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基于脑部特异子结构分析的阿尔兹海默症分类
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摘　 要： 近年来基于核磁共振影像学（Ｍａｇｎｅｔｉｃ Ｒｅｓｏｎａｎｃｅ Ｉｍａｇｉｎｇ， ＭＲＩ）的阿尔兹海默症（Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓｅａｓｅ，ＡＤ）分类备受

关注。 研究表明，阿尔兹海默症与脑部子结构的形态学密切相关，现有研究通常是直接选取海马体、杏仁体等医学分析上具

有特异性的子结构进行探究，并没有全面地去进行特异性子结构筛选。 为了探究 ＡＤ 与子结构特异性之间的相关性，主要做

了以下 ２ 个方面的工作：（１）提取脑部子结构的体积信息作为特征向量进行分类，并且通过机器学习决策树输出对分类起决

定性作用的子结构。 （２）以 ＲｅｓＮｅｔ－３Ｄ 为基础构建了网络，引入注意力子模块，过滤 ＭＲＩ 图像中的冗余信息，同时将机器学

习提取的特异性子结构的体积信息与高维特征信息进行融合，再进行分类。 选用 ＡＤＮＩ 公开数据集上 ７６５ 名患者（正常

（Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｌｙ Ｎｏｒｍａｌ， ＣＮ）３５８ 名、ＡＤ 患者 ４０７ 名）不同时期的 ２ ２９４ 个脑部 ＭＲＩ 图像进行了实验验证。 实验结果表明，决策

