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基于张量法的阿尔兹海默症脑图像分类
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摘　要：为了识别阿尔兹海默症 （ＡｌｚｈｅｉｍｅｒｓＤｉｓｅａｓｅ，ＡＤ）与轻度认知障碍 （ＭｉｌｄＣｏｇｎｉｔｉｖｅＩｍｐａｉｒｍｅｎｔ，ＭＣＩ）
患者，提出了一种基于三阶张量方法的以ＭＲＩ图像脑灰质灰度为特征的分类方法。采集了７０例 ＡＤ患者，１１２
例ＭＣＩ患者 （包含在随访中转化为 ＡＤ的，ＭＣＩＣ：ＭＣＩＣｏｎｖｅｒｔｅｒｓ与未转化为 ＡＤ的，ＭＣＩＮＣ：ＭＣＩＮｏｎｃｏｎ
ｖｅｒｔｅｒｓ各５６例），以及７０例正常人 （ＮＣ）的 ＭＲＩ脑图像，提取脑灰质各体素的灰度，获得三阶灰度张量。采
用基于张量的独立成分分析，以取得三阶灰度张量的独立成分；为了降低特征维数，利用支持张量机，将张量

特征转化为向量特征，再利用递归特征消除法获取有效的主要特征。最后，对四组人群进行分类：ＡＤＮＣ，ＭＣＩ
ＮＣ，ＡＤＭＣＩ，ＭＣＩＣＭＣＩＮＣ，此分类模型采用７折交叉验证的方法进行训练测试。此外，还结合样本的基本信
息与认知分数进行分类，证明了基本信息、认知分数和脑灰质灰度提供了互补的信息，有助于提升分类效果。

结果表明，该方法拥有优良的分类性能，有助于对ＡＤ与ＭＣＩ的诊断治疗。
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　　阿尔兹海默症 （ＡＤ）是一种起病隐匿的进行
性发展的神经系统退行性疾病，其多发于６５岁以
上的人群。２０１５年，全球痴呆患者人数已达４６８０
万人，其中５０％７５％为阿尔兹海默症患者。目前
在中国，阿尔兹海默症患者人数已居世界第一，同

时也是全球增速最快的国家之一。然而，阿尔兹海

默症的诊疗率却与发病情况呈强烈反差，全球阿尔

兹海默症及其它类型痴呆患者中，仅有２２％接受
过诊断。在中国这个比例更低，有４９％的病例被
误认为是自然老化，仅２１％的患者得到了规范诊
断，仅１９６％接受了药物治疗。因此，正确诊断
阿尔兹海默症，尤其是正确诊断其早期阶段的轻度

认知障碍 （ＭＣＩ），对阿尔兹海默症的早期发现与
治疗至关重要。

Ｆｉｓｈｅｒ判别分析 （ＦＤＡ）、改进的线性判别分
析 （ＭＬＤＡ）、支持向量机，Ｋ近邻法 （ＫＮＮ）等
智能分类方法均可用于阿尔兹海默症的分类。Ｄａｉ
等［１］运用了改进的线性判别分类的方法，解决了

在小样本大特征维数空间中类内散度矩阵奇异的问

题，其ＡＤＮＣ分类准确率达 ８９４７％。支持向量
机是目前比较常用的分类方法，其基本思想为结构

风险最小化准则，旨在寻找一个超平面，使得离超

平面最近的样本点有更大的间距。黄文强等［２］建

立了一种变量可分离的支持向量分类模型，其算法

优于传统的支持向量机。Ｌｉｕ等［３］提出了基于高阶

图形匹配特征选择的阿尔兹海默症的识别，采用支

持向量机作分类器，其 ＡＤＮＣ分类准确率达
９２１７％。Ｗｉｌｌｅｔｔｅ等［４］结合多种数据，利用判别分

类分析对独立成分特征进行分类，其 ＡＤＮＣ分类
准确率达９４８％。陈振洲等［５］提出了基于 ＳＶＭ的
特征加权 Ｋ近邻算法，其利用支持向量机来确定
特征的权重，以分析特征对分类的相关性的强弱，

