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 1405  خرداد چهارم یهفته/860ی شماره /چهارمچهل و سال  مجله دانشکده پزشکی اصفهان 
 28/03/1405تاریخ چاپ:  20/03/1405تاریخ پذیرش:  01/1404/ 11تاریخ دریافت: 

  
  ی برا نهیبا شدت به شده لیتعد ی وتراپیدرمان راد ی طراح جادیا ی برا یدیبریکانولوشن ه  یعصب یشبکه

   یمغز یتومورها

 
   4دهسادات مم ستهی، شا3یی بنا ن ی، آر2ی عابد رجیا، 1یمیآرش ابراه

 
 

 چکیده

آن    ی است، اما طراح   ی مغز   ی درمان تومورها   ی اصل   ی ها از روش   ی ک ی   IMRT (Intensity-Modulated Radiation Therapy)شده    با شدت مدوله   ی وتراپ ی راد   مقدمه: 

خودکار   ی طراح   ی ن ی ب ش ی پ   ی ( برا Hybrid CNN)  ی د ی بر ی کانولوشن ه   ی عصب   ی مدل شبکه  ک ی  ی اب ی مطالعه، توسعه و ارز  ن ی است. هدف ا   ست ی س ی ز ی و وابسته به تجربه ف  ده ی چ ی پ 
 . با دقت بالا بود   IMRT  ی ها پلن 

 Overlap)  ی حجم همپوشان   ستوگرام ی ه   ر ی کانتور شده و مقاد   MRIو    CT  ر ی استفاده شد. تصاو   1403تا    1400  ی ها سال   ن ی ب   وبلاستوما ی مبتلا به گل   مار ی ب   120  ی ها داده   ها: روش 

Volume Histogram) OVH   ی ها شد: استفاده از داده   ی بررس   کرد ی ارائه شد. سه رو   ی ها به عنوان داده ورود ارگان   ی برا  OVH هر    ب ی کانتور شده و ترک   ی ساختارها   ی ها ، داده
( و  MAEمطلق )   ی خطا   ن ی انگ ی م   ی ها و شبکه کاملًا متصل آموزش داده شد و عملکرد آن با شاخص   3D-CNNو    1D  ی ها ه ی جامع. مدل با استفاده از لا   ی دو به عنوان ورود 

 . شد   ی اب ی ( ارز MSE)   ن ی انگ ی م   ی مربع   ی خطا 

  ی ن ی ب ش ی پ   ر ی بود. مقاد   Gy  7/ 55و    Gy  2/ 85  ب ی در مجموعه تست به ترت   MSEو     MAEفق   ن ی انگ ی منفرد داشت. م   ی ها نسبت به مدل   ی عملکرد برتر   ی د ی بر ی مدل ه  ها: یافته

  ده ی چ ی ثبت روابط پ   یی مدل و توانا   دقت   ش ی کانتور شده موجب افزا   ر ی و تصاو   OVH  ب ی (. ترک P  >  0/ 05داشت )   یی بالا   ی همخوان   ی واقع   ی ها حساس با داده   ی ها اندام   ی شده دوز برا 
 . د ش   حجم   – و اهداف دوز   ک ی آناتوم   ی ساختارها   ان ی م 

را کاهش    ست ی س ی ز ی به تجربه ف   ی ها را بهبود بخشد، وابستگ پلن   ت ی ف ی را با دقت بالا انجام دهد، ک   IMRT  ی ها خودکار پلن   ی قادر است طراح   CNN  ی د ی بر ی مدل ه  گیری: نتیجه

 . سازد ی هموار م   ی به تومور مغز   تلا مب   ماران ی در ب   تر من ی شده و ا   ی ساز ی شخص   ی پرتودرمان   ر ی را داراست، و مس   ی درمان   ی ز ی ر برنامه   ی ها ستم ی ادغام با س   ت ی دهد و قابل 

 ی حجم همپوشان  ستوگرامیه ؛یدرمان خودکار؛ تومور مغز یطراح ؛یدیبریکانولوشن ه یعصب  یشده؛ شبکهبا شدت مدوله یوتراپ یراد  واژگان کلیدی: 

 

عابد  یمیابراه  ارجاع:  بنارجیا   یآرش،  ممنیآر  یی،  ه  یعصب  یشبکه  .ساداتستهیشا   ده،  راد  یطراح  جادیا  یبرا  ید یبریکانولوشن    ی وتراپی درمان 

 . 631 -623  (:860) 44؛ 1405مجله دانشکده پزشکی اصفهان . ی مغز یتومورها یبرا نهیبا شدت به  شدهلیتعد

 

