
前 言

神经影像技术是一种对大脑结构和功能进行成

像的非侵入式技术［1］，能够提供大脑的结构形态与功

能连接等信息。研究发现，神经精神疾病患者的大

脑结构和功能均存在异常［2］，因此以磁共振成像

（Magnetic Resonance Imaging, MRI）为代表的神经影

像技术被广泛应用于神经精神疾病的临床诊疗及科

学研究。
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【摘要】神经影像技术被广泛应用于研究大脑结构和功能异常与神经精神疾病之间的相关性。与传统的统计学分析方法

不同，机器学习模型能对神经影像学数据进行个体化预测，发掘潜在的生物学标记物。神经精神疾病辅助诊断包含数据

预处理和机器学习算法。数据预处理是一种人为的特征工程，为机器学习算法提供量化特征；机器学习算法包含特征降

维、模型训练和模型评估。鲁棒的机器学习算法可以实现对不同数据集的准确预测，并提供对预测结果贡献大的特征，作

为潜在的生物学标记物。本文综述了近年来基于机器学习的神经精神疾病辅助诊断研究进展，从数据预处理、机器学习

算法和生物学标记物3个角度进行介绍，并展望未来的研究方向。
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Abstract: Neuroimaging techniques are widely used to study the correlations between brain structural/functional abnormalities

and neuropsychiatric diseases. Different from traditional statistical analysis methods, machine learning model can realize

individualized prediction from neuroimaging data and exploit potential biomarkers. The auxiliary diagnosis of neuropsychiatric

diseases includes data preprocessing and machine learning algorithms. Data preprocessing is a kind of artificial feature engineering,

providing quantitative features for machine learning algorithms; and machine learning algorithms include feature dimensionality

reduction, model training and model evaluation. Robust machine learning algorithms can accomplish accurate predictions for

different datasets and provide features that contribute significantly to the prediction as potential biomarkers. Herein the recent

advances in auxiliary diagnosis of neuropsychiatric diseases based on machine learning are summarized, including data

preprocessing, machine learning algorithms and biomarkers found in previous studies. Finally, the research direction in the future

is discussed.
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通过分析神经影像数据，研究者可以找到与神

