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Abstract:   
Alzheimer's disease is the most common type of dementia worldwide. Although there is no 

definitive cure, early diagnosis can significantly slow the disease's progression. In this 

research, a framework based on transfer learning is presented for diagnosing different 

stages of Alzheimer's disease from brain MRI images. To reduce the effect of data 

imbalance, the SMOTE technique was used to balance the classes, and then deep features 

were extracted using the pre-trained InceptionV3 network. Subsequently, final 

classification was performed using the DEMNET architecture, which was selected due to 

its lower number of parameters and strong generalization capability for small medical 

datasets. Experimental results on the Kaggle dataset showed that the proposed model 

achieved an accuracy of 98.52%, precision of 98.31%, recall of 98.47%, and an F1-score of 

98.39%. Furthermore, the area under the ROC curve (AUC) value was 99%, indicating the 

model's high discriminative ability in identifying different stages of the disease. A 

comparison of the results with those obtained without using SMOTE also indicates a 

significant improvement in all evaluation metrics. The findings suggest that the 

combination of transfer learning, data balancing, and the lightweight DEMNET architecture 

can serve as an efficient approach for the automatic diagnosis of Alzheimer's from MRI 

images. This approach holds promise for application in clinical decision support systems. 
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   مقاله پژوهشی
بر  یداده مبتن شیو افزا قیعم یریادگیبا استفاده از  مریآلزا یمار یزودهنگام ب صیتشخ

SMOTE ریتصاو یبند بهبود طبقه یبرا MRI 
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  تواندی زودهنگام آن م  صیتشخ  ،ینوع زوال عقل در جهان است که با وجود نبود درمان قطع  نی ترع ی شا  مری آلزا  یماریب  :ده ی چك 

  ص ی تشخ  یبرا  یانتقال  یریادگ ی بر    یچارچوب مبتن  کی پژوهش،    نی کنُد کند. در ا  ریچشمگ  یرا به طرز  یماریب  شرفتیروند پ

 SMOTE  کیها، از تکنتوازن داده منظور کاهش اثر عدم   مغز ارائه شده است. به   MRI  ری از تصاو  مری آلزا  یمار یمراحل مختلف ب

استفاده شد و سپس، وکلاس   یسازمتوازن   یبرا بهره  قیعم  یهایژگی ها  پ  ۀاز شبک  یریگبا    InceptionV3  ۀدی دآموزش   شیاز 

 ییتعداد پارامتر کمتر و توانا  لیانجام شد که به دل  DEMNET  یبا استفاده از معمار  یینها  یبنداستخراج شدند. در ادامه، طبقه 

برا  یری پذم یتعم نتا  یپزشک  یهادادهمجموعه   یمناسب  انتخاب شد.  نشان داد    Kaggle  ۀدادمجموعه   یبر رو   یتجرب  جی کوچک 

پ برابر    یشنهادیمدل  برابر    52/98به دقت  مع  31/98درصد، صحت  برابر    اریدرصد،  امت  47/98پوشش   F1-score  ازیدرصد و 

دست    39/98  عادل م همچن  افتهی درصد  ز  ن،یاست.  سطح  به    99برابر    ROC (AUC)  یمنحن  ر ی مقدار  که  درصد  آمد  دست 

تفک  ۀدهندنشان شناسا  اد ی ز  اریبس  کیتوان  در  ب  ییمدل  مختلف  مقا  یماریمراحل  از   جی نتا  ۀسی است.  استفاده  بدون  حالت  با 

SMOTE  تمام  انگریب  زین معنادار  م  نی ا  یهاافتهی است.    یابی ارز  یارهایمع  یبهبود  نشان   ،یانتقال  یریادگی   بیترک  دهدی مطالعه 

  ر ی در تصاو  مری خودکار آلزا  صیتشخ  یکارآمد برا  یکردی عنوان رو  به   تواندیم  DEMNETسبک    یها و معمار داده  یسازمتوازن 

MRI را داشته باشد.  ینیبال اری م یتصم یهاکاربرد در سامانه لیاستفاده شود و پتانس 

ب  شی افزا:  كلیدی  یهاواژه تصو  صیتشخ  مر،ی آلزا  یماریب  ، یمصنوع  تیاقل  یریگنمونهشیداده،    ی ربرداری زودهنگام، 

 . یکانولوشن یعصب ۀشبک ،یسیرزونانس مغناط

 مقدمه -1
1 

مراحل زوال عقل استتت کتته   نی ترعی شابیماری آلزایمر  

شتتروع  یدارد. بتترا ازیتت گستتترده ن  یپزشتتک  یهتتابه مراقبت

 لیوتحلهیتت تجز ،توقتتف رونتتد بیمتتاریو  ینیبتتال شتترفتیپ

 

 4031/ 30/11تاریخ ارسال مقاله  : 

 30/03/1405تاریخ پذیرش مقاله :  

 یمحمود محصل فقه نام نویسنده مسئول :

  : مسئول  نویسنده  تبر  ز،ی تبر،  رانی انشانی    ز،ی دانشگاه 

، گروه مخابرات وتریبرق و کامپ یدانشکده مهندس

ایتتن   .تاستت   یضتترور  آلزایمتتربیمتتاری    قیتت زودهنگام و دق

گتتذارد و در بیماری بر روند کار طبیعی مغز تاثیر منفتتی می

کردن، نوشتن و آن، فرد وظایف روزمرۀ خود مانند صحبت

[. بیماری آلزایمتتر 2،  1دهد ]خوبی انجام نمیخواندن را به

 وستتتهیاستتت کتته بتته طتتور پ یعصتتب یاختتتلال مغتتز کیتت 

 جتتادی باعتتا ااین بیمتتاری    .بردیم  نیمغز را از ب  یهاسلول

 ، باعاتی شود و در نهایتفکر م تینقص در حافظه و ظرف

را  فی وظتتا نی ترییابتتتدا  یانجام حتتت   ییاز دست دادن توانا

، پزشتتکان از بیماری آلزایمر یۀدر مراحل اول کند.یم عی تسر

 انهی به کمک را  صیتشخ  یهاو روش  یعصب  یربرداری تصو

از   یا. خلاصتتهکننتتدیاستتتفاده م  یمتتاریب  یبنتتدطبقه  یبرا

https://orcid.org/0009-0007-8914-3807
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دهتتد یگتتزارش م  مری آلزا  یانجمن جهان  یسرشمار  نی آخر

در   یمتتاریب  نیتت ستتال از ا  65  یفرد بالا  ونیلیم  9/4  از  شیب

. انجمن جهتتانی [3]  اندبرده  رمتحده جان سالم به د  الاتی ا

میلیون نفتتر ممکتتن  60سال آتی   50آلزایمر تخمین زده در  

است در مرض مبتلا به بیماری آلزایمر قرار بگیرند. حتتدود 

درصد از میان تمامی انواع زوال عقلی در سطح   80الی    60

ثانیه، یک نفر در  3شوند. در هر جهان به آلزایمر مربوط می

درصد احتمال دارد از   60شود که  دنیا دچار زوال عقلی می

. زوال عقلتتی بتته همتتراه آلزایمتتر را [4]نوع آلزایمتتر باشتتد 

 های زیر تقسیم کرد:توان به قسمتمی

اختتتلال شتتناختی خفیتتف: بستتیاری از افتتراد بتتا  •

افتتزایش ستتن معمتتولات تحتتت تتتاثیر ضتتعف حافظتته قتترار 

 گیرند.می

زوال عقلتتی   علائتتم  زوال عقلی خفیف: از جملتتۀ •

در   رییتت تغ  نتتان،یکمبود حافظه، عتتدم اطم  توان بهخفیف می

 کارهای روزانه اشاره کرد. یو مشکلات در اجرا تیشخص

زوال شتتبیه    بیمتتاری  علائتتمزوال عقلی متوستت :   •

استتت.  افتتتهی  پیشرفتحال  نیدر ع است، ولی فیعقل خف

کردن شانه  ی کارهایی ساده مانندبرا  یممکن است افراد حت

 .کمک داشته باشند احتیاج بهخود  یموها

زوال عقلی شدید: این نوع افراد کنترلی بتتر منانتتۀ  •

کوچتتک  یانجتتام کارهتتا یحتتت خود ندارند. برای این افراد 

 دشوار است.

