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融合位置编码的阿尔茨海默症诊断与
病理区域可视化

葛威，刘汝璇，唐奇伶*

（中南民族大学 生物医学工程学院，武汉 430074）

摘 要 阿尔茨海默症（AD）的早期诊断对于及时治疗以减缓进一步恶化至关重要 .AD病理特征的可视化对于临

床应用具有重要价值 .研究设计了一种基于位置编码的全卷积网络（P-FCN）模型，该网络构建了大脑局部结构学习

策略，并迁移到整体 sMRI影像模型中，以生成高分辨率的病理概率图 .其中，位置编码将所有影像模板对齐到标准

空间，利用统一的笛卡尔空间表示脑图像的位置，并结合冠状面、矢状面和轴位面的位置信息生成三维位置编码 .P-

FCN模型融合位置响应与病理特征，将学习到的病理概率图应用于分类模型中 .分类模型使用基于注意力机制的

CNN-BiLSTM网络，以学习不同区域影像数据之间、多模态数据之间的关联信息，并提高模型对重要参数的敏感性 .
该模型使用ADNI数据集进行训练与测试，并使用独立的数据集（AIBL、NACC）对模型泛化能力进行验证 .在不同数

据集之间都能捕捉到相应的病理区域并表现出良好的诊断性能，验证了该方法在可视化病理区域及疾病诊断方面

的有效性及良好的泛化能力 .
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Fusion position encoding in Alzheimer's disease diagnosis and 
visualization of pathological regions
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Abstract The early diagnosis of Alzheimer's disease （AD） is the leading cause of dementia worldwide is critical for 
timely treatment to slow further deterioration. Visualization of pathological features in AD brain regions is of great value for 
clinical applications. In this work， a Position Encoding Full Convolutional Network （P-FCN） model based on a local brain 
structure learning strategy is designed， which is constructed and migrated to the overall sMRI image model to generate 
high-resolution probabilistic maps of pathology. In this regard， position encoding is performed by aligning all image 
templates to a standard space so that the positions of brain images can be represented using a uniform Cartesian space and 
combining position information from coronal， sagittal and axial planes to generate 3D position encoding. The P-FCN model 
fuses the position response with pathological features and applies the learned pathological probability maps to the 
classification model. The classification model uses a CNN-BiLSTM network based on an attention mechanism to learn 
associations between different regions of image data， between multimodal data， and to improve the sensitivity of the model 
to important parameters. The model is trained and tested using the ADNI dataset， and the model generalization ability is 
validated using independent datasets （AIBL， NACC）. The corresponding pathological regions were captured between 
different datasets and showed good diagnostic performance， demonstrating the effectiveness and good generalization ability 
of the method in visualizing pathological regions and disease diagnosis. 
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阿尔茨海默症（AD）是全球范围内导致痴呆症

