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The Alzheimer's disease, a progressive brain disorder, 
necessitates timely detection for effective management due to the 
current diagnostic methods' limitations. The study presents an 
efficient convolutional neural network (CNN) designed for 
classifying brain magnetic resonance imaging (MRI) images into 
four categories related to Alzheimer's disease. To enhance 
diagnosis, this study proposes two distinct approaches at 
different stages: (1) using optimized data pre-processing; and (2) 
designing a lightweight CNN architecture with low complexity 
and fewer parameters that simultaneously possesses good 
accuracy, computational efficiency, and excellent performance. 
The proposed method achieved outstanding results, with a final 
accuracy of 99.22%, a macro average F1 score of 0.99, an MCC of 
0.9870, and a Cohen kappa score (CKS) of 0.9870. In addition to 
accuracy, the complexity of the proposed model, including the 
comparison of model size, time elapsed, the number of FLOPs, and 
the trainable and non-trainable parameters of the proposed 
method were also thoroughly investigated. This model, with the 
advantages of high accuracy, reduced FLOPs, faster execution 
time, and lower memory requirements outperforms other deep 
learning methods used in recent studies.  
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EXTENDED ABSTRACT 

Introduction 
Alzheimer's disease (AD) is the leading form of dementia, characterized by a 

progressive decline in memory and cognitive functions, followed by impairments in 
speech, visual-spatial skills, and behavioural changes such as apathy, aggression, and 

depression. AD is marked by two key neuropathological features: the accumulation of 

beta-amyloid plaques in neuronal spaces and the formation of neurofibrillary tangles 
inside neurons due to tau protein hyperphosphorylation. Impaired synaptic function is 

central to cognitive decline in AD patients, exacerbated by beta-amyloid's toxic effects on 

mitochondria, leading to neuronal damage. Early diagnosis is crucial for disease 

management, with machine learning and deep learning techniques emerging as vital tools 
for diagnosis and classification. Deep learning, noted for its efficiency with large datasets, 

is increasingly preferred over traditional machine learning methods for brain structure 

segmentation and AD classification. 

Methodology 
Figure 1 provides an overview of the design and performance stages of the network. 

According to Figure 1, this study proposes two distinct approaches at different stages: (1) 

using optimized data pre-processing, and (2) designing a lightweight and simple CNN 
architecture with low complexity and fewer parameters that simultaneously possesses good 

accuracy and excellent performance. 6400 MRI data related to Alzheimer's disease were 

obtained from the Kaggle dataset, and then the data were preprocessed. Class weight is a 

technique used during the preprocessing phase to handle class imbalance. Imbalances in 
class distribution within datasets can significantly impact classification outcomes. 

Consequently, it becomes essential to incorporate class weighting into the network loss 

function. This ensures that classes with fewer instances are assigned greater weight and also 
offsets the influence of classes with larger sample sizes. In addition, the MRI images were 

resized to 224 × 224 pixels in size in the preprocessing phase. In the proposed convolutional 

neural network with a lightweight architectural structure and low complexity, the learning 

stages were performed by extracting features from the training data, and then the 
performance of the network was evaluated on the images related to the test dataset and 

classified into 4 classes: MID, MOD, ND, and VMD. 

 

 
Figure 1. Overall system framework of the methodology. 
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Results and discussion 
Figure 2 depicts the precision, recall, f1-score, and support values associated with each 

of the four classes within a classification model. Table 1 represents the sensitivity, specificity, 

and AUC of the model. The proposed method achieved outstanding results, with a final 
accuracy of 99.22%, a marco average F1 score of 0.99, an MCC of 0.9870, and a Cohen kappa 

score (CKS) of 0.9870.  In addition to accuracy, the complexity of deep learning models 

should also be considered. In Table 2, a comparison is presented between the result of the 
proposed model and two relatively light architectures, MobileNetV2 and InceptionV3; the 

preprocessed data was applied to them. The size plays a crucial role as it dictates the 

computational expenses involved. In this aspect, the proposed model was remarkable in 

terms of model accuracy, model size, and time elapsed. Floating point operations per second 
(FLOPs) are calculated in Table 3 to better express the complexity of the models. Table 4 

compares the trainable and non-trainable parameters of the proposed method with those 

of other deep-learning models. The designed CNN uses fewer parameters in its design, 
resulting in less memory usage and much faster training and execution times compared to 

larger networks. Due to its much fewer parameters compared to other deep CNN networks, 

the designed CNN method has a much faster execution speed while providing very 

acceptable accuracy, demonstrating its superiority. The proposed CNN architectures require 
less memory than more complex CNN architectures due to their smaller number of 

parameters. This can be an advantage when working with limited memory resources. In this 

study, the time elapsed of 4068.9661543369293 seconds for training the proposed model 
was significantly less than the time required to train other CNN architectures.  

 

 
Figure 2. Classification report of designed CNN. 

Table 1. Statistical results of the model. 
 Sensitivity Specificity AUC 

Mild_Demented 0.96 1.00 0.98 

Moderate_Demented 1.00 1.00 1.00 
Non_Demented 0.99 0.99 0.99 

Very_Mild_Demented 0.99 0.99 0.99 

Table 2. Results of the proposed method compared to other the DCNN models. 

 
Train 

Accuracy 
Validation 
Accuracy 

Test 
Accuracy 

F1-
score 

MCC Time Elapsed (s) 
Total 

Params 

InceptionV3 0.7601 0.7517 0.7109 0.78 0.4719 14750.527214765549 
22059168 
(84.15 MB) 

MobileNetV2 0.8671 0.8056 0.7865 0.79 0.6038 6387.819058418274 
2422208 
(9.24 MB) 

Proposed 
Model 

1.00 0.9931 0.9922 0.99 0.9870 4068.9661543369293 
5406776 

(20.63 MB) 
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Table 3. Comparison of FLOPs with other models. 
Model FLOPs 

InceptionV3 3449417648 
MobileNetV2 1001225392 

Proposed model 120874096 

Table 4 Comparison of the trainable and non-trainable parameters of the proposed model and other deep 
learning models. 

Model Total parameters Trainable parameters Non-trainable parameters 
ResNet50  27,784,580 27,731,460 53,120 

VGG19  21,075,524 21,075,524 0 
Xception  25,058,348 25,003,820 54,528 

EfficientNetB7  69,343,131 69,032,404 310,727 
DenseNet201  22,256,708 22,027,652 229,056 

Proposed Model 5,406,776 5,406,776 0 

Conclusion 
In this study, a lightweight and accurate deep Convolutional Neural Network (CNN) 

method was presented for the detection and classification of Alzheimer's disease based on 

brain MRI images. Using Kaggle data consisting of 6400 MRI images related to four different 
categories of Alzheimer's disease, the proposed model achieved high accuracy by utilizing 

optimized data processing and designing a simple and lightweight CNN architecture with 

low complexity and fewer parameters. The results showed that the proposed model 

achieved a high accuracy of 92.22% and an average F1 score of 0.99. The main advantages 
of this model compared to other deep CNN models are its higher execution speed and lower 

memory requirement due to the fewer number of parameters. Ultimately, this study 

demonstrated that the proposed model, with its lightweight and optimized architecture, can 
be used as an effective and efficient tool for the detection and classification of Alzheimer's 

disease using MRI images, and it outperforms other existing models in this field. 
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برای     MRIسبک و دقیق مبتنی بر   روش شبکه عصبی پیچشی عمیق یک  

