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摘要:目的
 

初步构建预测轻度认知障碍(MCI)风险的机器学习模型,为医护人员早期快速筛查轻度认知障碍提供参考。方法
 

2024年7-9月,采用便利采样法选取南京市2个街道老年人294人,通过OpenFace
 

3.0提取受试者观看快乐、中性、悲伤视频的

面部特征,将其显著性面部特征分别归类为快乐、中性、悲伤、快乐+中性、快乐+悲伤、中性+悲伤、快乐+中性+悲伤7种面部

特征组合。以特征组合作为输入变量,是否患有 MCI作为结局变量,按照7∶3的比例分为训练集和测试集构建XGBoost的机器

学习模型。运用准确率、精确率、召回率、F1得分和曲线下面积(AUC-ROC)值评价判别效能,并对预测效果较优的面部特征组合

模型进行SHAP分析。结果
 

两组面部特征比较,MCI组在观看快乐视频产生的面部特征 AU04_AUI、AU06_AUI、AU10_AUP
和AU12_AUP与非 MCI组有显著差异;MCI组在观看中性、悲伤视频分别产生的9种、8种面部特征与非 MCI组有显著差异

(均P<0.05)。各面部特征组合构建的XGBoost模型受试者工作特征曲线下面积(AUC)均大于0.6,其中悲伤最高(0.71)。悲

伤视频的面部特征构建的XGBoost模型SHAP结果显示排名前3的预测因子是AU04_AUI、AU20_AUP、AU07_AUI。结论
 

初

步构建基于面部特征的XGBoost机器学习模型,旨在辅助早期阶段识别 MCI的风险,实现 MCI风险的早期预警与干预。
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Abstract:

 

Objective
 

To
 

preliminarily
 

construct
 

a
 

machine
 

learning
 

model,
 

aimed
 

at
 

predicting
 

the
 

risk
 

of
 

mild
 

cognitive
 

impairment
 

(MCI),
 

and
 

to
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

healthcare
 

professionals
 

in
 

early
 

and
 

rapid
 

screening
 

of
 

MCI.Methods
 

From
 

July
 

to
 

Septem-
ber

 

2024,
 

a
 

convenience
 

sampling
 

method
 

was
 

employed
 

to
 

select
 

294
 

elderly
 

individuals
 

from
 

two
 

neighborhoods
 

in
 

Nanjing.Facial
 

features
 

were
 

extracted
 

using
 

OpenFace
 

3.0
 

while
 

subjects
 

viewed
 

happy,
 

neutral,
 

and
 

sad
 

videos.Significant
 

facial
 

features
 

were
 

categorized
 

into
 

seven
 

combinations:happy,
 

neutral,
 

sad,
 

happy+neutral,
 

happy+sad,
 

neutral+sad,
 

and
 

happy+neutral+sad.
The

 

feature
 

combinations
 

were
 

used
 

as
 

input
 

variables,
 

and
 

the
 

presence
 

of
 

MCI
 

was
 

the
 

outcome
 

variable.The
 

dataset
 

was
 

split
 

in-
to

 

training
 

and
 

testing
 

sets
 

in
 

a
 

7∶3
 

ratio
 

to
 

construct
 

the
 

XGBoost
 

machine
 

learning
 

model.The
 

model's
 

discriminative
 

perfor-
mance

 

was
 

evaluated
 

using
 

accuracy,
 

precision,
 

recall,
 

F1
 

score,
 

and
 

area
 

under
 

the
 

curve
 

(AUC-ROC)
 

values,
 

with
 

SHAP
 

analy-
sis

 

