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摘　 要:为提高脑疾病患者病情预测的精度,以阿尔茨海默脑疾病为研究对象,提出一种基于独立成分分析法与 LSTM 的预测模型。
模型分为 3 个阶段,首先采用独立成分分析法,将患者功能磁共振成像数据分解成若干状态网络,获取个体独立成分。 然后利用滑动

窗口构建动态功能脑网络。 最后将动态功能脑网络输入长短期记忆(long
 

short-term
 

memory,LSTM)网络,通过 LSTM 网络分类预测患

者病情。 在仿真平台上对基于独立成分分析法与 LSTM 的预测模型进行仿真,结果表明,基于独立成分分析法与 LSTM 的预测方法,
可有效分类预测健康、患病、早期轻度认知障碍 3 类阿尔茨海默脑疾病,且具有较高的预测精度,平均分类准确率、敏感性、特异性和

F1 值分别达到 87. 37%、87. 48%、89. 15%、87. 65%,相较于支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM)、图神经网络( graph
 

neural
 

network,GNN)构建的预测模型,具有明显优势。 由此得出,基于独立成分分析法与 LSTM 的预测方法,提高了脑疾病患者病情的预测

精度,为脑疾病患者病情的精确预测奠定了基础。
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Abstract:
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

predicting
 

the
 

condition
 

of
 

patients
 

with
 

brain
 

diseases,
 

a
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

independent
 

component
 

analysis
 

and
 

LSTM
 

is
 

proposed
 

with
 

Alzheimer′s
 

disease
 

as
 

the
 

research
 

object.
 

The
 

model
 

is
 

divided
 

into
 

three
 

stages.
 

Firstly,
 

independent
 

component
 

analysis
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

patient′s
 

functional
 

magnetic
 

resonance
 

imaging
 

data
 

into
 

several
 

state
 

networks
 

and
 

obtain
 

individual
 

independent
 

components.
 

Then
 

sliding
 

windows
 

is
 

used
 

to
 

construct
 

dynamic
 

functional
 

brain
 

networks.
 

Finally,
 

the
 

dynamic
 

functional
 

brain
 

network
 

is
 

input
 

into
 

a
 

long
 

short
 

term
 

memory
 

(LSTM)
 

network,
 

which
 

is
 

used
 

to
 

classify
 

and
 

predict
 

the
 

patient′
s

 

condition.
 

On
 

the
 

simulation
 

platform,
 

the
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

independent
 

component
 

analysis
 

and
 

LSTM
 

is
 

simulated.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

independent
 

component
 

analysis
 

and
 

LSTM
 

can
 

effectively
 

classify
 

and
 

predict
 

three
 

types
 

of
 

Alzheimer′s
 

brain
 

diseases:
 

healthy,
 

diseased,
 

and
 

early
 

mild
 

cognitive
 

impairment,
 

with
 

high
 

prediction
 

accuracy.
 

The
 

average
 

classification
 

accuracy,
 

sensitivity,
 

specificity,
 

and
 

F1
 score

 

reaches
 

87. 37%,
 

87. 48%,
 

89. 15%,
 

and
 

87. 65%,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

prediction
 

models
 

constructed
 

by
 

SVM,
 

GNN,
 

etc. ,
 

it
 

has
 

obvious
 

advantages.
 

From
 

this,
 

it
 

can
 

be
 

concluded
 

that
 

the
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

independent
 

component
 

analysis
 

and
 

LSTM
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

predicting
 

the
 

condition
 

of
 

patients
 

with
 

brain
 

diseases,
 

laying
 

the
 

foundation
 

for
 

accurate
 

prediction
 

of
 

the
 

condition
 

of
 

patients
 

with
 

brain
 

diseases.
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　 　 大脑是人体的核心器官,对调节机体平衡,控制机体

