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基于图像融合技术的阿尔茨海默病检测研究
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摘   要： 利用傅里叶变换红外衰减全反射光谱（FTIR-ATR）技术采集阿尔茨海默病(AD)患者血浆样本 .

根据血浆膜样本的 FTIR-ATR 光谱数据，利用格拉姆角场（GAF）和马尔可夫转移场(MTF)将光谱数据编码为

二维图像，同时结合基于深度残差网络和注意力机制的神经网络模型，实现对阿尔茨海默病的筛查分类研

究 . 实验结果表明，使用 GAF-MTF-CNN 模型能够有效提升光谱特征提取的准确率 . 同时，使用二维数据结

合深度学习的方法比传统的分类方法具有更高的分类精度 . 采用 GAF 与 MTF 技术编码光谱为图像，结合改

进残差神经网络，有效提升了 AD 筛查模型的泛化能力与诊断精准度，优化了筛查性能 .
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Abstract： The plasma samples of Alzheimer disease（AD） patients are collected using Fourier 
transform infrared-attenuated total reflection （FTIR-ATR） spectroscopy technology.  Based on 
the FTIR-ATR spectral data of the plasma membrane samples， the spectral data are encoded into 
two-dimensional images by utilizing the Gram angular field （GAF） and Markov transition field 

（MTF）.  Meanwhile， a neural network model based on the deep residual networks and attention 
mechanism is combined to conduct the screening and classification research on Alzheimer 
disease.  The experimental results show that the GAF-MTF-CNN model can effectively improve 
the accuracy of spectral feature extraction.  Additionally， the method of combining two-
dimensional data with deep learning has better classification accuracy compared with traditional 
classification methods.  Encoding spectrum into images using GAF and MTF techniques， and 
combining them with an improved residual neural network， effectively enhances the 
generalization ability and diagnostic accuracy of AD screening models， optimizing the screening 
performance.
Key words： near-infrared spectrum； Alzheimer disease； Gramian angular field （GAF）； Markov 
transition field （MTF）； convolutional neural networks （CNN）

阿尔茨海默病（Alzheimer disease，AD）是全

球老年人口中最普遍的痴呆形式 .AD 患者可能

由于短期记忆的严重丧失和全面的认知功能障

碍［1］，需要早期发现和治疗 . 在现有的医疗筛查与

监测技术中，针对复杂疾病的筛查与监测，多数

依靠量表筛查、生化检验以及影像标志等 . 而在

使用过程中，上述所提常用筛查方法却存在掺杂

主观判断、操作复杂、侵入性高以及磁共振功能

成像、正电子发射断层扫描等多种脑成像技术［2］

检 测 成 本 高 昂 等 问 题 . 傅 里 叶 变 换 红 外 光 谱
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（FTIR）检测作为潜在筛查神经系统异常以及体

内各种代谢异常的手段［3-6］，已在 AD 筛查和辅助

诊断领域得到了较彻底的研究，许多研究提供的

统计数据表明其在临床环境中的应用具有真正

的前景［7］.Ryzhikova 等 ［8］利用血清拉曼光谱和人

工神经网络（ANN）对早期、中度、和患有 AD 的健

康个体进行分析，使用 PCA 变量作为输入的神

经网络模型无法识别与 AD 相关的重要波数或

从生化角度解释光谱信息 . 而国内只有少数研

究人员对 AD 的光谱筛选进行了探索性研究，吕

庆坤等［9］利用血浆和红细胞表面的增强拉曼光

谱技术开展老年人轻度认知障碍筛查研究，探

索 AD 的早期筛查，但远远不能满足实际应用要

求 . 国内外虽然已经选择了更为方便的包含 AD

标志物的血液，搭配光谱技术作为诊断和筛查

的重要方法，但光谱重要特征波段的选择依然

是关键难题，存在人工提炼特征信息缺失等问

题 . 疾病筛查本质上是一个分类问题，传统的机

器学习分类算法在从近红外光谱中提取特征时

仍面临挑战 . 近红外光谱包含众多连续分布的

波段，其中存在多个理论上对疾病分类有重要

指示意义的波段集合，但这些波段集合范围宽

泛，难以直接用作分类指标 . 当前算法难以从中

筛选出单个特征点，致使在实际筛查中误诊率

和漏诊率表现失衡，存在误诊率偏高或漏诊率

居高不下的情况 . 因此，首次将目光转向处理图

像数据以及特征提取更具优势的深度学习［10］来

构建合适的 AD 筛查体系 .

