برای استخراج ویژگی از تصویر استفاده کرد
های های مختلف شبکه ویژگیهای استخراج شده از لایهویژگی

های عمیق و دستی در روش پیشنهادی ویژگی. شود عمیق گفته می
ی ترکیبی استفاده بندی کنندهشوند و برای آموزش طبقهترکیب می

های تماما متصل و های عمیق، با حذف لایهویژگی. وندشمی

نت که لایه ی موبایلبندی و درنظرگرفتن خروجی آخرین لایهطبقه
الگوی دودویی محلی . آمده است دست تجمعی حداکثر است، به

صورت دستی از هر تصویر با بردار  شده به عنوان ویژگی استخراجبه
الگوی دودویی محلی ). ۲شکل(شده است ویژگی عمیق ترکیب

 ].۳۴[کند اطلاعات بافت محلی تصویر را کدگذاری می
های بندی یا یافتن پاسخ هر سوال، ویژگیمنظور طبقهدرنهایت به

بندها ارسال ی مبتنی بر ترکیب طبقهبندی کنندهترکیبی به دسته
لازم به . شود تا فرآیند ساخت مدل برای هر سوال صورت گیرد می

- برای تصاویر دوبعدی می۲یشنهادی در شکلذکر است روش پ
- تی را جداگانه بررسی میبعدی سیباشد و هر برش از تصویر سه

بعدی  در این ی سهبرای استفاده از روش پیشنهادی در حوزه. کنند
تی های مختلف یک تصویر سیهای ترکیبی برشمقاله  از ویژگی
بنابراین روش .  رددگبند ارسال میشود و به طبقه میانگین گرفته می

بعدی ی تصاویر دوبعدی و سهپیشنهادی در هر دو حوزه
  .باشداستفاده می قابل

 
  ) ترکیب ویژگی عمیق و دستی(برای هر سوال  شده طراحیالگوی کلی سیستم هیبریدی :۲شکل 

  نتایج ۴

  تنظیم پارامترهای سیستم ۴-۱
 ۱منظور بررسی دقت و کـارایی سیسـتم پیشـنهادی از معیـار دقـتبه

برای هر سوال موجـود در گـزارش رادیولـوژی کـه . شود میاستفاده 
هــای موجــود در آن یــا عــروق اســت، مــدلی در مــورد کبــد، ضــایعه

ــا اســتفاده از اعتب شــده و  آمــوزش داده ۲ارســنجی متقابــلجداگانــه ب

                                                 
1 Accuracy  
2Cross validation 

و دقــت نهــایی سیســتم بــر اســاس میــانگین دقــت  شــود میآزمــایش 
  . شود میتمامی سوالات محاسبه 

های آموزشـی نت با توجه به کم بودن تعداد دادهبرای آموزش موبایل
های عمیـق، های موردنیاز برای آموزش شبکهدر مقایسه با مجموعه

بـا . شده اسـت انتخاب ImageNetاساس روش انتقال یادگیری بر 
. شـده اسـت برای تصاویر رنگی طراحی ImageNetتوجه به اینکه 

تـی بنابراین ما باید مقادیر هر پیکسل از هر اسلایس از تصـویر سـی
قرمـز، سـبز و آبـی را   کانـال ۳را سه بار کپی کنیم تا یک تصـویر بـا 

ــیم شبیه ــان استفاده. ســازی کن ــابع زی ــا پاســخ شــده در ســوالا ت ت ب



 
  ۱۱۲  اسکن کبد تی رادیولوژی تصاویر سیبرای تولید گزارش  نت با الگوهای دودویی محلی ترکیب شبکه عصبی موبایل

ـــه ـــیدوگزین ـــل دودوی ـــی متقاب ـــا پاســـخ  ۱ای؛ آنتروپ و ســـوالات ب
ــه ــل دســتهچندگزین ــی متقاب ــی۲ایای؛ آنتروپ ــا از ســبک . باشــد، م م

ازآنجاکــه . کنیم اســتفاده مــی ۳۲بــا انــدازه دســته  ۳ایآموزشــی دســته
ــا کوچــک مجموعــه داده  ام ۲۵۰۰تر از یــک  مجموعــه آموزشــی م

