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基于邻域决策粗糙集的脑功能连接生物标记物识别
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摘 要: 脑功能连接判别特征可以作为神经精神类疾病诊断的一种生物标记物,利用机器学习方法对其进行识别
是脑科学研究中的一项重要课题.已有脑功能连接生物标记物的识别方法大都忽视了脑功能连接数据高维、连
续、多噪声的特性对识别性能的影响,导致所得到的生物标记物的分类能力不强.对此,提出一种基于邻域决策粗
糙集的脑功能连接生物标记物识别方法.首先,针对脑功能连接数据连续性和高噪声的特点,引入能有效处理连
续和高噪声数据的邻域决策粗糙集来识别分类能力更强的脑功能连接判别特征作为生物标记物;其次,针对脑功
能连接数据的高维特点,通过快速生成邻域和缩小特征搜索空间来保证邻域决策粗糙集识别脑功能连接生物标
记物的效率.在ABIDE I和ADNI数据集上的实验结果表明,所提出方法能够准确快速地获得分类能力更强的脑
功能连接判别特征,有望为神经精神类疾病的诊断提供更准确的生物标记物.
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Abstract: Discriminant characteristics of brain functional connectivity can be used as a biomarker for the diagnosis of
neuropsychiatric diseases. Using a machine learning method to identify is an important topic in brain science research.
Most of the existing recognition methods of brain functional connectivity biomarkers ignore the impact of the
characteristics of high-dimensional, continuous and multi noise of brain functional connectivity data on the recognition
performance, resulting in the weak classification ability of the obtained biomarkers. This paper proposes a brain
function connectivity biomarker recognition method based on neighborhood decision rough sets. Firstly, according to
the characteristics of continuity and high noise of brain function connectivity data, a neighborhood decision rough set,
which can effectively deal with continuous and high noise data, is introduced to identify brain functional connectivity
discriminant features with stronger classification ability as biomarkers. Then, according to the high-dimensional
characteristics of brain function connectivity data, the efficiency of identifying brain function connectivity biomarkers
by the neighborhood decision rough set is guaranteed by quickly generating the neighborhood and reducing the feature
search space. The experimental results on the ABIDE I and ADNI data sets show that the proposed method can
accurately and quickly obtain the discriminant features of brain functional connectivity with stronger classification
ability, and is expected to provide more accurate biomarkers for the diagnosis of neuropsychiatric diseases.
Keywords: brain function connectivity；neighborhood decision rough set；feature reduction；feature separability
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0 引 䀰

近期脑科学研究发现许多神经精神类疾病与

脑功能连接的异常变化有关,表明脑功能连接可
作为神经精神类疾病诊断的一种有效的生物标记

物[1-2].于是,近年来面向神经精神类疾病诊断任务,
基于功能磁共振成像 (functionalmagnetic resonance
imaging, fMRI)技术的脑功能连接分类引起了研究人
员的极大兴趣[3-5],研究人员希望通过计算机辅助技
术来提高神经精神类疾病诊断的准确性.然而,分类
方法的准确性很大程度上依赖于所使用的脑功能连

接判别特征,因此,如何从高维的脑功能连接数据中
识别出脑功能连接判别特征成为了脑科学领域研究

的一项重要课题.
目前,脑功能连接判别特征的识别方法主要包括

特征提取和特征选择两类方法.其中,特征提取方法
通过某种线性变换将脑功能连接数据从高维特征空

间映射到低维特征空间,并把低维空间的特征作为判
别特征.例如,文献 [6]采用主成分分析方法 (principal
component analysis, PCA)提取鉴别性特征,进而将中
风患者分类到不同的治疗阶段.文献 [7]采用局部线
性嵌入方法 (locally linear embedding, LLE)获取低维
特征,并通过自组织功能磁共振聚类来区分精神分裂
症患者和正常被测试者.特征提取方法对脑功能连
接特征形式进行了转换,获得的判别特征不易理解,
不利于医生进行疾病诊断和给出神经学解释.特征
选择方法依据度量指标从高维的脑功能连接特征中

