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基于支持张量机算法和

３Ｄ脑白质图像的阿尔兹海默症诊断

徐盼盼１，杨宁２，李淑龙１

（１．南方医科大学生物医学工程学院∥广东省医学图像处理重点实验室，广东 广州 ５１０５１５；
２．广东省第二人民医院，广东 广州 ５１０３１７）

摘　要：结构磁共振成像 （ｓＭＲＩ）本质上具有三维张量结构，而传统的向量空间机器学习方法将其展开成向
量进行建模，这破坏了数据的内在结构信息的完整性，降低了机器学习性能。为了克服数据向量化的弊端，提

出了一种基于支持张量机 （Ｓｕｐｐｏｒｔｔｅｎｓｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＴＭ）的以３ＤＴ１加权ＭＲ脑白质图像为输入的阿尔兹海默症
诊断算法。首先用ＳＰＭ８软件将采集的ＭＲＩ数据进行预处理，分割为灰质、白质、脑脊液３部分，提取脑白质
各体素的灰度值构建三阶灰度张量，然后用递归特征消除 （ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＦｅａｔｕｒｅＥｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＲＦＥ）法结合支持张量
机进行特征选择，最后用支持张量机进行分类。在阿尔兹海默症患者 （ＡＤ），轻度认知障碍患者 （ＭＣＩ）（包括
转化为ＡＤ的ＭＣＩＣ和未转化的ＭＣＩＮＣ）以及正常对照 （ＮＣ）４组人群中进行实验测试，并用１０折交叉验证
方法获得验证结果。用ＲＯＣ曲线下面积ＡＵＣ、分类准确率、敏感性、特异性这４个指标评价分类器的性能，ＡＤ
ｖｓＮＣ组分别达到 ９９１％、９７１４％、９５７１％、９８５７％；ＡＤｖｓＭＣＩ组分别达到 ８８２９％、８４０７％、７８５７％、
９１０７％；ＭＣＩｖｓＮＣ组分别达到８９１８％、８７９１％、９３７５％、７８５７％；ＭＣＩＣｖｓＭＣＩＮＣ组分别达到８７５％、
８２０８％、８０３６％、８２１４％。算法保持了原始图像的张量结构，提高了分类器的性能，实验结果表明此算法是
一种有效的阿尔兹海默症诊断方法。
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　　阿尔兹海默症［１］ （Ａｌｚｈｅｉｍｅｒｓｄｉｓｅａｓｅ，ＡＤ）
是一种中枢神经系统变性病，起病隐袭，病程呈慢

性进行性；病理上表现为脑体积缩小和重量减轻，

脑沟加深，脑回萎缩；临床表现为渐进性记忆障

碍、认知功能障碍以及语言障碍等症状，是老年期

痴呆中最常见的一种类型。２０１７年统计资料统计
显示，在各种死亡原因中，ＡＤ占第 ８位［２］。ＡＤ
不仅严重影响患者的生活质量，而且给患者家庭和

社会带来沉重的精神和经济负担。研究表明，如果

在ＡＤ早期阶段对患者进行干预治疗，可延缓 ＡＤ
发病时间［３］。然而ＡＤ的早期诊断非常困难，确诊
时一般已经达到中晚期，治疗效果显著下降。Ｐｅ
ｔｅｒｓｅｎ等［４］的研究指出，轻度认知障碍 （ＭｉｌｄＣｏｇ
ｎｉｔｉｖｅＩｍｐａｉｒｍｅｎｔ，ＭＣＩ）是 ＡＤ的前驱阶段，可认
为是ＡＤ发病的早期信号，对 ＭＣＩ进行深入研究，
可以筛选出 ＡＤ的高危人群，为治疗提供最佳时
间。因此对ＡＤ疑似患者做风险分层预测具有很重
要的临床意义。

