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چکیده
بیمــاری آلزایمر نیازمند تشــخیص زودهنگام و دقیق 
برای مداخله مؤثر اســت. بــا این حــال، روش های فعلی 
مبتنی بر شــبکه های عصبی هم‌آمیختی و ترادیســگرهای 
تصویری استاندارد اغلب در تشخیص الگوهای سراسری 
آتروفی مغزی و تمرکز بر نواحی کلیدی مانند هیپوکامپ با 
چالش هایی مواجهند و دقت و تفسیرپذیری محدودی ارائه 
می‌دهند. این مقاله مدل ترادیســگر تصویری تقویت  شده 
با توجه منطقــه‌ای )RAE-ViT( را معــرفی می کند که برای 
طبقه بندی آلزایمر با اســتفاده از داده های تصویربرداری 
RAE- .رزونانس مغناطیسی ســاختاری طراحی شده است

ViT بــا بهره‌گیری از ســازوکار‌های توجــه منطقه‌ای، بر 

نواحی کلیدی مغز )مانند هیپوکامپ و بطن ها( تمرکز می کند 
و از توجه سلسله مراتبی برای استخراج الگوهای ساختاری 
محلی و سراسری استفاده می نماید. این مدل، ارزیابی شده 
روی مجموعه ‌داده ادنی، به دقت 94/2 درصد، حســاسیت 

91/8 درصد، ویژگی 95/7 درصد و مســاحت زیر منحنی 
ROC (AUC) برابر با 0/96 دست یافت. در مقایسه، بهترین 

روش موجــود، یعنی مدل ترکیبی CNN-ViT، به دقت 90/2 
درصد، حســاسیت 87/5 درصد، ویــژگی 91/0 درصد و 
AUC برابر با 0/92 رسیده بود، که نشان‌دهنده برتری قابل 

 توجه RAE-ViT اســت. این مدل همچنین نقشــه های توجه 
تفسیرپذیر و هم‌راســتا با دانش بالینی تولید می کند. برای 
مقابله با چالش های کوچک بودن مجموعه‌داده و هزینه های 
محاســباتی، RAE-ViT از اســتخراج ویژگی چندمقیاس و 
 RAE-ViT .راهبرد های بهینه ســازی آموزش بهــره می برد
رویکــردی نویدبخش برای تشــخیص زودهنگام آلزایمر 

ارائه می‌دهد و می تواند نتایج بیماران را بهبود بخشد.
کلیدواژه هــا: طبقه بنــدی بیماری آلزایمر، ترادیســگر 
تصویری1، ســازوکار های توجه منطقه‌ای، تصويربرداري 

رزونانس مغناطيسي، یادگیری عمیق

1-Vision Transformer
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مقدمه
بیماری آلزایمر یک اختلال عصبی- تحلیلي پیشرونده 
اســت که باعث کاهش توانایی شــناختی و از دست دادن 
حافظــه شــده و میلیون ها نفر را در سراســر جهان تحت 
تأثیر قرار می‌دهد. تشــخیص زودهنگام این بیماری برای 
بهبود نتایج درمانی بسیار حیاتی است ]1[. تصویربرداری 
رزونانس مغناطيسي ساختاری ابزاری مؤثر برای شناسایی 
تغییرات مغزی مرتبط با آلزایمر محسوب می شود، به‌ویژه 
در نواحی مهمی مانند هیپوکامپ و بطن های مغزی. با این 
حال، تفسیر دستی تصاویر رزونانس مغناطیسی فرایندی 
زمان بر است و به دلیل وابستگی به تجربه و قضاوت فردی 
پزشــکان، می تواند به نتایج ناسازگار یا متغیر منجر شود، 
که ضرورت توســعة ســامانه های نرم‌افزاری تشخیصی 
خودکار را برجســته می ســازد. یادگیری عمیــق، به‌ویژه 
شــبکه های عصبی هم آمیختی2، در تحلیل تصاویر پزشکی 
از جمله طبقه بندی بیماری آلزایمر موفق عمل کرده اســت، 
اما در تشــخیص روابط بلند مدت و الگوهای ســاختاری 
سراســري که برای تشــخیص بيماري حیاتی هســتند، با 
محدودیت هایی روبه‌رو است ]2[. ترادیسگرهای تصویری 
با اســتفاده از سازوکار های خودتوجهی، این محدودیت ها 
را برطرف کرده و پردازش جامع تصاویر با وضوح بالا را 
امکان پذیر می ســازند، که آن ها را به گزینه‌ای ایده آل برای 
تصویربرداری عصــبی تبدیل می‌کند ]3[. پیشــرفت هایی 
ماننــد ماژول های توجه منطقه‌ای3 باعــث بهبود تمرکز بر 
نواحی مهم بیمــاری )مانند هیپوکامپ و بطن ها( شــده و 
دقــت و تفسیرپذیری مدل ها را افزایــش داده‌اند. علاوه بر 
این، سازوکار های توجه چندمقیاسی با ترکیب ویژگی های 
جزئی و کلی، دقت طبقه بندی آلزايمر را بهبود می بخشــند 

.]4[
مدل های ترکیبی که شــبکه های عصــبی هم آمیختی و 
ترانسفورمرها را ادغام می کنند، با ترکیب قابلیت استخراج 
ویژگی های فضایی شــبکه‌ عصبی هم آمیختی و سازوکار 
2-CNN
3-Regional Attention Module (RAM)

