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基于改进 ＲｅｓＮｅｔ 的阿尔兹海默症分类网络
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摘　 要： 针对阿尔兹海默症（ＡＤ）、轻度认知障碍（ＭＣＩ）和正常人（ＣＮ）三阶段人群脑部核磁成像（ＭＲＩ）难以识别分类的问

题，提出了一种基于改进的 ＲｅｓＮｅｔ 的阿尔兹海默症的分类方法。 该方法首先将预处理后的数据送入到根据 ＡＤ 的 ＭＲＩ 特点

设计的通道分离残差模块中，提取并组合低维特征与高维特征。 然后，将提取的特征送入通道注意力模块，调整通道之间的

权重，得到更加精确的分类特征。 最后，将特征矩阵送入线性分类层输出分类结果。 在随机划分的数据集上，ＡＤ ／ ＭＣＩ ／ ＣＮ 分

类准确率达到了 ８３．５４ 个百分点，ＡＤ ／ ＣＮ 准确率达到了 ９５．２７ 个百分点，ＭＣＩ ／ ＣＮ 准确率达到了 ８５．０７ 个百分点。 证明本文

方法对区分 ＡＤ 各个阶段的有效性；在以个体 ＩＤ 为主要划分依据的数据集上，实验结果与基础网络 ＲｅｓＮｅｔ 对比，ＡＤ ／ ＭＣＩ ／
ＣＮ 分类准确率提高了 ０．７ 个百分点，ＡＤ ／ ＣＮ 准确率提高了 １０ 个百分点，ＭＣＩ ／ ＣＮ 准确率提高了 ４ 个百分点，证明本文对基

础网络的改进能有效提高 ＡＤ 分类准确率。 同时通过对比有无数据泄露的实验结果，证明正确划分数据集的必要性。
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０　 引　 言

阿尔兹海默症（Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ Ｄｉｓｅａｓｅ， ＡＤ）是一种

常见的中枢神经系统退行性疾病［１］，特点是认知和

记忆能力呈进行性恶化，严重影响患者的日常生活。
世界卫生组织（ＷＨＯ）预计 ２０３０ 年全球将有８ ２００



万痴呆症患者，２０５０ 年将达到 １．５２ 亿。 国内目前

ＡＤ 患者已超过 ６００ 万人，预计 ２０５０ 年将超过２ ０００
万。 这将给患者、家庭、社会带来沉重的负担［２］。
其中， 随着年龄的增长， 患病风险在不断地增

大［３－４］，轻度认知障碍 （Ｍｉｌｄ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ，
ＭＣＩ）是 ＡＤ 的前驱，也是正常人（ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｎｏｒｍａｌ，
ＣＮ）到阿尔兹海默症患者的过渡状态［５］。 大量的临

床研究表明，如果对 ＭＣＩ 患者进行药物干预和护

理，可以延缓疾病的发展速度，稳定患者病情［６］。
然而迄今为止，临床诊断中没有一种标准的诊断方

法，这种方式耗费大量的人力、物力，延长患者的确

诊时间，进一步加剧了医疗资源紧缺的问题。 因此，
社会迫切需要研究人员以 ＡＤ 诊断为切入点，以快

速筛查、精准评估为目的，致力于开发优秀的算法框

架来对疾病数据进行计算机辅助诊断，提高医生的

诊断效率，减轻社会负担。
随着医学影像技术的不断发展和完善，各种影

像技术被广泛地应用于脑部疾病的诊断和研究，例
如正电子断层扫描 （ Ｐｏｓｉｔｒｏｎ Ｅｍｉｓｓｉｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｄ
Ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ， ＰＥＴ ）、 磁 共 振 成 像 （ Ｍａｇｎｅｔｉｃ
Ｒｅｓｏｎａｎｃｅ Ｉｍａｇｉｎｇ， ＭＲＩ）、弥散张量成像（Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ
Ｔｅｎｓｏｒ Ｉｍａｇｅ， ＤＴＩ）等医学影像技术［７］。 其中，ＭＲＩ
因能够精确直观地显示脑部子结构、萎缩程度以及

异常病变，图像分辨率高，成本较低而得到广泛使

用［８］。 医学影像数据大都维度较高，数据量大且复

杂，利用人工方式辨别 ＭＲＩ 图像中的 ＡＤ、ＭＣＩ、ＣＮ
病理学特征需要很强的专业知识和经验，如图 １ 所

示。 卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）因其有很强的自动特征提取能力，可以从复杂

数据中挖掘出与疾病相关的大量细节特征和病变位

置，从而被研究人员广泛关注。

（ａ）ＡＤ　 　 　 　 　 （ｂ）ＭＣＩ　 　 　 　 　 （ｃ）ＣＮ

图 １　 同一例病人 ３ 个时期的 ＭＲＩ横断面图片

Ｆｉｇ． １　 Ｃｒｏｓｓ －ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ＭＲＩ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐａｔｉｅｎｔ ａｔ ｔｈｒｅｅ

