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 چکیده 
های  یک معیار اساسی برای توانایی   مسئله  است. اینشناسی و علوم شناختی بودهاز دیرباز موضوعی جذاب و مهم در روان  1بهرة هوشی

باتوجه به های مختلف استدلال، حل مسئله، حافظه و توانایی کلی فکری است.  شامل جنبه  وشود  شناختی یک فرد درنظر گرفته می

منظور تشخیص  استنتاج فازی به   منطقو    LSTMهای  یک مدل ترکیبی از شبکه ۀ، به تحلیل و توسعپژوهشدر این  اهمیت این موضوع،  

  LSTMبا ترکیب قدرت یادگیری عمیق    پژوهش حاضر. مدل پیشنهادی  استشده  مغزی پرداخته  fMRIبهرة هوشی با استفاده از تصاویر  

قطعیت، موفق به افزایش دقت در شناسایی سطح بهرة هوشی نسبت  های استنتاج فازی در مدیریت عدمدر درک الگوهای زمانی و قابلیت

بهرة   با نرخ تشخیصو  های سنتی بوده  روشطور معناداری بهتر از  ها نشان داد که دقت مدل به. نتایج آزمایش استههای پایه شدبه روش

شدة بستگی مثبت و درستی بین اندازه و نواحی انتخابهمهندة  د. این نرخ نشانها جواب داده استدرصد بهتر از سایر روش   83  هوشی

 مغز انسان و ضریب هوشی است.
 

 .، موتور استنتاج فازیLSTM ۀشبک مغزی،  fMRIبهرة هوشی، یادگیری عمیق، تصاویر واژگان کلیدی: 
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Abstract 
Intelligence Quotient (IQ) is a widely used indicator of cognitive ability and is commonly assessed through 

standardized psychometric tests. However, questionnaire-based IQ assessments may be impractical for certain 

populations (e.g., very young children) and can be influenced by non-neural factors. In recent years, 

neuroimaging has enabled the investigation of the relationship between brain structure/function and 

intelligence. Functional Magnetic Resonance Imaging (fMRI), due to its ability to capture brain activity 

patterns, provides an opportunity for building automated IQ estimation or IQ-level classification systems. 

Nevertheless, fMRI data are high-dimensional, noisy, and temporally complex, which motivates the use of deep 

learning models that can learn sequential dependencies. This study proposes a hybrid framework that 

combines Long Short-Term Memory (LSTM) networks with a fuzzy inference engine to improve robustness 

under uncertainty and noise. This research uses the ABIDE dataset, which provides resting-state fMRI data 

 

1 Intelligence Quotient(IQ) 
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along with phenotypic information. The Full-Scale IQ (FIQ) is considered as the main intelligence criterion. 

Since FIQ is missing for a subset of subjects, it is computed from Verbal IQ (VIQ) and Performance IQ (PIQ) 

using the linear relation reported in the manuscript (Relation (1)). 

The pipeline consists of three main stages: 

1. Preprocessing: Skull stripping and preparation of brain data, followed by standard fMRI preprocessing 

steps including noise removal, normalization, realignment, smoothing, ROI selection using the AAL atlas, 

and extraction of ROI-wise temporal BOLD signals. 

2. Temporal Feature Learning (LSTM): The extracted ROI time-series are fed to a multi-layer LSTM to 

capture temporal dynamics and long-range dependencies. The learned latent representation is mapped 

to a normalized score qLSTMq_{\text{LSTM}}qLSTM that summarizes the temporal evidence. 

3. Fuzzy Inference (TSK): To manage uncertainty in brain signals and improve decision stability, a first-

order Takagi–Sugeno–Kang (TSK) fuzzy inference system is employed. The fuzzy system uses 

qLSTMq_{\text{LSTM}}qLSTM along with additional normalized indices (e.g., connectivity and 

structural indicators defined in the manuscript) to infer the final IQ estimate/class. The rule-base (Table 

(2)) is used to combine evidence through weighted aggregation of membership degrees. 

For evaluation, the data are split into training and test sets, and K-fold cross-validation is used. 

Performance is reported using accuracy and class-wise F1-score (as illustrated in the corresponding 

figures), and the proposed method is compared against baseline architectures. 

The experimental results indicate that the proposed hybrid LSTM–Fuzzy model achieves higher performance 

than the baseline methods implemented under the same experimental setting on ABIDE. In particular, the 

proposed approach reaches an accuracy of 83%, demonstrating a noticeable improvement over conventional 

deep models and hybrid baselines. The learning curves show a decreasing trend of training and testing errors 

across boosting/training rounds, suggesting stable convergence. In addition, the class-wise F1-score analysis 

confirms that the proposed method improves classification consistency across IQ-level categories. 

The improvements can be attributed to two complementary factors. First, LSTM effectively models the 

temporal variability of resting-state fMRI signals and captures sequential dependencies across ROI time-series. 

Second, fuzzy inference provides a principled mechanism to handle ambiguity and noise by translating 

numerical evidence into interpretable linguistic rules and aggregating them through membership degrees. This 

hybrid design increases robustness when the neuroimaging data contain uncertainty, which is common in 

multi-site resting-state datasets. A key practical aspect of this work is the consistent use of FIQ (reported or 

computed via Relation (1)), which ensures coherent labeling and evaluation across subjects. 

Limitations include dataset heterogeneity (scanner/site effects), computational complexity, and sensitivity to 

preprocessing choices. Future work may incorporate domain adaptation, transfer learning, or more advanced 

temporal encoders to improve generalization across acquisition sites. 

This study presents a hybrid deep learning and fuzzy logic framework for IQ detection/estimation from resting-

state fMRI. By combining LSTM-based temporal feature learning with a TSK fuzzy inference engine, the 

proposed approach improves performance and robustness on the ABIDE dataset. The results suggest that 

integrating deep sequential modeling with fuzzy reasoning is an effective strategy for fMRI-based cognitive 

score analysis. 
 

Keywords: IQ, deep learning, brain fMRI images, LSTM network, fuzzy inference engine. 

 

 مقدمه-1
و توانایی درک،   بهرۀ هوشی روشی برای سنجش هوش است 

دیگر، بهرۀ    بیانبه  ؛دهد یادگیری و تفکر انسان را نشان می
فرد است.    یهوشی شاخص توانایی شناختی یک  از  عددی 

عنوان یکی از مباحث بسیار مهم در  ها بهمیزان هوش انسان 
اخیر موردبحث بوده و جنجال بر سر میزان    ۀطول چند ده

افراد   هوشی  ازبهرۀ  بهچالش  بخشی  بشری  حساب های 
به  ؛استآمده همواره  دانشمندان  راستا،  این  این  در  دنبال 
های بهرۀ هوشی  آزمون از انجام    با استفاده   اند که بتوانندبوده

 ضریب  ،تکالیفِ شناختی کارگیریبه  در مؤسسات و مدارس
را  هوشی اندازهبه  افراد  دقیق  کنند. صورت  گیری 

های  آزمونها و خردهآزمون در سراسر جهان  طورمعمول،  به
قرار   یاستاندارد مورداستفاده  هوشی  بهرۀ  ارزیابی  برای 

