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روشی است    ،MRI  تصویر  بر  یمبتنطراحی درمان    -یدهچک
شود. پرتودرمانی مشخص می   برنامه  CT  که بدون نیاز به تصویر 

دریافتی دوز  کاهش  سبب  روش  درمان و    این  تسریع  و  هزینه 
مهم ا  .شودمی طراحی  ز  مراحل  روشترین  تصویراین  ایجاد   ، 

CT از تصویر MRI بر اساساین پژوهش الگوریتمی    در  .است  
تبدیل شبکه  برای  متخاصم،  مولد  معرفی  CT به MRI های 

برای  می از  آشود.  استفاده  یبعدسه تصویر    فتج  ۲۴موزش 
شبکه .  هستند  PDو    T1  ،T2  از نماهای MRI . تصاویراسته شد

ولی معماری شبکه   ؛شده استسازی  پیاده   Pix2Pix بر مبنای
. برای یادگیری بهتر تابع استهتغییر داده شد  ResNet مولد به

شد اضافه  اصلی  اتلاف  تابع  به  ادراکی  مدل  .  استه اتلاف 
 د. دار  SSIM  8۲97/0و    MAE  09/18  ،PSNR  80/۲۲  یپیشنهاد

کل اتلاف    ، یساختگ  CT،  CTبه    MRIتبدیل    –یدیکلمات  تابع 
 . Pix2Pix ،ادراکی

 مقدمه  .1
برای   مناسب  تنظیمات  که  است  فرایندی  درمان  طراحی 

بیمار   یک  پرتودرمانی  می را  عملیات  طراحی  کند.  مشخص  یک 
و بافت سالم کمترین  تواند تضمین کند که تومور بیشترین  خوب می 

محاسبه دوز دریافتی در هر  را دریافت کند.    یکسپرتوا میزان ممکن  
ات  جزئی  CTی در تصویر است. ول   CTتصویر  نقطه از بدن، نیازمند 

نمی  و  نیست  نرم مشخص  را  بافت  تومور  و  بافت سالم  مرز  توان 
بافت نرم را با کنتراست بالایی    MRIتفکیک کرد. در مقابل تصویر  

دوز    تواند ی نم   مستقیم  صورت به   ولی  دهد ی م نشان   محاسبه  در 
تصاویر  ؛  شوداستفاده   اطلاعات    صورت به   MRIو    CTبنابراین 

  کاملاا   CTو    MRIتصاویر  اما  .  مورد نیاز است   مکمل در محاسبه دوز
  مشابه از دو تصویر، دقیقاً  هاییکسل پ بر هم منطبق نیستند؛ یعنی  

 

1 Posture 
2 Segmentation Based 

تواند  دهند. این عدم انطباق می یک موقعیت آناتومی را نشان نمی 
بدن  حالت  در  اختلاف  دلیل  تصویربرداری،    1به  حین  در  بیمار 

فیزیولو حرکت  تغییرات  های  یا  و  قلب(  تپش  یا  تنفس  )مثل  ژی 
در فرایند معمول   فیزیولوژی و پاتولوژی )مثل رشد تومور( باشد.

تا    شوندی ممنطبق    CTو    MRI طراحی درمان، در مرحله نخست 
ت  اختلافات  ممکنا  این  بافت   حد  مرز  سپس  شود.  از  جبران  ها 

  دوز روی   یت درنها شود.  منتقل می   CTمشخص و به    MRIتصویر  
 شود. محاسبه می   CTتصویر  

های این نوع طراحی، انطباق تصاویر  ترین چالش یکی از مهم 
مورد   در  کند،  عمل  دقیق  هم  قدر  هرچه  الگوریتم،  این  است. 

