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临床Ｇ影像融合模型在阿尔茨海默病中的研究进展

夏宇轩,刘远康,江翠萍,吴樊宇,曾雯雯,张舒雅,徐向阳

【摘要】　阿尔茨海默病(AD)是一种以认知功能进行性衰退为主要表现的神经退行性疾病,好发于

老年人群.伴随人口老龄化趋势,AD 发病率持续上升,其诊疗研究具有重要意义.临床Ｇ影像多模态

融合技术的快速发展为 AD研究提供了新思路.该技术通过融合影像学数据与电子病历、基因组学、实

验室检查等多源临床信息,较单一数据模式更能全面刻画疾病特征,在 AD早期识别、鉴别诊断、病情预

测及风险分层等领域显示出良好前景.尽管如此,数据融合复杂性、模型性能优化等问题仍需深入探

索.本文就临床Ｇ影像多模态融合模型在 AD临床应用中的研究现状进行综述.
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　　阿尔茨海默病(Alzheimer′sdisease,AD)是导致

痴呆症最常见的疾病[１],这种进行性神经退行性疾病

不仅严重影响老年人的日常生活能力,还会给患者及

其照护者造成巨大的精神和经济负担,随着病情发展,
患者会出现记忆力减退、性格改变和思维能力下降等

认知功能障碍,这些症状会逐步加重并最终导致生活

完全不能自理[２,３].鉴于 AD的早期诊断对于减缓疾

病进程和维持认知功能具有重要意义,早期 AD的准

确诊断是当今医疗领域面临的挑战之一,它不仅与其

他神经退行性疾病,如血管性痴呆(vasculardementiＧ
a,VD)、路易体痴呆(Lewybodydementia,LBD)及额

颞叶痴呆(frontotemporaldementia,FTD)在临床表

现上存在交叉,而且很少独立存在,常与其他脑部病变

共存[４].并且 AD症状隐匿起病、进展方式多样,这些

特点都增加了早期诊断的难度[５].
近年来,人工智能技术的快速发展为解决 AD诊

断的困境带来了新的方向.特别是在医学影像分析领

域,许多研究者利用深度学习模型来分析患者的医学

影像资料,在 AD的早期诊断、进展预测等方面取得了

进展.然而单一模态的影像分析往往难以全面反映疾

病的 复 杂 性.因 此 多 模 态 模 型 逐 渐 成 为 研 究 热

点[６,７],包括多模态磁共振成像(MRI)、MRI及正电子

发射断层扫描(positronemissiontomography,PET)
等不同模态影像间的整合分析[８],还包括创新性地将

临床数据与影像特征相结合的研究,临床特征与影像

融合模型可以同时整合影像学特征、电子健康记录(eＧ
lectronichealthrecord,EHR)等多维度数据,这种分

析方式与临床医生在诊疗过程中综合考虑多种信息后

做出判断的思维模式相似,有望为医生提供更全面、更
准确的辅助诊断依据,提高 AD诊断的准确性.

在此就临床特征与影像融合模型在 AD领域的最

新研究进展予以综述,重点关注其在早期诊断、与其他

痴呆病因的鉴别诊断及疾病进展预测等方面的应用价

值.

融合模型概念及工作流程

深度学习作为机器学习的重要分支,通过多层神

经网络实现了数据的自动特征学习.２０１５年,RonＧ
neberger等[９]提出的 UＧNet网络架构在医学图像分

割任务中取得突破性进展,开创了深度学习在医学影

像分析中的新时代.近年来,研究者发现将影像数据

与EHR、基因组数据、临床检验等非影像数据结合分

析能够在疾病分级、治疗方案选择及预后评估等方面

为医生提供更全面、客观的决策支持,有望提高临床决

策的准确性和效率.其工作流程包括采集并预处理相

关的多模态数据,选择合适的融合策略与计算模型来

整合信息,最后进行模型的训练、验证与性能评估.

