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　 　 【提　 要】 　 目的　 针对阿尔兹海默病(ＡＤ)、轻微认知障碍(ＭＣＩ)、正常人(ＣＮ)的多分类问题ꎬ融合 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图

像特征ꎬ探究出一种用于 ＡＤ 早期辅助诊断的多分类深度学习模型ꎮ 方法　 利用两个独立的 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络模型对多

模态医学图像进行训练ꎮ 然后通过相关性分析来判断两个网络输出结果的一致性ꎮ 最后通过计算 ＰＥＴ 与 ＭＲＩ 图像的诊

断结果之间的皮尔逊系数得到多模态神经影像辅助诊断结果ꎮ 结果　 模型准确率、模型 Ｗｅｉｇｈｔｅｄ－Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、模型 Ｗｅｉｇｈ￣
ｔｅｄ－ Ｒｅｃａｌｌ、皮尔逊系数在融合所有策略 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络模型的结果为８７.７８％、８８.３２％、８７.８７％、８６.４０％ꎻ对于图像切片

数为 ８０ 的结果为 ８８.２１％、８４.７％、８８.２３％、８５.７％、８６.４０％ꎻ融合多模态 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像的结果为 ８７.７８％、８８.３２％、
８７.８７％、８６.４０％ꎮ 结论　 基于 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络模型的诊断效果在许多指标上都优于其他辅助诊断模型ꎮ 结果表明ꎬ所
提出的多模态辅助诊断模型能够达到良好的诊断率ꎮ 本研究为 ＡＤ 早期辅助诊断模型的选择提供了一定的方法学参考ꎮ
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　 　 近日ꎬＬａｎｃｅｔ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈ 发表研究ꎬ到 ２０５０ 年

全球患痴呆的人数预计将增加到 １.５３ 亿人ꎬ其中 ７０％
~８０％为阿尔兹海默病(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ'ｓ ｄｉｓｅａｓｅꎬＡＤ)导致

的痴呆[１]ꎮ ＡＤ 是一种退行性神经系统疾病ꎬ表现为

认知和记忆不断丧失ꎬ严重影响病人的日常生活[２]ꎮ
轻微认知障碍(ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔꎬＭＣＩ)为正

常( ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｌｙ ｎｏｒｍａｌꎬＣＮ)和 ＡＤ 之间的一种状态ꎬ
ＭＣＩ 常被误诊为正常衰老ꎬ文献表明ꎬ４４％的 ＭＣＩ 可

能在几年之内转化为 ＡＤ[３]ꎮ 有效的药物治疗和心理

治疗可以减缓 ＭＣＩ 的恶化ꎬ提高患者的生活质量ꎮ 因

此ꎬＭＣＩ 的准确诊断对于 ＡＤ 的早期诊断和治疗显得

非常重要ꎮ
神经影像学诊断ꎬ可以看成是图像识别问题ꎮ 近

些年来ꎬ已经有一些研究使用机器学习和深度学习方

法研究 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像识别问题ꎮ 如 Ｏｈ 等[４]使用

了一种无监督的深度学习方法ꎬ利用卷积自动编码器

完成了 ＡＤ 和 ＣＮ 的分类任务ꎬ准确率达为 ８６.６％ꎬ并
使用深度迁移学习方法完成轻度认知功能障碍和稳定

型轻度认知功能障碍的分类任务ꎬ准确率达到 ７３.９５％ꎮ
Ｘｉａ 等[５]基于 ３Ｄ 卷积长短期记忆网络使用 ＭＲＩ 图像

完成 ＡＤ 和 ＣＮ 的分类任务ꎬ该模型首先使用卷积神经

网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)进行图像的特

征提取ꎬ然后再使用相干长短期记忆网络进一步提取深

层特性信息ꎬ分类准确率为９４.２％ꎮ
由于单模态神经影像图像只包含与脑异常的部分

信息ꎬ对于 ＣＮ、ＭＣＩ 和 ＡＤ 的多分类效果可能会不尽

如人意ꎮ 多模态神经影像分类方法可以提供针对不同

模态影像的互补特征ꎬ从理论上来讲可以提高分类的

准确性[６]ꎮ ＭＲＩ 可以反映 ＡＤ 患者脑结构的变化ꎬ
ＰＥＴ 可以得到大脑功能性特征ꎬ增强发现病变的能

力[７]ꎮ ＭＲＩ 图像和 ＰＥＴ 图像的融合是一种有效的多

模态神经影像融合方法ꎬ可为医学临床诊断提供更可

靠的数据[８]ꎮ Ｓｕｋ 等[９]使用堆叠式自动编码器分别从

ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像提取高层特征ꎬ然后将多模态融合的

特征使用多核支持向量机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)进行分类任务ꎮ Ｊｕ 等[１０]提出了一种基于静息

