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Classification of Alzheimer’s disease stages in magnetic resonance imaging using
convolutional neural networks

Clasificacion de las etapas de la enfermedad de Alzheimer en imagenes de resonancia
magnética mediante redes neuronales convolucionales
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RESUMO

Objetivo: Propor um algoritmo inteligente para diagnosticar a Doenga de Alzheimer usando exames de
ressonancia magnética, além de comparar o desempenho de cinco modelos de redes neurais convolucionais
(ResNet50, VGG19, DenseNet201, InceptionV3 e EfficientNetB7) na classificagdo automatica de estagios da
doenca. Métodos: Nesta pesquisa, foi feio um estudo experimental realizado com 416 exames de
ressonancia magnética funcional oriundos do dataset OASIS-1, envolvendo pacientes entre 18 e 96 anos.
Foram utilizadas imagens segmentadas entre as fatias 100 e 160, com pré-processamento padronizado e
treinamento dos modelos utilizando o otimizador Adam (taxa de aprendizado 1073, batch size 32), com parada
antecipada e redugao adaptativa da taxa de aprendizado. Resultados: Na classificagdo multiclasses (Sem
Deméncia, Deméncia ?Muito Leve, Deméncia Leve e Deméncia Moderada), ResNet50 obteve acuracia de
83%, DenseNet201 de 82% e VGG19 de 80%, destacando-se frente ao InceptionV3 (78%) e EfficientNetB7
(72%). A abordagem hierarquica binaria (com deméncia e sem deméncia) demonstrou ganhos em preciséo,
com destaque para a ResNet50, que atingiu acuracia de 96%. Conclusado: As redes convolucionais
apresentam desempenho promissor para o diagnostico assistido da Doenga de Alzheimer, especialmente
com a adogao de estratégias hierarquicas que reduzem erros na distingdo entre os estagios da doenca.

Palavras-chave: Doenca de Alzheimer, Redes neurais convolucionais, Ressonancia magnética.

ABSTRACT

Objective: To propose an intelligent algorithm for diagnosing Alzheimer's Disease using magnetic resonance
imaging (MRI), as well as to compare the performance of five convolutional neural network models (ResNet50,
VGG19, DenseNet201, InceptionV3, and EfficientNetB7) in the automatic classification of the disease stages.
Methods: In this research, an experimental study was conducted with 416 functional magnetic resonance
imaging exams from the OASIS-1 dataset, involving patients aged between 18 and 96 years. Segmented
images between slices 100 and 160 were used, with standardized preprocessing and model training using the
Adam optimizer (learning rate 1073, batch size 32), with early stopping and adaptive learning rate reduction.
Results: In the multiclass classification (No Dementia, Very Mild Dementia, Mild Dementia, and Moderate
Dementia), ResNet50 achieved an accuracy of 83%, DenseNet201 82%, and VGG19 80%, standing out
compared to InceptionV3 (78%) and EfficientNetB7 (72%). The binary hierarchical approach (with dementia
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and without dementia) showed gains in accuracy, especially ResNet50, which achieved an accuracy of 96%.
Conclusion: Convolutional networks show promising performance for assisted diagnosis of Alzheimer’s
Disease, especially with the adoption of hierarchical strategies that reduce errors in distinguishing the stages
of the disease.

Keywords: Alzheimer’s disease, Convolutional neural networks, Magnetic resonance imaging.

RESUMEN

Objetivo: Proponer un algoritmo inteligente para diagnosticar la Enfermedad de Alzheimer mediante
resonancia magnética, y comparar el desempefio de cinco modelos de redes neuronales convolucionales
(ResNet50, VGG19, DenseNet201, InceptionV3 y EfficientNetB7) en la clasificacién automatica de sus etapas.
Métodos: Se realizdé un estudio experimental con 416 examenes de resonancia magnética funcional del
conjunto de datos OASIS-1, con pacientes entre 18 y 96 afos. Se utilizaron imagenes segmentadas entre los
cortes 100 y 160, con preprocesamiento estandarizado y entrenamiento de los modelos usando el optimizador
Adam (tasa de aprendizaje 1073, batch size 32), con parada anticipada y reduccion adaptativa del aprendizaje.
Resultados: En la clasificacion multiclase (Sin Demencia, Demencia Muy Leve, Leve y Moderada), ResNet50
alcanzo una precision del 83%, DenseNet201 del 82% y VGG19 del 80%, superando a InceptionV3 (78%) y
EfficientNetB7 (72%). El enfoque jerarquico binario (con y sin demencia) mostré mejoras, destacando
ResNet50 con 96% de precision. Conclusidon: Las redes convolucionales muestran un desempefio
prometedor para el diagnéstico asistido del Alzheimer, especialmente con estrategias jerarquicas que reducen
errores al distinguir las etapas de la enfermedad.