经精神疾病相关的大脑区域及连接等，发掘潜在的

生物学标记物，辅助医生对病灶进行判别，提高诊断

准确率，降低误诊率，实现辅助诊断。以往的数据分

析主要建立在群体水平上，如 Qiu 等［3］使用 t 检验方

法研究精神分裂症（Schizophrenia, SZ）患者探索性眼

球活动和皮层灰质体积的相关性，但这样的相关性

研究难以预测个体疾病。机器学习方法的出现改变

了这一局面，将神经影像数据或者特征输入到机器

学习分类器中进行训练就可以得到能对新数据进行

预测的模型，而对预测结果具有较大贡献的特征则

可作为潜在的生物学标记物。

基于机器学习的神经影像学数据分析包括数据

预处理和机器学习算法，其中算法包含特征降维、模

型选择和模型评估。数据预处理是从神经影像学数

据中提取有利于模型训练的特征，在辅助诊断中有

着举足轻重的地位。

1 神经影像学数据预处理

为了使机器学习模型能学习到数据的模式，通常

需要大量的数据。如果数据集的样本量较小，单靠分

类器自主训练，很难提取出良好的数据表达。特征工

程是人工处理数据的过程，能最大限度地从原始数据

中提取重要的特征，供算法和模型使用，进而达到更好

的预测与分类效果，神经影像学数据的预处理也是一

种特征工程。由于影像学数据具有高维度、小样本的

特点，即使经过大量的训练，模型也难以获得良好的数

据特征，甚至容易过拟合。因此要提高分类器在小样

本数据集上的表现，就需要对数据进行人为的预处理。

目前，神经精神疾病辅助诊断的研究采用的主要

成像技术包括结构磁共振（Structure MRI, sMRI）、静息

态功能磁共振（Resting-state functional MRI, rs-fMRI）和

弥散张量成像（Diffusion Tensor Imaging, DTI）等影像

技术。对于不同的影像技术提取的数据，采取的预处

理方法和获取的影像学指标也不同（图1）。

图1 数据预处理流程图

Fig.1 Data preprocessing flowchart

（1）sMRI：使 用 影 像 学 预 处 理 软 件 ，如

FreeSurfer，对数据进行配准、归一化、平滑、滤波和组

织分割等。通过基于体素的形态学分析（Voxel-

Based Morphology, VBM），可以提取灰质体积（Gray

Matter Volume, GMV）、白 质 体 积（White Matter

Volume, WMV）和脑脊液等特征。Long 等［4］使用

FreeSurfer对 sMRI数据进行预处理，提取全脑GMV、

WMV 等 作 为 感 兴 趣 区 域 ，对 阿 尔 茨 海 默 病

（Alzheimer's Disease, AD）进 行 预 测 ；Foland-Ross

等［5］同样使用FreeSurfer对 sMRI数据进行预处理，提

取皮层厚度特征，对重度抑郁症（Major Depression

Disorder, MDD）进行预测。

（2） rs-fMRI： Statistical Parametric Mapping

Software（SPM）是 常 用 的 功 能 磁 共 振 影 像

（Functional MRI, fMRI）预处理软件，可对影像数据

进行头动校正、扭曲校正、空间标准化和平滑等，提

取功能连接等特征。Sato 等［6］使用 SPM8 对 fMRI数

据进行预处理，通过感兴趣区域分析提取前颞叶罪
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恶感相关功能失连接特征预测 MDD；Abós等［7］使用