状态脑网络和深度学习的方法用于 ＡＤ 早期诊断ꎮ 该

方法将 ＭＲＩ 图像特性和临床相关信息特征进行融合ꎬ
用来区分 ＣＮ、ＭＣＩ 和 ＡＤꎬ与传统方法相比ꎬ预测准确

率提高了 ３１.２１％ꎮ
Ｊｉｎ 等[１１]提出了一种改进的 ３Ｄ 残差网络用来辅

助诊断 ＡＤꎬ并在模型中加入了注意力机制提高分类

性能ꎬ并标注了与 ＡＤ 诊断有联系的脑部区域ꎮ 针对

以上研究ꎬ虽然在 ＡＤ 分类中取得了较好性能ꎬ但也存

在以下问题:首先ꎬ未充分利用 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像的各

自互补的特征进行多模态特征的融合ꎻ其次ꎬ目前大多

数研究都是将三维图像切片转化为二维图像后进行网

络学习ꎬ这样会导致重要的结构信息丢失ꎬ影响分类的

准确率ꎮ 针对以上问题ꎬ本文提出了一种基于 ３Ｄ 残

差网络ꎬ并融合 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像特征的 ＡＤ、ＭＣＩ、ＣＮ
的多分类诊断模型ꎮ

对象与方法

１.数据来源

本文使用的神经影像图像来源于公共数据库阿尔

茨海默病神经影像学研究数据库(Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ'ｓ ｄｉｓｅａｓｅ
ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅꎬ ＡＤＮＩ) [１２] ( ｈｔｔｐｓ: / / ａｄｎｉ. ｌｏｎｉ.
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ｕｓｃ.ｅｄｕ / )上的数据集ꎮ 本文实验数据分为 ＡＤ、ＭＣＩ、
ＣＮ 三类ꎬ共 ８２０名受试者的图像信息ꎬ其中包含 ＭＣＩ
３００名ꎬＡＤ ２２０ 名ꎬＣＮ ３００ 名ꎬ每名受试者均有 ＭＲＩ
和 ＰＥＴ 图像ꎬＭＲＩ 图像使用 Ａｘｉａｌ 方向图像ꎬ受试者统

计信息如表 １所示ꎮ
表 １　 数据集信息统计表

类别 图像数 年龄 / 岁 性别(男 / 女)

