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摘 要：阿尔茨海默症（Alzheimer’s disease，AD）作为一种不可逆转的神经退行性疾病，能在其发病初

期进行干预治疗对病情的控制和改善具有重要意义。近年来，研究者广泛地使用深度学习方法对 AD
的核磁共振成像（Magnetic resonance imaging，MRI）进行分析并做出早期诊断。但 AD早期的脑部结

构变化与正常人差别较小，目前单一尺度的分析方法难以有效捕捉到这些细小差别的特征。针对以上

问题，本文提出特征增强金字塔网络（Feature enhanced pyramid network，FEPN）进行 AD的MRI早期

诊断，通过设计的浅层特征重提取模型利用上下文信息补充高层特征，并计算融合权重指导高低层特

征图的融合 ，增强了上下文信息交互和多尺度特征融合的匹配度。对比实验采用 Kaggle公开的

Alzheimer数据集对该方法进行验证，实验结果表明，相比于其他同类方法，FEPN有效提升了 4种 AD
脑状态（非痴呆、非常轻度痴呆、轻度痴呆、中度痴呆）MRI的分类精度。
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Abstract：Alzheimer’s disease（AD） is an irreversible neurodegenerative disease，whose early medical
intervention is of great significance to control and improve the condition. In recent years，deep learning
methods have been widely used by researchers to analyze magnetic resonance imaging（MRI）of AD for
early diagnosis. However，the changes of brain structure are less different from those of normal people in
the early stage， and the existing single-scale analysis methods are difficult to capture these subtle
differences. Aiming at the above problem， this paper proposes a feature enhanced pyramid network
（FEPN）for early diagnosis of AD. The high-level features are supplemented by the contextual information
extracted from the designed shallow feature re-extraction，and the fusion weights are calculated to guide the
fusion of high-level and low-level feature maps，which enhance the interaction of contextual information
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and the matching degree of multi-scale feature fusion. The Alzheimer datasets published by Kaggle are
employed to conduct comparison experiments to verify the performance of the proposed approach. The
comparison experiment employs the Alzheimer dataset published by Kaggle to verify the performance.
Compared with related methods，FEPN achieves the SOTA classification accuracy of MRI of four AD
brain states（non-demented，very mild demented，mild demented，moderate demented）.
Key words: Alzheimer’s disease (AD); magnetic resonance imaging (MRI); deep learning; shallow feature
re-extraction; fusion weight

