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摘 要:为解决阿尔茨海默病(AD)患者大脑结构性核磁共振影像(sMRI)病变细微复杂和空间异质性分布引起的病

症诊断准确率低的问题,提出了一种结合卷积神经网络(CNN)和Transformer优势的混合架构,用于 AD病症诊断。
首先,设计了多视图特征编码器,通过构造融合混合注意力机制的视图局部特征提取器分支,从sMRI的冠状面、矢状

面和轴向面方向提取潜在互补信息,并通过多视图信息交互学习策略增强病灶区域的语义表征。其次,设计了级联式

多尺度融合子网络,逐层融合多尺度特征图以生成更丰富判别信息。最后,利用 Transformer编码器建模了全脑

sMRI的全局特征表示。在阿尔茨海默病神经影像倡议(ADNI)数据集上的结果显示,本文方法在AD分类和轻度认

知障碍(MCI)转化预测任务的准确率分别达到了94.05%和81.59%,优于多种现有方法。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

low
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

Alzheimer's
 

disease
 

(AD)
 

caused
 

by
 

the
 

subtle
 

complexity
 

and
 

spatial
 

heterogeneity
 

of
 

brain
 

lesions
 

in
 

structural
 

magnetic
 

resonance
 

imaging
 

(sMRI)
 

of
 

AD
 

patients,
 

a
 

hybrid
 

architecture
 

that
 

combines
 

the
 

strengths
 

of
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

(CNN)
 

and
 

Transformers
 

is
 

proposed
 

for
 

the
 

AD
 

diagnosis.
 

First,
 

a
 

multi-view
 

feature
 

encoder
 

is
 

designed,
 

in
 

which
 

a
 

view
 

local
 

feature
 

extractor
 

with
 

integrated
 

hybrid
 

attention
 

mechanisms
 

is
 

employed
 

to
 

extract
 

complementary
 

information
 

from
 

the
 

coronal,
 

sagittal,
 

and
 

axial
 

views
 

of
 

sMRI.
 

The
 

semantic
 

representation
 

of
 

lesion
 

regions
 

is
 

further
 

enhanced
 

through
 

a
 

multi-view
 

information
 

interaction
 

learning
 

strategy.
 

Second,
 

a
 

cascaded
 

multi-scale
 

fusion
 

subnetwork
 

is
 

designed
 

to
 

progressively
 

fuse
 

multi-
scale

 

feature
 

map
 

information,
 

enhancing
 

discriminative
 

ability.
 

Finally,
 

a
 

Transformer
 

encoder
 

is
 

used
 

to
 

model
 

the
 

global
 

feature
 

representation
 

of
 

full-brain
 

sMRI.
 

Results
 

on
 

the
 

Alzheimer's
 

disease
 

neuroimaging
 

initiative
 

(ADNI)
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

classification
 

accuracies
 

of
 

94.05%
 

for
 

AD
 

and
 

81.59%
 

for
 

mild
 

cognitive
 

impairment
 

(MCI)
 

conversion
 

prediction,
 

outperforming
 

several
 

existing
 

methods.
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0 引  言

  阿尔茨海默病(Alzheimer's
 

disease,
 

AD)是一种常见

的慢性神经退行性疾病,主要表现为记忆力、感官和认知能

力的逐渐衰退[1]。随着全球人口老龄化的加剧,世界卫生

组织预计到2050年,AD患者人数将达到1.39
 

亿[2]。轻

度认知障碍(mild
 

cognitive
 

impairment,
 

MCI)被认为是

AD的前驱阶段,MCI患者根据在初次筛查后36
 

个月内是
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否转化为AD,可分为进展型(progressive
 

MCI,
 

pMCI)和
稳定型(stable

 

MCI,
 

sMCI)两类[3]。由于目前尚无有效的

AD治疗方法,早期诊断并进行预防性干预对于阻止疾病

进展具有重要意义。
近年来,许多研究广泛探索了机器学习和深度学习算

法 在 大 脑 结 构 性 核 磁 共 振 成 像 (structural
 

magnetic
 

resonance
 

imaging,
 

sMRI)的AD诊断应用,旨在为临床医

生提供更可靠的计算机辅助诊断支持。基于机器学习的

AD诊断方法通常需要借助专家知识从sMRI中手动提取

感兴趣特征(如海马区体积和灰质密度)[4],再用于训练支

持向量机等分类器。然而,由于特征设计过程冗长耗时,且
易受主观性影响,可能会限制模型性能。以卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)为代表的深度学习

