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 اثر   اصالت  گواهی 
 

 

دانشکده مهندسی   مطهره متین دانشجوی مقطع کارشناسی ارشد رشته مهندسی سازه اینجانب

 دهم که: عمران دانشگاه تهران گواهی می

 ؛ نامه حاصل کار پژوهشی اینجانب استپایانمطالب این  -۱

 ؛ ارائه نشده است یبرای دریافت هیچ مدرک نامه پیش از اینمحتوای این پایان -۲

 همه موازین اخلاق پژوهش رعایت شده است؛ ،نامه این پایانپژوهش و تهیه در انجام  -۳

و    -۴ اختراع  ثبت  انتشار مقاله، چاپ کتاب،  یا صنعتی، همچون  ارایه هرگونه دستاورد علمی 

نامه باشد، منوط به تایید استاد راهنما، رعایت حقوق مالکیت  مشابه آن، که برگرفته از این پایان

مادی و معنوی دانشگاه تهران )مطابق مقررات دانشگاه( و ذکر وابستگی به دانشگاه تهران 

 است. 

 

 مطهره متین   نام و نام خانوادگی دانشجو:                               

   تاریخ و امضاء:                               

                                                        8/۱0/۱۴0۳ 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 تقدیر و تشکر 

 
 

 ، راهنمای بنده بودند.تحقیق  ن ای  انجام  لطو  در   که   محمدی دکتر  قایب آ جنا  از  فراوان  تشکربا  

 فراهم   را  نامه   پایان  این  این  انجام   اسباب  که  عمران  دانشکده  سریع  محاسبات  آزمایشگاه  از  همچنین

 نمودند، سپاسگزارم. 

 

 

 

 

 



 

 

 

 



 

 

 چکیده  

ویژه در حوزه یادگیری عمیق و  های محاسباتی و توسعه ی ابزارهای هوش مصنوعی به های نوین در روش پیشرفت

در زمینه های مختلف از جمله مهندسی،  بینی مسائل پیچیده های جدیدی را در تحلیل و پیش های عصبی، افق شبکه

های تحقیقاتی در این حوزه، مطالعه رشد تومورها در بافت  ترین چالشاند. یکی از مهم گشوده فیزیک پایه، زیستی و ...  

های  های بالینی معتبر، با دشواری های زیستی و محدودیت دسترسی به داده دلیل پیچیدگی های مختلف است که به 

 بسیاری روبرو است. 

اعتماد از طریق حل  های مصنوعی قابل در این پژوهش که به مطالعه رشد تومور های مغزی اختصاص دارد، ابتدا داده 

عنوان  ها بهمعادلات مشتق جزئی حاکم بر فیزیک مسئله تولید شده و از دقت آنها اطمینان حاصل می گردد. این داده 

از  سپس  های کمتر در دسترس هستند، به کار گرفته می شوند.دلیل محدودیتهای واقعی که به جایگزینی برای داده 

گیری از معادلات حاکم بر رشد استفاده می گردد که با بهره  (PINN) آگاههای عصبی فیزیک رویکرد مبتنی بر شبکه 

 ند.کنبینی دقیق تغییرات زمانی و مکانی تومور را فراهم می تومور در کنار مجموعه داده های موجود، امکان پیش 

شده حاصل از معادلات حاکم بر رشد تومور و یادگیری عمیق، امکان  سازیهای شبیه با ترکیب داده  PINN شبکه

آورد. علاوه بر این، به دلیل  های تجربی محدود با دقت بالا فراهم می بینی روند رشد تومور را با استفاده از داده پیش

شده همخوانی بیشتری با رفتار واقعی رشد تومور  های انجام بینی اعمال قوانین فیزیکی حاکم بر ساختار شبکه، پیش 

 .دارند 

های  های سنگین محاسباتی و تنها بر پایه داده هدف این تحقیق، توسعه مدلی است که بتواند بدون نیاز به تحلیل 

بینی  سازی و روند تغییرات آن را با گذشت زمان تحت درمان و بدون درمان پیش محدود، رشد تومور مغزی را شبیه

های  های درمانی در ارزیابی اثربخشی روش عنوان ابزاری کارآمد برای تیم تواند به کند. نتایج حاصل از این مدل می 

 .درمانی مورد استفاده قرار گیرد

 

رشد تومور مغزی، هوش مصنوعی، یادگیری عمیق، شبکه عصبی فیزیک آگاه  کلمات کلیدی: 
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 مقدمه –  فصل اول
 مقدمه    1- 1

امکان را فراهم ساخته است تا نه   نیا یدر علوم مهندس  یمحاسبات  یدر روش ها ن یشگرف و نو یها  شرفتیامروزه پ

مختلف فراهم گردد، بلکه به کمک   یک یزیف ی ها دهیمواد و پد  ن یو نو ده یچیپ یاز رفتار ساختار ها ی تنها درک بهتر

  زیو ... ن  می کنترل و ترم  ی توسعه روش ها د،یساخت مواد جد  ،یمواد مهندس   یتکنولوژ یارتقا  به توان یآنها م

  رینظ  یمنحصر بفرد   یها یژگ یکه و ،یستیز یدر تعامل با ساختارهابه صورت ویژه تواند  ی ها م دهیا نیا پرداخت.

  ینقشه راه در توسعه ساختارها م یترس  یمختلف و ... را به همراه دارند، برا  ی طیمح ط یبا شرا یریوفق پذ   ،ی میخودترم

و ارتقا    یو درمان یاهداف در کنار اهداف بهداشت نیو ... بکار روند. ا ت یو تقو  می ترم یروش ها ، یمهندس  مواد د یجد 

  نیاز مهمتر یکی ،یپزشک ینوآورانه مهندس  ی و روش ها  زاتیبا استفاده از تجه یدرمان شرفتهیپ ی دقت روش ها

 دهد.  ی م ل یتشک یفعال را در سطح جهان  یقاتی تحق یشاخه ها

تهران ارائه شده   عمران دانشگاه در سال های اخیر پژوهش های ارزشمندی در زمینه بیومکانیک در دانشکده مهندسی

شبیه سازی آسیب مغز   ،]1 [قلب انسان آئورت  مقیاسی دریچه  چند  می توان به مدل  1-1مطابق شکل    است که

سیستم های نرم  ، شبیه سازی پدیده ترمیم محیط های آسیب دیده با تاکید بر ]2[ تحت اثر بارگذاری ضربه ای 

و بررسی ارتعاشات  ]4[ ، شبیه سازی عددی فرآیند بهبود شکستگی در بافت های سخت بیولوژیکی]3[ بیومکانیکی

 اشاره کرد.  ]5[ بافت های نرم آسیب دیده 
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 . ]6[ تهران عمران دانشگاه  پژوهش های انجام شده در زمینه بیومکانیک در دانشکده مهندسی  -1-1 شکل

نرم   ی مختلف به آن ورود کرده اند، مسئله رشد انواع توده ها ی ها طه یمندان در حشاز مسائل مهم که دان یکی

 .است مغزی  )تومور(

 انواع تومورهای مغزی  1-2

 .د موارد زیر هستنانواع تومورهای مغزی شامل  

 ن و تومورهای مرتبط با آ 1تومورهای گلیوما  -1

به   یسالم مغز  یهابه سلول  ه یشب ومایگل یها. سلول به رشد می کنند  نخاع شروع ایاست که در مغز  یسلول ومایگل

  با .کنند ی ها کمک مرا احاطه کرده و به عملکرد آن  یعصب  یهاسلول  ال، یگل یهاهستند. سلول 2ال یگل یهانام سلول 

نخاع   ایبافت مغز  ی رشد کند و بر رو تواند ی تومور م ن ی. اشودی م  لیها به نام تومور تشکاز سلول  یاتوده   وما،یرشد گل

 
1 Glioma 

2 Glial 
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 4و اپاندیموما 3، الیگودندروگلیوما 2، گلیوبلاستوما 1انواع گلیوما و تومورهای مرتبط شامل آستروسیتوما .اوردیفشار ب

ترین نوع  گلیوبلاستوما رایج   است. یدرمان  یمیش  و  یپرتودرمان ،ی شامل جراح اومیدرمان گل  یها  نهیگزو باشند می 

 . ]7[شده است نشان داده  2-1در شکل  نمونه ی آن  که   تتومور مغزی بدخیم اس 

 

 .]7[ گلیوبلاستوماتومور  -2-1شکل 

 5تومورهای شبکه کوروئید  -2

د. این مایع  نکننخاعی تولید می  که مایعی به نام مایع مغزی  رشد می کنند هایی تومورهای شبکه کوروئید در سلول  

ها، قرار دارند. این  های پر از مایع مغز، به نام بطن کند. تومورهای شبکه کوروئید در حفره مغز و نخاع را احاطه می 

نوع بدخیم این نوع تومور مغزی است و در   6خیم یا بدخیم باشند. کارسینومای شبکه کوروئید توانند خوش تومورها می 

 .]8[ شده استنشان داده  3-1در شکل    تومورهای شبکه کوروئید نمونه  .]7[تر استکودکان شایع 

 
1 Aastrocytoma 

2 Glioblastoma 

3 Oligodendroglioma 

4 Ependymoma 

5 Choroid plexus tumors 

6 Choroid plexus carcinoma 
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 . ]8[ تومورهای شبکه کوروئید -3-1شکل 

 تومورهای جنینی  -3

های جنینی  ها، که سلول اند. این سلولند که از دوران جنینی باقی مانده کنمی  رشد هایی تومورهای جنینی در سلول  

مانند. تومورهای جنینی، تومورهای بدخیم مغزی هستند که بیشتر در  شوند، پس از تولد در مغز باقی می نامیده می 

است. این تومور معمولاً در   1ترین نوع تومور جنینی مدولوبلاستومادهند. رایجنوزادان و کودکان خردسال رخ می 

 (. 4-1شکل)  ]7[ قسمت پایینی و پشتی مغز، به نام مخچه، قرار دارد

 

 . ]7[ تومور جنینی مدولوبلاستوما -4-1شکل 

 

 

 
1 Medulloblastoma 
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 1تومورهای سلول زایا -4

شوند که به اسپرم و تخمک تبدیل  های زایا شروع می های تولیدمثلی به نام سلولتومورهای سلول زایا در سلول 

نیز  های بدن از جمله مغز ها قرار دارند. اما گاهی در سایر قسمتها و بیضه های زایا بیشتر در تخمدان شوند. سلولمی 

قرار   3یا غده هیپوفیز  2پینه آل دهند، اغلب در نزدیکی غده شوند. وقتی تومورهای سلول زایا در مغز رخ می یافت می 

 . ]7[د ترنخیم هستند و در کودکان شایع تومورهای سلول زایا اغلب خوش  (. 5-1)شکل  دارند 

 

 . ]9 [تومورهای سلول زایا در مغز -5-1شکل 

 :4هامننژیوم  -5

بر مغز، اعصاب و عروق مجاور  و  کند  ی رشد م 5اطراف مغز و نخاع به نام مننژ  یغشاها  در است که  یتومور  وم یمننژ

رشد  ی که به کند  یی آنجا از  و د نشو یم  افتیبالا  نیسندر در زنان   شتریب این نوع تومور، (. 6- 1)شکل  فشار وارد کند 

 . ]7[ محسوب می شوند خیم مغزی  ترین نوع تومور خوش رایج و   ندارند  یبه درمان فور  ازین شه یهم کنند، یم

 

 . ]7[ ومیتومور مننژ - 6-1شکل 

 
1 Germ cell tumors 

2 pineal gland 

3 Pituitary gland 

4 meningioma 

5 meninges 
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 تومورهای عصبی   -6

  1ترین نوع آن در سر، نوروم آکوستیک. شایع رشد می کنند هایی هستند که در اطراف اعصاب تومورتومورهای عصبی،   

کند،  شود. این تومور روی عصب اصلی که گوش داخلی را به مغز متصل می نیز شناخته می  2است که به نام شوانوما 

- 1)شکل    .در تعادل شود  یزنگ زدن در گوش و مشکلات ،ییتواند باعث کاهش شنوا یم  آناز   یفشار ناش و    قرار دارد

بزرگ شود که   ی به ندرت، ممکن است به سرعت رشد کند و به اندازه او  کند  یرشد م  یمعمولاً به کند  این تومور (.7

 .]7[  بگذارد  ریتأث ی اتیح یو بر عملکردها اورد یبه مغز فشار ب

 

 . ]7[نوروم آکوستیکتومور  -7-1شکل 

 گلیوبلاستوما   مغزی   مکانیسم رشد تومور   3-1

(  1- 1مطابق رابطه )  ،3تواند در چارچوب معادلات انتشار  می  گلیوبلاستوما   مانند   گیلومامسئله رشد انواع توده های تومور

 . ]10[ بیان گردد 

𝜕𝑐

𝜕𝑡
= 𝐷∇2𝑐 + 𝜌𝑐(1 − 𝑐) (1-1)                                                                                                     

 
1 acoustic neuroma 

2 schwannoma 

 3 Diffusion 
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( نشان دهنده ی تهاجم سلول های سرطانی به بافت اطراف و جمله دوم نشان دهنده ی تکثیر  1-1) رابطه جمله اول 

و  نرخ تکثیر سلول های تومور   𝜌ضریب انتشارو  D  چگالی سلولی تومورها، cسلول های سرطانی است. در این معادله، 

t  10[ استزمان[ . 

با   ومایگل ی تومورها ی برا یدرمان یمیش می باشد.  1پرتودرمانی روش های متداول درمان گلیوما شامل شیمی درمانی و 

  ی از مسائل مهم مشکل نفوذ به سد خون ی کیکند.  ی آن را محدود م یمواجه است که اثربخش ی مهم یچالش ها

  ی که داروها یزمان ی کند. حت  یاز داروها به تومور را محدود م  یاریبس دسترسی که است (BBB) 2ی مغز

در    یبهبود قابل توجهو  را نشان داده  یادکننده یناام جینتا  ینیبال یهاش یآزما کنند،ی عبور م BBBاز  یدرمانیمیش 

همراه است و استفاده از آن   د یشد  ی با عوارض جانب ی درمان ی میش  ن،ی. علاوه بر امشاهده نشده است  ماریب یزمان بقا

ثابت   یدرمان یمیآن، ش  لیپتانس رغم یعل جه،ی دارد. در نت یبستگ  یاثرات سم نیتحمل ا  ایبر ماریب ییاغلب به توانا

ه طور  ب BBB دور زدن ییدقت و توانا ل یبه دل یپرتودرمان باشد. ومایگل یموثر برا  یدرمان دائم ک ینکرده است که 

 . ]11[ شود یاستفاده م مناسب برای تومور مغزیدرمان  روش  ک یمعمول به عنوان 

تشخیص نوع و محل تومور و همچنین تغییرات آن در گذشت زمان از اهمیت زیادی برای   مغزی، در مسئله تومور 

 برخوردار است. روند درمان آن بیماری و نظارت بر پیشرفت ارزیابی شدت 

  روز   90پس از  که  نشان می دهد    را  یک نمونه از داده های فرد مبتلا به تومور گلیوبلاستوما  8-1شکل    به طورمثال، 

 . ]12[ تغییر یافته است 9-1ی به شرایط شکل  تومور مغز وضعیت  ، یپرتودرمان

                  

 . ]13[ و محل رشد تومور در زمان تشخیص تومور MRI تصویر  -8-1 شکل

 
1 Radiation Therapy 
2 Blood-Brain Barrier (BBB)  
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 . ]13[ روزپس از تکمیل پرتودرمانی  MRI 90 تصویر -9-1 شکل

 بیان مسئله   4- 1

دارد که    یرا لازم م  ی و نرم افزار  یسخت افزار  نه ی از توان و هز یی سطح بالا ،یمحاسبات شرفتهیپ ی روش ها یدگیچیپ

 .باشد  ینم ریدردسترس و امکان پذ   یدرمان  یفور  ی کاربردها  یلزوما برا

روش های آموزش ماشین و هوش مصنوعی این افق گسترده را باز نموده است  سریعوفایی و توسعه کدر این راستا، ش 

بتوان راهکار سریع و با دقت قابل قبولی ارائه   داده های موجود )از بیماران و از روش های محاسباتی(،  تا بر مبنای

بیماری و یا میزان تاثیر یک روش درمانی   نمود تا بتواند به عنوان یک ابزار پیش بینی، برآوردی از روند گسترش 

 د. هخاص را در زمانی معقول در اختیار گروه تخصصی درمان قرار د

شناسایی    2یا بینایی رایانه   1با توسعه ابزارهای قدرتمند یادگیری ماشین مانند یادگیری عمیقمی توان  موارد را   گونه این

با   تانیازمند این هستند که تعداد کافی داده های تصویربرداری خام را به عنوان ورودی دریافت کنند   این ابزارها،  کرد.

   رشد تومور را با گذشت زمان بررسی کرد.روند  ایجاد الگوریتم های یادگیری ماشین مناسب،

بودن اطلاعات  و شخصی  های انجام شده، یافتن داده های رشد تومور مغز در زمان به دلیل محرمانهبا توجه به بررسی 

در دسترس عموم قرار  ، اغلب به دلیل حساسیت اطلاعات و  های بسیاری روبرو می باشد مرتبط با این پدیده، با چالش 

  که موجود می باشد    ]Kaggle ]14های پایگاه داده مانند داده های محدودی در برخی وبسایت. با این حال گیرند نمی

 کافی به نظر نمی رسند.برای تشکیل شبکه عصبی  

 
 ۱ Deep learning 

۲ Computer vision 
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توسط روش    های قابل اعتماد  نیاز به تولید داده   با توجه به محدودیت های دسترسی به این نوع داده های معتبر،   لذا

- 1مطابق رابطه ) (زمان و مکان)برحسب   رشد توموربر مبنای معادلات مشتق جزئی حاکم بر فیزیک  کاراهای عددی 

. برای ارتقای عملکرد  استفاده می گرددسپس داده های لازم برای به کارگیری در روش هوش مصنوعی    می باشد.،  (1

از شبکه عصبی فیزیک آگاه استفاده خواهد   ،شبکه و تطبیق هر چه بیشتر روند آموزش با قوانین فیزیکی حاکم بر مسئله

 نماید. شد که معادلات فیزیکی حاکم بر مسئله را در معماری شبکه و برآورد خطا اعمال می 

به این ترتیب انتظار می رود شبکه بتواند پیش بینی ها را براساس مجموعه داده های تجربی محدودتری انجام دهد و  

 در عین حال پیش بینی هایی با انطباق بیشتر با اصول فیزیکی حاکم ارائه دهد. 

با استفاده از هوش مصنوعی و   گلیوبلاستوما تومور مغزی  رشد  بررسی مسئله  در مجموع، هدف از انجام این پژوهش، 

تغییرات در اندازه و شکل   ترکیب آن با روابط فیزیکی حاکم بر رشد تومور است به طوری که بتوان با گذشت زمان،

پیش بینی   بدون انجام تحلیل های مستقیم و سنگین تک مقیاسی و یا چندمقیاسی در بافت مغز و اجزا آن  تومور را

 نمود. 

 ساختار پایان نامه   5- 1

چند   لیتحل ،یاس یتک مقمنظر تحلیل  سهاز زمینه رشد تومور  در  گذشته  مطالعات بررسی به ابتداحاضر،  تحقیق  در

 پرداخته می شود.رشد تومور   دهیپد  ی مدل ساز یاساس رویکردهای به عنوان  در فصل دوم  یو هوش مصنوع  یاس یمق

  ی طراح ی نحوه  سپس و  شود  ی مربوط به آن ارائه م میو مفاه  یمرور مختصر از هوش مصنوع ک یابتدا  در فصل سوم،

نوع شبکه در    نیروند اعمال ا ت یو در نها  شود یم  انیب لیآگاه به تفض  کیز یف ی عصب یهاو شبکه  ی عصب یهاشبکه

   شود. یذکر م گلیوبلاستوما ی مغز تومورمسئله رشد  

به دست آمده در هر   یاستفاده شده و خطا یابرپارامترها ، یعصب ی شبکه ها یمعمار اتیجزئدر فصل چهارم، ابتدا 

  تومورپیش بینی شده  ییشکل نهابرای شبکه های عصبی معمولی و فیزیک آگاه، ارائه می شود و در نهایت  حالت

  سه یتومور مقا  یسلول ها یچگال عی توزبر آن بر  موثر  یپارامترها. در ادامه، تاثیر درمان و مورد بررسی قرار می گیرد

 .  شوند  ی م یو بررس   یجمع بند در نهایت نتایج به دست آمده،   شوند. یم

.مطرح می گردند  ی آت قاتی تحق هایی برایشنهادیپ نیز جمع بندی کلی پایان نامه به همراه ارائه در فصل پنجم



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 شده  انجام  مطالعات  بر مروری  - 2 فصل
 

 مقدمه   1-2

  ،یاس یتک مق   ل ی: تحلیاصل  کرد یرو  سه   محققان از   ، یتومور   ط یزمحیر  ل یرشد تومور و تحل  کانیسمدرک بهتر م  یبرا

 ی اساس   کردیدو رو  یاس یو چند مق  یاس یتک مق  لی و تحل  ه یتجز .کنند ی استفاده م   ی و هوش مصنوع  یاس یچند مق  لیتحل

  ی به بررس   ی اس یتک مق  ل یرشد تومور هستند. تحل  ی مدل ساز  ژه یمختلف، به و   ی بیومکانیکیها   دهیپد   ی در مدل ساز

  یسادگ  ل یبه دلو   ند کی همگن  فرض م   و   کنواخت کل سیستم را یو اغلب    پردازدی واحد م   کی سطح تفک  ک یدر    ندهایفرآ

شامل در نظر گرفتن رشد تومور صرفاً بر اساس   ی اس یتک مق  ل یرشد تومور، تحل  ی در مدل ساز است.  د یمحاسبات مف

به لحاظ محاسباتی ساده تر    کردیرو  ن یکه ا  ی . در حالها می باشد   سلولو نفوذ    ر یمانند نرخ تکث  ی عوامل ماکروسکوپ

 . ردیبگ  ده یناهمگن درون تومور را نادو تاثیرات ریز محیط شدن  ی عروقی، مواد مغذ  انتقال راتی ، ممکن است تأثاست

مختلف    ی و مکان  ی زمان  یهااس یرا در مق   ندهای فرآ  ده یچ یدارد و تعامل پ  ی دقت بالاتر   یاس یچند مق   ل یتحل  گر، ید  ی از سو

  ییایمیوش یعوامل ب  یزمان-یمکان  عی تومور از جمله توز  ط یمح  ز یر  ک ینامیتواند د  یو م   ردیگی ( در نظر مکرویماکرو و م  )

  یاز جمله مولکول ها، سلول ها و بافت را مدل کند و ناهمگن  یی مختلف فضا  یها  اس یمق   نیروابط ب   ،یکیومکانی و ب

حال،    نیکند. با ا  د یبازتول  یدارو و مواد مغذ   عی مناسب توز  ل یو تحل  ه یتجز  یرشد تومور و عروق را برا   یکیمورفولوژ

به وجود   ی را در مدلساز ییهالشدارد که چا ازین  یو زمانبر  دهیچیپ ی محاسبات یهاکیبه تکن یاس یچند مق یسازمدل

درک    شرفت یبه پ  یبه طور قابل توجه  یاس یچند مق  لیو تحل  ه یبه دست آمده از تجز  یها  نش یوجود، ب  نیآورد. با ا  یم

  کند.  یکمک م   مطالعهمسئله مورد  یولوژ یما از ب
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  ی رفتارها  بر عامل،  یمبتن   یسازمدلی بر عامل ترکیب شود.  نمی تواند با مدل سازی مبت   یاس یچند مق  ل یتحلهمچنین  

  نگونه ی. ادهد ی تومورها ارائه م  دهی چیپ  ی از رفتارها  ی و درک بهتر   کند ی م   یسازه یعوامل را شب  ن یو تعاملات ب  ی فرد

ها هر  مدل  که  مستقل  عوامل  از  استفاده  با  م  ک ی،  رفتار  جداگانه  طور  بازنما  کنند،ی به  پو  یترق یدق  ییبه    یی ا یاز 

عامل    ک یبه عنوان    تواند ی رشد تومورها، هر سلول م  یساز. به عنوان مثال، در مدلپردازند ی م   ی کیولوژیب  یهاستمیس 

 اطراف تعامل دارد.  ط یو مح گر ید یهاکه با سلول  خاص خود در نظر گرفته شود یو رفتارها های ژگیمستقل با و

. کند ی از رفتار تومور ارائه م یقیدق  یهاینیبش یو پ ی مخف یالگوها  ده،یچیبزرگ و پ یهاداده  ل یبا تحل یهوش مصنوع

طر شبکه   نیماش   یری ادگی  یهاتم یالگور  قیاز  مصنوع  ق،یعم  یعصب  یهاو  تجز   ی هوش  با  تا  است  تحل  هیقادر    لی و 

 راتییکند و روند رشد و تغ   ییتومورها را شناسا  هی اول  یهاه نشان  ، ینیو اطلاعات بال  یپزشک  ر یتصاو  ،ی کیژنت  یهاداده 

 .د ینما ینیبش یها را پآن

 کنند ی کمک متومور    تیریدرمان و مد   یمؤثرتر برا  یهامختلف مسئله، به توسعه روش   یهابا پوشش جنبه   کردهایرو  نیا

 پرداخته می شود.  کردهایرو ن یهر کدام از ا یکه در ادامه به بررس 

 دسته روش های تک مقیاسی 2-2

  ی برا  را  یخط  تهیسیانتشار همراه با الاست  -واکنش   یجزئ  ل یفرانسی معادله د  2019و همکاران در سال    1یانسوبرامان

مشاهده شده    وبلاستومایگل  یدارشناختیپد   یها  یژگ یو  دنیکش ریبه تصوآنها  . هدف  کردند رشد تومور ارائه    یسازمدل

مدل    ژنیاکسلظت  و غ  مرده  یمهاجم، سلول ها   یسلول ها  ، زنده  یسلول هابود. در این پژوهش،    MRI2  یدر اسکن ها

  ی نخاع   یمغز   ع یما  بدون توجه به  سلول های تومور زنده و مرده   جرمبرای بقای    د یفرمول جد   ک یاز    همچنین.  شدند 

 . ]15[ جزا در نظر گرفته شد ماثر مایع مغزی نخاعی به صورت  استفاده شد و 

   :  ]15[ می باشند  (2-7) -  ( 1-2) معادلات ذکر شده به صورت مجموعه روابط 

  : تومور  یمعادله انتشار سلول ها

(1-2) ∂t c + ∇ ·  (cut ) −  Dc  −  R = 0                                                                                                                   

 

 
۱ Subramanian 
۲ Magnetic Resonance Imaging 
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:تومورسلول های  هی اول ط یشرا   

 c0  −  Φp = 0                                                                                                                                                    (2-2)  

 :  از تومور یناش  یاثر جرم ل یبه دل ییجاه بمعادله جا

(3-2                )−ηu +  Lu −  b = 0                                                                                                           

    :  در سلول های سالم معادله انتشار ماده خاکستری 

    ∂t g + ∇ · (gut) +  
g

W+g
  (Dc  +  R) = 0                                                                          (2-4)  

:  در سلول های سالم  معادله انتشار ماده سفید   

 ∂tw + ∇ . (wut)  + 
w

g
+  w(Dc  +  R)  = 0                                                                                               (2-5)  

