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摘要：阿尔茨海默氏病（Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓｄｉｓｅａｓｅ，ＡＤ）和轻度认知障碍（Ｍｉｌｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ，ＭＣＩ）是经常发生

在老年人中的脑疾病，其主要表现为认知和智力的障碍。机器学习和模式识别方法已经被应用到对ＡＤ和 ＭＣＩ

的诊断和分类中。最近，研究人员提出利用大脑连接网络实现对疾病的诊断和分类。大部分的研究主要集中在

网络中提取一些局部的特性（如聚类系数），并利用机器学习的方法（如支持向量机）来实现对疾病的分类。然

而，存在的研究表明ＡＤ以及 ＭＣＩ是和一个大规模的脑连接网络相关，而不仅是大脑的若干区域。因此，本文

提出一种新的基于网络整体拓扑结构信息的分类方法，并将其用于对 ＭＣＩ疾病的分类。实验结果表明，本文的

方法能够对分类结果有重要的改进。
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引　　言

老年痴呆症，又称阿尔茨海默病（Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓ

ｄｉｓｅａｓｅ，ＡＤ）是发生在老年期及老年前期的一种

原发性退行性脑病，是一种持续性高级神经功能活

动障碍，其特点是发病年龄较早，病程进展缓慢，主

要表现为近期记忆力明显减退，在神经化学方面，



往往多种神经递质系统受损。据预测，在未来的

２０年中受影响的人的数量将增加一倍，到２０５０年

每８５人中将有１人受其影响
［１］。存在的研究表

明，每年大约有１０％～１５％的轻度认知功能障碍

（Ｍｉｌｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ，ＭＣＩ）病人转换为

ＡＤ，而健康的人群的转换率大约为１％～２％
［２］。

因此，准确诊断 ＡＤ，尤其是它的早期阶段，即

ＭＣＴ对尽可能早治疗和推迟疾病的恶化是非常

重要的。目前，ＡＤ 的诊断基本依靠 ＮＩＮＣＤＳ

ＡＤＲＤＡ，ＤＳＭＩＶ等临床诊断标准，但患者初期特

别是在 ＭＣＩ阶段的主要症状是健忘，很难预测将

来是否会发展为ＡＤ。因此，设计一套算法能够识

别出细微的生物标志对较早诊断 ＭＣＩ是非常重要

的。

在过去的十年中，现代磁共振成像（Ｍａｇｎｅｔｉｃ

ｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ，ＭＲＩ）技术（如功能磁共振成

像（ＦｕｎｃｔｉｏｎａｌＭＲＩ，ｆＭＲＩ）和弥散磁共振成像

（ＤｉｆｆｕｓｉｏｎＭＲＩ））、神经电生理技术（如脑电图（Ｅ

ｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈ，ＥＥＧ）和脑磁图 （Ｍａｇｎｅ

ｔｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈ，ＭＥＧ））提供了有效和非侵入

性的方式来影射人脑的结构性和功能性连接模式。

通常，结构性连接是指不同的神经元元素之间的医

学结构上连接模式；而功能性连接是指大脑区域间

的功能关联模式，可以通过测量来自于ｆＭＲＩ和

ＥＥＧ／ＭＥＧ数据的神经电生理活动时序相关性而

获得。最近大脑连接网络的应用研究包括探索大

脑区域之间结构性和功能性连接之间的关系，以及

一些神经退行性疾病（如ＡＤ／ＭＣＩ）所呈现的非正

常连接，从而寻找一些对疾病敏感的生物标记。

大量的研究表明，许多神经和精神疾病能被描

述为一些异常的连接，理论上这些疾病是与大脑区

域之间中断或异常整合相关的。网络分析提供一

个新的途径来探索在脑功能障碍和与脑部疾病相

关的潜在的结构性破坏之间的关联。由于通过神

经生物有意义和计算效率的测量极大地增加了网