توان مطمئن  نمی   دیگریان ب به خروجی آن عدم قطعیت وجود دارد.  
  یقاً دقبرای تومور فرض شده است،    CTبود محلی که در تصویر  

بر مح  این عدم قطعیت،  منطبق  رفع  برای  تومور است.  ل اصلی 
انجام    MRIمستقیم روی تصویر    صورتبه توان طراحی درمان را  می 

    CTتصویر  که  داد. به این منظور لازم است الگوریتمی طراحی شود  
  MRIفقط با داشتن    ترتیبین ابه د.  کن  محاسبه   MRI  از تصویررا  
این    سازییاده پ توان طراحی درمان را تکمیل کرد. در صورت  می 

الگوریتم، علاوه بر رفع نیاز به انطباق، میزان دوز دریافتی بیمار،  
  ی هاپژوهش . در ادامه به بررسی  شودی م هزینه و زمان درمان کمتر  

 شود. پیشین در این حوزه پرداخته می 

مبتنی بر    CTبه    MRIموجود برای تبدیل    یهاروش نخستین  
اطلس   2بندی بخش  تصاویر  این  بوده   3و  ولی  بر  زمان   هاروش اند. 

خروجی   تصاویر  کیفیت  و  کاربرد هستند  در  استفاده  های  برای 
 .  [1] نیستمناسب  بالینی  

3 Atlas Based 
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  هایی معمار  شدن مطرح امروزه با گسترش هوش مصنوعی و  
از   می   یهاشبکه جدید  تصاویر  یادگیری،  که  بود  امیدوار  توان 

  جایگزین تصویربرداری فیزیکی در پرتودرمانی شود   CTواقعی  شبه 
به    قدرآن ن است که تصویر ساختگی  آ واقعی  از تصویر شبه   منظور)

واقعی تشخیص    باشد   یکنزد   CTتصاویر  برای  انسانی  کاربر  که 
 . ( بودن آن با چالش مواجه شود  یجعل 

  MRIاز یادگیری برای تبدیل تصویر    2016نخستین بار در سال  
لایه  [ 2]ند ا ه کرد استفاده    CTبه   سه  شامل  پیشنهادی  شبکه   .

بود  تصاویر  هکانوولوشنی  قطعه   را  و  استخراج    بعدیسه های  1با 
. الگوریتم پیشنهادی نسبت  ند ک کوچک از تصویر اصلی تبدیل می 

اطلس نتایج و سرعت بهتری داشته است.    بر  ی مبتنهای  روش   به 
تصویر    2017سال   تبدیل  برای  عمیق  یادگیری  شبکه  نخستین 
MRI    بهCT   به کمک یک    در این پژوهش.  [3] است   یشنهادشدهپ

.   شدتبدیل    CTرا به    MRI، تصاویر دوبعدی  UNetمدل مبتنی بر  
برش  کل  اطلاعات  از  روش  تصویر    MRI  2این  تشکیل    CTبرای 

 تصویر نهایی پیوستگی بیشتری دارد. و    کنداستفاده می 

اختلاف پیکسل با پیکسل    هامدل در این    3اساس تابع اتلاف 
سبب    این تابع اتلافاست.    یساختگ   CTو    مرجع  CTبین تصویر  

شبکه  می  کند که تصاویر شود  ایجاد  واقعی    به   نسبت  ی  تصویر 
اتلاف    یشدگ تار  تابع  به  است  لازم  مشکل  این  رفع  برای  دارند. 

بخشی اضافه شود که تضمین کند تصویر خروجی به تصاویر واقعی  
تو  در  و  است  تصاویر  شبیه  آماری  این  گیردی مقرار    CTزیع  به   .

. این  برد   ( بهره GAN)  4مولد متخاصم   یهاشبکه توان از  منظور می 
تواند  ، می 6و جداکننده   5دو شبکه مولد   زمان هم معماری با یادگیری  

بسیار   کندشبه تصاویر  ایجاد  شبکه    .واقعی  آموزش،  طی  در 
گیرد تا بهتر بتواند تصاویر جعلی مولد را شناسایی  جداکننده یاد می 

ا شبکه  تر ایجاد کند تگیرد تصاویر واقعی کند و شبکه مولد یاد می 
سال  نخستین بار  واند جعلی بودن آن را تشخیص دهد.  جداکننده نت