:  معادله انتشار مایع مغزی نخاعی  

(6-2)   ∂t f + ∇ f ·  ut  = 0                                                                                                                             

: هاتراکم سلول ی برامرزی  ط یشرا  

g − g0  = 0 in Ω  و w − w0  = 0 in Ω  و f −  f0  = 0                                                                (2-7)  

  یمغز   ع یما  ی چگال   f،  د یغلظت ماده سف  wی،  غلظت ماده خاکستر   g،  غلظت تومور  c،    ( 7-2)  –   (1- 2)  ت در معادلا

 D ی،تابع کشش خط b ،سرعت    tu ، جابه جایی  u،  مربوطه  ی تراکم سلول  یبرا   هی اول  ط ی شرا  0c  ،0g ، 0w  ،0fی،  نخاع

  ی پارامترساز  ی برا  یگاوس   ه یتوابع پا  Φیی،  دامنه فضا  Ω،  زمان 𝑡 ی، مکان  ت یموقع  𝑋،  عملگر واکنش  𝑅،  عملگر انتشار

 است.  تومور  هی اول ط یپارامتر شرا  𝑝  و  تومور  ه یاول ط یشرا

  ی هانش یب  ، یجزئ  ل یفرانسی معادلات د  ی برا  ی عدد   یهاکنندهرشد تومور با استفاده از حل   ل یو تحل  ه یو تجز   یسازهیشب

طبق    1کلموگروف -شریها بر اساس رابطه فمدل   ن یا  .دهد ی سرطان ارائه م  شرفت یپ  دهیچیپ  ییایرا در مورد پو  یارزشمند 

 :  ]16[اند  به دست آمده( 8- 2رابطه )

 
1 Fisher–Kolmogorov  
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(8-2)          
𝜕𝑐(𝑥,𝑦,𝑧,𝑡)

𝜕𝑡
= ∇. (𝐷∇𝑢) + 𝑓(𝑐)                     

مدل تابع    fچگالی سلول های تومور و    c،  و مقداری ثابت است ضریب انتشار سلول های تومور   D(،  8-2در معادله ) 

(  9-2مطابق روابط )   2و گومپرتز   1ک یلجست  ، یینمامدل  مانند    یرشد سرطانمدل های  انواع مختلف    ی است.رشد سرطان

   : ]16[ ند ا( توسط پژوهش های قبلی در نظر گرفته شده 11-2) –

(9-2) f(c) = ρ c(t, x)                                                                                                                                       

(10-2)f(c) = ρ c(t, x) (1 −
c(t,x)

cMax
)                                                                                                                 

(11-2) f(c) = −ρ c(t, x) ln (
c(t,x)

e
k
d

)                                                                                                                            

  یچگال   بیضر  d،  (11-2) سایز تومور است و در معادله    c(t, x)  و  سلول ها  ر ینرخ تکث  ρ،  (  2-11) –(  9-2) در معادلات  

 است.  سرعت رشد تومور kو 

حل    (x)  و در یک بعد   یرا به صورت عدد  (12- 2)با استفاده از مفاهیم ذکر شده، معادله    2015در سال     3اوزوغورلو 

در    ومایگل  یهاکه تهاجم سلول  کند ی مدل فرض م  نیا  .]17[  کند   یسازدر مغز را مدل   ومای کرد تا تکامل تراکم گل

  د یو سف  ی ماده خاکستر  ب یبا توجه به ترک  تواند ی م  (D) انتشار  ب یانتشار است و ضر  -واکنش  ند یفرآ  کیسراسر مغز  

  مکان متفاوت باشد. آنمغز در 

𝜕𝑐(𝑡,𝑥)

𝜕𝑡
=

𝜕

𝜕𝑥
(𝐷(𝑥)

𝜕𝑐(𝑡,𝑥)

𝜕𝑥
) + 𝜌𝑐(𝑡, 𝑥) (1 −

𝑐(𝑡,𝑥)

𝑐𝑚𝑎𝑥
)                                                                         (2-12)  

  یداریپاشکلات  تواند بر م  ی تفاضل محدود مروش  دهد که استفاده از    یمقاله نشان م  نیارائه شده در ا  لیو تحل  هیتجز 

 .  ]17[  اثر بگذاردانتشار  بیضر یوستگ یاز ناپ یناش 

با    - انتشار    ی با نام مدل چند سلول  ی د یتوان مدل جد   ی کلموگروف م- شریمدل ف  ی فرمول بند با استفاده از   واکنش 

مختلف رشد و    یوهایسنار  یو امکان بررس   شودقائل    زیزنده و مرده تما  ی سلول ها  نیکرد که ب  ی طراح  ی مغذ   دانیم

 .کند مختلف را فراهم   یهابر گسترش تومور در بافت  یدر دسترس بودن مواد مغذ  ر یتأث

 
2 Logistics 

3 Gompertz 

4 Özuğurlu 
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  یبافت مغز بررس   را در   ومایرفتار تومورگل  قینوع مدل، درک دق   نیبا استفاده از ا  2024و همکاران در سال    1راکسبال

  یمعرف  2PETو MRI  قابل مشاهده در اسکن  یتومورها  یغلظت سلول ها  نیتخم  یرا برا  ید یکردند. آنها چارچوب جد 

 . ]18[  کردند 

  ی بعد سه  ی فضا  ک یدر  ی ض یبه صورت ب 1- 2مطابق شکل را  درون رگی  یهاسلول  ، 2023و همکاران در سال  2یساکا

حالزدند.    بیتقر مدل   یدر  اکثر  بعد   یاضیر  یهاکه  که    هستند،  یدو  بود  این  آنها    ی ساختارها   های ضیب  ایآهدف 

  .گذاردی م  ر یتأث   ی جمعیت سلولی شکل آنها چگونه بر الگو   نکه ی و ا  دهند ی م  ل یتشک  ز ین  2-2مطابق شکل    را   یمانند شاخه

  ستمی س   ک یو    شد نامنظم نشان داده    و   ی کروریشکل غیک  به صورت  ی،  عروق  درون رگیسلول    ک یمدل ، شکل    ن یدر ا

 .  ]19[  شد ساخته  هدو بدن یهاگسسته بر اساس فرض ساده برهمکنش   یکینامید

را در نظر    ( 4- 2  نیرو های وارده بر سلول )شکل و    ( 3-2)شکل    3از تعاملات دو بدنه   یناش   ی مدل اثرات چرخش  نیا

  یاثر حجم  ل یدافعه به دل ی روی محرکه است. ن  ی رو یجاذبه و ن یرو یدافعه، ن   ی روی وارد بر سلول شامل ن  ی روهاینگرفت. 

سلول ها را به    ،محرکه   یرو ی. نشودیم  یها ناش سلول  نیجاذبه از تماس ب  یرو ینو   می شود  ایجاد،  شده استن  اشغالکه  

  لیاز جمله چرخش به سمت جهت حرکت و چرخش به دل   یچرخش   یروها ین  ن، یدهد. علاوه بر ا  ی سوق م  یسمت خاص

و به    شوند ی م  ن ییتع  یچرخش  یهاه ی و زاو  هاس یتوسط ماتر  یچرخش  ی روهاین   نیتماس سلول به سلول وجود دارد. ا

مبنای مدل های احتمالاتی  قانون چرخش سلول بر    ،ی قبل  قاتیتحق   درهمچنین    .کنند یها کمک م سلول   ی کل  ییایپو

  یر یگ  است که شکل  نیبه دست آمده ا  جینتات.  اس   یسرعت چرخش  بر مبنای   ی که در مدل فعل   ی ، در حالبوده است

  یاختلاط سلول  ژهیبه و  ، یسلول  ی، رفتارها یاضیمدل ر  نیبه شدت به شکل سلول وابسته است و ا  یسلول  تیجمع  یالگو

 . ]19[  کند ی م د یرا بازتول  جوانه های عروقمشاهده شده در 

 

 .  ]19[ یعروق  یسلول درون رگ - 1-2 شکل                                             

 
1 Balcerak 

2 Sakai 

3 Two body interaction 
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 .  ]19[ رگزایی مانند شاخه یساختارها -  2-2شکل                                                

 

 .   ]19[ناشی از تعاملات دو بدنه نیروهای چرخشی  -  3-2شکل 

 

 . ]19[ نیروی محرکه، جاذبه و دافعه )از راست به چپ( وارد بر سلول: ی روهاین -  4-2شکل 
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 مقیاسیدسته روش های چند 2-3

-یمکان  عی تومور از جمله توز ط یمح   زیر  کی نامیدارد که بتواند د  ازیجامع ن ی اضیمدل ر کی رشد تومور به  ی ساز هیشب

از جمله مولکول ها، سلول ها و بافت را    یی مختلف فضا  یها  اس یمق   ن یروابط ب  ،یکیومکانی و ب  ییایمیوش ی عوامل ب  یزمان

دارو    ع ی مناسب توز  ل یو تحل  ه یتجز  یرشد تومور و عروق را برا   یک یمورفولوژ  یناهمگن  د یبا  نیمدل همچن   نیمدل کند. ا

 کند.  د یبازتول یو مواد مغذ 

  (TME)1ر ریز محیط تومو  یسازه یشب  ی برا  در مقالات زیادی گسسته   -  وستهیپ  ید یبریگسسته و ه  وسته،یپ  یهامدل

کنند،   ینیبش یپ  TME  را در  هاومولکول یداروها و ب  یزمان-یمکان  عی توز  توانند ی م  وستهیپی  هااند. مدلوسعه داده شده ت

عروق تومور و رشد مورد    لیو تحل  ه یتجز  یبرا   توانند ی گسسته م  یها. مدل رند یگی م  دهیرا ناد  ی کیمورفولوژ  یاما ناهمگن

قرار گ نم  ی کینامید   ع یتوز   ا ی  یستی ز  یهامولکول   ا یداروها    تزریقاما    رند، یاستفاده  نظر  را در  مدل رند یگی آنها    یها. 

و    ک ینامید  یهااز جنبه   یاریبه دقت بس   توانند ی و م  کنند ی م  بیرا ترک   وسته یگسسته و پ  یهامدل   ی ایمزا  ی بیترک

      کنند.  بررسیرا  TME یناهمگون

ر  ک ی،  2014در سال    و همکاران  2تانگ پ  ی اضیمدل  و رگ   شنهادی را  تومور  بعد   ییزاکردند که رشد  برا   ی سه    ی را 

  ی آن رگ ها  ی که طاست    یند یفرآ  ییزارگ   .کند ی م  بیترک  یدرمانی میش   یابیارز  یتومور برا  شرفتیپ  یسازهیشب

  حجم نمونه   ک ، ی  5-2آنها مطابق شکل  .  شوند   ی م  لیاز قبل موجود تشک  یبا جوانه زدن از بستر عروق   د یجد   یخون

تومور   ی برا   یسه بعد   ی مجاز   ط یزمحی ر  ک یساز    ه ی شب  را به عنوان   یمکعب ن   رشد  از  ظردر    ی ب ی ترک  کردیروگرفتند و 

دوگانه -وسته یپ عدد  ی برا  3گسسته  ر  یحل  کردند مدل    یاض یمعادلات  در  استفاده  بر  این  .  حاکم  معادلات  روش، 

تومور و    یهاسلول   کینامیگسسته شده و با د  4تفاضل محدود   ی بعد   هشبکه س   کی   یمدل بر رو  وسته یپ  یهادانیم

دو شبکه    ن،ی. بنابراشوند ی م  ترکیبمشابه مش تفاضل محدود    یبا ساختارها  ییها  شبکه  ی رو  5یرگدرون سلول های  

مش تفاضل محدود   کیمدل و   یبه عنوان عوامل مجزا  یرگدرون سلول های   تومور و یهاسلول  یسلول  کینامی د یبرا

 . ]20[  ند شده ا ترکیب  TME توصیف  ی مدل برا وستهیپ لاتمعاد  یحل عدد  یبرا

 
1 Tumor microenvironment (TME) 

2 Tang 

3 double hybrid continuous-discrete (DHCD) 

4 Finite Difference 

5 Endothelial 
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 .  ]20[ تومور رشد یساز هیشب یبرا ریز محیط سه بعدی یاسیمدل چند مق کیشماتشکل  -  5-2ل شک

  ر یو تکث  3یی انتقال جرم، رگزا  ،2ی و عروق  1ی سلول   ی بافت  نیاز جمله فشار ب  ی ا   دهیچیپ  یک ینامید  یندهایمدل، فرآ  نیا

تومور، رشد بدون عروق و انتقال از    رشد  مراحل مختلف شامل شروع   ی تومور در ط  شرفتی پ  ی مدل ساز  ی را برا  ی سلول

  ی و اثرات داروها  ی نینابیو فشار ب  ییکربن، رگزا  د یاکس  ی و د  ژن یمانند غلظت اکس  یعوامل  و  ی به عروق  ی رعروقیحالت غ

 .  می کند  ی بر رشد تومور  بررس   4ک یتوتوکسیس 

و  شده  در سطح بافت محاسبه  فشار تومور  ابتدا  که  ای طراحی می شود    مدل چند مقیاسی به گونه   6- 2مطابق شکل  

ریز  در    ی عوامل تنفس سلول  یو زمان  ی مکان  یهاع یتوز   یاضیر  یسازمدل در سطح سلولی،  و  در یک مقیاس ریزتر  سپس  

سلولی،    مقیاس   درانجام می شود و برمبنای آن    و دارو  رگزایی،  کربن  د یاکسی د   ،ژنیمجموعه معادلات اکس  ،محیط تومور

 د.نتقسیم سلولی و رشد تومور محاسبه می شو

 
1 Cell induced interstitial pressure 

2 vascular induced interstitial pressure 

3 angiogenesis 

۴ cytotoxic 
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 .  ]20[ یاسیچند مق یمدلساز ستمیساختار س - 6-2 شکل

.  شود  یم   فیتوص  (VTP)  2خونیاریاز    یو فشار تومور ناش   (CTP)  1از سلول   یاز فشار ناش   یبی تومور به عنوان ترک  رفشا

حذف مواد زائد مانند   نیآنها در ح  یبرا  یو مواد مغذ   ژنیاکس  نیبدن، تام  یهارساندن خون به بافت   ند یبه فرآ  خونیاری

 نام دارد. 3مجموع این دو نوع فشار، فشار بینابینی    کربن اشاره دارد. د یاکس ید

  متخلخل   ط یمح  ک یدر    انیجرتوصیف    یبرا  ی که قانون دارس می توان از    در تومور  ینینابی ب  عیانتقال ما  ف یتوص  یبرا

ی  نینابیب  عیو سرعت ما (𝛻𝑃𝑖) ینینابیفشار ب  یهاان یگراد  ،   (13-2به کار می رود، استفاده کرد که مطابق معادله )

(𝑢𝑖)  شود ی م  محاسبهدر هر سه راستا : 

(13-2)      𝑢𝑖 = −𝑘∇𝑝𝑖                                                                                                                                                 

 . است یکیدرولیه تیهداضریب   k(، 13- 2در رابطه )

مجموعه معادلات   ،ریز محیط تومور در    ی عوامل تنفس سلول  یو زمان  یمکان  یهاع ی توز  یاضی ر  یسازمدلدر سطح سلولی،  

 .ند یآی به دست م  ( 17-2) -(14-2) صورت معادلات به  ب یبه ترت و دارو رگزایی، کربن د یاکسی د  ،ژنیاکس

 
۱ Cell-induced pressure 

۲ perfusion 
۳ interstitial pressure 



بر مطالعات انجام شده  ی مرور -  ۲فصل   نرم  ی رشد توده ها  یآگاه در مدلساز کی زیف یتوسعه روش شبکه عصب 

 

19 

 

 انی انتقال جر  ،اکسیژن  انتشارپدیده های    برمبنای  (14-2مطابق معادله )  (n)  ژنیغلظت اکس  یبرا  یزمان-یمکان  راتییتغ

 : بیان می گرددتومور  یهاحذف توسط سلول ی و خون یهاتوسط سلول   د یتول  ،ی نینابیب عیما

(14-2)  
𝜕𝑛

𝜕𝑡
= 𝐷𝑛∇

2𝑛 − ∇. (𝑢. 𝑛) + 𝜌𝑛(𝑟𝑣, (𝑝𝑣 − 𝑝))𝛿∑𝑣 − 𝜆𝑛(𝐴𝑖)𝛿ΩT                                                                                        

عاع  ش   𝑟𝑣عروقی،    ی مواد مغذ   ن ینرخ تامنرخ    𝜌سرعت مایع بینابینی،    𝑢ضریب انتشار اکسیژن،    𝐷(،  14-2در معادله )

فعالیت    𝐴𝑖ی و  مصرف مواد مغذ   سرعت𝜆𝑛 ،  د یجد   ی رگ هامحل    𝑣∑فشار کل،   𝑝 ی،فشار عروق   𝑃𝑣 ی، رگ خون

 سلولی است. 

جریان مایع    انتشار، همرفت   برمبنای  ( 15- 2مطابق معادله )  (w)  کربن  د یاکس  ید غلظت    یبرا   یزمان- یمکان  راتییتغ

 : بیان می گردد( هارگ ی مو ا ی) یخون یهاقرمز در رگ  یهاها و حذف توسط گلبول توسط سلول   د ی، تولبیانبینی

(15-2) 
𝜕𝑤

𝜕𝑡
= 𝐷𝑤∇

2𝑤 − ∇. (𝑢. 𝑤) + 𝜌𝑤(𝐴𝑖)𝛿ΩT − 𝜆𝑤(𝑟𝑣, (𝑝𝑣 − 𝑝))𝛿∑𝑣                                                                   

  یمصرف د سرعت  λ𝑤 و    کربن  د یاکس  یسرعت ترشح د   𝜌𝑤0ضریب انتشار کربن دی اکسید،   D( ،  15-2در معادله )

 است.  کربن د یاکس

  ، مایع بیانبینی  ، همرفترگزایی  انتشار برمبنای    ( 16-2مطابق معادله )  (𝑐)  یی غلظت رگزا  یبرا   ی زمان-یمکان  راتییتغ

 : بیان می گردد یخون یتومور و حذف توسط رگ ها  یترشح توسط سلول ها

(16-2 ) 
𝜕𝑐

𝜕𝑡
= 𝐷𝑐∇

2𝑐 − ∇. (𝑢. 𝑐) + 𝜌𝑐(𝑛)𝛿ΩT − 𝜆𝑐(𝑟𝑣)𝛿∑𝑣                                                                                                         

  است.1فاکتور رشد عروقی   ی عیطب  اتلاف   زانیمλ𝑐 و  رگزایی ،  ترشح    نرخ   𝜌𝑐ضریب انتشار رگزایی ،    D  (،16-2در معادله )

  عی ، توزمایع بیانبینی   ، همرفت دارو   انتشار   قیاز طر  ( 17- 2مطابق معادله )  (d)غلظت دارو    ی برا  ی زمان-یمکان  راتییتغ

 : تعریف می شوددارو   یع یطب هی تومور و تجز یدارو توسط سلول ها ف ، مصر ی خون  یرگ ها ق یدارو از طر

(17-2)                   
𝜕𝑑

 𝜕𝑡
= 𝐷𝑑∇

2𝑑 − ∇. (𝑢. 𝑑) + 𝜌𝑑(𝑟𝑣, (𝑝𝑣 − 𝑝), 𝑑𝑣(𝑡))𝛿∑𝑣 − 𝜆𝑑1(𝐴𝑖)𝑑
2𝛿T − 𝜆𝑑2𝑑 

غلظت دارو در خون در    dv(t)  ،د یجد   عروق   ق یدارو از طر  توزیع نرخ    𝜌𝑑ضریب انتشار دارو،    D  ( ، 17- 2در معادله )

 است.  دارو طبیعی اتلاف  نرخ 𝜆𝑑2 و  مصرف دارو   نرخ 𝜆𝑑1و   تومور  رگیداخل مو

 
۱ Tumor Angiogenesis Factor )TAF( 
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ضد رگ   یداروهاو   کیتوتوکسیس  یداروها یتوان به دو نوع اصل  یرا م یدرمان یمیمربوط به ش   یداروهابه طور کلی،  

  ی ر یجلوگ  یسلول   ریکنند تا از تکث  یوارد م   بیسلول تومور آس   DNAبه    ک یتوتوکسیس   یداروها   تقسیم بندی کرد.  ییزا

 . کنند   یم  یر یجلوگ د یاز رشد عروق جد  می به طور مستق ،ییزاضد رگ  یداروهاو  کنند 

  ک ی توتوکسیس ی  با داروها  یسرطان  ی سلول ها  ی مستلزم مواجهه کاف   ی قی تزر  ی جامد با داروها  ی تومورهادرمان موثر  

و همکاران مدلسازی    1نیکمنشیکند.    ی کار را دشوار م  نیا  فی و ضع  کنواختی  ریغ  یخون  یحال، رگ ها  نیاست. با ا

مدل   یدر فرمول بند   یاصلاحات  جادیبا ا  ،2022یی و ضدسرطان را درنظرگرفته اند. آنها در سال  زاضد رگ   یداروها

  یمتفاوت مانند دوز کم چندگانه دارو   ی درمان  یمیش   یکردهای از رو  ی مجموعه ابررسی    یبرا  تانگ و همکاران  یمحاسبات

ضد رگ    ی و دارو   MLD  یبی ( ، درمان ترکMTD3ضد سرطان)  ی (، حداکثر دوز قابل تحمل داروMLD 2ضد سرطان)

 . ]21[ استفاده کردند  ییضد رگ زا یرو و دا MTD یب یو درمان ترک ییزا

در این مدل، آنها علاوه بر اکسیژن و کربن دی اکسید که در مدل تانگ ذکر شده بود، توزیع گلوکز را هم در نظر گرفتند. 

 است :  (19-2و )  (18-2( به صورت معادلات ) 17در بخش توزیع دارو، اصلاحات انجام شده در معادله )

(18-2)𝑐𝑝,𝑎𝑛𝑡𝑖−𝑐  = (𝑐𝑝,𝑎𝑛𝑡𝑖−𝐶0 ) 𝑒
−𝑡

𝜏𝑎𝑛𝑡𝑖−𝑐                                                                                                          

(19-2)𝑐𝑝,𝑎𝑛𝑡𝑖−𝑐  = (𝑐𝑝,𝑎𝑛𝑡𝑖−𝑎0 ) 𝑒
−𝑡

𝜏𝑎𝑛𝑡𝑖−𝑎                                                                                                         

            ( 19-2در رابطه )سرطان و  میانگین طول عمر دارو های ضد   𝜏𝑎𝑛𝑡𝑖−𝑐و    هیغلظت اول   𝐶𝑝,𝑎𝑛𝑡𝑖−𝑐0(  18-2در رابطه ) 

𝐶𝑝,𝑎𝑛𝑡𝑖−𝑎0 و    هی غلظت اول𝜏𝑎𝑛𝑡𝑖−𝑎 است.زایی گ میانگین طول عمر دارو های ضد ر 

داده و عوارض    ش یضد سرطان، عملکرد درمان سرطان را افزا  ی با دارو  ییزاعامل ضد رگ   بینشان داد که ترک   جینتا

  ی دارو   لیتحو  ،ییزااز درمان ضد رگ   یعروق ناش   یدهد. در واقع، نرمال ساز  یکاهش م  یعیبافت طب  یرا برا  یجانب

که در دوز کمتر از حداکثر    یضد سرطان  ی داروو    بخشد   یبهبود م  MTDو   MLD  کردیو هر دو ر  یضد سرطان را برا 

  ی سرطان را با عملکرد قابل توجه و عوارض جانب   تا   شود   یم  ز ی تجو  ی دوره طولان  ک یدوز تحمل شده به طور مکرر در  

 .  ]21[  د کنکمتر درمان  

 
۱ Nikmaneshi 

۲ multiple low dose (MLD) 

۳ maximum tolerated dose (MTD) 
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دارو، طول عمر آن در    ییایمیش   ب یکاز جمله تر   ی ادیبه عوامل ز  رسد ی خاص م  یسرطان  یهاکه به سلول   ییمقدار دارو

 .  ]22[ دارد  یبستگ  هاق یو ورود به بافت و برنامه تزر  یعروق خون واره ی عبور از د ی آن برا  ییگردش خون، توانا

از رشد تومور،    یاضیمدل ر  کمقاله قبلی شان، یبا استفاده از مدل ذکر شده در    ،  2023نیکمنشی و همکاران در سال   

و حداکثر  1  ک یمختلف، مانند درمان مترونوم  یدرمان  یهامیرژ   یچگونگ برای بررسی    داروانتقال  و    سم یمتابول  ،ییزارگ 

  ی اثرات داروهایی ارائه کرده اند. آنها با این مدل توانستند  زاو رگ  یاتیح  یتومور، انرژ   یمورفولوژ  ریتأث،  شده  دوز تحمل 

کنند. درمان    ی دارو در تومور و بافت اطراف را بررس   ع یو توز  ینینابیب  ع یعروق، فشار ما  ی ریبر نفوذپذ   یی ضد رگ زا

ضد سرطان، در فواصل منظم و با    یداروها  ژه یاشاره دارد که در آن داروها، به و  یدرمان  کرد یرو  کی به    کیمترونوم

استفاده    2ن یسپلاتیضد سرطان س   یدارو . آنها از  شوند ی م  زیتجو  ی دوز سنت  یهابا برنامه   سهیکمتر و مکرر در مقا  ی دوزها

 MTDضد سرطان    یی دارو یهام ی رژ  ی برا  تواند ی م  ییزادرمان ضد رگ  ی دوزها یسازکه نرمال  داد  نشان   جینتا کردند. 

