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 چکیده 
بر  طور معمول عملیاتی دستی و زمان) است، که بهOARهاي در معرض خطر (بندي دقیق اندامطراحی پرتودرمانی نیازمند شناسایی و قطعه

الگوریتممی از  استفاده  امکان  بررسی  پژوهش،  این  از  هدف  بهباشد.  عمیق  یادگیري  قطعههاي  براي  خودکار  ابزاري  تصاویر  عنوان  بندي 
اینتیسی از  است.  (اسکن  کانولوشنال  عصبی  شبکه  چند  عملکرد  شامل  CNNرو   (U-Net  ،Residual U-Net    وSegResNet  عنوان  به

اسکن لگنی (مثانه، پروستات، رکتوم، استخوان فمورال چپ و استخوان  تیهاي در معرض خطر در تصاویر سیبندي خودکار اندامابزارهاي قطعه
بیمار براي    218  بندي پروستات وبیمار براي قطعه  238بندي دستی توسط متخصص مقایسه شد. این مطالعه، شامل  فمورال راست) با قطعه

ها با استفاده از معیارهایی نظیر ضریب شباهت دایس، شاخص ژاکارد و معیار فاصله هاسدورف ارزیابی شد.  چهار اعضاي دیگر بود. عملکرد مدل
پروستات،    ترتیب براي مثانه،به  985/0و    980/0،  864/0،  832/0،  956/0با ارائه بهترین عملکرد، توانست به ضریب دایس    SegResNetمدل  

هاي عصبی کانولوشنال در عین حال که  دهد که شبکهمیطور خلاصه، نتایج حاصله نشانرکتوم، فمورال چپ و فمورال راست دست یابد. به
رکتوم  درصد و  95ها و مثانه بالاتر از  بندي اعضاي در معرض خطر در طراحی پرتودرمانی را با دقت بالایی انجام دهند (استخوانتوانند قطعهمی

 . بخشندبندي را نیز تسریع مییند قطعهادرصد)، فر83و پروستات بالاي 
 

 اسکن، پروستات تیهاي عصبی کانولوشنال، سیهاي در معرض خطر، شبکهبندي، اندامقطعه:  هاکلیدواژه
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Abstract  
Radiotherapy treatment planning requires accurate delineation of organs at risk (OAR), which is typically 
a manual and time-consuming process. This research aims to explore the feasibility of using deep learning 
algorithms as an automatic tool for segmenting CT scan images. Accordingly, the performance of several 
convolutional neural networks (CNNs), including U-Net, Residual U-Net, and SegResNet, was compared 
as tools for automatic segmentation of OARs in pelvic CT scans (bladder, prostate, rectum, left femoral 
head, and right femoral head) against manual segmentation by specialists. This study involved 238 
patients for prostate segmentation and 218 patients for the other four organs. The models' performance 
was assessed using metrics such as the Dice similarity coefficient, Jaccard index, and Hausdorff distance. 
The SegResNet model, providing the best performance, achieved Dice coefficients of 0.956, 0.832, 0.864, 
0.980, and 0.985 for the bladder, prostate, rectum, left femoral head, and right femoral head, respectively. 
In summary, the results indicate that convolutional neural networks can accurately segment organs at risk 
in radiotherapy planning, with accuracies above 95% for bones and bladder, and over 83% for the rectum 
and prostate, while also speeding up the segmentation process. 
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 مقدمه .  1
ومیر ناشی از سرطان پروستات رتبه دوم در عوامل مرگسرطان  

است داده  اختصاص  خود  به  آقایان  بین  در  پرتودرمانی  ]1[  را   .
از روش اثرگذار در درمان این سرطان استیکی   هاي متداول و 

بندي و تعیین دقیق مرزهاي  . در طراحی پرتودرمانی، قطعه]2[
منظور انتقال بهینه دز به تومور و  هاي سالم اطراف تومور بهبافت

ها، امري  اجتناب از پرتوگیري اضافه و مسمومیت ثانویه این بافت
 .حیاتی است

قطعهد حاضر،  حال  ارگانر  در بندي  و  م  ها  درمانی  راکز 
به عمدتاً  انجامتشخیصی،  دستی  در می  صورت  به  بسته  و  شود 

زمان  دسترس فرایندي  متخصص،  افراد  بهبودن  و  بوده  طور بر 
حدود   می  120تا    30میانگین  طول  به  .  ]3-6[  انجامد دقیقه 

روش  به این  در  نیز  افراد  تجربه  سطح  و  فردي  ترجیح  علاوه 
تواند باعث کاهش دقت و ایجاد عدم قطعیت  تأثیرگذار بوده و می

در  مراکز محدودي چه  امروزه  اینکه  به  توجه  با  در مرزها شود. 
کاملاً   و  مشخص  سیستم  یک  از  ایران،  در  چه  و  جهانی  سطح 

قطعه خودکا براي  استفاده  ر  پرتودرمانی  طراحی  بخش  در  بندي 
بندي  اعتماد براي قطعهکنند؛ وجود یک روش خودکار و قابلمی

) اطراف پروستات در تصاویر 1OARهاي در معرض خطر (اندام
طوريتیسی به  لگنی  انکولوژیست اسکن  کاري  فشار  و  که  ها 

پژفیزیسیست  است.  ضروري  امري  دهد،  کاهش  را  هاي  وهشها 
داده  نشان  روشاخیر  عمیق اند  یادگیري  بر  مبتنی  هاي خودکار 

هاي مبتنی بر اطلس، عمل  ها از جمله روشنسبت به سایر روش
  دهند بندي را با دقت بیشتر و صرف زمان کمتري انجام میقطعه

ارائه مدل. این روش ]9-7[ با  هاي چندلایه قابلیت  ها و شبکهها 
هاي بزرگ را بدون نیاز به دخالت  دادهپردازش خودکار مجموعه

 انسان دارند.  
اندامقطعه خودکار  فرایندي  بندي  لگنی  ناحیه  هاي 

امر  چالش این  باعث  که  عواملی  جمله  از  است.  دشوار  و  برانگیز 
کنمی الف)  از:  عبارتند  سیشوند  تصاویر  پایین  اسکن تیتراست 