   بندی بیماری آلزایمر تشخیص و طبقه 

  3  یزدانیمحمدرضا ،   2 یاریبخت اسمنی، *1یمیالهه سادات عبدالکر

 . ران ی برق، دانشگاه تفرش، تفرش، ا   ی دانشکده مهندس   ار، ی استاد  -1

 . ران ی قم، ا ،  دانشگاه شهاب دانش   ، ارشد   ی آموخته کارشناس دانش  -2

 . ران ی ، تهران، ا ( NUS) مهارت    ی برق، دانشگاه مل   ی گروه مهندس   ار، ی استاد  -3
 

 چکیده   اطلاعات مقاله 

    ی پژوهشمقاله  مقاله:  نوع
 

 تیر ی مد   ی موقع آن برا به  ص ی است که تشخ  ی مغز  شرونده یاختلال پ  ک ی  مر، ی آلزا  ی مار ی ب  هدف 
حجم ، کم ( کارآمد CNN)  1یچش یپ  ی شبکه عصب  ک ی مطالعه  ن ی است. ا  ی مؤثر ضرورو درمان 
. دو دهد ی ارائه م  مری مغز به چهار دسته مرتبط با آلزا   MRI ر یتصاو   ی بند طبقه   ی را برا  و دقیق 

 پردازشش ی( پ 1: ) است استفاده شده    ، ص ی بهبود تشخ   ی طراحی روش در زمینهبرا   ی اصل  کرد ی رو 
شبکه عصبی   ی کم دگی چ یپ دارای  حجم و  کم ،  سبک  ی معمار   ک ی   ی ( طراح2ها و )داده   نه ی به 

مدل  د.باش می زمان دارای دقت خوب، کارایی محاسباتی و عملکرد عالی طور هم به که پیچشی 
  2ویمت   یهمبستگ   ب ی ضر ،  99/0با    برابر   F1  از یامت   ن ی انگ ی، م درصد   22/99دقت  به   ی شنهاد ی پ 
 (MCC  برابر با )3کاپا کوهن ب ی و ضر  0/ 9870  (CKC برابر با )در این .  افت یدست   9870/0

 اتی عمل شده،  مقایسه اندازه مدل، زمان سپری ،  بر دقت، پیچیدگی مدل پیشنهادی   تحقیق، علاوه 
روش پیشنهادی   آموزش رقابل ی آموزش و غ و پارامترهای قابل  (FLOPs)   4هی نقطه شناور در ثان 

، FLOPsدقت بالا، کاهش  داشتن مزایای  مدل با    ن ی ا   .گرفته است قرار    ی طور کامل موردبررس به 
اجرا ن   تر ع یسر   ی زمان  کمتر  از ی و  حافظه  در  به  د   سه یمقا ،  روش ی با   قیعم   ی ر یادگ ی   یها گر 

   دارد.   ی عملکرد بهتر  ، ر ی مطالعات اخدر   شده استفاده 

 16/04/1403دریافت مقاله:  
 23/04/1403بازنگری مقاله: 
 24/05/1403پذیرش مقاله: 

 

 

   کلید واژگان: 
 بیماری آلزایمر 

 تشخیص 
 (  CNN) شبکه عصبی پیچشی 

 مغز  MRI تصاویر 
 بندیطبقه 

 ارزیابی عملکرد 
 

 ی م ی الهه سادات عبدالکر   نویسنده مسئول: * 

 پست الکترونیکی: 

e_abdolkarimi@tafreshu.ac.ir 

 
1 Convolutional Neural Network 
2 Matthews correlation coefficient 
3 Cohen's kappa coefficient 
4 Floating-point operations per second 
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 مقدمه
آلزایم  رایج به  ر بیماری  به شناخته می   زوال عقل ترین شکل  عنوان  تدریجی حافظه شود که  کاهش  با  طورمعمول 
فضایی   - های بینایی شود. این کاهش سپس با مشکلاتی در گفتار و مهارت های شناختی مشخص می اپیزودیک و توانایی 

 [1] های موجود در  شود. یافته تفاوتی، پرخاشگری و افسردگی همراه می همراه است و اغلب با مسائل رفتاری مانند بی 
رات بالقوه مداخلات بر کاهش تعداد موارد و نیازهای مراقبتی ی ثتأ توجه بیماری آلزایمر را ازنظر شیوع و  تأثیر جهانی قابل 

ها در فضای ازجمله تجمع پلاک   : شود شناختی عصبی مشخص می با دو ویژگی آسیب  آلزایمر   کنند. سطح بالا برجسته می 
بتا خارج سلولی نورون  نوروفیبریلی در داخل اند و تشکیل کلافه آمیلوئید تشکیل شده -ها که عمدتاً از پپتیدهای  های 

ساز آمیلوئید ش ی آمیلوئید از تجزیه پروتئین پ-های تاو. پپتیدهای بتا پروتئین  ازحدش ی ها به دلیل فسفریلاسیون ب نورون 
های شناختی در  است که منجر به ناتوانی  آلزایمر  های ترین ویژگی شوند. نقص در عملکرد سیناپسی یکی از مهم تولید می 

ها  ها است که باعث اختلالات عملکردی در میتوکندری آمیلوئید یک سم قوی برای میتوکندری -شود. بتا این بیماران می 
توجهی تأثیر قابل   آلزایمر  شود. تشخیص زودهنگام ها می ه نورون های آزاد و آسیب ب منجر به آزادشدن رادیکال   ت ی و درنها 

بندی این بیماری، استفاده مهم مورداستفاده در تشخیص و طبقه   ی ها بر کنترل پیشرفت بیماری دارد. امروزه یکی از فن 
های مختلف شده با استفاده از روش های انجام های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق است. در میان پژوهش از الگوریتم 

3ماشین بردار پشتیبانی  (، RF)   2جنگل تصادفی  (، KNN)   1همسایگی  ن یتر ک ی نزد   یادگیری ماشین مانند 
  (SVM  )  و

4درخت تصمیم
) DT(  ایم. به دلیل توانایی متمرکز شده   5های یادگیری عمیق برای شناسایی بیماری آلزایمر، ما بر تکنیک

بندی ساختار مغز و های یادگیری عمیق برای بخش های گسترده، الگوریتم ها در تولید نتایج کارآمد با مجموعه داده آن 
توجه طبقه  آلزایمر  بیماری  را جلب کرده بندی  تکنیک ها  دلیل،  به همین  بر اند.  حاضر  در حال  یادگیری عمیق  های 
داده می روش  ترجیح  ماشین  یادگیری  پیچشی های سنتی  6شوند. شبکه عصبی 

  (CNN  )  پزشکی تصاویر  تحلیل  در 
، گری د عبارت های مختلف در تصاویر پزشکی نشان داده است. به شده و نتایج چشمگیری در تشخیص ناهنجاری استفاده 

هایی که توسط های عمومی موجود، مانند آن اغلب بر مجموعه داده   آلزایمر   مغز و تشخیص   MRI  بندی تصاویر بخش 
، و ( IBSR)  بندی مغزی اینترنتی ، مخزن بخش (ADNI)  هایی نظیر ابتکار تصویربرداری عصبی بیماری آلزایمرسازمان 

آزاد  دسترسی  با  تصویربرداری  مطالعات  می (  OASIS)   مجموعه  دارد  ارائه  تکیه  در [ 4- 2] شوند،  از    ادامه   .  فهرستی 
مثال، رای جدیدترین مقالات منتشرشده با مجموعه داده مرتبط آمده است که با یادگیری عمیق پیشنهاد شده است. ب 

