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چکیده 

زمینه و هدف: برای درمان مؤثر بیماری آلزایمر )AD: Alzheimer Disease(، تشخیص دقیق این بیماری و مرحله‌‌ی پیش از 
آن، یعنی اختلال شناختی خفیف )MCI: Mild Cognitive Impairment( اهمیت دارد. یکی از مهمترین روشهای تشخیص 
زودهنگام AD، اندازه‌‌گیری آتروفی است که برای این کار از انواع اسکنهای مغزی مانند MRI استفاده می‌شود. هدف اصلی 
یادگیری  الگوریتم‌‌های  از  استفاده  با   ،AD به ‌‌منظور تشخیص زودهنگام  ارایه یک سیستم تشخیص کامپیوتری  پژوهش حاضر 
 AD مغز، اقدام به تشخیص MRI ماشین، جهت کمک به پزشکان است. سیستم پیشنهادی با بررسی آتروفی هیپوکامپ تصاویر

نموده و دقت تشخیص این بیماری را نیز افزایش می‌‌دهد. 

روش بررسی: در این پژوهش با استفاده از شبکه عصبی کانولوشن و کانتور فعال، عملیات جداسازی هیپوکامپ از سایر بخشهای 
مغز انجام شد و پس از آن با استفاده از طبقه‌‌بند ماشین‌‌بردار پشتیبان، سه گروه افراد سالم )NC: Normal Control( به تعداد 44 

مورد، افراد مبتلا به AD به تعداد 45 مورد و افراد مبتلا به MCI به تعداد 46 مورد تفکیک گردیدند. 

یافته‌ها: روش پیشنهادی در این مطالعه ، در طبقه‌‌بندی دوکلاسه AD در برابر NC به‌‌ترتیب به میانگین دقت، حساسیت و خاصیت 
98/77%، 98/74% و 97/96% دست یافت. همچنین در طبقه‌بندی دوکلاسه MCI در برابر NC، این روش به‌‌ترتیب به میانگین 
96/14% دقت، 96/23% حساسیت و 88/21% خاصیت دست یافته است. روش پیشنهادی در مقایسه با نزدیکترین روش رقیب در 
طبقه‌بندی AD در برابر NC به ‌‌ترتیب 1/64% بهبود دقت و 2/81% بهبود حساسیت و در طبقه‌بندی MCI در برابر NC به‌‌ترتیب 
8/9% بهبود دقت و 2/16% بهبود خاصیت را نشان داد. این بهبود ناشی از استفاده از الگوریتم بهبودیافته تقطیع ACM، ترکیب 
ویژگی‌‌های استخراجی از تصاویر هیپوکامپ با ویژگی‌‌های ایجاد‌‌شده از قبل توسط شبکه ImageNet، حذف ویژگی‌‌های نامناسب 

از بردار ویژگی و همچنین استفاده از شبکه عمیق Inception v3  بوده است.

نتیجه‌‌گیری: بر اساس نتایج، ترکیب ویژگیهای استخراجی از چندضلعی محیطی هیپوکامپ و ویژگیهای به‌‌دست آمده از شبکه 
عمیق، جهت تشخیص AD و MCI می‌‌تواند کاملا مناسب باشد.

واژه‌های کلیدی: بیماری آلزایمر، آتروفی، هیپوکامپ، اختلال شناختی خفیف، شبکه عصبی کانولوشن
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)CSF: Cerebrospinal Fluid( شروع می‌شود)8(. همچنین گزارش شده 

است که MCI و AD با از دست دادن ماده خاکستری )GrayMatter( در 

مغز همراه هستند)10(. درواقع این مرحله، می‌تواند 20 سال قبل از نشان 

دادن هر علامت دیگر شروع شود)11(. 

ترکیب تکنیک‌‌های تصویربرداری پیشرفته پزشکی و تشخیص الگو 

تشخیص  به  کمک  برای  قدرتمند  ابزار  یک   ،)Pattern Recognition(

آلزایمر در مراحل اولیه ارایه می‌‌دهد. این تکنیک‌‌ها با توجه به بررسی حجم 

مغز می‌توانند تغییر در اندازه‌ی نواحی مختلف مغز و از بین رفتن بافت‌‌های 

آن را نشان دهند. به‌‌عبارت دیگر، اندازه‌گیری مناطقی که در طول پیشرفت 

AD دچار کاهش حجم شده‌اند، می‌تواند به متخصصان مغز و اعصاب در 

شناسایی و پیشگیری از این بیماری کمک کند.

 )MRI: Magnetic Resonance Imaging( تصویربرداری رزونانس مغناطیسی

از  نشانه‌هایی  ارایه  برای  و  بوده  حساس  علامت،  بدون  بیماری‌‌های  به 

برای  مهم  تکنیک  یک   MRI تصویربرداری  است)12(.  مناسب  بیماری‌‌ها 

اولیه  مراحل  در  مغز  مختلف  بافت‌‌های  در  غیرطبیعی  تغییرات  تشخیص 

بوده)13( و همچنین اطلاعات ساختاری در مورد مغز را در اختیارگذاشته و 

به‌‌طور گسترده برای تشخیص زودهنگام AD استفاده می‌‌شود)14(. 

فوت  آلزایمر  اثر  در  که  افرادی  مغز  بر  گرفته  صورت  تحقیقات 

یکی  را  مغز  نواحی  برخی   )Atrophy کوچک‌‌شدن)آتروفی:  نموده‌اند، 

مهمترین  از  یکی  کرده‌اند.  معرفی  بیماری  این  برجسته‌‌ی  نشانه‌های  از 

 )Hippocampus( تغییر می‌کند، هیپوکامپ AD قسمت‌‌های مغز که در اثر

است)15(. شکل هیپوکامپ در AD به شدت تغییر می‌کند که از این تغییر 

به‌‌عنوان نشانه‌ای برای تشخیصAD استفاده می‌شود)16(. 

نشانه‌های AD، کاملًا مشخص و متمایز از سایر بیماری‌‌های مشابه 

نیستند و در نتیجه تشخیص آن، به‌‌ویژه در مراحل اولیه، بسیار مشکل است. 

تشخیص  زمانی  آلزایمر  به  ابتلا  احتمال  بالینی،  فعلی  معیارهای  اساس  بر 

داده می‌شود که فرد دچار زوال عقل شده و در انجام فعالیت‌های روزانه با 

مشکلات مهمی روبرو باشد)17(. بنابراین تشخیص زودهنگام، نقش بسیار 

مهمی در جلوگیری از پیشرفت و درمان AD ایفا خواهد کرد)18(.

امروزه حجم بسیار زیادی از داده‌ها، به‌‌خصوص در حوزه سلامت 

وجود دارد. طبق نتایج به‌‌دست‌آمده، عملیات پیش‌پردازش، انتخاب ویژگی 

مقدمه
شکل  رایج‌ترین   )AD: Alzheimer Disease( آلزایمر  بیماری 

انحطاط سیستم عصبی به‌صورت زوال عقل )دمانس: Demantia( است که 

در حال حاضر حدود سی‌‌میلیون نفر در جهان از آن رنج می‌برند و انتظار 

بیماری  این  دوبرابر شود)1(.  بیماران  این  تعداد   2050 سال  تا  که  می‌رود 

گزارش  جهانی  بهداشت  سازمان  توسط  مرگ‌‌و‌‌میر  عامل  پنجمین  به‌‌عنوان 

شده است)2(.

دمانس یک اصطلاح عمومی برای بیماری‌‌هایی مانند کاهش حافظه 

و یا دیگر مهارت‌‌های تفکر است که بر توانایی فرد برای انجام فعالیتهای 

روزمره، اثر می‌گذارد. دمانس در اثر آسیب به نورون‌‌ها ایجاد می‌شود که در 

نتیجه‌ی این آسیب، نورون دیگر نمی‌تواند عملکرد طبیعی از خود نشان دهد 

و ممکن است منجر به تغییراتی در حافظه، رفتارهای روزمره و توانایی فکر 

کردن شود)3(. 

میان  مرحله‌ای  که  می‌شود  نامیده   AD ،MCI از  قبل  مرحله‌‌ی 

اختلالات شناختی ناشی از افزایش سن و مراحل اولیه AD است. در برخی 

از افراد مبتلا، این نشانه‌ها به‌‌‌صورت پایدار باقی‌‌مانده و یا آنکه در طول زمان 

به حالت طبیعی باز می‌گردند، اما بیش از نیمی از بیماران در عرض پنج سال 

به زوال عقل مبتلا می‌شوند)4(. ازاین‌‌رو MCI می‌تواند به‌‌‍‌عنوان یک زنگ 

خطر جدی برای ابتلا به AD محسوب شود)5(.

و  دارد  عقل  زوال  اپیدمی  ظهور  بر  عمیقی  تاثیر  جمعیت،  پیری 

معمولاً بر افراد سالمند تاثیر می‌گذارد)6(. انتظار می‌رود که هزینه‌‌ی مراقبت 

از مبتلایان به AD و سایر بیماری‌های زوال عقل، به‌‌طور چشم‌‌گیری افزایش 

یافته و آن را به یکی از پرهزینه‌ترین بیماری‌‌های مزمن جامعه تبدیل کند. 

