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摘　要: 偏头痛作为一种常见的疾病, 发病概率高, 致病机理尚不明确, 并且临床缺乏有效的诊断手段. 运用功能核

磁共振成像技术获取被试脑功能数据, 然后通过深度学习中自动编码器, 自动提取数据特征, 并结合各种机器学习

算法, 预测偏头痛, 为临床诊断提供参考依据. 用深度学习提取数据特征, 训练分类器, 能达到更好的分类效果. 深度

学习算法可以在传统模板获取初步特征之后, 进一步提取更加精细有效的特征, 在预测偏头痛上获得更好的分类

性能.
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Abstract: The migraine is a common disease with high incidence. It is still not easy to explain its pathogenesis very well.
Therefore, it lacks effective diagnostic methods. This study aims to predict migraine by using the functional magnetic
resonance imaging technology to obtain functional network of brain, then through deep learning of automatically it
extracts data features by Autoencoder, combined with various machine learning algorithms to provide a reference for
clinical diagnosis of physicians. It can get better classification effect to extract data features and train the classifier by
deep learning. The deep learning algorithm, based on the initial features obtained by the traditional templates, can further
extract more fine and effective features, and obtain better classification performance in predicting migraine.
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最近几年, 由于电子计算机和通信技术的发展, 电
子医疗成为一个新型的领域, 得到快速发展, 许多医疗

形式逐步出现[1–3], 预测和诊断疾病是一个重要方面.
从医疗检测和可穿戴设备上, 获得健康状态信息, 医师

能为病人做出诊断, 或预测病人病情未来发展情况, 帮
助病人延缓病情.

偏头痛是一种比较常见的疾病, 会出现经常性的

头痛, 同时伴随有畏光、呕吐、恶心等生理反应的慢

性神经综合征[4]. 偏头痛发病率较高, 在医学界多年研

究中, 也没有找到偏头痛致病机制的有效依据, 对于偏

头痛的诊断还缺乏足够的生物学标志[4,5].
静息态功能核磁共振成像技术, 是一种非侵入式
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探测神经元活动的测量方法, 受到很多学者关注. 静息

态功能核磁共振成像, 在分析大脑网络中起着重要的

作用[6–8], 已经应用在分析各种精神疾病上[9], 比如: 老
年痴呆[10]、帕金森[11]和精神分裂症[12].

近年来, 由于深度学习在语音识别和图像处理中,
取得突破性的进展, 被广泛应用在各种工程领域. 最近,
国内外很多学者将深度学习用于功能核磁共振成像数

据分析, 诊断阿尔茨海默症, 得到相对理想的预测效果.
在用深度学习诊断阿尔茨海默症中 ,  更多论文采用

softmax 分类器与深度模型一起训练. 此类算法根据

softmax分类器分类正确率为依据, 调整深度模型各个

隐藏层神经单元的权重, 使得分类正确率达到一个理

想的结果之后停止迭代. 此类算法与传统的浅层分类

器相比, 分类正确率更高[13,14]. 由于此类算法在提取数

据特征时, 用到大量的先验信息, 即已经拥有大量的确

诊病例, 可以在实验样本数相对丰富的条件下, 训练网

络达到理想效果. 由于阿尔茨海默症临床症状表现明

显, 在确诊上相对容易, 获得较多的实验样本并不困难.
而偏头痛在临床诊断上相对复杂, 病例确诊相对困难,
较难获取大量实验样本数据. 采用 softmax分类器与深

度模型一起训练的算法, 因为实验样本较少效果并不

理想. 本文采用深度学习的深度自编码器算法, 该算法

根据输入样本数据和输出样本数据的差异, 更新各隐

藏层神经元权重, 因此在提取实验样本数据特征时, 不
需要知道实验样本数据是健康被试或偏头痛患者. 该
算法不需要过多确诊病例样本来训练神经网络, 提取

有效特征. 这符合人们在对偏头痛的致病机理尚不明

确的前提下, 有效检测偏头痛. 本文最后实验结果说明,
深度自编码器获取的数据特征, 应用到各种分类算法

中都能提高分类正确率.

1   数据的采集与预处理

本文偏头痛数据为上海交通大学附属第六人民医

院 (东院)经过临床确诊的 24例数据, 去除不合格的数

据后还剩 17 例 ,  平均年龄为 45.6 岁 .  同期选取了

100 个正常人作为健康对照组, 平均年龄 43.5 岁. 该
fMRI数据采用 Siemens MRI仪 (3T)数据获取时, 要求

被试者保持大脑清醒, 并平躺于 MRI 仪器内, 不做任

何思考. 扫描参数: 采用单次激发敏感梯度回波平面成

像, 切片数为 38, 覆盖整个脑区, TR 3.0 s, 扫描分辨率

为 64×64, 片内分辨率为 4 mm×4 mm, 片厚度 4 mm.