 دار یغلظت پا  جاد یباعث ا  ک یمترونوم  ز یتجو  ع، یسر  ع ی با نرخ توز  یی داروها  ی برا  ن، یباشد. علاوه بر ا  د یمف  ک یو مترونوم

 .  ]22[کند    یم  یر یجلوگ وزهاد  نیشود و از رشد مجدد گسترده ب یدارو در تومور م

تکامل شبکه    یکرده اند اما وابستگ   یتومور را بررس   ییزابر رشد و رگ  ییایمیوش یاثر عوامل مختلف ب  یمطالعات قبل

  اعمال شده در   یکیمکان  یروهای جامد به ن  تنش را در نظر نگرفته اند.    تومور   از رشد   یجامد ناش   یهابه تنش   ییزارگ 

  ر ییمانند رشد تومور، تغ  یعوامل  که از  گذارد  یم  ریاطراف و عروق آن تأث   ط یجامد تومور اشاره دارد که بر مح  یاجزا

 شود.  ی م یخون ناش  انیو جر از انبساط یشکل ناش 

در  و3س یواووراک بر   ی ژگیو دو    2017لسا   همکاران  هاپتوتاکس  شامل  ییزارگ   موثر  و  یپروتئ  انی)گراد  4یاثرات  ن( 

  یرا بررس   ک یحساس به مکان  یک ینامیعروق د  یعروق و بازساز  ی زنجوانه   ی ( بر رو یکیمکان  ی ها  انی)گراد   5ی مکانوتاکس

با مدل تانگ    یمشابه جیمدل، نتا  ن یدر ا  ییزاعامل غالب در رگ   ک یبه عنوان    (TAF)66ی کردند. اثر فاکتور رشد عروق

  7. ]23[  دارد

 
۱ Metronomic 
۲ Cisplatin 

۳ Vavourakis 

۴ haptotaxis 

5 mechanotaxis 

6 Tumor Angiogenesis Factor(TAF) 
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  کیسکوالاستیاز مدل و  یی زادر بخش رگطراحی کردند که    و تومور   یی مدل رگزا  ک ، ی 2018و همکاران در سال    1ژنگ

که در آن رشد   ردیگی در نظر م  وستهیپ  یکیمکان  ط یمح  کیعنوان  را به   رگیواستفاده شده است که م  یرگیگسترش مو

این مدل،    .شودی م  رگیانقباض مو  ایطول    ش یکه منجر به افزا شودی تنش م   رییباعث تغ  سلول های درون رگی،مرگ    ای

  ی مدل م   ی مرگ سلول  ا ی  ریتکث  ر یتحت تأث  ک یسکوالاستیو  وسته یمولفه پ  ک یها را به عنوان    رگ یمو  یی مؤلفه رگ زا

با رشد وابسته    ریتراکم ناپذ   عیما  ک یتوده تومور به عنوان  .  شود  یم   فی توص  ی از قانون دارس   تفادهکند و رشد تومور با اس 

  رگ یبا مو  داریتومور حالت پا  کی که  داد  نشان    جینتا  .د شو  یم  فیشود، توص  یم  یحجم  راتییکه باعث تغ  ی به مواد مغذ 

که  همچنین مشاهده شد  .  ردیگ   یرا در بر م   رگیاز مو  یوجود دارد که تومور بخش  یخاص  ط یمهاجم تحت شرا  یخون

  ییزاکه درمان ضد رگ   یبه حداکثر برسانند، در حال  یخون  یها رگ   قیرا از طر  ی دارند تا انتقال مواد مغذ   لیتومورها تما

را به عقب برگرداند و اندازه تومور را    د یعروق جد   تواند ی ، معروقی  فاکتور رشد   کننده یخنث  یهای بادی با استفاده از آنت

بالغ مقاوم به درمان زنده بماند که    یخون  یاز رگ ها  هیحال، تومور منقبض شده ممکن است با تغذ   نیکاهش دهد. با ا

 .  ]24[ عروق است یساز ی آن بر عاد ریو تأث یی ضد رگ زا ینمحدود تک درما  یینشان دهنده کارا

تومور تمرکز دارند و نقش فعال    ط یزمحیر  ی کیزیوفی و ب  یسلول  ، ییایمیوش یخواص ب  ی عمدتاً بر رو ذکر شده،   مطالعات

و همکاران در    2ک یفردر  .نکرده اند   یتومور را بررس   یهامتنوع به انواع سلول  یتکامل  یرهای تومور در ارائه مس  ط یزمحیر

  ی است که مکان  نیتومور ا  ط یزمحیمهم ر  یهای ژگ یاز و  یک، به این موضوع پرداختند. آنها بیان کردند که ی2019سال  

  لیتشک  را  ط یزمحیکه ر  یکیاکولوژ  یهاتومور مختلف با انواع حفره   یهافعال است که در آن کلون   ی نیانتخاب دارو  یبرا

و    کند ی م لیتومور تبد   یاز ناهمگون  ی را به منبع قدرتمند   ط ی زمحیر  ی تکامل یندهایفرآ  نی . اشوند ی سازگار م  دهند،ی م

  ی تومور و سازگار  یهاتکامل سلول   یبه چگونگ   ینیدارو   کی نامی د  .کند ی در سرطان کمک م  ییبه توسعه مقاومت دارو

منابع، پاسخ به   ی مانند رقابت برا ی انتخاب یتومور تحت فشارها ی خود در طول زمان اشاره دارد. سلول ها ط یزمحیدر ر 

هستند که آنها را قادر    ییهای ژگیو  ی ا که دار  ی تومور   یهاهستند. آن دسته از سلول  یمنیا  ستم یدرمان و تعامل با س 

  ی ها شوند و منجر به ظهور کلون   ر یدارد که تکث  یشتر یشوند، احتمال ب  ریزنده بمانند و تکث   ط یشرا  نیدر ا  سازدی م

با سه  را    یساز  ه یتومور، شب  ط یزمح ی ر  یانتخاب  ی جنبه ها  یبررس   ی براآنها    تر به درمان شوند.مقاوم   ای  یتومور تهاجم

  ک ی . نزد3  ، یانیانشعاب شر  کیبه    کی. نزد 2  ، یشبکه رگ خون  کیدر مرکز   .1 شامل  مختلف  ی سلول تومور در مکان ها

  ی و بازساز عیمنجر به رشد سر  ی خون  یبه رگ ها  کی نزد  توموری انجام دادند. نتایج نشان داد که د یانشعاب ور  ک یبه  

 
۱ Zheng 
۲ Fredrich 



بر مطالعات انجام شده  ی مرور -  ۲فصل   نرم  ی رشد توده ها  یآگاه در مدلساز کی زیف یتوسعه روش شبکه عصب 

 

23 

 

  ی بعد   هی کندتر است و رشد اول  هیرشد اول  ،یخون  یدور از رگ ها  یتومور ها  یبرا.  شود  ی م  یشبکه عروق خون   عیسر

 .  ]25[ متفاوت است ی تومور کم  ط یزمحیر

ارائه کرده اند. تفاوت این   و رشد تومور   ییزارگ   ی جامع برا   یسازه یمدل شب  ک، ی 2021و همکاران در سال    1  ساوایاناگی

 تی عامل تقو  کیبه عنوان    (TAF)  فاکتور رگزایی تومور  ، تنها اثرتانگدر مدل  کار با کارهای قبلی در این است که  

از    ز ین  ی رگی، جوانه زدن و انشعاب مواین مدلدر  ، اما  در نظر گرفته شد   د یجد   یخون  یجوانه زدن رگ ها  ی کننده برا

از عوامل رشد در بدن انسان    یک ی  نیتیوپو یآنژ  شد.  ن ییتع  2نی تیوپویفاصله هر سلول از تومور و تعادل غلظت آنژ  قیطر

را با استفاده از نقش    یزمان  یعروق   ونی رگرس   ن، یتیوپویبا استفاده از آنژ  . آنهامؤثر است  ییزارگ   ند یاست که در فرا

با در نظر گرفتن  ییمهار رگ زا  یبرارا که  3  زومابیبواس  داروی ز یتجو  کردند و  یبررس  یعروق  ی ریانعطاف پذ  یمیتنظ

  یی فضا  عی توزی کردند.  ساز  هیشب ،  شود  یآن استفاده م   یاثر درمان  یازس   نه یبه  ی دوز و زمان برامیزان  مانند    یعوامل

مختلف بر طول    یزمان  یدوره ها  یدارو برا  زیاثرات تجوو    مختلف  یتومورها و عوامل مرتبط در مقاطع زمان  ،یعروق خون

دارو    زیکه زمان تجو  دادنشان    جینتا. همچنین  قرار گرفت  لی و تحل  هی تومور مورد تجز  یو تعداد سلول ها  د یجد   عروق

   . ]26[  ردگذای م  ری تومور تأث یهاو تعداد سلول د یبر طول عروق جد 

 مبتنی بر عامل  چند مقیاسی و    ترکیب مدل های   دسته روش های   - 4-2

 استفاده شده است.  (ABM) 4بر عامل   یمدل مبتن در برخی از پژوهش ها، علاوه بر مفاهیم و مدل های ذکر شده از  

شامل یک یا چند عامل است که این عوامل در یک محیط قرار دارند.  ی محاسبات یسازاز مدل ی نوع ABM یسازمدل

به   نییرا از پا ستم یس  ک ی یسازامکان مدل  ABMمدل  ارتباط باشند و بر هم تأثیر بگذارند.توانند با هم در عوامل می 

  یی را شناسا  ستم یس   کی(  یها)عامل  یساز ابتدا اجزااشاره دارد که مدل   قت یحق   نی. جهت مدل به اسازدی م  سر یم  5بالا 

که رفتار و    کند ی مدل مشاهده م  یزاندابا راه   نهایتنموده و در    ف یسپس رفتار آنها و نحوه تعاملات آنها را تعر   کند،ی م

که    دهد ی نشان م  ABM. در واقع،  آورند ی به وجود م  ستمیرا در سطح کلان س   ی( چه اتفاقاتهم  تعاملات )اجزا در کنار

  یدها یچیپ  اریبس  ی الگوها  تواند ی آنها در سطح خرد م  ان یم  ی ها و تعاملات محلو گاه ساده عامل   یچگونه قواعد رفتار 

 . ]27[ کند   جادی را در سطح کلان ا
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2 Angiopoietin 
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سازی، یک عامل  های خاکستری( است. بر اساس پیاده یک مدل مبتنی بر عامل شامل تعدادی عامل )دایره   7-2شکل

های پیوسته( حرکت کند و با هر عامل دیگری  )یا نامحدود( جهت )فلش ممکن است در هر یک از تعداد محدودی  

 .چین( تعامل داشته باشد های نقطه )فلش 

 

 . ]27[  یک نمونه از مدل مبتنی بر عامل 7-2شکل 

  ی زیربرنامه   یا. عوامل به گونه شودی استفاده م  ستمیس   کیاعمال و تعاملات عوامل مستقل در    یسازه یشب  یبرا  این مدل

  ی ندهایتواند شامل فرآ  ی م  نیقوان   نیکنند. ا  یرو یخاص حاکم بر رفتار خود پ  یهاتم یالگور  ا ی  نیکه از قوان  شوند ی م

  یی اممکن است توانو   آنها باشد   ط یدر مح  رات ییعوامل و پاسخ به تغ  ریتعامل با سا  ، یحرکت  ی الگوها  ، یر یگ  م یتصم

   در طول زمان را بر اساس بازخورد از تعاملات خود داشته باشند.  قیتطب ای ی ریادگی

  ییفضا  یناهمگون  رایاند، زسرطان مورد استفاده قرار گرفته   یسازبه طور گسترده در مدل ABM   یهابه طور خاص، مدل 

به   1پ ینوتف .رند یگ یدرمان شناخته شده اند، در نظر م  جیدر نتا راتییتغ یاصل یرا که به عنوان محرک ها یپیو فنوت 

در این   اشاره دارد.   ط یآن و مح  ی کیژنت  بیترک  ن یاز تعامل ب  یموجود زنده، ناش   ک یصفات قابل مشاهده    ایها    ی ژگیو

  شود ی م  یسازمدل   یاحتمالیک پدیده  جهش به عنوان    ا یحرکت، مرگ    ، یسلول  ر یمانند تکث  ییاحتمال رخدادهامدل ها،  

کمک به درک    ی برا  این مدل ها  همچنین د.  ابیدر زمان تکامل    ی تا به صورت تصادف  دهد ی اجازه م   یسازه یو به شب

 .]28[  می شوند عود تومور استفاده    مالخاص و احت  یو اثرات درمان ها  یو چرخه سلول  ییرشد تومور، مانند رگزا   ییایپو

درمان سرطان پانکراس با استفاده از    ی را برا  3نیتابیجمس  ی درمان موضع   یاثربخش  ،2023و همکاران در سال    2رجن

  بخش،  نی. اولشده است  فرمول بندیدر دو بخش    افته یمدل توسعه  ند.  کرد  یبررس   یبیبر عامل ترک   یمدل مبتن   کی

 
1 phenotype   

2 Jenner 

3 Gemcitabine 
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تومور و بافت اطراف آن در طول    ط یزمحیر  را در  نیتابیکند که غلظت جمس  یم  فیرا توص  یجزئ  ل یفرانسیمعادله د  کی

  ی هاسلول   ی( مرگ سلول  )نوعی  حرکت و آپوپتوز   ر، یکه روش تکث  کند ی م  ف یرا توص  ABM  ، یکند. دوم  ی م   ف یزمان توص

  یدرون تومور   ع یتومور را بر توز  ط یزمحی با مدل خود اثرات رآنها  ( .8-2  )شکل  دهد ی را نشان م  نیتابیتومور از جمس

خارج    ی و فضا  یرگیدر خون مو  اختلاف فشار  یکه محرک اصل  دند یرس   جهینت  نیکردند و به ا  یبررس   ی درمان  یمیش 

 .  ]28[  است یسلول

 

 

  ]28[سلول های تومور   مدل مبتنی بر عامل  -8-2 شکل
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روش    کی  1درمان بازدارنده آندروژن    در نظر گرفته نشده است، به طور مثال،   ی منیا  ستمینقش س   در مطالعات قبلی، 

دهند، ی پاسخ م  یبه خوباین درمان  در ابتدا به    ماران یاست. اگرچه اکثر ب  شرفتهیپ2سرطان پروستات  یدرمان استاندارد برا

و همکاران در سال    3یج.  شوند ی مبتلا م  (CRPC)  2ونیمقاوم به کاستراس  به سرطان پروستات  تیآنها در نها  شتریاما ب

  ی،من یا  ستمیس   ک یکنترل رشد تومور در    یبرا  پرداختند. آنها  CRPCدر توسعه  ی  منیا  ستمینقش س به بررسی    2019

بر    یمدل مبتن  کیو    معادله دیفرانسیل  ستمیس   کیکه از    ند توسعه داد  4ی سه بعد   ید ی بریه  یاس یمدل چند مق  کی

شده    یساز  هیشب  عاملبر    یقانون مبتن  یسلول با اجرادر این مدل،    ( .9-2  )شکلت.  شده اس   لیتشک  (ABM)عامل  

  یرهایکند، آنها را با مس یخود حس م  یگ یدارو را از همسا  ی دوزها ایرشد    یسلول فاکتورها  به صورتی که ابتدا  است

)مرگ  آپوپتوز، سرعت  یسلول  ری از جمله سرعت تکث  یسلول  ی احتمالات رفتارها  راتییو تغ کند   یپردازش م  یگنالیس 

  بر مبنای مدل های   سلول  میدهد. سپس تصم  یم   یخروجبه عنوان  را    نیتوک ی، سرعت مهاجرت و نرخ ترشح س سلولی(  

  ی سازفعال   ی د یعوامل کلآنها با این مدل توانستند    .د می شو  سهیمقا  ی احتمال رفتار سلول  آستانه ی  و بااحتمالاتی  

 .  ]29[نند ک ییشناسا شوند،ی م CRPC شرفتیدر طول پ ی منیا ستمیرا که باعث سرکوب س  ییرهایمس

 

 ]29[ یسه بعد یدیبریه ی اسیچند مق یمحاسبات  مدل چارچوب -9-2 شکل

 
1 ADT 

2 castration-resistant Prostate cancer (CRPC) 

3 Ji 

4 3D Hybrid Multi-scale Model )HMSM( 
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مق   مدل   ک ، ی2018و همکاران در سال   1مانالرح برا  یاس یچند  تومور   یسازمدل  ی کامل    جاد یا  وبلاستومایگل  رشد 

انتقال   ی گنالیس   ر یمدل مس  کیو  ی  سلول  ی ها  ت یمدل از فعال  کی بافت،    اس یمدل مق  کی چارچوب شامل    نی. اکردند 

  ی وستگ یرا با استفاده از معادلات پ  ییایمیوش یب  یمدل اثرات تنش و محرک ها  نیبافت، ا  اس یدر مق ست.ا  یدرون سلول

با    ی و مرگ سلول  ی پیفنوت  رییتغ  م، یمانند رشد، تقس  یسلول  یهات یفعال  ،ی سلول  اس یدر مق د.کن  ی م  بیو تکانه ترک

سالم،    ی سلول ها)  یمختلف سلول   یها  پی. فنوتشوند ی م   یسازمدل   ،بر عامل گسسته   یمبتن   کردیرو  ک یاستفاده از  

  ی شده از پارامترهامشتق   یطیزمح یعوامل ر  ریتاث  ها تحت آن  ی و رفتارها  شوند ی م  تعیین  (مرده  و  3، ساکن2شونده   ریتکث

قرار گرفت   یمورد بررس   زیبر رشد تومور ن  4نیسیراپاما  ی اثرات داروهمچنین  .  ردیگی قرار م  یدرون سلول  اس یبافت و مق

  یهای ژگ یو  ینیبش یمدل قادر به پ  نیکه ا  دهد ی نشان م  جیتا داده شد. ن  آن در کاهش حجم تومور نشان  یو اثربخش

  یمناطق فشرده با تراکم سلول   ،ی مختلف سلول  یهاپ یرشد فنوت  ی الگوها  ،یکیمورفولوژ  یثبات ی رشد تومور مانند ب  یاصل

   .  ]30[  دارو است لیتحو  لیتومور و کاهش سرعت رشد به دل   هیبالاتر در ناح

و ارتباط    زبانیم   ط یزمحیها در رسلول   نیب  یکیو مکان  ییایمی وش یب  دهیچیتعاملات پ  یادیتا حد ز  یقبل  یاضیر  قاتی تحق

و همکاران    5یی ولوین.  گرفته است  ده یمرتبط را ناد  ی دادهایتومور و رو  شرفت یدر پ  ی درون سلول  ی ده  گنال یس   یرهایمس

 شرفت یپ  ند یرا در فرآ  ی و رفتار سلول  ی فعل و انفعالات سلول، یک مدل محاسباتی تعریف کرده اند که  2022در سال  

قرار    ی ژن مورد بررس   یدهگنالیس   ی رهایمس  یسازرفعالیو غ  )ژن های تومورزا(   6ها انکوژن   یسازفعال   جه ی تومور در نت

مدل، فعل و    نیاست. ا  یو خارج سلول  ی سلول  ، یمختلف، از جمله درون سلول  یها  اس یشامل مق   ی. مدل فعلدهد ی م

  ی م  ف ی توص  ی واقع  یها  ی نیب  شی پ  جادیا  یبرا   ییایمیوش یب  ی ها  سمیسلول ها را بر اساس مکان  ن یب  یکیمکان  لاتانفعا

  ه ی شب   یگنالیس   ی رهایمس  کند تا   ی م  ی خود جمع آور   ط یزمحیرا از ر  ی هر سلول اطلاعات  ، یدر هر مرحله زمان  .کند 

 نیی هر سلول را تع  پ یشوند و مدل فنوت  یم  ریها تفس  گنالیس   ن یا  ،یکند. در سطح درون سلول  هی شده را تغذ   یساز

  ی لتونیهم  انرژی   رات ییکه مدل تغ  یی شود، جای م   یسازاده یپ  ی در سطح سلول   شدهینیبشیپ  ی سلول  پ یکند. فنوت  یم
 .  ]31[ شودی اعمال م ستمیدر س   راتییاحتمال، تغ ریو بر اساس مقاد  کند ی را محاسبه م7

 
۱ Rahman 
2 proliferative 

3 quiescent 

4 Rapamycin 

5 Nivlouei 

6 Oncogene 

7 Hamiltonian 



بر مطالعات انجام شده  ی مرور -  ۲فصل   نرم  ی رشد توده ها  یآگاه در مدلساز کی زیف یتوسعه روش شبکه عصب 

 

28 

 

  ردی گ  یو درمان هدفمند تومور مورد استفاده قرار م   یدرمان  یمیش   ی ابیارز  یبرا   ینیلتونیهام   ی انرژ  ، یسلول  اس یمق  در

کموتاکسی به    سلول است. پیوستگی  و    1ی کموتاکس   ، یرشد سلول  ، یسلول  ی شامل چسبندگ  ( 20-2مطابق رابطه )  که 

     .است ط یمح ییا یمیش  کاتیتحر ر یموجود زنده تحت تأث ک یحرکت معنی 

(20-2)𝐻 = 𝐸𝑎𝑑ℎ𝑒𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝐸𝑔𝑟𝑜𝑤𝑡ℎ + 𝐸𝑐𝑜𝑛𝑡𝑖𝑛𝑢𝑖𝑡𝑦 + 𝐸𝑐ℎ𝑒𝑚𝑜𝑡𝑎𝑥𝑖𝑠                                                              

 طی را در مح  ی درمان یمیش   یو دارو   ((VEGF  2لایه درون رگی فاکتور رشد   ،یمواد مغذ  د یجد   عی مدل توز  نیسپس ا

  یک ینامید  ط یمح  ند، یفرآ  ن یکند. با تکرار ا  ی عمل م   ی بعد   ی مرحله زمان  ی برا  ی کند که به عنوان ورود  ی محاسبه م

 .  ]31[کند   یکنترل م  ی سلول اس یرفتار سلول ها را در مق  ی، خارج سلول

 ی بر هوش مصنوع   ی مبتن   ی دسته روش ها   - 5-2

مختلف تومور مغزی با دو نوع تصویرکاملاً برچسب از مجموعه داده ای شامل انواع   ]32[و همکاران    3میلی نارسکی 

استفاده کردند. منظور از تصویرکاملاً برچسب گذاری شده این است که محل    5و برچسب گذاری ضعیف   4گذاری شده 

تومور مشخص است اما در برچسب گذاری ضعیف فقط می دانیم که تومور وجود دارد ولی محل دقیق آن مشخص  

 برای یادگیری اطلاعات از تصاویر با برچسب گذاری ضعیف استفاده کردند.  (CNN)  6کانوولوشن هایآنها ازشبکهنیست.  

شبکه ای برای تقسیم بندی تصاویر   Unetاضافه کردند. شبکه  CNN( را به شبکه Unetسپس یک زیر شبکه )شبکه  

سازی و بخش سمت از دو بخش است؛ بخش سمت چپ، مسیر فشرده   و متشکل   شکل  U  یدارای ساختاراست که  

تصویر و نقش مسیر گسترده سازی است. هدف مسیر فشرده راست، مسیر گسترده  سازی کمک  سازی درک مضمون 

بندی سطح تصویر انجام می شود تا از اطلاعات موجود  یابی دقیق اشیا است. با این شبکه، طبقه کردن در فرآیند مکان 

برداری شود. آنها این کار را در حین آموزش با استفاده از  در تصاویر دارای برچسب گذاری ضعیف در طول آموزش بهره

 بندی را یاد بگیرند. های مرتبط با وظیفه تقسیمگذاری شده انجام دادند، تا بتوانند ویژگی تصاویر کاملاً برچسب

بندی تصویر تومور مغزی پیشنهاد کردند.  یادگیری عمیق را برای تقسیم رویکرد مبتنی بر  یک    ]33[و همکاران    7میتال

های مربوطه استفاده کردند. مزیت بندی ویژگی ها به کلاس برای طبقه   8کننده جنگل تصادفی بندیآنها از ابزار طبقه 

مراکز بخش تصادفی قبلی ندارد. سپس هنگامی که   ها درروش جنگل تصادفی این است که نیازی به ذکر تعداد کلاس 
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 1از روش یادگیری عمیق شبکه عصبی کانولوشن در حال رشد  ویژگی ها برای خودکارسازی فرآیند طبقه بندی شدند،

(GCNN)    استفاده کردند که اجازه می دهد تا ویژگی ها را از مرحله ورودی رمزگذاری کند، عملکرد بعدی را بهبود

 2پارامترها را برای شبکه با دامنه های پیچیده کاهش دهد. نتایج نشان داد که خطای میانگین مربعات  بخشد و تعداد

 یابد.معمولی کاهش می  CNNپیشنهادی در مقایسه با روش  GCNNدر روش 

مناطق فرعی تومور را با استفاده از یک مدل شامل    MRIابتدا با استفاده از اسکن های    2019و همکاران در سال    3سان

)شدت، شکل، بافت و    4بندی کردند. سپس ویژگی های رادیومیک سه معماری شبکه عصبی کانولوشن مختلف تقسیم 

های بالینی ترکیب و با ویژگی   نموده روابط فضایی تصویراسکن شده( را از زیر مناطق تومور و حجم کل تومور استخراج 

بندی اهمیت های آموزشی و رتبه را با تقویت گرادیان برای برازش داده   5 کردند. سپس، مدل رگرسیون درخت تصمیم

برای انتخاب تعداد بهینه ویژگی ها استفاده    6ها بر اساس کاهش واریانس بکار بردند. آنها از اعتبار سنجی متقاطع ویژگی 

برای برازش داده های آموزشی و پیش بینی درمان کامل بیماران    7کردند. در نهایت، یک مدل رگرسیون جنگل تصادفی 

 .  ] 34[ استفاده شد 

شامل تصاویر تومور گلیوما،  (  MRI)از مجموعه داده ای حاوی تصاویر تشدید مغناطیسی    ]35[و همکاران    8سعیدی

  همه ی تصاویر   تومور استفاده کردند. مننژیوم، هیپوفیز و بدون تومور برای تشخیص این سه نوع تومور و همچنین بدون

 Axial نمای جانبی )نیمه راست و چپ( و  ،sagittal بودند. منظور از صفحات    coronal  وsagittal   ، axialدرصفحات

آنها از شش تکنیک    نمای جلو )نیمه جلو و عقب( می باشد.Coronal نمای بالا به پایین )قسمت های بالا و پایین( و  

بندی تومورهای مغزی و مغزهای بدون تومور استفاده کردند و  یادگیری ماشین و دو روش یادگیری عمیق برای طبقه 

درصد(    28کمترین دقت ) 9پرسپترون چندلایه   از بین این روش های یادگیری ماشین، روش دقت هر روش را سنجیدند.  

معماری یادگیری عمیق استفاده شده در این  درصد( را کسب کردند.    86بیشترین دقت )  10و روش نزدیک ترین همسایه 
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را کسب کرد. مقایسه    %96.47بود که دقت    1شبکه های کانولوشن چند لایه دو بعدی رمزگذار و رمزگشا پژوهش شامل

  د.دهد که این روش زمان اجرای بهینه بهتری دارهای پیشرفته مشابه نشان می های این پژوهش با روش معماری  

همکاران    2عبدالسالوموف  مدل    ]36[و  از  مغزی  تومور  تشخیص  اشیا  پیشرفتهبرای  از طریق    YOLOv7 تشخیص 

دیده در یک مسئله متفاوت یادگیری انتقالی، استفاده از دانش یک مدل از پیش آموزش   .استفاده کردند   3یادگیری انتقالی 

در یادگیری انتقالی هدف این است که تا حد امکان، اطلاعات از مدل آموزش دیده در کار قبلی به مدل  اما مرتبط است.

کند و به محققان این امکان را  آموزش تدریجی را با تمرکز بر یادگیری انتقالی معرفی میYOLOv7 جدید انتقال یابد.

شده  دیده های از پیش آموزش های داده خاص با استفاده از وزن ها یا مجموعه دهد که به طور موثر مدل را با دامنه می 

تر  های خاص  تر تنها روی مجموعه داده تر تطبیق دهند. تنظیم دقیق های تصویری در مقیاس بزرگ  داده روی مجموعه  

نسبتا دقیقی  طور    این مدل به کنند.  شود و در نهایت ابزاری کارآمد و مؤثر برای تشخیص اشیا مختلف ایجاد می انجام می 

البته این روش برای تشخیص   (.99.5کند )با دقت % شناسایی می  MRIمحل و هندسه تومورهای مغزی را در تصاویر 

بندی نتواند مرزهای تومورها های تقسیمو ممکن است مانند روش    بیشتری داردتومورهای خیلی کوچک نیاز به بررسی  

 را به طور دقیق ثبت کنند. 

