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摘  要：结构磁共振影像 (sMRI)作为一种非入侵式的脑成像方式为人们理解阿尔茨海默病 (AD)

的患病机制提供了很大的帮助，目前已有大量研究利用从sMRI中提取的特征进行AD的识别。为了充

分利用图像信息提取AD相关的特征，提出了一种简单易用的基于人类脑网络组图谱的脑区划分进行

特征提取的方法。选取美国阿尔茨海默病神经影像组织 (ADNI)数据库中的226例正常被试 (NC)和227例

AD患者的sMRI数据作为研究对象，提取每个个体脑网络组图谱中各脑区的平均灰质密度作为特征，

利用支持向量机 (SVM)对NC和AD患者进行分类，通过10折交叉验证的方式得到了85.2%的平均分类准

确率。后续的统计分析发现，海马、杏仁核及梭状回等脑区的平均灰质密度对NC和AD患者的识别贡

献很大，且这些脑区的萎缩程度与患者的认知能力密切相关。利用最小绝对收缩选择算子 (LASSO)对

个体的简易智力状态评分 (MMSE)进行预测，预测结果与真实值间存在显著的正相关 (r0.65, p0.001)。

研究结果表明，基于脑网络组图谱脑区划分提取的脑区平均灰质密度特征可以有效地对AD患者进行

识别，并可以用来评估个体的认知水平。 
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Abstract：As a noninvasive brain imaging method, structural Magnetic Resonance Imaging(sMRI) 

plays an important role in understanding the pathology of Alzheimer’s Disease(AD). Convergence evidence 

suggests that imaging features based on sMRI performs well in classifying AD patients from Normal 

Controls(NC). In this paper, a simple feature extraction method is proposed based on the Human 

Brainnetome Atlas with 227 AD patients and 226 NC from Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative 

(ADNI) database. Firstly, mean gray matter density of each brain region in the brainnetome atlas is 

obtained as feature. After that, an Support Vector Machine(SVM) model is introduced to classify AD from 

NC samples. The result shows that the mean accuracy is 85.2% with 10-fold cross validation. And post hoc 

analysis demonstrates that the mean gray matter density of several brain regions such as the hippocampus, 

amygdala and fusiform gyrus play important roles in classification and the atrophy of these regions has 

significant correlation with cognitive ability measured by the Mini-Mental State Examination(MMSE) 

scores in AD patients. In addition, the Least Absolute Shrinkage and Selection Operator(LASSO) is 

utilized to predict individual MMSE score and the predicted values show a very high positive correlation 

with true values (r0.65, p0.001). In conclusion, the present study demonstrates that the gray matter density 
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of brain regions defined by the Brainnetome Atlas is meaningful for distinguishing AD patients from NC 

samples and could also be utilized to predict individual cognitive ability. 

Keywords：Alzheimer’s Disease；structural Magnetic Resonance Imaging；Support Vector Machine；

