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  دهیچک
یکـی از  .اسـتهـا  جهـت بهبـود تشـخیص و یافتـه ،تصـاویر پزشـکی تحلیـلهـا در  تـرین گـامیکی از مهـم بندی تصاویر پزشکی قطعه

 یدر قسـمت رمزگشـا متـراکمهای  وجود لایه. است Unetهای ، استفاده از شبکهعمیقدر یادگیری بندیقطعه هایترین روشمتداول
Unet، هــایهســته دریــافتیمیــدان علــت محــدودیت بــه  ؛ همچنــیندهــدتــر را نمــیاجــازه اســتخراج اطلاعــات از لایــه هــای عمیــق 

یـک سـاختار در  طراحـیهـدف  ،در ایـن مقالـه. شـوندبی در نظـر گرفتـه نمـیهـای دوربـرد بـه خـواطلاعات و وابسـتگی ،کانولوشن
هـای و تمرکز بیشتر بـرروی ویژگـی استخراج بهتر .استشکاف معنایی بین ناحیه رمزگذار و رمزگشا  کاهش منظوربه پرشاتصالات

ختار توجـه بـه منظـور کـاهش همچنـین یـک سـا.های ایـن سـاختار اسـتهای مختلف، از ویژگی در مجموعه داده محلی و سراسری
کـه  استشده ارزیابیمجموعه داده پزشکی  ۶برروی این روش  .طراحی شده است در گلوگاه شبکه ،پارامترهای شبکه و بهبود نتایج

هـای مبتنـی و روش Unetنتایج بهتری نسبت بـه شده  مدل پیشنهاددهد نشان می Iou وDice دست آمده در دو معیار ارزیابی هنتایج ب
  .داردبر آن 

  

  ید واژه هاكل
 Unet، یادگیری عمیق های توجه،مکانیزم شبکه های عصبی پیچشی،بندی تصاویر پزشکی، قطعه

 
 
 

  مقدمه - ۱
تصاویر پزشـکی حـاوی اطلاعـات مهمـی بـرای تشـخیص و درمـان 

با دقت بالایی تحلیـل باید  این تصاویر.هستندا هبسیاری از بیماری
هـا ه بودن و تعداد بالای تصاویر، بررسی آناما به علت پیچید شوند

بنـدی قطعـه. و دقـت لازم را نـدارد اسـتبـر به صورت دستی زمـان

بـر دسـته کـه عـلاوه پیکسـل اسـت بندی در سطحتصویر، یک دسته
برای جداسازی پس زمینه و ها، تمایز بین این دسته ها بندی پیکسل
ای شناسـایی نه تنها بـر ،ین روشا .باید مشخص شودنواحی هدف 

بلکـه  ،شـوداسـتفاده مـی هـای بـدنارگاننواحی غیرطبیعی در بافت 
-قطعـه. ]۱[تواند میزان پیشرفت یک بیماری را نیز مشخص کندمی

حیـاتی در حـوزه پزشـکی امـر یـک  ،بندی خودکار تصـاویر پزشـکی
ها را کم ، زمان پردازش دادهاین روش. است و مزایای بسیاری دارد

 .]۲[کندمی دقیق به پزشکان کمک گیریو با اندازه
، ]۳[زیــادی ماننــد الگــوریتم هــای فــازی  ســنتیهــای تــاکنون روش

 بنـدی تصـاویرقطعـهبـرای ] ۵[مبتنـی بـر ناحیـه، ]۴[آستانه گـذاری 
 حـدودکـارایی نتیجـه تـا  ،هـاایـن روش در. شکی ارائه شده استپز

 یـادنـویز ز، بـه عنـوان مثـال. زیادی به کیفیـت تصـویر بسـتگی دارد
هـای روش همچنین؛ گذاردمی بندیقطعه نتیجه درمنفی اثر ،تصویر



 
 50  توجه یزممکان یها یهبا اضافه کردن لا یپزشک یرتصاو یبند قطعه یبرا Unet یها شبکهبهبود 

نتیجـه  ،پیچیـده هسـتند در آنهای بـدن سنتی در تصاویری که بافت
هـای امـروزه حجـم عظیمـی از داده هـا بـا شـیوه .دهنـدمناسبی نمی

اسـکن، تصــویر بــرداری تــیماننـد ســی]۶[متفـاوت تصــویر بــرداری 
  .گیرددر اختیار پزشکان قرار می  X-rayو1رزونانس مغناطیسی 

با لایه هـای  شبکه عصبی مصنوعی یک نوععمیق عصبیهایشبکه
 .ندنکیادگیری می راالگوهایی از داده ها  ،متعدد ورودی و خروجی

ــه روش ــور اگرچ ــا ظه ــا ب ــتند ام ــد نیس ــق جدی ــادگیری عمی ــای ی ه
 هــایواحــدهای پردازشــگر گرافیکــی بــرای تســریع در اجــرای شــبکه

تـرین شـبکه یکـی از مهـم .موفقیت دوچندانی کسب کردنـد ،عصبی
 )CNN(های عصبی عمیق، شـبکه عصـبی پیچشـی یـا کانولوشـن 

های کانولوشـن شبکه. است که کابرد زیادی در پردازش تصویر دارد
      بنــدی تصــاویر قطعــههــا موفــق بــه بــا اســتفاده از اســتخراج ویژگــی

بنـدی  قطعـهساز بـرای های دستیکه نیاز به ویژگ نحویبه اند شده
در نظـر  ،هـای عصـبی کانولوشـنچالش اصلی شبکه .رودبین می از

لایـه  هسـته محدودیت انـدازههای دوربرد به علت نگرفتن وابستگی
معـادل  تصـاویر بنـدی قطعـهدر  ایـن چـالش  .کانولوشن استهای 

 ،۲۰۱۵در سـال  .اسـتهـا همبسـتگی میـان پیکسـل نادیـده گـرفتن
هـای شـامل لایـه بـلاکبا قردادن چنـدین  ]۷[2 کاملا پیچشیشبکه 

تصـویر ورودی را در ابعـاد ، 4و ادغـام3سـاز کانولوشن، توابع فعـال
در اختیـار مسـیر رمزگشـا قـرار رمزگـذاری  پس ازدلخواه دریافت و 

و بـا وضـوح بـالا به تـدریج نقشـه ویژگـی  ،پس از چندلایه تا دادمی
  . ابعاد اولیه حاصل شود

هـای زیـادی مـدل 5رمزگشـا-الهام گرفتن از معماری رمزگذار با
ــد ــوب .براســاس آن توســعه یافتن ــارییکــی از محب ــرین معم ــای ت ه

ایــن  .اســت ]Unet ]۸ ،بنــدی تصــاویرقطعــهدر  رمزگشــا-رمزگــذار
ــاملا پیچشــی ــد شــبکه ک ــذار ،شــبکه مانن و  شــامل دوقســمت رمزگ

نقشـه کپی کـردن  ،نکته کلیدی در این روش ؛ است متقارن رمزگشا
هرسطح رمزگذار به همان سـطح در رمزگشـا  حاصل شده درویژگی 

 را کـهاطلاعات معنـایی  ،این طراحی. است 6پرشاتصلات طریق از
انــد و در از دســت رفتــه هــای کانولوشــون و ادغــامبراثــر اعمــال لایــه

 ایـن .کنـدمی ها احتیاج است، جبرانمراحل بازیابی اطلاعات به آن
در همـین راسـتا . قرارگرفـت هـاروشتار پایـه بسـیاری از ساخ ایده،

 Attention Unetتعداد زیادی مدل برای بهبود اتصلات پرش مانند 
]۹ [ ،Unet++ ]۱۰[ و  Densely Connections]۱۱ [توسعه یافتند. 

