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 چکیده 

ضایعات ظریف و ساختارهای آناتومیکی  ویژه در شناسایی  ها، بهتصویربرداری پزشکی با وضوح بالا برای تشخیص دقیق بیماری 

افزاری، زمان طولانی اسکن و ناراحتی بیماران، دستیابی  های سختکند. با این حال، محدودیتکوچک، نقشی حیاتی ایفا می

عنوان یک به  (Super-Resolution) پذیریتفکیک -به تصاویر با وضوح مطلوب را با چالش مواجه ساخته است. فناوری ابر

های اخیر، آورد. در سالافزار فراهم میپردازش، امکان افزایش وضوح تصاویر دریافتی را بدون نیاز به ارتقای سخت پس  راهکار

  (Generative  Adversarial  Networks)  گونه مولدهای دشمنو شبکه  (Diffusion  Models)  های پخشمدل

های نوین  اند. این مقاله مروری جامع بر روشبالا مطرح شدهفوق   عنوان دو رویکرد پیشرو در تولید تصاویر مصنوعی با وضوحبه

گونه برای کاربردهای پزشکی  های دشمنهای پخش شرطی و شبکه بالا با استفاده از مدلتولید تصاویر مصنوعی با وضوح فوق 

های  شود، سپس معماریهای موجود در تصویربرداری پزشکی بررسی میدهد. ابتدا مبانی نظری و چالشتشخیصی ارائه می

گردند.  تفصیل معرفی میبه  FRDAGAN  و  IM-Diff  ،OCTDiff  ،PFEDiff  ،MDM  ،LSTMAGAN  پیشرو شامل 

گیرد. نتایج  ها مورد بحث قرار میروی این روشهای پیشهمچنین معیارهای ارزیابی کمی و کیفی، کاربردهای بالینی و چالش

گرایانه،  گونه با تولید جزئیات بافتی واقعهای دشمنظ کیفیت ادراکی و شبکه های پخش شرطی با حفدهد که مدلنشان می

های جدیدی را تواند افقفردی در کاربردهای پزشکی تشخیصی دارند و ترکیب این دو رویکرد میهرکدام نقاط قوت منحصربه 

 . در تصویربرداری پزشکی گشاید

 گونه مولد، تصویربرداری پزشکیهای دشمن، شبکههای پخش شرطیپذیری، مدلتفکیک-ابر :واژگان کلیدی
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 مقدمه   .1

بیماری پایش  اساسی تشخیص، درمان و  ارکان  از  پزشکی مدرن بهتصویربرداری پزشکی یکی  های  رود. روششمار میها در 

و   (OCT) ، توموگرافی همدوسی نوری(CT) ، توموگرافی کامپیوتری(MRI) مختلف تصویربرداری از جمله تشدید مغناطیسی

ارائه اطلاعات منحصربه  با  عملکردهای درونی بدن، نقش تعیین سونوگرافی، هرکدام  از ساختارها و  ای در فرایند  کنندهفردی 

های  با این حال، دستیابی به تصاویر با وضوح فضایی بالا همواره با چالش  .(Wang  et  al.,  2025a)  کنندتشخیصی ایفا می

های  های بالا، حرکت بیمار و نویز ذاتی دستگاهافزاری، زمان طولانی اسکن، هزینههای سختمتعددی همراه بوده است. محدودیت

 .(Liu et al., 2025a) دهند تصویربرداری، عواملی هستند که کیفیت تصاویر بالینی را تحت تأثیر قرار می

ها، وضوح فضایی تصاویر اغلب برای تأمین نیازهای  فزاری و ضخامت برشاهای سختدلیل محدودیت، بهMRI  در تصویربرداری

تری را برای پزشکان  با وضوح بالا اطلاعات دقیق و غنی  MRI  تصاویر  .(Liu  et  al.,  2025b)  کاربردهای بالینی کافی نیست

نمایند،  فراهم می تعیین  را  تومور  بهتر شناسایی کنند، مرزهای  را  تا ضایعات ظریف  را آورند  آناتومیکی کوچک  ساختارهای 

  تر پنهان بمانند، تشخیص دهند ارزیابی کنند و تغییرات پاتولوژیک مراحل اولیه را که ممکن است در تصاویر با وضوح پایین

(Liu  et  al.,  2025c).  با این حال، کسب تصاویر  MRI  تری نیاز دارد که باعث  با وضوح بالا معمولاً به زمان اسکن طولانی

های حرکتی و تاری تصاویر  تواند منجر به ایجاد آرتیفکتهای غیرارادی بیمار میشود و حرکتتی جسمی و روانی بیمار میناراح

تصویربرداری  .(Liu  et  al.,  2025c)  گردد به  CT  در  نسبت  اسکن  اگرچه سرعت  و    MRI  نیز  تابش  اما دوز  است،  بالاتر 

 . (Al-Khoury et al., 2025)  کنندی مشابهی را ایجاد میهاپذیری آشکارسازها، چالشهای تفکیکمحدودیت

پردازش کارآمد برای بهبود عنوان یک راهکار پسبه   (Super-Resolution)  پذیریتفکیک -های اخیر، فناوری ابردر سال

شود  یهایی اطلاق مپذیری به مجموعه روشتفکیک-ابر  .(Gurappa  et  al.,  2025)  کیفیت تصاویر پزشکی مطرح شده است

پایین، تصاویر با وضوح بالاتر را بازسازی می افزایش وضوح فضایی تصاویر با وضوح  این    .(He  et  al.,  2025a)  کنندکه با 

صرفه نیست، کاربرد فراوانی دارند. با  بهویژه در شرایطی که امکان اسکن مجدد با وضوح بالا وجود ندارد یا مقرونها بهروش

ابرویژه ظهور مدلزه یادگیری عمیق، بههای چشمگیر در حوپیشرفت پذیری تحولی بنیادین  تفکیک-های مولد، رویکردهای 

 .(Hassan et al., 2025) اندیافته

ابرروش اولیه  شبکهتفکیک-های  بر  عمدتاً  عمیق  یادگیری  بر  مبتنی  کانولوشنیپذیری  عصبی  بودند   (CNN)  های    متکی 

(Dong  et  al.,  2014) .   یادگیری نگاشت از تصاویر با وضوح پایین به تصاویر با وضوح بالا، توانستند بهبودهای  ها با  این شبکه

ایجاد کنند.    (SSIM)  و شاخص تشابه ساختاری  (PSNR)   توجهی در معیارهای کمی مانند نسبت سیگنال به نویز پیکقابل

این حال، روش بربا  فاقد جزئیات    CNN  های مبتنی  تولید تصاویر صاف و  به  شوند و در  گرایانه منجر میبافتی واقعاغلب 

 . (Liu et al., 2025b)   های پیچیده و جزئیات ظریف عملکرد مطلوبی ندارندبازسازی بافت

پذیری تصاویر پزشکی  تفکیک-عنوان رویکردی نوین در ابربه  (GAN)  گونه مولدهای دشمنها، شبکهبرای رفع این محدودیت

دهنده، قادر  ها با استفاده از یک ساختار رقابتی بین تولیدکننده و تشخیصGAN  .(Zhang  et  al.,  2025a)  مطرح شدند

با این حال،    .(Goodfellow  et  al.,  2014)  گرایانه هستندبه تولید تصاویری با کیفیت ادراکی بالا و جزئیات بافتی واقع

GANبا چالش بیها  مانند  فروپاشی حالتهایی  آموزش،  آرتیفکت   (Mode  Collapse)  ثباتی در  تولید  های مصنوعی  و 

 .(Zhang et al., 2025c) مواجه هستند
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ای را در  های مولد، توجه گستردهعنوان نسل جدیدی از مدلبه  (Diffusion  Models)  های پخش های اخیر، مدلدر سال

ابر کردهتفکیک -حوزه  جلب  خود  به  پزشکی  تصاویر  مدل  . (Sui  et  al.,  2025)   اندپذیری  باین  فرایندهای  ها  از  الهام  ا 

ترمودینامیکی، از یک فرایند انتشار رو به جلو برای افزودن تدریجی نویز به داده و یک فرایند انتشار معکوس برای حذف نویز و  

  ( Conditional  Diffusion  Models)  های پخش شرطی مدل  .(He  et  al.,  2025b)   کنندبازسازی داده استفاده می

  Liu)  العاده هستندشرطی مانند تصویر با وضوح پایین، قادر به تولید تصاویر با وضوح بالا با کیفیت فوق   با استفاده از اطلاعات

et al., 2025a) . 

