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［摘 要］ 目的：研究如何整合并优化影像、神经认知评价和生物标志测量等多来源多模态数据以提高阿尔兹海默症

（Alzheimer disease，AD）发展阶段和转化的分类预测准确率。方法：基于阿尔兹海默症影像计划（Alzheimer’s disease neuroim⁃
aging initiative，ADNI）2004—2018年4个阶段的样本数据，包括从核磁共振成像（magnetic resonance imaging，MRI）影像数据提

取的脑图像特征数据、神经认知量表（简易精神状态测量量表和ADAS⁃Cog13量表）数据、生物标志测量数据（Abeta、Tau和

p⁃Tau蛋白及ApoE4基因型）。基于783个样本的基线数据建立二分类和多分类Logistic回归模型用于疾病发展阶段的两两和

同时分类预测。基于具有轻度认知障碍（mild cognitive impairment，MCI）状态的352个样本的纵向数据建立二分类Logistic回
归模型并用于转化状态的分类预测。将脑图像特征变量、量表数据和生物标志加入到基准模型中，通过交叉验证方法随机划

分数据集，并计算准确率、查准率、召回率、F1得分和ROC曲线下面积（area under curve，AUC）等指标进行综合比较，得到最优

多模态组合的分类预测模型。结果：对于AD发展阶段的分类，结合脑图像特征数据、量表数据和生物标志数据建立二分类

Logistic模型表现最佳，区分AD组和正常组、MCI组和正常组以及AD组和MCI组的准确率分别达到了 100.00%、77.18%和

89.58%；AUC值分别为100.00%、85.52%和 96.39%，比仅用脑图像数据进行进展阶段的分类预测有显著提高。对于MCI是否

转化的分类预测，脑图像特征数据结合量表数据和生物标志能最大限度地提高准确率，从 86.69%提高到 90%以上；相应的

AUC值从89.21%提高到94.06%。结论：结合多来源数据能提高AD疾病进展阶段和转化的分类预测准确率，为临床诊断AD
所处的发展阶段和转化提供理论上的支持。
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Improving prediction accuracy of early diagnosis of mild cognitive impairment and
conversion to dementia by integration of cognitive assessment，biomarkers and brain
image data
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［Abstract］ Objective：To determine whether the combination of neurocognitive assessment and key biomarker data can improve the
accuracy of using MRI image data to predict Alzheimer disease（AD）status and conversion. Methods：Data were collected from the
Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative（ADNI） during 2004—2018. Samples with complete MRI image data，cognitive
assessment data and biological measures were screened from the raw data. Seven brain volumetric features including ventricular，
hippocampus，whole brain，entorhinal cortex，fusiform gyrus，middle temporal gyrus，and intracerebral volumes were extracted from
MRI by toolbox FreeSurfer. Cognitive assessment scale included the MMSE and ADAS ⁃Cog13 scale. Biological measurement data
included four biomarkers，i.e.，Abeta peptide，Tau protein，p ⁃Tau protein and ApoE4 genotype. Based on the baseline data of 783
samples，logistic regression model was established for classification of disease development stages. Based on the longitudinal data of
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352 samples with MCI status，a binary logistic regression was established for distinguishing converted patients from non ⁃ converted
patients. We integrated cognitive data，and biomarkers with the brain image data，randomly divided the data set through a cross ⁃
validation method，and calculated accuracy，recall，precision，F1 score，and the area under the ROC curve. Results：For the
classification of AD development stage，combining brain image data，cognitive data and biological measures achieved accuracy rates of
100.00%（AD vs. Normal），77.18%（MCI vs. Normal）and 89.58%（AD vs. MCI）；the areas under the ROC curves are 100.00%（AD vs.
Normal），85.52%（MCI vs. Normal）and 96.39%（AD vs. MCI）respectively；the AUCs for distinguishing Normal，MCI，and AD from
the other two categories are 88.30% ，81.00% and 97.26% respectively，which are significantly higher than the classification
performance using only brain image data. For classification of MCI conversion，the brain image data combined with the cognitive data
can maximize the accuracy rate，from 86.69% to more than 90%；the corresponding AUC increased from 89.21%，which only use the
brain image data to 94.06%. Conclusion：Combining data from multiple sources can improve the classification and prediction accuracy
of AD status and conversion，thus provide theoretical support for clinical practice in early diagnosis of the AD.
［Key words］ Alzheimer disease；MRI brain image；cognitive assessment scale；biomarker

