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با  پستان یبعد اولتراسوند خودکار سه ریها در تصاو تودهی شکارسازآ
  بهبودیافته Inception 3D U-Net از استفاده

  ۵محسن سریانی و ۴، معصومه سلامتی۳گر اله کوزه احسان ،۲محمدی امین ملک ،۱سپیده برکت رضایی

  

  چکیده
تشخیص سرطان پستان در مراحل اولیـه تـأثیر . جهان است کشورهایاکثر ومیر ناشی از سرطان در زنان  سرطان پستان عامل اصلی مرگ

نـوعی تصـویربرداری اسـت کـه ) 3D ABUS(بعدی پسـتان  تصویربرداری اولتراسـوند خودکـار سـه. ومیر دارد زیادی در کاهش نرخ مرگ
یدشده در این تصـویربرداری شـامل بعدی تول حجم سه. شود اخیراً در کنار ماموگرافی برای تشخیص زودهنگام سرطان پستان استفاده می

بر با احتمال خطـای زیـاد  های تصویر را بررسی کند که کاری زمان رادیولوژیست برای یافتن توده باید تمام برش. تعداد زیادی برش است
  .ه شده استبسیاری ارائ) CAD(های آشکارساز کامپیوتری  ها در آشکارسازی توده، سیستم امروزه برای کمک به رادیولوژیست. است

بـرای  و داده شـدهدر بخـش کدگـذار بهبـود تغییریافتـه  Inceptionبا قـرار دادن دو نـوع مـاژول  3D U-Netمعماری  ،در این مقاله
هـای  گیرد، ویژگی لایه کدگذار قرار می اولین در ماژول پیشنهادی اول که در .شده استاستفاده  3D ABUSآشکارسازی توده در تصاویر 

هـای خطـی و  گیـرد، ویژگی های بعـدی کدگـذار قـرار می در ماژول دوم کـه در لایـه. شود ع با دو میدان دید متفاوت تولید میبعدی متنو سه
 .تـوده اسـت ۵۵شـامل  وبیمـار  ۴۳از  3D ABUS حجم ۶۰ دارای مجموعه داده مورد استفاده .شود ای استخراج می های صفحه ویژگی

  .یافته استدست به ازای هر بیمار  ۲۲٬۷۵برابر با  FPنگین و میا% ۹۲٬۹ حساسیت شبکه پیشنهادی به

  ها كليد واژه
، آشکارسـازی بعدی سـهبعدی پسـتان، سیسـتم آشکارسـاز کـامپیوتری، شـبکه عصـبی کانولوشـنی  تصویربرداری اولتراسوند خودکار سه

  Inception، توده
  

  مقدمه - ۱
ــایع ــتان ش ــرطان پس ــان، س ــان زن ــرطان در  در می ــوع س ــر ترین ن اکث

و همچنین علت اصلی مـرگ و میـر ) کشور ۱۸۵از  ۱۵۹(کشورها 
ــان در  ــین زن ــان اســت ۱۱۰ناشــی از ســرطان در ب . ]۱[ کشــور جه

توانـــد بـــه طـــور  تشـــخیص ســـرطان پســـتان در مراحـــل اولیـــه می
بـرای ایـن . و میر ناشی از آن را کـاهش دهـد چشمگیری میزان مرگ 

. شـود های مختلف تصویربرداری پستان اسـتفاده می منظور از روش
هــا مــاموگرافی بــه عنــوان اســتاندارد فعلــی بــرای  در بــین ایــن روش

امـا مـاموگرافی بـه دلیـل  .تصویربرداری پسـتان شـناخته شـده اسـت
سـال و زنـان بـاردار  ۳۰بـرای زنـان زیـر  ،سـاز استفاده از تابش یون

ــا  ــان ب ــرطان در زن ــرای تشــخیص س ــین ب مناســب نیســت و همچن
به همین دلیل تصـویربرداری . های متراکم چندان مؤثر نیست پستان

بـه عنـوان مکمـل مـاموگرافی ) دستی یا خودکـار(اولتراسوند پستان 
  .]۲[ شود میاستفاده 



  ۵۰ یافتهبهبود Inception 3D U-Netپستان با استفاده از  یبعد اولتراسوند خودکار سه یرها در تصاو توده یآشکارساز 

بر  زمان: هایی دارد محدودیت ۱تصویربرداری اولتراسوند دستی
و وابســته بــه کــاربر اســت، قابلیــت استانداردســازی و تولیــد مجــدد 

بـر ) ABUS( ۲ویربرداری اولتراسوند خودکـار پسـتاناما تص. ندارد
علاوه بر این، تصویربرداری . ]۳[ ها غلبه کرده است این محدودیت

ABUS بعدی برای هـر پسـتان  های سه قابلیت تولید حجم بعدی سه
ن تصـاویر و خطـای رادیولوژیسـت به دلیل کیفیت پایین ایـ. را دارد

هـای تصـاویر، وجـود یـک سیسـتم  هنگام بررسـی تعـداد زیـاد برش
توانــــد کمــــک زیــــادی بــــه  می) CAD(آشکارســــاز کــــامپیوتری 

نمایــد و احتمــال تشــخیص  هــا تودهرادیولوژیســت در تشــخیص 
زِلسـت  وَن. نادرست و یا عدم تشخیص را تا حد زیادی کاهش دهد

ــاران  ــاز  ]۴[و همک ــتم آشکارس ــتفاده از سیس ــه اس ــد ک ــان دادن نش
توانـد بـدون تحـت تـأثیر قـرار  می ABUSکامپیوتری برای تصـاویر 

ـــدن رادیولوژیســـت را کـــاهش دهـــد و صـــحتدادن  ، زمـــان خوان
ـــدم تشـــخیص  ـــین از ع ـــای  تودههمچن ـــدخیم پســـتان توســـط ه ب

  .رادیولوژیست جلوگیری کند
سـنتی و : توان به دو نـوع تقسـیم کـرد را می CADهای  سیستم

وع سیسـتم ترین تفاوت بین این دو نـ اصلی. مبتنی بر یادگیری عمیق
ســنتی،  CADهای  در سیســتم. هــا اســت در نحــوه اســتخراج ویژگی

 CADهای  امـا در سیسـتم. شـوند ها توسط انسان تعریف می ویژگی
ها توسط شبکه به صـورت خودکـار  مبتنی بر یادگیری عمیق، ویژگی

های  گر و همکــاران سیســتم کــوزه ]۶[در . ]۵[شــوند  اســتخراج می
CAD 3هـا در تصـاویر  سنتی بـرای آشکارسـازی تودهD ABUS  را

مبتنی بر یـادگیری عمیـق در  CADهای  امروزه سیستم. مرور کردند
انـد  های سنتی پیشی گرفته تجزیه و تحلیل تصاویر پزشکی از سیستم

]۷[. 
یــک نــوع مــدل یــادگیری ) CNN( ۳شــبکه عصــبی کانولوشــنی

زیادی در تجزیـه و تحلیـل تصـاویر پزشـکی  تواناییعمیق است که 
دوبعُـدی  CNNاز سـه  ]۹[یاپ و همکـاران . ]۸[ نشان داده است

)LeNet ]۱۰[ ،U-Net  دوبُعـــــــــدی]و  ]۱۱FCN-AlexNet 
هــا در تصــاویر اولتراســوند دوبعُــدی  بــرای آشکارســازی توده) ]۱۲[

های عصـبی کانولوشــنی  اسـتفاده مسـتقیم از شـبکه. اسـتفاده کردنـد
 3D ABUSهــای  هــا در حجم دوبعُــدی بــرای آشکارســازی توده

در ایــن بعُدی ارائــه شــده  توانــد بــه طــور مــؤثر از اطلاعــات ســه نمی
و تعــداد  ٤ت حساســیتاســتفاده کنــد، بنــابراین ممکــن اســ هــا حجم

تـاکنون از . ]۱۳[رضایت بخشی بدسـت نیایـد ) FP( ٥مثبت کاذب
 3D U-Net ]۱۴[ ،3Dبعُدی  های عصـبی کانولوشـنی سـه شـبکه

RPN ]۱۵[ ،3D VGG-16 ]۱۶[  3وD DenseNet ]۱۷[  بــه
 3Dهـا در تصـاویر  پایـه بـرای آشکارسـازی توده های عنـوان شـبکه

ABUS استفاده شده است.  