最常见的原因［1］，其特点是认知功能逐渐受损，最终

导致不可逆转的神经元损失［2］.未来随着老龄人口的

不断增加，会加剧现有医疗服务的压力 .随着临床需

求的不断增加可能会加重老年人的发病率和死亡

率［3］，然而目前临床诊断过程非常耗时，并且需要临

床医生进行广泛的临床培训和经验积累 .因此，利用

深度学习可视化病理结构变化，以开发自动化方法

为临床医生进行阿尔茨海默症诊断提供有意义的

认知衰退发病机制信息 . 然而，由于病理区域与邻

近区域之间的低对比度、病理边界模糊以及病理形

状不规则等问题，使该任务具有一定挑战性 .
近年来，在阿尔茨海默症诊断方面，进行了持

续的研究，包括开发脑脊液（CSF）生物标志物［4］和先

进的成像模式（例如淀粉样蛋白和 tau 正电子发射

断层扫描（PET）［5-6］）.但这些诊断方法受限于研究环

境，临床诊断仍依赖于传统的临床评估［如简易智

力状态检查量表（MMSE）］、神经心理学测试［7］和结

构磁共振成像（sMRI）［8］.需要进一步优化这些生物

标志物和成像模式，以改善阿尔茨海默症的临床诊

断和管理 .与痴呆症相关的脑部萎缩是阿尔茨海默

症及其进展的重要生物标志，结构性磁共振成像可

以无创地捕捉萎缩过程所引起的深刻的大脑变化，

尤其考虑到萎缩过程甚至早于失忆症状的出现［9］.
虽然 sMRI揭示了阿尔茨海默症相关的大脑特征性

变化，例如海马和顶叶萎缩，但这些特征被认为缺

乏基于成像的阿尔茨海默症诊断的特异性［10］.针对

阿尔茨海默症的诊断存在单一 sMRI图像相对不精

确，CSF 和 PET 诊断侵入性较强以及缺乏具有足够

经验和诊断专业知识的临床医生等不足之处，本文

将 sMRI影像数据和临床信息相结合，应用深度学习

技术进行 AD 诊断［11］. 此方法具有广泛的临床应用

前景，可以为研究阿尔茨海默症的病理机制和治疗

策略提供有力的支持 .
深度学习已广泛应用于AD领域研究，例如，基

于 3D CNN 网络［12-13］将 3D 全脑图像作为输入，进行

准确的阿尔茨海默症诊断；基于体素形态及先验知

识提取块级和区域级特征［14-15］，用于检测AD结构变

化并进行诊断 . 尽管取得了令人鼓舞的结果，但由

于以下原因，这些模型尚未完全融入临床实践 . 首
先，目前深度学习算法缺乏外部验证，因为大部分

模型都仅在单一数据集上训练和测试 . 此外，尽管

目前研究能够对疾病进行高精度分类，但目前的方

法中既没有阐明潜在的诊断决策，也没有指出与输

出预测相关的病理特征 . 在医学应用中，决策的解

释与诊断的依据（例如，哪些脑区有助于决策）对于

临床整合、错误追踪和知识发现至关重要 . 目前已

有的深度学习方法在临床应用方面面临两大主要

问题：一是缺乏对单一数据集驱动模型的外部验

证，二是目前深度学习模型决策过程的不透明性 .
为了克服上述限制，本文选择三种不同的数据集

进行模型开发和验证，并构建了一种基于位置编码的

全卷积网络（Position Encoding with Full Convolutional 
Network，P-FCN）模型，将病理区域的位置响应与分

类特征相结合，以生成可视化的阿尔茨海默症高风

险病理概率图，然后将其用于预测阿尔茨海默症的

状态 .此外，为了提升分类性能，本文设计了基于注

意力机制的 CNN-BiLSTM 分类模型 . 集成多模态的

输入数据（包括选定高风险病理概率图中的体素以

及年龄、性别和MMSE），通过BiLSTM学习来自不同

区域疾病体素值之间的联系及影像数据与非影像

参数之间的关联，以准确预测阿尔茨海默症状态 .

1　数据与方法

1.1　实验数据集

本文使用的阿尔茨海默症相关样本选取自

三个不同的数据集（ADNI、AIBL 及 NACC）. ADNI
（Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative）［16］是一

项纵向多中心研究，旨在开发用于早期检测和跟踪

阿尔茨海默症的临床、影像学、遗传和生化生物标志

物 . AIBL（Australian Imaging， Biomarkers and Lifestyle 
Flagship Study， AIBL）［17］是澳大利亚同类研究中规

模最大的，旨在发现影响阿尔茨海默症发展的生物

标志物、认知特征和生活方式因素 .NACC（National 
Alzheimer's Coordinating Center）［18］维护着一个大型

关系数据库，其中包含从美国各地的阿尔茨海默症

中心收集的标准化临床和神经病理学研究数据 .
本文数据选取和排除标准参考了ADNI研究［16］

的基线招募方案，选取了年龄大于等于 55岁，临床

诊断为阿尔茨海默症或认知正常，并在临床诊断日

期前后 6个月内进行了 1.5T-T1加权 sMRI影像诊断
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的样本 .此外，排除了混合性痴呆、非阿尔茨海默症

痴呆、严重创伤性脑损伤史、严重抑郁症、中风和脑

肿瘤以及重大全身性疾病的样本 .本文使用相同的

标准来选择其他数据集队列中的样本，以保持一致

性 .本文从ADNI队列中选择了 417人，从AIBL中选

择了 382人，从NACC队列中选择了 292人 .除 sMRI
影像数据外，本文还获取与阿尔茨海默症相关的临

床信息（年龄、性别和MMSE）.年龄有助于模型更好

地捕捉随年龄增长带来的大脑形态变化，从而提高

预测性能 . 将性别纳入模型，有助于模型区分性别

因素对大脑形态和病理变化的影响 .MMSE 评分是

常用的评估认知功能的工具，对早期诊断和病情监

测具有重要作用 .将MMSE评分引入模型，可以增强

模型对早期认知变化的感知能力 .详细信息如表 1
所示，其中 AD 表示被诊断为阿尔茨海默症，NC 表

示正常的受试者 .对于一个人在时间窗内进行了多

次 sMRI扫描的情况，本文选择最接近临床诊断日期

的影像作为样本 .

