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【摘要】阿尔茨海默病（AD）是一种慢性神经退行性疾病，主要影响大脑中的神经元，尤其是与记忆、思考和行为相关的区

域。在AD的辅助诊断过程中，来自影像学、遗传学、转录组学等多种形式的海量数据以及临床特征为挖掘潜在的AD分

子标志物和AD的早期诊断和干预提供新的依据。近年来，深度学习模型在AD影像分类中展现出强大的特征学习和预

测能力。为进一步提高分类性能，研究者将多种模态数据有效融合，提供更丰富的互补信息。该文介绍了AD常用的神

经影像学数据集与评价标准，分析了各模态数据在AD分类中的应用，重点对多模态数据在AD分类诊断中的应用进行梳

理分析，讨论经典深度学习网络模型在AD分类诊断中的应用，以期为进一步研究多模态深度学习技术提供思路。
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Abstract: Alzheimer's disease (AD) is a chronic neurodegenerative disease that mainly affects neurons in the brain, especially

in regions related to memory, thinking, and behavior. During the auxiliary diagnosis of AD, massive data from imaging,

genetics, transcriptomics as well as clinical features provide a new basis for mining potential molecular markers and the early

diagnosis and intervention of AD. In recent years, deep learning models have shown strong feature learning and prediction

capabilities in AD image classification; and the researchers will effectively integrate various modal data to provide richer

complementary information for further improving the classification performance. Herein the review introduces the

commonly used neuroimaging data sets and evaluation criteria for AD, analyzes the application of various modal data in AD

classification, focusing on the application of multimodal data in AD classification diagnosis, discuss the application of the

classic deep learning network model in AD classification diagnosis, aiming to provide ideas for further research on

multimodal deep learning technology.
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前 言

阿尔茨海默病（Alzheimer's Disease, AD）以进行

性、不可逆性的认知功能减退为主要表现，占所有痴

呆症的 50%~70%，是老年人群中最常见的痴呆症类

型［1］。典型的病理特征是淀粉样蛋白沉积、神经原纤

维缠结和老年斑，最终导致大量神经元丧失。国际

阿尔茨海默病协会研究表明，到 2050年，全球 AD患

者数量将超过 1.5亿。我国每年新增病例 30万，现已

突破千万，占全球AD病人总数的 1/4，且随着人均寿

命增长，该数据不断增加［2］。轻度认知障碍（Mild

Cognitive Impairment, MCI）是正常老化和AD的中间

阶段［3］，MCI患者病情发展为 AD的概率较正常人高

出 10倍，约 70%的患者在 5年内进展为AD。研究人

员根据固定随访周期内是否出现病情进展，将 MCI

受试者分为进行性 MCI（progressive MCI, pMCI）和

稳定MCI（stable MCI, sMCI），其中 pMCI将在病程后

期进展为 AD，sMCI 则保持相对稳定，因此在 AD 病
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情的进展过程中主要识别 pMCI患者。研究发现，给