بر روی مجموعه داده کند که از روش هایی را معرفی می مدل   [ 5] مقاله منتشرشده در      ADNI  های یادگیری ماشین 
دارند   3D CNN تری نسبت به لایه نتایج دقیق  18  های شبکه عصبی  دهد که این مطالعه نشان می . کنند استفاده می 
شبکه   یک چارچوب انتها به انتهای مبتنی بر   [ 6] دقت دارند. در    درصد   98بیماری آلزایمر  بینی زودهنگام  و در پیش 

،  99.8،  99.6  7بندی دودویی دقت بالای طبقه   ، پیشنهاد شده است. این چارچوب   آلزایمر   بندی برای طبقه   عصبی پیچشی 
را   ADNI  بر روی مجموعه داده (  CN)   8نرمال شناختی ی  بند در مقابل طبقه   آلزایمر   بندی برای طبقه درصد    97.8و  
را بر روی همان مجموعه داده  درصد    97.5بندی  ، این چارچوب دقت طبقه 9ی بند چندطبقه   ی ا ه دست آورد. در آزمایش به 

 
1 K-nearest neighbor 
2 Random Forest 
3 Support vector machine 
4 Decision tree 
5 Deep learning  
6 Convolutional neural network 
7 Binary classification 
8 Cognitively normal 
9 Multi classification 
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ای مجموعه در مراحل اولیه استفاده شده است.    آلزایمر   برای تشخیص   1کگل   مجموعه داده   MRI  تصویر   [ 7] نشان داد. در  
کار گرفته شد. نتایج آزمایشی نشان داد که روش پیشنهادی دقت  به  VGG-16 و   EfficientNet-B2 ی ها ی از معمار 

برابر  AUC  و درصد    97.09های چندکلاسه و دقت  را برای مجموعه داده درصد    99/ 64برابر با     AUCو  درصد    97/ 35
  2حل مبتنی بر ابر محلییک راه   [8] شده در  دست آورد. کار انجام های دودویی به داده را برای مجموعه  درصد    99/ 59  با 

توسعه داده است. این کار از انتقال یادگیری با مدل از   MRI  های بندی بیماری آلزایمر با استفاده از اسکن برای طبقه 
آورد.  می دست  به   آلزایمر   بندی چندکلاسهرا در طبقه درصد    98کند که دقت  استفاده می   GoogleNet  دیده آموزش   پیش

سازد. یک رویکرد پذیر می بینی آلزایمر از راه دور توسط پزشکان را امکان نتیجه این کار یک برنامه وب است که پیش 
خفیف بیماری آلزایمر از اختلال شناختی خفیف و  زوال عقل برای تمایز   [ 9] در  ی بعد شبکه عصبی پیچشی عمیق سه 

با استفاده از  نرمال  ساختاری پیشنهاد شده است. یک مدل مرجع مبتنی بر حجم و ضخامت   MRI  افراد با شناخت 
 آلزایمر  برای تشخیص  را های مختلف تصویربرداری عصبی تکنیک محققان  های مغزی نیز برای مقایسه ایجاد شد. ناحیه 

گرفته به  تکنیک ند ا کار  این  شامل  .  ساختاری ها  مغناطیسی  تشدید  تشدید  ( SMRI)   3تصویربرداری  تصویربرداری   ،
عملکردی  پوزیترون  ، ( fMRI)   4مغناطیسی  انتشار  فوتون  ، ( PET)   5توموگرافی  تک  انتشار  کامپیوتری   6توموگرافی 

 (SPECT  )   و تصویربرداری با تانسور انتشار   (DTI )7   بینی تشخیص یا پیش ها برای  ند. مطالعات بسیاری از این روش هست
، [ 17  ; 16]   در مطالعات   fMRI،  [ 15- 10]   در مطالعات   SMRI  مثال، رای  اند. ب پیشرفت بیماری آلزایمر استفاده کرده 

PET     [ 19  ;18] در مطالعات،  SPECT   و [ 22- 20] در مطالعات ، DTI    استفاده شده است. این   [ 24  ;23] در مطالعات
برای دسته   ها شبکه عصبی پیچشی   ژهیو های یادگیری عمیق، به طور جمعی پتانسیل عظیم روش مطالعات به  بندی را 

بیماری آلزایمر از تصاویر  به نشان می   MRI  دقیق  بازخوانی، امتیاز دهند. دستیابی     AUC  و مقادیر   F1  دقت، صحت، 
، حالن ی های بالینی است. باا زمینه عنوان ابزارهای تشخیصی ارزشمند در  ها به دهنده قابلیت این تکنیک چشمگیر نشان 

، (MOD)   9متوسط  زوال عقل ،  (MID)   8خفیف  زوال عقل اند که شامل  دانلود شده   سایت کگل  ها از در مطالعه حاضر، داده 
شامل هرکدام با یک   MRI  تصویر  6400باشد. درمجموع  می (  VMD)   11بسیار خفیف  زوال عقل و  (  ND)   10زوال عقل غیر 

پردازش داده، های مناسب پیش اند. در این مطالعه، با انتخاب تکنیک چهار کلاس مذکور استفاده شده برچسب از یکی از 
بندی شده است، برای تشخیص و طبقه   طراحی با پیچیدگی کم    که   بسیار سبک و ساده   شبکه عصبی پیچشی   یک معماری 

  شبکه عصبی پیچشی  تر های پیچیده تواند نسبت به معماری . این معماری می شود گرفته می   کار به   MRI  چهار نوع تصویر
نیاز کمتر به حافظه می سریع  به  نیاز به پارامترهای کمتری دارد که منجر  ببیند و  شود. مدل پیشنهادی با تر آموزش 

بندی چهار دسته در تشخیص و طبقه درصد    99/ 22، دقت آزمایشی  افته ی پیچیدگی محاسباتی پایین و عملکرد بهبود 
قابل به   MRI  تصاویر  نکته  داد.  نشان  با سایر مطالعات مشابه  مقایسه  در  روش دست آورد که عملکرد مطلوبی  توجه 

با انتخاب تکنیک  شبکه   پردازش داده و طراحی یک معماری های مناسب پیش پیشنهادی در این مقاله این است که 
دست آمده است. در این پژوهش، نتایج با استفاده از بسیار سبک با پیچیدگی کم، دقت بسیار بالایی به  عصبی پیچشی 

 
1 Kaggle 
2 local cloud-based 
3 Structural magnetic resonance imaging 
4 Functional magnetic resonance imaging 
5 Positron emission tomography 
6 Single photon emission computed tomography 
7 Diffusion tensor imaging 
8 Mild dementia 
9 Moderate dementia 
10 Non-demented 
11 Very mild dementia 
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بازخوانی، ضر F1  ، دقت، صحت، امتیاز (ROC)   منحنی مشخصه عملکرد گیرنده   بی ضر  و   ( CKC)   1کاپا کوهن  ب ی ، 
 :اصلی مطالعه ما به شرح زیر است   های نوآوری اند. ( ارزیابی شده MCC)   2ویمت   ی همبستگ 

( استفاده 1کند: ) مراحل مختلف برای تشخیص بیماری آلزایمر را پیشنهاد می این مطالعه دو رویکرد متمایز در   −
با پیچیدگی کم و   شبکه عصبی پیچشی   ( طراحی یک معماری 2و )   های بهینه پردازش داده از پیش  سبک 

 . زمان دارای دقت خوب، کارایی محاسباتی و عملکرد عالی باشد طور هم پارامترهای کمتر که به 

ای اند، نتایج برجسته این روش نسبت به مطالعات اخیر که از همان مجموعه داده در این زمینه استفاده کرده  −
( MCC)   و یمت   ی همبستگ   ب ی ، ضر 0/ 99با    برابر   F1  از ی امت  ن ی انگی ، م درصد   99/ 22دست آورده است، دقت  به 

