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4D 卷积神经网络的自闭症功能磁共振图像分类

郭磊1，王骏2，丁维昌2，潘祥1，邓赵红1，施俊2，王士同1

（1. 江南大学 人工智能与计算机学院，江苏 无锡 214122; 2. 上海大学 通信与信息工程学院，上海 200444）

摘    要：静息态功能磁共振图像是随着时间变化的一系列三维图像。已有的 3D 卷积过程本质上是对三维图像

数据或二维图像+时间维数据进行处理，无法有效地融合静息态功能磁共振图像的时间轴信息。为此，本文提

出了新型的 4D 卷积神经网络识别模型。具体而言，通过对输入的 fMRI 使用四维卷积核执行四维卷积，在自

闭症患者的功能磁共振图像中，从空间和时间上提取特征，从而捕获图像在时间序列上的变化信息。所开发的

模型从输入图像中生成多个信息通道，最终的特征表示结合了所有通道的信息。实验结果表明，在保证模型泛

化性能的前提下，该方法融合了功能像的全局信息，并且采集了功能像随时间变化的趋势信息，进而解决了用

卷积神经网络处理三维图像随时间变化的分类问题。
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Classification of the functional magnetic resonance image of
autism based on 4D convolutional neural network

GUO Lei1，WANG Jun2，DING Weichang2，PAN Xiang1，

DENG Zhaohong1，SHI Jun2，WANG Shitong1

(1. School of Artificial Intelligence and Computer, Jiangnan University, Wuxi 214122, China; 2. School of Communication and In-
formation Engineering, Shanghai University, Shanghai 200444, China)

Abstract: Resting-state functional magnetic resonance images are a series of three-dimensional (3D) images that change
over time. The existing 3D convolution processes 3D image data or two-dimensional image and time-dimensional data,
but it  cannot  effectively fuse the time axis  information of  a  resting-state  functional  magnetic  resonance image.  To re-
solve this, a new four-dimensional (4D) convolutional neural network (CNN) recognition model is proposed in this pa-
per. Specifically, by performing a 4D convolution using a 4D convolution kernel on the input functional magnetic reson-
ance imaging, features are spatially and temporally extracted from the functional magnetic resonance image of a patient
with autism, thereby capturing information about the changes in the image's time series. The developed model generates
multiple information channels from the input image, and the final feature representation combines information from all
channels. The experimental results show that to ensure the generalization performance of the model, the method fuses
the  global  information  of  the  functional  image  and  collects  its  trend  information  over  time,  consequently  solving  the
classification problem of 3D image changes with time using a CNN.
Keywords: deep learning; convolutional neural network; autism; 4D convolution; functional magnetic resonance ima-
ging; feature extraction; feature fusion; image classification
 

自闭症 (autism spectrum disorder, ASD) 是一种
广泛性发展障碍类疾病，也是一种具有生物基础
的发育障碍类疾病。该病症发病时间不等，大部

分发病于儿童时期并伴随一生。其主要症状表现
在社会交流障碍、语言交流障碍、情感缺陷等方
面。这就导致了患者在日常的生活、交流和学习
中有很大的障碍。因此，自闭症的预测分类研究
一直备受广大研究者的关注。研究者已经发现
ASD 患者与正常人 (typically developing individu-
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als, TD) 在大脑的功能连接上有明显的差异[1]。
静息态功能磁共振成像 (resting state function-

al magnetic resonance image，rs-fMRI) 通过在静息
状态下采集血氧水平依赖信号, 对信号去噪 [2] 后，
使用多层同时扫描技术[3] 对功能磁共振全脑影像
快速采集，以此来获得时间分辨率和空间分辨率
较高的图像，获得 rs-fMRI 后，关键问题是如何从
中有效提取特征。对于传统的特征提取方法，以
相关分析法为例，即选取 ROI 种子点并计算它的
平均时间序列，然后与全脑所有体素的时间序列
进行计算，或者两个脑区之间的平均时间序列计算，
得到相关系数，以此来反映不同脑区神经活动模
式之间的时间相关性 [4 ]。作为图像的预处理阶
段，该方法对 ROI 异常敏感，种子点选取的位置、
大小差异都可能导致较大的数据分析结果差异。

