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【摘要】传统的神经精神疾病诊断主要依赖于专科医生的主观评价、神经心理测试、生化检查等方式，缺乏客观、精准、智能

的生物学标记物。近年来，随着神经影像及人工智能技术的快速发展，无监督学习这种具有不依赖外部标签、模型泛化性

高、特征自动提取等优点的机器学习方法，已经被广泛应用于神经精神疾病辅助诊断领域。相较于传统的监督学习方法，

无监督学习更能实现个体化、精准化、智能化的神经精神疾病诊断。文章综述了近年来无监督学习在神经精神疾病辅助

诊断中的研究进展，总结了无监督学习在阿尔兹海默症、精神分裂症、重度抑郁症以及自闭症谱系障碍中的研究成果，并

指出当前研究存在图像处理能力差、样本量小、缺少生化指标数据等问题及难点，融合神经网络、多站点大样本、多维度数

据深度融合是无监督学习方法应用的发展方向。
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Abstract: The traditional diagnosis of neuropsychiatric disorders mainly depends on the subjective evaluation of specialists,

neuropsychological test, biochemical examination and other methods, which lacks objective, accurate and intelligent biomarkers.

With the rapid development of neuroimaging and artificial intelligence technology, unsupervised learning has been widely used

in the auxiliary diagnosis of neuropsychiatric disorders for it has the advantages of independence of external labels, high model

generalization, and automatic feature extraction. Compared with the traditional supervised learning methods, unsupervised learning

is more capable of achieving objective, accurate and intelligent diagnosis of neuropsychiatric disorders. Herein an overview on

the applications of unsupervised learning in the auxiliary diagnosis of neuropsychiatric disorders is provided, summarizing the

findings of unsupervised learning in Alzheimer's disease, schizophrenia, major depressive disorder, and autism spectrum disorder,

and discussing the research challenges such as insufficient image processing capability, small sample size, insufficient biochemical

index data. The corporation with neural network, multi-site large sample size, and deep fusion of multidimensional data are the

development trends of unsupervised learning method.
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前 言