آلزایمتتر  خودکتتار یبنتتدزودهنگتتام و طبقه صیتشتتخ

 ی جدیتتتد درهاافتتتهی و بتته ای نوظهتتور استتت پدیتتده

بتتزرم منجتتر   اسیتت در مق  یچندوجه  یعصب  یربرداری تصو

 شتتامل آلزایمتتر ۀمطالع یمختلف برا  ییهاشده است. روش
1MRIیابیتت یتوال جی و نتتتا ترونی انتشتتار پتتوز ی، تومتتوگراف 

 لیوتحلهیتت تجز عیتتب بتتزرم .شتتونداستتتفاده می پایتت ژنوت

بتتودن  برزمتتان یریتت گ میتصتتم یامختلتتف بتتر یهتتاروش

 ویواکتی اثرات راد  در معرض  مارانیب  ،نی بر ا  است. علاوهآنه

استتتفاده  MRIگیرنتتد. در ایتتن مقالتته، از تصتتاویر قتترار می

در  شتتتریب یری پتتذانعطاف دارای مزایتتای شتتود، زیتترامی

و   زانیونی   ۀکمبود اشع  ،یعال  یکنتراست بافت  ،یربرداری تصو

مغتتز انستتان  یآنتتاتوم  بتتارۀدر  دیتت اطلاعتتات مف  ۀارائ  ییتوانا

دیتتده در های مختلتتف از قبتتل آموزش. متتدل[5]هستتتند 

های توس  استتکنبیماری آلزایمر  شناسایی خودکار مراحل  

MRI  دیتتده آموزشهای از پتتیش  اند. متتدلبهتر عمل کرده

بیننتتدد در نتیجتته، ها آمتتوزش میتوس  تعدادی زیاد از داده

. در متتدل [6]دهنتتد عملکتتردی بهتتتر از ختتود ارائتته می

هتتای پیشنهادی این مقالتته، ابتتتدا مشتتکل عتتدم تقتتارن داده

توستتتت  روش  kaggle [7]دریتتتتافتی از پایگتتتتاه دادۀ 

متقتتارن  SMOTE)2گیری اقلیتتت مصتتنوعی  نمونتتهبیش

شود. در ادامه، با استفاده از شتتبکۀ عصتتبی کانولشتتنی از می

های کلیتتدی بیمتتاری آلزایمتتر از دیده، ویژگیآموزش  پیش

آیند. بتتا توجتته بتته اینکتته دست میمغزی به    MRIتصاویر  

دیتتده ماننتتد آموزشهای از پتتیش هستتتۀ کانولوشتتنی متتدل

Inceptionv3  های محلی بهتتتر عمتتل در استخراج ویژگی

بتتا یتتک شتتبکۀ   Inceptionv3کند، ادغام خروجی مدل  می

باعا بهبتتود و   DEMNETزوال عقلی پارامتر پایین مانند  

 شود. افزایش دقت تشخیص بیماری آلازایمر می

تتترین دستتتاوردهای ایتتن پتتژوهش بتته شتتر  زیتتر مهم

 هستند:

 یعصتتب  ۀشتتبک  دیتت جدی ترکیبتتی  معمار  کی   ۀارائ .1

انواع   صیتشخ  یکوچک برا  نسبتات  یبا پارامترها  یکانولوشن

کوچتتک  ۀدادمجموعتته کیتت آمتتوزش  یکه بتترا  زوال عقلی

 .مناسب است

 کتتردنبرطرف یبتترا SMOTEاستتتفاده از روش  .2

 یداده با تکرار تصادفدر مجموعه هاطبقه  مشکل عدم تعادل

بتته حتتداقل   یداده بتترامجموعهر کل  د  تیاقل  طبقۀ  ری تصاو

 .برازششیرساندن مشکل ب

کوچک   ۀدادکه از مجموعه  ری پذمیمدل تعم  جادی ا .3

و   ردیتت گیم  ادیتت   افتتتهی کاهش  یمحاسبات  ۀنی با پارامترها و هز

بهتتتر   یعملکتترد  متتری آلزا  یمتتاریب  صیتشخ  یهمچنان برا

 دارد.

دیتتتتدۀ آموزشاستتتتتفاده از متتتتدل از پتتتتیش  .4

Inceptionv3  های کلیتتدی تصتتاویر برای استخراج ویژگی

MRI. 

 یهتتتایژگی بتتتا و یشتتتنهادیمتتتدل پ مقایستتتۀ .5

 صیتشتتخ یبتترا شتتدهپارامترهتتای تنظیمو  شتتدهاستخراج

بتتا دیگتتر  AUCاز نظتتر دقتتت،  متتری آلزا یمتتاریمراحتتل ب

 .های موجود در منابعمدل
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های مختلتتف مقالتته بتته شتتر  زیتتر دهی بخشسازمان

قتترار در بختتش دوم    نیشتت یپ  یهابر پژوهش  یمروراست:  

قابتتل پیشنهادی در بختتش ستتوم  مدل  رویکرد    .استگرفته  

تجربتتی را  ۀاستتت. بختتش چهتتارم نتتتایج گستتترد مشتتاهده

، بختتش پتتنجمدر  و در نهایتتت،کنتتد، وتحلیل میتجزیتته

بررستتی  مقالتته آمده در ایتتندستتتنتتتایج به ای ازخلاصتته

 شود.می

 

 های پیشینمروری بر پژوهش -2
یادگیری عمیق به دلیل کاربرد آن در تشخیص بیمتتاری 

 تازگی،بهآلزایمر توجه زیادی را به خود جلب کرده است.  

هتتای چنتتدین رویکتترد یتتادگیری عمیتتق بتته عنتتوان کمک

اند کتته بتته تشخیصی برای بیمتتاری آلزایمتتر پیشتتنهاد شتتده

های پزشتتکی آگاهانتته کمتتک گیریپزشتتکان در تصتتمیم

برخی از مطالعتتات متترتب  بتتا ایتتن   ،کنند. در این بخشمی

عصبی   ۀیک شبک  [8]و همکاران  . لو  دهیممقاله را ارائه می

ای بتترای عمیتتق چنتتدوجهی جدیتتد بتتا روش چندمرحلتته

شناسایی افراد مبتلا به دمانس پیشتتنهاد کردنتتد. ایتتن روش 

و   بینتتی اختتتلال شتتناختی خفیتتفدر پیش  درصد  82دقت  

بیمارانی که بعدات در سه سال آینده به بیماری آلزایمر مبتتتلا 

 درصتتد  94دهد. این متتدل حساستتیت  شوند را ارائه میمی

طبقۀ غیر برای  درصد 86بیماری آلزایمر و دقت  طبقۀبرای  

یتتک  [9]و همکاران گوپتا  .آوردرا به دست میزوال عقلی  

استتتفاده با  بیماری آلزایمر بندیروش تشخیصی برای طبقه

 سو مرکز تحقیقات ملی دمان  3ADNIهایدادهاز مجموعه

های مناطق قشتتر مغتتز، زیتتر قشتتر مغتتز و با ترکیب ویژگی

 96پیشنهاد کردند که دقت بهتر   MRI هیپوکامپ از تصاویر

 مدر مقابل کنترل سال بیماری آلزایمر بندیبرای طبقه  درصد

را  CNN مدل [10]آورد. احمد و همکاران را به دست می

بتترای SoftMax  بنتتدیبتترای استتتخراج ویژگتتی و طبقه

پیشتتنهاد کردنتتد. ایتتن متتدل از  بیمتتاری آلزایمتتر تشتتخیص

 ۀکنتتد و بتتا استتتفاده از ناحیتت بتترازش جلتتوگیری میبیش

 05/90به دقت   MRI هیپوکامپ چپ و راست در تصاویر

روشتتی بتترای   [11]و همکاران  بشیر  .  یابددست می  درصد

بتترای  MRI ستتازی منتتاطق هتتدف از حجتتم بتتزرممحلی

هتتای یند ارائه کردند. بر اساس هیپوکامپاخودکارسازی فر

 درصتتد  94و    94هتتای  چپ و راست، ایتتن روش بتته دقت

 از  Alexnet یک مدل [12]و همکاران  نواز د.یابدست می

 بیماری آلزایمر بندی مراحلدیده را برای طبقهآموزش پیش

برای رسیدگی به مشکل عدم تعادل کتتلاس ارائتته کردنتتد. 

