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Ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｒｏｍ ＰＥＴ ａｎｄ
ＭＲＩ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｓｅｒｖｅ ａｓ ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌ ｔｏｏｌｓ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ． Ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｖｅ ｔｈｅ
ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｔｒａｃｅ ｂｒａｉｎ ｒｅｇｉｏｎ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｗｈｉｌｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｈａｎｇｅｓ． Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｌｅａｄｓ ｔｏ
ｎｅｕｒｏｎａｌ ｌｏｓｓ ｗｈｉｃｈ ｃａｕｓｅｓ ｔｈｅ ｈｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ ａｎｄ
ｃｅｒｅｂｒａｌ ｃｏｒｔｅｘ ｔｏ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ． ＭＲＩ ｓｃａｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｅｎａｂｌｅｓ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ
ａｎｄ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ
ｂｒａｉｎ ｒｅｇｉｏｎｓ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ａｔｒｏｐｈｙ ｔｈａｔ ｓｉｇｎｉｆｙ
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ． Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｗｉｔｈ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ （ＭＬ）
ａｎｄ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ （ＤＬ） ｒｅｓｕｌｔｅｄ ｉｎ ａ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｔｏｏｌ
ｆｏｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｒｅｆｓ． ［７－９］ ．
Ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｅｎａｂｌｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ａｎｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ｗｈｅｎ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅ．
Ｔｈｅｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｂｒａｉｎ ａｂｎｏｒｍａｌｉｔｉｅｓ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｂｒａｉｎ ａｌｔｅｒａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｂｒａｉｎ
ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ［１０－１２］ ． Ｔｈｅ ｍａｊｏｒ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ
ａｒｔｉｃｌｅ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

１ ） Ｎｏｖｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｋｅｒｎｅｌ ＳＶＭ ｆｏｒ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ＡＤ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ． Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｄｅｅｐ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃｏｕｐｌｅｄ ｗｉｔｈ ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ
ｙｉｅｌｄｓ ａｃｃｕｒａｔｅ ＡＤ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． ２） Ｔｗｏ⁃
ｐｈａｓｅ ｓｔｕｄｙ： Ｉｎｉｔｉａｌ ｐｈａｓｅ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ＡＤ， ＭＣＩ， ａｎｄ
ｃｏｍｍｏｎ ｎｏｒｍｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｐｈａｓｅ
ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｓ ｎｏｎ⁃ｄｅｍｅｎｔｉａ， ｍｉｌｄ ｄｅｍｅｎｔｉａ， ｍｏｄｅｒａｔｅ
ｄｅｍｅｎｔｉａ， ａｎｄ ｖｅｒｙ ｍｉｌｄ ｄｅｍｅｎｔｉａ ｇｒｏｕｐｓ． ３ ）
Ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ
（ＡＵＣ） ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｂｏｔｈ ｐｈａｓｅｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｉｎ
ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔｓ ｉｎ
ＡＤ． ４） Ｓｔｕｄｙ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｏｆｆｅｒ ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ＡＤ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｔｏｏｌ ｆｏｒ
ｅａｒｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐａｔｉｅｎｔ ｃａｒｅ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ．

Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ． Ｓｅｃｔｉｏｎ
１ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｖｉｅｗ． Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓ
ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ＡＤ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｉｎｃｌｕｄｅｓ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｋｅｒｎｅｌ ＳＶＭ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｓｔａｇｅ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ３
ｓｈｏｗｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｗｅ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｒｅｍａｒｋａｂｌｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ９９． ５％

ａｎｄ ＡＵＣ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ １．０． Ｗｅ ａｌｓｏ ｄｉｓｃｕｓｓ ｔｈｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｏｕｒ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ａｔ ｌｅｎｇｔｈ． Ｆｉｎａｌｌｙ， Ｓｅｃｔｉｏｎ
４ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ． Ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｈａｓ ｔｈｅ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｔｏｏｌ． Ｉｔ ｍａｙ ａｌｌｏｗ
ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｌｙ ｓｙｍｐｔｏｍｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ， ｃｒｅａｔｉｎｇ ｍｏｒｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ
ｏｐｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｏｓｅ ｗｈｏ ｓｕｆｆｅｒ ｆｒｏｍ ＡＤ．

１　 Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ Ｒｅｖｉｅｗ

　 　 Ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｓｔｕｄｉｅｓ ｂｙ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｒｅｐｏｒｔｅｄ
ＡＤ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｓｅｖｅｒａｌ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｉｎｄｓ ｏｆ
ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ． Ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｒａｎｇｅ ｆｒｏｍ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｏ
ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ． Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ａｎａｌｙｚｅｄ ｈｏｗ ＤＬ
ｍｏｄｅｌｓ ｓｕｃｈ ａｓ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
（ＣＮＮｓ） ａｎｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ ＲＮＮｓ）
ａｎａｌｙｚｅ ＭＲＩ ａｎｄ ＰＥＴ ｓｃａｎｓ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ａｎｄ ｄｉａｇｎｏｓｅ
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ｉｔｓ ｅａｒｌｙ ｓｔａｇｅｓ． Ｔｈｅｙ ｈａｖｅ
ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｈｉｌｅ
ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｔｏ ｂｅｔｔｅｒ ｃａｒｅ ｆｏｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ａｎｄ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅ．

Ｂｏｒｋａｒ ｅｔ ａｌ． ［１３］ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｂｒａｉｎ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ＭＲＩ ｓｃａｎｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｔｏｏｋ ｔｈｅ
ｄａｔａ ｔｈｅｙ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｎｄ ｕｓｅｄ ｉｔ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅｉｒ ｍｏｄｅｌ．
Ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅｉｒ ｓｔｕｄｙ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ
ｃａｎ ｓｃｒｅｅｎ ｆｏｒ ＡＤ ｉｎ ｎｏｒｍａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ． Ｂｙ
ｍｅｒｇｉｎｇ ａ ＣＮＮ ａｎｄ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ Ａｄａｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｗｅ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｃｈｅａｐｅｒ ａｎｄ ｎｏｎ⁃
ｉｎｖａｓｉｖｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｉｎｃｒｅａｓｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９９．７％．

Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｂｙ Ｒａｎａ ｅｔ ａｌ． ［１４］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＭＲＩ ｉｍａｇｅｓ ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ
ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ ａｓ ｍｏｄｅｌ ｉｎｐｕｔｓ． Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｂｒａｉｎ ＭＲＩ ｓｃａｎｓ
ｗｈｉｃｈ ｕｔｉｌｉｚｅ ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙ
ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． ＭＲＩ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｒｅｓｕｌｔｅｄ ｉｎ ｆｏｕｒ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ： Ｎｏｎ⁃Ｄｅｍｅｎｔｉａ （ ＮＤ ），
Ｖｅｒｙ Ｍｉｌｄ Ｄｅｍｅｎｔｉａ （ＶＭＤ）， Ｍｏｄｅｒａｔｅ Ｄｅｍｅｎｔｉａ
（ＭＯＤ）， ａｎｄ Ｍｉｌｄ Ｄｅｍｅｎｔｉａ （ＭＤ） ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ
ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｒｅａｃｈｅｄ
ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ９７．３１ ％．

Ｓｈｕｋｌａ ｅｔ ａｌ． ［１５］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｉｍａｇｅ－
ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｉｎｇ ＰＥＴ ａｎｄ ＭＲＩ． Ｔｈｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｓ ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ
ｏｎ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｂｏｔｈ ｆｕｓｅｄ
ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｆｕｓｅｄ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｒｅｅ

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ＡＤ
ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｏｓｅ ｗｉｔｈ Ｍｉｌｄ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ
（ＭＣＩ） ａｎｄ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｎｏｒｍａｌ （ＣＮ） ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ
ｓｔｕｄｙ ａｃｈｉｅｖｅｄ ９９％ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｂｉｎａｒｙ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ ＡＤ ｖｓ． ＣＮ ａｎｄ ＭＣＩ ｖｓ． ＣＮ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ．