در ناحیـه اتصـالات  سـاختارهـدف مـا طراحـی یـک  ،در این مقالـه
 توجه بیشتر به و محلی ی وهای سراسرمنظور ترکیب ویژگیبه پرش
هـای بـرای اسـتخراج ویژگـی روشدر ایـن . است تری مهمهاویژگی

از ، هـاهـای دوربـرد بـین پیکسـلسراسری و در نظرگرفتن وابسـتگی

                                                 
1 Magnetic resonance imaging (MRI) 
2 Fully Convolution Network (FCN) 
3 Activation Functions 
4 Pooling 
5 Encoder-Decoder 
6 Skip Connection 

های سراسری ویژگی. استفاده شده است 7رماژول خود توجه چندس
اسـتخراج  .شـونداسـتخراج مـی بـلاکدر ایـن هـا آنو ارتباط میـان 

ــی ــی ویژگ ــای محل ــاژوله ــی  در م ــه در آن توجــه محل ــای ک ــه ه لای
در . شـودانجام می ،است تعبیه شده ۱×۱ با اندازه هسته  کانولوشن
ــی و سراســری اســتخراج شــده، ، ترکیــب ویژگــینهایــت هــای محل

  .گیردهای رمزگشا قرار میدراختیار لایه
و کـــاهش  بنـــدی قطعـــهرای بهبـــود بیشـــتر بـــ ،در ایـــن مقالـــه

ایـده بـا  ،Unetشـبکه  8یـک مـاژول در گلوگـاه  ،شـبکهپارامترهـای 
تر شـدن این ماژول برای برجسته. شده استطراحی ]۱۲[گرفتن از 

ایـن  همچنـین.اسـت ای و فضـایی اسـتفاده شـدهزمینـهویژگی های 
تـرین هـا را در عمیـقعملیـات ترکیـب و اسـتخراج ویژگـی ،ساختار

در  .دهـدانجام مـی یسطح شبکه با تعداد پارامتر و محاسبات کمتر
 ۳در بخـش  ،پیشـینمـروری بـر کارهـای  ۲ادامه مقاله، در بخـش 

و  هـاسـازیپیـادهو  هـاشآزمای ۴بخش  تشریح روش پیشنهادی، در
  .خواهد شدپرداخته  گیری نتیجه به ۵در بخش 

 مرورکارهای پیشین - ۲
ــه عملکــرد فــوق العــاده ســال در ــا توجــه ب هــای شــبکههــای اخیــر ب

بنـدی قطعـههای زیادی بـرای تصویر، معماریردازشکانولوشن در پ
هـدف ایـن مقالـه  اینکـه به دلیلاما  تصاویر پزشکی ارائه شده است

نمونـه از  چند ،این بخشدر ادامه  ،است شکل Uهای بررسی شبکه
  .خواهیم کردبررسی  را مقالات در این حوزه

 بنـدیقطعـهبه طور گسـترده در  Unet ساختار برمبتنیهای مدل
ــد ــود نتیجــه . تصــاویر پزشــکی توســعه یافتن ــرای بهب ــدیقطعــهب  ،بن

ناحیــه در  هــاخــود را روی اســتخراج بهتــر ویژگــی محققــان  تمرکــز
] Unet++ ]۱۰ در روش .بهبود اتصـالات پـرش گذاشـتند گذار ورمز

منظــور کــاهش بــهیــک طراحــی جدیــد در قســمت اتصــالات پــرش 
در ایـن  .شـد انجـاما های رمزگذار و رمزگشـبین لایه شکاف معنایی

ــه ــراکم پــرش اتصــالات ،مقال ــه9مت ــه گون ــا ب ــازطراحی شــدند ت ای ب
ی ورودی از ناحیـه رمزگـذار انجـام هـاویژگـیپردازش بیشتری روی 

هـای کـاهش اخـتلاف سـطح معنـایی ویژگـی بـا ،این سـاختار. شود
پیچیـدگی  .شودبندی باعث بهبود در نتیجه قطعه رمزگذار و رمزگشا

-مهم    ،ثر افزودن لایه های متراکم در اتصلات پرشزیاد شبکه برا
یــک روش ] Unet3+ ]۱۳در .تــرین نقطــه ضــعف ایــن روش اســت

های مختلف در لایه رمزگشـا ها از مقیاسبرای ترکیب ویژگیجدید 
بــر دریافــت عــلاوه ،ســطح از لایــه رمزگشــا هــریعنــی  اســتفاده شــد؛

هـا را ویژگـیهـای هـم سـطح، از سـایر سـطوح رمزگـذار نیـز ویژگی
کند تـا شـکاف معنـایی بـین رمزگـذار و رمزگشـا کـاهش دریافت می

های توجه برای تمرکز در یک ناحیـه های اخیر مکانیزمدر سال. یابد
در  .های بـزرگ مـورد اسـتفاده قـرار گرفتنـدخاص در پردازش داده

                                                 
Milti Head Self Attention 7  

8 Bottleneck 
9 Dense Skip Connections 



 
  قانع، عباس بحرالعلوم، مهدی افتخاری  محمد رجب ۵۱

Attention Unet]۹ [به اتصالات پـرش اضـافه 10های توجهدروازه
تـر بـه دهـی کـمهـا، سـرکوب کـردن و وزنروازههـدف ایـن د. شـدند

تـر را برجسـته تـر درحالی که منـاطق مهـم؛ مناطق غیرضروری است
ــی ــه ای . دنســازم ــر دروازه توجــه حاصــل ضــرب مؤلف خروجــی ه

روش، نکته مهم در ایـن . های ورودی در ضرایب توجه استویژگی
سـاختار ی شـبکه بـه  دلیـل اسـتفاده از پارامترهاافزایش نیافتن زیاد 

لازم بـه ذکـر اسـت افـزایش نیـافتن  .توجه در اتصالات پرش اسـت
عصـبی پارامترهای شبکه یک مزیت بزرگ در طراحـی شـبکه هـای 

 . شودعمیق محسوب می
هـای توجـه انجام شده  در زمینه استفاده از سـاختار کارهاییکی از 

قابلیت  با ]DCSAU-Net ]۳۰روش ، رمزگشا-معماری رمزگذاردر 
در بخـش رمزگـذار . اسـتهای مختلف برروی مجموعه دادهتعمیم 

 براستفاده شده است تا علاوه 11از استراتژی حفظ ویژگی ،این مدل
کاهش پارامترهـا و محاسـبات، اطلاعـات فضـایی دوربـرد در لایـه 

 ،از ایـن مسـیر حاصـل شـدههای ویژگی .محاسبه شودتر های عمیق
ــار ســاختار طراحــی شــده ــوان در اختی ــا عن ــهCSA 12 ب ــای   در لای ه

گیــرد تــا بــا اســتفاده از ســاختار توجــه قــرار مــی رمزگــذار و رمزگشــا
از  ترکیبـی  ،چندگانه که شامل لایـه هـای کانولوشـن متفـاوت اسـت

  . را خروجی دهد متفاوت پذیرشمیدان  با های ویژگی  نقشه
عملکـرد کانولوشـن اگر چه روش های مبتنی بر شبکه های عصـبی  

امـا بـا توجـه بـه اینکـه  ،ندی تصاویر پزشکی دارنـدب قطعهخوبی در 
دسـت هعمومـا در بـ ،محـدود اسـت کانولوشنهای لایههسته  اندازه

آوردن زمینه کلی تصویر و اطلاعات دوربرد دچـار مشـکل هسـتند و 
بـه همـین  ؛]۱۵[گذارنـدنواحی محلی تصـویر مـیدر تمرکز خود را 