بنابراین تشخیص زودهنگام این بیماری، نقش مهمی در توسعه‌ی درمان‌‌های 

موثر و کاهش هزینه‌های مربوط به مراقبت بیمار دارد)7(. تخمین زده شده 

است که تشخیص زودهنگام و دقیق AD می‌‌تواند تا 7/9 تریلیون دلار در 

هزینه‌‌های پزشکی و درمانی صرفه‌‌جویی کند)8(. در خلال سال‌‌های 2000 

تا 2014، مرگ‌‌و‌‌میر ناشی از سکته مغزی، بیماری قلبی و سرطان پروستات، 

به‌‌ترتیب 21%، 14% و 9% کاهش داشته است، درحالی‌‌که مرگ‌‌و‌‌میر ناشی 

اولین  در  که  است  این  بر  اعتقاد  است)9(.  یافته  افزایش   %89 تا   AD از 

نخاعی مغزی  مایع  و  خون  مغز،  در  تغییراتی   ،AD شروع  از  قبل   مرحله 
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مونا سرحدی و همکار

41

و استخراج ویژگی‌‌های مناسب از این داده‌‌ها، جزو چالش‌‌هایی هستند که 

ذهن محققان را در این زمینه به خود مشغول کرده است. لذا هدف اصلی 

 MRI پژوهش حاضر، استخراج مجموعه‌ای از بهترین ویژگی‌‌ها از تصاویر

با  و  هیپوکامپ  آتروفی  بررسی  با   AD زودهنگام  تشخیص  به‌‌منظور  مغز 

مسئله  ابعاد  که  به‌‌گونه‌‌ای  بوده،  ماشین  یادگیری  الگوریتم‌‌های  از  استفاده 

کاهش و دقت تشخیص بیماری نیز افزایش یابد. در این راستا، نوآوری‌‌های 

 )Active Contour( معرفی شده در این مقاله شامل استفاده از کانتور فعال

برای قطعه‌‌بندی دقیق‌‌تر تصاویر MRI، معرفی ویژگی‌‌های جدید استخراجی 

از چندضلعی احاطه‌‌کننده‌‌ی هیپوکامپ و ترکیب آن با ویژگی‌‌های حاصل از 

یک شبکه عمیق کانولوشنی به‌‌منظور ایجاد بردار ویژگی نهایی و همچنین 

استفاده از فرایند انتقال دانش از شبکه  Inception به شبکه‌‌ی مورد استفاده 

در این پژوهش می‌‌باشند. 

به‌‌منظور شناسایی AD ،Sarraf و  Tofighi از شبکه عصبی عمیق 

بر روی تصاویر functional MRI) fMRI( استفاده کردند)19(. تصاویر 

می‌کنند.  منعکس  را  خون  فشار  اساس  بر  مغز  کارایی  تغییرات   ،fMRI

سبب  نورون‌‌ها،  فعالیت  عصبی  تحریکات  افزایش  که  است  این  بر  فرض 

افزایش خون در آن منطقه از مغز می‌شود. در این تحقیق، طبقه‌‌بندی برای 

داده‌های افراد بالاتر از 75 سال، بررسی شده است که نهایتا دقت 96/85% در 

 )NC: Normal Controls( تشخیص بیماران مبتلا به آلزایمر از افراد سالم

حاصل شده است. 

را  مغز  اجزای  همکاران)20(  و   Kruthika دیگر،  تحقیقی  در 

اساس،  این  بر  و  کرده  تحلیل   )21(  FreeSurfer نرم‌افزار  به‌‌وسیله‌‌ی 

پشتیبان  ماشین‌‌بردار  طبقه‌‌بند  یک  آزمایش  و  آموزش  برای  ویژگی‌‌هایی 

 Freesurfer تهیه کردند. نرم‌افزار ،)SVM: Support Vector Machine(

استخراج  را  مغز  نواحی   )Biomarker( بیومارکرهای  خودکار  به‌‌صورت 

می‌کند. هدف اصلی آن محققان، بررسی میزان نقش ساختارهای مغزی در 

تشخیص آلزایمر بوده است. در آن مقاله از 700 تصویر MRI متشکل از سه 

کلاس AD ،MCI و NC استفاده و ویژگی‌‌ها از هیپوکامپ، لوب‌‌گیج‌‌گاهی، 

استخراج  درونی  قشر  و  مغز  خاکستری  ماده  مغزی،  حفره‌های  مغز،  کل 

شده‌‌اند. نهایتا نقش هیپوکامپ در بررسی و تشخیص میان بیماران مبتلا به 

 0/6409 ،MCI آلزایمر و افراد سالم، 0/9575 و در تشخیص افراد سالم از

گزارش شده است.

بـرای تشـخیص زود‌‌هنـگام AD ،Kheder و همـکاران با اسـتفاده 

ارایـه ‌دادنـد)22(. روش  روشـی  مغـز  تصاویـر  در  بافـت  قطعه‌‌‌بنـدی   از 

پیشنهادی به‌‌منظور ایجاد تمایز بین کلاسهای AD ،MCI و NC، از الگوریتم 

حداقـل مربعات جزئـی )PLS: Partial Least Squares( و تجزیه‌‌‌و‌‌تحلیل 

 )PCA: Principal Component Analysis( اصلـی  مولفه‌‌هـای 

 401 ،AD اسـتفاده کـرده اسـت. تصاویـر مربـوط بـه 188 بیمـار مبتال بـه 

داده پایـگاه  از  سـالم  مـورد   229 و   MCI بـه  مبتال   بیمـار 

مـورد   )Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative) ADNI

اسـتفاده قـرار گرفته‌‌اند. سیسـتم طراحی‌شـده، حداکثر حساسـیت %85/11 

و دقت 91/27% را در تشـخیص بیماران AD از NC به‌‌دسـت آورده اسـت.

حجم  مغز،  قشر  ضخامت  نظیر  بیومارکرهایی  روی  بر  تحقیق 

ساختارهای مغزی، شکل و بافت هیپوکامپ با استفاده از مجموعه داده‌های 

)The Australian Imaging ,Biomarkers and Lifestyle) AIBL و ADNI 

که  داد  نشان  نتایج حاصل  انجام شد)23(.  همکاران  و   Sorensen توسط 

بافت  مغزی،  و حفره‌های  هیپوکامپ  مختلف، حجم  بیومارکرهای  میان  از 

هیپوکامپ و ضخامت لوب آهیانه )Parietal Lobe(، برای تمایز سه کلاس 

AD ،MCI و NC از یکدیگر، اطلاعات بیشتری در اختیار می‌گذارند. در 

نهایت این محققان به دقت 62/7% در ایجاد تمایز میان سه گروه فوق دست 

یافتند.

مدت‌‌دار  MR تصاویر  از  مناسب  ویژگی‌‌های  استخراج   جهت 

را  روشی  همکاران  و   Zhang تهیه شده‌اند(،  زمان  در طی  که  )تصاویری 

ارایه دادند)24(. در این روش احتیاجی به قطعه‌‌بندی بافت‌‌ها نیست، چرا 

که landmark های جداساز، در تمامی مغز یافت شده و ویژگی‌‌های آماری 

موردنیاز بر اساس آنها استخراج می‌شوند. دقت این روش در طبقه‌‌بندی دو 

 %79/20 NC از MCI 88/30% و در طبقه‌‌بندی دو گروه NC از AD گروه

بوده است.

و   Feng هیپوکامپ،  لایه‌‌های  بافت  اطلاعات  استخراج  به‌‌منظور 

همکاران از نگاشت پواسون )Poisson Map( استفاده کردند)25(. نگاشت 

به کانتورهایی )Contours( تقسیم‌‌بندی می‌‌کند که  پواسون، هیپوکامپ را 

در هر کانتور، اطلاعاتی از شکل و بافت هیپوکامپ نهفته است. در نهایت 
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لایه‌های  تغییرات  کردن  مشخص  برای   )Bayesian( بیزین  طبقه‌‌بند  یک 

مختلف و تعیین نوع کلاس داده‌‌ها استفاده شده است. دقت به‌‌دست آمده در 

طبقه‌‌بندی دو گروه AD از NC، برابر با 0/850 و در MCI از NC برابر با 

0/705 بوده است. 

اندازه‌گیری  از  استفاده  با   ،AD برای تشخیص  یک روش خودکار 

پیشنهاد   Kalita و   Das توسط   MRI تصاویر  از  مغز  قشر  ضخامت 

شد)26(. در ابتدا با استفاده از الگوریتم ژنتیک و بر اساس رشد منطقه‌ای، 

فاصله تبدیل  تکنیک  از  استفاده  با  آن  ضخامت  سپس  و  جدا  مغز   قشر 

)Distance Transform( محاسبه می‌‌شود. داده‌های مورد استفاده در این 

تحقیق، از پایگاه داده‌ی ADNI، شامل 20 مورد NC، 20 مورد AD و 20 

مورد MCI بوده است. در نهایت گروه NC با دقت 100%، افراد MCI با 

دقت 80% و افراد AD با دقت 85% تشخیص داده شده‌اند.

در مقایسه با تحقیقات پیشین در این حوزه، Rajeesh و همکاران 

با بررسی 146 مورد NC و 133 مورد AD از تصاویر MRI پایگاه داده‌ی 

 ،MRI بیان کردند که چگونه ویژگیهای بافت هیپوکامپ در تصاویر ADNI

می‌توانند به‌‌عنوان پارامترهایی برای تشخیص AD استفاده شوند)27(. نتایج 

آن تحقیق نشان داد که با انتخاب ویژگی‌‌های مناسب از بافت هیپوکامپ، 

می‌توان افراد AD را از NC تشخیص داد. در این روش، 69 ویژگی بافتی 

از هیپوکامپ استخراج شده است. دقت روش پيشنهادي، برای ایجاد تمایز 

میان گروه NC و گروه AD، 93/6% بوده است.

