
DOI: 10.11992/tis.201808005
网络出版地址: http://kns.cnki.net/kcms/detail/23.1538.tp.20190527.1715.012.html

面向自闭症辅助诊断的无监督模糊特征学习新方法

张英，王骏，鲍国强，张春香，王士同
（江南大学 数字媒体学院，江苏 无锡 214122）

摘    要：自闭症患者的行为和认知缺陷与潜在的脑功能异常有关。对于静息态功能磁振图像 (functional magnetic
resonance imaging, fMRI) 高维特征，传统的线性特征提取方法不能充分提取其中的有效信息用于分类。为此，

本文面向 fMRI 数据提出一种新型的无监督模糊特征映射方法，并将其与多视角支持向量机相结合，构建分类

模型应用于自闭症的计算机辅助诊断。该方法首先采用多输出 TSK 模糊系统的规则前件学习方法，将原始特

征数据映射到线性可分的高维空间；然后引入流形正则化学习框架，提出新型的无监督模糊特征学习方法，从

而得到原输出特征向量的非线性低维嵌入表示；最后使用多视角 SVM 算法进行分类。实验结果表明：本文方

法能够有效提取静息态 fMRI 数据中的重要特征，在保证模型具有优越且稳定的分类性能的前提下，还可以提

高模型的可解释性。
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A novel unsupervised fuzzy feature learning method for
computer-aided diagnosis of autism

ZHANG Ying，WANG Jun，BAO Guoqiang，ZHANG Chunxiang，WANG Shitong
(School of Digital Media, Jiangnan University, Wuxi 214122, China)

Abstract: Studies have shown that the behavioral and cognitive defect of patients with autism have a close relationship
with potential brain dysfunction. For the high-dimensional rs-fMRI features, traditional linear feature extraction method
cannot  always  discriminatively  extract  the  important  information  for  classification.  To  this  end,  a  novel  method  for
fMRI data based on both unsupervised fuzzy feature mapping and multi-view support vector machine is proposed in this
study,  which aims to build a classification model for computer aided diagnosis of  autism. In this  method,  the original
features are first mapped to a linear separable high-dimensional space using the rule precursor learning method of multi-
output Takagi-Sugeno-Kang (TSK) fuzzy system; then the manifold regularization learning framework is introduced. On
the basis  of  this,  a  novel  unsupervised fuzzy feature  learning method is  used to  obtain  the  nonlinear  low-dimensional
embedding representation  of  the  original  output  eigenvector.  Finally,  a  multi-view support  vector  machine  (SVM) al-
gorithm is used for classification.  The experimental  results  show that  the proposed method can effectively extract  im-
portant features from the rs-fMRI data and improve the interpretability of the model on the premise of ensuring a superi-
or and stable classification performance of the model.
Keywords: autism; functional magnetic resonance imaging; functional connectivity; Pearson’s correlation;
feature selection; unsupervised fuzzy feature mapping; manifold regularization framework; support vector
machine

自闭症又叫孤独症，是一种广泛性神经失调

的发展障碍疾病，其临床表现主要为社会交往障
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碍、言语交流障碍和动作刻板重复等[1-3]。自 1943
年利奥·坎纳医生首次对自闭症做出经典性描述

以来，该疾病因其病因不明确，又集多种障碍于

一身，已经得到了广泛的关注。目前，在美国平

均每 68 名儿童中就有 1 名自闭症儿童；在世界范

围内，自闭症患者超过 1%。据统计，约 2/3 孤

独症患儿成年后无法独立生活，需要终生照顾和

看护。为此，人们迫切希望寻找科学而高效的手

段对自闭症进行准确诊断以达到早发现早治疗的

目的。

已有研究表明，自闭症患者行为和认知缺陷

与潜在的脑功能异常有关。静息态 fMRI 技术 [4-9]

