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摘  要  基于结构磁共振影像的孤独症分类对孤独症疾病的早期筛查和精准诊断具有重要意义，但

受数据噪声及样本不足的影响，基于结构磁共振影像的孤独症分类模型的准确率并不理想。该文提

出一种新的数据增强模型，并采用孤独症脑成像交换数据库 I 中的密西根大学样本库 1 数据集进行

模型测试，随机选取密西根大学样本库 1 数据集中的 78 个样本进行实验，以对孤独症分类准确率进

行评估。实验结果显示：该方法在 500 次实验的 494 次(98% 以上的实验)中能够将分类准确率提升 

10%～20%，在不增加数据量的情况下显著提升了孤独症的分类准确率。通过分析准确率提升和标注

变化比例之间的关系，该文进一步对数据标注噪声的问题进行了探讨。
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Abstract Structural magnetic resonance imaging based autism spectrum disorder classification is important 
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1 引  言 

  孤独症谱系障碍(autism spectrum disorder，
ASD)，简称孤独症，也称孤独症，是一种复杂

的神经发育障碍，其特点包括社交障碍、刻板行

为和兴趣狭隘等[1]。患儿在幼儿时期便开始出现

单一或多种特征，影响社交、沟通、学习、适应

性发展等功能[2]。ASD 的确切病因尚不清楚，

目前研究认为是由遗传、大脑发育、免疫、家庭

及生活习惯等多种因素导致的复杂疾病，ASD 
个体间的连续性变异可能反映了这些因素和相关

机制不同程度的表达[3-4]。ASD 是患病率攀升速

度最快的儿童精神疾病：据美国疾病控制与预防

中心 2020 年的统计数据，美国儿童患 ASD 的

人数比例为 2.76%，即每 36 个儿童中就有 1 位
确诊[5]；在我国，ASD 的患病率在 0.7%～1%，

保守估计每年将有约十万的新生潜在患儿[6-7]。

ASD 造成世界范围内的巨大经济损失和社会负

担，然而，目前，ASD 的临床诊断缺乏高效灵

敏的生物标记物，多数情况下依赖于医生的临床

症状评估量表，一般依照《精神疾病诊断与统计

手册》(第五版)的诊断标准，结合数种常用的 
ASD 评定量表，如《ASD 诊断观察量表》《孤

独症诊断访谈量表》(修订版)等[8-10]来对 ASD 
进行诊断。由于 ASD 诊断没有相关的病理生理

标志物来帮助诊断，其症状常与其他精神疾病

如智力残疾、精神分裂等重合，因此导致基于

行为量表的 ASD 诊断存在一定的误诊率[11]。基

nowadays for early-stage screening and accurate diagnosis of autism spectrum disorder. However, due to the 
limitation of large data noise and small data volume, the predictive accuracy of structural magnetic resonance 
imaging based autism classification is not ideal. In this study, a new data augmentation model is proposed to 
improve classification accuracy without increasing training data volume. The University of Michigan sample 
1 dataset of autism brain imaging data exchange I for autism study was used for training and evaluating 
the proposed model. 78 samples of the University of Michigan sample 1 dataset was selected randomly for 
performing the experiment, and the performance improved using proposed data augmentation algorithm 
for autism spectrum disorder classification task was calculated. Such a procedure was repeated for 500 
times to collect results that are statistically significant. Based on the results, this method can stably improve 
classification accuracy between 10% and 20% in 494 out of 500 experiments (over 98% of the experiments). 
Through a comparative study of accuracy improvement and label change ratio, the problem of data label noise 
was explored.
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于孤独症检测的当前困境，需要发展行为量表之