 . 0/ 9870( برابر با  CKC)   3کاپا کوهن  ب ی و ضر   0/ 9870برابر با  

شده، تعداد ، ازجمله مقایسه اندازه مدل، زمان سپری شده ارائه   پیچیدگی مدل یادگیری عمیق علاوه بر دقت،   −
طور آموزش روش پیشنهادی، نیز به آموزش و غیرقابل و پارامترهای قابل (  FLOPs)   4اعشاری شناور های  عملیات 

 ردا د بررسی شده است. بنابراین، مدل پیشنهادی مزیتی    های دادهپایگاه همان  های اخیر با  دیگر روش با    کامل 
تر و پارامترهای کمتر های بزرگ تر نسبت به شبکه ، زمان اجرای بسیار سریع FLOPs که دقت بالا را با کاهش 

 .شود آورد که منجر به کاهش استفاده از حافظه می دست می در طراحی خود به 

شده در  کار گرفته های به دهی شده است: بخش روش مقاله به بررسی رویکردها و تکنیک مقاله به شرح زیر سازمان 
 ها و توضیح دقیق شبکه پیچشی طراحیپردازش داده پردازد. این بخش شامل توضیح مجموعه داده، پیش طول مطالعه می 

ها و ارزیابی عملکرد مدل پردازد. این بخش به ارائه یافته شده است. بخش نتایج و عملکردها به نتایج و اثربخشی مدل می 
ای است. این بخش به مقایسه مدل موردمطالعه پردازد. بخش بحث شامل تحلیل مقایسه های اجراشده می بر اساس روش 

. این بخش به کند توجه را برجسته می های قابل و نقاط قوت، ضعف و تفاوت  زد پردا می های مشابه با سایر مجموعه داده 
 .تر است تری از زمینه مدل در گستره پژوهشی بزرگ دنبال ارائه درک عمیق 

  ی شناس روش 

بر اساس شکل  نمای کلی از مراحل طراحی و عملکرد شبکه را ارائه می   1شکل   ، این مطالعه دو رویکرد 1دهد. 
معماری  ( طراحی یک 2شده و ) های بهینه پردازش داده ( استفاده از پیش 1کند: ) متمایز در مراحل مختلف پیشنهاد می 

زمان دارای دقت خوب و عملکرد  طور هم شبکه عصبی پیچشی سبک و ساده با پیچیدگی کم و پارامترهای کمتر که به 
پردازش  ها پیش آمد و سپس داده   دست به  کگل    مرتبط با بیماری آلزایمر از مجموعه داده   MRI  داده   6400عالی باشد.  
کار  به ها  در داده ها  توازن کلاس پردازش برای مقابله با عدم به کلاس یک تکنیک است که در مرحله پیش   ی ده شدند. وزن 

نتایج طبقه   ی توجه طور قابل تواند به ها می ها در مجموعه داده توازن در توزیع کلاس رود. عدم می  بندی تأثیر بگذارد.  بر 
هایی کند که به کلاس شبکه وارد شود. این کار تضمین می   5ها در تابع خسارت کلاس   ی ده بنابراین، ضروری است که وزن 

شود   جبران  ، تراندازه نمونه بزرگ های با  های کمتر وزن بیشتری اختصاص داده شود و همچنین تأثیر کلاس با نمونه 
پیکسل تغییر اندازه داده شدند. در شبکه   224×    224اندازه  پردازش به در مرحله پیش   MRI  . علاوه بر این، تصاویر [ 25] 

های ها از داده عصبی پیچشی پیشنهادی با ساختار معماری سبک و پیچیدگی کم، مراحل یادگیری با استخراج ویژگی 

 
1 Cohen's kappa coefficient 
2 Matthews correlation coefficient 
3 Cohen's kappa coefficient 
4 Floating-point operations per second 
5 Loss 
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و تصاویر به  ند شد ی اب ی شود و سپس عملکرد شبکه بر روی تصاویر مرتبط با مجموعه داده آزمون ارز آموزشی انجام می 
 . شوند بندی می ه دست  بسیار خفیف   زوال عقل و    زوال عقل متوسط، غیر   زوال عقل خفیف،    زوال عقل طبقه    چهار 

 .مدل پیشنهادیچارچوب کلی    . 1شکل  

 مغز  MRI مجموعه داده 

گذاری این کند. انگیزه اصلی از اشتراک استفاده می  کگل عمومی موجود در  MRI این کار از مجموعه داده تصاویر
است. مجموعه داده  آلزایمر بینی مراحلصورت عمومی، پرورش یک مدل با دقت بسیار بالا برای پیش مجموعه داده به 

  زوال عقل و    زوال عقل متوسط، غیر   زوال عقل خفیف،    زوال عقل   : است   آلزایمر  مرتبط با  MRI  شامل چهار دسته از تصاویر
شامل   خفیف  زوال عقل   ها، گروهاست. در این دسته   MRI  تصویر   6400این مجموعه داده شامل مجموعاً   .بسیار خفیف 

بسیار   زوال عقل  تصویر و گروه 3200شامل  زوال عقل غیر  تصویر، گروه  64شامل  متوسط  زوال عقل  تصویر، گروه  896
بیمارستان سایت ها از منابع مختلف، ازجمله وب . داده [ 26] تصویر است    2240شامل    خفیف ها و مخازن عمومی ها، 
ها شده است. بیماری آلزایمر در درجات مختلفی از شدت خود را نشان که منجر به توزیع نابرابر داده   اند شده ی گردآور 

سپردن نام افراد  دلیل خود، به   ی ی در یادآوری مکان اشیا معضلات ، بیماران با  بسیار خفیف  زوال عقل   دهد. در مرحلهمی 
توانایی شناختی پیچیده هستند.   ی ها از طریق آزمون  ژه ی و شوند. این مشکلات به داشتن اطلاعات مشابه مواجه می و نگه 

، بیماران در یادآوری کلمات، مسیریابی به مقاصد دلخواه و حفظ تمرکز و خفیف  زوال عقل   با پیشرفت بیماری به مرحله
، دادن حافظه خود شوند. در این مرحله، بیماران ممکن است حتی از میزان ازدست رو می ه ظرفیت کاری با مشکلاتی روب 

، بیماران شروع به متوسط   زوال عقل   های شناختی ممکن است. در مرحله آگاه نباشند و تشخیص عمدتاً از طریق ارزیابی 
شوند، در مستقل رو می ه کنند، در محاسبات مالی با مشکلاتی روب فراموشی رویدادهای اخیر و جزئیات تاریخی مهم می 

از مجموعه  MRI  های تصاویر برخی از نمونه   2یابد. شکل ها کاهش می شوند و همدلی آن می  کل ش م رفتن دچار بیرون 
 . دهد داده را نشان می 
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 .ها از مجموعه داده   MRIهایی از تصاویر  . نمونه 2شکل  

 روش انجام آزمایش

 پردازش تصویرپیش 

تکنیک اول شامل استفاده   : کند پردازش مجموعه داده آلزایمر اعمال می این مطالعه دو تکنیک متمایز را برای پیش 
که به آن یادگیری حساس به  [ 27] است    1بندی نابرابرها برای بهبود عملکرد مدل در مشکلات طبقه کلاس   ی ده از وزن 
 ،در یادگیری عمیق   3های نامتوازن برای مقابله با مجموعه داده   ژه ی و شود. یادگیری حساس به هزینه به گفته می   2هزینه

های کمتر به کلاس اکثریت، الگوریتم در طول آموزش های بیشتر به کلاس اقلیت و وزن مفید است. با اختصاص وزن 
به اهمیت بیشتری به کلاس اقلیت می  کند. متعادل می   طور مؤثر تأثیر هر دو کلاس را در محاسبه خسارت دهد. این 