ImageNet   تنظـیم  ۰٬۰۰۰۱است، ما نرخ یـادگیری را بـه انـدازه
دهیم، که هـدف آن  دهم کاهش می مقطع آن را تا یک ۵کردیم و هر 

منظور اسـتخراج ویژگـی از به .ها است برازش مدلجلوگیری از بیش
داده اســت  ۱۲۸۰نــت از آخــرین لایــه کــه حــاوی شــبکه موبایــل

، کـاهش بعـد بـه  PCAشده است و بـا اسـتفاده از تکنیـک  استفاده
نـت از برای آمـوزش و تسـت شـبکه موبایـل .انجام شده است ۱۰۰
 ٤گیگابایـــت رم در گوگـــل کولـــب ۱۲و  K80یـــو تســـلا پـــیجـــی

 ۴الگوی دودویی محلی با تقسیم هر تصـویر بـه  .شده است استفاده
بخش و اسـتخراج هیسـتوگرام مقـادیر حاصـل از کدگـذاری الگـوی 

ــا اســتفا ــی هــر بخــش ب ــی محل و  ۱۶ (P) ده از همســایگیدودوی
 .تولیدشده است ۲ (R)شعاع

هــای حاصــل از بــرای آمــوزش مــدلی کــه ورودی آن ترکیــب ویژگــی
ــل ــیموبای زیرمجموعــه  ٥نــت و الگــوی دودویــی اســت روش ترکیب

ـــده ٦تصـــادفی ـــا یادگیرن همســـایه  kترین  هـــای ضـــعیف نزدیـــکب
-بندی را بر اساس مشـابهکه دسته  (RSKNN)شده است انتخاب

این انتخاب بـه دو . دهد میین تصاویر در مجموعه آموزش انجام تر
ها دلیل انجام شده است؛ اول اینکه با توجه به بررسی مجموعه داده

های تصـاویر دارنـد، های متفاوتی روی دادهسوالات مختلف توزیع
هــای و دوم اینکــه مــواردی در تصــاویر پزشــکی وجــود دارد کــه داده

های بسیار کمـی برچسب مختلف، تفاوتمربوط به دو اصطلاح یا 
در هـر دو . هـا وجـود نـدارددارند و عملا مرز مشخص بـین کـلاس

ترین همسـایه انتخـاب  کننـده مبتنـی بـر نزدیـکبندیاین موارد دسته
  ].۳۵[باشدتری می مناسب

  ارزیابی و تحلیل نتایج ۴-۲
منظور بررسـی دقـت سیسـتم پیشـنهادی،  ارزیـابی را بـه دو روش به

، روی )اســلایس-ســطح_دوبعــدی(روش اول : ن انجــام دادتــوامــی
صـورت جداگانـه انجـام تـی بـههای تصـویر سـیبرشها یا اسلایس

عنـوان یـک تصـویر در نظـر گرفتـه و ، یعنـی هـر بـرش را بـهشود می
روش دوم . آورد بـه دسـتپاسخ سوالات را با استفاده از آن تصویر 

 بعــدیســهتــی تصــویر ســیهــر ، بــرای )حجــم-ســطح_بعــدیســه(
آورد، بدین معنا که برای هـر  به دستسوال را  پاسخ هر ،)حجمی(

 به دستها پاسخ سوالات را بیمار با استفاده از بررسی تمامی برش
-هر دو روش، در این مقاله فقـط بـرش برای بررسی  دقت در. آورد

هـا های کلیدی هر بیمار که شامل بهتـرین نمـایش از کبـد و ضـایعه

                                                 
1 Binary crossentropy 
2 categorical_crossentropy 
3 Batch learning 
4 https://colab.research.google.com 
5 Ensemble  
6 Random subspace 

هـا هایی که کبد یـا ضـایعهر گرفته شده است و برشباشند در نظمی
  .انددر آنها مشخص نیستند حذف شده

در سه حالت  دقت سیستم ):اسلایس-سطح_دوبعدی(اول روش 
استفاده از یادگیری عمیق ) ۱: موردبررسی قرارگرفته است که شامل

