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摘要 

节点定义是人脑网络分析和功能连接研究中的一个重要的课题。相关研究通常将基于元

分析，随机标准，或者结构标准生成的大脑图谱作为节点，然而这些图谱并不是针对人脑网

络分析和功能连接研究这些目的设计的，因此使用这些图谱作为节点可能并不合适。为了得

到更合理的节点，我们需要通过全脑分割的方式来生成新的更合理的大脑图谱。本文引入一

种名为简单线性迭代聚类（simple linear iterative clustering，SLIC）的超体素方法来对全脑静

息态 fMRI（functional magnetic resonance imaging）数据进行分割，以实现这个目标。围绕这

种超体素方法，本文开展了三个研究，进而提出了一系列新的全脑分割方法。我们通过对比

新方法和已有方法来证明新方法的合理性和优越性。进行算法对比时，本文用到的评价指标

包括空间连续性，功能一致性，和可重复性。对于群体水平的分割，本文既考虑了群体间的

可重复性，也考虑了群体到被试的可重复性。为了得到不同粒度的分割结果，我们在都在较

大的范围内对分区数目进行变化。本文中的三个研究的主要工作如下。 

研究一将 SLIC 直接作用在静息态 fMRI 时间系列上来进行全脑分割。使用这种分割方

法，无需进行特征提取便可得到分割结果。为了证明这种分割方法的合理性，我们将它与一

种当前流行的全脑分割方法，即标准化分割（normalized cuts，Ncut）在多种评价指标下进行

了对比。实验结果表明，我们提出的方法在各种评价指标下都取得了令人满意的分割效果。 

研究二结合 Ncut 和 SLIC 来进行全脑分割。我们提出了两种群体水平的全脑分割方法，

分别是平均 SLIC（mean SLIC）方法和二级 SLIC（two-level SLIC）方法。具体来讲，在这

两种方法中，Ncut 被用来从连接矩阵中提取特征，SLIC 被应用到提取得到的特征上来进行

分割，从而得到最终的大脑图谱。我们将两种 SLIC 方法和三种最新的全脑分割方法在多种

评价指标下进行了对比。实验结果表明，两种 SLIC 方法在各种评价指标下都取得了很好的

分割效果。另外，本研究还考察了一些可能对分割结果产生影响的因素，包括使用不同的稀

疏化方案，在预处理流程中加入全局信号回归，使用过度分割，使用不同的权重函数等。对

这些因素的考虑进一步证明了两种 SLIC 方法的合理性和优越性。 

研究三在 SLIC 得到的超体素的基础上使用一种名为无割图（graph-without-cut，GWC）

的方法来进行全脑分割。具体地讲，我们先将 SLIC 直接应用到静息态 fMRI 时间系列上来

生成超体素，然后将相似的超体素用 GWC 聚合成分区，从而得到分割结果。通过对比 GWC

方法在 fMRI 数据和在随机数据上的结果，我们证明这种方法并不严重依赖于空间结构，从
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而避免了这种之前很多全脑分割算法一直存在的问题，因而得到的分割结果也就更具合理

性。之后我们将 GWC 方法，改进的 Ncut 方法，和改进的 SLIC 方法这三种分割方法进行了

对比。实验结果表明，GWC 方法在各种评价指标下都取得了很好的分割效果。 

本文提出的全脑分割方法和生成的大脑图谱可以被应用于有关人脑网络分析的各种研

究中，比如认知、发展、老龄化、疾病、个体化医疗等。本文中使用到的算法的源代码和生

成的群体水平的大脑图谱都已经在网上公开，详见附录 B。由于实验中并没有发现最优分区

数目，因此，使用本文中的方法或图谱时，分区数目可以按需设定。 

 

关键词：静息态 fMRI，功能连接，全脑分割，谱聚类，超体素，简单线性迭代聚类，无割

图 

  



Abstract 

III 
 

Abstract 

Node definition is a very important issue in human brain network analysis and functional 

connectivity studies. Typically, the atlases generated from meta-analysis, random criteria, and 

structural criteria are utilized as nodes in related applications. However, these atlases are not 

originally designed for such purposes and may not be suitable. To generate more appropriate nodes, 

we need to generate more appropriate brain atlases by parcellating the whole brain. In this paper, 

we introduced a supervoxel method called simple linear iterative clustering (SLIC) to parcellate 

whole brain resting-state fMRI data to achieve this goal. With this supervoxel method, we conducted 

three studies where several whole brain parcellation approaches were proposed. To demonstrate the 

reasonability and superiority of the proposed approaches, we compared them with several state-of-

the-art approaches under different evaluation metrics which included spatial contiguity, functional 

homogeneity, and reproducibility. For group level parcellation approaches, both the group-to-group 

reproducibility and the group-to-subject reproducibility were evaluated in our study. We varied the 

cluster number in a wide range in order to generate parcellations with multiple granularities. The 

three studies are detailed as follows.  

The first study applied SLIC directly on the resting-state fMRI time series to perform whole 

brian parcellation. With this parcellation approach, we could generate brain atlases without feature 

extraction. To demonstrate the reasonability of the proposed approach, we compared it with a state-

of-the-art whole brain parcellation approach, i.e., the normalized cuts (Ncut) approach, under 

different evaluation metrics. The experimental results showed that the proposed approach achieved 

satisfying performances.  

The second study combined Ncut and SLIC to perform whole brian parcellation. Two group 

level parcellation approaches, i.e., the mean SLIC and two-level SLIC approaches were proposed. 

Specifically, Ncut was employed to extract features from connectivity matrices, and then SLIC was 

applied on the extracted features to generate the final brain atlases. The two SLIC approaches and 

three state-of-the-art approaches were compared under different evaluation metrics. Experimental 

results showed that the two SLIC approaches achieved good parcellation performances. This study 

also investigated several confounding factors that might influence the parcellation results, including 
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different sparsifying schemes, global signal regression, overclustering, different weighting 

functions, etc. These considerations further demonstrated the reasonability and superiority of the 

proposed approaches.  

The third study utilized a clustering method called graph-without-cut (GWC) to perform whole 

brain parcellation based on supervoxel. Specifically, we applied SLIC directly on resting-state fMRI 

time series to generate supervoxels, and then aggregated similar supervoxels to generate clusters by 

GWC. By comparing the results of the GWC approach on fMRI data and on random data, we 

demonstrated that GWC does not rely heavily on spatial structures, thus avoiding the widely existing 

problem encountered by many previous whole brain parcellation approaches. After that, by 

comparing the GWC approach with the modified Ncut and SLIC approaches, we showed that GWC 

achieved better parcellation performances under different evaluation metrics.  

The proposed whole brain parcellation approaches and the generated brain atlases might find 

their applications in various studies related to brain network analysis, e.g., cognition, development, 

aging, diseases, and personalized medicine. The generated atlases and major source codes of this 

study have been made publicly available online, see the appendix B for details. From the 

experimental results, we cannot find an optimal cluster number. Therefore, to utilize the brain atlases 

generated in this study, the cluster number could be chosen according to requirements.  

 

Keywords: resting-state fMRI, functional connectivity, whole brain parcellation, spectral clustering, 

supervoxel, simple linear iterative clustering, graph-without-cut  

  



目录 

V 
 

目录 

摘要 .................................................................................................................................................. I 
Abstract ........................................................................................................................................... III 
目录 ................................................................................................................................................. V 
本文专用术语注释表 ................................................................................................................... VII 
第一章 绪论 ..................................................................................................................................... 1 

1.1 全脑分割研究的背景 ........................................................................................................ 1 
1.2 全脑分割研究的意义 ........................................................................................................ 2 
1.3 全脑分割研究的现状 ........................................................................................................ 3 
1.4 相关研究 ............................................................................................................................ 5 
1.5 已有方法存在的主要问题 ................................................................................................ 6 
1.6 本文的创新点 .................................................................................................................... 6 
1.7 本文的主要工作 ................................................................................................................ 7 
1.8 本文的组织结构 ................................................................................................................ 8 

第二章 将 SLIC 作用在静息态 fMRI 上进行全脑分割的研究 ................................................. 10 
2.1 引言 .................................................................................................................................. 10 
2.2 材料和方法 ...................................................................................................................... 10 

2.2.1 被试 ....................................................................................................................... 10 
2.2.2 简单线性迭代聚类算法 ....................................................................................... 11 
2.2.3 评价指标 ............................................................................................................... 14 

2.3 结果 .................................................................................................................................. 14 
2.4 结论 .................................................................................................................................. 16 

第三章 结合 Ncut 和 SLIC 进行全脑分割的研究 ...................................................................... 18 
3.1 引言 .................................................................................................................................. 18 
3.2 材料和方法 ...................................................................................................................... 19 

3.2.1 被试和图像数据的获取 ....................................................................................... 19 
3.2.2 预处理 ................................................................................................................... 19 
3.2.3 分割方法 ............................................................................................................... 20 
3.2.4 评价指标 ............................................................................................................... 29 

3.3 结果 .................................................................................................................................. 31 
3.3.1 实际分区数目 ....................................................................................................... 32 
3.3.2 空间连续性 ........................................................................................................... 35 
3.3.3 功能一致性 ........................................................................................................... 36 
3.3.4 群体间的可重复性 ............................................................................................... 39 
3.3.5 群体到被试的可重复性 ....................................................................................... 41 
3.3.6 混淆因素的影响 ................................................................................................... 41 
3.3.7 平均结果 ............................................................................................................... 53 

3.4 讨论 .................................................................................................................................. 53 
3.4.1 其他算法流程 ....................................................................................................... 53 
3.4.2 决定分割的因素 ................................................................................................... 54 
3.4.3 分割方法的局限性 ............................................................................................... 55 

3.5 结论 .................................................................................................................................. 56 



东南大学博士学位论文 

VI 
 

第四章 使用 GWC 聚合超体素来进行全脑分割的研究 ............................................................ 57 
4.1 引言 .................................................................................................................................. 57 
4.2 材料和方法 ...................................................................................................................... 59 

4.2.1 被试和图像数据采集 ........................................................................................... 59 
4.2.2 预处理 ................................................................................................................... 59 
4.2.3 生成超体素 ........................................................................................................... 59 
4.2.4 特征提取 ............................................................................................................... 59 
4.2.5 GWC ...................................................................................................................... 60 
4.2.6 算法流程 ............................................................................................................... 62 
4.2.7 图的归一化 ........................................................................................................... 65 
4.2.8 调节参数 ............................................................................................................... 66 
4.2.9 评价指标 ............................................................................................................... 68 
4.2.10 对比方法 ............................................................................................................. 69 
4.2.11 随机分割 ............................................................................................................. 71 

4.3 结果 .................................................................................................................................. 71 
4.3.1 GWC ...................................................................................................................... 71 
4.3.2 调节参数 ............................................................................................................... 73 
4.3.3 对比算法 ............................................................................................................... 75 
4.3.4 算法对比 ............................................................................................................... 78 

4.4 讨论 .................................................................................................................................. 80 
4.5 结论 .................................................................................................................................. 83 

第五章 讨论 ................................................................................................................................... 84 
5.1 与功能网络的比较 .......................................................................................................... 84 
5.2 与其他分割研究的比较 .................................................................................................. 84 
5.3 其他评价指标 .................................................................................................................. 85 
5.4 评价指标的局限性 .......................................................................................................... 87 
5.5 未来方向 .......................................................................................................................... 88 
5.6 计算 .................................................................................................................................. 88 

第六章 结论 ................................................................................................................................... 89 
致谢 ................................................................................................................................................ 90 
参考文献......................................................................................................................................... 91 
附录 A 二次规划问题 ................................................................................................................... 99 

二次规划问题 I ...................................................................................................................... 99 
二次规划问题 II ................................................................................................................... 100 

附录 B 源代码 ............................................................................................................................. 102 
研究一 ................................................................................................................................... 102 
研究二 ................................................................................................................................... 102 
研究三 ................................................................................................................................... 103 

作者简介....................................................................................................................................... 104 
 

  



本文专用术语注释表 

VII 
 

本文专用术语注释表 

functional magnetic resonance imaging （fMRI）功能磁共振成像 

simple linear iterative clustering（SLIC）简单线性迭代聚类 

normalized cuts（Ncut）标准化分割 

graph-without-cut（GWC）无割图 

the automated anatomical labeling atlas AAL 图谱 

the Harvard-Oxford atlas HO 图谱 

resting-state functional connectivity（RSFC）静息态功能连接 

region of interest（ROI）感兴趣区域 

the data processing assistant for resting-state fMRI（DPARSF）静息态 fMRI 数据处理助手 

statistical parametric mapping（SPM）统计参数图 

Montreal neurological institute（MNI） 

full width at half maxima（FWHM）半峰全宽 

multiclass spectral clustering（MSC）多类谱聚类算法 

independent components analysis（ICA）独立成分分析 

hierarchical clustering 层次聚类 

spectral clustering 谱聚类 

K-means K 均值 

region growing 区域增长法 

von Mises-Fisher distributions von Mises-Fisher 分布法 

self-organizing maps 自组织映射 

modularity detection 模块检测 

boundary mapping 边界映射法 

diffusion magnetic resonance imaging（dMRI）扩散磁共振成像 

the graph Laplacian 图拉普拉斯 

the multigraph K-way spectral clustering（MKSC）多图 K 路谱聚类 

magnetization prepared rapid acquisition gradient-echo（MPRAGE）磁化准备快速采集梯度回

波 
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repetition time（TR）重复时间 

echo time（TE）回声时间 

inversion time（TI）反转时间 

flip angle（FA）翻转角度 

field of view（FOV）视野 

gradient echo type echo planar imaging（GRE-EPI）渐变回波型回波平面成像 

in-plane resolution 平面内分辨率 

slice gap 层间距离 

gray matter（GM）灰质 

white matter（WM）白质 

cerebrospinal fluid（CSF）脑脊液 

diffeomorphic anatomical registration using exponentiated lie algebra（DARTEL） 

Pearson correlation coefficient 皮尔逊相关系数 

functional distance 功能距离 

spatial distance 空间距离 

sparsifying scheme（SS）稀疏化方案 

26-connected neighborhood 26 连接邻域 

normalized graph Laplacian matrix 规范化的图拉普拉斯矩阵 

rank deficient 秩亏 

mean MSC 平均 MSC 

two-level MSC 二级 MSC 

mean SLIC 平均 SLIC 

two-level SLIC 二级 SLIC 

spatial contiguity 空间连续性 

spatial discontiguity index 空间离散性指标 

functional homogeneity 功能一致性 

reproducibility 可重复性 

Dice coefficient Dice 系数 

spatial constraint 空间约束 

Silhouette width Silhouette 宽度 
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partial volume effect 偏容积效应 

global signal regression（GSR）全局信号回归 

overclustering（OC）过度分割 

Gaussian kernel function 高斯核函数 

accuracy of representation 表示准确率 

mutual information（MI）互信息 

variation of information（VI）信息的变化 

task activation 任务态激活 

myelin maps 髓磷脂图 

cortical thickness 皮层厚度 

topography 地形图 

electrical cortical stimulation 皮层电刺激 

gradient edge 梯度岭 

hierarchical consistency 层次连贯性 

parent-child congruency 亲自一致性 

clustering with adaptive neighbors（CAN）基于适应性近邻的聚类 

local binary pattern（LBP）局部二值模式 

scale-invariant feature transform based bag-of-words（SIFT-BoW）基于词袋的尺度不变特征变

换 

scale-invariant feature transform （SIFT）尺度不变特征变换 
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第一章 绪论 

1.1 全脑分割研究的背景 

关于大脑[1, 2]，一直有很多问题需要进行探索，包括意识、智力、知觉、情绪、学习和

记忆、神经可塑性、进化、自由意志、睡眠和做梦、认知和决策、语言、疾病、运动等。对

这些问题的探索涉及哲学、心理学、脑科学等多个研究领域。大脑的正常运作依赖于神经元

将电化学信号传递给其他细胞，并且对其他细胞的电化学信号给予正确反馈的能力。由此产

生了从神经递质和受体、电活动、代谢等方面研究大脑的各种技术手段。其中，脑电图

（electroencephalography，EEG）[3]和功能核磁共振成像（functional magnetic resonance imaging，

fMRI）[4, 5]因其无创、便捷、准确、可靠等优势而得到了广泛的应用。这些丰富的技术手段

极大地推动了有关大脑的研究。另外值得一提的是，研究者们借鉴大脑的工作方式构造出了

人工神经网络和深度学习等计算机算法[6-8]。相关创新也将得益于大脑研究所取得的成果和

进展。 

本世纪以来，瑞士、美国、欧盟、日本、中国等国家和地区纷纷宣布启动大脑研究计划。

其中一些重大的研究计划如表 1.1 所示。这些研究计划各有侧重。蓝脑计划（Blue Brain 

Project）[9]是一个复制人类大脑的计划，以达到治疗阿尔茨海默症和帕金森症为目的。人类

连接组计划（Human Connectome Project）[10]使用多种脑成像技术，包括静息态功能磁共振

成像、弥散磁共振成像、脑电、脑磁图等，来绘制人脑的功能和结构图谱。美国脑计划（BRAIN 

Initiative）[11, 12]旨在探索人类大脑的工作机制，绘制脑活动全图，并最终开发出针对大脑疾

病的治疗方法。欧盟的人类大脑计划（Human Brain Project）[13, 14]旨在建立一个科研协作平

台，以推动神经科学、计算机、医学等领域的发展。日本的脑计划（Brain/MINDS）[15, 16]主

要包括三个方面的研究，分别是研究普通狨猴的大脑，开发大脑映射技术，和研究人类大脑

映射。中国脑计划（China Brain Project）[17]旨在研究脑认知功能的神经机制，提升对大脑

疾病的诊断和预防能力，开发脑启发的信息技术和人工智能。 

在这些研究项目中，人类连接组计划[10]以绘制人脑的功能和结构图谱为其主要目标，由

此可见全脑分割在脑科学中的重要性。除了这种旗舰级的脑科学研究计划，还有很多其他实

验团队[18-21]也积极开展有关全脑分割的研究。这些研究项目进行了很多年，取得了一系列重
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要的研究成果，其中一个方面便是获得了更为精细的大脑图谱。下面我们简要介绍两个典型

的有关生成更精细的大脑图谱的研究成果。 

Glasser 等[22]基于多模态磁共振成像数据将人脑的两个半球分别分割为 180 个区域。在

这个研究中，四种不同区域特征，包括皮层结构、功能、连接、地形图，都被用来进行大脑

分割。该分割方法是半自动的。它既利用了计算机算法，也依赖于经验丰富的神经解剖学家

的手动筛选分割。该研究得到的大脑图谱能够反映人脑的结构组织方式和功能组织方式，是

人类连接组计划中的一个突出的研究成果，也是全脑分割领域中一个非常重要的工作。 

 Fan 等[18]通过将一个低分辨率的大脑图谱中的每一个分区进行进一步分割，从而得到高

分辨率的大脑图谱。该研究是基于结构连接，使用谱聚类算法来进行分割的。在该研究中，

全脑最终被分割为 246 个区域。该研究是中国科学院自动化所脑网络组的一个研究成果。 

1.2 全脑分割研究的意义 

自从 Biswal 等[23]首次证明在静息状态下大脑的特定区域间存在功能性的连接，神经科

学家便经常使用功能网络来刻画人脑[24, 25]。图 1.1 是一个典型的构建大脑网络的流程图。图

中的脑网络示例图是以 BrainNet Viewer (http://www.nitrc.org/projects/bnv)[26]来进行可视化的。

我们首先需要定义节点和采集静息态 fMRI 数据，然后对每个节点提取出平均时间系列，接

着基于平均时间系列计算出连接矩阵，之后对连接矩阵设阈值，从而得到邻接矩阵。通常两

个节点之间的连接是用皮尔逊相关系数（Pearson correlation coefficient）来定义的。在邻接矩

阵中，每行和每列代表一个节点，每一个非零元素代表一条连接的边。一个邻接矩阵就等价

于一个脑网络。脑网络可以反应大脑的功能连接状态，从而可以被用来分析大脑的认知、发

展、疾病等问题。 

表 1.1 一些重大的大脑研究计划。 

计划名称（中） 计划名称（英） 国家或地区 年份 

蓝脑计划 Blue Brain Project  瑞士 2005 

人类连接组计划 Human Connectome Project  美国 2010 

美国脑计划 BRAIN Initiative 美国 2013 

人类大脑计划 Human Brain Project  欧盟 2013 

日本脑计划 Brain/MINDS 日本 2014 

中国脑计划 China Brain Project  中国 2016 
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目前已经有很多研究将全脑分割图谱成功地应用于人脑网络分析，其中一些的典型例子

如下。基于 Ncut 方法得到的大脑图谱[20, 21]被应用于跟踪当前的认知任务[27]，识别个体被试

[28]，测量维持注意力的能力[29]等方面。基于一种结合了区域增长法，K 均值，和层次聚类的

分割方法[30]得到的大脑图谱被成功应用于预测大脑年龄[31]。而最近的一篇文献综述[32]表明，

有 50 多种不同的分割方案被应用于 106 个有关大脑失调的研究中。由此可见，全脑分割有

着非常广泛的应用场景。 

由图 1.1 可以看出，节点定义是构建脑网络的基础。如果节点定义得不合理，得到的脑

网络就是不可靠的，后续的分析也就无法得到可靠的结果。节点定义通常是通过全脑分割的

方式来实现的，这就是进行全脑分割研究的意义所在。 

1.3 全脑分割研究的现状 

定义节点有两种极端方式，分别是在体素水平上定义节点和在全脑水平上定义节点。当

节点是在体素水平上定义的，由于 fMRI 数据的一些内在特性，得到的网络分析起来会很复

杂，容易受噪声污染，并且难于解释[20]。当节点是在全脑水平上定义的，得到的网络太过粗

糙，不能反映出一些潜藏的功能连接特性[21, 33]。作为一种折中的办法，将全脑分割成一定数

目的分区并将每个分区作为一个节点，可以在一定程度上避免以上问题。虽然已经有很多研

究成果，但是大脑究竟该如何进行分割才合理却没有定论[32]，因此全脑分割在近些年来一直

是一个非常热门的研究课题。 

 

图 1.1 构建大脑网络的流程图。首先需要定义节点和采集静息态 fMRI 数据，然后对每个节

点提取出平均时间系列，接着基于平均时间系列计算出连接矩阵，之后对连接矩阵设阈值得

到邻接矩阵，邻接矩阵就等价于脑网路。 
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在已有的研究中，典型的生成全脑图谱的方式是基于元分析，随机标准，结构标准，和

功能连接来进行的[33-37]。使用元分析方法基于峰值激活进行分割[38, 39]费时费力，不够准确，

而且缺乏可重复性[20]。基于随机标准进行分割[40, 41]是在不同的节点尺度上研究脑网络统计

属性的有效工具，然而使用这种方法生成的大脑图谱没有任何神经生理学上的意义，因而其

应用价值很有限。基于结构标准，比如细胞结构[42]，髓磷脂含量[43]，或者纤维束成像[44]生

成的大脑图谱已经作为标准的大脑图谱被广泛地应用于各种研究中。因为大脑功能与大脑结

构紧密相关[45]，所以基于结构标准定义的大脑图谱也包含功能性的信息，进而可以用来构建

功能连接网络。但是从严格意义上来说，结构一致性并不能确保功能一致性，也就是说，一

些功能上不一致的时间序列可能会被纳入基于结构标准定义的大脑图谱的单个节点内，因而

极大地影响到随后的网络估计和拓扑属性的计算[46, 47]。以上这些局限性使得应用静息态功

能连接（resting-state functional connectivity，RSFC）来进行全脑分割变得很有必要。 

基于 RSFC 进行分割的基本思想是将连接模式近似的体素聚合到同一个分区。以往基于

RSFC 进行分割的研究主要集中在分割一个感兴趣区域（region of interest，ROI），而不是分

割全脑。很多聚类算法已经被应用到大脑分割的研究中来，包括但不限于独立成分分析

（independent components analysis，ICA）[48-52]，层次聚类（hierarchical clustering）[53-58]，谱

聚类（spectral clustering）[20, 21, 59, 60]，K 均值（K-means）[61-63]，区域增长法（region growing）

[64, 65]，von Mises-Fisher 分布法（von Mises-Fisher distributions）[66, 67]，自组织映射（self-

organizing maps）[68]，信息图（Infomap）[38]，和模块检测（modularity detection）[69]。还有

一些研究中将不同的聚类算法结合起来进行分割，比如 Filzmoser 等[70]提出一个层次化的 K

均值方法来进行分割；Bellec 等[71]将区域增长法和层次聚类结合起来进行分割；Bellec 等[30]

则将区域增长法，K 均值，和层次聚类结合起来进行分割。 

基于 RSFC 进行分割的一种特殊情况是，分割针对的是大脑皮层表面（cortical surface）

而不是全脑容积（brain volume）[72-75]。基于皮层表面的分割将大脑看作是二维空间上的曲

面，而不是三维空间中的立体。在这些研究中，RSFC 模式的突变被用来确定皮层分区的可

能边界。这种方法被称作边界映射法（boundary mapping）[72]。其他的一些方法，比如层次

聚类[76]和谱聚类[77]，也被用于分割大脑皮层。 

除以上研究外，一些相关的研究将聚类算法应用到弥散磁共振成像（diffusion magnetic 

resonance imaging，dMRI）数据上来进行基于结构像连接的分割[44, 78]。虽然 dMRI 数据跟静

息态 fMRI 数据很不相同，但是只要给出连接性的定义，便可以类似地使用聚类算法进行分

割。K 均值[78, 79]，谱聚类[18, 80-82]，层次聚类[83, 84]，和其他的一些聚类算法[44, 85]都已经被用
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来进行基于结构像连接的分割。 

根据以上讨论，分割方法可以通过很多种不同的方式来实施，比如基于 dMRI 或者静息

态 fMRI，基于大脑皮层表面或者全脑容积，基于感兴趣区域或者全脑。在相关研究中，仅

有少数研究[20, 21, 58, 76, 77, 83]生成了不同粒度的大脑图谱。推广其他聚类算法以达到这个目标

可能会很困难，其主要原因包括算法模型复杂，计算量大，参数调节困难等。本文基于 RSFC

来对全脑容积进行分割，提出了多种新的全脑分割方法，并且生成了多种不同粒度的大脑图

谱，从而进一步丰富了全脑分割这个研究领域。 

1.4 相关研究 

在基于 RSFC 来进行全脑分割的研究中，与本文最相关的是 van den Heuvel 等[59]，

Craddock 等[20]，和 Shen 等[21]这三个研究。下面我们对这三个研究进行简要地介绍。 

van den Heuvel 等[59]使用 Ncut 将全脑分割成七个静息态网络（resting-state networks, 

RSN）。这个研究旨在从算法角度来寻找其他研究中已经发现的静息态网络，而不是着眼于

生成用于构建功能连接网络的节点。因此，通过这种方式得到的网络太过粗糙，不能揭示一

些潜藏的大脑连接特性[21, 33]。虽然如此，这个研究中提出的二级分割的思路在后续研究[20, 86]

中得到了广泛应用。因此，该研究是一个很有启发性的研究。 

Craddock 等[20]基于 Ncut 提出了两种群体水平的全脑方法，分别是平均方法和二级方法。

应用这两种分割方法，全脑被分割成 50 至 1000 个分区。为评价得到的分割结果，该研究使

用了多种评价指标，包括 silhouette 宽度（silhouette width，SI），Dice 系数（Dice coefficient），

功能一致性（functional homogeneity），和表示准确率（accuracy of representation）。从实验结

果看，二级方法相对于平均方法更优势。另外，该研究还对比了随机分割和功能分割，发现

随机分割得到的分区跟功能分割得到的分区看起来很接近，而且两种分割在各种评价指标下

得到的结果也很接近。之所以出现这样的结果，是因为这个研究中用到了很强的空间约束，

从而导致分割过分依赖于空间结构，而没有充分利用到静息态 fMRI 数据本身。 

Shen 等[21]基于 Ncut 提出一种新的全脑分割方法。该方法在单个优化问题中同时实现对

单个被试进行优化和对被试群体进行优化的目标。解决该优化问题就可以同时得到个体水平

的分割和群体水平的分割。这样得到的个体水平的分割既保留了被试间的差异，也保留了被

试间的一些共同特性。鉴于 Craddock 等[20]的分割结果过分依赖于空间结构，Shen 等[21]没有

直接使用空间约束，以试图避免 Craddock 等[20]的研究中存在的问题。Shen 等[21]宣称，他们
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的研究虽然没有使用空间约束，但是得到的分割结果同样有着很好的空间连续性。然而，

