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 Introduction: In recent years, artificial intelligence (AI) techniques are rapidly becoming
 clinical practices such as diagnosis and prognosis processes, treatment effectiveness
 evaluation, and disease monitoring. Previous studies have shown interesting results regarding
 the diagnostic efficiency of artificial intelligence methods in differentiating patients with
 multiple sclerosis (MS) from healthy individuals or other demyelinating diseases. There is
 a lack of a comprehensive systematic review on the role of AI in MS diagnosis. Our aim
 was to conduct a systematic review to document the performance of artificial intelligence in
 MS diagnosis. In this study, we conducted a comprehensive and systematic search using the
 PubMed database. All original studies that focused on deep learning or artificial intelligence
 to analyze methods aimed at diagnosing MS using MRI images were included in our study.
 Materials and Methods: For this review, we searched PubMed for studies on the application
 of artificial intelligence in MS using MRI images published in English during the period
 2010-2023. The search strategy was based on the words Mesh and their combinations. All
 studies were reviewed, but only the most relevant ones were used in this review. Results:
 Artificial intelligence, using deep learning methods, can predict the incidence of MS and its
 complications based on the risk factors of the disease and reduces the cost and time spent for
 various medical tests. Artificial intelligence makes this possible by extracting information
 and performing the necessary processing using methods such as CNN. Conclusion: MS
 diagnosis based on new markers and artificial intelligence is a growing field of research
 with MRI images. All these results show that with advances in artificial intelligence, the
 way MS patients are monitored and diagnosed can change. However, several challenges
 remain, including better understanding of information selected by AI algorithms, appropriate
 multicenter and longitudinal validation of results, and practical aspects related to hardware
 and software integration. In general, the critical importance of human supervision to optimize
and fully utilize the potential of artificial intelligence approaches cannot be ignored.d
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مقدمــه: در ســال‌های اخیــر، تکنیک‌هــای هــوش مصنوعــی )AI( بــه ســرعت در حــال تبدیــل شــدن 
ــش  ــان و پای ــی اثربخشــی درم ــی، ارزیاب ــای تشــخیص و پیش‌آگه ــد فرآینده ــی مانن ــات بالین ــه اقدام ب
ــوش  ــای ه ــخیصی روش‌ه ــی تش ــورد کارای ــی را در م ــج جالب ــی نتای ــات قبل ــتند. مطالع ــاری هس بیم
مصنوعــی در افتــراق بیمــاران مبتــا بــه مولتیپــل اســکلروزیس )MS( از افــراد ســالم یا ســایر بیماری‌های 
دمیلینه‌کننــده نشــان داده‌انــد. یــک بررســی سیســتماتیک جامــع در مــورد نقــش هــوش مصنوعــی در 
تشــخیص ام اس وجــود نــدارد. هــدف مــا انجــام یــک بررســی سیســتماتیک بــرای مستندســازی عملکــرد 
هــوش مصنوعــی در تشــخیص MS بــود. در ایــن مطالعــه، مــا یــک جســتجوی جامــع و سیســتماتیک 
بــا اســتفاده از پایــگاه داده PubMed انجــام دادیــم. تمــام مطالعــات اصلــی کــه بــر یادگیــری عمیــق یــا 
 MRI بــا اســتفاده از تصاویر MS هــوش مصنوعــی بــرای تجزیــه و تحلیــل روش‌هایــی بــا هــدف تشــخیص
متمرکــز بودنــد، در مطالعــه مــا گنجانــده شــدند. مــواد و روش‌هــا: بــرای ایــن بررســی، PubMed را 
بــرای مطالعاتــی در مــورد کاربــرد هــوش مصنوعــی در MS بــا اســتفاده از تصاویــر MRI منتشــر شــده 
بــه زبــان انگلیســی طــی دوره 2010-2023 جســتجو کردیــم. اســتراتژی جســتجو بــر اســاس کلمــات 
Mesh و ترکیــب آن هــا بــود. همــه مطالعــات مــرور شــدند، امــا تنهــا مرتبط‌تریــن آنهــا در ایــن مــرور 
مــورد اســتفاده قــرار گرفتنــد. یافته‌هــا: هــوش مصنوعــی بــا اســتفاده از روش‌هــای یادگیــری عمیــق 
می‌توانــد بــروز ام‌اس و عــوارض آن را بــر اســاس عوامــل خطــر بیمــاری پیش‌بینــی کنــد. و هزینــه و زمــان 
صــرف شــده بــرای آزمایــش هــای مختلــف پزشــکی را کاهــش مــی دهــد. هــوش مصنوعــی بــا اســتخراج 
اطلاعــات و انجــام پــردازش هــای لازم بــا اســتفاده از روش هایــی ماننــد CNN ایــن امــکان را فراهــم مــی 
کنــد. نتیجه‎گیــری: تشــخیص بیمــاری ام اس بــر اســاس نشــانگرهای جدیــد و هــوش مصنوعــی، زمینــه 
تحقیقاتــی رو بــه رشــدی بــا تصاویــر MRI اســت، همــه ایــن نتایــج نشــان مــی دهــد کــه بــا پیشــرفت 
در هــوش مصنوعــی، نحــوه نظــارت و تشــخیص بیمــاران ام اس مــی توانــد تغییــر کنــد. بــا ایــن حــال، 
چالش‌هــای متعــددی از جملــه درک بهتــر اطلاعــات انتخاب‌شــده توســط الگوریتم‌هــای هــوش مصنوعــی، 
ــه یکپارچه‌ســازی  ــوط ب ــی مرب ــج، و جنبه‌هــای عمل ــی مناســب نتای اعتبارســنجی چنــد مرکــزی و طول
ــرای  ــانی ب ــارت انس ــی نظ ــت حیات ــی اهمی ــور کل ــه ط ــت. ب ــده اس ــی مان ــزار باق ــخت‌افزار و نرم‌اف س
بهینــه ســازی و اســتفاده کامــل از پتانســیل رویکردهــای هــوش مصنوعــی را نمــی تــوان نادیــده گرفــت.

