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 های خودکار تفسیر تصاویر پزشکی بر پایه یادگیری عمیق بررسی روش
  ۵، علیرضا احسانبخش۴، عباس کوچاری۳لب ، محمد تشنه۲مریم رستگارپور، ۱حسنیه ذوالفقاری

  

  چکیده
. گیرد دمت میطبیعی و یادگیری ماشین را به خ زبان زمینه جدیدی از هوش مصنوعی است که دو شاخه پردازش ،خودکار تصاویر تفسیر
و نیاز طرف از یک  است قبولی که در این زمینه حاصل شده شده و نتایج قابل  انجام این مقولههای اخیر بر روی  قیقاتی که در سالتح

 .گیرندکار هبنیز زمینه این را در محققان را برآن داشته تا این رویکرد  ،رپزشکی از طرف دیگ صاویرخودکار ت جامعه پزشکی به تفسیر
 تیفیو ک تیکم .باشد چالش برانگیزتر می ،طبیعی ویراتصخودکار  وصیفپزشکی نسبت به مسأله ت تصاویر خودکار تفسیر

 و اند افتهی ساختارریغ رهایکمتر است، تفسطبیعی  ریتصاو ریتفس یها داده مقوله نسبت به مجموعه نیموجود در ا  یها داده همجموع
 کشامل در یپزشک ریکه شرح تصاو یچند جمله است درحال ای کیآنها با  نیو روابط ب اءیاش فیشامل توص ،طبیعی ریتصاو تفسیر

از  رویآنچه در تص یجاه مهم است ب ینیتا فقط آنچه از نظر بال ؛مختلف است یها از پاراگراف قیگزارش دق کیو ارائه  ینیبال یها افتهی
ی ها روشاست که در این بین  پیشنهاد شده یی متعددها روشتایج مطلوب ی رسیدن به ندر راستا. گرددر اشیاء وجود دارد برجسته نظ

افته ی ی توسعهها روشارزیابی و   ها، معیارهای داده مجموعهاین مقاله به معرفی . است دست یافتهبهتری به نتایج  ،عمیق بر یادگیری مبتنی
تا کمکی در راستای درک ادبیات موجود و برجسته نمودن  پردازد پزشکی می تصاویر خودکار عمیق در زمینه تفسیر برپایه یادگیری

  .مسیرهای آینده در این زمینه باشد

  ها کلیدواژه
  .، مکانیزم توجهبازگشتی عصبی  شبکه عصبی کانولوشن،  شبکه، کار تصاویر پزشکی ، تفسیر خودکار تصاویرتفسیر خود

  

  مقدمه ۱
 های شتوانایی درک تصویر و استخراج اطلاعات آن، از چال

زیرا . های بینایی ماشین و پردازش زبان طبیعی است مشترک حوزه
بندی اشیاء، نیاز به درک  بندی و طبقه علاوه بر تشخیص، بخش

رابطه بین اشیاء و اقدامات انجام شده توسط آنها و تبدیل آن به 
در سالهای اخیر . زبان طبیعی دارددر یک  ی صحیحجملات

ینه صورت گرفته است که شامل های زیادی در این زم پیشرفت
های  ارائه الگوریتم و [4]تا[1]های غنی و مناسب  داده مجموعهتولید 

تفسیر تصاویر پزشکی و تولید  مسأله.[10]تا[5]باشد  کارا می
  .گیرد خودکار گزارش نیز در این دسته از مسائل قرار می

ــم   ــهپزشــکی، اســتفاده از تصــاویر پزشــکی ددر عل های  ر زمین
ـــــاربرد دارد ـــــددی ک ـــــال متخصصـــــان و ؛ متع ـــــوان مث ـــــه عن ب

هـا اسـتفاده  از آن بـرای تشـخیص و درمـان بیمـاریها سترادیولوژی

 وری قا 



 

 

 ۲ یقعم یادگیری یهبر پا یپزشک یرتصاو یرخودکار تفس یها روش یبررس

کـار  بـه بـرای کشـف دارو را  آنهـاداروسازان ممکـن اسـت  .کنند می
در ن همچنـیبعـد و  ،از ایـن تصـاویر، در قبـلنیـز و جراحـان گیرند 
از . [11]کننـد مـیعمل برای نظـارت بـر رونـد درمـان اسـتفاده  حین

ــتلزم  ــزارش پزشــکی مس ــه نوشــتن گ ــا ک ــاتومی و آنج ــا آن ــنایی ب آش
،تصویربرداری پزشـکی، درک عمیـق بیمـاری فیزیولوژی طبیعی بدن

این کار برای اشد؛ ب و تجزیه و تحلیل کامل تصاویر مورد بررسی می
ــه ــرای پزشــکان  ،پزشــکان کــم تجرب ســخت و همــراه خطاســت و ب

برای تسـهیل رو  از این ؛[12]مجرب کاری پرزحمت و تکراری است
گـزارش بـرای شـرح تصـاویر  تولیـدِ هایِ فرایند تهیه گزارش، سیستم

به  ها این سیستم. استبرپایه استفاده از رایانه پیشنهاد شده پزشکی 
ه و ماننــد یــک از تصــاویر اســتخراج کــردهــا را  طــور خودکــار یافتــه

ایـن . کنند میتصاویر پزشکی ارائه تفسیری برای  ،متخصص پزشکِ
ــر باعــث صــرفه ــار جــویی در وقــت  ام پزشــکان و کــاهش حجــم ک

علاوه بر این، با توجـه بـه کمبـود نیروهـای متخصـص در  .دگرد می
اکثر مناطق تا حـدودی  نیـاز بـه متخصصـان بـرای نوشـتن گـزارش 

تواننــد از  بســیاری از کــاربران بــالقوه مــی همچنــین. شــود می مرتفــع
بـــه عنـــوان مثـــال، . ایجـــاد شـــده اســـتفاده کننـــدی هـــا گزارش

تواننــــد  ها می همچنــــین تکنســــین وپزشــــکان ها،  رادیولوژیســــت
. گیرنـد به کارها را برای یافتن اطلاعات فوری و دست اول  گزارش

، برای کمک بـه زشکیتصاویر پ خودکار ی ها گزارشتولید بنابراین، 
 .موثر باشدتواند  ، میو در جهت ارتقای سلامت جامعه درمان

، از تصـاویر پزشـکی خودکـار تفسـیرتولیـد  اخیر در تحقیقات
 ,[11]ی مبتنی بر یادگیری عمیـق اسـتفاده شـده اسـتها روشانواع 

بصـورت خودکـار تصـاویر را بـه  هـا روشاگـر چـه ایـن  [17]تا[13]
کند، اما  عنوان ورودی دریافت کرده و در نهایت گزارش را تولید می

مـثلاً، متخصصـان رادیولـوژی .  از چالشهای متعددی رنج می برنـد
یر در تولیـد خودکـار تفسـیر تصـاو ،مراحل مربوط به گـردش کـاربه 

های مربـوط بـه سـلامت و  اغلـب در زمینـه و واقف نیسـتند پزشکی
ــل توضــیح  ــه پزشــکی خواهــان هــوش مصــنوعی قاب ــان، جامع درم

توانند قالب یا ساختاری برای تولیـد گـزارش  یا نمی و [18]باشند می
توصــیه کننــد و نگرانــی بــالینی بیشــتر از ایــن بابــت اســت کــه هــیچ 

خودکـار مولـد  ی دیـدههای آمـوزش  تضمینی وجـود نـدارد کـه مـدل
همچنـین . های کلینیکی کلیدی در تصویر را یاد بگیرنـد یافته تفسیر،

 یـک معمـولاًک جملـه،  برای یک گزارش پزشکی روان، به جـای یـ
توصـیف خودکـار  مسـألهشود که در مقایسـه بـا  میپاراگراف ایجاد 
ــل توجــه اســت یتصاویر،چالشــ ــن  مســأله. قاب ــیش روی ای دیگــر پ

ی غنــی هــا گزارشبــه همــراه   داده مجموعــهها نیــاز بــه یــک  سیســتم
در زمینـه انـواع متعـددی هـای  داده مجموعهرغم اینکه  باشد، علی می

ــایفی تصــاویر پزشــک ــایر وظ ــرای س ــاری،  ،ب ــثلا تشــخیص بیم م
ــدی تصــاویر و  بخش ــرای ...بن ــا ب تصــاویر  توصــیفوجــود دارد ام
ها محدودند زیرا  عـلاوه بـر تصـاویر، گـزارش  داده مجموعه،پزشکی
حالیسـت  ایـن در نیـاز اسـت ومورد نیز  مرتبط با هر تصویر پزشکی

ه شـده هـای نوشـت فاقـد گزارش ی موجـودهـا داده مجموعـهاکثـر  که
قابـل توجـه در  وازنعـدم تـ. باشند میمتخصصین این حوزهتوسط 

بعضــی در  ؛یــک مشــکل دیگــر اســت ،ها داده مجموعــههــای  کلاس
کنندیا گاهی طیـف  تصاویر هیچ یافته و بیماری را گزارش نمی موارد

تواند مسبب یک ناهنجاری باشد  های احتمالی می وسیعی از بیماری
هاظــاهر  ز آنهــا بــه نــدرت در دادهحالیســت کــه برخــی ا و ایــن در

چالش دیگر وجود مواردی با چندین تصویر اما تنهـا یـک . شوند می
های  داده مجموعــهاز طــرف دیگــر . [19]گــزارش تشخیصــی اســت 

ــه  های تفســیر تصــاویر  داده مجموعــهمناســب ایــن حــوزه، نســبت ب
رو   از ایـن .کمتـری دارد ی هدتعـداد دا ، در بسـیاری از مـوارد عمومی

. یادگیری درست و کامل اطلاعات موجود در تصاویر مشکل اسـت
. تی تولید شده نیز چالش برانگیـز اسـها گزارشمعیارهای ارزیابی 

هـــای تولیـــد گـــزارش بـــه معیارهـــای ارزیـــابی ماننـــد  مـــدلبیشـــتر 
CIDEr1[20] ،ROUGE2[21]  وBLEU3[22]اند که شباهت  ، متکی

گیرنـد ایـن معیارهـای آمـاری  انـدازه می ،زبانی را بین دو توالی مـتن
اسـت، و در ارزیـابی صـحت و کیفیـت کلـی گـزارش  4گـرم ان برپایه

  .[23]تولید شده کارایی لازم را ندارد
 ،هـای مسـاله مـذکور با توجه بـه مـوارد ذکـر شـده، حـل چالش

مقـالات مـروری مـی توانـد . کنـد توجه بیشـتر محققـان را طلـب می
  .تسریع کننده حرکت محققین در این راستا باشد

مروری کوتاه بر روی  ،[24]، پاولوپولوس و همکاران۲۰۱۹در سال 
نویسندگان تعدادی از . دندتصاویر پزشکی ارائه کر تفسیر

ی ها روشهای موجود، معیارهای ارزیابی و برخی  داده مجموعه
 فقط سهپیشرفته را مورد بحث قرار دادند، بررسی مروری آنها 

به صورت  را داد و معیارهای ارزیابی میرا پوشش ه داد مجموعه
ساختار خاصی نیز در علاوه بر آن بود  قرار دادهموردبررسی خلاصه

 . نداشت ها روشبندی  ارائه و دسته
شان را  با  مقاله مروری [25] و همکارانمسینا ، ۲۰۲۰در سال 

ی تفسیر تصاویر پزشکی ارائه ها روشتاکید بر روی توضیح پذیری 
: ، عبارت بود ازمورد بررسی قرار دادندکردند و مواردی که 

معیارهای  پذیری و توضیح ،معماری طراحی، ها داده مجموعه
هایی که آنها بررسی کردند برای دو هدف  داده مجموعه. ارزیابی

در بخش طراحی . بندی تصویر بود یر تصویر و کلاسهمختلف تقس
هایشان را در چند زیر بخش ارائه کردند که  ی آنها بررس ،مدل

آنها . ، مولفه بصری و مولفه زبانیورودی و خروج:  عبارت بود از
نقطه قوت کار آنها . ورت مختصر بررسی نمودندهر بخش را به ص

بطور  زارهای ارزیابی را نیآنها معی. بودپذیری  بررسی مساله توضیح
  .، بررسی کردند[24] پاولوپولوس و همکاراند مختصر مانن

مقاله مروری جامعی در این [11]و همکاران عایشه، ۲۰۲۱در سال 
ای از مطالعات  آنها تجزیه و تحلیل و مقایسه. زمینه منتشر کردند
سیر تصاویر پزشکی با تمرکز بر رویکردهای فموجود در مورد ت

های در  داده مجموعه همچنین یادگیری عمیق ارائه دادند مبتنی بر
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ی  مبتنی بر ها روشدسترس عموم، معیارهای ارزیابی و انواع 
در بین مقالات مروری بررسی . یادگیری عمیق، را بررسی کردند

اما در چند مورد . ترین مقاله مروری بود مقاله آنها جامعشده 
دسترس عمومی  درهای  هداد مجموعه. مشکلاتی در آن وجود دارد

در مبحث انواع  .پوشش کامل ندارد قرار گرفت؛مورد بررسی که 
تنوع مدل قابل طراحی در بخش کدگذار و کدگشا بر روی 

 و کدگذار  و کدگشا بحث انجام نشده است سازی  ی پیادهها روش
های  پردازش و معماری ی جدید پیشها روشمباحث جدید شامل 

 .  ررسی نشده استب ترنسفورمرمبتنی بر 
تر از  مقاله حاضر بررسی های قبلی را با ارائه یک تحلیل عمیق

مزیت مقاله جاری به سایر . دهد شرح تصاویر پزشکی گسترش می
  :توان در موارد زیر خلاصه کرد مقالات مروری را می

سایر مقالات جاری، نسبت به ها در مقاله  داده مجموعهبررسی  •
 .باشد ترمی جامعمروری 

تفاوت و مزیت عمده این مقاله مروری نسبت به سایر  •
- ی کدگذارها روشمقالات مشابه در نحوه بررسی 

انواع معماری کدگذار و انواع معماری کدگشا در .  دگشاستک
دلیل استفاده از آن و مقالاتی که  شده،بندی منظم بررسی  دسته

دید  بندی در ارائه این دسته. دگرد بر پایه آن بنا شده، ذکر می
  پردازی راه مناسب به خواننده در جهت نوآوری و ایده

  . گشاست
تواند  معرفی شده است که می ImageCLEFمسابقات  •

  .بخش محققان، برای کار در این حیطه باشد انگیزه
نسبت به سایر مقالات بررسی پیش پردازش، در مبحث  •

  .بیشتری انجام شده  است
بررسی رسی مقالات مرتبط اهمیت فراداده ها نیز با ارائه و بر •

 [11]که البته این مورد در مقاله عایشه و همکاران شده است؛
های مبتنی بر الگو، مبتنی بر  در ضمن مدل. بود نیز لحاظ شده

های مبتنی بر یادگیری  بازیابی و روش های ترکیبی که تکنیک
کنند  های بازیابی را با هم ترکیب می عمیق مولد و تکنیک

بررسی شده است؛ بدین جهت که همه زوایای مساله بررسی 
 . شده باشد

بررسی شده است که نسبت ل یفصتمعیار های ارزیابی نیز به  •
 . تر می باشد کامل  [24]پاولوپولوسو  [25]مسینا به مقالات

هـای مختلـف مقالـه بـه اینصـورت سـازماندهی  بخشدر ادامه 
ـــ :شـــده اســـت های موجـــود  داده مجموعـــهه معرفـــی بخـــش دوم ب

شـود و در  معیارهـای ارزیـابی معرفـی مـی سومدر بخش  ،پردازد می
بـا تاکیـد بـر ی مختلف تفسیر تصاویر پزشکی ها روشبخش چهارم

بخش  گیرد؛ قرار میبررسی مورد یق بر یادگیری عمی مبتنی ها روش
 .خواهد بود مطالب گیری بحث و بخش پایانی نتیجهنجم پ

 ها داده مجموعه ۲
هایی کــه بـرای تفســیر تصــاویر پزشــکی  داده مجموعــهاز آنجـایی کــه 

ی هـا گزارششود علاوه بر تصـاویر پزشـکی بایـد شـامل  استفاده می

ر د  داده جموعـهمتعداد انگشت شماری  لذا ؛پزشکی مرتبط نیز باشد
تـوان  مـیهایی در آنهـا وجـود دارد کـه  و کاستیاست دسترس عموم 
 ,[12]، تنــوع بســیار زیــاد در تصــاویرداده مجموعــهناســازگاری در 

یی بـا هـا گزارشو  [28] ,[27]، جملات توصیفی تکراری[28]–[26]
تفسـیر ارائـه طـول [28]در بطور مثـال .را برشمردهای مختلف  طول
 ها غالبـاً داده مجموعـه. [29]کلمـه متفـاوت اسـت ۸۱۶تا  ۱از  شده

گزارشی بـرای تصـاویر  ناقص هستند به این معنا که در مواردی هیچ
فقـط یـک تصـویر  چنـدکـه بـرای وجـود مـواردی وجود نـدارد و یـا 

ـــه.[30]موجـــود اســـتگـــزارش پزشـــکی  ـــداد نمون ـــا تع ـــک  یه ی
ی یـادگیری عمیـق بسـیار حـائز اهمیـت هـا روشبرای  داده مجموعه

اسـت و  کمـی ها شـامل تعـداد نمونـه داده مجموعـهاست، اکثر ایـن 
هـا و یـا  ها برای بعضی از بیماریها کمتر از سایر بیمـاری تعداد نمونه

این امر باعث ایجـاد مشـکلات در تعمـیم مـدل . حالت نرمال است
امکان دسترسی بـه آنهـا بـرای  کهها داده مجموعهتعدادی از . شود می

ــا  ــان از آنه ــالات مختلــف اغلــب محقق ــوم وجــود داردو در مق عم
معرفــی  ادامــهو در .ارائــه شــده اســت۱جــدول  در،انــد اســتفاده کرده

 یهـای داده مجموعـهتعـدادی از محققـان نیـز  ،آنعلاوه بر  .گردد می
هــای متفــاوت  ا تکنیکه هداد مجموعــهانــد؛ ایــن  گــردآوری کــرده

