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摘　要：　阿尔茨海默病（Alzheimer’s Disease，AD）是一种隐匿且不可逆的进行性神经退行性疾病，早期精准识别

对于延缓病程进展和辅助临床干预具有重要意义。结构磁共振成像（structural Magnetic Resonance Imaging，sMRI）能

够反映脑萎缩、灰质退化等解剖结构异常，功能磁共振成像（functional Magnetic Resonance Imaging，fMRI）能够刻画脑

区间功能活动及动态交互模式，二者从结构与功能层面为AD诊断提供互补信息。然而，面向 sMRI与 fMRI的多模态

联合诊断仍面临三方面关键挑战：一方面，3D sMRI与 4D fMRI在空间分辨率、时间维度和信号分布上存在明显差异，

如何构建统一的端到端跨模态建模框架仍较困难；另一方面，基于Vision Transformer的 sMRI特征提取方法虽然具有

全局建模能力，但标准多头注意力机制存在注意力头冗余、头间协同不足以及局部结构细节表达不充分等问题，限制

了模型对海马体、嗅皮质等AD相关关键脑区的敏感性；此外，现有多模态融合方法多采用特征拼接、单向注意力或稠

密交互策略，难以在高维异构影像特征中有效筛选关键区域并建立结构—功能之间的细粒度双向关联。针对上述问

题，本文提出一种面向AD诊断的 sMRI-fMRI跨模态双向稀疏交互融合模型BiSparseFusion。BiSparseFusion采用双分

支端到端架构，在 sMRI 分支中构建集成动态可组合多头注意力机制（Dynamic Composable Multi-Head Attention，DC⁃
MHA）与多层特征融合模块（Multi-level Feature Fusion Module，MFFM）的 3D Vision Transformer，通过动态组合不同注

意力头之间的关系降低冗余响应，并利用多层特征聚合增强局部病灶细节与全局语义信息的一致表达；在 fMRI分支

中引入 SwiFT模型直接对原始 4D fMRI进行时空依赖建模，以避免传统功能连接或感兴趣区分析法对动态信息的压缩

损失；在跨模态融合阶段设计双向稀疏交叉注意力融合模块（Bidirectional Sparse Cross-Attention Fusion，BSCAF），通过

模态内稀疏注意力抑制冗余特征，并通过双向交叉注意力实现 sMRI结构表征与 fMRI功能表征之间的深度互补交互。

DCMHA与MFFM为结构分支提供更具判别性的多尺度解剖特征，SwiFT为功能分支提供时空动态特征，BSCAF则在

统一特征空间内完成关键模态信息筛选、对齐与融合，从而形成结构与功能协同的AD诊断框架。本文基于ADNI数
据集在 AD/NC、MCI/NC 和 AD/MCI 三个分类任务上对所提方法进行验证，实验结果表明，BiSparseFusion 分别取得

97.67%、93.27%和 96.72%的分类准确率，优于各种单模态和多模态对比模型。可视化结果表明，模型能够聚焦海马

体、嗅皮质、杏仁核等与AD病理相关的脑区，并形成类别区分度更高的融合特征空间，验证了BiSparseFusion在多模态

神经影像特征建模、跨模态细粒度融合以及AD辅助诊断任务中的有效性。
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cise identification is crucial for delaying disease progression and supporting clinical intervention. Structural Magnetic Reso⁃
nance Imaging (sMRI) can reveal anatomical abnormalities such as brain atrophy and gray matter degeneration, while Func⁃
tional Magnetic Resonance Imaging (fMRI) captures functional activities and dynamic interactions between brain regions. 
Both provide complementary information for AD diagnosis from structural and functional perspectives. Multimodal joint di⁃
agnosis for sMRI and fMRI faces three key challenges. First, 3D sMRI and 4D fMRI differ significantly in spatial resolu⁃
tion, temporal dimension, and signal distribution, making it difficult to construct a unified end-to-end cross-modal modeling 
framework. Second, although Vision Transformer-based sMRI feature extraction offers global modeling capabilities, the 
standard multi-head attention suffers from redundant heads, insufficient inter-head collaboration, and limited representation 
of local structural details, reducing sensitivity to AD-relevant regions such as the hippocampus and olfactory cortex. Third, 
most multimodal fusion methods rely on feature concatenation, unidirectional attention, or dense interaction strategies, 
which are insufficient to screen key regions and establish fine-grained bidirectional associations between structural and func⁃
tional features in high-dimensional heterogeneous image data. To address these issues, this paper proposes BiSparseFusion, 
a cross-modal bidirectional sparse interaction fusion model. The sMRI branch employs a 3D Vision Transformer enhanced 
with a dynamic composable multi-head attention mechanism (DCMHA) and a multi-level feature fusion module (MFFM). 
DCMHA reduces redundant attention outputs by dynamically combining attention heads, and MFFM aggregates multi-level 
features to enhance local lesion details and global semantic representation. The fMRI branch uses SwiFT to directly model 
spatio-temporal dependencies of the original 4D fMRI, avoiding information loss caused by conventional region of interest- 
or connectivity-based methods. During cross-modal fusion, a bidirectional sparse cross-attention fusion module (BSCAF) 
suppresses redundant features within modalities and enables deep complementary interaction between sMRI structural and 
fMRI functional representations. The proposed method is validated on the ADNI dataset across three classification tasks: 
AD/NC, MCI/NC, and AD/MCI. BiSparseFusion achieves classification accuracies of 97.67%, 93.27%, and 96.72%, respec⁃
tively, surpassing various single- and multi-modal comparison models. Visualization results indicate that the model effec⁃
tively focuses on brain regions associated with AD pathology, including the hippocampus, olfactory cortex, and amygdala, 
forming a more discriminative fusion feature space. These results demonstrate the effectiveness of BiSparseFusion in multi-
modal neuroimaging feature modeling, cross-modal fine-grained fusion, and AD auxiliary diagnosis.

