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摘    要    由于脑疾病的发生会对社会产生严重危害，所以脑疾病诊断研究的重要性日益显著. 中国“脑计划”列入“十三五”规

划与国务院《“健康中国 2023”规划纲要》的印发表明国家对脑疾病诊疗问题的高度重视. 由于磁共振影像的高分辨率及非入

侵性等优势使其成为脑疾病研究与临床检查的主要技术手段，为脑疾病诊断提供丰富的数据基础. 深度学习由于其可拓展性

与灵活性在各个领域得到广泛应用，展现出巨大的发展潜力. 本文针对深度学习在典型脑疾病诊断中的应用进行综述，结构

组织如下：首先对深度学习在自闭症、精神分裂症、阿尔兹海默症三种典型脑疾病诊断上的应用进行了阐述；然后对用于三

种脑疾病研究的数据集和已有的开源工具进行了汇总；最后对深度学习在磁共振影像脑疾病诊断应用中的局限性及未来发

展方向进行总结与展望.

关键词    磁共振影像；深度学习；脑疾病；自闭症；精神分裂症；阿尔兹海默症
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ABSTRACT    As brain diseases can severely affect society, studies on the diagnosis of brain diseases are gaining importance. China is

focused on counteracting the issues in brain disease diagnosis and treatment. Magnetic resonance imaging (MRI) has the advantages of

high resolution and noninvasive nature,  making it  a  preferred technique for brain disease research and clinical  examination,  providing

rich databases for brain disease diagnosis. Deep learning is used in various fields due to its scalability and flexibility, and it has shown

great potential for further development. Owing to recent developments in deep learning, it has made impressive achievements in various

fields,  such  as  computer  vision  and  natural  language  processing,  exhibiting  great  potential  for  its  development  and  impact  on  brain

disease diagnosis. Deep learning is being increasingly used for the diagnosis of brain disorders. We categorized studies reporting the use

of deep learning for brain disease diagnosis by the type of disease to provide insights into the latest developments in this field. We cover

the following aspects in this review. First, we reviewed and summarized the application of deep learning in the diagnosis of three typical

brain disorders: autism spectrum disorder (ASD), schizophrenia (SZ), and Alzheimer’s disease (AD). Second, we reviewed commonly

used  datasets  and  available  open-source  tools  for  diagnosing  these  three  brain  disorders.  Finally,  we  summarized  and  predicted  the

application  of  deep  learning  in  the  diagnosis  of  brain  disorders.  The  review  focused  on  the  diagnosis  of  the  aforementioned  brain 
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disorders.  ASD  is  a  neurodevelopmental  disorder  that  occurs  in  early  childhood.  SZ  is  a  psychiatric  disorder  that  occurs  in  young

adulthood. AD is a brain disorder that commonly occurs in old age. We illustrated the application of deep learning in the diagnosis of

these brain disorders based on the characteristics of their different inputs. While using MRI as an input source, most convolutional neural

networks were used as backbone networks to design feature extraction methods. However, while working with data containing sequence

information  from  many  time  points,  recurrent  neural  networks  were  used  to  extract  key  information  from  the  sequences.  Apart  from

directly  processing  images  as  input,  many  studies  extracted  manual  features,  constructed  graphs  of  manual  features,  and  used  graph

neural  networks  for  analysis.  This  approach  yielded  remarkable  results.  Moreover,  our  findings  indicated  that  graph  neural

network–based analysis methods are being commonly used to diagnose brain disorders.

KEY  WORDS    magnetic  resonance  imaging； deep  learning； brain  disease； autism  spectrum  disorder； schizophrenia； Alzheimer’s