挑选若干个度量值高的特征作为判别特征,不会改变
脑功能连接的原始特征形式.例如,文献 [8]使用非模
型打分方法 (F -score)衡量每个脑功能连接特征的分
类判别能力,并选择评分较高的若干脑功能连接特征
进行脑疾病的分类研究.文献 [9]使用最大相关最小
冗余方法(max-relevance and min-redundancy, mRMR)
选择重要的脑功能连接特征,并将其作为生物标记
物.尽管特征选择方法能够克服特征提取方法改变
脑功能连接特征形式的不足,但它只关注单个特征的
重要性,往往不考虑特征之间的相关性,制约了获得
的脑功能连接判别特征的分类能力.
粗糙集是一种处理不精确、不一致和不确定知

识的数学工具,它能够在不改变知识系统原有特征
形式且充分考虑特征相关性的前提下发现关键的特

征.并且,粗糙集理论经过多年的发展已经包含了处
理各种数据类型的模型,如处理连续型数据的邻域粗
糙集[10],处理噪声数据的决策粗糙集[11],处理连续噪
声数据的邻域决策粗糙集[12]等.其中邻域决策粗糙

集由于结合了邻域粗糙集处理连续型数据和决策粗

糙集处理噪声数据的优势,近年来逐渐获得了一些学
者的关注.文献 [13]以减小边界区域、降低总体决策
代价以及增大邻域半径为原则,结合多目标优化的方
法对邻域决策粗糙集中的邻域半径和概率阈值进行

了求解;文献 [14]提出混合型信息系统下的邻域决策
粗糙集模型,并给出了该模型的增量式更新算法;文
献 [15]将局部策略引入邻域决策粗糙集,以识别异常
数据,并利用粒子群优化算法为模型提供最优的邻域
粒度.这些研究工作显示了邻域决策粗糙集在特征
约简、增量学习以及异常数据检测等数据挖掘领域

的优异性能.
鉴于脑功能连接是体现脑区之间功能关联程度

的连续型数据,且因各种主客观因素的影响含有许多
噪声,本文提出一种基于邻域决策粗糙集的脑功能连
接生物标记物识别方法 (identifying brain functional
connectivity biomarkers based on neighborhood decision
rough set, BNDRS).具体来说,本文根据邻域决策粗
糙集的正域大小来衡量脑功能连接特征子集的分类

能力,采用添加-删除操作[16]搜索脑功能连接判别特

征.为了保证搜索效率,本文首先利用哈希映射[17]和

邻域关系的对称性[18]快速得到被试的邻域;其次基
于特征可分性度量[19]对脑功能连接特征进行分组来

产生粗粒度特征搜索空间.在ABIDE I和ADNI数据
集上与多个方法的实验结果表明,本文所提出方法能
够高效地获得分类能力更强的脑功能连接判别特征,
有望为神经精神类疾病的诊断和治疗提供更加准确

的生物标记物.
本文剩余部分的组织结构如下:第1节介绍邻域

决策粗糙集的基本知识;第2节详细阐述本文所提出
的基于邻域决策粗糙集的脑功能连接生物标记物识

别方法;第 3节通过实验验证所提出方法的有效性;
第4节对本文工作进行总结并指出下一步的研究方
向.

1 邻域决策粗糙集

在邻域决策粗糙集中,决策表由一个四元组S =

⟨U,At = C
∪
D, {Va|a ∈ At}, {Ia|a ∈ At}⟩表示.其

中:U是非空有限的样本集合;At是非空有限的特征

集合;C是条件特征的集合;D是决策特征的集合;Va

是特征a ∈ At的特征值的集合; Ia :U → Va是映射

函数,表示样本与其特征值之间的映射关系.样本x

的等价类用其邻域 δB(x)表示,邻域 δB(x)的计算公

式如下:

δB(x) = {xi|xi ∈ U, dB(x, xi) ⩽ δ}. (1)
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其中:B是条件特征子集,满足B ⊆ C, δ表示邻域半

径, dB(x, xi)表示样本x与xi关于条件特征子集B的

距离, dB(x, xi)通常使用如下欧氏距离进行计算:

dB(x, xi) =
( m∑

j=1

|Iaj
(x)− Iaj

(xi)|2
) 1

2

. (2)

m表示条件特征子集B中包含的特征数量.对于样
本集X ⊆ U ,条件特征子集B ⊆ C,任意样本x在条

件特征子集B下属于样本集X的概率为

P (X|δB(x)) =
|δB(x)

∩
X|

|δB(x)|
, (3)