脑是人类最重要的器官，意识、情绪、精神、学

习、语言、记忆等高级神经活动依靠脑来维持运作［1］，

多种神经精神疾病如阿尔兹海默症（Alzheimer's

Disease, AD）、精神分裂症（Schizophrenia, SZ）、重度

抑郁症（Major Depressive Disorder, MDD）、自闭症谱

系障碍（Autism Spectrum Disorder, ASD）等均会严重

影响患者的脑结构与功能［2-5］。传统的疾病诊断由医

生根据经验主观判断或由患者填写量表信息完成，

有误诊、漏诊的概率［6］。近年来，随着磁共振成像

（Magnetic Resonance Imaging, MRI）与无监督学习等

技术的不断兴起，越来越多的研究人员将两者结合

运用至神经精神疾病的辅助诊断领域，对疾病分

类［7］、疾病亚型分类［8］、预后预测［9］，从而得到神经精

神疾病的客观影像学生物标志物［10-11］。本文主要总

结了无监督学习在神经精神疾病辅助诊断中的应

用，介绍了神经精神疾病辅助诊断的基本步骤与无

监督学习的基础、创新模型，以及无监督学习在AD、

SZ、MDD、ASD中的研究成果，指出当前研究的不足

之处，并对该领域的未来进行展望。

1 基于无监督学习的神经精神疾病辅助诊断流程

基于无监督学习的神经精神疾病辅助诊断步骤

包括数据预处理、无监督学习算法训练、模型验证，

以及得到客观影像学生物标志物。

1.1 数据预处理

神经影像原始数据通常包含大量冗余信息与噪

声，通常难以获得良好的数据表达。因此，在模型训

练前，常用到 DPABI［12］、PANDA［13］、GRETNA［14］等工

具包对原始MRI图像进行预处理，以确保数据质量、

提高后续模型的可靠性与适用性。目前MRI主流技

术包括展示脑形态学特征的结构磁共振成像

（sMRI）、弥散张量成像（DTI）以及反应脑功能活动的

功能磁共振成像（fMRI）［15］。不同的成像方式有不同

的特征，将这些特征输入至无监督学习模型中，可完

成对神经精神疾病的辅助诊断［16］。

1.2 无监督学习算法训练

不同于监督学习在训练前需手动标记样本，无

监督学习直接通过模型自行学习来解决各种问

题［17］。常见的无监督学习包含数据降维、特征聚类

等。由于预处理后的数据维度过高，易导致模型过

拟合，通常利用独立成分分析、主成分分析、非负矩

阵分解等数据降维方法删除冗余特征或将高维特征

映射至低维［18］。特征聚类作为最常见的无监督学习

方法，多用于疾病亚型分类领域，其核心是根据数据

的欧氏距离或余弦相似度等指标来衡量各数据点之

间的相似性，并将数据分为多个簇，例如 K-means聚

类、构建层次化簇结构的层次聚类、基于数据密度的

均值漂移聚类等［19］。除以上传统无监督学习模型

外，越来越多创新无监督学习模型正被引入研究。

南京医科大学附属脑科医院王菲教授团队利用多个

神经网络构成自编码器，用来直接提取 fMRI图像特

征，与先前研究方法相比更具高维非线性的优点［20］。

Chand等［21］将无监督学习与线性最大分类器相结合，

同时对数据聚类、分类，得到 SZ的亚型。此外，基于

概率分布的高斯混合聚类［22］、基于图论的密度谱聚

类［23］等创新聚类方法也相继被提出使用。无监督学

习的另一大优点在于模型泛化性较高，Cai等［24］使用

无监督学习对 SZ 的分类模型进行跨中心泛化性评

估，实验结果显示，相较于监督学习，使用无监督学

习的跨中心分类模型准确率提高10%，结果更具有可

解释性。无监督学习在神经精神疾病辅助诊断中的

应用流程如图1所示。

2 神经精神疾病辅助诊断

本文归纳了近年来无监督学习在神经精神疾病

辅助诊断中的研究进展［21, 25-37］，如表1所示。

2.1 AD

AD是一种不可逆的神经系统退行性疾病，因其

隐形发病的特征，患者的智力、记忆力和生活能力均

会逐渐丧失，甚至出现情感问题［38］。然而，其致病机

理仍未完全明晰［39］，缺少针对性的治疗方法［40］。使

用无监督学习对AD患者进行亚型的分类，得到客观

的生物标志物，可达到个性化诊断的效果。Poulakis

等［25］提出一种纵向聚类的框架，该框架可在聚类的

同时提供可视化亚型，实验结果发现典型、最小萎缩

和海马保留 3种截然不同的纵向 AD的脑萎缩模式。

类似地，Durieux等［26］提出一种名为聚类独立成分分

析（Cluster Independent Component Analysis, C-ICA）

的方法，该方法能够有效地提取多位 AD 患者的

fMRI 数据，并通过静息态网络差异将 AD 患者聚类

为神经功能同质、神经功能异常两个神经功能亚型。

此外，北京邮电大学刘勇团队还利用聚类、非负矩阵

分解等无监督学习方法对AD分类，直接使用先前文

献［41］实验得到的 216个异常脑区作为聚类特征，根

据功能连接（Functional Connectivity, FC）的最小权重

对 AD患者聚类，最终将 AD患者分为 4个不同的 FC

亚型，这 4个亚型不仅在默认模式网络、前扣带皮层、

前额叶皮层、基底神经节等部位的功能连接上存在

差异，且在认知能力、空间萎缩模式与空间结构上也

存在差异［27］。以上结果表明，不同的AD亚型通常会

在海马体积、默认模式网络、前扣带皮层、前额叶皮
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层、基底神经节等部位的FC出现显著差异，以上指标

