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 چکیده

به طور گسترده ای در رشتۀ پزشکی پیاده سازی شده است. این مقاله ابتدا مروری بر   (AI)نوعیاخیر هوش مصدر سال های 

و روش های یادگیری ماشین مانند شبکه های  AIایوتراپی دارد. سپس مفاهیم اساسی الگوریتم های مختلف و ر  AIپیشینۀ 

آنها در رادیوتراپی و فرآیندهای تشخیصی مانند تصویربرداری زه در دسترس ما هستند و چگونگی عملی کردن ورعصبی که ام

و تحویل دوز پرتو افکنی را بررسی می کند. همچنین  بیمار و کیفیت تضمینپزشکی، برنامه ریزی درمان، شبیه سازی 

هد. این بررسی تحقیق قرار می د یوتراپی اجرا شود را موردداکه قرار است در آینده در ر AIتحقیقات تکوینی روی روش های 

د. با این حال در زمینه های مختلف پرتودرمانی به طور گسترده ای پیشرفت کرده و آیندۀ درخشانی دار  AIنشان می دهد که 

ی بر روی آزمایش و لیبر اساس نگرانی های مختلف مانند در دسترس بودن، امنیت استفاده از داده های بزرگ و عملیات تکم

 در رادیوتراپی برای ما فراهم نیست.   AI، مشخص شد که در این زمان امکان استفاده از  AIاصلاح الگوریتم های 
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 مقدمه  .1

 هوش مصنوعی  1.1

از ماشین های ین ایده با استفادۀ بیشتر فته شده باشد. ارگاز ایدۀ ربات ها  (AI)گمان می رود که ایدۀ هوش مصنوعی 

ماشین در تقلید را میتوان به عنوان توانایی یک  AIاز پیش برجسته شد.  بیوسنتزی که در زایمان به کار برده می شدند، بیش

اجزای فیزیکی را  .بر اساس کاربرد آن به دو شاخۀ مجازی و فیزیکی طبقه بندی می شود AIاز هوش انسانی تعریف کرد. 

کی، ربات های پیشرفته ) ربات های مراقبت( و ربات های کمک کار با قدرت مانور محدود نشان میتوان در دستگاه های پزش

ماشین نشان داده می شوند. یادگیری ماشین یک الگوریتم ریاضی است که از طریق تجربه یاد  یادگیری داد. اجزای مجازی در

بت از بیمار هستند. انسان ها از طریق جمع آوری دو عامل دانش و تجربه مهمترین عوامل مراق ،کمی گیرد. برای یک پزش

رار دارند. در فرآیند یادگیری انسان، هم دانش و هم مقدار زیادی از داده ها عمدتاً به خاطر محدودیت های زمانی در تنگنا ق

برای به دست آوردن می آید. رایانه می تواند از الگوریتم ها  تستجربه مورد نیاز است که هر دو در طول زندگی حرفه ای به د

یک رادیولوژیست تقریبا تجربۀ بیشتر استفاده کند و نسبت به انسان به مراتب در مدت زمان کوتاه تری داده ها را ذخیره کند. 

 کن شروع کند تا خودسا 225000می تواند با  AIسال بررسی می کند، در حالی که  40را در  MRI/CTآزمایش  225000

اقبت سریع تر و خصوصی تری را مدت زمان بسیار کوتاه به میلیون ها اسکن برسد. امروزه بیماران مررا آموزش دهد و در یک 

امر پزشکان را ملزم می کند که مقدار زیادی از داده ها را در مدت زمان کوتاه تفسیر و تحلیل کنند. درخواست می کنند، این 

ها به پزشک کمک کند و عملکرد بالینی کارآمدتر، راحت تر و شخصی ط یادگیری ماشین می تواند با آنالیز داده یاتحت این شر

ظیمی از داده ها برای آموزش الگوریتم ها و سخت افزارهای محاسباتی شده تری را در زمانی کوتاه تر ارائه دهد. اکنون حجم ع

ری و تشخیص پزشکی، مراقبت از ری از زمینه ها مانند کشف دارو، تصویربرداایمدرن در دسترس است. این الگوریتم ها در بس

ش بینی می شود مولفه هایی راه دور بیمار، مدیریت ریسک، دستیاران بیمارستان و کمک مجازی به کار گرفته می شوند. پی

مند شوند. قابلیت  ی محاسباتی بهرهاهاز این الگوریتم  RNAو  DNAکه به حجم زیادی از آنالیز داده ها نیاز دارند، مانند 

 پیشرفت چشمگیری داشته است.گیری ماشین در سال های اخیر، با معرفی الگوریتم یادگیری عمیق های یاد

 رادیوتراپی 1.2
% از بیماران سرطانی در طول دوره 50به طور تخمینی تقریباً . ه های مهم در درمان سرطان، رادیوتراپی استیکی از مولف

بخش طبقه بندی کرد: تصویربرداری، برنامه ریزی درمان  7ی را میتوان به خود رادیوتراپی دریافت می کنند. رادیوتراپ یبیمار

(TP)افکنی، کنترل رادیوتراپی و دستگاه مراقبت بیمار. اولین مرحله ای که  یل پرتو، شبیه سازی، لوازم جانبی رادیوتراپی، تحو

جود داشته باشد اطلاعات مهم مرتبط با دهند، فرآیند تصویربرداری است. اگر تومور و پزشکان تومور بیمار را تشخیص می

ور، شکل، محل، اندام های اطراف تومور تومور برای استفادۀ بعدی جمع آوری می شود. فرآیند تصویربرداری، حجم تخمینی توم

ر بسیار مهم هستند را در اختیار پزشکان قرا ینکه در معرض خطر هستند و سایر اطلاعات مفیدی که برای تحویل دوز پرتوافک

می می دهد. روش های تصویربرداری پیشرفته تر، داده های دقیق تری را ارائه می دهند که درمان را واضح تر و تاثیرگذارتر 

به درستی  یکند. در رادیوتراپی، متاستاز ) دگرنشینی ( از راه دور اغلب یک مشکل بزرگ است و اگر در فرآیند تصویربردار

ره رشد کند و حتی در آینده تهدید بیشتری را ایجاد کند. هم اکنون روشهای تصویربرداری شناسایی نشود تومور میتواند دوبا

رار دارند که میتوانند تصاویر پزشکی ای را تهیه کنند که بسیار کم در معرض تابش قرار می بسیار پیشرفته ای در دسترس ما ق

. برخی از  (SPET)و توموگرافی تک فوتونی  (PET) توموگرافی گسیل پوزیترون (CT)ی رایانه ای فاگیرند، مانند توموگر

با وضوح و دقت بالا بگیرند، مانند تصویربرداری گزینه های غیر پرتوافکنی نیز در دسترس ما هستند که میتوانند تصویری 

میتواند  ت که، فناوری ای را برای ما فراهم کرده اساهو سونوگرافی. پیشرفت بیشتر در این روش  (MRI)تشدید مغناطیسی 

ختلف و شبیه سازی، داده های م TPبگیرد که قادر به محاسبۀ حرکات بیمار باشد. در طول فرآیند  (4D)تصویر چهاربعدی 

به دست آمده و  بیمار مانند تودۀ تومور، قد، وزن، شاخص تودۀ بدن، مواجهه قبلی با پرتوافکنی و تصویر پزشکی داخلی بیمار

ارامترهای مختلف، روند درمان، شخصی سازی شده و بهترین نتیجه برای بیمار به دست آید. در آنالیز می شود تا با تغییر پ
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تمال عدم موفقیت دنبال می شود. همچنین محاسبۀ حرکت اندام، انتخاب تکنیک درمانی، پیش بینی خطر و اح TPفرآیند 

  TPصورت می گیرد. اخیراً فرآیند TPان در فرآیند برنامه ریزی و بهینه سازی برنامه ریزی درم ۀاندازه گیری شدت پرتو، ذخیر

های درمانی پیش برود؛ پیشرفتهایی مانند رادیوتراپی به طور قابل توجهی تکامل یافته تا بتواند همراه با پیشرفت های روش 

را به حجم که بر طبق آن در حالی که دوز تابش بالا  (IMRT)یا رادیوتراپی تنظیم شده شدت  (3D-CRT)سه بعدی منسجم 

یابد. هر دوز برای اندام های اطراف در معرض خطر، آن دوز به طور قابل توجهی کاهش می  مورد نظر می رساند، در عین حال

را به دلیل  فددو روش نیاز به برنامۀ درمانی بسیار دقیق، نظارت مکرر و ردیابی دقیق حجم هدف دارند که باید حرکت ه

توان به دسته های زیادی طبقه بندی کرد. مانند مبتنی بر دانش، را می TPور در نظر بگیرند. حرکت اندام داخلی و پسرفت توم

. پس از مرحلۀ شبیه سازی بیمار، برنامه ریزی درمان شروع شده و  (AI)ر هوش مصنوعی مبتنی بر متخصص یا مبتنی ب

یی برای محاسبۀ دوز در وان استاندارد طلابه طور کلی به عن (MC)یه سازی مونت کارلو بشمحاسبۀ دوز انجام می شود. 