其中 | · |表示样本集“·”中包含的样本数量.
邻域决策粗糙集中任意样本集X可能存在与条

件特征子集B相关的3个域:正域POSB(X)、边界域

BNDB(X)和负域NEGB(X),任意样本x对应于这3
个域,可构造3个决策动作, aP、aB和aN .不同决策动
作将会产生不同的决策代价,通常使用λPP、λBP和

λNP分别表示当样本x属于样本集X时,采取决策动
作aP、aB和aN产生的决策代价;λPN、λBN和λNN

分别表示当样本x不属于样本集X时,采取决策动作
aP、aB和aN产生的决策代价.基于最小决策代价的
原则,邻域决策粗糙集使用以下决策规则判定样本x

所属的域:
1)若P (X|δB(x)) ⩾ α,则判定x ∈ POSB(X);
2)若β<P (X|δB(x))<α,则判定x∈BNDB(X);
3)若P (X|δB(x))⩽β,则判定x∈NEGB(X).
其中:概率阈值α、β的计算公式如下:

α =
λPN − λBN

(λPN − λBN) + (λBP − λPP)
, (4)

β =
λBN − λNN

(λBN − λNN) + (λNP − λBP)
. (5)

决策代价满足以下条件[11]:
λNP − λBP

λBN − λNN
>

λBP − λPP

λPN − λBN
. (6)

若用πD = {D1, D2, . . . , Dm}表示根据决策特征D

得到的决策类的集合,m表示决策类的数量,则决策
类的集合πD关于特征子集B的正域、边界域和负域

分别为

POSB(πD) =
∪

1⩽i⩽m

POSB(Di), (7)

BNDB(πD) =
∪

1⩽i⩽m

BNDB(Di), (8)

NEGB(πD) = U − POSB(πD)
∪

BNDB(πD). (9)

邻域决策粗糙集可基于正域衡量相应特征子集

的判别能力,并利用添加-删除操作来寻找分类能力
强的特征子集.令R为当前特征子集,则向当前特征
子集R添加特征时,特征子集C-R中任意特征c的重

要度为

SIG(c) = |POSR
∪
{c}(πD)| − |POSR(πD)|. (10)

从当前特征子集R中删除特征时,当前特征子集R中

任意特征r的重要度为

SIG(r) = |POSR(πD)| − |POSR−{r}(πD)|. (11)

上述特征约简过程的时间复杂度为O(|C||U |2),
可见,邻域决策粗糙集进行特征约简的时间复杂度较
高.因此,若利用邻域决策粗糙集识别与神经精神疾
病相关的脑功能连接生物标记物,则尽管有望提升所
得脑功能连接生物标记物的准确率,但识别效率较低
下.为此,本文所提出方法采取了有效的策略,同时保
证利用邻域决策粗糙集识别脑功能连接生物标记物

的准确率和效率.

2 基于邻域决策粗糙集的脑功能连接生物

标记物识别方法

本节将详细介绍本文所提出的基于邻域决策粗

糙集的脑功能连接生物标记物识别方法 (BNDRS).
BNDRS根据邻域决策粗糙集正域的大小衡量相应
脑功能连接特征子集的分类能力,采用添加-删除操
作搜索脑功能连接判别特征,并通过快速生成邻域和
缩小特征搜索空间来保证其时间性能. BNDRS的流
程如图1所示,接下来将对BNDRS包含的主要步骤
和机制进行详细介绍.

2.1 基于哈希映射和邻域对称性的快速邻域生成

为了减小生成被试邻域的时间复杂度, BNDRS
对被试进行哈希映射,将每个被试映射到以数组作为
存储结构的哈希表中.对于脑功能连接特征子集B，

任意被试x映射的数组在哈希表中的位置为

HB(x) =
⌈dB(x, x0)

δ

⌉
. (12)

其中: dB(x, x0)表示被试x与参照被试x0关于脑功

能连接特征子集B的欧氏距离, ⌈dB(x, x0)/δ⌉表示
对dB(x, x0)/δ向上取整.参照被试x0是由脑功能连

接特征集B中每一个脑功能连接特征的最小值组

成的被试,满足对于∀b ∈ B, xi ∈ U ,有 Ib(x0) =

min[Ib(xi)]成立.其中min[Ib(xi)]表示脑功能连接特

征b的最小值.映射到同一个数组的被试根据映射的
先后次序依次进行存储,从而避免哈希冲突.所有被
试均存储至相应数组后,哈希表中第k个位置的数组

包含的被试为

Ak = {xi|xi ∈ U, k = HB(xi)}. (13)

