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مقدمه
در طــول دهه.هــای گذشــته، شــبکه.های عصــبی عمیــق1  بــه دلیــل توانــایی‌ بــالا در اســتخراج ویــژگی2 
از تصویــر، عملکــردی عــالی بــرای تجزیــه ‌و تحلیــل3  تصاویــر داشــته‌اند و بینــایی کامپیوتــر4  را متحــول 
ــوعی5  را  ــر پزشــکی، مرزهــای هــوش مصن ــرا، کاربردهــای سیســتم.های تشــخیص تصوی ــد. اخی کرده‌ان

بــه مناطــقی کــه قــبلًاً دامنــه‌ی کاری متخصصــان انســانی بــود نیــز گســترش داده‌انــد ]1[.
ــه  ــررسی نمونه.هــای بافــتی زیــر میکروســکوپ ب ــا ب بافت.شــناسی6 ، مطالعــه‌ای از آناتــومی اســت کــه ب
ــخیص  ــرای تش ــت و ب ــناسی7  اس ــر در زیست.ش ــاسی و همه‌گی ــک روش اس ــن ی ــد ]2[. ای ــت می.آی ‌دس
بالیــنی بسیــاری از بیماری.هــا بــه عنــوان مثــال در تشــخیص آسیــب بافــتی، اســتاندارد طلایی8  محســوب 
می.شــود. هم.چنیــن بــه عنــوان ابــزاری کمــکی بــرای شناســایی بیماری‌هــای عملکــردی عمــل 
ــان10  ــرای زیست.شناس ــاسی ب ــک روش اس ــتوپاتولوژی9 ، ی ــر هیس ــل تصاوی ــه‌ و تحلی ــد ‎]3[. تجزی می.کن
ــر  ــرا تصاوی ــت؛ زی ــز12  اس ــطح ری ــک شی در س ــای ی ــه‌ی ویژگی.ه ــرای مطالع ــان11  ب و آسیب.شناس
ــمی و تشــخیص  ــه‌ی عل ــرای مطالع ــات ارزشــمندی ب ــا حــاوی اطلاع میکروســکوپی ســلول.ها و بافت.ه

.]4[‎ پزشــکی هســتند
بیماری.هــای قلــبی عــروقی13 ، اصلی.ترـیـن عـلـتـ مـرگ‌ و مـیـر درـ سـطح جـهـان اـسـت ]5[. ســالانه بیــش 
از 62 میلیــون نفــر در سراســر جهــان از نارســایی قلــبی14  رنــج می.برنــد و حــدود نیــمی از ایــن بیمــاران 
ــنی15  ــک ســندرم بالی ــبی ی ــد]6، 7[. نارســایی قل ــج، ســال جــان خــود را از دســت می‌دهن ــرض پن در ع
جــدی و پیش‌رونــده اســت کــه در آن اخــتلال در عملکــرد بطــنی16  منجــر بــه "پرفیــوژن سیســتمیک 

نــاکافی17" میـشـود.

1  .Deep Neural Networks (DNN)
2  . Feature Extraction
3  . Analysis
4  . Computer Vision
5  . Artificial Intelligence
6  . Histology
7  . Biology
8  . Gold-Standard
9  . Histopathology
10  . Biologists
11  . Pathologists
12  . Micro
13  . Cardiovascular
14  . Heart Failure
15  . Clinical
16  . Ventricular
17  . Inadequate Systemic Perfusion

ــای  ــکی، آزمایش.ه ــه‌ی فیزی ــار، معاین ــنی بیم ــر تاریخچــه‌ی بالی ــولًاً ب ــبی معم ــایی قل  تشــخیص نارس
ــا ایــن حــال، زمــانی کــه علــت نارســایی قلــبی  بـرداری مـتـکی اـسـت ]8[. ب آزمایـشـگاهی پاـیـه و تصویرـ
ــابی و درجه.بنــدی بیمــاری  ــرای ارزی ــرداری عضلــه قلــب1  اســتاندارد طلایی ب نامشــخص باشــد، نمونه.ب
ــب، اختلاف.نظــر نســبت اًً ــه‌ی قل ــه‌ی عضل ــر دســتی نمون ــورد تفسی ــه در م ــرانی اولی ــبی اســت ‎]9[. نگ قل

ــت]10، 12،11[.  ــدود اس ــنی2  مح ــانه.های بالی ــا و نش ــن ارزیاب.ه ــالای بی ب
بــا ظهــور آسیب.شــناسی دیجیتــال، تعــدادی از افــراد بینــایی کامپیوتــر  و یادگیــری ماشیــن3  را بــرای 
ایــن مجموعــه‌ی داده.هــا بــه کار می.برنــد تــا شناســایی و تشــخیص بیمــاری را بهبــود بخشــند]13، 14، 15، 
‎16[.  کارهــای اخیــر نشــان داده اســت کــه ویژگی.هــای تصویــر استخراج‌شــده از هیســتوپاتولوژی تومــور 
ــد تشــخیص و  ــر و الگوریتم.هــای یادگیــری ماشیــن می.توان ــایی کامپیوت ــق بین ــالی شــده از طری دیجیت
ــه و‌  ــل، تجزی ــد [17، 18، 19، 20، 21، 22، 23، 24، 25، 26[. در مقاب ــود بخش ــرطان.ها بهب ــواع س ــهی را در ان پیش.آگ
ــدی  ــه اســت؛ اگرچــه قطعه.بن ــرار گرفت ــورد توجــه ق ــر م ــب، کمت ــر هیســتوپاتولوژی قل ــل تصاوی تحلی
میوسیت.هــا یــا کمّّی.ســازی بافــت چــربی و فیبــروز در یــک مطالعــه‌ی زوجی پیشــنهاد شــده اســت ]28 

.]27،

اخیــرا، بسیــاری از رویکردهــا بــرای تجزیه‌وتحلیــل تصویــر، از شــبکه.های عصــبی عمیــق یــا یادگیــری 
عمیــق بــرای مهنــدسی ویــژگی و اســتخراج ویژگی.هــای4  تصویــر اســتفاده کرده‌انــد. یادگیــری 
ــه‌ای از یادگیــری بازنمــایی اســت؛ دســته‌ای از رویکردهــای یادگیــری ماشیــنی کــه در آن  عمیــق نمون
ــز از قبــل مشــخص نشــده‌اند، بلکــه مســتقیماًً از داده.هــای خــام آموختــه می.شــوند  ویژگی.هــای متمای
ــک  ــه در ی ــادی وجــود دارد ک ــوعی زی ــای مصن ــا گره.ه ــا ی ــق، نورون.ه ]29[. در شــبکه.های عصــبی عمی

ــبی از لایه.هــای کانولوشــنی5 ، ادغــام بیشینــه و کاملًاً متصــل6  مرتــب شــده‌اند. شــبکه‌ی سلســله مرات
ــات  ــد و ترکیب ــب بزن ــده را تقری ــع پیچی ــا تواب ــد ت ــازه می‌ده ــدل اج ــه م ــبی، ب ــله مرات ــاختار سلس س
ــدل  ــک م ــه ی ــگامی ک ــل شــوند. هن ــز قائ ــا تمای ــن کلاس.ه ــه بی ــوزد ک ــایی را بیام غیرخــطی ویژگی.ه
شــبکه‌ی عصــبی عمیــق بــر روی یــک مجموعــه داده‌ی بــه انــدازه‌ی کافی بــزرگ، آمــوزش داده می.شــود، 
هـد یـم دـ عـه‌ی داده تعمـ یـده نـشـده از مجموـ هـای دـ بـه نمونهـ عـات آموختهـشـده راـ  نـد اطلاـ یـد بتواـ باـ

ــاتی  ــتی‎ 30[  7،31[، رتینوپ ــای باف ــرطان در نمونه‌ه ــخیص س ــرای تش ــت ب ــا موفقی ــق ب ــری عمی ــبلًاً از یادگی ق

1  . Endomyocardial Biopsy (EMB)
2  . Indications
3  . Machine Learning
4  . Feature Extraction
5  . Convolutional
6  . Fully Connected
7  . Biopsy
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دیابــتی1  ]32[ و ضایعــات پوســتی ]33‎[ اســتفاده شــده اســت و علاوه بــر ایــن در آسیب.شــناسی دیجیتــال 
کاربــرد دارد؛زیــرا اســتفاده از روش یادگیــری عمیــق در مجموعــه داده‌هــای آمــوزشی بــزرگ و پیچیــده، 
ــا یــک  ــن تحقیــق، م ــری دارد. در ای ــه روش.هــای دیگــر برت ــد کامــل2 ، نســبت ب ــر اسلای ماننــد تصاوی
ــرعی  ــر ف ــتفاده از تصاوی ــا اس ــنی ب ــبی بالی ــایی قل ــخیص نارس ــرای تش ــق را ب ــبی عمی ــبکه‌ی عص ش
نمونه.بــرداری شــده از تصاویــر اسلایــد کامــل مربــوط بــه بافــت قلــب، ایجــاد کــرده و نشــان خواهیــم داد 
کــه اســتفاده از شــبکه‌ی عصــبی عمیــق، نارســایی قلــبی را بــا دقــت  و صحــت  بــالا و تنهــا بــا اســتفاده 
ــر  ــن بهت ــا3  و هم.چنی ــدسی ویژگی.ه ــداول مهن ــای مت ــر از رویکرده ــب، بهت ــت قل از آسیب.شــناسی باف

هـد داد شـناسی، تـشـخیص خواـ فـرد متخـصـص در آسیبـ از دوـ 

بیان پژوهش
ــواع  ــررسی ان ــه ب ــاز ب ــل خــودکار بافت.شــناسی، معمــولا نی ــه ‌و تحلی ــرای تجزی ــق ب ــابی دقی ــک ارزی ی
مختلــف ســلول و بافــت دارد کــه در حالت.هــا يمختلــف طبیــعی بــه نظــر می‌رســند و بسیــار شــبیه بــه‌ 
هــم هســتند. هم.چنیــن، تجزیــه‌ و تحلیــل تصاویــر بافت.شــناسی اغلــب شــامل طبقه.بنــدي4  بافــت در 
ــرای پیش‌بیــنی کلاس  ــا بافــت و ســاختار مشــابه بیــن مــکان ســلول.ها اســت. ب حالت.هــا يمختلــف، ب
بــرای یــک تصویــر بافت.شــناسی مشــخص، مــدل یادگیــری ماشیــن5  ابتــدا بایــد مناطــقی را شناســایی 
کنــد کــه ســلول.ها غیرطبیــعی6  یــا غیرمجــاز هســتند ]34[. بــه طــور کلی، در ایــن مطالعــه یــک فرآینــد 
ــا بینــایی کامپیوتــر بــرای کمــک بــه  خــودکار بــرای تجزیــه‌ و تحلیــل تصاویــر آسیب.شــناسی بافــتی ب
زیست.شناســان یــا پزشــکان بــرای تســریع در رونــد تجزیــه و تحلیــل و عــدم نیــاز بــه بــررسی دســتی 

