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摘要 

現階段台灣有關多發性硬化症病灶分割相關研究付之闕如，但電腦視覺輔助醫療已日漸

成熟。本研究新建構卷積神經網路，提出一套以深度學習為基礎，可自動辨識腦部核磁共振

影像中，分割多發性硬化症病灶之人工智慧病灶判讀方法。本研究使用約翰霍普金斯大學影

像分析與通訊技術實驗室授權提供之 Longitudinal Multiple Sclerosis Lesion Imaging Archive 資料

集為訓練與測試資料，共 151 筆核磁共振臨床資料、39583744 筆像素資料，並以 IoU 與 dice

係數為評估指標。經實證發現，本研究提出的方法，具有顯著 IoU 值，達 0.8523，另 dice 係

數亦較其他方法高，其值為 0.9392，且在速度方面，禎數高達 13.79。本研究成果未來可連結

醫院之核磁共振影像資料庫，自動分割出核磁共振影像中多發性硬化症病灶，以利於早期診

斷與治療。 

壹、前言 

一、研究動機 

現代影像學技術需要多重輸入，而電腦視覺為最主要的資料輸入，其用途有醫學影像學、

即時路況偵測、運動追蹤等。Chen et al. (2021) 表示電腦視覺在物理成像研究領域，雖然已經

在各種應用情境開發無數種演算法，然而，在醫學影像學中，如腫瘤偵測與定位、病灶數量

與分析等相關用途，皆透過了解位置或範圍得取相關資料，不過在準確位置分析當中，需要

非常多的資源與時間處理。而在醫學影像學，有許多延伸應用，亦代表有更多需要優化或進

步的技術。 

Süleyman Yıldırım and Dandıl (2020) 的研究指出多發性硬化症為神經細胞周圍病變導致中

樞神經系統出現功能異常，每年有數萬人因此過世，其中一大部分的死亡是因為未正確診斷，

故及早、正確發現多發性硬化症顯得非常重要。現階段台灣有關多發性硬化症病灶辨識，通

常可透過核磁共振、誘發電位等方式診斷多發性硬化症，因此本研究嘗試透過多發性硬化症

核磁共振影像之病灶深度學習訓練與分析的研究目標與對象。 

本研究計畫調查並開發可用於神經影像學之神經網路，並嘗試進行了解以下兩個問題： 

（一）、影像分割模型若結構簡單，是否仍能應用於醫學影像領域？  
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（二）、承上，是否能夠保持其辨識品質並提高速度？ 

 

二、研究目的 

（一）、運用 PyTorch 建構符合研究問題之分割卷積神經網路。 

（二）、使用圖像處理器訓練本研究開發之卷積神經網路。 

（三）、透過評估指標比較本研究之模型與其他模型應用於多發性硬化症病灶判讀之性能。 

 

三、文獻探討 

根據研究目的與問題，本研究對於以下醫學內容、技術內容、評估指標與分析及相關研

究作文獻探討。 

（一）醫學內容 

1. 多發性硬化症 

多發性硬化症（Multiple Sclerosis）是一種中樞神經系統自身免疫性和神經退化性脫

髓鞘疾病，是導致許多年輕人殘疾的主要原因(Khademi et al., 2021)。多發性硬化症為神

經細胞周圍病變導致中樞神經系統出現故障，且及早發現多發性硬化症非常重要。通

常可透過核磁共振、誘發電位等方式診斷多發性硬化症(Süleyman Yıldırım & Dandıl, 

2020)。然而，多發性硬化症相關分割模型的表現有限。基於以上原因，本研究決定以

多發性硬化症作為影像分割之疾病。 

2. 核磁共振（MRI） 

多發性硬化症可藉由核磁共振、誘發電位診斷，而其中以核磁共振影像準確度較為

高，故本研究以核磁共振作為多發性硬化症病灶判讀影像類型。 

Mohamed et al. (2012) 指出核磁共振（MRI）是一種醫學成像技術，可實現身體掃描

視圖的技術。核磁共振（MRI）是一種有效的工具，可提供有關腫瘤結構、多發性硬化

症病灶的詳細資訊，從而實現對疾病的有效診斷、治療和監測，因此本研究使用核磁

共振（MRI）影像來判斷多發性硬化症。而核磁共振影像又分為許多種類，依其運作模
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式可分為 T1、T2、FLAIR、MPRAGE 與 DSE 等。 

