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Introduction: Accurate delineation of myocardial fibrosis in Late 

Gadolinium Enhancement Cardiac Magnetic Resonance (LGE-CMR) has a 

crucial role in the assessment and risk stratification of HCM patients. As this 

is time-consuming and requires expertise, automation can be essential in 

accelerating this process. This study aims to use Unet-based deep learning 

methods to automate the mentioned process. 

Methods: This study used three consecutive Unet-based networks for Region 

of Interest (ROI) detection, myocardial segmentation, and fibrosis delineation. 

The study was conducted on LGE images of 41 images diagnosed with HCM, 

which were contoured by two experts. 

Results: This model reported a Dice similarity coefficient and accuracy of 

89.74 and 98.22 in myocardial segmentation and 88.42 and 94.66 in fibrosis 

delineation, respectively, and could outperform the previous methods 

Conclusion: The results confirm that using deep learning methods for 

delineating myocardial fibrosis not only can automate the process, but also 

helps improve the results and decrease the required time. 
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Introduction 

Extended Abstract 
 

 

 

Hypertrophic Cardiomyopathy (HCM) is 

one of the most common genetic heart 

muscle diseases defined by the presence of 

unexplained left ventricular (LV) 

hypertrophy. [1,2] Fibrosis is the main 

histologic characteristic of HCM 

pathology, associated with all HCM 

adverse outcomes such as sudden cardiac 

death, heart failure, and ventricular 

tachycardia. Therefore, fibrosis assessment 

is of great need for the risk analysis of HCM 

patients. [3] Cardiac magnetic resonance 

imaging (CMR) with late gadolinium 

enhancement (LGE) is the gold standard 

method for fibrosis assessment in HCM 

patients. [4] As a sign of fibrosis, LGE is a 

strong predictor of HCM complications. 

Hence, LGE assessment is an essential step 

in the proper management of HCM patients. 

[5,6] Segmentation of myocardial fibrosis 

as the first step of LGE assessment is a 

tedious task that needs time and expertise. 

[4] Thus, offering a method to automate the 

process can help to reduce the time and 

expertise needed. The previous studies 

worked on the automation of LGE 

contouring can be divided into two major 

groups: Image intensity-based methods 

such as Full Width at Half Maxim 

(FWHM)[7], Signal Threshold to 

Reference Mean (STRM)[8] and region 

growing [9]; or energy minimization-based 

methods such as graph cuts, level sets and 

max flow-based methods [10–14]. These 

methods depended on either expert user 

interaction such as selecting initial points, 

or a manual pre-segmentation of 

myocardial borders. In addition, most of the 

mentioned methods are highly sensitive to 

image noise. [15] With the advent of 

Machine Learning and Deep Learning, 

many studies have tried to tackle the 

problem using classical Machine Learning 

methods [16,17] or multiple deep 

Convolutional   Neural   Networks    (CNN)  

 

 

[18–26], but none of those were able to 

completely automate the process of 

eliminating the non-ischemic fibrosis and 

eliminate the need of any manual pre-

processing and user interaction. 

This study uses a deep learning-based 

architecture to eliminate the need for any 

user interaction and fully automate the 

fibrosis delineation process in LGE images 

of HCM patients. 
 

 

 

 
 

The architecture used in this model is 

composed of three consecutive SD-Unet 

[27] networks. Figure 1 shows a schematic 

view of the architecture. The first network 

by detecting the ROI region (Left 

Ventricle), reduces the class imbalance 

towards the background. Removing the 

extra parts of images in this part also helps 

with reducing computational complexity of 

the network. The second network automate 

the process of segmenting myocardial 

borders and therefore eliminates the need 

for manual interventions and initial pre-

processing. The third network fully 

delineates the fibrosis borders. Dataset:This 

study was carried out on LGE images of 41 

patients diagnosed with HCM, referred to 

the MRI Center at Rajaei Hospital in 

Tehran, Iran, between 2015 and 2018. The 

process of delineating the ground truth 

images was conducted by an experienced 

radiologist using segment software and 

revised by another if necessary. This 

process was done in the following three 

steps: In order to detect the ROI region and 

produce the ground truth of first network, a 

bounding box was drawn around the Left 

Ventricle in all of the images. In the second 

step, endocardial and epicardial borders 

were contoured (ground truth of second 

network). At the end, in order to produce 

the ground truth data for the third network, 

the fibrosis borders were fully delineated. 
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Figure 1: Schematic view of the used architecture

Network architecture: The architecture 

used in this paper is composed of three 

consecutive SD-Unet networks. SD-Unet is 

an encoder-decoder architecture. As 

displayed in Figure 2, any encoder block 

contains a 2*2 Maxpool layer (red arrow), 

followed by one 3*3 standard convolution 

(blue arrow) and 4 dilated convolutions 

(yellow arrows). At any step, the output of 

all these convolutions concatenates and 

feeds to the next layer. While increasing the 

dilation rate at any step, the channel 

numbers decrease. This leads to increasing 

the receptive field and therefore helps with 

the problem of degrading correlation 

between pixels while downsampling the 

images by the encoder.  The Decoder unit 

upsamples the output size of the previous 

layer and concatenates it with the output of 

its corresponding layer at the encoder using 

skip connections (green arrows). Skip 

connections combine the feature maps of 

the encoder and decoder and provide more 

information about image features. In the 

end, one 1*1 convolution (light green 

arrow) is placed to convert the number of 

feature maps to the required number of 

channels and produce the contoured image.  

