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基于脑电信号的阿尔茨海默病识别算法综述
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摘 要： 随着人工智能不断发展，深度学习在阿尔茨海默病识别方面的应用十分广泛。脑电（EEG）作为一种非侵入

式检测大脑神经电位的手段，能反映脑部神经功能活动，为更好地辅助诊断阿尔茨海默病研究提供了便利。首先，梳

理脑电数据库、特征提取及深度学习分类模型，总结了近年来基于脑电的阿尔茨海默病算法；其次，比较不同神经网

络识别算法辅助诊断阿尔茨海默病领域的研究现状与问题；最后，展望其未来研究方向，以期提升阿尔茨海默病的早

期诊断准确性。
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A Review of Alzheimer's Disease Recognition Algorithms Based on EEG Signals
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Abstract： With the continuous development of artificial intelligence， the application of deep learning in Alzheimer's disease recognition is 
very extensive. Electroencephalography （EEG）， as a non-invasive means of detecting brain nerve potentials， can reflect brain neural function‐
al activity and provide convenience for better assisting in the diagnosis of Alzheimer's disease research. Firstly， we reviewed the EEG data‐
base， feature extraction， and deep learning classification models， and summarized the Alzheimer's disease algorithms based on EEG in recent 
years； Secondly， by comparing different models， the research status and problems of using neural network recognition algorithms to assist in 
the diagnosis of Alzheimer's disease were discussed； Finally， looking forward to its future research directions， in order to improve the accura‐
cy of early diagnosis of Alzheimer's disease.
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0 引言

阿尔兹海默病（Alzheimer Disease， AD）是一种不可逆

的神经退行性疾病，主要表现为认知功能和日常生活能力

降低［1］。研究表明，全球 65岁以上老年人群 AD 的患病率

为 7%，每年我国每位患者的平均治疗花费为 119 269.36

元，全国治疗总花费为 10 450.2 亿元，庞大支出对社区和

家庭造成巨大的经济和照料压力，因缺少逆转病程的治疗

手段，早发现早干预便显得尤为重要［2］。目前，阿尔茨海

默病的评估方法主要以神经心理学测验、脑影像学检查、

脑脊液检查等为主，这些方法的诊断效率依赖于医护人员

与设备的医疗资源水平，因此效率偏低［3］。
近年来，将脑电（Electroencephalography， EGG）结合深
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度学习方法在阿尔茨海默病辅助诊断中取得了显著成

就［4］。现有大量研究表明，脑电具有采集简单、成本低等

优点，适合推广使用，深度学习模型在图像处理领域的应

用以卷积神经网络为首越来越广泛［5，6］。基于脑电结合深

度学习模型辅助诊断阿尔茨海默病的整体流程如图 1
所示。

1 EEG数据库

目前，脑电数据库分为开源数据集和私有数据集，公

共EEG数据库中已积累了大量数据，研究者可根据工作需

要，选取相应的数据库使用。本文在查阅 AD 相关文献及

开源库，对近年AD的EEG数据库进行整理与介绍，阿尔茨

海默病常用的EEG数据库列如表 1所示。

1.1　开源数据库

PhysioNet 是研究资源开源数据库，包括临床数据库、

脑电波形数据库、脑磁图像数据库［7，8］。有大量的脑电病

例数据及健康对照（Health Control， HC）供研究人员使用。

ADNI 数据库主要包含 AD 患者以及轻度认知障碍（Mild 
Cognitive Impairment， MCI）患者，数据类型包括 MRI、EEG
和血液生物标志物等，现为数据最多的阿尔茨海默病的资

