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 (Introduction) مقدمه   .1

 پژوهش  زمینه

مراقبت  حیاتی  اجزای  از  یکی  پزشکی  که  تصویربرداری  است  مدرن  بهداشتی  برای  های  ضروری  اطلاعات 

بیماری بر  نظارت  و  درمان  می تشخیص،  فراهم  را  مختلف  از  های  یکی  عنوان  به  عمیق،  یادگیری  کند. 

های اخیر تحولات چشمگیری در زمینه تصویربرداری پزشکی ایجاد  های یادگیری ماشین، در سالزیرشاخه

شبکه  توسعه  واسطه  به  تکنولوژی  این  است.  مصنوعی کرده  لایه   های عصبی  به  با  قادر  متعدد،  مخفی  های 

ویژگی  استخراج  و  خودکار  داده یادگیری  از  مراتبی  سلسله  روش های  برخلاف  است.  خام  سنتی  های  های 

 . [1] های پیچیده دارند های یادگیری عمیق توانایی بالاتری در تحلیل و تفسیر داده یادگیری ماشین، مدل 

های پیشرفته تصویربرداری پزشکی است که  یکی از فناوری  (CBCT) توموگرافی کامپیوتری با پرتو مخروطی

هایی که توسط  . این تصاویر اغلب به همراه گزارش [2]بعدی دقیق از بدن را دارد  قابلیت تولید تصاویر سه 

های  سازی مدلده های قابل توجهی در زمینه پیاگردند. تاکنون پیشرفتشوند، ارائه می ها تهیه می رادیولوژیست

گزارش  خودکار  پیشرفت تولید  این  که  است،  آمده  دست  به  رادیولوژی  موفق  های  کاربردهای  به  عمدتاً  ها 

دازش زبان طبیعی و  . تحقیقات فعلی بر روی ترکیب پر[3]شوند یادگیری عمیق در این حوزه نسبت داده می 

 [ 4] .  های خودکار متمرکز هستند بینایی کامپیوتری برای بهبود دقت و کارایی گزارش 

 اهمیت و ضرورت موضوع 

صورت در تصاویر رادیولوژی و ایجاد ارتباط بین این ساختارها  هدف اصلی این تحقیق بررسی ساختارهای فک و  

کند: ها با استفاده از یادگیری عمیق است. این تحقیق دو مزیت عمده را دنبال می های رادیولوژیستو گزارش 

بیماری تشخیص  در  دقت  بهره افزایش  با  قابلیتها  از  ارائه  گیری  فرآیند  تسریع  و  مصنوعی،  هوش  های 

گزارش های  گزارش  تولید خودکار  به کمک  می رادیولوژی  مزایا  این  مراقبت ها.  کیفیت  بهبود  به  های  توانند 

 . [5] ها منجر شوند بهداشتی و کاهش بار کاری رادیولوژیست 

 نوآوری و هدف 

گزارش  خودکار  تولید  روی  بر  پژوهش  تصاویراین  برای  رادیولوژی  گیجگاهی CBCT های   (TMJ) مفصل 

باشد. با توجه به محدودیت مطالعات پیشین  متمرکز است، که یکی از مفاصل حیاتی در ناحیه فک و صورت می 

مفصل   CBCT های رادیولوژی از تصاویرگزارش در این زمینه، این پژوهش اولین تلاش برای تولید خودکار  

های  دهی بیماری گیجگاهی است. هدف از این مطالعه ارائه یک راهکار با دقت بالا برای تشخیص و گزارش 

 [ 6] .   مرتبط با این مفصل است
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  در این تحقیق، امکان پردازش دقیق و تولید  LSTM و VGG-16 های یادگیری عمیق مانند استفاده از مدل 

می گزارش  فراهم  را  دقیق  و  جامع  متنی  تکنیک های  ترکیب  این  می کند.  بهبود  ها  در  مهم  تحولی  تواند 

 .[7]  دهی در حوزه رادیولوژی ایجاد کند فرآیندهای تشخیصی و گزارش 

 (Problem Statement) بیان مسأله .2

 شرح دقیق مسأله 

بدست  CBCT تمرکز دارد و از تصاویر (CBCT) پیوتری با پرتو مخروطیمطالعه حاضر بر روی توموگرافی کام

شود، استفاده  که یکی از مفاصل حیاتی در ناحیه فک و صورت محسوب می  (TMJ) آمده از مفصل گیجگاهی

های مفصل گیجگاهی را بصورت خودکار تولید نماید.  خواهد کرد تا بتواند گزارش رادیولوژی مرتبط با بیماری 

تواند منجر به درد و محدودیت در  مفصل نقش مهمی در عملکرد فک دارد و مشکلات مرتبط با آن می این  

 .حرکت فک شود. تشخیص دقیق و سریع این مشکلات برای درمان مؤثر ضروری است

 ها و مشکلات موجود چالش

  ی ولوژ یراد   یهاش خودکار گزار  د یتول  ،یجگاهیمفصل گ   یهای مار یب  ع یو سر  قیدق  صی تشخ  ت یبا توجه به اهم

.  رودی به شمار م   یپزشک  ی ربرداریو تصو  ی مهم در حوزه هوش مصنوع  ی چالش  ه،ی ناح  نیا  CBCT  ر یاز تصاو

  اریفک و صورت بس یولوژ یراد  ر یتصاو یاز رو   ی ولوژیراد   یهاگزارش   د یتول یگرفته براتاکنون، مطالعات انجام 

  ر یتصاو  ی بر رو  ی ولوژی راد  یهاخودکار گزارش   د یتول  نه یمطالعه در زم  نیپژوهش اول  ن یمحدود بوده است و ا

CBCT  ی جگاهیاز مفصل گ   (TMJاست ) [1] .   یهای ماریب  ص یتشخ  ی برا  ن ییپا  ی راهکار با خطا  ک ی  ارائه 

 ..تبرخوردار اس  ییبالا تی مفصل از اهم ن یمرتبط با ا

 (Research Questions) سوالات پژوهش .3

 پرداخته خواهد شد: ریبه سوالات ز  نامهان یپا نیدر ا

  یجگاهی مفصل گ  CBCT  ر یاز تصاو  ی ولوژیگزارش راد  د یتول  ی خودکار برا  ستمیس   ک ی  توان ی م  ایآ •

(TMJا ) نمود؟  جادی 

 چگونه خواهند بود؟  ستمیس  ن یا یمرتبط با دقت و خطا  یابیارز یارهایمع •

 مناسب هستند؟ ستمیس  ن یا ییبهبود دقت و کارا ی برا قیعم ی ریادگی یهاو مدل  هاک ی تکن چه •

