
专栏——脑网络分析与类脑计算
编者按：脑网络分析是大脑与复杂网络理论相结合的产物，脑网络由脑区节点和节点间的连接边两个基本要素构成。

基于图论的方法，研究者们可以从微观尺度（神经元）、中间尺度（神经集群）和大尺度（脑区）等多个不同尺度上

对大脑网络进行分析。近十年，世界各国都纷纷发展以脑网络研究为主题的大型科学计划，如人脑连接组计划（Human 

Connectome Project，HCP）等。类脑计算是指借鉴神经元间的互相合作的工作机制，模仿人脑功能进行计算，以类脑的方

式形成大规模并行处理的网络。通过对大脑网络运行机制的了解，可以促进类脑技术的创新。同时，类脑计算也为脑科学

数据处理提供了新的方法。本专栏主要围绕脑网络分析和类脑计算，这两个可以相互借鉴、相互融合的前沿领域而展开论

述，主要介绍了深度学习算法在脑科学领域中的前沿应用，基于网络分析的人脑认知储备的定量预测，以及小鼠大脑个体

结构网络的构建。

深度学习在神经影像中的应用研究
Study on the Application of Deep Learning in Neuroimaging

[摘 要] 深度学习是机器学习方法的一个重要分支，它通过基于多层神经网络的计算模型来进行学

习。一个深度学习网络可以通过组合低层特征形成更抽象的高层特征，以发现数据的复杂的内在

特征。由于深度卷积网络在图像处理中的出色表现，它已成为当前研究中应用最为广泛的一种深

度网络。本文首先介绍了深度学习网络的结构特征和训练方法，分析了算法的优越性，之后进一

步介绍了深度卷积网络，最后讨论了深度学习在神经影像领域的最新应用现状及其发展趋势。
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Abstract: Deep learning is an important branch of a broader family of machine learning methods which attempt 
to learn useful features from data by using a computational model with multilayer neural networks. A deep 
learning network can form more abstract high-layer features through combination of the lower layer features to 
find the complex intrinsic characteristics of the data. Convolutional neural network is one of most researched deep 
networks because of its excellent performance in processing images. This paper firstly introduced the structural 
characteristics and training methods of deep learning networks, followed by the convolutional neural network, and 
finally discussed the application and development trend of deep learning network in the field of neuroimaging.
Key words: deep learning; convolutional neural network; neuroimaging; multilayer perceptron; deep 
neural network 

[中图分类号] R445.2 [文献标识码] A
doi：10.3969/j.issn.1674-1633.2016.12.002
[文章编号] 1674-1633(2016)12-0004-06

田苗，林岚，张柏雯，吴水才
北京工业大学 生命科学与生物工程学

院，北京 100124

TIAN Miao, LIN Lan, 

ZHANG Bai-wen, WU Shui-cai
College of Life Science and Bioengineering, 
Beijing University of Technology, Beijing 
100124, China

栏目主编：林岚

林岚 ，北京工业大学生物医学工程系副教授。从事运用神经影像学方法，研究与年龄相关的大脑认知退化方面的研究工作。2006 年于美

国亚利桑那州立大学获得生物工程博士学位。2006～2011 年在美国亚利桑那州立大学和亚利桑那大学从事神经影像学方面的研究工作。运用

现代神经图像处理与分析方法对健康人大脑的认知储备及阿兹海默症的发生、发展过程进行研究。2012 年加入北京工业大学生物医学工程系。

共发表科技论文 70 余篇，其中 16 篇文章被 SCI/EI 检索收录。现系【美】神经科学学会会员、【美】Mcknight 大脑研究学会会员。多年来还作

为课题负责人和主要参与者完成了一项北京市自然科学基金，两项亚利桑那州基金 , 多项 NIA( 美国国家老年研究院基金 ) 项目和 NIH( 美国国

家卫生研究院基金 ) 项目。

4

20
16

年
第

31
卷

  1
2

期
V

O
L.

31
   

N
o.