عنوان بخـش  نـت بـهشـبکه عمیـق موبایـل( انتها-به-انتها صورت به
front-end ــه ــتفاده از لای ــا متصــل و اس ــای تمام ــایی و  ۵۱۲ه ت

-backســـیگموید در بخـــش /مـــاکس و ســـافت حـــذف تصـــادفی
end)( ویژگی دستی الگوی دودویـی محلـی و دسـته) ۲، )۱شکل-

ــده ــدی کنن ــامل ترکیــب ) ۳و  RSKNNی بن روش پیشــنهادی ش
 RSKNNی کننــدهبنــدیهــای دســتی و عمیــق و دســتهویژگــی

شـده و  هـای معرفیرا بـا اسـتفاده از روش نتایج ۱جدول). ۲شکل(
 .دهد میبخشی نشان اعتبارسنجی متقابل پنج

میانگین دقت هر روش برای تمـامی سـوالات اسـت  ۱نتایج جدول 
صــورت هــا بــرای هــر ســوال بــهدقــت هرکــدام از روش ۳در شــکل 

لازم به ذکر است کـه در روش مبتنـی . شده است جداگانه نشان داده
شده برای هر سـوال  عمیق دقت و زیان برای مدل ساختهبر یادگیری 

های مختلف موردبررسی و آنالیز قرار گرفته است که شـکل 7در دور
  .دهد میاین نمودارها را برای تعدادی از سوالات نشان  ۴

ی برتـری روش پیشـنهادی نسـبت بـه دو دهندهنشان ۱نتایج جدول 
در اکثریـت  دهـد مینیـز نشـان  ۳روش دیگر است و همچنین شکل

  . آورده استسوالات روش هیبرید نتایج بهتری به دست 
در این روش، برای هر بیمـار ):  حجم-سطح_بعدیسه(روش دوم

اطلاعـات بیمـار  بر اساسکلیدی  هایی آموزشی  برشدر مجموعه
هـای کلیـدی ، که تعداد این بـرششود میتی استخراج از تصویر سی

سپس ویژگی عمیـق و الگـوی . اوت استبرای بیماران مختلف متف
نتـایج  بـر اسـاس، زیرا شود میدودویی محلی از هر برش استخراج 

در روش اول، بهتـرین دقـت بـرای هـر بـرش را ترکیـب  آمده دست به
ی در مرحله). ۱جدول(ویژگی عمیق و الگوی دودویی، داشته است

در  یبعـدتـی سـهبعد برای تولید بردار ویژگی نهایی یک تصویر سی
تمــامی  بــرای یــک بیمــار، میــانگین بردارهــای ویژگــی ســطح حجــم

یـن بردارهـای ویژگـی بـا ا از. شـود میهای کلیـدی آن محاسـبه برش
-برای ساخت مـدل هـر سـوال اسـتفاده مـی RSKNNاستفاده از 

البته باید دقت کرد که بردار ویژگی عمیق هر تصویر متناسـب . کنیم
ــوال  ــا س ــده مطرحب ــبکه ش ــده هساختی و ش ــان ســوال  ش ــرای هم ب
مقــالاتی کــه روی دیتاســت مشــابه بــا  ازآنجاکــه. شــود میاســتخراج 

اند اند از روش دوم برای ارزیابی استفاده کردههدف مشابه کار کرده
ــا ایــن روشنتــایج روش پیشــنهادی ســه ــه، ب هــا در بعــدی ایــن مقال

اکثــر  روش پیشـنهادی در مقایســه بـا. مقایسـه شــده اسـت ۲جـدول
اســتفاده از بــردار ویژگــی بــا ابعــاد نســبتا  بــاوجودهــای دیگــر، روش

یکـی از دلایـل برتـری . آورده اسـت بـه دسـتکمتر، دقـت بـالاتری 
گیری از روش یادگیری عمیـق بـرای توان بهرهروش پیشنهادی را می

هـای ی آن اسـتخراج ویژگـیصورت جداگانـه کـه نتیجـه هر سوال به

                                                 
7 Epoch 



 
 زادهمیرحسین دزفولیان، محرم منصوری، سمیرا لویمی  ۱۱۳

ــرای پاســخ ــد و اختصاصــی ب ــی کارآم ــان ســوال اســت، ده ــه هم ب
زیرا ماهیت سوالات در هر گزارش رادیولوژی بـا یکـدیگر . برشمرد

