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 چکیده 

 

هایی همراه بوده  به دلیل تنوع شکل، اندازه و موقعیت تومور، همواره با دشواری  MRI بندی تومورهای مغزی در تصاویرقطعه

بر است بلکه به مهارت رادیولوژیست وابسته بوده و احتمال خطای انسانی در تنها زمانبندی دستی نهاست و از آنجا که قطعه

اند که  بندی خودکار توسعه یافتهرویکردهای جدیدی برای قطعه (CNN) های عصبی کانولوشنیآن وجود دارد، با ظهور شبکه 

ویژگی از  قادرند  دسته  سه  بررسی  با  مروری  مقاله  این  بگیرند؛  یاد  دستی  استخراج  به  نیاز  بدون  را  تصویر  پیچیده  های 

بر  بندی تومور مغزی و مقایسه نتایج این روشبعدی و آبشاری در قطعههای دوبعدی، سهشامل شبکه CNN هایمعماری ها 

برای   ٪۸۸ بالاترین دقت را با ضریب دایس  ۳×۳های عمیق با فیلترهای دهد که معمارینشان می BRATS روی مجموعه داده

آورند که با دقت ارزیاب انسانی قابل مقایسه است و  برای ناحیه فعال به دست می  ٪۷۷برای هسته تومور و    ٪۸۳تومور کامل،  

 .باشدها برای کاربرد بالینی میدهنده پتانسیل بالای این روشنشان

 

 

، پردازش تصویر  MRI  ،BRATSهای عصبی کانولوشنی،  بندی تومور مغزی، یادگیری عمیق، شبکه  قطعههای کلیدی:  واژه
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 مقدمه .1

سازی بافت مغزی، به طور گسترده در تشخیص تومورهای مغزی  به دلیل کنتراست عالی بافت نرم و قابلیت شبیه MRI تصاویر

بندی تومور مغزی به دلیل تنوع زیاد در شکل، اندازه و مکان تومور همچنان  نیاز به  با این حال، قطعه.  [1]شونداستفاده می

دارد کافی  دقت  و  به.  [ 2]زمان  مغزی،  تومورهای  زودهنگام  پیشتشخیص  گلیوماها،  طور  ویژه  به  را  بقا  نرخ  و  بیمار  آگهی 

می افزایش  روشچشمگیری  بردهد.  مبتنی  تشخیص  به   MRI های  نیاز  و  هستند  ضروری  تومور  دقیق  شناسایی  برای 

قطعهتکنیک  اعتماد  قابل  و  خودکار  میهای  برجسته  پیش  از  بیش  را  قطعهروش  .[۳]دسازنبندی  سنتی  مانند  های  بندی 

و خوشهآستانه ناحیه  رشد  )مثلاً  گذاری،  و    k-meansبندی  مغز  بافت  پیچیدگی  دلیل  به  تومور  مرز  دقیق  تعیین  در  اغلب   )

ها همچنین به نویز حساس بوده، نیاز به تنظیم دستی پارامتر دارند و برای استفاده این روش .  [1]ناهمگنی تومور ناتوان هستند

 .  [4]بالینی معمول به اندازه کافی مقاوم نیستند

. هر یک  FLAIRو    T2،  (T1-Gd)با کنتراست گادولینیوم    T1  ،T1برای ارزیابی گلیوما عبارتند از    MRIی رایج  چهار مدالیته

هایی از  نمونه  1شکل    .[5] سازند  تر آشکار میها، جنبه متفاوتی از بافت مغز و ساختار تومور را برای تحلیل دقیقاز این مدالیته

 دهد. ها را نشان میاین مدالیته

 

 . BRATS2013 [5]از مجموعه داده    MRI (T1,T1-Gd) ،T2 ،FLAIRای از چهار مدالیته  نمونه -1شکل

 ها. مواد و روش2

پایگاهبه انجام یک مرور جامع، جستجو در  با  ScienceDirect و IEEE Xplore  ،PubMed های معتبر علمی شاملمنظور 

