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摘  要 

阿尔茨海默病(AD)作为全球范围内最常见的神经退行性疾病之一，其早期诊断和治疗对改善患者生活质

量至关重要。近年来，深度学习(DL)技术的快速发展为AD的结构影像组学研究提供了新的机遇。本文通

过系统检索PubMed、Web of Science、中国知网(CNKI)等数据库中2018~2024年发表的相关文献，以

“深度学习”“阿尔茨海默病”“结构磁共振成像”“影像组学”为核心关键词，筛选出高质量研究文

献82篇，其中英文文献68篇、中文文献14篇，重点分析基于深度学习技术在AD结构影像组学领域的多

模态脑连接组信息融合、早期认知障碍检测及多阶段AD诊断的最新技术和成果。同时，系统梳理不同深

度学习架构在AD风险预测、轻度认知障碍(MCI)识别和AD患者分类中的应用，指出当前研究面临的挑战

并提出未来发展方向。旨在为相关领域研究者提供理论支持和技术参考，推动基于结构影像组学的AD智

能诊断技术发展。 
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Abstract 
Alzheimer’s disease (AD) is one of the most common neurodegenerative diseases worldwide, and 
its early diagnosis and treatment are crucial for improving patients’ quality of life. In recent years, 
the rapid development of deep learning (DL) technology has provided new opportunities for struc-
tural radiomics research of AD. In this study, relevant literatures published from 2018 to 2024 were 
systematically searched in databases such as PubMed, Web of Science, and China National Knowledge 
Infrastructure (CNKI), with “deep learning”, “Alzheimer’s disease”, “structural magnetic resonance 
imaging”, and “radiomics” as core keywords. A total of 82 high-quality research literatures were 
selected, including 68 English literatures and 14 Chinese literatures. The latest technologies and 
achievements of DL technology in multi-modal brain connectome information fusion, early cogni-
tive impairment detection, and multi-stage AD diagnosis in the field of AD structural radiomics were 
focused on analyzing. At the same time, the application of different DL architectures in AD risk pre-
diction, mild cognitive impairment (MCI) identification, and AD patient classification was systemat-
ically reviewed, the challenges faced in current research were pointed out, and future development 
directions were proposed. This study aims to provide theoretical support and technical reference 
for researchers in related fields, and promote the development of AD intelligent diagnosis technol-
ogy based on structural radiomics. 
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1. 前言 

阿尔茨海默病(AD)是人类中老年时期最为常见的慢性疾病之一，约占老年期痴呆的 50%~60%。目前

全球罹患 AD 的人口数约为 5000 万人，根据统计，AD 患者人口数约以二十年一倍的速度增长[1]。随着

全球人口老龄化，早期诊断和病程监测对改善患者预后至关重要。早期的检测和准确的诊断不仅能够帮

助患者及其照护者理解病情，设定合理的目标，还能够为新疗法的开发提供重要依据。目前，在医学上

检测 AD 的主要方法有量表评估检查、神经影像学检查、基因检测和脑脊液检查等[2] [3]，其中量表评估

检查主要有简易精神认知情况检查量表(Mini-mental State Examination, MMSE) [4] 和临床痴呆检查量表

(Clinical Dementia Rating, CDR) [5]；对于 AD，其诊断越来越依赖脑影像技术，如结构磁共振成像(sMRI)、
弥散张量成像(DTI)、功能磁共振成像(fMRI)以及正电子发射断层扫描(PET)等[6]。 

随着计算机视觉领域的发展，将深度学习方法应用于 sMRI 中实现 AD 相关疾病的诊断已经成为当

前的研究热点。由于大脑中的许多区域不会因 AD 的影响而发生显著的结构改变，因此目前基于深度学

习的诊断方法通常需要对大脑 sMRI 中受 AD 影响较为明显的区域进行分析。AD 患者病理层面的改变可

出现在临床表现前 20 年[7]，基本病理特征为大脑中 β-淀粉样蛋白过量沉积和异常磷酸化的 Tau 蛋白聚

集形成的神经纤维缠结[8]。结构磁共振成像(MRI)为阿尔茨海默病的研究提供了丰富的脑组织形态和纹

理信息，成为影像学研究的关键数据来源[9]。MRI 技术的进步使得研究人员能够更清晰地观察到与阿尔
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茨海默病相关的脑结构变化，例如海马体积的减少和额叶代谢的下降，这些均为早期诊断的潜在生物标