توجه سراسری ترانســفورمرها، عملکرد بهتری نسبت به 
مدل های مســتقل ارائه می‌دهند. همچنیــن، ادغام داده های 
چندوجهی )مانند توموگرافي گسيل پوزيترون4، نشانگرهای 
زیســتی مايع مغزي نخاعي5 و اطلاعات ژنتیکی( همراه با 
سازوکار های توجه میان مدالی، دقت تشخیصی را افزایش 
داده و دید جامع تری از آسیب شناسی آلزایمر ارائه می‌دهد 
]5[. یادگیــری خودنظارتی6 با بهره‌گیری از داده های بدون 
برچسب، تعمیم پذیری مدل را بهبود می بخشد، در حالی که 
یادگیری مشارکتی امکان همکاری و حفظ حریم خصوصی 
میان مؤسسات مختلف را فراهم کرده و چالش کمبود داده 
را برطرف می کند ]6[. با وجود پیشرفت های صورت گرفته، 
بهینه ســازی ترادیســگرهای تصویری برای کاربردهای 
بالیــنی با چالش هایی مانند هزینه محاســباتی بالا، نیاز به 
مجموعه هــای داده‌ای بزرگ و برچســب گذاری‌ شــده، و 
مســائل مربوط به تفسیرپذیری مواجه است ]7[. تحقیقات 
همچنان در حال انجام است تا معماری های سبک تر توسعه 

یافته و قابلیت تفسیر مدل ها بهبود یابد. 
این مقاله، مدل ترادیسگر تصویری تقویت  شده با توجه 
منطقه‌ای )RAE-ViT( را معــرفی می کند که برای طبقه بندی 
بیمــاری آلزایمر با اســتفاده از داده هــای تصویربرداری 
رزونانس مغناطیسی طراحی شده است. RAE-ViT با ادغام 
سازوکار های توجه منطقه‌ای، خودتوجهی سلسله مراتبی، 
و اســتخراج ویژگی چندمقیــاسی، به‌دنبال دســتیابی به 
عملکردی برتر همراه با حفظ تفسیرپذیری است. این مدل، 
ارزیابی شــده روی مجموعه‌داده ادنی7 ]8[، به دقت 94/2 
درصد، حســاسیت 91/8 درصد، ویــژگی 95/7 درصد و 
مساحت زیر منحنی ROC (AUC) برابر با 0/96 دست یافت، 
CNN-  در حالی که بهترین روش موجود، یعنی مدل ترکیبی

ViT، به دقت 90/2 درصد، حساسیت 87/5 درصد، ویژگی 

91/0 درصد و AUC برابر بــا 0/92 رسیده بود. برخلاف 
کارهای قبلی که ترادیســگرهای تصویری را برای آلزایمر 

4-Positron Emission Tomography (PET)
5-Cerebrospinal Fluid (CSF)
6-Self-supervised learning (SSL)
7-Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative
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 RAE-ViT به کار برده‌انــد، نوآوری این پژوهش در معرفی
نهفته اســت که برای اولین بار توجه منطقــه‌ای پویا را با 
تمرکــز بر نواحی کلیدی مغز )مانند هیپوکامپ و بطن ها( و 
خودتوجهی سلسله مراتبی را در یک چارچوب چندمقیاسی 
ادغام می کند، و نقشه های توجه تفسیرپذیری تولید می کند 
که با دانش بالینی هم‌راستاست و عملکرد تشخیصی را به 
طور قابل توجهی بهبود می بخشد. این مقاله در ادامه به این 
ترتیب سازمان‌دهی شده است: بخش دوم کارهای مرتبط 
را مــرور می کند، بخش ســوم جزئیات روش پیشــنهادی 
RAE-ViT را شرح می‌دهد، بخش چهارم تنظیمات آزمایشی 

را توضیح می‌دهد، بخش پنجم نتایج و مقایســه ها را ارائه 
می‌دهد، و بخش ششــم با نتیجه‌گیری و پیشــنهادها برای 

کارهای آینده پایان می یابد.

2-کارهای مرتبط
تلاش های اولیه بــرای طبقه بندی بیمــاری آلزایمر بر 
مدل هــای آماری و ویژگی های مهندسی شــده از داده های 
تصویربرداری عصبی مانند تصاویر رزونانس مغناطیسی 
ســاختاری، تصاویر رزونانس مغناطیــسی عملکردی، و 
توموگرافی گسیل پوزیترون متکی بود ]1[. مدل های سنتی 
یادگیری ماشین، مانند ماشین بردار پشتیبان و جنگل های 
تصــادفی، از ویژگی هایی مثل حجم هیپوکامپ و ضخامت 
قشــر مغز برای تمایز بیماران آلزایمــری، افراد با اختلال 
شــناختی خفیف، و افراد سالم اســتفاده می کردند ]6[. با 
این حال، این روش ها به دلیل وابستگی به استخراج دستی 
ویژگی ها، تعمیم پذیری محدودی به مجموعه‌داده های متنوع 
داشــتند و در برابر تغییرات ظریف ســاختاری ناکارآمد 