توزیعمی با  بهرۀ هوشی  امتیاز  و  )به جای   هنجاربه   گیرند 
بهرۀ هوشی   نرمال( بیشتر مقادیر  مطابقت دارد که در آن 

 ۀ نمر  همچنین  ؛نزدیک یا در حد مقدار متوسط خواهد بود
  هفتاد یا کمتر از    140از افراد بالای    اندکی  بهرۀ هوشی بسیار 

 . [1]است
نتیجه  پژوهش این  به  خود  اخیر  مطالعات  در  گران 

معنای بهرۀ هوشی بالاتر  تر بهرسیدند که داشتن مغز بزرگ
نیست و حجم مغز تنها یک نقش جزئی در توضیح عملکرد 

نظر  در عوض، به  ؛کند انسان در آزمون ضریب هوشی ایفا می
عنوان یک پایه و اساس پارچگی مغز بهرسد ساختار و یکمی

بنابراین    ؛ بهرۀ هوشی، اهمیت بیشتری داشته باشد  زیستی
عملکرد   در  تفاوت  برای  انسان هوشمند  تمایز  آنچه سبب 

می استشناختی  مغز  ساختار  با    ؛[2]شود  هوش  درواقع، 
عصبی   متغیرهای  و  مغز  مختلف  ساختارهای  در  تغییرات 

بستگی بین ساختار مغز و توجه به هم با  ؛[3]مرتبط است
از روی تصاویرهوش، می را  افراد  بهرۀ هوشی     fMRIتوان 

  هکدرصورتی است؛ها نشان دادهمغزی تشخیص داد. بررسی
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های تصویربرداری میزان هوش را تعیین کمک روش بتوان به 
از نتایج کسبکرد، می ارائتوان  از این ساختار برای    ۀ شده 

سامانهقابلیت به  بیشتر  استفاده  هایی  های هوش مصنوعی 
این روش  هب  ؛ همچنینکرد به سراغ درک   توانمی  کمک 

نارسایی درمان  و  یا  بهتر  افسردگی  مانند  هایی 
های اخیر . در سال[4,  3] رفت  (شیزوفرنی)گسیختگی  روان 

مطالعات مختلفی در راستای تشخیص بهرۀ هوشی از روی  
صورت گرفته است. در کنار استفاده از این    fMRIتصاویر  

توسعروش با  و  یادگیریروش  ۀها  حرکت    ، های  مسیر 
های عصبی  پژوهش در این حوزه به سمت استفاده از شبکه

پیدا سوق  درواقع    ؛ استکرده  عمیق  عمیق  یادگیری 
های  های عصبی است که دارای لایهشبکه  ۀوسیلیادگیری به

یکی از این   پیچشیهای عصبی  . شبکههستندپنهانی زیاد  
بازشناسی    استها  شبکه  مانند  مختلفی  کاربردهای  که در 

اینکه   با ؛استفاده قرار گرفته است حروف، اشیا و غیره مورد
روش  از  قابل استفاده  بهبود  باعث  عمیق  یادگیری    های 
حوز در  شده  ۀتوجهی  ماشین  پژوهشبینایی  های  است، 

شده هنوز در ابتدای مسیر پیشرفت قرار دارند و نیاز  انجام
باتوجه   ؛شودشدت احساس میبه پیشرفت در این حوزه به 

موارد   میشدهیادبه  پیشنهاد  بالای  ،  ظرفیت  از  شود 
روی  شبکه  از  بهرۀ هوشی  عمیق در تشخیص  عصبی  های 

شود استفاده  مغزی  پیش[5]تصاویر  بهرۀ  .  میزان  بینی 
تصاویر   طریق  از  زمین  fMRIهوشی  یک  پژوهشی    ۀمغز 

بین    ۀهدف آن درک رابط  و پیچیده و در حال تکامل است  
های شناختی است. این موضوع یک ساختار مغز و توانایی

پیامدهای    ۀحوز با  پای  نهفتهپژوهشی  عصبی    ۀبرای درک 
یک  مسئله  حال، این  این  با   ؛ هوش و کاربردهای بالینی است

چالش  ۀزمین با  تحول  حال  در  و  و  پیچیده  اخلاقی  های 
توجه به   .شناختی است که نیاز به بررسی دقیق داردروش

پیش که  است  مهم  نکته  از  این  هوشی  بهرۀ  میزان  بینی 
برانگیز است و هنوز مغز یک کار چالش  fMRIطریق تصاویر  

حوز ویژگی    ۀیک  یک  هوشی  بهرۀ  است.  پژوهشی  فعال 
ژنتیکی،  عوامل  از  ترکیبی  تأثیر  تحت  که  است  پیچیده 

که بین ساختار مغز و ضریب  آنجا  از؛  محیطی و عصبی است
هم دابستگیهوشی  وجود  بهردهایی  باید  رابطه  این  طور ، 
بررسی و مطالعه قرار گیرد و جزئیات ارتباط آن    کامل مورد
های حفظ همچنین ملاحظات اخلاقی و نگرانی  ؛درک شود

های پزشکی حساس مانند  حریم خصوصی هنگام کار با داده
گران باید اطمینان حاصل  د. پژوهشانممه  fMRIهای  پایش

برای   و تدابیر لازم  ند و نهایت دقتاها ناشناسکنند که داده
گیرد. در  می  انجام  محافظت از حقوق حریم خصوصی افراد

 

1 Cingulate gyrus 

این   هدف  راستا  از    پژوهشاین    ۀشبکترکیب  استفاده 
LSTM  برای تشخیص بهرۀ هوشی از روی    با منطق فازی
انتظار    fMRIتصاویر   شبک  روند میاست.  از  استفاده    ۀکه 

های خودکار  سامانهپیشنهادی باعث افزایش دقت و کارایی  
 تشخیص بهرۀ هوشی شود.در 

 

 بهرة هوشی -2
علوم اعصاب    ۀتوجه عمد  کشف هوش انسانی همواره مورد

است بوده  آزموناین  با   ؛[ 6]شناختی  استاندارد  حال،  های 
به فعلی  مجموعههوشی  مبتنیآزمون دلیل  بر  های 

قابل پرسش خردسال  کودکان  یا  نوزادان  برای  اجرا   نامه 
بینی  نیستند. اگر برای تخمین ضریب هوشی فعلی یا پیش

روش آینده،  هوشی  داده توسعه    یمندترنظام  هایضریب 
کودکان  شود یا  نوزادان  شناسایی  برای  بزرگی  نویدهای   ،

بود  خردسالی   فکری  خواهد  رشد  دچار  است  ممکن  که 
هایی برای با ظهور تصویربرداری مغز، تلاش باشند.غیرعادی  

بین کالبدشناسی مغز و هوش صورت گرفته    ۀبررسی رابط
نشان دادند    ، [9]  سوپکار و همکارانمثال،  رای  ب  ؛ [8  ،7]است

تواند  های خاصی از مغز کودکان میکه اندازه و مدار بخش
ها به تدریس  گویی آنبرای پاسخ  اینهفته  ۀ کنندبینیپیش