Keywords:　Alzheimer’s disease; multimodal fusion; Structural magnetic resonance imaging; Functional magnetic 
resonance imaging; Dynamic Composable Multi-Head Attention; Bidirectional Sparse Cross-Attention Fusion
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0　引言

阿尔茨海默症（Alzheimer's Disease，AD）是一种

常见的神经退行性疾病［1］，以进行性认知功能减退、

记忆受损以及脑部结构异常为主要特征。2021 年，

全球患有痴呆（其中 60–70% 的病例为 AD 或伴随其

他病理的混合型 AD）的人数估计超过 5700 万人，预

计到 2050 年患病人数将增加约三倍［2］。阿尔茨海默

病（AD）的病理进程复杂且隐匿，临床诊断往往需要

综合影像学、神经心理学评估及生物标志物等多源证

据。随着成像技术的迅猛发展，神经影像已成为非侵

入性揭示脑结构与功能的关键手段：结构磁共振

（structural Magnetic Resonance Imaging，sMRI）能够精

确刻画脑区形态与体积的萎缩演变［3］，而功能磁共振

（functional Magnetic Resonance Imaging，fMRI）则可捕

捉脑功能网络的动态交互特征［4］。两种模态分别从

结构和功能层面对脑部病变进行描述，在 AD 诊断中

发挥重要作用。

尽管 sMRI 和 fMRI 在 AD 诊断研究中均取得了一

定进展，但单一模态影像信息显然难以全面反映 AD
的多层次病理机制［5］。比如，sMRI 仅提供静态的解

剖信息，难以捕捉脑区间的动态交互；fMRI 虽然能够

反映神经活动的时序特征，但存在信噪比低、时间序

列复杂等问题，且当前大多数关于 fMRI 研究工作仍

主要集中于功能连接、区域一致性等间接建模方

法［6］，直接利用原始 4D fMRI 数据进行端到端特征学

习的研究仍然不足［7］。
通过多模态融合，同时利用 sMRI 的结构信息与

fMRI 的功能性信息［8］，实现对脑部异常的全局-局部、

结构-功能一体化表征，是实现 AD 早期精准诊断的有

效途径。然而，现有研究仍面临以下三方面挑战：第

一，模态间特征分布差异显著，缺乏统一的跨模态端

到端高维建模框架。3D sMRI 与 4D fMRI 在空间分辨

率、时间维度及信号特性上存在本质差异［9-10］。第

二，经典的基于单模态脑部影像特征提取的方法 Vi⁃
sion Transformer（ViT），其多头注意力存在冗余与低效

性［11-12］，注意力头之间缺乏动态协同，限制了对与 AD
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相关关键脑区依赖关系的精准捕获。此外，现有 ViT
在处理 3D 医学影像时普遍依赖深层输出的全局表征

作为模态表示，降低了与 AD 相关的局部脑部结构变

化（如嗅皮质和海马萎缩）的敏感性［13-14］。其三，现有

的跨模态融合机制多为单向化且粒度粗［15］，难以实

现结构–功能层面的深度协同［16］。多数方法仅支持

从一个模态向另一模态的信息传递，缺乏双向、细粒

度的特征交互建模［17］。
针对上述问题，本文提出一种名为 BiSparseFu⁃

sion 的端到端 AD 诊断模型，该模型基于 3D sMRI 与
4D fMRI 进行跨模态双向稀疏交互融合，以高效整合

脑结构与功能特征信息并发挥其互补性。模型采用

双分支架构，在 sMRI 分支中，构建了集成动态可组合

多头注意力机制（Dynamic Composable Multi-Head At⁃
tention，DCMHA）［18］与多层特征融合模块（Multi-level 
Feature Fusion Module，MFFM）的 3D ViT。 其 中 ，

DCMHA 模块用于减少多头注意力中的冗余性并增强

头间交互，从而提升结构特征建模的精细性与判别

力；MFFM 通过卷积聚焦细粒度特征并跨层聚合多尺

度语义，强化局部病灶与全局语义的一致性表达。

fMRI 分支采用 SwiFT［7］模型直接对原始 4D 高维体数

据进行时空依赖建模，充分挖掘神经功能动态模式。

此外，为实现跨模态深度协同，设计了双向稀疏交叉

注 意 力 融 合（Bidirectional Sparse Cross-Attention Fu⁃
sion，BSCAF）模块，在模态内进行稀疏关键特征筛

选，在模态间建立双向细粒度交互。最终，融合后的

多模态特征被输入分类器以实现 AD、轻度认知障碍

（MCI）与正常对照（NC）的精准判别。本文主要贡献

可总结如下：

（1）构建了集成 DCMHA 机制与 MFFM 的 3D ViT
编码器，可高效建模 sMRI 体数据中的空间结构特征。

该结构能够在保证全局建模能力的同时减少注意力

计算的冗余，并通过多层特征交互机制增强不同层次

特征之间的信息传递，协同整合局部病灶与全局语义

特征，从而提高特征表达的判别性。

（2）设计了一种新颖的 BSCAF 机制，在模态内部

通过稀疏注意力实现特征选择与冗余抑制，在模态之

间通过双向交互机制实现结构与功能特征的协同建

模，有效提升了多模态特征融合的相关性与稳健性，

为后续分类任务提供了更具判别力的融合表征。

（3）基于上述组件，构建了一种端到端的 3D 
sMRI–4D fMRI 跨模态联合分析的框架，实现了脑结

构与功能特征的同步深度建模。在 ADNI 数据集上取

得了优于主流单模态与多模态基线模型的 AD/MCI/
NC 的分类性能，为多模态神经影像智能诊断提供了

一种可扩展的新型融合范式。

1　相关工作

1. 1　基于 sMRI的AD诊断方法

sMRI 为 AD 的诊断提供了关键的脑结构变化信

息，目前大量研究主要依赖于 3D 卷积神经网络（Con⁃
volutional Neural Network，CNN）进行端到端的特征学

习，比如，Abbas 提出一种新型 3D 雅可比域卷积神经

网 络（Jacobian Domain Convolutional Neural Network，
JD-CNN）［19］；ResNet［20］利用残差连接有效缓解深层网

