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سپاس

انجام در را بنده بی دریغشان، راهنمایی های و کمͷ ها با که کسائͬ شهره دکتر بزرگوارم، استاد از

نهایت مسیر این در که عارفͬ فرنوش آقای از هم چنین ͬ کنم. م قدردانͬ و تشͺر داده اند، یاری پروژه این

سپاس گزارم. صمیمانه داشتند، را همͺاری



چͺیده

آن ها درمان و توده ها این دقیق بخش بندی ͬ کنند. م تهدید را انسان ها از بسیاری جان مغزی توده های

تیم توسط کار این انجام اما باشد، داشته انسان ها از بسیاری جان نجات در شایانͬ ͷکم ͬ تواند م

را بخش بندی دقت توانند مͬ ژرف یادگیری بر مبتنͬ روش های است. دشواری کار پزشͺان و درمانͬ

برای تخاصمͬ مولد شبͺه های و پیچشͬ عصبی شبͺه های همانند مختلفͬ شبͺه های دهند. افزایش

و سخت افزاری منابع نیازمند مدل هایی چنین گرفته اند. قرار استفاده مورد مغزی توده های بخش بندی

نام به معماری ای پایه بر ماشین یادگیری روش های امروزه هستند. یادگیری و شدن همͽرا برای زیاد زمان

چنین داشته اند. خیره کننده ای نتایج بخش بندی، و دسته بندی همانند مختلف، کاربرد های در «ترنسفرمر»

دادگان مجموعه از استفاده با پروژه این در هستند. بهتر عملͺرد برای زیاد دادگان نیازمند شبͺه هایی

و ͬ دهیم م آموزش مغزی توده های بعدی سه تصاویر بخش بندی برای ترنسفرمر پایه بر شبͺه ای BraTS

در دادگان مجموعه افزایش و پارامتر ها تنظیم از استفاده با سپس ͬ سنجیم. م Ⅾiⅽe امتیاز با را آن عملͺرد

تغییرات این مجموع در ͬ کنیم. م ارزیابی و مقایسه را نتایج تغییر هر با و برمیداریم گام مدل بهبود جهت

ͬ یابد. م بهبود دور ۱۰ طͬ در درصد ۱۴ میزان به مدل عملͺرد

تخاصمͬ، مولد شبͺه ترنسفرمر، ژرف، عصبی شبͺه معنایی، بخش بندی مغزی، توده کلیدواژه ها:

BraTS دادگان مجموعه
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۱ فصل

مقدمه

ادبیات مسئله، این به پرداختن اهمیت هستیم، روبرو آن با که مسئله ای از مختصری شرح به فصل این در

خلاصه ای نیز انتها در ͬ پردازیم. م تحقیق این اصلͬ اهداف و مسئله این بررسͬ در شده استفاده متداول

است. شده آورده ͬ گیرد، م قرار بررسͬ مورد آینده فصل های در آنچه و نوشتار این کلͬ ساختار از

مسئله تعریف ۱ ⁃۱

درحالیͺه ͬ رسد. م نوع ۱۵۰ از بیش به آن ها تعداد که هستند مغزی توده های توده ها، شایع انواع از ͬͺی

ͬ هایی پیچیدگ علت به توده ها این از دیͽر برخͬ است، انجام پذیر آسانͬ به توده ها این از تعدادی بخش بندی۱

پیشرفت های به توجه با امروزه بود. خواهد زمانبر بسیار کاری آن ها دستͬ تحلیل و تجزیه دارند، که

زمینه در اصلͬ فناوری های از ͬͺی به ماشین بینایی است، شده انجام ژرف یادگیری زمینه در که وسیعͬ

روش های عمده در عطفͬ نقطه به توجه۲ سازوکار امروزه است. شده تبدیل ͬͺپزش تصاویر تحلیل

پردازش کاربرد های برای توجه سازوکار پایه بر متنوعͬ شبͺه های است. شده تبدیل ژرف یادگیری

توجه با و توجه سازوکار ظهور از پیش تا شده اند. پیاده سازی و معرفͬ بخش بندی، خاص طور به تصویر،
پیش پردازش۳ دستͬ، ورودی های پیچیده، معماری نیازمند شبͺه ها این عمده بخش بندی، دشواری های به

1Segmentation
2Attention Mechanism
3Preprocessing

۱



مقدمه .۱ ۲فصل

کرد. پیدا کاهش توجهͬ قابل طرز به نیاز این توجه سازوکار معرفͬ از پس اما بودند. پس پردازش۴ یا و

پایه ی بر معماری ای از استفاده با مغزی توده های بخش بندی نتایج ارزیابی و بررسͬ به پروژه این در

ͬ پردازیم. م توجه سازوکار

موضوع اهمیت ۲ ⁃۱

ͬ تواند م که است ͬͺپزش تصاویر تحلیل و تجزیه در اساسͬ امر ͷی مغزی توده های معنایی بخش بندی

از ͬͺی باشد. داشته شایانͬ ͷکم درمان برنامه ریزی و رشد نرخ تخمین بهتر، دسته بندی در پزشͺان به

کار و کنند رشد اندازه ای و شͺل هر در و مغز جای همه در ͬ توانند م که است این توده ها این مشͺلات

انسان ها، از بسیاری جان نجات و مهم این به دست یافتن برای بͺنند. دشوارتر هم این از را بخش بندی

از که ژرف یادگیری روش های دهیم. انجام صحت و دقت نهایت با را بخش بندی عمل تا داریم نیاز

خاص پس پردازش یا و پردازش پیش پیچیده، مدل های به نیاز بدون و ͬ گیرند م ͷکم توجه سازوکار

ͬͺپزش عرصه در تحول ایجاد باعث کنند، بخش بندی و دسته بندی قابل قبولͬ دقت با را شͰ ها ͬ توانند م

حفظ به و کرد تولید را یͺسانͬ یا بهتر نتایج کمتر، زمان در توان مͬ روش ها این از استفاده با شده اند.

کرد. ͷکم مردم از بسیاری جان

موضوع ادبیات ۳ ⁃۱

توجه با هستند. ماشین۶ͬ ترجمه ی برای توجه سازوکار های بر مبتنͬ شبͺه ای ساختار ͷی ترنسفرمرها۵

عناصر از مجموعه ای و خروجͬ) جمله ی در هدف کلمه ͷی مثال، عنوان (به پرسش۷ عنصر ͷی به

استفاده با را کلید محتوای چندسر⁃توجه۹ واحد ورودی)، جمله ی در منبع کلمات مثال، عنوان کلید۸(به

و رمزگذار۱۰ ͷی از مدل این ͬ کند. م جمع است، سازگار کلید و پرسش جفت با که توجه وزن های از

با پردازشͬ بلوک های دلخواه تعداد به ͬ توانند م دو این از کدام هر که است شده تشͺیل رمزگشا۱۱ ͷی
4Postprocessing
5Transformers
6Machine Translation
7Query
8Key
9Multi-Head Attention

10 Encoder
11Decoder
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.[۱] است شده کشیده تصویر ۱⁃ ۱به شͺل در شبͺه این دقیق معماری باشند. داشته مشخصͬ ساختار

پردازش به راه تازگͬ به اما شدند، معرفͬ طبیعͬ زبان پردازش با مرتبط کارهای برای ابتدا در ترنسفرمرها