树中对分类起主要作用的子结构为海马体、杏仁体和鼻内嗅皮层这三个区域，提出的方法，优于其他 ５ 种当前方法，可以作为

一种很有前景的 ＡＤ 辅助诊断方法。
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０　 引　 言

阿尔兹海默症（Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ ｄｉｓｅａｓｅ， ＡＤ）是全

世界的公共卫生难题，也是受到广泛关注的神经退

行性疾病之一。 ＡＤ 是一种无法治愈的疾病，因为

还未推出诊断和治疗方法来减缓其进展或停止其发

作。 ＡＤ 是由与记忆有关的大脑区域神经细胞的损

伤和破坏引起的，最常见的症状是记忆丧失和认知

能力下降。 ＡＤ 影像学辅助诊断的常见做法是使用

ＭＲＩ 影像，可以通过磁场和无线电波捕捉大脑的结

构。
机器学习和深度学习方法已被提出用于痴呆疾



病的自动识别，特别是深度学习在 ＡＤ 和 ＭＣＩ 的计

算机辅助诊断中表现突出。 在最新的研究中，卷积

神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）已

被证明在脑 ＭＲＩ 图像的认知疾病自动诊断方面表

现出色。 与切片上的二维卷积相比，在整个 ＭＲＩ 上
的三维卷积可以捕获潜在的三维结构信息，这可能

是识别的关键。
根据已有的工作，ＡＤ 分类方法大致可以分为 ３

类：基于体素［１－５］、基于感兴趣区域（ＲＯＩ）的［６－９］、以
及基于区域块的［１０－１２］。 其中，在基于体素的方法

中，简单地通过统计或选择体素来提取特征。 Ｊｕ 等

人［１３］提出利用深度学习结合脑网络和临床相关文

本信息对阿尔茨海默病进行早期诊断。 然而，基于

体素的特征通常具有更高的维数和噪声，这可能与

疾病无关。 因此，需要通过平滑［１４］、降采样［１５］ 和特

征选择［１６］等技术来降低基于体素的特征的维数，以
提高分类器的效率。 在基于 ＲＯＩ 的方法中，将大脑

ＭＲＩ 图像分割成不同的组织 ＲＯＩ，然后使用基于

ＲＯＩ 的特征向量或这些 ＲＯＩ 之间的关系向量来描述

ＭＲＩ 图像对 ＡＤ 患者进行分类。 Ａｈｍｅｄ 等人［１７］ 开

发了一种利用海马视觉特征进行 ＡＤ 识别的自动分

类框架。 郑伟等人［３］ 通过 ＭＲＩ ／ ＰＥＴ 融合保留了图

像中的细节信息，为医学上融合奠定了基础。
在早期，基于 ＡＤ 患者比 ＣＮ 患者更容易出现脑

萎缩这一事实，人们做了大量的工作来手工或半手

工测量先验感兴趣区域（ＲＯＩ） ［１８］，大多数基于 ＲＯＩ
的分析集中在海马和内嗅皮层区域［１９］。 通过比较

不同被试的 ＲＯＩ，可以发现有价值的信息，为诊断提

供辅助信息。 Ｌｉｕ 等人［２０］ 提出了一种基于 ＲＯＩ 的

轮廓波子带能量特征来表示 ＭＲＩ 图像的频域特征，
用于 ＡＤ 分类。 将预处理后的 ＭＲＩ 图像通过构建的

脑掩膜分割成 ９０ 个 ＲＯＩ，在空间域对 ９０ 个 ＲＯＩ 进

行特征提取，而对每个 ＲＯＩ 进行轮廓波变换，得到

其能量子带。 利用支持向量机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）分类器对来自 ＡＤＮＩ 和 ＯＡＳＩＳ 数据

库的 ８８０ 名受试者进行分类。
目前大部分研究是基于 ＭＲＩ 图像使用 ３Ｄ 卷积

进行分类，之前已经有文章提出基于脑部 ＭＲＩ 子结

构图像进行分类，并没有探究整个脑部子结构的特

异性。 本文是用机器学习的方法基于提取体积特征

子结构，然后将特征子结构的信息加入到深度学习

网络中并加入注意力模块提取 ＭＲＩ 影像中的有效

信息，本文做的主要贡献如下：
（１）基于机器学习，提取在阿尔兹海默症诊断

过程中起决定性因素的特征子结构。
（２）将特征子结构的体积信息与深度学习分类

网络的高维信息融合，同时增加注意力模块，过滤

ＭＲＩ 冗余信息。

１　 数据

１．１　 数据集介绍

本文使用的数据来自阿尔茨海默病神经影像学

倡议 （ＡＤＮＩ） 数据库。 本研究的数据集 ＡＤＮＩ－ＳＥＧ
是以受试者为基本单位，在 ＡＤＮＩ 数据集上均匀选

取 ７６５ 名受试者及其 ＭＲＩ 脑部影像 ２ ２９４ 个；其中

ＡＤ 的受试者为 ４０７ 人，ＣＮ 的受试者为 ３５８ 人；对于

脑部 ＭＲＩ，ＡＤ 占有 １ ２２３ 例，ＣＮ 占有 １ ０７１ 例。 研

究根据受试者年龄、简易精神状态检查表（ｍｉｎｉ －
ｍｅｎｔａｌ ｓｔａｔｅ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ， ＭＭＳＥ）、临床痴呆评定量

表（Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｄｅｍｅｎｔｉａ Ｒａｔｉｎｇ， ＣＤＲ）、临床痴呆综合

