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多节点规模下的抑郁症功能脑网络分类研究 

程 忱 郭 浩 陈俊杰 

(太原理工大学计算机科学与技术学院 太原 030024) 

摘 要 脑网络作为复杂网络分析方法在神经影像领域的应用已得到广泛的认可。研究发现脑网络中的节点规模对 

网络的拓扑属性会产生重要的影响。利用静息态功能影像数据，在 5种不同的节点规模下分别完成抑郁症患者和正 

常对照的脑网络构建，比较了网络拓扑属性的变化，并选择了4种不同的分类算法进行脑疾病分类研究。结果表明， 

网络节点数量不仅对拓扑属性产生了影响，而且对分类模型的构建也有直接作用。支持 向量机(RBF核函数)模型在 

节点规模为 250时，分类效果最好，平均正确率为 83．18％。该研究结果在抑郁症的临床诊 断中具有重要的应用价 

值，为基于脑网络的机器学习分类研究在网络节点规模的选择上提供了重要的参考依据。 

关键词 脑网络，拓扑属性，节点规模 ，机器学习，抑郁症 

中图法分类号 TP18 文献标识码 A DOI 10．I1896／j．issn．1002—137X．2016．7．048 

Classification of Multi—scale Functional Brain Network in Depression 

CHENG Chen GUO Hao CHEN Jun_jie 

(College of Computer Science and Technology，Taiyuan University of Technology，Taiyuan 030024，China) 

Abstract As a complex network analysis method，brain network has been widely accepted in the field of neuroimaging． 

According to the research，the scale of nodes in the brain has a major impact on the network topological properties．This 

paper used the resting state functional imaging data to construct brain networks for patients and normal controls respec— 

tively under five different node scales and compared variances of the network topological properties，and then selected 

four different algorithms to do the classifica tion．The results show that the node scale call not only affect the topological 

properties，but also has a direct effect on the construction of classification mode1．Support vector machine(RBF kernel 

function)model shows the best classification results when the node scale iS 250，the average accuracy iS 83．18 ．The 

research results have an important application value in the clinical diagnosis of depression，and provide a significant 

reference basis on the network nodes’selection based on machine learning of brain network 

Keywords Brain network，Topological properties，Node scale，Machine learning，Depression 

脑网络作为复杂网络，在神经影像领域的重要应用已经 

得到了越来越多研究人员的关注。有研究将复杂网络的基本 

原理[1]以及统计物理学I2]等方法应用于拓扑属性的分析来探 

索网络的基本属性及节点间潜在的拓扑关系。目前，脑网络 

在脑疾病的应用研究中已经得到了不少令人惊：喜的结论，如： 

精神分裂症[ 、阿尔茨海默症I4]、癫痫Is]、多动症_6]、中风L7]以 

及抑郁症l8]。文献[9]将网络拓扑属性作为分类特征进行机 

器学习研究，构建辅助诊断模。从上述已有的研究 中可以看 

出，各种神经疾病与脑网络的拓扑属性的异常变化有着密切 

的联系，对于脑网络的分析应用，其在临床中具有很强的价 

值，为神经疾病的诊断带来了新的视角。 

但到 目前为止，仍然有很多问题困扰着我们 ，其中一个重 

要的问题便是缺乏一种可以被广泛接受的节点定义方法 不 

同的节点定义将直接影响全脑网络功能特化的解释。同时， 

网络节点的规模将对网络的拓扑属性产生不可忽视的影响。 

在 目前的研究中，节点定义方法主要利用先验的解剖模板来 

进行脑区的划分，如 AAL[ ]、ANIMALE“]模板等。这一方 

法简单有效，但却存在一定的缺陷：1)对于脑区的分割而言， 

目前尚没有一个可以被广泛接受的黄金标准。在一些特定的 

区域中，特别是在皮层上，仍然没有明确的边界可以进行区域 

的分割。2)对于利用解剖模板实现的脑区划分，其所划分的 

脑区大小的差异很大，从数十个体素到上千个体素。以 AAL 

模板为例，双侧额 中回共包含了近 10000个体素，而双侧杏仁 

核却只包含了400个体素。脑区体素数量的巨大差异对脑网 

络的构建以及拓扑属性，特别是脑 区问的关联计算有着巨大 

的影响L1引。3)对于划分体积过大的脑区，其很有可能包含了 

来 自不同功能亚区的信号 ，这将会导致对于特定脑区的结论 

变得很难解释。 

不同尺度的节点规模对功能连接的计算产生极大影响的 

同时，对网络的拓扑属性仍然具有决定性的作用[1 选择合 

理的节点规模是理解网络拓扑属性及相关结论的重要前提。 

需要注意的是，之前的研究针对的均为正常被试。而对于脑 
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疾病患者而言，其脑网络拓扑属性是否也会受到同样的影响? 