.[۱] ترنسفرمر شبͺه معماری :۱ ⁃۱ شͺل

طور به هستند. موفق بسیار بخش بندی و دسته بندی همچون مختلف وظایف در و برده اند نیز تصویر

ورودی توالͬ مشابه ورودی، توالͬ ͷی عنوان به تصویر، دوبعدی وصله های۱۲ از ViT هͺشب خاص،
پیچش۱۳ͬ عصبی شبͺه های با شبͺه این عملͺرد ͬ کند. م استفاده طبیعͬ زبان ترنسفرمر مدل ͷی به

است، دیده آموزش بزرگ تصویر داده های مجموعه روی قبل از که حالͬ در تصویر دسته بندی برای

زمینه ی در که است ترنسفرمر پایه ی بر دیͽری مدل نیز  SwinUNETR شبͺه .[۲] است مقایسه قابل

.[۳] است شده ظاهر موفق تصاویر، بخش بندی و دسته بندی

و بوده ترنسفرمر پایه بر آن رمزگذار بخش و رمزگذار⁃رمزگشا دارد ساختار که SwinUNETR مدل

x ∈ RH×W×D×C ۱۴ ویژگͬ نقشه های مغزی، تصاویر ورودی و ترنسفرمر Swin بلوک ۱۲ از استفاده با

و رمزگذار توسط شده استخراج ویژگͬ نقشه های نیز شبͺه این رمزگشای بخش در ͬ کند. م استخراج را
12Patch
13Convolutional Neural Network
14Feature Maps
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شده اند، زده پل رمزگشا به ترنسفرمر بلوک های از رد شونده۱۵ اتصالات توسط که ویژگͬ نقشه های نیز

است مغزی توده شده بخش بندی تصویر همان که خروجͬ تا ͬ شوند م داده ورودی پیچشͬ شبͺه ͷی به

شود. تولید

استفاده هم سر پشت ترنسفرمر Swin بلوک دو از رمزگذار، در موجود ترنسفرمر بر مبتنͬ بلوک های در

خط۱۶ͬ، عادی سازی ͷی از ترتیب به اول ترنسفرمر است. دیͽری ورودی ͬͺی خروجͬ که است شده

دوم ترنسفرمر معماری است. شده تشͺیل چند لایه Perceptron و خطͬ عادی سازی چندسر⁃توجه،

معمولͬ، چندسر⁃توجه بجای که تفاوت این با است، اول ترنسفرمر با مشابه تقریبا نیز بلوک این در

مشخص ۲ ⁃۱ شͺل در مدل این معماری ͬ شود. م استفاده پنجره بندی۱۷ سازوکار با چندسر⁃توجه از

است. شده

.[۳] SwinUNETR شبͺه معماری :۲ ⁃۱ شͺل

پنجره ͷی جابجایی از معماری، این در شده استفاده پنجره بندی سازوکار با چندسر⁃توجه بخش

دارد. بسزایی اثر مدل عملͺرد در خود نوبه به مورد این که ͬ کند م استفاده چرخه ای بصورت سه بعدی

برای جذاب مدل ͷی SwinUNETR است. مشاهده قابل شͺل۱⁃ ۲ در مدل این خروجͬ از تصویری

ͬ کند. م برطرف را دست با شده طراحͬ اجزای به نیاز که است سه بعدی تصاویر بخش بندی
15Skip Connections
16Linear Normalization
17Window Partitioning Multi-head Self-attention
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تحقیق اهداف ۴ ⁃۱

بخش بندی برای ترنسفرمر معماری پایه ی بر و توجه سازوکار بر مبتنͬ مدلͬ ͬ شود م سعͬ پایان نامه این در

و مدل معماری در تغییراتͬ با مدل این نتایج ͬ شود م تلاش سپس شود. داده آموزش  مغزی توده های

شود. داده بهبود دادگان مجموعه افزایش

پایان نامه ساختار ۵ ⁃۱

همراه به پایان نامه با مرتبط اولیه مفاهیم دربرگیرنده ی دوم فصل است. فصل پنج شامل پایان نامه این

است. مغزی توده تصاویر بخش بندی مدل های زمینه در پیشین کارهای و مرتبط موضوع ادبیات مرور

که جدیدی نتایج چهارم فصل در ͬ شود. م پرداخته هزینه توابع و دادگان مدل، توضیح به سوم فصل در

ͬ های خروج کیفͬ و کمͬ نتایج بررسͬ با فصل، این در ͬ گردند. م ارائه آمده اند دست به پایان نامه این در

نیز پایانͬ فصل در ͬ گیرند. م قرار مقایسه مورد اولیه شبͺه ͬ های خروج با شده اعمال تغییرات اثر مدل،

شود. مͬ پرداخته آینده کارهای برای پیشنهادهایی و نتیجه گیری به



۲ فصل

مربوطه ادبیات

و تغییر شͺل پذیر۲ پیچش خود⁃توجه۱، سازوکار جمله از اولیه مفاهیم برخͬ توضیح به فصل این در

نیز توده ها این بخش بندی روش های و ابزارها بر موارد این بر علاوه ͬ پردازیم. م Dice ارزیابی معیار

کرد. خواهیم تمرکز

خود⁃توجه سازوکار ۱ ⁃۲

است. Cin کانال های و W عرض ،H ارتفاع با x ∈ RCin×H×W ورودی ویژگͬ نقشه ͬ کنیم م فرض

رابطه با زیر شͺل به شده تصویر ورودی ͷکم با خود⁃توجه لایه ی ͷی از y ∈ RCout×H×W خروجͬ

:[۱] ͬ شود م ۲⁃ ۱محاسبه

yij =
H∑

h=1

W∑
w=1

softmax
(
qTijkhw

)
.vhw (۱ ⁃۲)

محاسبه تصویرهای ͬͽهم v = WV x مقدارها و k = WKx کلید ها ،q = WQx پرسش ها آن در که

این نام گذاری دلیل هستند. یادگیری قابل WV ,WQ,WK ماتریس های هستند. x ورودی روی از شده

بردار همان بردار، ͷی روی از مقدار و کلید پرسش، بردارهای آمدن دست به خود⁃توجه، به سازوکار

است. ورودی،
1Self-Attention
2Deformable Convolution

۶
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تغییر شͺل پذیر پیچش ۲ ⁃۲

صورت این به واحد این عملͺرد است. پیچشͬ لایه پیچشͬ، عصبی شبͺه های در اصلͬ لایه های از ͬͺی

پیچش عمل دارد، وزنͬ خانه هر و است خانه تعدادی شامل که توری۳ ͷی گرفتن نظر در با که است

تصویر ͬ های ویژگ تا ͬ کند م اعمال ورودی تصویر و توری این بین توری، این متوالͬ جابجایی های با را

:[۴] ͬ کند م بیان دقیق تر را پیچش این اعمال ۲⁃ ۲نحوه رابطه شود. استخراج

yp0 =
∑
pn∈R

w(pn).x(p0 + pn) (۲ ⁃۲)

است. ورودی تصویر نیز x و توری، خانه های R توری، از مشخصͬ خانه وزن بیانگر w آن در که

استفاده هم مجاور تصویر ۴های نقطه از فقط ورودی، تصویر از ویژگͬ استخراج برای واحد این

این حل برای دهد. تشخیص دارند، مͺانͬ فاصله هم از که را ͬ هایی ویژگ نتواند است ممͺن و ͬ کند م

