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Accurate segmentation of breast tissue in ultrasound images is crucial for the early 

detection and analysis of breast cancer. Traditional approaches to medical image 

segmentation often rely on manually designed neural network architectures, which can be 

time-consuming and dependent on expert knowledge. In this study, we propose a novel 

approach that combines Neural Architecture Search (NAS) with a genetic algorithm to 

optimize the UNet deep neural network for breast tissue segmentation. This combination 

leverages the strengths of both NAS and evolutionary algorithms to enhance model 
performance and enable the automated design of efficient architectures. Experimental 

results demonstrate that our proposed approach is both effective and efficient in 

optimizing hyperparameters. The automatically constructed UNet models are competitive 

with manually designed architectures in terms of segmentation accuracy and 

computational efficiency. The GNAS-UNet model is utilized on the Breast Ultrasound 

Image Dataset (BUSI). The experimental findings demonstrate competitive performance, 

achieving an overall DC of 0.937, Miou of 0.906, demonstrating the competitiveness of 

automated architectures with manually crafted ones. Furthermore, the genetic algorithm's 

ability to navigate the search space results in the discovery of suitable network 

configurations that generalize well to new data. Our results underscore the potential of 

automated machine learning techniques in advancing the accuracy and efficiency of 
medical image segmentation tasks. One of the primary objectives of this study is to reduce 

the design time and provide an efficient approach for building optimal architectures. 
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 های کلیدیواژه چکیده

ار اولتراسوند برای تشخیص زودهنگام و تحلیل سرطان سینه بسیبندی دقیق بافت سینه در تصاویر تقسیم

های بندی تصاویر پزشکی غالبا به طراحی دستی معماریهای سنتی برای تقسیمحائز اهمیت است. روش

بر و متکی به دانش کارشناسان باشد. در این مطالعه تواند زمانی عصبی وابسته هستند، که میشبکه

( با الگوریتم ژنتیک NASوجوی معماری شبکه )نهاد شده است که در آن جسترویکرد جدیدی پیش

سازی شود. این ترکیب از بندی بافت سینه بهینهبرای تقسیم UNetی عصبی عمیق ترکیب شده تا شبکه

کرد مدل را کند، تا عملبرداری میهای تکاملی بهرهوجوی معماری شبکه و الگوریتممزایای هر دو جست

د دهد که رویکربود بخشد و امکان طراحی خودکار معماری کارآمد را فراهم سازد. نتایج تجربی نشان میبه

که به صورت خودکار ساخته  UNetهای ها موثر و کارآمد است. مدلسازی فراپارامترپیشنهادی در بهینه

ی دستی قابل رقابت طراحی شدههای بندی و کارایی محاسباتی با معماریاند، از لحاظ دقت تقسیمشده

ارزیابی شده است.  BUSIی ی دادهروی مجموعه (GNAS-UNetکرد روش پیشنهادی )هستند. عمل

پذیری ی رقابتدهندهبه دست آمده که نشان  508/0و  507/0به ترتیب برابر با  Miouو  DCنمرات 

این، توانایی الگوریتم ژنتیک در کاوش فضای علاوه بر  .ساز استهای دستهای خودکار با معماریمعماری

ابند یهای جدید تعمیم میای مناسب که به خوبی به دادههای شبکهبندیوجو به شناسایی پیکرجست

د دقت و برهای یادگیری ماشین خودکار در پیشمنجر شده است. نتایج این پژوهش بر پتانسیل تکنیک

پزشکی تاکید دارد. یکی از اهداف اصلی این تحقیق کاهش زمان  بندی تصاویرکارایی وظایف تقسیم

 های بهینه است.ی رویکردی کارآمد برای ساخت معماریطراحی و ارائه

 بندی تصاویرتقسیم

 معماری عصبی

 الگوریتم ژنتیک

 تصاویر اولتراسوند

 تومور سینه 
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 مقدمه -8

قاتی های تحقیترین زمینهبندی تصویر یکی از محبوبتقسیم

در بینایی رایانه است و اساس تشخیص الگو و درک تصویر را 

 بندی تصویرهای تقسیمتکنیک یدهد. توسعهتشکیل می

ن به عنوا .ها داردها و زمینهباط نزدیکی با بسیاری از رشتهارت

وری پزشکی ، فنا[1] خودران یوسایل نقلیه توان بهمی مثال

های موتور، [0، 8] های پزشکیهوشمند و تشخیص

هایی از این بازرسی صنعتی و کاربرد ،[0] جوی تصویروجست

با  به مناطقیبندی تصویر، تصاویر را . تقسیماشاره کرددست 

را  و مناطق مورد علاقه کردههای مختلف تقسیم ویژگی

کند. این نواحی بر اساس ادراک بصری انسان دارای استخراج می

جود وبندی تصویر معنی و مفهوم هستند. دو مشکل در تقسیم

دم زیرا ع است دارچگونگی تعریف مناطق معنی دارد. مشکل اول

انسان منجر به فقدان تعریف قطعیت درک بصری و تنوع درک 

شکل مکند. بندی تصویر را سخت میو تقسیم شدهواضح از اشیا 

تصاویر  است. نمایش موثر اشیا در یک تصویر ینحوهدوم 

ا هم توانند باند که میهایی تشکیل شدهدیجیتال از پیکسل

بندی شوند تا بر اساس رنگ، بافت و سایر اطلاعات، گروه

پیکسل یا  یمجموعهکه  تری را ایجاد کنندبزرگهای مجموعه

های سطح پایین، شود. این ویژگیپیکسل نامیده میسوپر

دن دست آور کنند، اما بههای محلی تصویر را منعکس میویژگی

 هایاطلاعات کلی مثلا شکل و موقعیت، از طریق این ویژگی

بندی های مورد استفاده برای تقسیمروش. محلی دشوار است

توان به دو گروه اصلی تقسیم کرد. گروه اول تصاویر را می

های کلاسیک بدون استفاده از یادگیری ماشین بوده که روش

در مورد تصاویر پیچیده ضعف دارند و گروه دوم که مبتنی بر 

های فراوانی صورت یادگیری ماشین هستند. در این گروه تلاش

های زیادی برای مدلگرفته تا دقت مناسبی به دست آید و 

ها طراحی شده اما کار تحقیقاتی مناسبی برای کاوش در این آن

برازش شدن، تعداد ها از بیشها انجام نشده است. این مدلمدل

 ها،زیاد پارامتر قابل یادگیری، عدم دانش کافی از رفتار مدل

بر بودن روش سعی و خطا برای رسیدن به فراپارامتر زمان

 . [9] برندلی از این دست رنج میمناسب و مسائ

ها در تصاویر پزشکی نقش بسیار مهمی استخراج دقیق تومور

ا، به هریزی درمانی برای بسیاری از بیماریدر تشخیص و برنامه

های کند. از روشویژه در شناسایی سرطان سینه ایفا می

و اولتراسوند برای تشخیص سرطان  MRIتصویربرداری مانند 

شود. تصویربرداری اولتراسوند به دلیل عدم ستفاده میسینه ا

تهاجمی بودن، اقتصادی بودن و قابلیت تصویربرداری در زمان 
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بندی دستی . با این حال تقسیم[8] واقعی برجسته است

گیز ی چالش برانها از تصاویر اولتراسوند سینه یک وظیفهومورت

تفسیر  که اغلب نیازمند دانش تخصصی و بودهبر و زمان

های یادگیری عمیق های اخیر تکنیک. در سالاستای زمینه

موفقیت قابل توجهی در وظایف تحلیل تصاویر پزشکی از جمله 

های عصبی کانولوشن اند. شبکهبندی تومور داشتهتقسیم

 ها از تصاویر پزشکیکرد بالایی در استخراج خودکار ویژگیعمل

[. با این حال طراحی یک 7دارند ]های تومور و تعیین دقیق مرز

ل ی خاص تحلیی عصبی بهینه برای یک وظیفهمعماری شبکه

 دانش است.  نیزتصویر پزشکی اغلب نیازمند آزمون و خطا و 
 

ر نظیکرد بیبا عملی عصبی سازی ساخت مدل شبکهخودکار

را به طور جدی آغاز  یادگیری عمیق جدیدی از یخود، دوره

های بخشدلیل توانایی در استخراج خودکار به و  [6ه ]کرد

را از  زیادی، توجه وجوفضای جستمعتبر از  مختلف یک مدل

سوی محققان به خود جلب کرده است. انجام این استخراج 

 د. تاشوها را شامل میمعماریهای پارامترفرا یافتنخودکار 

کرد روی طیف ای برای بهبود عملکنون تحقیقات گسترده

 یهای شبکه، مقدار اولیهها مانند ساختارپارامترفرااز وسیعی 

 ها و توابع کاهش انجام شده استگرسازی، عملوزن، توابع فعال

 ی عصبیشبکه استفاده ازساخت و  [. در حالت دستی،5-11]