براسـاس ویژگـی  هـا ماننـد مکـانزیم خـود توجـهبرخی روش ،منظور
با این حـال . ارائه شدند] ۱۷[ویژگی های هرمی  و ]۱۶[ کانولوشن
    امــا  دادنــدمــیهــا فقــط فیلــد دریــافتی شــبکه را گســترش ایــن روش

سازی ویژگی های سراسری به خصـوص توانستند به خوبی مدلنمی
   .در تصاویر پیچیده را انجام دهند

ــی  ــان طبیع ــردازش زب ــفورمرها در پ ــ13ترانس ــترده ب ــور گس ه ط
هـای یـادگیری دنبالـهدر  هـاالعـاده آنفـوق توانایی .شونداستفاده می

در زمینـه باعـث شـد تـا  دوربـردهـای ویژگی و مدل سازی وابستگی
تحقیقـات ] ۱۹[  VIT با توسـعه ].۱۸[ شوندبینایی ماشین معرفی 

بنــدی تصــاویر پزشــکی  قطعــهدر  ترانســفورمرهادربــاره اســتفاده از 
بنـدی  قطعـهنتیجه خوبی در  ]TransUnet ]۲۰در ابتدا  .شروع شد

از  روشدر ایــن . آورددســتهتصــاویر قلــب و انــدام هــای شــکمی بــ
پـس از . هـای کانولوشـن اسـتفاده شـدلایه جایهماژول خود توجه ب

پزشـکی  بنـدی تصـاویرقطعـهکارهای زیادی در رابطه بـا  ،این مقاله
 و ]Swin-Unet ]۲۱[، UTNet  ]۲۲ : ماننـدسـاختار ایـن براساس 
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TransAttUnet   ]۲۳[ گرفـت انجام شـد و نتـایج خـوبی صـورت .
Swin-Unet ساختار  دارای یکU که قسمت رمزگذار واست  شکل 

در . هـای ترانسـفورمری سـاخته شـده اسـترمزگشا در آن از بـلاک 
-و نقشه ویژگی های شیفت داده شدهاستفاده از پنجره،هااین بلاک

 .شـودباعث بهبود نتیجـه مـی تبی با وضوح چندگانههای سلسله مرا
نقـص مدلسـازی شـبکه  ]۲۴[ترانسـفورمرهامکانزیم خود توجـه در 

و توانسـت  جبـران کـرد را هـای سراسـریدر ویژگـی کانولوشنهای 
 ،ایـن مـاژول محاسـبه کنـدهـا را بـه خـوبی همبستگی میـان پیکسـل

 .گیـردمـیرا در چندین زیرفضای متفـاوت یـاد  های مختلفویژگی
شبکه هـای کانولوشـن  برخی نواقصبه منظور رفع  ]UTNet ]۲۲در

از  ،در وابستگی های دوربرد و محاسبه همبسـتگی بـین پیکسـل هـا
ی در ایــن روش، ســاختار .ه اســتار خودتوجــه اســتفاده شــدتســاخ

. طراحــی شــده اســتدر رمزگــذار و  رمزگشــا  ،برپایــه خودتوجــه
طراحـی ر سـاختار خودتوجـه در کنـاهمچنین یک رمزگذار موقعیتی 

کنـدبودن یـادگیری بـه . شده است تا سـربار محاسـباتی کـاهش یابـد
علت استفاده زیاد از ساختارهای خودتوجـه و عـدم توجـه کـافی بـه 

  .های محلی از جمله نقاط ضعف این روش استویژگی
 یـک شـبکه جدیـد هـدایت شـونده توجـه   TransAttUnetدر روش 

شده چند  که در آن توجه هدایت یشنهاد شدها پرمرومبتنی بر ترانسف
 قطعـهبرای بهبـود عملکـرد  ،پرش چند مقیاسی تسطحی و اتصالا

بـا   TransAttUnetدر سـاختار .پیشـنهاد شـده اسـتمعنـایی  بنـدی
گـاهسه مـاژول  ،ترانسفورمرهاالهام از  ، خودتوجـه و ۱٤ توجـه خودآ

حلی گنجانده شده است تا تعاملات غیرم۱٥ سراسریتوجه فضایی 
بر ایـن، از علاوه .بین ویژگی های رمزگذار را به طور مؤثر یاد بگیرد
هـای رمزگشـا بـرای  اتصالات پرش چند مقیاسـی اضـافی بـین بلوک

ــا مقیاس هــای نمونــه آوری ویژگی جمــع هــای معنــایی  برداری شــده ب
اطلاعــات چنــد  نمــایشتوانــایی شــده اســت تــا مختلــف اســتفاده 

مـی ایـن روش . شـودی متمایز تقویـت ها مقیاسی برای تولید ویژگی
تواند به طور موثری از دست دادن جزئیات ظریف ناشـی از انباشـته 

و عملیات نمونه برداری متوالی را کـاهش  کانولوشنشدن لایه های 
ــود  دهــد و در نهایــت کیفیــت قطعــه بنــدی تصــاویر پزشــکی را بهب

 های تصـویر پزشـکی بر روی مجموعه داده تعمیم این روش. بخشد
  .از نقاط قوت این روش است مختلف

کـه هنـوز جـای  دهـدنشان مـی  Unetمرور بر کارهای پیشین روش 
بنـدی تصـاویر بـرای دسـتیابی بـه تحقیقات بسیاری در زمینـه قطعـه

هـای های روشترین چالشیکی از مهم. وجود داردتر نتایج مطلوب
. سـتارائه شده، پیچیـدگی محاسـباتی زیـاد و کنـد بـودن یـادگیری ا

  قابلیت تعمیم  ،های پیشنهاد شده در این زمینهاغلب روشهمچنین 
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 52  توجه یزممکان یها یهبا اضافه کردن لا یپزشک یرتصاو یبند قطعه یبرا Unet یها شبکهبهبود 

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

هـای همچنین ساختار. برروی مجموعه داده های مختلف را ندارند
 هـــا از جملـــهجدیـــد معرفـــی شـــده بـــرای اســـتخراج بهتـــر ویژگـــی

هایی از جملـه پیچیـدگی محاسـباتی زیـاد و در عیب ،رمرهاسفوتران
در این مقاله سعی شده اسـت . رفتن ویژگی های محلی دارندنظر نگ

توجـه سراسـری مـورد  که تاثیر ساختار هـای توجـه محلـی در کنـار
بـه ، Unetشـبکه  همچنین با تغییر ساختار گلوگاه .بررسی قرار گیرد

در ادامـه . شـودکمـک  شبکه محاسباتی و پارامترهایکاهش سربار 
جهت دستیابی به نتایج مطلوب  پیشنهادی خود را روش ،مقالهاین 
  .خواهیم کرد بررسی در قطعه بندی تصاویر پزشکی، تر

 روش پیشنهادی - ۳
 ۳-۲در بخـش  ،۳-۱معماری کلی شبکه در بخـش  ،در این قسمت

معماری طراحی شده در قسمت اتصالات پرش برای توجه محلـی ، 
بــرای توجــه سراســری و چندســر مــاژول خودتوجــه  ۳-۳در بخــش 
ــاه  ســاختار ،۳-۴خــش ســپس در ب طراحــی شــده در قســمت گلوگ

 .بررسی می شود
 معماری کلی شبکه ۳-۱

در  برای بهبود اتصالات پرش و گلوگـاه معماری روش پیشنهاد شده
دارای ، Unet ما براساس روش مدل. نشان داده شده است ۱شکل 

تـر غنـیدست آوردن اطلاعـات هبرای ب16کاهش نمونه برداریلایه  ۴
برای بازیـابی نقشـه ویژگـی 17افزایش نمونه برداریلایه  ۴نظیر آن و 