ｐｅｒｉｏｄｓ

　 　 １９９８ 年，Ｌｅｃｕｎ 学者［９］ 提出 ＬｅＮｅｔ 网络并在论

述其网络结构时首次使用了卷积一词，卷积神经网

络也因此得名。 目前，针对阿尔兹海默症的计算机

辅助诊断研究主要以深度卷积神经网络为主。 经典

的 ＣＮＮ 模型一般由输入层、卷积层、池化层、全连接

层以及输出层构成，其提取的是二维图像的静态空

间特征。 邓爽等学者［１０］提出基于 ＭＲＩ 切片的 ＶＧＧ
弱监督细粒度 ＡＤ 分类模型。 曾安等学者［１１］ 提出

基于 ＣＮＮ 和集成学习的多切片集成分类模型用于

早期阿尔兹海默症诊断。 Ｘｉｎｇ 等学者［１２］ 通过将

ＭＲＩ 动态压缩成 ２Ｄ 的影像在准确度上获得了一定

的提升。 但 ＭＲＩ 医学影像为三维结构，基于二维

ＭＲＩ 切片的研究忽略了切片之间的空间相关性，因
此随着计算机计算能力的提升，采用三维 ＣＮＮ 模型

研究完整的 ＭＲＩ 三维影像成了主流。 该方式相较

于切片的方式具有更加丰富的像素信息，提取的全

脑特征将比二维切片更丰富。 Ｍａｑｓｏｏｄ 等学者［１３］

基于 ＡｌｅｘＮｅｔ 构建了三维卷积神经网络对阿尔兹海

默症进行了 ＡＤ ／ ＣＮ 二分类。 Ｋｒｕｔｈｉｋａ 等学者［１４］ 通

过构建图像内容检索与胶囊网络组合提出了一种

３Ｄ 自编码的卷积神经网络。
综上所述，基于二维 ＣＮＮ 模型处理 ＭＲＩ 切片

数据，不能充分利用影像中所包含的全脑信息，但是

基于三维 ＣＮＮ 的方法存在计算量大、准确率不高的

问题。 因此本文以 ＲｅｓＮｅｔ 为基础减少计算量，设计

了基于 ＭＲＩ 影像的阿尔兹海默症分类网络。 实

验结果表明，本文提出的模型具有良好的分类识

别率。

１　 数据集构建

１．１　 ＡＤＮＩ 数据集

本文使用的数据来自阿尔兹海默症神经成像计

划 （ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ ＇ ｓ Ｄｉｓｅａｓｅ Ｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ Ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ，
ＡＤＮＩ） ［１５］。 ＡＤＮＩ 数据库由美国国立卫生研究院衰

老研究所（Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｎ Ａｇｉｎｇ， ＮＩＡ）、生物医

学成像与生物工程研究所 （ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｉｍａｇｉｎｇ ａｎｄ Ｂｉｏｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ＮＩＢＩＢ） 等组

织于 ２００４ 年联合建立。 阿尔兹海默症神经成像计

划 （ｈｔｔｐ： ／ ／ ａｄｎｉ．ｌｏｎｉ．ｕｓｃ．ｅｄｕ ／ ）是一项纵向多中心研

究，分为 ＡＤＮＩ－１、ＡＤＮＩ－ＧＯ、ＡＤＮＩ－２ 和 ＡＤＮＩ－３
四个推进阶段，旨在开发临床、成像、遗传和生化生

物标志物，用于阿尔茨海默病 （ＡＤ） 的早期检测和

跟踪。 本文数据是选取 ＡＤＮＩ１、ＡＤＮＩ２ 和 ＡＤＮＩ ＧＯ
计划的场强为 １．５Ｔ，Ｔ１ 加权的 ＭＲＩ 影像，总体数量

为８ ６００张。 数据集中 ＡＤ、ＭＣＩ、ＣＮ 的图片见图 １。
１．２　 数据集划分

采用多数研究者的数据划分方法处理下载的数
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据，随机打乱样本后划分训练集和测试集，样本分布

情况见表 １。
表 １　 Ｎｏｎ－ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄａｔａｓｅｔ 数据集分布情况

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｎｏｎ－ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄａｔａｓｅｔ

Ｓｕｂ Ａｇｅ ＭＭＳＥ ＣＤＲ ＣＤＲ － ＳＯＢ

ＣＮ Ｔｒａｉｎ ５７１ ７５．１（６．１） ２８．７６（１．３６） ０．０２（０．１８） ０．１０（０．４４）

Ｔｅｓｔ １１７ ７７．２（５．４） ２８．６５（１．４４） ０．０４（０．２５） ０．１２（０．４１）

ＭＣＩ Ｔｒａｉｎ ８３５ ７６．５（６．３） ２７．３４（２．３７） ０．４６（０．２０） １．４２（１．０６）

Ｔｅｓｔ １８３ ７４．８（７．５） ２７．５５（２．５４） ０．４６（０．１７） １．３９（１．１２）

ＡＤ Ｔｒａｉｎ ４８１ ７５．５（５．８） ２３．１７（４．２３） ０．８１（０．４２） ４．３７（２．６８）

Ｔｅｓｔ １００ ７７．４（８．６） ２２．９８（４．１０） ０．７９（０．４０） ４．３５（２．７９）

　 　 表 １ 中， Ｓｕｂ 表示样本人数，Ａｇｅ 表示样本平均

年龄与标准差；ＭＭＳＥ，ＣＤＲ，ＣＤＲ － ＳＯＢ 分别表示

样本所对应量表平均得分及标准差。
但是该数据集是存在数据泄露的。 通过随机打

乱样本后划分训练集和测试集，同一个人不同时期

的脑部影像数据同时出现在训练集和测试集中，从
而导致实验中分类准确率虚高，实践中准确率骤降

的数据泄露情况。 另外，在数据划分前进行数据增

强或预处理，训练集和测试集中找到同一原始图像

生成的图像，也会导致数据泄露。
在深度学习时代，数据与算法同样重要，深度学

习模型需要大量的数据进行训练。 为了更好地衡量

分类网络的真实预测能力，保证分类网络在实际应

用中具有较好的泛化性能，本文制定新的数据集划

分策略，并建立对应的数据集。 划分策略主要按照

个体 ＩＤ 进行划分，避免同一个人不同时期的数据同

时出现在训练集和测试集中，并分别划分为 ＡＤ，
ＭＣＩ 和 ＣＮ 三类，每一类包含均衡的训练集和测

试集。
ＡＤＮＩ 数据集中对每个病人的各项测试指标进

行了收集，测试指标高达 １００ 多项，包括年龄、病症、
检测日期、量表得分等相关数据，而痴呆也分为老年

痴呆、血管性痴呆、额颞叶痴呆、路易体痴呆以及帕

金森痴呆等 ５ 种，本文主要研究阿尔兹海默症、即老

年痴呆，因此在划分数据集时需引入其他参数来尽

可能排除掉其他类型的痴呆以及确保数据集能展示

出阿尔兹海默症普遍的患病过程与特点。 在临床医

生的指导下，选取样本的以下 ３ 种统计参数来做数

据集的均衡处理：
（１） 性别：在 ＡＤ 患者中，相比于男性患者，女

性患者平均寿命更长，患病率更低，并且 ＭＣＩ 向 ＡＤ
的过渡期更长，变化过程更缓慢。 研究表明这是因

为性染色体在调节阿尔兹海默症相关方面有一定作

用［１６］。 因此在划分数据时，应尽量使数据集中男女

比例一致。
（２）年龄：年龄是阿尔兹海默症最大风险因素

之一。 《Ｗｏｒｌｄ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ Ｒｅｐｏｒｔ ２０２１ Ｊｏｕｒｎｅｙ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｄｅｍｅｎｔｉａ》 ［１７］ 指出，超过 ８０％的阿尔

兹海默症患者都在 ６５ 岁及以上。 随着年龄的增长，
患阿尔兹海默症的风险急剧增加。 而影像学中的脑

部结构会随着年龄的增长而不断变化，出现脑部萎

缩现象不一定就能证明患有阿尔兹海默症。 因此不

能仅以脑萎缩程度来划分数据集，年龄分布也应是

数据集划分的重要依据。
（３） 认知测试量表：认知测试量表是由临床神

经科医生用来评估患者一般认知、记忆、语言表达 、
逻辑判断、视觉等能力的神经心理学测试。 通过询

问知情者和患者本人，对每个项目进行评分，可以准

确地检查出被试者的整体认知能力，是诊断 ＡＤ 的

一个强有力的指标。 影像学是能够从脑部结构性和

功能性变化的角度对脑部进行评估，并未能从患者

认知角度评估。 因此划分数据集是不能只从影像学

角度划分，也应考虑到认知测试量表结果。 本文参

考的量表如下：
① ＭＭＳＥ： 简易精神状态评价量表 （ Ｍｉｎｉ －

ｍｅｎｔａｌ Ｓｔａｔｅ Ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ， ＭＭＳＥ）， 该量表广泛用于

痴呆症的筛查，测试内容包括时间定向力、地点定向

力、即刻记忆、注意力、计算力、延迟记忆、语言、视空

间。 评价标准为：得分在 ［０， ９］区间为重度认知障

碍；［１０， ２０］区间为中度认知功能障碍；［２１， ２６］区
间为轻度认知障碍；［２７， ３０］区间为正常。

② ＣＤＲ： 临床痴呆分级量表（Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｄｅｍｅｎｔｉａ
Ｒａｔｉｎｇ， ＣＤＲ）， 该量表测试内容包括记忆、定向、判
断和解决问题、工作及社交能力、家庭生活和爱好、
独立生活能力。 评价标准为：０ 分是正常，０． ５ 分