، امـــا در دهـــد های متفـــاوت را پوشــش می تصــویربرداری و انـــدام
  . )۲جدول (دسترس عموم نمی باشد 

بسیار  بهتر تواند در رسیدن به نتایج داده می اگر چه مجموعه
-IU Chest Xای مانند  داده مجموعهار باشد اما در مورد گذتاثیر

Rayینه تفسیر تصاویر پزشکی داده در زم ترین مجموعه همحبوبک
در مقالات مورد   BLEU-1به عنوان مثال  ، نتایجِ[31]باشد می

 [33] ۰٬۵۲۹و   [32]۰٬۳۷بررسی، با توجه به مدل پیشنهادی بین 
باشد این است که، هر  ولی آنچه غیرقابل انکار می. متغیر بوده است

ها محدودتر باشند نتایج  تر و تشخیص ها ساختار یافته چه گزارش
 XRAYSداده  به عنوان مثال در مجموعه. گردد بهتری حاصل می

FRONTAL PELVIC اشعه ایکس از  که حاوی تصاویر
ی برای هر های لگن است اگرچه جملات توصیف شکستگی

های اصلی در دسترس بوده است، اما این  شکستگی و گزارش
جملات ساختار و محتوای ناسازگاری داشتند، که آموزش سیستم 

برای آموزش . است  نموده برای تولید جملات مشابه را دشوار می
بهتر مدل، یک رادیولوژیست، مجموعه جدیدی از اصطلاحات 

ورت  دستی برای هر تصویر توصیفی را به عنوان برچسب،  به ص
ایجاد کرده و برای هر کدام یک گزارش رادیولوژی بر اساس یک 

نتایج حاصله برای . است  الگوی استاندارد ساده شده، آماده کرده
های ساده شده تفاوت قابل توجهی  های اصلی و گزارش گزارش

  ).۳جدول( [34]دارد
ی تفسیر ها روشاز طرفی در صورت مقایسه نتایج حاصل برای 

 خودکار تصاویر پزشکی با تفسیر تصاویر عمومی، نتایج برای
باشد به عنوان مثال  تفسیر عمومی بصورت معناداری بیشتر می

داده  بر روی مجموعه [35]الگوریتم پیشنهادی زنگ و همکاران
COCO معیار ،BLEU-1  را برای بهترین مدل پیشنهادی برابر



 

 

 ۴ یقعم یادگیری یهبر پا یپزشک یرتصاو یرخودکار تفس یها روش یبررس

 گزارش کرده است و این در حالی است که در بین مقالات۰٬۹۶۹
بر روی مجموعه داده  BLEU-1مورد بررسی بهترین نتیجه 

XRAYS FRONTAL PELVIC   بدست آمدهاست  ۰٬۹۱۹برابر
اما  .باشد ها می زنویسی گزارشکه همانطور که ذکر شد به دلیل با

مقالات مورد  در بین، IU Chest X-Rayداده  بر روی مجموعه
 0.529برابر  [39] همکاران و یوان را BLEU-1بهترین نتیجهبررسی 

  اند گزارش داده

  

.باشند در دسترس عموم میکه  یهای داده مجموعه: )۱(جدول 
Dataset #Image Image Type #Reports #Patients Place & Time Label Extraction 

IU Chest  x-ray 7470 Chest X-Ray 3955 3955 Indiana Network for Patient Care, 
2016 Manual & MTI 

ChestX-ray14 112120 Chest X-Ray 0 
Label only 30805 National Institutes of Health (NIH) 

2017 
Automated from the impression 

and findings section 

CheXpert 224316 Chest X-Ray 0 
Label only 65240 Stanford Hospital 

2002-2017 Automated Rule-based labeler 

MIMIC_CXR 377110 Chest X-Ray 227827 227943 
Beth Israel Deaconess Medical 
Center Emergency  Department 

2011–2016 
Automated Rule-based labeler 

PadChest 160868 Chest x-ray 109931 67625 San Juan Hospital (Spain) from 
2009 to 2017 

27% Manually 
73% Automatic labeling 

PEIR-Gross 7442 Medical 
Teaching Image 7442 - Pathology Education Informational 

Resource 2018 Top TF-IDF caption words 

ICLEF2017 
ICLEF2018 

184614 
232305 Medical Images 184614 

232305 
- 
- 

PubMed 2017 
PubMed 2018 

20,463 UMLS CUIs 
111155 UMLS CUIs 

DeepEyeNet 15709 Retinal Images 
(FA & CFP ) 15709 - 2021 Manually labeled by 

Ophthalmologists 

BCIDR 
1000 The Bladder 

Cancer 
5000 32 University of Florida 

2017 
Manually labeled by 

Pathologist & four doctors 

  

آوری شده  ورت خصوصی جمعص  هبهایی که  داده مجموعه: )۲(جدول 
  .باشد و در دسترس عموم نمی

Dataset Year Image Type #Images 
XRAYS FRONTAL 

PELVIC[34] 
۲۰۲۱ اشعه ایکس از 

های لگن شکستگی  
۵۰۳۶۳ 

DDSM[36] ۲۰۰۰  ۲۶۲۰ ماموگرافی 
PACS of NIH 

clinical centre[37] 
۲۰۱۵ اشعه ایکس چندگانه 

گردن، استخوان، کبد، (
...)مغز، قلب و   

۲۱۶۰۰۰ 

CX-CHR[38] ۲۰۱۸  ۳۵۵۰۰ اشعه ایکس قفسه سینه
ROCO[39] ۲۰۱۸ سونوگرافی، اشعه ایکس، 

PETفلوروسکوپی،  ، 
-MRI ،PETماموگرافی، 

CT 

۸۱۸۲۵ 

INBreast[40] ۲۰۱۲  ۵۱۰ ماموگرافی
RDIF ۲۰۱۹  ۱۱۵۲ بیوپسی کلیه
[41] ۲۰۱۸ MRI ستون فقرات   ۲۵۳ 

MICCAI 2017 LiTS 
Chalenge [42] 

۲۰۱۸ CT۲۰۱ تومور کبد 
  

برای شده  در مدل پیشنهاد BLEUمقایسه معیار ارزیابی: )۳(جدول 
جملات :ای لگن، بر روی هر دو پیکره متنیه داده شکستگی مجموعه
  .[34]و ویرایش شده   های اصلی بدون ویرایش با  جملات ساده گزارش

    جملات اصلی  جملات ساده شده
۹۱٬۹  ۶۵٬۰  1-gram 

۸۳٬۸  ۳۷٬۹  2-gram  

۷۶٬۱  ۲۴٬۲  3-gram  

۶۷٬۷  ۱۵٬۹  4-gram  

  میانگین  ۲۵٬۶۷  ۷۷٬۹۷

  

  
کـه از نظـر تعـداد تصـاویر  MIMIC-CXRداده در مجموعـهطرفی از 

ر د BLEU-1باشد بهترین نتیجه  می COCOداده  نزدیک به مجموعه
باشد؛ که تاکیدی بر ایـن  می [13] ۰٬۳۹۴بر مقالات مورد بررسی برا

موضوع است که تفسیر تصاویر پزشـکی نسـبت بـه تفسـیر تصـاویر 
هـا  رشو کمیت و کیفیـت تصـاویر و گزا باشد تر می عمومی چالشی

  .توامان بر نتایج تاثیرگذار است

-Chest Xو IU Chest X-Rayهای   داده مجموعه ۱-۲
Ray14  

ای از تصاویر اشعه ایکس  مجموعه [30]فوشمن و همکاران- دمنر
ه آوری و در دسترس  های مربوطه را جمع و تفسیر 1قفسه سین

تصویر اشعه ایکس  ۷۴۷۰شامل   داده مجموعه. محققان قرار دادند
 3955قفسه سینه شامل نمای جلویی و جانبی برای هر بیمار و 

) ٪۳۸(مورد ۱۵۲۶گزارش رادیولوژی است که از این تعداد، 
برای هر تصویر، یک گزارش رادیولوژی متنی وجود . ستنرمال ا

اولین بخش، ). ۱شکل(دارد که   شامل بخشهای متفاوتی است 
های پزشکی قبلی بیمار را ارائه  مربوط به درمان اطلاعات  2مقایسه

نشانه های بیماریِ ارائه شده توسط  3در قسمت علائم. دهد می
، 4ها شود در بخش یافته ینشان داده م های بیمار بیمار و فراداده

در بخش . نویسد رادیولوژیست مشاهدات خود را می

                                                 
1https://openi.nlm.nih.gov/faq.php 
2 Comparison 
3 Indication 
4 Findings 



 

 

احسانبخشیرضاو علیلب، عباس کوچاررستگارپور، محمد تشنه یممر ی،الفقارذویهحسن ۵

 2بخش برچسب ها. گردد نتیجه گیری نهایی عنوان می1تشخیص
دهد که اطلاعات مهم بخش  کلمات کلیدی را نشان می

این کلمات کلیدی به دو روش دستی و خودکار تهیه . ستها یافته
برای کلمات کلیدی  MTI(3(شده و از نمایه کننده متن پزشکی 

تولید فقط برای تفسیر تصویر اکثر محققان،  .استفاده شده است
  . [12]اند دادهدر دستور کار خود قرار هارا  تشخیص و یافته بخشهای

ای در مقیـاس بزرگتـر از  داده مجموعـهآمریکا، 4موسسه ملی سلامت
IU Chest X-Ray بـا عنـوانChest X-Ray145[43]  را منتشـر کـرده
ــامل  ــه ش ــینه از  ۱۱۲۱۲۰اســت ک ــه س ــعه ایکــس قفس تصــویر اش

به هر تصویر یک یا چنـد برچسـب از . بیمار مختلف است ۳۰۸۰۵
آتلکتـازی، تثبیـت، نفـوذ، پنوموتـوراکس، (بیماری  قفسـه سـینه ۱۴

الریـــه، ضـــخیم شـــدن پلـــور،  ادم، آمفیـــزم، فیبـــروز، افیـــوژن، ذات
. اختصــاص داده شــده اســت) 6تــقکاردیومگــالی، نــدول، تــوده و ف

های  یگزارش ها ها در اینجا نیـز از بخـش تشـخیص و یافتـه برچسب
رادیولوژی با استفاده از ابزارهـای اسـتخراج برچسـب بدسـت آمـده 

  .است

  
در اینجا  . IU Chest X-Ray[44] نمونه تصویر و گزارش :)۱(شکل

MeSH برگیرنده کلمات کلیدی باشد، که در ها می همان بخش برچسب
  .است

  PEIR Grossداده مجموعه ۲-۲
تابخانه دیجیتالی منـابع اطلاعـاتی آمـوزش جزء ک 7داده مجموعهاین 

باشد که یک کتابخانه تصویری در زمینه آموزش  می PEIRپاتولوژی 
ای از این کتابخانـه  زیرمجموعه PEIR Gross. پزشکی عمومی است

تصــویر و تفســیرهای مــرتبط، از ضــایعات درشــت  ۷۴۴۳و شــامل 
ــر مســلح( ــا چشــم غی ــاهده ب ــل مش ــف  ۲۱، از )قاب ــروه مختل زیرگ

                                                 
1 Impression 
2 Tages 
3Medical Text Indexer (MTI is the main product of the Indexing 
Initiative project and has been providing indexing 
recommendations based on the Medical Subject Headings 
(MeSH®) vocabulary since 2002)[118]. 
4 National Institutes of Health 
5https://nihcc.app.box.com/v/ChestXray-NIHCC 
6 (atelectasis, consolidation, infiltration, pneumothorax, edema, 
emphysema, fibrosis, effusion, pneumonia, pleural   
thickening, cardiomegaly, nodule, mass, and hernia) 
7http://peir.path.uab.edu/library/index.php?/category/106 

ــای  آلبوم ــر تصــویر دارای وضــوح . اســت PEIRه  ۷۹۲در  ۵۲۸ه
است و فقط یک جمله برای تفسیر هر تصـویر در نظـر گرفتـه شـده 

پـردازش  فـرد پـس از پیش هتعداد  کلمات منحصـرب). ۲شکل(است 
ــی گزارش ــر  پیکــره متن باشــد؛ بطــور متوســط هــر  می ۴۴۵۲هــا براب

لمـه بـا بـالاترین ک ۵بـرای هـر تفسـیر . کلمه است ۱۲تصویر دارای 
  .[12]به عنوان برچسب انتخاب شده است  TF-IDF8امتیاز

شک
  PEIR Gross[17]گزارش  نمونه تصویر و :)۲(ل 

 MIMIC-CXR و  CheXpertهای داده مجموعه ۳-۲
V2.0.0 

ــــــــه  و 9MIMIC-CXR10 V2.0.0[26]های  داده مجموع

CheXpert11[45] در . اشعه ایکس قفسه سینه هستند صاویرحاوی ت
ـــا گزارشداده،  هـــر دو مجموعـــه ـــرای تصـــاویر ی ه ـــوژی ب  ،رادیول

اسـتخراج شـده  انبیمـار شناسایی و از پرونده الکترونیکـی سـلامت
همـراه   12گزارش ها با استفاده از یک رویکرد مبتنی بر قاعده .است

اســـایی بـــا یـــک رویکـــرد شـــبکه عصـــبی تـــازه توســـعه یافتـــه، شن
تصـویر  ۲۲۴۳۱۶شامل  CheXpertداده  مجموعه. [48]تا[46]شدند

بـه هـر تصـویر یـک  .استبیمار  ۶۵۲۴۰اشعه ایکس قفسه سینه از 
" بــدون یافتــه"بیمــاری  قفســه ســینه یــا ۱۴یــا چنــد برچســب از 

ـــت ـــده اس ـــن . [45]اختصـــاص داده ش ـــهدر ای ـــط  داده مجموع فق
های  احتمـال رخـداد برچسـب.باشـد ها در اختیار عمـوم می برچسب

نشــــان داده شــــده  ۳در شــــکل  داده مجموعــــهمختلــــف در ایــــن 
اشــعه  عمومیی   داده مجموعــهاولــین  MIMIC-CXR V2.0.0.اسـت

ی قابـل تـوجهی دارد و  هـا کس قفسه سینه اسـت کـه تعـداد نمونـهای
رش گــــزا ۲۲۷۸۳۵رافی قفســــه ســــینه رادیــــوگ ۳۷۷۱۱۰شــــامل 

 IU Chestداده مجموعـهمشـابه ها  تشخیصی است؛ ساختار گزارش

X-Ray  باشد می.  

  PadChestداده    مجموعه ۴-۲
شــامل تصــاویر اشــعه ایکــس قفســه  PadChest13[49]داده  مجموعــه

ــالا و گزارش ــزرگ و وضــوح ب ــاس ب ــا مقی ــا  ســینه ب ــرتبط ب هــای م
نمــای  ۶اشــعه ایکــس قفســه ســینه از  ۱۶۰۸۶۸آنهاســت و شــامل 
 ۶۹۸۸۲گـزارش بـه زبـان اسـپانیایی از  ۱۰۹۹۳۱مختلف همراه با 

                                                 
8Term Frequency–Inverse Document Frequency 
9https://archive.physionet.org/physiobank/database/mimiccxr./ 
10 Medical Information Mart for Intensive Care-Chest X-ray 
11https://stanfordmlgroup.github.io/competitions/chexpert./ 
12 Rule-based approach 
13http://bimcv.cipf.es/bimcv-projects/padchest./ 



 

 

 ۶ یقعم یادگیری یهبر پا یپزشک یرتصاو یرخودکار تفس یها روش یبررس

ـــار  ـــواع . اســـتبیم ـــی ان ـــن  ۶فراوان ـــف تصـــاویر ای ـــای مختل نم
ی  تفســیرها. نشــان داده شــده اســت)۴جــدول (داده در  مجموعــه
خوان اسـپانیا از  توسط رادیولوژیست ها در بیمارسـتان سـن تصاویر

 ۲۰۰۰۰برچسـب بـیش از . شـده اسـت نوشته ۲۰۱۷تا ۲۰۰۹سال 
ــویر  ــکان متخصــص از گزارش%) ۲۷(تص هــا بــه  بــا کمــک پزش

برچسب بقیه تصاویر بصـورت . صورت دستی استخراج شده است
بـه . بکه عصـبی بازگشـتی تولیـد شـده اسـتخودکار با کمک یک ش

های  برچســب اســتخراج شــده اســت کــه بــه دســته ۲۹۷طــور کلــی، 
های مختلــف  برچســب بــه عنــوان یافتــه ۱۷۴مختلــف از جملــه 

محل آناتومیـک تقسـیم  ۱۰۴برچسب تشخیصی و  ۱۹رادیوگرافی، 
ــدند ــدی ش ــن برچســب. بن ــاس اصــطلاحات اســتاندارد  ای ها براس

  .اند انتخاب شده (UMLS)1پزشکییکپارچه سیستم زبان 
 

ی   داده نمای مختلف تصاویر درمجموعه ۶فراوانی انواع : )۴(جدول 
PadChest[49]  

Images Projection and Positioning 
96010 
51124 
12355 
5158 
631 
274  

PA
L 

AP-Horizontal 
AP-Vertical 

Costal 
Pediatric 

  

  
  CheXpert[45]های مختلف در احتمال رخداد برچسب: )۳(شکل 

  ICLEFCaptionداده مجموعه ۵-۲
مارک ساندرسون و پل کلاف از گروه مطالعات اطلاعات دانشگاه 

از سال  کهرا پیشنهاد دادند  ImageCLEF2کمپین ارزیابی شفیلد،
برگزار  CLEF3های  هر سال به عنوان بخشی از آزمایشگاه، ۲۰۰۳

معرفی شده در این کمپین هر سال تغییر های  داده مجموعهد؛ شو می

                                                 
1Unified Medical Language System 
2Image Cross Language Evaluation Forum 
3Cross Language Evaluation Forum (CLEF) 

، و تفسیرای،  بازیابی چند رسانه :شاملوظایف مختلف  ی کند وم
از سراسر جهان  زیادی شرکت کنندگان. گیرد را دربرمینمایه سازی 