 مقدمه

 Intensity-Modulated Radiation)  شدت رادیوتراپی با شدت  دتله 

Therapy  ) IMRTهای اصدد ی دردات تودورهای دی ی  یکی از رلش

های ساهم  هتف، آسیب ب  بافت  یاست ک  با تمرک  دلز پرتو بر ناحی 

 . بدا ای  حدا ، اراحی درددات(2،  1)رسددداندت  پیرادونی را بد  حدتا دی دی

IMRT بر اسدددت کد  بد  توربد  ل د دار   یندتی پیییدت  ل زدداتافر

 های  ابی  توانت دنور ب  تفال ری ات انسددانی لابسددو  بود  ل دیبرناد 

  (.3) توج  در کیفیت دردات شود

های دحاسده  دلز ل ی اهگوریوم اراحی دردات ب  اور سدنوی بر پای  

شدددود ک  د ت با یی دارنت ادا ب  زدات اراحی دردات دسدددوی انوای دی 

های  های اخیر، رلش در سددا    . ( 5، 4) دحاسددهاتی زیاد نیازدنت هسددونت  

 Convolutional)   های عصدددهی کانوهوشددد  یادگیری عمیق ل شدددهک  

Neural Network ) اب اری کارآدت برای خودکارسازی اراحی  ب  عنوات

هدای  پیییدت  دیدات لییگی   ی توانندت رابرد  اندت، زیرا دی درددات درر  شدددت  
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های دردانی با کیفیت  بیمار ل پارادورهای دردانی را اسدوررا  کرد  ل پ   

 . ( 7، 6)   های ک ینیکی دعمو  ایواد کننت ن دیک ب  ار  

در اراحی درددات خودکدار، رلیکردهدای یدادگیری عمیق عمدتتدا  بر  

تنظیم خودکار پرتوها ل زلایای تابش ب  دنظور دسدددویابی ب  پوشدددش  

ب یند  سدددازی توزیو دلز بر اسددداف اهدتاف درددانی ل هدتف ب یند ، 

های حسدداف، ل همینی  ادمای شددهک  عصددهی با  های انتایدحتلدیت

هدای  سدددازی ککسدددیدک تمرک  دارندت تدا بووانندت پ  هدای ب یند اهگوریوم

 (. 8) دردانی با کیفیت با تر ل سازگاری باهینی بیشور ایواد نماینت

هدای  بدا اهگوریوم CNN اندت کد  ترکیدبدرداهعدا   ه ی نشدددات داد 

را فراهم کرد  ل   IMRTسدددازی، ادکدات اراحی درددات خودکدار  ب یند 

ها  دهت، در حاهی ک  کیفیت باهینی پ  زدات اراحی دردات را کاهش دی

های دنفرد  ها بر دت . با ای  حا ، بیشور پیلهش(10، 9) شودحفظ دی

هدای  هدای دحدتلد تمرک  داشدددود  ل ارزیدابی جدادو بداهینی ار یدا داد 

پیشددن ادی، ب  لیی  برای تودورهای دی ی، ب  اور کادی انوای نشددت  

 (. 13-11)  است

در ای  دراهع ، سددد  رلیکرد دومای  برای ارزیابی کارایی نسدددهی 

های لرلدی اراحی شت. در رلیکرد نرست، از یک رلیکرد انواع داد 

 سددنوی دهونی بر یادگیری داشددی  اسددوفاد  شددت ل دت  تن ا با د ادیر

OVH  حسداف  هایارگاتشدت  از اسدوررا  (Organ at Risks )   تیذی

 های حسداف ل سداخوارهای کانوور شدت گردیت. در رلیکرد دلی، انتای

بد  عنوات لرلدی ددت   (  Planning Target Volumeبدافدت هدتف )

با سداخوارهای   OVH ادمای شدتنت. در ن ایت، در رلیکرد سدوی، د ادیر

ترکیدب شدددت  ل بد  عنوات یدک لرلدی   PTV ل  OARs کدانوور شدددت 

 .جادو ب  دت  ارائ  شت

 