近年来，卷积神经网络 (convolutional neural
networks, CNN) 在医学图像分类任务中取得了非
常好的效果，随着结构的不断优化，诞生了多种
成熟的网络模型。2017 年，Dvornek 等 [5] 使用具
有 Long Short-Term Memory 的递归神经网络直接
从静态 fMRI 的时间序列上对具有 ASD 的个体进
行分类。但是，从 fMRI 的感兴趣区域中提取平
均时间序列作为输入数据无法兼顾全局信息，易
造成信息缺失；2018 年，Yu 等 [6] 开发了一种全自
动的 3D 卷积神经网络框架，用以识别和分类不
同类型的功能性脑网络。但是，脑网络在训练前
需要花费大量的时间进行手动标记，不可避免地
会出现人工标签错误和标签间的差异；2018 年，
Li 等 [7 ] 为了在 fMRI 中同时利用空间和时间信
息，研究了使用滑动窗口随时间测量时间统计量
(均值和标准差 ) 以及使用 3 D 卷积神经网络
(CNN) 捕获空间特征的潜在好处。模型虽然在高
维数据上获得了良好的空间识别性能，但是在时
间维度上的表现并不明显；2019 年，Khosla 等 [8]

提出了一种新颖的 3D 卷积神经网络 (CNN) 方法
来实现集成学习策略，提出的 CNN 方法利用了
rs-fMRI 数据的全分辨率 3D 空间结构，并拟合了
非线性预测模型。但是，将 rs-fMRI 预处理后的
多通道 3D 图像作为 CNN 的输入忽视了隐含在时
间轴上的信息。对于以上提出的深度学习方法，网
络只能处理维数小于或等于 3 的灰度或 RGB 图
像，并且在对图像进行预处理过程中，很可能会
丢失部分信息，使得出的结果不具有全局性。对
于功能磁共振图像而言，如果将每个时间点上的
3D 图像视为一个通道进行 3D 卷积，那么根据预
处理后的数据集特性，网络生成的通道数目会随
着时间的推移而增多，从而使得网络宽度过大，
可能会造成传播过程中信息丢失，影响网络的表
达能力[9]。另一方面，可以将每个样本多个时间点
上的 3D 图像视为一个图像立方体输入到 3D-CNN

中，但是这种处理会增加大量的参数，忽略静息
态功能像随时间变化的趋势信息，并且性能表现
不佳。总而言之，有必要寻找一种有效的方法从 rs-fMRI
的时间和空间信息中提取特征。

本文提出了 4D 卷积神经网络，通过 rs-fMRI
对 ASD 进行分类，所提出的 4D 卷积操作从功能
磁共振图像中提取空间和时间上的特征，可以得
到功能磁共振图像随时间变化的信息。与几个流
行的网络相比，例如 AlexNet [ 1 0 ]、3D-CNN [ 1 1 ]、
2CC3D[7]、T3D[12]，所提出的网络能够有效地从功
能磁共振图像中提取与 ASD 密切相关的时间空
间特征，较之以往的 3D 卷积神经网络，4D-CNN
对含有时空特性的数据具有更好的适应性，可以
实现更好的分类效果。 

1   卷积神经网络概述

深度学习是一类通过多层处理，逐渐将初始
的低层特征表示转化为高层特征表示的特征学习
方法。这样的方法可以被训练用于监督或无监督
学习，由此产生的复杂模型已经被广泛用于视觉
物体识别、人类行为识别、自然语言处理、音频分
类、脑机交互、人体跟踪、图像恢复、去噪、分割
等任务。卷积神经网络是一种深度模型，在这种
模型中，输入层、隐藏层和输出层组成基本的网
络结构，其中隐藏层通常包括卷积层、池化层和
全连接层。卷积层中卷积核相当于特征提取器，
每个卷积核对整幅图像数据进行有规律地扫描
并依次计算各局部区域的特征值以匹配某种模
式；池化层对卷积层结果进行特征选择和信息过
滤，实现一定程度的平滑压缩；全连接层通常搭
建在隐藏层的最后，对卷积层和池化层的结果进
行分类。