架构通过端到端的方式,能够自动从sMRI中提取特征,并
实现了优于临床专家的准确性[5]。然而,由于CNN的局部

感受野限制了其在全脑sMRI中建模局部病变结构复杂关

联的能力,使得全局信息的有效表征受到限制。为此,基于

自注意力机制(self-attention,
 

SA)在建模长程依赖关系方

面的优势,Vision
 

Transformer(VIT)[6]被应用于医学影像

诊断研究[7]。为了利用卷积运算在提取病理局部细节特征

(如纹理和边缘形态)方面的优势,已有研究开始将CNN
与Transformer相结合,构建了基于混合架构的 AD诊断

方法[5,8-9]。
现有AD诊断的深度学习方法,通常仅从sMRI的单

一视图方向(如冠状面)提取特征,然而,脑组织中的病变位

置分布通常表现出复杂的空间异质性[10],导致在不同视图

中提取的特征信息存在差异性和互补性[11]。因此,提取隐

藏在sMRI不同视图方向上的空间和语义信息,并融合生

成判别信息更丰富的高级特征表示[12],能够促进模型识别

更细微复杂的病变信息,提高AD诊断的可靠性。
因此,为了充分利用 AD患者全脑sMRI中病变区域

之间的复杂关联关系及局部细节信息,本文提出了一种结

合视图特征感知3DCNN和Transformer编码器的混合架

构网 络(multi-view
 

feature
 

perception
 

network,
 

MVFP-
Net)。在卷积网络设计了一种多视图特征编码器(multi-
view

 

feature
 

encoder,
 

MVFE),其中的视图局部特征提取

器(view-local
 

feature
 

extractor,
 

VLFE)分支融合全脑病灶

结构在冠状面、矢状面和轴状面视图方向的互补信息;而跨

视图注意力(cross-view
 

attention,
 

CVA)分支促进跨视图

信息交互,以增强模型对全脑sMRI的语义理解。此外,基
于少量卷积和池化操作,设计了级联式多尺度融合子网络

(cascaded
 

multi-scale
 

fusion
 

subnetwork,
 

CMSF),通过逐

层级复用不同尺度的特征图,使卷积网络输出深层特征图

具有更丰富的语义和空间信息。最后,通过 Transformer
编码器建模局部病变信息之间的复杂关联关系,以实现全

脑sMRI从局部到全局的信息表征。

1 MVFP-Net模型

1.1 模型整体架构

  如图1所示,首先,形状为1×112×112×112的sMRI
通过由两个步幅为2的卷积层构成的主干块,以学习浅层

细粒度信息。其次,由3个连续的特征提取阶段来提取深

层信息,阶段结构如图1(a)所示。受ConvNext在医学影

像分类的成功应用启发[13],本研究将ConvNext残差块作

为每个阶段的特征聚 合 单 元(feature
 

aggregation
 

unit,
 

FAU),利用大核感受野和通道缩放来增强复杂病变信息

的聚合能力。将 FAU 的输出设为原视图特征图V0 ∈
ℝC×H×W×D,C、H、W 和D 分别表示通道、高度、宽度和深

度。经过维 度 变 换 操 作 和 分 别 获 得 视 图 特 征 图V1 ∈
ℝC×W×D×H 和V2∈ ℝC×H×D×W。 由于特征流尺度满足 H=
W=D=L,故各视图特征图可表示为Vi ∈ ℝC×L×L×L,i∈
[0,1,2]。以标识不同视图方向。接着,进入 MVFE中的

VLFE和CVA分支,V0、V1 和V2 分别进行视图信息的提

取和交互后,再采用通道拼接和卷积运算进行融合。此外,
在阶段之间由步幅为2的卷积层进行空间下采样,即第j
阶段输出特征图Fj ∈ ℝ

Cj×Lj×Lj×Lj,其中Cj=64×2j-1,

Lj=28/2j-1,j∈[1,2,3]。随后,将 F1、F2 和 F3 通过

CMSF子网络实现多尺度特征融合,再将输出特征图经过

嵌入映射重塑为视觉 Token矩阵。最终,由 Transformer
编码器建模全脑局部病变信息的全局表示,将分类头向量

经过全连接层实现病症预测。

1.2 多视图特征编码器

  1)VLFE模块

为了利用全脑病灶结构在不同视图方向上的互补信

息,并生成更高级的语义表示,本研究在 MVFE上设计了

VLFE分支。如图2所示,构建了3个并行网络分别处理3
个视图方向特征图。为了使网络关注AD相关的判别性区

域,在每个并行网络上设计了一种轻量型混合注意力模块,
以生成空间和通道维度的混合域注意力分数。即视图方向

特征图Vi 的空间域注意力图表示为Ws(Vi)∈ ℝ1×L×L×L:

Ws(Vi)=BN(Conv1(BN(DWConv3(BN
(DWConv3(Conv1(Vi))))))) (1)

其中,Convk 和DWConvk 分别为核大小为k的普通和

深度卷积。考虑到计算效率,在通道域注意力分支采用了

轻量级的ECA通道注意力机制[14],通道域注意力图定义

为Wc(Vi)∈ ℝC×1×1×1:

Wc(Vi)=Convκ(C)(Avgpool(Vi)) (2)

κ(C)=
log2C+1

2 odd

(3)

其中,κ(C)为随通道动态调整的核大小,|t|odd 表示

取接近t的奇整数。将空间和通道注意力图合并后,得到

混合域注意力图Wi(Vi)∈ ℝC×L×L×L:

Wi(Vi)=Sigmoid(Ws(Vi)􀱇Wc(Vi)) (4)
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图1 MVFP-Net整体框架

Fig.1 The
 

MVFP-Net
 

overall
 

architecture

图2 VLFE模块结构

Fig.2 Structure
 

of
 

the
 

VLFE
 

module

其中,Sigmoid 表示归一化函数。将Wi(Vi)与Vi 进行逐

元素相乘,实现全脑局部区域重要性权重的动态调整。最

终,3个并行网络的输出沿通道拼接后,通过卷积运算融合

视图信息。

2)CVA模块

为了增强网络对空间结构语义信息的表征能力,本研

究基于自注意力信息加权融合的跨视图交互学习策略,设
计了CVA模块,结构如图3所示。首先,由核大小为 Kp

的平均池化层对每个视图特征图Vi 进行空间下采样,输出

的尺寸满足L'=L/Kp。 其次,通过输出通道数为3C 的

卷积层,输出每个视图的查询qi、键ki 和值vi 向量矩阵。
为了实现跨视图信息交互学习,将每个视图的qi、ki 和vi

进行空间域维度拼接后。再通过SA编码不同视图局部

Token向量间的关联程度,该过程表示为:

CVA(qi,ki,vi;MAtten)=SoftMax(
∏
2

i=0
qi∏

2

i=0
kT

i

C
)∏

2

i=0
vi

(5)

其中,运算符􀰒 表示空间域拼接。MAtten ∈ ℝ3(L')3×C

表示经过自注意力加权融合后的Token向量矩阵。为优

化梯度信息传递,进行了残差连接。接着,将 MAtten 根据原

空间域拼接顺序拆分为对应3个视图的Token向量矩阵,
重塑还原为特征图形式后,输出特征图V'i∈ ℝC×L'×L'×L'。
最终,依次通过逐元素相加融合和倍率因子为 Kp 的三线

性插值上采样,恢复为原输入特征图形状。

1.3 CMSF子网络

  由于与AD相关的病理变化呈现异质性分布,且病灶

组织结构具有不同空间尺度。因此,为了实现病灶信息的

层次性表征,设计了CMFS子网络。如图1(b)所示,给定

各个阶段的输出F1、F2 和F3,首先,将F3∈ ℝ256×7×7×7 通

过卷积运算和三线性插值上采样,依次在通道和空间维度

上对齐至F2 的特征空间,再沿通道维度拼接,得到多尺度

层级特征图M1∈ℝ256×14×14×14。 类似地,将M1和F1合并

得到层级特征图M2∈ℝ128×28×28×28。其次,对M1和M2均
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图3 CVA模块结构
Fig.3 Structure