دن یا بافت عمومی را فراهم می کند. برخی از رادیوتراپی پذیرفته شده است؛ زیرا فرآیند فیزیکی واقعی درگیر در تعامل در ب

ن شبیه سازی های پیچیده علاوه بر این یا.  Geant4و  EGSnrc ،PENELOPE ،MCNPعبارتند از  MCکدهای متداول 

ذخیره سازی داده نیز نیاز دارند. این ویژگی ها برای استفادۀ معمول مان بر هستند، به حجم زیادی از محاسبات و قدرت که ز

 یاست که ازجنبه هایی آسان تر و ارزان تر است. لوازم جانب CloudMCلینی مناسب نیستند بنابراین راه حل جایگزین با

منظور محدود کردن حرکت او و ارزیابی دقیق تر هدف استفاده می شوند.  پروسۀ رادیوتراپی اغلب برای ثابت کردن بیمار به 

شود. فرآیند رادیوتراپی فرآیندی است که در آن دوز پرتوافکنی به بیمار ام میۀ شبیه سازی انجثابت کردن معمولاً در مرحل

یند رادیوتراپی کشتن سلول های تومور با که در واحد جرم رسوب می کند. هدف اصلی فرآ تتحویل داده میشود. دوز انرژی اس

انرژی به سلول های سالم تا حد امکان  استفاده از پرتوهای یونیزان و در عین حال صرفه جویی یا به حداقل رساندن رسوب

 ( درمان با قوسSBRTاستریوتاکتیک بدن )  است. هم اکنون روش های پرتو درمانی زیادی وجود دارد؛ مانند رادیوتراپی

، پورتون تراپی، الکترون تراپی و براکی تراپی. پس از ایجاد طرح درمان،  IMRT،  (VMAT)کی تنظیم شده حجمیتریالک

تری توسط یک برنامه تضمین کیفیت مخصوص بیمار تایید می شود تا از دقت تحویل دوز قابل قبول اطمینان طرح دوزیم

مدت زمانی ) ماه تا سال( تحت نظر قرار می گیرد تا عوارض جانبی و  هنگامی که رادیوتراپی انجام شد، بیمار برای حاصل شود.

 پیامدهای آن مشاهده شود. 

 

 روش   .2

ن از ایدۀ یادگیری رایانه ای گرفته شده است که طبق آن برای انجام یک کار بر روی مجموعه ای از نمونه های یادگیری ماشی

ی به دو دستۀ متفاوت تقسیم می شود: یادگیری نظارت شده و یادگیری ی مطالعه می شود. یادگیری ماشین به طور کلشزآمو

وی داده ها و خروجی صحیحی است که رایانه هم از داده ها و هم بدون نظارت. در یادگیری نظارت شده مجموعه آموزشی حا

ودی به عنوان علت، و داده های آینده استفاده می کند. مشاهدات ور از خروجی ها ) برچسب داده( برای پیش بینی خروجی

لکردی از مشاهدات خروجی همچون معلول شناخته می شوند. هدف از یادگیری نظارت شده به دست آوردن یک رابطۀ عم

عددی باشد.  داده های آموزشی است که داده های تست را تعمیم می دهد. این رابطه می تواند به صورت معادله یا ضریب

دگیری نظارت شده توسعه یافته اند؛ مانند الگوریتم رگرسیون، طبقه بندی و یادگیری الگوریتم های مختلفی بر اساس یا

وعۀ آموزشی حاوی راه حل نیست بنابراین رایانه باید راه حل را به تنهایی پیدا کند و تقویتی. در یادگیری بدون نظارت، مجم

های آینده استفاده کند. هدف از یادگیری بدون  حل به دست آمده برای پیش بینی نتیجه داده هاهم از داده ها و هم از ر

هاست. الگوریتم های متعددی وجود دارند که بر  نظارت، یافتن متغیر ناشناخته در پشت مشاهدات یا یافتن رابطه بین نمونه

دف و کاهش ابعاد، خوشه بندی، جدا سازی منبع بی ه اساس یادگیری بدون نظارت استخراج شده اند. مانند الگوریتم های

تخمین چگالی. یادگیری نیمه نظارتی ترکیبی از روش های یادگیری تحت نظارت و بدون نظارت است. در یادگیری نیمه 

رتی یک مجموعۀ آموزشی حاوی داده های با راه حل و داده های بدون راه حل وجود دارد. در این روش از داده های نظا
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آینده استفاده می کند. این روش نیاز به داده های برچسب دار را کاهش سب دار و بدون برچسب برای پیش بینی نتیجه چرب

ست و همیشه امکان پذیر نیست. برخی از نمونه های یادگیری نیمه می دهد.  برچسب گذاری داده ها اغلب بسیار گران ا

 قه بندی نیمه نظارت شده. بطنظارت شده عبارتند از: سیستم معرفی اطلاعات و 

لف یادگیری ماشین و کاربردشان در رادیوتراپی و تصویربرداری پزشکی در زیر نشان داده لگوریتم های مختنگاهی عمیق به ا

 شده است.

 خطی برای طبقه بندی و تحلیل رگرسیون مدل 2.1
مدل خطی در برنامه های کاربردی  یلمدل خطی بر اساس رابطۀ خطی بین ورودی و خروجی مدل مبتنی است. به طور ک

 رایانه ای در تحقیق و توسعۀ رادیوتراپی داشته باشند. -اده قرار می گیرد که طبقه بندی کمک مورد استف

به داده های  LDAشی برای استخراج ویژگی های متمایز در طبقه بندی الگوهاست. رو (LDA)تشخیص تحلیل خطی 

فاصلۀ بین طبقات را افزایش و فاصلۀ درون ی متمایز نیاز دارد که به طور قابل توجهی نیبرچسب دار برای یادگیری یک پیش ب

بقه بندی را بهبود می بخشد. کشش های در نهایت دقت ط LDAدارد(. طبقات را کاهش دهد ) فاصله به ترتیب متغیر اشاره 

 بعدی برای اندازۀ نمونه کوچکی که عملکرد و وبرای برآوردن نیازهای متفاوت ویژه مانند آنالیز متمایز خطی د LDAمختلف 

 قابلیت را بهبود بخشد، توسعه یافته است. 

که درگیر یک رابطه درجه دوم باشد. در طبقه بندی کرد به خصوص زمانی  LDAروابط پیچیده را نمیتوان با استفاده از 

است.  LDAو کشش از  LDAه یببسیار ش QDAاستفاده می شود.  (QDA)چنین موردی از تحلیل تفکیک درجه دوم

QDA ابسته را به تصویر می کشد و ابزار تشخیص قوی تری ارائه می دهد. غیر مستقل و ورابطۀ بین متQDA  زمانی مطلوب

به طور معمول در هر دو گروه توزیع شده باشد و هر گروه ساختار کوواریانس متفاوتی داشته باشد.  است که بردار پیش بینی

ارزیابی می کند؛ با این حال در بیشتر موارد از  LDAبه این است که ویژگی های بیشتری را نسبت  QDA تیکی از اشکالا

LDA .بهتر عمل می کند 

 شبکۀ معمولی مصنوعی  .2.2

از گره ها و ارتباطات تشکیل  ANNاز ایدۀ بنیادی نحوۀ عملکرد مغز ما نشئت گرفته است.  (ANN)وعی شبکۀ عصبی مصن

ا به عنوان یک مکانیسم محرک شبیه به نحوۀ عملکرد انتقال امآن گره ها قدرت محاسباتی محدودی دارند  ردشده است؛ که 

د؛ این تراکم و پیچیدگی ارتباط دهنده، قدرت ای تحریک یک نورون تجمع می کنندهنده های عصبی عمل کرده و بر

نشان  ) نرون ها( را می توان به صورت یک معادله اهمحاسباتی شبکه را مشخص می کند. رابطۀ بین گره ها و اتصال دهنده 

 داد:

 
را می توان با توجه  ANNآستانۀ گره است.   ، و   ورودی گره  ،  jو  iارتباط بین گره   ، iخروجی گره  که 

ره های کنترل رو به جلو هیچ ارتباطی قات کنترل رو به جلو و طبقات متناوب. در گبطبه اتصال آنها به دو طبقه تقسیم کرد: 

با نظم  ANNطبقه متناوب است. نظم  گونه ای که یکاز یک گره با عدد بزرگتر با یک گره با عدد کوچکتر وجود ندارد، به 

شامل می شود. از  های نظم بالاتر را هتعداد بیشتری از گر ANNمشخص می شود، برای مثال نظم بالاتر   ANNگره ها در

اینست که می تواند مسائلی را حل کند که به صورت خطی قابل تفکیک نیستند و می تواند بسیاری از  ANNاصلی  مزایای

را می توان به دلیل توانایی در آنالیز ساختارهای پیچیده، برای پیش بینی ساختار ثانویۀ پروتئین  ANNکند.  مشکلات را حل

 های عصبی وجود دارد، مانند ماشین های بولتزمن و شبکه های کوهونن.استفاده قرار داد. انواع مختلفی از شبکه  درمو

 هسته ها 2.3
شده و بدون نظارت، ابزار قدرتمندی برای آنالیز داده ها فراهم می کند. هسته، روش هسته با استفاده از دو روش نظارت 

ری شباهت، امکان می دهد که این اندازه گیمطابقت دارد.  بالا، به یک محصول نقطه ای داعموماً در یک فضای ویژگی با ابع
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که در آن  XxYꜫ ) . (، ... ،) +)الگوریتم هایی را در فضای محصول نقطه ای بسازیم. برای یک مجموعه داده معین 

X  غیرهای پیش بینی،تمدامنۀ ورودی ها یاY  خ هستند، با ورودی جدیداهداف یا متغیرهای پاسx ꜫ X   { 1مربوط به±} y 

ꜫ :باید پیش بینی شود، بنابراین هسته برابر است با 

 

 
 .تاندازه گیری هسته یا اندازه گیری شباهت اس K  در آن فضای محصول نقطه ای ) فضای ویژگی ( رسم می شود و  که  

( است که می تواند برای طبقه بندی و SVMبر نظارت ماشین بُردار پشتیبان )  مجموعه ای از روشهای یادگیری هسته مبتنی

خطای طبقه بندی تجربی را به حداقل می رساند و حاشیۀ هندسی در  SVM. رگرسیون ) بازگشت به عقب ( به کار برده شود

، می رساند. کارکردهای مورد استفادۀ تعمیم بالاتری را در نمونۀ جدید داشته باشد مجموعۀ آموزشی را به حداکثری که توانایی

شباهت های نقطه به نقطه را به طور  متداول هسته، برپایۀ چند جمله ای، تک خطی و شعاعی گاوسی قرار دارند. هستۀ عمومی

 طیفی از آن می شود، شناخته شده است.   ربسیستماتیک ترسیم می کند، و به دلیل استفاده ای که در طبقه بندی تصاویر ا

 مدل های احتمالی 2.4
م. این مدل از توزیع مدل احتمالی به ما اجازه می دهد تا با استفاده از مشاهدات فعلی، رویدادهای آینده را پیش بینی کنی

ط آنها با داده ها را توضیح اباحتمال استفاده می کند تا تمام کمیت های مشاهده نشدۀ نامشخص را نشان داده و چگونگی ارت

تن داده های مشاهده نشده از داده های مشاهده شده، قوانین اساسی نظریۀ احتمال استفاده می شود. این روش دهد. برای یاف

 ها از تئوری احتمال را قانون بیز می نامند. قانون بیز ترکیبی از قاعدۀ جمع و قاعده ضرب نظریۀ احتمال است:یادگیری داده 

 
 xترکیب  احتمال وقوع y ،P(xy) احتمال وقوع P(y)شده و مجهول هستند. مجموعه ای از مقادیر مشاهده yو  xکه در آن 

 در نهایت، قانون  بیز این است، . می باشد   yعایت مقدار  و  مشروط به ر xاحتمال وقوع  P(xly)است و   yو  

 
شده است. هنوز هم داده های مشاهده  Dکرد و عبارت شرط است و  همی توان برای مقایسه مدل ها استفاد mطبق آن از 

 مدل های گرافیکی رایج ترین مدل های احتمالی هستند. 

