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摘 要:阿尔茨海默病(AD)是一种神经退行性疾病,是痴呆的主要原因,准确的诊断出 AD具有重要意义。利用来

自大脑的氟脱氧葡萄糖正电子发射断层成像(FDG-PET)和结构磁共振成像(sMRI)的多模态数据可以从不同角度提

供关于病变的全面信息,提高诊断的准确性。然而影像数据具有大量冗余信息,并且不同模态的特征也有显著差异。
使用传统的卷积神经网络和简单的特征拼接方法无法有效利用多模态数据的互补信息,从而限制 AD的诊断性能。
针对此问题,提出了一种结合sMRI与FDG-PET的多模态影像 AD分类方法。该方法通过嵌入坐标注意机制和空

间-通道重构卷积来捕捉影像中的特异性区域并限制冗余信息;同时设计了一种并行交互网络,不仅可以增强每个模

态自身的特征,还可以根据其他模态的特征进行自适应调整,从而实现模态之间的有效交互。在ADNI数据集上评估

了提出网络的分类性能,准确率、敏感性和特异性分别达到了93.66%、91.67%和95.41%,实验结果表明,与现有的

AD分类网络相比,本文提出的网络具有更优异的性能。
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Abstract:
 

Alzheimer's
 

disease
 

(AD)
 

is
 

a
 

neurodegenerative
 

disease
 

that
 

is
 

a
 

significant
 

contributor
 

to
 

dementia.
 

Accurate
 

diagnosis
 

of
 

Alzheimer's
 

disease
 

(AD)
 

is
 

of
 

great
 

significance.
 

The
 

integration
 

of
 

multimodal
 

data
 

from
 

Fluorodeoxyglucose
 

positron
 

emission
 

tomography
 

(FDG-PET)
 

and
 

structural
 

magnetic
 

resonance
 

imaging
 

(sMRI)
 

of
 

the
 

brain
 

provides
 

a
 

comprehensive
 

information
 

of
 

lesions
 

from
 

multiple
 

perspectives
 

and
 

enhancing
 

diagnostic
 

accuracy.
 

However,
 

the
 

image
 

data
 

is
 

highly
 

redundant,
 

and
 

the
 

features
 

of
 

the
 

various
 

modes
 

are
 

also
 

significantly
 

disparate.
 

Traditional
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

and
 

simple
 

feature
 

concatenation
 

methods
 

are
 

unable
 

to
 

effectively
 

utilize
 

the
 

complementary
 

information
 

of
 

multi-modal
 

data,
 

consequently,
 

this
 

limits
 

the
 

diagnostic
 

performance
 

of
 

AD.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

we
 

propose
 

a
 

multimodal
 

image
 

AD
 

classification
 

network
 

combining
 

sMRI
 

and
 

FDG-
PET.

 

The
 

network
 

incorporates
 

coordinate
 

attention
 

mechanisms
 

and
 

spatial-channel
 

reconstruction
 

convolution
 

to
 

capture
 

specific
 

regions
 

in
 

images
 

and
 

limit
 

redundant
 

information.
 

A
 

parallel
 

interaction
 

network
 

is
 

also
 

designed,
 

which
 

not
 

only
 

enhances
 

each
 

modality's
 

own
 

features,
 

but
 

also
 

adaptively
 

adjusts
 

itself
 

according
 

to
 

the
 

features
 

of
 

other
 

modalities,
 

thus
 

realizing
 

effective
 

interaction
 

between
 

modalities.
 

The
 

classification
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

network
 

is
 

evaluated
 

on
 

the
 

ADNI
 

dataset,
 

and
 

the
 

accuracy,
 

sensitivity,
 

and
 

specificity
 

reach
 

93.66%、91.67%
 

and
 

95.41%,
 

respectively,
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

network
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

a
 

superior
 

performance
 

compared
 

to
 

the
 

existing
 

AD
 

classification
 

networks.
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0 引  言

  阿尔茨海默病(Alzheimer's
 

disease,
 

AD)是一种进行

性的神经退行性疾病,是老年人群罹患的主要疾病之一。
随着疾病的发展,患者通常会出现记忆衰退和认知功能的

恶化,还可能出现语言障碍、行为改变和日常生活能力丧
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失[1]。研究表明,全球约有5
 