络特性的可靠性［３］，从神经影像数据学习网络的连

接特性对识别以图像为基础的生物标志物显示出

巨大的潜力。最近，连接网络已经被用于 ＡＤ和

ＭＣＩ分析研究。目前主要的应用研究可以分为两

方面：（１）使用组分析的方法来研究病人组和正常

人组直接的差异；（２）研究重点放在基于机器学习

方法来完成以个体为基础的分类。

对于第一类，研究主要集中在利用图论的方法

寻找神经退化性疾病在网络功能上的障碍，从而揭

示患者大脑网络和正常人之间的差异［４，５］。存在

的研究暗示了神经退行性疾病（例如 ＭＣＩ和ＡＤ）

是和一个大规模高度连接功能性网络相关的，而不

仅仅是某些孤立的大脑区域。这一类研究主要的

限制是一般只是支持对某种连接症状的假设，而不

能自动完成对个体的分类（也就是判断个体为病人

或正常人）。在第二类研究中，机器学习方法被用

来训练分类模型，从而能够精确地完成对个体的分

类［６１１］。例如：一些研究人员使用网络的局部测量

（如局部聚类系数以及结点间的权重）来完成对个

体的分类［８，９，１１］。

在第二类研究中，当前方法存在着以下不足：

（１）在基于网络的分类研究中，提取的特征通常是

网络的局部测量，如聚类系数和边的权重等，而这

些特征被聚成一个特征向量后用于随后的特征选

择和分类，与疾病相关的网络的拓扑信息没有被充

分使用，可能导致分类性能的降低；（２）对一些大脑

连接网络（如功能性连接网络）其本质是一个全连

接的权重网，为了反映其拓扑信息，必须采用一个

给定阈值对网络进行阈值化，而阈值的选择对后面

的特征提取和分类都有非常大的影响。然而，到目

前为止仍然没有一个好的标准来选择这个阈值。

针对上述第一种局限性，本文提出使用网络的

拓扑信息来提高疾病分类的精度；针对第二种局限

性，本文提出使用多阈值的方式，避免由选择一个

阈值所引起的困境。具体而言，对于功能性网络，

首先选择犕 个不同阈值同时对网络进行阈值化，

则每个样本的功能性网络会产生犕 个阈值化后的

子网络。对于每个阈值后的子网络，图核（Ｇｒａｐｈ

ｋｅｒｎｅｌ）将被用于提取网络局部和全局的拓扑结构

以及测量两幅子网络在拓扑结构上的相似性。最

后，由于不同的阈值产生的子网络具有不同拓扑结

构，这些拓扑结构可能包含互补的信息，从而能够

提高分类的精度。因此，多核支持向量机（Ｍｕｌｔｉ

ｋｅｒｎｅｌｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＭＳＶＭ）
［１２］技术

将被用于融合由于多阈值而产生的多层次的拓扑

特性。实验表明本文提出的方法能够获得很好的

结果。

１　本文方法

图１给出了本文所提出的方法的框架。具体

而言，对于每个样本，首先根据其功能ｆＭＲＩ图像

构建一个功能连接网络。由于功能性连接网络是

权重全连接网络，为了移去一些弱的并对分类不重

要的连接边，同时为了反映多层次的网络拓扑结

构，本文使用犕 个预定义的值分别阈值化功能连

接网络，从而产生犕 个阈值后的子网络。其次，图
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图１　本文提出的分类框架

核将被构建用于测量不同样本之间子网络的相似

性。最后多核支持向量机［１２］技术将被用于融合由

于多阈值而产生的多个子网，从而实现对个体的分

类。

１．１　核方法

在机器学习和模式分类的各种方法中，核方法

是非常通用的框架。其基本思想是隐含地把输入

的数据映射到高维的特征空间，从而使数据在高维

特征空间中更容易线性可分。通俗地讲，核定义了

两个样本相似性的函数。给定样本和，核可被定义

为

犽（狓，狓′）＝（Φ（狓），Φ（狓′）） （１）

式中：Φ是一个映射函数，其把数据从数据空间映

射到特征空间。一旦给定一个核函数，许多核基础

的方法，如支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）
［１３］，能被直接使用。常用的核函数有线性核