3. 大腦白質病變（white matter lesion） 

大腦白質病變與中風、去隨鞘疾病及周邊神經炎的病灶，而 FLAIR MRI 可提供凸

顯大腦白質病變病灶的優勢，因為其顏色如其名，為白色(Khademi et al., 2021)。FLAIR 

MRI 可讓大腦白質病變與正常組織之亮度呈現差異，故本研究使用 FLAIR 影像。 

（二）技術內容 

1. 電腦視覺 

電腦視覺是一個物理成像的研究領域，並且已經為各種應用情境開發了無數種演

算法(Chen et al., 2021)。相較於電腦圖學，電腦視覺較注重在讓電腦「看見」，或分析與

處理。然而，電腦視覺可結合人工智慧，以得到更準確的結果。 

其中，人工智慧又分為機器學習與深度學習。 

2. 深度學習 

深度學習為人工智慧目前最多篇研究數的領域，因為其非常具有發展性(Bai et al., 

2021)。深度學習之處理單位為神經元，其整理後的表示法如式 1-1。 

 

 
�̂� = 𝑔 (𝑤0 + ∑ 𝑥𝑖𝑤𝑖

𝑚

𝑖 = 1

) (1-1) 

 

在式 1-1 中， �̂� 為輸出，𝑔 為激活函數，𝑤0 為偏誤，𝑥𝑖 為輸入，𝑤𝑖 則為權重。

一筆資料輸入後，先透過權重定義資料重要性，加總後調整偏誤，經過激活函數後便

得到輸出。此為深度學習中神經元的定義。 

本研究使用之模型為深度學習模型，因此需要圖像處理器（GPU）以訓練。 

3. 圖像處理器（GPU） 

原先以超級電腦為主的圖像處理器加速處理已經漸漸轉到一般電腦上，因為各顯

示卡製造商的發展與使用者的需求(Zhou et al., 2021)。對於圖像處理器，對本研究具有
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加速的效益，但也成為本研究的研究需求與限制。本研究使用之雲端主機，包含 Nvidia 

Tesla T4，其基於 Nvidia 圖靈架構，許多深度學習專案與本研究皆會使用本圖像處理器。 

而圖像處理器需要驅動的相關軟體，故 CUDA 在這個時候便非常重要。 

4. CUDA 

Bozorgmehr et al. (2021) 指出 CUDA 為一平行開發模型，亦可用於深度學習與數學

運算之開發，及圖像處理器驅動。本研究使用之影像映像檔已安裝 CUDA 11.1 於雲端

主機，故不須再額外費時安裝。 

不過，有了圖像處理器的驅動，還要有能夠開發模型結構的程式語言套件。 

5. PyTorch 

Paszke et al. (2017) 指出 PyTorch 是一個基於 C++，常用的 Python 深度學習套件，

彈性大、方便操作，在建立模型結構上較 TensorFlow 方便。本研究透過 PyTorch 建構與

設計卷積神經網路。 

6. 卷積神經網路 

Aslani et al. (2019) 指出卷積神經網路在過去幾年，對醫學影像學領域帶來了極大

的進步。卷積的定義如式 1-2。 

 

 (𝑓 ∗ 𝑔)(𝑥) = ∫ 𝑓(𝑡)𝑔(𝑡

− 𝑥) d𝑡 

(1-2) 

 

