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基于智能影像基因组学技术的阿尔茨
海默病预测进展
姚旭峰1，袁增贝1,2，卜溪溪1,2

摘要 阿尔茨海默病（AD）起病隐匿，目前尚无有效控制病情进展以及治疗的药物或方法。

在其发病轻度认知功能障碍阶段早期预测进行干预，则能有效控制其病程。从基于脑影像

组学特征的AD早期临床诊断、基于人工智能影像组学技术的AD早期预测两个方面综述了

AD的早期诊断与预测研究进展，提出结合多模脑核磁共振影像特征和组学特征，在深度学

习的框架下，将影像学和基因组学联系在一起，构造高分类与预测性能的深度学习模型，可

为AD早期筛查并干预提供支持。
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阿尔茨海默病（Alzheimer's disease，AD）是一

种起病隐匿的进行性神经系统退行性疾病。以进

行性认知功能损害、执行功能障碍以及人格和行为

改变为主要特征。根据阿尔茨海默病国际（Al⁃
zheimer's Disease International，ADI）报道，AD患病

人数持续增加，全球痴呆患者约 5000万人，而中国

患病人数近1000万人[1]。预计到2030年，全球患病

人口总数将超过 1亿，而中国的痴呆患者也将突破

1600万人。AD是最常见的痴呆类型，约占全部痴

呆患者的 50％~70％，其致病原因迄今尚未明确，

且无有效药物治愈或改变其病理进程[2]。全球用于

老年痴呆症患者的费用持续增加，从 2010年的

6040亿美元（约占全球 GDP的 1.0%）增加到 2015
年的 8180亿美元（约占全球GDP的 1.1%）。同时，

中国用于AD患者治疗的费用 2010年也达到了 475
亿美元，2020年已达到 700亿美元[3-4]。由此可见，

AD不仅严重影响患者的生存质量，同时也给患者

家庭带来了沉重的负担，并占用了大量医疗资源。

AD患者病程非常缓慢，没有特异性指征，早期

发现困难，常被误诊为脑自然老化，且其病程不可

逆[5]。临床前期又称为轻度认知功能障碍（mild
cognitive impairment，MCI），表现为以近期记忆障
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碍为主的轻度记忆力下降，而其他认知功能及日常