［J Nanjing Med Univ，2022，42（04）：522⁃528］

阿尔兹海默症（Alzheimer disease，AD）是一种

起病隐匿的进行性神经系统疾病，主要在老年群体

中发病，俗称老年痴呆症。轻度认知障碍（mild
cognitive impairment，MCI）是由正常衰老状态发展

为AD的一种早期状态，其症状接近于正常衰老过

程，通常被误以为是衰老的表现。研究表明约44%
的MCI患者在3年内会转化为AD［1］。全球每年至少

会投入 1 000亿美元经费用于AD的研究、诊断和

治疗，然而迄今为止尚无有效药物和治疗手段能够

完全治愈AD。对处于MCI阶段的患者通过加强照

顾并及时进行药物和精神治疗，能有效减缓病情的

恶化［2-3］，因此AD的早期诊断非常重要。尽早诊断

MCI可以有效控制延缓疾病的发展，提高患者的生

活质量并减轻社会家庭的负担。

AD的临床诊断主要基于认知量表评价、神经

影像及重要生物标志物［4-6］。神经影像技术是目前

诊断AD最直观可靠的手段。然而神经影像解读容

易受个人主观影响，且脑室扩大和脑沟增宽也可出

现在正常老年人中，并不是痴呆的唯一征象［7］。因

此MRI、CT等检查无法检测出早期无特异性影像学

改变的患者［8］。文献表明基于脑图像数据对AD的

疾病状态或者对MCI转化进行分类仅能达到80%左

右的预测准确率［9-11］。基于脑图像数据、神经认知

评价及重要的生物标志等多模态数据有望提高AD
早期诊断和MCI进展的准确率。Alam等［12］提出将

脑图像数据及简易精神状态检查量表相结合对AD
的 3个进展阶段进行两两分类，结果表明使用脑图

像数据的分段体积特征对正常组和AD组进行二分

类时可达到 93.85% 的分类准确率，使用皮层下分

割后的体积特征区分MCI组与正常组和AD组时，

检出率分别达到86.54%和75.12%。Gupta等［13］提出

了一种基于机器学习的分类框架，利用氟脱氧葡萄

糖正电子发射断层扫描、结构磁共振成像、脑脊液

蛋白水平和ApoE基因来区分AD或MCI，结果表明

相比于单一模态分类方法，多模态数据联合分类方

法能较大幅度地提高分类性能。

本文将基于阿尔兹海默症影像计划（Alzheimer’s
disease neuroim⁃aging initiative，ADNI）数据，通过整

合脑图像数据7个重要的特征、2个常用量表数据以

及4个重要的生物标志物测量数据，找到预测AD的

疾病状态和转化的最佳组合。结果表明有效整合

多来源数据能够提高AD的疾病发展阶段和MCI向
AD转化的分类预测的准确率。

1 资料和方法

1.1 资料

本文研究的数据来源于ADNI影像计划（http：//
adni.loni.usc.edu/）。数据包括基本社会人口学特征

（年龄、性别、种族、婚姻状态、受教育年限等）、神经

认知评价量表数据、神经影像数据和重要生物标志

数据。本文选择简易精神状态测验（MMSE）和AD
认知评估量表（ADAS⁃Cog13）来衡量样本认知能

力。所有的影像数据均通过图像分析工具FreeSurfer
进行预处理。从MRI影像数据提取了脑室容积、全

脑容积、海马、内嗅皮质、梭状回、颞中回以及脑容量

7个脑图像特征。生物测量数据包括Abeta、Tau 和
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p⁃Tau 蛋白及 ApoE4 基因。对 AD 疾病状态的预