ＡＤ ２２０ ７２.９９±１.２ ９８ / １２２

ＣＮ ３００ ７２.５７±１.４ １９８ / １０２

ＭＣＩ ３００ ７２.７２±１.４ １８１ / １１９

　 　 ２.图像预处理

理论上来说ꎬ由于 ３Ｄ 残差网络是端到端的学习

训练过程ꎬ可以将原始图像直接送入模型进行训练ꎬ从
而“自动地”从低到高提取图像特征ꎮ 但由于神经影

像图像样本数量少ꎬ图像特征丰富ꎬ对于深层网络训练

困难ꎬ并且很容易发生过拟合的现象ꎬ所以ꎬ对于合理

的图像预处理可以提高网络模型的分类性能ꎮ
对于 ＭＲＩ 图像ꎬ图像预处理分为四个步骤:①将

原始图像的格式转换为 ＮＩＦＴＩ 格式ꎻ②通过放射变化

和非刚性变形将所有个体的 Ｔ１ 结构图像在空间上互

相配准ꎬ所有图像的分辨率和相同的解剖结构与模板

对应ꎬ这样可以去除个体大脑结构上的差异ꎻ③对脑组

织进行分割ꎬ首先去除头骨等非脑组织ꎬ之后根据不同

脑组织所属的体素值ꎬ运用迭代算法进行参数估计ꎬ最

终将大脑组织分为白质、灰质、脑脊液三个部分ꎮ ④将

分割后的图像使用 ｄａｒｔｅｌ 工具将每个个体的灰度密度

图标准化到模板ꎬ以消除形状的差异ꎮ
对于 ＰＥＴ 图像ꎬ与 ＭＲＩ 图像预处理过程类似ꎬ对

于每个个体的 ＰＥＴ 图像ꎬ首先将原始图像转换成

ＮＩＦＴＩ 格式ꎻ完成预处理后ꎬ将每位个体的 ＰＥＴ 图像

和对应的 ＭＲＩ 图像进行图像配准和仿射对齐ꎬ防止因

为仪器的不同产生差异ꎻ然后通过线性和非线性 ３Ｄ
变换归一化到 ＭＮＩ 空间ꎬ使得图像在空间上大小和分

辨率一致ꎻ最后ꎬ使用高斯核对归一化的 ＰＥＴ 图像进

行平滑处理ꎬ平滑处理可以模糊图像边缘ꎬ提高信噪

比ꎮ 图 １为神经影像预处理流程图ꎮ
由于 ＡＤＮＩ 数据库中ꎬ供训练的数据集数量有限ꎬ

为了有足够的神经影像图像数据进行训练ꎬ对预处理

后的 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像进行数据扩增ꎮ 对于 ＭＲＩ 和

ＰＥＴ 图像ꎬ使用 ｐｙｔｈｏｎ 中的 ａｌｂｕｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ 包来实现

图像的数据扩增ꎮ ①图像翻转ꎬ对图像进行 ９０ 度翻

转ꎬ防止图像出现黑边ꎻ②图像裁剪ꎬ使用临近插值法

对图像进行随机裁剪ꎻ③图像变形缩放ꎬ对图像进行非

刚体转换ꎬ包括图像的弹性变换、网格畸变、光学畸变ꎻ
④图像非空间性变换ꎬ包括图像对比度均衡ꎻ⑤改变图

像的亮度与对比度ꎮ 将预处理后的每个 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ
图像都进行以上 ５ 种数据增扩操作ꎬ相当于将原始数

据集数量扩大 ５倍ꎮ

图 １　 神经影像预处理流程图

　 　 ３.改进的 ３Ｄ 残差网络模型

本文提出了一种用于 ＡＤ 辅助诊断的 ３Ｄ 残差网

络模型(３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ)ꎬ通过一系列的卷积和池化过

程ꎬ分别从 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像提取特征ꎬ然后通过相关

分析来判断两个 ３Ｄ 残差网络输出的一致性ꎮ 对于输

出结果ꎬ计算 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 诊断结果之间的相关性ꎬ作

为多模态影像诊断的结果的权重ꎬ多模态 ３Ｄ －
ＲｅｓＮｅＸｔ 网络辅助诊断模型如图 ２所示ꎮ

(１)Ｃｏｎｖ１层
Ｃｏｎｖ１ 模块通常是由多个卷积层和池化层构成

的ꎬ该模块主要为了降低图像的分辨率ꎬ减少计算ꎮ 在

ＲｅｓＮｅｔ１８、ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１ 等经典残差
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网络中ꎬＣｏｎｖ１是由一个卷积核为 ７×７ꎬ步长为 ２ 的卷

积层和一个池化核为 ３×３ꎬ步长为 ２ 的最大池化层构

成的ꎮ 由于 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像为 ３维图像ꎬ预处理后的

ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像大小统一变为 ２２４×２２４×ｎ×３(ｎ 为切

片大小)ꎮ

图 ２　 多模态 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络辅助诊断模型

为了降低训练参数的数量ꎬ将 Ｃｏｎｖ１ 设计为由 ３
个卷积层和 １个最大池化层串联的结构ꎮ 第 １个为步

长为 ２的 ３×３×３卷积层ꎬ后串联 ２个步长为 １的 ３×３×
３的卷积层ꎬ最后串联 １ 个步长为 ２ 的 ３×３×３ 的最大

池化层ꎮ 由感受野计算公式可知ꎬ将 １ 个步长为 ２ 的

７×７×３的卷积层修改为 ３个 ３×３×３ 卷积层ꎬ感受野保

持不变ꎬ训练参数减少ꎮ
感受野计算公式如下:

ｆｉ ＝( ｆｉ－１－１)×ｓｔｒｉｄｅ＋ｓｉｚｅ (１)
其中ꎬｆｉ 为第 ｉ 层感受野ꎬｓｔｒｉｄｅ 为步长ꎬｓｉｚｅ 为卷

积核大小ꎮ
Ｃｏｎｖ１模块如图 ３所示ꎮ

图 ３　 Ｃｏｎｖ１模块

(２)提出一种 ３Ｄ 卷积核拆分结构

图 ２中 Ｃｏｎｖ２.ｘ、Ｃｏｎｖ３.ｘ、Ｃｏｎｖ４.ｘ、Ｃｏｎｖ５.ｘ 为残

差网络的瓶颈层ꎮ 每个瓶颈层是由多个卷积核组成

的ꎮ 对于 ３Ｄ 卷积核与 ２Ｄ 卷积核相比ꎬ对 １ 个维度的

信息ꎬ会导致网络参数的数量增加ꎬ会使模型训练的时

间变长ꎮ 在 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３模型[１３]中ꎬ将一个 ３×３ 的卷

积核拆分成 １×３ 和 ３×１ 的 ２ 种卷积核可以加快模型

参数的训练速度ꎮ 本文提出了一种 ３Ｄ 卷积核拆分结

构(３Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｓｐｌｉｔꎬ３ＤＣＫ)ꎮ 对于尺寸为 ｄ
×ｋ×ｋ 的 ３Ｄ 卷积核(ｄ 是卷积核的切片深度ꎬｋ 是卷积

核的空间大小)可拆分为 １×ｋ×ｋ 卷积核和 ｋ×１×１ 卷积

核两种形式ꎬ其中 １×ｋ×ｋ 卷积核对 ＭＲＩ 或 ＰＥＴ 图像

每个切片图像进行二维特征提取ꎬ对于 ｋ×１×１ 对 ＭＲＩ
或 ＰＥＴ 图像进行深度卷积ꎬ提取相邻切片之间的特征

信息ꎮ ３ＤＣＫ 将参数量更少的切片深度一维信息和二

维图像特征充分融合ꎬ二维图像的卷积结果作为一维

深度卷积的输入ꎬ可以保留丰富的特征信息ꎬ从而减少

模型尺寸和提高网络训练的速度ꎮ 图 ４ 为 ３Ｄ 卷积核

拆分示意图ꎮ

图 ４　 ３Ｄ 卷积核拆分示意图

(３)３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络模型结构设计

残差网络主要解决了网络退化的问题ꎬ可以将网

络的深度扩展到上千层ꎬ并且网络仍具有良好的性

能[１４]ꎮ 残差网络是由多个残差块堆叠而成的ꎬ每一个

残差块表示为:
ｘｉ＋１ ＝ ｘｉ＋ｆ(ｘｉꎬｗ) (２)

其中ꎬｘｉ 和 ｘｉ＋１分别表示第 ｉ 个残差块的输入和输

出ꎬｆ 表示残差函数ꎬｗ 表示第 ｉ 个残差块的网络参数ꎮ
残差网络保证了数据流从浅层向深层的有效传播ꎬ从
而提高网络的性能ꎮ

本文提出了一种新的残差结构(如图 ５ 所示)ꎬ该
结构从 ２Ｄ 向 ３Ｄ 进行扩展ꎬ融合了 ３ＤＣＫꎬ加快了网

络训练速度、提高了网络性能ꎬ该结构表示为:
ｘｉ＋１ ＝ ｘｉ＋ｆＬ(ｇ([ｘ０ꎬ...ꎬｘｎ])ꎬ[ｗ０ꎬ...ꎬｗｎ])＋
ｆＲ(ｇ([ｘ０ꎬ...ꎬｘｎ])ꎬ[ｗ０ꎬ...ꎬｗｎ])

(３)

其中ꎬｘｉ 和 ｘｉ＋１分别表示第 ｉ 个残差块的输入和输

出ꎬ[ｘ０ꎬ...ꎬｘｎ]表示第 ｉ 个残差块中从第 ０个卷积层到

第 ｎ 个卷积层特征映射的连接ꎬ[ｗ０ꎬ...ꎬｗｎ]表示第 ｉ
个残差块的所有网络参数ꎬｆＬ 表示网络左边的残差函

数ꎬｆＲ 表示网络左边的残差函数ꎮ
如图 ５所示ꎬ输入数据分别经过两个分支进行卷

积运算ꎬ对左边部分进行 ２ 次 １×３×３ 卷积操作ꎬ用来

提取 ３Ｄ 图像每个切片的特征ꎬ或者通过卷积核为 １×１
×１捷径连接ꎻ对右半部分进行 ２ 次 ３×１×１ 卷积操作ꎬ
用来提取 ３Ｄ 图像切片之间的深度特征ꎮ

图 ５　 残差基本结构
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本文以 ＲｅｓＮｅＸｔ 作为基础网络进行改进:首先ꎬ
将 Ｃｏｎｖ１层改造成 ３ 个卷积核为 ３×３×３ 的串联卷积