络中的梯度消失问题，因此也被广泛扩展至 3D 结构，

在 AD 诊断中常作为 sMRI 特征提取的主干网络。

CNN 模型在捕获局部脑区结构变化方面虽然表现出

较高精度，但由于卷积操作本质上难以建模远距离依

赖关系［21-22］，因此对 AD 病灶的全局特征表达能力也

存在局限性。

为突破卷积模型的局部感受野限制，ViT 被引入

计算机视觉领域，并迅速扩展至 3D 医学影像分

析［23］。例如，研究人员提出 Brain Informer［24］模型，通

过高效的自注意力机制与特征提取策略，从 sMRI 中
挖掘判别性特征，在 AD 诊断任务中取得优异性能；

Lu 等人［25］提出了一种名为 RanCom-ViT 的新型计算

机辅助诊断方法，旨在自动且精确地解读大脑 sMRI
切片，以实现 AD 诊断。

基于 ViT 的模型中基本都采用标准的多头注意

力机制，但研究表明多头注意力机制中的各个注意力

头往往存在冗余［11-12］，同时多头注意力机制也会引发

低秩瓶颈［26］，降低模型的表达能力。此外，ViT 模型

的深层特征相较于强调组织边界与局部结构模式的

浅层特征更加抽象、偏全局化，而与 AD 密切相关的

部分脑区结构是需要模型能够准确识别的局部结构，

如果缺乏合适的聚合机制，深度网络难以同时保持结

构细节与高级语义的一致表征［27-28］，进而无法准确呈

现从海马体与内嗅皮质等局部萎缩到皮层普遍变薄、

脑室体积扩大等全脑结构改变的多尺度病理模式。

1. 2　基于 fMRI的AD诊断方法

fMRI 可非侵入性地捕捉脑部神经活动的时空动

态特征，早期的 fMRI 研究主要基于功能连接分析

（Functional Connectivity，FC），通过计算脑区间信号的

统计相关性构建功能连接矩阵。例如，研究者采用区

域相关性（ROI-based correlation）分析 AD 患者的脑功

能连接模式［29］。随着深度学习技术的发展，深度神

经网络被广泛引入 AD 诊断任务。Duc 等人［30］利用

3D CNN 直接从 fMRI 体数据中学习空间特征，实现了

较高的分类精度；Li 等人［31］提出 C3d-LSTM 模型进一

步 将 3D CNN 与 长 短 期 记 忆 网 络（Long Short-Term 
Memory，LSTM）相结合，以同时捕获空间和时间依赖

关系；Hu 等人［32］基于图卷积网络（Graph Convolu⁃
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tional Network，GCN）的新型成本敏感加权对比学习