از نقطه تصویر هایی و توری بین پیچش عمل که شدند معرفͬ تغییر شͺل پذیر پیچش لایه های مشͺل،

عملͺرد نحوه ۳ ⁃۲ رابطه .[۴] ͬ شود م انجام باشند، داشته قرار هم از فاصله با است ممͺن که تصویر

:[۴] ͬ کند م بیان بهتر را تغییر شͺل پذیر پیچش لایه

yp0 =
∑
pn∈R

w(pn).x(p0 + pn +∆pn) (۳ ⁃۲)

این عملͺرد نحوه مقایسه از تصویری ۲ ⁃۲ شͺل در و تغییر شͺل پذیر پیچش ۲⁃ ۱واحد شͺل در

است. شده داده نمایش واحد دو

UNet شبͺه ۳ ⁃۲

پل یͺدیͽر به ردشونده اتصالات با که دارد رمزگذار⁃رمزگشا ساختار ͷی ،UNet پیچشͬ عصبی شبͺه

این به و دارد عهده بر را گسترده سازی نقش رمزگشا و فشرده سازی نقش رمزگزار معماری، این در زده اند.

ͬ شود م داده رمزگشا به نقشه این رمزگذار، توسط ویژگͬ نقشه استخراج از پس که ͬ کنند م عمل صورت

آن به ردشونده اتصالات توسط که ͬ هایی ویژگ نیز و شده استخراج ͬ های ویژگ این از استفاده با بتواند تا

اصل در شبͺه این کند. تولید را مورد نظر خروجͬ و گسترده را ویژگͬ نقشه این ͬ شوند، م داده ورودی
3Grid
4Pixel
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.[۴] ۳ در ۳ توری اندازه با تغییر شͺل پذیر پیچش ͷی از شمایی :۱ ⁃۲ شͺل

پیچش لایه و چپ سمت در عادی پیچش لایه عملͺرد نحوه مقایسه از شمایی :۲ ⁃۲ شͺل

.[۴] راست سمت در تغییر شͺل پذیر
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ͬ ها دگرگون تاکنون است شده معرفͬ که سالͬ از و است شده تعریف ͬͺبایوپزش تصاویر بخش بندی برای

است بوده موفق و پرکاربرد نیز زمینه ها سایر تصاویر بخش بندی در و است داشته فراوانͬ بهبود های و

.[۵]

توانایی فشرده، لایه های از استفاده عدم علت به و است شده تشͺیل پیچشͬ لایه های از تنها شبͺه این

شده داده نشان ۳ ⁃۲ شͺل در UNet معماری از تصویری دارد. را گوناگون ابعاد با تصاویر پردازش

است.

تعداد که است چندکاناله ويژگͬ نقشه های نشان دهنده ی آبی مستطیل های ⁃UNet معماری :۳ ⁃۲ شͺل

است. مشاهده قابل آنان چپ سمت پایین نیز تصاویر ابعاد است. شده نوشته بالایش در آن کانال های

کنار در که سفید مستطیل های است. شده نوشته توضیحات قسمت در پایین گوشه در فلش هر عملͺرد

.[۵] هستند رمزگشا و رمزگذار بین پل از حاصل ͬ شوند م دیده آبی مستطیل های



مربوطه ادبیات .۲ ۱۰فصل

AttentionUNet شبͺه ۴ ⁃۲

توجه واحد دارای UNet پیچشͬ عصبی شبͺه ͷی پیداست، نامش از که همانطور AttentionUNet

پل بهم رد شونده اتصالات توسط که دارد رمزگزار⁃رمزگشا ساختار قبلͬ مدل مانند نیز مدل این است.

دروازه ͷی ردشونده اتصال هر انتهای در که است این UNet مدل به نسبت مدل این برتری اما زده اند.

مفید تری و بیشتر اطلاعات بتواند اتصال آن از آمده بدست ویژگͬ نقشه از تا است شده اضافه ۵ توجه

.[۶] است شده داده نشان ۴ ⁃۲ شͺل در مدل این چارچوب آورد. بدست

فشرده ۲ ضریب با و تدریج به رمزگزار در ورودی تصویر ⁃AttentionUNet معماری :۴ ⁃۲ شͺل

اتصالات طریق از ورودی ͬ های ویژگ توجه دروازه های ͬ دهد. م نشان را دسته ها تعداد Nc ͬ شود. م

.[۶] ͬ کنند م استخراج توجه سازوکار از استفاده با را ردشونده

5Attention Gate



مربوطه ادبیات .۲ ۱۱فصل

CascadedCNN شبͺه ۵ ⁃۲

چندین از پشته ای بصورت که پیچشͬ عصبی شبͺه های از ما عمده تصور برخلاف CascadedCNN

لایه های از آمده بدست ͬ های ویژگ نقشه الحاق با شبͺه این دارد. متفاوتͬ معماری هستند، پیچشͬ لایه

ͬ کنند. م دنبال را مختلفͬ های هدف متعدد، محاسباتͬ مسیر های آن در که ͬ سازد م را معماری ای مختلف

.Cascaded architecture و Two-pathway architecture از: عبارتند شبͺه این اصلͬ بخش دو

برای دارد نام محلͬ مسیر که اول مسیر ͬ شود، م تشͺیل مسیر ۲ از Two-pathway architecture شبͺه

برای دارد، نام سراسری مسیر که نیز دوم مسیر است. تصویر نقاط به ͷنزدی نواحͬ ͬ های ویژگ استخراج

Cascaded architecture شبͺه ͬ رود. م بͺار تصویر نقاط اطراف در بزرگتری ناحیه اطلاعات استخراج

و ͬ دهد م دیͽر پیچشͬ عصبی شبͺه ͷی به ورودی عنوان به را پیچشͬ عصبی شبͺه ͷی ͬ های خروج

بخشͬ به بسته ͬ کند. م استفاده Two-pathway architecture از عصبی شبͺه های این از کدام هر در

شͺل۲⁃ ۵ در که ͬ آیند م پدید متفاوت معماری ۳ ͬ شود، م دوم شبͺه وارد اول شبͺه خروجͬ آن در که

.[۷] شده اند داده نمایش
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صورتͬ اول(ناحیه بخش خروجͬ معماری، ۳ این از کدام هر در ⁃Cascade معماری های :۵ ⁃۲ شͺل

.[۷] ͬ شود م دوم بخش از متفاوتͬ واحد وارد رنگ)،
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Vox2Vox شبͺه ۶ ⁃۲

بینایی زمینه در زیادی مجبوبیت تصاویر تولید در تواناییشان علت به تخاصمͬ مولد شبͺه های امروزه

است، شده تشͺیل دهنده۷ تمییز ͷی و کننده۶ تولید ͷی از Vox2Voxکه شبͺه آورده اند. بدست ماشین

اتصالات با که دارد رمزگذار⁃رمزگشا ساختار ͷی کننده، تولید بخش است. تخاصمͬ مولد شبͺه ͷی

صورت این به مدل این است. پیچشͬ شبͺه ͷی نیز دهنده تمییز بخش و زده اند پل یͺدیͽر به ردشونده

واقعͬ تشخیص در را دهنده تمییز که کند تولید را تصاویری ͬ کند م تلاش کننده تولید که ͬ کند م عمل

و ۶ ⁃۲ شͺل های در ترتیب به دهنده تمییز و کننده تولید بخش دو هر بیاندازد. اشتباه به تصویر بودن