توسط  آلزایمر،  تشخیص  برای  تصادفی  جنگل  طبقه‌بند  اثربخشی 

 ،ADNI و همکاران بررسی گردیده است)28(. آنها از پایگاه داده Lebedev

 FreeSurfer را استفاده کردند. نرم‌افزار NC و 225 مورد AD 185 مورد

و  قشر  ضخامت  داده‌های  و  گرفته  قرار  استفاده  مورد  قطعه‌بندی  برای 

با  نهایتا  شدند.  حذف  صفر  نزدیک  یا  صفر  واریانس  با  حجمی  داده‌های 

ترکیب روش‌‌های تصویربرداری عصبی و ویژگی‌‌های ریخت‌‌‌شناسی، دقت 

تشخیص از 79/5% به 83/3% ارتقا یافته است. 

استخراج صفات غیرمتقارن از طریق فیلتر‌‌کردن تصویر و به‌‌کار بردن 

آنها برای طبقه‌‌بندی تصویر با استفاده از پاسخ‌های جهت‌‌دار فیلترهای گابور 

)Gabor filter(، توسط Poloni و همکاران پیشنهاد شده است)29(. دقت 

به‌‌دست آمده توسط آنها در تشخیص AD از NC 82/59% و در MCI از 

NC 69/44% بوده است.

در تحقیقی دیگر، Bi و همکاران یک روش یادگیری عمیق کاملًا 

بدون نظارت را برای تشخیص AD معرفی کردند)30(. این تحقیق بر روی 

1075 تصویر MRI شامل 243 مورد AD، 525 مورد MCI و 307 مورد  

NC مربوط به پایگاه داده ADNI انجام شده است. آن محققان ابتدا شبکه‌‌ی 

عصبی کانولوشن بدون نظارت )Unsupervised CNN( را برای استخراج 

ویژگی از تصاویر MRI پیاده‌‌سازی کرده و سپس از پیش‌‌بینی‌‌کننده‌‌ی نظارت 

این  از  استفاده  با  کردند.  استفاده  نهایی  تشخیص  به  دستیابی  برای  نشده، 

روش، دقت به‌‌دست آمده در تشخیص AD از NC، 89/15% و در تشخیص   

MCI از NC، 92/06% بوده است.

روش بررسی

روی  بر  گرفته  صورت  تحقیقات  از  بسیاری  آن‌‌که  به  توجه  با 

استفاده کرده‌اند،   ADNI معیار  پایگاه داده‌ی  داده‌های موجود در  از   ،AD

فرمت و   T1 وزن  با  مغز   MRI تصاویر  از  نیز  پژوهش  این  در   ازاین‌‌رو 

و   ADNI داده  پایگاه  از   ،)Medical Imaging Net CDF) MINC

زیرمجموعه تصاویر مربوط به آلزایمر استفاده شد. داده‌های موجود در این 

 ،MCI  پارکینسون، افراد مبتلا به ،AD پایگاه داده، مربوط به بیماران مبتلا به

افراد دارای کهولت سن و افراد سالم )NC( بوده که در وب سایت این مرکز 

افراد  داده توسط  پایگاه  این  رایگان در دسترس است. تصاویر  به صورت 

خبره برچسب‌گذاری شده‌اند. 

 جدول 1 اطلاعات مربوط به داده‌‌های مورد استفاده در این تحقیق 

شامل تعداد بیماران هر طبقه، سن و جنسیت آنها را نشان می‌‌دهد. 

ADNI جدول 1: خلاصه داده‌های موجود در پایگاه داده

ADMCINCاطلاعات بالینی

تعداد454644

سن)سال(75±875±876±7

جنسیت)زن/مرد(24/2127/1922/22
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اندازه  یکسان‌‌سازی  آرتیفکت‌‌ها،  نویز،  پیش‌‌پردازش)حذف  مراحل 

و یکسان کردن هیستوگرام روشنایی تصاویر( بر روی داده‌ها انجام گرفت. 

شده  انتخاب  مختلف  سوژه‌‌ی   135 از  و  میلی‌متر   1/2 اسلایسها  ضخامت 

)براساس   Sagittal به‌صورت  تصاویر  این  تصویربرداری  نحوه‌‌ی  است. 

این  تعداد  است،  1 مشخص  در جدول  همان‌‌گونه‌‌که  است.  طولی(  محور 

داده‌ها تقریباً متعادل بوده و از هر سه گروه NC ،MCI وAD به تعداد تقریباً 

یکسانی ورودی، وجود دارد.

مناسبی  کارایی  که  فعال،  کانتور  از  استفاده  با  حاضر  پژوهش  در 

هیپوکامپ  بخش  دارد،  تصویر  یک  از  مشخصی  قسمت  قطعه‌بندی  برای 

عمیق  شبکه  که  ویژگی‌‌هایی  اساس  بر  و  شده  استخراج  تصاویر  از  مغز 

استفاده  مورد  مدل  است.  شده  انجام  داده‌ها  طبقه‌‌بندی  می‌آورد،  به‌‌دست 

یافتن چندضلعی محیطی  برای  از یک شبکه عمیق  قطعه‌بندی، خود  برای 

هیپوکامپ استفاده می‌کند. به این صورت‌‌که ابتدا از یک چندضلعی تصادفی 

شروع و بر اساس میدان ‌‌برداری گرادیان تصویر، خود را به لبه‌های هیپوکامپ 

می‌چسباند و یک چندضلعی محیطی برای آن تولید می‌کند. 

برای هر فرد، هیپوکامپ چپ و هیپوکامپ راست وجود دارد. لذا 

به ازای هر اسلایس مغز یک فرد، دو زیرتصویر، هر کدام شامل یک بخش 

از هیپوکامپ تهیه می‌شود. جهت انجام فرایند استخراج ویژگی، چندضلعی 

داده   Inception به‌‌نام  عمیق  شبکه  یک  به  قطعه‌‌بندی  از  حاصل  محیطی 

فاصله‌‌ی  شامل  هیپوکامپ،  درباره شکل  اطلاعاتی  ویژگی‌‌ها،  این  می‌شود. 

از یکدیگر و همچنین حجم  بین نقاط مختلف چندضلعی  پاره‌‌خط واصل 

نهایی هیپوکامپ هستند. 

عمیق   شبکه  از  آمده  به‌‌دست  ویژگی‌‌های  گذاشتن  هم  کنار 

Inception باعث ایجاد یک بردار ویژگی بسیار ‌‌بزرگ برای هر فرد خواهد 

شد. لیکن به‌‌دلیل شباهت بافت مغز و بافت هیپوکامپ، ویژگی‌‌های مذکور 

با یکدیگر همبستگی زیادی دارند. لذا با استفاده از الگوریتم کاهش ویژگی 

به‌‌عنوان  آن  از  و  شده  یافته  اطلاعات  بیشترین  حاوی  زیرفضای   ،PCA

طریق  از  آمده  به‌‌دست  ویژگی‌‌های  به  می‌‌شود.  استفاده  اصلی  ویژگی‌‌های 

PCA، ویژگی‌‌های مربوط به چندضلعی محیطی هیپوکامپ نیز اضافه شده و 

مجموعه ویژگی‌‌های نهایی برای هر فرد ایجاد می‌شود. نهایتا برای طبقه‌بندی 

سه کلاس AD ،MCI و NC از طبقه‌بند SVM استفاده شده است. در ادامه، 

مراحل اجرای روش پیشنهادی توضیح داده می‌‌شود. 

حذف  و  تصاویر  کیفیت  افزایش  به‌‌منظور  داده‌‌ها:  سازی  آماده  	•
از آنجاکه اسکن مغز در  ابتدا مجموعه داده‌ها پردازش می‌شوند.  نویز، در 

اندازه و شکل برای افراد مختلف، متفاوت است، یکسان‌‌کردن اندازه تصاویر 

در شناسایی ساختارهای مختلف مغز کمک خواهد کرد. هیپوکامپ در بخش 

مشخصی از مغز قرار دارد و برای قطعه‌بندی به تمامی اطلاعات تصویر مغز 

نیاز نیست. در نتیجه بخشی از مغز که هیپوکامپ در آن قرار دارد، به‌‌عنوان 

زیرتصویر اصلی جدا می‌شود.

و   sagittal چشـم‌انداز  براسـاس   ،MRI تصاویـر 

:AC-PC )خـط   posterior بـه  را   anterior کـه  خطـی   به‌‌وسـیله‌‌ی 

)The Anterior Commissure (AC) and Posterior Commissure (PC( 

متصل می‌کند، جهت‌دهی می‌شود)شکل 1(.

6 
 

شامل  ،اطلاعاتی درباره شکل هیپوکامپ ،هااین ویژگیشود. داده می Inceptionنام به به یک شبکه عمیق بندیقطعه
 . هستندحجم نهایی هیپوکامپ همچنین و  از یکدیگر خط واصل بین نقاط مختلف چندضلعیپاره یفاصله

برای هر بزرگ  یک بردار ویژگی بسیارباعث ایجاد Inception دست آمده از شبکه عمیق ههای بکنار هم گذاشتن ویژگی
های مذکور با یکدیگر همبستگی زیادی دارند. ویژگی ،بافت مغز و بافت هیپوکامپشباهت  دلیلبهلیکن . خواهد شدفرد 
های عنوان ویژگیو از آن به شده بیشترین اطلاعات یافتهحاوی زیرفضای  ،PCAکاهش ویژگی با استفاده از الگوریتم  لذا

 محیطی هیپوکامپ های مربوط به چندضلعی، ویژگیPCAدست آمده از طریق ههای ببه ویژگیشود. میاصلی استفاده 
 و AD ،MCIسه کلاس  یبندطبقهبرای نهایتا شود. های نهایی برای هر فرد ایجاد میویژگیمجموعه اضافه شده و نیز 
NC  بندطبقهاز SVM  شودتوضیح داده میمراحل اجرای روش پیشنهادی  ،در ادامه. شده استاستفاده . 