disease

脑疾病的发生往往会影响人们的日常生活，

且由于大脑的工作机制十分复杂，人类很难清楚

地认知脑疾病的成因，许多脑疾病的诊断依靠人

类的主观判断[1]，加重了脑疾病给人类所带来的风

险 . 随着生物技术、信息技术的不断突破，脑疾病

研究迅猛发展，脑疾病研究也越来越得到国家层

面的重视：“中国脑计划”作为重大科技创新项目

被列入“十三五”规划；中共中央、国务院发布的

《健康中国 2030规划纲要》和科技部发布的《关于

支持建设新一代人工智能示范场景的通知》均明

确指出我国要大力发展医疗大数据的应用体系建

设，大规模利用人工智能解决包括脑疾病在内的

常见疾病的诊疗需求. 在我国，包含脑疾病研究在

内的脑科学研究已被列为我国重大的科技项目之

一 . 磁共振影像可分为结构性磁共振影像和功能

性磁共振影像，结构性磁共振影像包含有 T1磁共

振影像、T2磁共振影像、弥散磁共振影像等；功能

性磁共振影像包含有静息态功能磁共振影像、任

务态功能磁共振影像等 . 磁共振影像可以从横断

面、矢状面、冠状面等多方位成像，所以对大脑组

织结构有较高的分辨率，能够获得大脑准确的细

节与丰富的组织脉络特征[2]，进而探索大脑的结构

组织以及功能连接的变化，因此磁共振影像成为

许多脑疾病临床检查、预测诊断的主要手段，广泛

应用于脑疾病诊断领域 [3−5]. 随着人工智能技术的

不断发展，其在脑疾病诊疗领域的影响不断加深，

而深度学习是人工智能技术的一个重要代表 . 深
度学习是一种基于神经网络的算法，通过不断的

非线性变换来自动学习复杂的特征，并且可以在

大规模数据集上进行训练 . 这使得深度学习在图

像识别、语音识别、自然语言处理等领域具有很

大的优势.
本文的框架分为以下三个部分：首先综述了

深度学习在三种典型的脑疾病诊断中的应用，其

次汇总了在三种疾病中常用的数据集与开源工

具，最后进行了总结与展望. 

1    深度学习在磁共振影像脑疾病诊断中的
应用

脑疾病会影响人们的生活，其出现的时期也

各有不同 . 在青少年时期易于出现自闭症这样的

神经发育障碍性疾病；在中青年时期，精神分裂症

这种精神障碍疾病容易被诊断出来；在老年时期，

阿尔茨海默病这种退行性大脑疾病会影响到患者

的正常生活 . 本章汇总近年来深度学习在青少年、

中青年、老年三个阶段代表性脑疾病上的应用. 

1.1    深度学习在自闭症谱系障碍诊断中的应用

自闭症谱系障碍是一种常见的大脑神经发育

障碍，患者主要特点是社交困难、重复行为、兴趣

受限和认知问题 [6]. 根据国际发病率估算，中国约

有 300万～500万的自闭症谱系障碍儿童 [7]. 当前

自闭症病因尚不明确，诊断标准在不同国家与地

区之间存在差异等，这些原因导致当前自闭症的

准确诊断是一个具有挑战性的问题.
功能连接可以反映个体在认知和行为功能上

的重要差异，在预测自闭症谱系障碍发挥着重要

的作用 . 由于目前研究大多使用的是来自同一个

成像中心单个模板的数据，而忽略了多个模板间

的互补信息，所以 Huang等 [8] 提出了一种基于不

同的预定义模板，使用基于 Pearson相关性的稀疏

低秩表征，为每个受试者构建多个功能连接大脑

网络的多模板多中心学习模型，实现自闭症谱系

障碍的自动诊断 . 考虑到在以往的研究中较少关

注大脑的静息态功能磁共振影像全局网络结构随

时间的演变，Wang等 [9] 提出了一种可以同时挖掘

全局网络结构的动态模式，并对每个时间戳的特

定网络特征进行建模的时间动态学习方法 . 考虑

到数据由于多站点采集以及不同预处理方法所造
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成的差异性，导致现有的方法对疾病的识别性能

较低的问题，Wang等[10] 提出了一种连接组形势建

模方法，可以挖掘跨站点一致的连接组形势，并提

取功能连接网络表征用于自闭症谱系障碍的识别.
为了对重要脑区间的连接进行进一步的研究，Li
等[11] 提出了一种图神经网络框架用于挖掘分类任

务有关的区域和跨区域的功能激活模式，通过在

图卷积层中设计了一种新的基于聚类的嵌入方

法，解决了在所有节点上应用相同嵌入的局限性 .
由于当前研究可能会忽略了非影像学信息和受试

者之间的关系，无法识别分析与疾病相关的局部

脑区和生物标志物，Zhang等 [12] 通过设计局部感

兴趣区域图神经网络生成的特征嵌入来学习多个

主体之间的关系；通过设计自适应权重聚合块生

成每个受试者的多尺度特征嵌入，提出了一种由

局部到全局图神经网络用于自动识别自闭症谱系

障碍 . 由于将不同模态的数据互补地整合到一个

统一模型以提高自闭症的诊断效果是具有挑战

的，Huang和 Chung[13] 提出了一种新的图卷积学习

框架，制定了一个具有变分边的自适应人口图模型，

以补充基于种群的疾病预测的多模态数据. 本节在

表 1展示近三年自闭症谱系障碍诊断的研究进展. 

