
前 言

伴随着科技的发展，各类高端医学影像设备的

发展日趋迅速，医学影像在协助医生诊断疾病方面

发挥着越来越重要的作用。但大量的医学影像明显

增加了医生的工作负担，因此，如何借助机器学习和

图像处理技术，让计算机辅助医生诊断治疗，是人工

智能医疗的研究热点之一。在众多的医学影像中，

核磁共振成像（MRI）技术以其无辐射、分辨率高等优

点［1］，已被广泛应用到脑疾病的临床诊断中。目前，

研究者多根据单一地区某种脑疾病的MRI图像，进

行图像分割、识别、分类等研究工作，因此研究者往

往忽略了对多地区同种脑疾病的MRI图像的相关研

究。然而，在互联网信息化时代，通过多种渠道获取

多地区同种脑疾病的MRI图像已成为可能，文献［2-

4］研究表明，与单一地区的少量样本相比，多地区的

同种脑疾病的MRI图像数据能够提供更为充足的统

计样本，从而能更好探索病人的大脑结构功能模

式。文献［5-8］研究发现，与单一地区的疾病人群相

比，同一种疾病在不同地区的人口分布差异是多样

化的，如不同人种的大脑结构功能存在一定差异，多

地区的人群样本患病严重程度及出现的临床症状不
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同，患者类型更广泛等。显然，研究多地区的同种疾