های ارائه  داده مجموعهبر اساس  ،برای انتشار پیشنهادهای نوآورانه
 ۲۰۱۷تصاویر پزشکی از سال  تفسیر.شده در آن شرکت می کنند
  .ن قرار گرفته استدر زمره وظایف این کمپی

 ارائه شد؛ ۲۰۱۷سال در که [27]ICLEF-Caption٤داده مجموعه
بینی مفاهیم و تولید  پیش: ه بودشدآوری  جمع هدفبرای دو 

فرد  هبهای منحصر شناسهبه هر تصویر .تفسیر
٥ مفهومی CUIاصطلاحات  براساس اختصاص یافته است که

یک تصویر .باشد می[50]استاندارد یکپارچه سیستم زبان پزشکی
گردآوری .)۴شکل(استمرتبط  CUIبا چندین  معمولاً
سلسه مراتبی براساس  از یک روش خودکارِ ،داده مجموعهکنندگانِ

میلیون تصویر  ۵٬۸برای طبقه بندی  ،[51]نوع تصاویر پزشکی
هدف . استفاده کردند PubMed6از مقالات پزشکی  استخراج شده

و همچنین  بالینی یا غیر و بالینیهدف آنها استخراج تصاویر 
 تصویرِ مانند تصاویر متشکل از چندین(تصاویر ترکیبی  ذف ح

انجام از آنجا که استخراج تصاویر خودکار . بود) اشعه ایکس
بینی  پیش٪ ۲۰ الی٪ ۱۰را داده مجموعهآنها نویز کلی در  ، شد می

هر های  تفسیرتصویر استخراج شده و  ۱۸۴۶۱۴در نهایت. کردند
های متعددی  کاستی.شده استاز چند جمله تشکیل  تصویر معمولاً

، داده مجموعهوجود دارد که شامل تناقض در  داده مجموعهدر این 
متفاوت و   های تکراری، تفسیرهایی با طول تنوع تصاویر، تفسیر

 ،وجود ندارد هیچ برچسب مرتبطی با آنها همچنین تفسیرهایی که
  . [27]باشد  می

دهندگان از یک شبکه عصبی کانولوشنال  ، سازمان۲۰۱۸در سال 
)CNN ( را بر اساس  میلیون تصویر ۵٬۸استفاده کردند تا همان

تصویر به همراه  ۲۳۲۳۰۵بندی کنند که منجر به  ها طبقه نوع آن
اگرچه آنها گزارش دادند که . آنها شدهای مربوط به  زیرنویس

شاره کردند که نویز و آنها ااما تصاویر ترکیبی کاهش یافته است، 
هنوز وجود )ها مثلاً، تصاویر نقشه(بالینی تصاویر غیر

مشکلات قابل توجهی  داده با مجموعه و همچنین، )۵شکل(دارد
  :که می توان موارد زیر را ذکر کرد درگیر استهنوز 
 .وجود دارد داده مجموعهی در ناسازگار •
 .تصاویر بسیار متنوع است •
 %).۱٬۴(تکراری دارد تفسیر  •
کلمه  ۸۱۶تا  ۱از  ها یکسان نیستتفسیردر طول جملات  •

 .است متغیر
کلمه و تعداد واژگان برابر   ۲۱طول تفسیر بطور متوسط  •

 .باشد می ۱۵۷۲۵۶

                                                 
4http://www.imageclef.org/  
5 Concept Unique Identifiers(CUI) 
6https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/ 



 

 

احسانبخشیرضاو علیلب، عباس کوچاررستگارپور، محمد تشنه یممر ی،الفقارذویهحسن ۷

خاصی تعریف  برچسب ها هیچتفسیربرای تعدادی از  •
 .تنشده اس

تفســــیر  ۲۲۲۳۰۵فــــرد از  هب مفهــــوم منحصــــر ۱۱۱۱۵۵ •
مفهوم  ۳۰هر تصویر بطور متوسط با . است استخراج شده

از اصــطلاحات یکپارچــه در زبــان پزشــکی مــرتبط اســت، 
تصویر دارای یـک یـا دو مفهـوم  ۶۰۰۰که کمتر از   درحالی

هستند، تصاویری وجود دارد که بـا هـزاران مفهـوم مـرتبط 
هیم اننـدگان بـه وجـود نـویز در تعیـین مفـتهیـه ک. باشند می

ــد و آن را ناشــی از ــاهیم  معترفن ــد مف ــار تولی ــد خودک فراین
 .ربط شده است دانند که منجر به استخراج مفاهیم بی می

Image

 
Concept detection: 

C0002940: Aneurysm 
C0002978: angiogram 
C0027530: Neck 
C0087111: Therapeutic procedure 
C0524425: inside the blood vessel 
C0524865: Reconstructive Surgical Procedures 
C3887704: treatment – ActInformationManagementReason 
 

Caption prediction: 
Preoperative computed tomographic angiography reconstruction 
showing hostile neck anatomy amenable to treatment with 
endovascular aneurysm sealing (EVAS). 

  
ای از یک تصویر و اطلاعات ارائه شده  نمونه: )۴(شکل 

 ICLEFCaption2017[27]در

  
هایی از  تصاویر  ، نمونه)الف(هایی از تصاویر مرتبط نمونه: )۵(شکل 

 ICLEFCaption2018[28]داده   در مجموعه) ب(غیر مرتبط 
  

 بعـدهـای  سـالهایی که در در نسخهرد ف هبتعداد مفاهیم منحصر
ســــال  ی مجموعــــه داده در  .روند کاهشــــی داشــــتارائــــه شــــد،

ـــر ۲۰۱۹ ـــاهیم براب ـــداد مف ـــده تصـــاویر  و ۵۵۲۸تع فقـــط دربرگیرن
انــواع و  ۳۰۴۷برابــرتعــداد مفــاهیم ۲۰۲۰در ســال ؛بــودلــوژی رادیو

م یهافـــم. بـــود گنجانـــده شـــده داده مجموعـــهتصـــاویر پزشـــکی در 
 تصـاویر؛مفهوم کـاهش یافت ۱۵۸۵به ۲۰۲۱سال فرد در  همنحصرب

ــیر آن توســط موجــود،  ــه تفس ــی اســت ک ــوژی واقع تصــاویر رادیول
هــــایی از  همچنــــین شــــامل داده. پزشــــکان انجــــام شــــده اســــت

  . [52]باشد  مینیز ROCO[39]داده جموعهم
، حــاوی تصــاویر ۲۰۲۱ی ارائــه شــده در نســخه   داده مجموعــه

کـه ایـن . رادیولوژی واقعی بود که توسط پزشـکان تفسـیر شـده بـود
از آنجـا کـه دسـتیابی بـه . تغییر منجر به مفاهیم بـا کیفیـت بـالا شـد

هایی با کیفیت مشابه به سختی ممکن اسـت، بنـابراین در سـال  داده
 ۲۰۲۰داده  یافته مجموعـه توسـعهتصمیم گرفته شد از نسخه  ۲۰۲۲

آنها برای کاهش دامنه و اندازه مفـاهیم، چنـدین ابـزار . استفاده شود
استخراج مفهوم مورد تجزیه و تحلیل قرار دادند و مفاهیم با تکـرار 

ـــد ـــر را حـــذف کردن ـــر . 1کمت ـــل تصـــاویر براب ـــداد ک  ۹۷,۹۶۵تع
  .[53]است

  DeepEyeNetداده  مجموعه  ۶-۲
شامل تصاویر شبکیه چشم بـه همـراه تفسـیر و   2داده این مجموعه

پزشـکان باتجربـه در  چشـم. باشـد کلمات کلیدی بـرای هـر تصـویر مـی
داده همکـاری داشـته و بـا  اسـتفاده از نظـرات  آوری این مجموعه جمع

 ازفــرد  همــورد منحصــرب۲۶۵ســاس داده، برا تخصصــی آنهــا، مجموعــه
، داده مجموعهدر این . است شدهگردآوری بالینی  فسیرعلائم شبکیه با ت

. CFP4و رنگــی  FA3خاکســتری  :دو نــوع تصــویر شــبکیه وجــود دارد
ــاویر  ــل تص ــداد ک ــامل ۱۵۷۰۹تع ــویر  ۱۸۱۱، ش  ۱۳۸۹۸و  FAتص

هر تصویر شبکیه دارای سـه برچسـب متنـاظر . [54]است CFPتصویر 
. است که شامل نام بیماری ، کلمات کلیدی و توضیحات بـالینی اسـت

مله مـوارد شـایع مختلف شبکیه از ج بیماری ۲۶۵شامل  داده مجموعه
ــر شــایع می برچســب  ۱۵۷۰۹تفســیر و  ۱۵۷۰۹باشــد و حــاوی  و غی

کلمات کلیـدی نشـان دهنـده اطلاعـات مهـم در . کلمات کلیدی است
روند تشخیص است و توصیف بالینی مربوط به یک تصـویر شـبکیه را 

تمام برچسـب هـا توسـط متخصصـان شـبکیه یـا چشـم . دهد نشان می
همچنــین، بیشــترین فراوانــی در ). ۶ل شــک(اند  پزشــکان تعریــف شــده

و بـرای توصـیفات بـالینی  ۱۵تعداد کلمه برای کلمات کلیدی بیشتر از 
  .کلمه است ۵۰بیشتر از 

                                                 
1https://www.imageclef.org/2022/medical/caption 
2Dataset request email: deepeyenet.den@gmail.com 
3FluoresceinAngiography 
4Color Fundus photography 



 

 

 ۸ یقعم یادگیری یهبر پا یپزشک یرتصاو یرخودکار تفس یها روش یبررس

  
 DeepEyeNet[54]داده مجموعهنمونه تصویر و گزارش : )۶(شکل 

۷-۲   BCIDR  
شامل تصویر و گزارش تشخیصـی سـرطان مثانـه  1داده مجموعهاین 

مراه گزارش مربوطـه ه به ۵۰۰*۵۰۰ تصویر رنگی ۱۰۰۰و حاوی  
ــه][55اســت  . اســت ها جمــع آوری شــده کمــک پاتولوژیســت کــه ب

ــوع ــنج ن ــی پ ــا بررس ــاهدات ب ــاتولوژی  توصــیف مش ــزارش پ  از گ
ای،  هـای ظـاهری سـلول شــامل وضـعیت پلومورفیسـم هســته ویژگی

باشـد و  ها مـی ازدحام سلول، قطب سلول، میتوز و برجستگی هسته
چهـار نتیجـه گیـری در ). ۷شـکل(است  در انتها تشخیص ارائه شده

غیر متخصص در (همچنین، چهار پزشک . است کلاس انجام شده
امـا . انـد ام یک گزارش برای هر تصویر نوشـتههر کد)  سرطان مثانه

ــه گــزارش توصــیفی پاتولوژیســت  بــرای تضــمین صــحت، اغلــب ب
طـول هـر . بنابراین در کل پنج گـزارش وجـود دارد. شود مراجعه می

  .تکلمه متفاوت اس ۵۹تا  ۳۰گزارش بین 

  
 BCIDR[11]داده مجموعهتصویر و گزارشنمونه : )۷(شکل 

 معیارهای ارزیابی ۳
ــــابی خروجــــی   ،خودکــــار تصــــاویر فســــیری تهــــا روشدر ارزی

ــدگی ــود دارد پیچی ــادی وج ــویر .های زی ــک تص ــرای توصــیف ی  ،ب
جملات متنوعی عنوان کرد که همه به نوعی درست باشد یا  توان می
یک مفهوم را با لغات مترادف بیان کرد که همه آنها به درستی   حتی

ــد؛ از ــابی خروجــی  تصــویر را توصــیف کن ــن رو ارزی ــا روشای ی ه
انســـان معتبرتـــرین و . توصـــیف خودکـــار تصـــاویر دشـــوار اســـت

توانــاترین ارزیــاب بــرای تعیــین کیفیــت جملــه  تولیــد شــده توســط 
هایی که  ارزیابی گزارش. باشد های مولد تفسیر خودکار می الگوریتم

تــــوان بوســــیله  شــــوند را می ی مختلــــف ایجــــاد میهــــا روشبـــا 
امـا ایـن امـر . نسانی و به صـورت شـهودی انجـام دادهای ا قضاوت

                                                 
1https://figshare.com/projects/nmi-wsi-diagnosis/61973 

شـود فراینـد  مستلزم تلاش و زمان قابل توجهی اسـت کـه باعـث می
 ،انجـام شـده هـای ارزیابیآن علاوه بر . ارزیابی گران و  دشوار شود

های تولیـد  بنابراین لـزوم بررسـی کیفیـت تفسـیر .قابل تعمیم نیست
. [11]شود خودکار احساس می شده با استفاده از معیارهای ارزیابی

های  مقایسـه جمـلات تولیـد شـده در سیسـتم هـا،  وظیفه این معیار
به بررسـی در ادامه ؛ باشد می2تولید تفسیر خودکار با جملات مرجع

 .شود میاین معیارها پرداخته 

۱-۳  BLEU 

 [22]اولین بار توسـط کیشـور پـاپینی و همکـاران ،این معیار ارزیابی
برای ترجمه ماشینی و به منظور  تحلیل همبستگی بین ترجمه تولید 

لی بـه ایـن ایـده اصـ. شده توسط  ماشین و ترجمه مرجـع ارائـه شـد
ای انسـانی از  صورت است که هرچه ترجمه ماشینی به ترجمه حرفـه

تـر باشـد، ترجمـه  لحاظ تعـداد کلمـات و ترتیـب رخـداد آنهـا شـبیه
در ایـن روش عبـارات تولیـد شـده بـا . انجام شده بهتـر خواهـد بـود

ــا جمــلات اصــلی نوشــته شــده توســط انســان  طول هــای مختلــف ب
تولید شده و جمله ترجمـه  بین جملهمقایسه . شود مطابقت داده می

ــرم  حســب انمرجــع بر ــا  ۱از (گ ــرم۴ت ــرای . انجــام مــی شــود) گ ب
. جملات کوتاه، ترم مجازات اختصار، به هر نمـره اضـافه مـی شـود

ضــــرب  میــــانگین هندســــی همــــه نمــــرات در امتیــــاز مجــــازات
 :[22]محاسبه می شود۱با استفاده از رابطه  BLEU.شود می

  

 
 

 

 
 

 
طــول جملــه اصــلی  gطــول جملــه پیشــنهادی کاندیــد اســت و  cکــه 

 pnگرم مـورد اسـتفاده بـرای محاسـبه  ل انطول ک N. باشد مرجع می
محـدوده . اسـت ۱تـا  ۰وزن و برابر عـددی مثبـت بـین  wnاست و 

نزدیکتـر باشـد تطـابق  ۱اسـت کـه هرچـه بـه  ۱تا  ۰از  BLEUنمره 
ــه مرجــع بیشــتر اســت ــه جمل ــه پیشــنهادی ب ــر محققــان از .جمل اکث

BLEU [59]تا,[56] [33]در ارزیابی نتایج استفاده می کنند.  

۲-۳  ROUGE-L  
و معیـار   Precision, Recall،  مقـادیر3ROUGE-Lارزیـابی  معیار 

F1 ترتیب مشـترک  بـین جمـلات ترین زیر را بر اساس طول طولانی
ــواع  ROUGE. کنــد محاســبه مــی تولیــد شــده و جمــلات مرجــع ان

گـرم  و ان 1یابی ریشه، 4ها واژه ایستمختلفی دارد که بر اساس حذف 

                                                 
2Ground Truth 
3 Recall Oriented Understudy for Gisting Evaluation- Longest 
common subsequence 
4Stop words 



 

 

احسانبخشیرضاو علیلب، عباس کوچاررستگارپور، محمد تشنه یممر ی،الفقارذویهحسن ۹

توصـیف تصـاویر پزشـکی متفاوت است، اما بیشـتر بـرای ارزیـابی 
  :[21]شود آمده است استفاده می ۲که در رابطه   ROUGE-Lاز

  

 

  
 

تــرین زیرترتیــب مشــترک در   طــول طــولانیکــه در اینجــا 
طـول جملـه مرجـع  m است و  gو تفسیر مرجع   cتفسیر پیشنهادی

محاســبه  ۳بصــورت رابطــه β. باشــد طــول جملــه پیشــنهادی می nو 
  :شود می

  

۳-۳METEOR 
بـین جملـه مرجـع و BLEU-1این معیار ابتـدا تفسـیر را بـا محاسـبه 

ــدی ــه تولی ــی جمل ــابی م ــد ارزی ــر . کن ــک ب ــانگین هارمونی ســپس می
. شـود نتـایج تطـابق یافتـه محاسـبه مـی  Recallو  Precisionاسـاس

هـا، متـرادف کلمـات و جـدول ترجمـه نیـز  ؛ ریشه2گرم علاوه بر تک
های  بــرای تفســیر. شــود بـرای مطابقــت دو جملــه در نظــر گرفتـه می

مختلـف و تر، در صورت وجود شکاف، کلمات مرتب شده  طولانی
درصـد مجـازات در نظـر  ۵۰گرام تـا  های غیر معمـول تـک مطابقت

محاسـبه مـی  ۴رابطهبا استفاده از METEOR3ه نمر. گرفته می شود
 :[60]شود

 

 

 

 
 

گرم هـای تطبیـق یافتـه بـین تفسـیر  مجموع تعداد تـک Ucgدر اینجا 
مجمــــوع تعــــداد  Ugو  Uc. پیشــــنهادی و تفســــیر مرجــــع اســــت

های موجود در متن کاندید تولید شـده و مـتن اصـلی مرجـع  گرم تک
هایی که در  گرم ای از تک مجموعه(هاست chunkمجموع  C. است
نویسـی پیشـنهادی نیـز  نویسی مرجع وجود دارد و آنها در شرح شرح
  .اند های تطبیق یافته گرام مجموع تعداد تکUm). جوارند هم

۴-۳CIDEr 
به طـور خـاص بـرای ارزیـابی تفسـیر تصـویر توسـعه  CIDEr4معیار
ــتفاده  یافته ــز اس ــیلم نی ــویس ف ــابی زیرن ــرای ارزی ــین ب اســت همچن