در مقایسـه بـا روش پیشـنهاد  Unet روش. ها به اندازه اصلی اسـت
  هابه ویژگی توجهو  توانایی ترکیب ویژگی های چندمقیاسی شده،
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بـه همـین منظـور یـک مـاژول ترکیـب . پرش نـدارد در اتصالاترا  
 ۴و  ۳ سـطوحاتصـالات پـرش  و محلی را در ویژگی های سراسری

هـای ویژگـیبهتـر ترکیب ه منظور ب ،علاوه بر این. استشدهطراحی 
طراحـی شـبکه گلوگـاه   یک ماژول دیگر در قسمتفضایی و عمقی 

هـا، محاسـبات را بـا علاوه بـر اسـتخراج بهتـر ویژگـی شده است تا
  .تعداد پارامتر کمتری انجام دهد

 
  حلی ماژول توجه م ۳-۲

 هـیداسـتخراج و وزن بـرای ساختارطراحی یک  ،این قسمتهدف 
از  ،در ایـن مـاژول). ۲شـکل (اسـت  بـه ویژگـی هـای محلـی بیشتر
جهـت کـاهش تعـداد کانـال۱×۱ با اندازه هسـته کانولوشنهای لایه

ایـن کانولوشـن هـا شـاید در . شـده اسـتهای نقشه ویژگی استفاده 
پیچش همانند یک ضـرب سـاده  هسته نگاه اول به دلیل واحد بودن

هـای نقشـه دار از کانـالوزن جمعیک  حقیقتاما در  ،نظر برسندهب
ها بـه دلیـل واحـد بـودن این کانولوشن ].۲۵[ ددهنویژگی به ما می
-نمی تعداد پارامترهای شبکه را افزایش قابل توجهی، هسته پیچش

  .دهند
  

 
  ماژول توجه محلی) : ۲(شکل 

 

های توجه محلی و سراسری استفاده در قسمت اتصالات پرش ماژول ،معماری کلی شبکه طراحی شده ):  ۱(شکل 
 .در قسمت گلوگاه ماژول توجه فضایی به کانال ها تعبیه شده است وشده است 



 
  قانع، عباس بحرالعلوم، مهدی افتخاری  محمد رجب ۵۳

ینرمالیک  شن،انولوک بعد از هربلاک برای 18ساز دسته ا

این  .شده است طراحیشبکه  19جلوگیری از بیش برازش و  ترسریع
نقشه . کنددو نقشه ویژگی به عنوان ورودی دریافت می ماژول

از لایه رمزگذار به طور مستقیم به بلاک  X  RH×W×Cاول، ویژگی 
لترهای کانولوشنی وارد می شود و پس از اعمال فی ۱×۱کانولوشن 
نقشه ویژگی  .شودمی تعداد کانال ها نصف، ایدستهسازو نرمال

به عنوان ورودی چندسر  از ماژول خودتوجه G  RH×W×C ،دوم
ها نصف و کانال دو تعدا شودمی ۱×۱وارد بلاک کانولوشن 

و   X  RH×W×C/2سپس  .شودساز دسته ای روی آن اعمال مینرمال
G  RH×W×C/2  تابع سیگموید به  و به یکدیگر متصل می گردند

. شوداعمال می ،دست آمدههب روی نقشه ویژگی عنوان فعال ساز 
ای که از لایه رمزگذار دریافت نقشه ویژگی اولیه بااین نقشه ویژگی 

بنابراین نقشه ویژگی بدست آمده در . خواهد شدجمع شده است، 
بود که در مرحله بعد این مرحله حاوی ویژگی های محلی خواهد 

دست آمده از ماژول خود توجه ترکیب خواهد هبا نقشه ویژگی ب
 .شد

  
 خودتوجه چندسرماژول  ۳-۳

نــواع مکــانزیم توجــه اســت کــه بــا محاســبه یکــی از ا 20خودتــوجهی
ماتریس همبستگی، وابستگی دو بـه دو را بـین تمـام موجودیـت هـا 

خـود . را داردبـرد و قابلیت درک وابستگی های دور کندمحاسبه می
بینـایی و سـپس در توجهی برای اولین بار در پـردازش زبـان طبیعـی 

از ماژول خودتوجـه ، در این مقاله. قرار گرفتماشین مورد استفاده 
موجــود  ویژگــی چنــد ســر بــه منظــور اســتفاده عمیــق تــر از فضــای

   ).۳شکل (شده استاستفاده 
 بـا انـدازه هسـته کانولوشـنهـای لایـهاعمـال از  V,Q,K،۱رابطهدر 
بـه ایـن ترتیـب .شـوندمحاسـبه مـی  X  RH×W×Cورودی روی ۱×۱

Q,K,V  RH×W×d    بعـدهرکدام دارای  d خواهنـد بـود. d  در اینجـا
سر بـرای مـاژول  ۴از  ،این مقالهدر . بعد تعبیه شده در هر سر است

   .تاستفاده شده اسخودتوجه 
  
 
  
 

 بـدیل یافتـه از یـک ورودیمقـادیر ت  K,Q,Vقدارمسه ، ۱ رابطهدر 
 ضرب داخلی ابتدا ماتریس توجه از ،رابطهدر این  .باشندیکسان می

Q  و ترانهادهK سـپس مـاتریس توجـه در.آیـدست میدهبV   ضـرب
در  .خواهنـد شـدخودتوجـه حاصـل  هـایشـود و ویژگـیداخلی مـی
-ههای بویژگی ،کنیمچند سر استفاده میتوجه از ماژول  اینجا چون

 .به یکدیگر متصل خواهند شد ،مده در هر بعددست آ
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برای استخراج ویژگی های سراسری  و ماژول خودتوجه ) : ۳(شکل 
یک  ،این شکل در -ها درنظر گرفتن وابستگی های دوربرد میان پیکسل

 .از ماژول خودتوجه نشان داده شده است) سر(بعد 

  
  ماژول توجه فضایی ۳-۴

بــه صــورت  معنــاییهــای ن ویژگــیترکــردایــن مــاژول بــرای برجســته
 کـه اصـطلاحاً Unetشبکه  رمزگذار در آخرین لایه ،فضایی و کانالی
،  Unetهدر سـاختار اولیـ .شـود، تعبیـه شـده اسـتگلوگاه نامیده می

و  رمزگشـا-رمزگـذار گلوگاه شبکه بـه علـت متقـارن بـودن سـاختار 
 ۳×۳شـن تـر، بـا اعمـال دو لایـه کانولوهای عمیقاستفاده از ویژگی

ایـن . دهـدافـزایش مـیبرابـر  ۲بـه تعداد کانال های نقشه ویژگی را 
شـود، عملیات به دلیل اینکه در عمیق ترین سطح شـبکه انجـام مـی

محاسبات زیاد . کندسربار محاسباتی زیادی  را به شبکه تحمیل می
بـه همـین دلیـل  .در این ناحیه باعث کندشدن یـادگیری خواهـد شـد

برای ایـن ناحیـه طراحـی شـده اسـت تـا عـلاوه بـر ساختار متفاوتی 
ت ، محاســباهــای مکــانی و محلــیتوجــه بیشــتر بــه ویژگــیترکیــب و

، شــودمشــاهده مــی ۴ همــانطور کــه در شــکل. شــودکمتــری انجــام 
 ۴یک ورودی از رمزگـذار سـطح  ساختار پیشنهاد شده برای گلوگاه،

و ورودی دیگــری از مــاژول خودتوجــه چندســری کــه در قســمت 
 ،هاورودی از جمع این .کند، دریافت میالات پرش وجود دارداتص

X نقشـــه ویژگـــی RH×W×C طبـــق رابطـــه .شـــودمـــی محاســـبه 
ــــا ادغــــام  ۱×۱کانولوشــــن ،۲ ــــار حــــداکثرهمــــراه ب  دیگــــر و ب