فشرد باشد.    ۀخصوصی  دانیلریاضی  بر    همکارانو    مک 
دریافتند که حجم مغز    fMRIبر  های مبتنیاساس آزمایش

 ،فرانگو و همکاران. [8]بستگی مثبت داردبا بهرۀ هوشی هم
نمرهم بین  مثبتی  بخش    ۀبستگی  تراکم  و  هوشی  بهرۀ 

مداری قشر  شکنج  ،  (اوربیتوفرونتال)پیشانی  -خاکستری 
نهنج    1کمربندی و  مخچه  راتالاموس)،  کرد  (    ند؛ گزارش 

پیشنهادیها  آن  چهارچوب  یادگیری  از  ،  خود  در  روش 
استفاده  بهرۀ هوشی    ۀویژه برای تخمین بهتر نمرماشینی به

  ۀ های ماد، با درنظرگرفتن ویژگیو در پژوهش خود  اندکرده
ماد و  مشتق  ۀ خاکستری  تصاویر  سفید  از    ، fMRIشده 

پیش به را  ،  کننده بینیعنوان  هوشی  گیری اندازهبهرۀ 
زمیناین  با  ؛ اندکرده در  دادهتجزیه  ۀحال،  های  وتحلیل 

برانگیزترین ترین و چالشتصویربرداری عصبی، یکی از مهم
با ابعاد    ییافته برای مواردمسائل، ساختن یک مدل تعمیم

 .[10]کوچک است ۀویژگی بالا و حجم نمون
مغناطیسی  تصویربرداری تشدید  یا  پرتو  روش  با  یک 

به پزشکی  علم  در  میتصویربرداری  در  حساب  که  آید 
  یندهای آرادیولوژی برای تشکیل تصاویر کالبدشناسی و فر

انسان مورد قرار می  فیزیولوژیکی بدن  برای  استفاده  گیرد. 
پوfMRIهای  عکس  ۀتهی میدان گریش،  از  استفاده  با  ها 

شیب قوی،  امواج مغناطیسی  و  مغناطیسی  میدان  های 
تهی به  اقدام  اندام  ۀرادیویی  از  انسان  عکس  بدن  های 
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غیرتهاجمی است که   یروش  fMRIنند. تصویربرداری  کمی
اسکن،  تیهای دیگر تصویربرداری مانند سیبرخلاف حالت

هسته پزشکی  غیرپرتوشناسی،  پرتوهای  از  غیره  و   ای 

می  هشدیونیزه استفاده  تصویر  تشکیل    fMRIکند.  برای 
بافتبه در  بالا  تضاد  ایجاد  از  دلیل  یکی  بدن  نرم  های 

شود. های مهم در تصویربرداری پزشکی محسوب میحالت
تجزیه نظیر  کاربردهایی  تصویربرداری  روش  وتحلیل این 

های  ، ماکرومولکولآلیهای  ترین مولکول ساختاری کوچک
بافت بدن،  بیوشیمیایی،  از  استخراجی  سالم    اعضایهای 

مطالعات    قرنطینه می  تنیدرونو  شامل  ایجاد    .شودرا 
یند صورت آتصاویر تشدیدی مغناطیسی در طی چندین فر

ای،  راستاشدن ممان مغناطیسی هسته شامل هم  وگیرد  می
امواج رادیو فرکانسی، کدگذاری فضایی و    وسیلۀبهتحریک  

تصویر  در تشکیل  سختاستنهایت  روند  این  در  و .  افزار 
دخیلنرم متفاوتی  سختاافزارهای  که  شامل  ند  افزارها 

برای    ایرایانه  دستگاه تصویر و   ۀ ها، پردازندپیچسیم،  رباآهن
شاخه ؛  هستند  هاداده  ۀذخیر بیشتر  در  امروزه  و  اگرچه  ها 
به زمینه  یونیزه  تابش  خطرات  پزشکی  کنترل های  خوبی 

هنوز هم    fMRIشود، اما بازهم این امکان وجود دارد که  می
اسکن تلقی شود. برای اینکه بیماران تیای بهتر از سیگزینه 

نگیر قرار  اشعه  معرض  در  به  fMRIد  ندر  گسترده  طور 
و  بیمارستان  پزشکی  تشخیص  برای  پزشکی  مراکز  و  ها 

مورد بیماری  می  پیگیری  قرار  در    fMRIگیرد.  استفاده 
سی با  دارای تیمقایسه  و  متفاوت  اطلاعات  دارای  اسکن 

بیشتری    مدت محدوداستزمان  به  ورود  برای  افراد    ۀ . 
  استباریکی    ۀکه محفظ  fMRIبرداری  موردنظر برای عکس

باید در حالت خوابیده قرار گیرند. افرادی که دارای فلزات 
توانند به آسودگی  غیر جداشدنی در بدن خود هستند، نمی

که تصاویر  آنجا  از  ؛[11]قرار گیرند  fMRIبرداری  تحت عکس
fMRI  نو حاوی  مغز  به  گاهی  فهمربوط  و  ناهمگنی   ،
ترین  بندی تصویر مغز یکی از مهمند، امروزه تقسیماانحراف 
بالینی  بخش تشخیص  ابزار  آنجاکه    است؛های  یند  آفراز 

صحیح تقسیم تشخیص  برای  تصاویر  این  دقیق  بندی 
است  وسیلۀبه حیاتی  و  مهم  بسیار  بالینی    ، ابزارهای 

روش  زیادی  هایپژوهش مورد  تصویربرداری، در  های 
و روش نوتصویربرداری تشدید مغناطیسی  ،  فههای کاهش 

تقسیم و  ناهمگنی  انجام  تصحیح  ، 12]است  گرفتهبندی 
13]  . 

 

 کارهای مرتبط -3
،  پیچشیهای عصبی  ویژه شبکه های عصبی عمیق، بهشبکه 

.  شوندبندی تصویر استفاده میطبقه  نقشطور گسترده در  به
 

2 Oriented Fast and 
Rotated Binary 

برچسب جمع  و  پزشکی  تصاویر  دادهگذاری  آوری  ها  روی 
است امری طبقه   توجه  با  ؛دشوار  اهمیت  تصاویر  به  بندی 

چالش و  کوچک دادهمجموعه   از  خاص   هایپزشکی  های 
 را  بندیاعمال طبقه   ۀو همکاران نحو  سمیرویر پزشکی،  اتص

شبکمبتنی آنعصبی    ۀبر  کردند؛  انتخاب  ها  پیچشی 
را بررسی  سینه    ۀایکس قفس  ۀهای کوچک اشعدادهمجموعه 

به این  ها  پرداختند و طبق بررسیها  ارزیابی عملکرد آن  به   و
که   رسیدند  مبتنینتیجه  انتقال  شبکیادگیری  عصبی   ۀبر 

روش  پیچشی هوشی   بهترین  بهرۀ  تشخیص    ؛ است  برای 
  هایی که انجام دادند، اعلام کردند که همچنین در آزمایش

