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收稿日期：２０１８０７１６；在线出版日期：２０１９０８２３．本课题得到国家自然科学基金（６１４７２０６９，６１４０２０８９，６１８７２０７０）、中央高校基本科研业
务费（Ｎ１８０１０１０２８，Ｎ１８０４０８０１９，Ｎ１７１６０５００１，Ｎ１６１６０２００３，Ｎ１６０６０１００１）、中国博士后科学基金（２０１９Ｔ１２０２１６，２０１８Ｍ６４１７０５）、十三五
装备预研中国电科联合基金和沈阳东软智能医疗科技研究院有限公司开放课题基金（ＮＲＩＨＴＯＰ１８０２）资助．汪新蕾，博士研究生，主要
研究方向为医学信息学和数据库．Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｘｉｎｌｅｉ＠ｓｔｕｍａｉｌ．ｎｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．王之琼，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研
究方向为医学图像处理、健康大数据分析、数据挖掘及深度学习．王中阳，博士研究生，主要研究方向为医学信息学和数据库．信俊昌（通
信作者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为大数据管理与分析、感知数据管理、不确定数据管理和计算机辅助诊
断．Ｅｍａｉｌ：ｘｉｎｊｕｎｃｈａｎｇ＠ｍａｉｌ．ｎｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．谷　峪，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要研究领域为物联网数据管理、图
数据管理、分布式计算和大数据分析．

面向阿尔茨海默病的脑网络多频融合图核
汪新蕾１），２）　王之琼２），３）　王中阳２）　信俊昌１）　谷　峪１）

１）（东北大学计算机科学与工程学院　沈阳　１１０１６９）
２）（东北大学医学与生物信息工程学院　沈阳　１１０１６９）

３）（沈阳东软智能医疗科技研究院有限公司　沈阳　１１００００）

摘　要　复杂网络分析与机器学习方法相结合的阿尔茨海默病辅助诊断研究受到了越来越多的关注，其通常采用
脑功能网络的方法来描述大脑活动的信息．然而，现有的成果大多基于时域信号匹配构建脑功能网络，忽略了脑活
动信息在各个频段下的差异．因此，本文提出了脑网络多频融合图核的阿尔茨海默病诊断方法．首先，将功能磁共
振成像产生的图像通过小波变换的方法进行分频段处理；其次，分别计算得到的各频段图像中任意两个脑区间的
互信息，并设定阈值与互信息值进行比较进而构造出多频脑网络模型；然后，基于此提出面向多频脑网络模型的融
合图核；最后，基于多频融合图核、采用核极限学习机在ＡＤＮＩ（Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓＤｉｓｅａｓｅＮｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇＩｎｉｔｉａｔｉｖｅ）公开数
据库中获取的一组数据以及在ＯＡＳＩＳ（ＯｐｅｎＡｃｃｅｓｓＳｅｒｉｅｓｏｆＩｍａｇｉｎｇＳｔｕｄｉｅｓ）公开数据库上获取的一组数据进行
阿尔茨海默病的诊断．同时，还通过实验验证了不同参数设置对诊断结果的影响．两组数据集的实验结果表明，提
出的多频融合图核的辅助诊断方法能够取得最佳性能，且该方法的辅助诊断准确率在两种数据集上比对比方法的
最好结果分别提高了１３．７９％和１５．２９％．

关键词　阿尔茨海默病；功能磁共振成像；脑功能网络；多频融合图核；核极限学习机
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ｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｕｌｔｉｆｒｅｑｕｅｎｃｙｆｕｓｅｄｇｒａｐｈｋｅｒｎｅｌｏｆｂｒａｉｎｎｅｔｗｏｒｋｃａｎｇｅｔｔｈｅｂｅｓｔ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃａｃｃｕｒａｃｙｂｙ１３．７９％ａｎｄ１５．２９％ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅｂｅｓｔ
ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｍｅｔｈｏｄｏｎＡＤＮＩｄａｔａｓｅｔｓａｎｄＯＡＳＩＳｄａｔａｓｅｔｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｓｅ
ｒｅｓｕｌｔｓｒｅｆｌｅｃｔｔｈａｔｔｈｅｍｕｌｔｉｆｒｅｑｕｅｎｃｙｆｕｓｅｄｇｒａｐｈｋｅｒｎｅｌｃａｎｂｅｔｔｅｒｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎ
ｂｒａｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｍｕｌｔｉｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｂｒａｉｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓｄｉｓｅａｓｅ；ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ；ｂｒａｉｎｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ；ｍｕｌｔｉｆｒｅｑｕｅｎｃｙｆｕｓｅｄｇｒａｐｈｋｅｒｎｅｌ；ｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ

１　引　言
阿尔茨海默病（Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓＤｉｓｅａｓｅ，ＡＤ）是一

种继心脏病、肿瘤和脑血管疾病之后在老年人群中较
多发的疾病，主要表现为记忆力和认知功能下降，其
发病机制非常复杂．研究显示：ＡＤ患者的大脑不同
脑区之间存在结构和功能的异常连接［１２］．这种异常
连接使得ＡＤ患者难以完成复杂的认知任务．近年
来，神经影像技术特别是功能影像学取得了飞速的
进步，这为研究ＡＤ病人各个脑区具有的功能提供了
相应的技术．功能磁共振成像（ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌＭａｇｎｅｔｉｃ
ＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ，ｆＭＲＩ）技术作为其中一种成熟
的功能影像学检测技术，其对脑结构和功能进行观

察的方法日益成熟，已经成为研究大脑活动的可视
化工具［３４］．目前，已有大量研究工作通过ｆＭＲＩ图
像构建脑功能网络来实现对ＡＤ进行辅助诊断．

在ｆＭＲＩ图像中，可以看出人脑的各个脑区之
间存在着有序的功能活动，被认为是一个多层次的
复杂网络，近些年随着研究的深入，越来越多的研究
开始将图论中的复杂网络应用于脑网络，通过对脑
网络的构建和分析可以更好地描述大脑的活动状态
以及各个神经元或脑区之间的交互．大脑中的各个
脑区之间的信号波动存在着同步性，通过计算脑区
之间的这种同步性来衡量两个脑区之间的相关程
度，即功能连接关系．

在ｆＭＲＩ数据中，不同频段下的信号包含了不
同的大脑活动信息．而现有研究中的脑功能网络大
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多是基于时域信号构建的，忽略了频域中各个频段
下的差异信息［５］．以往的研究表明，经过小波变换后
的图像在不同的频段下具有不同的小世界属性、平
均路径长度及聚类系数等信息，Ｂｈａｖｓａｒ等人［６］发
现了心率变化的低频和高频ＥＥＧ信息中的δ，α，β
频率之间存在正相关，Ｋｏｅｎｉｇ等人［７］应用全局场同
步测量证明了ＡＤ患者的同步强度在α，β和γ频带
中降低，在δ频带中增加，因此构建融合多个频段的
脑功能网络来描述大脑活动信息是十分有意义的．