های  بندی تومور را با استفاده از داده های یادگیری عمیق برای تشخیص و تقسیم مدل ]37[و همکاران    4امیل تامپو 

cMRI    یاqMRI    .آموزش دادند qMRI رود و  های بافت فیزیکی مغز به کار می گیری مستقیم ویژگی برای اندازهcMRI 

پژوهش، دو مدل معماری مختلف استفاده شده است: برای   در ایناست.   تصویربرداری رزونانس مغناطیسی معمولی

آموزش   U-Netو برای تقسیم بندی تومور یک مدل دوبعدی    CNNکننده دو بعدی  بندیتشخیص تومور یک طبقه 

بر روی داده   های آموزش داده شد. مدل  بالایی را در تشخیص و    qMRIهای  دیده  از کنتراست، عملکرد نسبتاً  پس 

 بندی تومور نشان دادند.تقسیم 

بندی تومور مغز بر اساس بندی و تقسیمهای طبقه یک بررسی گسترده از روش   2023در سال  و همکاران    5سولانکی

هایی  به طور کلی، تومورها در چهار دسته طبقه بندی شدند به صورتی که سلول   ارائه کردند. در این پژوهش،MRI تصاویر 

شوند و بقیه به عنوان تمایز نیافته  تومورهایی با تمایز خوب نامیده می   های طبیعی دارند، که ساختاری مشابه سلول 

شوند. تومورهای تمایز یافته به کندی رشد می کنند و امکان تشخیص آن وجود دارد، اما از طرف دیگر، شناخته می 
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معمولا   1طبقه بندی شدند که درجه    4تا  1تومورهای تمایز نیافته، بحرانی هستند. بر این اساس، تومورها درگروه های  

در این مطالعه، تمرکز اصلی ارائه رویکردهای مختلف  کمتر قابل درمان است.    4طبیعی و قابل درمان است و درجه  

  U-Netهای یادگیری عمیق مانند  شود و مدل بندی تومور مغزی استفاده می یادگیری عمیق بوده است که برای تقسیم 

الگوریتم دیگر  با  آن  ترکیب  تقسیم یا  منظور  به  به طور گسترده  پیشرفته  قرار  های  استفاده  مورد  تومور  ناحیه  بندی 

 .] 38[ اند گرفته 

بندی تومور مغزی کاملاً  اصلاح شده با اتصالات پرش برای تقسیم   ResUnetیک مدل    2023و همکاران در سال    1کومار 

معمولی   مدل  یک  از  استفاده  بجای  آنها  کردند.  ارائه  مدل  Unetخودکار  یک  تشکیل  برای  باقیمانده  های  مدل  از   ،

ResUnet    با استفاده از بلوک های باقی مانده که برای    2استفاده کردند که در آن قسمت های رمزگذار و رمزگشا

اضافه می شوند، توسعه می یابند. مزیت این روش این است که به رویکرد پیش پردازش نیاز ندارد و  بر    Unetتشکیل  

 . ] 39[ مشکل محوشدگی گرادیان هم غلبه می کند 

های عصابی با اساتفاده از شابکه (GBM)بینی نفوذ گلیوبلاساتوما  روشای برای پیش،  2024و همکاران در ساال   3ژانگ

های بینی دقیق رشااد تومور برای طراحی برنامهپیش  .پیشاانهاد کردند  MRIو تصاااویر  (  PINNs)مبتنی بر فیزیک  

های تومور را بهبود سالولبینی توزیع  توانند پیشهای ریاضای میساازی شاده ضاروری اسات. مدلپرتودرمانی شاخصای

های زمانی و زمان کوتاه بین های بالینی به دلیل محدودیت در دادهتخمین پارامترهای خاص بیمار از داده  اما بخشااند 

برای تخمین پارامترهای مدل معادله دیفرانسایل    PINNsآنها از روش  برانگیز اسات. تصاویربرداری و تشاخیص، چالش

تر  ساازی دقیقجهت مدل  4کارگیری روش دامنه پراکندهبعدی و بهساه MRIویر  اواکنش بر اسااس تصا-جزئی انتشاار

روش دامنه پراکنده اساتفاده از با     PINNsدر  در این کار ، شارایط مرزی  .  ]40[ اند   هندساه پیچیده مغز اساتفاده کرده

و   شودجاسازی می    حجم کرویکه به جای نمونه برداری از نقاط مستقیم روی مرز، ناحیه مغز در یک   می شود اعمال

-2اصالاح شاده مطابق رابطه ) PDE. ساپس ایجاد می شاود ی همواریک لایه انتقال  𝜙یفازتابع میدان   با اساتفاده از

 ( بر روی یک شبکه گسسته یکنواخت حل می شود.21

𝜕

𝜕𝑡
(𝜙𝑢) = 𝐷∇. (𝑃𝜙𝜙+𝜏∇𝑢) + 𝜙𝜌𝑢(1 − 𝑢)                                                                                               (2-21)  

 
۱ Kumar 

۲ Encoder-Decoder 
۳ Zhang 

4 diffuse domain method 
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نشان دهنده هندسه مغز به صورت رابطه   pتابع میدان فازی و  𝜙 یک عدد مثبت و کوچک ، 𝜏( ،  21- 2در رابطه )

 ( است. 22-2)

𝑝(𝑥) = 𝑝𝑤(𝑥) + 10𝑝𝑔(𝑥)                                                                                                                (2-22)  

 .به ترتیب درصد ماده سفید و خاکستری مغز هستند  𝑝𝑔و   𝑝𝑤( ،  22- 2در رابطه )

پتانسیل  و نتایج های مصنوعی و بیماران واقعی اعتبارسنجی کرده اند  بر روی داده آنها برای بررسی صحت روش خود، 

  (GBM)اسازی شده گلیوبلاستومبالایی برای استنتاج پارامتری در زمان واقعی در محیط بالینی برای درمان شخصی 

 نشان داده است.

و مدل   2برجسته رشد تومور، مدل ورهولست به بررسی جامع کاربرد و عملکرد دو مدل  2024در سال  1  رودریگز

 . ]41 [های تومور پرداختسازی دینامیک رشد سلول در زمینه مدل  3مونترول 

اندازه   p( توصیف می شود که در آن 23- 2مدل رشد ورهولست که نشان دهنده رشد لجستیک است، طبق رابطه )

 ظرفیت حمل است.  Cنرخ رشد و  kزمان،  tجمعیت، 

𝑑𝑝

𝑑𝑡
(𝑡) = 𝑘𝑝(𝑡) (1 −

p(t)

𝐶
)  (2-23  )                                                                                                    

موقعیت نقطه عطف منحنی رشد را نشان می دهد  θ( است که در آن، پارامتر 24-2مدل رشد مونترول مطابق رابطه )

 تبدیل می شود.همان مدل رشد ورهولست  به = θ 1به ازای  و

𝑑𝑝

𝑑𝑡
(𝑡) = 𝑘𝑝(𝑡) (1 − (

𝑝(𝑡)

𝐶
)𝜃)  (2-24 )                                                                                               

تومور مفید هستند اما محدودیت هایی نیز دارند. هر دو مدل رشد مداوم تومور را  این مدل ها در درک پویایی رشد 

پارامترهایی   فرض می کنند و پدیده هایی مانند تولد و مرگ سلول در این مدل ها به حساب نمی آیند. همچنین

متغیر    ...به دلیل عوامل محیطی، در دسترس بودن منابع، رقابت، و   (C)و ظرفیت حمل   (k)مانند نرخ رشد ذاتی 

همچنین داده های دنیای واقعی اغلب حاوی نویز، خطاهای اندازه  . هستند اما در این مدل ها ثابت فرض می شوند 

 گیری و عدم قطعیت هستند که راه حل های تحلیلی ممکن است نتواند به خوبی این آشفتگی ها را مدل کند.

 
1 Rodrigues  

2 Verhulst 

3 Montroll 
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های مبتنی بر فیزیک  هدف اصلی این مطالعه استفاده از ترکیب یادگیری تحت نظارت برای داده های واقعی و شبکه  

( در نظر  25-2بینی دقیق رفتار سیستم و مقایسه دو مدل رشد بود. بنابراین تابع خطا به صورت رابطه ) برای پیش 

 گرفته شده است. 

𝑙𝑜𝑠𝑠 = 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑑𝑎𝑡𝑎 + 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑝ℎ𝑦𝑠𝑖𝑐𝑠 (2-25          )                                                                                                 

اندازه گیری حجم   45همستر چینی استفاده شد که شامل  1های تومور فیبروبلاست های سلول در این مطالعه، از داده 

 .  ]42[روزه است   60تومور در یک دوره زمانی 

بینی  تواند رفتار مجانبی اشباع رشد حجم سلول تومور را پیش می  PINNنتایج نشان داد که برای هر دو مدل، روش 

بینی بهتر محل نقطه عطف  ها و پیش در مدل مونترول امکان تناسب بهتر با داده   θکند. با این حال، وجود پارامتر 

 کند.نمودار تابع رشد را فراهم می 

های تصویربرداری بیولوژیکی پیشرفته را برای بررسی بیولوژی  ، نقش تکنیک 2024و همکاران در سال   2بالسراک

تومور بررسی کردند. این مدل تراکم سلول های تومور را به سیگنال های تصویربرداری قابل سنجش تبدیل می کند  

سازی  های شبیه یعنی خروجی  که منعکس کننده پدیده های بالینی مشاهده شده و اصول فیزیک تصویربرداری است

FET-اطراف، و فعالیت متابولیک از تصویربرداری  3تورم های تصویربرداری کلیدی مانند هسته تومور، شده به ویژگی 

PET  شود مرتبط می. 

 . ]17[است  (26- 2مطابق رابطه )  تابع خطا

𝑙𝑜𝑠𝑠𝐷𝑎𝑡𝑎 = 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 + 𝑙𝑜𝑠𝑠𝐸𝑑𝑒𝑚𝑎 + 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑃𝐸𝑇  (2-26 )                                                                               

  تورم   ناحیه𝑙𝑜𝑠𝑠𝐸𝑑𝑒𝑚𝑎 غلظت سلول های تومور را به ناحیه هسته تومور مرتبط می کند. 𝑙𝑜𝑠𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(  26-2در رابطه )

  PETو    FETنشان دهنده فعالیت متابولیک است که توسط سیگنال های    𝑙𝑜𝑠𝑠𝑃𝐸𝑇کند و  اطراف تومور را مشخص می 

 نشان داده می شود. 

 
1 fibroblast 

2 Balcerak 

3 Edema 
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انطباق ماتریس کوواریانس   روش  یافتن بهترین راه   )ES-CMA(  1تکاملی  برای  برای مسائل  یک روش هوشمند  حل 

کند: با یک  دشوار بدون نیاز به ریاضیات پیچیده مانند مشتقات است. این روش مانند فرایند تکامل در طبیعت عمل می 

ها را انتخاب دهد و سپس بهترین ها میها( به آن شود، تغییرات کوچکی )جهشمی های ممکن شروع  حلگروه از راه 

گیرد که کدام مسیرها را برای جستجو بررسی کند و  یاد می شبکه  کند. به مرور زمان، با تنظیم ماتریس کوواریانس،  می 

شود. این روش برای حل مسائلی که دارای متغیرهای زیاد  های بهتر راهنمایی می حلبه این ترتیب به جستجوی راه

 هستند، مناسب است.

توسعه دادند تا    ES-CMAش  رو یک مدل جدید را با ترکیب یادگیری عمیق با    2024و همکاران در سال    2ویدنر

 .  ]43[تخمین بزنند   MRIتراکم تومور مغز را بر اساس تصاویر

بینی پارامترهای مدل رشاد تومور بیمار معرفی کردند، خروجی شابکه شاامل ها را برای پیش  CNNای از آنها مجموعه

ساازی رشاد تومور در کرد و این پارامترها امکان شابیهپارامترهای عددی بود که فرآیند فیزیکی رشاد تومور را تعریف می

درصااد کاهش   80های موجود تا  سااازند. با این روش، میانگین مربعات خطا در مقایسااه با روش مغز بیمار را فراهم می

 . ]43[ یافت

برنامه های پرتودرمانی موجود برای تومورهای مغزی از مطالعات جمعیتی ناشی می شود و به ندرت شرایط خاص هر  

برای طراحی  را  4یک چارچوب یادگیری ماشین بیزی ،  2019و همکاران در سال  3لیپکوا  بیمار را در نظر می گیرد.

های پزشکی بیمار ارائه  سازی ریاضی و اسکنشده با استفاده از مدل های پرتودرمانی شخصی سازی  منطقی طرح 

  . ]44[کردند 

  کیاحتمال که دهد   یمرا امکان  اینکه  است یمعکوس کردن احتمالات شرط یبرا یاضیقاعده ر ک یقضیه بیز، 

 ( است:27- 2و رابطه آن به صورت ) مشخص شود علت با توجه به اثر آن 

 (27-2) P(A|B) =
 P(A)P(B|A)

P(B)
                                                                                                                                      

 
1 covariance matrix adaptation evolutionary strategy 
2 Weidner 

3 Lipkov´a 

4 Bayesian 
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تابع   𝑃(𝐵|𝐴)و   𝐵 ط وقوعبه شار 𝐴حتمال پیشاامد اتابع   𝑃(𝐴|𝐵)پیشاامد های مختلف،   𝐵و   𝐴 (27-2در رابطه )

 است. A ط وقوعبه شر Bحتمال پیشامد ا

گیری  سازی و اندازه قضیه بیز برای تخمین توزیع احتمال پارامترهای مجهول مدل، محاسبه عدم قطعیت های مدل 

و همچنین اسکن های متابولیکی مانند   T1Gd, FLAIRآنها از اسکن های پزشکی بیمار مانند  استفاده می شود. 

PET  پارامترهای  سپس  های تومور در بیماران مبتلا به گلیوبلاستوما استفاده کردند.برای تشخیص میزان تراکم سلول

کالیبراسیون  با استفاده از را  (  های تصویربرداریپارامترهای مربوط به رفتار تومور و مدل ) ناشناخته مدل رشد تومور 

سازی کرده و  سازی را کمی های تصویربرداری و مدلبه این ترتیب، چارچوب بیزی عدم قطعیتو  بیزی تخمین زدند 

 کند.بینی میهای تومور مختص هر بیمار را با فواصل اطمینان قابل قبول پیش تراکم سلول 

طبق   های رشد تومورمبتنی بر یادگیری برای برآورد پارامترهای مدل  روش از یک ، 2019و همکاران در سال  1  ژوف

امکان ارزیابی   (MDN) 2تراکم مخلوط استفاده کردند. این روش با آموزش یک شبکه اسکن های پزشکی موجود 

 دهد.های تصویری را کاهش می کند و نیاز به فرم صریح احتمال برای ارتباط مدل با داده توزیع پارامترها را فراهم می 

برای   و کند سازی احتمالی ترکیب می های عصبی سنتی را با مدلنوعی شبکه عصبی است که شبکه  MDNشبکه 

 .  ]45[ های احتمال پیچیده طراحی شده استسازی توزیع مدل

از لزوم معرفی یک فرم صریح، که مدل بیوفیزیکی را با مشاهده  یادگیری ماشین بیزی، این روش بر خلاف روش 

های  نیاز به نمونه کند و همچنین تر را فراهم می کند، معاف است، امکان تخمین پارامتری دقیق تصویر مرتبط می 

هایی که به  موش های مصنوعی و واقعی آنها این مدل را بر روی اسکن  بینی پیشرفت تومور دارد. کمتری برای پیش 

نشان دادند که این روش نسبت به روش بیزی دقت بالاتری   آزمایش کردند و  ها تومور مغزی تزریق شده است،آن

 .  ]45[دارد  

 
1 Ezhov 

2 mixture-density network 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 محاسباتی  ساختار  - 3 فصل
 

 مقدمه     1-3

یکی از مسائل مهم که دانشمندان در حیطه های مختلف به آن ورود کرده اند، مسئله رشد انواع توده های نرم  

توسعه ابزارهای قدرتمند یادگیری ماشین مانند یادگیری  با آن را که می توان   است با گذشت زمان )تومور(

و لزوما با فیزیک  هستند  محور های صرفاً داده مدل های یادگیری ماشینبیشتر روش  ،اما .شناسایی کرد 1عمیق

خوبی با مشاهدات مطابقت داشته  ها ممکن است به این مدل حاکم بر داده ها سازگاری کامل ندارند، اگر چه 

منجر به  اما لزوما سازگاری و تطابق فیزیکی کامل ندارند و حتی ممکن است غیرممکن باشند، که   باشند،

قوانین فیزیکی   همراهیبنابراین، نیاز مبرمی به  .]46[  شودپیش بینی ها می پذیری عملکرد ضعیف در تعمیم 

های یادگیری ماشین به نحوی آموزش داده شوند  وجود دارد، به طوری که مدل روش های داده محوربنیادی و 

 .کنند  ارضاکه قوانین فیزیکی حاکم را 

  از  توانمی   آن در  که فرایندی ؛ استفاده قرار می گیرد مورد  (PINNs) فیزیک   بر مبتنی  یادگیری راستا،  این در

  یک  عملکرد  بهبود برای شود،می  ناشی جهان از ریاضی  یا فیزیکی   تجربی، ای،مشاهده درک از  که   پیشینی دانش

ها و عملگرهای ریاضی  صورت یکپارچه داده توانند به می  ها. این دسته از الگوریتم برد بهره  یادگیری  الگوریتم

 را با فیزیک ادغام کنند.   (PDEs) انتزاعی، از جمله معادلات دیفرانسیل جزئی

 
 ۱ Deep learning 
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های یادگیری  تواند منجر به روش ها این است که چنین دانش پیشینی می انگیزه اصلی برای توسعه این الگوریتم 

نویزی، پرت و غیره( نیز پایدار   داده هایهای ناقص )مانند  ماشین قابل تفسیرتر شوند که حتی در حضور داده 

 . ] 46[ های دقیق و سازگار با فیزیک ارائه دهند بینی باقی بمانند و پیش

دسته بندی  سپس  هوش مصنوعی و مفاهیم مربوط به آن ارائه می شود.  یک مرور مختصر ازراستا، ابتدا   این در

فیزیک آگاه به   های عصبی شبکه و  های عصبی شبکهمسائل فیزیکی معرفی می شود. در ادامه نحوه ی طراحی  

 تفضیل بیان می شود و در نهایت روند اعمال این نوع شبکه در مسئله رشد تومور مغزی ذکر می شود. 

 هوش مصنوعی و مفاهیم مربوط به آن   2-3

هایی اختصاص دارد که  ها و سیستم ای از علوم کامپیوتر است که به توسعه ماشین شاخه 1هوش مصنوعی 

دهد وظایفی مانند شناسایی سازی کنند. این فناوری به کامپیوترها اجازه می توانند هوش انسانی را شبیه می 

را انجام دهند. هوش مصنوعی این امکان را به   دانش قبلی گیری و یادگیری از  الگوها، حل مسائل، تصمیم 

دهد که با محیط خود تعامل داشته باشند، به تغییرات واکنش نشان دهند و به مرور زمان براساس ها میماشین

 . ]47[ ها و بازخوردها عملکرد خود را بهبود بخشند داده 

 .شودهوش مصنوعی به چند زیرشاخه مهم تقسیم می 

 یادگیری ماشین   1-2-3

هایی تمرکز دارد که به کامپیوترها  ای از هوش مصنوعی است، بر ایجاد الگوریتم که زیرمجموعه 2نیادگیری ماشی

های  مدل  ها سازگار شوند.آن  اها یاد بگیرند و بنویسی صریح از داده بدون برنامه دهند که این امکان را می 

های داده  ها را درون مجموعه شده، الگوها و همبستگی جای تکیه بر قواعد از پیش تعیین به  ،یادگیری ماشین

 . ]48[ دهند می  ای انجام های آگاهانه بندیها یا طبقه بینیکنند و پیش شناسایی می

  در یادگیری نظارت شده،  .و نظارت نشده است شدههای اصلی یادگیری ماشین شامل یادگیری نظارتبندیدسته 

به کشف   مدلیادگیری بدون نظارت،  در حالی که در  ،بینند های دارای برچسب آموزش می ها بر روی داده مدل

 . پردازدهای بدون برچسب می الگوهای پنهان در داده 

 
1 Artificial intelligence 

2 Machine Learning 
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 شبکه های عصبی   2-2-3

  یها واحدهااشاره دارد. نورون  انساندر مغز  2ها نورون  یهابه شبکه  یخ یبه طور تار 1ی عصب یهااصطلاح شبکه 

  نیچن  کینامید.  ها را پردازش کنند تا داده  شوند ی هستند و به هم متصل م شبکه های عصبی محاسبات  یادیبن

هر نورون   یهایو خروج های است. ورود  دهیچی اغلب پ یخارج یهامحرک در پاسخ به  ی عصب یهاشبکه

با   کند تا ر ییدر طول زمان تغممکن است   ز یخود شبکه ن ن یهمچن و  کنند ی م ریی از زمان تغ  ی صورت توابعبه 

 یابند. بهبود  هاپردازش داده  یهاتیقابل ،هانورون  نیب د یارتباطات جد  جادیا

 ترسیم شده است.  1-3شکل یک سیستم عصبی موجود زنده در یک تصویر شماتیک از نورون در 

 

 ]49[ در سیستم عصبی موجود زنده تصویر یک نورون -1-3شکل 

( به  3هاهای عصبی )آکسون رشته ها توسط نورون  .شوند اطلاعات از چپ به راست پردازش می ، 1-3در شکل  

ها ارتباطات با شوند. این سیناپسختم می  4هاشوند و به سیناپس دار می یکدیگر متصل هستند که شاخه

که از بدن سلول  است هایی شاخه . دندریت، شوند متصل می  5هابه دندریت و  دهند های دیگر را تشکیل مینورون 

اند. های الکتریکی طراحی شده ها به شکل سیگنال آوری ورودی از سایر نورون یابند و برای جمع عصبی امتداد می 

ی حاصل از  های دیگر داشته باشد. شبکهیک نورون در مغز انسان ممکن است هزاران اتصال سیناپسی با نورون 

 .  ]49[ های بصری، صوتی و حسی استهای متصل در قشر مغز مسئول پردازش داده نورون 

 
1 Neural networks 

2 Neuron 

3 Axon 

4 Synapses 

5 Dendrite 
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ها در مغز الهام گرفته  نورون یهاشبکه  کینامی و د یاز معمار نیماش  ی ریادگی یبرا  ی شبکه عصب یهاتم یالگور

  یع یوس  فیط توانند ی م و   رند یگی م اد یخود  یهان نورو نیارتباطات ب رییبا تغ  یمصنوع ی عصب یهااند. شبکهشده

 پردازش اطلاعات را انجام دهند. فیاز وظا

  است. 2-3دیاگرام یک شبکه عصبی ساده به صورت شکل  

 

 ]50[شکل یک شبکه عصبی ساده  -2-3شکل 

   تابع فعال ساز است. 𝜑بایاس و   b   تابع وزن ،  wورودی ،  x،   2-3در شکل  

  ک یعلاوه خود به  یهای ورود  یمجموع وزن  یساز را بر رو تابع فعال   کیاست که  ی اضیعمل ر کی هر نورون 

 .  ]94[ کند ی اعمال م (Bias) 1اس یفاکتور با

 : شود می   گرفته  نظر در  (1- 3) رابطه  صورت  به شبکه عصبی 

          𝑐(𝑥, 𝑦, 𝑧, … ) =  𝜎 (𝐴1 [

𝑥
𝑦
𝑧
…

] + 𝐵1)                                                                                     (3-1 )  

  iB دهد،ی را نشان م 2پنهان ه ی که لا است یسیماتر iA ورودی شبکه عصبی،    …,x,y,z ،(1- 3در رابطه )

 خروجی شبکه است. cو  ی رخطیغ 3ساز تابع فعال  σ ،  اس یدهنده بردار بانشان

)  شوند ی مبر روی ورودی ها اعمال  یخط یهالیاند که تبد شده  لیتشک ییهاه ی از لا یعصب یهاشبکه  شتریب

  یاغلب به مدل ساز یواقع  یایدن  پیچیده یحال، داده ها نیبا ا . (هااس یها و اضافه کردن باانند ضرب در وزن م

اعث می شوند که  و ب  کنند ی مبه شکل غیرخطی تعریف شبکه را  ،سازدارند. توابع فعال از ین یخط  ریروابط غ

 دهند.   شیو نما اموزند یرا ب  و ویژگی های انتزاعی ترده یچی پ یالگوها شبکه

 
۱ Bias 

۲ Hidden layers 

۳ Activation function 
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 مهم نمایش داده می شود. تابع فعال ساز  ، اطلاعات مربوط به چند  3-3شکل  در 

 

 .  ]49[ توابع فعال سازانواعی از مهم ترین   -3-3شکل 

 یادگیری عمیق   3-2-3

  عمیق )شبکه عصبی  یعصب یهااست که بر استفاده از شبکه  نیماش  یر یادگیاز  رمجموعهیز ک ی قیعم ی ریادگی

گرفته از ساختار و  روش الهام نیتمرکز دارد. اتر  دهیچ یپ یالگوها یسازمدل  یبرا ی پنهان(  هیلا نیبا چند 

تا   دهند ی اجازه م وشده و به هم متصل هستند  یطور سازماندهها به عملکرد مغز انسان است که در آن نورون 

 .  ]51[ شوند  ییبزرگ شناسا یهادرون مجموعه داده  ده یچیپ یهای ژگیروابط و و

 که از تعداد زیادی لایه پنهان تشکیل شده است. یک شبکه عصبی عمیق را نشان می دهد  4-3شکل 
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 .  ]51[ شبکه عصبی عمیق -4-3شکل 

  نظارت نشده است. یهااز داده های ژگیاستخراج خودکار و یآن برا  ییتوانا  قیعم یر یادگی یاصل ی ایاز مزا یکی 

  یالگوها بیترت  نیو به ا  رند یبگ  ادی ی و خروج ی ورود  نیرا ب یرخطیروابط غ توانند ی م  قیعم یهاشبکه

 .  ستند یتر قادر به انجام آن نساده  یهاتم یکنند که الگور یسازرا مدل  یادهیچیپ

 تکنیک پس انتشار   4-2-3

  در طول آموزش عمل  کهشب یهاوزن  یروزرسانبه  ی برا یسازنه یروش به کی عنوان به  1پس انتشار  کیتکن

به  با وزن های مشخص،  ها یرود که  و یی جا شود،ی آغاز م 2خور شیعبور پ کیبا    ند یفرآ  نیا.  ]51[ کند ی م

هدف   ی با مقدار واقع ی. سپس خروجشودی م د یتول  یخروجبا عبور از لایه های پنهان، و  شودی شبکه وارد م 

شبکه   ق یخطا از طر نی. ا شودی محاسبه م شود،ی عنوان خطا شناخته م ها که به آن  نیشده و اختلاف ب سهیمقا

  تم یالگور ک یها با استفاده از وزن  ، یطول عبور بازگشت در .شودی پراکنده م   هی به لا هی طور معکوس و لابه 

  انیمعکوس گراد. هر وزن در جهت شوند ی م یروزرسانبه ، (SGD) ی تصادف انیمعمولاً نزول گراد ،یسازنه یبه

از   ی ادیتعداد ز  یبرا ند یفرآ  نیا. کند ی م  رییتغ کند،یرا کنترل م  یروزرسانکه اندازه به   یر یادگینرخ  کی آن، با 

بهبود   یآموزش  یها داده   یخطا را کاهش داده و عملکرد شبکه را بر رو  جیتدرو به  شودی تکرارها تکرار م

  ی بر رو یقی دق  یهاینیبش یپکه  دهد ی امکان را م نی ا یبه شبکه عصب پس انتشار. با گذشت زمان، بخشد ی م

  5-3این روند در شکل    . ردیبگ  اد یها را الگوها و روابط درون داده  ی طور مؤثرناشناخته انجام دهد و به  یهاه داد

 نشان داده می شود. 

