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 چکیده

است.  یضرور یعصب یهابیاز آس یریجلوگ یزودهنگام آن برا صیاست که تشخ کیاختلالات نورولوژ نیترعیصرع از شا

مرتبط با صرع محسوب  یمغز عاتیضا ییبودن، ابزار استاندارد در شناسا یرتهاجمیوضوح بالا و غ لیدلبه MRI یربرداریتصو

 لیامکان تحل (CNN) یکانولوشن یعصب یهاشبکه ر،یاخ یهال. در سااستبر و مستعد خطآن زمان یدست ریاما تفس شود،یم

، Fc-Net یهاعملکرد مدل یبه بررس یمطالعه مرور نیاند. ارا فراهم کرده دهیچیپ یالگوها ییو شناسا MRI ریخودکار تصاو

3D-CNN ،DAG-CNN ،U-Net، DNN  وm-CNN یهالکه مد دهندینشان م جیصرع پرداخته است. نتا صیدر تشخ 

CNN ها،شرفتیپ نیحاصل شده است . با وجود ا یصیدقت تشخ %96از  شیموارد تا ب یاند در برخدقت را داشته نیبالاتر 

 قاتیحقت ازمندیافزار قدرتمند همچنان مطرح است و نبه سخت ازیها و نمدل تیها، عدم شفافداده یمانند ناهمگون ییهاچالش

  .باشدیم شتریب

 

 .خودکار صیتشخ ،MRI ،یکانولوشن یشبکه عصب ق،یعم یریادگیرع، صهای کلیدی: واژه
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 مقدمه   .1

های الکتریکی ترین اختلالات عصبی مزمن سیستم عصبی مرکزی است که ناشی از تخلیهصرع یکی از شایع

بینی و تشنجی غیرقابل پیشباشد. این بیماری با حملات های مغزی میپاتولوژیک، ناگهانی و همگانی یا موضعی در نورون

عودکننده همراه است که ممکن است شامل اختلال در هوشیاری، حرکات غیرارادی غیرعادی یا تغییرات رفتاری باشد. بر 

. طبق گزارشی از اتحادیه [1]میلیون نفر در سراسر جهان به این بیماری مبتلا هستند 70اساس برآوردهای جهانی، بیش از 

. [2]ساعت تشخیص داده میشود 24، صرع حداقل با دو تشنج ، ان هم در فاصله بیش از  1( ILAE)المللی مبارزه با صرع بین

شود که شامل صرع کانونی ، صرع منتشر، صرع صرع بر اساس محل شروع فعالیت تشنجی در مغز به چهار دسته تقسیم می

صرع کانونی، فعالیت تشنجی از یک ناحیه محدود در یکی از در. [4, 3]منتشر و صرع با منشا نامشخص است-کانونی

کند. نوع شود؛ در حالی که در صرع منتشر، فعالیت پاتولوژیک از ابتدا هر دو نیمکره را درگیر میهای مغز آغاز مینیمکره

یابند. در صورت موضعی شروع شده و سپس به سایر نواحی مغز گسترش میمنتشر شامل حملاتی است که ابتدا به-کانونی

. در میان انواع [5]شودبندی میعنوان صرع با منشأ نامشخص طبقهمواردی که منشأ تشنج قابل شناسایی نباشد، بیماری به

ویژه هیپوکامپ، ترین نوع است و معمولاً از ساختارهای داخلی لوب تمپورال، بهشایع2(TLE)صرع کانونی، صرع لوب تمپورال 

MRI 3های تصویربرداری عصبی متعددی از جمله. برای تشخیص دقیق نوع و منشأ تشنج، از روش[6]گیردمنشأ می

،4PET،5SPECT،6CT 7وEEG های خاص خود را دارند. در این ها مزایا و محدودیتشود. هر یک از این روشاستفاده می

شود؛ زیرا بدون استفاده از پرتو یونیزان، امکان عنوان روش استاندارد طلایی در ارزیابی ساختاری مغز شناخته میبه MRI میان

با این  .[7]کندهای زیربالینی را فراهم مینمایش با وضوح بالا از ساختارهای آناتومیکی و شناسایی ضایعات ریز یا ناهنجاری

اگرچه قادر به نمایش تغییرات متابولیک مناطق مغزی  . PETهای قابل توجهی هستندها دارای محدودیتحال، سایر روش

ریزی است، اما در مواجهه با تغییرات غیراختصاصی مستعد خطا بوده و ممکن است منجر به سوءتشخیص یا تأخیر در برنامه

سازی دقیق بر است و نیازمند تزریق عامل رادیواکتیو در حین حمله تشنجی و آمادهفرآیندی زمانSPECT  . [8]شود درمانی

با وجود داشتن وضوح زمانی بسیار بالا و ضرورت در ثبت  EEG. [9]کند باشد که کاربرد بالینی آن را محدود میبیمار می

تواند ای مغز، در ارائه اطلاعات مکانی دقیق از کانون تشنجی دچار محدودیت است و اغلب نمیهای الکتریکی لحظهفعالیت

نیز علیرغم کاربرد در شرایط اورژانسی، به دلیل استفاده از پرتو یونیزان و  CT. [10]محل دقیق ضایعه را مشخص کند 

لپتوژنیک، نقش محدودی در ارزیابی ساختاری بیماران مبتلا به در شناسایی ضایعات اپی MRI تر نسبت بهحساسیت پایین

همچنان با  MRI های تصویربرداری، تفسیر دستی تصاویرهای چشمگیر در فناوریوجود پیشرفتبا . [7]کندصرع ایفا می

بعدی، پیچیدگی آناتومی مغز و وجود تغییرات ساختاری ظریف، این فرآیند را های سههایی مواجه است. حجم بالای دادهچالش

( 1طور که در شکل ). همان[11]انسانی تبدیل کرده است بر، وابسته به تجربه بالینی متخصص و مستعد خطای به کاری زمان

اغلب  (B) و یک فرد مبتلا به صرع کانونی (A) یک فرد سالم MRI های ساختاری بین تصاویرنشان داده شده است، تفاوت

 .تری استبسیار ظریف بوده و نیازمند تحلیل دقیق و عمیق

 
 [12] کانونی صرع به مبتلا فرد MRI تصویر )B( و سالم فرد MRI تصویر )A( -1شکل

                                                             
1International League Against Epilepsy  
2 Temporal Lobe Epilepsy 
3 Magnetic Resonance Imaging 
4 Positron Emission Tomography 
5 Single Photon Emission Computed Tomography 
6 Computed Tomography 
7 Electroencephalography 
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ای از یادگیری ماشین، جایگاه عنوان زیرشاخهبه DL(1( ویژه یادگیری عمیقهای محاسباتی پیشرفته، بهر این راستا، روشد

دلیل توانایی در به CNN(2 (های عصبی کانولوشنی. در این میان، شبکه]13[اندای در تحلیل تصاویر پزشکی یافتهفزاینده

 های تصویری، ابزاری قدرتمند در تحلیل تصاویرو شناسایی الگوهای پیچیده در داده مراتبیهای سلسلهاستخراج خودکار ویژگی

MRI [14]شوندهای مرتبط با صرع محسوب میو تشخیص ناهنجاری . 

