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摘　要　在中国，越来越多的老人正在忍受着阿尔茨海默病（Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓ　Ｄｉｓｅａｓｅ，ＡＤ）的痛苦。阿尔茨海默病俗称老

年痴呆症，临床上表现为失忆、丧失语言能力等。目前，中国的阿尔茨海默病患者人数已居世界第一。因此，早期诊断

阿尔茨海默病变得十分急迫。研究表明，轻度认知障碍（Ｍｉｌｄ　Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ　Ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ，ＭＣＩ）转化为阿尔茨海默病的概

率很高，它是介于阿尔茨海默病和正常（Ｈｅａｌｔｈｙ　Ｃｏｎｔｒｏｌ，ＨＣ）之间的一种状态。随着大数据时代的来临，机器学习方

法在疾病诊断方面受到热捧。所以，研究提出使用深度学习方法实现对阿尔茨海默病、轻度认知障碍和健康人群的诊

断。数据库来自网络公开数据库ＡＤＮＩ。原始的核磁共振图像（Ｍａｇｎｅｔｉｃ　Ｒｅｓｏｎａｎｃｅ　Ｉｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）的预处理得到首

都医科大学附属北京天坛医院的指导。使用卷积神经网络对降维后的实验数据进行训练。因为目前的网络模型不是

针对医学图像的，所以实验的重点在于改进现有网络模型，使之达到良好的诊断效果。改进的网络模型是在图像分类

方面十分出色的ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型。实验根据阿尔茨海默病的特点提出改进原始模型的４种算法，采用并行方式计

算，使用曙光 Ｗ７８０－Ｇ２０服务器，利用８块ＮＶＩＤＩＡ　Ｔｅｓｌａ　Ｋ８０进行 ＧＰＵ计算，获得４个分类器：ＡＤ　ｖｓ．ＨＣ，ＡＤ　ｖｓ．

ＭＣＩ，ＭＣＩ　ｖｓ．ＨＣ和ＡＤ　ｖｓ．ＭＣＩ　ｖｓ．ＨＣ。数据集中图像总数量超过７万张，耗时不超过３０分钟。最终，通过绘制

ＲＯＣ曲线，计算敏感度、特异度、精确度，对测试结果进行评估，得到了较好的测试结果。
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１　引言

阿尔茨海默病（Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓ　Ｄｉｓｅａｓｅ，ＡＤ）是典型的老年

退行性疾病，俗称老年痴呆症，临床上表现为失忆，丧失行动、

语言能力等。国际老年痴呆协会颁布的“２０１５全球阿尔茨海

默病报告”指出，２０５０年，全球 ＡＤ的患病人数将从现在的４
千７百万增加到１亿３千２百万。报告表明了疾病发展速率

的迅速及可能造成的严重后果，足见此病对人类的伤害。仅

２０１５年，ＡＤ的新增病例就达１千万左右［１］。而且因为 ＡＤ
的患病原因不详，一般发现时已到晚期，即使治疗也不会有太

大的效果。所以，对ＡＤ进行早期诊断是抑制病情快速发展

甚至避免患病的较好方式。

轻度认知障碍（Ｍｉｌｄ　Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ　Ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ，ＭＣＩ）可能是

介于ＡＤ和健康的中间状态。研究表明，从 ＭＣＩ向 ＡＤ的年

转化率为１０％～１５％［２］。罹患 ＭＣＩ的患者比之前没有得过

ＭＣＩ的人更可能发展成 ＡＤ［３］。所以，将更多的注意力放在

ＭＣＩ和ＡＤ的差异研究上对阿尔茨海默病的早期诊断有很大

的帮助。因为 ＭＣＩ的症状比ＡＤ要轻很多，病人的日常生活

能力并不会受到大的影响，只是记忆上出现衰退，所以在病情

初期常常不易被发现，这也是延误病情甚至发展成 ＡＤ的重

要原因。

核磁共振成像（Ｍａｇｎｅｔｉｃ　Ｒｅｓｏｎａｎｃｅ　Ｉｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）作为

一种当下很流行的神经成像方法，已广泛用于ＡＤ的诊断［４］。

目前，机器学习方法在分析 ＭＲＩ图像时有很好的效果。最近

的研究显示，使用机器学习算法预测 ＡＤ比有经验的临床医

生还要准确［５］。机器学习，顾名思义，就是让机器模拟或实现

人类的行为。机器学习方法，例如支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃ－
ｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）［６］、随机森林（Ｒａｎｄｏｍ　Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）［７］、

ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法［８］等，对 ＭＲＩ分析起到了很重要的作用。此

外，在以往的研究中，进行机器学习时需要从 ＭＲＩ中手工提

取ＡＤ特征，如：海马、颞叶、杏仁核等兴趣区域（Ｒｅｇｉｏｎｓ　Ｏｆ

Ｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ），这种方法固然有效，但也存在很大的局限性。

首先，它可能出现一些人为的错误。而且因为 ＡＤ的标志物

不明，所以在划分兴趣区的时候很有可能出现疏漏，这将极大

影响早期诊断的结果。其次，对疾病做诊断需要大量的实验

数据进行训练，以保证预测的正确性。这项工作将产生极大

的时间成本和人力成本。如果机器可以自动识别兴趣区，并

把人类从这项重复性很强的工作中解脱出来，不仅可以保证

诊断的正确性，还可以提升工作效率。

实验使用深度学习（Ｄｅｅｐ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）方法，用网络模

型训练大量的核磁共振图像，找出 ＡＤ的特征，进而进行预

测。深度学习是机器学习的重要组成部分，它通过模拟人脑

来分析、解释数据，其重点在于建立与人脑相似的神经网络。

人脑的复杂难以想象，所以建立相匹配的网络模型并非易事。

通过大量的研究，实验将选用 ＡｌｅｘＮｅｔ模型作为 ＡＤ和 ＭＣＩ
的基础训练模型。ＡｌｅｘＮｅｔ是２０１２年由ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人提

出的８层卷积神经网络。其在当年的ＩｍａｇｅＮｅｔ比赛中脱颖

而出，将图像识别的正确率提高了一倍多，可见其杰出的分类

功力。但ＡｌｅｘＮｅｔ对医学图像没有很好的针对性，本文将针

对ＡＤ的医学意义对原有模型作出改进，这也是实验的重点。

改进后的ＡｌｅｘＮｅｔ提高了预测的正确率。

对ＡＤ的早期诊断主要有以下几个亮点：

（１）本文提出的针对医学图像的增强的 ＡｌｅｘＮｅｔ属于首

创。增强的ＡｌｅｘＮｅｔ模型是通过实验多种算法，针对 ＡＤ特
点比较优劣后得出的。实验基于深度学习方法，分别使用

ＡｌｅｘＮｅｔ和增强的ＡｌｅｘＮｅｔ模型对实验数据集进行训练。实
验针对这两个模型各获得了相应的４个分类：ＡＤ　ｖｓ．ＨＣ
（ＡＨ），ＡＤ　ｖｓ．ＭＣＩ（ＡＭ），ＭＣＩ　ｖｓ．ＨＣ（ＭＨ），ＡＤ　ｖｓ．ＭＣＩ
ｖｓ．ＨＣ（３－ＷＡＹ）。本文提出的增强的 ＡｌｅｘＮｅｔ模型更适合

ＡＤ的早期诊断并且具有一定的医学意义。与原始模型相
比，使用改进后的模型进行测试的正确率更高。

（２）Ｇｕｐｔａ等人提出的无监督的学习方法在进行 ＭＣＩ预
测ＡＤ方面取得了不错的效果。他们使用Ｓｐａｒｓｅ　ＡｕｔｏＥｎ－
ｃｏｄｅｒｓ（ＳＡＥ）方法进行特征提取，使用简单网络模型进行训
练。本文提出使用ＣＮＮ模型进行特征提取和训练，让机器

