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摘 要 阿尔茨海默病（Alzheimer's Disease， AD）作为一种致命的神经退行性疾病，其早期诊断与病理区域的精确

预测对于延缓病情进展和改善患者预后具有极其重要的意义，尽管过去的研究已经在自动化诊断技术上取得了进

展，现有方法在疾病的诊断准确率已经有着不错的水准，但其模型的可解释性仍是困扰临床研究的最大问题 .针对

这一背景，提出了一种结合三维位置编码与多模态的阿尔茨海默病诊断模型，该模型将三维位置编码、Transformer
自注意力机制和全卷积网络（FCN）有机结合，能够从三维医学影像数据中自动提取有效特征，生成代表整个大脑的

高分辨率疾病概率图，并通过多模态注意力机制将此概率图与客观临床信息有机融合，实现对AD的精准预测诊断

的同时，为模型决策过程提供更多的可解释层面 .
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Diagnosis of Alzheimer's disease via fusion of multimodal information 
and position encoding
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Abstract Alzheimer's Disease（AD）， as a fatal neurodegenerative disease， holds immense significance for early 
diagnosis and precise prediction of pathological regions in delaying disease progression and improving patient prognosis. 
Although past research has made progress in automated diagnostic technologies， the interpretability of existing methods 
remains the most significant issue troubling clinical studies， despite their commendable diagnostic accuracy. Against this 
backdrop， a diagnostic model for Alzheimer's Disease is proposed that integrates three-dimensional position encoding with 
multimodal data. The model combines three-dimensional position encoding， Transformer self-attention mechanisms and 
Fully Convolutional Networks（FCN） to automatically extract effective features from three-dimensional medical imaging 
data， generating high-resolution disease probability maps representing the entire brain. Through a multimodal attention 
mechanism， the probability map is organically integrated with objective clinical information， achieving precise predictive 
diagnosis of AD while providing more interpretable aspects for the model's decision-making process.
Keywords Alzheimer's disease； magnetic resonance imaging； Fully Convolutional Network； three-dimensional position 
encoding； multimodal attention

阿尔茨海默病（Alzheimer's Disease， AD）是一

种慢性神经退行性疾病，随着全球人口老龄化进程

的不断加速，患者数量持续增加 . 根据世界卫生组

织的数据，目前全球约有 5000万人饱受阿尔茨海默

病之苦，预计到 2050年，这一数字将近乎翻倍 .阿尔

茨海默病给患者带来认知、记忆和行为能力的重大

障碍［1］，推动阿尔茨海默病的早期诊断和科学治疗

策略的研发显得尤为紧迫［2］.
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在阿尔茨海默病患者的大脑中，异常蛋白质以

淀粉样斑块和神经纤维缠结的形态积聚，引发神经

元的丧失 .这些脑部变化通常在记忆问题显现之前

就已出现，主要影响到颞叶和海马体等区域 . 随着

医学影像技术的快速发展，磁共振成像（Magnetic 
Resonance Imaging，MRI）［3］已经成为研究阿尔茨海

默病脑部病变的重要工具 .尽管 sMRI对于观察大脑

结构变化具有非常高的灵敏度，但单纯的影像特

征，如海马体萎缩程度等，通常难以直接作为诊断

阿尔茨海默病的充分依据 . 因此，如何从复杂的脑

部影像数据中提取有助于阿尔茨海默病早期诊断

的有效特征，已成为当前研究的焦点之一 .
另一方面，深度学习模型在进行疾病诊断［4］和

影像分析时存在一定的“黑箱”问题［5］. 尽管这些模

型能够以惊人的准确度进行疾病诊断和影像分析，

但由于其复杂的结构和运作方式，往往很难理解模

型是如何做出特定的诊断或分类决策的 .这种不透

明性限制了这些模型在临床实践中的应用，因为医

疗行业对于诊断结果的可解释性和透明度有着极

高的要求 .
基于上述背景与需求，本文提出一种融合多模

态信息与位置编码的阿尔茨海默病诊断方法，主要

创新点如下：

（1）三维位置编码与图像块融合 . 精准地定位

与阿尔茨海默病相关的病理性变化区域；

（2）全卷积网络（Fully Convolutional Network，
FCN）［6］融合 Transformer的自注意力机制，有助于网

络更好地提取跨尺度的特征，更容易捕捉疾病在大

脑中的整体分布规律 .最终网络模型提供更多的解

释层面；

（3）影像与临床信息多模态融合 . 将代表大脑

疾病信息的高风险体素点与临床信息相结合，为疾

病诊断提供更全面的决策依据 .