１．数据采集

阿尔茨海默病的全面评估需整合临床与影像两大

类数据.临床信息主要包括量化认知功能的神经心理

测试结果,以及指示病理状态的脑脊液生物标志物水

平,例如关键的βＧ淀粉样蛋白４２、总tau和磷酸化tau
蛋白.遗传学分析,特别是单核苷酸多态性(single
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nucleotidepolymorphism,SNP),可识别 APOEＧε４等

高风 险 基 因[１０].影 像 学 数 据 主 要 包 括 MRI以 及

PET,MRI提供了丰富信息:结构性 MRI用于评估脑

萎缩,功能性 MRI(functionalmagneticresonanceimＧ
aging,fMRI)分析脑网络动态,扩散张量成像(diffuＧ
siontensorimaging,DTI)则显示白质纤维束状况[１１].

PET专注于特定靶点,淀粉样蛋白 PET 可显示淀粉

样蛋白斑块沉积,或通过FDGＧPET中的葡萄糖代谢

水平评估神经元活性[１２].
为保证分析的准确性与可靠性,这些多模态数据

在用于研究前必须经过预处理.影像数据通常需要进

行运动校正、颅骨去除、区域分割和空间平滑等操作,
以标准化并减少噪声[１３].相应的,其他临床及实验室

数据也需经过数据清理、标准化和归一化等步骤,确保

跨模态数据的一致性[１４].

２．数据融合策略

临 床 评 估 数 据、脑 脊 液 (cerebrospinalfluid,

CSF)、遗传学测试以及患者的人口统计学数据等,这
些可通过电子病历系统获取的数值型和分类型数据统

称为“临床数据”.这些临床数据本质上属于结构化数

据,具有预定义的格式和明确的变量类型,通常以表格

形式存储和处理.与之相对的是以矩阵形式存储的高

维医学影像数据,属于非结构化数据.
多模态数据融合策略主要包括早期融合、中期融

合和晚期融合三种范式[１５].早期融合通过在模型输

入前直接拼接不同模态的原始数据或低级特征[１５],是
概念上最直接的融合方式,但其主要局限在于难以有

效处理低维、结构化的临床数据与高维、非结构化影像

数据间的显著异质性.这种直接拼接方法存在缺陷,
高维数据往往会压制低维信息、破坏各模态原有的内

部结构,并且无法有效处理数据缺失情况,同时还容易

引发特征数量远超样本数量导致模型性能崩溃的＂维

度灾难＂现象,以及模型过拟合问题.因此中期与晚期

融合策略在 AD多模态研究中更为常用.
中期融合,又称特征级融合,在各不同的模态数据

经过初步的独立特征提取后,于模型的中间层面对这

些特征表示进行整合,再进行联合学习和预测.这种

策略的核心优势在于能够在特征层面捕捉模态间的复

杂交互与互补信息.常见的用于中期融合的模型结构

包 括 循 环 神 经 网 络 (recurrent neuralnetwork,

RNN)[１６]适用于融合纵向数据特征与当前模态的时间

动态;图神经网络(graphneuralnetwork,GNN)可将

融合特征作为节点属性,用以学习个体或特征间的关

系结构[１７];Transformer模型可以利用自注意力和交

叉注意力机制,动态地权衡不同模态特征的重要性并

表示不同特征间的相互关系,尤其适合捕捉长距离依

赖关系[１８].中期融合能更深入地探索模态协同效应

并与 Transformer等先进的深度学习架构搭配,是当

前多模态 AD研究中的热点与前沿方向.值得注意的

是,传统的统计模型同样能在特征层面整合多模态信

息,这从概念上可以视为一种类似中期融合的过程.
深度学习模型更侧重于融合自动提取的深层特征表

示,而这些传统模型融合的特征通常是经过预处理且

定义明确的指标(如特定的影像测量值或基因风险评

分),例如,Cox回归模型及其变体适用于融合不同来

源的特征指标,用以分析和预测疾病进展或转化等特

定临床事件的发生风险[１９].而结构方程模型(strucＧ
turalequationmodeling,SEM)则提供了一个框架,用
以检验和量化基于多个观测变量与潜在构念之间复杂