ویژگتتی   ۀکننددیده به عنوان استتتخراجمدل از پیش آموزش

، نشتتود و بتتا استتتفاده از ماشتتین بتتردار پشتتتیبااستتتفاده می

 بیشتتترینبتتا  و جنگتتل تصتتادفی تریننزدیکK  همسایگی

و همکتتاران   تانویراستت ی ا  .شودبندی میطبقه  درصد  99دقت  

 روشی مبتنی بر داده برای تمایز بین افتتراد مبتتتلا بتته [13]

پیشتتنهاد  4EEG هتتای غیرتهتتاجمیبا تحلیل ثبت و آلزایمر

کانتتال،  19در  EEG هایکردند. چگالی طیفی توان ردیابی

عدی بُدوهای طیفی مربوط را در تصاویر خاکستری پروفایل

بندی کلاس برای طبقه 5CNN مدل ،کند. سپسمنعکس می

 83و  89عدی با دقتتت بُدواز تصاویر   ایطبقهباینری و چند

از  [14]و همکتتاران جین  .شودبه ترتیب استفاده می  درصد

دیتتده بتترای استتتخراج از پیش آموزش  VGG16  یک مدل

بتترای  FreeSurfer کننتتد کتته ازویژگتتی استتتفاده می

با استفاده از آنتروپی  MRI هایپردازش، انتخاب برشپیش

 بندی با استفاده از انتقال یادگیری به نام مدل ریاضیو طبقه

PFSECTL توانستتتند بتتا  پژوهشتتگرانکنتتد. استتتفاده می

برای  درصد 73/95 به دقت ADNI ۀ استفاده از پایگاه داد

و محمتتود . دستتت یابنتتد اولیتته بنتتدی کنتتترل نرمتتالطبقه

 ۀبندی بافتتت بتترای استتتخراج متتاداز تقسیم  [15]همکاران  

کنند. ایتتن متتدل بتته دقتتت از هر فرد استفاده می خاکستری

 غیر زوال عقلی در مقابلآلزایمر   برای درصد  98بندی طبقه

 در مقابتتلزوال عقلتتی خفیتتف  برای بیمتتاران درصد 83و 

 [16]و همکتتاران  شتتی  .  یابتتدمیدست  زوال عقلی متوس   

ای عمیقتتی را پیشتتنهاد کردنتتد کتته بتترای چندجملتته  ۀشبک

ختتوب بتترای   یهای کوچک و بزرم عملکرددادهمجموعه

دارد. ایتتن متتدل بتتا استتتفاده از  بیمتتاری آلزایمتتر تشتتخیص

بتترای هتتر دو  درصتتد 55بتته دقتتت  ADNI ۀ دادمجموعه

و لتتو  .یابتتدو چندکلاستته دستتت می دودویتتیبنتتدی طبقه

های عصتتبی ستتیامی را بتترای بررستتی شبکه  [17]همکاران  

ظرفیت تمایز عدم تقارن حجمی تمام مغز پیشنهاد کردنتتد. 
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هتتای بتترای ایجتتاد ویژگی MRI Cloud  یندااین تیم از فر

عد بتترای ستتاختارهای مغتتزی اطلتتس از پتتیش بُحجمی کم

غیرخطتتی  ۀیتتک روش هستتت ،شتتده، و همچنتتینتعریف

هتتا و حتتذف اثتترات سازی ویژگیفرد برای نرمالمنحصربه

ها استتتفاده کتترد. ها و جمعیتدادهدسته در سراسر مجموعه

زوال  بنتتدیبتترای طبقه درصتتد 92ها به دقت متعادل شبکه

 .یابنتتددستتت می ADNI ۀدادبا استتتفاده از مجموعتته عقلی

را با استفاده از یک مدل  زوال عقلی [18] و همکارانوانگ 

-3Dارائتتته کردنتتتد.  یهای کانولوشتتتنعدی شتتتبکهبُستتته

DenseNets   با استفاده از یک رویکتترد فیتتوژن مبتنتتی بتتر

احتمتتال بهینتته شتتده استتت. ایتتن متتدل بتتا استتتفاده از 

دستتت   درصتتد  97بنتتدی  به دقت طبقه  ADNIۀدادمجموعه

سازی گرم از روش بهینه [19]و همکاران  . شانکاریابدمی

 برای تشتتخیص CNN و مدل خاکستری با درخت تصمیم

. کننتتداستتتفاده می  درصتتد  96یابی به دقت  و دستآلزایمر  

از پتتیش  VGG16 یتتک [20]و همکتتاران  جانگتتل

از پایگاه  آلزایمر هایدیده را برای استخراج ویژگیآموزش

 بنتتدی، از الگتتوریتمپیشنهاد کردند. برای طبقه ADNI ۀداد

SVM بندیتمتتایز، خوشتتهم، خطی K  میتتانگین و درختتت

 در تصتتاویر درصد 99تصمیم استفاده کردند. آنها به دقت 

fMRI  بتترای تصتتاویر درصتتد 73و میانگین دقتتت PET 

یک معماری یادگیری   [21]و همکاران  جی  .  یابنددست می

 هتتایعدی بتترای یتتادگیری ویژگیبُعمیق چندمقیاسی ستته

تصتتادفی  ۀدادپیشتتنهاد کردنتتد. در یتتک مجموعتته آلزایمتتر

شده بر اساس موضوع، ایتتن سیستتتم بتته دقتتت بندیتقسیم

دست  درصد 87با میانگین دقت  درصد 93حدود    آزامایش

یتتک متتدل ماشتتین بتتولتزمن  [22]وانتتگ  و بتتی .یافتتت

بتتا  آلزایمتتر اسپایک برای تشتتخیص زودهنگتتام یکانولوشن

یتتتادگیری  روشهای ویژگتتتی ترکیبتتتی و یتتتک نقشتتته

 .دبرازش ارائتته کردنتت ای برای جلوگیری از بیشچندوظیفه

یادگیری عمیق ارائه  ۀیک خ  لول [23]و همکاران  صراف

با بسیاری از تصاویر آموزشی  CNN مدل ،کردند که در آن

پتتذیر و ینتتدهای مقیاسابندی ویژگی در فربرای انجام طبقه

و  94شود. این متتدل بتته دقتتت تغییرناپذیر آموزش داده می

 .یابتتددستتت می MRI و fMRI بتترای تصتتاویر درصد 97

مشتتکل عتتدم تعتتادل کتتلاس را در   [24]و همکاران  افضل  

کنند با چارچوب افزایش داده حل میزوال عقلی  تشخیص

 95در یک نمتتای واحتتد و    درصد  98بندی  و به دقت طبقه

دستتت  OASIS ۀدادعدی مجموعتتهبُدر نمتتای ستته درصتتد

را ارائتته  های پیشینپژوهشمروری بر  (1   جدولیابند.  می

 بنتتدیمتعدد بتترای طبقه  یهای روش،  هااین مقالهدهد. از  می

با استفاده از ماشین و یادگیری عمیق وجود  بیماری آلزایمر

در   هاطبقهپارامتر مدل بالا و عدم تعادل    ،د. با این حالندار

همچنان یک مشکل استتت. متتا  آلزایمر طبقۀبندی چندطبقه

با پارامتر کمتر بتترای رستتیدگی بتته  CNN ترکیبی یک مدل

بتترای  SMOTE روشکنیم. متتا از این مشکل پیشنهاد متتی

داده استفاده کردیم تتتا بتتتوانیم   طبقۀحل مشکل عدم تعادل  

 چهار 

 نیشیپ یهاپژوهش ی بر بررس  یمرور (:1) جدول

دقت  

 )%( 

تعداد 

 ها طبقه 
 مرجع  روش

4/84 2 Multiscale deep 

learning 
[8 ] 

42/96 2 Combined feature 

technique 
[9 ] 

03/94 4 Ensemble model [10 ] 

8/89 2 CNN 2D [13 ] 

73/95 3 CNN [14 ] 

73/98 2 Transfer Learning [15 ] 

34/55 4 Deep polynomial 

network 
[16 ] 

72/92 2 Siamese network [17 ] 

52/97 2 CNN 3D [18 ] 

46/73 2 VGG16 [20 ] 

53/93 2 CNN 3D [21 ] 

11/95 2 View 3D model [24 ] 

 

 آلزایمتتر منجتتر بتته ممکن استکه  زوال عقلی ۀمرحل

 .بینی کنیمد را با دقت شناسایی و پیشنشو

 

 مدل پیشنهادی -3
های مختلتتف ماننتتد تازگی در زمینتتهیادگیری عمیق بتته

های متتدیریت تشخیص مالاریا، سرطان دهانۀ رحم، سیستم

انرژی و تصویربرداری مغز بسیار مورد توجه قتترار گرفتتته 
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مرحلتتۀ  4روش پیشتتنهادی ایتتن مقالتته دارای  [.25]استتت 

داده کردن مجموعهمتعادلها،  پردازش دادهاصلی است: پیش

هتتا از ، استتتخراج ویژگیSMOTEروش  بتتا استتتفاده از

دیتتدۀ بتتا استتتفاده از متتدل از پتتیش آموزش MRIتصتتاویر 

Inceptionv3  بندی نهایی تصاویر با استتتفاده متتدل و طبقه

DEMNET  را   یشتتنهادیمرحلتته از متتدل پ. در ادامه، هتتر

 .شر  خواهیم داد

 

