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基于长期视觉特征的阿尔茨海默症检测方法

黄　 猛
 

安徽理工大学
 

计算机科学与工程学院,
 

安徽
 

淮南
 

232001

摘　 要:目的
 

阿尔茨海默症(Alzheimer’s
 

Disease,AD)缺乏有效治疗方法,给患者和社会带来了巨大的危害,为弥补

现有方法的不足,提出一种利用长期视觉特征检测阿尔茨海默症的创新方法。 方法
 

首先从个体在日常环境中行走

的视频中提取 17 个人体关键点坐标,涵盖手掌、手臂、肩膀、脚踝、膝盖、胯、躯干和头部等关键区域。 这些关键点

数据被组合成一个带有长期视觉特征的数据集,通过这样的数据集输入到序列神经网络进行训练。 结果
 

实验结果

显示:该方法在阿尔茨海默症检测中表现出色,最终的检测正确率达到 0. 96,F1 值为 0. 93,证明该方法在性能上具

有卓越的表现,进一步强调了长期视觉特征在阿尔茨海默症检测中的重要性。 结论
 

该方法为阿尔茨海默症的检测

提供了一种有效的途径,弥补了目前治疗方案的空白;同时,实验结果凸显了时序处理网络在该任务中的显著作用;未
来的研究需要更深入地探讨和优化时序处理网络的结构和功能,以进一步提高阿尔茨海默症检测的精确性和可靠性;
这一创新性方法为未来疾病早期诊断和治疗提供了新的方向,为相关领域的研究和应用带来了希望。
关键词:深度神经网络;阿尔茨海默症;长期视觉特征
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Abstract 
 

Objective Alzheimer􀆶 s
 

disease
 

 AD  
 

lacks
 

effective
 

treatments 
 

causing
 

significant
 

harm
 

to
 

patients
 

and
 

society.
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

methods 
 

this
 

paper
 

proposed
 

an
 

innovative
 

approach
 

to
 

detect
 

Alzheimer􀆶 s
 

disease
 

using
 

long-term
 

visual
 

features.
 

Methods First 
 

17
 

human
 

keypoint
 

coordinates
 

were
 

extracted
 

from
 

videos
 

of
 

individuals
 

walking
 

in
 

their
 

daily
 

environments 
 

covering
 

key
 

regions
 

such
 

as
 

palms 
 

arms 
 

shoulders 
 

ankles 
 

knees 
 

hips 
 

torsos 
 

and
 

heads.
 

These
 

keypoints
 

were
 

combined
 

into
 

a
 

dataset
 

with
 

long-term
 

visual
 

features 
 

and
 

the
 

dataset
 

was
 

fed
 

into
 

a
 

sequential
 

neural
 

network
 

for
 

training.
 

Results The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

performed
 

well
 

in
 

Alzheimer􀆶 s
 

disease
 

detection 
 

with
 

a
 

final
 

detection
 

accuracy
 

of
 

0. 96
 

and
 

an
 

F1
 

score
 

of
 

0. 93.
 

This
 

demonstrated
 

the
 

superior
 

performance
 

of
 

the
 

method
 

and
 

further
 

emphasized
 

the
 

importance
 

of
 

long-term
 

visual
 

features
 

in
 

Alzheimer􀆶 s
 

disease
 

detection.
 

Conclusion The
 

proposed
 

method
 

provides
 

an
 

effective
 

approach
 

to
 

Alzheimer􀆶 s
 

disease
 

detection 
 

filling
 

the
 

gap
 

in
 

current
 

diagnostic
 

options.
 

Meanwhile 
 

the
 

experimental
 

results
 

highlight
 

the
 

significant
 

role
 

of
 

temporal
 

processing
 

networks
 

in
 

this
 

task.
 

Future
 

studies
 

should
 

explore
 

and
 

optimize
 

the
 

structure
 

and
 

function
 

of
 

temporal
 

processing
 

networks
 

in
 

greater
 

depth
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

Alzheimer 􀆶 s
 

disease
 

detection.
 