Wang 等［11］提出了格拉姆角场 （GAF）和马尔

可夫转移场（MTF），用于将时间序列编码为不同

类型的图像 . 这使得使用计算机视觉技术进行时

间序列分类和插补成为可能，在 20 个标准数据

集上使用此方法取得了极具竞争力的结果 . 这一

方法在数学和一维时序数据领域具有重要意义，

可以应用于多个领域，包括近红外光谱和疾病领

域 .Wang 等［12］提出了基于格拉姆角场的卷积神

经网络（GAF-CNN），将一维拉曼光谱数据转换

为图像，用于预测血糖的生化价值 .De Paula 等 ［13］

使用基于 2D 内核的 CNN 进行分类，采用 GAD

（Gramian angular difference）将 脑 电 图（EEG）数

据编码为图像预处理，此外，还使用一系列 CNN

进行了比较分析 . 本文采用 GAF 与 MTF 技术将

光谱数据编码为二维图像，结合改进残差神经网

络（含注意力机制）开展 AD 筛查 . 实验显示，该模

型能提升特征提取准确率与分类精度，增强模型

泛化能力和诊断精准度，优化筛查性能 .

1　实验材料和实验方法

1. 1　血浆光谱采集

2018 年 12 月至 2021 年 12 月，在中国天津市

环湖医院认知障碍门诊招募了 179 例 AD 患者

（包括 87 例早期和 92 例中期）和 237 例健康样本

作为健康对照组 . 本研究中描述的所有方案和方

法均已获得天津环湖医院医学伦理委员会（项目

编号 2020-60）的批准，并按照《赫尔辛基宣言》进

行 . 在对所有测试程序进行彻底解释后，获得了

所有参与者的知情同意 .AD 组患者符合美国国

家老龄化研究所和阿尔茨海默病协会关于可能

AD 的核心临床标准 . 采集 AD 不同症状阶段患

者和健康者的血浆样本的具体流程为：将血浆

样本批量加载至血浆膜制样板干燥成膜 . 制样

板由弹性的硅胶框架嵌入红外低吸收材质的载

体窗片构成，制样板上携带含有患者信息的二

维码标识 . 通过血浆膜样品板，样本成批同步干

燥，极大压缩了测量时 ATR 测试平台上样本原

位逐次干燥需要的时间，实现 ATR 的快速非原

位测量，满足大规模的筛查需求 . 采集使用带有

ATR 附件的 α-FTIR 光谱仪（Bruker Optics Ltd），

通过 OPUS 5.5 软件进行血浆样本 ATR-FTIR 光

谱的采集操作 . 血液样本按照标准操作程序收集

在 EDTA（ethylene diamine tetraacetic acid）管中 .

全血于 4 ℃，2 000 r/min 离心 10 min，获取血浆 .

血浆样本保存于-80 ℃. 测量时，样品在室温下解

冻 . 冷冻样品解冻后，分别取 1 µL 置于 ATR 表面，

通风干燥 5 min后进行测定 .光谱分辨率为 4 cm-1，

波数范围为 4 000~950 cm-1.179 个 AD 样品的近

红外光谱图如图 1 所示 .

图1　179个AD样品的近红外光谱

Fig. 1　Near-infrared spectrum of 179 AD samples
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1. 2　编码为图像的方法

1. 2. 1　格拉姆角场

格拉姆角场（GAF）可以将时间序列转换成

图像，从而能够使用卷积神经网络（CNN）处理复

杂疾病光谱数据 . 具体的转换过程如图 2 所示，既

能保留光谱吸收度的完整信息，也保持着吸收度

对波长的依赖性 . 时间序列数据转换为图像数据

后就可以充分利用 CNN 在图像分类识别上的优

势进行建模 .ATR 光谱转换格拉姆角场二维图像

的转换过程如下 .

通过极坐标变换将光谱吸收度值利用反余

弦函数编码为角度值 θi，将波数编码为半径 ri，其

转换过程如式（1）所示：

ü
ý

þ

ïïïï

ïïïï

θi = arccos ( )Ai ，0 ≤ A i ≤ 1   i = 12…789;

ri =
N - i + 1

N
.

（1）

式中：i 为光谱数字化生物标志物（波数）的显著

性排序序号；N 为光谱数字化生物标志物（波数）

的个数；Ai为第 i 个光谱数字化生物标志物（波数）

对应的吸收度 . 数据都落在极坐标系的单位圆

内，波数在极坐标系中被编码成不同的半径，吸

收度在极坐标系中被编码成角度，并不规则地在

极坐标系中向外延伸 .