شــده بــرای  متفــاوت اســت و قطعــا یــک مجموعــه ویژگــی استخراج
کارهـای  کـه درحالیدهی بـه تمـامی سـوالات مناسـب نیسـت، پاسخ

مشــابه بــرای تمــامی ســوالات از بردارهــای ویژگــی یکســان اســتفاده 
اسـتفاده از ]  ۱۳[پیشنهادی نسـبت بـه مرجـعمزیت روش  .اندکرده
-دقـت پـایین% ۱٬۷های یادگیری عمیق است، اگرچه حـدود روش
آورده است، اما فرآیند یافتن بهترین ویژگـی بـرای هـر  به دستتری 

ی عمیق مختص همان سـوال انجـام شـده سوال با استفاده از شبکه
ی مجموعـه است که کاملا اتوماتیک است و نیاز به بررسی جداگانه

از طـرف دیگـر . های متفـاوت بـرای هـر سـوال وجـود نـداردویژگی
کند که ایـن فقط یک نوع ویژگی دستی استفاده می پیشنهادیروش 

که از چندین نـوع ] ۲۳[های دیگر هیبریدیخود در مقایسه با روش
لازم بـه ذکـر   .کنند حجم محاسبات کمتری داردویژگی استفاده می

-کـه دقـت] ۱۳[روش پیشـنهادی و مرجـع ی مشترکاست که نقطه
بـه  ۲هـای مراجـع دیگـر در جـدولهای بـالاتری را نسـبت بـه روش

-هـای متناسـب بـرای پاسـخاند، تاکید بر کشف ویژگیدست آورده
صـورت جداگانـه و عـدم اسـتفاده از مجموعـه دهی به هر سـوال بـه

  .باشدویژگی مشترک برای تمامی سوالات می
بعدی، دلیل بـالاتر بـودن ی دوبعدی و سهزهدر مقایسه نتایج در حو

ــیدقــت در حــوزه ــدی را م ــرشی دوبع ــودن ب ــوان مشــابه ب ــا در ت ه
های آموزش و اعتبارسنجی دانست، زیـرا کـه ممکـن اسـت  مجموعه

هـای بـا حجـم که در مسائلی که دیتاست. متعلق به یک بیمار باشند
بیمـار ورودی بالا در اختیـار باشـد  و بیمـاران بـا شـرایط مشـابه بـا 

بعـدی ی سـهامـا در مسـئله. افتـدوجود داشته باشد، بیشتر اتفاق می
عنـوان یـک های متعلق به هر بیمـار بـاهم و در کنـار هـم  و بـهبرش
  .شوندی مجزا، بررسی مینمونه

  

 )اسلایس-سطح (دوبعدیانحراف هر روش برای تمامی سوالات روی تصاویر میانگین دقت و :۱جدول 
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QUESTIONS#

Deep MobileNet Hybrid of Deep & Handcraft Hnadcraft (LBP)

 انحراف معیار  (%)دقت  کننده بندی دسته  بعد بردار ویژگی  روش
  ۱٬۷۲  ۹۰٬۳  -  - انتها- به-انتهانت شبکه عصبی عمیق موبایل

  RSKNN ۹۱٬۶۷  ۰٬۰۶  ۷۲ ) الگوی دودویی محلی(مبتنی بر ویژگی دستی 
  RSKNN ۹۱٬۶۹  ۰٬۰۸  ۱۰۰  )نتموبایل(عمیق مبتنی بر ویژگی 

  RSKNN ۹۳٬۱۵  ۰٬۰۵  ۷۲+۱۰۰=۱۷۲  )دستی و عمیق(روش پیشنهادی هیبریدی 



 
  ۱۱۴  اسکن کبد تی رادیولوژی تصاویر سیبرای تولید گزارش  نت با الگوهای دودویی محلی ترکیب شبکه عصبی موبایل

 ImageCLEF Liver CT2015سازی شده روی دیتاست  ادهبا مقالات پی )حجم-سطح(بعدیسهمقایسه نتایج روش پیشنهادی روی تصاویر :۲جدول 