Ｓｏｒｏｕｒ ｅｔ ａｌ． ［１６］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ＡＤ－ＤＬ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ
ｗｈｉｃｈ ａｐｐｌｉｅｓ ｂｒａｉｎ ＭＲＩ ｓｃａｎｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ＤＬ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｅａｒｌｙ ＡＤ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｃｌｕｄｅｓ
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｗｏｒｋ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ＤＬ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｓｔｅｐｓ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｆｉｖｅ ＤＬ
ｍｏｄｅｌｓ ｗｈｉｃｈ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｇｒｏｕｐｓ：
ｔｈｏｓｅ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｏｓｅ ｗｉｔｈ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ， ｔｈｅ ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ
ｍｏｄｅｌｓ ｂｙ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａｎ ｉｎｃｒｅｄｉｂｌｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ
９９．９２％． Ｔｈｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｔｒｏｎｇ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｒｅｃａｌｌ，
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， Ｆ１ ｓｃｏｒｅ， ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｗｈｉｃｈ ｓｅｒｖｅｓ ｔｏ ｃｏｎｆｉｒｍ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ．

Ｚｈａｏ ｅｔ ａｌ． ［１７］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｃｏｎｃｅｐｔｓ ａｎｄ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ＤＬ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｆｅｅｄ⁃ｆｏｒｗａｒｄ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮｓ， ＲＮＮｓ， ａｎｄ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ．
Ｔｈｉｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ＰＥＴ ／ ＭＲ ｉｍａｇｉｎｇ ｆｏｒ
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ． Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ
ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ＰＥＴ ／ ＭＲ ｉｍａｇｉｎｇ ｑｕａｌｉｔｙ ｆｏｒ
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｈｉｌｅ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｎｏｖｅｌ ｉｎｓｉｇｈｔｓ
ｉｎｔｏ ｄｉｓｅａｓｅ ｏｒｉｇｉｎｓ ａｎｄ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｓｈｒｉｖａｓｔａｖａ ｅｔ ａｌ． ［１８］ ｕｓｅｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ （ＤＴ），
Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ （ＲＦ）， ＳＶＭ， Ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ａｎｄ
ｖｏｔｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ＡＤ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ Ｏｐｅｎ Ａｃｃｅｓｓ Ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ Ｉｍａｇｉｎｇ Ｓｔｕｄｉｅｓ
（ ＯＡＳＩＳ ） ｄａｔａ ｅｎａｂｌｅｄ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｓｓｅｓｓｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｒｅｃａｌｌ，
Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｍｅｔｒｉｃｓ． Ｔｈｅｉｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＡＤ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ａｎｄ ｒｅａｃｈｅｄ ａｎ
ｏｐｔｉｍａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ８０％．

Ｒｏｎｃｅｒｏ⁃Ｐａｒｒａ ｅｔ ａｌ． ［１９］ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａ ｄｅｃａｄｅ⁃ｌｏｎｇ
ｄａｔａｂａｓｅ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ６６８ ｖｏｌｕｎｔｅｅｒｓ ｆｒｏｍ ｆｉｖｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｍｉｘｅｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｏｔｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ
ｏｕｔｃｏｍｅｓ． Ｔｈｅｉｒ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ａｃｈｉｅｖｅｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ９７． ０３％ ｆｏｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ
Ａｄｖａｎｃｅｄ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｅｍｅｎｔｉａ （ＡＤＡ） ａｎｄ ９７．４５％
ｆｏｒ ｔｈｏｓｅ ｗｉｔｈ Ｍｏｄｅｒａｔｅ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｅｍｅｎｔｉａ
（ＡＤＭ）， ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ａｌｌ ｏｔｈｅｒ ｔｅｓｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ． ［２０］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａｎ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ｐａｔｃｈ⁃
ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ （ ｓＭＲＩ － ＰａｔｃｈＮｅｔ） ｆｏｒ
ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ＡＤ， ｗｈｉｃｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ｐａｔｃｈ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ
ｔｗｏ ｍａｉｎ ｐａｒｔｓ： Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ａ ｎｅｗ ｐａｔｃｈ－
ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｈａｔ ｒｅｔａｉｎｓ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｗｈｉｌｅ
ｈａｎｄｌｉｎｇ ｂｏｔｈ ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｉｎｔｅｒ－ ａｎｄ ｉｎｔｒａ－ｐａｔｃｈ
ｄａｔａ ｆｏｒ ＡＤ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ ａ ｆａｓｔ ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｐａｔｃｈｅｓ．
Ａｃｔｕａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ
ｄｉｓｅａｓｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ Ｍｉｌｄ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
Ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ （ＭＣＩ） ｔｏ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ．

Ｐａｒｒａ ｅｔ ａｌ． ［２１］ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｕｚｚｙ
ｍｅａｎｓ． Ｔｈｅｉｒ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ － ｂａｌａｎｃｅｄ
ａｃｃｕｒａｃｙ， ｒｅａｃｈｉｎｇ ９６．６６％ ｆｏｒ ＡＤＡ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
９３．３１％ ｆｏｒ ＡＤＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｔａｎｖｅｅｒ ｅｔ ａｌ． ［２２］ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ＲｅｓＮｅｔ５０ ａｓ ａ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ＳＷＩ ｉｍａｇｅｓ，
ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｂｙ ａｎ ＲＶＦＬ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｋｅｒｎｅｌ ｒｉｄｇｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ． Ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａｎ ＲＶＦＬ ｎｅｔｗｏｒｋ ｕｓｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｋｅｒｎｅｌ
ｒｉｄｇｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｃｌａｓｓ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｎｇ ｔｏ ｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ．
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｉｍｐｌｉｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ
ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ａｖａｉｌａｂｌｅ．

Ｔｈｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔｕｄｉｅｓ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓ ｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ． Ａｄｖａｎｃｅｄ ＤＬ ｍｏｄｅｌｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ
ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ，
ｓｈｏｗｉｎｇ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｅａｒｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｈｅａｌｔｈｃａｒｅ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ．

２　 Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ

　 　 Ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｒｔｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｉｎ
Ｓｕｂｓｅｃｔｉｏｎ ２．１ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｅｘｐｌａｉｎｓ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｉｎ
Ｓｕｂｓｅｃｔｉｏｎ ２． ２． Ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｉｓ ｄｏｎｅ ｂｙ ｔｅｓｔｉｎｇ ｉｔ ｏｎ ｔｗｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ．
２．１　 Ａｂｏｕｔ Ｄａｔａｓｅｔ
　 　 Ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｓｔａｇｅｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ
ｐｈａｓｅ， ＡＤ， ＣＩ， ａｎｄ ＣＮ ｗｅｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ． Ｆｏｒ ｔｈｉｓ
ｐｕｒｐｏｓｅ， ｔｈｅ ＡＤＮＩ （ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ Ｄｉｓｅａｓｅ
Ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ Ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ ） ｄａｔａｓｅｔ ｗａｓ ｕｓｅｄ． Ｔｈｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＡＤＮＩ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｔａｋｅｎ ｆｏｒ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １．
Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＤＮＩ ｄａｔａｓｅｔ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１． Ｍｉｌｄ
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ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ ｃａｎ ｌｅａｄ ｔｏ ｄｅｍｅｎｔｉａ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｐｈａｓｅ， ｔｈｅ ＯＡＳＩＳ ｄａｔａｓｅｔ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｄｅｍｅｎｔｉａ ｌｅｖｅｌｓ． Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ＯＡＳＩＳ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２． Ｔｈｅ ＯＡＳＩＳ
ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ２． Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｂｏｔｈ ｔｈｅ
ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｏｆ ２５６×２５６ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ．

Ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｅｒｅ ａｐｐｌｉｅｄ： ｃｏｌｏｒ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｉｎ ｃｏｌｏｒ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ｒａｎｄｏｍ ａｆｆｉｎｅ， ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ， ａｎｄ
ｃｏｎｔｒａｓｔ ｗｅｒｅ ｅｘｅｃｕｔｅｄ． Ｃｏｎｖｅｒｓｅｌｙ， ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ａｎｄ
ｖｅｒｔｉｃａｌ ｆｌｉｐｐｉｎｇ ｗｅｒｅ ｅｘｅｃｕｔｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ． Ｗｅ ｕｓｅｄ ｓｉｎｇｌｅ ｈｏｌｄ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ．
Ｎｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｅｓｔｉｎｇ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｄｕｒｉｎｇ
ｅｉｔｈｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｒ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ． Ｂｙ ｄｏｉｎｇ ｔｈｉｓ， ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｍａｉｎ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｆ ｅａｃｈ
ｏｔｈｅｒ．