 د. نشوپردازش می هامجموعه دادهدر ابتدا  ،ویر و حذف نویزاکیفیت تص منظور افزایشبه: هاآماده سازی داده
کردن اندازه تصاویر در شناسایی ، یکسان، متفاوت استشکل برای افراد مختلفاسکن مغز در اندازه و  از آنجاکه

بندی به تمامی ساختارهای مختلف مغز کمک خواهد کرد. هیپوکامپ در بخش مشخصی از مغز قرار دارد و برای قطعه
جدا  اصلی تصویرن زیرعنواپ در آن قرار دارد، بهاطلاعات تصویر مغز نیاز نیست. در نتیجه بخشی از مغز که هیپوکام

 .شودمی

 (AC-PC :The خط) posteriorرا به  anterior که خطی یوسیلههو ب sagittal، بر اساس چشم انداز MRIتصاویر 
Anterior Commissure(AC) and Posterior Commissure(PC) (1)شکل شوددهی میکند، جهتمتصل می. 

 

 
 AC-PCخط : 1شکل

عنوان به ،در تصاویر مغز استposterior و anterior محل اتصال دو خط داخلی که  AC-PCخط در این پژوهش، 
ای از محل قرار گرفتن این خط در یک تصویر نمونه 1شکل در گرفته شده است. معیاری برای تنظیم تصاویر، در نظر 

MRI  این خط به حالت افقی قرار بگیرد. این شوند که ای تنظیم میگونههب لازم تصاویر با چرخشداده شده است. نشان
 .شودمیانجام  FLIRT (Fast Library Identification and Recognition Technology) افزار کار به کمک نرم

 دهد. را نشان می AC-PCاسلایس بندی تصاویر مغز در طول خط  2شکل 

AC-PC شکل 1: خط

خـط  دو  اتصـال  محـل  کـه   AC-PC خـط  پژوهـش،  ایـن  در 

داخلـی  anterior و posterior در تصاویـر مغـز اسـت، به‌‌عنـوان معیـاری 

 بـرای تنظیـم تصاویـر، در نظـر گرفتـه شـده اسـت. در شـکل 1 نمونـه‌‌ای

نشـان   MRI تصویـر  یـک  در  خـط  ایـن  گرفتـن  قـرار  محـل  از    

داده شـده اسـت. تصاویـر بـا چرخـش لازم به‌‌گونـه‌‌ای تنظیـم می‌شـوند 

 کـه ایـن خـط بـه حالـت افقـی قـرار بگیـرد. ایـن کار بـه کمـک نرم‌‌افـزار
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 )Fast Library Identification and Recognition Technology) FLIRT 

انجام می‌شود.

شـکل 2 اسالیس بنـدی تصاویـر مغـز در طـول خـط AC-PC را 

نشـان می‌‌دهـد. 

7 
 

 
 با خطوط آبی()منطقه AC-PCبندی مجدد تصاویر مغز در طول خط : اسلایس2شکل

ابتدا تصاویر را بر محور  یدبا، شوندها حذف میانجام گرفته و بقیه اسلایس AC-PCبندی بر روی خط که قطعهاز آنجا
های اضافی مربوط به خارج از این خط را حذف نمود. بعد از تنطیم تصویر نرمال کرده و سپس اسلایس AC-PCخط 

پردازش مطابق شود. این دو مرحله پیشبندی میاین خط دوباره اسلایس، تصویر مغز در طول AC-PCدر راستای خط 
 (.31گردد)( انجام میHarmonized hippocampal Protocol) HarP با پروتکل

 دهد. مینشان را  سه مقطع مختلف مغز شده درای از هیپوکامپ جدانمونه 3شکل : تصویرهاتهیه زیر 

 
 ،Coronalمربوط به مقطع  هیپوکامپ، ردیف دوم Axialمربوط به مقطع  هیپوکامپ: ردیف اول 3شکل 

 .Sagittalبندی مقطع مربوط به قطعه هیپوکامپردیف سوم 

شوند. دلیل این امر ( تهیه می3)ردیف میانی شکل  MRIاز تصاویر Coronal لازم به ذکر است که زیرتصویرها از مقطع 
( استفاده شده که یک معیار Intersection Over Union) IOUاز معیار  ،بندیآن است که برای ارزیابی الگوریتم قطعه

شباهت بیشتری  ،Coronal(. شکل هیپوکامپ از زاویه 32بندی تصویر است)ارزیابی رایج برای سنجش میزان دقت تقسیم
بهتری  IOUبه  Coronalتوان با استفاده از مقطع های بسیار هموارتری دارد. در نتیجه میو لبه داشته به یک شکل منظم

 دست یافت.
 نشان داده شده است. در بخش مشخصی از مغز  چپ و راست هیپوکامپمحل قرار گرفتن  4شکل در 

 
 : دو زیرتصویر شامل هیپوکامپ چپ و هیپوکامپ راست.4شکل 

دلیل وجود دو بخش از هیپوکامپ و تفاوت هیپوکامپ چپ و راست، دو زیرتصویر هر یک شامل یک بخش از به
برای افزایش دقت مدل ، های هیپوکامپ مهم هستنددلیل تقارن موجود و اینکه صرفاً ویژگیشود. بههیپوکامپ تهیه می

شکل 2: اسلایس‌بندی مجدد تصاویر مغز در طول خط AC-PC)منطقه با خطوط آبی(
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مقطع مختلف مغز را نشان می‌دهد. 
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مونا سرحدی و همکار

مجله پیاورد سلامت، دوره 15، شماره 1، فروردین و اردیبهشت 1400 45

تفاوت هیپوکامپ چپ و  از هیپوکامپ و  به‌دلیل وجود دو بخش 

راست، دو زیرتصویر هر یک شامل یک بخش از هیپوکامپ تهیه می‌شود. 

به‌دلیل تقارن موجود و اینکه صرفاً ویژگی‌های هیپوکامپ مهم هستند، برای 

افزایش دقت مدل قطعه‌بندی، یکی از دو زیرتصویر معکوس می‌شود. این 

امر منجر به استفاده از یک شبکه عمیق ساده‌تر در مرحله قطعه‌‌بندی شده و 

فرایند یادگیری و قطعه‌بندی را آسانتر می‌کند.

نرمال‌سازی داده‌ها: تصاویر تهیه‌شده از مغز، توسط دستگاه‌های  	•
مختلفی تهیه می‌شوند که از لحاظ طیف روشنایی، توزیع یکسانی ندارند. 

یکسان‌سازی  این  روشنایی،  هیستوگرام  معادل‌سازی  الگوریتم  توسط  لذا، 

انجام می‌شود.

الگوریتم  اساس  بر  قطعه‌بندی  مدل  قطعه‌بندی:  مدل  آموزش  	•
شده  بنا   )ACM: Active Contour Model( فعال  کانتور  قطعه‌بندی 

است)33(. هیپوکامپ مرز مشخص و واضحی از سایر قسمت‌ها نداشته و 

شکل آن نیز از فردی به فردی دیگر مختلف است. در روش پیشنهادی، بر 

اساس مرز میان دو قطعه موجود در ground truth مجموعه داده‌ها، اطراف 

هر هیپوکامپ چپ و راست یک چندضلعی ایجاد می‌شود. سپس الگوریتم 

منحنی  به  رسیدن  آن،  هدف  که  شده  اجرا   ACM قطعه‌بندی  یافته  بهبود 

موجود در ground truth است. به‌عبارت دیگر الگوریتم ACM هیپوکامپ 

را قطعه‌بندی و یک چندضلعی به‌عنوان خروجی تولید می‌کند)شکل 5(.
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تر در مرحله به استفاده از یک شبکه عمیق ساده شود. این امر منجربندی، یکی از دو زیرتصویر معکوس میقطعه
 کند.بندی را آسانتر مییند یادگیری و قطعهابندی شده و فرقطعه

 طیف از لحاظکه  شوندهای مختلفی تهیه میشده از مغز، توسط دستگاهیر تهیهتصاو: هاسازی دادهنرمال 
 شود.سازی انجام میوشنایی، این یکسانهیستوگرام رسازی معادلالگوریتم توسط  ،لذاتوزیع یکسانی ندارند.  ،روشنایی

 ل )کانتور فعا یبندقطعه یتمبر اساس الگور یبندمدل قطعه: بندیآموزش مدل قطعهACM: Active Contour 

Model) نیز از فردی به شکل آن و  نداشته هاقسمتمرز مشخص و واضحی از سایر هیپوکامپ  .(33)تبنا شده اس
 ،هامجموعه داده ground truthمرز میان دو قطعه موجود در بر اساس در روش پیشنهادی، است.  مختلففردی دیگر 

اجرا  ACM بندیقطعهبهبود یافته  الگوریتمسپس شود. ندضلعی ایجاد میاطراف هر هیپوکامپ چپ و راست یک چ
را  یپوکامپه ACM یتمالگورعبارت دیگر بهاست.   ground truthدر موجوده منحنی ب، رسیدن آن هدفشده که 

