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摘　要　阿尔茨海默症是一种典型的涉及多种致病因素的神经系统退行性疾病.然而,阿尔茨海默症的病因尚不明确,病程不

可逆转,且无治愈方法,因此其早期诊断和治疗一直是人们关注的重点.受试者的神经影像数据对于该疾病的诊断具有重要的

辅助作用,而结合多个模态的数据可进一步提高诊断效果.目前,联合该疾病的多模态数据进行辅助诊断逐渐成为一个新兴的

研究领域.在此提出了一种基于自编码器的多模态表示学习方法,用于阿尔茨海默症的诊断.首先将多个模态的数据进行初

步融合,得到初级的共同表示;然后将其送入自编码器网络,学习隐空间中的共同表示;最后对隐空间中的共同表示进行分类,

得到疾病的诊断结果.在国际公开 ADNI数据集上,所提算法对患病和健康受试者的诊断准确率达到８８．９％,与同类算法相

比取得了最好的诊断效果.实验结果验证了所提算法对阿尔茨海默症诊断的有效性.
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Abstract　Alzheimer’sdisease(AD)isacomplexneurodegenerativediseaseinvolvingavarietyofpathogenicfactors．Sofar,the

causeofAlzheimer’sdiseaseisnotclear,thecourseofthediseaseisirreversible,andthereisnocure．Itsearlydiagnosisand

treatmenthavealwaysbeenthefocusofattention．TheneuroimagingdataofsubjectshasanimportantauxiliaryroleinthediagＧ

nosisofthisdisease,andthecombinationofmultimodaldatacanfurtherimprovethediagnosticeffect．Atpresent,themultimodal

datarepresentationlearningofthediseasehasgraduallybecomeanemergingresearchfield,whichhasattractedwideattention

fromresearchers．AnautoencoderbasedmultimodalrepresentationlearningmethodforAlzheimer’sdiseasediagnosisisproＧ

posed．Firstly,themultimodaldataareinitiallyfusedtoobtaintheprimarycommonrepresentation．Then,itisinputintotheauＧ

toencodernetworktolearnthefinalcommonrepresentationinlatentspace．Finally,thecommonrepresentationinlatentspaceis

classifiedtoobtainthediseaseresult．Theproposedmethod,whichachievesthebestdiagnosticresultscomparedwithcomparison

algorithms,hasanaccuracyof８８．９％intheclassificationofADandhealthysubjectsintheADNIdataset．ExtensiveexperimenＧ

talresultsverifyitseffectiveness．
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１　引言

阿尔茨海默症(Alzheimer’sDisease,AD)及其早期阶

段———轻度认知障碍(MildCognitiveImpairment,MCI),是

一种强烈的不可逆转的神经系统退行性疾病,导致了世界各

地许多老年人的死亡.它的早期诊断和治疗对提高患者的生

活质量具有重要意义.在计算机辅助诊断领域,近些年有很

多研究对该疾病进行了深入的探索[１].Zhang等[２]提出了一



种基于图像块的阿尔兹海默症诊断方法,其在受试者的影像

学数据中检测有物理意义的关键点,然后以此为中心提取图

像块的形态学特征,最后利用 SVM 进行诊断.在最近的研

究中,Lian等[３]提出了一种分层全卷积网络,联合学习和融

合多尺度特征表示,以构建诊断模型.此外,Lin等[４]利用磁

共振脑图像解剖学特征的变化,提出了基于极限学习机的阿

尔兹海默症诊断方法.Zeng等[５]基于感兴趣区域,提出了

３D卷积神经网络诊断模型.上述工作都是基于单一模态进

行诊断,但在实际应用中,我们可以获取到多种模态的数据

(如磁共振成像(MRI)和正电子发射断层成像(PET))或多种

类型的特征用于阿尔兹海默症的诊断[６].多模态的阿尔兹海

默症数据是对同一受试者的多方信息表示,它们具有一定的

互补性.因此,可以联合多个模态信息,学习一个共同表示,

进而进行疾病诊断,该任务可以建模为基于多模态表示学习

的阿尔兹海默症诊断框架.

