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بیان مسئله

ی از اولین علل مرگ و میر در دنیا بیماری های قلب عروق میباشد. حدودا سه چهارم
از مرگ ومیرهای ناش از بیماری های قلب‐عروق در کشورهای با سطح اقتصادی
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متوسط یا پایین اتفاق م افتند. بیشتر بیماری های قلب عروق قابل پیشیری اند و با
و اضـافه وزن، رژیـم غذایـ ماننـد مصـرف دخانیـات، چـاق تـوجه بـه عوامـل خطرنـاک
نامناسب، مصرف الل و ب تحرک م توان میزان مرگ ومیر ناش از این بیماری ها را
با توجه به این عوامل کاهش داد. بیماری های قلب عروق ی از تهدیدکننده ترین بیماری
ها در سطح جهان و بیشترین علت مرگ و میر است [1]. بیماری عروق کرونری ی از
دلایل اولیه مربوط به بیماری های قلب عروق است [2]. برآورد سالانه بیش از 650.000
مورد جدید از نارسای قلب را نشان م دهد و تقریباً نیم از این موارد با اختلال عملرد
بطن چپ اتفاق م افتد. در بیش از دو سوم بیماران مبتلا به اختلال عملرد بطن چپ ،
بیماری عروق کرونری علت اصل است [3]. انتظار م رود نرخ مرگ و میر بیماری

عروق کرونری در کشورهای در حال توسعه افزایش یابد [2].

ر برای ارزیابعروق کرونر به عنوان روش دی آنژیوگراف ت امروزه به طور گسترده س
تــ و ســ تهــاجم گیــرد[4]. آنژیــوگراف عــروق کرونــر مــورد اســتفاده قــرار مــ ــتن
آنژیوگراف هر دو روش های دقیق برای بررس عروق کرونری هستند. زمان که صرف
ت است. روش س آنژیوگراف ت شود چندین ساعت بیش از س م تهاجم آنژیوگراف
ی تن آنژیوگراف ت دقیق نیست. اگر احیانا س تهاجم آنژیو به اندازه آنژیوگراف

رگ را نشان دهد این تن حتما باید با آنژیوگراف تهاجم تایید شود.

تصاویر رادیولوژی حاوی حجم عظیم از اطلاعات هستند که هر واحد
نیخواص مرتبط با بافت را نشان میدهد. ت (سلوکسل یا پی) تصویری
های تحلیل تصویر فعل بیشتر به ارزیاب بصری کیف تصاویر و اقدامات
کم خام ساختار قلب و عملردی وابسته هستند. به منظور بهینه سازی
مقدار تشخیص تصویربرداری قلب، به تنی های پیشرفته تر تجزیه و

تحلیل تصویر نیاز است که امان سنجش عمیق تر فنوتیپ های
تصویربرداری را فراهم م آورد. با این حال، با پیشرفت داده های بزرگ و

یادگیری ماشین، فرصت های جدیدی برای ساخت ابزارهای هوش مصنوع
در تشخیص بیماری های قلب به وجود آمده که به طور مستقیم به پزش

رد های یادگیری ماشین[1] با تشخیص مبتنخواهد کرد. روی کم عروق
بر تصویر، به الوریتم ها و مدل های که از مثال های بالین گذشته از طریق

شناسای الوهای تصویربرداری پنهان و پیچیده آموزش داده م شوند،
مت هستند. در حقیقت، یادگیری ماشین امان مدیریت کارآمد حجم زیادی

از داده ها را فراهم م کند.

(Machine Learning (ML [1]
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ضرورت اجرا

ی از دلایل نارسای های قلب ، بیماری های عروق کرونری م باشد که هر ساله
به شمار افراد مبتلا به بیماری های عروق کرونری افزوده م شود . از شایع ترین
بیمـاری هـای عـروق کرونـری انسـداد یـا گرفتـ عـروق کرونـری اسـت کـه مـانع
رسیدن خون به عضلات قلب جهت انقباض عضلات برای پمپاژ خون به تمام
بدن م شود . برای تشخیص میزان درصد تن عروق کرونر عموما از روش
آنژیوگراف تهاجم که استاندارد طلای[1] است ، استفاده م شود. اما با توجه
روش غیر تهاجم دارد نیاز به ی که این روش تهاجم لاتو مش به ملاحظات
بــا میــزان تشخیــص بــالا احســاس مــ شــود. از جملــه مشلاتــ کــه پروســیجر
آنژیوگراف م تواند ایجاد کند ، به خونریزی های ناگهان ، ایست قلب ، سته ،
آسیب به عروق ، حساسیت به مواد کنتراست زا ، عفونت و همچنین محدودیت
در دوز مواد حاجب، ریس میروب شدن و نیز تولید ترومبوز در هنام عبور
کـــاتتر، ریســـ بـــروز شـــوک، دوز نســـبتاً بـــالای پرتـــو ایـــس بـــرای بیمـــار،
ه در برختوان اشاره نمود. بعلاوه این کاردیولوژیست، پرتوکاران و پرستاران م
از بیماران با شرایط خاص انجام این پروسیجر ریس زیادی را با خود به همراه

دارد.

ت که از داخل تصاویر س در این طرح برآنیم تا با استفاده از پارامتر های
‐آنژیوگراف استخراج م شود و انجام روش های یادگیری ماشین بتوان تخمین
دقیق از میزان درصد گرفت عروق کرونر داشته باشیم. برای انجام این کار از
آنژیوگراف و نتایج حاصل از پروسیجر تهاجم آنژیوگراف‐ ت تصاویر س

استفاده خواهد شد تا پیش بین دقیق از درصد گرفت حاصل شود.

در حقیقت درصد گرفت عروق با استفاده از س ت آنژیوگراف با
استفاده از ویژگ های رادیومیس تا کنون در مطالعات انجام نشده

است و به همین ترتیب در این طرح استفاده از ویژگ های
رادیومیس و اهمیت آنها در پیش بین درصد تن عروق مد نظر

است تا پزشان بتوانند بدون استفاده از روش های تهاجم از درصد
دقیق گرفت برای اتخاذ تصمیم بهره ببرند.