通过使用血氧水平依赖 (blood oxygenation level
dependent, BOLD) 信号可以有效地反映患者在静

息状态下脑部血流和代谢活动等功能性变化，因

此在自闭症的辅助诊断中起着重要的作用。基于

静息态的医学影像诊断大致可分为特征提取和分

类器设计这两个阶段。在特征提取阶段，通过使

用相关性特征选择等方法从高维医学影像特征中

得到有鉴别意义的特征；在分类器设计阶段，通

过使用线性或非线性分类器进行分类。但是目前

多采用线性特征学习方法，虽然具有简单高效等

优点，但是尚不能有效挖掘出医学影像数据中的

复杂信息。

本文基于静息态 fMRI 提出了一种新型的无

监督模糊特征学习方法，并在此基础上构造多视

角分类器从而实现自闭症的辅助诊断。其技术路

线可概括为：首先，将静息态 fMRI 经过预处理

后，基于 Pearson 相关系数构造低阶功能连接矩

阵，并使用文献 [7] 的方法构造高阶功能连接矩

阵；然后，提出新型的无监督模糊特征学习方法，

将 2 种功能连接矩阵分别映射到不同的低维嵌入

空间中；最后，以低阶和高阶功能连接在脑疾病

诊断中的互补性为出发点，设计多视角 SVM[10] 分

类器进行分类。

1   实验数据集及处理

本文使用的数据集来自 ABIDE(autism brain
imaging datae xchange) 数据库 (http://preprocessed-
connectomes-project.org/abide/download.html) 的

NYU 子集和 USM 子集，采集对象的 FIQ(full-scale
intelligence quotient) 范围为 65～150。实验所处理

对象的相关信息如表 1 和表 2 所示。
  

表 1    NYU 实验对象信息
Table 1    The information of NYU experimental object

 

实验对象信息 自闭症患者数 正常对照组

人数(男/女) 68/11 77/26

年龄 7.13~39.1 6.47~31.78
 
 
 

  
表 2    USM 实验对象信息

Table 2    The information of USM experimental object
 

实验对象信息 自闭症患者数 正常对照组

人数(男/女) 56/0 43/0

年龄 11.4~42.3 8.8~39.4
 
 

每个对象的 fMRI 数据使用 DPARSF(data pro-
cessing assistant for resting-state fMRI)[11] 工具进行

处理。处理步骤主要包括：1）去除功能磁共振图

像序列前 10 个时间点的数据；2）时间层校正和头

部运动校正；3）数据通过统一使用 T1 加权图像

分割并将其归一化到 MNI152(montreal neurologic-
al institute 152) 标准空间中；4）使用 AAL (anatom-
ical automatic labeling) 模板将大脑划分成 116 个

脑区，每个区域重新采样 3×3×3 mm3 的体素；5）
使用半高全宽高斯核进行空间平滑处理；6）应用

带通滤波 (0.01～0.1 Hz) 去除噪声；7）去线性漂移

并进行全局信号校正去干扰变量；8）计算每个脑

区的平均时间序列。

2   基于 fMRI 数据的无监督模糊特征
学习方法

2.1    方法流程

基于静息态 fMRI 进行自闭症辅助诊断包括

训练和测试两个阶段。本文所采用的训练过程如

图 1 所示，各步骤包括：

Ml
tr

1）根据预处理后的静息态功能磁共振成像

数据，提取出各脑区的平均时间序列信号，计算

脑区之间的 Pearson 系数，得到低阶功能连接矩阵

。

Mh
tr

2）将低阶功能连接矩阵的每一行作为各脑区

的特征描述，再次计算脑区之间的 Pearson 系数，

得到高阶功能连接矩阵 。

Ml
tr

Mh
tr

Xl
tr =

((
xtr,l

1

)T
;
(
xtr,l

2

)T
; · · · ;
(
xtr,l

N

)T)
∈ RN×D Xh

tr =

((
xtr,h

1

)T
;