.[۸] شده اند داده نمایش ۷ ⁃۲

.[۸] Vox2Vox شبͺه کننده تولید بخش معماری :۶ ⁃۲ شͺل

که است شده اعمال شبͺه این روی بر نیز تغییراتͬ تصویر، در شده داده نمایش معماری بر علاوه

تغییر پیچش از استفاده و کننده تولید در ردشونده اتصالات انتهای در توجه واحد افزودن آن ها جمله از

است. عادی پیچشͬ لایه بجای شͺل پذیر

6Generator
7Discriminator
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UNETR شبͺه ۷ ⁃۲

اواخر در که است، ترنسفرمر پایه ی بر مدلͬ ۸ ⁃۲ شͺل در شده داده نشان معماری با UNETR شبͺه

است. شده استفاده ͬͺپزش سه بعدی تصاویر بخش بندی برای مدل این از است. شده معرفͬ ۲۰۲۱ سال

مدل به موقعیت۸ جاسازی با شدن جمع و یͷ بعدی فضای ͷی در شدن تعبیه از پس تصویر مدل این در

ترنسفرمر ها از پشته ای از متشͺل انقباضͬ⁃انبساطͬ الͽوی ͷی UNETR ساختار ͬ شود. م داده ورودی

و پیچشͬ لایه های از شده، بندی قطعه خروجͬ تولید برای نیز مدل این رمزگشای است. رمزگذار در

نشان ۸ ⁃۲ شͺل در مدل این از شمایی ͬ کند. م استفاده ردشونده اتصالات طریق از رمزگذار خروجͬ

.[۹] است شده داده

8Position Embedding
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.[۸] Vox2Vox شبͺه دهنده تمییز بخش معماری :۷ ⁃۲ شͺل

هم پوشان غیر وصله های از دنباله ای به ورودی سه بعدی تصویر ⁃UNETR شبͺه معماری :۸ ⁃۲ شͺل

شده، تعبیه دنباله این ͬ شود. م تعبیه یͷ بعدی فضای ͷی در خطͬ لایه ͷی از استفاده با و ͬ شود م تقسیم

رمزگذاری نمایش های ͬ شود. م داده ترنسفرمر به ورودی عنوان به و شده بسته جمع موقعیت جاسازی با

ادغام رمزگشا با رد شونده اتصالات طریق از و ͬ شوند م استخراج ترنسفرمر در مختلف لایه های شده

.[۹] کند پیش بینͬ را نهایی بخش بندی تا ͬ شوند م
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Swin-unet شبͺه ۸ ⁃۲

یادگیری توانایی پیچش، عملیات بودن محلͬ و پیچشͬ لایه های از استفاده علت به پیچشͬ شبͺه های

ترنسفرمر ها اصلͬ ͬ های ویژگ از ͬͺی که است حالͬ در این ندارند. را دوربرد و سراسری اطلاعات

UNet شبیه خالص ترنسفرمر ͷی Swin-unet شبͺه است. سراسری اطلاعات یادگیری در آن ها قابلیت

با ترنسفرمری رمزگذار⁃رمزگشای از مدل این ͬ رود. م بͺار ͬͺپزش تصاویر بخش بندی برای که است

است. برقرار رد شونده اتصالات نیز رمزگشا و رمزگذار بین است. شده تشͺیل ،Swin ترنسفرمر نوع

است شده داده نمایش ۱۰ ⁃۲ و ۹ ⁃۲ شͺل در شبͺه کلͬ معماری و Swin ترنسفرمر ساختار تصویر

.[۱۰]

.[۱۰] Swin ترنسفرمر :۹ ⁃۲ شͺل
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شده تشͺیل رد شونده و رمزگشا گلوگاه، رمزگذار، اتصالات از ⁃Swin-unet معماری :۱۰ ⁃۲ شͺل

.[۱۰] شده اند تشͺیل Swin ترنسفرمر های از ͬͽهم رمزگشا و گلوگاه رمزگذار، است.
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SwinUNETR شبͺه ۹ ⁃۲

داد. رخ ماشین بینایی دنیای در عظیمͬ انقلاب ۲۰۲۱ سال در Swin ترنسفرمر بلوک های معرفͬ با

ستون چنین با شبͺه هایی ایجاد باعث دوربرد و سراسری ͬ های ویژگ تشخیص در بلوک ها این توانایی

تصویر ͬ رود. م بͺار ͬͺپزش سه بعدی تصاویر بخش بندی برای SwinUNETR شبͺه شد. فقرات۹ͬ

به ورودی عنوان به موقعیت جاسازی با شدن جمع و بعدی ͷی فضای ͷی در شدن تعبیه از پس ورودی

لایه های از عبور از پس ورودی و دارد رمزگذار⁃رمزگشا ساختار نیز شبͺه معماری ͬ شود. م داده شبͺه

لایه های از استفاده با و ͬ شود م داده رمزگشا به رد شونده اتصالات توسط لایه هر در رمزگذار، ترنسفرمر

شده داده نشان ۱۱ ⁃۲ شͺل در معماری این تصویر ͬ شود. م تولید شده بخش بندی پیچشͬ،خروجͬ

.[۳] است

داده ورودی عنوان به سه بعدی تصویر غیرهم پوشان وصله های ⁃SwinUNETR معماری :۱۱ ⁃۲ شͺل

و رد شونده اتصالات طریق از Swin ترنسفرمر مختلف لایه های در شده رمزگذاری ͬ های ویژگ ͬ شوند. م

.[۳] ͬ شوند م داده ورودی پیچشͬ لایه های از متشͺل رمزگشای به مختلف وضوح های با

9BackBone
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جمع بندی ۱۰ ⁃۲

و توضیح به که است، شده تعریف بخش بندی وظیفه ی برای فراوانͬ مدل های امروز به تا کلͬ، طور به

هستند، پیچشͬ شبͺه های پایه بر که بخش بندی مدل های اکثریت شد. پرداخته بالا در آنان از عدد ۷ تفسیر

ورودی تصویرهای نقطه بتوانند تا شده اند تشͺیل ردشونده اتصالات همراه به رمزگشا و رمزگذار ساختار از

ترنسفرمر پایه بر که مدل هایی اما کنند دسته بندی را متفاوت ابعاد با اشیا و کنند پردازش خوبی به را

ترنسفرمر بلاک خود ͬ کنند. م استفاده اشیا یافتن برای نیز توجه سازوکار از ساختار، این بر علاوه هستند

باشد. داشته تاثیر بخش بندی روند در معماری اش به بسته ͬ تواند م نیز



۳ فصل

پیشنهادی روش

ͬ پردازیم. م پیشنهادی روش توضیح به شدند، داده شرح مربوطه موضوعͬ ادبیات و اولیه مفاهیم که حال

ͬ شوند. م داده توضیح آن ها روی بر شده انجام پیش پردازش های و استفاده مورد دادگان ابتدا فصل این در

آموزش روند در که مختلفͬ هزینه توابع پایان در و ͬ شود م معرفͬ ترنسفرمر بر مبتنͬ پیشنهادی مدل سپس

شد. خواهند داده توضیح ͬ روند م بͺار مدل این

دادگان ۱ ⁃۳

ساله هر چالش این است. بوده BraTS-2020 برخط˼ چالش دادگان آزمایش ها، در استفاده مورد دادگان