Palabras clave: Enfermedad de Alzheimer, Redes neuronales convolucionales, Resonancia magnética.

INTRODUGAO

A Doenga de Alzheimer (DA) é uma enfermidade neurodegenerativa progressiva que afeta
predominantemente a populacédo idosa, sendo responsavel por cerca de 70% dos casos de deméncia
(CASTELLANI RJ, et al., 2010). Estima-se que atualmente mais de 35 milhdes de pessoas no mundo vivem
com DA, o que impde um elevado &nus social e econdmico para sistemas de saude e familias (GUZIOR N,
et al., 2015). Embora o diagndstico clinico baseado em avaliagbes neuropsicoldgicas seja amplamente
utilizado, técnicas de imagem, em especial a Ressonancia Magnética (RM), tém se mostrado fundamentais
para a detecgao precoce das alteragdes estruturais cerebrais caracteristicas da doenga (CHANDRA A, et al.,
2019; JACK CR JR, et al., 1997). No entanto, a interpretagdo manual desses exames é demorada e sujeita a
variabilidade interobservadora, limitando sua aplicabilidade em larga escala.

As redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network - CNNs) despontam como ferramentas
promissoras para a analise automatizada de imagens médicas, permitindo extrair padrdes sutis relacionados
a atrofia cortical e ao hipocampo mesmo em estagios iniciais da DA (ESTEVA A, et al., 2017; LITJENS G, et
al., 2017). Apesar do avanco em classificagdes binarias (paciente versus ndo-paciente), poucos estudos
abordam a categorizagdo multiclasses dos diferentes niveis de comprometimento cognitivo, o que é crucial
para orientar intervencdes terapéuticas e prognésticos mais precisos (EBRAHIMI A, et al., 2021). Dessa
forma, as CNNs tém se destacado na &rea médica por sua capacidade de processar imagens e auxiliar em
diagnésticos clinicos. Com isso, estudos mostram sua eficacia na detecgdo de doengas, como cancer,
pneumonia e doengas cardiovasculares, por meio da analise de exames de imagem (LITJENS et al., 2017).

Recentemente, as técnicas de aprendizado profundo tém sigo foram empregadas na classificagdo de
neuroimagens cerebrais, sendo utilizado conjuntos de dados de ressonancia magnética, como o ADNI, para
distinguir entre os grupos: Comprometimento Cognitivo Leve (CCL), Doenca de Alzheimer (DA),
Cognitivamente Normal (CN) e Individuos Saudaveis (ARCHANA & KALIRAJAN, 2023). Em outro estudo, foi
realizada a classificacdo e predicdo dos estagios da DA utilizando o conjunto de dados de ressonancia
magnética ADNI, por meio de uma rede neural convolucional. A pesquisa promoveu uma analise abrangente
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dos dados de neuroimagem disponiveis, visando a identificacdo da DA (MISHRA et al., 2024). Em outro
estudo, foram utilizadas trés diferentes arquiteturas de redes convolucionais pré-treinadas (AlexNet,
GoogleNet e MobileNetV2), comparando distintos otimizadores empregados na minimizagao da fungao de
perda durante o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina. Com isso, os resultados
demonstraram que a aprendizagem por transferéncia € uma abordagem eficaz para superar as limitagdes dos
modelos convencionais, que restringem a precisdo do diagndstico da DA (HUSSAIN, et al., 2025). Diante
desses estudos, o uso de CNNs na medicina promete transformar o diagnéstico, e essa abordagem também
pode ser aplicada na identificagdo de padrdes relacionados a Doenga de Alzheimer, permitindo uma deteccao
mais precoce e precisa da condigao.