引 言

阿尔茨海默症（Alzheimer’s disease，AD）高发于 65岁以上的老年人群中，是一种慢性进行性疾

病［1］。研究表明，AD患者最早在出现症状的 20年以前脑部结构已开始产生变化［2］。患病初期的脑部

变化并不会被患者察觉到，经过多年的大脑病变以后，个体才会产生明显的症状，比如记忆丧失和语言

障碍。AD会破坏患者大脑中与认知功能有关的部分神经元细胞，从而影响患者的记忆力和思维能力，

导致患者逐渐丧失认知功能和行动能力［3］。2020年我国第七次全国人口普查结果显示，全国 60岁及以

上人口为 264 018 766人，占全国人口的 18.70%，其中 65岁以上人群有 190 635 280人，占 13.50%［4］。

人口的老龄化程度进一步加重，AD发病人数持续增加，已经成为严重危害我国人群健康的重大疾

病［5］。轻度认知障碍（Mild cognitive impairment，MCI）是从正常认知发展为痴呆的中间阶段［6］，是一个

重要的可接受早期干预的时期。研究表明，MCI患者每年约有 10%~15%的概率转化为 AD［7］。如果

能够在MCI阶段中进行干预，有可能减少或防止患者脑细胞的进一步损伤［8］，避免MCI进一步发展为

AD，从而降低AD的死亡率。

核磁共振成像（Magnetic resonance imaging，MRI）作为一种高空间分辨率的医学成像技术，不会产

生对人体有害的辐射，目前被广泛地应用于AD的辅助诊断上［9］。深度学习（Deep learning）方法最近在

神经退行性疾病、骨科疾病和癌症等医学影像分析中得到了广泛的应用。它能够学习影像数据中复杂

的特征表示，自动提取有效的特征［10］，与传统的机器学习技术相比减少了人工特征提取的操作，提高了

诊断效率。利用深度学习方法对MRI分析可以进行AD的早期检测，可以提升医生的诊断效率和准确

率［11］，帮助医生及时制定早期干预方案，从而抑制患者脑中疾病的蔓延［12］。深度学习通过构建多层神

经网络来自动学习从数据样本中提取出的不同层次的特征［13］，与人工特征工程方法相比，可以通过大

量数据对模型进行迭代优化［14］。当对图像进行特征提取时，低级特征用来描述图像中的边缘和轮廓，

而高级特征蕴含图像的语义信息［15］。

目前主流应用于MRI的深度学习方法多基于单一尺度，很难捕捉到相邻病程阶段MRI的细微差

别。本文重点关注多尺度MRI特征提取方法，尝试解决不能有效捕捉 AD早期脑部MRI变化的问题。

因此，本文提出特征增强金字塔网络（Feature enhanced pyramid network，FEPN）方法，通过浅层特征重

提取和计算融合权重来增强特征融合时的上下文信息匹配度，从而提升模型分类的准确率。

1 相关工作

深度学习能够从大量的训练数据中自动学习特征，所以越来越广泛地被用于 AD的诊断［16］。

Ghazal等［17］提出了基于迁移学习的改进 AlexNet模型，将在 ImageNet预训练后的模型迁移至 AD分类

数据集，即非痴呆（Non‑demented，ND）、非常轻度痴呆（Very mild demented，VMD）、轻度痴呆（Mild
demented，MD）和中度痴呆（Moderate demented，MOD）数据集，并且在四分类任务中获得了 91.7%的
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准确率；Islam等［18］设计了一个基于 Inception V4的神经网络，并将 SoftMax层重新编排为 4个分类

（ND、VMD、MD、MOD），在 Oasis数据集上取得了 73.75%的准确率；Farooq等［19］采用 Resnet152提取

出 AD各阶段分类的特征表示，在 ADNI数据上采用 4路二分类器对 AD、MCI、LMCI和 CN进行分类，

达到了 98.1%的预测精度；李彩等［20］将脑部 sMRI用于预测分类，并引入年龄、性别、受教育年限和

MMSE量表评分来优化模型，提升了 0.89%到 11.42%的预测准确率；Zaabi等［21］利用基于 vgg16训练

的迁移网络，在 4个阶段（CN、AD、MCI、LMCI）对 AD进行多分类，取得的分类准确率为 95.31%；

Odusami等［22］通过对 ResNet18进行微调，设计出能够处理 7个二分类任务的网络，并通过正则化微调，

减少了过拟合并提高了分类精度。由此可见，深度学习算法在 AD的病程分类和预测方面已经取得了

良好的效果。以上研究均采用单一尺度的特征提取方法，在 AD的多病程分类任务中仍存在难以捕捉

不同病程MRI之间细小差距的问题。Ge等［23］提出一种三维多尺度卷积网络，提取出不同尺度的特征

融合后进行特征增强，然后通过全连接层进行二分类（AD、NC），在 ADNI数据集上可获得较高的分类

准确率。

特征金字塔网络（Feature pyramid network，FPN）［24］被广泛用于目标检测领域，可以提取多尺度的

特征信息用于分类和检测任务。FPN由自底向上的降采样、自顶向下的上采样和横向连接组成，如图 1
所示。自底向上的路径由主干 CNN组成，从分辨率最高但语义最少的输入图像开始，逐步进行降采样