conducted
 

on
 

the
 

best-performing
 

facial
 

feature
 

combination
 

model.Results
 

Comparison
 

of
 

facial
 

features
 

revealed
 

significant
 

differences
 

in
 

AU04_AUI,
 

AU06_AUI,
 

AU10_AUP,
 

and
 

AU12_AUP
 

among
 

the
 

MCI
 

group
 

while
 

watching
 

happy
 

videos
 

com-

pared
 

to
 

the
 

non-MCI
 

group.The
 

MCI
 

group
 

also
 

exhibited
 

significant
 

differences
 

in
 

nine
 

facial
 

features
 

when
 

watching
 

neutral
 

videos
 

and
 

eight
 

features
 

when
 

watching
 

sad
 

videos.All
 

XGBoost
 

models
 

constructed
 

from
 

facial
 

feature
 

combinations
 

showed
 

AUC
 

values
 

greater
 

than
 

0.6,
 

with
 

the
 

sad
 

video
 

model
 

achieving
 

the
 

highest
 

AUC
 

of
 

0.71.SHAP
 

analysis
 

of
 

the
 

sad
 

video
 

model
 

indica-
ted

 

that
 

the
 

top
 

three
 

predictive
 

factors
 

were
 

AU04_AUI,
 

AU20_AUP,
 

and
 

AU07_AUI.Conclusion
 

A
 

preliminary
 

XGBoost
 

ma-
chine

 

learning
 

model
 

based
 

on
 

facial
 

features
 

has
 

been
 

constructed
 

to
 

assist
 

in
 

the
 

early
 

identification
 

of
 

MCI
 

risk,
 

providing
 

a
 

refe-
rence

 

for
 

early
 

warning
 

and
 

intervention
 

strategies
 

for
 

MCI.
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  阿尔茨海默病(Alzheimer's
 

Disease,AD)对老年

人群体构成严重的健康威胁,目前尚无有效治愈手

段[1]。而轻度认知障碍(Mild
 

Cognitive
 

Impairment,

MCI)作为痴呆前的关键预防阶段,认知轨迹高度可

变,可进展为AD、维持 MCI现状或恢复正常认知[2]。
因此,对 MCI进行早期预警可以实现干预窗口前移,
对于提高患者的生活质量、减轻社会负担意义重大。

MCI的早期预警筛查主要分为侵入性和非侵入性两

种方法。侵入性筛查存在成本高、操作复杂和侵入性
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等挑战,限制了其在社区大规模筛查中的可行性[3]。
非侵入性筛查则主要依靠影像学检查和神经心理学

量表评估,诊断准确性较高,但影像学检查设备要求

高,且在便捷性和普及性上有所不足[4-5];神经心理学

量表评估虽然在 MCI早期社区筛查中应用广泛,但
受耗时长和文化差异等因素影响[6]。近期研究发现,
认知功能减退患者的面部表情与健康老年人存在显

著差异,这一发现为面部特征作为 MCI早期识别的

潜在标志物提供新的思路[7]。目前面部特征提取技

术发展成熟,在帕金森病等神经退行性疾病的筛查中

展现出优势,为社区层面的快速、智能化筛查提供了

强有力的技术支持[8-10]。本研究通过深度学习技术,
提取老年人在观看不同情绪视频时的面部特征,并构

建XGBoost的机器学习模型,旨在为医护人员开展

MCI早期快速筛查提供参考。

1 对象与方法

1.1 对象 2024年7-9月采用便利采样法选取南

京市迈皋桥街道、尧化门街道符合纳入与排除标准的

老年人为研究对象。纳入标准:①年龄≥60岁;②意

识清楚,具有基本交流沟通能力和视觉、听觉能力,可
配合神经心理学测评;③自愿参加调查,并且签署知

情同意书。排除标准:①患神经或精神疾病,如帕金

森病、抑郁症和焦虑症等;②服用影响认知功能的药

物。样本量根据计算公式[11]n=[uα/2
2p(1-p)]/

δ2,查阅文献我国老年人MCI发病率p 为20.8%,容
许误差δ 设为5%,检验水准双侧α=0.05,Zα/2=
1.96,计算出样本量为254,预计10%样本丢失,最终