000万人患有痴呆,预计到

2050年患者人数将增加两倍,这将极大地增加疾病负担和

医疗保健成本[2-3]。而在AD的早期阶段进行一定的药物、
锻炼和记忆训练可以缓解疾病进展并改善患者的生活质

量[4]。临床上一般依靠医生结合诊断数据进行综合分析来

诊断AD,这要求医生具有丰富的临床经验,同时医生的主

观判断也有可能存在误诊。在医疗资源紧张的今天,迫切

需要一种客观的诊断方法辅助医生对AD患者的诊疗提供

支持。
目前,神经影像检查是 AD诊断的常用手段之一。其

中,最 常 用 的 成 像 技 术 是 结 构 磁 共 振 成 像 (structural
 

magnetic
 

resonance
 

imaging,
 

sMRI)与正电子发射断层成

像 (positron
 

emission
 

computed
 

tomography,
 

PET)。

sMRI可以揭示AD病情发展中的脑部结构性变化,清晰直

观的展示脑组织的萎缩和病变[5-6]。而PET可以显示大脑

代谢和功能状态的情况,如18F-氟脱氧葡萄糖正电子发射

断层成像(fluorodeoxyglucose
 

positron
 

emission
 

computed
 

tomography,FDG-PET)可以在脑萎缩之前检测到与 AD
相关的糖代谢水平变化[7-8]。两种成像技术的结合,可以提

供一种有效的AD诊断方法。
近年来,卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)在计算机辅助诊断[9]、医学图像分割[10-12]等领域的应

用已经取得了成熟的进展。CNN网络是指通过堆叠具有

卷积计算的卷积层进行特征提取的一类网络的总称,如
ResNet、VGG、DenseNet等经典网络都属于 CNN 网络。
与传统的机器学习方法相比,基于CNN的方法可以实现

更好的特征提取,也消除了复杂且耗时的人工特征提取过

程。AD的病变主要发生在大脑区域,而3D脑影像包含的

信息极其复杂,并且有价值的病变信息往往非常细微,传统

的CNN网络难以有效地提取脑影像特征。因此需要通过

改进网络或增强数据的方式来加强特征提取能力。例如,
邓爽等[13]利用改进的VGG网络,通过弱监督注意力学习、
数据增强和双线性注意力池化,实现细粒度分类。然而

AD是一种复杂的疾病,涉及到大脑的结构和功能变化,仅
依靠单模态数据无法提供足够的信息。

现今的AD分类研究仍然以单模态 MRI影像为主,但
越来越多的研究表明,多模态数据可以从多个角度提供互

补信息,有效提高分类性能[14-15]。张昀枭等[16]分别提取

sMRI影像特征和临床数据非影像特征,再将两种特征进

行级联后进行分类。Narazani等[17]使用多模态3D
 

ResNet
网络,基于sMRI和FDG-PET影像数据实现AD评估,并
通过实验表明FDG-PET数据比sMRI数据表现更好。Lin
等[18]设计了一种基于极限学习机的分级方法,该方法将患

者的 MRI、PET、脑脊液(cerebrospinal
 

fluid,
 

CSF)和遗传

数据作为输入,每种数据分别获得分类分数,然后将这些分

数连接起来用于AD分类。这些研究在融合多模态数据特

征时采用简单的级联和加权求和,这可能导致模型被来自

某些模态的信息主导,而忽略来自其他模态的信息。针对

这个问题,Zhang等[19]提出了一种多模态AD诊断框架,整
合PET、MRI、CSF的信息,提高了诊断准确率。Aviles-
Rivero等[20]引入双重嵌入策略来构建一种新型的半监督