基于医学影像的计算机辅助诊断是医学发展的

一大趋势，其核心是建立一个行之有效的分类算

法。近年来，线性判别分析 （ＬＤＡ）、独立成分分
析 （ＩＣＡ）、支持向量机 （ＳＶＭ）等分类算法有效
地用于阿尔兹海默症的诊断研究。然而这些方法都

先把本质上具有３Ｄ张量结构的图像数据展开成向
量，这样不但会造成空间结构信息的丢失，而且向

量化之后的特征维数大大增加，容易造成小样本事

件与维数灾难。随着张量数据的有效表达以及多线

性空间优化理论的发展，张量空间模型得到广泛的

发展及有效应用。Ｙａｎｇ等［５］提出二维主成分分析

（２ＤＰＣＡ）算法，直接提取原始矩阵数据的协方差
矩阵的特征向量作为图像的特征，与传统 ＰＣＡ相
比，不仅保持了原始数据的结构特征，而且提高了

运算效率。Ｙａｎ等［６］提出基于张量表示的判别分析

方法，将目标数据用二阶或高阶张量表示，然后将

张量数据按其中某一模展开，展开后矩阵的列向量

是与原张量数据有相同标记的新的目标数据，然后

进行聚类判别分析。Ｌｉｕ等［７］提出了张量空间模型

（ＴＳＭ）的概念，并将其运用到信息检索方面。Ｔａｏ
等［８－９］提出并完善了有监督的张量学习框架

（ＳＴＬ），把传统机器学习中的向量输入改为张量输
入，用交替投影算法求最优解，并提出支持张量机

（ＳｕｐｐｏｒｔＴｅｎｓｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＴＭ）等学习模型。杨宁
等［１０］将支持张量机模型用于阿尔兹海默症的脑图

像分类，并结合张量的独立成分分析算法，取得了

较好的分类结果。

近年来基于脑灰质图像的ＡＤ预测研究已取得
了较大进展［１０－１２］，然而关于脑白质图像的研究几

乎是空白。白质异常不仅代表ＡＤ的早期神经病理
学事件，而且可能在ＡＤ的发病机制和诊断中起重
要作用［１３－１５］。本文提出一种以３ＤＴ１加权 ＭＲ脑
白质图像为输入的基于支持张量机的阿尔兹海默症

分类算法。首先把Ｔ１加权ＭＲ脑图像分割成灰质、
白质、脑脊液３部分；然后提取脑白质灰度信息构
建三阶张量；接着利用支持张量机迭代算法训练张

量样本 ３个模的权向量并结合递归特征消除法
（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ，ＲＦＥ）进行特征选
择；最后用支持张量机进行分类。
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１　试验材料与方法
１１　样本数据

本文共收集７０例 ＡＤ患者、１１２例 ＭＣＩ患者
（包含５６例在随访中转化为 ＡＤ的，ＭＣＩ－Ｃ：ＭＣＩ
Ｃｏｎｖｅｒｔｅｒｓ；５６例在随访中未转化为ＡＤ的，ＭＣＩ－
ＮＣ：ＭＣＩＮｏｎｃｏｎｖｅｒｔｅｒｓ）以及７０例ＮＣ（正常人）
的ＭＲＩ数据。所有数据均来自于阿尔兹海默症神
经影像学组织 （ＡｌｚｈｅｉｍｅｒｓＤｉｓｅａｓｅＮｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ
Ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ，ＡＤＮＩ）数据库ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗａｄｎｉｌｏｎｉ
ｕｓｃｅｄｕ。

每组测试人群满足的标准如下［２３］： （ｉ）ＮＣ

组：简明精神状态检查量表 （ｍｉｎｉｍｅｎｔａｌｓｔａｔｅｅｘ
ａｍｉｎａｔｉｏｎ，ＭＭＳＥ）评分为２４～３０，临床痴呆等级
（ＣｌｉｎｉｃａｌＤｅｍｅｎｔｉａＲａｔｉｎｇ，ＣＤＲ）等于０，非抑郁，
非ＭＣＩ，非痴呆；（ｉｉ）ＭＣＩ组：ＭＭＳＥ评分为２４～
３０，ＣＤＲ等于０５，韦式记忆量表逻辑记忆测试表
明有客观记忆力减退，其他认知领域无明显损伤，

基本保留了日常生活能力，非痴呆；（ｉｉｉ）ＡＤ组：
ＭＭＳＥ评分为２０～２６，ＣＤＲ等于０５或１，符合美
国国立神经病语言障碍卒中研究所 （ＮＩＮＣＤＳ）和
阿尔兹海默症及相关疾病协会 （ＡＤＲＡＳ）对于可
能患ＡＤ所定义的标准［１６］。研究对象的详细信息