                                                      
١ Handheld Ultrasound  
٢ Automated Breast Ultrasound  
٣ Convolutional Neural Networks  
٤ Sensitivity  
٥ False Positive  

مبتنی بر  شده اصلاح شبکه عصبی کانولوشنیدر این مقاله یک 
3D U-Net، 3هـا در تصـاویر  بـرای آشکارسـازی تودهD ABUS 

مــاژول نــوع بـرای بخــش کدگــذار ایـن شــبکه، دو  .ارائـه شــده اســت
Inception ی شده استطراح.  
ــه  ســازمان ــن صــورت اســت ک ــه ای ــه ب  ،۲در بخــش دهی مقال

 ،۳در بخـش . یما هکارهای مرتبط را به صـورت خلاصـه مـرور کـرد
پیشــنهادی را شــرح  ، روش۴در بخــش  مجموعــه داده را معرفــی و

، ۶در بخش . آورده شده است ۵در بخش  ها نتایج آزمایش .یما هداد
  .یما هان کردگیری را بی نتیجه ۷بحث و در بخش 

  کارهای مرتبط - ۲
ــه صــورت گســترده در  یکــی از شــبکه های عصــبی کانولوشــنی کــه ب

 3D U-Net شــود، اســتفاده می بعدی ســه پــردازش تصــاویر پزشــکی
شـامل یـک مسـیر  ]۱۱[ 2D U-Net این شـبکه مشـابه. است ]۱۴[

کدگذاری برای تحلیل کل حجم و یک مسیر کدگشایی بـرای تولیـد 
بعدی را بـه  سـه این شبکه حجم. بندی با رزولوشن کامل است بخش

بعدی، شـــامل  ط عملیـــات ســـهعنـــوان ورودی دریافـــت و توســـ
هــا را  ، آنup-convolutionهای  و لایــه ٦، ادغــام حــداکثرکانولوشــن
در مسیر کدگـذاری، هـر لایـه شـامل دو کانولوشـن . کند پردازش می

، )ReLU( ۷و به دنبال هر کدام یک واحد یکسوساز خطـی ۳×۳×۳
در . در هـر بُعـد اسـت ۲بـا گـام  ۲×۲×۲سپس یک ادغـام حـداکثر 

بـا  up-convolution ۲×۲×۲مسیر کدگشایی، هر لایـه شـامل یـک 
و به دنبال هر کـدام  ۳×۳×۳در هر بعُد، سپس دو کانولوشن  ۲گام 

های با رزولوشـن  از لایه ۸پرشی های اتصال. است ReLUیک واحد 
هــای اساســی رزولوشــن بــالا را  یکســان در مســیر کدگــذاری، ویژگی

در لایـه آخـر یـک کانولوشـن . دنـکن برای مسیر کدگشـایی فـراهم می
ها کـاهش  هـای خروجـی را بـه تعـداد برچسـب تعداد کانال ۱×۱×۱
هـا نسـبت  در هر لایه از کدگذار تعـداد کانال ،این شبکهدر . دهد می

سـازی  همچنـین ایـن شـبکه از نرمال. شـود میدو برابـر به لایـه قبـل 
تر  ، بــه منظــور همگرایــی ســریعReLUقبــل از هــر ) BN( ۹ای دســته

 .کند استفاده می
بـه عنـوان معمـاری  3D U-Netاز  ]۱۸[ نا وانگ و همکـاران

 .کردنـداستفاده  3D ABUSبرای آشکارسازی توده در تصاویر  پایه
ها یـک تـابع هزینـه آسـتانه بـا افـزودن یـک لایـه نقشـه آسـتانه بـه  آن

انتهـای شــبکه بـرای فــراهم کـردن آســتانه تطبیقـی ســطح ۇکسـل بــه 
ت یابی به حساسـیت زیـاد و مثبـمنظور اصلاح نقشه احتمال و دست

تواند با استفاده از  نقشه آستانه پیشنهادی می. کم، ارائه کردند کاذب
شده، اطلاعـات برچسـب و  های یادگرفته اطلاعات حاصل از ویژگی

شده، آسـتانه تطبیقـی سـطح ۇکسـل را بـرای  بینی نقشه احتمال پیش
ها به سرطانی و غیر سرطانی فراهم کند و به تعـادل  بندی ۇکسل رده

                                                      
٦ Max Pooling  
٧ Rectified Linear Unit  
٨ Skip Connection  
٩ Batch Normalization  



 

 

 یانیو محسن سر یگر، معصومه سلامت اله کوزه احسان ی،محمد کمل ینام یی،برکت رضا یدهسپ ۵۱

همچنـین هـا  آن .سیت بالا و مثبت کاذب کـم برسـدخوبی بین حسا
بـا  طراحـی نمودنـد کـه )DDS( ۱متـراکم یک روش نظارت عمیـق

ا و ه های متمایزکننده چند مقیاسی از همه لایـه یادگیری مؤثر ویژگی
ــه  ــل توج ــود قاب ــبکه، موجــب بهب ــل ش ــان ک ــان گرادی ــت جری تقوی

بـرای  ۲رده شـده ها از آنتروپی متقاطع متعادل آن .شود می حساسیت
های آموزشــی مثبــت محــدود و تــابع هزینــه  مقابلــه بــا مســئله نمونــه

هـای متمایزکننـده سـرطان،  برای یادگیری بهتـر بازنمایی ۳همپوشانی
  .استفاده کردند DDSبه صورت ترکیبی به عنوان تابع هزینه 

های  از کانولوشـن ]۱۸[در شـبکه  ،]۱۹[ یی وانگ و همکاران
آوری سیســتماتیک اطلاعــات  بــرای جمــع ٤بعدی یافته ســه گســترش
ــه ــود حساســیت  زمین ــرای بهب ای چندمقیاســی اســتفاده کردنــد کــه ب

ها برای بهبود عملکـرد  آن .کوچک مفید است های تودهآشکارسازی 
DDS در تابع هزینه ترکیبی به جـای تـابع هزینـه آنتروپـی متقـاطع ،
از تابع هزینه دایس برای مقابلـه بـا مسـئله محـدود شده رده،  متعادل

  .های آموزشی مثبت استفاده کردند بودن نمونه
یــک مــدل آشکارســاز  ]۲۱[ ،]۲۰[وانــگ و همکــاران  انیــقیف

بــه منظــور  کــه در آن ارائــه کردنــد 3D U-Netبراســاس معمــاری 
های کانولوشـنی  جلوگیری از مسئله ناپدید شدن گرادیـان، تمـام لایـه

هـا بـرای  همچنـین آن. شـدندهای باقیمانـده جـایگزین  ساده با بلوک
ترکیــب اطلاعــات بــا وضــوح بــالا و اطلاعــات بــا وضــوح پــایین از 

بیشـتر مـدل بـه نـواحی مفیـد  تأکیـد، به منظـور ٥جهاتصال پرشی تو
  .استفاده کردند یابی مکانی و بهبود توانایی مکان

، دو 3D U-Netبرای بهبود شبکه  ]۱۳[یی وانگ و همکاران 
پیشـنهاد ترکیبـی و یک بلوک نظـارت عمیـق  Inceptionنوع بلوک 

مبتنـی بـر جدیـد  ٦یـک تـابع هزینـه نامتقـارنهمچنـین ها  آن. کردند
برای کمک به ایجـاد تعـادل بـین نـواحی مثبـت ، ۷شاخص تورسکی

ـــاذب ـــی ک ـــاذب و منف ـــیت  )FN( ۸ک ـــود حساس ـــه بهب و در نتیج
  .کوچک ارائه کردند های تودهآشکارسازی 

هـا  بندی توده یک شبکه جدید برای بخش ]۲۲[پَن و همکاران 
 U-Netمشـابه معمـاری  که طراحی کردند 3D ABUSدر تصاویر 

ــذاری و کدگشــایی تشــکیل شــده اســت ــا از  آن. از دو مســیر کدگ ه
VGG16 ]۲۳[ ،AlexNet ]۲۴[  وResNet18 ]۲۵[  بــه عنــوان

و  ییاطلاعـات معنـا اخـتلاف بـین لیـبـه دل. کدگذار استفاده کردند
 هـای یژگیو و بـالا سـطح هـای یژگیساده و قیتلف ی،اطلاعات مکان

به همـین دلیـل در ایـن مقالـه . تواند موثر باشد یکمتر م نییپا سطح
 یبـرا) SC(کانـال -توجـه مکـان مـاژول کی، یبهبود اثربخش رایب

در  .شـده اسـت یو سطح بالا طراحـ نییسطح پا های ترکیب ویژگی

                                                      
١ Densely Deep Supervision  
٢ Class-Balanced Cross Entropy Loss  
٣ Overlap Loss  
٤ 3D Dilated Convolutions  
٥ Attention Skip Connection  
٦ Asymmetric Loss  
٧ Tversky index  
٨ False Negative  

در نظـر  یمتوال یداده ها صورتبه  3D ABUS این مقاله، تصاویر
 یورود ریتصـو مجـاور در سـه بـرش از یتـوالکه هـر  شود یم گرفته
حافظـه طـولانی  مـاژول کنویسـندگان یـ .شـود یمـتشـکیل گذار کد

 یبـرا SCتوجـه مـاژول بـا همـراه  )BLSTM( ۹مدت دوطرفه کوتاه
 اطلاعـاتکـه از  طراحـی کردنـدهـا  بـرش نیب یهمبستگ یساز مدل

کـاذب  هـای مثبت کـاهش و یبنـد بخـشکمـک بـه  یبـرا یبرش نیب
  .کند یاستفاده م

 3Dدر تصـاویر  هـا تودهیابی  به منظور مکان ]۲۶[یو و همکاران 
ABUS یــک شــبکه آشکارســاز ســه بعــدی مبتنــی بــر شــبکه پیشــنهاد ،
 بند برای از یک شبکه رده سپس. کردند ارائه بعدی سه )RPN( ۱۰ناحیه
  .کردنداستفاده  خیم یا بدخیم به خوشها  توده بندی رده