1　结合三维位置编码与多模态的阿尔

茨海默病诊断模型

本研究提出基于三维图像分块的影像分析方

法 .融合多模态信息与位置编码的阿尔茨海默病诊

断模型整体框架如图 1所示 .首先对结构磁共振成

像（sMRI）数据进行网格采样，采用 45 × 45 × 45 体

素（voxel）的非重叠分块策略，对边缘区域实施零填

充（zero-padding）处理保证全脑覆盖 . 模型训练阶

段，通过随机采样策略从完整 sMRI数据中获取训练

样本块 .特征提取网络由FCN与三维位置编码模块

构成，通过迭代处理提取具有病理鉴别力的局部语

义特征，并构建高维特征空间中的疾病概率映射 .

图1 融合多模态信息与位置编码的阿尔茨海默病诊断模型整体框架

Fig. 1　Holistic framework of Alzheimer's disease diagnosis model via fusion of multimodal information and position encoding
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分 类 模 块 采 用 全 局 平 均 池 化（Global Average 
Pooling，GAP）层与融合多模态注意力机制的多层感

知 器（MLP），实 现 阿 尔 茨 海 默 病 与 正 常 对 照

（Normal Contrast，NC）的二元分类 . 在推理阶段，固

定网络参数后，通过逆分块操作将 Transformer编码

器输出的特征块按解剖位置重组，生成保持原始空

间拓扑关系的三维疾病概率分布图，实现病理区域

的可视化定位 .
1.1　三维位置编码

虽然 FCN 在提取局部特征时具备良好的鲁棒

性和泛化能力，但它在生成图像块级别的响应时没

有考虑每个图像块的具体空间位置信息，导致一些

含有关键病变信息的图像块未能得到充分重视，从

而可能造成重要诊断线索的遗漏 . 为此，文中进一

步引入了基于元素空间位置的三维位置编码机制，

以弥补FCN在处理时忽略绝对位置信息的不足 .
本文构建了一个能在三维笛卡尔空间中实现完

全平移不变性的表示方法，在这个表示中三维笛卡

尔空间的坐标被组织成一个四维张量 I ∈ L3 × W × H × D，

其中包含了3个坐标通道：冠状面、矢状面和轴位面 .
例如，I Coronal ∈ L1 × W′ × H′ × D′其在第一冠状平面上的所

有像素值设置为 1，第二冠状平面上的像素值为 2，
第三冠状平面上的像素值为 3，依此类推，直至覆盖

所有冠状层面 . 同样，矢状面和轴位面的坐标信息

也在各自对应的通道中以同样的方式进行填充和

归一化处理 .通过联合这 3个坐标通道，就形成了一

个全面表述三维笛卡尔空间中每一个体素位置信

息的四维张量 I，它可以用来精确指示大脑中任意

一个三维图像块在整体空间中的确切位置，使模型

能够更高效地利用空间位置信息去指导和优化特

征提取 .
设V为整个三维 sMRI图像体素空间，对于每一

个训练样本，定义输入图像 X 的维度为 181×217×
181 的体素空间，从 V 中随机选取 N 个体积图像块

Pi，其中 i=1，2，...，N，N=125，每个图像块的尺寸定义

为 45 × 55 × 45，图像块随机采样策略可以用以下

公式表示：

P (V ) = {P1，P2，…，P125|Pi ⊆ V ∧ ∀i ≠
j，Pi ∩ Pj = ∅，}， （1）

其中，P (V ) 是从 sMRI 图像体素空间 V 中生成的图

像块集合，Pi ⊆ V 表示每个图像块 Pi 是体素空间 V

的一个子集，Pi ∩ Pj = ∅；∪
i = 1

125
Pi = V表明所有的图像

块覆盖了整个图像体素空间V.
对于每个训练样本，设Pi是提取的图像块，Li是

相应的三维位置编码，将图像块和位置编码相拼接

后得到Ti，表示为：

Ti = Concat ( )Pi，Li . （2）
由于所有的图像块Ti都是独立的并以同样的方

式在FCN模型上处理，整个三维 sMRI图像体素空间

的输出可以表示为特征映射集合 { F1，F2，…，F125 }，
每个Fi都是一个分辨率为9 × 11 × 9的特征映射，再

经过线性扁平化（linear flatten）操作，将 FCN模型输

出的特征映射Fi转换为一维特征向量F′i：

F′i = ∪
i = 1

125
L ( )Fi ， （3）

