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 دهیچک

ریزی درمان دارد و یکی از مسائل اساسی در حوزه بینایی ماشین بندی تصاویر پزشکی نقش مهمی در تشخیص دقیق و برنامهبخش
، نیاز به یکولونوسکوپ یردر تصاو هایپپول ییدر شناسا یژهوبههای بافتی شود. دشواری در شناسایی مرزها و تفاوتمحسوب می

خراج مسئول است رمزگذارسازد. در این پژوهش، رویکردی ترکیبی ارائه شده است که در آن بخش می را آشکار هایی با دقت بالاروش
ته است. کار رفمتکی بر سازوکار توجه، جهت بازسازی ساختارهای دقیق تصویر به اشرمزگهای چندمقیاسی و عمیق و بخش ویژگی

شده بازنمایی و ترسیم مرزها استفاده برای   BiFormer Transformer ها وویژگی استخراجبرای   EfficientNetV2، در این راستا
های . یافتهه استانجام شد یمعتبر کولونوسکوپ یهادادهمجموعه یبر رو هایشآزمابرای ارزیابی کارایی روش پیشنهادی،  .است
ایجاد های مطرح و پیشرفته اخیر، بهبود ، نسبت به مدلIoU و Dice هایدر شاخصپیشنهادی دهد که روش نشان میو کیفی کمی 
 .دهنده توازن مناسب میان دقت و پیچیدگی محاسباتی استنشان ،کاهش تعداد پارامترها و بار محاسباتی با است. همچنین کرده

نتایج  ،براینبنا. دهند را نشان میی کولونوسکوپ یردر تصاو هایپپولتوانایی مدل در نمایش شفاف و دقیق مرز هم نتایج کیفی 
سکوپی بندی تصاویر کولونوهای کمکی بخشدهد که معماری پیشنهادی از پتانسیل مناسبی برای توسعه سامانهآمده نشان میدستبه

 .برخوردار است
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 2 یکولونوسکوپ یرتصاو یعو سر یقدق یبندبخش یبرا BiFormerو ترنسفورمر  EfficientNet یاز شبکه ها یبیترک یتوسعه مدل

اما در مواجده  ا  دادند،یارائه م ی  ول ا ل یجن ا  ایدمو ع ی رخ
و  MRI1مانید  یر رداریتصو ی اتر حاصل از روشدهیچیپ یرتصاو

CT2ر[2]مورد ان  ار ن ودند یداری،  ادر  ه ارائه د د و پا 
 ی  ص ی امانید ش یه  اییروش ین،ماش یادگیریگ  رش   ا
 یگزین یوان جا(  هSVM)  3ی ان ردار پش   ایینو ماش یهچیدلا
راج  ر اس   یه ا  ا تکروش ینشدندر ا یشیدادپ یککلاس ی اروش

د ود  یدی را   ملیرد     یتوان  ید تا حدود یدس   اییژگیو
از  ه  ا، نیگی ا این حال، وا   گی زیاد  ه هراحی دس ی ویژر د ید

ا،  دان  ت صصی و صرف زمان  رای اس  راج و ان  ا  ویژگی
 ر[۳] ا  ود  ای این روشترین محدودیداز مدر

 4یپیچش ی ص  ی اش یه یحوزه  ا معرف ین مده در ا تحول
(CNN )ای  ا  ا  ا لید اس  راج خودکار ویژگیاین ش یهر رخ داد 

 ملیرد  ا ل توجدی در   یاری  مرات ی از تصاویر،محلی و سل له
نیز  U-Net  ایی مانیداز م ائل  ییایی ماشین ارائه کردندر معماری

 یدی تصاویر پزشیی هراحی شدند و  ه دلیل هور ویژه  رای     ه
 ر،  ه ییی از رمزگشا و اس فاده از اتصالاه میان-ساخ ار رمزگذار

 ید ا وجود موف ر [۴] ای مرجع در این حوزه ت دیل شدند مدل
 لید رد و   اییوا   گ یساز ا در مدلمدل ین ا، اCNNگ  رده 
 مواجه  ودندر ید ا محدود یردر تصاو یرمحلیروا ط غ

 ی،خودتوجدسازوکار  یترن فورمر و معرف یمعمار ظدور
 ا را فرا ر کرد و سپس  ه روا ط  لیدمده در داده یلامیان تحل

در  شدر یپزشی یر رداریو تصو ینماش ییاییسر د وارد حوزه  
 ر  یم  ی ی اتوجه پژو شگران  ه سمد مدل یر،اخ ی اسال

 ان پردازش ز ی را داکه در ا   یی اترن فورمر جلب شده اسد؛ مدل
در  یخودتوجدسازوکار  ودندر اس فاده از  یاف هتوسعه  یعیه 

  اییوا   گ یی ا  ادر  ه شیاساترن فورمر ا موجب شد تا مدل
حال،  ینر  ا ا[۵] اشید  یردر تصاو یچیدهپ یگ  رده و الگو ا

مانید  یی ا ا چال  یزو م   ل از ترن فورمر ا ن یراس فاده م   
  مراه اسدر یادز یمحاس ات ییهداده و  ز ی ه حجر  الا یازن

چشی پی ای  ر این اساس، هراحی مدلی که   واند مزایای ش یه
اسی  یوان یک نیاز اسکار گیرد،  همیمل  هصوره و ترن فورمر را  ه

تر شدن روند پژو شی این مطرح شده اسدر در ادامه و  رای روشن
  یدی تصاویر پزشیی ای    حوزه،  ه  ررسی سیر تکامل روش

 ا  ر که تمرکز اصلی آنCNN  ای م  یی  رپردازیرر ا  دا مدلمی
مرات ی  وده اسد،  ای محلی و ساخ ار ای سل لهاس  راج ویژگی

 ای م  یی  ر مورد  ررسی  رار خوا ید گرفدر سپس  ه مدل
 ای ترن فورمر   ای م  یی  رویژه معماریترن فورمر و  ه

 ا شود که  دف آنپرداخ ه می( Vision Transformer ییایی)
 ای  لید رد و روا ط غیرمحلی در تصویر اسدر سازی وا   گیمدل

                                                 
1 Magnetic Resonance Imaging 

2 Computed Tomography 

3 Support vector machine 

4 Convolutional Neural Network 

اند ن اط  وه  ر دو ی ترکی ی که تلاش کردهدر نداید، روییرد ا
افزا ادغات کیید، مورد تحلیل  رار صوره  رخانواده مدل را  ه

خوا ید گرفد تا مش ص شود در تح ی اه پیشین چه 
 ای اصلی  مچیان در کدات  ایی حاصل شده و چال پیشرفد
 . ا  ا ی مانده اسد   

 ه سر د در پیچشی  ی اش یه یو، م یادگیری ا توسعه 
ز ا یییمورد توجه  رار گرف یدر  یپزشی یرتصاو ی ید   

هور اسد که  ه U-Net یحوزه، معمار ین ا در امدل ینترشاخص
مدل  ا  ینشدر ا یهراح پزشییی دز یرتصاو ی ید    ی را یژهو

و  5سازینمونهیینپا یر ایم  یانم ، ریاناز اتصالاه م یریگ دره
را ممین  یاهو حفظ جزئ  ایژگیان  ال مؤثر و ، 6یسازهنمون الا
 ییناتوا یلر  ه دلشودیم ی یدد د     ی و س ب افزا سازدیم

 ی ل،پی هیی لپ ی یدو     یو م  اییژگی الا در اس  راج و
U-Net  تصاویر ی یدمدل مرجع و اس اندارد در حوزه     یک ه 
 ر[۴]شده اسد  یلت د یپزشی

و کا   تعداد  یی د ود کارا ی را یگرید ی اادامه، مدل در
 ا اس فاده از  EfficientNetمثال،  یشدندر  را یپارام ر ا معرف

، ضمن حفظ د د، از ن ر تعداد MBConv ییه د ی ا لوک
 یدمحاس اه کارآمدتر اسدر  ا لدر تر و پارام ر ا س ک

ض و رزولوشن( در ا عاد م  لف ) مو،  ر مدل ینا پذیرییاسم 
ر [6] اسدگوناگون را فرا ر کرده  یامیان انط اق آن در کار رد ا

، U-Net ر  یاز ساخ ار س ک و م  ی یریگ ا  دره U-Lite ین، مچی
پارام ر  ا ل آموزش، توان  ه اسد  ملیرد  یلیونم یکتیدا  ا حدود 

مدل  کی یوان د د و  ه رائها یپزشی یرتصاو ی یددر     یمیاس 
 ر[7] شودمطرح  ییه زکارآمد و کر
و  یژگیان  ال و یاغلب  ا  دف ارت ا ی عد  ایتوسعه

 یی امؤثرتر روا ط در سطوح م  لف انجات شدر مدل یسازمدل
 ا  Dense-UNet ا افزودن اتصالاه م راکر و  ++U-Netمانید 
، موجب  د ود 7در     رمزگذار DenseNet ی ااز  لوک یریگ دره

مدل  یگر،د یدر سور [8،9]اند شده ی یدو د د     یی مگرا
DeepLab  ا اس فاده از Atrous Convolution اییهلا دید دامیه  
 د ر  ری لیدمده در تصو  اییرا گ  رش داد تا وا   گپیچشی 
 ر[۱۰]شوند  ییشیاسا
 یازس، امیان مدلییایی  یترن فورمر ا ی ا معرف یر،اخ ی اسال در
که ViT8فرا ر شدر مدل  یردر تصو یرمحلی لید رد و روا ط غ  اییوا   گ
نشان داد که  ید،گرد یمعرف 2۰2۰و  میاران در سال  Dosovitskiyتوسط 

 ا را و آن لیمپوشان  ه توکن ت دیر غ ی ارا  ه صوره پچ یرتصاو توانیم
،  ا DeiTآن،  شدهٔییهر ن  ه  د[۵]پردازش کرد  یز ان ی امانید داده

 یآموزش ی اداده، توان د  ا داده ی میاسب افزا  ایروشاز  یریگ دره

5 Downsampling 

6 Upsampling 

7 Encoder 

8 Vision Transformer 
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 ر[۱۱] ه دسد آورد  یتوجدکم ر،  ملیرد  ا ل
 ی اااپیجره ی ااا معرف یزن Transformer Swin  معماااری

را  ه  یو جدان یمحل  اییژگی، امیان اساااا  راج و1داریفدشاااا
 ی،پزشاااای ی یدفرا ر کرد و در     یمرات صااااوره ساااال ااااله

 یاف یداساااااس توسااااعه  ین ر  م Swin-UNetمانید  یی اشاااا یه
در ن   رمزگذار و  ViT یب ا ترک یزن TransUNetر مدل [۱2،۱۳]

Net-U را  ه  یو محل یجدان  اییژگی، توان د و2در ن   رمزگشا
در ر [۱۴]ارائه د د  یا رج اا ه یجو ن ا یردصااوره میمل  ه کار گ

 MISSFormer [۱6]و  BRAU-Net++ [۱۵]مانید  یی اادامه، مدل
ا   و ک یاسی ه اهلا اه چیدم  ی ا  د ود ساخ ار توجه، دس رس

 را  دف  رار دادندر یمحاس ات یچیدگیپ
جه  ه مزا  ا و  یمحل  اییژگیدر اساااا  راج و CNN یایتو

دو  ینا یبترک ی،اهلا اه جدان یسااازترن اافورمر در مدل یایمزا
 وده اسدر  یراخ ی اپژو   یاصل یر ایاز م  ییی یدس ه معمار
MCTrans ساده در  یگزییی ا جا صالاه    ایسازوکار ا  U-Netات
 ییمعیا  اییوا   گ اسدتوان  ه  کلاسی،ینو توجه   یخودتوجد

و  CNN یزن EViT-UNetمدل ر [۱7]کید  یساااااازمدل تریورا د 
ViT مزمااان از  ی ردار دره ی را ی یترک ی ااارا در  ااالااب  لوک 

 ++SCUNet ر[۱8] کار گرف ه اسد ه یو جدان یمحل  اییوا   گ
 CNNدر رمزگذار و رمزگشا و  Swin Transformerاز  اده ا اس ف یزن

 یاساااایچیدم  یادگیریدر  یتوجد،  د ود  ا لBottleneckدر     
سد  سد آورده ا شاخه جداگانه  یزن HiFormerر مدل [۱9] ه د دو 

 ا اجرا کرده و سااپس آن یصااوره موازرا  ه ViTو  CNN ر  یم  ی
امر ضاااامن کا    ینا که کید،یم یبترک DLFماژول  یورا از هر