在脑网络构建的过程中，通常运用图论的方法，
关于图分类主要使用其拓扑特征和基于局部子结构
的特征，除此之外，还提出了图核用以计算两个图之
间的相似性［８］．核函数能够解决分类过程中高维特
征所带来的一系列问题，且具有良好的泛化能力．并
且，由图核构成的核矩阵可以建立核函数与核机器
的关联，因而可以直接将其应用于基于核函数的机
器学习方法中［９］实现辅助诊断．

因此，提出了多频脑网络模型及其融合图核
的设计方法，这种方法既考虑了脑网络在多个频段
下的差异，又考虑到了脑网络的结构信息，并在诊断
过程中将其用于基于核函数的极限学习机（Ｋｅｒｎｅｌ
ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＫＥＬＭ）进行阿尔茨海
默病的辅助诊断．

在ＡＤ的诊断过程中，由于ＫＥＬＭ算法是一种
单层前馈神经网络算法，通过用图核函数替换ＥＬＭ
中隐藏激活函数来创建ＫＥＬＭ模型，可以提高ＥＬＭ
的泛化能力并减少用于确定隐藏层节点数量的时间消
耗［１０］，因此，与支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）方法进行对比，它在分类过程中获得比ＳＶＭ
更好或与ＳＶＭ相似的分类准确度的基础上还具有
更快的计算速度［１１］．此外，它结构简单，收敛迅速，通
常将其用于模式识别和非线性函数逼近等［１２］．综上，
提出了使用ＫＥＬＭ的方法进行ＡＤ的辅助诊断．

本文的主要贡献如下：
（１）采用多频脑网络模型进行脑功能网络的构

建．多频脑网络可以反映出多个频段下的脑区连接
模式，更完整的描述了脑活动信息和脑区之间的相
互连接关系．

（２）设计脑网络多频融合图核，并将此图核与
核ＥＬＭ结合进行ＡＤ的辅助诊断，完善了脑网络
的频域信息和结构信息，提高了脑网络的学习速度
和分类效果．

（３）对ＡＤＮＩ数据库及ＯＡＳＩＳ数据库中获取的
两组ｆＭＲＩ数据集进行实验，实验表明相较于对比图

核方法中的最好结果，提出的脑网络多频融合图核方
法的辅助诊断准确率分别提高了１３．７９％和１５．２９％．

２　相关工作
在根据ｆＭＲＩ图像进行阿尔茨海默病的诊断

时，首先需要根据图像构建脑功能网络．目前已经产
生了一系列有关脑功能网络构建的研究，Ｇｕｏ等
人［１３］提出了一种超网络构建方法来表征多个大脑
区域之间的高阶关系，其中每个边缘连接到两个以
上的大脑区域并且可以用超图来表示．通过弹性网
方法构建ｆＭＲＩ时间序列的稀疏线性回归模型来构
建脑功能超网络．Ｆａｂｒｉｚｉｏ等人［１４］通过建立无向和
加权脑网络来评估弥散张量成像测量的结构损伤
与脑整合的功能异常之间具有的可能相关关系．
Ｈｏｊｊａｔｉ等人［１５］利用图论和机器学习的方法预测轻
度认知障碍（ＭｉｌｄＣｏｇｎｉｔｉｖｅＩｍｐａｉｒｍｅｎｔ，ＭＣＩ）患
者的进展，从而证明静息态ｆＭＲＩ能够预测从ＭＣＩ
到ＡＤ的转换．然而，上述脑功能网络都是基于时域
信号匹配而构建的，忽略了不同频段下的信息，
Ａｃｈａｒｄ等人［１６］发现了信号在频域中的信息，提出
将离散小波变换应用于ｆＭＲＩ时间序列的方法，从
而发现了在ｆＭＲＩ图像中脑血氧水平依赖（Ｂｌｏｏｄ
ＯｘｙｇｅｎＬｅｖｅｌＤｅｐｅｎｄｅｎｔ，ＢＯＬＤ）信号的不同频段
存在着不同的信息．因此，构建了包含多个频段信息
的多频脑网络用于表示脑区的功能连接．

现阶段，机器学习技术已经成为对阿尔茨海默
病进行诊断的重要方法之一．在机器学习的分类过
程中，图核为脑功能网络相似性的计算提供了一种
方法．图核［１７］对应的是再生核希尔伯特空间的内
积，可以直观地计算图的相似性，图核适用于结构化
的数据，能够保留图数据的局部连接结构信息．目
前，已有关于图核的大量的研究，Ｃｕｉ等人［１８］利用图
核ＰＣＡ从大脑网络中提取拓扑特征，图核用来将脑
网络从原始网络空间映射到特征空间，并通过比较
它们的拓扑结构来测量两个脑网络之间的相似性．
Ｎａｒａｙａｎａｎ等人［１９］通过图同构测试设计Ｗｅｉｓｆｅｉｌｅｒ
Ｌｅｈｍａｎ图核实现对恶意软件的检测．Ｓｈｒｉｖａｓｔａｖａ
等人［２０］提出了一个对称正半定矩阵，作为邻接矩阵
犃的一个表示，它可以直接对图形式的数据进行比
较，其第（犻，犼）个条目等于归一化向量犃犻犲和犃犼犲之
间的协方差．给定幂迭代次数犻和犼，向量之间的协
方差形式犃犻犲和犃犼犲是一个表示图的信息特征，可
以对图数据进行表示，这自然提供了一种针对图的
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相似度量度．然而，由于脑网络中的节点是唯一的，
脑网络不具有同构性质．在此基础上，接标等人［２１］

提出了一种专门针对脑网络的新型图核，以脑网络
中的每个节点为中心构造子网络组，然后计算每对
子网组之间的相似性函数，最后根据相似性函数得
到图核．然而，这些图核都是基于时域信号构建脑网
络所得到的，没有考虑到多个频段下的脑网络相似
性．因此，提出了基于多频段脑网络的图核进行脑网
络相似性的度量．

近年来，深度学习也被用于阿尔茨海默病的诊
断中，Ｓｈｉ等人［２２］融合多模态影像数据，提出了一种
多模式堆叠深度多项式网络（ＭｕｌｔｉｍｏｄａｌＳｔａｃｋｅｄ
ＤｅｅｐＰｏｌｙｎｏｍｉａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＭＭＳＤＰＮ）算法进行
ＡＤ的诊断，它由两级ＳＤＰＮ组成，首先用于融合和
学习ＭＲＩ和ＰＥＴ数据中的特征，然后将其传输到
另一个ＳＤＰＮ以融合图像信息．ＭｃＣｒａｃｋｉｎ等人［２３］

提出了一种３Ｄ多通道卷积神经网络架构，以区分
患有阿尔茨海默病的患者与正常对照组．Ｋａｚｅｍｉ等
人［２４］通过卷积神经网络结构ＡｌｅｘＮｅｔ分类阿尔茨
海默病的五个不同阶段．但是由于深度学习只是客

观地挖掘网络的深层特征，而图核方法可以主观地
考虑到患病者脑网络结构的差异，且图核方法用于
核ＥＬＭ等分类器具有更快的速度，因此，选择了多
频融合图核的方法进行ＡＤ的诊断．