病人群的医学图像，不仅能获得更为全面的图像信

息或一致的异常病理特征模式，还能分析单一地区

内该疾病医学图像特点，实验结果更具说服力。同

时，随着国际医疗机构的广泛合作及医工交叉，采用

多地区患病人群的医学影像数据来研究该病的病理

机制，是一种必然趋势。

由上可知，若研究精神分裂症脑疾病的多地区

MRI 图像数据，借助计算机辅助诊断技术来区分正

常、异常MRI图像，最终将患者和正常人正确分类，

其优势显而易见。但任何分类器都是在有限的样本

条件下训练出来的，尤其是在MRI图像样本规模小、

多样性少的情况下，很难用有限的样本模式代替无

限的样本模式，也达不到与实际模式的高度吻合。

针对这一问题，多任务学习方法的优势逐渐体现出

来，多任务学习是一种通过挖掘任务间的共享信息，

同时训练多个相关任务的模型，从而获得最优的学

习方法。它可以显著地提高算法的学习效果，并已

经应用到多个领域，如垃圾邮件的过滤［9］、自然图像

的分类［10］、各种疾病建模分类和预测［11- 12］等。文献

［13-14］表明，多任务之间通过相互归纳偏置的作用，

获得偏置信息补充样本的不足，能够同时学习单任

务独有的特征信息和多任务间共享的特征信息，有

效提高模型泛化能力。Evgeniou等［15］提出正则化多

任务学习方法，该方法基于支持向量机（Support

Vector Machine, SVM）模型，通过添加正则化惩罚

项，约束不同任务模型参数的相关性，从而提高模型

的泛化能力。刘建伟等［16］提出一种 l1、l2混合范数正

则化多任务学习SVM方法，并应用于抑郁症疾病患

者的MRI图像分类，取得较高的分类准确率。

在前人研究基础上，本研究将多数据中心的精

神分裂症MRI图像分类问题看成是一个多任务学习

问题，构建了 lp范数正则化多任务学习 SVM分类模

型，并采用梯度下降法优化模型，最后将模型应用在

正常和异常MRI图像的分类上，从而实现对患者的

正确分类。

1 研究方法

1.1 图像预处理

MRI 数据通常以三维数据样本的形式存储，本

实验中，所用结构磁共振成像（structural Magnetic

Resonance Imaging, sMRI）灰质图像大小为 96×113×

94，若直接对每个体素进行特征提取，会出现维度灾

难的问题，大量无关或是冗余的特征信息极大降低

了模型性能。因此，本文提出一种切片化并计算加

权求和平均灰度图像的预处理方法，其步骤如下：

（1）切片化，每个人的灰质图像大小为96×113×94，沿

Z轴方向进行切片化处理，得到94片切片。（2）筛选并

转换为灰度图像，去掉灰质图像中无特征信息量的

10个切片，将剩余的各个切片转换成灰度图像，并依

次编号为 ai (i=0, 1, 2, ⋯ , 83)。sMRI 图像库中编号

为 NC001 的部分灰质图像切片灰度化后如图 1 所

示。（3）加权求平均，根据各个切片包含的特征信息

量，赋予不同的权重，按顺序均分成3组，分别计算各

组中加权求和平均灰度图像 Img1、Img2、Img3，各组

计算公式分别为：

Img1 = m0*1 +m1*2 +m2*3 +…+m27*281 + 2 + 3 +…+ 28 （1）

Img2 = m28*1 +m29*1 +m30*1 +…+m55*128 （2）

Img3 = m29*28 +m30*27 +m31*26 +…+m83*128 + 27 + 26 +…+ 2 + 1 （3）

完成预处理后，每个样本包含 Img1、Img2、Img3

这3幅图像，为后续特征提取做好准备工作。

1.2 特征提取

图像的特征提取是计算机处理医学图像的一个

基本且关键的步骤，目的是将样本固有的、本质的、

区别于其他样本的特征或属性以特征矢量等形式表

示出来，其结果直接影响分类准确度。由于MRI图

像中的纹理信息对噪声、光照和颜色不敏感，因此，

本文提取基于灰度共生矩阵的纹理特征进行研究。

灰度共生矩阵是一个统计图像中相邻（或一定间

距内）两像素的灰度呈某种关系的矩阵，反映图像灰度

在方向、间隔、变化幅度上的综合信息［14］。设一幅二维

数字图像灰度级为 N ，p( )i, j 表示给定空间距离为 d ，

方向角为 θ ，灰度级以 i为始点，出现灰度级为 j 的概

率（或频数）。灰度共生矩阵提供图像的灰度方向、间

图1 部分灰质图像实例

Fig.1 Partial gray matter image example
(a) to (h) were the 13th, 20th, 34th, 48th, 62th, 69th, 76th and 83th slices,

respectively

    (a)                        (b)                        (c)                      (d)  

    (e)                        (f)                        (g)                      (h)  
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隔和变化幅度的统计信息，依据这些统计信息，可以计