如表１。

表１　研究对象信息１）

Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｓｕｂｊｅｃｔｓ

ＡＤ（７０） ＭＣＩＣ（５６） ＭＣＩＮＣ（５６） ＮＣ（７０）

女／男 ３５／３５ ２１／３５ ２４／３２ ３９／３１
年龄 ７３３０±８２９ ７１７５±７４４ ７３２６±８３６ ７３３０±４９９
教育 １５２７±３１３ １５６８±３００ １６２５±３００ １６２９±２７８
ＭＭＳＥ ２２９７±２０４ ２６６４±１７１ ２７２５±２１８ ２９２９±０８５
ＡＤＡＳＣｏｇ １９７０±６２１ １３６５±３８７ ９５２±３９０ ５９０±２６

１）ＭＭＳＥ：ｍｉｎｉｍｅｎｔａｌｓｔａｔｅｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ；ＡＤＡＳＣｏｇ：ＡｌｚｈｅｉｍｅｒｓＤｉｓｅａｓｅＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔＳｃａｌｅｃｏｇｎｉｔｉｖｅｓｕｂｓｃａｌｅ．

１２　张量构造
采用ＳＰＭ８软件 （ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗｆｉｌｉｏｎｕｃｌ

ａｃｕｋ／ｓｐｍ／ｓｏｆｔｗａｒｅ／ｓｐｍ８／）中的ＶＢＭ８工具箱［１７］

将Ｔ１加权 ＭＲＩ进行配准、平滑及空间归一化处
理，并把全脑图像自动分割为灰质、白质与脑脊液

３部分。提取分割后的脑白质各体素的灰度值，构
建大小为８４×７４×７５三阶灰度张量。

２　实验方法
２１　张量概念及张量的基本运算

１）张量概念
张量也称为多维数组［１８］，是向量和矩阵的高

阶推广，一阶张量是向量，二阶张量是矩阵。在高

阶张量中，阶数代表了张量的复杂程度。对于任意

一个 Ｎ阶张量 Ｘ ＝（ｘｌ１，ｌ２，…，ｌＮ）∈ ＲＬ１×Ｌ２×…×ＬＮ，
Ｘｌ１，ｌ２，…，ｌＮ（１≤ｌｉ≤Ｌｉ，１≤ｉ≤Ｎ），表示Ｘ张量在位
置（ｌ１，ｌ２，…，ｌＮ）处的元素值。
２）张量的基本运算
定义１（张量积或外积）　对于Ｎ阶张量Ｘ∈

ＲＬ１×Ｌ２×…×ＬＮ和Ｎ′阶张量Ｙ∈ＲＬ′１×Ｌ′２×…×Ｌ′Ｎ，Ｘ和Ｙ的张
量积ＸＹ定义为：

（ＸＹ）ｌ１，ｌ２，…，ｌＮ，ｌ′１，ｌ′２，…，ｌＮ′＝
Ｘｌ１，ｌ２，…，ｌＮＹｌ′１，ｌ′２，…，ｌＮ′ （１）

例如，二阶张量Ａ＝
ａ１１ ａ１２
ａ２１ ａ[ ]

２２

∈Ｒ２×２，二阶张量Ｂ

＝
ｂ１１ ｂ１２ ｂ１３
ｂ２１ ｂ２２ ｂ[ ]