ر [2۰]شاااده اساااد  ی یدتعداد پارام ر ا، موجب  د ود د د    
دو  یو هراح 3ی ا اساااا فاده از توجه محور MedTمدل  ید،در ندا

و  یکل یاسدر  ر دو م  یرپردازش مؤثر تصااااو ید ا ل ی،اشاااااخه
مجمو ااه ی ر رو یح  یرا فرا ر کرده و  ملیرد میاااساااا  یجزئ
 ر[2۱]کوچک ارائه داده اسد   ایداده

 ای کارگیری مؤلفه ای ترکی ی، نحوه  ه ا وجود موف ید معماری
 ای موجود م فاوه اساااادر  رای و ترن اااافورمری در روش پیچشاااای
مونااه،  یی  رPolyp-PVT ن م    Pyramid Vision از یااک رمزگااذار 

Transformer ماژول  رای اساااا  راج و  SAM وCFM  ، CIM ایو 
 DS-TransUNet ر در[22]کید  ای چیدسطحی اس فاده میادغات ویژگی

خه م  یی  ر کار گرف ه در رمزگذار  ه Swin Transformer نیز دو شااااا
شااوند؛ ادغات می TIF سااط ماژول ای چیدم یاساای تواند و ویژگیشااده

در     رمزگشااااا نیز   Swin Transformer  ای لاوه  ر این،  لوک
 Bi-Level سازوکار ++BRAU-Net ر از سوی دیگر، [2۳]حضور دارند 

Routing Attention یوان جزء اصاااالی معماری در  ر دو     را  ه 
وجه را نیز  ا ماژول ت ر گیرد و اتصالاه میانکار میرمزگذار و رمزگشا  ه

                                                 
1 Shifted Windows 

2 Decoder 

3 Axial Attention 

 ا  مدتاً  ر [ر  یا راین، این روش۱۵کید ]فضایی  ازهراحی میو  کانالی
س فاده گ  رده از ساخ ار ای ترن فورمری در رمزگذار، رمزگشا یا  ر  ا

 .دو     ش یه تمرکز دارند
م فاوتی در ن ر  4ی یترکدر م ا ل، در این پژو   ساااااخ ار 

 EfficientNetV2-S رمزگذار، ازگرف ه شاااااده اسااااادر در     
مد ویژگی یوان یک اساااا  راجدیده  هآموزشپی  یده کارآ  ای کی

س فاده می سی ا ساخ ار اینمحلی و چیدم یا  5پایه معماری شود و 
شااااودر در      ای ترن اااافورمری حفظ می دون افزودن  لوک

صاااوره  دفمید در ان دای مراحل اصااالی  ه  BiFormerرمزگشاااا، 
 ای رمزگذار و رمزگشاااا،  ازتی یر ی و پس از ادغات ویژگی ازسااااز

گیردر  دف از این  رار می پیچشاای لایهو  SE کانالی توسااط ماژول
مد هراحی،  دره یادگیری و اساااا  راج کارآ گیری از  ا لید ان  ال 

 و در  ین حال اس فاده از EfficientNetV2-S  ای محلی درویژگی
BiFormer روا ط غیرمحلی در مرحله  ازسااااازی سااااازی  رای مدل

سازوکار توجه  ه تمات     سد،  دون آنکه  ش یه گ  رشا   ای 
 ای یادشااده رو، تفاوه اصاالی روش پیشاایدادی  ا روشازاین .یا د

،  لیه در تفکیک ن   Transformerو  CNNنه صاااارفاً در ترکیب 
 شاتیدا در م یر رمزگ BiFormerاین دو مؤلفه و جایگذاری  دفمید 

و  EfficientNetV2-Sدیده آموزشدر کیار رمزگذار پی  اسااااد که
ای که  ا  دف دساا یا ی  ه توازن میاسااب اسااد؛ هراحی SEماژول 

  یدی و پیچیدگی محاس اتی ارائه شده اسدرمیان کیفید    
    دوت، روش پیشاااایدادی و جزئیاه معماری شاااا یه  در

 ا، دادهمو هشااااودر     سااااوت  ه تشااااری  مجترکی ی معرفی می
سااااازی و آموزش، معیار ای ارزیا ی و ارائه ن ایج تی یماه پیاده

اخ صااااار داردر در این    ،  ملیرد مدل پیشاااایدادی روی دو 
 ای موجود داده مع  ر کولونوساااایوپی ارزیا ی و  ا روشمجمو ه

شااااود؛  مچیین ارزیا ی کیفی، تحلیل  دت  طعید و م ای ااااه می
پااذیری  ااا، ارزیااا ی تعمیرحااذف مؤلفااهکااالی راساااایون، مطااالعااه 

ارائه  BiFormerای و  ررسااای ترثیر محل  رارگیری دادهمجمو ه ین
صوره تحلیلی مورد  حث  رار شودر در     چدارت، ن ایج  همی
یدمی حدود ندر     پیجر  ه م  ای پژو   و م اااایر ای گیر

 پیشاااایدادی  رای مطالعاه آییده اخ صااااار دارد و در نداید، در
 ردشوگیری ندایی پژو   ارائه می یدی و ن یجه    ششر جمع

 سازی شبکه پیشنهادیطراحی و مدل 2
 ییپزشاا یرتصاااو ی یدشااد،     یان  در       ل گونه که مان
 یو م یادگیریو  یرمدر در حوزه پردازش تصااااو ی ااز چال  ییی

ان زمهور  راسد که   وانید  ه یی اروش یازمیدو ن رودی ه شمار م
 ینرا اساااا  راج کرده و  مچی ویرتصاااا یو جزئ یمحل  اییژگیو

 ا موجود در ساااخ ار داده یچیده لیدمده و روا ط پ  اییوا  اا گ

4 Hybrid 

5 Backbone 



 
 4 یکولونوسکوپ یرتصاو یعو سر یقدق یبندبخش یبرا BiFormerو ترنسفورمر  EfficientNet یاز شبکه ها یبیترک یتوسعه مدل

 یشااایدادی    روش پ یناسااااس، در ا ینکییدر  ر ا یساااازرا مدل
 رشودیم ی تشر یوتح 

 ی  صااا ی ا ر شااا یه یم  ی ترکی یمدل  یکپژو  ،  ینا در
 یشده اسد که  دف اصل یهراح ییایی  یو ترن فورمر ا پیچشی
 یرتصاااااااو ی یااد    ییااددر فرآ یاادارید ااد و پااا ی آن، افزا

ئه مدل ارا یمی ور، ا  دا سااااخ ار کل یناسااادر  د یکولونوسااایوپ
 یلو دل  انحوه ان  ا  ماژول ی،معمار یاهو سااپس جزئ شااودیم

داده خوا د شدر در ادامه  ی توض یوهور د اس فاده از  ر      ه 
 ا در  ر مرحله از مدل مورد ماژول ینو تعامل ا یبنحوه ترک یزن

 رگیردی رار م ی ررس

 ساختار کلی سیستم پیشنهادی  2-۱
 ،یکولونوساایوپ یرتصاااو ی ید    ی را یشاایدادیپ ی اا رساادر 

شده  یهراح ]EfficientNetV2 ]2۴ یمعمار یه    رمزگذار  ر پا
فورمر، شامل ترن  ی یترک ی ااز  لوک یریگو     رمزگشا  ا  دره

ماژول پیچشاااای  اییهلا  Squeeze-and-Excitation(SE) ی او 
 ا  یدو    ، مدل ینا یبترکرود ان  ار میاساااادر  یاف ه وسااااعهت

 رکید یجادا ییه د یمحاس ات یچیدگیو پ  د رد د 
، اسااد داده شااده ی ( نما2) شااماره که در شاایل گونه مان

دا شااده اساادر ا   یلتشاای یاز چید     اصاال یشاایدادیپ ی اا رساا
 ینر اشاااودیم 1ییا  دا یهوارد لا C×W×H   ا ا عاد یورود یرتصاااو

 ورود  ه یداده  را یسازو آماده یورود ی اکانال یرتی  یفهوظ یهلا
وارد     رمزگذار   ایژگیرمزگذار را  ر  دده داردر پس از آن، و

صل شوندیم شی یکه از پیج  لوک ا سدر ا یلت  ا  ا  لوک ینشده ا
س فاده از واحد ا ا عاد  یجتدر ه Fused-MBConvو  MBConv یا

ر د یدیم ی را افزا  ایژگیرا کا   داده و در م ا ل  مو و یمیان
 ای یژگی ه و یینسااااط  پا  اییژگیاهلا اه از و یب،ترت ین د
 رشودیل ممی   تریو ان زا  تریو م

 یاصل 2ییدرادامه،     رمزگشا  رار دارد که شامل چدار د در
  اییژگیو یافد ا در یاصاال ییدراساادر  ر د ییندا ییدرد یکو 

،  ه 3گذریاناتصااااال م سااااازوکاراز  یریگم یاظر از رمزگذار و  دره
   ،  لاوه  ینر در اپردازدیم یژگیو ی ان شه یجیتدر ی ازساز
BiFormer ، از ماژول 4یو کانولوشاااان ان  ال پیچشاااای ی ایه ر لا

Transformer ]2۵[  و ماژولSE اییوا  اااا گ یدجدد ت و یزن  
سدر د یو کانال ییفضا شده ا س فاده  (  ا Decoder0) ییندا ییدرا

را  شدهی ازساز یژگین شه و ی،و ان  ال پیچشی یهاس فاده از چید لا
 رگرداندی ازم یرتصو یه ه ا عاد اول
 یرا  ه فضا ییندا یژگین شه و ۱×۱ یپیچش یهلا یک یان،در پا
 Classes×W×H ا ا عاد  ی یدنگاشد کرده و ن شه     یخروج

در رمزگذار و   ایژگی مو و یجیتدر ی ر  ا افزاشودیم یدتول

                                                 
1 Stem 

2 Decoder 

3 Skip Connection 

 ادر اسد  یشیدادیپ یدر رمزگشا، معمار یامرحله ی ازساز
 رکید یداس  راج و  ازتول را  یرتصو ییو معیا یاهلا اه میان

 های محلی(بخش رمزگذار)استخراج ویژگی 2-2

 ساختار کلی رمزگذار 2-2-۱
اساااا فاده  EfficientNetV2-S یدر     رمزگذار مدل، از معمار

 و یپذیریاسساااخ ار ساا ک، م  یل ه دل یمعمار ینشااده اساادر ا
 ا  رییم ااائل تصااو یمیاسااب  را ایییه الا، گز یمحاساا ات ییکارا

صاو یادحجر داده ز شی یراز جمله ت شیل  رشودیمح و  م یپز
ر در  ر د دیم ی ( ساااااخ ار  ر ه  ه از انکدر را نما۱شااااماره )

اس فاده شده  Fused-MBConvو  MBConv لوک  یه  ه از تعداد
 راسد

اسااد که  tf_efficientnetv2_s.in21kکاررف ه در پژو   ن اا ه  ه
و  ه  یدهآموزش د ی از پ ImageNet-21Kداده مجمو ه ی ر رو
 ی ه د د  الا ح  یا ی، امیان دس 5یادگیریان  ال  ید ا ل یواسطه
 رسازدیرا فرا ر م یمحدود پزشی ی ا ا داده

 

 
 مدل پیشنهادی رمزگذارنمایش ساختار هر طبقه از : (۱)شکل شماره 

 EfficientNetV2  معماری پایهاستفاده از  2-2-2
EfficientNetV2-S د شده اس یلتشی یهنوع  لوک پا یناز چید
 دارند:  ایژگیدر اس  راج و یکه  ر کدات ن   م فاوت

 

4 ConvTranspose2d 

5 Transfer Learning 

Encoder 1Encoder 1

Conv 3×3, 

stride=2

×1 

Encoder 2

Fused-

MBConv2, 

k=3×3,stride=2

×4 

Fused-

MBConv1, 

k=3×3,stride=1

×2 

Encoder 1Encoder 3

Fused-

MBConv4, 

k=3×3,stride=2

×4 

Encoder 1Encoder 4

Fused-MBConv4, 

k=3×3,SE.25,stride=2

×6 

Encoder 1Encoder 5

Fused-MBConv6, 

k=3×3,SE.25,stride=2

×15 

Fused-MBConv6, 

k=3×3,SE.25,stride=1

×9 
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معماری کلی مدل پیشنهادی: (2)شکل شماره 