３　面向犃犇的多频融合图核方法
面向阿尔茨海默病的脑网络多频融合图核方法

的核心思想是：首先，对获取的ｆＭＲＩ图像进行预处
理并滤波，并将其匹配到定义为９０个脑区的解剖自
动标记（ＡｎａｔｏｍｉｃａｌＡｕｔｏｍａｔｉｃＬａｂｅｌｉｎｇ，ＡＡＬ）模
板上以表征脑网络的９０个节点；其次，对匹配后的
ｆＭＲＩ图像做小波变换以实现分频段处理；然后，通
过互信息［２５］的方法构建多频段的脑网络模型并分
别计算每个频段下的图核函数；随后，通过多核学习
将各个频段分别得到的图核函数进行线性组合，从
而得到一个多频融合图核；最终，将其用于基于核函
数的ＥＬＭ分类器中以实现ＡＤ的诊断．面向阿尔
茨海默病的脑网络多频融合图核方法的辅助诊断过
程如图１所示．

图１　面向ＡＤ的脑网络多频融合图核方法的诊断过程

３１　多频脑网络模型
已有的脑网络分析方法多是基于时域信号构建

的，然而在频域中仍存在着大量的不同频段的差异
信息，因此采用对图像分频的方法构建多频脑网络
来进行脑连接模式的描述，使脑活动的更多信息得
到有效的利用．

在进行多频脑网络模型的构建时，由于在信号
的采集过程中会受到人体头动、个体差异以及扫描
设备等的影响，需要对图像进行预处理以减少他们
所带来的影响；然后将预处理后的ｆＭＲＩ图像匹配
到ＡＡＬ模板上，利用大脑的脑区作为脑网络中的
节点，并将每个脑区中所有体素信号的算术平均
表示为该节点的值；然后，分别将每幅图像通过小
波变换的方式进行分频处理，将其分为犔个频段，
最后；通过互信息计算每个频段的脑网络中各个

节点之间的匹配关系，并利用多条边对所有频段
得到的匹配关系进行图像节点间的关联模式描
述，由此形成一个多频段的脑网络模型．具体过程
如下：

首先，将预处理后的ｆＭＲＩ静息态图像分别匹
配到９０个脑区的ＡＡＬ模板上，构成一个以脑区为
节点的模型．

然后，使用小波变换的方法将一个ｆＭＲＩ图像
逐层分解成犔个频段［１６］，分解过程如图２所示，图
中狓［狀］表示输入的预处理后的ｆＭＲＩ图像，将这些
图像分别逐层输入到低通滤波器犵（狀）及高通滤波
器犺（狀）中得到相应高、低频率范围的结果；然后通
过降采样得到这一级进行频率分解后的图像；随后
对图像的低频信号进行逐层分解；最终得到各层分
频后的输出图像即为分频后的图像．

７６１期 汪新蕾等：面向阿尔茨海默病的脑网络多频融合图核

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



图２　ｆＭＲＩ图像小波变换分解过程

将这些ｆＭＲＩ图像经小波变换处理后得到的
每个频段上的图像狓１，犎［狀］，狓２，犎［狀］，…，狓犓，犎［狀］，
也就是对ｆＭＲＩ图像进行分频段处理所产生的一
组每个频段下所有脑区的信号频域图，记为φ＝
｛狓１，犎［狀］，狓２，犎［狀］，…，狓犓，犎［狀］｝＝｛φ１，φ２，…，φ犓｝，
φ中的每个矩阵描述了一幅图像在不同频段的所有
节点的信号频域上的变化趋势．

其中，将ｆＭＲＩ图像小波变换产生的第犿个频
段的结果为

φ犿＝狓犿，犎［狀］＝∑
犖－１

犽＝０
狓犿－１，犔［２狀－犽］犺［犽］（１）

分频后，在两节点间关联性的计算中采用互信
息的方法．互信息表示变量间相互依赖性的量度，它
可以准确测量两个序列之间的信息传递，并对两个
信号之间的关联进行量化，已有将其用于评估阿尔
茨海默病患者不同病理区域之间的信息传递的研
究［２６］，因此它可以作为功能连接的一种度量．根据
每个ｆＭＲＩ图像在第犿个频段上得到的分频结果，
对分频得到图像的各个节点之间的匹配关系进行计
算，确定在该频段下的脑网络中边的表示，采用互信
息的方法来计算各个节点之间的相关关系［２７］，即：

犕（犡，犢）＝∑狔∈犢∑狓∈犡狆（狓，狔）ｌｇ狆
（狓，狔）

狆（狓）狆（狔）（２）
其中，概率狆（狓，狔）是图像φ中犡和犢两个节点产
生的ｆＭＲＩ序列的联合概率分布函数，而概率狆（狓）
和概率狆（狔）分别是节点犡和犢产生的ｆＭＲＩ序列
的边缘概率分布函数．

同时可以将式（２）等价表示为两个序列的熵的
形式，即：
犕（犡，犢）＝犎（犡，犢）－犎（犡｜犢）－犎（犢｜犡）（３）

其中，犎（犡，犢）为犡，犢两个节点产生的ｆＭＲＩ序列
的联合熵，犎（犡｜犢）和犎（犢｜犡）为犡，犢两个节点产
生的ｆＭＲＩ序列的条件熵．

通过上式计算出任意两个节点序列之间的互信
息值后，设定阈值犜来判断两个节点之间的匹配关
系，当互信息值比设定的阈值犜大时，将其边设为

１，即两节点之间有关联，否则将其边设为０，即无关
联，由此建立每个频段下的脑功能网络．

由上述方法图像中每两个节点间是否存在联系
有了多个频段的描述，即得到的脑网络中任意两个
节点间存在着多条边，由此构成了一个可以描述多
频段信息的多频脑网络模型，算法如算法１所示．

算法１．　多频脑网络的构建．
输入：ｆＭＲＩ图像狓［狀］，阈值犜
输出：脑功能网络χ
１．φ＝犳狉犲狇狌犲狀犮狔犱狅犿犪犻狀（狓［狀］）；
２．｛φ１，φ２，…，φ犓｝＝犳狉犲狇狌犲狀犮狔犱犲犿狌犾狋犻狆犾犻犮犪狋犻狅狀（φ）；
３．ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犔ｄｏ
４．　犕犻＝犕狌狋狌犪犾犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀（φ犻）
５．　ＩＦ犕犻（狓，狔）犜
６．　　犕犻（狓，狔）＝１；
７．　ＥＬＳＥ
８．　　犕犻（狓，狔）＝０；
９．　χ犻＝狀犲狋狑狅狉犽犮狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀（犕犻）
１０．ＲＥＴＵＲＮχ＝｛χ１，…，χ犓｝
在多频脑网络的构建中，首先将获取的ｆＭＲＩ

图像狓［狀］转化到频域中得到频域内的图像φ（第１
行），其次对图像φ进行分频段处理（第２行），然后
通过计算各个频段脑网络中任意两个节点之间的互
信息得到关联矩阵，并将关联矩阵中的互信息值与
设定的阈值进行比较得到邻接矩阵犕犻（狓，狔），由这
个邻接矩阵可以得到脑网络的表示（第３～９行），最
后各个频段下所得的脑网络可以共同构成一个多频
脑网络模型（第１０行）．
３２　脑网络多频融合图核