２３

∈Ｒ２×３，则 Ａ和 Ｂ的张量积为４

阶张量 Ｃ∈ Ｒ２×２×２×３，张量 Ｃ中的元素值 Ｃｉｊｋｌ ＝
ａｉｊｂｋｌ，ｉ＝１，２；ｊ＝１，２；ｋ＝１，２；ｌ＝１，２，３。

定义２（模－ｎ纤）　改变第 ｎ模索引值而固
定其它模索引所得到的向量。二阶张量的行向量是

模－１纤，列向量是模 －２纤；三阶张量有模 －１
纤，模－２纤，模－３纤，各模纤如图１所示：

定义３（张量的模 －ｎ展开）　张量的模 －ｎ
展开是把张量中的元素重新排成矩阵的过程。对于

任意Ｎ阶张量Ｘ∈ＲＬ１×Ｌ２×…×ＬＮ的模－ｎ展开，假设
张量在位置 （ｌ１，ｌ２，…，ｌＮ）上的元素映射到矩阵中
元素的位置为（ｌｎ，ｌ），则

ｌ＝１＋∑
Ｎ

ｋ＝１，ｋ≠ｎ
（ｌｋ－１）Ｊｋ，且Ｊｋ ＝ ∏

ｋ－１

ｍ＝１，ｍ≠ｎ
Ｌｍ（２）

三阶张量模－１展开的过程如图２所示：
定义４（模－ｎ积）　张量 Ｘ∈ ＲＬ１×Ｌ２×…×ＬＮ和

矩阵Ｕ∈ＲＬｎ′×Ｌｎ的模－ｎ积 （记为Ｘ×ｎＵ）是空间
ＲＬ１×Ｌ２×…×Ｌｎ－１×Ｌｎ′×…×ＬＮ中的张量，所得张量的元素为
每个模－ｎ向量与矩阵Ｕ的乘积，即：

４５
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图１　三阶张量 （ａ）模－１纤；（ｂ）模－２纤；（ｃ）模－３纤
Ｆｉｇ１　Ｔｈｉｒｄｏｒｄｅｒｔｅｎｓｏｒ（ａ）ｍｏｄｅ－１ｆｉｂｅｒ；（ｂ）ｍｏｄｅ－２ｆｉｂｅｒ；（ｃ）ｍｏｄｅ－３ｆｉｂｅｒ

图２　三阶张量模－１展开过程
Ｆｉｇ２　Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｉｒｄ－ｏｒｄｅｒｔｅｎｓｏｒｅｘｐａｎｄｓｉｎｔｏｍａｔｒｉｘｂａｓｅｄｏｎｍｏｄｅ－１

（Ｘ×ｎＵ）ｌ１，ｌ２，…，ｌｎ－１，ｌ′ｎ，ｌｎ＋１，…，ｌＮ ＝

∑
ＬＮ

ｌｎ＝１
ｘｌ１，ｌ２，…，ｌｎ－１，ｌｎ，ｌｎ＋１，…，ｌＮｕｌ′ｎｌｎ （３）

三阶张量与矩阵的模－１积如图３所示：

图３　三阶张量与矩阵的模－１积
Ｆｉｇ３　Ｔｈｅｍｏｄｅ１ｐｒｏｄｕｃｔｏｆｔｈｉｒｄｏｒｄｅｒｔｅｎｓｏｒａｎｄｍａｔｒｉｘ

当Ｕ为向量时，即Ｌ′ｎ＝１，Ｕ∈Ｒ
Ｌｎ通过模－ｎ

运算，张量阶次降１，即
（Ｘ×ｎＵ）ｌ１，ｌ２，…，ｌｎ－１，ｌ′ｎ，ｌｎ＋１，…ｌＮ ＝

∑
ＬＮ

ｌｎ＝１
ｘｌ１，ｌ２，…，ｌｎ－１，ｌｎ，ｌｎ＋１，…，ｌＮｕｌｎ（４）

２２　支持张量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＴｅｎｓｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＴＭ）
ＣｏｒｉｎｎａＣｏｒｔｅｓ等［１９］在１９９５年提出了支持向量

机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的概念，它以
结构风险最小化为准则，并引入了核函数，在解决