全面地学习核磁共振图像。
（３）深度学习需要大量的训练样本才能达到准确分类的

要求。在大数据面前，时间成本不可忽视。本文采用多ＧＰＵ
并行计算，使用曙光 Ｗ７８０－Ｇ２０，利用８块 ＮＶＩＤＩＡ　Ｔｅｓｌａ
Ｋ８０，使４个分类器同时进行训练，大大节约了训练时间。

（４）本文的数据库来源于网上公开的数据库 ＡＤＮＩ。另
外，首都医科大学附属北京天坛医院也提供了中国的被试数

据。首都医科大学附属北京天坛医院是北京脑重大疾病研究
院，神经医学的顶尖专业临床与研究单位，拥有多套核磁共振

扫描系统设备。ＡＤＮＩ的数据量十分巨大，数据集包含了多
种患病类型，这奠定了 ＡＤ早期诊断的研究基础。实验得到

首都医科大学附属北京天坛医院的临床数据支持，这对研究
中国的阿尔茨海默病起到很重要的作用。众所周知，环境、天

气、饮食等对疾病有很大的影响。而 ＡＤＮＩ提供的数据为全
世界的，不具有针对性。双管齐下，这使得对ＡＤ的研究更为

透彻。在老年退行性疾病的预测平台建成之后，将使用首都
医科大学附属北京天坛医院的被试数据进行实验并邀请医生

进行评测。

此外，本文还将两种模型与现有的研究结果进行了评测
和比较，对目前的研究现状及存在的问题进行了阐述。最后，

提出了今后的研究方向。

２　基本概念

２．１　ＭＲＩ图像的张量表示

２．１．１　相关概念

张量［９］是高维数据的表示形式，是矩阵的高维推广。标
量可以看作是零阶张量，矢量是一阶张量，矩阵是二阶张量。

张量是矩阵的推广，因此它也满足一些矩阵的性质。

Ｔｕｃｋｅｒ分解是张量分解的一种，它可以得到一个核心张
量和一系列正交矩阵。Ｔｕｃｋｅｒ分解的概念最初是在研究心
理学［１－１１］时提出的，然后逐渐被应用在许多学科中［１２］。

Ｔｕｃｋｅｒ分解的优势在于减少像素之间的信息损失。在高维
图像中，核心张量保证了原张量的重要信息不会丢失。

Ｔｕｃｋｅｒ分解在数据挖掘、数据压缩中有很多成功应用。其函
数可以表示为：

Ｗ＝｛Ｇ；Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ｝＝Ｇ×Ａ１×Ａ２×…×Ａｎ （１）

其中，Ｗ 是要被 Ｔｕｃｋｅｒ分解的张量，Ｇ 是核心张量，Ａ１，

Ａ２，…，Ａｎ 是一系列正交矩阵。

２．１．２　ＭＲＩ图像的预处理

ＭＲＩ图像为三维图像，但深度学习算法的输入要求为二

１５第６Ａ期 吕鸿蒙，等：基于增强ＡｌｅｘＮｅｔ的深度学习的阿尔茨海默病的早期诊断



维图像。为了降低维度造成的图像信息的丢失，实验应用

Ｔｕｃｋｅｒ分解的概念将三维图像降维。Ｔｕｃｋｅｒ分解被广泛应

用于信号过滤［１３］、图片去噪［１４］。图１给出了针对三阶张量的

Ｔｕｃｋｅｒ分解。待分解的张量是核心张量和每一个分量的正

交矩阵的乘积。

图１　三维张量的Ｔｕｃｋｅｒ分解

Ｔｕｃｋｅｒ分解应用于彩色图像，宽、高和 ＲＧＢ作为它的

阶。但实验的 ＭＲＩ图像为医学图像，呈现黑白动态图，不同

于Ｔｕｃｋｅｒ分解之前处理的三维图像，所以 ＭＲＩ图像的预处

理采用Ｔｕｃｋｅｒ分解的概念，但又与之前的图像处理方式不完

全一致。那么除了宽和高的另一阶设置成什么合适呢？因为

ＭＲＩ是通过射频脉冲信号实现对基体的检测的，所以经过一

个固定的时间就会产生相应的横截面图。实验将选用时间作

为它的另一阶。图２的 ＭＲＩ用张量表示，令它的阶为Ｉ１，Ｉ２，

Ｉ３，分别表示图像的宽、高和时间。因为 ＭＲＩ图像和平常的
彩色图像有一定的区别，它是多切面形成的动态脑图，实验为

了减少对有效信息的压缩，只根据核磁共振射频参数（即Ｉ３）

进行了张量分解。这个时间的长短主要参考核磁共振射频参

数。如果时间过短，可能出现相同信息的多次采集，造成信息

的冗余；如果时间过长，采集的信息可能会出现缺损，造成结

果的误差。切片图像如图２所示。

图２　ＭＲＩ的切片

２．２　深度学习

１９５８年，ＤａｖｉｄＨｕｂｅｌ和Ｔｏｒｓｔｅｎ　Ｗｉｅｓｅｌ利用猫的瞳孔来

研究瞳孔区域与大脑皮层神经元的对应关系［１５］。他们在猫

的头骨中插入电极，让猫的神经元感受各种形状、亮度的物

体，最终发现猫的不同的视觉神经元对刺激的反应不同，但存

在某种对应关系。物体的边缘对猫的视觉神经元的刺激最

大。具体的刺激过程是：猫的瞳孔接收到某种信息，视觉神经

元将信息抽象化，大脑对抽象的信息不断细化最终得出结果。

这说明生物的视觉系统会逐级抽象分层，抽象的迭代次数越

多，得到的结果越精确。深度学习借鉴于此，研究了人脑的判

定过程。通俗来说，抽象的过程就是寻找特征的过程。

深度学习的思想是构建多层次神经网络，下一层从上一

层提取特征进行组合。因为物体的边缘信息的组成部分是相

近的，所以不同物体的第一层的基本结构是相似的。深度学

习让机器提取特征，避免了手工选择的劳累和不可避免的失

误。但是每一层的特征提取次数需要根据经验来完成。太多

的特征使计算量变大，太少的特征不能完成正确的表示。假

设一个深度学习的模型共有ｎ层，将每一层定义为Ｐ［１］，

Ｐ［２］，…，Ｐ［ｎ］，输入为Ｉ，输出为Ｏ。

Ｉ＝＞Ｐ［１］＝＞Ｐ［２］…Ｐ［ｎ］＝＞Ｏ （２）

其中，＝＞表示从上一层提取特征，但不能避免该过程的信息

丢失。如果令Ｏ＝Ｉ，那么得到的特征最能表达原图。但这几
乎是不可能实现的任务，所以使Ｏ－Ｉ的误差最小即可。图３
是深度学习的多层结构，它具有多个隐藏层，与传统的神经网