Ｔｅｓｔ Ｔｉｍｅ Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ （ＴＴＡ） ｗａｓ ｕｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｔｏ ｐｒｏｍｏｔｅ ｍｏｒｅ ｓｔａｂｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ

ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ａｎｄ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｆｌｉｐｓ， ａｓ
ｗｅｌｌ ａｓ ｓｌｉｇｈｔ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ａｎｄ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｉｎ ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ ａｎｄ
ｃｏｎｔｒａｓｔ． ＴＴＡ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｏｕｒ
ｍｏｄｅｌ ｗｈｅｎ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｃｏｍｍｏｎ ｔｏ
ＭＲＩｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ａｎｄ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｆｌｉｐｓ ａｎｄ ｓｌｉｇｈｔｌｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｃｕｓｅｓ ［２４，２５］ ． Ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ａｎｄ ｖｅｒｔｉｃａｌ
ｆｌｉｐｓ ｈｅｌｐ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｆ
ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎ． ＭＲＩ ｓｃａｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｔａｋｅｎ ｆａｃｉｎｇ ａｎｙ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ， ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｓｅｔｔｉｎｇｓ
ｔｏ ａｃｃｏｍｍｏｄａｔｅ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔｉｎｇ ｕｓｅｄ ｗｈｅｎ
ｓｃａｎｎｉｎｇ ｅａｃｈ ｐａｔｉｅｎｔ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ２Ｄ ａｘｉａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ＡＤＮＩ ｄａｔａｓｅｔ

Ｃｌａｓｓｅｓ
Ｎｏ． ｏｆ
Ｓａｍｐｌｅｓ

Ｒａｎｄｏｍ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ

ＡＤ １１２４ １１２４

ＣＩ ２５９０ １４４０

ＣＮ １４４０ １４４０

Ｆｉｇ． １　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ２Ｄ ａｘｉａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ＡＤＮＩ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ３ Ｃｌａｓｓｅｓ

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＯＡＳＩＳ ｄａｔａｓｅｔ

Ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｄｅｍｅｎｔｉａ Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓａｍｐｌｅｓ
Ｃｏｌｏｕｒ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

（ｃｈａｎｇｅ ｐｉｘｅｌ ｖａｌｕｅ） （Ｘ）
Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

（ｃｈａｎｇｅ ｐｉｘｅｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ）
Ｒａｎｄｏｍ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ

Ｍｉｌｄ ｄｅｍｅｎｔｉａ ５００２ Ｎｏｔ ａｐｐｌｉｅｄ Ｎｏｔ ａｐｐｌｉｅｄ ５００２
Ｍｏｄｅｒａｔｅ ｄｅｍｅｎｔｉａ ４８８ １９５２ （ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｏｒｉｇｉｎａｌ） ５８５６ （ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｘ） ５００２

Ｎｏｎ－ｄｅｍｅｎｔｉａ ６７，２２２ Ｎｏｔ ａｐｐｌｉｅｄ Ｎｏｔ ａｐｐｌｉｅｄ ５００２
Ｖｅｒｙ ｍｉｌｄ ｄｅｍｅｎｔｉａ １３，７２５ Ｎｏｔ ａｐｐｌｉｅｄ Ｎｏｔ ａｐｐｌｉｅｄ ５００２

∗ Ｘ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｃｏｌｏｒ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ．

Ｆｉｇ．２　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ＯＡＳＩＳ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｌｏｒ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ｗｅ ｕｓｅｄ ａ
ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ ａｎｄ
ｃｏｎｔｒａｓｔ． Ｒａｎｄｏｍ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｍａｄｅ ｗｉｔｈｉｎ ａ
ｒａｎｇｅ ｏｆ ± ０． ２． Ｗｅ ｔｈｅｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｒａｎｄｏｍ ａｆｆｉｎｅ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ａ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ０．５． Ｆｏｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ｗｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ａｎｄ ｖｅｒｔｉｃａｌ
ｆｌｉｐｐｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ０．５， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｒａｎｄｏｍ
ｒｏｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ － １５ ｔｏ ＋ １５ ｄｅｇｒｅｅｓ ａｎｄ
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ｓｃａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｒａｎｇｅ ｏｆ ０．８ ｔｏ １．２ ｔｉｍｅｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ｓｉｚｅ． Ｔｈｅ ｃｈｏｉｃｅ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗａｓ ｍａｄｅ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ
ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｗｈｉｌｅ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ．

Ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｄｉｓｃａｒｄｉｎｇ ａｂｏｕｔ ｈａｌｆ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＭＣＩ （Ｍｉｌｄ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｉｍｐａｉｒｅｄ） ｃｌａｓｓ， ｔｈｉｓ
ｗａｓ ｄｏｎｅ ｆｏｒ ａ ｍｏｒｅ ｂａｌａｎｃｅｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ
ｃｌａｓｓｅｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｏｕｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ， ａｓ ｔｈｅ ＣＩ ｃｌａｓｓ ｉｎｉｔｉａｌｌｙ ｈａｄ ａ ｌａｒｇｅｒ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＡＤ ａｎｄ ＣＮ ｃｌａｓｓｅｓ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｕｌｄ ｌｅａｄ
ｔｏ ｂｉａｓ．
２．２　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ
　 　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ｉｓ ａ ＣＮＮ ｗｈｉｃｈ ｕｓｅｓ ａ ｄｅｎｓｅｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｐａｔｔｅｒｎ． Ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１， ａｎ ｉｍａｇｅ ｉｓ ｐａｓｓｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ． Ｔｈｅｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｅｘｔｒａｃｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｂｅｃｏｍｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ
ｈｉｇｈｅｒ ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｍｏｒｅ ａｂｓｔｒａｃｔ ｉｎ ｎａｔｕｒｅ ａｓ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｍｏｖｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｉｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＣＮＮｓ， ｅａｃｈ
ｌａｙｅｒ ｉｓ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｌａｙｅｒ． Ｉｎ ａ ＤｅｎｓｅＮｅｔ，
ｈｏｗｅｖｅｒ， ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ ｅｖｅｒｙ ｏｔｈｅｒ ｌａｙｅｒ
ｔｈａｔ ｆｏｌｌｏｗｓ ｉｔ ｆｏｒ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｙｅｒｓ． Ｔｈｅｓｅ
ｂｌｏｃｋｓ ａｒｅ ｃａｌｌｅｄ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋｓ． Ｄｅｎｓｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ
ａｌｌｏｗｓ ｕｓ ｔｏ ｒｅｕｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｈｉｃｈ ａｌｌｏｗｓ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ
ｌｅａｒｎ ｍｏｒｅ ｖａｒｉｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｏｕｒ ｉｎｐｕｔ．
２．２．１　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１
　 　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ｉｓ ａ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｗｈｉｃｈ ｕｔｉｌｉｚｅｓ
ｄｅｎｓｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ａｌｌｏｗｉｎｇ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｕｓａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｆｌｏｗ ｄｕｒｉｎｇ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ． Ａｓ ｔｈｅ
ｉｍａｇｅ ｐａｓｓｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ， ｉｔ ｏｂｔａｉｎｓ
ｈｉｇｈｅｒ － ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｍｏｒｅ ａｂｓｔｒａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ． ＤｅｎｓｅＮｅｔ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ａ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｌａｙｅｒｓ ｔｈａｔ
ｅａｃｈ ｒｅｃｅｉｖｅ ｉｎｐｕｔ ｆｒｏｍ ａｌｌ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｌａｙｅｒｓ， ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ
ｔｙｐｉｃａｌ ＣＮＮｓ ｗｈｅｒｅ ａ ｌａｙｅｒ ｏｎｌｙ ｒｅｃｅｉｖｅｓ ｉｎｐｕｔ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｌａｙｅｒ． Ｔｈｉｓ ｄｅｓｉｇｎ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｕｓｅ ｂｕｔ ａｌｓｏ ａｌｌｏｗｓ ｉｔ ｔｏ ｌｅａｒｎ ｍｏｒｅ ｄｉｖｅｒｓｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ．

ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｉｓ ｕｎｉｑｕｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＣＮＮｓ
ｉｎ ｔｈａｔ ｉｔ ｉｓ ｍａｄｅ ｕｐ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｂｌｏｃｋｓ ｔｈａｔ ａｌｌｏｗ ｅａｃｈ
ｌａｙｅｒ ｔｏ ｃｏｎｎｅｃｔ ｄｅｎｓｅｌｙ ｔｏ ｅｖｅｒｙ ｏｔｈｅｒ ｌａｙｅｒ． Ｄｅｎｓｅ
ｌａｙｅｒｓ ａｌｌｏｗ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｕｓｅ ｗｈｉｃｈ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｌｏｗ ｏｆ
ｇｒａｄｉｅｎｔｓ． Ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒｓ ｃｏｎｓｉｓｔ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ
ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ ａ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｉｎ ａ
ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ， ｅｖｅｒｙ ｌａｙｅｒ ｒｅｃｅｉｖｅｓ ｉｎｐｕｔ ｆｒｏｍ ａｌｌ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｌａｙｅｒｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈａｔ ｄｅｎｓｅ ｂｌｏｃｋ． Ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒｓ
ａｌｌｏｗ ｄａｔａ ｔｏ ｆｌｏｗ ｆｒｏｍ ｏｎｅ ｌａｙｅｒ ｔｏ ａｎｏｔｈｅｒ ｒｅｇａｒｄｌｅｓｓ

ｏｆ ｄｅｐｔｈ． Ｔｈｉｓ ａｌｌｏｗｓ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｕｓｅ ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ
ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎ． Ｐｏｏｌｉｎｇ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒｓ ｔｏ ｌｉｍｉｔ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ａｎｄ
ｒｅｄｕｃｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｂｕｒｄｅｎ．

Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ ＳＶＭｓ，
ｕｓｅ ｔｈｅｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ＡＤ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｈｉｇｈ⁃ｌｅｖｅｌ ｖｉｓｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｒｒｅｃｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ． ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｄｕｃｅｓ ｓｔｒｏｎｇ ｉｍａｇｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｗｈｉｃｈ
ｓｕｐｐｏｒｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌ ｏｆ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ． ３．
２．２．２　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｋｅｒｎｅｌ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
　 　 ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｄｉｓｅａｓｅｓ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ｆｉｒｓｔ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＣＮＮ
ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ＳＶＭｓ ｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｔａｓｋｓ ｃｏｍｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅｉｒ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｈｉｇｈ －
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅｓ ｗｅｌｌ， ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅｉｒ
ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｔｏ ｄａｔａ ｎｏｉｓｅ． Ｗｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｔｈｅ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ ｏｎ
ｏｕｒ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｋｅｒｎｅｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ， ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ， ａｎｄ
ｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈｉｃｈ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ
ｂｅｓｔ ｆｏｒ ｏｕｒ ｔａｓｋ． Ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｏ ｄｅｃｉｄｅ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ．

Ｔｏ ｔｕｎｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ， ｗｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ｓｅｖｅｒａｌ ＳＶＭ ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ｍａｒｇｉｎ， ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
（γ）， ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｎａｌｔｙ ｔｅｒｍ （ ｃ） ｉｎ ＳＶＭ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｗｅ ａｌｓｏ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｔｏ
ａｖｏｉｄ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ． Ｍａｒｇｉｎ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｏ ｃｈｅｃｋ ｈｏｗ ｗｅｌｌ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌｓ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅ．
Ｍａｒｇｉｎ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｈｏｗ ｆａｒ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｉｓ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｘａｍｐｌｅ． Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ
ｅｘａｍｐｌｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅｄ ｉｎｔｏ ｓｕｂｓｅｔｓ． Ｔｈｅｓｅ
ｓｕｂｓｅｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｉｎ ｃｒｏｓｓ⁃
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｓｕｂｓｅｔｓ ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｄａｔａ ［２３］ ． Ｍｕｌｔｉ⁃ｋｅｒｎｅｌ ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｈｉｅｖｅｓ
ｂｅｔｔｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌｓ
ｅｘｔｒａｃｔ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ． Ｔｈｅ
ｋｅｒｎｅｌｓ ａｒｅ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

Ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｙ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ
ｖｅｃｔｏｒｓ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ
ｗｈｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｌｉｎｅａｒｌｙ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｄａｔａｓｅｔｓ．

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ） ＝ ｘｉ·ｘｊ （１）
Ｋ（ｘｉ，ｘｊ） ： ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓａｍｐｌｅｓ ｉ ａｎｄ ｊ； ｘｉ， ｘｊ ： ｆｅａｔｕｒｅ
·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｉ ａｎｄ ｊ ； ｘｉ·ｘｊ ： ｉｎｎｅｒ ｐｒｏｄｕｃｔ （ｄｏｔ
ｐｒｏｄｕｃｔ） ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｘｉ ａｎｄ ｘｊ．

Ａ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｅｎａｂｌｅｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｄａｔａ ｐａｔｔｅｒｎｓ．

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ） ＝ （ｘｉ·ｘｊ ＋ ｃ） ２ （２）
Ｔｈｅ ｃｕｂｉｃ ｋｅｒｎｅｌ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｙ

ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ａ ｃｕｂｉｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｉｅｓ ａｎａｌｏｇｏｕｓ ｔｏ ｔｈｅ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｋｅｒｎｅｌ．

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ） ＝ （ｘｉ·ｘｊ ＋ ｃ） ３ （３）
Ｔｈｅ ｆｉｎｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ ｅｖａｌｕａｔｅｓ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｙ

ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｒ ｒａｄｉａｌ
ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． Ｔｈｉｓ ｋｅｒｎｅｌ ｐｒｏｖｅｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ
ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｈｉｌｅ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｓｕｂｔｌｅ ｄａｔａ ｃｈａｎｇｅｓ．
Ｋ（ｘｉ，ｘｊ） ＝ ｅｘｐ（－ （｜ ｜ ｘｉ － ｘｊ ｜ ｜ ２ ／ ２σｆ２）） （４）

ｗｈｅｒｅ， σｆ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｎｅ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ （ ｆｉｎｅ ｓｃａｌｅ） ．

Ｔｈｅ ｍｅｄｉｕｍ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｂａｌａｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｌｏｃａｌ ｄｅｔａｉｌｓ ａｎｄ ｂｒｏａｄｅｒ ｄａｔａ ｔｒｅｎｄｓ ｗｈｉｃｈ
ｍａｋｅｓ ｉｔ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｃｈｏｉｃｅ ｆｏｒ ｄａｔａｓｅｔｓ ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ．

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ） ＝ ｅｘｐ（ － （ ｜ ｜ ｘｉ － ｘｊ ｜ ｜ ２ ／ ２σｍ２）） （５）
ｗｈｅｒｅ， σｍ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｅｄｉｕｍ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ （ｍｅｄｉｕｍ ｓｃａｌｅ） ．

Ｃｏａｒｓｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ： Ｔｈｅ ｃｏａｒｓｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｋｅｒｎｅｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｓ ｂｒｏａｄ ｄａｔａ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ． Ｄａｔａｓｅｔｓ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｎｏｉｓｅ
ｏｒ ｓｐａｒｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂｅｎｅｆｉｔ ｆｒｏｍ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ．

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ） ＝ ｅｘｐ（ － （ ｜ ｜ ｘｉ － ｘｊ ｜ ｜ ２ ／ ２σｃ２）） （６）
ｗｈｅｒｅ， σｃ ｒｅｆｅｒｓ ｔｏ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏａｒｓｅ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌ （ｃｏａｒｓｅ ／ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ） ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ ｘｉ ａｎｄ ｘｊ ｓｅｒｖｅ ａｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｆｏｒ
ｔｗｏ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｈｉｌｅ ｃ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｓ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ ａｎｄ σ
ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｗｈｉｃｈ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ􀆳ｓ ｗｉｄｔｈ． Ｔｈｅ
ｎｏｔａｔｉｏｎ ｜ ｜ ｘｉ － ｘｊ ｜ ｜ ２ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｘｉ ａｎｄ ｘｊ． Ｔｈｅ
ｋｅｒｎｅｌ ｖａｌｕｅｓ ｒｅｍａｉｎ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｓａｍｐｌｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｘｐ． Ｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｆｉｎｅ， ｍｅｄｉｕｍ ａｎｄ
ｃｏａｒｓｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｋｅｒｎｅｌｓ ａｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ σｆ， σｍ ａｎｄ
σｃ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｆｉｇ．３　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　 　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ⁃２０１ ｗａｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａｎ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｔｒａｄｅｏｆｆ ｂｅｔｗｅｅｎ

ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｕｓｅ ａｎｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｆｌｏｗ， ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，
ｅａｓｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ， ａｎｄ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｎ

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ． Ｔｈｅ ｄｅｎｓｅｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｈｅｌｐｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｒｉｃｈｅｒ ａｎｄ ｍｏｒｅ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ ｃａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｃｌａｓｓｅｓ． Ｔｈｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｈｅｌｐｅｄ ｕｓ ａｃｈｉｅｖｅ
ｂｅｔｔｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ， ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ＣＮＮ⁃ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｍｏｄｅｌｓ．
ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ｗａｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｎｅｔ ｄａｔａｓｅｔ
ｗｈｉｃｈ ｈｅｌｐｅｄ ｕｓ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｏｕｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｗｅｌｌ⁃
ｌｅａｒｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｗｅ ｔｈｅｎ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅｄ ｏｕｒ ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１
ｍｏｄｅｌ ｂｙ ｕｎｆｒｅｅｚｉｎｇ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｆｅｗ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｏｎ ｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔ － ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｗｅ ｕｎｆｒｏｚｅ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ ｗｈｉｌｅ ｋｅｅｐｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ
ｆｒｏｚｅｎ ｆｏｒ ｆｉｒｓｔ ｆｅｗ ｅｐｏｃｈｓ． Ｔｈｉｓ ｇｉｖｅｓ ｕｓ ｔｈｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｅ ａｌｒｅａｄｙ ｈａｖｅ
ｐｒｅ⁃ｔｒａｉｎｅｄ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ⁃ｌｅａｒｎｅｄ ｆｏｒ ｌｏｗ ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｗｈｉｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈｉｇｈ ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｏｕｒ ｄａｔａｓｅｔ．
Ｗｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ ｏｆ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ｗｈｉｃｈ ｇｉｖｅｓ ｕｓ ａ １０２４ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｎ
ｗｈｉｃｈ ｗｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｕｒ ＳＶＭ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ
ｉｎｐｕｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｆｏｒ ｏｕｒ ＳＶＭ ｉｓ ａｌｓｏ １０２４．

３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

　 　 Ｆｏｒ ｏｕｒ ｗｏｒｋ， ｗｅ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ
ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ： ａｎ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０８０ ＧＰＵ
ａｎｄ ３２ ＧＢ ＲＡＭ． Ａｌｌ ｍｏｄｅｌｓ ｗｅｒｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ
ｓｅｔｕｐ．

Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｕｓｅｄ ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ＳＶＭ ｋｅｒｎｅｌｓ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＡＤＮＩ ｄａｔａｓｅｔ． Ｔｈｅ ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ
ｋｅｒｎｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ＡＵＣ ｉｎ ｂｏｔｈ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｋｅｒｎｅｌｓ．
Ｔｈｅ ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｃｕｂｉｃ
ｋｅｒｎｅｌ ＳＶＭ ｒｅａｃｈｅｄ ９６． ６％ ａｃｃｕｒａｃｙ ｄｕｒｉｎｇ

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｔｏ ９７． ８％ ｉｎ ｔｈｅ
ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｈａｓｅ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｌｓｏ ｙｉｅｌｄｅｄ ａｎ ＡＵＣ ｏｆ ９８％
ｏｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｎｄ ａ ｐｅｒｆｅｃｔ ｏｆ １００％ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ．
Ｔｈｅ ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ＡＤ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｈｅｎ
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｕｂｉｃ ｋｅｒｎｅｌ ＳＶＭ． Ｔａｂｌｅ ３
ｃｏｎｔａｉｎｓ ｄｅｔａｉｌｅｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ＡＵＣ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ
ａｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｈａｓｅｓ ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ． Ｆｉｇ． ４ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＡＵＣ ｓｃｏｒｅｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔｓ．
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ

ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｏｎ ＡＤＮＩ
ｄａｔａｓｅｔ

Ｋｅｒｎｅｌ ｏｆ ＳＶＭ
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ Ｔｅｓｔ

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＡＵＣ Ａｃｃｕｒａｃｙ ＡＵＣ

Ｌｉｎｅａｒ ７３．６ ０．７５ ７７．７ ０．７８

Ｑｕａｄｒａｔｉｃ ９３．４ ０．９４ ９５．９ ０．９８

Ｃｕｂｉｃ ９６．６ ０．９８ ９７．８ １．００

Ｆｉｎｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ７６．０ ０．８１ ８２．２ ０．８９

Ｍｅｄｉｕｍ Ｇａｕｓｓｉａｎ ９２．１ ０．９３ ９４．８ ０．９４

Ｃｏａｒｓｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ６０．９ ０．７１ ６４．３ ０．６５

　 　 Ａｇａｉｎ， ｖａｒｉｏｕｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ
ＴＰＲ （ Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ）， ＦＮＲ （ Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ
Ｒａｔｅ）， ＰＰＶ （Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ Ｖａｌｕｅ）， ａｎｄ ＦＤＲ
（ Ｆａｌｓｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ Ｒａｔｅ ） ｗｅｒｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｕｓｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＶＭ ｋｅｒｎｅｌｓ ｗｉｔｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１． Ｎｏｔａｂｌｙ， ｔｈｅ ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ａｌｌ ｔｙｐｅｓ ｏｆ
ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ． Ｔａｂｌｅ ４ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｂｒｅａｋｄｏｗｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ＳＶＭ ｋｅｒｎｅｌｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ＴＰＲ， ＦＮＲ， ＰＰＶ， ａｎｄ
ＦＤＲ， ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ＡＤＮＩ ３⁃ｃｌａｓｓ
ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｄｅｎｓｅｎｅｔ２０１ ａｎｄ ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ ｏｎ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｏｎ ＡＤＮＩ ３－ｃｌａｓｓ ｄａｔａｓｅｔ

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＶＭ ｋｅｒｎｅｌｓ ｆｏｒ
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ＴＰＲ，
ＦＮＲ， ＰＰＶ， ａｎｄ ＦＤＲ ｏｎ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ
ＡＤＮＩ ３⁃ｃｌａｓｓ ｄａｔａｓｅｔ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ Ｋｅｒｎｅｌ ｏｆ ＳＶＭ ＡＤ ＣＩ ＣＮ

