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重度抑郁症患者脑功能网络的分类研究
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（太原理工大学 计算机科学与技术学院，太原 ０３００２４）

摘　要：为了构建辅助诊断模型，为抑郁症的诊断提供一个新的方法，以提高抑郁症诊断的准确率。在连续的
阈值空间（８％～３２％）内构建所有被试的功能脑网络并使用复杂网络理论对抑郁症患者的脑网络进行分析，力
求提取出可以从各个维度来表征抑郁症患者的脑网络的特征值，采用不同的属性组合并使用 ＳＶＭ分类算法对
所有被试进行分类研究，结果发现将全局属性与局部属性组合作为分类特征得到的分类正确率最高，因此该方

法可以用于抑郁症的辅助诊断中。
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　　在竞争压力巨大的当今社会，抑郁症发病率居高不下。而

目前在医学上还没有一种检查或者化验可以作为抑郁症诊断

的依据，对抑郁症的诊断还是以临床诊断为主，这种诊断方式

很大程度上依赖于医师的临床经验，诊断准确率偏低。因此，

如何提高精神脑疾病诊断的准确率是目前医师所关心的一个

重要问题。

在以往的研究中已经证明，无论是抑郁症患者还是正常人

的脑功能网络都明显具有小世界属性，并且抑郁症患者脑网络

与正常人脑网络的拓扑结构是有些差异的［１］。因此，可以使

用复杂网络理论对抑郁症患者和正常人的脑功能网络的拓扑

结构进行研究。虽然功能影像学研究已经表明重度抑郁症与

海马、海马旁回、中央前回、尾状核等大脑区域的异常有关［１］，

但是目前对重度抑郁症患者脑网络的研究都是在一个特定的

单一的阈值下进行的，在一个连续阈值空间内对抑郁症患者和

正常人全脑网络的拓扑结构的差异变化研究屈指可数。

本文的研究重点是使用复杂网络理论分析抑郁症患者与

正常人脑网络在一个连续的阈值空间内的差异变化情况，进而

选取可以从不同维度来表征抑郁症患者脑网络特点的分类特

征，运用支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类算法，

对抑郁症进行分类研究，以此来构建准确率较高的抑郁症辅助

诊断模型，提高抑郁症诊断的准确率。

"

　基础理论

"


"

　复杂网络

衡量复杂网络拓扑结构的指标包括为全局属性和局部属

性。全局属性包括聚合系数（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）、特征路径
长度（ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｐａｔｈｌｅｎｇｔｈ），节点属性包括节点的度（ｄｅ
ｇｒｅｅ）、中间中心度（ｂｅｔｗｅｅｎｎｅｓｓｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ）、节点效率（ｎｏｄｅｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｃｙ）［１］。

ａ）聚合系数。在一个脑网络中，假设某个节点有 ｋ个边，
则这ｋ条边连接的节点（ｋ个）之间最多可能存在的边的个数
为ｋ（ｋ－１）／２，用实际存在的边数除以最多可能存在的边数得
到的分数值，定义为这个节点的聚合系数。所有节点的聚合系

数的均值定义为网络的聚合系数。网络的聚合系数定义如下：

Ｃ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｃｉ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１

２Ｅｉ
ｋｉ（ｋｉ－１）

其中：脑区节点ｉ的度为 ｋｉ，Ｅｉ为节点 ｉ的邻居脑区节点间存
在的边数，Ｃｉ为脑区节点ｉ的聚类系数（若ｋｉ＜２，则Ｃｉ＝０）。
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ｂ）特征短路径长度。一个网络中两点之间特征路径长度
的平均值。网络特征短路径长度定义如下：

Ｌ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｌｉ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１

∑
Ｎ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
ｄｉｊ

Ｎ－１

其中：ｄｉｊ为两个脑区节点 ｉ和 ｊ的最短路长。一般认为，对于
随机图模型，网络的平均路径长度Ｌｒａｎｄｏｍ≈ｌｎＮ／ｌｎｋ。

ｃ）节点的度。度被定义为一个节点的边数，其公式表
示为

ｋＢｉ＝∑ｊ∈Ｇ
ａｉｊ　或者　ｋｗｉ＝∑ｊ∈Ｇ

ｗｉｊ

其中：ａｉｊ（ｗｉｊ）表示在二值网络中第ｉ个节点与第 ｊ个节点之间
的连接数。

ｄ）中间中心度。节点在图中中心性的度量（同样也有边
介数），出现在许多其他节点最短路径中的节点有更高的中间

中心度值。其公式表示为

ｂｉ＝ ∑
ｍ≠ｉ≠ｎ∈Ｇ

σｍｎ（ｉ）
σｍｎ

其中：σｍｎ表示从节点 ｍ到 ｎ之间的最短路径的数目，σｍｎ（ｉ）
表示从ｍ到节点ｎ经过节点ｉ的最短路径数目。

ｅ）节点效率。其定义如下：

ｅｉ＝
１
Ｎ－１∑ｊ≠ｉ∈Ｇ

１
ｄｉｊ

其中：ｄｉｊ表示在网络Ｇ中节点ｉ与ｊ之间的最短特征路径长度。
这里所说的特征路径长度就是在网络 Ｇ中从一个节点到另一
个节点所有可能的路径中距离最短的那条路径的长度。

