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融合图像和指标的阿尔茨海默病多分类诊断模型

鉏家欢， 潘　 乔

（东华大学 计算机科学与技术学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 随着人工智能的发展，计算机辅助诊断在阿尔茨海默病诊断中扮演着越来越重要的角色。 本文提出了一种融合图像

和指标的新型多分类诊断模型，充分挖掘 ＴＯＰ－ＭＲＩ 图像和临床指标特征用于阿尔茨海默病的多分类诊断。 首先，构建由 ３
个 ＶＧＧＮｅｔ－１６ 卷积神经网络和 １ 个单隐层网络组成的 ＴＯＰ－ＣＮＮ－ＮＮ 模型提取大脑 ＴＯＰ－ＭＲＩ 图像特征向量，利用 ＣｆｓＳｕｂ⁃
ｓｅｔＥｖａｌ 评估器来筛选临床指标组成指标特征向量；然后，采用典型相关分析（ＣＣＡ）方法将图像特征向量和指标特征向量进行

线性融合；最后，将融合特征向量输入多分类分类器来区分阿尔茨海默病的 ３ 个阶段，包括正常（ＣＮ）、轻度认知障碍（ＭＣＩ）
和阿尔茨海默病（ＡＤ）。 通过 ＡＤＮＩ 公开数据集证明，本文提出方法在阿尔茨海默病多分类诊断上的正确率可达到８６．７％，有
较好的性能表现。
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０　 引　 言

阿尔茨海默病（Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓ ｄｉｓｅａｓｅ， ＡＤ），又称

老年性痴呆。 是一种神经系统退行性疾病，其特点

是认知能力下降，不可逆转的影响全部认知功能，最
后导致日常活动严重受损和过早死亡［１］。 目前，全
球约有 ５．０ × １０７ 例 ＡＤ 患者。 仅 ２０１８ 年一年，预计