ＴＰＲ

Ｌｉｎｅａｒ ７５．６ ７５．３ ８２．２

Ｑｕａｄｒａｔｉｃ ９８．９ ９３．３ ９５．６

Ｃｕｂｉｃ １００．０ ９６．６ ９６．７

Ｆｉｎｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ６５．６ １００．０ ８１．１

Ｍｅｄｉｕｍ Ｇａｕｓｓｉａｎ ９８．９ ９２．１ ９３．３

Ｃｏａｒｓｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ６３．３ ５７．３ ７２．２

ＦＮＲ

Ｌｉｎｅａｒ ２４．４ ２４．７ １７．８

Ｑｕａｄｒａｔｉｃ １．１ ６．７ ４．４

Ｃｕｂｉｃ ０．０ ３．４ ３．３

Ｆｉｎｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ３．４ ０．０ １８．９

Ｍｅｄｉｕｍ Ｇａｕｓｓｉａｎ １．１ ７．９ ６．７

Ｃｏａｒｓｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ３６．７ ４２．７ ２７．８

ＰＰＶ

Ｌｉｎｅａｒ ７１．６ ７８．８ ８３．１

Ｑｕａｄｒａｔｉｃ ９４．７ ９７．６ ９５．６

Ｃｕｂｉｃ ９６．８ ９８．９ ９７．８

Ｆｉｎｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ １００．０ ６５．０ １００．０

Ｍｅｄｉｕｍ Ｇａｕｓｓｉａｎ ９１．８ ９７．６ ９５．５

Ｃｏａｒｓｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ６２．８ ６５．６ ６５．７

ＦＤＲ

Ｌｉｎｅａｒ ２８．４ ２１．２ １６．９

Ｑｕａｄｒａｔｉｃ ５．３ ２．４ ４．４

Ｃｕｂｉｃ ３．２ １．１ ２．２

Ｆｉｎｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ０ ３５．０ ０

Ｍｅｄｉｕｍ Ｇａｕｓｓｉａｎ ８．２ ２．４ ４．５

Ｃｏａｒｓｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ３８．０ ３４．６ ３４．３

　 　 Ｔｈｅ ＯＡＳＩＳ ｄａｔａｓｅｔ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｅｓｔ ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１
ａｌｏｎｇｓｉｄｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＳＶＭ ｋｅｒｎｅｌｓ． Ｔｈｅ ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ
ｋｅｒｎｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ＡＵＣ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｋｅｒｎｅｌｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｐｅｒｉｏｄ． Ｔｈｅ ｃｕｂｉｃ ｋｅｒｎｅｌ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ
ｐｈａｓｅ ｂｙ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ＡＵＣ
ｖａｌｕｅｓ． Ｔｈｅ ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ
ｃｕｂｉｃ ｋｅｒｎｅｌ ＳＶＭ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
９９．５％ ｔｈａｔ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｔｏ ９９．８％ ｄｕｒｉｎｇ ｔｅｓｔｉｎｇ． Ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｐｅｒｆｅｃｔ ＡＵＣ ｓｃｏｒｅｓ ｏｆ １００％
ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｂｏｔｈ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｈａｓｅｓ． Ｔｈｅ
ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ａｎｄ ｃｕｂｉｃ ｋｅｒｎｅｌ ＳＶＭ
ｐｒｏｖｅｓ ｈｉｇｈｌｙ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ＡＤ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ．
Ｔａｂｌｅ ５ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｂｏｔｈ ａｃｃｕｒａｃｙ
ａｎｄ ＡＵＣ ｍｅｔｒｉｃｓ ａｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｐｈａｓｅｓ．
Ｆｉｇ． ５ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ
ａｌｏｎｇｓｉｄｅ ｔｈｅｉｒ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＡＵＣ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔｓ．
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ

ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｉｎ
ＯＡＳＩＳ ｄａｔａｓｅｔ

Ｋｅｒｎｅｌ ｏｆ ＳＶＭ
Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ Ｔｅｓｔ

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＡＵＣ Ａｃｃｕｒａｃｙ ＡＵＣ

Ｌｉｎｅａｒ ８６．２ ０．８６ ８８．４ ０．８９

Ｑｕａｄｒａｔｉｃ ９８．９ ０．９８ ９９．３ １．００

Ｃｕｂｉｃ ９９．５ １．００ ９９．８ １．００

Ｆｉｎｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ６９．３ ０．７１ ６９．６ ０．７８

Ｍｅｄｉｕｍ Ｇａｕｓｓｉａｎ ９９．１ １．００ ９９．８ １．００

Ｃｏａｒｓｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ７７．８ ０．８２ ８０．８ ０．８１
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ．５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ Ｄｅｎｓｅｎｅｔ２０１ ａｎｄ ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ ｏｎ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｏｎ ＯＡＳＩＳ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 Ｖａｒｉｏｕｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＴＰＲ，
ＦＮＲ， ＰＰＶ， ａｎｄ ＦＤＲ， ｗｅｒｅ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ＳＶＭ ｋｅｒｎｅｌｓ ｗｉｔｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ
ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１． Ｎｏｔａｂｌｙ， ｔｈｅ ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ａｌｌ ｔｙｐｅｓ ｏｆ
ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ． Ｔａｂｌｅ ６ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｂｒｅａｋｄｏｗｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ＳＶＭ ｋｅｒｎｅｌｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ＴＰＲ， ＦＮＲ， ＰＰＶ， ａｎｄ ＦＤＲ，
ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ＯＡＳＩＳ ｃｌａｓｓ ｄａｔａｓｅｔ
ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｆｕｒｔｈｅｒ， ｔｈｅ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ７．

Ｉｎ ｏｕｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ｗｅ ｄｉｄ ｎｏｔ ｐｅｒｆｏｒｍ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｋｕｌｌ ｓｔｒｉｐｐｉｎｇ ａｎｄ

ｂｉａｓ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ＭＲＩ ｉｍａｇｅｓ． Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＡＤＮＩ ａｎｄ ＯＡＳＩＳ ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｅｒｅ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｕｎｄｅｒｇｏｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔｅｐｓ．
Ｔｈｉｓ ａｂｓｅｎｃｅ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍａｙ ｌｉｍｉｔ ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｏｕｒ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｄｕｅ ｔｏ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ
ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｓｉｇｎａｌ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ． Ｓｋｕｌｌ
ｓｔｒｉｐｐｉｎｇ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｎｏｎ － ｂｒａｉｎ ｔｉｓｓｕｅｓ
ｔｈａｔ ｃａｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｎｏｉｓｅ， ｗｈｉｌｅ ｂｉａｓ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｉｎｈｏｍｏｇｅｎｅｉｔｉｅｓ ｔｈａｔ
ｍａｙ ａｆｆｅｃｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ． Ｆｕｔｕｒｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｓｈｏｕｌｄ
ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ｔｈｅｓｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｓｔｅｐｓ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｅｒｎｅｌｓ ｏｆ ＳＶＭ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ＴＰＲ， ＦＮＲ， ＰＰＶ， ａｎｄ
ＦＤＲ ｉｎ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｏｆ ＯＡＳＩＳ ｄａｔａｓｅｔ

Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃ Ｋｅｒｎｅｌ ｏｆ ＳＶＭ Ｍｉｌｄ ｄｅｍｅｎｔｉａ Ｍｏｄｅｒａｔｅ ｄｅｍｅｎｔｉａ Ｎｏｎ⁃ｄｅｍｅｎｔｅｄ Ｖｅｒｙ ｍｉｌｄ ｄｅｍｅｎｔｅｄ

ＴＰＲ

Ｌｉｎｅａｒ ８５．２ ９６．８ ８７．５ ８４．０
Ｑｕａｄｒａｔｉｃ ９９．２ ９９．８ ９９．５ ９８．８
Ｃｕｂｉｃ ９９．８ １００．０ ９９．５ １００．０

Ｆｉｎｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ５４．０ １００．０ ６２．０ ６２．３
Ｍｅｄｉｕｍ Ｇａｕｓｓｉａｎ １００．０ ９９．８ ９９．５ ９９．８
Ｃｏａｒｓｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ７７．２ ９０．２ ８０．２ ７５．２

ＦＮＲ

Ｌｉｎｅａｒ １４．７ ３．２ １２．５ １６．０
Ｑｕａｄｒａｔｉｃ ０．７ ０．２ ０．５ １．２
Ｃｕｂｉｃ ０．２ ０．０ ０．５ ０．０

Ｆｉｎｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ４６．６ ０．０ ３８．０ ３７．７
Ｍｅｄｉｕｍ Ｇａｕｓｓｉａｎ ０．０ ０．２ ０．５ ０．２
Ｃｏａｒｓｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ２２．８ ９．８ １９．８ ２４．８

ＰＰＶ

Ｌｉｎｅａｒ ８０．４ ９８．０ ９４．１ ８２．２
Ｑｕａｄｒａｔｉｃ ９９．０ １００．０ ９９．５ ９８．８
Ｃｕｂｉｃ ９９．８ １００．０ １００．０ ９９．５

Ｆｉｎｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ １００．０ ４５．１ １００．０ １００．０
Ｍｅｄｉｕｍ Ｇａｕｓｓｉａｎ ９９．３ １００．０ １００．０ ９９．８
Ｃｏａｒｓｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ６６．５ ９６．０ ９２．５ ７３．１

ＦＤＲ

Ｌｉｎｅａｒ １９．６ ２．０ ５．９ １７．８
Ｑｕａｄｒａｔｉｃ １．０ ０．０ ０．５ １．２
Ｃｕｂｉｃ ０．２ ０．０ ０．０ ０．５

Ｆｉｎｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ０．０ ５４．９ ０．０ ０．０
Ｍｅｄｉｕｍ Ｇａｕｓｓｉａｎ ０．７ ０．０ ０．０ ０．２
Ｃｏａｒｓｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ３３．５ ４．０ ７．５ ２６．９