  MRIبرای تبدیل تصویر    GAN  یهاشبکه   ی استفاده ازایده   2017
و در سال    شده.  این روش بهبود داده [ 4]شده است مطرح   CTبه  

ارائه   2018 نهایی  شبکه     .[ 5] استشده  نتایج  این  اتلاف  تابع 
اساس گرادیان تصویر ساختگی با تصویر اصلی  در کنار تابع اتلاف  بر 

)در مقایسه با  شده است 27/ 6این روش  PSNRاست.    7خصمانه 
 (. 8خصمانه   یرغ ساختار  برای    24/ 7

 

1 Patch 
2 Slice 
3 Loss Function 
4  Generative Adversarial Network 
5 Generator 
6 Discriminator 
7 Adversarial Loss Function 

برای   GANاز یک شبکه   [ 6]، امامی و همکاران 2018در سال 
، در ناحیه  پس از تزریق ماده حاجب   T1با وزن   MRIتبدیل تصاویر

اند. شبکه مولد  کرده   استفادهمعادل    CTبه تصویر  ، جمجمه و مغز
اساس شامل  شبکه است.    ResNet  بر  جداکننده  ی  لایه   5ی 

کند  کانوولوشنی است و با دریافت تصویر در ورودی، مشخص می 
حداقل    بر اساس تابع اتلاف خصمانه،    که اصل یا ساختگی است. 

تلاف تصویر ساختگی و تصویر اصلی  قدر مطلق اخ  خطا و 9مربعات 
  ResNetاست.. این روش نسبت به حالتی که از    شدهگرفته  نظردر  

یک مولد برای تبدیل تصویر    عنوان به ، فقط GANخارج از ساختار  
 . است   داشته بهتری    بصری  نمایبا    CT، تصاویر  شدهاستفاده 

تصاویر را    10نظارتی   صورتبه معرفی شد که    یهاروش تا اینجا  
می  داده ؛  کردند تبدیل  به  نیاز  یادگیری،  برای  و  یعنی  جفت  های 

در سال   است.  های  از شبکه   [7] در   بار  یننخست ،  2017منطبق 
11حلقه   بر  ی مبتنخصمانه  

تبدیل    نظارت برای  تصاویر    12بدون 
این شبکه شده است استفاده پزشکی   نیازمند  .  یادگیری،  برای  ها، 

تصویر   کند  تضمین  هستند که  اتلافی    ازنظر ،  آمده دست به تابع 
  یها روش کلی    صورت به .  [8] آناتومی، مشابه تصویر ورودی است 

نسبت   نظارت    یهاروش  به نظارتی  قابل بدون  تر  اطمینان نتایج 
های  روش   بهتر است از  ها جفت و منطبق باشد،اگر داده   ؛ پسنددار

شود   نظارتی این    یهاداده .   [9] استفاده  هدف  برای  جفت، 
تب یعنی  ناحیه مغز، موجود است.    CTبه    MRIدیل  پژوهش،  در 

همچنین در این ناحیه تغییرات فیزیولوژی کم است و بخش اصلی  
قابل جبران است. به همین    13اختلاف، با عملیات انطباق خطی 

 شود. نظارتی استفاده می   ی هاروش دلیل در این پژوهش از  

مشخص   و  دارد  شبکه  یادگیری  در  مهمی  نقش  اتلاف  تابع 
در سال  باشد.    داشته   را  هاییتصویر خروجی چه شاخص   کندمی 

ویژگی 2016 گرفتن  نظر  در  هدف  با  تصاویر،  فرایند    های  در 
ادراکی یادگیری اتلاف  تابع  تابع  [ 10]است   شده ی معرف   14،  این   .