Wang 和 Wang[87]中的实验表明，Shen 等[21]虽然没有直接使用空间约束，但是其构造权重矩

阵的方法却跟空间约束存在很紧密的联系，因而同样存在 Craddock 等[20]中存在的问题。要

缓解这个问题，需要进一步弱化空间结构对分割算法的影响。本文的第三章和第四章对这个

问题进行了深入讨论。 

1.5 已有方法存在的主要问题 

 本文的主要研究内容是基于 RSFC 来进行全脑分割。目前已经有很多算法被应用到这个

研究课题上，并且取得了一系列的研究成果，但是还是存在很多问题需要解决。 

 首先，很多全脑分割研究忽略了考察其方法对空间结构的依赖性。全脑分割方法都需要

依赖于空间结构以保证得到的分区的空间连续性。但是，过分依赖于空间结构会导致得到的

分割结果与脑成像数据本身关系不大，从而使得分割结果几乎不具备神经生理学上的意义。

因此，在全脑分割方法中必须使用适当的空间结构。很多已有的研究并没有讨论这点，导致

提出的方法和得到的结果在这个方面可能存在问题。本文在这方面展开了详细地讨论。在第

四章中，我们证明了该研究中对比的三种全脑分割方法并不严重依赖于空间结构，从而避免

了已有研究中存在的这种问题。 

 其次，已有的全脑分割方法几乎都是在体素水平上进行分割的。本文引入超体素方法来

进行全脑分割。相对于体素水平的分割方法，超体素方法对噪声干扰更鲁棒，能够有效地提

取出图像结构和获取图像的冗余，并且能够得到好的分割效果。 

 最后，全脑分割研究还有一个主要问题就是没有客观的、标准的评价指标。本文依据相

关研究选取了空间连续性，功能一致性，和可重复性这三种最典型的评价指标用来评价分割

结果，系统地给出了不同分割方法在不同条件下使用不同的评价指标进行评价得到的结果，

可供今后相关研究进行参考。 

1.6 本文的创新点 

本文的创新点包括以下三点： 

1. 本文首次将超体素方法引入到基于静息态 fMRI 数据的全脑分割中。我们使用到的超

体素方法是 SLIC。具体地讲，我们将 SLIC 直接作用在静息态 fMRI 时间系列上来进行分

割。通过在 SLIC 方法和经典的 Ncut 方法之间进行对比，我们证明了 SLIC 方法的合理性。
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除 SLIC 外的其他超像素方法也能类似地被引入到全脑分割这个研究领域中来。 

2. 本文利用 Ncut 和 SLIC 构造了两种新的全脑分割方法。我们系统地考察了多种稀疏

化方案和多种混淆因素对分割结果的影响，其中混淆因素包括不同的预处理流程，过度分割，

和不同的权重函数等。这些实验在本研究与相关研究之间建立联系，确保了本研究中提出的

方法的合理性和优越性，也为今后的研究提供了优化算法的思路。另外，我们公开了在 190

个被试的数据上利用新方法生成的全脑图谱。它们可以作为标准的大脑图谱应用于人脑网络

和功能连接等方面的研究中。 

3. 本文提出了通过聚合超体素来生成全脑分割的新方法，也就是先使用 SLIC 生成超体

素，然后使用 GWC 对相似的超体素进行聚合来得到分割结果。本文还提出新的检验分割方

法合理性的途径，即对比某种分割方法在 fMRI 数据和在随机数据上得到的结果，根据两者

之间的差距来判断该方法是否过分依赖于空间结构，从而判断其是否具有合理性。实验结果

表明，我们提出的 GWC 方法并不严重依赖于空间结构，而且相对于已有的分割方法有更好

的分割效果，因此是一种合理的全脑分割方法。 

1.7 本文的主要工作 

本文的主要工作包括以下三个方面： 

1. 研究一将 SLIC 直接作用在静息态 fMRI 时间系列上来进行全脑分割。我们将 SLIC

与 Ncut 这两种分割方法进行了对比。实验结果表明，本研究提出的方法在空间连续性，功

能一致性，和可重复性等评价指标下都取得了令人满意的分割效果。 

2. 研究二结合 Ncut 和 SLIC 来进行全脑分割，从而提出平均 SLIC 和二级 SLIC 两种分

割方法。在这两种分割方法中，Ncut 被用来从权重矩阵中提取特征，SLIC 被应用到提取得

到的特征上来进行分割，从而得到最终的大脑图谱。我们将两种 SLIC 方法与三种最新的全

脑分割算法进行了对比。实验结果表明，本研究提出的方法在不同条件下都取得了很好的分

割效果。 

3. 研究三在 SLIC 得到的超体素的基础上使用 GWC 聚合相似超体素来进行全脑分割。

我们首先将 SLIC 应用在静息态 fMRI 时间系列上来生成超体素，然后将相似的超体素用

GWC 聚合成分区。我们对比了 GWC 方法在 fMRI 数据和随机数据上得到的结果，从而证

明其合理性。之后我们将 GWC 方法与改进的 Ncut 方法和改进的 SLIC 方法进行了对比。实
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验结果表明，GWC 方法相对于两种对比方法取得了更好的分割效果。 

三个研究的思路对比图如图 1.2 所示。研究二在研究一的基础上加入了构造权重矩阵和

使用 Ncut 来进行特征提取的步骤。研究一和研究二都是将 SLIC 生成的超体素作为最终的

分割结果，而研究三通过聚合超体素的方式来得到最终的分割结果。对于研究二，图 1.2 只

作出了二级 SLIC 方法中生成单被试水平分割的步骤，不过在生成群体水平分割的时候我们

使用到的思路也是类似的，即先用 Ncut 提取特征，然后将 SLIC 作用在 Ncut 提取得到的特

征上来进行分割。二级 SLIC 方法的完整流程见图 3.3。 

1.8 本文的组织结构 

本文的组织结构如下： 

 第一章，绪论。 

 第二章，将 SLIC 作用在静息态 fMRI 上进行全脑分割的研究。本章引入 SLIC 这种超

体素方法来构造了一种单被试水平的全脑分割方法，之后将该方法与 Ncut 在三种不同的评

价指标下进行了对比。 

 第三章，结合 Ncut 和 SLIC 进行全脑分割的研究。本章结合 Ncut 和 SLIC 构造了两种

群体水平的全脑分割方法，即平均 SLIC 和二级 SLIC。之后我们将这两种方法与平均 MSC，

二级 MSC，和 MKSC 三种方法在不同的评价指标下进行了对比。实验中还考虑了很多混淆

因素对结果的影响，包括不同的稀疏化方案，全局信号回归，过度分割，和不同的权重函数

等。 

图 1.2 三个研究的思路对比图。研究一和研究二都是将 SLIC 生成的超体素作为最终的分

割结果，而研究三通过聚合超体素的方式来得到最终的分割结果。 
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 第四章，使用 GWC 聚合超体素来进行全脑分割的研究。本章使用 GWC 来聚合 SLIC

生成的超体素，从而构造了一种单被试水平的全脑分割方法。实验中我们对 GWC 中的主要

参数进行了仔细地调节，对比了 GWC 和随机 GWC 的结果，另外还对比了 GWC 与改进的

Ncut 和改进的 SLIC 的结果。 

 第五章，讨论。本章论述了本文中提出的方法的优缺点，讨论了本文中使用到的评价指

标的局限性，并且展望了全脑分割研究的未来。 

 第六章，结论。本章总结了本文中主要的研究内容。 
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第二章 将 SLIC 作用在静息态 fMRI 上进行全脑分割的研究 

2.1 引言 

简单线性迭代聚类（simple linear iterative clustering，SLIC）[88]是一种重要的超像素方

法。超像素方法[88-91]近年来在计算机视觉领域引起了越来越多的关注。它的基本思想是将一

幅图像分割成一些视觉上有意义的区域，即超像素，并保证每个超像素内的像素有近似的强

度值或颜色。这种方法能够有效地提取图像结构并且获取图像冗余，因而可作为一种有效的

聚类或者图像分割算法。在已有的超像素方法中，SLIC 是非常流行的一种，因为它简单有

效，并且能够取得很好的分割效果。SLIC 方法所具有的另外一个重要优势是，它能够比较

直接地被推广为一种生成超体素的方法[92]。这使得它很适合被应用于全脑分割。 

本研究直接将 SLIC 应用于静息态 fMRI 时间系列上来进行单被试水平的全脑分割。通

过在较大范围内改变初始化的分区数目，我们能够生成不同粒度的大脑图谱。为了证明本研

究提出的 SLIC 方法的合理性，我们将该方法与当前一种流行的全脑分割方法，也就是标准

化分割方法（normalized cuts，Ncut），进行了对比。实验结果表明，SLIC 方法在空间连续

性，功能一致性，和可重复性上都取得了令人满意的分割效果。 

2.2 材料和方法 

2.2.1 被试 

本 研 究 使 用 的 是 网 上 公 开 的 数 据 库 the 1000 Functional Connectomes Project

（http://www.nitrc.org/projects/fcon_1000/）[93]中的数据。具体地讲，我们使用了 Beijing_Zang

数据集中 18 个被试的结构像数据和静息态数据。被试的统计信息在网上可以找到。我们使

用静息态 fMRI 数据处理助手（the data processing assistant for resting-state fMRI，DPARSF）

[94]来对这组数据进行预处理。DPARSF 是在统计参数图（statistical parametric mapping，SPM）

[95]基础上创建的一个专门用于静息态 fMRI 数据预处理的工具包。预处理的步骤包括：去掉

前 10 个时间点；进行层间时间校正；进行头动校正；配准；分割结构像；将功能像数据以

4 × 4 × 4 立方毫米的分辨率配准到 Montreal neurological institute（MNI）空间；使用 6 毫米 

半峰全宽（full width at half maxima，FWHM）高斯核进行平滑；去线性漂移；进行 0.01~0.08 
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Hz 带通滤波；通过回归去噪声，去除的噪声信号包括六维的头动参数以及头动参数的自回

归模型，白质和脑脊液信号的平均时间系列。 

2.2.2 简单线性迭代聚类算法 

SLIC 既可作为超像素方法[88]，也可作为超体素方法[92]，取决于目标图像是二维还是三

维。它们的共同思路是将一幅图像分割成若干在视觉上有意义的区域。SLIC 实际上是 K-

means 的一个变种。它与 K-means 主要有两个方面的区别：一是 SLIC 只在聚类中心的邻域

 

图 2.1 对 SLIC 进行初始化和使用 SLIC 在超体素邻域内进行搜索的示意图。（A）在三维空

间中周期性地初始化分区中心。三条直线表示两两之间互相垂直的坐标系统。（B）对于每个

分区，SLIC 在以分区中心为中心的3𝑆 ൈ 3𝑆 ൈ 3𝑆区域内进行搜索，并且更新这个区域内所有

体素的类别标签。更新的方式是，对该区域内的每个体素，我们计算出该体素到该分区中心

的联合距离，从而判断该体素是否属于该分区。联合距离是由功能距离和空间距离组成，其

中功能距离是以两个体素对应的 fMRI 时间系列之间的欧式距离来定义的。注意，超体素并

不一定是一个正方体。示意图中显示为正方体只是因为这样做作图更方便。 
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内进行搜索，而 K-means 在全局内进行搜索；二是 SLIC 通过整合强度距离和空间距离来构

造一个联合距离度量，而 K-means 只使用一种距离度量。SLIC 简单有效并且分割效果好，

因此近些年来它在计算机视觉领域中非常流行。在本研究中，我们将它应用在静息态 fMRI

数据上来进行全脑分割。 

SLIC 的算法流程表述如下。要将全脑分割成𝐾个分区，我们首先需要在三维空间中周

期性地初始化𝐾个聚类中心，如图 2.1A 所示。设大脑灰质中总共𝑁个体素，则超体素的平均

边长为𝑆 ൌ ඥ𝑁/𝐾య 。对以某个聚类中心为中心大小为3𝑆 ൈ 3𝑆 ൈ 3𝑆的区域中的每一个体素，

我们计算出该体素到该聚类中心的联合距离，这个距离被赋值到该体素，用来判定该体素的

分区归属。如果比较相继的两次迭代结果发现这个距离减小了，那么判定该体素属于当前聚

类中心所在的分区，否则维持在原分区不变。将这个迭代过程在每个聚类中心进行一次。完

成以上计算后，对所有聚类中心进行更新。更新的方式是，将该聚类中心所在分区中的所有

体素的时间系列和坐标分别进行平均，得到的结果赋值给该聚类中心，作为该聚类中心的时

表 2.1 SLIC 算法流程。 

输入：静息态 fMRI 数据和初始化的分区数目。 

输出：分割结果。 

初始化聚类中心。 

对每个体素𝑖，初始化其标签𝑙ሺ𝑖ሻ ൌ െ1。 

对每个体素𝑖，初始化其距离𝑑ሺ𝑖ሻ ൌ ∞。 

𝐰𝐡𝐢𝐥𝐞 没有达到收敛 𝐝𝐨  

𝐟𝐨𝐫 每个聚类中心𝐶௞ 𝐝𝐨  

𝐟𝐨𝐫 以𝐶௞为中心的 3𝑆 ൈ 3𝑆 ൈ 3𝑆区域内的每个体素𝑖 𝐝𝐨  

计算𝐶௞和𝑖之间的联合距离𝐷。 

𝐢𝐟 𝐷 ൏ 𝑑ሺ𝑖ሻ 𝐭𝐡𝐞𝐧  

𝑙ሺ𝑖ሻ ൌ 𝑘。 

𝑑ሺ𝑖ሻ ൌ 𝐷。 

𝐞𝐧𝐝 𝐢𝐟 

𝐞𝐧𝐝 𝐟𝐨𝐫 

𝐞𝐧𝐝 𝐟𝐨𝐫 

计算新的聚类中心。 

𝐞𝐧𝐝 𝐰𝐡𝐢𝐥e 
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间系列和坐标。不断重复以上步骤，直到聚类结果收敛，这时的聚类结果即是最终的大脑图

谱。算法流程见表 2.1。进行初始化和搜索的示意图见图 2.1。 

在这个分割算法中，联合距离的定义是一个关键点。设第𝑖个体素对应的时间序列为𝑣௜，

对应在 MNI 空间中的坐标为𝑢௜，𝑖 ൌ 1,2, … , 𝑁，则两个体素之间的联合距离被定义为 

𝑑௜௝ ൌ ඨฮ𝑣௜ െ 𝑣௝ฮ
ଶ

ଶ

𝑚ଶ ൅
ฮ𝑢௜ െ 𝑢௝ฮ

ଶ

ଶ

𝑆ଶ ， ሺ2.1ሻ 

其中𝑚和𝑆是两个调节参数，分别用来归一化功能距离和空间距离。参数𝑚通常在所有功能

距离的中值附近进行选取。根据经验，我们将𝑚设置为 40。参数𝑆被设置为超体素的平均边

长。虽然 Lucchi 等[92]和本研究都是用 SLIC 算法来分割三维空间，但是两者之间有一个重要

的区别：在 Lucchi 等[92]中，功能距离是两个体素的图像强度值之间的欧式距离；而在本研

究中，功能距离是两个体素的 fMRI 时间系列之间的欧氏距离。因为我们的分割方法中使用

到了功能距离，所以它是一种基于 RSFC 的分割方法。 

我们选择 Ncut 作为对比算法，因为 Ncut 在全脑分割研究中取得了很大的成功。使用

Ncut 进行分割时，在定义单被试水平的权重矩阵和实施多类谱聚类算法（multiclass spectral 

clustering，MSC）[96]等方面，我们保持与 Craddock 等[20]一致，以便进行公平地比较。在本

研究中，对于两种分割算法，我们都只生成并比较了单被试水平的分割结果。图 2.2 对比了

Ncut 和 SLIC 算法的分割流程。在不至于混淆的前提下，我们把使用 Ncut 进行特征提取之

后的分割算法表示为 MSC。SLIC 由于被直接应用于 fMRI 时间系列上，所以仅需一个步骤

就可以得到分割结果。从这幅对比图可以看出，使用 SLIC 进行分割比使用 Ncut 进行分割

步骤少，流程更简单。 

图 2.2 Ncut 和 SLIC 两种分割算法的流程图。（A）Ncut 方法。先基于 fMRI 时间系列构建权

重矩阵，然后用 Ncut 从权重矩阵中提取特征，最后将 MSC 作用在提取得到的特征上来进行

分割，从而得到分割结果。（B）SLIC 方法。直接将 SLIC 作用在 fMRI 时间系列上进行分割，

即可得到分割结果。SLIC 方法不需要构建权重矩阵和提取特征的步骤。 

 



东南大学博士学位论文 

14 
 

2.2.3 评价指标 

全脑分割得到的分区应该具有空间连续性，功能一致性，和可重复性[20, 21]。对于空间连

续性，我们将属于同一个分区但是在空间上离散的区域拆为不同的分区，然后用增加的分区

数目来衡量空间离散性。对于功能一致性，我们先将每个分区内所有体素对之间的相似性进

行平均，然后将所有分区得到的结果进行平均，最终的结果即为空间一致性的结果。设第𝑘

个分区𝐶௞中的体素数目为𝑛௞，𝑘 ൌ 1,2, … , 𝐾，设体素𝑖和𝑗之间的相似性为𝑠௜௝，这里的相似性

是使用相关度来度量的，则第𝑘个分区内的平均相似性为 

𝑎ሺ𝑘ሻ ൌ
1

𝑛௞ሺ𝑛௞ െ 1ሻ
෍ 𝑠௜௝

௜,௝∈஼ೖ,௜ஷ௝

。 ሺ2.2ሻ 

整个大脑图谱的功能一致性为 

1
𝐾

෍ 𝑎ሺ𝑘ሻ
௄

௞ୀଵ

。 ሺ2.3ሻ 

为了避免循环论证，我们在一个被试上计算大脑图谱，然后基于这个图谱和其他被试的静息

态 fMRI 数据来计算功能一致性指标。对于可重复性，我们在不同被试生成的大脑图谱之间

计算 Dice 系数。为了计算 Dice 系数，我们需要对每个大脑图谱计算一个邻接矩阵。邻接矩

阵是一个𝑁 ൈ 𝑁的对称矩阵。对于某个邻接矩阵𝐴，如果体素𝑖和𝑗在大脑图谱中属于同一个分

区，则将邻接矩阵中对应的元素𝑎௜௝置为 1，否则置为 0。对于从两个不同的大脑图谱中计算

得到的邻接矩阵𝐴和𝐵，它们之间的 Dice 系数为 

2|𝐴 ∩ 𝐵|
|𝐴| ൅ |𝐵|

， ሺ2.4ሻ 

其中|∙|表示邻接矩阵中非零元素的数目，𝐴 ∩ 𝐵表示矩阵𝐴和𝐵的并集。 

2.3 结果 

实验中，我们在 18 个被试的 fMRI 数据上使用 Ncut 和 SLIC 进行分割，然后用几种不

同的评价指标对分割结果进行评价。分区数目被初始化为[50:50:1000]，这样就可以得到多

种不同粒度的分割结果。对每个被试，每种分割方法，和每个分区数目，我们可以得到一个

分割结果。图 2.3 展示了使用 Ncut 和 SLIC 将第一个被试的大脑分割成 100，300，和 800 个

分区时得到的大脑图谱的示例图。 

对于一种全脑分割方法，我们希望实际分区数目和初始化的分区数目接近，这样才能得
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到满足预期的分割结果。通过将实际分区数目的平均值减去初始化的分区数目，可以得到两

者之间的差异。我们将得到的结果在被试水平上进行平均，平均结果如图 2.4A 所示。SLIC

得到的结果在零点附近震荡，而 Ncut 得到的结果一直为负值且单调递减。对比两种算法得

到的结果，SLIC 在接近初始化分区数目这个方面相对于 Ncut 更有优势。 

为了评价空间连续性，我们对每个大脑图谱计算其空间离散性指标，然后在被试水平上

进行平均，平均结果如图 2.4B 所示。结果越小，相应的大脑图谱的空间连续性越好。Ncut

在空间连续性这个方面优于 SLIC，这是因为 Ncut 在分割过程中使用了空间约束，而空间约

束可以保证得到的分区在空间上有很好的连续性[20]。Ncut 使用到的空间约束是一种很强的

空间结构。这种空间结构会弱化数据在分割中的作用，从而导致最终生成的分区有着近似的

形状和大小，如图 2.3 所示。这个问题引起了很多对于将 Ncut 作为全脑分割方法的质疑[21, 

76]。对于 SLIC 方法，空间离散性指标整体上随着分区数目的增加而呈下降趋势。当实际分

区数目超过 200 的时候，每个大脑图谱中仅有较少的离散区域，平均数目少于 8 个，所以

SLIC 得到的分割结果也有较好的空间连续性，是合理的。 

为了评价功能一致性，我们在单个被试上训练大脑图谱，然后基于该图谱和其他被试的

静息态 fMRI 数据计算功能一致性，之后将得到的结果在被试水平上进行平均，平均结果如

图 2.4C 所示。两种分割算法对应的曲线靠得很近，说明两种方法得到了近似的功能一致性。

功能一致性随着分区数目的增加而增加，与[20, 21, 75]中的结果一致。 

为了评价可重复性，我们在固定分割算法和分区数目的前提下随机地从 18 个被试的分

割结果中选取 2 个来计算 Dice 系数。这个流程被重复了 20 次。之后将得到的结果进行平

均，平均结果即为某种分割方法在某个分区数目时对应的可重复性度量，如图 2.4D 所示。

图 2.3 使用 Ncut 和 SLIC 将第一个被试的大脑分割成 100，300，和 800 个分区时得到的大

脑图谱的示例图。对每一个大脑图谱，图中展示的是它的三个互相垂直的切面图。这些大脑

图谱的颜色都是随机生成的，每种颜色代表一个分区。 
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Dice 系数越大，可重复性越高。当初始化的分区数目大于 50 的时候，SLIC 得到的 Dice 系

数远超过 Ncut 得到的 Dice 系数。这个结果说明 SLIC 生成的图谱的可重复性高于 Ncut 生

成的图谱的可重复性。Ncut 得到的 Dice 系数随着分区数目的增加而递减，与[20, 21, 76]中的结

果一致。 

2.4 结论 

本研究使用 SLIC 来生成个体化的大脑图谱。SLIC 方法被直接应用于静息态 fMRI 时间

系列上来进行分割，而无需进行特征提取。实验结果表明，SLIC 方法在空间连续性和功能

图 2.4 使用 Ncut 和 SLIC 两种分割方法对全脑进行分割，然后使用不同的评价指标进行评

价得到的结果。（A）初始化分区数目和实际实际分区数目和初始化分区数目之间的差异。

（B）空间离散性指标。（C）功能一致性。（D）Dice 系数。图 A中的横坐标为初始化的分区

数目，剩下三幅图中的横坐标都是实际分区数目的平均值。在不至于混淆的前提下，我们将

实际分区数目的平均值简称为分区数目。换句话说，在本文中，分区数目默认是指实际分区

数目的平均值。 
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一致性这两个指标上都取得了令人满意的结果，在可重复性指标上则大幅超过 Ncut 方法。

这些结果证明了 SLIC 方法方法的合理性。本文中提出的这种单被试水平的全脑分割方法可

以被应用于个体化医疗等领域[97]。  



东南大学博士学位论文 

18 
 

第三章 结合 Ncut 和 SLIC 进行全脑分割的研究 

3.1 引言 

在第二章中，我们对 SLIC 方法作为超像素方法和超体素方法的优点进行了详细地介绍，

并且我们将 SLIC 方法直接应用于静息态 fMRI 时间系列上来进行单被试水平的全脑分割，

取得了令人满意的分割效果。在本章中，我们考虑使用 SLIC 来构造群体水平的全脑分割方

法。本章主要的研究思路借鉴于已有的两个有关全脑分割的研究[20, 59]。在这两个研究中，

Ncut 都被用来进行特征提取。因此，在本章的研究中，我们也用 Ncut 来进行特征提取，然

后将 SLIC 应用在提取得到的特征上来进行分割。下面我们对 Ncut 进行更详细地介绍。 

Ncut[98]是一种基于图论的聚类算法。相对于其他聚类算法，Ncut 有很多优势，比如容

易实施，对噪声鲁棒，聚类效果好[99]。Ncut 最初的理论是用来将一个图分割成两个不相交

的集合。为了实现多类聚类，一些在两类分割的基础上进行改进的方法相继出现，包括将一

个图递归性地进行两类分割[98]，将 K 均值算法应用到分解图拉普拉斯（the graph Laplacian）

得到的特征向量上来进行分割[99, 100]，以及使用多类谱聚类（the multiclass spectral clustering，

MSC）算法[96]来进行分割。这些方法都将分解图拉普拉斯得到的特征向量作为下一步聚类

的特征。这些特征有更少的冗余，并且相对于原始数据而言对噪声更为鲁棒。从这个角度看，

Ncut 可以被当作是聚类前的一个必要步骤，并且该步骤同时有着降维和特征提取的作用。 

在应用 Ncut 进行大脑分割的相关研究中，Zhang 等[80]和 Fan 等[81]将 K 均值应用于以

Ncut 的变种提取得到的特征上来针对感兴趣区域进行分割；Craddock 等[20]应用 MSC 算法

来进行全脑分割；Shen 等[21]提出一种新的被命名为多图 K 路谱聚类（the multigraph K-way 

spectral clustering，MKSC）的算法来进行全脑分割。MSC 算法融合了使用 Ncut 进行特征提

取的步骤和一种聚类算法。MKSC 算法是在 MSC 算法的基础上推广得到的。与 MSC 不同

的是，MKSC 能够同时针对多个被试的数据进行优化。MSC 和 MKSC 都将特征提取的步骤

包括在分割算法中。在这两种算法中，特征都是使用 Ncut 来进行提取得到的。为了表述上

的简洁性和准确性，本文中将不包含特征提取步骤的这两种算法称作 MSC 和 MKSC。 

在本研究中，我们结合 Ncut 和 SLIC 来构造群体水平的全脑分割方法。我们借鉴 van 

den Heuvel 等[59]和 Craddock 等[20]中的有关构造群体水平分割方法的思路，从而提出了两种

分割方法，分别是平均 SLIC（mean SLIC）方法和二级 SLIC（two-level SLIC）方法。为了
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评价本研究所提出的两种分割方法的效果，我们将这两种方法与三种流行的基于 Ncut 的方