方法 CSWCL-GCNs 进行不平衡的 AD 分期。当 Trans⁃
former 架构近年来被引入 fMRI 分析任务后，许多研究

人员开始将卷积神经网络用于提取空间特征，而将处

理时间信息的结构替换为 Transformer 模型［33-35］。
上述研究总体可分为两大类。第一类通常通过

对高维 fMRI 数据进行脑区划分或计算功能连接来获

得特征表示，此类方法能够在一定程度上降低数据维

度、提升计算效率，但其强烈依赖预定义的脑区模

板，易丢失对刻画个体脑功能差异至关重要的细粒度

信息［36］。第二类研究则直接利用原始 fMRI 体数据进

行建模，但模型在空间域与时间域分别进行特征提

取，导致时空信息解耦，难以实现全时空依赖关系的

联合学习。

1. 3　多模态特征融合诊断方法

多模态医学影像融合旨在综合不同成像模态所

包含的互补信息，以获得更全面、更鲁棒的病理特征

表示，对于疾病的精准诊断与表征具有重要意义。研

究表明多模态信息联合建模能够提升 AD 诊断的性

能。例如，Choudhury 等人［37］提出一种新的端到端耦

合 GAN 模型，该模型将 MRI 和 PET 图像编码到共享

的潜在空间中对 AD 的特定阶段进行分类；Hojjati 等
人［38］结合 sMRI 与 fMRI 的互补结构–功能信息提高

了 MCI 到 AD 转归预测的敏感性；Shukla 等人［39］基于

PET 与 MRI 的融合特征并采用集成分类器，同样获得

了稳定的性能提升；Abdelaziz 等人［40］提出的多尺度

多模态深度学习框架则利用多头注意力与交叉注意

力增强模态间的特征交互能力；Zhou 等人［41］提出

HybridCA-Net 新诊断网络，整合多模态对比学习和跨

模态注意力机制进行 AD 诊断。尽管上述多模态医

学影像融合方法在 AD 诊断中展现出了显著潜力，但

在高维异构模态的深度交互建模方面仍存在明显不

足。大部分研究的特征融合机制过于简单或是基于

单向注意力的浅层交互［16-17］，难以充分捕获不同影像

数据之间复杂的耦合关系。此外，注意力机制往往呈

现过度稠密的响应模式，缺乏对模态内关键区域的有

效筛选，限制了模型在高维时空特征中的判别能力。

2　BiSparseFusion模型

2. 1　整体框架

本文提出了一种基于 sMRI 与 fMRI 融合的 AD 诊

断框架，即 BiSparseFusion，其整体结构如图 1 所示。

在输入层面，sMRI 使用 T1 加权（T1w）结构像，fMRI 使
用 4D 原始高维数据；在特征提取阶段，sMRI 通道采

用 3D Vision Transformer 作为基础编码器，并引入

DCMHA 机制和 MFFM，以增强对关键结构区域的建

模能力；fMRI 通道则采用 SwiFT 模型，直接作用于 4D
高维数据输入以学习全脑功能网络的时空表征。最

后两种模态的特征通过设计的稀疏交叉注意力融合

模块进行交互，融合后的特征最终输入至全连接分类

器，得到 AD 早期诊断结果。

2. 2　sMRI特征提取

为了充分捕获 3D sMRI影像中蕴含的多层次空间

结构与全局语义特征，本研究引入 DCMHA 和 MFFM，

设计了一种基于 3D ViT的 sMRI特征提取模型。

输入的 3D sMRI 数据 X Î R1 ´ H ´ W ´ D 通过一个 3D

图1　BiSparseFusion:基于 sMRI与 fMRI的AD融合诊断框架图

Figure 1　Architecture of BiSparseFusion based on sMRI and fMRI for AD diagnosis
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卷积嵌入层划分为体积 patch 并映射到高维特征空

间，得到初始的 token 序列，再加入可学习的位置编码

后输入堆叠的 Transformer 编码块进行特征提取，每个

编码块由层归一化、DCMHA 注意力子层和多层感知

机（MLP）子层组成，并包含残差连接，其计算形式为

Z (l)' = Z (l - 1)+DCMHA (LN (Z ( )l - 1 ) ) （1）
Z (l)= Z (l)' +MLP (LN (Z ( )l ') ) （2）

其中，Z ( )l 表示第 l 层的输出特征，Z ( )l ' 表示第 l 层中生

成的中间特征，LN ( × )为层归一化操作，MLP ( × )为
多层感知机模块。

其中，DCMHA 机制具体示意图如图 2 所示。

DCMHA 的核心在于引入一个输入依赖的动态组合

机制，该机制能够在注意力矩阵层面实现不同注意

力头之间的灵活协作，从而动态地组合出更具表现

力的新注意力头。

给定输入序列，首先通过线性投影得到查询

（Q）、键（K）和值（V）矩阵并计算其第 i 个头的注意力

得分矩阵 AS
i ，然后 DCMHA 通过一个 Compose（）函数

在注意力中 Softmax 计算的前后阶段对注意力得分矩

阵中堆叠的注意力张量进行变换。Compose（）函数的

核心运算是针对每一对查询向量 Q i 和键向量 K j 所对

应的注意力向量 A：ij Î RH，H 表示多头数目，将其动

态地映射为一个新的注意力向量 A′：ij。此变换通过五

个并行分支的加权和实现：

A′：ij =A：ijWb +A：ijWq1Wq2 +A：ij⊗Wqg

+A：ijWk1Wk2 +A：ij⊗Wkg

（3）
其中，Wb Î RH ´ H 是一个与输入无关的静态基础投影

矩阵，作为组合的偏置项，第二项与第四项构成了低

秩动态投影分支，Wq1 Î RH ´ R 与 Wq2 Î RR ´ H 是由查询

Q i 生成的权重矩阵，Wk1 与 Wk2 则是由键 K j 对称生成

的权重矩阵，这两个分支通过低秩（R  H）投影建模

头部间复杂的权重共享模式，第三项与第五项构成了

动态门控分支，Wqg Î RH 与 Wkg Î RH 分别由查询与键

生成。

最终 DCMHA 模块的输出按如下顺序计算：

AS = Stack ({ }AS
i }H

i = 1

AS ¬Compose ( AS QK；θpre )
AW = Softmax ( AS dim =-1)  

AW ¬Compose ( AW QK；θpost )  

O i =AW
i VW V

i  

O =Concat (O1 O2 OH )W O （4）
其中，Compose（）函数的可训练参数集合θ（例如用于前置

组合的θpre）定义为θ= {Wq1 Wq2 Wqg Wk1 Wk2 Wkg Wb}，
W O 为输出投影矩阵，O为每一层 Transformer块整合多

头关系后输出的特征表示。

每层的输出重新映射回三维特征图后经过 1×1×
1 卷积降维得到待融合特征 M (li )；随后，多层特征融合

模块先融合中低层特征，通过 3D 卷积注意力模块

CBAM3D 对通道与空间维度进行加权得到注意力增

强后的特征：

F1 =CBAM3D (MLP (Conv3D (éëM ( )l1 M ( )l2 ù
û ) ) )    （5）

其中，[××]表示特征拼接，MLP 层中包含批归一化以及

ReLU 激活函数，然后将中层特征 F1 与深层特征 M ( )l3

融合并通过 1×1×1 卷积映射回 Transformer 嵌入维度：

图2　DCMHA机制详解图

Figure 2　Detailed Diagram of the DCMHA Mechanism
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FMRI =Conv3D1 ´ 1 ´ 1(MLP (Conv3D (éëF1 M
( )l3 ù