لایه   هایژگی و خروجی  از  دسته را  شبکه  یک  داخلی  بندی  های 
در سال محاسبه می  تصاویر  2020کند.  تبدیل  برای  تابع  این  از   ،

  2022و در سال  [ 11] (  MRIو رفع نویز    CTبه    PETپزشکی)تبدیل  
تصویر   تبدیل  شده  استفاده   لگنی  ناحیه   CTبه    MRIبرای 

 .  [ 12] است 

8  Non Adversarial 
9 Least Square 
10 Supervised 
11 Cycle GAN 
12 Unsupervised 
13 Rigid Registration 
14 Perceptual Loss Function 
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  1با یک نما  طورمعمولبه ،  CTبه     MRIتبدیل تصویر   یهاروش 
غیرمتداول  اند شده داده آموزش    MRIاز   تصاویر  نیازمند  برخی   .

MRI  [ 8]هستند  و یا تصاویر چند نما  . 

پیشنهاد    تصاویر پزشکیبرای تبدیل    ایدر این پژوهش شبکه 
متداول    از نماهای   یساختار  MRIتصاویر    شود که با دریافت یکمی 

را محاسبه کند. مدل    CTبتواند تصویر   ( PDو    T1  ،T2  هایوزن )
برمبنای شبکه مورداستفاده اضافه  ،  با  است.  متخاصم  مولد  های 

می  تلاش  مولد،  به شبکه  ادراکی  اتلاف  تابع  در  کردن،  که  شود 
و مطابق با ساختار آناتومی تصویر    واقعی شبه   CT  یرتصاوخروجی  

MRI   .ورودی به دست آید 

 مقاله   تهیه  روش .2

بخش   این  پژوهپمراحل  در  می   شیشبرد  ابتدا  بررسی  شود. 
شود.  مطرح می   پردازش یش پ   هاییتم الگور  و   اطلاعات پایگاه داده 

 گردد. در ادامه معماری و ساختار مدل پیشنهادی تشریح می 

 داده  -1-2
. این  [ 13] در این پژوهش از یک پایگاه داده عمومی استفاده شد 

تصویر  1بیمار و به ازای هر بیمار  8  بعدیتصاویر سه پایگاه شامل  
CT    تصویر    3وMRI    با نماهایT1  ،T2    وPD    .24  درمجموعاست  

 موجود است.    CT-MRIجفت تصویر  

 پردازش پیش  -2-2

باید   تصاویر  نخست  مرحله  سپس    2خطی   صورت به در  و 
استفاده    ITKبه این منظور از کتابخانه    منطبق شوند.  3غیرخطی 

متقابل بود. در ادامه واریانس    اطلاعات   ، شباهت انطباقشد. معیار  
    4بایاس   میدان   صحیحتبرای    N4با الگوریتم    MRIداخلی هر تصویر  

  5معیار  255  –  0سپس تصاویر در بازه    رفع شد.  ITKاز کتابخانه  
ماسک   بعد  مرحله  در  بدن    MRI  یر تصو شدند.  بافت  )موقعیت 

ضرب شد تا اجزای    CT( استخراج و در تصویر ینه زم پس نسبت به 
 حذف شود.   CT  از  غیر آناتومی )مانند تخت تصویربرداری(

تصاویر     اینجا  بعد    بعدیسه   صورتبه تا  گام  در  آماده شدند. 
با ورودی    6مقطعی   ی دوبعدهای  تصاویر در برش  ذخیره شدند تا 

کامل  تصویر  که شامل یک    یی هاسپس برش .  سازگار باشند شبکه  
به    یدوبعدتصویر    جفت   548  یتدرنها از بافت نبودند حذف شدند.  

 دست آمد. 