志物[10]。利用 MRI 进行的影像组学研究，通过定量提取高维影像特征，能够为阿尔茨海默病的早期识

别和病理机制研究提供新的视角和方法[11]。 
放射组学技术的引入，使得影像特征的定量化分析变得更加深入。通过对 MRI 图像进行复杂的特征

提取和分析，研究者能够揭示与疾病发展相关的细微变化，进而为早期诊断和治疗监测提供支持[12] [13]。
有研究发现，结合放射组学特征与临床数据的深度学习模型在阿尔茨海默病的诊断中表现出较高的准确

性和可靠性[14]。 
此外，深度学习作为一种强大的特征学习和模式识别工具，已被广泛应用于医学影像分析，并在阿

尔茨海默病的结构影像组学中展现出显著优势。通过训练深度神经网络，研究者能够自动识别和分类 MRI
图像中的复杂模式，显著提高了诊断的敏感性和特异性[15] [16]。这些技术的结合，不仅提升了阿尔茨海

默病的早期检测能力，也为个性化医疗铺平了道路。为更直观呈现当前基于深度学习的 AD 结构影像组

学代表性研究成果，本文整理了近 5 年 8 项关键研究，从模型、数据源、任务等维度进行对比分析，具

体见表 1。 
 
Table 1. Comparison of representative studies on structural radiomics of Alzheimer’s disease based on deep learning 
表 1. 基于深度学习的阿尔茨海默病结构影像组学代表性研究对比 

研究来源 所用模型 数据源 任务 样本量 关键性能指标 
(准确率/auc) 

验证方法 

Jiang 等[13] 
(2025) 

可解释深度学习

放射组学模型 
[18F] FDG PET + 
sMRI (ADNI + 本
地数据集) 

早期 AD 进

展预测(MCI-
C vs MCI-S) 

390 例(MCI-C：152
例，MCI-S：238 例) 

AUC: 0.88 多中心验证

(ADNI + 2 个本

地中心) 

Yuan 等[14] 
(2025) 

磁共振放射组学

深度学习模型 
ADNI + OASIS 数

据库 sMRI 
AD vs NC 450 例(AD：180 例，

NC：270 例) 
准确率：90.3% 外部数据集验证

(OASIS 数据库

100 例) 

AlSaeed 等
[17] (2022) 

CNN + 机器学

习分类器 
ADNI 数据库
sMRI 

AD vs NC 320 例(AD：105 例，

NC：215 例) 
准确率：89.2% 5 折交叉验证 

Lin 等[18] 
(2024) 

MRI radiomics + 
机器学习 

ADNI 数据库

sMRI (小脑灰白质

区域) 

MCI vs NC 412 例(MCI：188 例，

NC：224 例) 
准确率：86.4% 10 折交叉验证 

曾安等[19] 
(2020) 

3D CNN (基于

感兴趣区域) 
本地医院 sMRI AD vs MCI 

vs NC 
286 例(AD：92 例，

MCI：98 例，NC：96
例) 

准确率：87.1% 留一法交叉验证 

Sun 等[20] 
(2018) 

基于脑结构连接

组的预测模型 
ADNI 数据库 DTI 
+ sMRI 

MCI-C vs 
MCI-S 

210 例(MCI-C：85
例，MCI-S：125 例) 

AUC: 0.83 5 折交叉验证 + 
外部小样本验证

(30 例) 

林雪峰等
[21] (2020) 

多模态分类网络

(双输入网络) 
本地医院 sMRI + 
临床量表
(MMSE/CDR) 

AD vs NC 240 例(AD：100 例，

NC：140 例) 
准确率：88.5% 5 折交叉验证 

Tong 等[22] 
(2024) 

Class-Balanced 
DL (带自适应向

量缩放损失) 

ADNI 数据库多模

态影像(sMRI + 
fMRI) 

AD 分期
(NC→MCI→
AD) 

568 例(NC：203 例，

MCI：195 例， 
AD：170 例) 

AUC: 0.92 外部数据集验证

(NACC 数据库

120 例) 