GAF 定 义 下 的 内 积 形 式 为 <xi，xj>=cos（xi+

xj）. 即两个时序点之间的“内积”是这两个时序点

的极坐标转换后的极角之和的余弦，对变换后的

数 据 进 行 编 码 ，式（2）定 义 了 格 拉 姆 角 和 场

（GASF），其基于余弦函数，式（3）定义了格拉姆

角差场（GADF），其基于正弦函数 .
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. (3)

1. 2. 2　马尔可夫转移场

马尔可夫转移场［14-15］是用于编码动态转移

统计的框架 . 对于给定的时间序列 X=｛x1，x2，，

xn｝，其值域被划分为 Q 个区间，则每个 xi 可以

被映射到对应的 qj. 根据马尔可夫链中定义的

单 步 转 移 概 率 和 多 步 转 移 概 率 表 述 序 列 关

系为

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

pii - 1 = pii - 1( )xt Î qi|xt - 1 Î qi - 1  

pij = pij( )xt Î qi|xt - 1 Î qj i - j > 1 .
(4)

其中，pij 为多步转移概率，表示此刻位于 qi 分位

数区域的元素在下一刻跃迁到 qj 分位数区域的

概率 . 通过统计各时刻分位数序列的变迁情况来

获得具体的转移概率，因此可以得到 Q×Q 大小

的马尔可夫转移矩阵 W 为

W =
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úp11( )xt Î q1|xt - 1 Î q1  p1Q( )xt Î q1|xt - 1 Î qQ

p21( )xt Î q2|xt - 1 Î q1  p2Q( )xt Î q2|xt - 1 Î qQ

                                                                                   

pQ1( )xt Î qQ|xt - 1 Î q1  pQQ( )xt Î qQ|xt - 1 Î qQ

 . （5）

但是，它对分布和时间序列 X 的依赖性不够

强，矩阵 W 对原始时间序列存在较大的信息损失 .

马尔可夫链的特性是，在进行状态转移时，当前状

态的概率仅取决于前一个状态，而与更早的状态无

关 .为了将时间信息合并到 W 中，有效利用序列的

时间信息，提出了马尔可夫转移场M，定义为

图2　将光谱转化为图像

Fig. 2　Converting spectra into images
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. (6)

式中，Mij 表示具有时间间隔|i-j|的点之间的转移

矩阵，并且在 M 中，主对角线上的元素是指转移

到自身所在分位区的概率 . 最终得到 n´n 矩阵 ，

通过 PCA 降维去冗余后再进行图像转化 . 马尔可

夫转移矩阵的转化过程如图 3 所示 .

1. 3　搭建筛查模型

本文通过利用格拉姆角场技术和马尔可夫变迁

场，将 AD 患者的血浆光谱吸收度数据转换为二维

图像，编码为图像后得到的 6种不同类型的二维图

像如图4所示（AD1为AD早期，AD2为AD中期）.

将实验样本按 8∶2 的比例随机划分为训练集

和测试集，实验样本集的划分如表 1 所示 .

本文基于深度残差神经网络［16-18］进行改进，

深度残差神经网络是由微软研究院提出的采用

残差连接（residual connection）的结构 . 每个卷积

层由数量不等的基本块构成 . 本文将转换后的图

像数据作为输入（单通道和多通道），在改进的

ResNet34网络中进行训练和测试 .对基于ResNet34

网络的优化具体如下：①针对所采集样本数目偏

小，对网络结构进行对应调整 . 对于图像升维使

用的步长为 2 的卷积，存在主通道信息丢失过多

图3　MTF转换流程

Fig. 3　MTF conversion process

图4　6种不同图像

Fig. 4　Six different images
（a）—GADF-AD1； （b）—GADF-AD2； （c）—GASF-AD1； （d）—GASF-AD2； （e）—MTF-AD1； （f）—MTF-AD2.

表1　实验样本集划分
Table 1　Experimental sample set division 

模型数据集

AD 早期与健康对照组

AD 中期与健康对照组

训练集数目

AD

69

18

健康

85

32

测试集数目

AD

73

19

健康

86

34

4



第 6 期 李志刚等：基于图像融合技术的阿尔茨海默病检测研究

的问题，不利于主通道信息传播，使用 3×3 的最大

池化层进行下采样，再使用步长 1×1 的 Conv 进行

替换 . 这个改进并不增加模型复杂度和参数量 .

②加入 CBAM 注意力机制［19］.CBAM 是轻量级的

通用模块，它结合了通道注意力和空间注意力，

其作用是在卷积的过程中，给予每个通道不同的

权重比 . 残差网络模型结构如图 5 所示 .

使用上述网络进行模型训练，并适当调节学

习率等超参数，最终得到最优的神经网络模型 .

最后用独立测试集检验所训练模型的泛化能力，

使用准确率、敏感度、特异性等指标进行评价 . 整

体的 AD 筛查流程如图 6 所示 .

2　结果与讨论

2. 1　实验环境

实验是在 Windows 10 操作系统下完成，处理

器 为 Intel（R） Core（TM） i5-12500H，使 用 GPU

为 NVIDIA GeForce RTX 3060，16 GB 运行内存，

训练采用 PyTorch 1.12.0 框架，Python 3.9 的编程

环境以及PyCharm开发工具.初始学习率设置为0.01，

选择随机梯度下降（SGD）优化器更新模型参数 .