  اطلاعات مقاله:
    دریافت: 7 مرداد 1402                                   اصلاحيه: 28 دي 1402                               پذیرش: 30 بهمن 1402
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مقدمه
مولتیپــل اســکلروزیسMS( 1( یــک بیمــاری خودایمنــی 
مکانیســم‌های  بــا  مرکــزی  عصبــی  سیســتم  مزمــن 
پاتوفیزیولوژیــک ناهمگــن اســت کــه باعــث تظاهــرات بالینــی 
 MS چنــد کانونــی می‌شــود )1,2(. ارزیابــی بالینــی کامــل در
شــامل تاریخچــه عصبــی و معاینــه اســت کــه بــه طــور خــاص 
بــرای MS طراحــی شــده اســت. ایــن بــرای بــه دســت آوردن 
ــرای مدیریــت  ــی اســتاندارد و عینــی بیمــار کــه ب یــک ارزیاب
شــخصی و نظــارت طولانــی مــدت بســیار مهــم اســت، ضروری 
ــف در  ــی مختل ــتراتژی‌های درمان ــیاری از اس ــد. بس ــی باش م
گذشــته تکامــل یافته‌انــد کــه در ســطوح مختلــف بــا سیســتم 
ــدن  ــد )6-3(. در MS، سیســتم ایمنــی ب ایمنــی تداخــل دارن
ــه میلیــن حملــه مــی کنـد�. ایـن� عم��ل، پروتئیــن عایــق را  ب
ــن  ــون را از بی ــود آکس ــب خ ــد و اغل ــدا میکن ــون ج از آکس
ــه  ــاره ب ــه یکب ــدن ب ــی ب ــن حــال، سیســتم ایمن ــرد. باای می‌ب
ــل  ــه دلای ــد. ب ــه نمی‌کن ــاع حمل ــن نخ ــز و میلی ــه مغ هم
ــد.  ــه می‌کن ــن حمل ــه میلی ــده ب ــور پراکن ــه ط ــناخته، ب ناش
ــت و از  ــی اس ــل پیش‌بین ــر قاب ــه غی ــدت حمل ــت و ش موقعی
ــات  ــت. ضایع ــاوت اس ــر متف ــخص دیگ ــه ش ــخص ب ــک ش ی
ــه صــورت نواحــی ســفیدرنگی  ــن حمــات ب ایجادشــده در ای
در تصاویــر )MRI )Magnetic Resonance Imaging ظاهــر 
میشــوند کــه اصطلاحــاَ پــاک MS خوانــده مــی ش��وند )8 ,7(. 
ــور  ــه ط ــردان اســت و ب ــایع‌تر از م ــان ش ــاري در زن ــن بیم ای
عمــده افــراد بیــن ســنین 40-20 ســال را تحــت تأثیــر قــرار 
ــون  ــدود 3/5 میلی ــه MS ح ــاران مبتلاب ــداد بیم ــد. تع می‌ده
ــج  ــه پن ــه نســبت ب ــزارش شــده ک ــان گ ــر در سراســر جه نف
ســال پیــش از آن 0/2 میلیــون نفــر افزایــش یافتــه اســت، کــه 
ــالات  ــه ای ــوط ب ــر مرب ــزار نف ــش 400 ه ــداد کمابی ــن تع از ای
ــیوع  ــر ش ــران از نظ ــت )10 ,9(. ای ــوده اس ــکا ب ــده امری متح
ــط  ــیوع متوس ــزان ش ــا می ــورهاي ب ــزو کش ــاري MS ج بیم
ــی  ــدی مختلف ــود )11(. طبقه‌بن ــدي می‌‌ش ــالا طبقه‌بن ــه ب ب
بــرای ایــن بیمــاری ذکــر شــده اســت کــه معمول‌تریــن روش 
آن بــه شــرح زیــر اســت. MS عودکننــده فروکــش کننــده کــه 
ــراد  ــد اف ــه 85 درص ــت ک ــاری اس ــن بیم ــوع ای ـیع‌ترین ن شاـ
ــم در  ــاری، علائ ــوع بیم ــن ن ــود. در ای ــامل میش ــا را ش مبت
ــود  ــا ع ــا ماه‌ه ــا ی ــرای هفته‌ه ــی ب ــی خاص ــای زمان دوره ه
کــرده و ســپس در دوره‌هــای زمانــی دیگــری کاهــش یافتــه و 
یــا کامــا از بیــن می‌رونــد. MS پیشــرونده اولیــه: 10 درصــد 
ــاری  ــت بیم ــی آن، عل ــده و در ط ــامل ش ــا را ش ــراد مبت اف
ــته  ــور پیوس ــه ط ــی ب ــی ول ــه آرام ــاری ب ــم بیم MS و علائ
ــراد  ــه: اف ــرونده ثانوی ــد )MS .)12,13 پیش ــرفت می‌کنن پیش
مبتــا در ابتــدا بــه نــوع عودکننــده فروکــش کننــده بیمــاری 
مبتــا بوده‌انــد و در طــول زمــان میــزان عــود بیمــاری بیشــتر 
از پســرفت آن بــوده اســت. حــدوداَ نزدیــک بــه 50 درصــد از 
ــن  ــده، در اولی ــده فروکــش کنن ــه MS عودکنن ــا ب ــراد مبت اف
ــوع MS مبتــا  ــه ایــن ن ــه بیمــاری خــود، ب 10 ســال ابتــا ب

خواهنــد شــد )MS .)13 پیشــرونده عودکننــده: در ایــن حالت، 
بیمــاری بــه طــور مــداوم پیشــرفت کــرده و هــر ازگاهــی عــود 
ــا در  ــوده و تنه ــادر ب ــاری نســبتاً ن ــوع بیم ــن ن ــد. ای ــی کن م
ــواع  ــدام از ان ــود. هرک ــده می‌ش ــوارد MS دی ــد از م 5 درص
ــدت و  ــا ش ــر را ب ــده زی ــوارض ذکرش ــد ع ــده میتوان ــر ش ذک
مــدت زمــان مانــدگاری مختلفــی برجــای بگذارنــد کــه همیــن 
ــی  ــات کاف ــتن اطلاع ــریع‌تر و داش ــگیری س ــزوم پیش ــر ل ام
ــرده اســت )12(. ــش ک ــش ازپی ــاری را بی ــد بیم ــد رش از رون

ــی و  ــن مشــخصات بالین ــاری، تعیی ــی بیم ــل ناهمگون ــه دلی ب
ــی  ــای پاراکلینیک ــت. ارزیابی‌ه ــز اس ــش برانگی ــارت، چال نظ
یــا   )MRI( مغناطیســی  رزونانــس  تصویربــرداری  ماننــد 
ســبک  زنجیــره  مثــال  به‌عنــوان  زیســتی  نشــانگرهای 
نوروفیلامنــت ســرم )sNfL( تا‌کنــون نمی‌توانــد جایگزیــن 
MS شــود )14(. تشــخیص  بیمــاران  بالینــی  مشــخصات 
پزشــکان  مهم‌تریــن دغدغــه  بیمــاری  و صحیــح  ســریع 
بــوده و هســت، چــرا کــه اقــدام بــه موقــع و چــه بســا 
ــوارض  ــات داده، ع ــار را نج ــان بیم ــد ج ــگیرانه می‌توان پیش
ــد.  ــر کن ــا دوره نقاهــت را کوتاه‌ت ــر کــرده و ی بیمــاری را کمت
ــن  ــت، بنابرای ــتثنی نیس ــه مس ــن روی ــز از ای ــاری MS نی بیم
ــیار  ــاری بس ــه بیم ــوع و مرحل ــریع ن ــق و س ــخیص دقی تش
ــرای پیــش  ــی ب ــز اهمیــت اســت. در ضمــن یافتــن الگوی حائ
ــع  ــی جام ــش آگه ــک پی ــد ی ــاری می‌توان ــد بیم ــی رون بین
ــذا  ــذارد. ل ــار بگ ــب در اختی ــکار مناس ــه راه ــت ارائ در جه
ــبی  ــناخته و روش مناس ــاری MS را ش ــواع بیم ــت ان لازم اس
ــه دســت آورد )15،16(. ــا ب ــدام از آن‌ه ــرای تشــخیص هرک ب

مهم‌تریــن مرحلــه بیمــاری MS تشــخیص صحیــح و بــه موقــع 
ــرای تشــخیص MS وجــود  ــش مخصوصــی ب آن اســت. آزمای
ــال  ــردن احتم ــورت رد ک ــه ص ــخیص آن ب ــدارد و روش تش ن
ــابه  ــانه‌های مش ــم و نش ــا علائ ــر ب ــای دیگ ــه ه ــود عارض وج
ــود.  ــه می‌ش ــی2 گفت ــخیص افتراق ــن روش، تش ــه ای ــت. ب اس
احتمــالا پزشــک بــا ســؤال در مــورد ســوابق پزشــکی و 
ــد.  ــاز می‌کن ــخیص را آغ ــد تش ــی فراین ــل فیزیک ــه کام معاین
روش‌هــای مهــم تشــخیصی ایــن بیمــاری شــامل ایــن مــوارد 
ــا توجــه بــه شــباهت علائــم برخــی  اســت: آزمایــش خــون: ب
بیمــاری هــا بــه علائــم بیمــاری MS جهــت رد احتمــال 
ــش خــون  ــم مشــابه MS، از آزمای ــا علائ ــر ب ــای دیگ عارضه‌ه
ــرای تشــخیص  ــای مخصــوص ب ــود. آزمایش‌ه ــتفاده می‌ش اس
نشــانه‌های بیمــاری MS، هــم اکنــون در دســت طراحــی 
ــن  ــه تشــخیص ای ــده ب ــد در آین ــوده و ممکــن اســت بتوانن ب
ــد )17،18(. پونکســیون کمــر3  بیمــاری کمــک شــایانی بکنن
ــه کوچکــی از  ــه در طــی آن نمون ــی(: ک ــع نخاع ــن مای )گرفت
مایــع نخاعــی از درون کانــال نخاعــی برداشــته شــده و تحــت 
ــد  ــه می‌توان ــن نمون ــرد. ای ــرار می‌گی ــگاهی ق ــز آزمایش آنالی
ــاری  ــه بیم ــوط ب ــای مرب ــورد پادتن‌ه ــادی در م ــوارد غیرع م
MS را مشــخص کنــد. گرفتــن مایــع نخاعــی همچنیــن 