1.2    深度学习在精神分裂症诊断中的应用

精神分裂症是一种复杂的伴有感知、行为等
 

表 1    基于深度学习方法的自闭症诊断概述

Table 1    Overview of using deep learning-based methods to diagnose autism spectrum disorder

Reference Method Database Performance Criteria

[8] Adaptive learning

ABIDE I:
NYU: 73 ASD vs 98 HC,

UCLA_1: 28 ASD vs 27 HC,
UM_1: 36 ASD vs 46 HC,
Yale: 22 ASD vs 26 HC

NYU:
Acc: 77.63%, AUC: 77.67%,

UCLA_1:
Acc: 82.73%, AUC: 78.67%,

UM_1:
Acc: 78.11%, AUC: 75.44%,

YALE:
Acc: 89.13%, AUC: 87.33%

[9] Dynamics learning ABIDE:
403 ASD vs 468 HC

Acc: 72.67%, AUC: 77.26%

[10] CLM

ABIDE:
NYU: 71 ASD vs 93 HC,
UM: 48 ASD vs 65 HC,
UCLA: 36 ASD vs 38 HC

NYU: Acc: 81.25%,
UM: Acc: 80%,

UCLA: Acc: 76.19%

[11] GNN
Biopoint Dataset:
115 subjects Acc: 79.80%

[12] GNN
ABIDE:

403ASD vs 468 HC Acc: 81.75%, AUC: 85.22%

[13] GCN
ABIDE:

468 ASD vs 403 HC Acc: 82.20%, AUC: 84.95%

[14] CNN
ABIDE I:

500 ASD vs 500 HC Acc: 73%

[15] CNN
ABIDE I+II:

620 ASD vs 542 HC Acc: 64%, F1: 66%

[16] CNN NDAR:
33 ASD vs. 33 HC

Acc: 77.2%, AUC: 77.3%

[17] GCN ABIDE:
485 ASD vs 544 HC

Acc: 66.7%, AUC: 66.3%

[18] CNN

ABIDE I:
463 ASD vs 471 HC;

ABIDE Ⅱ:
410 ASD vs 382 HC

ABIDE I:
Acc: 68.89%;
ABIDEⅡ:
Acc: 68.20%

[19] Domain adaptation ABIDE:
505 ASD vs 530 HC

Acc: 73%, AUC: 78%

[20] Clustering ABIDE:
280 ASD vs 329 HC

Acc: 68.42%, AUC: 69.31%

[21] GNN ABIDE I:
481 ASD vs 526 HC

Acc: 74.7%

[22] GCN ABIDE:
485 ASD vs 544 HC

Acc: 63.7%, AUC: 63.6%

[23] GNN ABIDE:
403 ASD vs 468 HC

Acc: 89.77%, AUC: 89.81%

Note:  ABIDE=Autism  Brain  Imaging  Data  Exchange;  NDAR=National  Database  for  Autism  Research;  ASD=Autism  spectrum  disorder;  HC=  Health
control;  NYU=NYU Langone Medical  Center;  UCLA=University  of  California,  Los  Angeles;  UM=University  of  Michigan;  YALE= Yale  Child  Study
Center;  CLM=  Connectome  landscape  modeling;  CNN=Convolutional  neural  networks;  GNN=Graph  neural  networks;  GCN=Graph  convolutional
networks; Acc= Accuracy; AUC= Area under roc curve.
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多方面障碍的精神疾病，会严重影响患者的日常

生活 [24]. 精神分裂症尚无明确的诊断标准，其诊断

方法依赖于对具有明显精神症状的人的定性检查

和患者的自述[25].
当前对精神分裂症进行研究的方法大多只简

单考虑了大脑静态网络的功能连通性，而没有考

虑动态功能连通性，如何将静态功能连通性与动

态功能连通性联合分析是一个挑战，  Huang等 [26]