دارد که زمان قابل توجهی  محقق نیاز به تخصص و درک فنی

استفاده از ی در تلاش براگران پژوهششود. می شاملرا 

 های زمینهامتیازات یادگیری عمیق برای تمام محققان در همه

 ،بدون نیاز به دانش تخصصی محقق در مورد یادگیری ماشین

. در [18اند ]رفته( AutoML) یادگیری ماشین خودکاربه سراغ 

وجوی معماری عصبی های جدیدی به نام جستاین راستا روش

شده است. هدف این پژوهش  توسط محققان این حوزه ارائه

منظور  بندی تصویر پزشکی به صورت خودکار بهتقسیم

 تشخیص بیماری است.
 

به عنوان یک رویکرد ( NAS) 1جوی معماری عصبیوجست

عصبی به منظور  یهای شبکهمعماری زیساخودکاربرای  نوین

ظاهر شده  ،کرددستی و بهبود عمل یکاهش نیاز به مداخله

های از معماری جوی گستردهودر فضای جست است. با کاوش

که  بودههایی به دنبال کشف معماری NASهای عصبی، روش

 NAS هایالگوریتم .هستند شده مناسب داده یبرای وظیفه

 ه وپیشنهاد شد 8018در سال  اولین بار توسط شرکت گوگل

 NAS های جدیدالگوریتم یهای زیادی در توسعهکنون تلاش تا

ساز بر اساس بهینه NASهای الگوریتم .[10] جام شده استان

 .اندبندی شدهزیر طبقه یها به سه دستهآن
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 [10] (RL) 1مبتنی بر یادگیری تقویتی NAS الگوریتم -1

 [19] مبتنی بر تخمین گرادیان NAS الگوریتم -8

 [18] (ENAS) 8مبتنی بر محاسبات تکاملی NAS الگوریتم -0

اغلب به هزاران کارت پردازش  RLمبتنی بر  هایالگوریتم

ن های مبتنی بر گرادیاگرافیکی برای اجرا نیاز دارند. الگوریتم

تخصص نیاز دارند. و به ساخت یک ابر شبکه از قبل 

های تکاملی مانند الگوریتم از الگوریتم ENASهای الگوریتم

ی برای یافتن معمارغیره ساز ازدحام ذرات و ژنتیک، بهینه

تر از دو بیش ENASهای کنند. الگوریتمشبکه استفاده می

های عمیق مورد جوی معماری شبکهودیگر برای جست یدسته

از یک الگوریتم ژنتیک  [6] یاستفاده قرار گرفته است. در مقاله

عصبی کانولوشن استفاده شده  یجوی یک شبکهوبرای جست

 ت. از آن زمان تادست آمده اسه مدل نتایج خوبی باین از  که

ه ئی اراهای تکاملنای الگوریتمبکنون تعداد زیادی الگوریتم بر م

ی شامل سه مرحله NASدر حالت کلی الگوریتم شده است. 

وجو و ارزیابی وجو، استراتژی الگوریتم جستفضای جست

 ( این مراحل نشان داده شده است.1. در شکل )استکرد عمل
 

 

 
 یعصب یشبکه یجووختلف جستم هایقسمت -(8شکل )

 

 

برای مساله قابل  کند کدام معماریوجو بیان میتفضای جس

های . استفاده از دانش قبلی در مورد ویژگی معماریاستارائه 

دهد. در وجو را کاهش میی فضای جستمناسب، اندازه

وجوی شبکه به صورت دستی های عمیق فضای جستشبکه

آن را به صورت خودکار طراحی کرد که اگر بتوان  شدهمشخص 

وجو به دست خواهد آمد. هر چه فضای نتایج بهتری برای جست

واند تتر میوجو سریعتر باشد الگوریتم جستوجو کوچکجست

به نتیجه برسد. بر این اساس در این مطالعه برای کاهش فضای 

 وجو از معماری ساخته شده استفاده گردیده است.جست

وجو را وجو چگونگی کاوش در فضای جستاستراتژی جست

کند. از طرفی یافتن معماری خوب اهمیت زیادی دارد بیان می

ای از گرایی زودهنگام به منطقهو از سوی دیگر باید از هم

 مطلوب جلوگیری شود. هدف از استراتژیهای غیرمعماری

 بالا یبینپیش قابلیت با هاییمعماری کرد، یافتنعمل ارزیابی

 روش برای این کار ترینساده .است دیده نشده هایداده روی

 هاداده روی معماری اعتبارسنجی و استاندارد آموزش یک انجام
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 عدادت و بوده گران محاسباتی نظر از روش این متاسفانه اما است

 تحقیقات بنابراین .کندمی محدود را بررسی مورد هایمعماری

 ابیارزی این یهزینه که دارند تمرکز یهایروش یتوسعه بر اخیر

 .دهند کاهش را کردعمل

بندی تومور در برای تقسیم جدیددر این مقاله یک چارچوب 

جوی وسازی جستپارچهتصاویر پزشکی اولتراسوند سینه با یک

شده ( پیشنهاد GNASمعماری عصبی با الگوریتم ژنتیک )

 یمعماری شبکه یک خودکاررویکرد به دنبال کشف این . است

ندی بکه به طور خاص برای وظایف تقسیم بودهعصبی بهینه 

تومور در تصاویر پزشکی اولتراسوند سینه طراحی شده است. با 

 هدف ژنتیک، هایالگوریتم وجویجست قابلیتگیری از بهره

در تصاویر اولتراسوند است.  تومور استخراج کارایی و دقت بهبود

 طور به تواندمی ه شده در این مقالهارائ پیشنهادی چارچوب

 کمک پزشکی تصویر تحلیل یزمینه رفتپیش به توجهی قابل

 رتکارآمد و تردقیق درمانی ریزیبرنامه و تشخیص به و کند

 .منجر شود سینه سرطان
 

 های پیشینروش -2
بندی تصویر مورد توجه مستمر محققان تقسیم 1570 یاز دهه

 بندیهای تقسیمقرار گرفته است. روشبینایی کامپیوتر 

دست آوردن اطلاعات  کلاسیک عمدتا بر برجسته کردن و به

کنند که اغلب به دانش موجود در یک تصویر واحد تمرکز می

انسانی نیاز دارد. با این حال به دست آوردن  یای و مداخلهحرفه

[. 17] اطلاعات معنایی سطح بالا از تصاویر دشوار است

ترک مش یبندی مشترک شامل شناسایی اشیاهای تقسیمشرو

که مستلزم کسب دانش قبلی  بودهای از تصاویر از مجموعه

ها نویسی تصویری در این روشجا که حاشیه. از آناستخاص 

نظارت یا های نیمهها به عنوان روشغیرقابل استفاده است، آن

 یسازی مجموعهشوند. با غنیبندی میبا نظارت ضعیف طبقه

های نویسی ریز در مقیاس بزرگ، روشهای تصویر حاشیهداده

دریج های عصبی عمیق به تبندی تصویر مبتنی بر شبکهتقسیم

 [.16] اندبه یک موضوع خوب تحقیقاتی تبدیل شده

بندی تصویر های زیادی در تحقیقات تقسیموردآاگرچه دست

به  .ی زیادی وجود داردهاحاصل شده است، اما هنوز چالش

استخراج و نمایش ویژگی، طراحی مدل توان به میعنوان مثال 

. به طور خاص، اشاره کردسازی مدل عصبی و بهینه یشبکه

های محدود یا نویسیبندی معنایی به دلیل حاشیهتقسیم

 ههای شبکه بپراکنده، عدم تعادل کلاس، تنظیم شدن وزن

ولانی آموزش و ناپدید شدن گرادیان صورت بیش از حد، زمان ط

8 Evolutionary Computation-based NAS 
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تری بیشتحقیقاتی  های غیرخطی، هنوز جای کاردر معماری