外的生物特征来提高孤独症检测的精度，降低误

诊率。

  随着神经影像学的发展，研究者开始探索使

用神经影像数据来对 ASD 进行诊断。早期基于

神经影像的 ASD 诊断通过分析大脑区域的结构

连接、活动性能及功能连接来进行[12-13]。临床医

生基于神经影像的常规 ASD 诊断方法存在一系

列的问题，如图片分辨率低、对运动伪影敏感

等，归根结底在于人眼对影像的处理能力有限，

图像信息的特征提取精度低、严重依赖经验判

断。随着人工智能方法的快速发展，许多研究开

始采用机器学习的方法提升影像特征提取精度，

已发展出多种类型的机器学习方法，以提升医学

影像的自动分析能力，辅助医生进行诊断[14-15]。

影像学数据存在空间依赖性，可以使用二维卷

积网络进行特征提取，二维卷积网络可在实现

数据降维的同时保留部分空间依赖信息[16]。对

于功能磁共振影像(functional magnetic resonance 
imaging，fMRI)这类同时拥有空间依赖性和时间

依赖性的影像数据而言，可采用三维卷积网络来

进行特征提取，保留特征中的空间和时间依赖性

信息[17]。对于大量没有标注的影像学数据来说，

可以利用自动编码器等无监督学习方法进行特征

提取，进而用于 ASD 诊断[18]。

  基于机器学习的 ASD 诊断研究大多集中在

提升特征提取精度上，但是作为一种数据驱动方

法，机器学习很难在训练数据外的区域进行外

推；当训练数据过少时，高精度特征提取效果

并不显著。加之神经影像数据的收集较为昂贵，

通过收集更多数据的方式来提高 ASD 检测准确

率的研究思路在许多场景中不具备客观条件。因

此，通过提升已有数据的质量来提升模型训练精

度是一种有效的改进方法。数据增强方法是通过

添加已存在数据的略微修改副本或从现有数据中

新创建合成数据来增加数据量的技术，发挥了类

似正则器的作用，有助于在训练机器学习模型时

减少过度拟合问题[19]。基于磁共振影像数据驱动

的 ASD 诊断领域时常面临数据量不足的问题，

数据增强技术有助于提升机器学习模型的泛化性

能，改进测试集上的预测准确率。Jönemo 等[20]

利用三维卷积神经网络对 ASD 患者的 fMR 进行

分类，通过图片的反转、旋转、缩放、亮度调

控、弹性形变等数据增强技术提升可用于训练的 
fMRI 数据量，然而，分类准确率的提升效果并

不明显。Eslami 等[21]利用特征间线性插值的方式

生成新的 fMRI 特征，并通过伪标注的数据增强

方式将 ASD 的分类准确率提升至 28%～82%。

另有研究者对  fMRI  使用合成少数过采样技

术(synthetic minority oversampling technique，
SMOTE)进行数据增强，提升了 ASD 分类的准

确率[22-23]。

  数据增强方法通过增加合成数据来提升分类

准确率，提升的效果各不相同，并不总能获得显

著提升。关键点在于所增添的数据既会提供任务

相关信息，也会引入无关噪声，信噪比决定了分

类准确率的提升效果，引入信噪比小的合成数据

并无益处。基于大脑磁共振影像的 ASD 诊断通

常面临数据集小、合成数据信噪比小等问题，因

此需要发展有效的数据增强方法。同时，传统的 
ASD 脑影像标注通常基于专家对患者的行为观

察，存在一定的误诊情况，使得数据标注存在一

定的偏差，即引入了原始标注的噪声。如果能够

自动纠正这些错误的标注，则将有助于提升数据

质量及分类准确率。本文提出一种新的数据增强

模型，自动对原始磁共振影像特征生成一组新的

标注，在不增加新合成数据的前提下，提升数据

质量及分类准确率。与原始磁共振影像特征和原

始标注的预测结果相比，本文发展的数据增强方

法引入的新标注显著提升了 ASD 分类预测的准

确率；与其他同类机器学习模型相比，准确率提

升了 10%～20%。
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2 方  法

2.1 磁共振影像数据集

  本研究将孤独症脑成像交换数据库 I(autism 
brain imaging data exchange I，ABIDE I)[24]中的

密西根大学样本库 1(University of Michigan: sample 
1，UM1)[25]作为研究数据集。UM1 数据集共包

含 109 个样本，其中：54 个为 ASD 患者，年龄范

围为 8.5～18.6 岁；55 个为对照组，年龄范围为 
8.2～19.2 岁。无论是 ASD 患者，还是对照组，均

要求智商大于 85。患者的诊断结果是密西根大学

孤独症和沟通障碍中心的医生基于《自闭症诊断

访谈量表》(修订版)和《孤独症诊断观察量表》

的结果进行判定的。采集 MRI 的仪器型号为 3 
Tesla GE Signa，109 个样本的数据包括 fMRI 和结

构性磁共振成像，本工作中所有的数据分析均基

于 UM1 的 fMRI 数据集。

2.2  数据训练的流程和目标

  本研究中提出的数据增强模型的流程和提升

目标如图 1 所示。首先，将数据/影像特征输入数

据增强模型中，产生新的标注，接着将数据特征

和新标注输入随机森林模型中，采用十折交叉验

证(十次切分数据进行训练和验证，每次的训练

集占比均为 0.9，验证集占比均为 0.1)，输出新的

分类准确率 S2。将相同的数据特征及其原始标注

输入随机森林模型中，同样采用十折交叉验证输

出原始的分类准确率 S1。本研究的目标是通过比

较两组结果的分类准确率，寻到数据增强模型中

可以使新的分类准确率有所提升的新标注，这里

的提升阈值设置为 10%～20%。为了进行多轮实

验获得具有统计意义的结果，该流程被执行 500 
次，通过随机丢弃部分原始数据特征(78 个样本

被留下)，使得每轮实验过程中输入增强模型和随

机森林模型的数据特征集都不一样，统计不同数

据集输入产生的实验结果，增强实验的可靠性。

2.3 数据增强模型算法实现

  整个数据增强模型的算法实现采用 PyTorch 
语言[26]，算法流程图包含两个阶段，如图 2 所
示。第一阶段，使用监督学习方法来学习影像特

征的分布，即 P(Y|X)，其中，Y 为标注(孤独症/
非孤独症)，X 为原始磁共振影像特征。学习到

的模型将作为后期强化学习的先验，用于防止强

化学习过程中生成过度不合理的标注。为了更好

地模仿专家的标注行为，将双向循环神经网络

(bidirectional recurrent neural network，bi-RNN)