 
۱ Backpropagation 
۲ forward pass 
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  ]51[الگوریتم پس انتشار  -5-3شکل 

 مشتق گیری خودکار   5-2-3

روش   شبکه محاسبه شوند.  یهای شبکه نسبت به ورود  یهای لازم است که مشتقات خروج، ی عصب یهاشبکه در 

ی برای مشتق گیری وجود دارد اما در  عدد یهابیتقر ریسا ایمحدود  ی، تفاضللی مشتق تحلهای زیادی مانند 

  یابیارز ،است (AD) 1خودکار ی ریگمشتق  کیتکن   کیانتشار که مشتقات با استفاده از پس شبکه عصبی، 

 . شوند ی م

طور مکرر از  خودکار به  ی ر یگمشتق  نیبنابرا ،است یب یتابع ترک ک ینماینده ی  یکه شبکه عصب ن یبا توجه به ا 

  ک یخودکار دو مرحله وجود دارد:  یریگ. در مشتق کند ی محاسبه مشتقات استفاده م  یبرا 2یاره یقاعده زنج

نشان   ی برا محاسبه مشتقات.  یبرا 4رو مرحله پس   کی  و  رهایمتغ ی تمام ر یمحاسبه مقاد  یبرا 3رو ش یمرحله پ

  ه یلا ک یبا تنها ( 2xو    1xبا دو ورودی ) (FNN) خورش یپ یشبکه عصب ک یخودکار ،  یریگمشتق روند  دادن 

 . گرفته می شوددر نظر ( 2-3مطابق رابطه )  yیخروج کی  و  (h)و تابع فعالساز (𝑣) پنهان

 𝑣 = −2𝑥1 + 3𝑥2 + 0.5 

(2-3      )                                                                                                                                ℎ = tanh 𝑣  

  𝑦 = 2ℎ − 1 

 
۱ Automatic differentiation (AD) 
۲ chain rule  
۳ forward pass 
4 backward pass 
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در   x1(x,2(1 ,2) = ( در نقطه   برای محاسبه مشتقات جزئی گیری خودکاررو مشتق رو و مرحله پس رحله پیش م

 . ]52 [نشان داده شده است 6-3شکل 

 

 .]52 [گیری خودکارمشتقمثالی از  - 6-3شکل 

رو و یک مرحله  فقط به یک مرحله پیش  بدون توجه به بعد ورودی ، گیری خودکارمشتق  مشاهده می شود که 

محدود برای محاسبه هر  روش تفاضل رو برای محاسبه تمامی مشتقات جزئی نیاز دارد، در مقابل، استفاده از پس

𝑦��  مشتق جزئی 

𝜕𝑥
,𝑦(𝑥1  دو تابع  یابیبه ارز ازین  … , 𝑥 𝑖 , … , 𝑥𝑑𝑖𝑛 ) و 𝑦(𝑥1, … , 𝑥𝑖 + Δ𝑥𝑖; … ;  𝑥𝑑𝑖𝑛 )   برای

𝑑𝑖𝑛  طور کلیدارد و بنابراین به Δ𝑥𝑖   یک عدد کوچک  + رو برای ارزیابی تمامی مشتقات جزئی  مرحله پیش  1 

ویژه زمانی که بعد ورودی بالا  محدود است، به  تفاضلز نظر کارایی بسیار بهتر از ا AD نیاز است. از این رو،

 .]52 [باشد 

 دسته بندی مسائل فیزیکی موجود   3-3

 .دهد ی سه دسته ممکن از مسائل موجود را نشان م  کیطور شماتبه  7-3شکل 

 

 . ]46[ موجود مسائل حالت های مختلف -7-3شکل
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  چیه را مطرح می کند، جایی که داده های زیادی موجود است و  محور داده  کردی رودسته اول )سمت راست( 

 ی از مسئله در دسترس نمی باشد.کیزیف اطلاعات

حاکم و   یجزئ لیفرانسی معادلات د دسته سوم )سمت چپ( رویکرد فیزیک محور را بیان می کند، جایی که 

 .هستند  ه یو اول  ی مرز ط یموجود شرا یهاداده تنها اما  اند شناخته شده  قیطور دق مربوطه به  یپارامترها

.  در دسترس است  تعدادی داده شناخته شده است و یصورت جزئبه  کیزی فدسته دوم )وسط( جایی است که 

      یکیزیبر اطلاعات ف ی مبتن  یعصب یهاشبکه مسائل در دنیای واقعی جزو این دسته قرار می گیرند. اکثر 

(PINNs) رایز ، اند، حل کنند شده  فیتوص ز یپر نو ی مشاهدات تجرب  ایکم  یهارا که با داده   یمسائل توانند می  

شده که توسط  داده  یکیز یحال به هر قانون ف نیموجود استفاده کنند و در ع یهااز داده  توانند یها مشبکه  نیا

 باشند.  بند یمشخص شده است، پا یرخطی غ ی جزئ لیفرانسی معادلات د

 مربوط به رشد تومور مغزی   داده های لازم   یافتن   4-3

محرمانه بودن اطلاعات   ل یرشد تومور مغز در زمان به دل  یداده ها  افتنیانجام شده،  یهای با توجه به بررس 

اطلاعات، در دسترس عموم   تیحساس  ل یباشد و اغلب به دل یروبرو م  یاریبس یهابا چالش  ده،یپد  ن یمرتبط با ا

  ی باشد که برا ی داده موجود م گاهیپا یهاتیوبسا یدر برخ   یمحدود  یحال داده ها  نی. با ارند یگی قرار نم

 .رسند  یبه نظر نم یکاف  یشبکه عصب لیتشک

 در محیط پایتون   تولید داده های لازم   5-3

قابل اعتماد توسط روش   یداده ها  د یبه تول ازیمعتبر، ن ی نوع داده ها نیبه ا یدسترس   یها  تیبا توجه به محدود

برنامه نویسی پایتون   محیط در  1توسط بالکراک  به کار رفته در این پژوهش از روش  .باشد  یکارا م   یعدد یها

 .  ]18[  استفاده می شود

 

 

 

 
۱ Balcerak 
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 به دست آوردن ضریب انتشار بافت مغز   1-5-3

ضریب انتشار در نقاط مختلف بافت مغز محاسبه گردد. از این رو  برای تولید داده های لازم، ابتدا نیاز است که 

،  موجود باشد   9-3و   8-3مطابق شکل   1NIfTIاسکن ماده سفید و ماده خاکستری مغز بیمار در قالب باید 

NIfTI   استهای تصویربرداری عصبی داده متداول ترین فرمت. 

                              

 .  ]18[شکل ماده خاکستری مغز -9-3شکل                                   . ]18[شکل ماده سفید مغز - 8-3شکل              

کار با فرمت   ی است که برا تونیپا در زبان  کتابخانه  کی  که داده می شوند  NiBabelاین اسکن ها به کتابخانه 

  ی ربرداریتصو یپردازش داده ها  ی شده است و بر رو یطراح NIfTIاز جمله  یعصب  ی ربرداریداده تصو یها

 شود.  ی محسوب م یپزشک یربردار ی تصو  قاتیعلوم اعصاب و تحق نهیدر زم ی ضرور  یکند و ابزار  ی کار م یعصب

  ی بافت سفید و خاکستری مغز مکان راتییتغ تواند ی مجاور، مدل م یهابافت یهای ژگیبر اساس و ر یمقاد م یبا تنظ

 .ابد یدست   یترق یدق یسازه یشب جیبکشد و به نتا ری به تصو یتری را به شکل واقع 

  ضریبدر نواحی مختلف مغز )سفید،خاکستری و مایع نخاعی( مقدار متفاوتی دارد.   (D)ضریب انتشار بافت مغز 

که در   ی ، در حالباشد  می g D=013/0و  w D=13/0 با برابر  بیبه ترت ی ماده خاکسترو  د یماده سف یبراانتشار 

  یک یولوژی زیاز نظر ف رای، ز (= 0D)ت اس  ضریب انتشار صفر و  ستین امکان پذیر  تومور انتشار ینخاعی مغز عیما

 .  ]53[  رشد کنند  هیدر آن ناح   توانند ی تومورها نم

در دو آرایه مشخص می    yو   xبا استفاده از این کتابخانه مقدار درصد ماده سفید و خاکستری در دو راستای 

مقدار   مجاور انجام می شود.انتشار با در نظر گرفتن انواع بافت  بیضرا م یتنظ ی براکار   نیا ( 𝑝𝑤 و𝑝𝑔 )  .شوند 

 
۱ Neuroimaging Informatics Technology Initiative 
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طابق  م  yو  xسفید و خاکستری در امتداد محور های مثبت و منفی ماده  مقدار درصد ضریب انتشار با استفاده از 

 .  ]53[ ( محاسبه می شوند 3- 3)  رابطه

𝐷(𝑥) = 𝑝𝑤𝐷𝑤 + 𝑝𝑔𝐷𝑔  (3-3                                             )                                                            

درصد بافت سفید و خاکستری مغز برای بیمار خاص هستند  دهنده  نشانبه ترتیب  𝑝𝑔 و 𝑝𝑤 (  3- 3رابطه ) در

 .شوند ی م  ستخراجا  NiBabel با استفاده از کتابخانه ماریب MRI از اسکن که 

 انتخاب نقطه اولیه سلول تومور   2-5-3

 در نظر گرفته می شود.   10- 3مطابق شکل ی دلخواه به عنوان مختصات سلول تومور اولیه انقطه 

 

 .  ]18[ نقطه اولیه سلول تومور -10-3شکل 

 محدود مرکزی فرمول بندی معادله حاکم به روش تفاضل    3-5-3

دهد، تنها یک ناحیه مربعی از مغز در اطراف تومور در نظر  ای محدود رخ می فقط در ناحیه  از آنجا که رشد تومور

فقط در ناحیه مربعی مطابق شکل   1واکنش حاکم به روش تفاضل محدود مرکزی  – معادله انتشار و   شده گرفته 

 حل می شود.  3-11

 
۱ Central difference 
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 محدود دامنه حل تفاضل  11-3شکل 

 ( است : 4-3واکنش به صورت رابطه )  – معادله انتشار 

𝜕𝑐

𝜕𝑡
= ∇. (𝐷(𝑥)∇𝑐) + 𝜌𝑐(1 − 𝑐) (3-4                                        )                                                       

تومور   یسلول ها  یچگال  uانتشار بافت مغز و  بی ضر  Dتومور،   یسلول ها ریسرعت تکث ρ( 4-3در معادله )

 است. 

.∇  و  𝑐∇  ان یگراد  یمولفه ها، روش تفاضل محدود مرکزی در (∇𝑐)  ∇. (D. ∇𝑐) به ترتیب به صورت روابط   و

 :بیان می شوند  (7-3تا )  ( 3-5)

∇𝑐 =
𝜕𝑐

𝜕𝑥
+

𝜕𝑐

𝜕𝑦
=

𝑐(𝑖+1,𝑗)−𝑐(𝑖−1,𝑗)

2∆𝑥
+
𝑐(𝑖,𝑗+1)−𝑐(𝑖,𝑗−1)

2∆𝑦
                                              (3-5)  

 

∇. (∇𝑐) =
𝜕2𝑐

𝜕𝑥2
+

𝜕2𝑐

𝜕𝑦2
  =

𝑐(𝑖+1,𝑗)−2𝑐(𝑖,𝑗)+𝑐(𝑖−1,𝑗)

∆𝑥2
+
𝑐(𝑖,𝑗+1)−2𝑐(𝑖,𝑗)+𝑐(𝑖,𝑗−1)

∆𝑦2
      (3-6)          

 

∇. (D. ∇𝑐) =
𝜕

𝜕𝑥
(𝐷

𝜕𝑐

𝜕𝑥
) +

𝜕

𝜕𝑦
(𝐷

𝜕𝑐

𝜕𝑦
) (3-7)                                                                                 

 بسط داده می شود :  (9-3و )   (8-3( به ترتیب به صورت رابطه ) 5-3جمله اول و دوم رابطه )

𝜕

𝜕𝑥
(𝐷

𝜕𝑐

𝜕𝑥
) =

𝜕𝐷

𝜕𝑥

𝜕𝑐

𝜕𝑥
+ 𝐷

𝜕2𝑐

𝜕𝑥2
                                                                                             (3-8 )  



یساختار محاسبات  - 3فصل  نرم  ی رشد توده ها  یآگاه در مدلساز کی زیف یتوسعه روش شبکه عصب   

 

48 

 

𝜕

𝜕𝑦
(𝐷

𝜕𝑐

𝜕𝑦
) =

𝜕𝐷

𝜕𝑦

𝜕𝑐

𝜕𝑦
+ 𝐷

𝜕2𝑐

𝜕𝑦2
                                                                                       (3-9 )  

 : بازنویسی می شود (10-3رابطه ) صورت( به 8- 3رابطه )

𝜕

𝜕𝑥
(𝐷

𝜕𝑐

𝜕𝑥
) =

𝜕𝐷

𝜕𝑥

𝜕𝑐

𝜕𝑥
+ 𝐷

𝜕2𝑐

𝜕𝑥2
 =
𝜕𝐷

𝜕𝑥
 
𝑐(𝑖 + 1, 𝑗) − 𝑐(𝑖 − 1, 𝑗)

2∆𝑥
+ 𝐷

𝑐(𝑖 + 1, 𝑗) − 2𝑐(𝑖, 𝑗) + 𝑐(𝑖 − 1, 𝑗)

∆𝑥2
 

(3-10)  

  حذف یاز نظر محاسباتو  کند   یم  ریی تغ ی رامآبه  Dزیرا  جمله اول صرف نظر می شود ، از (10- 3در رابطه )
𝜕𝐷

𝜕𝑥
  

   ( نوشت :11-3می توان به صورت رابطه ) مله دوم را  . جقابل توجهی ندارد تاثیر

𝜕

𝜕𝑥
(𝐷

𝜕𝑐

𝜕𝑥
) = 𝐷

𝑐(𝑖+1,𝑗)−𝑐(𝑖,𝑗)

∆𝑥2
+ 𝐷

𝑐(𝑖−1,𝑗)−𝑐(𝑖,𝑗)

∆𝑥2
                                                              (3-11)  

  بیضرا( یکسان در نظر گرفت بلکه i+1و  i-1 ، i) شبکه نقاط همه ی ، نمی توان آن را دراست ر یتغم 𝐷 چون

 .شودی ها محاسبه م آن  گانیهمسا ریمقاد نیانگ یصورت منقاط شبکه به  نیانتشار ب

 ( در می آید: 12-3( به شکل رابطه )11- 3بنابراین رابطه )

𝜕

𝜕𝑥
(𝐷

𝜕𝑐

𝜕𝑥
) =

1

∆𝑥2
(𝐷

𝑖+
1

2
,𝑗
(𝑐(𝑖 + 1, 𝑗) − 𝑐(𝑖, 𝑗)) − 𝐷

𝑖−
1

2
,𝑗
(𝑐(𝑖 − 1, 𝑗) − 𝑐(𝑖, 𝑗))                       (3-12 )  

 ( محاسبه می گردند:41-3( و ) 31-3مطابق روابط )به ترتیب  iD-1/2و   i+1/2D،  ( 21- 3)در رابطه 

𝐷
𝑖+
1

2
,𝑗
=

𝐷𝑖,𝑗+𝐷𝑖+1,𝑗

2
(3-31               )                                                                                                           

𝐷
𝑖−
1

2
,𝑗
=

𝐷𝑖,𝑗+𝐷𝑖−1,𝑗

2
(3-41)                                                                                                         

 ( بازنویسی می شود. 15-3( به صورت رابطه ) 9-3رابطه ) و به طور مشابه 

𝜕

𝜕𝑦
(𝐷

𝜕𝑐

𝜕𝑦
) =

1

∆𝑦2
(𝐷

𝑖,𝑗+
1
2
(𝑐(𝑖 + 1, 𝑗) − 𝑐(𝑖, 𝑗)) − 𝐷

𝑖,𝑗−
1
2
(𝑐(𝑖 − 1, 𝑗) − 𝑐(𝑖, 𝑗)) 

(15-3) 

 نوشته می شود:  ( 16-3رابطه )به صورت  (4- 3)رابطه  جمله اول معادله حاکم ،بنابراین
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∇. (D. ∇𝑐) =
1

∆𝑥2
(𝐷

𝑖+
1
2
,𝑗
(𝑐(𝑖 + 1, 𝑗) − 𝑐(𝑖, 𝑗)) − 𝐷

𝑖−
1
2
,𝑗
(𝑐(𝑖 − 1, 𝑗) − 𝑐(𝑖, 𝑗))

+
1

∆𝑦2
(𝐷

𝑖,𝑗+
1
2
(𝑐(𝑖 + 1, 𝑗) − 𝑐(𝑖, 𝑗)) − 𝐷

𝑖,𝑗−
1
2
(𝑐(𝑖 − 1, 𝑗) − 𝑐(𝑖, 𝑗)) 

(16-3 ) 

  قابل بیان (17-3بر اساس روش تفاضل محدود مرکزی به صورت رابطه ) (4-3)رابطه   معادله حاکم کلی فرم  لذا،

 است: 

Δ𝑐(𝑖,𝑗)

Δ𝑡
=

1

∆𝑥2
(𝐷

𝑖+
1

2
,𝑗
(𝑐(𝑖 + 1, 𝑗) − 𝑐(𝑖, 𝑗)) − 𝐷

𝑖−
1

2
,𝑗
(𝑐(𝑖 − 1, 𝑗) − 𝑐(𝑖, 𝑗)) +

1

∆𝑦2
(𝐷

𝑖,𝑗+
1

2

(𝑐(𝑖 + 1, 𝑗) − 𝑐(𝑖, 𝑗)) − 𝐷
𝑖,𝑗−

1

2

(𝑐(𝑖 − 1, 𝑗) − 𝑐(𝑖, 𝑗)) + 𝜌𝑐(𝑖, 𝑗)(1 − 𝑐(𝑖, 𝑗)) 

(17-3) 

  شده وواکنش حاکم به روش تفاضل محدود مرکزی حل   –معادله انتشار ( 17- 3مطابق رابطه ) ،بنابراین

 بیمار نمایش داده می شوند.   MRIدر اسکن های   (c)چگالی سلول ها تومور خروجی 

 خروجی داده های تولید شده   4-5-3

  12-3در شکل  راست به چپاز به ترتیب  = t 1و  = t =  ،8/0 t 6/0 ت در لحظا cخروجی  ،به عنوان نمونه

  نشان داده می شود.

                                                            

 )الف(                                       )ب(                                             )پ(                   

 1)پ( زمان  8/0)ب( زمان  6/0. )الف( زمان داده های تولید شده در سه بازه زمانی مختلف -12-3شکل 
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به صورت مستقیم   ،می باشد  تخصصی تری نیازمند تحلیل که  ر یتصاو  ر رویکار ب  ی به جادر این پژوهش 

 . شود ی به دست آورده ماز نرم افزار هر لحظه  در  (c) یس چگالی سلول های تومورماتر

 طراحی شبکه عصبی   6-3

دو   ربعی یک دامنه مبه این منظور،  داشتن تعداد داده کافی، می توان شبکه عصبی را طراحی نمود.  با فرض 

مجموعه نقاط   ک یبا  وستهیدامنه پبعدی به طول واحد برای مدلسازی رشد تومور مغزی در نظر گرفته می شود. 

که به عنوان ورودی به شبکه عصبی داده   وجود خواهد داشت x,y,tمجموعه   کیشود و  ی زده م بیمحدود تقر

 ( . مطابق شکل ، نقاط منظمی در سراسر دامنه در نظر گرفته می شود. 13-3)شکل   می شود. 

 

 دامنه شبکه عصبی  -13-3 شکل

 بخش، لایه ورودی، لایه های پنهان و لایه خروجی است. 3شامل  14-3شبکه عصبی مطابق شکل  دیاگرام

 است. (c)و لایه خروجی چگالی سلول تومور  x,y,tکه لایه ورودی مجموعه نقاط 
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 دیاگرام شبکه عصبی -14-3شکل 

 تعریف خطا در شبکه عصبی    1- 6-3

( تولید شد، به  5-3واقعی که در بخش )   cبا مقدار  cخطا در این شبکه عصبی، مقدار خروجی برای بررسی 

 د :گردمقایسه می   (18-3رابطه ) صورت 

𝐿𝐷𝑎𝑡𝑎 = 𝑊𝑑𝑎𝑡𝑎 𝑀𝑆𝐸𝐷𝑎𝑡𝑎 = 𝑊𝑑𝑎𝑡𝑎  
1

𝑁𝑑
∑ ‖𝑐−𝑐∗𝑖‖

2                                            
𝑁𝑑
𝑖=1             (3-81 )  

تعداد داده های    𝑁𝑑و   مقدار واقعی چگالی 𝑐∗𝑖مقدار به دست آمده از شبکه عصبی و   c( ،  18- 3در رابطه )

 خطای داده هاست.  وزن ضرایب 𝑊𝑑𝑎𝑡𝑎 و  خطای میانگین مربعات  MSE ، مسئله 

 معادلات دیفرانسیل جزئی   رای حل ب (PINNs) یزیک آگاه ف عصبی  شبکه  طراحی    - 7-3

𝒵با  𝑢(𝒵)برای حل  ( 19-3مطابق رابطه )معادله دیفرانسیل جزئی  = (𝒵1, … , 𝒵𝑑)    که بر روی یک دامنه

𝒵 ⊂ ℝ𝑑   54[  گرفته می شودتعریف شده است، در نظر[  . 

ℱ(𝑢(𝒵); 𝛾) = 𝑓(𝒵)   𝒵 𝑖𝑛 Ω 

ℬ(𝑢(𝒵)) = 𝑔(𝒵)      𝒵 𝑖𝑛 𝜕Ω   (3-91        )                                                                                              

𝐼(𝑢(𝒵)) = ℎ(𝒵)      𝒵 𝑖𝑛 Ω  𝑓𝑜𝑟 𝑡 = 0   
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مسئله  پارامترهای مربوط به فیزیک  𝛾   ،جواب مسئله است که نامعلوم استدهنده شانن 𝑢(𝒵)(،  19- 3)در رابطه 

حاکم   عملگر دیفرانسیل غیرخطی ℱ  کند و های مسئله را مشخص می تابعی است که داده   fو معلوم می باشد ، 

 𝐼مسئله است.  تابع مرزی  𝑔 ودهنده شرایط مرزی مسئله است  نشان است که عملگری  ℬ  .است بر معادله 

   𝑢 ع یافتن تاب ئلههدف مس مسئله است.تابع مرزی  ℎ ومسئله است   اولیه دهنده شرایط نشان عملگری است که 

 .است 𝒵برای هر  

 ]52[ است:زیر گام های برای حل معادله دیفرانسیل ذکر شده به صورت  PINNالگوریتم 

;𝑢∧(𝒵  ، ابتدا یک شبکه عصبیPINN در یک شبکه عصبی گام اول :   𝜃)  حل  ای ازبه عنوان نمایندهu(x)   در

 به عنوان خروجی را می دهد. u را گرفته و یک بردار با همان ابعاد 𝒵نظر گرفته می شود که ورودی  

𝜃 = {𝑊𝐿 , 𝑏𝐿}  های وزن و بردارهای بایاس در شبکه عصبیای از تمامی ماتریسمجموعه u .است 

توان مشتقات  این است که می  u زای اهای عصبی به عنوان نماینده ها با انتخاب شبکه PINN یکی از مزایای

𝑢^   را نسبت به ورودی 𝒵  های تابعی با استفاده از  گیری ترکیبای برای مشتقبا استفاده از قاعده زنجیره

 .محاسبه کرد گیری خودکارمشتق

شده توسط معادله  تا قوانین فیزیکی تحمیل  شود محدود  ∧𝑢  در مرحله بعد، باید شبکه عصبیگام دوم :  

عنوان مثال،  بر روی برخی نقاط پراکنده )به  ∧𝑢را برآورده کند. در عمل،   اولیه و   و شرایط مرزی دیفرانسیل جزئی

   شود.محدود می  در دامنه ( صورت تصادفیشده به نقاط توزیع 

  گرفته می شوددر نظر   خطاییتابع   و قید های تعریف شده، بین شبکه عصبی  خطاگیری برای اندازه  گام سوم: 

 وابسته است. موجود  یهااده و د  اولیه ،  یمرز  ط ی، شراجزئی حاکم لیفرانسی که به معادله د

  معادله حاکم،باقی مانده مربوط به مربعات  نیانگ یم یخطا از ی مجموع به صورت ( 20- 3مطابق رابطه )خطا  تابع 

 :است که هرکدام به طور مناسبی وزن دهی می شوند  تعریف شده ، اولیه و داده های موجود شرایط مرزی

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝑊𝑃𝐷𝐸𝐿𝑃𝐷𝐸 +𝑊𝐵𝐶𝐿𝐵𝐶 +𝑊𝐼𝐶𝐿𝐼𝐶 +𝑊𝑑𝑎𝑡𝑎𝐿𝑑𝑎𝑡𝑎  (3-20)                                                

خطاای داده هاای موجود، خطاای    وزنباه ترتیاب ضااارایاب    𝑊𝑃𝐷𝐸و  ، 𝑊𝐵𝐶  ، 𝑊𝐷𝑎𝑡𝑎    𝑊𝐼𝐶،  ( 20-3رابطاه )  در

انواع   𝐿𝑃𝐷𝐸و ، 𝐿𝐵𝐶  ، 𝐿𝐷𝑎𝑡𝑎   𝐿𝐼𝐶شارایط مرزی ، خطای شارایط اولیه و خطای باقی مانده ی معادله حاکم اسات.  

( و خطای شرایط 18-3( مطابق رابطه )1-3-6خطای داده های موجود مشابه بخش )  خطاهای مسئله هستند که
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محااساااباه می  (  23-3و ) (22-3، )  (21-3مطاابق رابطاه ) باه ترتیاب  معاادلاه حااکم  و بااقی مااناده یاولیاه ،  مرزی 

 شوند.