û ) ) ) + Z ( )l3

（6）
再通过元素级相加与原始深层特征 Z (l3 ) 实现残

差连接，用以保留深层语义的稳定性，最终将得到的

融合特征记为 FMRI。

2. 3　4D fMRI特征提取

为从 4D fMRI 数据中有效提取时空特征，本文采

用 SwiFT［7］模型作为特征提取器。SwiFT 是一种基于

Swin Transformer 的先进架构，其核心创新在于扩展了

4D 局部窗口多头自注意力机制，能够以端到端的方

式直接处理原始的 fMRI数据，避免了传统基于感兴趣

区域（ROI）或分步式方法可能造成的信息丢失。在输

入层，fMRI 数据形式化表示为 XfMRI ÎRB ´ C ´ D ´ H ´ W ´ T，

其中 B 为批次大小，C 为通道数，HWD 为空间维度，

模型输入时的空间维度设置为［96，96，96］，T 为时间

帧数，输入模型时 T 被固定为 20。为将原始时间帧数

大于 20 的 fMRI 数据适配模型输入，研究中采用步长

为 20 的滑动窗口对时间序列进行分割：

S = {Xt：t + 20|t = 02040T - 20} （7）
从而将每个被试的扫描转化为［T/20］个子序列，

保证模型能覆盖全程的神经动态。

2. 4　双向稀疏交叉注意力融合模块

为实现 sMRI 结构特征与 fMRI 动态功能的深度

协同，本研究设计了双向稀疏交叉注意力融合模块

（BSCAF）。该模块通过稀疏机制抑制模态内冗余，并

利用双向交互强化互补信息，图 3 详细描述了 BSCAF
的具体结构。

具体而言，首先将 fMRI 特征 FfMRI Î RB ´ Nf ´ df 和

sMRI 特征 FMRI Î RB ´ Nm ´ dm 分别通过可学习的投影矩

阵进行线性投影将其映射到相同的融合空间维度，然

后在模态内表征阶段利用稀疏注意力机制通过自适

应地筛选关键区域，突出病变敏感区域的表征，从而

提升 sMRI 特征和 fMRI 特征的判别性。然后，将标准

的稠密注意力分布与通过 ReLU²激活获得的稀疏分

布通过可学习的稀疏性权重 α进行自适应加权融合：

A = α × Softmax ( QK ⊤

d ) + (1 - α) ×ReLU ( QK ⊤

d ) 2

     （8）
在模态间交互阶段，使用双向交叉注意力机制以

实现结构与功能信息的深度融合。fMRI 的动态功能

特征从 sMRI 解剖表征中获取补充信息，同时 sMRI 的
结构特征也可受到 fMRI 功能活动模式的调制。计算

公式为

Ẑ fMRI = Softmax ( )QfMRI (K MRI )⊤

d
V MRI （9）

Ẑ MRI = Softmax ( QMRI (K fMRI )⊤

d )V fMRI （10）
最后，模型分别对 Ẑ fMRI 和 Ẑ MRI 进行池化，并将两

者拼接后得到双模态融合特征 h，最后将融合特征输

入分类层后计算分类概率，得到 AD 诊断结果。

3　实验验证与结果分析

3. 1　数据集和预处理

研究中使用的数据来自 ADNI 数据集，fMRI 数据

统一采用静息态功能性磁共振成像（resting-state func⁃
tional Magnetic Resonance Imaging，rs-fMRI），研究中选

取了 89 名 AD 患者、142 名 MCI 患者和 220 名正常对

照（NC）作为实验样本。对于 sMRI 和 fMRI 两种模态

的数据，研究中统一采用 DPABI 工具进行数据预处

理，其中 sMRI 数据处理流程为：去除头皮结构，将 T1
结构像配准到功能像空间，分割结构像得到灰质图

像，标准化到 MNI 空间，3D 体积大小重采样为 128×
128×128。 fMRI 数据处理流程为：去除数据前 10 帧，

时间片校正，头动校正，头动参数回归，空间标准化

和空间平滑，将空间维度体积重采样为 96×96×96。
3. 2　实验设置和评价指标

在本研究中，所有实验均在基于 PyTorch2.0.0+
CUDA 11.8 的 深 度 学 习 框 架 下 实 现 ，GPU 选 择

NVIDIA A800GPU。模型训练采用 AdamW 优化器，以

5×10-6 作为初始学习率，训练批次大小（batch size）设

置为 32，并使用二元交叉熵（Binary Cross-Entropy，
BCE）作为损失函数。MRI 分支的 Vit 模型的基本参

数如下：patch 大小为 16，嵌入维度为 384，模型深度为

6 层，多头数为 6 个。在数据划分方面，按照被试者编

号随机划分训练集与测试集，比例为 8：2，确保数据
图3　BSCAF详细结构图

Figure 3　Detailed structure diagram of BSCAF
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间不存在数据泄漏。模型性能评估采用多项指标进

行综合分析，包括分类准确率（Classification Accu⁃
racy，ACC）、受试者工作特征曲线下面积（Area Under 
the Receiver Operating Characteristic Curve，AUC）、特异