بندی های تقسیمروش[ 80، 15مقالات ] ن درادارد. محقق

های رایج مورد استفاده را معرفی داده یمعنایی و مجموعه

های معیارهای ارزیابی و روش [81] یمقاله و در هدنمو

 . فناوری دراندکردهمعنایی را تجزیه و تحلیل بندی تقسیم

 وبندی تصویر تا به امروز تکامل و توسعه یافته تقسیم یزمینه

  .کار رفته استه های مختلفی در این زمینه بروش

 های مختلفکارعصبی برای  یهای شبکهکرد معماریعمل

به مدل  DNN1کرد توان گفت عملمشخص شده است که می

های های مدل بستگی دارد. با این حال چالشپارامترمعماری و 

از نظر معماری  DNNترین مدل بزرگی برای پیدا کردن مناسب

ها برای حل این کار وجود دارد زیرا متناظر با یک و پارامتر

 ناپذیر ومحدب، مشتقسازی مقیاس بزرگ غیری بهینهمساله

ن به این مساله باشد. روش دستی برای پرداختجعبه سیاه می

 کند که معماری مدل با تخصص طراح مشخص شدهفرض می

های مدل مد نظر با استفاده از تخصص با روش سعی و پارامتر

است. این امر اغلب به دلیل  بندی شدهو پیکر و خطا انتخاب

افزار قوی برای انتخاب فقدان دانش کافی متخصص و سخت

های مدل ممکن و ز معماریبهترین گزینه از تعداد زیادی ا

کرد نامطلوب شده یا ها منجر به عملهای مرتبط با آنپارامتر

بر و حتی های مناسب زماناجرای کار برای یافتن پارامتر

های بسیاری هم در های اخیر تلاشناممکن خواهد بود. در سال

های ی تکنیکدانشگاه و هم در صنعت در مورد مطالعه

که  ی عصبی انجام شدهمعماری شبکه ختخودکارسازی سا

های مدل اجرا هدف آن تعیین خودکار بهترین معماری و پارامتر

هایی معمولا ی معین است. چنین تکنیکبرای یک وظیفه

ها وجو را در مورد معماری، پارامتربر جست سازی مبتنیبهینه

ام موارد سازی تمدهند که در آن بهینههای مدل انجام میو وزن

توان از مدل باید با هم انجام شود. برای انجام این کار می

های تکاملی و الگوریتم SGDهایی مانند شیب تصادفی روش

(EAs) [80، 88] استفاده کرد. 

سازی های بهینهاز تکنیک ایخانواده [80] های تکاملیالگوریتم

 ای کاندیدهحل که یک جمعیت از راه بودهجو ومبتنی بر جست

 جویوگرفته از طبیعت برای جست های الهامگررا از طریق عمل

سازی بهینه که قابلیت بالایی در مقابله با مشکلات بهینه ینقطه

دهند. با توجه به جوی معماری عصبی دارد، نشان میوجست

 [،89] وجوی پیچیدهدر کاوش فضای جست EA توانایی

و [ 88] سازی دانش حل مسالههپارچپذیری بالا در یکانعطاف

در ساخت تکاملی  زیادیی ، علاقه[86، 87] ماهیت تکاملی

                                                             
1 Deep Neural Network 

برای  EAsی عصبی وجود دارد. به طور خاص معماری شبکه

 [.00، 85، 18] شده است استفادههای مدل یادگیری پارامتر

های مختلف که به طور گسترده به سازی معماری مدلبهینه

شود به شناخته می NASاری عصبی جوی معموعنوان جست

ی ترین معماری است. این مسالهدنبال یافتن مناسب

ی بسیار بزرگ وجوی گسستهسازی یک فضای جستبهینه

کرد یک است. علاوه بر این، عمل شامل انواع مختلف معماری

های مدل مرتبط بستگی دارد. در معماری مدل خاص به پارامتر

سطحی است که در آن سازی دوهینهی بنتیجه این مساله

ی سطح بالاتر بوده که معماری را سازی معماری، وظیفهبهینه

باشد. تر میی سطح پایینسازی پارامتر وظیفهسازد و بهینهمی

ی آموزش برای در نهایت با انتخاب معماری نهایی وارد مرحله

ساخت  . در این کار پس از[01] شودهای معماری مییافتن وزن

وجو در این فضا شده و در وجو اقدام به جستفضای جست

ی آخر پس از یافتن بهترین معماری از این فضای مرحله

وجو، معماری آموزش داده شده و سپس تست شده و جست

 نتایج آن گزارش گردیده است.
 

 پزشکی تصاویر بندیتقسیم -2-8
 اشین،م یک که در آن است روشی پزشکی تصاویر بندیتقسیم

 اندام کی خطوط که کندمی تفسیر ایگونه به را پزشکی تصاویر

های پیشین در دو روش. شود استخراج نظر مورد یناحیه یا

بندی تصاویر سینه و های استخراج تقسیمی روشدسته

وجوی معماری عصبی در تصاویر گوناگون پزشکی مورد جست

 شده است.بررسی قرار گرفته که در ادامه توضیح داده 

 

 بندی تصاویر سینه تقسیم -2-8-8
 یربندی تصاوتقسیم برای را مختلفی هایروش قبلی مطالعات

 ینه،س اولتراسوند .اندبرای تشخیص تومور ارائه کرده پزشکی

 هستند تشخیصی هایآزمایش از برخی MRI و هیستوپاتولوژی

 مراحل در سینه سرطان تشخیص ها برایاز آن پزشکان که

 زمایشآ ترینبیش سینه اولتراسوند. کنندمی استفاده ابتدایی

 سرطان زودرس تشخیص برای پزشکان توسط شده توصیه

 پردازش سنتی هایتکنیک از مقالات از برخی. است سینه

مختلف  هایالگوریتم و لبه تشخیص گذاری،آستانه مانند تصویر

اما  د.انکرده ادهاستف تومور هاییافتن مرز یادگیری ماشین برای

 حققانم توسط تازگی به عمیق یادگیری بر مبتنی هایالگوریتم

 اندهشد گرفته کار به پزشکی تصویربرداری در مصنوعی هوش

 [.7به دست آورند ] موثر بهبودی تا
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 سینه سرطان بندیطبقه و تشخیص روش یک [5] یمقاله در

. ستشده ا ارائه قعمی یادگیری یپایه بر اولتراسوند تصاویر در

 شده هارائ مدل عمیق، کانولوشنی عصبی هایشبکه از استفاده با

 را المناس و سالم هاینمونه بندیطبقه و دقیق تشخیص توانایی

 بندیطبقه و تشخیص روش [11] یدر مقاله است. داده بهبود

 ییادگیر از استفاده با اولتراسوند تصاویر در سینه هایتوده

 ،وشنکانول عصبی هایشبکه از استفاده با. شده است ئهارا عمیق

 به و داده افزایش را تشخیص صحت و دقت شده ارائه مدل

 تشخیص دهند. را سینه هایتوده تا کندمی کمک پزشکان

 ییشناسا یبرا یاسهیمقا یمطالعه کی [10] یدر مقاله

با استفاده از هسیتوپاتولوژی  ریدر تصاو نهیسرطان س

 . تشده اسارائه  و یادگیری ماشین قیعم یریادگی یهایکتکن

برای تشخیص  VGG16ی عصبی از شبکه[ 18] یدر مقاله

 سرطان سینه در تصاویر ماموگرافی استفاده شده است. 