طبقه از  بهتر  کپسولی  و    ۀکنندبندیشبکه  سریع  باینری 
جهت  پشتیبان    2دار چرخشی  بردار  ماشین  عمل  و 

بستگی بین ساختار مغز و هوش،  با الهام از هم .[ 14]کندمی
و همکاران پیشنهاد کردند که ضریب هوشی افراد را    مانوئل 

با    پیچشیبا استفاده از شبکه عصبی    طبقهبه یکی از چهار  
  fMRIهای مربوط به بهرۀ هوشی از تصاویر  استخراج ویژگی
ای که استفاده  کنندهبندی. طبقهکنند بندی  مغز انسان طبقه 

اساس مقیاس  کردند   ها  همچنین آن   بود؛  هوش وکسلربر 
مختلف عصبی بر سطح    کنترلی  هایمتغیراعلام کردند که  

  3بر میانتصاویر مغزی با نمای  و    گذاردهوش انسان تأثیر می
بهرۀ هوشی هستند.   بندیبرای طبقه   گزینهبهترین    4تاجی و  

بعدی، ضریب هوش را سه   پیچشیعصبی    ۀشبک  با استقرار 
گیری کرد  بعدی مغز خود اندازه توان از روی تصاویر سه می

  ، [ 15]. در  [ 5]یند استخراج برش را کاهش دادآو درنتیجه فر
بعدی مختلف،  های یادگیری عمیق دوبعدی و سهالگوریتم 

کانال تشدید با  تصویربرداری  مختلف  ورودی  های 
آزمایش  مغناطیسی ساختاری این    ها استفاده شد. در طی 

بینی  های پیشمختلف و حالت  کنترلی  هایمتغیرتنظیمات  
ساختاری   مغناطیسی  تشدید  تصویربرداری  روی  متفاوت، 

از   و  استفاده    ، ساله  64- 6افراد  با    نفر   هشتصدبیشتر  شد 
یند دقیق آ، یک فرشندر پژوهش    دست آمد.نتایج خوبی به

طبقه  سیستم  یک  ایجاد  از  از  استفاده  با  مغز  سن  بندی 
عنوان بعدی بهشبکه عصبی کانولوشن سه و    fMRIتصاویر  

شده ارائه  مدل  دادهچهارچوب  واکشی  از  پس  و  است.  ها 
پیشپاک مرحله  چهار  اولیه،  ویر اتص  روی  پردازشسازی 

تغییر اندازه، استخراج مغز،   . چهار مرحله شاملاعمال شد
 . [16]بود و ثبت الگو N4تصحیح میدان بایاس  

یک    وانگ همکاران  با  مدل  و  همراه  عمیق  یادگیری 
گرادیان را پیشنهاد کردند.    ۀ کنندچهارچوب ماشینی تقویت

  fMRIهای  داده  وسیلۀبهرا   پیچشیعصبی    ۀها یک شبکآن 
بالا   ابعاد  ویژگیبا  و  کرده  را آزمایش  تصاویر  مهم  های 

شده برای  های استخراج . سپس از این ویژگیاستخراج کردند
امتیاز    و کننده گرادیان استفاده  آموزش یک ماشین تقویت

3 Sagittal 
4 Coronal 
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باقی سیال  پیشهوش  را  از [17]کردند بینی  مانده  هدف   .
خودکار برای    سامانۀو همکاران ساخت یک    باچاری  پژوهش

بندی تومور مغزی در تصاویر پزشکی بود.  استخراج و طبقه 
قادر بود تصاویر مغناطیسی تشدید را با سرعت    سامانهاین  

کند پردازش  بالا  همکاران   پولستر.  [18]تشخیص  و 
با  پیش مغناطیسی  تشدید  تصاویر  از  را  سیال  هوش  بینی 
  SRI24شده از اطلس  های مشتقبر اساس ویژگی  T1وزن  

آنکرمطالعه    FreeSurferو   رگرسیون دند.  مدل  یک  ها 
با   را  و    چهار خطی  مغز  اندازه  چهار حجم  ضخامت  گیری 

مدل با  را  آن  و  کردند  با  پیشنهاد  گرادیان  تقویت  های 
اندازه از  و  SRI24)  122های  گیریاستفاده   )136  

(FreeSurferمغز مقایسه کردند ) [19]. 
بینی عصبی رشد شناختی  و همکاران، چالش پیش  ریتر

نوجوانان   قرار  را  مغز  بررسی  آنمورد  ها  دادند. 
تصویربرداری تشدید مغناطیسی با    های بزرگدادهمجموعه 

شده برای  کودکان )تصحیح  و نمرات هوش سیال  T1وزن  
جمع مکان  مغز،  دادهحجم  متغیرهای  آوری  و  ها 

بین  جمعیت    کردند ارائه    را  سال  یازدهتا    نهشناختی( 
(3739=N    ،آموزش و   N=415برای  اعتبارسنجی  برای 

4516=N  جوی وبرای آزمایش(. در این بررسی، روش جست
مدل  Caruanaگروه   بهترین  انتخاب  برای  میان  را  از  ها 
مدل  ۀمجموع  از  متنوعی  و  پیشنهاد    داوطلبهای  بزرگ 
پیچشی  های عصبی  شامل شبکه   داوطلبهای  . مدلکردند

در نواحی مغز مرتبط با هوش سیال  و    ها دادهروی مجموعه 
های یادگیری  نواحی پیشانی و جداری( و روش   برای مثال)

برداری، ماشین استاندارد با کارایی بالا )پشتیبان رگرسیون 
گرادیان  جنگل تقویت  و  گرادیان  تقویت  تصادفی،  های 

ای حجم و میانگین  نمرات منطقه  ها ازبودند. آنالعاده( فوق 
ماده   کردند؛گرایش  و   استفاده  بیشتر  تنوع  ایجاد  برای 

مجموع  استحکام،  پیکربندی  ۀافزایش  از  های  وسیعی 
مدلابر از  یک  هر  برای  در  پارامتر  شد.  استفاده  ها 

داری، میانگین مربعات  های آزمون نگهاعتبارسنجی و داده
   . [20]دست آمدبه 93.68و  71.15ترتیب خطا به

( مقایسه1جدول  انجام(،  کارهای  از  در  ای  را  شده 
اخیر،  سال نمایش  های  افراد  هوشی  ضریب  تشخیص  در 
خلاصه دهدمی به  جدول  این  در  معایب  .  و  مزایا  از  ای 

 .استههای ارائه شده اشاره شد روش

 

 مدل پیشنهادی –4
مورد   در  را  نظریه  چندین  عصبی  تصویربرداری  مطالعات 

که   استهبرداری بین ساختار و عملکرد مغز ارائه کردنقشه 

 

5 Parieto-frontal 

Integration Theory (P-
FIT) 

درواقع، هوش با تغییرات در    ؛ زیربنای هوش انسان هستند
عصبی مرتبط   متغیرهای کنترلیساختارهای مختلف مغز و  

 کره راست و چپ مغز است.  نیم ۀدهند است. مخ نشان
گاهی،  ، گیجپیشانی کره چهار لوب وجود دارد )در هر نیم