اساس   MRI و  brain tumor segmentation  ،convolutional neural networks هایکلیدواژه بر  مقالات  شد.  انجام 

های چندمدالیته غربالگری  پردازش دادههای پیشبعدی، آبشاری( و روشهای فنی شامل نوع معماری شبکه )دوبعدی، سهمؤلفه 

 .بندی و مورد بررسی قرار گرفتندهای مرتبط استخراج، طبقه شدند. در نهایت، داده

   بندیهای قطعه.روش3

 بندی دستی قطعه 3.1

شود. اگرچه این روش بسیار بندی دستی توسط رادیولوژیست و با استفاده از تصاویر چندمدالیته و دانش آناتومی انجام میقطعه

 . [6]شود های خودکار در نظر گرفته میبرای ارزیابی روشیی گیر و وابسته به اپراتور است، اما همچنان به عنوان معیار طلاوقت

 خودکاربندی نیمهقطعه 3.2

نیمهقطعه نیاز  بندی  کاربر  اولیه  ورودی  به  مثال،  دارد  خودکار  عنوان  به  تومور(.  قطر  یا  اولیه  نقاط  نظر،  مورد  ناحیه  )مانند 

می رسم  را  تومور  قطر  کاربر  آن  در  که  کردند  معرفی  را  تومور  برش  روش  همکاران  و  قطعهحمامچی  سپس  و  با  کند  بندی 

ها توسط کاربر انتخاب شده و یک ماشین بردار  ای از واکسلدر رویکرد دیگر، زیرمجموعه.  [۷]شود  اتوماتای سلولی انجام می

می  (SVM)پشتیبان   داده  روشآموزش  نیمهشود.  روش های  به  نسبت  سریعخودکار  دستی  ازهای  همچنان  اما  هستند   تر 
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بین درونتغییرات  و  میکاربری  رنج  قطعه-2. شکل  [۸]برندکاربری  و  روند  ورودی  های  مدالیته  نمایش  با  مغزی  تومور  بندی 

های خودکار به تصویر کشیده  در این تصویر، نحوه تفکیک نواحی مختلف تومور از بافت سالم مغز توسط الگوریتم.خروجی نهایی

 . [5]شده است 

 
 .[5]های مختلف بندی تومور مغزی در مدالیتهای از فرآیند قطعهنمونه -2شکل

 بندی کاملا خودکارقطعه 3.3

تکیه میروش قبلی  دانش  و  بر هوش مصنوعی  عمدتاً  و  ندارند  نیاز  کاربری  تعامل  خودکار هیچ  این روشهای کاملاً  ها  کنند. 

پردازش )حذف نویز، حذف جمجمه، تصحیح بایاس شدت(، استخراج ویژگی )شدت، بافت، گرادیان(  معمولاً شامل مراحل پیش

[ در مرور جامع خود نشان دادند  9بائر و همکاران ].  [10,  9] ، جنگل تصادفی( هستندSVMبندی )مانند شبکه عصبی،  و دسته

  ی بندقطعه  ی بهبود مرزها  یی توانا  ، یسنت  ی بندهابا طبقه  بی ( در ترکCRF)مانند    یاحتمالات  ی هابر مدل  یمبتن  ی هاکه روش

ا اما  دارند،  استخراج وروش  نیرا  به  بودند.    یدست  یژگیها همچنان  دادهوابسته     BRATS2015)مانند     BRATSمجموعه 

ها با معیارهایی  چندمدالیته با آنوتاسیون دستی( معیار استانداردی برای ارزیابی است. عملکرد روش  MRIاسکن    2۷4شامل  

 . [5]شود نظیر امتیاز دایس، حساسیت و ویژگی سنجیده می

 بندی تومور مغزی های یادگیری عمیق در قطعهروش.  4

انتخاب ویژگیدر روش بافت، هیستوگرام شدت و گرادیانهای سنتی،  انجام  (Hand-crafted) ها( به صورت دستی ها )مانند 

مقابل،  می در  نداشتند.  تومورها  ساختاری  ناهمگنی  با  مواجهه  در  را  لازم  پایداری  انسانی،  خطای  سوگیری  بر  علاوه  که  شد 