سـاده  3D VGG-16با استفاده از یک  ]۲۷[چیانگ و همکاران 
در تصـاویر  )VOI( ۱۱حجم موردعلاقـه شده، احتمال تومور بودن هر

3D ABUS 3 در شـبکه ]۲۸[مـون و همکـاران  .را تخمـین زدنـدD 
VGG-16 بــــه منظــــور جلــــوگیری از مشــــکل  ]۲۷[ ســــاده شــــده

ـــرازش بیش ـــال  dropout ، از۱۲ب ـــا احتم ـــه ۰٬۲۵ب -maxهای  در لای
pooling  و ازdropout  های کـاملاً متصـل  در همه لایه ۰٬۵با احتمال

از  ReLUســازی  هــا بــه جــای تــابع فعال همچنــین آن. اســتفاده کردنــد
Leaky ReLU  اســتفاده کردنــد زیــرا واحــدهایReLU  هنگــامی کــه

کــاهش  در ایــن مقالــه بــه منظــور .ادیــان صــفر اســت، فعــال نیســتندگر
و در نتیجـــه بهبـــود عملکـــرد، از یـــادگیری  واریـــانس و بایـــاس مـــدل

در روش گروهی چنـد مـدل بـا یکـدیگر . استفاده شده است ۱۳گروهی
در این روش برای سـاخت  .شوند تا نتیجه بهتری تولید کنند ترکیب می

تر، از روشـهای مختلـف ترکیـب،  ویبنـد قـ یک مدل آشکارسـاز یـا رده
گیری و ترکیب کردن توسط یـادگیری اسـتفاده  گیری، رأی مانند میانگین

گیری بـه  در این مقالـه بـه دلیـل سـادگی و کـارآیی، از میـانگین. شود می
به دو مـدل  VOIهر از این رو، . شود عنوان رویکرد ترکیب استفاده می

داده  ]D DenseNet ]۱۷-3ساده شده و  D VGG-16-3پیشنهادی 
شود و در انتها میـانگین نتـایج حاصـل بـه عنـوان خروجـی گروهـی  می

  .شود در نظر گرفته می VOIنهایی برای آن 

  مجموعه داده - ۳
ایـن تصـاویر از . استفاده کردیم 3D ABUSدر این مقاله از تصاویر 

، مرکـز یـرون بـوش )، هلند۱٤نایمخن(مرکز پزشکی دانشگاه رادبود 
فـالون، (، بیمارستان مرکزی فـالون )د، هلن۱٦دن بوش( ۱٥زیکنهوس

. اند تهیه شـده) بروکسل، بلژیک( ۱۷و انیستیتو جولز بوردت) سوئد

                                                      
٩ Bi-directional Long Short-Term Memory  
١٠ Region Proposal Network 
١١ Volume of Interest  
١٢ Overfitting 
١٣ Ensemble Learning  
١٤ Nijmegen  
١٥ Jeroen Bosch Ziekenhuis  
١٦ Den Bosch  
١٧ Jules Bordet Institute  



  ۵۲ یافتهبهبود Inception 3D U-Netپستان با استفاده از  یبعد اولتراسوند خودکار سه یرها در تصاو توده یآشکارساز 

بـه نـام  ABUS دسـتگاه تصـویربرداریاین تصـاویر توسـط دو نـوع 
Somo-V  وACUSON S2000 اند گرفته شده.  

 ۱۴٬۶دارای حــــداکثر ابعــــاد  Somo-Vتصــــاویر سیســــتم 
روی صفحه کرونـال و حـداکثر عمـق متر  سانتی ۱۶٬۸ درمتر  سانتی
ــدل ایــن سیســتم از فرکــانس . متر هســتند ســانتی ۴٬۶۸ ــا  ۸مب  ۱۰ی

هـر حجـم تولیدشـده توسـط ایـن سیسـتم . کنـد مگاهرتز استفاده می
ــاد  ــه ابع ــدازه ۇکســل ب ــر  میلی ۰٬۹۲دارای حــداقل ان ــداد (مت در امت

ــدل ــر  میلی ۰٬۱۳در ) مب ــر  میلی ۰٬۶در ) در جهــت عمــق(مت در (مت
  .است) ت جاروب کردنجه

ــتم  ــاد  ACUSON S2000تصــاویر سیس ــداکثر ابع دارای ح
متر روی صفحه کرونـال و حـداکثر  سانتی ۱۶٬۸ درمتر  سانتی ۱۵٬۴
 ۱۴تـا  ۵فرکانس مبدل ایـن سیسـتم بـین . متر هستند سانتی ۶عمق 

. تواند براساس اندازه پسـتان تنظـیم شـود مگاهرتز متغیر است و می
انـدازه ۇکسـل حـداقل وسط این سیستم دارای هر حجم تولیدشده ت

در (متــر  میلی ۰٬۰۷در ) در امتــداد مبــدل(متــر  میلی ۰٬۲۱بــه ابعــاد 
در  .است) در جهت جاروب کردن(متر  میلی ۰٬۵۲در ) جهت عمق

گـذاری  نمونه یابی خطـی با استفاده از درون ها این مقاله، همه حجم
  .شودمتر  میلی ۰٬۶ا ه هر بعُد وکسلبه طور یکنواخت اند تا  شده

 ۴۳از  3D ABUS حجــم ۶۰مجموعــه داده مــوردنظر شــامل 
ۇکســل  ۲۷۷×۲۶۰×۷۰میــانگین ابعــاد ایــن تصــاویر  .بیمــار اســت

بیمــار  ۳تــوده و  ۲بیمــار دارای  ۶تــوده،  ۱بیمــار دارای  ۳۴ .اســت
 ۵۵به این ترتیب مجموعـه داده فعلـی شـامل . توده هستند ۳دارای 

. نشان داده شده است )۱(ها در شکل  زه تودهتوزیع اندا. توده است
هـای ایـن مجموعـه  هـایی کـه بـرای آشکارسـازی توده یکی از چالش

در ایـن مجموعـه داده . هـا اسـت داده وجود دارد، تنـوع انـدازه توده
. اسـت ۸٬۴۲ و بزرگتـرین تـوده  ۰٬۰۱۳ کوچکترین توده 

های این مجموعه داده  ت که اکثر تودهها این اس یکی دیگر از چالش
اندازه . ها بسیار سخت است آنخیلی کوچک هستند و آشکارسازی 

  .است ۰٬۱ ها زیر  از توده% ۲۹و  ۱ ها زیر  از توده% ۷۸

  
  ها در مجموعه داده توزیع اندازه توده ):۱(شکل 

  دیپیشنها  روش - ۴
 ،3D ABUSها در تصـاویر  به منظور آشکارسازی توده مقالهدر این 
 )الف-۲(پیشنهاد کردیم که در شکل  3D U-Netمبتنی بر  ای شبکه

شــود، در بخــش  همــانطور کــه مشــاهده می .شــده اســت نشــان داده
اسـتفاده بهبودیافتـه  Inceptionکدگذار این شبکه از دو نـوع مـاژول 

  .اند نشان داده شده )ب و ج-۲(ر شکل ها د این ماژول. شده است
های عصـبی عمیـق،  ترین راه بـرای بهبـود عملکـرد شـبکه ساده

و ) تعـداد سـطوح شـبکه(ها شـامل افـزایش عمـق  افزایش اندازه آن
امـا افـزایش یکنواخـت . اسـت) تعداد واحدها در هر سطح(عرض 

شــبکه بــا انــدازه بزرگتــر، بــه . انــدازه شــبکه، دو اشــکال عمــده دارد
شود شبکه، بیشـتر  عنای تعداد پارامترهای بیشتر است که باعث میم

های  برازش قرار گیرد، به خصوص اگر تعداد نمونـه در معرض بیش
اشـکال دیگـر افـزایش . دار در مجموعـه آموزشـی کـم باشـد برچسب

ـــابع  ـــدازه شـــبکه، افـــزایش چشـــمگیر اســـتفاده از من یکنواخـــت ان
شـبکه عصـبی عمیـق، اگـر  به عنوان مثال، در یک. محاسباتی است

دو لایه کانولوشـنی زنجیـر شـوند، هـر افـزایش یکنواخـت در تعـداد 
اگـر . شـود دو محاسـبات میتـوان ها، منجر به افـزایش  فیلترهای آن

مـثلاً اگـر (شده به صـورت ناکارامـد اسـتفاده شـود  ظرفیت اضافه
، بیشـتر محاسـبات )ها در نهایـت نزدیـک بـه صـفر باشـند اکثر وزن
 ت،ـباتی همیشه محدود اسـاز آنجایی که بودجه محاس. رود هدر می

  

  

در . Bنوع  Inception ماژول )ج(و  Aنوع  Inceptionماژول)ب(پیشنهادی،Inception 3D U-Netمعماری ) الف): (۲(شکل
  .شود اعمال می ReLUای و  دسته سازی پس از هر کانولوشن، نرمال. های کانولوشن مشخص شده است اندازه کرنل  Inceptionهای ماژول

concat 
conv3×3×3+IN+ReLU 
Inception Module A 
Inception Module B 
max pooling 2×2×2 
upsampling 2×2×2 
conv 1×1×1+Sigmoid