其中 𝑓 便為輸入資料與一函數，𝑔 為卷積核（kernel，類似於輸入向量之權重）。

透過將兩者進行卷積，便可得到模型輸出。 

然而，在卷積神經網路中，較常使用的是離散卷積，定義如式 1-3。 
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 (𝑓 ∗ 𝑔)(𝑥) = ∑ 𝑓(𝑡)𝑔(𝑡

𝑡

− 𝑥) 

(1-3) 

 

由於兩輸入進行卷積時，相當於兩離散傅立葉轉換相乘，離散卷積除利用上述定

義直接計算外，亦可透過快速傅立葉轉換（FFT）或分段卷積進行計算。分段卷積將 𝑓 

分為數段後，分別與 𝑔 進行卷積後再相加。依時空複雜度由小到大排序，分別為分段

卷積、快速傅立葉轉換及直接計算。 

7. 激活函數 

Xu et al. (2015) 表示在現今深度學習模型中，其中一個非常重要的元件是激活函數，

而在卷積神經網路的訓練過程中較常使用非飽和激活函數，如 ReLU、Leaky ReLU 等。 

在各種非飽和激活函數中，ReLU 及 Leaky ReLU 最為常見，本研究透過這三種激活

函數進行元件調整。ReLU 與 LeakyReLU 之定義如式 1-4 與 1-5。 

 

 𝑦𝑖 = {
𝑥𝑖   𝑖𝑓  𝑥𝑖 ≥ 0
0   𝑖𝑓  𝑥𝑖 < 0

 (1-4) 

 

 
𝑦𝑖 = {

𝑥𝑖    𝑖𝑓 𝑥𝑖 ≥ 0
𝑥𝑖

𝑎𝑖
   𝑖𝑓 𝑥𝑖 < 0

 (1-5) 

 

在式 1-3 中，𝑎𝑖為一介於 0 與 +∞ 之變數，設定為 100 以上會有較好的結果 

(Maas, 2013)。 

（三）評估指標與分析 

1. Intersect over Union（IoU） 

Wang (2019) Intersect over Union（IoU）為最重要的物件偵測及影像分割評估指標，

其原理為計算輸出與原始資料的差異。由於評估指標為比較使用，相關研究大多不使

用 IoU 作為評估指標，故本研究以 IoU 為次要評估指標。計算方式如式 1-6。 
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 IoU =  
|𝐴 ∩ 𝐵|

|𝐴 ∪ 𝐵|
 (1-6) 

2. Sørensen-Dice coefficient（Dice Score） 

Carass et al. (2020) 指出 Dice 係數為一醫學影像分割演算法常用評估指標，其提供

標準化的分割準確度，並被證實具有實用性。本研究採用 Dice 係數為主要評估指標，

以得到更完整的報告。計算方式如式 1-7。 

 Dice Score =  
2|𝐴 ∩ 𝐵|

|𝐴|  + |𝐵|
 (1-7) 

為與其他研究之方法進行比較，本研究採用 IoU 與 Dice Score 進行判斷的評估。 

（四）相關研究 

本研究蒐集多發性硬化症病灶辨識相關研究，共蒐集 6 篇與本研究較相關，如表

1-1。 

 

表 1-1 相關研究之模型方法與訓練結果 

本研究 模型方法 
結果 

（Dice Score） 

Alshayeji et al. (2018) 直方圖匹配與大津演算法 0.71 ± 0.18 

Aslani et al. (2019) 多分支低取樣頻率神經網路 0.6655 

Kamraoui et al. (2022) 3D UNet 0.677 

Krüger et al. (2020) 全卷積 encoder-decoder 架構 0.45 ± 0.28 

Schmidt et al. (2019) 析取邏輯 0.72 

Süleyman Yıldırım and Dandıl (2020) Mask R-CNN 0.8490 

 