 یهاخودکار با گزارش  ستم یشده توسط س   د یتول یهاحاصل کرد که گزارش  نان یاطم توانی م  چگونه •

 برخوردارند؟ ییدارند و از دقت بالا یهمخوان هاستیولوژیشده توسط راد هیته
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دنبال    نیا به  فرآ  ی برا  ییهاحلراه   افتن یسوالات  گزارش   ص یتشخ  ند یبهبود  مفصل    یهای ماریب  یدهو 

  یهستند. هدف اصل  یپزشک   ریو پردازش تصاو  قیعم  یر یادگی  شرفتهیپ  یهاکی با استفاده از تکن  یجگاهیگ

در    یانسان  یخطاهاو کاهش    ی صیتشخ  یندهایفرآ  عی تسر  یبرا   قیراهکار کارآمد و دق  کیپژوهش ارائه    نیا

 است. ی ولوژیراد ی دهگزارش 

 (Literature Review) پیشینه پژوهش .4

 های مرتبط مرور مقالات و پژوهش

 پزشکیاویر ی پردازش تصهاکیبر تکن یمرور

بر   ی مبتنمورد استفاده در پردازش تصاویر پزشکی با استفاده از یادگیری عمیق   یهامدلتعدادی از   1 جدول

Convolutional Neural Network (CNN)    که کنون  را  تصوتا  وظا  یپزشک  ی ربردار یدر    ی صیتشخ  فیو 

-AlexNet  ،VGG-16  ،VGGمانند    ی متنوع  یهایها شامل معمار مدل   نی. اارائه کرده است  شوند،ی استفاده م

19  ،GoogLeNet  ،ResNet-101  ،DenseNet   وResNet-152  ف یدر ط  هامدل   نیهستند. تمرکز بر کاربرد ا  

)مانند آدنوپات  یهای ماریب  صیاست، مانند تشخ   یپزشک  یربردار یتصو  فیاز وظا  یعیوس  متاستاز،    ،یمتعدد 

گردن،    نه، یمختلف بدن )مانند قفسه س   یها( و در بخشتیبرونش  زم، یآمف  ،یپنومون   ، یس نویس   یهایماریب

 NIH  ،PACS of the fourth  ی نیلمرکز با  PACSذکر شده شامل    یهاتاستیاستخوان، کبد، مغز، قلب(. د 

people’s hospital    ،ChestX-ray14    وIU X-Ray   از جمله   یمختلف  یربردار ی تصو  یهاهستند. روشCT  ،

MR ،PETو  ی ، سونوگرافX-ray اند پوشش داده شده زین. 

 [3] در تشخیص تصویربرداری پزشکی CNN های مختلف مبتنی برتکنیک .1جدول 

 نرم افزار CNN یمعمار تکنیک
آسیب 

 شناسی 
 دیتاست عضو

حالت  

 ر یتصو

  شنهادیپ

 شده توسط 
 مدل

LDA & 

RNN 

CNN 

AlexNet 

VGG-16 

VGG-19 
caffe 

چندگانه 

)به عنوان  

 لمثا

  ،یآدنوپات

 و متاستاز

  یهایماریب

 (ینوسیس

 چندگانه )به

  عنوان مثال

گردن،استخوان،  

و   کبد، مغز

 قلب( 

PACS 

of NIH 

clinical 

centre 

CT 

MR 

PET 

Shin 2015 

[7] 
Deep mining 

model  

CNN 

K-

means/RIM 

NLP   PCA 

AlexNet 

GoogLeNet 
Caffe    

سونوگرافی  

رادیوگرافی 

 کامپیوتری

Wang, et 

al. 

2016 [8] 

LDPO: 

looped deep 

pseudo 

task 

optimization 

network  
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NLP 

CNN 

RNN 

VGG-16 

ResNet-101 
Caffe 

  یماریب 9

)مانند 

و   زمیآمف

 ( تیبرونش

 قفسه سینه 

PACS 

of the 

fourth 

people’s 

hospital 

(Chinees 

reports) 

X-Ray 

Dong, et 

al. 

2017 [9] 

CNN-based 

classification 

model 

CNN 

CAM 
DenseNet - 

و   یپنومون

  بیآس 13

 یشناس

 گر ید

-ChestX  قفسه سینه 

ray14 

Rajpurkar,  

2017 

[10 ] 

CheXNet 

 

CNN 

Attention 

mechanism 

(Grad-

CAM) 

Resnet-152 Caffe   قفسه سینه  
ChestX-

ray14 

Wang and 

Xia 

2018 [11] 

ChestNet 

 

NLP 

CNN 

DenseNet-

121 
PyTorch 

بیماری  14

قفسه سینه  

)مانند ذات 

 الریه(

-MIMIC قفسه سینه 

CXR 

ChestX-

ray14 

Rubin, et 

al. 

2019[12] 

DualNet 

 

CNN 

hierarchical 

LSTM 

MLC 

VGG-19 - 

بیماری  

های قفسه 

 سینه

-IU X قفسه سینه 

Ray 
X-Ray 

Jing, et al. 

2017 [13] 

Multi-task 

learning 

model 

CNN 

Single 

layer 

LSTM 

Bi-LSTM 

and ID 

CNN 

Resnet-152 - 

بیماری  

های قفسه 

 سینه

-IU X قفسه سینه 

Ray 
X-Ray 

Xue, et al.  

2018 [14] 

Multimodal 

recurrent 

model 

with 

attention 

NLP 

CNN-RNN 

LSTM-

RNN 

ResNet-50 
TensorFlow 

Tensorpack 

بیماری  

های قفسه 

 سینه

-IU X قفسه سینه 

Ray 
X-Ray 

Wang, et 

al. 

