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基于脑连接网络的阿尔茨海默病临床变量值预测

路子祥，屠黎阳，祖辰，张道强
（南京航空航天大学 计算机科学与技术学院，江苏 南京 ２１１１０６）

摘　 要：目前脑功能连接网络已被广泛用于大脑疾病诊断，然而传统的脑网络分类方法无法评估疾病所处的阶段以
及预测病情的发展。 近期的研究表明，脑疾病的临床变量值可以有效地帮助医生进行疾病评估，为此提出一种基于
脑连接网络的方法，用于对阿尔茨海默病临床变量值进行预测。 首先从脑影像中提取功能连接网络，然后使用
ＬＡＳＳＯ 进行特征选择，剔除不具有判别性的边。 同时融合网络的聚类系数和边的权重作为特征。 最后使用支持向
量回归机预估临床变量值。 在 ＡＤＮＩ 数据集上对提出的方法进行验证，实验结果表明，提出的方法不仅能够准确地
预测疾病临床变量值而且还验证了多种特征融合的有效性。
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　 　 阿尔茨海默病（Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ ｓ ｄｉｓｅａｓｅ，ＡＤ），即老

年痴呆症，是发生在老年期及老年前期的一种原发

性退行性脑疾病，其临床表现为认知和记忆功能
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减

退。 Ｂｒｏｏｋｍｅｙｅｒ 等研究结果显示，全球约有２ ６６０万
人患有老年痴呆症，到 ２０５０ 年平均每 ８５ 人中有

．
９）；高等学校博

１ 人会受到老年痴呆症的影响［１－２］。 轻度认知障碍

（ｍｉｌｄ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ，ＭＣＩ）是正常人转化为阿

尔茨海默病的一个中间过程，每年有高达 １５％的轻

度认知障碍患者会转化为 ＡＤ［３－４］。 因此准确地诊
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断 ＡＤ 和 ＭＣＩ，对尽早治疗和减缓疾病的恶化是非

常重 要 的。 医 学 上 的 诊 断 主 要 依 靠 ＮＩＮＣＤＳ⁃
ＡＤＲＤＡ、 ＤＳＭ⁃ＩＶ 等临床诊断标准，这些方法无法

自动地诊断病人的病情发展状态，因此需要可以识

别出细微生物标志的算法。
近些年来，神经影像技术迅速发展，主要包括

结构核磁共振成像 （ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ
ｉｍａｇｉｎｇ， ＳＭＲＩ）， 弥散张量成像 （ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ｔｅｎｓｏｒ
ｉｍａｇｉｎｇ， ＤＴＩ），功能核磁共振成像（ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ＭＲＩ，
ｆＭＲＩ），脑电图（ｅｌｅｃｔｒｏ⁃ｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ， ＥＥＧ）和脑磁

图（ｍａｇｎｅｔｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ， ＭＥＧ）。 在 ｆＭＲＩ、ＥＥＧ
和 ＭＥＧ 图像中，人们可以获取功能连接网络，用于

