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摘  要 

阿尔茨海默病(Alzheimer’s disease, AD)是全球老龄化社会中的主要健康挑战之一，伴随着认知功能的

逐渐丧失，严重影响患者的生活质量和社会功能。AD的发病机制复杂，涉及多个病理阶段，包括临床前

期、轻度认知功能障碍(mild cognitive impairment, MCI)期以及AD痴呆阶段。早期识别AD，尤其是MCI
阶段，对于疾病干预至关重要。近年来，影像组学作为一种新兴的医学图像分析技术，得到了广泛的应

用与研究。通过对大量医学影像数据进行定量分析，影像组学能够提取出细致的疾病影像特征，提供潜

在的生物标志物，从而在AD的早期诊断、病情评估和预后预测等方面具有巨大的潜力。本文就阿尔茨海

默病连续疾病谱影像组学研究进行综述。 
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Abstract 
Alzheimer’s disease (AD) is one of the major health challenges in the global aging society. Accompa-
nied by the gradual loss of cognitive function, it seriously impairs patients’ quality of life and social 
functioning. The pathogenesis of AD is complex, involving multiple pathological stages, including 
the preclinical stage, mild cognitive impairment (MCI) stage, and AD dementia stage. Early identifi-
cation of AD, especially in the MCI stage, is crucial for disease intervention. In recent years, radi-
omics, as an emerging medical image analysis technology, has been widely applied and studied. By 
quantitatively analyzing large amounts of medical imaging data, radiomics can extract detailed dis-
ease imaging features and provide potential biomarkers, thus holding great potential in the early 
diagnosis, disease assessment, and prognosis prediction of AD. This article provides a review of the 
research on the continuum of Alzheimer’s disease within the framework of radiomics. 
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1. 引言 

阿尔茨海默病(Alzheimer’s disease, AD)是老龄化社会面临的主要挑战之一，它导致认知功能逐渐下

降，进而引起独立生活、工作和参与社会的能力下降甚至丧失[1]。研究表明，AD 是一个连续的病理生理

学过程，包括 AD 临床前期、轻度认知功能障碍(mild cognitive impairment, MCI)期和 AD 痴呆阶段[2]，
MCI 与临床前 AD 被认为是认知障碍的早期阶段，并且进展为 AD 的风险很高[3]。因此，要重视 AD 的

早期诊治，尽早识别 MCI。但因阿尔茨海默病的多因素病因和临床表现，使其成为早期诊断最具挑战性

的神经退行性疾病之一[4]。使用磁共振成像，如结构 MRI (structural MRI, sMRI)、功能 MRI (functional 
MRI, fMRI)或正电子发射计算机断层显(positron emission tomography, PET)进行神经影像学检查已成为诊

断神经退行性疾病的标准工具，并显示出预后潜力[5]。 
美国国家老龄化研究所–阿尔茨海默氏症协会的指南表明，MR 成像是 AD 和 MCI 患者诊断检查中

的支持性成像工具，在 AD 的诊断中起着重要作用[6] [7]。然而临床医师在 MRI 阅片中识别小病灶的能

力有限，且带有一定主观性，可能无法准确判断疾病早期分期。因此 2012 年 Lambin 首次提出放射组学

这一新兴的医学图像分析方法[8]，基于大量的影像数据可以建立更为精确的统计模型，挖掘更多潜在的

规律和信息。近年来，使用放射组学及人工智能来诊断及鉴别 AD 取得了迅速进展。利用海量的医学影

像数据，影像组学可以从中提取大量定量的疾病影像特征，在疾病诊断、疗效评估和预后预测等方面具

有极大的潜力[9]。有研究表明，在认知能力下降的前期，一些特定大脑区域的体积和形态指标会发生变

化，包括海马、海马旁回、颞上回等区域[10]。而最近的纹理分析研究表明，海马体等结构的磁共振成像

纹理比海马体积可以更早预测阿尔茨海默病的痴呆进展，并且它们预测从 MCI 过渡到痴呆的准确性要优

于体积减少的准确性[11] [12]。此外，Leandrou 等[13]也证实与内嗅皮层体积相比，内嗅皮层纹理特征能

更好地预测 AD 的进展。由此可见基于医学影像特征进行分析研究，某些纹理特征能够准确反映病变组
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织的病理学信息，为 MCI 的诊断及预测提供了重要的影像学生物标志物。本文将重点探讨影像组学在 AD
连续疾病谱中的应用，分析不同影像学数据结合影像组学在 AD 早期诊断和进展预测中的作用。 