که  ا اساا فاده از  یاف هتوسااعه پیچشاای لوک  یک :MBConv بلوک
موجب کا   تعداد  شده،سازیییه د  اییهو لا ی م ی پیچشلایه 

 رشودیم یمحاس ات ی ازد  ی پارام ر ا و افزا
که در آن  MBConv یاف ه د ود ین ااا ه :Fused-MBConv بلوک
 انجات شااده و در ترییپارچه ه صااوره ی پیچشاا یاهاز  مل ی  شاا

 ریا دیم ی مدل افزا ییو  مگرا یادگیریسر د  یجهن 
 یصکه  ا ت صاااا یماژول :Squeeze-and-Excitation (SE) بلوک
رده ک یر ا را تی کانال ین ااا  یدا م یژگی،و ی ا ه کانال یاوزن پو

 رشودیم  ایژگیو ترییو س ب اس  راج  دفمیدتر و معیا
 ییهلا یواز هر یا  دا ورود یر،از تصو  ایژگیاس  راج و  رای

Stem یاز پیج مرحله رمزگذار اییره  ور کرده و سااااپس وارد زنج 
-Fused یا MBConvچید  لوک  یا یکر در  ر مرحله، شااااودیم

MBConv ی ارمزگذار از یشاااارویکار گرف ه شااااده اساااادر  ا پ ه 
 :تریو م ی ارمزگذار  ه ییا  دا

 ایژگیو ییفضا ا عاد  (H×Wه تدر  )یا د،یکا   م یج 
 کید،یم یداپ ی  ا افزام ا ل تعداد کانال در 
 ماو کر یاز سااااطوح محل  ایژگیو و   ایی  مو  ه ن

 رشوندیم یلت د تریو ان زا  ییمعیا
را نشاااان  EfficientNetV2-S( اجزای پایه رمزگذار ۳شااایل )

 ا خودِ نوآوری پژو   حاضاااار نی اااا ید؛  لیه د در این  لوکمی
 ای محلی و چیدم یاسی  ا راج ویژگیکردن اس   ا فرا رن   آن

س فاده از  صلی در نحوه ا سدر نوآوری ا سب ا س اتی میا  زییه محا
و  SE ای  ا  ا ماژول ا در رمزگشااا و ترکیب  دفمید آناین ویژگی
BiFormer رار داردر  

 ی  اف ی    رمزگذار  ادر اسد  ر ساخ ار ا یب،ترت ینا  ه
صااااوره را  ااه یرتصااااو یو مفدوم یو م یو  ر الگو ااا یزر

له له یمرات ساااال اااا ید؛ امر هو مرح له اساااا  راج ک که در  یمرح
 داردر ین   اساس یپزشی یرتصاو یود  ی ید   
 
 
 

 
 یمعمارسه بلوک اصلی تشکیل دهنده نمایش ساختار : (3)شکل شماره 

EfficientNetV2 (رمزگذار) 

 بخش رمزگشا  2-3

 ساختار کلی رمزگشا 2-3-۱
اسدر این      شده یهراح U-Net ا الدات از ساخ ار  رمزگشا     

 اویحو  یینسط  پا  اییژگی، وگذریاناتصال م یر ایم   ه کمک
 ییدکرده و در فرآ یافدرا از رمزگذار در یود  یاهلا اه میان

 بی ادر اسد ترکرمزگشا  یب،ترت ینر  ه اکیدیلحاظ م ی ازساز
 ی یدن شه     یدتول یرا  را ییو معیا یمحل  اییژگیاز و یم عادل

 فرا ر سازدر ییندا
تا  Decoder1 یرمزگشاااا شاااامل چدار مرحله اصااال سااااخ ار

Decoder4  ییمرحله ندا یکو Decoder0  ،اساااادر در  ر مرحله
له   ل یا  دا خروج یاظر از  یژگی ا و Decoder یمرح  Encoderم 

انجات  Crop & Concat یاه ا  مل یبترک ینر اشااااودیم یبترک
 صوره مؤثر ادغات شوندر ه  ایژگیتا ا عاد تراز شده و و گیردیم

جدد  SE ماژول از  ،(۴) شماره مطا و شیل ا، یژگیاز الحاق و پس
ودر شاس فاده می مدر در  ر مرحله ی اکانال ید ا و ت ووزن کانال یص ازت ص
 ی ه جا ی،مدل  یگات  ازساز شودی ا ث م رمزگشا یهدر  ر لا SE ماژول حضور

Image Stem Encoder 1

Encoder 2

Encoder 3

Encoder 4

Encoder 5

Decoder 4

Decoder 3

Decoder 2

Decoder 1 Decoder 0 Conv 1×1 Mask

C×H×W 3×H×W 24×H/2×W/2

48×H/4×W/4

64×H/8×W/8

128×H/16×W/16

256×H/32×W/32

128×H/16×W/16

64×H/8×W/8

48×H/4×W/4

24×H/2×W/2 6×H×W Classes×H×W

MBConv

Conv 1×1

Depthwise 

conv 3×3

SE

Conv 1×1

+

Fused-

MBConv

Conv 3×3

SE

Conv 1×1

+

SE

+

FC

ReLU

FC

GAP

Sigmoid
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 Conv وکسپس  ل تمرکز کیدر یدمف یاهلا ات ی اا عاد،  ر کانال ی صرفاً افزا

 ی پالا ی را ReLUساز و تا ع فعال Batch Normalization ه  مراه  3×3
 شودر ه کار گرف ه می آموزش یداریو  د ود پا  ایژگیو

 یسااااااازجاااداااد مااادل BiFormer Transformer مااااژول
مرحله  در یژگیو ی ادر ن شه یی لید رد و روا ط معیا  اییوا   گ

 شاودیماژول  ا ث م اینشاودر آخر در  ر ه  ه دییدر اسا فاده می
تر و گ اااا رده یساااااخ ار ا ی،میان یاهمدل  لاوه  ر حفظ جزئ

 ر]2۵[کید ییشیاسا یزرا ن تریو م یصیتش  یالگو ا
 

 

 BiFormer دیکدرهای چهارگانه شامل ماژولاجزاء اصلی : (4)شکل شماره 

صوره ه  یرا  دا ا عاد تصو ییدر،در  ر  لوک د یب،ترت ینا  ه
 ا  ادغات شده و رمزگذار  اییژگیسپس و یاف ه، ی کی رل شده افزا

در  ییدفرا ینر اگردندیم یداصاااالاح و ت و BiFormerو  SEکمک 
 یساااخ ار ا یدتکرار شااده و میجر  ه  ازتول یتمات مراحل  ازساااز

 رشودیا  ماد م ا ل  اییو مرز ید ی اف  یود 
شااااود، نوآوری معماری ( دیده می۴هور که در شاااایل ) مان

ه ای کگونهپیشاایدادی در ترتیب  دفمید اجزای  ر دییدر اسااد؛  ه
، ا  دا Decoderو  Encoder ای پس از افزای  ا عاد و ادغات ویژگی

انجات شااده و سااپس  پیچشاایو پالای   SE ازتی یر کانالی توسااط 
BiFormer سااااازی روا ط غیرمحلی در ان دای  ر مرحله  رای مدل

شااااودر این ترتیب  ا  دف حفظ جزئیاه محلی و کار گرف ه می ه
 شده هراحی شده اسدر ای پالای ا مال توجه روی ویژگی

 رمزگشا ینآخر یوجخر یافد ا در Decoder0 یانی،مرحله پا در
عاد ن شاااااه وUpsamplingو ا مال  ندازه اصاااال یژگی، ا    یرا  ه ا

(H×Wازم  )ندی تعداد  ۱×۱ پیچشاااای یهلا یک ید،ر در نداگردا

                                                 
1 Attention 

کا   داده و ماسااااک  ی ید    ی ا ا را  ه تعداد کلاسکانال
 رشودیم یدتول ییندا

د د که وظیفه آن ( مرحله ندایی  ازسازی را نشان می۵شیل )
 ازگرداندن ن شااااه ویژگی  ه ا عاد ورودی و تولید ماسااااک ندایی 

کییده دارد و نوآوری اصاااالی اساااادر این      مدتاً ن   تکمیل
در  BiFormerو جایگذاری  دفمید  ۴تا  ۱معماری در دییدر ای 

  ا م مرکز اسدرآن

 
 یشنهادیدر مدل پ یکدرطبقه د ینساختار اجزاء آخر :(5)شکل شماره 

 BiFormer استفاده از ترنسفورمر بینایی  2-3-2
 یوان  ه BiFormer Transformer، از ماژول  یشاااایدادیدر مدل پ

شده،  یمعرف یراًکه اخ BiFormerاس فاده شده اسدر  1    توجه
ارائه  Bi-Level Routing Attention (BRA) ا  یوان  یسااااازوکار

 یدو مو ع یداز می ر ا م یرروش، ا  دا تصو ینر در ا]2۵[ د دیم
ح سااطو ینا یانشااده و سااپس ارت اط م یرت  اا  لف ه سااطوح م 

 د د ی موجب افزا ییردرو ینر اشودی ر رار م ی یصوره تط  ه
 یحال کا    ار محاساااا ات ینو در   یدیکل ینواح یصدر تشاااا 

 رگرددی اندارد ماس 2خود توجدی ی ان  د  ه روش
 Decoderف ط در      BiFormerمدر آن اساااااد که  نک ه

ان  ا  آن اسااد که در  ینا یلکار گرف ه شااده اساادر دل ه یمعمار
 یمحل  اااییژگیو یاابترک یااازمیاادماادل ن ی،مرحلااه  ااازساااااااز

اسدر  یرتصو ی(  ا درک روا ط سراسرCNNشده توسط )اس  راج
 دور از یا یی ااالپ یانارت اط م ید ا ت و BiFormer یب،ترت ین د

سک خروج ی و افزا ی ه  د ود د د مرز ید ییدیگر،  یان جات ما
ج آن اس  را یکه ن   اصل رمزگذار ر در م ا ل،    کیدیکمک م

هور  ه EfficientNetV2 ر ساخ ار  یهاسد،  ا تک یمحل  اییژگیو
توجه   ایسااااازوکار ه اساااا فاده از  یازیو ن کیدیم یدکامل کفا

 مرحله وجود نداردر یندر ا یچیدهپ
شیدادی را 6شیل ) س فاده در مدل پی سازوکار توجه مورد ا  )
د در ا مید این ماژول در پژو   حاضاااار نه در ت ییر نشااااان می

،  لیه در نحوه جایگذاری آن در ان دای BiFormerساااااخ ار داخلی 
و که مدل پس از  ازیا ی هوریمراحل اصاااالی رمزگشااااا اسااااد؛  ه

 رای  Bi-Level Routing Attention ای محلی، از پالای  ویژگی

2 Attention-Self 

Decoder 

1,2,3,4

ConvTranspose

2d

Crop & Concat

Squeeze & 

Excitation

Conv 3×3, 

BatchNorm,ReLU

Biformer

Transformer

Decoder 0

ConvTranspose

2d

Conv 3×3, 

BatchNorm,ReLU

×2 
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 ای غیرمحلی و ارت اط میان نواحی دوردسااااد ت وید وا  اااا گی
 کیدرتصویر اس فاده می

 

 
 ) (                       )الف(                         

  سازوکارب(  و BiFormer بلوک یمعمار یشنما الف( :(6)شکل شماره 
Bi-Level Routing Attention ،و انتخاب  یمحل یهابه پنجره تصویر

 .داده شده است یشنما یتوجه یرهایمس

گاهجا یگر،د یسااااو از در سااااااخ ار  BiFormer یری رارگ ی
Decoder سدر ا یزن شده ا  ر  یماژول در ان دا ین دفمید ان  ا  
 ی، ازساز یی رار داده شده اسدر در مراحل ا  دا Decoderه  ه از 

  اااییاااهو ا مااال  مل Decoderو  Encoder  اااییژگیو یاابترک
-Selfاسااااد و افزودن  افیک یمحل یاهجزئ یا ی از ی را پیچشاااای

Attention ن  دو یمحاس ات ییه ز ی مرحله تیدا موجب افزا یندر ا
  اییژگی، وDecoder ر  یانیپا یه د ود مؤثر خوا د شاادر اما در لا

ز ا ی ه سااطح یژگیاند و ن شااه وشااده ی ازساااز یادیتا حد ز یمحل
ارزش  یرمحلیغ  اییوا  ااا گ یاساااد که مدل ااااز یدهان زاع رسااا

