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中文摘要 

背景： 

全球失智症人口快速增加，而台灣的失智症患者數量也快速攀

升，因此會對台灣社會與經濟造成龐大影響。人工智慧技術的崛起，

使我們有機會透過不同類型的腦影像與資料分析，進一步利用生物

標記來診斷失智症與相關神經退化性疾病。本研究目的為結合結構

性腦影像與核醫影像數據，建立能區辨健康受試者與輕度認知功能

障礙個案之人工智慧模型。 

方法：  

本計畫預計招募各 20人次的健康對照組與輕度認知功能障礙組，

收集資料包含兩組之臨床資料、神經心理評估結果、ECD腦血流 SPECT

影像及結構性腦影像之數據。影像數據經過前處理及分析之後，會使

用本實驗團隊發展之可解釋深度學習模型來建立輕度認知功能障礙

之影像人工智慧模型。 

預期結果： 

透過結合結構性腦影像以及核醫影像建構之輕度認知功能障礙

人工智慧模型，應能提升診斷上的準確率，也能得知輕度認知功能障

礙患者在大腦結構與腦灌流有異常之關鍵腦區，以提供更客觀且高

準確率之精準輔助診斷工具。 
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影響： 

本研究計畫所建立之人工智慧模型可以區辦輕度認知功能障礙

患者並找出異常之關鍵腦區，有助於神經醫學發展與臨床醫師之診

斷與決策，及早辦識輕度認知功能障礙患者並可提高預防醫療的比

重，以減緩社會與醫療之負擔 。  
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英文摘要 

Background 

The global dementia population is rapidly increasing, and the number 

of dementia patients in Taiwan is also rapidly climbing. This fact causes 

a substantial social and economic impact on Taiwan. The rise of artificial 

intelligence technology has allowed us to further utilize biomarkers to 

diagnose dementia and related neurodegenerative diseases through 

different types of brain images and data analysis. The purpose of this 

proposal is to combine structural brain imaging and nuclear medicine 

imaging data to develop an artificial intelligence model that can 

distinguish between healthy subjects and individuals with mild cognitive 

impairment. 

 

Methods  

The data collected from both groups will include clinical 

characteristics, neuropsychological assessments, Tc-99m-ECD SPECT 

and T1-weighted images. After the pre-processing and analysis of the 

image data, the Explainable deep neural network model developed by the 

experimental team will be used to build an artificial intelligence model for 

classifying individuals with mild cognitive impairment and healthy 

controls. 

 

Expected results 

By combining structural brain imaging and nuclear imaging, the 

artificial intelligence model for mild cognitive impairment should 

improve diagnostic accuracy and identify key brain regions with abnormal 

brain structure and perfusion in individuals with mild cognitive 
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impairment. The model will provide a more objective and highly accurate 

diagnostic aid. 

 

Significance  

The artificial intelligence model established through this proposal 

can identify individuals with mild cognitive impairment and key brain 

regions with abnormalities. It can contribute to the advance of neurology 

and increased precision of clinicians' diagnosis, which can help identify 

patients with mild cognitive impairment early and increase the proportion 

of preventive medicine to reduce the burden of society and medical care. 
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壹、計畫緣起與目的 

阿茲海默症是全球都在關注的健康議題，在這類患者的大

腦中可觀察到類澱粉蛋白斑塊（amyloid-beta plaques）與 Tau

蛋白（tau protein neurofibrillary tangles）的堆積，目前

仍無有效的治療方法。阿茲海默症患者會經歷大腦萎縮、認知功

能下降以及心智與行為上的改變，進一步影響到日常生活功能。

目前學說指出阿茲海默症最初的表現會由主觀認知減退進一步

轉變成輕度認知功能障礙，最後才變成阿茲海默症。輕度認知功

能障礙是轉變成阿茲海默症的一個過渡期，此階段的個案開始

出現認知功能減退，但其日常生活功能尚未受到疾病明顯影響，

整體症狀表現也未達阿茲海默症的診斷標準。根據過去研究統

計，主觀認知減退之個案大約有 35%在 5 年會進展為輕度認知功

能障礙，更在 5年後轉變成阿茲海默症。 

 