和高斯核。

１．１．１　图核

除了在向量空间，核也能定义在更加复杂的数

据类型上，例如图，其相应的核称为图核。图核把

原来的数据从图空间映射到特征空间，并通过比较

两幅图的拓扑结构来测量两幅图的相似性。图核

建立起图结构数据和许多核基础算法的桥梁，并成

功地应用到许多领域，如计算机视觉和生物信息

学。研究人员已经提出了许多构建图核的方法。

在这些方法中，Ｓｈｅｒｖａｓｈｉｄｚｅ等提出的 Ｗｅｉｓｆｅｉｌｅｒ

Ｌｅｈｍａｎ子树核能够很好地捕获图的结构信息，相

比于现阶段的图核能够达到好的分类效果［１４］。在

本文研究中，这种图核将被用于比较两个连接网络

的相似性。

ＷｅｉｓｆｅｉｌｅｒＬｅｈｍａｎ子树核的基本思想来自于

ＷｅｉｓｆｅｉｌｅｒＬｅｈｍａｎ测试。给定图犌 和犌′，一维

ＷｅｉｓｆｅｉｌｅｒＬｅｈｍａｎ测试的基本流程如下：如果图

是无标记图（即图的顶点没有分配标签），则用顶点

的度来标记相应顶点；然后在随后的迭代步骤中，

同时对每个顶点，利用其相邻顶点的标签来更新该

顶点的标签。具体就是，对每个顶点的相邻顶点的

标签进行排序而后扩充到该顶点，并把这个长的标

签更新为一个新的未出现标签。反复进行该步骤，

直到图犌和犌′包含了不同的标签，或者迭代次数

达到一个预定的值犺。

让犔犻＝｛犾犻
１
，犾犻

２
，…，犾犻｜犾犻｜｝（犻＝０，１，…，犺）表示

出现在 ＷｅｉｓｆｅｉｌｅｒＬｅｈｍａｎ测试中第犻次循环犌 以

及犌′上的标签集。假定所有犔犻 都是成对不相邻

的，并不失一般性地假定每个犔犻 都是有序的，则

ＷｅｉｓｆｅｉｌｅｒＬｅｈｍａｎ子树核定义如下
［１４］
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犽（犌，犌′）＝［Φ（犌），Φ（犌′）］ （２）

其中

Φ（犌）＝（ρ０（犌，犾０１），…，ρ０（犌，犾０狘犔０狘），…，

ρ犺（犌，犾犺１），…，ρ犺（犌，犾犺狘犔犺狘））

Φ（犌′）＝（ρ０（犌′，犾０１），…，ρ０（犌′，犾０狘犔０狘），…，

ρ犺（犌′，犾犺１），…，ρ犺（犌′，犾犺狘犔犺狘））

式中：ρ犻（犌，犾犻犼）和ρ犻（犌′，犾犻犼）分别表示标签犾犻犼在犌

和犌′出现的次数。根据这个定义，图核把图的局

部和全局的拓扑信息嵌入到核。

１．１．２　多核支持向量机

最近研究表明多核学习技术（Ｍｕｌｔｉｋｅｒｎｅｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＫＬ）不仅能够增加分类精度而且能够