行为正常。MCI被认为是处于正常老年人和AD之

间的过渡阶段，其转归为AD的概率是正常老年人

的 10倍，同时 5年内发展为 AD的风险也高达

70％[6]。MCI患者如给予适当的干预治疗，则能显

著延缓病程进展，改善认知能力，提升生活质量[7]，

一旦病情恶化进展为AD，目前尚无有效控制病情

进展以及治疗的药物或方法，故MCI也被人们称为

AD的“预报器”[8-10]。因此，若能准确预测MCI是否

会进一步转化为 AD，对 AD的认识和早期干预均

有重要意义。

AD确诊的“金标准”是在病理上发现淀粉样斑

块和神经元纤维缠结，但病理学验证无助于日常临

床诊断。在临床上，AD的早期诊断方法一般是通

过对患者进行神经心理学测试或者简易智力状态

检查，同时辅助神经影像学、脑脊液与血液生物标

记物、遗传学及其他生物标记方法。但这些方法均

存在诊断准确率不高、敏感性和特异性不强等问

题，临床应用受限[11]。这就造成在MCI阶段，常常

出现临床误诊与漏诊的情况，错过了对AD实施人

工干预的最佳时机，造成了不可逆的后果。为此，

在MCI阶段及时明确诊断并进行干预是临床迫切

需要解决的难题。

由于现有诸多AD诊断方法难以准确预测，这

给人们寻找新的方法实现可靠早期预测AD提出

了挑战。近年来，随着医学影像技术与人工智能深

度学习的迅速发展，人们开始思考用深度学习方法

实现对AD的早期预测。

早期AD和MCI诊断困难，往往需要通过神经

心理学测验、脑脊液生物标记物（Aβ、tau）、神经影

像学检查或基因检查确诊。其中，神经影像学检查

由于可以实现结构、功能与代谢成像以及能量化分

析，更适用于AD早期临床普筛，日益受到人们的

瞩目[12]。因AD患者个体化差异显著，而这些检查

手段因主观性较强、技术不成熟、创伤性、价格昂贵

等原因临床应用受限，预测效果不佳[13]。另外，由

于传统人工建模方法的缺陷以及AD特征选择困

难等原因，存在难以准确预测且应用局限的问题。

近年来，深度学习方法也用于AD的早期诊断，期

望借助影像组学相关特征（标记）来早期预测AD。
目前，AD的早期诊断与预测研究主要分为：（1）基

于脑影像组学特征的AD早期临床诊断；（2）基于

人工智能影像组学技术的AD早期预测。

1 基于脑影像组学特征的AD早期

临床诊断

各种医学影像与生物相关特征（标记）已经被

用作AD早期预测的依据，得到了临床重视。研究

发现，从影像分析中提取的脑解剖、弥散、皮层、网

络等特征已经在AD诊断中发挥了重大作用[14-18]。

结构磁共振成像（Structural Magnetic Reso⁃
nance Imaging，sMRI）能反映人脑的结构和解剖学

情况，相关脑区体积变化可提示MCI向AD转化的

重要指标。有研究提示，内嗅皮层厚度、海马旁回

厚度及海马体积可作为预测MCI向 AD转化的重

要指标[19]。研究显示，胼胝体萎缩可能成为预测

MCI进展至 AD的标记，尤其是女性患者[20]。MCI
时期颞叶的海马、海马旁回、杏仁核和前额叶脑区

就已经发生明显的灰质萎缩，从MCI发展到AD的

过程中，患者脑萎缩区域则进一步扩展到额叶大

部、顶叶、枕叶等脑区，提示相应脑区变化可以作为

早期预测的依据[21]。

核磁共振（MR）弥散张量成像（Diffusion Ten⁃
sor Imaging，DTI）对脑白质微结构改变十分敏感，

其弥散特征可以用来预测 AD。研究显示，AD和

MCI患者胼胝体和扣带回部的平均弥散值（mean
diffusivity，MD）差异有统计学意义，可以作为早期

诊断AD和评价病程进展的指标[22]。Reas等[23]比较

了健康对照组和受损受试者海马、内嗅皮质和白质

束的微观结构变化。MCI患者海马区各向同性扩

散受限，下降速度更快。MCI病中颞叶内侧微结构

的改变与认知功能减退有关，这些变化与正常认知

老化中的微结构变化不同。

基于DTI脑白质结构网络拓扑参数，可以作为

辨别AD的一个重要生物学标记物。Farrar等[24]研

究发现MCI患者保留的执行能力与脑白质网络连

接的增加有关，高执行率组的脑网络特性，如大小、
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密度和聚类系数明显增加，并且在下纵束和上纵束

双侧各向异性（fractional anisotropy，FA）明显增加。

Daianu等[25]研究发现AD患者网络特性变化主要出

现在低节点度的脑区连接上。Fischer等[26]使用全

局白质网络拓扑参数对认知功能正常的临床前AD
组进行研究，发现临床前AD组的全局效率减小、

最短路径长度变长，暗示着这 2个拓扑参数可以作

为预测正常老年人转化为AD的指标。Cantero等[27]

