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摘 要： 多模态神经影像技术为阿尔茨海默症（Alzheimer’s disease， AD）的早期精准诊断提供了重要

的技术支撑。然而，由于不同模态神经影像数据在成像原理和特征表达上存在固有异质性，模态间的

信息融合面临挑战。针对这一问题，提出了一种基于 3D ResNet 架构的多模态融合网络（Multi‑modal 
fusion network， MFN），用于 AD 的早期辅助诊断。该方法首先采用 3D ResNet 网络分别提取 T1 加权

和 T2 加权磁共振图像的特征表示，然后设计了一种创新的跨模态特征集成模块（Cross‑modal feature 
integration module， CFIM）。相较于多模态数据直接串联，导致维度增长无法自适应调整模态权重的

问题，CFIM 采用分阶段融合策略，包括全局信息融合模块、局部特征学习模块和关键因素模块。最后，

融合后的多模态特征通过全连接神经网络进行分类决策。相比早期拼接的固定权重叠加和后期融合

的浅层聚合，该策略能更精准地筛选出疾病诊断相关的特征。通过在阿尔茨海默症神经影像倡议

（ADNI）数据库上的实验结果表明，与现有方法相比，本文方法在 AD 分类任务中具有较高的准确率和

显著优势，且消融实验进一步验证了各模块的有效性，为多模态神经影像分析提供了新的技术思路。
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Abstract： Multi‑modal neuroimaging technology provides crucial technical support for the early and precise 
diagnosis of Alzheimer’s disease （AD）. However， due to the inherent heterogeneity in imaging principles 
and feature representations across different neuroimaging modalities， the fusion of inter-modal information 
poses significant challenges. To address this issue， this study proposes a multi-modal fusion network 
（MFN） based on a 3D ResNet architecture for the early auxiliary diagnosis of AD. The proposed method 
first employs a 3D ResNet to separately extract feature representations from T1- and T2-weighted 
magnetic resonance images. Subsequently， an innovative cross-modal feature integration module （CFIM） 
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is designed to overcome the limitations of direct concatenation. CFIM adopts a hierarchical fusion strategy， 
consisting of global information fusion module， local feature learning module and key factor module. 
Finally， the fused multimodal features are fed into a fully connected neural network for classification. 
Compared to early concatenation （fixed-weight fusion） and late fusion （shallow aggregation）， this strategy 
more effectively identifies disease-relevant diagnostic features. Experiments conducted on the Alzheimer’s 
disease neuroimaging initiative （ADNI） database demonstrate that the proposed method achieves higher 
accuracy and superior performance in AD classification tasks compared to existing approaches. Ablation 
studies further validate the effectiveness of each module， offering new technical insights for multi‑modal 
neuroimaging analysis.
Key words: Alzheimer’s disease (AD); 3D multi‑modal fusion network; magnetic resonance images; cross-

modal feature integration module; deep learning

引  　言

阿尔茨海默症（Alzheimer’s disease， AD）是一种不可逆的神经退行性疾病，发病率随着年龄的增

长而增加，该疾病以记忆功能损害和认知功能障碍为主要临床表现［1］，目前全球患者人数已达 5 500 万，

被认为是导致死亡的第七大原因［2］。轻度认知功能障碍（Mild cognitive impairment， MCI）是 AD 的前

驱期，其特征性表现为持续性认知功能减退［3］，尽管 AD 的确切发病机制尚未完全阐明，鉴于其不可治

愈性的特点，早期预防和精准诊断已成为当前研究重点［4］，现在已经有很多疾病预测方法［5‑6］，本文使用

结构磁共振成像预测方法。

结构磁共振成像（structural magnetic resonance imaging， sMRI）是一种流行的非侵入性神经成像技

术，包含 T1 和 T2 核磁共振图像，能够有效检测阿尔茨海默症及轻度认知障碍患者的特征性脑结构改

变［7］。T1 核磁共振图像具有优异的解剖结构分辨率和灰质/白质对比度，适合检测脑萎缩等结构性改

变，但对早期病理变化敏感度较低；而 T2 加权 MRI对组织含水量变化敏感，能有效识别水肿、炎症等异

常信号，但在解剖对比度方面表现较差，二者在神经影像诊断中具有互补优势［8］。有研究人员使用单模

态进行 AD 分类，如 Hassan 等［9］提出了一种轻量级堆叠卷积神经网络与通道注意力网络（Stacked 
CNN‑based multichannel attention networks， SCCAN）相结合的 MRI 图像 AD 分类方案，通过顺序集成