图核是一种可以表示两个图之间相似性的核函
数，在以往的基于核的机器学习方法中，图核是基于
时域信号产生的脑网络来进行计算的，这忽略了大
脑ｆＭＲＩ图像中多个频段上的差异信息，在提到的
多频脑网络的基础上对每个频段进行图核的计算，
然后将所有图核进行融合，可以更加全面地描述脑
网络各个频段的信息，大大提高ＡＤ诊断的准确性．
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构建出多频脑网络模型后，分别对第犿个频段
的脑网络来计算图核［２１］，首先，以脑网络χ中的每个
节点犻为中心，犼为最短路径，其中犼＝１，２，…，犺，分
别构造子网χ犼犻，根据脑网络的性质可以计算在第犿
个频段上各个子网络组中每个对应子网χ犼犻和ζ犼犻之间
的相似性：

犳（χ犺犻，ζ犺犻）＝１犺∑
犺

犼＝１
ｅｘ（ｐ－１２ｌ（ｇ｜Σ犼犻｜｜犆χ犼犻｜｜犆ζ犼犻槡 ））｜

（４）
在上式中，·表示对矩阵做行列式计算，Σ犼犻＝

（犆χ犼犻＋犆ζ犼犻）／２，犆χ犼犻为定义在子网χ犼犻（用邻接矩阵犃
来表示）上的对称半正定矩阵［２０］犆χ犼犻∈犚犾×犾，其中
犆χ犼犻（狓，狔）＝犮狅狏犿犃狓犲

Α狓犲，犿犃狔犲犃狔（ ）犲，在此式中，犮狅狏表
示协方差，犲表示所有元素都是１的向量，犃狓犲表示
在给定向量犲上对矩阵犃的第狓次幂迭代，犾表示
幂迭代的次数，同理犆ζ犼犻也是定义在子网ζ犼犻上的对
称半正定矩阵．

由此得到第犿个频段的图核为
犽犿（χ犿，ζ犿）＝１犖∑

犖

犻＝１
犳（χ犺犻，ζ犺犻） （５）

其中，犖表示脑功能网络中节点的总个数，根据文
献［２０］及文献［２８］可知得到的图核是半正定并且是
有效核，因此可以直接将其应用到基于核的机器学
习方法中．

通过上述方法得到犔个频段下的图核，然后将
其线性组合来学习出一个融合图核，即

犽（χ，ζ）＝∑
犓

犿＝１
μ犿犽犿（χ犿，ζ犿） （６）

其中，犽犿（χ犿，ζ犿）表示构建在第犿频段脑网络的图
核，χ犿和ζ犿对应着第犿个频段下的脑网络，犔是频
段的个数，μ犿是一个非负权重向量，并且满足约束

∑
犓

犿＝１
μ犿＝１，采用网格搜索的方法来确定最优μ犿，将

多个频段下的图核融合成为一个图核，算法如算法２
所示．

算法２．　脑网络多频融合图核．
输入：脑功能网络χ，ζ，子网规模大小犺
输出：多频融合图核犽（χ，ζ）
１．ＦＯＲ犿＝１ｔｏ犔ｄｏ
２．ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犖ｄｏ
３．　　ＦＯＲ犼＝１ｔｏ犺ｄｏ
４．　　　χ犼犻＝狊狌犫狀犲狋（χ），ζ犼犻＝狊狌犫狀犲狋（ζ）；
５．　　　犆χ犼犻＝犛狔犿犿犲狋狉犻犮狆狅狊犻狋犻狏犲狊犲犿犻犱犲犳犻狀犻狋犻狅狀（χ犼犻）；

６．　　　犆ζ犼犻＝犛狔犿犿犲狋狉犻犮狆狅狊犻狋犻狏犲狊犲犿犻犱犲犳犻狀犻狋犻狅狀（ζ犼犻）；
７．　　　犳（χ犺犻，ζ犺犻）＝

１
犺∑

犺

犼＝１
ｅｘ（ｐ－１２ｌ（ｇ｜Σ犼犻｜｜犆χ犼犻｜｜犆ζ犼犻槡 ））｜；

８．　　ＲＥＴＵＲＮ犳（χ犺犻，ζ犺犻）；

９．　　犽犿（χ犿，ζ犿）＝１犖∑
犖

犻＝１
犳（χ犺犻，ζ犺犻）；

１０．　ＲＥＴＵＲＮ犽犿（χ犿，ζ犿）；
１１．ＲＥＴＵＲＮ犽＝｛犽１，…，犽犓｝；
１２．犽（χ，ζ）＝犳狌狊犲犱犵狉犪狆犺犽犲狉狀犲犾（犽犿（χ犿，ζ犿））；
首先分别以脑功能网络中的每个节点为中心构

建子网络组（第１～４行），然后计算每个子网所对应
的对称半正定矩阵（第５～６行），随后根据对称半正
定矩阵计算出两个脑网络之间的相似性函数（第
７～８行），并通过相似性函数得到每个频段下的图
核（第９～１０行），对每个频段进行此操作后得到所
有频段下的图核（第１１行），将所有频段下的图核进
行线性组合融合成为一个核（第１２行），最终构成了
一个脑网络多频融合图核．
３３　基于核极限学习机的犃犇诊断

在构造分类函数的过程中，涉及到样本点之间
的点积运算时，则可以通过引入核函数将样本映射
到高维希尔伯特空间中．它既能够保留住基于向量
核的全部优点，也能够体现图数据在高维希尔伯特
空间中的结构信息，因此选用核极限学习机方法进
行ＡＤ的诊断．

首先通过脑网络多频融合图核的方法计算任意
两个脑网络之间的图核，得到图核矩阵．核矩阵犔
的第狆行第狇列元素为第狆个脑网络狓狆（即脑网络
χ）与第狇个脑网络狓狇（即脑网络ζ）计算得到的图
核，即犓（狆，狇）＝犽（狓狆，狓狇）＝犽（χ，ζ），在核ＥＬＭ分
类中，将图核构成的矩阵作为核ＥＬＭ的核矩阵，形
式如下：
　ΩＥＬＭ＝犎犎Ｔ：ΩＥＬＭ＝犺（狓狆）·犺（狓狇）＝犓（狆，狇）（７）
则核ＥＬＭ分类器可表示为

犵（狓）＝犺（狓）犎Ｔ犐
犆＋犎犎（ ）Ｔ－１

犜　　

＝
犽（狓，狓１）


犽（狓，狓狀

熿

燀

燄

燅）

Ｔ

Ι
犆＋Ω（ ）ＥＬＭ

－１
犜 （８）

在这种特殊情况下，不需要知道数据的特征映
射，只需要给出相应的核［１１］即可，因此图核函数可
以直接应用到核ＥＬＭ中，脑网络多频融合图核的
核ＥＬＭ诊断算法如算法３所示．
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算法３．　核ＥＬＭ诊断算法．
输入：训练集样本数狀，训练集ψ＝｛犡＝｛狓犾｝狀犾＝１，犜＝

｛狋犾｝狀犾＝１｝，非零常数犆
输出：核ＥＬＭ输出犵（狓）
１．ＦＯＲ狆＝１ｔｏ狀ｄｏ
２．　ＦＯＲ狇＝１ｔｏ狀ｄｏ
３．　　ΩＥＬＭ＝犓（狆，狇）＝犽犲狉狀犲犾犿犪狋狉犻狓（犽（狓狆，狓狇））；