络不同。

图３　神经网络的多层结构

传统的神经网络应用反向传播ＢＰ算法，它是基于统计

模型的机器学习算法，在早些年受到热捧［１６］。因为其可以从

大量数据样本中基于统计原理得到特征并对其分类，所以解

放了手工分类。但它是只有一层隐层结构的模型，如图４所

示。而深度学习希望建立多层隐层结构，逐层提取特征，找到

最适合的基底。深度学习更强调模型的层次、深度，通过逐层

筛选特征达到准确预测的目的，如图３所示。与大数据结合

后，其更能提高预测的准确性。

图４　传统神经网络的层次结构

ＢＰ算法可以表示为：

Ｕｉｋ＝∑
ｊ
ＷｉｊＸｋ－１ｊ （３）

其中，ｋ表示第ｋ层，ｉ表示在第ｉ层的神经元ｉ，输入总和表
示为Ｕｉｋ，Ｘ表示样本，Ｘｋ－１ｊ 表示第ｋ－１层的第ｊ个神经元，

Ｗｉｊ为神经元的权重系数。ＢＰ算法利用输出与实际输出的最
小误差来调整参数，最主要采用非线性规划方法中的最速下

降方法。Ｗｉｊ根据误差函数来调整。误差函数可以表示为：

ｅ＝１２∑ｉ
（Ｔｍｉ－Ｖｉ）２ （４）

其中，ｅ为误差，Ｔｍｉ 为输出层ｍ 的实际期望，Ｖｉ为输出期望。

ＢＰ算法的激活函数为Ｓ型激活函数，公式如下：

Ｃ＝ｃ１ｗ１＋ｃ２ｗ２＋…＋ｃｎｗｎ （５）

其中，Ｃ代表输入，ｃｎ 代表输入向量，权值为ｗｎ。

ｆ（Ｃ）＝ １
１＋ｅ－Ｃ

（６）

其中，ｆ（Ｃ）为输出函数。

熟悉了传统的神经网络模型后可以更好地理解深度学习

模型。这两种模型之间有相似之处。它们的共同点是都采用

前向传播输出计算值，利用反向传播调整权重和偏置。不同

点在于深度学习是用多层次的网络结构模拟人脑的神经元达

到分类、诊断的作用，深度学习通过将低层次的特征抽象为高

层次完成特征的学习；而传统的神经网络只有一层的隐藏层，

结构比深度学习的卷积神经网络简单许多。但深度学习也有

缺点，即它的参数难以调整，容易产生过拟合现象，所以在发

２５ 计 算 机 科 学 　２０１７年



展初期沉寂了很长时间。

大脑的神经元众多，深度学习在输入层和输出层之间建

立了多层隐层结构，每一层都与它的前一层相连，跨层之间没

有联系，这是比较接近大脑中的神经元分布的。

从图３中可以看出，深度学习更强调深层的结构。在传

统的神经网络中应用ＢＰ算法做训练。随机设定初值，根据

输出和最终结果的误差来调整参数，直到收敛。由于ＢＰ算

法只有一个隐藏层，所以可以根据误差调整参数。但在多层

次的结构中，这点不适用。因为这时误差逐层往下传值，到达

底部的误差已经变得太小，没办法达到调整参数的作用。而

且ＢＰ算法作为有监督的深度学习算法，需要提供结果的标

签（ｌａｂｅｌ），但人脑可以识别没有标签的东西，这就是深度学习

可以完成无监督的学习的原因。有监督的学习在训练时每个

输入对应一个输出；无监督的学习只有输入值，让机器识别输

出是什么。

２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ提出ＤＬ的训练过程［１７］：

１）自底向上的非监督学习。逐层训练，令训练前的特征

与训练后的特征最相近。

２）自顶向下的监督学习。训练完所有层后，使用 Ｗａｋｅ－
Ｓｌｅｅｐ算法进行调优。

Ｗａｋｅ－Ｓｌｅｅｐ算法分为醒（Ｗａｋｅ）和睡（Ｓｌｅｅｐ）两个部分。

１）Ｗａｋｅ阶段：对样本进行抽象表示。通过输出和权重

产生每一层的抽象特征。从底层到顶层进行抽象。使用梯度

下降算法修改权重，使得抽象的结果最能代表本层。

２）Ｓｌｅｅｐ阶段：从最终输出和权重值完成底层状态的描

述。在表示过程中，从顶层到底层，通过误差不断修正层间的

权重。

需说明的是，大脑学习的特征并不是图片的像素值，而是

一个结构。这个结构的线性组合能描述出原图。Ｂｒｕｎｏ　Ｏｌ－
ｓｈａｕｓｅ和Ｄａｖｉｄ　Ｆｉｅｌｄ提出了这个想法，并付诸了实践。他们

收集了很多灰度的风景图片，从这些图片中提取了４００个尺

寸为１６＊１６的碎片，用碎片的线性组合表示另一个尺寸相同

的碎片。将４００个碎片记作Ｓ［１］，Ｓ［２］，…，Ｓ［４００］，将待表

示的碎片记作Ｔ。

∑ａ［ｋ］＊Ｓ［ｋ］→Ｑ （７）

其中，ａ［ｋ］是叠加碎片Ｓ［ｋ］时的权重系数。在能准确表示Ｑ
的情况下，Ｓ［ｋ］取最小值。这就是后来提出的稀疏编码
（Ｓｐａｒｓｅ　Ｃｏｄｉｎｇ）算法［１８］的核心思想。

１）随机选择一组Ｓ［ｋ］，令∑ａ［ｋ］＊Ｓ［ｋ］和Ｑ最接近，得

到ａ［ｋ］。

２）选择其它更合适的碎片Ｓ′［ｋ］替代原先的Ｓ［ｋ］，使得

∑ａ［ｋ］＊Ｓ′［ｋ］和Ｑ最接近。

３）重复步骤１）－步骤２）。

经过几次迭代后得到Ｓ［ｋ］，这时Ｓ［ｋ］的线性组合与Ｑ
最接近。研究表明，这时的Ｓ［ｋ］大多为原图片的边缘曲线。

这些边缘曲线构成特征的基本结构，可以完整地表示一幅图

片。因为有效表示Ｑ的Ｓ［ｋ］的个数最少，所以大多数不表示

Ｑ的碎片的ａ［ｋ］为０，故取名为稀疏编码。

稀疏编码分为训练和编码两个阶段。在训练阶段，输入

的图片通过学习得到字典Ｓ［ｋ］。学习的过程是一个迭代的
过程。先固定Ｓ［ｋ］，得到使目标函数和输出误差最小的

ａ［ｋ］。然后固定ａ［ｋ］，得到使目标函数和输出误差最小的

Ｓ［ｋ］。迭代的次数取决于目标函数是否收敛。当目标函数收
敛时，得到最适合的字典Ｓ［ｋ］。得到Ｓ［ｋ］后，根据输入的测
试图片，原方程可解，得到ａ［ｋ］，这就是编码阶段的求解。式
（８）为求解字典的公式。

ｍｉｎ∑
ｍ

ｉ＝１
‖Ｐｉ－∑

ｋ

ｊ＝１
ａｉｊＳｊ‖２＋γ∑

ｍ

ｉ＝１
　∑

ｋ

ｊ＝１
｜ａｉｊ｜ （８）

其中，Ｐｉ为输入，∑
ｋ

ｊ＝１
ａｉｊＳｊ求得输出，γ为约束系数。

２．３　卷积神经网络

卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）［１９］

是一种多层网络模型，是深度学习的神经网络模型。训练好

的过滤器和局部邻域池化操作交替作用在输入的图片上，然

后输出一系列越来越复杂的特征［２０］。它是对 ＢＰ （Ｂａｃｋ

Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络的一种改进。它们的共同点是都采用

前向传播输出计算值，利用反向传播调整权重和偏置。但

ＣＮＮ在层与层之间采用局部连接，而ＢＰ神经网络采用的是

全连接。这个局部连接的概念被命名为局部感受野。ＣＮＮ
有一个输入层，每一层都接收上一层的输入，直到输出，但在

整个网络中没有反馈，由一个有向环图表示。ＣＮＮ在原始输

入中重复使用卷积操作和局部池（ｐｏｏｌｉｎｇ）操作得到越来越复

杂的特征图（ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ）。ＣＮＮ 中的层（ｌａｙｅｒ）由多个图
（ｍａｐ）组成，每个ｍａｐ由多个神经元构成。ｍａｐ起到过滤器