Gold standard [1]

بررس متون

در مطالعه ای که در سال ۲۰۱۹ توسط Nils Hampe و هماران به صورت
مروری انجام شد این نتایج حاصل شد که توموگراف کامپیوتری قلب به

اجازه تجسم سریع قلب و عروق کرونر با وضوح فضای بالا را م دهد. با
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این حال، تجزیه و تحلیل س ت اسن قلب برای تظاهرات بیماری عروق
(ML) ردهای یادگیری ماشینیز است. رویکرونر زمان بر و چالش بران

رد ثابت دارند. در حالپتانسیل مقابله با این چالش ها را با دقت بالا و عمل
که ML برای سال ها پایه اصل تجزیه و تحلیل تصویر قلب بوده است، ظهور

اخیر یادگیری عمیق پیشرفت را در این زمینه تسریع کرده است. یادگیری
ماشین این پتانسیل را دارد که پزشان را از وظایف وقت گیر رها کند و

را تغییر دهد و در نتیجه هزینه های مراقبت های بهداشت رویه های تشخیص
را کاهش دهد. علاوه بر این، تجزیه و تحلیل مبتن بر ML کم هزینه م تواند

به عنوان ی هدف ثانویه به مطالعات غربالری اضافه شود.[10]

در مطالعه ای که در سال ۲۰۲۰ توسط Majd Zreik و هماران به صورت
cardiac CT angiography نر انجام شد اسگذشته ن

fractional ۱۸۷بیمار را جمع آوری شد، ۱۳۷ نفر از آنها تحت اندازه گیری
flow reserve (FFR). این اندازه گیری های FFR به عنوان ی استاندارد

مرجع برای اهمیت عملردی تن کرونری عمل م کنند. خطوط مرکزی
شریان های کرونر استخراج شد و برای بازسازی حجم های اصلاح شده چند

صفحه ای (MPR) استفاده شد. برای شناسای خودکار شریان های دارای
تن قابل توجه عملردی که نیاز به آنژیوگراف تهاجم دارند، هر حجم
MPR در تعداد ثابت از رمزگذاری ها با استفاده از دو رمزگذار خودکار

کانولوشنال سه بعدی و 1 بعدی که به ترتیب کدگذاری فضای و متوال را
دهند، کدگذاری شد. تشخیص عروق کرونر نیازمند به ارزیاب انجام م

تهاجم، که با استفاده از آزمایش های اعتبار متقابل مرر ارزیاب شد، منجر
به ایجاد ناحیه ای در زیر منحن مشخصه عملرد گیرنده 0.02 ± 0.81 در
سطح شریان و 0.87 ± 0.02 در سطح بیمار شد. نتایج نشان دهنده امان

تشخیص خودکار غیرتهاجم بیماران است که نیاز به آنژیوگراف تهاجم و
احتمالا مداخله عروق کرونر دارند.در نهایت این نتیجه حاصل شد که به طور

بالقوه این روش م تواند تعداد بیماران را که به طور غیر ضروری تحت
ICA قرار م گیرند کاهش دهد.[11]

در مطالعه ای که در سال ۲۰۲۱ توسط ViacheslavV. Danilov و هماران
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با هدف بررس امان تشخیص تن عروق کرونر با استفاده از روش های
یادگیری عمیق انجام شد برای رسیدن به این هدف، هشت آشارساز با متد

MobileNet، ResNet-50، ResNet-101،) ردی مختلفهای عمل
Inception ResNet، NASNet)مورد بررس قرار گرفت و داده های

آنژیوگراف بالین 100 بیمار به این روش ها مورد ارزیاب قرار گرفت. سه
Faster-RCNN بر ه مبتننتایج بهتری را نشان داده اند. شب ه عصبشب
Inception ResNet V2 دقیق ترین است و به میانین دقت 0.95، امتیاز

F1 0.96 و پایین ترین نرخ پیش بین 3 فریم در ثانیه در زیر مجموعه
اعتبارسنج دست یافت. شبه SSD MobileNet V2 به عنوان سریعترین
شبه با mAP کم 0.83، امتیاز F1 0.80 و میانین نرخ پیش بین 38 فریم
بر ثانیه ثبت کرد. مدل مبتن بر RFCN ResNet-101 V2 نسبت دقت به

سرعت بهینه ای را نشان داد. mAP آن 0.94، امتیاز F1 0.96 است در
حال که سرعت پیش بین آن 10 فریم در ثانیه است. تعادل عملرد‐دقت
امان تشخیص تن عروق کرونر را تایید کرده است که از فرآیند تصمیم

گیری تیم قلب در تفسیر یافته های آنژیوگراف کرونر پشتیبان م کند.

[12]

در مطالعه ای که در سال ۲۰۱۸ توسط Robbert W van Hamersvelt و
هماران به منظور ارزیاب ارزش افزوده تجزیه و تحلیل یادگیری عمیق

میوکارد بطن چپ در س ت آنژیوگراف عروق کرونر در حالت استراحت
برای تعیین درجه تن عروق کرونر(DS) انجام شد . بیماران که قبل از
آنژیوگراف CT تحت (FFR) اندازه گیری ذخیره جریان کسری تهاجم
کرونری قرار گرفتند به صورت گذشته نر انتخاب شدند. بالاترین میزان
تن از CT آنژیوگراف کرونری برای طبقه بندی بیماران به عنوان دارای
تن غیر قابل توجه (≤ DS ٪24)، متوسط (DS ٪69-25)، یا تن قابل

توجه (≥ DS ٪70) استفاده شد. بیماران مبتلا به تن متوسط برای آنالیز
یادگیری عمیق تمام اتوماتیLVM  ارجاع داده شدند.این الوریتم LVM را

مشخص م کند و اطلاعات مربوط به شل، بافت، افزایش کنتراست و
موارد دیر را رمزگذاری م کند. بر اساس این کدگذاری ها، ویژگ ها

استخراج شد و بیماران به عنوان تن غیر قابل توجه یا قابل توجه طبقه بندی
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قرار گرفت. تن مورد ارزیاب روش ترکیب رد تشخیصشدند. عمل
عملردی قابل توجه به عنوان FFR ≤ 0.8 یا وجود تن با درجه بالا