 یادگیری گروهی 2.5

ی ماشین، یادگیری گروهی است که با آموزش زبان آموزان با افزایش تنوع سیستم طبقه یکی دیگر از روش های یادگیر

بقه بندی کنندۀ گروهی می تواند نسبت به یک یکی از مزایای یادگیری گروهی این است که ط .بندی کنندۀ گروه کار می کند

گروهی به طور گسترده برای طبقه بندی  طبقه بندی کننده به موفقیت بالایی دست یابد. به همین دلیل است که یادگیری

م قطعیت فضای پیش بینی کننده های آماری دعتصاویر استفاده می شود. همچنین مکانیسم بسیار موثری برای اندازه گیری 

ت. می تواند با ترکیب تخمین ها پیش بینی دقیقی ارائه دهد. مدل های پیش بینی با استفاده از زیر مجموعه های مختلف اس

های  له های آموزشی، آموزش داده می شوند. این داده ها به طور مناسب انتخاب می شوند تا از مقدار مناسبی تنوع در مدداد

استرپ یا در کیسه ریختن یک روش انتخابی شناخته شده است. در این روش به  پیش بینی اطمینان حاصل شود. تجمیع بوت

ه های آموزشی بین پیش بینی کننده ها تنوع ایجاد می کند. یکی از اشکالات وسیلۀ نمونه گیری با جایگزینی از مجموعه داد

یل تفاوت بین موضوعی منجر به زیر مجموعۀ آموزشی است که می تواند به دل رهاین روش انتخاب تصادفی یک موضوع در 

 اختلاف زیادی در پیش بینی شود. 

 آنالیز خوشه ای 2.6
و بسیار مکرر در پرتودرمانی و رادیولوژی استفاده می شود. داده های طبیعی عموماً داده های خوشه بندی به طور گسترده 

هستند یا فاصله کمتری نسبت به نمونه های و نمونه های داده متعلق به یک خوشه مشابه  ددارای ویژگی خوشه بندی هستن



 ۱۴۰۲ پاییز، ۸، شماره ۳دوره                                                                    فناوری و برق،کامپیوتر در وینن وردهایدستا همجل

6 

 

ی متداول عبارتند از: خوشه بندی خوشه های مختلف تحت ماتریس های فاصله دارند. برخی از الگوریتم های خوشه بند

 ه. دش، گاوسیان مخلوطی و برش نرمال  means K ،DBSCAN -سلسله مراتبی، خوشه بندی  

 K_meansالگوریتم   2.6.1

استفاده می کند که با داشتن شباهت های زیاد در خوشه ها و شباهت های کم بین   K از پارامتر K- meansالگوریتم 

را به خوشه ها تقسیم می کند و در نهایت، فاصلۀ کل بین مقادیر در هر خوشه تا مرکز را کاهش می  تعداد شیء nخوشه ها 

می شود  شباهت، فاصلۀ اقلیدسی رفت و برگشتی استفاده مقدار متوسط یک خوشه است. برای اندازه گیری Centroidدهد. 

اصلۀ اقلیدسی را می توان با استفاده از معادلۀ زیر که طبق آن هر چه فاصله کمتر باشد تشابهات بیشتر است و بالعکس. ف

 محاسبه کرد. 

 
2.6.2 DBSCAN 

شه ها ناحیه متراکمی از شیء هستند و مبتنی بر چگالی است که در آن خو خوشه بندی میک الگوریت DBSCANالگوریتم 

است  DBSCAN Eps-Neighbourوسط اشیایی از همان خوشه احاطه شود. برخی از مفاهیم اصلی شیء یک خوشه باید ت

از نقطه مرکزی، که یک شی  داست. شعاع آن سایر مفاهیم رایج عبارتن Epsهسته آن و  pابر کره بعدی است که جسم  dکه 

مستقیما قابل دسترسی به  pاست و چگالی مستقیم و قابل دسترسی جایی که شی  minPtsده بیش از با نقاط داpمعین 

تعلق دارد. در نهایت  minPtsو  Epsبا توجه به مقادیر  qیک نقطه مرکزی  Epsهمسایگی به  pچگالی است. زمانی که 

DBSCAN بعدی بررسی می کند و به  ه را در ابر فضایداهمسایگی هر نقطه دEps  دنبال نقطه هسته خوشه و اشیایی است

 که مستقیما از نقطه هسته قابل دسترسی هستند. 

 مدل مخلوط گاوسیان 2.6.3

خلوط گاوسی به عنوان ابزاری برای خوشه بندی مبتنی بر مدل به کار می رود و در بسیاری از زمینه ها مانند مدل م

ماشین استفاده می شود. مدل  مخلوط گاوسیان را با استفاده از مولفه های الگو، آنالیز تصویر، داده کاوی و یادگیری  صتشخی

K  می توان مدل سازی کرد 

 
 وزن های مثبت مشمول.  1=   که در آن

خلوط بررسی درمان پرتو پروتون با استفاده از یک مدل م رپارامترهای مولفه های گاوسیان هستند. آنالیز حجمی نکروز مغز د

 می شود. 

 کاهش ابعاد و انتخاب ویژگی 2.7
AI ی اضافی را محاسبه کند. ورودی متغیرهای اضافی در برای همگام شدن با آخرین فناوری در رادیوتراپی، باید متغیرها

ر داده های اختلالات بیشتر، تعداد بیشت زش طولانی تر،ومبه دلیل زمان آ AIمبنای  مسئله طبقه بندی یادگیری ماشین بر

ورودی  مدل، غیر قابل پیش بینی است. کاهش ابعاد تعداد متغیرهای آموزشی مورد نیاز، پیش برازش و تفسیر پذیری کمتر

ل یابد. کاهش یلمورد بررسی را تقلیل می دهد که باعث می شود بسیاری از عوارض جانبی دارای تعداد زیادی متغیر اولیه تق

 تقسیم کرد: انتخاب متغیر و استخراج ویژگی. ابعاد را می توان به دو دسته

 روش انتخاب متغیر 2.7.1

نمودار و گرفتن بهترین زیر مجموعه از متغیرهای ورودی اصلی کار می روش انتخاب متغیر یا انتخاب ویژگی به وسیلۀ رسم 

استخراج ویژگی برای مدل  را تغییر نمی دهد. روش انتخاب متغیر بر روش کند. روش انتخاب ویژگی نمایش اصلی داده ها
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غیر قابل تفسیر تبدیل  تشخیص ترجیح داده می شود؛ زیرا در مدل تشخیصی، متغیرها زمانی مفیدتر هستند که به ویژگی های

فیلتر ویژگی ها را بدون  .هشوند. روش های انتخاب ویژگی به سه دسته تقسیم می شوند: فیلتر، پوشش و تکنیک تعبیه شد

از داده ها استخراج می کند. پوشش از تکنیک های مختلف یادگیری برای ارزیابی ویژگی های مفید  هیچ گونه یادگیری

ای تعبیه شده مرحله انتخاب ویژگی و ساخت طبقه بندی کننده را ترکیب می کنند. برخی از نمونه استفاده می کند. تکنیک ه

انتخاب متغیر مبتنی بر ضریب همبستگی پیرسون، الگوریتم انتخاب متغیر در پرتودرمانی عبارتند از:  یاهای متداول روش ه

 ( و پتوی مارکوف. mRMRحداقل انتخاب ویژگی افزونگی ) 

 ضریب همبستگی پیرسون 2.7.1.1
ده ترین رویکردها برای اسضریب همبستگی پیرسون قدرت ارتباط خطی بین دو متغیر را اندازه گیری می کند. این یکی از 

م از متغیرهای ورودی مستقل و هدف است. متغیرهای ضریب همبستگی پیرسون را می توان با استفاده انتخاب متغیرهای مه

 د.از فرمول اندازه گیری کر

 
 

 ر هستند ین حسابی متناظگنمتغیر دوم و میا میانگین حسابی و   اولین متغیر،    که در آن

 پتوی مارکوف 2.7.1.2
ک متغیر از ی MBنامگذاری شد و نمایانگر بخش مهمی در شبکه بیزی است.  Pearاولین بار توسط   (MB)پتوی مارکوف 

( در شبکه بیزی  رشامل والدین ) علت مستقیم (، فرزندان ) اثرات مستقیم ( و همسران ) سایر علل مستقیم از فرزندان متغی

این است که یک گره هدف دارد، و تمام گره های دیگر از گره هدف  MBنحصر به فرد تشکیل شده است. یک ویژگی م

تمام  MBاز ساختار علیّ محلی در اطراف متغیر ارائه می دهد. با محاسبۀ  یک متغیر، تصویری کامل MBمستقل هستند. 