This
 

innovative
 

approach
 

offers
 

a
 

new
 

direction
 

for
 

the
 

early
 

diagnosis
 

and
 

treatment
 

of
 

Alzheimer􀆶 s
 

disease
 

and
 

holds
 

promise
 

for
 

research
 

and
 

applications
 

in
 

related
 

fields.
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1　 引　 言
阿尔茨海默症是一种常见的老年神经疾病,是痴

呆症最常见的形式。 全球每年约有 770 万例新发病

人,预计到 2050 年,将有 1. 31 亿例病人,并且在发展中

国家增速明显[1] 。 阿尔茨海默症不仅给病人带来严重

的身心痛苦,还给家庭和社会造成沉重的经济和精神

负担。 阿尔茨海默症已成为全球面临的最紧迫的公共

卫生问题之一,亟需加强预防、诊断和治疗。
神经影像技术是一种利用物理、化学或生物学原

理,对人类神经系统的结构和功能进行可视化的技术。
它是目前研究阿尔茨海默症最重要的手段之一,如结

构磁共振成像(sMRI) [2]等。 临床表现和神经量表也是

诊断 AD 的重要依据[3-7] ,它们可以评估病人的记忆、
语言、注意、执行、视空间等认知功能,以及日常生活能

力和情绪状态。
近年来,基于深度学习算法设计分类器进行阿尔

茨海默症的辅助诊断得到了深入的研究[8] 。 Liu 等[9]

开发了一种新的基于分块的特征提取方法,然后通过

卷积神经网络(CNN)提取特征进行阿尔茨海默症分类

诊断;在文献[10]和文献[11]中,研究人员同样使用
 

CNN
 

进行阿尔茨海默症的分类;文献[12]的研究人员则

是先使用自动编码器(Autoencoder,AE)从 sMRI 图像中提

取特征,然后用一个堆叠的 CNN 进行分类;Lian
 [13]等则提

出一种分层全卷积网络(Hierarchical
 

Fully
 

Convolutional
 

Network,H-FCN)来自动识别 sMRI 图像中的 ROI 位置

以构建用于阿尔茨海默症分类诊断和 MCI 转换预测的

分层分类器。
由于阿尔茨海默症患者原始图像中的静态视觉特

征不多,有一部分研究者将深度神经网络运用在分析

患者的行为特征、语言特征和多模态上。 文献[14]利

用硬件提取患者行走时的特征点,将这些特征点输入

到长短期记忆人工神经网络中;文献[15]将患者的行

为信息、 语音信息等综合输入到深度神经网络中;
Seifallahi 等[16]的研究工作使用 Kinect 设备来收集数

据,然后计算数据的 10 个特征,包括速度、步长、步态

周期等,利用支持向量机进行分类;文献[17]证明了阿

尔茨海默症与行走步态的相关性;文献[18]使用 GRU
网络对神经系统疾病所导致的“冻结步态”进行病患分

类;文献[19]招募志愿者模拟患者行走姿态组成数据

集,提取人体关键点之后设计 6 个特征,使用多种分类

方法进行分类。
虽然以上方法在早期阿尔茨海默症检测上取得了

一定的进展,但其方法仍存在不足之处。 首先是神经

影像资料获取困难。 对于医院而言,神经影像需要专

门的器械拍摄,这些器械常常造价不菲,并且只有少数

有资质的医院才可以进行拍摄。 对于患者而言,拍摄

单次影像的价格十分昂贵,而且阿尔茨海默症这类慢

性病需要多次拍摄,许多患者难以承担费用。 其次是

患者不同时间病情的变化特征被忽略。 如图 1 所示,
患者表现出的特征会随时间而变化。 目前的研究多关

注患者短时间的特征,检测数据多为照片、短视频。 而

在实际治疗过程中,医生需要对患者多次复诊,根据患

者不同时间段病情的变化进行诊断。

图 1　 患者行为特征随病情加重而变化

Fig. 1　 Variation
 

in
 

patient
 

behavioral
 

features
 

with
 

exacerbations

针对现有早期阿尔茨海默症检测方法的不足,本
文提出使用患者行走视频并利用患者的长期视觉特征

来检测早期阿尔茨海默症的方法。 针对神经影像获取

困难的问题,根据长期视觉特征的特点,使用患者的行

走视频进行检测。
本文的主要贡献在于以下两个方面:提出长期视

觉特征检测阿尔茨海默症的方法,并用实验证明该方

法的有效性。 随着时间的推移,阿尔茨海默症的症状

会逐渐加重,并且已经证明阿尔茨海默症患病程度与

患者的行走姿态等特征相关。 长时间的变化相对于短

期的视觉特征更加容易捕捉,可以帮助神经网络更好

地检测。 同时根据实验结果,对使用长时间段数据进

行早期阿尔茨海默症检测任务的特点进行讨论,为以

后发展针对阿尔茨海默症等认知障碍疾病的深度神经

网络检测方法提供依据。

2　 问题与方法
问题 1　 当前基于计算机视觉的早期阿尔茨海默

症检测大多数工作都集中于神经影像的检测。 基于神

经影像检测方法是一种侵入式的检测方式,需要患者

主动地、有意识地前去医院拍摄神经影像,但是患者早

期的 MCI 与正常人的自然衰老十分相似,非专业人士

很难意识到患者已经患病。
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问题 2　 目前已经有研究者使用老人的活动视频、
表情等数据进行检测,但这些方法大多忽略了患者的