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ａｒｔ

Ｓｔｕｄｙ ／ Ｍｅｔｈｏｄ ＣＮＮ ／ Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｅｄ
Ａｃｃｕｒａｃｙ
（％）

Ｋｅｙ ｆｉｎｄｉｎｇｓ

Ｎａｗａｚ ｅｔ ａｌ． ［１１］ Ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｏｒ ＭＬ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ＡＤＮＩ ９４．５０
Ｇｏｏｄ ｓｔａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｕｔ ｌｉｍｉｔｅｄ ｂｙ
ｓｈａｌｌｏｗ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ．

Ｃｈｏｉ ｅｔ ａｌ． ［１２］ Ｃｕｓｔｏｍ ＣＮＮ Ｓｏｆｔｍａｘ ＡＤＮＩ ＭＲＩ ８９．９０
Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｃｌａｓｓ
ｉｍｂａｌａｎｃｅ ａｎｄ ｓｈａｌｌｏｗ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．

Ｂｏｒｋａｒ ｅｔ ａｌ． ［１３］ Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ Ｓｏｆｔｍａｘ ＡＤＮＩ ＭＲＩ ９２．００
Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒ ｅａｒｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
ｔｏ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｈｅａｖｙ
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

Ｒａｎａ ｅｔ ａｌ． ［１４］ ＤＬ ｍｏｄｅｌ Ｓｏｆｔｍａｘ ＡＤＮＩ ９５．７０
Ｒｏｂｕｓｔ ｍｏｄｅｌ ｂｕｔ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ
ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ．

Ｓｈｕｋｌａ ｅｔ ａｌ． ［１５］ ＰＥＴ ＋ ＭＲＩ ｆｕｓｉｏｎ
ＤＬ ｍｏｄｅｌ

Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ＡＤＮＩ ９６．２０
Ｆｕｓｉｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ａｃｃｕｒａｃｙ； ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ａｄｄｓ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ．

Ｓｏｒｏｕｒ ｅｔ ａｌ． ［１６］ Ｄｅｅｐ ＣＮＮ Ｓｏｆｔｍａｘ ＡＤＮＩ ＭＲＩ ９３．８０ Ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｗｅｌｌ ｂｕｔ ｌａｃｋｓ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｉｌｉｔｙ．

Ｚｈａｏ ｅｔ ａｌ． ［１７］ ＰＥＴ ／ ＭＲ ＤＬ
ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｓｏｆｔｍａｘ ＰＥＴ ／ ＭＲ Ｄａｔａｓｅｔ ９４．１０
Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｂｕｔ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｌｙ ｈｅａｖｙ．

Ｓｈｒｉｖａｓｔａｖａ ｅｔ ａｌ． ［１８］ Ｍａｎｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ＳＶＭ ／ ＲＦ ／ ＸＧＢｏｏｓｔ ＯＡＳＩＳ ９１．００
Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＭＬ ｗｏｒｋｓ ｂｕｔ ｌｉｍｉｔｅｄ ｄｕｅ
ｔｏ ｍａｎｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ．

Ｒｏｎｃｅｒｏ－Ｐａｒｒａ ｅｔ ａｌ． ［１９］ ＣＮＮ Ｓｏｆｔｍａｘ Ｍｕｌｔｉ－ｈｏｓｐｉｔａｌ ＭＲＩ ９０．５０
Ｇｏｏｄ ｃｒｏｓｓ － ｓｉｔｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ；
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ．

Ｚｈａｎｇ ｅｔ ａｌ． ［２０］ ｓＭＲＩ⁃ＰａｔｃｈＮｅｔ Ｓｏｆｔｍａｘ ＡＤＮＩ ９６．８０
Ｐａｔｃｈ－ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｃａｐｔｕｒｅｓ ｆｉｎｅ ｌｏｃａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ－ｋｅｒｎｅｌ
ＳＶＭ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｆｏｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ＡＤ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ． Ｏｕｒ
ｅｘｈａｕｓｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｐｒｏｍｉｓｅ ｉｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ． Ｉｎ ｏｕｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈ， ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｓｔａｔｅ⁃ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ａ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ９９．８％ ａｎｄ ａｎ
ＡＵＣ ｏｆ １００％． Ｏｕｒ ｍｏｄｅｌ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ａｃｒｏｓｓ ａｌｌ
ｍｅｔｒｉｃｓ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｒａｔｅ
（ＴＰＲ） ａｎｄ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ Ｖａｌｕｅ （ＰＰＶ） ａｎｄ ｔｈｅ
ｌｏｗｅｓｔ Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ Ｒａｔｅ （ ＦＮＲ ） ａｎｄ Ｆａｌｓｅ
Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ Ｒａｔｅ （ＦＤＲ） ｆｏｒ ａｌｌ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ． Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ｍｏｄｅｌ ｔｏｏｋ
ａｒｏｕｎｄ １２ ｈ ｕｓｉｎｇ ａｎ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０８０
ＧＰＵ． Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｗａｓ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ １．５ ｓ． Ａｓ ｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ｏｕｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ， ｗｅ
ｗｅｒｅ ａｂｌｅ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｉａｇｎｏｓｅ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｙ ＡＤ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｓｈｏｗｓ ｐｒｏｍｉｓｅ ｆｏｒ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ． Ｍｏｒｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍ ｏｆ ｌａｒｇｅ － ｓｃａｌｅ
ｃｌｉｎｉｃａｌ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｎｄ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ
ｆｏｒ ｏｕｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｂｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｃｌｉｎｉｃａｌｌｙ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｓｅｌｆ Ｗ Ｋ， Ｈｏｌｔｚｍａｎ Ｄ Ｍ． Ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ
ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃｓ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ． Ｎａｔｕｒｅ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，
２０２３， ２９： ２１８７－２１９９． ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｓ４１５９１－０２３－０２５０５
－２．

［２］Ｈｕａｎｇ， Ｌ Ｋ， Ｋｕａｎ Ｙ Ｃ， Ｌｉｎ Ｈ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒｉａｌｓ ｏｆ
ｎｅｗ ｄｒｕｇｓ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ： Ａ ２０２０ – ２０２３ ｕｐｄａｔｅ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０２３， ３０（１）： ８３． ＤＯＩ：
１０．１１８６ ／ ｓ１２９２９－０２３－００９７６－６．

［３］Ｒｅｉｔｚ Ｃ， Ｐｅｒｉｃａｋ－Ｖａｎｃｅ Ｍ Ａ， Ｆｏｒｏｕｄ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｇｌｏｂａｌ
ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｔｉｃ ｂａｓｉｓ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ． Ｎａｔｕｒｅ
Ｒｅｖｉｅｗｓ Ｎｅｕｒｏｌｏｇｙ， ２０２３， １９（５）： ２６１ － ２７７． ＤＯＩ： １０．
１０３８ ／ ｓ４１５８２－０２３－００７８９－ｚ．

［４］Ｔｚｉｏｒａｓ Ｍ， ＭｃＧｅａｃｈａｎ Ｒ Ｉ， Ｄｕｒｒａｎｔ Ｃ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｓｙｎａｐｔｉｃ
ｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｉｎ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ． Ｎａｔｕｒｅ Ｒｅｖｉｅｗｓ
Ｎｅｕｒｏｌｏｇｙ， ２０２３， １９（１）： １９－３８． ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｓ４１５８２－
０２２－００７４９－ｚ．

［５］ Ｍａｔｔｓｓｏｎ⁃Ｃａｒｌｇｒｅｎ Ｎ， Ｓａｌｖａｄó Ｇ， Ａｓｈｔｏｎ Ｎ Ｊ， ｅｔ ａｌ．
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｄｅｃｌｉｎｅ ｉｎ ｐｒｅｃｌｉｎｉｃａｌ
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｕｓｉｎｇ ｐｌａｓｍａ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ． ＪＡＭＡ
Ｎｅｕｒｏｌｏｇｙ， ２０２３， ８０ （ ４）： ３６０ － ３６９． ＤＯＩ： １０． １００１ ／
ｊａｍａｎｅｕｒｏｌ．２０２２．５２７２．