ها و پیکسل است. برای غلبه بر مسئله توزیع نابرابر داده   224×    224به    MRI  تکنیک دوم شامل تغییر اندازه تصاویر
. [ 28]   برای تنظیم تابع خسارت در طول آموزش استفاده کردیم   4هاکلاس   ی ده برازش، ما از وزن ش ی جلوگیری از موانع ب 
ل مراحل مختلف بیماری  ا مث برای  ، جایی که بیش از دو کلاس دارید ) MRI  بندی با استفاده از تصاویربرای وظایف طبقه 

بندی چند کلاسه مناسب شود. این تابع خسارت برای مشکلات طبقه ها استفاده می به کلاس   ی ده آلزایمر(، از تکنیک وزن 
 :شود می از رابطه زیر محاسبه    ها به کلاس  ی ده ای با وزن انتروپی پراکنده دسته - شده کراس تابع خسارت اصلاح   . است 

 (1 ) 𝑀𝑜𝑑𝑖𝑓𝑖𝑒𝑑 𝑆𝑝𝑎𝑟𝑠𝑒 𝐶𝑎𝑡𝑒𝑔𝑜𝑟𝑖𝑐𝑎𝑙 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠 − 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 𝐿𝑜𝑠𝑠 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑠 =
  ∑(𝑥𝑖 × 𝐿(𝑦𝑖  , 𝑝𝑖))                                                                                                       

 
1 Imbalanced 
2 Cost-sensitive learning 
3 Imbalanced datasets 
4 Class weights 
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𝐿(𝑦𝑖و ،    𝑖 شده به کلاسوزن اختصاص داده   𝑤𝑖که در آن   , 𝑝𝑖)   تابع خسارت اصلی است که تفاوت بین برچسب
𝑦    واقعی 

𝑖
𝑝   شده ی ن ی ب ش یو احتمال پ 

𝑖
استفاده   انتروپی بندی، معمولاً از تابع خسارت کراس کند. برای دسته را محاسبه می   

  : شود صورت زیر تعریف می انتروپی به تابع کراس   . شود می 

 (2                                                                                   )  𝐿(𝑦𝑖  , 𝑝𝑖) = − ∑ 𝑦𝑖,𝑐log (𝑝𝑖,𝑐)

𝐶

𝑐=1

 

𝑦  .ها است تعداد کل کلاس   C    که در آن  
𝑖,𝑐

برای کلاس صحیح   1.  است    𝑖در نمونه    𝑐  برچسب واقعی برای کلاس     
𝑝    . باشد می   هابرای بقیه کلاس   0و  

𝑖,𝑐
 ها  ی کلاس ده وزن در    . است   𝑖در نمونه    𝑐  برای کلاس    شدهی ن یب ش یاحتمال پ   

𝑥𝑗 وزن مربوط به کلاس نمونه  𝑖  شود. برای های هر کلاس تعیین می نمونه طورمعمول بر اساس تعداد است. این وزن به
کنند تا در طول آموزش اهمیت بیشتری های کمتری دارند، وزن بیشتری دریافت می هایی که تعداد نمونه مثال، کلاس 
 . های آن کلاس تعریف شود صورت معکوس نسبت به تعداد نمونه تواند به می   𝑗وزن کلاس   . داشته باشند 

 (3                                                                                  ) 𝑥𝑗 =
𝑁

𝑁𝑗

 

 این جمع کل  تی درنها و    است   𝑗های کلاس تعداد نمونه   𝑁𝑗 . ها در مجموعه داده است تعداد کل نمونه   N  که در آن 
، هر نمونه با بی ترت   نی ا  های موجود در مجموعه داده است. به ها برای تمام نمونه مجموع تمام خسارت   (1در فرمول )   ∑

 . شود وزن مربوط به کلاس خود در محاسبه خسارت نهایی دخالت داده می 

 شدهشبکه عصبی پیچشی طراحی 

های و لایه   2ع ی های تجم ، لایه 1پیچشی های  شامل چندین لایه است، ازجمله لایه   شبکه عصبی پیچشی   معماری مدل 
بندی در تشخیص تصویر طراحی شده است. لایه برای استخراج ویژگی و طبقه   پیشنهادی   مدل   . [ 29]   3کاملاً متصل 

و عمق    220× 220های ویژگی با ابعاد د و نقشه ه د می بعدی را انجام عمل پیچش دو  5× 5فیلتر  6با ( conv2d)  ابتدایی 
می   6 فعال تولید  تابع  سپس،  غیر ویژگی   ReLU  سازی کند.  می های  تقویت  را  لایه  خطی  حداکثر کند.   تجمیع 
 (max_pooling2d  ) به  ابعاد نقشه   16با  (  conv2d_1)   دهد. لایه پیچشی دوم کاهش می   110× 110های ویژگی را 

(  max_pooling2d_1)  کند. لایه تجمیع حداکثر دومایجاد می  16و عمق  106× 106های ویژگی با ابعاد فیلتر، نقشه 
کند. سپس، لایه کاملًا بعدی تبدیل می خروجی را به بردار یک   flatten  دهد. لایه کاهش می   53× 53ها را به  این نقشه 

نورون،   84با  (  dense_1)   کند. لایه بعدی بعدی نگاشت می 120ها را به فضای  نورون، ویژگی   120با  (  dense)   متصل 
شده تصویر بینی های پیش نورون، کلاس   4با    (  dense_2)   ، لایه خروجی ت ی کند. درنها تبدیل خطی دیگری اعمال می 

سازی تعیین شده با بالاترین مقدار فعال بینی و کلاس پیش   است کند. هر نورون به یک کلاس مربوط  ورودی را تولید می 
کلاسه بندی چند شده در سناریوهای طبقه طور گسترده پذیرفته ای، یک تابع خسارت به انتروپی دسته - کراس   . شود می 

احتمالات   بین  تفاوت  کمی می بینی های پیش کلاس است که  را  واقعی  و  بهینه شده  آد کند.  الگوریتم   که  ما ساز  یک 
کار گرفته شده است. سپس مدل با در یادگیری عمیق است، در این زمینه به متداول  سازی نرخ یادگیری تطبیقی  بهینه 

 
1 Convolutional layer  
2 Pooling layer  
3 Fully connected layer  
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با مجموعه داده آزمایشی ارزیابی می استفاده از مجموعه داده آموزشی آموزش داده می  شود تا کارایی آن در شود و 
 5,406,776، معماری مدل پیشنهادی شامل مجموعاً  4بر اساس شکل  . بندی دقیق تصاویر پزشکی مشخص شود طبقه 

بندی کننده برای طبقه های متمایز شوند تا ویژگی سازی می یند آموزش بهینه ا آموزش است که در طول فر پارامتر قابل 
  2با نرخ یادگیری  1دوره   20را در    224× 224با ابعاد    MRI  دقیق را یاد بگیرند. شبکه عصبی پیچشی پیشنهادی، تصاویر

، متوقف 3دوره به دلیل استفاده از روش توقف زودهنگام  12. مدل پس از  ه است آموزش داد  Adam  ساز و بهینه   0/ 001
شود و زمانی که عملکرد  سازی می شد. توقف زودهنگام با ارزیابی منظم عملکرد مدل بر روی مجموعه اعتبارسنجی پیاده 