آنژیوگراف (≥ DS ٪90) تعریف شد.. روش پیشنهادی منجر به بهبود تبعیض
در مقایسه با طبقه بندی فقط بر اساس میزان تن شد.در نتیجه ترکیب میزان

تن با تجزیه و تحلیل یادگیری عمیق LVM در تن عروق کرونر درجه
متوسط ممن است منجر به بهبود عملرد تشخیص برای شناسای بیماران

مبتلا به تن عروق کرونر از نظر عملردی شود. [13]

Philipp L von Knebel در مطالعه ای که در سال ۲۰۱۹ توسط
Doeberitz و هماران با هدف بررس عملرد تشخیص پلاک مارکرهای

مشتق از س ت آنژیوگراف کرونر (cCTA) با ذخیره جریان کسری مبتن بر
یادگیری ماشین عمیق (CT-FFR) برای شناسای ایسم با استفاده از

FFR تهاجم به عنوان استاندارد مرجع انجام شد. هشتاد و چهار بیمار که
تحت cCTA و به دنبال آن FFR تهاجم قرار گرفته بودند، در این مطالعه
گذشته نر ت مرکزی قرار گرفتند. نشانرهای پلاک مختلف از cCTA با

استفاده از ی نمونه اولیه نرم افزار نیمه خودکار و CT-FFR مبتن بر
یادگیری ماشین عمیق استخراج شدند. ارزش تمایز نشانرهای پلاک و

CT-FFR برای شناسای ایسم ضایعه خاص بر اساس هر رگ با استفاده
از FFR تهاجم به عنوان استاندارد مرجع ارزیاب شد. صد و سه عروق

حاوی ضایعه مورد بررس قرار گرفتند. ۳۲ ضایعات از نظر همودینامی با
FFR تهاجم قابل توجه بودند. در ی تجزیه و تحلیل چند متغیره ،

نشانرهای زیر ارزش پیش بین کننده ایسم خاص ضایعه را نشان دادند:
تجزیه و تحلیل ویژگ .CT-FFR طول ضایعه، حجم پلاک غیر کلسیفیه و
های عملیات گیرنده، مزایای شناسای نشانرهای پلاک را نسبت به درجه

بندی تنcCTA  به تنهای نشان داد، با افزایش AUC از 0.61 با تن بیش
از 50% به 0.83 با افزودن نشانرهای پلاک برای تشخیص ایسم خاص

ضایعه مزیت افزایش بیشتر با افزودن CT-FFR محقق شد. نشانرهای
کننده ای را برای شناسای کرونر ارزش پیش بین CTA پلاک مشتق شده از
ایسم خاص ضایعه در مقایسه با درجه بندی تنcCTA  به تنهای نشان
م دهند. افزودن CT-FFR به نشانرهای پلاک قدرت تمایز فزاینده ای را
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نشان م دهد.[14]
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اهداف: هدف اصل، اهداف
اهداف (خروج ها) اصل طرح8 :اختصاص، هدف کاربردی

تعیین و بررس عملرد تشخیص س ت‐آنژیوگراف جهت ارزیاب درصدتن عروق
کرونر در مقایسه با آنژیوگراف تهاجم مبتن بر پردازش تصاویر و یادگیری ماشین.

ت عروق در تصاویر س برای تشخیص دقیق درصد تن تعیین مدل های ماشین لرنین
.آنژیوگراف



10

تعییـن مـدل توسـط پارامترهـای مـوثر نظیـر طـول و عـرض تنـ و همچنیـن ویژگـ هـای
تریــن مــدل بــه اســتاندارد طلایــس جهــت تعییــن هرچــه دقیــق تــر و ارائــه نزدیرادیــومی

.تشخیص

اهداف (خروج ها) اختصاص طرح9 :

تعیین روش های مختلف و تلاش برای ارائه ی مدل با عملرد و دقت بالا به منظور پیش
بین درصد حاصل از گرفت و در صورت امان ارائه ی مدل سه بعدی از عروق و
ضایعه ی داخل عروق به منظور کم به تشخیش متخصصان در اتخاذ تصمیم برای ارائه

.طرح های درمان

بازسازی و ارائه تصاویر سه بعدی عروق بهمراه ضایعه و ارائه مدل با نمای سه بعدی به
متخصصان.

اهدف کاربردی طرح10 :

تعیین و ارائه ی سیستم هوشمند برای پیش بین درصد گرفت عروق کرونر در .1

آنژیوگراف‐ ت تصاویر س
تعیین و ارائه مدل سه بعدی از عروق ضایعه جهت کم در تشخیص پزشان .2

(مدل با دید بصرس بهتر نسبت به ضایعه)
تعییــن و بررســ عملــرد ویژگــ هــای رادیــومیس در تشخیــص گرفتــ عــروق .3

آنژیوگراف ت تصاویر س

فرضیات یا سوالات پژوهش
آیا ویژگ های رادیومیس در عملرد تشخیص درصد تن عروق نقش دارند؟

آیا میتوان مدل با دقت بالا جهت تشخیص درصد تن در تصاویر س ت آنژیوگراف ارائه داد؟

روش اجرا

لازم به ذکر است که نوع انجام این مطالعه بصورت بررس مقطع م باشد.

یادگیری ماشین
تعریف

یادگیری ماشین مطالعه الوریتمهای رایانهای است که به طور خودکار از طریق تجربه و با استفاده از دادهها بهبود
میابند که به عنوان بخش از هوش مصنوع دیده مشود.[1] الوریتمهای یادگیری ماشین برای ایجاد پیشبین یا

تصمیم گیری بدون برنامهریزی از پیش تعیین شده برای انجام این کار، مدل را بر اساس دادههای نمونه ایجاد مکنند
،وریتمهای یادگیری ماشین در طیف گستردهای از برنامهها مانند پزشمعروف است. ال "که به "دادههای آموزش

فیلتر ایمیل، تشخیص گفتار و بینای رایانهای، جای که توسعه الوریتمهای معمول برای انجام کارهای مورد نیاز دشوار
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یا غیرممن است، استفاده مشود.
با استفاده از رایانه متمرکز است، ارتباط نزدی که بر پیشبین زیرمجموعهای از یادگیری ماشین با آمار محاسبات
دارد. اما همه یادگیری ماشین یادگیری آماری نیست. مطالعه بهینهسازی شدهی روشها بصورت ریاض، تئوری و

حوزههای کاربردی را در زمینه یادگیری ماشین ارائه مدهد. داده کاوی ی زمینه مرتبط با یادگیری ماشین است، که
بر تجزیه و تحلیل دادههای اکتشاف از طریق یادگیری بدون نظارت تمرکز دارد[2].