بودند.
شــبکه های عصــبی هم آمیختی با اســتخراج خودکار 
نمایش هــای سلســله مراتبی ویژگی هــا از داده هــای خام 
تصویربــرداری، طبقه بندی آلزایمر را بهبود بخشیدند ]2[. 
 DenseNet-121 و ResNet-50 برای مثال، مدل هایی مثــل
در پــردازش تصاویر رزونانس مغناطیسی ســاختاری و 

تصاویر رزونانــس مغناطیسی عملکــردی و توموگرافی 
گسیــل پوزیترون به کار رفتنــد و دقت قابل قبولی )حدود 
87- 88 درصــد( بدون نیاز به مهندسی ویژگی به دســت 
آوردنــد ]7[. با این حال، شــبکه های عصــبی هم آمیختی 
اســتاندارد در درک وابســتگی های بلندمدت در الگوهای 
آتروفی مغــزی )مانند تغییرات هم‌زمــان در هیپوکامپ و 
بطن ها( بــا محدودیت مواجهند، زیرا میدان پذیرشی محلی 
آنها نمی تواند روابط سراسری را به خوبی مدل سازی کند 
]17[. این کمبود باعث می شود که تشخیص زودهنگام، که 
به شناســایی الگوهای ظریف وابسته است، چالش برانگیز 

شود.
ترادیســگرهای تصویــری به عنــوان جایگزینی برای 
شــبکه های عصبی هم آمیختی معرفی شدند و با استفاده 
مدل ســازی  توانــایی  خودتوجــهی8،  ســازوکار های  از 
وابستگی های سراسری را بهبود بخشیدند ]3[. این مدل ها 
تصاویــر را به وصله هایی تقسیم می کنند و انعطاف پذیری 
بیشــتری در نمایــش ویژگی هــا ارائه می‌دهنــد، که آنها 
را در وظایــف تصویربرداری پزشــکی مثــل طبقه بندی 
تومــور و تقسیم بنــدی ضایعات مؤثر کرده اســت ]8[. با 
این حال، ترادیســگرهای تصویری اســتاندارد در تحلیل 
تصاویــر رزونانس مغناطیسی بــرای آلزایمر هنوز کاملًاً 
بهینه نشــده‌اند. به عنوان مثال، کونانبایف و همکاران ]9[ 
ترادیسگر تصویری را با داده های محدود برای طبقه بندی 
آلزایمــر آزمایش کردند و به دقــت 89/5 درصد رسیدند، 
اما فقدان ســوگیری های القایی دامنه محــور )مانند تمرکز 
بر ســاختارهای آناتومیکی خاص( دقت را در مقایســه با 
نیازهای بالینی محدود کرد. علاوه بر این، این مدل ها اغلب 
تفسیرپذیری کافی نداشــتند، زیرا نقشــه های توجه آنها با 

دانش بالینی هم‌راستا نبودند ]18[.
مدل های ترکیبی که شــبکه های عصــبی هم آمیختی و 
ترادیســگرهای تصویری را ادغــام می کنند، تلاش کردند 
ایــن محدودیت ها را جبــران کنند. برای مثــال، جمیری و 
همــکاران ]7[ از ترکیــبی از DenseNet و BiLSTM برای 
8-Self-Attention
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تحلیل طولی تصاویر رزونانس مغناطیسی استفاده کردند 
و بــه AUC 0.90 رسیدند، اما این روش همچنان در تمرکز 
بر نــواحی کلیدی مغز )مثــل هیپوکامپ( ضعف داشــت 
 و هزینه محاســباتی بالایی داشــت. به طور مشــابه، مدل

 Hybrid CNN-ViT ]10[ با ترکیب ویژگی های فضایی شبکه 
عصبی هم آمیختی و توجه سراسری ترادیسگر تصویری 
به دقت 90/2 درصد دست یافت، ولی عدم استفاده از توجه 
منطقه‌ای خاص، توانایی آن را در تشخیص تغییرات محلی 
ظریف کاهش داد. این کمبودها نشان می‌دهد که روش های 
موجود در متعــادل کردن دقت، تفسیرپذیــری، و کارایی 

محاسباتی ناکاملند.
ســازوکار های توجه در تصویربرداری پزشکی تأثیر 
زیادی بر بهبود مدل ها داشــته‌اند ]13[. توجه فضایی برای 
برجســته کردن نواحی مهم )مثل تومورها( و توجه کانالی 
برای وزن‌دهی نقشه های ویژگی به کار رفته و در تشخیص 
بیماری هایی مثل ســرطان سینه موفق بوده است ]14[. با 
این حال، در زمینه آلزایمر، کاربرد این ســازوکار ها کمتر 
توســعه یافته اســت. کانگ و لیو ]15[ مدل 3DNesT را با 
خودتوجهی محلی برای تشخیص آلزایمر پیشنهاد کردند، 
اما این روش به الگوهای سراســری کمتر توجه داشت و 
AUC آن به 0/91 محدود شــد. در مقابل، روش پیشنهادی 

در ایــن مقاله، برای اولین بار توجه منطقه‌ای پویا )متمرکز 
بر هیپوکامپ و بطن ها( و خودتوجهی سلســله مراتبی را با 
اســتخراج ویژگی چندمقیاسی ادغام می کند تا هم الگوهای 
محلی و هم سراسری آتروفی مغزی را با دقت 94/2 درصد 
و AUC 0.96 مدل سازی کند، ضمن این که نقشه های توجه 
تفسیرپذیری ارائه می‌دهد که با دانش بالینی هم‌راستاست 

و کارایی تشخیصی را بهبود می‌بخشد.