学习框架,该框架可以整合多模态影像数据和非影像数据

的高阶关系。Cheng等[21]提出了一种基于去相关约束的

AD诊断模型,从FDG-PET和sMRI数据中获取不同的病

变特征,使用去相关约束函数降低不同模态之间的特征相

似性。虽然这些方法使模型可以综合多种模态数据的信息

来提高分类性能,但多模态数据之间的异质性和冗余噪声

也会导致模型难以区分和有效利用多模态数据之间的互补

信息,从而影响融合特征的表达能力[22-23]。
现阶段,关注多模态数据互补融合的 AD分类研究较

少。其中,Zhang等[24]提出了一种基于金字塔注意机制的

生成对抗网络模型PA-GAN,通过在生成对抗网络中嵌入

金字塔注意力来生成PET影像,然后将生成的PET影像

和真实的 MRI影像直接进行映射得到融合影像,再使用

CNN网络对融合影像进行特征分类。该方法实现了多模

态影像融合,但生成的PET影像实质上是对 MRI影像信

息的深度挖掘,信息的真实性和丰富度无法与真实的PET
影像相比。Liu等[25]提出了一种基于分层注意力的多模态

融合模型 HAMMF,使用ResNet-18来提取各模态影像的

浅层特征,然后引入通道和空间注意力提取更细粒度的病

理特征,并在通道和空间注意力中嵌入Transformer的多

头注意力机制来捕捉不同模态之间的相关性。这种方法可

以有效的捕捉脑影像中的细微病变,但因为在特征提取的

同时也进行特征融合,会导致部分病变特征丢失,且影响融

合效果。
针对上述问题,本文提出了一种新的端到端的多模态

影像AD分类方法。针对脑影像的特点,本文方法设计了

一个基于3D
 

CNN架构的特征提取子网络,通过堆叠卷积

计算层、激活函数和归一化层进行特征提取,并在此基础上

嵌入坐标注意机制[26](coordinate
 

attention,
 

CA),加强网

络对病变区域的捕捉能力,同时引入空间-通道重构卷积[27]
 

(spatial
 

and
 

channel
 

reconstruction
 

convolution,
 

SCConv),
有效减少特征提取过程中冗余信息的干扰。为应对多模态

数据的异质性,本文采用一个跨模态并行交互子网络以实

现两种影像特征之间的有效融合,从而充分利用它们的互

补信息以实现AD分类。

1 结合sMRI和 FDG-PET的多模态影像分类

网络

1.1 网络总体结构

  本文提出了一种新的端到端的多模态影像AD分类网

络。网络总体框架结构如图1所示。
首先,使用特征提取子网络分别从sMRI影像和FDG-

PET影像中提取出病理特征Fm 和Fp 之后,将两种特征输
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图1 网络总体框架图

Fig.1 Overall
 

network
 

framework
 

diagram

入并行交互网络进行交互融合得到融合特征Fmerge,最终将

融合特征输入分类器实现 AD分类。提出的方法可以由

式(1)表示。

P(Y|MRI,PET)=Classifier(Fpi(Fex(MRI,PET)))
(1)