 دادهتشریح مجموعه -1-3
بتترای  پتتژوهشدر ایتتن  شتتدهاستفاده ۀدادمجموعتته

 Kaggleمنبتتع بتتاز  ستتامانۀتشتتخیص بیمتتاری آلزایمتتر از 

 6400داده شتتامل آوری شتتده استتت. ایتتن مجموعتتهجمتتع

 طبقتتۀاز مغز بیمتتاران استتت کتته بتته چهتتار  MRI رتصویر

زوال  ،زوال عقلتتی خفیتتف: اندبندی شتتدهمختلتتف تقستتیم

 ف.و زوال عقل بسیار خفیتت  عقلی متوس ، غیر زوال عقلی

برای تحلیتتل تغییتترات مغتتزی در   ویژهطور    این تصاویر به

توانند در مراحل اند و میآوری شدهبیماران آلزایمری جمع

بیماری به پزشتتکان کمتتک کننتتد تتتا رونتتد   ۀاولیه و پیشرفت

های درمتتانی و برنامتته کننتتدپیشرفت بیماری را بهتتتر در   

هایی از تصاویر مربوط به هر مؤثرتری پیشنهاد دهند. نمونه

  اند.این مقاله آورده شده (1  شکلدر  طبقهیک از چهار 

پیکستتل  176×208 ۀداده با ابعاد اولیتت این مجموعه تصاویر

 های اند که برای تطابق با نیازهای مدلارائه شده

 

(: )الف( زوال عقلی خفیف؛ )ب( زوال عقلی  1شكل )

 متوسط؛ )پ( غیر زوال عقلی؛ )ت( زوال عقلی بسیار خفیف. 

 

 ۀیادگیری عمیق و کاهش پیچیتتدگی محاستتباتی، انتتداز

پیکسل تغییتتر داده شتتده استتت. ایتتن  128×128تصاویر به 

شتتود تغییر اندازه علاوه بر کاهش بار محاسباتی، باعتتا می

تر را از تر و کتتاربردیهتتای برجستتتهمتتدل بتوانتتد ویژگی

تصاویر استخراج کند. برای اینکه دقت بیشتری در پردازش 

های تصاویر حاصل شتتود، تصتتاویر قبتتل از ورود بتته متتدل

یتتادگیری عمیتتق بتته صتتورت استتتاندارد و یکنواختتت 

یکتتی  شدند.بندی و نویزهای احتمالی از آنها حذف  مقیاس

های دادههتتتای اصتتتلی در استتتتفاده از مجموعتتتهاز چالش

طور خاص، در   هاست. بهپزشکی، مشکل نامتعادلی کلاس

های طبقتتههای مربتتوط بتته  داده، تعتتداد نمونتتهاین مجموعه

 مختلف از جمله زوال عقلتتی خفیتتف و بستتیار خفیتتف بتته

هتتایی همچتتون زوال بیشتتتر از کلاس ملاحظتتهقابل    طرزی

عقلی متوس  و غیر زوال عقلتتی استتت. ایتتن عتتدم تعتتادل 

شتتود کتته قتتادر بتته   منجتتر  هاییبه ایجاد متتدل  ممکن است

های کمتر نباشند و دقتتت های با نمونهطبقهتشخیص دقیق  

ها درصد از کل داده  80. در این مقاله،  کلی مدل کاهش یابد

 10درصتتد بتترای اعتبارستتنجی و 10بتترای آمتتوزش متتدل، 

 شود.بندی میعنوان آزمایش مدل تقسیمدرصد به 

 

 SMOTEروش   -2-3
 یبتترا  یروش اساستت   کیتت به عنتتوان    SMOTEروش  

 ژهیتت و  بتته  ن،یماش  یریادگی ها در  مقابله با عدم تعادل کلاس

شتتناخته شتتده استتت. عتتدم   ق،یعم  یریادگی   یدر کاربردها

از   یاریدر بستت   جیتت را  یهتتااز چالش  یکتت ی هتتا  تعادل کلاس

 ییهادر حوزه  ژهی و  به  داست  یواقع  یایدن  یهادادهمجموعه

 ینتت یبشیو پ  یپزشتتک  یربرداری تصو  ،یاطلاعاتستی مانند ز

شتتاهد  SMOTE ر،یتت اخ یها. در ستتالیزمتتان یهایستتر

ها و بوده است که به ادغتتام آن بتتا متتدل  ریچشمگ  یتحولات

 ۀدامن ،بیترت نه ای منجر شده است و ب تردهیچیپ  یکاربردها

 .[26]  است  افتهی مختلف گسترش    یهاکاربرد آن در حوزه

بتترای های مصتتنوعی تولیتتد نمونتته SMOTE مفهوم اصلی

های موجتتود یتتابی بتتین نمونتتهکلاس اقلیت از طریق درون

هتتای است. این روش بتته کتتاهش مشتتکلات ناشتتی از داده

ها معمولات تمایتتل بتته جایی که مدل  دکندنامتعادل کمک می

 به  SMOTE. اکنریت دارند طبقۀنسبت به  وابستگیایجاد 

هتتا بتته طتتور کردن توزیع کلاسدلیل توانایی آن در متعادل

به طوری که اطمینتتان حاصتتل   دپذیرفته شده است  گسترده

کتتافی بتتا  ۀهای یتتادگیری عمیتتق بتته انتتدازشتتود متتدلمی

شوند کتته ایتتن امتتر بتته رو میهای کلاس اقلیت روبهنمونه
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شود. با این پذیری مدل منجر میبهبود عملکرد و عمومیت

 ۀدر مقابلتته بتتا عتتدم تعتتادل ستتاد  SMOTE حال، اگرچتته

های آن زمتتانی نمایتتان ها متتؤثر استتت، محتتدودیتطبقتته

های پیچیده یا با ابعاد بالا مواجه دادهکه با مجموعه  ندشومی

های روزافتتزون متتدل ۀبتتا توجتته بتته ستتلط. [27] شتتودمی

ها، پژوهشگران تتتلاش یادگیری عمیق در بسیاری از حوزه

های پیشرفته ادغام کنند را با این مدل SMOTE اند تاکرده

منجتتر شتتده استتت.  Deep SMOTE ۀبه توسع این امر که

در مواجهه بتتا مشتتکل  ممکن است SMOTE روش سنتی

رو شودد مشکلی که در هایی روبهافزایش ابعاد با محدودیت

های با ابعتتاد بتتالا، ماننتتد تصتتاویر یتتا آن، هنگام کار با داده

چشمگیر بیشتر از   یطرز  ها بههای ژنی، تعداد ویژگیدنباله

 ایتتن بتتاتوانتتد می Deep SMOTE. هاستتتتعتتداد نمونه

هتتای این چالش را با استفاده از روش و مشکل مواجه شود

را  SMOTE کند که کاراییضدرقابتی حل می ۀافزایش داد

، ویتتژه . بتته[28]  بخشتتدای با ابعاد بتتالا بهبتتود میدر فضاه

Deep  تتتر، بتتهبا ترکیب نقاط داده و ایجاد یک بردار بزرم 

های آموزشتتی را افتتزایش تعداد نمونه  ملاحظهقابل    طرزی

تر های یتتادگیری عمیتتق مناستتبدهد و آن را برای مدلمی

های زیادی برای آموزش مؤثر نیاز دارند. که به داده  کندمی

 بتتاد تتتا نتت دهاجتتازه می SMOTE هتتا بتتهایتتن نوآوری

 ۀهای متتدرن یتتادگیری ماشتتین، بتته ویتتژه در زمینتت معماری

 تکامتتل ادغتتام ۀبا ادامتت . های با ابعاد بالا، سازگار شودداده

SMOTE  ،نتتد نتواآینتتده می هایپژوهشبا یادگیری عمیق

هتتای های بیشتتتری بتترای بهبتتود تولیتتد دادهستتازیبه بهینه

بتترازش و بهبتتود مصنوعی، مقابله با مشتتکلاتی ماننتتد بیش

های دادهبرای مجموعه SMOTE هایپذیری تکنیکمقیاس

ی تصتتادف  ۀرتبتت اختصاص یابند. در این مقالتته،  بسیار بزرم  

 یایتت مزایکتتی  .انتختتاب شتتده استتت SMOTE 42روش 

برازش شیب  مشکل  به حداقل رساندن  SMOTEاستفاده از  

ها را قبتتتل از دادهتوزیتتع مجموعتته (2جتتدول   استتت.