有 １．０×１０７例 ＡＤ 患者，每 ３ 秒将新增一名患者。 约

８％的 ６５ 岁及以上老年人，３５％的 ８５ 岁及以上老年

人受困于 ＡＤ。 临床上主要将 ＡＤ 分为 ３ 个阶段：正
常（ ＣＮ）、轻度认知障碍 （ＭＣＩ） 和阿尔茨海默病

（ＡＤ）。 ＭＣＩ 是 ＡＤ 的前期表现，是从 ＣＮ 到 ＡＤ 的

过渡状态。 医学上目前尚未发现 ＡＤ 的发病成因，
也没有找到准确诊断的有效方法。

随着人工智能的发展，计算机辅助诊断在 ＡＤ
诊断中扮演着越来越重要的角色。 在计算机辅助诊

断相关研究中，磁共振成像（ＭＲＩ）由于其出色的空

间分辨率、高可及性和良好的对比度而常常被作为

ＡＤ 诊断的重要依据。 常用的方法包括基于 ３Ｄ 医

学影像特征的提取和分类，使用感兴趣区域（ＲＯＩ）
来对 ＡＤ 进行诊断，利用图像分割并测量海马、内侧

颞叶形态的 ＡＤ 分类诊断等［２－５］。 另外还有使用少

量图像的纹理特征，或者使用多元数据融合的方



法［６－７］。
但这些方法仍旧存在许多问题，３Ｄ 医学影像由

于其高维性、噪声、稀疏性往往难以表示和建模，而
使用感兴趣区域和图像分割需要一定的先验知识，
这也是一项具有挑战性的任务。 另外，对于 ＡＤ 的

诊断，不仅要参考神经影像学，也要参考其它的临床

检查。 例如人口统计学信息，包括性别和年龄；神经

心理学评估，包括简易智力状态检查量表（ＭＭＳＥ）、
临床痴呆评估量表（ＣＤＲ）、莱氏听觉言语学习测试

（ＲＡＶＬＴ）和功能活动问卷（ＦＡＱ）；生物学检测，包
括 β 淀粉样蛋白、Ｔａｕ 蛋白、载脂蛋白 Ｅ 在内的多个

生物标志物。
本文提出的融合 ＴＯＰ－ＭＲＩ 图像和临床指标的

新型多分类诊断模型，可以充分挖掘 ＴＯＰ －ＭＲＩ 图

像和临床指标的特征用于 ＡＤ 的多分类诊断。 在本

文提出的多分类诊断模型中，通过 ＴＯＰ －ＣＮＮ－ＮＮ
模型对三正交平面 ＭＲＩ 图像特征进行提取，虽然提

取的特征向量可解释性差，但是在提取过程中无需

人工标注，减轻了需要先验知带来的挑战。 另外，使
用 ３ 张 ＭＲＩ 图像建模可以有效避免图像高维性带

来的过拟合问题，同时在一定程度上降低了提取的

图像特征向量的维度，有利于与较低维度的指标特

征向量进行融合。 最后，通过典型相关分析来融合

图像特征向量和由人口统计学信息、神经心理学评

估、生物学检测组成的指标特征向量，进一步提高了

多分类的有效性。 本文的主要贡献如下：
（１）提出了一种基于典型相关分析的多元数据

线性融合方法，融合了 ＴＯＰ －ＭＲＩ 图像和多种临床

指标，在阿尔茨海默病多分类诊断上有较好的表现。
（２）建立了一种基于 ＶＧＧＮｅｔ－１６ 和单隐层网

络的 ＴＯＰ－ＣＮＮ－ＮＮ 模型，用于对大脑三正交平面

ＭＲＩ 图像特征向量的提取。

１　 具体方法

本文提出了融合 ＴＯＰ－ＭＲＩ 图像和临床指标的

新型多分类诊断模型，模型总体框架如图 １ 所示。
　 　 框架主要包括 ４ 个部分：特征向量提取模块、指
标特征选择模块、特征向量融合模块和疾病分类诊

断模块。 在图像特征提取模块中，首先从大脑三正

交平面（Ｔｈｒｅｅ Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ Ｐｌａｎｅｓ， ＴＯＰ）中选取 ３ 张

不同平面的 ＭＲＩ 图像，对图像进行变换几何形状、
滤波降噪和数值标准化预处理，然后将预处理后的

图像输入 ＴＯＰ－ＣＮＮ－ＮＮ 模型提取图像特征向量。
在指标特征选择模块中，通过 ＣｆｓＳｕｂｓｅｔＥｖａｌ 评估器

来选择临床指标，组合形成指标特征向量。 在向量

线性融合模块中，通过典型相关分析 （ Ｃａｎｏｎｉｃａｌ
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＣＣＡ）方法将图像特征向量和

指标特征向量进行线性融合。 在疾病分类诊断模块

中，将融合特征向量输入多分类分类器来区分阿尔

茨海默病的 ３ 个阶段，包括正常（ＣＮ）、轻度认知障

碍（ＭＣＩ）、阿尔茨海默病（ＡＤ）。
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图 １　 多分类诊断模型整体框架

Ｆｉｇ． １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ

１．１　 图像特征提取

文本构建的 ＴＯＰ －ＣＮＮ－ＮＮ 图像特征提取模

型，充分发挥 ＶＧＧＮｅｔ－１６ 卷机神经网络和单隐层网

络各自的优势和特点。 首先对 ＴＯＰ－ＭＲＩ 图像进行

预处理，然后利用 ＶＧＧＮｅｔ－１６ 卷机神经网络对预处

理后的图像进行初步特征向量提取，最后将 ３ 个初

步特征向量经过投票加权后输入单隐藏层网络生成

融合特征向量，模型框架如图 ２ 所示。

投票
加权 NN 特征向量

XY-CNN

XZ-CNN

YZ-CNN

图 ２　 ＴＯＰ－ＣＮＮ－ＮＮ 模型框架

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＴＯＰ－ＣＮＮ－ＮＮ ｍｏｄｅｌ

１．１．１　 ＴＯＰ－ＭＲＩ 图像预处理

本文选用三正交平面 ＭＲＩ 图像作为图像特征
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提取模型输入。 三正交平面（ＴＯＰ）是以大脑的空间