活动具有重要意义。 然而由于环境因素、遗传因素和感染

因素等因素的影响,脑疾病愈发频繁,严重阻碍了患者的

正常生活。 因此,实现高精度的脑疾病诊断病并进行针对

性的治疗,对脑疾病患者尤为重要。 近年来,随着医学技

术的进步和科技的发展,借助机器和深度学习算法诊断脑

疾病的方法日益成熟,如孙磊等[1] 提出了一种变换域的自

适应功能连接网络学习模型,通过采用该模型对核磁共振

仪器拍摄的脑疾病患者磁共振影像进行学习和分类,实现

了脑疾病中轻度认知障碍和孤独症的识别;张格等[2] 通过

频域和空间域图卷积神经网络的特点,并将其应用于脑疾

病分类预测中,实现了脑疾病的自动识别;李涛等[3] 结合

多层脑功能网络,通过计算单层网络拓扑属性均值和标准

差,并利用深度学习算法进行分类,实现了阿尔茨海默病

的诊断,为阿尔茨海默病的临床诊断提供了参考;李懿

等[4] 认为基于深度学习的算法可有效提取脑电信号特征,
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并通过对特征的学习实现抑郁症、精神分裂症等脑疾病的

自动分类,为脑疾病的自动诊断奠定了基础。 上述研究表

明,基于深度学习的脑疾病诊断已取得一定的研究成果,
初步实现了脑疾病的自动识别。 但脑疾病识别精度约为

80%,还有待进一步提高。 分析其原因是在利用深度学习

算法对脑疾病进行预测时,通常忽略了数据中隐藏的时间

信息,导致其预测精度满足不了需求。 因此,为提高脑疾

病自动识别的精度,采用独立成分分析对数据进行了分析

处理,然后结合 LSTM 网络在时间序列上的预测优势,对
脑疾病进行分类预测。

1　 基本方法

1. 1　 独立成分分析法

独立成分分析是一种数据分析法,通过将多个变量信

号分解成独立的非高斯信号线性组合成分,可有效提取信

号中的信息。 其基本处理框架如图 1 所示[5-6] 。
假设有 i 个观测信号 x,x 为 n 个独立未知信号 s 通过

线性混合得到的,因此 x i 可表示为

x i = a i1s1 + a i2s2 + … + a insn,i = 1,2,…,m (1)
假设每个观测变量 x i 和未知源变量 s j 为随机变量,则

式(1)可用矢量矩阵表示为

X = As (2)
式中, A 为混合矩阵 a ij。

对式(3)进行变形,得

x i = ∑
n

j = 1
a ijs j (3)

该过程描述了观测数据由未知源信号 s 混合生成的

过程。 当满足统计独立、非高斯分布、未知混合矩阵为方,
且引入观测器的噪声较小时,可通过计算未知混合矩阵的

逆 W,
 

求解到独立分量 s 为
s = Wx (4)
独立成分分析法有效利用了高阶统计信息,更利于多

个变量信号分解,具有广泛的应用前景。 在神经医学应用

中,独立成分分析法可从大量的信号中提取脑活动特征,
被广泛应用于功能磁共振成像的数据分析处理[7-8] 。 因

此,本研究借助独立成分分析法的优势,采用该方法将功

能磁共振成像数据分解成若干状态网络,获取个体独

立成分。

输出向量

混合系
统A

源信号

噪声信
x（k）

观测向量

n（k）
s（k） y（k）

分离系
统A

图 1　 独立成分分析法基本处理框架

Fig. 1　 Basic
 

processing
 

framework
 

of
 

independent
  

component
 

analysis
 

method

1. 2　 LSTM 网络

LSTM 网络是一种由输入门、输出门和遗忘门 3 个

“门”结构组成的循环神经网络,如图 2 所示。 图中, σ 为

激活函数;C t -1、C t 分别为 t 上一时刻和 t 时刻细胞状态,
h t -1、h t 分别为 t 上一时刻和 t 时刻网络输入,

 

tanh 为激活

函数。
LSTM 网络中,输入门的工作机制可用式(5) ~ (6)表

示,包括当前序列 i( t) 和前一时刻序列 C
~
( t) 两部分;输

出门的工作机制可用式(7)表示,遗忘门的工作机制可用

式(8)表示。
i( t) = σ(w i·[h( t - 1),X( t)] + b i) (5)