基于上面的哈希映射,可以证明任意被试的邻域
至多存在于该被试所在的数组以及与该被试相邻的

数组.下面给出上述结论的证明过程.
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图 1 本文所提BNDRS方法的示意图

证明 对于任意被试x ∈ Ak,有

kδ ⩾ dB(x, x0) > (k − 1)δ. (14)

对于任意被试xi ∈ Ak+2,有

(k + 2)δ ⩾ dB(xi, x0) > (k + 1)δ. (15)

结合式(11)和(12)可得

dB(xi, x0)− dB(x, x0) > δ. (16)

若被试x, x0, xi的位置构成三角形,则有

dB(x, xi) > dB(xi, x0)− dB(x, x0) > δ; (17)

若被试x, x0, xi的位置在一条直线上,则有

dB(x, xi) ⩾ dB(xi, x0)− dB(x, x0) > δ. (18)

由式 (14)和 (15)可知,对于任意被试x ∈ Ak,任
意被试xi ∈ Ak+2,有dB(x, xi) > δ成立.同样,对于
数组Ak−2、Ak±l中的任意被试xj(l = 3, 4, . . .),也可
得出dB(x, xj) > δ.因此,使用哈希映射后,任意被试
的邻域至多只存在于该被试所在的数组以及与该被

试相邻的数组,证明成立. 2
邻域关系具有对称性,即若被试x的邻域中包含

被试x′,则被试x′的邻域中也包含被试x.为了进一
步提高生成被试邻域的效率, BNDRS在哈希数组存
储结构的基础上充分利用邻域关系的对称性.在生
成被试x的邻域的过程中,一旦确定被试x与x′构成

邻域关系,则在将被试x′添加至被试x的邻域的同

时,也将被试x添加至被试x′的邻域.按照这种方式
生成邻域,任意两个被试只需要进行一次欧氏距离的
计算即可确认两者是否具有邻域关系.

综上,将被试映射到哈希数组后,结合邻域关系
的对称性,对于数组Ak中的任意被试x,生成它的邻
域至多只需要与数组Ak中下标大于它的被试以及

数组Ak+1中的被试计算欧式距离.而根据式 (1)生成

被试x的邻域则需要与被试集中剩余所有被试计算

欧式距离,因此, BNDRS可以提高生成被试邻域的效
率.

2.2 基于特征可分性度量的粗粒度搜索空间

特征可分性度量是一种根据特征在同类样本的

相似程度和不同类样本的差异程度来衡量其分类能

力的度量指标,计算公式如下:

ASM(c) =
|µ+(c)− µ−(c)|
σ+(c) + σ−(c)

. (19)

其中: c表示某个脑功能连接特征,µ+(c)表示所有

患病被试关于脑功能连接特征 c的平均值,µ−(c)

表示所有正常被试关于脑功能连接特征 c的平均

值,σ+(c)表示所有患病被试关于脑功能连接特征 c

的标准差,σ−(c)表示所有正常被试关于脑功能连接

特征c的标准差, |µ+(c) − µ−(c)|反映了不同类别被
试在脑功能连接特征c上的差异程度,σ+(c) + σ−(c)

反映了相同类别被试在脑功能连接特征 c上的相似

程度.
由式 (16)可知,特征可分性度量值越大,表明相

应脑功能连接特征对不同类别被试的区分度越大,
对相同类别被试的区分度越小,可见特征可分性度量
可以反映脑功能连接特征的分类能力.若将特征可
分性度量值较大的若干特征同时加入到当前脑功能

连接特征子集中,则有望快速增加该特征子集的分类
能力.然而,具有较大特征可分性度量值的若干脑功
能连接特征有可能与当前脑功能连接特征子集中已

有的特征存在冗余.因此,在对当前脑功能连接特征
子集进行添加操作时,需要计算各个特征组合的重要
度,然后再将重要度最大的特征组合中的特征添加至
当前脑功能连接特征子集.特征组合重要度的计算
公式如下:
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SIG(f) = POS|R
∪

f |(πD)− POSR(πD). (20)

其中: f表示某个特征组合,R表示当前脑功能连接
特征子集,πD表示决策类的集合.