  

 
Figure 2: SD-Unet architectur 
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Network training and validation: The 5-fold 

cross-validation method was used in the 

division of the images as training and test 

data. The network was trained using the 

cross-entropy loss function. Adaptive 

moment estimation optimizer was adopted 

to estimate parameters and minimize the 

cost function. 

Network Evaluation: Dice coefficient, 

Hausdorff distance, accuracy, precision, 

and recall were used to estimate the 

network's performance. 
 

Dice coefficient =
2𝑇𝑃

𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 2𝑇𝑃
 

 

(Eq. 1) 

 (Eq. 2) 

Accuracy =  
TP + TN

n
 

(Eq. 3) 

Precision =  
TP

TP + FP
 

(Eq. 4) 

Recall =  
TP

TP + FN
 

(Eq. 5) 

 

In the equations above, TP and TN are the 

number of fibrosis and background pixels 

that were correctly identified. FP is the 

number of background pixels that are 

falsely identified as fibrosis, and FN is the 

number of fibrotic pixels that are detected 

as background. Hausdorff distance is an 

parameter which measures the maximum 

local distance between the predicted labels 

(A) and ground truth labels (B). 

𝐻𝐷(𝐴, 𝐵) = 𝑚𝑎𝑥𝑏𝜖𝐵{𝑚𝑖𝑛𝑎𝜖𝐴 {√𝑎2 − 𝑏2}}   (Eq. 6) 
 

 

 
The table below shows the performance 

measures obtained by the model. 

Table 1:Comparing the performance measures 

obtained by the model 

Criteria LV fibrosis LV myocardium 

Dice 

coefficient 
89.74 ± 4.21 88.42 ± 1.18 

Hausdorff 

distance 
15.12 ± 6.53 17.34 ± 2.62 

accuracy 98.22 ± 2.87 94.66 ± 66.3 

precision 90.42 ± 3.24 89.84 ± 1.48 

recall 88.47 ± 5.52 87.49 ± 3.45 
 

Figure 3 compares the contours produced by the 

model (orange) and contours in the gold 

standard images (yellow).  
 

 
Figure 6: Comparing the results of the model 

with standard reference data 
 

 
 

We assessed the feasibility of using an 

Unet-based architecture to automate the 

process of fibrosis delineation in LGE 

images of HCM patients. This study aimed 

to reduce the time and expertise needed in 

the process of fibrosis assessment in HCM 

patients and achieved an accuracy of 98.22 

and 94.66 in the delineation of fibrosis and 

LV myocardium, respectively. Compared 

to former works, this study obviates the 

need for pre-segmentations such as 

contouring myocardial borders and 

selecting initial seeds. There was also no 

need to use cine images in the training 

process. The necessity of contouring the 

myocardial borders, an essential 

prerequisite in most of the former works, is 

also eliminated.Compared to methods 

based on image intensity, not being 

vulnerable to the noise of images also 

helped to increase reproducibility and 

performance. This work is also one of the 

only studies focused on non-ischemic 

fibrosis like the one seen in HCM. The 

particular architecture and dilated 

convolutions used in that also help to 

achieve good performance without 

increasing the number of parameters. Due 

to some images' low contrast and noise, 

producing the gold standard images was 

challenging. The similarity between 

Results 

Discussion 
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myocardial borders and blood pools, along 

with and the low contrast and noise in some 

images made producing the gold standard 

images challenging. Therefore, using more 

standard ground truth images and broader 

datasets can help increase the model's 

reproducibility and accuracy. 
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شده با ماده حاجب کسب آرآیام ریدر تصاو وکاردیم بروزیف بندیمرز

 قیعم یریادگیبا  کیپرتروفیه یوپاتیومیکارد مارانیب
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 چکیــــده اطلاعــات مقاله 
  

  نویسنده مسئول:

 یجهانشاه ایمح

  رایانامه:

jahanshahi.m@iums.ac.ir 

 اریاجب نقش بسشده با ماده حکسب آرآیام ریدر تصاو وکاردیم بروزیمبتلابه ف ینواح قیدق بندیمرز مقدمه:

 نیاز ا ناشی عوارض به هاآن یابتلا سکیر یابیو ارز کیپرتروفیه کیوپاتیومیکارد مارانیب شیپادر  یمهم

عمل، خودکار  نیانجام ا یبرا صبه تخص ازیو ن اریصرف زمان بس لیدارد. به دل یهمچون مرگ ناگهان یماریب

شده، ه انجامهدف از مطالعآن بگذارد.  ییکارا شیو افزا عیدر تسر یینقش بسزا تواندیم ندیفرا نیکردن ا

 ریدر تصاو اردوکیم بروزیف یمرزبندخودکار کردن فرایند  یبرا قیعم یریادگیبر  یمدل مبتنیک استفاده از 