12
专

  栏
F

E
A

T
U

R
E

S



中国医疗设备 2016年第31卷  12期    VOL.31 No.12 5

专   栏FEATURES

学习是人类所具有的一种重要的智能行为，是人脑获

取知识或技能的一个持续性变化的过程。机器学习 [1] 最初

源于人工智能，是研究计算机如何通过模拟实现人脑的学

习行为的科学领域。它运用算法重组已有的知识结构，获

取新的知识或技能，从而对现实世界的事物进行学习、测

定或预测。机器学习算法按照学习方式主要分为两大类 ：

非监督学习和监督学习。非监督式学习一般指数据是未

知，样本没有被特别预定义，机器模型通过学习探索出隐

含在数据训练样本集中的特殊模式。常见的非监督学习算

法包括关联规则学习 [2]、聚类 [3] 等。而监督式学习指的

是输入数据被特别标记，有明确的标识，通过学习模型可

将预测结果与实际标识结果进行比较，通过不断的调整模

型参数，使得预测结果不断接近预期目标。监督式学习一

般比非监督的预训练模型具有更好的性能，这归功于监督

模型对数据集特性能够更好的编码，但需要大量的时间对

数据进行手工标记。监督式学习是分类和回归问题的绝佳

选择，其中常见算法有逻辑回归 [4]、决策树 [5]、支持向量 

机 [6] 和人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN ）[7-8]

等。ANN 已有几十年的历史，它的灵感源于我们对大脑

中神经元工作模式的理解。感知器 [9] 是将神经元用数学的

方法表达出来，它是 ANN 中最基本的结构。多层感知器

（Multilayer Perceptron，MLP）的基本架构包含输入层、输

出层和隐含层，是只含有一层隐藏层节点的浅层模型。输

入的特征向量经隐含层变换到达输出层，在输出层得到结

果。各类 ANN 的结构具有很大的差异性，但其一般都具

有两个主要特征 ：可调整的权重集合和模拟输入信号到神

经元的非线性变换的能力。层数的增加提高了 ANN 网络

的复杂度，使得优化函数越来越容易偏离全局最优，陷入

局部最优解。如果利用有限数据来训练深层网络，深层网

络的性能可能还不如较浅层的网络。同时，另一个不可忽

略的问题是随着网络层数增加，梯度消失现象会变得更加

严重。ANN 中通常使用 sigmoid 函数作为神经元的输入输

出函数，使用链式规则来计算梯度（通过微分）。在利用反

向传播算法（Backward Propagation，BP）[10] 反向传播梯

度时，随着网络层数的不断增加，梯度呈指数衰减，低层

接收训练信号的能力不断减弱，层数过多时很有可能使低

层几乎接收不到有效的训练信号。在深度学习未被提出之

前，ANN 的研究长期停留在浅层模型阶段。浅层的 ANN

模型虽然在过去为一些特定问题的解决提供了一种有效

的手段，但仍存在很多的局限性，浅层 ANN 的研究相对 

沉寂。

深度神经网络（Deep Neural Network，DNN）[11-15] 是在

ANN 基础上而发展起来的，包含多个隐藏层的 ANN。从广

义上说，DNN 是一种特征学习方法，采用海量数据进行训

练，通过一些简单的非线性模型将原始数据转变为低层特

征，并逐步形成更加抽象的高层表示属性类别或特征，得到

对数据更具本质的刻画，可以使得分类和预测更加有效准

确。若通过足够多的转换组合，即使非常复杂的函数也可

以被学习。单从结构上来说，全连接的 DNN 和多层感知

机是没有任何本质区别的，DNN 也可以理解为 ANN 一个

更贴切的名称。但是如何有效地训练深层模型是长期以来

困扰 DNN 发展的难题。2006 年，Hinton 等 [16] 在《科学》

上发表文章提出了深度置信网络（Deep Belief Network，

DBN），使用非监督贪心逐层训练算法 [17]。深度网络在训

练上的难题，可以通过无监督“逐层初始化”来有效克服，

并将隐含层推动到了 7 层，这为解决与深层结构相关的优

化难题带来希望。从此 ANN 在真正意义上有了“深度”