汇总评定量表（ＣＤＲ Ｓｕｍ Ｂｏｘｅｓ， ＣＤＲ－ＳＢ）的均值

和方差，将受试者按照 ７：３ 的比例，均匀划分成训练

集和测试集，其数据分布见表 １。

表 １　 ＡＤＮＩ－ＳＥＧ 数据分布情况

Ｔａｂ． １　 ＡＤＮＩ－ＳＥＧ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

Ｍｏｄｅ 受试者 ＭＲＩ 年龄 ＭＭＳＥ ＣＤＲ ＣＤＲ － ＳＢ

ＣＮ Ｔｒａｉｎ ２８５ ８５７ ７６．５４（６．３４） ２９．０６（１．１９） ０．０４（０．１３） ０．０９（０．２７）

Ｔｅｓｔ １２２ ３６６ ７５．７９（６．２３） ２９．１６（１．０８） ０．０４（０．１４） ０．１０（０．３９）

ＡＤ Ｔｒａｉｎ ２５１ ７５１ ７６．６９（７．１６） ２１．７８（４．２１） ０．９２（０．４８） ５．４７（２．６８）

Ｔｅｓｔ １０７ ３２０ ７６．１３（８．３２） ２２．３５（４．３７） ０．９５（０．４４） ５．５２（２．７４）

１．２　 数据预处理

１．２．１　 方法介绍

本文提取脑部子结构采用的是 Ｈｕｏ 等人［２１］ 的

基于空间块地图的三维全脑分割网络，该方法将脑

部 ＭＲＩ 分成 ２７ 个独立的块，然后通过 ３Ｄ 完全卷积

网络对高分辨率的 ＭＲＩ 块进行全脑分割，每个网络

学习固定空间中的分割信息，最后将分割后的子块

融合，还原整个脑部 ＭＲＩ，完成全脑子结构分割。 该

２１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



方法可以将脑部分割成 １３２ 个子结构，与多图谱分

割的方法相比具有较好的分割性能，同时将计算时

间从原来的 ３０ ｈ 缩短到了 １５ ｍｉｎ。
１．２．２　 数据预处理

本文预处理采用的环境配置为 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４ 、
１１ ＧＢ ＮＶＩＤＩＡ １０８０Ｔｉ 显卡。 预处理代码所基于的

深度学习环境为 ＣＵＤＡ８．０、Ｐｙｔｈｏｎ２．７、Ｐｙｔｈｏｒｃｈ０．２。
这里给出的预处理步骤如下：首先，对 ＭＲＩ 图

像进行 ＭＮＩ 空间仿射配准，将配准后的 ＭＲＩ 影像进

行 Ｎ４ 偏置场校正、强度归一化。 然后，将预处理后

的图像送入分割网络中，进行脑部子结构的分割与

融合，得到分割后脑部子结构的掩模 ＭＲＩ。 最后，将
分割后的掩模文件反配准到原始空间，得到原始掩

模。

２　 方法

２．１　 脑部子结构特异性分析

在本 小 节 的 实 验 中， 选 用 了 支 持 向 量 机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）、决策树 （Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ，ＤＴ）、随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）、自适应

增强法 （ＡｄａＢｏｏｓｔ） 四种机器学习的方法，应用于

ＡＤＮＩ－ＳＥＧ 数据集的体积信息，对阿尔兹海默症做

二分类。 对此拟展开剖析分述如下。
（１）支持向量机（ＳＶＭ）。 是定义在特征空间上

的间隔最大的线性分类器，通过最大化间隔得到全

局最优解，支持向量机在高维空间中构造一个超平

面或超平面集合，可用于分类、回归任务。
（２）决策树（ＤＴ）算法。 是一种预测建模技术，

用于数据挖掘、统计和机器学习应用中的分类。 可

通过计算数据集所有属性的信息增益值来对数据集

进行分类。 树中的叶节点表示一个类标签，而这些叶

节点的分支表示导致这些类标签的输入变量的组合。
（３）随机森林（ＲＦ）。 是一种集成学习方法，通

过在训练时构建大量决策树来操作。 对于分类任

务，随机森林的输出是大多数树所选择的类。 对于

回归任务，返回单个树的平均值或平均预测。
（４）自适应增强（ＡｄａＢｏｏｓｔ）。 这是一种统计分

类元算法。 可以与许多其他类型的学习算法结合使

用来提高性能。 其他学习算法（“弱学习算法”）的
输出被合并成加权和，代表增强分类器的最终输出，
同时 ＡｄａＢｏｏｓｔ 是自适应的。
２．２　 注意力融合网络

２．２．１　 模型整体

本文的整体框架如图 １ 所示。 网络的主体是基

于 ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ 进行的改进。 过程中主 要 对 ３Ｄ
ＲｅｓＮｅｔ 的残差模块进行了修改，引入了残差注意力

模块，减少了图像的冗余信息，具体的注意力模块将

在 ２．２．２ 节中做详尽的阐述。 在 ＦＣ 层引入脑部子

结构的体积信息作为分类的特征向量，进一步提高

了网络分类的准确性。

Volume
Vector

3D
ResNet18

Attention
blocks

MRI

Input

FC
layer

1AD
2CN
Output

图 １　 整体结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 由图 １ 可知，三维的脑部 ＭＲＩ 作为输入，经过

