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摘　要　深度学习在医疗辅助诊断上发挥着越来越重要的作用.然而,深度学习在辅助诊断的过程中,常常会遇到数

据标签不足的问题.研究了以非监督深度学习的思想来解决数据标签不足的问题,提出了一种非监督学习方法———

３DＧPCANet,以对阿尔兹海默病症的 MRI图像进行计算机的辅助诊断.该方法使用三维的 MRI图像作为数据源.
实验结果显示,３DＧPCANet算法在阿尔兹海默病诊断中实现了良好的分类效果.
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Abstract　Deeplearningtechnologiesplaymoreandmoreimportantrolesincomputeraideddiagnosis(CAD)inmediＧ
cine．However,theyalwaysfacetheproblemthatinsufficientlabeleddataisavailablefordeeplearningmethodstolearn
themillionsofweights．ThispapertooktheideaofnonＧsupervisedtosolvetheproblemonlimitedlabeledlabels,and

proposeda３DＧPCANetmethodfromaspectsofunsuperviseddeeplearningforcomputeraidedADpredictiononlimited
labeledMRIimage．Simultaneously,full３ＧDviewofMRIimagesareusedintheproposedmethods．ExperimentalreＧ
sultsshowthattheproposedmethodachievespromisingperformanceinADprediction．
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１　引言

阿尔兹海默病(Alzheimer’sDisease,AD)是一种精神疾

病,潜伏期很长,随着时间的推移病症会慢慢恶化,患者神经

元被逐步破坏,使其记忆和认知能力也逐步下降,最终导致死

亡.全球有三千万人正在忍受着阿尔兹海默病的痛苦,随着

预期寿命的增加,病症患者预计到２０５０年将增加３倍[１].虽

然当前有许多治疗的药物,但药物的功效只能减缓病症的恶

化[１９],尚没有药物可以完全治疗阿尔兹海默病或者完全阻止

病症的恶化[４].医学证实,在患病早期,病人会出现轻度认知

障碍的情况,它介于正常状态和患病状态之间,被称为 MCI
(MildCognitiveImpairment),当前诸多研究寄希望于患者处

于 MCI阶段时能够及时发现,然后采取有效措施来防止病情

的进一步恶化.因此,对 AD的早期诊断显得尤为重要,如何

判断患者处于病症的何种阶段成为当前研究的重点.

近年来,随着神经影像技术的飞速发展,人们可以无创地

检查脑部结构和脑部代谢的变化.通过 AD和 MCI患者的

疾病进展和治疗效果之间的关联,使用神经影像学的方法可

以有效预测患者处于哪个阶段.神经影像成像技术,如核磁

共振成像(MRI)[１８]、功能磁共振和扩散张量成像等技术常被

用于获取阿尔兹海默病的生物标记.研究表明,各种成像技

术中,核磁共振成像是临床中最规范和应用最广泛的成像方

式之一[１６].

深度学习在医学图像中的应用受到学术界的广泛关注,

而且医学图像的分类一直是国内外学者的主要研究方向之

一.深度学习的模型包括卷积神经网络(ConvolutionNeural
Networks,CNN)和 深 度 信 念 网 络 (DeepBeliefNetwork,

DBN)等,其中 CNN 被广泛应用于学习图像数据的深层特

征.近年来,CNN在许多领域获得了较好的表现,不仅在图

像识别[９]和语音识别[１４]领域率先打破了分类的记录,而且在

预测潜在药物分子活性[１０]方面,也打败了其他的机器学习模

型.CNN在医学图像诊断方面也受到了较大的关注,文献[５]

最先尝试利用自编码机从 MRI图像中学习特征来用于阿尔兹

海默病的诊断,该方法使用自编码机学习到的参数作为卷积层

滤波器的权值.文献[１３]通过使用Softmax函数搭建三层卷

积神经网络分类器,来实现对 AD的诊断.最近文献[７]也提

出了３DＧCNN的方法,通过提取 AD病症生物标记物实现了病

症的分类.在最新的研究中[６],通过使用一种基础 CNN的深

层次方法,实现了向 AD转换的过程中认知衰退的预测.