 

of
 

the
 

CVA
 

module

采用卷积运算来实现多层级特征图的通道和空间域交互,
以促进信息深度融合。接着,将 M2 通过池化操作对齐至

M1 的特征空间后,依次经过通道拼接、空间池化下采样和

卷积 运 算 进 一 步 融 合,输 出 多 层 级 特 征 图 M3 ∈
ℝ256×7×7×7。 最终,融合3种尺度信息的 M3 通过逐元素相

加方式与F3 建立残差连接,输出多尺度信息表示。

1.4 Transformer编码器

  本研究利用Transformer块中的自注意力机制,加权

融合卷积深层特征图中的局部信息,建立全脑sMRI的全

局特征表示。具体来说,先将卷积网络输出特征图的通道

维度映射为d。经过特征图展平和重塑后,得到对应全脑

空间N 个局部区域的N 个d 维视觉Token向量。再与分

类头向量拼接,并嵌入位置信息,得到 Token向量矩阵

Z∈ℝ(N+1)×d。 如图4所示,Transformer编码器由l个块

组成,每 个 块 主 要 由 多 头 自 注 意 力 (multi-head
 

self
 

attention,
 

MSA)层和多层感知器(multi-layer
 

perceptron,
 

MLP)构成。给定编码器的输入Z。 第n 个Transformer
块的输出可表示为Zn:

Zn =MLPn(LN(Z'n))+Z'n,n∈ [1,…,l] (6)

Z'n=MSAn(LN(Zn-1))+Zn-1 (7)

MSAn =Concat(SAn
1,…,SAn

h)Wo (8)

SAi
n =Softmax(

Qi
n(Kn

i)T

d
)Vi

n,i∈ [1,…,h] (9)

Qn =Zn-1WQ,Kn =Zn-1WK,Vn =Zn-1WV (10)
其中,i表示第i个自注意力头,WQ,WK 和WV 对应生

成查询Q、键K 和值V 矩阵的权重参数。

图4 Transformer编码器

Fig.4 Transformer
 

encoder

2 实  验

2.1 数据集

  本研究使用的数据集来源于阿尔茨海默病神经影像

倡议(ADNI)公共数据库(https://adni.loni.usc.edu/),共
涵盖1

 

504名受试者的4
 

796张1.5T/3T
 

T1加权sMRI
影像。数据集相关信息如表1所示。为了避免影像特征

空间未对齐以及采集噪声的影响,本研究采用标准化的影

像预处理流程,包括结构自适应非局部均值去噪、非均匀

强度 归 一 化、空 间 配 准 和 颅 骨 剥 离。这 些 步 骤 均 由

MATLAB的 统 计 参 数 映 射 工 具 箱 (SPM12)(http://

www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/software/spm)实现。

表1 数据集人口统计学和临床相关信息

Table
 

1 Demographic
 

and
 

clinical
 

information
 

of
 

the
 

dataset

类别
数量

(男/女)
年龄

(mean±std)
MMSE

(mean±std)
CDR

(mean±std)

AD 197/16775.35±7.8523.28±2.26 0.77±0.27
NC 204/23474.13±5.7929.03±1.12 0.03±0.01
sMCI273/19173.35±7.7227.59±1.86 0.49±0.06
pMCI154/10974.22±7.0626.55±1.89 0.50±0.08

  注:正常对照组(normal
 

control,
 

NC),简易精神状态检

查评分(MMSE),临床痴呆评分(CDR)。

2.2 实验参数设定

  本研究实验均在配备NVIDIA
 

RTX
 

A5000
 

24G
 

GPU
的Linux工 作 站 上 完 成,使 用 深 度 学 习 框 架 PyTorch

 

1.8.1(Python
 

3.8.0)搭建模型。在实验前将数据集按

4∶1∶1比例随机分为训练、验证和测试子集,以独立测试集

上的结果作为最终性能。为增加训练数据集多样性,在训

练进程中加载影像时应用了包含沿x、y 和z 轴的随机旋

转(±15°)、随机翻转和大小为10
 

px×10
 

px×10
 

px的随

机遮掩,随机概率均设置为0.5。
本研究分别评估了AD分类任务(AD

 

vs.
 

NC)和 MCI
转化预测任务(sMCI

 

vs.
 

pMCI),采用了二进制标签平滑

交叉熵损失函数优化参数。迭代次数设为100,批次大小

为8,使用权重衰减为1×10-4 的Adam优化器,将学习率

设为5×10-5。在模型超参数中,原始视图V0 对应为全脑
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sMRI的冠状面视图,V1 和V2 分别对应矢状面和轴面视图

特征图。3个阶段中,CVA的平均池化核Kp 分别设置为

2、2和1。在Transformer编码器中,Transformer块数量

l、嵌入维度d 和 MSA 中的头数h 分别设置为5、576
和12。

本研究使用了几种医学分类任务常见的性能指标,包
含准确性(accuracy,

 