ارگان بین  مرز  وضوح  عدم  موجب  میکه  مجاور   شود.  هاي 
این    اند؛ شده  ها در این ناحیه از بافت نرم تشکیلب) عمده اندام

ویژه پروستات و رکتوم، شکلی مشخص نداشته و شکل ها بهاندام
آن سایز  استو  متفاوت  دیگر  بیمار  به  بیماري  از   .  ]10،  4[  ها 

ج) در مورد سایر اعضا نیز عواملی همچون پربودن مثانه، وجود  
باعث   لگن  و  اطراف شکم  چربی  درصد  و  رکتوم  و  روده  در  گاز 

اندام این  شکل  میتغییر  سال]12،  11[  شودها  در  اخیر .  هاي 
با این  هاي عصبی و مدلشبکه  هاي عمیق متعددي براي مقابله 

 
1. Organs at Risk 

ارائهچالش همکاران    Kilijunen.  ]14،  13[  است  دهش  ها  و 
مدل    ]15[ از  استفاده  ساختاري   MVisionبا   که 

داشته اما از تعداد    U-Netرمزگشا و مشابه مدل مرجع  -رمزگذار
بلوك   می  residualبیشتري  مقادیر  استفاده  به  توانستند  کند، 

) دایس  شباهت  ضریب  ،  2DSC  ،(93/0  ،82/0  ،84/0متوسط 
اندام  69/0و    68/0 فمورال براي  رکتوم،  پروستات،  مثانه،  هاي 

 ]16[و همکاران    Balagopalچپ و فمورال راست دست یابند.  
متوسط مقادیر  به  ،  84/0،  90/0،  96/0برابر    DSC  توانستند 

فمورال به  95/0و    95/0 رکتوم،  پروستات،  مثانه،  براي  ترتیب 
  U-Netها با استفاده یک شبکه  فمورال راست برسند. آن چپ و  

مکان براي  اندامدوبعدي  اولیه  سپس  یابی  و   ها 
U-Net  بلوكبسه با  شده  اصلاح  براي   ResNeXtهاي  عدي 

قطعهقطعه دقت  نهایی،  دادند.  بندي  بهبود  را  و    Yangبندي 
ببه   ]17[همکاران   غلبه  بافت  منظور  پایین  کنتراست  مشکل  ر 

سی تصاویر  در  شبکه تینرم  یک  از  استفاده  با  اسکن، 
CycleGan   به سی  140کمک  ابتدا  جمع تیتصویر   آورياسکن 

با کنتراست بافت نرم بالا تولید کردند و    MRIتصویر    140شده،  
  DSCبه مقادیر متوسط  U-Netکمک یکی از مشتقات سپس به
با   مثانه،  به  95/0و    95/0،  90/0،  88/0،  95/0برابر  برابر  ترتیب 

رسیدند.   راست  فمورال  و  چپ  فمورال  رکتوم،  پروستات، 
Gibbons    به  ]18[و همکاران به  با  تجاري  مدل  یک  کارگیري 

و اندام  DLCExpertنام   سر  تصاویر  در  خطر  معرض  در  هاي 
اسکن) را  تیسی  30  کدام شامل   فسه سینه و لگن (هرگردن، ق

با  قطعه را  یادگیري عمیق  بر  مبتنی  مزایاي روش  بندي کرده و 
ها توانستند براي چهار  روش مبتنی بر اطلس مقایسه کردند. آن

مقادیر   به  ترتیب  به  راست  و  چپ  فمورال  رکتوم،  مثانه،  ارگان 
با    DCSمتوسط   برسند.  98/0و    98/0،  87/0،  96/0برابر  درصد 

از  بیش  نرم  بافت  براي  عمیق  یادگیري  بر  مبتنی  روش  دقت 
ثانویه  8 اصلاحات  براي  نیاز  مورد  زمان  و  بوده  بالاتر  درصد 

تولیدماسک روش    هاي  این  در  روش 61شده  از  کمتر  درصد 
بود.   اطلس  بر  همکاران  Mofidمبتنی  ا  ]19[  و  استفاده  ز  با 

تحت   118 که  پروستات  سرطان  به  مبتلا  بیماران  از  تصویر 
IMRT    مدل بودند  گرفته  از   nnU-Netقرار  پویا  مشتق  (یک 
U-Net  روند در  و  نداشته  اولیه  مقداردهی  به  نیاز  مدل  این   ،

می انتخاب  را  پارامترها  بهترین  دادند.  آموزش  آموزش  را  کند) 
پروستات، رکتوم،    آمده براي مثانه،دستهب  DSCمقادیر متوسط  

و    96/0،  90/0،  82/0،  97/0فمورال چپ و راست به ترتیب برابر  
 بود.   96/0

 
2. Dice Similarity Coefficient  



 100                                                                                                                        . . .عنوان ابزار خودکار به ق یعم يریادگی  يهاتمیالگور  یبررس
 

 Journal of Nuclear Science, Engineering and Technology                                                          اي هسته يو فناور یمجله علوم، مهندس 
 Vol. 46 (2), Serial Number 112, 2025, P 98-108                                               108-98، ص 1404، تابستان 112، جلد 2، شماره 46دوره 

قابلیت وجود  روش با  این  از  همچنان  عمیق،  یادگیري  هاي 
نمیبه استفاده  پرتودرمانی  مراکز  در   . ]20[  شودصورت گسترده 

این پژوهش،  از  این  در  قطعهرو  عصبی  عملکرد  شبکه  بندي سه 
) کانولوشنال  نام1CNNعمیق  به   ،]Net-U  ]21هاي  ) 

Residual U-Net  ]22[    وSegResNet  ]23[   همچنین و 
آن جایگزینی  روشها  قابلیت  بهبا  دستی  ابزارهاي هاي  عنوان 

قطعه شد.  خودکار  بررسی  با    U-Netبندي  مرجع  مدلی 
رمزگذار زیست  -ساختاري  تصاویر  به  مختص  و  بوده  رمزگشا 

از مشتقات    پزشکی طراحی شده  U-Netاست و دو مدل دیگر 
باشند. این مقایسه از این جهت اهمیت دارد که درك کاملی  می