的概念，深度学习的热潮也由此被揭开。在过去的几十

年里，神经网络使用最多的是一些例如 sigmoid、tanh(z)

等非线性函数，为了解决梯度消失的难题，修正线性单

元（Rectified Linear Unit，ReLU）等传输函数的出现有

效的加速了网络的收敛，让一个多层神经网络可以更快的

学习。Lecun 等 [17-18] 提出的卷积神经网络（Convolutional 

Neural Network，CNN）将图像处理中的二维离散卷积运

算与多层神经网络结合起来。卷积运算模仿人脑对信号的

分级处理原理，对输入信息进行自动地特征提取。具体操

作就是在原来的全连接层前面加入了部分连接的卷积层与

降维层，利用空间相对关系减少参数数目以提高训练性能。

实践中，DNN 的解空间中存在着大量的鞍点，同时鞍点

周围大部分曲面都是方向朝上，所以 DNN 算法就算是陷

入了这些局部最小值，对结果也不会产生较大的干扰。如

今，随着大数据时代的到来，大批量的神经影像数据为神

经科学提供了研究素材，而大数据分析需要将这些影像数

据运用深度学习等复杂的算法合成到更广泛的框架中进行

分析。在本文中我们首先介绍了深度学习的一些关键的基

本概念，随后介绍了图像处理中最为常用的 CNN，最后

展示并讨论了深度学习算法在神经影像领域的一些具体 

应用。

1  监督学习和反向传播算法对多层神经网络的训练

1.1 监督学习

深度学习的训练通常使用自下而上的非监督学习和自

顶向下的监督学习算法。对于非监督学习方法，并不需要

使用带标签的数据来检测特征。通常先利用非监督学习方

法对每一隐藏层进行逐步训练去学习特征，每次单独训练

一层，并将低层的训练结果作为更高一层的输入，最后一

个输出层被添加到该网络的顶部，这时改用监督学习的 BP
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算法从上到下进行微调去不断优化模型。