CNNهای ابتدایی(  ها و بافتها را از سطوح پایین )لبه مراتبی از ویژگیای، قادرند سلسلهها از طریق عملگرهای کانولوشنال لایه

بهینه با  همگام  صورت  به  تومور(  پیچیده  کانتورهای  و  معنایی  )مفاهیم  بالا  سطوح  هزینهتا  تابع  فرا  (End-to-End) سازی 

]  رانیس   .[12 ,11]دبگیرن همکاران  برا11و  شبکه  نینخست  ی[  که  دادند  نشان  قطعه  قی عم  یعصب  یهابار    ر یتصاو   یبنددر 

  یریکارگبه   یراه را برا   ت،یموفق  نیو ا  رندیگیم  یشیپ   یدست  یهایژگیبر و  یمبتن  یسنت  یها از روش   یالکترون  یکروسکوپ یم

CNN مانند  یبعد سه ی پزشک ریدر تصاوMRI  .هموار ساخت 

 

 CNNبعدی معماری سه 4.1

روش از  توسطیکی  کلیدی  سه Urban های  معماری  یک  از  که  است  شده  ارائه  همکاران  قطعه CNN بعدیو  بندی برای 

شوند. ورودی شبکه  وارد شبکه می MRI های تصاویرهایی از واکسلکند. در این رویکرد، مکعبچندمدالیته گلیوما استفاده می

داده سه شامل  درک  بهبود  وجود  با  روش  این  است.  مدالیته(  بعد  یک   + مکانی  بعد  )سه  چهاربعدی  ساختارهای  های  بعدی 

می بیشتر  حافظه  به  نیاز  و  محاسباتی  بار  افزایش  به  منجر  دادهبیولوژیکی،  روی مجموعه  بر  روش  این  نتایج  میانگین   شود. 

BRATS  گزارش شده است ٪۷۳و ناحیه فعال   ٪۷۷، هسته تومور ٪۸۷برای تومور کامل. 
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است. زیکیچ و  MRI های چندمدالیتههای عصبی برای اسکنهای بنیادین در طراحی شبکه گزینش ابعاد ورودی یکی از چالش

مجزای   (Slices) هایبعدی به برشهای سهتوان با تبدیل حجمهای دوبعدی نشان دادند که میسازی لایهبا پیاده  [5]همکاران

، فیلترها به  [4]  بعدی اوربان و همکارانسازی کرد. در مقابل، در معماری سهمحوری، کرونال یا ساژیتال، بار محاسباتی را بهینه 

های مجاور را  های پیچیده و ارتباطات وکسلکنند و قادرند ساختار هندسی بافتصورت همزمان در سه بعد فضایی حرکت می

 .بعدی استخراج نماینددر فضای سه

از  (Patches) هایی بندی تومور مغزی. ورودی این شبکه شامل مکعببرای قطعه CNN بعدیای از معماری سهنمونه   ۳شکل  

لایه داده از  عبور  از  پس  که  است  چندمدالیته  پیشهای  کانولوشنی،  واکسلهای  ارائه  ) هابینی کلاس  را  تومور(  یا  سالم  بافت 

 . [4]دهدمی

 
 .[4]بندی تومور مغزی  برای قطعه CNNبعدی ای از معماری سهنمونه -3شکل

 CNNهای دوبعدی در معماری  استفاده از داده  4.2

Zikic ساده روش  یک  دوبعدیو همکاران  معماری  با  روش،  CNN تر  این  در  دارد.  پردازشی کمتری  بار  که  دادند  پیشنهاد 

 شوند. استفاده از واحدهای خطی یکسوسازهای دوبعدی تبدیل شده و به شبکه دوبعدی وارد میهای چهاربعدی به کانالداده

(ReLU) های این روش است. نتایج این رویکرد بر  پردازش، از دیگر ویژگیبه جای توابع غیرخطی سنتی و حذف مرحله پس

تومور کامل   BRATS روی مجموعه فعال    ٪۸۳.۷برای  ناحیه  برای  است  ٪69و   کرد، یرو  نیا  یاصل  تیمز  . [5]گزارش شده 

