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摘　要　现有的基于脑疾病的分类方法的研究使用的都是传统的低阶功能连接网络.低阶功能连接网络可能会忽略

复杂的大脑区域之间动态的相互作用的模式.高阶功能连接网络能够反映网络中包含的丰富的动态时间信息,但原

有的高阶功能连接网络使用聚类的方法降低了数据维度,使得构建的网络无法进行有效的神经学解释;其次,高阶功

能连接网络由于规模较大,在利用复杂网络或图理论计算一些拓扑指标时消耗较大.基于此,提出了一种高阶最小生

成树网络的构建方法,然后计算了传统的可量化网络指标(度和离心率)并结合频繁子图挖掘技术来挖掘具有判别能

力的子网络,最后采用多核支持向量机进行分类.实验结果表明所提方法的分类精确度高达９７．５４％,获得了很好的

分类性能.
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MultiＧfeatureFusionClassificationMethodBasedonHighＧorderMinimumSpanningTreeBrainNetwork
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Abstract　ExistingresearchesonclassificationofbraindiseasesisbasedonthetraditionallowＧorderfunctionalconnecＧ

tivitynetwork．LowＧorderfunctionalconnectivitynetworkmayoverlookthecomplexanddynamicinteractionpatterns

amongbrainregions,whichareessentiallytimeＧvarying．ThehighＧorderfunctionalconnectivitynetworkcanreflectthe

abundantdynamictimeinformationcontainedinthenetwork．However,thetraditionalhighＧorderfunctionalconnectiviＧ

tynetworkadoptstheclusteringmethodtoreducethedimensionalityofthedata,makingtheconstrucednetworkcan

notbeeffectivelyinterpretedfromtheperspectiveofneurology．Evenmoreimportantly,duetothelargescaleofthe

highＧorderfunctionalconnectivitynetwork,itisverytimeＧcomsumingtousesomecomplexnetworkorgraphtheoryto

calculatesometopologicalproperties．Therefore,thispaperproposedamethodforconstructingahighＧorderminimum

spanningtreenetwork,calculatedthetraditionalquantifiablenetworkproperties(degreeandeccentricity),andusedfreＧ

quentsubgraphminingtechnologytocapturethediscriminativesubnetworksasfeatures．Then,thispaperapplieda

multiＧkernellearningtechniqueintothecorrespondingselectedfeaturestoobtainthefinalclassificationresults．TheexＧ

perimentalresultsshowthattheclassificationaccuracyisupto９７．５４％．

Keywords　SlowＧorderfunctionalconnectivitynetwork,HighＧorderfunctionalconnectivitynetwork,Minimumspanning
tree,Frequentsubgraph

　

１　引言

在神经影像学研究中,人类大脑的结构和功能连接模式

受到越来越多的关注[１].已有的研究表明,通过探索大脑区

域间结构和功能的相互作用,可以更好地了解脑疾病的病理

学[２].大量神经影像学研究指出患有精神疾病的病人的脑区

间的结构和功能连接存在异常,包括精神分裂症[３]、阿尔茨海

默症[４]、癫痫等.另外,脑网络分析方法在精神疾病的分类方

法研究中发挥着越来越重要的作用[６].

上述研究使用的都是传统的低阶功能连接网络,其假定

功能连接在时间上是静止的,计算不同大脑区域间的功能连

接强度时仅测量了静息态功能磁共振数据的整个时间序列的

相关性,这实际上隐藏着一个假设:脑区之间存在稳定的相互

作用的模式.因此,这种方法可能会忽略复杂的大脑区域之

间的动态相互作用模式.现有研究表明,功能连接网络中包

含丰富的动态时间信息[７],由于高阶功能连接网络能够反映
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网络中包含的丰富的动态时间信息,基于高阶功能连接网络

的脑网络方法被提出并被应用于脑疾病的诊断[８Ｇ９].

利用高阶功能连接网络来研究脑疾病的病理学同样存在

局限性.首先,高阶功能连接网络的构建是通过计算时间序

列间的皮尔逊相关得到的,这使得该方法容易忽视一些时域

信息(如相位同步和动态信息)以及不能很好地测量复杂区域

间的相互作用(如偏相关和互信息)[８].其次,高阶网络由于

使用了聚类的方式,降低了数据的维度,使得构建的网络无法

进行有效的生理学解释,并且聚类得到的簇个数对分类结果

会产生很大的影响.更重要的是,高阶功能连接网络由于规

模较大,利用复杂网络或图理论在计算一些拓扑指标时时间

消耗较大[９].