长期特征。
针对以上问题,本文提出使用患者步态视频进行

检测,并提出利用患者的长期视觉特征检测。 长期视

觉特征在实际治疗中已经作为医生诊断的依据。 在实

际治疗过程中,医生需要对患者多次复诊,利用一段时

间内患者特征的变化,判定患者的病情。 已经证明阿

尔茨海默症患病程度与患者的面部表情、行走姿态等

相关[20] 。 随着时间的推移,阿尔茨海默症患者会出现

明显的反应迟缓、易怒等症状,并会根据患病程度不同

表现出不同的行为特征。 医学上为了研究方便,将患

病程度分为轻度、中度和重度 3 个离散阶段,对于患者

而言,患病的过程是连续的,即使是一个轻度的患者,
一段时间过后特征会随着患病的加重产生变化,这种

变化相对于短期视觉特征更加容易捕捉,可以帮助神

经网络更好地检测。
2. 1　 问题定义

设 O= xi,y
^
i( ) λ 为训练神经网络所使用的数据集,

xi 表示数据集中第 i 个数据,y^ i 表示对应的标签,λ 表

示样本总数,其中 y^ i ∈(0,1),定义一个数据经过模型

后产生的结果为

yi =M xi( )

s. t.
 

yi∈ 0,1( ) (1)
其中,M 表示一个可能使用的深度神经网络模型。 在

训练模型时,希望模型输出的结果尽可能接近真实标

签,即

min∑ n

i = 1
dM yi,y

^
i( ) (2)

在测试模型时,如果模型的输出与真实度量小于

一定的阈值便认为预测正确,大于该阈值则认为预测

错误。 εM 表示针对该模型设定的阈值,
 

ⅡM
i ·( ) 为指

示函数,ⅡM
i 表示该模型的预测结果,有

ⅡM
i = ⅡM

i yi,y
^
i( ) =

1　 dM yi,y
^
i( ) ≤εM

0　 dM yi,y
^
i( ) >εM{ (3)

F1 值被定义为精确率和召回率的调和平均数。 定

义针对模型 M 的 F1 值 FM 为

FM = β2 +1( ) ×PM×RM

β2 ×PM+RM (4)

其中,PM 为准确率,RM 为召回率。 若 β> 1,则模型 M
的召回率权重高于精确率;若 β<1,精确率的权重高于

召回率;当 β= 1 时,模型会兼顾精确率和召回率。
令 为可能选择模型的集合,本文的目的是在使

用长期视觉特征后,模型会取得较好的检测效果,即在

较高正确率的约束下,取得较高的 F1 分数,于是目标

函数为

max∑
M∈ 

FM
β ,β = 1 (5)

2. 2　 方　 法

本文目的是给出长期视觉特征的组成方式并验证

其在阿尔茨海默症检测问题上的有效性。 令拍摄的视

频数据集为 V,
 

V= {V1,V2,…,Vt},其中 Vt 为数据集中

第 t 个时期拍摄的视频数据集,Vt = { vt,1,vt,2,…,vt,i},
vt,i 表示 Vt 中的第 i 个视频,vt,i = { rt,i,1,rt,i,2,…,rt,i,j},
rt,i,j 表示 vt,i 中第 j 帧图片。 将 rt,i,j 输入到人体特征点

提取网络提取出特征点矩阵 kt,i,j,即
kt,i,j =K rt,i,j( ) (6)

K ·( ) 表示人体 特 征 点 提 取 网 络, kt,i,j 的 维 度 为

m,n( ) 。
令 KV 表示没有经过数据处理的人体关键点数据

集,KV = {KV1 ,KV2 ,…,KVt} ,其中 KVt 表示第 t 时期对

应的人体关键点数据集,KVt = { kVt,1 ,kVt,2 , …,kVt,i } ,
kVt,i 表示 V t,i 对应的人体关键点数据, 其中 kVt,i =
{k t,i,1 ,k t,i,2 ,…,k t,i,j} 。