 مواد و روش ها   .2

های مختلف یادگیری عمیق در لعه مروری، با هدف ارزیابی و مقایسه عملکرد معماریعنوان یک مطا این پژوهش به

های علمی معتبر انجام شده است. جهت شناسایی مطالعات مرتبط، جستجوی جامعی در پایگاه MRI تشخیص صرع از تصاویر

های اصلی مورد استفاده در انجام گرفت. کلیدواژهMDPI و Google Scholar ،IEEE Xplore، ScienceDirect از جمله

بودند که با  MRI»  تحلیل تصاویر»و « شبکه عصبی کانولوشنی»، «تشخیص صرع»، «یادگیری عمیق»این جستجو شامل 

بین  ،مقالات منتشر شده یترکیبی مورد استفاده قرار گرفتند. بازه زمانی مورد بررس صورتکارگیری عملگرهای بولی بهبه

طور کامل پوشش های اخیر در این حوزه بهدر نظر گرفته شد تا اطمینان حاصل شود که پیشرفت2024تا  2015های سال

مطالعه مطابق معیارهای  47بر اساس عنوان و چکیده، و سپس مطالعه متن کامل،  مقالات پس از غربالگری دقیق .اندداده شده

ویژه های یادگیری عمیق بهطور مستقیم از روشبهورود و خروج انتخاب شدند. معیارهای ورود شامل مطالعاتی بود که 

دارای گزارش معیارهای  و کرده بودنددر تشخیص صرع استفاده  MRI های عصبی کانولوشنی برای تحلیل تصاویرشبکه

نها از های انسانی انجام شده بودند. از سوی دیگر، مقالاتی که تبر روی داده کهارزیابی کمی مانند دقت یا ضریب دایس بودند 

شناختی فاقد شفافیت و کیفیت یا از نظر روشو های غیرتصویری داشتند بردند، دادههای یادگیری ماشین سنتی بهره میروش

اهداف اصلی این مطالعه شامل ارزیابی دقت تشخیص صرع، شناسایی محل کانون  .کافی بودند، از تحلیل نهایی حذف شدند

های مختلف که در ، معماریاست. به این منظور MRI عصبی از طریق تحلیل تصاویرتشنج و تمایز آن از سایر اختلالات 

-3D) بعدی، شبکه کانولوشنی سه(m-CNN) اند از جمله شبکه کانولوشنی چندلایهمطالعات مورد بررسی به کار گرفته شده

CNN)شبکه ، (U-Net )دار، شبکه گراف جهت (DAG-CNN)ط، شبکه کانولوشنی با کرنل مختل (Fc-Net)  و شبکه عصبی

بندی، ها در بهبود دقت طبقهها بر اساس پتانسیل بالای آنمورد تحلیل و مقایسه قرار گرفتند. انتخاب این مدل  (DNN)عمیق

فرآیند تحلیل در این مطالعه در قالب یک  های معنادار و کاهش خطای تفسیر انسانی صورت گرفت.خودکار ویژگی استخراج

 های تصویری مرتبط با صرع از منابع عمومی و تخصصیای طراحی شد. در گام نخست، دادهافته چهارمرحلهچرخه ساختاری

های مغزی و ها، جداسازی بافتسازی شدت پیکسلپردازش شامل حذف نویز، نرمالپیش روش هایسپس،  .بررسی گردید

قه بندی براساس شبکه های عصبی مورد بررسی قرار معرفی گردید و در انتها انواع روش های طب حذف ساختارهای غیرمرتبط

های مختلف را فراهم کرده و مسیر انتخاب . این چارچوب تحلیلی، امکان ارزیابی و مقایسه دقیق عملکرد معماریتگرف

 .سازدمیهای تشخیصی در شرایط بالینی را هموار ترین روشبهینه

 

 های یادگیری عمیقکمراحل تشخیص تومور مغزی با استفاده از تکنی 1-2

توسط  به طور عمدههای داده معتبر مورد استفاده در مطالعات مرتبط با تشخیص صرع، پایگاه پایگاه داده :2-1-1 

های شوند. این منابع شامل دادهآوری و مدیریت میجراحی جمع-های عصبیتخصصی و کلینیک-ها، مراکز تحقیقاتیدانشگاه

های نوین تشخیصی و درمانی اطلاعات ژنتیکی بیماران هستند و نقش محوری در توسعه روشو گاهی  MRIبالینی، تصاویر 

                                                             
1 Deep Learning 

2 Convolutional Neural Network 
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های کالیفرنیا )سانفرانسیسکو و شده توسط دانشگاهآوریجمع هایترین این منابع شامل داده. برخی از مهمکنندایفا می

علاوه بر این، از  .باشندهای انسانی میته به پروژهدیگو(، اموری، پنسیلوانیا، کارولینای جنوبی و مراکز تحقیقاتی وابسسن

ای با بیماری )برای مطالعات مقایسه 1(ADNI)طرح تصویربرداری عصبی بیماری آلزایمر  های داده عمومی مانند پایگاهپایگاه

در برخی تحقیقات  )در مطالعات مرتبط با صرع ناشی از تومورهای مغزی( نیز 2(TCGA)پایگاه اطلس ژنوم سرطان  آلزایمر( و

( ارائه 1ها و نویسندگان مطالعات مورد بررسی در جدول )داده، تعداد نمونه پایگاههایلیست کامل  .[12]استفاده شده است

 .شده است

 پایگاه داده های مورد استفاده در مقالات بررسی شده -1جدول 

 

 پیش پردازش :  2-1-2

دارند  MRI پردازش، از جمله حذف نویز و بهبود کیفیت تصویر، نقش حیاتی در افزایش تفسیرپذیری تصاویرهای پیشتکنیک

. فرآیند حذف نویز معمولاً شامل مراحلی مانند تنظیم [23]و برای دستیابی به تشخیص دقیق و قابل اعتماد ضروری هستند

توانند منجر به خطاهای جدی در درستی انجام نشوند، میسازی است. اگر این مراحل بهکنتراست، هموارسازی و نرمال

های یادگیری عمیق، از ابزارهای استاندارد و و افزایش دقت مدل MRI پردازش تصاویر. برای پیش [24]بندی نهایی شوندطبقه

 .اشاره کرد FSL/FAST و SPM ،CAT12توان به شود. از جمله این ابزارها میتخصصی متعددی استفاده می

                                                             
1 Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative 
2 The Cancer Genome Atlas 
3 Mesial Temporal Lobe Epilepsy 
4 Hippocampal Sclerosis 

 نام نویسندگان پایگاه داده تعداد تصاویر

 نفر سالم 589(  و TLEنفر ) 589

 دانشگاههای:

یسکو ، راش ،کالیفرنیا سن دیگو ، پیتسبورگ ، کالیفرنیا سانفرانس

پنسیلوانیا ،نورث ول ، بن ، کارولینای جنوبی ، اموری ، نیویورک ، 

 لیورپول و پروژه های انسانی

Erike kaestner[15]و همکاران 

 نفر سالم 202و  3MTLEبیمار مبتلا به  95
 دانشگاههای:

 کارولینای جنوبی ، اموری و بن

Ezequiel Gleichgerrch و

 [16]همکاران 

نفر مبتلا  73( مقاوم به دارو، TLEنفر ) 157

 18نفر سالم در سنین بالای  251به الزایمر  و 
 سال

 دانشگاههای:

 ADNIکارولینای جنوبی ، اموری و بن ، 
Allen J Chang[17]و همکاران 

 [18]وهمکارانErike kaestner مرکز جراحی 7 (TLEنفر ) 359

نفر  155نفر مبتلا به صرع تومور مغزی و  105

 سالم
TCGA Jayathi vajiram [19]و همکاران 

 مرکز صرع بزرگسالان دانشگاه واشنگتن نفر سالم 2132نفر مبتلابه صرع و  32
Patrick H Luckett و

 [20]همکاران

45 MRI (TLE  و  )40 MRI دانشگاه پنسیلوانیا، مرکز پزشکی دانشگاه وندربیلت سالم 
T.Gampbell Arnold و همکاران

[21] 

 56و ILAE  4HS -MTLE  1نفر نوع  85

 نفر سالم
 NHOبیمارستان 

Nishiniigata Chuo 
Yosuke Ito [22]و همکاران 
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 SPM دهد فعالیت مغز ه به محققان امکان میهای تصویربرداری عصبی است کابزار قدرتمند برای تحلیل آماری دادهیک جعبه

ای از ابزارهای پیشرفته برای کنترل نیز شامل مجموعه  1CAT12.[25]های مختلف ارزیابی کنند را در پاسخ به محرک

که  2FAST باشد همچنین، های آناتومیکی با دقت بالا میها بر اساس وکسل و سطح و انجام تحلیلبندی بافتکیفیت، تقسیم

 MRI ریهای مغزی در تصاویر ساختابندی بافتطور اختصاصی برای تقسیماست، به  FSLافزاریبخشی از مجموعه نرم

عنوان معیاری برای به 3FWHM ویژه در هموارسازی فضایی، از پارامترپردازش، به. در مراحل پیش[26]طراحی شده است

باشد. این ابزار برای می FSL 5افزار بخشی از مجموعه نرمFAST 4. ]27[شودتعیین اندازه کرنل گاوسی استفاده می

 Canny Edge Detection همچنین، الگوریتم .[28]شوداستفاده می MRIهای مغزی در تصاویر ساختاری بندی بافتتقسیم

های برای شناسایی مرزهای بین بافت MRI های تشخیص لبه در پردازش تصویر، در حوزهترین روشعنوان یکی از دقیقبه

خودکار تصاویر بندی نیمهعنوان یک ابزار تعاملی برای تقسیمبه ITK-SNAPافزار علاوه بر این، نرم .[29]رود مغزی به کار می

برای شناسایی و جداسازی ساختارهای آناتومیکی یا پاتولوژیک مورد استفاده قرار  MRI طور گسترده دربعدی، بهپزشکی سه

 ،Nii_preprocess با استفاده از ابزارهای T1 با وزن MRI تصاویر [15]و همکاران  Kaestnerدر مقاله  .[30]گیردمی

SPM12 و CAT12 سازی به فضای استانداردپردازش شدند. مراحل شامل نرمالپیش MNI152ها، بندی بافت، تقسیم

و همکاران  Gleichgerrchtگذاری بودند. در مطالعه ای از ها و برچسب، استخراج اسلایس FWHMبعدی باهموارسازی سه

استفاده  FAST و SPM های مغزی، از ابزارهایبندی بافتو تقسیم MNI سازی تصاویر به فضای استانداردبرای نرمال [16]

های هموارسازی شدند تا تفاوت FWHM و با SPM در smooth های ماده خاکستری سپس با استفاده از تابعشد. نقشه

سازی به فضای پردازش شامل نرمالمراحل پیش [17]و همکاران  Changهمچنین در مقاله  .آناتومیکی بین افراد کاهش یابد

،  FWHM بعدی با، هموارسازی سهCAT12 و SPM های مغزی با استفاده ازبندی بافت، تقسیمMNI152 استاندارد

و همکارانش .Kaestnerگذاری بر اساس تشخیص بیماری بودگذاری، استخراج  اسلایس محوری مرکزی و برچسبآستانه

مراحل شامل  پردازش شدند.پیش  SPM12در محیط  CAT12با استفاده از ابزار  MRIدر مطالعه ای دیگر ، تصاویر  [18]

پذیرفته  75≤ه تصاویر با امتیاز کیفیت و کنترل کیفیت خودکار بود. هم MNIسازی به فضای ها، نرمالبندی بافتتقسیم 

های مورفولوژیکی انجام شد.از مدل های غیرمغزی با استفاده از تکنیکحذف بافت [19]همکارش  وVajiramشدند.در مقاله 

ها همراه با برای تشخیص لبه Canny الگوریتم و همچنین رگرسیون لجستیک جهت انتخاب ویژگی های تصویری استفاده شد

پردازش شامل تصحیح حرکت، مراحل پیش [20]و همکاران Luckett در مقاله .محاسبه گرادیان تصویر به کار گرفته شدند

سازی تصاویر به گذر زمانی، هموارسازی و نرمالهای مزاحم )شامل روند خطی، نویز حرکتی(، فیلترگذاری پایینحذف واریانس

در این مطالعه، ناحیه رزکشن در تصاویر پس از جراحی توسط متخصص  [21]و همکاران  Arnold .بود MNI فضای استاندارد

های پذیری مدل، از تکنیکبندی شد. برای افزایش تعمیمصورت دستی تقسیمبه ITK-SNAPافزار نورورادیولوژی و با نرم

تایی به ها نیز با اعتبارسنجی متقابل پنجاده شد. دادهاستف ٪۱۰جایی تا سازی و جابهافزایش داده شامل چرخش، وارونه

در  FLAIRاسلایس  ۱۶از هر بیمار،  [22]و همکاران  Itoهای آموزش، اعتبارسنجی و آزمون تقسیم شدند. در مقاله مجموعه

محور اکسیال موازی با هیپوکامپ تهیه شد. برای آموزش، سه اسلایس و برای آزمون، اسلایس مرکزی انتخاب گردید.پس از 

 کار رفت. به overfittingهای افزایش داده جهت کاهش ، تکنیک(۱–۰)سازی مقادیر پیکسلی در بازه نرمال

 

 