Input

 

)الف(

Input 

3×3×33×3×3

3×3×3

1×1×11×1×1

Concatenate

Dropout(0.5)

)ب(

Concatenate

Input  

1×3×3 1×1×33×3×13×1×3 3×1×11×3×1
1×1×1

1×1×1 1×1×1

Dropout(0.5)

 )ج(
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قیدوشرط اندازه ترجیح  افزایش بیتوزیع کارامد منابع محاسباتی به 

یـک . عملکرد باشـد بهبودشود، حتی زمانی که هدف اصلی  داده می
دو مشـکل، افـزایش عمــق و عـرض شـبکه بــا روش بـرای حـل ایــن 

، بـا هـا در ایـن ماژول .]۲۹[  است Inceptionهای  استفاده از ماژول
های مختلـف کرنـل کانولوشـن و بـه هـم چسـباندن  استفاده از اندازه

 ها، یابد و قبل از ایـن کانولوشـن ها عرض شبکه افزایش می نتایج آن
بــه منظــور کــاهش تعــداد پارامترهــا اســتفاده  ۱×۱×۱از کانولوشــن 

 Inceptionهـای  بـه همـین منظـور، در ایـن مقالـه از ماژول .شود می
برای افزایش عمق و عرض شبکه و در نتیجه بهبـود عملکـرد شـبکه 

  .استفاده کردیم
هـا را  های مهم شبکه، لایه اول آن است که ویژگی یکی از بخش

های بعـدی  آورد و بـه لایـه مستقیماً از روی حجم اصلی بدسـت مـی
تری در لایـه اول  های بهتر و کامل بنابراین اگر ویژگی. کند منتقل می
به همین منظور در . بهبود خواهد یافتد، نتیجه نهایی نشومحاسبه 

از دو مسـیر  Aمـاژول . اسـتفاده کـردیم Aلایه اول کدگذار از ماژول 
و دیگـری  ۳×۳×۳تشکیل شده است که یکی شامل یک کانولوشـن 

 ،بــه ایــن ترتیــب در لایــه اول. اســت ۳×۳×۳شــامل دو کانولوشــن 
. شـود دید متفاوت تولید میمتنوع با دو میدان  بعدی سه های ویژگی
در . اسـتفاده کـردیم Bهای بعـدی بخـش کدگـذار، از مـاژول  در لایه

بـــرای  ۳×۱×۱و  ۱×۳×۱، ۱×۱×۳های  از کانولوشـــن Bمـــاژول 
 ۳×۱×۳، ۱×۳×۳های  هـای خطـی و از کانولوشـن استخراج ویژگی

  .ای استفاده کردیم های صفحه برای استخراج ویژگی ۳×۳×۱و 
، ورودی هر لایه تحـت تـأثیر پارامترهـای های عصبی در شبکه

های  در حــین آمــوزش شــبکهبــه همــین دلیــل . های قبلــی اســت لایــه
های قبلـی، توزیـع ورودی بـه لایـه  عصبی، با تغییر پارامترهای لایـه

ها بایـد بـه طـور مـداوم بـا توزیـع  بنـابراین لایـه .کنـد فعلی تغییـر می
هش ســرعت له موجــب کــاایــن مســئ. پیــدا کننــدجدیــدی مطابقــت 

 بـا ، یعنـیها سـازی ورودی لایـه با استفاده از نرمال. شود آموزش می
تــوان ایــن  می ها، ورودی لایــه ثابــت قــرار دادن میــانگین و واریــانس

ســـازی،  نرمال معمـــول هـــای یکـــی از روش .مشـــکل را حـــل کـــرد
بــا را  هــا ویژگی ســازی نرمال کــه اســت )BN( ای ســازی دســته نرمال

انجـام  از ورودی دسـته کوچـک هـر یانس درمحاسبه میانگین و وار
ســازی  ســازی، نرمال لهــای نرما یکــی دیگــر از روش. ]۳۰[ دهــد می

سازی را برای هر ورودی به صـورت  که نرمال است) IN( ۱ای نمونه
ایـن  ، تفـاوت)۳(در شـکل  .]۳۱[ دهـد صورت جداگانه انجـام می

هـای  از آنجـایی کـه داده .نشان داده شـده اسـت سازی دو نوع نرمال
ــن  ــهمــوردنظر ای ــد،  مقال ــا یکــدیگر دارن ــادی ب  در اینجــاتفــاوت زی

بـه . کنـد عمـل می ای سـازی دسـته نرمال بهتر ازای  سازی نمونه نرمال
اســتفاده  ای ســازی نمونــه از نرمال در شــبکه پیشــنهادی همــین دلیــل

  .کردیم

                                                      
١ Instance Normalization  

  
هر زیرشکل، یک  .]۳۲[ ای ای و نمونه سازی دسته نرمال ):۳(ل شک

محورهای مکان  Wو  H. استکانال  C و دسته Nنقشه ویژگی با 
های آبی با میانگین و واریانس یکسان، که براساس  پیکسل. هستند

   .شوند های آبی محاسبه شده است، نرمال می مقادیر همه پیکسل
  

بـه ، کـم اسـت، مـاداده  هـا در مجموعـه از آنجایی که تعداد داده
ــال بیشمنظــور کــاهش اح ــرازش،  تم اســتفاده  ]Dropout ]۳۳ ازب

کند که در حین آمـوزش،  به این صورت عمل می Dropout .کردیم
درصدی از واحدهای لایه موردنظر به صورت تصادفی نادیده گرفته 

شود، در انتهای هـر  مشاهده می )۲(همانطور که در شکل  .شوند می
  .قرار دادیم ۰٬۵با نرخ  Inception، Dropoutماژول 

بـرش  ۷برش اول و  ۷دازش، پر در مرحله پیش پژوهشدر این 
مربـوط بـه پوسـت و  هـا اند زیـرا ایـن برش آخر هر حجم حذف شده

یکـی . ]۳۴[تواننـد حـاوی تـوده باشـند  نمی و ها هسـتند پشت دنـده
دهیم،  هـــایی کـــه در ایـــن مقالـــه انجـــام مـــی پردازش دیگـــر از پیش

تصـاویر  ایـن اسـت کـه علـت. سازی سطوح خاکستری اسـت نرُمال
سـطوح  و درنتیجـههای متفـاوتی گرفتـه شـده  موجود توسط دستگاه

از ...) بافت پستان، بافـت چربـی و (های مختلف  خاکستری بافت
 .تیک بیمار به بیمار دیگر متفاوت اس

ها، بـا اسـتفاده از  در این مقاله بـرای آمـوزش و آزمـایش شـبکه
هـای کـوچکتر  بعُدی اولیه را به حجم حجم سه ۲روش پنجره کشویی

در هنگام آموزش، اندازه گام پنجـره کشـویی . کوچکتر تقسیم کردیم
بعدی  سـه ۳های را نصف اندازه پنجره قرار دادیم، به این ترتیب تکـه

همچنـین در مرحلـه  .اهنـد داشـتحاصل با یکدیگر همپوشـانی خو
های حــاوی تومــور و  ســازی تعــداد تکــه آمــوزش، بــه منظــور متعادل

های  های حاوی تومور از بین تکـه های فاقد تومور، به تعداد تکه تکه
در مرحلـه آزمـایش، . فاقد تومور به صورت تصادفی انتخاب کـردیم

، بـه های کوچک را، دقیقاً مطابق با تقسـیم حجـم اولیـه نتایج حجم
  .بعُدی نهایی را بدست آوردیم سه یکدیگر متصل کردیم و نتیجه

ــر تومورهــای موجــود در مجموعــه ــا بســیار کوچــک  اکث داده م
بـه همـین دلیـل، بـه منظـور آشکارسـازی بیشـتر تومورهـای . هستند

بـرای تقسـیم  )وکسـل ۴۰×۴۰×۸( کوچـک کوچک، از اندازه تکـه
البته اسـتفاده  .کنیم یهای کوچکتر استفاده م بعدی به حجم حجم سه

 .شـود می FPاز این اندازه تکه کوچک، موجب تولیـد تعـداد زیـادی 
کنـد آن  ای هسـتند کـه مشـخص می ها دارای ویژگیFPبرخی از این 

                                                      
٢ Sliding Window  
٣ Patch  



 
  ۵۴ یافتهبهبود Inception 3D U-Netپستان با استفاده از  یبعد اولتراسوند خودکار سه یرها در تصاو توده یآشکارساز

پس از دودویـی کـردن خروجـی بنابراین  .تواند توده باشد ناحیه نمی
د هـا تعـدا ویژگیبرخـی بـا اسـتفاده از  ،۰٬۵احتمالی شبکه با آستانه 

FP تعـداد وکسـل( ها انـدازه یکی از این ویژگی. دهیم را کاهش می ( 
تـوان نـواحی  با استفاده از این ویژگـی می .است شده شناسایی ناحیه

اگـر انـدازه ناحیـه، . خیلی کوچک که مانند نویز هستند را حذف کرد
 ۳۰(کمتر از نصف اندازه کوچکترین توده موجود در مجموعه داده 