是可疑，１、２ 和 ３ 分则代表了轻度、中度和重度

痴呆。
③ ＣＤＲ － ＳＯＢ： 临床痴呆评分总和 （ Ｃｌｉｎｉｃａｌ

Ｄｅｍｅｎｔｉａ Ｒａｔｉｎｇ Ｓｃａｌｅ－ｓｕｍ ｏｆ Ｂｏｘｅｓ， ＣＤＲ － ＳＯＢ），
测试内容包括行为紊乱、语言评估、记忆、定向、判断

和解决问题、工作及社交能力、家庭生活和爱好、独
立生活能力。 评分为 ０ 评定为正常；评分介于０．５～
４．０ 评定为可疑认知障碍；评分在 ４．５ 以上评定为

痴呆。
依据上述划分规则，构建一个无泄露的标准化

数据集 Ｓｔａｎｄａｒｄ －Ｄａｔａｓｅｔ，数据集统计分布情况见

表 ２。表 ２ 中， Ｍ 表示男性数量，Ｆ 表示女性数量。
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表 ２　 Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄａｔａｓｅｔ 数据集分布情况

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄａｔａｓｅｔ

Ｓｕｂ Ａｇｅ ＭＭＳＥ ＣＤＲ ＣＤＲ － ＳＯＢ

ＣＮ Ｔｒａｉｎ ９９Ｍ ／ １０２Ｆ ７６．３（５．６） ２８．８４（１．３６） ０．０２（０．１５） ０．１１（０．４６）

Ｔｅｓｔ ４２Ｍ ／ ４６Ｆ ７６．７（４．０） ２８．９９（１．７６） ０．０６（０．２４） ０．１３（０．４４）

ＭＣＩ Ｔｒａｉｎ ２２０Ｍ ／ １５７Ｆ ７５．５（７．９） ２７．６１（２．４７） ０．４６（０．１９） １．３５（１．１７）

Ｔｅｓｔ ９４Ｍ ／ ６８Ｆ ７５．３（６．５） ２７．７２（２．６５） ０．４６（０．１８） １．４６（１．０７）

ＡＤ Ｔｒａｉｎ １４１Ｍ ／ ９５Ｆ ７７．１（７．１） ２３．２８（４．００） ０．８０（０．４０） ４．４６（２．４６）

Ｔｅｓｔ ６０Ｍ ／ ４３Ｆ ７６．４（６．９） ２３．４９（４．１２） ０．７６（０．４６） ４．３０（２．８７）

２　 基于改进 ＲｅｓＮｅｔ 的阿尔兹海默症分类网

络设计

　 　 针对阿尔兹海默症确诊过程中出现的脑部结构

萎缩、异常蛋白累积与神经纤维缠结等特点［１８］，以
ＲｅｓＮｅｔ 为基础网络，结合注意力机制的特点，搭建

了基于改进 ＲｅｓＮｅｔ 的阿尔兹海默症分类网络。
２．１　 ＲｅｓＮｅｔ 网络

ＲｅｓＮｅｔ 由 Ｈｅ 等学者［１９］ 提出，其主要思想是在

网络中增加直连通道以允许保留之前网络层的一定

比例输出，即引入残差模块如图 ２ 所示，从而在一定

程度上解决了在网络越来越深的过程中梯度消失和

梯度爆炸的问题，同时降低了参数，效果突出。 残差

模块主要由卷积层和短连接组成，其计算公式为：
Ｙｎ ＝ Ｆ（Ｘｎ， Ｗｎ） ＋ Ｘｎ （１）

　 　 其中， Ｙｎ，Ｘｎ 分别表示第 ｎ层的输出和输入；Ｗｎ

表示卷积模块的权重参数；Ｆ（Ｘｎ，Ｗｎ） 表示在过程

中网络模型所学习到的参数。

Yn

Xn

Xn

F(X)

F(X)+Xn

WeightLayer

WeightLayer

图 ２　 残差模块结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２．２　 注意力机制

注意力机制主要分为两大类［２０］：软注意力机制

（ｓｏｆｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）与硬注意力机制（ｈａｒｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）。 其

