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脑功能网络的 ｆＭＲＩ 特征提取
及脑部疾病机器识别

黄嘉爽，梅雪，袁晓龙，李振华
（南京工业大学 自动化与电气工程学院，江苏 南京 ２１１８１６）

摘　 要：脑部疾病的机器识别是医学图像领域研究的热点。 传统的功能磁共振图像研究方法大多只针对部分脑区。
考虑到脑功能网络具有全局性的特征，利用静息态功能磁共振图像数据，在全脑范围内使用极大重叠离散小波变

换，分别构建加权和无权脑功能网络，运用复杂网络理论对网络结构进行分析研究，提取网络聚集系数作为分类识

别的特征分量。 将该文方法用于对精神分裂症患者的识别，由识别率、灵敏度、特异度表明，该方法能够提高识别效

果，且具有普遍适应性，能推广到其他脑部疾病的机器识别应用中。
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　 　 近年来，随着静息态功能磁共振图像（ｒｅｓｔ ｆｕｎｃ⁃
ｔｉｏｎａｌ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｉｎｇ ， Ｒ⁃ｆＭＲＩ）技术的

发展，研究者对大脑的探索正逐步从结构分析转

通信作者：黄嘉爽．Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｈｊｓｈｄｙｍ＠ １６３．ｃｏｍ．

为

关注脑区间的功能连接，越来越多的实验也正在探

索一些精神类疾病，如阿耳滋海默氏病 （ Ａｌｚｈｅｉ⁃
ｍｅｒ）、抑郁症（ｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎ）、精神分裂症（ ｓｃｈｉｚｏｐｈｒｅ⁃
ｎｉａ，ＳＺ）与患者脑内功能连接存在的联系［１⁃３］。 机器

．



识别技术可以从由图像数据处理得到的脑功能连接

矩阵中，挖掘出可作为脑部疾病临床诊断指标的有

用信息［４］，但脑功能连接矩阵一般都是超高维数

据，无法直接将已有的机器识别技术用于数据处理，
因此传统的一些线性降维方法，如 ＰＣＡ（ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ）、ＩＣＡ（ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａ⁃
ｎａｌｙｓｉｓ）等被用于数据的预处理中［５］，但是这些降维