的假设关系网络[２０].
晚期融合,也称为决策级融合,采用先分别训练再

整合的策略.这种方法首先为各数据模态建立独立模

型,结构化临床数据通常经过特征选择技术优化后,输
入随机森林(randomforest,RF)、支持向量机(supＧ
portvectormachine,SVM)等传统机器学习模型,或
使用自编码器(autoencoder,AE)等神经网络提取特

征,然后将这些特征输入到多层感知机(multilayer
perceptron,MLP)等分类器中进行预测,医学影像则

先通过卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,

CNN)、视觉 Transformer等深度学习架构提取关键

特征.最终阶段在决策层整合各模型预测结果,融合

机制包括简单的投票或平均法,以及使用RF、MLP等

元学习器等.晚期融合的优势在于实现较为简单、模
块化程度高且允许各模型独立优化,其主要局限是无

法捕捉不同模态间早期特征层面的交互信息[２１,２２].

３．模型的可解释性方法

深度学习模型在处理复杂数据时的表现优异,但
同时也具有一定的＂黑箱＂特性,理解其内部决策对于

增强临床信任和促进科学发现至关重要.为此,可解

释性人工智能技术随之发展起来.可解释性技术的选

择通常取决于模型的具体结构、数据的类型以及解释

的目标.例如,类激活图(classactivation mapping,

CAM)及其变体如 GradＧCAM 等方法,是针对 CNN
设计的,常被用于可视化分析,通过生成显著性图来高

亮模型在进行预测时最关注的输入区域,多用于医学

影像分析中.对于本身包含注意力机制的 TransＧ
former模型,其注意力权重可作为一种内在的可解释

性手段[２３].此外,还有如 SHAP(SHapleyAdditive
exPlanations)等模型无关的方法,它们系统性地扰动

模型的输入数据并观察模型输出的变化,从而量化不

同特征对模型最终预测的贡献度,适用于多种不同模

型.运用这些技术有助于验证模型是否聚焦于符合医
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学知识的生物标志物或脑区,不仅提升了模型透明度

和可靠性,也可能为探索新的疾病相关特征提供线

索[２４].

４．模型验证与评估

模型评估与验证包括在独立验证集上评估模型性

能、稳定性、泛化能力等.准确率、敏感度、特异度、受
试者 操 作 特 征 曲 线 下 面 积 (areaunderthecurve,

AUC)等性能评估指标能够反映模型在不同决策阈值

下的表现.对于多模态融合模型,还需评估单一或多

个模态缺失以及数据质量下降时的鲁棒性.比较验证

时应将融合模型与单模态模型、不同的融合策略、现有

的临床指南或评分系统及临床专家诊断结果对比.

多模态融合模型在 AD中的应用

１．AD的诊断

AD的早期诊断具有难度,疾病具有很长的临床

前期,神经退行性改变可能先于临床症状出现长达１０
~１５年[２５].淀粉样β蛋白积累和tau蛋白病理改变

在此期间已发生,但认知功能尚未明显下降,早期诊断

更多依赖于生物标志物检测和影像学技术[２６].早期

仅可 表 现 为 轻 度 认 知 障 碍 (mildcognitiveimpairＧ
ment,MCI),症状隐匿[５,２７].Venugopalan等[２８]探索

了多模态模型用于 AD的早期识别的潜力.他们比较

了单一模态和多模态融合模型的性能,评估了 MRI、
电子病历数据(人口统计学信息、临床评估、生化指标、
神经影像学测量及用药史)和SNP这几种不同数据类

型组合的效能.在区分正常认知(normalcognition,

NC)、MCI和AD患者的三分类任务中,多模态模型的

准确率在内部交叉验证和外部测试集分别达到了

７９％和７８％.研究发现多模态数据的预测效果优于

单模态数据的预测效果,并且仅使用电子病历和 MRI
数据的模型也获得相近准确率,这也表明这说明 AD
的早期筛查在数据有限的情况下仍然可行.