داده را پتتس از مجموعتته عیتت توز (3  جتتدول افزایتتی وداده

نشتتان   ری تصتتو  12800بتته    SMOTEروش    توس   شی افزا

 است. ری تصو 3200دهد که هر کلاس شامل یم
 

 SMOTEها قبل از روش داد(: توزیع مجموعه 2جدول )

 تعداد تصاویر طبقه

 896 زوال عقلی خفیف 

 3200 زوال عقلی متوس  

 2240 غیر زوال عقلی 

 64 زوال عقلی بسیار خفیف 

 SMOTEها بعد از روش داده(: توزیع مجموعه 3) جدول

 تعداد تصاویر كلاس 

 3200 زوال عقلی خفیف 

 3200 زوال عقلی متوس  

 3200 غیر زوال عقلی 

 3200 زوال عقلی بسیار خفیف 

 

 های تصاویراستخراج ویژگی -3-3
تصویربرداری پزشتتکی   ۀشده در زمینهای انجامبررسی

 های مختلف علتتوم پزشتتکی، بتتهو کاربردهای آن در حوزه

دهنتتد استتتفاده از هتتا، نشتتان میویژه در تشتتخیص بیماری

ویتتژه   بتته  ،دیدههای کانولوشنی عمیق از پیش آموزششبکه

دهتتد. تر ارائه میبسیار مطلوب  ینتایج  ،در تصاویر پزشکی

های عظتتیم و دادهها که معمولات بر روی مجموعتتهاین شبکه

اند، به دلیل قتتدرت آموزش دیده  ImageNetعمومی مانند  

تواننتتد های کلی و عمومی، میدر استخراج ویژگی  زیادشان

تر مانند تصاویر پزشتتکی کتته تر و پیچیدهخاص  یدر مسائل

 یهای محدود هستتتند، عملکتتردمعمولات دارای تعداد نمونه

 .[29] بسیار بهتر داشته باشند

های پزشتتکی بتته دلیتتل مستتائل مختلتتف دادهمجموعتته

آوری داده، حفتتح حتتریم جمتتع زیتتادهای همچتتون هزینتته

خصوصتتی بیمتتاران و نیتتاز بتته تجهیتتزات ختتاص بتترای 

باعا   امرمحدود دارند. این    یحجم  معمولاتتصویربرداری،  

های عصتتبی کانولوشتتنی بتتر شود هنگام آموزش شتتبکهمی

 دستترعت بتتروز کنتتدبرازش بهها، مشکل بیشروی این داده

هتتای طتتور نامناستتب بتته داده  یعنی مدل ممکتتن استتت بتته

خوبی روی آموزشی خاص خود وابسته شتتود و نتوانتتد بتته

های جدید و ناآشنا عمومیت پیدا کند. در این شتترای ، داده

شتتدت مفیتتد دیتتده بههای از پتتیش آموزشاستفاده از متتدل

های عصتتبی کهویژه در صورتی که شب  ها بهاست. این مدل

های عمومی کتته توانند از ویژگیپیچیده و عمیق باشند، می

 ImageNetهای عمومی مانند  در طی آموزش بر روی داده

بتتا دقتتت   ،ترتیتتب  این  اند، استفاده کنند و بهاستخراج کرده
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های هتتای پزشتتکی بتتا نمونتتهقادر به پتتردازش داده  بیشتری

 .محدود خواهند بود

کانولوشتتنی   ۀحاضتتر، از شتتبک  ۀدر این راستا، در مقالتت 

بتترای  Inceptionv3 [30] ۀدیتتدعمیتتق از پتتیش آموزش

 .استتتفاده شتتده استتت MRIهای تصاویر استخراج ویژگی

Inceptionv3 های شتتتبکه ۀستتتوم از ختتتانواد ۀنستتتخ

Inception  های بتتا پردازش داده  ۀویژه در زمین  است که به

بستتیار  یابعاد بالا و پیچیده، مانند تصاویر پزشکی، عملکرد

 Inceptionv3هتتای اصتتلی ختتوب دارد. یکتتی از ویژگی

 این امر  است که  هشدهای فاکتورگرفتهاستفاده از کانولوشن

چشتتمگیر تعتتداد پارامترهتتای شتتبکه را کتتاهش   طتترزی  به

ثیر منفی بر کارایی شبکه بگذارد. این ابدون اینکه ت  ،دهدمی

شتتود، که کارایی شبکه حفتتح می  کاهش پارامترها در حالی

تر قتتادر بتته یتتادگیری بهینتته  طرزی  شود مدل بهموجب می

در متتدل  .هتتای ورودی باشتتدهتتای پیچیتتده از دادهویژگی

عنوان به Inceptionv3  ۀشبک  پیشنهادی این مقاله، خروجی

شتتود. در استتتفاده می DEMNET ۀورودی بتترای شتتبک

 توستت  MRI شده از تصاویرهای استخراجحقیقت، ویژگی

Inceptionv3  ، ۀپس از حتتذف لایتت  Softmax  شتتبکه، بتته 

وارد  DEMNETۀ های بعتتدی شتتبکطور مستقیم بتته لایتته

 یهتتا در ستتطحشتتود ویژگیشوند. ایتتن کتتار باعتتا میمی

که معمتتولات   Softmax  ۀتر استخراج شوند، زیرا لای پیشرفته

 شتتود و بتتهرود، حذف میبندی نهایی به کار میبرای طبقه

هتتای طور مستقیم بتته ویژگی  تواند بهشبکه می  ،ترتیب  این

تر تصاویر دست یابد. این نوع استتتخراج تر و جزئیپیچیده

ویتتژه در تصتتویربرداری پزشتتکی کتته   تر، بتتهویژگی دقیتتق

جزئیات دقیق و حستتاس تصتتاویر اهمیتتت زیتتادی دارنتتد، 

یند استتتخراج ادر فر  .شودمحسوب می  ملاحظهقابل    یمزیت

شتتبکه  ۀهای اولیه و میان، از لایهInceptionv3ها از  ویژگی

شتتود. حتتذف های ویژگی استتتفاده میبرای استخراج نقشه

هتتای آموزشتتی، کنتتد تتتا از دادهکمتتک می Softmax ۀلایتت 

های اصتتلی د که نمایانگر ویژگینهایی استخراج شوویژگی

کتته   های ستتاختاریویژه ویژگی  ، بههستندتصاویر پزشکی  

های مختلتتف از جملتته برای تشخیص بیماریممکن است  

های عصبی اهمیتتت داشتتته سرطان مغز، یا بیماریآلزایمر،  

 ۀ عنتتوان ورودی بتته شتتبک هتتا بتتهباشتتند. ایتتن ویژگی

DEMNET  بنتتدی نهتتایی بتتهشوند تا فرایند طبقهوارد می 

 (،2  شتتکلدر  .تر و با عملکرد بهتر انجتتام شتتودطور دقیق

طور دقیق نمایانگر رونتتد کلتتی   مدل پیشنهادی این مقاله به

هتتا از یند است. در این متتدل، پتتس از استتتخراج ویژگیافر

 هتتا بتته، ایتتن ویژگیInceptionv3توستت   MRI تصتتاویر

. ستتپس، شتتوندوارد می DEMNETعنتتوان ورودی بتته 

DEMNET  هتتا را پتتردازش و متتدل نهتتایی را این ویژگی

ها و اختلالات مغزی تولیتتد تر بیماریبندی دقیقبرای طبقه

اصتتلی   ۀطور کلی شامل چهتتار مرحلتت   کند. این روند بهمی

هتتا، ستتپس استتتفاده از پتتردازش دادهاستتت: ابتتتدا پیش

SMOTE  هتتا بتتا هتتا، استتتخراج ویژگیبرای تعتتادل کلاس

Inceptionv3 بنتتدی توستت  انجتتام طبقه ،و در نهایتتت

DEMNET  . کارگیری پیشنهادی و بهبا استفاده از این مدل

تتتوان دیتتده، میهای کانولوشنی عمیق از پیش آموزششبکه

ها در تصتتاویری کتته دارای به بهبود دقت تشخیص بیماری

های محتتدود هستتتند، کمتتک کتترد. ایتتن روش باعتتا داده

های پزشتتکی، های یتتادگیری عمیتتق در زمینتتهشود مدلمی

ها، های نامتعادل و تعداد کم نمونتتهحتی در مواجهه با داده

قبول و پایدار باشتتند. در آینتتده، ایتتن   قادر به عملکرد قابل

یتتادگیری   ۀهای پیشرفتتواند در کنار سایر روشرویکرد می

ویژه در پزشکی دقیتتق، تحتتولات زیتتادی ایجتتاد   ماشین، به

 (، مدل پیشنهادی قابل مشاهده است.2در شکل   .کند

 

 
(: چارچوب مدل تركیبی پیشنهادی با استخراج ویژگی  2شكل )
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 Inceptinv3دیدۀ به وسیلۀ شبكۀ عصبی از قبل آموزش

 