方法都有各种使用限制的缺陷，使得在运用上述方

法前必须假设数据符合一定的统计特性。 为解决上

述问题，国外 Ｈ． Ｓｈｅｎ 等将低维嵌入引入到对 ｆＭＲＩ
脑连接矩阵数据的分析中［６］；Ｓ．Ｌｅｅ 构建了一种高

斯过程分类器来研究异常的脑功能连接［７］；国内支

联合等［８］基于离散小波变化，设计了一种具有高灵

敏度的 ｆＭＲＩ 数据特征提取方法；王华东等［９］ 研究

了针对事件相关 ｆＭＲＩ 数据的多尺度特征提取方法。
但上述方法都局限于局部分析，无法从整体上分析

脑网络的差异，导致部分重要分类信息的缺失。 因

此本文着重从整体研究脑功能网络，将脑功能连接

矩阵考虑为图论中的无向图，运用复杂网络理论知

识将图信息用一组一维特征向量表示，并将其运用

在对精神类脑部疾病的机器分类研究中。
复杂网络理论是基于图论发展起来的，它将真

实世界的大规模复杂系统抽象成由节点和边集构成

的数学表达式，通过分析网络的拓扑结构，从而揭示

原复杂系统内部的特性。 而大脑作为人体最为复杂

的器官，已经被证明为是一个复杂系统，使用复杂网

络分析脑连接矩阵目前已成为研究的主流方法，特
别是在针对没有明显病灶的精神分裂症研究中，复
杂网络理论得到广泛运用。 研究者发现 ＳＺ 患者的

脑功能连接网络相比正常被试在“小世界现象”、有
效连接、聚集程度等网络特性上均存在不同程度的

减弱。 Ｙｕ 等也发现 ＳＺ 患者的脑功能网络中存在节

点分布及其社团结构异常［１０］。
将复杂网络运在分类研究中主要有 ３ 个优势：１）

复杂网络理论具有多种计算结构特征的方法，能够解

决连接矩阵维数过高、特征提取困难的问题；２）通过

对大脑的分割脑区设置节点可以很方便地找寻到结

构和功能上的联系；３）可以在不同被试间定量比较其

网络特征，便于研究脑部疾病的病理特性。

１　 脑功能复杂网络

１．１　 定义网络节点

　 　 在脑网络分析中常用的定义节点的方法有 ３

种：１）将每一个体素定义为一个节点，该方法虽然

可以在最大分辨率下分析脑网络，但是计算量巨大，
不利于进一步研究；２）根据体素间的空间独立性，
使用 ＩＣＡ 算法将全脑分为若干个独立成分，将每个

独立成分作为节点。 该方法无需任何先验知识，是
一种纯数据驱动的方法，但是其分割的独立成分缺

少生理学解释，很难将实验结果运用到临床治疗；
３）选用生理学解剖模板分割脑区，该方法有多种模

板可选，简单高效且实验方法具有可重复性，现为多

数研究者采用。 因此本文选用 ＡＡＬ（ａｎａｔｏｍｉｃａｌ ａｕ⁃
ｔｏｍａｔｉｃ ｌａｂｅｌｉｎｇ）模板将全脑分为 ９０ 个脑区［１１］，每
个脑区代表脑网络中的一个独立节点，并分别提取

每个节点的平均体素时间序列，定义节点时间序列

矩阵为

Ｘ ＝

ｘ１，１ ｘ１，２ … ｘ１，Ｎ

ｘ２，１ ｘ２，２ … ｘ２，Ｎ

︙ ︙ 　 ︙
ｘ９０，１ ｘ９０，２ … ｘ９０，Ｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

式中： ｘｉ，ｊ 为在 ｊ 时刻第 ｉ 脑区的所有体素的平均值，
Ｎ 为时间序列长度。
１．２ 　 定义网络连接

边在脑网络中常由大脑的解剖学连接、功能连

接或者有效连接构成。 其中功能连接代表脑区间血

氧依赖水平信号变化的互相关程度，有效连接则代

表脑区间因果联系。 本文构建的为脑网络的无向

图，传统方法为选用皮尔逊相关：

ρｘ，ｙ ＝
ｃｏｖ（ｘ，ｙ）
σｘσｙ

　 　 但传统皮尔逊相关无法反映时间序列细节，为
克服此问题，本文选用节点间的子波相关系数作为

功能连接边权值。 具体算法如下：设时间序列

Ｘ ＝｛ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，Ｎ｝ 为第 ｉ 脑区的平均体素时间

序列，根据极大重叠离散小波变换（ｍａｘｉｍａｌ ｏｖｅｒｌａｐ
ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＭＯＤＷＴ）， 设 ｛ｈ ｊ，１；ｌ ＝
０，．．．，Ｌ ｊ － １｝ 和 ｛ｇ ｊ，１；ｌ ＝ ０，．．．，Ｌ ｊ － １｝ 分别为在 ｊ 层

的小波滤波器和尺度滤波器。 其中 Ｌ ｊ ＝ （２ ｊ －
１）（Ｌ －１） ＋ １， Ｌ为初始滤波器的长度。 设在 ｊ层的

小波系数和尺度系数分别为 Ｗ ｊ 和 Ｖ ｊ ，满足

Ｗ ｊ，ｔ
（Ｘ） ＝ ∑

Ｌｊ－１

ｌ ＝ ０
ｈ
～

ｊ，１Ｘ ｔ －ｌｍｏｄＮ

Ｖ ｊ，ｔ
（Ｘ） ＝ ∑

Ｌｊ－１

ｌ ＝ ０
ｇ
～
ｊ，１Ｘ ｔ －ｌｍｏｄＮ
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式中： ｈ
～