其中,P 表示分类结果,Classifier表示分类器,Fpi 表

示并行交互子网络,Fex 表示特征提取子网络。

1.2 影像特征提取子网络

  本文的特征提取子网络基于3D
 

CNN架构,通过堆叠

卷积层进行特征提取,具体结构与ResNet-18相似,都是由

输入卷积层、四层残差结构、平均池化层组成。本文每个残

差结构包含两个残差块,其中每个残差块又由两个卷积层

和跳跃连接构成。残差结构可以有效的解决网络训练过程

中的梯度消失和梯度爆炸等问题。子网络框架如图2
所示。

图2 基于3D
 

CNN架构的特征提取子网络

Fig.2 Feature
 

extraction
 

subnetwork
 

based
 

on
 

3D
 

CNN
 

architecture

  特别的,本文的特征提取子网络针对AD分类任务进

行了改进。首先,与常规图像不同,脑影像的特征提取更

关注于大脑的细微变化,为了避免丢失有效信息,本文的

输入卷积层应用3×3×3卷积核替换7×7×7卷积核进行

浅层特征提取。卷积层包括卷积计算层、BatchNorm层和

ReLU激活层。然后,考虑到脑影像的复杂性,本文在残差

结构中嵌入了坐标注意机制与空间-通道重构卷积。改进

后的残差结构通过嵌入坐标注意机制加强网络对于病变

区域的捕捉能力,同时使用空间-通道重构卷积降低特征提

取过程中的冗余信息。网络通过堆叠四层残差结构以实

现深层特征提取,四层残差结构的通道数分别为32、64、

128、256。
为了更好的表示每层残差结构的计算过程,这里假设

上一个卷积层的输出特征图为fc∈ ℝB×C×D×H×W
 

(其中B、

C、D、H、W 分别表示训练批次大小、通道数、特征图深度、
高度和宽度)。首先使用坐标注意机制对特征图进行特征

加权,为了适应本文的3D影像数据,本文将坐标注意机制

从2D结构改进为3D结构。改进后的具体结构如图3所

示。利用3个一维的池化操作将输入特征分解为沿3个方

向的位置感知特征fd ∈ ℝB×C×D×1×1、fh ∈ ℝB×C×1×H×1 和

fw ∈ ℝB×C×1×1×W,这3个位置感知特征都嵌入了特定的方

向信息,随后分别编码为3个注意力图,每个注意力图都

沿一个空间方向捕获输入特征的长距离依赖关系。最后

通过乘法将3个注意力图应用到输入特征上得到加权后

的特征fc' ∈ ℝB×C×D×H×W。

图3 坐标注意力机制

Fig.3 Coordinate
 

attention

如图2所示,经注意力加权后,进一步将特征输入级

联的两个残差块中。两个残差块具有相同的结构,不同的

是只有第一个残差块会进行下采样操作。对于第一个残

差块,输入特征先由一个卷积核为3×3×3,stride为2的

卷积层下采样为fr∈ℝ
B×C×

D
2×

H
2×

W
2,然后进行空间-通道重

构卷积,如图4所示,展示了空间-通道重构卷积的架构图。
空间-通道重构卷积(SCConv)是一种轻量级卷积模
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图4 空间-通道重构卷积

Fig.4 Spatial
 

and
 

channel
 

reconstruction
 

convolution

块,它 由 两 个 核 心 单 元 组 成:空 间 重 建 单 元 (spatial
 

reconstruction
 

unit,
 

SRU)和 通 道 重 建 单 元 (channel
 

reconstruction
 

unit,
 

CRU)。SRU采用分离重构的策略来

抑制空间冗余。它将整个特征图分解为包含不同有效信

息量的两个特征,之后再将两个特征进行重构,剔除冗余

信息。CRU采用分割、变换、融合的策略来减少通道冗余。
它允许网络更有效的组合来自独一无二的通道的信息,同
时通过轻量的卷积运算和特征重用方案处理冗余信息。
在大量的实验中,将SCConv嵌入到各种最先进的图像分

类和目标检测方法中,都展现了卓越的性能。
为了减少计算量同时实现跨通道信息交互,本文先使

用 1×1×1 卷 积 压 缩 通 道 数,得 到 特 征 图 fr' ∈

ℝ
B×C'×

D
2×

H
2×

W
2

 

(其中,c'为压缩后的通道数),随后再应用空

  

间-通道重构卷积进行冗余特征压缩。之后,再使用1×

1×1卷积将重构后的特征升维为fr∈ℝ
B×C×

D
2×

H
2×

W
2。第2

个残差块具有相似的流程。
输入的原始影像数据在经过浅层特征提取和四层残

差结构的深层特征提取后,再经过全局平均池化(global
 

average
 

pooling,
 

GAP)得到最终的病理特征Fm 和Fp。

1.3 并行交互网络

  对于AD分类任务,不同模态的数据可以提供互补信

息,但如何有效地整合这些互补信息是如今研究的重点。
代理注意力[28]是一种新的自注意力机制,通过引入代理向

量的方式聚合深层特征,比广泛采用的Transformer自注

意力机制更有效,同时保留了全局上下文建模的能力。近

年来,交叉注意力的思路在图像和文本之间的跨模态任务

中表现出了优异的性能。受此启发,本文将交叉注意力的

思路应用到代理注意力上,设计了一个并行交互网络,使
用一种模态的特征来引导另一种模态特征进行代理注意

力计算,从而实现了两种成像特征的跨模态交互以及它们

各自特征的自适应调整。并行交互网络的具体框架如图5
所示。

图5 并行交互网络

Fig.5 Parallel
 

interactive
 

network

  该部分包含两个并行分支:MRI分支和PET分支,每
一个分支内采用多头交叉注意力的形式来进行跨模态信

息交互。以PET分支为例,多头注意力包含多个子网络,
对于单个子网络,首先使用3个不同的线性变换分别将输

入的 MRI病理特征Fm 映射为查询矩阵Qm,将PET病理

特征Fp 映射为键矩阵Kp 和值矩阵Vp,计算过程如式(2)
所示。

Qm =WqFm,
 

Kp =WkFp,
 

Vp =WvFp (2)