شبکه دقت  و  عملکرد  اختیار  از  در  مشابه  وظایف  براي  ها 
می قرار  آن پژوهشگران  نتیجه،  در  میدهد.  فرایند  ها  از  توانند 

پرهزینزمان و  شبکهۀ  بر  آزمایش  و  عملکرد  ایجاد  که  هایی 
ها بالاتر است، جلوگیري تري دارند و احتمال شکست آن ضعیف 

پژوهشگران  هاي مؤثرتر در مراحل اولیه،  کنند. با شناسایی شبکه
ها متمرکز  سازي آنهاي خود را بر بهبود و بهینهتوانند تلاشمی

نه کار  این  میکنند.  هزینه  و  زمان  حفظ  به  بلکه  تنها  انجامد، 
شبکه  حوزهتوسعه  در  را  دقیق  و  قوي  مختلف سرعت  هاي  هاي 

 بخشد. می
 

 ها. مواد و روش2
قطعه مرحلهفرایند  سه  به  پزشکی  تصاویر  خودکار  کلی    بندي 

سازي تصاویر، طراحی و آموزش مدل عمیق و  آوري و آمادهجمع 
 شود. ارزیابی تقسیم می

 
 سازي تصاویر آوري و آمادهجمع 2.1

آوري شدند؛ دو بیمارستان در تهران تصاویر از سه مجموعه جمع 
سی تصاویر  دیتاست  تیشامل  و  لگنی   ]2WORD  ]24اسکن 
ها  منظور تقویت دادهاسکن شکم و لگن. و بهتیشامل تصاویر سی

بخش دیتاست  براي  از  پروستات    ]2022Amos  ]25بندي 
و   چپ  فمورال  رکتوم،  پروستات،  مثانه،  اندام  پنج  شد.  استفاده 

توسط   راست  قطعهانکولوژیست فمورال  مجرب  و  هاي  بندي شد 
مورد استفاده قرار گرفتند. پس از بررسی و حذف تصاویر نویزدار 

بی بهو  دادهاثر  در  جمعویژه  بیمارستان، هاي  از  شده  آوري 
تصویر براي سایر    218تصویر براي پروستات و    238رفته  همروي
باقیاندام استفاده قرار گرفت. تصاوها  مورد  ابعاد  ماند و  یر داراي 
وکسل  512×512و    256×256 ابعاد  و  مقاطع  تعداد  متغیر   3با 

 
1. Convolutional Neural Network 
2. Whole Abdominal Organ Dataset 
3. Voxel 

ها، با استفاده  منظور جلوگیري از بایاس و سوگیري مدلبودند. به
تصادفی   کاملاً  الگوریتمی  و  80از  آموزش  براي  تصاویر  درصد 

و   گرفت  قرار  استفاده  مورد  و  شد  انتخاب   درصد  20ارزیابی 
براي  باقی با  مانده  مقابله  براي  شد.  گذاشته  کنار  آزمایش 

مقطع از هر تصویر که شامل هر پنج    64محدودیت حافظه تعداد 
اندام مورد نظر بود، استخراج شده و در نهایت ابعاد تمام تصاویر  

انتخاب شد.    256×256×64براي ورود به شبکه یکدست و برابر  
آمادهبه تبمنظور  شبکه،  به  ورود  براي  تصاویر  دیلاتی  سازي 

یکدست  spacingهمچون   به  براي  وکسل  ابعاد  اندازه  کردن 
)5/1  ،1  ،1  ،(orientation  کردن محور تصاویر و    براي یکدست

نرمال پیکسلعملیات  شدت  بازه  سازي  به  تصاویر    1تا    °ها  به 
 affineها از دو تبدیل  منظور تقویت دادهاعمال شد. همچنین به

 . استفاده شد flipو 
 
 طراحی و آموزش مدل عمیق  2.2

مدل   سه  پژوهش،  این  و   U-Net  ،Residual U-Netدر 
SegResNet    .مورد بررسی قرار گرفتندU-Net  هاي  که از مدل

مرجع براي تصاویر پزشکی است، چینشی مشابه به حرف لاتین  
U   است. در    دارد و از دو مسیر رمزگذار و رمزگشا تشکیل شده

تر شده  د به شبکه کوچک و کوچک مسیر اول، تصاویر پس از ورو
ویژگی تمام  می و  استخراج  شبکه  توسط  موردنظر  و  هاي  شود؛ 

ویژگی از  استفاده  با  دوم  مسیر  در  بهسپس  آمده،  دستهاي 
قطعه  میتصویر  بازیابی  شده  مدل  بندي  این  قوت  نقطه  شود. 

مدل به  پرشینسبت  اتصالات  وجود  پیشین،  انتقال    4هاي  براي 
ویژگی لایه مستقیم  به  رمزگذار  مسیر  در  شده  استخراج  هاي 

هنگام  هم مدل  ترتیب  این  به  است.  رمزگشا  مسیر  در  سطح 
ویژگی بر  علاوه  نهایی،  تصویر  به  بازسازي  بالا،  سطح  هاي 

مدل ویژگی دارد.  نیز دسترسی  لبه)  (همچون  پایین  هاي سطح 
Residual U-Net  اضافه واحده  از   به    residualاي  کردن 

U-Net  میبه پرشی  دست  اتصالات  بر  علاوه  مدل،  این  در  آید. 
انتقال مستقیم  براي  اتصالات  و رمزگشا،  بین دو مسیر رمزگذار 

است   ها از ابتداي هر واحد به انتهاي آن تعبیه شدهنقشه ویژگی
شدن سیگنال گرادیان جلوگیري و روند آموزش را   که از ناپدید
می مشتقات   SegResNetمدل    کند.تسریع  از  دیگر   یکی 

U-Net  قطعه به  مختص  و  پزشکی  بوده  تصاویر  معنایی  بندي 
مدل    طراحی شده دو  نقاط قوت  از  این شبکه  و    U-Netاست. 