با    بیشتر  پیشانی گاهی  های گیجسری و جداری(. لوبپس
لوب و  جوانان  و  کودکان  در  هوشی  و  بهرۀ  جداری  های 

  ۀ ند. ماداسالی مرتبطبا بهرۀ هوشی در میان  بیشترسری  پس
کل مغز،    ۀخاکستری در نواحی خاص مغز در مقایسه با انداز

است انسان  هوشی  بهرۀ  میاین  از؛  مسئول  بهرۀ رو  توان 
با   انسان  فیزیولوژیکی  عوامل  اساس  بر  را  افراد  هوشی 

های مربوط به بهرۀ هوشی از  بندی ویژگیاستخراج و طبقه 
کرد  fMRIتصاویر   نظری  برای  ؛تعیین    پارچگی یک  ۀمثال، 

فرض . در این نظریه  محبوب است  اینظریه  5پاریتوفرونتال
انسان ابتدا اطلاعات حسی    در بیشتر اوقات  بر این است که

ناحی در  جمعپس  ۀرا  میسری  پردازش  و  در    ؛ کندآوری 
اطلاعات    ۀمرحل بسط  و  انتزاع  ساختاری،  نمادسازی  بعد، 

ای، شکنج فوق حاشیه و لوبول حسی پایه در شکنج زاویه
بعدی شامل تعامل بین    ۀمرحل  ؛ افتدجداری فوقانی اتفاق می

این تعامل از حل    ؛های فرونتال استنواحی جداری و لوب
آزمون فرضیه پشتیبانی می ارزیابی و  این  مسئله،  کند. در 

بر    6مدت بلند کوتاه  ۀحافظ  ۀکه شبک  رود میمطالعه، انتظار  
از روی عکس  ۀروی مناطق برجست بتواند    fMRIهای  مغز 

ویژگیبخش و  انتخاب  را  مغز  مهم  را  های  مناسب  های 

بستگی بین ساختار مغز و  به همتوجه  باکند؛ زیرا    استخراج 
از روی تصاویر  هوش، می را  افراد    fMRIتوان بهرۀ هوشی 

که  درصورتی   ؛ها نشان داده استمغزی تشخیص داد. بررسی 
روش کمک  به  را بتوان  هوش  میزان  تصویربرداری  های 

می  کرد،  کسب تعیین  نتایج  از  ساختار  توان  این  از  شده 
ارائ  به  قابلیت   ۀ برای  بیشتر  هوش  سامانه هایی  های 

کرد  استفاده  تصاویر  آنجا   از   ؛ مصنوعی  ممکن    fMRIکه 
ن  مناسبی  کیفیت  نو ن باش داشته  است  انواع  دارای  و    فه د 
دست  برای  باشد،  هرچه نیز  نتایج  به  در    یابی  بهتر 

این است که تغییراتی    نگارندگان   سعی   ، ی مدل ز سا پیاده 
عکس  روی  اعمال  را  موجود  حد    و   کنند های  امکان  تا 

انجام پذیرد قطعه  ؛  بندی تصاویر به بهترین شکل ممکن 
های  باید اصلاحاتی روی عکس  نخست  ۀ بنابراین در مرحل 

تغییر   و  کنتراست  تنظیم  قبیل  از  انجام    اندازه ورودی 
بر یادگیری عمیق  سپس از یک مدل ترکیبی مبتنی   ؛ شود 

برای تشخیص بهرۀ هوشی از روی تصاویر مغزی استفاده  
  . ]29[شود می 

6 Long Short Term 

Memory (LSTM) 
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پیشنهادی   مدل  به در  بهرۀ  و  تشخیص  نرخ  منظور 
از   شبک هوشی  فازی    LSTM  ۀ ترکیب  منطق    استفاده و 

به است شده  می طور ؛  را  فازی  منطق  با  معمول  توان 
استنتاج  شبکه  و  ورودی  سطوح  در  عمیق  عصبی  های 

  علائم یا    قطعی معمول مقادیر  طور به  ها ادغام کرد. ورودی 
این   ؛ هستند   دودویی  مجموعه با  از  استفاده  با  های  حال، 

ورودی  را می فازی،  به ها  در  توان  عنوان درجات عضویت 
دهد  مدل اجازه می به    روش داد. این    چندین دسته نمایش 

داده  کند تا  مدیریت  را  مبهم  یا  نامشخص  ورودی    ؛ های 

توان در کنار  استنتاج فازی را می   های سامانه براین،  علاوه 
ارائ مدل  برای  عمیق  یادگیری  و    ۀ های  تفسیرپذیری 

ترکی توضیح  با  داد.  آموزش  شبکۀ پذیری  و    LSTM  ب 
مدل  فازی،  به منطق  می دست های  داده آمده  های  توانند 

نامطمئن یا غیردقیق را بهتر مدیریت کنند، تفسیرپذیری  
کلی    ۀ وار طرح  را بهبود بخشند و تصمیمات دقیق بگیرند. 

 است. شده داده نشان  ( 1)   مراحل مدل پیشنهادی در شکل 
 

 هوشی  بهرة تشخیص شده روی های انجام(: روش1 -جدول)

(Table-1): Methods used to diagnose IQ 

 معایب  مزایا  کلیدی  نتایج مدل مرجع و پژوهش عنوان مرجع

[21] 

Accounting for 
Temporal Variability 
in fMRI Improves IQ 
Prediction 

Bi-directional 
LSTM 

  ~درصد  75دقت 
 IQ  بینیپیش در

 ساختار از استفاده

 و زمانی سری
 پویا  ارتباطات

 با هایداده به نیاز

 زیاد حجم و کیفیت

 داده

[22] Alternating Diffusion 
Map Based Fusion 

Diffusion Map 
Fusion 

 ~درصد  70دقت 

 ۀداد منبع چند ترکیب
 بهبود برای مغزی

 عملکرد

 محاسباتی پیچیدگی

 بالا 

[23] 

Multi-Task Learning 

Model for IQ 

Prediction (Chen et 

al., 2019) 

Multi-task 
Learning 

 ~درصد  72دقت 

 چند زمانهم یادگیری

 ساختار  حفظ و وظیفه

 داده هندسی

 دقیق تنظیم نیازمند

 پارامترها ابر

[24] 
Deep Learning on 

Structural MRI (Cao 

et al., 2022) 

CNN, Deep 
Learning 

 ~درصد  78دقت 

 استخراج قابلیت

 پیچیده هایویژگی

 دستی مهندسی بدون

 ۀداد روی فقط
  MRI ساختاری

[25] 

Connectome 

Signatures from 

Resting-state fMRI 

(Sui et al., 2022) 

Connectome-
based 
Predictive 
Modeling 
(CPM) 

 ~درصد  73دقت 

 بر مبتن مدل

 مغزی هایشبکه

(connectome) 

 ۀداد به محدود
 تفسیر استراحتی،

 تر سخت

[26] 

Voxel-Level Brain 

States Prediction 

Using Swin 

Transformer (2025) 