2018 [15] 

TieNet: text-

image 

embedding 

network 

 

NLP, 

CNN, 

RNN 

 
 

- Keras 
 ریه سرطان ریه 

داده   پایگاه 

تحقیقاتی 

کلینیکی  

دانشگاه 

پزشکی 

 تایپه 

CT 

Chang et 

al., T2Re 

2022[16] 

 
 

- 

FDT-Dr2T 

C-TaXNet, 

Dr2T 

(Dense 

Radiology 

Report 

Generation 

Transformer 

 قفسه سینه  چندگانه -
IU 

Chest 

X-ray 

X-Ray 

Dhruv 

Sharma, 

Chhavi 

Dhiman, 

Dinesh 

Kumar 

(2024)[17] 

ISCM-LBP 

+ PCA-

HOG, 

XceptionNet, 

Modified-

MHA 
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 تکنیک های مورد استفاده برای تولید خودکار گزارش 

.  نمایش داده است  استفاده شده اند   افتهیساختار  یهاگزارش   د یتول  یرا که برا  ییهامدل تعدادی از    2جدول  

 ییهای ها از معمارمدل  ن یااستفاده شده است.   ImageNet  [18]در آموزش این مدل ها اغلب از مجموعه داده  

ی مورد استفاده در  هاک ی. تکنبرند ی بهره م   DeepSPINEو    VGG-16  ،ResNet-50  ،FCDenseNetمانند  

پ  آنها و  استخراج  ضا  های ژگی و  ها،افته ی)  FFL  ینیبش یشامل  معمارعاتیو  از  استفاده  با  ،  CNN  یهای ( 

  ی هاگزارش   د یها بر تولمدل   نیهستند. ا  م یبر درخت تصم  یگزارش مبتن   د یو تول  ی چند برچسب  یبند طبقه 

( و  ی )ستون فقرات کمر  MRI(،  نهی)قفسه س   X-rayخاص مانند    یربردار یتصو  یهاروش   یبرا  افتهیساختار

CT  داشته اند بدن مانند کبد( تمرکز  ختلفم یها)بخش. 

 [18]های ساختاریافته در تصویربرداری پزشکیآموزش دیده برای تولید گزارشهای پیشمدل .2جدول 

مدل هوش مصنوعی 

 مورد استفاده 
 منبع حوزه کاری تکنیک مورد استفاده  مسئله مورد توجه 

Pre-trained VGG-16  
and ResNet-50 on 

ImageNet 

ولید گزارش ساختار ت

 یافته

 ( FFLبرچسب های مناسب)یافتن -

 datasetساخت  از گزارش ها و FFL استخراج-

  ژه یوبه CNN یبا استفاده از معمار FFL ینیبشیپ-

-ResNetو  VGG-16از  یبیکه ترک FPN کیاز 

 است.  50

 شبکه   یدر طراح dilated یهابلوکاستفاده از -

X-ray: chest CNN-FFL (2020) 

[19] 

 ندارد 

 ی برچسب چند یطبقه بند

به  لیکامپا :تیدر نها

 گزارش ها 

و    FCDenseNet ژهی(، به وCNNاستفاده از )-

DeepSPINE یاصل یاجزا  لیو تحل هیبه همراه تجز 

(PCA.) 

کار  ی، برا VGG مانند ،CNNاستفاده از دو -

 کلاسهچند  یبندطبقه

 گزارش دیتول یبرا میاستفاده از درخت تصم-

MRI: lumbar 

spine 

MultusRadBot 

(2020)  [20]  

 ندارد 

  یهاودکار گزارش تولید خ

 ساختاریافته و  قیدق

از  یامرتبط با مجموعه

 هابرچسب

CNN (VGG-16) 

CT: 115 body 

parts, 27 types, 

and 29 

attributes 

Pre-LesaNet (2019) 

[21]   

MobileNet that 

trained on 

ImageNet 

ولید گزارش ساختار ت

 یافته

و- از     ریتصو   یهایژگیاستخراج  استفاده  ، CNNبا 

 LeNet-5و  MobileNet ژه یوبه

از  - خط  کیبا    SVMاستفاده  عنوان    یهسته  به 

 کننده  یبندطبقه

CT: liver 
CNN-SVM 

(2021) [22]  

 ندارد 
ولید گزارش ساختار ت

 یافته

 ی برا CNN GoogLeNet یاستفاده از معمار

 GRU ای LSTMو متعاقبا استفاده از  ریتصو  شینما

 متن  دیتول یبرا
X-ray: chest 

CNN-RNN 

(2020) [23]  
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 مقایسه تکنیک ها 

از    یاگسترده   فی. جدول اول طاستفاده شده است  CNN  از مدل یادگیری عمیق مبتنی بر   هر دو جدول،  در

که    کند ی را برجسته م  GoogLeNetو    ResNet  ،DenseNet  ی ، سرVGG  ی، سرAlexNetمانند    هایمعمار

از جمله    ی افزارنرم   یهاورک م یدر فر مقابل،  . در  روند ی به کار م  TensorFlowو    Caffe  ،PyTorchمختلف 

، VGG-16مانند    ییهای و از معمار  اند ده یآموزش د  ImageNetتمرکز دارد که در    ییهادوم بر مدل   دولج

ResNet-50  ،MobileNet    وLeNet-5  م فربرند ی بهره  به    ی افزارنرم   یهاورک می .  در جدول دوم  ذکر شده 

از    یباتی و ترک  TensorFlow  ،Tensorpackاختصاص دارند و شامل    افتهیگزارش ساختار  د یمانند تول  یفیوظا

CNN   وRNN (LSTM ای  GRU.هستند ) 

 های ماریکاربردها و ب

  یهادر بخش   ی ماریب  ن یچند   ییو از شناسامورد بررسی قرار گرفته است    1در جدول  متنوعی    ی کاربردها

این جدول نشان  .  شوند ی را شامل م  نهیقفسه س   یهای ماریو ب  ی خاص مانند پنومون  یهای ماریمختلف بدن تا ب 

داده هایی   مورد    ی ص یتشخبصورت گسترده در    IU X-Rayو    ChestX-ray14مانند  می دهد که مجموعه 

و  تمرکز دارد    یپزشک  افتهیساختار  یهاگزارش   د یبر تول   شتر یب  2جدول    قابل،. در ماستفاده قرار گرفته است

تا کنون بیشتر مورد توجه بوده. این جدول  کبد    ط یو شرا  یمانند اختلالات ستون فقرات کمر   یخاص  ط یشرا

 .دهد ی را نشان م ف یوظا نیمرتبط با ا ییهاتاست یدهمچنین 

 ی ربرداریتصو یهاروش

تا کنون مورد    X-rayو    ی ، سونوگرافCT  ،MR  ،PETشامل  متنوعی    ی ربردار یتصو  یهاروش   1مطابق با جدول  

  ی پزشک  یربردار یتصو  ص یدر تشخ  CNNبر    ی مبتن  یهامدل می دهد که    تنوع نشان   نی. اار گرفته اند توجه قر

)قفسه    X-rayمانند  نشان می دهد که اغلب مطالعات بر روی موضوعاتی  حال، جدول دوم    نی. با اموفق بوده اند 

در    یهدفمندتر   کردیدهنده رو که نشان تمرکز داشته اند  )کبد(    CT( و  یفقرات کمر  ستون)  MRI(،  نهیس 