ACC)、灵敏度(sensitivity,
 

SEN)、特
异性(specificity,

 

SPE)和受试者工作特 征 曲 线 下 面 积

(area
 

under
 

receiver
 

operating
 

characteristic
 

curve,
 

AUC)。对应的数学表达式如下:

ACC =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(11)

SEN =
TP

TP+FN
(12)

SPE =
TN

TN +FP
(13)

其中,TP、TN、FP 和 FN 分 别 表 示 预 测 真 阳 性

(true
 

positive)、真 阴 性 (true
 

negative)、假 阳 性 (false
 

positive)和 假 阴 性(false
 

negative)。本 实 验 将 AD 和

pMCI受试者设为正样本类别,NC和sMCI受试者为负

样本类别,因而SEN和SPE分别反映了模型识别患病

和正常样本的性能,AUC则反映了模型对病症类别识

别的整体性能。

2.3 消融实验

  1)MVFE和FAU的有效性

本节通过一系列消融实验验证 MVFE的有效性。具体

来说,将移除 MVFE后的模型作为基线(记作“Baseline”),
与依次在VLFE中添加空间注意力(记作“+MVFE-VLFE-
SA”)、添加通道注意力(记作“+MVFE-VLFE-CA”)以及添

加CVA 模块后的实验结果(Proposal)进行比较。此外,还
通过移除FAU来验证其性能增益,记作“No

 

FAU”。
消融实验结果如图5和表2中ROC曲线所示,与移除

MVFE的 基 线 模 型 相 比,首 先,引 入 混 合 注 意 力 后 的

VLFE使网络在两个分类任务中均取得了约10%的ACC
提升,这表明通过动态调整通道和空间权重,使 VLFE能

够自适应地过滤冗余信息,并聚焦关键病变区域,实现性

能提升。其次,添加CVA后进一步提高了多项指标值,反
映了跨视图注意力加权融合能够促进了视图信息之间相

互学习,增强了病灶结构的语义理解。最后,添加FAU使

得 MCI转化预测任务的所有指标项均 获 得0.09%至

2.09%的提升,说明在 MVFE之前设置FAU有效增强了

细节信息的聚合能力,促进了病症识别能力。

图5 消融 MVFE和FAU的ROC曲线

Fig.5 ROC
 

curves
 

for
 

ablation
 

of
 

MVFE
 

and
 

FAU

表2 MVFE和FAU的消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

study
 

results
 

of
 

the
 

MVFE
 

and
 

FAU

方法 FAU CVA
MVFE AD

 

vs.
 

NC sMCI
 

vs.
 

pMCI
VLFE-SA VLFE-CA AUC ACC SEN SPE AUC ACC SEN SPE

Baseline 􀳫 89.58 82.07 89.20 74.88 73.95 69.33 67.48 71.05
+MVFE-VLFE-SA 􀳫 􀳫 96.30 91.43 83.10 94.23 83.55 77.12 73.57 83.33
+MVFE-VLFE-CA 􀳫 􀳫 􀳫 96.53 92.59 92.94 93.62 84.38 79.26 76.45 84.64

No
 

FAU 􀳫 􀳫 􀳫 97.22 93.38 92.42 94.26 85.53 80.72 83.77 78.22
本文 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 97.83 94.05 93.25 95.68 87.62 81.59 85.10 78.31

  为了进一步讨论 MVFE的影响,本研究使用 Grad-
CAM[15]技术对 MVFP-Net及移除 MVFE后的简化版本

进行热力图可视化。网络末端 Transformer块的第一个

LN层被设为可视化目标层,从AD和pMCI组受试者中分

别随机选择3名受试者sMRI,生成了热力图和对应的预

测置信度分数P。如图6所示,与简化版本相比,MVFP-
Net的热力值分布覆盖了更多AD相关脑区(如海马区、脑
室附近)。此外,添加 MVFE还能够提高模型类别预测置