源库［9，10］。OpenNEURO 是一个以神经科学数据为主且开

源的数据库，其数据集主要涵盖 EEG、MRI、MEG 等，目前

已收录 965例数据集，共计 37 397名受试者数据［11］。Delo‐
rme 脑电数据库主要包含各种类型的 EEG 和事件相关电

位（Event Related Potential， ERP）数据，涵盖了认知、癫痫

等多种数据，用户使用该数据库可获取大量与神经科学相

关的原始数据［12］。
1.2　私有数据库

私有数据库是指个人拥有的数据库，个人根据需要的

研究情况按需采集。这些私有数据库通常由研究机构、医

疗中心或专门的研究项目建立和维护，提供了大量详细、

经过整理的数据，有助于研究者发现新的研究方向和治疗

方法。然而，由于数据的敏感性和隐私保护问题，这些数

据库通常不对公众开放，而是通过合作或特定协议来共享

数据。

1.3　优缺点

表 2 为上述两种数据库的优缺点。研究人员都可结

合自身及科研条件选取相应的数据，开展有关阿尔茨海默

病的研究。

2 EEG特征提取

脑电特征提取是从 EEG 信号中识别和抽取出有用信

息的过程，这对于理解大脑功能和识别阿尔茨海默病至关

重要。具体过程为：首先，从数据维度压缩脑电信号；其

次，提取有效信息以保证数据有效性，并提升模型效率。

其中，特征提取主要分为时域和频域。

2.1　时域分析

脑电信号的时域特征主要以时间序列为基础，提取时

间序列是最直接的方式且具有较高的时间精度和准确性。

时域分析方法主要包括：①事件相关电位是时域分析中最

常用的方法之一，关注由特定事件（视觉或听觉刺激等）引

起的波幅变化，在多个试验中对齐时间点并平均以提取由

该事件引起的脑电活动模式［13］；②熵是一种衡量信号复杂

性或不可预测性的指标，在脑电信号分析中熵特征可识别

不同脑状态的复杂度变化［14］。表 3 列举了主要的时域

特征。

Williams等［15］利用 ERP的稀疏特性，将同一刺激下不

同通道的大脑电串联后，通过EEG集成稀疏分类器取得较

好的准确率。Li等［16］从 AD 患者的脑电信号中提取方差、

均方根和振幅等时域特征后，输入后续分类模型。Tor‐
rents‐barrena 等［17］评估 Tsallis 熵代替 Shannon 熵处理阿尔

茨海默病信号的有效性，前者能使用更好的特征进行神经

采集

脑电帽 原始脑电

MATLAB

预处理

选取特征

特征提取

深度学习模型

CNN、GCN AD和健康人

分类结果

 
Fig. 1　Overall flow of EEG-assisted diagnosis of Alzheimer's disease

图1　脑电辅助诊断阿尔茨海默病整体流程

Table 2　Advantages and disadvantages of open source and private da⁃
tabases

表2　开源和私有数据库优缺点

数据库

开源数据库

私有数据库

优点

容易获取，数据量大；数据种

类多，可以结合多种数据分

析
数据质量好，可以根据研究

人员的需求采集；使用人数

少创新性高

缺点

  数据质量较差，无法根据研究    
  人员的需求分析到合适数据；    
  使用人数多创新性低

  不方便获取，数据量少，采集困  
  难，患者是否配合

Table 1　Commonly used EEG databases for Alzheimer's disease
表1　阿尔茨海默病常用的EEG数据库

数据库

PhysioNet
ADNI

OpenNEURO
Delorme

发布年份

1999
2004
2017
2020

类型

EEG
EEG
EEG
EEG

是否开源

是

是

是

是
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网络分类。Toural等［18］使用 θ波段脑电功率比、β波段脑电