شـود اعمال می ورودیهمراه با ادغام میانگین روی  ۳×۳کانولوشن
  .استخراج شوندو مکانی های فضایی تا ویژگی

  
  

  
  

  
  

به منظور نرمالیزه کردن و فعال سازی نواحی مهـم،  ،۲مطابق رابطه 
    C2  RH×W×C/2 و  C1  RH×W×C/2روی را  تحریک سیگموید تابع

متصل و در اختیـار  یکدیگربه  هاسپس نقشه ویژگی. شودمیاعمال 
  .شودداده میلایه رمزگشا قرار 

  

 )۱( 

 )۲( 



 
 54  توجه یزممکان یها یهبا اضافه کردن لا یپزشک یرتصاو یبند قطعه یبرا Unet یها شبکهبهبود 

 گلوگاه شبکهتوجه فضایی در ماژول ) : ۴(شکل 
  
 
  پیاده سازی و نتایج -۴

  
 پایگاه داده های آموزشی ۱-۴

پایگـاه داده تصـویر  ۶از  ،دراین مقاله بـرای اثبـات کارآمـدی نتیجـه
 (LUNA)21پایگـاه داده اول .اسـت بعدی اسـتفاده شـده ۲پزشکی 

 از ریـه  ۵۱۲×۵۱۲بـا ابعـاد  سی تی اسکن تصویر۲۶۷شامل  ]۲۶[
  . است بیماران مشکوک به سرطان

شـامل   ]Kaggle 2018 data science bowl ]۲۷ پایگـاه داده دوم 
تغیر انـداره ۲۵۶×۲۵۶تصویر سلول میکروسکوپی که به ابعاد  ۶۷۰
بـــه عنـــوان داده آموزشـــی، تصـــاویر درصـــد ۸۰. شـــده اســـتداده 
به صورت تصادفی  آزموندرصد برای ۱۰درصد برای ارزیابی و ۱۰

و  ]Kvasir ]۲۸هـای سـوم و چهـارم  پایگاه دادهدر  .اندتقسیم شده
CVC-ClinicDB]۲۹[ لیپ وتصویر پ ۶۱۲و ۱۰۰۰به ترتیب شامل

مجموعـه  ،مجموعه داده پنجم .متناظر آن قرار دارد داده مبناروده و 
که در سال است  ISIC2017ی تجزیه و تحلیل لکه های پوستی داده

 تصویر آموزشـی۲۰۰۰این مجموعه شامل . ه استمنتشر شد۲۰۱۷
 را تصـویر ۸۰۰که ما به دلیل محدودیت های سخت افـزاری  است

شـامل  مجموعه داده ششـم. انتخاب کرده ایم ازبه صورت تصادفی 
ها بـه که با چرخش آن استعروق خونی شبکیه چشم  تصویر از ۲۰
یات بیشـتر ئجز. اندتصویر افزایش داده شده  ۸۰ها به ، دادهجهت۴

  .نشان داده شده است۱دول پایگاه داده های آموزشی را در ج
 

 هاتعداد و ابعاد آن ،جزئیات پایگاه داده های آموزشی : ۱جدول 

  پایگاه داده  تعداد   آزمون  ارزیابی  تصویر ابعاد
۲۵۶×۲۵۶  ۱۰۰  ۱۰۰  ۱۰۰۰  Kvassir 
۲۸۸×۳۸۴  ۶۱  ۶۱  ۶۱۲  Cvc-ClinicDB 
۲۵۶×۲۵۶  ۶۷  ۶۷  ۶۷۰  2018-DSB 
۵۱۲×۵۱۲  ۱۵۰  ۱۵۰  ۸۰۰  ISIC2017 
۵۱۲×۵۱۲  ۱۰  ۱۰  ۸۰  Drive-2004 
۵۱۲×۵۱۲  ۵۴  ۵۴  ۳۲۱  LUNA 

  
  
 

                                                 
21 Lung  Nodule Analysis 

 

 معیارهای ارزیابی ۲-۴
از  23میانگین اشـتراک اتحادهـا و 22میانگین ضریب شباهت دایس 

  . تصاویر هستندبندی درقطعه ی ارزیابیمعیارهاترین متداول
 داده مبنابرابر همپوشانی ۲بیانگر  )۳رابطه (ضریب شباهت دایس 

نتیجه به این معنی که پیکسل های  .استنی شده و نتیجه پیش بی
برابر  ۲شوند و با یکدیگیر مقایسه می داده مبنابینی شده و  پیش

 رابطه تعداد پیکسل هایی که همپوشانی داشته باشند در صورت
 مجموع تعداد ،نیز ۳ رابطه در قسمت مخرج .قرار خواهد گرفت

 .گیردمیقرار  داده مبنانتیجه پیش بینی شده و  یهاپیکسل
  

 
  

و نتیجه پیش  مبنادادههمپوشانی از Iou)(میانگین اشتراک اتحادها
- می های داده مبنا و پیش بینی محاسبه پیکسلبینی شده بر اجتماع 

به عنوان  .همبستگی مثبت دارنددر بیشتر موارد   Iou،Dice. شود
باشد ، یک پایگاه داده از پایگاه داده دیگر بییشتر  Diceمثال اگر 

Iou  آن نیز بیشتر خواهد بود. 
 

  
  

نیـز   Recallو   Precisionنتـایج، دو معیـار  تـرروشـنبرای مقایسـه 
  .محاسبه شده است

  
  
 جزئیات پیاده سازی ۳-۴

، 24پـایتورچ هـا در ایـن مقالـه در چـارچوب کتابخانـه تمام آزمـایش
 گیگابایـت حافظـه انجـام۱۲و  GPU Tesla p100پردازنده گرافیکی 

برای ارزیابی  درصد۱۰ ،ها برای آموزشدرصد داده ۸۰. شده است
 و توابـع پارامترهـا. اسـت شـده اسـتفاده بـرای آزمـون درصـد۱۰و 

نرخ  هزینه دایس، ، تابع25بهینه ساز آدام  تنظیم شده در پیاده سازی
تکـرار بـرای آمـوزش  ۲۰۰ تعـداد  همچنـین. اسـت ۱۰ -۴یـادگیری 

ــدازه دســته. تنظــیم شــده اســت ــا ان ــه محــدودیت  26ه ــا توجــه ب      ب
ــا در  ــوع داده ه ــزاری و تن ــاه داده ســخت اف ــایپایگ           ،DSB-2018ه

Cvc-clinicDB  وKvasir  در نظـر  ۲برای سایر پایگـاه هـا  و ۸برابر
  .شده استگرفته 

  
  
 

                                                 
22 Mean Dice Similarity Cofficient (Dice) 
23 Intersection Over Union (Iou) 
24 Pytorch 
25 Adam optimiser 
26 Batch size 

 )۲( 

 )۳( 



 
  قانع، عباس بحرالعلوم، مهدی افتخاری  محمد رجب ۵۵

   سازینتایج پیاده ۴-۵
ــدل  ــایج، م ــود نت ــان دادن بهب ــرای نش ــنهادی ب ــاپیش ــای روش ب ه

UTNet,Unet,TransAttUnet,Unet3+,Unet++ ,AttentionUnet, 

DCSAU-Net هـای مقایسـه بـین مـدل۱جدول  .شده است مقایسه
   را نشــان در پارامترهــا و ســال انتشــار پیشــنهاد شــده  روشدیگــر و 

ساختار طراحی شده در اتصالات پـرش، بـه دلیـل اسـتفاده  .هددیم
، ۱×۱انـدازه هسـته از مکانیزم های توجه و لایه های کانولوشـن بـا 