کاـمـل و طاقت.فرـسـا انـجـام میـشـود
ــت.  ــز آن.هاس ــز موفقیت.آمی ــلی آنالی ــد اص ــناسی، کلی ــل بافت.ش ــد کام ــر اسلای ــح از تصاوی درک صحی
ــل تکــرار،  ــه نتیجــه‌ی کــمّّی و قاب ــرا يدســت.یابی ب ــتی ب ــر آسیب.شــناسی باف ــه و تحلیــل تصاوی تجزی
ــز اســت. اشــکال اصــلی  ــار چالش.برانگی ــرا يرایانه.هــا یــک کار بسی ــرا يآسیب.شناســان و هــم ب هــم ب

ــرد ]35[: ــر خلاصــه ک ــه شــرح زی ــوان ب ــل دســتی انجام.شــده توســط آسیب.شناســان را می.ت تحلی
ــتی   * ــورت دس ــه ص ــد ب ــف، بای ــداف مختل ــه اه ــت‌یابی ب ــرا يدس ــان ب ــی: آسیب‌شناس کارای

بزرگ‌نمایــی کــرده و از طریــق تصاویــر اســاید کامــل جســتجو کننــد. بــا ایــن‌ حــال، تصویــر 
اســاید کامــل بســیار بــزرگ اســت و انــدازه فشرده‌شــده آن معمــولاً چندیــن گیگابایــت اســت 

1  . Diabetic Retinopathy
2  . Whole Slide Image (WSI)
3  . Feature Engineering
4  . Classification
5  . Machine Learning
6  . Unnormal

ــا پیکســل باشــد. ــا میلیارده ــد ت و همچنیــن می‌توان
ــرا ي  * ــژه ب ــه وی ــودن یــک بافــت از نظــر ذهنــی، ب ــا طبیعــی ب ــری: تعریــف تومــورزا ی تکرارپذی

ــوار اســت. ــذار هســتند، بســیار دش ــال گ ــه در ح ــی ک بافت‌های
قابلیــت ســنجش کمّــی: تجزیــه ‌و تحلیــل کمّــی معمــولاً توســط آسیب‌شــناس و بــا اســتفاده از   *

یــک ســری محاســبات انجــام می‌شــود. بــرا يآسیب‌شناســان، ارزیابــی درصــد بافــت ســرطانی 
در اســاید کامــل بیشــتر بــر اســاس تخمیــن دیــد اســت.

ــک  ــعه‌‌ی ی ــان توس ــل، آسیب.شناس ــه ‌و تحلی ــش کارایی تجزی ــکلات و افزای ــن مش ــر ای ــه ب ــرا يغلب ب
سیســتم تشــخیصی بــه کمــک کامپیوتــر را بــرا يتجزیــه و تحلیــل تصاویــر آسیب.شــناسی بافــتی توصیــه 
کرده‌انــد. بــا ایــن وجــود، ایــن کار بــرای کامپیوتــر نیــز بسیــار چالش.برانگیــز اســت؛ زیــرا بــرخلاف ســایر 
تصاویــر پزشــکی یــا تصاویــر طبیــعی، تصاویــر اسب.شــناسی بافــتی یــک ویــژگی بصــری منحصربه.فــرد 

دارـنـد. در اداـمـهـ بـهـ بـرخی از اـیـن چالشـهـا اـشـاره خواهـیـمـ کـرد
ریخت.شــناسی1  در ســطح بافــتی و ســلولی، چالش.هــای جــدی را بــرا يرونــد تجزیه‌وتحلیــل خــودکار 
ایجــاد می.کنــد. ایــن واریانس.هــا نــه‌ تنهــا از بافت.هــای مختلــفی کــه ســاختارهای کاملًاً متفــاوتی دارنــد، 
بلکــه از یــک بافــت بــه دلیــل زاویه.هــای مختلــف تقسیم.بنــد ينــاشی می.شــوند. در ســطح بافــت، بــه 
ــتی  ــر باف ــرای تصاوی ــزاعی ب ــر انت دلیــل کمبــود اشــکال نشــان‌دهنده‌ی عناصــر، تعــداد کــمی از تصاوی
ــه  ــگامی ک ــژه هن ــه وی ــه یکدیگــر داشــته باشــند، ب ــادی ب ــد شــباهت زی ــا می.توانن وجــود دارد. بافت.ه
ــر  ــل از تصوی ــر پیکس ــا ه ــه ی ــر قطع ــه ه ــد ب ــر، بای ــرف دیگ ــتند. از ط ــذار هس ــه‌ی گ ــک مرحل در ی
ــه دســت آوردن نتیجــه.ی  ــرای ب ــا بتــوان ســطح را ب ــد کامــل، برچســبی اختصــاص داده شــود ت اسلای
ــکلات و  ــن مش ــه‌ی ای ــود هم ــا وج ــا ب ــد ام  ِ���������������م����������������کلیِِ کار می‌افزای ــ�� ک

نـده اـسـت قـاتی امیدوارکنـ یـک موـضـوع تحقیـ یـنـ  هـا، اـ چالشـ

مراحل کلیِِ پژوهش
الف( جداسازی نواح یمورد نظر از تصویر اسلاید کامل

ابتــدا تصویــر اسلایــد کامــل اســکن شــده و مناطــق مــورد نظــر بــرای تجزیــه‌ و تحلیــل تصویــر اســتخراج 
ــازده  ــر، ی ــایی 5 براب ــا بزرگ.نم ــده ت ــرداری ش ــل، نمونه.ب ــد کام ــر اسلای ــر تصوی ــرای ه ــود و ب می.ش
قســمت مــورد نظــر ، بــه طــور تصــادفی از داخــل تصویــر بافــتی بــا آســتانه‌ی Otsu و بــه صــورت دســتی 
اســتخراج شــده اســت و در نهایــت بــه همــه مناطــق مــورد نظــر بــرای یــک بیمــار یــک برچســب داده 
شــده کــه ایــن برچســب، بــا توجــه بــه شــواهد بالیــنی یــا پاتولوژیــک بیمــاری قلــبی بیمــار مشــخص 

میـشـود

1  . Morphology
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 ب( قطعه.بندی تصاویر
ــه.ی  ــای اولی ــه بافت.ه ــر ب ــدی تصوی ــامل تقسیم.بن ــال ش ــناسی دیجیت ــر در آسیب.ش ــدی تصوی قطعه.بن
ــد  ــلولی )مانن ــاختارهای زیرس ــا س ــلولی ی ــناسی، س ــا زیست.ش ــط ب ــای مرتب ــا بافت.ه ــناسی ی بافت.ش
بافــت اســترومایی ، هســته.ها و غیــره( اســت ]36، 37، 38، 39، 40[. بــا اســتفاده از قطعه.بنــدی تصویــر می.تــوان 
ــا پیش.آگــهی مــورد  ــرای تشــخیص ی ــا ویژگی‌هــای خــاص ســلول را کــه ب ویژگی.هــای کــمّّی بافــت ی
ــرای قطعه.بندی‌هــای اولیــه‌ی بافــت،  ــل مهــم ب ــکی از دلای ــرار می‌گیــرد، اســتخراج کــرد. ی اســتفاده ق

ایــن اســت کــه ممکــن اســت هــر تصویــر، قــدرت تشــخیص متفــاوتی داشــته باشــد[45 ،44 ،43 ،42 ،41] .
پ( طبقه.بندی تصاویر قطعه.بندی شده

طبقه.بنــدی1  توســط روش.هــای یادگیــری عمیــق، می.توانــد بــه تشــخیص آسیــب بافــتی دقیق.تــر منجــر 
ــنتی تشــخیص  ــای س ــا روش.ه ــالا، در مقایســه ب ــای ســطح ب ــتخراج ویژگی.ه ــت اس ــرا قابلی ــود؛ زی ش
ــای ریخت.شــناسی و  ــای شــدت، ویژگی.ه ــت، ویژگی.ه ــای باف ــر ویژگی.ه ــر بیشــتر اســت. علاوه ب تصوی
ویژگی.هــای وابســته بــه مکان.شــناسی2  بــرای تجزیــه‌ و تحلیــل تصویــر بافت.شــناسی نیــز بسیــار مهــم 
ــف  ــگی مختل ــای رن ــه فضاه ــوط ب ــات مرب ــتفاده از اطلاع ــه اس ــگ، ب ــدت رن ــای ش ــتند. ویژگی.ه هس
اشــاره دارد. در مقالــه‌ی [‎46]، نویســندگان عملکــرد 11 مــدل رنــگ را در یــک کار طبقه.بنــدی مقایســه 
کرده‌انــد. آن.هــا در ایــن مطالعــه بــه ایــن نتیجــه رسیده‌انــد کــه هیــچ مــدلی در همــه‌ی مــوارد بهتــر 
ــای  ــه فض ــد ک ــه گرفته‌ان ــه‌ی [47] نتیج ــندگان در مقال ــه نویس ــالی‌ ک ــد. درح ــل نمی.کن ــران عم از دیگ
ــگی  ــا فضــای رن ــر ب ــدی تصاوی ــه، طبقه.بن ــن مطالع ــل در ای ــن دلی ــه همی ــر اســت ب ــگی RGB بهت رن
ــرای طبقه.بنــدی  ــدهResNet(  3( ب ــا معمــاری شــبکه‌ی باقی.مان RGB انجــام شــده و شــبکه‌ی عمیــق ب

اـسـتفادهـ شـده اـسـت

1  . Classification
2  . Topologic
3  . Residual Network

فصل دوم
تاریخچه و آسیب شناسی دیجیتال

در ایــن فصــل مفاهیــمی کــه جهــت پیاده.ســازی مــدل بــه آن.هــا 
نیــاز داریــم توضیــح داده می.شــود و همچنیــن تاریخچــه‌ی پاتولوژی 
و توســعه‌ی آسیب.شــناسی دیجیتــال و جزئیــات مربــوط بــه 
ــج به‌دســت.آمده  ــراه نتای ــه هم ــده‌اند، ب ــام ش ــد انج ــر اسلای تصاوی