1 Multiple Sclerosis
2 Differential Diagnosis
3 Lumbar Puncture
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می‌توانــد احتمــال وجــود عارضه‌هــای دیگــر بــا علائــم 
ــز  ــکن: MRI از مغ ــد )18،19(. اس ــه MS را رد کن ــابه ب مش
را   MS اثــر  در  ایجادشــده  نخــاع می‌توانــد ضایعه‌هــای  و 
مشــخص کنــد. ممکــن اســت نوعــی مــاده حاجــب )کنتراســت 
ــده  ــاد ش ــای ایج ــردن ضایعه‌ه ــخص ک ــور مش ــه منظ زا( ب
ــود )20(. ــق ش ــدی تزری ــورت وری ــه ص ــال، ب ــر MS فع در اث

ازآنجایــی کــه MRI یکــی از راحت‌تریــن، مطمئن‌تریــن و کــم 
خطرتریــن راه‌هــای تشــخیص اســت، علاقــه و اصــرار بیشــتری 
بــر روی ایــن نــوع روش تشــخیصی وجــود دارد. ولــی بــا توجــه 
ــز  ــودن و احتمــال وجــود خطــا در روش تمای ــر ب ــان ب ــه زم ب
ــاوری  ــتفاده از فنّ ــزوم اس ــم، ل ــایر علائ ــاری از س ــتی بیم دس
ــادی  ــای زی ــون کاره ــه نظــر می‌رســد. تاکن بیــش از پیــش ب
بــرای جداســازی و یــا بخــش بنــدی ضایعــات بیمــاری MS از 
روی تصاویــر MRI انجــام شــده اســت. روش‌هایــی ماننــد روش 
بــرش گــراف4 بــه همــراه روش مکمــل بخش‌بنــدی بــر اســاس 
لبــه5، یــا فرآینــد بــرش گــراف بــه همــراه نرم‌افزارهــای مکمــل 
MRIcoron و FSL و غیــره بــرای بخش‌بنــدی ضایعــات ارائــه 
شــده اســت. بــا توجــه بــه غیرقابــل بازگشــت بــودن عــوارض 
ــاری  ــن بیم ــریع‌تر ای ــخیص س ــاری، تش ــن بیم ــی از ای ناش
ــد  ــم کن ــه کاهــش و تلطیــف علائ ــد کمــک شــایانی ب می‌توان
)21-19(. امــروزه بســياري از بيمارســتان‌ها، از نوعــي سيســتم 
هــاي اطلاعاتــي بــراي مديريــت بهداشــت و درمــان خــود يــا 
ــولا  ــتم معم ــن سيس ــد. اي ــتفاده ميك‌نن ــار، اس ــات بيم اطلاع
مقــدار زيــادي داده كــه بــه صــورت متــن، نمودارهــا و تصاويــر 
اســت را توليــد ميك‌نــد. تصميم‌گيري‌هــاي بالينــي اغلــب بــر 
اســاس شــواهد و تجربــه پزشــكان صــورت گرفتــه مي‌شــود و 
از اطلاعــات پنهــان در پايــگاه داده بدســت نمي‌آيــد. ايــن كار 
منجــر بــه تعصبــات ناخواســته و خطــا مــي شــود و هزينه‌هــاي 
ــه شــده  ــر يكفيــت خدمــات ارائ بيــش از حــد پزشــكي كــه ب
ــان  ــل محقق ــن دلي ــه همي ــر مي‌گــذارد. ب ــراي بيمــاران تاثي ب
ــد كــه سيســتم‌هاي تصميــم گيــري بالينــي را  پيشــنهاد دادن
بــا ســوابق بيمــار كــه مبتنــي بــر كامپيوتــر اســت، ادغــام كنند 
ــش  ــار افزاي ــي بيم ــد، ايمن ــاي پزشــكي كاهــش ياب ــا خطاه ت
ــن پيشــنهاد  ــد. اي ــوع عمــل ناخواســته كاهــش ياب ــد و تن ياب
ــدد.  ــوع مي‌پيون ــه وق ــل داده ب ــه و تحلي ــازي تجزي ــا مدل‌س ب
ــی در  ــوش مصنوع ــرد ه ــرور حاضــر بررســی کارب ــدف از م ه
ــردازش  ــق پ ــاری MS از طری ــزی بیم ــات مغ ــی ضایع ارزیاب
تصاویــر MRI می‌باشــد. نتايــج حاصــل از ايــن پژوهــش 
مي‌تواننــد بــراي مراكــز درمانــي و پزشــكان مفيــد واقــع شــوند.

مواد و روش‌ها
ــرای  ــایت PubMed را ب ــا س ــروری، م ــی م ــن بررس ــرای ای ب
 MS بررســی مطالعــات در مــورد کاربــرد هــوش مصنوعــی در
ــا اســتفاده از تصاویــر MRI ب��ود کــه بــه زبــان انگلیســی در  ب
ــد. ــده بودن ــای 2023-2010 منتشــر ش ــال ه ــی س ــازه زمان ب

ــب آن  ــاس واژگان Mesh و ترکی ــر اس ــتجو ب ــتراتژی جس اس

هــا عملگرهــای منطقــی OR و AND انجــام شــد. اســتراتژی 
artificial in� « �ـتجوی  �ـارات جس �ـا عب �ـود را ب �ـتجوی خ  جس
 telligence OR machine learning OR deep learning OR
neural networks OR random forest OR nearest neigh-
bor OR support vector machine OR k-means OR ran-

dom fields « انجــام دادیــم. ابتــدا مقــالات بــر اســاس عنــوان، 
چکیــده و هــدف پژوهــش غربال‌گــری و متــون آن‌هــا بازیابــی 
شــد. ســپس کل متــن مــورد تجزیــه و تحلیــل و بررســی قــرار 
ــای ورود  ــاس معیاره ــر اس ــه ب ــت 100 مقال ــت و در نهای گرف
انتخ��اب شدــند. در ایــن مطالعــه مــروری، معیارهــای ورود بــه 
ــده  ــرح داده ش ــمند ش ــتم هوش ــف( سیس ــامل: ال ــه ش مطالع
ــر  ــا اســتفاده از تصاوی ــد حــوزه تشــخیص MS ب ــه بای در مقال
ــد، ب(  ــدی کن ــه بن ــی آن را طبق ــواع بالین ــد و ان MRI باش
روش اســتدلالی سیســتم تشــخیص MS. بایــد بــه طــور 
ــا از روش  ــه در آنه ــی ک ــح داده شــود، ج( مقالات ــل توضی کام
ــتفاده  ــس DNA اس ــردازش فرکان ــر و پ ــردازش تصوی ــای پ ه
ــری هوشــمند تشــخیص  نشــده اســت، و د( سیســتم کامپیوت
ــا  ــددی ی ــورت ع ــه ص ــج آن ب ــده و نتای ــی ش ــاری ارزیاب بیم
ــود  ــتجوی خ ــود. در جس ــت، ب ــده اس ــزارش ش ــی گ توصیف
ــه را  ــا 85 مطالع ــن آنه ــه از بی ــم ک ــدا کردی ــه را پی 100 مقال
شناســایی کردیــم کــه معیارهــای جســتجو را داشــتند. همــه 
مطالعــات مــورد بررســی قــرار گرفتنــد، امــا تنهــا مرتبط‌تریــن 
آنهــا در ایــن مطالعــه مــروری مــورد اســتفاده قــرار گرفتنــد.