1998 年，纽约大学的 Lecun 等 [13] 正式提出了
卷积神经网络 LeNet-5，确立了 CNN 的现代结构，
并在图像处理领域获得了极大成功。之后研究人
员发现当神经网络饱和之后模型会产生过拟合现
象，直到 2012 年，Krizhevsky 等 [10 ,  14] 在提出的
Alexnet 中采用 Dropout 和数据增强的方法来防止
网络过拟合，并使用非线性激活函数 ReLU(recti-
fied linear unit) 提高网络收敛速度。2014 年，Si-
monyan 等[15] 采用小卷积堆叠的方式搭建 VGGNet，
证明了更深的网络能更好地提取特征，值得一提
的是，虽然 VGGNet 比 AlexNet 的参数多，但只需
要更少的迭代次数就能收敛。此外，在设计网络
结构时，除了考虑网络的深度，还会考虑网络的
宽度。同年，Szegedy 等 [16] 提出的 Inception v1 网
络，通过改变传统的卷积层设计思路，在加大网
络深度和宽度的同时减少了参数量，并且增加了
网络对尺度的适应性。随后，通过对 Inception
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v1 网络结构的不断改进，诞生了 Inception v2[17]、
Inception v3[18]、Inception v4[19]。在 VGG 网络中，
当网络深度达到一定界限的时候，就会产生梯度
消失现象，2016 年，He 等[20] 在提出的 ResNet 中引
入了跳跃连接结构来解决梯度消失的问题，进而
可以进一步加大网络深度。2017 年，Huang 等 [21]

受 ResNet 和 Inception 的影响，提出了 DenseNet，
不同于 ResNet 的是，DenseNet 模型建立的是前面
所有层与后面层的密集连接，通过特征重用和旁
路设置，既缓解了梯度消失问题，又大幅度减少
了网络的参数量，实现了比 ResNet 更优的性能。

根据卷积核结构的不同，CNN 可分为一维卷
积、二维卷积与三维卷积。一维卷积通常用于序
列数据分析，如从 rs-fMRI 的感兴趣区域中提取
时间序列矩阵并输入到一维卷积神经网络中对自
闭症进行分类 [22]；二维卷积被广泛用于计算机视
觉的图像数据分析 ,如具有代表性的网络 LeNet-
5 识别手写数字图片 [13]；而三维卷积则可用于时
空数据的分析，如 3D-CNN 识别视频中的人类动
作 [11]。CNN 的卷积层通过卷积操作提取输入的
特征，低层卷积提取低级特征，随着网络结构的
加深，更高层的卷积层提取更高级的特征。在卷

积层中每个卷积核在对输入图像进行扫描时，仅
处理其投影在图像上的感受野的数据，且卷积核
权重保持不变，此即为卷积核的局部连接性与权
值共享性。由于卷积核的局部连接特性，模型可
以计算区域特征，充分利用局部区域内的空间信
息；由于卷积核的权值共享特性，在模型训练时
卷 积 层 所 需 参 数 要 远 小 于 全 连 接 层 。 因 此
CNN 适用于特征维度较大、具有位置信息的图像
数据的分析。

本文研究了 4D-CNN 在医学图像分类任务中
对自闭症的功能核磁共振图像进行分类的应用，
通过用 4D 卷积核将多个连续的三维图像堆叠在
一起，可实现 4D 卷积。在降采样层中，通过在上
一层特征图上的局部领域上合并来降低特征图的
分辨率，从而去除冗余信息，提高网络效率。最
后通过全连接层将特征映射到样本标记空间实现
分类任务。 

2   基于 fMRI 数据的 4D 卷积神经网络

本文的技术路线如图 1 所示，其中涉及原始
数据的预处理、数据增强、模型训练和使用训练
好的模型进行测试。

 

 

C1:

68@59×71×59

3×3×3×3

4D 卷积
迭代训练

参数

原始数据 预处理

训练数据数据增强

测试数据

A
S

D

正
常

对
照

S2:

68@30×36×30

C3:

66@26×32×26

S4:

66@7×8×7

C5:

64@1×1×1

3×7×8×7

4D 卷积
1×4×4×4

最大池化
3×5×5×5

4D 卷积
1×2×2×2

最大池化

 

图 1    用于自闭症辅助诊断的 4D-CNN 流程

Fig. 1    4D-CNN procedure for the auxiliary diagnosis of autism
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2.1    数据预处理