功率比和熵值随时间的分布情况进行分类，通过熵值分布

计算发现该方法的精度为 92.68%。然而，上述方法只根据

时域信息进行分类，因此准确率较低。

2.2　频域分析

在频域分析中，EEG信号可被划分为 δ（0~4 Hz）、θ（4~
8 Hz）、α（8~13 Hz）、β（13~25 Hz）及 γ（25~50 Hz）的脑电信

号［19］。频域信号主要使用小波变换或傅里叶变换获得时

域信号的频谱或功率谱，这些方法可将时域EEG信号转换

到频域，从而获得频率与能量的关系图。

频域分析的方法主要包括小波变换与傅里叶变换。

其中，小波变换的基本思想是将信号分解为一组小波基函

数的线性组合，每个小波基函数对应不同频率和尺度的信

息［20］；傅里叶变换通常将脑电信号从时域转换到频域，可

将脑电信号转变为不同频率的周期复指数信号的线性组

合［21］。表 4为常用的频域特征。

Bi等［22］将各通道的脑电功率进行空间映射及插值，得

到对应于不同频带的彩色图像，并以EEG频谱图为特征分

类 AD 患者。Trinh 等［23］利用频谱间相似度量化两个静息

态脑电信号的内在性，相较于其他常用特征在 AD 识别中

的效果更好。Wen等［24］使用小波变换提取AD患者的静息

态 Theta、Alpha1、Alpha2波段特征，3种频段组合的分类效

果分别达到 89%、91%、92%。Rodrigues 等［25］通过对小波

变换系数进行反对数转换，获得其平方和倒频谱的距离，

识别精度达到 95.55%。然而，时频分析法对时间域和频率

域都有很强的局部性，在信号不稳定的情况下识别效果

较差。

3 神经网络分类模型

传统机器学习模型包括支持向量机（Support Vector 
Machine， SVM）、随机森林（Random Forest， RF）等，但需要

将特征输入模型进行训练，并为模型选择合适的参数，因

此在局部模式下存在计算效率低、精度低等问题。近年

来，神经网络模型的快速发展，有效解决了传统机器学习

的局限性，为阿尔茨海默症的辅助诊断开辟了新的道路。

研究人员开始利用这些技术分析大规模的脑电数据。例

如，通过分类算法建立自动化的分类器和辅助诊断模型进

行 AD 分类与预测。特别的，基于神经网络模型在提升

EEG 分类精度和在噪声影响下的鲁棒性方面发挥了重要

作用［26］。
3.1　卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Network， CNN）是

一类含卷积计算的神经网络，由输入层、卷积层、池化层、

全连接层、输出层组成。在多维数据情况下的优势更为突

出。因此，本文将图像直接用作神经网络的输入，避开传

统识别方法所需的复杂特征抽取和数据重构，基本的网络

结构如图 2所示。

Duan 等［27］通过分析 89 例 AD 患者和 10 例 HC 的静息

状态脑电信号，采用迁移学习将快速傅里叶变换（Fast 
Fourier Transform， FFT）计算的频谱功率密度和 LORETA
（一种脑电图分析方式）计算的神经电流密度作为神经网

络的输入特征，获得了 89.00% 的准确率。Kramer 等［28］使
用CNN将收集的两组静息状态脑电图信号进行数据增强，

结果显示增强后的 CNN 模型对 MCI 的识别准确率为

93.42%，对 AD 的识别准确率为 98.54%。You 等［29］构建出

CNN 三层分类模型采集 AD、MCI 和 HC 各 63 例的脑电信

号，以脑电信号的二维灰度 PSD 图像为分类特征，准确率

为 83.33%。Dukart等［30］采用卷积神经网络，使用连续小波

变换将脑电信号转换为时频信号，该模型的三级分类准确

率高达 98.90%。Duc等［31］提出一种 3D-CNN 结构分类 AD
和 HC，结合 CNN 与 SVM 等方法预测简易精神状态检查表

（Minimum Mental State Examination， MMSE）的分数以综合

判断疾病状态。表 5总结了近年来将CNN用于AD分类的

研究成果。

Table 3　Time domain characteristics
表3　时域特征

名称

均值

方差

标准差

自回归系数

波长

幅值

时域特征

Mean value
Variance

Standard deviation
Autoregressive coefficients

Wavelength
Amplitude

方法

事件相关电位/熵
事件相关电位/熵
事件相关电位/熵
事件相关电位/熵
事件相关电位/熵
事件相关电位/熵

Table 5　Research results of CNN in Alzheimer's disease classification
表5　CNN在阿尔茨海默病分类的研究成果