 (.5)شکل کندیم یدتول یعنوان خروجبه یچندضلع یکو  یبندقطعه

 
 بندی هیپوکامپ: چندضلعی حاصل از قطعه5شکل

 ی هیپوکامپ کنندهاحاطه یهایچندضلعبندی، خروجی الگوریتم قطعه: هاها از چندضلعیاستخراج ویژگی
عنوان ویژگی به ،هااین چندضلعیهای ساهای چندضلعی تا بقیه رساهرکدام از ر یفاصلهو مساحت ، . محیطهستند

 (. 6)شکل دنشودر نظر گرفته می

 

 
 دست آمده برای هیپوکامپهای بهخط: نمونه پاره6شکل 

 یهاکه توسط شبکه یژگیهاییبودن و یانتزاع یلدلبه: یدهآموزش د یشتوسط شبکه از پ یژگیاستخراج و 
 یآموزش بر رو ینداها استفاده کرد. در انتقال دانش، فرشبکه ینا یاز انتقال دانش برا توانیم شود،یم یجادا یقعم

 یشب یحاوکه  است ImageNetمجموعه داده  ،یقتحق یندر ا یهاول ی. مجموعه دادهشودیانجام م یگریمجموعه داده د
 است Inception شبکه  ،استفادهوردم یقشبکه عماند. شده یبنددستهکلاس مجزا  1000در بوده و  یرتصو یلیونم 10از 

وب قابل دسترس و  یقآن از طر یپارامترها یرو مقاد یدهمجموعه داده آموزش د ینا یکه توسط شرکت گوگل بر رو
 ،مسئله هستنددر حل  یاکنندهیینتع هاییژگیو ،یقدست آمده از شبکه عمهب هایویژگیاگرچه . (34)دنباشیدانلود م

شکل 5: چندضلعی حاصل از قطعه‌بندی هیپوکامپ

الگوریتم  خروجی  چندضلعی‌ها:  از  ویژگی‌ها  استخراج  	•
قطعه‌بندی، چندضلعی‌های احاطه‌کننده‌ی هیپوکامپ هستند. محیط، مساحت 

و فاصله‌ی هرکدام از راس‌های چندضلعی تا بقیه راس‌های این چندضلعی‌ها، 

به‌عنوان ویژگی در نظر گرفته می‌شوند)شکل 6(. 
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شکل 6: نمونه پاره‌خط‌های به‌دست آمده برای هیپوکامپ

به‌دلیل  دیده:  آموزش  پیش  از  شبکه  توسط  ویژگی  استخراج  	•
انتزاعی بودن ویژگیهایی که توسط شبکه‌های عمیق ایجاد می‌شود، می‌توان 

از انتقال دانش برای این شبکه‌ها استفاده کرد. در انتقال دانش، فرایند آموزش 

بر روی مجموعه داده دیگری انجام می‌شود. مجموعه داده‌ی اولیه در این 

تحقیق، مجموعه داده ImageNet است که حاوی بیش از 10 میلیون تصویر 

بوده و در 1000 کلاس مجزا دسته‌بندی شده‌اند. شبکه عمیق مورداستفاده، 

شبکه  Inception است که توسط شرکت گوگل بر روی این مجموعه داده 

آموزش دیده و مقادیر پارامترهای آن از طریق وب قابل دسترس و دانلود 

می‌باشند)34(. اگرچه ویژگی‌های به‌دست آمده از شبکه عمیق، ویژگی‌های 

تعیین‌کننده‌ای در حل مسئله هستند، اما بافت و ویژگی‌های داخلی هیپوکامپ 

را توصیف نمی‌کنند. استفاده از شبکه عمیق از پیش آموزش داده‌شده، برای 

استخراج ویژگی‌هایی مانند بافت و یا لبه‌هاست. از‌این‌رو این شبکه بدون 

آموزش مجدد، تست می‌شود. 

تشکیل بردار ویژگی‌ها: هر اسکن مغزی شامل تعدادی زیرتصویر  	•
است. ویژگی‌های به‌دست آمده از تمامی زیرتصویرها کنار هم قرار گرفته 

و یک بردار ویژگی برای آن اسکن مغزی تشکیل می‌شود. از آنجاکه تعداد 

متفاوت  مغزی  اسکن  هر  برای  هستند  هیپوکامپ  شامل  که  اسلایس‌هایی 

است، غالباً طول بردار ویژگی به‌دست آمده یکسان نیست. لذا برای حفظ 
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موقعیت و معنای ویژگی‌ها، به ازای ویژگی‌هایی که برای برخی از اسکن‌های 

مغزی وجود ندارد، مقدار صفر قرار داده خواهد شد. 

و  تولید  ویژگی  دسته  دو  زیرتصویر،  هر  ازای  به  بعد:  کاهش  	•
سپس برای هر اسکن مغزی، بردارهای مربوط، با هم ترکیب و هم اندازه 

می‌شوند. بردار حاصل به ازای هر تصویر، بیش از صد هزار ویژگی دارد 

که دارای همبستگی زیادی با هم هستند؛ زیرا همگی از هیپوکامپ یک فرد 

ابعاد بسیار زیاد ویژگی‌ها، سیستم دچار مشکل  استخراج شده‌اند. به دلیل 

بیش‌برازش )overfitting( خواهد شد. لذا از الگوریتم PCA برای کاهش 

تعداد ویژگی‌ها استفاده گردید. در روش پیشنهادی، تعداد ویژگی‌های اولیه 

به‌دست آمده برابر با 118322 بود که پس از اعمال الگوریتم PCA، به 111 

عدد کاهش یافت. 

طبقه‌بندی نهایی: بعد از کاهش بعُد بردارهای ویژگی، از طبقه‌بند  	•
SVM برای جدا کردن سه کلاس AD ،MCI و NC تصاویر اسکن مغزی 

استفاده می‌شود.

یافته‌ها

چندضلعی  یک  هیپوکامپ،  شامل  زیرتصویر  هر  ازای  به 

مشخص‌کننده‌ی هیپوکامپ تولید شد. اشتراک قسمت داخلی این چندضلعی 

می‌دهد  نشان  است،  شده  تهیه  برچسب  اساس  بر  که  اولیه،  چندضلعی  با 

است.  بوده  موفق  قطعه‌بندی،  امر  در  میزان  چه  به  پیشنهادی  الگوریتم  که 

 MRI تصویر  یک  مختلف  اسلایس‌های  در  هیپوکامپ  اندازه‌ی  آنجاکه  از 

متفاوت است، مقدار اشتراک چندضلعی حاصل با چندضلعی اصلی در هر 

اسلایس از تصاویر، با یکدیگر جمع و از آنها میانگین گرفته شد که مقدار 

نرمال شده‌ای به‌عنوان مبنای سنجش دقت الگوریتم پیشنهادی قرار گیرد. 

برای  استفاده جهت قطعه‌بندی، شامل یک شبکه عمیق  مدل مورد 

مدل  ازآنجاکه  بود.  زیرتصویر  هر  برای   ACM مدل  پارامترهای  تخمین 

ACM برای انجام قطعه‌بندی، متکی بر لبه‌های یک قطعه است و از طرفی 

لبه‌های هیپوکامپ چندان واضح نیستند، استفاده از ACM به‌تنهایی، نتایج 

متاپارامترهای  انتخاب  با  این وجود، شبکه عمیق  با  تولید می‌کرد.  ضعیفی 

مناسب برای هر زیرتصویر، شکل و نحوه یافتن قطعه را مدیریت می‌کند.

در تحقیق حاضر برای طراحی معماری شبکه عمیق، از چهارچوب 

TensorFlow استفاده شد. در این پژوهش معماری‌های 4، 5 و 6 لایه با 

مجموعه فیلترهای مختلفی در دو تا چهار لایه کانولوشن، جمعا به‌تعداد 12 

معماری 6 لایه  نهایتا   ،IOU پارامتر  بررسی  با  و  آزمایش شدند  مجموعه، 

شامل 4 لایه کانولوشن به‌ترتیب با 32 فیلتر 7*7، 64 فیلتر 5*5، 128 فیلتر 

3*3 و 128 فیلتر 3*3 دیگر و دو لایه MLP انتخاب گردید. مقدار پارامتر

IOU  برای این معماری برابر با 95/84% به‌دست آمد.

شد.  انتخاب  اسلایس  هر  برای  ویژگی  دسته  دو  تحقیق،  این  در 

دسته  و   )Polygon Features( بر شکل"  "مبتنی  ویژگی‌های  اول،  دسته 

منظور  به  بودند.  عمیق"  شبکه  توسط  شده  "استخراج  ویژگی‌های  دوم 

به‌منظور  آزمایش دیگری  این دو دسته ویژگی،  از  کارایی هر یک  بررسی 

دسته  دو  این  از  کدام  هر  از  استفاده  با   ،NC از   AD گروه  دو  جداسازی 

گرفت.  صورت  همزمان،  استفاده  به‌صورت  همچنین  و  تنهایی  به  ویژگی 

در این آزمایش، سیستم پیشنهادی با استفاده از ویژگی‌های مبتنی بر شکل، 

استفاده از ویژگی‌های استخراج شده از شبکه عمیق و استفاده همزمان از هر 

دو گروه ویژگی فوق ، به ترتیب به دقتهای 85/6% ، 77/46% و %98/77 

دست یافت. از این آزمایش مشخص گردید که استفاده تنها از هر کدام از 

توسط شبکه  یا ویژگی‌های"استخراجی  بر شکل"  دسته ویژگی‌های"مبتنی 

عمیق"، به‌دقت قابل قبولی نمی‌رسند، لیکن استفاده از ترکیب هر دو گروه 

بهبود  فراوانی  مقدار  به  را  طبقه‌بندی  دقت  میزان  بحث،  مورد  ویژگی‌های 

می‌دهد. 