当拥有更完整的临床和影像数据时,如何有效地

整合这些异构信息并深入挖掘其内在关联成为当前研

究的重点.近年来,图神经网络凭借其在处理非欧几

里得数据和建模复杂关系方面的天然优势,为多模态

数据整合提供了新的研究方向.Xu等[２９]提出了一种

可扩展的分层图卷积网络,能够整合结构 MRI、DTI
和fMRI三种模态的数据.模型可以全面分析大脑灰

质萎缩、白质纤维损伤和功能连接异常,建模不同脑区

之间的结构和功能连接,同时可以整合人口统计学数

据,捕捉 SVM 和３DＧCNN 可能会忽略的重要关系.
该模型在 AD、MCI和 NC三组人群的鉴别诊断中表

现出色:AD 与 NC的鉴别准确率达８８．７１％,AD 与

MCI的鉴别准确率为８２．７１％,MCI与 NC的鉴别准

确率为７９．６８％,多模态模型的各种性能指标均优于单

模态模型.该模型还能够灵活地添加其他模态的图像

特征和非图像信息,具有很好的可扩展性.Lei等[３０]

在传统图神经网络的基础上,提出了一种改进的双多

级图神经网络框架.该框架通过特征归纳学习模块,
为不同模态在相同特征空间下学习特征表示,减轻“模
态竞争”的问题,从而更好地捕捉这些数据之间的复杂

关系,模型结合结构 MRI、人口统计学信息、SNP、脑
脊液蛋白浓度诊断 AD.在 AD患者与 NC对照分类

任务中,多模态模型在 NC和 AD的分类任务中准确

率达到了９３．２％,AUC达到了９３．１％,超过了单模态

模型以及RF、SVM 等传统机器学习模型.

２．AD与其他痴呆病因的鉴别诊断

对于疑似 AD的痴呆患者,进行全面的病因评估

和鉴别诊断对于制定个体化治疗方案和临床管理至关

重要.AD 的临床表现常与其他类型痴 呆 如 VD、

LBD、FTD存在重叠,并且这些疾病可能与 AD共存,
形成混合型痴呆,增加了诊断的复杂性.缺乏准确的

鉴别诊断,可能使患者接受不当治疗,影响患者预后.
在个体化治疗方案方面,不同类型痴呆的治疗策

略存在差异.例如,早期 AD患者可能适合接受抗淀

粉样蛋白治疗[３１,３２],但若同时存在 VD 等其他病因

时,可能会增加淀粉样蛋白相关成像异常的风险[３３].
同样,胆碱酯酶抑制剂虽然对 AD患者具有一定疗效,
但对FTD患者可能无效,甚至可能加剧认知功能障碍

和行为症状[３４,３５].在临床管理方面,不同类型痴呆存

在特定的并发症风险谱系.例如,VD 患者具有更高

的卒中风险,需要加强脑血管风险因素的管理[３６].因

此,基于影像学技术的多模态模型在 AD的鉴别诊断

中具有重要的临床应用价值,可以提高诊断准确性,指
导临床决策.

Xue等[３７]开发了一种基于 Transformer架构的

模型,每个特征通过特定模态的嵌入策略被处理成固

定长度的向量,作为 Transformer模型的输入,利用多

模态数据进行痴呆症的鉴别诊断.该研究分析了来自

９个独立、地理位置多样的数据集的５１,２６９名参与

者,包括 T１WI、T２WI、FLAIR、SWI在内的多种 MRI
序列的图像、人口统计学特征、个人及家族病史、用药

情况、神经心理学评估和功能评估数据.该模型能够

识别包括 AD、LBD、VD、FTD、朊病毒病、正常压力脑

积水、系统性和环境因素、精神疾病、创伤性脑损伤及

其他痴呆病症共１０种不同的痴呆病因,在区分不同痴

呆病因方面的微平均 AUC达到０．９６.对于混合性痴

呆病例,当同时存在两种病理改变时,该模型的平均

AUC达到０．７８.在随机选择的１００例样本中,神经科

医生使用多模态模型评估时较单独医生评估的 AUC
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提高了２６．２５％.此外,模型预测与生物标志物证据一

致,并通过尸检结果验证了其与不同蛋白病变的关联.
研究表明,基于多模态的辅助鉴别诊断模型在临床实

践和药物试验中,有潜力成为痴呆症病因筛查的重要

手段.