یادگیری ماشین شامل رایانه است که مفهمد چونه متوان وظایف را انجام داد بدون اینه برای این کار به طور
صریح برنامهریزی شده باشد. یادگیری ماشین شامل کامپیوترهای است که از دادههای ارائه شده یاد مگیرند تا

وظایف خاص را انجام دهند. برای کارهای سادهای که به رایانهها اختصاص داده شده است، متوان الوریتمهای را
برنامهریزی کرد که به ماشین مگویند چونه تمام مراحل لازم برای حل مسئله را اجرا کند. برای کارهای پیشرفتهتر
ایجاد الوریتمهای مورد نیاز به صورت غیر خودکار برای ی انسان چالش برانیز است. در عمل، به جای این که

برنامه نویسان هر مرحله لازم را مشخص کنند، یادگیری ماشین میتواند در توسعه الوریتم خود موثرتر باشد[3].
رشته یادگیری ماشین از روشهای مختلف برای آموزش کامپیوترها برای انجام وظایف که الوریتم کاملا رضایت

بخش در دسترس نیست، استفاده مکند. در مواردی که تعداد زیادی پاسخ بالقوه وجود دارد، ی روش این است که
برخ از پاسخهای صحیح را معتبر برچسب گذاری کنیم. و سپس متوان به عنوان دادههای آموزش رایانه را مورد
استفاده قرار داد تا الوریتم (های) مورد استفاده برای تعیین پاسخهای صحیح را بهبود بخشد. به عنوان مثال، برای

آموزش سیستم برای شناسای شخصیتهای دیجیتال، از مجموعه داده MNIST ارقام دست نویس اغلب استفاده شده
است[3].

تاریخچه و ارتباط با زمینههای دیر

اصطلاح یادگیری ماشین در سال 1959 توسط آرتور ساموئل، کارمند شرکت IBM امریا و پیشام در زمینه بازیهای
رایانهای و هوش مصنوع ابداع شد[4]. ی کتاب شاخص در تحقیقات یادگیری ماشین در طول دهه 1960 کتاب

نیلسون در مورد ماشینهای یادگیری بود که بیشتر به یادگیری ماشین برای طبقهبندی الوها مپرداخت[5]. علاقه به
تشخیص الو تا دهه 1970 ادامه داشت، همانطور که دودا و هارت در سال 1973 توصیف کرده اند[6]. در سال 1981

گزارش در مورد استفاده از استراتژیهای تدریس ارائه شد به طوری که گفته شد ی شبه عصب یاد مگیرد 40
حرف (26 حرف، 10 رقم و 4 علامت ویژه) را از ی پایانه رایانه تشخیص دهد[7].

یادگیری ماشین مدرن دو هدف دارد، ی طبقهبندی دادهها بر اساس مدلهای توسعه یافته و هدف دیر پیشبین نتایج
آینده بر اساس این مدلها. ی الوریتم فرض خاص برای طبقهبندی دادهها ممن است از یادگیری نقاط همراه با

یادگیری نظارت شده به منظور آموزش آن برای طبقهبندی نقاط (تومور)های سرطان استفاده کند. در صورت وجود،
ی الوریتم یادگیری ماشین برای معاملات سهام ممن است معامله گر را از پیشبینهای بالقوه آینده مطلع کند.

هوش مصنوع

به عنوان ی رشد کرد. در روزهای اولیه هوش مصنوع به هوش مصنوع از تلاش برای دستیاب یادگیری ماشین
رشته دانشاه بود که برخ از محققان علاقهمند بودند که بتوانند کاری انجام دهند که ماشین آلات از دادهها بیاموزند.

شد، به مسئله نزدینامیده م "ههای عصبکردند با روشهای مختلف و همچنین آنچه در آن زمان "شب آنها سع
شوند. اینها عموماً گیرندهها و مدلهای بودند که بعداً مشخص شد که بازآفرین مدلهای خط تعمیم یافته آماری

هستند[8]. استدلال احتمال نیز خصوصاً در تشخیص پزش خودکار مورد استفاده قرار گرفت[9].
با این حال، تأکید فزاینده بر رویرد منطق و دانش بنیان باعث ایجاد اختلاف بین هوش مصنوع و یادگیری ماشین

شد. سیستمهای احتمال گرفتار مشلات نظری و عمل اکتساب و بازنمای دادهها بودند[9]. تا سال 1980، سیستمهای
خبره بر هوش مصنوع مسلط شده بودند و آمارها مورد پسند نبود[10]. کار بر روی یادگیری دانش بنیان در هوش

و و بازیابشد، اما تحقیقات بیشتر در زمینه شناخت ال ادامه یافت، که منجر به برنامهریزی منطق استقرای مصنوع
اطلاعات، خارج از حوزه هوش مصنوع بود[9]. تحقیقات مربوط به شبههای عصب تقریباً هم زمان توسط هوش
مصنوع و علوم رایانه کنار گذاشته شد. این زمینه نیز توسط محققان سایر رشتهها از جمله هاپفیلد، رومل هارت و

هینتون در خارج از حوزه هوش مصنوع به عنوان "ارتباط گرای" ادامه یافت. موفقیت اصل آنها در اواسط دهه 1980
با اختراع مجدد گسترش عقب ماندگ حاصل شد[9].