确定样本量至少为283。本研究通过南京市中医院

伦理委员会审查(KY2022004)。

1.2 观察指标

1.2.1 面部特征采集与提取 根据前期预试验,考
虑到老年人的接受度,本研究选取3种典型情绪视

频,正性(快乐)、中性(中性)和负性(悲伤),让老年人

依次观看,采集其观看过程中的面部特征数据。视频

片段均来自中国情感电影剪辑、认知与情感的标准化

数据库[12],通过平板播放。面部特征数据采用联想

小新(型号Lenovo
 

TB-J607F)平板摄像头进行老年

人面部特征视频录制,平板屏幕分辨率为2
 

944×
1

 

840,刷新率为144
 

Hz,摄像头像素为800万。试验

在安静且光线适宜的社区服务中心进行,面部距离平

板屏幕约50
 

cm,使用统一的补光设备确保受试者面

部特征清晰。采用基于国际通用的面部动作编码系

统(Facial
 

Action
 

Coding
 

System,FACS)开发的工具

包OpenFace
 

3.0提取基本面部动作单元(Action
 

Unit,AU)。将老年人观看情绪视频的面部录制片段

放进工具包,可以实现面部特征的自动提取和计算。

1.2.2 相关面部特征变量 本研究共纳入17个常

见面部 动 作 单 元(AU),分 别 包 括 眉 毛 内 侧 抬 起

(AU01)、眉毛外侧抬起(AU02)、眉毛垂下来并拢

(AU04)、上眼睑提起(AU05)、脸颊提起(AU06)、眼
睑收紧(AU07)、皱鼻(AU09)、上唇提起(AU10)、拉
动嘴 角 (AU12)、挤 出 酒 窝 (AU14)、嘴 角 下 撇

(AU15)、下颌抬起(AU17)、嘴角拉伸(AU20)、收紧

嘴唇(AU23)、嘴唇微张(AU25)、下颌落下(AU26)、
眨眼(AU45)。AU的分析通常通过出现频率(AUP,
AU出现次数与总帧数的比例)和出现的平均强度

(AUI,AU强度与总帧数的比值)来表示[13-14]。
1.2.3 MCI评定标准 调查员参加统一培训,考核合

格后参与本研究。MCI诊断标准参考《2018中国痴

呆与认知障碍诊治指南(五):轻度认知障碍的诊断与

治疗》等[15]。主要包括:①主诉或知情者报告记忆功

能减退;②蒙特利尔认知评估量表北京版(Montreal
 

Cognitive
 

Assessment,MoCA)得分<26分;③简易

精 神 状 态 量 表 (Mini-Mental
 

State
 

Examination,
MMSE)得分≥24分;④≥75岁者日常生活活动能力

量表(Activities
 

of
 

Daily
 

Living,ADL)得分<25分,<
75岁者 ADL得分<23分;⑤临床痴呆评定量表

(Clinical
 

Dementia
 

Rating,CDR)评分为0.5分。
1.3 统计学方法 采用SPSS26.0软件进行数据录

入与分析。计数资料以频数(%)表示,正态分布计量

资料用( x±s)表示,采用独立样本t检验;非正态分

布的计量资料用[M (P25,P75)]表示,采用 Mann-
Whitney

 

U 检验。检验水准α=0.05。
1.4 模型构建 采用Python3.7.4构建模型。将面

部特征数据作为输入变量,以是否患有 MCI作为结

局变量,将采集到的294名老年人按照7∶3的比例

随机分为训练集和测试集,构建 XGBoost模型。模

型的性能通过测试集准确率、精确率、召回率、F1得

分以及受试者工作特征曲线下面积(AUC)等指标进

行评估。对不同视频面部特征组合构建的模型性能

进行比较,对预警效果较优的面部特征组合构建的

XGBoost模型进行SHAP解释,量化每个特征对模

型预测结果的具体贡献。

2 结果

2.1 老年人一般资料 纳入老年人294人,男115
人,女179人;年龄:60~<70岁140人,70~<80岁

115人,80~<90岁35人,90~100岁4人。文化程

度:小学及以下62人,初中116人,高中/中专88人,
大专及以上28人。婚姻状况:未婚1人,已婚237
人,离异7人,丧偶49人。患有 MCI

 