ر د نهیسرطان س صیتشخ یبرا قیعم یریادگی کردیرو کی

 یچشیپ یعصب یهابا استفاده از شبکه MRI ریتصاو

، مدل نیدر ا شده است. شنهادیپ [17] یالهدر مق یچندسطح

استخراج  یبرا یچندسطح کانولوشن یعصب یهااز شبکه

 MRI ریدر تصاو نهیسرطان س ییو شناسا ریتصو یهایژگیو

 کیاز  نیز جیبهبود دقت و صحت نتا یاستفاده شده است. برا

 داده استنشان  جیها استفاده شده است. نتاداده شیروش افزا

ر د یترشیمقاله، دقت و صحت ب نیا یشنهادیپ کردیکه رو

 دارد. MRI ریدر تصاو نهیسرطان س صیتشخ

لایه  80ی عصبی کانولوشن شامل یک شبکه [16] یدر مقاله

است و دقت  Deep Breast Cancer Netارائه شده که نام آن 

 خوبی برای تشخیص سرطان سینه در تصاویر اولتراسوند دارد.
 

 جوی معماری شبکهوجست -2-8-2
 معماری وجویجست هایتکنیک کاربرد روی مطالعه چندین

 بندییمتقس جمله از پزشکی تصاویر تحلیل وظایف برای عصبی

 ها دخالتاین روش. است شده انجام تومور در تصاویر پزشکی

 .ندابخشیده بهبود را کرددر نتیجه عمل و داده کاهش را دستی

 در عمیق یادگیری یدرباره جامع سیبرر [ یک15ی ]در مقاله

 هب افزونروز توجه است که شده انجام پزشکی تصاویر تحلیل

 مختلف وظایف برای عمیق یادگیری هایروش از گیریبهره

 نشان را تومور بندیتقسیم جمله از پزشکی برداریتصویر

 هایتکنیک روی خاص طور به بررسی این که حالی در. دهدمی

 یارائه به اما ندارد تمرکز عصبی عماریم وجویجست

 قعمی یادگیری هایروش پتانسیل برای ارزشمندی رویکردهای

 [80] یدر مقاله .پرداخته است پزشکی تصویر بندیتقسیم در

بندی تومور مغز در برای تقسیم NASیک چارچوب مبتنی بر 

از یک الگوریتم یادگیری  که در آنارائه شده  MRIتصاویر 

 یعصبی بهینه یهای شبکهجوی معماریوتی برای جستتقوی

بندی تومور مغز استفاده شده است. منطبق بر وظایف تقسیم

و  بندیمطالعه نتایج قابل اعتمادی را از نظر دقت تقسیماین 

های گر پتانسیل روشکارایی محاسباتی نشان داده که نمایان

NAS .ر رتیب دبه همین ت برای تحلیل تصویر پزشکی است

بندی برای تقسیم NASیک رویکرد مبتنی بر  [81] یمقاله

در مقایسه با  کهارائه شده  CTهای ریه در تصاویر توده

کرد بهتری از های طراحی شده به صورت دستی، عملشبکه

 یهدر مقالمحاسباتی داشته است.  یو هزینهتشخیص نظر دقت 

های ارامترپبندی و فرااز الگوریتم ژنتیک برای یافتن پیکر [08]

 بندیاستفاده شده است. هدف این مقاله طبقه ResNetی شبکه

خیمی سرطان سینه های بدخیمی و خوشبه رده MRIتصاویر 

 صیمقابله با چالش تشخ یبرا NASاستفاده از  است.

مورد توجه قرار گرفته  یستوپاتولوژیه ریتصاو یهایهنجارنا

 CNNوجوی مدل استراتژی جستیک  [00] یمقالهدر است. 

 یمعمار ارائه شده است. 1وجوی ابولابر مبنای الگوریتم جست

 یشبکه را برا شیآرا نیتر، مناسبدر روش ارائه شده حاصل

 .کرده استفراهم  تالیجید یستوپاتولوژیاستفاده از ه

برای  NASهای تکنیک که دهدچند نتایج مقالات نشان می هر

ر هستند، ثودر انواع مختلف تصاویر پزشکی مبندی تومور تقسیم

جوی معماری عصبی وهای اندکی در خصوص جستکار کنونتا 

ات نیاز به تحقیق لذابندی تومور انجام شده است. برای تقسیم

برای  NASهای مبتنی بر روش یتر برای بررسی و توسعهبیش

ر د استخراج تومور در انواع مختلف تصاویر پزشکی وجود دارد.

 ای از کارهای پیشین ذکر شده است.( خلاصه1جدول )

بر بهبود تشخیص سرطان سینه در تصاویر اولتراسوند  مقالهاین 

سازی دلبرای مساز های دستمعماریبهبود خودکار کمک با 

 UNetها معمارییکی از این بندی معنایی تمرکز دارد. تقسیم

 هدف[. 00شود ]میرا شامل معنایی قوی  ییک شبکهاست که 

ها و ساخت وجوی معماریکاوش در فضای جست این پژوهش

در تشخیص  بهبود دقت و کارایی مدلخودکار معماری جهت 

ی وجوی معماری شبکه. در این کار با روش جستزمان استهم

شده با معماری  تولیدوجوی عصبی، کاوشی در فضای جست

UNet  مدلی را با انجام شده است. این روش توانسته است

های ساخته شده بیابد که های کشف شده از بین مدلفراپارامتر

  ارد.ها دکرد بهتری نسبت به سایر مدلدهد عملنتایج نشان می
 

                                                             
1 Ebola optimization search algorithm 
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 های پیشینی روشمقایسه -(8جدول )
 کاربرد مقاله عملکرد تصویربرداری اندام کاربرد الگوریتم روش

 Acc لتراسوندوا سینه بندیطبقه PCA-SVM کلاسیک

 مناسب تصاویر کم، محاسباتی  یهزینه [09] 88.8

 HOG لتراسوندوا تیروئید بندیطبقه Acc 

 بدون پیچیدگی و نویز [08] 82

 یادگیری 

 
DPN لتراسوندوا سینه بندیطبقه Acc 

 دانش  نیاز به ، محاسباتی بالا یهزینه [09] 92.4

 ماشین

 
CNN ندلتراسووا تیروئید بندیطبقه Acc 

 کرد کاهش عمل، انسانی یای و مداخلهحرفه [08] 93.1

با 

  هایشبکه
CNN لتراسوندوا سینه بندیطبقه Acc 

 کرد عملوابستگی ، معماری با افزایش عمق [07] 90

 بندیتقسیم ++UNET سازدست
 کبد

 طحال
CT DICE96 

DICE95 
[06] DNN های مدلبه مدل معماری و پارامتر 

 Miou99 لتراسوندوا عصب بندیتقسیم Nas-UNet جستجوی 

DSC88 
 محاسباتی  یهزینهافزار قوی، نیاز به سخت [05]

  معماری
Automatically 

Designing CNN + 

Genetic Algorithm 
 CIFAR - Acc بندیطبقه

96.78 [6] 
 ناییتوابالا، افزایش دقت در تصاویر پیچیده، 

 وجوی کاوش فضای جست

 MRI Acc مغز بندیطبقه NAS عصبی

90.6 [80] 
-پارچهپذیری بالا در یکپیچیده، انعطاف

  سازی دانش حل مساله
 

 

 روش پیشنهادی -1
 ازدر این بخش جزئیات روش پیشنهادی بیان شده که در آن 

 یمعماری شبکههای پارامترجوی والگوریتم ژنتیک برای جست

UNet  برای این مدل  هارپارامتهدف یافتن  وه شداستفاده

ای ههای الگوریتمعنوان ژنه های این مدل بشبکه است. پارامتر

به دلیل ترکیب این دو روش،  .شده استژنتیک در نظر گرفته 

 یدر ابتدا شبکه شده است. لحاظ GNAS-UNetنام مدل 

UNetو  کیژنت تمیبا الگور یعصب یمعمار یجوو، سپس جست

 .گرفته استمورد بررسی قرار در نهایت ترکیب این دو روش 
 

 UNetی شبکه -1-8
های های شبکهترین معمارییکی از معروف UNet یشبکه

های پردازش تصویر و تشخیص عصبی کانولوشن برای کاربرد

الگو است. این شبکه برای مسائلی مانند تشخیص تصاویر 

از  UNet. نام رودبه کار میو غیره  اشیاپزشکی، تشخیص 

خاص این شبکه الهام گرفته شده است که شباهتی به  ساختار

و در  هرائه شدا 8019در سال  UNet یشبکه. دارد Uحرف 

اصل برای بررسی تصاویر پزشکی به ویژه تصاویر پرتوگرافی در 

اده . با استفشده استپزشکی هوش مصنوعی استفاده  یزمینه

ت و با کیفیتر توان تصاویر را به طور دقیقمی UNet یاز شبکه

 دیبنتقسیمتری تحلیل و پردازش کرد و مسائلی مانند بالا

 تصاویر پزشکی را بهبود داد.