其中，L 代表扁平化处理，F′ 是扁平化后的特征向

量，其维度是125 × 891.
1.2　特征提取网络

虽然 FCN在提取局部特征方面表现优异，但缺

乏对空间位置关系的建模能力 . 受启发于视觉

Transformer在处理自然图像任务中展现的卓越的全

局依赖捕捉能力，本文设计了一种融合了 FCN 和

Transformer 两大框架优势的新颖网络架构，最大化

地利用 FCN在进行局部特征提取方面的优势，以及

Transformer的自注意力机制可以捕捉图像块之间长

距离依赖关系的能力 .这种融合有助于网络更好地

提取跨尺度的特征，从而更容易捕捉疾病在大脑中

的整体分布规律 .最终期望网络模型提供更多的解

释层面，解决传统模型在可解释性方面的不足，在

阿尔茨海默病的诊断中实现更高的精准度和可

信度 .
在输入 Transformer编码器之前，为每个深层特

征 xp 添加位置嵌入 .最终的嵌入 z0 = xp + Epos，其中

Epos 是位置编码，确保网络能充分利用空间上下文

信息 . 接下来这些嵌入 z0 被送入 Transformer 编码

器 . 每个编码器包含两部分：多头注意力（Multi-
HeadAttention，MHA）模块和前馈神经网络（Feed-

ForwardNeural Network，FFNN）.
（1）多头注意力（MHA）是一种扩展自注意力

（Self-Attention）的技术，其目的是让模型能够同时

关注不同表示子空间中的信息，在多头注意力中，

有多个独立的自注意力模块（称为“头”），每个头有

自己独立的参数，可以并行地进行自注意力计算 .
多头注意力的流程可以表述如下：

首先，对输入数据进行线性变换，得到每个头

的查询（Query）、键（Key）和值（Value）：
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Qi = XWQi， （4）
Ki = XWKi， （5）
Vi = XWVi， （6）

其中，X是输入，WQi，WKi，WVi是每个头的查询、键、值

的权重矩阵 .
使用Qi，Ki，Vi计算自注意力：

Attention (Qi，Ki，Vi ) = softmax ( Qi K T
i

dk )Vi， （7）
其中，dk 是键的维度，softmax 函数使得所有的权重

之和为1，并且较大的权重对应的位置会被放大 .
最后，将所有头的注意力输出拼接在一起，然

后进行一次线性变换，得到最终的输出：

MultiHead (Q，K，V ) = Concat (head1，…，headh )WO，

（8）
其中，head i = Attention (Qi，Ki，Vi )，WO 是输出的权重

矩阵，h 是头的数量 .经过多头注意力模块，模型可

以在不同的表示子空间中学习和关注输入数据的

不同部分 .
（2）前馈神经网络（FFNN）：每个MHA的输出随

后通过一个 FFNN，这是另一种非线性变换，它通常

包含两个线性层和一个激活函数 .
MHA 和 FFNN 每个部分之后都有残差连接，并

跟随一个层归一化（LayerNormalization），表示为：

z' = LayerNorm ( z + Sublayer ( z ) )， （9）
其中 z是子层的输入，Sublayer是MHA或FFNN.

Transformer 编码器［7］堆栈中的第 l 个块在经过

层归一化、多头自注意力和MLP操作后，Transformer
编码器输出特征块并按照原始取块位置重新组合

成表示脑影像数据的空间结构信息的3D立体图，准

确生成反映当前样本的大脑疾病分布的疾病概率

图，这种像素级别的疾病概率图能够提供最细致的

病变分布信息，极大提高了模型的可解释性；同时

根据每个单样本的疾病概率图可以构建代表本数

据集全样本的马修斯相关系数（Matthews Correlation 
Coefficient，MCC）图［8］，直观地显示模型在哪个脑区

对阿尔茨海默病鉴别能力的强弱，从而帮助理解哪

些脑区对于识别疾病状态至关重要，同时揭示模型在

不同数据集上的稳健性和泛化能力 .在 Transformer
模型的末端，本文放弃了传统的 class token［9］的设计，

转而采用全局平均池化层（Global Average Pooling，
GAP）.GAP 在维持对输入图像平移不变性的同时，

能够在某些任务中取得优于 class token的成效 .

