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摘　要：提出一种基于先验信息的脑功能网络提取方法。该方法基于先验信息得到初始的目标和背景种子点，
然后基于图论将整个脑图像构建图，最后利用半监督聚类技术提取脑功能网络。基于不同信噪比的模拟数据，

对提出方法、基于种子点的方法，独立成分分析方法以及两种聚类方法（归一化最小化割和Ｋ均值方法）进行比
较。基于真实脑静息态功能核磁共振数据，使用提出方法对默认模式网络进行提取。基于模拟数据的实验结果

表明，提出的算法相对于传统的方法可以得到更为准确且鲁棒的脑功能网络。基于静息态功能核磁共振数据得

到的默认模式网络在一些重要脑区具有高的稳定性，且不同地点采集数据得到的结果具有较强的一致性。提出

的方法是一种有效的脑功能网络提取方法。
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　引言

功能核磁共振成像（ｆＭＲＩ）可揭示脑区之间功能信号的一
致波动［１～３］，这种一致波动是脑功能网络存在的体现，也正是

脑功能网络提取方法所能利用的信息。脑功能网络分析已被

广泛应用于探索神经精神疾病的医学影像标志［４，５］，因此稳定

可靠的脑功能网络提取方法具有重要的应用价值。

常用的脑功能网络提取方法包括假设驱动和数据驱动两

类［６～８］，它们用不同的技术手段来探索脑区之间的一致波动以

提取脑功能网络。在假设驱动方法中，基于种子点的方法［９］

最为常用，该方法以种子点或感兴趣区为中心计算种子点的功

能信号与脑内其它体素的相关系数，并采用阈值方法得到最终

激活的脑功能网络。基于种子点的方法受所选择的种子点影

响大，而且对采用的阈值敏感。在数据驱动方法中，独立成分

分析（ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）［１０～１２］可以得到互相
独立的脑功能网络，该方法应用非常广泛。ＩＣＡ的缺点在于成
分个数的不可预知性和输出成分的无序性，使用不同的成分个

数计算会得到不同的脑功能网络模式，输出成分的无序性使得

不同被试成分之间的对应性难以建立。聚类方法也是一种常

用的数据驱动脑功能网络提取方法，它将三维脑图像分割成几

个互不相交叠的类别，使得每个类别所包含体素的功能信号具

有一致的波动，被分到一个类别的脑区域被认为属于同一个脑

功能网络。已有方法包括 Ｃ均值［１３］、层次聚类［１４，１５］、自组织

映射［１６］、谱聚类［１７］等。基于聚类方法得到的脑功能网络所包

含的区域具有一致的功能，然而类别个数的选择变得困难。

"

　基于先验信息的脑功能网络提取方法

为克服已有方法的缺陷，本文提出一种基于先验信息利用
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图论提取脑功能网络的方法。该方法利用先验信息得到初始

种子点，然后将整个脑图像建立一个图，图的节点是体素，节点

间的边反映体素功能信号之间波动的异同，再利用半监督聚类

技术得到共激活的脑功能网络。

ａ）利用先验知识选取可靠的种子点以保证得到的脑功能
网络是可靠的。本文利用已知的结构信息来决定功能网络的

目标种子点，选取距离要提取的功能网络较远且与目标种子点

的功能信号相关性小的体素作为背景种子点。

ｂ）利用功能信号对三维的脑图像构建图 Ｇ（Ｖ，Ｅ）。将每
个体素看做是图的一个节点Ｖ，用两两体素间的功能信号的相
似性度量图的一条边 Ｅ。本文中体素 ｉ和 ｊ的相似性表示为
ｃｏｒｒ（Ｔｉ，Ｔｊ），其中 Ｔｉ表示体素 ｉ的功能时间信号，ｃｏｒｒ表示计
算Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数。在得到所有体素的相关系数矩阵以后，
为保证算法的有效性和抗噪性，本文采用ｋ近邻图对图进行稀
疏化，使得稀疏化后的图的每个节点只与ｋ个节点相连。