同时，在进行机器学习应用时，网络节点规模是否会对分类结 

果产生影响?这些问题据笔者所知，尚没有明确结论。 

本文假设：在脑疾病状态下网络拓扑属性同样受到节点 

规模的影响；同时，不同的节点规模下所构建的分类模型的分 

类效果应存在差异。为证明此假设，选择抑郁症作为疾病模 

型，计算了常见网络拓扑属性，包括最大连通组件、聚合系数、 

特征路径长度以及小世界属性等，并进行了定量分析。此外， 

利用 4种机器学习方法 ，分别进行了 5个节点规模下的分类 

模型构建，并比较分析 了分类效果。本文为今后在进行脑网 

络指标分析特别是机器学习研究时，对网络节点规模的选择 

提供了重要的参考依据。 

1 实验材料及方法 

1．1 数据采集和预处理 

研究中，共采集 38名抑郁症患者及 28名正常对照的磁 

共振数据。抑郁患者均为由山西医科大学诊断确定为首发未 

用药患者，记录患者的病程及严重程度 ，通过汉密尔顿量表确 

定。正常对照的筛选标准为没有精神病史(通过人格障碍定 

势访确定)。所有被试在数据采集前均签署了知情协议书(抑 

郁症患者由家属签署，正常对照由本人签署)。 

实验数据的采集工作由山西医科大学放射科医师完成。 

数据采集过程中，被试要求闭眼并保持清醒。扫描参数具体 

为：33层，射频重复时间(TR)为 2000ms，回波时问(TE)为 

30ms，皮层厚度 4nml，视野范围(FOV)为 192mm×192mm， 

翻转角 9O。。共采集 248个时间点。 

首先使用 SPM8(http；／／www．{il．ion．uc1．ac．uk／spm) 

对数据进行预处理。将采集到的被试的数据进行时间片校正 

和头动校正。其中有 2例抑郁组和 1例对照组数据由于头动 

大于 3mm或转动大于 3。而在校正过程中被弃除。之后，图像 

进行 12维度的优化仿射变换，将其标准化到 3mm体素的 

MNI标准空间中。最后进行低频滤波(O．06～0．11Hz)以降 

低低频漂移及高频的生物噪音。 

1．2 功能脑网络构建 

为了定义 5种不同的节点规模，本文在 AAI 模板基础上 

提出了基于 k-means聚类思想的节点定义方法。具体方法如 

下：首先，设置 N 为预期的节点数 。在研究中，尝试 了 250， 

500，1000，1500等 4个节点数，加上原有 AAL模板 9O节点 

的定义，共得到 5个不同的节点规模模板。接下来，计算得到 

原有 AAI 模板中每个脑区占所有脑区的体素比例 V。然后 ， 

根据预设的节点数 』＼，，可计算得到 AAL[ ]原有脑区可细化 

的子区域的个数 点=VN，即脑区 BR在 N的节点规模下应该 

细分为 是个子区域。此后，令脑区 BR设置 k个随机种子体 

素S—s ，S ，S 一， ，然后依次计算所有剩余体素与S种子 

体素的距离。在此，课题组采用动态随机种子点的设置方法， 

即在计算距离之后 ，当前体素 与距离最近的体素S 组合形 

成新的子区域 ，并且将 和S 的物理中心设置为生成的新的 

种子体素。依次循环，直至脑区内所有体素均划分完成。至 

此，脑区 BR便完成了k的划分。当所有脑区完成划分后，即 

可得到预期节点规模 N下的脑区划分。 

此后 ，在所有 5个尺度下 ，计算每个节点的平均时间序 
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列，并利用多元线性回归去除头动、脑积液、白质对信号的影 