令 o 为组成基本数据块的帧数,对于 kvt,i 而言,将
其中每 o 帧人体关键点矩阵堆叠在一起,不足 o 帧的数

据会被抛弃, 输出的 bt,i,z 维度为 o,m,n( ) , 表示为

bo×m×n
t,i,z 。 由于只关注不同时期之间数据的差异,因此

bt,i,z 中 i 是没必要关注的。 因此可以将 bt,i,z 重新排序,
将 i 去掉,即

bt,c = order bt,i,z( ) (7)
其中,bt,c 表示第 t 时期第 c 个基本数据块,并且 c≥z,
order ·( ) 为排序函数。

对于正样本而言,关注患者在不同时间所表现出

的特征随时间变化的关系,因此将 ρ 个不同时期的基

本数据块连接成一个新的数据,如图 2 所示。
xi = cat bt,c,bt+1,c,…,bt+ρ. c( )

s. t.
 

y
^
= 1 (8)

其中,cat ·( ) 为按照第一维连接的函数,y^ 为样本的标

签,xi 的维度为 ρ×o,m,n( ) ,表示为xρo×m×n
i 。

对于负样本而言,由于正常人没有检测阿尔茨海

默症所需要的长期视觉特征,所以随机抽取一个视频

中不同的数据段组合成负样本。
xi = cat bt,c,bt,c+1,…,bt,c+ρ( )

s. t.
 

ŷ= 0 (9)
为了配合神经网络的输入,需要将数据拉平,把 xi
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矩阵的维度 ρ×o,m,n( ) 按照第二维变成 ρ×o,m+n( ) ,表 示为 x ρo× m+n( )( )

i ,如图 3 所示。

A时期原
始视频

B时期原
始视频

C时期原
始视频

每段
50帧

图 2　 人体关键点数据组合示意图

Fig. 2　 The
 

combination
 

of
 

human
 

key
 

point
 

data

提取帧中的人类关键点的矩阵（17，2）

每50帧堆叠成一个三维矩阵（50，17，
2），不足50帧抛弃

与其他时段的数据合并为一个大矩阵
（150，17，2）

将矩阵扁平化（150，34）

图 3　 人体关键点正样本数据处理流程图

Fig. 3　 Flowchart
 

of
 

data
 

processing
 

for
 

positive
 

samples
 

of
 

human
 

key
 

points

2. 3　 人体关键点提取

患者行走的视频数据包含数量庞大的特征,但对

于本课题而言,大量的特征均为冗余特征,如患者所处

地点的背景、当时穿的衣服。 本课题更加关注不同时

间段之间患者行走特征的变化,其他特征可能会干扰

神经网络的训练和检测,因此需要在训练之前将数据

进行预处理。 提取人体关键点会大大减少数据的特

征,并且保留患者行走的特征。
人体关键点通过 HRnet[21] 自动提取,HRnet 通过

coco[22] 人体关键点数据集训练。 选择手掌、手臂、肩

膀、脚踝、膝盖、胯、躯干、头部等 17 个关键点,这些点

是人类活动时具有明显语义信息的关键点,选择这些

关键点保留了患者的行为特征,同时去除了冗余信息。
2. 4　 神经网络的选择

本课题的数据具有十分明显的时序性和强语义

性,传统的计算机视觉任务数据(如图片、视频)往往具

备弱时序性和弱语义性。 从时序性上看,传统数据所

关注的大多是一瞬间或时间不长且跨度不大的数据,
并且对于大部分计算机视觉任务而言,数据的顺序关

系并不严格;从语义性上看,传统数据中一个特征的语

义性十分弱,比如图片中的一个像素往往无法包含太

多的语义,这就导致即使去除了图片的大量特征依然

可以进行网络训练。 而卷积神经网络能够很好地处理

弱时序性和弱语义性,因此常常用来处理传统计算机

视觉任务。
本课题所使用的数据已经经过人体特征点的提

取,每一个坐标点都包含大量的语义,并且时间跨度

长,数据之间的先后顺序不可颠倒。 这些特征与 NLP
任务的数据更相似。 所以本课题使用处理 NLP 的网络

作为特征处理网络,如循环神经网络(RNN)、长短期记

忆网络(Long
 

Short-Term
 

Memory,LSTM)、门控循环单

元网络(Gated
 

Recurrent
 

Unit,GRU)等。 在特征处理网

络 之 后 接 一 个 两 层 的 多 层 感 知 机 ( Multilayer
 

Perceptron,MLP)作为分类器。 完整流程如图 4 所示。

提取帧视频中人类关键点的坐标

根据需要组合人类关键点矩阵

数据规范化

输入神经网络训练

输出训练好的神经网络

图 4　 总体流程图

Fig. 4　 Overall
 

flow
 

chart
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3　 仿真实验与结果分析
3. 1　 实验过程