提出了一种使用了两种类型的扩散连接来促进静

态路径和动态路径之间的信息传递的卷积神经网

络，用于分析静态–动态功能脑网络 . 由于大多数

构建动态功能连接网络的方法不能很好的聚合脑

拓扑结构和与脑区功能相关的变化信息，Zhu等[27]

提出了一种块结构和稀疏局部结构来对动态功能

连接进行构造和表示，并将其应用于脑部疾病的

诊断 . 当前研究较少将随时间动态变化的大脑活

动状况与功能连接网络进行联合分析，Zhao等 [28]

提出了一种将卷积递归神经网络和深度神经网络

相结合的混合深度学习框架，旨在同时提高分类

精度和可解释性. 随着神经影像学的发展，人们对

精神分裂症早期发病时大脑结构的改变进行了不

同程度上的探究 . SupriyaPatro等 [29] 提出了一种能

够从三维体积磁共振影像扫描中提取空间和光谱

特征，并使用带有集成策略分类器进行分类的轻

量级三维卷积神经网络的框架，用于基于磁共振

影像的精神分裂症诊断 . 随着数据量的不断增长，

训练和测试数据之间存在特征不匹配的问题；同

时由于在数据采集时，不同地点的人群、仪器以及

采集协议之间的不统一又进一步限制了算法的临

床应用，针对领域内适应以及领域间泛化的问题，

Wang等[30] 提出了一个领域适应框架，通过预训练

的模型在两种范式中适应新的成像条件来克服领

域内适应和领域间泛化的问题 . 考虑到较少研究

利用复值功能磁共振数据，  而从复值功能磁共振

影像数据衍生的空间源相位图噪声更小，对精神

障碍引起的空间激活变化更敏感，因此 Lin等 [31]

构建了一个带有两个卷积层的 3D-CNN框架，以充

分探索来自空间源相位图中 3D结构和体素之间的

关系. 通过前面的描述可以了解近年来精神分裂症

诊断的研究方向，本节将其整理成表 2以供查阅. 

1.3    深度学习在阿尔兹海默症诊断中的应用

阿尔兹海默症是一种退行性精神疾病，会逐

渐破坏脑细胞，影响记忆、行为以及推理能力，并

逐渐影响到日常的生活[40]. 据报道，每年新增约 1000
万例，根据世界卫生组织报告，预计到 2050年，阿

尔兹海默症患者将会达到 1.52亿 [41]，阿尔兹海默

症的诊断十分具有现实意义 . 本文将分别从单模

态数据和多模态数据两个方面进行概述.
在当前利用功能磁共振影像数据的研究中，

由于数据中存在噪声，受试者间的异质性，同时前

人的方法专注于从单个功能连接网络进行分析等

缘故，导致疾病诊断性能不佳，于是 Gan等[42] 研究

了一种多图融合方法来探索两个功能连接网络之

间的共同和互补信息，对静息态功能磁共振成像

数据进行脑部疾病诊断 . 在现有的功能连接网络

的构建方法中，很多方法忽略了网络构建中的高

阶网络特征，Jie等 [43] 定义了一种新的加权相关核

来测量大脑区域的相关性，通过数据驱动的方式

学习加权因子来表征不同时间点的贡献；此外，他

们构建了一个基于加权相关核的卷积神经网络框

架，通过使用功能磁共振数据来学习疾病诊断的

分层特征 . 仅从功能连接网络的角度来分析疾病

可能会忽略了非结构化的拓扑信息，但是目前现

有的图构建技术通常将分析限制在单一的空间尺

度上，只关注到感兴趣区域之间的成对关系，忽略

了受试者之间的信息关联. 为解决此问题，Yao等[44]

提出了一个多尺度三元组图卷积网络来分析大脑

的功能和结构连通性，用以诊断阿尔兹海默症. 由
于站点间数据的异质性问题，Guan等 [45] 为多站点

磁共振一致性分析提出了一种注意力引导的深度

域适应框架，并将其应用于多站点核磁共振成像

的脑疾病自动识别 . 除了单独使用磁共振成像数

据进行研究外，多模态数据可以提高疾病的诊断

性能. 当前利用多模态数据的研究中，大多数采用

了简单的策略来联合分析不同来源的特征，达到

的效果并不能令人满意 . 针对这类问题，Ko等 [46]