                                                             
1 UPConvolution 

 است گشارمز-گذاررمز ساختار کندمی متمایز را UNet آن چه

 انجام را ادغام عملیات و کانولوشن چندین ورودی آن در که

 هاکانال تعداد و یافته کاهش وضوح که طوری به دهدمی

 یشبکه. شود ایجاد آن در خاص گلوگاه یک تا یابدمی ایشافز

 ا ازر تریبیش و ترپیچیده هایویژگی فرایند، این عصبی در

 ینوعی شبکه UNet( 8مطابق شکل ) گیرد.می یاد ورودی

ایی بندی معنگذار خودکار برای تقسیمکانولوشن است که از رمز

 بخش اصلی است.دارای دو  UNet معماری د.کناستفاده می

یک  ،دوم یگذار و نیمهشکل یک رمز-U یشبکه ،اول ینیمه

های کانولوشن لایهچند بخش مجزا با گذار از گشا است. رمزرمز

 شنکانولوهای ادغام تشکیل شده است که به طور مکرر دو هو لای

و یک  که هر کدام یک واحد خطی اصلاح شده دادهرا انجام 

-دهند. با عمیقبرداری پایین انجام میمونهادغام حداکثر برای ن

وری یابد به طهای ویژگی افزایش میها، تعداد نقشهتر شدن لایه

-زویژگی است. رم ینقشه تریناصلیترین لایه دارای که عمیق

 هایهای دکانولوشن و لایهلایه نیز از چندین بخش مجزا با گشا

دو کانولوشن تشکیل شده است  داری وربنمونه با 1کانولوشن بالا

های شوند. نقشهدنبال می سازیتابع فعال که هر یک با یک

 های ویژگی بهگذار در همان عمق با نقشهویژگی قسمت رمز

 آخر یک یشوند. لایهبرداری بالا متصل میآمده از نمونه دست

و به هر پیکسل یک کلاس اختصاص  دادهانجام  1×1کانولوشن 

 هایاز اتصالات پرش برای ترکیب نقشهاین شبکه  هد.دمی
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های ویژگی دقیق گشا و نقشهویژگی معنایی سطح بالا از رمز

کند. با توجه به گذار استفاده میسطح پایین مربوطه از رمز

نسبتا کوچکی که در بالا توضیح داده  یاتصال پرش و شبکه

این مدل  وجو ازدر این کار برای ساخت فضای جست، هشد

در  شده داده نشان معماری از مقاله این ه است. دراستفاده شد

 .شده است استفاده اولیه جمعیت ساخت ( برای8شکل )
 

 

 
 UNet معماری -(2شکل )

 

 

 کیژنت تمیالگور با یعصب یمعمار یجووجست -1-2
 کی (GNAS) 1جوی معماری عصبی با الگوریتم ژنتیکوجست

به  جیتدر به هیاول یهاحل که در آن راهاست  یتکرار ندایفر

. در هر تکرار، داردنام  تیکه جمع شدهساخته  یصورت گروه

 نی( از والددیجد یشبکه یهایهمان تعداد فرزندان )معمار

 یاز اعضا کیشود. هر یم دیتول تیانتخاب شده از جمع

ل مث دیبقا و تول یو فرزندان( برا نیلد)شامل هر دو وا تیجمع

ا ب هیاول تیکنند. جمعیرقابت م ید شدن( در تکرار بعد)وال

شود. می جادیساز ادست یشبکه یهایمعمار از یدانش قبل

 یدر دو مرحله یکل یجووجست ه،یاول یپس از مقدارده

 شود.یانجام م ازریابیو  کاوش کی ،یمتوال
 

 کاوش -1-2-8
 لیتشک یها برامتنوع اتصال گره یهامرحله کشف راه نیهدف ا

و جهش، ابزار  8تقاطع یکیژنت اتیاست. عملها و لایهبلوک 

 هدف است. نیتحقق ا یبرا یموثر
 

 تقاطع -1-2-2
بلوک که لایه  کی ساختارریز ای بلوک کی NAS یهنیدر زم

. تگرفدر نظر  بخش قابل تغییر کیتوان به عنوان یرا م است

که دو عضو  هاستفاده شداپراتور تقاطع همگن  کی جا ازدر این

تا با به ارث  ردیگیم نیانتخاب شده را به عنوان والد تیجمع

 فرزندان ن،یاز والد یساختمان یهامجدد بلوک بیبردن و ترک

                                                             
1 Genetic Neural Architecture Search 

 یهدیکند. ا جادیا است را دیجد یشبکه یهایمعمارکه همان 

 دنبا به ارث بر اولااست که  نیگر تقاطع اعمل نیا یاصل

 یهابلوک ،هر دو والد کروموزم یهامشترک از رشته هایلایه

تا کل ساختار هر معماری  هر دو والد را حفظ کند نیمشترک ب

وجوی تصادفی نشود. خراب نشده و الگوریتم وارد فضای جست

شود تا الگوریتم ژنتیک کنترل شده و واگرا این کار باعث می

 یشتهدر ر های قابل تغییرلایهبا محدود کردن تعداد ثانیا  نشود.

ی گدیچیپ توان از مقدارمینسبتا  ،در هر تکرار والدین کروموزم

شود وراثت و تغییرات در فرزندان کاست. این کار باعث می

ها حفظ شده و مسیر تکامل به درستی بدون ارتباط بین نسل

چنین با کمک موارد بالا تنوع جمعیت واگرا شدن طی شود. هم

تقاطع  کند.ی فرار میی محلحفظ شده و الگوریتم از بهینه

دهد تا به یاجازه م نیمنتخب والد یهایبه معمار یشنهادیپ

 مبادله کنند.  بلوک کیرا در  هارساختاریز ایها طور موثر فاز

 

 جهش -1-2-1
 یهاشبکه یمعمار یداراکه عملا  تیتنوع جمع شیافزا یبرا

 گرعمل کیاز  ،یمحل یهنیفرار از به ییو توانااست  مختلف

 ،یگذاررمز تیبا توجه به ماهشده است. استفاده  یتیجهش ب

 کید توانیم هبه طور بالقو کروموزم یدر فضا تغییر کوچک کی

پس از  کند. جادیا وجوجست یکاملا متفاوت در فضا یمعمار

انجام موارد فوق، معماری سنجیده شده تا از ساختن معماری 

ارد ی نامعتبر باشد ومعتبر جلوگیری شود. در صورتی که معمارنا

ی ترمیم شده و در صورتی که معماری را نتواند ترمیم مرحله

کند. این کند، معماری حذف شده و مجدد تلاش به ساخت می

وجوی سراسری و شود کار بین جستها باعث میکار

وجوی وجوی محلی قرار گیرد و از به دام افتادن در جستجست

د. موارد گفته شده در ی محلی خلاص شوتصادفی و بهینه

 ( آورده شده است.1الگوریتم )
 

 

 GNASالگوریتم  -(8الگوریتم )

 جمعیت اولیه را بساز -1

 جمعیت را ارزیابی کن -8

 عملیات انتخاب و تقاطع را انجام بده -0

 عملیات جهش را روی فرزندان اجرا کن -0

 عملیات ترمیم را روی فرزندان اجرا کن -9

 رزیابی کنفرزندان را ا -8

 عمل جایگزینی نسل را انجام بده -7

 را اجرا کن 7تا  0تا پایان میزان تکرار مراحل  -6

 معماری نهایی را انتخاب کن -5
 

8 Crossover 
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 00 05 - 09، 1000بهار ، 1، شماره 16، دوره مهندسی پزشکی زیستی یهنشری
 