1.2　图像预处理

训练之前将所有数据集获取到的NIFTI格式的

sMRI影像数据按照标准流程进行预处理 .首先使用

HD-BET［19］工具剥离颈部组织及脑颅骨 . 其次使用

FSL软件中提供的FLIRT工具［20］对影像数据进行仿

射配准，使其与MNI152模板线性对齐，以消除全局

的线性差异，使不同的影像数据之间具有相同的空

间分辨率 (1 × 1 × 1 mm3）.然后将NIFTI数据转换成

numpy数组，以便进行高效的数据处理和分析，并进

行 Z-score 体素标准化，将数据转换为标准正态分

布，消除了不同数据之间尺度差异的影响，使其更

具可比性和一致性 . 裁剪掉体素值低于-1 或高于

2.5的强度异常值，以确保数据分析的可靠性和准确

性 . 最后去除图像背景，将脑部区域之外的所有背

景区域的体素值都设置为-1，以确保背景强度均匀 .
经过以上预处理步骤最终得到的影像数据的尺寸

为181 mm × 217 mm × 181 mm.
1.3　融合位置编码生成病理概率图

本文使用基于位置编码的全卷积神经网络（P-

FCN）来可视化阿尔茨海默症的病理区域 .首先，采

用 patch-wise的训练策略对输入的 sMRI图像进行训

练 .具体来说，将每个完整的 sMRI影像进行随机采

样，得到 n个 patch，然后将采样到的 patch传递给 P-

FCN模型进行训练 .使用位置编码获取的相应位置

响应并与FCN模型得到的特征表示相融合，以提高

模型的性能 .使用样本对应阿尔茨海默症的真实标

签作为分类指标，进行模型训练 .
接着，由于 P-FCN模型的操作与输入数据大小

无关，因此本文将经过 patch-wise 训练策略的模型

迁移到整体 sMRI影像中 .通过使用局部预训练的模

型来预测整个 sMRI影像映射疾病的二分类概率，使

该模型能够生成输入 sMRI样本的病理概率图，实现

AD 的病理区域的可视化，并利用病理区域的体素

信息增强分类模型 .
1.3.1　基于patch-wise训练策略的P-FCN模型

鉴于三维 sMRI影像数据庞大的数据量与计算

参数，本文使用计算效率高的 patch-wise 训练策略

来训练 P-FCN模型，P-FCN采用随机采样 3000个尺

寸为 47 × 47 × 47体素 patch作为网络的输入 .考虑

到 sMRI图像分析任务中，位置信息对于病理区域辨

别非常重要，因为不同的病变可能会在不同的位置

出现 .为了准确地捕捉 sMRI影像中的病变位置和形

状，本文设计了基于位置编码的门控分支将位置信

息与病理特征相结合 .位置编码使用了一个三维的

笛卡尔坐标系来指定 sMRI影像中每个体素的位置 .
这个坐标系可以被看作是一个全局的空间参考系，

可以在不同的 sMRI影像之间共享 .与使用独热编码

（One-Hot Encoding）［21］表示位置信息相比，位置编码

能够指示每个体素在笛卡尔坐标系中的精确位置，

而独热编码只能指示位置是否存在 .这种方式可以

更好地表达不同体素之间的相对位置关系，提高模

型对 sMRI影像中不同位置的特征表征能力 .故将位

置编码与卷积神经网络相结合，以提供更加灵活的

位置信息控制机制，使模型可以更好地表达 sMRI影
像中不同位置的特征信息 .

为了提取不同受试者的采样图像 patch的位置

信息，需要将所有 sMRI 图像通过线性仿射配准到

标准空间模板（MNI152）. 因此，所有图像共享同一

个三维笛卡尔空间 . 通过三维笛卡尔坐标系，位于

( i，j，k ) 中的 patch 可以定义为 Pi，j，k，其中 ( i，j，k ) 表示

表1　实验数据的人口统计学和临床信息

Tab. 1　Demographic and clinical information on trial data
Dataset

ADNI

AIBI

NACC

Category
NC
AD
NC
AD
NC
AD

Total（Male/
Female）

229（119/110）
188（101/87）
320（144/176）

62（24/38）
151（49/102）
141（64/77）

Age， median 
［range］

76［60，90］
77［55，91］
72［60，92］
66［55，93］
72［56，94］
76［55，95］

MMSE， median 
［range］

29［25，30］
23［18，28］
29［25，30］
21［6，28］

29［21，30］
22［0，30］
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3D空间中的坐标，如图1中所示 .进一步将三维笛卡