算以下用来定量描述纹理特性的统计量：（1）均值

Mean = x̄ =∑
i = 0

N ∑
j = 0

N

p( )i, j × i，均值反映纹理的规则程度，

纹理越杂乱无章，或难以描述，其值越小，反之越大；（2）

方差 Variance=∑
i = 0

N ∑
j = 0

N

p( )i, j × ( )i - x̄
2
，方差反映象元值

与均值偏差的度量，当图像中灰度变化较大时，方差值

较大；（3）熵Entropy= -∑
i = 0

N ∑
j = 0

N

p( )i, j × ln p( )i, j ，熵用来度

量图像具有的信息量，是测量灰度级分布随机性的特

征参数，表征了图像中纹理的复杂程度，纹理越复杂熵

值越大；（4）对比度 Contrast =∑
i = 0

N ∑
j = 0

N

p( )i, j × ( )i - j
2
，对

比度反映图像中局部灰度变化总量，局部像素对的灰

度差别越大，图像的对比度越大，图像视觉效果越清晰；

（5） 相 关 性

Correlation =∑
i = 0

N ∑
j = 0

N ( )i -Mean × ( )j -Mean × p( )i, j
2

Variance ，相关性是

灰度线性关系的度量，反映某种灰度值沿某方向的延

伸长度，延伸越长，相关性越大；（6）同质度（或逆差矩）

Homogeneity =∑
i = 0

N ∑
j = 0

N

p( )i, j × 1
1 + ( )i - j

2 ，同质度用来度

量图像局部灰度的均匀性，局部灰度越均匀，同质度值

较大；（7）能量（或角二阶矩）Energy =∑
i = 0

N ∑
j = 0

N

p( )i, j
2
，能

量用来度量图像灰度分布的均匀性，当灰度共生矩阵

（Grey-level Co-occurrence Matrix, GLCM）中元素分布

集中于主对角线附近时，说明局部区域内的图像灰度

分布均匀，能量值相应较大，当GLCM的所有值相等时，

能量值较小。

综上所述，对每个被试的三幅加权求和平均灰

度图像（Img1、Img2、Img3）分别计算上述 7 个统计

量，每个样本共得到具有 21个属性的特征向量。为

描述统一样本特征值的统计分布特性，需利用公式

x'i =
xi - μ
σx

进行归一化处理，其中，xi 为特征值，μ 为

所有样本数据的均值，σ为所有样本数据的标准差。

1.3 分类算法

1.3.1 多任务学习与单任务学习 机器学习算法通常

是一次学习一个任务，将复杂的学习问题分解为理

论上独立的子问题，然后分别对每个子问题进行学

习，最后对子问题的学习结果的组合建立复杂问题

的数学模型，即单任务学习的思想［17-18］。多任务学习

是和单任务学习相对的一种机器学习方法，它利用

任务间共享的信息同时对多个任务并行学习，同时

求解多个问题，且结果互相影响。任务间存在共享

信息是进行多任务学习的前提，在此基础上，多个任

务的训练才可以提升模型的整体泛化性能。

多任务学习与单任务学习的主要区别在于模型

的训练过程不同［19-20］。单任务学习的训练中，每个任

务都是独立进行的，互不影响，其弊端在于单独进行

一项任务训练时，忽视了训练其他任务所包含的信

息，某种程度上造成相关训练信息的丢失，而且这部

分信息对训练过程来说是非常有用的。而多任务学

习的训练中考虑了任务间的相关性和共享的有用信

息，同时并行地学习多个任务，二者在训练模型过程

中的区别如图2所示。

Single Task Learning

Model 1Task 1 training

Training 
Data 2

Model 1Task 2 training

Training 
Data T

Model 1Task T training

Training 
Data 1 Task 1

Task 2

Task T

Multi-Task Learning

Training 
Data 1

Training 
Data 2

Training 
Data T

Model 1

Model 2

Model T

training

图2 单任务学习和多任务学习模型训练过程对比

Fig.2 Comparison of the model training process of single task learning and multi-task learning