185例,无109
例。

2.2 两组老年人观看快乐、中性和悲伤视频的面部

特征比较有显著差异的项目 见表1、表2、表3。
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表1 两组老年人观看快乐视频的面部特征比较 M(P25,P75)

组别 人数 AU04_AUI AU06_AUI AU10_AUP AU12_AUP

正常组 109 0.91(0.31,1.37) 1.23(0.80,1.67) 0.28(0.02,0.89) 0.04(0,0.20)  
MCI组 185 0.63(0.17,1.12) 1.50(0.99,1.86) 0.69(0.16,0.96) 0.09(0.01,0.47)

Z -2.505 -2.733 -3.050 -2.226 
P 0.012 0.006 0.002 0.026

表2 两组老年人观看中性视频的面部特征比较 M(P25,P75)

组别 人数 AU04_AUI AU06_AUI AU07_AUI AU10_AUI AU17_AUI

正常组 109 0.79(0.23,1.46) 1.09(0.67,1.60) 1.56(0.93,1.60) 1.11(0.53,1.53) 0.47(0.27,0.72)

MCI组 185 0.56(0.16,1.18) 1.39(0.87,1.75) 1.96(1.18,2.74) 1.32(0.75,1.81) 0.54(0.36,0.83)

Z -2.332 -3.436 -2.932 -2.125 -2.069
P 0.020 0.001 0.003 0.034 0.039

组别 人数 AU06_AUP AU07_AUP AU10_AUP AU12_AUP
正常组 109 0.37(0.28,0.84) 0.87(0.31,0.99) 0.10(0,0.73) 0.01(0,0.13)

MCI组 185 0.61(0.09,0.96) 0.93(0.54,1.00) 0.62(0.05,0.95) 0.03(0,0.30)

Z -2.251 -2.233 -4.163 -2.542
P 0.024 0.026 0.000 0.011

表3 两组老年人观看悲伤视频的面部特征比较 M(P25,P75)

组别 人数 AU04_AUI AU06_AUI AU07_AUI AU10_AUI AU06_AUP AU10_AUP AU12_AUP AU20_AUP

正常组 109 0.82(0.36,1.38)1.05(0.74,1.51)1.56(0.95,2.27)1.10(0.59,1.49)0.29(0.04,0.79)0.11(0,0.72) 0(0,0.12) 0.09(0.01,0.25)

MCI组 185 0.55(0.17,1.15)1.35(0.90,1.72)1.98(1.10,2.65)1.25(0.75,1.77)0.51(0.12,0.96)0.55(0.05,0.95)0.06(0,0.24) 0.12(0.04,0.26)

Z -2.657 -3.348 -2.437 -2.069 -2.540 -3.911 -2.649 -2.325
P 0.008 0.001 0.015 0.039 0.011 0.000 0.008 0.020

2.3 基于XGBoost的风险预测模型构建 鉴于不同

情绪任务下老年人AU的重叠和差异性,将其观看3
类视频任务的显著性面部特征分别归类为快乐、中
性、悲伤、快乐+中性、快乐+悲伤、中性+悲伤、快
乐+中性+悲伤7种面部特征组合。以特征组合作

为输入变量,以是否患有 MCI作为结局变量用于构

建XGBoost模型。结果显示,7种面部特征组合构建

的XGBoost模型的AUC值均超过0.6,其中悲伤最

高(0.71),快乐+中性+悲伤次之(0.70),见表4。
表4 基于不同面部特征组合构建XGBoost

机器学习模型测试集性能结果

输入变量 准确率 精准率 召回率 F1分数 AUC

快乐 0.60 0.74 0.54 0.62 0.65
中性 0.62 0.66 0.66 0.66 0.62
悲伤 0.66 0.71 0.74 0.72 0.71
快乐+中性 0.60 0.70 0.59 0.64 0.61
快乐+悲伤 0.61 0.67 0.72 0.70 0.65
中性+悲伤 0.63 0.72 0.63 0.67 0.68
快乐+中性+0.67 0.73 0.74 0.73 0.70
悲伤