法在几种不同的评价指标下进行了详细地对比。另外，为了进一步证明本文所提出的方法的

合理性，我们还研究了几种混淆因素对分割结果的影响。 

3.2 材料和方法 

3.2.1 被试和图像数据的获取 

本研究招募了 40 个大学在校生参与实验，其中包括 19 个女生和 21 个男生，年龄在 19

至 27 岁之间，平均年龄为 22.8 岁，年龄的标准差为 1.37 岁。所有被试有正常或者矫正后正

常的视力，没有精神疾病史或者神经疾病史的报告。还有另外两个被试被招募参与实验，但

是由于头动过大（大于 2 毫米和 2 度）的原因而没有对相关数据进行分析。我们在对每个被

试解释研究目的和流程后从所有被试那里取得了知情同意书。这个研究得到北京师范大学伦

理审查委员会的批准。 

所有结构像数据和静息态 fMRI 数据都是从一台 3 特斯拉的 Siemens Trio 核磁共振仪上

获得的。获得高分辨率 T1 加权结构图像的磁化准备快速采集梯度回波（magnetization 

prepared rapid acquisition gradient-echo，MPRAGE）系列的信息如下：重复时间（repetition 

time，TR）2530 毫秒，回声时间（echo time，TE）3.39 毫秒，反转时间（inversion time，TI）

1100 毫秒，翻转角度（flip angle，FA）7 度，视野（field of view，FOV）256×256 平方毫米，

切片（slices）144 层，层厚（thickness）1.33 毫米，体素大小（voxel size）1.3×1.0×1.3 立方

毫米。获取静息态 fMRI 数据的渐变回波型回波平面成像（gradient echo type echo planar 

imaging，GRE-EPI）系列的信息如下：重复时间 2000 毫秒，回声时间 30 毫秒，翻转角度 90

度，平面内分辨率（in-plane resolution）64×64，视野 200×200 平方毫米，层厚 3.5 毫米，层

间距离（slice gap）0.7 毫米，体素大小 3.1×3.1×3.5 立方毫米。为覆盖全脑，共扫描了 33 层

切片。对每个被试采集了 200 个时间点的静息态 fMRI 数据。在静息扫描期间，被试被提示

闭眼休息。 

3.2.2 预处理 

对静息态 fMRI 数据进行预处理使用的是静息态 fMRI 数据处理助手（the data processing 

assistant for resting-state fMRI，DPARSF）[94]。DPARSF 是基于统计参数图（statistical parametric 
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mapping，SPM）[95]创建的一个被广泛用于进行静息态 fMRI 数据预处理的工具包。我们首

先对结构像和功能像数据进行大致检查，看是否存在信号丢失或者拖影等图像问题。经过检

查，没有发现明显问题，因而没有数据被去除。对每个被试的数据，我们将前十个时间点的

数据丢掉，以保证信号的稳定。之后对所有功能时间系列进行层间时间校正和头动校正。结

构像数据被配准到平均功能像数据，以使得两者之间的互信息最大化。然后使用 SPM 中默

认的组织概率图作为先验因子来将配准得到的结构像数据分割为灰质（gray matter，GM），

白质（white matter，WM），和脑脊液（cerebrospinal fluid，CSF）。接着，用 diffeomorphic 

anatomical registration using exponentiated lie algebra（DARTEL）[101]工具包来计算被试本地

空间到 Montreal neurological institute（MNI）空间的映射。之后，将经过层间时间校正和头

动校正的功能数据通过如下步骤进行处理：使用 DARTEL 以 4×4×4 立方毫米的分辨率规范

化到 MNI 空间；使用 6 毫米半峰全宽（full width at half maximum，FWHM）高斯核进行空

间平滑；去线性漂移；使用 0.01~0.08 赫兹的带通滤波器进行滤波；通过回归去噪声变量，

去掉的变量包括六个维度的头动参数，头动参数的自回归模型（Friston 24 参数模型）[102, 103]，

灰质和脑脊液的平均信号。 

3.2.3 分割方法 

本研究中提出了两个群体水平的分割方法。它们都是通过结合 Ncut 和 SLIC 来实现的。

为了应用这些方法，需要预先定义一个权重矩阵。在定义权重矩阵之前，我们先对数据进行

一个归一化的步骤，以加快后续计算。 

3.2.3.1 归一化 

对静息态 fMRI 数据进行预处理之后，我们仅考虑灰质。这么做主要是为了保持跟

Craddock 等[20]中一致，也为了缩短计算时间。这并不意味着灰质之外的其他大脑区域在完

成大脑活动的过程中不重要[104]。另外，只要将灰质模板换成全脑模板，我们的算法就能很

容易地覆盖到全脑区域。假设灰质中有𝑁个体素。对于灰质中的第𝑖个体素，将它的时间系列

表示为𝑣௜，𝑖 ൌ 1, 2, … , 𝑁。将灰质内的每个时间系列归一化成均值为零，长度为一的单位向

量[60]。具体地讲，对于一个原始时间系列𝑣，我们将它归一化为 

𝑣 െ 𝑣
‖𝑣 െ 𝑣‖ଶ

， ሺ3.1ሻ 

其中𝑣表示这个时间系列的平均值，‖∙‖ଶ表示一个向量的 L2 范数。经过归一化处理，两个时



第三章 结合 Ncut 和 SLIC 进行全脑分割的研究 

21 
 

间系列𝑣௜和𝑣௝之间的皮尔逊相关系数（Pearson correlation coefficient）等于它们之间的点积，

即 

𝑐𝑜𝑟𝑟൫𝑣௜, 𝑣௝൯ ൌ 𝑣௜ ∙ 𝑣௝。 ሺ3.2ሻ 

设𝑉是一个被试的静息态 fMRI 数据，其中每行都是一个归一化的时间系列，那么相关矩阵

可以通过计算𝑉𝑉்得到。这个技巧有助于减少计算时间。另外，容易验证 

𝑐𝑜𝑟𝑟൫𝑣௜, 𝑣௝൯ ൌ 1 െ
ฮ𝑣௜ െ 𝑣௝ฮ

ଶ

ଶ

2
。 ሺ3.3ሻ 

这个式子在皮尔逊相关系数和欧氏距离之间建立了联系，从而使得将两者中的任何一种当作

相关性的度量来构建权重矩阵都是合理的。 

3.2.3.2 单被试水平的权重矩阵 

下面叙述三种典型的定义权重矩阵的方式。对于灰质中的第𝑖个体素，将它在 MNI 空间

中的坐标表示为𝑢௜，𝑖 ൌ 1, 2, … , 𝑁。通过采用 Shi 和 Malik[98]中最初的定义权重矩阵的方式，

连接体素𝑖和体素𝑗的边对应的权重可以被定义为 

𝑤௜௝ ൌ ൞𝑒
ି

ฮ௩೔ି௩ೕฮ
మ

మ

ఙೡ
మ ି

ฮ௨೔ି௨ೕฮ
మ

మ

ఙೠ
మ     if  ฮ𝑢௜ െ 𝑢௝ฮ

ଶ
 ൑ 𝑟

0                  otherwise，      

ሺ3.4ሻ 

其中𝜎௩，𝜎௨和𝑟是三个调节参数。在 Craddock 等[20]中，权重是通过在皮尔逊相关系数的基础

上加上空间约束和阈值来定义的 

𝑤௜௝ ൌ ൝
𝑐𝑜𝑟𝑟൫𝑣௜, 𝑣௝൯   if ฮ𝑢௜ െ 𝑢௝ฮ

ଶ
൑ √3 and 𝑐𝑜𝑟𝑟൫𝑣௜, 𝑣௝൯ ൒ 0.5

0            otherwise。                          
ሺ3.5ሻ 

这两个约束使得权重矩阵变得稀疏，并且去除了负相关和一些较弱的相关。对上式的一个可

能的改变是将两个 fMRI 时间系列之间的相关用它们的连接图（connectivity profile）之间的

相关来替代，但是根据相关研究[20, 76]，这个变化对分割效果不会起到提升作用，因而本研究

中没有采用。在另外两个相关研究[21, 60]中，权重矩阵被定义为欧式距离的高斯函数 

𝑤௜௝ ൌ 𝑒ି
ฮ௩೔ି௩ೕฮ

మ

మ

ఙమ ， ሺ3.6ሻ 

其中𝜎被设定为所有功能距离（functional distance）的中值。为了使权重矩阵稀疏，仅保留每

行和每列中较大的那些元素。每行和每列中被保留的元素的数目是固定的。 

基于以上研究，我们可以归纳出定义权重矩阵应该遵循三个原则。第一，权重矩阵应该

跟功能距离和空间距离呈负相关。这点是很自然的，因为权重反应了两个体素属于同一个分



东南大学博士学位论文 

22 
 

区的似然度[98]，而这个似然度与两种距离都呈负相关。严格地说，有些权重函数[20, 60]没有包

括空间距离。它们是 Shi 和 Malik[98]中的权重函数的变种。第二，权重矩阵应该是稀疏的，

从而可以减轻计算上的负担。一个稠密的权重矩阵在有限的计算资源的情况下通常是难以处

理的，因为数据维度太大而且算法太过复杂。第三，权重矩阵应该是对称的，因为分割算法

通常是被应用到无向网络上。 

另外可以注意到，权重矩阵的定义可以被分解为两个步骤。第一步是选择权重函数，第

二步是稀疏化权重矩阵。图 3.1A 展示了这个过程的示意图。为了增加直观性，作图时我们

对 fMRI 数据进行了下采样。在本研究中，我们选择皮尔逊相关系数作为默认的权重函数。

后面我们也对比测试了高斯核函数和常量函数。对于稀疏化方案（sparsifying scheme，SS），

图 3.1 生成权重矩阵的示意图，空间约束的示意图，以及对权重矩阵中的非零元素设置阈

值计算得到的稀疏度的结果。（A）使用三种稀疏化方案来生成权重矩阵。它包括两个步骤。

第一步是在预处理得到的 fMRI 数据的基础上通过在 fMRI 时间系列两两之间计算相关来生

成完整的权重矩阵，第二步是将三种稀疏化方案中的某一种应用在得到的权重矩阵上，从而

得到稀疏的权重矩阵。（B）空间约束。（C）通过将每个稀疏的权重矩阵中的非零元素提取出

来，我们可以得到新的向量。图中的稀疏度是通过对新的向量设置不同阈值，然后统计其中

零元素的比例，从而得到的。图中显示的是在被试间进行平均后得到的结果。 
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我们尝试了三种选择，分别是：给权重矩阵加上空间约束；仅保留权重矩阵每行和每列中的

一定数目的最大的元素；对权重矩阵设置阈值。为方便起见，这三种稀疏化方案按顺序分别

被记作 SS1，SS2，和 SS3。通过以上步骤生成的权重矩阵都满足定义权重矩阵应该遵循的

三个原则。 

为了使得三种稀疏化方案有可比性，我们尽量保证它们有近似的稀疏率。在第一种稀疏

化方案中，空间约束选定为 26 连接邻域（26-connected neighborhood）[20]，如图 3.1B 所示。

我们基于这个方案计算一个稀疏率，并且将它应用到另外两种稀疏化方案上。对于第二种稀

疏化方案，权重矩阵中每行和每列的最大的 17 个元素被保留，这时的稀疏率就最接近第一

种方案中的稀疏率。对于第三种方案，准确的阈值是结合原始权重矩阵和稀疏率计算得到的。

为检验某个稀疏化的权重矩阵中非零元素的分布情况，我们将其中的非零元素抽取出来形成

一个新的向量，然后给这个向量设定不同的阈值，计算稀疏率。图 3.1C 显示了三种稀疏化

方案的平均稀疏率。由图可见，保留的结果基本上都在 0.5 到 1.0 之间。因此，这些权重矩

阵不同于 Craddock 等[20]中进行随机分割时使用到的无意义的权重矩阵。另外，前两种稀疏

化方案与 Craddock 等[20]和 Shen 等[21]中的稀疏化方案很接近。因此，我们预期这两种方案

得到的结果跟之前的研究中得到的结果近似。 

在权重矩阵的以上定义和其他很多变化形式[105]中，哪一种是最优的，依然是一个开放

性的问题。合适的权重矩阵很难挑选[98]，并且权重矩阵的选择和聚类结果之间并没有理论上

的联系[99]。因此，以往研究中通常建议将更多的注意力放在设计一些稳定的聚类算法上，以

便在不同的权重矩阵上能够得到近似的分割结果。根据相关研究，Ncut 在这个方面具有优

势。 

3.2.3.3 Ncut 

构造权重矩阵之后，Ncut 被用来提取特征并降低数据维度。下面我们将对 Ncut 算法[98]

的理论作简要地介绍。将 fMRI 数据表示为一个无向加权的全连接图𝐺 ൌ ሺ𝑉, 𝐸ሻ，其中节点𝑉

对应 fMRI 数据中的体素，边𝐸对应体素对之间的权重。在二分割，也就是要将图分割为两

个不相交的聚类𝐴和𝐵的情况下，Ncut 最小化如下准则 

𝑁𝑐𝑢𝑡ሺ𝐴, 𝐵ሻ ൌ
𝑐𝑢𝑡ሺ𝐴, 𝐵ሻ

𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐ሺ𝐴, 𝑉ሻ
൅

𝑐𝑢𝑡ሺ𝐴, 𝐵ሻ

𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐ሺ𝐵, 𝑉ሻ
， ሺ3.7ሻ 

其中𝑐𝑢𝑡ሺ𝐴, 𝐵ሻ是连接𝐴中体素和𝐵中体素的边的权重的总和，𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐ሺ𝐴, 𝑉ሻ是连接𝐴中体素和图

中所有体素的边的权重的总和，𝑎𝑠𝑠𝑜𝑐ሺ𝐵, 𝑉ሻ是类似地进行定义的。这个准则在最小化类间相



东南大学博士学位论文 

24 
 

似度的同时最大化类内相似度。这个优化问题是 NP 困难的。有幸的是，可以通过求解一个

广义奇异值问题来得到该问题的一个近似的离散解。具体地讲，设𝑊为一个𝑁 ൈ 𝑁的对称的

权重矩阵且𝑊ሺ𝑖, 𝑗ሻ ൌ 𝑤௜௝，设𝐷为一个𝑁 ൈ 𝑁的对角阵且𝐷ሺ𝑖, 𝑖ሻ ൌ ∑ 𝑤௜௝
ே
௝ୀଵ ，那么上述优化问

题对应的广义奇异值问题为 

ሺ𝐷 െ 𝑊ሻ𝑦 ൌ 𝜆𝐷𝑦， ሺ3.8ሻ 

其中𝑦是需要求解的指示向量。这个问题能够被转变为一个标准的特征分解问题 

𝐷ିଵ
ଶሺ𝐷 െ 𝑊ሻ𝐷ିଵ

ଶ𝑧 ൌ 𝜆𝑧， ሺ3.9ሻ 

其中𝑧 ൌ 𝐷
భ
మ𝑦。𝐷ିభ

మሺ𝐷 െ 𝑊ሻ𝐷ିభ
మ被称作规范化的图拉普拉斯矩阵（normalized graph Laplacian 

matrix）。因为该矩阵在理论上是秩亏的（rank deficient），所以在对它进行特征分解之前需要

给它加上一个很小的正则项。当通过特征分解的方式计算出特征向量𝑧之后，指示向量𝑦可以

通过𝑦 ൌ 𝐷ିభ
మ𝑧来求得。之后进一步对指示向量进行归一化，使得它的长度为 1。关于 Ncut 算

法的更多细节，可以参考[98, 99]。 

按照惯例，权重矩阵𝑊对角线上的元素应该被置零[106]。在实际操作中，除了第三种稀

疏化方案，我们都遵循这个惯例。在第三种稀疏化方案中，由于阈值被全局性地施加在原始

权重矩阵上，因而可能造成某些行和列全零，这就导致𝐷的对角阵上可能存在零元素，进而

使得在计算𝐷ିభ
మ时可能出现除以零的错误。为避免这个问题，我们将全零行和全零列对应的

对角线上的元素置一。我们也尝试将所有对角线上元素置一，并且得到了类似的聚类效果。

因此，分割算法对于对角线上元素的细微调节并不敏感。 

为了将全脑分割成𝐾个分区，我们计算出𝐾个最小的非零特征值（൐ 10ିସ）对应的指示

向量。这些指示向量构成一个𝑁 ൈ 𝐾的特征矩阵，其中每行是对应一个体素的一个特征，每

列是一个指示向量。这个特征矩阵被输入到不同的聚类算法，包括 MSC，MKSC 和 SLIC 中

进行聚类。对于 MSC 和 MKSC，我们分别遵循 Yu 和 Shi[96]和 Shen 等[21]中的算法流程。对

于 SLIC，它的算法流程将在下一节中进行详细地描述。 

3.2.3.4 SLIC 

在使用 Ncut 进行特征提取之后，SLIC[92]被应用到提取出来的特征上进行聚类。SLIC 实

际上是 K 均值的一个变化形式。SLIC 和 K 均值之间有两个重要的区别，分别是：SLIC 只

在聚类中心的邻域内进行搜索，而 K 均值在全局内进行搜索；SLIC 通过整合空间距离和强
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度距离构造了一个联合距离，而 K 均值只用一种距离度量。SLIC 算法流程如下。为了将大

脑分割成𝐾个区域，我们先要初始化𝐾个聚类中心。令𝑆 ൌ ඥ𝑁/𝐾య ，对于以某个聚类中心为中

心的3𝑆 ൈ 3𝑆 ൈ 3𝑆范围的每个体素，计算出该体素到该中心的一个联合距离。这个距离被赋

值给该体素，用以判定该体素的分区归属。如果比较两个相继的迭代结果发现这个距离减小

了，那么将该体素聚到当前聚类中心所在的分区中，否则不对该体素的类别进行改变。将这

个流程应用到所有聚类中心上。完成这些计算后，对每个分区，将该分区内所有体素的特征

和坐标分别进行平均，得到的结果作为新的聚类中心的特征和坐标。不断重复以上步骤，直

到得到的聚类结果收敛。表 3.1 总结了这个算法的流程。注意，在本研究中，我们将搜索区

域由通常的2𝑆 ൈ 2𝑆 ൈ 2𝑆区域扩大为3𝑆 ൈ 3𝑆 ൈ 3𝑆区域，这是因为大脑的形状很不规则，搜

索区域太小的话可能无法将一些边缘的体素包括进来。这个改变除了捕获边缘的体素外，对

分割结果不会有太大影响。搜索区域也可以是其他形状的，但是我们没有采用其他形状进行

尝试，因为立方体形状的搜索区域简单实用。表 3.1 和表 2.1 很接近。两者之间唯一的区别

表 3.1 SLIC 算法流程。 

输入：使用 Ncut 提取得到的特征和初始化的分区数目。 

输出：分割结果。 

初始化聚类中心。 

对每个体素𝑖，初始化其标签𝑙ሺ𝑖ሻ ൌ െ1。 

对每个体素𝑖，初始化其距离𝑑ሺ𝑖ሻ ൌ ∞。 

𝐰𝐡𝐢𝐥𝐞 没有达到收敛 𝐝𝐨  

𝐟𝐨𝐫 每个聚类中心𝐶௞ 𝐝𝐨  

𝐟𝐨𝐫 以𝐶௞为中心的 3𝑆 ൈ 3𝑆 ൈ 3𝑆区域内的每个体素𝑖 𝐝𝐨  

计算𝐶௞和𝑖之间的联合距离𝐷。 

𝐢𝐟 𝐷 ൏ 𝑑ሺ𝑖ሻ 𝐭𝐡𝐞𝐧  

𝑙ሺ𝑖ሻ ൌ 𝑘。 

𝑑ሺ𝑖ሻ ൌ 𝐷。 

𝐞𝐧𝐝 𝐢𝐟 

𝐞𝐧𝐝 𝐟𝐨𝐫 

𝐞𝐧𝐝 𝐟𝐨𝐫 

计算新的聚类中心。 

𝐞𝐧𝐝 𝐰𝐡𝐢𝐥e 
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在于，在表 2.1 中，SLIC 是直接作用在 fMRI 数据上的；而在表 3.1 中，SLIC 是作用在 Ncut

提取出来的特征上的。 

初始化 SLIC 超体素的方法可以从初始化 SLIC 超像素的方法中借鉴。有两种比较典型

的初始化 SLIC 超像素的方法，分别是将聚类中心初始化为正方形格子的中心[88]或者六边形

格子的中心（http://www.peterkovesi.com/matlabfns/index.html#segmentation）。第二种初始化

方法可以得到六连接的分割，有助于加快后续处理，因而是首选。图 3.2A 和图 3.2B 画出了

将一副图像用这两种方法初始化为 35 个分区时的示意图。实际分区数目可能跟我们要初始

化的分区数目不同，但是区别会很小，特别是当初始化分区数目很大，且待分割空间的形状

图 3.2 对 SLIC 进行初始化和使用 SLIC 在超体素邻域内进行搜索的示意图。（A~D）在二维

和三维空间中进行初始化的示意图。在这四幅图中，聚类中心分别被初始化为（A）正方形

格子，（B）六边形格子，（C）圆，和（D）球体的中心。所有这些聚类单元都在二维或者三

维空间中紧密堆积。（B）中的初始化方式是（A）中的初始化方式的一种替代方式，（C）中

的初始化方式跟（B）中的是等价的，（D）中的初始化方式是将（C）中的初始化方式从而为

空间推广到三维空间得到的。（E）使用 SLIC 进行全脑分割时的搜索步骤的示意图。对于每

个分区，SLIC 在该分区中心附近的3𝑆 ൈ 3𝑆 ൈ 3𝑆区域内进行搜索，并且对这个搜索区域内的

所有体素更新标签。我们在每个体素和该聚类中心直接计算一个联合距离，用于判断该体素

的归属。这个联合距离由特征距离和空间距离两个部分组成，其中特征距离在由 Ncut 提取

出来的特征之间计算欧氏距离来得到的。注意，图中我们将超体素画成正方体仅仅是为了作

图的方便，而它实际上并不一定是正方体。 
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不规则时。进行全脑分割正是这种情形。 

第一种方法可以直接地推广到三维形式[92]。即是，我们将三维空间划分为边长𝑆 ൌ

ඥ𝑁/𝐾య 的立方体，并且以立方体的中心为初始化的聚类中心。第二种方法的推广没有这么直

接。注意到，在图 3.2C 中，将二维空间用圆来填充，并且以圆的中心作为聚类中心，能够

得到跟图 3.2B 中以六边形中心来初始化聚类中心一样的效果。相应地，对第二种方法的推

广可以通过在三维空间中填充球体，以球体中心作为聚类中心来得到，如图 3.2D 所示。这

两种初始化方法我们都进行过尝试，发现得到的聚类效果很接近。在本文中，我们选择第二

种方法，因为球体相对于立方体而言有更高的对称性。图 3.2E 展示了 SLIC 方法的搜索步

骤。 

这些初始化方法可能有一些变种，比如对初始化的聚类中心的位置引入平移或者旋转，

甚至使用不同于立方体和球体的空间模型。另外，初始化的聚类中心不一定要在三维空间中

周期性地排列，这也导致很多其他可能。一个典型的例子是将初始化聚类中心移动到局部最

优的位置[76, 88, 92]，然而在实践中我们发现这种方法会生成大量的空的聚类，因此没有采用这

种方法。 

MSC 和 MKSC 两种方法也有初始化的问题，因为这两种方法在迭代之前需要初始化一

个旋转矩阵。虽然如此，Yu 和 Shi[96]和 Shen 等[21]中都报告说这些方法对于随机初始化相当

鲁棒。因此，我们对旋转矩阵进行随机初始化。 

SLIC 方法是作用在一个由特征空间和欧式空间组合成的混合空间上的。因此，我们需

要结合两个体素之间的特征距离和欧式空间距离来定义一个联合距离。在以往研究中，特征

空间由 CIELAB 颜色空间[88]或者图像强度值空间[92]来表示。不同于这些研究，本研究中，

特征空间是由 Ncut 提取出的特征来表示的。对于灰质图谱中的第𝑖个体素，设它对应的由

Ncut 提取出来的特征为𝑥௜，设它在 MNI 空间中的坐标为𝑢௜，则两个体素之间的联合距离定

义如下 

𝑑௜௝ ൌ ඨฮ𝑥௜ െ 𝑥௝ฮ
ଶ

ଶ

𝑚ଶ ൅
ฮ𝑢௜ െ 𝑢௝ฮ

ଶ

ଶ

𝑆ଶ ， ሺ3.10ሻ 

其中𝑚和𝑆是两个调节参数。在这个定义中，特征距离被𝑚归一化，空间距离被𝑆归一化。两

种距离通过这种方式被合理地联合起来。参数𝑚建议被固定，而不是动态地进行估计[88]。这

个参数需要仔细地进行选择，因为它调节着两种距离间的相对权重，会导致不同的聚类结果。

在本研究中，我们在计算联合距离之前将每个特征向量都归一化为零均值和单位长度，之后

经验性地设置𝑚 ൌ 1。参数𝑆是由分区的平均大小来决定。分区的平均大小取决于分区数目，
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而跟分区的形状无关。因此，我们设置𝑆 ൌ ඥ𝑁/𝐾య ，跟[92]中保持一致。 

3.2.3.5 群体水平的聚类 

群体水平的聚类是借鉴 Craddock 等[20]中的两种方法来构造的，得到的两种方法被名为

平均 SLIC（mean SLIC）和二级 SLIC（two-level SLIC）方法。图 3.3 画出了这两种方法的

算法流程图。图中的分割结果示例图是以 BrainNet Viewer (http://www.nitrc.org/projects/bnv)[26]

来进行可视化的。 

对于平均 SLIC 方法，我们按照 Yeo 等[66]和 Kahnt 等[63]中的方式生成一个组平均的权重

矩阵。具体地讲，先将每个被试的权重矩阵通过 Fisher’s r-to-z 变换转换为 z 图（z-map）以

增加相关值的分布的正态性，然后将所有被试的 z 图进行平均，最后应用逆 Fisher’s r-to-z 变

换将平均 z 图转换为组平均的权重矩阵。得到组平均权重矩阵之后，我们将 Ncut 应用在该

矩阵上来提取特征，然后将 SLIC 应用在提取出来的特征上来生成组水平的分割。 

对于二级 SLIC 方法，我们先对每个被试的权重矩阵应用 Ncut 和 SLIC 来生成各自的分

割，然后对每个被试的分割结果计算出一个邻接矩阵。一个邻接矩阵𝐴是通过这种方式计算

出来的：如果两个体素𝑣௜和𝑣௝在某个分割结果中属于同一个分区，则将其中的元素𝑎௜௝设置为

1，否则设置为 0。将所有被试的邻接矩阵进行平均，得到一个组平均的邻接矩阵。它可以被

看作是一个二阶的权重矩阵。最后，我们将 Ncut 和 SLIC 应用在平均的邻接矩阵上，从而得

到一个组水平的分割。这种使用两级的方式来进行全脑分割的思路在之前的一些研究[59, 67, 86]

中已经被使用到过。 

图 3.3 平均 SLIC 和二级 SLIC 两种算法的流程图。对于这两种方法，在平均之前都是对个

体水平进行计算的，以较粗的蓝色箭头来表示，而平均之后则是对群体水平进行计算的，以

较细的蓝色箭头来表示。 
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在我们的实验中，作为对比的方法包括Craddock等[20]中的平均方法和二级方法，和 Shen

等[21]中的 MKSC 方法。Craddock 等[20]中的两种方法在本文中分别被称作平均 MSC（mean 

MSC）和二级 MSC（two-level MSC），因为在这两种方法中 MSC 才是分割流程中真正起到

作用的聚类算法。我们对平均 MSC 方法通过加入 Fisher’s r-to-z 变换的方法进行了改动，略

微提高到了群体分割结果的可重复性。对于二级 MSC 和二级 SLIC，我们将单被试水平的分

区数目设置为跟群体水平的分区数目一致。对于群体水平的聚类方法，可以在平均权重矩阵

和二级权重矩阵上应用不同的稀疏化方法以使得它们更加稀疏，但是因为这些权重矩阵本身

已经是稀疏的，为了不引入更多的调节参数，我们没有进行这样的操作。 

3.2.3.6 分区数目 

最优分区数目的选择在全脑分割研究中一直都是一个开放性的问题[20, 58, 83]。在我们的

实验中，我们将初始化的分区数目设置为[50:50:1000]，以便与之前的研究[20, 76]进行直接对

比。从神经生理学的角度看，已有的研究普遍认为这个范围的两端代表两个极端情况——在

这两个极端情况下，分区数目要么太少，要么太多，并且一个合适的折中应该居于这个范围

内[18, 22, 75]。 

3.2.4 评价指标 

全脑分割的目的是为了生成大脑图谱，以应用于人脑网络分析和静息态功能连接相关的

研究中。衡量一个大脑图谱的合理性有三种主要的评价指标，也就是，大脑图谱中的分区应

该具有空间连续性，功能一致性和可重复性[20, 21]。因此，我们主要从这三个方面评价一个分

割方法的聚类效果。 

第一个指标，空间连续性（spatial contiguity），是一个硬分割的基本性质[107]。一个硬分

割方法通常要求分区是不重叠的，每一个分区仅包含一个空间上连续的区域，并且全脑中的

所有体素都被划分到相应的分区中。本文中用到的方法都接近硬分割方法。唯一的区别在于，

有少数分区中可能存在一些空间上不连续的区域。本研究中提出的 SLIC 方法是基于 Ncut

和 SLIC 的。基于 Ncut 的方法在相关的研究中表现出很好的空间连续性[20, 21]。除此以外，

SLIC 方法在算法中加强了空间约束的作用，包括初始化一个理想的几何模型，将空间距离

整合进联合距离中，并且只在局部空间中进行搜索。因此，我们期待本研究提出的方法也能

带来很好的空间连续性。即便如此，生成的大脑图谱中可能仍然存在一些包含离散区域的分
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区。这里，两个区域是离散的指的是，我们无法从这两个区域中分别找到一个体素使得这两