 .تولید گزارش های رادیولوژی است

  هاینوآور

)به عنوان    RNNبا    CNN  بیمانند ترک ید یجد   یها ک یو تکن باتیموجود در جدول اول اغلب ترک  یهامدل

مکانیا  (،  RNNو    LDAمثال،   از  مثال،    attention  یهازم یاستفاده  عنوان  روCheXNet)به  و    ی کردهای(، 

Pre-trained VGG-16 

/ResNet-50  that 

trained on ImageNet 

   CNN VGG16 /ResNet-50 یاستفاده از معمار- افته یگزارش ساختار دیتول

 ر یتصو شیمان یبرا

 متن  دیتول یبرا LSTMاستفاده از -

X-ray: chest Sequence CNN-

RNN [24] 
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  ی پزشک  ر یاوتص  ر یو تفس  ی صیهدف بهبود دقت تشخ   های نوآور   ن یادر  .  ارائه کرده اند   ی افه ی چند وظ  ی ریادگی

  ی هافرمت را به تصویر کشیده است که اغلب آنها بر روی  گزارش   د یدر تول های . جدول دوم بر نوآوربوده است

 ی پزشک  یهاگزارش   تیو جامع  نانیاطم  ت یبهبود قابل  ،یچند برچسب  یهایبند و طبقه   افتهیساختار  یخروج

 .تمرکز داشته اند خودکار  

برای تولید خودکار گزارش های رادیولوژی به شرح    2و   1مطابق جدول   رویه استفاده شده در مطالعات قبلی 

 زیر بوده است:

در این روش های ذکر شده در جدول اول ابتدا از   :  CNNاز  های بصری با استفاده  استخراج ویژگی  .1

های مهم و  ، برای استخراج ویژگی  DenseNet و AlexNet  ،VGG-16  ،ResNet-101 مانند روش هایی  

های بصری شامل اطلاعات مهمی مانند  . این ویژگی استفاده شده استاطلاعات بصری از تصاویر پزشکی  

 .باشند ها می های مرتبط با بیماری ها و سایر ویژگی ها، توده ناهنجاری

های توجه برای تمرکز  مکانیزم از   CheXNet ها مانند برخی از مدل :  Attentionهایکارگیری مکانیزمبه .2

کنند تا بر روی نواحی مهم  ها به مدل کمک می کنند. این مکانیزم های مهم تصویر استفاده می بر بخش 

 .تری تولید کند های دقیق تصویر که اطلاعات بیشتری دارند، تمرکز کند و گزارش 

های بصری، این اطلاعات  ژگی پس از استخراج وی RNN :های بصری به متن با استفاده ازتبدیل ویژگی  .3

تولید گزارش داده می  GRU یا LSTM های زبانی مانند به مدل  های متنی را دارند. به  شود که وظیفه 

های دقیق و جامع  برای تولید گزارش  GRU یا RNN    LSTM و  CNN مانند عنوان مثال، از ترکیباتی  

 .شوداستفاده می 

 ش پیشنهادیهای قبلی با پژوهمقایسه و تحلیل پژوهش

پژوهش   تولید خودکار گزارش  این  بر روی  های  در زمینه   از مفصل گیجگاهی   CBCT تصاویررادیولوژی 

(TMJ)  است که در مقایسه با پژوهش های قبلی بررسی تصاویرCBCT .یک نوآوری است 

 (Research Methodology) روش تحقیق .5

 توضیح روش پیشنهادی 

 VGGپردازش تصاویر بر مبنای شبکه عصبی عمیق 

   تصاویرو    خواهد شد استفاده  VGG-16 برای پردازش تصاویر، از یک شبکه عصبی عمیق به نامدر این راهکار  

CBCT   مفصل گیجگاهی (TMJ)  به آن ارائه خواهد شد به عنوان ورودی.  
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VGG-16   در    2014های شبکه عصبی کانولوشنی است که در سال  ترین و تأثیرگذارترین معماری یکی از مهم

آکسفورد معرفی شد   زمینه  .  [25] دانشگاه  توجه در  قابل  نوآورانه در زمان خود یک پیشرفت  این معماری 

با هدف بررسی تأثیر عمق شبکه بر دقت در  این شبکه  رفت.  بینایی ماشین و یادگیری عمیق به شمار می 

به سرعت به یکی از پرکاربردترین   VGG-16 شد.طراحی    VGG-16وظایف تشخیص تصویر در مقیاس بزرگ، 

 آموزش دیده در جامعه یادگیری ماشین تبدیل شد. های پیش مدل

اشیاء،   تشخیص  جمله  از  ماشین،  بینایی  وظایف  از  مختلفی  انواع  برای  مدل  این  از  مهندسان  و  محققان 

پذیری  انتقال   های خاصی مانند تشخیص پزشکی استفاده کردند. قابلیتبندی تصویر و حتی در زمینه بخش

های عمومی و قابل استفاده در وظایف مختلف اشاره دارد،  که به توانایی آن در یادگیری ویژگی  VGG-16 بالای

را پردازش کرده   CBCT تصاویراین می تواند  .آن را به یک انتخاب محبوب برای یادگیری انتقالی تبدیل کرد

 د. را استخراج نمایتصاویر و اساسی های مهم ویژگی و 

VGG-16  شده روی دیتاستآموزش داده یک شبکه پیش ImageNet است. دیتاست ImageNet     شامل بیش

کلاس مختلف    1000اند. این تصاویر به  گذاری شده میلیون تصویر است که به صورت دستی برچسب   14از  

حدود   Top-5 دقت  این مدل با  .دهند ای از اشیاء و موجودات را پوشش می اند که طیف گسترده تقسیم شده 

تواند به بهبود قابل توجهی  که افزایش عمق شبکه می   داده استنشان   ImageNet در مجموعه داده  % 92.7

های  ها با پارامترهای قابل آموزش )لایه به تعداد کل لایه  VGG-16 در معماری  16عدد    .در دقت منجر شود

 ری مورد استفاده از این شبکه را نشان می دهد.معما  1شکل های کاملاً متصل( اشاره دارد. پیچشی و لایه 

           

 

 پیشنهادی VGG. معماری مدل 1شکل 
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لایه Convolutional: لایه  13 • ویژگی این  استخراج  مسئول  از  ها  آنها  هستند.  ورودی  تصاویر  از  ها 

با اندازه    VGG-16 منحصربفردویژگی  یک از  کنند که این  پیکسل استفاده می   33فیلترهای کوچک 

به  Convolutional هایکند تا جزئیات دقیق در تصاویر را بدست آورند. لایه است. این انتخاب کمک می 