针对上述问题,本文首先构建了一种新的高阶功能连接

网络,同时提出利用最小生成树来降低计算消耗.现有研究

表明,当比较两个网络时,最小生成树的分析有助于减少方法

间的偏差[１０].另外,在许多科学研究领域中发现最小生成树

可以有效地捕获复杂网络的基本特征[１１].目前,最小生成树

作为一种降维方法[１２]已经被应用于遗传连接图谱、交通网络

中的公路与道路划分等,且该方法也已经被应用于神经影像

学领域[１３Ｇ１４],来对不同类型的脑网络进行重构,并捕获脑疾

病下的异常拓扑属性.Lee等[１５]将最小生成树的分析首次应

用于脑网络.

然而,基于子图模式的分析表明病人和健康者之间的大

脑网络的拓扑结构存在差异[１６Ｇ１７],使用子图模式作为特征有

助于更好地了解大脑连通性,且提供了一种新的方式来探索

脑功能缺陷与脑疾病相关的结构中断的关系.同时,相关研

究表明,许多脑疾病(如阿尔茨海默病和轻度认知障碍)与大

规模脑网络相关,而不只是一个单独的脑区[１８Ｇ２０].然而,由于

大脑网络的复杂性,从整个连接网络中找到这样的网络是很

困难的,因此通过频繁子图挖掘技术挖掘整个脑网络中的频

繁子网络.将频繁子网络作为图特征已经被广泛地应用于脑

疾病的诊断[１８Ｇ２０].

因此,本文提出了一种新的网络构建方法,即高阶最小生

成树功能连接网络的构建法.该方法首先分别对正常组和抑

郁组构建高阶最小生成树网络;然后计算每条功能连接对应

的传统可量化脑区特征(度和离心率),并结合频繁子图挖掘

技术挖掘得到的判别子网络;使用多核支持向量机将频繁判

别子网络和传统可量化脑区特征这两种不同类型的特征进行

分类.实验结果表明,所提方法获得了较好的分类性能,同时

通过该方法选取的具有显著差异的脑区有助于更好地诊断抑

郁症.

１)http://www．sxma．org．cn．

２　方法和材料

２．１　基本框架

所提方法的基本框架主要包括以下４个部分(见图１).

１)数据采集和预处理.

２)网络构建:

①构建高阶功能连接网络;

②在高阶功能连接网络中构建最小生成树网络.

３)特征提取和选择:

①计算最小生成树的可量化脑区指标(度和离心率),并

使用 KolmogorovＧSmirnov检验方法进行特征选择;

②分别对正常组和抑郁组进行频繁子图挖掘,选择最具

判别力的子网络作为子图特征;

４)多特征融合算法:

采用多核支持向量机融合这两种不同类型的特征来区分

抑郁组和健康组.

图１　基本框架

Fig．１　Basicframework

２．２　数据采集及预处理

２．２．１　被试者介绍

本项研究听取了山西医学委员会的建议１),并且征求了

所有被试者的一致同意.此次研究共包括６６位被试者,其中

３８例抑郁病患者,２８例健康对照者.所有被试者都采用３T
磁共振扫描仪(SiemensTrio３ＧTeslascanner,Siemens,ErlanＧ

gen,Germany)进行静息状态的功能磁共振成像(fMRI)扫

描.被试者的基本信息如表１所列,其中 HAMD 为２４项汉

密尔顿量表值,aP 值由双样本双尾 T检验获得,bP 值由双尾

皮尔逊卡方检验获得.

表１　被试者基本信息统计

Table１　Statisticsofsubjects’basicinformation

正常组 抑郁组 P 值

年龄
１７~５１

(２６．６±９．４)
１７~４９

(２８．４±９．６８) ０．４４a

性别(男/女) １３/１５ １５/２３ ０．５７b

利手(右/左) ２８/０ ３８/０

HAMD N/A
１５~４２

(２２．８±１３．３)

２．２．２　磁共振数据采集及预处理

数据的采集工作由山西医科大学第一医院完成,所有的

扫描工作由熟悉磁共振操作的放射科医生完成.在扫描过程

中,要求被试者闭眼、放松、不思考特定的事情但须保持清醒.