可作为AD个性化诊断的可靠影像学生物标志物，达

到针对性诊断的效果。

2.2 SZ

SZ 是一种高度异质性的精神疾病，受遗传和神

经生物系统等因素影响。患者发病时常常会出现幻

觉、妄想、听觉幻听、思维混乱、语言和情感表达困难

等症状［42］。利用无监督学习可以对SZ的异质性做出

解释，并找到影像学生物标志物。Calhoun［28］利用独

立成分分析的方法得到 SZ 患者与健康志愿者在灰

质、白质和功能区域网络均表现出广泛的显著差异。

复旦大学计算神经科学与类脑智能实验室［29］利用区

域灰质体积来构建个体差分结构协方差网络

（Individual Difference Structure Covariance Networks,

IDSCN）来对SZ的异质性进行研究，研究得到灰质体

积变化相反的两组亚型。Chand等［21］则通过HYDRA

模型同时对 SZ患者进行聚类与线性最大分类，模型

将SZ患者分成两类：一类灰质与白质体积减少；另一

类两者体积增加。天津医科大学秦文教授实验组对

SZ患者FC紊乱的异质性进行研究，聚类将大脑区域

分为两组，分别是感觉运动网络和视觉网络区域 FC

紊乱与注意力网络FC紊乱［30］。大量研究表明，SZ 和

健康志愿者在灰质、白质和功能区域网络均表现出

广泛的显著差异，这种差异在亚型组间也不尽相同，

有的亚型灰质、白质体积升高；有的亚型灰质、白质

体积降低，且FC的异常主要表现在感觉运动网络、视

觉网络以及注意力网络区域，以上指标可作为 SZ个

性化诊断可重复、可靠的影像学生物标志物。另外，

亚型组间的抑郁、焦虑指数也不同。

2.3 MDD

MDD是一种高度异质性的情绪障碍，通常表现

为持续的、严重的、影响生活质量的抑郁和消极情

绪，而无监督学习为MDD亚型与生物标志物的研究

提供有力手段［43］。四川大学华西医院联合中科院心

理所使用基线降维算法去除较弱的FC，将MDD患者

聚类为全脑 FC 变化相反的两类亚型［31］。北京师范

大 学 夏 明 睿 等 构 建 功 能 连 接 强 度（Functional

Connectivity Strength, FCS），并根据健康志愿者的

FCS建立规范模型，从而使用两者差值作为特征来对

MDD聚类亚型，实验结果显示默认模式网络和皮层

下区域表现出正偏差，而皮层上则多表现为负偏差，

且患者之间偏差严重性不同［32］。华西医院龚启勇教

授团队与哈佛医学院刘河生教授团队合作，通过建

立全脑分割迭代聚类矩阵计算各脑区功能连通性，

得到抑郁和焦虑两种临床表现亚型［33］。华西磁共振

研究中心则将生物学与临床表型两种特征加权融

合，利用正则化相关性分析（Regularized Correlation

Analysis, RCA）与聚类来区分 MDD 亚型，得到腹侧

注意网络超连接且高度失眠与背侧注意网络连接不

足且快感缺乏的两类亚型，该结果罕见地将快感缺

乏与 MDD 联系起来［34］。大量相关研究表明，MDD

患者多在默认模式网络、腹侧注意网络、背侧注意网
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图1 无监督学习在神经精神疾病辅助诊断中的应用流程图

Figure 1 Flowchart of unsupervised learning in auxiliary diagnosis of neuropsychiatric disorders
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络和皮层区域出现异常连接，且在默认模式网络、皮

层下与皮层上区域的 FCS与健康志愿者存在不同程

度的偏差，而像这样异常的大脑变化似乎是导致快

感缺乏、情绪问题、失眠、自伤等严重抑郁症状的诱

因，可将这些指标作为个性化诊断 MDD 的客观、精

确、智能的影像学生物标志物。

2.4 ASD

ASD 是一种影响大脑的神经系统疾病，这种疾

表 1 无监督学习在神经精神疾病辅助诊断中的研究进展

Table 1 Recent studies of unsupervised learning in auxiliary diagnosis of neuropsychiatric disorders