3）分别取低阶和高阶功能连接矩阵   和
 的上三角阵，按行串联形成新的特征向量，然

后将所有对象的特征向量进行排列，生成基于低

阶和高阶功能连接的所有对象的特征矩阵；对两

种不同的特征矩阵计算各特征与类标的相关性，

选择与类标相关性最高的 D 个特征，构成矩阵

 和  
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(
xtr,h

2

)T
; · · · ;
(
xtr,h

N

)T)
∈ RN×D xtr,l

i ∈ RD xtr,h
i ∈ RD

1,2, · · · ,N

，其中 ， ，i =

。

βg Xl
tr Xh

tr

4）使用无监督模糊特征映射方法对低阶和高

阶功能连接的特征矩阵进行特征学习，得到相应

的变换矩阵 ，并将  和  变换到低维空间中

El
tr Eh

tr得到相应的嵌入矩阵  和 。

El
tr Eh

tr5）基于 4）得到的嵌入矩阵   和  ，分别计

算相应的核矩阵。

6）将 2 种不同的核矩阵进行线性组合得到复

合核矩阵。

7）构造相应的 SVM 分类器。
 

 

样本1,2,…,N

… …
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高阶
… …
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O x

y
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3

3
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4
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6
+
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图 1    无监督模糊特征学习方法的框架流程图

Fig. 1    The framework of an unsupervised fuzzy feature learning method
 
 

2.2    低阶和高阶功能连接矩阵的生成

Ml
tr

Mh
tr

虽然大脑各脑区在空间上相互隔离，但它们

之间的神经活动相互影响，通常使用功能连接矩

阵来表示脑区之间的时间相关性[12]。本文使用文

献 [8] 中的方法，基于每个脑区 fMRI 时间序列来

计算每个对象各脑区之间的 Pearson 相关系数，得

到低阶功能连接矩阵  。将低阶功能连接矩阵

的每一行作为一个脑区的特征描述，使用同样的

方法再次计算脑区之间的 Pearson 相关系数，从而

得到高阶功能连接矩阵 。

2.3    基于流形正则化约束的模糊特征学习

x =
[x1 x2 · · · xD]T

为了在无监督环境中将高维空间中的样本点

映射到 S维的低维空间，本文引入多输出 TSK 模

糊建模方法。TSK 模糊系统是由形式为 “ I F -
THEN”的模糊规则组成的，对于多输出 TSK 模糊

系 统 ， 给 定 任 意 一 个 D 维 输 入 向 量  
，第 k条模糊规则可以表示为：

if x1 is Ak
1∧ x2 is Ak

2∧ · · · ∧ xD∧ Ak
D, then

f k
1 (x) = βk,1

0 +β
k,1
1 x1+ · · ·+βk,1

D xD

f k
2 (x) = βk,2

0 +β
k,2
1 x1+ · · ·+βk,2

D xD

...

f k
S (x) = βk,S

0 +β
k,S
1 x1+ · · ·+βk,S

D xD

Ak
d x d

k ∧
k = 1,2, · · · ,K d = 1,2, · · · ,D

s = 1,2, · · · ,S K S

式中：  表示输入特征向量  第  维特征所对应

的第   条模糊规则的模糊子集；  表示模糊合取

操 作 ； ； ， d  表 示 统 称 ；

；  表示模糊规则数；  表示模型输出

的个数。

本文采用高斯函数表示模糊规则的模糊集，即

µAk
d
(xd) = exp

−(xd − ck
d

)2
2δk

d

 (1)

并使用式 (2)、式 (3) 来计算每个样本相对于

每条模糊规则的点火强度：

µk (x) =
D∏

d=1

µAk
d
(xd) (2)

µ̃k (x) =
µk (x)

K∑
k=1

µk (x)