其中,Wq、Wk、Wv 表示网络待学习的权重变换矩阵。

与传统注意力机制不同的是,代理注意力引入了额外的代

理向量A,代理向量A 可以充当Q 的代理以聚合来自K 和

V 的信息,然后将信息广播回Q,这种方式集成了Softmax
注意力和线性注意力。如图5所示,本文采用简单的池化

策略从查询Q 中提取出代理A,将代理A 视为查询,并在

A,K,V 之间执行注意力操作,以从K 和V 中聚合出代理

特征VA,计算公式如式(3)所示。

VA =Softmax(A
(K)T

dk

)V (3)
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其中,dk 表示A,K 的维度大小。随后,利用A 作为

键,VA 作为查询Q 第二次注意力计算中的值,这样可以将

来自代理特征VA 的全局信息广播回查询Q,并得到该子

网络的最终输出hn,计算过程如式(4)所示。

hn =Softmax(QA
T

dk

)VA (4)

最后,将多个子网络的输出特征hn 进行拼接并经过

线性变换将它们映射到与输入相同的特征空间以得到最

终特征F'p,如式(5)所示。

F'p=Concat(h1,h2…hn)Wo (5)
其中,hi 表示第i个子网络的输出特征,Wo 表示线性

映射的权重参数。

MRI分支与PET分支具有对称的操作流程,最终两

个分支分别生成对方特征交互引导的特征F'm 和F'p,再将

两个特征进行相加,得到最终的融合特征Fmerge。该网络

的并行对称结构不仅可以促进两种模态特征之间的交互,
还可以保留自身模态有价值的信息,从而在AD分类中实

现两种成像信息的相互补充和增强。最后,本文采用全连

接层作为分类器,融合特征Fmerge 作为输入,经过全连接层

和Softmax 归一化后得到分类概率。

2 数据集构建
 

2.1 ADNI数据集

  本文使用的sMRI和FDG-PET数据均为3D影像,来
自于阿尔茨海默病神经影像学计划(Alzheimer's

 

disease
 

neuroimaging
 

initiative,
 

ADNI)。该数据集是目前最大规

模的阿尔茨海默病研究数据集之一,于2004年由美国生

物医学成像与生物工程研究所、美国国立卫生衰老研究所

等组织联合创立。本文从ADNI中选择了具有配对FDG-
PET和T1加权的sMRI影像数据的受试者。

2.2 数据集划分

  本文以受试者为单位进行训练集、验证集和测试集划

分,避免出现数据泄露问题[29-30]。同时为了确保训练集、
验证集和测试集中数据的均衡分布,在样本的多个统计参

数上进行均衡划分,统计参数包括年龄、性别、临床量表评

分。其中临床量表采用简易精神状态检查量表(mini-
mental

 

state
 

examination,
 

MMSE)和临床痴呆评定量表

(clinical
 

dementia
 

rating,
 

CDR),这两种量表都是临床上

医生进行AD诊断的重要参考依据。划分后的数据集统计

情况如表1所示。构建的数据集共有1
 

052例样本,其中

  表1 数据集统计情况

Table
 

1 Dataset
 

statistics
数据集 类别 样本量/例 年龄/岁 MMSE CDR

训练集
CN 347 74.49(7.46) 28.96(2.09) 0.02(0.17)

AD 280 75.90(7.27) 21.80(2.44) 0.89(0.18)

验证集
CN 115 75.44(6.89) 28.98(1.17) 0.04(0.17)

AD 105 74.81(7.61) 21.67(3.62) 0.88(0.23)

测试集
CN 109 75.04(5.96) 28.76(1.18) 0.03(0.21)

AD 96 74.75(6.86) 21.11(3.16) 0.91(0.27)