注：AD：阿尔茨海默病；NC：认知正常；MCI：轻度认知障碍；MCI-C：进展为 AD 的轻度认知障碍；MCI-S：稳定型轻度

认知障碍；ADNI：阿尔茨海默病神经影像倡议数据库；NACC：国家阿尔茨海默病协调中心数据库；OASIS：开放式获取老

年痴呆症研究系列数据库；sMRI：结构磁共振成像；fMRI：功能磁共振成像；PET：正电子发射断层扫描；DTI：弥散张量

成像；AUC：受试者工作特征曲线下面积。 
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2. 主体 

2.1. 基于深度学习的结构影像组学特征提取方法 

2.1.1. 放射组学特征的定义与种类 
放射组学特征是通过从医学影像中提取的定量特征，旨在揭示潜在的生物学信息和病理变化。根据

特征的不同维度，可以将其分为形状特征、纹理特征和统计特征等几类。阿尔茨海默病(AD)患者大脑的

纹理特征变化可能与神经元的损伤和丧失相关[19]。这些放射组学特征不仅能够反映脑组织的微观变化，

还可能与阿尔茨海默病的病理变化密切相关，因此在疾病早期筛查和风险评估中具有重要的应用价值

[23]。 

2.1.2. 深度学习自动特征提取技术 
深度学习技术，特别是卷积神经网络(CNN)和自编码器(Autoencoder)，在医学影像特征的自动提取中

显示出了强大的能力。基于 ResNet 和 VGG 网络的深度学习模型已经被广泛应用于阿尔茨海默病的 MRI
影像分析中，能够有效提取出与疾病相关的高维特征。ConnectomeAE 是一种结合了多模态脑连接组与放

射组学特征的深度学习模型，能够有效整合不同数据源的信息，提高特征提取的准确性和鲁棒性[20]。曾

安等[19]设计了一种基于脑部感兴趣区域的 3D CNN 架构用来辅助诊断 AD，研究发现该方法能够有效提

升模型的分类效果和泛化能力。 

2.1.3. 特征选择与降维策略 
在处理高维影像组学数据时，特征选择和降维策略至关重要。常用的特征选择方法包括 LASSO 和递

归特征消除(RFE)。这些方法通过评估特征与目标变量之间的关系，来筛选出最具预测性的特征，从而提

高模型的泛化能力和解释性[24]。已有研究发现，LASSO 不仅能够进行特征选择，还能对特征进行正则

化，避免过拟合现象。此外，降维技术如主成分分析(PCA)也被广泛应用于影像数据中，以减少特征的维

度并保留重要的信息。这些方法的结合使用，能够显著提升模型的诊断准确率和临床应用的可行性，因

为通过有效的特征选择，能够减少不必要的噪声，提高模型对新数据的适应能力[25]。在阿尔茨海默病的

研究中，特征选择与降维策略的合理应用，能够使得影像组学特征在疾病诊断和预后评估中的应用更为

精准和有效。 

2.2. 多模态脑连接组与结构影像组学的融合研究 

2.2.1. 脑连接组网络构建及其与 AD 的关系 
功能 MRI (fMRI)与结构 MRI (sMRI)数据的结合是建立脑连接组网络的重要方法。功能 MRI 主要用

于捕捉脑区间的活动模式，而结构 MRI 则提供了脑组织的解剖学信息，这两种数据的结合可以创建出更

全面的脑连接组。在具体方法上，通过扩散张量成像(DTI)进行的轨迹重建可以描绘出白质纤维束的结构

连接，而功能 MRI 则通过静息态网络分析来揭示不同脑区之间的功能联结。这类方法已经在阿尔茨海默

病(AD)研究中显示出其潜力，研究发现，AD 患者的脑连接组网络通常表现出拓扑结构的异常，这些异常

与认知功能的衰退密切相关。例如，早期轻度认知障碍(MCI)患者的脑连接组在默认模式网络(DMN)中的

连接性受损，预示着向 AD 的转化风险[22]。此外，基于图论的分析方法能够量化连接组的拓扑特性，从

而帮助识别 AD 的生物标志物，进一步为临床早期诊断提供支持[26]。 

2.2.2. 多模态数据融合的深度学习模型 
近年来，深度学习模型在多模态数据融合方面的应用取得了显著进展。以 ConnectomeAE 为例，该

双分支自编码器模型能够有效整合节点放射组学特征与连接信息，实现对脑连接组的全面分析。通过独
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立学习结构连接(来自 DTI)和功能连接(来自 fMRI)，ConnectomeAE 展示了其在不同脑疾病(如 AD 和自