C
~
( t) = tan(wc·[h( t - 1),X( t)] + bc) (6)

f( t) = σ(w f·[h( t - 1),X( t)] + b f) (7)
h( t) = σ(wo·[h( t - 1),X( t)] + bo)·

　 　 　 　 tanh[C( t - 1)·f( t) + i( t)·C
~
( t)] (8)

式中, X( t)、h( t) 分别表示当前输入与输出; C( t - 1)、
h( t - 1) 分别表示前一时刻状态和输出;σ 表示 sigmoid
函数;

 

w i、wc、w f、wo 表示不同权重系数;b i、bc、b f、bo 为对

应偏置。
LSTM 网络可解决普通循环神经网络存在的时间长

序列梯度消失问题,且具有结构简单容易实现的特点,因
此常用于时间序列预测[9-10] 。 本研究中,功能磁共振成像

具有强烈的时间维度信息,可记录脑疾病在短时间内的变

化。 因此, 为更好地实现患者脑疾病病情预测, 选用

LSTM 网络作为预测网络。

tanh

tanh

σ σ σ

xt

ht

ct

ht-1

ct-1

图 2　 LSTM 网络结构

Fig. 2　 LSTM
 

network
 

structure

2　 脑疾病患者病情预测

结合上述独立成分分析法和 LSTM 网络,对脑疾病患

者病情进行预测的思路为:首先采用独立成分分析法获取

脑疾病的功能磁共振成像图像组级和个体独立成分,然后

构建具有时间信号特征的动态功能脑网络,最后将构建的

动态功能脑网络输入 LSTM 网络中进行分类输出,即可实

现脑疾病患者病情预测。
基于上述思路,将脑疾病患者病情预测步骤分为独立

成分获取、动态功能脑网络构建、LSTM 网络预测 3 个部

分,具体流程如下。
采用独立成分分析获取功能磁共振成像独立成分。

首先是利用两次主成分分析将功能磁共振成像数据的主

成分降至 15,然后采用 Infomax 算法将数据分解成 15 个

组级独立成分,最后采用组信息引导独立成分分析反向重
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建获取个体独立成分,即实现了独立成分获取,减少了数

据特征维度[11-12] 。
动态功能脑网络构建。 基于获取的个体独立成分,采

用滑动窗口对时间序列进行截取,即可得到若干窗口,并
按照时间顺序进行排列可构建动态功能脑网络。 动态

功能脑网络构建过程中, 假设存在 m 个子时间序列

Tm = [T1
m,T2

m,…,Tw
m] 及其对应皮尔逊相关子连接矩阵

Rm = [R1
m,

 

R2
m,

 

…,Rw
m

 ],其中 w 为滑动窗口数量,Tw
m、Rw

m

分别表示 m 个序列中第 w 个子时间序列及其子连接

矩阵,则

Rw
m =

corr[Tw
m(:,p),Tw

m(:,q)],p ≠ q
1,p = q{ (9)

式中,corr 为皮尔逊相关计算。 此时, 若变量 A、B 表示

Tw
m(:,p)、Tw

m(:,q) ,则

corr[A,B] =
∑

n

k = 1

(Ak - E(A))(Bk - E(B))
σ Aσ B

n
(10)