𝐿𝐵𝐶 = 𝑀𝑆𝐸𝐵𝐶 =
1

𝑁𝐵
∑ ‖ℬ(𝑢𝜃(𝑧)−𝑔(𝒵)‖

2𝑁𝐵
𝑖=1                                                             (3-12 )  

𝐿𝐼𝐶 = 𝑀𝑆𝐸𝐼𝐶 =
1

𝑁𝐼
∑ ‖𝐼(𝑢𝜃(𝑧)−ℎ(𝒵)‖

2𝑁𝐼
𝑖=1 (3-22          )                                                                  

𝐿𝑃𝐷𝐸 = 𝑀𝑆𝐸𝑃𝐷𝐸 =
1

𝑁𝐶
∑ ‖ℱ(𝑢𝜃(𝑧)−𝑓(𝒵)‖

2𝑁𝐶
𝑖=1  (3-32  )                                                                    

𝑁𝐼 و𝑁𝐶 ، (23- 3و ) ( 22- 3) ،  ( 21-3در روابط ) 𝑁𝐵 و  و نقاط داخلی دامنه    اولیه نقاط ، روی مرز نقاط به ترتیب  

 .شودمی   محاسبه گیری خودکاراز طریق مشتق این روابط،  موجود در جزئی  تمشتقاو  هستند 

. با توجه به  انجام می گیرد خطا سازی تابع با کمینه  𝜃مناسب  فرآیند جستجو برای یافتن پارامترهای : چهارمگام 

سازهای مبتنی بر گرادیان، مانند نزول  به شدت غیرخطی است، معمولاً از بهینه  𝜃  این که تابع هزینه نسبت به 

 می شود. سازی استفاده رای کمینه و ... ب L-BFGS  و  Adamگرادیان، 

برای دستیابی به سطح مناسبی از دقت، نیاز است که تمام ابرپارامترها )مانند اندازه شبکه، نرخ یادگیری و تعداد  

 ( تنظیم شوند.دامنه نقاط  

 می باشد. 1-3جدول   به صورت طراحی شبکه عصبی فیزیک آگاه کلینابراین روند  ب

 PINN: روند طراحی شبکه  1-3جدول 

𝜃با پارامتر های   uشبکه عصبی  گام اول  = {𝑊𝐿 , 𝑏𝐿}  .ایجاد می شود 

 .می شود مشخص اولیه و  شرایط مرزی ، حاکم  رای معادلهب مجموعه آموزشی گام دوم 

اولیه  ، شرط مرزی معادله حاکم، وزنی برای هر دو معادله باقیمانده تابع خطا  با جمع کردن نرم گام سوم 

 . می شودتعیین و همچنین داده های موجود  

تخمین   𝜃تا با کمینه کردن تابع خطا، بهترین پارامترهای   اده می شود شبکه عصبی آموزش د گام چهارم 

 زده شود. 
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 است. 15-3مطابق شکل فیزیک آگاه  دیاگرام شبکه عصبی 

 

 ]PINN ]52دیاگرام شبکه  -15-3شکل 

 ]52[  ( 1FEM)و اجزا محدود    PINN روش   مقایسه بین   - 3-8

    ، در حالی که درزده می شودای که مقادیر آن باید تعیین شود تقریب با یک چندجمله  u ، حلFEMدر   -1

PINN ها ها و بایاس شود که پارامترهای آن شامل وزن ، یک شبکه عصبی به عنوان مدل جایگزین ساخته می

 .است

2- FEM   دارد، در حالی که  شبکهنیاز به تولید PINN  توان از یک شبکه منظم  کاملاً بدون شبکه است و می

 رد. یا نقاط تصادفی استفاده ک

3- FEM  یجزئ لیفرانسی معادله د ک ی (PDE) ستم یس  کیبه  جرم سیو ماتر  ی سخت سیرا با استفاده از ماتر  

 .دهد ی م  یرا در تابع خطا جا یمرز  ط یو شرا PDEمعادله  PINNکه  یدر حال   کند ی م لیتبد  یجبر

 PINN شود، اما شبکه درکننده خطی حل می به صورت دقیق توسط یک حل FEM سیستم جبری در -4

 .شودساز مبتنی بر گرادیان یاد گرفته می توسط یک بهینه 

 

 
۱ Finite Element Method 
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   مغزی   تومور   رشد   مدلسازی   مسئله   فرمول بندی   - 9-3

   حاکم   معادله تعریف    1- 9- 3

 ]55[ :  ( است24-3)  ی به صورت رابطهبه پرتودرمان ی گلیوماپاسخ تومور مغز  یاضیمدل ر

𝜕𝑐

𝜕𝑡
= ∇. (𝐷(𝑥)∇𝑐) + 𝜌𝑐(1 − 𝑐) − 𝑅𝑐                                                                           (3-42)  

و  چگالی سلول های تومور  uو   بافت مغزانتشار  بیضر D، تومورسلول های  ریسرعت تکث ρ( 24-3در معادله )

R احتمال مرگ سلول های تومور است. 

 حاکم   تعریف پارامتر ها در معادله   2- 9- 3

 به دست آوردن ضریب انتشار بافت مغز   1- 2- 9- 3

مطابق    .خاکستری و مایع نخاعی( مقدار متفاوتی دارد در نواحی مختلف مغز )سفید،  (D) ضریب انتشار بافت مغز 

  NiBabel مغز به کتابخانه ی و ماده خاکستر د یماده سف ر یتصاوبیان شد، ابتدا   ( 1-5- 3)روشی که در بخش  

  یابیآنها، درونبه  انتشار مربوط ب یمغز و ضرا ینواح ییها را به منظور شناساکتابخانه داده  نیا .شوند ی م داده 

  برای نمونه، .شوند ی شده محاسبه م  ف یتعر ش یاز پ ریبر اساس مقاد  ه یهر ناح یانتشار برا بی. سپس، ضراکند ی م

 به دست می آید.  16- 3ضریب انتشار برای هر نقطه مطابق شکل 

 

 توزیع ضریب انتشار بافت مغز  -16-3شکل 
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 به دست آوردن پارامترهای مربوط به پرتودرمانی     2- 2- 9- 3

 : ( محاسبه می شود25-3طبق رابطه ) احتمال مرگ سلول های تومور

R = {
برای  حالت بدون پرتو درمانی               0

1 − S            برای  حالت با  پرتو درمانی
                                                                                       (3-52)  

  (26-3رابطه )مطابق ( BED)  یکیولوژیدوز مؤثر ب اباست که  تومور  احتمال بقای سلول S، (25- 3)در رابطه 

 می شود: مرتبط 

S = e−αBED   ,   BED = αn(d +
d2

α

β

)                                                                            (3-62 )  

است که دوز کل پرتو به چند دوز   ی معن ن یتعداد دوزها است و به ا nمقدار دوز کل پرتو و   d(، 26- 3در رابطه )

  یبرا که  دهنده پاسخ بافت استنشان  α/βشود. نسبت  یم  زیجلسه تجو n یشود که ط ی م م یکوچکتر تقس

بزرگ   αکه  ی معن نی به درمان است به ا تیحساس  ب یضر αرود.  یکار م به  = α/β 10 ی بافت سرطان یبرا

  کم( به درمان است تیکوچک نشان دهنده مقاومت بالا )حساس  αبالا( به درمان و   تیمقاومت کم )حساس 

 است. 2-3جدول  مقادیر استفاده شده در مجموع معادلات بالا به صورت  .[55]

 )26-3( تا )24-3: پارامترهای استفاده شده در معادلات ) 2-3جدول 

 مرجع  مقدار ، واحد و تعریف  پارامتر

D 

{
 
 

 
 𝐷𝑤 = 0.13  

𝑚𝑚2

𝑑𝑎𝑦
ماده  سفید مغز                  

𝐷𝑔 = ماده  خاکستری   مغز                    0.013

𝐷 = مایع  مغزی نخاعی                                 0

 

[18] 

𝜌 0.025        
1

𝑑𝑎𝑦
                   

   تومورسلول های  ریسرعت تکث

[18] 

𝛼 0.01 , 0.03                       

 ضریب حساسیت به درمان

[55] 
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n 28                                                 

 ها دوزتعداد 

[55] 

d 61.2                                                     

 مقدار دوز کل پرتو

[55] 

𝛼

𝛽
 10                                                                 

                                                        پاسخ بافت

[55] 

 

 شرایط مرزی    3- 9- 3

( ،  27-3، مطابق رابطه )  وارد بطن ها شوند  ا یتوانند به جمجمه نفوذ کنند   یتومور نم  یکه سلول ها  ییاز آنجا

 .  ]17[  شود ی محدود به بافت مغز اعمال م یمحاسباتدامنه   ی در لبه ها 1بدون شار ی شرط مرز کی

∇c. n⃗ = 0 (3-72      )                                                                                                                                 

 .  ]17[ت  مرز جمجمه و بطن ها اس  Ω∂ نشان دهنده بردار سطح نرمال و  n⃗(  27- 3در رابطه )

 شرایط اولیه   4- 9- 3

 .  ]17[ شود  ی م ه یاول ی مقدار ده( 82-3مطابق رابطه ) 2ی گاوس  ع ی غلظت تومور به صورت توز

(28-3             )                                                                                                    𝑐0(𝑥) = 0.1 𝑒
−0.1|𝑟−𝑟0|

2 

 است.  مختصات نقاط دامنه rر و  محل اولیه سلول تومو 0r( ، 82- 3در رابطه )

 رشد تومور مغزی مسئله    ی آگاه برا   ک ی ز ی ف   ی شبکه عصب طراحی      10- 3

 تعریف دامنه مسئله     1-10-3

دهد،  ای محدود درون بافت مغز رخ می از آنجا که تمرکز این پژوهش بر روی رشد تومور است که فقط در ناحیه 

مطابق  دارد. بنابراین، تنها یک ناحیه مربعی از مغز در اطراف تومور نبر حل مسئله چندانی  شکل کلی مغز تأثیر 

 
۱ no-flux boundary condition 
۲ Gaussians 
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تومور  ای بزرگ است که شود که این ناحیه به اندازهعلاوه بر این، فرض می . در نظر گرفته شده است 16-3شکل 

  زده می شود  بیتقر   یمحدود اط با مجموعه نق وستهی دامنه پ  17-3مطابق شکل   به بافت مجاور نفوذ نمی کند.

 که شامل نقاط داخلی، مرزی و اولیه می باشند.

  

تعریف دامنه مسئله  -71-3شکل   

 رشد تومور مغزی   مسئله   فیزیک آگاه در   شبکه عصبی تعریف    2-10-3

 : شود می  گرفته  نظر  در  (29-3)  رابطه صورت  به آگاه فیزیک شبکه عصبی 

𝑐(𝑥, 𝑦, 𝑡) = 𝐴𝑛𝜎 (…𝜎 (𝐴1 [
𝑥
𝑦
𝑡
] + 𝐵1) +⋯+𝐵𝑛−1) + 𝐵𝑛                                                                            (3-92)  

  اس یبا یدهنده بردارهانشان iB دهند،ی را نشان مپنهان   یهاه یهستند که لا ییهاسی ماتر  iA( 92- 3در رابطه )

(  c) چگالی سلول تومور  و خروجی شبکه  x,y,t مختصات نقاط ، ورودی شبکه ی رخطیغ یسازتابع فعال  σو 

 است. 

 تعریف معادلات حاکم طبق شبکه عصبی   3-10-3

  عادله حاکم مترتیب،  به  28-3و   27- 3، 24- 3( در معادله 29- 3با جایگذاری شبکه عصبی تعریف شده )رابطه 

 :د نتعریف می شو (32-3تا ) ( 30-3به صورت رابطه )  ، شرط اولیه و شرط مرزی به ترتیببر مسئله 

∂c(x, y, t)

∂t
− D

∂2c(x, y, t)

∂x2
− D

∂2c(x, y, t)

∂y2
− ρc(x, y, t)(1 − c(x, y, t)) + Rc(x, y, t) = 0 
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(30-3) 

𝑐(𝑥, 𝑦, 𝑡) = 𝑐0(𝑥, 𝑦) = 0.1 𝑒−0.1|𝑥−𝑥0|
2

(3-13)                                                                       

𝜕𝑐

𝜕𝑛
= 0  (3-23)                                                                                                                      

 تعریف انواع خطا در شبکه عصبی فیزیک آگاه   4-10-3

دامنه  نقاط داخلی برای که   است (33-3مطابق رابطه ) آگاه   کیزی در شبکه فحاکم   PDEمعادله  ی تابع خطا

 محاسبه می شود.

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑃𝐷𝐸 = ∑ (
∂c(x,y,t)

∂t
− D

∂2c(x,y,t)

∂x2
− D

∂2c(x,y,t)

∂y2
− ρc(x, y, t)(1 − c(x, y, t)) + Rc(x, y, t))2

𝑁نقاط داخلی

𝑖
  (3-33)     

 

دامنه محاسبه می    اولیهدر نقاط که   است (34-3مطابق رابطه ) آگاه  کیزی در شبکه فشرط اولیه   ی تابع خطا

 شود.

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 = ∑ (𝑐0(𝑥, 𝑦) − 0.1 𝑒
−0.1|𝑥−𝑥0|

2
)2                                                               

𝑁نقاط اولیه

𝑖
          (3-43)  

دامنه محاسبه می  مرزی    در نقاطکه   است ( 35- 3مطابق رابطه ) آگاه   کیزی در شبکه فشرط مرزی  ی تابع خطا

 شود.

𝐿𝑜𝑠𝑠𝐵𝑜𝑢𝑛𝑑𝑎𝑟𝑦 = ∑ (
𝜕𝑐

𝜕𝑛
)2                                                                                    

𝑁نقاط مرزی

𝑖
                          (3-53)  

هرنوع خطا به طور مناسبی وزن   که   ، شرط اولیه و شرط مرزی حاکم  PDEمعادله باقی مانده ی  مجموع خطای  

 :  را تشکیل می دهند  (36-3، خطای ناشی از فیزیک مطابق رابطه ) دهی می شوند 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑝ℎ𝑦𝑠𝑖𝑐𝑠 =𝑊𝑃𝐷𝐸𝐿𝑜𝑠𝑠𝑃𝐷𝐸+𝑊𝐼𝐶𝐿𝑜𝑠𝑠𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 +𝑊𝐵𝐶𝐿𝑜𝑠𝑠𝐵𝐶                                     (3-36 )                   

 .ت( اس 37- 3مطابق رابطه ) مجموع خطای ناشی از فیزیک و خطای داده ها ،خطای کلی و 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑝ℎ𝑦𝑠𝑖𝑐𝑠 + 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑑𝑎𝑡𝑎                                                                                         (3-73)                                                                     
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 است: 18-3به صورت شکل   PINNبنابراین دیاگرام کلی شبکه  

 

 برای مسئله رشد تومور مغزی PINNدیاگرام شبکه  -18-3شکل 

 . است 3- 3جدول  به صورت  برای مسئله رشد تومور مغز طراحی شبکه عصبی فیزیک آگاه بنابراین روند کلی

 برای رشد تومور مغز  PINNروند طراحی شبکه :  3-3جدول 

زده می شود که شامل نقاط داخلی،    بیتقر  ی محدود   اطبا مجموعه نق   وستهیپدامنه  ،  برای مدلسازی رشد تومور مغزی  گام اول 

𝜃با پارامتر های    uشبکه عصبی  و در این دامنه،    (16-3)شکل    مرزی و اولیه می باشند = {𝑊𝐿, 𝑏𝐿}  .ایجاد می شود  

 ( 29-3)رابطه  

باقی مانده معادله حاکم، شرایط مرزی و اولیه به ترتیب در نقاط داخلی،    ی ناشی از فیزیک مسئله شامل خطایتابع خطا  گام دوم 

 ( 35-3و    34-3،    33-3)رابطه    محاسبه می شوند.مرزی و اولیه  

 ( 18-3)رابطه    ، محاسبه می شود.داده های موجود تابع خطای ناشی از   گام سوم 

اولیه و همچنین داده های    و  شرط مرزیمعادله حاکم،   معادله باقیمانده وزنی برای هر دو   تابع خطا  با جمع کردن نرم گام چهارم 

 (37-3و    36-3)رابطه    می شود.تعیین  موجود  

تخمین زده    𝜃با کمینه کردن تابع خطا، بهترین پارامترهای    و  اده شودشبکه عصبی آموزش داین روند تکرار می شود تا   گام پنجم

 شود. 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 نتایج  - 4 فصل
 

 مقدمه   - 1- 4

در   به دست آمده خطای و ابرپارامترهای استفاده شده  و  عصبی  های  جزئیات معماری شبکه ابتدا، در این فصل

معماری  ارتقا می یابد و  (PINN)فیزیک آگاه به حالت شبکه عصبی در گام بعدی،  هر حالت ارائه می شود. 

و مورد بحث قرار   و شکل نهایی تومور ارائه و انواع خطا در هر حالت  ابرپارامترهای استفاده شده   ، PINNشبکه 

و با تغییر در پارامترهای موثر در   در دو حالت بدون پرتودرمانی و با پرتودرمانی  PINNشبکه  در ادامه . می گیرد

بررسی می شود و برای بررسی تاثیر این نوع درمان، توزیع چگالی سلول های تومور در دو حالت مقایسه   درمان، 

سازی رشد شبیه  و در انتها، تحلیل حساسیتی در خصوص ویژگی هایی از دامنه انجام می شود   سپس .می شوند 

 بررسی می شود.  ی متفاوتهای اولیه تومور در موقعیت 
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شبکه عصبی معمولی   تعریف دیتاست   - 2- 4  

  300مقدار چگالی سلول های تومور در نقاط مختلف در ، 5-3مطابق روند ذکر شده در در بخش   دیتاست مسئله

یک دامنه  نقاطی درون ،  6-3مطابق روند بیان شده در بخش  شبکه عصبی،  داده های ورودی  گام زمانی است.

 گام زمانی است. 300ر  مربعی د

 ایجاد شبکه عصبی معمولی   1- 2- 4

    در نظر گرفته می شود.  1-4جدول  هایپرپارامترهایی مطابقبا  شبکه عصبی در ابتدا، 

 ابرپارامتر های استفاده شده و خطا در شبکه عصبی معمولی :1-4جدول 

 مقدار خطا

 در آخرین تکرار 

تعداد نورون ها در   تعداد تکرار نرخ یادگیری ضریب تاثیر خطا

 هر لایه

شماره حالت   تعداد لایه ها 

 ها 

1.59e-07 1 0.01 500 5 3 1 

 رسم می شوند. 1- 4مطابق شکل   1- 4حالت ذکر شده در جدول تابع خطا مربوط به  

 

 1-4تابع خطا حاصل از شبکه عصبی معمولی جدول  -1-4شکل 

 همگرا شده است. یدر کل دامنه محاسبات  ناچیزی ی کل  یبه خطا، این شبکه 1-4مطابق شکل 
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 شده   جاد ی ا   معمولی   ی تومور مطابق شبکه عصب   یی شده نها   ی ن ی ب   ش ی شکل پ   2- 2- 4

 

 1-4شکل حاصل از شبکه تشکیل شده طبق جدول  -2-4شکل 

در کل  زیناچ اریبسا  یکل  یبه خطا  یابیدسات رغمیشابکه عل نیا  شاود،یمشااهده م  4-2 لگونه که در شاکهمان

خطا در کل دامنه    مقدارکند. اگرچه    یساازمدل  قیمسائله را به طور دق  کیزینتوانساته اسات ف  ،یدامنه محاسابات

دور از  یطور مشااخص، نواحاساات. به  افتهی شیافزا  یطور قابل توجهنقاط خاص، خطا به  یاساات، اما در برخ  کم

شاده در اکثر نقاط  برآورد  ریاما در عمل، مقاد  دادند،یبه صافر را نشاان م  کینزد  یریمقاد  ساتیبایتومور م  سالول

در   ن،یمسائله دارد. علاوه بر ا  یواقع  یکیزیف  ط یاز شارا یاند که انحراف محساوسابوده  0.15در حدود    ینواح نیا

  یها سالول  عیتوز یچگال  شی، اگرچه شابکه توانساته اسات افزا((0.6،  0.6)نقطه )  اولیه تومور  سالول  مجاور  هیناح

رخ داده اسات   هیناح نیدر ا  یرواقعیغ  یدگیکشا دهیدهد، اما پد   صیتشاخ  ینقاط به درسات ریتومور را نسابت به ساا

 جینتا نی. اباشاد ینقاط حسااس م  یدر برخ ساتمیسا  یکیزیرفتار ف  قیدق  د یدهنده ضاعف شابکه در بازتولکه نشاان

مناطق   یبالا، در برخ  یکل  یدقت عدد  رغمی، عل1-4با مشخصات ذکر شده در جدول    از آن است که شبکه  یحاک

بنابراین نیاز اسات شابکه های عصابی  و نیاز اسات شابکه ارتقا داده شاود.   مواجه اسات  یتربزرگ یخاص با خطاها

و   یریادگی  یهانرخ  ه،یها در هر لانورون ها،هیاز لا  یتعداد متفاوت  یکه هر کدام دارا  شااود در نظر گرفتهمختلفی  
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شااوند، به صااورت . بررساای تک تک هایپر پارامتر ها که منجر به کمترین میزان خطا می  هسااتند  1هاتکرارتعداد  

 .دستی امکان پذیر نیست، بنابراین باید از روشی استفاده شود که بهترین ابرپارامترهای موجود شناسایی شوند 

 پارامترهای موجود ابر   بهترین  انتخاب  3- 2- 4

  پرپارامترهای(، های ها در شبکه عصب)مانند وزن  شوند یم  رفته ادگی ،مدل که در طول آموزش  ی رخلاف پارامترهاب

بر نحوه   پرپارامترهایها نی. اکنند ی آموزش مدل را کنترل م  ند یفرآ ه هستند ک یاشده ف یتعر ش یاز پ ماتیتنظ

شبکه  معماری  .شوند ی نم یروزرساناما در طول آموزش به  گذارند،ی م  ریها تأث مدل از داده م یو تعم ی ریادگی

  یهانرخ  ه،ی ها در هر لانورون  تعداد ها،ه یلا تعداد تکرارها، تعداد مانند  مختلفی عصبی به هایپرپارامترهای 

هایپرپارامتر ها که منجر به کم ترین مقدار خطا می  بهترین برای به دست آوردن  ... وابسته است. و  ی ریادگی

  ی برا نهیبه ر یانتخاب مقاد ند ی فرآکه   شوداستفاده می  ]65[2هاسازی ابرپارامترمیزان  از روش شوند، 

 .است دقت  بیشترینو رسیدن به   به منظور بهبود عملکرد آن نیماش  ی ریادگیمدل   کی یپرپارامترهایها

 استفاده می شود 3جستجوی شبکه  روش های متفاوتی دارد که در این پژوهش از روش  هاابرپارامترسازی میزان 

می شود.   ن ییهرکدام تع یممکن برا ری از مقاد یو فهرستمی شود ابرپارامترها انتخاب ابتدا  ه در این روش،ک

هر   ی براو  کند ی م جادیرا ا  ریمقاد ن یممکن از ا باتیاز تمام ترک  سیماتر  کی ،شبکه  یجستجو  روش  سپس

  ایخطا   نیعملکرد )کمتر نیکه بهتر  یبی ترکدر نهایت  .شودی م  یابیمدل آموزش داده شده و ارز ب، یترک

و در    انتخاب می شوند  2- 4در این پژوهش، ابرپارامترها مطابق جدول  .شودی را دارد، انتخاب م دقت( نیبالاتر

 می باشد. Adamو تابع بهینه ساز،   4همه ی حالات، تابع فعالساز، تانژانت هایپربولیک 

 : ابرپارامتر های استفاده شده در شبکه عصبی معمولی 2-4جدول 

 تعداد لایه ها  تعداد نورون ها در هر لایه تعداد تکرار نرخ یادگیری خطا وزن ضریب

1, 2 0.01, 0.001 100, 500 10, 20, 30 5, 7, 9 

 

 

 
۱ Epochs 
۲ Hyperparameter tuning 
۳ Grid search 
۱ Tanh 
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 ابرپارامترهای موجود و خطاهای ناشی از آن    بهترین  بررسی  4- 2- 4

  حالت مختلف را بررسی می کند. 72یعنی  2- 4روش جستجوی شبکه تمام ترکیبات ممکن از مقادیر جدول 

برآورد می  دارای کمترین مقدار خطا  3-4مطابق جدول   ابرپارامترهاییبا  حالت پنجپس از بررسی انجام شده، 

 شوند.

 ( با کمترین خطای ممکن برای مسئله با شبکه عصبی معمولی  1-4: پنج حالت از ترکیبات ابرپارامتر )مطابق جدول  3-4جدول 

 مقدار خطا

در آخرین 

 تکرار 

ضریب تاثیر 

 خطا

تعداد نورون ها در   تعداد تکرار نرخ یادگیری

 هر لایه

شماره حالت   تعداد لایه ها 

 ها 

2.64e-10 1 0.01 500 20 7 1 

5.19e-10 1 0.01 500 10 9 2 

8.41e-10 2 0.01 500 20 9 3 

9.58e-10 1 0.001 500 30 9 4 

1.44e-9 2 0.01 500 10 9 5 

 

 د.نرسم می شو 3- 4شکل  مطابق 3- 4حالت ذکر شده در جدول  5تابع خطا مربوط به 

 

 )ب(                              )الف(                                                                              
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 )ت(                                                                              )پ(                               

 

 )ث(

. )الف( حالت اول. )ب( حالت دوم. )پ( حالت سوم. )ت( حالت چهارم. )ث( حالت  2-4جدول  1-5 تابع خطا در حالت -3-4شکل 

 پنجم.                                     