جو در یک شبکه بیزی در مقیاس عنوان محدودیت برای کاهش فضاهای جستند به ناها می توMB متغیرها در مجموعۀ داده، 

 بزرگ استفاده شوند. 

 الگوریتم حداقل انتخاب ویژگی افزونگی 2.7.1.3
( را پیشنهاد کردند که یک رویکرد انتخاب متغیر است. این  mRMRحداقل انتخاب ویژگی افزونگی )  وانگ و پنگ الگوریتم

ات خروجی و همبستگی کم بین طبقات انتخاب کند و معیاری کند ویژگی هایی را با همبستگی بالا در طبق یالگوریتم سعی م

یاز دهی ( که احتمالاً در مدل طبقه بندی کننده با استفاده از از میزان مفید بودن یک ویژگی کاندید ارائه می کند ) معیار امت

شده، شرط پنک را به کار می آستانۀ از پیش تعریف  اجتناب از نیاز به یک استفاده می شود. برای Battiti فرمول پیشنهادی 

 را می توان به صورت زیر تعریف کرد.   mRMRبرد. 

 
تنظیم تفریق مقایسۀ         صفت طبقه، و  Yویژگی کاندید است،   می زند، معیار امتیاز دهی را تخمین  fکه در آن 

و همبستگی بین طبقات )  – Fی را می توان با استفاده از آمار همبستگ نگی است. در مورد یک ویژگی پیوسته،وزریط و اف

ه کرد. این ویژگی ها یکی یکی با جستجوی الگوریتم حریصانه زیادی ( را می توان با استفاده از همبستگی پیرسون محاسب

ابتدا  mRMR های زمانی،  گی ( را به حداکثر می رساند. در مورد دادهنوانتخاب می شوند که تابع هدف ) عملکرد ارتباط و افز

چنین به دلیل احتمال از نیاز دارد که داده ها با استفاده از تکنیک های پیش پردازش در یک ماتریس منفرد صاف شوند. هم

 بین رفتن داده های مهم در طول فرآیند صاف کردن، ایراد دارد. 

 یگروش استخراج ویژ 2.7.2
 ژگی غیر خطی. می شوند: استخراج ویژگی خطی و استخراج ویروش های استخراج ویژگی به دو دسته تقسیم 
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 استخراج ویژگی خطی) آنالیز مولفه های اصلی( 2.7.2.1

از  هی زمانی کار می کند که داده ها در یک زیر فضای خطی با ابعاد پایین تر قرار گیرند. این داده ها را با استفادویژگی خط

کارل پیرسون روش آنالیز مولفه های اصلی  1901ح ریزی می کند. در سال فاکتورسازی ماتریس بر روی فضای فرعی طر

(PCA)  را پیشنهاد کرد که به روشKarhunen-Loeve (K-L)  نیز معروف است؛ که آن یکی از الگوریتم های شناخته شدۀ

دی تبدیل می کند؛ که در فضای ویژگی های کم بع با ابعاد بالا را به یمتعامد، فضای ویژگی هاPCA کاهش ابعاد می باشد. 

فضای ویژگی به گونه ای  ته، برابر یا کمتر از فضای ویژگی اصلی باشد. تبدیلآنجا  ممکن است ابعاد فضای ویژگی کاهش یاف

اولین  PCAفه دوم و غیره. در لوانجام می شود که بیشترین واریانس در مولفه اول باشد، سپس بیشترین واریانس بعدی در م

صلی نامیده می شوند که ترکیبی خطی از متغیرهای اصلی هستند. اولین مولفه های اصلی سبه شده مولفه های امتغیرهای محا

س ممکن را دارند. مولفه های دوم با محدودیت متعامد بودن نسبت به مولفه های اول محاسبه می شوند و بیشترین واریان

رای مشاهدات را نمرات عاملی می نامند و می توان آن ها را به سی ممکن را دارند. مقادیر متغیرهای جدید برنبیشترین ای

 صورت زیر محاسبه کرد

 
ماتریکس مورب مقادیر   ضریب ترکیبات خطی،  Qمجموعه داده،  Xکس طرح ریزی، امتیاز عامل یا ماتری Fکه در آن 

 منفرد است. 

 تخراج ویژگی غیر خطی سا 2.7.2.2
ده از تکنیک ابعاد خطی انجام داد. اما ابتدا باید چند ترفند اعمال شود. سطح کم را می توان با استفاکاهش ابعاد غیر خطی 

ایی با ابعاد بالا ترسیم شود تا یک رابطۀ غیر خطی بین آن ها به وجود آید که به راحتی قابل تشخیص باشد. بُعدی باید در فض

ن نیاز به محاسبه صریح تابع بالابر طراحی کرد. روش دیگر برای حل مسئله هسته را می توان برای ایجاد همان نتیجه بدو تابع

که روی یک منیفولد غیر خطی تعبیه شده ابعاد کمتری نسبت به فضای  غیر خطی بودن این است که فرض کنیم خط داده ای

با پیوستن به همسایگان به شکلی از  ومپ یک الگوریتم متداول است که منیفولد رازیداده خام دارد و درون آن قرار دارد. نقشه ا

گوریتم های مبتنی بر منیفولد که مورد نقشه ایجاد می کند. فاصلۀ بین نقاط فاصله ژئودزیکی در نمودار خروجی است. سایر ال

  .استفاده قرار می گیرند، نقشه های ویژه لاپلاسی و تعبیه خطی محلی هستند

 یادگیری تقویتی 2.8
تا توالی تصمیمات برای نتایج بلند مدت را بهینه سازی کند. الگوریتم های  هایی را فراهم می کندیادگیری تقویتی ابزار

یک توالی ورودی از تعاملات معروف به تاریخچه بین تصمیم گیرنده و محیطشان را می گیرند. در هر  یادگیری تقویتی عموماً

می کند و مشاهدات جدید و نتایج فوری ) پاداش ( را دریافت  وریتم، فعالیتی بر اساس خط مشی خود انتخابگلنقطه تصمیم، ا

مورد استفاده قرار می دهند. یکی از  HIVمان ضد ویروسی در می کند. آن را در بهینه سازی مراقبت های بهداشتی مانند در

امربوط است. یکی از بر اساس استراتژی لحظه ای و مدل ن Qدگیری ایرایج ترین الگوریتم های یادگیری تقویتی، الگوریتم 

طلاعاتی را از بازخورد ن الگوریتم عدم نیاز به دانش قبلی است. این به طور مستقیم با محیط تعامل دارد و امزایای اصلی ای

عمیق ارائه می کند  Qکه بشو یادگیری تقویتی یک  AIوضعیت در فرآیند کنترل به دست می آورد. پیشرفت های کنونی در 

 end toودی های حسی با ابعاد بالا با استفاده از یادگیری تقویتی ی های موفقیت آمیزی را مستقیماً از ورکه می تواند خط مش

end به کنترل سطح انسانی برسد.  بیاموزد و 

 یادگیری چند نمونه ای 2.9
سایی پروتئین د و بیشتر برای شناتوسط دیتریش معرفی ش  1997برای اولین بار در سال  (MIL)یادگیری چند نمونه ای 

رای حل با عدم قطعیت در برچسب سر و کار دارد. چندین روش ب MILها و بازیابی تصویر مبتنی بر محتوا استفاده شد. 

 -K  مبتنی بر هسته و الگوریتم SVMموجود است، برخی از مثال های رایج عبارتند از: چگالی متنوع،  MILمسائل 

nearest(K-NN)        . 
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 نشان دادن یک موضوع استفاده می شود و می تواند مدل سازی شود به عنوان: سه برای ، یک کی MILدر 

 
 d-فضای ویژگی  و   دار ویژگی در کیسه تعداد بُر که در آن 

 نشان داد به عنوان: در زیر نارا می تو MILاست. مجموعه داده های آموزشی 

 
( و برچسب طبقۀ مربوط به هر کیسه در مجموعه داده است. اگر کیسه حاوی حداقل یک نمونه -1+ ، 1= )  که در آن 

 یا کیسه یا برچسب منفی است. -1+  هستند در غیر این صورت 1شد کیسه ها دارای برچسب مثبت با

 تطبیق نمودار 2.10
تن تناظر بین گره ساختار پیچیده استفاده می شوند. تطبیق نمودار، یافولا به عنوان یک نمایش انتزاعی از یک معم اهنمودار

ها بر اساس تناظر برچسب گذاری می شوند شبیه هم به نظر می رسند. های دو نمودار است. به گونه ای که وقتی رئوس آن 

ین تصاویر مطابقت دارند. مدل که در آنجا لبه ها با یک جنبه رابطه ای ب ،دگره ها ویژگی های محلی تصویر را نشان می دهن

روش های مختلف عبارتند از های زیادی وجود دارند که به روش های مختلف به تطبیق نمودار می پردازند. نمونه هایی از 

درجه بندی شده، جستجوی  روش های طیفی، برچسب گذاری آرامش، رویکردهای احتمالی، آرامش های نیمه معین، تخصیص

اری. روش طیفی با مطالعه شباهت های بین طیف های مجاورت یا ماتریس لاپلاسی نمودارها و استفاده درختی و معادلات تکر

بیق آن ها کار می کند. روش های احتمالی و آرام سازی ابتدا توزیع احتمال بر روی نقشه برداری را از آن اطلاعات برای تط

بهینه می شوند. جستجوی درختی، آزمایش های متوالی را برای  و با استفاده از الگوریتم های آرامش گسسته دتعریف می کنن

طه ثابت پیش بینی شده با عدد صحیح یکی دیگر از الگوریتم سازگاری بخش های محلی نمودار ها اجرا می کند. الگوریتم نق

یی دارد. تطبیق بندی تصویر استفاده می شود و کارآیی بالا میهای تطبیق گراف رایج است که به طور گسترده برای تقس

 نمودار جزء ضروری تطبیق ویژگی های دو بعدی و سه بعدی و تشخیص اشیا است. 