扫描参数的设置如下:

３３axialslices,repetitiontime(TR)＝２０００ms,echotime
(TE)＝３０ms,thickness/skip＝４/０mm,fieldofview(FOV)＝

１９２×１９２mm,matrix＝６４×６４mm,flipangle＝９０°,２４８voＧ

lumes.由于磁化不稳定,丢弃前１０个时间的序列.

对数据使用SPM８(StatisticalParametricMapping)[２１]进

行预处理.每位被试者的fMRI图像大脑空间根据自动化的
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解剖标记(AutomatedAnatomicalLabeling,AAL)被解剖成

９０个感兴趣的区域(RegionsofInteresting,ROIs).采用自

动解剖标记图谱定义网络节点[２２](每个半球４５个),每个区

域被定义为网络中的一个节点.

２．３　高阶最小生成树功能连接网络的构建

２．３．１　高阶功能连接网络

高阶功能连接网络利用时间窗来划分时间序列,从而得

到动态功能连接网络.每条顶点对应于一对大脑区域,每条

边表示成对脑区之间的动态功能连接间的时间相关.本文

中,高阶功能连接网络的构建主要分为动态时间低阶功能连

接网络的构建和高阶功能连接网络的构建.动态时间低阶功

能连接网络的构建过程为:选用固定长度的时间窗,将整个静

息态功能磁共振数据划分为多个重叠的子序列,并在每个时

间窗下进行构建.高阶功能连接网络的构建过程为:堆聚所

有被试者的低阶功能连接网络,然后将低阶功能连接作为一

个新的节点,将一对节点间的皮尔逊相关作为权重,最后获得

高阶功能连接网络.

１)构建动态时间低阶功能连接网络

本文在构建每个时间窗下的低阶功能连接网络时需要利

用滑动时间窗方法将整个时间序列x(l)
i 划分成多个重叠的子

序列段.假设滑动窗口的长度为 N,两个连续的窗口之间的

步长为S,x(l)
i ∈RN 指从整个时间序列x(l)

i 中提出的第k 个

子序列.通过时间窗方法产生的总的子序列段为:

K＝ (M－N)/s ＋１,１≤k≤K (１)

本文中选择的滑动窗口的长度为９０,步长为１.

对于第L个被试者,可以用矩阵的形式表示第k个子序

列段的R 个感兴趣区域:

x(l)(k)＝[x(l)
１ (k),x(l)

２ (k),􀆺,x(l)
R (k)]∈RN×R (２)

其中,R是整个感兴趣区域的总数.第L 个被试者的第k 个

动态时间功能矩阵C(l)(k)可以通过计算第L个被试者的第k
个子序列段的第i个感兴趣区域和第j个感兴趣区域之间的

偏相关系数得到.根据式(２)构建第L 个被试者的第k 个动

态时间功能连接网络为:

C(l)
L (k)＝({x(l)

i (k)},{C(l)
ij (k)}),k＝１,２,􀆺,k (３)

２)构建高阶功能连接网络.

通过构建高阶功能连接网络,每个被试者都可以构建 K
个动态时间功能连接网络.然后堆栈所有的动态时间功能连

接网络,如式(４)所示:

y(l)
ij ＝[C(l)

ij (１),C(l)
ij (２),􀆺,C(l)

ij (k)]∈RK (４)

此外,本文进一步计算了每位被试者的每对相关时间序

列之间的相关系数,其中,第L 个被试者的一对相关时间序

列y(l)
ij 和y(l)

pq 的偏相关系数为:

H(l)
ij,pq＝corr(y(l)

ij ,y(l)
pq ) (５)

高阶功能连接网络的构建将{y(l)
ij }作为一个新的顶点,将

{H(l)
ij,pq}作为顶点y(l)

ij ,y(l)
pq 的边的权重.得到最后的功能连接

网络为:

G(l)
H ＝({y(l)

ij },{H(l)
ij,pq}) (６)

因此,{H(l)
ij,pq}是高阶连接,对应的网络G(l)

H 是高阶功能

连接网络.H(l)
ij,pq表示第i个 ROI和第j个 ROI之间的功能

连接对第p个 ROI和第q个 ROI之间的功能连接间的相互

影响关系.相比传统网络,高阶功能连接网络不但将时变特

性考虑到功能连接中,而且描述了更多脑区之间更复杂的交

互信息.