阿茲海默症認知功能變化 
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阿茲海默症患者在發病初期主要的症狀為記憶功能下降，過去

文獻發現造成此狀況的原因是由於類澱粉蛋白斑塊與Tau蛋白的堆

積，導致神經元的損傷與大腦體積的萎縮，最後造成記憶功能的受

損。然而，這些阿茲海默症的大腦病理症狀也會在輕度認知功能障礙

個案，甚至是認知功能正常的個案上觀察到。因此，若能找出輕度認

知功能障礙患者之大腦功能與結構性在特定腦區的差異，更進一步

去預測認知功能正常的個案轉變為輕度認知功能障礙患者，將有助

於從上游著手提高預防醫療的比重，趁早給予更多的醫療支持。 

 

精神疾病與神經退化性疾病始終是臨床醫學中最具有挑戰性的

疾病類別。不若一般內科具有明確的客觀指標能夠輔助診斷，這類疾

病始終仰賴專業人員的臨床經驗進行診斷，因而有其侷限性且讓這

類疾病無法為國人乃至病患與家屬所能理解。因此，若能有如同超音

波等明確生理指標，作為這些疾病之診斷輔助工具，對於後續照護甚

至國家社會安定，具有重大的意義。根據政府數據，台灣的總人口在

10年內增加了 72.2萬人，其中 71.3萬人是 65歲以上的老人，因

此，老齡化社會是台灣目前遭遇的主要問題。根據台灣在2014年的

一項全國性調查顯示，經年齡校正後的阿茲海默症（Alzheimer's 

disease, AD）患病率為8.04％，而65歲以上罹患輕度認知功能損
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傷（Mild Cognitive Impairment, MCI）的患病率為 18.76％。

因此，失智症與相關的神經退化性疾病不僅增加了國家醫療健

保系統的負擔，對台灣社會與經濟也造成龐大影響。 

 

隨著當下人工智慧的潮流，人工智慧演算法或許能夠幫助

發現失智症病患腦影像隱藏的結構變化除了協助臨床醫生進行

臨床診斷外，磁振造影腦影像所提供的大腦結構資訊也能做為

大腦疾病圖譜的重要資訊。此外，ECD 腦血流 SPECT 影像（Tc-

99m-ECD SPECT）常用於腦血管疾患與失智症之診斷與評估，使

醫師將能更客觀提供判讀結果並且能緩解因醫療數據量暴增之

工作負擔。過去許多神經科學研究中大多使用支持向量機和多

決策樹/隨機森林此類的傳統機器學習方法進行診斷分類，然而

無法有效辨別異常的腦區分佈是此類演算法的限制，因此，針對

臨床上腦影像生物標記的解釋性與可推論性來開發可解釋性的

深度學習網路模型顯得重要且迫切。本研究計畫主持人為國立

陽明交通大學數位醫學暨智慧醫療推動中心主任楊智傑教授，

不僅為精神科專科醫師，更是數據科學家，過去已在思覺失調症

之診斷準確率上具有重大成功經驗，於本次計劃申請，更將結合

Tc-99m-ECD SPECT 及 T1 加權影像之應用於神經性退化性疾病，

特別是針對輕度認知功能障礙個案。另外，本計畫主持人的研究
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團隊開發了可解釋深度學習模型（Explainable deep neural 

network, EDNN），此模型目前運用於精神疾病的診斷，可解釋深度

學習模型可以整合來自多個大腦體素（Voxel）的資訊來識別與該疾

病最相關的大腦區域，透過此步驟可確定與疾病相關的結構性腦損

傷的區域，而傳統的深度學習模型像是黑盒子，僅能給出模型辨識結

果而不能呈現模型是如何辨識影像。 

 