根据上面的描述,基于特征可分性度量的脑功
能连接特征分组策略实现的具体步骤为:首先计算
每个脑功能连接特征的特征可分性度量值;然后根
据特征可分性度量值对脑功能连接特征进行降序排

序;最后设定划分步长λ(2 ⩽ λ ⩽ |C|),依次对脑功
能连接特征进行分组,从而得到脑功能连接特征组
合集C ′ = {f1, f2, . . . , f⌊|C|/λ⌋},其中⌊|C|/λ⌋表示对
|C|/λ向下取整.于是,脑功能连接特征的搜索空间
从 |C|维的细粒度搜索空间降为⌊|C|/λ⌋维的粗粒度
搜索空间.在搜索脑功能连接判别特征时,不再是逐
个地将特征添加至当前脑功能连接特征子集中,而是
将重要度最大的特征组合中包含的特征添加至当前

脑功能连接特征子集,从而避免大量冗余脑功能连接
特征重要度的计算,并迅速增大当前脑功能连接特征
子集的正域,提高搜索脑功能连接判别特征的效率.

2.3 算法描述及时间复杂度分析

基于前面的描述,给出基于邻域决策粗糙集的脑
功能连接生物标记物识别算法的伪代码如下.

算法1 基于邻域决策粗糙集的脑功能连接生

物标记物识别算法.
step 1:输入被试的脑功能连接特征集C、被试的

标签、邻域半径δ、概率阈值α、划分步长λ;
step 2:初始化脑功能连接判别特征集R = ∅;
step 3: 基于哈希映射和邻域对称性生成被试关

于C的邻域,并计算 |POSC(πD)|;
step 4:基于特征可分性度量对C进行分组;
step 5: 结合基于哈希映射和邻域对称性的快速

邻域生成策略计算每一个特征组合的重要度,并将重
要度最大的特征组合中的脑功能连接特征添加至R,
直至 |POSR(πD)| ⩾ |POSC(πD)|;

step 6:删除R中重要度为0的脑功能连接特征;
step 7:输出R.
算法 1的时间复杂度取决于 step 5,设哈希数组

的数量为n,每一个哈希数组中包含的被试数量为
|U |/n,则step 5的时间复杂度为O(⌊|C|/λ⌋|U |2/n).因
此,算法 1的时间复杂度为O(⌊|C|/λ⌋|U |2/n).而若
使用基本邻域决策粗糙集特征约简方法实现脑功能

连接生物标记物的识别,时间复杂度为O(|C||U |2).
由于 O(⌊|C|/λ⌋|U |2/n) < O(|C||U |2),本文所提出的
BNDRS能够更加高效地识别脑功能连接生物标记
物.

3 实验结果与分析

本节通过实验来验证所提出方法的有效性,实
验的运行环境为Windows 10操作系统,处理器为
Inter(R) Core(TM) i5-6500 CPU 3.20G Hz, RAM
为 12 G.算法利用Matlab R2018b运行工具编写的
Matlab代码完成.

3.1 实验数据及评价标准

3.1.1 实验数据

本文实验所使用的数据集来自:自闭症脑成
像数据交换联盟发布的ABIDE I数据集和阿尔茨
海默症神经影像学联盟发布的ADNI数据集.其中
ABIDE I数据集包含569名正常被试和525名自闭症
患者, ADNI数据集包括 66名正常被试和 53名阿尔
茨海默症患者.
从以上数据集中获取的原始 fMRI数据首先需

要经过层间时间校正、头动校正等一系列图像预处

理操作,然后采用AAL模板进行脑区的划分,并使用
皮尔森相关系数计算不同脑区之间相互关联的程度,
得到脑功能连接矩阵,最后将脑功能连接矩阵的上三
角或下三角展开,即可获得脑功能连接数据.由于神
经精神类疾病主要由大脑皮层脑区之间功能连接的

障碍引起,本文只选取位于大脑皮层的90个脑区进
行脑区功能关联的计算,最终获取的脑功能连接特征
的维数为4 005.
3.1.2 评价标准

本文主要从以下3个方面评价脑功能连接生物
标记物识别方法的性能:获得的脑功能连接判别特
征的数量Nu;时间消耗t,单位s;获得的脑功能连接判
别特征的分类能力.其中脑功能连接判别特征的分
类能力以 libsvm工具箱中SVM分类器的结果为依据
进行评价,并采用4种常见的衡量分类能力的评价指
标:准确率 (Accuracy, Acc)、精确率 (Precision, Pr)、召
回率(Recall, Re)和F度量(F -measure, Fm).它们的计
算公式分别如下:

Acc =
TP + TN

TP + FP + TN + FN , (21)

Pr = TP
TP + FP , (22)

Re =
TP

TP + FN , (23)

Fm =
2× Pr × Re

Pr + re . (24)

其中: TP是将患者被试预测为患者的数目, TN是将
正常被试预测为正常人的数目, FP是将正常被试预
测为患者的数目, FN是将患者被试预测为正常人的
数目.
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3.2 参数设置

本文测试了BNDRS在不同参数取值下所得脑
功能连接判别特征的分类能力,在ABIDE I和ADNI
数据集上,测试的概率阈值的范围为: 0.5、0.6、0.7、
0.8、0.9,测试的邻域半径的范围为: 0.4、0.5、0.6、0.7、
0.8.在ABIDE I数据集上测试的划分步长的范围
为: 11、15、19、23、27,在ADNI数据集上测试的划
分步长的范围为: 5、10、15、20、25.

测试结果显示在ABIDE I数据集和ADNI数据
集上,对于不同的参数取值, BNDRS所得脑功能连接
判别特征的分类能力整体上较平稳,并且,当邻域半
径取0.4、概率阈值取0.6、划分步长取19时, BNDRS
在ABIDE I数据集上获得了分类能力最强的脑功能
连接判别特征.当邻域半径取0.8、概率阈值取0.9、划
分步长取5时, BNDRS在ADNI数据集上获得了分类
能力最强的脑功能连接判别特征.因此,为了获得分
类能力最强的脑功能连接特征,本文在ABIDE I数据
集上将邻域半径设置为0.4、概率阈值设置为0.6、划
分步长设置为19.在ADNI数据集上将邻域半径设置
为0.8、概率阈值设置为0.9、划分步长设置为5.

3.3 策略验证

本节实验验证BNDRS中基于哈希映射和邻域
对称性的快速邻域生成策略以及基于特征可分性度

量的脑功能连接特征分组策略的效果.实验设计了
2个BNDRS的变异算法: BNDRS-F和BNDRS-H.其
中, BNDRS-F在BNDRS基础上去除了基于哈希映
射和邻域对称性的快速邻域生成策略, BNDRS-H在
BNDRS基础上去掉了基于特征可分性度量的脑功
能连接特征分组策略.实验使用的数据集是ABIDE I
数据集,实验结果如表1所示.

表 1 BNDRS与两个变异算法的比较

算法 Acc Pr Re Fm Nu t

BNDRS 0.667 0.659 0.643 0.646 25 33.13
BNDRS-F 0.667 0.659 0.643 0.646 25 124.93
BNDRS-H 0.639 0.630 0.601 0.614 17 20 902.77

对比BNDRS和BNDRS-F可以看出,两者在Acc、
Pr、Re、Fm、Nu五个指标上均相同,说明基于哈希
映射和邻域对称性的快速邻域生成策略可以正确获

取被试的邻域,不会影响算法的准确性.同时还可从
表1看出, BNDRS的耗时小于BNDRS-F.实验结果表
明,基于哈希映射和邻域对称性的快速邻域生成策略
可以在不影响算法所得脑功能连接判别特征分类能

力的前提下,提高算法的时间性能.
对比BNDRS和BNDRS-H可以看出,与BNDRS-

H相比, BNDRS在Acc、Pr、Re、Fm四个指标上均大于
BNDRS-H.并且BNDRS的耗时远小于BNDRS-H的
耗时.实验结果表明,基于特征可分性度量的脑功能
连接特征分组策略不仅能大幅度提高邻域决策粗糙

集的时间性能,还可以提高邻域决策粗糙集所获得的
脑功能连接判别特征的分类能力.

3.4 特征约简能力验证

本节对BNDRS的特征约简能力进行验证,实验
设计了 1个变异算法: BNRS,该算法将BNDRS中
的概率阈值设为 1,不具备噪声处理能力.实验使用
ABIDE I数据集,实验结果如表 2所示.表 2中C代
表未约简的原脑功能连接特征, BNDRS_C代表使用
BNDRS得到的脑功能连接判别特征, BNRS_C代表
使用BNRS得到的脑功能连接判别特征.