روش پیشنهادی
در تحقيق حاضر ترادیســگر تصویری تقویت  شده با 
توجه منطقه‌ای )RAE-ViT( برای طبقه بندی بیماری آلزایمر 
با استفاده از داده های تصويربرداري رزونانس مغناطيسي 

ساختاری طراحی شــده اســت. این مدل با بهره‌گیری از 
توجــه منطقه‌ای9، خودتوجهی سلســله مراتبی و تعبیه های 
چندمقیاسی10، هم نشــانگرهای بیمــاری در مقیاس محلی 
و هم الگوهای ســاختاری سراســري را استخراج می کند. 
ســازوکار های توجه در تصویربرداری پزشــکی به طور 
مؤثر عمــل کرده‌اند و منجر به بهبود دقت تشــخیصی و 
افزایش تفسیرپذیری مدل ها شــده‌اند ]14[. شکل ۱ مراحل 

روش پیشنهادی را نمایش می‌دهد. 

شکل 1: روش پيشنهادي

فرمول های زیر ترکیبی از ســازوکار های اســتاندارد 
ترادیســگرها و نوآوری های خاص این پژوهش هســتند 
که برای بهبود دقت و تفسیرپذیری در تشــخیص آلزایمر 

توسعه یافته‌اند.

3-1- ماژول توجه منطقه ای

مــاژول‌ توجه منطقه‌ای  به طور پویــا بر نواحی حیاتی 
مغز که با استفاده از اطلاعات آناتومیکی پیشین شناسایی 
 ،)Φh( شــده‌اند، تمرکز می کند. این نواحی شامل هیپوکامپ
بطن ها )Φv( و نواحی قشــری مغز )Φc( هســتند. مجموعه 

نواحی مورد توجه11 به صورت زیر تعریف می شود:

)1(

برای هر منطقه Φr​ϵΦ، نقشــه توجه Ar با اســتفاده از 
ســازوکار توجــه ضرب نقطــه‌ای مقیاس یافته محاســبه 
9-Regional Attention
10-Multi- Scale Embeddings
11-Region of Interest (ROI)
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می شود که از ترادیسگرهای تصویری اصلی اقتباس شده 
است:

)2(

که در آن  ماتریس های پرس و 
جو، کلید و مقدار برای منطقه  هستند و   ابعاد بردار 
کلید است. این فرمول استاندارد برای توجه، در اینجا برای 
تمرکز بر نواحی خاص مغزی تطبیق داده شده است. توجه 
تجمیع شــده در تمام نواحی مورد توجه، که نوآوری این 
پژوهش اســت به صورت زیر محاسبه می شود تا اهمیت 

تشخیصی هر منطقه را وزن‌دهی کند:

)3(

که در آن  وزن های قابل آموزش هستند. این رابطه 
برای متعادل کردن مشارکت نواحی کلیدی مغز و افزایش 

تفسیرپذیری مدل طراحی شده است.

تقسیم بندی و پیش پردازش برای ماژول  توجه منطقه ای

داده هــای تصويربــرداري رزونانس مغناطيســي از 
مراحل پیش پردازش زیر عبور می کنند تا ورودی با کیفیت 

بالا برای ماژول توجه منطقه‌اي فراهم شود:
تقسیم‌بندی: ماســک‌های دوتایی  برای هر ● 

منطقه  با اســتفاده از FreeSurfer تولید می‌شوند. این 
مرحلــه مناطق مرتبط با بیماری را ایزوله کرده و مرزهای 
واضحی برای استخراج نواحي مورد توجه فراهم می‌آورد.

نرمال‌ســازی: مقادیر شــدت  به ]0,1[ نرمال ● 
می‌شوند تا یکنواختی در سراسر اسکن‌ها تضمین شده و 
تغییرپذیری ناشــی از پروتکل‌های مختلف تصویربرداری 

رزونانس مغناطيسي کاهش یابد.
تقویــت: تبدیــات خــاص نواحي مــورد توجــه )مثل ● 

چرخش‌ها، تغییرات شــدت( برای افزایــش تنوع و بهبود 
تعمیم‌پذیری اعمال می‌شود:

)4(

بــا تأکید بــر جزئیات خــاص هر منطقه، ایــن مراحل 
تخصیص توجه منطقه‌ای دقیق و مداوم را تضمین کرده و 
استحکام تشخیصی ماژول های توجه منطقه‌ای را افزایش 

می‌دهند.

3-2-توجه خودساخته سلسله مراتبی12

RAE-ViT یک سازوکار توجه خودساخته سلسله مراتبی 

را برای شبیه ســازی الگوهای محــلی و توزیعی آتروفی 
مغزی بــه کار می برد. توجــه محلی که برای شناســایی 
تغییرات ظریف در هر منطقه طراحی شــده به صورت زیر 

تعریف می شود:

)5(

این رابطه از سازوکار توجه استاندارد ]3[ الهام گرفته 
شــده اما به طور خاص برای تحلیل درون منطقه‌ای تطبیق 

یافته است.
توجه سراســري، که یک نوآوری این پژوهش اســت 

اطلاعات را در تمام نواحی مورد توجه تجمیع می کند:

)6(

این رابطه برای مدل سازی وابستگی های بلند مدت بین 
نواحی مغزی توسعه یافته است.