此外，可解釋深度學習模型技術已應用在阿茲海默症和輕度認

知功能障礙公共數據庫（Alzheimer's Disease Neuroimaging 

Initiative, ADNI）上訓練了一個初步的深度學習模型。初步結果顯

示，可解釋深度學習模型可以準確識別阿茲海默症患者與健康受試

者（敏感度為 95%、特異度 93.2%），而在區辨輕度認知功能障礙受

試者與健康受試者也有良好的結果（敏感度為84.1％、特異度為86.7

％），同時，透過可解釋深度學習模型技術可以辨識出

parahippocampal gyrus以及lentiform nucleus的腦體素結構變

化是區分兩者的關鍵。 
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G1: Amyloid(-)的健康老年受試者; G3: MCI患者 

 

因此，本研究計畫將應用台灣本土的輕度認知功能障礙個案的

T1 加權磁振造影腦影像與 ECD 腦血流 SPECT 影像，結合可解釋性的

深度學習技術，建立輕度認知功能障礙診斷與評估的核醫影像人工

智慧模型，藉由找出輕度認知功能障礙患者之大腦功能與結構性在

特定腦區的差異，期望能在疾病早期找出可能罹患該症之個案，從上

游著手提高預防醫療的比重，趁早給予更多的醫療支持。 
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貳、研究方法與過程 

一、受試者 

本計畫預計招募健康對照組與輕度認知功能障礙兩組別之 Tc-

99m ECD brain SPECT及 MRI之影像各 20人次。輕度認知功能障礙

組別的納入標準如下：受試者簡短智能測驗（Mini-Mental State 

Examination; MMSE）高於 24 分、臨床失智評估量表（Clinical 

Dementia Rating, CDR）為 0.5分、符合 Petersen等學者提出之標

準，包含（1）個案主訴有記憶功能下降之抱怨、（2）個案主訴有認

真功能下降之抱怨、（3）客觀的記憶功能下降、（4）客觀的認知功

能下降、（5）一般認知功能未受到影響、（6）日常生活功能未受到

影響及（7）未被診斷為失智症。兩組排除標準如下：排除無法矯正

則可能會引起失智症或譫妄症的身體病況，例如視力不良、聽力異

常、甲狀腺功能低下、貧血、肺炎、發燒、脫水、肝功能異常徵象、

腎功能異常徵象、心臟衰竭徵象 （New York Heart Association 

class < 3）等、排除腦中風與明顯頭部外傷，神經理學檢查方面發

現椎體外運動系統或自主神經系統功能障礙之相關神經疾病者，例

如腦室積水、帕金森症、皮質基底核退化症、進行性核上麻痺症、維

生素 B12或葉酸缺乏所引起之亞急性合併退化症、多重系統退化症，

以及可能造成各種局部神經病徵的腦血管病、高血壓者收縮壓

（systolic pressure）需要控制在 160 mmHg 以下及糖尿病者糖化
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血色素指標（HbA1c）需要控制在 9.0以下、有可能引起認知功能障

礙的用藥如：抗膽鹼激性藥物、安眠藥或抗精神病藥物等都一律排

除。 

 

二、失智症臨床和神經心理評估資料 

收集的資料包含人口學背景資料、家族史、藥物記錄、過去

病史、身高、體重。神經心理評估之資料包含簡易智能狀態測驗、

臨 床 失 智 症 量 表 、 認 知 功 能 障 礙 篩 檢 量 表 （ cognitive 

abilities screening instrument, CASI）、神經精神評估量

表（Neuropsychiatric Inventory, NPI）、工具性日常生活活

動量表（Instrumental Activities of Daily Living scale）、

統一帕金森氏症評定量表（ unified Parkinson's disease 

rating scale, UPDRS）、華人健康問卷（ Chinese Health 

Questionnaire, CHQ-12）。 

 

三、腦影像資料參數 

（一）T1加權影像 

The sagittal 3D magnetization-prepared rapid gradient echo 

(MPRAGE) sequence, with the following parameter settings: TE = 

3.5 ms; matrix size = 256 × 256; slices = 192; slice thickness = 1 mm; 
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and voxel size = 1.0 × 1.0 × 1.0 mm3. 