·941·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

信度。例如较为困难的pMCI受试者#1和#3的置信度

分数出现明显提升,解释了 MCI转化预测任务具有高灵敏

度的原因。综上结果说明 MVFE通过感知和利用sMRI
不同视图方向的空间结构信息,能够增强模型对病灶区域

的定位能力,从而增强模型性能。

图6 部分样本sMRI的热力图和置信度分数

Fig.6 Heat
 

maps
 

and
 

confidence
 

scores
 

for
 

sMRI
 

of
 

selected
 

samples

2)CMSF子网络的有效性

本节通过消融实验以验证该子网络的有效性,对比了

本模型和移除 CMSF子网络后的性能表现。如图7(a)
和(b)所示,CMSF子网络显著提高了两个任务的大多数

性能指标。即使在更困难 MCI转化预测任务中,MVFP-
Net依然表现出显著更好的性能,ACC、AUC和SEN分别

提高了1.26%、1.44%和4.90%。这些结果反映了CMSF
子网络通过深度融合不同层级的多尺度空间信息,生成了

更具语义丰富度的判别特征,从而为模型决策提供了更有

  

效的支持。

图7 CMSF子网络的消融实验结果

Fig.7 Ablation
 

results
 

of
 

the
 

CMSF
 

subnetwork

3)混合架构模型的有效性

本实验验证CNN和Transformer混合架构网络的有

效性,以及Transformer编码器结构的优化设计。本实验

以3DVIT[6]的标准版本(深度为12,嵌入维度为576)作为

纯视觉Transformer的对比模型,记作“3DVIT”。同时,将
编码器替换为由 MLP构成的分类器(隐藏节点为512),构
建基于纯CNN的对比模型,记作“MVFP-CNN”。

结果 如 表3和 图8中 ROC 曲 线 所 示,所 提 出 的

MVFP-Net在AD分类和 MCI转化预测任务中的大多数

性能指标上,明显优于纯CNN或纯Transformer架构的模

型。这表明,MVFP-Net有效结合了CNN在图像局部细

节提取方面的优势和Transformer编码器在序列分析中的

优势,将全脑sMRI中的局部表示建模为全局表示,进一步

提升了分类性能。此外,本文在AD分类任务上通过消融

编码器深度l和嵌入维度d 对结构进行优化。如表4所

示,根据结果确定了当d 和l分别等于576和5时,模型具

有最优性能。

表3 与基于纯Transformer和纯CNN架构网络的对比结果

Table
 

3 Comparison
 

results
 

with
 

pure
 

Transformer
 

and
 

pure
 

CNN
 

architecture
 

based
 

networks %

方法
Transformer

编码器
CNN

AD
 

vs.
 

NC sMCI
 

vs.
 

pMCI
AUC ACC SEN SPE AUC ACC SEN SPE

3DVIT 􀳫 72.80 71.46 67.60 75.35 65.61 63.48 59.35 67.29
MVFP-CNN 􀳫 95.42 90.22 86.97 94.43 81.98 75.59 67.89 82.70
本文方法 􀳫 􀳫 97.83 94.05 93.25 95.68 87.62 81.59 85.10 78.31

2.4 对比实验

  1)与混合架构方法对比

为了突显本方法在类似方法中的优势,本实验复现了

3种基于CNN和Transformer的混合架构方法,并进行了

性能对比。复现结果均基于原论文网络框图或提供的官

方代码,且均在本文数据集上评估。如表5所示,与其他

3种方法中的最佳性能相比,所提出的 MVFP-Net在 AD
分类和 MCI转换预测任务中的 ACC性能分别提高了

1.63%和2.78%。尽管sMCI和pMCI患者的脑萎缩程度

相似且低于AD患者[2],所提出方法仍然在多项指标上反

映出更优越的性能。这些方法中,文献[5]在3DCNN中引

入了并行多尺度特征融合分支,以提取病变结构的多尺度

信息,并将年龄信息嵌入特征图,利用Transformer编码器

捕捉年龄关联性用以改善模型决策。然而,密集并行多尺

度融合策略将影响特征融合效率,将年龄信息与特征图整

合可能会影响局部细节的表达。文献[8]使用3DCNN学

习全脑sMRI空间结构信息后,再获取特征图的2D切片

微调预训练后的2DCNN,最终由Transformer模块建模切
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图8 混合架构网络消融ROC曲线

Fig.8 Hybrid
 

architecture
 

network
 

ablation
 

ROC
 

curve

表4 Transformer编码器嵌入维度d和深度l的消融结果

Table
 

4 Ablation
 

results
 

for
 

Transformer
 

encoder
 

embedding
 

dimension
 

d
 

and
 

depth
 

l
固定d=576 固定l=5

深度l ACC/% 嵌入维度d ACC/%
1 92.13 192 88.68
3 92.62 384 93.72
5 94.05 576 94.05
7 93.31 768 93.36
9 93.04 960 92.21