(3)

ck
d δk

d

ck
d δk

d

参数   和   的值可以使用聚类技术或其他

划分方法 [13-14] 计算得出。本文使用 FCM 聚类算

法进行数据集的模糊划分，其中   和   可通过

式 (4)、式 (5) 计算得到：

ck
d =

N∑
i=1

uik xid/

N∑
i=1

uik (4)
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δk
d = h ·

N∑
i=1

uik

(
xid − ck

d

)2
/

N∑
i=1

uik (5)

uik xi k

h

式中：  表示每个样本  属于第  类的模糊隶属

度；  是隶属度函数的可调尺度参数。多输出

TSK 模糊系统的输出可以表示为

ys =

K∑
k=1

µ̃k (x) · f k
s (x) (6)

s = 1,2, · · · ,S式中 。

X =
(
xT

1 ; xT
2 ; · · · ; xT

N

)
令  ，1 为全 1 列向量，多输

出 TSK 模糊系统的建模过程可用式 (7)~ (13) 的

计算方法表述[15]：
Xe = (1,X) (7)

X̃k = diag
(
µ̃k (x1) , µ̃k (x2) , · · · , µ̃k (xN)

)
Xe (8)

Xg =

((
X̃1
)T(

X̃2
)T
· · ·
(
X̃K
)T)T

(9)

βs,k =
(
βs,k

0 ,β
s,k
1 , · · · ,βs,k

D

)T
(10)

βs =

((
βs,1
)T
,
(
βs,2
)T
, · · · ,
(
βs,K
)T)T

(11)

βg =
[
β1 β2 · · · βS

]
(12)

f (X) = Xgβg (13)

K (D+1)

βg

S < K (D+1) βg

式 (7)~(13) 表述的多输出 TSK 模糊系统建模

过程可以看作将  维空间中的数据通过变

换矩阵   降维到 S 维数据空间的过程，通常

。为了学习得到适合的  ，本文构造

的目标学习准则为

min
βg∈R(D+1)K×S

∥ βg∥F + λtr
(
βT

g XT
g LXgβg

)
s.t.
(
Xgβg
)TXgβg = IS

(14)

λ IS ∈ RS×S L

βg (
Xgβg
)T Xgβg = IS(

βT
g XT

g LXgβg

)

式中：  为惩罚项系数；单位矩阵 ；  为定

义在功能连接矩阵  X  上的拉普拉斯矩阵。式

(14) 在   全为零时取得最小值。为了避免平凡

解，引入约束条件  。本文引入流

形正则化项  tr ，将处于流形上的特征

数据映射到低维空间中，并尽可能保留特征数据

间相似度。

(D+1) K > N

本文中所涉及的场景是典型的高维小样本问

题，故满足  。式 (14) 可以转化为式

(15) 所描述的广义特征值问题：(
IN + λLXgXT

g

)
u = γXgXT

g u (15)

γ1,γ2, · · · ,γS (γ1 ⩽ γ2 ⩽ · · · ⩽
γS ) u1,u2, · · · ,uS

u1 = 0

在得到最小 S 个特征值 
 及 其 对 应 的 广 义 特 征 向 量  ( 因

，故不用) 后，可以求得最优解为：

βg = XT
g (ũ2, ũ3, · · · , ũS+1) (16)

ũd = ud/||XgXT
g ud ||

3, · · · ,S +1

式中：  表示归一化特征向量，d = 2,
。

无监督模型模糊特征学习的过程如图 2 所示。
 

 

βg∈R(D+1)K×S

构造目标函数：min || βF ||F+λtr (βg
T
X g

T
 LXg βg)

解此优化问题：(IN+λLXg X g
T) u=γXg X g

Tu

开始

结束

引入拉普拉斯矩阵 L 模糊映射得到高维数据矩阵 Xg

计算出嵌入矩阵：E =Xg βg

得到最优解：βg =X g
T(~2,u

~
3,···,u

~
S+1)