中，软注意力机制通过自适应加权的方式为输入对

象的每个特征赋予不同的权重，选择性忽略不重要

的信息，提取出重要的信息并且赋予较大的权重。
硬注意力机制对特征权重的分配只有 ０ 和 １ 两种，
表明硬注意力机制只会关注重要信息，其他信息完

全舍弃，从而有可能导致对模型有用的细微信息的

丢失。 目前，深度学习大多采用软注意力机制。
在软注意力机制中，通道注意力机制不仅仅在

空间上关注信息，并且更注重各个通道之间的权重

关系，对各个通道相互间的依赖程度进行调整，同时

抑制一些作用较小的特征，帮助网络提取更精确的

特征。 比如 ＳＥＮｅｔ 通道注意力机制［２１］，三维结构如

图 ３ 所示。

GlobalAvgPool

Residual

Re-weight

Sigmoid

FullyConnected

Non-linear

FullyConnected

Input

Fsq

Fscale

Output

1?1?1?C

1?1?1?C/r

1?1?1?C/r

1?1?1?C

1?1?1?C

L?W?H?C

L?W?H?C

Fex

图 ３　 ＳＥ 通道注意力模块示意图

Ｆｉｇ． ３　 ＳＥ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

　 　 为了获得通道上的注意力，长度、宽度、高度和

通道数为 Ｌ × Ｗ × Ｈ × Ｃ 特征图 ｕｃ 输入之后，先通过

基于特征图的长宽高进行全局平均池化，使空间特

征降维到 １×１×１× Ｃ 的特征图谱，并获得全局的感

受野。 可由如下公式进行描述：

Ｚｃ ＝ Ｆｓｑ（ｕｃ）＝
１

Ｌ × Ｈ × Ｗ∑
Ｌ

ｉ ＝１
∑

Ｈ

ｊ ＝１
∑
Ｗ

ｋ ＝１
ｕｃ（ｉ， ｊ， ｋ）　 Ｚ∈Ｒｃ

（２）
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然后，使用两个全连接层和非线性激活函数

ＲｅＬＵ 来学习各个通道之间的非线性关系，对此可表

示为：
Ｓｃ ＝ Ｆｅｘ（ｚ，Ｗ）＝ σ（ｇ（ｚ，Ｗ））＝ σ（Ｗ２ＲｅＬＵ（Ｗ１ｚ）） （３）

其中， Ｗ１ ∈ Ｒ
Ｃ
ｒ ×Ｃ， Ｗ２ ∈ ＲＣ× Ｃ

ｒ 。
最后，经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数获得归一化权重，

再通过乘法逐通道加权到原始特征图的每一个通道

上，完成通道注意力对原始特征的重新标定。 此处

需用到的数学公式为：
􀭴ｘｃ ＝ Ｆｓｃａｌｅ（ｕｃ，Ｓｃ） ＝ Ｓｃ·ｕｃ （４）

２．３　 基于改进 ＲｅｓＮｅｔ 的阿尔兹海默症分类网络

本文设计的网络主要由输入模块、特征提取模

块、通道注意力模块和输出模块构成，网络结构如图

４ 所示。 其中，输入模块根据 ＭＲＩ 医学影像分辨率

不高，需关注的细节特征更多的特点，采用 ３×３×３
卷积来提取浅层特征，避免丢失有效的信息。 特征

提取模块由连续 ４ 层的通道分离残差子模块组成，
通道分离残差模块主要是进行特征提取，充分组合

低维和高维特征并减少重复的梯度信息，连续 ４ 层

的通道分离残差模块 （Ｒ１、Ｒ２、Ｒ３、Ｒ４） 区别在于通

道数是依次减半的，采用此结构的原因有 ２ 点：首
先，ＭＲＩ 影像中浅层特征在阿尔兹海默症的临床研

究中有着重要意义，而为了提取充分的浅层特征，就
需要在特征提取初期多设置卷积核来提取。 其次，
高维特征在提取过程中，设置较小的通道数可以起

到降维和正则化的作用，从而避免出现过拟合现象。
通道注意力模块主要是通过分配通道之间的权重，
调整通道之间的依赖程度，能够让模型关注到信息

量最大的通道特征，同时抑制一些不重要的特征，从
而帮助网络提取到更加精确的特征。 输出模块先采

用全连接层进行特征降维，再利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 得到预

测分类的概率，选取最大的概率作为结果输出。
　 　 分析可知，通道分离残差模块是针对在阿尔兹

海默症的 ＭＲＩ 影像的研究中，既要关注非线性的高

维特征，也需要得到诸如海马体大小、灰质白质分布

等低维特征的特点而设计的，并保留了残差模块有

效防止梯度爆炸、且参数少的特点。 结构如图 ５ 所

示。
　 　 将输入的特征图谱 ｘ， 经过分离层后分为 ｘ１ 和

ｘ２ 两条特征提取路径，推得的数学公式具体如下：

ｘ１，ｘ２ ＝ Ｘ ∶ ｃ
２

é

ë
êê

ù

û
úú ， Ｘ ｃ

２
∶ ｃé

ë
êê

ù

û
úú （５）

　 　 其中， ｃ 为通道数。
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图 ４　 网络结构图
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图 ５　 通道分离残差模块结构图

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｈａｎｎｅｌ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 由式（５）可知， ｘ１ 通过卷积层、归一化和激活函

数，提取抽象的非线性高级特征，而 ｘ２ 不做任何操

作，保留浅层特征。 接下来，将 ２ 条路径所提取的特

征按公式（６）进行通道融合得到输出 Ｙ：
Ｙ ＝ ｆ（Ｆ（ｘ１，Ｗ），ｘ２） （６）
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　 　 其中， ｆ 表示对 ｘ１ 和 ｘ２ 两条路径的特征融合操