尔空间中的坐标表示为 4D 张量 I ∈ L3 × W × H × D，该张

量由三个通道（即冠状位、矢状位和轴位）组成［22］.每
个坐标通道都是通道为 1的张量，如冠状面表示为

ICoronal ∈ L1 × W × H × D，其值在第一个冠状面上填充为 1，
在第二个冠状面上填充为 2，在第三个冠状面上填

充为 3，以此类推 .将所有冠状面填充完之后，对所

有冠状面每一面的数值进行-1和 1之间归一化 .类
似地，ISagittal、IAxial的值分别通过矢状面和轴向面填充 .
将这三个坐标通道被连接起来，最终形成一个完整

的表示三维笛卡尔空间位置的张量 I ∈ L3 × W × H × D.由
于 3D 空间坐标指示了大脑区域的位置，本文通过

sMRI随机采样的区域信息，从 I ∈ L3 × W × H × D获取到

对应patch的位置信息 I' ∈ L3 × W' × H' × D'.

如图 2 所示，P-FCN 模型由 FCN 和基于位置编

码的门控分支组成，其中 FCN 包含六个卷积块，前

四个卷积块都由3D卷积层组成，每个卷积层都包含

以下操作：3D最大池化、3D批量归一化、Leaky Relu
和Dropout.基于位置编码的门控分支由位置编码和

门控网络组成，所有的 sMRI样本都共享一个三维笛

卡尔坐标空间，本文从标准的 4D 张量 I ∈ L3 × W × H × D

空间获取到对应 patch 的位置信息 I' ∈ L3 × W' × H' × D'，
并作为基于位置编码的门控分支的输入 .位置编码

获取到随机采样 patch 的位置信息 I'，并对 patch 的

中心位置信息进行编码，使其能与FCN提取的特征

表征相融合 .通过层次化提取卷积神经网络中感受

野的中心位置，以获取 patch的中心位置信息 .这个

提取过程使用多层卷积和非参数化核权重，其中核

中的所有权重都设置为 0，但中心位置权重为 1. 经
过此过程提取到的 patch 中心位置信息尺寸为

L3 × w × h × d，并通过 2个 1 × 1 × 1的卷积层以增加特征

映射的数量来提取相关语义特征表示 Î ∈ Lf × w × h × d，

每个卷积层都包含 3DInstanceNorm 及 ReLu 激活函

数，以便检测任务定向的区域 . 在门控网络中通过

2层 1 × 1 × 1的卷积层对语义特征表示进行编码减

少输出特征图的数量，并对剩余的特征图平均化，

最终通过 sigmoid激活函数生成 patch病理位置响应

G ∈ L1 × w × h × d.位置响应由Gi，j，k ∈ [ 0， 1 ]组成，表示位

于（i， j， k）位置产生的病理响应程度 .将通过基于位

置编码的门控分支生成 patch 级的病理位置响应 G

乘以 FCN网络中经过卷积层获得的病理特征，产生

具有位置感知的patch级病理响应，将其传入最后两

个分类卷积层 .最后两个卷积层充当分类任务的密

集层，在训练过程中，P-FCN模型的参数通过最小化

病理位置感知的 patch级响应和真实标签之间的误

差来进行优化 .这里的真实标签是指每个patch所属

的类别信息（正常或异常）. 在训练过程中，模型在

ADNI验证集上达到最低错误时被保存 .
将参与训练 sMRI样本随机采样到的 patch体素

块反复应用于 P-FCN模型训练 .考虑到卷积操作会

逐层减小输入的大小，因此本文针对每层卷积层的

输出进行设计，以确保最终输出形状为 2 × 1 × 1 ×
1.在训练过程中，P-FCN对于每个 patch会产生两个

标量值，这些值可以通过应用 softmax函数转换为相

应的阿尔茨海默症和正常认知概率 . 然后，选取两

个概率中较大的值作为分类的依据 . 通过这种模

式，该模型被训练来推断表明大脑疾病状态的局部

模式 .通过基于位置编码的门控分支训练，使P-FCN
能够同时学习特征表示和位置感知，从而更有效地

提取疾病的病理特征 . 同时，位置编码的门控分支

也能够提高模型的可解释性，因为它揭示了构成模

型决策依据的病理位置和特征 .
1.3.2　病理概率图生成模型

鉴于 FCN的操作与输入数据大小无关，并且基

于位置编码的门控分支直接使用全脑三维笛卡尔

空间的坐标表示 I ∈ L3 × W × H × D作为输入，这与 patch

图1 三维笛卡尔空间中特定大小和位置的块信息提取

Fig. 1　Extraction of block information of a specific size and location in a 3D Cartesian space
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级网络中输入的位置信息是相同的 .故可以将基于