 .شوند دنبال می  max-pooling شوند که هر کدام توسط یک لایهپنج بلوک تقسیم می 

، سه لایه  max pooling و Convolutional هایپس از لایه  Fully Connected (Dense) :لایه    3 •

نورون    1000سوم دارای  نورون دارند و لایه    4096هر کدام   FC وجود دارد. دو لایه اول (FC) کاملاً متصل

 .شودمربوط می  ImageNet های موجود در مجموعه دادهاست که به تعداد کلاس 

اند. پراکنده شده Convolutional هایبین بلوک  Max-Pooling پنج لایه Max-Pooling: هایلایه   •

دهد که این کار به کاهش بار  های ویژگی را به نصف کاهش می فضایی نقشه   ابعاد    pooling    هر لایه

 .کند محاسباتی و کنترل برفرازگیری کمک می 

غیرخطی بودن   ReLU .کنند استفاده می  ReLU سازیهای مخفی از تابع فعالتمام لایه   سازی:تابع فعال  •

 .کند فراهم می تر را کند و امکان یادگیری الگوهای پیچیده مدل را معرفی می 

  1000است که توزیع احتمالات بر روی   softmax سازیک تابع فعال  VGG-16 لایه نهایی :Softmax   لایه •

 .کند کلاس خروجی را تولید می 

ها و های خاص خود را دارد. برای غلبه بر این چالش چالش VGG-16 های عصبی عمیق مانند آموزش شبکه 

بهبود عملکرد مدل، محققان از چندین تکنیک پیشرفته آموزشی استفاده کردند که هر کدام نقش مهمی در  

یا افزایش   Data Augmentationهای مورد استفاده،  ترین تکنیک موفقیت نهایی مدل داشتند. یکی از مهم 

آوری  دهد، بدون نیاز به جمع های آموزشی را افزایش می به طور قابل توجهی تنوع داده داده است. این روش  

تکنیک داده  بیشتر.  و  های  تصادفی،  برش  مقیاس،  تغییر  تصاویر،  تصادفی  شامل چرخش  داده  افزایش  های 

تری را یاد  تر و عمومی های مقاومکند تا ویژگی بود. این تکنیک به مدل کمک می   تغییرات جزئی در روشنایی  

 شود. علاوه بر این، افزایش داده به کاهشبگیرد که منجر به عملکرد بهتر در تصاویر جدید و ناشناخته می 

over-fitting  تری را یاد بگیرد که در انواع مختلف نمایش  کند، زیرا مدل مجبور است الگوهای کلی کمک می

 .یک تصویر صادق باشند 

است. این روش یک راهکار ساده     Dropoutمورد استفاده قرار گرفت، VGG-16 تکنیک دیگری که در آموزش 

به طور تصادفی تعدادی از     dropoutاست. در طول آموزش،  over-fitting اما بسیار مؤثر برای جلوگیری از

های  شود که شبکه نتواند بیش از حد به ویژگی کند. این کار باعث میها را در هر تکرار غیرفعال می نورون 

عمدتاً    VGG-16  ،dropout تری داشته باشد. درتر و مقاوم شدهخاصی وابسته شود و در عوض، یادگیری توزیع 
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به دلیل تعداد زیاد پارامترها بیشتر   over-fitting ، جایی که خطرشده استهای کاملاً متصل استفاده  در لایه 

های جدید داشته باشد و قابلیت  عملکرد بهتری در داده باعث شد که مدل بتواند   dropout است. استفاده از

 .پذیری آن افزایش یابد تعمیم 

های بعدی و  استفاده نشد، این تکنیک در نسخه  Batch Normalization از VGG-16 گرچه در نسخه اصلی

کنیک  یک ت Batch Normalization .مورد استفاده قرار گرفته است VGG-16 در بسیاری از کاربردهای مدرن

سازی خروجی هر لایه  کند. این روش با نرمالقدرتمند است که به تسریع همگرایی در طول آموزش کمک می 

تواند یادگیری  دهد. به این ترتیب، هر لایه می را کاهش می  covariate shift قبل از ورود به لایه بعدی، مشکل

با تغییرات توزیع ورودی ندارد. علاوه بر تسریع   را با سرعت بیشتری انجام دهد، زیرا نیازی به سازگاری مداوم

تواند به عنوان  کند و حتی می به ثبات بیشتر در طول آموزش کمک می    Batch Normalizationآموزش،

 .کند کمک می over-fitting سازی عمل کند، که باز هم به جلوگیری ازیک نوع منظم 

آنها نه   ت.های مشابه داشته اس و مدل VGG-16 ر موفقیتها در کنار هم، نقش مهمی داستفاده از این تکنیک 

 پذیر ساختند. تر را امکان های عمیقتنها به بهبود دقت مدل کمک کردند، بلکه آموزش مدل

    LSTM آموزش مدل زبانیتبدیل ویژگی های بصری به گزارش با 

انجام  تولید گزارش خودکار   LSTMو با استفاده از یک شبکه پس از استخراج و شناسایی ویژگی های تصویر  

بدین منظور،    .خواهد بوداز جزئیات و نتایج مهم موجود در تصاویر    ی. گزارش خودکار حاوی توصیفمی گیرد

بدین منظور از یک مدل   .در کنار هر یک از تصاویر یک فایل متنی که حاوی گزارش آن تصویر قرار می گیرد

استفاده  گزارش های متنی  به عنوان مدل زبانی برای تولید  (  LSTMشبکه حافظه کوتاه مدت بلند مدت )

های  بینی کرده و بر اساس ویژگی قادر است در هر مرحله از ورودی، کلمه بعدی را پیش  LSTM خواهد شد. 

   .مرتبط و جامع تولید کند گزارش متنی های ورودی شرح، یک تصویری و دنباله 

در    ژهیوو به  کنند ی م فایا ی نقش مهم قیعم یر یادگی نه ی ( در زمLSTMمدت )بلند کوتاه یحافظه  یهاشبکه

ها از ساختار  شبکه  نیدارند. ا یاگسترده  ی کاربردها ی زمان یهاو دنباله   یعیمانند پردازش زبان طب ییهاحوزه 

. به عنوان مثال،  آوردیها را فراهم م در داده   مدتیطولان  یهای که امکان حفظ وابستگ   برند ی بهره م  ی ادهیچیپ

اطلاعات    توانند ی م  LSTM  ، یزمان  یهاداده   لیتحل  ای  ر، یشرح تصاو  د یتول  ،ینیمانند ترجمه ماش   یدر مسائل

 . شودیمدل م  یی کنند که باعث بهبود دقت و کارا ل یو تحل ه یها تجزرا در دنباله  مدتیطولان