反映不同脑区的解剖连接模式。
最近出现的研究认为，临床变量值可以用于评

估 ＡＤ 的阶段以及预测病情的发展。 在现有的研究

中，Ｃｈｅｎｇ 等［５］提出了一种新的半监督多模态向量

回归法预测临床评分；Ｚｈａｎｇ 等［６］ 提出了一种多模

态多任务的方法同时解决脑疾病的回归和分类问

题；Ｚｈｕ 等［７］提出了一种基于损失函数的相似性度

量矩阵，充分利用高阶信息解决脑疾病的回归和分

类问题。 然而，上述的方法都是基于脑影像的研

究，而目前大多数有关功能连接网络的研究［８－９］ 主

要关注于诊断受试人员是否患有该疾病，并不能很

好地判断出受试人员目前所处的状态，以及受试人

员是否有潜在患 ＡＤ 的隐患。 基于功能网络的研究

已经成功地应用于 ＡＤ ／ ＭＣＩ 的分类诊断 ［１０－１１］，说
明 ＡＤ ／ ＭＣＩ 引起了功能网络的变化，这为功能网络

用于预测临床得分提供了理论保证。
为解决已有研究所存在的不足，本文提出了一

种基于脑连接网络的阿尔茨海默病临床变量值预

测的方法，用于对 ＡＤ ／ ＭＣＩ 病人的临床评分进行回

归分析。 具体来说，首先对获取到的 ｆＭＲＩ 图像做预

处理，获得对应的功能连接网络。 其次，从功能网

络中提取两种特征，一种是节点的聚类系数，整个

网络的聚类系数定义为各个节点的聚类系数的均

值，它可以描述网络中节点之间的连接紧密程度；
另一种是边的权重，对边的权重使用 ＬＡＳＳＯ 算法选

择出具有判别性的边。 最后，将上一步中经过提

取、选择后的特征合并成一个向量，用支持向量回

归机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＲＭ）进行

回归预测。

１　 数据集

本文所分析的数据集来源于阿尔茨海默病神

经影像学 ＡＤＮＩ（ ｈｔｔｐ： ／ ／ ａｄｎｉ． ｌｏｎｉ． ｕｓｃ． ｅｄｕ ／ ），ＡＤＮＩ
由国际老年研究所，生物医学成像和生物工程研究

所，美国食品和药物管理局，民营医药企业和非营

利组织于 ２００３ 年启动。 ＡＤＮＩ 是许多学术机构和私

营机构共同努力的结果，被招募被试者来自于美国

和加拿大中超过 ５０ 个以上的地区。 ＡＤＮＩ 的最初目

标是招募 ８００ 名成人，年龄 ５５ ～ ９０ 岁之间，其中大

约有 ２００ 个认知能力正常的老年人，４００ 个轻度认

知障碍（ＭＣＩ）患者，２００ 个阿尔茨海默病（ＡＤ）患

者。 认知正常人和 ＭＣＩ 数据是连续 ３ 年跟踪测试

得到的，而 ＡＤ 数据是连续 ２ 年跟踪测试得到的。
在本文的研究中使用了包含临床变量值简易

精神 状 态 检 查 （ Ｍｉｎｉ ｍｅｎｔａｌ ｓｔａｔｅ ｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ，
ＭＭＳＥ）值的 ｆＭＲＩ 模态数据（总共 １３９ 个样本），其
中 ４０ 个正常人（ｎｏｒｍａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ，ＮＣ），７９ 个 ＭＣＩ 病人

（４５ 个 ＥＭＣＩ （ ｅａｒｌｙ ＭＣＩ） 病人和 ３４ 个 ＬＭＣＩ （ ｌａｔｅ
ＭＣＩ）病人），２０ 个 ＡＤ 病人。 表 １ 给出了这些受试

者的详细信息。
表 １　 受试者信息统计表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓ

ＡＤ ＮＣ ＥＭＣＩ ＬＭＣＩ

样本数 ／个 ２０ ４０ ４５ ３４

男 ／女 ９ ／ １１ １８ ／ ２２ ２０ ／ ２５ ２０ ／ １４

年龄 ／岁 ７５．７±６．８ ７５．６±６．４ ７２．２±６．９ ７２．８±７．２

ＭＭＳＥ
评分

２１．０±３．５ ２８．４±１．７ ２７．５±１．７ ２６．７±２．３

２　 数据预处理及特征提取方法

ＡＤ ／ ＭＣＩ 回归预测主要分为 ５ 个步骤：１）预处

理，通过处理原始的 ｆＭＲＩ 图像来构建功能连接网

络；２）网络节点特征提取；３）网络边权重特征的选

择；４）特征融合；５）使用 ＳＶＲ 进行回归预测。 图 １
给出了本文的方法框架。
２．１　 数据预处理

对采集到的原始数据，我们使用 Ｄａｔａ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ａｓｓｉｓｔａｎｔ ｆｏｒ Ｒｅｓｔｉｎｇ⁃Ｓｔａｔｅ ｆＭＲＩ （ＤＰＡＲＳＦ） ［１２］ 进行