几何中心为中心，在 ３ 个方向上的切面，较为清晰地

包含了用于 ＡＤ 诊断的重要信息，例如海马体、内嗅

皮质、杏仁核等形态信息，ＴＯＰ 示意图如图 ３ 所示。

轴位 弧状位 冠状位

图 ３　 大脑三正交平面示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｂｒａｉｎ ｔｈｒｅｅ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｐｌａｎｅｓ ｍａｐ

　 　 特征提取之前需要对图像进行预处理，有助于

更好地提取特征并提升最终的分类效果。 由于 ＭＲＩ
图像受检测设备和检查手法的影响，导致图像出现

不规整、噪声高、明暗不一等问题。 针对此类问题，
本文利用 ３ 个步骤来对图像进行预处理：

（１）变换几何形状。
（２）图像滤波降噪。
（３）像素值标准化。

１．１．２　 基于 ＶＧＧＮｅｔ－１６ 的初步特征提取

卷积神经网络（ＣＮＮ）是一类包含卷积计算且

具有深度结构的前馈神经网络，已被广泛用于图像

相关 的 领 域［８］。 在 本 文 提 出 的 模 型 中， 使 用

ＶＧＧＮｅｔ－ １６ 分别对大脑的 ３ 个正交平面：轴位

（Ａｘｉａｌｓ）、弧状位（Ｓａｇｉｔｔａｌ）、冠状位（Ｃｏｒｏｎａｌ）平面图

像来训练 ＹＸ－ＣＮＮ、ＸＺ－ＣＮＮ、ＹＺ－ＣＮＮ 模型，３ 个

ＣＮＮ 模型用于提取各自平面的初步特征向量。
ＶＧＧＮｅｔ 卷积神经网络是由牛津大学计算机视

觉组合和 Ｇｏｏｇｌｅ ＤｅｅｐＭｉｎｄ 公司研究员一起研发的

深度卷积神经网络［９］。 其探索了卷积神经网络的

深度和其性能之间的关系，通过反复的堆叠 ３∗３ 的

小型卷积核和 ２∗２ 的最大池化层，成功地构建了

１６ ～ １９ 层深的卷积神经网络， 本文选 用 的 是

ＶＧＧＮｅｔ－１６。
用 ＭＲＩｉ 表示 ＣＮＮ 第 ｋ 层的特征图，假设 ＭＲＩｉ

是卷积层， ＭＲＩｉ 的产生过程可以描述为：
ＭＲＩｉ ＝ ｆ（ＭＲＩｉ －１ × Ｗｉ ＋ ｂｉ）， （１）

　 　 其中： Ｗｉ 表示第 ｉ 层卷积核的权值向量， 运算

符号“ ×” 代表卷积核与第 ｉ － １ 层图像进行卷积操

作，卷积的输出与第 ｉ 层的偏移向量ｂｉ 相加，最终通

过非线性的激励函数 ｆ（ｘ） 得到第 ｉ 层的特征图

ＭＲＩｉ。 ＶＧＧＮｅｔ－１６ 模型采用 １３ 层卷积层，低层卷

积层提取一些低级的特征如缘、线条，高层卷积层将

从低级特征中迭代提取更加复杂的特征。 在每一组

卷积层之后，添加了一个 Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 池化层来获得

更加完整和重要的特征。 假设 ＭＲＩｉ 是 Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ
层：

ＭＲＩｉ ＝ Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ（ＭＲＩｉ －１） ． （２）
　 　 Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 对 ｆｉｌｔｅｒ 抽取到的若干图像特征值，
只保留最大的那个 ｐｏｏｌｉｎｇ 层特征，可以减少模型参