３．AD的病程预测与风险评估

MCI是 AD的早期阶段,流行病学研究表明,每
年约有１０％~１２％的 MCI患者会进展为 AD[３８,３９].
多模态模型能够预测 MCI患者向 AD转化的可能性,
也能评估认知正常人群发展为 AD的风险.通过分析

纵向随访的影像数据,这些模型可以捕捉到疾病进展

的动态特征,这对于制定有效的临床早期干预策略至

关重要.

Velazquez等[４０]结合DTI和电子病历中的脑室和

海马体体积、APOE４、神经心理量表分数及人口统计

学数据,创建了评估早期 MCI患者转化为 AD的风险

预测模型,在９５名测试患者中准确率达９８．８１％.该

研究采用随机森林进行特征重要性排序,使用 GradＧ
CAM 技术生成热力图显示关键脑区,发现年龄、海马

体积和脑室体积是预测 AD转化的重要因素.而 RaＧ
him等[４１]指出 GradＧCAMs在医疗领域应用存在局限

性,无法提供精确的定位受损组织.他们使用双向

RNN处理从３DCNN 提取的 MRI时间序列特征,利
用基线、６个月和１２个月的 MRI数据,集合临床评

分,评估疾病进展的动态特征.该模型可预测认知正

常个体在基线的４年后发展为 AD的风险,准确率为

９６％,AUC为９６．９％.此外,研究采用时间序列可解

释性技术,通过２D MRI的体素级激活图和３D 大脑

表面渲染,直观展示 AD影响的脑区及其时间演变特

征.基于类似的改进可视化思路,Eslami等[４２]提出了

一种创新的色彩编码可视化系统.与传统分类方法不

同,该研究不仅关注分类准确率,着重强调利用可视化

技术来辅助临床决策过程.该系统通过融合 MRI和

PET两种模态的神经影像学数据、人口统计学数据、
临床评估量表及脑脊液生物标志物,使用深度学习生

成色彩编码图像,为临床提供更为直观的疾病发展轨

迹.
在临床中,患者的检查数据时常会出现不连续的

情况,影响决策过程,当某些检查数据缺失时,MartíＧ
Juan等[４３]开发的模型可以通过其他现有的临床指标

对缺失信息进行预测,为无法进行某些检查的患者提

供替代性评估方案.他们所设计的模型通过 RNN 处

理时间序列数据,通过变分自编码器将输入数据编码

为概率分布,这种模型能更好地处理数据的不确定性、
捕捉不同类型数据间的关系并生成新数据,从而进行

多模态 AD进展建模,整合分析 MRI中的脑部体积、

皮层厚度测量值及认知评分等数据.与传统方法相

比,该模型在预测缺失模态数据时平均误差降低了

５％.研究发现,模型可基于认知评分等临床指标预估

脑结构改变,为无法完成 MRI检查的患者提供替代评

估.还可以分析皮质厚度、脑体积、认知评分等生物标

志物的动态关联,有助于理解疾病进展规律.该模型

还有望应用于新药临床试验中,进行患者分组和疗效

评估,为精准医疗提供数据支持.
除了上述基于深度学习的探索,传统的统计模型

框架也能够融合多模态信息为 AD病程预测和风险评

估提供不同的视角.它们能有效处理时间依赖性事

件、深入检验变量间的复杂关系,并且能提供具有临床

意义的可解释性.