切片时间校正 （ ｓｌｉｃｅ ｔｉｍｉｎｇ ）、 头动校正 （ ｍｏｔｉｏｎ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）和空间正则化（ｓｐａｔｉａｌ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）等标
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准预处理流程。 接着每个对象的 ｆＭＲＩ 图像所对应

的脑空间根据 ＡＡＬ（ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ａｎａｔｏｍｉｃａｌ ｌａｂｅｌｉｎｇ）
模板被分割为 ９０ 个脑区（每个脑区对应图中的一

个顶点），计算每个脑区的平均时间序列以及脑区

间的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数作为脑区间的连接强度，从
而获得了大脑的功能性连接网络。 这里，得到了一

个 ９０×９０ 维的加权全连接脑网络，且该网络是一个

对角线上为 １ 的对称矩阵。

图 １　 提出方法的框架

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

２．２　 网络节点特征提取

聚类系数常被用来作为网络的特征［１３－１４］，整个

网络的聚类系数定义为各个节点的聚类系数的均

值，它可以描述网络中节点之间的连接紧密程度。
聚类系数含义清晰，定义简单，计算量小，因此成为

了功能网络研究中首选的特征之一。 值得注意的

是，聚类系数一般定义在无权网络中，而我们构建

的功能网络是有权网络。 因此本文使用阈值化的

方法，将有权的功能网络转化为无权网络，然后计

算无权网络中每个节点的聚类系数。 这里，阈值的

设置是 ０ 和 １ 之间的任意值。
定义 １ （阈值化方法） 　 给定有权图 Ｇ ＝

ｗ（ ｉ，ｊ）[ ] ∈ Ｒｎ×ｎ 和阈值 Ｔ，使用下面公式阈值化连

接网络：

ｗ（ ｉ，ｊ） ＝
０，　 ｗ ｉ，ｊ( ) ＜ Ｔ
１，　 其他{ （１）

式中 ｎ 表示感兴趣区域 ＲＯＩ（ ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ）的

个数。

定义 ２（聚类系数） 　 给定一个无权无向图 Ｇ，
Ｇ 中的第 ｉ 个节点的聚类系数计算公式为

Ｃ ｉ ＝
２ × Ｅ ｉ

ｋｉ × ｋｉ － １( )
（２）

式中：ｋｉ表示第 ｉ 个节点的邻接点的个数，Ｅ ｉ 可由式

（３）计算得到

Ｅ ｉ ＝ ∑
ｊ，ｈ∈ｎ

ａｉｊ × ａｉｈ × ａ ｊｈ （３）

式中：ｎ 表示 ＲＯＩ 的个数；ａｉｊ代表第 ｉ 个节点和第 ｊ
个节点之间的连接强度，经过阈值化后，连接强度

值为 ０ 或者 １。
从式（２）可以看出，当一个点的邻接点之间的

连接越紧密，聚类系数的值就越高。 在脑疾病患者

的功能网络中，聚类系数可以很好地反映单个感兴

趣区域的异常。
我们首先使用式（１）将有权网络转化为无权网

络，接着使用式（２）计算节点的聚类系数，得到一个

节点的特征矩阵 Ａ∈Ｒｎ×ｃ，其中 ｎ 表示样本个数，ｃ
表示节点特征个数。
２．３　 网络边权重特征选择

边是构成整个功能网络的重要数据，反映了不