61×73×61

本文实验基于 ABIDE(autism brain imaging
data exchange) 数据库，其中包括来自多个数据中

心的 1  112 名 ASD 患者和 TD 的 rs-fMRI 数据。

在本文中，考虑从 ABIDE 的 NYU、UM_1 和

USM 这 3 个成像中心中获得 rs-fMRI，其中各个

数据中心的 ASD 组和 TD 组样本数如表 1 所示。

使用 DPARSF[23] 对 rs-fMRI 数据进行预处理。具

体而言，将每个受试者的前 10 个获得的 rs-fMRI
丢弃。然后，执行时间层校正 (slice timing) 和头

部运动校正 (realign)。每个人的大脑尺寸大小、

形状和位置差异较大，无法将结果按照统一的标

准进行分析，因此需要把不同人的大脑影射在同

一空间内，本文使用 EPI(echo-planar image) 模板

将数据统一到蒙特利尔神经学研究所 (montreal
neurological institute,MNI) 制定的标准空间中，从

而完成对功能性进行空间标准化 (normalize) 处

理。为了提高配准效果和增大图像的信噪比，需

要对图像进行空间平滑 (smooth)。经过预处理

后，本文得到了每个被试在单个时间点上尺寸大

小为  的 rs-fMRI 数据。为了验证模型的

泛化能力，在数据预处理后将其分为训练集和测

试集，在不同成像中心下的具体数据分布如表 2
所示。
 

  
表 1    3 个成像中心的样本分布

Table 1    Sample distribution of the three imaging centers
 

数据集 ASD 正常对照 总数

NYU 79 105 184

UM_1 55 55 110

USM 43 58 101
 
 

 

  
表 2    3 个成像中心训练和测试的样本数量

Table 2    Sample size for training and testing at the three
imaging centers

 

数据集
训练 测试

总数
ASD 正常对照 ASD 正常对照

NYU 53 70 26 35 184

UM_1 37 37 18 18 110

USM 29 39 14 19 101

总计 119 146 58 72 395
 
  

2.2    数据增强

由于每个被试采集的图像具有不同的时间长

度，同时，也为了扩大数据集的规模，避免因训练

样本过少而引发的模型过拟合问题，本文对训练

集应用数据增强策略。具体而言，针对每个被试

的 rs-fMRI，在保证时间序列的前提下，对时间点

上的图像进行随机选取。为了保证数据的有效性

和一致性，选取 70 个时间点上的图像作为一个时

间序列，每个被试随机生成 5 组，并标上相应的标

签。通过把所有被试原始训练集中的 rs-fMRI 经
过上述过程的处理，得到了一个新的训练集。 

2.3    4D 卷积神经网络分类模型

在三维卷积神经网络中，当应用于时间序列

上连续的二维特征图时，三维卷积从空间和时间

两个维度计算特征，通过将 1 个三维核与多个相

邻二维图叠加而成的立方体进行卷积来实现的，

在这种构造中，卷积层中的特征图被连接到前一

层中的多个相邻图像，从而获得二维特征图的连

续信息。在功能磁共振图像数据中，时间序列上

呈现的是三维空间结构，本文应用四维卷积核与

多个相邻的三维图叠加而成的四维特征进行卷

积，用于处理在时间序列上呈现三维空间结构的

数据，从而在空间和时间两个维度上计算特征。

四维卷积过程如图 2 所示。其中，卷积核在时间

维度上的大小为 3，连接采用颜色编码，相同的颜

色权重共享。将相同的 4D 内核应用于连续的

3D 立方块中，通过移动步长提取前一层整个时间

序列上的特征。 

 

时
序

 
图 2    4D 卷积过程

Fig. 2    4D convolution process
 
 

P×Q×R×T P×
Q×R T

图 1 给出了用于 rs-fMRI 的 4D-CNN 结构，它

由 1 个输入层、3 个卷积层、1 个全连接层和 1 个

输出层组成。最后使用 softmax 函数将输出结果

转换为概率表示，以便更好地实现分类。每个卷

积层由 1 个大小为  (空间维度为  
，时间维度为  ) 的四维过滤器内核，1 个激

活单元和 1 个池化单元组成。卷积操作通过在输

入图像或前一层卷积层的输出中对内核进行卷积

来生成特征图，并设置 ReLU 作为激励函数拟合

网络的非线性映射，防止网络梯度消失和加快训

练速度。池化单元起到二次提取特征的作用，经
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过最大池化采样，将高维特征转换成低维代表性