采用 SPM8[15] 对静息态功能磁共振数据进行预处

理, 主要进行时间层矫正、头动矫正、图像标准化等

步骤. 在头动矫正过程中, 配准时在任何方向上位移

>1.5 mm 或头部转动>1.5°的数据均被丢弃; 带通滤波

器参数为 0.01 Hz<f<0.1 Hz, 以降低低频漂移及高频的

生物噪音.
自动解剖标签模板[16]将小脑去除在外, 大脑被分

为 90个脑区. 通过计算每个脑区之间的皮尔森相关系

数, 可以获得一个 90×90的对称矩阵. 然后获取该对称

矩阵的上三角部分, 并且将其所有元素放在一行, 作为

一个被试样本的特征数据.

2   深度学习模型

2.1   自动编码器

x̂

θ1 = {w(1), b(1)}

x̂ x̂ x̂ ≈ x θ2 = {w(2),

b(2)} f : RN → RK g : Rk→
Rn

自动编码器可以自动获取待分析数据的特征, 而
不需要专家通过先验知识提取特征. 经典自动编码器

有一个输入层、一个隐藏层和一个输出层. 输入层和

输出层的神经元个数相等. 自动编码器是无监督学习

方法, 复杂的高维数据被自动编码为低维数据. 自动编

码器尝试逼近一个恒等函数, 从而使得输出值 接近于

输入值 x. 自动编码器由两个函数组成, 第一个是编码

函数 ,  映射高维数据到隐藏特征 h ,  
分别表示权重和偏置. 第二个是解码函数, 映射隐藏特

征 h到 ,  是输入数据 x的一个近似值 , 
与第一个函数参数意义相同.  和

代表数据维数的映射规则, N 表示输入数据的维数,
K 表示隐藏层神经元的个数.

x ∈ RN

h ∈ Rk

具体说 ,  编码函数映射向量 到隐藏特征

公式表示为:

h = ∂1(w1x+ b1) (1)

∂1(·)

x̂

表示激活函数, w1 是一个 N×K 的矩阵, b1 表
示偏置向量. 解码函数映射隐藏特征 h 到 x 的重构数

据 公式表示为:

x̂ = ∂2(w2x+ b2) (2)

∂2、w2 和 b2 表示的意义与公式 (1)相同.
θ = {θ1, θ2}

x̂ ≈ x

自动编码器的参数 通过减小损失函数值

来确定, 损失函数能最小化重构误差使得 , 公式

如下:

LH (x, x̂) = −
d∑

i=1

xi log x̂i+ (1− xi) log(1− x̂i) (3)
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这是一个最基本的自动编码器的构成, 下面将介

绍如何将它们组合在一起构造出深度模型.
2.2   构造深度自动编码器

如图 1 所示构造具有 3 个隐藏层的自动编码器.
可以看出, 第一个隐藏层神经元个数少于输出层神经

元个数. 第二个隐藏层神经元个数少于第一个隐藏层

神经元个数, 以此类推, 每一个隐藏层神经元个数都少

于前面隐藏层神经元个数, 最后输出层神经元个数扩

大到与输入层神经元个数相同. 加入输出层是为了损

失函数可以估算, 最后输出数据与输入数据的区别, 从
而可以根据区别程度, 更新自动编码器的权重. 自动编

码器自动提取的突显特征在最后一个隐藏层, 用第三

个隐藏层输出的数据, 作为自动编码器自动获得的特

征. 通过逐渐减少隐藏层神经元个数, 迫使自动编码器

学习输入数据低维表示. 这种结构能捕获到输入数据

特征在特定空间上的分布, 并且将高维的复杂数据降

低到低维数据. 用 Adadelta优化算法训练整个网络, 它
能根据学习环境自动调节学习参数. 激活函数采用非

线性函数 Relu, 通过采用非线性激活函数, 自动编码器

能学习到, 不同于采用主成分分析得到的数据特征. 自
动编码器获得的特征, 可以用带有少量参数的非线性

函数表示更复杂的函数. 因此, 深度模型完全不同于浅

层模型[17]

 

 
图 1    构造拥有三个隐藏层的深度自动编码器

 

深度自动编码器中, 输入层、输出层、各个隐藏

层神经元个数和激活函数如表 1 所示, 此模型迭代训

练 7000次之后, 作为训练完成的深度自动编码器.

3   实验步骤与结果

3.1   实验过程与步骤

本文用两种方法训练分类器, 其一, 如图 2(a) 所

示, 用自动解剖标签模板获得 fMRI 样本特征, 训练传

统分类器, 测试分类正确率. 其二, 如图 2(b)所示, 用模

板获得的特征训练自动编码器, 已训练的自动编码器

提取精细特征之后, 训练传统分类器.
 