است که برای پردازش و   (RNN) یک نوع خاص از شبکه عصبی بازگشتی (LSTM) مدت بلند حافظه کوتاه 

داده پیش شبکه بینی  مشکلات  رفع  برای  شبکه  این  است.  شده  طراحی  ترتیبی  بازگشتی  های  عصبی  های 

و از آن زمان تاکنون به عنوان یکی از   [26]  معمولی، به ویژه مشکل ناپدید شدن گرادیان، توسعه یافته است



 

 12صفحه  
 

داده  پردازش  در  عمیق  یادگیری  ابزارهای  ترتیقدرتمندترین  اند های  شده  شناخته  از  LSTM ساختار  .بی 

مکانیزم سلول و  حافظه  دروازه های  آن های  به  که  است  شده  تشکیل  می ای  امکان  برای  ها  را  اطلاعات  دهد 

ورودی، دروازه فراموشی و دروازه    ها شامل دروازهتر حفظ کرده و به یاد بیاورند. این مکانیزمهای طولانی مدت

 نمایش داده شده است.   3شبکه در شکل   بلاک این معماری این   .خروجی هستند 

 

   LSTM. معماری بلاک های 2شکل

 

  استفاده می کند و محتوای حافظه   یبه عنوان ورود   b  بایاس   و   txبردار    ، th-1  وضعیت سلول قبلی  از این مدل  

tc    و  را ایجاد می کندth    1انجام عملیاتی روی محتوای حافظه  با    یعنوان خروج  ه ب را-tc  کند.    یمتولید    یقبل

  ن یب   یعدد   یکنند. دروازه فراموش   ی م  م یسلول حافظه را تنظ  ی ذکر شده در بالا محتوادروازه  چهار  همچنین،  

مقدار    یزان باید نادیده گرفته شود. تا چه م ی مقدار سلول حافظه قبلمشخص کند که  کند تا    ی م   د یتول  1و  0

که   ی در حال شود، ی فراموش م ی در فعلباید   ی حافظه قبل ی محتوا شتر یاست که ب ی معن  نیبه صفر به ا ک ینزد

 است: ریبه شرح ز یفراموش دروازه  اتی. عملمعکوس آن را نمایش می دهد   کیمقدار نزد

𝑓𝑡 = 𝜎𝑔(𝑤𝑓𝑥𝑡 + 𝑢𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓) (1) 

 

مشخص می کند که چه میزان از ورودی فعلی باید به حافظه اضافه شود. این مقدار بصورت تابعی    ی ورود  تیگ

 :بصورت زیر عمل می کند 
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𝑖𝑡 = 𝜎𝑔(𝑤𝑖𝑥𝑡 + 𝑢𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖) (2) 

 

هم وزن هایی هستند که به منظور جلوگیری از مشکل   uو  wو  د یگموئیس نشان دهنده تابع  𝜎𝑔که در اینجا  

بر اساس   tcبه    tc-1سلول حافظه از    یمحتوا  یروز رسانبکنترل    تیگاز بین رفتن گرادیان استفاده می شوند.  

 کند.   ینظارت م ی و فراموش   یدروازه ورود  ی ها یخروج

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 . 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡𝜎𝑔(𝑤𝑐𝑥𝑡 + 𝑢𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐) (3) 

 

تغییر می دهد. عملکرد این    thبه    th-1سلول را از    تیکند و وضع  یم   د یرا تول  یینها  جهینت  ی خروج  دروازه

 دروازه توسط توابع زیر تعریف می شود: 

𝑜𝑡 = 𝜎𝑔(𝑤𝑜𝑥𝑡 + 𝑢𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜) (4) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 . 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑐𝑡) (5) 

 

توضیحات بیشتر در خصوص این مدل و مکانیزم     نشان دهنده تابع تانژانت هایپلبولیک است.  tanhکه در اینجا  

 ارائه شده است.  [ 27]( در backpropagationانتشار رو به جلو و انتشار رو به عقب )

 معماری روش پیشنهادی 

 (LSTM) و حافظه بلند مدت کوتاه (CNN) معماری ترکیبی از شبکه عصبی کانولوشنیروش پیشنهادی بر 

  ی گزارش متن  د یو تول  ر یتصاو  ل یتحل  ی که برا   دهد ی را نشان م تصویری از این معماری    3  شکل خواهد بود.  

م اشودی استفاده  در  تصو  ن ی.  ابتدا  شبکه    ی ورود   ر یمدل،  م   CNNتوسط  و  شودیپردازش  آن    یهای ژگی تا 

 کند. د یتول گزارش را  یف یتا متن توص شودی داده م LSTMبه شبکه  های ژگی و  نیاستخراج شود و سپس ا
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 . معماری روش پیشنهادی 3شکل 

 

است،    224*224* 3( با اندازهTMJ)  یجگاهیاز مفصل گ  CBCT  ریتصو  کی که    ی ورود  ریمرحله اول، تصو  در

به یک  که هر کدام    کند ی معبور    33  ی لترهایکانولوشن با ف  هی لا  نیابتدا از چند   ری. تصو شودی به مدل داده م 

ها،  مانند لبه   یر یتصو  یها ی ژگ یو  هاه یلا  نی. اشوند یماعمال    ReLU (Rectified Linear Unit)  یسازتابع فعال 

  شیافزا  لترهایو تعداد ف  ابد یی کاهش م   جیبه تدر  هاه یلا  ن یا  ی. اندازه خروجکنند ی ها را استخراج م بافت   و   ایزوا

 . ابد یی م

  ی)عرض و ارتفاع( خروج  یی قرار دارد که ابعاد فضا   max-pooling  ه یلا  ک ی  ،یکانولوشن   ه یاز هر چند لا  پس

. بعد از عبور  کند ی مدل کمک م  ییکارا شیو افزا  یکار به کاهش بار محاسبات   نی. ادهد ی را به نصف کاهش م

مت   هیلا  نیبه چند   ی خروج  ، max-poolingکانولوشن و    یهاه یاز لا مDense)  صلکاملاً  داده  اشودی (    ن ی. 