یادگیری ماشین که به عنوان ی زمینه جداگانه از نو سازمانده شده است، از دهه 1990 شروع به شوفای کرد. این
رشته هدف خود را از دستیاب به هوش مصنوع به مقابله با مشلات قابل حل از ماهیت عمل تغییر داد. این تمرکز را
از رویردهای نمادین که از هوش مصنوع به ارث برده بود، گرفته و به سمت روشها و مدلهای گرفته شده از آمار و

نظریه احتمال سوق داد[10].
از سال 2020، بسیاری از منابع همچنان ادعا مکنند که یادگیری ماشین زیرمجموعه هوش مصنوع باق مانده
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است[11], [12]. اختلاف اصل این است که آیا همهی یادگیری ماشین بخش از هوش مصنوع است، زیرا این بدان
معن است که هر کس که از یادگیری ماشین استفاده مکند متواند ادعا کند که از هوش مصنوع استفاده مکند.

دیران این دیدگاه را دارند که همه یادگیری ماشین بخش از هوش مصنوع نیست بله فقط ی زیرمجموعه "هوشمند"
از یادگیری ماشین بخش از هوش مصنوع است.

این سوال که تفاوت بین یادگیری ماشین و هوش مصنوع چیست، توسط یودا پرل در کتاب چرا پاسخ داده شده
است[13]. بر این اساس یادگیری ماشین بر اساس مشاهدات منفعل یاد مگیرد و پیشبین مکند، در حال که هوش
مصنوع به معنای تعامل ی عامل با محیط برای یادگیری و اقدامات است که حداکثر شانس خود را برای دستیاب به

اهداف خود حداکثر مکند.
رویردها

رویردهای یادگیری ماشین، بسته به ماهیت "سینال" یا "بازخورد" موجود در سیستم یادگیری، به طور سنت به سه
دسته گسترده تقسیم مشوند:

یادگیری تحت نظارت : رایانه با ورودیهای نمونه و خروجهای دلخواه آنها که توسط "یاد دهنده" آورده شده است،
ارائه مشود و هدف یادگیری ی قانون کل است که ورودیها را به خروجها ترسیم مکند.

یادگیری بدون نظارت : هیچ برچسب به الوریتم یادگیری داده نمشود، و به تنهای مگذارد تا ساختار ورودی آن را
پیدا کند. یادگیری بدون نظارت متواند به خودی خود هدف باشد (کشف الوهای پنهان در داده ها) یا وسیلهای برای

رسیدن به هدف (یادگیری ویژگ) باشد.

شل 4 ) تفاوت یادگیری تحت نظارت و یادگیری بدون نظارت مشخص شده است. شل چپ یادگیری تحت نظارت
را نشان مدهد که خطوط کلاسهای متفاوت را کلاسبندی مکند. شل سمت راست یادگیری بدون نظارت رت نشان

مدهد که برچسب وجود ندارد و دادهها به صورت خوشهای به خوشههای مختلف تقسیم مشوند[14].

یادگیری بازتقویت شده : ی برنامه رایانهای با ی محیط پویا تعامل مکند که باید در آن هدف خاص را انجام دهد
(مانند رانندگ با وسیله نقلیه یا بازی با حریف). این برنامه در حال که به فضای مشل خود مسیریاب انجام مدهد،

بازخوردی ارائه مدهد که مشابه پاداش است و سع در به حداکثر رساندن آن دارد.
یادگیری تحت نظارت

یادگیری تحت نظارت ی کار یادگیری ماشین است که تابع از ورودی را به ی خروج براساس نمونه جفت
ورودی‐خروج ترسیم مکند[9]. این روش تابع را از دادههای آموزش دارای برچسب که شامل مجموعهای از

ش ل از یجفت است که متش کند. در یادگیری نظارت شده، هر مثال ینمونههای آموزش است، نتیجه گیری م
ورودی (نوعاً بردار) و ی مقدار خروج دلخواه است (سینال نظارت نیز نامیده مشود). ی الوریتم یادگیری
نظارت شده دادههای آموزش را تجزیه و تحلیل مکند و ی عملرد استنباط شده تولید مکند، که متواند برای

ناشت نمونههای جدید استفاده شود. ی سناریو بهینه این امان را برای الوریتم فراهم مکند تا برچسبهای کلاس
را برای موارد بدون برچسب به درست تعیین کند. این امر مستلزم الوریتم یادگیری است که از دادههای آموزش به

صورت "معقول" از دادههای آموزش به شرایط بدون برچسب تعمیم میابد. کیفیت آماری ی الوریتم از طریق
اصطلاحاً خطای تعمیم اندازه گیری مشود[15].

مراحل

برای حل ی مشل معین یادگیری تحت نظارت، باید مراحل زیر انجام شود:

1. نوع دادههای آموزش را تعیین کنید. قبل از انجام هر کار دیری، کاربر باید تصمیم بیرد که چه نوع دادهای به
عنوان مجموعه آموزش استفاده شود. به عنوان مثال، در مورد تجزیه و تحلیل دست خط، این ممن است ی حرف

دست نویس، کل کلمه دست نویس، کل جمله دست خط یا شاید ی پاراگراف کامل از دست خط باشد.
2. ی مجموعه آموزش جمع کنید. مجموعه آموزش باید نماینده استفاده واقع از عملرد باشد. بنابراین، مجموعهای
از ورودیها جمع شده و خروجهای مربوطه نیز، یا از طریق متخصصان انسان یا از اندازه گیریها، جمع مشوند.
3. ویژگ ورودی تابع یاد گرفته شده را تعیین کنید. دقت عملرد یاد گرفته شده بست زیادی به نحوه نمایش ورودی

دارد. به طور معمول، ورودی به بردار ویژگ تبدیل مشود، که شامل تعدادی از ویژگها است که توصیف ورودی
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دقیق خروج برای پیشبین ها نباید زیاد باشد، به دلیل معضل ابعاد . اما باید شامل اطلاعات کافاست. تعداد ویژگ
باشد.

4. ساختار تابع یاد گرفته شده و الوریتم یادگیری مربوطه را تعیین کنید. به عنوان مثال، متخصص ممن است
استفاده از ماشینهای بردار پشتیبان یا درختان تصمیم را انتخاب کند.