ســازوکار توجه ترکیبی که ابداع این پژوهش است، به 
صورت زیر تعریف می شود:

)7(

12-Hierarchical Self-Attention
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کــه در آن  و  وزن های قابل آموزش 
هستند که سهم توجه محلی و سراسري را تعديل می بخشند. 
ایــن رویکرد ترکیبی تضمین می‌کند که مدل از ویژگی های 
خاص هر منطقه و توزیعی استفاده می کند و درک جامعی 

از آسیب شناسی بيماري ارائه می‌دهد.

3-3- ادغام وصله چندمقیاسی

  RAE-ViT ،برای پردازش ویژگی ها در سطوح مختلف دقت
از جاســازی وصلة چندمقیاسی استفاده می کند. هر اسکن 
رزونانس مغناطیسی به وصله های همپوشان با اندازه های 

مختلف تقسیم می شود:

)8(

کــه در آن  پچ در مقیاس )k( و  ماتریس وزن 
قابل آموزش است. این رابطه، که از ترادیسگرها تصویری 
اقتباس شده ]3[، برای اســتخراج ویژگی های چند تفکیکی 
تطبیق یافته است. نمایش نهایی چند تفکیکی به صورت زیر 

است که یک نوآوری این پژوهش است:

)9(

این رابطه برای شبیه سازی هم زمان تغییرات محلی و 
الگوهای وسیع تر توسعه یافته است.

3-4- سر طبقه بندی13

احتمال طبقه بندی به صورت زیر محاسبه می شود:

)10(
که در آن  تابع استخراج ویژگی است و از معیارهای 
استاندارد اقتباس شده است ]3[. هدف بهینه سازی مدل که 
ترکیبی از استاندارد و نوآوری است، به صورت زیر است

)11(
13-Classification Head

کــه  خطای آنتــروپی متقاطع اســتاندارد و  
خطای کمکی ابداعی برای هم‌راســتایی نقشه های توجه با 

دانش بالینی است.

4-تنظیمات آزمایشی
4-1-مجموعه داده

این مطالعــه از داده هــای تصویربــرداری رزونانس 
مغناطیــسی ســاختاری مجموعه تصاویر ادنی اســتفاده 
می کند که شامل 1/152 اسکن است و به نسبت 70 درصد 
)806 اســکن( برای آموزش، 15 درصد )173 اسکن( برای 
اعتبارسنجی، و 15 درصد )173 اسکن( برای آزمون تقسیم 
 Standard ViT، ResNet-50،( شده است. همه مدل های پایه
تحــت   RAE-ViT و   )DenseNet-121، Hybrid CNN-ViT

شرایط یکسان آزمایش شــدند تا مقایسه منصفانه‌ای در 
جدول 2 ارائه شود. 

جدول 1: جدول جمعیتی تنوع موجود در مجموعه داده را نشان 
می دهد، شامل دامنه سنی وسیع، توزیع جنسیتی متوازن و امتيازات 

MMSE بالینی تایید شده در گروه ها
 MMSE (Mean

± SD)
 Mean(  سن

)±SD
جنسيت 
)مرد/ زن( تعداد گروه

22/3 ± 3/1 74/5 ± 6/8 134/121 255 بيمار آلزايمري

27/4 ± 2/1 71/8 ± 7/2 284/237 521 اختلال شناختي 
خفيف

29/1 ± 1/0 68/6 ± 6/5 192/184 376 افراد سالم

با  اســکن های تصويربرداري رزونانس مغناطيســي 
اســتفاده از اســکنرهای MRI 1.5T و 3T به‌دست آمده‌اند 
که تصویربــرداری با وضوح بالا را بــرای تجزیه‌و تحلیل 
ســاختاری دقیق فراهم می کنند. تصاویر خام دارای ابعاد 
176×۲۵۶×256 پیکسل با وضوح پیکسل ۱ میلی متر مربع 
هستند که اطمینان حاصل می کند که ساختار مغزی به طور 

دقیق شبیه سازی می شود.

4-2- پروتکل آموزش

پروتــکل آموزش برای ترادیســگر تصویــری تقویت‌ 
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شــده با توجه منطقه‌ای )RAE-ViT( تضمین می کند که مدل 
الگوهای سراســري و منطقه‌ای آتروفی مغزی را که برای 
طبقه بندی بیماری آلزایمر حیاتی هســتند، به طور مؤثر یاد 
می‌گیرد. ایــن پروتکل ترکیبی از پیش آموزش، تنظیم دقیق 
و راهبرد های تقویت داده ها است که به تقویت استحکام و 

تعمیم پذیری مدل کمک می کند.

مرحله پیش آموزش

CheX�  مدل ويژن ترانسفورمر بر روی مجموعه داده  
pert پیش آموزش داده می شــود تــا ویژگی های عمومی 

تصویربرداری پزشکی مانند لبه‌ها، بافت ها و ساختارهای 
آناتومیکی را بیامــوزد. تابع هدف پیش آموزش به صورت 

زیر تعریف می‌شود:

)12(

کــه در آن تابــع خطــای آنتروپی متقاطع اســت، 
 احتمالات پیش‌بینی‌ شــده در طول پیش آموزش 
اســت و   برچســب های حقیقــت ‌زمینــه برای 

مجموعه داده پیش آموزش است.