Nesse cenario, o presente trabalho tem como objetivo avaliar o desempenho de cinco arquiteturas de CNN
amplamente utilizadas na literatura — ResNet50, VGG-19, DenseNet201, InceptionV3 e EfficientNetB7 — na
classificagdo dos estagios da Doenga de Alzheimer a partir de imagens de RM provenientes do banco de
dados OASIS-1. Ao comparar o desempenho dessas redes em um mesmo contexto experimental, busca-se
identificar lacunas na capacidade de discriminagio entre os estagios sem deméncia, deméncia muito leve,
leve e moderado da DA, contribuindo para o aprimoramento de sistemas de auxilio ao diagndstico precoce e
para o avango do conhecimento sobre aplicagées de aprendizado profundo em neuroimagem.

METODOS

Este estudo adota uma abordagem quantitativa com método experimental, onde as CNNs s&o aplicadas
para classificar os estagios da DA com base em imagens de Ressonéncia Magnética (RM). O processo
metodoldgico foi estruturado em etapas sequenciais, que serdo descritas a seguir.

Neste trabalho foi usado o conjunto de dados publicos do repositorio OASIS-1
(https://sites.wustl.edu/oasisbrains/home/oasis-1/), o qual disponibiliza uma colecao transversal de imagens
de ressonancia magnética estrutural de 416 individuos, com idades variando entre 18 e 96 anos, incluindo
sujeitos com diagnoéstico de DA em estagio inicial. Para cada participante foram adquiridas entre trés e quatro
varreduras individuais de ressonancia magnética. Todos os individuos incluidos s&do destros, havendo
representagao de ambos os sexos.

Em termos de distribui¢cao, o conjunto contempla 100 sujeitos com idade superior a 60 anos diagnosticados
com DA em estagio muito leve a moderado. Adicionalmente, para 20 individuos sem deméncia foram incluidas
imagens correspondentes a sessdes de seguimento realizadas apés um intervalo de 90 dias, com o objetivo
de monitorar a estabilidade do quadro clinico. Importante destacar que o OASIS-1 também incorpora dados
clinicos relevantes para a caracterizagdo do estado cognitivo dos participantes.

Entre esses, destacam-se as escalas Mini-Mental State Examination (MMSE), conforme descrito por Rubin
et al. (1998), e Clinical Dementia Rating (CDR), proposta por Morris (1993). A escala CDR classifica os
individuos em diferentes estagios de deméncia: 0 = sem deméncia; 0.5 = deméncia muito leve; 1 = deméncia
leve; 2 = deméncia moderada. Todos os participantes com CDR > 0 foram classificados com provavel DA,
conforme os critérios clinicos adotados no estudo original. Essas medidas fornecem uma referéncia clinica
adicional para a validagao dos modelos preditivos.

Além das imagens e dados clinicos, o conjunto de dados inclui informagdes demograficas, tais como sexo
(masculino, feminino), idade, nivel educacional e status socioeconémico. No entanto, tais variaveis nao foram
consideradas nas analises preditivas realizadas neste estudo, que busca explorar exclusivamente o potencial
das redes neurais convolucionais para a detecgédo automatica da DA com base em caracteristicas extraidas
das imagens. Como discutido por Peng L, et al. (2020), embora as informa¢des demograficas possam fornecer
dados valiosos em outras abordagens, este estudo foca nas caracteristicas das imagens para promover uma
analise mais centrada na patologia da DA.
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Tabela 1 - Resumo dos dados demograficos dos individuos e do estado de deméncia. (M — Masculino, F —
Feminino).

| Sem deméncia Com deméncia |

Idade N n Média M F n Média M F CDR 0.5/1/2

<20 19 19 18.53 10 9 0 - - -

20s 119 119 22.82 51 68 0 - - -

30s 16 16 33.38 11 5 0 - - -

40s 31 31 45.58 10 21 0 - - -

50s 33 33 54.36 11 22 0 - - -

60s 40 25 64.88 7 18 15 66.13 6 9 12/3/0

70 83 35 73.37 10 25 48 74.42 20 28 32/15/1

80s 62 30 84.07 8 22 32 82.88 13 19 22/9/1
>=90 13 8 91.00 1 7 5 92.00 2 3 4/1/0
Total 416 316 119 197 100 41 59 70/8/2

Fonte: Batista RF, et al., 2025. Dados extraidos de Kaggle - OASIS Alzheimer 's Detection.

Para acessibilidade, os arquivos originais (.img e .hdr) foram convertidos para o formato Nifti (.nii) com o
FSL, abrangendo imagens de 416 pacientes. No treinamento da rede neural, foram utilizadas imagens 2D,
obtidas pela segmentagédo do cérebro ao longo do eixo z em 256 fatias, das quais foram selecionadas as
fatias de 100 a 160 para analise.