2. 诊断 

2.1. sMRI 影像组学与早期诊断 

MRI 作为一种无创、无辐射、并广泛应用的影像学检查方法，可为 AD 临床诊断提供重要的支持证

据[6]。有研究使用不同类型的交叉验证和机器学习技术，证明影像组学特征是 AD 稳健、可重复和可推

广的成像特征[14]。Ding 等[15]基于 T1WI 提取海马影像组学特征开发了诊断模型，结果发现该模型在区

分轻度认知障碍与痴呆方面表现出优异的性能。有研究利用区域放射组学相似性网络来识别 MCI 的亚

型，为 MCI 患者的风险评估和精准早期干预提供了新的见解[16]。之前关于多参数磁共振成像的研究发

现 MCI 及 AD 患者的额叶，尤其是额叶–皮质下回路和大脑白质的完整性已经受损[17] [18]，因此有研

究从 3D-T1WI 图像中提取额叶白质的细微变化构建影像组学模型以区分 MCI 患者及正常人群，决策曲

线分析证明该模型具有良好的临床预测价值[19]。 

2.2. fMRI 影像组学与早期诊断 

静息态功能磁共振成像(fMRI)作为一种先进的非侵入性神经影像学技术，是了解 aMCI 和早期 AD 神

经退行性病程的重要影像学方式[20]，已被广泛应用于检测脑部疾病的功能异常[21]。因此有研究将海马

体在慢 5 频段的低频波动幅度纹理特征与结构 MRI 图像相结合，使用放射组学分析研究其对 AD 和 MCI
的鉴别性能，以此用来比较能否提高传统海马结构模型的诊断效能，结果发现，基于结构图像和低频波

动幅度纹理特征组合的放射组学模型能更好的区分 AD 及 MCI，有助于 AD 的早期诊断[22]。 

2.3. 多模态影像组学与早期诊断 

主观认知能力下降(Subjective cognitive decline, SCD)被认为是阿尔茨海默病进展中的高危临床前阶

段。有研究利用结构 MRI、功能 MRI 及扩散张量成像三种不同参数的磁共振提取放射组学特征，使用支

持向量机构建 SCD 分类模型，结果表明，基于多参数磁共振成像的影像组学可以有效区分 SCD 与健康

对照[23]。同样有研究结合多参数 18F-FDG PET/MRI 的海马放射组学探索其在早期阿尔茨海默病的诊断

效用，发现多模态分类器有助于识别早期 AD，为临床提供潜在的生物标志物[24]。 

3. 预测 

3.1. 临床进展预测 

由于 AD 存在较长的临床前阶段，且早期诊断困难，因此准确预测 AD 早期进展对疾病干预至关重

要。有研究发现基于全脑影像组学的综合模型可以准确识别和预测可能进展为 AD 的 MCI 患者的高危人

群[25]。为全面研究大脑结构变化，获得灵敏准确的神经变性生物标志物，Song 等[26]通过一项为期五年

的随访研究建立了包含整个大脑皮层和深部核综合信息的放射组学模型，改进了阿尔茨海默病 ATN 分类

方案来预测 MCI 患者的认知进展。有研究发现脑白质 PET 放射组学可作为 AD 的一种生物标志物，可以

预测轻度认知障碍向阿尔茨海默病的进展[27]。Ding 等[28]也利用 Aβ PET 图像提取放射组学用作 AD 神

经影像学标志物及评估 MCI 患者的进展，分析表明，Aβ PET 图像的放射组学特征可以作为临床应用的

新的生物标志物，并为进一步预测 MCI 患者的进展提供了证据。近年来，有研究发现小脑损伤与学习障

碍、注意力缺陷及记忆障碍等认知功能障碍有关[29]，放射组学为研究小脑在认知障碍中的作用提供了一

种新的工具。因此有研究通过构建小脑来源的放射组学和结构连接组模型来预测 AD 进展，结果发现小
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脑模型在早期识别和预测 AD 临床前阶段进展方面优于海马模型[30]。而另一项回顾性多中心研究同样