４．　　犵（狓）＝
犽（狓，狓１）


犽（狓，狓狀

熿
燀

燄
燅）

Ｔ

犐
犆＋Ω（ ）ＥＬＭ

－１
犜

５．ＲＥＴＵＲＮ犵（狓）
通过任意两个脑网络计算得到的图核构成一个

核矩阵（第１～３行），并将其放入核ＥＬＭ分类器
中，最终得到了核ＥＬＭ的输出函数（第４～５行），
实现对ＡＤ的辅助诊断．

４　实验环境
使用ＭＡＴＬＡＢＲ２０１７ｂ进行实验代码的编写

及实验分析图的绘制，分别通过数据集的分析、功能
性磁共振图像的预处理、ＡＡＬ模板匹配、多频脑功
能网络的构建、脑网络多频融合图核的计算以及阿
尔茨海默病诊断准确率的优化这几个方面进行实
验，并且通过实验验证了提出方法能够明显提高阿
尔茨海默病的诊断准确率．
４１　数据集

实验共获取了两组功能性磁共振数据，分别来
自ＡＤＮＩ公开数据库（ｈｔｔｐ：／／ａｄｎｉ．ｌｏｎｉ．ｕｓｃ．ｅｄｕ）和
ＯＡＳＩＳ公开数据库（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｏａｓｉｓｂｒａｉｎｓ．ｏｒｇ）．
ＡＤＮＩ数据库是由首席研究员Ｗｅｉｎｅｒ博士领导的
一个非营利性组织，于２００３年推出，ＡＤＮＩ数据库
的主要目标是测试ＭＲＩ、ＰＥＴ、其它生物标记物以
及临床检验和神经心理学评估是否可以结合起来进
行ＭＣＩ和早期ＡＤ进展的测量．ＯＡＳＩＳ数据库是
一个旨在为科学界免费提供神经影像数据集以供研
究的组织，它通过编译和自由分发这种多模态数据
集，促进基础和临床神经科学的未来研究．实验中选
用了ＯＡＳＩＳ数据库中的ＯＡＳＩＳ３数据库，它包含
的是正常衰老人群和阿尔茨海默病患者大脑的纵向
神经影像学、临床、认知和生物标记物数据集．

（１）第一组实验数据来自ＡＤＮＩ数据库，共获
取了２１４例静息态功能性磁共振数据，其中包括
１０７例患有阿尔茨海默病的病人和１０７例正常对照
组，并且为了避免同一样本多次扫描数据对实验结
果的影响，只选取了同一样本的单次扫描数据，对每

个数据样本采集了１４０张序列图，且全部样本采用
Ｐｈｉｌｉｐｓ３．０Ｔ扫描仪获取．图像的犡，犢像素间距分
别为３．３１２５ｍｍ，翻转角度为８０°，脉冲序列为ＧＲ，
切片厚度为３．３１ｍｍ，犜犈＝３０ｍｓ，犜犚＝３．０ｓ，其他
数据详情如表１所示．

表１　犃犇犖犐第一组数据集详情
数据集 样本数（男／女） 年龄 体重／ｋｇ
ＡＤ ４９／５８ ７２±１７ ８９．３±３０．５
ＮＣ ５３／５４ ７０．５±１５．５ ８０．９±２８．３

（２）第二组实验数据来自ＯＡＳＩＳ３数据库，共
获取了７２６例功能性磁共振数据，其中包括３２６例
阿尔茨海默病患者和４００例正常对照组，并且只选
取了同一样本的单次扫描数据．在选取的全部样本
中，所有人均为非西班牙裔，并全部采用Ｓｉｅｍｅｎｓ
３．０Ｔ扫描仪进行扫描，对于所有扫描，使用了１６通
道头部线圈，其它数据详情如表２所示．

表２　犗犃犛犐犛第二组数据集详情
数据集样本数（男／女） 年龄 身高／ｉｎ 体重／ｌｂｓ
ＡＤ １７１／１５５ ７８．５±１６．６７３．６±１６ １７８±６５
ＮＣ ２０７／１９３ ７５．９±１５．８７４．５±１８ １７５±６１

４２　多频脑网络的构建
在多频脑网络的构建过程中，分别对获取到的

ＡＤ和ＮＣ两组数据集使用统计参数映射软件包
（ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＰａｒａｍｅｔｒｉｃＭａｐｐｉｎｇＳｏｆｔｗａｒｅＰａｃｋａｇｅ，
ＳＰＭ１２）进行时间片校正和头动校正来完成对ｆＭＲＩ
图像的预处理．在预处理过程中，首先对每个样本中
的序列图进行扫描层间采集时间延迟的校正，使一
个ＴＲ中各层的获取时间相同；而后进行头动校正，
消除头部不由自主的轻微运动带来的影响；最后，对
图像进行滤波平滑处理，消除由于设备的原因以及
人体的生理活动带来的高频噪声影响，使得图像分
频后的频率小于０．３４Ｈｚ．

通过提出的多频脑网络的构建方法，对两组数
据集中的数据进行多频脑网络的构建，其中以将
ｆＭＲＩ图像分为５个频段为例，表示出正常人与阿
尔茨海默病患者的脑区间功能连接关系，这种连接
模式如图３、图４所示．在已经建立的多频脑功能网
络基础上，由文献［１６］可知经过小波变换后，在
０．０３～０．０６Ｈｚ（第４频段）的低频范围内，构建的脑
功能网络的小世界属性最为显著，在０．０１～０．０３Ｈｚ
（第５频段）范围内这种属性略有下降，但在０．００７～
０．０１Ｈｚ（第６频段）范围内小世界属性开始有了明
显的降低，这说明分频后的图像在第４，５频段下可
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以更好地表示大脑中脑区之间的功能连接关系．为
了验证最佳频段个数的选择，在小波变换过程中选
择将图像分别分为３，４，５，６，７个频段进行实验并选
择具有最高分类精度的频段个数．在脑功能网络连
接密度的选择中，由文献［２９］可知当脑功能网络的

连接密度在［２０％，７５％］时分类效果最好，因此设置
比较互信息值时的阈值犜＝０．２，犜＝０．３，犜＝０．４，
犜＝０．５，犜＝０．６，犜＝０．７阈值化多频段的连接网络
来获取多频脑网络，并通过实验选取多频脑网络的
平均连接密度符合［２０％，７５％］之间的最优结果．

图３　ＮＣ对照组在各个频段下的脑区连接模式图

图４　ＡＤ患者在各个频段下的脑区连接模式图

４３　阿尔茨海默病的诊断
在阿尔茨海默病的诊断过程中采用核极限学习

机分类器进行诊断，首先采用提出的脑网络多频融
合图核的方法对任意两个分频段后的多频脑功能网
络进行计算得到每个频段下的图核，并形成每个频
段下的图核矩阵；然后将其分别分配权重系数并进
行线性组合得到一个多频融合图核矩阵；最后采用
基于核极限学习机的分类方法，根据式（８）将线性组
合后得到的多频融合图核函数替换到核ＥＬＭ中的
核函数来进行ＡＤ的诊断．