度（Specificity， SPE）以及敏感度（Sensitivity，SEN）。

3. 3　对比实验

如表 1 所示，为验证所提出模型在 AD 诊断任务

中的有效性，本文选取多种具有代表性的模型进行对

比实验。所选模型涵盖了 3D 卷积神经网络、Trans⁃
former 结构、图神经网络及多模态融合方法等不同类

型，既包括经典的单模态特征提取网络，也包含近年

来在多模态脑影像分析中表现突出的先进模型，包括

常用的基线图模型 BrainGNN［42］；经典 3D 卷积神经网

络 3D ResNet［20］；基于 Swin Transformer 的 3D 医学图像

分割模型 Swin UNETR［43］；基于正交潜空间学习的多

模态融合 AD 诊断模型 OLFG［44］；利用视觉变换器和

交叉注意力机制，有效融合 sMRI 与功能性网络连接

矩阵的模型 MultiVit［45］；在大规模的 3D 医学图像数据

集上训练的模型 SAM-Med3D［46］；构建包含病灶脑区

与风险基因的交互图实现 AD 诊断的模型 BF［47］；基
于 sMRI 和 fMRI 双模态数据，采用多模态对比学习机

制并结合跨模态注意力的融合诊断模型 HybridCA-

Net［41］；基于多重特征融合与疾病诱导学习的多模态

AD 诊断模型 MDL-Net［48］和基于去相关约束与多模态

特征交互的 AD 诊断模型 D-MAFF［49］。

从对比结果可以看出，本文提出的双模态融合框

架在 AD/NC、MCI/NC、AD/MCI 三个分类任务上均取

得了最优性能，整体表现明显优于现有的单模态和多

模态先进方法。与传统 3D CNN（如 3D ResNet）和基

于 Transformer深度模型（如 Swin UNETR、SAM-Med3D）
的单模态方法相比，多模态方法在高维影像数据的建

模能力更强，刻画 AD 脑部病症信息更全面，诊断结

果更加精准。在多模态融合模型方面，OLFG、MDL-

Net 与 D-MAFF 等方法通过潜空间约束、跨模态注意

力或多尺度融合等机制虽取得一定提升，但其融

合结构大多仍依赖单向交互或稠密注意力模式，对

模态内冗余特征抑制不足，且对结构-功能间细粒度

对应关系的建模仍不够充分。为全面评估模型的复

杂性，在相同条件下对比了各方法的运算复杂度

（见表 2）。

如表 2 结果显示，基于图网络或特征降维的方

法虽然显存与延迟较低，但代价是预先将高维数据

压缩为节点序列，其中，BrainGNN、OLFG 在计算开销

上展现出极低的数值，这主要归因于这些方法在非端

到端的预处理阶段将高维影像转化为低维矩阵；而直

接处理高维医学影像的 3D 网络（如 3D ResNet、Swin 
UNETR）虽保留了丰富空间信息，却面临极高的计算

挑战。相比之下，本文提出的 BiSparseFusion 在性能

与效率间取得了一定的平衡，在维持双分支端到端高

分辨率时空建模的前提下，其参数量为 2.22 ´ 107，

FLOPs 显著降低至 3.29 ´ 1010，单样本推理时间仅

22.90 ms。为了进一步明确本模型的贡献，本文与表

现优异的 HybridCA-Net 进行了底层机制的深入对比。

首先，在特征表征上，HybridCA-Net 的 fMRI 分支依赖

预定义的脑区图谱提取节点特征，而本模型直接对原

始 4D fMRI 进行端到端的建模。其次，HybridCA-Net
采用单向交叉注意力进行跨模态融合，而 BSCAF 创

新性地引入了稀疏性约束的同时实现了结构与功能

的双向交互。尽管本模型因保留高维时空特征导致

表1　提出的AD诊断框架与其他方法的对比结果

Table 1　Diagnosis results of the proposed AD diagnostic framework with comparative methods
方法

BrainGNN
3D ResNet

Swin UNETR
OLFG

Multivit
SAM-Med3D

BF
HybridCA-Net

MDL-Net
D-MAFF

BiSparseFusion

AD/NC
ACC

67.44***

82.56***

84.88**

88.03
88.37*

88.37*

91.87
94.19
96.37
96.77
97.67

AUC
73.56***

86.78**

88.68**

85.58
90.81*

93.84*

94.14
95.49
98.48
92.69
99.16

SPE
72.55
82.35
82.35
90.72
86.27
90.20
92.86
96.08
95.38
97.63

97.14

SEN
60.00
82.86
88.57
85.58
91.43
88.89
89.74
91.43
97.40
93.15
98.04

MCI/NC
ACC

60.58***

74.04***

66.35***

67.04
85.58
87.50
88.18
87.50
73.61
90.32
93.27

AUC
63.91***

83.51**

68.89***

70.93
87.63*

90.33*

91.55
87.97*

76.08
91.59
97.41

SPE
68.97
67.24
84.48
70.90
94.83
87.93
90.71
84.48
73.02
87.63
96.55

SEN
50.00
82.61
43.48
58.11
73.91
86.96

86.15
91.30
73.01
88.15
89.13

AD/MCI
ACC

65.57***

72.13***

78.69**

71.22
75.41***

83.61*

87.09
90.16
85.29
88.23
96.72

AUC
76.51***

79.53**

82.44**

77.12
74.03***

93.10
89.61
95.91
88.16
92.75
98.28

SPE
78.12
81.25
62.50
76.89
96.88

84.37
87.95
90.62
82.00
91.86
96.88

SEN
51.72
62.07
96.55

79.07
51.72
82.76
86.15
89.66
93.09
93.54
96.55

注：*表示 p值小于0.05；**表示 p值小于0.01；***表示 p值小于0.001；加粗字体表示指标最优值。
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推理速度略慢于依赖图谱降维的方法（如 HybridCA-