Alshayeji et al. (2018) 提出之方法，為偏向分析與資料分布的實作方式，直方圖匹

配為強調與提取特徵的方法，而大津演算法透過病灶位置分布進行判讀。此方法雖然

速度較快，但準確度較機器學習與深度學習低。 

Aslani et al. (2019) 亦為 encoder-decoder 之卷積神經網路，為多分支低取樣頻率神

經網路。此方法先將資料分為高解析度與低解析度，使低解析度之資料經過卷積層後，

將兩者合併，再經過數個卷積層進行訓練。此方法雖然已使用卷積神經網路，但因為

程序複雜，所需執行時間較久，且準確度較純統計方法低。 
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Kamraoui et al. (2022) 之方法，為基於 UNet 的改良，使其能夠透過 3D 影像進行

訓練，其保有 UNet 原先已具有速度之優勢。Krüger et al. (2020) 亦為基於相同方法。 

Schmidt et al. (2019) 則使用比較方法，判斷兩影像間之差異，較接近於機器學習之

方法。而 Süleyman Yıldırım and Dandıl (2020) 則將 Mask R-CNN 應用於多發性硬化症之

判讀。 

本研究之所以使用影像分割技術，為多發性硬化症通常會有病灶擴大的情形，而

病灶擴大則需進行病灶準確範圍的分離，方可準確比較前後差異。而影像分割之輸出

為不規則形狀，貼合於病灶位置，故本研究採用影像分割技術。 

貳、研究設備與器材 

基於以上研究目的，本研究需圖像處理器訓練本研究開發之模型，故僅需雲端主機作為

運算資源。本研究原先使用 Google Colab，其環境具有 CPU、GPU 與 TPU 三種選擇。然而，

其具有防止使用者長時間使用服務，暫停其訓練的機制。因此本研究時常需要重新訓練。

Kaggle 具有特殊資料結構，使用者必須使用其結構，才能使用其訓練服務。另外，仍有許多

訓練服務，但較不穩定，因此本研究決定使用雲端服務，透過已安裝好相關套件及佈署好的

映像檔，準備訓練環境。本研究經過比較與分析，選擇使用 AWS 的 EC2，為一虛擬主機，並

使用 Nvidia 深度學習映像檔。詳細環境設置如下表。 

 

表 2-1 本研究使用 AWS EC2 之 Nvidia 映像檔環境設置 

主機類型 g4dn.xlarge 

核心 4 vCPU 

記憶體 16 GiB 

儲存空間 125 GiB 

顯示卡 Nvidia Tesla T4 

CUDA 版本 11.2 

PyTorch 版本 1.10.0 
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參、研究過程與方法 

對於多發性硬化症病灶之核磁共振影像辨識研究，研究者已試提出三方法，第一方法為

改良 Haar Cascade，其為 OpenCV 之常見物件辨識機器學習模型。研究者試修改其結構與學習

方式，使其做到不規則影像分析的作用，曾多次修改 OpenCV 函式庫原始碼並重新編譯，但

最終仍失敗。 

第二方法為結合物件辨識模型 YOLOv5 與影像分割模型 Nested UNet，研究者使用本方法

參與台灣國際科展。而第三方法即為本研究提出之新建構影像分割卷積神經網路，如圖 3-1。 

 
圖 3-1 研究者試提出之三方法。 

一、資料收集 

首先，需取得多發性硬化症之 FLAIR MRI 影像。FLAIR MRI 影像可凸顯白質病變之顏色

差異，利於後續訓練。本研究聯繫約翰．霍普金斯大學影像分析與通訊實驗室，經同意授權

取得 Longitudinal Multiple Sclerosis Lesion Imaging Archive 資料集，共 151 筆臨床 MRI NII 3D 影