مرحله اولین که ͬ شود، م برگزار مغزی توده های معنایی۱ بخش بندی برای جدید مدل های یافتن هدف با

داده مجموعه این آموزش دادگان است. مغزی توده های بخش بندی و دسته بندی ابزار ساخت برای

با کدام هر که تصویر ۴ بیمار هر ازای به که است بیمار ۳۶۹ به مربوط ⅯRI سه بعدی تصاویر شامل

از: عبارتند تصویر برداری مختلف روش های این دارد. وجود شده اند تصویر برداری مختلفͬ روش های

بیمار هر ازای به مغز شده بخش بندی تصویر تصاویر، این بر علاوه .۵FLAIR و ۴T2 ،۳T1Gd ،۲T1

.[۱۱] دارد وجود نیز
1Semantic Segmentation
2Native
3Post-contrast T1-weighted
4T2-weighted
5T2 Fluid Attenuated Inversion Recovery

۲۰
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برای فقط آن ها از و است نشده استفاده مدل یادگیری فرایند در آزمون داده های از هیچ گاه اجرا زمان در

توده نمونه ۲۷۷ شامل که آن ها ۷۵٪ دادگان، مجموعه این میان از است. شده استفاده نتایج گزارش

ͬ شود. م استفاده آزمون برای ͬ مانده باق توده نمونه ۹۲ و آموزش برای است ۲۴۰×۲۴۰×۱۵۵ ابعاد با

است. شده داده نشان ۱ ⁃۳ شͺل در دادگان از  نمونه ای

.[۱۱] پروژه این دادگان تصاویر از نمونه ای :۱ ⁃۳ شͺل

تصاویر پیش پردازش ۲ ⁃۳

بخش هایی و زمینه پس نشانگر دسته ها این از ͬͺی که هستند دسته ۴ شامل دادگان برای موجود ماسͷ های

مغزی توده از خاصͬ نوع بیانگر کدام هر نیز دیͽر دسته ۳ است. ندارد، وجود آن ها در تودهͬ که مغز از

بخش بندی اینکه به توجه با و پیش پردازش عنوان به .۸ET و ۷NCR/NET ،۶ED از: عبارتند که هستند

اینکه برای است، توده کل و توده رشد حال در قسمت های توده، هسته بخش تشخیص ما برای مهم

یͺدیͽر با بخش هر به مربوط دسته های گیرد، صورت اهمیت قابل بخش ۳ این اساس بر بخش بندی

از TC دسته ،NCR/NET و ET ،ED دسته های اجتماع از WT دسته ترتیب بدین و شدند تجمیع

حاصل است، ET دسته همان معادل که نیز ET دسته نهایتا و NCR/NET و ET دسته های اجتماع

شدند.

انجام با که است ۲۴۰×۲۴۰×۱۵۵ دادگان این در تصاویر ابعاد شد اشاره نیز بالاتر که همانطور

برخͬ برای شدند. تبدیل ۱۲۸×۱۲۸×۶۴ ابعاد به تصاویر کناری بخش های حذف و برش عملیات

تصاویر برای بعد مرحله در سپس و ۹ فیلپ از تصادفͬ صورت به نظیرشان ماسͷ های و تصاویر از
6Peritumoural Edema
7Necrotic and Non Enhancing Tumour Core
8GD Enhancing Tumour
9Flip
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صورت به تصاویر نور شدت نیز انتها در شد. استفاده ۱۰ تصویر نقاط نور شدت عادی سازی از

خروجͬ ماسͷ های و تصاویر گرفت. صورت آن ها روی بر انتقال هایی۱۱ و شدند مقیاس تصادفͬ

شوند. استفاده قابل مدل برای تا گرفتند قرار تنسور داده ساختار در نیز شده ذکر پیش پردازش های

مدل ۳ ⁃۳

ترنسفرمر پایه ی بر شبͺه ای بر مبتنͬ مدل این است. SwinUNETR مدل پروژه، این در شده استفاده مدل

: است شده تشͺیل اصلͬ بخش دو از است مشاهده قابل ۲ ⁃۳ شͺل در که شبͺه این معماری است.

وضوح با آن از وصله هایی ،X ∈ RH×W×D×S اولیه ورودی عکس از شروع با رمزگذار: .۱

کردن جدا منظور به ͬ شوند. م داده ورودی مدل به H ′ ×W ′ ×D′ × S ابعاد و (H ′,W ′, D′)

با سه بعدی توکن ۱۲های از دنباله ای ساختن برای جداکننده لایه ͷی از اصلͬ، تصویر از وصله ها

تصویر C ابعاد با تعبیه سازی۱۳ فضای ͷی به را آن ها و ͬ کنیم م استفاده ⌈ H
H′ ⌉×⌈ W

W ′ ⌉×⌈ D
D′ ⌉ ابعاد

بر خود⁃توجه سازوکار از کرد، مدل بهتر را توکن ها این بین ارتباطات بتوان که این برای ͬ کنیم. م

بطور سه بعدی توکن های تقسیم منظور به ͬ شود. م استفاده ندارند، هم پوشانͬ که پنجره هایی روی

M ×M ×M ابعاد با پنجره هایی l لایه در ⌈H′

M
⌉× ⌈W ′

M
⌉× ⌈D′

M
⌉ ابعاد با بخش هایی به مساوی

به پنجره ها این از استفاده با شده تقسیم بندی بخش های l + 1 لایه در و ادامه در ͬ روند. م بͺار

رمزگذار، در l+ 1 و l از پس بعدی لایه های در ͬ شوند. م داده شیفت (⌊M
2
⌋, ⌊M

2
⌋, ⌊M

2
⌋) اندازه

.[۳] ͬ شوند م محاسبه است، شده نوشته ۱ ⁃۳ رابطه در که بصورتͬ ͬ ها خروج

ẑl = W-MSA(LN(zl−1)) + zl−1

zl = MLP(LN(ẑl)) + ẑl

ẑl+1 = SW-MSA(LN(zl)) + zl

zl+1 = MLP(LN(ẑl+1)) + ẑl+1

(۱ ⁃۳)

با و معمولͬ خود⁃توجه چند⁃سر بلاک های ترتیب به ،SW-MSA و W-MSA بالا روابط در

نشان دهنده LN SW-MSA؛ و W-MSA ͬ های خروج ẑl+1 و ẑl جداکننده؛ پنجره های از استفاده
10Intensity Normalization
11Shift
12Token
13Embedding Space
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هستند. لایه۱۵ چند پرسپترون دهنده نشان MLP و عادی سازی۱۴ لایه

،2×2×2×4 = 32 ویژگͬ بعد و 2×2×2 شبͺه این رمزگذار این در شده استفاده وصله های اندازه

بیمار هر برای برداری عکس مختلف روش های از حاصل کانال۱۶ چهار نشان دهنده چهار که

که دارد مرحله چهار رمزگذار این به علاوه، است. ۴۸ ،C یعنͬ تعبیه سازی فضای اندازه است.