1.3.2 正则化多任务 SVM 多任务学习最重要的问

题是如何对各任务间的关系进行建模，并使相关任

务可以共享信息，最终达到利用不同任务间的相关

性提升算法学习性能的目标，期望模型尽量拟合训

练数据，同时又要避免模型过于复杂，因此采用添加

正则化项的多任务SVM算法，解决多数据中心精神

疾病的MRI图像分类问题。

假设多任务学习问题中共有 t个监督学习任务，对

于其中任意一个任务 i，假定其学习函数为 ft :R
d →R，

训练集为 Xi =[x1, x2 ,⋯, xn] ∈Rd ×n , i = 1,2,⋯, t，其中n为

输入样本数据的个数，d 为样本特征向量的维数，

Yi =[y1,y2 ,⋯,yn] ∈Rn , i = 1,2,⋯, t，其中 yi ∈{ }+1, -1 ，为

中国医学物理学杂志 第35卷-- 792



第i个任务中每个样本的类别标签，t个监督学习任务的

权重系数矩阵为W =[w1, w2 , ⋯, wt] ∈Rd × t 。多任务学习

的目标是通过对训练数据的学习，得到 t个相关任务的

回归或分类函数 ft(x)，为精确求出 ft(x)函数，首先应该

确定多任务的目标函数。假定 f (wT
i Xi ,Yi)为第t个任务

的损失函数，在分类问题中，经典的损失函数包括对数

似然函数、指数函数和Hinge函数，学习一个经验误差

最小，并加入正则化的多任务学习SVM模型，可用如下

公式［16］表示：

Obj(w,x,y) = min
w

1
n∑i = 1

n
f (wT

i Xi ,Yi) +λΩ(W) （4）

其中，上式第一项为训练数据上的经验损失函数，

f (wT
i Xi ,Yi) 采用 Hinge 损失函数，上式第二项为正则

化项，能够编码任务间的相关性，λ >0 为正则化项

参数。

单独求解 t个任务的最优解相当于求解联合 t个

任务的目标函数得到的全局问题：

Obj(w,x,y) = min
w ∑

t = 1

t 1
n∑i = 1

n

f (wT
i Xi ,Yi) +λ∑

t = 1

t Ω(W)（5）

机器学习通常采用模型参数向量的范数作为正

则化项，正则化阶次需要提前设定，常用的有 l0、l1、l2

范数。在本实验中，发现对于不同的数据，使用不同

的正则化阶次，可以改进分类算法的分类准确率，故

提出 lp范数正则化多任务学习SVM分类算法。lp范

数理论简单，在处理图像数据的过程中不但有效，而

且易于优化，可以降低模型的计算复杂度，其计算公

式［14］如下：

h(w)=  w
p
=
æ

è
çç

ö

ø
÷÷∑

i = 1

n

||wi

p
1
p

（6）

其中，x ={x1, ⋯, xn} 为一个向量，lp范数度量向量的

稀疏性，阶次 p的可取范围为 0＜p≤2，P的选择根据

任务间的相关性大小来决定，当任务之间相关性比

较大，需要共享的信息较多，P值应该适当增大，反之

选择较小的值。令 k(w) = hp(w)，当0＜P≤2时，其导数

公式如下：

∂k(w)
∂wi

= p ||wi

p - 1
× sgn(wi) （7）

由于 sgn(wi) = wi

||wi

，所以式（7）可记为：

∂k(w)
∂wi

= p ||wi

p - 2
×wi （8）

最终，加入 lp范数正则项的多任务学习 SVM 目

标函数如式（9）所示：

L = min
w ∑

t = 1

t 1
n∑i = 1

n max(0,1 - yiw
T
i xi) +λ∑

t = 1

t

 wi p
（9）

根据不同的情况，对式（9）求导为：

（a）如果1 - yiw
T
t, i xi < 0 ，则：

∂L∂w t, i

= 0 （10）

（b）如果1 - yiw
T
t, i xi > 0 ，则

∂L∂w t, i

= -yt,i xt,i + p ||w t, i

p - 2
×w t, i （11）

利用梯度下降法对第个任务W t, i ={ωt,1, ωt,2, ⋯, ωt,k}
进行更新：

W t, i =W t - 1, i + r∇L(W t - 1, i) （12）

2 实验结果与分析

实验环境选用 Intel Core i5 2.40 GHz的处理器和

32g 内 存 的 PC 机 ，开 发 工 具 为 Matlab2013a、

Python2.7，使用Python编程语言。实验中，精神分裂

症 sMRI 图像的特征提取与分类算法流程图如图 3

所示。

2.1 图像库介绍

图像库受试者由美国（A 地区）的 132 名正常人

和137名精神分裂症患者、巴西（B地区）的94名正常

人和62名精神分裂症患者、中国（C地区）的181名正

常人和 144名精神分裂症患者组成。所有的精神分

裂症患者都符合美国精神疾病的诊断与统计手册第

四版中精神分裂症的诊断标准（DSM-IV诊断），并且

他们都没有其他神经疾病或严重的药物疾病等历

史。本研究从每个地区随机选取正常人和患者各60

Analyze the sMRI 
database

Image 
preprocessing

Slicing

Divide the training set 
and test set

Classification 
result

Feature extraction and 
normalization

Select and convert to 
gray image

Single task or 
Multi-task SVM

Weighted and 
average

图3 精神分裂症 sMRI图像的特征提取与分类算法流程图

Fig.3 Schizophrenia sMRI image feature extraction and
classification algorithm flow chart

sMRI: Structural magnetic resonance imaging; SVM: Support vector

machine
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名进行研究，同时对各地区被试者的相关信息进行