 یندر ا BiFormer یری رارگ ین،ر  یااا راکیاادیم یجااادا لا اااتیاه
 ییو روا ط معیا  د ر یزمان اهلا اه محل ر یبمرحله موجب ترک

 رشودیم تر وی
 یککلاسااا ین ااا د  ه ترن ااافورمر ا BiFormer یگرد مزید

س ات یچیدگی، کا   پViTمانید  -Selfکه  یآن اسدر در حال یمحا

Attention 2( یچیدگیپ یاساا اندارد داراO(N ا ن اا د  ه تعداد پچ 
م دار را  ه  ینا BRA ساااازوکار ا اسااا فاده از  BiFormerاساااد، 

O(NlogN) امیان اساااا فاده از آن را در  یژگیو ینر اد دیکا   م
فرا ر  یییح اااااس  ال ی ا رزولوشاااان  الا و کار رد ا یرتصاااااو

 رسازدیم
 ر مرحلااه از  یدر ان دااا BiFormer یریکااارگمجموع،  ااه در

Decoder کیدیم یجادمیمل را ا یدگاهاز دو د ایییه د یبترک: 
 یو مدل ااااز CNNتوساااط  یمحل یسااااخ ار ا یود   ازیا ی
سط  یی رد و معیاروا ط  لید د د،  یب،ترک این رSelf-Attentionتو

 ییپزشاا یررا در تصاااو ی ید    یجا  ماد ن ا یدان ااجات و  ا ل
 رد دیم ی افزا یهور معیادار ه

                                                 
1 TruthGround   

 نتایج و تحلیل 3
از  مجمو هدو  ی ر رو یشیدادی،  ملیرد مدل پپژو   یندر ا

زهو پرکار رد در حو یکولونوسیوپ یرتصاو مع  ر  ایدادهمجمو ه
 دف  رگرف ه اسد رار  یا یمورد ارز یپزشی یرتصاو ی ید    ی
دل م پذیرییرتعم یدو  ا ل یداریسیج  د د، پا یا ی،ارز یناز ا

 درکه  یی او م یوع اسد؛ داده یوا ع ی ادر مواجده  ا داده
 یهی م ا ی را اس اندارد یار ای یوان مع ه یزن یشینپ ی اپژو  
 اندرمورد اس فاده  رار گرف ه یننو ی اروش

آموزش مدل،  ییوهش ،دادهمجمو ه دو ینا ی ر معرف افزون
 ر  یآزمون  ر رو یو نحوه یا یارز یار ایمع سازی،یادهپ یماهتی 
مدل  یا یتا چارچو  ارز شودیم ی  ا تشردادهاز مجمو ه یک
آمده ارائه شده و دسد ه یجگرددر سپس ن ا یینهور کامل ت  ه

 ی اروش ینتر رج  ه و یدترین ا جد یشیدادی ملیرد مدل پ
 یزانم تواندیم ی هم ا ینار شودیم ی هم ا یوتح  یاهموجود در اد 
ر را در  را  یشیدادیپ یمعمار ی ید    یفیدک و  د ود د د

 نشان د در یترکی  ی امحور و مدلViTمحور، CNN ی امدل

 هادادهمجموعه 3-۱
دادیمدل پ یا یآموزش و ارز ی را  دادهمجمو ه دواز  یشاااای

 و Kvasir-SEGشااامل  یکولونوساایوپ یرتصاااو یمرجع در حوزه
CVC-ClinicDB یاساااا فاده شااااده اساااادر در ادامه، ا  دا معرف 

ئه شااااده و سااااپس مراحل  دادهمجمو ه دو یناز ا یم  صاااار ارا
 ا شاااارح داده داده سااااازیآماده یمورد اساااا فاده  را پردازشی پ
 رشودیم

3-۱-۱  Kvasir-SEG 
  اییپاز پول یرتصو ۱۰۰۰شامل  Kvasir-SEG دادهمجمو ه
اسااادر  1یود  یگذار رچ اااب ی ا مراه  ا ن شاااه یکولونوسااایوپ

تا  ۴87×۳۳2تیوع  الا از ن ر ا عاد ) یمجمو ه دارا ینا یرتصاااااو
 ینر ا  اااا ید  ایپپول ی( و شاااایل ظا ریی اااالپ ۱۰72×۱92۰

 ی اروش یا یدر ارز یاصل یار ایاز مع ییی یوان  ه دادهمجمو ه
 مورد اساااا فاده  رار گرف ه اساااادر یاروده یعاهضااااا ی ید   
 یآورمعج یآندوسیوپ سی  ر یوتوسط م  صصان از هر یرتصاو
 ر]26[اندشده

3-۱-2  CVC-ClinicDB 
 شود،یشیاخ ه م یزن CVC-612مجمو ه داده که  ا  یوان  ینا
 ۳8۴×288در ا عاد  یکولونوسیوپ یدیو ایاز و یرتصو 6۱2شامل 

 یپپول یود  ی ا رچ اااب یدارا یرتصااااو یاسااادر تمام یی ااالپ
 یا یارز یصااااوره گ اااا رده  را ه یزن دادهمجمو ه ین  اااا یدر ا

 ررودیکار م ه  ایپخودکار پول یصدر تشاااا  ی ید    ی امدل

+

Bi-level  Routig

Attention

LN

DWConv 3×3

+

LN

MLP

+



 
 8 یکولونوسکوپ یرتصاو یعو سر یقدق یبندبخش یبرا BiFormerو ترنسفورمر  EfficientNet یاز شبکه ها یبیترک یتوسعه مدل

 یا ارساالونا اسااپان  یمارساا ان در یآندوساایوپ یدئو ایاز و یرتصاااو
 ر]27[اندشده یهتد

 سازی مدلجزئیات آموزش و تنظیمات پیاده  3-2
 یی ااانو ا اسااا فاده از ز ان  رنامه یشااایدادیمدل پ ساااازییادهپ

Python   و چارچوPyTorch ی ر رو  ای آزما یانجات شدر تمام 
 ۱6 ا  یک،  ر NVIDIA Tesla T4 یییگراف یدو واحد پردازشاااا

گا ایدگ اجرا  یصااااوره پردازش موازو  ه یدیویی،و یحاف ه ی
ه و زمان آموزش کا   یاف  ی افزا یمحاساااا ات ییتا کارا یدگرد
 انیمیصاافانه م یی ااهو امیان م ا یی ااان یطحفظ شاارا یر  رایا د

-Kvasir ی اسااادد دودر  یرتصااااو یورود یاندازه  ا،دادهمجمو ه

SEG  وCVC-ClinicDB  شدر یرتی  2۵6×2۵6 را ر  ا 
 یوان  ه EfficientNetV2-Sدر معماری پیشاایدادی، از ن اا ه 

سدر پیاده شده ا س فاده  ساس مدل رمزگذار ا سازی این      ر ا
tf_efficientnetv2_s.in21k  از ک ااا  ااانااهtimm  انجااات شاااااده و

 رای  ImageNet-21Kداده دیده روی مجمو هآموزش ای پی وزن
 یدی اندر لایه ه  هم دارد ی اولیه رمزگذار مورد اس فاده  رار گرف ه

 ای ان دایی مدل حذف شااده و رمزگذار در حالد اساا  راج ویژگی
کار گرف ه شااااده اساااادر (  هfeatures_only=Trueای )چیدمرحله

، 6۴، ۴8، 2۴ترتیاب دارای خروجی مراحال م  لف رمزگاذار  اه
 ای سطوح م  لف آن از هریو که ویژگی کانال اسد 2۵6و  ۱6۰

ر گیرند ر در اخ یار مراحل م یاظر رمزگشاااا  رار میاتصاااالاه میان
 MBConvو  Fused-MBConv ای و  لوک Stemساااااخ ار داخلی 

شده و مؤلفه  EfficientNetV2-Sدر  تیدا در  BiFormerت ییر داده ن
زش،     رمزگشااااا  ه معماری افزوده شااااده اساااادر در هول آمو

-end-toصوره  ای رمزگذار نیز  مراه  ا سایر اجزای ش یه  هوزن

end روزرسانی شدندر ه 
آموزش  ااا اساااا فاااده از روش  ییاادفرآ، دادهمجمو ااهدو  در

 یریسااااوگ یجادانجات گرفد تا از ا 1ییتاپیج م  ا ل یا   ارساااایج
 یجن ا یداریشاااده و پا یریجلوگ یتصاااادف  یدییراز ت  ااا یناشااا
 8۰و  ونآزم ی ا  رادرصااااد از داده 2۰ر در  ر فولد، یا د ی افزا

صد  را سیج یدر شد؛  ه یآموزش و ا   ار که  یاگونهدر ن ر گرف ه 
 یدرصااااد  را ۱۰آموزش و  یدرصااااد  را 9۰درصااااد،  8۰ یناز ا

وان  ملیرد  یپیج فولد  ه یجن ا یانگیناس فاده شدر م یا   ارسیج
 مدل گزارش شده اسدر  ییندا

ل، مد ی اوزن ین د ر ییرهو ذخ  رازشی از   یریجلوگ  رای
  مراه  ااا  2تو ف زود یگااات ساااااازوکاااراز   ااای آزمااا یدر تمااام

در   دره گرف ه شااادر 3ذخیره  د رین مدل در هول آموزش ساااازوکار
 Dice،  یشاا رین م دار checkpoint ر فولد، معیار ان  ا   د رین 

                                                 
1 Fold Cross Validation-5 

2 Early Stopping 

3 Best Checkpoint 

4 Dice 

 Validationروی مجمو ه ا   ارساااایجی  ود و مدلی که  الاترین 
Dice س فاده را ک ب می کرد  رای ارزیا ی ندایی  مان فولد مورد ا

 ی اسدد دو ی را ۳2 را ر  ا  Batch Sizeاز  ین مچی گرفدر رار می
 یداریسااار د آموزش و پا یانمیاساااب م یتا تعادل شاااداسااا فاده 

 شودر یجادا  ایانگراد
کار گرف ه  ه ۰.۰۰۰۱ یهاول یادگیری ا نرخ  Adam سااااازییه د
و  Cross-Entropy Lossدرصااد  ۳۰تا ع  زییه ترکی ی شااامل شاادر 
 دادهمجمو هدو زمان آموزش در  مده ودر Dice Lossدرصاااد  7۰

م فاوه  یرتصاو یچیدگیپ یزانداده و م یمجمو ه ی   ه  ه اندازه
مده  یو ه یپاکا 8۵ل پس از مد Kvasir-SEG ی اساااد ودر در د

 ی اساادد یم و ف شاادر آموزش مدل  ر رو ی هد  ۴۵سااا د و  ۱
CVC-ClinicDB ه  ی هد  ۵سا د و  ۱حدود  یپاکا ۱۵۰ یه یزن 

 ریدهول انجام
، نرخ یادگیری، Batch Sizeا رپارام ر ای اصلی آموزش شامل 

یین تعکا ی و ضاارایب تا ع  زییه پی  از اجرای ارزیا ی ندایی وزن
 رشده و سپس در تمامی فولد ا ثا د نگه داش ه شدند

صوره یی ان  ا  همجمو ه تی یماه فوق در تمامی آزمای 
داده تا حد امیان ا مال شد تا شرایط آموزش و ارزیا ی دو مجمو ه

 .شده و  ا ل م ای ه  اشدکی رل
زی مدل سااااامی ور افزای   ا لید  ازتولید ن ایج، کد پیاده ه
یدادی، شااااامل معماری شاااا یه، فرآیید آموزش و ارزیا ی، پیشاااا

تی یماه ا   ارساااایجی م  ا ل و محاساااا ه معیار ای  ملیرد، 
 .در دس رس  رار گرف ه اسد GitHub صوره  مومی در م زن ه

 معیارهای ارزیابی  3-3
 ریتصااااو ی یددر     یشااایدادی ملیرد مدل پ یا یارز ی را

و مع  ر شااااامل  یجرا یار ایاز مع یااز مجمو ه ،یکولونوساااایوپ
، 6مث د  یییی د د پ، 5یپوشااااانشاااااخص  ر ،4یسدا یبضاااار

هور گ اا رده در  ه یار امع یناساا فاده شااده اساادر ا 7 یدح اااساا
و  دگیرنیمورد اس فاده  رار م یپزشی ی ید    یحوزه ی اهتح 

 ی،پوشاااان ر ،م  لف د د ی ا ملیرد مدل از جی ه یلامیان تحل
 رکییدیمدل را فرا ر م ی دف و خطا ا ینواح یصتش  ییتوانا