 بود. کیپرتروفیه کیوپاتیومیکارددر  مارانیشده با ماده حاجب بکسب آرآیام

 یبرا بیبه ترت ،ونتی یته از شبکهپژوهش از پشت سر هم قرار گرفتن سه مدل مشابه برگرف نیدر ا :هاروش

 یشده است. برااستفاده بروزیمبتلابه ف ینواح قیدق یو مرزبند وکاردیم هایهدف، رسم مرز هیناح صیتشخ

استفاده شد  یوپاتیومیکاردمبتلابه  ماریب ۴۱شده با ماده حاجب کسب آرآیام ریپژوهش، از تصاو نیانجام ا

 شده بودند. یدکه توسط دو متخصص با سابقه مرزبن

 بروز؛یف یزبنددر مر ۲۲/۹۸و  ۷۴/۸۹ بیو صحت به ترت سیتشابه دا بیشده توانست ضرمدل استفاده ها:یافته

ارائه  یبالاتر ییکارا یقبل هایبا روش سهیو در مقا ابدیبطن چپ دست  چهیماه یدر مرزبند ۶۶/۹۴و  ۴۲/۸۸و 

 دهد.

در روند  قیعم یریادگی هایعه نشان دادند که استفاده از روشمطال نیآمده از ادستبه جینتا :گیرییجهنت

کاهش  نیبه تخصص و همچن ازیحذف ن ند،یفرا نیا یعلاوه بر خودکارساز وکارد،یم بروزیف هایرسم مرز

 دهند. شیافزا نیشیشده پارائه یها-عمل را نسبت به روش نیا ییکارا توانندیزمان، م

 

  ۲0/۱۲/۱۴00 :مقاله وصول

  ۲5/03/۱۴0۱ :ییح نهاصلاا

 30/03/۱۴0۱ :نهایی رشیپذ

 03/۱0/۱۴0۱: آنلاینانتشار
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  مقدمه
 

 Hypertrophic) کیپرتروفیه یوپاتیومیکارد

Cardiomyopathy (HCM)) یکیژنت یقلب یماریب نیترعیشا 

در نبود ضخامت بطن چپ  شیه با افزادر بزرگسالان است ک

 یگوناگون هایو با مشخصه علتی مشخص تعریف شده

 یسلول عضلان ینظمیهمچون بزرگ شدن بطن چپ، ب

(Myocyte)  ،به  بروزی[ ف۱،۲. ]ابدییبروز م وکاردیم بروزیو ف

 شودیشناخته م HCM یاصل یستولوژیه یعنوان مشخصه

 یتمیهمچون آر یماریب نیا یعوارض جانب یکه با تمام

 رو،نیمرتبط است. ازا یناگهان یو مرگ قلب کاردییتاک

و   HCM  مارانیش بیدر پا یاساس ینقش بروزیف یابیارز

دارد.  یماریب نیا جانبی عوارض به هاآن یخطر ابتلا یابیارز

با   قلب آرآیام یربرداریروش تصو ر،یاخ یها[ در سال3]

-Late Gadolinium Enhancement)    ماده حاجب  قیتزر

Cardiovascular Magnetic Resonance (LGE-CMR)) 
 یابیو ارز شیپا ص،یاستاندارد تشخ یبه عنوان روش اصل