输入：X = (x1; x2; ···; xN)∈RN×D

u

 
图 2    无监督模糊特征学习流程图

Fig. 2    Flowchart of unsupervised fuzzy feature learning
  

Xl
tr =
(
xtr,l

1 ; xtr,l
2 ; · · · ; xtr,l

N

)
∈ RN×D

Xh
tr =
(
xtr,h

1 ; xtr,h
2 ; · · · ; xtr,h

N

)
∈ RN×D

βl
g βh

g

在模型训练过程中，本文分别对低阶功能连
接数据   和高阶功能连

接数据  采用上述过程

进行处理，分别将它们映射到 S维的低维空间中
去，记相应的变换矩阵分别为  和 ，则低维空

间中的嵌入矩阵由式 (17) 和式 (18) 计算而得：

El
tr=
(
Xl

tr

)
g
βl

g (17)

Eh
tr=
(
Xh

tr

)
g
βh

g (18)

2.4    基于功能连接矩阵的多视角 SVM

El
tr Eh

tr

Kl
tr Kh

tr

基于上述模糊特征学习过程得到低阶和高阶
嵌入矩阵   和  ，本文采用文献 [16] 中的方法

构造 SVM 分类器。对于拟构造的 SVM 分类器，
采用线性核计算其核矩阵  和 ：

Kl
tr = El

tr

(
El

tr

)T
(19)

Kh
tr = Eh

tr

(
Eh

tr

)T
(20)

Ktr

使用式 (21) 对核矩阵进行线性组合，得到最

终的复合核矩阵 ：

Ktr = θ1Kl
tr+ θ2Kh

tr (21)
θ1 θ2 θ1+θ2 = 1式中：  和  是复合核矩阵的组合系数，满足 。

3   实验结果与分析

3.1    性能指标及参数设置

本节通过实验验证本文方法的有效性并与已

有方法进行比较。本文选取精确度 (ACC)、AUC
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值、敏感度 (SEN)、特异性 (SPE) 作为实验的评价

指标，实验的参数设置使用嵌套五折交叉验证来

进行寻优。相关方法的表述及各参数的详细设置

等信息如表 3 所示。 

  
表 3    各算法说明及参数详细设置

Table 3    Details and parameter settings of algorithms
 

算法名称 算法说明 特征选择 相关参数设置

LOFCC
仅使用低阶功能连接数据

进行SVM分类

通过简单特征选择，得到

200维特征

c= {10−6,10−5, · · · ,105,106}
g={10−6,10−5, · · · ,105,106}

惩罚项系数 

高斯核带宽 

HOFCC
仅使用低阶功能连接数据

进行SVM分类

通过简单特征选择，得到

200维特征

c={10−6,10−5, · · · ,105,106}
g={10−6,10−5, · · · ,105,106}

惩罚项系数 

高斯核带宽 

M2SVC[16] 同时使用低阶功能连接数据和高阶

功能连接数据进行SVM分类

对每一个视角分别采用简单特征选

择，提取得到200维特征

c={10−6,10−5, · · · ,105,106}
g={10−6,10−5, · · · ,105,106}
θ1= {0,0.1,0.2, · · · ,0.9,1}
θ2= {1,0.9, · · · ,0.2,0.1,0}

惩罚项系数 

高斯核带宽 

组合系数 ，

　　　   

UFFM-

M2SVC
本文方法

对每一个视角分别采用简单特征选

择，提取得到200维特征

c={10−6,10−5, · · · ,105,106}
g={10−6,10−5, · · · ,105,106}

h={10−6,10−5, · · · ,105,106}
θ1= {0,0.1,0.2, · · · ,0.9,1}
θ2= {1,0.9, · · · ,0.2,0.1,0}
k = {1.2,1.4, · · · ,2.8,3.0}

惩罚项系数 

高斯核带宽 

尺度参数 

组合系数 ，

　   　　

模糊指数 
 
 

本文采用式 (22)~(24) 计算性能指标，以此进

行算法性能评估：

ACC =
TP+TN

TP+FN+TN+FP
(22)

SEN =
TP

TP+FN
(23)

SPE =
TN

TN+FP
(24)