发现无症状老年人患AD风险的脑变化和灰质皮

质网络紊乱相关，整合结构脑成像与网络连接对于

无症状的AD发现有重要意义。

静息态功能磁共振成像（resting state function⁃
al magnetic resonance imaging，rs-fMRI）已逐渐发

展为探索AD患者脑功能改变的新途径之一。已

有研究表明，AD患者默认网络（default mode net⁃
work，DMN）相关脑区局部功能活动及连接异常，研

究正常成年、老年人与AD患者发现，正常老年人

较年轻者广泛功能连接减低，可以解释为衰老过程

中正常认知等功能的退变；而 AD较正常老年仅

DMN-楔前叶功能连接明显减低，暗示DMN-楔前

叶失连接也许可以作为AD病理改变的标志物[28]。

正电子发射型计算机断层扫描技术（Positron
Emission Computed Tomography，PET）在AD早期检

测中发挥了重大作用，日益受到重视。18F-FDG
PET显示的内侧颞叶葡萄糖低代谢是诊断轻度认

知损害敏感性和特异性较高的方法。目前证据不

支持其作为轻度认知损害患者的常规临床检测项

目[29]。脑组织Aβ沉积是AD发病的标记，其在无症

状阶段即已对认知功能产生影响，先于脑组织葡萄

糖代谢改变；至疾病中后期，葡萄糖代谢降低更加

显著，与进行性认知功能障碍密切相关[30]。相信随

着分子探针技术的发展，更多的AD标记物将被临

床证实。

生物学标志物也是早期AD诊断的标记之一。

目前的脑脊液生物学标志物有较高的准确性，例如

脑脊液总 tau蛋白（t-tau）、磷酸化 tau蛋白（p-tau）
升高和Aβ42降低是早期鉴别诊断AD与其他痴呆

的有效生物学标志物。AD患者脑脊液检查较Aβ-
PET更早地检出 Aβ沉积。脑脊液 t-tau、p-tau和

Aβ42可以较好地区分AD患者与正常对照者以及

轻度认知损害进展期与稳定期，血浆 t-tau可以较

好地区分AD患者与正常对照者[31]。除了作为中枢

核心标志物的脑脊液，外周体液标志物也为AD的

早期诊断提供了良好的思路。例如，血浆中的可溶

性Aβ寡聚体检测，对AD的特异性较高。血液生

物标志物检测也可以辅助诊断AD的某些发病特

征，如记忆功能障碍[32]等。与AD相关的神经丝蛋

白（AD7c-NTP），其表达量升高也与早期的神经变

性相关[33]，而相对于脑组织中该蛋白的检测，基于

尿液的检测结果效果相仿。相对于脑脊液，外周体

液采集更为简便。总之，各种生物学标志物对于

AD早期诊断具有重要意义，但存在特异性不强的

缺点。

免疫炎症和氧化应激相关因子测定免疫炎症

相关因子在AD发生与发展中发挥重要作用。包

括白细胞介素家族、转化生长因子（TGF）家族和肿

瘤坏死因子（TNF）家族等[34]。微小RNA测定也越

来越多地用于AD的早期诊断。近年越来越多的

研究显示，微小 RNA（miRNA）可以影响 APP、PS-
1、PS-2 和淀粉样前体蛋白 β 位点剪切酶 -1β
（BACE-1）基因在脑组织中的表达变化，对神经生

长分化起重要作用。目前研究最多的 6种miRNA
为 miRNA-9、miRNA-125b、miRNA-146a、miRNA-
181c、let-7g-5p和 miRNA-191-5p，它们最有希望

成为早期诊断AD的生物学标志物[35]。

影像技术与基因检测结合为 AD的早期诊断

增添了新的技术手段。Franke等[36]利用基因组学

与影像技术融合，越来越多的 AD易感基因被发

现。有报道使用新的回归模型检测基因和影像表

型关系，应用 LASSO回归方法，评估了全基因组对

颞叶作用和影响，发现了 22个全基因组范围有着

重要意义的基因。Hao等[37]也有使用树形结构引导

稀疏学习算法识别AD患者的基因—影像关联，通

过该模型得到的 SNP特征在预测大脑灰质体积上

具有较小的误差，同时识别出这些与脑区相关的

SNP位点具有层次结构的聚类特性。Cacciaglia
等[38]对具有ApoE-ε4等位基因的 533名（261名NC，
207名杂合子和 65名纯合子）健康中年人的灰质体
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积（GMvs）进行分析，发现右侧海马、尾状核和中央