同脑区之间的连接强度，可以有效地区别不同类型

患者之间的差异。 对预处理得到的加权全连接脑

网络，将网络中的边权值取出拉成一个向量。 对单

个样本，其脑网络维度为 ９０×９０ 维，可以拉成一个

９０×（９０－１） ／ ２＝ ４ ００５ 维的向量。
然而，并不是所有的边都具有判别性，本文使

用 Ｌａｓｓｏ 算法［１５］选择出具有判别性的边作为特征。
Ｌａｓｓｏ 是一种基于一范式的特征选择方法，与已

有的特征选择方法相比，Ｌａｓｓｏ 不仅能够准确地选择

出与类相关的变量，同时还具有特征选择的稳定

性。 并且经验数据表明，当有大量不相关的特征而

却只有少量样本时 Ｌａｓｓｏ 方法非常有效［１６］。
Ｌａｓｓｏ 回归估计稀疏表示系数 ｗ 可描述为

ｗ^ ＝ ａｒｇｍｉｎ ｙ － Ａｗ ２
２ ＋ λ ｗ １

　 　 将求得的系数矩阵 ｗ 中值为 ０ 所对应的原始

数据中的特征值去掉。 得到了一个经过特征选择

后的较低维的特征矩阵 Ｂ∈Ｒｎ×ｅ，其中 ｎ 表示样本

个数，ｅ 表示具有判别性的边的特征个数。
２．４　 特征融合

研究人员发现数据的不同特征可互为补充，以
提高分类预测性能。 可以同时利用数据的不同特

征来提高分类准确率。 这种融合的方法对于有限
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的训练样本尤为有效。 可以看出，融合思想是一种

综合分析的思想，因此，对于同一模态的数据的多

种特征进行综合分析、评判和决策处理也是某种意

义上的融合方式。 对于脑功能网络的研究，其所需

要的数据信息可以从以上提取到的各种特征中，通
过融合得出一种贡献最大、最具有判别性的综合

特征。
在本文的实验中，将前面提取到的两种数据特

征进行线性融合。 具体计算如下，设节点的特征矩

阵为

Ａ ＝
ａ１１ … ａ１ｃ

︙ ︙
ａｎ１ … ａｎｃ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

边特征矩阵为

Ｂ ＝
ｂ１１ … ｂ１ｅ

︙ ︙
ｂｎ１ … ｂｎｅ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

则融合后的特征矩阵为

Ｃ ＝
ａ１１ … ａ１ｃ

︙ ︙
ａｎ１ … ａｎｃ

ｂ１１ … ｂ１ｅ

︙ ︙
ｂｎ１ … ｂｎｅ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

式中：ｎ 表示样本个数；ｃ 表示节点特征个数；ｅ 表示

边特征个数。
２．５　 模型训练

对于融合后的特征，使用支持向量回归机 ＳＶＲ
对阿尔茨海默病的临床变量值 ＭＭＳＥ 进行回归

预测。

３　 实验结果与分析

３．１　 实验设置

本文的实验考虑 ４ 种回归问题：ＡＤ ｖｓ． ＮＣ、ＡＤ
ｖｓ． ＭＣＩ、ＭＣＩ ｖｓ． ＮＣ 以及 ＥＭＣＩ ｖｓ． ＬＭＣＩ。 为了评

估所有比较方法的性能，计算了预测临床评分和真

实的 临 床 评 分 之 间 的 相 关 系 数 （ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＣ） 和均方根误差 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）。 相关系数越大说明预测值和真实值