 یادگیری عمیق 2.11

سباتی یادگیری عمیق پتانسیل بالایی دارد و در سال های اخیر منجر به ظهور بسیاری از شرکت های تحقیقاتی قدرت محا

.روش یادگیری عمیق از لایه های پردازشی متعدد برای Deep Genomicsیک محیط راه اندازی شده است، مانند  ردجدید 

و مجموعه ای از مدل های محاسباتی   AIی عمیق شاخه ای از . یادگیرکشف الگو در یک مجموعه داده بزرگ استفاده می کند

هده شده و طول مرحلۀ آموزش، سیستم خطای بین خروجی مشا است که چندین لایه پردازش داده را تشکیل می دهد. در

ین خطا ی کاهش اخروجی مورد نظر را محاسبه می کند و پارامترهای داخلی خود را که به عنوان وزن شناخته می شوند، برا

خطا ناشی از  فاتنظیم می کند. این سیستم همچنین یک بُردار گرادیان را برای هر وزن محاسبه می کند که نشان دهنده انحر

جهت مخالف بردار گرادیان تنظیم می شود. به طور کلی روشی به نام نزول گرادیان تصادفی  تنظیم وزن است. بردار وزن در

(SGD) ثر از وزن ها استفاده می شود. در این فرآیند سیستم بردار ورودی را برای چند مثال نشان عه ای موبرای یافتن مجمو

ه می کند. کل فرآیند چندین بار با مجموعه ای کوچک گرادیان میانگین را برای آن نمونه ها محاسب می دهد و خروجی خطا و

شود. بسیاری از شبکه های مبتنی بر یادگیری عمیق ع متوقف از مثال ها تکرار می شود تا زمانی که میانگین عملکرد موضو

 رفته شده اند. عمیق و کانولوشن توسعه داده شده و به کار گ اخیراً در پرتو درمانی برای محاسبات پیچیده مانند شبکه عصبی

  (DNN)شبکه های عصبی عمیق  2.11.1 

ب لازم است که پیچیدگی داده ها کاهش یابد و الگوی شین، اغلمی توانند تحت نظارت یا بدون نظارت باشند. در یادگیری ما

یادگیری بستگی  تا حد زیادی به عملکرد موثر الگوریتم AIع بامربوط به الگوریتم یادگیری برجسته شود. در بیشتر موارد، ت

ان اصول دا از همها ابت DNNها ترکیبی از شبکه های عصبی چندگانه یا شبکه های عصبی چند لایه هستند.  DNNدارد. 

ANN  یۀ زیر تبدیل می لابرای محاسبه داده ها با استفاده از گره ها استفاده می کنند، پس از آن خروجی لایۀ اول به ورودی

د. که در آن جا خروجی لایۀ نهایی خروجی مشتق شده برای سیستم است. در حالت بدون نظارت شود و فرآیند تکرار می شو
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DNN ری بدون نظارت و ان یادگیها، اصول اولیه همANN  هستند. بنابراین در لایۀ اول خروجیANN  با استفاده از اصول

یۀ دوم عمل می کند. الگوریتم های یادگیری شود، سپس نتیجه لایۀ اول به عنوان ورودی لا ییادگیری بدون نظارت تولید م

ای نظارت شده ترجیح داده می شوند. یکی از ه DNNبر برچسب پایین تر عمیق بدون نظارت به دلیل نیاز به داده های دارای 

 آموخته شده پیچیده تر است.  های بدون نظارت این است که تضمین معنی دار بودن نمایش DNNاشکالات 

 وشنالهای عصبی کانول. شبکه  2.11.2
د، مناسب ی می آینبرای پردازش داده هایی که در آرایه هایی مانند تصویر پزشک (CNN)شبکه های عصبی کانولوشن

متصل. نقش لایۀ  از سه نوع لایه تشکیل شده است: لایۀ کانولوشن، لایۀ ادغام و لایۀ کاملاً CNNهستند. به طور معمول، 

ی ویژگی از لایۀ قبلی و یادگیری نمایش ویژگی ورودی است. تعداد لایۀ کانولوشن مربوط به کانولوشن، شناسایی شباهت ها

که برای محاسبۀ نقشه های ویژگی استفاده می شود. در نقشه ویژگی، هر نورون به یک نورون وشن است تعداد هسته های کانول

تغییر ناپذیر شیفت با کاهش وضوح نقشه ویژگی است. ل است. نقش لایۀ ادغام، دستیابی به سیستم صتهمسایه در لایۀ قبلی م

ر آنجا نقشۀ آینده هر لایه به یک نقشه ویژگی مربوط به رد، که دیک لایۀ ادغام به طور کلی بین دو لایۀ کانولوشن قرار می گی

یۀ قبلی و اتصال آنها صل این است که با گرفتن تمام نورون های لاتملایه کانولوشی قبلی متصل می شود. نقش یک لایۀ کاملاً 

 به تک تک نورون های لایۀ فعلی، استدلال سطح بالا را انجام دهد. 

 ادگیری ماشین در رادیوتراپی تم های ی. پیاده سازی الگوری3

 . تصویربرداری پزشکی1.3
( یا  CTپزشکی مدرن، مانند توموگرافی کامپیوتری )  روش های مختلف یادگیری ماشین در سیستم های تصویربرداری

واند یک روش تصویربرداری رادیولوژیک است که می ت CT( در حال اجرا هستند. MRIتصویربرداری تشدید مغناطیسی )

 دعات حجمی و موفولوژیکی آناتومی بیمار را از طریق یک تصویر پزشکی به دست آورد. یک سی تی اسکنر مدرن می تواناطلا

می تواند بافت نرم را به خوبی متمایز کند که دیدن داخل مفصل یا رباط را  MRIند. بیمار را از سر تا پا با وضوح بالا اسکن ک

تواند برای به دست آوردن تصویر تقریبا در هر نقطه از بدن استفاده شود. اگر شامل می  MRI ایده آل می کند. با این حال

را نمی توان در حضور فلز مانند ایمپلنت  MRIخطر قرار گرفتن در معرض تشعشع، با این حال  تفاوت چگالی بافت نرم باشد.

راه حل های غیر  AIلی که الگوریتم مبتنی بر ت. در حاتداخل خواهد داش  MRIفلزی استفاده کرد. زیرا با میدان مغناطیسی 

بدون  AIبر رد تحقیق قرار گرفته است. الگوریتم مبتنی ومتابشی ارزانی ارائه می دهد و در سال های اخیر به طور گسترده ای 

و  MRIم به ادغا هیچ خطری ارائه نمی شود آنها خطر خطاهای سیستماتیک با پیامدهای بالا را افزایش می دهند. که منجر

 AIهای مبتنی بر  را در زمان واقعی ارائه دهد. الگوریتم MRIشتاب دهنده خطی شده است که می تواند رادیوتراپی با هدایت 

 ند که در زیر نشان داده شده است.ویربرداری پزشکی اجرا می شودر درجه اول در سه جنبه تص

 تقسیم بندی تصویر 3.1.1

تجزیه و تحلیل تصویر پزشکی ایفا می کند. روش های تقسیم بندی زیادی وجود دارد یاتی در تقسیم بندی تصویر نقش ح

مار هستند که توسط کاس و دیگران  از روش های متداول تقسیم بندی تصویر، مدل یخاما هیچ کدام جهانی نیستند. بر

نی بر منطقه و مدل های مبتنی مبت LMS معرفی شده اند. و روش تنظیم سطح را می توان به دو دسته تقسیم کرد: مدل های

اده می کند. مدل های مبتنی بر منطقه فتبر لبه. مدل مبتنی بر لبه از اطلاعات منطقه ای برای کنترل حرکت کانتور فعال اس

به شی با مرزهای تعریف نشده حساس نیستند با این حال به ناهمگنی شدت تصویر ) همپوشانی دامنه های شدت ( و نسبت 

و یادگیری ماشین شدید  SVM ،KNNر حساس هستند. برخی از رویکردهای دیگر برای تقسیم بندی تصویر ش پارامتچرخ

نند اما به پردازش پس از آن مانند عملیات مورفولوژی نیاز دارند. حلیل کتوانند الگوهای پیچیده را تجزیه و ت یهستند. آن ها م

استخوان ها، اندام ها، عضلات و شکستگی ها اعمال کرد. در تحقیقات  ها مانندتوان در بسیاری از ساختار تقسیم بندی را می

ته است. شبکه های عصبی و ای تصویربرداری  مغز مورد مطالعه قرار گرفرباخیر، روش تقسیم بندی درختی به طور فشرده 

ه خودکار برای طبقه روش نیم الگوریتم های یادگیری عمیق نیز برای بخش بندی مغز استفاده می شوند. آن ها با هم یک
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ری دارد. که تقسیم آن را تممغز به سلول های سرطانی و بافت سالم ارائه می دهند. مغز اولیه کنتراست بافتی ک MRIبندی 

دشوارتر می کند. تصویر ناهمسان گردی کسری برای افتراق ماده خاکستری و سفید مناسب تر است. در  نسبت به مغز بالغ

می تواند داده های تصویری این روش های  CNNدر گرفتن مایع مغزی نخاعی بهتر است. روش  T2وزنی   حالی که تصویر

برای انجام این کار به یک لایه کانولوشنال نیاز  تری بخش بندی ترکیب کند. شبکه عصبی معمولاربمختلف را برای افزایش 

را تقسیم بندی کنند. روش های تقسیم بندی  MRIر مغز ویدارد. روش های یادگیری عمیق می توانند به طور خودکار تصا

 شه بندی، رشد آستانه، طبقه بندی ( روش هایوخمغز وجود دارد مانند روش های مبتنی بر شدت )  MRIدیگری نیز برای 

این ندی هیربدی. اکثر مبتنی بر اطلس، روش های مبتنی بر سطح ) کانتورها ( و سطوح و خطوط غعال چند فازی( تقسیم ب

،   kها از الگوریتم ها و تکنیک های قبلا بررسی شده استفاده می کنند. مانند مورد میدان تصادفی مارکوف، نقطهروش 

معمولی. این روش نتیجه دقیق را  CNNتر از دیگر روش های پیشرفته  سیون و خوشه بندی. یک روش تقسیم بندی قویرگر