予 MCI 患者积极的干预治疗，可以最大限度改善其

认知功能并减缓MCI向AD转变［4］。因AD病情进展

具有不可逆性，所以尽早地识别 MCI 患者是否会发

展为AD是非常有必要的，可以为患者提供早期干预

和治疗的机会，降低痴呆的发生风险。

近年来，医学影像技术的飞速发展，为 AD 的早

期诊断及病理研究提供了有力工具。结构磁共振成

像（structural Magnetic Resonance Imaging, sMRI）、功

能 磁 共 振 成 像（functional Magnetic Resonance

Imaging, fMRI）、弥 散 张 量 成 像（Diffusion Tensor

Imaging, DTI）和 正 电 子 发 射 断 层 扫 描（Positron

Emission Computed Tomography, PET）等神经成像技

术进一步揭示了 AD 的神经退行性变化和病理进

程［5-8］。然而，单一模态的影像学评估可能无法充分

反映AD的多方面特征，多模态成像方法的时间和空

间分辨率更好，具有生物信息功能互补等特性，在分

类上也更具优势，因此多模态融合成像技术成为近

年来的研究热点。本文针对近年来多模态医学图像

融合的研究，分析了多模态融合模式在AD影像学分

类中的应用。

深度学习（Deep Learning, DL）是近年兴起的一

种机器学习技术，它利用海量数据进行自动特征学

习与模式识别，在医学图像处理与分析领域取得了

重要突破，通过在网络架构、全局或局部上下文信息

提取、特征多尺度融合等方面进行改进，从而实现疾

病诊断、图像分割和目标识别等任务［9-10］。对于AD，

深度学习通过分析患者的医学影像数据（如 MRI、

PET等），自动提取与疾病相关的特征，并构建分类或

预测模型，从而实现对 AD 的早期诊断和病情监测。

Rumala等［11］利用DL自动提取特征的优势，提出了深

度堆叠卷积神经网络（Convolutional Neural Network,

CNN），利用基于 CNN的不同分类器优势，解决了基

于 CNN 的医学图像分类器中面临的一些挑战，例如

无标注数据和类不平衡问题，最终保持了较好的分

类性能。

本文介绍 AD 影像学分类常用的公开数据集与

评价标准，分别讨论了基于DL的单模态与多模态数

据在AD分类中的应用，分析了DL在AD辅助诊断领

域面临的挑战，并对未来研究方向以及临床应用进

行总结与展望。

1 常用的公开数据集与评价标准

阿尔茨海默病神经影像学计划（Alzheimer's

Disease Neuroimaging Initiative, ADNI）、开放存取影

像 研 究（Open Access Series of Imaging Studies,

OASIS）和澳大利亚影像、生物标志物和生活方式

（Australian Imaging, Biomarkers and Lifestyle, AIBL）

等多个公共数据集被广泛应用于对 AD 的研究中。

这些数据集包含了大量的 AD 患者和正常对照组

（Normal Control group, NC）的影像数据，为研究者们

提供了宝贵的资源。评价标准方面，常用的指标包

括 准 确 率 、灵 敏 度 、特 异 性 、受 试 者 工 作 特 征

（Receiver Operating Characteristic, ROC）曲线下面积

（Area Under Curve, AUC）等，用于评估分类模型的

性能。

1.1 常用的公开数据集

ADNI是一个长期的，多中心的临床、影像、基因

及生物标记的研究，旨在为AD的早期诊断和追踪提

供数据支持。经过 20多年的发展，ADNI先后经历了

ADNI-1、ADNI-GO、ADNI-2、ADNI-3 等多个发展阶

段，积累了丰富的资料采集与管理经验［12-13］。AIBL

是澳大利亚一项针对AD的长期研究计划，本项目通

过对老年人群的多项影像、生物标志物和认知评估

的长期随访，探索 AD 的早期发展和预测指标［14］。

OASIS旨在为研究人员和学生提供大量的神经影像

数据，包括高分辨率的脑部MRI图像、PET图像以及

与患者相关的临床和认知评估数据［15］。

1.2 常用的评价标准

在AD分类的研究中，常用的评价标准包括准确

率（Accuracy）、灵 敏 度（Sensitivity）、特 异 性

（Specificity）和模型评估指标 AUC 等。对于分类模

型而言，存在 4种检测结果：预测值和真实值均为阳

的真阳性（True Positive, TP）；预测值为阳而真实值为

阴的假阳性（False Positive, FP）；预测值和真实值均

为阴的真阴性（True Negative, TN）；预测值为阴而真

实值为阳的假阴性（False Negative, FN）。所有分类

任务中的指标均由这 4种检测结果进行计算。在AD

影像学分类任务中，准确率是评判DL分类模型最为

常用的评价指标，反映了模型在所有分类结果中，正

确分类结果的占比，计算如式（1）所示：

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN （1）

AUC 用于衡量二分类模型的性能，ROC 曲线是

以灵敏度为纵轴，以特异性为横轴绘制的曲线。其

中灵敏度和特异性的计算公式如式（2）、（3）所示：

Sensitivity = TP
TP + FN （2）

Specificity = TN
TN + FP （3）
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2 单模态数据在AD分类诊断中的应用