作为先验模型[27]，即使用递归任务标记一批医学

图像，专家对每个图像依次标记，但标注行为不

会只进行一次，专家可能会在一轮标注后回溯结

果，以确保诊断足够准确。在一批图像的标注过

程中，使用 bi-RNN 模型能够有效实现其中任何

一个图像均可将之前和/或之后观察到的图像作

为参考(双向)。这里选用门控循环单元作为 bi-
RNN 的基本单元，门控循环单元采用单层隐藏

层网络，其大小为 3。Adam 优化器[28]对 bi-RNN 

图 1 数据增强流程和提升目标

Fig. 1 Data augmentation process and goals to optimize
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损失函数，使代理模型产生的新标注分布尽可能

地接近训练好的先验模型产生的标注分布。

  为了更好地呈现整个算法的流程，表 1 展示

了数据增强算法实现的伪代码。

表 1 数据增强算法的伪代码

Table 1 Pseudocode of data augmentation algorithm

优化 1 000 步，尽可能地捕获影像特征的数据分

布，学习率为 0.005，每次输入模型训练的数据

批次大小为原始数据的大小，超参数通过网格搜

索选择。

  数据增强算法的第二个阶段是对代理模型进

行训练。该代理模型具备与先验模型相同的架

构，是寻找提升分类准确率的新标注的代理人

(agent)。在训练该代理模型的每一步中，将原始

磁共振影像特征输入到代理模型中，由代理模型

输出新标注，使用随机森林[29]模型量化原始磁

共振影像和新标注之间的关系，并计算十折交叉

验证准确率(S)。随后，S 会被用作强化学习的

激励或者反馈。bi-RNN 的输出是 logits，其值在 
0 和 1 之间，表示预测为孤独症(标为 1)的可能

性。将原始磁共振影像特征分别输入代理模型和

训练好的先验模型中，计算它们预测孤独症的对

数概率，表示为 logProbprior 和 logProbagent。强化

学习的损失函数定义为

                    
(1)

          
其中，  为可以调整的超参数，本研究通过多组

实验对比，将该值设置为 200。训练代理模型所

采用的优化器和学习率跟训练先验模型时的一

致，训练的迭代轮次(epoch)设置为 100，每轮

(epoch)训练过程中，被输入网络的数据批次大

小(batch size)为原始样本数据的大小。为了防止

代理模型生成无意义的标注分布，这里通过设计

图 2 用于获取提升分类准确率新标注的数据增强框架

Fig. 2 Data augmentation framework used for generation of new annotations that can improve the accuracy of classification
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3 实验结果

  本研究将随机挑选的磁共振影像样本特征作

为输入。如图 1 所示，数据增强流程经过 500 次
重复，每次随机挑选样本产生不同的数据集，使

得结果更具统计意义。在每一次重复数据增强的

流程中，分别记录原始分类准确率和新的分类准

确率，并对两者进行比较。图 3(a)为 500 次重

复实验过程中原始分类准确率的分布(蓝色)，

图 3(b)为 500 次重复实验过程中新的分类准确

率的分布(绿色)。如图 3(a)所示，原始分类准

确率分布在 60% 左右；如图 3(b)所示，新的分

类准确率分布在 80% 左右。为了更精准地量化

新分类的准确率提升，计算了新的分类准确率

和原始分类准确率之差，并按照降序重新排列，

如图 3(c)所示(红色)。为了便于对照，图 3(a)
和 3(b)的横坐标排列顺序与图 3(c)遵循相同的

规则。假设医生在标注过程中不会出现过多的失

误，不能无限度提升准确率，而训练增强算法

可能会因过度拟合现有数据，造成在现有数据

上效果很好，但在其他数据集上效果就很差的

现象。因此，需要对增强算法在现有数据集上

的性能进行约束，将新的分类准确率的提升约

束在 10%～20% 之间，即在 500 次实验中，如

果找到提升分类准确率介于 10%～20% 的新标

注，则输出新的分类准确率；反之，则输出 0。
在实验中存在少数没有找到提升分类准确率介于 
10%～20% 之间的新标注的情况，因此，图 3(c)
中的末尾部分存在少量的负数例子。除此之外的