 ،Inception در ادامه به منظور مقایسه قدرت سه نسخه از شبکه‌ی

شد.  انجام   ،NC از   AD گروه  دو  طبقه‌بندی  برای  دیگری   آزمایش 

،Inception v1 شبکه‌ی  سه  از  استفاده  با  آزمایش  این  در  حاصل   دقت 

Inception v2 و Inception v3 به ترتیب برابر با 97/11% ، 97/12% و 

در  را   Inception v3 نسبی شبکه عمیق  برتری  که  آمد  به‌دست   %98/02

مقایسه با دو نسخه‌ی دیگر این شبکه نشان می‌دهد.

تشخیص  آزمایش  یک  صحت  تعیین  برای  پزشکی،  تحقیقات  در 

معیارهای  از  غالبا   )Accuracy: ACC( دقت  پارامتر  بر  علاوه  بیماری، 

خاصیت   ،)Sensitivity: SEN( حساسیت  همچون  دیگر  مرسوم 

"حساسیت"  ROC استفاده می‌شود)35(.  )Specificity: SPE( و نمودار 

یک آزمایش تشخیص بیماری، توانایی آن روش در تشخیص صحیح افرادی 

آزمایش  یک  "خاصیت"  واقعی(.  هستند)مثبت  مبتلا  بیماری  به  که  است 

تشخیص بیماری، توانایی تشخیص صحیح افرادی است که به بیماری مبتلا 

 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.1

73
58

13
2.

14
00

.1
5.

1.
1.

1 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 jo

ur
na

ls
.tu

m
s.

ac
.ir

 o
n 

20
26

-0
4-

04
 ]

 

                             8 / 16

https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.17358132.1400.15.1.1.1
https://journals.tums.ac.ir/payavard/article-1-6939-fa.html


مونا سرحدی و همکار

مجله پیاورد سلامت، دوره 15، شماره 1، فروردین و اردیبهشت 1400 47

را  خوبی  آزمایش  نتایج  تنهایی  به  بالا  "حساسیت"  واقعی(.  نیستند)منفی 

به‌وجود نمی‌آورد. این آزمایش باید برای همه افراد بدون بیماری نیز، منفی 

باشد که این توانایی توسط معیار"خاصیت" بیان می‌شود)36(.

نهایتاً با استفاده از طبقه‌بند SVM، اقدام به طبقه‌بندی کلاس AD از 

NC و همچنین طبقه‌بندی کلاس MCI  از NC گردید. 

NC در مقابل MCI و طبقه‌بندی دوکلاسه NC در مقابل AD جدول 2: نتایج حاصل از طبقه‌بندی دوکلاسه

SPE (%)SEN (%)ACC (%)
97.9698.7498.77AD vs. NC
88.2196.2396.14MCI vs. NC

دقت،  پارامترهای  برای  آمده  به‌دست  میانگین  مقادیر   2 حساسیت و خاصیت این دو آزمایش را نشان می‌دهد. جدول 

11 
 

دهد. نشان می، حساسیت و خاصیت این دو آزمایش را دقتدست آمده برای پارامترهای همقادیر میانگین ب 2جدول 

 
 NCدر برابر  ADبندی عملکرد سیستم( برای طبقه )مشخصه ROC: منحنی 1نمودار 

 

 
 NCدر برابر  MCIبندی )مشخصه عملکرد سیستم( برای طبقه ROC: منحنی 2نمودار 

در برابر  MCI همچنین و NCدر برابر  ADبندی دو گروه مربوط به طبقه ROCترتیب نمودار نیز به  2و  1نمودارهای 
NC دهند.را نشان می 

 
 بحث

بوده  ADزودهنگام  برای تشخیص مغز MRI از تصاویرها یژگیو یناز بهتر یامجموعه حاضر، یافتن یهدف از مطالعه
ابعاد که حاصل شد  ایگونهههای یادگیری ماشین بمتبا بررسی آتروفی هیپوکامپ و استفاده از الگوریاست. این هدف 
در ادامه برخی از تحقیقات مشابه که قابل مقایسه با روش  .یافت یشافزا یص بیماری نیزت تشخدقمسئله کاهش و 

 ند. ردگمی مقایسه حاضر و با تحقیقشده ارزیابی و پیشنهادی بوده، معرفی 
 DTI تصاویر( از structural MRI) sMRIو همکاران علاوه بر تصاویر  AD، Ahmedشناسایی  منظوربه
(DiffusionTensto Imaging نیز استفاده کرده و ) ،نشان دادند که ترکیب اطلاعات این دو مجموعه داده، از لحاظ دقت

NC در برابر AD مشخصه عملکرد سیستم( برای طبقه‌بندی( ROC نمودار 1: منحنی

11 
 

دهد. نشان می، حساسیت و خاصیت این دو آزمایش را دقتدست آمده برای پارامترهای همقادیر میانگین ب 2جدول 

 
 NCدر برابر  ADبندی عملکرد سیستم( برای طبقه )مشخصه ROC: منحنی 1نمودار 

 

 
 NCدر برابر  MCIبندی )مشخصه عملکرد سیستم( برای طبقه ROC: منحنی 2نمودار 

در برابر  MCI همچنین و NCدر برابر  ADبندی دو گروه مربوط به طبقه ROCترتیب نمودار نیز به  2و  1نمودارهای 
NC دهند.را نشان می 

 
 بحث

بوده  ADزودهنگام  برای تشخیص مغز MRI از تصاویرها یژگیو یناز بهتر یامجموعه حاضر، یافتن یهدف از مطالعه
ابعاد که حاصل شد  ایگونهههای یادگیری ماشین بمتبا بررسی آتروفی هیپوکامپ و استفاده از الگوریاست. این هدف 
در ادامه برخی از تحقیقات مشابه که قابل مقایسه با روش  .یافت یشافزا یص بیماری نیزت تشخدقمسئله کاهش و 

 ند. ردگمی مقایسه حاضر و با تحقیقشده ارزیابی و پیشنهادی بوده، معرفی 
 DTI تصاویر( از structural MRI) sMRIو همکاران علاوه بر تصاویر  AD، Ahmedشناسایی  منظوربه
(DiffusionTensto Imaging نیز استفاده کرده و ) ،نشان دادند که ترکیب اطلاعات این دو مجموعه داده، از لحاظ دقت

NC در برابر MCI مشخصه عملکرد سیستم( برای طبقه‌بندی( ROC نمودار 2: منحنی

نمودارهای 1 و 2  نیز به‌ترتیب نمودار ROC مربوط به طبقه‌بندی 

دو گروه AD در برابر NC و همچنین MCI در برابر NC را نشان می‌دهند.

بحث

هدف از مطالعه‌ی حاضر، یافتن مجموعه‌ای از بهترین ویژگی‌ها از 

هدف  این  است.  بوده   AD زودهنگام  تشخیص  برای  مغز   MRI تصاویر 

ماشین  یادگیری  الگوریتم‌های  از  استفاده  و  هیپوکامپ  آتروفی  بررسی  با 

نیز  بیماری  ابعاد مسئله کاهش و دقت تشخیص  به‌گونه‌ای ‌حاصل شد که 

افزایش یافت. در ادامه برخی از تحقیقات مشابه که قابل مقایسه با روش 

پیشنهادی بوده، معرفی و ارزیابی شده و با تحقیق حاضر مقایسه می‌گردند. 
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تصاویر  بر  علاوه  همکاران  و   Ahmed ،AD شناسایی  به‌منظور 

)DiffusionTensto Imaging) DTI از تصاویر )structural MRI) sMRI 

نیز استفاده کرده و نشان دادند که ترکیب اطلاعات این دو مجموعه داده، از 

لحاظ دقت، تفاوت معنی‌داری با استفاده از هرکدام از این دو نوع اطلاعات 

به تنهایی دارد)37(. در این پژوهش از مجموعه داده‌های ADNI شامل 52 

نخست  است.  استفاده شده   AD مورد   45 و   MCI مورد   58  ،NC مورد 

فیلتر  اعمال  با  سپس  و  ترکیب  یکدیگر  با   FSL نرم‌افزار  توسط  تصاویر 

ناحیه  ادامه،  در  و  شده  کاسته  آنها  نویز  از    )Gaussian filter( گاوسین 

مغزی  میان  مایع  از  آنها  است.  شده  استخراج  مغز  تصویر  از  هیپوکامپ 

در  کردند.  استفاده  ویژگی  به‌عنوان  هیپوکامپ  کلیدی  اطلاعات  به‌عنوان 

نهایت، دقت به‌دست‌آمده برای طبقه‌بندی افراد NC از AD، 90/2% و برای 

طبقه‌بندی MCI از NC، 79/42% بوده است.