疾病类型

AD

SZ

MDD

ASD

参考文献

Poulakis等［25］，2020年

Durieux等［26］，2022年

Chen等［27］，2023年

Calhoun［28］，2018年

Liu 等［29］，2021年

Chand等［21］，2020年

Du等［30］，2023年

Liang等［31］，2020年

Sun等［32］，2023年

Zhao等［33］，2023年

Wang等［34］，2021年

Mhiri 等［35］，2020年

Khosla等［36］，2019年

Buch等［37］，2023年

样本量

AD=72，

CU=31

AD=250

AD=377，

MCI=350，

NC=373

NC=574，

SZ若干

SZ=107，

NC=71

SZ=364，

NC=307

SZ=369，

NC=355

MDD=492，

NC=523

MDD=1 148，

NC=1 079

MDD=189

MDD=115，

NC=129

ASD=266，

NC=239

ASD=67，

NC=54

ASD=299

模态

sMRI

rs-fMRI

fMRI

fMRI

sMRI

DTI

sMRI

sMRI

rs-fMRI

rs-fMRI

fMRI

fMRI

rs-fMRI

rs-fMRI

rs-fMRI

rs-fMRI

输入特征

皮层厚度和皮

层下体积

静态FC

先前实验216

个异常脑区的

FC最小权重

fALFF、FAC、

GMV

脑区对GMV影

响的协方差

GMV、WMV、

CSF

FC水平组间差

异统计值矩阵

FC

FCS与NC的规

范模型的差值

各脑区功能连

通性

FC

重复异常大脑

FC

静息状态活动

变异性

大脑潜在行为

维度的FC

无监督学习

模型

纵向聚类

C-ICA

聚类

NMF

ICA、聚类

IDSCN

HYDRA模型

水平组间聚类

基线降维

K-means聚类

聚类

全脑分割迭代

聚类矩阵

RCA、聚类

多拓扑残差图

流形学习法

自编码器

CCA

分析结果

亚型1：典型的AD模式；

亚型2：最小萎缩模式；

亚型3：海马保留模式

亚型1：神经功能同质；

亚型2：神经功能异常

亚型1：轻度功能连接中断；

亚型2：DMN连接减少；

亚型3：ACC连接减少、PFC连接增加；

亚型4：BG连接减少、PFC连接增加

SZ患者与NC在灰质、白质和功能区域网络均表

现出广泛的显着差异

亚型1：协方差增加；

亚型2：协方差降低，且抑郁和焦虑评分增加

亚型1：GMV降低、WMV减少；

亚型2：GMV升高、WMV增大

亚型1：感觉运动网络和视觉网络区域FC紊乱；

亚型2：注意力网络FC紊乱

亚型1：脑连接增加；

亚型2：脑连接降低

患者：DMN和皮层下出现正偏差，

皮层上出现负偏差；

亚型1：显示出严重偏差；

亚型2：显示出中等但有交流的偏差

亚型1：包含抑郁情绪、自伤倾向等9种症状；

亚型2：包含情绪焦虑、失眠等19种症状

亚型1：59人，失眠，VAN超连接；

亚型2：56人，快感缺乏，皮下区域和DAN连接不足

FC在颞叶皮层和额叶部位异常重复；大脑分类准

确率相较于以往实验提高16.5%

ASD/NC：69.6%

亚型1：未出现大脑行为异常衰减；

亚型2：语言智商少于平均；

亚型3：重复行为少于平均；

亚型4：社会影响少于平均

AD：阿尔兹海默症；CU：认知未受损的受试者；rs-fMRI：静息态功能磁共振；FC：功能连接；C-ICA：聚类独立成分分析；NC：健康志愿者；DMN：默认