ｊ，１ ＝ ｈ ｊ，１ ／ ２ ｊ ／ ２ ， ｇ
～
ｊ，１ ＝ ｇ ｊ，１ ／ ２ ｊ ／ ２ 。

于是有时间序列 ｛Ｘｔ｝ ＝ ｛ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，Ｎ｝ 和

｛Ｙｔ｝ ＝ ｛ｘ ｊ，１，ｘ ｊ，２，…，ｘ ｊ，Ｎ｝ 分别为第 ｉ 和 ｊ 脑区的平

均体素时间序列，它们是具有稳定增量的高斯过程，
其中 Ｎ ≥ Ｌ ｊ ， ｔ ＝ ０，１…，Ｎ － １。 它们之间尺度相关

的协方差定义为

ηＸＹ（λ ｊ） ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ－１

ｌ ＝ Ｌｊ－１
ＷＸ

ｊ，１ＷＹ
ｊ，１

它们的无偏估计为

γＸＹ（λ ｊ） ＝ １
２λ ｊ

Ｃｏｖ｛Ｗ（Ｘ）
ｊ，ｔ Ｗ（Ｙ）

ｊ，ｔ ｝

式中： ｛Ｗ（Ｘ）
ｊ，１ ｝ 和 ｛Ｗ（Ｙ）

ｊ，１ ｝ 分别为 ｛Ｘ ｔ｝ 和 ｛Ｙｔ｝ 在尺

度 λ ｊ ＝ ２ ｊ －１ 时的 ＭＯＤＷＴ 系数。 于是有时间序列的

子波相关系数定义为

ρＸＹ（λ ｊ） ＝
γＸＹ（λ ｊ）

ｖＸ（λ ｊ）ｖＹ（λ ｊ）
式中： ｖ２Ｘ（λ ｊ） ＝ Ｖａｒ（Ｗ ｊ） ／ ２λ ｊ 。 本文使用小波包将

原始 ０．０１～０．１２ Ｈｚ 的平均体素时间序列信号分为 ４
层，分别选第 ２ 层（０．０６ ～ ０．１２ Ｈｚ）、第 ３ 层（０．０３ ～
０．０６ Ｈｚ）、第 ４ 层（０．０１～０．０３ Ｈｚ）的系数构建脑功能

网络。 于是有每个被试在全脑范围内构建的 ９０×９０
的对角连接矩阵 Ａ ｊ ，定义为

Ａ ｊ ＝

ρ１，１（λ ｊ） ρ１，２（λ ｊ） … ρ１，９０（λ ｊ）

ρ２，１（λ ｊ） ρ２，２（λ ｊ） … ρ２，９０（λ ｊ）

︙ ︙ 　 ︙
ρ９０，１（λ ｊ） ρ９０，２（λ ｊ） … ρ９０，９０（λ ｊ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

　 　 因为在复杂网络中处理的权值一般为正值，而
ρ ｉｊ ∈ － １，１[ ] ，为使得连接矩阵中所有权值为正，
本文使用了一种非线性变换为

ｚｉｊ ＝ （
ρｉｊ ＋ １

２
）

β

　 　 图 １ 为 １９ 个正常被试的脑网络稀疏度随阈值

变化曲线，非线性变换在处理相关时，如图 １ 中所

示，随着 β 值的升高，在原网络中权值大的边，在变

换后的网络中分布区域更广，网络稀疏度的变化越

来越集中于权值的前段，在同一稀疏度下，阈值更加

集中，但是过大的 β 值使得稀疏度急速下降。 因此

β 一般取 ２ 或者 ４ 较为适宜。
　 　 在以往的研究中，研究者多忽略连接矩阵内的

权值，构建结构简单、特征度量计算成本小的无权网

络。 最近 Ｍｉｋａｌ 等［１２］ 的研究表明加权网络较无权

网络能更加全面地反映网络的拓扑结构特征，因此

本文将根据对角矩阵分别构建这 ２ 类网络。 对于加

权网络，当 ２ 个脑区连接值小于阈值时，连接矩阵中

相对应的权值设为 ０，即表示在无向图中两脑区所

代表节点间没有边连接。 而当两脑区连接值大于或

等于阈值时，即认为两脑区存在连接且连接强度即

为连接矩阵中对应的权值。 无权网络与加权网络不

同的是，当 ２ 个脑区的连接值大于设定阈值则存在

连接，赋值为 １，不存在则为 ０。

图 １　 网络稀疏度随阈值变化曲线

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｗ ｉｊ ＝

ｗ ｉｊ ＝ ｚｉｊ， ｚｉｊ ≥ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ｗ ｉｊ ＝ ０，ｉ ＝ ｊ