  .کنیم را حذف می باشد، آن) وکسل
معمـولاً بـه صـورت نـواحی  3D ABUSهـا در تصـاویر  چربی

ایـن نـواحی، یــک  حـذفبـه منظـور . شـوند نـازک و تخـت دیـده می
اطـراف ناحیـه  موازی با محورهای اصـلی، مکعب مستطیل محاطی

انـدازه ایـن مکعـب مسـتطیل در  اگر. گیریم شده در نظر می شناسایی
یـک  )عمـق( zیا اندازه آن در محور وکسل  ۳کمتر از  yیا  xمحور 
گرفتـه های در نظـر  آسـتانه .کنیم آن ناحیه را حذف مـی ،باشدوکسل 

کوچکترین مقدار ویژگی مربوطه در مجموعـه داده شده برابر نصف 
اگـر نسـبت کـوچکترین محـور بـه بزرگتـرین محـور  همچنین. است
 .یمکن باشد، آن ناحیه را حـذف مـی ۰٬۲تر از شده کم شناسایی حجم

منهای دو برابر انحراف معیار این آستانه این ویژگی برابر با میانگین 
  .داده در نظر گرفته شده است های مجموعه ویژگی برای توده

ــر از ویژگی ــی دیگ ــتفاده یک ــورد اس ــای م ــاهش  ه ــرای ک ، FPب
کنـد  اسـت کـه میـزان دوار بـودن یـک ناحیـه را تعیـین می ۱فشردگی

در . آورده شـده اسـت) ۱(نحوه محاسبه این معیار در رابطه  .]۳۵[
بعُدی را  مساحت سطح ناحیـه سـه حجم و  این رابطه، 
 ۱کـره و بـرای یـک  در بازه  مقدار این ویژگی .دهد نشان می

نـواحی کـه از دوار  دوار هسـتند، نسـبتاًهـا  از آنجایی کـه توده .است
آستانه این ویژگـی برابـر بـا  .توان حذف کرد فاصله دارند را میبودن 

هـای  میانگین منهای دو برابر انحـراف معیـار ایـن ویژگـی بـرای توده
  .داده در نظر گرفته شده است مجموعه

 )۱(                                  

ها را به صورت آمـاری براسـاس مجموعـه  در این مقاله، آستانه
ای تعیــین کــردیم تــا قابلیــت تعمــیم شــبکه بــه  داده موجــود، بــه گونــه

اگـر فـرض کنـیم داده جدیـدی وجــود . هـای جدیـد حفـظ شـود داده
های مذکور برای آن کوچکتر از آسـتانه  داشته باشد که مقادیر ویژگی

ها بـه عنـوان فرضـیات شـبکه پیشـنهادی  اشـد، ایـن آسـتانهمربوطه ب
به عنوان مثال، شبکه پیشنهادی، تومورهـای بزرگتـر از . خواهند بود

توانـد شناسـایی  متر مکعب را می میلی ۶٬۵وکسل تقریباً معادل  ۳۰
  .کند

شـود،  کوچـک تقسـیم میهای  از آنجایی که حجم اصلی به تکه
گیرنـد، نـواحی  افت پستان قـرار میهایی که روی مرز ب گاهی در تکه

بـه . شـوند زمینه به اشتباه بـه عنـوان تـوده در نظـر گرفتـه می تیره پس
 بافـت خـارج از شـده شناسایی منظور حذف چنین مـواردی، نـواحی

، حجـم پسـتان بـرای بدسـت آوردن بافـت. کنیم را حذف مـی پستان

                                                      
١ Compactness 

بـه ایـن  .کنیم مـی دودویـی Otsuگذاری  آستانه استفاده از اصلی را با
تـر هسـتند، مقـدار صـفر  ترتیب نواحی اطراف بافت پسـتان کـه تیره

ها که بـه صـورت نـواحی تیـره داخـل بافـت  ها و سایه توده .گیرند می
با  .شوند می هایی در داخل بافت پستان هستند، موجب ایجاد حفره

 کنیم هــا را پــر مــی شناســی ایــن حفره ریختعملگرهــای اســتفاده از 
]۳۶[.  

  و نتایج ها آزمایش - ۵

  سازی جزئیات پیاده - ۱ -۵
 Kerasکتابخانـه بـا اسـتفاده از  را ها سازی شبکه پیادهدر این مقاله، 

ــرای  ــم ]Tensorflow ]۳۷ب ــه آزمایش در .انجــام دادی ــا هم روش  ه
به منظور جلوگیری  .را به کار بردیم fold-10 ۲اعتبارسنجی ضربدری
ــرار گــرفتن حجم ــار در دو مجموعــه  از ق ــه یــک بیم ــوط ب هــای مرب

هـا تقسـیم foldها را در سـطح بیمـار بـین  آموزش و آزمایش، حجم
  .کردیم

 ۳از معکـوس کـردن افقـی هـای آموزشـی، به منظور افزایش داده
 ،ها بـرای آمـوزش شـبکه .کـردیماستفاده های حاوی تومور  تکه روی
ـــردیمرا  ]Adam ]۳۸ســـاز  بهینه ـــه را . بکـــار ب نـــرخ یـــادگیری اولی

هر شبکه . قرار دادیم و آن را در حین آموزش کاهش دادیم ۰٬۰۰۰۱
 .ادیـمآمـوزش د ]۳۹[دایـس ایپاک با استفاده از تـابع هزینـه  ۵۰را 

 و ، رابطـهدر ایـن . اسـت) ۲(رابطه تابع هزینه دایس به صـورت 
ناحیـــه  های وکســـل های درســـتی مرجـــع و بـــه ترتیـــب وکســـل 

، بـرای جلـوگیری از طـهرابدر ایـن  .دنـده یرا نشان مـ شده شناسایی
  .به صورت و مخرج اضافه شده است sتقسیم بر صفر، ثابت 

  )۲          (                        

  معیارهای ارزیابی - ۲ -۵
بــه  ۰٬۵در مرحلــه آزمــایش، خروجــی احتمــالی شــبکه را بــا آســتانه 

بـا  ع،شده و درستی مرج اگر ناحیه شناسایی .کنیم تبدیل می دودویی
 کـوچکتر هـا یکدیگر همپوشانی داشته باشند و فاصله بین مراکـز آن

شده بـه عنـوان مثبـت صـحیح  باشد، ناحیه شناسایی متر میلی ۱۰ از
)TP ( کـاذب  مثبـتو در غیر این صـورت بـه عنـوان)FP ( در نظـر

ــه می ــابی .شــود گرفت ــه معیارهــای ارزی ــن مقال حساســیت  و ، در ای
 درصدی از تومورهاییحساسیت  .است برای هر بیمار FPمیانگین 
ــه درســتی یافــت شــده اســت ــه ب ــق  ک محاســبه ) ۳(رابطــه اند و طب
ــه،  .شــود می ــن رابط ــداد  FNدر ای ــت تع ــه یاف ــایی اســت ک توموره

  .اند نشده
 )۳(                                                    

                                                      
٢ Cross Validation 
٣ Horizontally Flip  



 

 

 یانیو محسن سر یگر، معصومه سلامت اله کوزه احسان ی،محمد کمل ینام یی،برکت رضا یدهسپ ۵۵

 ها نتایج آزمایش - ۳ -۵
وجــود نــدارد و  3D ABUS بــرای ده عمــومیدا متأســفانه مجموعــه

تصـویربرداری های مختلف از نظر تعـداد و نـوع  مقاله داده مجموعه
نتـایج ارائـه شـده در  تـوان نمی به همین دلیل .بسیار متفاوت هستند

ــا یکــدیگر مقایســه کــرد مقالــه بنــابراین بــه منظــور . ها را مســتقیماً ب
داده  زی و روی مجموعـهسـا دیگـر را پیادهدو شبکه مقایسه عادلانه، 
  .و آزمایش کردیمدادیم موجود آموزش 
و  ]3D U-Net ]۱۴پیشـنهادی بـا  نتایج شبکه )۱(در جدول 

Inception 3D U-Net ]۱۳[ همـانطور کـه . شـده اسـت مقایسـه
 بـه ازای هـر بیمـار بـرای FPو میانگین  حساسیتشود،  مشاهده می

نـی منح )۴(در شـکل  .بهتر از دو شبکه دیگر است شبکه پیشنهادی
شبکه پیشـنهادی و دو ) FROC( ۱مشخصه عملیاتی فارغ از پاسخ
آسـتانه مـورد این منحنی بـا تغییـر  .شبکه دیگر نشان داده شده است

بدســت آمــده  اســتفاده بــرای دودویــی کــردن نتیجــه احتمــالی شــبکه
  .است

و روش  3D U-Net ،Inception 3D U-Netنتایج شبکه  :)۱(جدول 
  )و حداکثر حداقل(میانگین  ،پیشنهادی

  به ازای هر بیمار FP  (%)حساسیت   معماری
3D U-Net ]۱۴[  ۷۶٬۹۸ )۴۰  ۷۱٬۴و  ۴( ۷۱/۲۷ )۱۰۰و(  