包括认知正常(cognitively
 

normal,
 

CN)样本571例,阿尔

茨海默病(AD)样本481例。表1中,年龄、MMSE、CDR
括号外为平均值,括号内为标准差。

2.3 数据预处理

  由于成像设备与受试者个体差异等因素的影响,不同

受试者的神经影像之间存在着多方面的差异,因此需要进

行一系列的预处理操作。本文的预处理操作基于clinica
软件平台[31]进行,该平台支持多种神经影像处理工具。预

处理过程包括:1)格式转换。将数据集中的原始DICOM
文件转换为NIFTI格式的扫描。2)偏差校正。3)配准与

空间标准化。通过刚性和非刚性配准方法将不同影像数

据对齐,使不同受试者的影像在相同空间中对应相同位

置,再映射到标准空间模板。4)颅骨剥离。5)灰度值归一

化等。经过这些预处理步骤,可以尽可能地消除影像由外

部因素引起的差异。如图6所示,展示了预处理前后的

  

sMRI和FDG-PET影像。

图6 预处理前后的sMRI和FDG-PET影像

Fig.6 sMRI
 

and
 

FDG-PET
 

images
 

before
 

and
 

after
 

preprocessing
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3 实验与结果分析

3.1 实验设置

  本文的模型基于24
 

GB
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

GPU,采
用python

 

3.8.1、pytorch1.13.1框架实现。操作系统为

Ubuntu20.04,CUDA版本为11.4。训练过程采用 Adam
优化器进行优化,初始学习率为0.001,通过余弦退火策略

调节学习率,震荡周期为50,总训练次数为300轮。
本文采用交叉熵损失函数计算预测概率和真实标签

的损失值,交叉熵损失函数如式(6)所示。

H(p,q)=-∑
x

(p(x)logq(x)+(1-p(x))log(1-q(x)))

(6)
其中,p 表示模型期望输出概率,q表示模型实际输出

概率。

3.2 评价指标

  本文以二分类(AD/CN)任务进行实验,为了准确衡量

模型的性能,使用以下指标进行评估:准确率(accuracy,
 

ACC)、敏 感 性 (sensibility,
 

SEN)、特 异 性 (specificity,
 

SPE)。

ACC =
TP+TN

TP+TN +FP+FN ×100% (7)

SEN =
TP

TP+FN ×100% (8)

SPE =
TN

TN +FP×100% (9)

其中,TP、FP、TN、FN 分别代表真阳性、假阳性、真阴

性、假阴性。准确率即为模型正确分类出患者类别的准确率。
敏感性表示在患有疾病的所有人中,模型分类正确的人所占

有的比例,敏感性越高漏诊的概率越小。特异性表示在未患

有疾病的所有人中,模型诊断正确的人所占的比例,特异性越

高误诊的概率越小。本文主要以准确率作为参考指标。

3.3 实验结果及分析

  为了验证本文提出方法的性能和有效性,本文与相关

研究进行了对比实验,实验结果如表2所示,评价指标为准

确率(ACC)、敏感性(SEN)与特异性(SPE)。表中的对比研

究均与本文一样采用的ADNI数据库,由于各研究都是从

ADNI中选取的数据子集构成自己的数据集,各数据集的患

者存在部分不同,且作者未公开源码,所以只能进行粗略的

对比。其中 MRI表示sMRI影像数据,PET表示FDG-PET
影像数据,D表示人口统计信息(demographics),AGE表示

年龄,APOE表示风险基因(apolipoprotein
 

E),它是罹患阿

尔茨海默病的重要遗传风险因素。

表2 不同分类方法的结果对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

categorization
 

methods %

对比方法 数据
AD/CN

ACC SEN SPE
RevGAN[32] MRI+PET 92.28 90.38 94.37
TPA-GAN[33] MRI+PET 92.00 89.10 94.00
M-ResNet[17] MRI+PET 89.60 - -
MHDN-DP[20] MRI+PET+D+APOE 92.11 92.80 91.33
H-MACAT[34] MRI+AGE 90.50 84.60 95.0
PA-GAN[24] MRI+PET 93.40 97.50 92.80
HAMMF[25] MRI+PET 93.15 93.15 93.57

本文 MRI+PET 93.66 91.67 95.41

  从表2中可以看出,本文提出的方法准确率高于其他

对 比 方 法。其 中,PA-GAN[24]、RevGAN[32] 与 TPA-
GAN[33]均使用了生成对抗网络来生成PET影像。PA-
GAN方法生成影像后,将生成的PET影像与真实的 MRI
影像进行简单的映射得到融合影像,然后使用3D

 