های  بالا با استفاده از مدلهای نوین تولید تصاویر مصنوعی با وضوح فوق روز بر روش هدف این مقاله، ارائه مروری جامع و به

های  ونه برای کاربردهای پزشکی تشخیصی است. این مقاله به بررسی مبانی نظری، معماریگهای دشمنپخش شرطی و شبکه

 . نماید انداز آینده این حوزه را ترسیم میپردازد و چشمهای موجود میپیشرو، معیارهای ارزیابی، کاربردهای بالینی و چالش

شود. بخش سوم به  های مولد بررسی میپذیری و مدلتفکیک - صورت است: در بخش دوم، مبانی نظری ابراینساختار مقاله به

گونه های دشمنهای مبتنی بر شبکه های پخش شرطی اختصاص دارد. بخش چهارم روشهای پیشرو مبتنی بر مدلمعرفی روش

ه  دهد. بخش هفتم بدهد. بخش پنجم معیارهای ارزیابی و بخش ششم کاربردهای بالینی را مورد بحث قرار میرا پوشش می

 .انداز آینده اختصاص داردگیری و چشمها و بخش هشتم به نتیجهچالش

 مبانی نظری   .2

 پذیری تصاویر پزشکی تفکیک -ابر  . 2.1

به فرایند بازسازی یک تصویر با وضوح بالا از یک یا چند تصویر با وضوح پایین    (Super-Resolution)  پذیریتفکیک -ابر

به  .(He  et  al.,  2025c)  شوداطلاق می این مسئله  ماهیت معکوسدر کاربردهای پزشکی،  از   ( Ill-posed)  دلیل  خود، 

شمار خروجی با وضوح بالا  شود؛ زیرا از یک ورودی با وضوح پایین، بیمیبرانگیزترین مسائل در بینایی ماشین محسوب  چالش

 . (Liu et al., 2025a) پذیر است که هرکدام از نظر جزئیات و شفافیت با یکدیگر تفاوت دارندامکان

 :سازی کردصورت زیر مدلتوان بهپذیری را میتفکیک-از نظر ریاضی، مسئله ابر

ILR=D(IHR)+nILR=D(IHR)+n 

برداری، تاری عملگر تخریب )شامل زیرنمونه   DD تصویر با وضوح بالا،  HRIIHR تصویر با وضوح پایین،  LRIILR که در آن

 .(He et  al., b2025) است LRIILR با استفاده از HRIIHR نویز است. هدف، یافتن تخمینی از nn و نویز( و

 :(Wang  et  al.,  2025b)   سازدتر میپذیری را پیچیدهتفکیک-های خاصی وجود دارد که ابردر تصویربرداری پزشکی، چالش

آناتومیکی ظریف و حیاتی هستند که هرگونه    :حفظ ساختارهای آناتومیکی • تصاویر پزشکی حاوی ساختارهای 

 .شودتواند به تشخیص اشتباه منجر انحراف یا توهم در بازسازی می
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های آماری و فیزیکی  با ویژگی  (و غیره  MRI  ،CT  ،PET)  های مختلفتصاویر پزشکی در مودالیته   :مده‐ماهیت چند •

 . شوندمتفاوت تولید می

قیمت و نیازمند تأیید متخصصان های تصویربرداری پزشکی اغلب محدود، گرانداده  :های آموزشیمحدودیت داده •

 .هستند

های تصویربرداری گوناگون های مراکز مختلف با پروتکلها باید بتوانند بر روی دادهمدل  : ریپذینیاز به قابلیت تعمیم •

 . عملکرد مناسبی داشته باشند

 ( GAN)  گونه مولدهای دشمن شبکه  . 2.2

( معرفی شدند، از دو شبکه عصبی تشکیل 2014و همکاران )  Goodfellow  که توسط  (GAN)  گونه مولدهای دشمنشبکه 

های مصنوعی  کند نمونهتولیدکننده سعی می  .(Discriminator)  دهندهو تشخیص   (Generator)  تولیدکننده  اند:شده

های مصنوعی تشخیص های واقعی را از نمونهکند نمونهدهنده تلاش میهای واقعی تولید کند، در حالی که تشخیص شبیه به داده

 . (Zhang et al., 2025a) کنندقابت میمکس با یکدیگر ر-دهد. این دو شبکه در یک بازی مینی

عنوان ورودی دریافت و تصویر با وضوح بالا را  ، تولیدکننده تصویر با وضوح پایین را بهGAN  پذیری مبتنی بر تفکیک-در ابر

ازخورد کند و به تولیدکننده ب دهنده سپس تصویر تولیدشده را با تصویر واقعی با وضوح بالا مقایسه میکند. تشخیص تولید می

 .(Zhang et al., 2025a) دهدمی

 :(Zhang et al., 2025a) پذیری معمولاً ترکیبی از سه جزء استتفکیک-های ابرGAN تابع هزینه در

 . کندگرایانه تشویق میتولیدکننده را به تولید تصاویر واقع :(Adversarial  Loss)   گونههزینه دشمن .1

یا خطای    (MSE)  معمولاً با استفاده از خطای میانگین مربعات  :(Reconstruction Loss)  هزینه بازسازی  .2

 .شودبین تصویر تولیدشده و تصویر مرجع محاسبه می ( L1) قدرمطلق

  مانند )   دیدهآموزششده از یک شبکه پیشهای استخراج با مقایسه ویژگی  :(Perceptual  Loss)   هزینه ادراکی .3

VGG) شودمی بین تصویر تولیدشده و تصویر مرجع محاسبه. 

 :(Zhang et al., 2025a) های اساسی مواجه هستندها با چالشGANهای چشمگیر، با وجود موفقیت

 .های شدید در تابع هزینه و واگرایی آموزشنوسان :ثباتی در آموزشبی •

 . گیردها را یاد میتولیدکننده تنها زیرمجموعه محدودی از تنوع داده :(Mode  Collapse)  فروپاشی حالت •

 .تولید ساختارهای مصنوعی و غیرواقعی در تصاویر خروجی :ولید آرتیفکتت •
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 ( Diffusion Models) های پخشمدل  . 2.۳

نام مدل  (Diffusion  Models)   های پخش مدل با  احتمالی واهستهکه   Denoising  Diffusion)  سازیهای پخش 

Probabilistic Models -  DDPM) شوند، توسطنیز شناخته می Ho ها از ( معرفی شدند. این مدل2020کاران )و هم

 : (Sui et al., 2025)  انددو فرایند اصلی تشکیل شده

به  :(Forward  Diffusion  Process)  فرایند انتشار رو به جلو نویز گاوسی  فرایند،  این  افزوده  در  داده  به  تدریج 

 :(He et al ., 2025b) طور کامل به نویز خالص تبدیل شودشود تا داده بهمی

q(xt∣xt−1)=N(xt;1−βtxt−1,βtI)q(xt∣xt−1)=N(xt;1−βtxt−1,βtI ) 

 . ماتریس همانی است II و tt برنامه نویز در زمان tt، tβtβ داده در زمان txxt که در آن