                                                             
1 Computational Anatomy Toolbox 
2 FMRIB’s Automated Segmentation Tool 
3 Full Width at Half Maximum 
4 Fully Automated Statistical Thresholding 
5 FMRIB Software Library 



 ۱۴۰۴ پاییز، ۱۶، شماره ۵دوره                                                                    فناوری و برق،کامپیوتر در نوین دستاوردهای مجله

61 

 

 ی استخراج ویژگ 3-1-2

شود و نقش های عصبی عمیق انجام میهای مختلف شبکهبا استفاده از معماری MRI فرآیند استخراج ویژگی از تصاویر 

کند. این محوری در تمایز دقیق بین بیماران مبتلا به صرع، افراد سالم و سایر اختلالات عصبی مانند بیماری آلزایمر ایفا می

های ها، قادر به شناسایی الگوهای پیچیده و ظریف در دادهبه مهندسی دستی ویژگی صورت خودکار و بدون نیازمرحله به

و  Pengگرفته از پژوهش الهام FCNetها، از مدل برای استخراج ویژگی [15]و همکاران  Kaestnerدر مقاله  .تصویری است

سازی توالی بود که هر کدام همراه با نرمالبعدی ماین مدل شامل چهار لایه کانولوشنی سه. استفاده شد [31]همکاران 

 های تفسیرپذیری مانندها، از تکنیککردند. پس از استخراج ویژگیعمل می ReLU سازیو تابع فعال Pooling ای، لایهدسته

Grad-CAM در مقاله استفاده شد. ، گیری مدلبرای شناسایی نواحی مغزی مؤثر در تصمیم Gleichgerrcht  و همکاران 

 وChangدر مقاله  داده شدند. DAG-CNN و CNN عنوان ورودی به دو مدلهای ماده خاکستری مغز بهنقشه [16]

ها استفاده شد. معماری این شبکه شامل سه از یک شبکه عصبی کانولوشنی دوبعدی برای استخراج ویژگی [17]همکاران 

 Pooling و لایه ReLU سازیای، تابع فعالسازی دسته، نرمال3×3ماژول کانولوشنی بود که هر کدام از یک لایه کانولوشن 

بندی نهایی به کار گرفته برای انجام طبقه Softmax و یک لایه  ند. پس از این بخش، دو لایه کاملاً متصلتشکیل شده بود

بعدی استفاده شد. برای آموزش مدل از 2.5با معماری  CNN از یک مدل [18]و همکاران  Kaestnerدیگر از در مقاله .شدند

برازش جلوگیری شود. استفاده شد تا از بیش L2 کنندهو تنظیم Adam ساز، بهینهBinary Cross-Entropy تابع خطا

و Vajiramاله در مق .بهره گرفته شد  Grad-CAM بندی، از تکنیکهمچنین، برای شناسایی نواحی مغزی مؤثر در طبقه

های رادیومیکس و یادگیری عمیق انجام شد سپس، با استفاده از مدل ها با ترکیب روشاستخراج ویژگی [19]همکاران 

بعدی لپتوژنیک انتخاب شدند. برای بازسازی سطح سههای اپیهای مهم برای شناسایی خوشهرگرسیون لجستیک، ویژگی

برای  [20]همکاران  و Luckettدر مقاله  .ه شداستفادMarching Cubes ، از الگوریتمMRI های حجمیضایعات از داده

استفاده شد.  (DenseNet) بعدی با معماری متراکمهای عملکردی مغز از یک شبکه عصبی کانولوشنی سهاستخراج ویژگی

 پس از آموزش مدل، از تکنیک.بود (نمایانگر فعالیت مغز در طول زمان) BOLD های سری زمانیورودی مدل شامل داده

Grad-CAM  استفاده شد. در مقالهArnold بر سه شبکه عصبی کانولوشنی از یک الگوریتم ترکیبی مبتنی [21]ران و همکا 

U-Net استفاده شد .در این معماری، بخش رمزگذار (Encoder) آموخته با استفاده از شبکه پیشEfficientNet-B1 

 ی اکثریتتر شود. برای ترکیب خروجی سه شبکه و تولید نتیجه نهایی، از روش رأها بهینهجایگزین شد تا استخراج ویژگی

(Majority Vote) در مقاله .استفاده شد Ito های برازش، از تکنیکمنظور افزایش دقت و جلوگیری از بیشبه [22]و همکاران

سازی برای آموزش مدل عنوان تابع بهینهبه RMSPropهای اولیه استفاده شد. همچنین، الگوریتم ای در لایهسازی دستهنرمال

 .به کار گرفته شد

 طبقه بندی  4-1-2 

گیری از بندی با بهره، فرآیند طبقهMRI معنادار از تصاویرهای پردازش و استخراج ویژگیپس از انجام مراحل پیش 

تشخیص مبتنی بر هوش های کمکعنوان هسته اصلی سیستمشود. این بخش بههای مختلف یادگیری عمیق آغاز میمعماری

های متنوعی از شده، از معماریدر مطالعات بررسی.گیری بالینی داردای در تصمیمکنندهکند و نقش تعیینمصنوعی عمل می

بندی استفاده شده است. هر یک از این برای طبقه U-Net وCNN ،DAG-CNN، 3D-CNN،DNN ،  m-CNN جمله

های مبتنی عنوان مثال، مدلکنند. بهها با توجه به ساختار خاص خود، الگوهای تصویری مرتبط با بیماری را شناسایی میمدل

و شناسایی محل  MRI های حجمیبعدی، قادر به تحلیل دادهدلایه و فیلترهای سهگیری از معماری چنبا بهره  3D-CNN بر 

مراتبی و چندمقیاسی، توانایی با استفاده از ساختار سلسله DAG-CNN آغاز تشنج با دقت بالا هستند. از سوی دیگر، معماری 
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سازی فرآیند برای بهینه.لوب تمپورال را دارد ویژه در نواحی مرتبط با صرعشناسایی تغییرات بافتی در ماده خاکستری مغز به

های حذف نویز استفاده شده است. همچنین، های رادیومیک و تکنیکهای استانداردی مانند انتخاب ویژگیبندی، از روشطبقه

 ه است.بهره گرفته شد  Grad-CAMهایی مانند ها، از تکنیکگیری مدلمنظور افزایش تفسیرپذیری و شفافیت در تصمیمبه

 یبندمیها بر تقسآن یتمرکز اصلکه اگرچه  رند،یگیمورد استفاده قرار م زین ینیبال یدر کاربردها U-Net رینظ ییهایمعمار

دهد تا با دقت بالا مرزهای آناتومیکی . این قابلیت به پزشکان امکان میمی باشد یپزشک ریدر تصاو دهیدبیآس ینواح قیدق

ها در این در مجموع، عملکرد هر یک از این معماری .ریزی درمانی مؤثرتری انجام دهندکرده و برنامه ها را شناساییناهنجاری

دهند که انتخاب ها نشان میمطالعه مروری از دو منظر دقت تشخیص و پایداری نتایج مورد ارزیابی قرار گرفته است. یافته