多核学习大多用来学习核极限学习机分类器中
的其它参数，在此通过网格搜索的方法来学习得到
多核学习中分类效果最优的权重系数μ犿，并根据
式（６）得到线性组合后的多频融合图核，将此多频融
合图核放入到核极限学习机的核函数中进行分类，
最终得到优化后的权系数，从而得到具有最优分类
效果的多频融合图核，同时对在分类的过程中采用
十折交叉验证得到的结果进行分类性能指标的评价
及诊断结果的分析，基于核极限学习机的分类方法
实现并优化了对阿尔茨海默病患者的诊断．
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５　实验分析
在利用多频融合图核方法对阿尔茨海默病患者

进行诊断的实验中，分别分析了构建多频脑功能网
络时对脑网络分频的频段个数，划分脑功能网络的
子网组时每个子网的规模犺，计算脑网络多频融合
图核时对称半正定矩阵的幂迭代的次数犾以及构建
多频脑网络时的阈值犜对分类精度的影响，通过控
制变量分别取不同的参数变量值来寻找具有最优分
类效果的参数值，如表３所示．

表３　实验参数取值
参数名称 参数变量

频段个数 ３　４　５　６　７
子网规模犺 １　２　３　４
幂迭代次数犾 ４　５　６　７　８
阈值犜 ０．２　０．３　０４　０．５　０．６　０．７

表中加粗参数为采用多频融合图核方法进行实
验得到的分类精度最高的参数值，观察上表可知，当
对脑功能网络分频时的频段个数为５，构建脑功能
网络的子网组时的子网规模犺＝２以及构建多频脑
网络时的阈值犜＝０．４时的分类结果最好，对于构
建脑网络多频融合图核时对称半正定矩阵的幂迭代
次数犾，通过两组数据集进行实验分析可知其分类
精度随幂迭代次数犾的变化也有所波动，但在不同
取值情况下其分类结果基本保持平稳，说明分类精
度随幂迭代次数犾的变化是鲁棒的，且在大多数情
况下，犾取值为６时结果最优．
５１　分类性能

为了对比提出的脑网络多频融合图核方法的
分类性能的优越性，本文比较了现阶段常用的一些
图核方法，分别是Ｓｈｅｒｖａｓｈｉｄｚｅ等人［３０］提出的
ＷｅｉｓｆｅｉｌｅｒＬｅｈｍａｎ子树核、ＷｅｉｓｆｅｉｌｅｒＬｅｈｍａｎ最
短路径核和ＷｅｉｓｆｅｉｌｅｒＬｅｈｍａｎ边核（将其分别表示
为ＷＬｓｕｂｔｒｅｅ、ＷＬｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈ和ＷＬｅｄｇｅ），以
及接标等人［２１］提出的基于时域信号构建的脑功能
网络的新型图核方法．此外，将直接提取脑功能网络
节点的聚类系数等节点特征进行阿尔茨海默病与正
常对照组分类的方法作为Ｂａｓｅｌｉｎｅ方法，并分别将
这些不同的图核方法用在核ＳＶＭ与核ＥＬＭ分类
器上进行阿尔茨海默病患者与正常对照组的分类，
比较每种图核方法在不同分类器上所表现的分类性
能，表４、表５分别给出了在两组数据集下采用不同
方法进行实验的分类结果．

表４　第一组数据集上不同方法在不同分类器下的分类性能
方法 分类器精确度／％敏感度／％特异度／％

Ｂａｓｅｌｉｎｅ 核ＳＶＭ ５７．５０ ６０．００ ５５．００
核ＥＬＭ ６０．００ ６０．００ ６０．００

ＷＬｅｄｇｅ 核ＳＶＭ ６０．００ ７０．００ ５０．００
核ＥＬＭ ６２．５０ ７５．００ ５０．００

ＷＬｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈ核ＳＶＭ ６０．００ ６５．００ ５５．００
核ＥＬＭ ６２．５０ ７０．００ ５５．００

ＷＬｓｕｂｔｒｅｅ 核ＳＶＭ ６５．００ ７０．００ ６０．００
核ＥＬＭ ６７．５０ ７５．００ ６０．００

脑网络的图核 核ＳＶＭ ７０．００ ７５．００ ６５．００
核ＥＬＭ ７２．５０ ７５．００ ７０．００

多频融合图核 核ＳＶＭ ７７．５０ ８０．００ ７５．００
核ＥＬＭ ８２５０ ８５．００ ８０．００

表５　第二组数据集上不同方法在不同分类器下的分类性能
方法 分类器精确度／％敏感度／％特异度／％

Ｂａｓｅｌｉｎｅ 核ＳＶＭ ６４．４９ ６５．００ ６４．０４
核ＥＬＭ ６５．８９ ６７．００ ６４．９１

ＷＬｅｄｇｅ 核ＳＶＭ ６５．４２ ６７．００ ６４．０４
核ＥＬＭ ６７．２９ ６９．００ ６５．７９

ＷＬｓｈｏｒｔｅｓｔｐａｔｈ核ＳＶＭ ６６．８２ ６８．００ ６５．７９
核ＥＬＭ ６８．２２ ６９．００ ６７．５４

ＷＬｓｕｂｔｒｅｅ 核ＳＶＭ ６７．２９ ６８．００ ６６．６７
核ＥＬＭ ６８．６９ ７０．００ ６７．５４

脑网络的图核 核ＳＶＭ ７０．５６ ７１．００ ７０．１８
核ＥＬＭ ７３．３６ ７４．００ ７２．８１

多频融合图核 核ＳＶＭ ８１．７８ ８１．００ ７９．８２
核ＥＬＭ ８４５８ ８５．００ ８４．２１

通过两组数据集在两种分类器上采用不同方法
进行实验，由表４、表５中可以看出，脑网络多频融
合图核的分类性能都远远好于几种对比的方法，在
两组数据集上，脑网络多频融合图核的方法在核
ＥＬＭ上的分类精度分别为８２．５０％和８４．５８％，在
核ＳＶＭ上的分类精度分别为７７．５０％和８１．７８％；
而与之对比的最好方法为脑网络的图核方法，这种
方法在两组数据集中通过核ＥＬＭ进行实验的分类
精度分别为７２．５０％和７３．３６％，通过核ＳＶＭ进行
实验的分类精度分别为７０．００％和７０．５６％．由此可
知，与对比方法的最好结果相比较，提出方法的辅助
诊断准确率在两种数据集上分别提高了１３．７９％和
１５．２９％，同时通过核ＥＬＭ与核ＳＶＭ相比较的结
果可以看出，不同的方法在不同的数据集上核ＥＬＭ
的分类效果都优于核ＳＶＭ的分类效果．实验结果
表明提出的脑网络多频融合图核的方法可以在脑网
络相似性的计算中得到更好的结果，从而可以更好
地进行ＡＤ患者的辅助诊断．

其次，为了进一步证明提出方法的有效性，在分
类效果较好的核ＥＬＭ上对比两组数据集下不同方
法，并画出两组数据下不同方法进行实验的ＲＯＣ
曲线，结果如图５、图６所示．
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图５　第一组数据集下各种方法的ＲＯＣ曲线