تا  ۱0که از  رینوع تصاو نی[ در ا۴شده است. ]شناخته بروزیف

ماده  شوند،یماده حاجب کسب م قیپس از تزر قهیدق ۲0

 هایدر بافت حاجب از بافت سالم شسته شده و تنها

 ومیگادلون باتی. ترکابدییتجمع م دهیدبیآس

(Gadolinium) رییروش باعث تغ نیشده در ا استفاده 

موضوع امکان  نیشده و هم بروزیمبتلابه ف ینواح تکنتراس

[ 5،۶. ]آوردمی فراهم را هاآن زیسا نییو تع یابیارز ص،یتشخ

 یمیطه مستقراب رینوع تصاو نیشده در امشاهده LGE زانیم

 ،یهمچون خطر مرگ ناگهان یماریاز ب یبا عوارض ناش

و  یندمرزب ص،یتشخ جه،یدارد. در نت یتمیو آر یقلب یینارسا

به  بروزیف شیپا یبرا یضرورت LGE حیصح سازییکم

 یبندو طبقه مارانیب تیریدر مد یو نقش مهم رودیشمار م

[ ۷،۸دارد. ] یماریب نیا یخطر ابتلا به عوارض جانب

 اریبس یکار بروز،یف هایمشخص کردن مرز کهییازآنجا

 بروزیخودکار ف نییبر و مستلزم وجود تخصص است؛ تعزمان

 صیسرعت تشخ شیو افزا یدر کارآمد یادیز تیاهم

به ارائه  یمطالعات متنوع ریاخ یهاسال دردارد.  یماریب

 و[ ۹] یمارستانیب یندهایفرا کردن خودکار جهت ییهاروش

 و[ ۱۲،۱3] صیتشخ ،[۱۱] مارانیب یساز نام یب ،[۱0] یصنعت

 قبلی هایروش .اندپرداخته[ ۱۴] هایماریب یسازمدل

به  بروزیف یمرزبند خودکار کردن فرایند منظورشده بهارائه

همچون  ریبر آستانه شدت تصاو یمبتن هایدودسته روش

 Full Width at Half) نهیشیروش پهنا در نصف مقدار ب

Maximum (FWHM))  ،[۱5] نیانگیبه م گنالیآستانه س 

 Signal Threshold to Reference Mean) مرجع

(STRM))  [۱۶]   هیرشد ناح و (Region Growing) [۱۷]،  

 هایهمچون روش یکردن انرژ نهیکم رب یمبتن هایو روش

بر  یمبتن هایسطح، روش می[ تنظ۱۸بر برش گراف، ] یمبتن

 متقسی هاروش نیاز ا یبیترک ایو  [۱۹-۲۲] شار نهیشیب

 هاولی رسم لزوم بر علاوه هاروش نیا ی. در تمامشوندیم

 یدست دخالتبطن چپ، به  کاردیاندوکارد و اپ هایمرز

مشخص کردن نقاط  ونهمچ یمواردکاربر متخصص برای 

است.  ازین بروزیدر مجاورت ف هیرسم مرز اول ایشروع و 

، گنالسی شدت به هاروش نیا یوابستگ لیبه دل ن،یهمچن

تعداد کم  همچنین و ها به نویز تصاویرحساسیت آن

 شیبا افزا حتی هاروش نیمحدود ا ییکارا پرپارامترها،یها

علاوه در [ به۲3. ]گرددیمرتفع نم یآموزش یهاتعداد داده

استاندارد  یهابا داده یناهمگن جینتا هاروش نیا یموارد

و  قیعم یریادگی های[ روش۲۴،۲5]اند. مرجع ارائه داده

مسئله و حذف لزوم  نیحل ا یبراگوناگونی  نیماش یریادگی

 یریادگیاست. با به کار آمدن  شنهادشدهیدخالت متخصص پ

 نیماش یریادگیهای با استفاده از روش یمطالعات ن،یماش

 Support) بانیبردار پشت نیهمچون ماش سنتی متعددی

Vector Machine (SVM)) ،بافت لیتحل (Texture 

Analysis)ی، جنگل تصادف (Random forest)  یبیترک ایو 

کاملاً  ایو  مهیجهت ن گرید هایروش با هاروش نیاز ا

 [۲۶،۲۷] شدند. شنهادیپ بروزیف یابیارز ندیخودکار کردن فرا

 نیاز ا یبرخکامل، یدر خودکارساز ییعلاوه بر عدم توانا

نداشتند و تنها  یبهتر ییکارا یبلق هایروش به نسبت هاروش

و انسان مؤثر بودند.  وتریکامپ انیزمان تعامل م یدر کاهش نسب
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 هاروش

 هاییتمیالگور ق،یعم یریادگی یها[ با آمدن روش۲۶،۲۸]

  یعصب هایهمچون شبکه یعصب هایبر شبکه یغالباً مبتن

 Fully connected neural network) متصل  کاملاً

(FCNN))  کانولوشن  یعصب هایو شبکه (Convolutional 

Neural Network (CNN)) شد  شنهادیپ یبعدو سه یدو بعد

 هیاول یبه رسم مرزها ازنی همچنان هاروش نیاز ا یکه در برخ

 یهاتمیالگور در [۲۹-3۱بطن چپ مرتفع نشده بود. ]

غالباً  قیعم یریادگیهای شده با استفاده از روشخودکار ارائه

 ایو  ونتی[ شبکه 3۱،3۲کاملاً متصل، ] یعصب هایاز شبکه

 ریاز سا یبترکی[ 33-3۹] ها،شبکه ریآن با سا بیترک

  ای [ ۴0-۴۲کانولوشن گوناگون، ] یعصب هایشبکه

 Generative    Adversarial)   یتخاصم مولد  هایشبکه

Networks (GAN)) [۴3] نیا بشده بود؛ اما غال استفاده 

شدند و  یمعرف کیسکمیا هایبروزیف یابیرزا یها براروش

و  کیسکمیا یهایماریدر ب بروزیف یهاتفاوت الگو لیبه دل

 کیسکمیرایغ هایبروزیبه ف میتعم تیاز قابل ک،یسکمیرایغ

 انی. در مستندیبرخوردار ن HCM یماریدر ب بروزیهمچون ف

پرداختند،  کیسکمیرایغ عاتیکه به ضا یمطالعات محدود

شبکه  بیکانولوشن، ترک یعصب های[ از شبکه۴۶-۴۲،۴۴]

 یریادگیبر  یمبتن یهاروش ،یعصب هایشبکه ریبا سا ونتی

و  قیعم یریادگیبر  یمبتن یبندهای خوشهروش ،یکشنرید

مطالعات بر  نیشده بود؛ اما غالب ااستفاده نیزیب یهاشبکه

بودند  یمتک (Cine Images) نیسا ریبا تصاو یبیاستفاده ترک

 وکاردیم هیاول یهابه رسم مرز ازین لیبه دل ای[ و ۴۲،۴۴،۴۶]