 هاروش

بود ک  با هتف بررسدددی اراحی   د رعی   - توصدددیفی  از نوع ای  دراهع   

  120های  در بیمارات دهوک ب  گ یوبکسدوودا انوای شدت. داد   IMRT دردات 

در بیمارسدوات دیکد، اصدف ات، ایرات   1403تا   1400های  بیمار ک  بی  سدا  

تحدت درددات  رار گرفوندت، دورد اسدددوفداد   رار گرفدت. حوم نموند  بر 

های باهینی ل دعیارهای لرلد ل خرل  بیمارات  پذیری داد  اساف دسورف 

های سدیسدوم  برای سدراات    NCCN تعیی  شدت. بیمارات بر اسداف راهنمای 

 Central Nervous System Cancers, Version)  عصدددهی درک ی 

 (. 14)  بنتی شتنت اه    T1–3N0M0 در درح    ( 1.2023

 Siemens)  اسددک  با اسددوفاد  از سددیسددوم زیمن  تی تصددالیر سددی 

Confidence, Germany  ) انوای شدت. تصدالیر MRI   کنوراسدت با  بتلت

دردات   اراحی تراز شدتنت تا ااکعا  آناتودیک د یق برای  هم  CT تصدالیر 

شددداددی  (  OARs)   هدای در دعر  خرر فراهم گردد. هدتف درددات ل اندتای 

 ها، اعصدا  بینایی، کیاسدمای بینایی، سدا   دی  ل دی  سداهم توسد  یک  چشدم 

 (. 15)   تعیی  شت    ICRU 62 انکوهوژیست، درابق با دسووراهعمی 

دردانی توسدد  سدد  فی یسددیسددت دور  با اسددوفاد  از   هایپ  

در  Gy60ای ک  دلز کی گون اراحی شددت، ب  MV6پرتوهای فوتونی

 ج س  ب  بیمار تحویی داد  شود. 30

 ورودی و خروجی مدل

بینی اراحی درددات در ای  درداهعد ، سددد  رلیکرد دو ا برای پیش

دربوط ب    OVH نرسدت، د ادیرپرتودردانی بررسدی شدت. در رلیکرد 

ب  عنوات لرلدی دت  اسددوفاد   (  OARs)  شددش انتای در دعر  خرر

ها ل حوم  OAR گردیت. در رلیکرد دلی، سددداخوارهای کانوور شدددت 

ب  عنوات لرلدی ارائ  شددتنت. ن ایوا ، در رلیکرد سددوی،  (  PTV)  هتف

OVH   جادو  ل ساخوارهای کانوور شت  ب  صور  ترکیهی در یک دت

هتف از  .ب  کار گرفو  شدت( CNN) دهونی بر شدهک  عصدهی کانوهوشد 

داد  انواع  ارزیدابی تدیریر  بر د دت پیشآت،  اراحی  هدای لرلدی  بینی 

ها،  دردات بود. عکل  بر ای ، حتاکثر دلز دریافت شددت  توسدد  چشددم

ها ل اعصددا  بینایی ب  عنوات خرلجی دت  تعیی  شددت تا ارر  عتسددی

 .های حساف ارزیابی شودباهینی هر رلیکرد بر انتای

 ها  پردازش داده

های دلبعتی برای هر اسددکی   پردازش شددادی توهیت داسددک پیش 

ها انوای  OAR  ل PTV  تصدویر پ شدکی ل اسدوررا  دروصدا  کانوور 

های دوردنظر از تصددویر های دلدلیی برای تفکیک برش شددت. داسددک 

( از اریق  64× 64× 64) بعتی  اصد ی اسدوفاد  شدتنت. سدم ، داسدک سد  

داد   اندتاز   نرددا  برش ل تیییر  ایوداد شدددت. همینی ،  ل هدا  سدددازی 

ها اعما  شدت. برای  بنتی شدت  پیکسد ی برای اسدوانتاردسدازی داد  د یاف 

 OVHی  دهنت  ( ذخیر  شدت ک  نشدات 51× 6یک بردار )  OVH های داد  

 . بود  mm 1ل گای   cm 3تا  cm 2- ای از  با باز  فاص     OAR شش 

 معماری شبکه 

ها بررسدی شدت. در رلیکرد ال ،  سد  دت  دعماری برای تح یی داد 

اسددوفاد  شددت.  OVH  هایبرای پردازش داد  1D CNNیک شددهک  

کننت  دوصددی شددت تا د تار دلز بنتیب  شددهک  دسددو CNN   خرلجی

با اسددوفاد  از فی ورها   CNN  های کانوهوشددنی دربینی شددود.  ی پیش

 ReLU  سدازی داننتهای لرلدی را اسدوررا  کردنت. توابو فعا لییگی

برای یادگیری اهگوهای پیییت  ب  کار رفونت ل از دشدکی گرادیات صدفر  

های کانوهوشدنی بسدو   های لییگی خرلجی  ی ج وگیری کردنت. ن شد 

 .(1 ب  ابعاد لرلدی، تعتاد فی ورها ل نوع پتینگ تیییر کردنت )شکی

های کانوهوشنا   ،  ی 64×64×64در رلیکرد دلی، با شکی لرلدی  

هدای ادمدای حدتاکثر دل بعدتی را در دعمداری شدددهکد  دلبعدتی ل  ید 

انورا  کردیم.  هی از ارسدا  داد  های خرلجی از شدهک  های عصدهی 

بینی د دادیر دلز توهیدت  بندتی کنندت ، پیش( بد  اه د CNNکدانوهوشددد  )

 (.2شود )شکی  دی
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های  OAR(. خروجی مدل شامل مقادیر حداکثر دوز 5۱×۱۱بینی مقدار دوز: شکل تانسور ورودی )کننده برای پیش بندیو طبقه  CNNشبکه یک بعدی . ۱شکل 

 مشخص گردید. 