表 2 不同脑功能连接特征分类能力和数量的比较

特征 Acc Pr Re Fm Nu

C 0.639 0.630 0.606 0.614 4 005
BNDRS_C 0.667 0.659 0.643 0.646 25
BNRS_C 0.639 0.625 0.616 0.618 17

由表2可以看出,与第1行未约简的原脑功能连
接特征对比, BNDRS所得脑功能连接判别特征的数
量大幅减少,并且BNDRS所得脑功能连接判别特征
在指标Acc、Pr、Re、Fm上都较高.该实验结果说明
BNDRS有能力删除大量的冗余脑功能连接特征,获
得分类能力更强的脑功能连接判别特征.与第3行不
具备噪声处理能力的BNRS相比, BNDRS所得脑功
能连接判别特征在指标Acc、Pr、Re、Fm上也较高.该
实验结果说明BNDRS在约简高维脑功能连接数据
的过程中,可对噪声数据进行较好地处理.以上实验
结果验证了BNDRS具有较强的特征约简能力.

3.5 鲁棒性验证

本节在ABIDE I数据集上验证BNDRS的鲁棒
性.首先随机挑选ABIDE I数据集上 5种不同比例
(2 %、4 %、6 %、8 %、10 %)的被试,然后为这些选出
的被试添加高斯噪声,最后在5个带有不同比例噪声
的ABIDE I数据集上测试BNDRS所得到的脑功能连
接判别特征的分类能力.实验结果如图2所示.
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图 2 不同噪声比例下的实验结果
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由图2可以看出,当噪声比例为2 %、4 %、6 %、
8 %时,与没有添加噪声的数据 (噪声比例为 0 %)相
比,指标Acc、Pr、Re、Fm的值波动较小,表明BNDRS
在上述不同比例的噪声下仍能获得分类能力比较强

的脑功能连接判别特征.当噪声比例达到10 %时,与
没有添加噪声的数据 (噪声比例取0 %)对比,指标Pr、
Re、Fm的值下降相对较多,但指标Acc依然保持在一
个不错的水平.上述实验结果表明, BNDRS在 10 %
以内的噪声比例下有不错的抗噪声干扰能力,具有较
强的鲁棒性.

3.6 脑功能连接生物标记物识别方法对比

本节将所提出的BNDRS与PCA[6]、LLE[7]、F -
score[8]、mRMR[9]、NDRS[12]进行比较来验证BNDRS
的性能,实验所使用的数据集包括ABIDE I和ADNI
两个数据集.
3.6.1 不同方法的分类能力对比

图3展示了不同方法所得脑功能连接判别特征
的分类指标值.由图 3可以看出,对于实验使用的两
个数据集, BNDRS在Acc、Pr、Re、Fm四个指标上的值
均大于对比方法,且在ADNI数据集上, BNDRS所得
脑功能连接判别特征分类能力的优势尤为显著.该
实验结果表明,与对比方法相比, BNDRS所得脑功能
连接判别特征具有更强的分类能力.

Acc Pr Re Fm

!"#$

0.45

0.70

0.65

0.60

0.55

0.50

%
&

Acc Pr Re Fm

!"#$

0.65

0.95

0.85

0.75

%
&

(a) ABIDE I '()*+,-.!"#$/01

( ) '()*+,-.!"#$/01b ADNI

F-scoreBNDRS mRMR PCA NDRS LLE

F-scoreBNDRS mRMR PCA NDRS LLE

图 3 各数据集上不同方法评价指标的对比

3.6.2 时间性能及脑功能连接判别特征数量对比

不同方法的约简耗时及所得脑功能连接判别特

征数量的对比如表3所示.由表3可以看出,在实验使
用的所有数据集上, BNDRS获得脑功能连接判别特
征的时间消耗均远小于NDRS.此外,在ABIDE I数
据集上, BNDRS获得脑功能连接判别特征的时间消
耗小于mRMR.