ｗ ｉｊ ＝ ０， ｚｉｊ ＜ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ａｉｊ ＝

ａｉｊ ＝ １，ｚｉｊ ≥ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ａｉｊ ＝ ０，ｉ ＝ ｊ

ａｉｊ ＝ ０，ｚｉｊ ＜ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

１．３　 网络拓扑结构特征度量

静息态脑功能连接网络包含有大量数据。 本文

采用 ９０ 个节点共 ４ ００５ 条边。 如此超高维的数据

难以用于下一步的分类识别，因此将复杂网络中对

网络拓扑结构的研究成果运用于脑功能网络的降维

中，用小规模的网络特征度量数据去表征结构特性，
本文主要用到节点度、聚集系数、全局效率等网络特

征度量。
节点度指的是与某节点相关联的边的数目，它

直接反应了该节点在网络中的重要程度。 无权网络

和加权网络节点 ｉ 的节点度分别定义为

ｋｉ ＝ ∑
ｊ∈Ｎ

ａｉｊ

ｋｗ
ｉ ＝ ∑

ｊ∈Ｎ
Ｗｉｊ
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　 　 网络成本 ｋｃｏｓｔ 衡量了网络的稀疏度，定义为

ｋｃｏｓｔ ＝
１

Ｎ（Ｎ － １）∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｋｉ（１４）ｋｗ

ｃｏｓｔ ＝
１

Ｎ（Ｎ － １）∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｋｗ
ｉ

　 　 聚集系数 Ｃ ｉ 反应了该节点与其所在子网络联

系的紧密性， ＣＷ
ｉ 反应了环绕在节点 ｉ 周边的三角形

的平均强度。 定义为

Ｃ ｉ ＝
２ｔｉ

ｋｉ（ｋｉ － １）

ＣＷ
ｉ ＝

２ｔＷｉ
ｋｉ（ｋｉ － １）

式中： ｔｉ ＝
１
２ ∑ｊ，ｈ∈Ｎ

ａｉｊａｉｈａ ｊｈ ， ｔＷｉ ＝ １
２ ∑ｊ，ｈ∈Ｎ

（ｗ ｉｊｗ ｉｈｗ ｊｈ） １ ／ ３ ，

ｔｉ 从几何特点上来看代表着与节点 ｉ 连接的三角形

的数量，它们都代表着节点 ｉ 的分离度。
全局效率节点是逆最短路径长度的平均值并包

含路径长度特征，具有较高全局效率的节点其连接

距离较远节点的能力更强。 定义有

Ｅ ＝ １
ｎ∑ｉ∈Ｎ

∑
ｊ∈Ｎ，Ｎ≠ｉ

ｄｉｊ
－１

ｎ － １

ＥＷ ＝ １
ｎ∑ｉ∈Ｎ

∑
ｊ∈Ｎ，Ｎ≠ｉ

（ｄｉｊ
Ｗ） －１

ｎ － １
式中： ｄｉｊ 、 ｄｉｊ

Ｗ 为节点 ｉ 和 ｊ 之间的最短路径长度。
１．４　 阈值选择

阈值的选择直接影响网络的规模，当连接网络

矩阵选取不同阈值时，网络规模、网络结构都会发明

显变化。 图 ２ 显示了不同稀疏度时的脑功能网络。

图 ２　 脑功能复杂网络

Ｆｉｇ．２　 Ｂｒａｉｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 很明显图 ２（ｂ）中所示网络，在网络稀疏度为

０．２时，分为了 ２ 个社团部分；在稀疏度较小时，如图

２（ａ）中所示，网络结构不明显；当稀疏度增大到 ０．４
时，如图 ２（ｄ）所示，网络变得密集，结构趋向于随

机。 对于网络来说，阈值越趋向于 ０，连接的边数越

多其网络所含信息越多。 但当网络稀疏度较大时，
无权网络“小世界”特征指标趋近于数值 １，整个网

络结构变得没有区分度。 因此选择合适的阈值对最

后的分类至关重要。
　 　 本文通过以下 ２ 条规则确定阈值区间：

１）设定阈值后必须保证所构成的网络为稀疏

网络，即满足 ｋｉ ≥２ｌｏｇ Ｎ ≈９，即最大的阈值必须满

足网络中有 ４０５ 条连接边确保每个节点都有连接。
２）最小阈值应满足所构成的网络在相同的节

点分布下相比随机网络具有更小的全局连接效率和

更大的局部连接效率。
在以往的研究中，研究者主要根据概率分布来

选定阈值，但是阈值受节点和边值计算影响，缺乏一

般性［１３］。 因此本文选择网络连接边数为变量，以在

０．０６～０．１２ Ｈｚ 尺度下为例，比较 ＳＺ 患者和正常被试

的静息态脑功能连接网络及同规模下的随机网络。
如图 ３ 所示，当 ３ 类网络稀疏度超过 ０．３ 时，网络结

构区分度下降。 综上研究，本文重点研究稀疏度在

０．２～０．３ 间的网络。

图 ３　 网络全局效率、局部效率随连接边数变化曲线

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｇｌｏｂａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ｌｏｃａｌ ｅｆ⁃
ｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｅｄｇｅｓ ｃｏｎ⁃
ｎｅｃｔｉｎｇ
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２　 实验数据与结果分析