A escolha dos cortes 100-160 no dataset OASIS-1 é motivada pela sua relevancia para capturar o
hipocampo e regides temporais mediais, que sdo biomarcadores estruturais cruciais no diagndstico do
Alzheimer devido a atrofia caracteristica nessas areas. Segundo Jack et al. (1997), a atrofia hipocampal € um
dos primeiros. O dataset OASIS-1, descrito por Marcus et al. (2007), contém imagens T1-weighted com
resolugdo de 1 mm?3, e as slices coronais na faixa de 100 a 160 frequentemente abrangem o hipocampo e
por¢des do lobo temporal medial, que séo criticas para analise volumétrica e detecgdo de alteragbes
patoldgicas. Estudos como o de LaMontagne et al. (2021) reforcam que essas regides, visiveis em cortes
coronais, sao prioritarias para analises de neuroimagem em Alzheimer, justificando a selegdo dessas fatias
para maximizar a relevancia dos dados processados

Os experimentos foram realizados no ambiente de desenvolvimento em nuvem oferecido pelo Google
Colaboratory (Colab), que disponibiliza recursos computacionais gratuitos com suporte a unidades de
processamento grafico (GPU). Neste estudo, foi utilizada uma instancia equipada com uma GPU NVIDIA
Tesla T4, contendo 16 GB de memodria dedicada, além de até 12 GB de RAM e cerca de 70 GB de
armazenamento temporario, caracteristicas que permitiram a execugao eficiente de tarefas intensivas como
o treinamento de redes neurais profundas.

A plataforma foi executada com Python 3.10 e as seguintes bibliotecas: NumPy 1.24.3 e Pandas 1.5.3
para manipulagdo de dados; OpenCV 4.7.0 e Pillow 9.5.0 para leitura e processamento de imagens; e
Matplotlib 3.7.1 e Seaborn 0.12.2 para geragéo de visualizagbes graficas. O desenvolvimento dos modelos
de deep learning foi conduzido com a biblioteca TensorFlow 2.12.0, utilizando a APl Keras 2.12.0 (ABADI, et
al.,, 2016). Para pré-processamento, avaliagdo de desempenho e validagdo dos modelos, foi utilizada a
biblioteca Scikit-learn 1.2.2 (VAN DER MOLEN, 2020). A utilizagdo da GPU gratuita acelerou
significativamente os processos de treinamento dos modelos, especialmente para arquiteturas convolucionais
mais complexas como ResNet50, InceptionV3 e EfficientNetB7, amplamente empregadas em tarefas de
classificacdo de imagens médicas (PASCANU, et al., 2013). A combinagéo entre a infraestrutura escalavel
do Google Colab e o conjunto atualizado de bibliotecas possibilitou a condugédo dos experimentos com alta
reprodutibilidade, desempenho computacional eficiente e facilidade de uso, tornando o ambiente adequado
para estudos automatizados baseados em imagens de ressonancia magnética.

Os modelos de redes neurais convolucionais (CNNs) ResNet50, VGG19, DenseNet201, InceptionV3 e
EfficientNetB7 representam avancgos significativos na area de visdo computacional, especialmente em tarefas
de classificagao de imagens. A VGG19, proposta por Simonyan e Zisserman (2014), destaca-se por sua
arquitetura simples, composta por camadas convolucionais com filtros 3x3 e operagbes de pooling, o que
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facilita sua implementagao, embora resulte em elevado custo computacional. Em contraste, a ResNet50,
desenvolvida por He et al. (2016), introduz conexdes residuais que atenuam o problema do desaparecimento
do gradiente, permitindo o treinamento eficiente de redes mais profundas. A DenseNet201, apresentada por
Huang et al. (2017), contribui com uma estrutura inovadora ao conectar cada camada a todas as anteriores,
promovendo maior reutilizacdo de caracteristicas e economia de parametros. A InceptionV3, de Szegedy et
al. (2016), utiliza médulos com convolugdes paralelas de diferentes tamanhos de kernel, o que favorece a
extracdo multiescalar de padrdes e melhora a eficiéncia computacional. Ja a EfficientNetB7, desenvolvida por
Tan e Le (2019), alcangou desempenho superior ao empregar um escalonamento composto, ajustando de
forma equilibrada profundidade, largura e resolucdo. Esses modelos tém sido amplamente aplicados em
diagndsticos médicos por imagem, como na detecgdo precoce de doencgas neurolégicas, devido a alta
acuracia e capacidade de generalizagéo.