                                                                                  
1Stemming 
2Unigram 
3 Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering 
4Consensus-based Image Description Evaluation 

در ایـن روش ابتـدا بـرای همـه لغـات موجـود در جمـلات . شود می
شـود سـپس  ت پیشنهادی ریشه آنها در نظر گرفته مـیمرجع و جملا

آنگاه شباهت کسینوسـی بـین . شود گرم برای هر جمله محاسبه می ان
هـر  )TF-IDF(تفسیر ایجاد شده و تفسیر مرجع بر اساس فرکانس 

گرم به عنوان نمره نهـایی  میانگین نمرات ان. شود گرم محاسبه می ان
آورده شـده  ۵در رابطـه  CIDErروش محاسـبه . شـود بازگردانده می

  :است

 

  
-TFبردارهـــای تشـــکیل شـــده از وزن  کـــه در آن 

IDFگرم به ترتیـب بـرای جمـلات پیشـنهادی و جمـلات  برای هر ان
  .[20]باشد میN/1وزن نرمال یکنواخت و برابر wn. مرجع است

۵-۳SPICE 
. بر اساس مفـاهیم معنـایی اسـت 5SPICEمعیار جدید اندازه گیری 

هــای  آنهــا را از زیرنــویسایــن معیــار اشــیاء، ویژگیهــا و روابــط بــین 
ــی ــک  مرجــع اصــلی اســتخراج م ــویس ی ــر زیرن ــر ه ــد، و در براب کن

. دهـد کـه حـاوی تمـام اطلاعـات فـوق اسـت چندتایی تشـکیل مـی
Precision, Recall  و معیــارF1رای یــافتن نتــایج نهــایی محاســبه بــ

 :[61]شود محاسبه می ۶با استفاده از رابطه  SPICE. شود می

 

 

  
هـای  هـایی را از زیرنـویس یک تـابع اسـت کـه چنـدتایی Tکه در آن 

 . برمـی گردانـد )G (g)(و زیرنـویس مرجـع ) G (c)(پیشـنهادی 
ــ ــای منطب ــل ه ــه تاپ ــابعی اســت ک ــودار ت ــر دو نم ــم را از ه ــا ه ق ب

  . گرداند برمی

  مقایسه معیارهای ارزیابی  ۶-۳
معیارهـا  بیشـتر از سـایر ROUGEو  BLEUهای فوق  از میان معیار
 های هیچ کدام از معیارهای فوق کاملاً بـا تصـمیم. شوند استفاده می

هایی  نـدارد و همـه آنهـا نقـاط قـوت و محـدودیت انسانی مطابقـت
های انسانی ارتباط دارد،  اما  با قضاوت BLEUاگرچه معیار . دارند

ــــق صــــریح ان ــــایینی دارد در تطبی ، BLEUدر . گــــرم، عملکــــرد پ
ROUGE-L  وCIDEr ــن ــرا در ای ــت زی ــم اس ــات مه ــب کلم ، ترتی

، امـا ترتیـب بـر [62]شـود گرم اسـتفاده می معیارها از تطبیق دقیق ان
SPICE گذارد زیرا تطبیق مترادف را در سطح جمله انجام  تأثیر نمی

ــد می ــه METEOR. ده ــدا ریش ــام می ابت ــق  یابی را انج ــد و تطبی ده
ــابراین در ســطح جملــه بــه  ترجمــه و متــرادف را انجــام می دهــد، بن

                                                 
5Semantic Propositional Image Caption Evaluation 



 

 

 ۱۰ یقعم یادگیری یهبر پا یپزشک یرتصاو یرخودکار تفس یها روش یبررس

. ده اسـتنزن کند، امـا گـاهی شـباهت معنـایی آسـیب خوبی عمل می
تــرادف آنهــا جـایگزین شــوند، نمــره ارزیــابی همــه اگـر کلمــات بــا م
بیـان کردنـد کـه  [63]الیوت و همکاران. [62]یابد معیارها کاهش می

تصـویر و   ی خودکـار ارزیـابی تفسـیرهـا روشتوان همیشه بـین  نمی
  .های انسانی همبستگی کامل یافت قضاوت

  تصاویر پزشکیخودکار تفسیر  ۴
بـا توجـه تصاویر پزشـکی، خودکار هیل فرایند تفسیر در راستای تس

ی متعـددی در پـیش ها روش،افزاری اری و نرمافز به امکانات سخت
ــه  ــگرفت ــتش ــق . ده اس ــدم رون ــت ع ــه عل ــدایی ب ــات ابت در مطالع
ی یــادگیری هــا روشی مبتنــی بــر یــادگیری عمیــق از ســایر هــا روش

شد و البته نتایج چندان مطلوب نبود و همچنـین  ماشین استفاده می
را  تفسیرسیستم تمام اتوماتیکی که تصویر را دریافت و در خروجی 

  . سازی نشد پیاده ؛تولید نماید
لعــاتی کــه در زمینــه تولیــد تفســیر خودکــار تصــاویر اولــین مطا

کــراوس و -توســط دی هوســکه۲۰۰۳در ســال ،پزشــکی انجــام شــد
صورت گرفت که تاکیدی بـر ایـن نکتـه داشـت  [65] ,[64]همکاران

 که جامعه انفورماتیک پزشکی باید خود را متعهد به استفاده از ایده

NLG1ای از  را طراحی نمودند کـه پـاره سیستمی آنها؛دندر پزشکی کن
و تعــدادی لغــات فــوق  یکپارچــه در زبــان پزشــکیلغــات اســتاندارد 

کــرد و  ریافــت میتخصصــی را بــه زبــان آلمــانی بــه عنــوان ورودی د
این برنامـه در . درک ی قابل قبول از نظر پزشکان  تولید میها گزارش

ــتان  ــاربیمارس ــی در جهــت تولیــد  گرفتــه بــه ک ــد و عمــلاً تلاش ش
خودکار بود در این پژوهش اسـتخراج خصوصـیات از  ی ها گزارش

سیسـتم شـد و  تصاویر پزشکی توسط پزشـک متخصـص انجـام می
 .کرد تولید می تنها گزارش راپیشنهادی 

در مقالـه تحقیقـاتی خـود از  [66]سباستین وارژس و همکاران 
بـا ایـن تفـاوت کـه  ؛کراوس پیروی کردند -روشی مانند دی هوسکه

بجای استفاده از لغات استاندارد یکپارچه در زبان پزشـکی و لغـات 
 نوشته شده توسـطگزارش  ۷۰فوق تخصصی، از یک پیکره متنی با 

ــــــا  ،پزشــــــکان ــــــارت منحصــــــر ۷۲۴ب ــــــرد اســــــتفاده  بهعب ف
کردنـد از نظـر محققـان از لحـاظ تولیـد کـه آنهـا یی ها گزارش.کردند
نها نیز واژگان کلیدی در روش آ .گرفتو کیفی مورد تایید قرار کمی 

شد و بصورت خودکار از تصاویر استخراج  بصورت دستی وارد می
  . شد نمی

ــاران  ــیلف و همک ــی کیس ــونوگرافی و 408، از[67]پ ــویر س تص
ــد و سیســتمی ۲۰۳ ــاموگرافی اســتفاده کردن ــد   تصــویر م ــرای تولی ب

اتوماتیــک ارائــه کردنــد بــه ایــن  پزشــکی بصــورت نیمــه هــای گزارش
محــل تقریبــی ضــایعه را  بایــد صــورت کــه در ابتــدا رادیولوژیســت

بـه جـای کند سپس با توجه به نواحی تشخیص داده شـده  مشخص 
ر تصمیم تولیـد لغات مهم و تاثیرگذار دختاریافته، تولید گزارش سا

در تلاشـی دیگـر سـعی کردنـد  [68]کیسـیلف و همکـاران  پـی. شود

                                                 
1 Natural Language Generation 

و نتـایج  اسـتفاده کننـد SVMهای هر تصویر از  برای تولید برچسب
  .نددا،ارائه د[67]بهتری نسبت به مقاله قبلی شان

تفسیر اولین تلاشها در جهت  جزء آنچه در بالا ذکر شد
هر در های پیشنهادی خودکار نبودند و  سیستمبود؛ تصاویر پزشکی 

رویکردهایی که در . دش بخشی با دخالت انسان انجام می ،کدام
پیش گرفته شد به طور کلی در سه دسته طبقه بندی در سالهای بعد 

  :شوند می
 2بتنی برالگومی ها روش •

 3مبتنی بر بازیابیی ها روش •

 4)کدگشا-کدگذار( مبتنی بر یادگیری عمیقی ها روش •

پیش از آنکه به بررسی رویکردهای عنوان شده، پرداختـه شـود ذکـر 
یک گزارش پزشـکی اسـتاندارد رسد که  این نکته ضروری به نظر می
  ی هـا اسـت کـه در آن اطلاعـات فراداده  معمولاً شامل بخـش مهمـی

بیمار، شامل علائم بیماری و اطلاعـات مربـوط بـه درمانهـای قبلـی 
استفاده از این اطلاعات همانطور که در تصمیم . شود بیمار ثبت می

ــوثر اســت می ــیر تصــویر م ــری پزشــک در تفس ــد  گی ــد در تولی توان
تعدادی از محققان این موضـوع . خودکار تفسیر نیز تاثیرگذار باشد

 .[57]اعمال کردند شان  را در مدل پیشنهادی
از  در آن اولــین اثــری را ارائــه کردنــد کــه [69]ژانــگ و همکــاران

ی  هـا اطلاعات سابقه بیمار برای تولید بخـش تشـخیص در گزارش
در زمینـه  آنهـا معتقـد بودنـد کـه بخـش پس. شد پزشکی استفاده می

گزارش رادیولوژی مهم اسـت، زیـرا اطلاعـات مهمـی ماننـد هـدف 
ذکـر  زمینه مطالعه، عضو درگیر و وضعیت بیمار اغلب فقط در پس

زمینـه ایـن اسـت  یک راه ساده برای ترکیب اطلاعـات پس. شوند می
ها اضـافه کنـیم و بـا توجـه بـه آن  زمینـه را بـه یافتـه که تمام متن پس

نـه تنهـا بـه بهبـود  در واقـعسـاده، شبکه آموزش ببیند اما ایـن روش 
زند، احتمالاً  آسیب مینیز به کیفیت نتیجه  کند بلکه نتایج کمک نمی

ها و اطلاعات  بین یافتهتواند به اندازه کافی  دلیل که مدل نمیبه این 
سـازی ناکـافی  تمایز قائل شود، که در نتیجه منجر به مدل هزمین یشپ

بـرای حـل ایـن مشـکل، پیشـنهاد شـد . شـود زمینه می یشها و پ یافته
بخش سابقه بیمار با یک کدگذار توجه جداگانه کدگذاری شـود و از 

ــرای  ــایش  حاصــل ب ــد نم ــدلِ تولی ــد کدگشــایی در م ــدایت فرآین ه
؛ مدل ارائه شده بر اسـاس دو چـارچوب بـود. گزارش استفاده شود

و یـک شـبکه مولـد اشـاره  5یک مدل شبکه عصـبی دنبالـه بـه دنبالـه
زمینــه را بــه طــور  هــاو اطلاعــات پــیش هــر دو بخــش یافتــهآنهــا .گــر

 و ســپسنــد دوطرفــه کدگــذاری کرد LSTMجداگانــه بــا اســتفاده از 
در . مکانیزم توجه برای هر دو اطلاعات کدگذاری شده محاسبه شـد

  .نتایج حاصل بهبود قابل توجهی دیده شد

                                                 
2 Template Based 
3 Retrival Based 
4 Deep Learning Based (Encoder-Decoder) 
5 Seq to Seq 
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ی مبتنی ها روشی مبتنی بر الگو و ها روشدر ادامه بطور مختصر 
ی مبتنی ها روشتاکید مقاله در توصیف . شود بر بازیابی بررسی می

  .خواهد بود) اگشدک-کدگذار(بر یادگیری عمیق 

  تفسیر تصاویر پزشکی مبتنی بر الگو۱-۴
موجـود در  یهـا در روش مبتنی بـر الگـو، ابتـدا اشـیاء و ویژگی

شـوند و  تصویر بوسیله یک الگوریتم یـادگیری ماشـین شناسـایی می
و یـا ) آنگـاه-اگر معمولاً(قوانین خاص  با تبعیت ازها  سپس تفسیر

شـود، ایجـاد  که برای جملات در نظر گرفتـه مـی یاز طریق الگوهای
و از نظـر دسـتوری صـحیح سـاده ایجـاد شـده  هایتفسیر .شوند می

 سیرهااما، نقطه ضعف این رویکرد این است که این تف. [11]هستند
دارای قالب خاصی هستند و تنوع و انعطاف پـذیری در آنهـا وجـود 

ی هـا روشای از مقـالات  در راستای حل ایـن مشـکل در پـاره.ندارد
از وه بــر ایــن کــه عــلا هــا روشدر ایــن  .اســت پیشــنهاد شــده یترکیبــ

کلمـه بـه جملات، ایجـاد کـانامشود در کنـار آن  الگوها استفاده می
 با انتخـاب بـین یـک الگـو یـا جملـه در نهایتکه . کلمه وجود دارد

کـردن  نقـل بـه مضـمونو یـا  ، یا با ویـرایش[38]از ابتدا ایجاد شده
 .شود گزارش نهایی تولید می[71][70]یک الگوی انتخاب شده قبلی

ــــه ۵در جــــدول  ــــگ و  نمون ای از الگوهــــای اســــتفاده شــــده وان
شان  مدل پیشنهادی ،وجملاتی که بر اساس آن الگوها [72]همکاران

آنها از یک شبکه از پیش آمـوزش .نشان داده شده استتولید کرده، 
مفاهیم پزشـکی بـه چهـار . مفاهیم پزشکی را استخراج کردند ،دیده

ها و  نــوع تصــویربرداری، ســاختار آناتومیــک، یافتــه: دســته معنــایی
  . شدند تفسیرر این اساس و، تصاویر ب. موارد دیگر تقسیم شدند

  

ای از الگوهای پیشنهادی برای تولید تفسیر  نمونه: )۵(جدول 
  [72]تصاویر پزشکی و جمله تولید شده بر اساس آن

 الگو جمله تولید شده
synpic24243: Sagittal T1-weighted 
image of the cervical spine 
demonstrates cord expansion. 
 
synpic19193: Lateralradiograph of 
the skull shows lytic lesions in the 
temporoparietal region. 

<image> of <body> 
demonstrate / show /suggest 
<findings> 
 
<image> demonstrate / show 
/ suggest <findings> 
in/of/within <body> 

  
  

یـک گـردش کـار   CLARA[71]در میان مقالات بررسی شده، 
دهـد، کـه در آن گزارشـی بـا  صریح با تعامل انسانی را هدف قرار می

توسـط مـتن اولیـه  شود بدین صورت کـه  پزشک تولید میهمکاری 
آن را  بـه صـورت خودکـار شارگـزشـود و سیسـتم  تولید میپزشک 

  .کند کمیل میت

  تفسیر تصاویر پزشکی مبتنی بر بازیابی  ۲-۴
بـر ایـن فـرض  ؛ ایـن روشرویکرد دوم مبتنی بر بازیـابی اسـت

در کند کـه تصـاویر مشـابه دارای توصـیف یکسـانی هسـتند  تکیه می
ای از  وعـهشرح تصویر ورودی با بازیابی یـک تفسـیر یـا مجماینجا،
جدیـد  تفسیر تولید شده. شود موجود تولید میمتنی از پیکرهها  تفسیر
تـــرین  تصـــویر بازیـــابی شـــده یـــا  توانـــد برابـــر توصـــیف شـــبیه می

اگرچه شرح . [73]های بازیابی شده باشد تجمیع همه تفسیر/ترکیب
ایجاد شده از نظر گرامری روان و صـحیح اسـت امـا نقطـه ضـعف 

های تصـویر موجـود  ها در برابر ویژگی این روش این است که تفسیر
های جدیـد تطبیـق دهنـد و ایـن  توانند خود را با اشیاء و صـحنه نمی
  . ربط شود ن است منجر به تولید یک تفسیر بیممک

 بازیـابی تصـاویر  رویکـردیـک  [52]چارالامپاکوس و همکـاران
از  آنها ابتدا، بـا اسـتفاده از کدگـذارِ. پیشنهاد دادندK-NNبر اساس 

برای هر تصـویر آموزشـی ایجـاد  1قبل آموزش دیده، یک بردار تعبیه
یــک بــردار تعبیــه بــرای  ،گــذارکددر طــول اســتنتاج، همــان . کردنــد

ترین  ابهتصـویر آموزشـی بـا مشـ kکنـد، و  تصویر آزمایشی ایجـاد می
اسـتفاده شـده  یاز شـباهت کسینوسـ(ند وشـ مـیبردار تعبیه بازیابی 

ــا هــم ترکیــب  های تصــاویر بازیابیتفســیر).   اســت شــده ســپس ب
بـه ایـن  ؛بـرای تصـویر آزمایشـی ایجـاد شـود تفسیرتا یک  شوند می

تفسـیر تصـویر تـا  شدند ا یکدیگر الحاقجمله پرتکرار ب rترتیب که 
ــدت ــین . شــود ولی ــا آ همچن ــز اســتفاده  NN-1از نه ــهنی ــد ک در  کردن

  .صورت استفاده از یک همسایگی عملکرد بهتری گزارش شد
ی ترکیبـی پیشـنهاد شـده هـا روشدر مورد بازیابی تصاویر نیز  

از رویکــرد بازیــابی فقــط بــه عنــوان  [74]لیانــگ و همکــاران. اســت
اسـتفاده  CNN-LSTMمکملی برای تفسیر تولید شده توسـط مـدل 

داده بسـیار  از آنجا کـه تعـداد کلمـات در جمـلات مجموعـه. کردند
بــود و ایــن تنــوع، تولیــد تفســیر را ســخت ) ۶۰۶تــا  ۱بــین (متغیــر 