brainnetome atlas 
 

阿尔茨海默病(AD)是最常见的老年期认知障碍疾病。据《世界阿尔茨海默病报告 2015》显示，全球痴呆患

者的数量已超过 4 680 万 [1]。结构磁共振影像(sMRI)研究发现，AD 患者内侧颞叶的海马、内嗅皮层、扣带回、

顶叶皮层及前额叶皮层等区域灰质体积明显下降，部分脑区出现萎缩 [2-4]。能否从 sMRI 中提取有效的跟大脑结

构变化相关的信息将关系到 AD 患者识别的准确度。基于 sMRI 进行特征提取的方法总体上可以分为 3 种类型：

a) 基于脑组织密度图的特征提取，通过计算原始结构图像中各体素点属于灰质、白质或脑脊液的概率形成相应

的脑组织密度图，利用得到的密度图对 AD 患者进行识别 [5-13]。b) 基于感兴趣脑区的特征提取，根据先验知识选

取 AD 相关的一些脑区(如海马)作为感兴趣区域并计算相应的形状、体积或纹理等形态学特征对 AD 患者进行识

别 [14-18]。c) 基于特定脑图谱的特征提取 [19]，根据某一图谱的脑区划分将大脑划分为不同的脑区并提取各脑区的

灰质密度等特征对 AD 患者进行识别 [20]。  

在上述特征提取方法中，基于脑组织密度图的特征提取虽然充分利用了脑组织中每一体素点的密度信息，但

大量体素点带来的信息冗余和维度灾难不仅会给后续的分类工作造成很大的计算负担，而且会严重影响分类器的

泛化性能；基于感兴趣脑区的特征提取在脑区选择上具有一定的主观性，无法进行全脑的分析；基于特定脑图谱

的特征提取将每个体素点的微观特征转化为相应脑区的宏观特征，既保留了全脑的信息，又大大降低了特征的数

量，但不同脑图谱的选择会对提取特征的质量产生很大的影响。  

人类脑网络组图谱作为一种全新的人类脑图谱，具有精细的脑区划分和客观精准的边界定位，为在特征提取

中充分利用全脑的信息提供了保障 [21]。本文选用具有 273 个脑区划分的人类脑网络组图谱作为参考模板，以图

谱中各脑区的平均灰质密度为特征，采用线性支持向量机 (SVM)对来自美国阿尔茨海默病神经影像组织 (ADNI)

数据库中的 226 例正常被试(NC)和 227 例 AD 患者进行分类并采用最小绝对收缩选择算子(LASSO)对个体的认知

能力进行预测。另外本文考察了每个脑区的平均灰质密度特征对 AD 患者识别的贡献大小，并选取贡献较大脑区

的平均灰质密度值与 AD 患者的简易智力状态评分(MMSE)进行了相关性分析。同时，为了检验 SVM 分类结果

是否具有实际意义，本文对 AD 患者到 SVM 分类超平面的距离同相应的 MMSE 评分进行了相关性分析 [22]。  

1  实验数据和方法 

1.1 数据集  

本文采用的数据来自美国 ADNI 数据库。详细的信息请

参见 www.adni-info.org。本文纳入 226 例正常老年人和 227

例 AD 患者的 sMRI 数据作为研究对象，相应的人口统计学信

息和临床信息(性别、年龄和 MMSE 评分)见表 1。  

1.2 特征提取  

本文的特征提取可分为全脑灰质密度图的提取和各脑区平均灰质密度的计算两个阶段。全脑灰质密度图的提

取通过计算解剖学工具箱(Computational Anatomy Toolbox，CAT12)实现。主要步骤包括：a) 将结构图像通过刚

体变换和非线性变换配准到标准空间(Montreal Neurological Institute template，MNI152)，采样体素大小为 1 mm；

b) 脑组织的分割，得到每个个体的灰质密度图；c) 将所有个体的灰质密度图采用 8 mm 的高斯核平滑后得到信

噪比较高的图像。  

各脑区平均灰质密度的计算主要步骤包括：a) 将所选图谱重采样到全脑灰质密度图的空间；b) 计算每个脑

区所有体素点灰质密度的平均值作为该脑区的平均灰质密度。  

1.3 SVM 分类方法简介  

在完成特征提取后，本文采用线性 SVM 对 NC 和 AD 患者进行分类 [23-24]。SVM 是一种常用的简单有效的机

器学习算法，它通过输入的训练数据和对应的类别标签得到一个用于划分新样本的超平面。在线性 SVM 中，样

本的类别标签 y 和它的特征向量 x 之间的关系可以表示为：  
 
 

表 1 ADNI 数据集人口统计学信息 
Table1 Demographics of study sample from ADNI 
 sample size gender age MMSE 

NC 226 115/111 74.66±5.85 28.93±1.45 

AD 227 122/105 74.77±7.62 22.48±3.13 

p  0.54 0.87 0.001 
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y(x)=wTx+b                                       (1) 

式中w为 SVM 分类器赋予每一维特征权重组成的向量，权重绝对值大小可以衡量特征对分类结果的贡献程度，

对应权重绝对值越大的特征对分类结果的贡献越大。  

本文采用嵌套交叉验证的方式 [25-26]对 AD 的分类效果进行评价。模型的评价指标包括分类准确率、特异性、

敏感度和受试者工作特征(Receiver Operating Characteristic，ROC)曲线下面积(Area Under ROC Curve，AUC)值。 