大大提升了分类的准确率。

然而，目前有关基于脑图像的阿尔兹海默症的

分类研究常用的方法是把高阶数据直接向量化，这

会破坏高阶数据本身的空间结构信息与内在相关

性；此外，长度极大的向量会导致小样本事件与维

数灾难，从而降低机器学习方法的性能。所以，本

文提出了基于三阶张量方法的阿尔兹海默症诊断方

法，直接以ＭＲＩ脑图像的灰质灰度构建三阶张量，
以此三阶张量为特征，利用张量的运算方法进行研

究分析。这不但能更好地保持高阶数据的空间结构

信息与内在相关性，也能更好地避免小样本事件与

维数灾难。

根据磁共振成像原理，体素的灰度会受到周围

体素的影响而不能真实反映该体素真正的灰度值，

我们采用独立成分分析法，提取出每个体素的独立

成分 （灰度值）形成新的三阶灰度张量。考虑到，

三阶灰度张量特征信息会有冗余，并且每一模的维

度较高，会影响学习效率，我们采用递归特征消除

法并结合支持张量机对新三阶张量每一模进行特征

选择并向量化。最后我们采用支持向量机进行分

类。

此外，本文还结合样本的基本信息与认知分数

进行分类，证明了基本信息、认知分数与 ＭＲＩ脑
灰质图像的三阶灰度张量特征具有很好的互补作

用，其对于诊断阿尔兹海默症或轻度认知障碍有着

非常好的效果。

１　材料与图像预处理
本文所用数据来自于阿尔兹海默症神经图像组

织 （ＡＤＮＩ）数据库 ｗｗｗａｄｎｉｌｏｎｉｕｓｃｅｄｕ。ＡＤＮＩ
由美国国立卫生研究院衰老研究所 （ＮＩＡ），美国
国家生物医学成像与生物工程研究所 （ＮＩＢＩＢ），
美国食品药物监督管理局 （ＦＤＡ）等机构在２００３
年发起，其旨在采集分析ＡＤ、ＭＣＩ、ＮＣ人群各类
脑图像，研究 ＡＤ、ＭＣＩ等疾病，以便有效地防止
或延迟ＡＤ的发生。
１１　样本数据

所有研究对象的年龄介于５５～９０岁之间，有
良好的视力与听力完成神经心理学的测试；一般健

康状况良好；有六等级教育经历或良好的工作经历

（排除智力低下）；缺血指数量表评分小于或等于

４；老年抑郁量表小于６。
对于正常人群 （ＮＣ），其满足的条件与标准

有：韦氏记忆量表 （ＷｅｃｈｓｌｅｒＭｅｍｏｒｙＳｃａｌｅ）评分
正常；简易精神状态检查表 （ＭｉｎｉＭｅｎｔａｌＳｔａｔｅＥｘ
ａｍ，ＭＭＳＥ）分数介于２４～３０之间；临床痴呆评定

１４
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量表 （ＣｌｉｎｉｃａｌＤｅｍｅｎｔｉａＲａｔｉｎｇ，ＣＤＲ）分数为 ０；
记忆评分 （ＭｅｍｏｒｙＢｏｘｓｃｏｒｅ）为 ０；认知正常，
没有认知功能或日常生活的障碍。

对于轻度认知障碍人群 （ＭＣＩ），其满足的条
件与标准有：韦氏记忆量表 （ＷｅｃｈｓｌｅｒＭｅｍｏｒｙ
Ｓｃａｌｅ）评分不正常；简易精神状态检查表 （Ｍｉｎｉ
ＭｅｎｔａｌＳｔａｔｅＥｘａｍ，ＭＭＳＥ）分数介于２４～３０之间；
临床痴呆评定量表 （ＣｌｉｎｉｃａｌＤｅｍｅｎｔｉａＲａｔｉｎｇ，
ＣＤＲ）分数为０５；记忆评分 （ＭｅｍｏｒｙＢｏｘｓｃｏｒｅ）
大于或等于０５；一般的认知功能表现正常，以至
于医生不能将其确诊为阿尔兹海默症；没有痴呆表

现；保留日常生活的能力。

对于阿尔兹海默症人群 （ＡＤ），其满足的条件
与标准有：韦氏记忆量表 （ＷｅｃｈｓｌｅｒＭｅｍｏｒｙ
Ｓｃａｌｅ）评分不正常；简易精神状态检查表 （Ｍｉｎｉ
ＭｅｎｔａｌＳｔａｔｅＥｘａｍ，ＭＭＳＥ）分数介于２０～２６之间；
临床痴呆评定量表 （ＣｌｉｎｉｃａｌＤｅｍｅｎｔｉａＲａｔｉｎｇ，
ＣＤＲ）分数为０５或１０；认知不正常，符合阿尔
兹海默症的评定标准。

本文所使用的数据为 ＭＲＩ脑图像及相应的基
本信息、认知分数，其中包括 ＡＤ，ＮＣ人群各７０
例，ＭＣＩ人群 １１２例 （ＭＣＩＣ与 ＭＣＩＮＣ各 ５６
例），总共２５２例样本数据，所有样本对象均知情
同意。其详细的样本信息见表１。
１２　预处理