می  متوقف  آموزش  یابد،  بیش کاهش  از  تا  از شود  جلوگیری  شامل  زودهنگام  توقف  مزایای  شود.  جلوگیری  برازش 
سازی، افزایش سادگی و مقاومت  وری محاسباتی، اجتناب از تنظیم اضافی هایپرپارامترها، بهبود عمومی برازش، بهره بیش 
سازی تابع خطا است که تفاوت سازی پارامترهای مدل برای حداقل هدف از آموزش، بهینه   . های نویزی است داده   برابردر  

های مدل پس از  تابع ذخیره نقاط برای ذخیره وزن .  کند گیری می های واقعی را اندازه های مدل و برچسب بینی بین پیش 
بر عملکرد مدل نظارت هر دوره استفاده می  ، آموزش را  نیافتن کند و در صورت بهبود می   شود و تابع توقف زودهنگام 

ابزار محاسباتی در مسائل دسته به   4ماتریس سردرگمی   . کند متوقف می  د و دقت، صحت، و ش می بندی استفاده  عنوان 
معیار   6، حساسیت5ویژگی می   F  و  محاسبه  آن  مقادیر  نمونه از  تعداد  ماتریس  این  به شوند.  به های  و  اشتباه درستی 
 .دهد شده را نشان می بندی طبقه 

 (4                                                                                  ) 𝑎𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 (5 ) 𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 (6 ) 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 (7 ) 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 (8 ) 𝐹1 =
2 × 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 
 

 
1 Epoch 
2 Learning rate 
3 Early stopping 
4 Confusion matrix 
5 Specificity 
6 Sensitivity 
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و موارد منفی   ( FP)  ، موارد مثبت کاذب ( TN)  ، موارد منفی واقعی ( TP)  عنوان موارد مثبت واقعی که این مقادیر به 
 . [ 30] شوند  شناخته می ( FN)   کاذب 
 

 
 پیشنهادی  . نمودار ساختاری مدل 3شکل  

 
 .پیشنهادی   شبکه عصبی پیچشی   شده ی ای از معماری طراح . خلاصه 4شکل  
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 نتایج و بحث

یند ا های اعتبارسنجی برای تنظیم دقیق مدل در طول فر داده   . شوند های آموزشی برای آموزش مدل استفاده می داده 
برای ارزیابی عملکرد مدل بر   آزمون های  کند و داده برازش کمک می ش ی ب   شوند که به جلوگیری از آموزش استفاده می 

های ها برای توسعه مدل شوند. جداسازی و مدیریت صحیح این مجموعه داده نشده حفظ می های جدید و دیده روی داده 
و خطا بسیار حیاتی است. دو معیار رایج برای ارزیابی عملکرد شبکه عصبی شامل از   ، اعتماد و مؤثر یادگیری عمیق قابل 

و پشتیبانی   F1 امتیاز ،    1مقادیر دقت، بازخوانی  6شکل  آورده شده است.   5. نمودارهای خطا و دقت در شکل  است   دقت 
های مثبت واقعی به همه بینی دهد. دقت نسبت پیش بندی نشان می مدل طبقه مرتبط با هریک از چهار کلاس را در یک  

های واقعی مثبت های مثبت واقعی به تعداد کل نمونه بینی بازخوانی نسبت پیش   که ی های مثبت است، درحال بینی پیش 
دهد. علاوه بر این، یک معیار متوازن است که میانگین هارمونیک دقت و بازخوانی را نشان می   F1  دهد. امتیاز را نشان می 

ا برای آزمون مدل پیشنهادی، یک جر علاوه بر این، در مرحله ا   . دهد ها در هر کلاس را نشان می پشتیبانی تعداد نمونه 
نشان داده شده است. این ماتریس شامل معیارهای مهمی است   7طور که در شکل  ماتریس سردرگمی تولید شد، همان 

  یک ی گراف   ش ی نما   ROC  ی منحن ،  8مطابق شکل  آمده است.    دست به   MRI  ادرست تصاویر بندی صحیح و ن که از طبقه 
 ی. منحن دهد ی و هم چندکلاسه، ارائه م   یی دودو   یوها ی سنار   ی را، هم برا   قی عم   یر ی ادگ ی   ی ها مدل   ی ند ب عملکرد طبقه 

ROC   2ی نمودار با نرخ مثبت واقع   ک ی   (TPR بر رو ) محور    یy   3و نرخ مثبت کاذب   (FPR بر رو ) محور    یx   [ 30]   است  .
 ت ی )حساس   ی نرخ مثبت واقع   نی خواهد شد که توازن ب   ک ی سمت چپ نزد   ی مدل کارآمد به گوشه بالا   ک ی   ROC  ی منحن 

نشان   ی موارد مثبت و منف   ی بند طبقه   ی ( و نرخ مثبت کاذب را در سطوح مختلف آستانه مورداستفاده برای بازخوان   ا ی 
منحن 8در شکل    . [ 31]   دهد ی م  به همه کلاس   ی ،  قابل ها  بالا   ی توجه طور  گوشه  نزد   ی به  که   ک ی سمت چپ  است 

نشان داده شده است،   8طور که در شکل  همان   شتر، ی ب   ح ی توض   ی است. برا   ی شنهاد ی مدل پ   ی دهنده عملکرد عال نشان 
برابر  AUC  ر ی ب به مقاد ی ترت بسیار خفیف به   زوال عقل و    زوال عقل متوسط، غیر   زوال عقل خفیف،    زوال عقل   ی ها ی منحن 

 .کند ی عمل م   پیشنهادی بسیار خوب که مدل    دهد ی نشان م   ج ی نتا  ن ی. ا افتند ی دست    0/ 99، و  0/ 99،  1/ 00،  0/ 98با  
مشابه شانس و  ی ن ی ب ش یدهنده پ نشان  0  نقص، ی ب  ی ن یب ش یدهنده پ نشان  + 1است. مقدار +  1تا  -  1از  MCC محدوده 

 ی( به معن1)+  MCCحداکثر مقدار   گر،ی د عبارت است. به  یو مشاهده واقع  ین ی ب ش یپ  نیدهنده تفاوت کامل ب نشان  - 1
 : شود ی م   ف یتعر   ری ز   مول با فر  MCC  . [ 32] کامل است    ی بند طبقه 

 (9                                                                                  ) 𝑀𝐶𝐶 =
𝑇𝑃 × 𝑇𝑁 − 𝐹𝑃 × 𝐹𝑁

√(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)(𝑇𝑁 + 𝐹𝑃)(𝑇𝑁 + 𝐹𝑁)
 

  

 اری مع   ن ی(، ا CKSکاپا کوهن )   ب ی مورد ضر   در   نشان داد.   0/ 9870متوسط    MCCرا با    ی عملکرد عال   ی شنهاد ی مدل پ 
برا قابل   ار ی مع   کی عنوان  به  در طول زمان   اب ی ارز   کی   ی مختلف و همخوان   ی ها اب ی ارز   ن یب   ی همخوان   ی اب ی ارز   ی اعتماد 

 . [ 33] است    ر ی کاپا کوهن به شرح ز   بی . فرمول محاسبه ضر شود ی استفاده م 
 

 (10                                                                                  ) 𝑀𝐶𝐾𝑆 =
𝑝𝑜 − 𝑝𝑒

1 − 𝑝𝑒

 

 
1 Recall 
2 True positive rate 
3 False Positive Rate 
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توافق مورد 𝑝𝑒 با هم توافق دارند.  اب ی است که هر دو ارز   ی شده است، که نسبت موارد توافق مشاهده 𝑝𝑜 در آن   که 
کاپا کوهن متوسط   بی به ضر   ی شنهاد ی . مدل پ افتد ی اتفاق م   ی طور تصادف است که به   ی دهنده توافق انتظار است که نشان 