随着CNN技术在计算机辅助诊断 CAD(ComputerAiＧ
dedDiagnosis)上的不断发展,实现了从传统人工分析到计算

机辅助分析的转换.但在辅助诊断的过程中,常常会遇到数



据标签不足的问题.本文以非监督的深度学习的思想来解决

该问题,使用基于非监督的深度学习方法３DＧPCANet学习三

维的 MRI图像的深层次特征表达,以实现对阿尔兹海默病患

者(即 AD、MCI和正常情况(NormalCognitive,NC))MRI图

像的自动分类诊断.３DＧPCANet算法以传统的主成分分析

(PrincipalComponentsAnalysis,PCA)为基础,以非监督式特

征提取的方法学习样本数据的深层次特征表达.使用 MRI
成像的３D数据作为数据源,通过得到更多的数据信息来实

现对全三维 MRI图像的自动分类诊断.
本文第２节阐述了３DＧPCANet的理论基础与算法;第３

节和第４节给出了实验过程和实验分析,并对实验的结果进

行了讨论;最后总结全文.

２　３DＧPCANet的理论基础与算法步骤

本文采用三维的 MRI图像作为阿尔兹海默病诊断的数

据源,以PCANet[３]为基础,构建一种３DＧPCANet方法来对

阿尔兹海默病进行分析和诊断.３DＧPCANet的流程图如图１
所示,主要步骤包括第一步PCA卷积、第二步PCA卷积和输

出(哈希运算和直方图运算).

１)第一步PCA卷积阶段

给定 N 个不同的r×s×t３D MRI图像,对于第i个样本

Ii∈RRr×s×t(i∈[１,N]),以k１×k２×k３ 大小的片段截取每个

像素,得到所有的重叠片段,将这些片段进行矢量化并组合为

k１×k２×k３ 行和(r－k１＋１)×(s－k２＋１)×(t－k３＋１)列的

Xi 矩阵,然后对所有样本进行同样处理后,得到:

X＝[X
－

１,X
－

２,􀆺,X
－

N]∈RRk１k２k３×N(r－k１＋１)(s－k２＋１)(t－k３＋１)

(１)

其中,X
－
i∈RRk１k２k３×(r－k１＋１)(s－k２＋１)(t－k３＋１)(i∈[１,N])是对Xi

向量化后并减去均值的向量.假设第一阶段 PCA 的滤波参

数为L１,使用PCA算法对样本集进行计算,PCA算法的表达式

如下:

W１
l＝ mat

k１,k２,k３

(ql(XXT))∈RRk１×k２×k３ ,l＝１,２,􀆺,L１ (２)

其中,mat
k１,k２,k３

(v)表示将向量ql(XXT)∈RR１×k１k２k３ 投影为３D矩

阵W∈RRk１×k２×k３ 的函数,ql(XXT)∈RR１×k１k２k３ 表示计算XXT

的第l个主成分特征向量.

２)第二步PCA卷积阶段

第二步PCA卷积的步骤和第一步类似.第l个第一步

PCA卷积的输出表达式为:

Il
i＝Ii∗W１

l,Il
i∈RRr×s×t,i∈[１,N] (３)

其中,∗代表３D卷积过程.与第一步相同,截取所有重叠片

段Il
i,得到:

Yl＝[Y
－l
１,Y

－l
２,􀆺,Y

－l
N]∈RRk１k２k３×N(r－k１＋１)(s－k２＋１)(t－k３＋１)

(４)
组合Yl 结果的矩阵为:

Y＝[Y１,Y２,􀆺,YL１]∈RRk１k２k３×L１N(r－k１＋１)(s－k２＋１)(t－k３＋１)

(５)

第二步PCA算法的结果为W２
l:

W２
l＝ mat

k１×k２×k３

(ql(YYT))∈RRk１×k２×k３ ,l＝１,２,􀆺,L２ (６)

其中,L２ 表示第二步PCA卷积的滤波参数.

３)输出阶段

输出阶段包含两个步骤:哈希运算和局部直方图运算.