ｃ）基于种子点和构建的图，利用半监督聚类算法来提取
脑功能网络。大多数半监督聚类方法都定义了一个连续的分

类函数Ｆ，通过最小化这个分类函数得到聚类结果。在半监督
聚类算法中，这个分类函数既体现聚类结果的光滑性（即相似

的节点更易被分到同一类），又体现聚类结果与初始种子点类

别标号之间的一致性［１８］。已有方法包括高斯随机场和调和函

数法［１９］、保持局部整体一致性方法（ＬＧＣ）［２０］、交替最小化图
信息传播方法 ［２１］等。本文采用的 ＬＧＣ方法可以通过优化下
面目标函数解决：

Ｑ（Ｆ）＝∑
ｎ

ｉ，ｊ
ｗｉｊ‖

Ｆｉ
Ｄ槡 ｉｉ

－
Ｆｊ
Ｄ槡 ｊｊ
‖２＋μ∑

ｎ

ｉ＝１
‖Ｆｉ－Ｙｉ‖２ （１）

其中：ｗｉｊ表示节点之间边的权重；Ｆｉ是节点ｉ的类别向量；Ｄｉｉ＝

∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉｊ则表示节点 ｉ的度（即与其他节点连接边的权重和）；Ｙｉ

是节点ｉ的初始类别向量；ｎ是节点数目。式（１）中的第一项
是邻近节点应具有相似的类别信息的局部一致性约束条件，第

二项是最终聚类结果和初始类别信息应具有一致性的全局一

致性约束条件，两者通过参数μ权衡以得到满足局部和全局一
致性的聚类结果。式（１）用矩阵形式可表示为

Ｑ（Ｆ）＝ｔｒ（ＦＴ（Ｉ－Ｓ）Ｆ＋μ（Ｆ－Ｙｉｎｉ）Ｔ（Ｆ－Ｙｉｎｉ）） （２）

其中：Ｉ为单位矩阵；Ｓ＝Ｄ－１／２ＷＤ１／２为规整化的相似性矩阵，
Ｗ＝｛ｗｉｊ｝；Ｆ∈Ｒ

ｎ×ｃ为分类函数矩阵；Ｙｉｎｉ∈Ｒ
ｎ×ｃ为初始类别信

息矩阵，ｃ是类别数目（本文中 ｃ＝２）。可以证明，最小化函数
Ｑ（Ｆ）可以通过式（３）迭代算法得到。

Ｆｍ＋１＝（１－α）ＳＦｍ＋αＹｉｎｉ （３）

其中：Ｆｍ是在第ｍ次迭代后的分类函数矩阵的值；Ｆ０＝Ｙｉｎｉ；α
为０＜α＜１，是与μ相关的一个参数。分类函数矩阵迭代的过
程就是类别信息传播的过程，每个节点都会从与它相似的节点

类别中获得信息，同时还要与它的初始类别保持一致。当算法

收敛时，就得到了每个节点的最终类别。

综上所述，本文提出的脑功能网络的提取方法包括：

ａ）基于先验信息，决定初始的属于脑功能网络的目标种
子点和不属于脑功能网络的背景种子点，由此决定类别标号矩

阵Ｙｉｎｉ。
ｂ）计算两两体素的功能信号之前的相似度测量，然后构

建ｋ近邻图，得到Ｓ。
ｃ）根据经验决定参数α，根据式（３）执行上面描述的半监

督聚类算法直到收敛。

ｄ）根据每个体素最后的类别标号来提取脑功能网络。

*

　实验验证

*


"

　基于模拟数据的实验

为评估提出方法及传统方法的准确性和鲁棒性，本文产生

不同信噪比（ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）的模拟数据进行实验。
首先，将某正常被试的静息态 ｆＭＲＩ数据使用 ＳＰＭ８进行层间
校正、头动校正、配准到３×３×３的 ＥＰＩ模板，以及使用６ｍｍ
的高斯核进行空间平滑。然后，将预处理后的数据作为基础数

据，为三维脑图像中设定的三维长方体区域内的体素添加模拟

信号来模拟脑功能网络。区域内每个体素添加的信号是一个

相位变化的正弦信号和一个高斯白噪声信号的混合。ＳＮＲ设
为５、４、３、２和１，这里ＳＮＲ为信号方差除于噪声方差。图１显
示了模拟的脑功能网络区域在某层的图像以及ＳＮＲ为１时的
观测数据在该层的模拟图像。
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基于模拟数据，本实验对提出方法、基于种子点的方法、