本文所用的Ｔ１加权 ＭＲＩ脑图像由 ＡＤＮＩ数据
库提供，全部图像为研究对象首次采集的基准图

像，且都经过了特定的图像预处理：图像几何失真

校正与图像强度非均匀性校正。采用 ＳＰＭ８
（ｗｗｗｆｉｌｉｏｎｕｃｌａｃｕｋ／ｓｐｍ／ｓｏｆｔｗａｒｅ／ｓｐｍ８）软件
中的ＶＢＭ８工具箱［６］，将预处理过的图像分割为

灰质、白质与脑脊液，提取分割后脑灰质各体素的

灰度值，形成三阶灰度张量特征数据。

表１　研究对象信息
Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｓｕｂｊｅｃｔｓ

对象 ＡＤ（７０） ＭＣＩＣ（５６） ＭＣＩＮＣ（５６） ＮＣ（７０）

女／男 ３５／３５ ２１／３５ ２４／３２ ３９／３１
年龄 ７３３０±８２９７１７５±７４４７３２６±８３６７３３０±４９９
教育 １５２７±３１３１５６８±３００１６２５±３００１６２９±２７８
ＭＭＳＥ ２２９７±２０４２６６４±１７１２７２５±２１８２９２９±０８５
ＡＤＡＳＣｏｇ１９７０±６２１１３６５±３８７ ９５２±３９０ ５９０±２６２

２　方法与实验
首先，我们通过 ＳＰＭ８软件分割 ＭＲＩ脑图像，

提取分割后脑灰质各体素的灰度值，形成三阶张量

并以此张量为特征。其次，对三阶的灰度张量特征

采用基于张量的独立成分分析提取其独立成分，形

成新的三阶张量特征。接着，利用递归特征消除法

并结合支持张量机对新三阶张量特征进行特征选择

并向量化，形成降维了的向量特征。最后，采用支

持向量机进行分类。

２１　张量概念与运算
２１１　张量概念　张量是向量与矩阵的高阶推广，
一阶张量是向量，二阶张量是矩阵，三阶或三阶以

上的张量就是高阶张量。一个 Ｎ阶张量，可以把
它记为Ｘ∈ＲＬ１×Ｌ２×…×ＬＮ，其中Ｌｉ≥１，张量中的元素
可以记为：ｘｌ１，ｌ２，…，ｌＮ，１≤ｌｉ≤Ｌｉ，１≤ｉ≤Ｎ。
２１２　张量的模－ｎ纤　张量的模－ｎ纤定义为仅
仅改变第ｎ模索引值而固定其它模索引值的过程。
对于三阶张量，其有行纤 （模 －１纤）、列纤 （模

－２纤）和管纤 （模－３纤）（图１），分别表示为
ｘ：ｊｋ，ｘｉ：ｋ，ｘｉｊ：，如图１所示。
２１３　张量的模－ｎ展开　张量的模－ｎ展开是把
张量排成模－ｎ纤，再把各个纤按照顺序排成矩阵
的列，从而形成矩阵的过程。如果一个 Ｎ阶张量，
经过模－ｎ展开，其在（ｌ１，ｌ２，…，ｌｎ，…，ｌＮ）上的元

图１　三阶张量的模－１纤，模－２纤，模－３纤
Ｆｉｇ１　Ｔｈｅｔｈｉｒｄｏｒｄｅｒｔｅｎｓｏｒｏｆｔｈｅｍｏｄｅ－１ｆｉｂｅｒ，ｍｏｄｅ－２ｆｉｂｅｒ，ｍｏｄｅ－３ｆｉｂｅｒ

２４
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素对应于展开后的矩阵的（ｌｎ，ｌ）位置上，其中
［７］，

ｌ＝１＋∑
Ｎ

ｋ＝１；ｋ≠ｎ
（ｌｋ－１）Ｊｋ且Ｊｋ ＝ ∏

ｋ－１

ｍ＝１；ｍ≠ｎ
Ｌｍ（１）

例如，三阶张量Ｘ＝（ｘｌ１ｌ２ｌ３）Ｌ１×Ｌ２×Ｌ３∈Ｒ
Ｌ１×Ｌ２×Ｌ３按模

－２展开成矩阵Ｙ＝（ｙｌ２ｌ）Ｌ２×Ｌ１Ｌ３∈Ｒ
Ｌ２×Ｌ１Ｌ３，其中

ｌ＝（ｌ３－１）Ｌ１＋ｌ１ （２）
２１４　张量 ｎ－模乘法　一个 ｎ阶张量 Ｘ∈
ＲＬ１×Ｌ２×…×ＬＮ，与一个矩阵 Ｙ∈ ＲＪ×Ｌｎ的 ｎ－模乘法，
其所得张量为：