1.4 脑区平均灰质密度与 MMSE 评分的相关性分析  

为了考察脑区平均灰质密度特征与 AD 患者认知能力之间的联系，本文根据每个脑区的平均灰质密度对 AD

患者识别的贡献大小对特征进行了排序，并选取贡献最大的前 20 维特征分析其值与 MMSE 评分的相关性。  

1.5 SVM 预测结果与 MMSE 评分的相关性分析  

SVM 通过超平面将样本空间中的各个样本点划分为不同的类别，样本点到超平面的距离可以衡量 SVM 分类

结果的确定程度，被划分为某类的样本点到超平面的距离越远，其属于该类别的概率越高。为考察 SVM 分类结

果是否具有实际意义，本文对测试集中 AD 样本点到超平面的距离同其相应的 MMSE 评分进行了相关性分析 [25]。 

1.6 个体 MMSE 评分预测  

为了研究提取的特征是否可以预测个体的认知能力，本文利用 LASSO 模型在实验数据集上进行了个体的

MMSE 评分预测 [27]，并以真实值和预测值间的皮尔逊相关系数为评价指标，采用 10 折交叉验证的方式评估回归

模型的效果。  

2  研究结果  

2.1 数据一般情况统计  

NC 和 AD 患者性别比例的组间比较表明性别比例在两组间不存在显著性差异(p=0.54)；年龄和 MMSE 评分

的组间比较(双样本 t 检验)表明年龄在两组间不存在显著性差异(p=0.87)，而 MMSE 评分在两组间存在显著差异

(p<0.001)。统计分析结果见表 1。  

2.2 数据分类  

SVM 在外层 10 折交叉验证的每折测试集上的

分类准确率、特异性、敏感度和 AUC 值见表 2。  

2.3 脑区平均灰质密度与 MMSE 相关性  

每个脑区的平均灰质密度对分类结果的贡献程

度见图 1 中间部分所示，区域颜色越深表明该脑区

的贡献越大。贡献最大的前 20 个脑区的平均灰质密

度与 MMSE 评分在 AD 患者中的相关性分析显示，

有 8 个脑区的平均灰质密度值跟 MMSE 评分存在显

著的正相关关系(p<0.05)，结果见图 1。该结果表明

随着 AD 患者认知能力的下降，左侧海马、右侧海马、左侧杏仁核、右侧枕中央皮质、左侧颞下回和左侧梭状回

等脑区的萎缩程度显著加深。  

2.4 SVM 预测结果与 MMSE 相关性  

AD 患者样本点到超平面距离的 z 分数同相应的 MMSE 评分间存在显著的负相关关系(r=–0.24,p<0.001)，即

患者认知能力越差，其被 SVM 分类器判断为患者时的置信度就越高(见图 2(a))。该结果表明分类器的预测结果

具有实际意义。  

2.5 利用脑区平均灰质密度预测认知能力  

10 折 交 叉 验 证 的 结 果 显 示 ， 个 体 MMSE 评 分 的 预 测 值 与 对 应 真 实 值 间 存 在 显 著 的 正 相 关 关 系 (r=0.65, 

p=0.001)(见图 2(b))。该结果表明，本文提出的特征提取方法得到的脑区平均灰质密度特征对个体的认知水平有

一定的预测能力。  

表 2 分类效果统计 
Table2 Classification results 

fold id accuracy/% specificity/% sensitivity/% AUC 

1 87.0 95.7 78.3 0.95 

2 84.8 91.3 78.3 0.90 

3 93.5 87.0 100.0 0.96 

4 80.4 82.6 78.3 0.91 

5 82.6 82.6 82.6 0.95 

6 84.8 82.6 87.0 0.90 

7 86.7 90.9 82.6 0.96 

8 88.6 95.5 81.8 0.96 

9 77.3 77.3 77.3 0.84 

10 86.4 95.5 77.3 0.92 

mean value 85.2±4.2 88.1±6.3 82.3±6.6 0.92±0.04 



第 4 期                 胡方舟等：基于脑网络组图谱的阿尔茨海默病分类                701 

Fig.1 Correlation between mean gray matter density of some brain regions and MMSE scores in AD group 
图 1 部分脑区平均灰质密度与 MMSE 相关性示意图 

3  结论  

本文的研究结果表明，基于人类脑网络组图谱中各脑区平均灰质密度的特征可以用来识别正常人和 AD 患者

并评估个体的认知水平，因此具有一定的临床应用价值。相关脑区的灰质密度可以作为研究 AD 进程的一种指标，

帮助人们理解 AD 的病理过程。  

本文还存在着一些不足：例如，目前只考虑了正常人和 AD 患者间的分类问题，没有引入轻度认知障碍患者  

的分类，也没有利用 ADNI 数据库中的纵向数据考察轻度认知障碍到 AD 的转化问题，这都是未来需要完成的工  
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作；同时，目前的研究采取的是 10 折交叉验证，未来需要更大样本量的数据，进行跨中心的交叉验证。  
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