的作用，同一个 ｍａｐ的所有神经元共用一个特征，这个特征

叫做卷积核，在ＣＮＮ中被命名为权重。针对这个特征计算

输入图片的卷积值，其中数值最大的区域与特征匹配，得到合

适的特征，并将其输入到下一层结构中。但计算卷积值会耗

费许多的时间成本，其实在实际操作中只是用固定大小的权

重矩阵与输入图片比对，而不真正地计算。

ＣＮＮ的历史可以追溯到１９６２年，Ｈｕｂｅｌ和 Ｗｉｅｓｅｌ通过

猫的视觉皮层细胞提出了感受野（Ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ　Ｆｉｅｌｄ，ＲＦ）的概

念［２１］，这在上文中已经详细阐述。ＲＦ的经典定义是影响神
经元工作的一个视觉空间［２２］。通俗来说，ＲＦ就是特征图与

输入图像的某个区域匹配，这个区域就叫做感受野。之后，日

本学者Ｆｕｋｕｓｈｉｍａ基于感受野提出了神经认知机，这可以认

为是最早的ＣＮＮ。神经认知机在理论上可以识别文字，但需

要大量的神经元，在实现上还存在困难，而且对大小改变、平

移等数学变换束手无策。随着ＣＮＮ发展的深入，多层次高

适应性的网络结构出现。现在已经可以实现手写文字的识

别［２３］、物体识别［１９］等图像分类问题。

因为ＣＮＮ在图像识别上的优势，所以实验决定使用多

层ＣＮＮ网络作为训练模型。图５展示了切片后的 ＭＲＩ经过

卷积操作和池化操作的过程。

图５　脑图的卷积、池化

图５的卷积过程由３个带有偏置的过滤器完成，每个过

滤器带有一个卷积核。切片后的脑图进行卷积操作，然后增
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加一个偏置得到卷积层。接下来，进行池化过程，通过求和、

增加权重与偏置、激活函数计算等操作得到新的特征图。池

化操作是对特征进行聚合统计的过程，这些特征可能分布在

不同区域。池化只需要计算某个部分的某个特征的平均值或

者最大值，而不需要关联所有特征。图５的脑图在经过池化

操作后还需要经过卷积等过程，这是因为核磁共振图像是信

息量很大的图片，需要经过多次卷积和池化才能保证特征被

完全识别。在经历几个周期后，图片上的像素值被栅格化
（ｒａｓｔｅｒｉｚｅ），连接成一个长向量输入到传统的神经网络中，得

到输出。图６示出了一个完整的ＣＮＮ的框架［２４］。需要注意

的是，大多ＣＮＮ都不止经过一个周期的卷积、池化过程，而

且卷积、池化操作也不一定非要组合出现。

图６　ＣＮＮ的框架

１）特征提取：特征提取作用在卷积层。神经元连接上一

层的局部感受野，然后进行特征提取。特征的位置取决于现

有的其它特征［４］。

２）特征映射：特征映射作用在池化层，也叫作子采样层。

它具有平移不变性，在特征经过移动后还可以做出正确的判

断，在图像识别中很有优势。另外，在神经元之间进行权值共

享可以达到减少自由参数的目的。

一般情况下，经过卷积层后 ｍａｐ的数量会出现变化，这

是由于卷积核不同造成的。但是在最大池化（ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ）

操作后的ｍａｐ数量是不变的，因为池化并不改变特征的数

量，只是聚合统计的一种方法。

ＣＮＮ优于其他网络结构的地方在于局部感受野和权值

共享。举例：如图７所示，在一张２５６＊２５６的脑图中，假设隐

层神经元为２５６＊２５６，如果使用传统神经网络做全连接，那

么将产生２５６４＝４２９４９６７２９６个连接。如果引入局部感受野，

每个神经元不需要连接所有像素点，也即不需要做全连接，那

么结果会是怎样呢？假设局部感受野为１０＊１０，现在２５６＊
２５６个神经元只需要与局部感受野连接，那么只需要２５６＊
２５６＊１０＊１０＝６５５３６００个连接，是之前连接的１／６５。而且

ＣＮＮ的卷积层如果用同一个卷积核对图像操作，那么不论隐

层神经元多大，这之间的权值共享只有１００，这是其他传统神

经网络望尘莫及的。

图７　ＣＮＮ的优势

由于实验要对ＡＤ的 ＭＲＩ图像进行诊断，而 ＭＲＩ图像

与日常的静态图像不同，它有自己的医学意义，因此设计针对

医学图像的ＣＮＮ是对ＡＤ进行深度学习的关键。

３　数据集和预处理

３．１　ＭＲＩ数据集

本文的实验数据是从阿尔茨海默病神经影像学网站得到

的（ＡＤＮＩ）。这是一个由国家生物医学成像和生物工程研究

所（ＮＩＢＩＢ）、美国食品和药物管理局（ＦＤＡ）、民营医药企业与

非营利组织组成的研究协会，协会创建于２０１４年。虽然它看

上去很年轻，但网站上的数据集十分庞大。ＡＤＮＩ收集了超

过８００名来自全球５９个地区的测试者。被跟踪时间最长的

测试者提供了３年的 ＭＲＩ、正电子发射断层扫描。他们在每

６个月或１２个月时接受针对 ＡＤ的心理测试。更多的信息

可以在ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ａｄｎｉ－ｉｎｆｏ．ｏｒｇ网站上搜索。针对 ＡＤ的

心理测试主要包括临床痴呆评定量表（Ｃｌｉｎｉｃａｌ　ｄｅｍｅｎｔｉａ　ｒａｔ－
ｉｎｇ，ＣＤＲ）［２５］和简易精神状态检查表（ｍｉｎｉ－ｍｅｎｔａｌ　ｓｔａｔｅ　ｅｘ－