Nos experimentos realizados, todos os modelos foram treinados com hiperparametros otimizados,
utilizando o otimizador ADAM, taxa de aprendizado inicial de 1072 e tamanho de lote de 32, visando maximizar
o desempenho e reduzir o risco de overfitting. O treinamento foi configurado para ocorrer em até 50 épocas,
com a aplicagéo da estratégia de parada antecipada (early stopping) apés 10 épocas sem melhoria na perda
de validacdo, conforme a condi¢do, conforme a Equacao 1:

L {val3™{(©)} = L {val}*{(t - 10)} (1)

onde L_{val}*{(t)} representa a perda de validagdo na época t. Adicionalmente, uma reduc¢ao dinamica da
taxa de aprendizado (n) foi aplicada automaticamente quando a perda de validagdo ndo apresentava melhoria
por cinco épocas consecutivas, sendo definida por:

n =1 Xy~ (2)

onde y = 0,1 é o fator de redugéo e k € o nimero de vezes em que a redugéo foi aplicada. Esse ajuste
continuo dos hiperparametros foi realizado por meio de tentativa e erro, com monitoramento constante da
perda de validagdo. A combinagdo dessas estratégias garantiu uma melhor generalizagdo dos modelos,
evitando o sobreajuste e assegurando a adaptagéo dos pardmetros de forma eficiente durante o treinamento,
em conformidade com as praticas recomendadas para redes neurais convolucionais profundas
(GOODFELLOW et al., 2016).

O modelo para classificagdo dos estagios do Alzheimer por imagens de ressonancia magnética (RM) foi
desenvolvido em trés camadas principais: Dados, Treinamento e Testes. Na Camada de Dados, as imagens
foram obtidas de um banco especifico (como OASIS), aplicando-se técnicas de aumento de dados (rotacao,
inversao, escalonamento) para diversificar o conjunto e evitar o overfitting. Apds o processamento, os dados
foram divididos em treinamento, validagao e teste.

Na Camada de Treinamento, foram utilizados modelos pré-treinados (ResNet50, VGG19, DenseNet201,
InceptionV3 e EfficientNetB7), ajustados com otimizadores como ADAM. Além disso, para o desenvolvimento
dos modelos de classificagdo, foi utilizado um conjunto de dados contendo imagens, igualmente distribuidas,
com 475 imagens por classe, sendo que 76% ficaram para treinamento da rede, 19% para validagédo e 5%
para teste. Ademais, foram usados critérios de aprendizado, usando o conjunto de validagdo, como ajuste
dindmico da taxa de aprendizado e parada antecipada, garantiram um treinamento eficiente. Como citado por
Zhu et al. (2019), o uso de aprendizado profundo em imagens médicas continua a se expandir, oferecendo
grandes avangos na precisdo da detecgéo e no diagndstico precoce, incluindo em condigdes como Alzheimer.
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Tabela 2 - Quantidade de imagens do conjunto do OASIS-1 para treinamento, validacao e teste dos modelos
convolucionais.

Classificadores Com deméncia Sem deméncia Total
Muito Leve Leve Moderada

Classificador Multiclasse 475 475 475 475 1900

Classificador Binario 475 475 475 475 1900

Multiclasse de deméncia 0 475 475 475 1425

Total 5225

Fonte: Batista RF, et al., 2025.

Na Tabela 3 esta apresentado os hiperparametros utilizados pelo modelo. Os valores definidos para os
hiperparametros utilizados nos experimentos com os modelos ResNet50, VGG19, DenseNet201, InceptionV3
e EfficientNetB7, bem como a metodologia aplicada para sua determinagao, sdo apresentados a seguir. Essa
padronizagao garante que os modelos sejam avaliados em um contexto consistente, permitindo uma
comparagéo justa de seus desempenhos. Todas as execugdes foram realizadas com o objetivo de maximizar
a acuracia na base de validagao, minimizando o risco de overfitting.

Tabela 3 - Hiperparametros utilizados por modelo. (TA — Taxa de aprendizado, TL — Tamanho do Lote, PA —
Parada Antecipada, RTA — Redugao da taxa de aprendizado)
Otimizador TA TL Epocas PA RTA

ADAM 107-3 32 50 10 Epocas 5 Epocas
Fonte: Batista RF, et al., 2025.