 

1 Modality 
2  Rigid 
3 Deformable 
4  Bias Field Correction 
5  Normalize 

، یک بیمار  7تصادفی برای آزمایش   صورتبه دو بیمار    یان در پا
بیمار    8اعتبارسنجی برای   پنج  آموزش   ماندهی باق و  انتخاب    9برای 

توان اطمینان داشت هیچ دو  بندی می شدند. با این روش تقسیم 
ندارد.   وجود  آزمایش  و  آموزش  در  بیمار  یک  از  متفاوت  تصویر 

در ح  دیگریان ب به  ه   ینشبکه  تصاو  یداده   یچآموزش  با    یرمشابه 
 کند. ی را مشاهده نم  یشآزما

 ساختار شبکه  -3-2
شبکه در  . این  [ 14] است   Pix2Pix  یشبکه مبنای این پژوهش،  

در    Pix2Pixتبدیل نظارتی تصاویر معرفی شد.    باهدف  2017سال  
  کنندهاست. شبکه جدا   UNet  مولدبا    متخاصماصل یک شبکه مولد  

کند که آیا  بررسی می است و  ی کانوولوشنی  لایه   مجموعه   شامل سه 
، و نه کل تصویر، به تصاویر واقعی  شده ساخته از تصویر    قطعه هر  

و    شود ی م نامیده    PatchGAN. این جداکننده  نزدیک است یا خیر
 معمول است. های تخاصمی  شبکه نسبت به    Pix2Pixمزیت اصلی  

بر  تبدیل به تصویر    یشبکه پیشین اگر    یهاپژوهش   بر اساس
شباهت بیشتری    شدهساخته باشد، تصویر    ResNetساختار    اساس

  ی مبتن از یک شبکه  رو در این پژوهش  ازاین .  [ 8] با تصویر مرجع دارد
  تر یق دق   طوربه مولد استفاده شد.     عنوان به   Residual  هایبلوک   بر

شبکه جداکننده، مشابه  آمده است.    1مولد در شکل     ساختار شبکه 
Pix2Pix    ،اصلیPatchGAN  .است   

6 Axial 
7 Test 
8 Validation 
9 Train 

 

 است.   ResNet: معماری شبکه مولد. این شبکه مبتنی بر  1شکل  
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، توقف  GAN  یهاشبکه اصلی در آموزش    یهاچالش یکی از    
یعنی شبکه مولد پیوسته یک داده واقعی ولی ثابت  ؛ یادگیری است 

  ی راحت به قوی عمل کند که    قدرآن جداکننده    یشبکه را تولید کند. یا  
گرادیان تابع    ترتیبین ابه جعلی مولد را تشخیص دهد.    یهاداده 

است که    شدهیده دشود.  یادگیری متوقف می   یجه درنت صفر و    اتلاف
تابع  باشد )   2و    1وابط  ر   بر اساسمولد و جداکننده    اتلافاگر توابع  

این    شود.احتمال توقف یادگیری کم می   اتلاف حداقل مربعات(، 
 هستند. اتلاف در پژوهش حاضر  توابع  روابط مبنای  

𝐿𝐷 =
1

2
 𝐸𝑥𝑦[(𝐷(𝑦, 𝑥) − 1)2] +

1

2
 𝐸𝑥𝑦[(𝐷(𝐺(𝑥), 𝑥))

2
]     (1 )  

𝐿𝐺𝐴𝑁 =  𝐸𝑥𝑦[(𝐷(𝐺(𝑥), 𝑥) − 1)2]     (2)   

  CTتصویر    𝐺(𝑥)اصل،  CTتصویر    MRI ،𝑦تصویر  𝑥 در این روابط
,𝐷(𝑦̂ساختگی و   𝑥)   ی جداکننده روی تصاویرتشخیص شبکه 𝑥    و

𝑦̂    است𝐸𝑥𝑦[𝐴]  میانگین روی ماتریس    عملگر𝐴   .است 

شده و تصویر  برای تضمین شباهت آناتومی بین تصویر ساخته   
خطا محاسبه شد. سپس    عنوان به مرجع، اختلاف این دو تصویر  

اول  خطا   1نرُم  تابع    (3رابطه  )   این  طی    اتلافبه  تا  شد  اضافه 
 .هست اصلی نیز    Pix2Pixدر    اتلافکمینه شود. این تابع  دگیری  یا

𝐿𝐿1 =  𝐸𝑥𝑦[‖𝑦 − 𝐺(𝑥)‖1]                  (3 )  