增加分类结果的可解释性。在神经影像学的研究

也表明 ＭＫＬ技术对组合多种不同的图像模态提

供了非常强有力的工具［１１，１２，１５］。通常，核组合能

被定义多个核的线性组合，即

犽（狓，狓′）＝Σ犿β犿犽犿（狓，狓′） （３）

式中：犽犿（狓，狓′）被称为构建在样本狓和狓′上的基

核；β犿 是一个非负权重值，且满足Σ犿β犿＝１。在本

文研究中，文献［１１，１２，１６］中使用的多核ＳＶＭ

技术将被用来组合多个核。具体而言，就是通过网

格搜索来优化β犿 的值。一旦获得β犿 的值，多核

ＳＶＭ自然能被转换为单核的ＳＶＭ 框架，从而完

成对个体的分类。

１．２　连接网络的拓扑特性

由于功能性连接网络本质上是权重的完全图。

一些弱的和潜在的对分类不重要的连接阻碍了网

络的拓扑结构。因此，使用阈值的方法去掉这些边

是非常有必要的，而且阈值后的网络更容易定义模

型从而进行统计上的比较。然而，到目前为止仍然

没有一个好的标准来选择阈值。另一方面，不同阈

值产生具有不同拓扑结构的子网络，这些子网络可

能互相补充从而改进分类的性能。因此，本文采用

多个阈值的方法，从而反映出多层次的网络拓扑结

构。具体而言，给定一个阈值犜犿（犿＝１，…，犕）和

连接网络（矩阵）犌＝［τ犻犼］犿×狀，则采用式（４）进行阈

值化

τ
犿
犻犼＝

０ τ犻犼 ＜犜犿

１｛ 其他
（４）

式中：τ犻犼表示结点犻和结点犼之间的连接强度。

网络的拓扑结构是一种非常重要的网络特性。

一系列的研究表明，ＡＤ和 ＭＣＩ病人的大脑网络

的拓扑结构已经发生改变［１７２３］。由于大脑连接网

络也是一种图，因此图核自然能应用到本文的数据

上。在本文的研究中，上面讨论的 ＷｅｉｓｆｅｉｌｅｒＬｅｈ

ｍａｎ子树核将被用于提取子网络的拓扑特性，并

度量两个子网络在结构上的相似性。

２　实　　验

２．１　数据集

本文研究使用的样本来自于美国ＤｕｋｅＵＮＣ

脑成像和分析中心，共３７样本，其中包括１２名

ＭＣＩ患者和２５名健康对照。表１给出了所有样

本的统计特性。所有招募的样本由专家进行确诊。

一台３．０ＴｅｓｌａＧＥＳｉｇｎａＥＸＣＩＴＥ扫描设备用于

静态ｆＭＲＩ图像的获取，其参数设置如下：ＴＲ／

ＴＥ＝２０００／３２ｍｓ，ｆｌｉｐａｎｇｌｅ＝７７°，ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

ｍａｔｒｉｘ＝６４×６４，ＦＯＶ＝２５６ｍｍ×２５６ｍｍ，ｖｏｘ

ｅｌｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ＝４ｍｍ×４ｍｍ×４ｍｍ，３４ｓｌｉｃｅｓ，

１５０ｖｏｌｕｍｅｓ，ａｎｄｖｏｘｅｌｔｈｉｃｋｎｅｓｓ＝４ｍｍ．扫描

期间要求所有的被试睁开眼睛，并盯着屏幕中间的

固定位置，历时５ｍｉｎ。

表１　所有参与者的统计特性

参数 ＭＣＩ ＨＣ

样本数 （男／女） ６／６ ９／１６

年龄 （ｍｅａｎ±ＳＤ） ７５．０±８．０ ７２．９±７．９

受教育年限 （ｍｅａｎ±ＳＤ） １８．０±４．１ １５．８±２．４

ＭＭＳＥ（ｍｅａｎ±ＳＤ） ２８．５±１．５ ２９．３±１．１

注：ＭＭＳＥ即 Ｍｉｎｉｍｅｎｔａｌｓｔａｔｅｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ（简易智力状态检查）

的缩写。

２．２　图像的预处理与网络的构建

图像的预处理包括切片的配准和头部运动的

更正。具体而言，对每个样本，前１０幅ｆＭＲＩ图像

被丢弃，以确保磁化平衡。对保留的１４０幅图像首

先进行切片间的乔正，紧接着进行头部运动更正，

消除头部运动的影响。由于心室区域和白质

（Ｗｈｉｔｅｍａｔｔｅｒ，ＷＭ）包含相对较高的噪声
［２４］，本

文仅利用从灰质（Ｇｒａｙｍａｔｔｅｒ，ＧＭ）提取的血氧

水平依赖 （Ｂｌｏｏｄｏｘｙｇｅｎａｔｉｏｎｌｅｖｅｌｄｅｐｅｎｄｅｎｔ，

ＢＯＬＤ）信号来构建功能连接网络。乔正后的ｆＭ

ＲＩ图像利用自动解剖标记（Ａｕｔｏｍａｔｅｄａｎａｔｏｍｉｃａｌ

ｌａｂｅｌｉｎｇ，ＡＡＬ）模板将其划分为９０个感兴趣的区

域（Ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）。最终，对每个ＲＯＩ，

所有体素（Ｖｏｘｅｌ）上平均的ｆＭＲＩ时间序列被作为

该ＲＯＩ的时间序列。每个平均时间序列在频率区

间０．０２５≤犳≤０．１００Ｈｚ进行带通滤波。对每个

样本，一个功能连接网络被构建，其中结点对应

ＲＯＩ，而ＲＯＩ之间的Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数作为边的权
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重。Ｆｉｓｈｅｒ的狕变换被应用到功能连接网络（矩