CNN 模块构建堆叠网络，实现多层级特征提取以形成层次化特征理解；Nie 等［10］提出多平面 sMRI三维

引导式预训练模型，结合 2D CNN 和 Swin Transformer 的混合切片级网络来捕捉与阿尔茨海默病相关

的不同脑结构萎缩之间的相互关系，然而该方法依赖于单模态的脑成像数据，限制了方法从多个结构

和功能的角度同时捕获大脑特征的能力。为了解决这一问题，有研究人员通过不同的方法，结合了融

合结构和功能数据的多模态神经成像技术，从多模态观点［11‑14］为早期 AD 诊断提供了更全面的视角，如

Zhang 等［15］使用结构网络初始化图的拓扑结构，并通过结合功能信息迭代更新来融合多模态信息，属于

早期多模态信息融合，但这种方法需要深度网络多次更新，找到最佳融合参数；Wang 等［16］提出利用

sMRI、临床特征和遗传多态性数据准确预测 MCI向 AD 的长期转化，在提取完成图像与临床特征后，通

过拼接等方法进行特征融合，然后进行疾病预测，属于晚期多模态信息融合，但是临床特征等信息可能

与 sMRI图像信息不同源，较难融合。许多研究也已经成功地利用多模态脑图像在 AD 诊断［17‑19］方面取

得了显著进展。然而现有的方法经常采用简单的融合技术，未能考虑不同融合方法对模型性能的影

响。为增强多模态数据的有效融合，本文提出了一种基于 3D ResNet 的多模态融合网络（Multi‑modal 
fusion network， MFN）进行脑疾病的分类，通过跨模态特征集成模块（Cross‑modal feature integration 
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module， CFIM）的新融合机制，有效融合多模态数据特征。CFM 通过全局信息融合（Global informa‑
tion fusion， GIF）模块、局部特征学习（Local feature learning， LFL）模块以及关键因素模块（Key factor 
module， KFM），从 3 个角度进行多模态数据的学习融合，增强了从全局、局部和潜在学习多个方面的特

征表示。

本文的主要贡献如下：（1）提出一种用于 AD 早期诊断的三维多模态融合网络，有效地结合三维多

模态成像数据建立深度学习模型，为 AD 诊断提供更丰富的特征；（2）跨模态特征集成通过 GIF、LFL 和

KFM 三大模块，有效捕获多模态特征之间的全局、局部和潜在关系，增强多模态特征的表示。

1 实验方法  

本文提出基于 3D ResNet 和多模态融合的阿尔茨海默症早期辅助诊断方法，具体包括两个步骤：

（1）多模态特征提取，利用 3D ResNet18 的骨干网络提取多模态特征；（2）跨模态特征集成模块，用于融

合多模态特征。方法框架如图 1 所示。

1. 1　数据预处理　

本文采用的数据集是阿尔茨海默氏症神经成像计划 ADNI（包含 ADNI1、ADNI2 与 ADNI3）公开

数据库，，多模态数据包含 140 例老年痴呆（AD）数据，其中 104 例来自 ADNI2，36 例来自 ADNI3；136 例

认知正常（NC）数据，其中 32 例来自 ADNI1，104 例来自 ADNI2；所有受试者均同时提供了 T1 和 T2 
MRI图像。

使用 SPM12 工具（http：//www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/software/spm12/）对 T1 和 T2 MRI 图像进行

预处理时，首先利用其 6 自由度（6‑DoF，包含 x/y/z 轴 3 维旋转与 3 维平移，无缩放操作）的刚体变换模

型将每位受试者的 T1 与 T2 图像进行空间配准，以保持结构的几何一致性；接着对图像分别实施偏置

校正以消除强度不均匀性，再通过线性尺度变换进行标准化；最后将图像归一化至基于 MNI‑152 模板

的蒙特利尔神经学研究所解剖自动标记（Anatomical automatic labeling， AAL）空间标准，将图像配准在

统一空间坐标尺度，为后续卷积神经网络处理提供一致的空间采样框架。

1. 2　多模态特征提取　

设 XT1、XT2∈Rd×h×w×c分别表示预处理后的 T1 和 T2 MRI 图像，其中 d、h、w 和 c 分别表示深度、高

度、宽度和通道。使用 3D ResNet18 为骨干网络，提取多模态特征，如图 1 所示。为了便于特征融合过

图 1　本文提出的多模态融合分类算法流程图

Fig.1　Flow chart of the proposed multi-modal fusion classification algorithm
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程的维数变换，首先使用上采样层对输入特征进行维数变换。然后设置了 3D ResNet的通道数，从输入