Swin 
Transformer + 
CNN 

 کاهش زمان اسکن

fMRI  وضوح  و در
 ه شدبالا یاد گرفته

 دقیق بینیپیش

 مغزی  هایوضعیت
 بالا، دقت

 پذیری تعمیم

[27] 
Prediction of IQ from 

Resting-state fMRI 

(2024) 

 ماشین یادگیری

 سنتی

بستگی  ضریب هم
0.71R= 

 IQ دقیق بینیپیش

 عملکردی

 برای مناسب

 دۀدا کودکان،

 استراحتی 

[28] 
Choosing Explanation 

Over Performance 

(2024) 

Explainable 
ML + 
Connectome 

و  IQ (gC) نمرات
، با  gF) سیال

بستگی  ضریب هم
ترتیب  پیرسون به

 0.63و  0.71

 تفسیر با متوسط دقت

 بالا 
 تحلیل در شفافیت

 مغز 

 

 

 
 

 

 

 
 

 

 

 
 

 

 

 
 

 

 

 

 (: ساختار مدل پیشنهادی 1-)شکل

(Figure-1): Structure of the proposed model   
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مدل پیشنهادی  ،  داده شد نشان    ( 1)طور که در شکل  همان
سه مرحلۀ اصلی است. در ادامه جزئیات هر سه مرحله شامل  

 است. به تفکیک توضیح داده شده
  fMRI   هایپردازش دادهپیش : 1مرحلۀ  

می را  مغز  بعدی  سه  بهتصاویر  مدل  توان  ورودی  عنوان 
ویژگی استخراج  برای  ضریب  پیشنهادی  با  مرتبط  های 

های پردازش را  هوشی استفاده کرد؛ اما این امر پیچیدگی
دهد؛ بنابراین در این مرحله برداشتن جمجمه و افزایش می
تصاویر سه ایجاد برش از  اصلی  های دوبعدی  کار  بعدی دو 

برداشتن جمجمه فرآیند تقسیم بافت مغز از ناحیۀ   است.می
انتخاب بخش برای  پژوهش،  این  های  اطراف سر است. در 

است. در ادامۀ  استفاده شده  MRIcroافزار  مغز از نرم  صحیح
نوپردازش  پیش ،  1ترازسازیهمنجارکردن،  هبه  ،فهحذف 

استخراج  و   AAL atlas  انتخاب نواحی مغزی ،  2هموارسازی 
 .شودانجام می ROI از هر زمانی علائم 

 LSTM مدل: 2مرحلۀ  
شبکۀ   یک  آموزش  پیش  LSTMبرای  دادهو  های  بینی 

را   عصبی  شبکۀ  نیاز  مورد  اندازۀ  باید  مغز  تصاویر  جدید، 
تصاویر   اندازۀ  مرحله،  این  در  راستا  این  در  کنند؛  برآورده 

 گیرد: های زیر انجام مییابد. در این مرحله گامتغییر می
دنبالهLSTM  ورودی  -  از  :  از  BOLD هایبردارهایی 

 ROI  چندین
ویژگیLSTM  خروجی  - بالا:  سطح  پیش های  بینی  یا 

 بهرۀ هوشی ۀاولی
  3منطق فازی : 3مرحلۀ  

 صورت است: ایندر این مرحله ورودی منطق فازی به
خروجی  -  یا  ویژگی  با  LSTM ورودی:  مهم  های 

 خام   IQ بینیپیش

 با درنظرگرفتن نواحی فعال و غیر فعالقوانین فازی:  -
  IQ خروجی: تخمین نهایی -

 

 منتخب  ةقاعد نهبا  (TSK) (: جدول قواعد فازی2 -)جدول

(Table-2): TSK Fuzzy Rule Table with 9 Selected Rules 

ID q_LSTM conn_score gm_z 
 خروجی

(IQ) 
R1 کم کم کم کم 

R2 کم کم متوسط  کم 

R3  متوسط  متوسط  متوسط  متوسط 

R4  متوسط  متوسط  بالا 
- متوسط 

 بالا 

R5  متوسط  بالا  متوسط 
- متوسط 

 بالا 

R6  متوسط  بالا  بالا 
- متوسط 

 بالا 

 

1 realignment 
2 smooth 
3 Fuzzy Inference System - FIS 
4 conn_score 

R7  بالا  متوسط  بالا 
- متوسط 

 بالا 

R8  بالا  متوسط  متوسط 
- متوسط 

 بالا 

R9 متوسط  بالا  بالا  کم 

 

را نشان می  ۀوارطرح  (، 2)جدول   دهد؛  مقدمات قواعد 
ازTSKدر مدل   تابعی خطی  قاعده  پیامد هر   ،q_LSTM   

  پویاییکه   LSTM از  شدهاستخراج   شدۀهنجاربه  ۀنمر)
می   BOLD زمانی خلاصه    ۀشدنجارهبهشاخص    (، کندرا 
و    4هیپوکامپ  و  جداری–جبهه   شبکۀ  بین  عملکردی  اتصال

  ۀحجم ماد   Z-scoreۀشده برپایهنجاربه شاخص ساختاری  
کلیدی  ROIدر    خاکستری نهایی   5های  خروجی  و  است 

شود.  ترکیب می  دهی متناسب با درجات عضویتوزن  ۀبرپای
 میانی بین  پیامد خطی  کنندۀ بیان  بالا  -متوسط  برچسب  

این   LSTM هایدلیل استفاده از شبکه  .است بالا و متوسط
از شبکه نوعی  این شبکه  بازگشتی است که   6های عصبی 

به  که  داده هستند  پردازش  برای  خاص  دنبالهطور  ای های 
دلیل مشکل  های عصبی بازگشتی بهاند. شبکهطراحی شده

یادگیری وابستگی  « کاهش گرادیان» مدت  های طولانیدر 
دنباله محدودیتدر  با  روبهها  هستندهایی    هایشبکه   ؛رو 

LSTM    و حافظه  واحدهای  از  استفاده  با  را  مشکل  این 
آندریچه  به  و  کرده  حل  مختلف  را  های  امکان  این  ها 

دهند که اطلاعات مهم را برای مدت طولانی حفظ کنند  می
فراموش کنند.   را  غیرضروری  اطلاعات  از سه  LSTMو  ها 

شده  دریچۀنوع   تشکیل   دریچۀ ورودی،    دریچۀاند:  اصلی 
و   تعیین می  دریچۀخروجی.    دریچۀفراموشی  کند  ورودی 

که  در حالی  ؛که چه اطلاعاتی باید به حالت جدید اضافه شود
کند که کدام اطلاعات قدیمی  فراموشی مشخص می دریچۀ

کند  خروجی نیز تعیین می  دریچۀباید از حافظه حذف شود.  
به باید  اطلاعاتی  چه  این که  شود.  تولید  خروجی  عنوان 

دهد تا در پردازش اجازه می   LSTM به  سازوکارهای بازرسی
بهدنباله وابستگیها  و  کند  عمل  مؤثرتری  های  صورت 

بگیردطولانی یاد  را  استنتاج  شبکه همچنین    ؛مدت  های 
مدل  برای  نیز  فازی  سمنطق  پردازش  و  های  امانهسازی 

ها با استفاده  اند. این شبکهغیرخطی و پیچیده طراحی شده
می اجازه  کاربر  به  فازی،  منطق  اصول  و  از  دانش  تا  دهند 

بیان کند. این    7آنگاه -صورت قواعد اگرتجربیات خود را به
گیری بهتری در  کنند تا تصمیمکمک می  امانهقواعد به س

ساختار اساسی یک  .  قطعیت و ابهام انجام دهد  فقدانشرایط  
(  1استنتاج منطق فازی شامل سه بخش اصلی است:    سامانۀ

فازی و  2سازی،  بخش  استنتاج  بخش  بخش 3(   )
  سازی. غیرفازی

5 gm_z 
6 RNN 
7 If-Then 
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فازی  بخش  فازی  در  مقادیر  به  ورودی  دقیق  مقادیر  سازی، 
می  انجام  تبدیل  عضویت  توابع  از  استفاده  با  کار  این  شوند. 