作； Ｆ 表示对 ｘ１ 进行卷积、归一化和激活函数操作；
Ｗ 表示权重参数。
　 　 该模块通过分离通道，使梯度流在不同网络路

径传播，有效防止过多的重复梯度信息，随后将 ２ 部

分所提取的特征融合，充分组合低维和高维特征，从
而大大提升了网络的学习能力，保持网络的稳定性，
并明显减少了计算成本。

激活函数选用的是 ２０１９ 年提出的 Ｍｉｓｈ 激活函

数［２２］，其表达式为：
ｙ ＝ ｘ·ｔａｎｈ（ｌｎ（１ ＋ ｅｘ）） （７）

　 　 Ｍｉｓｈ 函数曲线如图 ６ 所示。 从图 ６ 可以看出，
Ｍｉｓｈ 函数负值的时候并不是完全截断，而是允许比

较小的负梯度流入，从而保证信息流动，避免了硬边

界带来的信息缺失。 激活函数无边界的特点，避免

了梯度饱和这一问题。 Ｍｉｓｈ 函数在曲线上处处平

滑，能够做到更好的特征选择，让更具有代表性的特

征进入网络中，达到更高的准确性和更好的泛化性。
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图 ６　 Ｍｉｓｈ 函数曲线图

Ｆｉｇ． ６　 Ｍｉｓｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

３　 实验结果及分析

３．１　 实验环境

本文实验的硬件环境是 ２４ ＧＢ ＮＶＩＤＩＡ ３０９０Ｔｉ
显卡，Ｕｂｕｎｔｕ １８． ０４ 系统，实验代码基于 Ｐｙｔｈｏｎ、
Ｐｙｔｏｒｃｈ 和 Ｃｕｄａ 框架实现。 模型训练选用 Ａｄａｍ 优

化器更新模型参数，通过正弦振荡方式调节学习率，
初始学习率为 ０．０１，选取振荡周期为 ２０，衰减最小

值为０．０００ ０１。
３．２　 评价指标

本文 将 采 取 准 确 率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）、 敏 感 性

（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）、特异性（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ） 来作为分类任务

的评价指标。 对此展开分述如下。
（１）准确率 （Ａｃｃ）。 表示预测正确的样本数量

与总样本量的比值。 数学定义公式见如下：

Ａｃｃ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（８）

　 　 （２）敏感度 （Ｓｅｎ）。 表示分类器识别正实例占

所有正实例的比值。 数学定义公式见如下：

Ｓｅｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（９）

　 　 （３）特异性 （Ｓｐｅ）。 表示分类器识别预测为负

实例占所有负实例的比值。 数学定义公式见如下：

Ｓｐｅ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＰ

（１０）

　 　 式（８） ～式（１０）中， ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ 和 ＦＮ分别表示

真阳性、真阴性、假阳性和假阴性。
３．３　 实验流程

将从 ＡＮＤＩ 上下载的数据经过配准与空间标准

化操作使获取的 ＭＲＩ 影像投射到一个统一标准的

空间中，再通过平滑处理降低噪声干扰，另外通过数

据增强来保证足量的图像数据来训练深度学习网

络，最后将按照给定的方式划分的数据送入对应的

网络，输出分类结果。
３．４　 实验结果与分析

本文主要针对二分类 ＡＤ ／ ＣＮ、ＭＣＩ ／ ＣＮ 和三分

类 ＡＤ ／ ＭＣＩ ／ ＣＮ 开展研究，可为临床医生诊断和研

究提供参考。 首先，在 Ｎｏｎ－ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄａｔａｓｅｔ 数据集

上进行实验，并与前沿算法做比较，验证本文所提出

模型的有效性。 前沿网络分类准确率对比见表 ３。
表 ３　 前沿网络分类准确率对比

Ｔａｂ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｒｏｎｔｉｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

％

网络模型 ＡＤ ／ ＭＣＩ ／ ＣＮ ＡＤ ／ ＣＮ ＭＣＩ ／ ＣＮ

Ｐｕｅｎｔｅ ７８．６４ － －

Ａｄｅｒｇｈａｌ － ９１．８６ ６８．５２

Ｚｈａｎｇ［２５］ ８２．７８ ８７．６５ ７７．２０

Ｋａｎｇ［２６］ － ９０．４０ ７２．４０

Ｏｕｒ ８３．５４ ９５．２７ ８５．０７

　 　 由表 ３ 可以看出，本文的方法在三分类 ＡＤ ／
ＭＣＩ ／ ＣＮ 准确率达到了 ８３．５４ 个百分点，二分类 ＡＤ ／
ＣＮ 和 ＭＣＩ ／ ＣＮ 准确率为 ９５．２７ 个百分点和 ８５．０７ 个