首先对原始３D样本Il
i 二值化并进行加权处理,得到:

Tl
i＝∑

L２

l＝１
２l－１H(Ll

i∗W２
l) (７)

其中,H(􀅰)表示使用赫维赛德阶跃函数对特征值进行二值

化.每个原始３D样本Il
i 对应的输出Tl

i(l∈[１,L１])可被分

为B个块,对每个块分别进行直方图统计,然后将以上结果

向量化:

fi＝[Bhist(T１
i),􀆺,Bhist(TL１i )]T∈RR(２L２ )L１B (８)

其中,Bhist(Tl
i)表示分块及直方图统计,fi 表示采用 ３DＧ

PCANet提取第i个原始样本Il
i 的最终特征向量.

图１　３DＧPCANet模型的流程图

　　通过以上３个步骤,三维 MRI图像的深层次特征表达被

提取出来.然后使用 SVM 对提取的特征向量进行分类,以

实现阿尔兹海默病的诊断.

３　实验

１)http://adni．loni．usc．edu/

３．１　ADNI数据集

本文实验的数据来源于阿尔兹海默病神经影像学倡议

(Alzheimer’sDiseaseNeuroimagingInitiative,ADNI)数 据

库１).ADNI是由美国国立老年研究所(NationalInstituteon

Aging,NIA)、国家生物医学成像和生物工程研究所(National
InstituteofBiomedicalImagingandBioengineering,NIBIB)、

美国 食 物 和 药 物 管 理 局 (Foodand Drug Administration,

FDA)及一些民营医药企业和非盈利组织于２００３年创建的,
目前已有５９个数据采集点.ADNI的主要目的是尽可能早

地检测出 AD疾病,并根据生物标志物来追踪疾病;研究发现

最有效的早期阶段诊断方法,协助研究人员和临床医师制定

新的治疗方法并观察其成效,以减轻临床实验的时间和成本.
在本文的实验中,采集１０７６个受试者的 MRI图像进行训练

和测试.这些样本数据被分为３个类别:１)AD(Alzheimer’s
Disease),诊 断 结 果 为 阿 尔 兹 海 默 病 (２４３ 个 样 本);２)NC
(NormalCognitive),诊 断 结 果 为 正 常 认 知 (３０７ 个 样 本);

３)MCI(MildCognitiveImpairment),诊断结果为轻度认知障

碍 (５２５个样本).
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３．２　图像预处理

在数 据 分 析 的 过 程 中,使 用 基 于 MATLAB 平 台 的

SPM１２(StatisticalParametricMapping)软件,将所有 MRI图

像配准到同一个标准的脑模板上,以减小数据个体差异和噪

声对实验结果的影响.SPM１２配置有加权图像的正电子密

度模板和７阶B样条插值,其他参数设置为默认值;归一化之

后的图像维度大小为７９×９５×７９.图２展示了归一化后的

MRI图像的３个切面,其使用 MRIcron[１１]软件,通过调整图

像中海马体中心的十字交叉位置得到.

　　　(a)冠状视图 (b)矢状视图 (c)轴向视图

图２　阿尔兹海默病 MRI成像的３个切面

３．３　实验结果

实验中采用５折交叉验证方法,对于１０７６个样本数据,
将样本数据分割为５个子样本,每个子样本占总数的２０％,
其中一个单独的子样本用于测试,其他的４个子样本用于训

练.交叉验证重复５次,可得到５个分类的正确率,将５个分

类正确率的平均值作为分类的性能指标.实验采用两两分类

方法(ADvs．NC,ADvs．MCI,MCIvs．NC)充分验证了不同

分类对实验结果造成的影响.实验选择分类结果和 AUC
(AreaUnderrocCurve)值作为诊断性能的指标.实验中使

用SVM 作为３DＧPCANet方法的分类器,其中 SVM 使用线

性核进行分类.３DＧPCANet的输出层是由二值化的哈希映

射和直方图构成的完全线性结构,同时３DＧPCANet方法提取

的特征具有高纬度的特点,因此SVM 使用线性核的分类器能

够较大地缩短整个训练的过程,并且实现较高的识别率.惩罚

系数C通过线性搜索获取[２],该搜索是在５折交叉验证搜索中

进行的,在进行线性搜索时,C值的变化区间为－５~５,增量为

０．５;随着C值的线性变化,当AUC值达到最高时,将此时的C
值用于诊断分类.表１列出了３DＧPCANet方法对于 AD/NC,

AD/MCI和 MCI/NC的分类结果,图３给出了 ROC曲线和

AUC值.