بیند تا نویز در این فرایند، یک شبکه عصبی آموزش می  :( Reverse  Diffusion  Process)  فرایند انتشار معکوس

 :(Sui et al., 2025) بینی و حذف کند و داده را از نویز خالص به داده اصلی بازگرداندشده را پیشافزوده

pθ(xt−1∣xt)=N(xt−1;μθ(xt,t),Σθ(xt,t ))pθ(xt−1∣xt)=N(xt−1;μθ(xt,t),Σθ(xt,t )) 

 : (Liu et al., 2025b; Sui et al., 2025) های پخش عبارتند ازمزایای اصلی مدل

 . های پخش قادر به تولید تصاویری با کیفیت ادراکی بسیار بالا و جزئیات دقیق هستندمدل  : العادهکیفیت تولید فوق  •

های پخش پایدارتر است و با مشکلات فروپاشی حالت  ها، فرایند آموزش مدلGAN  برخلاف  :پایداری در آموزش •

 . مواجه نیست

 .ها را تولید کنندای از خروجیتوانند تنوع غنیها میاین مدل :تنوع بالا •

 : (Liu  et al., 2025b) هایی نیز روبرو هستندهای پخش با چالشبا این حال، مدل

پیمایش است که برداری در مدلفرایند نمونه   :هزینه محاسباتی بالا • یا هزاران مرحله  نیازمند صدها  های پخش 

 .بر و پرهزینه استزمان

 .هاستGAN های پخش کندتر ازبرداری در مدلدلیل تعداد زیاد مراحل، نمونهبه  :برداری پایینسرعت نمونه •

 ( Conditional  Diffusion  Models) های پخش شرطیمدل . 2.4

های پخش پایه هستند که امکان هدایت  یافته مدلتوسعه  ( Conditional  Diffusion  Models)  های پخش شرطی مدل

پذیری، تصویر با وضوح  تفکیک-در ابر  .(Liu  et  al.,  2025a)  آورند ولید با استفاده از اطلاعات شرطی را فراهم میفرایند ت

  Liu  et)  شود تا فرایند تولید تصویر با وضوح بالا را هدایت کند به مدل پخش داده می  (Condition)  عنوان شرطپایین به

al., 2025a). 
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 :(Liu et al., 2025a) شودصورت زیر تعریف میای پخش شرطی بههفرایند انتشار معکوس در مدل

pθ(xt−1∣xt,c)=N(xt−1;μθ (xt,t,c),Σθ(xt,t,c))pθ(xt−1∣xt,c)=N(xt−1;μθ(xt,t,c),Σθ(xt

,t,c)) 

 .اطلاعات شرطی )مانند تصویر با وضوح پایین( است cc که در آن

 : (Liu et al., 2025a; Wang et al., 2025c)  های پخش شرطی مزایای متعددی دارندمدل

 . های خاص با استفاده از اطلاعات شرطیامکان تولید تصاویر با ویژگی :تولید هدفمند •

 . تری را بازسازی کندکند تا جزئیات دقیقاستفاده از اطلاعات شرطی به مدل کمک می : کیفیت بالاتر •

 . های مختلفی را تولید کندتواند با تغییر اطلاعات شرطی، خروجیکاربر می  :پذیری بیشترکنترل •

 های پخش شرطیهای پیشرو مبتنی بر مدلروش  .۳

های پخش شرطی برای کاربردهای  بالا با استفاده از مدلبا وضوح فوق   های پیشرو در تولید تصاویر مصنوعی در این بخش، روش

 . شوند پزشکی تشخیصی معرفی و بررسی می

۳.1 . IM-Diff: پذیریتفکیک-ابر  برای کنتراستی ‐مدل پخش ضمنی چند MRI در مقیاس دلخواه 

ارائه شده    (2025a)  و همکاران  Liu  که توسط  IM-Diff  (Implicit  Multi-Contrast  Diffusion  Model)  مدل

های دلخواه است. این مدل با هدف رفع دو  در مقیاس  MRI پذیری تصاویرتفکیک -است، یک مدل پخش شرطی نوین برای ابر

کنتراستی -برداری ناکافی از اطلاعات مکمل تصاویر چند( بهره1های پخش موجود طراحی شده است: )چالش اساسی در مدل

( وابستگی به ضرایب بزرگنمایی ثابت  2سازد، و )تی و ساختارهای آناتومیکی را با مانع مواجه میکه بازسازی دقیق جزئیات باف

  ,.Liu  et  al)  های دلخواه دارند، کاربردی نیست×( که در سناریوهای بالینی که نیاز به بزرگنمایی در مقیاس4× یا  2)مانند  

2025a). 

 :(Liu et al., 2025a) از دو مؤلفه اصلی تشکیل شده است IM-Diff معماری

این    :(Hierarchical  Multi-Contrast  Fusion  -  HMF)  کنتراستی- مراتبی چندماژول ادغام سلسله  .1

، اطلاعات مربوط (Reference-aware  Cross  Mamba  -  RCM)  آگاه از مرجع  Mamba  ماژول با استفاده از بلوک 

از تصویر مرجع به با حفظ یک میدان دریافتی وسیع و    RCM  کند. بلوکو ادغام میطور مؤثر استخراج  به تصویر هدف را 

 . (Liu et al., 2025a) آوردکنتراستی را فراهم می-کارایی محاسباتی بالا، امکان استخراج اطلاعات مکمل از تصاویر چند

 :(Wavelet  INR  Magnification  -  WINRM)  های بزرگنمایی با نمایش ضمنی عصبی موجکی ماژول  .2

  MRI  های پیوسته از تصاویرسازی، یادگیری نمایشهای ضمنی عصبی موجکی در فرایند واهسته ها با ادغام غیرخطیاژولاین م
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  شودمی  INR  فرکانسی و بهبود دقت و استحکام نمایش در - سازی موجکی باعث افزایش تمرکز فضایی سازند. فعالرا ممکن می

(Liu et al., 2025a). 

های پیشرفته نسبت به مدل  IM-Diff  دهنده برتری روشده بر روی سه مجموعه داده عمومی نشانهای گسترنتایج آزمایش

 . (Liu et al., 2025a) موجود در ضرایب بزرگنمایی مختلف است

۳.2 . OCTDiff:  پذیری و بهبودتفکیک - شده برای ابرمدل پخش پل OCT   حملقابل 

( ارائه شده است، یک مدل پخش  2025و همکاران ) Tian که توسط OCTDiff  (Bridged Diffusion Model) مدل

دستگاه-به-تصویر تصاویر  کیفیت  و  وضوح  بهبود  برای   OCT  (Optical  Coherence  Tomography )  هایتصویر 

ویژه  ها حیاتی است، بهپذیری در تصویربرداری پزشکی برای بهبود کارایی تشخیصی و کاهش هزینهتفکیک-حمل است. ابرقابل

 .(Tian et al.,  2025)  حملقابل  OCT  هزینه مانند های کممودالیته  برای

OCTDiff  سازیهای پخش واهستههای کلیدی در فرایند تولید شرطی مدلچالش  (DDPM )    را با سه نوآوری اصلی مورد

 :(Tian et al., 2025) دهدبررسی قرار می

نویز تطبیقی   .1 دینامیک   :(Adaptive  Noise  Aggregation  -  ANA)  تجمیع  بهبود  برای  نوین  ماژول  یک 

 .سازی در فرایند انتشار معکوسواهسته 

 U-Net  این ماژول در هسته  :(Multi-Scale  Cross-Attention  -  MSCA)  مقیاس - توجه متقاطع چند  .2

 . کند  های فضایی مختلفپذیریهای محلی را در تفکیکادغام شده است تا وابستگی

های بالینی کوچک و حفظ جزئیات ساختاری ظریف  برازش در مجموعه دادهبرای مقابله با بیش  :تابع هزینه سفارشی  .۳

  ,.Tian  et  al)  های شبکیه، یک تابع هزینه سفارشی با هدایت نمرات کیفیت بالینی طراحی شده است ضروری برای تشخیص 

2025). 