Ｚ∈Ｌ１×Ｌ２×… ×Ｌｎ－１×Ｊ×Ｌｎ＋１×… ×ＬＮ
其中，Ｚ中的元素表示为：

Ｚｌ１ｌ２…ｌｎ－１ｊｌｎ＋１…ｌＮ ＝∑
Ｌｎ

ｌｎ＝１
ｘｌ１ｌ２…ｌｎ－１ｌｎｌｎ＋１…ｌＮｙｊｌｎ （３）

特别地，一个ｎ阶张量 Ｘ∈ ＲＬ１×Ｌ２×…×ＬＮ，与一个向
量ｙ∈Ｒ１×Ｌｎ的ｎ－模乘法，其所得张量为Ｚ∈Ｌ１×
Ｌ２×… ×Ｌｎ－１×１×Ｌｎ＋１×… ×ＬＮ，张量从ｎ阶降至
ｎ－１阶。
２２　基于张量的独立成分分析

独立成分分析 （ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙ
ｓｉｓ，ＩＣＡ）是一种提取数据中相互独立成分的方法。
该方法的目的是将观察到的数据进行某种线性分

解，使其分解成统计独立的成分。

独立成分分析可矩阵表示为 Ｘ＝ＡＳ，其中 Ａ
是一个混合方阵。ＩＣＡ算法根据 Ｘ找到 Ｗ，从而
求得独立成分 Ｓ＝ＷＸ。根据中心极限定理，独立
随机变量的和在一定条件下趋近于高斯分布。即独

立随机变量的和比原独立随机变量更接近高斯分

布。所以，可以认为越具有高斯性，其独立性越

差，反之，非高斯性越强，独立性越强。本文采用

最大化负熵的方法，寻找样本数据非高斯性最大的

成分。当非高斯性度量达到最大时，则表明已完成

各独立成分的分离。

本文采取基于张量的独立成分分析，即是对高

阶张量的每一模都进行分析。对 ｎ个训练样本 Ｘｉ
∈Ｒｎ１×ｎ２×ｎ３（ｉ＝１，２，…，ｎ）相加再平均，可得训练

样本所对应的平均张量 Ｘ
－
，将此平均张量按模 －１

展开成矩阵 Ｙ１∈ Ｒｎ１×ｎ２ｎ３，然后取此矩阵的行为特
征进行行的独立成分分析，提取模 －１的独立成
分，求得Ｗ１∈Ｒ

ｎ１×ｎ１，即

Ｓ１ ＝Ｘ
－
×１Ｗ１ ＝Ｗ１Ｙ

１∈Ｒｎ１×ｎ２ｎ３ （４）
再把Ｓ１按模－１合成ｎ１×ｎ２×ｎ３的三阶张量，仍然
记为 Ｓ１。接着对 Ｓ１按模 －２展开成矩阵 Ｙ２∈
Ｒｎ２×ｎ１ｎ３，重复以上的步骤求得Ｗ２∈Ｒ

ｎ２×ｎ２，使得

Ｓ２ ＝Ｓ１×２Ｗ２ ＝Ｗ２Ｙ
２∈Ｒｎ２×ｎ１ｎ３ （５）

再把Ｓ２按模－２合成ｎ１×ｎ２×ｎ３的三阶张量，仍然
记为 Ｓ２。最后对 Ｓ２按模 －３展开成矩阵 Ｙ３∈
Ｒｎ３×ｎ１ｎ２，重复以上的步骤求得Ｗ３∈Ｒ

ｎ３×ｎ３，使得

Ｓ３ ＝Ｓ２×３Ｗ３ ＝Ｗ３Ｙ
３∈Ｒｎ３×ｎ１ｎ２ （６）

再把Ｓ３按模－３合成ｎ１×ｎ２×ｎ３的三阶张量，记为

Ｓ
－
。

则对于平均样本张量 Ｘ
－
，其提取独立成分后的

结果为

Ｓ
－
＝Ｘ

－
×１Ｗ１×２Ｗ２×３Ｗ３ （７）

而对于任意一个样本 Ｘ（包括训练样本和测试样
本），其提取独立成分后的结果为

Ｓ＝Ｘ×１Ｗ１×２Ｗ２×３Ｗ３ （８）
２３　支持张量机

支持张量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＴｅｎｓｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＴＭ）
是支持向量机的高阶推广，其保留了支持向量机结