ه یکی از سرطان هایی است که معمولا تشخیص داده می شود و مسئول رطان سینبا تعامل کمتر و زمان کمتر ارائه می دهد. س

استفاده می شود. و اولتراسوند معمولا برای تشخیص سرطان سینه  .درصد از تشخیص های جدید سرطان در زنان است 30

سخ درمانی و اندازه زیابی پابهبود و بخش بندی تصاویر سونوگرافی پستان به بافت های عملکردی، محلی سازی بهتر تومور، ار

است و به مهارت و تجربه  ربگیری تراکم پستان را فراهم می کند. تقسیم بندی اولتراسوند برای رادیولوژیست بسیار زمان 

م بندی خودکار تصویر اولتراسوند به کاهش این مشکلات کمک می کند. مطالعه اخیر نشان می دهد که بستگی دارد. تقسی

می تواند تصویر سه بعدی را به چهار بافت اصلی تقسیم کند: پوست، توده، بافت  CNNتنی بر ولوشن مبتقسیم بندی کان

تقسیم بندی در آینده در تشخیص بالینی سرطان پستان با دقت بالا. این پتانسیل را برای ارائه  یبغددی فیبرو و بافت چر

قبلا پیشنهاد شده است. روش تقسیم بندی از تشخیصی  CTنشان می دهد. یک قطعه بندی تمام بدن کاملا خودکار برای 

کرد. بخش بندی بافت سی تی اسکن با آموزش  یالگوریتم های جنگل تصادفی استفاده کرد و دقت و محدودیت آن را بررس

 جموعه داده های مختلف و استفاده از آن ها در سی تی اسکن گردن، قفسه سینه، لگن و شکم انجام شد. سیستم تشخیصیم

 یودکار دیگری نیز برای بیماری شکم ارائه شده است. که از روش استخراج ویژگی برای طبقه بندی بیماران استفاده مکاملا خ

استفاده می کند. مناطق مورد علاقه که  CTطبقه بندی بیماری از تصاویر ای بر SVM ،ANNکند. و از الگوریتم های ژنتیک 

 گ، کیست و سلول طبیعی کبد بودند.ومور، سنتقسیم بندی شده اند، ت CTاز تصاویر 

 ثبت تصویر پزشکی 3.1.2
چندین بار از اردی که بیمار با روش های مختلف یا یکسان ومثبت تصویر یکی از کاربردهای یادگیری ماشین است. در 

کیب نتایج برای تر ادگیری ماشینموقعیت های مختلف در زمان ها یا موقعیت های مختلف اسکن می شود. از الگوریتم های ی

شتن تصویر شناخته ادبرای دستیابی به تشخیص دقیق تر استفاده می شود. این فرایند اغلب به عنوان ترکیب، تطبیق یا تاب بر

یافتن تبدیل بهینه ای است که ساختارهای مورد نظر را در تصاویر ورودی به بهترین نحو تراز می می شود. هدف این فرایند 

یا  CTبسیار مهم در تجزیه و تحلیل تصویر است. چند نمونه از روش های متداول فیوژن تصویر  یک مرحلهکند. ثبت تصویر 

MRI   یا PET  یا SPECT کند  تم به طور مکرر تبدیل هندسی را جستجو میهستند. در روش ثبت بر اساس شدت، الگوری

تابع هزینه  .زینه را به حداکثر یا حداقل می رساند (ا تابع هتا زمانی که مورد تصویر متحرک را بهینه می کند ) معیار تشابه ی

گی، دی محاسبه می شود. در روش ثبت بر اساس ویژوربه شدت و کسل مربوط می شود و در ناحیه همپوشانی تصویر و

برای  یا آماریالگوریتم پس از ایجاد ویژگی ها، تبدیل بهینه را جستجو می کند. معیار مبتنی بر ویژگی های هندسی، فیزیکی 

تفاده می سا LDAتطبیق بین ویژگی ها استفاده می شود. برای طبقه بندی ضایعه ریه با استفاده از ویژگی های رادیومیک 

 شود. 

 ( و سیستم تشخیصCAD)  تشخیص به کمک رایانه 3.1.3
تصویر به طور قابل خودکار  در سال های اخیر، عمدتاً به دلیل در دسترس بودن مجموعه داده ها در مقیاس بزرگ، تشخیص

میلیون  1.2بیش از  لمشا imageNetاست.  CADشناسایی گره ریه یک مثال بهبود یافته در  CTتوجهی بهبود یافته است. 
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مبتنی  CNN پیچیده ایفا می کند.   CNN طبقه که نقش مهمی در آموزش 1000شده از بیش از  تصویر طبیعی طبقه بندی

د غدد لنفاوی سینه ای شکمی و بیماری ریه بینابینی آموزش دیده است، نتایج امیدوار در مور imageNetکه از  CADبر  

زها و پولیپ های روده در تشخیص متاستا همچنین پتانسیلی CAD بالینی نشان می دهد.  یکننده ای را برای کاربردها

( از الگوریتم های  CADXو  CADEه ای ) بزرگ نشان می دهد. برای کولونوسکوپی، به کمک عیب یابی و ردیابی رایان

دو نقش اصلی در تشخیص دارد: عیب  AIیادگیری عمیق استفاده می شود که به طور متداول مورد مطالعه قرار می گیرند. 

میزان از دست دادن پولیپ را کاهش می دهد که منجر به  CADe. (CADx)و ردیابی پولیپ (CADe)پ شناسی پولی

 دقت تشخیص نوری پولیپ کولورکتال را بهبود می بخشد.  CADXمی شود. تشخیص بهتر آدنوم 

رای تشخیص ن در مردان، سرطان پروستات است. معمولاً باطدر جهان غرب یکی از علل اصلی مرگ و میر ناشی از سر

پایینی ه ویژگی خیص این است کسرطان پروستات، بیویسی اولتراسوند ترانس رکتال انجام می شود. یکی از اشکالات این تش

درمان نیاز به یک  برای سرطان پروستات استفاده شده است. ولیکن، این نوع MRIدارد. بنابراین، اخیر به طور فزاینده ای از 

می تواند  CADبا مدت زمان طولانی دارد.  MRIخصص برای تشخیص سرطان پروستات از تصویر تیم رادیولوژیست بسیار مت

جدید مورد مطالعه قرار گرفته است که از دو مرحله تشکیل شده است.  CADیک سیستم م اکنون این مشکلات را حل کند. ه

اطلس چندگانه، طبقه بندی، تشخیص حداکثر  با استفاده از تقسیم بندی پروستات مبتنی بر در مرحلۀ اول، نامزدهای اولیه

زد فیلتر شده با استفاده از طبقه بندی ن هر نامموضعی و استخراج ویژگی شناسایی می شوند. در مرحلۀ دوم، احتمال سرطا

 ن استاندارد مرجع ارزیابی شد. نتیجۀ اینوانعبه  MRبیمار با بیویسی هدایت شده  347پیش بینی می شود. این سیستم با 

فاده ژیست استی تواند به عنوان خواننده دوم یا برای بهبود حساسیت رادیولوارزیابی نشان داد که این سیستم به طور بالقوه م

جام شود تا ناشود. این سیستم همچنین پتانسیل تنظیمات اولین خواننده را نشان می دهد. با این حال کارهای بیشتری باید 

 بتواند به طور موثر عمل کند. 

ده سرطان سینه اگر در مراحل اولیه تشخیص داده شود میزان بقای قابل توجهی را نشان داده است. تنها در ایالات متح

با  میلیون آزمایش ماموگرافی انجام می شود. تصویر ماموگرافی به تفسیر و آنالیز یک یا چند خواننده 40ه نزدیک به سالان

به طور گسترده به عنوان خواننده دوم برای افزایش کارآیی مورد  CADعد خطا است. تجربه نیاز دارد که بسیار زمان بر و مست

وتر حجم تمرکز را تحمل می کند. بعلاوه آنها می توانند تعداد باور نکردنی نمونه ت. کامپیمطالعه و به کار گرفته شده اس

مبتنی بر شبکه عصبی  CAD. یک سیستم یک رادیولوژیست بتواند در طول عمر بیاموزد هآزمایش ببینند، بیشتر از آنچ

برابر مجموعه ای از ویژگی ها ی طراحی ن را در کانولوشتال می تواند تشخیص الگو و تشخیص شی را با دقت بالا انجام دهد. آ

را در  شت و نتایج قابل مقایسه ایادعملکرد بهتری در حساسیت کم  CNNتصویر آزمایش کرد و  45000شدۀ دستی با 

همچنین با یک رادیولوژیست غربالگری تایید شده روی یک وصلۀ اهرمی مقایسه شد و  CNNالا نشان داد. شبکۀ حساسیت ب

 توجهی نشان نداد. اوت قابلهیچ تف

 . برنامه ریزی درمان2.3
ایی است. چندین کارازم انی برای سرطان پروستاتمریکی از بهترین روش های د (LDR)براکی تراپی پروستات با دوز پایین 

رساندن  ه حداکثرج عالی ارائه می دهد. هدف اصلی درمان بثابت کرده اند که کاشت دائمی منابع رادیواکتیو با دوز پایین نتای

کند. اجزای  یاست. دوز پروستات در حالی که با کاشت دانه های رادیواکتیو در یک الگوی سه بعدی بافت طبیعی را حفظ م

از آنجایی که خطا در قرار دادن  ار مهم است و نیاز به یک تیم متخصص براکی تراپی دارد.آن بذرها و محل دقیق بذرها بسی

باید با دقت زیادی ساخته شود و به زمان زیادی نیاز  TPکافی برای هدف می شود فراینده دوز نامنبع سیستماتیک منجر ب

برای بهبود کارایی و کاهش بار کار معرفی  LDR در براکی تراپی TPسازی شده رایانه ای برای  دارد. الگوریتم های بهینه

ز بازپخت شبیه سازی شده برنامه ریزی شده معکوس. بارتند اشدند. برخی از نمونه های الگوریتم هایی که  استفاده می شوند ع