 کامل توافق است.  باًیدهنده سطح تقر که نشان   افت ی دست    0/ 9870
 

در طول چندین دوره: نمودارهای   کگل تحلیل عملکرد آموزش روش پیشنهادی بر روی مجموعه داده آلزایمر    . 5شکل  

 .خطا و دقت 

 
 . ی الگوریتم پیشنهادی بند طبقه . گزارش  6شکل  

 
 .. ماتریس سردرگمی الگوریتم پیشنهادی 7شکل  
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 .برای تشخیص بیماری آلزایمر   ROCهای  تحلیل منحنی   . 8شکل  

های یادگیری عمیق برای شناسایی آلزایمر از طریق پردازش تصویر مطالعات متعددی در ادبیات بر استفاده از تکنیک 
های داده های یادگیری عمیق که از پایگاه ای جامع از روش پیشنهادی با سایر روش مقایسه   1اند. جدول  تمرکز کرده 

مدل از    [ 7] در    . ها عملکرد بهتری دارد شده ما نسبت به سایر مدل دهد. مدل طراحی اند، ارائه می مشابه استفاده کرده 
کند. این آلزایمر استفاده می برای شناسایی بیماری    2B-EfficientNet  و   16VGG  تطبیقی و ترکیب   1برداری نمونه بیش 

 AUC و  درصد  97.09بندی چندکلاسه و دقت برای طبقه  درصد  99.64برابر با   AUC و  درصد  97.35مدل به دقت 
، یک مدل هوش مصنوعی ترکیبی با استفاده [ 33] در  . بندی دودویی دست یافته است برای طبقه  درصد  99.59برابر با 

-DenseNet  و   DenseNet-121  از یادگیری انتقالی و یادگیری ماشین مبتنی بر جایگشت معرفی شده است. مدل شامل 

،  درصد   91.75به دقت  بندی است. مدل  برای طبقه   XGBoost  و     SVM  ،Naïve Bayes    برای استخراج ویژگی و   201
، یک مدل یادگیری عمیق سبک برای شناسایی [ 34] در    . دست یافته است   90.25برابر با    F1  و امتیاز   درصد   96.5ویژگی  

بندی برای طبقه  درصد  95.93معرفی شده است. مدل شامل تنها هفت لایه است و دقت کلی  MRI  آلزایمر از تصاویر 
 برای شناسایی مراحل زوال عقل از مجموعه داده  DEMentia NETwork  ، شبکه [ 35] در    . دهد چندکلاسه را ارائه می 

MRI    درصد   95.23مغز طراحی شده است و به دقت  ،  AUC   دست یافته است   0.93و امتیاز کاپای    درصد   97برابر با. 
 .اند بندی و تشخیص بیماری آلزایمر استفاده شده ، برای طبقه ResNet50  و    AlexNetدو شبکه عصبی عمیق،    [ 36] در  

AlexNet  نمرهدرصد  98.21، ویژگی درصد  94.53به دقت ، F1  دست   درصد  100و حساسیت  درصد  94.12برابر با
بندی چهار کلاس آلزایمر برای طبقه   شبکه عصبی پیچشی   ، یک مدل یادگیری عمیق مبتنی بر[ 37] در    . یافته است 

  99.2و ویژگی    0.01بندی  ، نرخ خطای طبقه درصد   89.9استفاده شده است. کلاس زوال عقل متوسط بالاترین دقت  
آلزایمر استفاده برای شناسایی مراحل بیماری    MRI  از یادگیری انتقال عمیق و تصاویر   [ 38] در    . را نشان داده است   درصد 

های مدل   [ 39] در    . ها پیشی گرفته است از دیگر مدل درصد    96.59با دقت اعتبارسنجی    DenseNet201  . شده است 
  Alz-MobileConvNet  . اند بندی مراحل مختلف بیماری آلزایمر استفاده شده مختلف شبکه عصبی پیچشی برای طبقه 

برای طبقه به  به دقت  عنوان مؤثرترین روش   [40] در    . دست یافته است   درصد   94بندی چندکلاسه شناخته شده و 
برای   VGG16  کننده شبکه عصبی با استخراج ویژگی به کمک بندی الگوریتم یادگیری عمیق با استفاده از یک طبقه 

 
1 Oversampling 
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، یادآوری  درصد   90/ 5، صحت  درصد   90/ 4کار گرفته شده است. نتایج شامل دقت  تشخیص زودهنگام بیماری آلزایمر به 
 شبکه شناسایی بیماری آلزایمر   [ 41] در    . هستند   درصد   90/ 4برابر با   F1  و امتیاز   AUCدرصد برای    96/ 9  ، درصد   90/ 4
 (ADD-Net  )  دست یافته است. این مدل   درصد   97و حساسیت    درصد   97، صحت  درصد   96.7معرفی شده که به دقت

، [ 42]   در   . ها استفاده شده استتوازن کلاس سازگاری مصنوعی برای مدیریت عدم برداری بیش با استفاده از تکنیک نمونه 
VGG ،16-VGG ،-Inception-19 ی هاشبکه  شود. مقایسه می  1ده،ی د آموزش  ش یشش شبکه ازپ  ی بند عملکرد طبقه 

V3 ،Xception ،ResNet-50  وDenseNet169  85/ 99، 90/ 57، 91/ 04، 92/ 83، 92/ 86 ی دقت کل  ی دارا  ب ی ترت به  
نسبت به همه با این  هستند.   آلزایمر   ص ی در تشخ   درصد   86/ 64و   بالاتری را  حال، روش پیشنهادی دقت و عملکرد 

 دارد.    1تحقیقات مورد مقایسه در جدول  

 پیچیدگی مدلبررسی  

ای بین نتایج ، مقایسه 2های یادگیری عمیق نیز باید درنظر گرفته شود. در جدول  علاوه بر دقت، پیچیدگی مدل 
ارائه   224  ˟   224با سایز داده ورودی  InceptionV3  و     MobileNetV2مدل پیشنهادی ما و دو معماری نسبتاً سبک،  

های نقش مهمی دارد زیرا هزینه   ، ها اعمال کردیم. اندازه مدل شده خود را به آن پردازش های پیش شده است. ما داده 
اندازه مدل و زمان سپر محاسباتی مرتبط را دیکته می  ، شدهی کند. در این جنبه، مدل پیشنهادی ازنظر دقت مدل، 

 . توجه است قابل 
بندی چندکلاسه با های داده در مقایسه با مدل پیشنهادی برای طبقه نتایج مطالعات اخیر بر روی همان پایگاه   . 1جدول  

 .کگل مجموعه داده  

 سال  مقاله 
دقت  

 )درصد( 
 روش  AUC معیارF1 فراخوانی  صحت 

 [7 ]  2023 35 /97  32 /97  35 /97  37 /97  9964 /0  VGG-16+EfficientNet-B2 

 [33 ]  2022 

(SVM) 

89 /89  - - - - 
DenseNet121 with 

SVM, Gaussian NB, XGBoost 
classifiers 

(GNB) 
18 /89  - - - - 

(XG) 

25 /88  - - - - 

(SVM) 

03 /91  - - - - 

Densenet201 with 

SVM, Gaussian NB, XGBoost classifiers 

(GNB) 

75 /91  - - - - 

(XG) 

13 /91  - - - - 

 ]34 [ 2023 93 /95  93 /95  88 /95  90 /95  - Lightweight Deep Model 
 [35 ]  2021 23 /95  96 95 27 /95  97 /0  DEMNET 