ａｍｉｎａｔｉｏｎ，ＭＭＳＥ）［２６］，这两类表可以作为 ＡＤ的心理学诊断

标准。表１和表２分别描述了痴呆程度和受教育程度。ＡＤ－
ＮＩ为 ＡＤ和 ＭＣＩ的研究提供了丰富的数据支持和诊断决

策。表１－表３所列为心理学测试和ＡＤ的诊断标准。

表１　ＣＤＲ的诊断标准

ＣＤＲ
ＣＤＲ　０．５ ＣＤＲ　１．０ ＣＤＲ　２．０ ＣＤＲ　３．０
疑似痴呆 轻度痴呆 中度痴呆 严重痴呆

总分为３

表２　ＭＭＳＥ的诊断标准

ＭＭＳＥ

≤１７ ≤２０ ≤２４
文盲 小学程度 中学程度

总分为３０

表３　一种判定ＡＤ的诊断标准

诊断标准

ＨＣ　 ＭＣＩ　 ＡＤ

ＣＤＲ　０～０．５　＆
ＭＭＳＥ≥２４

ＣＤＲ　０．５～１　＆
ＭＭＳＥ≥２４

ＣＤＲ　１～３　＆
ＭＭＳＥ＜２４

实验选择的ＡＤＮＩ网站上的数据集是使用快速梯度回波

成像技术（ＭＰＲＡＧＥ）采集并跟踪２年的１．５ＴＴ１相，详细参

数为：ＴＲ为２４００ｍｓ；层厚为１．２ｍｍ；图片尺寸为１９２＊１９２＊
１６０。为了研究出符合中国国情的诊断系统，实验得到了首都

医科大学附属北京天坛医院的数据支持，该数据将用于老年

退行性疾病的预测平台建成后的测评工作，但本文的测试数

据中不包含此数据。本研究通过首都医科大学附属北京天坛

医院伦理委员会审批。表４列出甄选出来的数据的详细信息。

表４　ＡＤＮＩ数据集的详细信息

类别 类别人数 男／女
年龄

（平均值±偏差）
切片数量

ＡＤ　 ４３　 ２４／１９　 ７６．８６±６．８５　 ６７６８
ＭＣＩ　 １１３　 ６９／４４　 ７６．４０±７．２１　 １０１１５
ＨＣ　 １４８　 ６９／７９　 ７６．７０±５．１７　 １０１６４

３．２　ＭＲＩ预处理

如果用深度学习来诊断疾病，那么数据样本量必须足够

大。实验没有借鉴国外的标准化处理过程，因为当样本量足

够大时，各种各样的情况都会包括进去，实验也力求降低信息

的缺损。但是，不做标准化处理不代表对数据不做处理，实验

需要的是没有信息缺损、脑动微小的 ＭＲＩ图像。在这一方
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面，实验得到了医生的医学帮助，使用医学软件 ＭＲＩｃｒｏｎ进

行了数据集的甄选。然后，将经过分解的 ＭＲＩ图像的大小调

整为２５６＊２５６。实验选用了大脑的冠状位，这是因为医生在

确诊ＡＤ时更多是根据冠状位图，实验力求可以与医生的临

床诊断过程一致。图８为ＡＤ，ＭＣＩ和 ＨＣ的冠状位图。

图８　ＡＤ，ＭＣＩ和 ＨＣ的冠状位图

４　实验

４．１　训练集和测试集

实验建立了４组数据集，分别是 ＡＤ　ｖｓ．ＨＣ（ＡＨ），ＡＤ

ｖｓ．ＭＣＩ（ＡＭ），ＭＣＩ　ｖｓ．ＨＣ（ＭＨ）和 ＡＤ　ｖｓ．ＭＣＩ　ｖｓ．ＨＣ（３－
ＷＡＹ）。因为要对ＡＤ的早期进行诊断，所以需要了解 ＭＣＩ
和ＡＤ，ＭＣＩ和 ＨＣ的关系。实验数据被分为训练集和测试

集，约占被试数量的９０％和１０％。其中，训练集的２５％作为

验证集。

４．２　卷积神经网络ＡｌｅｘＮｅｔ
数据集准备完毕后，再通过实验选择卷积神经网络

ＡｌｅｘＮｅｔ作为训练的网络模型原型。在阅读文献中发现

ＡｌｅｘＮｅｔ在脑图像识别上有自身的优势［２７］。ＡｌｅｘＮｅｔ拥有８
层结构，在图片识别上十分出色。它由Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人［２８］发

明并夺得了２０１２年ＩｍａｇｅＮｅｔ比赛的冠军。它将ＩｍａｇｅＮｅｔ
的正确识别率提高了一倍多。ＡｌｅｘＮｅｔ的具体结构如图９所

示。

图９　ＡｌｅｘＮｅｔ网络结构图

输入为２２７＊２２７＊３，２２７为数据源的宽和高，３代表彩

色图片ＲＧＢ。因为 ＭＲＩ为灰度图，在训练之前还需要对它

进行彩色化。第一层和第二层经历了相同的计算过程，即卷

积（ｃｏｎｖ）、ＲｅＬＵ（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　ｌｉｎｅａｒ　ｕｎｉｔｓ）、最大池化（ｍａｘ－ｐｏｏ－
ｌｉｎｇ）和归一化（ｎｏｒｍ）处理。以第一层为例，具体过程如图１０
所示。

图１０　ＡｌｅｘＮｅｔ第一层的详细解释

数据源经过９６个卷积核（ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ），大小（ｋｅｒｎｅｌ＿

ｓｉｚｅ）为１１，步长（ｓｔｒｉｄｅ）为４。卷积后的数据大小为５５＊５５＊

９６（５５＝（２２７－１１）／４＋１），经过ＲｅＬＵ激活函数，数据源大小

不变。然后做ｍａｘ－ｐｏｏｌｉｎｇ，其中ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ为３，ｓｔｒｉｄｅ为２，

得到ｍａｐ大小为２７＊２７＊９６（２７＝（５５－３）／２＋１）。最后，经

过ｎｏｒｍ，参数ｌｏｃａｌ＿ｓｉｚｅ设置为５，ａｌｐｈａ为０．０００１，ｂｅｔａ为

０．７５，得到输入下一层的数据大小为２７＊２７＊９６。

第二层的计算过程与第一层一样。第一层输出的结果经

过２５６个ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ为５、ｓｔｒｉｄｅ为１的ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ做卷积操