  ی دوبعد  ی هاو انعکاس برش  اسیمق  ریی( مانند چرخش، تغData Augmentationداده )  شی افزا  یهاکیامکان استفاده از تکن

 [. 5] کندیم یریجلوگ یمحدود پزشک یها( در مجموعه دادهOverfitting) برازش ش یطور مؤثر از باست که به

 آبشاری )دوگذرگاهی(  CNNمعماری  4.3

اند  های دوگذرگاهیِ آبشاری تلاش کردهجانبه است؛ چالشی که معماریبندی دقیق تومورهای مغزی نیازمند دیدی همهبخش

این ساختار، مدل به صورت هم پاسخ دهند. در  به آن  متفاوت  زاویه دید  را پیش میبا ترکیب دو  برد:  زمان دو مسیر موازی 

محلی زوم می(Local) مسیر  تومور  بافت  ریزِ  جزئیات  روی  کلیکه  مسیر  و  وسیع (Global) کند،  نگاهی  با  موقعیت  که  تر، 

ای از این ایده )ساختار آبشاری محلی( است. در یافتهنمایانگر مدل تکامل 4شکل.سنجدعارضه را نسبت به کل آناتومی مغز می

شوند تا  های شبکه دوم تزریق میهای ویژگی حاصل از شبکه اول به عنوان یک داده متنی تکمیلی به لایهاین سازوکار، نقشه

 .  [1۳]شده در گام بعدی بازبینی و اصلاح شوند بینیمرزهای پیش

رسد، اما  ها )غلبه بافت سالم بر تومور( منطقی به نظر میای برای حل معضل عدم تعادل کلاساگرچه ایده آموزش دو مرحله

بر بودن این فرآیند آبشاری را نادیده گرفت. از طرفی، این تردید وجود دارد که آیا  محاسباتی سنگین و زمان  توان هزینه نمی

کند. با این حال، ثبت ضریب  های تکراری نمیهای میانی، مدل را دچار سردرگمی یا یادگیری دادههای لایهتزریق مداوم ویژگی

دهد که این  ، نشان میBRATS برای ناحیه فعال روی دادگان  ٪۷۳برای هسته تومور و    ٪۷9برای تومور کامل،    ٪۸۸دایس  

 .[1۳] استراتژی چندلایه در تلفیق اطلاعات پیرامونی موفق عمل کرده است

ها( حاصل  نوآوری اصلی این ساختار در معماری آبشاری نهفته است؛ بدین صورت که خروجی احتمالی )نقشه احتمالات کلاس

لایه کمکیاز  ورودی  کانال  یک  عنوان  به  اول،  مسیر  پیوند (Context Feature) های  دوم  مسیر  داده  (Concatenate) به 
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از طبقهمی مانع  و  رگولاریزاسیون ضمنی عمل کرده  به صورت یک  رویکرد  این  واکسلشود.  اشتباه  به  بندی  بافت سالم  های 

 . [1۳]  گرددمی (Bias Field) های ناشی از یکنواخت نبودن میدان مغناطیسیعنوان تومور بر اثر ناهنجاری 

 

 . [13]  (Local Cascade)لی معماری شبکه عصبی کانولوشنی دوگذرگاهی با اتصال آبشاری مح  -4شکل  

 با فیلترهای کوچک  CNNتر  های عمیقشبکه  4.4

Pereira ( ۳×۳و همکاران از فیلترهای کوچک  )سازدر معماری عمیق با تابع فعال Leaky ReLU (LReLU)   .استفاده کردند

افزایش تعداد لایه شوند. نتایج این  های غیرخطی بیشتری میها را فراهم کرده و منجر به استخراج ویژگیاین فیلترها امکان 

  نیبر اساس ا  ۳×۳  یلترهایانتخاب ف.  به دست آمده است  ٪۷۷و ناحیه فعال    ٪۸۳، هسته تومور  ٪۸۸روش برای تومور کامل  

  5× 5بزرگتر )مانند  یلترهایمعادل ف  دی د دانیم توانیکوچک، م  ی لترهایاز ف یمتوال هیلا  نیچند ب یاصل استوار است که با ترک

غ (  ۷×۷  ای و  پارامتر کمتر  تعداد  با  ب  یرخطیرا  رو  یبازساز  شتریبودن  معمار  یکردیکرد؛  بعدها در  مانند    یمشهور  یهایکه 

VGG  وResNet [12]به کار گرفته شد  زین.   