‖𝐴‖1  ماتریس    نرُم اول  عملگر𝐴    .است 

تصویر  کند که اختلاف پیکسلی  بررسی می   3رابطه    اتلافتابع  
انسانی    ساختگی ناظر  باشد.  اصلی کمینه مقدار ممکن  با تصویر 

با    این  تواندنمی  عوض  در  دهد.  تشخیص  را  پیکسلی  اختلاف 
تصویر  هاییژگی وی  مقایسه  می   را هاتفاوت   ، دو  .  دهد تشخیص 

ویژگی  اختلاف  این  سبب    تواندمی   اتلافتابع    درها  مشارکت 
  ادراکی  اتلاف  تابعتوان به این منظور می .  یادگیری بهتر مدل شود

  ادراکی نیازمند   اتلاف تابع  را نیز در یادگیری مدل مشارکت داد.  
ویژگی    مدلی استخراج  تصاویربرای  منظور  .  است  از  این  از  به 

. تابع  شودمی   استفاده  جداکننده   یشبکه داخلی    هاییه لا اطلاعات  
 . آید ی مبه دست    4ادراکی از رابطه    اتلاف

𝐿𝑃𝑒𝑟𝑐 =  ∑ (𝛾𝑝𝑖  𝑃𝑖(𝐺(𝑥), 𝑦))𝐿
𝑖=0                      (4 )  

𝑃𝑖(𝑥̂, 𝑦) =  
1

ℎ𝑖𝑤𝑖𝑑𝑖
‖𝐷𝑖(𝐺(𝑥), 𝑥) −  𝐷𝑖(𝑦, 𝑥)‖1    

رابطه   این  لایه  𝐿در  و  تعداد  جداکننده  شبکه  درونی    𝛾𝑝𝑖های 
,𝐷𝑖(𝑦̂  یمقابل تنظی  2پارامتر ابر 𝑥)  خروجی وℎ𝑖  ،𝑤𝑖     و𝑑𝑖    به ترتیب

 هستند.    ی جداکننده ام شبکه 𝑖ی  ارتفاع، عرض و عمق لایه 
 

1 L1 Norm 
2  Hyper-Parameter 
3  Tune 

 آموزش دید.   5اتلاف رابطه  تابع    بر اساسشبکه مولد    یتدرنها 

𝐿𝐺 =  𝐿𝐺𝑎𝑛 +   𝛾𝑙  𝐿𝐿1 +  𝛾𝑃  𝐿𝑃𝑒𝑟𝑐    (5 )  

𝛾𝑙    و𝛾𝑝   شوند.   3پارامتر هستند و باید پیش از یادگیری تنظیم ابر 

پیشنهادی شد.    سازیپیاده   pyTorchکتابخانه    با  الگوریتم 
و متناسب با روش پیشنهادی  بود   [15] ساختار اصلی کد برمبنای  

  با مرحله    100) انجام شد.    4مرحله   200. یادگیری در طی  تغییر کرد 
.  نده(با نرخ یادگیری کاه   مرحله   100در طول    ونرخ یادگیری ثابت  

بود.    0.0002نرخ یادگیری اولیه برای هر دو مدل مولد و جداکننده  
 در نظر گرفته شد.   4برای هر مرحله آموزش برابر    5ی دسته اندازه 

(.  NVIDIA GeForce RTX 3060زمان برد )   ساعت   4آموزش  هر  
 ثانیه بود.   0.15برای یک برش دوبعدی    آزمایشزمان  

 ی ر یگجه ی نت .3
 . شود در پژوهش بررسی می   آمدهدست به در این بخش نتایج  

 تایج ن -1-3
 آمده است.   1در شکل    MRIتصویر  نمای  از نتایج برای هر  برخی  

4 Epoch 
5 Batch Size 

 

نمای    MRIبرای    آمدهدست به از تصاویر    یانمونه :  ۲شکل   با 
T1  ،T2    وPD    از بالا به پایین(. الف، تصویر(MRI  ب، تصویر ،CT  