 

（二）Tc-99m-ECD SPECT 

Collimator type: LEHR、Fan-beam; Scanning mode: Steps; Total 

rotation angle [deg.]: 180、2*180; Number of projections [proj.]: 60-120; 

Projection size[pixels × pixels]: 128*128; Acquisition time of projection 

[sec /proj.]: 20-30; Photopeak energy window [keV; %]: 140keV±10%, 

140keV±15%; Zoom: 1-1.78; Detector to detector distance [cm]: 15-40.6; 

Counting rate [cps]：10k-17.3k; Start/End location: 0、90; Recon. Method: 

iterative reconstruction; Attenuation. Cor: Chang’s; SPECT image size 

[mm]: 2.3438-3.32. 

 

四、腦影像資料前處理與分析 

腦影像前處理使用 DPARSF與 SPM12的 MATLAB套件應用程式。

影像之三維平面皆經過人工調整校正以確保前處理的品質。所有結

構腦影像會投影至MNI （Montreal Neurological Institute）標準

腦，本研究使用的T1加權影像皆重新取樣至2毫米的空間解析度，

且分割為灰質、白質與脊髓液三種腦組織。我們會擷取兩組灰質影像

使用以體素為基礎的型態計量學（Voxel-based morphometry, VBM）

技術，分析臨床案例大腦結構性MRI影像，以了解兩組在結構性大
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腦上有差異之腦區。 

 

五、人工智慧模型特徵值擷取 

我們會將兩組受試者的 MRI 與 ECD SPECT 腦影像以隨機挑

選一半受試者的方式分別與 MMSE 分數的改變量進行 Pearson 相

關性分析，並將相關性最高的前 50% 之體素作為關鍵體素，重

複執行上述步驟後 100 次以取得 100 組關鍵體素，最後將該 100

組體素中重複出現 20次以上的體素作為模型訓練的特徵值。 

 

六、人工智慧模型建置 

我們利用上述找到之關鍵特徵值進行模型的訓練以及建置，

透過 31 種不同參數之演算法進行模型訓練，嘗試找出最適切的

人工智慧模型，最後我們利用不同影像進行三種針對 MCI 分類

的模型訓練，分別為 MRI T1 影像之人工智慧模型、ECD SPECT

影像之人工智慧模型以及合併 MRI T1 與 ECD SPECT 影像之人工

智慧模型。 

 

七、人工智慧模型評估 

完 成 模 型 之 訓 練 後 ， 我 們 會 計 算 F1-score 、 準 確 率

（Accuracy）、敏感性（Recall）、特異性（Specificity）、
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精準率（Precision）等參數來評估模型之表現，各參數計算之公式

如下圖所示。 

 

 