个体素在三维空间中互相在对方的 26 连接邻域内。因此，我们找到这些离散的区域，并且

对每个区域赋予一个新的类别标签，也就是将每个离散的区域当做一个新的分区。增加的分

区数目被称作空间离散性指标（spatial discontiguity index）。这个指标越小，也就意味着分割

结果的空间连续性越好。 

第二个指标，大脑图谱中的分区应该是功能上一致的，也就是说，每个分区内的体素应

该有相似的时间系列[108]。大脑图谱的功能一致性可以用分区内相似性的平均值来定义。设

全脑共𝑁个体素，被分割成𝐾分区；第𝑘个分区𝐶௞中的体素数目为𝑛௞，𝑘 ൌ 1,2, … , 𝐾；体素𝑖和

𝑗之间的相似性为𝑠௜௝，本研究中采用的是皮尔逊相关系数𝑐𝑜𝑟𝑟൫𝑣௜, 𝑣௝൯  来定义相似性，𝑖, 𝑗 ൌ

1,2, … , 𝑁，则第𝑘个分区内的平均相似性为 

𝑎ሺ𝑘ሻ ൌ
1

𝑛௞ሺ𝑛௞ െ 1ሻ
෍ 𝑠௜௝

௜,௝∈஼ೖ,௜ஷ௝

。 ሺ3.11ሻ 

该大脑图谱的功能一致性可以通过将所有分区的平均相似性进行平均得到 

1
𝐾

෍ 𝑎ሺ𝑘ሻ
௄

௞ୀଵ

。 ሺ3.12ሻ 

在以上计算中，只包含单个体素的分区被忽略。为了避免循环论证，我们将所有被试分为两

组，在其中一组上训练大脑图谱，然后基于得到的大脑图谱和另外一组被试的数据计算功能

一致性。功能一致性的结果越高越好。 

第三个指标，可重复性，是利用 Dice 系数[109]来评价的。Dice 系数可以通过衡量两个大

脑图谱之间的相似性来得到[21, 76]，或者通过衡量由这两个大脑图谱计算出来的邻接矩阵之

间的相似性来得到[20]。在前一种方案中，我们需要迭代地匹配两个大脑图谱中的区域，然后

在匹配好的分区对之间计算出一个加权平均的 Dice 系数，作为最终结果。这种方案容易得

到不稳定的结果，因为有很多因素可能导致结果改变，比如两个大脑图谱的分区数目可能很

不相同，匹配分区对的形状和体素数目可能很不相同，匹配顺序可能改变。另外一种方案，

也就是计算两个邻接矩阵之间的 Dice 系数，可以避免以上问题。因此，本研究中采用后一

种方案。对于从两个大脑图谱中计算得到的两个邻接矩阵𝐴和𝐵，它们的 Dice 系数为 

2|𝐴 ∩ 𝐵|
|𝐴| ൅ |𝐵|

， ሺ3.13ሻ 

其中|∙|表示邻接矩阵中非零元素的数目，𝐴 ∩ 𝐵表示两个邻接矩阵的并集。具体地讲，定义

𝐶 ൌ 𝐴 ∩ 𝐵，如果𝐴௜௝和𝐵௜௝都是 1，那么𝐶௜௝为 1，否则𝐶௜௝为 0。评价可重复性时，两个进行对
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比的大脑图谱必须是独立生成的，以避免偏差。在实验中，这是通过将所有被试分割成两组，

在每组被试上训练一个大脑图谱来实现的。本研究既考察了群体间的可重复性，也考察了群

体到被试的可重复性。因为我们旨在得到能够被广泛应用的大脑图谱，所以可重复性越高，

结果越好。 

3.3 结果 

在实验中，我们将三种稀疏化方案，即 SS1，SS2 和 SS3，与五种分割方法，即平均 MSC，

二级 MSC，MKSC，平均 SLIC 和二级 SLIC 结合起来，产生了十五种分割，然后在不同的

评价指标下比较这些分割的效果。 

实验中用到了 40 个被试的静息态 fMRI 数据。这 40 个被试被随机分成两组，每组 20

个被试。这个过程重复 10 次，得到 10 对被试组。对于每个分割方法，每个稀疏化方案，每

个分区数目，每对被试组，我们可以基于这两组被试的数据得到两个组水平的分割。图 3.4

和图 3.5 展示了不同分割方法，不同稀疏化方案，不同分区数目时的大脑图谱的示例。这些

结果是在随机选择的一组被试上得到的。图 3.6 和图 3.7 展示了将这些大脑图谱映射到皮层

图 3.4 使用五种分割方法和第一种稀疏化方案（SS1）将全脑分割为 50，200，和 1000 个

分区时得到的大脑图谱的示意图。对每一个大脑图谱，图中展示的是它的三个互相垂直的

切面图。这些大脑图谱的颜色都是随机生成的，每种颜色代表一个分区。 
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表面的结果。这两幅图是使用 BrainNet Viewer (http://www.nitrc.org/projects/bnv)[26]来进行可

视化的。从这些图可以看出，SS1 和 SS2 倾向于生成有着近似大小和规则形状的分区，SS3

生成的分区则非如此。 

3.3.1 实际分区数目 

对于一个理想的分割方法而言，得到的大脑图谱的实际分区数目应该跟初始化的分区数

目相同，然而在实际情况中它们经常是不同的。这是由分割方法的一些内在性质导致的。因

此，在衡量一个分割方法时应该统计实际分区数目。通过将实际分区数目的平均值减去初始

化的分区数目，我们能够得到两者之间的差值。图 3.8A 显示了五种分割方法和三种稀疏化

方法对应的实际分区数目与初始化分区数目之间的差值。 

对于平均 MSC，二级 MSC 和 MKSC 三种方法，差值都是负数，因为这些方法生成了

很多空的聚类[20]。这些方法得到的结果的另外一个特点是，它们对应的差值的绝对值都随着

初始化的分区数目的增大而增大。对于平均 SLIC 和二级 SLIC 这两种方法，差值在零点附

近振荡，并且其绝对值在大部分情况下低于另外三种方法。因此，这两种 SLIC 方法跟之前

图 3.5 使用五种分割方法和三种稀疏化方案将全脑分割为 200 个分区时得到的大脑图谱的

示意图。对每一个大脑图谱，图中展示的是它的三个互相垂直的切面图。这些大脑图谱的颜

色都是随机生成的，每种颜色代表一个分区。 
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的三种方法比较起来，得到的分割结果的实际分区数目更接近于初始化分区数目。三种稀疏

化方案对结果产生的影响很小，除了当它们与二级 MSC 方法结合使用的时候。 

图 3.6 使用五种分割方法和第一种稀疏化方案（SS1）将全脑分割为 50, 200 和 1000 个分

区，然后将得到的大脑图谱映射到皮层表面后的结果。对于每个大脑图谱，颜色图是随机生

成的，其中每一种颜色代表一个分区。 
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图 3.7 使用五种分割方法和三种稀疏化方案将全脑分割为 200 个分区，然后将得到的大脑

图谱映射到皮层表面后的结果。对于每个大脑图谱，颜色图是随机生成的，其中每一种颜色

代表一个分区。 
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3.3.2 空间连续性 

为了评价三种算法得到的分割结果的空间连续性，我们计算其空间离散性指标。计算方

法是，我们将大脑图谱中的离散区域当作是不同的分区，然后统计增加的分区的数目。将得

到的结果在每个分割方法和每个稀疏化方案对应的 400 个大脑图谱上进行平均。这 400 个

大脑图谱是以 10 对被试组和 20 种初始化的分区数目计算得来的。得到的离散性指标的结

果如表 3.2 所示。SS1 增加的分区数目的平均值远低于 SS2 和 SS3 对应的结果，特别是对于

平均 MSC，二级 MSC，和 MKSC 三种方法而言。这支持了[20]中的结论，也就是说，需要对

权重矩阵加上空间约束来保证分割结果的空间连续性。 

图 3.8 使用五种分割方法和三种稀疏化方案对全脑进行分割，然后使用不同的评价指标进

行评价得到的结果。四行子图依次分别是（A）实际分区数目和初始化分区数目之间的差异，

（B）功能一致性，（C）群体到群体的可重复性，（D）群体到被试的可重复性。三列子图分

别对应三种稀疏化方案，既 SS1，SS2，和 SS3。 
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SS2 和 SS3 都没有在权重矩阵上施加空间约束，但是 SS2 的表现明显优于 SS3。为了解

释这个结果，我们对三种稀疏化方案生成的被试水平的权重矩阵进行考察。图 3.1A 画出了

这三种方案对应的权重矩阵的示意图。SS2 生成的权重矩阵中，大部分（67.50 ± 1.59%）元

素落入空间约束中。而在 SS3 中，落入空间约束中的元素的比例（42.88 ± 4.97%）则小很多。

对于 SS2，这种巧合并不奇怪，因为在欧式空间中临近的体素更有可能有更强的功能连接，

因而权重矩阵的每行和每列中较大的元素都倾向于落入空间约束内。换句话说，虽然 SS2 并

没有直接地使用空间约束，但是它与空间约束有很重要的联系。这也是 Shen 等[21]宣称不用

空间约束便能得到空间上连续的分割的原因。对于 SS3，因为阈值是全局性地施加在权重矩

阵上的，很多非零元素都落在空间约束之外，因而 SS3 得到的分割包含更多的空间上离散

的区域。对于 SS1，空间约束中的元素中仅有很少（0.06 ± 0.04%）负数和很少（3.50 ± 1.16%）

小于 0.5 的元素。保留这些负的和弱的权重，相应地分割仍然表现出很好的空间连续性。 

通过比较五种分割方法的空间连续性可知，当应用 SS2 和 SS3 时，平均 SLIC 和二级

SLIC 远远超过其他三种方法。这表明 SLIC 方法内在地加强了空间连续性，而其他三种方

法没有这个属性。这是因为 SLIC 在分割过程中使用到了空间结构，而 MSC 和 MKSC 却没

有使用。 

由此可以得出结论：空间连续性取决于空间结构，而空间结构可以在权重矩阵中引入，

或者在 SLIC 算法中引入。只有使用了恰当的空间结构，得到的分割结果才会有令人满意的

空间连续性。 

3.3.3 功能一致性 

接着我们考察分割结果的功能一致性。对于每种分割方法，每种稀疏化方案，和每个分

区数目，总共 10 对大脑图谱。对于每个大脑图谱，功能一致性是基于这个大脑图谱和没有

表 3.2 使用五种分割方法和三种稀疏化方案得到的空间离散性指标的结果。 

  SS1 SS2 SS3 

平均 MSC 0.05 8.46 22.09 

二级 MSC 2.14 11.74 374.04 

MKSC 0.53 5.71 206.31 

平均 SLIC 1.00 1.23 1.48 

二级 SLIC 1.06 1.43 2.25 
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参与生成这个大脑图谱的那 20 个被试的静息态 fMRI 数据计算得到的。之后将 20 个图谱对

应的结果进行平均，得到的平均功能一致性结果如图 3.8B 所示。可以看出，功能一致性结

果随着分区数目的增加而增加，与 Craddock 等[20]和 Gordon 等[75]一致。另外也可以看出，

功能一致性既受到分割方法的影响，也受到稀疏化方案的影响。 

对于 SS1，五种方法的功能一致性结果几乎重叠在同一条曲线上。也就是说，当使用 SS1

时，功能一致性几乎不受分割方法的影响。这与 Craddock 等[20]中的结果类似。在 Craddock

等[20]中，一种改进过的 Silhouette 宽度（Silhouette width）被用来衡量功能一致性。该指标

也几乎不受到分割方法的影响。对于 SS2，平均 MSC, 二级 MSC 和 MKSC 三种方法的功

能一致性结果重叠到同一条曲线上。但是对于 SS3，这三种方法得到的功能一致性结果很不

相同。两种 SLIC 方法在三种稀疏化方案下得到的功能一致性结果都比较接近。将平均 SLIC

这种方法在三种稀疏化方案下的功能一致性结果放在一起比较，可以得到图 3.9。SS2 和 SS3

的结果很接近，且都稍微高于 SS1 的结果。基于以上对比我们可以得出结论：最好的功能一

致性结果是将平均 MSC，二级 MSC，和 MKSC 三种方法中的一种与 SS2 结合起来得到的，

次好的结果是将平均 SLIC 和二级 SLIC 两种方法中的一种与 SS2 或者 SS3 结合起来得到

的。 

单个分区的功能一致性会随着分区大小的增大而减小[75]。这可以从我们的实验结果中

推理出来，因为大脑图谱的功能一致性随着分区数目的增多而增大，而分区数目的增多意味

着分区大小的减小。考虑到这点，我们试图通过分区大小的分布来解释功能一致性的结果。

 

图 3.9 使用平均 SLIC 和三种不同的稀疏化方案对全脑进行分割，然后对分割结果的功能

一致性进行评价得到的结果。 
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图 3.10 画出了当初始化分区数目为 200 的时候不同分割方法和不同稀疏化方法得到的分割

结果对应的分区大小的直方图。除了当平均 MSC，二级 MSC 和 MKSC 这三种分割方法与

SS3 结合起来的几种情形，在其他情况下，直方图的分布都可以拟合到有着近似参数的正太

分布上。这就表明，得到的分割结果中的分区有着近似的大小。三种例外情形对应的功能一

致性结果在所有方法中是最小的。因此，一个大脑图谱的功能一致性结果受到了其中分区大

小分布的影响。由于 SS1 和 SS2 与空间约束有紧密的关系，而 SLIC 算法在聚类过程中引入

图 3.10 当初始化分区数目为 200 时使用五种分割方法和三种稀疏化方案得到的所有分割

结果的分区大小的直方图。五行子图分别对应五种分割方法，即平均 MSC，二级 MSC，MKSC，

平均 SLIC，和二级 SLIC，的结果。三列子图分别对应三种稀疏化方案，即 SS1，SS2，和 SS3

的结果。对于每个直方图，我们用一个正态分布来进行拟合，如图中的红线所示。 

 



第三章 结合 Ncut 和 SLIC 进行全脑分割的研究 

39 
 

了空间结构，从结果可以看出，分区大小的分布跟空间结构有关。进而可以认为，功能一致

性的结果在一定程度上可以通过空间结构来解释。 

功能一致性的计算涉及到的不仅有分割结果，还有没有参与生成该分割结果的其他被试

的 fMRI 数据。一些可能影响到 fMRI 数据的因素包括偏容积效应（partial volume effect），

低图像分辨率导致的伪迹[20]，和预处理流程中的平滑效应。这些因素可能会减小不同条件下

的功能一致性结果之间的差距。 

3.3.4 群体间的可重复性 

群体间的可重复性是通过 Dice 系数[20, 109]来衡量的。具体地讲，我们先在每对独立生成

的大脑图谱间计算 Dice 系数，然后将 10 对大脑图谱得到的 Dice 系数进行平均。图 3.8C 显

示了在不同分割方法，不同稀疏化方案，和不同分区数目下的平均 Dice 系数。类似地，图

中的横坐标表示的是对应的实际分区数目的平均值。 

不论是哪种稀疏化方案，SLIC 方法得到的结果都远远超过其他三种方法。原因很可能

是因为 SLIC 在分割流程中引入了空间结构，而 MSC 和 MKSC 没有引入。这种结果证明，

通过 SLIC 方法生成的图谱在不同数据组之间有着良好的可推广性。比较两种 SLIC 方法，

当采用 SS3 的时候，二级 SLIC 比平均 SLIC 表现得更好。对于另外两种稀疏化的方案，两

种 SLIC 方法得到的结果都很接近。对于 SS1，二级 MSC 表现优于平均 MSC，与 Craddock

等[20]中一致。然而，对于 SS2 和 SS3，平均 MSC 整体上超过二级 MSC。因此，两种 MSC

方法中哪种更好，取决于所采用的稀疏化方案。如果把 MKSC 也加入这个比较，我们可以

得到类似的结论，因为当采用 SS3 的时候 MKSC 超过两种 MSC 方法，但是当采用 SS1 和

SS2 的时候 MKSC 相对于两种 MSC 方法没有任何优势。 

三种 MSC 相关的方法，即平均 MSC，二级 MSC，和 MKSC 方法得到的 Dice 系数整体

上都随着分区数目的增加而递减，与 Craddock 等[20]，Blumensath 等[76]，和 Shen 等[21]中的

结果一致。在 Blumensath 等[76]中，对于除了 MSC 之外的其他大部分方法，Dice 相似性随

着分区数目的增加而增加。Blumensath 等[76]给出的解释是：MSC 方法使用了空间约束，从

而得到大小近似的分区，这导致 MSC 方法的 Dice 相似性随着分区数目的增加而减小。这种

解释对于 SS1 和 SS2 而言也是适用的，因为这两种稀疏化方案与空间约束有紧密的联系，

并且他们得到的分区倾向于有着近似的大小和形状，如图 3.4~3.7 和图 3.10 所示。对于两种

SLIC 方法，Dice 系数在不同的分区数目时得到的结果相对稳定。这种趋势不仅受到空间约
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束的影响，也受到 SLIC 中引入的额外的空间结构的影响。 

通过比较每种分割方法在不同的稀疏化方案下的 Dice 系数，我们发现在大部分情形下

SS2 的结果明显比 SS1 的结果要差，并且 SS3 的结果更差。考虑到这三种稀疏化方案对应

的权重矩阵与空间约束之间的关系，我们推断 Dice 系数受到空间约束正面的影响。 

如上所述，从三种不同的视角分析，Dice 系数都能够通过空间结构来解释。这表明群体

表 3.3 使用五种分割方法和三种稀疏化方案得到的各种评价指标的平均结果。 

  SS1 SS2 SS3 

实际分区数目和初始化分区数目之间的差异 

平均 MSC 81.25 76.87 72.11 

二级 MSC 9.94 48.84 61.18 

MKSC 25.05 26.02 19.95 

平均 SLIC 9.75 9.75 9.75 

二级 SLIC 9.75 9.75 9.75 

空间离散性指标 

平均 MSC 0.05 8.46 22.09 

二级 MSC 2.14 11.74 374.04 

MKSC 0.53 5.71 206.31 

平均 SLIC 1.00 1.23 1.48 

二级 SLIC 1.06 1.43 2.25 

功能一致性 

平均 MSC 0.6442 0.6677 0.6431 

二级 MSC 0.6558 0.6726 0.6225 

MKSC 0.6533 0.6761 0.5828 

平均 SLIC 0.6562 0.6663 0.6650 

二级 SLIC 0.6561 0.6639 0.6619 

群体到群体的可重复性 

平均 MSC 0.5570 0.5186 0.4974 

二级 MSC 0.7280 0.5045 0.4599 

MKSC 0.5465 0.5101 0.5539 

平均 SLIC 0.9700 0.8135 0.7224 

二级 SLIC 0.9674 0.8194 0.8101 

群体到被试的可重复性 

平均 MSC 0.5318 0.3670 0.3065 

二级 MSC 0.5714 0.3654 0.2621 

MKSC 0.5180 0.3697 0.3304 

平均 SLIC 0.9146 0.5767 0.5308 

二级 SLIC 0.9148 0.5804 0.5570 
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间的可重复性很大程度上依赖于空间结构。 

3.3.5 群体到被试的可重复性 

为了评估将一个群体水平的分割推广到一个被试水平的分割的能力，我们在群体水平的

大脑图谱和被试水平的大脑图谱之间计算 Dice 系数。特别地，群体水平的大脑图谱是在一

组被试上计算得到的，而被试水平的大脑图谱是在剩余的每个被试上分别计算得到的。然后

将计算得到的结果在所有被试和群体间进行平均。注意，当分割单个被试时，平均 SLIC 和

二级 SLIC 两种方法会退化成同一种方法。类似地，平均 MSC，二级 MSC 和 MKSC 三种方

法也会退化成同一种方法。图 3.8D 显示了群体到被试的可重复性的结果。与图 3.8C 中的结

果比较起来，对应的 Dice 系数都有所下降。尽管如此，大部分从图 3.8C 中得到的结论都适

用于图 3.8D。其中最重要的一点是，不论哪种稀疏化方案，两种 SLIC 方法得到的结果都远

远超过其他三种方法。这些结果表明，群体间的可重复性和群体到被试的可重复性之间是有

一致性的。 

总而言之，我们提出的 SLIC 方法在不同的评价指标下都得到了比较好的分割效果。

SLIC 方法结合了 Ncut 和 SLIC。Ncut 能够有效地从权重矩阵中捕获空间结构，因而在空间

连续性和功能一致性上都取得了好的结果。SLIC 极大地提高了可重复性。这意味着得到的

大脑图谱在不同被试集上有着很好的泛化能力。通过结合 Ncut 和 SLIC，得到的分割结果在

三种评价指标上都取得了很好的结果，从而实现了我们最初的目标。 

表 3.3 列出了以上实验得到的各种评价指标的结果。这些结果是对每种分割方法，将不

同分区数目得到的结果进行平均得到的。其中，实际分区数目和初始化分区数目之间的差异

是对两者之间的差值取绝对值然后平均得到的。 

3.3.6 混淆因素的影响 

考虑到很多混淆因素可能会对分割结果起到影响，我们从不同角度选取了一些典型的混

淆因素，然后通过实验来考察它们所带来的影响。在下面的实验中，对于将所有被试随机划

分为两组的这个步骤，我们仅重复了两遍，目的是为了缩短计算时间。 

3.3.6.1 不同稀疏化方案的影响 

为了准确还原 Craddock 等[20]和 Shen 等[21]中的实验，我们考察了另外两种稀疏化方案。
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虽然 SS1 和 SS2 生成的权重矩阵跟 Craddock 等[20]和 Shen 等[21]中的权重矩阵非常接近，但

是也并非完全相同，所以有必要检查其间的区别是否会对分割效果产生影响。 

Craddock 等[20]中的权重矩阵跟 SS1 生成的权重矩阵的区别在于，前者多施加了一个 0.5

的阈值。我们将这种结合了空间约束和阈值的稀疏化方案记作第四种稀疏化方案，即 SS4。

在使用这种稀疏化方案的前提下，我们应用五种分割方法类似地进行分割。不同评价指标得

到的结果如图 3.11 和表 3.4 所示。这些结果跟 SS1 对应的结果非常接近。原因是空间约束

内的相关值都很大，如图 3.1C 所示，因而能够抵抗额外的阈值。图 3.1C 同时也表明，在一

个较大的范围内改变阈值，比如设置一个小于 0.6 的阈值，对分割效果应该不会产生太大的

影响。 

Shen 等[21]中的权重矩阵跟 SS2 得到的权重矩阵的不同之处在于，前者可能使用了一个

不同的稀疏度和一个不同的权重函数。对于第一点，我们尝试对由皮尔逊相关构造的权重矩

阵的每行和每列保留 26 个而不是 17 个最大的值。这种新的稀疏化方案被记作第五种稀疏

图 3.11 使用五种分割方法和 SS4 对全脑进行分割，然后使用不同评价指标进行评价得到的

结果。第一行子图分别从左到右依次是实际分区数目和初始化分区数目之间的差异，和功能

一致性。第二行的两幅子图从左到右依次是群体到群体的可重复性，和群体到被试的可重复

性。 
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化方案，即 SS5。在使用这种稀疏化方案的前提下，我们应用五种分割方法类似地进行分割。

不同评价指标得到的结果如图 3.12 和表 3.4 所示。SS5 得到的结果跟 SS2 得到的结果非常

接近。因此，保留不同数目的权重对分割结果起到的影响不大。第二点，使用其他的权重函

数，将会在 3.3.6.4 节讨论到。 

表 3.4 以 SS4 和 SS5 为稀疏化方案时使用五种分割方法得到的各种评价指标的平均结

果。 

  SS4 SS5 

实际分区数目和初始化分区数目之间的差

异 

平均 MSC 81.30 79.36 

二级 MSC 13.59 54.49 

MKSC 26.90 22.45 

平均 SLIC 9.75 9.75 

二级 SLIC 9.75 9.75 

空间离散性指标 

平均 MSC 0.03 17.08 

二级 MSC 1.21 24.54 

MKSC 0.53 12.33 

平均 SLIC 0.95 1.40 

二级 SLIC 1.00 1.61 

功能一致性 

平均 MSC 0.6445 0.6684 

二级 MSC 0.6551 0.6732 

MKSC 0.6529 0.6781 

平均 SLIC 0.6566 0.6668 

二级 SLIC 0.6565 0.6641 

群体到群体的可重复性 

平均 MSC 0.5553 0.5051 

二级 MSC 0.7002 0.4832 

MKSC 0.5421 0.4941 

平均 SLIC 0.9640 0.8085 

二级 SLIC 0.9578 0.8219 

群体到被试的可重复性 

平均 MSC 0.5093 0.3385 

二级 MSC 0.5434 0.3356 

MKSC 0.5003 0.3405 

平均 SLIC 0.8758 0.5783 

二级 SLIC 0.8776 0.5834 
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3.3.6.2 全局信号回归的影响 

在本研究中，我们使用了一个标准化的流程来对静息态 fMRI 数据进行预处理。对预处

理步骤进行改变，比如改变配准和空间平滑的方式，可能会影响到最终的分割结果[20, 21]，但

是很难对所有可能的改变进行考察。在预处理流程中，全局信号回归（global signal regression，

GSR）是一个颇有争议的步骤[103]，因此我们通过在预处理流程中加入 GSR 来考察它对分割

结果的影响。在加入 GSR 后，三种稀疏化方案和五种分割方法类似地被应用于分割。不同

评价指标的结果如图 3.13 和表 3.5 所示。得到的大部分结果与没有使用 GSR 时对应的结果

很接近，除了功能一致性的结果变低。功能一致性的结果变低可能是因为 GSR 导致了反相

关。因此，我们在默认的静息态 fMRI 数据预处理流程中没有使用 GSR。 

图 3.12 使用五种分割方法和 SS5 对全脑进行分割，然后使用不同评价指标进行评价得到

的结果。第一行子图分别从左到右依次是实际分区数目和初始化分区数目之间的差异，和功

能一致性。第二行的两幅子图从左到右依次是群体到群体的可重复性，和群体到被试的可重

复性。 
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3.3.6.3 过度分割的影响 

对于二级 MSC 和二级 SLIC 两种方法，我们默认将被试水平的分区数目和群体水平的

分区数目设置为相等的。然而，van den Heuvel 等 [59]表明，在被试水平进行过度分割

（overclustering，OC）不会对群体水平的分割起到本质的影响。我们尝试验证这种方法，因

为它可以极大地减少计算量。具体地讲，我们将被试水平的分区数目固定为 1000，然后改

变群体水平的分区数目，从 50 到 1000，步长为 50。在这种设置下，我们结合两种二级的方

法和三种稀疏化方案来进行分割。不同评价指标的结果如图 3.14 和表 3.6 所示，其中，没有

图 3.13 当预处理流程中包括全局信号回归（GSR）时，使用五种分割方法和三种稀疏化方

案对全脑进行分割，然后使用不同的评价指标进行评价得到的结果。四行子图依次分别是

实际分区数目和初始化分区数目之间的差异，功能一致性，群体到群体的可重复性，和群体

到被试的可重复性。三列子图分别对应三种稀疏化方案，既 SS1，SS2，和 SS3。 
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进行过度分割的两种二级方法也被加入比较中。一方面，是否使用过度分割，得到的功能一