1.3　融合多模态注意力机制的 MLP 分类模型

通过 FCN 与 Transformer 模型构建了高分辨率

的大脑疾病风险概率图和MCC图后，将这些高MCC
值的特征位置（即大脑中被认为最有可能出现 AD
病理变化的区域）作为重点关注对象 . 将这些位置

对应的特征信息输入到多层感知器（MLP）模型中，

以进一步细化和优化对 AD 状态的预测 . 首先从

MCC 图中获取相应数量具有高 Matthews 相关系数

的体素位置，然后使用这些体素位置对应每个样本

相应位置的疾病概率体素值作为分类模型的输入，

MLP模型接收这些概率值作为输入后，进一步使用

结合年龄、性别和 MMSE得分等非影像临床特征进

行AD状态预测，以期望通过综合多种来源的信息，

更精确地对阿尔茨海默病状态进行诊断 .
为整合影像学特征和非影像学特征（年龄、性

别和MMSE评分），本文创新地采用了一种多模态注

意力机制，将其与 MLP 模型结合 . 多模态注意力模

型如图2所示 .

通过这种框架不仅能够从复杂的神经影像数

据中捕捉到与 AD 相关的微妙变化，还能够将易于

获得的临床数据融入模型决策过程，从而提升模型

诊断的准确性和可解释性 .将年龄、性别、MMSE 评

分非影像数据转为语言模态的特征 Nt，将其作为 Q
与HW × C的视觉特征交互，将两者分别经过Linear
层后相乘得到 Nt × HW 的特征矩阵，再经过 softmax
与经过 Linear的视觉特征Value相乘得到Nt×C的特

征，再经过 Linear 层后得到视觉信息主导的特征

（Vison-dominated Feature）.
本文设计了两类分类模型架构，如图 3所示，其

一为多模态融合分类模型，该模型整合了影像数据

图2 多模态注意力模型结构

Fig. 2　Structure of the multimodal attention model
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特征与临床信息特征，其核心在于多模态注意力机

制层，即前文所述的多模态注意力模型；其二为单

模态分类模型，仅以影像数据为输入，即仅依据从

sMRI图像中提取的疾病概率值特征进行诊断，未融

合任何非影像临床信息 .

2　实验结果与分析

2.1　数据集及预处理

2.1.1　实验所用数据集介绍

为了深入探究阿尔茨海默病的神经影像特征，

本研究挑选了 3个公认且广泛使用的数据集：阿尔

茨海默病神经影像学计划（ADNI）［10］；澳大利亚老龄

化影像、生物标志物和生活方式研究（AIBL）［11］；美

国国家阿尔茨海默病协调中心（NACC）数据库［12］，

并根据 ADNI 基线招募标准，从 ADNI、AIBL 和

NACC数据集中筛选出符合条件的55岁及以上参与

者，分为阿尔茨海默病患者组和认知正常对照组 .
在排除混合型痴呆、其他类型痴呆及可能影响认知

评估的中枢神经系统疾病或损伤，综合考虑结构磁

共振数据及年龄、性别、MMSE 评分等临床信息后，

最终从 ADNI 筛选出 417 名、AIBL 筛选出 382 名、

NACC筛选出 292名参与者，构建完整数据平台 .实
验数据信息如表1所示 .