测，我们筛选了有基线数据的 783例个体，疾病状

态分为正常（NC）、MCI、AD，社会人口学特征和重

要特征变量归纳汇总见表 1。对于MCI是否向AD

转化的分类预测，我们筛选了MCI状态下转化和

未转化AD的 352例样本，并计算样本首次从MCI
状态转化到AD时重要预测变量的变化值，作为预

测是否转化的解释变量，社会人口学特征见表 2。
表1 基线社会人口学特征和重要特征变量的汇总

Table 1 Baseline sociodemographic characteristics and important characteristic variables

特征

性别［n（%）］

男

女

婚姻状态［n（%）］

离异

结婚

未婚

丧偶

未知

种族［n（%）］

白人

黑人

亚洲人

其他

是否拉丁裔［n（%）］

是

否

未知

年龄（岁，x ± s）

受教育年限（年，x ± s）

神经认知量表（分，x ± s）

MMSE
ADAS⁃Cog13

ApoE4*［n（%）］

ApoE4⁃0
ApoE4⁃1
ApoE4⁃2

生物标志（pg/mL，x ± s）

Abeta
Tau
p⁃Tau

脑图像（mm3，x ± s）

脑室容积

全脑容积

海马

内嗅皮质

梭状回

颞中回

脑容量

NC组（n=213）

100（46.95）
113（53.05）

15（7.04）
152（71.36）
15（7.04）
31（14.56）
0（0）

194（91.08）
12（5.63）
2（0.94）
5（2.35）

6（2.82）
205（96.24）

2（0.94）
73.71 ± 5.72
16.24 ± 2.59

29.11 ± 1.10
9.11 ± 4.42

144（67.61）
62（29.11）
7（3.28）

1 035.75 ± 373.45
227.62 ± 91.19
21.29 ± 9.93

34 286 ± 18 411
1 038 330 ± 102 805

7 481 ± 845
3 817 ± 583

18 012 ± 2 223
20 380 ± 2 768

1 506 906 ± 161 205

MCI组（n=417）

250（59.95）
167（40.05）

33（7.91）
330（79.14）
10（2.40）
40（9.59）
4（0.96）

395（94.72）
10（2.40）
3（0.72）
9（2.16）

13（3.12）
403（96.64）

1（0.24）
72.23 ± 7.28
16.05 ± 2.77

27.68 ± 1.83
16.35 ± 6.85

193（46.28）
171（41.01）
53（12.71）

845.99 ± 346.60
288.96 ± 136.02
28.43 ± 15.33

40 774 ± 22 924
1 045 706 ± 109 468

6 764 ± 1 134
3 524 ± 737

17 709 ± 2 695
19 788 ± 2 940

1 546 849 ± 165 154

AD组（n=153）

84（54.90）
69（45.10）

7（4.58）
130（84.97）

4（2.61）
12（7.84）
0（0）

147（96.08）
3（1.96）
3（1.96）
0（0）

1（0.65）
151（98.70）

1（0.65）
73.72 ± 8.30
15.41 ± 2.63

23.25 ± 1.95
30.84 ± 8.35

44（29.76）
72（47.06）
37（24.18）

618.38 ± 224.69
374.72 ± 142.19
37.53 ± 15.17

48 022 ± 21 626
989 747 ± 118 455

5 896 ± 1 020
2 838 ± 679

15 672 ± 2 615
17 286 ± 3 107

1 536 155 ± 181 375
*：ApoE4⁃0、ApoE4⁃1、ApoE4⁃2分别表示基因型中包含0、1、2个ApoE4等位基因个数的情形。

··524



1.2 方法

对AD的 3个进展阶段进行两两分类预测，即

AD组 vs. NC组、MCI组 vs. NC组和MCI组 vs. AD组。

基于脑图像特征、生物标志和神经认知量表评分进

行建模，建立Logistic回归模型如下：

pij = P（yi = j|xi）= eαj+β′xi

∑eαk+β′xi

j

2

k=1
k

（1）
其中 j=0，1分别表示两两分类时两个不同的疾

病进展阶段，即区分AD组和NC组时NC组对应 0，
AD组对应 1；区分MCI组和NC组时NC组对应 0，
MCI组对应1；区分MCI组和AD组时MCI组对应0，
AD组对应1。参数αk和βk是p维截距和斜率向量（这