ای را در استاندارد پیشی گرفته و عملکرد پیشرفتههای  DDPM  های کانولوشنی واز پایه  OCTDiff  دهد کهنتایج نشان می

 . (Tian et al., 2025) حمل به دست آورده استقابل  OCT های بالینیمجموعه داده

۳.۳ . PFEDiff:  پذیری تصاویرتفکیک -های قبلی برای ابر مدل پخش کارآمد با ویژگی MRI  بعدیسه 

ارائه شده    (2025b)  و همکاران  Liu  که توسط  PFEDiff  (Prior  Feature  Efficient  Diffusion  Model)  مدل

بعدی با هدف بهبود تحلیل کانکتومیکس مغز طراحی  سه   MRI  پذیری تصاویرتفکیک -است، یک مدل پخش کارآمد برای ابر

اغلب به کیفیت بصری ضعیف و صافی بیش ازحد    MRI  پذیریتفکیک-های مبتنی بر یادگیری عمیق برای ابرشده است. روش

توانند جزئیات پیچیده و جذاب از نظر ادراکی تولید کنند اما نیازمند  های مبتنی بر پخش میشوند، در حالی که روشر میمنج

 .(Liu et al., 2025b) مراحل پخش متعدد هستند
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PFEDiff کندها را برطرف میبا سه نوآوری اصلی این چالش  (Liu et al., 2025b) : 

جای به  :عنوان هدفبه  (Resolution  Disparity  Maps  -  RDMs)   ف وضوحهای اختل استفاده از نقشه  .1

شود که از نویز متمرکز می  MRI  بازیابی محتوای فرکانس بالا و پایین، مدل پخش بر روی بازیابی محتوای اختلاف در تصاویر

  کننده نیاز دارد دستیابی به نتایج قانع برداری برایمرحله نمونه  50تنها به  PFEDiff .دهد شدت افزایش میکارایی تولید را به

(Liu et al., 2025b). 

اطلعات قبلی  .2 ماژول    :(Prior  Information  Enhancement  Module  -  PIEM)  ماژول تقویت  این 

  آورد پذیری بالاتر را فراهم میکند و امکان بازیابی دقیق و قابلیت تعمیمهای قبلی بیشتری را به مدل پخش وارد میویژگی

(Liu et al., 2025b). 

های  این مؤلفه ویژگی   :(Residual Attention Noise Predictor)  کننده نویز با توجه باقیماندهبینیپیش .۳

بینی پیشرفته نویز را در هر مرحله از فرایند انتشار معکوس تضمین  کند و پیشهای نامربوط را فیلتر میت و ویژگیمفید را تقوی

 .(Liu et al., 2025b) نمایدمی

های پخش  کند و در مقایسه با مدلهای پیشرفته موجود بهتر عمل میاز روش   PFEDiff  دهد که ها نشان مینتایج آزمایش

نم سرعت  از  ونهپایه،  بیش  سریع  10برداری  داردبرابر  کاربرد  .(Liu  et  al.,  2025b)  تر  تحلیل    PFEDiff  همچنین،  در 

 . (Liu et al., 2025b) کانکتومیکس مغز، پتانسیل بالینی این روش را تأیید کرده است

۳.4 . MDM:  شده بامدل پخش تقویت Mamba   پذیری کور آگاه از ادراکتفکیک-برای ابر MRI 

ارائه شده است، یک   (2025c) و همکاران Liu که توسط MDM (Mamba-enhanced Diffusion Model) مدل

  با آگاهی از ادراک است. تصاویر  MRI  تصاویر  (Blind  Super-Resolution)  پذیری کورتفکیک-مدل پخش نوین برای ابر

MRI  ای تومور و ارزیابی ساختارهای آناتومیکی  با وضوح بالا اطلاعات دقیقی را برای تشخیص ضایعات ظریف، تعیین مرزه

های حرکتی و  تواند منجر به آرتیفکت آورند، اما کسب این تصاویر نیازمند زمان اسکن طولانی است که میکوچک فراهم می

 .(Liu  et al., 2025c) تاری تصاویر شود

MDM از دو مؤلفه اصلی تشکیل شده است (Liu et al., 2025c): 

 Perception-aware  Blur  Kernel  Noise  Estimator  -  PBKN)   ه تاری آگاه از ادراکگر هستتخمین  .1

Estimator): کند این مؤلفه از مدل پخش برای تخمین هسته تاری از تصاویر با وضوح پایین استفاده می . 

ه از هسته  این مؤلفه با استفاد  :(Progressive  Feature  Reconstructor)   کننده ویژگی پیشروندهبازسازی  .2

با وضوح بالا را با دقت    MRI  عنوان دانش قبلی، تصاویرشده و اطلاعات محتوایی تصاویر با وضوح پایین بهزدهتاری تخمین

می بازسازی  نام بیشتری  به  ماژول جدید  یک  همچنین،    SIF-Mamba  (Semantic  Information  Fusion  کند. 

Mamba) برای捕获 بافت کلی تصاویر MRI ازسازی ویژگی طراحی شده استو بهبود ب (Liu et al., 2025c) . 
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نتایج بازسازی بهتری نسبت به چندین روش برجسته دیگر به دست    MDM  دهد کههای گسترده نشان مینتایج آزمایش

 . (Liu  et al., 2025c) آوردمی

 های پخش شرطی های مبتنی بر مدلسایر روش  . ۳.5

های  پذیری تصاویر پزشکی با استفاده از مدلتفکیک-های اخیر برای ابرنیز در سال  های دیگریهای فوق، روشعلاوه بر روش

 : اندپخش شرطی ارائه شده

ICDSR  (Integrated  Conditional  Diffusion  Model):  این مدل توسط  Liu  و همکاران  (2025d)    برای

عنوان شرط برای تولید ویر با وضوح پایین به با رمزگذاری تص  ICDSR  .ارائه شده است  (SISR)  تصویرپذیری تکتفکیک -ابر

مقیاسی  -کند. یک ساختار هدایت چندهای میانی را ایجاد میهای قبلی و ادغام آن با اطلاعات گام زمانی، محدودیتویژگی

مقیاسی را به بلوک پایه مدل پخش تزریق  -شده چندشکل مدل پخش طراحی شده است که اطلاعات یکپارچه -U  برای اتصال

 . ( Liu et al., 2025d) کند یم

BUFF  (Bayesian  Uncertainty  Guided  Diffusion  Probabilistic  Model):  این مدل توسط  He  

کند. این  قطعیت با وضوح بالا استفاده میهای عدمارائه شده است و از یک شبکه بیزی برای تولید ماسک  (2025b)  و همکاران

 BUFF  . آورندصورت آگاه از بافت و تطبیقی فراهم میامکان تنظیم شدت نویز را به  ها فرایند پخش را هدایت کرده وماسک

طور  های پیچیده و جزئیات ظریف بهها و تاری را در مناطق با بافتدهد و آرتیفکت شده را افزایش میتفکیک-وفاداری تصاویر ابر

 . (He  et al., 2025b) دهدتوجهی کاهش میقابل

DiffCode :  توسطاین چارچو )  Chen  ب  بازسازی همه2025و همکاران  برای  پزشکی-(  تصاویر    All-in-One)  کاره 

MedIR) ارائه شده است. DiffCode  با استفاده از یک بانک کدبوک تطبیقی با وظیفه و یک استراتژی پخش نهفته، امکان

 . (Chen et al., 2025) آوردرا فراهم می PET و MRI  ،CT بازسازی همزمان تصاویر

 گونه مولد های دشمنهای پیشرو مبتنی بر شبکهروش  .4

بخش، روش این  فوق در  وضوح  با  تصاویر مصنوعی  تولید  در  پیشرو  شبکههای  از  استفاده  با  برای  های دشمنبالا  مولد  گونه 