 
 (. 64×64×64بندی کننده: شکل ورودی )بعدی و شبکه طبقه  ۲های CNNبینی مقدار دوز پیشرفته با استفاده از پیش .۲شکل 

 

دعرفی گردیت ک   CNNدر ن ایت، رلیکرد سدوی یک ار  ترکیهی  

نشدات داد    3شدادی یک ل دل  ی  پییشدی اسدت، همانرور ک  در شدکی 

ل کانوور ب  ترتیب با  OVHهای تصویر شت  است. هتف اسوفاد  از داد  

(  3یک ل سد  بعتی بود. اج ای الهی  دت  ب  کار رفو  در ای  کار )شدکی  

سدددازی  هدای نرددا  هدای کدانوهوشددد ،  ید  هدای حدتاکثر تومو،  ید   ید  

 های حذفی هسونت. های ادمای دیانگی  ک ی، ل  ی  ای،  ی  دسو  

 :  ها است دت  پیشن ادی شادی چنتی   ی  ک یتی برای پردازش داد  

• Max-Pooling Layer: هدا، هر  برای کداهش ابعداد لییگی

های میرهمموشدانی ت سدیم کرد  ل ن شد  لییگی را ب  برش

کنت. در ای  دت ، انتاز  ای  ف   د تار بیشدین  را حفظ دی

 .در نظر گرفو  شت  است 2 ی  

• Batch Normalization:   ج دت د داب د  بدا تیییرا  داخ ی

هدا را بدا هدا ل ب هود همگرایی ددت ، د دتار لییگیتوزیو داد 

 .کنتدیانگی  صفر ل لاریان  یک تنظیم دی
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بندی نتایج. مدل ورودی شامل تصاویر کانتور و برای طبقه  FCNبعدی به همراه یک  ۳بعدی و  ۱های کانولوشنیک لایه  یدهندهمعماری مدل نشان  .۳شکل 

OVH   بود. خروجی مدل شامل مقادیر حداکثر دوزOAR.های مشخص شده بود 

 

• Global Average Pooling:   ند ددایدیدر ،  CNN   یدد  

دیدانگی  هر ن شددد  لییگی را دحداسدددهد  کرد  ل ااکعدا   

 .کنتفضایی را ب  یک د تار عتدی فشرد  دی

• FCN (Fully Connected Network):   خرلجی ترکیهی

 (FCN)  در یک شدهک  کادک  دوصدی 3D-CNNل  1Dاز 

بدا  (  Dense)  پردازش شدددت  ل از اریق سددد   ید  دوراکم

دوییر   6ل یک  ی  خرلجی خری ب    ReLU سددازیفعا 

برازش، یک شدود. برای ج وگیری از بیشهتف دوصدی دی

 .اضاف  شت  است 5/0با د تار  Dropout  ی 

 :آموزش مدل شامل

ل  001/0بدا نر  یدادگیری   Adamسددداز  اسدددوفداد  از ب یند  •

 .16های آدوزشی با انتاز   دسو 

 .برای یادگیری پایتار MSEتابو ه ین    •

 .برابری برای ارزیابی عم کرد دت  10اعوهارسنوی   •

انودای شدددت تدا د دت   MAE ل  MSE ارزیدابی ددت  بدا اسدددوفداد  از 

بینی در سدر  بیمار بررسدی شدود. ای  رلش ب  ارزیابی توانایی دت   پیش 

 .( 2 ل   1کنت )رلاب   بینی دلز توزیعی برای بیمارات کمک دی در پیش 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝐷𝑘 − 𝐷̂𝑘)

2
𝑛

𝑘=1

 1 −  رابر  

𝑀𝐴𝐸 = 1

𝑛
∑ |𝐷𝑘 − 𝐷̂𝑘| 

𝑛

𝑘=1
 2 −  رابر  

n:  ها  های دورد بررسددی )دثک  تعتاد لکسددیها یا داد تعتاد نمون

 .در یک ن ش  دلز(

𝐷𝑘:  د تار لا عی دلز در لکسیk )دلز در پ   باهینی(. 