像檔案，包含 T1、T2、FLAIR、MPRAGE 與 DSE 種類影像。Carass et al. (2017) 表示本資料集

有兩位醫學病灶標註者，標記資料集所有病灶，故病灶之標記已具備專家效力。 

二、資料處理 

由於約翰．霍普金斯大學提供本研究使用之資料集已有經過遮罩處理，不須再次手動製

作遮罩，僅需將核磁共振立體影像轉換為平面影像。研究者透過 med2image 套件開發影像轉

換之程式，再利用 torch.utils.data.Dataset 將資料以張量的形式輸入。由於影像分割是以像素為



9 
 

資料與判斷單位，故本研究共有 77312 影像檔案，39583744 筆數據。 

三、模型建構與設計 

本研究之模型建構與設計，先透過參考 UNet 架構，將其調整為全卷積神經網路，完成一

架構設計，後續再進行元件順序調製與卷積層數量調整、channel 數之調整等。 

首先，本研究從一卷積層開始，並加入激活函數與批次標準化。之後再進行池化處理與

Softmax 函數，如圖 3-2。 

以上所提到的激活函數、批次標準化、池化處理與 Softmax 函數皆為深度學習之元件，而

以上元件皆為影像分割之常見元件。 

在相關元件與卷積層調整方面，本研究分為五部分：激活函數的使用、批次標準化與激

活函數的順序調整、Softmax 函數的加入與否、卷積層數量以及 channel 數的調整。 

 

圖 3-2 本研究建構卷積神經網路初版架構。 
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四、模型訓練  

本研究樣本資料須先轉換成平面影像。先將樣本資料分成兩類，分別為 train data 以及

validating data，筆數分配各為 80%及 20%。先以 train data 進行訓練，再以 validating data 測試，

持續比較 train 與 validation 之 IoU、Dice score 及 loss，儲存最優化模型。本模型使用 SGD 作為

優化器，並使用 BCEDiceLoss 作為損失函數，而動量為 0.9。經多輪測試後，將 validating data

送入最優化模型，測試其 IoU 及 Dice score，並評估模型之實際應用可行性。訓練流程如圖 3-

3。 

 
圖 3-3 本研究建構卷積神經網路訓練流程圖。 

此外，Srikanth and Koley (2021) 指出訓練時的 epoch 數（epoch 為深度學習訓練單位，類

似訓練週期），可在一個最優化的範圍內，也可以直接固定，而即使是測試，也至少需要 3 epoch。 

五、評估與分析 

由於本研究使用技術包含影像分割，將使用影像分割較常見之評估指標 IoU 與 Dice Score。

此外，也將透過本模型與其他模型做比較，以利評估本模型之可行性。 

Gurkan et al. (2019) 與 Xu et al. (2021) 之研究定義 IoU 值之門檻為 0.5。可得知 IoU 高

於 0.5 皆為 True Positive。 
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肆、研究結果 

一、建構影像分割卷積神經網路 

（一）激活函數 

本神經網路之激活函數，共測試使用 ReLU、LeakyReLU、Sigmoid 與 TanH 四種，實

驗數據如表 4-1，視覺化結果如表 4-2 至 4-5，訓練 3 epoch、每批輸入 16 張影像，學習率

固定 1e-4。 

 

表 4-1 激活函數調整數據 

激活函數 ReLU LeakyReLU Sigmoid TanH 

最終 Dice Score 0.3858 0.4404 0.0000 0.0000 

最終損失值 0.0059 0.0498 0.0116 0.0266 

視覺化結果 遮罩面積偏少 遮罩面積正常 無遮罩 無遮罩 

 

表 4-2 ReLU 激活函數遮罩視覺化結果 

病灶位置 測試結果 
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表 4-3 LeakyReLU 激活函數遮罩視覺化結果 

病灶位置 測試結果 

  

  

 

表 4-4 Sigmoid 激活函數遮罩視覺化結果 

病灶位置 測試結果 

  

  

 

表 4-5 TanH 激活函數遮罩視覺化結果 

病灶位置 測試結果 

  

  

由此可得知 LeakyReLU 之 Dice Score 較 ReLU 好，而 Sigmoid 與 TanH 幾乎無法使

用，因此本研究使用 LeakyReLU 作為激活函數。 
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（二）批次標準化與激活函數的順序調整 