Reas等[４４]运用Cox回归模型,整合了年龄、基于

３１个SNP和两个 APOE变体计算的多基因风险评

分、基于多区域 MRI量化测量的脑萎缩评分以及代表

认知分数的 Rey听觉词语学习测试得分.他们构建

的多模态风险评分有效地预测了从 MCI向 AD痴呆

转化的时间依赖性风险,风险评分处于最高２０％的高

风险组相比评分处于最低２０％的低风险组,其５年内

转化为 AD的风险比高达２７．０３,研究还表明,该评分

能将模拟临床试验所需的样本量减少约６７％.该研

究还发现,即使仅使用多基因风险评分这一项遗传指

标,就可预测个体出现淀粉样蛋白和tau病理特征的

大致年龄.这项研究展示了 Cox模型在融合多模态

生物标志物进行精准风险预测和辅助临床试验设计方

面的潜力.
而SEM 及其变体,偏最小二乘结构方程模型

(partialleastsquaresstructuralequation modeling,

PLSＧSEM),为探索多模态生物标志物、风险因素与认

知衰退之间复杂的相互作用网络提供了定量分析框

架.Tosun等[４５]应用 PLSＧSEM 方法,研究了β淀粉

样蛋白阳性的老年人群,包括 NC、MCI和痴呆患者.
该研究整合了多种影像生物标志物,包括全局 AβＧ
PET负荷、区域性tauＧPET摄取、区域性 MRI结构萎

缩,以及年龄、性别、教育年限、APOE 基因型和脑白

质病变负荷等风险因素.该研究量化了不同因素对认

知的影响程度.结果表明,tau病理与基线认知水平

的关联最为密切,可解释约４６％~４７％的认知分数差

异,其次是脑萎缩和β淀粉样蛋白.并且,研究进一步

构建了一个融合模型,同时考虑了年龄、基因、血管等

风险因素,以及它们如何通过 AβＧtauＧ萎缩这一系列病

理变化影响认知.这个更完整的模型能够解释５３％~
５８％的基线认知水平差异,以及５０％~５６％的后续认

知衰退速度差异.研究表示,要全面理解患者的认知

状况及其变化,不能仅看单个生物标志物,而要整合多
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种风险因素和病理通路的全貌.
需要指出的是,这些基于统计模型的融合方法与

前述的许多深度学习模型在目标和评估指标上存在差

异.Cox模型侧重于预测事件发生时间的风险比,

PLSＧSEM 关注路径系数和解释方差,而深度学习分类

模型则常用 AUC或准确率评估.它们的性能通常不

能直接比较,它们在 AD多模态研究中更多的是互补

的作用,深度学习更擅长从高维原始数据中自动提取

复杂非线性特征进行分类或分割,而 Cox回归是分析

生存数据的经典方法,其在提供可解释的风险比例方

面的优势突出,SEM 则能够检验预设的理论模型和变

量间的复杂关系.根据具体的科学问题和数据特性选

择合适的融合策略与模型,是未来研究的关键.

面临的挑战与未来发展方向

多模态融合模型在 AD研究中显示出良好应用前

景.这种技术有望提高诊断准确率,有助于揭示疾病

机制.但目前该领域仍面临诸多挑战[４６],临床实践

中,多模态数据类别多样,这些数据在采集设备、成像

参数和数据格式上存在显著差异,且普遍存在缺失和

类别不平衡问题,尤其对于样本量有限的情况,需要探

索和应用针对小样本学习的策略,例如利用迁移学习

将在大规模数据集上预训练的模型知识迁移到目标任

务中进行微调[４７],或结合图像变换、生成对抗网络合

成数据等数据增强技术来扩充训练样本,从而更有效

地训练模型并提升其泛化能力[４８].不同中心的数据

质量参差不齐,并且多模态数据维度高、模态多导致模

型结构复杂,模型的可解释性仍需进一步提升,例如

GradＧCAM 这类基于梯度的方法可能对噪声敏感或定

位不够精确,有时会产生误导性的解释[４９],SHAP值

虽然理论上更完备,但计算量大,同时可能无法完全捕

捉特征间的复杂依赖[５０],Transformer的注意力权重

的大小与输入特征对于模型预测的实际重要性之间并

不总是有很强的相关性,并非总能直接等同于符合临

床直觉的特征重要性[５１],这些可解释性技术在提供可

靠且易于理解的决策依据方面仍有局限.研究中表现

良好的模型在实际临床环境中难以复现,复杂模型的

计算成本高且难以实时应用,而数据隐私保护要求又

限制了模型推广.未来需要建立标准化的数据采集和

处理流程,开发计算效率更高的算法,加强多中心验证

研究,同时探索符合隐私保护要求的联邦学习等新技

术[５２],推进多模态模型向临床实践转化.
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