 بندیهای خوشه با روش  CNNترکیب    4.5

  CNNها،  اند. در یکی از این روشرا بررسی کرده  k-meansبندی مانند  های خوشه با الگوریتم   CNNبرخی تحقیقات ترکیب  

همچنین برخی  .  [14]کندبندی میهای از پیش تعیین شده دستهها را به خوشهها، تکهگذاری مستقیم واکسلبه جای برچسب 

برای   RFبه    CNNهای استخراج شده از  اند که ویژگیاستفاده کرده(RF) بند جنگل تصادفیبا دسته  CNNمحققان از ترکیب  

 . [ 16, 15]شودبینی نهایی منتقل میپیش

 . بحث  و مقایسه عملکرد 5

شبکه  مجموع،  انعطافدر  دلیل  به  کانولوشنی  عصبی  ویژگیهای  خودکار  یادگیری  در  توانایی  و  در  پذیری  کلیدی  نقش  ها، 

ایفا  پیشرفت قطعه تومور مغزی  علمی کارایی معماری  کنند میبندی  این  به منظور سنجش  های عمیق بررسی شده، عملکرد 

بین دادگان  روی  بر  تومور مغزیالگوها  ارزیابی  )معیار سنجش همپوشانی   (BRATS) المللی  دایس  امتیاز  اساس شاخص  بر 

بین قطعه رادیولوژیست( مورد واکاوی قرار گرفته است.هندسی  الگوی مرجع دستی  و  ، یک  1جدول  .[1۷,  5]  بندی خودکار 

 .دهد های کلیدی مبتنی بر یادگیری عمیق و رویکردهای ترکیبی را ارائه میای ساختاریافته از متدولوژیماتریس مقایسه

 BRATS بر روی دادگان  CNN های مختلف ماتریس تحلیلی و مقایسه عملکرد معماری  . 1جدول 
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نوع معماری و  مرجع و رفرنس 

 نوآوری کلیدی 

 تومور دایس

 (WT) کامل

 هسته دایس

 ( TC) تومور

  فعال ناحیه دایس

(ET) 

  ساختاری مزایای

 متدولوژی 

 و هاچالش

 هامحدودیت 

al et Zikic. [5] 
2CNN-D  

 چندکاناله 
۸۳.۷% ۷2.1% 69.0% 

  کم،   محاسباتی  بار 

 استنتاج  بالای  سرعت

  پیوستگی   درک  عدم

 ها برش  بین  فضایی

al et Urban. 

[4] 

۳CNN-D  

 مکعبی
۸۷.0% ۷۷.0% ۷۳.0% 

  دقیق   استخراج

  و   حجمی  های ویژگی

 هندسی

  حافظه   مفرط  مصرف

GPU،   ریسک  

 برازش بیش

al et Havaei .  

[13] 

CNN   آبشاری  

 دوگذرگاهی 
۸۸.0% ۷9.0% ۷۳.0% 

  عدم   بهینه  مدیریت 

 ها بافت کلاس  تعادل

  و   پیچیده   ساختار

 خطا  انتشار  احتمال

al et Pereira .  

[12] 

  فیلترهای   با  عمیق

$۳ \times3$   و  
LReLU 

88.0% 83.0% 77.0 % 
  بالا،   موثر   دید  میدان

 دقیق  یابیلبه

  بالا   داده  حجم   به  نیاز 

  از   جلوگیری   جهت 

 واگرایی 

al et Dvořák .  