特征，有利于在连续多层的网络中进行更深层次

的表示。最后，通过反向传播算法[24]，使来自损失

函数的信息通过网络传递，计算梯度来训练网络。

M

X×Y ×Z

M

X×Y ×Z

3×3×3×3

3×3×3

M1

X1×Y1×Z1 M1 X2×Y2×Z2

2×2×2×1

5×5×
5×3 5×5×5

X2×Y2×Z2×
M2 X2×Y2×Z2 M2

M2 X3×Y3×Z3

4×4×4×1

7×8×7×3

7×8×7

X4×Y4×Z4×M3

X4×Y4×Z4 M3

X4×Y4×Z4×M3

X4×Y4×
Z4×M3

X4×Y4×Z4×M3

具体而言，由于数据集中每个样本采集图像

的时间长短有所差异，为了获得相同的输入规

模，本文将统一选取每个被试的前   个时间点，

每一个时间点上特征图大小为   的 fMRI
作为特征输入到 4D-CNN 中。该网络由 6 层结构

组成，每层都包括可训练的参数。输入层包含 
个通道，每个通道大小为  的四维 fMRI 数
据。对输入层应用大小为   (空间维度

为  ，时间维度为 3) 的核进行 4D 卷积，卷

积完成后得到   个特征图，每个特征图大小为

。S2 层是由   个大小为   的
特征图组成的降采样层，由 C1 层经过 
的最大池化得到。卷积层 C3 是用大小为  

(空间维度为 ，时间维度为 3) 的 4D 卷

积核对 S2 层进行卷积得到，规模为  
(空间维度为  ，时间维度为  )。

S4 层是由   个大小为   的特征图组成

的降采样层，由 C3 层经过  的最大池化

得到。根据 S4 层数据规模，采用 (空间

维度为  ，时间维度为 3) 的卷积核对 S4 层

进行卷积，得到了 C5 层，规模为  
(空间维度为 ，时间维度为 )。输出层

由与分类任务类别数量相同的特征组成，每个特

征都与 C5 层中的   个特征完全连

接。通过多层卷积和池化，将一个被试在时间序

列上连续的功能磁共振图像转换为一个  
 维的特征向量。相比较以往处理功能磁共

振图像的方法，在卷积的过程中，蕴含着连续的

时间信息。在本设计中，本文最终在 
维特征向量上应用一个线性分类器进行分类。本

文设计并评估了其他在不同阶段结合多个信息通

道的 4D-CNN 架构，结果表明该架构的性能最佳。 

3   实验与分析

在本节中，在 ASD 数据集上验证本文提出的

4D-CNN 模型，通过对影响模型性能的超参数进

行寻优，来获得最佳的网络结构。为了验证 4D-
CNN 在 ASD 分类上的优越性，进一步在 ASD 的

多个成像中心上比较了多种对比方法。

为了体现测试数据集上分类模型的有效性，

选取精确度 (ACC)、AUC 值、敏感度 (SEN) 和特

异性 (SPE) 作为实验的性能指标。表 3 和式 (1)~
(3) 用于计算相应的性能指标：

ACC =
TP+TN

TP+FP+TN+FN
(1)

SEN =
TP

TP+FN
(2)

SPE =
TN

TN+FP
(3)

 

  
表 3    混淆矩阵中的元素

Table 3    Elements in the confusion matrix
 

真实情况
预测结果

ASD 正常对照

ASD TP(真正例) FN(假反例)

正常对照 FP(假正例) TN(真反例)

 
  

3.1    超参数寻优

在本节中，通过 4D-CNN 来执行 ASD 诊断，

将预处理后的 rs-fMRI 作为网络的输入数据。本

文将 ASD 组标记为 1，将健康对照组标记为 0，将
ASD 诊断视为二分类问题。为了找到适合 ASD
诊断的 4D-CNN 的最佳架构，本文进行了架构搜

索 [25] 策略，即探索基于 4D-CNN 架构的最佳超参

数配置。

对于卷积神经网络，输入帧序列的时间深度

在活动识别任务中起着关键作用 [12]，为了实现新

架构的最佳配置，本文对网络输入数据的时间深

度进行了一系列测试，表 4 列出了在不同时间深

度下模型的测试性能。为寻求 4D-CNN 的最佳配

置，基于上述研究的结果进行了实验，并采用 4D
卷积核 (多个连续的三维权值矩阵) 在卷积层之

间建立更有效的时空连接，便于最大限度地从 fMRI
中传递与自闭症相关的时间、空间特征，以此改

善网络提取特征的能力。其中，为了选取使 4D-
CNN 具有最佳性能的卷积核，本文对 4D 卷积核

在时间维度上的深度进行了验证。根据前一层特

征图的规模，选取不同尺寸的参数矩阵作为单个

时间点上的权值矩阵，并默认卷积过程中卷积核

的平移步长为 1，表 5 列出了在不同卷积核规模

下 4D-CNN 的测试性能。
 

  
表 4    不同时间深度下 4D-CNN 模型的评估结果

Table 4    Evaluation results of the 4D-CNN models at dif-
ferent time depths

 