5. طرح را کامل کنید. الوریتم یادگیری را روی مجموعه آموزش جمع شده اجرا کنید. برخ از الوریتمهای یادگیری
تحت نظارت کاربر را ملزم به تعیین پارامترهای کنترل خاص مکنند. این پارامترها ممن است با بهینهسازی تابع در

زیر مجموعهای (مجموعه اعتبار سنج) مجموعه آموزش یا از طریق اعتبار سنج متقابل تنظیم شوند.
6. دقت عملرد یاد گرفته شده را ارزیاب کنید. پس از تنظیم پارامتر و یادگیری، عملرد تابع حاصل باید روی مجموعه

آزمایش جدا از مجموعه آموزش سنجیده شود.

ترین همسایوریتم نزدیال

در آمار، الوریتم k-نزدیترین همسای ی روش طبقهبندی غیر پارامتری است که اولین بار توسط اولین فیس و
جوزف هاجز در سال 1951 توسعه [16] و بعدا توسط توماس کاور گسترش یافت. [17] این روش برای طبقهبندی و

رگرسیون استفاده مشود. در هر دو مورد، ورودی شامل نزدیترین مثالهای آموزش در مجموعه دادهها است.
خروج بست به استفاده از نزدیترین همسای برای طبقهبندی یا رگرسیون دارد:

در طبقهبندی نزدیترین همسای، خروج ی عضو کلاس است. ی داده با رأی اکثریت همسایان طبقهبندی
مشود، با اینه داده به کلاس متداول در نزدیk  همسایان خود اختصاص میابد (k ی عدد صحیح مثبت است،

به طور معمول کوچ). اگر k = 1 باشد، آن داده به سادگ به کلاس آن نزدیترین همسایه اختصاص میابد.
نزدیترین همسای نوع طبقهبندی است که در آن تابع فقط به صورت محل تقریب مخورد و تمام محاسبات تا

ارزیاب عملرد به تعویق مافتد. از آنجا که این الوریتم برای طبقهبندی به فاصله مت است، اگر ویژگها واحدهای
فیزی مختلف را نشان دهند یا در مقیاسهای کاملا متفاوت قرار بیرند، عادیسازی دادههای آموزش متواند دقت آن

را به طرز چشمیری بهبود بخشد[18].
هم برای طبقهبندی و هم برای رگرسیون، ی تنی مفید متواند اختصاص وزن به سهم همسایان باشد، به طوری که
همسایان نزدیتر نسبت به میانینهای دورتر به طور متوسط بیشتر کم مکنند. همسایان از مجموعهای از دادهها

گرفته مشوند که کلاس برای آنها شناخته شده است. متوان این را به عنوان مجموعه آموزش الوریتم تصور کرد،
اگرچه صرفا به مرحله آموزش نیاز نیست. ی ویژگ الوریتم نزدیترین همسای این است که به ساختار محل داده

حساس است.

الوریتم

دادههای آموزش بردارهای در ی فضای ویژگ چند بعدی هستند که هر کدام دارای برچسب کلاس هستند. مرحله
آموزش الوریتم فقط شامل ذخیره بردارهای ویژگ و برچسبهای کلاس نمونههای آموزش است.

در مرحله طبقهبندی k ی ثابت تعریف شده توسط کاربر است و ی بردار بدون برچسب با اختصاص برچسب که
بیشترین فراوان را در بین نمونههای آموزش k نزدی به آن نقطه جستجو دارد، طبقهبندی مشود.

ی معیار فاصلهای که معمولا برای متغیرهای پیوسته استفاده مشود، فاصله اقلیدس است. برای متغیرهای گسسته،
مانند طبقهبندی متن، متوان از معیار دیری مانند متری همپوشان (یا فاصله همین ) استفاده کرد. به عنوان مثال،

در زمینه دادههای ریزآرایه بیان ژن، نزدیترین همسای با ضرایب همبست، مانند پیرسون و اسپیرمن ، به عنوان
معیار استفاده شده است.

ی اشال در طبقهبندی اساس "رأی اکثریت" هنام اتفاق مافتد که توزیع کلاس کج باشد. به عنوان مثال،
نمونههای از ی کلاس با دادههای بیشتر تمایل دارند که پیشبین نمونه جدید را تحت سلطه خود قرار دهند، زیرا به

دلیل تعداد زیادشان تمایل دارند که بیشترین تعداد دادهها را داشته باشند. ی از راههای غلبه بر این مشل، وزن ده به
کلاسبندی با در نظر گرفتن فاصله از نقطه آزمون تا هر ی از نزدیترین همسایان است. کلاس (یا مقدار، در

رگرسیون) هر ی از k نزدیترین نقاط در ی وزن متناسب با وارونه فاصله از آن نقطه تا نقطه آزمون ضرب مشود.

ماشینهای بردار پشتیبان
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در یادگیری ماشین، ماشینهای بردار پشتیبان [19]مدلهای یادگیری تحت نظارت با الوریتمهای یادگیری همراه هستند
که دادهها را برای طبقهبندی و تحلیل رگرسیون تجزیه و تحلیل مکنند. ماشینهای بردار پشتیبان در آزمایشاههای
بر چارچوبهای آماری که توسط واپنی اران توسعه یافته است، مبتنبا هم توسط ولادیمیر وپنی AT&T Bell

(1982، 1995) و شرووننیس (1974) ارائه شده است. با توجه به مجموعهای از دادههای آموزش که هر ی از دادهها
را به عنوان ی از دو دسته مشخص مکند، الوریتم آموزش ماشینهای بردار پشتیبان مدل را ایجاد مکند که

باینری غیر احتمالات طبقهبندی خط دهد و آن را به یر اختصاص مدسته یا دسته دی نمونههای جدیدی را به ی
تبدیل مکند. ماشینهای بردار پشتیبان نمونههای آموزش را به نقاط موجود در فضا ترسیم مکند تا عرض شاف بین
دو دسته را به حداکثر برساند. سپس نمونههای جدید در همان فضا ترسیم شده و پیشبین مشود که به کدام دستهای

تقسیم شوند که بر اساس جهت شاف کاهش میابد.
علاوه بر انجام طبقهبندی خط، ماشینهای بردار پشتیبان متوانند با استفاده از آنچه کرنل نامیده مشود، طبقهبندی

غیرخط را به طور موثر انجام دهند و به طور ضمن ورودیهای آنها را در فضاهای ویژگهای بعد بالا ناشت کنند.
وقت دادهها بدون برچسب هستند، یادگیری تحت نظارت امان پذیر نیست و ی رویرد یادگیری بدون نظارت مورد
نیاز است، که سع دارد خوشهبندی طبیع دادهها را به گروهها پیدا کند و سپس دادههای جدید را برای این گروههای

شل گرفته ترسیم کند. الوریتم خوشهبندی بردار پشتیبان [20]، ایجاد شده توسط هاوا سیلمن و ولادیمیر واپنی، از
آمار بردارهای پشتیبان، توسعه یافته و در الوریتم ماشینهای بردار پشتیبان، برای دستهبندی دادههای غیر برچسب دار

استفاده مکند و ی از پرکاربردترین الوریتمهای خوشهبندی است.