小样本、高维数、非线性、局部极小点等问题中发

挥了重要作用。然而支持向量机以向量样本为输

入，在处理高维数据问题时具有局限性。２００５年，
Ｔａｏ等［８］在研究张量表示的小样本分类预测问题时

首次提出支持张量机的思想，该方法直接以张量数

据为输入，旨在张量空间找到一个最优的分类张量

超平面，使得两类支持张量 （离张量超平面最近

的张量）之间在允许少量分类误差的情况下具有

最大的间距。

给定高阶张量训练样本 ｛Ｘｉ，ｙｉ｝，ｉ＝１，２，…，
Ｍ，其中Ｘｉ∈Ｒ

Ｌ１×Ｌ２×…×ＬＮ为Ｎ阶张量数据，ｙｉ为样本
对应的分类标签，Ｍ为训练样本数量。构造分类超
平面：

Ｘ∏
Ｎ

ｋ＝１
×ｋｗｋ＋ｂ＝０ （５）

其中ｗｋ∈Ｒ
Ｌｋ，ｋ＝１，２，…，Ｎ，ｂ∈Ｒ为待训练参数，

×ｋ为张量与向量的模积符号。取离张量超平面
（５）最近的训练样本到超平面的间隔为１，则对于
所有训练样本有

ｙｉ（Ｘｉ∏
Ｎ

ｋ＝１
×ｋｗｋ＋ｂ）≥１，（ｉ＝１，２，…，Ｍ）（６）

允许少数离群点的存在，引入松弛变量ξ及惩罚因
子Ｃ，得到如下优化问题：

ｍｉｎ
ｗｋ，ｂ，ξｉ

１
２ ｗｋ

２＋Ｃ∑
Ｍ

ｉ＝１
ξｉ （７）

满足：

ｙｉ（Ｘｉ∏
Ｎ

ｋ＝１
×ｋｗｋ＋ｂ）≥１－ξｉ （８）

（ξｉ≥０，ｉ＝１，２，…，Ｍ） （９）
用交替投影算法求解最优化问题 （７） －（９），具
体步骤如下；

步骤 １：初始化 ｗ１，ｗ２，…，ｗＮ为全为 １的向
量；

５５
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步骤２：ｊ＝Ｎ；

步骤３：令ｘ（ｊ）ｉ ＝Ｘｉ∏
Ｎ

ｋ＝１；ｋ≠ｊ
×ｋｗｋ，ｘ

（ｊ）
ｉ ∈ Ｒ

ｎｊ，则

阶张量样本转化为模 －对应的向量，优化问题
（７） －（９）转化为如下优化问题：

ｍｉｎ
ｗｊ，ｂ，ξｉ

１
２ ｗｊ

２＋Ｃ∑
Ｍ

ｉ＝１
ξｉ （１０）

满足：

ｙｉ（ｗ
Ｔ
ｊｘ
（ｊ）
ｉ ＋ｂ）≥１－ξｉ （１１）

（ξｉ≥０，ｉ＝１，２，…，Ｍ） （１２）
这是标准支持向量机的分类模型，运用拉格朗日对

偶方法即可求解出新的ｗｊ，ｂ并更新ｗｊ；
步骤４：令ｊ＝ｊ－１重复步骤３，直到ｊ＝１，计

算出所有ｗｋ，ｋ＝１，２，…，Ｎ；
步骤５：重复步骤２，３，４，直到上次循环与

本次循环得到的ｗｋ和ｂ充分接近。
由式 （７） －（９）所定义的最优化问题一旦

被解，则张量超平面 （５）就被确定，而对于张量
样本可由以下分类函数来预测

ｆ（ｘ）＝ｓｉｇｎ（Ｘ∏
Ｎ

ｋ＝１
×ｋｗｋ＋ｂ） （１３）

从上面的步骤可以看出，支持张量机其实是 Ｎ个
支持向量机的迭代过程。不同的是，支持张量机直

接将原始的高阶张量作为输入，这样既保持了数据

的结构信息，又可以避免数据向量化可能造成的维

数灾难和小样本事件。

２３　递归特征消除法 （ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＦｅａｔｕｒｅＥｌｉｍｉｎａ
ｔｉｏｎ，ＲＦＥ）
对于小样本高维度的分类问题，特征选择在避

免过拟合和提高分类性能方面起着重要作用。陈振

洲等［２０］指出，要根据与分类的相关性赋予特征不

同的权重，强相关的赋予较高权重，弱相关的赋予

较低权重，不相关的赋予 ０权重。Ｇｕｙｏｎ等［２１］提

出递归特征消除算法 （ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＦｅａｔｕｒｅＥｌｉｍｉｎａ
ｔｉｏｎ，ＲＦＥ）并用于癌症细胞分类，它是一种逐步
消除冗余或者与分类不相关的信息的特征选择方