2.4 面部特征重要性分析 基于观看悲伤视频的面

部特征构建的模型进行SHAP分析,按平均绝对

SHAP值排序,排名前3的预测因子是:AU04_AUI、
AU20_AUP、AU07_AUI,见图1。

图1 平均SHAP值

3 讨论

3.1 老年人观看快乐、中性和悲伤视频的面部特征

 本研究团队利用深度学习技术提取了老年人观看

正性、负性、中性视频的面部特征数据,通过单因素分

析两组间比较筛选出基于不同视频任务及组合的显

著性面部特征用于构建XGBoost模型。既往文献研

究表明,MCI患者存在情绪识别能力下降的问题,与
正常人相比做出的情绪反应和情绪表达有差异,这些

差异可以通过 MCI患者的面部表情表现出来[16]。面

部表情是情绪反应的要组成部分,面部表情的神经控

制涉及到大脑的多个区域,包括大脑皮层的运动区

(如 M1、M2、M3、M4)和与情感表达相关的区域(如
杏仁核和岛叶)。这些区域通过神经纤维与面部神经

核相连,控制面部肌肉的活动[17]。本研究通过深度

学习技术解码面部表情为具体的AU,并探索MCI患
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者在情绪表达时面部特征与正常人的差异。本研究

结果显示,MCI组在观看3类情绪诱发视频时,表现

出与对照组显著不同的面部特征,证实了 MCI患者

在情绪表达的面部特征上与正常人存在显著差异。
3.2 基于XGBoost的风险预测模型构建 本研究结

果显示,MCI组观看快乐视频时出现较高的 AU06、
AU12(与快乐有关),AU10(与愤怒、厌恶有关);MCI
组观看中性视频时表现较高的 AU06、AU12、AU07
(与愤怒有关)、AU10、AU17(与厌恶或悲伤有关);在
观看悲伤视频时,MCI组出现较高的 AU06、AU12,
AU07,AU20(与恐惧有关)。MCI组在观看情绪视

频,尤其是在观看中性视频和悲伤视频时,出现较多

的不合适表达,表明 MCI患者可能存在中性、悲伤情

绪的识别困难。既往研究显示 MCI患者对悲伤等负

性情绪存在识别困难,但是目前对中性情绪识别困难

的研究不多[18-19],未来有待进一步探索。进一步对面

部特征组合进行分析,各面部特征组合(快乐、中性、
悲伤、快乐+中性、快乐+悲伤、中性+悲伤、快乐+
中性+悲伤)构建的XGBoost模型AUC均大于0.6,
均具有中等预测价值,表明基于观看快乐、中性、悲伤