کمترین مقدار خطا   بقیه حالات،نسبت به که حالت اول  بیان می کند  3-4بررسی نتایج به دست آمده از جدول  

به مدل    (0.01)بالاتر  ی ریادگ ی( با نرخ 20ها )( و نورون 7) هاه یاز لا ی تعداد متعادل دهد ی نشان مکه  را دارد 

کمتر(   یهاه یتر )لاساختار ساده  کیکه   بیانگر این استاین موضوع تا به طور مؤثر همگرا شود.  دهد ی اجازه م

 کند.  ملع یبه خوب  از حد  شی ب یدگیچیبدون پ تواند ی م

حالت   ییهمگرا زانیم همانمدل نتوانسته به  ه، یها در هر لاعمق و کاهش تعداد نورون  شیبا افزا در حالت دوم،

کاهش   و هاه یتعداد لاافزایش با  را یعمق و عرض شبکه است؛ ز نیبالانس ب تی دهنده اهمنشان  که برسد  1

منجر   جه ی ها را نداشته باشد و در نتداده  ق یدق اتیجزئ ی ریادگی یبرا  یکاف  تیها، مدل ممکن است ظرفنورون 

 شود.  ی دقت کمتربه  

ممکن است   که   است افتهی  شیخطا افزا باز هم، 2ها نسبت به حالت تعداد نورون  شی به رغم افزادر حالت سوم، 

  ت یکرده است و با وجود ظرف لیم برازش شیمدل به سمت ب ها،ه ی تعداد لا شیباشد که با افزا نیدهنده انشان
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  شیگرفت که تنها افزا  جهینت توان ی م ن،یداده را از دست داده است. بنابرا یاصل  ی از الگوها ی درک کل شتر،یب

ممکن   ی و حت شودیمنجر نم جیبه بهبود نتا شهیپارامترها، هم ر یبدون توجه به سا ها،ه ی ها در لاتعداد نورون 

 .ختم شود خطای بیشتری است به 

همگرا شده   یمدل به کند  رسد ی به نظر م ، یریادگیها و کاهش نرخ تعداد نورون  ش یبا افزادر حالت چهارم، 

اگرچه به مدل اجازه   ، یری ادگیشده است. کاهش نرخ  یقبل  یهانسبت به حالت   یشتریب یاست و دچار خطا

از حد، ممکن است مدل به سمت   ش یب یدگ یچیپ لیاما به دل رد، یبگ  اد یرا در هر تکرار  ی شتریب اتیجزئ دهد ی م

مدل   تواند ی م  ن،ییپا یری ادگیبه همراه نرخ  اد،یز یدگیچیپ دهد ی نشان م که شود  تیهدا تر  فیضع یسازنه یبه

 .موثر دور کند   ییرا از همگرا

حالت پنجم، اگر چه شباهت زیادی با حالت دوم دارد و تنها تفاوت آن در ضریب تاثیر خطا می باشد، اما باعث  

  رایز کند،ی م  د یتأک  ری تأث ب یانتخاب ضر تیبر اهم سهیمقا ن یا .شود یم یقابل توجه خطای  اختلاف  جادیا

 مدل ثابت بماند. بقیه ابرپارامترهایکه  ی زمان یحت گذارد، ی م ر یتأث  ییکل و بازده همگرا  یبر خطا ماًیمستق

  شود،ی به کاهش خطا منجر نم شهیها همتعداد نورون  ایعمق  ش یکه افزا دهند ی نشان منتایج کلی  ر به طو

تر  ساده  یهاشبکه  که    شودی و تعداد تکرار ثابت باشد. به طور خاص، مشاهده م ی ریادگینرخ  ی وقت  ژهیوبه 

  تیمدل و ظرف ی دگیچیپ ن یاز تعادل بهتر ب یناش  تواند ی م نی. ااند افته یدست   یبهتر جیبه نتا( 1)همچون حالت 

  ییباعث کاهش کارا (4حالت  )مانند  ی دگیچیپ شیهمراه با افزا  ی ری ادگیکاهش نرخ   ن،ی. همچند باش  ی ریادگی

  د ی، باو رسیدن به کمترین میزان خطا بهبود عملکرد  ی است که برا نیدهنده انشان  جینتا نیات. مدل شده اس 

و از  برسد  یبه دقت مطلوب مدل  مدل برقرار شود تا یدگ یچیو پ ی ریادگ یها، نرخ عمق، تعداد نورون انیم ی تعادل

 شود.  یر یناقص جلوگ ییهمگرا ای برازش شیب

 خطاهای ناشی از آن   بررسی و   داده های تست و آموزش  سازی   جدا   5- 2- 4

نشده   ده ید یهابه داده  میتعم  یمدل برا  ییتا توانا  شودی م م یتقس  تستو  یآموزش  یهاها به مجموعه داده 

که مجموعه   ی شود، در حال یمدل در داده ها استفاده م  ی آموزش الگوها ی برا ی. مجموعه آموزش شود یابیارز

نشده عمل   ده یو د د یجد   یزان عملکرد مدل در نمونه هایم  یر یگ اندازه  یمستقل برا  اریمع کیتست به عنوان  

برای آموزش و   ٪70داده ها به در این پژوهش،   .کند ی م  یر یاز حد جلوگ شیب برازش از  یجداساز نیکند. ا یم

 .بررسی می شوند  4- 4در جدول ، نتایج 3-4و برای حالت هایی مشابه جدول   شده یم برای تست تقس 30%
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 معمولی شبکه عصبیبا  برای مسئله  (تست  %30آموزش و  ٪70) بررسی جداسازی داده های تست و آموزش:  4-4جدول 

مقدار خطای داده های تست در  

 آخرین تکرار 

 تست( 30%)

مقدار خطای داده  

های آموزش در  

 آخرین تکرار 

 آموزش(  70%)

 

ضریب 

تاثیر  

 خطا

نرخ 

 یریادگی

تعداد  

 تکرار 

تعداد  

نورون 

ها در  

 لایههر 

تعداد  

لایه 

 ها 

شماره 

حالت 

 ها 

1.55e-09 8.17e-10 

 

1 0.01 500 20 7 1 

3.94e-09 2.53e-09 

 
1 0.01 500 10 9 2 

6.08e-10 

 
1.02e-09 

 
2 0.01 500 20 9 3 

8.33e-10 

 
6.68e-10 

 
1 0.001 500 30 9 4 

3.94e-09 

 
5.07e-09 

 
2 0.01 500 10 9 5 

 رسم می شوند.  4-4در شکل  4-4حالت ذکر شده در جدول   5مربوط به   ی آموزش و تست تابع خطا

 

 ( ب)                                                                                (الف)                           

 

 )ت(                                                                                 )پ(                            
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 )ث(

. )الف( حالت اول. )ب( حالت دوم. )پ( حالت سوم. )ت( حالت  3-4جدول  1-5 در حالت ی آموزش و تستتابع خطا -4-4شکل 

                                      چهارم. )ث( حالت پنجم.

مادل فقط به    رایز ، باا جادا کردن داده هاای آموزش و تسااات، خطاای آموزش افزایش می یااباد   4-4مطاابق جادول  

  کردیرو نیحال، ا نی. با اردیگیقرار نم  تسات  یهاو در معرض داده  شاودیمحدود م  یاز مجموعه آموزشا  یریادگی

و قابل اعتمادتر   ترقیکه منجر به عملکرد دق  بخشاد،ینشاده بهبود م  دهید  یهابه داده  میتعم  یمدل را برا  ییتوانا

 .شودیو مدل م یشیدر مجموعه آزما

و مدل  شاوند ینم  میها تقساداده  یوقتنشاان می دهد که    4-4و  3-4مقایساه ی خطای داده های تسات جدول  

را نشااان   یتلفات کمتر  یبه طور کل  شااود،یم  یابیآن آموزش داده شااده ارز  یکه رو  ییهابراساااس همان داده

باه حاداقال    یخود را برا یپاارامترهاا  تواناد یاسااات و م  دهیاهاا را در طول آموزش دمادل تماام نموناه  رایز دهاد،یم

 یتساات از خطا  یممکن اساات خطااما (    4-4  جدول  5و    2و   1. )حالت  کند   میرساااندن آن ضاارر خاص تنظ

کم    موضااوع نیا  لیدل  (.4-4  جدول  4و   3نشااده اند، کمتر باشااد ) حالت    میها تقساادادهدر حالتی که  آموزش  

نگرفته   ادی  یآموزشااا  یهااز داده  یاگر مدل به اندازه کاف  به این معنی که آموزش اسااات  ند یدر طول فرا 1برازش 

  آموزش   یهابودن در روش   یتصاادفدلیل محتمل دیگر  باشاد.    یآموزش بالاتر  یخطا  یباشاد، ممکن اسات دارا

مجموعه تست بهتر عمل   ینقاط رو  یکه مدل در برخ  یباعث نوسانات در عملکرد شود، به طور  تواند یماست که  

و   ابد ی  میتعم  یخوببهنشان می دهد که مدل باید موضوع    نیداشته باشد. ا  یتست کمتر  یخطا  جهیکرده و در نت

 .ندهد  قیرا تطب یآموزش  یهاصرفاً داده

 
۱ underfitting 
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 خطاهای ناشی از آن  بررسی و    1روش اعتبارسنجی متقابل   6- 2- 4

ها به  که دادهطوریشاود، بهاساتفاده می عمیقهای یادگیری  برای ارزیابی و اعتبارسانجی مدلاعتبارسانجی متقابل  

شاااود و روی بقیاه  هاا آموزش داده میشاااوناد، مادل روی برخی از زیرمجموعاهتقسااایم می 2چنادین زیرمجموعاه

جلوگیری    برازش ها را تضاامین کرده، از بیششااود. این تکنیک اسااتفاده بهتری از دادهها ارزیابی میزیرمجموعه

این در  دهاد.  اعتماادتری از عملکرد مادل ارائاه میگیری نتاایج از چنادین بخش، تخمین قاابالکناد و باا میاانگینمی

مدل   صاورتی که  . بهشاودبرای ارزیابی عملکرد مدل اساتفاده می (KFold=5) تایی  5  ابلاز ارزیابی متقپژوهش،  

شاود.  مانده برای اعتبارسانجی اساتفاده میباقی  یک زیرنمونه یشاود و  آموزش داده می زیرنمونه هاروی چهار تا از 

کند. با عنوان مجموعه اعتبارسانجی عمل مییکبار به  زیرنمونهشاود، به طوری که هر  این فرایند پنج بار تکرار می

کناد دهاد و کماک میتر از عملکرد مادل ارائاه میدقیقتخمینی    KFoldگیری نتاایج از تماام پنج تکرار،  میاانگین

بررساای   5-4، نتایج در جدول 3-4برای حالت هایی مشااابه جدول  ای کاهش یابد. بندی دادهتا تأثیر هر تقساایم

 می شوند.

 معمولی شبکه عصبیبا برای مسئله   اعتبار سنجی متقابل: بررسی 5-4جدول  

مقدار خطای داده های  

 در آخرین تکرار  اعتبارسنجی

مقدار خطای داده  

های آموزش در  

 آخرین تکرار 

 

ضریب 

تاثیر  

 خطا

نرخ 

 یریادگی

تعداد   تعداد تکرار

نورون 

ها در  

 هر لایه

تعداد  

لایه 

 ها 

شماره 

حالت 

 ها 

8.570e-10 8.083e-10 1 0.01 500 20 7 1 

7.47e-9 2.44e-9 1 0.01 500 10 9 2 

6.87e-10 7.43e-10 2 0.01 500 20 9 3 

1.001e-9 1.019e-9 1 0.001 500 30 9 4 

2.02e-9 2.29e-9 2 0.01 500 10 9 5 

 رسم می شوند. 5-4در شکل  5-4حالت ذکر شده در جدول   5مربوط به  اعتبارسنجیتابع خطای آموزش و 

 
۲ cross validation 
۳ Fold 



ج ینتا   - 4فصل  نرم  ی رشد توده ها  یآگاه در مدلساز کی زیف یتوسعه روش شبکه عصب   

 

71 

 

          

 )ب(                            )الف(                                                                                

        

 )ت(                               )پ(                                                                              

 

 )ث(

. )الف( حالت اول. )ب( حالت دوم. )پ( حالت سوم. )ت(  3-4جدول  1-5 در حالت ی آموزش و اعتبارسنجیتابع خطا -5-4شکل 

 حالت چهارم. )ث( حالت پنجم.                
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(، خطای آموزش معمولاً کمتر از خطای تست است،  5- 2- 4های آموزش و تست )بخش  در روش جداسازی داده 

های تست، که قبلاً مشاهده نکرده است،  های آموزش دیده و هنگام ارزیابی روی داده زیرا مدل فقط روی داده 

برازش مدل است )مثلاً  دهنده بیشتوجه بوده که نشان قابلتری دارد. در برخی موارد، این اختلاف  عملکرد ضعیف 

  متقابل در روش اعتبارسنجی    مراتب بیشتر از خطای آموزش است(. در مقابل،خطای تست به  حالت دوم و پنجم  در

اند، زیرا مدل چندین بار  تر شده، خطای آموزش و اعتبارسنجی به یکدیگر نزدیک 5-4و شکل  5- 4مطابق جدول 

، اختلاف خطای  حالت اول و سومها آموزش دیده و تست شده است. برای مثال، در  های مختلف داده روی بخش 

دهنده تعمیم  آموزش و اعتبارسنجی نسبت به اختلاف خطای آموزش و تست در روش قبلی کمتر است، که نشان 

برخی موارد )مثل    ،های آموزش و تستبرازش است. همچنین، در روش جداسازی داده بهتر مدل و کاهش بیش 

برازش یا نوسانات تصادفی  تواند ناشی از کم خطای تست کمتر از خطای آموزش شده که می حالت سوم و چهارم( 

در یادگیری مدل باشد، در حالی که در روش اعتبارسنجی متقاطع، این ناهماهنگی کمتر مشاهده شده و مدل  

 .طور کلی رفتار پایدارتری داشته استبه 
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 شده   جاد ی ا   معمولی   ی تومور مطابق شبکه عصب   یی شده نها   ی ن ی ب   ش ی شکل پ   7- 2- 4

 است. 6-4به صورت شکل   5- 4جدول   4و حالت   3-4 جدول  4 حالتشکل نهایی تومور مطابق 

                         

 )الف(                                                                                )ب(                                 

  2-4جدول  4شبکه تشکیل شده طبق حالت شکل حاصل از  . )الف(شکل نهایی با استفاده از شبکه عصبی معمولی - 6-4شکل 

- 4بخش مطابق    روش اعتبارسنجی متقابل )با 4-4جدول  4شبکه تشکیل شده طبق حالت )ب( شکل حاصل از (. 3-2-4)بخش 

2-5) 

، (شاده اسات یطراح  1-4  شاده در جدولکه با مشاخصاات ذکر  یاشابکه)  2-4شاکل با   ساهیشابکه، در مقا نیا

 نیشده، ا  جادیا  4-2که در شکل   یاطور مشخص، برخلاف شبکه. بهدهد یارائه م  یو بهتر  ترقیدق  یهاینیبشیپ

دهنده تطابق به صافر برآورد کند، که نشاان  کیو نزد  یدور از تومور را به درسات  ینواح یشابکه توانساته اسات چگال

در نظر گرفته شاده   بالاتر شابکه  ییتوانا انگریب  ،ینیبشیبهبود در پ نیمسائله اسات. ا  یواقع  یکیزیف ط یبهتر با شارا

مواجه    ییهاشبکه همچنان با چالش  شرفت،یپ  نیا  رغمیحال، عل  نیا  بااست.    مدلرفتار    یریادگیدر  در این حالت  

  یک یزیف ط یکه با شارا  شاودیبه تومور مشااهده م  کینزد  یدر نواح  یرواقعیغ  یدگیکشا دهیطور خاص، پد اسات. به

 است.  ینواح نیا ترقیدق یسازدهنده ضعف شبکه در مدلندارد و نشان یمسئله همخوان

نشان داده شده است، شبکه مورد نظر   قسمت ب 4-6  که در شکل متقابل یاستفاده از روش اعتبارسنج رغمیعل

دهنده آن است که  موضوع نشان نیکند. ا ینیبشی پ حیو صح ق یمسئله را به طور دق ک یزینتوانسته است ف

  د یمتقابل، قادر به بازتول  یاعتبارسنج انند م یاشرفته ی پ یهاک یتکن ی ریکارگبا وجود به  یمرسوم، حت  یهاروش 

حساس، مانند اطراف    ی شده در نواحمشاهده یخطاها ژه،یو. به ستند ین ستمیس   یکیزیرفتار ف قیکامل و دق

 .است ی کیزیف یهاده یپد  قیدق یسازها در مدل شبکه  ن یا یذات  یهات یمحدود انگریتومور، ب
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با وجود اسااتفاده از   یمساائله، حت  کیزیف  حیصااح  ینیبشیمرسااوم در پ  یهاشاابکه  یبا توجه به ناتوان ن،یبنابرا

 شانهادیپ  یحل کارآمد و ضارورراه  کیبه عنوان   PINN  یعصاب  یهاشابکه  یریکارگبه  ،یاعتبارسانج  یهاروش 

 منجر شود. ینیبشیپ یهامدل نانیاطم تیر در دقت و قابلیبه بهبود چشمگ  تواند یم کردیرو نی. اشودیم

 شبکه عصبی فیزیک آگاه   ایجاد   3- 4

 تعریف دیتاست شبکه عصبی فیزیک آگاه   1- 3- 4

با مجموعه   وستهیدامنه پ 7-4دو بعدی به طول واحد در نظر گرفته می شود. مطابق شکل   ربعی یک دامنه م

می  نقطه اولیه  900نقطه مرزی و   3600نقطه داخلی، 27000زده می شود که شامل   ب یتقر یمحدود  اطنق

خطای معادله حاکم، خطای شرایط مرزی و خطای   برای محاسبه یبه ترتیب  4-10- 3که مطابق بخش  باشد 

 . به کار می روند شرایط اولیه 

 

 )ب(                 )الف(                                                                                            

 

 )پ(

اولیه )پ( نقاط داخلی . )الف( نقاط مرزی. )ب( نقاط تعریف دامنه مسئله -7-4شکل   
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   PINNارتقای شبکه معمولی به شبکه    2- 3- 4

و تاثیر   داده می شود ایجاد شده بود، ارتقا   1-2- 4به شبکه معمولی که در بخش  PINNشبکه   در ابتدا،

PINN  .می باشد و مقدار هر خطا مطابق جدول    2-4جدول هایپرپارامتر های مسئله مشابه با بررسی می شود

 به دست می آید. 6-4

 PINNابرپارامتر های استفاده شده و انواع خطا در شبکه عصبی  : 6-4جدول 

تعداد  

 لایه ها 

تعداد  

نورون ها  

در هر  

 لایه

تعداد  

 تکرار 

نرخ 

 یادگیری

خطای باقی  

مانده ی  

  معادله حاکم

خطای شرایط 

  اولیه

خطای 

شرایط 

  مرزی

خطای داده  

  ها

 مقدار خطای کل 

3 5 500 0.001 1.12e-05 6.42e-06 6.92e-07 0.00617 0.00618 

 رسم می شود.  8- 4مطابق شکل   6- 4تابع خطا مربوط به حالت ذکر شده در جدول 

 

 6-4جدول  PINNانواع تابع خطا حاصل از شبکه عصبی  -8-4شکل 
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 شده   جاد ی ا   PINNتومور مطابق شبکه    یی شده نها   ی ن ی ب   ش ی شکل پ   3- 3- 4

 

 6-4جدول  شده جادیا PINNتومور مطابق شبکه  ییشده نها ینیب  شیشکل پ  -9-4 شکل

 ینیبشیدر پ ی(، بهبود قابل توجه2-4)شاکل   PINNمشاابه بدون اساتفاده از   یبا شابکه  ساهی، در مقا9-4 شاکل

 یهادور از سالول  یکه در نواح  PINNبدون    یشابکهطور مشاخص، برخلاف  . بهدهد یمسائله نشاان م  کیزیف

 ،ینواح  نیتوانسااته اساات در اکثر نقاط ا  این شاابکهکرده بود،    ینیبشیپ  ار  یقابل توجه  رصاافریغ  ریتومور مقاد

مساائله    کیزیدقت مدل در تطابق با ف  شیافزا  یدهندهبهبود، نشااان نیبه صاافر را برآورد کند. ا  کینزد  یریمقاد

اگرچه   مدل اسات.  یتومور در خروج  یدگیکشا  یدهیبه آن توجه کرد، وجود پد  د یکه با  یاحال، نکته  نیا بااسات. 

نسابت به حالت بدون   یطور محساوسابه  آن  زانیاما م  دهد،یرا نشاان م  یدگیکشا نیا  زین  PINNبر    یمدل مبتن

PINN    کی زیبهبود عملکرد مدل و تطابق بهتر آن با ف  یدهندهنشاان  ،یدگیکاهش کشا  نیاسات. ا  افتهیکاهش  

  یها ینیبشیبه پ  تواند یم  PINN  یهاکه اساتفاده از شابکه  دهند یبه وضاوح نشاان م جینتا نیامسائله اسات. 

  ،دسااتیابی به پیش بینی دقیق تر   یحال، برا  نیمساائله منجر شااود. با ا  یکیزیف  نیتر با قوانو هماهنگ  ترقیدق

 انجام می شود. انجام شد، 4-2-4مشابه آنچه در بخش ، پارامترها ترقیدق میمدل و تنظ شتریب یسازنهیبه
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 هایپر پارامترهای موجود   بهترین  بررسی  4- 3- 4

برای شبکه   د.نپارامترهای موجود به دست آورده می شوابر  بهترینذکر شد،   2-2- 4مشابه روشی که در بخش

PINN هایپربولیک   و در همه ی حالات، تابع فعالساز، تانژانت انتخاب می شوند  7- 4، ابرپارامترها مطابق جدول

 می باشد. Adamتابع بهینه ساز،  و 

 PINN: ابرپارامتر های استفاده شده در شبکه عصبی  7-4جدول 

 ضریب تاثیر

خطای شرایط  

 اولیه 

 ضریب تاثیر

خطای معادله  

 حاکم 

ضریب تاثیر  

 خطای داده ها 
تعداد نورون ها   تعداد تکرار  نرخ یادگیری 

 در هر لایه 
 تعداد لایه ها 

1, 2 1, 2 1, 2 0.01, 0.001 100, 500 10, 20, 30 5, 7, 9 

 ابرپارامترهای موجود و خطاهای ناشی از آن   بهترین  بررسی  5- 3- 4

و   حالت مختلف را بررسی می کند  576یعنی  7- 4روش جستجوی شبکه تمام ترکیبات ممکن از مقادیر جدول 

 دارای کمترین مقدار خطا برآورد می شوند. 8-4پنج حالت با ابرپارامترهایی مطابق جدول  

 PINN( با کمترین خطای ممکن برای مسئله با شبکه عصبی 4-4پنج حالت از ترکیبات ابرپارامتر )مطابق جدول   :8-4جدول 

شماره 

حالت 

 ها 

تعداد  

 لایه ها 

تعداد  

نورون ها  

در هر  

 لایه

تعداد  

 تکرار 

نرخ 

 یادگیری

خطای باقی  

مانده ی  

  معادله حاکم

خطای شرایط 

  اولیه

خطای 

شرایط 

  مرزی

خطای داده  

  ها

 مقدار خطای کل 

1 5 20 500 0.001 4.59e-08 0.00073658 1.59e-07 2.77e-07 0.000737279 

2 5 30 500 0.001 4.51e-07 0.0007362 3.80e-07 4.89e-07 0.000737289 

3 5 20 500 0.01 1.24e-07 0.00073654 2.58e-07 3.88e-07 0.00073732 

4 7 30 500 0.01 1.49e-07 0.0007364 3.11e-07 3.80e-07 0.000737335 

5 9 20 500 0.01 1.11e-07 0.0007367 2.83e-07 2.48e-07 0.000737362 

و  برابر سایر خطاها  2ضریب تاثیر خطای باقی مانده ی معادله حاکم و شرایط اولیه،   ،8-4جدول   در حالت اول

 است.واحد   برابر ها یکسان و خطاهمه ی ضریب تاثیر ، حالت دوم تا پنجمدر 

 رسم می شوند.  10- 4مطابق شکل  8- 4حالت ذکر شده در جدول  5تابع خطا مربوط به 
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 ( )الف
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 )ب(

 

 )پ(
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 )ت(

 

 )ث(

. )الف( حالت اول. )ب( حالت دوم. )پ( حالت سوم. )ت( حالت  5-4جدول  1-5 در حالت تابع خطا توزیع انواع  -10-4شکل 

 چهارم. )ث( حالت پنجم.                                     

نشان می دهد که حالت اول نسبت به بقیه حالات، کمترین مقدار   8-4بررسی نتایج به دست آمده از جدول  

و شرایط اولیه، باعث  معادله حاکم  مانده خطاهای باقی   بر برایبرا 2 کارگیری ضرایب تأثیر به  .خطای کل را دارد

  و معطوف کرده و به کاهش چشمگیر خطای معادله حاکم دو نوع خطا مدل تمرکز خود را روی این  شود که می 

شود مدل روی  بندی مناسب خطاهای مهم باعث می دهد که اولویتمنجر شود. این حالت نشان می  شرایط اولیه

 .ها، به یک پیکربندی متوازن و دقیق برسد ها و لایه تمرکز کرده و با وجود تعداد متوسط نورون  آن خطاها

و   یادگیری افزایش یافته، در حالی که نرخ  نسبت به حالت اول ها در هر لایه تعداد نورون زمانی که در حالت دوم، 

نسبت به حالت   .ابد ی یم  شیافزا یکل کم  یخطا ،هستند  واحد  حفظ شده و ضرایب تأثیر برابر هاتعداد تکرار

که نشان دهنده از دست دادن تمرکز بر   ابد ی  یم شیافزا یبه طور قابل توجه معادله حاکم  ماندهیباق یخطا اول، 

تنهایی،  ها بهدهد که افزایش تعداد نورون این موضوع نشان می  است. کنواختی یوزن ده  ل یبه دلاین نوع خطا 

شباهت عملکرد این حالت با حالت  . بخشد نمی  بود ویژه زمانی که نرخ یادگیری پایین است، عملکرد مدل را بهبه 
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بندی خطاهای کلیدی، تأثیر  ها، بدون اولویت بیانگر این است که اضافه کردن پیچیدگی از طریق تعداد نورون  1

 .چشمگیری ندارد

و   و خطاهای شرایط مرزی معادله حاکم  هماند نرخ یادگیری بالاتر منجر به افزایش خطای باقی  در حالت سوم،

است، این   ثابتی مشابه دو حالت قبلی است. در حالی که خطای شرایط اولیه همچنان در حدود شده  هاداده 

تواند باعث ناپایداری و جلوگیری از همگرایی مؤثر در طول آموزش  دهد که نرخ یادگیری بالاتر می نتایج نشان می 

توانند حتی با  های بیش از حد بالا می این حالت بر اهمیت تنظیم دقیق نرخ یادگیری تأکید دارد، زیرا نرخ  .شود

 .معماری یکسان و تعداد تکرار مشابه، آموزش را ناپایدار کنند 

اند. در حالی که خطای  بیشتر شده هاو داده  شرایط مرزی معادله حاکم، ماندهخطای باقی در حالت چهارم، 

تواند تأثیر  های بیشتر نمی ها و نورون اضافه کردن لایه  . در این حالت، است های دیگرشرایط اولیه مشابه با حالت 

نشان   که برازش یا ناپایداری در فرایند آموزش شده استنرخ یادگیری بالا را جبران کند و احتمالاً باعث بیش 

بخشد و تعادل بین اندازه معماری و سایر  تنهایی عملکرد را بهبود نمیدهد افزایش پیچیدگی مدل به می 

 اهمیت دارد. ابرپارامترها 

تر نتوانسته پیچیدگی خود را به  مانده کمی کاهش یافته است، اما معماری عمیقخطای باقی در حالت پنجم، 

ها  کند افزایش لایه تأکید می  که   طور مؤثری به کار گیرد، که احتمالاً به دلیل نرخ یادگیری بالا بوده است

 .تنهایی برای کاهش خطا کافی نیست و نیاز به تنظیم دقیق سایر پارامترها داردبه 

 کلی تاثیر هر کدام از ابرپارامتر ها به صورت زیر تحلیل می شود:  ر به طو

و تعداد    یر یادگینرخ  نی تعادل ب ن،ییپا ی به خطا یاب یدست یها: براو تعداد دوره  ی ر یادگینرخ   نیتعادل ب -   

متوسط همراه   یهاباشند که با تعداد دوره  د یمف توانند ی م  یبالاتر زمان ی ریادگی یهااست. نرخ  یها ضروردوره 

باشد، منجر به   ادیز اریها بسکه تعداد دوره  ی ممکن است در صورت نییپا یر یادگی یهاکه نرخ  یشوند، در حال 

 .شوند  عدم همگرایی

ها و تعداد نورون  ستی کاهش خطا ن ی برا ی نیتضم ، ییتنهاها بهتعداد نورون  شیها: افزاتعداد نورون  ری تأث -   

 .همراه باشد  یر یادگیها و نرخ مناسب وزن  ماتیبا تنظ د یبا
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  ضرایبنسبت به  یکمتر  ی، خطا 1، مانند حالت فاوتمت ضرایب تاثیر  خطاها با: تاثیر ضرایب تاثیر انواع خطا -   

را نشان   نه یبه عملکرد به ی ابیدست ی مدل برا یدر اجزا بین انواع خطا زیتما تیو اهم کنند ی م  جادیا کنواختی

 .دهند ی م

تعداد   ، یری ادگیکه نرخ   ییجا کند،ی را برجسته م یشبکه عصب  یهاابرپارامتر  قیدق   می به تنظ ازین، سه یمقا نیا

  نهیمتعادل شوند تا خطا به حداقل برسد و عملکرد به قیطور دقبه  د یوزن با ماتی ها و تنظها، تعداد نورون دوره 

 حاصل شود.