多模态表示学习旨在学习一个比原始数据更好完成任务

的新表示.早期的多模态研究通常基于共同训练的方法探索

模态间的最小差异[７].此外,基于典型相关性分析(Canonical

CorrelationAnalysis,CCA)[８]的方法(比如 KernelCanonical

Correlation Analysis,KCCA[９],Deep CanonicalCorrelation

Analysis,DCCA[１０]等)被广泛应用于多模态表示学习.这些

方法都采用在不同的模态中学习一个潜在的公共子空间的方

式.对于阿尔兹海默症的诊断,最近的工作使用CCA将原始

特征从多个不同的模态转换到一个共同的空间表示[１１Ｇ１２].

在多模态学习中也有一些基于多核的方法[１３Ｇ１４],它们计算每

个模态的核矩阵,以获得核的最佳组合,最终学习到多模态数

据的共同表示.Zhou等[１５]提出了多模态表示学习的诊断方

法,将多个模态映射至同一个空间进行预测.Shi等[１６]提出

了一种基于耦合特征表示的特征级耦合交互捕获方法,用于

阿尔兹海默症的检测.此外,受试者年龄、性别、受教育年限

等因素也可视为一种模态被引入机器学习模型,同时结合多

任务的学习模式以提高诊断效果[１７Ｇ１９].

上述方法都是将多个模态的数据映射至一个共同的特征

空间,同时约束各个模态之间的相关性或独立性,由于它们需

要将具有较好表征能力的特征向量作为输入,因此均不适用

于较为复杂的阿尔兹海默症数据.

结合多模态数据的阿尔兹海默症诊断具有多个挑战:首

先,由于目前人类对于阿尔兹海默症的认识还不够深入,提取

到的特征向量往往还不具有较好的表征能力,为了更好地融

合多模态数据的信息,需要对复杂的阿尔兹海默症数据进行

较好的预处理和特征提取;其次,降维后的特征向量往往能够

使样本具有更好的区分度,可以提高算法模型的运算效率,因

此,如何融合受试者的多模态信息、有效学习共同的低维表示

也是一个难点;最后,学习到的共同表示要既能包含多模态数

据的共同信息,也能重构各个模态特有的信息,这样的共同表

示才能包含更多的数据信息.

为了应对上述问题,本文提出了一种基于自编码器的多

模态表示学习方法,用于阿尔茨海默症的诊断.首先,对原始

的多模态数据进行预处理和特征提取;然后将多模态数据进

行融合得到初级的共同表示,进而借助自编码器网络将其编

码至隐空间,其中解码器可将隐空间的表示进行重构;最后在

隐空间可得到融合了多模态信息的最终共同表示.在此共同

表示的基础上,可以对其分类进而得到疾病的诊断结果.本

文的贡献可总结为:

(１)本文研究了如何有效融合多模态样本信息进行数据

表示学习的问题,并将其应用于阿尔兹海默症的诊断.

(２)本文提出了一个基于自编码器的多模态表示学习框

架,利用自编码神经网络的优势,能够将多模态数据信息进行

有效的非线性融合,从而学习到多模态数据的共同表示.

(３)提出的方法在国际公开数据集 ADNI中取得了较好

的诊断效果,大量的实验结果验证了本文算法的有效性.

２　相关工作

传统的机器学习方法旨在识别单视图数据中的相似行为

组[２０Ｇ２１].但是在很多的机器学习问题中,一个样本往往用多

个视角或模态的特征集合来表示,每个特征集都可以被视为

原始数据集的一个视角.这些特征集可以分为两部分,即不

同类型的特征和来自不同数据源的特征[２２].例如,在基于内

容的网络图像检索中,一个对象可同时由图像和图像周围文

本(即不同的数据源)的视觉特征来描述,其中每个特征描述

同一样本的不同独立信息.此外,多模态学习的一个值得注

意的特点是,即使在缺乏自然特征分割的情况下,制造多个模

态也可以提高性能[２３].本文研究的阿尔兹海默症数据(磁共

振和正电子发射断层成像)来自多个数据源.