.  شودی م لیفشرده تبد  یژگی بردار و  کیبه    یریاطلاعات تصو  هستند و  هینورون در هر لا  4096شامل    هاهیلا

موجود   یهااز کلاس  کی به هر  ر یاحتمال تعلق تصو د یتول ی نورون برا 1000با   Softmax  ه یلا ک ی ت،یدر نها

 .شودی استفاده م ImageNetدر مجموعه داده 
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.  شودی داده م  LSTMبه شبکه    ی به عنوان ورود  VGG-16فشرده از شبکه    ی ژگیبردار و  ی مرحله دوم، خروج  در

ترت  LSTM  هیلا  نیشامل چند   LSTMشبکه   به  که  م  یزمان  بیاست  اشوند ی پردازش  توانا  نی.    یی شبکه 

با گرفتن    LSTMها را دارد. شبکه  در داده   مدتیطولان  یهای و وابستگ   های و به خاطر سپردن توال  ی ریادگی

در    ی . هر گام زمانکند ی م د یا تول ر ی ری تصو یهای ژگیکلمات متناظر با و  یها، توال و پردازش آن  های ژگ یبردار و

LSTM  ه یلا ک یبا Softmax کند ی را فراهم م  ی انتخاب کلمه بعد  یاحتمال برا عی که توز شودی دنبال م. 

  ن ی. به عنوان مثال، در ادهد ی را شرح م  ر یتصو  یکه محتوا  کند ی م  د یتول  یفیمتن توص  ک یمدل    ت،ینها  در

 The articular bony structure is within normal limit and no pathologies"مانند    ینمودار، مدل گزارش 

can be found." کند ی م د یرا تول. 

 معیارهای ارزیابی 

 BLEU معیار

های تولید شده توسط مدل  برای ارزیابی کیفیت شرح  BLEU (BiLingual Evaluation Understudy) معیار

گیری  های مرجع را اندازه های تولید شده توسط مدل و شرح بین شرح   شود. این معیار میزان انطباق استفاده می 

ها با چندین ترجمه  های ماشینی را با مقایسه آنیک معیار خودکار است که کیفیت ترجمه  BLEU .کند می 

 .کند مرجع انسانی ارزیابی می 

 :BLEU نحوه محاسبه

n-گرام: 

BLEU از n-هاگرام (n-grams)   کند استفاده میبرای مقایسه. n-هایی ازها توالی گرام n   کلمه متوالی در متن

 ، در(bigrams) هاایاز دوکلمه  BLEU-2 ، در (unigrams) هاای کلمه از تک  BLEU-1 هستند. برای مثال، در 

BLEU-3 هاای کلمه از سه (trigrams) و در BLEU-4 هاای از چهارکلمه (quadgrams)  شوداستفاده می. 

 Precision  محاسبه

 .شودهای مرجع مقایسه می های مشابه در شرح گرام -n های تولید شده باها در شرح گرام-n (Precision) دقت

  Brevity Penalty (BP) محاسبه

برای جلوگیری از تولید جملات بسیار کوتاه که ممکن است   (Brevity Penalty) این معیار از جریمه کوتاهی

 .کند دار نباشند، استفاده می ه باشند اما معنی دقت بالایی داشت

  BLEU Score محاسبه
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 .شودها ضرب در جریمه کوتاهی محاسبه می گرام -n به صورت میانگین هندسی دقت BLEU امتیاز

های  دهنده انطباق بیشتر بین شرح تر باشد، نشاننزدیک  1است که هرچه به    1و    0بین   BLEU معمولاً امتیاز

 .های مرجع استشرح  تولید شده و 

 BLEU انواع

BLEU-1:  هاایکلمه از تک (unigrams)  کند گیری می کند و دقت در سطح کلمات فردی را اندازهاستفاده می. 

BLEU-2:  هاایاز دوکلمه (bigrams)  ترکیبات دوکلمه استفاده می و دقت در سطح  اندازه کند  را  گیری  ای 

 .کند می 

BLEU-3:   هاایکلمه سهاز (trigrams)  گیری  ای را اندازه کلمه کند و دقت در سطح ترکیبات سه استفاده می

 .کند می 

BLEU-4:  چهارکلمه می (quadgrams) هاایاز  چهارکلمه استفاده  ترکیبات  سطح  در  دقت  و  را  کند  ای 

 .کند گیری می اندازه

 ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)معیار 

کیفیت خلاصه  ROUGE معیار ارزیابی  شرح برای  و  می ها  استفاده  شده  تولید  تمرکز  های  معیار  این  شود. 

اطلاعات بازیابی  بر  مانند  (Recall) بیشتری  مختلفی  انواع  و   ROUGE-L،  (هاگرام-n) ROUGE-N دارد 

 .شودمل می را شا (دارهای وزن گرام-n) ROUGE-W )بلندترین زیرتوالی مشترک( و

 METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering)معیار 

METEOR  ترجمه کیفیت  ارزیابی  می برای  استفاده  ماشینی  دقتهای  به  و  بازیابی (Precision) شود   و 

(Recall)  کند ستفاده می های زبانی اتوامان توجه دارد. این معیار همچنین از اطلاعات معنایی و ترکیب. 

 CIDEr (Consensus-based Image Description Evaluation)معیار 

شود. این معیار بر اساس توافق  برای ارزیابی کیفیت توضیحات تصاویر تولید شده استفاده می  CIDEr معیار

 .کند میان توضیحات تولید شده و توضیحات مرجع انسانی عمل می 
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 (Implementation Method) سازیروش پیاده .6

 و کتابخانه ها سازیمحیط شبیه ،نویسیزبان برنامه

، از زبان  LSTMو    VGG-16با استفاده از    ی ولوژی خودکار گزارش راد  د یتول  یشنهادیروش پ  یسازاده یپ  یرا

 :شودی استفاده م ریز یهاو کتابخانه   تونیپا یسینوبرنامه 

TensorFlow  : م یکه توسط ت  نیماش   ی ر یادگیو    یمحاسبات عدد  ی کتابخانه منبع باز برا  کی  Google 

Brain    ا  افتهیتوسعه امکان ساخت و آموزش مدل   نیاست.  از    قیعم  ی ریادگی  یهاکتابخانه  با استفاده  را 

 .کند ی م یبان یپشت GPUو   CPU  یمحاسبات رو یو از اجرا  کند یفراهم م  یمحاسبات یهاگراف 

Keras  :ک ی  API  ت یو قابل  ی سادگ  ل یکه به دل  ق یعم  ی ریادگی  یهاساخت و آموزش مدل  ی سطح بالا برا  

با استفاده از چند خط کد را    ده یچیپ  یهاامکان ساخت مدل   Kerasدارد.    یاد یز  تیاستفاده آسان محبوب

  ی عصب   یهاه ( و شبک CNN)   ی چشیپ  ی عصب  یهامانند شبکه   ی مختلف   ی عصب  یهاو از شبکه   کند ی فراهم م

 .کند ی م  ی بانی( پشتRNN) یبازگشت

NumPyیمحاسبات عدد ی : برا . 