patch-wise 训练策略的 P-FCN 模型迁移到全脑网络

模型中 .如图 3所示，使用经过预训练位置编码与门

控网络能够提取全脑病理位置信息，产生具有全脑

位置信息的响应 G ∈ L1 × w' × h' × d'，并与预测分支提取

的病理特征相融合，将融合后的结果进行后续分类

卷积操作，并通过 softmax函数转换为相应的阿尔茨

海默症和正常认知概率 .可以获取到大脑整体区域

映射到的病理区域概率，从而生成该患者的大脑病

理概率图 .

1.4　基于注意力机制的CNN-BiLSTM分类模型

在为所有受试者生成病理概率图后，又设计了基

于注意力机制的CNN-BiLSTM分类模型框架预测输

入样本的状态，通过从病理概率图中选择一定数量阿

尔茨海默症概率值来预测阿尔茨海默症状态 .其中数

量选择基于对分类模型整体性能的测试，该性能是使

用ADNI训练数据得到Matthew's相关系数（MCC）图

进行估计的 .从这些位置提取的特征用作分类模型

的输入，该模型对阿尔茨海默症状态进行二元分类 .
除病理概率图选取的影像特征外，本文还将受

试者的临床数据（如年龄、性别和 MMSE评分值）作

为附加信息输入到分类模型中 .临床数据参数能够

图2 P-FCN网络模型的整体结构

Fig. 2　Overall structure of the P-FCN network model

图3 病理概率图生成模型的框架

Fig. 3　A framework for pathological probability map generation models
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为模型提供与阿尔茨海默症状态相关的额外信息 .
通过采用基于注意力机制的 CNN-BiLSTM 模型，本

文实现多模态数据的有机融合 . 具体地，将一维的

临床特征与选取的一维影像特征一同输入到 CNN
模型中，通过这种方式将影像特征和临床特征融合

在一起 .融合后的特征被传递至BiLSTM网络，以便

更准确地捕获序列性的信息，并运用注意力机制来

对不同输入的贡献进行加权 .
基于注意力机制的CNN-BiLSTM分类模型架构

如图 4 所示 . 首先，模型输入的训练数据经过一维

CNN网络进行特征提取，通过应用多个卷积层加深

了CNN网络特征提取的过程，使模型能获取更高级

别的特征，使预测任务更具鲁棒性和辨别力 .接着，

使用 BiLSTM 层用于学习输入数据之间的关联信

息，BiLSTM通过前向和后向状态建模能捕捉到上下

文信息进而更好地理解数据之间的关系 .为了进一

步提高模型性能，本文引入了一个注意力层，其作

用是合并重要特征并重新分配权重来选择关键特

征 . 最后，通过全连接层将提取的特征映射到预测

目标，从而对疾病状态进行预测 .