Inception 3D U-Net ]۱۳[ ۵۵/۸۵ )۶۰ ۵۹و  ۶٬۵( ۹۳/۲۸ )۱۰۰ و(  
  )۴۳٬۲و  ۴( ۷۵/۲۲ )۱۰۰و  ۶۰( ۹۰/۹۲  روش پیشنهادی

  

  
  )FROC(منحنی مشخصه عملیاتی فارغ از پاسخ  ):۴(شکل 

  
شبکه پیشنهادی بـرای انـدازه مختلـف  حساسیت) ۵(در شکل 

ــده اســت توده ــان داده ش ــا نش ــاهده می. ه ــه مش ــانطور ک ــود هم  ،ش
جـزو کـوچکترین  )هـای کـاذب منفی( اند هایی کـه یافـت نشـده توده
ــدازه آن توده ــر از  هــای مجموعــه داده هســتند و ان  ۰٬۱ هــا کمت
  .ن داده شده استنشا )۶(ها در شکل  یکی از این توده .است

  

                                                      
١ Free-response Receiver Operating Characteristic Curve  

  ها شبکه پیشنهادی برای اندازه مختلف توده حساسیت ):۵(شکل 
  

  
برشی از  ،چپ سمت در .شبکه پیشنهادی FNای از  نمونه) ۶(شکل 

نشان روی برش  با رنگ قرمز راست درستی مرجعسمت  در ویک حجم 
  .داده شده است

  بحث - ۶
ای با حساسیت تا حـد ممکـن بـالا  کردیم شبکهدر کار حاضر تلاش 

در اولویـت دوم قـرار دارد  FPمیـانگین در این شـبکه . بدست آوریم
زیرا در حال طراحی شبکه دیگری هستیم که نتـایج ایـن شـبکه را بـه 
عنوان ورودی دریافت کند و سعی کند حساسیت را بالا نگـه دارد و 

مـورد اسـتفاده انـدازه داده  در مجموعـه .را کاهش دهـد FPمیانگین 
های  آشکارسازی این توده. است ۰٬۱ها زیر  درصد از توده ۲۹

ها را  درصد از آن ۲۵کوچک بسیار سخت است و شبکه پیشنهادی 
به دلیل وجود این چالش نتوانستیم بـه حساسـیت . پیدا نکرده است

م کـه ای تنظیمات را انجام دادیـ ولی به گونه درصد دست یابیم ۱۰۰
در ادامـه ایـن بخـش، . بـالا بدسـت آوریـمحساسـیت تا حد ممکن، 

شـــبکه  FPتـــأثیر عوامـــل مختلـــف را روی حساســـیت و میـــانگین 
  .دهیم میپیشنهادی مورد بررسی قرار 

نشــان داده شــده ) ۴(شــکل  FROCهمــانطور کــه در منحنــی 
، آســتانه FPیکــی از عوامــل مــؤثر بــر حساســیت و میــانگین اســت، 

بـا . برای دودویی کـردن نتیجـه احتمـالی شـبکه اسـت مورد استفاده
با توجه بـه . یابد کاهش می FPحساسیت و میانگین  ،افزایش آستانه

 مقالـه، قابل قبول، در ایـن FPهدف بدست آوردن حساسیت بالا و 
  .در نظر گرفتیم ۰٬۵آستانه را 

متغیر دیگری که باید مقدار مناسبی برای آن تعیین کنیم، انـدازه 
نتایج شـبکه پیشـنهادی بـرای چنـد انـدازه ) ۲(در جدول . ستتکه ا

ه انـدازبا توجه به نتایج ایـن جـدول، . تکه مختلف آورده شده است
ــه  ــرای تقســیم حجــم ســهرا  ۴۰×۴۰×۸تک ــه حجم ب ــدی ب ــای  بع ه

شبکه  اندازه تکه را بزرگ کنیم، هنگامی که. انتخاب کردیمکوچکتر 
آورد  کمتــری بدســت مــی FPمیــدان دیــد بزرگتــری دارد و در نتیجــه 

دهـد  های خیلی کوچک را از دسـت می ولی امکان آشکارسازی توده
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ایـن اسـت کـه  کـاهش حساسـیت علت .یابد و حساسیت کاهش می
ــر توده . هــای موجــود در مجموعــه داده بســیار کوچــک هســتند اکث

کنیم، شـبکه قابلیـت  هنگامی کـه از انـدازه تکـه کوچـک اسـتفاده مـی
کوچک را دارد ولی چـون میـدان دیـد بزرگـی  های آشکارسازی توده

کـه  از آنجـایی. کند ندارد، نواحی زیادی را به اشتباه توده شناسایی می
تولیـد ها بـه مراتـب خطرنـاکتر از  در مسائل پزشکی آشکار نشدن توده

FP را انتخاب کردیم حساسیتبیشترین متناظر با  است، اندازه تکه.  
  

، برای چند اندازه تکه مختلف نتایج شبکه پیشنهادی :)۲(جدول 
  )حداقل و حداکثر(میانگین 

  به ازای هر بیمار FP  (%)حساسیت   اندازه تکه
 )۸۶٬۸ و ۱۱٬۲۵( ۱۶/۳۷  )۱۰۰ و ۶۰( ۶۴/۹۰  ۳۲×۳۲×۸
 )۴۹٬۴ و ۱۰٬۲۵( ۶۶/۲۵  )۱۰۰ و ۶۰( ۴۸/۸۴  ۳۲×۳۲×۱۶
  )۴۳٬۲و  ۴( ۷۵/۲۲  )۱۰۰و  ۶۰( ۹۰/۹۲  ۴۰×۴۰×۸
  )۴۰٬۶ و ۲٬۷۵( ۹۱/۱۸  )۱۰۰ و ۴۰( ۸۸/۸۱  ۴۰×۴۰×۱۶
  )۲۵ و ۶٬۵( ۲۵/۱۵  )۱۰۰ و ۶۰( ۰۵/۸۸  ۶۴×۶۴×۸
  )۱۶ و ۳٬۷۵( ۷۲/۹  )۱۰۰ و ۶۰( ۶۲/۷۶  ۸۰×۸۰×۸
  )۱۰٬۲ و ۲٬۵( ۱۶/۶  )۱۰۰ و ۴۲٬۸۶( ۶۷/۷۰  ۱۲۰×۱۲۰×۸

  
مـورد اسـتفاده قـرار  در آمـوزش شـبکهکـه توابع هزینه متفاوت 

شـبکه پیشــنهادی نتــایج  .شــده اسـت آورده) ۳(جـدول در ، گرفتنـد
 .شـده اسـت ارائـه )۴(هنگام استفاده از این توابع هزینه در جـدول 

 حساسیتپارامترهای توابع هزینه طوری انتخاب شدند که بالاترین 
 FPکمتـرین  و حساسـیتتابع هزینه دایس بـالاترین  .را ایجاد کنند
  .کند و به همین دلیل این تابع هزینه را انتخاب کردیم را ایجاد می

  
های  به ترتیب وکسل  و . مورد بررسی توابع هزینه): ۳(جدول 

  .شده هستند ناحیه شناساییهای  وکسلدرستی مرجع و 
  رابطه  تابع هزینه

Binary Cross 
Entropy    
Weighted 

Binary Cross 
Entropy

Dice Loss 
]۳۹[    

Combo Loss 
]۴۰[ 

Tversky 
Loss ]۴۱[   

ابع هزینه ونتایج شبکه پیشنهادی هنگام استفاده از ت): ۴(جدول 
  )حداقل و حداکثر(، میانگین مختلف

  به ازای هر بیمار FP  (%)حساسیت   تابع هزینه
Binary Cross Entropy  ۹۵/۷۹ )۵۷ ۱۰۴٬۶ و ۹٬۵( ۸۲/۲۸ )۱۰۰ و( 

Weighted Binary Cross
Entropy )۰٬۸ (  ۵۵/۸۷ )۵۷ ۶۷٬۶ و ۱۳٬۲۵( ۸۵/۲۸ )۱۰۰ و(

Dice Loss ۹۰/۹۲ )۶۰  ۴۳٬۲و  ۴( ۷۵/۲۲ )۱۰۰و(  
Combo Loss )۰٬۸   و

۰٬۲ (  
 )۴۷٬۴ و ۴٬۵( ۶۷/۲۴ )۱۰۰ و ۶۰( ۶۷/۹۲

Tversky Loss )۰٬۳   و
۰٬۷ (  

 )۵۲٬۴ و ۱۵٬۵( ۸۳/۳۱ )۱۰۰ و ۶۰( ۲۴/۹۱

نتیجــه شــبکه پیشــنهادی قبــل و بعــد از اعمــال  )۵(در جــدول 
شــود،  همــانطور کــه مشــاهده می. پــردازش مقایســه شــده اســت پس

 FPعـداد ت از آنجایی پردازش بیشتر است ولی قبل از پس حساسیت
  . ها اعمال شوند پردازش ، بهتر است پسخیلی زیاد استنیز 