本神經網路之兩元件：批次標準化與激活函數之順序前後調整，如表 4-6，訓練 3 epoch、

每批輸入 16 張影像，學習率固定 1e-4，同激活函數訓練時之參數。 

表 4-6 批次標準化與激活函數順序調整數據 

順序 激活函數 → 批次標準化 批次標準化 → 激活函數 

最終 Dice Score 0.5380 0.0344 

最終損失值 0.4540 0.4420 

視覺化結果 遮罩面積過大 遮罩面積正常 

由於將激活函數放在批次標準化前，會使遮罩面積過大，故本神經網路將激活函數放

置於批次標準化後。 

（三）Softmax 函數的加入與否 

本神經網路之其中一元件：Softmax 函數能將輸入資料調整介於 0 與 1 之間，與 Sigmoid

函數極度相似。計算方式定義如式 4-1。 

 
σ(𝐳)𝑖 =

𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒𝑧𝑗𝐾
𝑗=1

 (4-1) 

其中 𝑧 為輸入值，因通常輸入資料為向量，以向量定義。𝑒𝑧𝑖 透過指數函數將其轉

換為自然數，但仍無法限制於 1 之內，因此利用機率方法。式 4-1 中，分母將所有輸出值

之總和定為 1，故 Softmax 函數之輸出值可介於 0 與 1 之間。 

加入與否之訓練結果如表 4-7，相關訓練參數皆相同。 

表 4-7 Softmax 函數加入與否之數據 

是否加入 Softmax 函數 加入 不加入 

最終 Dice Score 0.0000 0.4420 

最終損失值 0.5190 0.0344 

視覺化結果 無遮罩 遮罩面積正常 

由於 Softmax 函數會使數據產生偏差，故本神經網路不加入 Softmax 函數。 
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（四）卷積層數量 

本神經網路之原始碼結構為透過 torch.nn.Sequential 將重複出現的過程包裝，即可直接

呼叫。至於在 torch.nn.Sequential 內的過程，即為卷積層、批次標準化與激活函數。而本神

經網路探討 2 卷積層與 3 卷積層之訓練結果，如表 4-8。 

 

表 4-8 卷積層數量之探討數據 

卷積層數量 2 卷積層 3 卷積層 4 卷積層 

最終 Dice Score 0.4420 0.0020 0.0053 

最終損失值 0.0344 0.1610 1.1900 

視覺化結果 遮罩面積正常 遮罩面積幾乎無重疊 遮罩面積幾乎無重疊 

故本神經網路在 torch.nn.Sequential 中放置兩卷積層。 

（五）Channel 數調整 

本神經網路執行方式為呼叫 torch.nn.Sequential 定義之函式 doubleConv，將 doubleConv

輸入 3 channel 之數據，再提高到 64，之後則持續將其 channel 提高至兩倍直到 512，再以

512 + 256、256 + 128、128+64 至輸出 1 channel。因此本實驗探討提高至 512 與提高至 1024，

如表 4-9。 

表 4-9 最高 channel 數調整數據 

最高 channel 數 512 1024 

最終 Dice Score 0.4420 0.6020 

最終損失值 0.0344 0.0258 

視覺化結果 遮罩面積正常 遮罩位置較 512 channels 準確 

因此本神經網路將最高 channel 數提高至 1024。 

基於以上 5 分段比較，建構出之神經網路結構如圖 4-1。其中 channel 數由於影像本

身已為 3，故起始值為 3，而根據大多模型，提升至 64 為常見作法。 
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圖 4-1 完整建構與比較後卷積神經網路架構。 