باشد. داشته لایه هشت کل در ͬ شود م باعث که ͬ شود م شامل را ترنسفرمر بلاک دو مرحله هر
H
2
× W

2
× D

2
ابعاد با سه بعدی توکن های ایجاد برای خط۱۷ͬ تعبیه سازی لایه ͷی ،ͷی مرحله در

ͬ های ویژگ وضوح کاهش برای دو ضریب با وصله ها۱۸ ادغام کننده لایه ͷی سپس ͬ شود. م استفاده

مرحله هر انتهای در بهم آن ها کردن الحاق و وصله ها این گروه بندی آن، از پس و شده استخراج

در ویژگͬ بردار این ابعاد برسد. 4C به تعبیه شده ͬ های ویژگ بعد ͬ شود م باعث که ͬ رود م بͺار

،H
4
× W

4
× D

4
ابعاد این چهار و سه و دو مراحل در ترتیب به و قبل مرحله نصف مرحله هر انتهای

است. H
16

× W
16

× D
16

و H
8
× W

8
× D

8

استخراج های ویژگͬ نمایش آن در که دارد شͺل U طراحͬ ͷی Swin UNETR شبͺه رمزگشا: .۲

هر در شود. مͬ استفاده وضوح هر در ردشونده اتصالات طریق از رمزگشا در رمزگذار شده

به شده استخراج ویژگͬ بردار ،(i = 5) گلوگاه۱۹ و رمزگذار در (i ∈ {0, 1, 2, 3, 4}) i مرحله

پیچشͬ لایه دو از متشͺل ۲۰ ͬ مانده باق بلاک ͷی به و ͬ دهد م شͺل تغییر H
2i
× W

2i
× D

2i
اندازه

با ویژگͬ های نقشه وضوح آن، از پس ͬ شود. م داده ورودی عادی ساز لایه ͷی و 3 × 3 × 3

قبل مرحله های خروجͬ با ها خروجͬ و یابد مͬ افزایش برابر ۲ دکانولوشن۲۱ لایه ͷی از استفاده

ͷی به شد داده توضیح قبلا́ که همانطور شده، الحاق هم به های ویژگͬ سپس شوند. مͬ الحاق

پیچشͬ لایه ͷی از استفاده با نهایی بخش بندی ͬ های خروج شوند. مͬ وارد دیͽر ͬ مانده باق بلوک

ͬ شوند. م محاسبه سیͽموید۲۲ فعال ساز تابع و 1× 1× 1

است. مشاهده قابل ۳ ⁃۳ تصویر در مدل این کلͬ شمای

14Layer Normalization
15Multi-Layer Perceptron
16Channel
17Linear Embedding Layer
18Patch Merging Layer
19Bottleneck
20Residual Block
21Deconvolution
22Sigmoid
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داده ورودی عنوان به سه بعدی تصویر غیرهم پوشان وصله های ⁃SwinUNETR معماری :۲ ⁃۳ شͺل

و رد شونده اتصالات طریق از Swin ترنسفرمر مختلف لایه های در شده رمزگذاری ͬ های ویژگ ͬ شوند. م

.[۳] ͬ شود م داده ورودی پیچشͬ لایه های از متشͺل رمزگشای به مختلف وضوح های با

پیشنهادی. معماری از شمایی :۳ ⁃۳ شͺل
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هزینه توابع ۴ ⁃۳

است شده استفاده تصاویر بخش بندی برای مختلفͬ هزینه توابع از SwinUNETR شبͺه آموزش برای

ͬ پردازیم. م آنان از برخͬ توضیح به اختصار به که

Dice هزینه تابع ۱ ⁃۴ ⁃۳

آن محاسبه برای است. پرکاربرد بسیار ͬ رود، م بͺار بخش بندی به مربوط مسائل برای که هزینه تابع این

ͬ شود. م استفاده ۲ ⁃۳ رابطه از

L (G, Y ) = 1− 2

J

J∑
j=1

∑I
i=1Gi,jYi,j∑I

i=1G
2
i,j +

∑I
i=1 Y

2
i,j

(۲ ⁃۳)

نشان دهنده ترتیب به Gi,j و Yi,j و دسته ها تعداد نشان دهنده J تصاویر، نقاط تعداد نشان دهنده I اینجا در

ͬ دهند. م نشان را تصویر i نقطه و j دسته برای مدل هدف و مدل خروجͬ احتمال

از مخرج در موجود G2
i,j و Y 2

i,j بجای ترتیب به که دارد وجود نیز هزینه تابع این از خاصͬ حالت

ͬ شود. م استفاده Gi,j و Yi,j

DiceCE هزینه تابع ۲ ⁃۴ ⁃۳

که ͬ شود م استفاده Cross Entropy و Dice هزینه تابع خطͬ ترکیب از هزینه محاسبه برای تابع این در

است. شده داده نشان ۳ ⁃۳ رابطه در

λⅮiⅽeLⅮiⅽe + λⅭELⅭE (۳ ⁃۳)

مقدار هزینه توابع این از کدام هر برای که است ۱ و ۰ بین ثابت ضریب ͷی دهنده نشان λ فوق رابطه در

ͬ شود. م محاسبه ۴ ⁃۳ رابطه از نیز Cross Entropy هزینه تابع ͬ گیرد. م متفاوتͬ

LⅭE = −
J∑

j=1

Gj × log Yj (۴ ⁃۳)
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Focal هزینه تابع ۳ ⁃۴ ⁃۳

ͬ رفت. م کار به تصاویر در اشیا دسته بندی برای که شد تعریف RetinaNet شبͺه برای بار اولین تابع این

از باشد. کمͷ کننده ͬ تواند م تابع این باشند، تعادل عدم دارای دادگان مجموعه دسته های که هنگامͬ

کمتر عادی حالت به نسبت را شده اند طبقه بندی درست تقریبا که دسته هایی نسبی هزینه تابع این طرفͬ

.[۱۲] ͬ دهد م نشان را آن محاسبه نحوه ۵ ⁃۳ رابطه ͬ کند. م حساب

LFoⅽaⅼ = −
J∑

j=1

Gj × (1− Yi)
γ log Yj (۵ ⁃۳)

Lovász-Softmax هزینه تابع ۴ ⁃۴ ⁃۳

بخش بندی برای خاص طور به که است softⅿax هزینه تابع از گونه ای Lovász-Softmax هزینه تابع

یاد آموزشͬ داده های از تا است تلاش در مدل که ͬ شود م استفاده زمانͬ و است شده طراحͬ تصاویر

تشخیص در هزینه تابع این دارد. وجود دادگان مجموعه دسته های در توجهͬ قابل تعادل عدم یا و بͽیرد

.[۱۳] است مفید غلط منفͬ کردن کمتر و ͷکوچ اشیا

جمع بندی ۵ ⁃۳

تصاویر، نوع مثل مواردی شامل که شد داده شده استفاده دادگان با ارتباط در توضیحاتͬ ابتدا فصل این در

پردازش های پیش سپس بود. ارزیابی و آموزش مراحل در دادگان این بندی تقسیم نحوه و آن ها تعداد

شرح بودند، تصاویر نور شدت عادی سازی و انتقال فیلیپ، قبیل از مواردی که آن ها روی بر شده انجام

استفاده هزینه توابع ترنسفرمر، بر مبتنͬ پیشنهادی مدل معماری توضیح از پس نیز آخر در شدند. داده

شدند. داده توضیح مدل این آموزش مرحله در شده
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تجربی نتایج

ارزیابی معیار ۱ ⁃۴

شده استفاده پایان نامه این در نتایج گزارش در که تصاویر بخش بندی ارزیابی اصلͬ معیار قسمت این در

ͬ شود. م داده توضیح است،

ͷماس و هدف ۱ͷماس بین هم پوشانͬ تعیین برای روش ͷی Dice معیار (Dice (معیار ۱ ⁃۴ تعریف