CNN网

络提取融合影像特征进行分类;RevGAN方法将PET影

像和MRI影像看做两个不同的通道,通过通道融合将它们

堆叠为一个4D图像输入到CNN网络中进行分类;TPA-
GAN方法则将生成的PET影像与真实的 MRI图像通过

一个路径传递的密集卷积网络实现多模态特征的融合;与
本文的方法相比,这3种方法可以容许PET影像数据的缺

失,但在特征提取时都使用了较为简单的CNN网络,忽略

了脑影像的特征复杂性,且生成影像的信息真实性和丰富

度都低于本文使用的真实影像。

M-ResNet[17]方法采用ResNet网络作为特征提取网

络,对每个模态数据独立的应用一个ResNet网络来进行

特征提取,之后使用简单的特征拼接方式来实现特征融

合。该方法的特征融合策略过于简单,导致分类性能较

低。MHDN-DP[20]方法通过双重嵌入策略来生成影像数

据和非影像数据的嵌入向量,这些不同模态的嵌入向量通

过高阶图扩散的形式进行融合以提升分类性能。该方法

可以整合影像数据和非影像数据的高阶关系,但对多模态

数据中可能存在的冗余噪声干扰较为敏感。

H-MACAT[34]方法则提出了一种具有多尺度注意力
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卷积和Transformer子网络的混合网络用于 AD分类,该
网络在3D

 