二、訓練本研究建構之卷積神經網路 

（一）學習率調整 

機器學習影像處理的品質需要仰賴學習率的調整與最佳化(Li et al., 2021)。因此，本研

究亦須調整學習率。由於本神經網路結構與資料集需搭配之學習率較高，發現以 1e-1 至

1e-3 之 Dice Score 最高。因此本研究另外訓練 10 epoch 之兩模型，學習率分別為 1e-1 至

1e-3，其結果如圖 4-2。可得知 1e-2 之模型，最終 Dice Score 較好，故採用 1e-2 作為本神

經網路之學習率。 
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圖 4-2 學習率調整比較結果。 

（二）訓練結果 

本模型訓練時之最終訓練 IoU 為 0.6818，且訓練 IoU 較驗證 IoU 穩定，但驗證 IoU

較訓練 IoU 高，如圖 4-3。 

 
圖 4-3 模型訓練與驗證 IoU 值。 

而本模型訓練時採用 BCEDiceLoss 函數作為損失函數，訓練結束時損失值約為 0.5403，

如圖 6-4。 

 
圖 4-4 模型訓練與驗證損失值。 
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然而，本神經網路之訓練結果仍須經過實際測試。表 4-10 為測試參數與結果。 

表 4-10 測試參數與結果 

學習率 1e-2 

動量 0.9 

損失函數 BCEDiceLoss 

Dice Score 0.9392 

IoU 0.8523 

表 4-10 中，動量為梯度下降法之參數，本訓練僅將其設定為 0.9，此為最優化後之結

果。 

雖然訓練時與驗證時 IoU 並不高，且 loss 仍約為 0.5403，但實際模型測試時可得知

IoU 約為 0.8523，且 Dice Score 約為 0.9392，故在測試資料上成效較好。 

另外，本模型訓練之視覺化結果如表 4-11，可見與測試結果與原資料庫病灶位置無太

大差異，且在無病灶之圖層中，測試結果病灶區域亦為空白。 

  



18 
 

表 4-11 視覺化測試結果 

(a) 原 MRI 圖 (b) 病灶位置 (c) 測試結果 (a+c) 疊合結果 

  
 

 

    

    

    

三、比較本研究之模型與其他模型 

為驗證本神經網路之可行性，本研究使用 IoU 及 Dice Score 兩相似度評估指標與一般 UNet

及 Mask R-CNN 及相關研究文獻之模型做比較。UNet、Mask R-CNN 與本研究新建構之卷積神

經網路為實際訓練結果，其餘為文獻中提供之數據，比較結果如表 4-12。 
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表 4-12 模型 dice score 比較結果 

模型 Dice Score 

Alshayeji et al. (2018) 提出之方法 0.71 ± 0.18 

Aslani et al. (2019) 提出之方法 0.6655 

Kamraoui et al. (2022) 提出之方法 0.677 

Krüger et al. (2020) 提出之方法 0.45 ± 0.28 

Schmidt et al. (2019) 提出之方法 0.72 

Mask R-CNN 0.8490 

本研究新建構之卷積神經網路 0.9392 ± 0.02 

 

此外，於速度之比較，本研究採用禎數（Frames per second, FPS）比較，比較結果如表 4-

13，可得知本研究新建構之卷積神經網路較其他模型之禎數高。 

 