 ͬ پیش بین و هدف ͷماس تصویر نقاط تعداد اشتراک برابر دو بین نسبت معیار این است. شده پیش بینͬ

که است تصویری نقاط ،ͷماس دو بین اشتراک ͬ کند. م اندازه گیری را آن ها ماسͷ های نقاط کل و شده

(T) هدف ͷماس دو بین Dice محاسبه برای عبارتͬ به دارند. وجود پیش بینͬ ͷماس و هدف ͷماس در

داریم: (P) پیش بینͬ و

Dice(T, P ) =
2× |T ∩ P |
|T + P |

(۱ ⁃۴)

است. ناحیه در تصویر نقاط تعداد نشان دهنده ی || عملͽر (۱ ⁃۴) رابطه ی در که

مقایسه هدف ͷماس با پیش بینͬ ͷماس مشخص، ورودی هر ،برای Dice معیار تعریف به توجه با

ͬ شود: م
1Mask

۲۷
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مغزی توده هدف و پیش بینͬ ͷماس جفت که ͬ شود م مشاهده زمانͬ (TP) صحیح مثبت ͷی •

دهند. نشان را

دهد نشان را مغزی توده پیش بینͬ ͷماس ͷی که ͬ شود م مشاهده زمانͬ (FP) غلط مثبت ͷی •

نباشد. توده هدف ͷماس درحالیͺه

دسته بندی توده بدون را بخشͬ پیش بینͬ ͷماس که ͬ شود م مشاهده زمانͬ (FN) غلط منفͬ ͷی •

باشد. توده بخش آن هدف ͷماس در حالیͺه در کند،

ͬ شود: م محاسبه زیر صورت به ،Dice معیار شده ذکر موارد از استفاده با بنابراین

Dice =
2× TP

(TP + FP ) + (TP + FN)
(۲ ⁃۴)

با برابر دقیقا Dice امتیاز کند، پیش بینͬ دقیق طور به را هدف ͷماس بتواند مدل ͷی که صورتͬ در

ͬ شود. م ͷی

تنظیمات ۲ ⁃۴

حافظه با Google Colaboratory کارگزار روی پایتورچ۲ متن باز کتابخانه ی از استفاده با آزمایش ها کلیه

شده اند. انجام گیͽابایت ۱۲ حافظه با Tesla T4 ͬͺگرافی پردازنده از بهره گیری با و گیͽابایت ۷۷ اصلͬ

هر داده های تعداد که شده اند داده آموزش ایپاک۳ یا دور ۱۰ طͬ مختلف تنظیمات با مدل ها از ͷی هر

این از کدام هر در مدل عملͺرد است. AdamW آزمایش ها، تمامͬ در شده استفاده بهینه ساز و ۱ دسته،

ͬ شود. م گزارش آزمون دادگان مجموعه روی بر Dice امتیاز از استفاده با آزمایش ها

آزمایش ها ۳ ⁃۴

اولین در است. شده آورده مختلف آزمایش های طͬ در SwinUNETR مدل ارزیابی نتایج فصل، این در

کارگران این ͬ کنیم. م بررسͬ را Data Loader در موجود کارگر های تعداد تغییر اثر آزمایش ها از دسته
2PyTorch
3Epoch
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۲ ،۱ مقدار ۳ بررسͬ با ۱ ⁃۴ جدول در ͬ دهند. م انجام را حافظه از دادگان بارگزاری عمل سازی موازی

دارد. مقادیر سایر به نسبت بهتری نتیجه ۲ مقدار که ͬ کنیم م مشاهده ۸ و

.Data Loader کارگران تعداد مختلف مقادیر برای SwinUNETR مدل نتایج بررسͬ :۱ ⁃۴ جدول

امتیازات میانگین ET دسته امتیاز TC دسته امتیاز WT دسته امتیاز کارگران تعداد

۰̸۳۳ ۰̸۱۴ ۰̸۳۹ ۰̸۴۵ ۱

۰̸۳۴ ۰̸۱۴ ۰̸۴۱ ۰̸۴۶ ۲

۰̸۳۰ ۰̸۱۲ ۰̸۳۶ ۰̸۴۱ ۸

همانطور ͬ پردازیم. م مختلف هزینه توابع با SwinUNETR مدل نتایج بررسͬ به ۲ ⁃۴ جدول در

طور به دارد. حالات بقیه به نسبت بهتری نتایج DiceSquared هزینه تابع ͬ آید، برم نتایج این از که

نیز پیشنهادی روش بخش در که همانطور گفت ͬ توان م توابع این از کدام هر عملͺرد توضیح در کلͬ

در که اندکͬ تفاوتͬ علت به DiceLossSquared و DiceLoss ،DiceCELoss توابع شد، داده توضیح

دارند. نیز مشابهͬ نسبتا عملͺرد است، Dice تابع ،۳ هر اصلͬ بخش اینکه و دارد وجود پیاده سازی شان

خود، پیاده سازی در ارزیابی معیار برای جاکارد۴ شاخص از استفاده علت به Lovász-Softmax تابع

بخاطر نیز Focal Loss تابع ندارد. ͬ کنند، م استفاده Dice امتیاز تابع از که آزمایشاتͬ در مطلوبی عملͺرد

قطعه پس زمینه جزو را ماسͷ ها بیشتر و ندارد خوبی عملͺرد مدل، آخر لایه خروجͬ احتمالاتͬ توزیع

ͬ کند. م بندی

متفاوت. هزینه توابع برای SwinUNETR مدل نتایج بررسͬ :۲ ⁃۴ جدول

امتیازات میانگین ET دسته امتیاز TC دسته امتیاز WT دسته امتیاز هزینه تابع

۰̸۳۳۸ ۰̸۱۴ ۰̸۴۱ ۰̸۴۶ DiceCE

۰̸۳۴۳ ۰̸۱۴ ۰̸۴۱ ۰̸۴۸ Dice

۰̸۳۶۶ ۰̸۱۸ ۰̸۴۳ ۰̸۴۹ DiceSquared

۰̸۰۸ ۰̸۰۲ ۰̸۰۹ ۰̸۱۲ Lovász-Softmax

۰̸۱۷ ۰ ۰̸۱۶ ۰̸۳۵ Focal (γ = 0)

۰̸۱۴ ۰ ۰̸۰۲ ۰̸۳۶ Focal (γ = 1)

۰ ۰ ۰ ۰ Focal (γ = 2)

نوع تشخیص (جهت دودویی مقادیر به احتمالͬ مقادیر تبدیل آستانه۵ روی بر آزمایشات دیͽر دسته
4Jaccard’s Loss
5Threshold
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دو بود، ۰̸۶ که فوق آزمایشات در آن اولیه مقدار بر علاوه آزمایشات این در شده است. انجام دسته)

مشاهده قابل مدل مقایسه برای ۳ ⁃۴ جدول در کدام هر نتایج که شده اند بررسͬ نیز ۰̸۷ و ۰̸۵ آستانه

دارد. بهتری نتیجه ۰̸۵ مقدار مدل، احتمالͬ ͬ های خروج توزیع به توجه با است.