式中：TP 和 TN 分别代表正确分类为自闭症患者

的人数和正确分类为正常对照组的人数；FP 和

FN 分别代表正常个体被分类为自闭症患者的人

数以及自闭症患者被分类为正常对照组的人数[17]；

灵敏度 SEN 作为衡量该方法准确预测出自闭症

患者的能力的指标；特异性 SPE 是衡量该方法准

确预测出健康个体的能力指标。本文实验使用

LIBSVM[18] 工具包中的高斯核 SVM。

3.2    分类结果及分析

从表 4 和表 5 中可以看到，UFFM-M2SVC 使

用无监督模糊特征映射算法 UFFM 进行特征学

习，在此基础上构造分类器 M2SVC，可以取得比

LOFCC、HOFCC 及 M2SVC 等传统分类器更好的

性能。

M2SVC 算法联合使用两个视角的数据进行

分类，其分类结果要明显优于基于单视角的分类

器 LOFCC 和 HOFCC；而本文方法采用新型的模

糊特征学习技术进行特征学习，在此基础上使用

M2SVC 进行分类，从而取得了比仅使用 M2SVC
更好的效果，这表明本文所使用的模糊特征学习

技术能够得到更有鉴别能力的特征，这对自闭症

的诊断具有更优的判别能力。
 

  
表 4    各算法在自闭症分类中的性能比较 (NYU)

Table 4    The performance comparison of each algorithm in
the classification of autism(NYU)

 

算法 ACC AUC SEN SPE

LOFCC 0.675 7 0.761 9 0.437 5 0.857 1

HOFCC 0.702 7 0.729 2 0.687 5 0.714 3

M2SVC 0.732 2 0.757 7 0.663 2 0.886 2

UFFM-M2SVC 0.783 8 0.824 4 0.660 7 0.823 1
 
 

 

  
表 5    各算法在自闭症分类中的性能比较 (USM)

Table 5    The performance comparison of each algorithm in
the classification of autism(USM)

 

算法 ACC AUC SEN SPE

LOFCC 0.690 8 0.725 5 0.585 5 0.769 9

HOFCC 0.718 4 0.735 7 0.536 1 0.835 3

M2SVC 0.736 8 0.738 6 0.375 0 0.363 6

UFFM-M2SVC 0.789 5 0.818 2 0.362 5 0.936 4
 
 

3.3    特征数目对实验结果的影响

本节研究 U F F M 所提取的特征数目 S 对

M2SVC 性能的影响，图 3 和图 4 中给出了算法在
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数据集 NYU 和 USM 上 S取不同值时 M2SVC 的

分类结果。从图 3 和图 4 可以看出， U F F M -
M2SVC 算法的分类准确率随着 S 取值的不同而

发生变化，图 3 中最高达到 78.38%，图 4 中最高

达到 78.95%，均比 M2SVC 算法提高了约 5%。可

知，在特征提取数 S 合理取值的情况下，本文使

用 UFFM 进行无监督模糊特征学习，不仅可以有

效保留原始有效的特征信息，而且去除了其中包

含的冗余信息，使得自闭症患者和正常对照组之

间的特征差异更有区分性。
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图 3    特征数目对分类结果的影响 (NYU)

Fig. 3    The influence of the number of feature learning on
the classification results (NYU)
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图 4    特征数目对分类结果的影响 (USM)

Fig. 4    The influence of the number of feature learning on
the classification results (USM)

 
 

4   结束语

自闭症患者的脑区神经活动异于常人。以此

为出发点，本文基于静息态 fMRI 提出了一种面

向自闭症辅助诊断的无监督模糊特征学习方法

UFFM，并与 M2SVC 相结合，从而实现了自闭症

的辅助诊断。相对于目前传统的分类算法，

UFFM-M2SVC 算法训练出的分类模型具有优越

且稳定的分类性能。实验结果表明，本文所使用

的无监督模糊特征学习方法能够有效地提取出

fMRI 数据中的重要特征，从而有助于自闭症的临

床辅助诊断。但是，本文仅基于静息态 fMRI 数

据进行实验，针对任务态 fMRI 数据的分类效果

还未可知，有待进一步的研究。
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