闭症)中的适用性和优势。在 AD 的诊断中，该模型表现出较高的准确性，能够捕捉到疾病进展相关的连

接特征[27]。此外，结合多模态数据的深度学习方法可以提高病理特征的识别能力，有助于早期发现 AD
的潜在风险[28]。林雪峰等[21]设计了一种多模态分类网络，通过 2 个输入网络分别输入 MRI 影像和量

表信息等一些临床数据，然后在池化层之后将多模态的数据特征进行融合，最后在全连接层进行分类识

别，结果表明这种识别方法能够提高分类的准确性。 

2.2.3. 模型解释性与生物学意义 
在深度学习模型中，解释性分析是理解模型决策的重要环节。结合模型解释性分析可以揭示深度学

习模型捕获的关键脑区及其病理意义。例如，研究表明，ConnectomeAE 模型在 AD 患者中识别出的关键

脑区与已知的 AD 病理变化(如淀粉样蛋白沉积)有高度一致性，这证明了模型的生物学有效性[29]。这类

分析不仅提高了对模型输出的信任度，还为未来的神经科学研究提供了新的视角。此外，深度学习模型

的结果与现有的神经科学研究相契合，有助于推动 AD 研究的前沿，例如通过整合基因组和影像组学数

据来进一步探讨 AD 的病理机制[30]。通过这些研究，科学家们能够更深入地理解 AD 的生物学基础，从

而为开发新的治疗策略奠定基础。 

2.3. 早期认知障碍及 AD 风险人群的识别 

2.3.1. 轻度认知障碍(MCI)的深度学习检测 
近年来，深度学习技术在医学影像分析中的应用愈发广泛，特别是在阿尔茨海默病(AD)及轻度认知

障碍(MCI)的早期检测中。VB-net 作为一种深度学习模型，已被应用于自动分割海马及旁海马回区域，以

提取关键的放射组学特征。这一方法通过构建卷积神经网络(CNN)，能够高效且准确地识别和分割脑部影

像中的关键结构，从而为后续的分析提供高质量的输入数据。 
最新研究发现，VB-net 在处理复杂的医学影像数据时，能够有效降低人为因素带来的误差，并且其

分割精度明显优于传统的手动分割方法。研究使用 VB-net 对来自 Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initi-
ative (ADNI)数据库的影像数据进行分析，结果显示，自动分割的海马区域与临床认知评分之间存在显著

的相关性，这进一步证明了放射组学特征在 MCI 早期识别中的重要性[24]。此外，VB-net 模型还能够通

过学习大规模数据集中的特征，使得其在不同类型的影像数据上均能保持良好的泛化能力。 
在 MCI 的识别中，机器学习技术的应用为提高诊断准确性提供了新的视角。多项研究比较了不同机

器学习分类器在识别 MCI 方面的表现，包括支持向量机(SVM)、随机森林(RF)、深度学习模型等。研究

发现，深度学习模型如卷积神经网络(CNN)与传统的机器学习模型相比，在处理大规模影像数据时表现出

色，特别是在面对复杂的特征时，能够自动提取高维特征。一项研究使用随机森林分类器和支持向量机

对 ADNI 数据集进行了分析，结果表明随机森林在识别 MCI 方面的准确率高达 85.9%，而支持向量机的

表现略逊一筹[31]。此外，特征选择在提高分类器的性能方面起着关键作用，通过使用 LASSO 回归等方

法进行特征筛选，可以显著提高模型的准确率。 

2.3.2. 认知正常但处于 AD 风险人群的预测 
在识别处于 AD 风险的认知正常人群时，基于 T1 加权结构 MRI 的深度学习放射组学方法显示出良

好的应用前景。研究表明，通过对结构 MRI 图像进行深度学习分析，可以有效区分预 AD 患者与健康对

照组。使用深度学习模型提取 MRI 图像中的放射组学特征，能够捕捉脑部微小的结构变化，这些变化往

往在临床症状出现之前就已经发生。应用深度学习技术对来自 ADNI 数据库的结构 MRI 数据进行了分

析，结果表明，基于深度学习的模型在区分预 AD 与正常对照组方面达到了高达 90%的准确性[32]。这种
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方法不仅提高了识别的准确性，也为早期干预提供了依据。目前，也有一些学者发现，AD 的发病与遗传