گذارد و نیازمند تطبیق با نوع داده، هدف تشخیصی و ثیر میطور مستقیم بر کیفیت خروجی نهایی تأمعماری مناسب، به

 .شرایط بالینی است

 CNNمعماری 

 CNN ویژه های مؤثر در تحلیل تصاویر پزشکی، بهاز معماریMRI مراتبی آن . ساختار سلسله[32]شودمغز، محسوب می

سازد. معماری استاندارد دستی فراهم می ها از سطوح ساده تا پیچیده را بدون نیاز به مهندسیامکان یادگیری خودکار ویژگی

CNN های کانولوشنیشامل لایه (Convolutional Layers) پولینگ ،(Pooling Layers ) و کاملاً متصل(Fully 

Connected Layers) ها را استخراج کرده ها و بافتهای اولیه مانند لبههای کانولوشنی، فیلترهای کوچک ویژگیاست. در لایه

ویژه نوع های پولینگ، بهشوند. لایهتر به ساختارهای مغزی مانند هیپوکامپ و قشر مخ تبدیل میهای عمیقیهو در لا

برازش با کاهش ابعاد داده و افزایش مقاومت مدل در برابر تغییرات جزئی، از بیش ،(Max-Pooling)گیری بیشینه

(Overfitting) بعدی ردار یکصورت بها سپس بهکنند. دادهجلوگیری می(Flattened Vector )های کاملاً متصل به لایه

  .[33]دهد( نمایی کلی از معماری مذکور را نشان می2شود. شکل )بندی نهایی انجام میمنتقل شده و فرآیند طبقه

 

 CNN [33]معماری از کلی نمایی -2 شکل

  DAG-CNNمعماری

DAG-CNN دار جای ساختار خطی، از گراف جهتهای عصبی کانولوشنی است که بهای در شبکهمعماری پیشرفته

های غیرمتوالی، جریان برد. این ساختار با ایجاد مسیرهای موازی بین لایهبهره می (Directed Acyclic Graph) بدون دور

های در استخراج ویژگی DAG-CNNکند. توانایی های عمیق تسهیل میرا در شبکه گرادیان را بهبود داده و همگرایی مدل

مناسب ساخته  ویژه ساختارهایی با تنوع فضایی مانند هیپوکامپ و قشر مخمغزبه MRIچندمقیاسی، آن را برای تحلیل تصاویر 

 شود.پایداری و سرعت آموزش می بوده و موجب افزایش ReLUو  Batch Normalizationاست. هر بلوک شامل کانولوشن، 

های کلی نواحی قشری و اند. لایه اول با فیلترهای بزرگ، ویژگی(، سه لایه کانولوشنی متوالی طراحی شده۳در معماری شکل )
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پردازند. خروجی تر از نواحی خاص میتر، به استخراج دقیقکند؛ لایه دوم و سوم با فیلترهای کوچکزیرقشری را شناسایی می

شود. گیری نهایی فراهم میترکیب شده و اطلاعات چندمقیاسی برای تصمیم(Fusion Layer)لایه اول و سوم در لایه ادغام 

ارسال شده و  (Classification Layer)بندیو طبقه (Fully Connected)شده به لایه های کاملاً متصل های ادغامداده

های چندسطحی، گیری از ساختار گرافی و ویژگییابد. این معماری با بهرهتخصیص می« سالم»یا « مبتلا به صرع»برچسب 

 . [34]دقت بالایی در شناسایی تغییرات ساختاری مرتبط با صرع نشان داده است

 

 DAG-CNN[16] معماری از کلی نمایی -3 شکل
 3D-CNNمعماری 

مغز است.  MRIهای حجمی مانند تصاویر های مؤثر در پردازش دادهاز معماری (3D-CCN)بعدی شبکه عصبی کانولوشنی سه

سازی کرده و ها را در تمامی ابعاد مدلبعدی، روابط فضایی بین وکسلهای دوبعدی، این شبکه با فیلترهای سهبرخلاف مدل

های کند. این ویژگی در تشخیص صرع کانونی که نیازمند تحلیل یکپارچه دادهها را حفظ میپیوستگی آناتومیکی ساختار 

در برخی از این  . ( نشان داده شده است۴در شکل ) 3D-CNN .معماری شبکه [35]بعدی است، اهمیت بالایی دارد سه

های چندسطحی از شوند تا ویژگیهای مختلف پس از لایه نهایی کانولوشنی با یکدیگر ترکیب میها، خروجی لایهمعماری

ی قابل ها و کاهش تعداد پارامترهابرای کاهش ابعاد بردار ویژگیGAP)1(مند شوند. سپس، از تکنیک تمامی عمق شبکه بهره

ارسال   Softmaxو سپس به یک لایه  های تولیدشده به یک لایه کاملاً متصلدر نهایت، داده .شودآموزش استفاده می

 .[36]شوند می

 

 ]CNN-D3 ]36 معماری -4شکل

                                                             
1 Global Average Pooling 
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  m-CNN مدل

طور خاص برای بهبود است که به VGG-16 شده از معمارییافته و تخصصییک نسخه توسعه  m-CNNمدل

طراحی  (HS) و اسکلروز هیپوکامپی (MTLE) ویژه صرع لوب تمپورال متوسطهای عصبی بهعملکرد در تشخیص بیماری

است.  (Complex-Valued Convolution) های مختلطوشنهای کلیدی این مدل، استفاده از کانولشده است. یکی از ویژگی

و حوزه  (k-space) حوزه فرکانسی :کندها را در دو حوزه مختلف فراهم میاین رویکرد امکان پردازش همزمان داده

 Batch) ایسازی دستههای نرمالبرازش، از تکنیکو کاهش بیشپذیری مدل . برای افزایش تعمیم[37]مکانی

Normalization )گیری از های حساس استفاده شد. همچنین، با بهرهدر لایهImageDataGenerator  درKeras افزایش ،

های د آموزش، وزننمایی و چرخش افقی انجام گرفت. در فرآینداده از طریق تغییرات تصادفی مانند تغییر ابعاد، برش، بزرگ

اند سپس، کل آموزش دیده است انتقال یافته ImageNet که بر روی مجموعه داده VGG-16آموخته اولیه مدل از شبکه پیش

. این پارامترها با استفاده ندسازی دقیق مجدداً آموزش دیده ابا پارامترهای بهینه (End-to-End) پایانبهصورت پایانشبکه به

شوند. این استراتژی آموزشی منجر به همگرایی پایدار و دقیق مدل شده و توانایی میبهینه   RMSPropساز هینهاز الگوریتم ب

طور مؤثری به MTLE-HS آن را در شناسایی تغییرات ساختاری ظریف مانند کاهش حجم هیپوکامپ در بیماران مبتلا به