ـمـوردـ بـررسی وـ مـرورـ قـرار خواهـنـد گرـفـت
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تاریخچه‌ی آسیب.شناس یدیجیتالی
ــا هــدف درک ماهیــت و  ــه عنــوان مطالعــه‌ی فرآیندهــای بیمــاری ب ــه‌ طــور رســمی ب آسیب.شــناسی ب
علــل آ‌ن.هــا تعریــف می.شــود[‎48] . در قــرن هجدهــم، محققــان مطالعــات را در مسیــری قــرار دادنــد کــه 
ــا اســتفاده از میکروســکوپ.های بــدوی انجــام می.شــود [‎49]. در اواخــر دهــه‌ی 1990، نیــاز بــه  امــروزه ب
یــک میکروســکوپ دیجیتــال آشــکار شــد و میکروســکوپ نــوری اپی.فلورســنت1  میــدان گســترده و نــور 

.[‎50] خنــک‌ شــده بــه ثمــر نشســت CCD عبــوری بــا دوربیــن
بــا ســرعت پیشــرفت فنــاوری در قــرن بیســتم، تصویــر میکروســکوپی یــکی از آخریــن مــواردی بــود کــه 
بــه فرمــت دیجیتــالی تبدیــل شــد. در مقابــل، اولیــن تصویــر تشــدید مغناطیــسی در ســال 1977 گرفتــه 
شــد [‎51]. علاوه بــر ایــن، اشــعه‌ی ایکــس2  بــرای اولیــن بــار در ســال 1980 بــه صــورت دیجیتــالی روی 

. [‎52]صفحــات تصویــر ذخیره.ســازی فســفر ثبــت شــد
ــط  ــروزه در خ ــه ام ــد ک ــاد ش ــناسی ایج ــدی از آسیب.ش ــاخه‌ی جدی ــدن، ش ــالی ش ــرفی دیجیت ــا مع ب
ــوان  ــه عن ــهودی.تر ب ــور ش ــه ط ــه ب ــال ک ــناسی دیجیت ــرار دارد. آسیب.ش ــکی ق ــخیص پزش ــدم تش مق
ــای  ــر اسلایده ــره‌ی تصاوی ــط و ذخی ــایی ضب ــود، از توان ــناخته می.ش ــز ش ــال نی ــکوپ دیجیت میکروس
ــال،  ــب دیجیت ــات در قال ــا اطلاع ــود [‎53]. ب ــاشی می.ش ــالی ن ــر دیجیت ــوان تصاوی ــه عن ــکوپی ب میکروس
ــه اشــتراک گذاشــت. پاتولوژیســت.ها می.تواننــد کاملا از  ــه راحــتی ب ــوان ب اسلایدهــا و اطلاعــات را می.ت
راه دور و بــدون محدودیــت فیزیــکی کار کننــد. تشــخیص و طبقه.بنــدی بــا اســتفاده از کامپیوتــر بــرای 
کمــک بــه تحقیقــات تخصــصی امکان.پذیــر اســت. بــا پیشــرفت ایــن رشــته، آسیب.شناســان می.تواننــد 

نـد جـام دهـ شـته انـ بـه گذـ سـبتـ  سـجم.تری نـ یـق و منـ هـای دقـ ارزیابیـ
داشــتن اطلاعــات پزشــکی در قالــب داده.هــای دیجیتــال، امــکان تجزیــه‌ و تحلیــل دقیــق آن را فراهــم 
 ، [‎54]کــرده اســت. موضــوع مطالعــات اخیــر، شــامل طبقه.بنــدی بیماری.هــا بــا توجــه بــه تصاویــر بافــت

سـت ــلولی[‎56]  اـ ــتی س ــق بین.باف ــدی مناط ــرطان[‎55]  و قطعه.بن ــگیرانه س ــنی پیش پیش‌بی
دکتــر مــارک3  و همــکاران در[‎57] ، مجموعــه‌ای از برنامه.هــا را بــرای طبقه.بنــدی ســریع و آســان تصاویــر 
پاتولوژیــک4  ایجــاد کرده‌انــد. بــه همیــن ترتیــب در [58]، نرم‌افــزار رابــط کاربــری گرافیــکی مهــمی بــه 
نــام حلقــه‌ی هــوش مصنــوعی انســانی5 ، توســط لوتنیــک6  و همــکاران، توســعه داده شــده اســت کــه قرار 
اســت در فضــای ابــری اجــرا شــود و کاربر.پســند باشــد؛ بــا پیشــرفت.هایی کــه در رویکردهــای جدیــد

1  . Epi Fluorescent
2  . X-Ray
3  . Marc K.Halushka
4  . Pathological images
5  . Human Artificial Intelligence Loop (H-AI-L)
6  . Lutnick

 حاشیه.نویــسی خــودکار انجــام شــده اســت، تصویربــرداری اسلایــد کامــل، بیــش از هــر زمــان دیگــری 
ـبـرای یادگـیـری مناـسـب اـسـت

تصویربرداری اسلاید کامل
تصویربــرداری اسلایــد کامــل بــه اســکن اسلایدهــای شیشــه‌ای معمــولی بــه منظــور تولیــد اسلایدهــای 
دیجیتــال اشــاره دارد و از زمــان معــرفی آن در ســال 1999 توســط اکثــر بخش.هــای آسیب‌شــناسی در 

سراســر جهــان مــورد اســتفاده قــرار گرفتــه اســت [60 ،59].
ــا ســرعت  ــد کــه می.تواننــد ب ــه اشــتراک می.گذارن ــالا را ب ــا وضــوح ب ــر ب تصاویــر اسلایــد کامــل، تصاوی
نســبتا بــالایی ثبــت شــوند [‎61]. بــرخی از رایج.تریــن روش‌هــای تصویربــرداری، میکروســکوپ نــوری1  یــا 
ــه دلیــل  ــا ب ــدارد، ام ــر وجــود ن ــرای ذخیره.ســازی تصوی اشــعه‌ای2  هســتند[‎62] . اگرچــه اســتانداردی ب
ــره  ــت JPEG2000 ذخی ــتفاده از فرم ــا اس ــولا ب ــا، معم ــازی داده.ه ــف و فشرده.س ــن.های مختل رزولوش

میـشـوند
ماهیــت دیجیتــالی تصاویــر اسلایــد کامــل، ایــن امــکان را فراهــم می.کنــد تــا نمونه.هــای میکروســکوپی 
بــه راحــتی بــا دیگــران بــه اشــتراک گذاشــته شــوند. بــرخلاف نمونه.هــای واقــعی، تصاویــر اسلایــد کامــل 
ــه.ی  ــامل هم ــوند و ش ــراب نمی.ش ــه‌ای خ ــای شیش ــای روی اسلایده ــد نمونه.ه ــان مانن ــول زم در ط
ــالایی از  ــد و ســطوح ب ــا بزرگ.نمــایی کن ــادر می.ســازد ت ــده را ق بخش.هــای بافت.شــناسی اســت و بینن
جزئیــات را ببینــد؛ بــه عنــوان مثــال می.تــوان بــه ســلول.های فــردی و ســاختارهای درون.ســلولی اشــاره 
ــا بزرگنمایی.هــایی  ــررسی مقاطــع بافت.شــناسی را ب ــه عبــارت دیگــر، تصاویــر اسلایــد کامــل، ب کــرد؛ ب

یـر می‌کـنـد یـر، امکان.پذـ تـا بالاترـیـنـ سـطح جزئـیـات ارائهـشـده در زـمـان گرفـتـن تصوـ ـ

تشخیص آسیب بافت یسنتی
ــودکار  ــم خ ــه در تقسی ــرد ک ــره می.ب ــایی انســان به ــناسی3  از سیســتم بین ــتی آسیب.ش ــه‌ی دس معاین
ــرای  ــوزه ب ــن ح ــش ای ــان از دان ــری دارد. آسیب.شناس ــف، برت ــزای مختل ــه اج ــر ب ــد تصوی و کارآم
ــا زیرگــروه ســلولی مناســب  ــه بافــت ی ــر و تفسیــر ســاختارها ب ــه تصوی ــکی ب ــه‌ی زمینــه‌ی بیولوژی ارائ
اســتفاده می.کننــد. پــس از آن، ویژگی.هــای تصویــری شناســایی می.شــوند کــه می.تــوان از آن.هــا بــرای 
ــق  ــعی اســتفاده کــرد. تشــخیص نهــایی از طری ــا غیرطبی ــعی ی ــوان طبی ــه‌ عن ــت ب برچســب.گذاری باف
جـام بـلی انـ بـه‌ی قـ ــتوپاتولوژیک4  و تجرـ ــر هیس ــای تصوی ــخیصی، ویژگی.ه ــای تش ــبی از معیاره ترکی

1  . Brightfield
2  . Fluorescent
3  . Pathologic
4  . Histopathological
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ــال، فرآینــد مشــابهی را طی  ــه‌ و تحلیــل محاســباتی اسلایدهــای آسیب.شــناسی دیجیت می.شــود. تجزی
ــر اســتخراج ویژگی.هــای بافــت خــاص و مرتبــط  ــه طــور کلی، مقــدم ب ــر ب می.کنــد. قطعه.بنــدی تصوی

ـبـا بیـمـاری اـسـتـ کـه در نهاـیـتـ بـرای تـشـخیص اـسـتفاده میـشـود

آنالیز تصاویر اسلاید کامل توسط ماشین
تصاویــر هیســتوپاتولوژی، یــک بــازرسی در ســطح بسیــار ریــز و ارزشــمند از ریخت.شــناسی بافــت انســان 
ــد. در  ــراد را منعکــس می.کن ــه‌ طــور معمــول، وضعیــت سلامــت اف ــه می‌دهــد کــه ب ــوان را ارائ ــا حی ی
ــای متصــل  ــده و توســط دوربین.ه ــه‌ ش ــوری گرفت ــکوپ.های ن ــق میکروس ــر از طری ــن تصاوی ــل، ای عم
ــا پیشــرفت.های دهــه‌ی گذشــته، اســکنرهایی از ســازندگان مختلــف بــا  بــه آن، دیجیتــالی می.شــوند. ب
قابلیــت بزرگ.نمــایی تــا 40 برابــر در حــال حاضــر در آزمایشــگاه.ها موجــود هســتند. یــک پیکســل در 
یــک تصویــر 40 برابــر، بــا انــدازه‌ی فیزیــکی حــدود 0.25 میلی.متــر مربــع در اسلایدهــا مطابقــت دارد. 
ــالی  ــر دیجیت ــر، تصوی ــر در ۱۰ میلی.مت ــکی ۵ میلی.مت ــدازه‌ی فیزی ــا ان ــد ب ــک اسلای ــرای ی ــن‌رو، ب ازای
ــل در200000.  ــه100000  پیکس ــل ب ــدازه پیکس ــر ان ــد از نظ ــتی می.توان ــه راح ــده از آن ب گرفته.ش