هـای آموزشـی ی ما که تعداد دادهنت در مسئلهعملکرد شبکه موبایل
ــم اســت  ــار ۵۰(ک ــتفاده از روش) بیم ــا اس ــزایش داده و ب ــای اف ه

گـر آن اسـت کـه امـا نتـایج بیـان. یادگیری انتقال تقویت شده اسـت
اسـت امـا حجـم نت یک شبکه کم پارامتر و کـماگرچه شبکه مویابل
بنـابراین . های آموزشی با حجم بالا وجـود داردهمچنان نیاز به داده

ــایج نشــان داده و  ــیشهمــانطور کــه نت اشــاره شــده، یکــی از  ازاین پ
دهی بـه سـوالات پزشـکی کـه تعـداد ها در پاسخحلترین راهمطمئن

های آموزشی کم و سوالات متنوع و گسترده هستند، بهره بـردن هداد
-ی عمیق و دسـتی مـیهای استخراج شده از شبکهویژگیاز ترکیب 

  .باشد
های مشخص شده است روش ۴و  ۳همانطور که در شکل 

که در مورد شکل ضایعات کبدی  ۴شده برای سوال  بررسی
)Lesion hasAreaMarginType (و چهارکلاسی)ill 

defined, irregular, lobular, well deifined (باشد، می
های باقیمانده در رند، که این مسئله یکی از چالشدقت پایینی دا

که دلیل  دهد میها نشان بررسی. باشددهی به سوالات میپاسخ
های سوالات کم بودن نمونه چنین ایناصلی پایین بودن دقت در 
بندی  و وابستگی ها، پیچیدگی دستهآموزشی برای برخی از کلاس

با بهبود شرایط مجموعه باشد که بندی تصویر میبه عملیات قطعه
دهی به پردازش در پاسخهای پیشآموزشی یا اجرای برخی روش

  .برخی سوالات، انتظار بهبود دقت سیستم را داریم

  های آتیگیری و پیشنهاد برای پژوهشنتیجه ۵
در راستای حـل چـالش عـدم وجـود اطلاعـات تخصصـی در مـورد 

تولیـد خودکـار ی سیسـتم تصاویر پزشکی در ایـن پـژوهش بـه ارائـه
یافته رادیولـوژی در مـورد تصـاویر پزشـکی پرداختـه گزارش ساخت

  یافتــه در مــورد محتــوایشــده، کــه قــادر اســت بــه ســوالات ســاخت
در سیستم پیشنهادی به منظور استخراج ویژگی . تصاویر پاسخ دهد

نـت کـه بسـتر های عصبی پیچشـی موبایـلاز تصاویر پزشکی، شبکه
در مقایسـه بـا (پارامترهـای کمتـری دارنـد تـر و افزاری سبکسخت

هــا در انــد زیــرا ایــن ویژگــیشــده انتخاب) هــای عمیــقســایر شــبکه
های آموزشی محـدود اسـت؛ افزار و دادهمصارف پزشکی که سخت

و مهم هستند، و همچنین از ویژگی بافت الگوی دودویی  توجه قابل
-پرکـاربرد مـی غیرپزشکیبندی تصاویر پزشکی و محلی که در دسته

هـای برای کاهش تاثیر منفی کم بودن داده. شده است باشد، استفاده
هـای هـای عمیـق از روشبـرازش شـبکهآموزشی و پیشگیری از بیش

بـرای . ایـمیادگیری انتقال، افزایش داده و  حذف تصادفی بهره بـرده
هـا بـرای سـوالات بندی تصاویر بـا توجـه بـه اینکـه توزیـع دادهدسته

هــای بســیار زیــادی دارنــد روش ترکیبــی مبتنــی بــر تفــاوت مختلــف
روش پیشنهادی روی تولید . شده است ترین همسایه انتخاب نزدیک

 ImgeCLEF Liverیافته در مورد تصاویر کبد از گزارش ساخت
ct Annotation دهـد مینتـایج نشـان . مورد ارزیابی قـرار گرفـت 

 هـابه سایر روش که روش پیشنهادی هیبریدی دقت بالاتری نسبت
 .دارد

تـوان امکـان اسـتفاده از روش پیشـنهادی در های آتی میدر پژوهش
رود های پزشکی را موردبررسی قرارداد، زیـرا انتظـار مـیدیگر حوزه