𝐷̂𝑘شت  دلز در لکسی بینی شت  یا دت : د تار پیشk. 

شت  ل لا عی، آزدوت تی زلجی  بینیدلزهای پیش  یبرای د ایسد  

دهت، در ها را نشدات دیبرابری دیانگی  (H_0) انوای شدت. فر  صدفر

بد  تفدال  دعندادار اشدددار  دارد. ای   (H_1) حداهی کد  فر  جدایگ ی 

 . کنتهای لا عی کمک دیتح یی ب  بررسی د ت دت  در د ایس  با داد 

 

 هاافته ی

را برای هر یدک از د  برابر در او     MAEل    MSEد دادیر    1جدتل   

کنت: دت   دهت ل عم کرد سد  دت  دومای  را ارائ  دیارزیابی نشدات دی

ل ددت  ترکیهی.    CNNبعدتی    3(، ددت   OVH)ددت     CNNبعدتی    1

دحاسده  شدت  در  MAEل   MSEعکل  بر ای ، جتل  دیانگی  د ادیر  

کنت ل یک نمای ک ی دروصددر از عم کرد ک ی هر  تمای تاها را ارائ  دی

 دهت.دت  برای کی دوموع  داد  ارائ  دی

بد  دهیدی عم کرد ب ور ددت  ترکیهی، ای  ددت  برای ارزیدابی ن دایی 

شدت   بینیانورا  شدت. عم کرد آت در سدر  بیمار با تومیو د ادیر پیش

ارزیدابی شدددت. د دادیر   بیمدار    11در    MAEل    MSEدلز حدتاکثری 

 ارائ  شت  است. 2ها در جتل   دحاسه  ل دیانگی  آت
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 برابر. ۱۰و مدل ترکیبی در اعتبارسنجی متقاطع  CNN(، مدل سه بعدی OVH)مدل  CNNبعدی  ۱خلاصه عملکرد مدل  .۱جدول 

 شماره
 ترکیبی CNN مدل بعدی سه CNN مدل (OVH )مدل بعدییک  CNN مدل

MAE )گری( MSE  )گری( MAE )گری( MSE  )گری( MAE )گری( MSE  )گری( 

1 85/10 19/2 64/10 08/2 29/9 04/2 

2 50/6 49/1 35/6 38/1 01/5 30/1 

3 64/7 83/1 10/7 67/1 93/6 46/1 

4 76/15 48/2 53/14 29/2 36/13 23/2 

5 64/7 59/1 23/7 40/1 66/5 33/1 

6 98/7 76/1 68/7 49/1 24/5 43/1 

7 18/10 98/1 82/7 53/1 48/7 53/1 

8 00/15 96/1 83/14 97/1 26/11 98/1 

9 79/7 78/1 40/7 81/1 28/7 84/1 

10 88/10 13/2 84/10 08/2 70/10 03/2 

 72/1 22/8 77/1 44/9 92/1 02/10 میانگین

بینی شده  مقادیر دوز پیش  MAEویژه بیمار و  MSE یمقایسه .۲جدول 

 بیمار  ۱۱توسط مدل ترکیبی با مقادیر واقعی برای 

  میانگین مربعات خطا تعداد بیمار 
(Gy) 

 میانگین خطای مطلق 

(Gy) 
1 56/6 6/1 

2 97/5 34/1 

3 24/5 5/1 

4 51/9 11/2 

5 01/7 1/2 

6 93/5 7/1 

7 73/9 63/1 

8 12/12 5/2 

9 07/9 23/2 

10 93/4 53/1 

11 03/7 16/2 

 85/1 55/7 میانگین

 

بیمار،   11برای   Paired Samples T-Testای با تح یی د ایسدد 

شدددت  دت  هیهریتی ل د ادیر لا عی دلز را بررسدددی  بینید ادیر پیش

ها ل ها، عتسدیها )چشدمOAR( برای  05/0 < های با  )همگیPکرد. 