提出了一种新的深度生成和判别学习框架，联合

分析脑疾病诊断和认知评分预测的表型和基因型

数据 . 将不同模态的数据处理为功能连接网络的

方法中，有构建静态功能连接网络和动态功能连

接网络的两种方法，但是目前动态功能连接网络

的建模方法，大多采用滑动窗口的方式提取动态

交互信息，其性能对窗口参数异常敏感 [47−48]. 由于

很少有研究能够提供具有足够说服力的窗口参数

的最佳组合，所以基于滑动窗口相关性的分析方

法可能并非捕获大脑活动时间变化信息的最佳方

法，因此 Li等 [49] 提出了一种新的基于静息态功能

磁共振成像和弥散张量成像数据的自适应动态功

能连接估计模型，并进一步提出了一种深度时空

特征融合方法，以实现更全面的多域表示. 目前大

朱健椿等：深度学习在磁共振影像脑疾病诊断中的应用 · 309 ·



多数基于图的方法使用的是单一模态数据进行手

动定义图，然后再加入其他的模态信息后进行图

表征学习，这导致模态之间复杂的相关性被忽略 .
为解决这个问题，Zheng等 [23] 提出了模态感知表

示学习，利用模态之间的相关性和互补性来聚合

每个模态的特征；同时设计了一种轻量级自适应

图学习方法，为下游任务构建最优图结构用于疾

病预测 . 本文将在表 3中展示基于深度学习的阿

尔兹海默症诊断的研究近况. 

2    数据集与开源工具
 

2.1    数据集

在脑疾病诊断的研究中使用了大量的数据

集，常见的数据集如表 4所示. 

2.2    开源工具

深度学习在磁共振影像脑疾病诊断中的应用

是一项复杂的工程，实现这些深度学习方法需要

花费研究人员大量的时间 . 为了方便研究人员继

续深入研究，促进深度学习的应用，本文所收集的

开源工具如表 5所示 . 同时在不同研究中会使用

相应的数据预处理工具，一并在表 5中进行展示. 

3    总结与展望

本文调研了近三年深度学习在磁共振影像脑

疾病诊断上的应用 . 深度学习在磁共振影像脑疾

病诊断研究中的发展较为短暂，却已展现出强大

的性能表现，这证明了深度学习有着巨大的发展

潜力，但同时也存在众多挑战：深度学习对超参数

的设置十分敏感，其性能表现可能会受到不同超

参数设置带来的巨大影响；深度学习模型需要海

量的数据进行训练，多站点数据采集，不同的采集

标准可能会导致数据存在较大的异质性，这可能会

 

表 2    基于深度学习方法的精神分裂症诊断概述

Table 2    Overview of using deep learning–based methods to diagnose schizophrenia

References Method Database Performance Criteria

[25] CNN COBRE:
60 SZ vs 71 HC

Acc: 82.42%

[26] CNN In-House:
178 SZ vs 180 HC

Acc: 82.05%

[27] KDA Department of Psychiatry, NBH:
24 SZ vs 21 HC

Acc: 91.33%, AUC: 90.95%

[28] C-RNN
In-House:

558 SZ vs 542 HC Acc: 85.3%

[29] CNN
MCICShare, COBRE,
and fBRINPhase-II:
300 SZ vs 300 HC

Acc: 92.22%

[30] CNN

PHENOM:
Penn: 96 SZ vs 131 HC,

Munichi: 145 SZ vs 157 HC,
China: 66 SZ vs 76 HC

Penn: Acc: 73.12%,
Munich: Acc: 64.22%,
China: Acc: 78.94%

[31] CNN 42 SZ vs 40 HC Acc: 98.39%

[32] CNN 335 SZ vs 380 ASD Acc: 87%

[33] CNN
BrainGluSchi, COBRE, MCICShare,

NMorphCH, and NUSDAST:
443 SZ vs 423 HC

AUC: 95.9%

[34] CNN
COBRE:

69 SZ vs 72 HC Acc: 77.8%

[35] VAE
Kaggle:

40 SZ vs 46 HC Acc: 84%

[36] CNN FBIRN:
98 SZ vs 112 HC

Acc: 75.3%

[37] RNN B-SNIP:
229 HC vs. 176 SZ vs 140 BDP vs 129 SAD

Acc: 78.5%

[38] CNN IMH:
148 SZ vs 76 HC

Acc: 81.02%, AUC: 84%

[39] GCN
Affiliated Brain Hospital of Guangzhou Medical

University and the local community:
140 SZ vs 205 HC

Acc: 92.47%, AUC: 95.36%

Note: SZ= Schizophrenia; HC=Health control; BDP=Bipolar disorder with psychosis; SAD= Schizoaffective disorder; COBRE=Center of Biomedical
Research Excellence; MCIC= MIND Clinical Imaging Consortium; NUSDAST= Northwestern University Schizophrenia Data and Software Tool;
NBH=Nanjing Brain Hospital; PHENOM= PHENOM consortium; FBIRN=Function biomedical informatics research network; B-SNIP= Bipolar-
schizophrenia consortium on intermediate phenotypes; IMH= Institute of Mental Health; KDA= Kernel discriminant analysis; RNN= Recurrent neural
network; C-RNN= Convolutional recurrent neural network; VAE= Variational auto-encoders.
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表 3    基于深度学习方法的阿尔兹海默症诊断概述

Table 3    An overview of the application of deep learning–based methods to diagnose Alzheimer’s disease

References Method Database Performance Criteria

[43] CNN ADNI:
48 NC vs 50 eMCI vs 45 lMCI vs 31 AD

eMCI vs HC:
Acc: 84.6%
AD vs HC:
Acc: 88.0%

AD vs. lMCI vs eMCI vs HC:
Acc: 57.0%

[49] AE ADNI:
37 NC vs 36 MCI

Acc: 87.7%,
AUC: 0.889

[50] Adaptive sparse learning

ADNI:
220 NC vs 192 AD

vs 402 MCI,
402 MCI vs 146 lMCI

vs 256 sMCI

NC vs AD vs MCI:
Acc: 77.48%

NC vs AD vs lMCI vs sMCI:
Acc: 64.97%

[42] Multi-graph fusion ADNI:
59 AD vs 48 NC

Acc: 88.84%,
AUC: 90.22%

[44] GCN ADNI:
191 MCI vs 179 NC

Acc: 86%,
AUC: 90.3%

[45] CNN

ADNI1:
205 AD vs 231 NC vs 165 pMCI vs 147 sMCI

ADNI2:
162 AD vs 205 NC vs 88 pMCI vs 253 sMCI

ADNI3:
60 AD vs 329 NC vs 178 MCI

AIBL:
71 AD vs 447 NC vs 11 pMCI vs 20 sMCI

AD vs NC:
Acc: 93.57%,
AUC: 94.98%

[51] GCN ADNI:
116 NC vs 98 MCI

Acc: 92.7%

[52] GRU ADNI:
164 AD vs 346 MCI vs 198 NC

Acc: 70.9%

[53] GCN ADNI:
44 SMC vs 44 eMCI vs 38 lMCI vs 44 NC

NC vs SMC:
Acc: 84.9%
NC vs MCI:
Acc: 85.2%
NC vs lMCI:
Acc: 89.0%

SMC vs eMCI:
Acc: 88.6%

SMC vs lMCI:
Acc: 87.8%

eMCI vs. lMCI:
Acc: 85.5%

[54] self-expressive network
ADNI:

160 AD vs 82 SMC vs 273 eMCI vs 187 lMCI vs
211 NC

AD vs. NC:
Acc: 93.76%,
AUC: 95%

eMCI vs lMCI:
Acc: 73.85%,
AUC: 70%

[46] GAN ADNI:
211 NC vs 350 MCI vs 173 AD

NC vs AD:
AUC: 92.31%
NC vs MCI:
AUC: 69.73%
sMCI vs pMCI:
AUC: 73.51%

NC vs MCI vs AD:
AUC: 71.33%

NC vs sMCI vs pMCI vs AD:
AUC: 69.31%

[23] GNN ADNI:
211 NC vs 275 sMCI vs 45 pMCI vs 72 AD,

AD vs. sMCI vs NC:
Acc: 92.31%,
AUC: 93.91%
sMCI vs pMCI:
Acc: 92.30%,
AUC: 92.38%

[55] Transfer Learning ADNI:
85 AD vs 185 MCI vs 90 NC

Acc: 90.14%,
AUC: 96%
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影响深度模型的表征 . 本文总结了几种深度学习