片间依赖关系。文献[9]则利用 VGG-16提取2D切片特

征,并采用窗口自注意编码器来建立切片图像内局部病变

结构的空间语义联系。相比之下,本方法利用3DCNN捕

获来自全脑sMRI中的空间病变信息,并由 Transformer
编码器将特征表示增强为全脑空间水平。此外,本文方法

采用级联式逐层级复用的多尺度融合策略,在卷积主干上

基于少量的卷积和池化操作,实现更深入、高效的特征融

合。利用sMRI的多视图信息增强复杂病变新信息表征,
在不引入额外监督信息的条件下实现了性能提升。

表5 与基于CNN和Transformer的混合架构方法的对比结果

Table
 

5 Comparison
 

results
 

with
 

hybrid
 

architecture
 

approach
 

based
 

on
 

CNN
 

and
 

Transformer
对比

方法

AD
 

vs.
 

NC/% sMCI
 

vs.
 

pMCI/%
AUC ACC SEN SPE AUC ACC SEN SPE

文献

[5]
93.43

[94.21±1.01]
89.37

[91.19±0.79]
82.17

[83.19±1.56]
91.22

[92.89±1.09]
78.92

[80.23±1.11]
73.98

[75.31±1.04]
62.20

[62.13±1.25]
76.08

[78.33±1.53]
文献

[8]
96.03

[96.88±1.52]
92.42

[93.88±0.92]
92.05

[93.11±1.74]
91.97

[92.42±1.51]
83.72

[84.82±0.68]
78.81

[81.19±1.28]
81.42

[82.67±1.72]
73.08

[75.19±1.12]
文献

[9]
95.59

[95.81±1.56]
91.23

[92.30±1.24]
85.26

[87.72±1.62]
94.82

[95.38±0.75]
82.87

[84.09±1.20]
78.32

[79.21±0.96]
85.66

[87.32±1.32]
68.92

[70.92±2.02]

本文
97.83

[98.17±1.15]
94.05

[95.10±1.08]
93.25

[94.38±1.21]
95.68

[95.89±0.85]
87.62

[88.49±1.25]
81.59

[82.72±0.98]
85.10

[85.79±1.43]
78.31

[80.49±0.93]

  注:[mean±std]表示五折交叉验证的均值和标准差

2)与其他深度学习方法的对比

本节总结了几种在ADNI数据集进行AD诊断研究的

其他类型方法。这些方法根据sMRI影像分析角度进行区

分,主要包括两种2D切片级方法[16-17]、两种3D影像块级

方法[18-19]和两种全脑影像级方法[11,20]。
这些方法所报告的结果如表6所示,与非全脑影像级

的方法相比,本文通过结合3D卷积网络和自注意力机制

的优势,利用了分布在全脑sMRI的病灶结构的语义信息

和关联关系,在大部分指标项反映了其具有性能优势。
在 MCI转化预测任务的精度略微落后于方法[18],这可能

与3D影像块级方法在获取鉴别性影像块过程中提供了

先验知识有关。与全脑影像级的方法相比,在相似规模

的数据集上,本文除了 MCI转化预测任务的较低SPE指

标外,在其他指标项表现出1.23%到10.6%的提升,反
映了结合全脑多视图信息对模型性能提升的促进作用。
本文通过模 仿 临 床 实 践 中 多 角 度、多 层 次 的 AD患 者

sMRI影像分析方式,设计了多视图信息感知和逐阶段多

尺度特征融合策略,使模型能够更精确识别患者大脑中

复杂的病变结构,解释了在其他类型方法中具备的性能

优势。
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表6 与其他使用sMRI的深度学习方法性能对比

Table
 

6 Performance
 

comparison
 

with
 

other
 

deep
 

learning
 

methods
 

using
 

sMRI

参考方法 类型
受试者分布

(AD/NC/sMCI/pMCI)
AD

 

vs.
 