数数量，避免过拟合问题。 最后，ＶＧＧＮｅｔ－１６ 使用 ３
全连接层将提取到的特征综合起来。 全连接层中的

每个神经元与其前一层的所有神经元进行全连接。
全连接层可以整合卷积层或者池化层中具有类别区

分性的局部信息。 初步特征向量即为 ＶＧＧＮｅｔ－１６
中最后一层全连接层的输出。
１．１．３　 基于单隐层网络的融合特征提取

ＣＮＮ 用于提取三正交平面中轴位（ＸＹ）、弧状

位（ＸＺ）、冠状位（ＹＺ）３ 个平面图像的初步特征向

量，３ 个初步特征向量均输出自 ＣＮＮ 的最后一个全

连接层，即 ＸＹ－ＦＣ－１０００、ＸＺ－ＦＣ－１０００ 和 ＹＺ－ＦＣ－
１０００。 由于每个轴位图像存在各自的特点，在 ＣＮＮ
特征提取过程中所关注的点和表达的特征也存在差

异，不利于直接进行融合。 本文采用投票加权的方

法，可以突出各自特征并降低特征差异带来的向量

融合问题，投票加权流程如图 ４ 所示。

投票
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图 ４　 图像特征向量投票加权流程示意图

　 　 　 　 Ｆｉｇ． ４　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖｅｃｔｏｒ ｖｏｔｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｌｏｗ
ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍａｇｅ

　 　 首先，通过综合 ＸＹ－ＣＮＮ、ＸＺ－ＣＮＮ 和 ＹＺ－ＣＮＮ
的分类结果，若存在相同的分类结果，则将此结果作

为投票结果；如果三者的分类结果均不同，则将分类

正确率较高的结果作为投票结果。 每一种投票结果

对应一种权重向量。 将此权重向量与 ＸＹ － ＦＣ －
１０００、ＸＺ－ＦＣ－１０００ 和 ＹＺ－ＦＣ－１０００ 串行拼接的向

量相乘， 最后，将投票加权特征向量输入到单隐层
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神经网络中。 单隐层神经网络的作用是融合 ３ 个正