在磁共振影像脑疾病诊断的应用未来发展的方向.
(1) 小样本问题：当前的研究中，由于隐私性等

原因，导致可以公开获得的数据量十分稀少，而深

度学习模型需要大量的数据来进行训练才能够达

到更加令人满意的性能，所以小样本问题是一个

很显著的问题 . 针对此类问题，Ali等 [63] 提出了一

种神经扩散模型来合成图像数据 . Godasu等 [64] 提

出了一种多阶段迁移学习方法，以缓解数据有限

的问题 . Dhinagar等 [65] 提出了一种站点不可知元

学习方法，来解决训练数据少的问题. 扩散模型虽

然可以通过生成新数据来增加数据量，提高模型

性能，但扩散模型存在生成时间慢、训练成本高，

在医学图像领域研究尚未成熟等问题 . 迁移学习

虽然可以在已有的大规模数据集上先进行预训

练，再将训练好的模型应用到小样本数据集上，但

是效果并不理想 . 元学习可以帮助模型在少量样

本下快速学习，但需要多个不同且相关的任务支

持，当任务间差异较大或样本任务过少时，模型可

能过于依赖先前所学知识，从而导致对新任务的

泛化性降低 . 对于小样本问题，可以探索新的算

法，针对数据量过少的问题，可以从生成对抗网

络、元学习、迁移学习等思路来设计更合适的方

法以获得更多有用的特征，从而更好地分析脑疾

表 3 (续)

Table 3 (Continued)

References Method Database Performance Criteria

[56] GCN ADNI2, ADNI3, In-House:
163 NC vs 44 SMC vs 86 eMCI vs 166 lMCI

NC vs SMC:
Acc: 93.2%
NC vs eMCI:
Acc: 91.1%
NC vs lMCI:
Acc: 94.2%

SMC vs eMCI:
Acc: 91.5%

SMC vs. lMCI:
Acc: 95.7%

eMCI vs lMCI:
Acc: 92.4%

Note: ADNI= Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative; AIBL=Australian Imaging Biomarkers and Lifestyle Study of Aging database;
AD=Alzheimer's Disease; NC=Normal control; MCI= Mild cognitive impairment; eMCI= Early mild cognitive impairment; lMCI=Late mild cognitive
impairment; pMCI= Progressive MCI; sMCI= Stable MCI; SMC= Significant memory concern; AE=Auto encoder; GRU=Gate recurrent unit;
GAN=Generative adversarial network.

 

表 4    公开数据集

Table 4    Open databases

Database Disease Link Modal Access

ABIDE ASD http://preprocessed-connectomes-project.org/abide/ fMRI Free

SFARI ASD https://www.sfari.org/resource/sfari-base/ Phenotypic, Genetic,
Imaging Data Register

SPARK ASD https://www.sfari.org/resource/spark Phenotypic Data,
Genomic Data Register

Kaggle Autism Facial
Dataset ASD https://drive.google.com/drive/folders/1XQU0pluL0m3TIlXqntano12d68pe

Mb8A?usp=sharing Facial Images Free

CANDI SZ https://www.nitrc.org/projects/cs_schizbull08/ MRI Register

COBRE SZ http://fcon_1000.projects.nitrc.org/indi/retro/cobre.html rs-fMRI, sMRI,
Phenotypic Data Register

ADNI AD https://adni.loni.usc.edu/
Clinical, Genetic,

MRI, PET,
Biospecimen

Register

OASIS AD https://www.oasis-brains.org/ T1w, T2w, FLAIR,
ASL, DTI Free

AIBL AD https://aibl.csiro.au/
PET, T1w, PDW,
T2w, DWI, FLAIR,

SWI
Register

HCP AD https://www.humanconnectome.org/study/hcp-young-adult/data-releases MRI, MEG Register

Note: PET= Positron emission tomography, T1w=T1-weighted, T2w= T2-weighted, FLAIR= Fluid attenuated inversion recovery, ASL= Arterial spin
labeling, DTI= Diffusion tensor imaging, PDW= Proton density weighted, DWI= Diffusion weighted imaging, SWI= Susceptibility weighted imaging,
MEG= Magnetoencephalography.
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病的成因.
(2) 多模态融合：在脑疾病诊断的研究上，很多