表 1     深度自动编码器各层神经元个数和激活函数
 

神经元个数 激活函数

输入层 4095 Relu
第一隐藏层 2048 Relu
第二隐藏层 1024 Relu
第三隐藏层 512 Relu
输出层 4095 Sigmoid

 

(a) 

(b)  
图 2    分类器训练方法

 

根据自动解剖模板获取的特征, 作为原始特征, 自
动编码器自动获得的特征, 作为精细特征, 分别用这两

种特征, 比较各种分类算法达到的正确率. 分别用线性

支持向量机 (线性-SVM)、k近邻、径向基核函数支持

向量机 (RBF-SVM)和决策树进行分类. 分类算法各参

数配置为 scikit-learn 软件包中, 各种算法的默认配置.
首先, 选 10 个偏头痛原始特征和 10 个健康人原始特

征, 作为训练数据, 训练以上 4种分类器和深度自动编

码器. 将剩下的 7个偏头痛数据, 加上另外随机选取的

7 个健康对照组数据, 作为测试数据, 验证各种分类器

分类正确率. 发现 7个偏头痛数据, 不管是在原始特征

作为分类器的输入数据下, 还是在精细特征作为分类

器的输入数据下, 7 个偏头痛数据都能进行正确分类.
而 7 个健康人数据, 在原始特征作为分类器的输入数

据下, 出现个别错误.
由于偏头痛数据采集困难, 数据样本不多, 而仅有

的 7 个测试数据都被各个分类器正确分类, 无法在大

样本下, 检验各个分类器将偏头痛分进健康对照组的

错误率. 健康对照组样本数量相对较多, 可以在健康对

照组中, 检验各个分类器将健康人分进偏头痛的错误

率. 将其余 83个健康人数据, 作为测试数据, 检验各个
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分类器的分类性能.
3.2   实验结果

实验结果如表 2、表 3 和图 3 所示, 具体讨论在

第 4节中.
 

表 2     原始特征训练的分类器分类正确率和分类错误个数
 

分类算法 分类正确率(%) 错误分类个数

K近邻 91.57 7
线性-SVM 90.36 8
RBF-SVM 85.54 12
决策树 87.95 10

 
 
 

表 3     精细特征训练的分类器分类正确率和分类错误个数
 

分类算法 分类正确率(%) 错误分类个数

K近邻 92.77 6
线性-SVM 93.97 5
RBF-SVM 93.97 5
决策树 91.57 7
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图 3    各种分类器, 分类健康对照组的正确率

 

4   讨论

如表 2 所示, 用 83 个健康人数据, 在原始特征下

训练的分类器, 分类健康人的实验结果. RBF-SVM 在

原始特征作为训练数据下, 分类效果最差, 决策树效果

次之. 线性-SVM 分类效果好于 RBF-SVM, 可能由于

原始特征在原始维度空间中, 数据分布已经较好的达

到线性可分程度. 用 RBF-SVM 将数据映射到更高维

的空间中, 寻找分类超平面, 分类效果反而没有线性-
SVM 分类效果好, 说明在原始空间中的数据映射到高

维空间中, 支持向量机没有找到很好的分类超平面分

类数据.
如表 3 所示, 经过深度学习提取特征之后, RBF-

SVM 分类效果和线性-SVM 分类效果都有所提高, 并
且高于其他分类器分类效果. RBF-SVM将精细特征映

射到高维空间后, 能找到更好的分类超平面分类数据.
说明, 深度学习提取的特征分布, 更适合映射到高维空

间, 寻找到更好的分类超平面.
如图 3 所示, 分别用精细特征和原始特征训练各

个分类器, 得到的分类正确率. 从图中可以看出, 经过

深度学习提取的精细特征, 在分类正确率上, 明显高于

用原始特征训练的各个分类器. 可以说明, 深度学习提

取的特征, 可以提高一些分类器分类效果, 在预测偏头

痛上, 拥有更高预测效果.
自动解剖标签模板提取的原始特征, 训练分类器,

各个分类器的平均分类正确率, 能达到 88.86%. 说明,
偏头痛病人存在特殊的脑功能网络, 这个脑功能网络

与正常人的脑功能网络, 存在一定差异, 使得用传统分

类器也能达到较高的分类正确率. 但是, 因为拥有多层

结构来提取特征, 深度学习拥有更完美的方式表达特

征. 在我们构建的自动编码器中, 输入的大脑区域相关

性, 被表达为更高层次的描述. 各个分类器的平均分类

正确率, 达到 93.07%就是最好的证明.
在深度学习中, 输入数据经过已经训练好的自动

编码器, 提取出拥有更好分类界限的特征, 为传统分类

器提高分类效果. 在自动编码器每个隐藏层中, 每个神

经元的权重, 能表达新的物理学和生理学意义. 通过分

类挑选和校验大量的权重, 能找到某 2 个脑区的相关

系数, 对于预测偏头痛起到更重要的作用.

5   结论与展望

偏头痛在临床诊断中没有影像学诊断标准, 通过

我们对偏头痛患者静息态功能磁共振的研究, 提出一

种深度学习的特征提取方法, 在不需要较多先验知识

的前提下, 提取出精细特征, 提高各种分类器分类效果.
经过深度学习提取的特征, 在各种分类器分类结果中,
都能有效提高分类正确率. 进一步研究, 可以获得更多

的偏头痛数据, 用更多的样本数据训练分类器, 从而提

高分类器分类效果, 为临床诊断偏头痛提供重要的影

像参考.
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