 توسط مدل پیشنهادی است.   شدهساخته  CTاصل و ج تصویر 
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و   مولد  شبکه  ساختار  ادامه  ساختگی    یرتأثدر  تصویر  در  آن 
  UNetاز تصویری که توسط مولد   یانمونه   2بررسی شد. در شکل  

 شود. مشاهده می   شدهساخته   ResNetو  

 

معیار  با  پیشنهادی    SSIMو    MAE  ،PSNRهای  الگوریتم 
شد.   پیشنهادی،   منظوربه ارزیابی  الگوریتم  دقیق    بررسی 

متقابل   برابر اعتبارسنجی  شد  1یچهار  کل  ؛  انجام  ها  داده یعنی 
در هر    بیمار   2بخش )  4( به  تصویر   3هر بیمار    -بیمار   8شامل  )

الگوریتم روبخش  آموزش    بخش  3  ی ( تقسیم شد. در هر مرحله 
مرحله در    4داده و روی بخش چهارم ارزیابی شد. نتایج کمی این  

 آمده است.   1جدول  

 
و  اصل  CTبین تصاویر  SSIMو   MAE ،PSNRمحاسبه   :1جدول  

 توسط الگوریتم پیشنهادی  شدهساخته  CTتصویر 

 MAE PSNR SSIM 

 0/ 8352 67/22 16/ 79 1ارزیابی  

 0/ 8306 24/ 17 15/ 87 2ارزیابی  

 0/ 8181 23/ 53 18/ 04 3ارزیابی  

 0/ 8350 68/20 65/21 4ارزیابی  

 0/ 8297 22/ 80 18/ 09 میانگین 

 007/0 3/1 2/2 انحراف معیار 

 

 

1  4Fold Cross Validation 

.  ( 2جدول  شد ) مقایسه    [6]روش پیشنهادی با نتایج  در ادامه  
آنا  حاضر    یموردبررس تومی  ناحیه  پژوهش  مشابه  پژوهش  این  در 

شرایط   است  کردن  یکسان  برای  لازم  اطلاعات    یابیارز و 
تصویر    مثالعنوان به ) مقادیر  مقاله  شده ساخته   CTبازه  از   ،)

می   .است  دسترسقابل  پیشنهادی  مشاهده  الگوریتم  که  شود 
PSNR    وSSIM    یل و  .دارد   [6] نزدیک به روش  MAE،   با اختلاف،  

 کمتر است. 
و روش   [ 6]  رایب SSIMو   MAE ،PSNR  مقایسه  :۲جدول  

 پیشنهادی 

 MAE PSNR SSIM 

[6 ] 30 /89 64/26 8320 /0 

 0/ 8297 22/ 80 18/ 09 روش پیشنهادی 

 بحث  -2-3
مولد متخاصم، برای    ی هاشبکه در این پژوهش روشی بر پایه  

نظارتی تصوی   MRIی دوبعدتصاویر    تبدیل  به  مغز  CT   رناحیه 

توان آن را  ، می بعدی سه برای تبدیل یک تصویر  شد.    متناظر معرفی 
برش  کرد. سپسمقطعی  های  به    ی دوبعدهای  برش   این   تقسیم 

ادامه     CTه ب در  شود.    ی دوبعد  یهابرش   بااتصالتبدیل 
  ا این الگوریتم . ب آیدی م به دست    CTبعدیسه شده، تصویر  ساخته 

 ویرا ، تص MRIدی ع ب و د  یاهبرش توان از  ثانیه، می   10در کمتر از  

CT     بالینی    یافزارهانرم را ایجاد کرد. این زمان برای استفاده در
فرمت  و با  یدوبعد  صورتبه   معمولاً. تصاویر پزشکی مناسب است 

DICOM   سازگار هستندشبکه  ورودی    و با  شوندذخیره می . 