Net），但在参数量控制上优势明显。得益于 DCMHA
机制对多头冗余信息的有效抑制，本模型减少了多

头数量，从而大幅降低了参数量。相比之下，以标

准 3D ResNet 作为骨干提取 sMRI 特征的 HybridCA-

Net，其总参数量反而更高。综上所述，本文所提出

的模型在三个任务上的分类性能表现突出：ACC 分

别 达 到 97.67%、93.27%、96.72%，AUC 分 别 达 到

99.16%、97.41%、98.28%，均领先于现有经典方法和

最新的研究方法，同时在复杂度和计算效率上也取

得了一定的平衡。为验证模型性能的提升具有严

格的统计学意义，本文还使用 McNemar 和 deLong 分

别对 ACC 和 AUC 进行了统计显著性检验，结果中

***表示 p 值小于 0.001，**表示 p 值小于 0.01，*表示

p 值小于 0.05。鉴于数据模态设置存在的差异性，

未与 OLFG、BF、MDL-Net、D-MAFF 进行统计显著性

检验，而其余可比方法的对照实验中，BiSparseFu⁃
sion 都能达到统计显著性水准，表明其性能提升不

仅体现在点估计指标上，更具有稳健且可重复的统

计证据支撑。

3. 4　消融实验

为系统评估本文提出的 DCMHA、MFFM 以及

BSCAF 三个核心模块在整体框架中的有效性，本文进

一步开展了消融实验，实验结果如表 3 所示。

为了提供明确的参考基准，首先构建了基线模

型。基线模型移除了上述三大模块，仅使用标准 3D 
ViT 和 SwiFT 模型分别提取 sMRI 与 fMRI 特征，并在末

端通过特征拼接后进行多模态分类。

从结果可见，基线模型在缺乏深层特征交互与稀

疏约束的情况下，分类表现相对有限，难以充分挖掘

高维多模态数据中的判别性信息。相比之下，三个核

心模块单独引入时，均能在基线上取得一定提升。在

双模块组合实验中，DCMHA 和 MFFM 的组合在 AD/
NC 任务上获得显著提升（ACC 达到 96.51%），说明注

意力冗余抑制与多尺度结构聚合的协同作用能够更

加敏感地捕获典型 AD 萎缩模式，DCMHA 与 BSCAF
和 MFFM 与 BSCAF 的组合均在 MCI/NC 与 AD/MCI 任
务中也表现出更高的增益，这一趋势表明跨模态双向

表2　不同方法运算复杂度比较

Table 2　Comparison of computational complexity of different methods
方法

BrainGNN
3D ResNet

Swin UNETR
OLFG

MultiVit
SAM-Med3D

BF
HybridCA-Net

MDL-Net
D-MAFF

BiSparseFusion

参数量

6.70 ´ 104

3.32 ´ 107

1.67 ´ 107

2.17 ´ 105

2.40 ´ 107

9.26 ´ 107

6.66 ´ 107

3.42 ´ 107

2.83 ´ 106

4.11 ´ 106

2..22 ´ 107

FLOPs
4.60 ´ 106

2.52 ´ 1011

5.92 ´ 1010

6.59 ´ 109

8.95 ´ 1010

3.00 ´ 108

6.46 ´ 1010

2.74 ´ 1010

2.80 ´ 108

3.29 ´ 1010

单样本显存占用/MB
14.06

1 178.27
3 823.74

12.14
123.78

1 477.21
264.73
333.52
197.44
31.25

843.19

单样本推理时间/ms
5.14

16.32
74.11
0.91
3.55

54.20
1.67
4.26
7.92
2.77

22.90

表3　消融实验结果

Table 3　The results of the ablation experiment
DCMHA

√√

√√
√√

√√

MFFM

√√

√√

√√
√√

BSCAF

√√

√√
√√
√√

AD/NC
ACC

81.40***

83.72***

82.56***

84.88**

95.35
89.53*

94.19
97.67

AUC
83.59**

86.27**

87.17*

93.56*

96.64
93.05*

96.92
99.16

SPE
94.12
82.35
82.35
92.16
94.12
84.31
96.08
97.14

SEN
62.86
85.71
82.86
74.29
97.14
97.14
91.43
98.04

MCI/NC
ACC

79.81**

81.73*

80.77*

81.73*

91.35
88.46
89.32
93.27

AUC
84.11**

85.91**

86.24*

87.56*

96.85
91.45
95.08
97.41

SPE
91.38
87.93
77.59
68.97
96.55

87.93
93.33
96.55

SEN
65.22
73.91
84.78
97.83

84.78
89.13
86.21
89.13

AD/MCI
ACC

81.97*

83.61*

85.25*

83.61*

90.16
88.52
93.44
96.72

AUC
82.97**

85.13**

86.64*

85.99*

94.29
94.07
96.66
98.28

SPE
96.88

93.75
96.88

75.00
87.50
90.62
93.75
96.88

SEN
65.52
72.41
72.41
93.10
93.10
86.21
93.10
96.55

注：*表示 p值小于0.05；**表示 p值小于0.01；***表示 p值小于0.001；加粗字体表示指标最优值；√√表示消融实验的模型中使用的模块。
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注意力对于 AD 病症中较弱、分布更分散的结构–功

能异常具有更强的辨识能力。此外，MFFM 和 BSCAF
相结合后表现整体优于 DCMHA 和 BSCAF 的组合，反

映出层级结构表达的稳定强化更适合作为有效的功

能调制基底，使 BSCAF 能在一致的结构语义空间中

执行跨模态对齐与关键特征强化。在整合全部三个

模块后，模型在三类任务上均达到最优性能，表明三

个核心模块之间存在明确的互补性，DCMHA、MFFM
与 BSCAF 三个模块的组合也展现出了协同效应。这

种非线性的性能激增源于各模块在特征处理链路上

的深度互补，DCMHA 有效抑制了 sMRI 的空间冗余，

提取出纯净的解剖结构特征，MFFM 对其进行多尺度

聚合，确保了局部微小病灶与全局语义的一致性。这

一系列前置处理为最终的跨模态交互奠定了极高的

特征质量基础。而当三大模块联合时，纯净且多尺度

的结构表征极大提升了 BSCAF 的双向融合精度，三

者层层递进、相互激发，从而最大化了模型对多模态

AD 高维影像的判别潜力。

3. 5　模块可视化

为验证本方法在特征提取中的有效性，在预处理

后的 sMRI 图像上通过热力图可视化技术，展示了本

方法学习到的特征可视化结果，结果如图 4 所示。

其中在切片位置选择上，统一选择了三个方向

上的中间切片。颜色深浅直观呈现了脑部区域的重

要性，横截面的可视化结果显示模型在 sMRI 上重点

关注脑区下方区域，这个区域主要是与短期记忆相

关的颞叶所在位置，其中包含嗅皮质、海马体、杏

仁核等与 AD 有重要关联的脑区部位；冠状模型也

重点关注脑部下方位置，这对应横断面中颞叶位

置，而更聚焦中部也是由于与 AD 相关的关键结构

位于脑部下方中心位置；矢状面模型关注分布覆

盖内侧颞叶及周边高相关区域，表明模型在 3D 结

构空间中均能稳定定位信息量丰富且具有生物学意

义的部位。

为深入理解多模态融合模型在 AD 诊断任务中的

特征判别能力，本研究采用 t-SNE 降维技术在测试集

上对模型不同层次的特征表示进行可视化分析，可视

化结果如图 5 所示。

图4　在三个分类任务中热力图可视化结果

Figure 4　The visualization results of the heat maps in the three classifi⁃
cation tasks