ｆ）ＡＵＣ（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｖｅ），它提供了一种测量网络节点属
性在不同稀疏下总的变化强度的方法［１］。本文所求的ＡＵＣ是在
一个特定阈值空间内网络某属性的线下面积。定义为

ＹＡＵＣ＝∑
ｎ－１

ｋ＝１
［Ｙ（Ｓｋ）＋Ｙ（Ｓｋ－１）］×ΔＳ／２

其中：Ｓ１与Ｓｎ表示阈值空间的上下边界，△Ｓ表示两个稀疏度
之间的间隔。而在本文中Ｓ１取值为００８，Ｓｎ取值为０３２，△Ｓ
取值为００１。

"


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　分类算法

ＳＶＭ是Ｃｏｒｔｅｓ和Ｖａｐｎｉｋ于１９９５年提出来的，与其他算法
相比，该算法应用在解决小样本、非线性及高维模式识别，特别

是在ｆＭＲＩ数据分析中表现出很大的优势，并且得到了广泛的
应用［２，３］。该算法是基于统计学习理论和结构风险最小原理

而提出来的，为了得到较好的推广能力，该算法在模型的学习

能力和复杂性中间力求找到的一个最佳的平衡点。由于很难

把低维空间的集合划分开来，所以只能将低维空间向量集向高

维空间映射，然而这种解决方法又提高了计算的复杂度。ＳＶＭ
利用核函数很好地解决了这个问题，因此 ＳＶＭ的关键就在于
核函数，只有使用了适当的核函数才能更好地得到高维空间划

分函数。在ＳＶＭ方法中，只要定义不同的内积函数，就可以实
现多项式逼近、贝叶斯分类器、径向基函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｃｆｕｎｃ
ｔｉｏｎ）方法、多层感知器网络等许多现有学习算法。

#

　数据的采集与预处理

#


"

　被试

本实验共收集６０名被试，其中有３４名首发、无用药、重度

抑郁症患者作为抑郁组，２６名身体健康的志愿者作为对照组。

所有对照组被试均无精神或神经紊乱史并以精神卫生筛选表

与神经症筛选表为依据；抑郁组中的所有被试均为重度抑郁症

病人并且都是以美国精神障碍诊断与统计学手册第四版

（ＤＳＭＩＶ）和１７项汉密尔顿评定量表的抑郁症（ＨＲＳＤ）为依

据。所有被试均排除以下情况：重大躯体疾病史，特别是与大

脑组织变化有关的疾病；不稳定的躯体疾病，如重大头部创伤、

重性哮喘等；ＩＱ低于７０；任何磁共振禁忌情况。所有被试都为

右利手。实验前同每位参与者均达成了书面协议，数据采集与

预处理同山西医科大学第一医院合作。所有被试的详细信息

如表１所示。
表１　被试基本信息表

项目 正常组 抑郁组 Ｐ值

年龄 １７～６３（２７±６８．５） １７～５４（２８．９±８７．８） ０．４４６６

性别（男／女） １４／１２ １４／２０

利手（右／左） ２６／０ ３４／０ －

ＨＡＭＤ 无 １５～３４（２２．８±１３．３） －

#


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　磁共振数据的获得

本实验采用ｆＭＲＩ（ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ，功

能磁共振）功能图像采集数据，对静息态下脑功能连接模式进

行考证。数据的采集工作是由山西医科大学第一医院完成的，

所有的扫描工作由熟悉磁共振操作的放射科医生来完成。在

扫描的过程中，要求被试闭眼、放松、不去想特定的事情但要保

持清醒不能睡着。

扫描参数设置如下：３３ａｘｉａｌｓｌｉｃｅｓ，ｒｅｐｅｔｉｔｉｏｎｔｉｍｅ（ＴＲ）＝

２０００ｍｓ，ｅｃｈｏｔｉｍｅ（ＴＥ）＝３０ｍｓ，ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ／ｓｋｉｐ＝４／０ｍｍ，

ｆｉｅｌｄｏｆｖｉｅｗ（ＦＯＶ）＝１９２×１９２ｍｍ，ｍａｔｒｉｘ＝６４×６４ｍｍ，

ｆｌｉｐａｎｇｌｅ＝９０°，２４８ｖｏｌｕｍｅｓ。

#


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　数据的预处理

对得到的核磁共振原始数据进行预处理，预处理时使用

ＭＡＴＬＡＢ７．８软件的ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｒｉｃｍａｐｐｉｎｇ８（ＳＰＭ８）［４］：