作者

Ferri等［27］

Zhang等［32］

Chriskos等［33］

Huggins等［34］

被试人群

89AD 10HC
49AD 37MCI 

14HC
84MCI 23HC
52AD 37MCI 

52HC

方法/提特征

傅里叶变换

滑动窗口

功能连接

连续小波变换

网络类别

CNN

Dp-CNN

CNN

Alex-Net

分类精度/%
AD-HC-89.00

AD-MCI-HC-97.10

MCI-HC-91.10

AD-MCL-HC-98.00

EEG

类别

输入层 卷积层 池化层 全连接层 输出层  
Fig. 2　Convolutional neural network structure

图2　卷积神经网络结构

Table 4　Frequency domain characteristics
表4　频域特征

名称

功率

功率谱密度

能量

频域特征

Power
Power spectral density

Energy

方法

小波变换/傅里叶变换

小波变换/傅里叶变换

小波变换/傅里叶变换

·· 216
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3.2　循环神经网络

循环神经网络（Recursive Neural Network， RNN）是一

类基于非参数序列的神经网络，由输入层、隐藏层、输出层

组成［35］。隐藏层上的神经元之间相互连接并传输数据信

号，以表示数据间的关联，基本的网络结构如图 3所示。

阿尔茨海默病是时间依赖性的退行性疾病，在病人出

现临床症状之前，RNN通过综合分析时间序列预测病人的

病情、发病时间等。Goli等［36］利用脑电信号特定通道的时

频特征量化患者与健康人之间的差异，研究表明 RNN 对

AD 的分类效果优于支持向量机。长短期记忆网络（Long 
Short-Term Memory， LSTM）是一种特殊的循环神经网络，

相较于传统 RNN 更适合处理、预测时间序列中间隔较长

的重要信号。Alvi等［37］利用LSTM对降采样后的EEG进行

处理，发现利用 3 个 LSTM 分层时预测精度（精度、敏感性

和特异性）均可达到 90%，但随着神经元数目增加其性能

逐渐降低。Alessandrini 等［38］试图将递归神经网络与成分

分析方法有机地结合起来，建立一个更具鲁棒性的故障诊

断体系分类 AD。表 6 列举了近年来利用 RNN 分类 AD 的

研究成果。

3.3　图神经网络

CNN 与 RNN 的飞速发展将深度学习带上了一个新的

台阶，但仅适用于欧氏数据（网格、序列等），无法有效地处

理非欧氏数据（脑网络、脑结构等），而图神经网络却能很

好地解决这些非欧氏数据的问题，网络结构如图 4 所

示［41］。Klepl等［42］基于功能连接图，在使用 EEG 辅助诊断

AD 方面对图神经网络（Graph Neural Network， GNN）模型

进行训练，研究表明 GNN 模型的性能明显优于其他基线

模型。Song 等［43］提出基于 EEG 进行 AD 诊断的自度量

GNN模型，在TADPOLE数据集上进行早期AD诊断和轻度

认知功能障碍（Mild Cognitive Impairment， MCI）转换预测，

实验表明该模型在这两个任务上都表现出色，准确率分别

为 94.44%、87.50%。Kim等［44］基于可解释 GNN模型，采用

动态脑网络判断脑网络重要特征，依据EEG数据预测AD。

Parisot 等［45］使用图卷积神经网络（Graphical Convolutional 
Neural Network， GCN）（见图 4）研究评估 ADNI数据集，AD
分类准确率为 80.0%。Li 等［46］提出一种可解释的图神经

网络框架，通过增加网络层数，利用池化层中的节点池化

分数计算出对 AD 分类较重要的感兴趣区域，以确定与疾

病相关的大脑生物标志物。

综上，深度学习的强大优势在于能形成多层脑区的不

同抽象层次，但对于图神经网络而言，现有图神经网络模

型大多局限于浅层结构。表 7 总结了近年来 GNN 模型用

于AD分类的研究成果。

4 模型归纳分析

深度学习为脑电辅助诊断阿尔茨海默病断提供了便

利，通过卷积神经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）、图神

经网络（GNN）算法都能分类不同EEG特征的AD人群。上

述模型的优缺点如表 8所示。

表 8 中网络均为单模态数据分析，因 AD 的病因异常

复杂，研究人员一直在努力结合不同模态的数据进行研

究，以提供更丰富、全面的信息，提升模型的性能和泛化能

力。已有研究表明，GNN 可用于融合多模态特征表示，并

进行跨模态推理和预测，因此多模态数据在 AD 诊断中得

到了广泛应用。

Kazi 等［48］基于 LSTM 和注意力机制构建了 GCN，改进

脑
电
数
据

ReLU Linear Softmax 分类结果图卷
积

正则化

无数个GNN块 全连接层 归一化

 

Fig. 4　Graph neural network structure
图4　图神经网络结构

Table 6　Research results of RNN in Alzheimer's disease classification
表6　RNN在阿尔茨海默病分类的研究成果

作者

Alvi等［37］

Alessandrini等［38］

Imani［39］

Kumar等［40］

被试人群

11MCI 16HC
20AD 15HC
24AD 24HC
开源数据集

方法/提特征

降采样

主成分分析

熵

小波变换

网络类别

LSTM
LSTM

Bi-LSTM
RNN

分类精度

MCI-HC-96.41%
AD-HC-97.9%
AD-HC-100%

AD-96.17%

Table 7　Research results of GNN in Alzheimer's disease classification
表7　GNN在阿尔茨海默病分类的研究成果