统计学分析，结果表明，患者在性别、年龄等方面都

与健康对照组相匹配，差异无统计学意义（P<0.05），

具体如表1所示。

2.2 实验设计

为验证本文算法的有效性，精心设计了一系列对

比实验：（1）单任务学习分类：针对A、B、C这3个地区

的样本，利用SVM分类算法分别对各地区样本特征进

行分类实验；（2）联合分类：取一定比例的A、B、C这3个

地区样本的特征联合作为一个整体样本集，利用SVM

分类算法训练出模型后，再分别对各地区剩余样本进

行分类实验；（3）多任务学习分类：利用 lp范数正则化多

任务学习SVM，同时学习A、B、C这3个数据中心样本

各自独有的特征和共享特征进行分类。

在实验（1）中，从A、B、C这3个数据中心各选择72

例作为训练集，其余作为测试集，将样本特征输入到基

于sigmod核函数的SVM分类算法中，主要参数取值有

惩罚因子-c为0.05，交叉验证折数-v为5，核函数参数系

数-g为0.05。该算法可通过LIBSVM［21］实现，并通过交

叉验证方法评价分类器的性能，得到分类准确率。在

实验（2）中，从A、B、C这3个数据中心各选择72例进行

融合，共216例作为训练集，模型训练好后，再对A、B、

C数据中心剩余的样本分别进行分类，其他实验条件设

置与实验（1）相同。在实验（3）中，从A、B、C这3个数

据中心各选择72例作为训练集，其余作为测试集，将样

本特征输入到 lp范数正则项的多任务学习SVM分类器

中进行分类。选择Hinge损失函数作为模型的损失函

数，采用梯度下降法求解式（9）的目标函数优化问题，

根据定多变一的原则，得到各参数的最优值。SVM核

函数选择高斯核函数，实验中通过交叉验证确定SVM

分类器参数C=20、g=1.2。

2.3 实验结果分析

根据式（5）~式（11），利用梯度下降方法来优化Hinge

损失函数，实现 lp范数正则化多任务学习SVM分类，并

在手写数字数据库（数据集介绍及下载地址为http://yann.

lecun.com/exdb/mnist/）上实验，验证算法的收敛性如图

4所示，随着迭代次数的增加，损失函数值呈不断下降

趋势，由此可见，该算法具有较好的收敛性。

各实验获得的最佳分类准确率（ACC）与曲线下面

积（AUC）值如表2所示。由表2可知，运用单任务学习

算法得到的3个数据中心A、B、C的分类准确率分别达

到56.62%、58.97%、60.26%，将各地样本进行融合后，分

类准确率分别为60.00%、67.60%、69.00%，而运用多任

务学习算法得到的3个数据中心A、B、C的分类准确率

分别达到66.67%、75.00%、70.83%，显然较单任务学习

分类来说，融合思想对分类结果有一定的提高，多任务

学习明显优于单任务学习的分类结果。本实验中多任

务学习算法的分类性能之所以优于单任务学习系统，

是因为多任务学习过程中考虑了多个任务的关联关系，

在同时训练多个任务时，模型利用任务间的共享信息

Region

A

B

C

A+B+C

Class

SCZ

NC

P value

SCZ

NC

P value

SCZ

NC

P value

SCZ

NC

P value

Sample size

60

60

--

60

60

--

60

60

--

180

180

--

Gender (male/female)

37/23

28/32

0.09a

44/16

37/23

0.17a

23/37

28/32

0.36a

105/75

89/91

0.09a

Average age/years

34.68

31.78

0.22b

27.53

29.73

0.13b

30.85

33.93

0.11b

31.39

30.90

0.65b

Age range/years

18-60

13-65

--

18-50

18-50

--

16-54

20-57

--

16-60

15-65

--

a: Pearson Chi-square test; b: Two-sample t-test; SCZ: Schizophrenics; NC: Normal controls

表1 被试者统计学分析结果

Tab.1 Characteristics of the participants in this study
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增强系统的归纳偏置能力。同时，加入lp范数正则化项，

有效去除了冗余特征，降低了模型的计算复杂度。

3 结 语

本研究将图像处理和机器学习方法引入精神分裂

症的MRI图像分析中，尝试精确地分类精神分裂症患

者和正常人。对于张量形式的MRI图像，提出一种切

片化并加权取平均的图像预处理方法，达到降维的效

果。其次，对实验样本从统计学角度进行分析，排除性

别、年龄因素对实验结果的影响。最后，提取每个人的

纹理特征向量，采用单任务学习和正则化多任务学习

SVM对正常人和患者进行分类，并对比分析分类结果。

实验结果表明，多任务学习明显优于单任务学习，为研

究多地区数据和疾病分析提供新思路，更好实现了精

神疾病的计算机辅助诊断与预后。
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图4 算法收敛性证明

Fig.4 Algorithm convergence

Experimental

method

(1)

(2)

(3)

A

ACC

56.52

60.00

66.67

AUC

0.58

0.65

0.73

B

ACC

58.97

67.60

75.00

AUC

0.60

0.70

0.72

C

ACC

60.26

69.00

70.83

AUC

0.56

0.62

0.67

表2 对比实验结果（%）

Tab.2 Comparison of experimental results(%)

ACC: Classification accuracy; AUC: Area under the curve
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