致性的结果都差不多。另一方面，过度分割严重地降低了可重复性。因此，我们默认不进行

过度分割。过度分割在 van den Heuvel 等[59]中和在我们的研究中的效果不一样，可能是因为

在 van den Heuvel 等[59]中被试水平的分区数目很小，从 15 到 45，而在我们的实验中，被试

水平的分区数目很大。 

表 3.5 使用 GSR 时不同分割方法对应的各种评价指标的平均结果。 

  SS1 SS2 SS3 

分区数目和初始化分区数目之间的差异 

平均 MSC 81.64 75.89 72.95 

二级 MSC 10.11 49.58 60.30 

MKSC 25.35 26.15 19.20 

平均 SLIC 9.75 9.75 9.75 

二级 SLIC 9.75 9.75 9.75 

空间离散性指标 

平均 MSC 0.04 8.79 21.84 

二级 MSC 1.94 11.85 386.20 

MKSC 0.69 5.79 208.08 

平均 SLIC 0.95 1.20 1.44 

二级 SLIC 1.11 1.45 2.20 

功能一致性 

平均 MSC 0.5427 0.5726 0.5569 

二级 MSC 0.5576 0.5775 0.5261 

MKSC 0.5542 0.5817 0.4945 

平均 SLIC 0.5575 0.5702 0.5694 

二级 SLIC 0.5574 0.5673 0.5653 

群体到群体的可重复性 

平均 MSC 0.5579 0.5235 0.4969 

二级 MSC 0.7273 0.5036 0.4569 

MKSC 0.5491 0.5106 0.5448 

平均 SLIC 0.9702 0.8142 0.7214 

二级 SLIC 0.9677 0.8186 0.8119 

群体到被试的可重复性 

平均 MSC 0.5320 0.3672 0.3043 

二级 MSC 0.5712 0.3652 0.2596 

MKSC 0.5194 0.3697 0.3290 

平均 SLIC 0.9146 0.5769 0.5306 

二级 SLIC 0.9149 0.5804 0.5576 
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3.3.6.4 不同权重函数的影响 

我们接着考察不同权重函数对分割结果的影响。为了实现这个目的，我们将权重函数从

皮尔逊相关系数改为高斯核函数（Gaussian kernel function）。结合高斯核函数和 SS2 可以得

到 Shen 等[21]中的权重矩阵。三种稀疏化方案和五种分割方法都类似地被应用上。不同评价

指标的结果如图 3.15 和表 3.7 所示。从这些结果看，将权重函数从皮尔逊相关系数改为高斯

核函数几乎不会影响到分割效果。 

图 3.14 使用四种二级分割方法和三种稀疏化方案对全脑进行分割，然后使用不同的评价

指标进行评价得到的结果。二级分割方法包括二级 MSC 和二级 SLIC。使用和不使用过度分

割（Overclustering，OC）的结果都显示在图中用于比较。四行子图依次分别是实际分区数

目和初始化分区数目之间的差异，功能一致性，群体到群体的可重复性，和群体到被试的可

重复性。三列子图分别对应三种稀疏化方案，既 SS1，SS2，和 SS3。 
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之所以得到这个结果，一个主要的原因是因为基于 Ncut 的方法的分割效果对不同的权

重函数并不敏感[98]。进一步考察可以看出，高斯核函数和皮尔逊相关系数之间通过下面的公

式产生了正向的关联 

𝑒ି
ฮ௩೔ି௩ೕฮ

మ

మ

ఙమ ൌ 𝑒ି
ቀଵି௖௢௥௥൫௩೔,௩ೕ൯ቁൈଶ

ఙమ 。 ሺ3.14ሻ 

然而，当使用 SS1 的时候，即便权重函数被设定为一个常量函数，MSC 方法仍然可以在功

能一致性和可重复性两个方面得到近似的结果[20]。这种方法被称为随机分割。它引起了很多

对基于功能连接的分割的合理性的质疑[20, 21, 75, 76]。总的来说，当使用 SS1 的时候，不同的

权重函数，比如皮尔逊相关系数，高斯核函数和常量函数，都不会对分割效果起到太大的影

表 3.6 使用过度分割（OC）时不同分割方法对应的各种评价指标的平均结果。 

  SS1 SS2 SS3 

实际分区数目和初始化分区数目之间的差异 

二级 MSC 9.94 48.84 61.18 

二级 MSC（OC） 17.91 55.24 63.73 

二级 SLIC 9.75 9.75 9.75 

二级 SLIC（OC） 9.75 9.75 9.75 

空间离散性指标 

二级 MSC 2.14 11.74 374.04 

二级 MSC（OC） 1.50 5.30 858.44 

二级 SLIC 1.06 1.43 2.25 

二级 SLIC（OC） 1.64 0.71 1.28 

功能一致性 

二级 MSC 0.6558 0.6726 0.6225 

二级 MSC（OC） 0.6523 0.6666 0.6331 

二级 SLIC 0.6561 0.6639 0.6619 

二级 SLIC（OC） 0.6486 0.6593 0.6586 

群体到群体的可重复性 

二级 MSC 0.7280 0.5045 0.4599 

二级 MSC（OC） 0.5969 0.4894 0.3930 

二级 SLIC 0.9674 0.8194 0.8101 

二级 SLIC（OC） 0.7883 0.7502 0.7323 

群体到被试的可重复性 

二级 MSC 0.5714 0.3654 0.2621 

二级 MSC（OC） 0.4407 0.3567 0.2205 

二级 SLIC 0.9148 0.5804 0.557 

二级 SLIC（OC） 0.4716 0.4777 0.4611 
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响。 

那么就需要考察一下，另外两种稀疏化方案是否有同样的性质。为了进行这个实验，我

们基于三种稀疏化方案分别构造一个所有非零权重值均为一的权重矩阵。这是通过将它们对

应的使用皮尔逊相关系数构造出来的权重矩阵中的非零元素置一得到的。这个操作仅应用在

被试水平的权重矩阵上，而不应用在二阶权重矩阵上。SS1 对应的权重矩阵在应用这种方法

之后就等价于空间约束，因为 SS1 本身就是只保留空间约束中的元素。这样的话，得到的权

重矩阵对不同被试都是一样的。在这种情形下，平均 MSC，二级 MSC 和 MKSC 方法就都

退化为同一种方法，记为 MSC 方法。类似地，平均 SLIC 和二级 SLIC 方法退化为同一种方

图 3.15 当权重函数被设置为高斯核函数时，使用五种分割方法和三种稀疏化方案对全脑

进行分割，然后使用不同的评价指标进行评价得到的结果。四行子图依次分别是实际分区

数目和初始化分区数目之间的差异，功能一致性，群体到群体的可重复性，和群体到被试的

可重复性。三列子图分别对应三种稀疏化方案，既 SS1，SS2，和 SS3。 
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法，记为 SLIC 方法。对于 MSC 方法和 SLIC 方法中的任何一种，每一个初始化的分区数目

仅对应一种分割结果，因此也就没有相应的可重复性结果。对应三种稀疏化方案的非零权值

为一的权重矩阵得到的各种评价指标的结果如图 3.16 和表 3.8 所示。 

将 MSC 方法应用在空间约束上得到的功能一致性的结果与将平均 MSC 和二级 MSC 方

法应用在 SS1 对应的权重矩阵上的结果很接近。这个规律与 Craddock 等[20]中的结果一致。

表 3.7 当权重函数被设置为高斯核函数时不同分割方法对应的各种评价指标的平均结

果。 

  SS1 SS2 SS3 

实际分区数目和初始化分区数目之间的差异 

平均 MSC 81.49 76.01 72.83 

二级 MSC 9.56 49.61 62.36 

MKSC 24.95 25.64 18.69 

平均 SLIC 9.75 9.75 9.75 

二级 SLIC 9.75 9.75 9.75 

空间离散性指标 

平均 MSC 0.06 8.14 21.66 

二级 MSC 2.56 11.78 353.43 

MKSC 0.51 5.86 210.21 

平均 SLIC 1.00 1.14 1.39 

二级 SLIC 1.21 1.45 2.03 

功能一致性 

平均 MSC 0.6443 0.6680 0.6431 

二级 MSC 0.6559 0.6726 0.6230 

MKSC 0.6533 0.6758 0.5817 

平均 SLIC 0.6562 0.6663 0.6650 

二级 SLIC 0.6560 0.6639 0.6618 

群体到群体的可重复性 

平均 MSC 0.5630 0.5233 0.4948 

二级 MSC 0.7357 0.5043 0.4590 

MKSC 0.5461 0.5075 0.5501 

平均 SLIC 0.9711 0.8144 0.7213 

二级 SLIC 0.9687 0.8186 0.8103 

群体到被试的可重复性 

平均 MSC 0.5396 0.3674 0.3056 

二级 MSC 0.5799 0.3655 0.2627 

MKSC 0.5222 0.3696 0.3319 

平均 SLIC 0.9229 0.5767 0.5304 

二级 SLIC 0.9227 0.5803 0.5574 
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对于SS2和SS3，平均MSC方法对应的初始化分区数目和实际分区数目之间的差异减小了，

平均 MSC 和平均 SLIC 方法对应的可重复性结果减小了，所有五种方法对应的空间离散性

指标增大了。其他结果整体上都跟使用另外两种权重函数时得到的结果接近。概括而言，将

权重函数由皮尔逊相关系数或者高斯核函数改为常量函数会降低部分分割效果，但是大部分

结果都不会发生太大变化。 

之所以得到这样的结果，可能是因为在使用皮尔逊相关系数构建权重矩阵的时候保留的

权重很大，即都接近一，因此得到了跟随机分割类似的分割结果。依据图 3.1C，这种假设不

图 3.16 当权重函数被设置为常值 1 时，使用五种分割方法和三种稀疏化方案对全脑进行

分割，然后使用不同的评价指标进行评价得到的结果。四行子图依次分别是实际分区数目

和初始化分区数目之间的差异，功能一致性，群体到群体的可重复性，和群体到被试的可重

复性。三列子图分别对应三种稀疏化方案，既 SS1，SS2，和 SS3。第一列图中蓝色圆圈代表

的是 MSC 方法的结果，红色叉号代表的是 SLIC 方法的结果。 
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能全面地解释得到的结果。因此，导致这种结果的根本原因可能在于分割方法中用到的空间

结构。空间结构不随权重函数的变化而变化，并且不同稀疏化方案对应的空间结构都不相同，

这就可以解释为什么三种稀疏化方案得到了很不相同的结果。由此可以得出结论：五种分割

表 3.8 当权重函数被设置为常值 1时不同分割方法对应的各种评价指标的平均结果。 

  SS1 SS2 SS3 

实际分区数目和初始化分区数目之间的差异 

平均 MSC 84.80 100.61 80.08 

二级 MSC ~ 49.65 50.75 

MKSC ~ 25.04 8.84 

平均 SLIC 9.75 9.75 9.75 

二级 SLIC ~ 9.75 9.75 

空间离散性指标 

平均 MSC 0.15 79.23 104.96 

二级 MSC ~ 12.30 504.04 

MKSC ~ 6.15 242.54 

平均 SLIC 0.90 1.69 1.76 

二级 SLIC ~ 1.43 2.33 

功能一致性 

平均 MSC 0.6449 0.6681 0.6350 

二级 MSC ~ 0.6731 0.6116 

MKSC ~ 0.6765 0.5880 

平均 SLIC 0.6594 0.6653 0.6634 

二级 SLIC ~  0.6638 0.6616 

群体到群体的可重复性 

平均 MSC / 0.4366 0.4312 

二级 MSC / 0.5036 0.4682 

MKSC / 0.5066 0.5214 

平均 SLIC / 0.7712 0.6610 

二级 SLIC / 0.8199 0.8191 

群体到被试的可重复性 

平均 MSC / 0.3380 0.3057 

二级 MSC / 0.3628 0.2825 

MKSC / 0.3667 0.3312 

平均 SLIC / 0.5683 0.5325 

二级 SLIC / 0.5821 0.5762 

波浪号（~）表示不同分割方法退化成同一种算法因而对应的结果与它上方的结果是一样的。

斜线（/）表示该评价指标不存在。 
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方法都很依赖于空间结构。这是基于 Ncut 的方法的主要局限所在。 

3.3.7 平均结果 

表 3.2~3.8 是不同分割方法对应不同评价指标的平均结果。因为不同分割方法得到的实

际分区数目不一样，所以无法基于这些整体性的结果来进行不同的方法之间的比较。一个特

例是，当使用同样的分割方法和同样的稀疏化方案时，将权重函数设置为皮尔逊相关系数或

者高斯核函数可以得到很接近的实际分区数目，见表 3.3 和表 3.7。表 3.3 是将所有被试随机

划分为两组的实验重复 10 次得到的，而表 3.7 只重复了 2 次，不过重复次数对结果影响不

大。假定这两种情形下实际分区数目之间的区别可以忽略，那么我们就可以直接比较相应的

结果。这两个表格中的结果进一步证明，皮尔逊相关系数和高斯核函数作为权重函数时得到

的分割效果很接近。 

3.4 讨论 

3.4.1 其他算法流程 

SLIC 算法可以直接被应用到静息态 fMRI 时间系列上来进行分割，类似于 SLIC 被用来

分割三维图像[92]的情形。以这种方式进行分割时，分割方法利用到的是静息态 fMRI 时间系

列的强度值信息，而不是连接信息。之前我们发表了一个基于这种想法进行被试水平分割的

研究[110]。通过扩展这种思路，我们可以构建相应的平均方法和二级方法，以进行群体水平

的分割。对于平均方法，将不同被试的 fMRI 时间系列串行连接起来，或者直接将它们在被

试水平上进行平均。对于二级方法，二阶权重矩阵可以通过平均邻接矩阵来定义，然后将

SLIC 应用于二阶权重矩阵上进行分割。我们尝试过这两种方法，并且发现它们相对于基于

连接的分割方法在三种评价指标上得到的结果都要差一些。原因可能是因为连接信息比强度

信息更为丰富。 

另外一类分割方法是直接基于连接矩阵进行分割。也就是说，我们可以跳过使用 Ncut

从连接矩阵中提取特征的步骤。除了这个变化，其他步骤都与图 3.3 中的步骤保持不变。这

种思路的主要问题在于：连接矩阵维度很高，因此计算起来很困难。Ncut 在分割流程中非常

重要，不仅是因为它能够提取出与分割相关的特征，也是因为它能够有效地降低数据维度。 



东南大学博士学位论文 

54 
 

3.4.2 决定分割的因素 

决定基于功能连接的分割结果的因素可以被划分为五个主要的方面。 

第一个方面是对静息态 fMRI 数据的预处理流程的选择。不同的预处理流程，比如配准

和空间平滑，对分割结果的影响，在 Craddock 等[20]和 Shen 等[21]中有过讨论。在本研究中，

我们考察了 GSR 的影响并且发现 GSR 会导致较差的功能一致性。因此，我们在默认的预处

理流程中不使用 GSR。整体而言，我们使用的是一套标准化的预处理流程[94, 103]，因此得到

的分割结果也就具有合理性。 

第二个方面是分区数目的选择。据我们所知，分区数目没有最优的选择。因此，我们将

分区数目从 50 到 1000 进行变化，步长为 50，从而生成不同粒度的分割结果。为了得到群

体水平的分割，我们将被试水平的分区数目和群体水平的分区数目设置为相等的。从功能一

致性和可重复性的结果看，我们同样没有找到一个最优的分区数目。因此，不同粒度的分割

结果可以按需使用在不同的研究中。注意，这些分割结果并不具备层次一致性。只有通过层

次聚类生成的分割结果才可能具备很好的层次一致性。 

第三方面是权重矩阵的定义。它包括权重函数的选择，稀疏化方案的选择，权重矩阵和

稀疏化方案中调节参数的选择，将非零行和列中的对角线上元素置零或者置一的选择，是否

将稀疏化方案应用到平均和二阶权重矩阵上的选择。我们在实验中对这些因素都进行了仔细

地考察和分析。 

第四个方面是使用到的分割方法。需要注意的是 SLIC 超像素的初始化方法和 SLIC 中

联合距离的定义方式：我们以三维空间中紧密堆砌的球体的中心来初始化超像素的中心；联

合距离是结合功能距离和空间距离进行定义的，并且我们根据经验将联合距离中的参数𝑚设

置为 1。 

第五个方面是后处理。在使用不同分割方法得到大脑图谱之后，我们可以将空间上离散

的区域分割成不同的分区，并且将一些小的分区与附近的其他分区融合起来，以使得分割结

果更合理[88]。然而，从表 3.2 和图 3.10 可以看出，除了当平均 MSC，二级 MSC，或者 MKSC

与 SS3 结合起来进行分割的几种情况外，其他情况下仅有极少的空间上离散的区域或者小

的分区。为了避免后处理步骤对功能一致性和可重复性这两种指标产生影响，我们没有对得

到的大脑图谱进行后处理。 

对以上方面的考虑确保了我们得到的分割结果的合理性。 
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3.4.3 分割方法的局限性 

SLIC 方法得到的分区具有近似的形状和大小，因而不太可能是大脑中的功能子单元[22]。

这是基于 Ncut 的方法[20, 21]所共有的问题，因为这些方法在分割过程中都使用到了类似空间

约束这样的非常强的空间结构。从我们的实验结果可以看出，对于 MSC 和 MKSC 方法而

言，空间约束是保证空间连续性所必要的。对于 SLIC 方法而言，空间结构也通过三个方面

被引入到了分割过程中，包括初始化理想的几何模型，将空间距离整合进联合距离，和只在

一个局部空间内进行搜索。这些空间结构增强了分割结果的可重复性，但是很可能会加重前

面提到的问题。最近，Parisot 等[77]在超顶点上使用结合了空间约束的谱聚类算法来进行全脑

分割，也遭遇了同样的问题。这是因为超顶点生成的过程和空间约束两个方面都引入了空间

结构。 

除了 Ncut，一类主要的全脑分割方法是基于层次聚类来进行分割[58, 76, 77, 83]。为了确保

得到的分区的空间连续性，在使用层次聚类的过程中，只有临近的区域被融合在一起，这就

将空间结构引入到了分割算法中。将 K 均值算法应用于全脑分割的时候也是类似的[77]。对

于这些聚类算法，空间结构对分割结果的影响还有待研究。 

当将一个比较小的感兴趣区域分割成少数几个区域时，分割方法可以仅是被数据驱动的，

而不需要引入空间结构，比如 Kim 等[61]使用 K 均值算法将内侧额叶皮层（medial frontal 

cortex）分割成两个子区域，Fan 等[18]使用谱聚类将 Desikan–Killiany 图谱中的 82 个种子区

域中的每个分割为 2 至 12 个区域。这些研究都没有利用到空间约束。因为 fMRI 数据本身

是充满噪音的，并且是平滑的，所以这些研究中得到的分割结果有着很好的空间连续性。但

是 fMRI 数据的这些性质不足以确保全脑分割方法的空间连续性，如本研究中的实验所证明

的。一般而言，当分割一个很小的感兴趣区域的时候，空间结构不是必要的，但是当分割全

脑的时候，空间结构则是必要的。因此，很有必要寻找一种合适的途径来解决全脑分割中的

空间结构所带来的局限性问题。 

虽然存在这种局限性，我们提出的方法还是很好地完成了最初的目标，也就是将全脑分

割为空间上连续，功能上一致，并且可重复的分区。因此，得到的结果可以在不同的研究中

找到应用。比如基于 Ncut 方法[20, 21]得到的大脑图谱已经被成功应用在跟踪当前的认知任务

[27]，识别个体被试[28]，测量维持注意力的能力[29]等方面。因此，我们对本文提出的方法保

持乐观态度，并且期望我们生成的图谱能够促进相关的研究。 
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3.5 结论 

本研究提出了两种新的方法，也就是平均 SLIC 和二级 SLIC 方法，用来将全脑静息态

fMRI 数据分割成空间上连续，功能上一致，并且具有可重复性的分区。本研究提出的方法

整合了 Ncut 和 SLIC 两种算法。具体地讲，Ncut 被用来从连接矩阵中提取特征，而 SLIC 被

应用在提取出的特征上以生成分割结果。三种已有的基于Ncut的分割方法，也就是平均MSC，

二级 MSC 和 MKSC 方法，被用来与我们提出的方法进行对比。从实验结果看，我们提出的

两种 SLIC 方法整体上取得了较好的分割效果。在空间连续性方面，当没有应用空间约束的

时候，SLIC 方法相对于其他三种对比方法有明显的优势。在功能一致性方面，SLIC 方法取

得了仅次于最优结果的好结果，而且跟最优结果比相差很小。在可重复性方面，SLIC 方法

大幅超过了三种对比方法，不论是在群体间的可重复性还是在群体到被试的可重复性上都是

如此。另外，我们研究了 GSR，过度分割，和不同的权重函数对分割效果的影响。结果证明

了我们所提出的方法的优越性。因此，本研究生成的大脑图谱可以被应用到一些相关的研究

中。因为我们的研究没有发现最优的分区数目，所以分区数目可以按需选取。 
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第四章 使用 GWC 聚合超体素来进行全脑分割的研究 

4.1 引言 

在第二章和第三章中，我们使用 SLIC 分别构造了单被试水平和群体水平的全脑分割方

法。这些分割方法都以 SLIC 得到的超体素作为最终的分割结果。在本章中，我们将 SLIC

得到的超体素进行进一步地聚合来生成分区，从而提出了一种新的全脑分割方法。 

本研究着眼于单被试水平的分割而不是群体水平的分割。之前的研究[111, 112]证明，不同

被试在结构和功能上存在差异性，而单被试水平的分割能够捕获这些差异，从而能够得到针

对单个被试的更为合理的分割结果[97, 113, 114]。因此，单被试水平的分割近年来在大脑分割研

究中成为了一个主流。这便是本研究着眼于单被试水平分割的主要原因。 

已有的全脑分割研究大部分都是直接将体素聚合成分区，但是在本研究中，我们使用超

体素作为构建分区的基本单元。具体地讲，我们先将相似的体素聚合起来生成超体素，然后

将相似的超体素聚合起来生成分区。本研究中使用到的超体素方法是 SLIC[92]。超体素方法

[92, 115-117]能够有效地提取图像结构，为计算图像特征提供基础，减少图像的冗余，加快后续

处理，因此适合用于大脑分割。就 SLIC 而言，它在二维图像分割任务中被证明相对于很多

已有的超像素算法更有优势[88]。它也被广泛地应用于三维图像的分割任务中[92, 118]。在之前

的两个研究[87, 110]中，我们将 SLIC 用于生成大脑图谱。这两个研究都是将超体素作为大脑图

谱中的分区。然而，超体素顾名思义是一个更大的体素。跟体素一样，它适合用来作为图像

单元，而不是最终的分割结果。因此，本研究中将相似的超体素聚合起来以得到最终的分割

结果。 

为了聚合超体素，我们使用一种名为无割图（graph-without-cut，GWC）[119]的最新的图

像分割方法。GWC 是一种基于图的方法，起源于自适应邻域聚类（clustering with adaptive 

neighbors，CAN）[120]这种方法。CAN 最初被提出来是用来分割低维数据，而 GWC 最初被

提出来是用来分割二维图像。传统的基于图的方法先将图像单元组织成图，然后基于图将图

像进行分割。GWC 将这两个步骤，也就是训练图和分割图像，融合进单个优化问题中。通

过这种方式进行计算，得到的图从分割的角度看将是最优的。GWC 同时考虑了图像单元的

空间信息和多种特征信息。另外，GWC 将得到的图中的连接组分的数目严格限定为初始化

的分区数目。研究表明，GWC 跟一些已有的图像分割算法比起来有更好的分割效果[119]。因
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此，本研究中将 GWC 推广到三维空间并且应用它来对单个被试进行全脑分割。 

生成了大脑图谱之后，我们需要保证这些大脑图谱并不严重依赖于空间结构。不同的分

割方法通过不同的方式来利用空间结构。对于 Ncut 方法[20]，空间结构是通过定义权重时的

空间约束来引入的。对于 SLIC 方法[87]，空间结构是通过初始化理想的几何模型，将空间距

离整合进联合距离，和在局部空间进行搜索来引入的。如 Wang 和 Wang[87]指出，在全脑分

割方法中加入适当的空间结构对于保证得到的分区的空间连续性而言是很有必要的。然而，

过度使用空间结构的分割方法将遭遇三个主要的问题[20, 21, 75, 76, 87]。第一，它们倾向于生成有

着近似形状和大小的分区，而这样的分区不太可能是大脑中的功能子单元[22]。第二，当使用

这样的方法时，随机分割和功能分割得到的结果将非常近似[20]。第三，当使用这样的方法时，

随机分割和功能分割得到的结果在各种不同的评价指标下都会得到近似的效果[20, 87]。以上

三种问题使得这样的分割方法的用途非常有限。因此，要证明一个分割算法是否合理，除了

观察得到的分区，还应该比较将该算法应用在 fMRI 数据和随机数据上的结果。如果在 fMRI

数据上得到的结果跟在随机数据上得到的结果很接近，那么分割方法就存在上面提到的问

题，也就不是一个合理的分割方法。反之亦然。 

据我们所知，仅有很少的研究[19, 75, 77, 121]证明了他们的分割结果优于随机分割的结果。

其中，Gordon 等[75]通过对原始分割结果的两个半球进行随机旋转来生成零模型，Parisot 等

[77]和 Arslan 等[19]采用泊松圆盘采样来生成随机分割，Gallardo 等[121]使用随机区域增长和随

机层次聚类来生成随机分割。这些研究都是基于大脑皮层表面的分析，因此它们用于生成随

机分割的策略无法直接被应用到基于大脑容积的分析中。在本研究中，我们将分割方法应用

于随机数据上来生成随机分割。我们对比了三种分割方法，也就是 GWC，标准化分割

（normalized cuts，Ncut）[20]，和简单线性迭代聚类（simple linear iterative clustering, SLIC）

[110]。通过将这三种分割方法与它们对应的随机分割方法进行对比，我们证明 GWC 方法不

像另外两种方法那样严重依赖于空间结构。我们将这两种方法进行改进以减弱它们对空间结

构的依赖性，然后将新方法作为 GWC 的对比方法。实验结果表明，GWC 优于这两种改进

的对比方法。概括而言，对于本研究中使用到的 GWC 方法，我们既证明了它的合理性，也

证明了它的优越性。 
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4.2 材料和方法 

4.2.1 被试和图像数据采集 

本研究中使用的是网上公开的数据库 the 1000 Functional Connectomes Project 

（https://www.nitrc.org/projects/fcon_1000/）[93]中的数据。我们使用了其中的的 Beijing_Zang

数据集中前 36 个被试的结构和静息态 fMRI 数据。这组数据的被试信息和扫描参数可以在

网上找到。 

4.2.2 预处理 

预处理使用的是静息态 fMRI 数据处理助手（the data processing assistant for resting-state 

fMRI，DPARSF）[94]。DPARSF 是在统计参数图（statistical parametric mapping，SPM）[95]的

基础上创建的一个被广泛用于进行静息态 fMRI 数据预处理的工具包。预处理步骤包括：去

掉前 10 个时间点；层间时间校正；头动校正；配准；分割结构像；以 4×4×4 立方毫米的分

辨率将功能图像规范化到 Montreal neurological institute（MNI）空间；使用 6 毫米半峰全宽

（full width at half maximum，FWHM）的高斯核进行空间平滑；去线性漂移；使用 0.01~0.08

赫兹的带通滤波器进行滤波；通过回归去噪声变量，去掉的变量包括六个维度的头动参数，

头动参数的自回归模型（Friston 24 参数模型）[102, 103]，灰质和脑脊液的平均信号。没有被试

由于头动过大（大于 2 毫米和 2 度）而被剔除。 

4.2.3 生成超体素 

我们将 SLIC[88, 92]应用在预处理得到的 fMRI 数据上来生成超体素，为后续的分割做准

备。之前我们已经将 SLIC 用于全脑分割。在 Wang 等[110]中，我们将 SLIC 直接作用在静息

态 fMRI 时间系列上来进行单被试水平的全脑分割。在 Wang 和 Wang[87]中，我们将 SLIC 作

用在 Ncut[20, 98]提取得到的特征上来进行群体水平的全脑分割。本研究集中于单被试水平的

全脑分割。我们以 Wang 等[110]中的 SLIC 方法来生成超体素，并以此为出发点来进行分割。

超体素的数目被经验性地选取为 1000。 

4.2.4 特征提取 

生成超体素后，我们从超体素中提取多种特征。在二维图像分割问题中，典型的从超像
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素中提取的视觉特征包括颜色，纹理，和形状[122-124]。颜色特征通常用平均颜色和颜色直方