作者

Klepl等［42］

Song等［43］

Kim等［44］

Klepl等［47］

被试人群

20AD 20HC
开源数据集

开源数据集

20AD 20HC

方法/提特征

功能连接

多节点融合

动态脑网络

双谱分析

网络

类别

GNN
GNN
GCN
GCN

分类精度/%

AD-HC-98.4
AD-HC-94.4 MCI-HC-87.5

53.5 ± 3.8
AD-HC-83.3

输入层 隐藏层 输出层  

Fig. 3　Recurrent neural network structure
图3　循环神经网络结构
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了疾病预测，着重于学习多模态数据的重要性顺序。Hu
等［49］提出一个多模态图学习框架，通过各模态之间的相关

性和互补性来整合各模态特征，以更好地分类 AD。Zuo
等［50］首先通过 EEG 预训练模型从多模态数据中提取 AD
潜在表征，其次利用潜在表征，基于图卷积的对抗网络来

缩小超边特征的分布差异进行AD分类。

表 9展示了使用单模态数据进行 AD 识别的各种研究

方法的平均准确率。研究表明，单模态数据的性能稍低于

多模态，表明融合多模态数据可更好地提升 AD 诊断的效

果。综上所述，单模态方法更注重如何有效地从单一模态

数据中分析大脑网络特征，而多模态方法更专注于探究多

模态数据的融合策略。对于分类任务而言，由于 AD 具有

多个不同的演变阶段，因此准确识别各阶段都值得研究。

在追求更高准确率的同时，许多研究也将模型的可解释性

和生物标志物作为研究重点，为 AD 临床应用和诊断提供

了可靠的理论依据与重要参考。

5 结语

由于阿尔茨海默病的复杂性，基于EEG的深度学习方

法分析存在许多局限性。近年来，GNN凭借其处理不规则

和复杂数据的出色能力，正在逐步克服脑疾病辅助诊断存

在的问题，更适合大范围推广使用。

目前，神经网络算法在脑电辅助诊断 AD 领域面临的

挑战如下：①优化诊断模型。在对AD的诊断中，多重分类

的模式的准确性还不高。目前，现有神经网络的模型对

MCI、NC、AD 人群进行三分类的精度有待提高；②可解释

性较差。神经网络模型通常为黑盒模型，即无法直接了解

模型内部的工作原理，因此难以理解这些特征如何影响模

型决策；③多模态数据融合。脑电结合影像、化验等多源

数据的融合方法仍需改进。此外，由于多模态技术在临床

上的应用，模型缺失的一种模式，若只利用已有的模态数

据训练会加剧小样本问题，降低模型性能。

为解决神经网络在脑电辅助诊断AD领域所面临的问

题，提升模型诊断精度。该领域未来的研究工作发展可侧

重于以下 3个方面：

（1）AD 发病机制是复杂的、异质性的，多模式的联合

分析相较于单一模式更有效。例如，结合临床诊断与遗传

数据定位脑区，提取脑电异常特征深入理解阿尔茨海默病

的发病机理来提升AD患者的分类准确率。

（2）通过与可视化技术相结合的方法增强神经网络的

解释性。采用深度神经网络、类似激活图等可视化分析技

术，研究不同类型脑区间的空间分布规律，在确保判断准

确性的前提下增强模型透明性，并深入阐释脑区特征与疾

病诊断的内在联系，为临床诊疗提供科学依据。

（3）通过挖掘脑电不同模态间的内在关联，提高多模

态模型的识别能力。针对模式缺失问题，充分挖掘模式间

的信息互补关系，并均衡神经网络上丰富模式和缺失模式

的特征权值以达到多模态融合的目的。

近年来，EEG 作为阿尔茨海默病的一种辅助诊断手

段，获得了国内外学者的高度重视，但其研究尚处在起步

阶段，关键问题在于EEG的特征提取和算法识别方面。在

特征提取方面，必须综合利用时域、频域的特征才能取得

较好的结果；在分类模型上方面，尽管深度学习模型相较

于机器学习优势明显，但其可解释性不强，需要结合多模

态数据，因此模型的复杂性较高，还有待深入研究。
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