式中, E(A)、σ A 分别为 A的均值和标准差;E(B)、σ B 分别

为 B 的均值和标准差。 将其上三角元素改写为一维向量

Xw
m

[13-14] ,
 

则

Xw
m = triu(Rw

m) (11)
如此,可得到每个独立成分的动态特征表示,进而可

构建动态功能脑网络。
LSTM 网络预测。 基于深度学习框架搭建 LSTM 网络

模型。 设置 LSTM 网络隐藏层数、输入大小、网络层数,并
在 Tensorflow 深度学习框架 LSTM 网络模型。 然后将构建

的动态功能脑网络分为两部分,并将第一部分动态功能脑

网络输入 LSTM 网络模型中进行学习和训练,获取训练完

成的 LSTM 网络预测模型。 然后将另一部分的动态功能

脑网络输入训练完成的 LSTM 网络预测模型中,其输出结

果即为脑疾病患者病情预测结果。
上述流程可用图 3 示意。

独
立

成
分

间
功

能
连

接

输入 t
被试

LSTMl类输出

动态过程

功能磁共
振成像

组级
独立
成分

个体级独
立成分

PC1 PC2 PCn

t

图 3　 本研究的脑疾病患者病情预测流程

Fig. 3　 Prediction
 

process
 

of
 

brain
 

disease
 

patients
 

in
 

this
 

study

3　 仿真实验

3. 1　 实验环境搭建

本次实验基于 Tensorflow 深度学习框架和 Python 语

言搭建仿真模型,并在 Windows
 

10 操作系统上运行。 系

统配 置 Intel
 

Core
 

i7
 

7700
 

( 3. 60
 

GHz ) CPU, NVIDIA
 

GeForce
 

RTX2060
 

GPU。
3. 2　 数据来源及预处理

本次实验数据来自阿尔茨海默病神经影像 ( The
 

Alzheimer′s
 

Disease
 

Neuroimaging
 

Initiative,ADNI) 公开数

据库中,健康(H)、患病(A)和早期轻度认知障碍(Z)共三

类患者的磁共振模态数据,具体包括 150 名健康、120 名

患病、60 名早期轻度认知障碍患者的第一次磁共振扫

描结果。
考虑到数据中存在噪声等问题,实验前对原始磁共振

模态数据中的噪声进行了删除处理。 然后为保证数据可

靠性,删除了磁共振扫描过程中头部旋转角度超过 2°的
患者影像数据。 其次对所有数据进行了高斯平滑处理,并
采用 0. 01 ~ 0. 05

 

Hz 范围的带通滤波对所有数据进行滤

波处理。 最后,将预处理后的数据利用非线性配准到

MNI152 的标准模板上,进行标准化处理。
3. 3　 评价指标

本次实验选用准确率(accuracy)、敏感性(sensitivity)、特
异性(specificity)、 F1 值作为评估模型性能的指标,具体计

算方法如下[15] :

accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(12)

sensitivity = TP
TP + FN

(13)

specificity = TN
TN + FN

(14)

F1 = 2·
precision·recall
precision + recall

(15)

式中,TP 表示预测正确的患者样本数;TN 表示预测准确

的健康人员样本数;FP 表示将健康人员误预测为患者的

样本数;FN 表示将患者误预测为健康人员的样本数。
3. 4　 参数优化训练

设置 LSTM 网络的参数为:时间步长 = 5,
 

batch_size =
3,学习率= 0. 001。

考虑到独立成分分析法中独立成分数量,以及动态

功能脑网络构建中滑动窗口步长和滑动窗口宽度对最

终分类结果具有重要影响。 因此,为设置合理的独立成分

数量、滑动窗口步长和滑动窗口宽度, 采用实验法进

行确定。
图 4(a)为不同独立成分数量时独立成分分析法降维

后输入 LSTM 的分类结果,图 4( b)为不同滑动窗口步长

时独立成分分析法降维后输入 LSTM 的分类结果,图 4
(c)为不同滑动窗口宽度时独立成分分析法降维后输入

LSTM 的分类结果。 由图可知,当独立成分数量为 10、滑
动窗口步长为 1、滑动窗口宽度为 40 时,独立成分分析法

进行数据缩减降维后输入 LSTM 的分类准确率最高。 因

此,本次实验设置独立成分分析法的独立成分数量为 10,
滑动窗口步长为 1,滑动窗口宽度为 40。
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　 　 　 　 (a)
 

不同独立成分分类结果　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

不同滑动窗口步长分类结果　 　 　 　 　 　 (c)
 