在 DNN 中，最常用的形式还是监督学习。它的工作

方式是当向模型输入训练数据时，模型对训练实例进行预

测，通过计算预测结果与期望结果间的预测误差，根据预

测误差更新模型的权重，以减少下一个预测的误差。在典

型的深度学习系统中，可能有数以百万计的带有标签的样

本和权值被用来训练网络。为了保证调整权重向量的正确

性，学习算法需要计算每个权值的梯度向量，表示随着权

值变化的一个微量，误差会随之增加或减少的量，然后在

梯度矢量的相反方向上对权值向量进行调整。在实际应用

中，随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent Algorithm，

SGD）的算法是一种最常用的方法。它通过计算样本的平

均梯度来调整相应权值的大小，可以基于小的样本集合来

重复这个过程用以训练网络。模型中每输入一个新样本，

该算法就迭代更新一次，不需要训练集中所有的数据参与

每次迭代，单次迭代的结果不一定是全局最优，但是多次

迭代的最终目标是寻求全局最优解，所以最终的结果往往

是在全局最优解附近。这种迭代过程不断重复，直到目标

函数停止增长。同其它优化技术相比，SGD 具有极快的训

练速度，大大缩短了训练时间。通常在训练完成后，系统

的性能就因此通过测试集（用于训练的数据样本）被确定

了，这时可以通过未经过训练的新样本来评定算法的泛化 

能力。

1.2 BP算法

BP 算法是 Rumelhart 等 [19] 于 1986 年针对具有非线性

连续转移函数的多层前馈网络提出的一种训练算法，在多

层网络的训练中举足轻重，是复合函数的链式法则的具体

应用。深度学习的训练目标就是通过调整网络中的每一个

权值来使得目标函数达到最小。目标函数也可以看成是由

所有待求权值为自变量的复合函数。BP 算法正是用来求

解这种多层复合函数的所有变量的偏导数的利器，目标

函数对于某层输入的导数（或者梯度）可以通过向后传

播的方式对该层输出（或者下一层输入）的导数求得。

BP 算法可以通过传播梯度的方式被重复的应用于 DNN

的每一层。它的学习过程主要分为两个阶段（图 1）：信号

的正向传播阶段和误差的反向传播阶段。当信号正向传播

时，样本数据从输入层进入网络，经各个隐层逐层处理后，

从输出层传出。若传出后的实际值与期望值不符，则转入

误差的反向传播阶段，即将输出误差以某种形式通过隐层

向输入层逐层反向传播，并分摊到各层的所有神经元，从

而获得各层神经元的误差信号，根据此误差信号来修正各

神经元的权值。正向传播与误差反向传播阶段周而复始的

交替进行，因此权值在此过程中得到不断地调整，直到网

络的输出误差减少到可接受的水平，或达到预设定的学习

次数。

2  卷积神经网络

在非周期性连接的 ANN 结构中，前馈网络是最简单的

形式。前馈网络的整个网络中无反馈，信息从输入节点开

始单向传输，计算前一层神经元输入数据的权值的和，然

后把权值和传给一个非线性激活函数，如 ReLU 激活函数。

ReLU 激活函数因为其分段线性性质，导致其前传、后传、

求导都是分段线性，可以让一个深度网络跳过无监督预训

练的过程，直接进行有监督的训练。在全连接 DNN 的结

构里，其下层神经元和所有的上层神经元都能够形成连接，

由此也会带来参数数量膨胀的潜在问题，海量权重在训练

过程中不仅容易过拟合，而且极容易陷入局部最优。

与其它大多数深度前馈式 ANN 相比，CNN 是深度学

习算法中应用最成功的算法之一，且更易于训练，比全连

接的 DNN 有更好的泛化性能，在计算机视觉和图像识别

领域都得到了很好的应用 [20-21]。CNN 作为一种特殊的图像

识别方式，其中的卷积及池化层的灵感直接来源于视觉皮

层中的细胞排列。视觉皮层中存在两类细胞 ：一类细胞是

简单细胞，主要用于识别物体边缘的模式，还有一类复杂

细胞，具有位置不变性，可以表达模式的具体位置，这些

细胞是以层级结构形成了视觉回路。CNN 的设计中包含了

四个关键的概念 - 局部连接、权值共享、池化 [22] 以及多网

络层，网络由三个重要的部分构成 ：卷积层、池化层、全

连接层。卷积层和池化层交替构成了卷积神经网络的基本

架构。卷积层运用若干个卷积核完成对输入数据的特征提

取，其作用是探测上一层特征的局部连接。卷积核并不一

次性解析所有的训练数据，每一个节点仅与其临近区域的

神经元进行局部连接，一旦该局部特征被提取，它与其它

特征间的位置关系也随之确定。CNN 的这种结构归功于两

点 ：首先，在图像数据中相邻的值经常是高度相关的，可

以形成易于被探测到的具有区分性的局部特征 ；其次，不

同位置局部统计特征不太相关，所以不同位置的单元可以

共享权值，并可以探测相同的样本。正因为神经元共享权值，

因而大大减少了网络自由参数的个数，降低了网络参数选

择的复杂度，缩减了输入数据的规模。应用卷积核之后得

到的结果被称为特征图，特征图的数目和卷积核的数目相

等，在一个特征图中的全部单元享用相同的卷积核，不同

图1 BP算法原理图
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层的特征图使用不同的卷积核。池化是一种滤除细节的方

法 , 可以把相似的特征合并起来，应用中一般采用最大池

化的方法。当输入数据在前一层中的位置有变化的时候，

池化操作让这些特征表示对这些变化具有鲁棒性，对输入

样本有较高的畸变容忍能力。卷积层和池化层不断交替进

行，后面再加上一个更多卷积和全连接层，从而实现相应

的功能。BP 算法在 CNN 上的应用和在一般的深度网络上

的用法相同，可以让所有的在过滤器中的权值得到训练。

除了 CNN 以外，DNN 还有很多其它结构。传统 DNN

无法对时间序列上的变化进行建模。然而，样本出现的时

间顺序在自然语言处理 [23]、语音识别 [24]、手写体识别 [25]