می می  تعیین  که  یک  شود  به  حد  چه  تا  ورودی  یک  کنند 
مرحل   ۀ مجموع  در  دارد.  تعلق  خاص  قواعد    ۀ فازی  استنتاج، 
درنهایت،    ؛ شوند ها محاسبه می شده بررسی شده و نتیجه تعریف 

غیرفازی  بخش  و  در  دقیق  مقادیر  به  فازی  نتایج  سازی، 
 شوند تا تصمیم نهایی گرفته شود. شده تبدیل می محسوب 

تواند منجر به یک مدل جامع  می  فناوریادغام این دو  
تواند  می  سامانه و دقیق برای تشخیص بهرۀ هوشی باشد. این  

تا اطلاعات بهتری از    به پزشکان و متخصصان کمک کند 
به بیماران  مغز  تشخیصوضعیت  به  و  آورند  های  دست 

همچنینتری  پیشرفته  آیند؛  پاسخنائل  قابلیت  به  ،  گویی 
کند تا نتایج  های مغزی کمک میتغییرات پیچیده در داده

بین ساختار    ۀدرک بهتری از رابطدرنتیجه  قابل اعتمادتر و  
به هوشی  بهرۀ  و  آمغز  ترکیب  یددست   .LSTM    منطق با 

 شرح زیر است:به  یفازی دارای مزایای
مدیریت   فقدانمدیریت   • برای  فازی  منطق  قطعیت: 

شده  فقدان طراحی  ابهام  و  ترکیب  قطعیت  با  است. 
LSTMبا منطق فازی، می از نقاط قوت هر دو  ،  توان 

مدیریت   برای  داده  فقدانرویکرد  در  های  قطعیت 
 متوالی استفاده کرد. 

با    LSTMی: ترکیب  افههای نواستحکام در برابر داده •
می فازی  نومنطق  برابر  در  استحکام  با    فهتواند  را 

انعطافاجازه عضویت  عملکردهای  به  و  دادن  پذیرتر 
   های استدلال افزایش دهد.سازوکار

زمانی  به دنبالۀ  با  AAL-116 هایROIاختصار 
   MLPدولایه پردازش و بردار نهفتۀ نهایی با یک   LSTMیک

به نمرۀ  به  می   q_LSTMشدۀنجارهکوچک  شود؛  تبدیل 
شاخصهم یعنی  شاخص؛  دو    اتصال  ۀشدنجارهبه  زمان 

شاخص و   هیپوکامپ و جداری–جبهه هشبک بین عملکردی
برپایهنجاربهساختاری   ماد Z-score ۀشده    ۀ حجم 

استخراج و هر سه ورودی   های کلیدیROI در  خاکستری
[ بازه  می[  0،1به  سامانۀ  مقیاس  به  مقدار  سه  این  شوند. 

شود؛ در این سامانه پیامد هر  داده می درجۀ یک   TSKفازی
ورودی از  خطی  تابعی  نهایی  قانون  خروجی  و  هاست 

دار قوانین محاسبه و سپس به مقیاس صورت ترکیبِ وزن به
ها تنها  سازیهنجاربه شود. همۀ  بازنگاشت می IQ استاندارد

انجام می آموزش  آمار مجموعۀ  اساس  از سرریز بر  تا  شود 
 اطلاعات جلوگیری شود.

 

 یجو بحث نتا تشریح –5
پیاده پژوهش  سازیتمامی  این  پایتون    باهای  افزار  نرم 

درصد    هشتادشده،  های انجامدر آزمایشصورت گرفته است.  
و  داده آزمایش  مجموعۀ  به  مجموعۀ بیست  ها  به  درصد 

از آزمون   ها یشدر تمام آزماو    آزمون اختصاص داده شده

استفاده    K=10و    K-Foldبا استفاده از روش    یاعتبارسنج
سازی مورد بحث و بررسی در ادامه جزئیات پیاده  .استهشد

 قرار گرفته است. 
 

      ABIDE ة دادمجموعه -1-5
تص از  پژوهش  این  مغزیا در  مجموعهfMRI   ویر  دادۀ در 

ABIDE  یی هامجموعه شامل دادهاین    .استاستفاده شده  
و    اوتیسمها مبتلا به  نفر از آن  521فرد است که    1114از  

  65  و مرد    474قرار دارند.    بررسیها در گروه  نفر از آن   593
  بررسیگروه    درزن    99مرد و    474  اوتیسم، زن مبتلا به  

سهمجموعه  .هستند مغز  تصاویر  شامل  و  داده    قالببعدی 
تصویری   اطلاعات    NIFTIفایل  فناوری   ورزی داده)ابتکار 

نیز شامل سن،    (فنوتیپی)  نمودیرخعصبی( است. اطلاعات  
سه   ایمانهافراد مختلف است. فایل رخ IQ جنسیت و نمرات

   IQ:ند ازااست که عبارت را فهرست کرده  IQ شکل از نمرات
عملکرد FIQکامل هوشی  ضریب   ،PIQ    کلامی هوش    و 
VIQپژوهش این  در   . FIQ درنظر به هوش  معیار  عنوان 

از موضوعات  FIQ . امتیازات استشدهگرفته   برای بسیاری 
برای آن     FIQ است و بنابراینداده فهرست نشدهدر مجموعه

محاسبه   (1) ۀبا استفاده از رابط VIQ و PIQ افراد از مقادیر
 [: 30شود]می

FIQ = - 11.611 + 0.551VIQ + 0.566PIQ    (1 )  
 

 هابررسی نتایج و آزمایش -2-5
تا    بیشتر  LSTMهای  شبکه  دارند  نیاز  ورودی  تصاویر  به 
نواختی ضروری است؛ زیرا ثابتی داشته باشند. این یک  ۀانداز

به  انتظار طوربههای  ویژه لایهمعماری شبکه،  کامل متصل، 
انداز با  دارد.    ۀورودی  را  پیشنهادی،ثابت  مدل  ابعاد    در 

 همچنین برای   تغییر یافته است؛(  255،  261تصاویر )  تمامی 
برای    F1-Scoreدقت،    معیارهای  مدل پیشنهادی، ازارزیابی  