百分点，指标上均高于前沿的算法。 其中，Ｐｕｅｎｔｅ 等

学者［２３］使用 ＭＲＩ 影像切片作为输入，采用 ２Ｄ－ＣＮＮ
进行特征提取，同时结合了病例的年龄和性别信息

进行辅助分类。 Ａｄｅｒｇｈａｌ 等学者［２４］ 对 ＭＲＩ 影像的

海马体区域进行切割，采用迁移学习的方法进行分

类。 Ｚｈａｎｇ 等学者［２５］对 ＭＲＩ 影像进行分割，提取感

兴趣区域的体积信息作为特征，输入分类器进行分
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类。 Ｋａｎｇ 等学者［２６］提出了基于二维 ＣＮＮ 的集成学

习体系结构，采用多片集成学习获取空间特征，多模

型集成学习降低了预测错误率。 对比文件的数据集

情况见表 ４。 这些前沿算法采用的数据集来源和病

症比例不尽相同，并且数据泄露的程度也不尽相同，
从而导致结果也有所不同。 因此只能就对比方法进

行定性分析，粗略地评判网络的有效性；同时也说明

构建标准统一且划分科学的数据集的必要性。 总体

来说，本文所提出的方法在阿尔兹海默症的分类任

务上处于领先水平。
表 ４　 对比方法所用的数据集

Ｔａｂ． ４　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｆｉｌｅｓ

对比文件 数据集参数

Ｐｕｅｎｔｅ［２３］ ＡＤ ／ ＭＣＩ ／ ＣＮ＝ ２９４ ／ ７６３ ／ ３５２
ＡＤＮＩ 中 ３Ｔ 场强的 Ｔ１ 加权 ＭＲＩ
有数据泄露

Ａｄｅｒｇｈａｌ［２４］ ＡＤ ／ ＭＣＩ ／ ＣＮ＝ ２３６ ／ ５０７ ／ ２８６
ＡＤＮＩ１、２、ＧＯ 中 Ｔ１ 加权 ＭＲＩ
有数据泄露

Ｚｈａｎｇ［２５］ ＡＤ ／ ＭＣＩ ／ ＣＮ＝ ３８ ／ ４２ ／ ４０
ＡＤＮＩ 中 Ｔ１ 加权 ＭＲＩ
可能存在数据泄露

Ｋａｎｇ［２６］ ＡＤ ／ ＭＣＩ ／ ＣＮ ＝ １８７ ／ ３８２ ／ ２２９
ＡＤＮＩ １ 中 Ｔ１ 加权 ＭＲＩ
可能存在数据泄露

　 　 其次，在 Ｓｔａｎｄａｒｄ－Ｄａｔａｓｅｔ 数据集下，对开源算

法和主流网络进行复现，验证本文模型的鲁棒性。
不同网络分类准确率对比见表 ５。

表 ５　 不同网络分类准确率对比

Ｔａｂ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
％

网络结构 ＡＤ ／ ＭＣＩ ／ ＣＮ ＡＤ ／ ＣＮ ＭＣＩ ／ ＣＮ

ＲｅｓＮｅｔ ２Ｄ ４４．１７ ６２．２０ ５４．０１

ＲｅｓＮｅｔ ３Ｄ ５７．４２ ７４．２３ ６０．３４

Ｌｉｕ［２７］ ５９．０８ ７７．１２ ６２．４８

Ｏｕｒ ６１．３５ ８４．７２ ６４．４６

　 　 由表 ５ 可以看出，三维 ＣＮＮ 网络的准确度高于

二维 ＣＮＮ 网络的准确度，证明了针对阿尔兹海默症

的 ＭＲＩ 影像研究，３Ｄ 体素数据比 ２Ｄ 切片数据具有

更多的信息，更具有研究价值。 其中，２Ｄ 切片数据

是选用 ＭＲＩ 影像信息较多的前后 ５ 张切片图像（横
断面维度 ６０、冠状面维度 ６０、矢状面维度 ５０）拼接

而成。
Ｌｉｕ 等学者［２７］提出了由 ３Ｄ 卷积、实例正则化、

ＲｅＬＵ 激活函数和最大池化组成的特征提取模块，并
堆叠 ４ 层该模块进行特征提取，随后利用全连接层

进行分类输出，与本文的结构类似。 通过对分类任

务结果进行对比可以得出，本文提出的网络模型分

类准确率全面高于基础网络，略高于 Ｌｉｕ 等学者［２７］

的方法，表明本文对基础网络的改进是有利于开展

阿尔兹海默症分类的。
在 ＡＤ ／ ＣＮ 和 ＭＣＩ ／ ＣＮ 两个二分类任务上对比

不同分类网络的敏感性和特异性结果，见表 ６。
表 ６　 不同网络敏感性与特异性结果对比

Ｔａｂ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
％

网络结构
ＡＤ

Ｓｅｎ Ｓｐｅ

ＭＣＩ

Ｓｅｎ Ｓｐｅ

ＲｅｓＮｅｔ ２Ｄ ６４．８０ ６０．２４ ５７．１４ ４８．１９
ＲｅｓＮｅｔ ３Ｄ ８６．４０ ６５．０６ ６８．８３ ４４．５８
Ｌｉｕ［２７］ ８７．９０ ６５．６６ ７１．１０ ４６．３９
Ｏｕｒ ８８．７９ ７４．３４ ７２．４０ ５２．７９