ResNet  ]26  ،27[  میا بهستفاده  معماري  کند؛  هم  عبارتی 
Uهمراه اتصالات پرشی بین دو مسیر رمزگذار و رمزگشا  شکل به

 
4. Skip Connections  
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بلوك از  هم  و  ویژگی   تشکیل شده  residualهاي  داشته  است. 
است؛ منحصربه  مسیر  دو  بین  تقارن  عدم  وجود  شبکه  این  فرد 

مسیرطوريبه بزرگ   که  کوچک رمزگذار  رمزگشا  مسیر  و  تر تر 
بلوك وجود  از  ناشی  تقارن  عدم  این   residualهاي  است. 

بلوك این  وجود  است.  رمزگذار  مسیر  در  را تکرارشونده  مدل  ها 
می ویژگیقادر  استخراج  به  بیشتري  دقت  با  تصویر سازد  هاي 

رین شده در مسیر رمزگشا، بیشتبپردازد. در نتیجه تصاویر بازیابی
این   اولیه ورودي به شبکه خواهند داشت.  به تصاویر  را  شباهت 

هاي معنادار تصویر ورودي را  کنند مدل ویژگیها کمک میبلوك
 کند. ها جلوگیري میگیرد و از به حافظه سپردن آن  خوبی فرابه

مدل آزمایش  و  آموزش  طراحی،  کتابخانه  براي  از  ها 
1MONAI    استفاده شد. این کتابخانه محیطی براي کاربردهاي

دهد. از  هوش مصنوعی در زمینه پزشکی در اختیار کاربر قرار می 
استفاده   SegResNetبراي مدل    leaky ReLUسازي  تابع فعال

تابع   دیگر  مدل  دو  براي  و  فعالبه  PReLUشد  سازي عنوان 
اندازه   با  آموزش  استفاده قرار گرفت.  انجام    1برابر    batchمورد 

از   پس  و  (  200تا    110شد  به epochتکرار  به  )  اندام  هر  ازاي 
از  هم رسید.  بهینه به  AdamWگرایی  الگوریتم  از عنوان  ساز، 

CosineAnnealing   همان  به یا  یادگیري  ضریب  برنامه  عنوان 
تابع   از  و  آموزش  فرایند  گام  در    Diceاندازه  آن  رابطه   که 

 عنوان تابع هزینه استفاده شد. است، به شده نشان داده  1معادله 
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تعداد    Nمقادیر واقعی،    nr  شده،بینیمقادیر پیش  np،  1در رابطه  

براي جلوگیري از ناپایدار شدن   ℇهاي تصویر بوده و  کل پیکسل
 باشد. تابع و صفر شدن مخرج می

 
 ارزیابی و آزمایش مدل 2.3

ها با استفاده  ها، نوبت به ارزیابی عملکرد آنپس از آموزش مدل
سنجش  20از   براي  رسید.  شده  گذاشته  کنار  تصاویر  درصد 

آنعملکرد مدل مقایسه خروجی  و  ماسکها  با  از ها  واقعی  هاي 
) دایس  شباهت  ضریب  چون  متداولی  )،  2DSCمعیارهاي 

) ژاکار  و  3JIشاخص  هاسدورف    95)  فاصله  معیار  صدك  امین 
)HD95هر رابطه  شد.  استفاده  به  )  معیارها  از  در  کدام  ترتیب 

شده  6تا    2روابط   بهپیکسل  JIاست.    تعریف  که  درستی  هایی 

 
1. Medical Open Network for AI 
2. Dice Similarity Coefficient 
3. Jaccard Index 

با مرزهاي    گیرد و براي اشیایی اند را در نظر میشده  بینی پیش
است مناسب  مشخص  و  و  متداول  DSC.  ]28[  مربعی  ترین 

قطعه اعتبارسنجی  معیار  پزشکی  پرتکرارترین  تصاویر  بندي 
بر سنجش میزان شباهت ماسک  . این معیار علاوه]16[  باشدمی

توسط مدل و ماسک واقعی، انطباق مرز دو ماسک را  تولید شده  
می قرار  بررسی  مورد  معیاري ]29[  دهدنیز  هاسدورف،  فاصله   .

است که براي سنجش شباهت یا عدم شباهت مجموعه نقاط دو  
   گیرد. ماسک مورد استفاده قرار می
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روابط   صحیح،  به  TP،  6تا    2در  مثبت  معناي  به  FPمعناي 

مجموعه    Yو    Xمعناي منفی کاذب است.  به  FNمثبت کاذب و  
پیش ماسک  و  واقعی  ماسک  و  نقاط  هستند  شده    ∥.  ∥بینی 

 بیانگر نرم یا فاصله اقلیدسی است. 
 

   . بحث و نتایج 3
انجام آموزش، خروجی از  هاي تولید شده با هر سه مدل و  پس 

شده مقایسه شد.    هاي واقعی با استفاده از معیارهاي ذکرماسک
،  U-Netهاي تولید شده توسط  پس از بررسی و مقایسه خروجی

انحراف و  مقادیر  میانگین  بهدستبه  DSCمعیار  ترتیب آمده، 
براي مثانه، پروستات، رکتوم، فمورال چپ و فمورال راست برابر  

092/0  ±  869/0  ،095/0  ±  681/0  ،103/0  ±  698/0  ، 
مقادیر  به   945/0  ±  004/0و    0/ 941  ±  024/0 این  آمد.  دست 

مدل   مثانه،  به  Residual U-Netبراي  براي  پروستات،  ترتیب 
برابر   راست  فمورال  و  چپ  فمورال  ، 0/ 924  ±  051/0رکتوم، 

 و    959/0  ±  029/0،  774/0  ±   079/0،  725/0  ±  117/0
براي    940/0  ±  004/0 و  شد   ، SegResNetمحاسبه 
036/0  ±  956/0  ،071/0  ±  832/0  ،008/0  ±  864/0  ، 
شد.  985/0 ±   016/0و    980/0  ±  021/0 مقادیر    برآورد  این 

است.    گزارش شده   1درصد در جدول  95همراه بازه اطمینان  به
  1آمده در شکل  دستاي توزیع مقادیر بههمچنین، نمودار جعبه 