近年来,一系列的无监督多模态学习方法被提出以适应

更为复杂的无标签环境[２４Ｇ２５].如 Wang等采用协同正则聚类

假设,以利用谱聚类框架内的互补性信息[２６].协同训练的方

法被用来搜索不同视图之间一致的聚类[７].基于子空间的方

法通过自表示来探讨样本之间的关系[２７Ｇ２８].多模态学习要

尽可能充分地利用来自不同模态的信息,在各类方法中,在数

据映射时采用人工神经网络将传统映射方法变为非线性映

射,可有效提高算法的有效性.人工神经网络通过模拟生物

神经元网络,以信号处理技术为基础建立某种简易模型,经常

被用来建模输入与输出间的关系.人工神经网络作为一种模

型,由大量的节点(或称作感知器或神经元)相互连接构成,节

点之间的连接表示一种加权值(或称为权重).节点的连接方

式、权重、激励函数的不同都将导致神经网络获得不同的输出

值.神经网络的本质是对函数的理想化逼近,或是对某种逻

辑策略的表达,由于人工神经网络的独特优势,其在２０世纪

８０年代开始高速发展[２９].本文引入自编码器网络作为提出

的方法的基础架构,这种典型的无监督非线性的表示学习方

法已被研究人员广泛采用,它可有效挖掘阿尔兹海默症的多

模态数据信息,在隐空间中学习到具有较好表征能力的共同

表示,并用于之后的诊断任务.

３　本文方法

本节论述了提出的基于自编码器的多模态表示学习方
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法,并具体介绍了所涉及的关键技术以及优化方法.图１展

示了本文方法的整体框架图.首先对原始的多模态阿尔兹海

默症数据进行预处理和特征提取,其中预处理过程包含特征

选择等操作;然后将提取到的各个模态的特征进行拼接,得到

初级的共同表示Z０,作为自编码器网络的输入;编码器可将

输入数据映射至隐空间,解码器可将隐空间中的数据重构至

每个模态;得到的隐表示Z
L
２ 即为具有较好表征能力的最终共

同表示.

图１　提出的方法框架图

Fig．１　Frameworkoftheproposedmethod

３．１　符号定义

首先定义本文用到的各种变量及其符号表示.本文使用

来自两种数据源的阿尔兹海默症数据,分别为 MRI数据和

PET数据,它们的特征向量分别用X＝{X(１),X(２)}表示,其中

X 为所有受试者的集合.假设集合X∈RN×d有N 个受试者,

每个受试者均由d维的特征向量表示.表１给出了本文的符

号定义.

表１　本文用到的符号表示

Table１　Symbolicrepresentationofmainnotations

符号 意义

X(１)∈RN×d１ MRI数据的特征矩阵

X(２)∈RN×d２ PET数据的特征矩阵

Z０∈RN×(d１＋d２) 两个模态拼接后的特征向量,即自编码器的输入

Z
L
２ ∈RN×h 自编码器的隐表示,即最终期望得到的共同表示

ZL∈RN×d 自编码器的解码器输出,用于计算重构损失

Θ 自编码器的参数

λ＞０ 平衡各模态贡献的超参数

３．２　基于自编码器的多模态表示学习框架

自编码器网络由编码器和解码器两部分组成,是一种能

够将原始数据映射为隐表示,并能通过解码器重构原始数据

的人工神经网络.自编码器网络属于典型的无监督表示学习

方法,它可作为强大的特征检测器降低特征向量维度和去除

数据噪声.此外,它还可作为生成模型随机生成与训练数据

类似的数据表示.假设输入为X,则一个L 层的自编码器网

络可以表示为f(X;Θ),其中Θ＝{Wl,bl}Ll＝１为所有层的参

数.进一步设定前L/２层为编码器,特征维数逐层下降,可

将输入数据映射至隐空间;后L/２层为解码器,特征维数逐

层上升,可重构输入数据.假设x０
i 为输入数据的第i个样

本,则自编码器的输出为:

xl
i＝Relu(Wlzl－１

i ＋bl) (１)