交平面的特征向量，输出维度更低的融合特征向量，
有利于下一步与临床指标特征进行线性融合，同时

又可避免过拟合问题。 ＴＯＰ－ＣＮＮ－ＮＮ 模型输出的

图像特征向量即是单隐层网络的隐藏层输出。
１．２　 指标特征选择

ＡＤＮＩ 公开数据集中包含每个受试者的临床信

息，包括人口统计学信息、神经心理学评估、生物学

检测、 神 经 病 理 学、 基 因 检 测 等。 本 文 通 过

ＣｆｓＳｕｂｓｅｔＥｖａｌ 评估器和查阅医学相关论文，选择了

其中 １１ 个指标作为临床特征。 其中包括 ２ 个人口

统计学指标，４ 个神经心理学指标，５ 个生物学检测

指标。 具体如下：
（１）简易智力状态检查量表（ＭＭＳＥ）。 ＭＭＳＥ

是目前临床上检查智力最常见的量表，能全面、准
确、迅速地反应被试患者智力状态及认知功能缺损

程度。 通过量表总分值数反应患者的情况，其中与

文化教育程度有关，进一步的测验包括记忆力、执行

功能等各项认知功能的评估。
（２）临床痴呆评估量表（ＣＤＲ）。 ＣＤＲ 是通过与

患者及其家属交谈中获得信息，加以提炼、完成对患

者认知受损程度的评估，继而快速评定患者病情的

严重程度。 评定的领域包括记忆、定向力、判断与解

决问题的能力、工作与社会交往能力、家庭生活和个

人业余爱好、独立生活自理能力。
（３）莱氏听觉言语学习测试（ＲＡＶＬＴ）。 ＲＡＶＬＴ

即刻和延迟测试，该测试评估患者的语言记忆，是最

敏感的记忆测试之一。 测试通过给患者听读一定数

量的内容，然后进行即刻和延时回忆，以此来判断患

者的情况。 研究表明，ＲＡＶＬＴ 对于 ＡＤ 的区分均高

于其它的神经心理学评估。
（４）精神活动功能问卷（ＦＡＱ）。 ＦＡＱ 问卷包含

一些生活常见问题，用于测量有关日常事务的详细

信息。 通过受试者对于这些信息的描述来判断其认

知能力。
（５）β 淀粉样蛋白。 老年斑为 ＡＤ 神经病理学

特征性表现，其主要成分是 β 淀粉样蛋白（Ａｍｙｌｏｉｄ
β，Ａβ）。 生物体内的 Ａβ 以多种形式存在，其中最

主要的为 Ａβ４０ 和 Ａβ４２［１０］。 研究发现，ＡＤ 患者脑

组织中 β 淀粉样蛋白明显增多，通过检测血浆中

Ａβ 水平对于检出 ＡＤ 有一定的帮助［１４］。
（６）Ｔａｕ 蛋白和水溶性磷酸化 Ｔａｕ 蛋白。 Ｔａｕ

蛋白是一种低相对分子质量的微管相关蛋 白，在发

生异常磷酸化、糖基化后易形成配对螺 旋纤维

（ｐａｉｒｅｄ ｈｅｌｉｃａｌ ｆｉｌａｍｅｎｔｓ， ＰＨＦｓ），进一步组成 神经

原纤维缠结，后者为 ＡＤ 的特征性病理表现［１０］。 中

重度 ＡＤ 患者脑脊液中 ｔａｕ 蛋白水平较正常对照明

显升高，且这一指标的升高早于临床痴呆症状的出

现，提示其可用于 ＡＤ 的预测［１１］。
（７）ＡｐｏＥ－载脂蛋白 Ｅ。 ＡｐｏＥ 是中枢神经系统

最主要的载脂蛋白之一，参与胆固醇的动员和重分

布，也是神经系统发育和损伤后维持髓鞘和神经元

细胞膜完整性的必要成分，其在血浆中的蛋白水平

受 ＡｐｏＥ 基因型［１０］。 相关研究表明携带 ＡｐｏＥ 基因

型者由 ＭＣＩ 进展至 ＡＤ 的风险较高，因此 ＡｐｏＥ 对

于 ＡＤ 的诊断有一定的参考价值［１２］。
１．３　 特征向量融合

ＭＲＩ 图像和临床指标数据都有其特殊的优势和

局限性，对多元数据特征向量进行融合，有利于提高

阿尔茨海默病（ＡＤ）分类诊断的准确度。 本文提出

的模型将 ＭＲＩ 图像特征向量和临床指标特征向量

通过典型相关分析（ＣＣＡ），来分析 ２ 个特征向量之

间的相关关系并产生新的融合特征向量，输入分类

器进行分类诊断。
典型相关性分析是用来分析 ２ 个随机向量彼此

关系的统计方法之一。 这种方法可以通过分析 ２ 个

特征向量之间的相关关系产生新的融合特征向量，
其不仅适用于信息融合，更适用于去除冗余信息。
因此采用典型相关分析可以使得多源数据融合达到

更好的效果［１３］。
假设 ＭＲＩ 图像特征向量为 ｘ，临床数据特征向

量为 ｙ。 如果需要提取典型相关特征，记为αＴ
１ｘ 与

βＴ
１ｘ（第 １ 对），αＴ

２ｘ 与βＴ
２ｘ（第 ２ 对），αＴ

ｄｘ 与βＴ
ｄｘ（第 ｄ

对）。 然后分别将αＴ
１ｘ， αＴ

２ｘ， …， αＴ
ｄｘ 与βＴ

１ｘ， βＴ
２ｘ，

…，βＴ
ｄｘ 看作变换后的特征分量，即：

Ｘ∗ ＝ （αＴ
１ｘ，αＴ

２ｘ，…，αＴ
ｄｘ） Ｔ ＝ （α１，α２，…，αＴ

ｄ）ｘ ＝
ＷＴ

ｘ ｘ， （３）
Ｙ∗ ＝ （βＴ

１ｙ，βＴ
２ｙ，…，βＴ

ｄｙ） Ｔ ＝ （β１，β２，…，βｄ） Ｔｙ ＝
Ｗｙ

Ｔｙ， （４）
这里 Ｗｘ ＝ （α１， α２， …，αｄ）， Ｗｙ ＝ （ β１， β２，

…，βｄ） 将线性变换：
Ｚ ＝ （Ｗｘ，Ｗｙ） Ｔ（ｘ，ｙ）， （５）

　 　 作为投影后的组合特征用于分类，其中变换矩

阵为：
Ｗ ＝ （Ｗｘ，Ｗｙ） ． （６）

１．４　 疾病分类诊断

疾病分类诊断主要通过多分类器分类实现。 本
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文通过将图像和指标的融合特征向量输入分类器来