前回的 ApoE-ε4加性 GMv减少。在这些脑区，

ApoE基因型与年龄相互作用，纯合子在生命的第 5
个 10年后表现出GMv减小，并且 ApoE-ε4也与右

侧丘脑、左枕叶回和右侧额叶皮质中更大的 GMv

有关。随着AD基因研究的实施，相关基因和位点

将被明确，有望为 AD的早期诊断打下扎实的基

础。表 1总结了对基于脑影像组学特征以及生物

学标志的AD早期诊断。

表1 脑影像组学与生物学特征

类型

影像

生物

sMRI
DTI

rs-fMRI
PET

生物学标志物

特征描述

反应脑区体积、结构、皮层厚度等变化

显示脑部海马、内嗅皮质和白质束等的微观

结构变化
通过脑血氧水平依赖性信号反应神经元活

动情况等

显示的部分脑区葡萄糖代谢差异等

脑脊液生物学标志物、外周体液标志物、免

疫炎症相关因子等检查

特征意义
特异性脑区的变化可作为AD早期预测的重要

指标
微结构的改变与认知功能减退有关，有助于评价

病程的进展

显示患者脑区局部功能异常

组织的葡萄糖代谢改变帮助预测认知功能障碍

的进展
帮助早期鉴别诊断AD与其他痴呆及诊断，提高

检测特异性

2 基于人工智能影像组学技术的AD
早期预测

目前，传统的机器学习方法如支持向量机

（support vector machines，SVM）、随机森林（random
forest，RF）等方法，常与影像或生物特征相结合，主

要用于AD早期研究。随着分类模型设计、数据类

型与特征选择上不断完善，传统机器学习的AD预

测方法预测效率逐渐得到提升，但存在预测精度不

高，且难以应用于临床的限制。近年来，由于深度

学习网络可自主挖掘与AD相关的影像组学特征，

构建出多模特征的分类与预测模型，引起了广大学

者的关注，也为AD早期预测带来了机遇与挑战。

图 1所示为基于多模影像组学的深度学习AD早期

预测模型。

2.1 传统机器学习方法

基于 SVM等机器学习方法主要应用于分类研

究，且早期AD预测准确率较低。Tangaro等[39]定义

了一种海马体积细分模糊类算法，运用 SVM分类

器对正常人（normal control, NC）、MCI及 AD患者

图1 基于多模影像组学的深度学习AD早期预测模型
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海马的形态学测量数据进行训练。该方法能够较

准确地预测 1年后的发病情况（中值曲线下面积

AUC=88.2%）。Pagani等[40]采用 FDG-PET成像技

术，运用协方差和 SVM对 27例非转化MCI和 95例
转化MCI患者进行预测MCI发展为AD的研究，发

现MCI转化组的顶颞叶代谢值更低，SVM区分非转

化MCI患者和NC组的概率分别为89%和93%。基

于 Voxel-MARS全自动检测MCI和 AD的方法，运

用多变量自适应回归样条法作为分类器，敏感性

AD/NC 为 83.58%，MCI/NC 分类为 78.38%[41]。此

外，该方法对 18个月内由 MCI-NC转化为 AD的

MCI患者进行了早期识别，敏感性结果优于其他方

法。

除此之外，影像、生物标记物等多模数据也应

用到AD早期预测中，验证了多模影像组学特征的

可靠性。Moradi等[42]使用半监督学习方法进行特

征选择，整合了影像、认知测试及生物标志等特征，

使用RF分类器将核磁共振成像（MRI）生物标志物

与年龄相结合来构建复合生物标志物，证明了多模

特征在AD早期预测的可靠性。

2.2 深度学习方法

深度学习算法运用单模态到多模态影像组学

特征，从AD的分类到早期预测研究，已经发挥了

重要作用。目前，深度学习算法在 AD早期预测

上，仍旧存在鲁棒性不足的缺点，仍旧需要不断优

化与完善[43]。

单模与多模影像组学深度学习技术用于 AD
的分类与早期预测研究。Basaia等[44]基于深度神经

网络（deep neural networks，DNNs），使用MRI三维

加权 T1图像对 AD和 NC的鉴别准确率可达 98%
（阿尔茨海默病神经影像学倡议（ADNI）图像库与

非ADNI图像库无差异），NC与AD和MCI组的分类

准确率达 86%，MCI过渡期与MCI稳定期分类准确

率达 75%。Lu等[45]基于 FGD-PET的多维度 DNN
方法也已经用于AD的早期预测，可以获得 82.51%
的准确率。Shi等[46]提出了一种多模态叠加深度多