这两组数据之间相关性越强。 均方根误差越小说

明预测模型越能更好地描述实验数据。
本文比较的所有方法均采用留一法进行交叉

验证。 具体而言，在每次的实验中，选取一个样本

作为测试样本，其余样本作为训练样本。 计算出的

预测值组成的预测向量和原始标签向量做相关分

析，来衡量该模型的性能。

在使用 Ｌａｓｓｏ 做特征选择的过程中，本文使用

稳定性特征选择算法［１７］ 来避免过拟合。 稳定性选

择是一种基于二次抽样和选择算法相结合较新的

方法，它的主要思想是在不同的数据子集和特征子

集上运行特征选择算法，不断地重复，最终汇总特

征选择结果。
在本文的实验中，采用网格搜索的方法来确定

最优的聚类系数阈值和 Ｌａｓｓｏ 模型中的一范数

参数。
３．２　 比较方法

本文选取如下的方法进行比较。
基于原始特征的方法：使用没有经过任何特征

选择的脑网络数据，作为基线方法。
基于边特征的方法：只使用脑网络中的边权

重，选择出具有判别性的特征，本文的实验中使用

Ｌａｓｓｏ 算法做特征选择。
基于节点特征的方法：只使用脑网络中节点的

聚类系数。
３．３　 实验结果

本文通过对临床变量值ＭＭＳＥ 的估计来评估回归

性能。 在表 ２、图 ２、图 ３ 中显示了比较方法计算得到的

ＣＣ 和 ＲＭＳＥ 的值。 从表 ２ 中可以看到没有经过特征

选择、特征提取的原始数据的回归性能最不好，这说明

特征的选择和提取对于之后的模式识别有着至关重要

的影响。 此外，本文所提出的融合多特征的方法在任

意一组对照实验中均优于单一特征的方法。 可以看到

各个方法对于 ＭＭＳＥ 这一临床评分的预测性能，在
ＡＤ ｖｓ． ＮＣ中，使用本文方法，计算得到的 ＣＣ 达到了

０．６９２ ２，ＲＭＳＥ 为３．０９７ ２。而单一特征ＣＣ 值最高达到了

０．６１８ ９，ＲＭＳＥ 最小的为 ３．３７８ ０。 在 ＡＤ ｖｓ． ＭＣＩ 中，本
文方法计算得到的 ＣＣ 值达到了０．６２３ ３，ＲＭＳＥ 值为

２．７７６ ７。 而单一特征 ＣＣ 值最高达到了 ０．５４９ ３，ＲＭＳＥ
最小的为 ３．０２４ １。 本文提出的方法在 ＭＣＩ ｖｓ． ＮＣ 和

ＥＭＣＩ ｖｓ． ＬＭＣＩ 实验中同样获得了好的预测结果。

图 ２　 不同方法的相关系数

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ
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表 ２　 不同特征方法的回归性能

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法
ＡＤ ｖｓ． ＮＣ ＡＤ ｖｓ． ＭＣＩ ＭＣＩ ｖｓ． ＮＣ ＥＭＣＩ ｖｓ． ＬＭＣＩ

ＣＣ ＲＭＳＥ ＣＣ ＲＭＳＥ ＣＣ ＲＭＳＥ ＣＣ ＲＭＳＥ

原始数据 ０．２９４ ７ ４．４４１ ７ ０．２２４ ３ ４．２３５ ２ ０．０４６ ３ ２．４６８ ６ ０．０８９ ７ ２．６２６ ８

节点特征 ０．４４５ ６ ３．８６５ ６ ０．３２８ ９ ３．８３５ ４ ０．３０１ ６ ２．６０３ ２ ０．３７１ ４ ２．９０２ ３

边特征 ０．６１８ ９ ３．３７８ ０ ０．５４９ ３ ３．０２４ １ ０．４６４ ２ １．８２３ ５ ０．４０３ ７ １．９２８ ９

本文方法 ０．６９２ ２ ３．０９７ ２ ０．６２３ ３ ２．７７６ ７ ０．５２３ ９ １．７３５ ５ ０．５２１ ４ １．７４９ １

注：每幅图上面的为 ＡＤ ｖｓ． ＮＣ，下面的为 ＭＣＩ ｖｓ． ＮＣ
图 ３　 使用不同方法获得的散点图和相关系数

Ｆｉｇ．３　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 图 ２ 的柱状图更加直观地显示了所提出的融合