 ]36 [ 2022 
53 /94  89 /88  - 12 /94 /0  9913 /0  AlexNet 

07 /58  06 /59  - 14 /75   Restnet50 

 ]37 [ 2022 693 /0  7228 /0  - - - Non_Demented DCNN 

 
1 Pre-trained 
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 سال  مقاله 
دقت  

 )درصد( 
 روش  AUC معیارF1 فراخوانی  صحت 

668 /0  528 /0     Very_Mild_Demented 
812 /0  399 /0     Mild_Demented 
989 /0  444 /0     Moderate_Demented 

 ]38 [ 2023 59 /96  - - - - DenseNet201 

 ]39 [ 2023 

92 /0  92 /0  93 /0  92 /0   Alz-DenseConvNet 
93 /0  92 /0  92 /0  93 /0  - Alz-VGGConvNet 
69 /0  7 /0  69 /0  7 /0  - Alz-ResConvNet 
94 /0  93 /0  93 /0  94 /0  - Alz-MobileConvNet 
88 /0  87 /0  87 /0  88 /0  - Alz-XceptionConvNet 

 ]40 [ 2022 4 /90  905 /0  904 /0  904 /0  969 /0  NN+ VGG16 feature extraction 
 ]41 [ 2022 97 /05 97, 97 05 /97  9989 /0  ADD-Net+ SMOTE 

 ]42 [ 2024 

86 /92  - - - - VGG-19 

83 /92  - - - - VGG-16 

04 /91  - - - - Inception-V3 

57 /90  - - - - Xception 
99 /85  - - - - ResNet-50 

64 /88  - - - - DensNet-169 

 2024 

22 /96  00 /1  96 /0  98 /0  98 /0  Mild_Demented 

 روش پیشنهادی 
100 00 /1  00 /1  00 /1  00 /1  Moderate_Demented 

28 /99  99 /0  99 /0  99 /0  99 /0  Non_Demented 

47 /99  98 /0  99 /0  99 /0  99 /0  Very_Mild_Demented 

 .حجم ی کم ها سایر مدل با  مدل پیشنهادی    نتایج مقایسه  . 2جدول  

دقت  

 آموزش 

دقت  

 اعتبارسنجی 

دقت  

 آزمون 
F1-

score 
MCC  ( هیزمان اجرا )ثانمدت  

تعداد کل  

 پارامترها 
 روش 

7601 /0  7517 /0  7109 /0  78 /0  4719 /0  14750527214765549 
22059168  

(84 /15 MB) 
InceptionV3 

8671 /0  8056 /0  7865 /0  79 /0  6038 /0  6387819058418224 
242208 

 (9 /24 MB) 
MobileNet

V2 

00 /1  9931 /0  9922 /0  99 /0  9870 /0  40689661543369293  
5406776  

(20 /63 MB) 
مدل 

شنهادشده ی پ   

 
ها محاسبه شده است تا پیچیدگی مدل   3در جدول  (  FLOPs)  علاوه بر این، تعداد عملیات نقطه شناور در ثانیه 

های احتمالی را توانند گلوگاه اجرای یک الگوریتم، محققان می موردنیاز برای    FLOPs  بهتر بیان شود. با تخمین تعداد 
 FLOPs سازی کنند. مقدار د و الگوریتم را برای کاهش پیچیدگی محاسباتی و بهبود عملکرد مدل بهینه نن شناسایی ک 
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دهنده نیازهای محاسباتی بالا نشان  FLOPs  مطابقت دارد. مقدار بالای   GPU  افزاری یک مدل با استفاده از منابع سخت 
افزاری های سخت بالا ممکن است با دستگاه  FLOPs هایی بااست که ممکن است برای مدل نقص محسوب شود. مدل 

کمتر به دقت بالا دست   FLOPs  هایی که با های موبایل سازگار نباشند. بنابراین، طراحی مدل تر مانند دستگاه ضعیف 
 . یابند، دارای مزیت است 

 .های دیگر مدل پیشنهادی با مدل   FLOPs. مقایسه تعداد  3جدول  

FLOPs  مدل 

344917648 InceptionV3 

1001225392 MobileNetV2 

ی مدل پیشنهاد  12087096  

 .های دیگر آموزش در مدل پیشنهادی با مدل آموزش و غیرقابل . مقایسه تعداد پارامترهای قابل 4جدول  

 مدل  آموزش تعداد پارامترهای غیرقابل  آموزش قابل تعداد پارامترهای   تعداد کل پارامترها 

27784580 27731460 53120 ResNet50  

21075524 21075524 0 VGG19  

25058348 25003820 54528 Xception  

69343131 69032404 310727 EfficientNetB7  

22256708 22027652 229056 DenseNet201 

پیشنهادشده مدل   0 5406776 5406776  

 
با سایر مدل آموزش و غیرقابل پارامترهای قابل   4جدول   های یادگیری عمیق مقایسه آموزش روش پیشنهادی را 

کند که منجر به کاهش استفاده از پیشنهادی از پارامترهای کمتری استفاده می  شبکه عصبی پیچشی  کند. طراحی می 
بزرگ تر نسبت به شبکه سریع حافظه و زمان آموزش و اجرای بسیار   به دلیل تعداد کمتر تر می های  شود. این روش 

دهد که این یک مزیت مهم است. این قبولی ارائه می حال دقت قابل پارامترها، سرعت اجرای بسیار بالاتری دارد و درعین 
مفید  ،تر مانند مجموعه داده آلزایمر کگل و در مواقع محدودیت زمانی های بزرگ ویژه در کار با مجموعه داده ویژگی به 

به حافظه کمتری نیاز دارند که این امر هنگام کار با منابع حافظه   شبکه عصبی پیچشی  های پیشنهادی است. معماری 
توجهی کمتر از  طور قابل ثانیه است که به  4068.97شود. زمان آموزش مدل پیشنهادی محدود یک مزیت محسوب می 

 .است   شبکه عصبی پیچشی   های سایر معماری  زمان موردنیاز برای آموزش 

  گیری نتیجه 
بندی بیماری آلزایمر بر سبک و دقیق برای تشخیص و طبقه  در این مطالعه، یک روش شبکه عصبی پیچشی عمیق 

مربوط به چهار دسته   MRI  تصویر   6400شامل    کگل   های مغز ارائه شده است. با استفاده از داده   MRI  اساس تصاویر 
ساده و سبک   CNN  ها و طراحی یک معماری گیری از پردازش بهینه داده بیماری آلزایمر، مدل پیشنهادی با بهره مختلف  

دقت بالایی دست یابد. نتایج نشان داد که مدل پیشنهادی با دقت با پیچیدگی کم و تعداد پارامترهای کمتر، توانست به 
 هایمزیت اصلی این مدل در مقایسه با سایر مدل  . عملکرد بسیار مطلوبی دارد  0/ 99برابر  F1  و میانگین  درصد  92/ 22

باشد. شبکه عصبی پیچشی، سرعت اجرای بالاتر و نیاز به حافظه کمتر است که به دلیل تعداد پارامترهای کمتر آن می 



 همکاران   و یم یالهه سادات عبدالکر                                             277-299، 3شماره (، 3140) 21فصلنامه علمی کارافن، 

296 

، این مطالعه نشان داد که مدل پیشنهادی ت ی درنها  . سازی مدل دارد این مسئله اهمیت زیادی در فرایند توسعه و بهینه 
بندی بیماری آلزایمر با عنوان یک ابزار مؤثر و کارآمد برای تشخیص و طبقه تواند به با معماری سبک و بهینه خود، می 

 . های موجود در این حوزه دارد سایر مدل   در مقایسه بامورداستفاده قرار گیرد و عملکرد بهتری      MRI    استفاده از تصاویر
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