人工智慧模型評估之參數計算 
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參、主要發現與結論 

一、受試者 

本委託案於 2022 年 12 月 6 日完成 20 位 MCI 受試者以及 20 位

健康受試者之收案。兩組在年齡 （輕度認知障礙受試者：65.40 ± 

8.95；健康控制組：62.10 ± 11.54，P = 0.52）、教育年度（輕度認

知障礙受試者：10.55 ± 3.33；健康控制組：12.35 ± 3.67，P = 

0.11）、性別比例（輕度認知障礙受試者：男性佔 35%；健康控制組：

男性佔 40%，P = 0.74）、慣用手比例（兩組皆為右慣用手）、工具性

日常生活活動量表（輕度認知障礙受試者：6.95 ± 1.47；健康控制

組：6.8 ± 1.51，P = 0.75）以及統一帕金森氏症評定量表皆無統

計顯著差異。而輕度認知障礙受試者在簡易智能狀態測驗（輕度認知

障礙受試者：25.75 ± 1.94；健康控制組：29.05 ± 0.94，P < 0.05）、

臨床失智症量表（輕度認知障礙受試者：0.5 ± 0；健康控制組：0 ± 

0，P < 0.05）、認知功能障礙篩檢量表（輕度認知障礙受試者：80.50 

± 4.44；健康控制組：88.70 ± 2.11，P < 0.05）以及華人健康問

卷等評估量表（輕度認知障礙受試者：19.20 ± 3.83；健康控制組：

13.15 ± 1.66，P < 0.05）表現較差。相關資料與數據請詳見表一。 
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表一、輕度認知障礙受試者與健康控制組人口統計與臨床量表資料 

項目 

輕度認知障

礙受試者 

（20位） 

健康 

控制組 

（20位） 

Z/X2 P值 

年齡 
65.40 

（8.95） 

62.10 

（11.54） 
-0.65 0.52 a 

教育年度 
10.55 

（3.33） 

12.35 

（3.67） 
-1.60 0.11 a 

性別 

（男/女） 
7/13 8/12 0.12 0.74 b 

慣用手 

（左/右） 
0/20 0/20 NA NA 

簡易智能狀態

測驗 

25.75 

（1.94） 

29.05 

（0.94） 
-4.71 < 0.05 a 

臨床失智症量

表 

0.50 

（0.00） 

0.00 

（0.00） 
-6.25 < 0.05 a 

認知功能障礙

篩檢量表 

80.50 

（4.44） 

88.70 

（2.11） 
-5.01 < 0.05 a 

工具性日常生

活活動量表 

6.95 

（1.47） 

6.80 

（1.51） 
-0.32 0.75 a 

統一帕金森氏

症評定量表 

0.00 

（0.00） 

0.00 

（0.00） 
0.00 1.00 a 

華人健康問卷 
19.20 

（3.83） 

13.15 

（1.66） 
-4.85 < 0.05 a 

a 使用曼惠特尼（Mann Whitney）U 檢定進行統計分析。 
b 使用卡方檢定（Chi Square Test）進行統計分析。 

統計顯著水平為 0.05。 
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二、輕度認知障礙受試者與健康控制組以體素為基礎的型態計量學

（voxel-based morphometry）之比較 

執行以體素為基礎的型態計量學之分析時，我們將叢集大小

（cluster size）設為 100、以體素為基礎的 P值設定為 0.005（未

校正）、以叢集為基礎的 P值設定為小於 0.05（Family-wise error 

correction）則代表腦區具有顯著意義。研究結果如圖一至三與表二。

兩組經過校正後，雖然沒有腦區達到統計顯著意義，但我們仍可在輕

度認知障礙受試者的結構性影像上看到部分腦區呈現萎縮的趨勢，

包括右側小腦後葉（Right cerebellum posterior lobe）、左側小

腦後葉（Left cerebellum posterior lobe）、左側後扣帶皮層（Left 

posterior cingulate gyrus）、左側前扣帶皮層（Left anterior 

cingulate gyrus）、右側顳葉（Right temporal lobe）等腦區。推

測未達顯著之可能性為本研究案的樣本數不足，使其未達統計檢定

力，期許未來能納入更多樣本數，讓研究成果更顯著也更具代表性。 
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圖一、輕度認知障礙受試者與健康控制組以體素為基礎的型態計量

學之比較結果（橫狀切面）。 

 

 

圖二、輕度認知障礙受試者與健康控制組以體素為基礎的型態計量

學之比較結果（冠狀切面）。 
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圖三、輕度認知障礙受試者與健康控制組以體素為基礎的型態計量

學之比較結果（矢狀切面）。 

 