本文研发设计的网络，并且加入脑部子结构体积信

息，输出是阿尔兹海默症分类的预测标签：ＡＤ、或是

ＣＮ。 模型中所有的卷积层之后都会进行批量归一

化（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ＢＮ）和激活函数两个模块

处理，以保证训练模型为非线性。
２．２．２　 注意力模块

注意力残差模块是本文设计网络中重点加以改

进的模块，主要在残差网络的基础上引入了支路注

意力模块，注意力残差模块如图 ２ 所示。 在图 ２ 中，
产生的注意力图用于加权通过卷积提取特征图来遮

盖冗余的区域。 注意力残差模块分为 ３ 个部分，即：
注意力模块、卷积模块和原始模块。 首先三维的特

征输入用 Ｍ 表示，将 Ｍ 送入注意力子网络，输出为

Ａ（Ｍａ）；同时将Ｍ送入卷积网络模块，用于提取和输

出特征 Ｒ（Ｍｒ），最后使用残差网络的原理将 ２ 个分

支的结果与原始的特征向量进行聚合。 通过注意力

残差网络后提取三维图像特征，抑制与阿尔兹海默

症无关的信息。 此处需用到的数学公式为：
Ｎ ＝ Ａ Ｍａ( ) 􀱇 Ｒ Ｍｒ( ) ＋ Ｍｓ （１）

N

Output

A(Ma)

R(Mr)

Ma

MrM

Input

MS

Conv

Attention
Subnet

图 ２　 注意力模块

Ｆｉｇ． ２　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

２．２．３　 注意力子网络

注意力子网络集成在注意力残差模块中，生成

三维特征的注意力特征图，去除 ＭＲＩ 影像中的冗余
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信息，提高分类任务的准确性。 注意力子网络的网

络结构如图 ３ 所示。 原始的 ＭＲＩ 图像通过三维卷

积神经网络的卷积层，通过卷积层提取的特征图再

经由最大值池化下采样，保留特征图的高维信息，然
后将通过相反的下采样过程，恢复到原始图像相同

的尺寸大小。 此后会进一步地提取特征，将得到的

特征输入 ｓｏｆｔｍａｘ 函数，将特征图中的每一个元素

缩放到（０，１）范围内，得到注意力加权掩模。 最后

用掩模对原始的特征图进行加权，得到加权后的注

意力特征图。
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Conv
Max

Pooling
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Pooling Deconv Softmax Attention
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3D
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图 ３　 注意力子网络

Ｆｉｇ． ３　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｕｂｎｅｔ

　 　 在下一阶段，将特征图添加到剩余块的输出中，
以细化其输出中的冗余特性。 值得注意的是，注意

力特征图不仅可以用作前推理过程中的特征选择

器，还能用作后向传播过程中的梯度更新过滤器。
因此，注意子网可以防止错误的梯度来更新参

数。 预测的注意力图可以通过残块与特征地图输

出融合，从而有效地将网络激活重点放在突出区域

上。

３　 实验和结果

３．１　 脑部子结构特异性分析

３．１．１　 实验部分

在本小节的实验中，选取了支持 ＳＶＭ、ＤＴ、ＲＦ、
ＡｄａＢｏｏｓｔ 四种机器学习的方法，应用于 ＡＤＮＩ－ＳＥＧ
数据集的体积信息，对阿尔兹海默症做二分类。
３．１．２　 结果分析

在本小节中所有的分类模型都在训练数据集上

经过 １０ 次交叉验证进行训练，对训练模型进行交叉

验证，避免模型的过拟合。 接着用训练好的模型在

测试机上进行验证。 在测试集上的准确率见表 ２。
表 ２　 基于体积信息的二分类机器学习准确率

Ｔａｂ． ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｗｏ－ｃｌａｓｓ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｏｌｕｍｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ％

模型 准确率

ＳＶＭ ７５．２１

ＤＴ ７６．０２

ＲＦ ７７．３４

ＡｄａＢｏｏｓｔ ７７．２９

　 　 由表 ２ 可知，在针对体积信息的二分类上，ＳＶＭ
准确率达到了 ７５．２１％，ＤＴ 准确率达到 ７６．０２％，ＲＦ
的准确率达到了 ７７．３４％，ＡｄａＢｏｏｓｔ 的准确率达到了