 است.   رسم شده
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 ها درصد آن95همراه فاصله اطمینان دست آمده بر روي مجموعه آزمایش بهبه DSCمعیار  میانگین و انحراف .1ل جدو
 U-Net Residual U-Net SegResNet 

 % DSC ± SD CI95 % DSC ± SD CI95 % DSC ± SD CI95 اندام 
 944/0 – 969/0 956/0 ± 036/0 907/0  – 940/0 924/0 ± 051/0 839/0  – 898/0 869/0 ± 092/0 مثانه 

 811/0  – 854/0 832/0 ± 071/0 661/0  – 790/0 725/0 ± 117/0 628/0  – 733/0 681/0 ± 095/0 پروستات 

 847/0  – 881/0 864/0 ± 008/0 749/0  – 779/0 774/0 ± 079/0 663/0  – 729/0 698/0 ± 101/0 رکتوم 

 973/0  – 987/0 980/0 ± 021/0 951/0 –  966/0  959/0 ± 029/0 933/0  – 948/0 941/0 ± 024/0 فمورال چپ 

 985/0  – 994/0 985/0 ± 016/0 932/0  – 947/0 940/0 ± 004/0 936/0  – 954/0 945/0 ± 004/0 فمورال راست 

 

 
 

 ازاي هر اندام.به SegResNetو  U-Net ،Residual U-Netهاي  دست آمده توسط مدلبه  DSCاي مقادیر نمودار جعبه .1شکل 
 

قطعه  زمینه  لگنی  در  تصاویر  همچون  پزشکی  تصاویر  بندي 
انتخاب معماري مدل نقشی  سی تی که پیچیدگی خاصی دارند، 

قطعه دقت  تعیین  در  گزارشات اساسی  طبق  دارد.  نهایی  بندي 
-U، در مورد عملکرد سه مدل  1و شکل    1شده در جدول  ثبت
Net  ،Residual U-Net    وSegResNet تفاوت  ، 

مدل   دارد.  وجود  توجهی  محدودیت  U-Netقابل  وجود  هایی  با 
جمع  براي  بهکه  دارد  پیچیده  جزئیات  ساختار آوري  کمک 

به-رمزگذار خود،  متقارن  و رمزگشاي  رکتوم  اندام  دو  براي  جز 
قطعه بهپروستات،  را  از بندي  بیش  دقتی  با  و  معقول  نحوي 

کردن  درصد  80 اضافه  با  دیگر،  طرفی  از  است.  داده  انجام 
رمزگذار  residualهاي  بلوك ساختار  این    و   رمزگشا-به 
بندي بافت نرم بیش  ، دقت قطعهResidual U-Netسازي  پیاده

ارگان4از   تمام  و  یافته  افزایش  از  درصد  بالاتر  دقتی  با  را  ها 
قطعه70 واحدهاي    بنديدرصد  وجود  است.  ر د  residualکرده 

هر دو مسیر رمزگذار و رمزگشا، از ناپدیدشدن سیگنال گرادیان  
می مسیر  جلوگیري  دو  بین  پرشی  اتصالات  ترتیب  این  به  کند. 

واحد   هر  خروجی  به  ورودي  از  همچنین  و  رمزگشا  و  رمزگذار 
residualبین از  مانع  انتشار  ،  تسریع  باعث  و  گرادیان  رفتن 

و دقت بالاتري همگرا    شود و مدل با سرعتها در شبکه میداده
از میان هر سه مدل،  می بهترین عملکرد را   SegResNetشود. 

دست آمده توسط این مدل بالاتر  به  DSCداشته و تمام مقادیر  
ویژه در دو اندام رکتوم و  درصد است. این افزایش دقت به80از  

تکرارشونده مدل را    residualپروستات مشهود است. واحدهاي  
می عمیقویژگیسازد  قادر  پیچیدههاي  و  در  تر  را  تصویر  تر 

قادر خواهد  مقیاس نتیجه، مدل  در  استخراج کند.  متفاوت  هاي 
کند.   بازیابی  بیشتري  دقت  با  رمزگشا،  مسیر  در  را  تصاویر  بود 

توانسته است بیشترین دقت براي   SegResNet،  1طبق جدول  
ارائه  تیها در تصاویر سیOARبندي  قطعه را  لگنی  کند؛  اسکن 

قطعهطوريبه دقت  استخوان که  از  بندي  بالاتر  مثانه  و  ها 
بالاي  95 پروستات  و  رکتوم  و  می80درصد  فاصله    باشد.درصد 

کند  درصد براساس توزیع مقادیر موجود مشخص می95اطمینان 
احتمال  بینیپیش تا  مدل  بازه95هاي  چه  در  قرار درصد  اي 

سه  می هر  که  است  توجه  قابل  اطمینان گیرند.  فواصل  مدل 
اي کمتر از جز در مورد پروستات، بازهو به  داشته  بسیار کوتاهی

جدول    1/0 در  شده  ثبت  گزارش  طبق  دادند.  مدل  1ارائه   ،
SegResNet    اطمینانی فواصل  و  داشته  را  عملکرد  بهترین 

ارائه کرده است که نشان از قابل اطمینان بودن    05/0تر از  کوتاه
 ین مدل دارد.  و استحکام نتایج ا

بهتر  به سنجش  با  SegResNetمنظور  تولیدي  نتایج   ،
هاي قبلی صورت گرفته در این زمینه مقایسه  تعدادي از پژوهش

انجام    ]15[و همکاران    Kilijunenاي که توسط  شد. در مطالعه
براي مثانه، پروستات، رکتوم، فمورال   DSCشد، مقادیر متوسط  

گزارش   69/0و    68/0،  84/0،  82/0،  93/0ترتیب  چپ و راست به
و    0/25،  4/11،  1/6،  3/3ترتیب  به  HD95شد و مقادیر متوسط  
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که یک مدل یادگیري عمیق    MVision  ها از مدل آنبود.    7/24
از با   MVision AI  تجاري  مشابه  ساختاري  داراي    U-Net  و 

اسکن  تیاسکن سی 876مدل با استفاده از  است، استفاده کردند. 
تصاویر   اینکه  وجود  با  شد.  داده  آموزش  پروستات  سرطان 