 .[22]رت شماتیک نمایش داده شده است صو( به5در شکل ) m-CNN افزایش داده است. معماری نهایی

 
 m-CNN[22]نمایی کلی از معماری  -5شکل

  U-Net معماری

U-Net ویژه بندی تصاویر پزشکی، بههای مؤثر در تقسیمیکی از معماریMRI  مغز، است که با دقت بالا در تعیین

های سطح بالا و مسیر شود. این مدل شامل دو مسیر انقباضی برای استخراج ویژگیمرزهای ساختارهای آناتومیکی شناخته می

ی است. اتصالات پرشی بین این دو مسیر، اطلاعات مکانی دقیق را حفظ کرده و با انبساطی برای بازسازی فضای مکان

ای کنتراست مرتبط با صرع اهمیت ویژه کنند؛ قابلیتی که در شناسایی ضایعات کوچک و کمهای عمیق ترکیب میویژگی

، با افزودن ++U-Netو  Attention U-Net، Residual U-Netتر این معماری، مانند های پیشرفتهنسخه .[38]دارد

. در [39]اندکنتراست پرداختهتر، به بهبود دقت و حساسیت در شناسایی نواحی کوچک و کمهای غنیمکانیسم ها و توپولوژی

ها با های چندمقیاسی استفاده شده است. این بلوکبرای استخراج ویژگی MultiResهای (، از بلوک۶معماری شکل )

کنند. مسیر باقیمانده شامل صورت یکپارچه ادغام میها را به، ویژگی۱×۱و ترکیب نهایی با کانولوشن  ۳×۳های کانولوشن

 .[40]دهدف معنایی بین رمزگذار و رمزگشا را کاهش می، شکا ۱×۱و  ۳×۳های کانولوشن

 
  U-NET[40]نمایی کلی از معماری 6-شکل
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  DNN  معماری

 DNNهای مراتبی از دادههای سلسلههای اصلی یادگیری عمیق، توانایی استخراج خودکار ویژگیعنوان یکی از پایهبه

طور های سنتی یادگیری ماشین بهمغز را در مقایسه با روش MRI بندی تصاویرپیچیده را فراهم کرده و عملکرد طبقه

های معنادار را در سطوح مختلف طور خودکار ویژگییادگیری مستقیم از داده خام، بهها با DNNبخشد. چشمگیری بهبود می

مورد بررسی در این مطالعه شامل  DNN معماری .کنندمیطور کامل حذف انتزاع جذب کرده و نیاز به مهندسی ویژگی را به

های کلیدی یکی از ویژگی است. ی کاملاً متصلهاو لایه ReLU سازیگسترده، توابع فعال چندین لایه کانولوشنی با فیلترهای

های ساختاری ضروری طور همزمان امکان حفظ ویژگیاست. این معماری به رمزگشا-این مدل، استفاده از معماری رمزگذار

کل ای از این شبکه و فرآیند پردازش یک گره در شمعماری نمونه کند.تصویر و حذف نویز و اطلاعات غیرمرتبط را فراهم می

 .[41]( نشان داده شده است7)

. 

 DNN [41]معماری با پردازش فرآیند از اینمونه 7- شکل

  Fc-Net شبکه

Net-Fc1هایطور خاص برای تحلیل دادهیک شبکه عصبی کانولوشنی است که به fMRI  طراحی شده است. برخلاف

ها عمل های سنتی تحلیل اتصال عملکردی که عمدتاً بر اساس همبستگی زمانی بین نواحی مغزی و فاصله فیزیکی آنروش

های خام سری پردازش مرسوم، اتصال عملکردی را از سیگنالبه مراحل پیشصورت مستقیم و بدون نیاز به Fc-Netکنند، می

یک بخش استخراج ویژگی که الگوهای :از دو جزء اصلی تشکیل شده است Fc-Net معماری کند.استخراج می fMRI زمانی

 ندی سیامیکه در یک پیکرب یک شبکه کاملاً متصل و کندرا شناسایی می fMRI هایموضعی و سراسری در سیگنال

(Siamese) ها مثلاً بین یک فرد سالم و دهد تا شباهت بین جفت نمونهپیکربندی سیامی به شبکه اجازه می .قرار گرفته است

بندی را ها، دقت طبقهصورت موثر و مستقیم محاسبه کند. این ساختار با مقایسه مستقیم نمونهیک بیمار مبتلا به صرع را به

 .[42]( ارائه شده است۸در شکل ) Fc-Net نمایی شماتیک از ساختار الگوریتم [.46دهد ]ش میطور چشمگیری افزایبه

 

 

 FC-NET [42]الگوریتم از نمایی 8-شکل

                                                             
1 Functional Magnetic Resonance Imaging 
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 نتایج-3

طور مختلف یادگیری عمیق در تشخیص صرع، مقالات پژوهشی معتبری که به هایمنظور ارزیابی جامع عملکرد معماری به 

اند و ( خلاصه شده۲های این مطالعات در جدول )اند، مورد بررسی و تحلیل قرار گرفتند. یافتهمستقیم به این موضوع پرداخته

بندی، دقت نهایی گی، الگوریتم طبقهپردازش، روش استخراج ویژشامل اطلاعاتی درباره نوع مدل، پایگاه داده، مراحل پیش

های دهد که مدلتحلیل نتایج نشان می .دباشهای کلیدی، مزایا و معایب هر معماری میای کلی از ویژگیتشخیص و مقایسه

. در میان این توجهی در تشخیص صرع دارندهای پیشرفته آن عملکرد قابلویژه نسخههای عصبی کانولوشنی  بهمبتنی بر شبکه

-3D همچنین بالاترین دقت را به ثبت رسانده است و09/96با دقت%   [19]و همکاران Vijramدر مطالعه   CNNها ،مدل

CNN در مطالعه Luckett [ به دقت چشمگیر 22و همکاران ]%دست یافته است. مدل96 m-CNN استفاده از  نیز با

[ کسب کرده و در 24و همکاران ] Ito را در مطالعه 7/87%، دقتVGG-16 های مختلط و اقتباس از معماریکانولوشن

و حوزه تصویر، عملکرد مؤثری از خود نشان داده است. این  (k-space) فرکانسی-استخراج الگوهای پیچیده در حوزه فضایی

 معماری.کارایی بالایی دارد (HS) و اسکلروز هیپوکامپی (MTLE) ویژه در تشخیص صرع لوب تمپورال متوسطمدل به

DAG-CNNدار و اتصالات پرشیبا ساختار گراف جهت (Skip Connections) را در مطالعه 85%، دقت Gleichgerrcht  و

های بکههای چندمقیاسی و بهبود جریان گرادیان در ش[ گزارش کرده است. این مدل با امکان استخراج ویژگی17همکاران ]

 .تری استبرد؛ هرچند ساختار پیچیده آن نیازمند تنظیم دقیق پارامترها و محاسبات سنگینعمیق، از نقاط قوت خود بهره می

و  (Siamese) گیری از یک شبکه سیامیطراحی شده است، با بهره fMRI هایکه اصلًا برای تحلیل داده  Fc-Netمدل