 یزاندر ساااایج  م یاصاااال یار ایمع IoUو  Dice ضااااریب
در  ژهیو  ااا ید و  هوا عی و  شاااده یییی پ ینواح ین  یپوشاااان ر

از  یاااری  اااا یرادارنااد، ز اییژهو یاادا م یپزشاااای یکااار رد ااا
 مدل یدا عاد کوچک  وده و ح اس یدارا یمورد  ررس یساخ ار ا

  رخوردار اسدر یی الا یداز ا م یمرز یاهن  د  ه جزئ
 ملیرد ماادل را از دو می ر  Recallو  Precision یااارمع دو

 8اش  اه  ای یییی  ر کا   پ Precision: کییدیم یم فاوه  ررس

5 Intersection over Union(IoU) 

6 Precision 

7 Recall 

8 False Positive 
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کامل  یصمدل در تشااا  ییتوانا Recall کهیم مرکز اساااد، در حال
 یپزشااای یدر کار رد ا یاردو مع ینر اسااایجدیرا م ی صاااح ینواح
ند،دا یی الا یدا م طا م یراز ر ندینوع خ مد ایپ توا  ییی ال یا

 کیدر یجادا یم فاوت
مدل را  یجامع و چیدوجد یا یامیان ارز یار امع ینا ترکیب

 یاصل یار یوان مع ه یسدا یبپژو  ، ضر ینر در اسازدیفرا ر م
 ی را یار امع یرو سااااان  ا  شاااده  یآموزش و ا   ارسااایج ییدفرا
دا یا یارز ند؛ آزمون گزارش شاااااده یمجمو ه یمدل  ر رو یین ا
 ی اروش یر ا ساااا یود  پذیریی اااهم ا یجادکه موجب ا ییردیرو

 رشودیکامل از  ملیرد مدل م یلتحل یموجود و ارائه

 مقایسه نتایج 3-4

-Kvasir دادهمجموعهبندی بر روی نتایج بخش 3-4-۱
SEG 

مدل که  د دینشان م (۱در جدول شماره ) ایی هم ا یجن ا
شده در مطالعاه پیشین، پیشیدادی در م ای ه  ا م ادیر گزارش

ر د د ملیردی ر ا  ی و در  رخی معیار ا م ادیر  الاتری ارائه می
 را ر  ا  IOUو م دار  Dice 92.8۵م دار   ه یا یمدل  ا دس  ینا

  ایشده  رای   یاری از روشرشدر م ای ه  ا م ادیر گزا 88.۰2
 ی امدل یح  و Swin-UNet ،DS-TransUNet مطرح، از جمله

مثال،  یر  را الاتر اسد MixFormerمانید  2۰2۵سال  ینسیگ
 ا م دار  MixFormer مدل ن  د  ه پیشیدادیمدل  دایس م دار

 یزن Swin-UNetاسد و ن  د  ه  یش ردرصد   ۰.۳8حدود  92.۴7
 ی ادر شاخص ینر  مچید دیدرصد  د ود نشان م ۱.9از  ی  

Precision  وRecall و  9۳.۰7 یبترت ه)  این پژو   یجن ا یزن
 ییو  درتمیدتر ا U-Netتر مثل س ک ی ا(  الاتر از مدل9۳.92
دل م  د ر ییتوانا یانگر وده که   Polyp-PVTو  TransUNetچون 

 یآندوسیوپ یر دف در تصاو ینواح یو  ازخوان یود  ییدر شیاسا
 اسدر

مدل پیشاااایدادی در م ای ااااه  ا ،  د ودیاف هد د  ینکیار ا در
 ای مورد  ررسااای، از تعداد شاااده  رای  رخی روشم ادیر گزارش

 یتعداد پارام ر ا .پارام ر ا و  ار محاس اتی کم ری  رخوردار اسد
 راسد یلیاردم ۵.۳۱ را ر  ا  FLOPs یزانو میلیون م 2۰.82مدل 

مدل ینا ی اااااهم ا ید  یی اا داد  ا    ا DS-TransUNetمان
 FLOPsمیلیارد ۱۰8.۳2 ا  MixFormerپارام ر و  میلیون287.7۵
کم ر و مصاارف  یار  اا ی ا حجم یشاایدادیکه مدل پ د دینشااان م

این  رکیدی د ر ارائه م یاتراز  ر  ایییخروج تر،یینپا یمحاساااا ات
یل د یده پ ان شده، نشانگیریاس ی اج اندازهویژگی، در کیار زمان 

 ای  ا محدودید میا ع اساد؛  ا این مدل  رای اسا فاده در ساامانه
افزار ای  ای  الییی وا عی و س دحال، ارزیا ی  ملیرد در محیط

 ر دف نیازمید  ررسی م   ل اسد

                                                 
1 False Negative 

انحراف ± صااااوره میانگین  رای مدل پیشاااایدادی، ن ایج  ه
 را ر  ا  Dice اندر م دار انحراف معیارد گزارش شاادهمعیار پیج فول

واحد درصاااد اساااد که  ۰.99 را ر  ا  IoU واحد درصاااد و ۰.6۴
 ای  یدید یده نوسااااان محدود  ملیرد مدل در ت  اااایرنشااااان

 .م  لف داده اسد
در   ه د ودیافو د د  یمحاس ات ییکارا یبترک ی،کل هور ه
  ه تیدا تواننه یشیدادیکه مدل پ د دینشان م  ایپپول ی ید   

در م ای ه  ا ن ایج   ور کید،  یککلاس ی ااسد از روش
، Transformer ای م  یی  ر شده  رای   یاری از ش یهگزارش

 د دران میتری نش ملیرد ر ا  ی  مراه  ا پیچیدگی محاس اتی پایین

-CVCبندی روی دیتاست نتایج بخش 3-4-2
ClinicDB 

 ا  یشیدادی،که مدل پ د دینشان م (2شماره ) جدول ن ایج
در میان ، 92.8۳ را ر  IOUو  9۵.۰2 را ر  Diceضریب ک ب 

  الاتریشده، م ادیر شده در مطالعاه م ای هن ایج گزارش
مانید  ی درتمید ی او از مدل .ارائه کرده اسد IoU و  Dice رای

MixFormer(، 9۴.۴۱ث د شده  یس) ا داDS-TransUNet م دار(
 یز( ن92.9۴ یس) م دار دا ++BRAU-Net(  و 9۴.2 ا  ا ر ر یسدا

 فراتر رف ه اسدرتا حدودی 
و  96.2۴ ا م دار   Precision یدیکل یار ایدر مع ین مچی

Recall   را ث د  یرم اد ین الاتر یشیدادی، مدل پ96.۱۵ ا م دار
 ا و ل ه یود  ییآن در شیاسا یید یده تواناکرده اسد که نشان

  ر اشدیم 2تش یصی و   1یصتش ن ص یخطا ا از یریجلوگ
 ۵.۳۱پااارام ر و  یلیونم 2۰.82ماادل مااا تیدااا  ین،افزون  ر ا      
 ی اااکم ر از ماادل یهور  ااا اال توجددارد کااه  ااه FLOPs یلیاااردم

 ۱۰8پارام ر و  میلیون۱2۳از  ی  ا   MixFormerمانید  یییساااایگ
FLOPs مدل پیشاایدادی در کیار  ملیرد میاسااب  ین،اسااد؛  یا را
یدی، در م ای ااااه  ا  رخی مدل     ای مورد  ررساااای دارای  

از ن ر  زییه محاساا اتی  رای و  پیچیدگی محاساا اتی کم ری اسااد
سامانه سی در  سی ای  ا محدودید میا ع گزییه  ا ل رر سد،   رر ا

ازمید ارزیا ی در شااارایط  ملی  رچید  ا لید اسااا فاده  الییی آن نی
 .وا عی اسد

نیز ن ایج پیج فولد پایداری  CVC-ClinicDB دادهدر مجمو ه     
 ۰.8۱ را ر  ا  Dice که انحراف معیارهوریمیاساا ی نشااان دادند؛  ه

دسااااد آمدر واحد درصااااد  ه ۱.9۰ را ر  ا  IoU واحد درصااااد و
ار  یدی خت  یر  یا راین،  ملیرد ندایی مدل صرفاً ناشی از یک

 . ا ن وده اسداز داده
( ۱ ای )شده در جدول ای م ای هزت  ه ذکر اسد که ن ایج مدللا    
 ا تحد اند و تمامی روش( از مطالعاه م  لف اساا  راج شااده2و )

 یدی داده، تی یماه آموزش، شاااارایط کاملاس یی ااااان از ن ر ت  اااایر
 اندرارزیا ی نشدهافزار پردازش، اندازه ورودی و س دپی 

2 False Positive 



 
 ۱0 یکولونوسکوپ یرتصاو یعو سر یقدق یبندبخش یبرا BiFormerو ترنسفورمر  EfficientNet یاز شبکه ها یبیترک یتوسعه مدل

   
« -»علامت میلیارد است(. FLOPs)واحد پارامتر میلیون و  Kvasir-SEG یتاستدر د یشنهادیمختلف و مدل پ یمدل ها یمختلف رو هاییکمتر یجنتا: ۱جدول 

نشده است؛ بنابراین، برای جلوگیری از برآورد یا مقایسه غیرهمسان، مقداری توسط نویسندگان دهنده آن است که مقدار مربوطه در منبع اصلی مورد استناد گزارش نشان
 جایگزین یا تخمین زده نشده است.

-»علامت . میلیارد است( FLOPs)واحد پارامتر میلیون و CVC-ClinicDB یتاستدر د یشنهادیمختلف و مدل پ یهامدل یمختلف رو هاییکمتر یجنتا: 2جدول 
برای جلوگیری از برآورد یا مقایسه غیرهمسان، مقداری توسط نویسندگان دهنده آن است که مقدار مربوطه در منبع اصلی مورد استناد گزارش نشده است؛ بنابراین، نشان« 

 جایگزین یا تخمین زده نشده است.

 یا راین، این م ای ااه  ا  دف ارائه یک دید کلی از جایگاه  ملیرد      
 ای موجود انجات شاااده اساااد و ن اید مدل پیشااایدادی در میان روش

 ا شاااده و م ااا  یر  ین تمامی مدل یوان یک م ای اااه کاملاس کی رل ه
 .تف یر شود

 بندیارزیابی کیفی نتایج بخش 3-5
می ور ارزیا ی  صااری  ملیرد مدل پیشاایدادی، تعدادی نمونه از  ه     

شااااده  رای دو  یییتصاااااویر ورودی، ماسااااک مرجع و خروجی پی 
 شااماره  ایدر شاایل CVC-ClinicDBو  Kvasir-SEGداده مجمو ه

شااود، مدل در گونه که مشااا ده میارائه شااده اساادر  مان (8)و (7)
 ای م فاوه پولیپ  ادر  ا و مو عید ا، شاااایل ایی  ا اندازهنمونه

س  راج کیدر  سک مرجع ا س ی  ا ما سد ناحیه  دف را  ا تطا و میا ا
شاااامل  ی  از   ای دارای شااایل نامی ر و  مچیین تصااااویردر نمونه

یک ناحیه پولیپ، مدل توان ااا ه اساااد سااااخ ار کلی نواحی  دف و 
  ا را حفظ کیدر     مده مرز ای آن

مدل در مواجده  ا  مچیین ن ایج  صااااری نشاااااان می      که  د د 

سد محدود  ا پولیپ  ای کوچک، کشیده و نواحی دارای تفاوه کی را
 اااجر اسااادر  ا وجود  ای می افد اهراف نیز  ادر  ه تولید ماساااک

 ااای مرزی میااان ماااساااااک  ااای جزئی در  رخی   اااامااداخ لاف
، شاااایل کلی ضااااایعه و مو عید آن Ground Truthشااااده و  یییپی 
 Diceخو ی  ازیا ی شده اسدر این مشا داه کیفی  ا م ادیر  الای  ه
د د که شااده در ارزیا ی کمی سااازگار  وده و نشااان میگزارش IoUو 

 ملیرد  ددی میاسااب، از ن ر  ازسااازی شاایل و مرز مدل  لاوه  ر 
 د درپولیپ نیز  ملیرد  ا ل   ولی ارائه می

 تحلیل عدم قطعیت و کالیبراسیون  3-6
ویژه در  ییی نواحی پولیپ،  همی ور  ررسی میزان اهمییان مدل در پی  ه     

 ای دشوار، یک تحلیل تکمیلی  دت  طعید  ر روی فولد نواحی مرزی و نمونه
 انجات شدر CVC-ClinicDBو  Kvasir-SEG ای آزمون صفر مجمو ه