کنترل  به ‌منظور  یکدیگر،  با   )Spars( تنک  مدل  چندین  ترکیب 

ظرفیت مدل تشخیص AD، توسط Suk و Shen پیشنهاد شد)38(. ایده‌ی 

طبقه‌بندها  ترکیب  برای  عمیق  شبکه  یک  از  استفاده  مذکور  روش  اصلی 

است. بدین‌صورت‌که پاسخ هر مدل اسپارس بر روی داده‌ها به یک شبکه 

عمیق داده می‌شود. بعد از مرحله آموزش، شبکه عمیق یاد گرفته است که 

چگونه طبقه‌بندهای مختلف را با هم ترکیب کند تا حداکثر تعمیم به‌دست 

آید. داده‌های مورد استفاده در این تحقیق 805 تصویر MRI از پایگاه داده 

ADNI، شامل 186 مورد AD، 393 مورد MCI و 226 مورد NC بوده 

و دقت حاصل از این روش برای تفکیک میان AD و NC، 90/28% بوده 

است. 

تشخیص  به‌منظور   PET و   MRI تصاویر  از  همزمان  استفاده‌ی 

معرفی  همکاران  و   Shi توسط  عمیق  شبکه  یک  از  آلزایمر  زودهنگام 

گردید)39(. در این تحقیق تصاویر MRI به سه بافت ماده خاکستری، ماده 

این  در  استفاده  مورد  داده‌های  می‌شوند.  تقسیم  مغزی  بین  مایع  و  سفید 

پژوهش، مربوط به 51 بیمار مبتلا به AD، 99 مورد MCI و 52 مورد سالم 

 AD از NC است. دقت به‌دست‌آمده برای طبقه‌بندی ADNI از پایگاه داده

برابر با 97/13% و برای طبقه‌بندی MCI از NC برابر با 86/99% بوده است.

از  ناشی  مشکلات  بررسی  به  همکاران  و   Liu دیگر،  تحقیقی  در 

روش‌های مبتنی بر Region Of Interset) ROI( پرداختند)40(. نواحی 

مختلف مغز می‌توانند ویژگی‌های مختلفی برای تشخیص آلزایمر ارایه دهند. 

شروع  را  خود  کار  مختلف  نواحی  به  مغز  تقسیم  همین  اساس  بر   ROI

ظرفیت  بایستی  ها،   ROI از  مناسب  ویژگی‌های  استخراج  برای  می‌کند. 

مدل‌ها را با توجه به دانش اولیه در باره مورد کارکرد نواحی مختلف مغز، 

کنترل کرد. این محققان در مرحله اول، کل مغز را به 90 ناحیه تقسیم کردند 

با ترکیب ناحیه‌ها در لایه‌های بعد، تعداد نواحی را نهایتا به یک  و سپس 

در  مختلف  ناحیه‌های  بین  همبستگی  میزان  دادند.  کاهش  مغز(  ناحیه)کل 

هر لایه، توسط ضریب همبستگی پیرسون محاسبه و به‌عنوان ویژگی برای 

طبقه‌بندی مورد استفاده قرار گرفته است. دقت حاصل از روش پیشنهادی 

 MCI 94/65% و برای جداسازی ،AD از افراد NC برای تفکیک میان افراد

از NC، 85/79% گزارش شده است. 

ترکیـب   ،AD بیمـاری  دسـته‌بندی  بـرای  دیگـر  پژوهشـی  در 

 ویژگیهای هیپوکامپ چپ و راسـت توسـط ترکیب شـبکه عصبی بازگشتی

)RNN: Recurrent Neural Network( با یک شـبکه عصبی کانولوشـن 

به‌نـام )DenseNets( توسـط  Liو همـکاران پیشـنهاد شـد)41(. این روش 

بـا اسـتفاده از پنجره‌هـای کوچـک تعبیـه شـده روی تصاویـر هیپوکامـپ، 

ویژگی‌های شـدت روشـنایی و شـکل هیپوکامـپ را یاد می‌گیـرد. داده‌های 

مورداسـتفاده در ایـن تحقیـق، از پایـگاه داده‌ی ADNI، شـامل 216 مـورد 

NC، 194 مـورد AD و 397 مـورد MCI می‌باشـد. دقـت به‌دسـت آمـده 

 NC از MCI برابـر بـا 89/01% و در ،NC از AD در طبقه‌بنـدی دو گـروه

برابر بـا 75% بوده اسـت.

در زمینـه‌ی تشـخیص AD، یـک چارچـوب یادگیـری عمیـق چند 

مدلـی، مبتنـی بـر شـبکه عصبـی کانولوشـن )CNN(، بـرای تقسـیم‌بندی 

خودکار هیپوکامپ، توسـط Liu و همکاران پیشـنهاد شـده اسـت)42(. در 

ایـن تحقیـق، یک مـدل عمیـق CNN چندمنظوره بـرای یادگیری مشـترک 

آنهـا  می‌شـود.  سـاخته  بیمـاری  طبقه‌بنـدی  و  هیپوکامـپ  تقسـیم‌بندی 

تصاویـر MRI موجـود در پایگاه داده ADNI مربوط به 449 شـرکت‌کننده 

شـامل 97 مـوردAD ، 233 مـورد MCI و 119 نفـر NC را به‌طور تصادفی 

انتخـاب کردنـد. دقت حاصـل از پیاده‌سـازی این روش بـرای تفکیک میان 

AD و NC، 88/9% و MCI از NC برابـر بـا  76/2% بـوده اسـت.

جـدول 3، مقایسـه‌ی نتایـج حاصـل از روش پیشـنهادی را با برخی 

از تحقیقـات انجام‌شـده در ایـن حـوزه، در حالت دو کلاسـه AD در مقابل  

NC نشـان می‌دهد.
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NC در مقابل AD جدول 3: مقایسه‌ی روش پیشنهادی با ادبیات تحقیق در حالت دو کلاسه

SPE(%)SEN(%)ACC(%)Method

97/282/9290/2Biomarker+Multiple Kernel Learning (37)

89/0592/6590/28MOLR+DeepESRNet ‌(38)

98/5395/9397/13MM-SDPN ‌(39)

91/7695/0394/65Hierarchical Net+MKBOOST ‌(40)

93/184/689/1Hybrid CNN+RNN ‌(41)

90/886/688/9Multi-task deep CNN+DenseNet ‌(42)

97/9698/7498/77The Proposed Method

نتایج گزارش‌شده در جدول 3، برتری روش پیشنهادی در تشخیص  

AD از NC را در پارامترهای دقت و حساسیت نشان می‌دهد. در این مورد 

نتایج کمی  به  پارامتر خاصیت،  در   )39(  MM-SDPN الگوریتم  منحصرا 

بهتر نایل شده است. علاوه بر دقت، حساسیت بهتر در این نتایج به معنی آن 

است که روش پیشنهادی، در تشخیص صحیح افراد مبتلا به AD از افراد 

NC، از سایر روش‌های رقیب بهتر عمل کرده است. 

جدول 4، مقایسه‌ی نتایج حاصل از روش پیشنهادی را با برخی از 

در مقابل    MCI این حوزه، در حالت دو کلاسه‌ی  انجام‌شده در  تحقیقات 

NC نشان می‌دهد.

NC در مقابل MCI جدول 4: مقایسه روش پیشنهادی با ادبیات تحقیق در حالت دو کلاسه

SPE(%)SEN(%)ACC(%)Method

86/0571/5879/42Biomarker+Multiple Kernel Learning (37)

66/3078/7474/20MOLR+DeepESRNet (38)

67/0497/9187/24MM-SDPN (39)

80/3488/9184/79Hierarchical Net+MKBOOST (40)

62/281/975/0Hybrid CNN+RNN (41)

69/0879/576/2Multi-task deep CNN+DenseNet (42)

88/2196/2396/14The Proposed Method

همان‌طورکـه بیـان شـد تشـخیص MCI، چالش اصلـی محققان در 

زمینـه تشـخیص زودهنـگام آلزایمـر اسـت)4(. ازآنجاکـه  MCI مرحله‌ای 

میان اختلالات شـناختی ناشـی از افزایش سـن و مراحل اولیه AD اسـت، 

تغییـرات در مغـز هنـوز در ایـن مرحلـه واضح نبـوده و بنابراین تشـخیص 

آن نیـز مشـکل‌تر اسـت)4(. نتایج گزارش‌شـده در جـدول 4، برتری روش 

پیشـنهادی در تشـخیص MCI از NC را در پارامترهـای دقـت و خاصیـت 

نشـان می‌دهـد. از میـان روش‌هـای رقیـب، روش MM-SDPN )39( بـا 

اختلاف بسـیار کمی در به‌دسـت آوردن پارامتر"حساسـیت" در جداسـازی 

دو کلاس MCI از NC بهتـر بـوده اسـت. امـا مـدل پیشـنهادی در ایـن 

تحقیـق در تشـخیص MCI نسـبت بـه NC، در بـرآورد پارامترهای"دقت" 

و"خاصیـت"، بـا اختالف معنـی‌داری بهتـر عمـل کـرده اسـت. تمامـی 

روش‌هـای مقایسه‌شـده بـا روش پیشـنهادی)منابع 37 الـی 42(، در جداول 

3 و 4 از تصاویـر MRI موجـود در پایـگاه داده اسـتاندارد ADNI اسـتفاده 

کرده‌انـد. 

برخی از دلایل عملکرد بهتر روش پیشنهادی در مقایسه با روش‌های 

موجود دیگر در این حوزه شامل موارد زیر می‌باشند: 

اسـتفاده از الگوریتـم بهبـود یافتـه تقطیـع  ACM بـرای یافتـن  	•
دقیق‌تـر هیپوکامپ از سـایر بخش‌هـای تصویر مغز. بدیهی اسـت که هرچه 

بهتـر ناحیـه حاوی هیپوکامپ مشـخص شـود، ویژگی‌های مناسـبتری از آن 

بـرای فرایند شناسـایی اسـتخراج خواهد شـد.