Por fim, na Camada de Teste, o modelo realizou a classificagdo das imagens entre as categorias, e, para
isso, foi separado um conjunto independente de teste, sendo 25 imagens por classe, que nado participaram do
treinamento nem da validag&o. Este conjunto foi reservado exclusivamente para a avaliagao final dos modelos
apos o término do processo de aprendizado. A utilizagdo de um conjunto de teste independente é essencial
para estimar a capacidade de generalizagdo do modelo em dados inéditos, fornecendo uma métrica mais
realista e imparcial do desempenho do sistema em cenarios praticos. O desempenho foi avaliado por meio
das métricas de acuracia, precisao, recall e F1-score, conforme amplamente recomendado na literatura
(Goodfellow et al., 2016; Liu et al., 2020; Zhang et al., 2018). A acuracia representa a proporgao de previsdes
corretas em relagédo ao total de previsdes realizadas; a precisédo indica a proporgao de predigdes positivas
corretas em relagao ao total de predigbes positivas feitas pelo modelo; a recall mensura a capacidade do
modelo em identificar corretamente os casos positivos, ou seja, a taxa de detecgéo dos verdadeiros positivos;
e o F1-score corresponde a média harmoénica entre precisdo e recall, proporcionando um equilibrio entre
essas duas métricas.

As formulas dessas métricas sdo apresentadas pelas Equagdes a seguir:

Acuracia= (TP + TN) /(TP + TN + FP + FN) (3)
Precisdo=TP /(TP + FP) (4)

Recall= TP /(TP + FN) (5)

F1 score =2 x (Precision X Recall) / (Precision + Recall) (6)

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados de avaliagao dos modelos de dados estdo apresentados na Tabela 4. De forma geral, os
modelos DenseNet201 e VGG19 destacaram-se como as arquiteturas mais robustas, com acuracias de 82%
e 80%, respectivamente. O ResNet50 apresentou acuracia ligeiramente superior (83%), no entanto, sua
performance foi mais polarizada entre as classes, com desempenho elevado para casos sem deméncia e
para deméncia muito leve, mas inferior para as outras classes. Ja os modelos InceptionV3 e EfficientNetB7
apresentaram acuracias globais menores (78% e 72%, respectivamente), refletindo uma maior dificuldade na
distingado dos diferentes estagios da doenca (Tabela 3).
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Tabela 4 - Resumo dos resultados da previsao sobre os dados de teste com os modelos usados no trabalho
usando 4 classes de classificagao.

Modelo Classe Precisao Recall F1-Score Acuracia
Sem deméncia 0.93 0.93 0.93
ResNet50 Deméncia muito leve 1.00 1.00 1.00 0.83
Deméncia leve 0.71 0.80 0.75 ’
Deméncia moderada 0.69 0.60 0.64
Sem deméncia 0.73 0.73 0.73
Deméncia muito leve 0.94 1.00 0.97
VGG19 Deméncia leve 0.75 0.80 0.77 0.80
Deméncia moderada 0.77 0.67 0.71
Sem deméncia 0.82 0.93 0.88
Deméncia muito leve 1.00 1.00 1.00
DenseNet201 1 ancia leve 0.83 0.67 0.74 0.82
Deméncia moderada 0.62 0.67 0.65
Sem deméncia 0.67 0.93 0.78
. Deméncia muito leve 1.00 1.00 1.00
InceptionV3 5o encia leve 0.75 0.60 0.67 0.78
Deméncia moderada 0.75 0.60 0.67
Sem deméncia 0.61 0.73 0.67
- Deméncia muito leve 0.83 1.00 0.91
EfficientNetB7 1o ancia leve 0.71 0.67 0.69 0.72
Deméncia moderada 0.70 0.47 0.56

Fonte: Batista RF, et al., 2025.