图６　第二组数据集下各种方法的ＲＯＣ曲线
通过上图的ＲＯＣ曲线可以直观地观察到脑网

络多频融合图核方法具有最好的性能，体现了提出
方法的优越性，并且通过实验可以知道在第一组数
据集中，对比的方法中最好的结果有着０．７８的犃犝犆
值，而脑网络多频融合图核有０．８７的犃犝犆值；在
第二组数据集中，对比的方法中最好的结果有着
０．７６的犃犝犆值，而脑网络多频融合图核有０．８８的
犃犝犆值，这也说明了提出方法在阿尔茨海默病的辅
助诊断中的准确性和有效性．
５２　频段个数的影响

为了验证提出方法中将ｆＭＲＩ图像分频段所产
生的最优结果，分别将ｆＭＲＩ图像分成３，４，５，６，７
个频段用于脑网络多频融合图核的计算，并分别将
不同频段个数得到的融合图核用于核ＥＬＭ分类器
中进行ＡＤ和ＮＣ的分类，子网规模大小犺和阈值
犜均取表４中的最优值，犾取在大多数情况下结果
最优的值犾＝６来进行验证，图７表示两组数据集下
不同频段个数对分类精度的影响．

图７　两组数据集下不同频段个数的分类精度

由图７可知，在其他参数选取最优值的前提下，
当频段个数为５时对ＡＤ的诊断准确率最高，在两
组数据集下其分类精度分别为８２．５０％和８４．５８％，
当频段个数为４时的分类精度略小于频段个数为５
时的最高准确率，其分类精度分别为８０．００％和
８１．３１％，而其他频段个数的分类精度则远小于最高
分类精度．这是由于小波变换对图像进行分频的处
理是逐层对低频部分进行分解，且大脑的功能连接
大多体现在低频部分，并且在频率为０．０１Ｈｚ～
０．０６Ｈｚ的范围内具有最突出的功能连接属性，当
频率开始小于０．０１Ｈｚ时，这种属性开始减弱，因此
导致分频的频段个数为４或５时分类结果较好，在
其他频段时的分类精度会有明显的降低．
５３　单一频率的影响

通过实验分析可知对脑网络进行分频时的频段
个数为５时的分类结果最优，为了评价单一频率下
每个频段给实验结果带来的影响，将图像分为５个
频段后分别以每个频段的结果构建脑功能网络并计
算其图核，在两组数据集中进行实验，得到的分类精
度如图８所示．

图８　两组数据集下单一频率的分类精度
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通过图８可以看出在前三个频段下分类精度较
低，在第４频段时结果骤增达到最高分类精度，在第
一、二组数据集上分别为７２．５０％和７３．８３％，并在
第５频段时有所下降，且每个单一频率下的分类结
果都小于融合多个频段得到的结果，进一步验证了
提出方法的有效性．
５４　参数的影响

在提出的脑网络多频融合图核的诊断方法中，
存在着三个可变的参数：幂迭代次数犾、子网规模犺
以及阈值犜，其中幂迭代次数犾表示在构建多频融
合图核时计算对称半正定矩阵所需幂迭代的次数，
子网规模犺表示计算相似性函数过程中构建子网组

时每个子网的规模大小，犜表示构建多频脑网络过
程中比较互信息值时设定的阈值，为了评价这三个
参数在ＡＤ的辅助诊断过程中对分类性能的影响，
分别依次选用不同的参数值来计算每个参数对分类
精度的影响．

由于图像分为５个频段时分类精度最高，因此
选择将ｆＭＲＩ图像分为５个频段，然后测试使用子
网规模大小犺（犺＝１，２，３，４）和阈值犜（犜＝０．２，０．３，
０．４，０．５，０．６，０．７）不同取值时幂迭代次数犾对ＡＤ
与ＮＣ分类结果的影响，在实验过程中，分别保持
两个参数犺和犜不变，则两组数据集中参数犾对ＡＤ
进行诊断的分类精度的影响如图９所示．

图９　两组数据集中参数犾对分类精度的影响
由图９可知，当构建子网时的子网规模犺和构

建脑网络时的阈值犜的值保持不变时，观察到在对
阿尔茨海默病进行诊断时，随着幂迭代次数犾值的
变化，其准确率的变化幅度较为平缓，且在两组数据
集中每个子网规模犺的取值下，不同幂迭代次数犾
所对应的分类精度的最大差异不超过３．０％，这说
明提出的多频融合图核的方法对阿尔茨海默病进行
诊断的准确率随幂迭代次数犾的变化是鲁棒的，并
且综合两组数据集下子网规模犺和阈值犜的所有
不同取值下的实验结果可以看出，在大多数情况下

犾＝６的分类结果最优．
其次，判断构建多频脑网络时与互信息值进行

比较的阈值犜（犜＝０．２，０．３，０．４，０．５，０．６，０．７）不
同取值时，子网规模犺对使用提出的多频融合图核
方法进行阿尔茨海默病诊断的分类精度的影响，由
于实验结果表明的分类精度随幂迭代次数犾的变化
是鲁棒的，且参数犾取６时的分类结果多为最优结
果，因此将幂迭代次数犾取值为６，分别保持两个参
数犾和犜不变进行实验，则两组数据集中参数犺对
分类精度的影响如图１０所示．
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图１０　两组数据集中参数犺对分类精度的影响

由图１０可知，当阈值犜和幂迭代次数犾值保持
不变时，分类精度随子网规模犺值变化的差异较大，
也就是分类精度受参数犺值的影响较大，由于子网
规模犺决定了构建子网组时每组子网的规模大小，
因此脑功能网络的局部拓扑特性对图核的计算有着
重要的影响，但无论参数犜和犾取值如何，犺值取２
时的分类结果最好．

最后，当保持子网规模犺与幂迭代次数犾值不
变时，判断子网规模犺（犺＝１，２，３，４）在不同取值下
阈值犜对阿尔茨海默病诊断结果的影响，将幂迭代
次数犾仍取值为６，则两组数据集下参数犜对分类
精度的影响如图１１所示．

由图１１可知，当子网规模犺和幂迭代次数犾值
保持不变时，分类精度随阈值犜的变化也产生了较
大的差异，说明分类精度受参数犜值的影响同样较
大．由于阈值的取值不同会导致脑功能网络的连接
密度发生变化，当阈值过大或过小时，脑网络连接密
度会超出可以得到最好分类精度的［２５％，７５％］的
区间范围，因此相应阈值进行实验得到的分类精度
会产生明显的下降，但无论参数犺和犾取值如何，犜
取０．４时诊断结果最优．

图１１　两组数据集中参数犜对分类精度的影响
因此，由图１１可知在提出的脑网络多频融合图

核方法中子网规模大小犺值和阈值犜值的选择极
为重要．通过观察上图还可以看到使用脑网络多频
融合图核的方法进行分类时，分类精度在大多数情
况下仍高于使用对比的基于时域信号构建脑网络的
图核方法进行分类所得到的分类精度，这也进一步
表明了提出方法的优越性．