SPM 进行脑组织提取、时间序列提取和功能网络计

算，通过脑连接组学分析，将大脑FC矩阵分为 210个

皮层区域和 36个皮层下GMV区域，分析和帕金森病

（Parkinson's Disease, PD）相关的区域。

（3）DTI：FMRIB Software Library（FSL）是一个

包含图像分析和统计工具的软件库，主要用于功能、

结构和弥散 MRI 脑图像数据的分析，可以提取 DTI

图像的各向异性分数、平均弥散度、径向弥散度和轴

向弥散度。Schnyer等［8］使用白质各向异性分数作为

输入特征，使用支持向量机区分PD患者和正常人。

传统的基于机器学习的神经精神疾病预测研究

都直接使用影像数据中的体素作为输入特征，这导

致特征维度过大，并且忽略了不同大脑区域中体素

之间的相关性，如Gould等［9］仅仅获得了最高 72%的

分类准确率。随着以基于 SPM 的 DPABI、基于 FSL

的 PANDA 等为代表的多种影像学数据分析工具包

的发展，多模态影像学数据处理也炙手可热，大量研

究采用 DTI结合 sMRI/fMRI的方式对多模态影像学

特征进行融合。Meng 等［10］从 3 种模态（sMRI、fMRI

和 DTI）中提取影像学数据，分别使用 SPM8、FSL 进

行预处理，得到 GMV、FC 和各向异性分数这 3 种模

态的特征，预测被试者认知评分，对 SZ 进行辅助诊

断；Patel等［11］同样使用这 3种模态的特征，分析全脑

萎缩和高强度负荷的白质，预测 MDD；Wu等［12］使用

sMRI 与 fMRI 特征，分析区域 GMV、区域一致性、度

中心度和低频振荡振幅，区分 SZ患者与正常人。因

此，相对于单模态，多模态影像学数据处理可以更加

全面地提取出描述大脑结构功能改变的特征，提高

疾病预测的准确度。通过以上方法获取量化的影像

学指标后，去除其中的空间信息就可以得到一个特

征向量。将所有被试者的特征向量拼接成矩阵后，

就可以输入到机器学习分类器中。

2 机器学习算法与辅助诊断

将经过预处理的影像学数据作为训练集输入，

使用机器学习算法进行特征选择、模型训练和模型

评估，从中泛化出规则或模式，得到影像学标记，用

于新数据的分类和预测，实现神经精神疾病的辅助

诊断，方法学流程见图 2。尽管如此，即使对神经影

像学数据进行预处理，相对于几十到几百的样本量，

其特征维度依然达到了几千甚至几万，远高于样本

量。因此，针对神经影像学数据的特点，需要应用特

征选择方法进行降维，在保证较高预测准确度的同

时，减少模型拟合计算所需的存储空间和时间，防止

模型过拟合。

图2 方法学流程图

Fig.2 Methodology flowchart

2.1 特征降维

特征降维的主要原理是根据特征权重，删去冗

余和无关的特征，以达到降维的目的。除此之外，还

可以通过将高维空间的样本映射到低维空间来进一

步降维。特征选择的方法主要包括 3 种，分别为

Filter、Wrapper和Embedded。

（1）Filter的主要思想是：给每一维的特征赋予权

重，该权重代表着该维特征的重要性，然后依据权重

排序，选择排名靠前的特征。该类方法需要较少的

计算资源，但忽略了特征之间的相关性。主要的
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Filter式特征选择方法有卡方检验（如张思琪［13］使用