模式网络；ACC：前扣带皮层；PFC：前额叶皮层；BG：基底神经节；SZ：精神分裂症；fALFF：分数低频振幅；IDSCN：个体差分结构协方差网络；CSF：

脑脊液；MDD：重度抑郁症；FCS：功能连接强度；RCA：正则化相关性分析；VAN：腹侧注意网络；DAN：背侧注意网络；ASD：自闭症谱系障碍；CCA：

典型相关分析

第6期 王昱然,等 .基于无监督学习的神经精神疾病辅助诊断研究进展 -- 785



病影响着社交互动、语言和行为的发展［44］。可以利

用无监督学习将 ASD 分为多个类型，并揭示各类型

的病理原因。Mhiri等［35］使用无监督多拓扑残差图流

形学习法来确定 ASD 患者异常大脑 FC，研究得到 3

种主要出现在颞叶皮层和额叶的重复异常大脑 FC，

且模型分类准确率相较于以往实验提高 16.5%。

Khosla 等［36］根据 ASD 患者的静息状态活动变异性，

利用自编码器自动完成对 ASD 与健康志愿者的分

类，模型准确率达 69.6%。Logan 和 Conor 团队将基

因表达数据与影像学数据结合，利用典型相关分析

（Canonical Correlation Analysis, CCA）识别大脑的潜

在行为维度，并以维度的 FC 相关为特征聚类，将

ASD患者分为四大亚型，这些亚型在临床症状、维度

间连接、非典型连通性、基因表达等方面都表现出不

同［37］。综上，无监督学习在分类 ASD 与健康志愿者

方面准确率有显著的提高。而聚类结果表明ASD患

者颞叶皮层和额叶的 FC重复异常，且在表型方面存

在缺少语言智商、重复行为动作、对社会行为有影响

等症状。这些结果表明ASD患者的认知表现可能与

颞叶皮层和额叶紊乱的动态 FC显著相关，这一发现

为ASD的个性化、精准化、智能化诊断提供可靠的影

像学生物标志物。

3 结 论

随着近些年人工智能的应用，无监督学习方法

在脑疾病的影像诊断中发挥着重要的作用。本文着

重介绍了无监督学习在 AD、SZ、MDD、ASD 辅助诊

断中的应用与研究进展。但就目前来说，该领域仍

存在种种问题与局限性。在无监督学习模型中，常

常使用到机器学习，但普通的机器学习不能很好地

处理含有复杂特征的图像，因此可以将深度学习引

入该领域，来提高无监督学习模型处理图像的能

力［45］。例如北京师范大学隋婧教授团队正在研究图

卷积神经网络［46］、注意力网络［47］等深度学习模型，若

将此类网络与无监督学习相结合，则不仅能准确地

对患者自动分类，还能根据患者 FC网络自动定位鉴

别脑区。由于无监督学习是自动的、无需人为操作

选择标签，这需要庞大的样本大量训练，才能提高模

型的准确率［48］，例如包括约25 000个被试的脑影像与

基因信息的数据库 ENIGMA［49］、超 50万人信息的生

物数据库UK Biobank［50］等越来越多的公开数据集被

创立、被扩展，这使得该领域的研究更加便利、准确。

此外，受教育年限、患者用药、首发病症、病程持续时

间还有微观的基因层面等因素的影响，患者可能会

出现生物学与人口学方面的异质性，这点并未在

MRI数据上体现［51-52］。在今后的研究中，还需要引入

更多生物学与人口学方面的数据来支撑实验。

综上所述，将无监督学习方法大力推广至神经

精神疾病的辅助诊断方面，可以帮助医生快速诊断

疾病、判断疾病亚型、减少因主观原因所产生的错误

诊断，让神经精神疾病的诊断面向个体，并能够大力

推动精确医疗、智能医疗的发展。
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