ــه شــبکه وارد نمــی ــادی ب ــارامتر زی ــدپ ــون۱حــدود (کن ــارامتر  میلی پ
بــه دلیــل ســاختار  روش پیشــنهاد شــده در ایــن مقالــه، ).محاســباتی

میلیـون  ۱۰هـای شـبکه را در حـدود پارامترطراحی شده در گلوگاه، 
ـــه روش  ـــا و . کـــاهش داده اســـت Unetنســـبت ب ـــداد پارامتره تع

هــای وش پیشــنهادی، نســبت بــه ســایر روشپیچیــدگی محاســباتی ر
ادامـه در . مقایسه شده در این مقاله، کاهش چشمگیری داشته است

روش پیشـنهادی بـا سـایر روش هـا این بخش، نتـایج بدسـت آمـده 
  .مقایسه خواهد شد

 هامقایسه تعداد پارامترهای روش پیشنهاد شده با سایر روش ۱جدول 
  روش  انتشارسال   پارامترها
۳۱٬۰۴  ۲۰۱۵  Unet  
۳۶٬۶۲  ۲۰۱۸  Unet++  
۲۶٬۹۷  ۲۰۲۰  Unet3+  
۳۴٬۸۷  ۲۰۱۸  Attention Unet  
۵۷٬۵۰  ۲۰۲۱  UTNet  
۲۵٬۹۸  ۲۰۲۳  DCSAU-Net  
۲۵٬۹۴  ۲۰۲۳  TransAttUnet  
 پیشنهادی  ۲۰۲۳  ۲۱٬۰۳

  
 LUNAمجموعه داده  ۱- ۴-۵

ی تشـــخیص ســـرطان ریـــه در مراحـــل ابتـــدایی از اهمیـــت بســـزای
روش پیشنهاد شده بر روی این مجموعـه داده ، در . برخوردار است

اســت کــه  ۰٬۹۷۶برابــر  Iouو در معیــار  ۰٬۹۸۸برابــر  Diceمعیــار 
در ایـن هـای مقایسـه شـده توانسته بهترین نتایج را نسـبت بـه روش

در  ۳٬۳ %و   ۲٬۱%در این مجموعه، به ترتیب . ها کسب کندمعیار
 Unetشــرفت نتــایج را نســبت بــه روش پی Iouو  Diceمعیارهــای 
بـالاتری   Recallتوانسـته ، همچنین روش پیشـنهاد شـده. داشته ایم

بنـابراین روش پیشـنهاد شـده .ها کسب کنـددر مقایسه با سایر روش
هـای مشـابه را نسـبت بـه روشبهتـری در این مجموعه داده، نتـایج 

و  هایـن مجموعـه دادروی نتایج روش پیشنهادی  .کرده استکسب 
  .نشان داده شده است۲، در جدول هابا سایر روش آن مقایسه

  
 DSB-2018مجموعه داده  ۲- ۴-۵

هـا، مرحلـه مهمـی های خونی و تغییر شکل آنبررسی دقیق مولکول
روش پیشــنهاد شــده بــر  .هــا اســتدر تشــخیص بســیاری از بیمــاری

و در معیــار  ۰٬۹۲۸برابــر  Diceروی ایــن مجموعــه داده ، در معیــار 
Iou  کــه توانســته بهتــرین نتــایج را نســبت بــه  ،اســت ۰٬۸۷۵برابــر
در این مجموعه، . ها کسب کندهای مقایسه شده در این معیارروش

پیشـرفت نتـایج  Iouو  Diceدر معیارهای  ۳٬۸ %و   ۳%به ترتیب 
، همچنـین روش پیشـنهاد شـده. داشـته ایـم Unetرا نسبت به روش 

Percision امـا  .کرده استها کسب سایر روشبالاتری در مقایسه با
Recall  روش پیشــنهادی، نســبت بــه روشTransAttUnet  کمتــر
در حـد قابـل قبـولی  روش پیشنهاد شده در این مجموعه داده. است

نتایج روش پیشنهادی روی مجموعه داده  .داده استنتایج را بهبود 
 2018-DSB نشــان داده  ۳هــا، در جــدول و مقایســه بــا ســایر روش

  .است شده
  
  CVC-ClinicDBمجموعه داده  ۳- ۴-۵

هــای موجــود در سیســتم گــوارش انســان، یکــی از هــا و تــودهپولیــپ
هــا هســتند کــه بــا هــای تشــخیص ســرطان در رودهاصــلی تــرین راه

روش  .هــا جلــوگیری کــردتــوان از پیشــرفت آنتشــخیص ســریع مــی
ــار  ــن مجموعــه داده ، در معی ــر روی ای ــر  Diceپیشــنهاد شــده ب براب

است، که توانسـته تنهـا در دو  ۰٬۸۲۵برابر  Iouو در معیار  ۰٬۸۸۷
هـای مقایسـه شـده نتایج را نسبت به روش Percisionو  Iouمعیار 

ــد ــود ده ــب . بهب ــه ترتی ــه، ب ــن مجموع در  ۳٬۶ %و   ۴٬۶%در ای
ــای  ــه روش Dice و Iouمعیاره ــبت ب ــایج را نس ــرفت نت  Unetپیش

وانسـته اسـت بـا پیچیـدگی روش پیشنهاد شـده اگـر چـه ت. ایمداشته
ــی  ــا در برخ ــد ام ــود ده ــا را بهب ــی معیاره ــری برخ ــباتی کمت محاس

هـای نتـایج کمتـری نسـبت بـه روش Diceمعیارهای دیگـر، ماننـد  
در ایـن بنابراین روش پیشنهاد شده . مقایسه شده، کسب کرده است

ــوز جــای پیشــرفت دارد ــایش در .مجموعــه داده، هن ــن آزم ــایج ای نت
  .اده شده استنمایش د ۴جدول 

  
          ها در پایگاه دادهروش پیشنهادی با سایر روش مقایسه نتایج ۲جدول 

LUNA 
Recall Percision Iou  Dice روش  
۰٬۹۶۹ ۰٬۹۷۱ ۰٬۹۳۵ ۰٬۹۶۷  Unet(2015)  
۰٬۹۶۹  ۰٬۹۷۴  ۰٬۹۲۳  ۰٬۹۵۶  Unet++(2018)  
۰٬۹۳۹  ۰٬۹۶۸  ۰٬۹۰۱  ۰٬۹۲۵  Unet3+(2020)  
۰٬۹۷۰  ۰٬۹۷۹  ۰٬۹۴۹  ۰٬۹۶۲  Attention Unet(2018)  
۰٬۹۶۷  ۰٬۹۹۱  ۰٬۹۵۶  ۰٬۹۷۶  UTNet(2021)  
۰٬۹۷۴  ۰٬۹۷۷  ۰٬۹۵۹  ۰٬۹۷۴  DCSAU-Net(2023)  
۰٬۹۸۲  ۰٬۹۸۴  ۰٬۹۶۸  ۰٬۹۷۹  TransAttUnet(2023)  
  پیشنهادی  ۰٬۹۸۸  ۰٬۹۷۶  ۰٬۹۹۰  ۰٬۹۸۶

 