的卡方检验滤波）、向量空间映射（如 Adeli 等［14］、

Salvatore等［15］使用的主成分分析）、Pearson相关系数

（如Lei等［16］使用的典型相关分析、Liu等［17］使用的迭

代典型相关分析）、类内类间距离（如 Chi 等［18］、

Salvatore 等［19］使用的 F Score）和其他统计学分析方

法（如Geng等［20］、Yang等［21］使用的双样本 t检验中的

P 值）等。当使用 t检验等组间差异分析方法为机器

学习分类器选择特征时，由于P值的大小并不能直接

说明特征与类别的相关程度，从而无法确定经过该

方法进行特征选择后的分类器性能是否提升。因

此，通过先进性统计学分析找出有显著组间差异的

特征，再进行机器学习分类的方式可能会丢失关键

特征，导致分类模型欠拟合［22］。

（2）Wrapper 的主要思想是：将子集的选择看作

一个搜索寻优问题，迭代地生成不同的特征子集，对

每个子集进行评价，再与其他子集的评价结果进行

比较，从而找到最佳特征子集。该类方法考虑了特

征之间的相关性，但需要较多的计算资源。主要的

Wrapper式特征选择方法有递归特征消除算法（如张

越等［23］、杨勇哲等［24］、Lu等［25］使用的基于递归特征消

除的支持向量机）。Gabere 等［26］所使用的最小冗余

最大相关方法结合了Filter和Wrapper的思想。

（3）Embedded的主要思想是：在模型既定的情况

下学习出对提高模型准确性最好的属性，将特征选

择融合在模型训练的过程中。主要的 Embedded 式

特征选择方法有LASSO回归［27］和Ridge回归［28］等。

2.2 模型训练

根据训练数据是否拥有标记信息，学习任务可

大致分为监督学习和非监督学习。

神经精神疾病辅助诊断中涉及的监督学习分类

算法主要用于具体疾病的分类预测或量表评分的回

归预测。大量研究显示，支持向量机在疾病预测的

应用中性能最好，如 Rondina 等［29］将被试者 GMV 和

WMV作为特征输入到支持向量机中，以区分正常人

和 AD 患者；程波等［30］将包含 MRI、PET 和脑脊液的

多模态数据输入支持向量机中，以区分正常人和AD

患者。除此之外，其他分类模型如线性判别分析

（Linear Discriminative Analysis, LDA）、决 策 树 、

Logistic回归和K近邻算法同样被应用于神经精神疾

病预测，如 Takayanagi等［31］使用脑区 GMV 和皮层厚

度作为LDA的输入，对首发SZ患者和正常人进行分

类；Adeli等［32］同样使用LDA区分PD患者和正常人；

Patel 等［11］使用交替决策树对 MDD 进行辅助诊断；

Geng等［20］使用Logistic回归和K近邻算法区分MDD

患者和正常人。除监督学习算法外，非监督学习分

类算法同样可应用于神经影像学数据分析。如 Lei

等［16］使用 K 均值聚类算法将影像学数据分为 k 类视

觉词，将其编码为特征向量。

由于神经影像学数据具有较高的复杂度和多样

性，单一的机器学习方法往往不能达到理想的分类

效果。为了提高分类能力和预测准确度，集成学习

方法诸如 Boosting、Bagging 也同样应用于神经精神

疾病的影像学分析中。Bagging 模型使用训练样本

的不同子集来建立多个模型；而Boosting模型则为多

个模型的序列，如Liem等［33］引入两层预测模型，分别

为线性支持向量回归和随机森林，对大脑年龄进行

回归预测，并基于预测结果与被试者真实年龄的差

异，研究认知功能障碍与该差异的相关性；Sivapriya

等［34］则采用集成学习显著提高了AD的预测准确率。

深度学习也是机器学习方法的一个重要分支，

其通过基于多层神经网络的计算来进行学习［35］。与

传统机器学习方法不同的是，深度学习是一种数据

驱动的方法，它不需要繁杂的特征工程。模型通过

学习，可自动提取出样本数据中包含的深层次特征，

避免特征选择的主观性。Suk 等［36］利用卷积神经网

络提取来自脑影像学指标中的高权重特征，用于对

AD 的预测。该研究同样提出了深度学习在神经影

像学数据分析中的局限。由于神经影像学数据的维

度极高，直接用全脑影像学数据训练卷积神经网络

意味着需要调整大量的网络参数，这需要耗费巨大

的计算机资源。同时，较小的样本量也很容易导致

模型过拟合。虽然受困于过高的计算成本和较差的

特征可读性，但随着计算机硬件水平的迅速提高，可

通过集成学习和数据共享等方式克服高维度、小样

本问题，深度学习将在神经影像学分析领域展现出

它与生俱来的优越性（更简单的数据预处理和特征

选择），深度学习方法也将会适用于更多的神经精神

疾病辅助诊断研究。

2.3 模型评估

机器学习分类器应尽可能从训练集中泛化出适

用于所有潜在样本的模式，这样才能在新样本上做

出正确的判别，降低泛化误差。然而，当分类器过于

注重训练样本的自身特点时，往往会把它当作所有

潜在样本都具有的一般性质，导致模型过拟合。为

此，通过验证集测试可以对分类器的泛化误差进行

评估，如 Takayanagi 等［31］采用独立验证集对 SZ 预测

模型进行评估。但是，神经影像学数据的样本量通

常较小，留出单独验证集的代价过高。因此，采用以

k 折交叉验证为代表的交叉验证方法评估模型泛化
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能力的方式更符合实际。