诊断阿尔茨海默病的 ３ 个阶段，包括正常（ＣＮ）、轻
度认知障碍（ＭＣＩ）和阿尔茨海默病（ＡＤ）。 本文选

择的多分类器是决策树。

２　 实验

２．１　 数据集

本文采用的实验数据均来自公开数据集 ＡＤＮＩ。
实验数据集总共包含 ３０２ 例相关患者的 ＭＲＩ 图像

和临床指标。 数据总共分为 ３ 个类别，其中正常

（ＣＮ）为 ９１ 例；轻度认知障碍（ＭＣＩ）为 １４１ 例；阿尔

茨海默病（ＡＤ）为 ７０ 例。
ＭＲＩ 图像使用 Ｔ１ 加权、三维磁化强度预备梯

度回波序列获得的 ３ 张正交平面切面图像，具有较

高的空间分辨率和时间分辨率，信噪比、伪影小，对
大脑内部结构（如白质、灰质和脑脊液）的对比度良

好，有利于显示微小的脑部变化，对阿尔茨海默病的

诊断具有重要价值。
临床数据使用人口统计学信息、神经心理学评

估和生物学检测 ３ 种数据类型的 １１ 个临床指标。
２．２　 评价指标

本文使用正确率来评价多分类模型的性能，其
计算方法如公式（３）所示， 其中 Ｔ 为分类正确的样

本数量，Ｃ 为参与分类的总数量。

正确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ） ＝ Ｔ
Ｃ
． （７）

　 　 实验数据集以 ８０ 比 ２０ 的比例划分，其中 ８０％
的数据用于训练目的，剩余的 ２０％用于测试目的。
使用交叉验证对模型进行训练和验证，以获得有效

的分类性能。
２．３　 图像特征提取模块有效性评估

本文建立的 ＴＯＰ－ＣＮＮ－ＮＮ 模型用于提取 ＭＲＩ
图像特征向量，该模型由 ３ 个 ＶＧＧＮｅｔ－１６ 卷积神经

网络和 １ 个单隐层网络组成。
　 　 见表 １，在基于医学影像的多分类上，对比其它

论文提出的多分类模型和本文建立的 ＴＯＰ －ＣＮＮ－
ＮＮ 模型的性能。 实验结果显示，与 Ｔｏｎｇ Ｔ 等人［７］

使用非线性图融合（ＮＧＦ）的方法和 Ｌｉｕ Ｍ 等人［１５］

提出的基于结构的固有多视图学习（ ＩＳＭＬ）方法相

比，本文建立的模型的性能要优于两者。 与 Ｚｈｅ Ｘ
等人［１６］提出的基于纹理分析组合（ＳＶＭ－ＲＦＥ）的方

法相比，本文建立的模型虽然在分类性能上存在差

距，但是在建模过程中无需先验知识，无需临床医生

参与。 实验结果证明了本文建立的 ＴＯＰ－ＣＮＮ－ＮＮ
模型在基于医学影像的多分类上的有效性，进一步

证明了该模型用于提取 ＭＲＩ 图像特征向量的有效

性。
表 １　 对比基于医学影像的多分类性能

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ －ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｍｅｄｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ

作者 数据 方法 正确率 ／ ％

ＴＯＮＧ Ｔ［７］ ＭＲＩ ＮＧＦ ５６．３

ＭＲＩ ＋ ＰＥＴ ＮＧＦ ５６．５

ＬＩＵ Ｍ［１５］ ＭＲＩ ＋ ＰＥＴ ＩＳＭＬ ５３．８

ＴＨＩＳ ＰＡＰＥＲ ＭＲＩ ＴＯＰ－ＣＮＮ－ＮＮ ７５．０

ＺＨＥ Ｘ［１６］ ＭＲＩ ＳＶＭ－ＲＦＥ ８５．６

２．４　 指标特征选择模块有效性评估

本文通过 ＣｆｓＳｕｂｓｅｔＥｖａｌ 评估器从 ＡＤＮＩ 数据集

整理的 ２８ 个指标中筛选出 １１ 个临床指标，包含人

口统计学信息、神经心理学评估和生物学检测 ３ 种

类型的指标。
　 　 见表 ２，对比不同类型临床指标的多分类性能。
实验结果显示，基于 ２ 个人口统计学信息指标

（ＤＥＭＯＧＲＡＰＨＩＣ － ２ ） 和 ５ 个 生 物 学 检 测 指 标

（ＢＩＯＬＯＧＹ－５）的多分类性能较差，基于 ４ 个神经心

理学评估指标（ＮＥＵＲＯＰＳＹＣＨＯＬＯＧＹ－４）的多分类

性能较好，基于 １１ 个不同类型临床指标（ＭＥＲＧＥ－
１１）的多分类性能最好，且高于基于 ２８ 个不同类型

临床指标（ＭＥＲＧＥ－２８）的性能。 实验结果证明了

本文通过 ＣｆｓＳｕｂｓｅｔＥｖａｌ 评估器筛选的 １１ 个临床指

标在多分类上的有效性。
表 ２　 对比不同类型临床指标的多分类性能

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ － ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

数据 方法 正确率 ／ ％

ＤＥＭＯＧＲＡＰＨＩＣ－２ Ｄ－ＴＲＥＥ ３８．３

ＫＮＮ ３１．７

ＮＥＵＲＯＰＳＹＣＨＯＬＯＧＹ－４ Ｄ－ＴＲＥＥ ８３．３

ＫＮＮ ８１．７

ＢＩＯＬＯＧＹ－５ Ｄ－ＴＲＥＥ ４３．３

ＫＮＮ ４５．０

ＭＥＲＧＥ－２８ Ｄ－ＴＲＥＥ ７８．３

ＫＮＮ ７５．０

ＭＥＲＧＥ－１１ Ｄ－ＴＲＥＥ ８５．０

ＫＮＮ ７８．３
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２．５　 特征向量融合模块有效性评估

本文通过典型相关分析（ＣＣＡ），分析图像特征

向量和指标特征向量之间的相关关系，并将其运用

于生成融合特征向量。
　 　 见表 ３，对比基于 ＴＯＰ－ＭＲＩ 图像和临床指标的

不同组合的多分类性能。 实验结果显示，基于临床

指标的多分类性能要优于基于 ＴＯＰ－ＭＲＩ 图像的性

能；将 ＴＯＰ－ＭＲＩ 图像和临床指标简单拼接融合，虽
然性能要略微优于仅使用图像，但与基于临床指标

相比，其性能有一定的下降；如果使用典型相关分析

（ＣＣＡ）将 ＴＯＰ－ＭＲＩ 图像和临床指标进行融合可以

提高分类性能，并且略优于仅使用临床指标。 实验

结果证明了本文提出的模型使用 ＴＯＰ－ＭＲＩ 图像和

临床指标的合理性，同时也证明了典型相关分析用

于多元数据融合的有效性。
表 ３　 对比图像和指标不同组合的多分类性能

Ｔａｂ． ３　 Ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ
ｏｆ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