层开始依次为 16、32、64、128，因此可以凭借高分辨率特征图保留脑沟、脑回等微观解剖结构细节，增大

感受野，保留更多的有用信息，然后使用降维层（第 0 层）和 4 个残差层进行多模态特征提取，降维层采

用 1 个 3D 卷积操作实现维度转换，卷积核大小为 3×3×3，步长为 4×4×4，通过零填充（padding=1）保

持特征映射的边缘信息，同时设置批量归一化和 ReLU 激活函数，实现空间维度的下采样与通道维度的

扩展，残差层均由 2 个残差块组成，每个残差块由 2 个 3D 卷积层构成，卷积层步长均为 1×1×1，且每个

卷积层后均紧跟批量归一化和 ReLU 激活函数，残差块采用恒等映射 shortcut 连接，即输入特征直接与

卷积操作输出相加，确保特征维度一致。这是通

过低分辨率特征实现宏观特征捕捉与运算效率的

双重优化，通过层级特征筛选机制，强化图像宏观

特征的表达，同时，残差层的跳跃连接机制（Skip 
connection）可以解决特征分辨率降低与浅层细节

保留的矛盾，确保浅层高分辨率特征与深层低分

辨率特征直接融合，避免小尺寸信息的丢失。表

1 详细列出了每一层的输入和输出尺寸。最后，

得到了多模态特征 H m
T1，H

m
T2∈Rdm×hm×wm×cm（m 表

示不同的层）。

1. 3　跨模态特征集成模块　

由于两种核磁共振模态之间关联性较弱，采用简单的融合手段往往难以有效地捕捉和利用多模态

特征的互补性信息。为了解决这一限制，CFIM 模块设计用来提高多模态融合特征的可学习性，CFIM
包括 3 个模块：GIF、LFL 和 KFM。GIF 利用了多头注意力机制，能够在多模态特征内实现自适应的全

局学习，而早期拼接只是简单地将特征相连，形成一个新的长输入模型，这种方式并未深入挖掘图像各

区域特征间的关联，只是进行了表面上的整合。GIF 则不同，它能在图像特征维度，对不同区域特征赋

予不同权重，对关键目标区域重点关注，实现对多模态特征内全局信息的智能筛选与有效学习。LFL
利用局部感知多尺度卷积神经网络来学习不同尺度之间的特征及其相应关系。对比晚期聚合将图像

各自独立经过神经网络学习，在最后的决策阶段，才将两者的输出结果进行简单合并，将图像分类概率

求平均决定最终分类，而 LFL 却从特征学习初始阶段就发挥作用，在图像模态中，通过不同大小卷积

核，对图像中从微小细节到较大结构的多尺度特征进行捕捉，并挖掘这些不同尺度特征间的联系。

KFM 利用多尺度池化与元素级乘法学习模态特征之间的可学习潜在信息，增强模态特征表示。然后利

用 GIF、LFL 和 KFM 得到 FG∈Rc、FL∈Rc和 FK∈Rc，并对 3 个特征进行维度调整和求和，得到最终的融合

特征 FO∈Rc。

（1） 全局信息融合模块（GIF）：Transformer 机
制中的多头注意力机制可以建立特征的长期依赖

关系，这有助于捕获两个特征之间的全局关系。

GIF 运用多头注意力机制，在单一模态内部交互式

地学习并增强不同位置的特征，从而改进和优化单

独模态特征的表示能力。因此受 Transformer 机制

的启发，GIF 被设计用来学习多模态数据的全局关

系如图 2 所示。

表 1　3D ResNet18参数设置

Table 1　Parameter setting of 3D ResNet18

层

降维层

残差层 1
残差层 2
残差层 3
残差层 4

输入输出尺寸（d×h×w×c）

输入

1×128×128×128
16×32×32×32
16×32×32×32
32×16×16×16
32×16×16×16

输出

16×32×32×32
16×32×32×32
32×16×16×16
32×16×16×16

64×8×8×8

图 2　全局信息融合模块

Fig.2　Global information fusion module
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具体来说，改变HT1和HT2的尺寸，并对HT1，HT2增加位置嵌入（Positional embedding），位置嵌入使