法，通常与分类器结合使用。其中与支持向量机相

结合的 ＳＶＭ－ＲＦＥ算法是常用的特征选择方法，
它通过支持向量机训练模型并测试，计算每个特征

的排序准则分数，去掉得分最小的特征，然后用剩

余的特征再次训练测试，进行下一次迭代选择，最

后选出最优特征子集。

本文所用是递归特征消除算法与支持张量机相

结合的ＳＴＭ－ＲＦＥ特征选择方法。对于高阶张量
训练样本｛Ｘｉ，ｙｉ｝，ｉ＝１，２，…，Ｍ，假设支持张量机

训练出来的各模的特征权向量为 ｗｋ，ｋ＝１，２，…，
Ｎ，则算法具体步骤如下：

步骤１：ｊ＝Ｎ；
步骤２：初始化模 －ｊ原始特征索引集合 ｄｊ＝

［１，２，…，ｎｊ］，输出特征排序ｒｊ＝［］；

步骤３：令ｘ（ｊ）ｉ ＝Ｘｉ∏
Ｎ

ｋ＝１；ｋ≠ｊ
×ｋｗｋ，则每个张量样

本转化为模 －ｊ对应的向量ｘ（ｊ）ｉ ∈Ｒ
ｎｊ；

步骤４：选择特征子集
｛ｘ（ｊ）ｉ ｜ｘ

（ｊ）
ｉ ＝ｘ（ｊ）ｉ （∶，ｄｊ）｝

　　步骤５：用新的特征子集作为支持向量机的输
入，训练模型获得特征权向量ｗ；

步骤６：对于每一种特征子集，计算其准则分
数ｓｃｏｒｅ＝（ｗ）２；

步骤７：找出特征排序准则分数最小的特征索
引ｄｊ（ｌ），并更新ｒｊ＝［ｄｊ（ｌ），ｒｊ］；

步骤８：消除特征排序准则分数最小的特征，
ｄｊ＝ｄｊ［１∶ｌ－１，ｌ＋１：ｌｅｎｇｔｈ（ｄｊ）］；

步骤９：重复步骤４－８，直至ｄｊ＝［］；
步骤１０：输出特征排序表ｒｊ；
步骤１１：令ｊ＝ｊ－１，重复步骤２－１０，直到

ｊ＝１，得到所有模的特征排序ｒｊ，ｊ＝１，２，…，ｋ。
需要注意的是，特征排序系数较大的那些特

征，单个特征并不一定能获得较好的分类结果，有

时需要多个特征的组合才能达到目的。我们利用特

征排序列表，定义若干嵌套的特征子集Ｆ１Ｆ２
…Ｆｎ来训练支持向量机，并以支持向量机的预
测正确率来评估这些子集的优劣，从而获得每个模

的最优特征子集。

２４　实验框架
本文实验的流程框图如图４所示：①用 ＳＰＭ８

软件将采集的Ｔ１加权 ＭＲ脑图像配准到标准模板
空间；②借助工具箱提供的分割模型，全脑图像被
自动分割成灰质、白质、脑脊液３部分；③提取脑
白质各体素的灰度值构建三阶灰度张量；④用递归
特征消除法结合支持张量机进行特征选择；⑤用支
持张量机进行分类。

我们对以下 ４种情况进行预测：ＡＤｖｓＮＣ，
ＡＤｖｓＭＣＩ，ＭＣＩｖｓＮＣ，ＭＣＩ－ＣｖｓＭＣＩ－ＮＣ，并
用１０折交叉验证方法评估实验结果，用准确率
（ＡＣＣ），敏感性 （ＳＥＮ），特异性 （ＳＰＥ）以及
ＲＯＣ曲线下面积 （ＡＵＣ）４个指标评价分类器的性
能。令 ＴＰ，ＴＮ，ＦＰ，ＦＮ 分别代表真阳性，真阴性，
假阳性，假阴性的数目，那么
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ＡＣＣ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ
；

ＳＥＮ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
；

ＳＰＥ＝
ＴＮ

ＴＮ＋ＦＰ

由于实验中存在样本不均衡的问题 （阿尔兹海默

症患者和正常对照组分别为７０例，轻度认知障碍
患者组１１２例），本文采用 ＳＭＯＴＥ算法［２２］ （ｓｙｎ
ｔｈｅｔｉｃｍｉｎｏｒｉｔｙｏｖｅｒ－ｓａｍｐｌｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）合成新的
小类样本以解决这一问题。

图４　流程框图
Ｆｉｇ４　Ｔｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

图５　ＳＴＭ与ＳＴＭ＋ＲＦＥ对比实验结果
Ｆｉｇ５　ＴｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎＳＴＭａｎｄＳＴＭ＋ＲＦＥ

（ａ）ＡＤｖｓＮＣ；（ｂ）ＡＤｖｓＭＣＩ；（ｃ）ＭＣＩｖｓＮＣ；（ｄ）ＭＣＩＣｖｓＭＣＩＮＣ

３　结果与讨论
本文实验以脑白质图像的灰度张量特征为输

入，分别用支持张量机作为分类器和先用 ＳＴＭ
ＲＦＥ进行特征选择再用支持张量机分类两种方法
进行，结果如图５所示。从图５可以看出：用递归
特征消除算法进行特征选择之后，４组实验人群的