شل 5 ) نمایش شیوه تصمیم گیری در روش ماشینهای بردار پشتیبان. دو داده نزدیتر به خط مرزی بردارهای
پشتیبان هستند که دادهها براساس اینها تقسیم مشوند[21].

لهای تصادفجن

جنلهای تصادف یا جنلهای تصمیم تصادف ی روش یادگیری برای طبقهبندی رگرسیون و سایر وظایف است که
ل تصادفجن کند. برای کارهای طبقهبندی خروجبا ساختن تعداد زیادی درخت تصمیم در زمان آموزش کار م

ت ت ین یا متوسط پیشبیناست که توسط اکثر درختان انتخاب شده است. برای کارهای رگرسیون، میان کلاس
از نظر سازگاری درختان تصمیم گیری با مجموعه آموزش لهای تصادفشود[22], [23]. جندرختان برگردانده م

آنها بسیار کارامد هستند. با این حال، ویژگهای داده متواند عملرد آنها را تحت تأثیر قرار دهد.
اولین الوریتم جنلهای تصمیم تصادف در سال 1995 توسط تین کم هو [22] با استفاده از روش تصادف زیر

فضای ایجاد شد [23]، که در فرمول هو، روش برای اجرای رویرد "تبعیض تصادف" برای طبقهبندی ارائه شده توسط
اوژن کلاینبرگ بود [24].

الوریتم توسعه یافته توسط لئو بریمن [25] و آدل کاتلر، که "جنلهای تصادف" را به عنوان علامت تجاری در سال
از ایده "کیسهبندی " بریمن و انتخاب تصادف ثبت کرد. پسوند ترکیب (Minitab، Inc تا سال 2019 متعلق به) 2006

ویژگها است که ابتدا توسط هو [22] و بعداً به طور مستقل توسط آمیت و گمان [26] به منظور ساخت مجموعهای از
درختان تصمیم با واریانس کنترل شده معرف شد.

های معقولگیرند، زیرا پیشبینبه عنوان مدل "جعبه سیاه " در مشاغل مورد استفاده قرار م معمولا لهای تصادفجن
را در طیف گستردهای از دادهها ایجاد مکنند در حال که نیاز به تنظیمات کم دارند.

یادگیری بدون نظارت

یادگیری بدون نظارت نوع الوریتم است که الوها را از دادههای بدون برچسب یاد مگیرد. در مقابل یادگیری تحت
نظارت که دادهها توسط ی انسان برچسب گذاری مشود، به عنوان مثال به عنوان "اتومبیل" یا "ماه" و غیره،

یادگیری بدون نظارت خود سازمانده را نشان مدهد که الوهای را به عنوان تمایلات عصب یا تراکم احتمالات ضبط
مکند[27]. سایر سطوح در طیف نظارت عبارتند از یادگیری تقویت که در آن فقط امتیاز عملرد عددی به عنوان

راهنما به ماشین داده مشود و یادگیری نیمه نظارت شده برچسب گذاری براساس قسمت کوچتری از دادهها انجام
مشود. دو روش گسترده در یادگیری بدون نظارت، شبههای عصب و روشهای احتمال است.

یادگیری بازتقویت شده



15

یادگیری بازتقویت شده حوزهای از یادگیری ماشین است که به چون اقدام عوامل هوشمند در ی محیط برای به
حداکثر رساندن مفهوم پاداش تجمع مربوط مشود. [28]یادگیری بازتقویت شده ی از سه الوی اساس یادگیری

ماشین، در کنار یادگیری تحت نظارت و یادگیری بدون نظارت است. یادگیری بازتقویت شده با یادگیری تحت نظارت
در عدم نیاز به ارائه جفتهای ورودی / خروج برچسب دار و عدم نیاز به اقدامات بهینهسازی برای تشخیص کاملا
صحیح، متفاوت است. در عوض تمرکز بر یافتن تعادل بین اکتشاف (در قسمت ثبت نشده) و بهرهبرداری (از دانش

فعل) است.
محیط به طور معمول در قالب ی فرایند تصمیم گیری مارکوف بیان مشود، زیرا بسیاری از الوریتمهای یادگیری

بین روشهای برنامه نویس کنند. تفاوت اصلپویا استفاده م های برنامه نویسنیتقویت کننده برای این زمینه از ت
پویا متداول و الوریتمهای یادگیری تقویت کننده این است که روش دوم دانش دقیق ی مدل ریاض از فرایند تصمیم
گیری مارکوف را فرض نمکند و فرایندهای تصمیم گیری مارکوف بزرگ را در صورت غیرقابل اجرا بودن هدف قرار

مدهند.

معیارهای ارزیاب

ارزیاب طبقهبندی کنندهها، ی ویژگ دوتای یا سه تای را مقایسه مکند که ی از آنها معمولا ی روش استاندارد
است و دیری در حال بررس است. معیارهای زیادی وجود دارد که متوان برای اندازه گیری عملرد طبقهبندی کننده

یا پیشبین کننده استفاده کرد. به دلیل اهداف متفاوت، زمینههای مختلف ترجیحات متفاوت برای معیارهای خاص
دارند. به عنوان مثال، در پزش اغلب از حساسیت و ویژگ استفاده مشود، در حال که در علوم کامپیوتر دقت و

فراخوان ترجیح داده مشود. تمایز مهم بین معیارهای مستقل از میزان شیوع (تعداد دفعات که هر گروه در جمعیت رخ
مدهد) و معیارهای است که به میزان شیوع بست دارد ‐ هر دو نوع مفید هستند، اما خواص بسیار متفاوت دارند.