２．３．２　最小生成树

为进一步降低高阶网络的复杂程度,本文对所构建的高

阶网络进行了最小生成树的生成.最小生成树是加权子网

络,包含网络中的所有节点(全连通网络)并且不形成回路,且

最小生成树是所有生成树中总权重最小的[２３].本文基于加

权网络中的 Kruskal算法[２４]构建最小生成树.因为本文对

网络中的最强连接感兴趣,所以使用 Kruskal算法获取最强

连接权重.该算法首先以降序的方式排序所有连接权重,然

后以最大的连接权重构建最小生成树,随后继续向所构建的

生成树中添加最大连接权重,直到 N 个节点全部被添加到子

网络中.该子网络包括 M＝N－１条边,而在该过程中形成

回路的连接将被忽略.

２．４　特征提取和选择

２．４．１　脑区特征及选择方法

本文选取了最小生成树的局部网络指标(度和离心率)作

为特征,计算了高序最小生成树网络中每个顶点的度和离心

率.其中度是指给定节点的连接数量,数学定义如下:

ki＝ ∑
j∈N

aij (７)

其中,aij指i和j 之间的连接.离心率是指从给定节点到最

小生成树中任何其他节点的最长最短路径,式(８)给出了离心

率的数学定义:

Ecc(v)＝max{d(u,v)} (８)

其中,d(u,v)指u到v的最短路径.

本文采用 KolmogorovＧSmirnov检验方法[２５]来选择最小

生成树的可量化指标(p＜０．０５),然后利用 BenjaminiＧHochＧ

berg假阳性率法(q＝０．０５)对结果进行校正[２６].

２．４．２　频繁子图及判别性评估

本文主要通过频繁子网络挖掘策略来提取子图模式,频

繁子网络是指相同的连接模式在网络中出现的次数较多[２７],

因此本文进行频繁子网络挖掘的目的是在整个网络中找出这

些出现频率较高的连接模式(即子网络)[１８].本小节主要采

用频 繁 子 图 挖 掘 算 法 gSpan[２８](GraphＧBasedSubstructure

PatternMining)来分别发现正常人和抑郁患者中的频繁子网

络模式.在子图挖掘中,主要通过频率来控制挖掘的子图

数量.

给定一个图集G,一个子图gs 的频率被定义为:

fq(gs|G)＝|gsisasubgrapgofg,g∈G|
G

(９)

gSpan仅仅用于频繁子图的挖掘,其本身并没有判别能

力,而使用gSpan从正常组和抑郁组挖掘出的频繁子图可能

具有较少的判别能力.为了解决这个问题,根据子图的判别

性得分(子图的频度差)[２０]来完成特征选择,即 FSFS(FreＧ

quentlyScoringFeatureSelection)方法.该方法的思想是选

择相同数量的正常组和抑郁组来挖掘频繁子图,计算频繁子

图的判别性得分并对其进行排序,分别选择判别性得分较高
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的前k个子图.下面给出判别得分的定义:

对于两个图GP 和Gn,GP ＝{gp１,gp２,􀆺,gpm }表示所有

正类样本的频繁子图的集合,Gn＝{gn１,gn２,􀆺,gnm }表示所有

负类样本的频繁子图的集合,子图gs 的判别得分S(gs)为:

S(gs)＝|fq(gs│GP)－fq(gs│Gn)| (１０)

此频度差越大,表明子图的判别性越大.如果S(gs)＝１,

则表明此子图在正类样本中均存在而在负类样本中缺失,

反之相反.

２．５　多特征融合算法

本文选择的分类模型是多核支持向量机,近年来对多核

学习的研究结果表明,整合多核在显著提高分类的同时增强

了结果的可解释性[２９].通常情况下,核的整合主要是多个核

的线性结合:

k(x,y)＝∑
M

i＝１
aiki(x,y)　s．t．∑

M

i＝１
ai＝１ (１１)

其中,ki(x,y)是被试者x和y 间的基本内核,M 是需要构建

的核矩阵的数量,ai 是非负权重参数.