هدای ددت  بدا  بینیتردابق دعندادار پیش  یدهندت اعصدددا  بیندایی( نشدددات

هدای لا عی اسدددت. ای  نودای  د دت ددت  را در ترمی  دلز لا عی  داد 

 کنت.برای ساخوارهای آناتودیکی درو ف تیییت دی

( را برای دل دورد  DVHحوم ) -توزیو هیسدووگرای دلز 4شدکی 

دهت ل ب  اور تصددادفی انورا  شددت  از دوموع  آزدایش نشددات دی

DVH  کمدک( هدای ار  هدای توهیدت شدددت  بدا ددت  ترکیهیDL  را بدا )

DVH کنت.های اص ی د ایس  دیهای ار 

های دهونی  های الهی  ل برناد آداری جادو بی  برناد  ییک د ایس 

انوای شددت تا دعیارهای باهینی درته  ارزیابی  (DL) بر یادگیری عمیق 

های دهونی بر یادگیری داشدی  را در شدونت. ای  تح یی، ارربرشدی برناد 

د ادیر دلز دل نمون    3کنت. جتل   های باهینی لا عی بررسدی دیدحی 

 دهت.  را نشات دی (B ل A) تصادفی

 
 با طرح های اصلی.  DLهای طرح به کمک   DVHبرای دو مورد از مجموعه آزمایشی، مقایسه  DVHتوزیع  4شکل 
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 به طور تصادفی انتخاب شده از مجموعه آزمایش Bو   Aمقادیر دوز برای موارد  .۳جدول 

 پارامتر  (OAR) اندام در معرض خطر
 B مورد A مورد

 DL طرح مبتنی بر طرح اولیه DL طرح مبتنی بر طرح اولیه

PTV 

D2 (Gy) 73/63 04/65 24/64 43/66 

D98 (Gy) 12/60 61/60 04/59 94/59 

Dmean (Gy) 25/62 43/63 78/61 67/63 

Dmax (Gy) 51/64 47/65 97/64 23/67 

HI 06/0 07/0 09/0 11/0 

 کیاسم نوری 

D2 (Gy) 10/2 97/0 80/17 40/2 

D98 (Gy) 78/0 43/0 44/1 85/0 

Dmean (Gy) 28/1 64/0 09/5 49/1 

Dmax (Gy) 2/2 0/1 34/18 45/2 

Dmin (Gy) 73/0 43/0 34/1 78/0 

 چشم )چپ( 

D2 (Gy) 28/4 77/0 75/31 98/4 

D98 (Gy) 47/0 29/0 96/0 60/0 

Dmean (Gy) 25/1 45/0 9/7 48/1 

Dmax (Gy) 62/4 81/0 91/32 17/5 

Dmin (Gy) 01/0 01/0 01/0 01/0 

 چشم )راست(

D2 (Gy) 59/0 41/0 34/1 72/0 

D98 (Gy) 37/0 37/0 44/0 41/0 

Dmean (Gy) 45/0 45/0 7/0 51/0 

Dmax (Gy) 65/0 65/0 55/1 81/0 

Dmin (Gy) 37/0 37/0 44/0 41/0 

 عصب بینایی )چپ( 

D2 (Gy) 69/1 69/1 49/13 03/2 

D98 (Gy) 70/0 70/0 11/2 96/0 

Dmean (Gy) 16/1 16/1 4/6 44/1 

Dmax (Gy) 71/1 71/1 99/13 05/2 

Dmin (Gy) 69/0 69/0 09/2 94/0 

 )راست(عصب بینایی 

D2 (Gy) 85/0 85/0 40/3 02/1 

D98 (Gy) 47/0 47/0 64/0 58/0 

Dmean (Gy) 65/0 65/0 24/1 76/0 

Dmax (Gy) 87/0 87/0 52/3 05/1 

Dmin (Gy) 47/0 47/0 64/0 58/0 

 ساقه مغز

D2 (Gy) 72/1 72/1 54/7 90/1 

D98 (Gy) 19/0 19/0 30/0 27/0 

Dmean (Gy) 7/0 7/0 56/1 85/0 

Dmax (Gy) 76/1 76/1 36/8 93/1 

Dmin (Gy) 15/0 15/0 28/0 22/0 

Paired Sample T-test 13/0 03/0 

 :*D2 درصت 2دلز ( از حوم هتفhot spot ،)D98 از حوم هتف )حتا ی دلز(،  درصت 98: دلزDmean دلز کی حوم،  یانگ ی: د 

 Dmaxشت ،  افت ی: حتاکثر دلز درHI دلز یکنواخوی: شاخص . 
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 بحث 