ＩＣＡ、谱聚类方法中的归一化最小割（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｕｔｓ，Ｎｃｕｔ）［２２］

以及Ｋ均值（Ｋｍｅａｎｓ）进行了比较。在使用提出方法时，分别
采用模拟区域及其他区域内四个相邻的体素作为目标和背景

种子点，使用不同的ｋ值来构建 ｋ近邻图以评测参数的影响。
在使用基于种子点的方法时，种子点与提出方法使用的目标种

子点相同，并使用不同的阈值（０．３～０．７）来评价该方法的鲁
棒性。ＩＣＡ中采用不同的成分个数（５～３０）以及不同的ｚ阈值
（２和３）来评测脑功能网络受这些参数的影响。在使用 Ｎｃｕｔ
和Ｋｍｅａｎｓ方法时，使用不同的类别个数（２～６）进行评估。
另外，由于在使用 ＩＣＡ、Ｎｃｕｔ和 Ｋｍｅａｎｓ方法时会得到多个成
分或类别，本文通过度量得到结果与模拟网络之间的空间一致

性，得到最匹配的成分和类别作为提取的脑功能网络。最后，

对不同方法提取的脑功能网络的空间特性用空间吻合度进行

评估，计算公式为
｜Ａ∩Ｂ｜
｜Ａ∪Ｂ｜

，这里Ａ和Ｂ分别表示提取的和模拟

的脑功能网络区域。吻合度越接近于１，表示得到的结果越接
近于模拟的脑功能网络。

*


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　基于真实数据的实验

本实验采用 Ｆｃｏｎ１０００的公共数据对提出的算法进行验
证，对５个地点采集到的１０６个正常被试的静息态 ｆＭＲＩ数据
进行默认模式网络（ｄｅｆａｕｌｔｍｏｄｅｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＭＮ）的提取，被试
来自Ｂａｎｇｏｒ（１９个）、Ｂｅｒｌｉｎ（２６个）、Ｌｅｉｄｅｎ（１９个）、ＮｅｗＹｏｒｋ
（２０个）以及Ｏｘｆｏｒｄ（２２个）。ＤＭＮ是脑功能网络中研究最为
广泛且与神经精神疾病最密切相关的一个脑功能网络［２３］，它

包括一些在静息态情况下较任务态更为活跃的脑区，支持人脑

自我意识和自我反省等基本功能。脑科学领域中，对 ＤＭＮ的
研究具有重要意义。

·９５２１·第４期 杜宇慧，等：一种基于先验信息的脑功能网络提取方法 　　　



　 　

本实验根据先验知识将几个位于任务消极区和任务积极

区的体素分别当做目标和背景种子点。由于脑图像具有几万

个体素数，如果将每个体素作为图的一个节点，则不利于计算

和存储构建的图，所以本实验用２７邻域体素内的功能信号的
平均值来表示一个节点信号，并在得到聚类结果后采用２７邻
域投票规则填充离散点。参数 ｋ设为１００。为了评估实验结
果，在得到每组被试的 ＤＭＮ后，本实验根据该组所有被试的
ＤＭＮ，计算每个体素在所有被试中出现的概率以构建 ＤＭＮ的
概率图，该概率图可以反映 ＤＭＮ在被试间的重复性。此外，
基于每个被试得到的 ＤＭＮ，关于脑网络区域内每个体素计算
它与网络内所有其他体素的 Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数，并用所有相关
系数的平均值反映该体素属于这个网络的程度，因此每个被试

将会得到一个三维的相关系数图来反映相应 ＤＭＮ的激活程
度。进一步，为测量得到 ＤＭＮ的稳定性，对于每个地点的所
有被试的ＤＭＮ相关系数图进行基于体素的单样本 ｔ检验，即
可得到每个地点数据对应的ＤＭＮ组统计结果。

+

　实验结果

+


"