得HT1、HT2包含更丰富的空间位置信息。位置嵌入使用正弦余弦函数，为每个位置生成独特的向量表

示，并将其与输入嵌入相加，使不同位置的嵌入向量在高维空间中具有可区分的相对位置关系，确保模

型能捕获序列中的位置关联；对特征进行位置编码后得到HT1、HT2∈Rc×n，其中 n=dhw。然后，对HT1、

HT2分别计算查询（Query）、键（Key）和值（Value）矩阵，即

Q= H×W Q （1）
K= H×W K （2）
V= H×W V （3）

式中：WQ、WK、WV∈Rc×c'分别为查询、键和值权重矩阵，其中 c'为映射后的特征维度，通常满足 c'=c/h，h

为多头注意力的头数，为平衡计算效率与特征表达能力，h 取 8。因为较多的头数可捕捉更丰富的特征

交互模式，但会增加计算量；较少的头数则可能限制信息提取的多样性。Q、K、V矩阵将作为后续注意

力机制或自注意力机制中的关键组成部分。通过这些矩阵，模型能够捕捉到不同模态数据之间的关联

性，并基于位置嵌入所引入的空间位置信息，实现更为精准和丰富的特征表示。然后，使用多头注意力

机制计算不同模态间的全局关系，并获得不同模态的增强特征HT1、HT2∈Rc×n，即

HT1 = softmax (QT1KT1 / dk )VT1 （4）

HT2 = softmax (QT2KT2 / dk )VT2 （5）
式中：HT1和HT2为计算后的模态特征，dk是一个超参数，由输入特征维度 dim 与多头注意力的头数 h 计

算得到，输入特征维度 dim=512，则 dk=dim/h=64，因此 dk为 64，此维度确保每个头在高维空间中独立

学习特征子空间，同时避免维度过高导致的过拟合问题。softmax 用来归一化维度，对于缩放点积注意

力公式（4，5）的输出矩阵，softmax 将对每个查询向量（Q）对应的键向量（K）维度进行概率分布转换，确

保同一查询位置下不同键位置的注意力权重之和为 1。然后，对模态增强特征HT1和HT2进行融合，得

到融合特征 FG，即

FG = MLP( softmax ( HT1 ( HT2 )T ) ) （6）
式中：MLP 为多层感知器，由两个全连接层构成，这两层之间嵌入了一个高斯误差线性单位（Gaussian 
error linear unit， GELU）作为激活函数。GELU 激活函数的作用在于减少内部协变量的偏移现象，并增

强模型的非线性表达能力。之后，得到了自适应融合特征 FG∈Rc×n。改变 FG维度并进行全局平均池化

（Global average pooling， GAP）操作，得到最终的融合特征 FG∈Rc。

（2）局部特征学习模块（LFL）：LFL 旨在通过编码不同尺度下

的聚合特征来增强模态表示，如图 3 所示。在对多模态的 MRI 图
像提取特征之后，为了捕捉不同尺度的信息，使用不同尺寸的卷积

核对这些特征进行混合卷积操作，并引入残差连接，解决深层网络

梯度消失问题，增强数据表示。这一步骤实现了通道间的信息转

换，还通过卷积运算学习了特征的权重。随后，将卷积后的低尺度

特征与高尺度特征进行融合。融合后的特征再次经过不同尺寸卷

积核的卷积操作，以进一步提取和融合特征信息。使用 LFL 旨在

高效整合与利用多尺度特征资源，从而提升模型的表征与学习能

力。上述操作可定义为

S1 ( s1，s2 )= Concat ( s2， σ ( Conv ( s1 ) )× s1 ) （7）
S2 ( s )= Conv ( σ ( Conv ( s ) )× s ) （8）

图 3　局部特征学习模块

Fig.3　Local feature learning module
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F l = SGAP ( S2 ( S1 ( S1 ( HT1，HT2 ) ) ) （9）
式中：S1（s1，s2）和 S2（s）分别表示不同卷积核大小的 LFL 块；“×”表示跳跃连接；s1、s2和 s 表示不同的输