          ها در پایگاه دادهروش پیشنهادی با سایر روش مقایسه نتایج ۳جدول
2018-DSB 

Recall Percision Iou  Dice روش  
۰٬۹۰۹ ۰٬۹۲۰ ۰٬۸۳۷ ۰٬۹۰۸  Unet(2015)  
۰٬۹۱۸  ۰٬۸۷۲  ۰٬۸۱۵  ۰٬۸۷۶  Unet++(2018)  
۰٬۹۰۷  ۰٬۸۸۹  ۰٬۸۳۴  ۰٬۸۹۳  Unet3+(2020)  
۰٬۸۸۸  ۰٬۹۲۳  ۰٬۸۲۵  ۰٬۸۸۹  Attention Unet(2018)  
۰٬۸۷۵  ۰٬۹۳۱  ۰٬۸۱۶  ۰٬۸۹۲  UTNet(2021)  
۰٬۸۵۷  ۰٬۹۲۶  ۰٬۸۰۲  ۰٬۸۸۲  DCSAU-Net(2023)  
۰٬۹۲۴  ۰٬۹۱۷  ۰٬۸۵۱  ۰٬۹۱۷  TransAttUnet(2023)  
  پیشنهادی ۰٬۹۲۸  ۰٬۸۷۵  ۰٬۹۳۳  ۰٬۹۱۲



 
 56  توجه یزممکان یها یهبا اضافه کردن لا یپزشک یرتصاو یبند قطعه یبرا Unet یها شبکهبهبود 

  Kvassirمجموعه داده  ۴- ۴-۵
یکـــی از  CVC-ClinicDBایـــن مجموعـــه داده ، هماننـــد مجموعـــه 

ــودههــا در تشــخیص پولیــپپرکــاربردترین پایگــاه داده هــای هــا و ت
روش پیشنهاد شـده بـر روی . استموجود در سیستم گوارش انسان 

 Iouو در معیــار  ۰٬۸۲۲برابــر  Diceایــن مجموعــه داده ، در معیــار 
هـای است، که توانسته بهترین نتایج را نسبت بـه روش ۰٬۷۳۲برابر 

در این مجموعه، بـه ترتیـب . ها کسب کندمقایسه شده در این معیار
ا نسـبت پیشـرفت نتـایج ر Iouو  Diceدر معیارهای  ۲٬۴ %و   %۳

ــــه روش  ــــین روش پیشــــنهاد شــــده. داشــــته ایــــم Unetب ، همچن
Percisionامـا . کرده استها کسب بالاتری در مقایسه با سایر روش

Recall  روش پیشــنهادی، نســبت بــه روشAttention Unet  کمتــر
هـای روش پیشنهادی نتایج قابل قبولی نسبت بـه سـایر روش. است

مجموعـه  نجـام شـده رویانتـایج  .مقایسه شده، کسب کـرده اسـت
  نشان داده شده است ۵در جدول  ، Kvassirداده 

  
  DRIVEمجموعه داده  ۵- ۴-۵

متداول در زمینـه  هایداده، یکی از مجموعه  DRIVEمجموعه داده
بندی عـروق و تعریـف قطعه .استبندی استفاده قطعه بررسی نتایج

 پیچیـدگیو  ماننـد طـول، عـرض چشـم صفات عروق خونی شبکیه
هــای عروقــی و چشــمی  ای تشــخیص، درمــان و ارزیــابی بیماریبــر

روش پیشـنهاد شـده بـر  .شـود مانند دیابت و فشار خون استفاده می
و در معیــار  ۰٬۷۹۶برابــر  Diceروی ایــن مجموعــه داده ، در معیــار 

Iou  و   ۴٬۳%در این مجموعه، بـه ترتیـب . است ۰٬۶۶۹برابر% 
ــه روش پیشــرفت  Iouو  Diceدر معیارهــای  ۶٬۴ ــایج را نســبت ب نت

Unet اگر چه روش پیشنهادی توانسته است نتایج کسـب . داشته ایم
هـای دیگـر، را بهبـود دهـد امـا در مقایسـه بـا روش  Unetشده در 

 ،ایـن مجموعـه دادهبـرای  .تر کسب کـرده اسـتنتایج کمی ضعیف
بندی در آن معرفی ساختارهای اختصاصی زیادی برای بررسی قطعه

بـه علـت نـازک ما در ساختارهای پیشنهاد شده عمومی، شده است ا
هـا در نـواحی بسـیار و عـدم تشـخیص پیکسـل بودن عروق خونی و

با این حال روش پیشنهاد شده .شودنازک، نتیجه مناسبی کسب نمی
بنـدی را بـا تعـداد پـارامتر کمتـری در این مقاله توانسته است قطعـه

ــه روش  ــبت ب ــد Unetنس ــود ده ــایج روش .بهب ــنهادی روی  نت پیش
ــا ســایر روش DRIVEمجموعــه داده   ۶هــا، در جــدول و مقایســه ب

  .نشان داده شده است
  
  
  ISIC2017مجموعه داده  ۶- ۴-۵

، شامل تصاویری از نواحی مختلف بدن از ISIC2017مجموعه داده
ایـن تصـاویر بـرای . جمله صورت، سینه و سایر نـواحی بـدن اسـت

ل، ســـرطان پوســـتی و هـــای پوســـتی ماننـــد مـــو تشـــخیص بیماری
روش پیشـنهاد شـده بـر  .شـود های پوستی دیگر اسـتفاده می بیماری

و در معیــار  ۰٬۷۲۲برابــر  Diceروی ایــن مجموعــه داده ، در معیــار 

Iou  هـای است، کـه بهتـرین نتـایج را نسـبت بـه روش ۰٬۶۱۹برابر
در ایــن . هــا توانســته اســت کســب کنــدمقایســه شــده در ایــن معیــار

ــه ت ــه، ب ــب مجموع ــای  ۱۰٬۸و   ۱۰٬۵%رتی  Iouو  Diceدر معیاره

همچنـین روش .داشـته ایـم Unetپیشرفت نتایج را نسـبت بـه روش 
ــده ــنهاد ش ــایر Percisionو  Recall، پیش ــا س ــه ب ــالاتری در مقایس ب

به دلیل رزولوشن و تعداد بالای تصـاویر . کرده استها کسب روش
و محـدودیت بنـدی شـده ،تار و نازک بودن  مرزهـای نـواحی قطعـه

بنـدی انجـام شـده در افزاری  در اختیار ما، نتـایج قطعـههای سخت
این مجموعه داده به طور کلی ضعیف بودند امـا وش پیشـنهاد شـده 
روی مجموعه داده در حد قابل قبولی توانسته است نتـایج را بهبـود 

و مقایسـه  DRIVEنتایج روش پیشنهادی روی مجموعـه داده  .دهد
  .نشان داده شده است ۷در جدول  ها،با سایر روش

  
  

          ها در پایگاه دادهروش پیشنهادی با سایر روش مقایسه نتایج ٤جدول 
CVC-ClinicDB 

Recall Percision Iou  Dice روش  
۰٬۸۵۶ ۰٬۸۸۱ ۰٬۷۷۹ ۰٬۸۵۱ Unet(2015)  

 ۰٬۹۰۴  ۰٬۹۰۶  ۰٬۸۲۲  ۰٬۸۹۲  Unet++(2018)  
۰٬۸۴۷  ۰٬۸۷۷  ۰٬۷۴۶  ۰٬۸۲۹  Unet3+(2020)  
۰٬۸۵۸  ۰٬۸۸۶  ۰٬۷۶۳  ۰٬۸۲۴  Attention Unet(2018)  
۰٬۸۸۱  ۰٬۹۰۹  ۰٬۸۲۰  ۰٬۸۸۳  UTNet(2021)  
۰٬۸۲۱  ۰٬۸۹۸  ۰٬۷۵۱  ۰٬۸۳۸  DCSAU-Net(2023)  
۰٬۹۱۰  ۰٬۸۷۰  ۰٬۸۱۹  ۰٬۸۸۱  TransAttUnet(2023)  
  پیشنهادی  ۰٬۸۸۷  ۰٬۸۲۵  ۰٬۹۱۳  ۰٬۸۸۹

  
  