 . شوندکاربردهای پزشکی تشخیصی معرفی و بررسی می

4.1 .  LSTMAGAN:   دشمن کوتاه شبکه  حافظه  با  مولد  ابرم -گونه  برای  توجه  و  بلندمدت  و  تصاویر  تفکیک -دت  پذیری 

 بعدیپزشکی سه 

  LSTMAGAN  (Long  Short-Term  Memory  and  Attention  based  Generative  مدل

Adversarial  Network)  که توسط  Zhang  و همکاران  (2025b)  در  Scientific  Reports    ارائه شده است، یک

بعدی های تصویربرداری پزشکی سه بعدی است. از آنجا که دادهپذیری تصاویر پزشکی سهک تفکی-گونه مولد برای ابرشبکه دشمن 
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های کانولوشنی عمیق در  ای از تصاویر متوالی هستند، همبستگی قوی بین تصاویر متوالی وجود دارد. شبکهصورت دنبالهبه

  های کانولوشنی بازگشتیای نسبت به شبکه دنبالههای  های فضایی عملکرد خوبی دارند، اما در پردازش دادهاستخراج ویژگی

(Recurrent Convolutional Networks) توانایی کمتری دارند (Zhang et al., 2025b). 

 :(Zhang et al., 2025b) از سه مؤلفه اصلی تشکیل شده است LSTMAGAN معماری

 . پذیرتفکیک-بربرای بازسازی تصاویر ا  :عنوان مدل پایهگونه مولد بهشبکه دشمن  .1

بعدی بر  ای پیوسته تصاویر پزشکی سههای دنبالهبرای پردازش داده  :(LSTM)  مدت و بلندمدت- شبکه حافظه کوتاه  .2

 . خاطر سپاری و فراموشی کارآمد اطلاعاتاساس توانایی آن در به

  Zhang)  های تصویرویژگی  زمینه و بهبود وضوحبرای سرکوب اطلاعات نویز پس  :(Attention  Gate)  دروازه توجه  .۳

et al., 2025b) . 

  PSNR  هایدهد که روش پیشنهادی شاخصنشان می  BraTs2021  و  Luna16  هایها بر روی مجموعه دادهنتایج آزمایش

 . (Zhang  et al., 2025b) بخشدها بهبود میرا در مقایسه با سایر روش SSIM و

4.2 . FRDAGAN:  های متراکم باقیمانده و توجه گونه مولد با ادغام بلوک شبکه دشمن 

 FRDAGAN  (Fusing  Residual  Dense  and  Attention  in  Generative  Adversarial  مدل

Network)  که توسط  Zhang  و همکاران  (2025a)  در  Quantitative  Imaging  in  Medicine  and  Surgery 

پذیری تصاویر پزشکی است. وضوح تصاویر پزشکی بالینی ممکن  تفکیک-گونه مولد برای ابرک شبکه دشمنارائه شده است، ی

سازی کاهش یابد. تصاویر پزشکی با وضوح پایین،  های ذخیرهبرداری و روشدلیل تفاوت در دوز تابش، تجهیزات نمونهاست به

 . (Zhang et al., 2025a) دهندکان را تحت تأثیر قرار میهای ضایعه را مبهم کرده و دقت تشخیصی پزشاطلاعات ویژگی

FRDAGAN از سه مؤلفه اصلی تشکیل شده است (Zhang et  al., 2025a): 

های مختلف  برای استفاده کامل از اطلاعات ویژگی لایه :(Residual  Dense  Blocks)   های متراکم باقیماندهبلوک  .1

 . و جلوگیری از کاهش گرادیان

  Zhang  et)  برای سرکوب اطلاعات نویز و بهبود نسبت سیگنال به نویز  :(Attention  Gate)  وازه توجهشبکه در  .2

al., 2025a). 

 Zhang et) برای جلوگیری از محو یا انفجار گرادیان در شبکه :(Hybrid  Loss  Function)  تابع هزینه ترکیبی   .۳

al., 2025a). 

عملکرد بهتری نسبت   FRDAGAN دهد کهمغز نشان می MRI جموعه دادهو م Luna16 نتایج کمی بر روی مجموعه داده

روش سایر  دادهبه  مجموعه  روی  بر  دارد.  مقادیر   Luna16  ها  تکی،  تصاویر  از  استفاده  ترتیب  به  SSIM  و   PSNR  با 
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دست  به 0/024±0/889  و 0/183±35/270ترتیب مغز به  MRI داده مجموعه روی بر و 0/028±0/938 و 33/005±0/157

 .(Zhang et al., 2025a) آمد

4.۳ . AttentionGAN:  گونه مولد با توجه برای دقت تشخیصی در شبکه دشمن MRI 

های  گونه مولد با مکانیسمارائه شده است، یک شبکه دشمن   (2025e)  و همکاران  Liu  که توسط  AttentionGAN  مدل

های آناتومیکی ظریف حیاتی برای  های متداول ممکن است ویژگیGAN  .است  MRI  پذیری تصاویرتفکیک -توجه برای ابر

های توجه که تمرکز شبکه را به سمت مناطق مهم  یسمبا ادغام مکان   AttentionGAN  . تشخیص دقیق را نادیده بگیرند

تری را تر و اطلاعاتیهای شارپکند و بازسازیکنند، این شکاف را پر میبالینی مانند مرزهای ضایعه و سطوح بافتی هدایت می

 .(Liu et al., 2025e)  دهدارائه می

AttentionGAN  ی برای بهبود عملکرد بر روی مجموعه دادهاز ترکیبی از توجه خود، توجه کانالی و توجه فضای  MRI    مغز

 .(Liu et al., 2025e) کنداستفاده می

4.4 . LSTMAGAN:  مدت و بلندمدت و توجه -گونه مولد با حافظه کوتاه شبکه دشمن 

بعدی با  پذیری تصاویر پزشکی سهتفکیک-یک رویکرد نوین برای ابر LSTMAGANتشریح شد،  4.1طور که در بخش همان

از ترکیب بهرهو مکانیسم  GAN  ،LSTM  استفاده  از همبستگی بین تصاویر متوالی در  های توجه است. این روش با  گیری 

 . (Zhang  et  al.,  2025b)  کندتوجهی در کیفیت بازسازی ایجاد میزمینه، بهبود قابلبعدی و سرکوب نویز پسهای سهداده

 ونه مولد گهای دشمن های مبتنی بر شبکه سایر روش . 4.5

 : اندپذیری تصاویر پزشکی ارائه شدهتفکیک -برای ابر GAN های دیگری نیز بر اساسروش

MSFF-GAN  (Multi-Scale  Feature  Fusion  GAN):  این روش توسط  Liu  و همکاران  (2025f)   در حوزه

ابر برای  دامنه  ویژگیتفکیک -تبدیل  ادغام  از  و  است  ارائه شده  پزشکی  تصاویر  بهبود -ند های چپذیری  برای  عمیق  مقیاسی 

 . کندکیفیت بازسازی استفاده می

CL-GAN  (Curriculum  Learning  GAN):  توسط روش  )  Al-Khoury  این  همکاران  برای 2025و   )

 .درسی پیشرونده ارائه شده استاستخوان با استفاده از یادگیری برنامه CT پذیری تصاویرتفکیک -ابر

SRGAN   و  ESRGAN:  پذیری مبتنی بر تفکیک -های اصلی ابرعنوان پایهها بهاین روش  GAN  در کاربردهای پزشکی ،

 .(Al-Khoury et al., 2025; Liu  et al., 2025e) اندمورد استفاده قرار گرفته MRI و CT مختلف از جمله
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 معیارهای ارزیابی   .5

های مختلف رهای کمی و کیفی است که جنبه ای از معیاپذیری تصاویر پزشکی نیازمند مجموعهتفکیک-های ابرارزیابی روش

 .(Gurappa et al., 2025) کیفیت تصویر را مورد سنجش قرار دهند

 معیارهای کمی  . 5.1

PSNR  (Peak  Signal-to-Noise  Ratio):  ترین معیارهای ارزیابی کیفیت نسبت سیگنال به نویز پیک، یکی از رایج

  کند. مقادیر بالاترگیری میشده و تصویر مرجع را اندازهبین تصویر بازسازی  ( MSE)  بازسازی است که خطای میانگین مربعات

PSNR دهنده کیفیت بهتر استنشان (Zhang et al., 2025a). 