  
، میانگین پردازش روی نتایج شبکه پیشنهادی تأثیر پس): ۵(جدول 

  )حداقل و حداکثر(
  به ازای هر بیمار FP  (%)حساسیت   
)۱۶۶٬۶ و ۲۸٬۷۵( ۵۸/۱۰۹ )۱۰۰ و ۸۰( ۵۷/۹۶  پردازش بدون پس
  )۴۳٬۲و  ۴( ۷۵/۲۲ )۱۰۰و  ۶۰( ۹۰/۹۲  پردازش با پس

  
شبکه پیشنهادی نشان داده  هایFPهایی از  نمونه )۷(در شکل 

دهـد کـه داخـل  را نشـان می FPای از  ردیف اول، نمونه. شده است
تـوان  ها، می با استفاده از روشی برای تشـخیص دنـده. ها است دنده

دهـد  ای را نشـان می ردیف دوم، نمونـه. را حذف کرد مواردیچنین 
بــا . اســت تــوده تشــخیص دادهکه نــوک پســتان را بــه اشــتباه کــه شــب

ــرای تشــخیص  ــتفاده از روشــی ب ــتاناس ــوک پس ــین  ، مین ــوان چن ت
 دهـد مینشان را  FPای از  ردیف سوم، نمونه .را حذف کردمواردی 

  .و به همین دلیل شبکه به اشتباه افتاده است استکه مشابه توده 
  

  
در یف، در هر رد. شبکه پیشنهادی هایFPهایی از  نمونه): ۷(شکل 

سمت چپ برشی از یک حجم و در سمت راست نتیجه شبکه با رنگ 
  .زرد روی برش نشان داده شده است



 

 

 یانیو محسن سر یگر، معصومه سلامت اله کوزه احسان ی،محمد کمل ینام یی،برکت رضا یدهسپ ۵۷

  گیری نتیجه - ۷
ــه  ــن مقال ــبکه در ای ــه  Inception 3D U-Netش ــرای بهبودیافت را ب

بعدی پسـتان  ها در تصاویر اولتراسوند خودکار سه آشکارسازی توده
)3D ABUS (ــوع مــاژول . پیشــنهاد کــردیم ــرای ایــن شــبکه دو ن ب

Inception  ماژول اول کـه در لایـه اول در  .طراحی کردیمبهبودیافته
بعدی بــا دو میــدان دیــد  هــای ســه شــود، ویژگی کدگــذار اســتفاده می
های بعدی کدگـذار  در ماژول دوم که در لایه. آید متفاوت بدست می

 .آینــد ای بدســت می هــای خطــی و صــفحه د، ویژگیشــو اســتفاده می
ای با حساسیت تـا حـد  هدف اصلی این تحقیق بدست آوردن شبکه

ی مجموعـه هـا اکثر توده .استقابل قبول  FPممکن بالا و میانگین 
بـه منظـور آشکارسـازی . ، بسـیار کوچـک هسـتندداده مورد استفاده

شبکه، در  یتحساسهای کوچک و در نتیجه افزایش  بیشتر این توده
بـرای تقسـیم کـردن حجـم اولیـه  ۴۰×۴۰×۸این مقاله از اندازه تکه 

روش  هـا، برای انجـام آزمایش. های کوچکتر استفاده کردیم به حجم
. را در ســطح بیمــار بــه کــار بــردیم fold-10اعتبارســنجی ضــربدری 

 هـای کـاذب مثبتبا میانگین % ۹۲٬۹ حساسیتبه  شبکه پیشنهادی
 3Dهــای تصــاویر  در آشکارســازی تودهبیمــار  بــه ازای هــر ۲۲٬۷۵

ABUS پیـدا های روش پیشـنهادی،  از محدودیتیکی  .دست یافت
است که براساس مشـاهدات نویسـندگان  های بسیار ریز نکردن توده

ها نیــز پنهــان  هــا از دیــد رادیولوژیســت مقالــه، بســیاری از ایــن توده
 سبتاً بالا استهای کاذب ن تعداد مثبت دومین محدودیت،. مانند می

کــه  هســتیمای  شــبکه حــال طراحــی در کــه بــرای رفــع ایــن مشــکل،
، بـالا حساسـیت ضـمن حفـظاین شبکه را دریافـت کنـد و  خروجی

  .را کاهش دهدهای کاذب  مثبتتعداد 

 مراجع
[1] H. Sung et al., "Global cancer statistics 2020: 

GLOBOCAN estimates of incidence and mortality 
worldwide for 36 cancers in 185 countries," CA: A Cancer 
Journal for Clinicians, vol. 71, no. 3, pp. 209-249, 2021. 

[2] L. Wang, "Early diagnosis of breast cancer," Sensors, vol. 
17, no. 7, p. 1572, 2017. 

[3] H. J. Shin, H. H. Kim, and J. H. Cha, "Current status of 
automated breast ultrasonography," Ultrasonography, vol. 
34, no. 3, p. 165, 2015. 

[4] J. C. van Zelst et al., "Dedicated computer-aided detection 
software for automated 3D breast ultrasound; an efficient 
tool for the radiologist in supplemental screening of 
women with dense breasts," European Radiology, vol. 28, 
no. 7, pp. 2996-3006, 2018. 

[5] Q. Huang, F. Zhang, and X. Li, "Machine learning in 
ultrasound computer-aided diagnostic systems: a survey," 
BioMed Research International, p. 10, 2018. 

[6] E. Kozegar, M. Soryani, H. Behnam, M. Salamati, and T. 
Tan, "Computer aided detection in automated 3-D breast 
ultrasound images: a survey," Artificial Intelligence 
Review, pp. 1-23, 2019. 

[7] D. Shen, G. Wu, and H.-I. Suk, "Deep learning in 
medical image analysis," Annual Review of Biomedical 
Engineering, vol. 19, no. 1, pp. 221-248, 2017. 

[8] X. Yao, X. Wang, S.-H. Wang, and Y.-D. Zhang, "A 
comprehensive survey on convolutional neural network in 
medical image analysis," Multimedia Tools and 
Applications, pp. 1-45, 2020. 

[9] M. H. Yap et al., "Automated breast ultrasound lesions 
detection using convolutional neural networks," IEEE 
Journal of Biomedical and Health Informatics, vol. 22, no. 
4, pp. 1218-1226, 2018. 

[10] Y. LeCun, L. Bottou, Y. Bengio, and P. Haffner, 
"Gradient-based learning applied to document 
recognition," Proceedings of the IEEE, vol. 86, no. 11, pp. 
2278-2324, 1998. 

[11] O. Ronneberger, P. Fischer, and T. Brox, "U-net: 
convolutional networks for biomedical image 
segmentation," in International Conference on Medical 
Image Computing and Computer-Assisted Intervention, 
2015, pp. 234-241: Springer. 

[12] J. Long, E. Shelhamer, and T. Darrell, "Fully 
convolutional networks for semantic segmentation," in 
Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision 
and Pattern Recognition, 2015, pp. 3431-3440. 

[13] Y. Wang et al., "3D Inception U⁃net with asymmetric loss 
for cancer detection in automated breast ultrasound," 
Medical Physics, 2020. 

[14] Ö. Çiçek, A. Abdulkadir, S. S. Lienkamp, T. Brox, and O. 
Ronneberger, "3D U-Net: learning dense volumetric 
segmentation from sparse annotation," in International 
Conference on Medical Image Computing and 
Computer-Assisted Intervention, 2016, pp. 424-432: 
Springer. 

[15] S. Ren, K. He, R. Girshick, and J. Sun, "Faster r-cnn: 
towards real-time object detection with region proposal 
networks," IEEE Transactions on Pattern Analysis and 
Machine Intelligence, vol. 39, no. 6, pp. 1137-1149, 
2016. 

[16] K. Simonyan and A. Zisserman, "Very deep convolutional 
networks for large-scale image recognition," CoRR, vol. 
abs/1409.1556, 2015. 

[17] G. Huang, Z. Liu, L. Van Der Maaten, and K. Q. 
Weinberger, "Densely connected convolutional 
networks," in Proceedings of the IEEE Conference on 
Computer Vision and Pattern Recognition, 2017, pp. 
4700-4708. 

[18] N. Wang et al., "Densely deep supervised networks with 
threshold loss for cancer detection in automated breast 
ultrasound," in International Conference on Medical 
Image Computing and Computer-Assisted Intervention, 
2018, pp. 641-648: Springer. 

[19] Y. Wang et al., "Deeply-supervised networks with 
threshold loss for cancer detection in automated breast 



 
  ۵۸ یافتهبهبود Inception 3D U-Netپستان با استفاده از  یبعد اولتراسوند خودکار سه یرها در تصاو توده یآشکارساز

ultrasound," IEEE Transactions on Medical Imaging, vol. 
39, no. 4, pp. 866-876, 2019. 

[20] F. Wang et al., "Spatial attention lesion detection on 
automated breast ultrasound," in International Work-
Conference on Bioinformatics and Biomedical 
Engineering, 2019, pp. 216-227: Springer. 

[21] F. Wang et al., "Study on automatic detection and 
classification of breast nodule using deep convolutional 
neural network system," Journal of Thoracic Disease, vol. 
12, no. 9, p. 4690, 2020. 

[22] P. Pan, H. Chen, Y. Li, N. Cai, L. Cheng, and S. Wang, 
"Tumor segmentation in automated whole breast 
ultrasound using bidirectional LSTM neural network and 
attention mechanism," Ultrasonics, vol. 110, p. 106271, 
2021. 