入特征；SGAP表示由 GAP 和特征展平组成的操作。Conv 卷积的平均核大小为 3×3×3、1×1×1 和 2×
2×2，其中 3×3×3 卷积核聚焦目标区域的局部纹理、边缘及微小结构（如脑部 MRI 中海马体的局部形

态变化等），实现对局部空间模式的精细刻画；1×1×1 卷积核不改变空间维度，通过对输入特征的所有

通道进行线性组合，实现跨通道信息的交互，融合不同模态下的共性病理特征等关联性信息，同时降低

计算复杂度；2×2×2 卷积核则侧重捕捉中等范围的局部结构特征，相较于 3×3×3 卷积核感受野更小，

能更精准地定位较小尺寸的目标结构，在保留局部特征连续性的基础上平衡特征分辨率与计算效率。

然后，可以得到 LFL 模块得到的局部特性 Fl∈Rc。

（3）关键因素模块（KFM）：关键因素模块是利用多尺度池化

与元素级乘法对特征进行学习的模块，如图 4 所示。具体来说，首

先获得不同模态的显著特征 HT1、HT2，同时使用最高池化（Max 
pooling）与平均池化（Average pooling）降维单元分别对特征进行

降维，以获得降维后的尺度特征 HT1M、HT1A、HT2M、HT2A∈Rc×d。最

高池化（Max pooling）提取局部极值特征，对细节敏感；平均池化提

取全局平均特征，对整体结构鲁棒。两者结合，通过元素级乘法强

化特征间的关联性，使用乘法融合的方法将HT1M与HT1A及HT2M与

HT2A 对应位置的元素相乘，从而得到新的融合特征向量 HT1Z 和

HT2Z，即

HT1Z = HT1M × HT1A （10）
HT2Z = HT2M × HT2A （11）

式中“×”表示元素级的乘法运算。这样，就得到了两个新的融合特征向量HT1Z和HT2Z；乘法融合可以

突显那些在所有模态或特征上都较为重要的信息，保留特征中的细节内容。然后对新的融合特征向量

HT1Z和HT2Z进行 Flatten 特征展平操作，对融合特征进行求和，利用池化和 L2归一化得到最终的外部特

征 FK=||sumpooling（HT1+HT2）||2。最后，将 Fs、FL和 FK拼接，得到融合特征 Fc，进行 AD 脑疾病分类。

2 实验结果及分析  

2. 1　实验设置　

在 MFN 模型训练中，初始学习率设置为 0.001，并通过 Lion 算法进行对模型参数动态调整。训练

时采用固定的批次大小（Batch size=16），总训练轮次（epochs）设置为 100。特别地，在前 10 个训练轮次

中，运用 Lion 算法动态调整学习率，以促进模型的初始收敛；后续训练阶段中，继续沿用该优化策略以

进一步提升模型性能。此外，模型采用交叉熵损失函数进行优化，以增强泛化能力并减少过拟合风险。

为了确保实验结果的可靠性，采用五折交叉验证方法进行模型训练与评估，所有对比实验均在相

同的数据集上完成。使用 3 个关键指标评估模型性能：准确率（ACC）反映整体分类正确率，计算公式为

（TP+TN）/（TP+TN+FP+FN）；敏感度（SEN）衡量模型识别正类样本的能力，计算公式为 TP/
（TP+FN）；特异性（SPE）评估模型识别负类样本的能力，计算公式为 TN/（TN+FP），其中 TP、TN、

FP 和 FN 分别表示真正例、真负例、假正例和假负例。

2. 2　对比实验　

为了验证本文方法的有效性，将提出的网络模型与下列方法进行对比。机器学习对比方法使用支

图 4　关键因素模块

Fig.4　Key factor module
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持向量机（Support vector machine， SVM）和随机森林（Random forest， RF）。SVM 是通过核函数将数