 DEMNETشبكۀ زوال عقلی  -4
بندی نهایی مراحل زوال عقتتل، در منظور انجام طبقه  به

وزن با عنوان این پژوهش از یک معماری کانولوشنی سبک

DEMNET   استفاده شده است. هتتدف اصتتلی از طراحتتی

در شتترای  کمبتتود  زیتتادیابی بتته دقتتت ایتتن شتتبکه دستتت

کاهش تعداد پارامترهای   ،حال  عین  های آموزشی و درداده

 است.های عمیق متداول آموزش نسبت به شبکه قابل

 :شامل اجزای اصلی زیر است DEMNET معماری

 ReLU  ستتازیکانولوشن اولیه با تابع فعال ۀدو لای  •

 های پایهبرای استخراج ویژگی

کاهش ابعاد فضتتایی  برای Max-Pooling ۀیک لای  •

 محاسباتی ۀو هزین

بتتا  DEMNET چهتتار بلتتو  استتتخراج ویژگتتی •

 256و  128، 64، 32فیلترهای 

بتتترای  Batch Normalization هایلایتتته •

 یند آموزشاپایدارسازی فر

 برازشمنظور کاهش بیش به Dropout ۀدو لای  •

بتترای نگاشتتت  (Dense) متصتتلتمام ۀستته لایتت  •

 های سطح بالاویژگی

بنتتدی چهارتتتایی بتترای طبقه Softmax ۀیتتک لایتت  •

 مراحل زوال عقل

هتتای نستتبت بتته معماری DEMNET ویژگتتی متمتتایز

 زیتتاد، سادگی ساختار همراه با توان تفکیک  CNN  متداول

های پزشکی کوچتتک استتت. ایتتن طراحتتی امکتتان در داده

 ۀشتتده توستت  شتتبکهتتای استخراجمتتؤثر از ویژگی  ۀاستفاد

 ،حتتال عتتین و در کنتتدمیرا فراهم  InceptionV3 انتقالی

 .کندپیچیدگی محاسباتی مدل را کنترل می

بتترای  تصتتاویر هتتای کلیتتدی،پس از استتتخراج ویژگی

( CNN  عصتتبی کانولوشتتنی ۀبه یک شبک  بندی نهاییطبقه

طتتور ختتاص  بتته مقالتتهدر این  CNN شوند. مدلوارد می

بندی مراحل زوال عقل طراحتتی شتتده استتت تتتا برای طبقه

 [31] را شناسایی کند. معمتتاری پیشتتنهادی بیماری آلزایمر

، یتتک ReLU  ستتازیکانولوشن با تتتابع فعال  ۀشامل دو لای 

 ۀ، دو لایتت DEMNET  ، چهتتار بلتتو Max-pooling  ۀلای 

Dropout ۀ، سه لای Dense  ۀو یتتک لایتت SoftMax  بتترای

یتتک تتتابع  ReLU ستتازی. تابع فعالاستبندی نهایی طبقه

های سازی لایهعنوان تابع فعال پذیر است که بهخطی بخش

توانتتد مشتتکل پنهان در نظر گرفته شده است. این تتتابع می

ها شتتود شتتبکهرا حل کنتتد و باعتتا می  محوشدن گرادیان

بهتر نسبت به ستتایر توابتتع   یتر یاد بگیرند و عملکردسریع

، DEMNET  اولین لایتته در متتدل.  سازی داشته باشندفعال

شتتده و نرمال MRI تصتتاویر ،ورودی است کتته در آن ۀلای 

 .شتتوندعنوان ورودی به شبکه وارد می  شده بهسازیافزونه

 اصتتلی متتدل پیشتتنهادی ۀهای کانولوشتتنی هستتتلایتته

DEMNET ۀاز وظیفتت  عمتتده یدهند و بخشرا تشکیل می 

 ها ورودی را بتتهعهده دارند. این لایه  بهمحاسباتی شبکه را  

، سپس با فیلترهتتای وزنتتی کنندمیصورت تصویر دریافت  

هتتا یتتا ویژگی  ۀکنند و به همراه بایتتاس، نقشتت کانولوشن می

های ویژگی پاسخ  ،کنند. سپسهای مدنظر را تولید میپاسخ

بتتین  Pooling هایلایتته .دنشوهای بعدی ارسال میبه لایه

های کانولوشنی قرار دارند و برای کاهش ابعاد نمایشی لایه

شتتوند. در فضایی و فضای محاستتباتی استتتفاده می  ۀدر دامن

های برای کتتاهش هزینتته  Max-pooling ، ازپژوهشاین 

های بعدی استفاده شده است که با انتختتاب محاسباتی لایه

هتتا را شتتده، دادهبیشترین مقتتدار پیکستتل در کرنتتل انتخاب

 بطتتۀرابا استتتفاده از  Max-pooling  کند. مقدارفشرده می

  :شودمحاسبه می (1 

 1 ) 1floor X

p

I P
M

S

 −
= +  

 

 

 

 فرم ورودی
X

I تجمیع ۀپنجر ۀاست، انداز P و گتتام 

 .است Sبرابر 

 ۀشتتامل یتتک لایتته از دو لایتت   DEMNETیهتتابلو 

 Batchۀ، یتتک لایتت ReLU ستتازینی با تتتابع فعالشکانولو

Normalization  ۀو یتتک لایتت Maxpooling در هستتتند .

ی ی بتتا فیلترهتتا DEMNET هتتایمتتدل پیشتتنهادی، بلو 

بتترای استتتخراج  256و  128، 64، 32از جملتته  ،مختلتتف

بندی مراحل بیمتتاری آلزایمتتر های تفکیکی در طبقهویژگی

شتتوند. تعتتداد مختلتتف فیلترهتتا بتته استتتخراج استتتفاده می

 ReLU سازیکند. تابع فعالهای تفکیکی کمک میویژگی
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ای طراحی شده استتت کتته در صتتورتی کتته مقتتدار گونه  به

گردانتتد و ورودی منبت باشد، ورودی را بدون تغییر بازمی

 این تتتابع بتته  (2   ۀشود. معادلصفر می  ،در غیر این صورت

 :صورت زیر است

 2 ) F=max(0,x) 

 

هتتای طور ویژه برای استتتخراج ویژگی  این معماری به

د هتتر مرحلتته از نتت توانکتته میتفکیکی طراحی شتتده استتت 

د. در نتت بیماری زوال عقتتل را در یتتک تصتتویر برجستتته کن

استتتفاده  DEMNET معمتتاری پیشتتنهادی، چهتتار بلتتو 

ای سازی دستتتهنرمالهای کانولوشنی،  د. پس از لایهنشومی

ستتازی شتتود. های قبلی نرمالشود تا خروجی لایهانجام می

مقادیر ورودی کمک   ۀاین امر به جلوگیری از تغییرات دامن

سازی است که منظم روشیک  ایسازی دستهنرمال.  کندمی

کتتار  در مدل پیشنهادی بتته برازشمشکل بیش برای کاهش

منظتتور از بتتین بتتردن تصتتادفی  بتته Dropout ۀلای  .رودمی

های پنهتتان طتتی فراینتتد آمتتوزش ها در لایهبرخی از نورون

 کتتاهششتتود. ایتتن تکنیتتک همچنتتین بتترای استتتفاده می

شود. بهتتترین مقتتدار بتترای در مدل استفاده می برازشبیش

های است. پس از لایه 5/0 تا2/0معمولات بین   dropout نرخ

های با ابعاد بالا به برای تبدیل داده Dense ۀکانولوشنی، لای 

 کانولوشن ۀشود. خروجی لای ستونی استفاده می برداریک 

همتتان  Dense ۀشتتود. لایتت میوارد  Dense ۀبه ورودی لای 

های عصتتبی کند که در شبکهعملیات ریاضیاتی را اجرا می

 ۀشتتود. در روش پیشتتنهادی، ستته لایتت مصنوعی انجتتام می

Dense قبلتتی بتته  ۀد که هر نتتورون در لایتت نشواستفاده می

، Denseۀ متصل است. پس از لایتت   Denseۀهای لای نورون

هتتا تعتتداد نورون کتته در آن،شود استفاده می SoftMax از

، ایطبقهبندی چندها خواهد بود. در طبقهبرابر تعداد کلاس

 فق هستند و One-hot Encoding  صورت ها بهبرچسب

( 3  ۀمعادلتت  .شتتودکلاس منبت در تابع هزینتته محاستتبه می

 ۀمنظتتور محاستتب  عنوان تابع هزینه بتته  آنتروپی متقاطع را به

ها تعریتتف دستتته  Cاحتمال تعلق هر تصویر به هر یتتک از

 :کندمی

 3 ) 𝜕

𝜕𝑠𝑝

(− 𝑙𝑜𝑔(
𝑒𝑠𝑝

∑ 𝑒𝑆𝑗𝑐
𝑗

)) 