７７．２９％，实验结果表明脑部子结构体积的变化对于

阿尔兹海默症的分类有一定的作用，因此通过决策

树输出其靠近顶部节点的子结构信息，最具有区别

性的 ３ 个子结构为海马体、杏仁体和鼻内嗅皮层。
在后面的深度学习分类网络中，则会将机器学习提

取出的显著子结构的体积信息作为向量，融合到特

征层中。
３．２　 特异性子结构融合分类

３．２．１　 实验配置

本文实验采用的环境配置为 Ｕｂｕｎｔｕ１６． ０４、
１１ ＧＢ ＮＶＩＤＩＡ １０８０Ｔｉ 显卡。 实验代码基于的深度

学习环境为 ＣＵＤＡ１１．０ Ｐｙｔｈｏｒｃｈ１．９．０。 优化器选用

Ａｄａｍ 更新模型参数，初始的学习率为 ０．０１，选取学

习率衰减周期为 ５０， 迭代次数 ｅｐｏｃｈ 为 ２００。
３．２．２　 实验结果分析

实验主要使用的数据集为自行划分的 ＡＤＮＩ 数
据库（ＡＤＮＩ－ＳＥＧ），主要从算法在选用数据集上的

分类准确率对神经网络的优劣进行评判；对比当前

经典网络卷积神经网络算法，分析注意力残差模块

网络的表现。
在 ＡＤＮＩ－ＳＥＧ 上对开源的算法和主流方法进

行复现和算法准确度的评估，采用 ＳＶＭ、ＲｅｓＮｅｔ１８－
３Ｄ、ＲｅｓＮｅｔ３４－３Ｄ 为基础对比网络，分类网络输出

层采用 ２ 层全连接层的形式，最终得到预测结果。
基于 ＡＤＮＩ－ｓｅｔ 数据集上的 ＭＲＩ 影像数据，不同分

类网络在分类任务上的识别准确率见表 ３。
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表 ３　 基于 ＡＤＮＩ－ＳＥＧ 数据集的算法准确率

Ｔａｂ． ３　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＤＮＩ－ＳＥＧ ％

模型 ＡＤ ／ ＣＮ

ＳＶＭ ７５．２１

ＲｅｓＮｅｔ１８－３Ｄ ７５．４５

ＲｅｓＮｅｔ３４－３Ｄ ７４．９３

Ｌｉｕ 等人［２０］ ７７．２４

Ａｔｔ－Ｒｅｓ１８－３Ｄ ７８．８５

Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ７９．４７

　 　 由表 ３ 中的分类识别率可以看出，在 ＡＤ ／ ＣＮ 二

分类任务上，基于卷积神经网络的深度学习方法识

别准 确 率 高 于 传 统 的 ＳＶＭ 机 器 学 习 方 法。
ＲｅｓＮｅｔ１８－３Ｄ 和 ＲｅｓＮｅｔ３４－３Ｄ 进行对比可以看出

ＲｅｓＮｅｔ１８－３Ｄ 在分类上的准确率更高，由此说明对

于阿尔兹海默症分类任务中，浅层的残差卷积神经

网络表现更好，因此网络层数并不是越深越好，对于

简单的分类任务，较浅的神经网络提取特征更加有

利于分类。 Ａｔｔ－Ｒｅｓ１８－３Ｄ 和 ＲｅｓＮｅｔ１８－３Ｄ 两个网

络进行对比可知，Ａｔｔ－Ｒｅｓ１８－３Ｄ 在分类准确率上表

现更好，注意力残差模块的引入，相比于 ＲｅｓＮｅｔ１８－
３Ｄ 能够更好地过滤原始 ＭＲＩ 影像中的冗余信息，
抑制无关区域的像素值，从而提高了分类的准确性。
Ｌｉｕ 等人［２０］ 的方法用 ＡＤＮＩ－ＳＥＧ 数据集训练得出

的准确率为 ７７．２４％，准确率低于本文提出的方法。
本文的方法和 Ａｔｔ－Ｒｅｓ１８－３Ｄ 网络进行对比，在准

确率指标上有一定的提升，这说明了脑部子结构的

体积大小分布对于阿尔兹海默症的分类起到一定的

促进作用。

４　 结束语

本文运用机器学习的方法，对数据集 ＡＤＮＩ －
ＳＥＧ 子结构体积进行了分类任务，从中得出了对于

阿尔兹海默症分类的体积特异性子结构、对阿尔兹

海默症诊断起决定性作用的子结构为海马体、杏仁

体和鼻内嗅区，说明了在阿尔兹海默症患病的过程

中，脑部子结构体积会存在相应的变化。 深度学习

将机器学习提取出来的特征子结构体积信息加入网

络中进行特征的融合，进一步提高了分类的准确率，
同时加入了注意力模块，去除了 ＭＲＩ 影像中的冗余

信息，提高了二分类的准确率。
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