阵）的元素，以改善相关系数的正态性。另外，所有

的负相关权重值被设置为０。

２．３　实验设置

在实验中，留一法（Ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔ，ＬＯＯ）被

用来增强分类器的推广能力。具体而言，对所有的

样本，一个用于测试，其他用于训练，这个过程对每

个样本重复一次。对于阈值的个数，理论上个数越

多，效果就会越好，但算法的时间效率就会很低。

因此，本文使用５个阈值，即犜＝［０．２０．３０．３８

０．４０．４５］，其中０．３８对应所有样本的边的权重平

均值。这些阈值对应的连接密度（也就是边的个数

与所有可能边的个数的比例）位于区间［４０％

７５％］。文献［２５］表明连接密度位于区间［２５％

７５％］时，通常能够获得好的分类性能。

２．４　实验结果

目前，分类精度、受试者工作特征曲线下面积

（Ｔｈｅａｒｅａｕｎｄｅｒｒｅｃｅｉｖｅｒｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，

ＡＵＣ）值被用来评价分类器的性能。为了避免不

平衡数据对分类性能的影响，平衡精度（即敏感度

和特异度的算术平均值）也被计算。另外，本文比

较了提出的方法和基于网络的局部特性（Ｌｏｃａｌ

ｐｒｏｐｅｒｔｙ，ＬＰ）方法。具体而言，从原始的功能连

接网络中提取出权重聚类系数作为特征；分层的特

征选择方法（即先执行Ｔ检验后执行标准的ＲＦＥ

ＳＶＭ算法）用来筛选出最具判别力的特征；最终线

性ＳＶＭ 被用来分类。另一方面，为了比较，计算

了每个单阈值上的图核分类结果，分别表示为

ＧＫ１，ＧＫ２，ＧＫ３，ＧＫ４和 ＧＫ５。所有实验结果

均通过ＬＯＯ 方法获得。表２给出了实验结果。

图２画出了对应的受试者工作特征曲线（Ｒｅｃｅｉｖｅｒ

ｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＲＯＣ）曲线。

表２　不同方法的分类效果

方法 分类精度／％ 平衡精度／％ ＡＵＣ

ＬＰ ７２．９ ６７．０ ０．８２

ＧＫ１ ７３．０ ６０．５ ０．５１

ＧＫ２ ７３．０ ６４．８ ０．７９

ＧＫ３ ７０．３ ５８．５ ０．６３

ＧＫ４ ７３．０ ６０．５ ０．８３

ＧＫ５ ７５．７ ６４．７ ０．７１

本文方法 ８１．１ ７５．２ ０．８７

　　从表２和图２可以看出，本文提出的组合多个

图核的方法能够达到最佳性能。具体而言，提出的

图２　不同方法得到的ＲＯＣ曲线

方法能够达到８１．１％的分类精度和７５．２％的平衡

精度。与 ＬＰ 方法相比，本文方法至少改进了

８．２％的分类精度和８．２％的平衡精度。另外，

ＡＵＣ值是０．８７，表明本文的方法具有很好的诊断

能力。这些结果表明利用网络的拓扑信息能够提

高分类器的性能，并且由多个阈值所得到的网络拓

扑信息包含互补的信息，从而提升了性能。

３　结束语

本文提出了一个新的以连接网络为基础的分

类架构，融合多层次的网络拓扑特性进行分类。在

提出的框架中，多个阈值首先被用来阈值化功能连

接网络，从而反映出多层次的网络拓扑属性。图核

被用来度量相同阈值下不同样本在结构上的相似

性，并采用多核学习技术来融合由多个阈值所产生

的子网络。实验结果表明，本文提出的方法能够显

著提高分类性能。在今后的工作中，将探讨如何从

整个网络选择与疾病相关的子网络（若干结点构成

的网络），从而进一步提高分类性能，并能更好地解

释疾病的病理。另外，受限于样本的数量，将来会

进一步在更大规模的数据集上验证本文的方法。
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ｒｉｅｓ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＲｅｐｏｒｔｓ，２０１２，２：６３０６４４．

作者简介：接标（１９７７），男，博士研究生，研究方向：医学图

像分析与机器学习；张道强（１９７８），男，教授，博士生导师，
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