构风险最小化准则的基本思想，同样，旨在寻找一

个超平面，使得离超平面最近的高阶张量样本点有

更大的间距。

对于任意一个样本张量Ｘ∈Ｒｎ１×ｎ２×ｎ３，可得其
独立成分的三阶样本张量 Ｓ∈ Ｒｎ１×ｎ２×ｎ３，所构造的
分类函数为：

ｆ（Ｓ）＝Ｓ∏
３

ｋ＝１
×ｋｗｋ＋ｂ （９）

其中ｗｋ∈Ｒ
ｎｋ，ｋ＝１，２，３，ｂ∈Ｒ为待训练参数，然

后根据 ｆ（Ｓ）的正负性以判断样本 Ｘ属于哪一类。
为了求得式 （９）中的ｗｋ与ｂ，类似于支持向量机，
给定基于三阶张量的训练样本Ｘｉ∈Ｒ

ｎ１×ｎ２×ｎ３与其对

应的分类标签ｙｉ，训练样本所对应的独立成分的三
阶张量为Ｓｉ∈Ｒ

ｎ１×ｎ２×ｎ３，ｉ＝１，２，３，…，ｎ。取离超平

面Ｓ∏
３

ｋ＝１
×ｋｗｋ＋ｂ＝０最近的训练样本到超平面的间

隔为１，则对于所有训练样本有

ｙｉ Ｓｉ∏
３

ｋ＝１
×ｋｗｋ( )＋ｂ≥１，

ｉ＝１，２，…，ｎ，ζｉ≥０ （１０）

为了使结构风险 （误分次数）达到最小，并允许

少数离群点存在，得到如下优化问题：

ｍｉｎ
ｗｋ，ｂ，ζｉ

１
２∏

３

ｋ＝１
ｗｋ

２＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
ζｉ，

ｓｔ　ｙｉ（Ｓｉ∏
３

ｋ＝１
×ｋｗｋ＋ｂ）≥１－ζｉ，

ζｉ≥０，ｉ＝１，２，…，ｎ （１１）

对于优化问题 （１１），我们通过迭代法求解，其步

３４
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骤为：

步骤１：初始化ｗ１，ｗ２，ｗ３为全为１的向量。
步骤２：令ｓ１ｉ＝Ｓｉ×２ｗ２×３ｗ３，ｓ

１
ｉ∈Ｒ

ｎ１，则三阶

特征变成了一阶特征，式 （２）的优化问题转化
为：

ｍｉｎ
ｗ１，ｂ，ζｉ

１
２ ｗ１

２＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
ζｉ，

ｓｔ　ｙｉ（ｗ
Ｔ
１ｓ
１
ｉ＋ｂ）≥１－ζｉ，

ζｉ≥０，ｉ＝１，２，…，ｎ （１２）

这就转化为支持向量机的分类模型，运用拉格朗日

对偶的方法即可求解出新的ｗ１，ｂ，并更新ｗ１。
步骤３：令ｓ２ｉ ＝Ｓｉ×１ｗ１×３ｗ３，ｓ

２
ｉ∈Ｒ

ｎ２，则三

阶特征变成了一阶特征，类似步骤２的过程，求得
新的ｗ２，ｂ，并更新ｗ２。

步骤４：令ｓ３ｉ＝Ｓｉ×１ｗ１×２ｗ２，ｓ
３
ｉ∈Ｒ

ｎ３，类似步

骤２的过程，求得ｗ３，ｂ，并更新ｗ３。
步骤５：重复步骤２－４直至 ｗ１，ｗ２，ｗ３，ｂ变化

很小。

从上面的迭代步骤可以看出支持张量机实际上

是３个支持向量机的迭代过程，其直接将三阶张量
数据作为分类模型的输入，从而保持了三阶张量原

来的结构信息与内在相关性［８］。

２４　递归特征消除法
递归特征消除 （Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，

ＲＦＥ）是一种逐步消除对分类不起作用或作用很小
的特征的特征降维 （特征选择）方法［９］。类似于

陈振洲等［５］的方法，ＲＦＥ的主要思想是利用支持
向量机来确定特征的权重，以选择出对分类相关性

强的特征。基于三阶张量的 ＭＲＩ脑图像数据，其
中含有对分类效果作用不显著的或者两类中比较相

似的特征，剔除这些冗余的或者不相关的特征，能

提高分类模型的精确度，也能减少分类算法运行的

时间。

对上述独立成分分析提取的各训练样本张量的

独立成分三阶张量Ｓｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）及支持张量机
训练出的三阶张量各模的特征权重向量 ｗｋ，ｋ＝１，
２，３，按以下步骤进行特征消除：

步骤１：令
ｓ１ｉ ＝Ｓｉ×２ｗ２×３ｗ３ （１３）

则每个训练样本特征从张量Ｓｉ转化为模－１所对应
的向量ｓ１ｉ∈Ｒ

ｎ１，利用支持向量机对转化后的向量

样本（ｓ１ｉ，ｙｉ）（ｉ＝１，２，…，ｎ）进行重新训练，获得
新的特征权向量ｗ１∈Ｒ

ｎ１。

步骤２：将ｓ１ｉ中某一个特征消除得到新的特征

向量，仍然记为ｓ１ｉ。重新用支持向量机对训练样本
（ｓ１ｉ，ｙｉ）（ｉ＝１，２，…，ｎ）进行训练，得到新的特征
权向量，仍然记为 ｗ１。这样我们得到 ｎ１个新的特
征权向量。