 یحاضر، از معمار مطالعه [۴۶کاملاً خودکار نبودند. ]

[ جهت ۴۷] ونتیشبکه  یبر مبنا یقیعم یریادگی

در  وکاردیم بروزیف هایرسم مرز ندیفرا یخودکارساز

 نییمطالعه تع نیبهره برده است. هدف ا HCM مارانیب

با  HCM مارانیب شیبهبود پا جهیو در نت روزبیف یمرزها

 .باشدیم ندیفرا نیا ییسرعت و کارا شیافزا

 

پژوهش از پشت سر هم قرار  نیبه کار گرفته در ا یمعمار

مدل برگرفته  کی)  SD-UNet  [۴۷] گرفتن سه شبکه مشابه 

است. شبکه اول با مشخص کردن  شدهلی( تشکونتیاز شبکه 

( باعث کاهش عدم تعادل کلاس به هدف )بطن چپ هیناح

شبکه با  یکاهش بار محاسبات نیو همچن نهیزمشیسمت پ

. شبکه دوم با گرددیم ریاضافه تصاو ینواحکمک حذف 

لزوم هرگونه  وکاردیم یهاخودکار کردن روند رسم مرز

 انیتوسط متخصص را از م هیاول پردازششیدخالت دست و پ

 قیکامل و رسم دق یمرزبند یبرا زی. شبکه سوم نداردیبرم

شبکه  کیشمات ی. نماشودیآموزش داده م بروزیف هایمرز

آمده است: کی شکلدر  یشنهادیپ

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 شدهاستفاده یمعمار کیشمات ینما: ۱شکل 
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 یشده، معمارمجموعه داده استفاده لقبی از هاروش اتیجزئ

 ریسه بخش ز و آموزش آن در قالب یسازادهیشبکه و نحوه پ

 :آمده است

 یبا بازساز LGE ریپژوهش از تصاو نیا :داده مجموعه

PSIR کیپرتروفیه یوپاتیومیکارد ماریب ۴۱ یدر مجموع برا 

 دیشه مارستانیبه ب ۲0۱۸تا  ۲0۱5شده است که از سال استفاده

 ماریهر ب ریاند. بطن چپ در تصاوتهران مراجعه کرده ییرجا

تا نوک قلب )پوشش  هیاز پا یمقطع مکان ۱0به  نیانگیطور مبه

شده است. کسب ریتصو کیو از هر مقطع  میکامل بطن( تقس

ماده حاجب از  ق،یپس از تزر قهیدق ۱0 ریبا کسب تصاو

و  ماندیم یباق بروزهیف یسالم، شسته شده و در نواح ینواح

 دهید یبا شدت بالاتر ریدر تصاو بروزیدچار ف ینواح جهیدر نت

 ریتصاو ملاستاندارد مرجع مطالعه، شا هایداده .شوندیم

 کیبود که توسط  بروزیو ف وکاردیم یمرزها یدارا

و  ینیبازب یگریمتخصص با سابقه رسم و توسط متخصص د

 در هاشده بود. روند رسم مرزدر صورت لزوم اصلاح

انجام   [۴۸افزار سگمنت ]استاندارد مرجع توسط نرم هایداده

 با پروتکل معمول یشده همگ استخراج ری. تصاودیگرد

CMR،   تسلا        5/۱       یآآرام   دستگاه  از استفاده  با 
 (Magnetom Avanto, Siemens HealthCare, 

Erlangen, Germany) چیپ -میس کی وvendor - 

supplied body surface   اخذ شد.  

های به منظور پیش پردازش داده  ها:ش دادهپردازشیپ

 :استفاده شده در پژوهش، مراحل زیر انجام شد

جایی که تصاویر ام از آن: ریتصاو هیاول یمشاهده و بررس -

 یبرا شوند،یم یو نگهدار رهیذخ کامیبا فرمت دا آر آی

 (Radiant) انتیافزار راداز نرم ریتصاو هیاول یمشاهده و بررس

 ریمختلف تصاوافزار امکان مشاهده انواع نرم نیاستفاده شد. ا

( تحت فرمت رهیو غ اسکنیتیس ،یآآر)اعم از ام یپزشک

)شکل دو(.  سازدیرا فراهم م ریبه همراه فراداده تصاو کامیدا

مشاهده و  ریافزار، تصاونرم نیبخش با استفاده از ا نیدر ا

 .دیو حذف گرد ییشناسا وب،یمع ریشد و تصاو یبررس

 
 

 
انیراد افزارنرم طیمح: ۲شکل 

افزار سگمنت بخش، از نرم نی: در اریفرمت تصاو رییتغ -

و حذف  (mat) به مت کامیاز دا ریفرمت تصاو لیتبد یبرا

 در بخش قبل استفاده شد. شدهییمقاطع مازاد شناسا

فرایند تولید تصاویر  :تولید تصاویر استاندارد مرجع -

 در مرحله اول در .استاندارد مرجع در سه مرحله انجام شد

( حول بطن bounding boxتمامی تصاویر یک مربع )

چپ به منظور جداسازی ناحیه هدف رسم شد. در مرحله دوم 

مرزهای اندوکاردیوم و اپیکاردیوم بطن چپ، و در مرحله 

سوم مرزهای نواحی فیبروزه توسط یک فرد متخصص رسم 

و توسط متخصص دیگری بازبینی و در صورت لزوم اصلاح 

ها از نرم افزار سگمنت له نیز برای رسم مرزشد. در این مرح

های رسم شده در در شکل سه، نمونه ای از مرز استفاده شد. 