 

 GNAS-UNetمدل  -1-1
از الگوریتم ژنتیک برای پیدا کردن بهترین در روش پیشنهادی 

( 0استفاده شده است. در شکل ) UNetی ساختار مدل شبکه

وجو که )فضای جست NAS یسه جز اصل معماری مدل شامل

وجوی شود، استراتژی جستجمعیت اولیه از آن انتخاب می

GA-NAS ارزیابی و انتخاب بهترین معماری( نشان داده شده ،

 بیان شده است.از هر مولفه  یبحث کوتاه است. در ادامه
 

 

 
  GNAS-UNet معماری -(1شکل )

 

 

  GNAS مدل یجووفضای جست -1-1-8
وجو از روش سلولی استفاده شده برای ساخت فضای جست

نشان داده شده است.  NAS-UNet( ساختار 0است. در شکل )

 یاصل یکار کل معمار نیدر اگذاری این ساختار است. هدف کد

 تارتا در ابتدا ساخشده است در نظر گرفته  هاییسلولصورت ه ب

 متوالی به صورت هاسلولشود و سپس  افتی هاسلول یداخل

 نییدر آخر تع هاسلول نیو ارتباطات ب رندیپشت سر هم قرار بگ

با این کار یک معماری کد  حاصل شود. یینها یشود تا معمار

 های قابلوجو از تغییر پارامترشده و برای ساخت فضای جست

این کار به غیر از  در شود.تغییر همین معماری استفاده می

موارد مختلف کاهش و افزایش ابعاد در روند معماری، برای 

تر از ابعاد و عمق مختلف وجوی بهتر و کاملساخت فضای جست

 NAS-UNetهای دیگر نیز استفاده شده است. در کار برای لایه

استفاده کرد اما این کار  1DARTتوان از روش برای کاوش می

                                                             
1 Differentiable Architecture Search 

8 DownSC: Down Sample Operation 
0 UpSC: Up Sample Operation 

چنین فضای کاوش بهره برده است. هماز روش ژنتیک برای 

ها در نظر گرفته تری برای تغییر در معماریوجوی کاملجست

به  سازیکه نرمالداده شده نشان  [00ی ]مقاله شده است. در

به  بودهای سازی دستهبهتر از نرمال هاکار رفته در کار آن

 جاتر است. از آندسته بسیار کوچک یخصوص زمانی که اندازه

ر از تبندی بسیار کوچکتقسیم یبندی وظیفهدسته یکه اندازه

سازی از نرمال در روش پیشنهادی، بودهبندی تصویر طبقه

 شده است. ای استفادهسازی دستهگروهی به جای نرمال
 

 

 
 یسلول یمعمار :لیمستط ،NAS-UNetساختار  -(0شکل )

 ری)تصو یژگیو ینقشه انیجر :فلش سبز ،(جووبه جست ازین)

 جووتجس) برداری بالانمونه اتیعمل :یفلش خاکستر ،(یورود

 [05] (به طور خودکار
 

 

 یگذاررمز یستراتژا -1-1-2

 0 و (8برداری پایینابعاد )نمونه کاهش سلول 0این مدل دارای 

است. در واقع  (0برداری بالاتصویر )نمونه ابعاد افزایش سلول

ها جایگزین با این سلول UNetر های کانولوشن ساختالایه

ها عملیات ( در داخل هر کدام از سلول9شود. مطابق شکل )می

، کاهش عمق 0کاهش وزن برداری بالا )مانند ادغام،.نمونه

برداری و ..( و عملیات نمونه 9کانولوشن، کاهش اتساع کانولوشن

پایین )مانند افزایش وزن، افزایش عمق کانولوشن و ..( وجود 

های مختلف معماری کد شده ی اتصال بخشر ادامه نحوهد. دردا

 5هر کروموزم شامل  وجو اضافه شده است.در فضای جست

ای از اعداد صحیح است. هر سلول سلول بوده که مجموعه

دهد. ها را نشان میگر بین آنها و نوع عملساختار اتصال نود

 هایال با نودبرای هر نود یک بردار باینری وجود دارد که اتص

ها گری بین آندهد. اگر صفر باشد عملبعدی آن را نشان می

ها خواهد بود. گر بین آنباشد یک عمل 1وجود ندارد و اگر 

0 Down Cweight 
9 Down Dilation Conv 
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های کاهش ابعاد گر که برای لایهی نوع عملسپس شماره

یر گر بدون تغی، عملیممسانولوشن، ادغام میانگین، ادغام ماک)ک

، 1×1 انولوشنهای افزایشی )کرای لایهو ب( [05] ابعاد و غیره

 است. ([05] گر بدون تغییر ابعاد و غیرهکانولوشن عمیق، عمل

 د.دهنها در کنار هم یک سلول کروموزم را تشکیل میاین بردار
 

 

 الف

  ب

 ها با فرض وجود مثالی از عملیات معماری سلول -(3شکل )

 ای کاهش ابعاد، هنود میانی، الف( عملیات معماری سلول 9

های ورودی های افزایش ابعاد، نودب( عملیات معماری سلول

 ی قبل( هستند تر )دو لایهی قبلی قبل و لایهخروجی لایه

(1-kc  2و-kc) [05] 
 

 

  NAS مدل یجووجست یاستراتژ -1-1-1
ه طور ب الگوریتم ژنتیکبر  یمبتن یجووجست یاستراتژ کی

گر تقاطع با استفاده از عمل هاحل از راه یامجموعهاز  یتکرار

ای برای تقاطع در نقطهشود. از ترکیب تکو جهش تولید می

 روی نقطه این روش استفاده شده است. در این روش یک

 شده که انتخاب تصادفی صورت به والد کروموزم های دوسلول

 نقطه آن راست سمت هایبیت. دهدمی نشان را تقاطع ینقطه

                                                             
1 Breast Ultrasound 

 هر جهش، فرایند در .شودمی جاجابه والد دو کروموزم بین

 باشد. در این روش یک داشته کوچکی جهش تواندمی کروموزم

 مقدار شده و انتخاب صورت تصادفی به کروموزم یک از ژن

به صورت تصادفی از بین مقادیر قابل قبول آن  ژن آن محتوای

 تقاطع قیاز طر دیجد یمعمار کی شود. زمانی کهانتخاب می

 دیبا نباشد بنابرای معتبرنا شود، ممکن استیم دیجهش تول یا

اصلاح  یبرا رتعمی گرمقاله از عمل نیدر ا .شود ریتعم ایحذف 

 .شده است استفاده معتبرنا یشده جادیا یهایمعمار
 

 ارزیابی یاستراتژ -1-1-0
تابع برازش در این مدل میزان دقت مدل شبکه )بر اساس 

 در استخراج توده در تصویر اولتراسوند است. کروموزم( 
 

 ی دادهمجموعه -0
برای تحقیقات و  اولتراسوند سینه های تصویرداده یمجموعه

ا هداده ی. مجموعهاستو پرکاربرد تشخیص سرطان سینه مهم 

تواند برای توسعه و ارزیابی حاوی انبوهی از اطلاعات است که می

فاده است سینهتشخیص سرطان و  بندیتقسیمهای الگوریتم

اه با کمک پایگ های پردازش تصویر اولتراسوندالگوریتم. شود

کرد اما عمل اخیر پیشنهاد شده یهادهه در BUS1های داده

های خصوصی داده یها با استفاده از مجموعهتر رویکردبیش

 .است های کمی متفاوت ارزیابی شدهنسبتا کوچک با معیار

وجود  8بندی تصویر اولتراسوند سینهبرای تقسیم هاییمعیار

-معیار مقاله. در این [01] مورد بررسی قرار گرفته است دارد که

طور عینی و تعیین  های موجود بهروش یبرای مقایسه ها

تومور  بندیبندی و طبقههای تقسیمکرد بهترین الگوریتمعمل

 بعدیدو ریصاوشامل ت BUSI هایداده یمجموعه روی سینه

 BUSI هایداده یمجموعهبررسی شده است.  نهیاولتراسوند س

 است. سینه خیم و نرمالخیم، بددارای تصاویر خوش
 

 نتایج -3
تصویر سونوگرافی سینه  760شده شامل  آوریهای جمعداده

 8016ها در سال ساله است. این داده 79تا  89زنان  از

تصویر  100 یر به سه دستهآوری شده است. تصاویجمع

خیم تصویر بد 810خیم و خوش تصویر 067طبیعی، 

تصاویر در این مجموعه  یاندازه .شده استبندی دسته

ه که ب بودهپیکسل و هر تصویر دارای یک تصویر  900×900

ز ت. این تصاویر با استفاده اشده اس بندیتقسیمصورت دستی 

اولتراسوند  ستمیو س LOGIQ E9ی سونوگرافدو دستگاه 

8 Breast Ultrasound Image Segmentation 
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LOGIQ E9 Agile قاهره، مصر( تولید  ایباه مارستانیدر ب(