据映射到高维空间，寻找最优超平面实现分类；RF 通过构建多棵决策树并投票输出结果，具有抗过拟

合和高鲁棒性的特点，适用于高维数据和复杂

分类任务。深度学习方法使用 6 种比较方法，具

体包括：（1）CNN‑EL［20］通过集成多平面（矢状

面、冠状面、横断面）MRI 训练的 CNN 模型，并

利用交点最多的脑区定位 AD 早期诊断的关键

区域，从而实现 AD 疾病分类；（2）MADNet［11］使

用多模态数据，输入至 ResNet网络，并采用双分

支结构并行提取图像特征，最后实现 AD 分类；

（3）MUSAN［21］以全脑 sMRI 为输入，实现脑区

特征的自动提取和不同尺度脑区之间相关性的

建模，实现了对脑区的个性化疾病解读；（4）Ra‑
vi 等［22］选择对 sMRI 中的 2D 图像进行分析，利

用 ResNet‑50v2 模型中的残差块来进行疾病分

类；（5）Zhang 等［23］设计了一个基于 ResNet 的双

网络模型，分别提取多模态图像特征，通过注意

力机制融合多层特征以捕捉细微变化，并采用

空间金字塔池化降维，最终结合多模态特征实

现 AD 诊断；（6）Tang 等［12］使用 3DCNN 来提取

多模态数据的特征，然后使用 Transformer 的编

码器块来提取各种特征之间的交互信息，最终

将特征用于疾病分类。最终分类任务对比结果

如表 2 所示。由表 2 可以看出，相比于其他 AD
疾病分类方法，本文提出的方法准确率最高，达

到 93.8%，训 练 集 正 确 率 及 损 失 曲 线 如 图 5
所示。

2. 3　消融实验　

为评估不同模块对分类性能的影响，可以通过消融实验验证单个模块及其组合对提升模型预测的

能力。本文在 ADNI 数据集上进行了消融实验，结果如表 3 所示，其中‘√’表示使用此组件。分类结果

显示，仅使用单一模态数据，神经网络的分类指标均出现不同程度的下降，仅使用 T2 模态相较于仅使

用 T1 模块效果好，这是因为 T1 图像相比于 T2 图像具有较大尺寸，所以在输入卷积网络时，模型难以

捕获全脑范围内的细微特征变化，而 T2 模态的 AD 患者的脑室扩张、白质高信号等病变在图像中呈现

显著的高对比度变化，这种局部显著特征更易被卷积网络的卷积核捕捉。从临床角度看，AD 患者的核

心病理改变不仅包括海马体萎缩等结构性病变，还伴随脑室扩张、白质高信号等典型影像学特征，这些

病变在 T2 模态中呈现出更显著的对比度。相比之下，T1 模态虽能清晰显示脑解剖结构，但 AD 早期的

细微结构改变（如轻度海马体萎缩）在 T1 图像中对比度较低，且全脑范围内的结构性特征分布较广，模

型需处理更大尺寸的图像信息，难以高效聚焦于早期病变的细微变化。这种临床病理特征与模态成像

特性的差异，导致仅使用 T2 模态时，模型能更精准地捕捉 AD 患者的典型病变信号，从而获得更优的分

类效果。使用多模态数据相比于使用单模态数据更有助于提升网络的疾病识别率。本文同时对不同

表 2　本文方法与已有方法的比较结果

Table 2　Comparison results of the proposed method 
and existing methods %

方法

SVM
RF

CNN‑EL[20]

MADNet[11]

MUSAN[21]

ResNet‑50v2[22]

Zhang 等 [23]

Tang 等 [12]

Ours

方法分类

Machine learning
Machine learning

Deep learning
Deep learning
Deep learning
Deep learning
Deep learning
Deep learning
Deep learning

ACC
62.2
64.7
82.4
91.3
92.0
89.9
90.9
92.7
93.8

SEN
62.9
65.0
82.1
89.2
90.7
90.1
92.8
92.8
93.5

SPE
61.8
64.0
81.6
92.7
93.3
89.7
88.9
92.6
94.1

图 5　训练集正确率及损失曲线

Fig.5　Training set accuracy and loss curves
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的融合方法进行了消融实验，使用两种融合方法相比于同时使用全部的融合方法，神经网络的分类指

标均出现不同程度的下降。实验结果表明，同时使用多种融合方法可获得最佳的性能。此外，使用 GIF
和 LFL 的性能仅仅次于同时使用这 3 种方法，这可能是由于全局和局部的互补优势，可以有效地提高

网络分类性能。对于 LFL 模块卷积核大小的选择，设计了组合 A：［3×3×3，1×1×1，2×2×2］、组合

B：［3×3×3，5×5×5，7×7×7］、组合 C：［1×1×1，3×3×3，4×4×4］和组合 D：［2×2×2，4×4×4，
6×6×6］这 4 种方案，在 ADNI 数据集上进行阿尔茨海默病分类任务实验。实验结果显示，组合 A 在