 (HIOP ( و بهینه سازی برنامه ریزی معکوس ترکیبی )ISPA نز )رین همسایه استفاده کتید-K شباهت  از روش های تطبیق

ت ثاب CAD میکند که در آنجا سعی می کنند وضعیت فعلی را با مشابه ترین داده های آموزشی قبلی مطابقت دهند. CADو 
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ص و صخایجاد کند که با طرح های درمان مت LDRکرده است که می تواند برنامه های درمانی دقیقی را برای براکی تراپی 

برای کنترل موضعی تومور، گسترش  TPطان پروستات این کمک از شبکه بیزی در بیمار سر رادیولوژیست مطابقت دارد. یک

ت طبیعی استفاده کرد. در حالی که از روش ماکاروف برای به زندگی تعدیل زدن باف منطقه ای، متاستازهای دوردست و نیزه

دهد. خوشه بندی را می توان به  دو نتیجه کمک یک تصمیم درمانی را ارائه می نشده با کیفیت استفاده شد. با ترکیب ای

. این سیستم رادیوتراپی ارائه فاده کردتطبیقی در سرطان پروستات است K- meanعنوان طبقه بندی کننده برای پرتودرمانی 

که می توانند از درمان تطبیقی بهره مند  اشده و برنامه ریزی شده را در بیماران مقایسه می کند و به طور خودکار آنهایی ر

ند شناسایی می کند. هدف اصلی این سیستم مقابله با عدم قطعیت دزیمتری ناشی از حرکت اندام های توخالی است. شو

برای ساخت یک ابزار پیش بینی نظارت نشده استفاده می شود که تنظیم نادرست را به  K-meansوشه بندی گوریتم خال

برای پیش بینی واجد شرایط بودن  CNNدکار مبتنی بر فیزیولوژیکی تصادفی تشخیص می دهد. روش خو تادلیل تغییر

ند نتایج نسبتا دقیقی را نشان داده و نشان داده گرفته ا قرار IMRTدزیمتری بیماران مبتلا به سرطان پروستات که تحت 

برای  Coates  .QDAو همکاران , QDAاستفاده می شود.  تدر مطالعه در پرتودرمانی پروستا .TPاست. پتانسیل در فرایند 

می شود.  استفاده پیش بینی پارامترهای پیامد های مختلف هم برای کنترل تومور و هم اثر بافت طبیعی ناشی از رادیوتراپی

و شروع به انحراف  با نتیجه مورد انتظار برای دوز پی راایین دقیقا مطابقت دارد QDAنتایج تجربی نشان داد که پیش بینی 

اصلاح شده می تواند برای مقابله با سایر پارامترهایی که شروع به  QDAفاده می کنند. یک گری است 8-6قابل توجه در 

 می کنند استفاده شود. انتظار  انحراف از نتیجه مورد

مبتنی بر فوتون نیاز به برنامه ریزی زیادی قبل از تحویل دوز دارد. تخصیص دوز  VMATروش های رادیوتراپی اخیر مانند 

است و پیش بینی دقیق نتیجه طرح به انکولوژیست های پرتوی اجازه می دهد تا تصمیم بهتر و بسیار پیچیده  VMATدر 

ادگیری ماشینی می تواند توزیع دوز را ن بگیرند و در زمان صرفه جویی زیادی کنند. الگوریتم جدید یرای درماآگاهانه تری ب

طرح برای  69هدف را برنامه ریزی کند. دقت الگوریتم بر روی  برای اندام های در معرض خطر پیش بینی کرده و حجم

SBRT  گری شد. این مطلب پتانسیل مورد  2.5ن خطای زیر ه میانگیطرح سر و گردن تایید شد؛ این امر منجر ب 121ریه و

 ANNمکارانش دربرای درمان ریه و سر و گردن را نشان می دهد. چو و ه  SBRTعنوان طرح درمانی خودکار در استفاده به 

ی پیش بین متغیرهای مرتبط را در یک مدل ANNقابلیت های پیش بینی نتیجه را برای سرطان سر و گردن را نشان دادند. 

بیمار برای  51مورد آزمایش،  73ا را آنالیز می کند. از در طول آموزش ترکیب کرده و تمام همبستگی های ممکن متغیره

بیمار باقی مانده برای مجموعه اعتبار سنجی استفاده شدند. نتایج نشان  11مجموعه آزمون و بیمار برای  11مجموعه آموزشی، 

 91.8دوردست درصد و دقت نتیجه متاستاز  90.4رای همه مجموعه های ترکیبی نی دقت بداد که برای کنترل هدف کانو

اجازۀ پیش بینی بقای  ANNات کند. همچنین درصد وجود دارد که می تواند قابلیت آن را به عنوان یک ابزار پیش بینی اثب

درجه بندی بافت  ANNمی دهد. یش آگهی پرتودرمانی به تنهایی از سرطان دهانه رحم را به وسیلۀ ارزیابی عوامل مهم پ

ه ای بیویسی و عوامل بنیادی اضافی را ترکیب می کند و یک پیش بینی دقیق ارائه می دهد. شناسی اثر تشعشع از معاینه دور

می تواند به عنوان ابزار قدرتمند کارآمد برای دوز مقعدی و آنالیز سمیت  CNNمدل پیش بینی سمیت دوز مقعدی مبنی بر 

برای آنالیز عوامل پیش آگهی مرتبط با  ANNد. ی براکی تراپی با سرعت دوز بالا در سرطان دهانه رحم عمل کنقایی براال

ها می توانند برای طبقه بندی کمی داده های  DNNن ریه نیز استفاده می شود.پنومونیت تشعشع در بیماران مبتلا به سرطا

یک مورد ی پیش بینی نارسایی موضعی بدن پس از رادیوتراپی استریوتاکتلینی براتصویربرداری و ادغام آنها با عوامل خطر با

 استفاده قرار گیرند. 

کارایی کشتن سلولی توسط پرتو است. در آزمایش فردریش ( یک کمیت مهم برای توصیف RBEاثربخشی رادیوبیولوژیکی ) 

نی های بقا که با استفاده از مدل درجه دوم ه از منح( با استفادLETو انتقال انرژی خطی )  RBEو همکارانش رابطه بین 

به  RBEبه دست آمده از آن مدل، می تواند وابستگی  RBEترسازی شده است، آنالیز می شود. مقادیر ( پارامLQخطی ) 

LET   .را نشان دهدQDA   می تواند در پیش بینی موقعیت بهینه برای حفظ کارآمدی ارگان های در معرض خطر در



 ۱۴۰۲ پاییز، ۸، شماره ۳دوره                                                                    فناوری و برق،کامپیوتر در وینن وردهایدستا همجل

14 

 

، مثالی  TPش بینی پارامترهای مختلف در ل پستان سمت چپ استفاده شود. الگوریتم رگرسیون خطی برای پیوتراپی کرادی

م اسفنجی اسکلتی خاص بیمار در دزیمتری رادیوتراپی مولکولی برای مدل رگرسیون خطی است که برای پیش بینی حج

نده های دوز قلبی و ریوی به اندام در معرض خطر بینی کن استفاده می شود. مدل رگرسیون خطی همچنین برای مطالعۀ پیش

 داشتن نفس دم عمیق برای درمان سرطان پستان چپ استفاده می شود. در روش نگه 

بتنی بر هسته، برای یافتن ترکیب موثر پرتوهای کربن با جریان و انرژی ورودی برای ارائه توزیع دوز یک ابزار بهینه سازی م

ان داد که آن یک ابزار موثر برای ج براگ گسترده در پرتودرمانی کربن ایجاد شد. این مطالعه نشمنطقه اوعمقی مورد نظر در 

 ( شود.MCزین شبیه سازی مونت کارلو ) است که می تواند در نهایت جایگ TPاستفاده در فرآیند 

 . شبیه سازی3.3
پیشنهاد   (GNP) در اطراف نانو ذرات طلا وزیع دوزیک چارچوب ترکیبی از روش هسته نقطه دوز الکترونی برای تخمین ت

از ش دوز در پرتودرمانی استفاده می شود. این یک چارچوب محاسباتی ترکیبی است که با شبیه سبرای افزایGNPشد. 

Geant4 MC  ترکیب شده است؛ که زمان محاسبه را در مقایسه با شبیه ساز کاملGeant4 MC  به نصف کاهش می دهد و

 زینه و زمان را کاهش می دهد. موثری ه به طور

روده در پرتودرمانی با هدایت تصویر بسیار مهم است. میورا و همکارانش نشان دادند که در سرطان پروستات تشخیص گاز 

 شبکه عصبی کانولوشنال عمیق می تواند گاز روده را در ناحیه لگن بسیار موثر تشخیص دهد.   یک

 . تحویل رادیوتراپی4.3

تو مسطح عرض میکرومتر با دوزهای پیک بالا میدان درمان به آرایه هایی از چند ده پر (MRT)نی میکروبیم پرتودرمادر 

ثابت کرده است که نسبت به رادیوتراپی عمومی  MRTاز هم جدا می شوند.  تقسیم می شود که توسط یک ناحیه با دوز پایین

است که زمان بر است.  MCبر اساس شبیه سازی های  MRTدوز در  کارآمدتر از بافت طبیعی محافظت می کند. محاسبه

با واسطه فوتون و الکترون  ن دبوس و دیگران یک الگوریتم محاسبه دوز مبتنی بر هسته تهیه کردند که انتقال انرژی رابنابرای

ک به رابط های طقۀ نزدیرا در عرض چند دقیقه محاسبه کند. بجز من MRTجدا می کند و می تواند دوز دره و قلۀ میدان 

 % مطابقت داشت.  8% و دوز دره در 4راف در انح MCمواد، مقدار دوز پیک با شبیه سازی 

ردیابی بدون نشانگر حرکت تومور ناشی از تنفس در توالی تصویر روش کرنل یک راه حل محاسباتی ارزان قیمت برای 