项式网络（multi-modality stacked deep polynomial
networks，msDPN）算法，该算法利用多模影像组学

特征进行分类研究，分类精度（96.93±4.53）%，灵敏

度为（95.02±8.56）%，特异性为（98.37±5.66）%，优

于原来的 DPN算法。Raju等[47]使用 3D CNN网络

的 4个级联层提取的特征被馈送到 SVM分类器，该

方法的分类准确率达到 97.77%。利用 sMRI、fM⁃
RI、PET与 DTI影像特征，卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network，CNN），达到的分类准确度：

AD-NC 为 0.967，AD-MCI 为 0.8，MCI-NC 为

0.658[48]。
多模影像组学深度学习技术在 AD早期预测

已经开展初步工作。Lim等[49]采用 PET、MR、DTI、
脑脊液和血液生物标记、遗传学等多模影像组学特

征，使用疾病图谱网络架构，分类准确率最高可达

95%，疾病图谱网络优于标准神经网络和生存分析

的传统基准，并在进行早期AD预测时，也进行了

探索研究，优于以往的联合网络深度学习技术。

Ning等[50]利用 FDG-PET与 sMRI图像特征，利用多

模态、多尺度的深度神经网络，建立基于深度学习

的AD个体识别框架。对于MCI患者，其 3年期早

期预测准确率为 82.4%，1~3年早期准确预测率为

86.4%，分类准确率可达到 94.23%。Lu等[51]利用神

经网络（neural network，NN）模型对结构MRI数据

和 单 核 苷 酸 多 态 性（single nucleotide polymor⁃
phism，SNP）数据进行分析，结果发现具有大脑和

SNP特征的 NN模型对 AD和 NC受试者分类预测

性能明显优于单独分类的模型，AUC面积为 0.992，
并且可预测从MCI到AD的进展（AUC=0.835）。

改进的深度学习网络模型已经在 AD早期预

测中发挥了重要作用。Zhang等[52]提出一种新的基

于多模态神经成像的嵌入特征选择和融合的 AD
分类框架。为了融合包含在每个模态中的互补信

息，引入正则化项来执行多核学习以避免稀疏核系

数分布，最终取得了 88.54%的AD、MCI与NC的分

类准确度。Zhou等[53]提出了一种新的三阶段深度

特征学习与融合框架，该框架对深度神经网络进行

阶段性训练。网络的每个阶段都通过使用最大样

本数的有效训练，学习不同模式组合的特征表示。

使用 ADNI的数据集评估了该框架，实验结果表

明，该框架具有强鲁棒性，为AD早期预测提供了

新思路。Spasov等[54]提出了一种新的深度学习架
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构，基于双学习和 3D可分离卷积的 ad-hoc层，结