پیکـسـل برـسـد
وضــوح بسیــار زیــاد یــک تصویــر هیســتوپاتولوژی، کار بــا آن را بــه عنــوان یــک واحــد بــا قابلیت.هــای 
ــا معــرفی عملیــات تغییــر  ــوان ب ــر طبیــعی می.ت ــرای اکثــر تصاوی محاســباتی فعــلی دشــوار می.کنــد. ب
انــدازه، مشــکل را برطــرف کــرد و ســپس اطلاعــات معنــایی و انتــزاعی اشیــا را پــس از عملیــات تغییــر 
انــدازه حفــظ کــرد. بــا ایــن حــال، ایــن بــرای تصاویــر هیســتوپاتولوژی کار نمی.کنــد، زیــرا تصاویــر بــه 
طــور عمــدی بــزرگ می.شــوند تــا جزئیــات بیشــتری از نمونــه‌ی بررسی.شــده را در خــود جــای دهنــد. 
ــه قطعه.هــای کوچک.تــر، کاربردی.تریــن و محبوب.تریــن روش  در نتیجــه، روش تبدیــل تصویــر کامــل ب
بــرای پــردازش تصویــر اسلایــد کامــل اســت. در ایــن روش، یــک تصویــر بــزرگ را بــه تکه.هــای کوچــک 
)کاشی.هــا( بــرای پــردازش بــا انــدازه‌ی ثابــت تقسیــم کــرده و ســپس نتایــج حاصــل از تکه.هــای کوچــک 

راـ بـرایـ خـروجی نـهـایی، ادـغـام می.کنـیـم. همانـطـورـ کـه درـ شـکل 2-1، نـشـان دادهـ شـده اـسـت،

واحدهــای مــورد بــررسی بــرای پــردازش یــک منطقــه، بسیــار کوچک.تــر از تصویــر اصــلی نمونه.بــرداری 
شـده است ـ‌

تصویــر هیســتوپاتولوژی را می.تــوان بــا قطعه.هــا1  پــردازش کــرد؛ زیــرا می.تــوان آن.هــا را نــوعی تصویــر 
ــامل  ــت ش ــته باف ــت. دو دس ــر گرف ــر در نظ ــتر از ۱۰ براب ــایی بیش ــطوح بزرگنم ــا س ــم ب ــتی بی.نظ باف
بافــت تکــراری و بافــت بی.نظــم وجــود دارد، شــکل 2-2، تفــاوت بیــن بافــت تکــراری و بافــت بی.نظــم را 
نشــان می‌دهــد. بــر اســاس نظریــه‌ی "Textons" در [63]، بافت.هــا در تصاویــر بافت.شــناسی بــا واحدهــا و 
ســاختارهای اســاسی کــه در بافــت ســلول وجــود دارنــد، ماننــد هســته و غشــای ســلولی، مطابقــت دارند. 
بــرخلاف بافت.هــای مصنــوعی کــه اغلــب بــا یــک ســوگیری منظــم تکــرار می.شــوند، بافت.هــا در تصاویــر 

هیـسـتوپاتولوژیـ بـهـ طـور تـصـادفی توزـیـعـ شـده وـ بـه قوانـیـن ضعـیـف و نهفـتـه مـحـدود میـشـوند

ــر  ــالا در تصاوی ــزاعی ســطح ب ــژگی انت ــه وی ــدم وجــود هرگون مشــاهدات مهــم دیگــر از شــکل 2-2، ع
ــکال و  ــا اش ــایی ب ــوان اشی ــه عن ــوان ب ــط "Textons" را می.ت ــود. فق ــر ب ــایی 40 براب ــطح بزرگ.نم در س
ویژگی.هــای خــاص در نظــر گرفــت. بــا ایــن حــال، بــرای بافت.هــای یکنواخــت یــا بافت.هــای مخلــوط، 
ــا بــرخی قوانیــن آمــاری هســتند و نمی.تــوان آن.هــا را بــه عنــوان  آن.هــا فقــط ترکیــبی از "Textons" ب
ــرای  ــاسی ب ــای اس ــوان واحده ــه عن ــا ب ــتفاده از قطعه.ه ــن، اس ــت؛ بنابرای ــر گرف ــل در نظ شی در تحلی
فـت اـسـت نـدی باـ نـدی و قطعه.بـ نـه‌ی طبقه.بـ یـژه در زمیـ مـلی به‌وـ یـک راهـ حـل عـ یـل،ـ  یـه و تحلـ تجزـ

روش.هــای یادگیــری عمیــق، بــه‌ طــور خــودکار الگوهــای بصــری را در تصاویر هیســتوپاتولوژی شناســایی 
کــرده و ویژگی.هــای آموزنــده‌ای را کشــف می.کننــد کــه فاکتورهــای توضیــحی مختلــفی بــرای رسیــدگی 
بــه یــک کار هیســتوپاتولوژی رمزگــذاری می.شــوند. اخیــرا، ایــن روش.هــا بــه عملکــردی قابــل مقایســه 
بــا کار آسیب.شناســان خبــره، بــرای تعــدادی از وظایــف بــا تــوان عملیــاتی بــالا و قابلیــت تکرارپذیــری 

.[‎64] بهبــود یافتــه، دســت پیــدا کرده‌‌انــد

1  . Patchs
شکل‏ 2–1: تقسیم تصویر اسلاید کامل )ISW( به قطعه.های کوچک.تر

)b( و بافت بی.نظم )a( شکل‏ 2–2: مقایسه‌ی بافت تکراری
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قطعه.بندی تصاویر بافتی
ــد غــده  ــری کــه ســاختار خــاصی مانن ــرای تصاوی ــوع قطعه.بنــدی وجــود دارد: ب ــت، دو ن در ســطح باف
دارنــد، می.تــوان قطعه.بنــدی را بــه عنــوان قطعه.بنــدی شی.گــرا و بــرای بقیــه‌ی تصاویــر کــه فقــط دارای 

فـت فـت در نـظـر گرـ نـدی باـ نـوان بخش.بـ بـه عـ تـوان قطعه.بـنـدی راـ  فـتی هـسـتند، میـ ویژگیـهـای باـ
ــدون نارســایی قلــبی شــامل اســتروما2 ی محــدود  در شــکل A-3-2، بیوپــسی1  قلــبی از یــک بیمــار ب
ــل  ــا3 قاب ــت ه ــم از کاردیومیوسی ــم و متراک ــری منظ ــن، قرارگی ــروقی و هم.چنی ــراف ع ــواحی اط ــه ن ب
مشــاهده اســت. شــکل B-3-2، بیوپــسی از یــک بیمــار بــا نارســایی قلــبی بالیــنی بــا گســترش بافــت 
اســترومایی را نشــان می‌دهــد کــه نظــم کاردیومیوسیــت را مختــل می.کنــد. علاوه بــر ایــن، میوسیت.هــا و 
هســته‌ی آن.هــا می.تواننــد نســبت بــه بافــت طبیــعی بــزرگ شــوند. قطعه.بنــدی میوسیت.هــا و اســتروما، 
اولیــن گام بــرای تعییــن کمیــت ایــن ناهنجاری.هــای بافــتی اســت. تصاویــر، 2000 میکرومتــر در 2000 

میکرومـتـر وـ بـا بزرگ.نـمـایی 5 براـبـر هـسـتند

ــرای تعییــن کمیــت ویژگی.هــای بافت.شــناسی  ــری ب ــر کامپیوت ــه‌ و تحلیــل تصوی فرآینــد اعمــال تجزی
ــدی  ــرای قطعه.بن ــم ب ــل مه ــکی از دلای ــود. ی ــناخته می.ش ــمّّی ش ــتومورفومتری4  ک ــوان هیس ــه عن ب
ــه  ــت ک ــایی اس ــن ویژگی.ه ــر گرفت ــمّّی، در نظ ــتومورفومتری ک ــل از هیس ــناسی قب ــه‌ی بافت.ش اولی
ــه عنــوان مثــال،  ــه بافــت آن.هــا، قــدرت پیش‌بیــنی متفــاوتی داشــته باشــند. ب ممکــن اســت بســته ب
بافــت طبیــعی قلــب دارای اســتروما اســت امــا محــدود بــه نــواحی اطــراف عــروق اســت. بــا ایــن حــال 
ــد نشــان‌دهنده.ی  هنــگامی کــه اســتروما بیــن میوسیت.هــا قــرار می‌گیــرد، غیرطبیــعی اســت و می.توان
ــه‌ی مهــمی در آسیب.شــناسی دیجیتــال اســت  ــا فیبــروز5  باشــد. اگرچــه قطعه.بنــدی مرحل بیمــاری ی
ــده شــده  ــنی گنجان ــه طــور معمــول در عمــل بالی ــه ب ــد اســت و ن ــه کارآم ــدی دســتی ن ــا قطعه.بن ام

1  . Biopsy
2  . Stroma
3  . Cardiomyocyte
4  . Histomorphometry
5  . Fibrosis

ــم  ــاز مه ــک پیش‌نی ــت، ی ــدی باف ــرای قطعه.بن ــودکار ب ــای خ ــتفاده از الگوریتم.ه ــن، اس ــت؛ بنابرای اس
ــود[65] . ــه می.ش ــر گرفت ــده در نظ ــازی پیش‌بینی.کنن ــمّّی و مدل.س ــتومورفومتری ک ــرای هیس ب