不同滑动窗口宽度分类结果

图 4　 不同独立成分分析法参数对分类结果的影响
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results

3. 5　 结果与分析

3. 5. 1　 独立成分分析法验证

将 ADNI 实验数据集健康、患病和早期轻度认知障碍

进行两两分类,得到健康-患病(H-A)、患病-早期轻度认

知障碍(A-Z)、健康-早期轻度认知障碍(H-Z)3 组分类。
然后分别采用独立成分分析法和基于感兴趣区域法对数

据进行缩减降维,最后采用 LSTM 进行分类,结果如表 1
所示。 由表可知,独立成分分析方法对数据进行缩减降维

后的分类准确率均高于采用感兴趣区域法的分类准确率,
平均分类准确率、 敏感性、 特异性和 F1 值分别达到

89. 20%、88. 71%、94. 48%、88. 66%。 由此说明,独立成分

分析法具有一定的有效性和优越性。
表 1　 处理后的二分类结果对比

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

binary
 

classification
 

results
 

processed
 

by
 

region
 

of
 

interest %

分组 准确性 敏感性 特异性 F1 值

H-A 88. 42 88. 23 87. 62 88. 14
A-Z 88. 10 87. 94 87. 44 88. 23
H-Z 87. 09 87. 65 87. 60 88. 04

　 　 除对上述三种患病状态进行了二分类外,还进行了多

分类实验,以检验独立成分分析法在多分类任务中的有效

性,并将其多分类结果与基于感兴趣区域法的多分类结果

进行对比,如表 1 和表 2 所示。 由表可知,在多分类任务

中,采用独立成分分析法仍能取得较高的分类准确率,平
均分类准确率、敏感性、特异性和 F1 值分别为 87. 37%、
87. 48%、89. 15%、87. 65%。 相较于基于感兴趣区域法的

分类结果,基于独立成分分析法的各项性能指标均得到了

不同程度的提升。 由此说明,基于独立成分分析的数据降

维方法可有效降低数据维度,为后续准确分类奠定基础,
且具有一定的优越性。

表 2　 独立成分分析法处理后的二分类结果对比

Tab. 2　 Comparison
 

of
 

binary
 

classification
 

results
 

processed
 

by
 

independent
 

component
 

analysis
 

method %

分组 准确性 敏感性 特异性 F1 值

H-A 89. 44 88. 67 94. 01 88. 72
A-Z 89. 26 89. 41 94. 32 88. 56
H-Z 88. 90 88. 06 95. 11 88. 70

　 　 为分析独立成分分析法的稳定性和可靠性,实验采用

十折交叉验证法分析了独立成分分析与感兴趣区域法十

次二分类结果的标准差,结果如图 5 所示。 由图可知,基
于感兴趣区域的二分类结果的准确率方差波动幅度较大,
而基于独立成分分析的二分类结果的准确率方差波动较

小,且方差值更小,说明独立成分分析法具有更好的稳定

性和可靠性。
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图 5　 不同方法十折交叉验证的准确率方差对比

Fig. 5　 Cross
 

validation
 

of
 

ten
 

fold
 

cross
 

validation
 

using
 

different
  

methods
 

comparison
 

of
 

accuracy
 

variance
3. 5. 2　 LSTM 网络模型分类验证

对比采用独立成分分析法进行数据缩减降维后,
LSTM 网络模型和 SVM 分类方法以及 GNN 分类方法的二

分类结果,如表 3 和表 4 所示。 由表可知,LSTM 分类方法

二分类准确率、敏感性、特异性和 F1 值均高于对比算法,
平均分类准确率、敏感性、特异性和 F1 值分别达到 89.
20%、88. 71%、94. 48%、88. 66%。 由此说明,采用 LSTM
网络模型可有效分类预测阿尔茨海默脑疾病,且具有较高