步骤３：将步骤２得到的ｎ１个特征权向量和步
骤１得到的特征权向量进行比较，前后变化大小可
以确定其对应特征的重要程度，变化越大特征越重

要。消除最不重要的特征，得到新的特征向量，仍

然记为ｓ１ｉ，其所对应的特征权向量为最新的特征权
向量，仍然记为 ｗ１。记录被消除掉的特征的索引
值，记为ｌ１。

步骤４：用最新特征样本 （ｓ１ｉ，ｙｉ）及最新特征
权向量ｗ１重复步骤２－３，直至把所有特征都消除
掉。由此得到重要性从大到小排序的特征索引序列

（ｌｎ１，ｌｎ１－１，…，ｌ１）。
步骤５：根据步骤４得到的特征索引序列，在

样本 （包括训练样本与测试样本）中选定不同维

度的特征子集。为了能找到分类效果最好的特征子

集，我们利用支持向量机分别对含有不同特征子集

的样本进行训练测试，训练测试效果最好所对应的

特征子集为最优特征子集 （维数降低），从而得到

模－１所对应的最优特征子集及其最优分类指标。
这里也可以考虑加入基本信息或认知分数特征进行

特征选择。

步骤６：对于模－２，令
ｓ２ｉ ＝Ｓｉ×１ｗ１×３ｗ３，ｓ

２
ｉ∈Ｒ

ｎ２ （１４）
然后类似步骤１－５，可以得到模－２所对应的最优
特征子集及其最优分类指标。

步骤７：对于模－３，令
ｓ３ｉ ＝Ｓｉ×１ｗ１×２ｗ２，ｓ

３
ｉ∈Ｒ

ｎ３ （１５）
然后类似步骤１－５，可以得到模－３所对应的最优
特征子集及其最优分类指标。

步骤８：平均步骤５、６、７得到的各分类评价
指标作为总评价指标。

上述算法就是递归特征消除的过程，此方法采

用支持张量机将张量转化为向量进行分析，分别提

取了模－１、模－２、模 －３对应的主要特征，这可
更好地保持三维图像原来的结构信息与内在相关性，

也避免了直接采用向量化特征所带来的维数灾难。

整个实验过程采用７折交叉验证的方法，总分类
效果为７折交叉验证的平均。总流程图如图２所示。

３　结　果
本文提出了基于张量方法的以 ＭＲＩ脑图像数

据为主要特征，并结合认知分数及基本信息数据特
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图２　算法总流程图
Ｆｉｇ２　Ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｏｕｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ

征的识别方法。考虑到在ＭＲ成像过程中，邻近体
素会相互影响，因此每个体素点的灰度值不能真实

地反映该体素的灰度值。采用基于张量的独立成分

分析进行特征提取，获取每个体素的独立成分，从

而得到新的灰度张量特征。实验表明，对比于没有

采用独立成分分析作特征提取而直接利用支持张量

机进行分类的情况 （ＳＴＭ），采用独立成分分析获
取独立成分的灰度张量特征 （ＩＣＡ＋ＳＴＭ）有助于
提高识别性能，如图３所示。由此证明了特征提取
的有效性。此外，并不是灰质的每个体素都与阿尔

兹海默症有关，或者灰质的不同体素在对阿尔兹海

默症的诊断中具有相似的作用，因此整个灰质的灰

度张量作为识别特征时，会有信息冗余。剔除这些

不相关的特征或冗余信息能提高诊断性能。本文采

用基于支持张量机的递归特征消除对独立成分的灰

度张量数据进行特征选择 （ＩＣＡ＋ＲＦＥ＋ＳＴＭ）。对
比没有采用递归特征消除 （ＩＣＡ＋ＳＴＭ）的情况，

ＩＣＡ＋ＲＦＥ＋ＳＴＭ方法大大提高了分类精确度，如图
３所示。由此证明了特征选择的重要性。

图３　特征提取ＩＣＡ与特征选择ＲＦＥ的优势
Ｆｉｇ３　ＴｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎＩＣＡ

ａｎｄｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎＲＦＥ

本文在 ＭＲＩ脑图像的基础上，结合认知分数
（ＡｌｚｈｅｉｍｅｒｓＤｉｓｅａｓｅＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔＳｃａｌｅＣｏｇｎｉｔｉｖｅｓｕｂ
ｓｃａｌｅ，ＡＤＡＳＣｏｇ分数与 ＭｉｎｉＭｅｎｔａｌＳｔａｔｅＥｘａｍ，
ＭＭＳＥ分数）和样本的基本信息 （年龄、性别、