合 sMRI、流行病学、神经心理学和 ApoE-ε4基因数

据作为输入，神经网络分类器使用的参数比其他深

度学习结构更少，大大限制了数据的过拟合，交叉

验证的准确性为 86%，敏感性为 87.5%，特异性为

85%，且在将AD患者与健康对照组进行分类时，可

达到 100%的准确性、敏感性和特异性。该研究仍

旧存在预测准确率需要提升、数据样本不足以及基

因数据仍旧需要验证等问题。

2.3 机器学习与深度学习融合方法

在基于影像特征的AD早期诊断预测方面，传

统机器学习方法应用广泛，且相较于深度学习方法

可解释性强，而深度学习在具有复杂结构的高维数

据的识别与处理方面优势明显。部分研究人员通

过将机器学习与深度学习方法融合期望构建出可

解释性强且性能优越的模型。

Khagi等[55]利用CNN自动提取基于MRI的脑部

图像特征并利用多种分类器如 SVM、k-最近邻（k-
nearest neighbor，KNN）等，可达到平均 98%的分类

准确率。Razavi等[56]利用一个 2层神经网络从原始

数据中学习特征并进行分类，结果显示模型灵敏

度、准确率均明显提高。Shen等[57]构建了一个特征

学习的神经网络，结合线性、多项式、径向基函数

（radial basis function, RBF）3个核的 SVM进行分

类，精度分别达到 83.9%、79.2%和 86.6%，从而辅

助AD的早期预测。Usman等[58]采用CNN自动提取

脑电信号并利用 SVM进行分类，构造的模型灵敏

度可达 92.7%。 Suk 等[59]使用深度玻尔兹曼机

（deep Boltzmann machine，DBM）寻找潜在的分层

特征并结合 SVM从而获得了 95.35%的 AD与 NC
分类准确率。Suk等[60]提出了一种基于深度学习的

具有堆叠自动编码器（stacked auto-encoder, SAE）
的潜在特征表示方法寻找最佳特征参数，之后利用

多核 SVM进行分类，使得AD与NC的分类准确率

达到 98.8%。Suk等[61]还通过利用 SAE处理增强特

征向量，优化特征后多核 SVM分类器对于 AD和

NC分类准确率可达 95.9%。Liu等[62]通过深度学习

框架的融合，从而在预处理阶段能够将AD患者细

分为 4个阶段。Goceri等[63]将CNN与机器学习方法

结合，利用混合后的模型优化对 AD的识别准确

率。Battineni等[64]通过将人工神经网络与 SVM、朴

素贝叶斯（Naive Bayes, NB）和KNN模型融合构建

新型混合模型，对于 AD早期预测准确率可达

97.4%，而单一使用 SVM和人工神经网络准确率仅

有94.94%和94.92%。

通过更为复杂的集成模型的构建，以及多种学

习方法融合进行特征选择，研究人员对于AD的早

期发展可以做出更为准确的预测。

3 结论

现有的机器学习和模式识别算法中，均没有充

分挖掘人脑丰富的影像组学特征，容易导致预测与

分类准确率不高的问题。这给人们如何利用大数

据进行可靠早期预测AD带来了机遇和挑战。因

此，本研究结合多模脑MR影像特征和组学特征，

在深度学习的框架下，将影像学和基因组学联系在

一起，讨论影像定量特征、持续表型和基因变异之

间的关联，使用深度学习算法充分挖掘和利用大脑

医学影像数据中的内在信息，构造高分类与预测性

能的深度学习模型，提升AD早期预测率，解决临

床难题，为早期筛查并干预提供支持，因此具有重

要的科学价值与临床意义。
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The early predication of Alzheimer's disease based on intelligent

radiomics technology

AbstractAbstract The Alzheimer's disease (AD) is usually insidious in its onset and there are no drugs or methods to effectively
control and treat the disease. Early prediction and intervention during the stage of the mild cognitive impairment (MCI) can
effectively delay the course of the disease. The review contains two aspects. One is the early clinical diagnosis of the AD based
on the brain imaging radiomics features, another is the AD early prediction based on the artificial intelligence (AI) of the imaging
radiomics. We propose that in the framework of the deep learning, the imaging and the genomics are combined to construct a
deep learning model with a high classification and prediction performance, to provide support for early screening and intervention
of the AD.
KeywordsKeywords radiomics; artificial intelligence; Alzheimer's disease ●

（责任编辑 王志敏）

YAO Xufeng1, YUAN Zengbei1,2, BU Xixi1,2

1. College of Medical Imaging, Shanghai University of Medicine and Health Sciences, Shanghai 201318, China
2. School of Medical Instrument and Food Engineering, University of Shanghai for Science and Technology,
Shanghai 200093, China

109