تصویر دارای مرجع درستی دستی مربوطه  760شده است. تمام 

ر افزاها با استفاده از نرمهای واقعی تومورهستند. در این ماسک

MATLAB ی داده برای تحقیق در تولید شده است. مجموعه

تولید شده با رزولوشن  تصاویر دسترس عموم است.

بوده و پروب خطی استفاده شده برای کار با  1860×1080

کرد مدل برای ارزیابی عمل .مگاهرتز است 9-1فرکانس 

 در. ه استپیشنهادی، یک آزمایش اعتبارسنجی انجام شد

 برای و صفر برچسب تومور پیکسل برای ،اعتبارسنجی تصاویر

 .است شده هداد اختصاص 1 برچسب زمینهپس پیکسل

 طور به استفاده شده در این کار BUSIی داده یمجموعه

 شده تقسیم تست %80 و آموزشی یمجموعه %60 به تصادفی

 . شده است داشته نگه یکسان آزمایش طول در و

 یادگیری انتخاب شده، نرخ شبکه آموزش برای 1ساز آدامبهینه

 به دسته و رهدو یاندازه بوده و 001/0 شبکه برابر با یاولیه

های است. در تمام روش شده تنظیم 00 و 100 روی ترتیب

های سعی انجام شده توسط متخصصان، از دانش محقق و روش

و خطا برای ساخت مدل استفاده شده است اما این کار به زمان 

زیاد و تخصص بالایی نیاز دارد. بنابراین هدف این پژوهش 

عماری عصبی است. وجوی مخودکار جست استفاده از روش

های اجزای داخلی مدل و مقادیر و ابعاد ساخت مدل، ارتباط

ها به صورت خودکار انجام شده تا خود الگوریتم با کاوش لایه

 ها را بیابد.ی آنوجو مقادیر بهینهدر فضای جست

 برای اجرایافزار مورد استفاده برای آموزش و تست مدل سخت

، گیگابایت 186هارد  ،ایهسته 7 یها مجهز به پردازندهآزمایش

افزار نرم وگیگابایت  18 گرافیکی یو پردازنده گیگابایت 08رم 

ر برخی دنویسی پایتون است. مورد استفاده ژوپیتر با زبان برنامه

 ها از پردازش ابری کولب نیز استفاده شده است.از بخش

 یاندازه ها،هایی از جمله دورهآموزش، فراپارامتر یدر مرحله

ا دقت ها ب. آزمایششده استدسته، نرخ یادگیری و تکانه تنظیم 

و با استفاده از اعتبارسنجی متقاطع پنج برابری شده طراحی 

. در طول ه استبرای اطمینان از تعمیم و استحکام انجام شد

 یهر مدل در مجموعهارزیابی های آزمایش، معیار یمرحله

های ارزیابی معیار. شده استابی های اعتبارسنجی ارزیداده

 TP که در آننشان داده شده  (8) در جدولاستخراج تومور 

تعداد مثبت  FPتعداد منفی واقعی،  TNتعداد مثبت واقعی، 

 g ،بینی شدهپیش ماسک pتعداد منفی کاذب،  FN کاذب،

 tها و تعداد کل پیکسل N، اقلیدسی یفاصله d، مرجع درستی

 ی است.بینپیش یآستانه
 

                                                             
1 Adam 

 

 های ارزیابیمعیار -(2جدول )

 معادله پارامتر

Accuracy Acc =
(TP + TN)

(TP + TN + FP + FN)
 

Precision 𝑃𝑟 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
 

Recall 𝑅 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 

Dice Coefficient 𝐷𝐶 =
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

Mean Intersection 

Over Union 

𝑚𝐼𝑂𝑈 =
1

10
∑ 𝐼𝑜𝑈𝑡 ; 𝑡+= 0.5

𝑡

≤ 0.95 

𝐼𝑂𝑈 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

Average Hausdroff 

Distance 

𝐴𝐻𝐷

=
1

2
(

1

𝑃
∑ 𝑚𝑖𝑛𝑔∈𝑔𝑑(𝑝،𝑔)

𝑝∈𝑃

+
1

𝑔
∑ 𝑚𝑖𝑛𝑝∈𝑃

𝑔∈𝑔

𝑑(𝑝،𝑔)) 

Mean Absolute 

Error 𝑀𝐴𝐸 =
|𝑝 − 𝑔|

𝑁
  

 

 

باینری را برای یک  تومور استخراجیک ماسک مدل ارائه شده 

ه هایی کبا روش کار بصری نتایجکند. تولید می BUSIتصویر 

مورد بررسی قرار گرفته  (8شکل )کد اجرایی آن موجود بوده در 

و مشخص شده که مدل پیشنهادی دارای دقت بالاتری در 

چنین جداسازی بخش مورد نظر را بهتر، تشخیص بوده و هم

 ناسایی کرده است. تر شتر و با نویز کمکامل
 

 

 
روی  GNAS-UNetنتایج بصری ماسک حاصل با  -(6شکل )

 ی تصاویر اولتراسوند سینهی دادهمجموعه
 

 

 مختلف هایروش ای از نتایج رقمی به دست آمده بامقایسه

 .ارائه شده است (0) در جدول BUSIروی دیتاست 

موجود در  های مختلفهای انجام شده در روشسازیتمام پیاده

[ آورده شده است. در این 08] RCA-IuNetی جدول از مقاله

ها ساخته شده وجویی متناسب با معماریکار فضای جست
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است. سپس توسط الگوریتم ژنتیک در این فضا کار کاوش شروع 

شده و طبق روندی که قبلا ذکر شده، برترین معماری پیدا شده 

ی آموزش کامل د مرحلهاست. در نهایت معماری یافته شده وار

ی گزارش، کار تمام شده است. با هر شده و پس از تست و ارائه

به  بار تکرار این روش معماری جدیدی یافته خواهد شد. روش

 تا ازدسمی قادر را شبکه معماری، بهترین یافتن برای رفته کار

 طبق آزمایشات .یابد دست استخراج تومور نتایج بهترین به

ین کار موفق شده است خروجی نهایی را بهبود صورت گرفته ا

بخشد. اگر چه در مورد کم کردن تعداد پارامتر موفق نبوده اما 

های مناسب در مدت زمان مناسب به نتایج با یافتن فراپارامتر

 بهتری دست یافته است. 

مبتنی بر ژنتیک با عدم آموزش نقاط  مدل یک مقاله این در

 یهزینه کاهش به کمک برای داعتما قابل یتغییر نیافته

ه شده ک پیشنهاد کارایی افزایش حتی یا حفظ با محاسباتی

 18روز شده و کار طی  18گیری در مدت زمان منجر به نتیجه

  روز به اتمام رسیده و نتایج گزارش شده است.
 