表１　３DＧPCANet实验的分类情况

方法 分类正确率

３DＧPCANetwith３D MRIdata

ADvs．MCI８２．５３％
ADvs．NC８３．９５％
MCIvs．NC８０．１５％
Average８２．２１％

图３　３DＧPCANet方法的 ROC曲线

近年来,学者提出了许多关于阿尔兹海默病的诊断算法,

由于这些算法使用了不同数据库和不同的预处理方法,直接

进行对比实验较为困难,因此筛选了在不同样本数量中表现

较好的相关算法进行对比,表２列出了各算法的样本量和分

类的结果.文献[８]通过使用高斯核的SVM,将惩罚回归和

数据重采样相结合,对数据提取特征并进行分类.文献[１７]
使用独立成分分析(IndependentComponentAnalysis,ICA)
进行特征提取,并与SVM 算法相结合用于阿尔兹海默病的

预测.文献[１２]使用 Bagging算法和 SVM 用于 AD/NC的

分类,使用Boosting算法的逻辑回归模型用于 MCI/NC的分

类.文献[１６]通过提取局部密度块作为特征,并使用图的多

示例学习技术用于样本的分类.文献[１５]使用深度全链接网

络和堆叠自编码器,实现了对阿尔兹海默病的诊断预测.

表２　阿尔兹海默病预测诊断的方法的样本量和分类结果

方法 样本量 分类正确率

文献[８] BaselineMRI:１９８AD,４０９MCI
(pMCIandsMCI),２３１NC

BaselineMRI:
ADvs．NC８７．９％
pMCIvs．NC８３．２％
pMCIvs．sMCI７０．４％

文献[１７] ２０２AD,４１０MCI,２３６NC

７５％ ofdataintrainingset:
ADvs．NC７８．４％
MCIvs．NC７１．２％
９０％ ofdataintrainingset:
ADvs．NC８５．７％
MCIvs．NC７９．２％

文献[１２] ５６AD,６０MCI,６０NC
ADvs．NC８９％
MCIvs．NC７２％

文献[１６] １９８ AD,２３８sMCI,１６７pMCI
２３４NC

ADvs．NC８８．８％
pMCIvs．sMCI６９．６％

文献[１５] ６５AD,６７cMCI,１０２ncMCI,７７
HC

ADvs．HC８７．７６％
MCIvs．HC７６．９２％

４　讨论

本文提出一种非监督的深度学习方法３DＧPCANet,用于

阿尔兹海默病的诊断.该方法基于传统的PCA方法,通过非

监督的方式学习数据之间的联系和特征,同时,该方法以全三

维的 MRI数据作为数据源,为 AD的诊断提供了更多的病症

数据信 息,提 高 了 分 类 正 确 率.３DＧPCANet方 法 中,AD/

MCI的 AUC 为０．８１２４,AD/NC 的 AUC 为０．８８４２,MCI/

NC的 AUC为０．８１７４,实现了平均８２．２１％的分类正确率.
实验结果证明了本文提出的３DＧPCANet算法的有效性.通

过与当前主流的 AD诊断方法作比较(见表２),本文提出的

３DＧPCANet方法在“ADNI１:Screening１．５T”库１０７６个样本

中,在没有数据筛选和数据排除的情况下,分类的平均精度达

到了８２．２１％.然而,其他一些主流的 AD诊断方法,只有通

过筛选受试者的数量或者在特定图像集上选择数据,才能达

到相同的分类结果.
结束语　随着 CNN 技术在计算机辅助诊断 CAD上的

不断发展,实现了从传统人工分析到计算机辅助分析的转换.
但在辅助诊断的过程中,常常会遇到数据标签不足的问题.
本文以阿尔兹海默病诊断为例,通过使用非监督的深度学习

方法３DＧPCANet来解决该问题.使用三维的 MRI图像作为

数据源,对阿尔兹海默病患者的 MRI图像进行自动分类诊

断.实验结果表明,在没有筛选排除的 ADNI数据库中,所提

方法实现了８２．２１％的分类正确率,证明了该方法的有效性,
并且验证了非监督的深度学习方法能够作为有效的方法来解

决计算机辅助诊断中数据标签不足的问题.

　　　 (下转第１５６页)
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