［６］Ｇｈａｚａｌ Ｔ Ｍ， Ａｂｂａｓ Ｓ， Ｍｕｎｉｒ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｍｐｏｗｅｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，
Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ＆ Ｃｏｎｔｉｎｕａ， ２０２２， ７０（３）： ５００５ － ５０１９． ＤＯＩ：

１０．３２６０４ ／ ｃｍｃ．２０２２．０２０８６６．
［７］Ａｊａｇｂｅ Ｓ Ａ， Ａｍｕｄａ Ｋ Ａ， Ｏｌａｄｉｐｕｐｏ Ｍ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉ－

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｏｎ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ
ｉｍａｇｅｓ （ＭＲＩ） ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
（ＤＣＮＮ） ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｄｖａｎｃｅｄ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０２１， １１ （ ５３）： ５１ － ６０． ＤＯＩ： １０．
１９１０１ ／ ＩＪＡＣＲ．２０２１．１１５２００１．

［８］ Ａｈｉｌａ Ａ， Ｐｏｏｎｇｏｄｉ Ｍ， Ｈａｍｄｉ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ｎｅｕｒｏ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｕｓｉｎｇ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈ，
２０２２， １０： ８３４０３２． ＤＯＩ： １０．３３８９ ／ ｆｐｕｂｈ．２０２２．８３４０３２．

［９］Ｓａｔｈｉｙａｍｏｏｒｔｈｉ Ｖ， Ｉｌａｖａｒａｓｉ Ａ Ｋ， Ｍｕｒｕｇｅｓｗａｒｉ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ａ
ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｉｄｅｄ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ
ｉｎ ＭＲＩ ｉｍａｇｅｓ． Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ， ２０２１， １７１： １０８８３８． ＤＯＩ：
１０．１０１６ ／ ｊ．ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ．２０２０．１０８８３８

［１０］Ｂａｅ Ｊ Ｂ， Ｌｅｅ Ｓ， Ｊｕｎｇ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔ１－ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ．
Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０２０， １０： Ａｒｔｉｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ２２２５２．
ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｓ４１５９８－０２０－７９２４３－９．

［１１］Ｎａｗａｚ Ｈ，Ｍａｑｓｏｏｄ Ｍ， Ａｆｚａｌ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ－
ｂａｓｅｄ ｒｅａｌ － ｔｉｍｅ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｓｔａｇｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ． Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０２１， ８０：
３５７８９－３５８０７． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１１０４２－０２０－０９０８７－ｙ．

［１２］Ｃｈｏｉ Ｂ Ｋ， Ｍａｄｕｓａｎｋａ Ｎ， Ｃｈｏｉ Ｈ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂａｓｅｄ ＭＲ ｉｍａｇｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ
ｄｉｓｅａｓｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｉｎｇ， ２０２０， １６
（ １ ）： ２７ － ３５． ＤＯＩ： １０． ２１７４ ／
１５７３４０５６１５６６６１９１０２１１２３８５４．

［１３］ Ｂｏｒｋａｒ Ｐ， Ｗａｎｋｈｅｄｅ Ｖ Ａ， Ｍａｎｅ Ｄ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ － ｂａｓｅｄ ｅａｒｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｌｙ ｎｏｒｍａｌ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ． Ｓｏｆｔ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０２３， ２８（Ｓｕｐｐｌ ２）： ６３７． １０．１００７ ／ ｓ００５００－
０２３－０８６１５－ｗ．

［１４］Ｒａｎａ Ｍ Ｍ， Ｉｓｌａｍ Ｍ， Ｔａｌｕｋｄｅｒ Ｍ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｒｏｂｕｓｔ ａｎｄ
ｃｌｉｎｉｃａｌｌｙ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｅａｒｌｙ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ． ＩＥＴ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０２３， １７
（１４）： ３９５９－３９７５． ＤＯＩ： １０．１０４９ ／ ｉｐｒ２．１２９１０．

［１５］Ｓｈｕｋｌａ Ａ， Ｔｉｗａｒｉ Ｒ， Ｔｉｗａｒｉ Ｓ． Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｆｕｓｅｄ ＰＥＴ ａｎｄ ＭＲＩ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｎ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ， ２０２３， ５ （ ２）： ５１２ － ５３８． ＤＯＩ： １０． ３３９０ ／
ｍａｋｅ５０２００３１．

［１６］Ｓｏｒｏｕｒ Ｓ Ｅ， Ｅｌ－Ｍａｇｅｅｄ Ａ Ａ Ａ， Ａｌｂａｒｒａｋ Ｋ Ｍ， ｅｔ ａｌ．
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｕｓｉｎｇ ＭＲＩ ｄａｔａ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｋｉｎｇ Ｓａｕｄ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ－Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ， ２０２４， ３６
（２）： １０１９４０． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｊｋｓｕｃｉ．２０２４．１０１９４０．

［１７］ Ｚｈａｏ Ｙ， Ｇｕｏ Ｑ， Ｚｈａｎｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ＰＥＴ ／ ＭＲ
ｉｍａｇｉｎｇ． Ｂｉｏｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ （Ｂａｓｅｌ）， ２０２３， １０（１０）： １１２０．
ＤＯＩ： １０．３３９０ ／ ｂｉｏｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ１０１０１１２０．

［１８］Ｓｈｒｉｖａｓｔａｖａ Ｒ Ｋ， Ｓｉｎｇｈ Ｓ Ｐ， Ｋａｕｒ Ｇ． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ

·１１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ Ｄｉｓｅａｓｅ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ＯＡＳＩＳ
Ｄａｔａ． Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ Ｎｅｕｒｏｄｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ｄｉｓｏｒｄｅｒｓ．
Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ： Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｎａｔｕｒｅ， ２０２３． １１１ － １２６． ＤＯＩ： １０．
１００７ ／ ９７８－９８１－９９－２１５４－６＿６．

［１９］ Ｒｏｎｃｅｒｏ⁃Ｐａｒｒａ Ｃ， Ｐａｒｒｅñｏ⁃Ｔｏｒｒｅｓ Ａ， Ｓáｎｃｈｅｚ⁃Ｒｅｏｌｉｄ Ｒ，
ｅｔ ａｌ． Ｉｎｔｅｒ⁃ｈｏｓｐｉｔａｌ ｍｏｄｅｒａｔｅ ａｎｄ ａｄｖａｎｃｅｄ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ
ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｈｅｌｉｙｏｎ， ２０２４， １０（４）： ｅ２６２９８． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｈｅｌｉｙｏｎ．
２０２４．ｅ２６２９８．

［２０］Ｚｈａｎｇ Ｘ， Ｈａｎ Ｌ， Ｈａｎ Ｌ， ｅｔ ａｌ． ｓＭＲＩ⁃ＰａｔｃｈＮｅｔ： Ａ ｎｏｖｅｌ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ｐａｔｃｈ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｗｉｔｈ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ＭＲＩ． ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓ， ２０２３， １１： １０８６０３ － １０８６１６． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＡＣＣＥＳＳ．２０２３．３３２１２２０．

［２１］Ｐａｒｒａ Ｃ Ｒ， Ｔｏｒｒｅｓ Ａ Ｐ， Ｓｏｔｏｓ Ｊ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｏｄｅｒａｔｅ ａｎｄ ａｄｖａｎｃｅｄ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｕｓｉｎｇ ｒａｄｉａｌ
ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｗｉｔｈ ｆｕｚｚｙ
ｌｏｇｉｃ． ＩＲＢＭ， ２０２３， ４４（ ５）： １００７９５． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ．
ｉｒｂｍ．２０２３．１００７９５．

［２２］Ｔａｎｖｅｅｒ Ｍ， Ｖｅｒｍａ Ｓ， Ｓｈａｒｍａ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｋｅｒｎｅｌ

ｒｉｄｇｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ􀆳ｓ
ｄｉｓｅａｓｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｓｕｓｃｅｐｔｉｂｉｌｉｔｙ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ．
２０２３ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０２３， １ － ８． ＤＯＩ： １０． １１０９ ／
ＩＪＣＮＮ５４５４０．２０２３．１０１９１１１９．

［２３］ Ｂａｎｅｒｊｅｅ Ｄ， Ｋｕｋｒｅｊａ Ｖ， Ｈａｒｉｈａｒａｎ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ
ｍａｎｇｏ ｆｒｕｉｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ＣＮＮ ａｎｄ
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