 

 عمیق یادگیری با سینه لتراسوندوا تصاویر یداده یمجموعهروی  GNAS-UNet با حاصل نتایج -(1جدول )
 Params Accuracy Precision Recall DC MIOU AHD MAE مدل

SegNet + vgg16 0/85 M 51/0 668/0 710/0 765/0 777/0 508/9 098/0 

U-Net + resNet50 9/08 M 589/0 655/0 661/0 65/0 681/0 000/9 000/0 

U-Net++ + resNet50 7/07 M 586/0 687/0 607/0 697/0 666/0 198/9 085/0 

Attention U-Net + vgg16 5/01 M 505/0 650/0 658/0 650/0 651/0 56/0 087/0 

Dense U-Net + vgg16 8/80 M 505/0 606/0 671/0 690/0 689/0 069/9 001/0 

DLA + vgg16 7/80 M 500/0 60/0 608/0 608/0 691/0 009/9 080/0 

RCA-IuNet 6/8 M 56/0 59/0 58/0 509/0 500/0 78/0 015/0 

GNAS-UNet 6/8 M 568/0 591/0 587/0 507/0 508/0 88/0 016/0  
 

 

های قبلی جمعیت اولیه دانش روشدر ابتدای کار با  جا کهآنز ا

ساخته شده لذا این کار کمک شایانی به مسیر دادن به الگوریتم 

ده لگوریتم واگرا نشژنتیک کرده است. برای این که روند اجرای ا

وجوی تصادفی نشود جمعیت اولیه نزدیک و وارد فضای جست

ساز در نظر گرفته شده است. در صورتی های دستبه معماری

شد و جمعیت به صورت تصادفی و بدون که این کار انجام نمی

 واگراشد، الگوریتم احتمالا در ابتدای کار دانش ساخته می

سازی واقعی، به به جای بهینه الگوریتم شد. در نهایتمی

های شده و یا حتی به جوابهای محلی محدود جواب

توجه  چنین باشد. همرسید و کل کار خراب میمشخصی مینا

 اهشتواند به کها میبه ساختار الگوریتم ژنتیک، برخی از ویژگی

های مساستفاده از مکانی در این کارواگرایی کمک کند.  یاحتمال

حفظ جمعیت متنوع  برایزا تنوعمعتبر و روش م معماری ناترمی

 . تکرده اسو استفاده از نخبگان به جلوگیری از واگرایی کمک 
 

 گیریبحث و نتیجه -6
های زیادی های مختلف مشخص شد کارطور که در بخشهمان

به منظور استخراج  اولتراسوند بندی تصاویرتقسیم در مورد

ه است اما این پژوهش دو هدف دارد. اول تومور سینه انجام شد

ی این که کیفیت خروجی کار بالاتر رود و دوم این که از تجربه

محققان قبلی برای ارتقای کار استفاده شود. برای رسیدن به 

جوی خودکار ساختار والگوریتم ژنتیک برای جستاین اهداف 

ت. استفاده شده اس عصبی کانولوشن یبهینه برای مدل شبکه

برای  UNet یهای مختلف معماری از خانوادهدر بین مدل

به منظور ساخت فضای  اولتراسوند بندی تصاویرتقسیم

 وجو برای کاوش معماری جهت استخراج تومور سینهجست

که استفاده از  دادهنتایج نشان در نهایت  .ه استاستفاده شد

GA عصبی به ویژه  یهای شبکهدر طراحی خودکار ساختار

 بندی تصاویر پزشکی بسیار موثر است.ی وظایف تقسیمبرا

ز جوی بزرگ اوبا موفقیت یک فضای جست الگوریتم ژنتیک

 دارای هایو راه حل هرا بررسی کرد UNetهای ممکن ساختار

 گیری. با بهرهه استمد تکامل دادآبه طور کار را کرد برترعمل

مرحله  به طور GAاز اصول تکاملی انتخاب، ترکیب و جهش، 

و به سوی  هدیهای کاندید را بهبود بخشبه مرحله ساختار

یچیدگی چنین پبندی را بیشینه و همتنظیماتی که دقت تقسیم

 .شودگرا میکند، هممحاسباتی را کمینه می

های ارتقا یافته با ساختار UNetهای ساختار در این مقاله

ود ا بهبکرد رقابتی یو عمل شدهدستی مقایسه  یطراحی شده

 .شده استهای ارزیابی مشاهده یافته در انواع مختلفی از معیار

های تکامل یافته دقت، حساسیت و به طور قابل توجهی ساختار

ا هموثر بودن آن گربیانند که اههای خاصیت را ارتقا دادویژگی

 ست.ا اولتراسوند در تصاویر سینههای سرطان در تعیین محدوده

جوی ساختار، وبرای جست GAلی استفاده از یکی از مزایای اص

های حاصل است. با توجه به طبیعت و پایداری مدل تعمیم

Copyright © 2024 by ISBME, http://www.ijbme.org - All rights reserved
This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License



 
 

 07 05 - 09، 1000بهار ، 1، شماره 16، دوره مهندسی پزشکی زیستی یهنشری
 

 

ارتقا  UNetهای خاص، مدل یطراحی معماری از دانش دامنه

بندی پایدار را در شرایط مختلف کرد تقسیمیافته عمل

تصویربرداری اولتراسوند از جمله تغییرات در کیفیت تصویر، 

 .ه استشان دادن معیت بیماروضوح و ج

وجو و ارزیابی وجوی معماری عصبی، با جستبا روش جست

دی بنهای متعدد، یک معماری بهبود یافته برای تقسیممعماری

تصویر اولتراسوند سرطان سینه ایجاد شده است که اگر قرار بود 

این تعداد معماری به صورت دستی طراحی و ارزیابی شود 

 رویکرد پیشنهادی بسیار قابلین ساله بود. نیازمند تلاش چند

های تصویربرداری پزشکی و توسعه و سازگار با دیگر روش

ل ارائه مدبندی است. با استفاده از اصول تکاملی، وظایف تقسیم

سریع را برای حل مسائل مختلف تجزیه و تحلیل  یتوسعه شده

 UNetدهد. علاوه بر این، طبیعت تصاویر پزشکی ارائه می

های اضافی یا اصلاحات معماری را لایه یادغام ساده یاجازه

 کند.خاص فراهم می یها یا دانش دامنهبرای استفاده از نیاز

 یچندین محدودیت دارد. هزینه این مدلرغم کارایی آن، علی

برای  GAجوی مبتنی بر ومحاسباتی مرتبط با جست

 یهبه ویژه برای مجموعیک چالش جوی ساختار وجست

 ی عصبی پیچیده است. های شبکهبزرگ و ساختار هایداده

ای هتوان از روشهای الگوریتم ژنتیک میجهت مقابله با چالش

 ابتکاری برای کنترلهای ابتکاری و فراهوشمندانه با کمک روش

های مربوط به الگوریتم ژنتیک استفاده کرد. و تنظیم پارامتر

وجوی های بزرگ مانند جستکاری هنوز در این موارد در حوزه

معماری عصبی کار مهمی صورت نگرفته است. با انجام مطالعات 

 ی محاسباتیتوان هزینهو تحقیقات در این زمینه در آینده می

 و مشکل واگرایی این الگوریتم را تا حدود زیادی برطرف کرد.

های توان به بررسی استراتژیهای آینده میدر پژوهش

های محاسباتی موازی برای موثرتر یا چارچوبسازی بهینه

کاهش این چالش پرداخت. علاوه بر این، بررسی انتقال قابلیت 

ی مختلف و تنظیمات بالینی های دادهها به مجموعهتکامل یافته

ها را تری ارائه داده و قدرت تعمیم و پایداری آناطلاعات بیش

وجوی ساختار این مطالعه توانایی جست افزایش خواهد داد.

به منظور  UNetهای سازی مدلمبتنی بر ژنتیک برای بهینه

ی سرطان سینه از تصاویر اولتراسوند را نشان داده استخراج توده

گیری از اصول تکاملی، مدل ارائه شده سبب تسریع است. با بهره

ی عصبی تخصصی به های شبکهدر طراحی خودکار ساختار

مختلف شده و این امر منجر به منظور تحلیل تصاویر پزشکی 

برای تشخیص و  1های کمکیی رایانهرفت در حوزهپیش

 شود.ریزی درمان سرطان سینه میبرنامه
 

                                                             
1 Computer-Aided Design 
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