基因脂蛋白 E4 变异体(Apolipoprotein E E4, ApoE E4)和脑脊液中生物标志物的变化有关[33]，因此在对

AD 进行诊断时，也会对患者做相应的基因检测和脑脊液检测。 

2.3.3. 早期诊断的临床价值与挑战 
早期识别技术在 AD 的干预和治疗中具有重要的临床价值。通过应用先进的影像学和生物标志物检

测技术，能够在临床症状出现前识别出潜在的 AD 患者。这种早期识别不仅有助于及时进行干预，还能

够改善患者的生活质量并延缓病程发展。已有研究发现，早期发现 AD 患者后，及时的干预措施(如药物

治疗和认知训练)能够显著减缓认知功能的进一步下降[34]。 
尽管早期识别技术的应用前景广阔，但在实际操作中仍面临许多挑战。其中，样本异质性和数据标

准化问题尤为突出。由于不同研究中心在样本选择、数据采集和处理上的差异，导致了研究结果之间的

可比性降低。此外，缺乏统一的数据标准和流程，使得不同研究之间的结果难以有效整合。例如，在对

不同人群进行 AD 风险评估时，影像学数据的获取方式和处理方法不同可能导致结果的不一致。为了解

决这些问题，未来的研究需要更多地关注数据标准化和样本选择的一致性，以确保研究结果的可靠性和

可重复性。这不仅有助于提高早期识别的准确性，也为后续的临床应用打下坚实的基础。 

2.4. 基于深度学习的 AD 结构影像组学研究挑战与未来方向 

当前，基于深度学习的 AD 结构影像组学研究虽取得显著进展，但在实际应用和技术发展中仍面临

多维度挑战，同时也存在明确的前沿发展方向，可从数据、模型、临床三个层面具体分析。 

2.4.1. 数据层面：样本质量与共享难题及解决路径 
现有研究多依赖 ADNI 等公共数据库，但这类数据库样本存在地域局限性(以欧美人群为主)，与亚洲

人群的脑结构特征存在差异，导致模型在不同种族人群中泛化能力不足；此外，多中心研究中，不同设

备(如 3.0T 与 1.5T MRI)、扫描参数(层厚、序列)的差异会引入影像异质性，影响特征提取的一致性；同

时，受隐私保护法规限制，临床数据共享难度大，导致样本量不足，尤其缺乏早期 AD (如 MCI-C)和特殊

亚型 AD 的样本。 
在数据层面其解决路径包括：一是联邦学习技术的应用，通过“数据不动模型动”的模式，在保护

数据隐私的前提下实现多中心数据协同训练。例如，可构建基于联邦学习的 AD 诊断模型，整合国内 10
家三甲医院的本地 sMRI 数据(无需数据上传)，通过参数共享提升模型对亚洲人群的适应性，目前已有研

究证实联邦学习在多中心医学影像研究中可将模型准确率提升 5%~8% [35]；二是先进数据增强技术的创

新，针对小样本问题，可结合生成对抗网络(GAN)生成高质量的模拟 sMRI 影像，特别是模拟 MCI-C 患

者的海马区细微结构变化，同时通过弹性形变、灰度变换等传统增强方法与 GAN 结合，进一步降低影像

异质性，有研究表明，基于 GAN 的数据增强可使小样本情况下模型 AUC 提升 0.06~0.09 [36]。 

2.4.2. 模型层面：性能与实用性平衡及技术突破点 
现有深度学习模型(如 3D CNN、Transformer)多为复杂架构，参数量大(动辄数百万甚至上亿参数)，

需要高性能计算资源支持，难以在基层医院的普通设备上部署；同时，模型“黑箱”问题突出，即使准

确率较高，也难以解释关键特征(如某一脑区纹理变化)与 AD 病理的关联，临床医生接受度受限。 
在模型层面技术突破点：一是自监督学习的推广，利用大量未标注的 sMRI 数据(如健康体检人群影