ACC、SPE 和 SEN 等多项指标上均优于其他组合，准确率达到 93.8%，而组合 B、C、D 的最高准确率分

别为 84.5%、85.8%、83.1%。

3 结束语  

本文提出了一种新的多模态融合分类算法用于 AD 的早期诊断，利用基于 3D ResNet18 的骨干网

络提取多模态特征，通过跨模态特征集成模块中的全局信息融合模块（GIF）、局部特征学习模块（LFL）
以及关键因素模块（KFM）三个子模块，有效融合多模态数据特征，增强了从全局、局部和潜在学习多个

方面的特征表示。ADNI数据的实验表明，本文方法在 AD 诊断相关的分类任务中优于其他方法。

在消融实验部分，发现多模态图像的预测准确率要高于单模态图像，这是因为 T1 加权 MRI侧重呈

现脑解剖结构细节，能清晰显示 AD 患者典型的脑萎缩病理改变，如海马体、内嗅皮层等关键脑区的体

积缩小、灰质密度降低，但 T1 模态对组织微观病理的敏感性较低，难以早期识别尚未出现明显结构萎

缩的病变。T2 加权 MRI 则对组织含水量变化高度敏感，可有效捕捉 AD 患者脑内白质高信号、小血管

病变及局部炎症反应等病理特征，这些特征与 AD 的神经退行性变、血管因素协同作用密切相关，且常

早于明显的结构萎缩出现。然而，T2 模态的空间分辨率较低，对解剖结构的精细定位能力弱于 T1 模

态。现有单一模态分析或简单融合方法（如早期拼接、晚期聚合）无法充分发挥两者的互补性：仅用 T1
可能遗漏早期白质病变，仅用 T2 难以精确定位萎缩脑区；而 CFIM 通过 3 个模块的协同设计，实现了对

两种模态特征的深度整合——GIF 的全局注意力机制可聚焦海马体萎缩（T1）与白质高信号（T2）的空

间关联，LFL 的多尺度卷积能同时捕捉 T1 的结构细节和 T2 的局部信号异常，KFM 则挖掘出大脑结构

萎缩区域的白质信号强度变化。这种融合不仅整合了两种模态的显性特征，更通过模态间潜在关系的

建模提升了 AD 疾病预测准确性。

在特征融合上，MUSAN［21］使用单模态方法，单模态数据仅依赖单一来源（仅使用 T1 MRI 图像或

T2 MRI 图像），相比多模态数据整合 T1、T2 及正电子发射断层扫描（Positron emission computed to‑
mography， PET）等多源信息，其疾病特征维度有限，分类效果也不如多模态数据；在多模态数据方面，

表 3　不同模块对网络性能的影响

Table 3　Influence of different modulus on network performance
%

分类任务

AD/CN

模态

T1
√

√
√
√

T2

√
√
√
√

方法

GIF
√
√

√
√

LFL
√
√
√

√

KFM
√
√
√
√

ACC

74.2
76.7
84.6
81.5
86.7

SPE

73.5
77.1
85.0
81.4
86.4

SEN

74.4
76.4
84.5
80.8
86.0
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相比于本文提出的跨模态特征集成模块，Wang 等［16］使用利用 sMRI、临床特征和遗传多态性数据准确

预测 MCI 向 AD 的长期转化，但图像和临床信息属于不同类型的数据，其内在的特征关联较为复杂，通

过拼接等方法进行特征融合，后进行疾病预测，可能对多模态的信息融合不完全，难以捕获不同信息；

Tang 等［12］等使用 3DCNN 来提取多模态数据的特征，然后使用 Transformer 的编码器块来提取各种特

征之间的交互信息，用于疾病分类，相比于本文方法，使用了 QKV 机制，未使用 LFL 和 KFM 模块，对特

征的局部信息与关键信息可能较难提取，从而降低了对 AD 疾病的分辨率。

然而，本研究仍存在局限性，未来需进一步探索改进方向。实际临床场景中，多模态磁共振成像

（MRI）数据采集成本高、流程复杂，限制了算法的普及性，模型推理速度与实时性需求存在差距，本研

究仅融合 T1 与 T2 模态数据，未来可纳入 PET 数据，进一步提升 AD 病理标志物的捕捉能力，增强模型

对早期微小病变的敏感性。
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