里假设α1=0和β1=0。xi是第 i个样本协变量的取值；

pij是第 i个人属于第 j个发展阶段的概率。p等于建

立回归模型时加入的协变量的个数。比如 p=11，17
分别对应在控制性别、年龄、婚姻状态及受教育年

限4个因素的前提下加入影像数据的7个特征变量

和在影像数据基础上加上2个量表评分及4个生物

标志的情形。本文进一步对AD的 3个进展阶段进

行同时分类，此时使用模型（1）的推广形式，即多分

类 Logistic回归模型。另外在研究MCI向AD转化

时，上述模型（1）中 j=0，1分别表示样本没有/有从

MCI转化成AD。

本文用交叉验证的方法训练模型和评价模

型。具体地，从总样本中随机抽取 70%样本作为

训练集，余下 30%作为测试集。模型评价指标主

要包括准确率（accuracy）、召回率（recall）、查准率

（precision）、F1得分和AUC值。分别比较只用单一

来源数据和使用多来源数据模型的分类预测效

果。本文随机划分产生 100组训练集和验证集，计

算上述各个指标的平均值作为最终结果。采用

R4.0.0软件分析数据，并用R包（multiROC和pROC）
分别实现多分类逻辑回归模型参数的估计及模型

评价指标的计算。

2 结 果

2.1 疾病状态的预测

将不同来源数据作为预测变量加入Logistic回
归模型，建立5个不同模型：影像模型（模型1）、生物

标志模型（模型 2）、影像量表联合模型（模型 3）、影

像生物标志联合模型（模型 4）、影像量表生物标志

三联合模型（模型 5）。上述模型均控制了年龄、性

别、婚姻状态、种族和受教育年限这些潜在的混杂

因素。表 3汇报了基于二分类 Logistic回归模型对

疾病进展阶段两两分类的结果，包括上述 5种不同

模型下的分类准确率、查准率、召回率、F1得分和

AUC值。对疾病进展状态同时分类预测的结果分

别见表 4。与多分类Logistic模型的结果相比，二分

类Logistic具有更好的表现，体现为更高的分类准确

率和AUC值。另外，在各个模型下将AD组与NC组

区分的准确率和AUC值都分别高于将MCI组与其

他两组区分的准确率和AUC值，这与临床上区分

MCI组与正常组或者区分MCI组与AD组比区分AD
组与正常组更困难的结论一致。

对 AD进展状态进行两两分类预测的结果见

表 3。基于二分类Logistic回归模型的结果表明，在

脑图像数据的基础上结合生物标志、神经认知量表

数据均能不同程度地提高分类的准确率。其中结

合脑图像数据、神经认知量表数据和生物标志数据

的三联合模型（模型5）总体表现最好。影像量表生

物标志三联合模型的准确率在影像模型 89.42%、

67.22%和 77.62%的基础上提高到 100.00%、77.18%
和89.58%；AUC值则从94.13%、72.24%和79.85%提

高到100.00%、85.52%和96.39%。

从表 4可以看出仅使用脑图像数据对疾病状

态进行 3个疾病状态的同时分类预测（影像模型，

模型 1），总体分类准确率仅为 55.66%。正确分类

为 NC 组、MCI 组和 AD 组的比例分别为 45.33%、

68.85%和 38.32%。在脑图像数据的基础上结合生

物标志、神经认知量表数据均能提高分类的准确

率。特别是结合脑图像数据和神经认知量表数据

（影像量表联合模型，模型 3）总体表现最好。影像

表2 MCI转化AD样本的社会人口学特征

Table 2 Basic characteristics of MCI conversion and non⁃
conversion samples

性别［n（%）］

男

女

婚姻状态［n（%）］

丧偶

结婚

离异

未婚

未知

年龄（岁，x ± s）

受教育年限（年，x ± s）

MCI未转化

（n=246）

100（70.42）
146（69.52）

25（75.76）
188（67.14）
24（80.00）
5（100.00）
4（100.00）

72.59 ± 7.13
16.11 ± 2.77

MCI转化

（n=106）

42（29.58）
64（30.48）

08（24.24）
92（32.86）
6（20.00）
0（0）
0（0）

72.17 ± 7.22
15.92 ± 3.04

特征

第42卷第4期
2022年4月

智丽萍，祝 昭，袁 敏. 融合影像、神经认知评价和生物标志等多模态数据预测阿尔兹
海默症进展阶段及转化［J］. 南京医科大学学报（自然科学版），2022，42（4）：522-528 ··525