图来表示，纹理特征通常用局部二值模式（local binary pattern，LBP）[125]来表示，形状特征

通常用基于词袋的尺度不变特征变换（scale-invariant feature transform based bag-of-words，

SIFT-BoW）[124, 126]来表示。在本研究中，我们从超体素中提取三种特征，包括平均强度，强

度直方图，和 LBP。强度直方图中的柱的数目被经验性地设定为 12。我们也尝试过 6 和 18，

发现这个值的改变对分割效果几乎不产生影响。三维空间中的 LBP 是根据 Montagne 等[127]

中的方法来计算的。这种方法对模式进行编码的时候仅考虑最近的六个邻域。LBP 中柱的数

目被设定为 10，因为我们使用到的 LBP 中总共有 10 组模式。 

4.2.5 GWC 

在从超体素中提取出特征之后，我们将这些特征输入 GWC 来进行分割。假设全脑共𝑁଴

个体素，这些体素被 SLIC 聚成𝑁个超体素，我们对于每个超体素提取出𝑀种特征。以 

𝑋 ൌ ሾ𝑥ଵ, 𝑥ଶ, … , 𝑥ேሿ ∈ Rଷൈே ሺ4.1ሻ 

表示超体素内的体素在三维空间中的平均坐标位置，以 

𝑌ሺ௠ሻ ൌ ቂ𝑦ଵ
ሺ௠ሻ, 𝑦ଶ

ሺ௠ሻ, … , 𝑦ே
ሺ௠ሻቃ ∈ Rௗ೘ൈே ሺ4.2ሻ 

表示第𝑚种特征对应的特征矩阵，𝑚 ൌ 1,2, … , 𝑀。GWC 的目标是利用超体素的位置信息和

特征信息来求得一个能够反映超体素之间相似程度的图𝑆 ∈ Rேൈே，并且图𝑆中包含𝐾个连接

组分，从而可以将所有超体素融合成𝐾个分区。这个目标是通过构造一个能量最小化问题[128]

来实现的。该优化问题包括几个组成部分，这些组成部分对图𝑆进行限制以使得它满足我们

期望的性质。类似的思路之前已经在 Ryali 等[67]和 Honnorat 等[129]中被用于全脑分割，不过

本研究中构造能量最小化问题时选用的模型与这两个研究不同。 

一个理想的图𝑆应既能反映超体素的空间信息，也能反映超体素的特征信息，因而可以

构造如下优化问题来求解图𝑆： 

𝑚𝑖𝑛
ௌ,ఈ

𝑔ሺ𝑋, 𝑆ሻ ൅ 𝜆 ෍ 𝛼௠ℎ൫𝑌ሺ௠ሻ, 𝑆൯
௠

൅ 𝛽𝑓ሺ𝑆, 𝛼ሻ， ሺ4.3ሻ 

其中，𝑔ሺ𝑋, 𝑆ሻ是用来衡量图𝑆与空间信息𝑋之间平滑程度的惩罚函数，ℎ൫𝑌ሺ௠ሻ, 𝑆൯是用来衡量

图𝑆与第𝑚个特征𝑌ሺ௠ሻ之间平滑程度的惩罚函数，𝑓ሺ𝑆, 𝛼ሻ是定义在目标变量𝑆和𝛼上的正则项，

𝜆和𝛽是调节参数，并且 

𝛼 ൌ ሾ𝛼ଵ, 𝛼ଶ, … , 𝛼ெሿ் ∈ Rெൈଵ， ሺ4.4ሻ 

𝛼௠是向量𝛼的第𝑚个元素，用于调节第𝑚个特征所占的权重，𝑚 ൌ 1,2, … , 𝑀。在不至于混淆
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的前提下，后文常用“问题”来指代“优化问题”。惩罚函数𝑔ሺ𝑋, 𝑆ሻ是通过以下方式定义的： 

𝑔ሺ𝑋, 𝑆ሻ ൌ ෍ฮ𝑥௜ െ 𝑥௝ฮ
ଶ

ଶ
𝑠௜௝

௜௝

， ሺ4.5ሻ 

其中𝑥௜和𝑥௝表示第𝑖个和第𝑗个超体素内的体素在三维空间中的平均坐标。这个惩罚项使得空

间距离小的超体素对在图𝑆中对应的边有更大的权重，反之亦然。类似地，惩罚函数ℎ൫𝑌ሺ௠ሻ, 𝑆൯

可以通过以下方式进行定义： 

ℎ൫𝑌ሺ௠ሻ, 𝑆൯ ൌ ෍ ቛ𝑦௜
ሺ௠ሻ െ 𝑦௝

ሺ௠ሻቛ
ଶ

ଶ
𝑠௜௝

௜௝

。 ሺ4.6ሻ 

这个惩罚项使得特征差异小的超体素对在图𝑆中对应的边有更大的权重，反之亦然。因此，

结合以上两种惩罚函数求得的图𝑆既能反映超体素的空间信息，也能反映超体素的特征信息。

两个体素间空间距离越小，特征差异越小，在图𝑆中对应的边的权重越大。另外，正则项𝑓ሺ𝑆, 𝛼ሻ

的定义如下： 

𝑓ሺ𝑆, 𝛼ሻ ൌ ‖𝑆‖ி
ଶ ൅ 𝛾‖𝛼‖ଶ

ଶ， ሺ4.7ሻ 

其中𝛾为调节参数。令 

𝑆 ൌ ሾ𝑠ଵ, 𝑠ଶ, … , 𝑠ேሿ ∈ Rேൈே， ሺ4.8ሻ 

其中𝑠௜ ∈ Rேൈଵ，𝑖 ൌ 1,2, … , 𝑁。对要求解的目标变量𝑆和𝛼，我们进一步加上以下约束项， 

𝑠௜
்𝟏 ൌ 1，𝑠௜ ൒ 0，𝑖 ൌ 1,2, … , 𝑁， ሺ4.9ሻ 

和 

𝛼்𝟏 ൌ 1，𝛼 ൒ 0， ሺ4.10ሻ 

其中𝟏表示所有元素都为 1 的列向量，其长度并不固定。将以上惩罚函数，正则项，和约束

项结合起来可以得到如下优化问题： 

𝑚𝑖𝑛
ௌ,ఈ

 ෍ฮ𝑥௜ െ 𝑥௝ฮ
ଶ

ଶ
𝑠௜௝

௜௝

൅ 𝜆 ෍ 𝛼௠ ቛ𝑦௜
ሺ௠ሻ െ 𝑦௝

ሺ௠ሻቛ
ଶ

ଶ
𝑠௜௝

௠௜௝

൅ 𝛽‖𝑆‖ி
ଶ ൅ 𝛽𝛾‖𝛼‖ଶ

ଶ

𝑠. 𝑡.  𝑠௜
்𝟏 ൌ 1, 𝑠௜ ൒ 0, 𝑖 ൌ 1,2, … , 𝑁

𝛼்𝟏 ൌ 1, 𝛼 ൒ 0。

ሺ4.11ሻ 

为了将超体素聚合成𝐾个分区，要求图𝑆中包含𝐾个连接的组分。根据Nie等[120]和Gao等[119]，

可以通过在上述优化问题中引入一个新的惩罚项来实现这个目标，即构造新的优化问题： 

𝑚𝑖𝑛
ௌ,ఈ,௓

 ෍ฮ𝑥௜ െ 𝑥௝ฮ
ଶ

ଶ
𝑠௜௝

௜௝

൅ 𝜆 ෍ 𝛼௠ ቛ𝑦௜
ሺ௠ሻ െ 𝑦௝

ሺ௠ሻቛ
ଶ

ଶ
𝑠௜௝

௠௜௝

൅ 𝜇 ෍ฮ𝑧௜ െ 𝑧௝ฮ
ଶ

ଶ
𝑠௜௝

௜௝

൅𝛽‖𝑆‖ி
ଶ ൅ 𝛽𝛾‖𝛼‖ଶ

ଶ

𝑠. 𝑡.  𝑠௜
்𝟏 ൌ 1, 𝑠௜ ൒ 0, 𝑖 ൌ 1,2, … , 𝑁

𝛼்𝟏 ൌ 1, 𝛼 ൒ 0

𝑍்𝑍 ൌ 𝐼，

ሺ4.12ሻ 
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其中 

𝑍 ൌ ሾ𝑧ଵ, 𝑧ଶ, … , 𝑧௄ሿ ∈ 𝑅ேൈ௄， ሺ4.13ሻ 

𝜇是一个足够大的常数。在实验中我们将𝜇的值固定为10ସ。 

4.2.6 算法流程 

优化问题 4.12 可以通过如下的迭代流程来求解。我们先初始化𝛼 ൌ 1/𝑀，然后求解问题

4.11 并以其结果来初始化𝑆。之后我们依次进行如下计算：固定𝑆和𝛼更新𝑍，固定𝛼和𝑍更新

𝑆，固定𝑍和𝑆更新𝛼。这些更新步骤的具体细节如下所述。 

4.2.6.1 更新𝒁 

固定𝑆和𝛼，问题 4.12 可以写成如下形式： 

𝑚𝑖𝑛
௓

 ෍ฮ𝑧௜ െ 𝑧௝ฮ
ଶ

ଶ
𝑠௜௝

௜௝

𝑠. 𝑡.  𝑍்𝑍 ൌ 𝐼。

ሺ4.14ሻ 

为了求解这个问题，我们先对𝑆进行对称化处理，即 

𝑆∗ ൌ
𝑆் ൅ 𝑆

2。
ሺ4.15ሻ 

令𝐷为一个𝑁 ൈ 𝑁的对角阵，且它的第𝑖个对角线上元素满足如下条件： 

𝐷ሺ𝑖, 𝑖ሻ ൌ ෍ 𝑠௜௝
∗

௝

，𝑖 ൌ 1,2, … 𝑁。 ሺ4.16ሻ 

令 

𝐿 ൌ 𝐷 െ 𝑆∗。 ሺ4.17ሻ 

𝐿为 Laplacian 矩阵。可以得到 

෍ฮ𝑧௜ െ 𝑧௝ฮ
ଶ

ଶ
𝑠௜௝

௜௝

ൌ 2𝑡𝑟ሺ𝑍்𝐿𝑍ሻ。 ሺ4.18ሻ 

问题 4.14 等价于： 

𝑚𝑖𝑛
௓

 𝑡𝑟ሺ𝑍்𝐿𝑍ሻ

𝑠. 𝑡.  𝑍்𝑍 ൌ 𝐼, 𝑍 ∈ 𝑅ேൈ௄。
ሺ4.19ሻ 

对 Laplacian 矩阵𝐿进行特征分解，最小的𝐾个特征值对应的特征向量即是该优化问题的最优

解。 
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4.2.6.2 更新𝑺 

固定𝛼和𝑍，问题 4.12 可以写成如下形式： 

𝑚𝑖𝑛
ௌ

 ෍ฮ𝑥௜ െ 𝑥௝ฮ
ଶ

ଶ
𝑠௜௝

௜௝

൅ 𝜆 ෍ 𝛼௠ ቛ𝑦௜
ሺ௠ሻ െ 𝑦௝

ሺ௠ሻቛ
ଶ

ଶ
𝑠௜௝

௠௜௝

൅ 𝜇 ෍ฮ𝑧௜ െ 𝑧௝ฮ
ଶ

ଶ
𝑠௜௝

௜௝

൅ 𝛽‖𝑆‖ி
ଶ

𝑠. 𝑡.  𝑠௜
்𝟏 ൌ 1, 𝑠௜ ൒ 0, 𝑖 ൌ 1,2, … , 𝑁。

ሺ4.20ሻ 

令 

𝑝௜௝ ൌ ฮ𝑥௜ െ 𝑥௝ฮ
ଶ

ଶ
൅ 𝜆 ෍ 𝛼௠ ቛ𝑦௜

ሺ௠ሻ െ 𝑦௝
ሺ௠ሻቛ

ଶ

ଶ

௠

൅ 𝜇ฮ𝑧௜ െ 𝑧௝ฮ
ଶ

ଶ
， ሺ4.21ሻ 

𝑖, 𝑗 ൌ 1,2, … , 𝑁。𝑃 ∈ 𝑅ேൈே是一个常量矩阵。问题 4.20 可以简写为 

𝑚𝑖𝑛
ௌ

 ෍ 𝑝௜௝𝑠௜௝

௜௝

൅ 𝛽‖𝑆‖ி
ଶ

𝑠. 𝑡.  𝑠௜
்𝟏 ൌ 1, 𝑠௜ ൒ 0, 𝑖 ൌ 1,2, … , 𝑁。

ሺ4.22ሻ 

令 

𝑃 ൌ ሾ𝑝ଵ, 𝑝ଶ, … , 𝑝ேሿ ∈ 𝑅ேൈே。 ሺ4.23ሻ 

由于问题 4.22 对不同的𝑖是独立的，因此可以进一步将该问题转化为𝑁个以向量为变量的优

化问题，即 

𝑚𝑖𝑛
௦೔

 𝑝௜
்𝑠௜ ൅ 𝛽𝑠௜

்𝑠௜

𝑠. 𝑡.  𝑠௜
்𝟏 ൌ 1, 𝑠௜ ൒ 0，

ሺ4.24ሻ 

其中𝑖 ൌ 1,2, … , 𝑁。问题 4.24 是典型的二次规划问题，在𝛽为正值的时候有最优解。它可以

被改写为 

𝑚𝑖𝑛
௦೔

 ฯ𝑠௜ ൅
𝑝௜

2𝛽
ฯ

ଶ

ଶ

𝑠. 𝑡.  𝑠௜
்𝟏 ൌ 1, 𝑠௜ ൒ 0。

ሺ4.25ሻ 

设𝑠௜中非零元素的数目为𝑘，它意味着仅有𝑘个超体素有机会跟第𝑖个超体素连接起来。通过

固定𝑘，我们可以确定参数𝛽，并求出最优的𝑠௜。调节𝑘比调节𝛽更简单，因为𝑘是一个整数而

且有明确的意义。因此，我们通过调节𝑘来求解该问题。问题 4.25 的求解方法由附录 A 中的

二次规划问题 II 给出。初始化的时候要求解的问题 4.11 可以采用跟求解问题 4.20 一样的方

式来进行求解。 

4.2.6.3 更新𝜶 

固定𝑍和𝑆，问题 4.12 可以写成如下形式： 
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𝑚𝑖𝑛
ఈ

 𝜆 ෍ 𝛼௠ ቛ𝑦௜
ሺ௠ሻ െ 𝑦௝

ሺ௠ሻቛ
ଶ

ଶ
𝑠௜௝

௠௜௝

൅ 𝛽𝛾‖𝛼‖ଶ
ଶ

𝑠. 𝑡.  𝛼்𝟏 ൌ 1, 𝛼 ൒ 0。

ሺ4.26ሻ 

令 

𝑞 ൌ ሾ𝑞ଵ, 𝑞ଶ, … , 𝑞ெሿ் ∈ 𝑅ெൈଵ， ሺ4.27ሻ 

其中向量𝑞的第𝑚个元素为 

𝑞௠ ൌ ෍ ቛ𝑦௜
ሺ௠ሻ െ 𝑦௝

ሺ௠ሻቛ
ଶ

ଶ
𝑠௜௝

௜௝

， ሺ4.28ሻ 

𝑚 ൌ 1,2, … , 𝑀，则问题 4.26 可以简化为 

𝑚𝑖𝑛
ఈ

 𝜆𝑞்𝛼 ൅ 𝛽𝛾𝛼்𝛼

𝑠. 𝑡.  𝛼்𝟏 ൌ 1, 𝛼 ൒ 0。
ሺ4.29ሻ 

该问题在𝛽𝛾为正值的时候存在最优解，并且可以改写为 

𝑚𝑖𝑛
ఈ

 ฯ𝛼 ൅
𝜆𝑞

2𝛽𝛾
ฯ

ଶ

ଶ

𝑠. 𝑡.  𝛼்𝟏 ൌ 1, 𝛼 ൒ 0，

ሺ4.30ሻ 

其中𝑞为常值向量，𝛽是常数，𝜆和𝛾为调节参数。在求解问题 4.25 来更新𝑆时，对每个𝑠௜，我

们可以求出一个𝛽值。取所有求得的𝛽值的平均值作为问题 4.30 中的𝛽。因此，在问题 4.30

表 4.1 GWC 的算法流程。 

输入：超体素数目，分区数目，参数𝜆，𝛾，和𝑘。 

输出：分割结果。使用 SLIC 生成超体素。 

对超体素计算平均坐标并提取多种不同的特征。 

应用 GWC 来计算图𝑺： 

初始化𝛼 ൌ 1/𝑀，然后求解问题（5），以得到的结果初始化𝑆。 

while 𝑆没有收敛并且最大迭代数目没有达到 do 

固定𝑆和𝛼，更新𝑍，即问题（7）。 

固定𝛼和𝑍，更新𝑆，即问题（10）。 

固定𝑍和𝑆，更新𝛼，即问题（14）。 

end while 

将 Ncut 应用在图𝑆上为超体素计算类别标签。 

将分割结果从超体素水平投射到体素水平。 
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中，𝜆𝑞/ሺ2𝛽𝛾ሻ作为一个整体可以被看作是一个常值向量。该问题的求解方法由附录 A 中的

二次规划问题 I 给出。 

重复以上更新步骤直到𝑆收敛或者达到最大的迭代次数。从理论上讲，我们可以保证得

到的图𝑆准确地包含𝐾个连接的组分。为了提取这些组分并为超体素生成类别标签，我们将𝑆

当作权重矩阵，并将 Ncut 应用在权重矩阵上进行分割，类似于 Craddock 等[20]和 Wang 和

Wang 等[87]中的做法。之后，我们将分割结果从超体素水平投射到体素水平。体素水平的分

割结果就是最终的大脑图谱。表 4.1 和图 4.1 总结了 GWC 的算法流程。 

4.2.7 图的归一化 

从式 4.21 和式 4.23 对矩阵𝑃的定义以及式 4.27 和式 4.28 对向量𝑞的定义可以看出，平

均坐标𝑋，特征𝑌，和特征向量𝑍都被转换为图的形式。平均坐标𝑋对应的图为 

𝐺௜௝ ൌ ฮ𝑥௜ െ 𝑥௝ฮ
ଶ
， ሺ4.31ሻ 

𝑖, 𝑗 ൌ 1,2, … , 𝑁。特征𝑌和特征向量𝑍对应的图都是类似地进行定义的。矩阵𝑃等于这三类图的

平方的加权和。为了计算向量𝑞的第𝑚个元素𝑞௠，我们先计算图𝑆和第𝑚个特征的图的平方之

间的 Hadamard 积，然后将 Hadamard 积中的所有元素加起来，得到结果就是𝑞௠。依据问题

4.25 和问题 4.30 我们可以得出结论：平均坐标，特征，和特征向量都是以图的形式参与 GWC

的计算的。 

这些图是在不同的尺度上来衡量和计算的。为了将它们调整到一个接近一致的尺度，我

图 4.1 GWC 的算法流程图。我们首先将 SLIC 直接作用在 fMRI 时间系列上来生成超体素，

然后从超体素中提取多种不同的特征，之后将这些特征输入 GWC 来训练图和分割，得到图

𝑆。理论上能够保证图𝑆包含𝐾个连接的组分。为了提取这些组分并且为超体素生成类别标

签，我们将 Ncut 应用在图𝑆上进行分割，从而得到超体素水平的分割结果。最后我们将分

割结果投射到体素水平。体素水平的分割结果即是最终的大脑图谱。 
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们对这些图都进行归一化。具体地讲，我们将图中的每个元素除以图中的最大值，来得到归

一化的图。我们也尝试过对平均坐标，特征，和特征向量分别进行归一化，而不是归一化它

们对应的图，但是这种方法使得最终 GWC 的分割效果变差。因此，在实验中我们都是对图

进行归一化。 

4.2.8 调节参数 

4.2.8.1 超体素数目 

超体素数目被经验性地设置为 1000。这个数目如果太大，那么每个超体素内就只有很

少的体素，超体素方法起到的效果就会很有限。这个数目如果太小，在最终得到的大脑图谱

中每个分区内聚合的超体素的数目就会很少，特别是当分区数目很大的时候更是如此。这会

对 GWC 的分割效果产生负面影响。 

4.2.8.2 分区数目 

据我们所知，在全脑分割研究中不存在最优的分区数目。因此，我们将分区数目设置为

[25:25:500]，以生成不同粒度的分割结果。这个区间覆盖了大部分最新相关研究中的分区数

目[18, 22, 75, 130]。 

4.2.8.3 参数𝝀 

对于参数𝜆，我们经验性地将它的值设置为 0.1。参数𝜆决定了特征信息在 GWC 优化问

题中的权重，因而间接地决定了空间信息在优化问题中的权重。通过将它设置为一个比较小

的值，可以使得空间信息占的权重大，从而保证分割结果的空间连续性。参数𝜆不能设置得

太小，否则分割方法会过分依赖于空间结构。 

4.2.8.4 参数𝜸 

对于参数𝛾，我们经验性地将它的值设置为 1。参数𝛾决定了正则项𝛼在 GWC 优化问题

中的权重。当𝛾被设置为一个很小的值时，GWC 依赖于某个最优的特征。当𝛾被设置为一个

较大的值时，不同特征得到的权重会比较接近。在图像分割任务中，GWC 的分割效果对参

数𝛾并不敏感[119]。我们发现这个规律在我们的全脑分割任务中也是适用的，因此我们将𝛾的
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值设置为 1。 

4.2.8.5 参数𝒌 

参数𝑘是图𝑆每列中非零元素的数目。我们采用类似 Wang 和 Wang[87]中第二种稀疏化方

案的思路来确定参数𝑘。为了选择一个合适的𝑘值，我们构造一个能够反映超体素之间的空间

关系的图𝑆଴，并且假定𝑆和𝑆଴的稀疏度是接近的，这样𝑘就可以通过𝑆଴中所有列的非零元素数

目的平均值来估计。图𝑆଴是一个𝑁 ൈ 𝑁的邻接矩阵，其计算方法是：如果超体素𝑖和𝑗在空间

上相邻，那么就将相应的元素𝑠௜௝置一，否则置零。这里两个超体素在空间上相邻的意思是：

我们至少能够从它们中分别找到一个体素，以保证两个体素在三维空间中分别在对方的 26

连接邻域内。第一个被试得到的图𝑆଴如图 4.2 所示。该图反映了超体素之间的空间关系，与

之对应的是，Wang 和 Wang[87]中的空间约束反映的是体素之间的空间关系，因此两者很相

似。通过这种方式计算得到的𝑘值为 9，而且不同被试得到的结果是一致的，因此我们在实

验中将𝑘的值设置为 9。 

 

图 4.2 超体素之间的空间关系图。该图是在第一个被试的超体素的基础上计算得到的。图

中每个节点（矩阵的行和列）代表一个超体素，每条边（矩阵中的元素）代表对应的两个超

体素之间的连接关系。如果两个超体素在空间上相邻，则将它们在矩阵中对应的元素置一，

否则置零。该图所有列中的非零元素数目的平均值接近 9，因此我们在实验中将𝑘值设置为

9。 
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4.2.9 评价指标 

为了评估分割结果，我们考虑了三种评价指标，即空间连续性，功能一致性，和可重复

性[87, 110]。有必要指出的是，关于如何评价全脑分割没有金标准可用[58, 131]，并且以上评价指

标都存在固有的局限性[87]。据我们所知，对全脑分割最可信赖的评价方式是由有经验的神经

解剖学家将分割结果与多模态的区域特征手动地进行对比[22, 76]。这超出了本研究的范畴。虽

然如此，前面提到的三种评价指标已经被广泛应用，而且非常典型。因此，我们在实验中用

这三种指标来评价我们得到的分割结果。 

对于空间连续性，我们对每个大脑图谱找到其中属于同一个分区但又在空间上离散的区

域，并且对每个区域赋予一个单独的类别标签。增加的分区数目被称作空间离散性指标。这

个指标越低，那么得到的大脑图谱的空间连续性越好。 

对于功能一致性，我们先在一个大脑图谱的每个分区内对所有体素对之间的相似性进行

平均，然后将得到的结果在分区间进行平均，最终得到的结果便是该大脑图谱的功能一致性

结果。假设大脑中共有𝑁଴个体素，被分割成𝐾个分区；第𝑘个分区𝐶௞中的体素数目为𝑛௞，𝑘 ൌ

1,2, … , 𝐾；体素𝑖和𝑗直接的相似性为𝑠௜௝，在我们的研究中采用的是皮尔逊相关系数，𝑖, 𝑗 ൌ

1,2, … , 𝑁଴。则第𝑘个分区内的平均相似性为 

𝑎ሺ𝑘ሻ ൌ
1

𝑛௞ሺ𝑛௞ െ 1ሻ
෍ 𝑠௜௝

௜,௝∈஼ೖ,௜ஷ௝

。 ሺ4.32ሻ 

将得到的平均相似性在分区间进行平均，就得到该大脑图谱的功能一致性指标 

1
𝐾

෍ 𝑎ሺ𝑘ሻ
௄

௞ୀଵ

。 ሺ4.33ሻ 

计算该指标时我们将只包含一个体素的分区排除在外，因为它们不存在式 4.32 中所定义的

平均相似性。为了避免循环论证，我们在一个被试上训练大脑图谱，然后基于该大脑图谱和

其他被试的静息态 fMRI 数据来计算功能一致性。功能一致性指标越高越好。 

对于可重复性指标，我们在两个独立生成的大脑图谱间计算 Dice 系数[109]。实际计算时，

这两个大脑图谱是在固定初始化分区数目，在两个不同的被试上计算得到的。因此这两个大

脑图谱的平均分区大小非常接近。在计算 Dice 系数之前，我们需要对每个大脑图谱计算一

个邻接矩阵。邻接矩阵𝐴是一个𝑁଴ ൈ 𝑁଴的对称矩阵。它的计算方法是，如果体素𝑖和𝑗在某一

个大脑图谱中属于同一个分区，则将对应的元素𝑎௜௝置一，否则置零。对于从两个大脑图谱生

成的两个邻接矩阵𝐴和𝐵，它们之间的 Dice 系数为 
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2|𝐴 ∩ 𝐵|
|𝐴| ൅ |𝐵|