 

 .است CNN ۀشبک ۀنمر sp ۀ بالا،در معادل

بتترای محاستتبه و  [32] در ایتتن روش، تتتابع گرادیتتان

 شتتود. در فراینتتدها در شبکه استتتفاده میروزرسانی وزنبه

هتتای خروجتتی بتته ، گرادیان تابع هزینه از نورونانتشارپس

ستتازی ها برای بهینهشود و وزنها برگشت داده میورودی

به صفر های منفی شوند. گرادیان برای کلاسمدل تنظیم می

کلاس منبتتت  SoftMax رسد، ولی از آنجا که خروجیمی

های منفی وابسته است، گرادیان تابع نیز به امتیازهای کلاس

معادلتتۀ   .شتتودهای منفی نیز محاستتبه میهزینه برای کلاس

را   انیتت گراد  بۀمربوط بتته محاستت   اتیجزئ(  5( و معادلۀ  4 

 :دهندیارائه م

 4 ) 
𝜕

𝜕𝑠𝑝

(− 𝑙𝑜𝑔(
𝑒𝑠𝑝

∑ 𝑒𝑆𝑗𝑐
𝑗

)) =  (
𝑒𝑠𝑝

∑ 𝑒𝑆𝑗𝑐
𝑗

−  1) 

 5 ) 𝜕

𝜕𝑠𝑝

(− 𝑙𝑜𝑔(
𝑒𝑠𝑝

∑ 𝑒𝑆𝑗𝑐
𝑗

)) =  (
𝑒𝑠𝑝

∑ 𝑒𝑆𝑗𝑐
𝑗

) 

 

 سازیالگوریتم بهینه -5
 ستتازی انتشتتار میتتانگین مربعتتات ریشتتهالگوریتم بهینه

 RMS prop) سازی برای آموزش به عنوان الگوریتم بهینه

بتته عنتتوان  RMS prop. شتتودمدل پیشنهادی استتتفاده می

ای آشوبنا  توسعه یافته دستهروشی برای یادگیری کوچک

انتشار، مشکل گرادیان ناپدیدشونده . در طی پس[33]  است

ستتازی گرادیتتان بتتا استتتفاده از میتتانگین متحتتر  بتتا نرمال

 ۀسازی، اندازشود. این نرمالها برطرف میمربعات گرادیان

هتتای بتتزرم گتتام را بتترای گرادیان  دکنتتدگام را متعادل می

دهد تا از انفجار گرادیان جلوگیری شتتود و گتتام کاهش می

دهتتد تتتا از هتتای کوچتتک افتتزایش میرا بتترای گرادیان

بتته ، RMS prop .هتتا جلتتوگیری کنتتدناپدیدشدن گرادیان

جای اینکه نرخ یادگیری را به عنوان یتتک هایپرپتتارامتر در 

ایتتن بتتدان   .دارای نرخ یادگیری تطبیقتتی استتت،  نظر بگیرد

 کند. معناست که نرخ یادگیری در طول زمان تغییر می

 

 ارزیابی عملكرد مدل پیشنهادی  -6
های افراد بیماری که سیستتتم آنهتتا را برای تعداد نمونه

( استتت. تعتتداد TPدرست تشخیص داده، منبتتت صتتحیح  
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نمونۀ افراد سالم که سیستم آنها را درستتت تشتتخیص داده 

شتتود. تعتتداد ( در نظتتر گرفتتته میTNاست، منبت کاذب  

های سالمی که سیستم آنهتتا را بیمتتار تشتتخیص داده، نمونه

های افتتراد بیمتتاری ( است و تعداد نمونهFPمنفی صحیح  

( FNکه سیستم آنها را سالم تشخیص داده، منفتتی کتتاذب  

پتتس از آمتتوزش دقتتت    اریتت مع.  [34]شود  در نظر گرفته می

 متتدل جی نتتتادر ایتتن بختتش،  استتت. یابیتت ارزمتتدل قابتتل 

 یاصتتل اریتت دقتتت مع .بررستتی ختتواهیم کتتردرا  پیشتتنهادی

 ینتت یبشیمتتدل در پ  عملکتترد  زانیم  نییتع  یبرا  شدهاستفاده

توان از معادلۀ دقت را می  است.  یواقع  یو منف  واقعی  منبت

 ( به دست آورد: 6 

 6 ) TP TN
ACC

TP TN FP FN

 +
=  

+ + + 
 

 

 هتتایینیبشیبتته کتتل پمنبت صحیح    نسبت مشاهدات

 متتدل،  باشتتد  1برابتتر    صحتاگر    نامیم.صحت می  را  منبت

 بتتا استتتفاده از صتتحت. عملکتتردی ختتوب دارد پیشتتنهادی

 است:محاسبه  ( قابل7معادلۀ  

 7 ) TP
PR

TP FP

 
=  

+ 
 

 

توان به عنتتوان حساستتیت تعریتتف معیار پوشش را می

 یابیتت مکان  یکننده برایبندطبقه  ییتوانا  ۀدهندکه نشانکرد  

 بتتا استتتفاده از  معیتتار پوشتتشمنبت استتت.    یهاتمام نمونه

 .[35]است محاسبه ( قابل 8معادلۀ  

 8 ) TP
REC

TP FN

 
=  

+ 
 

 

 یبندعملکرد طبقه  یابی ارز  یمهم برا  یاریمع  F1امتیاز  

همستتاز   نیانگیتت م  اریتت مع  نی ا(،  9معادلۀ  طبق    ست.هاکننده

ایتتن معیتتار همچنتتین  .کنتتدیرا محاسبه م پوششو  صحت

بتتا   معیتتار صتتحت و معیتتار پوشتتشچقتتدر    دهتتدینشان م

 :[36] متوازن هستند گری کدی 

 9 ) 2 PR REC
F1-Score

PR REC

  
=  

+ 
 

 

 128ای اندازۀ دسته، epoch 50مدل پیشنهادی با دورۀ 

به عنوان نرخ یادگیری اولیتته آمتتوزش داده شتتده   001/0و  

ساز در متتدل به عنوان بهینه  RMSpropاست. همچنین، از  

بتتدون استتتخراج   DEMNETدقت متتدل    کنیم.استفاده می

درصتتد   23/95برابر    Kaggleهای  ویژگی با استفاده از داده

بتترای   Inceptionv3با    DEMNETاست. با ترکیب مدل  

درصد به دستتت   52/98های کلیدی، دقت  استخراج ویژگی

 دستتتههر    یابی ارز  یارهایمع  ۀدهندنشان  (4   جدولآید.  می

جتتدول . همچنتتین، در  است  تنهاییبه  DEMNETدر مدل  

بتتا  DEMNET(، معیارهتتای ارزیتتابی متتدل ترکیبتتی 5 

Inceptionv3 شوند.مشاهده می 

از  DEMNET ، متتدلVMDۀ با وجود اینکه در دستتت

ترتیتتب بتتا  ، بتتهF1  نظر معیارهای صحت، پوشش و امتیتتاز

بهتر نسبت به متتدل  ی، عملکرد00/1و   00/1،  99/0مقادیر  

ترکیبتتی دارد، میتتانگین هتتر ستته معیتتار در متتدل ترکیبتتی 

 ROC یمنحنتت  ریتت زمستتاحت . یابتتدپیشتتنهادی بهبتتود می

منبتتت و   یهتتاکلاس  نیب  زی مدل در تما  ییتوانا  ۀدهندنشان

عملکرد بهتر متتدل در   ۀدهندنشان  شتریب  AUCاست.    یمنف

 نیبتت   AUC  ،یدو کلاس است. به طتتور کلتت   نی ا  نیب  زی تما

 AUCبتترای  1مقتتدار . شتتودیدر نظتتر گرفتتته م 1تتتا  5/0

بهترین مقدار استد یعنی مدل توانسته است دو دستۀ منبت 

بتته  AUCاما اگر مقدار  .درستی تشخیص دهدو منفی را به

بودن متتدل دهندۀ تصتتادفیبرسد، ایتتن امتتر نشتتان  5/0عدد  

برای هر دوره در طول آموزش امکان  AUC ۀمحاسباست. 