南 京 医 科 大 学 学 报
第42卷第4期
2022年4月

量表联合模型的总体准确率比影像模型提高了

16.87%；正确分类为NC组、MCI组和AD组的比例

分别提高了 24.31%、5.27%和 35.30%；查准率、召

回率和综合指标 F1 得分分别提高了 21.63%、

18.10% 和 14.22% ；AUC 分 别 提 高 了 11.14% 、

21.80%和 12.89%，特别是区分 AD 与其他两类的

AUC达到了 97.58%。表 4中不同模型下各个评价

指标表明基于多分类 Logistic回归模型，增加传统

的神经认知量表数据对分类效果有很大提升，但

增加生物标志测量数据对于提高分类准确率的作

用有限。另外，表 4影像量表生物标志三联合模型

的结果表明，并非将所有来源的数据加入AD疾病

发展状态的分类预测中会得到最好的分类效果，

变量之间存在的共线性可能会降低多分类Logistic
的评价效果。

2.2 MCI疾病状态转化成AD的分类预测

本文从 ADNI 数据中筛选了 MCI 转化成 AD

（246例）和 MCI未转化成AD（106例）共计352例样

本，基本社会人口学特征如表2。我们使用表1中相

同的社会人口学特征和生物标志ApoE4基因型作

为不随时间变化的协变量。图像特征相关的7个变

量（脑室容积、全脑容积、海马、内嗅皮质、梭状回、

颞中回和脑容量）、其他 3个生物标志（Abeta、Tau、
p⁃Tau）；MMSE 和 ADAS⁃Cog13 两个量表得分共

12 个变量则计算个体从MCI状态首次转化到AD的

变化量作为协变量加入到Logistic回归模型中。

本文随机产生 100个数据集，每一个数据集中

随机抽取 70%样本作为训练集，余下 30%样本作为

预测集，计算准确率、召回率、查准率、F1得分和

AUC值作为评价模型的准则。表5为使用不同来源

数据模型分类预测的指标100次数据随机划分结果

的平均值。从表5可以看出，整合脑图像数据、神经

认知量表以及生物标志数据能提高转化状态分类

预测的准确率。在5个模型中脑图像数据结合神经

表3 基于二分类Logistic回归模型进行两两分类预测的评价指标比较

Table 3 Binary classification evaluation for 5 models based on logistic regression

模型

模型1

模型2

模型3

模型4

模型5

AD vs. NC
MCI vs. NC
MCI vs. AD
AD vs. NC
MCI vs. NC
MCI vs. AD
AD vs. NC
MCI vs. NC
MCI vs. AD
AD vs. NC
MCI vs. NC
MCI vs. AD
AD vs. NC
MCI vs. NC
MCI vs. AD

准确率（%）

0089.42
0067.22
0077.62
0081.14
0067.47
0071.67
0099.53
0076.37
0089.85
0092.35
0071.98
0078.67
0100.00
0077.18
0089.58

查准率（%）

0086.45
0070.14
0060.13
0077.45
0071.19
0054.49
0099.62
0080.91
0084.32
0091.80
0076.04
0064.48
0100.00
0082.39
0083.69

召回率（%）

0083.27
0080.05
0037.86
0081.95
0085.55
0021.30
0099.03
0079.99
0074.20
0089.57
0084.78
0047.56
0100.00
0083.51
0075.71

F1得分（%）

0004.77
0074.73
0046.32
0079.55
0077.68
0030.48
0099.32
0080.42
0078.83
0090.61
0080.13
0054.44
0100.00
0082.91
0079.39