其中,l＝１,２,􀆺,L,Wl 和bl 分别代表第l层的网络权重和偏

置,Relu(∗)表示 Relu非线性激活函数(本文以 Rule函数为

例,在应用中可替换为其他非线性激活函数).根据上述公

式,x
L
２
i 为编码器的输出即原始特征向量的隐表示,xL

i 为解码

器的输出.为了获得更具有表征能力且更为低噪的隐表示,

需要最小化以下重构损失:

min
Θ
　∑

N

i＝１
x０

i－xL
i

２
F (２)

传统的自编码器网络只处理单一模态的数据,本文将其

延伸至多模态数据的表示学习用于阿尔兹海默症的诊断.在

以往的方法中,自编码器网络作为无监督的特征提取器也被

应用于多模态表示学习(如 DCCAE[３０]等方法).不同的是,

本文将自编码器网络作为多模态特征融合的工具,可以隐式

地学习融合后的表示,即通过将多模态数据初步融合的共同

表示作为输入,解码器重构各个模态数据的方式学习最终的

共同表示.

首先将两个模态的特 征 向 量 X(１)和 X(２)拼 接 为 一 个

新的初级的共同表示Z０∈ RN×(d１＋d２),将其作为自编码器

网络的输入可以得到解码器的重构表示ZL.为了使学习

到的隐表示Z
L
２ 能够尽可能地融合多个模态的信息,可约

束重构表示ZL,使其尽可能地接近原始的各个模态 的 数

据表示.则需要优化的重构损失可表示为:

min
Θ
　∑

N

i＝１
x(１,０)

i －zL
i

２
F＋λ∑

N

i＝１
x(２,０)

i －zL
i

２
F (３)

其中,x(１,０)
i 和x(２,０)

i 分别代表第i个受试者的两个模态的原

始特征向量,zL
i 为自编码器的解码器输出,λ为平衡目标函数

中各项的超参数,也可视为平衡各个模态贡献的权重.具体

来说,有两种方法可以确定λ的取值,一种方法为通过先验知

识确定取值,如本文的阿尔兹海默症数据,根据研究人员对于

此类疾病的前期研究,可以认为两种模态对于诊断任务来说

具有同样的贡献,因此将λ设置为１;另一种方法适用于未知

数据,可以先采用 KＧMeans算法对每个模态的数据进行聚

类,然后计算它们的模块度的值,通过模块度来分配λ 的

取值.

通过优化以上重构损失,可以得到更加低维且表征能力

更强的多模态数据的共同表示Z
L
２ .由于Z

L
２ 由多模态数据

拼接后非线性编码而来,而且通过解码器可重构各个模态信

息,因此它具有各个模态的完备信息并且具有低噪声和表征

能力强等特点.

９０１樊连玺,等:基于多模态表示学习的阿尔兹海默症诊断算法



３．３　优化

更新自编码器网络的参数,需要最小化以下损失函数:

L(Θ)＝∑
N

x(１,０)
i －zL

i
２＋λ∑

N

x(２,０)
i －zL

i
２ (４)

分别计算自编码器网络的权重W 和偏置b的梯度:

∂L
∂Wl＝Λl(zl

i)T

∂L
∂bl＝Λl

(５)

其中,Λl 具体表示为:

Λl＝
－(x(１,０)

i ＋x(２,０)
i －zl

i)☉Relu′(kl
i),l＝L

(Wl＋１)TΛl＋１☉Relu′(kl
i), otherwise{ (６)

其中,Relu′(∗)表示 Relu非线性激活函数的导数,☉表示矩

阵的点乘,kl
i＝Wlzl－１

i ＋bl.给定一个学习率η＞０,通过随机

梯度下降法,可以对自编码器网络的每一层参数进行优化,具

体为:

Wl＝Wl－η
∂L
∂Wl

bl＝bl－η
∂L
∂bl

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)

通过多次迭代优化,最终学习到最优的网络参数,进而可

得到多模态数据的共同表示Z
L
２ .

４　实验

本节基于真实的阿尔兹海默症数据集,将本文提出的

用于阿尔兹海默症诊断的多模态表示学习方法与其他方

法进行了对比,分析了实验结果并展示了该算法实现的关

键细节.

４．１　数据集和预处理

本文选取两种模态的阿尔兹海默症数据进行实验,分别

为 MRI数据和PET数据.本文所用数据均从阿尔兹海默症

的公开数据集 ADNI１)获取,共包含８５名阿尔兹海默症患者

(AD)、１８５名早期认知障碍患者(MCI)以及９０名健康受试者

(NC).