سـه زیـر ی آموزشـی را بـه   داده کرد؛ از این رو آنها  ابتدا مجموعـه می
) ۳۰، بـالای ۳۰-۱۳، ۱۳-۰(مجموعه، بـا طـول تفسـیر مختلـف 

بندی بـه ایـن صـورت بـود کـه هـر  معیـار ایـن تقسـیم. تقسیم کردنـد
ــا . داده هــا را پوشــش دهــد ۳/۱زیرمجموعــه   مــدل پیشــنهادی آنه

هــای بصــری  ابتــدا بــرای اســتخراج ویژگی. شــامل ســه قســمت بــود
سـتفاده کردنـد و بـرای از پیش آمـوزش دیـده ا VGGNetاز  ،تصویر

بـــرای هـــر یـــک از . بـــه کـــار گرفتـــه شـــد LSTMایجـــاد تفســـیر  
ها یک مـدل مجـزا آمـوزش داده شـد، بـه طـوری کـه در  زیرمجموعه

کدگشــا وجــود -ی متفــاوتِ کدگــذار دیــده نهایــت ســه مــدل آموزش
اسـتفاده از . بـود SVMبندی کننده  بخش دوم، آموزش طبقه. داشت
SVM های بصری تصویر پـیش  دریافت ویژگیبدین منظور بود که با

بینی کند طول گزارش تولید شـده در کـدام یـک از سـه زیرمجموعـه 
قرار خواهـد گرفـت و در نتیجـه مشـخص کنـد از کـدام یـک از سـه 
  . مدل در هنگام تولید تفسیر برای یک تصویر آزمایشی استفاده شود

 ابتـدا فاصـله. قسمت سوم مدل پیشنهادی، بازیابی تفسیر بـود 
هـای  هـای بصـری تصـویر آزمایشـی بـا ویژگـی اقلیدسی بـین ویژگـی

. بصری سایر تصاویر محاسبه و شبیه ترین تصویر انتخاب می شـود
اگــر ایــن فاصــله از یــک مقــدار آســتانه بزرگتــر بــود تفســیرِ تصــویرِ 
بازیابی شده به عنوان مکمـل بـه تفسـیر تولیـد شـده در مرحلـه قبـل 

نویسندگان اذعان داشتند کـه، . شود اضافه و تفسیر نهایی تولید می

                                                 
1Embedding Vector 



 

 

 ۱۲ یقعم یادگیری یهبر پا یپزشک یرتصاو یرخودکار تفس یها روش یبررس

های کـاملاً توصـیفی و پیچیــده  مـدل پیشـنهادی بـرای ایجـاد تفسـیر
  .مناسب نیست
های مبتنی بـر بازیـابی بـا شـبکه  توان با ترکیب تفسیر اگرچه می

عصبی عمیق، به عملکرد بهتری  دست یافت، اما هنـوز تحقیقـات 
یر پزشــکی بــر هــای پزشــکی یــا شــرح تصــاو در تولیــد گزارش کمــی 

  .اساس بازیابی تصاویر انجام شده است

بر پایه یادگیری تفسیر تصاویر پزشکی   ۳-۴
  )کدگشا- کدگذار(عمیق
 های یـادگیری عمیـق زبان طبیعی با اسـتفاده از شـبکهپردازش اخیراً 

هـای قابـل تـوجهی  در نوشتن تفسیر تصاویر به موفقیت [76] ,[75]
ــا از . اســت دســت یافتــه ایــن امــر محققــان را بــر آن داشــته اســت ت

ی یادگیری عمیق برای شـرح تصـاویر پزشـکی نیـز اسـتفاده ها روش
-گـذارکداز معمـاری اسـتفاده  بیشـتر تحقیقات اخیـر رویکرد .کنند
ط کیــروس و کدگشــا کــه توســ-معمــاری کدگــذار. باشــد میشــا کدگ

های عصـبی اسـت  پیشنهاد شده است،نوعی از شـبکه[77]همکاران 
هر جمله به ابتدا است که در آن  که برای ترجمه ماشینی طراحی شده

بـه بـردار حـاوی اطلاعـات معنـایی جملـه  تـا شـود مـیکدگذار وارد 
شـده تـا بـه این بردار سـپس بـه کدگشـا وارد . گذاری شودکدورودی 
 ه بـرای تولیـد تفسـیرهمین ایـد. ترجمه شودمقصد ای به زبان  جمله

کدگـذار بـه ایـن صـورت کـه . شـود و مـوثر اسـت اعمـال می تصاویر
استخراج کـرده و آن را در  را تصویری  ها را دریافت و ویژگی تصویر

کنــد ســپس بــردار  کدمی)بــردار تعبیــه(بــردار ویژگــی بــا طــول ثابــت 
. کلمه به کلمه  تفسیر را تولیـد کنـدتا  شود  ویژگی به کدگشا داده می

  ). ۸شکل(
گذار یک شبکه عصبی کانولوشن است که کدموارد  اکثردر 

های بصری تصاویر را به صورت سلسله مراتبی استخراج  ویژگی
 از ابتدا آموزش را بر رویتوان  میبرای آموزش شبکه .کند می

پیش آموزش دیده مانند  ازهای  و یا از مدل انجام داد داده مجموعه
VGGNet[78]، ResNet[79]   وInception-V3[80]  کرد  استفاده

گشا یک کد.شبکه را تنظیم دقیق کرد داده مجموعهو با استفاده از 
 سازی آن از دهولید کننده زبان است که معمولاً در پیاماژول ت

 یپردازش زبان طبیعی در حوزه کاربردهای عصبی معروف پر شبکه
وظیفه استفاده می شود و  )Transformerو LSTM، GRUمانند (

تولید گزارش  در روند بطور معمول.  دار است عهدهرا  تفسیرتولید 
  :شود مراحل زیر دنبال می

 پیش پردازش •

 های تصویر استخراج و کدگذاری ویژگی •

 لید گزارشتو •

 .گیرد که در ادامه مورد بررسی قرار می

  
  شاگکد-گذارکدمعماری : )۸(شکل 

  پردازش پیش ۴- ۳- ۱

تصویر، حذف نـویز و گـاهی افـزایش انـدازه  به منظور بهبود کیفیت
هـای مختلـف پـیش پـردازش  نیاز به استفاده از تکنیکداده مجموعه

نتـایج بهتـر در تولیـد تفسـیر صـول حدر  وایـن امـرشود  احساس می
هـا ممکـن اسـت شـامل حـذف   تکنیکاین . [81]تصاویر موثر است

، آینـه سـازی ده از فیلترهای مختلـف، نرمـالنویز از تصاویر با استفا
همچنین لازم است بر . سازی، تغییر اندازه، برش و چرخاندن باشد

پردازش انجام شود، کـه  ی مرجع هم  پیشها تفسیرروی پیکره متنی 
بـه حـروف کوچـک،  ها ها، تبدیل همه توکن ی توکنزتوان جداسا می

، حـذف یابی ریشـه، ها واژه ایسـتهای خـاص، حـذف    حذف نشانه
  .ها و حذف اعداد  را نام برد نندهجدا ک

در سالهای اخیر  Contrastive Learningبه رونق گرفتن با توجه 
نیز در دستور کار تعدادی از  Contrastiveی پیش پردازش ها روش

بر   Contrastive Learningتاکید . پژوهشگران قرار گرفته است
باشد و تلاش آن در این  اهمیت پیش پردازش و تنظیم دقیق می

جهت است که پیش از آنکه مدل بر روی مساله خاص آموزش 
ببیند، ابتدا بصورت یادگیری خودنظارتی یک بازنمایی مناسب از 

بر  پیش آموزش داده شده، از سپس این مدلِ ها را بیاموزد و داده
در این راستا با . دار تنظیم دقیق شود های برچسب روی داده

شود بطوری که  اندکی تغییر داده می ،استفاده از توابع تبدیل هر داده
وظیفه تابع هزینه .  تفاوت داده جدید با داده اصلی زیاد نباشد

Contrastive  این است که فاصله بازنمایی داده اصلی و داده تغییر
هایی که  پیش پردازش در این راستا .[82]داده شده آن را، کمینه کند

تواند  می برای خلق تصاویر جدید، در حوزه تصویربه عنوان مثال 
  ... .آینه سازی، چرخش، برش و : استفاده شود، عبارتند از

ــاکوس و همکــاران ــر روی  ، مراحــل پیش[52]چارالامپ پردازشــی کــه ب
حـروف موجـود در تبـدیل کـل : پیکره متنی انجام دادند عبـارت بـود از

واژه  یابی، حذف علائم گزارشـی و ایسـت متن به حروف کوچک، ریشه
  Contrastive Learningاز آنجـا کـه آنهـا بـرای آمـوزش مـدل، از . ها

را نیـز بــا  Contrastiveپـردازش پیش اسـتفاده کردنـد؛ در همـین راســتا
تـا کلاس را  های مربوط به هر ها، ویژگی هدف اینکه  در فضای ویژگی

های مربوط به کلاس های مختلـف  جای ممکن به هم نزدیک و ویژگی
هـر تصـویر ر ا بصـورت بدین منظـور . کار گرفتند هرا از هم دور کرد، ب

ه تصاویر را به نـویز گوسـی آلـود سپستقسیم کردند  تکه افقی به چهار
سـازی را  آمـوزش چـرخش و آینه پیش بعلاوه، بر روی تصـاویرِ. نمودند

  .نیز اعمال کردند
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نیز برای کاهش شکاف دامنه بین کدگذار تصویر  [83]لی و همکاران
بـدین . اسـتفاده کردنـد  Contrastiveپردازش پیش از داده مجموعهو 

 Contrastiveپـردازش  شیپبـرای  MOCO[84]منظور آنهـا از روش 
هـایی کـه انجـام دادنـد بـه اینصـورت  استفاده کردند و پیش پردازش

پیکسل از هر تصویر به طور تصـادفی  ۲۲۴*۲۲۴یک برش : بود که
ــد و ــگ تصــادفی،  انتخــاب ش ــر رن ــر روی تصــویر حاصــل، تغیی ب

انجام  pچرخش افقی تصادفی و خاکستری کردن تصویر با احتمال 
 .شد

 های تصویر  استخراج و کدگذاری ویژگی۴- ۳- ۲

یندی است که منتهی بـه درک ماشـین از تصـویر آفر  استخراج ویژگی
تاثیر ،نتــایج بهتــر تفســیر در تولیــداســت کــه  یگــام مهمــ و شــود می

مــی تــوان آن را یــک روش کــاهش ویژگــی، خلاصــه  .مســتقیم دارد
ــا مکانیســم  ــرای ایجــاد وکدکــردن، ی هــای مربوطــه  یژگــیگــذاری ب

هــای بصــری و  ویژگیبــه دو صــورت اســتخراج ویژگــی .دانســت
ــی ــایی ویژگ ــای معن ــود ه ــد لحــاظ ش ــی توان ــبکه .م های عصــبی  ش

بـرای  1بینایی کانولوشـنال ترنسفورمرهای  کانولوشنال و اخیراً شبکه
های  هـای لایـه قبـل از لایـه از خروجی. رونـد این منظـور بـه کـار مـی

هـای بصـری اسـتفاده مـی شـود  و در  ن ویژگـیعنواه کاملاً متصل ب
بـه هـای معنـایی تعـدادی از کلمـات کلیدی صورت استفاده از ویژگی

بـا توجـه بـه نـوع . شـود از شـبکه اسـتخراج میعنوان ویژگی معنایی 
رویکـرد وجـود  دو ،های استخراج شده و در ادامه تولید مـتن ویژگی

در . پـایین بـه بـالا و بـه پـایین رویکردهـای بـالا: دارد که عبارتنـد از
هـای بصـری بـه  رویکرد بالا به پایین، یک تصویر با ترجمه بازنمایی

های معنـایی   شود و در رویکرد پایین به بالا، ویژگی متن توصیف می
و سـپس بـا اسـتفاده از مـدل هـای زبـانی در جمـلات ترکیـب  تولید
  . [85]شوند می

  :ای که کدگذار بر پایه آن بنا می شود عبارتند از ی عمدهها روش
  2ولوشنالنهای عصبی کا شبکهکدگذار مبتنی بر  - ۱
 3توجهمکانیزم کدگذار مبتنی بر  - ۲
 4کدگذار مبتنی بر گراف - ۳
 5توجه به خود مکانیزمکدگذار مبتنی بر  - ۴

روش در ، براســـاس نـــوعی کدگـــذاری کـــه  مقـــالات بررســـی شـــده
در ادامه این  .شده استدرج ۶جدول در ؛رفته استبکار پیشنهادی 

 .شود بررسی می ها روش
 های عصبی کانولوشنال شبکهکدگذار مبتنی بر  •

بهبود قابل توجهی در کارایی تمام  CNNهای با ظهور شبکه
تفسیر کردند، ایجاد شد؛  که ورودی تصویر دریافت می هایی مدل

منظور برای استخراج   بدین. مستثنی نیستتصویر نیز از این قاعده 

                                                 
1Convolutional Vision Transformer(CVT) 
2Convolutional Neural Network (CNN) 
3Additive Attention 
4Graph-based Encoding 
5Self-Attention 

های  قبل از لایهCNNهای  های بصری، از یکی از آخرین لایه ویژگی
 . )۹شکل ( شود تمام متصل، استفاده می

به عنوان کدگذار،  CNNتولید بردار ویژگی توسط ی ایده اولین بار
توسط وینالز و همکاران  ۲۰۱۵تصویر در سال فسیر برای تولید ت

پیشنهاد  "Show and tell"در مقالهGoogleNetگیری به کاربا  [75]
 تفسیرهمان روش را برای  [86]وو و همکاران ۲۰۱۷در سال . شد

دست  هیو به نتایج قابل توج نددبر به کارتصاویر رتینوپاتی دیابتی 
 .یافتند

رای شرکت در کمپین ب ،[87] ۲۰۲۱کاسترو و همکاران در سال 
ICLEF-Captionز آنها مبتنی بر سه مدل پیشنهاد دادند که یکی ا

چندین معماری  از آنها . ویژگیهای معنایی بودتولید تفسیر بر پایه 
آموزش  ImageNetدا بر روی تاز ابکه  DensNetو ResNetجمله 
 یکبعلاوه . کار گرفتنده بود؛ را با و بدون تنظیم دقیق بشده دیده 
-ChestXداده مجموعهکه از قبل بر روی  DenseNet121مدل 

ray14 ،برای  .را نیز تنظیم دقیق کردندآموزش داده شده بود
 یک لایه کاملاً های معنایی آخرین لایه شبکه با  استخراج ویژگی

با ابعاد واژگان آموزشی خروجی آن متصل جایگزین شد که 
خروجی این عنوان  کلمه با بالاترین امتیاز بهN.مطابقت داشت

یک  سپس،. شود میاستفاده تولید تفسیر تصویر برای مرحله 
به کار  رویکرد آماری برای مرتب کردن کلمات در یک جمله منطقی

منجر به کسب مقام اول در  ResNetنتایج حاصله از  .دگرفته ش
  .گشت ICLEF-Caption 2021کمپین 
برای کانولوشنال هایی از مقالاتی که از شبکه های عصبی  نمونه

در  یهای معنای ویژگی یااستخراج ویژگیهای بصری و 
 ,[27] ,[15] ,[13]:عبارتند ازاستفاده کردند،تصاویر پزشکی تفسیر

  .[91]تا,[88][84] ,[72] ,[57] ,[39] ,[29]
های بصری استخراج  سادگی و فشرده بودن، مزیت اصلی ویژگی

ها ظرفیت استخراج و فشرده  این شبکه. دباش می CNNشده توسط 
با در نظر گرفتن زمینه کلی  ،کردن اطلاعات از کل تصویر ورودی

تواند،  اما از سوی دیگر این مقوله می. [92]باشند را دارا میتصویر 
منجر به فشرده سازی بیش از حد اطلاعات و از دست رفتن 

ود مدل تفسیر خودکار نتواند ش جزئیات شود، که باعث می
  .توضیحات خاص و دقیق را ارائه دهد

 
 

 
 

TAGs 
Normal 
opacity 
… 

Image CNN Visuals 
Features MLC Semantic 

Features 
. CNNولوشنالنهای عصبی کا دگذار مبتنی بر شبکهک: )۹(شکل 
برای . شود می تخراج ویژگی تصویر بکار گرفتهبرای اس CNNشبکه

های بصری معمولا از لایه قبل از تمام متصل استفاده  استخراج ویژگی
چند کلاسه بندِ  از یک طبقههای معنایی  می شود و برای استخراج ویژگی

های برجسته در تصویر را تشخیص  شود که تعدادی از ویژگی استفاده می
  )[12]مقالهبخش کدگذار از (.دهد میبرچسب ارائه تعدادی و در قالب 

  
  



 

 

 ۱۴ یقعم یادگیری یهبر پا یپزشک یرتصاو یرخودکار تفس یها روش یبررس

 مکانیزم توجهکدگذار مبتنی بر  •
کدگشـا در سـمت کدگشـا بـه ایـن -ی کدگـذار هـا روشروند کار در 

در ) ازگشتی باشـدبا فرض این که کدگشا، شبکه ب(صورت است که 
های بصری تولیـد شـده توسـط کدگـذار بـه همـراه  هر مرحله، ویژگی

کلمه تولید شده در مرحله قبلِ کدگشـا، بـه عنـوان ورودی بـه شـبکه 
 شـبکه کنـد، سـپس روز مـی زگشتی وارد شده و حالـت پنهـان را بـهبا

در واقع حالات پنهـان . زند بعد را تخمین می ی کلمه شرطی احتمالِ
کننـد کـه بـین حـوزه بصـری و زبـانی  به عنوان محورهایی عمل مـی

های بصری اسـتخراج شـده از تصـویر  ویژگی. کنند ارتباط برقرار می
 ویژگی متمایز. آید کانولوشنال بدست می با استفاده از شبکه معمولاً
ایــن اســت کــه  هــر عنصــر خروجــی بــا یــک  نالکانولوشــهای  شــبکه