NC/% sMCI
 

vs.
 

pMCI/%
AUC ACC SEN SPE AUC ACC SEN SPE

文献[16] 2D切片,2DCNN 187/229/181/138 89.72 90.36 93.94 83.78 62.50 63.49 57.56 64.29
文献[17] 2D切片,2DCNN 397/419/268/252 96.70 93.40 92.9 93.80 87.30 81.10 83.70 78.70
文献[18] 3D影像块,3DCNN 353/650/232/172 96.70 92.00 92.00 91.90 85.70 81.90 81.80 81.60
文献[19] 3D影像块,3DCNN 389/400/232/172 96.50 92.40 91.00 93.80 85.10 80.20 77.10 82.60
文献[11] 全脑影像,3DCNN 326/413/470/242 95.00 91.10 88.80 91.40 78.90 80.10 52.00 85.60
文献[20] 全脑影像,3DCNN 408/773/445/269 96.60 91.60 89.20 93.50 81.40 80.20 74.50 82.10

本文
全脑影像,

3DCNN+Transformer
335/441/465/263 97.83 94.05 93.25 95.68 87.62 81.59 85.10 78.31

  3)模型计算效率对比

本节比较了两种主流纯卷积网络、纯视觉VIT和两种

混合 架 构 方 法 的 参 数 量、浮 点 计 算 量 (floating
 

point
 

operations,
 

FLOPs)与对应的ACC,以评估本文方法计算

效率,结 果 如 表 7 所 示。本 文 方 法 的 复 杂 度 低 于

3DVGG16、3DResNet18、3DVIT以及文献[5],并取得了

更高的ACC。尽管文献[9]中的混合架构方法使用2D卷

积提取浅层信息减少了参数量和FLOPs,但本文方法利用

了更多的全脑结构信息以支持模型决策,ACC的显著优势

说明了其具备更可靠的诊断性能。

表7 模型计算效率对比

Table
 

7 Comparison
 

of
 

model
 

computational
 

efficiency

方法
参数量/

MB
FLOPs/

GB
ACC/%

AD
 

vs.
 

NCsMCI
 

vs.pMCI
3DVGG16 139.56 59.65 74.59 65.00
3DResNet18 55.25 39.66 84.23 68.84
3DVIT 88.20 38.42 71.46 63.48
文献[5] 34.69 41.98 89.37 73.98
文献[9] 23.18 30.85 91.23 78.32
本文 27.15 34.35 94.05 81.59

3 模型可解释性

  本节通过生成平均类激活图来解释模型决策所依赖

的AD相关生物标志物。由于浅层输出包含更多细节信

息,能够揭示更多潜在生物标志物,将模型第二阶段的输

出特征图用以计算类激活图。在测试集中随机选择了

50名AD和pMCI受试者的sMRI,经过类激活图计算、求
和取平均后叠加在模板图像,获得平均激活图,并以由蓝

至红的颜色映射反映病变程度。
如图9所示,通过比较sMRI模板图像(虚线圈标示了

已有结论中的AD相关区域)、AD和pMCI受试者的平均

类激活图在冠状面、轴状面和矢状面的切片图像,发现了

本网络决策所依赖的大脑区域包括颞叶、顶叶等皮质区

域,以及海马区、杏仁核和海马旁回等皮层下结构。由于

这些区域与记忆、认知和情绪功能密切相关,进而能够解

释伴随AD病变中出现的临床症状,并与现有研究结果一

致[5,8]。除了脑组织外,脑室结构附近的较高激活值分布,
证明 了 脑 萎 缩 引 起 的 脑 室 扩 大 也 是 AD 的 重 要 标 志

物[19,21]。可视化结果直观反映了模型能够有效识别 AD
相关病变脑区,并获取丰富的判别信息为病症诊断提供更

可靠的决策支持。

图9 基于平均类激活图的模型可解释性结果

Fig.9 Model
 

interpretability
 

results
 

based
 

on
 

mean
 

class
 

activation
 

maps

4 结  论

  本文提出了一种结合CNN和Transformer的深度学

习网络,在sMRI上进行AD诊断研究。在卷积网络中,设
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计了多视图特征编码器感知并融合来自sMRI的轴向、冠
状和矢状视图方向的互补信息,并利用跨视图注意力加权

融合策略来增强复杂病变信息的表征能力,此外,通过逐

层级联方式进行融合多尺度特征,丰富了卷积深层特征图

的空间和语义信息。在Transformer编码器建立了全脑病

变信息的全局表示。实验结果表明,本文方法结合了混合

架构的优势,通过引入多视图信息增强了分类性能。在

AD病症诊断相关任务中的评估结果显示了其显著的性能

优势。未来研究将致力于在更大规模的多中心异构数据

集上优化模型的泛化能力,并通过引入稀疏注意力机制提

升计算效率,重点聚焦关键脑区,以降低计算开销。
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