响。对于所得到的残差，利用皮尔逊线性相关算法对节点进 

行两两关联分析 ，得到 N×N 的相关矩阵R(见图 1(a))，N 

为节点数量。然后根据预先设定的阈值 r，将每个相关矩阵 

转化为二值邻接矩阵A，其中矩阵中的元素口 的值为 1或者 

0。当节点i和节点J的相关系数大于阈值r时旭j的值等于 

1，否则 的值为 0。 

(a)相关矩阵 R (b)邻 阵对应 的脑 『目络 

图 1 38例正常对照在 9O节点下构建的功能脑网络 

研究中，采用稀疏度 S来进行阈值设置。S的定义为网 

络中实际存在的边数与网络中可能存在的最大边数的比值。 

由于先前的研究发现脑网络属于典型的低消耗网络，并表现 

出典型的小世界属性，因此利用小世界属性这一脑网络基本 

特性来进行阈值空间的设定 ，这在保证小世界属性的同时，最 

大程度地去掉伪连接。其具体规则为： 

所有节点的平均度(节点的度是指所有连接到该节点的 

边的数量)大于 2×Ln(N)。此时』＼，为网络中的节点数量。 

小世界标量 >1．1(小世界标量的定义见下节)。 

由于研究 中采用了 5种不同的节点规模定义，其节点数 

各不相同，因此根据上述原则所得的阅值空间在 5种节点规 

模下并不完全一致。为了在统一的空间内进行比较，以 90个 

节点下的阈值空问 S∈(8 ，32 )为标准，并且在该阈值空 

间内，以步长为 0．1的所有稀疏度构建出了所有被试的脑功 

能网络。 

2 网络指标计算及分类模型构建 

2．1 网络指标 

大量的网络指标 可以从 不同层 面刻 画网络的拓 扑属 

性_l 3。研究中，选择了几种较为基础的指标：最大连通组件、 

特征路径长度、聚合系数以及小世界标量。 

最大连通组件 C表征了网络的连通程度 ，通过最大组件 

个数与网络连接的比重来衡量网络连通的优劣。随着网络连 

通性的增加，网络中最大组件的个数趋于网络节点数。特征 

路径长度 Lp是网络中任意两点间最短路径长度的平均值， 

是表征网络整体路由效率的指标。网络的特征路径长度越 

低，意味着在任意两点间进行网络传递时所经过的路径越少， 

网络的全局效率越高[1 。特别地，有部分网络是不连通的。 

意味着在这个网络中会有两个节点间不存在连通路径。为了 

解决这个问题，研究中利用调和平均数来计算网络的特征路 

径长度。聚合系数G 定义为给定节点的直接邻居间实际存 

在的边数与其理论上可能存在的最大边数之间的比值 ，而网 

络中所有节点聚合系数的平均值则定义为网络的聚合系数。 

聚合系数反映了局部的连通性或者对于给定节点的邻居的社 

团性。网络的聚合系数越高，意味着网络局部的连通性越好， 

其局部效率越高。小世界标量 的计算涉及到两个指标，即 



标准化特征路径长度 以及标准化聚合系数，，。这两个指标 

需要将网络的特征路径长度与聚合系数同对应的随机网络指 

标进行标准化计算()，一Cp／c~ ，A=Le／L~ )。典型地一个 

小世界网络需要满足条件 y>1且 ≈1_l ，因此小世界指标 

d—y／ 将会大于 1_1 。 

2．2 分类模型构建 

本文利用机器学习方法_l8 来实现对疾病数据的建模及 

自动识别，选取 了 6个网络属性作为特征，包括最大连通组 

件 、特征路径长度、聚合系数、标准化特征路径长度、标准化聚 

合系数以及小世界标量。选择 SVM(RBF核函数和多项式核 

函数)、神经网络以及决策树 C4．5等算法来构建不同的分类 

模型。利用交叉验证方法，生成并评测模型。从样本中随机 

选择7o 作为训练集，剩余的 30 作为测试集，在每个阈值 

下分别进行 100次，然后计算正确率的算术平均值。利用交 

叉验证方法来对模型进行验证 ，其已经广泛地应用于同类研 

究中(综述见文献[193)。 

3 结果与讨论 

在对网络指标进行组间比较时发现，无论是正常组还是 

抑郁组 ，不同节点规模下网络拓扑属性均表现出相似的变化 

规律，包括最大连通组件、全局属性以及小世界标量等。这一 

结论说明，节点规模对正常组和抑郁组的脑网络拓扑属性具 

有相同的影响。网络连通性的分析结果表明，随着稀疏度的 

增加，网络的连通性逐渐增强。在 3O 的稀疏度下，所有 5 

个节点规模的连通性均在 97 以上。同时，在相同的稀疏度 

下，网络节点规模越大 ，其 网络连通性越好 (见图 2(a))。而 

对网络全局属性的分析结果表明，正常组和抑郁组表现趋势 

一 致。随着稀疏度的增加，网络聚合系数也随之增加 ，意味着 

局部效率的增高。同时，在同一稀疏度下，节点规模越大，其 

聚合系数越高，意味着局部效率越高(见图2(b))。而在特征 

路径长度中，则表现出相反的结论。随着稀疏度的增加，网络 

特征路径长度随之降低，意味着全局效率的增高。同时，在同 

一 稀疏度下，节点规模越大，其特征路径长度越高，意味着全 

局效率越高(见图 2(c))。通过分析发现，同一稀疏度下节点 

规模越大，其网络效率越高。随着稀疏度的增加 ，不同节点规 

模的全局属性将趋于一致 ，意味着其网络效率的差距逐步减 

少。特别地，当稀疏度大于 25 时，除 9O节点模板外，其他 

模板的特征路径长度基本重合。这一结果暗示着节点尺度规 

模对于网络指标的影响不是无限放大的，随着网络中连接数 