2.1.2　数据集预处理

结构磁共振成像是研究大脑结构和神经变化

的重要手段，然而 sMRI数据的收集存在不少变数，

如设备差异、操作标准不一，各个研究中心在成像

协议上的差异以及个体大脑形态的天然差异等，因

此本文对 sMRI数据进行了一系列严格的标准化预

处理操作，旨在通过标准流程消除或最小化设备与

个体差异带来的影响，以确保数据的可比较性，包

括：（1）使用 SPM 工具包对所有数据统一进行前连

合（Anterior Commissure，AC）和 后 连 合（Posterior 
Commissure，PC）校正，确保不同患者之间大脑解剖

结构的一致性；（2）使用HD-BET工具进行颅骨分离，

从 sMRI图像中移除非脑组织，如颅骨、皮肤、脂肪和

颅外软组织［13］，只保留脑组织的图像信息；（3）使用

FSL［14］软件进行仿射配准将 sMRI图像与 MNI152模

板［15］线性对齐，减低图像数据的整体性差异，同时

对所有数据进行重采样，处理后的数据具有相同的

空间分辨率即 1 × 1 × 1 mm3；4）将配准后的图像数

据通过ANTs［16］软件包中的N4BiasFieldCorrection 工

具进行偏置场校正来消除图像中由于设备硬件限

制或磁场不均导致的非均匀亮度变化［17］.
本研究中使用的模型均是以ADNI数据库为基

础搭建而成，将ADNI数据库按照 3∶1∶1的比例随机

分为训练组（250 例）、验证组（83 例）和测试组（84
例）.同时，为了验证模型的泛化能力，还采用了两个

独立的数据库（AIBL和 NACC）进行了测试，样本数

分别为 382 例和 292 例 . 在网络训练方面，采用了

Adam优化器和交叉熵与熵损失作为混合损失函数 .
为确保结果的准确性，在每次训练之前都会对训练

集和验证集进行重新分配，这一过程重复了 5次 .模
型性能的评估则是通过计算平均值及其标准偏差

来呈现 .此外，网络模型是从随机权重开始训练的，

每批次处理 10 个样本，学习率设置为 0.0001，总共

迭代训练 3000次 .每进行 20次迭代，就对验证集进

行一次评估，并在取得最佳效果时保存模型的权重 .
最终通过测试集评估得出的网络模型在分类精度

和疾病概率图特性方面的性能优劣 .
2.2　评价指标

模型的性能通过模型预测的准确率（Accuracy，
ACC）、敏感度（Sensitivity，SEN）、特异度（Specificity，
SPE）、F1分数（F1-Score）和MCC来评估 .F1-Score综
合反映了模型的精确度和召回率，后者是衡量模型

正确标识所有实际正例的关键指标 .马修斯相关系

数是一个用于衡量二分类问题中模型预测质量的

图3 多模态与单模态分类模型

Fig. 3　Multimodal and unimodal classification models

表1　实验数据集信息

Tab. 1　Experimental dataset information
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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指标，其值介于-1和 1之间 .MCC考虑了真正例、假

正例、真负例和假负例这 4种情况，常用于衡量不平

衡分类问题的性能，各指标的公式如下：

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN . （10）

SEN = TP
TP + FN . （11）

SPE = TN
TN + FP . （12）

F1 - Score = 2TP
2TP + FN + FP . （13）

MCC =
TP × TN - FP × FN

[ ](TP + FP) (TP + FN) (TN + FP) (TN + FN) 1
2
，

（14）
其中，真正例（True Positives，TP）表示模型正确将正

例实例预测为正例的数量，真负例（True Negatives，
TN）表示模型正确地预测为负例的实例数量，假负

例（False Negatives，FN）表示模型错误地预测为负例

的实例数量，假正例（False Positives，FP）表示模型

错误地预测为正例的实例数量 .
2.3　实验结果与分析

2.3.1　病理区域检测模型实验结果与分析

本实验采用 patch-wise 训练策略来训练局部

FCN 模型，并将其迁移到整体的 sMRI影像模型中，

以获取相应大脑区域中的疾病概率，进一步生成全

脑AD病理概率分布图 .本文将 3D病理概率图按照

冠状面、矢状面和轴位面进行展示 .图 4展示了临床

确诊为阿尔茨海默症受试者的疾病概率图，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 5展示了临

床诊断为正常受试者的疾病概率图 . 图 6 展示了

AD/NC 对照的 4 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的对比可以看出 FCN
产生的高响应分布在具有解剖学意义的区域，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 .

图4 阿尔茨海默病受试者的疾病概率图

Fig. 4　Disease probability map of subjects with Alzheimer's disease

图5 正常受试者的疾病概率图

Fig. 5　Disease probability map of normal subjects

图6 AD/NC受试者的病理概率图

Fig. 6　Pathological probability map of AD/NC subjects
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为了评估 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，该样本图

能够展示出每个数据集病理区域预测相较集中的

区域，可以作为一种辅助手段来直观地展示对阿尔

茨海默病诊断影响最大的结构区域 .图 7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 .