مرحله تنظیم دقیق

پس از پیش آمــوزش، مدل بر روی مجموعه داده ادني 
تنظیم دقیق می شود تا به طور خاص در طبقه بندی بيماري 
آلزايمــر تخصص یابد. تابــع خطا در طــول تنظیم دقیق، 

ترکیبی وزنی از اهداف سراسري و منطقه‌ای است:
)13(

کــه در آن  خطای آنتــروپی متقاطع بــرای دقت 
کلی طبقه بندی اســت،  خطای خاص منطقه‌ای اســت 
که اطمینــان می‌دهد نقشــه های توجه بــا پیش‌زمینه های 
آناتومیکی هم‌راستا شــوند و λ یک هایپرپارامتر است که 
مشارکت های  و  را متعادل می کند. خطای خاص 

. به صورت زیر محاسبه می شود: منطقه‌ای 

)14(

کــه در آن  نقشــه توجه برای منطقه r اســت، 
 ماســک دوتایی برای منطقه r است که از تقسیم بندی 
FreeSurfer اســتخراج شده و  واگرایی کولبک-لبلر14 

است که شباهت بین  و  را تحمیل می کند.

تقویت داده ها

برای بهبود استحکام مدل و جلوگیری از بيش برازش، 
تکنیک هــای تقویت داده های گســترده‌ای در طول آموزش 

اعمال می شوند. 
1-تقویت سراسري:

چرخش‌های تصادفی: زاویه‌های 10± درجه به تصاویر ● 
اعمال می‌شود تا تغییرات موقعیتی شبیه‌سازی شود.

مقیاس‌دهــی: تصاویر به‌طور تصادفی 5%± مقیاس‌دهی ● 
می‌شوند تا تغییرات بزرگ‌نمایی تصویربرداری شبیه‌سازی 

شود.
تغییرات شدت: شدت پیکســل‌ها به‌طور تصادفی±%10 ● 

تغییر می‌کند تا تفاوت‌های اسکنر شبیه‌سازی شود.
2-تقویت خاص مناطق مورد نظر:

ماســک های دودویی برای مناطق مورد توجه تغییرات 
تصادفی هم نسبی )مثل چرخش ها و جابه جایی ها( را تجربه 
می کنند تا تضمین شــود که مدل سازوکار های توجه قوی 
را، صرف نظر از تغییرات هم‌راستایی آناتومیکی، بیاموزد.

مجموعــه داده تقویت شــده  به صــورت زیر تولید 
می‌شود:

)15(
کــه در آن T تغییــرات تقویــتی از مجموعه  اســت، 
رزونانــس  تصويربــرداري  اصــلی  اســکن   
مغناطيسي است و  ماسک دوتایی اصلی برای 

منطقه موردنظر r است.

بهینه سازی و منظم سازی

برای آموزش مدل از بهینه ساز آدام با برنامه زمان بندی 
نرخ یادگیری تطبیقی استفاده می‌شود. نرخ یادگیری اولیه 
به  تنظیم می شود و کاهش کسینوسی در طول اپوک های 

14-Kullback-Leibler divergence
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آموزشی اعمال می شود:

)16(

که در آن  نرخ یادگیری در اپوک t بوده و T تعداد کل 
اپوک های آموزشی اســت. برای جلوگیری از بيش برازش، 
( به پارامترهــای مدل اعمال  منظم ســازی کاهش وزن )

می‌شود:

)17(

کــه در آن  ضریب کاهش وزن اســت و w نمایانگر 
پارامترهــا )وزن ها(ی مدل اســت. هدف نهــایی آموزش، 
ترکیــبی از ضررهــای طبقه بنــدی، خــاص منطقــه‌ای و 

منظم سازی است:
)18(

5- نتایج آزمايش ها
روش RAE-ViT بــر روی مجموعــه داده ادني )1152 
اسکن تصويربرداري رزونانس مغناطيسي( در دسته های 
بيمار آلزايمري، اختلال شناختي خفيف و افراد سالم ارزیابی 
شــد. این مدل از شــبکه های عصبی هم آمیخــتی و ويژن 
ترانسفورمرهای استاندارد پیشی گرفت و دقت، حساسیت، 
ویژگی و مســاحت زير منحني برتر خود را نشان داد، که 
قابلیت های تشــخیصی قوی آن را برای طبقه بندی آلزایمر 

تأیید می کند.

5-1- معیارهای عملکرد کلی

RAE-ViT عملکرد پیشــرفته‌ای را به نمایش گذاشــت و 

دقت، حساسیت و ویژگی بالایی را در طبقه بندی افراد مبتلا 
به آلزايمر، اختلال شناختي خفيف و افراد سالم کسب کرد. 
همان طور که در جدول 2 خلاصه شده است مقدار مساحت 
زير منحني آن برابر با 0/96 است که قدرت تفکیک قوی و 
اطمینان بالای آن در تفکیک دسته های تشخیصی را نشان 

می‌دهد.