در این مطالعه نیز این معیارها برای سه کلاس در نظر گرفته شدهاند. در معادلات زیر روشهای محاسبه هر کدام از این
معیارها شرح داده شده است.

1. صحت :

معادله ‏0 1

که TP مثبت صادق ، TN منف صادق ، FN منف کاذب ، FP مثبت کاذب ، P واقعیت مثبت (تعداد موارد مثبت در
داده) و N واقعیت منف (تعداد موارد منف در داده)، مباشند.

2. حساسیت:

معادله ‏0 2

که TPR نرخ مثبت درست و FNR نرخ منف نادرست مباشند

:3. ویژگ

معادله ‏0 3

که TNR نرخ منف درست و FPR نرخ مثبت نادرست مباشند.

4. دقت:

معادله ‏0 4

که PPV مقدار پیشبین مثبت و FDR نرخ کشف نادرست مباشند.

: F-5. نمره

معادله ‏0 5
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بیماران تحت مطالعه شامل افرادی هستند که در گذشته ست آنژیوگراف و آنژیوگراف تهاجم انجام داده اند و
گرفت عروق در آنها توسط رادیولوژیست و پزش دیده شده است. در واقع در این مطالعه هدق تخمین دقیق درصد
تهاجم آنژیوگراف و با استاندارد طلای آنژیوگراف تعروق این بیماران با دقت قابل قبول با استفاده از س تن

تمیباشد که بتوان در آینده با استفاده از تنها تصاویر س سیستم هوش مصنوع میباشد. هدف در واقع طراح
عروق آنها بدست آورد. زمان در نظر گرفته شده برای این مطالعه شامل بیماران از گرفت تخمین دقیق آنژیوگراف
است که در بازه زمان 5 سال اخیر اقدام به انجام ست آنژیوگراف و آنژیوگراف کرده اند. تمام اطلاعات بیماران

شامل نام و ... در ت نرم افزار های تصویر برداری حذف خواهد شد و هیچونه از اطلاعات بیمار بجز خود تصاویر
ذکر نخواهند شد. اطلاعات تصاویر در اختیار متخصصان هوش مصنوع قرار خواهد گرفت اما استخراج داده ها از

پایاه بیمارستان (PACS)توسط متخصصان و کارشناسان بخش رادیولو ژی که نامشان در طرح ذکر شده است،
انجام خواهد گرفت.
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مشخصات ابزار جمع آوری
اطلاعات و نحوه جمع آوری

آن
در این پژوهش از نرم افزار های هوش مصنوع و پردازش تصاویر مانند 3d slicer , matlab, python, lifex استفاده

خواهد شد.

روش محاسبه حجم نمونه و
با توجه به بررس های صورت گرفته ، تعداد حجم نمونه حداقل 60 بیمار و در صورت امان تا 150تعدادآن

G-power بیمار خواهد بود. برای تعیین تعداد نمونه های آزمایش، از نرم افزار
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اسـفاده شـده اسـت کـه متعلـق بـه دانشـاه -Heinrich-hein اسـت. بـرای ایـن
منظور از تست آماری ttest استفاده شده است. با توجه به اینه این مطالعه
در گذشته انجام نشده است و با توجه به مطالعه [1] پارامتر alpha برابر 0.05
و p برابر با0.6 در نظر گرفته شده است. مقدار پیشنهادی این نرم افزار برای
حداقل جامعه آماری با وجه به پارامتر های آماری برابر 21 است که ما برای

دو گروه از بیماران نیاز به حداقل 42 بیمار خواهیم داشت.

Alizadehsani R, Hosseini MJ, Khosravi A, Khozeimeh F, Roshanzamir M, Sarrafzadegan N, [1]
Nahavandi S. Non-invasive detection of coronary artery disease in high-risk patients based on
the  stenosis  prediction  of  separate  coronary  arteries.  Computer  methods  and  programs  in

.biomedicine. 2018 Aug 1;162:119-27

ملاحظات اخلاق

-طرح به صورت گذشته نر م باشد.

‐ در استفاده از داده های کلینی قوانین بیمارستان که شامل حذف اطلاعات بیماران از
داده ها است رعایت خواهد شد.

‐ در کار تشخیص بیمار دخالت نخواهد شد.

جدول متغیرها

نحوه اندازه
گیری تعریف کاربردی

واحد
اندازه
گیری

نوع متغیر
‐ کیف

اسم
است؟

نوع متغیر
‐ کیف
رتبه ای
است؟

نوع متغیر
‐ کم
گسسته
است؟

نوع متغیر
‐ کم
پیوسته
است؟

نقش
متغیر نام متغیر

آنالیز تصاویر
پارامترهای کم مستخرج از

آنالیز رادیومیس تصاویر
CCTA

. مستقل Radiomic
Features

آنالیز تصاویر عرض تن رگ . وابسته Stenosis
width

آنالیز تصاویر پراکندگ . وابسته Variance

آنالیز تصاویر طول تن رگ . وابسته Length of
stenosis

آنالیز تصاویر

ترکیب سطوح خاکستری
پیسل ها یا وکسل های مجاور

3 که در یD حجم در ی
راستای تصویر

. مستقل GLCM
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زمانبندی و اجرا
تا تاریخ از تاریخ مدت زمان اجرا ‐ ماه درصد مرحله شرح مختصر مرحله

1402/04/01 1402/02/01 2 جمع آوری داده و قطعه بندی

1402/07/01 1402/04/01 3 پیش پردازش داده و آماده سازی داده

1402/11/01 1402/07/01 4 پردازش تصاویر و پیاده سازی هوش
مصنوع

1403/01/01 1402/11/01 2 ارزیاب سیستم

1403/03/01 1403/01/01 2 نتیجه گیری و نوشتن مقاله

هزینه پرسنل
کل حق الزحمه ‐ ریال توصیف دقیق فعالیت که فرد باید در این تحقیق انجام دهد نام و نام خانوادگ

140,000,000