 خطاهای ناشی از آن   بررسی و    PINNشبکه    داده های تست و آموزش سازی  جدا   6-3-4

برای تست   %20برای آموزش و  ٪ 80داده ها به ،    5-2- 4جلوگیری از برازش بیش از حد مطابق حالت به منظور 

 بررسی می شوند. 9-4، نتایج در جدول 8-4جدول و برای حالت هایی مشابه شده اند تقسیم 

 PINN( برای مسئله با شبکه برای تست %20برای آموزش و  ٪80بررسی جداسازی داده های تست و آموزش ) :  9-4جدول 

شماره  

 حالت ها 

تعداد لایه 

 ها

تعداد نورون ها  

 در هر لایه 

تعداد  

 تکرار 

خطای کل  مقدار   نرخ یادگیری 

برای داده های  

 آموزش 

درصد داده    80)

 ها( 

مقدار خطای کل  

 رای داده های تست ب

 درصد داده ها(   20)

مقدار خطای کل  

 درصد داده ها(   100)

 (  4-5)مطابق جدول  

1 5 20 500 0.001 0.0013307 
 

0.0013308 
 

0.000737279 

2 5 30 500 0.001 0.001604 
 

0.001603 
 

0.000737289 

3 5 20 500 0.01 0.00086248 0.00086249 
 

0.00073732 

4 7 30 500 0.01 0.000965 
 

0.000966 
 

0.000737335 

5 9 20 500 0.01 0.0020 
 

0.0021 
 

0.000737362 

  ی کامل داده هاخطای تست و آموزش هر دو نزدیک به خطای   4و    3در حالت  نشان می دهد که   9- 4جدول 

طور  خطای تست و آموزش به  5و2و1اما در حالت های   .هستند  (آموزش و تستداده های  جداسازی )بدون 

 هستند.  داده های کاملتوجهی بیشتر از خطای  قابل
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به   ،یابد خوبی تعمیم  و به ده تر همگرا ش سریع شود که مدل باعث می  (0/ 01) نرخ یادگیری بالاتر، 4و   3در حالت  

 همین دلیل، خطای آموزش و تست در این حالات کم و نزدیک به خطای کل است. 

همگرا شود و   یطور کندترکه مدل به  شودی ( باعث م001/0) ترن ییپا یر یادگی، نرخ 2و حالت    1در حالت  

در آموزش و   شتر یب یکه منجر به خطا د ابیدست   نهی حل بهراه  ک یمشخص به  ینتواند در طول تعداد تکرارها

 .شودی م داده های کامل  ی به خطا نسبتتست 

( ممکن  01/0بالاتر ) یری ادگیبا نرخ  این مدل،  .ه تر استد یچ یپبه دلیل داشتن تعداد لایه های بیشتر،  5 حالت

مدل به  باعث می شود  د که نشومی  بیش برازش منجر به   هاه ی لا شیهمگرا شود، اما افزا ترعیابتدا سراست 

 .تست عمل کند  یهاداده   یرو  یبخواز حد حساس شود و نتواند به  ش یب یآموزش  یهاداده 

این موضوع نشان    به یکدیگر بسیار نزدیک هستند. تستمقادیر خطای آموزش و  حالت، 5در همه ی این  

های  ها، برای یادگیری الگوهای موجود در داده ها یا لایه دهد که مدل ظرفیت کافی مانند تعداد مناسب نورون می 

یابد و مقادیر  نشده تعمیم می های دیده برازش دارد. در نتیجه، مدل به طور مؤثری به داده آموزشی را بدون بیش 

خطا برای هر دو مجموعه داده مشابه هستند. علاوه بر این، زمانی که مجموعه داده آموزشی به اندازه کافی بزرگ  

خطاهای آموزشی و آزمایشی کاهش   اختلافو  رخ می دهد تست و متنوع باشد، تعمیم بهتر به مجموعه داده  

 .یابد می 
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 شده   د ی داده تول   ی با شکل واقع بهینه شده    PINNتومور حاصل از شبکه    یی شکل نها   سه ی مقا   7- 3- 4

مطابق شکل   ، 5-3در بخش تولید شده  اده های طبق ددر حالت بدون درمان و تحت درمان،   شکل نهایی تومور

 . ]17[د می باش  4-11

 

 . ]17[  (به چپ بدون درمان و تحت درمان )از راست شکل نهایی تومور -11-4شکل 

   12-4مطابق شکل  8-4جدول  3حالت   در ایجاد شده  PINNاولیه و نهایی تومور با استفاده از شبکه  شکل

 .باشد  می

 

ایجاد شده طبق  PINNبا استفاده از شبکه  (راست به چپ)از  درمان  تحتو  بدون درماندر حالت شکل نهایی تومور -12-4شکل 

   8-4جدول  3حالت 
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تومور،    یهادور از سالول  یشابکه توانساته اسات در نواح نیانشاان می دهد که    12-4نتایج به دسات آمده از شاکل 

مسئله است.   کیزیمدل با ف  ترقیتطابق دق  یدهندهموضوع نشان  نیکند، که ا  ینیبشیپ  یدرستصافر را به  ریمقاد

  ری تومور، مقاد  یهادور از ساالول ینواح  یو در برخ مشاااهده شااد   9-4که در شااکل   PINN  یبرخلاف شاابکه

 صاافر برآورد کرده اساات.   قیطور دقدور از تومور را به  ینواح  یشاابکه تمام نیکرده بود، ا  ینیبشیرا پ  رصاافریغ

در   شاد،یمحساوب م  یکیزیف  یخطا  کیرخ داده بود و    2-4تومور که در شاکل   یدگیکشا یدهیپد   ن،یبر ا  علاوه

مدل اسات، بلکه    ترقیدق  ینیبشیپ  یدهندهموضاوع نه تنها نشاان نیطور کامل حذف شاده اسات. امدل به نیا

  یتومور، گام   واقعیریغ  یدگیکشا  ذف. حباشاد یمسائله م  یواقع ط یبر بهبود عملکرد آن در تطابق با شارا  ید یتأک

 مسئله است. کیزیبا ف رمنطبقیغ یمدل و کاهش خطاها نانیاطم تیقابل شیمهم در جهت افزا

بهبود   یطور قابل توجهعملکرد خود را به  شاده توانساته اساتکه مدل ارائه  دهند ینشاان م جینتا نیا  ،یکل  طوربه

به    توانند یم ،مناساااب  یساااازنهیدر صاااورت به  ،PINN  یهاآن اسااات که مدل انگریبهبودها ب  نیبخشاااد. ا

  .ابند یدست  یکیزیف نیتر با قوانو هماهنگ ترقیدق ییهاینیبشیپ

، در حالت بدون درمان، توزیع مقدار چگالی سلول  ]17[ 11-4مطابق شکل  طبق دیتاست تولید شدههمچنین، 

  35/0و بیشترین مقدار چگالی،  کاهش می یابد ها افزایش و در حالت تحت درمان، توزیع مقدار چگالی سلول ها  

توزیع چگالی  و نشان می دهند که   نیز این موضوع را تایید می کنند  11-4نتایج به دست آمده در شکل  است.

و در حالت تحت    35/0  درمان، بیشترین مقدار چگالی بدون در حالت کاهش یافته است. )  %60تحت درمان  

 .(می باشد  14/0درمان بیشترین مقدار چگالی 

   انواع خطا   ضرایب تاثیر  بررسی  8- 3- 4

معادله حاکم محاسبه می  باقی مانده ی ناشی از  یبه دلیل بیشتر بودن تعداد نقاط داخلی که به ازای آنها خطا

و ضریب تاثیر آن باید بیشتر از سایر    از اهمیت بیشتری برخوردار استخطا این نوع  که   به نظر می رسد ، شود

  2ضریب تاثیر خطای معادله حاکم  ،  8- 4در جدول  4و   3به این منظور، برای حالت  نظر گرفته شود.خطاها در 

توزیع تابع خطای باقی مانده ی   و  ( مقایسه می شود1قبل )ضریب تاثیر  برابر در نظر گرفته می شود و با حالت

مقدار این   نشان داده می شود.  14-4و    13- 4معادله حاکم و خطای کل برای این دو حالت به ترتیب در شکل 

 ذکر می شود.   11-4و    10-4دو نوع خطا برای دو حالت یاد شده به ترتیب در جدول 
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 )الف(

 

 )ب(

 خطای کل  )ب( معادله حاکم  . )الف( خطای باقی مانده  5-4جدول  3در حالت  تابع خطا  تغییرات -13-4شکل 
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 5-4جدول  3معادله حاکم و خطای کل در حالت باقی مانده ی  : مقدار خطای  10-4جدول 

باقی مانده  خطای ضریب تاثیر 

معادله حاکم ی   

معادله   باقی مانده ی   خطای

   حاکم

 خطای کل 

1 1.23e-7 0.0007373 

2 2.05e-08 0.0007375 

 

 

 )الف(
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 )ب(

 . )الف( خطای باقی مانده معادله حاکم )ب( خطای کل  5-4جدول  4در حالت تغییرات تابع خطا  -14-4شکل 

 5-4جدول  4معادله حاکم و خطای کل در حالت باقی مانده ی  : مقدار خطای  11-4جدول 

ضریب تاثیر خطای  

 معادله حاکم 

معادله حاکم   باقی مانده خطای  

 

 خطای کل 

1 1.49e-07 0.00073733 

2 9.49e-08 0.00073738 

 

نشان می دهد که با افزایش ضریب تاثیر خطای باقی مانده معادله   11-4و    10-4به دست آمده از جدول  نتایج

می دهد و مقدار  کل روند معکوسی را نشان  اما خطای در آخرین تکرار کاهش می یابد  خطا  قدار اینحاکم، م 

، باعث کاهش این نوع  یک خطای خاصدهد که تمرکز بر روی نشان می  موضوع این خطای کل افزایش می یابد.

 شود.  می کلی    طای دهد و باعث افزایش خمی را کاهش   طاهاتوجه به سایر مقادیر خ  خطا می شود اما 
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 چگالی تومور توزیع  بر    ی درمان پرتو  تاثیر   بررسی  9- 3- 4

  د.نمقایسه می شو 8- 4جدول   3تومور برای حالت  های  برای بررسی تاثیر پرتو درمانی، مقدار چگالی سلول 

ر دو  د  15- 4مطابق شکل (  0/ 5و   0/ 5( و )3/0و  3/0) و  (1/0و    1/0با مختصات )  انتخابی  نقطه 3 چگالی های

 مقایسه شوند. حالت با درمان و بدون درمان با یکدیگر 

 

   مختصات نقاط انتخابی و سلول تومور اولیه -15-4شکل 

به ترتیب مطابق   آخرین تکرار،در مقدار چگالی سلول تومور در حالت بدون درمان و با درمان  پس از آموزش،  

 می باشد:  17-4و  16- 4های شکل 

 

 در حالت بدون درمان در نقاط انتخابی  چگالی سلول تومورتغییرات  - 16-4شکل 
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 تحت درمان در نقاط انتخابی  چگالی سلول تومورتغییرات  -17-4شکل 

)بیشترین  افزایش پیدا کرده است. نشان می دهد که در حالت بدون درمان، مقدار چگالی سلول ها  16-4شکل 

همچنین نقطه سوم که نزدیکترین نقطه به سلول تومور  در نقطه سوم رخ داده است( .  66/ 67 %  افزایش چگالی

به سلول تومور، دارای   ر اولیه است، بیشترین مقدار چگالی را دارد که می توان نتیجه گرفت که نقاط نزدیکت

مقدار   نشان می دهد که تحت پرتو درمانی، 17-4شکل  همچنین  چگالی بیشتری نسبت به نقاط دورتر هستند.

(  رخ داده است در نقطه سوم 63%  چگالی )بیشترین کاهشکاهش داشته اند  017/0چگالی سلول ها در حدود 

  می باشد. همچنین مشابه حالت بدون درمان، نقاط نزدیکتر به سلول تومور اولیه،که بیانگر تاثیر مثبت درمان  

 دارای چگالی بیشتری نسبت به نقاط دورتر هستند. 

 در زمان جدید تومور  پیش بینی مقدار چگالی سلول    10- 3- 4

های آموزشی  های جدیدی که در داده بینی رشد تومور در زمان توان از آن برای پیش پس از آموزش مدل، می 

برآورد رفتار تومور   و  شده، قادر به تعمیم گیری از الگوهای یادگرفته با بهره مدل وجود نداشتند، استفاده کرد.  

 .کند شده را فراهم می های مشاهدهفراتر از داده 

𝑡( در زمان 15-4طه سوم )مطابق شکل به طور مثال چگالی نق = 𝑡   تا 1 =   18-4به صورت شکل  1.5

 تخمین زده می شود. 
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 های تومور در اثر ادامه روند درمانبینی کاهش چگالی سلولپیش  -18-4شکل 

 در صااورت ادامه ی روند درمان، چگالی ساالول تومور همچنان کاهش می یابد.نشااان می دهد که    18-4شااکل 

بینی ای که برای آموزش مدل صاارف شااده اساات، پیشساااعته  6رغم زمان  نکته قابل توجه این اساات که علی

ویژه در  بینی، بهآید. این سارعت در پیشدسات میهای آینده در کمتر از یک دقیقه بهزمان  درهای جدید وضاعیت

توانایی و   حائز اهمیت اسات  های درمانی وجود دارد،گیریمواقعی که نیاز به تحلیل ساریع وضاعیت بیمار و تصامیم

های درمانی و پزشااکی و کاهش تواند در بهبود کارایی ساایسااتمهای سااریع و دقیق میبینیمدل در انجام پیش

 .دهی به نیازهای بالینی نقش مهمی ایفا کند های پاسخزمان

 تومور چگالی  بر    ی درمان   پرتو   تاثیر پارامتر های  بررسی   11- 3- 4

( بررسی می  درمان  به حساسیت ضریب ) αدرمان، مانند  ی د یکل ی در پارامترها  راتییتغ ر یتأثدر این بخش،  

حل می  = α 0/ 03 و بار دیگر با = α 0/ 01  یک بار با ، مسئله 8-4جدول  3برای حالت  ،به این منظور شود.

برای این دو   20-4و   19- 4مطابق شکل  ،   9-3-4مقدار چگالی سلول های تومور در نقاطی مشابه بخش و  شود

 حالت بررسی می شوند. 
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  = 01/0αدرمان  به حساسیت چگالی سلول های تومور با ضریب -19-4شکل 

 

  = 03/0αدرمان  به حساسیت چگالی سلول های تومور با ضریب -20-4شکل 

کوچک نشان    αو  بالا( به درمان تینشان دهنده مقاومت کم )حساس   بزرگ α ،]54[موجود  اتیبا توجه به ادب

  20- 4و  19-4شکل به دست آمده در  جیمشاهدات با نتا ن یا. به درمان است کم(  تیدهنده مقاومت بالا )حساس 

، مقدار چگالی سلول های تومور،  = 0α/ 01، برای حالت t=1نیز مطابقت دارد، به این صورت که در زمان 

 می باشد. 0/ 006تومور برابر  ، مقدار چگالی سلول های  = 0α/ 03 و برای حالت 009/0
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 تحلیل حساسیت   12- 3- 4

 تحلیل حساسیت اندازه دامنه مسئله   1-12-3-4

. در این حالت،  می شود( حل  10×10بعد ای متفاوت ) ، مسئله با اندازه دامنه مسئلهبرای بررسی تأثیر اندازه 

نشان   21-4طور که در شکل  ماند. همانمی  های اولیه تومور ثابت باقی موقعیت فیزیکی نقاط نسبت به موقعیت 

دهد  هستند که این امر نشان می ( 1× 1 )بعد   16-4نتایج شکل آمده کاملاً مشابه دستداده شده است، نتایج به 

  دامنهتومور در حال رشد به مرزهای   سلول شرطی که که حل مسئله به انتخاب اندازه ناحیه وابسته نیست، به 

 نرسد.

 

 10×10بعد ، با 3چگالی تومور بدون درمان پرتودرمانی در حالت  21-4 شکل

 

 

 

 

 

 



ج ینتا   - 4فصل  نرم  ی رشد توده ها  یآگاه در مدلساز کی زیف یتوسعه روش شبکه عصب   

 

94 

 

 تحلیل حساسیت تعداد نقاط   2-12-3-4

  های مختلفی از نقاط مجموعه ، PINNاستفاده شده برای محاسبه خطا در شبکه برای بررسی تأثیر تعداد نقاط 

  است. 12-4جدول نتایج به دست آمده به صورت  8-4جدول  1در نظرگرفته شده و برای حالت 

 خطا انواعهای مختلف نقاط برای تعیین مجموعه  :12-4جدول 

  این دو حالتبین  ی کلدهد که هیچ تفاوت معناداری در خطانشان می  12-4از جدول   آمدهدستنتایج به 

  آموزش طور مؤثری زمان برداری که به سازی، از اولین مجموعه نقاط نمونه ، برای مدل نابراینشود. بنمیمشاهده 

سازی زمان محاسباتی بدون تأثیر منفی بر دقت  دهد، استفاده شده است. این انتخاب باعث بهینه را کاهش می 

 .شودنتایج می 

 متفاوت ی  های اولیه سازی رشد تومور در موقعیت شبیه   13-3-4

های در نظر گرفته شده است که قادر است حالت  4-8ای با هایپرپارامترهای مشابه با حالت سوم جدول شبکه

ی سلول تومور  ، مختصات نقاط اولیه 4-13 لسازی کند. در جدوی سلول تومور را شبیه متفاوتی از محل اولیه 

 .برای چهار حالت مختلف ارائه شده است

 مختصات نقطه سلول اولیه تومور  :13-4جدول

مختصات نقطه سلول   حالت اول  حالت دوم  حالت سوم  حالت چهارم

 اولیه تومور 

0.7 0.6 0.4 0.3 𝑥𝑜 

0.2 0.6 0.8 0.3 𝑦0 
 

 

 

 
تعداد نقاط  

 داخلی

تعداد نقاط  

 اولیه 

تعداد نقاط  

 مرزی 

زمان مورد نیاز برای   مقدار خطای کل 

 آموزش 

 ساعت   6 0.000737 3600 900 27000 1

 ساعت  14   0.000735 6400 1600                      64000 2
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 می باشند. 14-4پارامترهای شبکه و مقادیر خطای به دست آمده به صورت جدول  ابر

   PINNپارامترها و انواع خطا در شبکه ابر: 14-4جدول 

تعداد  

 لایه ها 

تعداد  

نورون ها  

در هر  

 لایه

تعداد  

 تکرار 

نرخ 

 یادگیری

خطای باقی  

مانده ی  

 معادله حاکم 

خطای شرایط 

 اولیه 

خطای 

شرایط 

 مرزی 

خطای داده  

 ها 

 مقدار خطای کل 

5 20 500 0.001 1.38e-06 

 

0.0008 

 

3.51e-06 

 

9.51e-05 

 

0.0009 

 نشان داده شده است.  4-22بینی این شبکه از رشد تومور در نقاط مختلف، مطابق شکل یشپ

       

        
 ی متفاوت های اولیهرشد تومور در موقعیت از PINNپیش بینی شبکه   -22-4شکل   
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ی مختلف با دقت  های اولیه موقعیت دهد که این شبکه قادر است رشد تومور را در  آمده نشان می دستنتایج به 

بینی کند. این توانایی نه تنها بیانگر قدرت مدل در بازتولید دقیق رفتار فیزیکی سیستم است،  قابل توجهی پیش 

 باشد.سازی شرایط متنوع فیزیکی می پذیری بالای آن در شبیه ی انعطاف دهندهبلکه نشان 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 پیشنهادها  و بندی جمع -  5فصل  
 

 مقدمه   1-5

در فصل های سوم و چهارم، ساختار محاسباتی حاکم بر شبکه های عصبی فیزیک آگاه و نتایج حاصل از آن ارائه  

شد. در این فصل، ابتدا به تشریح و تفسیر نتایج به دست آمده پرداخته می شود و سپس پیشنهاد هایی در مورد  

 آگاه حاکم بر مسئله رشد تومور مغزی برای پژوهش های آینده بیان می شود. مدل شبکه های عصبی فیزیک 

 جمع بندی نتایج به دست آمده   2-5

های عصبی  دهد که شبکه سازی دقیق و آگاه از فیزیک مسئله، نشان می این پژوهش با تاکید بر اهمیت مدل 

رغم داشتن مقادیر خطای کم، نتایج  بینند، ممکن است علیها آموزش می صورت مستقیم از داده معمولی که به 

شود،  مطرح می آگاه   های عصبی فیزیکغیرقابل اعتمادی ارائه دهند. به همین دلیل، ضرورت استفاده از شبکه 

مسئله برای بهبود دقت و قابل اعتماد بودن   حاکم بر فیزیکی   روابط ها قادرند از چرا که این نوع شبکه 

 .ها استفاده کنند بینیپیش
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ها، و نرخ  ها، تعداد نورون در این پژوهش، تاثیر انواع مختلف ابرپارامترهای شبکه عصبی، مانند تعداد لایه 

ها نه  ها و نورون دهد که افزایش بیش از حد تعداد لایه یادگیری مورد بررسی قرار گرفته است. نتایج نشان می 

شود، بلکه ممکن است باعث افزایش خطا یا پیچیدگی محاسبات شود. این  تنها منجر به بهبود عملکرد مدل نمی 

به  دهند که برای دستیابی به عملکرد بهینه، باید تعادل مناسبی میان ابرپارامترها برقرار شود. ها نشان می یافته 

ابرپارامترهایی که منجر به کمترین  در این پژوهش برای یافتن  سازی ابرپارامترهافرآیند میزان این منظور، از 

 .شده است استفاده شوند،  خطا می

های آموزشی و تست  ی جداگانه شامل داده های جدید، دو مجموعه داده برای ارزیابی توانایی تعمیم مدل به داده 

در  را کند و توانایی مدل کمک می  د . این تفکیک، به جلوگیری از مسئله برازش بیش از حند استفاده شده ا

 .سنجد می  ،اند هایی که قبلاً دیده نشده بینی داده پیش

که   می شود مختلف بر عملکرد مدل است. مشاهده  عوامل ، بررسی تاثیر ضرایب خطای تحقیقیکی از نتایج این 

( به بهبود آن خطای  معادله حاکمباقی مانده تمرکز بیش از حد بر کاهش یک نوع خطا )مانند خطای مربوط به 

دهد که تنظیم  دهد. این موضوع نشان می   می  شود، اما در عین حال خطای کلی مدل را افزایشمی خاص منجر 

 .متوازن ضرایب خطا نقش کلیدی در بهبود عملکرد کلی مدل دارد

  دهد های تومور را کاهش می چگالی سلول توزیع دهد که استفاده از پرتودرمانی، پژوهش همچنین نشان میاین 

در نهایت، تاثیر تغییر در پارامترهای موثر بر درمان بررسی   .کند اثربخشی مثبت این نوع درمان را تأیید می  که 

کند و  نقش قابل توجهی در موفقیت درمان ایفا می  دهند که ضریب حساسیت به درمان. نتایج نشان می می شود

این نتایج   در جمع بندی کلی، .تواند به بهبود نتایج درمانی منجر شودمی  ،تغییرات هدفمند در این پارامتر

تحلیل و  پیش بینی دقیق تر رشد تومور است که در برای  PINN دهنده اهمیت استفاده از روش نشان

 کاملا موثر خواهد بود. سازی فرایندهای درمانی بهینه 

 آتی   های   پژوهش   برای   پیشنهادها   3- 5

ها وجود داشته است که  های لازم برای روند حل مسئله، برخی محدودیت سازیپژوهش، به دلیل سادهدر این 

ها و ارتقای دقت مدل کمک کند. این  تواند به رفع این محدودیت شده برای تحقیقات آتی می پیشنهادهای مطرح 

 :پیشنهادها به شرح زیر هستند 
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 استفاده از رویکرد چندمقیاسی -

سازی شده  مقیاسی در نظر گرفته شده است. این رویکرد ساده ، رشد تومور مغزی به صورت تک مطالعهدر این  

های مختلف )مانند سلولی، بافتی، و  ای در مقیاس است، اما در عمل، فرایند رشد تومور شامل تعاملات پیچیده

تر  تواند این تعاملات را به صورت دقیق می PINN در شبکه ارگانی( است. اعمال یک رویکرد چندمقیاسی

تواند به  های مختلف است و می ها و قوانین حاکم بر مقیاس سازی کند. چنین رویکردی نیازمند ترکیب داده مدل

 .تری از فرایند رشد تومور منجر شوددرک عمیق

 :در نظر گرفتن اثر بافت ناهمگن و محیط ویسکوالاستیک -

به معادلات و   ی بافت مغز هاویسکوالاستیک است. اضافه کردن ویژگی در واقعیت، مغز یک محیط ناهمگن و 

ها را افزایش  بینی تر کند و دقت پیشتواند مدل را به شرایط واقعی نزدیک می PINN ها در شبکهسازی آن پیاده

های مکانیکی و ساختاری بافت مغز به طور دقیق استخراج و در مدل  دهد. برای این منظور، لازم است ویژگی 

 .گنجانده شوند 

 :ترهای پیچیده تقریب دامنه شبکه با هندسه -

تقریب زده   به شکل مربع  سازی شده  سازی برای سادگی با فرضیات هندسی ساده ی مدل در این پژوهش، دامنه 

 موثر باشد.تواند در افزایش دقت مدل می  مغز  ترتر و واقعی های پیچیده شده است. استفاده از هندسه 

   PINN: تحلیل تصاویر رشد تومور به کمک شبکه -

قابلیت تحلیل و پردازش تصاویر را نیز داراست. یکی از پیشنهادها، استفاده از این شبکه برای   PINN شبکه

اسکن انجام شود و   CT یا MRI تواند با استفاده از تصاویرهای تصویری رشد تومور است. این کار می تحلیل داده 

 .آمده برای آموزش و ارزیابی مدل مورد استفاده قرار گیرند دستبه های داده 

 :های واقعی بیماراناستفاده از داده -

های عددی تولیدشده برای آموزش مدل استفاده شده است. با این حال، دسترسی به  در این پژوهش، از داده 

تر کند. ترکیب  تواند نتایج را به شرایط واقعی نزدیک های داده پزشکی( می های واقعی بیماران )از پایگاهداده 

.بخشد ، مدل را هم از نظر دقت و هم از نظر کاربرد بالینی بهبود می PINN های واقعی با رویکردداده 
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Abstract 

Recent advances in computational methods and the development of artificial intelligence tools, 

particularly in deep learning and neural networks, have opened new horizons in the analysis and 

prediction of complex problems across various fields such as engineering, fundamental physics 

and biology. One of the most significant research challenges in this area is the study of tumor 

growth in different tissues, which faces numerous difficulties due to biological complexities and 

limited access to reliable clinical data. 

This research, which focuses on the study of brain tumor growth, initially generates reliable 

synthetic data by solving the partial differential equations governing the physics of the problem. 

These data are utilized as a substitute for real-world data, which are less accessible due to 

various limitations. Next, a Physics-Informed Neural Network (PINN) approach is applied, 

utilizing the governing equations of tumor growth alongside available data sets to provide 

accurate predictions of tumor dynamics over time and space. 

The PINN network combines the simulation data, derived from the governing equations of tumor 

growth, with deep learning to provide high-precision predictions of tumor progression. 

Incorporating the physical laws that govern the physiological problem allows for predictions that 

are more consistent with the actual behavior of tumor growth. 

The goal of this study is to develop a model capable of simulating brain tumor growth and 

predicting its temporal and spatial changes for both treatment and non-treatment cases, based on 

limited available data without requiring very complex computational analysis. The results of this 

model could serve as a valuable tool for medical teams in evaluating the effectiveness of 

therapeutic methods. 
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