  ای ا در سامانه یییا مید تحلیل  دت  طعید و  ا لید اهمییان پی 
 یدی تصاویر پزشیی در مطالعاه اخیر نیز مورد ترکید  رار گرف ه    
اس فاده  Monte Carlo Dropoutدر این ارزیا ی از روش  [ر۳۳،۳4اسد]

 مدل  (%) FLOPs Params Recall (%) Precision (%) IOU (%) Dice سال 
2۰2۱ - 9۳.2۳ 82.۳۱ 8۳.۵6 82.۰8 88.2۳ TransUNet[14-28] 

2۰۱۵ ۱۰.۵ 2۴.۵ 8۳.7۱ 8۱.۵2 82.۴۵ 88.۳6 U-Net[4-28] 

2۰2۵ - ۱۱7.7 - - 8۴.۳ 9۰.6۰ Mas-TransUnet[29] 

2۰2۱ ۵.9۱ 9۰.66 87.۳6 8۵.۱6 8۵.6۳ 9۰.9۱ Swin-Unet[13-28] 

2۰2۴ - 2.۰7 86.7۱ 86.22 8۵.9۴ 9۱.۱8 HTC-Net[28] 

2۰22 ۵۱.۰9 287.7۵ 9۳.6۰ 9۱.6۰ 8۵.9۰ 9۱.۳۰ DS-TransUNet[23] 

2۰2۴ - 2۵.۱۱ - - 86.۴ 9۱.7۰ Polyp-PVT[22] 

2۰2۵ ۱۰8.۳2 22.2۱ - - 86.۴2 9۱.86 META-Unet[30] 

2۰2۵ - ۱2۳.۳۵ 9۴.6۳ 9۱.8۱ 86.۱۵ 92.۴7 MixFormer[31] 

 مدل پیشنهادی    92.85 ± 0.64    88.02 ± 0.99    93.07 ± 0.84    93.92 ± ۱.۱8 20.82 5.3۱ 2026

 مدل  (%) FLOPs Params Recall Precision IOU Dice سال 
2۰۱۵ ۱۰.۵ 2۴.۵6 9۱.68 9۱.۴۱ 8۵.68 9۱.۳۱ U-Net[4-31] 

2۰2۱ 2۴.7۳ 9۳.2۳ 9۱.26 87.96 82.27 89.۰2 TransUNet[14-31] 

2۰2۱ ۵.9۱ 9۰.66 92.8۱ 92.6۱ 8۵.9۵ 9۱.۳8 Swin-Unet[13-31] 

2۰2۳ 6.2۴ 2.۵8 92.۰۳ 9۱.72 86.۱8 9۱.67 DCSAU-Net[32-15] 

2۰2۴ 22.۳9 ۵۰.76 9۳.۰6 9۳.8۴ 88.۱7 92.9۴ BRAU-Net++[15] 

2۰2۴ - 2۵.۱۱ - - 88.9 9۳.7 Polyp-PVT[22] 

2۰2۴ - 22.2۱ - - 88.99 9۳.8۵ META-Unet[30] 

2۰22 ۵۱.۰9 287.7۵ 9۵ 9۳.69 89.۳9 9۴.22 DS-TransUNet[23] 

2۰2۵ ۱۰8.۳2 ۱2۳.۳۵ 9۴.۵8 9۴.۳7 89.22 9۴.۴۱ MixFormer[31] 

 مدل پیشنهادی    95.02 ± 0.8۱    92.83 ± ۱.90    96.24 ± ۱.05    96.۱5 ± ۱.60 20.82 5.3۱ 2026



 

 زادهیانسلطان یدحم، محمد امین نورائی یگانه ۱۱

 راجرا شد Dropout ای داش ن لایهنگه ار در مرحله اس ی اج  ا فعال  2۰ای که  رای  ر تصویر، مدل گونهشد؛  ه

 

 
بندی مدل پیشنهادی روی های کیفی بخشنمونه :(7)شکل شماره 

؛ از چپ به راست: تصویر ورودی، ماسک Kvasir-SEG دادهمجموعه
 شدهبینیمرجع و ماسک پیش

 

 

 
مدل پیشنهادی روی بندی های کیفی بخشنمونه :(8)شکل شماره 

؛ از چپ به راست: تصویر ورودی،  CVC-ClinicDBدادهمجموعه
 .شدهبینیماسک مرجع و ماسک پیش

 Predictive Entropy ای حاصل،  ییی ا اس فاده از توزیع پی 
 Mutual Information (MI) ییی و  یوان معیاری از ا دات پی  ه
 یوان شاخصی از  دت  طعید اپی  میک مدل اس  راج شدر  ه

 ییی مدل  ا  مچیین،  رای  ررسی میزان انط اق اهمییان پی 
و  Expected Calibration Error (ECE)صحد وا عی آن، دو معیار 

Brier Score محاس ه شدندر 
 رای  ررسی اییکه  دت  طعید مدل در چه نواحی از تصویر      

 ای مرزی در پیی ل Predictive Entropyشود، میانگین می م مرکز

ییی   ای دارای پی  ای غیرمرزی و  مچیین در پیی ل ا پیی ل
د  ای صحی  م ای ه شدر  رای ت دیل تف یر، ن  اش  اه  ا پیی ل

که م دار هوریگزارش شده اسد؛  ه (۳)این م ادیر در جدول 
د یده افزای   دت  طعید در نواحی مرزی یا تر از یک نشان زرگ
  یدی اسدر ای دارای خطای    پیی ل

در  ید دت  طع یزانداده م، در  ر دو مجمو ه(۳)مطا و جدول     
 یانگین، مKvasir-SEGاسدر در  یاف ه ی دشوار افزا ینواح

Predictive Entropy ی را ر نواح ۱.6۳حدود  یمرز  اییی لدر پ 
 ۱.6۱حدود  ی ید    یخطا یدارا  اییی لو در پ یرمرزیغ

 ا ن  د ینا یزن CVC-ClinicDB ودر در  ی صح  اییی ل را ر پ
در  ر دو  ین،دسد آمدندر  یا را ه ۱.۳۳و  ۱.۳۰ یبترت ه

و در  یپدر اهراف مرز پول  یییی پ یدداده  دت  طعمجمو ه
 وده  یش رمدل و ماسک مرجع    یییی پ یاناخ لاف م یدارا ینواح
 اسدر

 نتایج تحلیل عدم قطعیت و کالیبراسیون مدل پیشنهادی: 3جدول 

 
-CVCو  Kvasir-SEG ی را ECE یرم اد ی راسیون،می ر کال از     

ClinicDB یرو م اد ۰.۱89۴و  ۰.۱۳۱۳ یبترت ه Brier Score 
نشان  یجن ا یندسد آمدندر ا ه ۰.۰۴9۱و  ۰.۰۴87 یبترت ه
در اره  یدیاهلا اه مف تواندیمدل م یاح مالات یکه خروج د دیم
 یانگر  ECE یرحال، م اد ینفرا ر کید؛  ا ا  یییی پ ییاناهم یزانم

  راسیونیو  د ود کال ی دن آلیدهمدل کاملاس ا ی راسیونآن اسد که کال
 ریردمورد توجه  رار گ ییدهدر مطالعاه آ تواندیم یاح مالات

 (۱۰)و  (9) ی شماره ارف ار، در شیل ینا یفیک ی ررس می ور ه    
 ا سه سط   ملیرد شامل خو ، م وسط و  یی انمونه
اندر در  ر داده شده ی داده نمادو مجمو ه ی را یز رانگچال 

ه ن ش شده، یییی ماسک مرجع، ماسک پ ی،ورود یرنمونه، تصو
Predictive Entropy ر    ییم  ی  میکاپ یدو ن شه  دت  طعMI 

  ریش  ید دت  طع یدارا یکه نواح شودیارائه شده اسدر مشا ده م
 یش ریکه اخ لاف   یی او     یپپول ی مدتاً در اهراف مرز ا

 نیاندر امدل و ماسک مرجع وجود دارد م مرکز شده  یییی پ یانم
 سازگار اسدر یزن (۳)جدول  یکم یجمشا ده  ا ن ا

 (Ablation Study) هامطالعه حذف مؤلفه 3-7
 یمعمار یاصاااال ی ااز مؤلفه یکساااادر  ر  یمی ور  ررساااا ه     
دادیپ دا یشاااای ما یامدل، مجمو ه ییدر  ملیرد ن   ایی از آز

-Kvasirداده دو مجمو ه ی(  ر روAblation Studyحذف مؤلفه )

SEG  وCVC-ClinicDB اثر ماژول   ا،ی آزما ینانجات شااادر در ا

 یآنتروپنسبت
 خطا/صحیح

ECE Brier 

Score 

نسبت آنتروپی 
 مرزی/غیرمرزی

 دیتاست

۱.6۱ ۰.۱۳۱۳ ۰.۰487 ۱.6۳ Kvasir-SEG 

۱.۳۳ ۰.۱894 ۰.۰49۱ ۱.۳۰ CVC-

ClinicDB 



 
 ۱2 یکولونوسکوپ یرتصاو یعو سر یقدق یبندبخش یبرا BiFormerو ترنسفورمر  EfficientNet یاز شبکه ها یبیترک یتوسعه مدل

BiFormer ماژول ،SE در  دیدهآموزشی پ ی او اساااا فاده از وزن
س ه EfficientNetV2-Sار رمزگذ سا یصوره جداگانه  رر  یرشدر 
 ا ثا د نگه داشاااا ه شاااادند تا حالد یآموزش در تمام یماهتی 
 ن اااا د داده ی ملیرد تا حد امیان  ه مؤلفه مورد  ررساااا ییراهت 

 شودر
 

 
تحلیل کیفی عدم قطعیت مدل پیشنهادی بر روی  :(9)شکل شماره 

. از چپ به راست: تصویر ورودی، ماسک Kvasir-SEGداده مجموعه
و نقشه عدم  Predictive Entropyشده، نقشه بینیمرجع، ماسک پیش

ترتیب ها به. ردیفMutual Informationقطعیت اپیستمیک مبتنی بر 
 .دهندبرانگیز را نشان میهای خوب، متوسط و چالشنمونه

 

 
تحلیل کیفی عدم قطعیت مدل پیشنهادی بر روی  :(۱0)شکل شماره 

. از چپ به راست: تصویر ورودی، ماسک CVC-ClinicDBداده مجموعه
و نقشه عدم  Predictive Entropyشده، نقشه بینیمرجع، ماسک پیش

ترتیب ها به. ردیفMutual Informationقطعیت اپیستمیک مبتنی بر 
 دهند.را نشان می برانگیزهای خوب، متوسط و چالشنمونه

 یراز م اااا SEو  BiFormerحالد ن  ااااد،  ر دو ماژول  در     
تیدا  یا SEتیدا  یبترت ه یگر،رمزگشااا حذف شاادندر در دو حالد د

BiFormer ن    ی ررساااا ی را ینحفظ شاااادر  مچی یدر معمار
 ی ااز مدل کامل  دون اسااا فاده از وزن یان ااا ه یادگیری،ان  ال 

 رار گرفاادر  یااا یمورد ارز EfficientNetV2-S دیاادهآموزشی پ
 مراه  ا  SEو  BiFormerشامل  ر دو ماژول  یشیدادیمدل کامل پ
  یوان حالد مرجع در ن ر گرف ه شدر ه دیده،آموزشی رمزگذار پ

 د دینشان م( ۵( و )۴در جداول شماره )  Ablationمطالعه  یجن ا     
مدل ن   دارندر  ییدر  ملیرد ندا یکه  ر سه مؤلفه مورد  ررس

 ۳.۱7 یزان ه م Diceموجب کا    SEو  BiFormerزمان حذف  ر

-CVCواحد درصد در  2.۳۱و  Kvasir-SEGواحد درصد در 

ClinicDB اس فاده تیدا از  ین،ن  د  ه مدل کامل شدر  مچیSE 
 Dice ا ث  د ود  ملیرد شد، اما  مچیان  یهمدل پا  هن  د 

 ماندر یواحد درصد کم ر از مدل کامل  ا  ۱.66و  ۱.88 یبترت ه
 Kvasir-SEG  دادهروی مجموعه Ablation نتایج مطالعه: 4جدول 

 
 CVC-ClinicDB  دادهروی مجموعه Ablation مطالعهنتایج : 5جدول 

 
 ه  ترییک ملیرد نزد SE دون  BiFormerم ا ل، اس فاده از  در    

 یاز مدل دارا SEحذف  کهیهورکرد؛  ه یجادمدل کامل ا
BiFormer    موجب کاDice واحد درصد در  ۰.7۳ یزان ه م