。 ሺ4.34ሻ 

其中|∙|表示邻接矩阵中元素一的数目，𝐴 ∩ 𝐵表示两个邻接矩阵的并集。可重复性高意味着

分割方法更多地获取了被试间的共同点，可重复性低意味着分割方法更多地获取了各个被试

的特异性。在本研究中，我们更偏好高的可重复性结果。Dice 系数的结果越大，可重复性越

高。 

4.2.10 对比方法 

这个研究集中在单被试水平的分割上。对比方法有 Ncut[96, 98]和 SLIC[88, 92]。Ncut 方法已

经被用于发现静息态网络[59]，细分某个感兴趣区域[60]，和分割全脑[20, 21]。SLIC 方法已经被

用于分割全脑[87]。这些研究大部分集中在群体水平的分割上。在 Wang 等[110]中，Ncut 和 SLIC

两种方法被用作单被试水平的全脑分割方法，并且该论文将这两种算法进行了仔细地对比。 

基于 Ncut 的分割方法[20, 21]严重依赖于空间结构。Ncut 中的空间结构是由权重定义时的

空间约束所引入的[75, 76, 87]。SLIC 方法[87, 110]也存在这个问题，因为它从几个不同的方面加强

了空间约束对分割的作用，包括初始化一个理想的几何模型，将空间距离整合进联合距离，

只在局部空间内进行搜索。因此，这两种方法的应用受到了限制。在本研究中，我们提出的

GWC 方法在两个阶段引入了空间结构，一是生成超体素的过程中使用到 SLIC，二是式 4.5

定义的惩罚函数中使用到了空间距离。因此，GWC 可能也存在前面提到的问题。 

为了判断一种分割方法是否严重依赖于空间结构，我们将同一个方法用于 fMRI 数据和

随机数据上，然后比较得到的结果。我们将证明，Ncut 和 SLIC 方法严重依赖于空间结构，

而我们提出的 GWC 方法不会如此。为了使两个对比算法更合理，我们将它们进行了修改，

以降低它们对空间结构的依赖。之后我们可以对 Ncut，SLIC 和 GWC 三种方法进行公平地

比较。 

对于 Ncut 方法，一个典型的权重函数是如下定义的。假设全脑有𝑁଴个体素，𝑣௜是第𝑖个

体素的时间系列，𝑢௜是第𝑖个体素在 MNI 空间中的坐标值，𝑖 ൌ 1, 2, … , 𝑁଴，那么连接体素𝑖和

𝑗的边上的权重被定义为 

𝑤௜௝ ൌ ൝
𝑐𝑜𝑟𝑟൫𝑣௜, 𝑣௝൯   if ฮ𝑢௜ െ 𝑢௝ฮ

ଶ
 ൑ √3 

0            otherwise，        
ሺ4.35ሻ 

其中𝑐𝑜𝑟𝑟൫𝑣௜, 𝑣௝൯为𝑣௜和𝑣௝间的皮尔逊相关系数。这个定义跟 Craddock 等[20]中的定义的不同

之处在于没有施加 0.5 的硬阈值。在图论分析中，负的权重通常需要进行额外处理[32]，因为
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如果有负权重出现的话，很多图论指标都需要进行重新定义或者改动[132]。全脑分割问题中

并非如此。我们研究中使用到的分割方法在存在负的或者弱的权重的时候都能正常运行。

Wang 和 Wang[87]已经证明在 Ncut 方法中去掉对权重矩阵施加的硬阈值对分割结果几乎不会

产生影响。因此，我们在式 4.35 中没有使用硬阈值。在实验中我们将证明使用式 4.35 中的

权重函数的 Ncut 方法严重依赖于由空间约束引入的空间结构。 

为了修改上述 Ncut 方法，我们改变权重函数，以弱化它对空间结构的依赖性。高斯函

数是用来定义权重矩阵的一种常见的选择[21, 105]。我们采用 Shi 和 Malik[98]中提出的权重函

数的定义，保留了功能距离和空间距离的高斯函数，并且去掉了空间约束，即 

𝑤௜௝ ൌ 𝑒
ି

ฮ௩೔ି௩ೕฮ
మ

మ

ఙೡ
మ ି

ฮ௨೔ି௨ೕฮ
మ

మ

ఙೠ
మ

， ሺ4.36ሻ
 

其中𝜎௩和𝜎௨是调节参数，分别设置为所有功能距离和空间距离的中值。这个定义中使用到了

空间信息，但是比式 4.35 中的空间约束弱很多。因此，生成的大脑图谱会更有意义。因为

我们没有在权重矩阵中使用空间约束，也没有对它施加阈值，因此得到的权重矩阵是一个稠

密的矩阵，需要消耗更多的计算资源。值得注意的是，使用其他函数来定义权重也是可以的。

我们使用式 4.36 中的函数来定义权重是因为它足以用来实现我们的目的。 

对于 SLIC 方法[110]，体素𝑖和𝑗之间的联合距离被定义为 

𝑑௜௝ ൌ ඨฮ𝑣௜ െ 𝑣௝ฮ
ଶ

ଶ

𝑚ଶ ൅
ฮ𝑢௜ െ 𝑢௝ฮ

ଶ

ଶ

𝑆ଶ ， ሺ4.37ሻ 

其中𝑚和𝑆分别是用于归一化功能距离和空间距离的调节参数。参数𝑆被固定为超体素的平均

边长。对于参数𝑚，我们将证明像 Wang 等[110]中那样将𝑚设置为 40 是不合理的，因为那样

做会导致分割结果严重依赖于空间结构。 

为了修改联合距离，我们使用一个更小的𝑚值，从而增加了功能距离在联合距离中的权

重，同时降低了空间结构对分割结果的影响。参数𝑚被设置为 10，因为当𝑚为 10 的时候，

归一化的功能距离ฮ𝑣௜ െ 𝑣௝ฮ
ଶ

/𝑚和归一化的空间距离ฮ𝑢௜ െ 𝑢௝ฮ
ଶ

/𝑆在联合距离中有着近似的

权重。使用 SLIC 方法为 GWC 生成超体素的时候，SLIC 中的参数𝑚也被设置为 10。通过这

样的设置，我们能够在 SLIC 和 GWC 两种全脑分割方法间进行公平地比较。 

除了以上改变，本研究中用到的 Ncut 和 SLIC 方法跟 Wang 等[110]中的一致。关于这两

种方法更多的细节可以参考 Craddock 等[20]和 Wang 和 Wang[87]。 

虽然式 4.36 中的权重函数和式 4.37 中的联合距离之间有密切的关系，但是为它们选择

参数的策略是很不一样的。这是因为 Ncut 和 SLIC 两种算法有本质的区别，其中一个主要
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的区别是：Ncut 是全局性地作用在一个脑图上，而 SLIC 只是局部性地作用在超体素上。因

此，需要对它们采用不同方法来调节参数。 

4.2.11 随机分割 

为了证明某个分割方法的合理性，我们将得到的分割结果与随机分割的结果进行比较。

在我们的研究中，随机分割是通过将分割方法应用在随机数据上来得到的。对于 Ncut 方法，

我们随机地打乱式 4.35 和式 4.36 计算得到的权重矩阵，从而得到随机权重矩阵，然后将 Ncut

作用在随机权重矩阵上来进行分割。对于 SLIC 和 GWC 两种方法，我们随机打乱全脑中的

fMRI 时间系列，然后将 SLIC 或者 GWC 应用在随机时间系列上进行分割。换句话说，为了

生成随机分割，我们将 Ncut 方法应用在随机权重矩阵上，而将 SLIC 和 GWC 方法应用在随

机 fMRI时间系列上。这些随机分割方法依次分别被称为随机Ncut，随机 SLIC，和随机GWC。 

为了评估随机分割的结果，我们类似地将三种评价指标应用在得到的结果上。需要注意

的是，功能一致性不仅依赖于生成的大脑图谱，也依赖于没有参与生成该图谱的其他被试的

fMRI 数据。因为两个随机数据之间没有相似性，所以如果我们使用随机 fMRI 数据计算功

能一致性，得到的结果将是 0。因此，我们使用原始的 fMRI 数据而不是随机 fMRI 数据来

为随机分割计算功能一致性。另外两种评价指标，即空间离散性和 Dice 系数，都是仅基于

随机分割本身来计算的。 

4.3 结果 

4.3.1 GWC 

我们将 GWC 方法应用在 36 个被试的静息态 fMRI 数据上来进行单被试水平的分割。

对于每种分割方法，每个被试，每个分区数目，GWC 方法将生成一个大脑图谱。空间离散

性指标是基于每个大脑图谱来计算的，然后在被试间进行平均。功能一致性指标是基于某个

被试的大脑图谱和其他被试的静息态 fMRI 数据来计算的，然后在被试间进行平均。对于可

重复性，我们随机选择了 100 对被试，然后在每对被试得到的大脑图谱间计算 Dice 系数，

之后将得到的结果在 100 对被试间进行平均。对于这些结果，除了计算平均值，我们也计算

了标准差。标准差对于空间连续性和功能一致性而言可以用来衡量被试间的差异性，对于可
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重复性而言可以用来衡量被试对间的差异性。 

为了证明 GWC 方法的合理性，我们将得到的分割与对应的随机分割在三种评价指标下

进行了比较。换句话说，我们对比了 GWC 和随机 GWC 两种方法得到的结果，如图 4.3 所

示。图中三种评价指标都是对实际分区数目作图的。每幅子图中，蓝色圆圈对应的初始化分

区数目从左到右依次是[25:25:500]。当初始化分区数目小于 400 的时候，实际分区数目和初

始化分区数目接近相等。当初始化分区数目大于 400 的时候，实际分区数目比初始化分区数

目小很多。总的来说，由于超体素数目为 1000，当初始化分区数目大于 400 的时候，GWC

表现得比较异常，因而不能保证实际分区数目与初始化分区数目相等。这是因为当初始化分

区数目很大的时候，每个分区中仅聚合了很少数目的超体素，这对 GWC 的分割效果起到了

负面影响。随机 GWC 的结果中不存在这个问题，主要是因为随机 GWC 得到的超体素和分

区在空间上都表现得很离散。当初始化分区数目大于 400 的时候，GWC 得到的结果在三种

评价指标上都表现得较差。因此，在接下来的实验中，我们主要只考察当初始化分区数目小

于 400 时的结果。 

除了一个异常点，也就是当分区数目为 25 的时候得到的 Dice 系数，GWC 的结果都明

显优于随机 GWC 的结果。这证明 GWC 并不严重依赖于空间结构。 

我们将随机 GWC 重复了很多遍，发现得到的结果非常稳定。对于 Ncut，SLIC，以及它

们的改进算法对应的随机版本，我们也发现了类似的规律。因此，这些随机算法只需运行一

遍就能得到稳定的结果。展示实验结果的时候，我们也就只画出一次随机实验得到的结果。 

图 4.3 GWC 和随机 GWC 在不同评价指标下得到的结果。三列子图从左到右依次对应空间离

散性指标，功能一致性，和 Dice 系数。带标记的曲线和阴影区域分别代表结果的均值和正

负一个标准差。右侧显示了这三幅子图共用的图例。三种评价指标都是对实际分区数目来作

图的。注意，有些曲线对应的阴影区域的面积很小。 
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4.3.2 调节参数 

接着，我们考察四个调节参数在 GWC 方法中的作用。由于很难同时对四个参数进行调

节，因此我们每次改变一个参数，并且检验分割效果是如何受到每个参数的影响的。 

超体素数目默认被设置为1000。我们也测试了1000附近的其他四个值，包括800，1200，

1400，和 1600，从而判断将超体素数目设置为 1000 是否合理。超体素数目为ሾ800: 200: 1600ሿ

时得到的结果如图 4.4A 所示。当超体素数目增大的时候，空间离散性指标变低了，意味着

得到的分割结果有更好的空间连续性。功能一致性指标整体上随着超体素数目的增加而增

图 4.4 对 GWC 方法进行参数调节得到的结果。每行子图调节一个参数，同时固定其他参数

为默认参数不变。四行子图从上到下依次在调节（A）超体素的数目，（B）参数𝑘，（C）参数

𝜆，和（D）参数𝛾。每行子图的右侧显示了该行中的子图所共用的图例。三列子图从左到右

依次对应空间离散性指标，功能一致性，和 Dice 系数。在这幅图中我们没有对曲线作出标

准差，因为平均结果足以用来进行参数选择。 
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加，但是改变的幅度很微弱。对于 Dice 系数，当分区数目小于 150 的时候 Dice 系数整体上

随着超体素数目的增大而减小，当分区数目大于 150 的时候 Dice 系数整体上随着超体素数

目的增大而增大。综合这些结果，我们在实验中将超体素数目固定为 1000。 

参数𝑘，也就是𝑆的列中的非零元素的数目，默认被设置为 9。我们测试了 9 附近的三个

值，也就是 5，20，和 30，来判断将参数𝑘设置为 9 是否合理。𝑘 ൌ ሾ5, 9, 20, 30ሿ时对应的结

果如图 4.4B 所示。当𝑘增加的时候，空间连续性和功能一致性整体上变差。对于可重复性，

当分区数目大于 25 而小于 225 时，𝑘 ൌ 5得到的 Dice 系数明显低于𝑘 ൌ 9得到的 Dice 系数。

因此，𝑘 ൌ 9是一个合适的选择。 

参数𝜆默认被设置为 0.1。关于这个参数，我们没有可供利用的先验知识，所以我们在一

个较大的范围内对这个参数进行调节，以判断将它设置为 0.1 是否合理，跟 Gao 等[119]中的

做法类似。𝜆 ൌ ሾ10ିଷ, 10ିଶ, 10ିଵ, 1,10, 10ଶ, 10ଷሿ时对应的结果如图 4.4C 所示。这个结果表

明，当𝜆值降低的时候，分割效果整体上变得更好。当𝜆值小于 0.1，不同的𝜆值对应的结果间

的区别很小。从另外一个方面讲，如前所述，参数𝜆不能太小，否则分割方法过分依赖于空

间结构。因此，最优的参数𝜆应该越大越好，同时要取得尽量好的分割效果。综合考虑这两

个方面，取𝜆 ൌ 0.1是个合理的选择。 

参数𝛾默认被设置为 0.1。对于这个参数，我们也在较大的范围内进行调节，如我们调节

图 4.5 Ncut 和随机 Ncut 方法在不同的评价指标下的结果。两行子图从上到下依次是（A）

两种方法作用在式 4.35 定义的权重函数上得到的结果，（B）两种方法作用在式 4.36 定义

的权重函数上得到的结果。每行子图的右侧显示了该行中的子图所共用的图例。三列子图从

左到右依次对应空间离散性指标，功能一致性，和 Dice 系数。 
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参数𝜆那样。𝛾 ൌ ሾ10ିଷ, 10ିଶ, 10ିଵ, 1,10, 10ଶ, 10ଷሿ时对应的结果如图 4.4D 所示。不同𝛾值对

应的曲线基本上都重叠在一起。这意味着𝛾值对分割效果的影响不大，与 Gao 等[119]中的结

果一致。因此，固定𝛾 ൌ 1就可以。 

4.3.3 对比算法 

对于对比算法，我们先考察使用式 4.35 中的权重函数的 Ncut 和随机 Ncut 方法，结果

如图 4.5A 所示。随机 Ncut 得到的结果跟 Ncut 相比只是稍微差一些。这证明使用式 4.35 中

的权重函数的 Ncut 方法严重依赖于空间结构。 

然后我们考察使用式 4.36 中的权重函数的 Ncut 和随机 Ncut 方法，结果如图 4.5B 所示。

除了当分区数目小于 100 时的 Dice 系数以外，其他情况下随机 Ncut 的分割效果都远比 Ncut

差。这证明使用式 4.36 中的权重函数的 Ncut 方法不严重依赖于空间结构，因而是一种合理

的分割方法。 

接着我们考察𝑚 ൌ 40时的 SLIC 和随机 SLIC 两种方法，结果如图 4.6A 所示。对于功

能一致性指标，两种方法得到的结果很接近。对于空间连续性和可重复性两种指标，随机

SLIC 得到的结果甚至比 SLIC 得到的结果还好。这些结果说明𝑚 ൌ 40时的 SLIC 严重依赖

图 4.6 改变𝒎取值时 SLIC 和随机 SLIC 两种方法在不同的评价指标下的结果。两行子图从

上到下依次是（A）𝑚 ൌ 40时两种方法得到的结果，和（B）𝑚 ൌ 10时两种方法得到的结果。

每行子图的右侧显示了该行中的子图所共用的图例。三列子图从左到右依次对应空间离散

性指标，功能一致性，和 Dice 系数。 
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于空间结构。 

最后，我们考察𝑚 ൌ 10时的 SLIC 和随机 SLIC 两种方法，结果如图 4.6B 所示。对于空

间连续性和功能一致性，SLIC 明显优于随机 SLIC。对于可重复性，当分区数目大于 150 的

时候，SLIC 优于随机 SLIC。这些结果说明，𝑚 ൌ 10时的 SLIC 不严重依赖于空间结构，因

此它比𝑚 ൌ 40时的 SLIC 更为合理。 

因为参数𝑚显著地影响到 SLIC 和随机 SLIC 两种方法的效果，所以很有必要测试一下

这两种方法在参数𝑚取其他值时的分割效果。当𝑚足够小，式 4.37 中的联合距离可以近似为

功能距离乘以一个系数，即 

𝑑௜௝ ൎ
ฮ𝑣௜ െ 𝑣௝ฮ

ଶ

𝑚
。 ሺ4.38ሻ 

这个系数并不会影响分割结果，因为一个体素的分区归属是由两个距离之间的相对大小来决

定，而不是由距离本身来决定。因此，当𝑚足够小的时候，联合距离可以等价地写作 

𝑑௜௝ ൌ ฮ𝑣௜ െ 𝑣௝ฮ
ଶ
。 ሺ4.39ሻ 

也就是说，在这种情形下联合距离等于功能距离。我们将这种极端情形记作𝑚 ൌ 0。另外一

种极端情形，也就是当𝑚足够大的时候，我们可以得到 

𝑑௜௝ ൎ
ฮ𝑢௜ െ 𝑢௝ฮ

ଶ

𝑆
。 ሺ4.40ሻ 

由于跟上面同样的原因，该式可以写作 

𝑑௜௝ ൌ ฮ𝑢௜ െ 𝑢௝ฮ
ଶ
。 ሺ4.41ሻ 

也就是说，在这种情形下联合距离等于空间距离，我们将这种极端情形记作𝑚 ൌ 𝐼𝑛𝑓。在这

种情形下，联合距离中不包含功能距离，因此分割结果不再由 fMRI 数据或者随机 fMRI 数

据决定。此时 SLIC 和随机 SLIC 两种方法退化成同一种方法，得到的聚类结果对不同被试

也是一样的。除了这两种极端情形，我们还考虑了𝑚 ൌ10，20，30，和 40 的情形。 

当𝑚取以上六种值时，使用 SLIC 和随机 SLIC 两种方法在不同评价指标下得到的结果

如图 4.7 所示。为了减少计算时间，这些实验是仅基于三个被试来进行的，并且我们将分区

数目采样为[50:50:500]。图 4.7 中的𝑚 ൌ 10和𝑚 ൌ 40的结果跟图 4.6 中对应的结果有很好的

一致性。 

然后我们将不同𝑚值对应的结果进行比较。当𝑚小于 10，也就是当𝑚 ൌ 0的时候，两种

方法的分割效果都相当差。当𝑚大于 10 的时候，两种方法的分割效果之间的区别随着𝑚值

的增大而越来越小，趋向于接近。这些结果说明，当𝑚大于 10 的时候，SLIC 方法严重依赖
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于空间结构。因此，对于 SLIC 方法，将𝑚取作 10 是一个合理的选择。 

图 4.7 改变𝒎取值时使用 SLIC 和随机 SLIC 两种方法在不同的评价指标下的结果。六行子

图从上到下依次是𝑚= 0，10，20，30，40，和 Inf 时使用两种方法得到的结果。每行子图

的右侧显示了该行中的子图所共用的图例。三列子图从左到右依次对应空间离散性指标，功

能一致性，和 Dice 系数。 
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对于以上对比实验需要注意的是，使用式 4.35 中的权重函数的 Ncut 得到的分割效果优

于使用式 4.36 中的权重函数的 Ncut，𝑚 ൌ 40时的 SLIC 优于𝑚 ൌ 10时的 SLIC，特别是对

于空间连续性和可重复性这两种指标而言。这主要是因为使用式 4.35 中的权重函数的 Ncut

和𝑚 ൌ 40时的 SLIC 都严重依赖于空间结构。为了改进这两种方法以避免这个问题，我们实

际上牺牲了它们的分割效果。然而，这样做是值得的。 

4.3.4 算法对比 

我们已经证明有三种方法并不严重依赖于空间结构，包括默认参数下的 GWC，使用式

4.36 中的权重函数的 Ncut，和𝑚 ൌ 10时的 SLIC。因此，它们都是合理的分割方法。为简明

起见，在接下来的实验中，我们依次将这三种方法称作 GWC，Ncut，和 SLIC。 

这三种方法得到的结果的对比如图 4.8 所示。因为部分曲线是重叠的，所以我们也对这

三种方法的结果分开作图，以反映被隐藏的细节，如图 4.9 所示。对于空间连续性，GWC 大

幅超过 Ncut 和 SLIC。对于功能一致性，三种方法得到的曲线互相重叠，这意味着它们在这

个方面得到了近似的结果。对于可重复性，当初始化的分区数目大于 50 而小于 400 的时候，

GWC 的结果超过 Ncut 和 SLIC。最高结果是当初始化分区数目为 100 的时候由 GWC 获得

的。总的来讲，GWC 的结果超过了 Ncut 和 SLIC。 

因为这三种方法都是单被试水平的方法，所以很有必要在单被试水平对这三种方法进行

比较。图 4.10 是对前三个被试分别计算空间连续性和功能一致性得到的结果。这些结果与

相应的群体水平的结果很一致，因而证明了 GWC 方法的优越性。三个被试对应的结果有显

著不同，从而证明了被试之间的差异性。因此 GWC 是一种合理的单被试水平的分割方法。 

评价可重复性的时候我们随机挑选了 100 对被试，对 100 对被试分别计算 Dice 系数，

图 4.8 Ncut，SLIC，和 GWC 三种方法在不同的评价指标下得到的结果。右侧显示了三幅子

图所共用的图例。三列子图从左到右依次对应空间离散性指标，功能一致性，和 Dice 系数。
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然后将得到的结果在这 100 对被试间进行平均。因为在实验中我们总共用到了 36 个被试，

所以总共有36 ൈ ሺ36 െ 1ሻ/2，也就是 630 对被试。我们没有基于所有被试对来计算 Dice 系

数，因为这样做需要花费大量计算时间。因此很有必要考察一下我们基于随机挑选的被试对

计算得到的 Dice 系数是否具有代表性。为了解决这个问题，我们基于另外两组随机挑选的

100 对被试，也基于所有的 630 对被试，重新计算了图 4.8 的 Dice 系数的结果，如图 4.11 所

示。图 4.11 中的结果与图 4.8 中对应的结果非常接近。因此，Dice 系数对于随机选择的被试

对非常稳定，并且基于随机选择的被试对计算得到的结果能够反映基于所有被试对计算得到

的结果。鉴于此，在相关计算中随机选择 100 对被试是合理的。 

图 4.12 展示了使用三种不同的分割方法将第一个被试分割成 50，100，和 400 个分区时

得到的大脑图谱的示意图。图 4.13 展示了使用三种不同的分割方法将前三个被试分割成 100

个分区时得到的大脑图谱的示意图。从图 4.13 可以看出不同被试得到的分割结果之间的差

异性。 

图 4.9 Ncut，SLIC，和 GWC 三种方法在不同的评价指标下得到的结果。三行子图从上到下

依次对应 Ncut，SLIC，和 GWC 的结果。这幅图是将图 4.8 中的结果分开作图而得到的，用

来反映图 4.8 中被遮挡的部分。 
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4.4 讨论 

本研究旨在提高现有的基于 RSFC 的分割。具体来说，我们的研究目标是将全脑分割成

空间上连续，功能上一致，和可重复的分区[20]。本研究主要有三个方面的贡献。第一，我们

提出了一种新的个体水平的全脑分割方法，也就是使用 GWC 来聚合超体素的方法。通过聚

合超体素来实现分割比通过直接聚合体素来实现分割更合理，因为超体素方法能够有效地提

取图像结构，降低图像冗余，为计算局部图像特征提供坚实的基础，并且加快后续处理[92]。

因此，本研究中提出的 GWC 方法相对于通常的分割方法在算法方面具备很大的优势。第二，

我们保证 GWC 方法不严重依赖于空间结构，因而避免了之前很多分割研究中存在的过分依

赖于空间结构的问题。第三，GWC 方法在不同的评价指标下都超过了另外两种方法，因而

很好地实现了我们最初的目标。GWC 方法在有关脑网络的分析中将很有用处，特别是当被

 

图 4.10 对单个被试使用 Ncut，SLIC，和 GWC 三种方法在空间连续性和功能一致性这两种

指标下得到的结果。每行子图对应一个被试的结果。每行子图的右侧显示了该行子图所共

用的图例。两列子图从左到右依次对应空间离散性指标和功能一致性。 
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试间的差异性值得重视的时候[133]。下面讨论 GWC 方法的局限性和可能的改进途径。 

GWC 方法有很多调节参数。在本研究中，我们经验性地选取调节参数，之后通过每次

改变一个参数并保持其他参数不变来检验我们选取的参数是否合适。因为评价全脑分割方法

时并没有标准的评价指标可用[87, 131]，所以我们无法确保我们的参数设置是最优的。我们最

多能保证，当使用某些参数时，GWC 在我们使用到的评价指标下表现得不错。另外，我们

选取到的参数可能只是适合于本研究中用到的数据集，而不适合于其他数据集。因此，当把

GWC 应用到另外一个数据集的时候，各种参数都需要重新进行仔细地调节。包含调节参数

的分割方法都面临着这个问题。 

为了证明 GWC 方法并不严重依赖于空间结构，我们将它在 fMRI 数据和随机数据上的

结果进行了比较。如果在 fMRI 数据上的结果跟在随机数据上的结果接近，那么我们认为该

分割方法严重依赖于空间结构，反之亦然。然而，全脑分割方法几乎必然依赖于空间结构，

因为空间结构对于保证分割结果的空间连续性是必要的[87]。在理想情况下，只有当这些方法

对空间结构的依赖程度近似，不同分割方法之间的对比才是公平的。然而，我们还没有弄清

该如何定量描述某种分割方法对空间结构的依赖程度。这有赖于今后的研究来分析。本研究

只是对判断一个分割方法是否合理进行了初步的尝试。 

由于 GWC 能够方便地整合多种特征，一种可能的改进现有分割的途径是使用多模态的

神经影像数据[22]而不是仅使用静息态 fMRI 数据。这样做能够自然地增加得到的大脑图谱的

神经生理学意义。即使仅使用静息态 fMRI 数据，我们可以考虑使用更多特征，比如三维尺

度不变特征变换（scale-invariant feature transform，SIFT）算子[134, 135]，三维 Ray 算子[92]，和

考虑了更远邻域的三维 LBP[136, 137]，以便从数据中提取出更多的信息。这些特征的必要性需

图 4.11 选择不同的被试对时使用 Ncut，SLIC，和 GWC 三种方法在可重复性指标下得到的

结果。右侧显示了三幅子图所共用的图例。前两列结果是基于另外两次随机选取的 100 对

被试进行计算得到的，第三列结果是基于所有的 630 对被试进行计算得到的。 
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要通过进一步研究来考察。另外，我们使用欧式距离基于平均坐标，特征，和特征向量来构

造图，但是也可以考虑其他构造图的方式。已有的研究表明，稀疏表示[138]和低秩表示[139]包

含一些很有用的性质，比如对噪音鲁棒，具备稀疏性，有能够适应于数据的邻域等，因而适

合用来构造图。这些技术或许可以帮助改进当前的分割方法。 

虽然 GWC 方法存在一些不足，但是它也很好地实现了基于 RSFC 的分割的目标，也就

是将全脑分割成空间上连续，功能上一致，和可重复的分区。因此，GWC 方法可以用来构

造更准确的功能网络，以应用于脑网络分析中。基于 RSFC 的分割之前已经被成功应用于跟

图 4.12 使用 Ncut，SLIC，和 GWC 三种方法将第一个被试的大脑分割成 50，100，和 400 个

分区时得到的大脑图谱的示例图。对每一个大脑图谱，图中展示的是它的三个互相垂直的

切面图。这些大脑图谱的颜色都是随机生成的，每种颜色代表一个分区。 

 