层ꎻ其次ꎬ将原 ＲｅｓＮｅＸｔ 网络基础模块中 ２ 个 ３×３×３
卷积核改造成对图像进行两个分支的卷积运算ꎬ对左

边部分进行 ２次 １×３×３ 卷积操作ꎬ对右半部分进行 ２
次 ３×１×１卷积操作ꎬ进一步降低网络参数数量ꎬ提高

训练速度ꎮ 表 ２为 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络结构参数ꎮ
表 ２　 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络结构参数

网络结构 网络构成 通道数 重复次数

Ｃｏｎｖ１

Ｃｏｎｖꎬ３×３×３ꎬｓｔｒｉｄｅ(２ꎬ２ꎬ２)
Ｃｏｎｖꎬ３×３×３ꎬｓｔｒｉｄｅ(１ꎬ２ꎬ２)
Ｃｏｎｖꎬ３×３×３ꎬｓｔｒｉｄｅ(１ꎬ２ꎬ２)
ＭａｘＰｏｏｌꎬ ３×３×３ꎬ ｓｔｒｉｄｅ(２ꎬ２ꎬ２)

６４
６４
６４
６４

１
１
１
１

Ｃｏｎｖ２.ｘ
左　 　 　 右
１×３×３　 ３×１×１
１×３×３　 ３×１×１

２５６ ３

Ｃｏｎｖ３.ｘ
左　 　 　 右
１×３×３　 ３×１×１
１×３×３　 ３×１×１

５１２ ４

Ｃｏｎｖ４.ｘ
左　 　 　 右
１×３×３　 ３×１×１
１×３×３　 ３×１×１

１０２４ ６

Ｃｏｎｖ５.ｘ
左　 　 　 右
１×３×３　 ３×１×１
１×３×３　 ３×１×１

２０４８ ３

　 　 (４)相关性分析

相关分析是一种研究两个或两个以上随机变量之

间相关性的统计分析方法ꎮ 相关系数是研究变量之间

线性相关程度的量度ꎮ 两个变量之间的皮尔逊系数定

义为两个变量协方差和标准差之间的商ꎮ ＭＲＩ 和

ＰＥＴ 图像分别经过 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络的输出的神经影

像诊断结果分为三类:０ 代表 ＣＮꎬ１ 代表 ＭＣＩꎬ２ 代表

ＡＤꎮ
卷积神经网络的输出可以被理解为神经成像诊断

的结果ꎮ 经过深度学习训练后ꎬ卷积神经网络将图像

(ＭＲＩ 或 ＰＥＴ)分为三类:０代表认知 ＣＮꎬ１代表 ＭＣＩꎬ
２代表 ＡＤꎮ 如果通过 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像的诊断结果一

致ꎬ则神经影像学诊断结果可靠ꎮ 如果 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ
图像的诊断结果不一致ꎬ则说明 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络模

型的诊断结果不可靠ꎮ 本文基于皮尔逊相关系数计算

ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像预测结果之间的相关性ꎮ 相关性分

析的目的是确定两种神经影像学诊断的结果是否一

致ꎬ其计算公式如下:

γ＝
∑ｎ

ｉ＝１(ｘｉ－􀭰ｘ)(ｙｉ－􀭰ｙ)

∑ｎ
ｉ＝１(ｘｉ－􀭰ｘ) ２ ∑ｎ

ｉ＝１(ｙｉ－􀭰ｙ) ２
(４)

其中ꎬ􀭰ｘ 和 􀭰ｙ 表示概率的平均值ꎬｎ 表示 ｘ 和 ｙ 的

类别数ꎬγ 的值在－１ 和 １ 之间ꎮ 通过 γ 来判断两个

３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络预测结果的一致性ꎮ 如果 γ 的值接

近 １ꎬ则表示 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络对 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像预

测结果是一致的ꎬ多模态深度学习模型的诊断结果是

可靠的ꎬ如果 γ 的值接近－１ꎬ则多模态深度学习模型

的诊断结果是不可靠的ꎮ
４.实验环境与参数配置

本实验软件环境包括:Ｐｙｔｈｏｎ ３.６ꎬＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ２.８
开源框架和 ｓｋｌｅａｒｎ 包ꎬ操作系统:Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ꎻ硬件环

境为:Ｉｎｔｅｌ ｉ７ ２.８ＧＨｚ ６ 核处理器、１６ＧＢ 内存、ＧＰＵ 为

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＤＴＸ ２０６０ 显存 ６ＧＢꎮ 图像预处理

使用 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０１９ａ 中的 ＣＡＴ １２和 ＳＰＭ１２工具、ｄａｒ￣
ｔｅｌ 工具箱ꎮ 使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２.８ 中的 ｔｆ.ｋｅｒａｓ 搭建 ３Ｄ
－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络模型ꎮ 输入图像为 ２２４×２２４×ｎ 的三维