表 4-13 模型速度比較結果 

模型 禎數 

UNet 3.5 

Mask R-CNN 5 

本研究新建構之卷積神經網路 13.79 

伍、討論 

本研究為保持模型的裝置規格小型化，並未調整損失函數，因為若自行設計損失函數，

將會比最基本的 BCEDiceLoss 需要更多的資源訓練與測試。 

本研究開發之模型可直接結合核磁共振影像檔案伺服器使用，本研究完成串接程式，大

幅縮減研究時程，並聚焦於數據分析。 

若在辨識到病灶後，將其範圍放大並再訓練，將會使其品質變差，因為這會讓資料沒有

腦部結構的參考依據，僅依其顏色變化，而非因放大導致解析度變差，而使模型準確度降低。

故辨識出病灶後，將其範圍放大並再訓練並不可行。 

有關激活函數方面，本研究測試使用 ReLU、Leaky ReLU、Sigmoid 與 TanH，其中 Sigmoid

與 TanH 在測試結果中，完全沒有遮罩。研究者推測此為不同種類激活函數所造成。ReLU 與

Leaky ReLU 等為非飽和激活函數，而 Sigmoid、TanH 等則為飽和激活函數。非飽和函數的定

義如式 5-1。 

 (| 𝑙𝑖𝑚
𝑧→−∞

𝑓 (𝑧)| = +∞) ∧ (| 𝑙𝑖𝑚
𝑧→+∞

𝑓 (𝑧)| = +∞) (5-1) 
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若一激活函數不符合以上條件，即為飽和激活函數。 

有關學習率分析方面，學習率須依各資料集調整，因此本研究從 1e-6 測試到 1e-1，以多

發性硬化症病灶為例，1e-2 之 IoU 最高，因此不論 epoch 數，學習率最優化後應為固定。 

本研究提出之模型，與其他模型不同之處在於使用 Leaky ReLU 作為激活函數。些許模型

使用 Leaky ReLU 能夠提高準確度，且資料最高 channel 數提高至 1024，提高模型學習速度，

又不會造成如提高卷積層數量帶來的執行速度減慢。 

本研究在調整學習率時，訓練 10 epoch 之原因為 10 epoch 已可觀察出學習率差異。但在

正式訓練模型時，為得知本神經網路之整體表現，訓練 100 epoch。此外，研究者亦進行 2 epoch

的實驗，如表 5-1，可見 2 epoch 之訓練極度不完整，且遮罩面積過大，可視為遮罩面積過大

之範例。 

 

表 5-1 遮罩面積過大之訓練結果 

病灶位置 測試結果 

  

  

  

 

經實際訓練與測試，得知本研究新建構之卷積神經網路較其他模型之 IoU 及 Dice Score

高，故可得知本模型具有可行性。 
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陸、結論 

一、核心成果 

本研究發現確實能夠從零開發深度學習卷積神經網路，並透過核磁共振 FLAIR 影像之顏

色差異，將其用於多發性硬化症病灶偵測，亦可透過完整影像是否具有病灶了解是否患有多

發性硬化症，代表本研究開發與結合之模型可用於多發性硬化症的早期發現與診斷。目前已

可輸入一核磁共振 nii 或 dcm 檔案後，經資料處理後直接辨識病灶。 

二、推廣應用價值 

由於本模型為影像分割卷積神經網路，亦可用於腦部腫瘤、肺炎等影像分割、辨識與分

析，但須調整相關參數。 

柒、未來展望 

本研究成果未來可連結醫院之核磁共振影像資料庫，自動辨識影像是否具有多發性硬化

症病灶，以利於早期診斷與治療。 

除了多發性硬化症，本研究研提之卷積神經網路亦可透過調整參數與結構等，執行腦部

或其他區域之病灶辨識。另外，本研究研提之卷積神經網路應亦可執行影像分割辨識，如車

輛分割等，可顯現本研究之應用廣泛度。 

本研究研提之卷積神經網路未來可執行於邊緣運算小型化裝置，如 Nvidia Jetson Nano，便

可證明本卷積神經網路可執行於規格小型化的裝置上，不須使用高階圖像處理器便可執行，

且具有一定的執行速度。 
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1. 本作品利用 AI 影像辨識技術，判讀多發性硬化症之 MRI 

影像，有效提高判讀準確率，探討最佳的模型參數，具有實

用價值。 

2. 報告中說“雖然訓練時與驗證時 IoU 並不高，實驗仍約為 

0.5403，但實際模型測試時可得知 IoU 約為 0.8523，且 

Dice Score 約為 0.9392，故在測試資料上成效較好。” 這

邊應該做 cross validation 來佐證及強化成果。 

3. 本研究的目的清楚，使用工具教導辨識影像；許多工具使用

及定義如卷積、激活、池化都需要深入學習。
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