ａ）层间时间校正，以校正图像在获取时间上的差异；ｂ）头动校

正；ｃ）空间标准化，将得到的 ｆＭＲＩ图像标准化到 ＳＰＭ标准

ＭＮＩ空间的ＥＰＩ模板上，以便于不同被试进行分析；ｄ）低频滤

波，以降低低频漂移及高频的生物噪声。

$

　脑功能网络的构建

$


"

　节点的定义

本文将全脑按照国际脑成像领域广泛使用的标准ａｕｔｏｍａ

ｔｅｄａｎａｔｏｍｉｃａｌｌａｂｅｌｉｎｇ（ＡＡＬ）［５］模板分成９０个脑区作为感兴

趣区（ｒｅｇｉｏｎｓｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ），每一个区域定义为一个节点。

该区域内所有体素的时间序列的平均值作为该节点的时间

序列。

$


#

　边的定义

ａ）对每个节点的平均时间序列作多元线性回归去除一些

由头动所引起的伪差异；ｂ）用每个节点多元线性回归得到的

残差两两作偏关，求得任意两节点平均时间序列的相关系数，

所采用的方法为
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其中：ｘｉ、ｘｊ分别表示体素 ｉ和体素 ｊ的时间序列，ｘｉ和 ｘｊ表示
时间序列的均值。由此得到一个９０×９０的时间序列相关矩阵
Ａ。最后，根据事先设定好的阈值将关联矩阵Ａ转换成二值矩
阵，即当ｒｉｊ大于该阈值时对应二值矩阵的对应元素为１，否则
为０。在本文中将采用一系列连续的阈值，在一个阈值空间内
构建脑网络。

$


$

　阈值选择

对于所有的关联矩阵要选定一个阈值才能将关联矩阵转

换成二值矩阵。本文选用的不是单一的阈值而是一个连续阈

值范围，在该阈值空间内构建对应于每个阈值的脑功能网络。

确定阈值空间时遵循以下原则：

ａ）对于所有被试来说，在该阈值空间内构建的所有网络
的平均度值Ｋ要大于２ＩｎＮ≈９，本文中Ｎ＝９０。

ｂ）对于所有被试来说，在该阈值空间内构建的所有网络
的小世界属性都要大于１１。

根据以上原则，可以计算阈值空间为８％ ～３２％，而在该
阈值空间内以步长为００１的所有稀疏度下，构建所有被试的
脑功能网络。

%

　分类研究
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　特征选择

%


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
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　全局属性选择
求取抑郁组和正常组的所有被试在该阈值空间内所构建

的所有脑网络的聚合系数和特征路径长度；再对抑郁组和正常

组的所有被试在本文所确定的阈值空间内所构建的所有脑网

络的聚合系数和特征路径长度作非参数置换检验，结果如图１
所示。

图１中，横坐标表示阈值，０１表示在稀疏度为１０％下；纵
坐标表示所求得的脑功能网络的聚合系数和特征路径长度。

图１（见电子版）中，（ａ）（ｂ）的蓝色曲线表示正常组，粉红色的
曲线表示抑郁组；（ｃ）中的蓝线和绿线分别表示特征路径长度
和聚合系数作统计检验后的结果。

在以往的抑郁症患者研究中得到结论：抑郁症患者脑网络

的聚合系数与正常人脑网络的聚合系数没有明显差异，抑郁症

患者脑网络的聚合系数与正常人脑网络的特征路径长度有明

显差异，这一结论在本实验中也得到了印证［６］。由此可以选

取脑功能网络的特征路径长度作为分类特征来构建分类模型。
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　局部属性选择