时间深度 ACC

35 0.583 2

70 0.620 1
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表 5    不同卷积核规模下 4D-CNN 模型的评估结果
Table 5    Evaluation results of the 4D-CNN models under

different convolution kernel scales
 

卷积核 ACC

1 0.577 4

2 0.636 9

3 0.682 0
 
 

在训练阶段，使用随机梯度下降 (SGD) 进行

误差反向传播更新参数，经过验证，将学习率设

置为 0.01，可避免在训练过程中收敛速度过慢或

陷入局部最优。此外，将最大迭代次数设置为 150。
结果显示，卷积核规模过小，只能提取单个时

间点或单个时间段上的特征；随着卷积核时间维

度加深，网络需要训练的参数量呈指数上升，迭

代更新参数速度减缓，并出现过拟合现象，带来

的后果就是网络的泛化能力大大降低。所以，本

文选取时间维度上深度为 3 的卷积核作为 4D-CNN
架构的特征提取器。 

3.2    方法比较

将提出的网络与基于 ROI(regions of interest)
构建脑功能网络 (ROI-net) 方法进行 ASD 分类性

能比较，此外，几个经典的网络对本文中用到的

数据集进行诊断，包括 T3D、AlexNet、2CC3D、

3D-CNN 以验证 4D-CNN 的有效性。表 6 将对比

方法进行了介绍。
 

  
表 6    用于比较的方法

Table 6    Methods used for comparison
 

方法 概述

ROI-net[26]

用标准模板将预处理后的fMRI划分为若干个

脑区，提取出各个脑区的时间序列，计算任意

两个脑区时间序列的相关性，形成相关矩阵

T3D[12]

在DenseNet[21]
的基础上增加时间过渡层，提高

特征提取能力，并将在二维网络中预训练的权

重迁移到三维网络中，以此减小训练难度

AlexNet[10]

AlexNet使用层叠的卷积层来提取图像的特征，

并使用Dropout和数据增强策略抑制深层网络

带来的过拟合问题

2CC3D[7]

对输入的fMRI数据使用滑动窗口创建了2通道

图像，并将这些图像作为3D卷积神经网络的输

入，最终输出与ASD相关的fMRI空间特征

3D-CNN[11] 从输入视频的连续帧中提取每帧画面的二维图

像特征和相邻帧之间的时间轴特征

4D-CNN

提出的4D-CNN方法直接对功能磁共振图像进

行特征提取，充分利用时间空间特征，更好地

保留了全局信息
 

本文所用的数据集具有四维特性，无法直接

将数据集用于比较的三维卷积神经网络方法中，

因此采用系统抽样的方式对数据集进行处理，以

便对比方法能更好地适用于本文中的数据集。具

体而言，对每个被试的功能磁共振图像在时间轴

上进行等距划分，即从第一个时间点开始，每连

续 10 个时间点上的图像为一组，故前 50 个时间

点上的图像随之分为 5 组，然后每组随机选出一

个时间点上的图像作为卷积网络的输入，以此，

每个被试选出 5 个图像分别进行 3D 卷积处理，

输出 5 个分类结果，并将结果中占比高的类别作

为本次输出结果。 

3.3    分类结果及分析

表 7、8、9 分别展示了提出的 4D-CNN 与其他

方法在 NYU、UM_1 和 USM 数据集上的分类结

果。可以看出，4D-CNN 使用四维卷积核对自闭

症的功能磁共振图像进行时空特征学习，可以取

得比 T3D、AlexNet、2CC3D 及 3D-CNN 等经典的

三维卷积神经网络更好的性能。表 7 的实验结果

表明提出的 4D-CNN 在 NYU 数据集上的表现明

显优于其他方法，分类精度达到了 70.49%，并且

呈现出良好的敏感性和特异性。归结原因在于，

本文所提出的 4D 卷积神经网络结构直接从预处

理后的功能磁共振图像中提取时空特征，既充分

保留了图像的全局信息，又很好地避免了图像经

传统方法预处理后带来的误差和冗余信息。进一

步验证了从 fMRI 中提取四维特征对自闭症分类

任务的有效性。在多个数据集上的实验结果说明

了本文所提的网络对含有时间和空间特性的数据

具有适用性。
 

  
表 7    不同方法在自闭症分类中的性能比较 (NYU)