2. 2　GAF-MTF-iresnet34实验结果分析

首先对 AD 早期和中期的光谱数据进行预

处理，使用主成分分析（PCA）降维 . 选择的主成

分过少容易丢失相关信息，因此将降维后的主

成分数量分别设置为 64，128，256 和 512 进行实

验［20-21］，然后使用 GAF 和 MTF 将光谱数据转换

为二维图像数据，并将二维数据输入到优化后

的残差神经网络中 . 在本次实验所设定的条件

下，主成分的数量与图像尺寸呈现出一种直接

的对应关系，即主成分的数量确定为多少时，

图像尺寸恰好与之相等 . 为了验证不同图像尺

寸分类结果的差异，选择原始的 ResNet34 网络

进行训练 . 通过预测结果不断调整模型参数，

最终获得最佳结果 . 不同尺寸二维图像的分类

结果如图 7 所示 . 实 验 结 果 表 明 ，当 图 像 尺 寸

为 128 像 素 ×128 像 素 时 ，分 类 准 确 率 达 到 峰

值 ，能 够 获 得 更 多 的 有 效 信 息 ；再 加 大 图 像

尺 寸 ，分 类 准 确 率 未 明 显 提 升 ，不 仅 引 入 了

更 多 无 用 信 息 ，还 会 导 致 神 经 网 络 需 要 更 多

的 计 算 资 源 和 内 存 空 间 来 处 理 和 存 储 这 些 图

像 数 据 ，从 而 增 加 了 训 练 和 推 理 的 时 间 和

成本 .

图5　残差网络模型结构

Fig. 5　Structure of the residual network model

图7　不同二维图像尺寸的分类准确率

Fig. 7　Classification accuracy of different 
two-dimensional image sizes

图6　阿尔茨海默病筛查整体流程

Fig. 6　Overall process of Alzheimer disease 
screening
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为了验证本文提出的将光谱数据编码为图

像的方法的优越性，将转换后的 GAF 图像、MTF

图像以及两种图像融合后的双通道图像作为输

入，分别输入到 4 种网络进行对比试验 . 从图 8 可

以看出：对于 AD 早期和中期的筛查过程，在独立

测试集中，本文提出的筛查模型的准确率最高，

分别为 92% 和 93%；GASF 方法将吸收度光谱数

据从直角坐标域转换到极坐标域，然后编码为二维

图像，基本保留了原始数据的静态信息，但是

GADF 与 GASF 对于信息的提取略有差异，GASF

对AD光谱特征转换表现更好；而MTF方法的表现

不佳，可能与 MTF 的动态转换过程中更侧重于保

留动态信息，从而流失了更多的静态信息相关 . 双

通道输入在每个模型中都表现较好，旨在尽可能

多地保留原始光谱特征，因此将两种方法转换后

的二维图像作为双通道输入，以获得 GAF 的静态

信息和 MTF 的动态信息 .

本文还与机器学习中常用的分类算法进行了

对比，分类结果见表 2 和表 3. 在实际进行 AD 筛查

的任务中，更看重灵敏度指标，即不漏诊的概率 .本

文提出的模型与偏最小二乘判别分析（PLSDA）都

具有很高的分类精度，再次证明了所提出方法在

AD筛查诊断任务中的可行性 .

3　结  论

1） 将 含 有 痴 呆 信 息 的 人 体 血 浆 光 谱 通 过

GAF 和 MTF 技术编码为图像，不会损失任何原

有的光谱信息，并结合深度学习方法明显改善了

重要特征提取困难的问题，避免了针对具体应用

背景需要的人工调参以及专业知识的依赖，有效

改善了人工提炼特征存在信息缺失的问题，通过

二维图像结合神经网络构建的模型能够有效提

升筛查模型的泛化能力和鲁棒性 .

2） 将原始吸收度光谱特征降维至 128 并转

换为 128 像素×128 像素的 GAF 图像，相比于其他

尺寸更适合筛查模型的建立 . 本文提出的 GAF-
MTF-iresnet34 模型，与其他基于机器学习的分

类算法相比，具有更低的诊断误差 .MTF 比 GAF

技术保留更多的动态特征和更少的静态信息，使

用 GAF 和 MTF 图像作为双通道输入，使得残差

神经网络可以学习到光谱吸收度信息中的 GAF

静态信息和 MTF 动态信息 . 将一维吸收度光谱序

列编码为图像并结合改进的残差神经网络，能够

在不增加模型复杂度的基础上优化神经网络、提

高模型的学习能力，从而解决特征提取不足的

问题 .
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