表二、輕度認知障礙受試者呈現萎縮趨勢之腦區與統計數值。 

Brain regions 

叢集層級（Cluster level） 

X, Y, Z {mm} PFWE-

correction 

總體素

數量 
Puncorrected 

右側小腦後葉 0.36 476 0.04 32 -86 -36 

左側小腦後葉 0.73 254 0.13 -16 -96 -36 

左側小腦後葉 0.96 106 0.32 -24 -46 -46 

左側後扣帶皮

層 
0.87 176 0.20 -18 -34 -16 

左側前扣帶皮

層 
0.94 123 0.28 0 24 -6 

右側顳葉 0.96 108 0.31 50 -50 8 
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三、建立可預測輕度認知功能障礙之人工智慧模型 

(一) 模型一：使用 T1加權影像建立分類模型 

透過本研究之特徵值擷取方法，我們從兩組共40位受試者的全

腦影像中擷取了10,042個相關體素，並將重複被篩選超過100次之

體素做為我們這個模型的關鍵特徵值，共1,735個體素納入機器學

習分析中。最後我們使用了31種不同參數之演算法，以訓練出準確

率最高之預測模型。結果顯示，單純使用T1加權影像所建立之分類

模型其F1-score為0.93、準確率為92.5%、敏感性為100.0%、特異

性 85.0%、精準率 87.0 % 以及曲線下面積（Area under curve，

AUC）為0.95（圖四、五），並在多種演算法中（Linear SVM、Quadratic 

SVM、Cubic SVM、Medium Gaussian SVM、Coarse Gaussian SVM、

Coarse Gaussian SVM、Cubic KNN）皆有一致優良分類表現（表二）。 
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表二、使用 T1加權影像建立可預測輕度認知功能障礙之人工智慧模

型表現。 

演算法 準確率 演算法 準確率 

Fine Tree 72.5% Cosine KNN 87.5% 

Medium Tree 72.5% Cubic KNN 92.5% 

Coarse Tree 72.5% Weighted KNN 90.0% 

Linear Discriminant 85.0% Ensemble (Boosted Trees) 50.5% 

Logistic Regression 70.0% Ensemble (Bagged Trees) 82.5% 

Gaussian Naive Bayes 
87.5% Ensemble (Subspace 

Discriminant) 

90.0% 

Kernel Naive Bayes 87.5% Ensemble (Subspace KNN) 77.5% 

Linear SVM 92.5% Ensemble (RUSBoosted Trees) 50.0% 

Quadratic SVM 92.5% Narrow Neural Network 82.5% 

Cubic SVM 92.5% Medium Neural Network 82.5% 

Fine Gaussian SVM 67.5% Wide Neural Network 87.5% 

Medium Gaussian SVM 92.5% Bilayered Neural Network 87.5% 

Coarse Gaussian SVM 92.5% Trilayered Neural Network 82.5% 

Fine KNN 77.5% SVM Kernel 90.0% 

Medium KNN 90.0% Logistic Regression Kernel 90.0% 

Coarse KNN 50.0%   
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圖四、使用 T1加權影像建立可預測輕度認知功能障礙分類模型之混

淆矩陣。1：輕度認知障礙、2：健康受試者。 

 

 

圖五、使用 T1加權影像建立可預測輕度認知功能障礙分類模型之之

ROC曲線。1：輕度認知障礙、2：健康受試者。 
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(二) 模型二：使用 ECD SPECT影像建立分類模型 

第二個分類模型，我們使用與 T1 加權影像相同之方法來擷

取特徵值，進一步由 ECD SPECT 影像中 445 個相關體素，並將

重複被篩選超過 10 次之體素選取為此分類模型之關鍵特徵值，

一共有 188 個關鍵體素被我們選為關鍵特徵值來訓練模型。結

果顯示在 31 種演算法中，Wide Neural Network 的分類表現最

佳（表三），F1-score 為 0.89、準確率為 90.0%、敏感性為 85.0%、

特異性 95.0%、精準率 94.4%以及曲線下面積為 0.87（圖六、

七）。 
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表三、使用 ECD SPECT 影像建立可預測輕度認知功能障礙之人工智