جدول 2: معیارهای عملکرد RAE-ViT در مقایسه با مدل های پایه
مساحت زير منحني ويژگي )%( حساسيت )%( دقت )%( مدل

0/96 95/7 91/8 94/2 RAE-ViT

0/91 90/2 86/3 89/5 Standard ViT

0/89 88/9 84/7 87/8 ResNet-50

0/90 89/3 85/1 88/1 DenseNet-121

0/92 91/0 87/5 90/2 Hybrid CNN-ViT

*توضیح: اعداد این جدول از آزمایش مجدد همه مدل ها 
توسط پژوهشــگران این مطالعه روی مجموعه داده ادنی 
)1152 اسکن( با شرایط یکسان )پیش پردازش، تقسیم بندی 
داده ها به نســبت 15/15/70 برای آموزش/ اعتبارسنجی/ 
آزمون، و پروتکل آموزش یکســان( به دست آمده‌اند و از 
مقالات دیگر نقل نشده‌اند. جزئیات بیشتر در بخش 4 ارائه 

شده است.*
RAE-ViT دقــت 94/2 درصــد را به دســت آورد و از 

 ResNet-50 ،)ترادیسگر تصویری استاندارد )89/5 درصد
)88/8 درصــد(، DenseNet-121 )88/1 درصــد( و مــدل 
ترکیــبی CNN-ViT )90/2 درصــد( پیشی گرفــت. ادغام 
توجه منطقه‌ای و توجه خودســاخته سلسله مراتبی به طور 
قابل توجهی عملکرد طبقه بندی را بهبود بخشید. این بهبود 
حدود 4 درصد در دقت )از 90/2 درصد به 94/2 درصد( و 
AUC )از 0/92 به 0/96( در مقایسه با بهترین روش موجود 

)Hybrid CNN-ViT(، همراه با افزایش حســاسیت از 87/5 
درصد بــه 91/8 درصد و ویژگی از 91/0 درصد به 95/7 
درصد، در تشخیص زودهنگام آلزایمر اهمیت بالینی دارد، 
زیرا شناســایی دقیق تر بیماران و کاهش مثبت های کاذب 
می تواند به مداخلات به موقع و کاهش هزینه های تشخیصی 
 غیرضروری منجر شــود. بــا حســاسیت 91/8 درصد،

RAE-ViT در شناسایی موارد آلزایمری برتری دارد که برای 

تشخیص زودهنگام حیاتی است، و ویژگی 95/7 درصد آن 
شناسایی دقیق افراد سالم را تضمین می کند و از مثبت های 
کاذب جلوگیری می کند. مقدار مساحت زیر منحنی برابر با 
0/96 قدرت تفکیک قوی مدل را نشــان می‌دهد و آن را به 
ابزاری بسیار قابل‌اعتماد برای تشخیص های پزشکی تبدیل 
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می‌کند.

5-2-معیارهای عملکرد به تفکیک کلاس

برای تحلیل بیشتر عملکرد مدل، معیارها به تفکیک کلاس 
برای هر دسته تشخیصی بيمار، اختلال شناختي خفيف و 
سالم محاسبه شدند. این معیارها درک دقیق تری از قوت ها 
و ضعف های مدل در گروه های مختلف تشــخیصی فراهم 

می آورند. این معیارها در جدول 3 نشان داده شده است.

RAE-ViT  جدول 3: معیارهای عملکرد به تفکیک کلاس برای
)%( F1-Score دقت )%( ويژگي )%( حساسيت )%( گروه هاي تشخيصي

92/1 92/5 95/7 91/8 بيمار آلزايمري

98/8 90/1 93/2 89/5 اختلال شناختي خفيف

94/5 94/8 96/1 94/3 افراد سالم

 همان طــور که در جدول 2 نــشان داده ــشده اــست،
RAE-ViT  عملکرد بالایی در طبقه بندی آلزایمر با حساسیت 

91/8 درصــد، ویژگی 95/7 درصــد و F1-Score برابر با 
92/1 درصــد نشــان داد و مثبت هــای کاذب را به حداقل 
رساند. برای طبقه بندی اختلال شناختي خفيف، حساسیت 
89/5 درصد، ویژگی 93/2 درصد و امتیاز F1 برابر با 89/8 
درصد را به دســت آورد و نشــان داد که توانایی قوی در 
شناسایی اختلالات شناختی در مراحل اولیه دارد. این مدل 
در شناسایی افراد سالم با حساسیت 94/3 درصد، ویژگی 
96/1 درصــد و F1-Score برابر بــا 94/5 درصد برتری 
داشــت که قدرت آن را در تمایز بین اختلالات شناختی و 

افراد سالم تأیید می کند.

)ROC( 5-3- منحنی ویژگی عملکرد گیرنده

شکل 3 منحنی های ROC برای مدل پیشنهادی و مدل های 
پایه )ويژن ترانســفورمر، ResNet-50، DenseNet-121 و 
Hybrid CNN-ViT( را نشــان می‌دهــد. منحنی ROC تفاوت 

بین نرخ مثبت واقعی و نرخ مثبت کاذب را در آســتانه های 
مختلف نشــان می‌دهد. مســاحت زير منحني عملکرد کلی 