U-Net معرف یشبکه‌ی
ــر  ــدی تصوی ــرای بخش.بن ــکاران، ب ــر1  و هم ــط اولاف رونبرگ ــه توس ــت ک ــاری اس ــک معم  U-Net ی
ــکی  زیست‌پزشــکی در ســال 2015 در دانشــگاه فرایبــورگ آلمــان، توســعه یافتــه اســت [66]. امــروزه ی
از پرکاربردتریــن رویکردهــا در هــر کار، قطعه.بنــدی معنــایی اســت. ایــن مــدل یــک شــبکه‌ی عصــبی 
کاملًاً پیچـیـده اـسـتـ کـهـ بـرای یادگـیـری از نمونهـهـای آـمـوزشیـ بـا تـعـدادـ کـم،ـ طـراحیـ شـده اـسـت

U-Net یــک معمــاری شــبکه‌ی رمزگذار-رمزگشــا2  بــه شــکل U اســت کــه از چهــار بلــوک رمزگــذار و 

چهــار بلــوک رمزگشــا تشــکیل شــده اســت و از طریــق یــک پــل بــه هــم متصــل می.شــوند. شــبکه‌ی 
رمزگــذار )مسیــر فشرده.ســازی( ابعــاد فضــایی را نصــف می.کنــد و تعــداد فیلترهــا )کانال.هــای ویــژگی( 
ــه همیــن ترتیــب؛ شــبکه‌ی رمزگشــا، ابعــاد فضــایی را  ــر می.کنــد. ب را در هــر بلــوک رمزگــذار، دو براب

نـد بـر می.کـ یـژگی را دو براـ عـداد کانالـهـای وـ نـصـف و تـ

ــان‌دهنده.ی  ــتری نش ــای خاکس ــد. فلش.ه ــش می‌ده ــبکه‌ی U-Net را نمای ــاری ش ــکل 2-4، معم ش
اتصــالات پــرش اســت کــه نقشــه‌ی ویــژگی رمزگــذار را بــا رمزگشــا پیونــد می‌دهد و بــه جریان برگشــتی 

1  . Olaf Ronneberger
2  . Encoder-Decoder

شکل‏ 2–3: نمونه‌ای از بافت طبیعی )A( و غیرطبیعی )B( نمونه.برداری شده از بافت قلب

 U-NETشکل‏ 2–4: معماری شبکه‌ی
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گرادیان.هــا بــرای بهبــود آمــوزش کمــک می.کنــد. معمــاریU-Net ، دارای یــک مسیــر گسترش‌ســازی 
در ســمت راســت و یــک مسیــر فشرده.ســازی در ســمت چــپ اســت. مسیــر فشرده.ســازی متشــکل از ۲ 
 Relu لایــه‌ی ســه بــه ســه پیچــشی اســت. هــر یــک از ایــن لایه.هــای پیچــشی، یــک تابــع فعال.ســازی

وـ یـک الگوریـتـم ادـغـام بیشیـنـه  دو در دوـ بـرای کاـهـش نمونه‌گـیـری نگاـشـت وـیـژگی دارد

یادگیری ماشین
ــوزش  ــرای آم ــه از داده.هــای موجــود ب ــوعی اســت ک ــه‌ای از هــوش مصن ــن زیرمجموع ــری ماشی یادگی
ــتفاده  ــن اس ــا تخمی ــنی ی ــون پیش‌بی ــفی همچ ــام وظای ــور انج ــه منظ ــباتی ب ــای محاس الگوریتم.ه
ــر و  ــدی تصوی ــن، طبقه.بن ــح مت ــد تصحی ــواردی مانن ــرای م ــن ب ــری ماشی ــتفاده از یادگی ــد. اس می.کن
ــف اســت  ــن روش محاســباتی مختل ــن شــامل چندی ــری ماشی ــج اســت [67]. یادگی تشــخیص صــدا رای
ــای  ــود [68]. روش.ه ــتفاده ش ــه.بندی  اس ــون و خوش ــا، رگرسی ــدی داده.ه ــرای طبقه.بن ــد ب ــه می.توان ک

سـت شـده اـ یـش دادهـ  شـکل 2-5، نماـ یـن، درـ  یـری ماشـ سـباتی یادگـ محاـ
 

روش.های نظارتی
داده.هــای مــورد نظــر بــرای پــردازش، معمــولا بــه عنــوان یــک مجموعــه‌ی داده نامیــده می.شــود و بــر 
اســاس فرمــت و اطلاعــاتی کــه در برمی‌گیــرد، رویکردهــای مختلــفی بــرای اســتفاده از مجموعــه‌ی داده 
ــر  ــال، تصاوی ــوان مث ــه عن ــد؛ ب ــک کلاس شناخته.شــده وجــود دارن ــا ی ــا ب ــرخی از داده.ه وجــود دارد. ب
ــب.گذاری  ــوانی برچس ــه‌ی حی ــر گون ــام ه ــا ن ــایی ب ــا در کلاس.ه ــن گونه.ه ــز بی ــرای تمای ــات ب حیوان
می.شــود. ســایر داده.هــا فقــط بــا هــدفی مبهــم، ماننــد داده.هــای خریــد کاربــران، بــرای شناســایی روندها 
ــای  ــب، از روش.ه ــدون برچس ــا ب ــب‌دار ی ــای برچس ــود نمونه.ه ــه وج ــته ب ــوند. بس ــدی می.ش گروه.بن
مختلــفی بــرای پــردازش داده.هــا اســتفاده می.شــود. بایــد در نظــر گرفــت کــه روش.هــای معرفی.شــده.ی 

یـری نیـسـتند هـای یادگـ مـع، از تکنیکـ‌ عـه‌ای جاـ یـر‌، مجموـ زـ

یادگیری تحت نظارت
روش.هــای یادگیــری تحــت نظــارت1  معمــولًاً بــر اســاس مجموعــه داده‌ی بــزرگی اســت کــه از تصاویــر 
ــرای  ــده ب ــای برچسب.گذاری.ش ــتفاده از داده‌ه ــا اس ــت و ب ــده اس ــکیل ش ــه تش ــب.های مربوط و برچس

مـوزش داده میـشـوند ــای ورودی_ـخـروجی آـ ــم جفت.ه ترسی
در مــواردی کــه هــدف از نــوع پیش‌بیــنی یــا تخمیــنی کــه بایــد انجــام شــود، مشــخص اســت؛ یادگیــری 
 f(x)تحــت نظــارت قابــل اعمــال اســت. بــه طــور کلی، روش.هــای نظارت.شــده تلاش می.کننــد تــا تابــع
را یــاد بگیرنــد و ورودی x را بــه هــدف y نگاشــت کننــد. یــک مــدل تحــت نظــارت، دو مرحلــه‌ی اصــلی 
ــاد  ــا ی ــه عنــوان ورودی می‌گیــرد ت ــه‌ی آمــوزش، مــدل، x و y را ب دارد: آمــوزش  و آزمایــش . در مرحل
ــه  ــه‌ی آزمایــش، مــدل فقــط x را ب ــه یــک تقریــب خــوب از y ایجــاد کنــد. در مرحل بگیــرد کــه چگون
عنــوان ورودی دریافــت می.کنــد و یــک پیش‌بیــنی از y را برمی.گردانــد کــه بــه طــور ایــده.آل بــا هــدف 

مرتبــط y مطابـقـت دارد وـ بـرای تجزـیـه و تحلـیـل عملـکـرد نـهـایی، اـسـتفاده میـشـود
ــدل  ــه م ــته ب ــت. بس ــتفاده اس ــورد اس ــه داده‌ی م ــم مجموع ــتلزم تقسی ــل، مس ــن مراح ــز ای تمای
ــم  ــانی تقسی ــر هم.پوش ــه‌ی غی ــا ســه مجموع ــه دو ی ــه‌ی داده ب ــورد اســتفاده، مجموع نظارت.شــده‌ی م
می.شــود. یــک مجموعــه‌ی داده، همیشــه بــه ترتیــب بــه یــک مجموعــه‌ی آمــوزشی و یــک مجموعــه.ی 
آزمایــشی بــرای مراحــل آمــوزش و آزمایــش تقسیــم می.شــود. بــه صــورت اختیــاری، یــک مجموعــه.ی 
آمــوزشی ممکــن اســت بــه یــک مجموعــه‌ی آمــوزشی و یــک مجموعــه‌ی اعتبار.ســنجی تقسیــم شــود. 
ــرا  ــه ف ــروف ب ــوزش، مع ــد آم ــا فرآین ــط ب ــای مرتب ــم متغیر.ه ــرای تنظی ــنجی ب ــه‌ی اعتبار.س مجموع
ــود. در  ــتفاده می.ش ــوزش اس ــن آم ــدل در حی ــم م ــرای مشــاهده‌ی تعمی ــن ب ــا2  [69] و هم.چنی پارامتره

1  . Supervised Learning
2  . Hyperparameters

شکل‏ 2–5: روش.های محاسباتی یادگیری ماشین ]86[
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حالــت ایــده.آل، انــدازه‌ی مجموعــه‌ی آمــوزشی بــزرگ اســت و توزیــع مقادیــر هــدف در هــر دو یــا ســه 
ــه.ی  ــری دامن ــکان یادگی ــزرگ، ام ــوزشی ب ــه‌ی آم ــک مجموع ــادل اســت. ی ــه، یکنواخــت و مع مجموع
ــر  ــری دقیق.ت ــرز تصمیم‌گی ــک م ــه ی ــر ب ــه منج ــد ک ــم می.کن ــای f(x) را فراه ــری از ورودی.ه بزرگ.ت
می.شــود. یکنواخــتی در مقادیــر هــدف، امــکان یادگیــری بهینــه‌ بــرای تمایــز کلاس.هــا را بــا روش.هــای 