像)进行预训练，减少对标注样本的依赖，同时提升模型对脑结构细微变化的敏感度。例如，通过自监督

学习让模型先学习脑区解剖结构的共性特征，再用少量标注的 AD 样本进行微调，可使模型在小样本场

景下准确率提升 10%~12% [37]；二是 Transformer 架构的优化，针对脑影像的局部特征与全局连接需求，
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设计轻量化 Transformer(如 MobileViT)，通过深度可分离卷积减少参数量(相比传统 Transformer 减少 70%
以上参数)，同时保留全局注意力机制，实现“高精度 + 高效率”平衡[38]；三是模型轻量化技术，采用

知识蒸馏(将复杂模型的知识迁移到简单模型)、剪枝(去除冗余参数)等方法，将模型压缩至原体积的

1/5~1/10，使其可在普通 GPU 甚至 CPU 上运行，满足基层医院需求[39]。 

2.4.3. 临床层面：落地应用障碍及实践路径 
目前 AI 诊断结果多以“准确率/概率”形式呈现，缺乏符合临床规范的标准化报告(如未明确标注异

常脑区位置、与病理标志物的关联)，医生难以直接用于临床决策；此外，人机协同模式尚未成熟，多数

研究仅将 AI 作为辅助工具，未建立“AI 初筛–医生复核–反馈优化”的闭环机制。 
在临床上其解决方向：一是 AI 诊断报告标准化，参考临床影像报告规范，构建包含“影像特征(如

海马体积缩小程度)-病理关联(如与 β-淀粉样蛋白沉积的相关性)-风险评估(如转化为 AD 的概率)”的结构

化报告，例如，在报告中明确标注“左侧海马体积较正常均值减少 12%，提示 MCI-C 风险，建议结合脑

脊液检测”，提升报告临床实用性[40]；二是人机协同决策模式构建，开发集成 AI 模块的临床工作平台，

AI 先对影像进行初筛并标记可疑区域，医生重点复核异常病例，同时将医生的修正意见反馈给 AI 模型

进行迭代优化，形成闭环，已有试点研究表明该模式可将医生诊断效率提升 30%以上[41]；三是 AI 辅助

临床试验招募，利用深度学习模型分析潜在受试者的 sMRI 影像和临床数据，快速匹配临床试验入组标

准(如早期 AD、无其他神经系统疾病)，缩短招募周期。 

3. 结论 

随着科技的不断进步，基于深度学习的结构影像组学技术在阿尔茨海默病(AD)早期诊断与分期方面

展现出了强大的潜力和优越的性能。这一领域的研究不仅为临床提供了新的工具，也为患者的早期干预

与治疗提供了希望。深度学习模型的应用使得影像数据处理变得更加高效，潜在的生物标志物得以被挖

掘，从而为 AD 的早期识别提供了新的视角。然而，尽管这一策略取得了显著进展，仍需更多的实证研

究来验证其在不同人群(如不同种族、年龄段)和临床场景(如基层医院、社区筛查)中的适用性。这种跨学

科的整合不仅需要影像学、计算机科学的共同努力，也需要临床医学的深入参与，以确保研究成果能够

实际应用于临床。 
在此背景下，自动化、高效的深度学习模型为临床辅助决策提供了可行的路径，推动了 AD 智能诊

断的发展。通过减少人工操作的需要，这些模型能够在处理海量数据时展现出高效性和可靠性，为临床

医生提供准确、及时的决策支持。未来的研究方向应聚焦于几个重要领域。首先，模型的解释性提升是

关键。只有当临床医生了解模型是如何得出结论时，他们才能更好地应用这些工具。其次，跨中心数据

验证是确保模型在不同人群中具有广泛适用性的必要步骤。通过在多中心进行验证，研究者可以评估模

型的稳健性和可靠性，从而促进其在实际临床中的推广。此外，数据层面的联邦学习、模型层面的轻量

化与自监督学习、临床层面的标准化报告与人机协同，将成为推动该领域从基础研究走向临床落地的核

心方向。 
综上所述，基于深度学习的结构影像组学技术在 AD 早期诊断与分期方面的应用前景广阔。然而，

要实现其在临床实践中的全面应用，仍需解决模型解释性、跨中心验证以及多学科协作等关键问题。只

有通过不断的研究与探索，才能为阿尔茨海默病的早期诊断和个性化治疗开辟新的道路。 
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