CNN架构中采用多尺度注意力卷积来捕捉脑

影像的局部病变,使用Transformer子网络将年龄信息嵌

入到影像特征中,最后基于混合特征实现分类。与本文的

方法相比,该方法可以提取多尺度的病变特征,但可能会

忽略病变区域的相关性,同时年龄信息与影像特征的异质

性过大,即使嵌入了年龄信息,对分类性能的提升也较小。

HAMMF[25]方法使用ResNet-18来提取各模态影像

的浅层特征,然后引入通道和空间注意力提取更细粒度的

病理特征,并在通道和空间注意力中嵌入Transformer的

多头注意力机制来捕捉不同模态之间的相关性。与本文

的方法相似,该方法也在3D
 

CNN架构中引入注意力机制

来加强网络对脑影像细微病变特征的捕捉能力,不同的

是,本文还引入了一个重构卷积来抑制冗余信息干扰。此

外,该方法在提取深层特征的同时进行特征融合,这可能

会导致丢失部分病变特征,且影响融合效果。而本文的方

法在特征提取之后再独立的进行特征融合,两个阶段互不

干扰,可以实现更好的特征提取及融合。
综上所述,本文提出的方法可以有效的提取脑影像病

变特征,充分整合来自 MRI和PET数据的互补信息以实

现AD分类。
为了探究sMRI和FDG-PET影像数据各自对AD分

类的影响,在构建的多模态影像数据集基础上,对比了使

用多模态影像和单独使用sMRI影像或FDG-PET影像的

分类结果,具体实验结果如图7所示。其中,MRI和PET
表示使用本文提出的特征提取子网络提取sMRI或FDG-
PET影像特征后直接输入分类器进行分类。

图7 多模态数据与单模态数据分类对比结果

Fig.7 Comparison
 

results
 

of
 

multi-modal
 

data
 

and
 

single-modal
 

data
 

classification

使用多模态数据的准确率为93.66%,而单独使用

sMRI数据和FDG-PET数据的准确率分别为85.36%和

88.78%。上述结果表明,使用多模态数据可以比单模态

数据提供更多的病理信息,从而得到更准确的分类结果。
同时,还可以发现,FDG-PET可以产生比sMRI相对更好

的整体性能,这与Narazani等[17]的发现相符,可能的原因

是PET影像可以在脑部发生结构性病变前检测到代谢功

能异常。
在本文提出的特征提取子网络中,通过嵌入坐标注意

机制来增强模型的空间敏感性,同时使用空间-通道重构卷

积以消除特征的冗余信息。为了验证本文提出的特征提

取子网络的有效性,进行了消融实验,实验结果如表3所

示。其中,CA表示坐标注意机制;SC表示空间-通道重构

卷积;AgentAtt表示本文的并行交互网络。表3中的数据

表示分别使用消融的特征提取网络提取sMRI和FDG-
PET的影像特征Fm 和Fp 后,再将两种影像特征输入本

文提出的并行交互网络进行融合分类后得到的结果。

表3 特征提取子网络的消融实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

for
 

the
 

feature
 

extraction
 

sub-network %

CA SC AgentAtt
AD/CN

ACC SEN SPE
- - √ 90.24 86.46 93.58
√ - √ 91.71 90.62 92.66
√ √ √ 93.66 91.67 95.41

  从表3可知,本文的特征提取子网络相较于基础的

CNN网络,准确率提高了3.42%,敏感性和特异性分别提

高了5.21%和1.83%。实验结果可以有效地证明本文的

特征提取网络总体性能优于原基础网络。AD的病变通常

发生在额叶、顶叶皮质和海马体等区域,因此如何让网络

关注这些区域的有效信息并抑制其他区域的冗余信息至

关重要。嵌入坐标注意机制(CA)可以帮助网络关注到受

疾病影响的各病变区域之间的空间位置关系,并学习到它

们的潜在联系。空间-通道重构卷积则在网络提取深层特

征的过程中,对特征在空间和通道维度上进行卷积压缩,
消除特征的冗余信息并增强特征的表达能力。

为了验证本文提出的并行交互网络的有效性,本文分

别使用3种不同的特征融合方式进行了对比实验,实验结

果如表4所示。其中,Concat表示简单的特征拼接方式,

CrossAtt表示传统的交叉注意力融合方法,AgentAtt表示

本文提出的并行交互网络。表4中的数据表示使用本文

的特征提取子网络提取两种影像特征后分别使用这3种

特征融合方式的结果。

表4 不同特征融合方法的对比实验结果

Table
 

4 Comparative
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

feature
 

fusion
 

methods %

特征融合方法
AD/CN

ACC SEN SPE
Concat 90.73 89.58 91.74
CrossAtt 92.68 91.67 93.58
AgentAtt 93.66 91.67 95.41
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  对比表4中的 AgentAtt与Concat实验结果,可以观

察到本文提出的并行交互网络有效地提高了 AD分类性

能,准确率、敏感性和特异性分别提高了2.93%、2.09%和

3.67%。Concat的实验结果最差,因为简单的特征拼接方

式无法有效地聚合两种成像特征,甚至可能会出现其中一

种特征 完 全 占 据 主 导 地 位 的 情 况。对 比 AgentAtt和

CrossAtt的实验结果,本文的并行交互网络也展现了更优

异的性能。与传统交叉注意力相比,本文的并行交互网络

通过代理的方式,集成了强大的Softmax 注意力和高效的

线性注意力,同时保留了全局上下文建模的能力,从而让

网络实现了更好的性能。
在深度学习方法的视觉任务中,通过可视化注意力热

图来验证模型的学习效果是一种常见的分析手段。如图8
所示,展示了将3D 梯度加权类激活映射(3D

 

gradient-
weighted

 

class
 

activation
 

mapping,
 

3D
 

Grad
 

CAM)[35]技术

应用到本文提出模型的效果。

图8 可视化注意力热图

Fig.8 Visual
 

heat
 

map
 

of
 

attention

从图8中可以看出,模型注意力区域更集中在全脑组

织上,同时在sMRI影像中更关注于包括颞叶和海马体等

区域,在FDG-PET影像主要关注在顶叶、额叶和颞叶等区

域,这些区域与AD影像学标志物特征的临床表现相符合,
也对本文提出方法在分类性能上出色的表现提供了一定

的可解释性。

4 结  论

  阿尔茨海默病(AD)是一种复杂的疾病,患病期间,脑
部会发生显著的结构萎缩和代谢异常。本文基于sMRI影

像和FDG-PET影像提出了一种多模态影像 AD分类方

法。首先引入坐标注意机制和空间-通道重构卷积来捕捉

影像中的特异性区域并限制冗余信息。之后,构建了跨模

态并行交互网络来融合多模态互补信息进行AD分类。实

验结果表明,本文提出的方法具有一定的先进性和有效

性。此外,本文的方法也具有局限性。除了sMRI影像和

FDG-PET影像外,还可以结合其他非影像数据来进行AD
分类。同时,AD也是一个长期渐进性的疾病,会随着时间

发生变化,因此可以收集患者多个时期的数据进行纵向分

析。针对于此,应在未来开展更多的研究以进一步提高

AD分类的准确性。
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