ــد [70]. آمــوزشی اســتاندارد فراهــم می.کن

یادگیری بدون نظارت
ــا اســتفاده از داده.هــای بــدون برچســب آمــوزش می‌بیننــد و از  روش.هــای یادگیــری بــدون نظــارت1  ب
ــا  ــرای یافتــن الگوهــای پنهــان ی ــه دخالــت انســان، ب الگوریتم.هــای هوشــمند یادگیــری، بــدون نیــاز ب
گروه.هــای مختلــف موجــود در داده‌هــا اســتفاده می.شــود. در نتیجــه، هــدف ایــن روش.هــا گروه.بنــدی 
ــا  ــن روش.ه ــت. ای ــاسی اس ــای اس ــع داده.ه ــوه‌ی توزی ــایی نح ــا رمزگش ــه ب ــته.های جداگان داده در دس
ــای  ــع داده.ه ــورد توزی ــا در م ــت درک آن.ه ــب کیفی ــا را برحس ــوان آن.ه ــرا می.ت ــتند؛ زی ــوب هس مطل
اســاسی تفسیــر کــرد. بــا ایــن حــال، بــدون هیــچ برچســبی، کار یادگیــری مبهــم اســت؛ زیــرا احتمــالا 
ــن،  ــد؛ بنابرای ــش ده ــرده و نمای ــدی ک ــماری گروه.بن ــای بی‌ش ــای ورودی را در حالت.ه ــد داده.ه می.توان
بیشــتر رویکردهــای نظارت.نشــده، بــا هــدف ایجــاد نمایــش داده.هــا تحــت محدودیت.هــای خــاص، بــه 
گونــه‌ای کــه زیرمجموعه.هــای نمایــش، بسیــار محــدود می.شــوند و بــه یــک گروه.بنــدی مطلــوب دســت 
ــه.بندی،  ــلی خوش ــه‌ی اص ــه وظیف ــرای س ــارت ب ــدون نظ ــری ب ــای یادگی ــتند. از مدل.ه ــد، هس می.یابن

اتحــاد2  و کاهــش ابعــاد3  اـسـتفاده میـ‌شـود

یادگیری نیمه نظارتی
اغلــب اوقــات مجموعــه داده‌ی ارائه.شــده، ترکیــبی از یــک مجموعــه داده‌ی برچســب‌دار و یــک مجموعــه 
داده‌ی بــدون برچســب اســت. در مــواردی کــه مجموعــه داده تــا حــدی برچســب.گذاری شــده اســت، از 
یادگیــری نیمــه نظــارتی4  اســتفاده می.شــود. روش کار یادگیــری نیمه.نظــارتی بــه ایــن صــورت اســت کــه 
ابتــدا داده.هــایی کــه مشــابه هــم هســتند بــا اســتفاده از الگوریتــم یادگیــری بــدون ناظــر خوشــه.بندی 
ــای  ــاقی داده.ه ــه ب ــب.گذاری ب ــرای برچس ــود، ب ــب موج ــای دارای برچس ــپس از داده.ه ــوند و س می.ش
ــرای کارهــای مختلــف  ــن روش.هــا ب ــدون برچســب کــه گروه.بندی.شــده اســت، اســتفاده می.شــود. ای ب
هیســتوپاتولوژی، ماننــد طبقه.بنــدی تصویــر هیســتوپاتولوژی و قطعه.بنــدی اســتفاده می.شــود [۷۳ ،۷۲ ،۷۱].

1  . Unsupervised Learning
2  . Association
3  . Dimension Reduction
4  . Semi-Supervised Learning

شبکه.های عصبی
ــه  ــه ب ــتند ک ــنی هس ــری ماشی ــه‌ی یادگی ــابی در زمین ــای الگوی ــکی از مدل.ه ــبی1  ی ــبکه.های عص ش
خــوبی بــرای داده.هــای بــا ابعــاد بــالا بهینه.ســازی شــده‌اند[۷۴] . می.تــوان شــبکه‌ی عصــبی را یــک مــدل 
محاســباتی در نظــر گرفــت کــه عملکــرد آن، الهــام گرفتــه از شــبکه.های عصــبی بیولوژیــکی موجــود در 

مـغـز انـسـان اـسـتـ کـه وظیـفـه‌یـ پـردازش اطلاـعـات راـ بـر عـهـده دارـنـد

شــکل 2-6، یــک شــبکه‌ی ســاده بــا یــک لایــه نــورون را نمایــش می‌دهــد. در ایــن شــکل، پنــج عنصــر 
ــتند  ــای ورودی( هس ــا )نورون.ه ــای م ــان ورودی.ه ــا هم ــتند. این.ه ــا هس ــود دارد: اول Xه ــلی وج اص
کــه از مجموعــه‌ی داده.هــا اســتفاده می.کننــد. در واقــع ورودیِِ الگوریتــم همیــن‌ Xهــا هســتند کــه در 
شــکل ۲-۶ از x1 تــا nx وجــود دارنــد. تعــداد ورودی بــه تعــداد ویــژگی یــا همــان متغیرهــای مســتقل 
در مســئله مربــوط اســت. بــرای مثــال، در مجموعــه‌ی داده‌ی مشــتریان بانــک، چــون ۴ ویــژگی داشــتیم، 
ــا )w( هســتند.  ــر ۴ باشــد (1x, 2x, 3x, 4x). عناصــرِِ دوم وزن.ه ــد براب ــز بای ــا( نی ــا )xه ــداد ورودی.ه تع
ــا  ــه ب ــد ک ــک وزن دارن ــا هســتند، ی ــا xه ــه در اینج ــا ک ــدام از نورون.ه ــر ک ــبکه.های عصــبی، ه در ش
w نمایــش می‌دهیــم. همان.طــور کــه مشــاهده می.کنیــد، هــر کــدام از نورون.هــا بــه یــک وزن متصــل 
شــده اســت. در واقــع هــر نــورون بایســتی در وزنِِ خــود ضــرب شــود. مثــل x1کــه یــک وزن بــه اســم 
1w دارد و بایــد در آن ضــرب شــود. عنصــرِِ ســوم در شــبکه‌ی عصــبی، تابــع جمــع )سیگمــا2(  اســت؛ 

بـاـ هـم جـمـع می.کـنـد کــه حاصل.ضــرب Xهــا در Wهــا راـ 
ــکی، از  ــن نورون.هــا، از لحــاظ بیولوژی ــورون ســاخته شــده اســت. ای یــک شــبکه عصــبی، از تعــدادی ن

1  . Neural Networks
2  . Sigma

شکل‏ 2–6: شبکه‌ی عصبی ساده با یک لایه نورون
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طریــق همایــه یــا سیناپــس1 هــا بــه یکدیگــر متصــل هســتند؛ جــایی کــه اطلاعــات در جریــان اســت. 
زمــانی کــه مــا یــک شــبکه‌ی عصــبی را تعلیــم می‌دهیــم، بــه ایــن معناســت کــه می.خواهیــم نورون.هــا 
هــرگاه کــه یــک الگــوی مشــخص از داده.هــا را یــاد گرفتنــد، منتشــر شــوند. در گره.هــای ورودی، هیــچ 
ــه  ــات، لای ــب اوق ــدی )در اغل ــه‌ی بع ــه لای ــات ب ــط اطلاع ــا فق ــود؛ در این‌ج ــام نمی.ش ــباتی انج محاس

پنهــان2 ( منتـقـل میـشـود
در لایــه‌ی پنهــان، پردازش.هــا یــا محاســبات میــانی انجــام می.شــود. پــس از انجــام محاســبات، وزن.هــا 
)سیگنال.هــا یــا اطلاعــات( از لایــه‌ی ورودی بــه لایــه‌ی بعــدی )یــک لایــه‌ی پنهــان دیگــر یــا لایــه.ی 
ــب  ــا قال ــع فعال.ســازی اســتفاده می.کنیــم ت ــه خــروجی از یــک تاب خــروجی( منتقــل می.شــوند. در لای
Soft� ممطلــوب خــروجی را بــرای مــا تولیــد کنــد. )بــه عنــوان مثــال، بــرای مســائل دســته.بندی از تابــع

Max اـسـتفاده می.کنـیـم(

 شــبکه‌ی عصــبی، از اتصــالات متعــددی تشــکیل می.شــود کــه هــر اتصــال، خــروجی نــورون iام را بــه 
ورودی نــورون jام منتقــل می.کنــد. در ایــن جــا، i مقــدم بــر j اســت و j بعــد از i آورده می.شــود؛ بنابرایــن؛ 

بــه هــر اتصــال، یــک وزن بــه صــورت Wij اختـصـاص داده میـشـود
شــبکه‌ی عصــبی پیش.خــور3 ، یــک شــبکه‌ی عصــبی مصنــوعی اســت؛ کــه در آن اتصــالات بیــن واحدهــا، 
تشــکیل حلقــه نمی‌دهنــد. در ایــن شــبکه، اطلاعــات تنهــا در جهــت رو بــه جلــو جابجــا می.شــود؛ یعــنی 
ــور از گره.هــای پنهــان )در صــورت وجــود(.  ــا عب ــه ســمت گره.هــای خــروجی و ب از گره.هــای ورودی ب
ــوع از شــبکه.های عصــبی  ــوان دو ن ــدارد. می.ت ــوع شــبکه وجــود ن ــن ن ــا چرخــه‌ای در ای هیــچ حلقــه ی

پیشـخـور راـ بـهـ صـورت زـیـر برـشـمرد
ــوع از شــبکه‌های عصبــی پیش‌خــور اســت   * ــن شــبکه، ســاده‌ترین ن ــک لایه:ای ــپترون ت پرس

کــه هیــچ لایــه‌ی پنهانــی نــدارد. در واقــع ایــن شــبکه، تنهــا از یــک لایــه تشــکیل شــده اســت 
و آن هــم لایــه‌ی خروجــی )گره‌هــای خروجــی( اســت. نکتــه‌ی قابــل توجــه ایــن اســت کــه 
ــه حســاب نمی‌آوریــم؛ چــرا کــه در لایــه‌ی  در شــمارش لایه‌هــای شــبکه، لایــه‌ی ورودی را ب
ورودی، محاســباتی انجــام نمی‌گیــرد و ورودی‌هــا، بــه صــورت مســتقیم و از طریــق یــک ســری 
از وزن‌هــا، بــه خروجی‌هــا پــاس داده می‌شــوند. بــه همیــن دلیــل بــه ایــن شــبکه، پرســپترون 

تــک لایــه4  گفتــه می‌شــود.
ــه‌ی واحدهــای محاســباتی   * ــه: ایــن دســته از شــبکه‌ها، از چندیــن لای ــد لای پرســتپرون چن

1  . Synapse
2  . Hidden layer
3  . Perceptron Network
4  . Single Layer Perceptron (SLP)

ــر  ــه یک‌دیگ ــو( ب ــه جل ــت رو ب ــور )در جه ــه صــورت پیش‌خ ــا ب ــه عمدت تشــکیل شــده‌اند ک
ــه نورون‌هــای لایــه‌ی بعــدی متصــل  ــورون در یــک لایــه، مســتقیما ب متصــل هســتند. هــر ن
اســت. در بســیاری از کاربردهــا، واحدهــای ایــن شــبکه‌ها از تابــع ســیگموید بــه عنــوان تابــع 
فعال‌ســازی اســتفاده می‌کنــد. پرســپترون چنــد لایــه1  بســیار مفیــد اســت و یکــی از دلایــل 
آن ایــن اســت کــه ایــن دســته از شــبکه‌ها قــادر هســتند توصیف‌هــای غیرخطــی را یــاد بگیرنــد 
)در بســیاری از مــوارد، داده‌هایــی کــه بــا آن‌هــا ســروکار داریــم، بــه صــورت خطــی قابل جداســازی 

نیســتند(. در ادامــه، بیشــتر بــه تحلیــل ایــن نــوع از شــبکه‌های عصبــی خواهیــم پرداخــت.