حدوداً   از  بیش  پژوهش  این  در  شده  تصاویر   4استفاده  برابر 
ارگان تمام  براي  ما  مدل  بود،  ما  و  پژوهش  کرده  عمل  بهتر  ها 

قطعه از  دقت  بیش  را  نرم  بافت  را    درصد1بندي  بافت سخت  و 
،  Kilijunenدرصد افزایش داد. در نهایت، در مطالعه  20بیش از  

انکولوژیست لیبل چندین  توسط  پروستات  و  رکتوم  مثانه،  هاي 
که   شد  به  DSCاصلاح  نواحی  این  به  براي  درصد،  100ترتیب 

 Balagopal.  درصد افزایش یافت92درصد و بیش از  97بیش از  
یک  اصلاح   U-Netکمک یک شبکه  به   ]16[و همکاران   با  شده 

برابر   DSCبه مقادیر متوسط    ResNextبه نام    residualشبکه  
ترتیب براي مثانه، پروستات،  به  95/0و    95/0،  84/0،  90/0،  96/0

ها براي دو  رکتوم، فمورال چپ و فمورال راست رسیدند. مدل آن
پروستات دقت بالاتري نسبت به مدل ما ارائه کرد.  اندام مثانه و  

اما باید توجه داشت که این پژوهش تک مدالیته بوده و تصاویر  
سی دستگاه  یک  از  استفاده  و  تیبا  شده  گرفته  یکسان  اسکن 

قطعه و  بررسی  انکولوژیست  یک  شدهتوسط  دستی  بود.   بندي 
مجموع  سه  از  تصاویر  ما  پژوهش  در  که  است  حالی  در  ه  این 

متفاوت   انکولوژیست  چندین  توسط  و  شده  تشکیل  متفاوت 
شدهقطعه پژوهشبندي  در  عدد  اند.  معیارها  مدالیته،  تک  هاي 

می نشان  را  به  بالاتري  نسبت  کمتري  جامعیت  نتایج  اما  دهند 
پژوهش جمعسایر  تصاویر  هرچه  دارند.  متنوعها  شده  تر آوري 

ن و  شده  آشنا  بیشتري  تصاویر  با  مدل  تصاویر  باشند،  به  سبت 
می عمل  بهتر  تعمیمجدید  نتیجه  در  و  بالاتر  کند  آن  پذیري 

توسط  می که  دیگري  پژوهش  در  همکاران   Schreierرود.  و 
) با  U-Net(یکی از مشتقات    BibNetصورت گرفت، مدل    ]11[

از   سی  600استفاده  آنتیتصویر  شد.  داده  آموزش  ها  اسکن 
  871/0و    840/0،  932/0برابر    DSCتوانستند به مقادیر متوسط  

این  به در  اینکه  با  برسند.  رکتوم  و  پروستات  مثانه،  براي  ترتیب 
برابر   5/2پژوهش تک مدالیته تعداد تصاویر استفاده شده بیش از 

ا باز هم  بود،  پروستات و    DSCختلاف  تصاویر ما  اندام  براي دو 
از   کمتر  بهتر  1رکتوم  ما  مدل  مثانه،  مورد  در  بود. حتی  درصد 

   درصد افزایش دقت ارائه داد.2عمل کرد و حدود 
توسط انجام شده  پژوهش  از ]30[  و همکاران  Zhang  در   ،

تصویر دهانه رحمی بانوان    91راي آموزش  ب  DSD-UNet  مدل
شد.   مبناي  DSD-UNetاستفاده  بر   U-Net بر  علاوه  و  بوده 

، در مسیر رمزگذار به رمزگشا،  residualاضافه کردن واحدهاي  
شده (متشکل از چندین لایه کانولوشن کانولوشن منبسط  ۀاز لای

 براي  HD95و    DSC  کند. در نهایت مقادیرموازي) استفاده می

به رکتوم  و  برابر  مثانه   2/9و    1/12و    821/0،  869/0ترتیب 
بهمیلی آمد.متر  همکاران   Wang دست  از   ]31[و  استفاده  با 

از مشتق  واحدهاي  U-Net  مدلی  با    residual  با  متفاوت  اما 
براي   توانستند  ما  سی  125مدل  رحمی  تیتصویر  دهانه  اسکن 

مقادیر به  با    DSC  بانوان،  و    81/0و    88/0،  88/0،  91/0برابر 
با    HD95  مقادیر متر  میلی  04/7و    17/6،  18/6،  82/7برابر 

ترتیب براي مثانه، فمورال راست، فمورال چپ و رکتوم دست به
از    ]3[و همکاران    Zhikai  یابند. استفاده  دهانه  تصویر    105با 

توانستند براي مثانه،   U-Net رحمی و با کمک یکی از مشتقات 
به  رکتوم  و  راست  فمورال  مقادیرفمورال چپ،  به    DSC  ترتیب 

برابر با    HD95و مقادیر  791/0و   900/0، 906/0، 924/0برابر با 
متر دست یابند. با اینکه هر سه  میلی  94/5و    43/1،  39/1،  09/5

بودند مدالیته  تک  بهپژوهش  همچنان  اما  مقدار ،  رکتوم،  جز 
DSC ها در پژوهش ما بالاتر بودسایر ارگان دست آمده برايبه.   