的分类精度和优越性。
表 3　 感兴趣区域法处理后的多分类结果对比

Tab. 3　 Comparison
 

of
 

multi
 

classification
 

results
 

after
 

processing
 

with
 

region
 

of
 

interest
 

method %

分组 准确性 敏感性 特异性 F1 值

H-A 85. 32 85. 20 85. 67 85. 04

A-Z 85. 10 85. 14 85. 04 85. 13

H-Z 85. 19 85. 25 85. 00 85. 14

86 　 　



2026 年
 

第 45 卷
 

第 6 期
自

 

动
 

化
 

技
 

术
 

与
 

应
 

用
Techniques

 

of
 

Automation
 

and
 

Applications

表 4　 独立成分分析法处理后的多分类结果对比

Tab. 4　 Comparison
 

of
 

Multi
 

class
 

Results
 

after
 

Independent
 

Component
 

Analysis
 

Processing %

分组 准确性 敏感性 特异性 F1 值

H-A 87. 24 87. 77 89. 01 87. 73

A-Z 87. 06 87. 41 89. 32 87. 54

H-Z 87. 80 87. 26 89. 11 87. 69

　 　 对比分析 LSTM 网络分类方法与对比方法的多分类

结果,如表 5 所示。 由表 5 可知,在多分类任务中,LSTM
分类方法的多分类准确率、敏感性、特异性和 F1 值均高于

对比算法,平均分类准确率、敏感性、特异性和值分别达到

87. 37%、87. 48%、89. 15%、87. 65%。 由此说明,LSTM 分

类方法在多分类任务中仍具有一定的优越性,可准确分类

预测阿尔茨海默脑疾病。
表 5　 不同分类方法的二分类结果对比

Tab. 5　 Comparison
 

of
 

binary
 

classification
 

results
 

using
 

different
 

classification
 

methods %

方法 分组 准确率 敏感性 特异性 F1 值

H-A 80. 11 80. 23 80. 30 80. 14

SVM A-Z 80. 22 80. 31 77. 89 78. 23

H-Z 80. 01 79. 62 79. 88 89. 50

H-A 83. 40 83. 09 85. 10 84. 65

GNN A-Z 83. 05 83. 00 84. 32 83. 77

H-Z 83. 51 83. 04 83. 12 83. 05

H-A 89. 44 88. 67 94. 01 88. 72

LSTM A-Z 89. 26 89. 41 94. 32 88. 56

H-Z 88. 90 88. 06 95. 11 88. 70

　 　 此外,为分析 LSTM 网络分类方法的稳定性和可靠

性,实验采用十折交叉验证法分析了方法和对比方法的十

次二分类结果标准差,结果如图 6 所示。 由图 6 可知,基
于 LSTM 网络的二分类结果的准确率方差波动幅度较小,
而 SVM 和 GNN 分类方法的二分类结果的准确率方差波

动较大,且方差值更大。 由此说明,LSTM 网络的分类方

法具有更好的稳定性和可靠性。
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图 6　 不同方法十折交叉验证的准确率方差对比

Tab. 6　 Comparison
 

of
 

multi
 

classification
 

results
 

of
 

different
 

classification
 

methods

4　 结论

综上所述,基于深度学习的脑疾病患者病情预测方

法,通过采用独立成分分析法获取个体独立成分,以缩减

降低数据维度,并采用滑动窗口构建动态功能脑网络,最
后采用 LSTM 网络进行分类,实现了脑疾病患者病情预

测。 相较于采用基于感兴趣区域结合 LSTM 网络的分类

预测方法和基于独立成分分析的 SVM 分类预测方法及

GNN 分类预测方法,方法可实现更精确的阿尔茨海默病

脑疾病患者健康、患病和早期轻度认知障碍病情分析,平
均二分类的分类准确率、敏感性、特异性和 F1 值分别达到

89. 20%、88. 71%、94. 48%、88. 66%,平均多分类的分类准

确率、敏感性、特异性和 F1 值分别达到 89. 20%、88. 71%、
94. 48%、88. 66%,表现出优异的预测性能,为医生分析和

诊断阿尔茨海默病提供了参考,为脑疾病患者病情准确分

析奠定了基础。
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