对抑郁组和正常组的所有被试在阈值空间内所构建的所

有脑网络的每个节点的度的ＡＵＣ作非参数置换检验。结果如

表２所示，结果表明，一些节点（如丘脑、楔叶、海马等）在抑郁

组脑网络中的度的 ＡＵＣ与正常组有明显差异。这一结果与

Ｈｅ等人［９］研究所得出的结论基本一致。

表２　节点度的ＡＵＣ作非参数置换检验的结果

脑区名称
Ｐ值

度 中间中心度 节点效率

正常组大于抑郁组（Ｃｏｎ＞ＭＤＤ）

梭状回 ０．０１６７ ０．１５１５ ０．０４７９

眶部额下回 ０．０１７８ ０．１７９２ ０．０３４２

楔叶 ０．０２５６ ０．０００９ ０．０９３８

内侧额上回 ０．０３５２ ０．４９５１ ０．１５１５

眶部额中回 ０．０４９９ ０．５５７１ ０．０２５６

岛盖部额下回 ０．０５００ ０．２９５９ ０．１４１６

正常组小于抑郁组（Ｃｏｎ＜ＭＤＤ）

海马 ０．００１５ ０．００５５ ０．００３３

角回 ０．００８２ ０．２８４３ ０．０１１５

后扣带回 ０．００８８ ０．１６７１ ０．００７１

丘脑 ０．００８８ ０．００４０ ０．００８８

豆状壳核 ０．０１４７ ０．２１３４ ０．０２３５

枕中回 ０．０２１５ ０．４４３０ ０．０２７１

楔叶 ０．０３１８ ０．５１００ ０．００８２

　　表２是抑郁组和正常组的所有被试在整个阈值空间（８％～

３２％）下，所构建的所有脑网络的每个节点的度的ＡＵＣ作非参

数置换检验后对所得到的 Ｐ值进行排序，截取显著度 Ｐ＜０１

的前１３个脑区的结果。

再将各个节点度的ＡＵＣ作非参数置换检验的结果进行从

小到大排序，可以选取差异最为明显的前五个节点的度、中间

中心度、节点效率的ＡＵＣ作为分类特征，结果如表３所示。
表３　节点选取结果

节点编号 Ｐ值 中文名称 节点编号 Ｐ值 中文名称

３８ ０．００１４５３９６７ 海马 ５５ ０．０１６７２２９８８ 梭状回

６５ ０．００８２００７８６ 角回 １５ ０．０１７８６９１６眶部额下回

３６ ０．００８８２１０２４ 后扣带回 ５２ ０．０２１５６４７５１ 枕中回

７８ ０．００８８２１０２４ 丘脑 ４６ ０．０２５６７１６９２ 楔叶

７４ ０．０１４７８０４０７ 豆状壳核

　　对抑郁组和正常组在阈值空间下所构建的脑功能网络的
每个节点的度作非参数置换检验，结果表明，在抑郁组脑网络

中的度的ＡＵＣ与正常组也有明显差异，而且在不同的阈值下，

差异明显程度是有变化的。

图２表示在阈值空间内对每个稀疏度下，海马、楔叶、角

回、丘脑、后扣带回、豆状壳核各脑区正常组所有被试功能脑

网络的度与抑郁组所有被试功能脑网络的度作非参数置换

检验所得到的结果。由图２所示，本文将节点在差异最明显

的阈值下的度、中间中心度、节点效率作为节点在该阈值空

间内度、中间中心度、节点效率的极值。由此结论，可以将前

文选取的五个节点的度、中间中心度、节点效率的极值作为

分类特征。
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　分类结果对比分析
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　节点属性特征组合分类结果对比
分别用所选取的五个节点的度的 ＡＵＣ、极值以及 ＡＵＣ和

极值的组合作为分类特征，采用 ＳＶＭ方法对所有被试进行分
类；与此同时，为了降低分类结果的随机性，对于每一种不同的

分类特征都重复进行１０次分类，得到的正确率如图３所示。

由图３可知，使用节点属性的 ＡＵＣ和极值的组合作为分
类特征的分类正确率要高于只使用ＡＵＣ或者极值作为分类特
征的正确率，这也说明了节点属性的整体特征与局部特征相结

合作为特征值会提高分类正确率。

为了验证此结论，本文进一步用所选取的五个节点的中间

中心度和节点效率的ＡＵＣ、极值以及 ＡＵＣ和极值的组合作为
分类特征，采用ＳＶＭ算法对被试进行分类。与上述实验相同，
对于每个特征组合都会重复１０次，将这１０次的平均值作为每
个特征组合的分类正确率，所得到的节点的度、中间中心度以

及节点效率的分类正确率如图４所示。
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　全局属性特征组合分类结果对比
用特征路径长度与所选节点的各属性值的组合作为分类

特征，采用ＳＶＭ算法对被试进行分类并把分类结果与只用节
点属性作为分类特征的分类结果进行比较，结果如图５所示。

由图５可知，使用节点属性和全局属性的组合作为分类
特征的分类正确率要高于只使用节点属性或全局属性作为

分类特征的正确率，这个结果进一步说明了将从不同的维

度、不同角度选择的特征值相结合作为分类特征可以提高分

类正确率。

&

　结束语

本文在一个连续的阈值空间内构建了抑郁症患者与正常

人的脑功能网络，利用复杂网络理论和统计学方法进行差异分

析发现，抑郁症患者脑功能网络的特征路径长度明显低于正常

人，而且抑郁症患者的一些与情感相关的脑区的度、中间中心

度等属性与正常人有明显差异，并且在不同阈值下差异明显程

度不同。使用全局属性、节点属性的极值、节点属性的ＡＵＣ的
组合作为分类特征，从不同的维度来表征抑郁症患者的脑网

络，以此构建的分类模型的准确率较高的，结果与现有研究结

果相吻合［１，８］，可以用于抑郁症的辅助诊断中。
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