یافته‌ها
 MRI ــر ــردازش تصاوی ــه پ ــادی در زمین ــای زی ــراَ کاره اخی
جهــت جداســازی ضایعــات بیمــاری MS بــر روی مغــز انجــام 
ــت: ــر اس ــرح زی ــه ش ــها ب ــن روش ــه مهمتری ــت ک ــده اس ش
)QMTI6( ــس ــال مغناطی ــی انتق ــرداری کم 1. روش تصویرب

.)23  ,22(
ــد  ــتفاده از فرآین ــه و اس ــری اولی ــتانه گی ــتفاده از آس ۲ . اس

ــدی )24(. ــاید دوبع ــر اس ــه ای در ه ــد منطق رش
۳ -مــدل مخلــوط GMM7 بــرای جداســازی MS در MRIهــا 

.)25،26( T2 و بازیابــی معکــوس جــذب مایــع
ــف  ــوع مختل ــه 5 ن ــر مقایس ــی ب ــد مبتن ــک فرآین ــه ی 4. ارائ

.)27،28( DICOM بــا اســتاندارد MRI تصویــر
ولــف  توســط   8MTI مغناطیســی  انتقــال  تصویربــرداری 
ــت  ــک کنتراس ــه ی ــده ک ــه ش ــال 1989 ارائ ــان در س و بالاب
برهمکنــش  آن  در  و  می‌کنــد  ایجــاد   MR تصاویــر  در 
ــن  ــز اهمیــت اســت. در ای ــی بســیار حائ حوضچه‌هــای پروتون
ــروز  ــات در آن ب ــه ضایع ــی ک ــه نواحی ــه ب ــا توج ــق ب تحقی
می‌کننــد، یــک بــرش مشــخص از آن بــا تأییــد پزشــک 
ــت 4  ــه ضخام ــرش ب ــن ب ــه ای ــود ک ــه می‌ش ــر گرفت در نظ
ســانتیمتر بالاتــر از مغــز میانــی اســت و دارای 10 بــرش 
متوالــی هریــک بــه ضخامــت 4 میلیمتــر اســت. آنالیــز پارامتــر 
MTR بــه صــورت پیکســل بــه پیکســل صــورت گرفتــه اســت.

4 Graph Cut
5 Graph Based Segmentation
6 Quantitative Magnetization Transfer Imaging

7 Gaussian Mixture Model
8 Magnetization Transfer Ratio
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ــز،  ــفید مغ ــاده س ــر MTR م ــری پارامت ــر اندازه‌گی ــاوه ب ع
بلنــدی  نظیــر   MTR هیســتوگرام  پارامترهــای  تغییــرات 
آســتانه، موقعیــت آســتانه و درصدهــای 50،25 و 75 ) نشــان 
ــی(  ــر منحن ــد زی ــد و 75 درص �ـد، 50 درص ــده 25 درص دهن
ــه  ــاران در مقایس ــي بیم ــراَ طبيع ــفید ظاه ــاده س ــز در م نی
ــردد )29-32(.  ــی می‌گ ــرل ارزیاب ــراد کنت ــفید اف ــاده س ــا م ب
فرآینــد ارزیابــی پارامتــر MTR در ابتــدا بــا محاســبه نقشــه آن 
ــاز می‌شــود و ســپس ماســک‌های  ــب آغ ــزار متل توســط نرم‌اف
تولیدشــده توســط نرم‌افــزار FSL بــر روی ایــن نقشــه اعمــال 
می‌گــردد. در نهایــت بــا محاســبه میانگیــن پیکســل‌های 
مــاده ســفید مقطــع مــورد آنالیــز و انــواع پلاکهــای MS، مقدار 
پارامتــر MTR در آن آســیب بــه دســت می‌آیــد. تصويــر زیــر 
خروجــی نرم‌افــزار FSL روی تصاویــر SPGR-D بــا زاویــه 
تکانــه9 30 درجــه )تصاویــر مرجــع آزمایــش( را نشــان می‌دهد.

ابــزار BET در ایــن نرم‌افــزار بافت‌هــای غیــر مغــز را از 

تصاویــر حــذف و توســط ابــزار FLIRT فرآینــد ثبــت آن 
 FAST انجاــم می‌گیــرد )33،34(. درنهایــت توســط ابــزار
ــرد. ماســک  ــز صــورت می‌گی ــاده ســفید مغ ــدی م بخــش بن
ــتفاده از  ــا اس ــتی و ب ــورت دس ــه ص ــای MS ب ــرای پلاک‌ه ب
ابزارهــای برنامــه FSL روی تصاویــر FLAIR تولیــد و روی 
ــال  ــاران اعم ــفید بیم ــاده س ــده م ــدی ش ــش بن ــج بخ نتای
مــاده  از   MS پــاک  پیکســل‌های  تمامــی  تــا  می‌شــود 
ــک  ــل‌ها، ماس ــن پیکس ــذف ای ــا ح ــردد. ب ــذف گ ــفید ح س
ــر  ــد و ب ــی آی ــت م ــه دس ــي ب ــراَ طبيع ــفید ظاه ــاده س م
ــال  ــود، اعم ــده ب ــبه ش ــا محاس ــه قب ــه MTR ک روی نقش
ــک  ــل ماس ــه مراح ــر کلی ــر زی ــردد )33،35،36(. تصوي می‌گ
می‌دهــد. نشــان  را  پلاک‌هــا  بنــدی  دســته  و  کــردن 

در روش بعــدی در 9 مرحلــه ضایعــات تشــخیص داده و بخــش 
ــاد شــده در زیــر آورده شــده‌اند. ــد. مراحــل ی بنــدی شــده ان
T1, Flair تصاویــر  ورود  اول:  مرحلــه 

9 Flip Angle

تصویــر 1- خروجــی ‌نرم‌افــزار ‌FSL روی‌تصاویــر ‌SPGR-D. الف.حــذف بافتهــای اضافــی جمجمــه بــه کمــک ابــزار BET از نمونــه تصویــر ب. ‌مــاده ســفید ج. مــاده خاکســتری د. مایــع مغــزی 
نخاعــی‌

ــر نظــر رادیولوژیســت ج.  ــه MS ب. ‌نحــوه ماســک کــردن پلاک‌هــای MS زی ــر شــاخص ثبــت شــده بیمــار مبتــا ب ــف. ‌تصوی ــر 2- مراحــل ‌ماســک‌کردن ‌و ‌دســته‌بندی‌ پلاک‌هــا. ال تصوی
‌MS ــاک ــدی پ ــی بخش‌بن ــه نهای ‌نتیج
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7272

اعمــال  و  پــردازش  پیــش  دوم:  مرحلــه 
میانــه پالایــه  و  نویــز  حــذف  اولیــه  پالایــه 
Flair ــر ــات از روی تصاوی ــه ضایع ــن اولی ــوم: تعیی ــه س مرحل
MS نواحــی  مرکــز  نقــاط  تعییــن  چهــارم:  مرحلــه 
ای منطقــه  رشــد  فرآینــد  اعمــال  پنجــم:  مرحلــه 

فاصلــه  کــه  ضایعاتــی  حــذف  ششــم:  مرحلــه 
اســت. کــم  مغــز  حاشــیه  از  آنهــا  اقلیدســی 
مرحلــه هفتــم: حــذف ضایعه هــای بــا کمتــر از 4 میلیمتر مربع
مرحلــه هشــتم: پــر کــردن حفــره هــای درون ضایعــات
مرحلــه نهــم: ارائــه نهایی ضایعــات بخش بندی شــده )37،38(.