  ا در پایگاه دادههروش پیشنهادی با سایر روش مقایسه نتایج ۵ جدول 

Kvassir       
Recall Percision Iou  Dice روش  
۰٬۸۰۱ ۰٬۸۵۲ ۰٬۷۰۸ ۰٬۷۹۲  Unet(2015)  
۰٬۷۸۲  ۰٬۸۵۹  ۰٬۶۸۵  ۰٬۷۸۰  Unet++(2018)  
۰٬۷۸۸  ۰٬۷۶۶  ۰٬۶۷۳  ۰٬۷۷۲  Unet3+(2020)  
۰٬۸۳۱  ۰٬۸۶۲  ۰٬۷۱۶  ۰٬۸۰۵  Attention Unet(2018)  
۰٬۸۳۰  ۰٬۸۶۵  ۰٬۷۳۵  ۰٬۸۱۶  UTNet(2021)  
۰٬۷۶۳  ۰٬۸۳۰  ۰٬۶۷۴  ۰٬۷۶۱  DCSAU-Net(2023)  
۰٬۸۱۲  ۰٬۸۶۵  ۰٬۷۲۲  ۰٬۸۱۵  TransAttUnet(2023)  
  پیشنهادی  ۰٬۸۲۲  ۰٬۷۳۲  ۰٬۸۷۶  ۰٬۸۲۵

  
  

  ها در پایگاه دادهروش پیشنهادی با سایر روش مقایسه نتایج ۶ جدول
DRIVE       

Recall Percision Iou  Dice روش  
۰٬۷۷۳ ۰٬۸۰۵ ۰٬۶۰۵ ۰٬۷۵۳  Unet(2015)  
۰٬۷۹۶  ۰٬۸۱۰  ۰٬۶۶۵  ۰٬۸۰۰  Unet++(2018)  
۰٬۷۹۰  ۰٬۴۷۲  ۰٬۴۱  ۰٬۵۶۴  Unet3+(2020)  
۰٬۷۸۷  ۰٬۸۱۹  ۰٬۶۶۷  ۰٬۸۰۱  Attention Unet(2018)  
۰٬۸۰۷  ۰٬۷۹۹  ۰٬۶۷۱  ۰٬۸۰۰  UTNet(2021)  
۰٬۷۳۷  ۰٬۸۳۲  ۰٬۶۳۹  ۰٬۷۷۹  DCSAU-Net(2023)  
۰٬۷۴۹  ۰٬۸۳۷  ۰٬۶۵۰  ۰٬۷۸۷  TransAttUnet(2023)  
  پیشنهادی  ۰٬۷۹۶  ۰٬۶۶۹  ۰٬۷۹۶  ۰٬۷۸۷
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  ها در پایگاه دادهروش پیشنهادی با سایر روش مقایسه نتایج ۷ جدول
ISIC2017  

  

Recall Percision Iou  Dice روش  
۰٬۷۷۰ ۰٬۶۷۹ ۰٬۵۱۱ ۰٬۶۱۷ Unet(2015)  
۰٬۷۴۱  ۰٬۷۳۲  ۰٬۵۲۸  ۰٬۶۳۰  Unet++(2018)  
۰٬۷۲۱  ۰٬۶۳۲  ۰٬۴۶۴  ۰٬۵۶۶  Unet3+(2020)  
۰٬۷۷۶  ۰٬۶۸۴  ۰٬۵۲۳  ۰٬۶۲۷  Attention Unet(2018)  
۰٬۷۸۰  ۰٬۷۷۱  ۰٬۵۸۳  ۰٬۶۹۱  UTNet(2021)  
۰٬۷۸۸  ۰٬۷۸۰  ۰٬۶۰۸  ۰٬۷۱۳  DCSAU-Net(2023)  
۰٬۸۲۳  ۰٬۷۱۷  ۰٬۵۹۹  ۰٬۷۰۵۲  TransAttUnet(2023)  
 پیشنهادی  ۰٬۷۲۲  ۰٬۶۱۹  ۰٬۸۳۰  ۰٬۷۳۲

  

  نتیجه گیری و بحث - ۵
-یل و پردازش دادهقطعه بندی تصاویر پزشکی یک گام مهم در تحل

در این مقالـه، سـعی شـده اسـت تـا یـک . ها در حوزه پزشکی است
بنــدی تصــاویر جهــت بهبــود قطعــه،  Unetمــدل براســاس ســاختار 

در این مقاله، سـاختار جدیـدی بـرای ترکیـب و . پزشکی، ارائه شود
هـای محلـی و سراسـری در ناحیـه اتصـالات پـرش استخراج ویژگی

در قسمت گلوگاه شـبکه، یـک سـاختار همچنین . طراحی شده است
برای توجه به ویژگی هـای فضـایی وکانـالی طراحـی شـده اسـت تـا 

بر کاهش پیچیـدگی و پارامترهـای محاسـباتی در ایـن ناحیـه، علاوه
 هـا نشـان مـی دهـدآزمـایش. را نتیجـه دهـد یتـربندی مطلوبقطعه

بندی تصـاویر پزشـکی باعث بهبود نتیجه در قطعه، روش پیشنهادی
کارهــای آینــده مــا تمرکــز بــر اســتخراج و یــادگیری بهتــر . شــوندمــی

ویژگی هـا در ناحیـه رمزگـذار و همچنـین ارائـه یـک سـاختار جدیـد 
  .استها در ناحیه رمزگشا برای متصل کردن ویژگی
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  قانع، عباس بحرالعلوم، مهدی افتخاری  محمد رجب ۵۹

 مدرک کارشناسی خود را در محمد رجب قانع
و کارشناسی ارشد خود را در سال ۱۴۰۰سال 
  در رشته مهندسی کامپیوتر گرایش هوش ۱۴۰۲

از دانشگاه شهید باهنر کرمان دریافت  مصنوعی 
زمینه پژوهشی وی پردازش تصویر و . کرده است

  .باشدماشین می بینایی
  
  

در خود را مدرک کارشناسی  عباس بحرالعلوم
از دانشگاه اصفهان و  رشته مهندسی کامپیوتر

مدرک کارشناسی ارشد خود را در سال 
کامپیوتر گرایش هوش در رشته مهندسی۱۳۷۸

ایشان . مصنوعی از دانشگاه شیراز اخذ کرد
در رشته ۱۳۹۵مدرک دکترای خود را درسال 

. دریافت نمود مانکر مخابرات از دانشگاه باهنر
  .است نرم رایانش و ماشین، بیناییپردازش تصویر  ایشانزمینه پژوهشی 

  
  

مدرک کارشناسی خود را در مهدی افتخاری 
ـــال  ـــامپیوتر ۱۳۷۹س ـــی ک ـــته مهندس در رش

ــیراز و  ــگاه ش ــزار از دانش ــرایش ســخت اف گ
مدرک کارشناسی ارشد و دکترای خـود را بـه 

ر رشـته د۱۳۸۶و ۱۳۸۲هـای ترتیب در سال
مهندسی کامپیوتر گرایش هوش مصـنوعی از 

ـــرد ـــذ ک ـــگاه اخ ـــان دانش ـــال . هم وی از س
ــون عضــو هیــأت علمــی بخــش ۱۳۸۶ ــا کن ت

مهندسی کامپیوتر، دانشکده فنی و مهندسی،  دانشگاه شهید بـاهنر کرمـان 
هـای حـوزه. به مرتبه استادی ارتقاء پیدا کرده اسـت۱۴۰۰است و در سال 

هـا و یری ماشین، یادگیری عمیق و مجموعهتخصصی پژوهش ایشان یادگ
مقاله علمی در نشـریات ۱۴۰وی تا کنون بیش از . های فازی استسیستم

 .های معتبر داخلی و خارجی به چاپ رسانیده استو کنفرانس