量的增加，其影响是逐步减弱的。同时，在所选 的阈值空间 

内，相比抑郁组或者对照组，其均表现出明显的小世界属性 

(见图2(d))。具体表现为：标准化的聚合系数大于1，且标准 

化特征路径长度近似于 1。上述结论与已有功能脑网络相关 

研究结论一致l2 。在相同的稀疏度下，较大的尺度规模定义 

表现出更高的小世界标量。而随着稀疏度的增加，其之间的 

差异逐步缩小。 

本文选择了 4种不同的分类模型：支持向量机 (RBF核 

函数和多项式核函数)、神经网络以及决策树 C,I．5。结果显 

示 ，在所有 5个节点规模下 ，支持向量机(RBF核函数)与神 

经网络模型均表现出较好效果。这一结果说明，非线性分类 

器较线性分类器有一定优势，这一点与已有结论不尽相同。 

CoxE2~ 比较了线性分类器(SVM-线性和 LDA)算法和非线性 

分类器(SVM-多项式)在视觉刺激任务中的性能差异，结果显 

示非线性分类器并没有提供更好的效果。这一结果说明，与 

传统的利用体素BOLD作为特征的分类模型相比较，以复杂 

网络指标作为特征的分类模型在性能上与前者有一定的差 

异。这表明不同的特征选择方法对模型性能的影响很大。当 

从脑网络角度进行分类模型构建时，应该重新评价所选的模 

型构建算法。4种分类器下的分类效果如图3所示。 

(a)最大连通组件 

(b)聚类系数 

(c)特征路径长度 

稀琉度 稀疏度 

I=!! = 咝竺：!!! 竺=坠  ： 坚 

(d)／1世界标量 

图2 不同节点规模下网络指标的变化 

ParcgO PerciK~ lYea'e,500 Patcltl(1O pexclSC~ 

网络节点规模 

图3 4种分类器下的分类效果 

此外分析发现，在 5个节点规模的横向比较中，当节点数 

量为 250个时，分类正确率最高；节点个数为 9O个时略低。 

而随着节点规模的增大，分类正确率有明显的下降。这一现 

(下转第284页) 

· 267 · 



[5] 

[6] 

[7] 

ence，2010，6430：216—231 

Tomar V，Asnani H，Karandikar A，et a1．Socia1 network analy— 

sis of the Short Message Service[C] {2010 Natinal Conference 

on Co mmunications．2010：卜5 

Ma Nan，Guan Jian-eheng，Zhao Yi．Bringing pagerank to the ci— 

tation analysis[J]．Information Processing& Management， 

2008，44(2)：800—810 

Ding Ying，Yan E，Frazho A，et a1．Pagerank for ranking authors 

in co-citation networks[J]．Journal of the American Society for 

Information Science and Technology，2009，60(11)：2229—2243 

[8] Franceschet̂，L Pagerank：standing on the shoulders of giants 

[J]．Communications of the ACM，2011，54(6)：92 101 

[93 Li Yong-li，wu Chong，et a1．A Tree-network Model for Mining 

Short Message Services Seed Users and Its Empirical Analysis 

[J]．Chinese Journal of Management Science，2012(20)：49—54 

(in Chinese) 

李永立，吴冲，等．基于树形网络分析的短信种子用户挖掘模型 

及其实证分析[J]．中国管理科学，2012(20)：49-54 

(上接 第 267页) 

象在所选择的 4个分类模型中均有明显表现。这一结果暗示 

着网络节点的数量对分类模型的构建具有直接的影响。据分 

析，在大节点规模模板 中，由于节点数量的增加 ，每个节点的 

体积(体素数量)减少，这将意味着所采集的功能影像数据更 

容易受到噪音信号的影响。而小节点规模模板能够更好地中 

和噪音，但节点体积的增大会造成脑区功能特化的模糊。所 

以，在节点规模的选择上，必须要考虑到二者的平衡 ，才能更 

好地表达脑网络基本拓扑结构。 

结束语 本研究利用了不同节点规模定义的模板，对正 

常组及抑郁组进行了静息态功能脑网络拓扑属性的分析及对 

比，并进行了机器学习研究。结果发现，无论正常组还是抑郁 

组，不同节点规模下网络拓扑属性均表现出相似的变化规律 。 

这一结论说明，节点规模对正常组和抑郁组脑网络拓扑属性 

具有相同的影响。同时，不同节点规模下的分类模型效果差 

异很大，当节点数 目为 250时，各分类器均表现出最好的效 

果。上述结论提示在进行脑网络指标分析特别是机器学习研 

究时，需要考虑到所采用的节点规模的影响。 
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