SSIM  (Structural  Similarity  Index  Measure):   شاخص تشابه ساختاری، شباهت ادراکی بین دو تصویر را

متغیر است و مقادیر بالاتر    1و    0بین    SSIM  کند. مقادیرگیری میاختار اندازهبر اساس سه مؤلفه روشنایی، کنتراست و س

 0/85تا    0/70خوب و بین    0/95تا    0/85عالی، بین    0/95بالای    SSIM  طور کلی، مقادیردهنده شباهت بیشتر است. بهنشان

 . ( Wang et al., 2025d)  شوندمتوسط در نظر گرفته می

LPIPS  (Learned  Perceptual  Image  Patch  Similarity):   عصبی شبکه  یک  از  استفاده  با  معیار  این 

  He)  کند و با معیارهای ادراکی انسانی همبستگی بالایی داردگیری میدیده، شباهت ادراکی بین تصاویر را اندازهآموزش پیش

et al., 2025b) . 

FID  (Fréchet  Inception  Distance): های تصاویر تولیدشده و تصاویر واقعی را  این معیار فاصله بین توزیع ویژگی

  Sui) کند و معیاری برای ارزیابی کیفیت و تنوع تصاویر تولیدشده استگیری میهای یک شبکه عصبی اندازهدر فضای ویژگی

et al., 2025) . 

 معیارهای کیفی  . 5.2

از اهمیت بالایی برخوردار است   علاوه بر ارزیابی کیفی توسط متخصصان بالینی نیز   ,.Gurappa  et  al)  معیارهای کمی، 

2025): 

از نظر وضوح متخصصان تصویربرداری، کیفیت تشخیصی تصاویر بازسازی  :هاارزیابی بالینی توسط رادیولوژیست شده را 

 . (Tian et al., 2025)  کنندنی بررسی میساختارهای آناتومیکی، تشخیص ضایعات و کاربرد بالی

در این آزمون، متخصصان تفاوت بین تصاویر واقعی و تصاویر تولیدشده    :(Visual  Turing  Test)  آزمون تورینگ بصری

 .(Chen et al., 2025) شودپذیری ارزیابی میدهند و عملکرد مدل بر اساس میزان تشخیص را تشخیص می
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وظایف   بر  تأثیر  ابر  :بالینیارزیابی  تأثیر  بررسی  مهم،  معیارهای  از  مدلتفکیک-یکی  عملکرد  بر  تشخیصی  پذیری  های 

  است  (Classification)  بندیو طبقه  (Segmentation)   بندیمانند تقسیم  (Downstream  Tasks)  دستپایین

(Gurappa et al., 2025) . 

 کاربردهای بالینی  .۶

ای در حوزه تشخیص  گونه کاربردهای گستردههای دشمنهای پخش شرطی و شبکهپذیری مبتنی بر مدلتفکیک-های ابرروش

 . پزشکی دارند

 ( MRI) تصویربرداری تشدید مغناطیسی . ۶.1

 :(Liu et al.,  2025b) کاربردهای متعددی دارد MRI پذیری درتفکیک -ابر

ژنراتیو مانند آلزایمر، ضایعات  های نورودمغز برای تشخیص بیماری  MRI  بهبود وضوح تصاویر  :تصویربرداری مغز •

با    MRI  با بازسازی تصاویر  PFEDiff  مطالعات نشان داده است که مدل   .(Liu  et  al.,  2025b)  مغزی و تومورها

 . (Liu et al., 2025b) بخشدوضوح بالا، عملکرد تحلیل کانکتومیکس مغز را بهبود می

استفاد  IM-Diff  مدل   :MRI  کنتراستی - تصویربرداری چند • چندبا  تصاویر  مکمل  اطلاعات  از  کنتراستی،  -ه 

 . (Liu  et al., 2025a) دهد تری از جزئیات بافتی و ساختارهای آناتومیکی ارائه میبازسازی دقیق

قلب برای بهبود تصاویر با وضوح پایین ناشی از حرکت قلبی و    MRI  پذیری درتفکیک-ابر  :تصویربرداری کاردیو •

 . (Wang et  al., 2025d)  تنفسی کاربرد دارد

 . (Wang  et  al.,  2025d)  برای تشخیص سرطان پروستات  DWI  بهبود کیفیت تصاویر  :تصویربرداری پروستات •

 ( CT) توموگرافی کامپیوتری . ۶.2

تصویربرداری روشCT  در  ابر،  میتفکیک-های  استفاده  زیر  موارد  برای    ;Al-Khoury  et  al.,  2025)  شوند پذیری 

Gurappa et al., 2025) : 

های  توان دوز تابش را کاهش داد و کیفیت تصویر را با روشپذیری، میتفکیک -با استفاده از ابر  :هش دوز تابشکا •

 .(Al-Khoury et al., 2025) پردازش بهبود بخشیدپس

 Gurappa)  های تنفسیریه برای تشخیص ضایعات ریوی و بیماری  CT  بهبود وضوح تصاویر  :تصویربرداری ریه •

et al., 2025) . 

ابر  CL-GAN  مدل   :تصویربرداری استخوان • تصاویر تفکیک -برای  یادگیری   CT  پذیری  از  استفاده  با  استخوان 

 .(Al-Khoury et al., 2025) درسی پیشرونده ارائه شده استبرنامه
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• CBCT  (Cone-Beam  CT):  تصاویر کیفیت  صورت  CBCT  بهبود  و  فک  تصویربرداری  و  دندانپزشکی   در 

(Wang et al., 2025c) . 

 ( OCT)  توموگرافی همدوسی نوری  . ۶.۳

  Tian)   کندپذیری نقش حیاتی ایفا میتفکیک -تر، ابرحمل با وضوح پایینهای قابلویژه در دستگاه، بهOCT  در تصویربرداری

et al., 2025) : 

بیمار • تصاویر  OCTDiff  مدل  :های شبکیهیتشخیص  کیفیت  و  وضوح  بهبود  تشخیص قابل  OCT  با  حمل، 

 . (Tian  et al., 2025) کندهای شبکیه را تسهیل میبیماری

های  برای تشخیص گلوکوم، دژنراسیون ماکولا و سایر بیماری  OCT  بهبود کیفیت تصاویر  :تصویربرداری چشمی •

 . (Tian et al., 2025) چشمی

 نوگرافی سو . ۶.4

 :(Wang et al., 2025e) پذیری برای موارد زیر کاربرد داردتفکیک -در تصویربرداری سونوگرافی، ابر

 . حمل با وضوح پایینهای سونوگرافی قابلبهبود کیفیت تصاویر دستگاه :حملسونوگرافی قابل •

 . دودهای با منابع محبهبود کیفیت تصاویر سونوگرافی جنین در محیط :سونوگرافی جنین •

پردازش تصاویر سونوگرافی میکروسکوپی برای پس  SRGAN  استفاده از  :سازیسونوگرافی میکروسکوپی موضع •

 .(Wang et al., 2025e) سازیموضع 

 هاسایر مودالیته . ۶.5

 Chen  et  al.,  2025;  Gurappa)  های دیگری نیز کاربرد دارند پذیری در مودالیته تفکیک -های ابرعلاوه بر موارد فوق، روش

et al., 2025) : 

• PET: بهبود وضوح تصاویر PET  با استفاده از مدل DiffCode  (Chen et al., 2025) . 