می دهد. این روش ابتدا مغایرت تصویر فلوروسکوپی کیلوولتاژ ر ارائه فلوروسکوپی کیلوولتاژ در پرتودرمانی هدایت شده با تصوی

اکثر رساندن ضریب )فاصله( را با استفاده از یکسان سازی هیستوگرام افزایش می دهد؛ سپس ردیابی هدف به وسیلۀ به حد

Bhattacharyya  توالی تصویر فلوروسکوپی با چهار با استفاده از الگوریتم تغییر میانگین، فرموله می شود. نتیجۀ به دست آمده

الگوی معمولی مقایسه شد. روش کرنل نسبت به روش تطبیق قالب معمولی برتری  کیلوولتاژ بالینی و چهار روش تطبیق

زاویه پرتو بهینه سازی شده معمولا در  IMRTهنده نتایج قابل مقایسه با توالی تصویر فلوروسکوپی ردیابی. در نشان د .داشت

ی مراکز خوشه ای به عنوان زاویه تابش برای شناسای K- meansوری می شود. بنابراین از یک الگوریتم زا جمع آیک جهت مج

بهینه شده در مورد سرطان لوزالمعده و داخل جمجمه، اندام های در استفاده می شود. زوایای پرتو  IMRTیک طرح درمان 

ار مسیر تشعشع می توان از یک تحلیل مبتنی بر خوشه ندی ساختمعرض خطر را کاهش می دهد. در توسعه الگوریتم خوشه ب

ه یا پیچیده که بعدا ه بندی رویدادهای یونیزاسیون در هر سلول به دو دسته استفاده کرد. شکست دو رشته ای سادبرای خوش

 استفاده شود.  RBEمی تواند برای شناسایی رابطه 

تم ی تولید شده از پرتو اصلی را می توان با استفاده از الگوریخوشه بنددر پرتودرمانی کربن رسوب انرژی ناشی از قطعات 

استفاده می شود. روش پس از تابش هسته سلول فیبروپلاست  DNAنیز برای مطالعه اسیب خوشه  DBSCANخوشه بندی 

های که داده یادگیری عمیق برای پیش بینی کنترل موضعی در سرطان ریه سلول غیر کوچک در حال مطالعه است. جایی 

تجربی نشان داد که پیش بینی های کنترل محلی دقیق و  برچسب زیادی برای یادگیری ماشینی در دسترس نیست. نتیجه

است. در اینده روش یادگیری عمیق را می توان برای شخصی سازی اینده نگر دوز و هدایت  قابل مقایسه با پرسپترون چند لایه
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ادیوتراپی بدن نیز در روش های رادیوتراپی پیشرفته مانند ر DNNs  ار داد. تفاده قردر تغییر درمان سیستمیک مورد اس

ه در یک الگوریتم را با سرعت و دقت بالا به استریوناکتیک برای همگام شدن با محاسبه دوز، که می تواند دوز محاسبه شد

معمولی بتواند جایگزینی بالقوه  CTبا  در ادغامهمچنین در حال مطالعه است تا  CNNالگوریتم دیگری تبدیل کند، اجرا شود. 

ور در همچنین در حال مطالعه است تا برای ردیابی مرز توم CNNباشد.  MRIتون پروستات مبتنی بر برای درمان پرتو پرو

MRI .برای سرطان ریه اجرا شود 

 . تایید رادیوتراپی و نظارت بر بیمار5.3
IMRT  تحلیل بسته است. تجزیه و تحلیل گاما روش استاندارد برای تجزیه و تابشی وابه شدت به دقت و موقعیت هر پرتو

وزیع دوز برنامه ریزی شده استفاده است. از شاخص آماری گاما برای مقایسه توزیع دوز اندازه گیری شده با ت  IMRTصحت 

دارد و نسبت به خطاهای کوچک  رتباطی نمی شود. تجزیه و تحلیل گاما با بسیاری از انحرافات مرتبط بالینی در دوز تحویلی ا

وجهی ندارد. روشی برای تشخیص خطاهای خاص با استفاده از ویژگی های تصویر در تصویر موقعیتی کولیماتور چند برگی ت

ی توسعه پیدا کرد. این روش توزیع گاما را به عنوان یک تصویر در نظر می گیرد و از ارزیابی ویژگی روی تصویر بیمار برا گاما

 23از  IMRTپرتو  186کند. این مدل با استفاده از نی پیش آگهی ها، پاسخ به درمان و سایر پیامدها استفاده می پیش بی

از آنها سرطان سر و گردن و بقیه سرطان رکتوم، سرطان ریه، گلیوپلاستوما و سارکوم  بیمار مورد مطالعه قرار گرفت که نیمی

 داشتند. 

ه بیزی برای تشخیص و دیگران از مدل شبک دو مدل گراف رایج کاربردی هستند.کالت ی مارکوفشبکه بیزی و میدان تصادف

و سیستم پایگاه داده بالینی مبتنی بر انکولوژی  استفاده کردند. مجموعه اطلاعات اولیۀ بالینیTP رادیوتراپی  خطا در 

فاده از شبکه محاسبه می شود. یک احتمال ی با استپرتوافکنی، با احتمال به دست آوردن برخی پارامترهای معین پرتودرمان

ا شبکه تکثیر شده برای خطای ناشناخته علامتی است که باید بررسی شود. سپس عملکرد شبکه ب ضعیف در سیگنال های

متخصصان انسانی مقایسه شد و در مورد سرطان مغز، شبکه از متخصصان انسانی بهتر عمل کرد. روش شبکه بیزی را می توان 

ان نشان دادند که با استفاده از روش شبکه بیزی یص خطاهای دستور پزشک پرتودرمانی استفاده کرد. چانگ و دیگربرای تشخ

%  خطا بوده است که قابل مقایسه با تشخیص خطای انسانی است و می 1.99% و 98.72میانگین نرخ مثبت درست و غلط 

 تواند خطای دستور پزشک را به دقت تشخیص دهد. 

طۀ پایانی انتخاب شده حاد یا دیررس مسمومیت را می توان برای پیش بینی هر نق  ANNدیگران نشان دادند که ارارا و ک

در مطالعات متعدد رادیوتراپی و کاربردهایی مانند شناسایی ژن های  LDAد. از  زایی پس از پرتودرمانی پروستات استفاده کر

تبط با سرطان؛ و ومی از بیماران مبتلا به سرطان پروستات تا مطالعۀ خستگی مرآرایه ژنپیش گویانه با استفاده از داده های ریز

در بیماران سرطان روده بزرگ  CapeOXغذایی ارتباط بین میکروارگانیسم روده و اسهال ناشی از شیمی درمانی از رژیم 

 استفاده می شود.  IIIبرداشته شده مرحله 

 ده. ایرادات فعلی و عملکردهای آین4
سافت چشمگیری جلو برود و در امور متعدد بالینی اجرا اجازه داده است تا م AIت در الگوریتم های یادگیری عمیق به پیشرف

حظه هستند اما از نظر فردی به دلیل غیر قابل اعتماد بودن در موارد معینی از کامل بودن شوند. آنها از نظر آماری قابل ملا

به مجموعه داده  AIکه یک انسان مرتکب نمی شود. بسیاری از روش های یادگیری  تی هستندفاصله دارند و مستعد اشتباها

توسط حقوق مالکیت معنوی محافظت می شوند.  های بزرگی نیاز دارند و اغلب در دسترس نیستند یا بسیار گران هستند یا

د که اغلب وقت گیر و گران است؛ با نیاز داراین الگوریتم همچنین برای صحت کار قبل از اجرای بالینی به آزمایش گسترده 

 در طب بالینی دلایل حقوقی و  AIه آینده نشان می دهد. ایراد بزرگ دیگر برای اجرای روش نوید بزرگی ب AIاین حال 

در ارائۀ خروجی صحیح موفق نشود، چه کسی مسئولیت اشتباه را بر عهده خواهد  AIاخلاقی است: که اگر بنا به دلایلی 

یصی با کیفیت بالا نیاز دارند که غالباً به فعلی برای آزمایش و آموزش به تصویر تشخ CADی از سیستم های ت؟ بسیارگرف

را به خطر  CADتهیه می شوند که این امر می تواند نتایج قابل قبول سیستم  دلیل هزینه و در دسترس بودن از یک انستیتو
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که دقت و قابلیت اطمینان آن  افزایش  CADمیق با سیستم های ادگیری عبیندازد. انتظار می رود که در آینده روش ی

 ظرفیت بسیار امیدوارکننده ای را در ماموگرافی پیشرفت زیادی کرده است و نشان داده که اساساً  AIبیشتری یافته، اجرا شود. 

                   در کاربردهای بالینی دارد.                   CADبرای داشتن سیستم کاملاً خودکار

 . نتیجه گیری5
امحدودی در رادیوتراپی است؛ با این حال هنوز به طور کامل تنظیم نشده است تا بتواند دارای ظرفیت ن AIبا وجود این که 

ن تنهایی و به طور گسترده در بالینی مورد استفاده قرار گیرد. هم اکنون در برخی از موارد تشخیصی عملی شده است؛ با ای به

حجم کار گسترده ای را از  AIبیشتر انتظار می رود که  از به کارهای بیشتری وجود دارد. در آینده با تحقیق و توسعهحال نی

 ت ها، فیزیکدانان پزشکی و انکولوژیست های پرتوافکنی در پرتودرمانی بردارد. کادر پرتوافکنی شامل رادیوتراپیس
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Abstract_Artificial intelligence (AI) has already been implemented widely in the medical 

field in the recent years. This paper first reviews the background of AI and radiotherapy. Then 

it explores the basic concepts of different AI algorithms and machine learning methods, such 

as neural networks, that are available to us today and how they are being implemented in 

radiotherapy and diagnostic processes, such as medical imaging, treatment planning, patient 

simulation, quality assurance and radiation dose delivery. It also explores the ongoing 

research on AI methods that are to be implemented in radiotherapy in the future. The review 

shows very promising progress and future for AI to be widely used in various areas of 

radiotherapy.  
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