2.3.2　分类模型实验结果和分析

实验共采用了 3 种不同的分类诊断方式：首先

是直接使用病理概率图提取相应的影像体素值作

为分类模型的输入；其次是将非影像数据，包括年

龄、性别和MMSE值作为分类模型的输入；最后是采

用多模态的方式，将疾病概率值和临床信息共同作

为分类模型的输入 .
在使用疾病概率图作为输入时，本文特别关注

疾病概率值的选取 .首先从MCC图中获取相应数量

具有高Matthew's相关系数的体素位置，然后使用这

些体素位置对应每个样本相应位置的疾病概率体

素值作为分类模型的输入 .如图 8所示，在不同体素

数量输入的条件下，分类模型的诊断性能存在显著

差异 .经过综合评估，最终确定选取 200个体素点作

为分类模型的输入，此时模型的分类性能达到最优 .

首先，在仅利用 sMRI影像数据生成的疾病概率

图中，本研究以提取的疾病概率值作为分类模型的

输入，对分类模型进行了测试，并对其在ADNI测试

集、AIBL和NACC数据集中的分类性能进行了统计

分析 .如表 2所示，相较于基准FCN和三维位置编码

的 FCN 模型，Transformer-FCN 融合模型在 ACC、

SEN、SPE、F1值以及 MCC 等指标上都有小幅提升，

说明融合后的 FCN 模型有助于从疾病概率图中提

取更具区分能力的特征，提高了分类性能 . 值得注

意的是，三维位置编码增强了模型对解剖结构空间

关系的感知，但在 AIBL数据集中，因部分病例病理

变化未引发显著结构位移，位置编码可能过度关注

正常解剖约束，反而弱化了对局部纹理特征（如灰

质细微萎缩）的敏感性，致使SPE和F1值略有降低 .
进一步将疾病概率值与临床信息（MMSE评分、

年龄和性别）一起作为多模态输入，输入到融合多

模态注意力机制的MLP模型中，得出融合多模态数

据的性能效果 .如图 9所示，多模态输入使模型的灵

敏度特异性曲线（Area Under the Curve，AUC）和准

确率-召回曲线（Area Under the Precision-Recall Curve，
AUC-PR）均有提升，证明模型具备临床异构数据的

泛化融合能力 .
最终，将融合了多模态注意力机制的MLP模型

与未添加多模态注意力机制的常规MLP模型，在多

模态输入条件下展开对比研究，以探究多模态注意

力机制对多模态融合所起到的促进作用 .表 3呈现

了这两种模型在 3个数据集上的定量分类指标对比

情况 .经对比发现，融合了多模态注意力机制的MLP
模型，能够更为有效地捕捉影像信息与临床信息之

间的高阶关联，推动两种模态信息实现相互补充，

进而极大地提升了模型的分类性能 .
为了更清晰地体现本文提出的阿尔茨海默病

诊断模型的优势，将本文实验结果与近几年关于阿

图7 不同数据集的MCC图对比

Fig. 7　Comparison of MCC plots of different datasets

图8 不同体素数量的模型准确率

Fig. 8　Accuracy of the model with different voxel counts
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尔茨海默病识别和分类的文献结果进行了对比，见

表 4.本文提出的方法在ACC、SEN、SPE都达到了最

优，印证了本文方法在阿尔茨海默病诊断领域的先

进性与有效性 .

3　结语

为提升阿尔茨海默病诊断模型的精确性与可

解释性，本文创新性地提出了一种融合多模态信息

与位置编码的阿尔茨海默病诊断模型，相较于其他

方法，在诊断准确率和可解释性方面均取得了较优

的结果 . 但本研究仍有进一步完善和拓展的空间：

例如，可以拓展到其他神经退行性疾病的诊断，如

帕金森病等，通过适当调整和迁移模型，实现智能

辅助诊断 . 此外，可以对数据特征进行队列追踪分

析，长期追踪实验数据中变量的变化，比较和分析

模型在时间轴上的稳定性和鲁棒性，探究模型的预

测结果是否会随时间变化而波动等 .
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