Especificamente para a classe Sem deméncia, o ResNet50 apresentou o melhor resultado (F1-score =
0.93), seguido pela DenseNet201 (F1-score = 0.88). Isso indica uma alta capacidade desses modelos em
identificar corretamente individuos saudaveis, com baixos indices de falsos positivos. Em contrapartida, o
EfficientNetB7 apresentou o pior desempenho nessa classe (F1-score = 0.67), sugerindo uma maior taxa de
erros nessa categoria. Ja a classe Deméncia muito leve foi aquela em que todos os modelos apresentaram
excelente desempenho. As arquiteturas ResNet50, VGG19, DenseNet201 e InceptionV3 alcangaram F1-
score igual a 1.00, evidenciando uma elevada sensibilidade para detectar os primeiros sinais de
comprometimento cognitivo. Apenas o EfficientNetB7 obteve uma leve reducdo nesta métrica (F1-score =
0.91), ainda assim mantendo um resultado satisfatério. Por outro lado, a classificacdo da Deméncia leve
revelou-se mais desafiadora. A DenseNet201 foi o modelo que melhor lidou com esta categoria (F1-score =
0.74), seguida pela VGG19 (F1-score = 0.77). Os demais modelos, incluindo o EfficientNetB7 (F1-score =
0.69), demonstraram dificuldades em distinguir esta fase intermediaria, o que pode ser atribuido a similaridade
morfolégica das imagens desta classe com as de outros estagios da doenca. Por fim, a Deméncia moderada
foi a classe com os piores resultados globais. O VGG19 obteve o melhor F1-score (0.71), seguido por
InceptionV3 (0.67), enquanto o EfficientNetB7 apresentou o desempenho mais baixo (F1-score = 0.56). Esses
resultados indicam uma redugdo significativa na sensibilidade dos modelos para detectar casos mais
avangados da doenca, possivelmente devido a menor representatividade dessa classe no conjunto de dados
e a maior variabilidade das manifestagdes anatdémicas.

Em contraponto a abordagem anterior de classificacao de 4 classes, propbs-se também uma metodologia
alternativa, fundamentada em uma estrutura hierarquica de classificagdo, porém usando a mesma divisao de
dados. Nessa perspectiva, o processo classificatério foi dividido em duas etapas. Primeiramente, os dados
foram segmentados de forma binédria, separando os casos entre "sem deméncia" e "com deméncia"
(englobando os estagios muito leve, leve e moderada). Em seguida, os casos classificados como "com
deméncia" foram processados por um segundo modelo, responsavel por realizar a classificagao interna entre
os subestagios: deméncia muito leve, deméncia leve e deméncia moderada. Essa abordagem visa reduzir a
complexidade do processo classificatorio, minimizar erros de confuséo entre classes clinicamente préximas e
refletir de maneira mais fiel o raciocinio diagnéstico utilizado na pratica clinica, onde, primeiramente, &
avaliada a presenga ou auséncia de deméncia, para entéo ser determinada a sua gravidade.
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A Tabela 5 apresenta o desempenho de cinco modelos CNN na classificagdo de pacientes com e sem
deméncia. Todos os modelos mostraram alta acuracia, entre 87% e 92%, sendo o EfficientNet o melhor, com
92% de acuracia. Os modelos apresentaram maior facilidade em identificar pacientes sem deméncia, com
precisao e recall geralmente acima de 90%. Para a classe “Deméncia”, o desempenho foi inferior, com recall
variando entre 0.73 (VGG19) e 0.80 (outros modelos), indicando dificuldades na detecgdo completa dos casos
positivos. O EfficientNet destacou-se por equilibrar melhor preciséo e recall na classe deméncia, resultando
em um F1-score superior. Esses resultados sugerem que, embora as redes consigam classificar bem, ainda
ha espaco para melhorar a sensibilidade na detecgdo da deméncia, essencial para diagnésticos confiaveis.

Tabela 5 - Resumo dos resultados da previsao sobre os dados de teste com os modelos usados no trabalho
usando classificagao binaria.

Modelo Classe Precisao Recall F1-Score Acuracia

ResNet50 Sem deméncia 0.90 0.93 0.92 0.89
Deméncia 0.86 0.80 0.83

VGG19 Sem deméncia 0.88 1.00 0.94 0.91
Deméncia 1.00 0.73 0.85

DenseNet201 Sem deméncia 0.93 0.93 0.93 0.90
Deméncia 0.80 0.80 0.80

InceptionV3 Sem deméncia 0.90 0.90 0.90 0.87
Deméncia 0.80 0.80 0.80

EfficientNetB7 Sem deméncia 0.93 0.96 0.95 0.92
Deméncia 0.86 0.80 0.83

Fonte: Batista RF, et al., 2025.

Em sintese, os resultados obtidos com a aplicagédo do modelo binario indicam que esta abordagem além
de ser viavel, é também eficaz como primeiro filtro no processo de diagnéstico automatizado, demonstrando
potencial para ser integrada em sistemas de apoio a decisao clinica.