图像(其中 ｎ 为切片数量ꎬ取值为 ８、３２、８０)ꎬ超参数

ｅｐｏｃｈｓ 为 ５０、训练的批次 ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 为 ２０、初始学习率

为 ０.０００１ꎬ并使用 ｃｏｓｉｎｅ ｄｅｃａｙ 的衰减方式进行学习

率调整、ｄｒｏｐｏｕｔ 丢掉率为 ０.５、参数优化算法为 Ａｄａｍ、
采用 ５折交叉验证ꎮ

５.评价指标

本文使用 ４个评价指标对多分类训练结果进行评

估ꎬ包 括: 准 确 率 ( ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ＡＣＣ )、 加 权 精 确 度

(ｗｅｉｇｈｔｅｄ－ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＷＰ)、加权召回率(ｗｅｉｇｈｔｅｄ－ｒｅ￣
ｃａｌｌꎬＷＲ)、皮尔逊系数(γ)ꎮ

精确度(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)表示预测为正确的样本中真正

正确的比例ꎬ公式如式(５)所示ꎮ

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(５)

召回率( ｒｅｃａｌｌ)表示预测为正确样本中真实正例

占所有正例的比例ꎬ公式如式(６)所示ꎮ

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(６)

评价多分类模型 ＷＰ 的方法ꎬ公式如式(７)所示ꎮ

ＷＰ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐ ｉＷｉ (７)

评价多分类模型 ＷＲ 的方法ꎬ公式如式(８)所示ꎮ

ＷＲ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｒ ｉＷｉ (８)

评价多分类模型 ＡＣＣ 的方法ꎬ公式如式(９)所
示ꎮ

ＡＣＣ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
ＴＰ ｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ＴＰ ｉ＋∑

ｎ

ｉ＝１
ＦＰ ｉ

(９)

其中ꎬＴＰ 表示真阳性( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)、ＦＰ 表示假阳

性( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)、ＴＮ 表示真阴性( ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ)、ＦＮ
表示假阴性( ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ)、Ｗｉ 表示第 ｉ 类测试集总

数与测试集总数的比值、ｎ 为类别个数、Ｐ ｉ 为第 ｉ 个类

别计算的精确度、Ｒ ｉ 为第 ｉ 个类别计算的召回率ꎮ

结果与讨论

１.实验结果与分析

(１)３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络的性能验证

􀅰６８８􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＤｅｃ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.６



为了验证本文 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络模型的有效性ꎬ
采用多组对比的消融实验ꎮ 实验策略如下:①仅将传

统 ＲｅｓＮｅＸｔ 网络修改为三维结构ꎬ不融合任何策略ꎬ
记为 ３Ｄ －ＲｅｓＮｅＸｔ(１)ꎻ②仅将传统 ＲｅｓＮｅＸｔ 网络中

Ｃｏｎｖ１的 ７×７×３的卷积层修改为 ３ 个 ３×３×３ 串联的

卷积层ꎬ记为 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ(２)ꎻ③仅将传统 ＲｅｓＮｅＸｔ 网
络瓶颈层中的卷积核使用 ３ＤＣＫ 拆分结构ꎬ记为 ３Ｄ－
ＲｅｓＮｅＸｔ(３)ꎻ④融合以上所有策略ꎬ构成本文使用的方

法ꎮ 输入图像大小为 ２２４×２２４×３２(有 ３２ 个切片组成

的三维图像)ꎬ使用以上方法结果如表 ３所示ꎮ
表 ３　 不同改进网络方法的结果

网络模型 ＡＣＣ(％) ＷＰ(％) ＷＲ(％) γ(％)

３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ(１) ７７.０３ ７７.７８ ７７.０４ ７８.３

３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ(２) ８０.３７ ８０.７６ ８０.３７ ７７.２

３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ(３) ８５.５６ ８６.２６ ８５.５６ ８４.７

本文方法 ８７.７８ ８８.３２ ８７.８７ ８６.４

　 　 通过表 ３可以看出对传统 ＲｅｓＮｅＸｔ 网络不同改进

方法的结果ꎮ 只使用单一策略都可以提升网络模型的

性能ꎬ如果使用全部策略构建 ３Ｄ －ＲｅｓＮｅＸｔ 网络ꎬ
ＡＣＣ、ＷＰ、ＷＲ、γ 的结果都好于 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ(１)、３Ｄ－
ＲｅｓＮｅＸｔ(２)、３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ(３)ꎮ 实验策略②相对于实验