由于视频数据特征数量庞大,这会给神经网络的

训练带来困难,将数据在保留长期特征的基础上进行

预处理成为必要手段。 将视频数据通过 HRnet[21] 提取

出手掌、手臂、肩膀、脚踝、膝盖、胯、躯干、头部等 17 个

关键点,这些关键点能尽可能保留数据的序列特征,又
可以去除其他冗余特征。

由于一个人的步态数据可能由不同设备采集,一
个人走完整的一步大概需要 50 帧,所以将所有数据都

切分成 50 帧的数据段,以保证一个完整的步态周期,
不足 50 帧的数据段丢弃。 分割好之后,以 50 帧数据段

作为基本数据块,使用一些规则组合它们。 对于正样

本,规定一个样本中的每个数据段都必须来自不同的

时间,比如一个正样本由 3 个数据段组合而成,这 3 个

数据段必须来自 3 个不同的时间段所拍摄的视频。 在

这个规则的基础上,使用滑动窗口,窗口大小为一个样

本所需的数据段,比如有 A、B、C、D 等
 

4 个来自不同时

间段的数据段,窗口大小为 3,A、B、C 组成一个样本,B、
C、D 组成一个样本。 在组合结束后,缺少数据段的样

本会被丢弃。 表 1 中的滑动窗口大小均为 3,MLP 均为

两层全连接层。 对于负样本,由于正常人没有检测阿

尔茨海默症所需要的长期视觉特征,即一个正常人并

不会因为时间的变化而出现步态的变化,所以随机抽

取一个视频中的不同数据段组合成负样本。
在输入到神经网络之前,为了配合时序神经网络的输

入要求,需要将数据进行拉平(flatten)。 处理之后的每个

数据段大小均为 50,17,2( ) ,拉平之后为 50,34( ) 。
表 1　 实验结果

Table
 

1　 Experimental
 

results

模型名
MLP 激

活函数

使用长期视觉

特征的正确率 /
不使用长期视觉

特征的正确率

使用长期视觉

特征的 F1 值 /
不使用长期视觉

特征的 F1 值

LSTM 0. 86 / 0. 83 0. 91 / 0. 85
LSTM+MLP 无 0. 96 / 0. 89 0. 86 / 0. 93
LSTM+MLP Sigmoid 0. 65 / 0. 60 0. 76 / 0. 52
LSTM+MLP Tanh 0. 70 / 0. 64 0. 89 / 0. 63

GRU 0. 89 / 0. 80 0. 93 / 0. 93
GRU+MLP 无 0. 93 / 0. 83 0. 92 / 0. 90
GRU+MLP Sigmoid 0. 76 / 0. 68 0. 81 / 0. 46
GRU+MLP Tanh 0. 78 / 0. 78 0. 88 / 0. 51