Moradi 等［37］、Guo 等［38］都采用 10 折交叉验证方

法，评估基于支持向量机的 AD 预测模型的泛化性

能。此外，更多的研究采用的是交叉验证法中的一

个 特 例 ：留 一 验 证 法（Leave-One-Out Cross

Validation，LOOCV）。Rana 等［39］采用 LOOCV 对 PD

预测模型进行评估；Sacchet 等［40］则使用 LOOCV 评

估MDD预测模型。

交叉验证的应用使研究者得以比较不同分类器

的性能，从而选择适合自身研究场景的分类器。为

了更好地了解分类器的性能，除了在结果中展示总

体准确率，还应当展示查全率与查准率，这样才能避

免在各类数据不均衡的研究中出现总体准确率高于

实际水平的情况。除此以外，各研究在比较分类器

性能时，若缺少参数寻优，一些分类器的效果会大打

折扣，模型比较失去公平性。

嵌套交叉验证是一种能同时进行参数寻优和模

型选择的方法。它的外部循环用于训练优化参数，

而内部循环则进行参数寻优和模型选择。Hilbert

等［41］使用嵌套交叉验证法对不同参数的支持向量机

进行评估和选择。除此之外，可用的模型选择或寻

优方法还有Abraham等［42］采用的网格搜索等。

3 神经精神疾病生物学标记物

机器学习分类器不仅可以给出新数据的预测结

果，还能提供对预测结果有较大贡献的特征。这些

特征能够为医生提供神经精神疾病的潜在生物学标

记物。

3.1 AD

AD是一种神经退行性疾病，主要临床表现为记

忆障碍，同时伴有人格改变及思维语言障碍等神经

精神症状［43］。随着多模态神经影像技术和机器学习

算法的发展，研究者得以从多个层面考察AD患者的

大脑结构与功能异常，并将其用于早期辅助诊断的

生物学标记物研究。

由于AD患者大脑结构存在明显异常，因此大量

研究应用 sMRI技术和VBM提取GMV和WMV作为

机器学习分类器的输入特征。Salvatore 等［19］应用

sMRI，使用 VBM 提取 GMV/WMV 作为支持向量机

的输入，发现颞叶皮质和海马体中 GMV 和 WMV 的

异常对区分AD患者和正常人的贡献最大，并最终获

得了 76%的准确率，同时对AD早期症状轻度认知障

碍和正常人的分类准确率则达到 72%；Moradi 等［37］

使用同样方法发现海马体、颞叶、额叶、小脑区域、杏

仁核、岛叶和海马旁回等 GMV 异常是区分 AD 患者

和正常人的重要特征，支持向量机分类的曲线下面

积高达 0.902 0；Plant等［44］同样采用 sMRI技术提取大

脑皮质和皮质下特征，发现额叶前部皮层，尤其是额

下回和中回、海马区和邻近的基底节区，以及顶叶内

更多的后脑区域的异常可作为判别特征，分类准确

率高达 92%；Long等［4］提取全脑和颞叶的GMV，发现

基底神经节和丘脑的形态变化是AD的显著特征。

另外，多模态磁共振影像技术也作为研究手段

之一，并能获得较高的分类准确率。Rondina等［29］使

用多模态特征，发现来自 PET特征中，后扣带回约占

该模态总特征权重的 30%、梭状回和楔状回约各占

15%；来自 SPECT的是后扣带回约占 25%、梭状回和

角回约各占 20%；而来自 T1-MRI的颞下回和尾状核

均占 20% 左右，最终支持向量机分类准确率高达

92.50%。

3.2 SZ

SZ 是以感知觉、情感、思维、行为等多方面障碍

为特征的一种重性精神疾病［45］。神经分裂症通常伴

随神经系统损伤，应用影像技术和机器学习方法研

究大脑结构与功能改变可发现用于诊断SZ的生物学

标记物。

Chu 等［46］通过 VBM 提取 GMV/WMV 作为支持

向量机的输入，区分 SZ患者与正常人的分类准确率

高达 91.575%，并发现 SZ 患者和正常人大脑中额中

回、中央前回、隐回、中央后回、额上回、额中回、扣带

回、颞上回存在差异；Takayanagi等［31］则使用LDA，发

现 SZ患者颞叶、边缘和枕叶区域GMV显著减少，且

分类器的准确率高于 80%；Lu 等［25］通过感兴趣区域

分析，结合基于递归特征消除的支持向量机，获得了

88.40%的分类准确率，并得到患者情绪、记忆和视觉

区域存在显著灰质和白质异常的结论；Cabral等［47］发

现患者的双侧额、颞、角、缘上、岛叶、前扣带回、海马

旁、中枢后皮质和双侧皮质下结构（纹状体和丘脑）

GMV 减少，小脑、顶叶和枕脑区域 GMV 增加；Meng

等［10］还通过回归分析发现 fALFF 越小，GM 越大，被

试的认知评分越高。

由于SZ受遗传因素作用的同时受神经发育危险

因素和外界环境不良刺激的影响，并且具体病因和

发病机制非常多样，因此通过影像学分析得到的显

著判别特征缺乏一致性。尽管如此，SZ 患者普遍存

在脑区功能连接的减弱和脑功能网络拓扑结构的改

变，这为进一步阐明精神分类症的病理机制和早期

诊断提供了参考。

3.3 抑郁症

抑郁症是常见的精神性疾病，临床表现为持续
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性情绪低落和思维迟缓，甚至出现木僵状态［48］。影