本文采用的核是两种不同类型的核(基于向量的核和图

核).图核是测量一对图拓扑相似性的函数,利用图核将大脑

的网络数据从原来的网络空间映射到特征空间,通过比较它

们的拓扑结构可以进一步测量两个脑网络之间的相似性.本

文使用 WeisfeilerＧLehman子树核[３０].

对于这两种不同类型的核,需要进行一个标准化过程,标

准化的计算式如下:

k∗ (x,y)＝k(x,y)/ (k(x,x)k(y,y) (１２)

必须指出的是,不同于现有的多核学习方法中最优加权

参数ai 是同其他分类器参数结合而成,本文中最佳的加权参

数ai 是通过对训练数据的网格搜索确定的.一旦获得最优

参数ai,基于分类器的多核学习可以很自然地嵌入到单核分

类框架中,本文选择支持向量机作为分类器.

３　结果与讨论

３．１　功能连接

本文构建的高阶功能连接网络的大小是４００５∗４００５,因

此构建的高阶最小生成树有４００４条边,网络构建完成后,分

析了经过特征提取和选择之后的传统的可量化最小生成树的

网络指标.将选取(p＜０．０５,FDR校验)的高阶功能连接作

为异常功能连接,这里总共得到２２条异常功能连接,其中涉

及２５个异常区域.这些显著性区域大体集中在边缘皮层区

域(双侧豆状壳核、双侧后扣带回、右侧内部和旁扣带脑回、双

侧前扣带和旁扣带脑回、右侧丘脑、双侧杏仁核、双侧中央前

回、左侧豆状苍白球、左侧海马、左侧海马旁回),额叶(左侧内

侧额上回、双侧眶部额上回、右侧额中回),颞叶(左侧颞横回、

双侧颞极:颞中回、右侧颞中回),楔叶(左侧楔叶、右侧舌回).

表２列出了２２条功能连接以及对应功能连接的度和离心率

的p值.而上述区域中,海马、后扣带回等区域均为默认网

络关键区域,海马、海马旁回、扣带回、豆状核、丘脑的区域均

为边缘系统Ｇ皮层Ｇ纹状体Ｇ苍白球Ｇ丘脑神经环路的关键区域,

右侧额中回、双侧眶部额中回和左侧内侧额上回均为注意网络

的关键区域,左侧楔叶、右侧舌回均为视觉网络的关键区域.

表２　２２条功能连接及其对应的统计显著性

Table２　２２functionalconnectivitiesandstatisticalsignificance

No． 功能连接
p值

度 离心率

１ 左侧中央前回 右侧豆状壳核 ０．６６４８ ０．０３０３
２ 右侧中央前回 左侧眶部额上回 ０．０３７９ ０．０３７９
３ 左侧眶部额上回 左侧豆状壳核 ０．０３９６ ０．００２６
４ 右侧额中回 左侧后扣带回 ０．４２６２ ０．０３６２
５ 右侧额中回 左侧后扣带回 ０．０１３５ ０．１２２６
６ 右侧杏仁核 右侧舌回 ０．７４３１ ０．００２９
７ 左侧杏仁核 右侧颞极:颞中回 ０．０２６４ ０．６６４８

８ 左侧内侧额上回
左侧前扣带和

旁扣带脑回
０．０４７０ ０．０２６４

９ 右侧丘脑
左侧前扣带和

旁扣带脑回
０．００３６ ０．９１７２

１０
右侧前扣带和旁

扣带脑回
右侧舌回 ０．０１６７ ０．０２７６

１１
右侧内侧和旁

扣带脑回
右侧豆状壳核 ０．０２５３ ０．１０２９

１２ 左侧海马旁回 右侧颞极:颞中回 ０．４３７７ ０．０２５２
１３ 左侧杏仁核 左侧颞横回 ０．００９５ ０．５４７０
１４ 右侧杏仁核 右侧颞中回 ０．１６３８ ０．００９５
１５ 左侧楔叶 左侧颞横回 ０．００５３ ０．７６８３
１６ 右侧后扣带回 右侧舌回 ０．１６９３ ０．０１７３
１７ 右侧眶部额上回 左侧颞极:颞中回 ０．０１２２ ０．０２４１
１８ 右侧后扣带回 左侧颞极:颞中回 ０．０２５８ ０．７５５８
１９ 左侧中央前回 右侧丘脑 ０．８０４９ ０．０３７９
２０ 左侧海马 左侧豆状苍白球 ０．０３８２ ０．０２８９
２１ 左侧海马 左侧颞横回 ０．０４３１ ０．０３７９
２２ 左侧豆状壳核 右侧颞极:颞中回 ０．０３３８ ０．００２７