等应用中都起着非常重要的作用。为了适应这种需求，就

出现了循环神经网络（Recurrent Neural Networks，RNN）[26]。

它的基本原理就是神经元的输出可以在下一个时间直接作

用到自身。事实上，无论是哪种网络，在实际应用中它们

常常都是混合使用的，比如 CNN 和 RNN 在上层输出之前

往往会接上全连接层，因此很难说某个 DNN 到底属于哪

个类别。不难想象随着深度学习热度的延续，更灵活的组

合方式、更多的网络结构将会被发展出来。

3  深度学习在神经影像中的应用

近年来，深度学习方法在机器学习的很多领域都取得

了显著的改进。与其它方法相比 , 深度学习的方法有两个

重要的优点 ：首先，深度学习是一种数据驱动的自动学习

特征的方法，这一重要的能力大幅度减少了当存在大量特

征时，相关特征选择中存在的主观性 ；其次，深度学习模

型深度与传统的浅层模型相比，它应用了具有层次性结构

的非线性层，从而能够更好的建立非常复杂的数据模式的

模型。

神经影像学的一个重要目标是基于非侵入性的神经影

像测量数据来更好地理解大脑神经系统的工作原理。在大

脑成像领域，数据驱动的特征学习方法已经被运用了多年。

与传统的数据驱动方法相比较，深度学习的方法在进行特

征选择时并不一定需要预处理步骤。近年来，DBN 被用来

分析结构磁共振（Magnetic Resonance Imaging，MRI）和

功能磁共振数据（Functional MRI，fMRI）。Plis 等 [27] 发现

深度学习的方法可以揭示高维神经影像数据间的关系，并

生成具有实际生理意义的特征。Hjelm 等 [28] 应用限制玻尔

兹曼机（Restricted Boltzmann Machine，RBM）的概率模

型来确定 fMRI 数据的内在功能网络，RBM 通过拟合数据

的概率分布模型 , 将线性因素从 fMRI 中分离出来。更重要

的是，更深层的级联模型可以用于多模态影像的扩展，从

而解决了仅利用传统矩阵分解模型一直无法解决的问题。

脑结构的自动分割是结构和功能图像分析中的一项重

要任务。传统的脑组织分割一般是采用基于图谱和高精度

配准的方法 [29]。这些方法往往由于高精度的配准，耗时较

长，同时对于一些个体差异大的小组织及肿瘤造成的病变

组织，效果并不是很显著 [30]。Choi 等 [31] 提出了一种基于

级联 CNN（全局 CNN 和局部 CNN）的深度网络用于大

脑中纹状体的分割。全局 CNN 被用于确定纹状体的近似

位置，裁剪后的 MRI 和全局 CNN 的输出图像被用于作为

局部 CNN 的输入，局部 CNN 被用于细分割。结果显示该

方法较传统基于 Freesurfer 的分割方法精度更高，速度更

快。高危组织的分割是脑肿瘤外科治疗计划中的关键一步，

Dolz 等 [32] 提出了一种基于堆叠降噪自动编码器（Stacking 

Denoising Auto-Encoders，SDAE）的半监督深度学习方法。

在这个混合体系结构中，首先用无监督学习的方法预训练

网络参数，随后用有监督学习的方法对深度网络的参数进

行更精细的调节 , 达到预期目标。最终结果显示该方法与

专家手工划分的结果相近似，但它却可以大幅度的削减分

割的时间。Kleesiek 等 [33] 采用 3-D CNN 对多模态的脑神经

影像进行了非脑组织去除，结果显示该方法显著优于六种

广为使用的非脑组织去除工具。婴儿 MRI 图像中的脑组织

分割，由于脑灰质、白质的灰度分布近似，是神经影像处

理中的一大难题。Zhang 等 [34] 采用 CNN 对婴儿 MRI 图像

进行了组织分割，结果显示该方法显著优于其它分割方法。

近年来，深度学习的方法在处理神经影像数据方面发

展迅速，运用这些数据对患者进行分类及预测，使得深度

学习已经成为神经影像领域中炙手可热的方法。Suk 等 [35]