２．１　 数据来源及预处理

本文所用数据来源于美国奥林神经精神病

研究中心。 参加实验的有 １９ 个正常被试（平均

年龄（３１．７ ± ９．２）和 ２１ 个精神分裂症患者（平均

年龄３５．９ ± １２．１） 。 ２ 组被试的年龄分布没有明

显差异（ Ｔ 检验 Ｐ ＝ ０．１８） 。 所有精神分裂症患者

均经过 Ｈａｒｔｆｏｒｄ 医院临床确诊。 采集静息态功能

磁共振图像数据的仪器为西门子公司的 Ａｌｌｅｇｒａ
３Ｔ 磁共振采集系统。 功能像采用 ＧＲＥ⁃ＥＰＩ 序列

采集，ＴＲ ＝ １ ５００ ｍｓ，ＴＥ ＝ ２７ ｍｓ，ＦＡ ＝ ７０°，ＦＯＶ 为

２４ ｃｍ，矩阵为 ６４×６４，层厚 ４ ｍｍ，间隔 １ ｍｍ。 数

据采用 ＳＰＭ８ 进行预处理，具体包括：时间层校

正；头动校正，将扫描得到的图像标准化到 ＳＰＭ８
所对应的标准 ＭＮＩ 空间，并将体素重新采样为

３ ｍｍ× ３ ｍｍ × ３ ｍｍ （ 原 始 数 据 为 ３． ７５ ｍｍ ×
３．７５ ｍｍ×４ ｍｍ）。 然后采用 ＲＥＳＴ 软件进行去基

线漂移和滤波处理（ ０．０１ Ｈｚ＜ ｆ ＜ ０． １２ Ｈｚ） ，减少

低频漂移并且过滤掉如心跳、呼吸等高频噪声。
２．２ 　 分类精度研究

本文首先将在全脑范围内定义大脑节点，使
用 ＭＯＤＷＴ 来分解节点的平均体素时间序列，然
后计算子波相关系数并分别构建无权网络和加

权网络，最后提取网络结构统计向量作为机器识

别特征。 选用“留一法”分析 ２ 类网络在不同网

络稀疏度下的分类精度，通过对 ＳＺ 患者和正常

被试组之间的分类研究论证所述方法的可行性。
具体流程如图 ４。

图 ４　 本文实验仿真流程

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 本文在选用“留一法”分别研究无权网络和加

权网络的分类精度随稀疏度变化时，每次选取样本

集中的一个样本作为测试样本，其余作为训练样本

并重复该过程。 分类精度将量化为识别率 ＧＲ、灵
敏度 ＳＳ、特异度 ＳＣ，公式为

ＧＲ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＮ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ

ＳＳ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

ＳＣ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＰ

式中：ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ 和 ＦＮ 分别代表正确识别 ＳＺ 患者

的人数、正确识别正常被试的人数、正常被试被识别

为 ＳＺ 的人数、ＳＺ 被识别为正常被试的人数。 灵敏

度可以衡量算法识别出患者的能力，特异度是正确

识别无病者的能力。
本文在综合比较前期研究成果后，选择聚集

系数作为分类脑功能网络的特征向量，于是有表

示 图 结 构 信 息 的 一 维 向 量 Ｆ ＝

［Ｃ１ Ｃ２ … Ｃ９０］ 作为分类器的输入。 图 ５ 为

尺度 １（０．０６ ～ ０．１２ Ｈｚ） 、尺度 ２（０．０３ ～ ０．０６ Ｈｚ） 、
尺度 ３（０．０１ ～ ０．０３ Ｈｚ）的加权网络和无权网络在

不同 β 值时分类精度随稀疏度变化曲线。 很明

显，加权网络无论在最高识别精度及识别平稳度

上都优于无权网络，并且在尺度一的加权网络中

在稀疏度为 ０． ２ ～ ０． ３ 时有着较好的识别精度。
相比无权网络在 ３ 个尺度下识别精度整体上没

有明显区别，加权网络的 ３ 个尺度，除了尺度 ３
识别效果不佳外，其他 ２ 个尺度均有不错的识别

效果。

（ａ）无权网络 β ＝ ２

（ｂ）无权网络 β ＝ ４
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（ｃ） 加权网络 β ＝ ２