３．２　频繁子图模式

本文对功能连接网络中挖掘出的频繁判别子网络进行了

分析,实验分别针对正常组和抑郁组进行频繁子图挖掘,频度

的选择分别为０．２８６和０．２１１,从正常组中挖掘出了４０５７个

子图,从抑郁组中挖掘出了４０７８个子图.接着计算挖掘出的

频繁子图的判别性得分,得出正常组中具有判别性的子图有

１６个,抑郁组中的有３７个.为了保证特征的平衡,本文分别

从正常组和抑郁组中选取了１６个判别子网络作为子图模式,
实验发现正常组和抑郁组挖掘的子图模式中大部分的节点被

两个图共有,即这些共同的节点是存在显著差异性的节点.
本文将这些存在显著差异的脑区,按照在正常组和抑郁组的

连接模式中出现的频率排序.这些显著差异的节点主要集中

在双侧豆状核壳、双侧舌回、双侧杏仁核、双侧丘脑、双侧内侧

和旁扣带回、右侧后扣带回、双侧楔叶、左侧前扣带和旁扣带

脑回、右侧眶部额上回、右侧额中回、右侧颞极:颞中回、左侧

中央前回、右侧豆状苍白球等.图２给出了这些显著差异的

脑区以及出现的频率的统计情况.

　　 　　(a) (b)

图２　判别性脑区以及对应脑区的度

Fig．２　Discriminativebrainregionsandcorrespondingdegree

通过对比发现,通过频繁子图挖掘得到的具有判别性的

脑区和通过传统的可量化脑区特征得到的具有显著差异的脑
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区具有一致性,且得到的这些具有显著差异的脑区与前人的

发现结果[３１Ｇ３２]一致.

３．３　分类结果

本文通过测量分类精确度、敏感性、特异性和曲面面积来

评估所提方法的分类性能.表３不仅列出了所提方法的分类

精确度、敏感性、特异性和 AUC(AreaUndertheCurve),还
比较了采用偏相关功能连接网络、皮尔逊功能连接、高阶功能

连接网络以及频繁子图挖掘技术的分类结果.此外,不同研

究所采用的数据和方法存在差异,为了更好地比较本文所提

方法与其他方法,本文在相同的数据集上仅使用最小生成树

的可量化网络指标作为特征且仅采用子图模式作为特征的方

法来进行分类.通过对比发现,本文方法在分类精确度、敏感

性、特异性和 AUC(AreaUndertheCurve)方面都优于偏相

关功能连接网络、皮尔逊功能连接、高阶功能连接网络以及频

繁子图挖掘技术,同时本文提出的融合两种不同类型特征的

方法的分类性能也明显优于仅采用子图作为特征的分类性能

和仅使用最小生成树的网络指标作为特征的分类性能(见表

３).图３给出了在相同数据集上,使用本文提出的融合两种不

同类型的特征、仅使用子图模式作为特征以及仅使用传统可量

化的脑区特征(度和离心率)进行分类的ROC曲线.

表３　不同方法的分类结果

Table３　Classificationresultsofdifferentmethods

研究 疾病 准确度/％ 敏感性/％ 特异性/％ AUC/％
偏相关功能连接网络 Qiao,２０１６[３３] 轻度认知障碍 ８９．０１ ８６．６７ ９１．３０ －

皮尔逊相关功能连接网络 MＧL,２０１２[３４] 抑郁症 ６３．００ ４０．００ ８３．００ －
高阶功能连接网络 Chen,２０１６[９] 轻度认知障碍 ８８．１４ ８６．２１ ９０．００ ９２．９９

频繁子图 Du,２０１６[１９] 注意力缺陷障碍 ９４．９１ ９３．２２ ９６．９４ ９６．９０

高阶最小生成树功能连接网络

子图模式特征 抑郁症 ７３．３２ ８０．３６ ６７．５８ ７５．６７
传统可量化脑区特征 抑郁症 ９４．０４ ９８．２６ ９２．５０ ９７．８４

本文所提方法 抑郁症 ９７．５４ ９８．２６ ９２．５０ ９９．０６

图３　不同方法的 ROC曲线图

Fig．３　Receiveroperatingcharacteristic(ROC)curveof

differentmethods

多核向量机分类中涉及到的一个重要参数是最优加权参

数ai,而不同的最优参数将影响分类结果,本文中最优参数的

选择范围是０~１,步长为０．１.