（Down sampling），在金字塔顶端产生语义最多但分辨率最低的特征图 C 5。自顶向下的路径从 P 5开始，

将自顶向下的路径与自底向上的路径连接起来，逐步通过上采样（Up sampling）和横向连接将特征融合

来丰富传递的信息，将语义信息从高层次传播到低层次来构建多尺度特征，使得低层特征也具有丰富

的语义信息，进而提高特征提取器的性能［25］。自顶向下路径生成的特征图同时具有丰富的语义信息和

高分辨率，可以更好地用于目标检测和图像分类［26］。

然而，由自底向上生成的最高层 C 5生成自顶向下的最高层 P 5时，C 5仅通过 1×1卷积进行通道数

减少便得到 P 5，仅包含当前尺度的特征信息，缺乏了上下文信息。同时，在将自顶向下路径中上采样产

生的特征图和自底向上降采样产生的特征图进行融合时，FPN采用了简单的加法融合方法，对于来自

不同层次的特征，两个层次上的特征存在一定程度的差异，且不同的输入特征对特征金字塔的贡献不

同［27］，直接通过加法融合会破坏两个层次上的特征表示［28］。

2 基于特征增强金字塔网络的 AD早期诊断方法

目前在 FPN中自顶向下的初始层 P5直接由自底向上生成的最高层 C 5通过 1×1卷积降低通道数

图 1 特征金字塔网络

Fig.1 Feature pyramid network
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得到，只包含单尺度的上下文信息，使得高层特征的语义缺失，影响高层特征的特征表达，阻碍了 FPN
更全面地学习到多尺度的特征；而且在自顶向下阶段，来自高层的特征与来自底层的特征通过简单加

法进行融合，破坏了高层和低层特征的细节表示和上下文信息。本文提出 FEPN，通过浅层特征重提取

（Shallow feature re‑extraction，SFE）和计算融合权重（Fusion weight，FW）来增强上下文信息交互并提

升特征融合的匹配度，如图 2所示。

针对 C 5层到 P 5层尺度单一、缺乏上下文信息的问题，引入 SFE对 C 5进行尺度扩充，使其包含多尺

度的上下文信息，来解决该层尺度单一的问题。SFE通过 C 2、C 3、C 4层提取上下文信息用来丰富 P 5层，

得到没有信息损失的 P 5层。

首先定义两种卷积块，ConvBlock1为包含 1×1、3×3和 1×1卷积的模块，ConvBlock2为通过 Con‑
vBlock1的卷积结构后与原特征进行残差连接的模块。输入的数据首先通过 DS1进行降采样处理得到

C 2，DS1包含一个 7×7卷积，ConvBlock2和两层 ConvBlock1；C 2通过 DS2得到 C 3，DS2包含 ConvBlock2
和三层 ConvBlock1；C 3通过 DS3得到 C 4，DS3包含 ConvBlock2和 5层 ConvBlock1；C 4通过 DS4得到 C 5，

DS4包含 ConvBlock2和两层 ConvBlock1。SFE流程为首先将 C 5的通道数降至 256得到 P 5，并将 C 2、

C 3、C 4降采样到 C 5的特征图尺寸大小，通道降至与 P 5相同的 256维，然后将得到的 3个特征图进行拼

接，再通过卷积层提取特征后经过 Sigmoid函数得到特征G，其计算公式为

G= σ ( f 3× 3 ( f 1× 1 (concat (Ci ) ) ) ) （1）

式中：Ci指［C 2，C 3，C 4］；concat为按通道拼接操作；f 1× 1为卷积核为 1×1的卷积操作；f 3× 3为卷积核为

3×3的卷积操作；σ为 Sigmoid函数。得到特征G后将G与原特征进行残差连接得到上下文信息W。G

与原特征的残差连接可表示为

W= G '0 × C 2 + G '1 × C 3 + G '2 × C 4 （2）
式中：G 'a（a=0，1，2）通过将 G的第 a+1个通道通过维度扩展后得到，可以作为权重与 Ci（i=2，3，4）维

度匹配后相乘，将得到的结果通过累加后得到上下文信息W。将得到的上下文信息W与 P 5相加得到

图 2 特征增强金字塔网络

Fig.2 Feature enhanced pyramid network
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没有上下文信息损失的 P 5层。