3. 2　 数据集

本课题数据来自滁州市琅琊区乐康老年护理中

心。 从 2022 年 10 月 2 日到 2023 年 2 月 22 日,每隔一

周采集一次数据,每次拍摄 1—3 段患者步态视频,拍
摄要求为患者处于阿尔茨海默症早期,有行走能力,有
基本判断和思维能力,年龄 65 岁以上。 从侧面、后面

或正面拍摄老人日常行走的视频,拍摄环境要求光照

充足,老人全身都能被拍摄到。 负样本除了手工拍摄

的正常老人行走视频外,还包括在网络上搜集到的一

些人类行走视频,这些视频仅要求被拍摄者全身入镜,
其他不做特别要求。

数据集包含视频 166 段,每秒 30 帧,共 139
 

133
帧。 本数据集包含正样本、负样本以及其他样本 3 种

类型。 其中正样本共 89 段视频,拍摄对象均为阿尔茨

海默症早期患者,其中一位患者还伴有轻微强迫症。
负样本 77 段视频,拍摄对象包括正常青年人、正常老

年人和少量路易体痴呆( DLB)、额颞叶痴呆( FTD) 和

血管性痴呆( VD)患者。 数据标签依据医生的诊断报

告,将数据集按照 1 ∶ 9 的比例组成测试集和训练集。
测试集和训练集的数据均为随机选择。
3. 3　 结果分析

实验结果见表 1。 从实验结果可以看出:长期视觉

特征能够有效增强神经网络的分类能力。 其中不加分

类网络,仅用 LSTM 网络就能达到较好的分类效果,但
其输出结果类间距离小,导致结果受阈值影响大,输出

不稳定;LSTM 加上无激活网络的全连接层能够得到最

好的效果,但是全连接层加上激活网络之后,分类效果

就会急剧下降,由此可以判断主要分类工作由 LSTM 完

成,后面的全连接层实现拉大类间距离的功能。 可以

推测在此类任务中,完成任务的关键在时序处理网络

上,分类器越简单越好。
图 5 中 NLTF 表示无长期视觉特征,LTF 表示使用

长期视觉特征。 可以看出除 GRU+MLP ( tanh)正确率

持平外,其他模型使用长期视觉特征的正确率均超过

未使用长期视觉特征的正确率。 由此可证明长期视觉

特征可提高阿尔茨海默症的检测正确率。
图 6 表示各模型的 F1 值,除 LSTM+MLP 之外,其

他模型使用长期视觉特征的 F1 值均比未使用长期视

觉特征的 F1 值高或持平。 由此可证明长期视觉特征

对提高模型 F1 值的有效性。
图 7 表示在经过 GRU 网络处理后,使用 t-SNE 算

法将数据映射到二维空间中的分布图。 可以看出正样

本(pos)和负样本(neg)可以很好地区分开。 但是正样

本和其他类型的样本依然难以分开。
在实验过程中,仅仅使用序列处理网络也能取得
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较高的正确率,但阈值的选取十分困难,主要原因为序

列处理网络仅能缩小类内距离,无法增加类间距离。
图 6 中 LSTM、LSTM+MLP、GRU 和 GRU+MLP,使用长

期视觉特征和不使用长期视觉特征的 F1 值都相差不

大,甚至 LSTM+MLP 不使用长期特征的 F1 值比使用长

期特征的 F1 要高。 其他 MLP 使用了激活函数的模型

使用长期视觉特征的 F1 值均与不使用长期视觉特征

的 F1 值有明显的改善,由此可以看出该任务中 MLP 带

激活函数会帮助增加样本的类间距离,但会损害正确率。

GRU+MLP
（tanh)

GRU+MLP
（sigmold)
GRU+MLP

GRU
LSTM+MLP
（tanh)

LSTM+MLP
（sigmoid)
LSTM+MLP

LSTM
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

NLTF
LFT

图 5　 各模型的正确率

Fig. 5　 Accuracy
 

of
 

each
 

model

GRU+MLP
（tanh)

GRU+MLP
（sigmoid)
GRU+MLP

GRU
LSTM+MLP
（tanh)

LSTM+MLP
（sigmoid)
LSTM+MLP

LSTM
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0

NLTF
LFT

图 6　 各模型的 F1 值
Fig. 6　 F1
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图 7　 经过 GRU 网络后的数据分布图
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data
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GRU
 

network

3. 4　 局限性分析

虽然本研究已经取得了较好的结果,但依然存在

一些局限性。 因为这项研究的目的是研究特定人群中

的一种疾病,因此只能获得有限的样本量,并且样本均

来自同一地区,这可能会影响这项工作的普遍性。 而

且视频均由非专业人员使用非专业设备拍摄,不可避

免地会出现画面炫光,人物从画面中消失等问题,虽然

已使用提取人体关键点克服此问题,但最终结果依然

有可能会受到影响。 在图 7 中出现的正样本和其他类

型的样本难以区分的问题依然需要解决。

4　 结　 论
本文的目的是利用长期视觉特征进行早期阿尔茨

海默症检测,以辅助医学诊断。 使用受试对象在日常

环境下行走的视频,通过 HRnet 提取出受试对象的手

掌、手臂、肩膀、脚踝、膝盖、胯、躯干、头部等 17 个人体

关键点,再将不同时间段的人体关键点数据相组合,作
为神经网络的训练数据。 实验证明长期视觉特征的应

用在增强神经网络的检测效果方面取得了显著的成

果,这为阿尔茨海默症的早期诊断提供了更为可靠的

手段。 在这一任务中,时序处理网络的作用尤为突出,
这表示在未来的研究中需要更深入地探讨和优化时序

处理网络的结构和功能。
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