 MS در روش بعــدی، یــک اســتراتژی جدید تشــخیص خــودکار
معرفــی می‌شــود. ایــن روش بــه پایــگاه داده یــا آمــوزش نیــاز 
ــد.  ــرف می‌کن ــل را برط ــای قب ــف روش‌ه ــاط ضع ــدارد و نق ن
بافت‌هــای  بــرای جداســازی  دارای 4 مرحلــه  ایــن روش 
ــردازش  ــش پ ــه اول پی ــت. مرحل ــات MS اس ــزی و ضایع مغ

اســت کــه شــامل اصــاح شــدت نامتقــارن و حــذف جمجمــه 
ــده  ــز نامی ــت مغ ــدی باف ــه طبقه‌بن ــه دوم ک ــت. در مرحل اس
 GM11 ،WM10 ــته ــه دس ــه س ــزی ب ــای مغ ــود، بافت‌ه می‌ش
ــوان  ــل‌ها به‌عن ــی از وکس ــوند و بعض ـم می‌ش و CSF12 تقسیـ
ــه ســوم،  داده‌هــای خــارج از محــدوده رد می‌شــوند. در مرحل
ــه  ــا فاصل ــارج از محــدوده ب ــات خ ــات منتخــب از ضایع ضایع
ماهالانوبیــس13 شناســایی می‌شــوند و در مرحلــه چهــارم 
ــده اســت )38،39(. �ـدا ش �ـه منتخ��ب ج وکســل MS از ضایع
MRI در روش هــای MS بــرای تشــخیص CADS14 روش

امــروزه، CADS مبتنــی بــر تکنیک‌هــای هــوش مصنوعــی در 
کاربرده�ـای مختل�ـف پزش�ـکی م�ـورد اس�ـتفاده ق�ـرار می‌گی�ـرد 
)CADS . )40،41 در پزشــکی را می‌تــوان بــا اســتفاده از 
روش‌هــای یادگیــری ماشــینی مرســوم و روش‌هــای یادگیــری 
علمــي پیــاده ســازی کــرد )42(. به‌طــور کلــی، ســاخت 

10 White Matter
11 Gray Matter
12 Cerebral Spinal Fluid
13 Mahalanobis
14 Computer aided diagnosis system

جدول 1- مروری بر بررسی‎های متون مرتبط.
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CADS شــامل مجموعــه داده، پیــش پــردازش، اســتخراج 
ویژگــی، انتخــاب ویژگــی، طبقه‌بنــدی و مراحــل ارزیابــی 
مــدل اســت )43( یکــی از کاربردهــای مهــم CADS تشــخیص 
 MRI ــی ــرداری عصب ــای تصویرب ــتفاده از روش‌ه ــا اس MS ب
اســت. تاکنــون، کارهــای متعــددی بــر روی پیاده‌ســازی 
ــوم  ــین مرس ــری ماش ــای یادگی ــاس تکنیک‌ه ــر اس CADS ب
ــرای تشــخیص MS انج�ـام ش�ـده اس�ـت  ــق ب ــری عمی و یادگی
)44،45(. تفــاوت اصلــی در CADS مبتنــی بــر یادگیــری 
ــتخراج  ــل اس ــق در مراح ــری عمی ــی و یادگی ــین معمول ماش
ویژگــی و انتخــاب ویژگــی اســت )CADS.)46،47 بــا اســتفاده 
ــی و  ــتخراج ویژگ ــامل اس ــوم ش ــینی مرس ــری ماش از یادگی
الگوریتم‌هــای انتخــاب ویژگــی بــا اســتفاده از روش‌هــای 
آزمــون و خطــا اســت کــه نیــاز بــه دانــش قبلــی از پــردازش 
عملکــرد  دارد.  مصنوعــی  هــوش  تکنیک‌هــای  و  تصویــر 
ــای  ــر از محدودیت‌ه ــی دیگ ــاد MRI یک ــدار زی ــا مق ــن ب پایی
CADS مبتنــی بــر یادگیــری ماشــینی معمولــی اســت. 
بــا  برخــورد  در  روش‌هــا  ایــن  معایــب  از  دیگــر  یکــی 
�ـت.)48(. ــر  MRI اس ــم تصاوی ــت ک ــالا و کنتراس ــت ب آرتیفک
MS برای تشــخیص )DL(15 روش‌هــای یادگیری عمیــق

امــروزه از تکنیک‌هــای DL در زمینــه هــای مختلــف پزشــکی 
اســتفاده می‌شــود کــه توجــه بســیاری از محققیــن را بــه خــود 
جلــب کــرده اســت )51-49(. یکــی از ایــن زمینه‌هــا تشــخیص 
ــای  ــتفاده از روش‌ه ــا اس ــد MS ب ــزی مانن ــای مغ بیماری‌ه
ــرای  ــتفاده ب ــورد اس ــن روش DL م ــت. محبوب‌تری MRI اس
 ،)CNN( از شــبکه‌های عصبــی کانولوشــن MS تشــخیص
رمزگذارهــای خــودکار )AEs(، شــبکه هــای مــول تخاصمــی 

 CNN. )52-58(هســتند CNN-RNN و مــدل هــای )GAN16(
هــا اولیــن کلاس از تکنیــک هــای DL هســتند کــه در دســته 
روش‌هــای یادگیــری نظــارت شــده اســتفاده می‌شــوند. اکثــر 
محققــان از مدل‌هــای مختلــف D-CNN 2 و D-CNN 3 بــرای 
ــرای تشــخیص  تقســیم‌بندی و طبقه‌بنــدی روش‌هــای MRI ب
مدل‌هــای   GAN معماری‌هــای  کردنــد.  اســتفاده   MS
تشــخیص  بــرای  کــه  هســتند  توســعه‌یافته  اخیــراً   DL
MS  بــا اســتفاده از روش‌هــای MRI اســتفاده می‌شــوند.

شبکه مولد تخاصمی
شــبکه مولــد تخاصمــی )GAN( رویکــردی بــرای مدل‌ســازی 
ــق ماننــد  ــری عمی ــتفاده از روش‌هــای یادگی ــد بــا اس مول
ــال  ــت. ای��ن روش در س ــی17 اس ــی پیچش ــبکه‌های عصب ش
ــد  ــازی مول ــد. مدل‌س ــداع ش ــو، اب ــان گودفل ــط ای 2014 توس
یــک فعالیــت نظــارت نشــده در یادگیــری ماشــین اســت کــه 
ــای  ــا الگوه ــد ی ــری قواع ــودکار و یادگی ــاف خ ــامل اکتش ش
موجــود در داده‌هــای ورودی می‌شــود )59،60(. ایــن کار 
ــرای  ــوان ب ــدل می‌ت ــه از م ــود ک ــام می‌ش ــی انج ــه صورت ب
تولیــد یــا خروجــی دادن نمونه‌هــای جدیــدی کــه بــه شــکل 
ــدن  ــه ش ــل برگرفت ــی قاب ــه داده اصل ــاوری از مجموع ــل ب قاب
هســتند اســتفاده کــرد. در ایــن شــبکه عصبــی، از دو شــبکه 
ــده  ــتفاده ش ــر19 اس ــد18 و متمایزگ ــی مول ــه، یعن دشــمن گون
اســت. وظیفــه مولــد، ســاختن داده هــاي جعلــی اســت. مولــد 
در ابتــدا یــک داده میکنــد و ســپس بــه متمایزگــر میفرســتد. 
متمایزگــر ایــن داده را بــا داده هــاي واقعــی مقایســه میکنــد. 
ــر دیگــر  ــه متمایزگ ــد ک ــدا میکن ــه پی ــدر ادام ــد آنق ــن رون ای
ــاي  ــی و داده ه ــاي جعل ــان داده ه ــخیص می ــه تش ــادر ب ق