[14] 

  و   CNN  ترکیبی

 بندی خوشه
۸4.0% ۷5.0% ۷1.0% 

  فضای   کاهش 

  های لایه  جستجوی

 نهایی 

  به   شدید  وابستگی

  بندی خوشه  صحت

 اولیه 

al et Tustison. 

[15] 

  به   CNN  اتصال
 Random

Forest 
۸5.0% ۷6.0% ۷2.0% 

  در   بالا  آماری  پایداری

 نویز   با  مواجهه

  یادگیری   ارتباط   قطع

to-End-)  یکپارچه

End) 

روش   سهیمقا معملکرد  نشان  م  دهدیها  سه  یدوبعد  یهایمعمار  انیکه  )  کی  ،یبعدو  مTrade-offموازنه  دقت   انی( 

بار محاسبات  یبندقطعه حال   یو  دارد. در  ]Urban et alمانند    یبعدسه  یهاکه روش  یوجود  بهتر4.  درک  پ   ی[   یوستگیاز 

روش  یی فضا ]Zikic et alمانند    یدوبعد  یهادارند،  دل 5.  به  نساده  یسازادهیپ   لی[  و  حافظه    ازیتر  به  در  GPUکمتر   ،

 اند. کرده دایپ  یشتریکاربرد ب یافزارسخت  تیبا محدود  ی نیبال یهاطیمح

 گیری نتیجه.  6

های داده  های اصلی در پردازش تصاویر پزشکی، با ظهور مجموعه بندی خودکار تومورهای مغزی به عنوان یکی از چالشقطعه

مانند یافتهBRATS شاخصی  است.  شده  بنیادین  تحولی  دستخوش  می،  نشان  مرور  این  شبکه های  که  عصبی  دهد  های 

های سنتی  تراز با ارزیابان انسانی، بر روشهای پیچیده و عملکردی همبه دلیل توانایی در یادگیری خودکار ویژگی کانولوشنی

به دارند.  معماریبرتری  عمیقطور خاص،  قطعههای  دقت  در  را  بالایی  استانداردهای  فیلترهای کوچک،  با  تومورهای  تر  بندی 

 مانند های چندمدالیتهد در استفاده از دادهبا این حال، دستیابی به کاربرد بالینی فراگیر، نیازمند بهبو  .اندگلیوما تعریف کرده

DTI  و MRS بهره مدلو  از  ترانسفورمرهاست.گیری  مانند  نوین  ا  های  بر  مدل  ن، یعلاوه  تفس  ی هاتوسعه   ریقابل 

(Explainable AIن کاهش  و  داده  ازی (  طربرچسب   یهابه  از  )  یریادگیو    ی نظارتمهین  یریادگی  قی دار   Federatedفدرال 

Learningدر نهایت،    را برطرف سازد.  شدهشنیآنوت  یهاو کمبود داده  مارانیب  یهاداده  یخصوص  میحر  یهاچالش  تواندی( م

نه فناوری  میاین  تسریع  را  فرآیند تشخیص  بیشتر در طرحتنها  با دقت  بلکه  نتایج  کند،  بهبود  در  نقش مهمی  ریزی درمان، 

 .درمانی بیماران ایفا خواهد کرد
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Abstract 
Brain tumor segmentation in MRI images has always been challenging due to variations in tumor 

shape, size, and location. Since manual segmentation is not only time-consuming but also highly 

dependent on the radiologist's expertise and prone to human errors, the emergence of Convolutional 

Neural Networks (CNNs) has led to the development of new approaches for automatic segmentation 

that can learn complex image features without the need for manual extraction. This review paper 

examines three categories of CNN architectures, including two-dimensional, three-dimensional, and 

cascaded networks, for brain tumor segmentation and compares their results on the BRATS dataset. 

The findings demonstrate that deep architectures with 3×3 filters achieve the highest accuracy with 

Dice similarity coefficients of 88% for the whole tumor, 83% for the tumor core, and 77% for the 

active region, which is comparable to the performance of human raters and indicates the high potential 

of these methods for clinical application . 

 

Keywords: Brain Tumor Segmentation, Deep Learning, Convolutional Neural Networks, MRI, 

BRATS, Medical Image Processing . 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 