[23] H. Qassim, A. Verma, and D. Feinzimer, "Compressed 
residual-VGG16 CNN model for big data places image 
recognition," in IEEE 8th Annual Computing and 
Communication Workshop and Conference, 2018, pp. 
169-175. 

[24] A. Krizhevsky, I. Sutskever, and G. E. Hinton, "Imagenet 
classification with deep convolutional neural networks," 
Advances in Neural Information Processing Systems, vol. 
25, pp. 1097-1105, 2012. 

[25] K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun, "Deep residual 
learning for image recognition," in Proceedings of the 
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern 
Recognition, 2016, pp. 770-778. 

[26] J. Yu et al., "Computer-aided tumor diagnosis in 
automated breast ultrasound using 3D detection network," 
in International Conference on Medical Image 
Computing and Computer-Assisted Intervention, 2020, 
pp. 181-189: Springer. 

[27] T.-C. Chiang, Y.-S. Huang, R.-T. Chen, C.-S. Huang, 
and R.-F. Chang, "Tumor detection in automated breast 
ultrasound using 3-D CNN and prioritized candidate 
aggregation," IEEE Transactions on Medical Imaging, vol. 
38, no. 1, pp. 240-249, 2018. 

[28] W. K. Moon et al., "Computer-aided tumor detection in 
automated breast ultrasound using a 3-D convolutional 
neural network," Computer Methods and Programs in 
Biomedicine, vol. 190, p. 105360, 2020. 

[29] C. Szegedy et al., "Going deeper with convolutions," in 
Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision 
and Pattern Recognition, 2015, pp. 1-9. 

[30] S. Ioffe and C. Szegedy, "Batch normalization: accelerating 
deep network training by reducing internal covariate shift," 
in Proceedings of the 32nd International Conference on 
Machine Learning, 2015.  

[31] D. Ulyanov, A. Vedaldi, and V. Lempitsky, "Improved 
texture networks: maximizing quality and diversity in 
feed-forward stylization and texture synthesis," in 
Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision 
and Pattern Recognition, 2017, pp. 6924-6932. 

[32] Y. Wu and K. He, "Group normalization," in Proceedings 
of the European Conference on Computer Vision, 2018, 
pp. 3-19. 

[33] N. Srivastava, G. Hinton, A. Krizhevsky, I. Sutskever, and 
R. Salakhutdinov, "Dropout: a simple way to prevent 
neural networks from overfitting," The Journal of Machine 
Learning Research, vol. 15, no. 1, pp. 1929-1958, 2014. 

[34] E. Kozegar, M. Soryani, H. Behnam, M. Salamati, and T. 
Tan, "Breast cancer detection in automated 3D breast 
ultrasound using iso-contours and cascaded RUSBoosts," 
Ultrasonics, vol. 79, pp. 68-80, 2017. 

[35] C. Lo et al., "Multi-dimensional tumor detection in 
automated whole breast ultrasound using topographic 
watershed," IEEE Transactions on Medical Imaging, vol. 
33, no. 7, pp. 1503-1511, 2014. 

[36] T. Tan, B. Platel, R. Mus, L. Tabár, R. M. Mann, and N. 
Karssemeijer, "Computer-aided detection of cancer in 
automated 3-D breast ultrasound," IEEE Transactions on 
Medical Imaging, vol. 32, no. 9, pp. 1698-1706, 2013. 

[37] M. Abadi et al., "TensorFlow: a system for large-scale 
machine learning," in 12th USENIX Symposium on 
Operating Systems Design and Implementation (OSDI 
16), 2016, pp. 265-283. 

[38] D. P. Kingma and J. Ba, "Adam: a method for stochastic 
optimization," arXiv preprint arXiv:1412.6980, 2014. 

[39] F. Milletari, N. Navab, and S.-A. Ahmadi, "V-net: fully 
convolutional neural networks for volumetric medical 
image segmentation," in Fourth International Conference 
on 3D Vision, 2016, pp. 565-571: IEEE. 

[40] S. A. Taghanaki et al., "Combo loss: handling input and 
output imbalance in multi-organ segmentation," 
Computerized Medical Imaging and Graphics, vol. 75, pp. 
24-33, 2019. 

[41] S. S. M. Salehi, D. Erdogmus, and A. Gholipour, "Tversky 
loss function for image segmentation using 3D fully 
convolutional deep networks," in International Workshop 
on Machine Learning in Medical Imaging, 2017, pp. 379-
387: Springer. 

  
  

 ۱۳۹۰تا  ۱۳۸۶از سال  سپیده برکت رضایی
افزار  در رشته مهندسی کامپیوتر گرایش نرم
سپس . دانشگاه خوارزمی مشغول به تحصیل بود

ه عنوان استعداد برتر به طور ب ۱۳۹۰در سال 
 شیدر گرا کارشناسی ارشدوارد مقطع  میمستق

در سال همان دانشگاه شد و ی هوش مصنوع
در سال ایشان  .التحصیل گردید فارغ ۱۳۹۲
دکتری رشته مهندسی کامپیوتر گرایش هوش مصنوعی  در مقطع ۱۳۹۵

اکنون در حال تحصیل  پذیرفته شد و همدانشگاه علم و صنعت ایران 
، پردازش بینایی ماشین های پژوهشی مورد علاقه ایشان ینهزم. است

  .عمیق استو یادگیری تصویر 
  



 

 

 یانیو محسن سر یگر، معصومه سلامت اله کوزه احسان ی،محمد کمل ینام یی،برکت رضا یدهسپ ۵۹

رشته  لیالتحص فارغ محمدی امین ملک
اطلاعات از  یفناور شیگرا وتر،یکامپ یمهندس

 یارشد مهندس یو کارشناس زیدانشگاه تبر
از دانشگاه  یهوش مصنوع شیگرا وتر،یکامپ

 یپژوهش یها نهیزم .است رانیعلم و صنعت ا
پردازش  ن،یماش یینایب مورد علاقه ایشان

 قیعم یها مدل یریپذ حیتشر و یپزشک ریتصاو
  .است

 
در رشته  ۱۳۸۳در سال  گر اله کوزه احسان
افزار دانشگاه علم و  نرم-وتریکامپ یمهندس

. شد رفتهیپذ) واحد بهشهر( رانیصنعت ا
 ی، در مقطع کارشناس۱۳۸۸سپس، در سال 

هوش  شیگرا- وتریکامپ یارشد رشته مهندس
در دانشگاه علم و صنعت مشغول به  یمصنوع
در سال  ن،پس از آ. شد لیالتحص فارغ ۱۳۹۰و در سال  دیگرد لیتحص
وارد  میبه عنوان استعداد برتر دانشگاه علم و صنعت به طور مستق ۱۳۹۱

از رساله  ۱۳۹۷شده و در سال  یهوش مصنوع شیدر گرا یمقطع دکتر
 اتیتاکنون به عنوان عضو ه ۱۳۹۷از سال . دفاع کرد یخود با درجه عال

 بهمشغول  لانیدر دانشگاه گ لانیشرق گ یو مهندس یفندانشکده  یعلم
 یریادگیتوان به  یم شانیمورد علاقه ا یقاتیتحق یها نهیاز زم. کار است

  .اشاره کرد ریو پردازش تصو نیماش
 

التحصیل پزشک عمومی  فارغ معصومه سلامتی
 دانشگاه علوم پزشکی آزاد اسلامی درسال

شخیصی التحصیل پرتوشناسی ت فارغو  ۱۳۷۳
 ۱۳۷۹از دانشگاه علوم پزشکی ایران درسال 

) فلوشیپ(دوره فوق تخصصی ایشان . است
را  تی اسکن دوره فوق تخصصی سی و پستان
به عنوان  یدر مراکز مهم ست کهسالها همچنین. اند گذراندهنیز 

  .هستندمشغول به کار  رادیولوژی متخصص
  

مدرک کارشناسی  ۱۳۵۹در سال محسن سریانی 
الکترونیک از  -ا در رشته مهندسی برق خود ر

او سپس به . دانشگاه علم و صنعت ایران اخذ کرد
مدارک  ۱۳۶۹و  ۱۳۶۶های   ترتیب در سال

کارشناسی ارشد و دکتری خود را از دانشکده 
وات در شهر ادینبورو در - مهندسی برق و کامپیوتر دانشگاه هریوت

دریافت " دازش تصویرپر"و " فنون دیجیتال"های  اسکاتلند با تخصص
و پس از فراغت از تحصیل، در دانشکده فنی  ۱۳۶۹در سال . نمود

در . دانشگاه مازندران به عنوان عضو هیات علمی مشغول به کار گردید
به گروه هوش مصنوعی و رباتیک دانشکده مهندسی کامپیوتر  ۱۳۸۱سال 

با  دانشگاه علم و صنعت ایران پیوست و در حال حاضر در این گروه
های پژوهشی مورد علاقه وی  زمینه. مرتبه دانشیاری مشغول به کار است

شامل پردازش و تحلیل تصاویر، بینایی ماشین و کاربردهای هوش 
 .استمصنوعی در این مباحث 