图４　不同加权参数下的准确度

Fig．４　Classificationaccuracyofdifferentweightedparameters

图４给出了不同加权参数下的分类精确度,从图中可以

看出选用不同的最优参数得到的分类精确度为９４％~９７％,
而当最优参数为０．４时,分类精确度最高,达到了９７．５４％.

实验结果表明,高阶最小生成树功能连接网络能揭示更

多大脑区域之间更高层次和更复杂的交互关系,相比于传统

的方法,能显著提高抑郁症患者的诊断准确率.同时,构建高

阶最小生成树功能连接网络可以更好地从原始的静息态功能

磁共振成像时间序列中提取有价值的大脑区域之间的相互作

用信息.另外,将最小生成树的传统可量化指标和子图模式

相融合作为特征,既能较好地反映单个脑区的信息,也能反映

多个脑区间的拓扑结构信息,因此将这两种不同类型的特征

进行融合能够显著提高抑郁症诊断的准确率.

３．４　时间消耗

由于传统的网络基本上是低阶的,网络的大小为９０∗
９０,而本文中网络的构建选用的是高阶功能连接网络,网络的

大小为４００５∗４００５,因此,相比传统的网络构建方法,本文提

出的高阶最小生成树网络在构建特征提取时的时间性能更

优.本文比较了传统的皮尔逊功能连接网络、偏相关功能连

接网络、高阶功能连接网络以及本文所提方法在不同阶段所

消耗的时间.表４列出了不同方法从网络构建到最终分类所

消耗的时间.从表中可以看出,高阶最小生成树网络在网络

构建、特征提取和选择方面的时间消耗高于其他方法,因此本

文所提方法在时间消耗方面还有待提升.本文实验中所使用

的系统是 Windows７,处理器为InterCorei５,内存为８．００
GB,操作系统为６４位.

表４　不同方法的时间消耗的比较

Table４　Timeconsumptioncomparisonofdifferentmethods

方法 特征 总运行时间/h 网络构建/h 特征提取和选择/h 分类/s
偏相关功能连接网络 聚类系数 ５．５ ０．５ ５．０ ３１．１

皮尔逊相关功能连接网络 聚类系数 ５．５ ０．５ ５．０ ３１．６
高阶功能连接网络 聚类系数 ８．０ １．０ ７．０ ３１．８

高阶最小生成树

功能连接网络

子图模式特征 １０．５ １．５ ９．０ ３０．３
传统可量化脑区特征 １１．０ １．５ ９．５ ２４．３

传统可量化脑区特征和

子图模式特征相融合
１１．５ １．５ １０．０ ２８．８
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　　结束语　本研究针对动态高阶功能连接网络由于规模较

大,利用复杂网络或图理论计算一些拓扑指标时时间消耗较

大的问题,以及传统的分析脑区特征的方法存在明显不足使

得连接网络的一些有用的网络拓扑结构信息可能丢失的问

题,提出了在高阶功能连接网络上进行最小生成树的构建来

降低计算消耗.其次,选择了最小生成树的传统可量化的网

络指标,结合判别频繁子图的子图模式,采用多核支持向量机

进行分类.研究结果表明,本文所构建的高阶最小生成树功

能连接网络可以反映大脑区域之间功能连接的动态变化,将

时变特性考虑到功能连接中,反映了更多脑区之间的更高级

别和更复杂的相互作用关系.另外,采用最小生成树的传统

可量化脑区特征和频繁子图挖掘的判别子图模式这两种不同

类型的特征检测得到的存在显著性差异的脑区具有一致性.

更重要的是,相比传统的方法,本文所提方法获得了更好的分

类性能,大大提高了抑郁症诊断的准确率.未来,我们将更深

度地探讨这些功能连接间的影响以及各个感兴趣区域间的关

系,从而进一步提高分类性能以及更好地解释疾病的病理学.
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