2.1 脑影像数据

随着对AD影像学分类研究的不断深入，不同的

脑影像数据越来越受到关注。本节主要介绍目前在

AD 分类研究中常见的图像模态，例如 sMRI、fMRI、

DTI、PET。不同的影像模态能体现脑内的不同信息，

sMRI主要用于研究脑部结构的变化，fMRI则用于评

估脑活动和功能网络的变化，而DTI可以揭示白质纤

维束的连通性和完整性，PET反映脑部代谢和功能状

态。研究者们通过对不同模态的图像进行特征提取

和融合，基于 DL 与神经影像学提高 AD 的诊断准确

性。例如 CNN 等 DL 模型，可以利用大量 MRI 切片

进行训练，自动学习图像特征，并对输入图像进行分

类，从而实现对 AD的准确分类。表 1总结了不同成

像方式的优缺点。

成像方式

sMRI

fMRI

DTI

PET

成像特点

通过对人体内部的水分子进行磁共振激

发和信号捕获，生成高分辨率的图像

通过检测血液氧合水平的变化来推测大

脑活动的区域和强度

通过水分子的扩散速度与方向观察脑白

质纤维束的结构和连接情况

通过注射放射性示踪剂观察人体内部的

代谢和功能活动

优势

高分辨率、可用性和实用性高、安全，

可以对个人进行连续成像

认知或静息状态下，在评价治疗AD的

新药理学方面具有重大潜力

非侵入性，高空间分辨率可以显示出

微小的神经纤维束和结构

具有非常高的灵敏度，能够探测到非

常低浓度的放射性示踪剂

局限性

缺乏特异性，无法直接检查AD的组织病

理学特征，且无法进行功能评估

对头部运动非常敏感，若患者不能独立完

成扫描，fMRI的主要优势之一就会丧失

扫描时间长，对运动敏感，容易产生伪影

可获得性有限，需要静脉注射

表1 主要成像方式及其优缺点

Table 1 Main imaging methods and their advantages and disadvantages

sMRI提供了高分辨率的脑部结构信息，用于反

映内嗅皮层、海马等结构的神经影像学指标变化在

预测 MCI向 AD 转化方面具有较高的灵敏度和特异

性［16-17］。近年来，DL方法已经成功地应用于 sMRI图

像 的 分 析 ，例 如 使 用 3D-CNN 和 自 编 码 器

（AutoEncoder, AE）等模型，可以提取出图像中的高

阶特征，并用于识别AD患者与NC之间的差异。Liu

等［18］使用 sMRI 作为输入，构建多任务深度 CNN 模

型，用于联合自动海马分割；其次，构建三维密集连

接 卷 积 网 络（3D-Dense Connected Convolutional

Networks, 3D-DenseNet），学习提取出的 3D 斑块特

征 ，用 于 分 类 任 务 ；最 后 ，结 合 多 任 务 CNN 和

DenseNet 模型中学习的特征对疾病状态进行分类。

这项研究对于 MCI 与 NC 分类任务准确率达到

79.2%，对于 AD 与 NC 分类任务准确率达到 88.9%。

Lin 等［19］采用 3D-CNN 来检测 AD，利用 MRI 对该网

络进行训练，以提取空间特征，对于痴呆与非痴呆的

检测准确率达到 94.58%。Tufail等［16］从横断面 sMRI

脑图像上提取特征，使用多个深度二维 CNN 分类架

构，对AD/NC的分类准确度最高达到了95%。

fMRI可以捕捉脑部活动时的血液氧合水平变化，

反映了脑区功能活动的变化。在AD分类中，fMRI可

以用于检测与记忆、认知功能相关的脑区活动模式。

通过比较AD患者和NC之间的功能连接或激活模式，

可以区分AD患者和NC。fMRI有静息态和任务态，但

因AD患者配合任务比较困难，使得任务态 fMRI研究

开展具有一些局限性［6］。静息态 fMRI（resting-state

functional Magnetic Resonance Imaging, rs-fMRI）作为

一种新的功能性成像技术，可操作性强，可观察到脑部

疾病对脑功能的影响变化，尤其适合应用于AD和MCI

的研究［20］。Alorf等［21］通过从 rs-fMRI数据中提取大脑

的功能连接网络，使用堆叠稀疏自动编码器和基于大

脑连接的卷积网络的多标签分类，对6个疾病阶段：NC、

严重记忆问题（Significant Memory Concern, SMC）、早

期轻度认知障碍（Early Mild Cognitive Impairment,

EMCI）、MCI、晚期轻度认知障碍（Late Mild Cognitive

Impairment，LMCI）和AD的平均分类准确率分别达到

了77.13%和84.03%。Wang等［22］建立了一个基于 fMRI

的新型分类框架，利用具有相位同步指数（Phase

Synchronization Index, PSI）和2D-CNN的 rs-fMRI来检

测AD中的异常脑功能连接，最终结果表明，AD与NC

二分类准确率达到98.8%。虽然 fMRI对AD病理生理

学有独特的优点，但其在临床工作中并未被常规使用。

这是由于其存在一定的局限性，包括数据处理复杂、低

信号和低时空分辨率，存在多种来源的噪声和伪像。

但是由于端到端的DL模型在 fMRI上的分类准确率较

高，因此仍值得扩大样本量做更深入的研究。

DTI 利用水分子的位移来反映白质纤维束的完
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整性和连通性。DTI 的主要指标包括平均扩散率