慧模型表現。 

演算法 準確率 演算法 準確率 

Fine Tree 75.0% Cosine KNN 67.5% 

Medium Tree 75.0% Cubic KNN 77.5% 

Coarse Tree 75.0% Weighted KNN 80.0% 

Linear Discriminant 72.5% Ensemble (Boosted Trees) 50.0% 

Logistic Regression 70.0% Ensemble (Bagged Trees) 80.0% 

Gaussian Naive Bayes 
77.5% Ensemble (Subspace 

Discriminant) 

72.5% 

Kernel Naive Bayes 85.0% Ensemble (Subspace KNN) 75.0% 

Linear SVM 87.5% Ensemble (RUSBoosted Trees) 50.0% 

Quadratic SVM 77.5% Narrow Neural Network 80.0% 

Cubic SVM 77.5% Medium Neural Network 85.0% 

Fine Gaussian SVM 77.5% Wide Neural Network 90.0% 

Medium Gaussian SVM 85.0% Bilayered Neural Network 77.5% 

Coarse Gaussian SVM 67.5% Trilayered Neural Network 75.0% 

Fine KNN 72.5% SVM Kernel 85.0% 

Medium KNN 72.5% Logistic Regression Kernel 85.0% 

Coarse KNN 50.0%   
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圖六、使用 ECD SPECT 影像建立可預測輕度認知功能障礙分類模型

之混淆矩陣。1：輕度認知障礙、2：健康受試者。 

 

 

圖七、使用 ECD SPECT 影像建立可預測輕度認知功能障礙分類模型

之混淆矩陣。1：輕度認知障礙、2：健康受試者。 
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(三) 模型三：結合 T1加權影像與 ECD SPECT影像建立分類模型 

在第三個分類模型中，我們結合了上述 T1加權影像與 ECD SPECT

影像中的關鍵特徵值（1,923）來訓練最後一個分類模型，希望透過

不同影像資料之整併，可以增加輕度認知障礙分類模型之準確性。結

果顯示在 31 種演算法中，Cosine KNN、Cubic KNN 以及 Ensemble

（Subspace Discriminant）等演算法表現最佳（表四），其 F1-score

為 0.95、準確率為 95.0 %、敏感性為 100.0 %、特異性 90.0 %、精

準率 90.9 %以及曲線下面積為 0.95（圖八、九）。 
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表四、結合 T1加權影像與 ECD SPECT影像建立可預測輕度認知功能

障礙之人工智慧模型表現。 

演算法 準確率 演算法 準確率 

Fine Tree 67.5% Cosine KNN 95.0% 

Medium Tree 67.5% Cubic KNN 95.0% 

Coarse Tree 67.5% Weighted KNN 92.5% 

Linear Discriminant 92.5% Ensemble (Boosted Trees) 50.0% 

Logistic Regression 72.5% Ensemble (Bagged Trees) 85.0% 

Gaussian Naive Bayes 
90.0% Ensemble (Subspace 

Discriminant) 

95.0% 

Kernel Naive Bayes 90.0% Ensemble (Subspace KNN) 75.0% 

Linear SVM 92.5% Ensemble (RUSBoosted Trees) 50.0% 

Quadratic SVM 92.5% Narrow Neural Network 90.0% 

Cubic SVM 87.5% Medium Neural Network 87.5% 

Fine Gaussian SVM 77.5% Wide Neural Network 90.0% 

Medium Gaussian SVM 92.5% Bilayered Neural Network 90.0% 

Coarse Gaussian SVM 92.5% Trilayered Neural Network 90.0% 

Fine KNN 87.5% SVM Kernel 87.5% 

Medium KNN 92.5% Logistic Regression Kernel 87.5% 

Coarse KNN 50.5%   
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圖八、結合 T1加權影像與 ECD SPECT影像建立可預測輕度認知功能