دهدت  ای  درداهعد  یدک رلیکرد نوآلراند  دهونی بر یدادگیری عمیق ارائد  دی

حوم ب ین  را برای اراحی دردات بیمارات   -ک   ادر اسددت اهتاف دلز

بینی کنت. دت  ارائ  شدت ، یک شدهک  عصدهی  دهوک ب  تودور دی ی پیش

های دل شهک  کانوهوش  دو ا را است ک  خرلجی کانوهوشد  هیهریتی

گیری هم دات از تصددالیر  کنت. ای  اراحی ادکات ب ر با هم ترکیب دی

را فراهم سدداخو  ل ب  توهیت دتهی   OVH ل د ادیر CT کانوور شددت 

بد    OVH شدددود. اف لدتبینی پ   دنور دید یق ل جدادو برای پیش

هدا  OARتری دربدار  ن دیکیهدای لرلدی، ااکعدا  دکدانی د یق داد 

دهدت ل ای  لییگی ب هود عم کرد ددت  را در بد  حوم هدتف ارائد  دی

 .کنتحوم تس یی دی –بینی اهتاف دلزپیش

عم کرد کمی دت  هیهریتی نی  بسدددیار    ،نوای  دراهع  نشدددات داد

در ق  خرددای  دیددانگی   بود.  دیددانگی   در و   دربعی  خرددای  در  ل 

بود، ل در دوموع    Gy 22/8ل  Gy 72/1دوموع  آدوزش ب  ترتیب  

رهدت شدددت. ای  د دادیر   Gy 55/7ل   Gy 85/2تسدددت، بد  ترتیدب  

حوم    –بینی اهدتاف دلزد دت ل پدایدتاری بدا  در پیش  یدهندت نشدددات

دهت ک  دت  توانسدو  ب  اور  ابی اعوماد توزیو دلز اسدت ل نشدات دی

 .ترمی  ب نتهای حساف ل حوم هتف را برای انتای

درداهعدا  دوعدتدی بد  کداربرد یدادگیری عمیق در اراحی خودکدار  

پرداخود برندادد  پرتودرددانی  درددانی  ددت هدای  نموند ،  برای   اندت. 

DeepDoseNet   حوم در بیمارات سدر ل  –بینی اهتاف دلزبرای پیش

 بینی ار  درددات بداگردت توسدددعد  یدافود  بود ل عم کرد آت در پیش

MAE   2.3برابر Gy ل MSE   3برابر Gy   تفال   16گ ارش شددت .]

با   OVH  ، ادمای د ادیرDeepDoseNet  اصدد ی دت  پیشددن ادی دا با

در یک دت  هیهریتی است،    PTV ها لOAR ساخوارهای کانوور شت 

ک  ااکعا  فضدایی ل حوم هتف را ب  شدکی جادو در اخویار شدهک   

تواندایی ددت  در رهدت رلاب  پیییدت  دیدا رار دی ت  دهدت. ای  ترکیدب، 

حوم ل توهیدت ار  درددات  –سددداخودارهدای آنداتودیدک ل اهدتاف دلز

 .دهتخودکار با کیفیت با تر را اف ایش دی

های ترکیهی  انت ک  اسدوفاد  از داد دراهعا  دیگری نی  نشدات داد 

های  توانت د ت ل کارایی دت ل تصدالیر کانوور شدت  دی  OVHشدادی  

  دثا ، اف لدت   بعنوات. (18، 17)  بینی اراحی دردات را ب هود برشتپیش

OVH  هدای  بد  لرلدی ددت ، ااکعدا  د می دربدار  ن دیکی اندتای

های دردانی دهت ل ادکات اراحی ار حساف ب  هتف دردات ارائ  دی

ها با نوای  دت  هیهریتی دا همسدددو کندت. ای  یافود تر را فراهم دیب یند 

های چنتدنظور  ل دت   دهت ک  اسدددوفاد  از داد اسدددت ل نشدددات دی

تواندت بد  ایوداد پ   هدای درددانی خودکدار ل بداهینی  دی CNN هیهریدتی

 . ابی اعوماد دنور شود

 های  از دیتگا  باهینی، دت  توسددع  یافو   اب یت ادمای با سددیسددوم

را دارد ل بدا  (  Treatment Planning System)  ری ی درددانیبرندادد 

دهت. ای  لییگی بیانگر  ترابق دناسهی نشات دیهای اص ی بیمارات  ار 

توات از آت برای ب هود  دهت ک  دیپوانسدیی باهینی دت  اسدت ل نشدات دی

بد  تودور    IMRT  یی اراحی دردداتآکیفیدت ل کدار در بیمدارات دهوک 

توانت لابسدوگی ب   دی ی اسدوفاد  کرد. همینی ، اسدوفاد  از ای  دت  دی

هدای فردی در اراحی درددات را کداهش  توربد  اراحی کنندت  ل تفدال 

 .دهت، ک  اهمیت باهینی  ابی توج ی دارد

تفال  بی    5در شدکی عکل  بر ای ، نمودارهای لیوه  ارائ  شدت  

دهت ل ادکات  را نشدات دی OAR بینی شدت  برای هردلز لا عی ل پیش

کندت.  بینی ددت  را فراهم دیتر توزیو دلز ل عم کرد پیشارزیدابی د یق 

کنت تا کارایی دت  در شدرای  باهینی لا عی  ای  تح یی بصدری کمک دی

 .ب  شکی جادو ل شفاف ارزیابی شود

 