15 Deep Leaning
16 Generative Adversarial Networks
17 Convolutional Neural Networks
18 Generator
19 Discriminator
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واقعــی نباشــد. در واقــع در ایــن شــبکه، هــر دو شــبکه مولــد 
و متمایزگــر بــا هــم آمــوزش میبیننــد و ایــن آمــوزش دیــدن، 
ــد  ــر، مول ــداي ام ــر دو می‌شــود. در ابت ــوي شــدن ه ســبب ق
ــد.  ــز، ایجــاد می‌کن ــع نوی ــه وســیله تاب ــی ب ــر جعل یــک تصوی
و ســپس در هــر مرحلــه، تصویــر تولیــدي، بروزرســانی 
ــر می‌شــود.  ــک ت ــک و نزدی ــی نزدی ــر واقع ــه تصاوی شــده و ب
متمایزگــر، تنهــا وظیفــه دارد تــا بگویــد تصویــر تولیــد شــده 
واقعــی یــا جعلــی اســت. ایــن دو شــبکه هــر دو در هــر مرحلــه 
ــد. هــدف  ــه روش پــس انتشــار خطــا20 بروزرســانی می‌گردن ب
تابــع هزینــه21 اســت)61, 62(. درGAN حداقــل کــردن 

U-Net

ــرای  ــه ب ــت ک ــده اس ــناخته ش ــوع CNN ش ــک ن U-Net ی
ــار  ــن ب ــه اولی ــود ک ــی ش ــتفاده م ــر اس ــیم‌بندی تصوی تقس
توســط Ronneberger و همکارانــش معرفــی شــد. ایــن شــبکه 
ــه  ــا ک ــک رمزگش ــذار و ی ــک رمزگ ــت: ی ــش اس دارای دو بخ
ــود.  ــام می‌ش ــر انج ــات تقســیم‌بندی تصوی ــا عملی توســط آنه
در U-Net، بخــش رمزگــذار از چندیــن لایــه و کانولوشــن 
تشــکیل شــده اســت. بخــش رمزگشــا شــامل تعــدادی 
ــبکه،  ــن ش ــت. در ای ــن اس ــرداری و کانولوش ــه ب ــه نمون لای
مربوطــه  نمونه‌بــرداری  لایه‌هــای  بیــن  اتصــالات  روابــط 
ــه  ــت ک ــن اس ــای U-Net ای ــدل ه ــت م ــرد. مزی ــرار می‌گی ق
می‌تــوان آنهــا را بــا تعــداد محــدودی از داده‌هــا بــکار داد )63(.

رمزگذار خودکار
رمزگذارهــای خــودکار )AEs( نــوع خاصــی از مدل‌هــای 
DL هســتند کــه بــا هــدف دســت یافتــن بــه تصویــر بــا داده 
ــر  ــی ب ــودکار مبتن ــذار خ ــد. رمزگ ه��ای ورودی ک��م می‌باش
یادگیــری بــدون نظــارت هســتند. ایــن مدل‌هــا از دو قســمت 
ــای  ــذار داده‌ه ــد. رمزگ ــذار و رمزگشــا تشــکیل شــده ان رمزگ
ــن  ــم پایی ــا حج ــالا را در نمایشــگرهایی ب ــم ب ــا حج ورودی ب
تــر فشــرده می‌کنــد کــه به‌عنــوان فضــای پنهــان یــا نمایــش 
ــا  ــدن داده‌ه ــا برگردان ــود. کار رمزگش ــناخته می‌ش ــوگاه ش گل
 Stacked AE و Sparse AE .ــت ــی ورودی اس ــاد اصل ــه ابع ب
 .)64،65( هس��تند  خ��ودکار  رمزگ��ذار  ان��واع  مهم‌تری��ن 
روش‌هــای دیگــری نیــز وجــود دارد کــه اکثــراَ متمرکــز 
ــوارد  ــایر م ــات از س ــودکار ضایع ــح و خ ــازی صحی ــر جداس ب
ــر  ــه مقادی ــد ک ــان داده‌ان ــی نش ــای بالین ــتند. آزمایش‌ه هس
ــاری  ــی از بیم ــش آگه ــات، در پی ــم ضایع ــد حج ــی، مانن کم
ــک روش  ــس MS ی ــا روش ماتری ــی‌دار هســتند. مث MS معن
خــودکار دقیــق و قابــل اعتمــاد بــرای تقســیم ضایعــه مبتنــی 
بــر تصاویــر MRI اســت. ایــن روش نیــاز بــه اســکن تصاویــر، 
ــس  ــدارد. در ماتری ــری ن ــد یادگی ــی و فرآین ــای آموزش داده‌ه
ــر ســه بعــدی وزن دار T1 و Flair دریــک مــدل  MS از تصاوی
ــز  ــت طبیعــی مغ ــات از باف ــرای تشــخیص ضایع ــی ب احتمالات
ــتفاده  ــی( اس ــزی نخاع ــع مغ ــتری، WM و مای ــاده خاکس )م
می‌شــود. بخش‌بنــدی ضایعــه واقعــی بــر اســاس دانــش 
قبلــی در مــورد مــکان )داخــلWM ( و شــکل ظاهــری 
ــود )66-68(. ــام می‌ش ــات انج ــدت روی FLAIR ( ضایع )ش

ــت کــه  ــی از تکنیک‌هایــی اس تصویــر بــرداری کمــی، یک
پتانســیل بالایــی را بــرای از بیــن بــردن تفاوت‌هــای مشــاهده 
ــاران  ــی در بیم ــای بالین ــرداری و یافته‌ه ــن تصویرب ــده بی ش
مبتــا بــه MS از خــود نشــان می‌دهــد. در ایــن مــدل، 
ــرداری  ــا روش تصویرب ــده ب ــت آم ــه دس ــر ب ــای تصوی داده‌ه
ــا  ــری ب ــدل یادگی ــک م ــا ی ــب ب ــدی در ترکی ــی چندبع کم
ــرای پیش‌بینــی وجــود یــا عــدم وجــود MS اســتفاده  ناظــر ب
شــده اســت. فقــط داده‌هــای بافــت طبیعــی ظاهرشــده مغــز 
ــدی اســتفاده  ــه طبقه‌بن ــوط ب ــای مرب ــف ویژگی‌ه ــرای تعری ب
ــب، 12/5  ــر مناس ــک پارامت ــتفاده از ی ــا اس ــت. ب ــده اس ش
درصــد خطــای پیش‌بینــی مشــاهده شــده اســت. ایــن 
ــز در  ــده مغ ــی ظاهرش ــت طبیع ــه اولا باف ــد ک ــان می‌ده نش
ــن بیمــاری اســت و دوم اینکــه  ــر ای حــال حاضــر تحــت تأثی
ارزیابــی عینــی و خــودکار  امــکان  تصویربــرداری کمــی 
هیــچ  معمولــی  تصویربــرداری  کــه  را  تغییراتــی  چنیــن 
.)69،70( می‌کنــد  فراهــم  نمی‌دهــد،  نشــان  را  یافتــه‌ای 

کتــر واســودا و همــکاران در مطالعــه خــود، میــزان همگرایــی 
ــش  ــرای بخ ــه را ب ــی و FCM بهبودیافت ــن FCM22 معمول بی
ــم  ــکال مه ــد. اش ــه کردن ــزی مقایس ــر MRI مغ ــدی تصاوی بن
فرآینــد FCM ،بــالا بــودن زمــان محاســباتی بــرای همگرایــی 
اســت. آنهــا بــرای رفــع ایــن مشــکل از فشــرده ســازی داده‌هــا 
اســتفاده کردنــد )FCM بهبودیافتــه( کــه در آن ابعــاد ورودی 
ــا در دو ۲  ــازی داده ه ــرده س ــد. فش ــش می‌یاب ــیار کاه بس
مرحلــه انجــام شــده اســت: 1-کوانتیــزه کــردن23 ۲-تجمیــع24.