AUC（%）

0094.13
0072.24
0079.85
0089.25
0069.40
0073.48
0099.99
0084.80
0096.07
0097.49
0078.30
0083.63
0100.00
0085.52
0096.39

表4 多分类Logistic回归同时分类预测评价指标比较

Table 4 Simultaneous classification evaluation for 5 models based on multinomial regression

模型1
模型2
模型3
模型4
模型5

合计

55.66
53.26
72.53
59.45
70.69

NC组

45.33
31.52
69.64
46.86
58.44

MCI组
68.85
76.74
74.13
70.69
75.68

AD组

38.32
22.98
73.62
47.26
75.93

50.83
43.74
72.46
54.93
70.02

56.32
52.37
74.42
59.06
71.77

57.51
55.05
71.73
60.42
69.00

NC组

77.16
74.94
88.30
81.92
87.95

MCI组
59.20
55.24
81.00
63.67
79.78

AD组

84.37
78.98
97.26
85.96
96.87

查准率

（%）

F1得分

（%）

召回率

（%）
模型

准确率（%） AUC（%）
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认知量表数据能最大限度地提高准确率，从86.69%
提高到了 90%以上。生物标志数据似乎对模型的

分类性能没有提升作用。整合3个来源数据对于转

化状态进行分类得到最高的AUC值94.06%（使用脑

图像特征数据的AUC为89.21%）。

3 讨 论

AD 是常见的痴呆之一，一般在老年人群中

发病。据世界卫生组织 (WHO) 发布的最新统计，

至 2050 年，全球 60 岁以上人口比例将从 2019 年

的约 11%增至 22%［1］，全球 AD 患者数将由目前

的 5 000 万增加到 1.52亿［2］。根据 2020年中国第

七次全国人口普查结果，我国 60岁及以上人口为

26 402万人，占总人口数的 18.70%（其中 65岁及以

上人口为 19 064万人，占 13.50%）。与 2010年相

比，60岁及以上人口的比重上升 5.44%［14］。截至

2020年，我国AD人数已超过1 000万，居世界首位，

并且每年以30万以上新发病例快速增长，已成为影

响我国社会经济发展的重大公共卫生健康问题和

社会问题［15］。

根据最新痴呆数据统计，AD的发病率和死亡

率均在逐年增加，严重影响了患者及其家属的生

活。目前仍然没有完全治愈AD的药物和方案，但

是通过对患者精心照顾，锻炼其认知能力可以延缓

疾病的发生发展进程［16-18］。如果MCI患者得到有效

的治疗和照顾，也可能完全康复。对于医院来说，

经验丰富的神经影像科医生时间和精力均有限，并

且基层医疗机构专业人才匮乏，所以亟需一种简单

高效且正确率高的辅助诊断方法帮助医生对AD患

者做出全面诊断［19］。随着国家医疗技术的发展和

进步，多种现代数字化医学图像采集设备在医院的

普及，医院日常获取的影像数据巨大，结合计算机

设备和机器学习技术，有望挖掘出一些潜在有用的

信息，帮助医生更好地进行疾病的诊断。

本文基于多来源多模态数据分别对 AD的发

展阶段和MCI患者是否会向痴呆转化建立回归模

型。本文建立二分类 Logistic 回归对疾病发展阶

段进行两两分类预测的同时也采用了多分类

Logistic 回归模型对疾病发展的 3 个阶段同时分

类。对ADNI数据分析的结果显示，两两分类预测

的效果比同时分类的效果好。临床医生诊断AD时

通常既要参考多种神经影像检查结果，也要参考神

经学检查结果。本文将MRI影像与临床检查数据

相融合，通过建立Logistic回归模型，提高了仅依赖

于影像数据预测疾病状态的准确率。在公开数据

集ADNI上通过大量实验表明，基于整合脑图像数

据和传统神经认知量表等多模态数据对AD的诊断

效果表现较好，在AD的早发现中具有一定优势。

本文在影像数据分析中融入临床量表及重要生物

标志物测量信息进行综合评判，为AD的早期辅助

诊断研究提供新思路和新算法。
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