像技术和机器学习方法为揭示抑郁症的神经病理和

生物学标记物提供了强有力的手段。

Foland-Ross等［5］分析大脑皮层厚度特征，使用支

持向量机分类，发现位于右侧内侧眶额部、右侧前中

央区、左侧前扣带和双侧岛叶皮质的特征对分类贡

献最大，最终分类准确率达到 70%；Hilbert等［41］则发

现患者额上回、额中回、额下回的灰质异常，使用同

样的机器学习方法达到了 90.10% 的分类准确率；

Schnyer 等［8］通过脑图谱分析白质各向异性分数，发

现患者海马体和扣带回的各向异性分数更大；Chi

等［18］也使用支持向量机作为分类器，研究表明双侧

小脑后叶和右舌回可作为判别特征，准确率为

78.3%；Sato 等［6］使用罪恶感相关功能失连接判别分

析，发现患者在颞叶前部和额皮质下区域之间表现

出功能失连接，分类准确率为 74%；Patel等［11］发现基

于全脑容量的成像指标（例如全脑萎缩）是最佳的生

物学标记物，将其输入到交替决策树中可获得

87.27%的分类准确率。

综上可见，扣带回灰质体积的异常是多数研究

发现的抑郁症患者共同特征之一，此外抑郁症患者

还普遍存在前额区的体积改变。但不同研究依旧存

在着很大的差异，机器学习算法的不同和小样本多

特征的数据特性可能是其中的原因。同时多模态影

像分析和人脑连接组学的分析方法也能帮助研究者

进一步深入抑郁症神经病理机制的探索。

3.4 PD

PD是一种运动障碍疾病，表现为静止性震颤、运

动迟缓、肌强直和姿势步态异常等［49］。通过使用影

像技术和机器学习方法，可以发掘患者大脑结构与

功能的病理特征。

Peng等［50］通过VBM提取GMV、WMV以及脑脊

液，进行支持向量机分类，发现患者的深层次相关性

特征对分类结果贡献较大，包括左右额叶、额下回和

辅助运动区等，分类准确率为 85.78%；Adeli 等［14］采

用 LDA 分类模型发现患者的右脑岛、左扣带回中部

和右扣带回中部的灰质较正常人存在异常，且获得

了较好的分类准确性；Adeli等［32］还发现使用联合核

的特征选择和分类架构进行 PD预测，发现患者的右

脑岛、左扣带回中部和右扣带回中部的灰质存在异

常，准确率高达 97.5%；Abós 等［7］运用脑连接组学图

谱分析得到功能连接特性，使用支持向量机分类，发

现最一致选择的边缘连接性水平与患者的记忆和执

行功能表现相关，平均分类准确率为 82.6%；Liu等［17］

对灰质白质及脑脊液特征进行LDA，发现从楔前叶、

丘脑、海马、颞极、中枢后回、额中回和内侧额回等区

域提取的GMV和WMV特征与PD病理密切相关，并

有较高的分类准确率。

可以发现，PD患者存在大脑多区域功能障碍，包

括了运动区、额顶叶网络、前额边缘系统网络等，并

且多数研究都指出壳核后部功能异常与 PD 运动症

状密切相关。过去几十年中，PD成像的研究焦点和

热点是发展一种定量技术，可以测量疾病进展的标

志物。上述多模态磁共振技术结合机器学习方法在

检测PD病理学变化上凸显了很好的前景。

应用机器学习方法发掘潜在的生物学标记物，

不仅可以帮助医生更加准确地了解神经精神疾病患

者的大脑结构与功能差异，还能反过来将这些标记

作为先验特征选择判据，对分类器的输入特征进行

降维，进一步提高分类器的预测准确率，使基于该方

法的神经精神疾病辅助诊断更加可靠。

4 结论与展望

虽然传统的神经影像学数据分析发现了患者的

大脑结构功能异常，但并不能实现个体水平的预测，

也难以找到客观的神经精神疾病生物学标记物。相

比之下，机器学习方法不仅能实现个体水平的预测，

还能发掘潜在的生物学标记物。尽管如此，由于神

经影像学数据的高维度小样本等特性，机器学习方

法还无法获得足够高的疾病预测准确率，因此难以

将其应用于临床诊断。

神经影像技术为研究者提供了研究大脑结构与

功能的分析手段，但获取数据的时间成本和价格都

非常高昂，这是导致神经影像学数据高维度而小样

本特点的原因之一。由于大多数研究者难以获得足

够的数据来训练机器学习模型，他们得到的结果往

往不尽如人意。医学影像数据库通过收集来自不同

数据源的数据，采用统一标准储存这些数据，并将获

取接口提供给研究人员。Islam等［51］使用来自OASIS

数据库的影像学数据对 AD 进行分析和预测；Suk

等［36］则从 ADNI数据库获取影像学数据用于训练集

成学习模型并预测大脑疾病。这些数据库通过共享

医学影像数据，大大增加了机器学习分类器的训练

样本量，显著提高了分类和预测性能。

虽然数据共享能够解决神经影像学数据的样本

量过小问题，但海量的训练数据也需要占用更多的

计算资源，因此更加可行的途径是共享算法。一个

鲁棒的算法模型包含完整的特征选择、分类、预测和

推理功能，在不同来源的数据集上的性能与单个数

据集上的相近。Liem 等［33］使用来自 LIFE 的数据集
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训练分类器，将其应用在来自NKI的数据集上，评估

分类器的泛化性能（鲁棒性）。Gazula等［52］使用分散

VBM 和动态功能网络连接算法分析不同来源的

sMRI与 fMRI数据，获取的结果与在合并数据集上的

基本相同。通过共享影像学数据分析算法，可以减

轻过大数据集给研究人员带来的计算负担，同时在

不同数据集上进行训练还可以提高机器学习分类器

的泛化性能。

结合神经影像大数据、神经影像学分析和鲁棒

的机器学习算法，神经精神疾病辅助诊断软件可以

减轻影像医生的负担，准确地预测疾病，并为研究者

提供该类疾病的生物学标记物，推动精准医疗和智

慧医疗的发展。
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