کوانتیــزه کــردن بــا ماســک کــردن مقادیــر m بیــت کــم ارزش 
فضــای ویژگی‌هــا انجام شــده اســت. خروجــی فرآینــد کوانتیزه 
کــردن منجــر بــه مقادیــر شــدت روشــنایی مشــترک25 بــرای 
ــع،  ــد تجمی ــود. در فراین ــی می‌ش ــردار ویژگ ــک ب ــش از ی بی
ــترک  ــنایی مش ــدت روش ــر ش ــه مقادی ــی ک ــای ویژگ برداره
ــردار  ــک ب ــپس ی ــد. س ــرار می‌گیرن ــروه ق ــک گ ــد، در ی دارن
ــده و  ــاب ش ــروه انتخ ــر گ ــده‌ای از ه ــوان نماین ــی به‌عن ویژگ
به‌عنــوان ورودی بــرای فرآینــد FCM معمولــی در نظــر گرفتــه 
شــده اســت. در آخــر هنگامــی کــه خوشــه‌بندی کامــل شــد، 
ــزه شــده  ــام اعضــای کوانتی ــه تم ــه ب ــای نمون ــر برداره مقادی
ــه  ــد  FCM بهبودیافت ــه فرآین ــا ک ــود و از آنج ــع می‌ش توزی
از داده‌هــای فشــرده شــده اســتفاده می‌کنــد، نــرخ همگرایــی 
ــد. در  ــش می‌یاب ــیار افزای ــی بس ــا FCM معمول ــه ب در مقایس
ایــن مقالــه گفتــه شــده اســت کــه روش‌هــای FCM معمولــی 
ــز،  ــت آمی ــورت موفقی ــه ص ــد ب ــه می‌توانن و FCM بهبودیافت
تومــور را بــا تقســیم‌بندی صحیــح پارامترهــا شناســایی 
ــری  ــی بهت ــرخ همگرای ــه ن ــود یافت ــه FCM بهب ــد و اینک کنن
ــری دارد )71-73(. ــش موثرت ــور نق ــایی توم دارد و در شناس

ــکی  ــر پزش ــدی تصاوی ــتفاده در بخش‌بن ــای مورداس تکنیک‌ه
بــا اســتفاده از FCM شــامل:

ــدی  ــش بن ــتفاده از بخ ــا اس ــزی ب ــور مغ ــخیص توم 1 . تش
مراتبــی26 سلســله  خودســازماندهی  نقشــه  اســاس  بــر 
۲ .بخش‌بنــدی تصاویــر واضحتــر در تصاویــر میدان کــم عمق27

20 Backpropagation
21 loss function
22 Fuzzy C-Means
23 Quantization

24 Aggregation
25 Common Intensity
26 Hierarchical Self Organizing Map
27 Low Depth of Field (DOF)
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مرکــز  اولیــه  مقداردهــی  بــا   FCM .تکنیــک   ۳
بخش‌بنــدی  بــرای  هیســتوگرام  بــر  مبتنــی  ثقــل28، 
اســت.  مغــزی   MRI تصاویــر  در  مغــزی  بافت‌هــای 
نقشــه خودســازماندهی )HSOM( بــه دو بخــش تقســیم 
ــک  ــری از بان ــن تصوی ــامل گرفت ــش اول ش ــت: بخ ــده اس ش
اطلاعاتــی و بخــش دوم شــامل شناســایی دقیــق ســاختارهای 
ــدان  ــرداری می ــت. تصویرب ــر اس ــن تصوی ــت در ای ــی باف اصل
ــت  ــرای دادن اهمی ــه ب ــت ک ــی اس ــق )DOF( روش ــم عم ک
ــد  ــا بای ــت ی ــروری اس ــه ض ــر ک ــی از تصوی ــه بخش ــژه ب وی
ــن  ــت. از ای ــده اس ــتفاده ش ــرار داد، اس ــه ق ــورد توج آن را م
و  عکاســی  ورزش،  ماننــد  زمینه‌هایــی  در  میتــوان  روش 
پزشــکی اســتفاده کــرد. در زمینــه پزشــکی، تشــخیص مســئله 
ــا تمرکــز بــر روی یــک منطقــه مشــکل دار ماننــد  می‌توانــد ب
تومــور مغــزی، ســرطان و غیــره امــکان پذیــر باشــد. فرآینــد 
ــه  ــی ب ــش امتیازده ــج بخ ــری دارای پن ــن تصاوی ــاد چنی ایج
انحــراف29، امتیــاز خوشــه بنــدی30، تقریــب ماســک31، بخــش 
بنــدی رنگــی و امتیازدهــی منطقــه‌ای32 اســت )74-77(.

جهــت   2018 ســال  در  همــکاران  و  گــروس  چارلــی 
بخش‌بنــدی خــودکار ضایعــات نخاعــی بیمــاری MS از شــبکه 
ــه،  ــن مطالع ــدف ای ــد. ه ــتفاده کردن ــنی اس ــی کانولوش عصب
ــیم‌بندی  ــرای تقس ــودکار ب ــا خ ــوب کام ــک چارچ ــاد ی ایج
 MRI از روی مطالعــات MS ضایعــات نخاعــی و ضایعــات
ــر  ــار )459 نف ــر روی 1042 بیم ــان را ب ــا مطالعاتش ــود. آنه ب
ــا(  ــایر بیماری‌ه ــا س ــر ب ــار MS و 112 نف ــالم– 471 بیم س
ــت )T1 و T2 و  ــوع کنتراس ــه ن ــا س ــا ب ــد. داده‌ه ــام دادن انج
T2 وزن‌دار( ســنجیده شــدند. روش بخش‌بنــدی خــودکار 

ضایع��ه و نخ��اع مبتنـی� ب��ر دو ش��بکه عصب��ی کانولوش��نال 
ــده‌اند. در  ــرا ش ــری اج ــد از دیگ ــی بع ــه یک ــت ک ــوده اس ب
اولیــن مرحلــه بــا کانولوشــنال ۲بعــدی مرکــز نخــاع را 
ــاع را  ــدی نخ ــنال ۳بع ــا کانولوش ــپس ب ــخیص داده و س تش
جداســازی کرده‌انــد. چارچــوب تقســیم‌بندی پیشــنهادی 
ــردش کار از دو  ــت. گ ــده اس ــان داده ش ــر نش ــر زی در تصوي
مرحلــه اصلــی تشــکیل شــده اســت. مرحلــه اول خــط میانــی 
ــر زیرمراحــل 1 و  ــرات را تشــخیص میدهــد )تصوي ســتون فق
ــداد  ــه را در امت ــا ضایع ــاع و ی ــیم نخ ــه دوم تقس 2 ( و مرحل
ــه ۳( )77(. ــر مرحل ــر زی ــد )تصوي ــی انجــام می‌ده خــط میان