این ویژگـی باعـث مـی شـود . منطقه محلی در ورودی مطابقت دارد
هـای ویژگـی در سراسـر  سط نقشـهتو ،های فضایی تصویر که ویژگی

ای است که بتـوان از مکـانیزم  که انگیزه. [93]ها نگهداری شوند لایه
کنـد  یممکانیزم توجه به ایـن صـورت عمـل . دکراستفاده  [94]توجه

های نهـان هـر گـام، یـک  برای محاسبه حالت ،که در قسمت کدگشا
ــع وزن ــردار حاصــل از جم ــای  ب ــهدار برداره ــذار  تعبی ــمت کدگ قس

هـای  ها تابعی از میزان مشابهت ویژگـی شود که این وزن محاسبه می
. شا با حالت های نهان کدگشـا هسـتندبصری استخراج شده از کدگ

  .دید۱۰در شکل توان  را می نمایی از این ایده 
از آنجا که برخلاف روش استاندارد، مکانیزم توجه قادر به حفظ 
موقعیت فضایی است، بنابراین ممکن است نقش ساختارهای 

  .[93]بصری را در فرآیند تولید تفسیر تقویت کند
هــدف از اســتفاده از مکــانیزم توجــه ایــن اســت کــه تفســیر در برابــر 

شــود و آنهــا را در  هــای برجســته تصــویر ایجــاد  اطلاعــات و ویژگی
شـود  در مواردی که از مکانیزم توجـه اسـتفاده می. دهد اولویت قرار 

 انـد، معمـولاً ابه که از این تکنیک اسـتفاده نکـردهنسبت به موارد مش
 [56]تـا,[54] ,[27] ,[14] ,[12][32]نتایج بهتری بدست آمده اسـت

  .شود در ادامه چند نمونه از این مقالات بررسی می
در گـزارش  [96]سط ژانـگ و همکـاران مکانیسم توجه ابتدا تو

داده انتخـابی آنهـا تصـاویر  مجموعـه. استفاده شـد MDNetپزشکی 
نویسندگان اظهار کردند کـه در تصـاویر . پاتولوژی سرطان مثانه بود
ــر  ــه، تغیی ــاتولوژی مثان ــتهپ ــراکم هس ــدازه و ت ــلول در ان های  های س

ادراری یا ضخیم شدن نئوپلاسم یوروتلیال بافت مثانه، نشان دهنده 
تشــخیص دقیــق را  ،هــا توصــیف دقیــق ایــن ویژگی. ســرطان اســت

کند و برای شناسایی سرطان مثانه در مراحل اولیه حیاتی  تسهیل می
رای اما تشخیص دقیق این تغییـرات ظـاهری ظریـف حتـی بـ. است

آنهـا از یـک مـاژول . با تجربه نیز چـالش برانگیـز اسـت متخصصان
شـان و توضـیح پـذیری آن اسـتفاده  کارآمدتر کردن مـدل توجه برای

هــای  بـه عنــوان کدگـذار در جهــت اسـتخراج ویژگی ResNet.کردنـد
تصویر استفاده شد؛ همچنین با حذف بعضـی از اتصـالات مشـکل 

هـای بصـری اسـتخراج  ویژگی. ناپدید شـدن گرادیـان را حـل کردنـد
از آنجــا کــه انــدازه . وارد شــد LSTMشــده  فقــط بــه حالــت اولیــه  

را اعمـال کردنـد تـا  Regularizationداده کوچک بود، آنها  مجموعه

هـا بـه روی سـه شـبکه عصـبی  داده. از بیش برازش جلـوگیری شـود
عصـبی کانولوشـن از پـیش آمـوزش  شـبکه: کانولوشن آزمایش شـد

کانولوشن از پیش آموزش دیده با تنظیم دقیق، و شـبکه دیده، شبکه 
مدل آموزش دیده آنهـا . ای که از ابتدا آموزش داده بودند ساخته شده

های از پیش آموزش دیده و تنظـیم   به عملکرد بهتری نسبت به شبکه
در اینجا اسـتفاده از مکـانیزم توجـه مؤلفـه . دقیق شده، دست یافت

آنهـا . بصری شبکه پشتیبانی مـی کنـد اصلی است که از تفسیرپذیری
هــای  ، ویژگیLSTMمکــانیزم توجــه را همزمــان بــر روی، خروجــی 

هــای تاثیرگــذار  بصـری و معنــایی در جهـت مشــخص نمـودن بخش
  .بردند تصویر در تولید گزارش به کار

 
پس از . ۱مراه مکانیزم توجهه کدگشا به-مدل کدگذار :)۱۰(شکل 
های بصری توسط شبکه کانولوشنال،  مکانیزم توجه بر  اج ویژگیاستخر

گردد و جمع  های بصری استخراج شده اعمال می روی ویژگی
بخش داخل کادر . گردد به کدگشا ارسال میهای بصری  ویژگی دار  وزن

  .باشد چین سیاه کدگذار مبتنی بر مکانیزم توجه می خط
  

 2مدل سلسله مراتبی با مکانیزم توجه متقابل [12]جینگ و همکاران
تصـــویر بـــه منـــاطقی بـــا  ،در روش پیشـــنهادی آنهـــا .ارائـــه کردنـــد

 VGG-19یکسان تقسیم شده و برای استخراج ویژگی به  های اندازه
های بصری از آخرین لایه کانولوشن اسـتخراج  ویژگی. [78]داده شد

های بصری استخراج شده به یک شبکه طبقه بندی چند  شد؛ ویژگی
ها را بــر روی واژگــانی کــه بــه  کلاســه داده شــد تــا احتمــال برچســب

ــوان برچســب از پــیش مشــخ ــین عن ــد ص شــده، تعی ــر . کن عــلاوه ب
لاعـات سـطح ها بصورت بردارهای تعبیه کلمه حاوی اط برچسباین

هر دو ویژگـی معنـایی و . های معنایی نشان داده شدند بالا از ویژگی
بصری به مدل توجه متقابل داده شـد کـه امتیـازاتی را بـه بردارهـای 

جداگانـه  ویژگی بصری و معنایی اختصاص داد و مجموع وزن آنها
بصــری و  ویژگــیمحاســبه شــد کــه بــه ترتیــب منجــر بــه بردارهــای 

هـر دو بـردار بـه هـم متصـل شـدند و . عنایی شدم ویژگیبردارهای 

                                                 
1 https://developer.nvidia.com/blog/introduction-neural-machine-
translation-gpus-part-3/ 
2 Co-attention 



 

 

احسانبخشیرضاو علیلب، عباس کوچاررستگارپور، محمد تشنه یممر ی،الفقارذویهحسن ۱۵

  .تصویر تولید شد و به عنوان ورودی کدگشا در نظر گرفته شدبردار مشـترک حـاوی اطلاعـات سـطح بـالا، بصـری و معنـایی  یک
 .ای که کدگذار بر پایه آن بنا می شود ی عمدهها روش: )۶(جدول 

ResNet  DenseNet  Inception –V3  VGG  GoogleNet  
  

[59][29][33][13][87][96]  [34][15][90][13][32] [73][91][88][86][89]  
[74][32]  

[97][86]  Non Attentive Global CNN Features or 
Semantic Features 

[57][56][58][14]      [29]  [12] Additive Attention 
  [68]      [70][90]  Graph-based  

[98][99]      [98]  [13]  Self Attention  

 
 گرافگذار مبتنی بر کد •

در بعضی از مطالعات در جهت  کدگذاری بهتر و یافتن روابط بـین 
تصـویر، مناطق مختلف تصویر  و گنجاندن روابط معنایی و مکـانی 

اولـین .اسـت  پیشـنهاد شـده )۱۱شـکل( های گراف ه از  شبکهاستفاد
داده  مجموعـــه( طبیعـــیتـــلاش در ایـــن راســـتا در زمینـــه تصـــاویر 

COCO( و پـس از آن [100]است  نجام شدهائو و همکاران اتوسط ی
ــاران ، اســتفاده از یــک شــبکه کانولوشــن گــراف [101]گــوو و همک

(GCN)[102] ــین اشــیا ــایی و فضــایی ب ــط معن ــام رواب ــرای ادغ را ب
در زمینــه تفســیر تصــاویر  .)COCOداده  مجموعــه(پیشــنهاد کردنــد

  .گرفته شده است به کارپزشکی نیز این رویکرد 
مراحل کار را به یک فرآیند کدگذاری  [70]کریستی و همکاران

به این صورت که ابتدا . دانش محور، بازیابی و تفسیر تقسیم کردند
های بصری را به گراف ناهنجاری تبدیل  یک ماژول کدگذار ویژگی

یک ناهنجاری بالینی  دهنده کند؛ در این گراف هر گره نشان می
های  توسط پزشک طراحی شده و ویژگی احتمالی است؛ گراف

های ناهنجاری  همبستگی گره .دهد ها را نشان می معنایی ناهنجاری
شود تا روابط بین  گذاری میبه عنوان وزن لبه ناهنجاری کد

گیری تشخیص بالینی  های غیرطبیعی مختلف هنگام تصمیم یافته
ای از الگوها را با توجه به  سپس دنباله. در نظر گرفته شود

. کند بازیابی می ،طریق یک ماژول های شناسایی شده از ناهنجاری
یابند و توسط یک  شده بیشتر بسط میشناسایی کلمات الگوهای  

  . شوند به یک گزارش تبدیل می Paraphraseماژول 
نیز از گراف احتمالاتی که بر اساس دانش [90]ایشاو و همکاران
های  ماژول کدگذار ویژگی. استفاده کردنده بود، پزشک آماده شد

کند و خروجی این مرحله به  بصری را به گراف ناهنجاری تبدیل می
شود که  سلسله مراتبی وارد میLSTMعنوان ورودی به کدگشای 

 .ار استد ظیفه تولید جملات گزارش را عهدهو

  
  [103] کدگذار مبتنی بر گراف: )۱۱(شکل 

 
های  معتقد بودندکه در حوزه پزشکی، مدل [99]یانگ و همکاران

  :کدگشا با  دو مشکل روبرو هستند-کدگذار
o انتظار می رود که مدل در هنگام تهیه : سوگیری بصری و متنی

گزارش رادیولوژی به ناهنجاری ها توجه بیشتری داشته 

اما، در بیشتر موارد، مناطق غیر طبیعی تنها بخش . باشد
و . را اشغال می کنند کوچکی از تصویر رادیولوژی

را در  تاهیمربوط به این مناطق تنها بخش کو های توصیف
در نتیجه، . دهند گزارش نهایی به خود اختصاص می

توانند  کدگشا مبتنی بر داده خالص می- رویکردهای کدگذار
های معمولی متمایل شوند و در کشف  به سمت توصیف

  .ها شکست بخورند ناهنجاری
o رویکردهای مبتنی بر کدگذار :فقدان دانش تخصصی -

توانند دانش تخصصی را دقیقاً برای  کدگشای خالص نمی
شود که به عنوان  ها ترکیب کنند، که باعث می تولید گزارش

  .یک روش  بالینی مورد استفاده قرار نگیرد

برای ادغام بهتر دانش موجود در تولید گزارش رادیولوژی آنها 
به دانش RadGraph۱[104]اس قفسه سینه،دانش پزشکی را بر اس

دانش عمومی به عنوان . بندی کردند عمومی و دانش خاص دسته
از یک پایگاه دانش استاندارد ،با استفاده تصویر دانش مستقل از

شود و دانش خاص به عنوان دانش وابسته به تصویر  تعریف می
.   شود شود که به تصویر ورودی فعلی مربوط می می درنظر گرفته

و  شده بازیابیبرای هر تصویر رادیولوژی، تصاویر مشابه 
آوری  های آنها جمع ای از دانش سفارشی از گزارش مجموعه

های  برای ادغام دانش عمومی، دانش خاص و ویژگی آنها. شود می
بصری تصویر رادیولوژی، یک مکانیسم توجه چندسر پیشنهاد 

صورت یک شبکه معنایی نشان ه آنها نمودار دانش را ب  . دادند
راف در گ. کند ها را مشخص می دادند که رابطه بین موجودیت

ها معمولاً  ی مختلف و یالها ها معمولاً موجودیت حاصل گره
آنها با  ).۱۲شکل (دهد روابط متفاوت را در نمودار دانش نشان می

با های بصری تصویر با دانش عمومی و دانش خاص،  ادغام ویژگی
های تولید شده را بهبود  کیفیت گزارشکمک توجه چندسر 

  .بخشیدند

                                                 
1 RadGraph میلیون  ۶زرگ شامل ب یک نمودار دانش در مقیاس

شده  استخراج MIMIC-CXRداده های موجودیت است، که از مجموعه
 .است



 

 

 ۱۶ یقعم یادگیری یهبر پا یپزشک یرتصاو یرخودکار تفس یها روش یبررس

  
  [104]دانش عمومیبخشی از گرافشبکه معنایی : )۱۲(شکل 

  
 کدگذار مبتنی بر مکانیزم توجه به خود •

هر عنصر از یک ن که در آ توجه به خود یک مکانیسم توجه است
مجموعه با همه عناصر دیگر همان مجموعه مرتبط است، این 
ارتباط برای محاسبه یک نمایش دقیقو تاثیرگذاری مجموعهعناصر 

 و )۱۳شکل (شود میبر یکدیگر از طریق اتصالات باقیمانده اتخاذ 
توجه به . معرفی شد [105]اولین بار توسط واسوانی و همکاران

و  ترنسفورمرخود در ترجمه ماشینی، درک زبان، ایجاد معماری 
های تفسیر  در میان اولین مدل.انواع آن، تاثیر بسیار داشته است

 [106]کنند، یانگ و همکاران تصویر که از این رویکرد استفاده می
هایی که  گذاری روابط بین ویژگیکداز یک ماژول خود توجه برای 

 . نداستفاده کرد آمد، بدست میاز یک آشکارساز شی 
  ،[98]چنگ و همکاران  هونگ در زمینه تفسیر تصاویر پزشکی زی

با استفاده از شبکه های عصبی کانولوشنال از پیش آموزش دیده  
)VGG, ResNet (های بصری  تصاویر رادیولوژی قفسه  ویژگی

نوان دنباله اصلی نتایج کدگذاری شده به ع  ؛سینه را استخراج کردند
آنها در مدل خود، از . های بعدی استفاده شد برای همه ماژول

  .)۱۵شکل(استفاده کردند رترنسفورمگذار استاندارد کد
های استخراج   به غیر از اعمال عملگر توجه به خود بر روی  ویژگی

، عملگر توجه بطور مستقیم بر روی CNNشده توسط 
شود که در این راستا دو رویکرد  تصویر هم اعمال می های  تکه

  .وجود دارد
ر به اختصا(شناخته می شود 1بینایی ترنسفورمررویکرد اول با نام  

ViT (از . [107]و توسط دوسوویتسکی و همکاران پیشنهاد شد
ها در حوزه پردازش زبانهای طبیعی خوب عمل ترنسفورمرآنجا که 
اند، نویسندگان مقاله ایده به کارگیری مکانیزمی شبیه به آن را  کرده

در روش پیشنهادی آنها، . ازش تصویر مطرح کردنددر حوزه پرد
های مجزایی که همپوشانی ندارند تقسیم  ابتدا، تصاویر به تکه

و  2ها به بردار تبدیل شده سپس، این تکه). ۱۶×۱۶مثلاً (شوند  می
ی پارامترهای آموزشی آنها به . شود الحاق می 3با تعبیه مکان

س توسط یک شودو وظیفه تشخیص کلا منتقل می ترنسفورمر
  ).۱۴شکل(گردد  بندی کننده  چندکلاسه انجام می طبقه

                                                 
1Vision Transformer 
2Flatten 
3Position Embedding 

  
  [103]کدگذار مبتنی بر توجه به خود: )۱۳(شکل 

  
به (ل بینایی کانولوشنا ترنسفورمرهای  با عنوان شبکه رویکرد دوم

 همکاران این روش توسط وو و ،شود شناخته می) CVTاختصار
های مطلوب  فاقد ویژگی ViTآنها معتقد بودند که  .شد ارائه [108]

و باعث  است  تعبیه شده CNNخاصی است که ذاتاً در معماری 
از .شوند میبرای حل وظایف بینایی ها CNNفرد هعملکرد منحصرب

تصاویر دارای ساختار محلی دو بعدی قوی هستند و آنجا که 
معماری  ،پیکسل های همسایه معمولاً همبستگی بالایی دارند

CNNشود  دهد و به تبع آن باعث می ا پوشش میع رو، این موض
علاوه بر . پایدارتر باشد... مدلدر برابر تغییر مقیاس، چرخش و 

الگوهای بصری  کانولوشنال، های این، ساختار سلسله مراتبی هسته
که بافت فضایی محلی را در سطوح  گیرد بطوری خوبی یادمی هبرا 

سطح پایین گرفته تا های ساده  ها و بافت مختلف پیچیدگی، از لبه
مدلی ها نآاز اینرو  .گیرد الگوهای معنایی مرتبه بالاتر،در نظر می

های  ها و هم شبکهترنسفورمرپیشنهاد کردند که هم از مزایای 
ترنسفورمرهای بینایی  ،CVT مدل. برداری نمایند کانولوشن بهره

یگر تصاویر به بردار با این تفاوت که  دهستند،  (ViT)معمولی 
مکانی نیست؛ بیه عدیگر نیازی به ت شود پس طبیعتاً دیل نمیتب

 شود داده میانجام کانولوشن  علاوه بر آن آموزش با استفاده از
را با هم مقایسه  CVTوViTدو روش  )۷(جدول ). ۱۶شکل(
این دو روش در اکثر وظایف بینایی ازجمله در زمینه .نماید می

   .شود میتفسیر تصویر نیز به کار گرفته 
ی ها روشدر یک پژوهش جامع [13]آرون نیکلسون و همکاران 

مختلف ممکن برای کدگذار و کدگشا را بررسی کردند و نتایج آنرا 
است که در  یقات آنها بیانگر اینتحق. 4در دسترس عموم قرار دادند

به  بینایی کانولوشنال ترنسفورمرهای  شبکهاستفاده از صورت
  .عنوان کدگذار نتایج حاصله بهتر خواهد بود