.نرم افزار سگمنت برای یک تصویر نشان داده شده است
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سگمنت افزارنرم در ها: رسم مرز3شکل 

در این پژوهش از سه معماری  :و آموزش شبکه یمعمار

های الهام گرفته از که یکی از شبکه SD-Unetمتوالی  

شبکه یو نت است استفاده شده است. این معماری با استفاده 

های اتساع یافته و معمولی،  باعث فراهم از ترکیب کانولوشن

های تصویر و در نتیجه شدن اطلاعات بیشتری درباره ویژگی

 بندی تصاویر شده است.بهبود قابلیت تشخیص مکان و بخش

 شرح داده شده است: SD-Unetر معماری شبکه در زی

نیز مانند شبکه یونت  دارای دو  SD-Unetمعماری شبکه 

( است. decoder( و کد گشا )encoderبخش کدگذار )

-maxدر بخش اول با استفاده از روش ادغام بیشینه )

poolingیابد. در انتهای (، ابعاد تصاویر به تدریج کاهش می

ی خلاصه و متراکمی از تصاویر بخش کدگذار بازنمای

که در در بخش کدگشا آید در حالیورودی  به دست می

ابعاد تصویر مجددا افزایش یافته و در نهایت تصویر به اندازه 

دیده  ۴همانطور که در شکل  گردد.اصلی خود باز می

شود، در هر واحد کدگذار یک لایه ادغام دو در دو می

یز تصاویر و سپس یک )پیکان قرمز(  برای کاهش سا

کانولوشن سه در سه )پیکان آبی( و چهار کانولوشن اتساع 

های زرد( به کار رفته است. در هر مرحله یافته )پیکان

ها تجمیع و به لایه بعد تغذیه خروجی تمامی این کانولوشن

، 3شود. در هر لایه نرخ اتساع به تدریج افزایش )به ترتیب می

یابد های اتساع کاهش میهای لایهال( و تعداد کان۱۲و  ۹، ۶

(.  همین باعث ۱۶و  ۱۶، ۸، ۴، ۲)هر بار به ترتیب با تقسیم بر 

گیری از مشکل کاهش همبستگی افزایش میدان تاثیر و پیش

شود. ها میهای تصویر در حین کاهش اندازه آنمیان پیکسل

ی دیگری که ی ادغام با لایهدر ساختار واحد کدگشا، لایه

افزایش اندازه تصاویر را دارد جایگزین شده است. به  نقش

کمک این لایه، سایز خروجی لایه قبل افزایش داده شده و 

سپس نتیجه با کمک اتصالات کپی )فلش سبز رنگ( میان 

دو مسیر، به خروجی لایه متناظر از فاز کدگذار الحاق 

های ویژگی این دو مسیر را تجمیع شود. این اتصالات نقشهمی

کرده و بدین سبب باعث فراهم شدن اطلاعات بیشتری درباره 

گردند. این مهم قابلیت تشخیص مکان های تصویر میویژگی

دهد. در انتهای معماری، بندی شبکه را افزایش میو بخش

رنگ( برای یک کانولوشن یک در یک )پیکان سبز کم

ز و های مورد نیاهای ویژگی به تعداد کانالتبدیل تعداد نقشه

تولید تصویر مرزبندی شده قرار گرفته است. برای تعیین 

و  ۶۴، 3۲، ۱۶های کانولوشن )به ترتیب های لایهتعداد کانال

( استفاده grid search( از عملیات جستجوی گرید )۱۲۸

به عنوان تابع فعالیت تمامی  ReLUشد. همچنین، تابع 

 ها لحاظ شد.کانولوشن

رسنجی شبکه به روش آموزش و اعتبا آموزش شبکه:

 fold cross-5اعتبارسنجی متقاطع با پارامتر پنج )

validationها به پنج ( انجام شد. در این روش، داده

ی تقریبا مساوی تقسیم و در پنج تکرار، چهار زیر زیردسته

مانده به عنوان ی باقیی آموزشی و دستهدسته به عنوان داده
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 انتشاربا دو عمل  موزشآشود. داده تست در نظر گرفته می