图 4.13 使用 Ncut，SLIC，和 GWC 三种方法将前三个被试的大脑分割成 100 个分区时得到

的大脑图谱的示例图。对每一个大脑图谱，图中展示的是它的三个互相垂直的切面图。这些

大脑图谱的颜色都是随机生成的，每种颜色代表一个分区。 
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踪正在进行的认知任务[27]，识别个体被试[28]，测量持续集中注意力的能力[29]，和预测年龄

[31]。在最近的一个文献综述中，Hallquist 和 Hillary[32]报告有超过 50 种不同的分割方法被应

用于 106 项有关大脑失调的研究中。GWC 方法为类似的应用提供了一个替代性的，而且可

能是更好的选择。因此，我们对这种方法保持乐观，并且期望它能够促进相关的研究。 

4.5 结论 

本研究的目标是提高现有的基于 RSFC 的分割方法，以便构造出更可靠和更准确的脑网

络。在本研究中，我们引入了一种新的基于超体素的方法，即 GWC 方法，来进行单被试水

平的全脑分割。GWC 的参数都是经验性地选取的，并且我们通过每次调节一个参数来证明

我们选取到的参数整体上是合理的。通过比较 GWC 和随机 GWC 的结果，我们证明 GWC

不严重依赖于空间结构。这点对于很多已有的全脑分割方法而言是很大的优势。通过在 GWC

方法，改进的 Ncut 方法，和改进的 SLIC 方法之间进行比较，我们发现 GWC 在空间连续性

和可重复性方面相对于另外两种方法有明显优势，并且在功能一致性方面得到了与另外两种

算法近似的结果。因此，GWC算法的效果整体上是令人满意的。作为一种更合理的基于RSFC

的分割方法，GWC 可能在有关脑网络分析的研究，包括认知，发展，老龄化，疾病，和个

体化医疗等方面得到应用。因为 GWC 能够方便地整合多种不同模态的特征，所以可以使用

GWC 整合多模态的神经影像学数据来进行分割，这样得到的大脑图谱在神经生理学上会具

有更充分的意义。 
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第五章 讨论 

5.1 与功能网络的比较 

许多基于 RSFC 的全脑分割研究[57, 59, 66]旨在识别出一些常见的功能网络，比如默认网

络，注意网络，听觉网络等。其中，Salvador 等[57]基于一个包含 90 个分区的解剖学模板计

算出平均时间系列，然后用层次聚类方法对这些平均时间系列进行聚类，从而定义了六个主

要的系统；van den Heuvel 等[59]将 Ncut 方法用于全脑分割，揭示了七个静息态网络，并且发

现这些静息态网络与之前报告的结果有很大程度的重叠；Yeo 等[66]将一种基于 von Mises-

Fisher 分布的聚类方法应用到大脑皮层表面，得到了包含七个网络和十七个网络的皮层分割

结果。一些常见的功能网络，比如默认网络，注意网络，听觉网络等，都在这些研究得到的

分割结果中有对应的区域。然而，类似这样的研究得到的网络太过粗糙，不能揭示一些潜藏

的脑连接特性[21, 33]。在近期的有关全脑分割的研究中，分区数目通常被设定在 50 至 500 之

间[18, 19, 22, 75, 130]。本文中的研究希望得到精细的大脑图谱。因此，我们在实验中将分区数目

设定为[25:25:500]。默认网络，注意网络，听觉网络，和其他一些常见的功能网络在我们的

研究中也就被分割为更小的分区了。 

5.2 与其他分割研究的比较 

为了证明本文中提出的方法的合理性和优越性，我们对比了一些典型的方法。对于单被

试水平的分割，我们将我们提出的 SLIC 方法[110]和 GWC 方法与经典的 Ncut 方法[20]进行了

对比。另外，我们还对比了这些方法对应的随机方法，以证明我们所使用的分割方法不严重

依赖于空间结构。对于群体水平的分割，我们将我们提出的平均 SLIC 方法和二级 SLIC 方

法[87]与之前研究[20, 21]中的平均 MSC 方法，二级 MSC 方法，和 MKSC 方法进行了对比。 

要将更多的分割研究纳入到这种比较中来，可能存在很多困难，因为不同分割方法的配

置有很大的区别。其中的一些区别如下所述：Gallardo 等[121]着眼于分割结构像数据，而不是

功能像数据；Ryali 等[67]着眼于分割某个比较小的感兴趣区域，而不是全脑；Gordon 等[75]，

Fan 等[18]，和 Glasser 等[22]的研究中，分区数目是固定的，而不是可变的。另外，大部分研

究，包括 Gordon 等[75], Glasser 等[22]，和 Schaefer 等[130]是在大脑皮层表面进行分割，而不是

在大脑容积空间中进行分割。这些区别会导致很难将这些研究中的分割方法与本文中的分割
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方法直接进行对比。 

作为一个特例，Arslan 等[19]与本研究很相关。Arslan 等[19]中系统性地比较了十种个体水

平的全脑分割方法和二十四种群体水平的全脑分割方法。其中个体水平的全脑分割方法包括

Ncut，K均值，层次聚类，几何聚类，和随机聚类等。群体水平的全脑分割方法包括平均MSC，

二级 MSC 等。在本研究中，我们主要选取了基于 Ncut 的个体水平和群体水平的分割方法

作为对比方法。在我们选取的对比方法中，除了 MKSC，其他方法也都包括在 Arslan 等[19]

的研究中。 

Ncut 方法不需要对数据的分布作出强假设，对异常值和随机初始化非常鲁棒，容易实

施，并且计算大规模的图的速度也相当快[96, 98, 99]。因此，Ncut 相对于传统的聚类方法具有

很大优势。另外，Ncut 被成功应用于大脑分割，并且在这个领域超过了很多对比算法[20, 21, 

59, 60]。基于上述考虑，我们将 Ncut 作为本文中主要的对比方法而没有将其他方法纳入对比

中来。 

如果要将一些最新的分割方法[75, 77, 121, 130]与本研究中提出的 GWC 方法进行比较，那么

需要在很多方面对这些方法进行改动。第一点，所有分割方法都应该是基于 RSFC 进行分割

的。第二点，所有分割方法都应该被用来进行全脑分割。第三点，分区数目都应该在同样的

区间内进行变化。第四点，应该将所有分割方法用到一个空间中，不管是皮层表面空间还是

容积空间，因为在一个空间中优化的分割方法可能在另一个空间中表现得并不好。第五点，

需要控制不同的分割方法对空间结构的依赖程度，使得这种依赖程度接近。只有当这些条件

都得到了满足，我们才能将这些方法与本文中提出的方法进行公平且全面地比较。然而，大

部分分割研究中的方法都是高度特异化的。将它们进行扩展以满足我们的要求的可能性受到

了很大的限制。这个方面还需要今后的研究来考察。 

5.3 其他评价指标 

据我们所知，并没有金标准可以用来评价一个基于 RSFC 的分割结果。也就是说，如何

评价一个分割结果的好与坏，仍然是一个开放性的问题。关于不同评价标准和相关的指标， 

Eickhoff 等[131]进行了比较全面地综述。这个综述指出，分析基于连接的分割时很自然地应

该诉诸于探索性的统计而不是推断性的统计，因为很难对分割构造一个用来测试的零假设，

因而很难评估一个分割的显著性。探索性的统计包括不同的分区合理性指标。该综述建议应

该将分割结果全局性地，综合性地利用不同的分区合理性指标进行评估，正如我们的研究中
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所进行的这样。我们实验中用到了很多评价指标。下面对一些比较近似的指标进行详细地讨

论。 

相关研究中给出了功能一致性的几个替代指标。van den Heuvel 等[59]使用 Ncut 损失函

数来评估分割结果的功能异质性。Craddock 等[20]将改进的 Silhouette 宽度[140]和表示准确率

（accuracy of representation）作为评价指标。改进的 Silhouette 宽度不仅考虑了分区内的功能

一致性，也考虑了分区间的功能异质性。表示准确率旨在评估一个大脑图谱在体素水平代表

功能连接模式的能力，并且它取决于预先定义的种子区域。Shen 等[21]通过分区内的差异性

定义了一种功能异质性指标作为评价指标，其中分区内的差异性是通过欧式距离来定义的。

在 Gordon 等[75]中，主成分分析被应用在每个分区对应的全脑连接模式上，然后通过最大主

成分在方差中占有的百分比来定义一个分区一致性指标，最后将分区一致性的结果在整个大

脑图谱的分区间进行平均，得到一个总体的功能一致性结果。这些指标都跟本文中使用的功

能一致性指标有着密切的联系。 

评价可重复性的其他指标包括但不限于 Jaccard 指标，Hausdorff 距离，互信息（mutual 

information，MI），信息的变化（variation of information，VI），和 Rand 指标[21, 58, 86]。在本

研究中，我们只计算了 Dice 系数，因为它非常典型，而且被广泛使用。 

另外一种独立的评价指标是层次连贯性（hierarchical consistency）[63]。也就是说，对于

一个理想的层次结构，精细的分割结果中的分区应该都是基于对相对粗糙的分割结果中的分

区进行划分得来的。层次聚类[76, 83]能够很好地确保这种亲子一致性（parent-child congruency），

但是其他种类的聚类方法都不可能存在这种性质，特别是当分区数目很大的时候。因此，本

文中没有讨论这一方面。 

还有很多研究考察了分割结果的神经生理学意义。这通常是通过将生成的大脑图谱与任

务态激活（task activation），髓磷脂图（myelin maps），皮层厚度（cortical thickness），地形

图（topography），或者电皮层刺激图（electrical cortical stimulation maps）等进行对比来实现

的[19, 76, 77, 97, 112]。这种方式可以提供有别于前面提到的衡量指标的一种外在的评价指标。然

而，它需要基于这样一个假设，即不同模态的神经影像数据可以得到近似的分割。这个假设

长期以来都备受争议[36, 131, 141]。从实践看，不同模态的数据得到的分割结果之间的可转移性

也是很有限的[22, 142]。因此，此类比较的合理性还有待检验。再者，很难在全脑水平在不同

粒度下来量化这个评价标准。基于以上原因，我们没有对得到的分割结果的神经生理学意义

进行评估。这个方面的评估超出了本文的范畴。 
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5.4 评价指标的局限性 

我们使用了三种不同的评价指标，也就是空间连续性，功能一致性，和可重复性，来评

价一个大脑图谱的不同种类的性质。这些评价指标主要是从 Craddock 等[20]和 Shen 等[21]中

借鉴而来的，以便与这些研究进行直接地对比。然而，从实验结果看，我们发现这些评价指

标存在一些固有的局限性。 

第一个指标，即空间连续性，基本上是合理的。一个理想的分割结果中的分区不应该包

含很多离散的区域，虽然少数离散区域是可以容忍的。由于大脑的对称性，可能在左右半球

中有一些配对的分区。然而，由于空间距离的存在，它们倾向于被识别为不同的分区。一种

特例是，这些配对的分区可能在中线附近结合在一起。 

第二个指标，即功能一致性，存在的主要问题是，很难通过它来区分不同的分割方法。

从实验结果看，只要分割结果的空间连续性能够得到保证，一个大脑图谱的功能一致性就主

要是由分区数目来决定。相关的一些评价指标，比如改进的 Silhouette 宽度和表示准确率，

跟功能一致性得到的结果是类似的[20]。因此，很有必要寻找或者设计一种用来评价功能一致

性，而且对不同方法具有更高区分能力的评价指标。对可能影响到功能连接的因素也需要特

别注意，因为功能一致性是由大脑图谱和功能连接共同定义的。 

第三种指标，即可重复性，可以很好地区分不同的方法。它的问题在于，可重复性并非

越高越好。高的可重复性结果更多地反应被试间的共同点，而低的可重复性结果更多地反应

每个被试的特质。对于群体水平的分割，有充分理由去青睐可重复性高的结果。对于个体水

平的分割，需要结合具体的研究内容来决定该如何取舍。本文重在突出我们所提出的方法，

所以简单地认为可重复性越高越好。另外需要警惕的是，可重复性高很有可能意味着分割结

果严重地依赖于空间结构，这同时也意味着 fMRI 数据对分割结果的影响十分微弱。在全脑

分割中，这个问题很难避免，只能想办法进行缓解，因为要确保大脑图谱的空间连续性，在

算法中引入空间结构是必要的。 

总而言之，空间连续性和可重复性都依赖于空间结构。当空间结构主导分割流程时，如

Craddock 等[20]中的随机分割所表明的，生成的大脑图谱可能仅是微弱地与 fMRI 数据产生了

联系。衡量 fMRI 数据在分割中起到了多大的作用，这是与功能一致性相关的指标的任务，

但是这些指标对不同的分割方法通常没有足够的区分能力。这些评价指标的局限性使得全脑

分割的问题变得更为复杂，因为这些评价指标本身的合理性都有待考察。另外，设计分割方

法时通常是以在这些评价指标上取得更好的结果为目的，所以不恰当的评价指标就很有可能
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增加出现偏差或者过拟合的风险。因此，寻找或者设计一些能够充分地判断一个分割结果好

坏的指标，是一件非常紧迫的事。这是设计出合理的大脑分割方法，进而得到合理的大脑分

割结果的前提。到目前为止，最可信赖的评价方式还是由一些有经验的神经解剖学家将一个

分割结果与多种不同模态的分区特征手动地进行对比[22]。 

5.5 未来方向 

为了验证本文中所提出的方法，将这些方法应用在另一个核磁扫描仪得到的数据上[20, 

75]，或者应用在不同模态的数据上[28, 76, 97]，都是很有意义的。结合多模态的神经影像数据来

进行分割，能够自然地确保所得到的结果的合理性[22]，因此这个方向也很值得进行研究。

GWC 方法在这个方面很有潜力。分割结果在被试间的差异性也很值得进行进一步地研究，

因为被试间的差异性在认知、发展、老龄化、疾病、和个体化医疗等领域都有着重要的应用

[22, 110, 133]。另外，全脑分割研究缺少合理、有效、并充分的评价标准。这个问题的存在使得

算法设计和评估都变得很困难，因此也亟待解决。 

5.6 计算 

本研究的脚本都是使用 MATLAB（R）来编写的。实验是在一台有二十个 2.80 GHz Intel

（R）Xeon（R）处理器和 256 GB 内存的 Dell（R）服务器上运行的。为了减少计算时间，

我们将静息态 fMRI 数据下采样到 4 × 4 × 4 立方毫米的分辨率，并且是在一个仅包含 18384

个体素的灰质模板内进行分割的。通过这种方式，我们能够在合理的时间尺度内对不同的分

割方法进行完整地比较。在分割流程中，最耗时的步骤是特征分解的步骤。在单被试水平上，

我们对每个被试和每种稀疏化方案只计算一次特征向量，也就是 1000 个最小的非零特征值

对应的特征向量。在群体水平上，我们默认没有采用过度分割，因而需要进行更多的特征分

解计算。我们使用 CPU 并行计算来大幅缩短了总的计算时间。 
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第六章 结论 

本文主要围绕 SLIC 这种超体素方法来构造基于静息态功能连接的全脑分割方法。我们

先将 SLIC 直接作用在静息态 fMRI 时间系列上来进行分割，之后结合 SLIC 和 Ncut 进行分

割，最后使用 GWC 聚合 SLIC 生成的超体素来进行分割。对于本文所构造的分割方法，我

们使用空间连续性，功能一致性，和可重复性这三种指标进行评价，证明了这些方法相对于

已有方法的优越性和合理性。因此，我们提出的方法适合被应用于人脑网络和功能连接相关

的研究中。本文的工作主要包括以下三个方面： 

1. 将 SLIC 直接作用在静息态 fMRI 时间系列上构造全脑分割方法。该方法无需特征提

取步骤，简单有效。从实验结果看，该方法在空间连续性和功能一致性两个指标上都得到了

令人满意的结果，在可重复性指标上则大幅超过用于对比的 Ncut 算法。 

2. 结合 Ncut 和 SLIC 构造全脑分割方法。我们提出了两种群体水平的分割方法，即平

均 SLIC 和二级 SLIC。我们将这两种 SLIC 方法与三种最新的全脑分割方法，即平均 MSC，

二级 MSC，和 MKSC 在不同条件下进行了对比。我们考虑到的不同条件包括不同的稀疏化

方案，是否采用全局信号回归，是否采用过度分割，不同的权重函数等。实验结果证明了我

们提出的新方法的合理性和优越性。 

3. 使用 GWC 在 SLIC 得到的超体素的基础上构造全脑分割方法。在这个研究中，我们

证明了 GWC 算法不严重依赖于空间结构，从而避免了这种之前很多全脑分割算法一直存在

的问题。另外，通过对比 GWC，改进的 Ncut 方法，和改进的 SLIC 方法，我们证明了 GWC

在空间连续性和可重复性两个方面相对于另外两种方法有明显优势，在功能一致性方面也得

到了与另外两种算法近似的结果。 

综上所述，本文基于 SLIC 提出了四种全脑分割方法，并且证明了这些方法的合理性。

本文提出的单被试水平的分割方法可以用来生成个体水平的大脑图谱，本文提出的群体水平

的分割方法可以用来生成标准化的大脑图谱。这些大脑图谱都可以用来进行人脑网络分析和

功能连接分析，从而被应用于认知、发展、老龄化、疾病、个体化医疗等领域。 
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附录 A 二次规划问题 

二次规划问题 I 

考虑如下二次规划问题 

min
௫

 
1
2

‖𝑥 െ 𝑣‖ଶ
ଶ 

𝑠. 𝑡.  𝑥்𝟏 ൌ 1, 𝑥 ൒ 0
ሺA– 1ሻ 

其中𝑣 ∈ 𝑅௡是一个常值向量，𝑥 ∈ 𝑅௡是要求解的变量。问题（A–1）的 Lagrangian 函数为 

ℒሺ𝑥, 𝜂, 𝜃ሻ ൌ
1
2

‖𝑥 െ 𝑣‖ଶ
ଶ െ 𝜂ሺ𝑥்𝟏 െ 1ሻ െ 𝜃்𝑥 ሺA– 2ሻ 

其中𝜂 ∈ 𝑅，𝜃 ∈ 𝑅௡是 Lagrange 乘子。依据 KKT 条件[143]，可以得出 

𝑥்𝟏 ൌ 1 ሺA– 3ሻ 

𝑥 ൒ 0 ሺA– 4ሻ 

𝜃 ൒ 0 ሺA– 5ሻ 

𝜃௜𝑥௜ ൌ 0, 𝑖 ൌ 1,2, … , 𝑛 ሺA– 6ሻ 

𝑥 ൌ 𝑣 ൅ 𝜂 ൅ 𝜃 ሺA– 7ሻ 

依据（A–6）和（A–7），可以得出 

𝜃௜𝑥௜ ൌ ሺ𝑥௜ െ 𝑣௜ െ θሻ𝑥௜ ൌ 0, , 𝑖 ൌ 1,2, … , 𝑛 ሺA– 8ሻ 

当𝑣௜ ൅ 𝜂 ൐ 0，依据（A–5）和（A–7），可以得出𝜃௜ ൌ 𝑥௜ െ 𝑣௜ െ 𝜂 ൒ 0。因此，𝑥௜ ൒ 𝑣௜ ൅ 𝜂 ൐ 0。

（A–8）只有当𝑥௜ െ 𝑣௜ െ 𝜂 ൌ 0时成立。此时，𝑥௜ ൌ 𝑣௜ ൅ 𝜂。当𝑣௜ ൅ 𝜂 ൑ 0，如果𝑥௜ ൐ 0，那么

𝜃௜𝑥௜ ൌ ሺ𝑥௜ െ 𝑣௜ െ 𝜂ሻ𝑥௜ ൐ 0，与（A–8）矛盾；如果𝑥௜ ൌ 0，（A–8）成立；如果𝑥௜ ൏ 0，这个

条件与（A–4）矛盾。综上所述，我们有𝑥௜ ൌ ሺ𝑣௜ ൅ 𝜂ሻା，𝑖 ൌ 1,2, … , 𝑛，或者写成等价形式 

𝑥 ൌ ሺ𝑣 ൅ 𝜂ሻା ሺA– 9ሻ 

基于（A–3）和（A–9）可以得出 

ሺ𝑣 ൅ 𝜂ሻା
் 𝟏 ൌ 1 ሺA– 10ሻ 

因为该式左侧对𝜂而言是一个分段线性函数，（A–10）有唯一解。为了求解𝜂，我们设向量𝑥

中的非零元素的数目为𝑘(1 ൑ 𝑘 ൏ 𝑛)，设𝑢是将𝑣中的元素按照从大到小顺序进行排列得到的

向量，于是我们有 

𝑢ଵ ൅ 𝜂 ൒ 𝑢ଶ ൅ 𝜂 ൒ ⋯ ൒ 𝑢௞ ൅ 𝜂 ൐ 0 ൒ 𝑢௞ାଵ ൅ 𝜂 ൒ ⋯ ൒ 𝑢௡ ൅ 𝜂 ሺA– 11ሻ 

这就要求 
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𝜂 ∈ ሺെ𝑢௞, െ𝑢௞ାଵሿ ሺA– 12ሻ 

基于（A–10）和（A–11）可以得出 

𝑥்𝟏 ൌ ෍ሺ𝑢௜ ൅ 𝜂ሻ
௞

௜ୀଵ

ൌ 1 ሺA– 13ሻ 

解出（A–13）中的𝜂，有 

𝜂 ൌ
1
𝑘

െ
1
𝑘

෍ 𝑢௜

௞

௜ୀଵ

ሺA– 14ሻ 

依据（A–12）和（A–14），𝑘满足以下条件 

1
𝑘

െ
1
𝑘

෍ 𝑢௜

௞

௜ୀଵ

∈ ሺെ𝑢௞, െ𝑢௞ାଵሿ ሺA– 15ሻ 

通过这个条件可以确定唯一的𝑘值，然后我们可以依据（A–14）和（A–9）分别求得𝜂和𝑥。

另外一种等价的求解方式是，我们可以依据（A–11）和（A–14）对𝜂和𝑘进行交叉迭代，迭

代至收敛，进而就可以求出𝑥。有一个特殊情况需要注意，就是当𝑣中的元素全相等时，上面

的讨论会失效，而此时最优的解为𝑥 ൌ 1/𝑛。在实际实验中，这种情形几乎不存在，因此可

以忽略。求解问题（A–1）的代码见 https://github.com/yuzhounh/GWC/blob/master/quadprog_

can.m。 

二次规划问题 II 

考虑如下二次规划问题 

min
௫

 
1
2

ቛ𝑥 െ
𝑣
𝛼

ቛ
ଶ

ଶ

𝑠. 𝑡.  𝑥்𝟏 ൌ 1, 𝑥 ൒ 0

ሺA– 16ሻ 

其中𝑣 ∈ 𝑅௡是一个常值向量，𝑥 ∈ 𝑅௡是要求解的目标向量，𝛼 ∈ 𝑅是一个调节参数，用于调

节向量𝑥中的非零元素的数目𝑘。在一些实际问题中，因为𝑘是一个整数，调节𝑘比调节𝛼更方

便。因此，对于问题（A–16），我们固定𝑘用以确定𝛼并且求解𝑥。问题（A–16）的 Lagrangian

函数为 

ℒሺ𝑥, 𝜂, 𝜃ሻ ൌ
1
2

ቛ𝑥 െ
𝑣
𝛼

ቛ
ଶ

ଶ

െ 𝜂ሺ𝑥்1 െ 1ሻ െ 𝜃்𝑥 ሺA– 17ሻ 

其中𝜂 ∈ 𝑅，𝜃 ∈ 𝑅௡是 Lagrange 乘子。依据（A–9）我们知道，问题（A–17）的解为 

𝑥 ൌ ቀ
𝑣
𝛼

൅ 𝜂ቁ
ା

ሺA– 18ሻ 
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设𝑢是将𝑣中的元素按从大到小顺序进行排列得到的向量，依据（A–14）和（A–15），我们有 

𝜂 ൌ
1
𝑘

െ
1
𝑘

෍
𝑢௜

𝛼

௞

௜ୀଵ

∈ ቀെ
𝑢௞

𝛼
, െ

𝑢௞ାଵ

𝛼
ቃ ሺA– 19ሻ 

不妨假定 

1
𝑘

െ
1
𝑘

෍
𝑢௜

𝛼

௞

௜ୀଵ

ൌ െ
𝑢௞ାଵ

𝛼
ሺA– 20ሻ 

于是可以得到 

𝛼 ൌ ෍ 𝑢௜

௞

௜ୀଵ

െ 𝑘𝑢௞ାଵ ሺA– 21ሻ 

之后我们可以依据（A–19）和（A–18）分别得到𝜂和𝑥。因此，对于问题（A–16），当𝑥中的

非零元素数目𝑘被给定，我们能够求出参数𝛼，进而得到𝑥的显示解。求解问题（A–16）的代

码见 https://github.com/yuzhounh/GWC/blob/master/quadprog_can_explicit.m。 
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附录 B 源代码 

研究一 

源代码地址：https://github.com/yuzhounh/SLIC_individual。 

代码简介：该工具包包括两种基于静息态 fMRI 数据的单被试水平的全脑分割方法，分

别是 Ncut 和 SLIC。我们在 50~1000 的范围内改变分区数目，以得到不同粒度的分割结果。

我们将两种分割方法在不同的评价指标下进行了对比。使用到的评价指标包括实际分区数目

和初始化分区数目之间的差异，空间连续性，功能一致性，和可重复性。 

使用方法：运行 m1_main.m。 

注意事项：1. 代码可以自动下载 NIFTI 工具包和示例数据。如果由于网络故障而出现

下载出错的情况，可以先手动下载下来，然后再运行程序。NIFTI 工具包为 0.42 MB。示例

数据为 219 MB，包括三个被试的已经进行过预处理的静息态 fMRI 数据，一个灰质模板，

和一个大脑模板。2. 该工具包中使用了并行计算。应该仔细选择并行计算的数目，从而充分

利用硬件资源，并且避免内存溢出的问题。3. 该程序即便只并行三个任务也需要大量内存，

因此建议在服务器上运行，而不要在本地电脑上运行。尽可能开启更多的并行任务数以加快

计算。4. 冗余特征向量的数目可以任意选取。如果该程序在其他数据上计算出错，那么就应

该把冗余特征向量的数目设置得更大一些。 

研究二 

源代码地址：https://www.nitrc.org/projects/slic/。 

 代码简介：该工具包包括五种基于静息态 fMRI 数据的群体水平的全脑分割方法，分别

是平均 MSC，二级 MSC，MKSC，平均 SLIC，和二级 SLIC。使用这个工具包可以重复出

本研究中的主要实验结果，可以在我们提供的 40 个被试的基础上生成群体水平的全脑图谱。

另外，本工具包还提供了在 Beijing_Zang 中的 190 个被试的数据上生成的群体水平的全脑

图谱。它们可以作为节点直接应用于人脑网络和功能连接相关的研究中。 

 使用方法：1，从以上链接中下载已经经过预处理的 fMRI 数据，共 40 个被试的数据，

2.82 GB。2，运行 main_parc.m。 

 注意事项：详见 https://github.com/yuzhounh/SLIC/blob/master/Readme_plus。  



附录 B 源代码 

103 
 

研究三 

源代码地址：https://github.com/yuzhounh/GWC。  

代码简介：该工具包中包括三种基于静息态 fMRI 数据的单被试水平的全脑分割方法，

分别是 Ncut，SLIC，和 GWC。我们提供了一个示例。该示例在三个被试的 fMRI 数据上使

用这三种方法进行分割，然后使用不同的评价指标进行评价。 

使用方法：运行 main.m。 

注意事项：同研究一的前三点注意事项。 
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