图5　t-SNE可视化结果

Figure 5　The visualization result of t-SNE
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本研究系统性地提取了 fMRI 分支提取的原始特

征（fMRI_Original），sMRI 分 支 提 取 的 原 始 特 征

（sMRI_Original），由原始特征拼接的融合特征（Di⁃
rect_Concat），经过稀疏交叉注意力处理的 fMRI 特征

（fMRI_CrossAttention），经过稀疏交叉注意力处理的

sMRI 特征（sMRI_CrossAttention）以及经过稀疏交叉注

意 力 处 理 的 特 征 经 过 BSCAF 融 合 后 的 特 征

（Fused_Features）这六个关键特征进行对比分析，t-
SNE 可视化揭示了不同特征空间中 AD、NC、MCI 三类

样本的分布特性，除可视化观察外，引入分离度得分

（Separation Score）作为量化指标来衡量类别间相对距

离，具体定义为降维后 2D 空间中平均类间距离与平

均类内离散度的比值，计算公式如下：

S =

2
C ( )C - 1

∑
i = 1

C - 1 ∑
j = i + 1

C

 μ i - μ j
2

1
C∑

i = 1

C 1
ni

∑
xÎX i

 x - μ i 2

（11）

其中，C 为类别总数，μ i 和 ni 分别表示第 i 类样本的中

心坐标与样本数量。S 值越大，表明不同类别间的界

限越清晰且类内分布越紧凑。可视化结果表明原始

的 fMRI 和 sMRI 特征并不能明显分离三个类别，其中

fMRI 特征存在明显重叠区域，直接进行特征拼接优

于单模态但逊于注意力融合，说明简单的特征组合不

足以充分使模型学习到足够的类别判别性，经过稀疏

交叉注意力后的单模态特征优于原始的单模态特征，

多模态融合特征则展现出最佳的分离效果，验证了融

合策略的有效性。

3. 6　BrainNet Viewer可视化分析

为了进一步理解本文所提出的模型在 AD 诊断中

的脑区贡献，本文利用 BrainNet Viewer 进行了可视化

分析。具体而言，在 BSCAF 融合过程中计算了各脑

区的平均特征强度分数，归一化后映射到 AAL 模板

定义的标准脑区上，随后从全部脑区中选取平均特征

强度排名前 20 的区域，并利用 BrainNet Viewer 生成空

间分布可视化网络图，以展现模型重点关注脑区的拓

扑结构及其在 3D 空间中的位置分布（见图 6），图中

每个脑区名称后标明了平均特征强度分数。从结果

中可以看出，模型在多个与 AD 早期病理密切相关的

脑区上呈现较高的特征权重，其中包括嗅皮质、杏仁

核、海马以及海马旁回等典型记忆与情绪调控相关结

构，此外，脑岛、颞横回、颞极和梭状回等区域也表现

出较高贡献，进一步体现了模型对认知、感知及情绪

加工相关脑区的敏感性。整体而言，该可视化结果表

明模型能够在多模态信息融合过程中同时捕捉与记

忆功能、情绪调控以及高级认知加工相关的关键区

域，为模型决策提供更具神经生物学依据的解释。

4　结论

本文提出了一种面向 AD 早期诊断的 3D sMRI 与
4D fMRI 多 模 态 融 合 框 架 BiSparseFusion。 通 过 在

sMRI 分支引入 DCMHA 与 MFFM 增强结构特征表达，

在 fMRI 分支利用 SwiFT 捕获全脑时空动态信息，并通

过 BSCAF 实现模态内关键区域筛选与模态间深度互

补融合。基于 ADNI 数据集的实验表明，所提方法在

AD/NC、MCI/NC 与 AD/MCI 任务中均取得显著优于现

有方法的性能，验证了三大模块在结构建模与跨模态

对齐中的协同作用。可视化分析进一步显示模型能

图6　BrainNet Viewer脑区映射结果

Figure 6　BrainNet Viewer brain region mapping results
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够聚焦病灶相关脑区并生成区分度更高的特征空间，

证明了双模态联合建模的有效性。尽管 BiSparseFu⁃
sion 在多模态特征协同建模与 AD 诊断性能上取得了

显著成效，但仍有若干方面值得进一步探索。第一，

面向临床部署的模型轻量化研究。通过结构化剪枝

剔除稀疏注意力中持续处于低激活状态的冗余计算

通路，在保证高精度的前提下实现模型压缩。第二，

基于跨模态影像重建技术的模态缺失处理。在真实

临床环境中，常面临 fMRI 或 sMRI 影像缺失的困境，

未来工作可引入先进的跨模态影像合成技术。在此

过程中，可充分利用 BSCAF 模块已学习到的“结构-功

能双向稀疏映射先验”作为生成条件，通过已有单模

态影像重建缺失模态的伪影像。最后，从静态分类迈

向疾病进展的连续预测。现有的分类范式仅能刻画

离散的病理阶段，未来可将现有的双模态架构拓展为

纵向追踪模型，利用脑结构与功能的联合时空表征来

预测患者的疾病发展，例如 MCI 转化为 AD 的概率。

总体而言，本文为多模态神经影像融合提供了一种高

效且具有临床潜力的解决方案，为未来在更大规模、

多中心数据上的推广奠定了基础。
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