آموزش و   هایدر مجموعه میانگین میزان خطا    و  هر کلاس
  را با  IQنرخ تشخیص    (2)شکل  است.  استفاده شده  آزمون

معیار   و  پیشنهادی  مدل  از  برای    F1-Scoreاستفاده 
 دهد. نمایش می آزمونآموزش و  هایمجموعه 

در تشخیص   آزمون یآموزش و خطا یمیزان خطا(: 2- )شکل
IQ  روی مدل پیشنهادی 

(Figure- 2): The amount of training error and test error in 
IQ detection on the proposed model 
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)همان شکل  از  که  می2طور  مشاهده  در  (  خطا  نرخ  شود 
به تکرار  بار  سی  در  آموزش  و  آزمون  پایین  مرحلۀ  شدت 

میزان خطای آموزش و خطای تست  (  3)  شکل .  استهآمد
مغزی    fMRIتصاویر    ورا روی مدل پیشنهادی    IQتشخیص  

می بهنمایش  نتایج  هربه  آمدهدستدهد.  کلاس   ازای  پنج 
پایین   متوسط  و  متوسط  و  بالا  متوسط  برتر،  برتر،  بسیار 

های رقیب  ( نتایج دقت مدل3جدول )  د.شوبندی میدسته 
 دهد. را با مدل پیشنهادی نمایش می

ازای  به  F1-Scoreاستفاده از معیار  با IQتشخیص (: 3-)شکل

 هر کلاس روی مدل پیشنهادی 

(Figure-3): IQ detection using the F1-Score criterion for 
each class on the proposed model 

 

 

های اجراشده روی معیار دقت برای مدل ۀمقایس (:3 -جدول)
 ABIDE ةدادمجموعه

(Table-3): Comparison of the accuracy criteria for the 
models implemented on the ABIDE dataset 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

(، عملکرد روش پیشنهادی با چندین روش  3در جدول )
بهپایه مقایسه شده انجام مقایسهاست.  ای منصفانه، منظور 

شاملمدل پایه  بر   LSTM و   ResNet-50،VGG16   های 
[ پیشین  مطالعات  ] 5اساس  و  پیاده21[  و  [  شده  سازی 

روش از  تمامی  استفاده  با  و  یکسان  شرایط  تحت  ها 
قرار گرفته ABIDE ۀدادمجموعه  ارزیابی  ا  .اندمورد    ین در 

  یبهرۀ هوش ۀسطح هوش، نمر یابیارز یاصل یارپژوهش، مع
از   ی از آنجا که در برخ  ؛است( در نظر گرفته شدهFIQ) یکل

صورت به  FIQمقدار    ABIDE  ۀدادمجموعه  یهانمونه 
(  1)  ۀاست، مقدار آن با استفاده از رابطگزارش نشده  یممستق

  ( به1)  جدول .  شدمحاسبه    PIQو    VIQ  یر و بر اساس مقاد
با    یبهرۀ هوش  ینتخم  ینۀدر زم  یشینمطالعات پ   یجمرور نتا

داده از  و    fMRIو    MRI  یهااستفاده  دارد  اختصاص 
روش  ۀ دهندنشان پژوهش  یهاعملکرد  در  های  مختلف 

است )  ؛گذشته  جدول  نتا3درمقابل،  از   یج (  حاصل 
  یهپا  یهاآن با روش   یسۀو مقا  یشنهادیمدل پ   سازییادهپ 

رو م  ABIDE  ۀدادمجموعه  یبر  ارائه  بنابراین،یرا    دهد؛ 
 ین مورد استفاده در ا  یهابرچسب   ۀمحاسب  ی( مبنا1)  ۀرابط

)ارائه  یج پژوهش را فراهم کرده و نتا ( بر  3شده در جدول 
هم   FIQشده  گزارش   یاشده  محاسبه   یرمقاد  یناساس 

با   یسهمقا برای تنها(  1که جدول )یدر حال  ؛ اندشده یابیارز
 است.ارائه شده یشینمطالعات پ 

 

 گیری نتیجه -6
ب و  پژوهش  این  بهرۀمنظور  هدر  روی   تشخیص  از  هوشی 

شبکو     fMRIتصاویر ترکیب  فازی    LSTM  ۀاز  منطق  و 
  و   و منطق فازی  LSTM  ۀبرای ترکیب شبک.  شداستفاده  

مغزی،    fMRIمنظور تشخیص بهرۀ هوشی از روی تصاویر  به
ویژگی که  است  نیاز  استخراج ابتدا  تصاویر  از  کلیدی  های 

رسانهنشو بهد.  مغزی  پیچیدههای  را  شکل  اطلاعاتی  ای 
می  ۀدربار ارائه  مغز  فعالیت  و  روشساختار  های  دهند. 

مانند   تصویر  ویژگیپالایهپردازش  استخراج  و  ها  گذاری 
توانند به شناسایی الگوهای مرتبط با هوش کمک کنند.  می

داده  LSTM  ۀشبک پردازش  و  توانایی  دارد  را  متوالی  های 
درون زمان را شناسایی کند، که   ۀ های پیچیدتواند رابطهمی

حائز   هوشی  بهرۀ  از  ناشی  تغییرات  تشخیص  در  امر  این 
است ویژگی؛  اهمیت  استخراج  از  مرحلپس  بعدی    ۀها، 

استنتاج منطق فازی است. منطق فازی به    ۀاستفاده از شبک
می  گرپژوهش تصمیماجازه  تا  و گیریدهد  نامشخص  های 

در این مرحله،   .ندها لحاظ کنها را در ورودیقطعیتنیود  
ویژگی اساس  استخراج بر  قاعدههای  برای  شده،  فازی  های 

می طراحی  هوشی  بهرۀ  سطح  قاعدهتعیین  این  ها  شوند. 
ورودیمی هوش  توانند  مختلف  سطوح  به  را  مختلف  های 

به دستگاه کمک می و  نتایج دقیقی  مرتبط کنند  تا  کنند 
 ارائه دهد. 

کرد،   اشاره  نکته  این  به  باید  انتها  که  در  شرایطی  در 

ها  از داده  بزرگیهای یادگیری عمیق را با حجم  بتوان مدل

این مدل  از کارایی خوبی برخوردار خواهند آموزش داد  ها 

های  دادهمجموعه  با  اما همواره در کاربردهای مختلف  ؛بود

چالش هنوز  داردعظیم  وجود  دلیل  ؛هایی  همین  در    به 

های انطباق دامنه  از روش   تا  دشوپیشنهاد می  یندهکارهای آ

در  همچنین    ؛و انتقال یادگیری در این کاربرد استفاده شود

نیز  پیشنهادی  مدل  همین  در  و  یادگیری  مدل  سطح 

ثیر  أ های شبکه را افزایش داد و میزان تتوان تعداد لایهمی

 د کرآن را مشاهده  

 

 نام مدل میزان دقت 

 روش دقت 

 ResNet-50 [5] درصد  53

 VGG16 [5] درصد  73

 ResNet-50+XGboost [5] درصد  60

 LSTM [21] درصد  63

 LSTM+Fuzzy درصد  83
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