بحث و نتیجه‌گیری
ــی  ــش بین ــراي پی ــزاري ب ــواره اب ــاي پزشــکی، هم در عرصه‌ه
ــل  ــاس عوام ــر اس ــا ب ــه بیماري‌ه ــا ب ــراد در ابت ــت اف وضعی
ــکان پیشــگیري  ــوان ام ــا بت ــر بیمــاري لازم اســت ت خطــر ه
ــم  ــر را فراه ــل خط ــر عوام ــه بهت ــناخت هرچ ــع و ش ــه موق ب
کــرد. از ســویی در بیشــتر بیماريهــا، شــاهد تعــداد زیــادي از 
عوامــل خطــر هســتیم کــه افــزون بــر داشــتن اثــرات متقابــل 
بــا یکدیگــر، داراي اثــرات غیرخطــی نیــز هســتند.  بــه منظــور 
شناســایی، تحلیــل و بررســی اینگونــه اثــرات و یافتــن روابــط 
ــرد.  ــره ب ــژه به ــی وی ــد از ابزارهای ــا، بای ــان آنه ــی می غیرخط
ابــزاري کــه بتوانــد از انبــوه داده هــاي موجــود الگوهــاي قابــل 
توجــه را کشــف و از آنهــا دانــش اســتخراج کنــد. در بســیاري 
ــا  ــل ماهیــت داده ه ــه دلی ــم پزشــکی ب ــه عل ــوم، ازجمل از عل
ــوند،  ــامل میش ــالا را ش ــد ب ــا بع ــاي ب ــه داده‌ه ــه مجموع ک
اغلــب امــکان اســتفاده از روشــهاي کلاســیک آمــاري در انجــام 
تحلیل‌هــا وجــود نــدارد. داده کاوي کــه همــان علــم اکتشــاف 

28 Centroid Initialization
29 Deviation Scoring
30 Clustering Score
31 Mask Approximation
32 Region Scoring

ــی نخاعــی  ــر 3- چارچــوب بخش‌بنــدی خــودکار. 1. تشــخیص نخــاع توســط CNN1 کــه ازنقشــه حرارتــی محــل نخــاع خــارج میشــود، 2. محاســبه خــط وســط نخــاع ازنقشــه حرارت تصوی
.)77( Lesion-CNN2 ــا ضایعــات وســط واســتخراج لکــه‌ای ســه بعــدی در حجــم مــورد انتظــار خــط مرکــزی نخــاع، 3. تقســیم نخــاع توســط SC-CNN2 وی
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8080

دانــش از داده اســت، بــه خوبــی میتوانــد پاســخگوي ایــن نیــاز 
ــه  ــد ب ــری ماشــینی می‌توانن ــی و یادگی باشــد. هــوش مصنوع
پزشــکان کمــک کننــد تــا تصمیمــات بالینــی بهتــری بگیرنــد 
ــا  ــوند)80-78(. ب ــن ش ــا قضــاوت انســان جایگزی ــی ب ــا حت ی
ــاز  ــی و نی ــوش مصنوع ــزار ه ــرفت‌های نرم‌اف ــه پیش ــه ب توج
ــای  ــه ه ــش هزین ــخیصی وکاه ــای تش ــه روش‌ه ــزون ب روزاف
ــه ســرعت در حــال  اقتصــادی، روش‌هــای هــوش مصنوعــی ب
تبدیــل شــدن بــه الزامــات اقدامــات بالینــی ماننــد فرآیندهــای 
تشــخیص و پیش‌آگهــی، ارزیابــی اثربخشــی درمــان و نظــارت 
بــر بیماری‌هــا هســتند)81(. همچنیــن بــه وســیله داده کاوي، 
داده هــاي موجــود مــورد تحلیــل قــرار میگیرنــد تــا روندهــاي 
احتمالــی، ارتباطــات غیــر محســوس و الگوهــاي مخفــی از بین 
انبــوه داده هــا شناســایی شــوند. داده کاوي از الگوریتــم هــاي 
ــم،  ــاي تصمی ــی، درخته ــگل تصادف ــد روش جن ــی مانن مختلف
ــی و  ــی مصنوع ــردار پشــتیبان، شــبکه‌هاي عصب ماشــینهاي ب
ــن  ــاری مزم ــک بیم غی��ره به��ره می‌گی��رد )MS .)82،83 ی
ــه  ــه سیســتم عصبــی مرکــزی از جمل اســت کــه مســتقیماً ب
ــد. تشــخیص  ــی کن ــه م ــی حمل ــاع و اعصــاب بینای ــز، نخ مغ
زودهنــگام MS از اهمیــت بالایــی برخــوردار اســت زیــرا مــی 
ــی را  ــرده و زندگ ــری ک ــاری جلوگی ــرفت بیم ــد از پیش توان
  MRI نجــات دهــد)84, 85(. روش هــای تصویربــرداری عصبــی
ــار  اطلاعــات مهمــی در مــورد بافــت و ســاختار مغــز در اختی
 MRI پزشــکان متخصــص قرار مــی دهــد. بنابرایــن، روش های
ــات  ــود ضایع ــه دســت آوردن وج ــرای ب ــور گســترده ب ــه ط ب
MS اســتفاده مــی شــود. روش هــای مختلفــی بــرای تشــخیص 
MS بــا اســتفاده از روش هــای MRI و تکنیــک هــای یادگیــری 
ماشــین پیشــنهاد شــده اســت. کارهــای انجــام شــده بــر روی 

تشــخیص MS بــا اســتفاده از روش‌هــای MRI و تکنیک‌هــای  
هــوش مصنوعــی در ایــن مطالعــه بــه اختصــار ارائــه شــده‌اند. 
 MRI بــا روش‌هــای MS مهم‌تریــن چالش‌هــای تشــخیص
ــه  ــدم دسترســی ب و تکنیک‌هــای هــوش مصنوعــی شــامل ع
مجموعــه داده هــای عظیــم sMRI متعلــق بــه جمعیــت هــای 
متنــوع و عــدم دسترســی بــه روش هــای fMRI از مهم‌تریــن 
چالــش هــای مرتبــط بــا مجموعــه داده اســت. عــاوه بــر ایــن، 
ــدم  ــامل ع ــی ش ــوش مصنوع ــا  ه ــط ب ــای مرتب ــش ه چال
ــد  ــزاری قدرتمن ــخت اف ــع س ــه مناب ــان ب ــی محقق دسترس
ــوش  ــای ه ــت. تکنیکه ــخیص MS اس ــات تش ــرای تحقیق ب
مصنوعــی بــه کاررفتــه در حــوزه ی پزشــکی، نتایــج جدیــد و 
ــوزه  ــن ح ــی را در ای ــم نوین سیســتم‌های پشــتیبانی از تصمی
ــه  ــاران و کمــک ب ــاء ســامت بیم ــه در ارتق ــد ک ــه داده‌ان ارائ
ســایر خدمــات پزشــکی مــورد اســتفاده قــرار گرفتــه انــد. امــا 
ــه در  ــی ک ــای احتمال ــی مشــکلات و پیچیدگــی ه پیــش بین
رابطــه بــا بیماریهــا ممکــن اســت بــروز کننــد هنــوز جــای کار 
دارد. هــوش مصنوعــی، بــروز MS و عــوارض آن را بــر ا ســاس 
ــه و  ــرده و هزین ــی ک ــش بین ــاری پی ــاز بیم ــل خطــر س عوام
ــف پزشــکی  ــای مختل ــرای آزمایش‌ه ــی ب ــان مصرف ــدت زم م
را کاهــش میدهــد. هــوش مصنوعــی در آینــده میتوانــد ارتقــاء 
یافتــه و عملکــرد تشــخیصی MS را بــه کمــک بهینــه ســازی 
هرچــه بهتــر الگوریتــم ایجادکننــدة مــدل، بهبود بخشــد. بدین 
ــی  ــوش مصنوع ــای ه ــا و الگوریتم‌ه ــد از روش‌ه ــور بای منظ
ــری حاصــل شــود. هــوش  ــد و موث ــج مفی ــا نتای ــرد ت ــره ب به
ــخیص  ــه تش ــری ک ــن بیومارک ــد در یافت ــی توان ــی م مصنوع
زودهن�ـگام بیم�ـاری ام اس را میس�ـر کن�ـد کم�ـک کنن�ـده باش�ـد.
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