作，其他参数与第一层一样。需要注意的是在第二层处理图

像时需要加边（ｐａｄ），数值为２。卷积完的大小为２７＊２７＊

２５６（２７＝（２７＋２＊２－５）／１＋１），其中加边是双向的，所以需

要２＊２。第三层和第四层只做了ｃｏｎｖ和ＲｅＬＵ。第五层与

第一层的处理过程类似，只是没经过ｎｏｒｍ。在得到第五层的

结果后，将结果变成一个长向量，输入到传统的神经网络中，

这里使用了３层的全连接网络。传统神经网络与之前的卷积

网络的区别是没有共享权重。前两个全连接层的ｋｅｒｎｅｌ数为

４０９６。最终层产生１０００个节点，应用Ｓｏｆｔｍａｘ回归函数得到

分类（ｌａｂｅｌ）值［２９］。Ｓｏｆｔｍａｘ回归函数可以解决多分类问题，

实验要做 ＡＤ的早期诊断，必定会对３－ＷＡＹ做分类。经典

的Ｓｉｇｍｏｉｄ回归只能解决二分类问题。Ｓｏｆｔｍａｘ公式如式（９）

所示。

Ｅ（ｄ）ｊ＝
ｅｄｊｊ
∑
ｇ
ｅｄｇ

（９）

其中，ｇ是种类个数，ｄ是ｇ 的训练参数，每个ｄ与一个向量

对应。

４．３　增强的ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型

虽然ＡｌｅｘＮｅｔ在图像识别上十分出色，但它并不是针对

医学图像的网络模型。针对 ＡＤ问题，ＡｌｅｘＮｅｔ没有显示出

带有医学意义的框架设计，但它在诊断 ＡＤ上已经有了很好

的表现，下文将介绍实验结果。虽然它已完成了对 ＡＤ进行

诊断的要求，但改进原有模型使它在医学诊断上更有意义仍

然是实验工作的重点。下面给出原始 ＡｌｅｘＮｅｔ的算法流程，

如图１１所示。

图１１　ＡｌｅｘＮｅｔ的算法流程图

ＡｌｅｘＮｅｔ有八层结构，前五层构建的是卷积神经网络，第

六层到第八层为传统神经网络。第一层和第二层都使用了卷

积、ＲｅＬＵ、池化、标准化操作。第三层和第四层参数相同，都

使用了卷积和ＲｅＬＵ操作。第五层使用了卷积、ＲｅＬＵ、池化

操作。操作后的结果输入到传统的神经网络中，最后三层使

用全连接的网络结构。具体算法如下。

算法１　ＡｌｅｘＮｅｔ
将ｉｎｐｕｔ标准化为２２７＊２２７＊３；

进入第一层：

５５第６Ａ期 吕鸿蒙，等：基于增强ＡｌｅｘＮｅｔ的深度学习的阿尔茨海默病的早期诊断



　ｃｏｎｖ１：

　　ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ＝９６；

　　ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝１；

　　ｓｔｒｉｄｅ＝４；

　ＲｅＬＵ１；

　ｐｏｏｌｉｎｇ１：

　　ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝３；

　　ｓｔｒｉｄｅ＝２；

　ｎｏｒｍ１：

　　ｌｏｃａｌ＿ｓｉｚｅ＝５；

进入第二层：

　ｃｏｎｖ２：

　　ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ＝２５６；

　　ｐａｄ＝２；

　　ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝５；

　　ｇｒｏｕｐ＝２；

　ＲｅＬＵ２；

　ｐｏｏｌｉｎｇ２：

　　ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝３；

　　ｓｔｒｉｄｅ＝２；

　ｎｏｒｍ２：

　　ｌｏｃａｌ＿ｓｉｚｅ＝５；

进入第三层：

　ｃｏｎｖ３：

　　ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ＝３８４；

　　ｐａｄ＝１；

　　ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝３；

　ＲｅＬＵ３；

进入第四层：

　ｃｏｎｖ４：

　　ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ＝３８４；

　　ｐａｄ＝１；

　　ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝３；

　ＲｅＬＵ４；

进入第五层：

　ｃｏｎｖ５：

　　ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ＝２５６；

　　ｐａｄ＝１；

　　ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝３；

　ＲｅＬＵ５；

　ｐｏｏｌｉｎｇ５：

　　ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝３；

　　ｓｔｒｉｄｅ＝２；

进入第六层到第八层：

　全连接操作；

使用算法１后对测试集的诊断精确度如表５所列。

表５　算法１的诊断精确度／％

ＡＨ　 ＡＭ　 ＭＨ　 ３－ＷＡＹ
精确度 ９５．４４　 ８９．６６　 ８６．８０　 ８４．３９

ＭＲＩ图像中，海马体、颞叶、扣带回等区域是诊断 ＡＤ的

关键部分。因为ＡＤ患者的海马体已重度萎缩，所以根据疾

病特征增加卷积核个数或者改变卷积层可以更好地进行诊

断。经过阅读文献发现在原ＡｌｅｘＮｅｔ模型的第三层和第四层

对ＡＤ，ＭＣＩ和ＨＣ提取特征的能力最强［３０］。所以，对模型的

改进重点集中在这两层。实验尝试在第四层之后增加一层，

这一层与原来的第四层结构一致，力求对特征进行更精确的

提取。算法流程图如图１２所示。

图１２　算法２的算法流程图

在该算法中，增加了与第四层相同参数的第五层。因为

文献资料表中，第三层和第四层的分类效果好于其他层［３０］。

第三层和第四层的参数一致，但是第四层的分类效果略优于

第三层。因此，实验尝试在第四层的基础上增加与其参数一

致的第五层，实现九层结构的卷积神经网络。具体算法如下。

算法２　ＡｌｅｘＮｅｔ－４ｓａｍｅ５
将ｉｎｐｕｔ标准化为２２７＊２２７＊３；

第一层到第四层与算法１一致。

进入第五层：

　ｃｏｎｖ５：

　　ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ＝３８４；

　　ｐａｄ＝１；

　　ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝３；

　ＲｅＬＵ５；

第六层到第九层的参数与算法１的第五层到第八层的参

数一致，这里不再赘述。

使用算法２后对测试集的诊断精确度如表６所列。

表６　算法２的诊断精确度／％

ＡＨ　 ＡＭ　 ＭＨ　 ３－ＷＡＹ
精确度 ９６．４９　 ６７．２４　 ７６．０１　 ７６．７４

修改后的第五层与第四层有相同的结构。经过实验发

现，修改的算法在 ＡＨ 这个分类上比原先的 ＡｌｅｘＮｅｔ更好。

其他的分类器不如算法１的分类效果好。

然后，实验尝试让第五层的结构与算法１第一层的结构

相同，完成九层结构的卷积神经网络。算法流程图如图１３所

示。

图１３　算法３的算法流程图
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在该算法中，增加了与算法１第一层相同结构的第五层，

实现九层结构的卷积神经网络。这时的第五层包括了卷积、

ＲｅＬＵ、池化、标准化操作。实验试图增强原网络模型 Ａｌｅｘ－

Ｎｅｔ的提取特征强度来提高诊断的精确性。具体算法如下。

算法３　ＡｌｅｘＮｅｔ－ｓ１ｓａｍｅｓ５
将ｉｎｐｕｔ标准化为２２７＊２２７＊３；

第一层到第四层与算法１一致。

进入第五层：

　ｃｏｎｖ５：

　　ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ＝２５６；

　　ｐａｄ＝１；

　　ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝３；

　ＲｅＬＵ５；

　ｐｏｏｌｉｎｇ５：

　　ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝３

　　ｓｔｒｉｄｅ＝２

　ｎｏｒｍ５；

第六层到第九层的参数与算法１的第五层到第八层的参

数一致，这里不赘述。

使用算法３后对测试集的诊断精确度如表７所列。

表７　 算法３的诊断精确度／％

ＡＨ　 ＡＭ　 ＭＨ　 ３－ＷＡＹ
精确度 ８５．２６　 ７４．１４　 ８２．０９　 ７７．７４

经过实验发现，修改的算法不如算法１的诊断效果好。

实验开始尝试对卷积核的参数进行更改。修改参数的目

的是对海马体、颞叶部分更准确地进行特征提取，减少信息丢

失。所以，选择合适的卷积核个数十分重要。ＭＲＩ为三维图

片，海马体、颞叶等诊断区域随着数轴进行变化，实验尝试找

到患病部位的最合适的卷积核个数。

算法流程如图１４所示。

图１４　算法４的算法流程图

文献显示第三层和第四层的特征提取能力最强。因此，

实验更改了第三层和第四层的ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ，即ｋｅｒｎｅｌ的数

量，从３７０开始做公差为２的批处理。具体算法如下。

算法４　ＡｌｅｘＮｅｔ－ｌ３ｌ４＿３９８
将ｉｎｐｕｔ标准化为２２７＊２２７＊３；

ＦＯＲ　ｎ　ＬＥＳＳ　ＴＨＡＮ　Ｎ

　前两层与算法１的前两层一致。

　进入第三层：

　　ｃｏｎｖ３：

　　　ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ＝ｎ；

　　　ｐａｄ＝１；

　　　ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝３；

　　ＲｅＬＵ３；

　进入第四层：

　　ｃｏｎｖ４：

　　　ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ＝ｎ；

　　　ｐａｄ＝１；

　　　ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝３；

　　ＲｅＬＵ４；

　第五层到第八层与算法１一致。

　ｎ＝ｎ＋２；

ＥＮＤ　ＦＯＲ

ｎ从３７０取值，Ｎ 为４１０。在ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ为３９８的ｋｅｒ－
ｎｅｌ上达到测试结果的峰值。