                                                 
4https://github.com/aehrc/cvt2distilgpt2 
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 CVTو  ViTمقایسه :)۷(جدول 
Hierarchical 
Transformers 

Projection for 
Attention Token Embedding Needs Position Encoding (PE) Method 

no linear non-overlapping yes ViT 
yes 

 convolution overlapping 
(convolution) no CVT 

 
 

 
شوند  های مجزای که همپوشانی ندارند تقسیم می ترنسفورمر بینایی، ابتدا، تصاویر به تکه: )۱۴(شکل 

. شود با تعبیه مکانی الحاق می و در ادامه شوند به بردار تبدیل می ها سپس، این تکه). ۱۶×۱۶مثلاً (
بندی  وظیفه تشخیص کلاس توسط یک طبقه. شود پارامترهای آموزشی آنها به ترنسفورمر منتقل می

  .[107]گردد کننده  چندکلاسه انجام می

  
 

 
کدگذار بر پایه توجه : )۱۵(شکل 

  [98]به خود  

  
  [108]بینایی کانولوشنالترنسفورمرشبکه  :)۱۶(شکل 

 
  

 .بر پایه آن بنا می شودای که کدگشا  ی عمدهها روش: )۸(جدول 
Papers  Methods  

[97][59][86][74][109][108][107][95][89][35][80][29][91][58] LSTM 

R
N

N
-B

as
ed

 

[34] BiLSTM 
[88][34][32] Hierarchical LSTM 

[57][33][90][14][12] Hierarchical LSTM 
sentence & word 

[56]Hierarchical BiLSTM 
[14][98][13] Multi-Layer Transformer 

Transformer- 
Based [15][89][13][52][99] Transformer-based 

Architectures 
 BERT- like 



 

 

 ۱۸ یقعم یادگیری یهبر پا یپزشک یرتصاو یرخودکار تفس یها روش یبررس

 تولید گزارش     ۴- ۳- ۳

برای  کدگذارهای استخراج شده از  در مرحله تولید گزارش، ویژگی
ای که برای  ی عمدهها روش. شود می  تولید تفسیر تصویر استفاده

  :عبارتند از )۸جدول(رود می به کارسازی کدگشا  پیاده
 بازگشتی عصبی های کدگشا مبتنی بر شبکه  •
 ترنسفورمرکدگشا مبتنی بر  •

  .شود به بررسی آنها پرداخته می در ادامه
 بازگشتیعصبی های  کدگشا مبتنی بر شبکه  •
های  شبکهانواع سازی کدگشا استفاده از  یادهترین روش پ رایج

یک شبکه عصبی بازگشتی بسیار شبیه . باشد می 1عصبی بازگشتی
رسد، با این تفاوت که  به یک شبکه عصبی معمولی به نظر می

، RNNترین  ساده. هاست به نورون دارای اتصالات بازگشتی
ها را دریافت و خروجی  متشکل از یک نورون است که ورودی

کند و آن خروجی را در مرحله زمانی بعد به همراه ورودی  تولید می
گرداند، از آنجایی که خروجی یک  برای آموزش به خودش برمی

های  ، تابعی از تمام ورودیtنورون بازگشتی در مرحله زمانی 
  .توان گفت شبکه نوعی حافظه دارد احل زمانی قبلی است، میمر

به RNNهای طولانی، باید  بر روی دنبالهRNNبرای آموزش یک 
باز شده به یک شبکه  RNNو عملاً . اندازه طول دنباله اجرا شود

در . شود که عمق آن به طول دنباله وابسته است عمیق تبدیل می
عمق  بی عمیق، با افزایشهای عص اینجا نیز درست مانند شبکه

های ناپایدار رخ دهد و  علاوه بر  شبکه ممکن است مشکل گرادیان
کند، به  یک دنباله طولانی را پردازش می RNNکه یک  این، هنگامی
کنند، در هر  طی میآنها هنگام عبور از  هایی که داده دلیل دگرگونی

مدتی، پس از . رود مرحله زمانی مقداری از اطلاعات از بین می
 .عملاً هیچ اثری از اولین ورودی ها ندارد RNNجاری وضعیت
شود با طولانی شدن طول دنباله، شبکه  گفته می اصطلاحاً
برای مقابله با این مشکل،  .کند های اولیه را فراموش می ورودی

سلول . اند ها با حافظه بلند مدت معرفی شده انواع مختلفی از سلول
LSTM  سلول . باشد میاز این نوع سلولهاLSTM  نسبت به سلول
عملکرد بسیار بهتری دارد، آموزش سریعتر همگرا RNN اصلی
ها را تشخیص  وابستگی های طولانی مدت در داده شود و می
دهد؛ اما پارامترهایی که در این شبکه باید آموزش ببینند بیشتر  می
این است که شبکه بتواند یاد LSTMایده کلیدی در . است RNNاز 

مدت ذخیره کند، چه چیزی را دور  بگیرد که چه چیزی را در بلند
ند اتو می LSTMدر حالیکه . بریزد و چه چیزی را از آن بخواند

ند، اما های ساده را مدیریت کRNNتری نسبت به  هایطولانی توالی
رای یادگیری الگوهای و ب دمدت نسبتاً محدودی دار  حافظه کوتاه

از آنجا تفسیرهای  [110].خورد میبرل مشکبه  مدت، طولانی
های متغیر و در مواردی  با طول تفسیر تصاویر پزشکی برای موجود

متعددی ی ها روشمحققان برای حل مشکل از باشند،  طولانی می
  .شود که در ادامه معرفی می اند هره بردهب

                                                 
1Recurent Neural ntwork 

تواند راهکاری برای  کلمه می LSTMجمله و  LSTMاستفاده از 
جمله LSTM. ه بدون ساختار باشدمقابله با جملات طولانی و البت

 LSTMکند، وظیفه  ای از بردارهای موضوعی را تولید می دنباله
و مکانیزم توجه در جهت . کلمه تولید کلمه به کلمه جملات است

تواند در هر دو سطح جمله و کلمه و یا هر دو  وصول نتایج بهتر می
از آنجا که معمولاً همچنین ). ۱۷شکل ([25][12]استفاده شود

آن  لغت بعدی به بلکه  ،وابستگی هر لغت نه تنها به لغت قبلی آن
های دوطرفه در تولید بهتر گزارش  LSTM؛ استفاده از باشد نیز می

و البته استفاده از مکانیزم توجه در حصول نتیجه  [56]موثر است
ی مختلف ترکیب موارد فوق در ها روش. بهتر تاثیرگذار است

  .ذکر شده است ۸جدول 
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  [25]سطح جمله سلسله مراتبی با رویکرد توجه در LSTMشا با کدگ-گذارکدمعماری : )۱۷(شکل 
  

 

  [111]در کدگشا ترنسفورمرکاربرد : )۱۸(شکل 
  

  
  CvT-212DistilGPT2[13]مدل: )۱۹(شکل 



 

 

 ۲۰ یقعم یادگیری یهبر پا یپزشک یرتصاو یرخودکار تفس یها روش یبررس

در صورتی ) - (خط تیره . ها با استفاده از معیارهای ارزیابی داده ی شرح تصاویر پزشکی بر روی مجموعهها روشمقایسه جدیدترین : )۹(جدول 
  )B=BLEU, R=ROUGE, M=METERO, C=CIDEr.(ه باشنداستفاده نکرد معیار ارزیابیاستفاده می شود که محققان از آن 

 
M

ean-B
  

C  M  R  B4  B3  B2  B_1 

R
eferences

  

Datasets  Decoder Encoder 

M
ethod

  

- - 0.31 0.39 0.23 0.28 0.35 0.49 [112]  RDIF RNN 
Attention CNN 

Encoder-D
ecoder

- - - 0.892 0.7506 0.798 0.837 0.883 [42]  
MICCAI 

2017 LiTS 
Chalenge 

LSTM 
Attention CNN 

- 0.359 0.163 0.315 0.118 0.175 0.246 0.373 [32]  
IU Chest 

Xray  
 

Hierarchical 
LSTM + 
Attention 

CNN 

- 2.04 39.6 70.1 67.7 75.0 82.9 91.2 [96]  BCIDR LSTM + 
Attention CNN 

0.0749 -  -  -  -  -  -  -  [91]  ICLEFCapt
ion 2017  LSTM CNN 

- - 0.106 0.226 0.073 0.103 0.159 0.286 [59] Chest 
XRay14 LSTM CNN 

- - - - - - - - [84] 

DIARETD
B0 

DIARETD
B1 

LSTM CNN 

0.0982 - - - - - - - [88] ICLEFCapt
ion 2017 

Hierarchical 
LSTM CNN 

- 0.257 0.164 0.289 0.111 0.166 0.245 0.387 [15] IU X-RAY 

Transformer-
based 

Architectures 
(GPT2) 

CNN 

- 0.773 0.763 - - - - 0 
[87] Chest X ray 

Transformer 
(BERT) CNN - 0.707 0.716 - - - - - LSTM 

- 0.669 0.682 - - - - - GRU 

77.97 - - - 67.7 76.1 83.8 91.9 [34] 
XRAYS 

FRONTAL 
PELVIC 

Two layer 
LSTM 

CNN + 
Attention 

- 
- 

0.327 
0.329 

0.217 
0.149 

0.447 
0.279 

0.247 
0.113 

0.306 
0.165 

0.386 
0.218 

0.517 
0.300 [12] 

IU Chest 
Xray  

PEIR Gross 

Scentenc-
Word  LSTM 

CNN +Co 
Attention 

- - 0.343 0.453 0.255 0.315 0.372 0.529 [33]  CheXpert LSTM 
Attention 

CNN + 
Attention 

0.1800 - - - - - - - [29]  ICLEFcapti
on 2018 LSTM CNN + 

Attention 

- - 0.274 0.366 0.195 0.270 0.358 0.466 [56] 
  

IU Chest 
XRay 

Hierarchical 
BiLSTM 

CNN + 
Attention 

0.2316 - - - - - - - [58]  ICLEFcapti
on 2019 LSTM CNN + 

Attention 

- 0.186 0.165 0.273 0.088 0.126 0.187 0.298 
[14]  IU X-RAY 

Hierarchical 
LSTM 

sentence & 
word 

CNN + 
Attention 

- 0.319 0.182 0.293 0.101 0.147 0.226 0.373 Multi-Layer 
Transformer 

CNN + 
Attention 

- - 0.332 0.676 0.456 0.508 0.561 0,638 

[83] 

Retina 
ImBank 

Transformer-
based 

Architectures 

Transforme
r  

Self 
Attention 

- - 0.168 0.336 0.143 0.181 0.181 0.371 Retina 
Chinese  

- - 0.95 0.363 0.155 0.213 0.213 0.479 IU X-RAY 

- - 0.142 0.283 0.113 0.155 0.227 0.362 
MIMIC-

CXR 
RI 

-  0.681 0.203 0.377 0.177 0.227 0.308 0.477 
[13] 

IU Chest 
XRay DistilGPT2 CVT 

- 0.379 0.287 0.155 0.127 0.172 0.249 0.394 MIMIC-
CXR 

- - 0.187 0.371 0.165 0.219 0.304 0.470 
[98] 

IU X-RAY Multi-Layer 
Transformer 

CNN + Self 
Attention  - - 0.142 0.277 0.103 0.145 0.218 0.353 MIMIC-

CXR 

- - - - 0.553 - - - [52] ICLEFcapti
on 2021 

GPT2 +Image 
Retrieval 

CNN + 
Attention 

O
thers

 

- 0.343 
2.895 - 0.322 

0.612 
0.151 
0.486 

0.208 
0.530 

0.298 
0.597 

0.438 
0.673 [38] U Chest 

Xray 
Stack RNN+ 

Retrival CNN 
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CX-CHR Template 

- 0.304 - 0.367 0.147 0.203 0.291 0.441 [90] IU Chest 
XRay 

Hierarchical 
LSTM 

sentence & 
word+ att 

CNN + 
Attention+ 

Graph 
Convolutio

n 

- 0.053 0.43 0.113 0.012 0.026 0.061 0.134 [74]  ICLEFcapti
on 2017 

LSTM + 
Image 

Retrieval 
CNN 

- 
- 
- 

0.374 
0.443 
0.425 

- 
- 
- 

- 
- 
- 

0.225 
0.464 
0.483 

0.225 
0.614 
0.624 

0.356 
0.684 
0.659 

0.489 
0.762 
0.764 

[71]  

IU Chest 
XRay 

MGH(EEG
) 

TUH(EEG) 

Graph-base + 
Templeate-

base 
+interactive 

CNN 

0.378 - - - - - - - 

[87]  ICLEFcapti
on 2021 

Statistical approach 

0.510 - - - - - - - 

Multi-label 
Classification 
+ Statistical 

Rule 

CNN 

0.442 - - - - - - - 
Similarity-

based (Image 
Retrieval) 

CNN 

- 0.382 - 0.381 0.178 0.238 0.327 0.496 

[99]  

IU X-RAY Knowledge 
Graph + 

Multi-Head 
Attention 

CNN + 
Multi Head 

Att and 
Knowledge 
Retrieval 

- 0.203 - 0.284 0.115 0.156 0.228 0.363 MIMIC-
CXR 

- 0.297  -  0.347  -  0.238  0.340  0.476  [57]  IU Chest 
XRay  

Scentenc-
Word  LSTM 

MetaData 

CNN + 
Attention 

 
0.2501  -  -  -  -  -  -  -  [73]  ICLEFcapti

on 2018  
Image 

Retrieval CNN 

- o.280 
2.850 

- 
- 

0.322 
0.618 

0.162 
0.473 

0.226 
0.532 

0.325 
0.588 

0.482 
0.673 [70] IU X-Ray 

CX-CHR 

Hybrid  
retrieval and 
paraphrasing 

Graph 
Transforme

r 

 
 ترنسفورمرکدگشا مبتنی بر  •

، موفق به ایجاد معماری به نام [105]۲۰۱۷محققان گوگل در سال 
ترنسفورمر شدند که به طور قابل توجهی ترجمه ماشینی عصبی را 
بدون استفاده از هیچ گونه لایه بازگشتی یا کانولوشن، فقط با 

آموزش این معماری بسیار . های توجه، بهبود بخشید مکانیسم
اندکی پس از آن، مدل . تر بود ی آن آسانساز تر و موازی سریع

های دیگر در پردازش  ترنسفورمر به بلوک ساختمانی برای پیشرفت
برای  ،های مشابه و معماری  GPTو  BERTزبان طبیعی، مانند 

  .بسیاری از وظایف درک زبان تبدیل شد
خدمت گرفته طرق گوناگون به تصاویر نیز این معماری را به  تفسیر
رمر جایگزین مناسبی وهای متعدد ترنسف ه از بلوکاستفاد.است

بازگشتی است که مشکلات آنها نظیر عصبی برای شبکه های 
این ایده توسط تعدادی از . فراموشی و ناپدید شدن گرادیان را ندارد

  .[13][98][14]گرفته شده است به کارمحققان 
BERT های زبانی مبتنـی  و مدل[113]به عنوان یک مدل زبانی قوی

حـل اکثـر مسـائل زبـان طبیعـی موفـق عمـل کـرده  در ترنسفورمربر 
های تقطیر شده آنها به عنوان کدگشا  ها و گاهی مدل این مدل. است

مـدل  امـا .[13][89][15]گرفته شـده اسـت  به کارتصاویر  تفسیرر د
BERT از آنجـا کـه در  ؛اسـت های متنی آموزش دیده بر اساس توالی

مســائل شــرح تصــویر اســتفاده همزمــان از تعبیــه بصــری و معنــایی 

ــر، بــه نتــایج بهتــر می -1VLگــردد از اینــرو اســتفاده از مــدل  منج

BERT[114]  ها  ایـن مـدل. شـده اسـتپیشـنهاد  شرح تصاویربرای
مــان از اطلاعــات بصــری تصــویر نیــز اســتفاده مــی کننــد چــون همز

هـا  مکانیزم این مـدل. یابند تری دست می معمولا به نتایج قابل قبول
کنـد  به این  طریق است که فقط از مـتن ماسـک شـده اسـتفاده نمـی

ماسـک شـده بـه مـدل ها که بصورت  همزمان علاوه بر گزارش بلکه
زریق می شود تصویر نیز بصـورت ماسـک شـده بـه عنـوان ورودی ت

  .برای آموزش در نظر گرفته می شود
ایـن روش بـه کـار بـرده شـده  طبیعـی اگرچه در زمینه تفسیر تصاویر

مـدل شـبیه بـه پژوهشی که در زمینه شرح تصاویر پزشـکی است اما 
BERT کار گرفته باشد دیده نشد هرا ب . 