输入数据首先通过三个连续的一维卷积（Conv）
层来提取深度特征 .每个卷积层都使用了尺寸为3的

卷积核进行卷积处理，随后经过批量归一化（BN）、

ReLU 激活函数和最大池化层 . 由于影像数据是来

自不同脑区的疾病概率值组成，不同脑区数据之间

的关联非常复杂 .为了学习不同脑区之间的联系，以

及影像数据及非影像数据之间的关联信息，在通过

CNN层后，将输出特征输入BiLSTM模型，以从特征

图中学习到特征间的关联信息 . Bi-directional LSTM
网络是一个双向堆叠的 LSTM 网络，具有前向和后

向LSTM特征 .先前的值是通过前向LSTM网络学习

的，类似地，未来的值是通过应用后向LSTM网络反

向学习的 .后一层隐藏状态的利用有助于学习前向

和后向信息，以提高模型的表现 .通过Bi-LSTM单元

执行操作如下所示：

hn = σ (W1xt + W2

   
hn - 1 ) × tanh (Ct ) ， （1）


hn = σ (W3xt + W4

   
hn - 1 ) × tanh (C't ) ， （2）

ogn = w5

hn + w6


hn ， （3）

其中，xt表示第 t层的输入 .w* 是 LSTM 单元门的权

重 .hn和 
hn分别是前向和后向输出 .通过 BiLSTM 输

出门（output gate）得到特征表示为 ogn，其保留了有

关双向步骤的信息 .在本文中，经过1维CNN的特征

向量被输入到BiLSTM模型中，并采用‘tanh’激活函

数来完成归一化并有助于减少过度拟合问题 .
通常情况下，输入数据的各个参数对于特定预

测的贡献是不同的 .因此，筛选出最重要的特征参数

来实现识别的目的就成为了另一项任务 . 为此，注

意力机制被用来强调预测过程中最重要的参数 .首
先，注意力机制根据来自 BiLSTM 网络不同通道的

输入数据计算最终的隐藏状态和注意力得分向量 .
接着，采用点积函数来获得相应特征的权重信息 .然
后，对这些权重信息运用 softmax函数来获得归一化

的权重分数 . 最后，将这些对齐和归一化的分数通

过等式（4-6）进行求和以形成上下文向量 .本研究采

用点积注意力机制，因为它具有良好的时间复杂度 .
μi = tanh (wd × flatten (ogn ) + bd ) ， （4）

αn = exp ( )μi μd∑n
exp ( )μi μd

 ， （5）
αvt = ∑

n

αnogn ， （6）
其中， μn为隐藏层的表示信息， μd是特征向量的相

图4 基于注意力机制的CNN-BiLSTM分类模型结构

Fig. 4　Structure of CNN-BiLSTM classification model based on attention mechanism
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似度，αn是归一化权重 .wd和 bd分别是神经网络训练

时初始化的权重矩阵和偏置向量 .重要参数的影响

可以通过计算 μn和 μd的相似度来衡量 .然后，通过

对每个输入特征使用 softmax 函数获得归一化权重

αn.最后，将注意力层输出的注意特征 αvt输入到密

集层中，对疾病状态进行分类预测 .

2　实验与分析

2.1　实验环境

CPU： Intel Xeon Gold 6240@2.60 GHz × 72； 
GPU： NVIDIA TITAN RTX 24 G × 2； 内存： 64 G； 
操作系统为 64 位 Ubuntu 20.04.5 LTS； cuda：11.0； 
Python 3.7； Pytorch 1.7.0.
2.2　实验设置

本文的模型都是基于 ADNI 数据集构建的，将

ADNI数据集按照 3∶1∶1的比例随机分为三组，分别

用于训练、验证和测试 . 此外本文还使用其他独立

的数据集（AIBL和 NACC）进行测试，以评估模型的

普适性 .模型的训练集和验证集在每次训练之前都

会重新划分，并重复进行了 5次 .模型的性能以平均

值和标准偏差的形式表示 .该网络模型是通过随机

初始化权重进行训练 .本文使用了Adam优化器，学

习率为0.0001，mini-batch大小为10.
通过病理概率生成模型得到从ADNI训练集数

据中获取到的Matthew's相关系数（MCC）图，从MCC
图中获取相应数量具有高 Matthew's 相关系数的体

素位置，以提取样本对应位置的病理概率体素值作

为分类模型的输入 .为了验证分类模型中输入不同

体素数量的影响，本文测试在不同体素数量输入的

情况下分类模型的诊断性能 . 如图 5 所示，本文在

MCC 图上选择不同数量下的最优 Matthew's 相关系

数的体素位置，并将相应位置的病理概率体素值输

入到分类模型中进行测试 . 通过实验测试比较，本

文选择分类性能最优情况下体素的输入数量，最终

确定选取200个体素位置作为分类模型的输入 .
2.3　评价指标

分类模型对AD及NC受试者进行分类诊断，并

基于对ADNI测试数据以及其他独立数据集（AIBL和

NACC）的预测生成了灵敏度-特异度曲线（Sensitivity-

Specificity Curve）和精确率-召回率（Precision-Recall 
Curve ）曲线 .此外，本文采用 5种评价指标评估分类

模型的整体性能表现，包括：模型预测的准确率

（Accuracy，ACC）、敏感度（Sensitivity，SEN）、特异度

（Specificity，SPE）、F1 分数（F1-Score）和 Matthews 相
关系数（Matthews Correlation Coefficient，MCC）.F1分