 
نمودار ویولن مقادیر دوز واقعی و پیش بینی شده تولید شده توسط    5شکل  

 مقایسه می کند.   OARمدل ترکیبی را برای بیماران مجموعه تست برای هر  

 

ک  ترکیب یادگیری عمیق   داددر دوموع، نوای  ای  دراهع  نشددات 

های خودکار ل سیسوم  یتوانت ب  توسع ل اراحی دعماری نوآلران  دی

سدازی  د یق اراحی دردات دنور شدود ل دسدیر را برای پ شدکی شدرصدی

 .تر در پرتودردانی تودورهای دی ی هموار سازدشت  ل ایم 

 

 گیری نتیجه 

عصددهی کانوهوشدد  هیهریتی ارائ  شددت  با ترکیب    ی دت  شددهک  

 ادر اسدددت اراحی   OVH ل د ادیر  CT  تصدددالیر کانوور شدددت  

تودور  برای    IMRT  هدای درددانی خودکدار پ    بد   بیمدارات دهوک 

دی ی را بدا د دت بدا  ل  داب یدت اعومداد دنداسدددب انودای دهدت. ای   

رلیکرد با رهت رلاب  پیییت  دیات سداخوارهای آناتودیک ل اهتاف  

برشدت، لابسدوگی  حوم، کیفیت پ   های دردانی را ب هود دی   – دلز 

دهدت ل  داب یدت ادمدای بدا  بد  توربد  فی یسدددیسددددت را کداهش دی 

ری ی دردانی را داراسددت، ک  دسددیر را برای  های برناد  سددیسددوم 

 .کنت تر هموار دی سازی شت  ل ایم  پرتودردانی شرصی 
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 تشکر و قدردانی 

بدا کدت    ی پ شدددک   ک ید  ی ف   ی رشدددود    ی  دات ی د داهد  دنو  از ار  تح      ی ا 

  ب ی اصدف ات ب  تصدو   ی ک  در دانشدگا  ع وی پ شدک   باشدت ی د   1400481

اصددف ات ب  انوای    ی دانشددگا  ع وی پ شددک   ی داه   ت ی ل با حما  ت  ی رسدد

  ی از زحما  دعالنت دحوری پیلهشدد     ی لسدد  ی اسددت. بت   ت  ی رسدد

 . شود ی د   شکر ل ت   ر ی اصف ات ت ت   ی دانشگا  ع وی پ شک 
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Hybrid Convolutional Neural Network to Generate Optimal Intensity-

Modulated Radiotherapy Treatment Planning for Brain Tumors 

 

Arash Ebrahimi1 , Iraj Abedi2 , Arian Banaei3 , Shayesteh Sadat Momahheh4  

 

Abstract 

Background: Intensity-Modulated Radiation Therapy (IMRT) is one of the main treatments for brain tumors; 

however, treatment planning is complex and highly dependent on the physicist's experience. This study aimed to 

develop and evaluate a Hybrid Convolutional Neural Network (Hybrid CNN) model for accurate automated IMRT 

treatment planning prediction.  

Methods: Data from 120 patients with glioblastoma treated between 2021 and 2024 were used. Contoured CT and 

MRI images along with Overlap Volume Histogram (OVH) values for organs-at-risk and target volumes were 

provided as model inputs. Three approaches were evaluated: using OVH data, contoured structures, and a combined 

input of both. The model was trained using 1D and 3D-CNN layers with a fully connected network, and its 

performance was assessed using Mean Absolute Error (MAE) and Mean Squared Error (MSE). 

Findings: The hybrid model outperformed individual models. The mean MAE and MSE in the test set were 2.85 Gy 

and 7.55 Gy, respectively. Predicted doses for organs-at-risk showed high agreement with actual values (P > 0.05). 

Combining OVH and contoured images improved model accuracy and captured complex relationships between 

anatomical structures and dose–volume objectives. 

Conclusion: The Hybrid CNN can perform automated IMRT treatment planning with high accuracy, improve plan 

quality, reduce dependence on physicist experience, and integrate with clinical treatment planning systems. This 

approach paves the way for safer and personalized radiotherapy in patients with brain tumors. 

Keywords: Intensity-Modulated Radiotherapy, Hybrid Convolutional Neural Network, Automatic Treatment 

Planning, Brain Tumor, Overlap Volume Histogram 
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