教育程度）作为特征，结果如表２－５所示。

表２　ＡＤ与ＮＣ的分类结果
Ｔａｂｌｅ２　ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＡＤＮＣ　　％

特征 正确率 敏感度 特异性

基本信息 ６８５７ ７５７１ ６１４３

认知分数 ９９．２９ １００ ９８．５７

三阶灰度张量 ９１．１９ ９２．８６ ８９．５２

三阶灰度张量＋认知分数 ９９．２９ ９９．０５ ９９．５２

三阶灰度张量＋
认知分数＋基本数据

９９．２９ ９８．５７ １０００

表３　ＡＤ与ＭＣＩ的分类结果
Ｔａｂｌｅ３　ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＡＤＭＣＩ　　％

特征 正确率 敏感度 特异性

基本信息 ７０．８８ ２５．７１ ９９．１１

认知分数 ８９．０１ ７４．２９ ９８．２１

三阶灰度张量 ８２．２３ ６５．７１ ９２．５６

三阶灰度张量＋认知分数 ９０．１０ ７７．１４ ９８．２１

三阶灰度张量＋
认知分数＋基本数据

９１．３９ ８０．９５ ９７．９２

５４
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表４　ＭＣＩ与ＮＣ的分类结果
Ｔａｂｌｅ４　ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＭＣＩＮＣ　　％

特征 正确率 敏感度 特异性

基本信息 ６６．４８ ９４．６４ ２１．４３
认知分数 ８３．５２ ９４．６４ ６５．７１

三阶灰度张量 ８３．１５ ９１．６７ ６９．５２
三阶灰度张量＋认知分数 ８７．９１ ９４．３５ ７７．６２

三阶灰度张量＋
认知分数＋基本数据

８９．３８ ９５．２４ ８０００

表５　ＭＣＩＣ与ＭＣＩＮＣ分类结果
Ｔａｂｌｅ５　ＴｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＭＣＩＣＭＣＩＮＣ　　

％

特征 正确率 敏感度 特异性

基本信息 ６１．６１ ６６．０７ ５７．１４
认知分数 ８０．３６ ７６．７９ ８３．９３

三阶灰度张量 ７７．０８ ７７．３８ ７６．７９
三阶灰度张量＋认知分数 ８３．３３ ８０．９５ ８５．７２

三阶灰度张量＋
认知分数＋基本数据

８３．６３ ８２．１４ ８５．１２

由表２－５可以看出，特征模态越多，分类性
能越好。认知分数或三阶灰度张量作特征进行分类

能达到良好的效果，而二者结合能大大提升分类性

能，并且提升幅度在 ＭＣＩＮＣ和 ＭＣＩＣＭＣＩＮＣ的
识别中更有优势。即使再结合基本信息数据，分类

性能也有所提升，但效果没那么明显，而且仅用基

本信息 （年龄、性别、教育程度）作特征进行分

类效果相对较差。这说明了认知分数和灰质灰度在

阿尔兹海默症的诊断中起了主要作用，而基本信息

数据与阿尔兹海默症的相关性比较低，但其也包含

着有效的信息，这些不同类型数据提供着互补的信

息，结合不同模态的数据作特征进行分类，有助于

对阿尔兹海默症或轻度认知障碍的诊断治疗。

Ｓｈｅｎ等［１０］提出了基于相似矩阵的损失函数的

阿尔兹海默症识别方法，他们把ＭＲＩ、ＰＥＴ脑图像
数据分割成若干个感兴趣区域，并结合脑脊液数据

形成特征向量，利用相似矩阵法选取主要特征，然

后用支持向量机进行分类。对于 ＡＤＮＣ，ＭＣＩＮＣ，
ＭＣＩＣＭＣＩＮＣ这三种人群的分类，ＳｈｅｎＭＰＣ（结
合ＭＲＩ，ＰＥＴ与ＣＳＦ数据）分类正确率比 ＳｈｅｎＭ
（只用ＭＲＩ数据）高。不同模态的数据提供了互补
的信息，有助于提升分类性能，但也要求每个人患

者都得做ＭＲＩ、ＰＥＴ检查及脑脊液检测才能达到有
效的诊断，不但检查费用高，也会增加患者的心理

负担及身体负面影响，在临床上较难实现。本文提

出的基于张量的以ＭＲＩ脑图像为特征的方法 （Ｐｒｏ
ｐｏｓｅｄＭ），与Ｓｈｅｎ的方法相比，除了 ＡＤＮＣ分类
正确率比较低之外 （但也有９０％以上的正确率），
其它两种分类的效果皆比 Ｓｈｅｎ的好。而当本文方
法结合 ＭＲＩ脑图像数据、认知分数 （Ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）
及基本信息数据 （ＢａｓｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ） （Ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＭＣＢ），其分类正确率明显优于 Ｓｈｅｎ的结果 （如