障礙分類模型之混淆矩陣。1：輕度認知障礙、2：健康受試者。 

 

 

圖九、結合 T1加權影像與 ECD SPECT影像建立可預測輕度認知功能

障礙分類模型之混淆矩陣。1：輕度認知障礙、2：健康受試者。 
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表五、總結三種輕度認知功能障礙分類模型之比較。 

腦影像儀器 T1加權影像 ECD SPECT影像 
結合 T1 加權影像

與 ECD SPECT影像 

特徵值數量 1,735 188 1,923 

表現最佳之演算

法 

Linear SVM 、

Quadratic SVM、

Cubic SVM 、

Medium Gaussian 

SVM 、 Coarse 

Gaussian SVM、

Coarse Gaussian 

SVM、Cubic KNN 

Wide Neural 

Network 

Cosine KNN 、

Cubic KNN 、

Ensemble 

(Subspace 

Discriminant) 

F1-score 0.93 0.89 0.95 

準確率 92.5% 90.0% 95.0% 

敏感性 100.0% 85.0% 100.0% 

特異性 85.0% 95.0% 90.0% 

精準率 87.0% 94.4% 90.9% 

曲線下面積 0.95 0.87 0.95 
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(四) 結論 

本研究結果顯示在以體素為基礎的型態計量學分析中，輕度認

知障礙受試者的大腦體積有萎縮之趨勢，主要集中在小腦後葉、左側

前後扣帶皮層以及右側顳葉區域。而在建立輕度認知功能障礙的分

類模型中，單純使用 T1加權影像之分類準確率比單純使用 ECD SPECT

影像來的高，但兩種模型的準確率皆以高達 90%以上，代表本研究中

所使用的特徵值擷取方法能夠有效選出能分辨輕度認知障礙與健康

受試者之關鍵腦區。 

 

此外，我們發現使用 T1加權影像能夠有效預測輕度認知障礙患

者（敏感性：100.0%）；而 ECD SPECT影像所建立的模型則是能夠更

準確的分類健康受試者（特異性：95.0%），代表兩種不同之腦影像各

具其分類優勢，若能結合此兩種腦影像儀器來建構輕度認知功能障

礙診斷之人工智慧模型，其準確率相較於單一腦影像儀器應能往上

提升，而結果也如我們所預期，在結合了 T1加權磁振造影影像與 ECD 

SPECT核醫影像後，其預測準確率也高達 95%（表五），顯示兩種影像

之結合能夠互補並提升自身影像之優勢。本研究之限制仍在於樣本

數之不足，導致以體素為基礎的型態計量學分析中無法達到有效的

統計檢定力。也因為樣本數較小，在人工智慧預測模型中無法在獨立

出一組測試資料集，因此研究結果可能會有過度擬合之狀況。 

 

本委託案在收案期間遭逢新冠肺炎疫情起伏不定，導致受試者

收案較為困難，進度較為緩慢，特別是在健康受試者招募較為不易，

除了疫情原因之外，ECD SPECT影像需注射帶有微量輻射之顯影劑可

能是造成受試者參與研究之最大阻礙，普遍健康受試者認為自身未
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受疾病影響，對於要額外接受需注射微量輻射之顯影劑的影像掃描

較為抗拒，所幸在團隊努力下仍完成受試者之招募，未來研究仍建議

納入更多受試者，除了增加統計檢定力之外，也能在模型建構上多一

組獨立的測試資料集來驗證模型表現，使研究結果能夠更具代表性。 

 

本研究計畫之成果可為為棘手之神經性疾患診斷乃至治療預後，

提出客觀、明確，且高準確率之精準輔助診斷工具，為台灣精準醫療

實力再提升。透過建立 T1加權磁振造影影像與 ECD SPECT核醫影像

所建立之分類模型，期望能在疾病早期找出可能罹患該症之個案，從

上游著手提高預防醫療的比重，趁早給予更多的醫療支持。 
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