为了尽可能好地提取两个模态数据的特征,本文采用人

工标注的方式选取感兴趣区域,并提取特征向量.原始的图

像数据经过平均、空间对齐、标准体素大小的插值、强度归一

化和一般分辨率平滑处理后,对每个影像数据均提取了９３维

基于感兴趣区域的特征向量,然后用卡方检验算法对其进行

特征选择.最终在应用中,选取了前４０维最具表征能力的向

量,图２在标准模板中展示了其中最具代表性的５个感兴趣

区域.

(a)TheROIsoftheMRIdata

(b)TheROIsofthePETdata

图２　被选择的感兴趣区域可视化

Fig．２　VisualizationofselectedROIs

１)http://adni．loni．usc．edu/．
２)https://www．csie．ntu．edu．tw/cjlin/libsvm/．

４．２　对比方法

本文将提出的用于阿尔兹海默症诊断的多模态表示学习

方法与以下几种方法进行了对比.

Single:原始的单一模态数据.

FeaCon:特征拼接方法,将多模态特征简单拼接作为共

同表示.

CCA[８]:典型相关分析,将多模态数据映射至同一特征

空间,同时约束模态间相关性.

DCCA[１０]:基于深度神经网络的CCA,将CCA作为神经

网络的目标函数寻求最佳的数据映射,需要迭代优化.

DCCAE[２９]:基于自编码器的 CCA,将 CCA 作为编码器

网络的目标函数约束潜在表示以寻求最佳的数据映射.

MDcR[３１]:一种多视图学习方法,采用核方法将多模态

数据映射至低维空间,同时约束模态间的独立性.

KＧCom[６]:多模态的阿尔兹海默症诊断算法,在核空间

融合多模态信息,然后采用SVM 作为分类器进行诊断.

４．３　实验设置

本文进行了两大类的对比实验以验证所提方法的有效

性.一方面对于学习到的共同表示进行了多种类型的分类实

验,分别为 AD/MCI/NC的三分类实验以及３种二分类实验

(AD/NC,MIC/NC,AD/MCI).对于每个方法均采用 LIBＧ
SVM２)工具包中参数C＝１的支持向量机(SVM)作为分类

器.同时本文采用３０次的１０折交叉验证以减小随机误差,
对于数据集中所有样本,首先将其随机拆分成１０个子集,
其中９个子 集 作 为 训 练 样 本,剩 余 １个 子 集 作 为 测 试 样

本.另一方面,为了进一步评价方法的有效性,本文对学

习到的共同表示进行了不同类型的聚类实验,对各个方法

学到的表示均采用 KＧMeans算法进行聚类.同时在本文

中,两个模态被视为具有同等重要性,因此设置超参数λ＝
１,学习率η为０．００１.对于上述的每个实验,均引入准确

率和标准差作为评价指标.需要详细指出的是,聚类准确

率的计算方法如下:

ACC＝
∑
n

i＝１
Γ(si,map(ri))

n
(８)

其中,ri和si分别表示第i个样本的簇标签和真实标签.如果

x＝y,则Γ(x,y)＝１,否则Γ(x,y)＝０.map(∗)为置换映射
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函数,可将簇标签映射至类标签.最优的映射可以通过 KuＧ
hnＧMunkres算法得到.

４．４　实验分析

图３给出了聚类实验的所有结果,其中红色柱体代表本

文提出的方法,蓝色柱体代表其他对比方法,柱体顶端的竖线

表示标准差,可反映准确率的波动大小.聚类实验的好坏从

一定程度反映了特征向量的表征能力,质量更好的特征能取

得更好的聚类效果.通过对比其他方法,可观察到本文方法

具有更高的聚类准确率,验证了其所学到的共同表示具有更

好的表征能力.尤其在 AD/MCI的聚类实验中,本文方法得

到了相对更高和更稳定的准确率,体现了算法的有效性和稳

定性.

需要指出的是,由于 KＧCom 不是表示学习的方法,故本

文没有对其进行聚类实验.

图３　聚类实验结果(电子版为彩色)

Fig．３　Clusteringresults

　　表２列出了分类实验结果,即阿尔兹海默症诊断结果.