　基于模拟数据的实验

图２显示了使用提出方法、基于种子点方法、ＩＣＡ、Ｎｃｕｔ以
及Ｋｍｅａｎｓ这些方法在ＳＮＲ为１时得到的脑功能网络。从图
中可以看出相对于其他方法，提出的方法可以准确地提取模拟

的脑功能网络。图３表示在使用不同信噪比的模拟数据时，各
种方法在不同参数下得到的脑功能网络与模拟网络间的空间

吻合度结果。结果表明，提出方法具有更高的精确性，在使用

不同ＳＮＲ的数据时表现更为鲁棒，且受参数的影响小。
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　基于真实数据的实验

图４（ａ）～（ｅ）为得到的五个地点被试的 ＤＭＮ的概率图。
从图中可以看到ＤＭＮ在被试间具有很好的重复性，尤其是在

扣带回前部和扣带回后部等一些重要脑区域，这一结论与已有

工作相符。此外，基于同一地点不同被试的 ＤＭＮ相关系数图
进行单样本ｔ检验的结果显示于图４（ｆ）～（ｊ）中，可以看到不
同地点得到的统计结果一致性较高，说明 ＤＭＮ是一个稳定性
较高的脑功能网络。

!

!

"#

"#$%

$%&'(

&'(

)*

)*+,*-./0 )1+,2034- )5+62472- )7+(289/0: )2+;<"/07

)*+

+,-./&'(0123

&'(

(45!678(!9

)"+=*-./0 ).+=2034- )>+?2472- )4+(289/0: )2+;<"/07

)1+

+,-./&'(0123

&'(

(:;<

!

=>)*678(!9

,

　结束语

稳定可靠的脑功能网络提取方法十分重要。基于种子点

方法得到的脑功能网络受所选择的种子点影响大，且对使用的

阈值敏感。ＩＣＡ方法中成分个数的不可预知使得提取可靠的
个体脑功能网络变得困难，输出成分的无序性则使得挑选感兴

趣的功能网络和建立不同被试网络之间的对应性成为一个难

题。基于聚类的方法直接对体素的功能信号进行聚类提取功

能网络，但其缺陷是类别个数的选择是一个难点。为克服传统

脑功能网络提取方法的缺陷，本文提出一种基于先验信息利用

图论知识使用半监督聚类技术进行脑功能网络提取的方法。

基于模拟数据的实验表明，相对于传统的基于种子点方法、

ＩＣＡ以及聚类方法（Ｋｍｅａｎｓ和Ｎｃｕｔ），提出方法可得到准确可
靠的脑功能网络，且提出方法在使用不同噪声数据时表现更为

稳定，受算法参数影响小。基于真实静息态ｆＭＲＩ的实验表明，
提出的方法得到的 ＤＭＮ在扣带回前部和扣带回后部这些重
要脑区具有高的可重复性和稳定性，且不同地点得到的 ＤＭＮ
结果具有高度的一致性，这个结论与已有文献相符。此外，提

出的方法的另外一个优点是通过利用先验信息，该方法能够直

接建立起感兴趣脑功能网络在不同被试间的对应性。总之，本

文提出的基于先验信息的方法是一种有效的脑功能网络提取

方法。
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（上接第　　页）实时性。从表４可以看出，本文算法的实时性
与ＭＩＬ算法相当，远远优于其他两种算法，ＳＰＴ算法是以牺牲
时间来获取目标跟踪鲁棒性，没有达到实时跟踪的要求，而本

文算法可以达到实时要求。

=

　结束语

为解决在线ｂｏｏｓｔｉｎｇ跟踪算法在目标外观发生大幅度变
化以及遮挡时易产生“漂移”导致目标丢失，本文引入半监督

学习策略，很好地解决了由于在线学习导致的跟踪失败问题，

此外基于目标灰度或颜色直方图统计特征，计算权重因子并构

建权重图像，通过对权重图像的矩特征分析，可以实现对目标

尺度的自适应调整。视频序列测试实验结果表明，本文提出的

在线半监督学习尺度自适应鲁棒目标跟踪算法很好地解决了

遮挡、目标外观和尺度变化时的鲁棒跟踪问题。
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