 (3شتتکل  .  کندنظارت مداوم بر عملکرد مدل را فراهم می

 دهد.مدل پیشنهادی این مقاله را نشان می  ROCمنحنی 

 

بدون  DEMNET(: معیارهای ارزیابی مدل 4جدول )

 Inceptionv3استفاده از 

 F1امتیاز  پوشش صحت مرحله

MID 88/0 98/0 93/0 

MOD 98/0 87/0 92/0 

ND 98/0 96/0 97/0 

VMD 99/0 00/1 00/1 

 

با   DEMNETمعیارهای ارزیابی مدل تركیبی (: 5جدول )

Inceptionv3 
 F1امتیاز  پوشش صحت مرحله
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MID 00/1 98/0 99/0 

MOD 99/0 00/1 00/1 

ND 00/1 96/0 98/0 

VMD 96/0 00/1 98/0 

 
با   DEMNETمدل تركیبی   ROCمنحنی (: 3شكل )

Inceptionv3 
 

های موجود در هر ، نمونهSMOTEتوس  روش   •

بتتر   SMOTEتاثیر روش  شوندد در نتیجه،  دسته متقارن می

 (،4شتتکل  شدت حائز اهمیت است. در  مدل پیشنهادی به

و متتدل ترکیبتتی  DEMNETمتتدل  AUCمعیتتار دقتتت و 

بتتا  DEMNETمتتدل پیشتتنهادی قابتتل مشتتاهده استتت. 

SMOTE    بتتدون  ودرصتتد  23/95به دقت پس از آموزش

SMOTE  مقتتدار . ه استتتافتتت ی دستتت   درصتتد  85  به دقت

AUC    بتتا    درصتتد  97  بیتت به ترتاین مدلSMOTE    92و 

 Inceptionv3ترکیبتتی    مدلاست.    SMOTEبدون    درصد

بتتا   درصتتد  52/98به دقتتت  پس از آموزش    DEMNET  با

SMOTE    بدون    درصد  88وSMOTE    ه استافتی دست .

و  SMOTEبتتا  درصد 99 بیبه ترتاین مدل   AUCمقدار  

 است. SMOTEبدون  درصد 94

 

 
در دو مدل   SMOTEمیزان تأثیر روش (: 4شكل )

DEMNET  و مدل تركیبیInceptionv3  باDEMNET 

 

دقت مدل پیشنهادی در این مقاله بتتا استتتفاده از روش 

SMOTE  یابتتد. درصتتد دستتت می 10بتته بهبتتود حتتدود

 SMOTE   5ایتتن متتدل بتتا روش    AUCهمچنین، معیتتار  

بهبود یافته است. مدل پیشنهادی، یعنی مدل ترکیبی   درصد

DEMNET    باInceptionv3های مختلتتف ، با سایر متتدل

CNN    است. این مقایسه را و یادگیری ماشین مقایسه شده

گیتتریم. همچنتتین، در نظر می های مرتب با نتایج سایر مدل

در دو حالتتت   Inceptionv3بتتا    DEMNETمدل ترکیبی  

کردن روش و بتتا اضتتافه SMOTEکردن روش بدون اضافه

SMOTE    .ستتایر  بتتا  پیشتتنهادی  متتدلقابل مشاهده استتت 

شتتبکۀ ، یامیستت  ۀ، شتتبکVGG16ماننتتد  CNN یهامتتدل

 شتتده  سهی مقا  هی و پرسپترون چندلا  Bi-LSTMکانولوشنی  

در جتتدول   .قابل مشاهده استتت  (6   جدولدر  آن    جی نتا  که

، Inceptionv3 + DEMNET(SMOTE)جز (، بتته6 

 ها با داده نامتقارن هستند. تمامی مدل
 

با   DEMNET(: مقایسۀ نتایج مدل تركیبی  6جدول )

Inceptionv3 های دیگر با مدل 

 نوع داده دادهمجموعه مدل
دقت 

)%( 

Inceptionv3 + 
DEMNET(SMOTE) 

Kaggle MRI 52/98 

Inceptionv3 + 
DEMNET(without 

SMOTE) 
Kaggle MRI 88 

DEMNET Kaggle MRI 23/95 

Ensemble based 
classifier 

Kaggle sMRI 05/95 

VGG16 Kaggle MRI 03/96 

MLP Kaggle MRI 89 

CBLSTM + GAIN Kaggle MRI 82 

CBLSTM + 
SMOTE Kaggle MRI 84 
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  یهامدلسایر با  یشنهادیمدل پ F1(: مقایسۀ امتیاز 5شكل )

 منتخب دیگر

 

از  ادیتت ز یبتتا تعتتداد ستتهی قابتتل مقا فقتت نتته این مقاله 

 یاست، بلکه در برختت   نهیزم  نی در ا  شدهانجام  یهاپژوهش

های . در میان مدلمیشاهد هست زیبهتر را ن  یجی نتا  ،موارداز  

بیشتتترین  VGG16شده بعد از مدل پیشنهادی، مدل معرفی

میلیتتون پتتارامتر  138دارای  VGG16دقتتت را دارد. متتدل 

 (،5شتتکل  است که توان محاسباتی زیادی را نیاز دارد. در  

 شود.ها مشاهده میمدل پیشنهادی با سایر مدل F1امتیاز 

متتدل   F1شتتده، امتیتتاز  های انجامبا توجتته بتته مقایستته

هاست. بعتتد از متتدل پیشنهادی بهتر از معیارهای سایر مدل

بتتالا   DEMNETو    VGG16های  پیشنهادی، نتتتایج متتدل

نسبت بتته   DEMNETهستند. از آنجا که پارامترهای مدل  

VGG16  شدت کم هستند، در مدل پیشنهادی این مقاله، به

انتختتاب   Inceptionv3برای ترکیب بتتا    DEMNETمدل  

 شده است.
 

 گیرینتیجه -7

تتتدریج بیماری آلزایمر، یک بیماری مغزی است کتته به

ترین کارهتتارا مختتتل عملکرد حافظه و انجتتام حتتتی ستتاده

زوال   هاترین بیماریکند. برای افراد مسن، یکی از شایعمی

عقلی استتت. در مراحتتل اولیتتۀ بیمتتاری هیپوکامتتپ، قشتتر 

بیننتتد. ستتپس، آنتورینال و سایر نتتواحی حافظتته آستتیب می

گذارد. این امتتر آستتیب بیماری بر نواحی قشری مغز اثر می

زیتتادی بتته آداب اجتمتتاعی، زبتتان و توانتتایی تفکتتر فتترد 

رساند. تا کنون، هیچ دارویی برای جلوگیری از افتتزایش می

موقع استتت. امتتا اگتتر بیمتتاری بتته  مراحل آلزایمر پیدا نشده

توان با داروهای مناسب سرعت آن تشخیص داده شود، می

شدت کتتاهش داد. پژوهشتتگران مختلتتف در سرتاستتر را به

های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق بتترای جهان از روش

انتتد. در ایتتن تشخیص اولیۀ بیمتتاری آلزایمتتر استتتفاده کرده

 Inceptionv3و    DEMNETمقاله، یک متتدل ترکیبتتی از  

 یهتتامتتدل بتتا استتتفاده از دادهاستتت. ایتتن پیشتتنهاد شتتده 

 زوال عقلتتیمراحتتل  یبنتتدطبقه یبتترا Kaggleاستتتاندارد 

است. محدودیت اصلی این پایگاه داده عتتدم   یافتهآموزش  

، مشتتکل SMOTEهاست. با استتتفاده از روش  تقارن دسته

شتتود. متتدل جدیتتد متتا توستت  ها حل میعدم تقارن دسته

دسته ارزیابی شتتد و بتته دقتتت کلتتی   4های موجود در  داده

یابتتد. درصد دست می  99مقدار    AUCدرصد و به    52/98

های مشتتابه مقایستته در نهایت، نتایج متتدل بتتا ستتایر متتدل

های متترتب  بتتا بیمتتاری تواند قستتمتمیمدل    نی ااند.  شده

 ستتتمیس  کیتت کنتتد و بتته عنتتوان    ییمغز را شناسا  آلزایمر از

 ینتت یبشیپزشتتکان در پ بتته ی،ریگمیتصتتم بانیکارآمتتد پشتتت

 کمتتک  یبر اساس ستتطح زوال عقلتت   مری آلزا  یماریشدت ب

پروژه از   نی ا  ،یپزشک  یهاکوچک داده  اسیمق  لیدله  ب  .کند

 یهتتاحجتتم داده افتتزایش یبتتراه داد شی افتتزا هتتایروش

بتته   یابی و دستتت  برازشمشکل بیشاز    یریجلوگ  ،یآموزش

دو   پروژه از  نی ا  کند.یاستفاده م  یبندعملکرد بهتر در طبقه

 ری تصتتاو  یبنددر طبقه  یبا عملکرد عال  ترکیبی  CNN  مدل

MRI  متتدل  کیتت بتته دستتت آوردن  یبتتراکنتتد.  استفاده می

 ستتعی شتتده استتت تتتا حتتد امکتتان ،بهتتتر کننتتدۀیبندطبقه

 .به صورت مناسب تنظیم شوند پرپارامترهای پارامترها و ها
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