مــدل را اندازه‌گیــری می کند و مقادیر بالاتر نشــان‌دهنده 
توانایی بهتر در تمایز اســت. منحــنی RAE-ViT )خط آبی( 
نزدیک ترین موقعیت را به گوشــه بــالا- چپ نمودار دارد 
و حســاسیت بالای 91/8 درصد و نرخ مثبت کاذب پایین 
4/3 درصد را در تمام آســتانه ها نشــان می‌دهد. مساحت 
زيــر منحني برابر بــا 0/96 توانایی اســتثنایی مدل را در 
تمایز بین بیماری آلزایمر، اختلال شــناختی خفیف و افراد 
سالم نشــان می‌دهد و قدرت آن را در شناسایی الگوهای 
از دســت رفتن مغز که برای تشــخیص بيماري ضروری 
هســتند، به نمایش می گذارد. ويژن ترانسفورمر استاندارد 
)AUC=0.91(: منحنی )سبز( عقب‌تر از RAE-ViT قرار دارد 
که نشان‌دهنده کاهش حساسیت و ویژگی است. عدم وجود 
سازوکار های توجه منطقه‌ای احتمالًاً توانایی آن را در تمرکز 
 ــبر مناطق بحرانی بیماری مانند هیپوکامپ محدود می کند

 :DenseNet-121 (AUC = 0.90) و ResNet-50 (AUC = 0.89)

بــه دلیل توانــایی محدودشــان در ضبط وابســتگی های 
بلندمدت در داده های تصويربرداري رزونانس مغناطيسي، 
عملکرد ضعیف تری دارند که منجر به نرخ اشتباهات بالاتر 
در طبقه بندی نشــانگرهای زیستی ظریف بیماری آلزایمر 
می شــود. منحنی های ROC آن ها زودتر به یک سطح ثابت 
 می‌رــسند، که اــین محدودیت را منعــکس می کند. ترکیب

CNN-ViT (AUC = 0.92): عملکــرد بهتــری نســبت بــه 

شــبکه های عصبی هم آمیختی خالص دارد، اما همچنان از 
RAE-ViT عقب است و نشــان‌دهنده محدودیت های ترکیب 

لایه های هم آمیختی و ترادیسگر بدون سازوکار های توجه 
خاص حوزه است.

نمودارهای بعدی همان توالی را برای مدل های استفاده 
شده نشان می‌دهند.

6- نتیجه گیری و کارهای آینده
این مطالعه مدل ترادیســگر تصویری تقویت  شــده با 
توجــه منطقــه‌ای )RAE-ViT( را برای طبقه بنــدی بیماری 
آلزایمر با اســتفاده از داده های تصویربرداری رزونانس 
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مغناطیسی معرفی می کند. با ترکیب توجه منطقه‌ای، توجه 
خود- مقیاس پذیر و اســتخراج ویژگی هــای چندمقیاسی، 
RAE-ViT عملکردی پیشــرفته را در مجموعه داده ادني به 

دست می آورد و در مقایسه با مدل های مبتنی بر شبکه های 
عصــبی هم آمیختی و ويژن ترانســفورمر اســتاندارد در 
شبیه سازی الگوهای آتروفی مغز محلی و سراسري بهتر 
عمل می کند. نقشــه های توجه آن با دانش بالینی هم‌راستا 
هســتند و از اعتبار آن در کمک به تشــخیص اين بيماري 
پشتیبانی می کنند. با این حال، چالش هایی باقی مانده است. 
نیازهای محاســباتی بالای ترادیســگرهای تصویری، از 
جملــه RAE-ViT، که به دلیل اســتفاده از توجه منطقه‌ای و 
 Hybrid CNN-ViT چندمقیاسی پیچیدگی بیشتری نسبت به
)با حدود 20 درصد پارامتر کمتر( دارد، مانع از اســتفاده 
آن در زمــان واقعی در محیط های بالینی می شــود. با این 
حال، بهبود 4 درصد در دقت و AUC، به‌ویژه در تشخیص 
زودهنــگام، ارزش این پیچیــدگی را در کاربردهای بالینی 
توجیه می کند، زیرا تشــخیص دقیق تر می تواند هزینه های 
بلندمــدت درمــان را کاهش دهــد. برای رفــع این چالش، 
پیشــنهاد می کنیم در کارهای آینــده از تکنیک هایی مانند 
کاهــش ابعاد وصله هــا )از 16×16 به 8×8(، هرس مدل، یا 
اســتفاده از معماری های سبک تر مثل MobileViT استفاده 
شــود تا هزینه محاسباتی کاهش یابد، در حالی که عملکرد 
بالا حفظ شود. تحقیقات آینده باید بر روی یکپارچه سازی 
داده هــای چندمدالی )مانند توموگــرافی گسیل پوزیترون، 

تصویربــرداری رزونانس مغناطیسی عملکردی و ژنتیک( 
برای بهبود دقت تشــخیص و یادگیری خودنظارتی برای 
تعمیم پذیری بهتر با داده های برچسب خورده محدود تمرکز 
کنند. یادگیری مشــارکتی می تواند آموزش با حفظ حریم 
خصــوصی را در میان موسســات تحقيقاتــي امکان پذير 
سازد. همچنين تکنیک های پیشــرفته توضیح پذیری برای 
ساختن اعتماد در تشخیص های مبتني بر هوش مصنوعي 
بسیار حیاتی هســتند. RAE-ViT گامی بزرگ در طبقه بندی 
خودکار بیماری آلزایمر اســت و پتانسیل بهبود قابل توجه 
تشــخیص زودهنــگام و مدیریت این بیمــاری را دارد، که 
نتیجه آن بهبود نتایج بیماران و پیشرفت در تشخیص های 

مبتنی بر تصویربرداری عصبی است.
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