محیطی  چندضلعی  از  حاصل  ترکیبی  ویژگی  بردار  از  استفاده  	•
هیپوکامپ و ویژگی‌های تولیدی توسط شبکه عمیق به‌کار رفته. 

اسـتفاده از فراینـد موثـر انتقـال دانـش، با اسـتفاده از شـبکه‌ی از  	•
پیش‌آمـوزش دیـده ImageNet به‌منظـور اسـتخراج ویژگی‌هـای با اهمیت 
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از تصویـر هیپوکامـپ هماننـد بافـت و لبه‌ها. 

الگوریتم کاهش  بردار ویژگی توسط  از  حذف ویژگی‌های زاید  	•
رخداد  از  جلوگیری  و  شبکه  پیچیدگی  کاهش  نتیجه  در  و   PCA بعد 

بیش‌برازش در آموزش شبکه عصبی.  

یکی از محدودیت‌های مهم تحقیق حاضر، عدم‌دسترسی به داده‌های 

موجود در ایران بود. داده‌هایی که حتی در صورت دسترسی، به‌دلیل پراکندگی 

و معلوم نبودن دقیق بازه زمانی آنها، قابل‌بررسی و تحقیق نمی‌باشند. لذا از 

داده‌های موجود در پایگاه داده‌ی استاندارد ADNI استفاده شد. همچنین در 

موارد استفاده از شبکه‌های عمیق، هرچه تعداد داده‌های ورودی بیشتر باشد، 

بهتری  دقت  مدل،  خروجی  و  یافته  بیشتری  آموزش  طراحی‌شده  سیستم 

خواهد داشت. لیکن در این تحقیق، به دلیل محدودیت‌های سخت‌افزاری، 

حجم ورودی‌ها کم در نظر گرفته شدند که این امر قطعا راندمان نهایی روش 

را کاهش داده است.

نتیجه‌گیری 

امـروزه حجـم بسـیار زیـادی از داده‌هـا، به‌خصـوص در حـوزه‌ی 

سالمت وجـود دارد. طبـق تحقیقـات انجام‌شـده، عملیـات پیش‌پـردازش، 

انتخـاب ویژگـی و اسـتخراج ویژگی‌هـای مناسـب از ایـن داده‌هـا، هنـوز 

هـم جـزو چالش‌هایـی هسـتند کـه ذهن محققـان در ایـن زمینـه را به خود 

مشـغول کرده‌انـد.

بـا توجـه بـه آنکه AD با سـرعت نسـبتا زیـادی در حال پیشـرفت 

در میـان جوامـع بشـری بـوده و به‌عنـوان یکـی از عوامـل مهـم مرگ‌و‌میـر 

انسـانها به‌شـمار می‌آیـد و همچنیـن بـا توجـه بـه هزینه‌هـای بسـیار زیـاد 

و  آن  زودهنـگام  پیش‌بینـی  یافتـن روش‌هـای  بیمـاران،  ایـن  از  مراقبـت 

 ،MCI همچنیـن ایجـاد تمایـز بین این بیمـاری و مرحلـه قبـل از آن، یعنی

بسـیار حایـز اهمیت اسـت. 

و   AD زودهنـگام  تشـخیص  به‌منظـور  حاضـر،  تحقیـق  در 

همچنیـن تمایـز آن از MCI، تالش گردیـد تـا تصویـر بخـش هیپوکامپ 

از تصاویـر MRI مغـز به‌طـور دقیـق جـدا ‌شـده و سـپس مجموعـه‌ای از 

بهتریـن ویژگی‌هـای متمایز‌کننـده از آن اسـتخراج شـود. در ایـن راسـتا از 

الگوریتم‌هـای پیشـرفته‌ی هوش‌مصنوعـی همچـون الگوریتـم ACM برای 

عمـل تقطیـع هیپوکامـپ، شـبکه‌ عصبـی عمیـق Inception v3، الگوریتم 

کاهـش بعـد PCA و همچنیـن مفهـوم پیشـرفته‌ی انتقـال دانـش از شـبکه 

از پیـش آمـوزش دیـده ImageNet اسـتفاده گردیـد تـا ابعـاد مسـئله‌ی در 

دسـت بررسـی کاهـش و دقـت تشـخیص و تمایـز بیمـاری افزایـش یابـد.

نزدیک‌ترین  با  پیشنهادی  روش  از  حاصل  نتایج  مقایسه‌ی 

الگوریتم و   MM-SDPN الگوریتم  یعنی  حوزه  این  در  رقیب  روش‌های 

Biomarker+Multiple Kernel Learning  نشان داد که روش پیشنهادی 

به‌ترتیب موفق به 1/64% بهبود دقت و 2/81% بهبود حساسیت در طبقه‌بندی 

بهبود  بهبود دقت و %2/16  به‌ترتیب %8/9  NC و همچنین  برابر  AD در 

خاصیت در طبقه‌بندی MCI از NC شده است. بهبود نتایج حاصل، ناشی از 

استفاده از الگوریتم بهبودیافته تقطیع ACM، استفاده از ترکیب ویژگی‌های 

قبل  از  ایجاد‌شده  ویژگی‌های  و  هیپوکامپ  تصاویر  ساختار  از  استخراجی 

ویژگی  بردار  از  نامناسب  ویژگی‌های  حذف   ،ImageNet شبکه  توسط 

ایجاد شده توسط الگوریتم کاهش ابعاد PCA و همچنین استفاده از شبکه 

عمیق Inception v3  بوده است. سیستم پیشنهادی می‌تواند به‌عنوان همیار 

پزشک، اقدامات سریع و مناسبی برای تشخیص AD و MCI انجام داده و 

هم در تسریع بهبود بیماری و هم در کاهش هزینه‌های درمانی، نقش مهمی 

داشته باشد. 

نامتوازن  به  توجه  با  و  پیشنهادی  روش  دقت  افزایش  به‌منظور 

می‌توان  مختلف(،  کلاسهای  در  داده‌ها  تعداد  نبودن  داده‌ها)مساوی  بودن 

از تکنیک‌های داده‌افزایی )Data Augmetation( استفاده کرد. استفاده از 

سایر بیومارکرهای موجود به‌عنوان ویژگی و تجمیع خروجی‌های حاصل از 

از سایر طبقه‌بندها  استفاده  )Ensemble( و همچنین  طبقه‌بندهای تجمعی 

در لایه‌ی آخر شبکه نیز از عوامل احتمالی بهبود راندمان روش پیشنهادی 

از  است  بهتر  نتایج،  یافتن  عمومیت  و  بهبود  بود. همچنین جهت  خواهند 

داده‌های وسیع با تنوع بیشتری استفاده کرد.

تشکر و قدردانی

مقطع  در  سرحدی  مونا  خانم  پایان‌نامه  حاصل  مقاله  این 

باعنوان»تشخیص  کامپیوتر-هوش‌مصنوعی  مهندسی  کارشناسی‌ارشد 

زودهنگام بیماری آلزایمر بر اساس شبکه عصبی کانولوشن و کانتور فعال 

با استفاده از تصاویر MRI مغز« از دانشکده فنی و مهندسی دانشگاه آزاد 

اسلامی واحد شیراز بوده است.
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Hippocampal Atrophy Studying in Alzheimer's Disease  
Diagnosis Using Brain MRI Images

Mona Sarhadi1 (M.S.), Mohammad Amin Shayegan2* (Ph.D.)

Background and Aim: For effective treatment of Alzheimer's disease (AD), it is 
important to accurately diagnosis of AD and its earlier stage, Mild Cognitive 
Impairment (MCI). One of the most important approaches of early detection of AD 
is to measure atrophy, which uses various kinds of brain scans, such as MRI. The 
main objective of the current research was to provide a computerized diagnostic 
system for early diagnosis of AD, using leraning machine algorithms, to help 
physicians. The proposed system diagnoses AD by examining the hippocampal 
atrophy of brain MRI images and increases the accuracy of the diagnosis.
Materials and Methods: In this study, hippocampus was segmented from the other 
parts of the brain by using active contour and convolutional neural network and 
then, three groups of “Normal Controls: NC”, AD and MCI were classified by using 
the SVM classifier.
Results: The proposed method has succeeded in classifying AD against NC with 
98.77%, 98.74% and 97.96% in average for accuracy, sensitivity and specificity, 
respectively. Also in classification of MCI against NC, the mean accuracy, sensitivity 
and specificity of 96.14%, 96.23% and 88.21% were achieved, respectively. 
Compared with the nearest rival method, the proposed method showed improvement 
accuracy and sensitivity of classification AD from NC with 1.64% and 2.81% 
respectively. Also, in classification of MCI from NC it showed improvement for 
accuracy with 8.9% and sensitivity with 2.16%, respectively. Improving in results 
were due to the use of a modified ACM segmentation algorithm, the use of a 
combination of features extracted from hippocampal images and features already 
created by the ImageNet network, the removal of inappropriate features from the 
feature vector, and the use of deep Inception v3 network.
Concolusion: Based on the results, the combination of polygon surrounding the 
hippocampus features and deep network features can be useful for detection of AD 
and MCI.
Keywords: Alzheimer's Disease, Atrophy, Hippocampus, Mild Cognitive 
Impairment, Convolutional Neural Network
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