 back) او پس انتشار خط( feed forward) ورو به جل

propagation) ی انتشار رو به در مرحله. شودیانجام م

شده به شبکه صورت  هیتغذ یورود یبر رو اتیعمل جلو،

حاصل از محاسبات مرحله  ی. پس از آن، از خطاردیگیم

. شودیستفاده مشبکه ا یمجدد پارامترها میتنظ یبرا نیشیپ

 تابع کیشبکه با استفاده از  یآموزش شبکه، خروج یبرا

 حیبا پاسخ صح (cross entropy) آنتروپی متقاطع انیز

 مرحله در. گرددیشبکه محاسبه م یشده و مقدار خطا سهیمقا

مرحله پس انتشار  شده، محاسبه یخطا زانیم اساس بر بعد،

سازی بهینه تمیالگور کمک با سپس. شودیخطا آغاز م

 adaptive moment) براورد لحظه ای تطبیقی

estimation) یرو بر که یریتاث اساس بر هاتمام پارامتر 

 شدن روز به از پس. ابندییم رییتغ اند داشته شبکه یخطا

 از پس و شودیم زغاآ جلو به رو هیتغذ مجددا هاپارامتر

.ابدییم انیپا شبکه آموزش مراحل نیا تکرار بار نیچند
 

 
یشنهادیمدل پ یمعمار یکل ی: نما۴شکل 

 جیبرآورد دقت نتا یبرا: شبکه یابیارز ارزیابی شبکه:

 Dice) سیتشابه دا بیضر هایاریاز مع یمرزبند

coefficient)فاصله هاسدورف ، (Hausdorff Distance) ،

 (recall) یابیو باز  (precision) ، دقت(accuracy) صحت

 در بیترت به ذکرشده هایاریمحاسبه مع یاستفاده شد. نحوه

 آمده است: ریتا پنج به شرح ز کیفرمول 
 

 

 

 

 

 

 

 

 و  بروزیف هایکسلیتعداد پ ،TNو  TP، بالا در معادلات

تعداد  FP .شدند ییشناسا یهستند که به درست اینهیزمشیپ

 FN و بروز؛یکه به اشتباه به عنوان ف اینهیزمشیپ هایکسلیپ

 نهیزمشیاست که به عنوان پ یبروزیف یهاکسلیتعداد پ

پارامتر مهم  کیهاسدورف  فاصله .شده استداده صیتشخ

 یاست که حداکثر فاصله محل یهندس یهایژگیو یابیدر ارز

 های( و برچسبA) شدهینیبشیپ هایسطوح برچسب نیب

 یریگ( را طبق فرمول شش اندازهBاستاندارد مرجع ) ریتصاو

 .کندیم

 مول شش()فر

𝐻𝐷(𝐴, 𝐵) = 𝑚𝑎𝑥𝑏𝜖𝐵{𝑚𝑖𝑛𝑎𝜖𝐴 {√𝑎2 − 𝑏2}} 
 

 
 

فاصله  س،یتشابه دا بیضر هایاریمدل بر اساس مع ییکارا

 کیدر جدول  یابیهاسدورف، صحت، دقت و باز

.شده استگزارش

 هایافته
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 بحث

 فیبروز و ماهیچه بطن چپ بندیکارایی شبکه در مرز fold-5: میانگین ۱ جدول

 ار ارزیابیمعی
 ماهیچه بطن چپ فیبروز بطن چپ

 تست آموزش تست آموزش

 ۴/۸۸ ± ۱/۱ ۲/۸۷ ± ۷/۱ ۷/۸۹ ± ۲/۴ ۶/۸۸ ± 3/۴ ضریب تشابه دایس )درصد(

 3/۱۷ ± ۶/۲ ۶/۱۶ ± ۹/۲ ۱/۱5 ± 5/۶ 3/۱۴ ± ۸/5 متر(فاصله هاسدورف )میلی

 ۶/۹۴ ± 3/۶ ۹/۹5 ± ۱/5 ۲/۹۸ ± ۸/۲ ۱/۹۹ ± ۹/۲ صحت )درصد(

 ۸/۸۹ ± ۴/۱ 3/۸۷ ± ۱/۲ ۴/۹0 ± ۲/3 0/۸۹ ± ۸/۲ دقت )درصد(

 ۴/۸۷ ± ۴/3 ۱/۸۸ ± ۶/۲ ۴/۸۸ ± 5/5 ۶/۸۹ ± ۱/5 بازیابی )درصد(
 

 بندیحاصل از مرز جهینت سهیاز مقا یاشکل شش، نمونه

استاندارد مرجع  یو داده یشنهادیپ یشده توسط معمارانجام

 انگری( نمای)داخلرنگ  ینارنج های. خطدهدیرا نشان م

زرد رنگ  هایشده توسط مدل و خطانجام بندیمرز

استاندارد  هایموجود در داده یمرزبند انگری( نمای)خارج

است. رجعم

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

: زرد نگر بطن؛ یداخل وارهید: قرمز رنگ بطن؛ یخارج وارهید: سبز)رنگ های استاندارد مرجع : مقایسه نتایج حاصل از مدل با داده۶ شکل

 یشنهادیپ مدل توسط بروزیف یمرزبند: ینارنج رنگ ؛در داده استاندارد بروزیف یمرزبند
 

 

 