FPN把高层特征通过上采样后与低层特征通过通道降维后进行简单相加，这样很难平衡不同层次

之间的上下文信息，因为不同层次的特征对金字塔的贡献度不同［29］，高层特征包含更多的语义信息，低

层特征包含更多的细节信息。本文引入 FW指导高层特征和低层特征融合来解决两个层次特征表达差

异的问题。FW可以从待融合的高层和低层特征中根据不同层次特征的贡献度来提取出对应的权重，

依靠权重来指导两个层次上的特征融合。

FW将 Pi通过上采样后的特征与 Ci- 1通过 1×1卷积操作降维后的特征拼接起来，然后通过两层卷

积层进行特征提取后通过 Sigmoid函数得到特征K，其计算公式为

K= σ ( f 3× 3 ( f 1× 1 (concat ( Pi，Ci- 1 ) ) ) ) （3）

式中：i的取值为 5、4、3；concat指特征按通道进行拼接；f 1× 1为卷积核为 1×1的卷积操作；f 3× 3为卷积

核为 3×3的卷积操作；σ为 Sigmoid函数。

得到特征 K后，将 K与原特征进行残差连接得到特征融合结果 L。K与原特征的残差连接可表

示为

L= K '0 × Pi+ K '1 × Ci- 1 （4）
式中：K '0和 K '1分别为 K的第 1个和第 2个通道通过维度扩展后得到的权重，可以与 Pi和 Ci- 1维度匹配

后相乘，将得到的结果通过矩阵相加后得到按权重分配的高低层融合结果 L。

3 实验与结果分析

实验运行系统为Ubuntu20.04，CPU为主频 2.2 GHz的 Intel（R）Xeon（R）Silver 4210，内存 64 GB，
GPU型号为Tesla T4*2，显存为 16 GB，实验环境为 python3.6和 tensorflow2.3.0。
3. 1 数据集与预处理

实验数据来源于 Kaggle公开的 Alzheimer’s Dataset数据集（https：//www.kaggle. com/datasets/
tourist55/alzheimers‑dataset‑4‑class‑of‑images）。数据包含 ND、VMD、MD和MOD四类脑部MRI。针

对数据集中存在的数据不平衡问题，本文对实验数据进行了预处理。由于MOD数据量较少，故对其进

行数据增强并扩充至与MD近似的数量，处理过程包含

概率为 0.5的随机水平翻转，角度范围为 10°的随机旋转、

偏移范围为 0.2的依概率修改亮度和对比度。为了消除

MOD数据增强对实验造成的影响，对 ND、VMD和MD
进行数据量不变的相同数据处理操作，并将数据量较多

的 ND和 VMD随机抽取至与MOD近似。预处理前后

的数据量如表 1所示。

3. 2 实验细节

（1）对比方法选择

本文选取 3种主流的 AD 诊断方法开展对比实验，包括 VGG19、MobileNet V2和 ADDTLA。

VGG19［30］通过叠加较小的卷积核来加深网络，对于复杂高维的MRI数据，较小的卷积核可以关注到大

卷积核关注不到的细节信息；MobileNet V2［31］是一个轻量级网络，通过模型预训练以较小的参数量可

以取得较高的AD分类准确率；ADDTLA［17］是一种基于迁移学习的预训练模型，可以在MRI数据上取

得较好的分类效果。

（2）实验设置

表 1 数据集参数

Table 1 Dataset parameters

数据分类

ND
VMD
MD
MOD

预处理前数据量

3 200
2 240
896
64

预处理后数据量

1 496
1 240
896
1 024
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实验使用的 FEPN模型以 ResNet作为骨干网络，训练过程中 batchsize大小为 16，epoch设置为

100，学习率固定为 0.001，L2正则化系数为 0.3。由于交叉熵损失函数在数据集各分类数据量均衡的条

件下有良好的表现，故实验采用交叉熵损失函数，即

L= - 1
N∑i= 1

N

∑
c= 1

4
yic ln pic （5）

式中：N表示 1个 batchsize的样本量；4表示该实验为四分类；yic为符号函数，如果样本 i的真实类别为 c

则 yic取 1，否则取 0，pic表示样本 i预测为类别 c的概率。

（3）评价指标

实验采用精确率（Precision，P）、召回率（Recall，R）、平衡 F分数（F1‑score，F1）和准确率（Accura‑
cy，A）来评价模型性能。其中，精确率、召回率和平衡 F分数用来评价模型对每个分类的性能，准确率