در تولیـد گـزارش  ترنسـفورمراولین تـلاش هـا بـرای ادغـام از یکی 
آنهــا  .[111]بــالینی توســط شــیونگ و همکــاران انجــام شــده اســت

) RTMIC(تقــویتی را بــرای تفســیر تصــویر پزشــکی  ترنســفورمر
ــد ــرای  DenseNetاز یــک  و پیشــنهاد کردن ــده ب ــل آمــوزش دی از قب

شناسایی منطقه مـورد نظـر در تصـویر ورودی، و بـه دنبـال آن یـک 
کدگذار مبتنـی بـر ترنسـفورمر بـرای اسـتخراج ویژگـی هـای بصـری 

ن ورودی به کدگشا برای تولیـد این ویژگی ها به عنوا. استفاده کردند
بـود   IU-XRayمـورد اسـتفاده داده مجموعـه. شـود جملات داده می

  ).۱۸شکل (

                                                 
1Visual-Linguistic BERT 
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ی اه روشر یک تحقیق جامع انواع د[13]نیکلسون و همکاران
کدگذار و . )۹جدول( کدگشا را بررسی نمودند و ذارکدگ

نتایجدر  .است ذکر شده ۱۰کدگشاهای منتخب آنها در جدول 
به عنوان DistilGPT2به عنوان کدگذار و  CVTصورت استفاده از 

  .ه استهای ترکیبی بود سایر مدلاز بهتر ) ۱۹شکل (کدگشا 
 

دگشاهای بررسی شده در مقاله نیکسون و کدگذار و ک:)۱۰(جدول 
  [13]همکاران

  کدگذار  کدگشا
Transformer 

GPT2 
BERTBase 

Distil BERTBase 
DistilGPT2 

BioBERTBase 
Sci BERTBase 
Sci BERTBase 

Clinical BERTBase 
Blue BERTBase 

PubMed BERTBase  

ResNet 
DendeNet 
CheXNet 

EfficientNet 
ViTBase 

CVT 
DietBsae 

XCit 
BEiTBase  

  
 

  بحث ۵
) ۹جدول(با توجه به نتایج استخراج شده از مقالات مورد بررسی 

تصاویر، کاربرد تولید تفسیرهای صورت گرفته در  رغم پیشرفت علی
به دلیل  نای  که ؛همچنان چالش برانگیز است، در حوزه پزشکی آن

های پزشکی است که با تصاویر طبیعی و  ماهیت تصاویر و گزارش
در واقع، شرح تصاویر عمومی ؛ عمومی متفاوت است تفسیرهای

شامل توصیف اشیا و روابط بین آنها با استفاده از یک یا چند 
پزشکی شامل درک تصویر  تفسیر، در حالی که.جمله است

های  های بالینی و ارائه یک گزارش دقیق متشکل از پاراگراف یافته
مختلف است تا فقط آنچه از نظر بالینی مهم است به جای آنچه در 

 .گرددتصویر از نظر اشیاء وجود دارد برجسته 
هدف از این پژوهش بررسی مساله تفسیر تصاویر پزشکی با تاکید 

در راستای درک بهتر . دگیری عمیق استی مبتنی بر یاها روشبر 
: ی موضوع و ادبیات موجود در این حوزه، سه موضوع عمده

تصاویر  ی تفسیرها روشارزیابی و  های ها، معیار داده مجموعه
های  به عنوان زیرشاخه. پزشکی مورد بررسی قرار گرفت

الگو، تفسیر  تفسیر مبتنی بر :تفسیر تصاویر پزشکی یها روشاصلی
دگشا ک- کدگذار(یادگیری عمیق  مبتنی بربازیابی و تفسیر  بر مبتنی

- تاکید اصلی برروی معماری کدگذار. مورد تحلیل قرار گرفت) 
  .کدگشا گذاشته شده است

کارایی یکی از عوامل تاثیرگذار در  ،مناسب ی مجموعه داده
های مبتنی بر یادگیری عمیق است که این امر در مساله تفسیر  مدل

در مورد ارائه یک تفسیر قابل . نیز صادق است شکیتصاویر پز
متن نیاز باشد که /ها میلیون نمونه تصویر ممکن است به ده اعتماد

ها،  علاوه بر تعداد داده. [115]هنوز به آسانی در دسترس نیست
ها بدون اطلاعات پراکنده و عاری از نویز باشد تا فرایند  نهباید نمو

ی یادگیری عمیق تسهیل شود؛ به عبارت دیگر ها روشیادگیری در 
به عنوان . داده بر نتایج تاثیر مستقیم دارد کمیت و کیفیت مجموعه

 ۳۷۷۱۱۰برابر  MIMIC-CXRنمونه در مجموعه داده  مثال تعداد
هر دو . باشد می ۷۴۷۰برابر IU Chest  X-Rayو در مجموعه داده 

سینه و با ساختار مشابه   قفسه یها یوگرافیرادداده شامل  مجموعه
شان را بر روی  می باشند؛ اما محققانی که همزمان مدل پیشنهادی

رغم  علی,[83],[13] ,[98] ,[99]داده اعمال کردند  هر دو مجموعه
نتایج حاصله بر روی   MIMIC-CXRداده  بزرگتر بودن مجموعه

IU Chest  X-Ray که ) ۹جدول( اند کردهبه مراتب بهتر گزارش را
  .باشد میداده  این نشان دهنده کیفیت بالاتر این مجموعه

این بدین . ها است داده یریسوگ ،ها داده چالش دیگر در مجموعه
 ماریموارد ب ت،یگرفتن کل جمع هنگام در نظرمعنی است که، 

به عنوان مثال در مجموعه داده نادرتر از موارد سالم هستند،  اریبس
IU Chest  x-ray  از کل ) ریتصو ۲۶۹۶% (۳۷ نرمالموارد

، سهیدر مقا که  دهند، یم لیرا تشک) ریتصو ۷۲۸۴(مجموعه داده 
اختلال غیرطبیعی در تصاویر رادیولوژی نیتر عیشاکه " کدری"

 یا و گیرد در برمیرا ) ریتصو ۸۴۰(٪ ۱۲ باشد قفسه سینه می
که دومین عارضه غیرطبیعی در این نوع تصاویر " یومگالیکارد"

از کل مجموعه داده را تشکیل  )ریتصو ۶۵۵(٪ ۹ است، تنها
  .[116]دهد می

های دیگر تا حدودی به کیفیت  برتری یک مدل به مدل
ارزیابیِ  های تولید شده بستگی دارد، و اگر معیارهای زیرنویس

ین کننده این کیفیت، قابل اعتماد نباشد به نتیجه حاصل از آن یعت
مورد استفاده برای اسفانه معیارهای ارزیابی مت. توان تکیه کرد نمی

اکثر این . کیفیت تفسیر خودکار، چالش برانگیز است سنجشِ
گیرند که بر  معیارها شباهت زبانی را بین دو توالی متنی، اندازه می

باشد، و برای ارزیابی سایر وظایف  پایه ترتیب رخداد کلمات می
...  تشابه متون و ماشینی،  ترجمه: پردازش زبان طبیعی، نظیر

توانند دقت و کیفیت کلی گزارش تولید شده  اند و نمی پیشنهاد شده
از این رو نیاز به  توسعه معیارهای ارزیابی  .[23]را نشان دهند

مناسب برای ارزیابی تفسیر تصاویر پزشکی خودکار احساس 
های استاندارد برای تولید  شود؛ در کنار آن استفاده از الگو  می

همچنین مشارکت دادن پزشک در . تواند مفید باشد گزارش می
، زیرا به پزشک [71]تواند کارگشا باشد روند تولید گزارش می

طور خودکار را ببیند و تصحیح  دهد گزارش تولید شده به اجازه می
های مبتنی بر هوش  حل در کنار آن  به کارگیری راه. و یا تأیید کند

های  ها و تجسم مدل ی قابل توضیح می تواند، تقریبمصنوع
تر نماید و به  کند تا درک نتایج را آسان یادگیری عمیق را برجسته 

  .این ترتیب اجماع بین پزشکان افزایش یابد
رود که یک  در تولید تفسیر خودکار برای تصاویر پزشکی انتظار می

ن زبان برای روان بود) ۱: (مدل دو ویژگی کلیدی را مدیریت کند
دقت بالینی برای شناسایی صحیح بیماری ) ۲(خوانایی انسان 

مورد اول را  ،ی مبتنی بر الگوها روش.[117]همراه با علائم مرتبط
 ی مولفه دهند و نگرانی از قسمت مدیریتِ به خوبی پوشش می
اما در این روش نگرانی بیشتر در این زمینه . تولید زبان وجود ندارد

هایی در تصویر موجود باشد که در قالب  است که ممکن است یافته
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عملکرد  از این رو در جهت بهبود. الگوهای پیش فرض نگنجد
گردد و معمولاً  مدل استفاده از این روش به تنهایی  توصیه نمی

  ).۹جدول ( [68]ترکیبی استفاده و نتایج بهبود پیدا می کند ها روش
یک اصل ساده وجود دارد که اگر دو تصویر شبیه به هم است 

. تفسیر دو تصویر نیز با هم شباهت خواهد داشت احتمالاً
با تکیه بر این اصل کار می کنند و نتایج  بیهای مبتنی بر بازیا مدل

 ICLEFcaptionبطور مثال در مسابقات . خوبی ارائه می کنند
هایی که از این رویکرد استفاده کرده بودند به نتایج  معمولاً مدل

بهتری دست یافتند اما هیچ کدام از  آنها مدل پیشنهادی خود را 
ی ها روشی بنا نکردند و ی مبتنی بر بازیابها روشتنها با تکیه بر 

  ).۹جدول( [87][52]ترکیب کردند ها روشبازیابی را با سایر 
های بالینی از  که در تولید خودکار گزارشیی رغم پیشرفت ها علی

تصاویر پزشکی با استفاده از یادگیری عمیق صورت گرفته است با 
های تصویربرداری پزشکی به دلیل  تفسیر از دادهاین حال، تولید 
های مختلف، طول توالی  های رادیولوژیست تنوع در گزارش

، و سوگیری )های تصویر طبیعی برخلاف زیرنویس(طولانی 
چالش ) تر در مقایسه با غیر طبیعی های نرمال داده(ها  مجموعه داده
ذکر شد   علاوه بر این، یک مدل خوب همانطور که. برانگیز است

علاوه بر انتظار روان بودن از لحاظ ادبیات و گرامر، باید دقت 
بالینی برای شناسایی صحیح بیماری همراه با علائم مرتبط را نیز 

از آنجا که هم پردازش تصویر و هم تولید متن مد نظر . داشته باشد
برای کدگذار  CNNگشا  با استفاده از کد- های کدگذار است؛ شبکه

وظیفه  CNN. وان کدگشا بسیار محبوب می باشندبعن RNNو 
در جهت بهبود عملکرد (ی بصری و گاهی ها استخراج ویژگی

زگشتی وظیفه بر عهده دارد و شبکه با های معنایی را ویژگی )مدل
از آنجا که مکانیزم توجه بصری، می . دار است تولید تفسیر را عهده

کدام بخش تصویر تولید هر لغت تعیین کند که  ی تواند در لحظه
هم به تفسیر پذیری و هم به تولید  ؛است و تاثیرگذارتر تر مهم

گزارش بهتر کمک می کند و به کرات مورد استفاده قرار گرفته و 
ینگ و جدر بهبود نتایج دخیل است؛ تا آنجا که مدل پیشنهادی 

در مقالات مورد بررسی بهترین نتیجه را بر روی  [12]همکاران 
نویسندگان . )۹جدول(داشته است  IU ChestX-rayمجموعه داده 

ایی نها بصری و مع ویژگیبر روی  مقاله مکانیزم توجه را همزمان 
  .دند و بهبود در نتایج را ثبت نمودندرکاعمال 

خیل کردن دانش رادیولوژی در تولید شبکه های گراف در جهت د
از آنجا که بین علائم بیماری و . گزارش پیشنهاد شده است

تشخیص بیماری یک رابطه استنتاجی وجود دارد این ایده علاوه 
  .بر شفاف کردن تصمیم گیری بر روی نتایج نیز تاثیر گذار است

زبان ها و کاربرد موفق آنها در زمینه پردازش ترنسفورمربا معرفی  
صاویر کارگیری آنها در حوزه تفسیر ته طبیعی در چند سال اخیر ب

استفاده متنوع است؛ گاهی  ی این شود و دامنه پزشکی نیز دیده می
ها توسط  فقط در یک مدل پیشنهادی پس از استخراج ویژگی

CNNشود و گاهی شبکه  از  توجه به خود استفاده میCNNطور  به

در این دامنه . می شود CVTه های حذف و جایگزین آن شبک کامل
های  داده ها به دلیل مجموعه های موجود مقایسه مدل متنوع، از ایده

ر که اکث [13]متفاوت امکان پذیر نیست ولی در یک پژوهش
های خاص انجام  داده در شرایط یکسان بر روی مجموعه ها روش

به عنوان کدگذار نتایج بهبود  CVTی  شده است با انتخاب شبکه
  . پیدا کرده است

شبکه های بازگشتی و  در سمت کدگشا نیز دو ایده اصلی
برای مدیریت طول بسیار متغیر و طولانی . ها وجود داردترنسفورمر

پاراگراف  بر موضوع خاص تکیه  هر جمله در پاراگراف و این که
و دوطرفه ، مراتبی صورت سلسله هکند، معمولاً شبکه بازگشتی ب می

که بر بهبود نتایج  شود مراه مکانیزم توجه  استفاده میه گاهی به
  . تاثیرگذار است

در راستای اعمال یادگیری انتقال در حوزه پردازش زبانهای طبیعی 
مورد توجه قرار GPTو  BERTنظیر  نسفورمرترمدل های مبتنی بر 

ها در سمت کدگشا بکار  در تحقیقات اخیر این مدل. اند گرفته
بطور مثال در مدل پیشنهای . فته شده و نتایج بهبود یافته استگر

کدگذار در صورتی  که از   بعنوان CVTدر صورت استفاده از  [13]
Distil GPT  نسبت به بهتری به عنوان کدگشا استفاده  گردد نتایج
  . است کدگشا گزارش شده-های ممکن کدگذار بقیه ترکیب

  نتیجه گیری ۶
تفسیر خودکار تصاویر  هایی که در حوزه با توجه به همه پیشرفت

رویکردهای موجود هنوز از  وجود داشتهاست اما پزشکی
رسد یک روند  برند؛ به نظر می های خاصی رنج می محدودیت

های مولد و مبتنی بر  جدید از رویکردهای ترکیبی، مثلا ترکیب مدل
  .بازیابی، امیدوارکننده باشد

داده های تصاویر پزشکی  علاوه بر این، نیاز به توسعه مجموعه
  ...بدن مانند مغز و سینه و های مختلف  همراه با گزارش از قسمت

  .شود ی گوناگون تصویر پزشکی احساس میها روشبا 
از آنجا که معیارهای ارزیابی موجود دقیق نیستند، ارائه معیارهای 
ارزیابی مناسب برای ارزیابی  تفسیرهای تولید شده  مورد نیاز 

تواند در مرحله ارزیابی دقت،  افزایش تعامل انسانی نیز می.باشد می
سط پزشکان واجد شرایط برای با ترکیب ارزیابی دستی تو

مشارکت دادن پزشک در تولید .های بهتر مفید باشد گزارش
طور خودکار را  دهد گزارش تولید شده به گزارش به او اجازه می

  .تصحیح یا تأیید کند
های  به عنوان یک نتیجه گیری کلی، می توان گفت که تکنیک

تن تفسیر تصاویر پزشکی هنوز با یافته در زمینه نوش توسعه
یدگی برای سرمشکلات متعددی روبرو هستند و هنوز نیاز به 

که این مهم، همکاری جامعه . شود موجود احساس می های چالش
  .پزشکی و متخصصان علم داده را بطور همزمان طلب می کند
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مدرک دکترای خود را در سال  لب محمد تشنه
ی مهندسی  از دانشگاه ساگا، ژاپن در رشته ۱۹۹۵

در حال حاضر با مرتبه  وبرق دریافت نمودند 
علمی استاد تمام مشغول به تدریس در دانشکده 

دانشگاه خواجه نصیرالدین طوسی مهندسی برق 
ایشان عضو مرکز کنترل صنعتی و . باشند می

همچنین یکی از  های هوشمند هستند زمایشگاه سیستمبنیانگذار آ
 (ISSSI) های هوشمند ایران بنیانگذاران و اعضای انجمن علمی سیستم

و عضو هیئت تحریریه مجله بین المللی تحقیقات فناوری اطلاعات و 
  .باشد می  (IJICTR) ارتباطات

 

مدرک کارشناسی خود را در  مریم رستگارپور
گرایش نرم افزار در سال  رشته مهندسی کامپیوتر

از دانشگاه خوارزمی و مدرک کارشناسی  ۱۳۸۲
ارشد و دکتری خود را در رشته مهندسی کامپیوتر 
گرایش هوش مصنوعی از دانشگاه علوم و 

 ۱۳۹۲و  ۱۳۸۶های  تحقیقات به ترتیب در سال
بندی  و قطعه بندی کلمات دستنویس تخصصی قطعه های و در زمینه

ایشان در حال حاضر استادیار گروه . نموده است تصاویر پزشکی اخذ
علایق . مهندسی کامپیوتر دانشگاه آزاد اسلامی واحد ساوه است

تصویر و  سازی، پردازش تحقیقاتی او شامل یادگیری ماشین، بهینه
  .  ماشین است بینایی

 

مدرک کاردانی خود را در  حسنیه ذوالفقاری
جند و مدرک رشته کاربرد کامپیوتر از دانشگاه بیر

کارشناسی را در رشته مهندسی کامپیوتر گرایش 
از دانشگاه آزاد  ۱۳۸۲نرم افزار در سال 

جنوب و مدرک کارشناسی ارشد را در رشته  تهران
مهندسی کامپیوتر گرایش هوش مصنوعی از 

ایشان اکنون . است اخذ کرده۱۳۸۵ دانشگاه علوم و تحقیقات در سال
مصنوعی دانشگاه علوم و تحقیقات و دانشجوی دکترا در رشته هوش 

علمی گروه مهندسی کامپیوتر دانشگاه آزاد اسلامی واحد  همچنین هیات
تصویر و پردازش   وی پردازش علایق تحقیقاتی.  باشد بیرجند می

  .  های طبیعی است زبان
  

ارشد و دکتری  مدرک کارشناسی عباس کوچاری
هوش  خود را در رشته مهندسی کامپیوتر گرایش

از دانشگاه  ۱۳۸۴به ترتیب در سال  مصنوعی
از دانشگاه علم و  ۱۳۹۱صنعتی امیرکبیر و سال 

ایشان در حال حاضر . اخذ نموده است صنعت
استادیار گروه مهندسی کامپیوتر دانشگاه علوم و 

تصویر و  علایق تحقیقاتی وی شامل پردازش. تحقیقات تهران است
  .  باشد می صوت طبیعی و پردازش های پردازش زبان

  

پزشکی عمومی خود مدرک  بخش علیرضا احسان
از دانشگاه مشهد اخذ کرد و در  ۱۳۷۱در سال را

تخصص خود را در رشته رادیولوژی  ۱۳۷۸سال 
ایشان در حال  .از دانشگاه زاهدان دریافت کرد

دانشیار گروه تکنولوژی رادیولوژی در حاضر 
   .دباش علوم پزشکی بیرجند میدانشگاه 