Kvasir-SEG  واحد درصد در  ۰.6۰وCVC-ClinicDB ینشدر ا 
 ه رمزگشا،  شدهدو مؤلفه افزوده یانکه در م د دینشان م یجهن 

BiFormer   که  یدر  د ود  ملیرد دارد، در حال یش ریسدرSE یزن 
 رشودیم ی ید    یفیدک یش ر  ی صوره میمل موجب افزا ه

 ی امشا ده شد که وزن یافد  ملیرد زمان  یش رین
در  Diceحالد،  ینرمزگذار حذف شدندر در ا دیدهآموزشی پ

Kvasir-SEG  و در  %8۴.2۴ ه  %92.8۵ازCVC-ClinicDB  از
اس فاده از ان  ال  ین،ر  یا رایافدکا    %86.۴8 ه  9۵.۰2%
 ملیرد   ه یا یدر دس  ین   مدم EfficientNetV2-Sدر  یادگیری

داده  ملیرد در  ر دو مجمو ه ینداردر در مجموع،  د ر ییندا
 مراه  ا  ر دو مؤلفه  دیدهآموزشی حاصل شد که رمزگذار پ یزمان

BiFormer  وSE  که ن    یمورد اس فاده  رار گرفد؛ موضو
 رکیدیم ییدرا تر یشیدادیپ یاجزا در معمار ینمیمل ا

ΔDice IoU 

(%) 
Dice 

(%) SE BiFormer Pretrained حالات 

۳.۱7- 8۴.۵6 89.68 ✗ ✗ ✓ 
رمزگشای 
 پیچشی

 SEپایه +  ✓ ✗ ✓ 9۰.97 8۵.88 -۱.88

پایه +  ✓ ✓ ✗ 92.۱2 87.۱9 -۰.7۳
Biformer 

8.6۱- 77.۱8 8۴.2۴ ✓ ✓ ✗ 
مدل کل 
 پیشیدادی

۰.۰۰ 88.02 92.85 ✓ ✓ ✓ 
مدل کل 
 پیشنهادی

ΔDice IoU 

(%) 
Dice 

(%) SE BiFormer Pretrained حالات 

2.۳۱- 88.7۴ 92.7۱ ✗ ✗ ✓ 
رمزگشای 
 پیچشی

 SEپایه +  ✓ ✗ ✓ 9۳.۳6 89.66 -۱.66

پایه +  ✓ ✓ ✗ 9۴.۴2 9۱.72 -۰.6۰
Biformer 

8.۵۴- 79.8۱ 86.۴8 ✓ ✓ ✗ 
مدل کل 
 پیشیدادی

۰.۰۰ 92.83 95.02 ✓ ✓ ✓ 
مدل کل 
 پیشنهادی
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 دیتاستیپذیری بینارزیابی تعمیم  3-8
واجده در م یشیدادیمدل پ پذیرییرتعم ییتوانا یمی ور  ررس ه      

 ایدادهمجمو هارزیا ی  ین دو م   ل از می ع آموزش، ی ا ا داده
مدل در  ر مرحله تیدا  یا ی،ارز ینانجات شدر در ا یلیصوره تکم ه
 CVC-ClinicDBو  Kvasir-SEGداده از دو مجمو ه ییی یرو

 یماً ، م   fine-tuning یا ی ازآموز گونهیچآموزش داده شد و  دون  
 دف  ترتیب،ینمورد آزمون  رار گرفدر  د یگرداده دمجمو ه یرو
م فاوه از  یامدل در ان  ال  ه دامیه یی    سیج  توانا ینا
 آموزش  وده اسدر ی ادهدا

 یر  یگامد دیرا نشان م یا یارز ینا یجن ا( 6شماره ) جدول     
-CVC یآموزش داده شد و رو Kvasir-SEG یکه مدل رو

ClinicDB ید،آزمون گرد Dice  و  %9۱.85 را ر  اIoU  را ر  ا 
 یآموزش رو یعییدسد آمدر در جدد معکوس،  ه 85.66%

CVC-ClinicDB یو آزمون رو Kvasir-SEGیر، م اد Dice  وIoU 
نشان  یجن ا ینحاصل شدر ا %77.۱6و  %86.4۰ را ر  ا  ترتیبه 
 ه  یرتعم ی را یمیاس  ییاز توانا یشیدادیکه مدل پ د دیم

 م   ل  رخوردار اسدر یادادهمجمو ه
 دیتاستی مدل پیشنهادیپذیری بیننتایج ارزیابی تعمیم: 6جدول 

 
 :یرکه  ملیرد مدل در م  شودیمشا ده م  مچیین

 
Kvasir-SEG → CVC-ClinicDB 

 
تفاوه  یناسدر ا CVC-ClinicDB → Kvasir-SEG یر د ر از م 

داده  ه الاتر مجمو یو گ  ردگ یرتصاو یش ر ه تیوع   توانیرا م
Kvasir-SEG مجمو ه  ینا یکه آموزش رو یاگونهن  د داد؛  ه

ر  ه  د  یرتعم یجهو در ن  تریغی  ای ازنمایی یادگیریمیجر  ه 
 ل، محدودتر  ودن شده اسدر در م ا CVC-ClinicDB ی اداده

 ملیرد  ی لد افد ن   تواندیم CVC-ClinicDBدر  یرتیوع تصاو
  اشدر Kvasir-SEG یگات ان  ال مدل  ه 

 

در  BiFormer بررسی تأثیر محل قرارگیری 3-9
 رمزگشا

در  ر  BiFormerماژول  یریمحل  رارگ یرترث یمی ور  ررسه      
 رار گرف یدر  یا یمورد ارز P5تا  P2 ی مرحله از رمزگشا، چدار آرا

 ی افزا یاهن  د  ه  مل BiFormer یدمو ع  ا،ی آرا یندر ا
 پیچشی یهو لا SEرمزگذار و رمزگشا، ماژول   اییژگیا عاد، ادغات و

پس از  یبترت ه P5 ،BiFormerو  P2 ،P3 ،P4داده شدر در  ییرت 

ConvTransposeپس از   ا،یژگی، پس از ادغات وSE  لایهو پس از 
مورد اس فاده در مدل  ی  مان آرا P5 رار گرفدر حالد  پیچشی

 اسدر یشیدادیپ ییندا
 یرو ی یدچدار حالد،  لاوه  ر  ملیرد     ینا ی هم ا  رای    

، تعداد CVC-ClinicDBو  Kvasir-SEGداده دو مجمو ه
 یریگشدندر اندازه ی ررس یزن GFLOPs ،Latencyپارام ر ا، 

 یک را ر  Batch Size، 256×256 ه ا عاد  RGB یسر د  ا ورود
از  ی شدر پ جاتان NVIDIA Tesla T4از نوع  GPU یو رو
انجات و سپس زمان اس ی اج  Warm-up یاجرا ۱۰۰ یری،گاندازه

نیز  ه  Diceن ایج م دار  محاس ه شدر یم وال یاجرا 5۰۰ یه
 فولد گزارش شده اسدر ۵صوره میانگین 

 ین د ر P5 ی که آرا د دی( نشان م7) شماره جدول یجن ا    
داده  ه دسد آورده اسدر را در  ر دو مجمو ه ی ید ملیرد    

در  %92.85 ه  P2در  %92.۱8از  Kvasir-SEGدر  Diceم دار 
P5 و در  یاف ه ی افزاCVC-ClinicDB ه  %94.45از  یزن 

 ی ایدمو ع انیاسدر اگرچه اخ لاف د د م یدهرس 95.۰2%
 یریکه  رارگ د دینشان م یجم  لف محدود اسد، روند ن ا

BiFormer یررمزگذار و رمزگشا،  ازتی   اییژگیپس از ادغات و 
روا ط  یسازمدل ی را ،پیچشی ی و پالا SEتوسط  یکانال
 تر  وده اسدرمیاسب یرمحلیغ

های مختلف مقایسه عملکرد و پیچیدگی محاسباتی موقعیت: 7جدول 
BiFormer 

Latency 

(ms/image) 
GFLOPs 

Params 

(M) 

Dice 

CVC 

)%( 

Dice 

Kvasir 

)%( 

 موقعیت

 ۳۰.965   5.۳۱5 2۰.825 94.45 92.۱8 P2 

۳2.275 7.446 22.954 94.6۱ 92.۳۱ P3 

۳2.۰27 7.446 22.954 94.76 92.49 P4 

۳۱.۰۳۱ 5.۳۱5 2۰.825 95.۰2 92.85 P5 

 
 ی ر دو دارا P5و  P2  ایی آرا ی،محاس ات ییهمی ر  ز از

   ید و سر د  GFLOPs 5.۳۱5پارام ر و  یلیونم 2۰.825
در  BiFormer یریدارندر در م ا ل،  رارگ یی انی ی اًاس ی اج ت ر

 22.954تعداد پارام ر ا  ه  ی  ا ث افزا P4و  P3  اییدمو ع
 ی افزا Latency مانزشد و  ر 7.446 ه  GFLOPsو  یلیونم

داده را در  ر دو مجمو ه Dice ینتیدا  الاترنه P5 یجه،ن  در ریافد
 ی ا  P2در سط   یزآن ن یمحاس ات یچیدگی لیه پ د د،یارائه م

و  یید د د     یانتوازن م ین د ر ی آرا ینا ین،ر  یا راماندیم
 BiFormer ییندا ید یوان مو عرا فرا ر کرده و  ه یمحاس ات ییه ز

 ان  ا  شدر یادیشیدپ یدر معمار

 بحث 4
  اید د که تفکیک ن   مؤلفهن ایج این پژو   نشااااان می

تواند  ه ایجاد توازن و توجدی در معماری پیشاااایدادی می پیچشاااای
 یدی و  زییه محاسااا اتی میجر شاااودر میاسااا ی میان کیفید    

Recall 

(%) 

Precision 

(%) 
IoU (%) 

Dice 

(%) 

دیتاست 
 آزمون

دیتاست 
 آموزش

88.۳۳ 96.۳۰ 85.66 9۱.85 CVC-

ClinicDB 
Kvasir-

SEG 

89.67 8۳.92 77.۱6 86.4۰ Kvasir-

SEG 
CVC-

ClinicDB 



 
 ۱4 یکولونوسکوپ یرتصاو یعو سر یقدق یبندبخش یبرا BiFormerو ترنسفورمر  EfficientNet یاز شبکه ها یبیترک یتوسعه مدل

EfficientNetV2-S یژگی مزگااذار، و ن   ر لی و در  ح م  ااای 
تیدا در  BiFormerکید، در حالی که چیدم یاساااای را اساااا  راج می

ه کار گرف ه شااد ا  هم اایر رمزگشااا و پس از ادغات و پالای  ویژگی
سدر این هراحی  رخلاف  رخی معماری ی، از گ  رش ترکی  ای ا

شساخ ار ای توجدی  ه تمات     در  کید و یه جلوگیری می ای 
 داردرن یجه پیچیدگی محاس اتی را محدود نگه می

 رکیدیم ی انیپشاااا  یهراح یناز ا یزن Ablationمطالعه  یجن ا
کرد که  یجادا SEن ااا د  ه حذف  یشااا ریافد   BiFormerحذف 
شان م ساز یرمحلیروا ط غ یسازمدل د دین ن    یدر مرحله  از

در  ین   میمل SEداردر در م ااا اال،  ییدر  ملیرد ندااا یمدم
نال یر ازتی  فاا یژگیو ی اکا فد مح ااااوس  مچیینر  کیدیم ی ا

 د دینشااااان م دیدهآموزشی پ ی ا ملیرد در حالد حذف وزن
 ا توجه  یژهو،  هEfficientNetV2-Sدر رمزگذار  یادگیریکه ان  ال 

مدر در  از  وامل ییی ی،پزشاااای ی اداده ه اندازه محدود مجمو ه
 مدل اسدر یدار ه  ملیرد پا یا یدس 

نشان داد که اس فاده از  یزن BiFormer یریمحل  رارگ  ررسی
 و یکانال یررمزگذار و رمزگشا،  ازتی   اییژگیآن پس از ادغات و

 یمحاس ات ییهد د و  ز یانم یترتوازن میاسب ،پیچشی ی پالا
ا مال   ایییژگیو ی ر رو BiFormerحالد،  ینر در اکیدیفرا ر م