را در تشخیص بیماران مبتلا به صرع به دست آورده  72/86 ٪ های خام، دقتگنالاستخراج مستقیم اتصال عملکردی از سی

[ ارائه کرده است. 20و همکاران ] Vajiram را در مطالعه26/79%رمزگشا، دقت -با معماری رمزگذار DNN مدل .[20است ]

تر یا نویز بالاتری یفیت تصاویر پایینهای معنادار، مناسب شرایطی است که کاین مدل با توانایی حذف نویز و بازسازی ویژگی

استفاده شده است، این   U-Netدر مطالعاتی که از  .تر، محدودتر استهای پیشرفتهدارند؛ اما عملکرد آن در مقایسه با مدل

ا ب U-Net کار رفته است. با استفاده از ترکیب بندی مستقیم بهبندی ناحیه ضایعات و نه طبقهمدل بیشتر برای تقسیم

و همکاران  Arnold در مطالعه 84/0برابر با (DSC)، معیار ضریب دایسEfficientNet-B1 دیده مانندآموزشهای پیشمدل

دهنده دقت بالای این مدل در تعیین مرزهای دقیق ضایعات مغزی و کاربرد بالینی آن [ گزارش شده است. این عدد نشان23]

وضوح قابل در تشخیص صرع و اختلالات مغزی به CNNهای و روند اجرای مدلتفاوت معماری .ریزی جراحی استدر برنامه

ساده استفاده شده که  دوبعدی با معماری CNN، از یک مدل [16]و همکاران  Gleichgerrchtمشاهده میباشد : در مطالعه 

های سنجی تشخیص صرع با دادهکند؛ تمرکز اصلی بر ارزیابی امکانهای دوبعدی پردازش میصورت اسلایسرا به MRI تصاویر

تر بهره گرفته که شامل چندین لایه کانولوشنی و از یک معماری عمیق [17]و همکاران  Changدر مطالعه  محدود بوده است.

Fully Connected های است و توانسته بین صرع لوب تمپورال، آلزایمر و افراد سالم تمایز ایجاد کند؛ این مدل از داده

 3D-CNN، یک مدل [18]رانو همکا Kaestnerتری در آموزش استفاده کرده است. در مقاله چندکلاسه و تنظیمات دقیق

کند؛ این ساختار سازی میمدل MRIها را در سه محور تصویر بعدی، روابط فضایی بین وکسلطراحی شده که با فیلترهای سه

در کنار  CNNاز  Vajiram and Sivakumar [19]یار مؤثر بوده است. در نهایت، برای تعیین سمت شروع تشنج بس

اند تا استفاده کردهFeature Selection و Skull Stripping  ،Radiomicو  Marching Cubeهای حجمی مانند الگوریتم

 09/96%ها با دقت بیماران مبتلا به تومور صرعی تحلیل کنند؛ مدل آنمایع مغزی نخاعی را در  حجم ماده خاکستری، سفید و

های در نوع داده ورودی ، عمق شبکه، وجود لایه CNNمدل  سهعملکرد بالایی داشته است. در مجموع، تفاوت اصلی این 

های این همچنین، یافته اند.ها تأثیر گذاشتهلینی آنهاست که مستقیماً بر دقت و کاربرد باپیشرفته و نحوه استخراج ویژگی

های یادگیری عمیق، علاوه بر تشخیص کلی صرع، در تمایز با استفاده از الگوریتم MRI دهد که تحلیل تصاویرمطالعه نشان می

 CNN ، یک مدل[18و همکاران ] Chang عنوان مثال، در مطالعهاین بیماری از سایر اختلالات عصبی نیز مؤثر است. به

 .تشخیص دهد 81%و از افراد سالم با دقت  86%توانسته است صرع لوب تمپورال را از بیماری آلزایمر با دقت 
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 مروری بر مقالات بررسی شده جهت تشخیص صرع -2جدول