پژوهش از  یکی  اخیر،  در  همکاران    Mofidهاي  با   ]19[و 
تصویر از بیماران مبتلا به سرطان پروستات که    118استفاده از  

(یک مشتق پویا   nnU-Netبودند مدل  قرار گرفته IMRTتحت 
) را آموزش دادند. این پژوهش نیز تک مدالیته بوده و U-Netاز  

سال بین  تصاویر  و  جمع   2023تا    2021هاي  تمام  شده  آوري 
قطعه  انکولوژیست  یک  شدهتوسط  متوسط    بودند.   بندي  مقادیر 

DSC  آمده براي مثانه، پروستات، رکتوم، فمورال چپ و دستبه
به  برابر  راست  دست  به  96/0و    96/0،  90/0،  82/0،  97/0ترتیب 

براي  ما،  مدل  به  نسبت  مدل  این  قبل  دلایل  همان  به  آمد. 
با  قطعه را  رکتوم  توانست  و  کرده  عمل  بهتر  نرم  بافت  بندي 

که براي بندي کند. در حالیقطعه  درصد4اختلاف دقتی بیش از  
از   بیش  با دقتی  و  داشته  برتري  ما همچنان  بافت سخت، مدل 

در  2 شده  استفاده  مدل  کرد.  مشخص  را  فمورال  دو  هر  درصد 
نام داشت.   DLCExpert،  ]18[  و همکاران  Gibbonsپژوهش  

اندامآن  قفسه ها  گردن،  و  سر  تصاویر  در  خطر  معرض  در  هاي 
(هر لگن  و  شامل    سینه  قطعهتیسی  30کدام  را  بندي  اسکن) 

کرده و مزایاي روش مبتنی بر یادگیري عمیق را با روش مبتنی  
ها توانستند براي چهار ارگان مثانه،  بر اطلس مقایسه کردند. آن

راس بهرکتوم، فمورال چپ و  به مقادیر متوسط  ت    DCSترتیب 
درصد برسند. این پژوهش نیز  98/0و    98/0،  87/0،  96/0برابر با  

تک مدالیته بوده و حتی در آن از تصاویر کمتري استفاده شد و 
ب نتایج  نتیجه  نرم  هدر  بافت  براي  آمده  و  1دست  بالاتر  درصد 

ب ما  پژوهش  با  برابر  سخت  بافت  برتري  هبراي  یک  آمد.  دست 
تري از تصاویر آشنا  ژوهش ما، این است که مدل با طیف وسیع پ 

تعیم و  قابل  شده  کیلینی  کاربردهاي  در  و  دارد  بالاتري  پذیري 
  اتکاتر است.
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نیز براي هر سه مدل    HD95و    JIاي دو معیار  نمودار جعبه 
اندام ازاي تکو به گزارش    3و    2هاي  ها محاسبه و در شکلتک 
به  شده شده،  است.  ذکر  و    JIبالاترین    SegResNetدلایل 

کمتر    HD95کمترین   پراکندگی  همچنین  است.  کرده  ارائه  را 
عبارت دیگر،  مقادیر هر دو معیار براي این مدل مشهود است. به

ماسک دیگر،  مدل  دو  با  مقایسه  توسط  در  شده  تولید  هاي 
SegResNet  هاي متخصص داشته بیشترین شباهت را با ماسک

قادر مشکل    و  و  بوده  سلیقه شخص  دخالت  چالش  با  مقابله  به 
   کند. ها را برطرف میOARعدم قطعیت بین مرز 

نقاط ضعف سی از  نرم  تییکی  بافت  پایین  اسکن، کنتراست 
قطعه عملیات  در  بنابراین  چه  است.  و  فرد  توسط  چه  بندي، 

برانگیز بوده  هاي نرم امري چالشکردن بافتتوسط ماشین، تعین
ا در  انکولوژیست و  مواقع،  قبلی  کثر  دانش  براساس  تنها  ها 

اندام  مرز  خود  میآناتومیک  مشخص  را  میان  ها  از  کنند. 
OAR اختصاص را به خود  پروستات کمترین دقت  ها، رکتوم و 

تی  اند. از جمله عوامل این کمبود دقت، کنتراست پایین سیداده
بیشتر    نبودن مرز این دو عضو است. بخشی از رکتوم وو مشخص

عدم  بخش احتمال  نتیجه  در  و  نبوده  واضح  پروستات  هاي 
ماسک است. قطعیت  بیشتر  عضو  دو  این  براي  شده  تولید  هاي 

اینعلاوه دقیقی  بر همه  موقعیت  و  رکتوم شکل  و  پروستات  ها، 
بافت میان  از  متفاوت هستند.  فرد  به  فرد  از  و  نرم،  نداشته  هاي 

دلیل شکل مشخص مثانه،  به  بندي مثانه دقت بالاتري دارد.قطعه
پروستات کاري ساده نسبت رکتوم و  به  مرز آن  تر  تعیین دقیق 

  است.

هاي استخوانی شامل فمورال چپ و طبق نتایج حاصله، بافت
اند. از  بندي را به خود اختصاص دادهراست، بالاترین دقت قطعه

تصویر  تیجایی که سیآن  به  براي  بالایی  توانایی  کشیدن اسکن 
بافت سخت دارد و همچنین استخوان شکل معین و ثابتی دارد 

بافت به سایر  نوع و نسبت  از  لگنی که عمدتاً  ناحیه  اطراف  هاي 
آن   دقیق  مرز  تعیین  دارد،  بالایی  کنتراست  هستند  نرم  بافت 

شود. همچنین پر بودن رکتوم و مثانه، حرکت  می  راحتی انجامبه
مت روده عوامل  ها و درصد چربی شکمی  از سایر  افراد  بین  فاوت 

.  ها استبندي بافت نرم نسبت به استخوان کمتر بودن دقت قطعه
عملکرد مدلبه بهتر  توسط  منظور درك  تولید شده  ها، خروجی 
  رسم شده   4ل  ازاي سه بیمار متفاوت در شکها بهکدام از آن  هر

انتظار، ماسک.  است ، SegResNetهاي تولید شده توسط  طبق 
با ماسکن همبیشتری هاي رفرنس داشته و  پوشانی و شباهت را 
ماسکU-Netهاي  ماسک با  را  اختلاف  بیشترین  رفرنس  ،  هاي 

هاي  ، ماسک SegResNetویژه  ها، بهطور کلی تمام مدلدارد. به
ها دقیق، بخشی نیاز به  قابل قبولی تولید کردند. بخش عمده آن
به   نیاز  دیگر  بخشی  و  جزئی  داشتند.  اصلاحات  کلی  اصلاحات 

یابد،   افزایش  پژوهش  در  شده  استفاده  تصاویر  تعداد  هرچه 
دستگاه از  سیتصاویر  جمعهاي  مختلفی  و تی  شوند  آوري 

بهماسک رفرنس  انکولوژیست هاي  تولید  کمک  متعددي  هاي 
شود. در نتیجه  تري آشنا میشوند، مدل با مجموعه داده گسترده