用来衡量模型的整体性能。P、R、F1和A分别表示为

P= XTP
XTP + XFP

（6）

R= XTP
XTP + XFN

（7）

F 1 = 2×
P× R
P+ R

（8）

A= XTP + XTN
XTP + XTN + XFN + XFP

（9）

式中：XTP为真正类；XTN为真负类；XFP为假正类；XFN为假负类。

3. 3 实验结果及分析

实验结果如表 2所示，其中 FPN为特征金字

塔网络模型；FPN+SFE为引入 SFE后的特征金

字塔网络模型；FPN+FW为引入 FW后的特征

金字塔网络模型；FEPN为本文提出的特征增强

金字塔网络模型。加入 SFE后，精确率、召回率

和 F1分数都有所提升，模型准确率提升了 2.7%，

说明 SFE可以通过补充 FPN中 P 5层缺失的上下

文信息来提升模型的多尺度特征提取能力；加入

FW后，精确率、召回率和 F1分数都有所提升，模

型准确率提升了 1.4%，说明加入 FW后与 FPN相

比更能平衡不同层之间的上下文信息。加入 SFE比加入 FW的准确率和各项指标都要高，说明 SFE更

有利于 FPN能够充分提取MRI多尺度特征。FEPN与 FPN
相比，模型的准确率提升了 3.1%，拥有更好的分类性能。图

3为消融实验准确率随 epoch的变化，在 40个 epoch以前 4种
方法的准确率区分不明显，在 40~60个 epoch中，FEPN较

其他方法的准确率有明显的提升，并于 60个 epoch以后趋于

稳定。

图 4为模型预测每个分类的概率结果。图 4（a）为正常

人的脑部 MRI，其脑组织结构特征明显，并没有萎缩等现

象，因而模型的分类精度较高；图 4（b）为非常轻度痴呆病人

表 2 加入 SFE和 FW对特征金字塔网络性能影响的

对比

Table 2 Comparison of FPN performance by adding
SFE and FW

模型

FPN
FPN+SFE
FPN+FW
FEPN

P

0.918
0.928

0.913
0.928

R

0.887
0.913

0.857
0.895

F1
0.897
0.910

0.879
0.905

A

0.948
0.975
0.962
0.979

图 3 消融实验结果

Fig.3 Ablation experimental results
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的脑部MRI，此阶段病人的脑皮质已出现萎缩的前兆，分类精度较高；图 4（c）为轻度痴呆病人的脑部

MRI，该阶段的患者脑皮质处于萎缩的初级阶段，与非常轻度痴呆区分不明显，有 18.6%的概率会误分

类为非常轻微痴呆，分类精度较低；图 4（d）为中度痴呆病人的脑部MRI，整个脑组织都会出现萎缩，其

中颞叶、额叶和楔叶的萎缩相对明显，脑沟增宽，区分度较高，分类精度较高。

本文进一步对比了该模型与其他模型的性

能，设置了 4组对比试验，验证不同模型在相同数

据集上的性能，结果如表 3所示。FEPN的分类准

确率与 VGG19和MobileNet V2相比分别提升了

41.1%和 32%，但网络堆叠更深，参数量远多于

MobileNet V2的 2.2×106；与 ADDTLA相比提升

了 6.2%，但网络层数和参数量比ADDTLA更高，

结构更复杂，对硬件和计算时间有更高的要求。

4 结束语

近年来AD的患者数量逐年增多且没有有效的治疗手段，通过早期诊断可以延缓病人脑组织病变。

病人在患病早期脑部MRI与正常人相比差别很小，目前主流的单一尺度特征提取方法不能充分捕捉这

些差异，导致早期的病程分类十分困难。本研究针对 FPN中高层特征缺乏多尺度上下文信息的问题，

通过 SFE利用不同层次的上下文信息对高层特征进行补充；针对不同层次的特征表示在特征融合时的

语义差距问题，计算 FW指导高低层特征图的融合，增强了上下文信息交互和特征融合的匹配度，在

Kaggle平台公开的Alzheimer数据集上的分类精度达到了 97.9%，分类性能优于其他同类方法。由于原

始的三维MRI在提取切片的过程中存在信息损失，在未来的工作中可以探究 FEPN在三维MRI数据上

图 4 本文方法预测结果示例

Fig.4 Example of prediction results of the proposed method

表 3 与其他模型实验结果对比

Table 3 Comparison of experimental results with
other models

模型

VGG19[30]

MobileNet V2[31]

ADDTLA[17]

FEPN

网络层数

19
24
7
71

参数量/106

139.6
2.2
15.0
34.9

精度/%
56.8
65.9
91.7
97.9
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的表现，并对 FEPN做进一步的改进，使其拥有良好的三维MRI处理能力。
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