策略①网络提升幅度最小ꎬＡＣＣ 只提高了 ３.３４％ꎻ实
验策略③相对于实验策略①网络参数量得到了降低ꎬ
ＡＣＣ 提高了 ８.５３％ꎻ本文方法使用了全部策略ꎬ综合

性能也是最优的ꎮ 各方法在测试集的混淆矩阵如图 ６
所示ꎮ

图 ６　 不同方法在测试集的混淆矩阵

(２)不同图像切片数的 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络性能对

比

在 ＡＤＮＩ 数据库中ꎬ不同受试者的 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图

像的切片数有可能不相同ꎬ为了在训练中保证每一个

输入的图像大小相同ꎬ分别将 ２２４×２２４×８、２２４×２２４×
３２、２２４×２２４×８０大小的图像输入融合所有策略的 ３Ｄ
－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络进行训练ꎬ对比不同切片数图像对网络

性能的影响ꎮ 实验结果如表 ４所示ꎮ
表 ４　 网络模型在不同切片数下的性能(％)

图像切片 ＡＣＣ ＷＰ ＷＲ γ

８ ８４.２３ ８１.３２ ８４.２２ ８３.３

３２ ８７.７８ ８８.３２ ８７.８７ ８６.４

８０ ８８.２１ ８４.７０ ８８.２３ ８５.７

　 　 对于不同图像的切片数ꎬ模型训练准确率变化ꎬ如
图 ７所示ꎮ

图 ７　 不同切片数模型准确率变化

通过表 ４可以看出ꎬ随着输入图像切片数的增大ꎬ
模型在 ＡＣＣ、ＷＲ 方面都有所提升ꎬ但提升幅度有限ꎬ但
在 ＷＰ 和 γ 方面性能有所下降ꎬ使用 ２２４×２２４×８０大小

的图像进行训练时间反而是使用 ２２４×２２４×３２大小的图

像训练的 ２.３倍ꎮ 通过图 ６可以看出ꎬ在模型训练的前

期ꎬ不同图像切片数输入的数据在准确率上升较快ꎬ在
经历了 ２５个迭代周期后ꎬ准确率趋于稳定ꎬ输入切片数

为 ８的图像模型准确率低于输入切片数为 ３２ 和 ８０ 的

图像模型大约 ３.５５％ꎬ对于输入切片数为 ３２和 ８０的图

像模型的准确率变化没有太大区别ꎬ图像中准确率曲线

基本重合ꎮ 综上所述ꎬ输入切片为 ３２ 的图像训练模型

不论在训练时间和模型准确率方面性能最优ꎮ
(３)多模态和单模态性能比较

本文分别选取输入图像大小为固定的 ２２４×２２４×
３２的单模态 ＭＲＩ 图像、单模态 ＰＥＴ 图像、多模态 ＭＲＩ
和 ＰＥＴ 图像在 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络进行分类实验ꎬ对比

多模态和单模态图像训练的 ＡＣＣ、ＷＰ、ＷＲꎮ 实验结

果如表 ５所示ꎮ
表 ５　 不同模态性能对比(％)

模态 图像切片 ＡＣＣ ＷＰ ＷＲ

单模态 ＭＲＩ 图像 ３２ ８３.１１ ８２.３２ ８３.２１

单模态 ＰＥＴ 图像 ３２ ８５.５１ ８４.３１ ８５.５２

多模态 ＭＲＩ＋ＰＥＴ ３２ ８７.７８ ８８.３２ ８７.８７

　 　 通过表 ５可以看出ꎬ多模态 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像在本
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文网络进行分类实验的性能优于任意单模态图像ꎮ 使

用单模态 ＰＥＴ 图像进行分类实验的性能优于使用单

模态 ＭＲＩ 图像ꎮ 图 ８ 绘制了单模态 ＭＲＩ 图像、单模

态 ＰＥＴ 图像、多模态 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像分类的受试者

工作特征( ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃꎬＲＯＣ)曲线ꎮ
ＲＯＣ 曲线下的面积反映了诊断的准确性ꎮ 从 ＲＯＣ 曲