表 3 不同方法时间性能及所得脑功能连接判别特征数量的比较

数据集 指标 BNDRS PCA LLE mRMR F -score NDRS

ABIDE I
t 33.13 0.92 14.4 74.19 0.16 26 106.66

Nu 25 152 44 25 25 17

ADNI
t 2.67 0.05 0.19 1.90 0.07 550.78

Nu 20 58 26 20 20 17

由表 3还可以看出, BNDRS获得的脑功能连接
判别特征的数量在ABIDE I和ADNI数据集上均仅
多于NDRS,这是因为BNDRS具有强大的特征约简
能力,可去除大量的冗余脑功能连接特征.
3.6.3 生物标记物对比

本文对比的所有方法中, PCA和LLE对脑功能
连接数据的特征形式进行了转换,无法根据约简获得
的特征定位到相关联的脑区,所以本节只对BNDRS、
mRMR、F -score以及NDRS四种方法获得的脑功能
连接判别特征进行关联脑区的定位.脑区定位的方
法为:将4种方法得到的脑功能连接判别特征放回到
原始的脑功能连接矩阵中,再对照AAL模板定位与
自闭症和阿尔茨海默症相关的脑区.现有研究已证
实与自闭症相关的脑区包括:丘脑 (THA.L, THA.R)、

楔前叶 (PCUN.L, PCUN.R)、梭状回 (FFG.L, FFG.R)、
前扣带与旁扣带脑回 (ACG.L, ACG.R)[20-23]等脑区.
与阿尔茨海默症相关的脑区包括:后扣带回 (PCG.L,
PCG.R)、楔前叶(PCUN.L, PCUN.R)、颞中回(MTG.L,
MTG.R)、颞下回 (ITG.L, ITG.R)、中央前回 (PreCG.L,
PreCG.R)[24-26]等脑区.

图4展示了4种方法在ABIDE I数据集上得到的
脑功能连接判别特征所对应的脑区连接情况.由图4
可以看出,在ABIDE I数据集上, BNDRS得到的脑功
能连接判别特征涉及上述与自闭症相关的所有脑区,
而NDRS和mRMR得到的脑功能连接判别特征不涉
及与自闭症相关的梭状回(FFG.L, FFG.R),F -score得
到的脑功能连接判别特征不涉及与自闭症相关的丘

脑(THA.L, THA.R).
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(a)   BNDRS (b)   NDRS (c)   mRMR (d) -scoreF

图 4 ABIDE I数据集上不同方法对应生物标记物的对比

(a)   BNDRS (b)   NDRS (c)   mRMR (d) -scoreF

图 5 ADNI数据集上不同方法对应生物标记物的对比

图5展示了4种方法在ADNI数据集上得到的脑
功能连接判别特征所对应的脑区连接情况.可以看
出,在ADNI数据集上, BNDRS涉及与阿尔茨海默症
相关的后扣带回 (PCG.R)、楔前叶 (PCUN.R)、颞中
回(MTG.L, MTG.R)、颞下回(ITG.L, ITG.R); NDRS涉
及与阿尔茨海默症相关的颞中回 (MTG.L, MTG.R)、
楔前叶 (PCUN.L, PCUN.R); mRMR涉及与阿尔茨海
默症相关的颞下回 (ITG.L)、中央前回 (PreCG.L);F -
score涉及与阿尔茨海默症相关的楔前叶 (PCUN.L,
PCUN.R)、颞中回(MTG.L)、颞下回(ITG.L).
从以上实验结果可看出,在ABIDE I和ADNI数

据集上, BNDRS分别定位到了最多数量的与自闭症
和阿尔茨海默症相关的脑区.因此, BNDRS有望为
神经精神类疾病的诊断提供更准确的脑功能连接生

物标记物.

4 结 论

本文提出了一种新的面向神经精神类疾病的脑

功能连接生物标记物识别方法.该方法针对脑功能
连接数据的连续性和高噪声的特点,利用能有效处理
连续和高噪声数据的邻域决策粗糙集来识别与神经

精神类疾病高度相关的脑功能连接判别特征;针对
脑功能连接数据的高维特点,该方法通过快速生成邻
域和缩小特征搜索空间来提高邻域决策粗糙集识别

脑功能连接判别特征的效率.实验结果表明,该方法

可以高效地获得分类能力更强的脑功能连接判别特

征,更加准确定位与脑疾病相关的脑区,进而为神经
精神类疾病的诊断提供更准确的生物标记物.

下一步的工作将研究融合不同邻域半径下的粒

度信息,探索面向脑功能连接数据的邻域决策粗糙集
多粒度特征约简方法,进一步提高获得的脑功能连接
生物标记物的准确性.
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