使用算法４后对测试集的诊断精确度如表８所列。

表８　算法４的诊断精确度／％

ＡＨ　 ＡＭ　 ＭＨ　 ３－ＷＡＹ
精确度 ９６．１４　 ９０．５２　 ８４．８０　 ８６．０５

从表８中看出，算法４在 ＡＨ，ＡＭ，３－ＷＡＹ这３个数据

集上的分类效果比算法１出色，但对 ＭＨ的分类效果不如算

法１。算法４的ＡＨ分类效果比算法２稍差一些。算法１在

图像识别上已经非常出众，但算法４针对 ＡＤ的诊断有其医

学意义并且正确率有所提高。

综合来看，算法４的精确度比之前设计的算法有一定提

高。如果在算法４的基础上再增加一层的卷积、ＲｅＬＵ操作，

结果会不会更加好？带着这样的猜测，本文设计了算法５。

算法５增加了一层具有卷积、ＲｅＬＵ操作的结构，并将算法４
更改的参数应用在算法５中。算法流程如图１５所示。

图１５　算法５的算法流程图

算法５增加的第五层的参数和结构与自身的三层和第四

层一致。具体算法如下。

算法５　ＡｌｅｘＮｅｔ－ｉ５＿３９８
将ｉｎｐｕｔ标准化为２２７＊２２７＊３；

前四层与算法４的前四层一致。

进入第五层：

　ｃｏｎｖ５：

　　ｎｕｍ＿ｏｕｔｐｕｔ＝３９８；

　　ｐａｄ＝１；

　　ｋｅｒｎｅｌ＿ｓｉｚｅ＝３；

　ＲｅＬＵ５；

第六层至第九层与算法４的第五层至第八层一致。

使用算法５后对测试集的诊断精确度如表９所列。

表９　算法５的诊断精确度／％

ＡＨ　 ＡＭ　 ＭＨ　 ３－ＷＡＹ
精确度 ９４．３９　 ８７．０６　 ７９．７３　 ７４．７５

从表９中看出，算法５的精确度不如算法１。

最终，使用柱状图表示各个算法的精确度以更好地比较

各个算法。各算法的精确度对比图如图１６所示。
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图１６　各算法精确度对比

综合上述５种算法可知，算法２ＡｌｅｘＮｅｔ－４ｓａｍｅ５对 ＡＨ
的分类效果最好。这是因为它增加了卷积操作，过滤出了更

多的有效特征。算法４ＡｌｅｘＮｅｔ－ｌ３ｌ４＿３９８对 ＡＭ 和３－ＷＡＹ
的分类效果最好，这是因为它根据 ＡＤ患病部位的特点进行

了卷积操作。算法１对 ＭＨ 的分类效果最好。虽然算法４
对ＡＨ的分类效果不如算法２，但差距极小，而且它更多地针

对了ＡＤ的特点。所以，下文将使用算法４的网络模型作为

增强的 ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型与原始 ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型进行对

比。算法４被命名为增强的 ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型，在下文实验

对比中将用此名称进行结果的评测。

４．４　实验过程

ＭＲＩ图像进行张量分解等预处理后输入到深度学习网

络中。实验使用的深度学习软件为 ＤＩＧＨＴＳ２．０，它是基于

Ｃａｆｆｅ的一种可视化软件。Ｃａｆｆｅ［３１］是基于深度学习算法开发

的一个开源库，由Ｃ＋＋和ＣＵＤＡ语言实现。用户只需调用

其中的深度学习算法，而不需要了解其中复杂的底层代码，具

有方便快捷的功能。实验建立了４个数据库，分别是 ＡＨ，

ＡＭ，ＭＨ和３－ＷＡＹ。在建立数据库之后会产生相应的统计

信息。图１７是ＡＨ 数据库的平均值（ｍｅａｎ）。之后，将训练

集分别放入 ＡｌｅｘＮｅｔ和增强的 ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型中进行训

练。将测试集放入训练好的模型中进行测试，并对实验结果

进行比较和评价。

图１７　ＡＨ的ｍｅａｎ图

５　结果和评价

现在已经拥有了两种网络模型：ＡｌｅｘＮｅｔ模型（算法１）和

增强的ＡｌｅｘＮｅｔ模型（算法４）。分别对这两种模型进行实

验，每个实验分为４组：ＡＨ，ＡＭ，ＭＨ 和３－ＷＡＹ。使用的

ＧＰＵ设备为曙光 Ｗ７８０－Ｇ２０，４Ｕ机架式，配备８块 ＮＶＩＤＩＡ

Ｔｅｓｌａ　Ｋ８０，２块Ｉｎｔｅｌ　Ｘｅｏｎ　Ｅ５－２６２０ｖ３　６核处理器（２．４ＧＨｚ）。

４组数据集并行执行，每组使用２块Ｋ８０，４个ＧＰＵ运算。在

这４组中，单个训练集最大达到２６０００多张训练图片。完成

４组实验不超过３０ｍｉｎ。

将卷积神经网络应用在核磁共振图像上。为了更清楚地

看到卷积神经网络的工作过程，本文对 ＡＨ组进行测试。使

用一张ＡＤ测试图片通过 ＡｌｅｘＮｅｔ的第一层，将其中的计算

过程可视化。因为增强的 ＡｌｅｘＮｅｔ模型的前两层与原 Ａｌｅｘ－
Ｎｅｔ模型相同，所以图１８的结构可以对两种模型通用。这也
是针对上文ＣＮＮ结构的应用示例。虽然实验输入的训练集

为灰度图，但因为ＡｌｅｘＮｅｔ网络结构输入为２２７＊２２７＊３（３
代表着ＲＧＢ三通道），所以服务器程序将灰度图转化成了彩

色图。

图１８　ＣＮＮ第一层计算过程的可视化展示（ＡＨ）

增强的ＡｌｅｘＮｅｔ模型的测试过程如图１９所示。因为第
八层将第七层的输入变成１０００个节点，并通过激活函数输出

ｌａｂｅｌ值，所以在图中并没有做出可视化显示。

图１９　使用增强的ＡｌｅｘＮｅｔ模型的测试过程

实验分别对两种模型进行了训练，经过３０次迭代后产生
训练结果。表１０显示两种模型的验证精确度均超过９５％，

说明训练出的模型为有效模型。

表１０　验证集的验证结果

ＡＨ　 ＡＭ　 ＭＨ　 ３－ＷＡＹ
精确度 （ＡｌｅｘＮｅｔ）／％ ９８．００　 ９７．３２　 ９５．６５　 ９６．１４
精确度

（增强的ＡｌｅｘＮｅｔ）／％
９８．１０　 ９６．９３　 ９５．６３　 ９６．９５

损失（ｌｏｓｅ）
（ＡｌｅｘＮｅｔ）

０．０５８　 ０．０７６　 ０．１２０　 ０．１０５

损失（ｌｏｓｅ）
（增强的ＡｌｅｘＮｅｔ）

０．０５６　 ０．０８２　 ０．１１７　 ０．０９１

图２０示出了增强的 ＡｌｅｘＮｅｔ模型对 ＡＨ数据集进行训
练的迭代过程。因为已经对两种模型的验证结果做了表格展

示，所以这里只展示了增强的 ＡｌｅｘＮｅｔ模型的一组实验的迭
代过程。从图２０可以看出，实验的曲线符合深度学习曲线的

规律，迭代３０次的曲线已经趋于平稳。

图２０　增强的ＡｌｅｘＮｅｔ模型对ＡＨ数据集训练的迭代过程
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经过大量的研究和测试，实验得到了较好的结果。由于

ＭＲＩ图像的动态化，使得一部分的数据对疾病来说是无用

的。如果大量地使用无用数据，则对诊断结果的影响很大。

这里的无用是指不包含病变的敏感区。如果大量测试这样的

数据，是无法对疾病进行正确诊断的。所以测试集的图片经

过了医学的筛选，将海马体、颞叶等敏感区明显的被试图片作

为测试样本，这样做也是力求与医生诊断 ＡＤ和 ＭＣＩ的过程

一致。实验对测试集进行了多次测试，表１１列出了使用原始

的ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型和增强的ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型产生的分类