 . ها تر بیماری بهبود کیفیت تصاویر پاتولوژی برای تشخیص دقیق :تصویربرداری هیستوپاتولوژی •

 Gurappa  et)  یویهای ربهبود کیفیت تصاویر قفسه سینه برای تشخیص بیماری   :تصویربرداری اشعه ایکس •

al., 2025). 

 



 
 
 
 

 40تا  19صفحه  –( 1405  تابستان)  2شماره   – 2دوره 

 

33 

 

 ها ها و محدودیتچالش  .۷

پیشرفت وجود  روشبا  چشمگیر،  ابرهای  مدلتفکیک-های  بر  مبتنی  شبکه پذیری  و  شرطی  پخش  دشمنهای  با  های  گونه 

 .های متعددی مواجه هستندها و محدودیتچالش

 های مشترک چالش  . ۷.1

محدود هستند    (HR-LR)   شدههای تصویربرداری پزشکی با کیفیت بالا و جفتداده  :های آموزشی با کیفیت بالاکمبود داده

 . (Wang et al., 2025b) و تهیه آنها نیازمند زمان، هزینه و تخصص بالینی است

های متفاوت تهیه  تصاویر پزشکی از مراکز مختلف با تجهیزات و پروتکل :های تصویربرداریتفاوت در تجهیزات و پروتکل

  ,.Wang  et  al)  شودهای بالینی واقعی میها در محیطها و کاهش عملکرد مدلد که منجر به شکاف در توزیع دادهشونمی

2025b). 

های دیگر عملکرد  های خاص ممکن است در جمعیت دیده بر روی جمعیتهای آموزشمدل  :پذیرینیاز به قابلیت تعمیم

 .(Wang et al., 2025b) ند که قابلیت اطمینان بالینی آنها را کاهش دهدهایی تولید کنمناسبی نداشته باشند یا آرتیفکت

  Liu  et)  برداری نیاز دارند توجهی برای آموزش و نمونهویژه به منابع محاسباتی قابلهای پخش بهمدل  :هزینه محاسباتی بالا

al., 2025b). 

 های پخشهای خاص مدل چالش  . ۷.2

بر  ی پخش برای تولید هر تصویر به صدها یا هزاران مرحله پیمایش نیاز دارند که زمانهامدل  : برداری پایینسرعت نمونه

  50برداری به  و کاهش مراحل نمونه   RDMs  با استفاده از  PFEDiff  هایی مانند هرچند روش  . (Liu  et  al.,  2025b)  است

 . (Liu et al., 2025b) هستند ها کندترGAN اند، اما همچنان نسبت بهمرحله، این چالش را تا حدی برطرف کرده

 . (Sui et al., 2025)  های زیاد و زمان محاسباتی طولانی استهای پخش نیازمند دادهآموزش مدل :هزینه آموزش بالا

پیچیدهطراحی و تنظیم معماری مدل  :پیچیدگی معماری نیازمند تخصص بیشتری است GAN  تر ازهای پخش   هاست و 

(He et al., 2025b) . 

 گونههای دشمن های خاص شبکه لش چا . ۷.۳

  دلیل ماهیت رقابتی خود، با نوسانات شدید در تابع هزینه و واگرایی آموزش مواجه هستند ها بهGAN  : ثباتی در آموزشبی

(Zhang et al., 2025a). 
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اویر تولیدشده را  ها را یاد بگیرد و تنوع تصتولیدکننده ممکن است تنها زیرمجموعه محدودی از تنوع داده  :فروپاشی حالت

 .(Zhang et al., 2025a)  کاهش دهد

آرتیفکت که میGAN  :تولید  کنند  تولید  خروجی  تصاویر  در  غیرواقعی  و  مصنوعی  ساختارهای  است  ممکن  به ها  تواند 

 . (Zhang et al., 2025a) تشخیص اشتباه منجر شود

فراپارامترها وابسته است و تنظیم آنها نیازمند آزمون   ها به شدت به انتخابGAN  عملکرد  :نیاز به تنظیم دقیق فراپارامترها

 . (Zhang et al., 2025c) و خطای فراوان است

 های بالینی چالش . ۷.4

های واقعی هستند تا اطمینان حاصل شود پذیری نیازمند تأیید بالینی گسترده در محیط تفکیک-های ابرروش  :تأیید بالینی

 .(Liu et al., 2025e) یصی معتبر هستندشده از نظر تشخکه تصاویر بازسازی

های مولد در تصویربرداری پزشکی با مسائل قانونی و اخلاقی از جمله مسئولیت در استفاده از روش :مسائل قانونی و اخلقی

 .(Wang et al., 2025a) های اشتباه و حفظ حریم خصوصی بیماران همراه استقبال تشخیص

بالینی رادیو  :پذیرش  و  در  لوژیست پزشکان  مصنوعی  هوش  توسط  تولیدشده  تصاویر  از  استفاده  به  نسبت  است  ممکن  ها 

 .(Liu et al.,  2025e)  ها هستندهای بالینی محتاط باشند و نیازمند آموزش و آشنایی با این فناوریتشخیص 

 های پیشرو جدول مقایسه روش  .۸

تصاویر پزشکی بر اساس مدل پایه، مودالیته، نوآوری اصلی،  پذیری  تفکیک-های پیشرو در ابرمقایسه جامعی از روش  1جدول  

 . دهدها ارائه میمزایا و چالش

 پذیری تصاویر پزشکیتفکیک-های پیشرو در ابر: مقایسه روش1جدول 

 روش 
مدل 

 پایه 
 هاچالش مزایا  نوآوری اصلی  مودالیته 

IM-Diff  (Liu et al., 

2025a ) 

پخش  

 شرطی

MRI 

 کنتراستی -چند
HMF + WINRM 

بزرگنمایی دلخواه،  

استفاده از اطلاعات  

 کنتراستی -چند

پیچیدگی 

 معماری 

OCTDiff (Tian et  

al., 2025) 

پخش  

 شرطی
OCT حمل قابل ANA + MSCA 

بهبود دینامیک  

سازی، حفظ  واهسته

 جزئیات ظریف 

  محدودیت به

OCT 
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PFEDiff  (Liu et al., 

2025b ) 

پخش  

 شرطی
MRI 3D RDMs + PIEM 

تر،  × سریع10سرعت 

 کاربرد در کانکتومیکس

  50نیاز به 

مرحله  

 بردارینمونه

MDM  (Liu et al., 

2025c ) 

پخش  

 شرطی
MRI PBKN + SIF-Mamba 

پذیری کور،  تفکیک-ابر

 آگاهی از ادراک 

پیچیدگی 

 محاسباتی

LSTMAGAN  

(Zhang et al.,  

2025b ) 

GAN 

  3Dتصاویر 

 پزشکی
LSTM + Attention 

ای،  پردازش دنباله

 سرکوب نویز 

  هایچالش

GAN 

FRDAGAN 

(Zhang et al.,  

2025a ) 

GAN  تصاویر پزشکی 
Residual  Dense +  

Attention 

جلوگیری از کاهش  

 SNR  گرادیان، بهبود

  هایچالش

GAN 

AttentionGAN  

(Liu et al., 2025e) 
GAN MRI 

Self/Channel/Spatial  

Attention 

تمرکز بر مناطق بالینی  

 مهم

  هایچالش

GAN 

DiffCode (Chen et  

al., 2025) 

پخش  

 نهفته 
MRI/CT/PET 

VQ Codebook +  

Latent  Diffusion 

کاره،  -بازسازی همه

جبران اطلاعات  

 رفته ازدست

 پیچیدگی بالا 

 . دهدهای مختلف را نشان میشده برای روشمعیارهای ارزیابی کمی و مقادیر گزارش  2جدول 

 های پیشرو: معیارهای ارزیابی کمی روش2جدول  

 مرجع PSNR (dB ) SSIM مجموعه داده  روش 

FRDAGAN Luna16 33/005±0/157 0/938±0/028 
Zhang et al.  