Table 7    Comparison of the performances of different
methods for autism classification (NYU)

 

方法 ACC AUC SEN SPE

ROI-net 0.573 8 0.605 2 0.538 5 0.600 0

T3D 0.590 2 0.642 9 0.615 4 0.571 4

AlexNet 0.655 7 0.707 1 0.692 3 0.628 6

3D-CNN 0.606 6 0.657 1 0.576 9 0.628 6

2CC3D 0.623 0 0.625 8 0.653 8 0.600 0

4D-CNN 0.704 9 0.784 6 0.730 7 0.685 7
 
 

此外，用 ROC 曲线来更加直观地鉴别模型

优劣，ROC 曲线能很容易地查出任意界限值时模

型对疾病的识别能力，图 3、4、5 分别显示了在
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NYU、UM_1 和 USM 这 3 个数据集上不同方法所

获得的 R O C 曲线。可以看出， 4 D - C N N 的

ROC 曲线在整体上优于其他方法，说明本文的方

法对自闭症有更好的识别能力。ROC 曲线下的

面积即为 AUC 值，AUC 值能很好地描述模型整

体性能的高低，从图 3 可以看出，在 NYU 数据集

上 4D-CNN 的 AUC 值为 0.784 6，明显高于其他方

法。在图 4、5 中，4D-CNN 的 AUC 值也高于大多

数方法。 

  
表 8    不同方法在自闭症分类中的性能比较 (UM_1)

Table 8    Comparison of the performances of different
methods for autism classification (UM_1)

 

方法 ACC AUC SEN SPE

ROI-net 0.583 3 0.582 6 0.722 2 0.444 4

T3D 0.638 9 0.620 4 0.500 0 0.777 8

AlexNet 0.638 9 0.635 8 0.555 6 0.722 2

3D-CNN 0.555 6 0.571 0 0.611 1 0.500 0

2CC3D 0.583 3 0.561 7 0.611 1 0.555 6

4D-CNN 0.694 4 0.716 0 0.666 7 0.722 2
   
  

表 9    不同方法在自闭症分类中的性能比较 (USM)
Table 9    Comparison of the performances of different

methods for autism classification (USM)
 

方法 ACC AUC SEN SPE

ROI-net 0.575 8 0.593 5 0.500 0 0.631 6

T3D 0.515 2 0.537 6 0.428 6 0.578 9

AlexNet 0.575 8 0.605 3 0.642 9 0.526 3

3D-CNN 0.606 1 0.620 3 0.571 4 0.631 6

2CC3D 0.636 4 0.672 9 0.785 7 0.526 3

4D-CNN 0.697 0 0.669 2 0.714 3 0.684 2
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图 3    不同方法的 ROC 曲线 (NYU)

Fig. 3    ROC curve of different methods (NYU)  

1.0

0.8

0.6

真
阳

性
率

 (
T

P
R

)

假阳性率 (FPR)

0.4

0.2

0 0.2 0.4 0.6

2CC3D (AUC=0.561 7)
3D−CNN (AUC=0.571 0)
Alex (AUC=0.635 8)

0.8 1.0

T3D (AUC=0.620 4)
4D−CNN (AUC=0.716 0)

 
图 4    不同方法的 ROC 曲线 (UM_1)

Fig. 4    ROC curve of different methods(UM_1)
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图 5    不同方法的 ROC 曲线 (USM)

Fig. 5    ROC curve of different methods (USM)
 
  

4   结束语

本文提出了一个四维的卷积神经网络对自闭

症的功能磁共振图像进行分类。具体来说，首先

对所有的 fMRI 进行预处理，然后通过提出的模

型直接对图像进行训练。根据不断的迭代更新参

数，得到了一个具有显著识别能力的 4D-CNN。

在提出的网络中，训练过程完全保留了受试者的

全局特征和连续的时间特征，从而获得了较好的

实验结果。对来自不同数据集的受试者实验表

明，所提出的 4D-CNN 方法可以使用 fMRI 数据有

效地对脑疾病进行诊断。
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