数同时考虑了测试的精确度和召回率，其中召回率

（Recall）是评价分类模型性能的指标之一，它衡量

了模型在所有实际正例中正确识别出多少个正例 . 
F1分数定义为：

F1_Score = 2 × TP
2 × TP + FP + FN， （7）

其中，TP（True Positive）表示真阳性值、FP（False 
Positive）表示假阳性值、FN（False Negative）分别表

示假阴性值 .Matthews 相关系数（MCC）用于平衡衡

量二元分类器在不同规模数据集上的分类质量，其

定义如下：
MCC =

TP × TN - FP × FN
(TP + FP) (TP + FN) (TN + FP) (TN + FN)  ，

（8）
其中，TN表示真阴性值（True Negative）.
2.4　实验结果与分析

2.4.1　病理概率图生成结果

将经过 patch-wise 训练策略的 P-FCN 迁移到完

整 sMRI样本中，可以从全脑位置信息编码中提取病

理位置响应并获取在相应的大脑区域中生成病理

特征，进一步生成全脑 AD 病理概率分布图 . 将 3D
病理概率图按照冠状面、矢状面和轴位面进行展示 .
图 6展示了临床确诊为阿尔茨海默症受试者的病理

概率图，红色区域表示阿尔茨海默症的高风险区，

其推断的阿尔茨海默症概率>0.5，而蓝色区域表示

低风险的病理区域，其推断的阿尔茨海默症概率<
0.5.图 7展示了临床诊断为正常受试者的病理概率

图 .在图 8中展示AD/NC对照的四组对照样例，前两

个样本被临床诊断为阿尔茨海默症，而后两个样本

被临床证实为认知正常的受试者 .从AD与NC对比

图5 不同体素数量的模型准确率

Fig. 5　Model accuracy for different voxel counts
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可以看出 P-FCN 产生的高响应分布在具有解剖学

意义的区域［23］，例如海马、颞叶和顶叶区域 .表明生

成的病理概率图可以辨别出与 AD 相关的病理

特征 .

为了评估 P-FCN 生成病理概率分布图的阿尔

茨海默症病理区域与神经解剖学的一致性，本文构

建了 Matthews相关系数（MCC）的全样本图 .该映射

能够展示出每个数据集病理区域预测相较集中的

区域（图 9），从而作为一种辅助手段来展示对阿尔

茨海默症类别诊断影响最大的结构区域 .Matthew相

关系数（MCC）的体素图在所有数据集中都是单独

计算的，以证明 P-FCN 在不同数据集（特别是外部

数据集）的预测性能的泛化能力 . 图中显示了来自

ADNI的训练集、验证集、测试集和AIBL及NACC数

据集的MCC图 .

2.4.2　分类模型实验结果

本文使用 P-FCN 模型生成相应样本的病理概

率图，并将其应用于基于注意力机制的 CNN-

BiLSTM 分类模型中 .分类诊断分为两种方式，直接

使用病理概率图提取的疾病概率值作为分类模型

的输入，或采用多模态的输入方式包括疾病概率

值、MMSE 评分、年龄和性别信息，以准确预测独立

数据集中阿尔茨海默症状态 .
本文探究使用 sMRI影像数据以及多模态数据

作为分类模型输入的性能表现 . 首先，在仅使用

sMRI影像数据的情况下，对分类模型进行了测试，

并统计了其在 ADNI 测试集、AIBL 和 NACC 数据集

中的分类性能 . 图 10 展示了模型的灵敏度-特异性

曲线和准确率-召回曲线 .在三项测试数据集中，灵

敏度-特异性曲线下的面积（Area Under the Curve，
AUC）的平均值超过 0.88，表明模型具有良好的分类

性能 . 然而，在准确率 -召回曲线下的面积（Area 

Under the Precision-Recall Curve，AUC-PR）方 面 ，

AIBL测试集的性能相对较低，这表明在该测试集中

对正样本的判别能力较弱 . 进一步，将提取的影像

数据与年龄、性别和MMSE值一起作为多模态输入，

计算其在三项测试集中的分类性能，图 11展示了多

模态分类模型的灵敏度-特异性曲线和准确率-召回

曲线 . 在多模态分类模型中，三项测试数据集的

AUC和AUC-PR指标均接近1，说明通过添加临床信

息可以使模型获取更全面的患者信息，从多个角度

捕获患者特征，从而提高模型整体性能 .
为了评估临床特征对分类模型的贡献度，引入

SHAP（SHapley Additive exPlanations）方法［24］对分类

模型输入的临床信息进行分析，统计年龄、性别及

MMSE的 SHAP平均绝对值 .根据图 12的结果，发现

年龄和MMSE的 SHAP平均绝对值分数高于性别因

素 .这表明在模型的预测中，年龄和MMSE分数对于

结果的影响更为显著，而性别因素虽然影响较低，

图8 AD/NC受试者的病理概率图

Fig. 8　Pathological probability maps for AD/NC subjects

图7 正常受试者的病理概率图

Fig. 7　Pathological probability graph for normal subjects

图6 阿尔茨海默症受试者的病理概率图

Fig. 6　Pathological probability map for Alzheimer's subjects

图 9 不同数据集的MCC图

Fig. 9　MCC plots for different datasets
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但也对模型的预测产生了一定的影响 .
两种分类模型的具体结果在表 2 中展示，通过