可以观察到在每个类型的分类实验中,本文提出的方法的诊

断效果均好于其他对比方法.特别是观察表中数据可知,在

多个类型的分类实验中,用单一模态数据进行诊断并不能达

到最好的诊断效果.比如在 AD/NC实验中,MRI和PET的

单一模态数据所达到的分类准确率分别为０．８６４和０．８２８,

而其他多模态学习方法大多取得了更好的效果,其中本文提

出的方法达到了最高的准确率.与其他多模态学习的方法相

比,本文方法能更有效地融合多个模态的信息.例如,基于

CCA的方法都需要学习特定于不同模态的映射向量,然后将

映射后的向量进行拼接或相加,而本文提出的方法直接借助

强大的人工神经网络学习融合后的共同表示,这个过程可视

为一种隐式的映射,再结合重构损失的约束,使其保持各个模

态的共同信息,因此本文方法取得了更好的结果.

表２　分类实验结果

Table２　Classificationresults

Algorithm AD/MCI/NC AD/NC MCI/NC AD/MCI
SingleＧMRI ０．５１１±０．０７５０．８６４±０．０７７０．７０８±０．０７００．６８３±０．０７７
SingleＧPET ０．５５０±０．０６１０．８２８±０．０８７０．６６０±０．０７１０．７４５±０．０６５

FeaCon ０．５２５±０．０７４０．７５８±０．０８１０．６７７±０．０８３０．７２３±０．０８８
CCA ０．５３８±０．０７５０．７４０±０．０８８０．６６５±０．０９３０．６９２±０．０９０
DCCA ０．５２５±０．０８００．７３８±０．０７８０．６７９±０．０７４０．６８８±０．０７７
DCCAE ０．５２２±０．０９２０．８８０±０．０５４０．６６５±０．０４７０．７２２±０．０８９
MDcR ０．５１３±０．０４７０．８６８±０．０９３０．６７２±０．０９８０．６８５±０．０７８
KＧCom ０．５３３±０．０５７０．８１３±０．０７７０．６６７±０．０６７０．７０７±０．０７１
Ours ０．５６６±０．０７７０．８８９±０．０６００．７５４±０．０８１０．７６８±０．０６９

为了更准确地设定实验所需参数,本文对共同表示的维

度对实验的影响进行了研究.图４给出了在 AD/NC的分类

实验中,不同的共同表示的维度与分类准确率之间的关系.

可知,当共同表示的特征向量为２０维时可达到最好的分类效

果,因此将其设定为２０维.另外,为了验证特征选择的有效

性,本文研究了特征选择前后的单一模态数据在 AD/NC聚

类实验中的表现.由图５可明显观察到通过特征选择可得到

更好的诊断效果.

图４　共同表示的维度与分类准确率的关系曲线

Fig．４　Relationshipbetweendimensionsofcommonrepresentation

andclassificationaccuracy

图５　特征选择前后的单一模态数据聚类表现

Fig．５　Singlemodaldataclusteringperformancebeforeandafter

featureselection

本文进一步展示了提出的算法的收敛曲线,如图６所示,

其中横坐标为迭代次数,纵坐标为损失值.可以看到,本文算

法的损失函数在初始时快速下降,并在第２０次左右达到收

敛,体现出较好的收敛性.

图６　收敛曲线

Fig．６　Convergencecurve
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结束语　本文对用于阿尔茨海默症诊断的多模态表示学

习方法进行了研究,并提出了一种基于自编码器网络的多模

态数据表示学习框架.首先对原始的多模态数据进行预处理

和特征提取,获得各个受试者的特征向量;然后将多模态数据

进行融合,得到初级的共同表示;进而借助自编码器网络将其

编码至隐空间,解码器可将隐空间的表示重构至各个模态;最

终在隐空间可学习到融合了多模态信息的共同表示.在此共

同表示的基础上,引入 SVM 分类器得到诊断结果.本文提

出的方法在国际公开数据集 ADNI上进行了实验,取得了较

好的实验结果.在未来工作中,可考虑更为实际的应用需

求,比如阿尔兹海默症的数据往往是不完备的,并不是所

有受试者均能提供所有模态的数据,因此进一步设计可用

于有数据缺失的多模态阿尔兹海默症的诊断算法具有重

要意义.
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