Pandasها.داده  ل یو تحل ه یو تجز تیریمد   ی: برا 

Matplotlibجیها و نتاتجسم داده  ی : برا . 

 

 سازی شرح فرآیند پیاده

 است:  ریشامل مراحل ز یسازاده یمراحل پ

 ها:داده  پردازشش یپ

 ها.و انسجام آن  ت یفیاز ک نان یاطم یها براداده  ی و پاکساز یسازآماده 

 : VGG16با استفاده از  های ژگ یو  استخراج

 . یولوژیراد ریمهم از تصاو یهای ژگ یاستخراج و یبرا  VGG16  دهیدآموزش   شیاز مدل از پ استفاده

 :LSTMمتن با استفاده از  دیتول

شبکه   استفاده راد  د یتول  یبرا  LSTM  یبازگشت  ی عصب  یهااز  گزارش  و  یولوژیمتن  اساس    ی های ژگیبر 

 شده.استخراج

 مدل: یابیو ارز   آموزش
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 آزمون.   یهاعملکرد آن با استفاده از داده  یابیو ارز   یآموزش  یهامدل با استفاده از داده آموزش 

 . یولوژ یراد  قی دق یهاگزارش   د یآن در تول یی بهبود دقت و کارا یمدل برا  م یتنظ

 .کنند ی کمک م ی ولوژیراد  قیدق  یهاگزارش  د یمدل در تول  ییبه دقت و کارا ندهایفرآ نیا

 (Data and Resources)  ی مورد استفادههاداده .7

ا استفاده شامل تصاو  یهاپژوهش، داده   ن یدر  پرتو مخروط  ی وتریکامپ  یتوموگراف   ر یمورد  از  CBCT)   ی با   )

( است.  TMD)  یفک-یجگاه یبا مشکلات مرتبط با اختلالات مفصل گ  مارانی( بTMJ)  یجگاهیمفصل گ  هیناح

 .شوند یم  ی آورفک و صورت جمع  یولوژ ی از مرکز راد ر یتصاو نیا

خواهد شد. تعداد    یآوراند، جمعمراجعه کرده   ی ولوژیکه به مراکز راد  TMDمبتلا به    مارانیاز ب   CBCT  ریتصاو

شود.    ن یمدل تضم  می تعم  تیها و قابلمختلف خواهد بود تا تنوع داده   مارانیاز ب  ر یتصو  500حداقل    ر یتصاو

ها سازگار تا مدل بتواند با انواع داده   د مختلف خواهند بو  یهات یفی با ک  ریشده شامل تصاو   ی آورجمع   ر یتصاو

 شود.

اشکالات و عدم وجود    ت یفیاز ک  نان یاطم  یبرا  هاستیولوژیتوسط راد  ر یتصاو  هیاول   ی بررس   ،ی آوراز جمع   پس

 ناقص حذف خواهند شد. ریتصاو ا یبالا  زینو ،یبا وضوح ناکاف  ر یانجام خواهد شد. تصاو یفن

  کسلیپ  224x224اندازه خواهند شد تا به اندازه    ر یی برش و تغ  ،یسازنرمال   ریتصاو   پردازش،ش یمرحله پ  در

ورود با  که  ا  VGG-16مدل    یبرسند  بر  علاوه  باشد.  )  شیافزا  یهاک ی تکن  ن،یسازگار   Dataداده 

Augmentationاز    یری و جلوگ  هاه تنوع داد  شیافزا  یبرا  ییروشنا  رات ییو تغ  اس یمق  ریی( مانند چرخش، تغ

overfitting  .اعمال خواهند شد 

مفصل   تیدرباره وضع یمتن  یشده و گزارش   یفک و صورت بررس  ستیولوژیراد  ک یتوسط   CBCT  ریتصو   هر

  گر یو د  ی استخوان  یساختارها  ها،ی از ناهنجار  یق یدق  فاتیها شامل توصگزارش   نی خواهد شد. ا  هی ته  یجگاهیگ

  ره یذخ  ر یکنار هر تصو  رد  یمتن  یهال یبه صورت فا  یمتن   یهاخواهند بود. گزارش   TMDمرتبط با    یهای ژگیو

 . شوند ی م
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 (Timeline) بندیزمان .8

 ها آوری دادهجمعماه اول: 

 از بیماران مختلف  (TMJ) از مفصل گیجگاهی CBCT آوری تصاویرجمع •

 هابررسی و تایید کیفیت تصاویر توسط رادیولوژیست •

 .های رادیولوژی برای هر تصویرهای متنی شامل گزارش ایجاد فایل  •

 .حذف تصاویر با کیفیت پایین •

 .ها برای مدل یادگیری عمیقسازی داده آماده  •

 .هابرای تنوع بخشیدن به مجموعه داده  (Data Augmentation) های افزایش دادهاعمال تکنیک •

 : طراحی و آموزش مدلدومماه 

 CBCT ها از تصاویربرای استخراج ویژگی  CNN (VGG-16) سازی مدلطراحی و پیاده  •

 .های آموزشیبا استفاده از داده  VGG-16 آموزش مدل •

 .های متنیبرای تولید گزارش  LSTM سازی مدلپیاده طراحی و  •

 های متنی مرتبط شده از تصاویر و گزارش های استخراج با استفاده از ویژگی  LSTM آموزش مدل •

 .های آزمونارزیابی عملکرد مدل با استفاده از داده  •

 .تنظیم پارامترهای مدل برای بهبود دقت و کارایی •

 .Batch Normalization و Dropout مانند  over-fitting های کاهشاعمال تکنیک •

 : تجزیه و تحلیل نتایج سومماه 

 و BLEU ،ROUGE ،METEOR تحلیل نتایج ارزیابی مدل و بررسی معیارهای ارزیابی مانند  •
CIDEr. 

 .های قبلی و بررسی نقاط قوت و ضعف مدل پیشنهادیمقایسه نتایج با پژوهش  •

 نامه: نوشتن پایانچهارمماه 

 .نامه شامل مقدمه، مرور ادبیات، روش تحقیق، نتایج و بحثهای مختلف پایانبخش نوشتن  •

 .نامهبازبینی و ویرایش پایان •

 .نامه به اساتید راهنما و مشاور برای بررسی و دریافت بازخوردارسال پایان •

 نگارش مقاله و ارسال آن به مجله  •
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 : اصلاحات نهایی و دفاعپنجمماه 

 .اصلاحات نهایی بر اساس بازخورد دریافتیاعمال تغییرات و  •

 .سازی برای جلسه دفاعآماده  •

 .نامهبرگزاری جلسه دفاع و ارائه پایان •
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