提出了基于堆栈自动编码器（Stacked Auto Encoder，SAE）

的深度学习模型，并将其用于 AD 和 MCI 的分类。该方法

首先分别基于 MRI、PET 和 CSF 的低级特征，采用 SAE

的非监督预训练和有监督参数微调，得到潜在特征，随后

基于多任务学习选出可以代表分类和临床评分的特征，最

后通过支持向量机进行预测与分类，结果表明该算法可以

较好的区分 AD 和 MCI 患者。Kawahara 等 [36] 提出了一种

改进的 CNN 模型 BrainNetCNN，它被用于预测早产儿脑

网络的神经发育。与传统的基于图像的 CNN（空间局部卷

积）不同，BrainNetCNN 是为脑网络数据专门设计的深度

学习框架。它利用结构性大脑网络的拓扑位置，具有边到边，

边到节点，节点到图的卷积核的独特设计。预测认知及运

动发育的结果表明，BrainNetCNN 框架优于其它同类方法。

由于 CNN 在层内共享权重，从而减少了学习的参数的数量，

BrainNetCNN 在相同数量的模型参数下优于完全连接的神

经网络。此外，深度学习还被用在一些其它疾病的诊断中，

如 Kim 等 [37] 基于静息态 fMRI 数据，采用 SAE 预训练的

DNN 对健康对照组和精神分裂症患者进行分类。结果显示

该 DNN 远优于支持向量机的分类效果。

对于从高维神经影像学数据中提取隐藏的模式这类问

题，深度学习也是一个非常有前途的工具 [38]。Ithapu 等 [39]

将 3-D CNN 模型用于完成和整合多模态神经影像学数据，
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预测从 MRI 数据丢失的 PET 特征模式。模型包括两个隐

藏层，采用一个体数据 MRI 模态作为输入，PET 模态作为

输出，不同模态间的非线性关系可通过大量训练捕获。结

果表明，预测的 PET 数据实现了与真实 PET 图像相似的分

类性能。在实验中随机抽取一半的受试者样本数据来训练

模型，然后使用该模型来预测剩余受试者的 PET 图像。3-D 

CNN 模型的结果与真实 PET 图像的结果相当，即该模型可

以成功地提取 MRI 和 PET 图像之间的高度非线性关系。

4  发展前景

多年来，大脑神经科学的发展揭示了神经计算的基本

原理，这些神经计算的基本原理也被广泛应用于神经网络

的构建，其中深度学习算法的提升与改进大大促进了神经

科学的发展。现在，深度学习方法已成为传统机器学习策

略的有效补充，并在神经影像领域得到了越来越广泛的应

用。即便如此，它也还存在一些不足之处 ：首先，深度学

习算法在实际应用过程中往往是若干个模型间的组合，从

而达到结构优化。但是不同的神经影像的分析一般代表着

不同的实际问题，因此针对不同模态的影像特征往往需要

设计完全不同的模型来适应，这对算法的构建就提出了更

高的要求。其次，深度学习模型的搭建需要调整大量的参数，

只有非常庞大的训练数据，才能防止过度拟合，达到良好

的性能。如果将 DNN 应用于神经影像，目前面对的问题

是满足深度网络需求的大规模的神经影像训练数据集还相

当的少见。ADNI [40-41]、HCP [42] 这些神经影像大科学计划

的发展和新计划的产生，在一定程度上可以缓解这个问题。

另外一种可行的代替方法是迁移学习，可以在一定程度上

减少对神经影像数据集规模的需求。基于普通的大规模图

像数据集如 ImageNet[43]（包含了大约 100 万张自然图像和

1000 个标签 / 分类）对网络进行预训练，然后使用这一训

练的网络的权重作为初始设置对参数进行调优。迁移学习

策略的效率取决于神经影像数据集与 ImageNet 图像数据集

的相似度。前面几层网络特征需要更加具有通用性，并不

与神经影像的分类任务直接相关。当然，如果训练出的特

征具有特异性，转移学习就未必有好的效果。预计随着算

法的持续改进以及相关软硬件的发展，深度学习的方法将

会适用于越来越多的神经影像研究问题。
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