研究者认为不同模态的数据包含有利于脑疾病诊

断的信息，所以越来越多的研究者将多模态数据

应用于脑疾病的分析中 . 但多模态数据如何有效

融合是一个具有挑战性的问题. 当前研究中，多模

态融合方法集中在数据融合、特征融合以及决策

融合这三个方面. Xu等 [66] 提出了一种无监督增强

医学图像融合网络，来减缓常见的多模态数据融

合方法导致信息失真，进而限制融合性能的问题 .
Liu等 [67] 提出了一种多模态多视图图表征知识嵌

入框架来诊断轻度认知障碍患者，并且提出了一

种多步决策融合方法来提高诊断性能 . Bi等 [68] 利

用多模态数据的互补性进行表征融合以提高模型

新能 . 数据融合可以通过多个数据源信息进行融

合，但在面对异构数据时有很大的局限性. 决策融

合能够融合多个决策以降低单一决策的风险和错

误，进而提升决策的可靠性，但不能直接利用多模

态数据进行联合学习 . 特征融合方法可以将深度

学习模型中不同层次的抽象表征合并在一起，提

升特征的表达能力进一步提高模型的鲁棒性等，

但不同的融合方法适用于不同的特征和任务，不同

模态的特征的有效融合方法是一个值得研究的问

题. 因此多模态融合方法也是一个值得研究方向.
(3) 可解释性：传统的机器学习算法的特征提

取是基于医学专家的先验知识，具有较好的可解

释性，而深度学习通过设计多层叠加的非线性变

换的复杂网络来获得原始数据的新表征，但这种

深度变换导致数据缺乏可解释性 . Eslami等 [69] 提

出了一种使用支持向量机与深度学习的混合方法

来解释基于功能磁共振成像检测自闭症谱系障碍

的研究. Nigri等 [70] 提出了一种专门为大脑扫描任

务设计的可解释方法，该方法描绘了大脑中最能

区分阿尔兹海默症的区域，以临床医生可以理解

的方式为模型的决策提供了可解释性. Shojaei等[71]

将基于遗传算法的遮挡图方法与一组基于反向传

播的可解释性方法相结合，为阿尔兹海默症患者

找到了一个具有可解释性的大脑面罩 . 因为医生

需要对模型的输出结果进行验证和解释，以便更

好地进行诊断和治疗，所以可解释性是一个非常

重要的问题 . 而目前本领域内的可解释性研究主

要包括模型的可解释性、数据的可解释性以及结

果可视化解释等，可解释性还存在一些不足之处 .
例如，模型的复杂性导致其决策过程难以解释；在

某些情况下，模型的输出结果可能会受到一些干

扰因素的影响，导致输出结果的不确定性，这将使

模型的可解释性变得复杂；同时，本领域内也缺乏

一个标准的解释方法. 在未来的研究中，需要进一

步探索如何提高磁共振影像脑疾病领域的可解释

性，并加强对模型输出结果的验证和解释，所以深

 

表 5    开源工具

Table 5    Open source toolkits

Toolkit Link References Language

DPARSF http://rfmri.org/DPARSF [57] MATLAB

REST http://www.restfmri.net/forum/ [58] MATLAB

SPM https://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/ [59] MATLAB, C

Freesurfer https://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/fswiki/FreeSurferWikiAnalysisPipelineOverview [60] Python

DPABISurf http://rfmri.org/ [61] MATLAB

MMTGCN https://github.com/Brain03Yao/MMTGCN [44] Python

BrainGNN https://github.com/xxlya/BrainGNN_Pytorch [11] Python

TDL https://github.com/Change489/TDL [9] —

ENGINE https://github.com/ku-milab/ENGINE [46] Python

MMP-GCN https://github.com/Xuegang-S/MMP-GCN [56] Python

MMGL https://github.com/SsGood/MMGL [23] Python

CLM https://github.com/Change489/CLM [10] —

TP-MIDA https://github.com/kundaMwiza/fMRI-site-adaptation [19] Python

HDLFCA https://github.com/minzhaoCASIA/HDLFCA [28] Python

MAGIC https://github.com/anbai106/MAGIC [62] Python
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度学习在磁共振影像脑疾病诊断领域的可解释性

是一个具有探索价值意义的方向，以便更好地将

深度学习方法应用于临床实践中.
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