（Mean Diffusivity, MD）和各向异性分数（Fractional

Anisotropy, FA）。AD患者的额叶、枕部、顶叶和颞部

（包括海马体）的MD增加，而在MCI中，这些增加在

额叶和枕部区域并不明显［23］。Reginold等［24］发现AD

患者的颞叶出现很大程度的扩散异常，颞叶中浅表

白质的MD、径向扩散系数（Radical Diffusion, RD）大

幅上升，因此DTI能够很直观反映大脑白质的结构变

化。近些年，DL方法已用于解析DTI数据，例如使用

CNN 和 生 成 对 抗 网 络（Generative Adversarial

Network, GAN）等模型学习提取出 DTI 图像中的微

结构特征，用于评估 AD 中白质纤维束的异常。

Marzban 等［25］采用 DL 算法结合 DTI图像，对 AD/NC

和MCI/NC的分类准确率分别为93.5%和79.6%。

PET可以测量脑内不同区域的代谢活动，提供AD

的生物标志物信息。新兴的PET成像策略整合了PET

和MRI的优势，在AD分类中，通常用于检测与AD相

关的蛋白沉积。PET依照标记物可分为氟脱氧葡萄糖

PET（Fluorodeoxyglucose-PET, FDG-PET）和淀粉样蛋白

PET（β-Amyloid Peptides PET, Aβ PET），FDG-PET应用

较广泛，Lu等［26］提出多尺度神经网络框架，采用迁移学

习方法和集成分类器策略对1 051例FDG-PET代谢成

像数据进行实验，以提高小样本对深层神经网络的训

练能力，发现集成分类器使用不同验证集可提高模型

稳定性及鲁棒性，仅使用单一模态（FDG-PET代谢数据）

就获得了82.51%的分类准确率。Duan等［27］使用FDG-

PET对AD患者进行早期诊断，利用广义神经网络的极

宽学习系统（Extremely Broad Learning System, EBLS）

对2D CNN的特征进行增强，最终EMCI与LMCI分类

准确率达到81.63%。Thakur等［28］使用18F-FDG PET检

测痴呆的多个阶段，包括EMCI和LMCI，以及NC和AD，

使用ResNet50网络用于特征提取，最终多分类模型在

测试集上的总体准确率为98.44%。

2.2 基因检测与影像结合

遗传因素在AD的发病中扮演重要角色。特定的

基因变异，如APOE ε4等，与增加患AD风险相关。Lin

等［29］使用基因组学与神经影像学预测AD，通过对其进

行关联分析，越来越多AD易感基因被发现。Zhou等［30］

采用基于DL的模型，将遗传变异（即SNP）和神经影像

学数据（即MRI）联合特征输入DL模型，并采用交叉验

证技术进行训练，已从基因组水平挖掘出一些与AD显

著相关的风险基因。Xu等［31］提出一种DL框架，用于

识别来自全基因组的可能风险基因和AD中的大脑特

异性多组学发现。虽然影像提供了许多重要的AD疾

病表型信息，但由于基因的异质性，要对大量的遗传信

息进行联合分析仍需要深入探索。

2.3 生物学标志物

生物学标志物是早期识别AD的关键，也是有效治

疗该疾病的先决条件［32］。目前，临床上脑脊液生物学

标志物常用于辅助诊断和监测AD的进展，AD的发病

机制通过脑脊液β-淀粉样蛋白（β-Amyloid，Aβ）的测量

水平降低以及磷酸化Tau蛋白（phosphorylated Tau, p-

tau）和总 Tau 蛋白（total Tau, t-tau）水平升高来确定。

这些脑脊液生物学标志物会造成神经元损伤、神经炎

症反应、神经纤维缠结等，因此识别和理解这些生物学

标志物对于提高AD的早期诊断和治疗至关重要。Aβ

是形成淀粉样斑块的主要成分，会造成淀粉样斑块的

异常积淀，进而导致神经元的损伤和死亡，淀粉样斑块

的积聚是AD的主要病理特征之一［33］。p-tau蛋白与神

经纤维缠结的形成密切相关，这是导致认知功能下降

的主要机制之一。脑脊液和血液中的生物标志物对于

早期AD检测和诊断至关重要。已经提到过的标志物

包括Aβ、p-tau和 t-tau蛋白，它们在脑脊液中的浓度可

以用于识别AD。

3 多模态数据在AD分类诊断中的应用

多 模 态 医 学 成 像 技 术 如 计 算 机 断 层 扫 描

（Computed Tomography, CT）、PET、MRI 的快速发展

引起了研究者的注意，它可以提供肿瘤、器官或组织

的多种互补信息。多模态图像融合是指将两个或多

个源图像利用特定的技术整合成一个新的图像，它

从多源图像中提取互补和冗余信息，整合后输出多

模态融合的图像［34］。

图像融合方法主要分为空间域方法和变换域方

法两种。空间域方法是将源图像的像素点直接作用

于融合方法，使得计算复杂度降低，常见的空间域方

法有平均融合、加权融合和最大值融合等，这些方法

简单直接，但容易造成细节信息的丢失。变换域方

法是指将图像转换到某个特定的域，然后在该域进

行操作，最后再将图像转换回空间域，常见的变换域

方法包括小波变换、离散余弦变换、离散傅里叶变换

等，这些变换域方法利用变换域的特性，可以更好地

保留图像的细节信息，但计算复杂度较高。因此，在

实际应用中，需要根据具体需求和计算资源的限制

选择合适的融合方法。图像融合有不同的融合规

则，图像融合规则试图突出图像中关键特征，忽略不

重要特征。根据融合操作在网络中的位置进行划

分，融合策略可分为 3大类：像素级融合、特征级融合

和决策级融合。像素级融合是利用源图像对应的像

素值处理各像素点关联的信息，以获得融合的图像。

这种融合可以保留输入图像的细节信息，但可能会

导致计算量较大。特征级融合规则处理与区域相关
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的信息，并利用显著特征进行融合。这种融合可以