 دقت

)%( 

ویژگی های 

 کلیدی

روش طبقه   نویسندگان پیش پردازش استخراج ویژگی مزایا معایب

 بندی

96 

ی سه فیلتر ها

بعدی برای مدل 
 سازی فضایی کامل

محاسبات سنگین ، 

نیاز به سخت افزار 
 قوی

تحلیل حجمی ، 

 دقت بسیار بالا

Grad CAM[43]  نرمال سازی ، حذف
، انتخاب اسلایس دو نویز

 بعدی

Luckett [20]و همکاران 
 

3D-CNN     

های نقشه، یادگیری خودکار 9/85
saliency  برای شناسایی

 نواحی مغزی مهم

سازی تصاویر در نرمال
فضای استاندارد، 

 ترازی و حذف نویزهم

Gleichgerrcht [44]و همکاران 

 یادگیری خودکار، 3/80

Grad-CAM 
ترازی تصاویر، هم

سازی، حذف نویز، نرمال

 سازی آماده
 

Lasagni [45]نو همکارا 

72/86 

 Siameseشبکه 
برای مقایسه 

 عملکرد مغز

محدود در تحلیل 
 ساختار

استخراج اتصال 
عملکردی 

 مستقیم

استفاده از تفاوت ساختاری 
 هیپوکامپ

نرمال سازی ، حذف نویز 
 ، تقسیم بندی دستی

Kaestner [15]نو همکارا Fc-Net 

گراف جهت دار با  85
مسیر های میان 

 لایه ای

ساختار پیچیده ، 
 نیاز به تنظیم دقیق

استخراج چند 
مقیاسی ، انتقال 

 بهتر ویژگی ها

 ترکیب ویژگی های بافتی
 CNNتوسط 

رازی نرمال سازی ، هم ت
، حذف ساختار غیر 

 مغزی

Gleichgerrch [16] نو همکارا 
 DAG-CNN 

86 
یادگیری سلسله 
مراتبی ، انعطاف 

پذیری معماری ، 
قابلیت تعمیم 

 پذیری

نیاز به داده های 
خطر بیش زیاد ، 

برازش ،تفسیر 

پذیری نسبتا پایین 
و وابسته به کیفیت 

 تصویر

دقت بالا ، 

پردازش داده 
های حجیم 

،کاهش وابستگی 
به متخصص 

انسانی و کاهش 
 خطای انسانی

 2D-CNNاستفاده از 
نرمال سازی ، تقسیم 
 بندی ، هموار سازی

Chang [17] نو همکارا 
 

CNN 78 
-Gradو  CNNاستفاده از 

CAM 

نرمال سازی ، حذف نویز 

، انتخاب بخش های 
 کلیدی

 Kaestner [18]وهمکاران 
 

و  Radiomixستفاده از ا 09/96
DL 

نرمال سازی ، تقسیم 

 بندی دستی

Vajiram [19]وهمکاران 
 

26/79 

رمزگذار و رمزگشا 

 Fullyبا لایه های 

Connected 

دقت کمتر ، وابسته 
 به تنظیمات

حذف نویز، 

مناسب برای 
تصاویر با کیفیت 

 پایین

و  Radiomixاده از استف
DL 

نرمال سازی ، تقسیم 

 بندی دستی
vajiram[19]وهمکاران 

DNN 
44/98 

های بافتی و استخراج ویژگی

 ساختاری

سازی کاهش نویز ، نرمال

شدت تصویر، انتخاب 

های با بیشترین اسلایس
 شدت

Buttar [46]نو همکارا 

86/67 

های اتصال بین ز وزناستفاده ا
نواحی مغز، تبدیل کانکتوم به 

 بردار ویژگی،

ها ساخت کانکتوم از داده
سازی ماتریس ، نرمال

 اتصال، حذف نویز

Maher [47]نو همکارا 

02/89 

مسیر دوگانه با 
skip 

connection  و 
attention 

کاهش حساسیت به 
نواحی کوچک و 

 داده های نامتعادل

تقسیم بندی 
دقیق ، حفظ 

 اطلاعات مکانی

 attentionاستفاده از 

blocks 

نرمال سازی شدت 
تصویر ، برش ناحیه مغز 

 3D، تبدیل به 

Thomas [40]و همکاران U-Net 

7/87 

 

کانولوشن مختلط ، 

 اقتباس از
16-VGG 

حساس به نوع داده 

ات ، نیاز به تنطیم
 خاص

استخراج الگو 

های پیچیده 
 فرکانسی-فضایی

 انتخاب برش
 

نرمال سازی ، تبدیل به 
JPEG 

Ito 
 [22]نو همکارا 

 
 
 

m-CNN 
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  گیرینتیجه .3

 صیتشخدر  ریچشمگ یها، تحولآن شرفتهیپ یهایو معمار یکانولوشن یعصب یهاشبکه ژهیوبه ق،یعم یریادگی یهامدل     

 یهااز داده هایژگیاستخراج خودکار و تیها با قابلمدل نیاند. اکرده جادای صرع جمله از کینورولوژ یهایماریب لیو تحل

 رقابلیو غ زیر عاتیضا ییمغز و شناسا دهیچیپ یساختارها قیدق لیامکان تحل ،یدست یبه مهندس ازیو بدون ن یریتصو

 صیتنها دقت تشخنه هایفناور نیکه ا دهدینشان م یمطالعه مرور نیا یهاافتهی. کنندیرا فراهم م رمسلحیمشاهده با چشم غ

 زنی را  مریآلزا یماربی مانند یاختلالات عصب ریاز سا یماریب نیا زیاند، بلکه امکان تماداده شیافزا یریطور چشمگصرع را به

 .اندفراهم کرده

از  یعصب یهایجراح یزیرمحل کانون تشنج، برنامه قیدق نییهنگام صرع، تعزود صیها در تشخمدل نیا ،یمنظر کاربرد از

 یایمزا نیتر. مهمکنندیم فایا یانقش برجسته ینیو هشدار بال شیپا یهاستمیو توسعه س عاتیضا قیدق یبندمیتقس قیطر

 ،یو چندمنبع یبعدسه یهازش دادهپردا ییمرتبط با صرع، توانا یساختار راتییتغ ییشامل دقت بالا در شناسا کردیرو نیا

را کاهش داده و  ریتصاو یدست ریاز تفس یناش یخطاها هایفناور نیاست. ا ینیبال یریگمیو بهبود تصم لیکاهش زمان تحل

 .سازندیفراهم م ترقیدق یدرمان یزیرهوشمند و برنامه صیتشخکمک یهاستمیتوسعه س یرا برا نهیزم

به  ازیبه ن توانیها مچالش نیها وجود دارد. از جمله امدل نیکاربرد گسترده ا ریدر مس زین یممه یهاحال، چالش نیا با

به  ازیبالا، ن یمحاسبات نهیهز پردازش،شیو مراحل پ ریتصاو تیفیبه ک یوابستگ اد،یخورده در حجم زبرچسب یهاداده

را  هاستمیس یپزشکان به خروج ینیموارد اعتماد بال نیها اشاره کرد. امدل نیا اهیجعبه س تیافزار قدرتمند و ماهسخت

خود را به متخصصان نشان دهند،  یریگمیکه بتوانند منطق تصم ریقابل تفس یهاتمیالگورتوسعه  ن،ی. بنابراکنندیمحدود م

 یها، دادهMRI ،EEG جمله از  یچندمنبع یهاادغام داده حوزه به سمت نیا ندهیآ اندازچشم .است ریناپذاجتناب یضرورت

 ن،یدهد. همچن شیافزا یریطور چشمگها را بهمدل میتعم تیدقت و قابل تواندیم کردیرو نی. اکندمی حرکت  ینیو بال یکیژنت

قابل  یهاکه مدل یکمک کند، در حال مارانیب یخصوص میبه حفظ حر تواندیم فدرال یریادگیمانند  ییهااستفاده از روش

 .دهندیم شیرا افزا هاستمیس یریمادپذو اعت تیشفاف ریتفس

و  قیدق یرا در جهت پزشک نینو یریمس ،ینیبال اریمیتصم یهاستمیهوشمند با س یهایفناور نیا یسازکپارچهی ت،ینها در

در  قیعم یریادگی یهامدل یبالا لیبر پتانس یپژوهش گواه نیا یهاافتهی ،یطور کلباز خواهد کرد. به شدهیسازیشخص

 یدرمان یزیرو بهبود برنامه یاختلالات عصب ریاز سا یماریب نیا زیتما ،صرع، کاهش زمان پردازش صیدقت تشخ یرتقاا

 یاز پزشک ینیانداز نوتنها چشمنه ق،یعم یریادگی شرفتهیپ یهاتمیبا الگور MRI ریمبتلاست. ادغام پردازش تصاو مارانیب

ارائه  یمغز یهایماریب لیتحل یبرا تکاو قابل ا عیسر ق،یدق ییمتخصصان ابزارهابلکه به  کند،یم میبر داده را ترس یمبتن
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Abstract— Epilepsy is one of the most prevalent neurological disorders, and its early 

diagnosis is critical to preventing neurological damage. Magnetic resonance imaging 

(MRI) is regarded as the standard diagnostic tool for identifying epilepsy-related brain 

lesions due to its high resolution and non-invasive nature. However, manual 

interpretation of MRI scans is time-consuming and prone to human error. In recent 

years, convolutional neural networks (CNNs) have enabled automated analysis of 

MRI data and the detection of complex pathological patterns. This review evaluates 

the performance of several deep learning architectures—including Fc-Net, 3D-CNN, 

DAG-CNN, U-Net, DNN, and m-CNN—in the context of epilepsy detection. Findings 

indicate that CNN-based models achieve the highest diagnostic accuracy, with some 

studies reporting performance exceeding 96%. Despite these advances, significant 

challenges remain, including data heterogeneity, model interpretability, and the 

requirement for high-performance computing resources, all of which necessitate 

further investigation. 
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