(2025a ) 

FRDAGAN Brain MRI 35/270±0/183 0/889±0/024 
Zhang et al.  

(2025a ) 

BUFF BSD100 +0/61 بهبود SSIM - He  et  al. (2025b ) 

LSTMAGAN Luna16/BraTs2021 

های  بهبود نسبت به روش

 مقایسه 

های  بهبود نسبت به روش

 مقایسه 

Zhang et al.  

(2025b ) 

DisC-Diff 
IXI / Clinical  

Brain 

37/77 0/99 (×2 ) Kirch et al.  (2025 ) 

 



 
 
 
 

 40تا  19صفحه  –( 1405  تابستان)  2شماره   – 2دوره 

 

36 

 

 انداز آیندهچشم  .9

گونه در حال تحول سریع است  های دشمنهای پخش شرطی و شبکه پذیری تصاویر پزشکی با استفاده از مدلتفکیک -حوزه ابر

 . شناسایی استهای آینده قابلو چندین جهت برای پژوهش

 GAN های پخش وترکیب مدل  . 9.1

های هیبریدی  تواند به روشها )سرعت بالا، جزئیات بافتی( میGAN  های پخش )کیفیت بالا، پایداری( وترکیب نقاط قوت مدل

های پخش یا استفاده از  برداری سریع از مدلها برای نمونه GAN  استفاده از  .(Sui  et  al.,  2025)  کارآمدتری منجر شود

 . ها، از جمله رویکردهای نویدبخش هستندGAN های پخش برای بهبود کیفیت خروجیمدل

 های پخش کارآمد مدل  . 9.2

 های آینده استهای اصلی پژوهشبرداری بالاتر و هزینه محاسباتی کمتر، یکی از اولویتهای پخش با سرعت نمونه توسعه مدل

(Liu  et  al.,  2025b).  بردارهای پخش پیشرفتهرویکردهایی مانند نمونه  ( مانند  DPM-Solver )های پخش در فضای  ، مدل

مدل  (Latent  Diffusion  Models)  نهفته گامو  با  پخش  راههای  جمله  از  کمتر،  هستندحلهای  بررسی  مورد    های 

(Chen et al., 2025) . 

 نظارت -نظارت و بدون-یادگیری خود . 9.۳

نظارت  - نظارت و بدون-های خوددر تصویربرداری پزشکی، توسعه روش   (HR-LR)  شدههای جفتبا توجه به محدودیت داده

های  توانند وابستگی به دادهها میاین روش   .(Wang  et  al.,  2025b)  پذیری از اهمیت بالایی برخوردار استتفکیک -برای ابر

 . ها را افزایش دهندپذیری مدلمیمشده را کاهش دهند و قابلیت تعگذاریبرچسب 

 ( Foundation Models)  های بنیادینمدل . 9.4

که قادر به    MINIM  (Wang  et al.,  2025a)  و  UniSyn  (Wang  et  al.,  2025a) های بنیادین ماننداستفاده از مدل

ابرهای مختلف هستند، میسنتز تصاویر پزشکی در مودالیته انقلابی در  ی تصاویر پزشکی ایجاد کند. این  پذیرتفکیک-تواند 

از دادهمدل از حجم عظیمی  یادگیری  با  قابلیت تعمیمها  بالایی دارند و میهای پزشکی،  برای وظایف مختلف پذیری  توانند 

 . (Wang et al., 2025a) پذیری تطبیق داده شوندتفکیک -ابر
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 ادغام با بالین  . 9.5

های  های کاربری ساده و سیستمکار بالینی ادغام شوند، از جمله ایجاد رابططور یکپارچه در گردش  هایی که بهتوسعه روش 

میتصمیم فناورییار،  این  پذیرش  محیطتواند  در  را  کندها  تسهیل  بالینی  انجام   .(Liu  et  al.,  2025e)  های  همچنین، 

 .ها ضروری استهای بالینی گسترده برای تأیید کارایی و ایمنی این روشکارآزمایی

 تفسیر های قابل مدل . 9.۶

تواند اعتماد  های تولیدشده بیان کنند، میقطعیت و اطمینان خود را در مورد بازسازیتفسیر که بتوانند عدمهای قابلتوسعه مدل

کنند،  سازی میقطعیت را مدلکه عدم  BUFF  هایی مانند روش  .(He  et  al.,  2025b)  ها افزایش دهدپزشکان را به این فناوری

 . (He  et al., 2025b)  در این جهت هستند گامی 

 گیری نتیجه  .10

های پخش شرطی و  بالا با استفاده از مدلهای نوین تولید تصاویر مصنوعی با وضوح فوق در این مقاله، به بررسی جامع روش

فرایندهای انتشار گیری از  های پخش شرطی با بهرهگونه برای کاربردهای پزشکی تشخیصی پرداخته شد. مدلهای دشمنشبکه 

گونه های دشمنالعاده و جزئیات دقیق هستند، در حالی که شبکه سازی، قادر به تولید تصاویری با کیفیت ادراکی فوق و واهسته 

 . کنندگرایانه و جزئیات ظریف تولید میبا ساختار رقابتی خود، تصاویری با بافت واقع

کنتراستی در مقیاس دلخواه،  -چند  MRI  پذیریتفکیک -برای ابر  IM-Diff  شده در این مقاله شاملهای پیشروی بررسیروش

OCTDiff   برای بهبود تصاویر  OCT  حمل،  قابلPFEDiff  ابر برای   MDMبعدی،  سه  MRI  پذیری کارآمد تفکیک-برای 

ابر  FRDAGAN  و  MRI  ،LSTMAGAN  پذیری کورتفکیک -ابر   DiffCode  ، وGAN  پذیری مبتنی برتفکیک -برای 

های موجود در حوزه های خاص خود، چالشها با نوآوریکاره تصاویر پزشکی هستند. هرکدام از این روش -ازسازی همهبرای ب

 . اندپذیری تصاویر پزشکی را مورد بررسی قرار دادهتفکیک -ابر

ها GAN  به  های پخش شرطی با وجود هزینه محاسباتی بالاتر، کیفیت و پایداری بهتری نسبتدهد که مدلنتایج نشان می

دهند. ترکیب این دو رویکرد  گرایانه را ارائه میها سرعت بالاتر و توانایی تولید جزئیات بافتی واقعGAN  دارند، در حالی که

 . بالا فراهم آوردتواند راهکاری کارآمد برای تولید تصاویر پزشکی با وضوح فوق می

دادهچالش کمبود  شامل  موجود  باهای  کیفیت  با  آموزشی  پروتکلهای  و  تجهیزات  در  تفاوت  هزینه  لا،  تصویربرداری،  های 

چشم است.  گسترده  بالینی  تأیید  به  نیاز  و  بالا،  مدلمحاسباتی  توسعه  شامل  آینده  روشانداز  کارآمدتر،  پخش  های  های 

 .تفسیر استهای قابلهای بنیادین، ادغام با بالین و مدلنظارت، مدل-نظارت و بدون-خود

های پخش شرطی و  پذیری مبتنی بر مدلتفکیک- های ابررود که روشهای سریع در این حوزه، انتظار میرفتبا توجه به پیش

عنوان ابزارهای استاندارد در گردش کار بالینی پذیرفته شوند و نقش مهمی در بهبود  گونه در آینده نزدیک بههای دشمنشبکه 

 . ها ایفا کنندتشخیص، درمان و پایش بیماری
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