图４所示）。本文方法只需要用到 ＭＲＩ脑图像及基
本信息、认知分数信息，意味着患者只需做磁共振

检查，及认知分数测试。相对于 Ｓｈｅｎ的方法，这
不但可以降低患者的检查项目从而降低就医成本，

也可降低做身体检查给患者心理及生理带来的负面

影响，在临床上更容易实现。

图４　本文所提出方法与Ｓｈｅｎ方法的分类性能比较
Ｆｉｇ４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｆ

ｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄＳｈｅｎｓｍｅｔｈｏｄ

Ｗｉｌｌｅｔｔｅ等［４］提出了基于独立成分分析的阿尔

兹海默症识别方法，其采用独立成分分析对 ＭＲＩ
脑图像数据进行特征提取，提取出３０个主要的特
征，再依次结合基本信息、认知分数 （Ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）、
ＣＳＦ（脑脊液）、ＡｐｏＥ４（载脂蛋白 Ｅ４）等不同模
态的数据，得出了 ＡＤ与 ＮＣ的识别率最高可达
９４８％、ＭＣＩ与 ＮＣ识别率最高可达 ８４７％、ＡＤ
与ＭＣＩ识别率最高可达８３１％、ＭＣＩＣ与ＭＣＩＮＣ
识别率最高可达８０３％。本文提出的方法，只需
结合 ＭＲＩ脑图像数据、认知 （Ｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）分数与
样本的基本信息 （Ｂａｓｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）作为特征
（ＰｒｏｐｏｓｅｄＭＣＢ），就能达到比上述方法更优越的
效果：ＡＤＮＣ，ＭＣＩＮＣ，ＡＤＭＣＩ，ＭＣＩＣＭＣＩ
ＮＣ正确率分别可达 ９９３％，８９４％，９１４％，
８３６％，如图５所示。这也证明了本文所提出的方
法的优越性。
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图５　本文所提出方法与Ｗｉｌｌｅｔｔｅ方法的分类性能比较
Ｆｉｇ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｆｏｕｒ

ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｎｄＷｉｌｌｅｔｔｅｓｍｅｔｈｏｄ

４　结　论
本文提出了基于张量的以 ＭＲＩ脑图像灰质为

主要特征结合认知分数特征的阿尔兹海默症识别方

法。我们采用基于张量的独立成分分析提取 ＭＲＩ
脑灰质图像的灰度张量特征；然后，利用支持张量

机将灰度张量特征转化为各个模的向量特征；接

着，采用递归特征消除法，对向量化的各模向量特

征进行特征选择，得到最优特征子集；最后，采用

支持向量机对特征最优选择后的 ４组人群 （ＡＤ
ＮＣ，ＭＣＩＮＣ，ＡＤＭＣＩ，ＭＣＩＣＭＣＩＮＣ）进行
识别分类，得其分类性能参数。与前人的研究相

比，我们所提出的方法明显更加优异：认知分数或

三阶灰度张量作特征进行分类能达到良好的效果，

而二者结合能大大提升分类性能，其提升幅度在

ＭＣＩＮＣ和ＭＣＩＣＭＣＩＮＣ的识别中更有优势。即
使再结合基本信息数据，分类性能也有所提升，但

效果没那么明显，而且仅用基本信息 （年龄、性

别、教育程度）作特征进行分类效果相对较差。

这说明了认知分数和灰质灰度在阿尔兹海默症的诊

断中起了主要作用，而基本信息数据与阿尔兹海默

症的相关性比较低，但其也包含着有效的信息，这

些不同类型数据提供着互补的信息，结合不同模态

的数据作特征进行分类，有助于对阿尔兹海默症或

轻度认知障碍的诊断治疗。由于阿尔兹海默症是一

种不可逆的疾病，所以对其发病前 （轻度认知障

碍阶段）的诊断干预是非常有必要的。而本文在

轻度认知障碍的研究中，ＭＣＩＮＣ与 ＭＣＩＣＭＣＩ
ＮＣ的这两组分类，其正确率高达８９３８％ （敏感

性９５２４％，特异性 ８０％）与 ８３６３％ （敏感性

８２１４％，特异性８５１２％），这可为阿尔兹海默症
发病前的干预治疗提供非常重要的依据，从而有利

于延迟甚至防止阿尔兹海默症的发生。研究结果表

明，本文所提出的方法能有效地识别出阿尔兹海默

症患者或轻度认知障碍患者，可为阿尔兹海默症临

床的诊断、预防与治疗提供非常重要的帮助。
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