分类结果都有了显著的提高。特别是，ＡＤｖｓＮＣ
和 ＭＣＩＣｖｓＭＣＩＮＣ这两组中 ＲＯＣ曲线下面积
（ＡＵＣ）、准确率 （ＡＣＣ）、敏感性 （ＳＥＮ）、特异
性 （ＳＰＥ）分别都提高了 １０％以上。由此得出结
论：递归特征消除算法有效的剔除了一些冗余信息

并选择出了最优特征子集，提高了分类器的性能。

研究表明多模态特征结合可以提高ＡＤ的检出

７５
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率［２３－２５］，然而这也就意味着患者需要做脑脊液

（ＣＳＦ），ＰＤＧＰＥＴ等大量复杂而昂贵的检查，给患
者造成沉重的精神及经济负担。临床上，医生通常

会给患者做一些简单的神经心理学测试作为辅助诊

断依据，比如简易精神状态检查表 （ＭＭＳＥ：ｍｉｎｉ
ｍｅｎｔａｌｓｔａｔｅｅｘａｍｉｎａｔｉｏｎ）、阿尔兹海默症认知评估
量表 （ＡＤＡＳＣｏｇ：ＡｌｚｈｅｉｍｅｒｓＤｉｓｅａｓｅＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
Ｓｃａｌｅｃｏｇｎｉｔｉｖｅｓｕｂｓｃａｌｅ）。我们将 ＭＭＳＥ和 ＡＤＡＳ
Ｃｏｇ称之为认知分数。患者的基本信息 （年龄、性

别、教育程度）也有可能为ＡＤ诊断提供了一些有
用的信息，所以我们在灰度张量特征的基础上加入

了样本的认知分数和基本信息进行实验。同时观察

以基本信息，或认知分数作为支持向量机输入进行

分类的结果，并跟灰度张量结合认知分数，灰度张

量结合认知分数和基本数据作为支持张量机的输入

的实验结果进行比较，结果如表２所示。表２中方
法ａ表示以基本信息为支持向量机输入进行分类的
结果；方法ｂ表示以认知分数为支持向量机输入进
行分类的结果；方法ｃ代表以灰度张量为支持张量
机输入进行分类的结果；方法ｄ表示结合灰度张量
和认知分数，先用 ＳＴＭＲＦＥ算法做特征选择，最
后用支持张量机进行分类的结果；方法ｅ表示结合
灰度张量、认知分数和基本数据，先用 ＳＴＭＲＦＥ
算法做特征选择，最后用支持张量机进行分类的结

果。每组实验所对应的ＲＯＣ曲线如图６所示。

表２　加入不同特征的实验结果

Ｔａｂｌｅ２　Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ％　　

ＡＤｖｓＮＣ ＡＤｖｓＭＣＩ ＭＣＩｖｓＮＣ ＭＣＩＣｖｓＭＣＩＮＣ

方法 ＡＵＣ／ＡＣＣ／ＳＥＮ／ＳＰＥ ＡＵＣ／ＡＣＣ／ＳＥＮ／ＳＰＥ ＡＵＣ／ＡＣＣ／ＳＥＮ／ＳＰＥ ＡＵＣ／ＡＣＣ／ＳＥＮ／ＳＰＥ

ａ ５９．２４／６４．２９／６２．２９／６４．２９ ５２．７６／５５．９９／５２．４３／５８．２１ ５７．２４／５８．１９／６３．２１／５０．０４ ６５．６８／７２．３２／７１．４３／７３．２１

ｂ ９７．５２／９６．５７／９４．２９／９８．８６ ８８．２１／８０．２７／７３／８４．８２ ８７．４／７７．３１／７１．８８／８６ ７６．１５／７３．２１／７１．４３／７５

ｃ ９１．４３／８９．３５／８７．１４／９５．７１ ７６．３７／７４．７３／７１．８５／７５．２７ ７８．５７／７６．３７／７８．０２／７４．２２ ８１．２５／７８．５７／７７．３６／８０．２４