提取不同层次的特征信息，从而综合考虑多种特征

的优势，但可能会导致特征维度较高。决策级融合

是指对网络输出的决策进行融合，在决策级融合中，

网络会输出多个决策结果，然后将这些结果进行融

合，这种融合可以通过综合多个决策结果来提高整

体的性能，但可能会导致计算量较大。3种融合级别

的示意图如图1所示。

多模态方法通过将不同模态的医学图像组合在

一 起 ，获 得 具 有 丰 富 信 息 的 新 型 融 合 图 像 。

Venugopalan 等［35］使用 DL 来整合分析多模态数据成

像（MRI）、遗传［单核苷酸多态性（Single Nucleotide

Polymorphism, SNP）］和临床试验数据，结果表明集

成多模态数据的模型在准确性、召回率方面优于单模

态模型。Houria等［36］通过多模态 MRI（DTI和 sMRI）

融合策略来检测AD患者的白质改变和灰质萎缩，基

于 CNN 特征提取器和支持向量机（Support Vector

Machines, SVM）分类器对AD的各个阶段进行分类，

对AD/NC、AD/MCI和MCI/NC的分类准确率分别为

99.79%、99.6%和 97.0%。Liu等［37］基于多核SVM，对

ADNI 数据库中的基线期 PET 与 MRI 联合特征进行

评估并获得最高的AUC值（0.924）。Zhang等［38］利用

多模态数据包括脑脊液生物标志物、sMRI 和 FDG-

PET 进行融合，利用跨模态的互补信息提高诊断性

能。从先前的工作来看，与单模态数据相比，多模态

数据通常具有更好的性能。将多模态数据与适当的

融合方法集成可进一步提高性能。另一方面，在有限

和不完整的多模态医疗数据下实现更普遍和可解释

的模型仍然具有挑战。未来，多模态学习有望作为一

种完全定量和值得信赖的临床决策支持方法，在精准

医学中发挥越来越重要的作用［4］。

4 总结与展望

本文通过对 AD 早期诊断的多模态 DL 研究，调

研了近年来被应用的机器学习和DL方法，分析了单

模态在AD分类诊断中的应用，现有的研究大多采用

sMRI、fMRI、DTI、PET 等神经影像学方法进行 MCI

与 AD 的分类研究，尽管得到了比较高的准确率，但

是单一的神经成像模式有一定局限性，因此多模态

医学成像融合技术越来越受到研究者的关注。使用

迁移学习方法可以加快模型的训练，提高不同 MCI

分类任务的准确率；应用集成学习方法可以集成多

个模型的优点，弥补单个模型的不足，从而提升模型

的可靠性；在此基础上，本文总结了各影像分类模型

在AD中的分类效果，如表2所示［27, 39-47］。

虽然目前基于DL的AD影像诊断研究已取得了

一定的成绩，但仍然面临诸多挑战，主要表现在以下

方面：（1）数据问题。目前大多研究为小样本，缺少

标注数据仍是 AD 影像诊断应用发展的一个重要瓶

颈。若没有数据增强或其他数据扩充技术，仅使用

原始的有限数据训练出一个深度网络是较为困难

的，可通过提高网络的学习性能或改进基于多模态

数据的扩充方法改善该问题。（2）目前使用单一模态

数据的研究居多，未充分利用多模态信息，可能是目

多模态图像 多模态图像 多模态图像

图像1 图像1 图像1图像2 图像2图像n 图像n 图像n

像素级融合

特征提取

分类

（像素级）

特征提取
特征提取

分类
分类

特征级融合

决策级融合

F1 F2 Fn

F1 F2 Fn

（特征级） （决策级）

局部
决策
单元1

局部
决策
单元2

局部
决策
单元n

图1 融合级别示意图

Figure 1 Schematic diagram of fusion level

图像2