视频的面部特征变化构建的XGBoost模型能够一定

程度上区分是否患有 MCI。其中基于观看悲伤视频

的面部特征构建的模型AUC最高(0.71),这表明在

悲伤情绪诱发下,受试者的面部表情特征对于识别

MCI具有较高的预测价值。多项研究结果表明,MCI
患者对负性情绪,尤其是对悲伤、恐惧、愤怒的识别能

力有所下降[18-19]。本研究所选用的情绪诱发视频包

括面孔识别、音乐和语言多维度的综合情绪刺激。美

国学者研究发现,MCI患者对悲伤、恐惧面孔的识别

能力较低,究其原因是 MCI患者早期内侧颞叶萎缩,
而识别悲伤面孔时需要激活颞叶皮层、右侧额叶下皮

层、杏仁核和左梭状回,杏仁核、海马和脑岛则在识别

恐惧面孔时发挥重要作用[19]。日本一项研究发现,
MCI组患者对语言传递的悲伤情绪和快乐感知与健

康老年人存在差异,这可能与 MCI患者左右颞极体

积和左右上颞沟厚度变化相关[20]。研究关于音乐情

绪识别测试的结果显示,遗忘性 MCI患者和健康老

年人仅在恐惧情绪识别上有差异,与悲伤无显著关

系[21]。本研究未选用恐惧和愤怒视频作为情绪诱发

手段,主要是考虑到在实际调研中,这些情绪可能会

引发心脏病等健康风险[22],从而降低研究的安全性

和生态效度。
3.3 老年人面部特征重要性分析 对基于观看悲伤

视频的面部特征构建的模型进行SHAP分析,探讨

各预测因子对模型的贡献。排名前3的重要预测因

子是:AU04_AUI、AU20_AUP、AU07_AUI。其中

AU04_AUI对模型贡献价值最大。研究表明,认知

功能正常的老年人在情绪诱发任务下更容易感受到

目标情绪,因此在观看悲伤视频时老年人面部会出现

较明显的AU01、AU04、AU15和AU17等悲伤情绪

的面部特征[23-24]。基于此,医护人员在筛查过程中发

现老年人在观看悲伤视频时表现出比较低的上述面

部特征可能提示其患有比较高的认知障碍风险。而

本研究结果表明,认知功能减退的老年人识别情绪存

在困难,因此认知障碍患病风险较高的老年人在观看

悲伤视频时会出现较低的 AU04_AUI,这与上述既

往研究结果结论一致。这一现象也可能与认知功能

减退患者面部运动模式的改变有关,认知功能减退患

者对情绪刺激的反应减弱从而导致情感表达能力的

下降[25]。AU07是构成愤怒和恐惧表情的关键动作

单元,AU20多与恐惧表情相关联[26]。在悲伤视频的

刺激下,认知功能减退患者更容易表现出非目标情绪

“愤怒和恐惧”的面部特征。这可能与 MCI患者的海

马体相较于健康老年人存在显著萎缩有关[27]。由于

海马体与杏仁核之间的相互联系,认知功能减退患者

的杏仁核及其相邻皮层可能受损,从而致患者出现情

感识别困难[28]。
MCI患者面临的情绪识别挑战与老年人共情能

力受损密切相关[29]。这种情绪识别和共情能力的减

退可能导致 MCI患者在社交互动中出现误解或不恰

当的回应,进而引发人际关系的疏远导致社会隔离,
加剧老年人的社会孤独感[30]。此外,情感表达障碍

也可能影响老年 MCI患者与护理人员和医疗专业人

员的有效交流,妨碍医护人员对患者病情的准确评估

和及时干预,进而影响患者的整体健康和康复进程。
而本研究融合了传统的面部表情观察和前沿的 AU
提取技术,实现了面部特征的量化分析,有助于早期

识别 MCI患者的情绪识别困难和情感表达障碍。在

日常认知训练中,融入情绪唤醒元素,基于多感官刺

激理论构建康复训练方案,以提高 MCI老人情绪识

别能力,改善社交状态[31-32]。在康复训练中,对受试

者的面部特征进行实时反馈采集,这不仅有助于早期

识别和干预认知障碍,而且有利于在护理实践中更

早、更客观地捕捉患者的情绪和认知状态变化,从而

加强情志护理,为他们提供更个性化、更精准的护理

服务。

4 结论
本研究初步构建基于面部特征的XGBoost机器

学习模型,该模型在预测 MCI发病风险方面显示出

一定的准确性,且具有操作简便和成本低廉的优势,
适用于在社区层面进行早期普查和大规模筛查。未

来可以进一步深化医工交叉,将面部特征作为辅助手

段,与脑电图、心电图、眼动追踪和语音分析等其他生

物测量技术相结合,实现多模态的认知功能检测和筛

查,从而更全面、更精准地预测 MCI的发病风险。本

研究采用便利抽样,样本代表性不足,且未进行外部

验证;未来研究应采用随机抽样增强样本代表性,并
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通过独立外部数据集加强验证,以增强模型的普适

性。
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