شبکه‌ی عصب یپیچشی
ــن شــبکه.ها  ــه شــبکه.های عصــبی معمــولی هســتند. ای ــار شــبیه ب شــبکه.های عصــبی پیچــشی2  بسی
ــبی  ــبکه‌ی عص ــده‌اند. در ش ــاخته ش ــم س ــل تعلی ــای قاب ــا و بایاس.ه ــا وزن.ه ــایی ب ــز از نورون.ه نی
پیچــشی، الگــوی اتصــال واحدهــا، از ارگان قشــر بینــایی الهــام گرفتــه شــده اســت. واحدهــا، در یــک 
ــا پاســخ  ــه محرک.ه ــرایی 3 شــناخته می.شــود، ب ــدان پذی ــوان می ــا عن ــه ب ــه‌ی محــدود از فضــا ک ناحی
ــایی را  ــدان بین ــد و کل می ــانی دارن ــر هم.پوش ــا یک‌دیگ ــدی ب ــا ح ــرایی ت ــای پذی ــد. میدان.ه می‌دهن
پوـشـش می‌دهـنـد. پاـسـخـ هـر واـحـد را میـتـوان از نـظـر رـیـاضی توـسـط عملـگـر کانولوـشـن تقرـیـب زد

شبکه.های عصب یعمیق
ــن  ــکی از موفق.تری ــق4 ، ی ــشی عمی ــبی پیچ ــبکه‌ی عص ــبکه، ش ــف ش ــاختارهای مختل ــان س  در می
ســاختارها بــرای پــردازش تصویــر اســت [75]. لایه.هــای پیچــش یــک شــبکه‌ی عصــبی پیچــشی عمیــق، 
شــامل پشــته‌ای5  از لایه.هــای مختلــف اســت کــه در آن خــروجی لایــه‌ی قبــلی بــه عنــوان ورودی لایــه.ی 
بعــدی اســتفاده می.شــود. بــه طــور معمــول، ســه نــوع عملیــات در یــک لایــه وجــود دارد، کانولوشــن، 
ادغــام و فعال.ســازی غیرخــطی. لایــه‌ی کانولوشــن، عملیــات اصــلی بــرای یــک شــبکه عصــبی پیچــشی 
ــا یــک ســری  ــه یــک نقشــه‌ی ویــژگی ب اســت. ایــده‌ی اصــلی یــک لایــه‌ی پیچــش، تبدیــل تصویــر ب

فیلتــر  )هســته6 ( در ابـعـادـ بـالا اـسـت
یــکی از مزایــای بــزرگ شــبکه‌ی عصــبی پیچــشی عمیــق ایــن اســت کــه بــا این.کــه لایه.هــای بیشــتر 
ــه طــور قابــل توجــهی از طریــق اشــتراک.گذاری  ــد ب و عمیق.تــری دارد، تعــداد پارامتر.هــا )وزن( می.توان

1  . Multilayer Perceptron (MLP)
2  . Convolutional Neural Networks (CNN)
3  . Receptive Field
4  . Deep Convolutional Neural Network (DCNN)
5  . stack
6  . Kernel



فصل دوم : تاریخچه و آسیب شناسی دیجیتال   |    31 30   |   تشخیص ناهنجاری بافت قلب توسط یادگیری عمیق

ــایی  ــای فض ــد بازنمایی.ه ــته.ها می.توانن ــوزش، هس ــس از آم ــد. پ ــش یاب ــر کاه ــا روی تصاوی پارامتره
مشــترک تصاویــر ورودی را کــه بــه‌ ویــژه از اولیــن لایــه‌ی کانولوشــن بــه وضــوح مشــاهده می.شــوند، ثبت 
ــد کــه باعــث  ــه اســتخراج اطلاعــات لبــه دارن کننــد. در اولیــن لایــه‌ی کانولوشــن، نمایش.هــا تمایــل ب
ــرای هســته.های  ــه نظــر برســند. ب ــا فیلتر.هــای مرتبــه اول ب ــور1  ی می.شــود هســته.ها شــبیه فیلتــر گاب
ــده از  ــته جاسازی.ش ــات هس ــاوی اطلاع ــرا ح ــتند، زی ــح نیس ــدان واض ــا چن ــر، نمایش.ه ــه بالات لای

سـتند تـر هـ هـای پایینـ لایهـ
ادغــام را می.تــوان بــه عنــوان نــوعی عملیــات نمونه.بــرداری در نظــر گرفــت. ایــده ایــن اســت کــه تصویــر 
ــه  ــان دادن منطق ــرای نش ــن2  ب ــام میانگی ــا ادغ ــه ی ــام بیشین ــده و ادغ ــه تقسیم.ش ــن منطق ــه چندی ب
اســتخراج شــود. شــکل ۲-7، فرآینــد ادغــام را بــا دو روش ادغــام بیشینــه 2 × 2 و ادغــام میانگیــن نشــان 
می‌دهــد. عملیــات ادغــام بــرای شــبکه.های عصــبی پیچــشی اجبــاری نیســت، امــا بــرای شــبکه.هایی کــه 
ورودی تصویــر بــا انــدازه‌ی بــزرگ دارنــد، بــه کاهــش انــدازه‌ی فضــایی بردارهــای ویــژگی و هم.چنیــن 
ــه.ی  ــک لای ــب از ی ــبکه اغل ــه‌ی ش ــن لای ــدی، آخری ــرای طبقه.بن ــد. ب ــک می.کن ــا کم ــداد وزن.ه تع
طبقه.بندی.کننــده‌ی xaMtfoS تشــکیل شــده اســت. خــروجی آخریــن لایــه کانولوشــن یــا لایــه‌ی کاملا 
ــدی  ــرای طبقه.بن ــع ب ــن تاب ــع xaMtfoS رایج.تری ــود. تاب ــال می.ش ــده ارس ــه طبقه.بندی.کنن ــل ، ب متص

دادهـهـای چـنـد کلاسی اـسـت

حــذف تصــادفی3  روشی بــرای منظم.ســازی اســت و خطــای تعمیم.پذیــری را بــا کاهــش گنجایــش مــدل 
کمتــر می.کنــد؛ بدیــن ترتیــب کــه در هــر دور آمــوزشی، بــه جــای اســتفاده از همــه‌ی‌ نورون.هــا، تنهــا 

1  . Gabor Filter
2  . Mean Pooling
3  . Dropout

بــرخی از نورون.هــا )بــا احتمــال p( فـعـال میـشـوند
غیرخــطی بــودن تابــع فعال.ســازی بــه ایــن معــنی اســت کــه یــک شــبکه عصــبی دو لایــه را می.تــوان 
نــوعی تابــع عمــومی تقریــب در نظــر گرفــت. ایــن توابــع مشــکل مربــوط بــه مرحلــه پس‌انتشــار را حــل 
ــه‌ی پس‌انتشــار می.تواننــد مشــخص کننــد کــدام وزن‌  ــع غیرخــطی در مرحل ــارتی، تواب ــه عب ــد. ب کردن
گــره ورودی بــه تشــخیص نهــایی مــدل می.توانــد بهتــر کمــک کنــد. بــا اســتفاده از ایــن توابــع می.تــوان 
مســائل مربــوط بــه خروجی.هــای چندگانــه را حــل کــرد. می.تــوان گفــت کــه خــروجی توابــع غیرخــطی، 

ترکـیـب غیرـخـطی از ورودیـهـا اـسـتـ کـه از لایهـهـای متـعـدد عـبـورـ کـرده اـسـت

تابع فعال.سازی
ــایی  ــا ورودی.ه ــه ورودی ی ــه ب ــا توج ــره را ب ــروجی آن گ ــره، خ ــک گ ــه ی ــوط ب ــازی مرب ــع فعال.س تاب
کــه دریافــت کــرده اســت، تعریــف می.کنــد. تابــع فعال.ســازی، ترکیــب خــطی ورودی.هــا را غیرخــطی 
می.کنــد و مقادیــر ورودی را بــر اســاس نــوع تابــع فعال.ســازی بــه ابعــادی بــا بــازه‌ی مشــخص، نگاشــت 
ــد مســائل غیــر  ــا تعــداد کــمی گــره، بتوان ــه شــبکه.ها ایــن امــکان را می‌دهــد کــه تنهــا ب می.کنــد و ب
ــد  ــع فعال.ســازی در شــبکه.های عصــبی تعییــن می.کنن ــد. تواب ــهی و مبهــم را محاســبه و حــل کن بدی
کــه آیــا گــره بایــد فعــال یــا غیرفعــال باشــد. بــه عبــارتی دیگــر ایــن توابــع، بــا اســتفاده از محاســبات 
ســاده ریــاضی مشــخص می.کننــد کــه آیــا ورودی گــره بــرای شــبکه اهمیــت دارد یــا بایــد آن را نادیــده 

گرـفـت

استخراج ویژگی
اســتخراج ویــژگی نقــش اســاسی در یادگیــری ماشیــن ایفــا می.کنــد؛ به.خصــوص در مــورد طبقه.بنــدی 
تصویــر، قطعه.بنــدی تصویــر و تشــخیص اشیــاء. اســتخراج ویــژگی، داده.هــای ورودی را بــه مجموعــه‌ای 
از ویژگی.هــا تبدیــل می.کنــد و تکنیــک کاهــش ابعــاد، داده.هــای ورودی را بــه یــک فضــای ویــژگی بــا 
ــس  ــف عک ــای مختل ــامل قابلیت.ه ــد ش ــا می.توان ــتخراج ویژگی.ه ــد. اس ــال می‌ده ــر انتق ــاد پایین.ت ابع
ــات توســط  ــه اطلاع ــن اســت ک ــا مشــکل اصــلی ای ــر باشــد؛ ام ــت و تصوی ــا، باف ــل ســاختار رنگ.ه مث
کامپیوتــر بــررسی می.شــود و بــا مفاهیــم عمیــقی کــه انســان از عکس برداشــت می.کنــد، فاصلــه‌ی زیادی 
دارد. الگوریتم.هــای یادگیــری ماشیــن، روشی بــرای کــم کــردن ایــن فاصلــه اســت. نمایــش تصویــر در 
ــا اســتفاده  ــوزش طبقه.بندی.کننده.ه ــرای آم ــده می.شــود و ب ــژگی نامی ــردار وی ــب ب ــژگی، اغل فضــای وی
می.شــود. بردارهــای ویــژگی بــرای طبقه.بنــدی تصویــر، قطعه.بنــدی و تشــخیص اشیــاء اعمــال شــده‌اند. 
ــررسی  ــرای اســتخراج بافــت ب ــوع تکنیــک ســاختاری و آمــاری را ب هارالیــک1  و همــکاران در [76]، دو ن