器的精确度，总体结果较好。

表１１　测试集的验证结果／％

方法 ＡＨ　 ＡＭ　 ＭＨ　 ３－ＷＡＹ
ＡｌｅｘＮｅｔ　 ９５．４４　 ８９．６６　 ８６．８０　 ８４．３９
增强的ＡｌｅｘＮｅｔ　 ９６．１４　 ９０．５２　 ８４．８０　 ８６．０５

增强的ＡｌｅｘＮｅｔ模型在诊断 ＡＤ、辨别 ＡＤ和 ＭＣＩ以及

三分类问题上均好于原始ＡｌｅｘＮｅｔ模型测试出的结果。为了

分析两个网络的优缺点，实验基于测试结果绘制受试者工作

特征曲线（ＲＯＣ），计算灵敏度、特异度。ＲＯＣ曲线广泛用于

医学诊断范围，可以通过统计数据确定疾病的最佳诊断点。

因为ＲＯＣ曲线只针对二分类问题，所以图２１是针对 ＡＨ，

ＡＭ和 ＭＨ做的ＲＯＣ曲线。

图２１　两种模型针对不同的分类问题绘制的ＲＯＣ曲线

在ＲＯＣ曲线中有两个重要指标：灵敏度（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）和

特异度（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）。灵敏度又叫做真阳性率（ＴＰＲ），是正样

本预测结果数和正样本实际数的比值。１００－特异度又叫做假

阳性率（ＦＰＲ），指被错误地预测为正样本但其实是负样本的

结果数和负样本实际数的比值。不难推测，特异度就是负样

本预测的结果数与负样本实际数的比值。在医生看来，找出

所有患者是当务之急，所以ＴＰＲ越高越好。如果把没病的误

诊为有病的可能也会引起严重的后果，所以ＦＰＲ越低越好。

如果医生对病情很敏感，稍微一点症状都当做患病，那么他的

统计数据中ＴＰＲ会很高，相应的ＦＰＲ也会很高。所以这两

个指标也是相互制约的。理想化的情况是ＴＰＲ＝１，ＦＰＲ＝

０，即把所有患者都正确诊断出来，并且没有误诊任何一个没

有患病的检测者。在ＲＯＣ曲线上，如果拐角越接近左上方，

说明结果越理想。ＲＯＣ曲线下方的面积代表诊断的精确度

（ＡＵＣ）。表１２列出了原始 ＡｌｅｘＮｅｔ和增强的 ＡｌｅｘＮｅｔ的统

计数据。

表１２　ＡＨ，ＡＭ和 ＭＨ组在ＲＯＣ上的统计数据／％

灵敏度 特异度 精确度

ＡＨ（ＡｌｅｘＮｅｔ） ９４．７４　 ９５．９１　 ９５．４４
ＡＨ（增强的ＡｌｅｘＮｅｔ） １００．００ ９３．５７　 ９６．１４
ＡＭ（ＡｌｅｘＮｅｔ） ９７．１０　 ７８．７２　 ８９．６６

ＡＭ（增强的ＡｌｅｘＮｅｔ） ９４．２０　 ８５．１１　 ９０．５２
ＭＨ（ＡｌｅｘＮｅｔ） ８０．６２　 ９１．６２　 ８６．８０

ＭＨ（增强的ＡｌｅｘＮｅｔ） ８０．６２　 ８８．０２　 ８４．８０

从统计数据上不难看出，增强的 ＡｌｅｘＮｅｔ网络在诊断

ＡＤ上更有优势，它的灵敏度达到１００％，说明该模型诊断出

了所有的ＡＤ患者。但它的特异度小于原始模型，说明增强

的ＡｌｅｘＮｅｔ的误诊率要大于原有模型。这不难理解，因为这

两个指标之间存在制约关系，对病情的诊断越敏感，误诊率就

越高。从前两个指标上看，这两个模型都有各自的优势。但

在精确度上，增强的ＡｌｅｘＮｅｔ模型优于原始模型。综合来看，

改进的模型还是略优于原始模型的。不得不说，原始模型的

正确率已经到达了一定的高度，在这个上面做提升确实存在

一定困难。增强的ＡｌｅｘＮｅｔ模型能在ＴＰＲ和ＡＵＣ上略胜一

筹，还是难能可贵的。

在分辨ＡＤ和 ＭＣＩ上，增强的ＡｌｅｘＮｅｔ模型在正确诊断

ＡＤ上的效果不如原始模型。ＭＣＩ是比较复杂的疾病，它表

现为两种类型：１）可以转化为ＡＤ；２）终生为稳定性 ＭＣＩ。所

以，这给分辨ＡＤ和 ＭＣＩ提供了一定的阻碍。检测的数据集

的追踪时间只有２年，类型尚不明确。但增强的 ＡｌｅｘＮｅｔ模

型的误诊率却远远小于原始 ＡｌｅｘＮｅｔ模型，这说明改进的模

型识别 ＭＣＩ的能力比原始模型强。而且改进模型的精确度

高于原始模型。若要达到早期诊断 ＡＤ的目的，则需对 ＡＤ
做预测。虽然在实验结果上改进模型在ＡＤ的诊断率上不如

原始模型好，但会不会是因为这其中的一些 ＭＣＩ将要转化为

ＡＤ，这个推测需要之后继续验证。

在诊断 ＭＣＩ上，无论从哪个指标来看，原始的 ＡｌｅｘＮｅｔ
模型都优于增强的 ＡｌｅｘＮｅｔ。显而易见，增强的 ＡｌｅｘＮｅｔ在

诊断 ＭＣＩ上并没有发挥功效。在对 ＡＤ，ＭＣＩ，ＨＣ　３种情况

做诊断时，从精确度上来看，改进模型的效果优于原始模型。

虽然两种模型各有优势，但通过对ＲＯＣ曲线分析发现了

很多问题。这些评测结果将为后续进一步改进网络模型提供

指导。另外，测试集较大地依赖医学的指导，这将是今后要解

决的关键问题。机器学习算法既然可以通过训练集做诊断，

那么它也应该对测试集数据做选择，这将是之后研究的方向。

结束语　本文实验设计了４种基于卷积神经网络 Ａｌｅｘ－

Ｎｅｔ的改进算法。改进的ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型是根据 ＡＤ特点

设计的，对疾病的诊断具有一定的医学意义。改进的 Ａｌｅｘ－

Ｎｅｔ网络模型通过与原始 ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型做对比和分析，

展示出了较好的分类效果。在经过统计学评测后，发现算法

仍有不足之处，也提供了改进的思路。在今后的研究中，将尝

试使用深度学习对大脑中的患病部位进行定位。这无论对训

练模型还是测试来说都实现了全自动化，可避免人工筛选造

成的误差。总而言之，实验为 ＡＤ的研究提供了较好的研究

９５第６Ａ期 吕鸿蒙，等：基于增强ＡｌｅｘＮｅｔ的深度学习的阿尔茨海默病的早期诊断



思路和算法，证明了深度学习对ＡＤ和 ＭＣＩ的诊断有很好的

效果。

致　谢　十分感谢首都医科大学附属北京天坛医院的大

力支持，以及ＡＤＮＩ（ｈｔｔｐｓ：／／ｉｄａ．ｌｏｎｉ．ｕｓｃ．ｅｄｕ）和首都医科大

学附属北京天坛医院提供的实验数据。
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