به این دلیل که بـرخلاف . ها نیز موفق عمل کندروش در دیگر حوزه
ــه انتخــاروش ب روش اســتخراج ویژگــی توســط هــای کلاســیک ک
افزار بر اساس محتوای تصویر یا ارگان یـا سـوال دهندگان نرمتوسعه

ای از بایست انجام شود، در این روش بخش عمدهپرسیده شده، می
ها توسط شبکه عمیق و متناسب با تصویر و سوال اسـتخراج ویژگی

هـای تـوان شـبکههمچنین برای افـزایش دقـت سیسـتم مـی. شود می
-هـای پــیشاز طرفـی اســتفاده از روش. تــری را آزمـودعمیـق متنـوع

در رای برخــی ســوالات مــرتبط بــا شــکل، بنــدی بــپــردازش و قطعــه
ـــــنهاد  ـــــی، پیش ـــــتخراج ویژگ ـــــیش از اس ـــــل پ ـــــود میمراح .ش

  (%)دقت   کننده بندی دسته    بعد   نوع ویژگی  روش
  SIFT ۱۰۰۰  Weighted Nearest Neigbour ۸۸٬۷ ]۹[مرجع 
  GLCM + 3D Gabor  ۱۱۱  Random Forest ۸۴  ]۱۰[مرجع 
  Gabor of BIMFs  ۹۶۰  CBIR/majority voting ۸۸٬۹  ]۱۱[مرجع 
  SVM ۹۳٬۱ و DLBP/BoW/Shape ۳۶-۵۰۰  RSKNN  ]۱۳[مرجع

روش پیشنهادی 
  هیبریدی 

Deep(MobileNet)+LBP  ۱۷۲  RSKNN ۹۱٬۴  
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  انتها- به-انتها نتبا استفاده از شبکه موبایل) تعداد گزینه در عنوان هر نمودار مشخص شدهشماره و (نمودار دقت و زیان تعدادی از سوالات ۴شکل 
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مهندسی (  مدرک کارشناسی سمیرا لویمی
مهندسی ( و کارشناسی ارشد )افزارکامپیوتر نرم

خود را از دانشگاه ) کامپیوتر هوش مصنوعی
 ۱۳۸۸و  ۱۳۸۶های در سالچمران اهواز  شهید

اکنون در مقطع دکتری همایشان . دریافت نمود
تخصصی در رشته مهندسی کامپیوتر در دانشگاه 

. باشدتحصیل میسینا همدان مشغول به بوعلی
  ماشین، پردازش های تحقیقاتی وی بیناییزمینه

و یادگیری عمیق  های پرسش و پاسخ بصری سیستم، تصاویر پزشکی
  .است

 
کارشناسی و مدرک  دزفولیانمیرحسین  

کارشناسی ارشد علوم کامپیوتر از دانشگاه 
 ۱۳۶۶و  ۱۳۶۳های  صنعتی شریف در سال

الگو از تشخیص دکتری با تخصص  دریافت و
اخذ  ۱۳۷۴سال  در استرالیا ،دانشگاه ولنگنگ

استادیار همکار گروه کامپیوتر ایشان . اندنموده
های مورد  زمینه هستند و دانشگاه بوعلی سینا
های خبره،  سیستم ویعلاقه پژوهشی 

 .باشدمی های پرسش و پاسخ، بازیابی و پردازش متون و تصاویر سیستم
  

کارشناسی خود را در رشته  زادهمحرم منصوری
از دانشگاه  ۱۳۸۰مهندسی کامپیوتر در سال 

اصفهان و کارشناسی ارشد و دکتری خود را در 
از  ۱۳۸۸و  ۱۳۸۲های  همین رشته در سال

او . دانشگاه تربیت مدرس اخذ نموده است
استادیار گروه مهندسی کامپیوتر دانشگاه 

های سینا است و به پژوهش در زمینه بوعلی
دگیری ماشین، ارتباط هوشمند انسان و ماشین، یا

شناسی رایانشی مشغول تصویر، ویدیو و صدا و همچنین زبان پردازش
 .است

 