1  . Haralick

)b( و ادغام میانگین )a( شکل‏ 2–7: ادغام بیشینه
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کرده‌انــد. آن.هــا بــه ایــن نتیجــه رسیده‌انــد کــه ویژگی.هــای ســاختاری، بــرای نمایــش اطلاعــات بافــت 
ــای محــلی  ــش الگوه ــری در نمای ــرد بهت ــاری، عملک ــای آم ــر مناســب.تر هســتند و ویژگی.ه کلی تصوی
ــه حــوزه‌ی جدیــدی  ــا آن.هــا را ب ــا پیش.پــردازش ورودی.هــا ســروکار دارد ت ــد. اســتخراج ویــژگی ب دارن

تبدیــل کنــد، بــه طــوری کــه الگوهــای متنــوع موجــود در داده.هــا، راحت.تــر اســتخراج شــوند ]77[.
ــود  ــر موج ــاص در تصوی ــژگی خ ــا وی ــه آی ــد ک ــه می‌ده ــاتی را ارائ ــع اطلاع ــژگی در واق ــتخراج وی اس
اســت یــا خیــر. ویژگی.هــای بافــت در واقــع اطلاعــات ویژگی.هــای ســطح پاییــن یــک تصویــر را نشــان 
می‌دهــد کــه اطلاعــات دقیق.تــری از یــک تصویــر اســت. بــه طــور خــاص، ویژگی.هــای بافــت، اطلاعــات 
ــاختاری،  ــای س ــد. ویژگی.ه ــه می‌دهن ــر را ارائ ــدت تصوی ــن ش ــگ و هم.چنی ــادی رن ــاختاری و ابع س
اطلاعــاتی در مــورد ســاختار و جهت‌گیــری ویژگی.هــا ماننــد ناحیــه، بدنــه‌ی محــدب و نقطــه.ی 
ــر وجــود دارد و  ــرای اســتخراج ويژگی.هــایي ــک تصوي ــه می‌دهنــد. روش.هــای مختلــفی ب مرکــزی ارائ
ــرد.  ــر موردنظــر اســتخراجك  ــوان از تصاوي ــرد می.ت ــهك ارب ــ يرا بســته ب ــای مختلف ــن، ويژگی.ه هم.چني
روش.هــای اســتخراج ویــژگی، اشیــا و تصاویــر را پــردازش می.کنــد و ویژگی.هــای نهــایی کــه شــامل اشیــا 

شـود خـاب میـ هـا اـسـت، انتـ هـای آنـ و صفتـ

یادگیری عمیق و استخراج ویژگ یخودکار
شــبکه.های عصــبی پیچــشی یــکی از بهینه.تریــن روش.هــا بــرای اســتخراج ویژگی.هــا بــرای طبقه.بنــدی 
ــور کلی  ــه ط ــشی ب ــبی پیچ ــبکه‌ی عص ــرفته‌ی ش ــای پیش ــال، تکنیک.ه ــن ح ــا ای ــتند. ب ــر هس تصاوی
ویژگی.هــا را بــا اســتفاده از هســته.ها اســتخراج می.کننــد و ایــن ویژگی‌هــای جهــانی بــرای طبقه.بنــدی 
ــرای  ــرفته‌ترین روش‌ ب ــق، پیش ــری عمی ــای یادگی ــن، الگوریتم.ه ــده‌اند. هم.چنی ــتفاده ش ــر اس تصوی
ــاتی  ــد. مطالع ــدی بوده‌ان ــدی و قطعه‌بن ــد طبقه.بن ــف مانن ــای مختل ــعی در کاره ــر طبی ــز تصاوی آنالی
بــرای تعییــن معمــاری شــبکه‌ی عصــبی پیچــشی بهینــه بــرای اســتفاده بــه عنــوان اســتخراج.کننده.ی 
خــودکار ویــژگی، بــرای روش.هــای مختلــف تصویربــرداری آناتومیــک انجــام شــده اســت کــه همــگی بــا 
ــه  ــت ک ــن اس ــوب ای ــن چارچ ــازی ای ــدف از پیاده.س ــد. ه ــوزش دیده‌ان ــه داده‌ی ImageNet آم مجموع
ماشیــن بــه جــای اینکــه ویژگی.هــای کــمّّی را بــا کمــک انســان پیــدا کنــد، بتوانــد ویژگی.هــای زیــادی 
بــدون کمــک انســان و بــا اســتفاده از دامنــه‌ی دانــش خــود پیــدا کنــد. چالــش اصــلی در هنگام اســتفاده 
ــرای ايــن  ــا هــدف کاهــش ابعــاد ورودی اســت. ب از تصاويــر، اســتخراج ويژگی.هــای مناســب از آن.هــا ب
منظــور، در ايــن مجموعــه‌ی آمــوزشی ازي ادگيــری عميــق بهره.بــرداری شــده و ويژگی.هــای مناســبی بــه 

دـسـت می.آیـنـدـ کـه بازنـمـايی تصاوـيـر هـسـتند
ــمّّی  ــل ک ــه و تحلی ــرای تجزی ــق ب ــری عمی ــک چارچــوب یادگی ــکاران  در [80 ،79 ،78]، ی ــروز روآ1 و هم ک
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ــرطان  ــرای س ــم ب ــرای مهاج ــوم مج ــخیص کارسین ــت تش ــل جه ــد کام ــناسی اسلای ــر بافت.ش تصاوی
ــر روی ۴۹  ــا آزمایــش ب ــه‌ی پیچــشی، ب ــا ســاخت یــک شــبکه 3 لای ــد. آن.هــا ب ــه داده‌ان پســتان را ارائ
مجموعــه‌‌ داده‌ی مســتقل دقــت تشــخیص 84.23 درصــد را بــه دســت آورده‌انــد. هم.چنیــن لیتجنیــس1 
ــتری  ــخیص فراگُُس ــرای تش ــق ب ــشی عمی ــبی پیچ ــبکه‌ی عص ــاختار ش ــکاران در [83 ،82 ،81]، از س و هم
انتشــار2  در غــدد لنفــاوی نگهبــان و بــرای تشــخیص ســرطان در اسلایدهــای پروســتات اســتفاده کرده‌اند 
و قابلیــت قدرتمنــد تکنیــک یادگیــری عمیــق را در تجزیــه و تحلیــل تصاویــر بافت.شــناسی اسلایــد کامل 
نشــان داده‌انــد. تیــم آن.هــا هم.چنیــن میزبــان مســابقه‌ی تشــخیص فراگُُســتری انتشــار ســرطان در غــدد 
لنفــاوی )CAMELYON16 و CAMELYON17 ( بــود کــه بــه شــدت مــورد توجــه محققــان در سراســر 
ــا تصاویــر بافت.شــناسی افزایــش داد.  جهــان قــرار گرفــت و اســتفاده از الگوریتــم یادگیــری عمیــق را ب
برنــده‌ی ایــن مســابقه [85 ،84] از ســاختار شــبکه‌‌ی بسیــار عمیق.تــری بــه نــام "tGoogle Ne" بــا اســتفاده 
ــه دســت آورد.  ــت 92.5 درصــد را ب ــر اســتفاده کــرد کــه دق ــا ۴۰ براب ــر بزرگ.نمــایی شــده ت از تصاوی
هم.چنیــن ایــن محقــق، عملکــرد ســایر ســاختارهای شــبکه از جملــه "Alex net" و"VGG16"  را مقایســه 

کــرد و بــه ایــن نتیجــه رسیــد کــه "Google Net" بهترـیـن دـقـت آـمـوزشی را اراـئـه می‌دـهـد

بررس یمقاله.ها و مرور نتایج
در طبقه.بنــدی دو کلاسی، هــدف ایجــاد الگوریتــمی اســت کــه قــادر بــه پیش‌بیــنی نرمــال یــا 
آسیب‌دیــده بــودن بافــت نمونــه باشــد. چتــان3  و همــکاران در [86]، یــک بــررسی جامــع از رویکردهــای 
یادگیــری عمیــق پیشــرفته را ارائــه داده‌انــد کــه در زمینــه‌ی تجزیــه و تحلیــل تصویــر هیســتوپاتولوژیک 
اســتفاده شــده اســت. در ســال.های اخیــر، یـــادگیر يعمیــق بــه روش اصــلی بــرای تجزیــه و تحلیــل و 
ــه، پیشــرفت ایــن  ــا مطالعــه‌ی بیــش از 130 مقال ــر بافت.شــناسی تبدیــل شــده اســت. ب تفسیــر تصاوی
رشــته بــر اســاس روش.هــای مختلــف یادگیــری ماشیــن، انتقــال یادگیــری و ســایر زیرشــاخه.ها يایــن 

روشـهـاـ بـررسیـ شـده اـسـت
ــدی  ــرای طبقه.بن ــبکه را ب ــاری ش ــن معم ــد بهتری ــعی کرده‌ان ــه‌ی ]78[، س ــدر4  در مطالع ــان و بین س
ــا هــم مقایســه  ــد ResNet ،AlexNet و Google Net را ب ــایی مانن ــد و مدل.ه ــدا کنن ــتی پی ــر باف تصاوی

هـد مـدل نـشـان می‌دـ یـنـ  نـوان بهترـ بـه عـ ــا، ResNet راـ  ــج آن.ه ــه نتای ــد ک کرده‌ان
گریــت لیتجنــس5  و همــکاران در مقالــه‌ی [88]، 308 مقالــه را مــورد بــررسی قــرار داده‌انــد و مشــخص 
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