五种指标详细确认了这两种分类模型的具体性能，

以及它们在外部数据集中的诊断性能及泛化能力 .
在仅使用 sMRI 影像数据的分类模型中，AIBL 测试

集呈现出准确率、特异度指标较高，然而敏感度、F1

分数和 MCC相对较低 .通过与 AUC-PR指标进行对

比，可以得出分类模型在AIBL测试集中更倾向于将

样本分类为负例，即对正样本的判别能力较差 . 这
可能是由于AIBL数据集中负例样本（NC）明显多于

正例样本（AD），导致数据集类别不平衡，进而影响

了准确率和特异度指标的表现 .进一步比较 sMRI分
类模型及多模态分类模型，结果表明多模态数据输

入在五个指标上均取得了一致的性能改进，进一步

证实多模态数据输入可以使模型从不同角度获取

信息 .F1 分数综合考虑了模型的精确度和召回率，

因此在数据不平衡的情况下，它能够提供更全面的

性能评估 .通过对两种分类模型 F1分数比较，特别

是对AIBL数据集的分析，证明了临床信息的引入为

图12 临床特征的SHAP平均绝对值

Fig. 12　Mean absolute SHAP values for clinical characteristics

图 11 多模态数据分类模型的性能

Fig. 11　Performance of multimodal data classification models

表2　基于注意力机制的CNN-BiLSTM分类模型的性能

Tab. 2　Performance of CNN-BiLSTM classification model based on attention mechanism

sMRI

Multimodel

Dataset
ADNI
AIBL
NACC
ADNI
AIBL
NACC

Accuracy
0.8575±0.0213
0.8970±0.0149
0.8142±0.0105
0.9592±0.0155
0.9475±0.0080
0.8881±0.0184

Sensitivity
0.8463±0.0624
0.6129±0.0334
0.7882±0.0282
0.9722±0.0227
0.8677±0.0087
0.9234±0.0122

Specificity
0.8667±0.0233
0.9715±0.0130
0.8384±0.0426
0.9485±0.0435
0.9629±0.0103
0.8552±0.0461

F1-scroe
0.8414±0.0291
0.6187±0.0465
0.8038±0.0067
0.9559±0.0153
0.8433±0.0197
0.8890±0.0153

MCC
0.7142±0.0454
0.5793±0.0596
0.6295±0.0216
0.9204±0.0286
0.8127±0.0238
0.7801±0.0337

图10 影像数据分类模型的性能

Fig. 10　Performance of image data classification models
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模型提供了额外的特征，有助于更好地区分正负样

本，缓解了类别不平衡造成的问题 .MCC 衡量了预

测结果与真实标签之间的相关性，它考虑了真阳

性、真阴性、假阳性和假阴性的数量，适用于不同类

别分布和不同误差权重的情况，多模态分类模型在

三项测试集中MCC分数均有所提升，进一步证实了

多模态数据的引入对于提高模型的鲁棒性和准确

性具有积极作用 .

3　结语

本文设计了基于位置编码的全卷积神经网络

（P-FCN），通过位置编码得到相应病理区域位置的

响应并与FCN模型中提取的病理特征相融合，最终

生成高分辨率的病理概率图 .病理概率图可以结合

非影像的参数信息来进行精确的阿尔茨海默症状

态诊断 .P-FCN 模型输出的病理概率图能可视化阿

尔茨海默症疾病的高风险区域，能从传统诊断方式

中得出隐匿性的疾病位置信息，进而为分类模型的

决策及诊断提供实际依据 . 然后，根据几种不同的

评价指标，对基于注意力机制的 CNN-BiLSTM 分类

模型的诊断性能进行评估，在影像协议、地理位置

和招募标准等方面具有广泛差异的不同数据集上

表现出一致的优越的诊断性能，证明了本文方法具

有较高的准确率和泛化能力 .
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