多特征的方法优于单一特征的方法。 图 ３ 绘制的散

点图显示了不同特征在不同的回归问题上所表现

出的不同性能。

表 ２、图 ２、图 ３ 还表明，本文方法在 ＡＤ 和 ＮＣ

这一对照实验中，有着更好的回归性能。 这种情况

说明患者和正常人的脑功能网络特征存在明显的

差异，这使得模式识别过程更加容易。 同时也说明

了该类脑疾病的发作会影响其脑连接网络的结构，

与前人的研究结果相符合。

３．４　 最具判别性的脑区

本文还研究了所使用的特征选择方法挑选出

的最具判别性的脑区。 因为在每次进行交叉验证

时，所用的训练集不同导致选择出的边也不完全相

同。 因此，我们选择在所有交叉验证中出现频率最

高的特征作为最具有判别力的特征。 表 ３ 给出了在

ＭＣＩ ｖｓ． ＮＣ 实验中出现频率最高的 １０ 个脑区。 图

４ 在一个大脑模板空间中画出了在 ＭＣＩ ｖｓ． ＮＣ 实验

中的 １０ 个最具有判别性的脑区。 从表 ３ 中可以看

出，大部分选择脑区和以前研究人员使用组分析方

法研究的结果是一致的。 特别是一些脑如杏仁核

（Ａｍｙｇｄａｌａ）、海马旁回（ＰａｒａＨｉｐｐｏｃａｍｐｕｓ）和颞前叶

（Ｐｒｅｃｕｎｅｕｓ） 等已被广泛认为可能与 ＡＤ 是相关

的［１８－２３］。 本文结果和前人研究结果是一致的，这也

表明提出的方法能够发现与疾病相关的大脑区域

从而辅助治疗。
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表 ３　 ＭＣＩ ｖｓ． ＮＣ 实验中出现频率最高的 １０ 个脑区名称

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｎａｍｅ ｏｆ ｔｏｐ １０ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｒａｉｎ ｒｅｇｉｏｎｓ ｉｎ ＭＣＩ
ｖｓ． ＮＣ

Ｍｉｃｒｏ 命名 中文名称

Ｒ．Ａｍｙｇｄａｌａ 杏仁核

Ｌ．Ｐｒｅｃｕｎｅｕｓ 楔前叶

Ｌ．ＰａｒａＨｉｐｐｏｃａｍｐａｌ 海马旁回

Ｒ．Ｐｒｅｃｕｎｅｕｓ 楔前叶

Ｌ．Ｃｉｎｇｕｌｕｍ＿Ｍｉｄ 内侧和旁扣带脑回

Ｒ．Ｌｉｎｇｕａｌ 舌回

Ｌ．Ｏｃｃｉｐｉｔａｌ＿Ｓｕｐ 枕上回

Ｒ．Ｔｅｍｐｏｒａｌ＿Ｉｎｆ 颞下回

Ｌ．Ｆｒｏｎｔａｌ＿Ｓｕｐ＿Ｏｒｂ 眶部额上回

Ｌ．Ｔｅｍｐｏｒａｌ＿Ｐｏｌｅ＿Ｓｕｐ 颞极：颞上回

图 ４　 ＭＣＩ ｖｓ． ＮＣ 实验中出现频率最高的 １０ 个脑区

Ｆｉｇ．４　 Ｔｏｐ １０ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｒａｉｎ ｒｅｇｉｏｎｓ ｉｎ ＭＣＩ ｖｓ． ＮＣ

４　 结束语

本文提出了一种基于脑连接网络的方法，用于

预测 ＡＤ 临床变量值，其中选择点的聚类系数和边

的权重作为特征。 通过对不同类型特征的融合，大
大提高了预测的性能。 从本文的实验中可以发现，
在脑疾病的回归问题上，脑功能连接网络模态也有

较好的回归性能；多个特征融合的使用优于单一特

征的使用。
然而本文更多的是为了证明脑功能连接网络

的数据信息能够用来预测临床评分这一问题。 在

特征提取和特征选择上运用了研究中较为普遍的

算法。 今后的工作中将尝试对现有的特征选择、特
征提取算法有针对性地加以改进，使得模型能够更

好地挖掘脑网络信息，增强模型的预测能力，从而

辅助医生的诊断。
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