از    معمولاً  ازاینیش پ   یهاروش  خاص  نمای  یک  به  محدود 
)مرجع مقایسه در بخش    [6] در    مثال عنوان به   .بودند  MRIتصاویر  

  شده داده با تزریق ماده حاجب آموزش    T1-MRIنتایج(، فقط برای  
.  استدر چند نما نیاز    MRIبه تصویر    هایتم الگور است. در برخی از  

نیاز دارد    T2و  حاجب    ماده   یقتزر قبل و بعد از    T1، به تصاویر  [ 16]
موجود    در صورتفقط    . پس را محاسبه کند   CTتا بتواند تصویر  

تصاویر   این  تمامی  از    استفادهقابل بودن  برخی  به    هاروش است. 
از  نما  غیرمتداول  دارند.    MRIهای  بر  ،  [ 17]  مثالعنوان به نیاز 

استخوان بهتر    بافتنما  کند. در این  عمل می   UTE  ی نما  اساس
بر  ، زمان MRI  هایتصویربرداری   مشخص است. ولی نسبت به سایر 

بالینی کم  یعنی لازم است تصویربرداری  ؛  تری دارداست و کاربرد 
انج طولانی  که  مدتی  شود  کاربرد    معمولاًام  تصویر،  تبدیل  جز 

های اضافه سبب افزایش هزینه، به  دیگری ندارد. هر تصویربرداری 
 شود. فشار روانی به بیمار می   افتادن درمان و   یرتأخ 

 

،  MRIالف، تصویر  معماری شبکه مولد.    یرتأث : بررسی  3شکل  
توسط مولد    شده ساخته   CT، ج و د به ترتیب  اصل  CTب تصویر  

UNet   وResNet  .هستند 
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، از یکی از نماهای  MRIروش پیشنهادی، فقط به یک تصویر  
تصویری   چنین  دارد.  نیاز  سایر    معمولاً متداول  برای  قبل  از 

است.    شدهثبت بالینی    ی کاربردها موجود  در    مثال عنوان به و 
درمان  به   طراحی  تصوی   پرتودرمانی،  یک  متداول،    MRIر حداقل 
است. با الگوریتم پیشنهادی    نیازن محل تومور،  کردبرای مشخص  

به بدون نیاز به  را محاسبه و    CTصویر موجود،  از همین تتوان می 
 .تصویربرداری مجدد، طراحی درمان را تکمیل کرد 

 بندی جمع  -3-3
مولد متخاصم برای    یهاشبکه در این یادداشت روشی مبتنی بر  

معرفی شد. هسته    CTبه    MRIتبدیل تصویر    هاییتم الگور بهبود  
است که متناسب با اهداف پژوهش    Pix2Pixاصلی این روش مدل 

 . کرده است تغییر  

ادراکی و اختلاف    خصمانه،  تابع اتلاف   بر اساسشبکه مولد  
کند شکل  تلاش می   اتلافآموزش دید. مجموعه این توابع    تصاویر

تصویر   آناتومی  ساختار  به  بودن،  واقعی  بر  علاوه  را    MRIنهایی 
تصاویر  نز توانست  مولد  اتلاف،  توابع  این  با  کنند.    CTدیک 

با     SSIM  8297/0و    MAE  09 /18  ،PSNR  80 /22ساختگی 
 ایجاد کند. 

برای   پیشنهادی    MRI  یربرداریتصو متداول    ی هاوزن روش 
از هریک از    MRIاست. با داشتن یک برش دوبعدی    استفادهقابل 
  CTثانیه، تصویر   در کسری از  ناحیه مغز، PDیا  T1 ،T2های وزن 

 شود. می   محاسبه 

با   ادامه لازم است این مدل  از چند مرکز    یهاداده در  بیشتر 
چنین  هم درمانی آموزش داده شود تا جامعیت مدل تضمین شود.  

روی  می  و    CTتوان  و  ی ساختگ   CTاصلی  انجام  دوز  محاسبه   ،
 مقایسه شود. 

 

 ی گزار سپاس 

حمایت شرکت    با،  1400/ 147ی  این تحقیق با قرارداد به شماره  
 . شده استانجام بهیار صنعت سپاهان  
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