　 　 通过表 ６ 可以看出，本文提出的模型在 ＡＤ 敏

感性、特异性和 ＭＣＩ 敏感性、特异性上都有较好的

表现，能够有效降低疾病的误诊率与漏诊率；但是

ＭＣＩ 的特异性普遍偏低，这与 ＭＣＩ 的病理特征相较

ＡＤ 与 ＣＮ 病理特征不明显有关。
表 ５ 和表 ６ 的结果充分证明本文分类模型的鲁

棒性。 从 表 ５ 与 表 ３ 的 实 验 结 果 可 得： 相 比

Ｓｔａｎｄａｒｄ－Ｄａｔａｓｅｔ 数据集上的实验结果，本文的方法

在 Ｎｏｎ－ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄａｔａｓｅｔ 数据集上各分类任务准确

率都有大幅提升。 其中，三分类和 ＭＣＩ ／ ＣＮ 分类准

确率提高 ２０ 个百分点，ＡＤ ／ ＣＮ 分类准确率提高了

近 １０ 个百分点，仿真结果说明数据泄露在算法实际

应用中的不良影响。
另外，本文针对通道注意力模块的嵌入的位置

也进行了消融和对比实验，来验证通道注意模块的

有效性以及确定最佳嵌入位置。 以 ＡＤ ／ ＣＮ 分类任

务为例开展实验，数据集选用 Ｓｔａｎｄａｒｄ－Ｄａｔａｓｅｔ，实
验结果见表 ７。

表 ７　 通道注意力模块嵌入位置结果对比

Ｔａｂ． ７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｈａｎｎｅｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ％

实验 嵌入位置 Ａｃｃ

１ Ｒ１－Ｒ２－Ｒ３－Ｒ４ ７８．２３
２ Ｒ１－ＳＥ－Ｒ２－Ｒ３－Ｒ４ ８１．５６
３ Ｒ１－Ｒ２－ＳＥ－Ｒ３－Ｒ４ ８３．５７
４ Ｒ１－Ｒ２－Ｒ３－ＳＥ－Ｒ４ ８２．９７
５ Ｒ１－Ｒ２－Ｒ３－Ｒ４－ＳＥ ８４．７２
６ Ｒ１－Ｒ２－ＳＥ－Ｒ３－Ｒ４－ＳＥ ８４．５８

　 　 根据结果可以看出，对比实验 １ 和实验 ２ ～ ６ 可

得，通道注意力模块的引入对于提升模型的分类准

确率是有效的，对比实验 ２ ～ ５ 可以得出，通道注意
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力模块引入到通道分离残差模块 Ｒ４ 之后效果最

好。 Ｒ４ 模块是特征提取的最后一个模块，提取到的

特征更能体现 ＡＤ ／ ＣＮ 分类任务的区别，配合通道

注意力模块，调整通道之间的依赖关系，让网络更加

关注重要特征，提取到更加精确的分类特征，从而能

进一步提升分类的准确率。 另外，实验表明通道注

意力模块分别加入到 Ｒ２ 和 Ｒ４ 之后都能起到不错的

效果，因此设计了实验 ６，在 Ｒ２ 和 Ｒ４ 之后都加入通

道注意力模块，各项指标相较于实验 ５ 没有较大的

提升，并还引入了更多数据运算量，耗费内存。 根据

奥卡姆剃刀原理，如无必要，勿增实体。 根据实验结

果和理论证明，在模块 Ｒ４ 之后嵌入通道注意力模块

能够达到更好的效果。

４　 结束语

本文主要根据阿尔兹海默症各阶段的 ＭＲＩ 影

像特点设计了基于改进 ＲｅｓＮｅｔ 的阿尔兹海默症的

分类网络。 首先，针对目前研究中用到的数据集中

构建出现的问题，在临床医生的指导下制定了数据

集的合理划分策略；然后，将处理后的数据送入通道

分离残差模块提取网络的浅层特征和深层特征，并
防止重复的梯度信息；将提取后的特征送入通道注

意力模块调整通道之间的权重，得到更加精确的分

类特征；最后，将特征矩阵送入线性分类层输出分类

结果，实验结果已经达到同领域的领先水平，并且也

通过设置对比实验证明了科学划分数据集的重要

性。 但是，针对目前的研究中仅输入 ＭＲＩ 影像数据

较难准确区分出 ＭＣＩ 的问题，后续将模仿医生的就

诊过程对量表、影像数据、基因数据等进行基于多模

态数据的阿尔兹海默症分类技术研究。
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