６　总　结
针对已有图核大多是建立在基于时域信号的脑

网络之上，忽略了大脑信号在多个频段下的差异的
问题，提出了脑网络多频融合图核来进行阿尔茨海
默病的诊断，它既从多频段的角度构建了脑网络，充
分考虑了大脑不同频段下的频域信息，又保留了不
同频段下脑网络的局部拓扑特性，融合了多频段的
大脑活动信息以及图核所包含的结构信息，通过大
量的实验证明，提出的脑网络多频融合图核能够更
加全面地保留大脑活动的信息，提高了对阿尔茨海
默病患者辅助诊断的准确性．进一步的工作将在图
核方法中融入深度特征进行阿尔茨海默病的诊断．

５７１期 汪新蕾等：面向阿尔茨海默病的脑网络多频融合图核
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ｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，２０１８：３５５３５９

［２４］ＫａｚｅｍｉＹ，ＨｏｕｇｈｔｅｎＳＫ．Ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｐｉｐｅｌｉｎｅｔｏｃｌａｓｓｉｆｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｇｅｓｏｆＡｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓｄｉｓｅａｓｅｆｒｏｍｆＭＲＩｄａｔａ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｎＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙ．
ＳａｉｎｔＬｏｕｉｓ，ＵＳＡ，２０１８：１８

［２５］ＣｉｇａｎｏｖｉｃＮ，ＢｅａｕｄｒｙＮＪ，ＲｅｎｎｅｒＲ．Ｓｍｏｏｔｈｍａｘｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ａｓｏｎｅｓｈｏｔｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，２０１４，６０（３）：１５７３
１５８１

［２６］ＹｉｎＺ，ＬｉＪ，ＺｈａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｂｒａｉｎｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓ
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［２７］ＬｉｕＣＪ，ＨｕａｎｇＣＦ，ＨｕａｎｇＲＹ，ｅｔａｌ．Ｓｏｌｖｉｎｇｒｅａｌｉｔｙ
ｐｒｏｂｌｅｍｓｂｙｕｓｉｎｇｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ．Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
ＰｒｏｂｌｅｍｓｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１４，２０１４（１）：１５
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Ｒｅｐｏｒｔｓ，２０１２，２（６３０）：１６

［３０］ＳｈｅｒｖａｓｈｉｄｚｅＮ，ＳｃｈｗｅｉｔｚｅｒＰ，ＬｅｅｕｗｅｎＥＪＶ，ｅｔａｌ．
ＷｅｉｓｆｅｉｌｅｒＬｅｈｍａｎｇｒａｐｈｋｅｒｎｅｌｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１１，１２（３）：２５３９２５６１

犠犃犖犌犡犻狀犔犲犻，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．
Ｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ
ｍｅｄｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄｄａｔａｂａｓｅｓ．

犠犃犖犌犣犺犻犙犻狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒ
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犠犃犖犌犣犺狅狀犵犢犪狀犵，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｃｕｒｒｅｎｔ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍｅｄｉｃａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄｄａｔａｂａｓｅｓ．

犡犐犖犑狌狀犆犺犪狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈ
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ｉｎｃｌｕｄｅＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆｔｈｉｎｇｓｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｇｒａｐｈｄａｔａ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄｂｉｇｄａｔａａｎａｌｙｓｉｓ．
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ｂｅｅｎａｈｏｔｔｏｐｉｃｉｎｔｈｅａｒｅａｏｆｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ
ａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓ．Ｉｔｉｓｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｃｏｍｐｌｅｘ
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ｖａｒｉｏｕｓｆｒｅｑｕｅｎｃｙｂａｎｄｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｍｕｌｔｉｆｒｅｑｕｅｎｃｙｂｒａｉｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｗａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｃａｎｎｏｔｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｄａｔａｉｎｔｈｅ
ｆｏｒｍｏｆｇｒａｐｈｓｄｉｒｅｃｔｌｙ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｗｅｄｅｆｉｎｅｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
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ｄｅｓｉｇｎｔｈｅｍｕｌｔｉｆｒｅｑｕｅｎｃｙｆｕｓｅｄｇｒａｐｈｋｅｒｎｅｌ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，
ｔｈｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｍａｎｙａｒｅａｓ．
ＩｎｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｉｓｐｒｏｃｅｓｓｏｆＡｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓｄｉｓｅａｓｅ，ｓｉｎｃｅｔｈｅ
ｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｓｉｎｇｌｅ
ｌａｙｅｒｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｔｈａｓｂｅｔｔｅｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｈａｎＳＶＭｏｒｓｉｍｉｌａｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｗｉｔｈ
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ｈａｓｆａｓｔｅｒｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓｐｅｅｄ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ａｎａｉｄｅｄｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆ
Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓｄｉｓｅａｓｅｕｓｉｎｇａｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄＥＬＭｍｅｔｈｏｄｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．Ｏｖｅｒａｌｌ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｕｌｔｉｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｆｕｓｅｄｇｒａｐｈｋｅｒｎｅｌｏｆｂｒａｉｎｎｅｔｗｏｒｋｃａｎｇｅｔｔｈｅｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓ
ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｄｉａｇｎｏｓｔｉｃａｃｃｕｒａｃｙｂｙ１３．７９％ａｎｄ１５．２９％
ｃｏｍｐａｒｅｄｔｏｔｈｅｂｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｍｅｔｈｏｄｏｎｔｈｅ
ｔｗｏｄａｔａｓｅｔｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｗｅｃａｎｓｅｅｆｒｏｍｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｔｈａｔ
ｔｈｅｍｕｌｔｉｆｒｅｑｕｅｎｃｙｆｕｓｅｄｇｒａｐｈｋｅｒｎｅｌｃａｎｄｅｓｃｒｉｂｅｔｈｅ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｂｒａｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｌｙａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｍｕｌｔｉｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅｂｒａｉｎｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

ＴｈｉｓｐｒｏｊｅｃｔｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏｓ．６１４７２０６９，６１４０２０８９，６１８７２０７０），
ｔｈｅＦｕｎｄａｍｅｎｔａｌＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅＣｅｎｔｒａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ
（Ｎｏｓ．Ｎ１８０１０１０２８，Ｎ１８０４０８０１９，Ｎ１７１６０５００１，Ｎ１６１６０２００３，
Ｎ１６０６０１００１），ｔｈｅＣｈｉｎａＰｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎ
（Ｎｏｓ．２０１９Ｔ１２０２１６，２０１８Ｍ６４１７０５），ｔｈｅＣＥＴＣＪｏｉｎｔＦｕｎｄ
ａｎｄｔｈｅＯｐｅｎＰｒｏｇｒａｍｏｆＮｅｕｓｏｆｔＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ＨｅａｌｔｈｃａｒｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｏ．Ｌｔｄ．（ＮＲＩＨＴＯＰ１８０２）．Ｔｈｅｓｅ
ｐｒｏｊｅｃｔｓａｉｍｔｏｓｏｌｖｅｐｒｏｂｌｅｍｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｇｒａｐｈｑｕｅｒｙ，ｓｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
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