مدل  تعمیم استحکام  و  دقیقپذیري  نتایج  و  یافته  و  افزایش  تر 
 کند. قابل استنادتري تولید می

 

 
 

 ازاي هر اندام. به SegResNetو  U-Net ،Residual U-Netهاي دست آمده توسط مدلبه  HD95اي مقادیر نمودار جعبه  .2شکل 
 

 
 

 . ازاي هر اندامبه  SegResNetو  U-Net ،Residual U-Netهاي دست آمده توسط مدلبه  JIاي مقادیر نمودار جعبه. 3شکل 
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ازاي هر اندام براي سه بیمار مختلف. الف) مثانه، ب) پروستات، ج) رکتوم، د) فمورال چپ و ه) فمورال ها بر روي مجموعه تست بهمقایسه خروجی مدل.  4شکل  

آبی پررنگ   SegResNetرنگ خروجی مدل  ، خطوط آبی کمResidual U-Net، خطوط قرمز خروجی مدل  U-Netراست. خطوط زرد خروجی مدل   و خطوط 
 دهند. ماسک واقعی را نشان می
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 گیري . نتیجه4
سیOARبندي  قطعه تصاویر  در  اقدامات  تیها  از  پیش  اسکن 

طراحی پرتودرمانی، امري ضروري بوده و نقشی اساسی در دقت  
قطعه هرچه  دارد.  گرفته  انجام  دقیقدرمان  دز  بندي  باشد،  تر 

اندام به  تومور  رسیده  اطراف  سالم  از هاي  و  یافته  کاهش 
صورت  بندي معمولاً بهشود. قطعهها جلوگیري میمسمومیت آن 

هاي  شود. بسته به تعداد انداممی دستی توسط انکولوژیست انجام
دقیقه به طول    120تا    30موردنظر و تجربه فرد، این کار حدود  

بهمی زیادي  زمان  که  میانجامد  عواملی  حساب  طرفی،  از  آید. 
کنتراس سیهمچون  پایین  متفاوت  تیت  تجربه  سطح  و  اسکن 

ها اثر گذاشته و باعث ایجاد عدم قطعیت  افراد بر تعیین مرز اندام
شود. بنابر عدم وجود یک سیستم مشخص، نیاز به وجود یک  می

قطعه  براي  خودکار  پرتودرمانی    ها OAR  بنديابزار  از  پیش 
میبه احساس  بهشدت  امکان  مطالعه،  این  در  کارگیري  شود. 

بندي  عنوان جایگزینی براي قطعههاي یادگیري عمیق بهالگوریتم 
پنج   سی  OARدستی  تصاویر  (مثانه،  تیدر  لگنی  اسکن 

شد.   بررسی  راست)  و  چپ  فمورال  استخوان  رکتوم،  پروستات، 
به نتایج  مناسب می  دستطبق  انتخاب معماري  با  با  آمده،  توان 

درصد و رکتوم 95انه بالاتر از  ها و مثدقت بسیار بالایی (استخوان 
بالاي   پروستات  دقیقه 83و  یک  از  کمتر  زمانی  در  درصد) 

مقایسات  قطعه براساس  داد.  انجام  را  اندام  پنج  هر  بندي 
مدلانجام قبل،  بخش  در  توانست   SegResNet  شده 

با همماسک به ماسکهایی  نسبت  بالا  تولید  پوشانی  هاي مرجع 
پژ از  بالاتر  دقتی  با  و  بهوهشکند  گذشته  در  مشابه  ویژه  هاي 

قطعه بافت سخت،  در براي  حتی  همچنین  دهد.  انجام  را  بندي 
بندي از دقت دلخواه برخوردار نباشد، نیاز  حالتی که نتیجه قطعه

قطعه میبه  انکولوژیست  و  نیست  ابتدا  از  و  بندي  بازبینی  تواند 
زمان   مدت  در  را  ماسک  و    20تا    10اصلاح  دهد  انجام  دقیقه 

به  را  خود  طراحی  زمان  و  استخراج  صرف  بهینه  صورت 
صورت  در  شده،  ذکر  دلایل  بنابر  کند.  پرتودرمانی  پارامترهاي 

داده مناسب  تنوع  و  تعداد  بودن  بالا  و  مناسب  مدل  ها  انتخاب 
الگوریتم  آموزش،  میبراي  عمیق  یادگیري  جایگزین  هاي  توانند 

روش  به  نسبت  دمناسبی  اهمیت  باشند.  دستی  این  هاي  یگر 
هایی که عملکرد  اي، جلوگیري از آزمایش شبکهپژوهش مقایسه

تر همچون هاي مؤثرتر و قويتري دارند و شناسایی مدلضعیف 
SegResNet   شبکه شناسایی  با  مراحل است.  در  مؤثرتر  هاي 

ها تسریع  هاي سریع و دقیق در تمام حوزهاولیه، توسعه الگوریتم
 . شودمی

 

 براي ادامه پژوهشپیشنهاد  .  5
مدل   باشد،  بیشتر  مراکز  تنوع  و  بیشتر  تصاویر  تعداد  هرچه 

داده تعمیم برابر  در  و  داشته  بیشتري  آمادگی  پذیري  هاي جدید 
مجموعه  حجم  افزایش  با  بنابراین  داشت.  خواهد  داده  بیشتري 

توان به کاربردي شدن مدل تا حد زیادي کمک  مورد استفاده می
اق از  دیگر  یکی  که کمک میکرد.  پژوهش گسترش داماتی  کند 

انجام پژوهش  بررسی  بهیابد،  با کمک  شده  است.  تجربی  صورت 
گرفتن از یک انکولوژیست و فیزیسیست مجرب و ارزیابی بالینی  

آنماسک اعمال  امکان  بررسی  و  شده  تولید  در  هاي  ها 
از  استفاده  (با  پرتودرمانی  طراحی  همچون  بالینی  کاربردهاي 

و   میاندازهدزیمتري  پرتودرمانی)  پارامترهاي  دقت  گیري  توان 
اعتبار  آن  به  و  زد  واقعی محک  کاربردهاي  در  را    روش خودکار 

 بخشید.
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