شده  ی  ا پالاآن یو کانال یمحل اهلا اهاز آن  ی که پ شودیم
 رمزگشا موجب یشینماژول  ه مراحل پ یناسدر در م ا ل، ان  ال ا

 یم یاس  ی شد،  دون آنکه افزا GFLOPsتعداد پارام ر ا و  ی افزا
 مشا ده شودر ی یددر  ملیرد    
نیز نشان داد که مدل تا حدی  ایدادهمجمو هارزیا ی  ین

د، کی ایی خارج از مجمو ه آموزش را حفظ می ا لید ان  ال  ه داده
 رچید  ملیرد در دو جدد ان  ال یی ان ن ودر  ملیرد  د ر در 

تواند  ا تیوع و تعداد می CVC-ClinicDB ه  Kvasir-SEGم یر 
ا مید مرت ط  اشدر این ن یجه  ر  Kvasir-SEG ای  یش ر نمونه
ید و ک ای آموزشی در  د ود  ا لید تعمیر مدل ترکید میتیوع داده

 ای چیدمرکزی د د که ارزیا ی روی دادهدر  ین حال نشان می
 تر  مچیان ضروری اسدرگ  رده

در مجموع، مزید اصلی روش پیشیدادی صرفاً افزای  م ادیر 
ر ا یدی نی د،  لیه در نحوه ترکیب یک رمزگذمعیار ای    

دیده کارآمد  ا توجه غیرمحلی  دفمید در رمزگشا  رار آموزشپی 
داردر  ا وجود ن ایج ر ا  ی و پیچیدگی محاس اتی ن   اً محدود، 

ا گیری در اره آمادگی  الییی یشده  یوز  رای ن یجه ای انجاتارزیا ی
 ملیرد  لادرنگ در شرایط  ملی کافی نی  ید و این موضوع 

  ای وا عی اسدر ای تکمیلی در محیطنیازمید آزمون

 ها و کارهای آیندهمحدودیت 5
 ای داده ا وجود  ملیرد مطلو  مدل پیشیدادی روی مجمو ه      

Kvasir-SEG  وCVC-ClinicDB پاااژو ااا  حااااضاااااار دارای ،
داده  ایی اساااادر ارزیا ی مدل تیدا  ر روی دو مجمو همحدودید

 256×256تصااااویر  ه ا عاد  کولونوسااایوپی و پس از ت ییر اندازه

رو،  ملیرد آن در شرایطی ن یر نویز شدید، انجات شده اسد؛ ازاین
کا   کیفید تصااویر، ت ییراه  ا ل توجه روشاایایی و کی راسااد، 

 ای   اااایار کوچک یا  ای تصااااویری و  مچیین پولیپآرتیفکد
صاااوره م ااا  ل مورد  ررسااای  رار دارای مرز ای نامشااا ص  ه

یا راین، تعمیر ن ایج حاضاار  ه تمامی شاارایط  الییی نگرف ه اساادر  
  اید  ا اح یاط صوره گیردر

در ادامااه این پژو  ، ارزیااا ی م اااومااد ماادل در  را ر انواع 
 ای داده ای تصااااویری،  ررساااای  ملیرد روی مجمو هت ریب

  ایتر، تحلیل اخ صاااااصاااای  ملیرد در پولیپم اااا  ل و  زرگ
دی اسااا ی در ن ر گرف ه  ای  ینا یکوچک و دشاااوار، و انجات ارزی

 ای افزای  م اومد مدل در خوا د شااادر  مچیین  ررسااای روش
یه محاساااا اتی  رای  کا    زی  را ر ت ییراه کیفید تصااااویر و 

 ای  لادرنگ از دیگر م ااایر ای توساااعه این اسااا فاده در ساااامانه
 پژو   خوا د  ودر

ر ر پژو   حاض مچیین، تحلیل  دت  طعید و کالی راسیون د      
داده صااوره یک ارزیا ی تکمیلی  ر روی فولد صاافر دو مجمو ه ه

 ا در تمامی فولد ا، رو،  ررسی این شاخصانجات شده اسد؛ ازاین
 ای کالی راساایون پس از  ای م اا  ل و  مراه  ا روشدادهمجمو ه

 .تواند در مطالعاه آییده مورد توجه  رار گیردآموزش می
ی دی اساااا ی،  ررساااان ایج امیدوارکییده در ارزیا ی  ین ا وجود      

ژه ویتر،  ه ای  یشاااا ر و م یوعدادهپذیری مدل روی مجمو هتعمیر
تواند در مطالعاه  ای چیدمرکزی و تصااااویر وا عی  الییی، میداده

 آییده انجات شودر
شین شده  ا روش ای انجات مچیین،   شی از م ای ه       ای پی

 ا انجات شاااده شاااده در م الاه اصااالی آنن ایج گزارش ر اسااااس 
تواند  ر رو تفاوه در شاااارایط آموزش و ارزیا ی میاسااااد؛ ازاین

 . ا اثرگذار  اشدم ای ه م   یر  ملیرد مدل
س ی اج مدل روی      NVIDIA Tesla T4 نوع GPU اگرچه زمان ا

گیری شاااده اساااد، این ارزیا ی در یک محیط آزمایشاااگا ی اندازه
افزار ای  الییی، انجات شاااده و آزمون م ااا  یر ساااامانه در سااا د

جریان ویدئویی کولونوساایوپی و شاارایط  ملی  یمارساا انی انجات 
رو، اد ای  ملیرد  لادرنگ یا آمادگی  رای نشااااده اسااااد؛ ازاین

 . ای تکمیلی اسداس فاده  الییی نیازمید ارزیا ی
 رای تمامی  FLOPsا و اهلا اه کامل مر وط  ه تعداد پارام ر      

 ای مرجع در میا ع اصلی در دس رس ن ود؛  یا راین، م ای ه روش
 ایی محدود شده اسد که این اهلا اه کارایی محاس اتی  ه مدل

گیری در این زمییه  اید  ا توجه  ه  ا گزارش شااااده و ن یجه رای آن
 این محدودید تف یر شودر

 گیری نتیجه 6
 یراوتص ی ید    ی را ی یترک یمعمار یکپژو  ،  یندر ا

 EfficientNetV2-Sارائااه شااااااد کااه در آن  یکاولاوناوسااااایاوپا
صااااوره  دفمید  ه BiFormer یوان رمزگذار و  ه دیدهآموزشی پ

 یرو یااا یارز یجکااار گرف ااه شااااادر ن ااارمزگشاااااا  ااه یردر م اااا
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که  دنشااااان دا CVC-ClinicDBو  Kvasir-SEG ی ادادهمجمو ه
 یر ا   ی ملیرد ی ید    یاصااال یار ایدر مع ییشااایدادمدل پ
آن  یمحاساااا ات ییهحال تعداد پارام ر ا و  ز ینو در   د دیارائه م

 یزن Ablationمطالعه  یجر ن اماندیم ی ا  یدر سااط  ن اا  اً محدود
را در  ملیرد  یادگیریو ان  ال  SE، ماژول BiFormerن   میمل 

ا نشاااان داد که مدل ت دی اسااا یین  یا یو ارز کرد ییدمدل تر ییندا
م   ل از مجمو ه آموزش را حفظ  ی اان  ال  ه داده ید ا ل یحد
 رکیدیم

 یداده کولونوساایوپحاضاار  ه دو مجمو ه یا یحال، ارز ینا  ا
 یانجر ی،چیدمرکز ی امدل در داده یرمحدود  وده و آزمون م اا  

 ینر  مچیانجات نشااااده اسااااد ییی ال  اییطو مح یوا ع یدئوییو
 یسااافولد  رر یک یرو یلیصاااوره تکمتیدا  ه ید دت  طع یلتحل

تر  زرگ ی ادادهمجمو ه رویمدل  ر  یا یارز رو،ینشده اسدر ازا
توسعه  یر،وتص یفیدک ییراهم اومد در  را ر ت  یتر،  ررسو م یوع

ز ا تواندیم ی مل یط ملیرد در شاارا یا یو ارز ید دت  طع یلتحل
 پژو    اشدر ینادامه ا یاصل یر ایم 

 یک یبکه ترک د دیمطالعه نشااااان م ینا یجمجموع، ن ا در
 دفمید در رمزگشااااا  یرمحلیکارآمد  ا توجه غ پیچشاااایرمزگذار 

 یدیفک یان ه توازن م یا یدساااا  یمیاسااااب  را ییردیرو تواندیم
وسااااعه ت ی را یی اشااااد و م یا یمحاساااا ات یچیدگیو پ ی ید   
 فرا ر کیدر ییدهکارآمدتر در مطالعاه آ ی امدل

 
 دسترسی به کد

یاده       ماریکد می ع پ مل مع دادی، شاااااا مدل پیشاااای  ساااااازی 
EfficientNetV2-S–BiFormerفولدی، ارزیا ی ، فرآیید آموزش پیج

 GitHub صوره  مومی درمدل و محاس ه پیچیدگی محاس اتی،  ه
 :می شر شده اسد

 
https://github.com/AminNooraee/EfficientNetV2-

BiFormer-Polyp-Segmentation 
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مدرک  محمد امین نورائی یگانه
کارشیاسی خود را در رش ه مدیدسی  رق 

اخذ  ۱۳98از دانشگاه صیع ی  ر در سال 
میدی  ه حوزه نمودر  ا توجه  ه  لا ه

 ای دیجی ال، تا سال پردازش سیگیال
 ای پژو شی و  ه فعالید ۱۴۰2

پرداخدر در ادامه، در  مان سال تح ی اتی در این زمییه 
تحصیلاه خود را در م طع کارشیاسی ارشد رش ه مدیدسی 
 رق، گرای  م ا راه سی  ر، در دانشگاه تدران آغاز نمودر 

ای در هول این دوره،  ه حوزه  ییایی ماشین و  ییایی رایانه
 ای مید شده و تمرکز خود را  ر تحلیل و هراحی مدل لا ه
 ا  ۱۴۰۴ی معطوف ساخدر ندای اً در سال  ای  ص ش یه

ای در زمییه هراحی مدل یادگیری  میو در حوزه نامهارائه پایان
 ال حصیل شدرتصاویر پزشیی، فارغ

 
اس اد تمات حمیـــــد ســـــلطانیان زاده 

دانشیده مدیدسی  رق و کامپیوتر پردیس 
 راسد ای فیی دانشگاه تدران دانشیده

مدرک کارشیاسی ارشد پیوس ه مدیدسی 
 رق، گرای  الی رونیک، را در سال 

 ا رت ه اول از دانشیده فیی  ۱۳6۵
دانشگاه تدران دریافد نمودر  مچیین مدارک کارشیاسی ارشد 
مدیدسی  رق، گرای  سی  ر )کی رل و م ا راه(، و دک ری 
مدیدسی  رق، گرای  سی  ر )پردازش سیگیال و  لوت 

از  ۱۳7۱و  ۱۳69 ای ترتیب در سال ریک(، را  ه یوالی
 .آر ر(، ایالاه م حده آمرییا، اخذ کرددانشگاه میشیگان )انَ

 یوان پژو شگر ارشد  ا مؤس ه پزشیی فورد آمرییا ایشان  ه
و مرکز تح ی اه فیزیک ن ری و ریاضیاه ایران  میاری 

ی  مشاوره  زاده سرپرس ی و یا ر دک ر سلطانیاندرداپژو شی 
رساله  سینامه کارشیاسی ارشد و پایان و پیجاه از ییصد

ر افزون  ر این،  ی  از  ف صد سداداش هدک ری را  ر  دده 
شر المللی می  ای مع  ر  ینم اله  لمی در مجلاه و کیفرانس

 ای  لمی و داوری  ی  از کمی ه  یاه تحریریه یا نموده و در
 .کرده اسدفعالید شصد مجله و کیفرانس  لمی 

انجمن مدیدسان  (Senior Member) ارشد و ضایشان 
و  ضو وا   ه فر یگ  ان  لوت  (IEEE)  رق و الی رونیک

 ای پژو شی  یوان داور هرح وده و  هجمدوری اسلامی ایران 
 ای  یوالی ریک و پردازش سیگیال و تصویر در سط  در حوزه
دک ر و شی  ای پژر زمییهاسدشیاخ ه شده جدان 
شامل تصویرنگاری پزشیی، پردازش سیگیال و  زادهسلطانیان

شیاسایی الگو و تحلیل تصاویر  ش یه  ای  ص ی، تصویر،
  می  اشدر پزشیی

 ر