آستانه. مختلف مقادیر برای SwinUNETR مدل نتایج بررسͬ :۳ ⁃۴ جدول

امتیازات میانگین ET دسته امتیاز TC دسته امتیاز WT دسته امتیاز آستانه مقدار

۰̸۳۷ ۰̸۱۹ ۰̸۴۳ ۰̸۴۹ ۰̸۵

۰̸۳۶۶ ۰̸۱۸ ۰̸۴۳ ۰̸۴۹ ۰̸۶

۰̸۳۵ ۰̸۱۶ ۰̸۴۱ ۰̸۴۸ ۰̸۷

کاهش به شروع یادگیری۶ نرخ مقدار آن از بعد که دور هایی تعداد تغییر اثر آزمایشات بعدی دسته در

این تاکنون آزمایشات تمامͬ در ͬ شود. م بررسͬ ͬ شود، م گفته نیز Warmup Epochs آن به که ͬ کند م

قابل ۴ ⁃۴ جدول در آن مثبت تاثیر که ͬ کنیم م بررسͬ نیز را ۵ مقدار آن بر علاوه که بود ۱ مساوی مقدار

است. مشاهده
متفاوت. Warmup Epochs برای SwinUNETR مدل نتایج بررسͬ :۴ ⁃۴ جدول

امتیازات میانگین ET دسته امتیاز TC دسته امتیاز WT دسته امتیاز دور شماره

۰̸۳۷ ۰̸۱۹ ۰̸۴۳ ۰̸۴۹ ۱

۰̸۴۰ ۰̸۲۱ ۰̸۴۶ ۰̸۵۲ ۵

آزمایش این در ͬ کند. م بررسͬ مدل عملͺرد روی بر را دادگان تعداد افزایش اثر آزمایشات آخر دسته

شامل که ͬ کنیم م استفاده نیز BraTS2021برخط چالش دادگان از کنونͬ، دادگان مجموعه بر علاوه

مورد ۶۶۹ دادگان تعداد داده، مجموعه دو این ترکیب با است. مغزی توده به مبتلا بیمار ۳۰۰ دادگان

روی بر دادگان تعداد افزایش ͬ آید، م بدست نیز ۵ ⁃۴ جدول نتایج از که همانطور ͬ یابد. م افزایش

است. داشته مثبتͬ اثر مدل عملͺرد

متفاوت. دادگان تعداد برای SwinUNETR مدل نتایج بررسͬ :۵ ⁃۴ جدول

امتیازات میانگین ET دسته امتیاز TC دسته امتیاز WT دسته امتیاز دادگان مجموعه

۰̸۴۰ ۰̸۲۱ ۰̸۴۶ ۰̸۵۲ BraTS2020

۰̸۴۷ ۰̸۲۸ ۰̸۵۲ ۰̸۶۰ BraTS2020+2021

مقادیر هزینه، توابع ،Data Loader کارگران تعداد اثر ترتیب به آزمایش دسته ۴ این در کلͬ طور به
6Learning Rate
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مدل عملͺرد تا شدند بررسͬ دادگان تعداد افزایش و Warmup Epochs مقدار آستانه، برای مختلف

دسته در دسته هر خروجͬ بهترین که آزمایشات این در شود. داده بهبود معماری در تغییرات ایجاد بدون

شد. حاصل بهبود درصد ۷ و ۳ ،۰̸۰۰۴ ،۳ ،۱ میزان به ترتیب به ͬ شد، م استفاده آزمایشات بعدی



۵ فصل

آتͬ راه کار های و جمع بندی

جمع بندی ۱ ⁃۵

در خیره کننده ای نتایج امروزه که ترنسفرمر معماری پایه ی بر شبͺه ای پایان نامه، این مراحل طͬ در

بخش بندی برای داشته اند، مختلف زمینه های از تصاویر، در اشیا دسته بندی و بخش بندی زمینه های

با مقابله برای گام اولین برداشتن بخش بندی این از هدف شد. پیاده سازی و طراحͬ مغزی توده های

است. بوده مغزی توده های

یادگیری برای قوی دادگان مجموعه همچنین و زیاد سخت افزاری منابع به ترنسفرمر بر مبتنͬ روش های

زیاد زمان و زیاد GPU هسته های تعداد به آموزش برای SwinUNETR مدل خاص طور به نیازمندند.

چند حدود در دارد نیاز که دادگانͬ حجم مدل این همچنین است، نیازمند شدن همͽرا و یادگیری برای

۴۰۰ به دادگان مجموعه این کل حجم شد، مطرح دادگان بخش در که همانطور ͬ باشد. م هزارتا ۱۰

به توجه با همچنین است. بوده کم کامل همͽرایی برای مدل این برای حجم این و ͬ رسد نم نیز تصویر

کمبود با متناسب را ͬ دهیم م ورودی مدل به که دسته هایی ͬ توان نم SwinUNETR مدل بودن حجیم

ͬ باشد. م زمانبر بسیار نیز مدل این آموزش نتیجه در گرفت، زیاد سخت افزاری منابع

شده مطرح مشͺلات ͬ توان م نتایج بخش در شده گزارش مقادیر و بالا در شده مطرح موارد به توجه با

بخشید. بهبود را مدل عملͺرد و ساخت مرتفع مدل پارامتر های تنظیم با حدودی تا را

۳۲
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آتͬ راه کار های ۲ ⁃۵

کرد: استفاده زیر ایده های از ͬ توان م ماشین بینایی برای ترنسفرمر بر مبتنͬ شبͺه های بهبود برای آینده در

به لایه ها این کرد. استفاده ͬ توان م عادی پیچشͬ لایه به به جای پذیر شͺل تغییر پیچش لایه از •

بهبود باعث موارد از بسیاری در اما دارند زیادی سخت افزاری منابع به نیاز بودن حجیم علت

.[۴] شده اند مدل عملͺرد

استفاده عادی توجه سازوکار جای به دردار۱ محوریِ توجه˼ سازوکار از چندسر⁃توجه واحدهای در •

در و است کرده عمل موفق است، دسترس در کمͬ دادگان که مواردی در سازوکار این شود.

نتایج میͺروسͺوپی تصاویر همچنین و مغزی فراصوت تصاویر معنایی بخش بندی مانند وظایفͬ

.[۱۴] است داشته توجهͬ قابل

ماشین یادگیری روش های از ͬ توان م تصاویر این بخش بندی در موجود دشواری های حل برای •

.[۱۵] کرد استفاده شده اند، ماشین بینایی دنیای در انقلاب باعث که کوانتوم۲ͬ

1Gated Axial-Attention
2Quatum Machine Learning (QML)
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Abstract

Brain tumors pose a significant threat to the lives of many individuals. Accu-
rate segmentation and treatment of these tumors can greatly improve patient out-
comes, however, achieving this can be challenging for medical teams. The use of deep
learning-based methods, such as convolutional neural networks and generative adver-
sarial networks, have shown promise in increasing segmentation accuracy for brain
tumors. These methods, however, require extensive computational resources and a
large amount of training data. Recently, architectures such as the ”Transformer”
have demonstrated exceptional performance in various applications, including image
classification and segmentation. In this project, we will employ a transformer-based
network to segment 3D images of brain tumors using the BraTS dataset and evaluate
its performance using the Dice score. By adjusting parameters and increasing the
dataset, we will take steps to improve the model and evaluate the results through
comparison. In total, these changes improve the model’s dice score by 14% over 10
epochs.

Keywords: Brain Tumor, Semantic Segmentation, Deep Neural Network, Trans-
former, Generative Adversarial Network, BraTS Dataset
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