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年份

2023

2023

2021

2023

2021

2022

2022

2022

2022

2021

第一作者

Duan［27］

Oktavian［39］

Raju［40］

Khan［41］

Mehmood［42］

Pereira［43］

Ghaffari［44］

Nguyen［45］

Kumari［46］

Kang［47］

分类任务

EMCI/LMCI

AD/NC/MCI

非常轻度痴呆/轻度痴呆/

中度痴呆/NC（四分类）

AD/EMCI/LMCI/NC（四

分类）

AD/EMCI/LMCI/NC（6

个二分类）

AD/NC

AD/NC

AD/NC/MCI

AD/NC

MCI/NC

AD/MCI

AD/NC

AD/MCI

MCI/NC

MCIc/MCInc

数据集

ADNI

ADNI

（1 015例NC、

575例AD、

1 709例MCI）

1 013例非常轻度痴呆、

896例轻度痴呆、

64例中度痴呆、

3 200例NC（训练集）

ADNI

ADNI

（85例NC、

70例EMCI、

70例LMCI、

73例AD）

ADNI

ADNI

OASIS

AIBL

ADNI

ADNI

ADNI

数据模态

FDG-PET

MRI

sMRI

MRI

MRI

MRI和FDG-PET（多模态）

sMRI

3D MRI

3D MRI

FDG-PET

PiB-PET

3D MRI

分类模型

2D-CNN

ResNet18（迁移学习）

VGG-16（迁移学习）

VGG16、VGG19（迁

移学习）

VGG-19（迁移学习）

CNN（迁移学习）

ResNet101、Xcep‐

tion、InceptionV3（迁

移学习）

3D-ResNet、XGBoost

（集成学习）

随机森林

VGG11、

ResNet16、

DCGAN（集成学习）

准确率

81.63%

88.3%

99%

96.39%

96.81%

AD/NC：98.73%；

EMCI/LMCI：

83.72%；

其他均在80%以上

86%

93.75%

90%

100%

91%

95%

90.36%

77.19%

72.36%

63.49%

表2 各影像分类模型

Table 2 Various image classification models

前研究准确度较低的重要原因。（3）网络优化问题。

由于多模态数据的引入，势必会为网络引入多分支、

多模块来融合多模态的互补信息，从而导致网络结

构以及参数更为复杂，如何优化现有模型，提高模型

分类效率尤为重要。（4）过拟合问题。由于很难获得

大量的医学图像数据，有限的训练数据通常导致模

型出现过拟合现象，可以通过对数据进行重采样、采

用多阶段的训练策略、更加细致的采样路径和使用

适当的损失函数等方法来解决这一问题。

近年来，临床疾病的诊断与预测越来越多地用

到人工智能。基于 DL 的模型未来有望在 AD、帕金

森病等脑疾病的诊断筛查中发挥重要作用。Haq

等［48］通过不同的脑成像扫描方法以及机器学习和

DL 技术，用于检测和分类各类脑疾病如白质疾病、

AD、帕金森病和威尔逊病等。Chang 等［49］提出联邦

学习（Federal Learning, FL）在脑疾病诊断中越来越

受欢迎，FL 允许在不集中数据的情况下训练 DL 模

型，这表明未来不同脑疾病的临床诊断能够更多的

依赖DL帮助医生进行智能诊断与预测。
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