线可以看出ꎬ在使用 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络对图像进行分

类的前提下ꎬ多模态神经影像诊断优于单模态神经影

像诊断ꎮ

图 ８　 单模态 ＭＲＩ 图像、单模态 ＰＥＴ 图像、多模态 ＭＲＩ 和
ＰＥＴ 图像分类的 ＲＯＣ 曲线

(４)不同模型性能比较

本文选取输入图像大小为固定的 ２２４×２２４×３２ 的

ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像在不同网络模型进行训练ꎬ对比不同

模型分类的 ＡＣＣ、ＷＰ、ＷＲ、γ 系数ꎮ 实验结果如表 ６
所示ꎮ

表 ６　 不同模型性能对比(％)
模型 切片数 ＡＣＣ ＷＰ ＷＲ γ

ＶＧＧ１９ ３２ ６３.８１ ６０.９１ ６３.８８ ５９.３

ＲｅｓＮｅｔ５０ ３２ ８０.３２ ７５.３２ ８０.４１ ７９.２

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３ ３２ ８２.６１ ７８.１３ ８２.５８ ８２.６

Ｃ３Ｄ ３２ ８５.２１ ８２.４２ ８５.１９ ８４.９

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ３２ ８４.７１ ８０.１７ ８７.６８ ８５.２

本文模型 ３２ ８７.７８ ８８.３２ ８７.８７ ８６.４

　 　 通过表 ６ 可以看出ꎬ由于二维的 ＶＧＧ１９ 和 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ５０模型无法处理连续切片之间的特征信息ꎬ所以

在 ＡＣＣ、ＷＰ、ＷＲ、γ 系数的性能最低ꎮ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３
网络主要使用了分解卷积的思想ꎬ将大卷积分解为多

个小卷积ꎬ在训练参数量降低的同时也提高了网络的

性能ꎮ Ｃ３Ｄ 是一种使用 ３Ｄ 卷积运算从 ３Ｄ 图像提取

空间和时间特征的分类模型ꎬ使用此模型不仅可以学

习到 ３Ｄ 图像的空间信息ꎬ还可以学习到连续切片之

间的特性信息ꎬ所以在模型性能方面对于 ＶＧＧ１９、
ＲｅｓＮｅｔ５０、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ３有了较大的提升ꎮ 对于密集连

接卷积网络 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 和传统网络 ＶＧＧ１９ 和 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ５０相比ꎬ减少了梯度消失和网络参数数量ꎬ网络深

度大大深于 ＶＧＧ１９ 和 ＲｅｓＮｅｔ５０ꎬ所以在模型性能方

面优于 ＶＧＧ１９ 和 ＲｅｓＮｅｔ５０ꎬ但此网络同样无法处理

连续切片之间的特征信息ꎬ模型性能弱于 Ｃ３Ｄꎮ 本文

设计的模型使用 ３Ｄ 卷积核同时考虑到获取空间和时

间的特征ꎬ还使用了大卷积分解为多个小卷积串联的

方法ꎬ减少了模型的训练参数ꎬ所以本文模型综合性能

相对于其他模型性能最优ꎮ

结　 论

本文提出了一种用于 ＡＤ 早期辅助诊断的深度学

习模型ꎬ本文设计了多模态 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络辅助诊

断模型用于训练 ＭＲＩ 和 ＰＥＴ 图像ꎮ 利用这两个独立

的 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络ꎬ通过卷积、池化和 ｓｏｆｔｍａｘ 等一

系列计算ꎬ提取 ＭＲＩ 图像特征和 ＰＥＴ 图像特征ꎮ 通

过相关分析来判断两个独立的 ３Ｄ－ＲｅｓＮｅＸｔ 网络输出

的一致性ꎮ 如果两种网络模型的结果相似ꎬ则可以直

观地看出对同一患者的诊断与不同的诊断方式相一

致ꎮ 在此基础上ꎬ提出了一种新的相关性计算方法ꎮ
本文计算了 ＰＥＴ 图像的诊断结果与 ＭＲＩ 图像的诊断

结果之间的皮尔逊系数ꎬ通过分析得到多模态神经影

像辅助诊断结果ꎮ 对数据集图像通过图像预处理和数

据增强扩展数据集ꎮ 在 ＡＤＮＩ 开放数据库上进行的大

量实验表明ꎬ本文方法的诊断效果在许多指标上都优

于其他辅助诊断模型ꎮ 实验结果表明ꎬ所提出的多模

态辅助诊断模型能够达到良好的诊断率ꎮ 下一步ꎬ将
对分类任务细化ꎬ研究 ｐＭＣＩ 和 ｓＭＣＩ 的分类任务ꎮ
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