A Tabela 6 apresenta a avaliagao comparativa de cinco modelos. As acuracias globais variaram entre 0.81
(EfficientNet) e 0.96 (ResNet50), indicando desempenho variavel entre as arquiteturas. O ResNet50 obteve a
melhor performance geral, com acuracia de 96%, destacando-se por apresentar elevados indices de precisdo
e recall em todas as classes, especialmente na classe “Deméncia Muito Leve” (Precisao = 0.93; Recall = 1.00)
e “Deméncia Leve” (Precisdo = 0.96; Recall = 1.00). Apenas na “Deméncia Moderada” houve uma ligeira
redugao no recall (0.88), embora mantendo elevada precisao (1.00). O VGG19 e DenseNet apresentaram
desempenhos semelhantes, com acuracias de 0.92 e 0.93, respectivamente. Ambas as arquiteturas
classificaram perfeitamente a classe “Deméncia Leve” (Precisdo e Recall = 1.00), mas mostraram redugéo na
performance para a classe “Deméncia Moderada”, especialmente no recall (0.80). A classe “Deméncia Muito
Leve” também apresentou variagdo: VGG19 com F1-Score de 0.89 e DenseNet com 0.93.0 Inception obteve
acuracia global de 0.91, com desempenho consistente na “Deméncia Leve” (Precisédo = 0.96; Recall = 1.00),
mas com menor efetividade na detecgéo das classes “Deméncia Muito Leve” (F1-Score = 0.88) e “Deméncia
Moderada” (F1-Score = 0.85). Por outro lado, o EfficientNet apresentou o desempenho mais modesto, com
acuracia de 0.81. Embora tenha mantido boa performance na classificacdo da “Deméncia Leve” (F1-Score =
0.96), apresentou dificuldades nas classes “Deméncia Muito Leve” e “Deméncia Moderada”, com F1-Score
de 0.73 em ambas, decorrente de baixos valores de precisdo e recall (~0.75 e ~0.72, respectivamente).
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Tabela 6 - Resumo dos resultados da previsao sobre os dados de teste com os modelos usados no trabalho
usando as classes de deméncia.

Modelo Classe Precisao Recall F1-Score Acuracia

ResNet50 Deméncia Muito Leve 0.93 1.00 0.96 0.96
Deméncia Leve 0.96 1.00 0.98
Deméncia Moderada 1.00 0.88 0.94

VGG19 Deméncia Muito Leve 0.83 0.96 0.89 0.92
Deméncia Leve 1.00 1.00 1.00
Deméncia Moderada 0.95 0.80 0.87

DenseNet201 Deméncia Muito Leve 0.86 1.00 0.93 0.93
Deméncia Leve 0.96 1.00 0.98
Deméncia Moderada 1.00 0.80 0.89

InceptionV3 Deméncia Muito Leve 0.85 0.92 0.88 0.91
Deméncia Leve 0.96 1.00 0.98
Deméncia Moderada 0.91 0.80 0.85

EfficientNetB7 Deméncia Muito Leve 0.75 0.72 0.73 0.81
Deméncia Leve 0.93 1.00 0.96
Deméncia Moderada 0.75 0.72 0.73

Fonte: Batista RF, et al., 2025.

CONCLUSAO

Os resultados demonstram que modelos mais profundos e complexos, como a ResNet50 e a
DenseNet201, possuem maior capacidade discriminativa, especialmente quando combinados com uma
abordagem hierarquica de classificagdo, que se mostrou vantajosa frente ao modelo multiclasses tradicional.
A elevada precisdo na detecgdo de estagios iniciais de deméncia € um avango significativo, pois pode
contribuir para diagnosticos precoces e intervencdes clinicas mais eficazes. Entretanto, as dificuldades
persistentes na correta identificacdo dos estagios mais avangados e intermediarios indicam a necessidade de
aprimoramento dos modelos, possivelmente através de técnicas de balanceamento de dados e otimizagao
de hiperparametros. Em suma, este estudo evidencia o potencial das redes neurais profundas como
ferramentas complementares no diagnéstico de deméncia, destacando a importancia de abordagens
metodoldgicas adaptativas para superar os desafios inerentes a classificagdo médica complexa. Embora o
aprendizado por transferéncia reduza o custo computacional, o processo de ajuste das redes neurais ainda
demanda consideravel capacidade computacional e tempo para o treinamento, especialmente ao testar
diferentes otimizadores e arquiteturas de modelos.
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