发现小脑 MRI 影像组学模型在识别认知障碍和 MCI 方面表现出与海马模型相当的诊断准确性[31]。另

外，有研究发现，使用影像组学–临床–实验室模型和多预测因子列线图可以准确地预测从 MCI 到 AD
的个体进展时间[32]。同样，为准确预测 AD 的进展，Lin 等[33]基于 T1WI 构建了一种临床-放射学综合

模型，以预测临床前 AD 的进展时间和疾病风险分层。Zhou 等[34]发现放射组学分析和 Cox 模型分析相

结合可以有效地用于生存数据分析，显著提高了 MCI 转换为 AD 的预测准确性。 

3.2. 淀粉样蛋白病理预测 

淀粉样斑块作为阿尔茨海默病的特征，是 AD 最重要的神经病理学标志之一[35]，有研究发现基于正

电子发射断层扫描(PET)图像区分 AD 和正常对照的分类分析性能已达到约 80%~90%的准确率[36]。因此

有研究使用放射组学方法从 FDG-PET 图像中无创地预测淀粉样蛋白阳性，结果显示，其所提出的方法具

有更高的精度[37]。同样有研究[38]利用影像组学方法开发了 MCI 患者淀粉样蛋白阳性的预测模型，并与

皮质厚度和非成像预测因子相结合，显著提高了其预测性能。有研究结合临床谱系，探讨 MCI 海马体放

射组学对脑脊液 Aβ42 状态的预测，其开发了基于放射组模型、基于临床特征的临床模型以及基于放射学

和临床特征的综合模型，结果表明，综合模型在预测脑脊液淀粉样蛋白阳性方面表现最好，AUC 为 0.823 
[39]。 

4. 结论与展望 

目前 AD 影像组学研究最可靠的核心发现集中在以下两方面：一是海马亚区纹理特征在 MCI 向 AD
转化预测中的优势。海马作为阿尔茨海默病病理进程中的关键脑区，其亚区的纹理特征在疾病预测领域

展现出独特价值。相较于传统基于形态学的海马体积测量方法，纹理分析能够捕捉到海马微观结构的细

微改变。并且在多中心临床队列研究中，这些纹理特征的预测效能得到充分验证。二是多模态影像组学

提升临床前 AD 预测与诊断效能。阿尔茨海默病病理机制复杂，随着 AD 研究的深入，单一模态影像难

以全面解析其病理机制。多模态影像技术通过整合 sMRI、fMRI、以及 PET 等不同影像技术的优势，从

多角度构建更全面的 AD 信息图谱，不仅提升临床前 AD 的诊断灵敏度，而且通过 ATN 生物标志物框架

优化了 AD 亚型分型精度。 
随着影像组学技术的不断发展，未来其在阿尔茨海默病的临床应用将呈现出更加广泛的前景。首先，

多模态影像数据的联合应用将成为趋势，结合不同影像技术的优势，以提高对疾病的早期诊断和预后评

估能力。其次，随着人工智能算法的不断进步，将进一步提高影像组学特征提取、分析和预测的效率和

准确性，实现对 AD 的早期筛查和精准诊断。最后，随着大数据的积累和数据库的完善，影像组学的个

体化应用将成为一个新的研究方向。目前，影像组学主要集中在 MCI 到 AD 的转化预测，但未来可能会

扩展到更多的亚型识别、AD 早期认知功能损伤的检测以及治疗效果的长期评估。 
尽管影像组学在阿尔茨海默病的诊断与研究中取得了显著进展，但仍面临一些挑战和不足。首先，

目前影像组学的研究样本量普遍较小，且大多数研究集中于单中心数据。未来需要进行多中心、大规模

的研究，以验证影像组学特征的可靠性和稳定性。其次，虽然影像组学能够提取出大量的定量特征，但

如何将这些特征与临床病理数据有效结合，形成可靠的预测模型仍是一个挑战。此外，影像组学技术也

面临着标准化问题。不同医院和设备之间的成像标准差异可能导致影像数据的不一致性，从而影响研究

结果的准确性。如何实现影像数据的标准化，确保影像组学的可重复性和可靠性，是未来研究的重要方

向。尽管现阶段的影像组学研究仍然面临着样本量、标准化等问题，但仍为阿尔茨海默病的早期诊断和

病情评估提供了新的方向。 
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