（ｄ） 加权网络 β ＝ ４
图 ５　 分类精度随稀疏度变化曲线

Ｆｉｇ．５ 　 Ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｓｐａｒｓｉｔｙ

　 　 表 １ 给出了本文算法在尺度 １ 下，网络稀疏度

为 ０．２～ ０．３ 时，加权网络 β 取不同 β 值时的平均识

别精度，并将其结果与其他算法对 ＳＺ 患者的识别

效果进行比较。 数据表明本文算法具有一定的优越

性，且采用非线性变换处理连接矩阵权值比采用传

统的绝对值变换识别精度更高。 综合衡量当 β 取 ４
时与 β 取 ２ 时的识别精度发现，两者识别精度相差

不大，但 β ＝ ２ 时有着更好的灵敏度，其正确识别患

者能力更强。 综合考虑 β ＝ ２ 时有最好的识别效果。
表 １　 各类算法识别精度表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ％

算法 识别精度 灵敏度 特异度

本文算法（ β ＝ ２ ） ８７．５２ ９０．２４ ８４．５１
本文算法（ β ＝ ４ ） ９０．００ ８４．１２ ９６．５２
本文算法（ β ＝ ８ ） ８７．５０ ８０．７７ ９４．９４
本文算法绝对值 ７７．５０ ７２．４１ ８３．１３

皮尔逊相关 ７５．００ ６７．７４ ８３．０２
文献［６］算法 ７６．９０ ９０．６０ ６１．７５

３　 结束语

本文运用复杂网络理论构建脑功能网络，并对

精神分裂症的分类进行了仿真实验。 实验结果证

明，网络在不同稀疏度时识别具有差异，并且加权网

络较无权网络在识别精度上具有一定的优越性。 本

文方法既可推广到其他脑部疾病的机器识别，也为

研究异常脑区的定位打下研究基础。 目前对于加权

网络的拓扑结构研究成果还比较少，对于脑网络的

研究理论还未成熟。 相信随着复杂网络理论的发

展，运用该理论识别脑功能网络的精度将得到提高，
这也是有待进一步深入研究的课题。

致谢 　 感谢来自于美国 Ｔｈｅ Ｍｉｎｄ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
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２０１５ 中国计算机学会人工智能会议（ＣＣＦＡＩ ２０１５）
２０１５ ＣＣＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

　 　 中国计算机学会人工智能会议（ＣＣＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＣＣＦＡＩ）是由中国计算机学会主办，中
国计算机学会人工智能与模式识别专业委员会协办的人工智能领域盛会。 该系列会议每两年举行一次，现已成

为国内人工智能领域最主要的学术活动，为广大的人工智能研究人员提供了一个交流、合作的平台，使得研究人

员分享人工智能领域的研究成果、创新思想、最新研究进展。
２０１５ 年中国计算机学会人工智能会议将于 ２０１５ 年 ８ 月 ２１～２３ 日在山西省太原市举行，由山西大学计算机与

信息技术学院、山西大学计算智能与中文信息处理教育部重点实验室联合承办。 本次会议将汇聚从事人工智能

理论与应用研究的人员，广泛开展学术交流，研讨发展战略，共同促进人工智能相关理论、技术及应用的发展。
征文范围：人工智能理论基础、人工智能应用、智能机器人、Ａｇｅｎｔ 理论及应用、智能控制与智能管理、机

器感知与虚拟现实、生物信息学与人工生命、机器学习、数据挖掘、时空知识表示、推理与挖掘、社会网络分析

及应用、神经网络与计算智能、人工免疫、粗糙集与软计算、图像和语音处理、模式识别、知识科学与知识工

程、自然语言处理和机器翻译。
Ｗｅｂｓｉｔｅ：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｃｆａｉ２０１５．ｓｘｕ．ｅｄｕ．ｃｎ ／ ｄｅｆａｕｌｔ．ａｓｐｘ　 　
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