 ونتیاستفاده از شبکه  ییو توانا یریپذمطالعه امکان نیدر ا

شده کسب آیآرام ریدر تصاو وکاردیم بروزیمرز ف میدر ترس

منظور کاهش زمان و مهم به نیشد. ا یبا ماده حاجب بررس

از  یکیانجام شد که  عهیضا نیا یابیتخصص لازم در ارز

 یبه عوارض ناش مارانیب یخطر ابتلا یاصل یهاکنندهنییتع

 بندیتوانست در مرز یشنهادیاست. مدل پ وکاردیم بروزیاز ف

 ۲۲/۹۸به صحت  بیبطن چپ به ترت چهیو ماه وکاردیم بروزیف

مدل علاوه بر گام برداشتن  نی. اابدیدرصد دست  ۹۴ /۶۶و 

  یدست پردازششیلزوم انجام پ بروز،یف قیدق یابیدر جهت ارز

 

 

و سرعت  ییکارا شیبه افزا قیطر نیبرداشته و از ا انیرا از م

 کیپرتروفیه یوپاتیومیکارد مارانیدر ب بروزیف یابیارز

 یخودکارساز جیرا هایبا روش سهی. در مقادنماییکمک م

، این روش با حذف نیاز به دانش [۱5-۲۱] بروزیف یندمرزب

اولیه متخصص برای مشخص کردن نقاط اولیه باعث افزایش 

بهره وری و همچنین کاهش زمان وتخصص مورد نیاز شده 

 خودکارمهین نیماش یریادگی هایبرخلاف روشاست. 

انجام  به یمدل الزام نیدر ا ،[۲۲،۴۹] شدهارائه

به  ابتلا ینقاط حدود نییتع یه همچونهای اولپردازشپیش

 یرکارگیروش از لزوم به نیعلاوه، اوجود ندارد. به بروزیف
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 نیشیاز مطالعات پ یاریمانند بس نیسا ریتصاو

به شدت  یاست. عدم وابستگ ازینی[ ب35،۴۱،۴۴،۴۶،50]

و  زیبه نو یروش با حذف وابستگ نیدر ا ریتصاو کسلیپ

سه با یمدل در مقا نیدقت ا و یریدرجه شدت، بر تکرارپذ

علاوه افزوده است. به ریبر آستانه شدت تصاو یمبتن هایروش

 یشنهادیپ نیماش یریادگی هایروش شتریب رغمیعل

حذف  وکاردیم هایمرز هیبه رسم اول ازی[ ن۲۹،30،50،5۱]

 شدهلیکاملاً خودکار تبد یروند به روند نیو ا دهیگرد

 یاست که بر رو ید مطالعاتمحدو زواست. مطالعه حاضر، ج

 یوپاتیومیکارد مارانیدر ب کیسکمیا ریغ بروزیف عهیضا

شده و استفاده ونتیشبکه  ژهیو یمتمرکز بوده است. معمار

مدل توانسته  نیدر ا افتهیاتساع  هایاستفاده از کانولوشن

 ییکارا اد،یکم و سرعت ز هایاستفاده از پارامتر رغمیعل

 لیدل به. خود ارائه دهد ریهم نظ هایمدل رینسبت به سا یبهتر

 تنوع علاوهبه ر،یتصاو یدر برخ زیو وجود نو نییکنتراست پا

 هایداده دیمختلف، تول مارانیب انیم یقلب ساختارهای

دشوار است.  یامسئله یریاستاندارد مرجع با تکرارپذ

از  وکاردیم یدشوار مرزها صیو تشخ یپوشانهم ن،یهمچن

به  بروزهیفو مناطق  یخون یوارهایشباهت د لیلبه د بروزیف

 یهاداده دتولی. است افزوده هاداده نیا دیتول هاییدگیچیپ

 نیمورداستفاده و همچن هایداده شیمرجع استاندارد و افزا

 گوناگون مراکز از ترگسترده هایاستفاده از مجموعه داده

در  .دیافزیدقت شبکه ب جهیآموزش و در نت تیفیبر ک تواندمی

خودکار شدن  یبرا یقیعم یریادگیبر  یمطالعه، مدل مبتن نیا

نشان  جیارائه شد. نتا LGE-CMR ریدر تصاو بروزیف یمرزبند

کاهش  و ندیفرا خودکارسازی بر علاوه هاروش نیداد که ا

را نسبت به  بروزیف یمرزبند ییکارا توانندی، ممورد نیاز زمان

از  یکیدهند.  شیفزاا نیشیشده پارائه هایروش

بود  ریمحدود به تصاو یپژوهش دسترس نیا یهاتیمحدود

 یشتریب ریبا تصاو یآت یهادر پژوهش شودیم شنهادیکه پ

 .ردیتکرار و موردمطالعه قرار گ ستمیس یابیارز

 
مقاله حاصل  نیا ی اخلاقی:هادستورالعملرعایت 

 روزبیف صیتشخ ستمیبا عنوان ارائه س نامهانیاز پا یبخش

با  یقلب یسیرزونانس مغناط دیتشد ریدر تصاو وکاردیم

ارشد،  یدر مقطع کارشناس ق،یعم یریادگی یهاروش

کد  ۱3۹۸در سال  ران،یا یمصوب دانشگاه علوم پزشک

اخذشده از  IR.IUMS.REC.1398.224اخلاق به شماره 
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