ｄ ９９．１６／９６．４３／９４．２９／９８．４ ８５．５１／８２．４２／７２．８６／８４．８２ ８８．０４／８５．７１／９１．９６／７５．７１ ８６．６１／８０．３６／７５／８５．７１

ｅ ９９．１／９７．１４／９５．７１／９８．５７ ８８．２９／８４．０７／７８．５７／９１．０７ ８９．１８／８７．９１／９３．７５／７８．５７ ８７．５／８２．０８／８０．３６／８２．１４

图６　ＲＯＣ曲线
Ｆｉｇ６　ＴｈｅＲＯＣｃｕｒｖｅｓ
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　　从表２和图６中可以看出，单个特征中，认知
分数和灰度张量特征对分类起了很大作用，而多种

特征相结合，分类准确率大于单个特征。这说明多

种模态特征之间提供了互补的信息，将这些特征结

合在一起可以提高分类器的性能。

为了体现本文所提出的算法的有效性，我们将

不同文献的结果进行比较，结果如表 ３所示。
Ｋｈｅｄｈｅｒ等［２６］提出独立成分分析和支持向量机相结

合的ＭＲＩ数据自动分类方法：首先用独立成分分
析算法分别提取脑白质和脑灰质的独立成分，然后

将两者相结合并用支持向量机在３组人群中进行分
类测试，ＡＤｖｓＮＣ组的分类准确率达到８６３７％；
Ｘｉｎ等［２７］提出了基于局部线性嵌 （ＬＬＥ）的阿尔兹
海默症分类算法，提取９４个感兴趣区的体素特征
和６８个皮层厚度特征，用 ＬＬＥ算法对高维特征进
行降维，然后用３种不同的分类器进行测试，其中
ＡＤｖｓＮＣ的分类准确率达到９０％，ＭＣＩＣｖｓＭＣＩ
ＮＣ的分类准确率达到了 ６８％。Ｚｈａｎｇ等［２３］对

ＭＲＩ，ＰＤＧＰＥＴ，ＣＳＦ生物标志物３种模态的特征
进行融合，再用线性支持向量机进行分类，ＡＤｖｓ
ＮＣ的分类准确率达到９３２％。从表３的结果可以
看出，我们的算法在３组实验人群中都取得了比较
好的结果，在比较难以区分 ＭＣＩＣ和 ＭＣＩＮＣ组，
也取得了８２０８％的分类准确率，所以可以认为本
文提出的算法具有可行性。

表３　不同文献算法对比
Ｔａｂｌｅ３　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ　　　％

方法
ＡＤｖｓＮＣ ＭＣＩＮＣｖｓＮＣ ＡＤｖｓＭＣＩ

ＡＣＣ／ＳＥＮ／ＳＰＥ ＡＣＣ／ＳＥＮ／ＳＰＥ ＡＣＣ／ＳＥＮ／ＳＰＥ
文献［２６］ ８６３７／８８３４／８３９８７０１９／７２８９／６７４８６９８３／７３４３／６６２４
文献［２７］ ９０／８６／９３ ８２／８１／８２ ７５／７７／７３
文献［２３］ ９３２／９３／９３３ ７６４／８１８／６６ －
本文 ９７１４／９５７１／９８５７８７９１／９３７５／７８５７８４０７／７８５７／９１０７

４　结　论
本文提出一种以３ＤＴ１加权ＭＲ脑白质图像为

输入的基于支持张量机的阿尔兹海默症分类法。我

们首先利用ＳＰＭ８软件中的ＶＢＭ８工具箱把全脑图
像自动分割为灰质、白质、脑脊液３部分；然后提
取脑白质各体素灰度值，构建三阶灰度张量；接着

用递归特征消除法结合支持张量机进行特征选择；

最后用支持张量机进行分类。与传统的向量空间的

机器学习相比，本文提出的算法以原始的高阶张量

图像数据作为输入，保持了数据结构信息的完整

性，也避免了因数据向量化可能造成的小样本事件

与维数灾难；另外，本算法使用了递归特征消除与

支持张量机相结合的特征选择算法，有效剔除了冗

余信息并选出最优子集，提高了分类器的性能；此

外，本文在ＭＲＩ数据的基础上结合样本的基本信
息和认知数据，取得了较好的分类结果。实验结果

证明，本文提出的算法可以有效的识别 ＡＤ和 ＭＣＩ
患者。
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