数据 正确率 ／ ％

ＴＯＰ－ＭＲＩ ７５．０

ＣＬＩＮＩＣＡＬ ８４．４

ＭＲＩ ＋ ＣＬＩＮＩＣＡＬ ７６．２

ＴＯＰ－ＭＲＩ ＋ ＣＬＩＮＩＣＡＬ ＋ ＣＣＡ ８６．７

２．６　 疾病分类诊断模型的有效性评估

本文提出的融合 ＴＯＰ－ＭＲＩ 图像和临床指标的

阿尔茨海默病多分类诊断模型（ＬＦ），用于区分阿尔

茨海默病的 ３ 个阶段：包括正常（ＣＮ）、轻度认知障

碍（ＭＣＩ）和阿尔茨海默病（ＡＤ）。
　 　 见表 ４，在阿尔茨海默病的多分类诊断上，对比

其它论文提出的多分类诊断模型和本文提出的融合

图像和指标的多分类诊断模型的性能。 实验结果显

示，Ｔｏｎｇ Ｔ 等人［７］提出了一种基于图的非线性融合

方式（ＮＧＦ），将影像学检查中的 ＭＲＩ 图像、ＰＥＴ 图

像和临床数据中的 ＣＳＦ、基因型融合用于多分类诊

断，其正确率为 ５３．８％。 Ｚｈｕ Ｘ 等人［１６］ 提出了一种

稀疏鉴别特征选择 （ ＳＤＦＳ） 的方法，使用 ＭＲＩ 和

ＰＥＴ 图像作为实验数据，其分类正确率为 ６１．１％。
Ａｌｔａｆ Ｔ 等人［６］将 ＭＲＩ 图像和其它临床数据的特征

融合（ＦＦ），其全脑图像和临床数据融合取得的分类

正确率为 ７５％。 与其它论文提出的阿尔茨海默病

多分类诊断模型对比，本文提出的模型在多分类上

的正确率可以达到 ８６．７％。 实验结果证明了本文提

出的阿尔茨海默病多分类诊断模型在多分类上的有

效性。

表 ４　 对比各种多分类诊断模型的性能

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ

作者 数据 方法 正确率 ／ ％

ＴＯＮＧ Ｔ［７］ ＭＲＩ ＋ ＣＬＩＮＩＣＡＬ ＮＧＦ ５３．８

ＺＨＵ Ｘ［１７］ ＭＲＩ ＋ ＰＥＴ ＳＤＦＳ ６１．１

ＡＬＴＡＦ Ｔ［６］ ＷＨＯＬＥ ＭＲＩ ＋ ＣＬＩＮＩＣＡＬ ＦＦ ７５．０

ＴＨＩＳ ＰＡＰＥＲ ＴＯＰ－ＭＲＩ＋ ＣＬＩＮＣＩＡＬ ＬＦ ８６．７

３　 结束语

本文提出了一种融合图像和指标的新型多分类

诊断模型，充分挖掘 ＴＯＰ －ＭＲＩ 图像和临床指标特

征用于阿尔茨海默病的多分类诊断。 本文采用

ＡＤＮＩ 公开数据集，通过多个实验验证了提出的阿

尔茨海默病多分类诊断模型在多分类上的有效性。
由于模型性能的好坏受三正交平面 ＭＲＩ 图像

提取位置的影响。 另外，每种临床指标对于区分正

常（ ＣＮ）、轻度认知障碍 （ＭＣＩ） 和阿尔茨海默病

（ＡＤ）的敏感性和特异性存在差异，可考虑将多分类

任务转换成多个二分类任务，每种二分类任务使用

不同的临床指标组合。
接下来的研究工作可以从这 ２ 个方面展开。 首

先，研究三正交平面的提取位置对于分类性能的影

响。 其次，研究不同的指标对于区分不同疾病类型

的敏感性和特异性，更好地提高阿尔茨海默病分类

的准确度。
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　 　 最后对比了不同的 Ｔｏｐ－ｋ 算法用在对象识别

中的准确率，如图 ４ 所示。 可以看出基于本文序列

清洗的方法稍高于 Ｈｏｌｉｓｔｉｃ－ＰｋＮＮ 算法。
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图 ４　 不同的 Ｔｏｐ－ｋ 算法的准确率对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｔｏｐ－ｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

４　 结束语

本文介绍了一种基于能量过滤的时间序列清洗

算法。 根据给定的时间序列样本，计算出数据中噪

声所占能量的比重，并根据这个比重找出一个频率

阈值，并将傅里叶变换之后高于该阈值的部分过滤

掉，所得结果更加平滑且接近真实数据，在 Ｔｏｐ－ｋ
查询问题上和已有算法做了实验对比，结果显示在

效果上本文算法稍好，而时间效率上本文算法远远

优于已有算法。
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