其他新标注的分类准确率提升在 10.2%～20.0% 
之间不等。在所有实验中，共有 494 次(98% 以
上)实验找到可以提升分类准确率 10%～20% 的
新标注，即对于不同的数据集而言，本方法都能

够比较稳定地通过数据增强的方式提升其分类准

确率。为了更加直观地说明本研究提出算法的有

效性，500 次实验的量化比较结果如表 2 所示。

从表 2 可以看出，500 次实验中，数据增强算法

产生的平均准确率为 83.8%，而不进行数据增强

产生的平均准确率为 66.5%，比引入数据增强算

法的实验结果低 17.3% 的准确率。

(a) 原始分类准确率；(b) 新的分类准确率；(c) 新的分类准确率与原始分类准确率之差的分布(按降序排列)；

(d) 原始分类准确率和新的分类准确率与原始分类准确率之差的配对图

图 3 500 次实验中的分类准确率

Fig. 3 Classification accuracy in 500 trials
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表 2 500 次实验数据增强得到的平均准确率与不进行数据

增强(原始)得到的平均准确率结果

Table 2 Mean accuracies obtained from methods with/

without data augmentation in 500 experiments

  为了进一步阐明准确率提升与标注之间的关

系，图 3(d)展示了原始分类准确率和新旧二者

之差(新的分类准确率－原始分类准确率)的配对

关系。对于原始分类准确率较低的区域(＜0.6)
来说，提升准确率的效果较为显著，集中于 0.2 
左右(蓝色区域左部)。而对于原始分类准确率较

高的区域(＞0.6)而言，准确率的提升效果开始

下降，具体表现为准确率提升的变化幅度变大

(蓝色区域右部)。一种可能的解释是，对于原始

分类准确率较高的数据集来说，特征和标注间的

关系简单，决策边界清晰，可能归因于标注中的

噪声比较小，准确率的提升空间较小；反之，对

于原始分类准确率较低的数据集来说，标注中的

噪声比较大，准确率的提升空间较大。

  在证实了模型可以稳定提升准确率之后，在

固定数据集的基础上，本研究着眼于从可以提升

准确率的标注分布候选中寻找最合理的标注分

布，并进行可解释分析。对于生成的新的标注分

布来说，不同的标注分布可以提升相似的准确

率，但不是所有能够提升分类准确率的标注分布

都是合理的，即统计意义上的准确率提升并不能

保证模型能够纠正医学上的错误标签，因而需要

对生成的标注分布进行后筛选，并尝试进行解

释。用上述的数据增强模型进行新的标注生成，

并计算使用原始磁共振影像特征和原始标注在随

机森林模型上能达到的孤独症分类性能(十折交

叉验证准确率)，以及使用原始磁共振影像特征

和新的标注在随机森林模型上能达到的孤独症分

类性能。通过比较新的分类准确率和原始分类准

确率，保留能将分类准确率提升 0～10% 的新的

标注分布。选择该范围是为了在初期尽可能减少

新的标注和原始标注之间的差异，从而便于追踪

造成差异的原因。上述过程重复了 50 000 次，

以确保找到尽可能多地满足指定条件的新的标注

分布。

  在 50 000 次的实验当中，共找到了 70 个满

足指定条件的新标注分布。将这 70 个标注分布

与原始标注进行比较，并计算新的标注分布较

之原始标注分布的改变比例，标注改变比例和

准确率提升的配对图如图 4 所示。通过生成新

的标注分布来将分类准确率提升 0～10%，标注

改变比例可以从 40.37% 变化到 57.80%，有着

较大的改变。同时，当标注改变比例 R 较小时

(40.37%≤R＜45.00%)，准确率提升变化幅度较

小，在 7%～10% 之间；而当标注改变比例较大

时(45.00%≤R≤57.80%)，准确率提升变化幅度

较大，为 2%～10% 之间。可以看出，当生成的

新的标注分布和原始标注分布之间的差异较大

时，即过多地改动原始的标注分布时，不一定能

稳定且显著地提升分类准确率。另一个问题在

于，新的标注分布较原始标注分布的改变比例较

大，最小的也有 40.37%，使得追踪和验证生成

的新标注是否合理具有一定的挑战性。

 

图 4 标注改变比例和准确率提升的配对图

Fig. 4 Pair plot between label-change-ratio and 

classification-accuracy-improvement
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  增强 ABIDE 结构磁共振影像数据进行孤独

症分类的研究较少，现有的数据增强方法主要有

两种。一种是对原始影像进行编辑转换，扩增影

像的数量。有研究者提出了动态数据增强的方

法，每次训练网络前，将 ABIDE I 训练集中的结

构磁共振影像进行随机 0～15°范围内的旋转、

随机水平或竖直方向偏移 20%、随机 0～15% 的
放大或缩小、随机 0.1～1(1 代表原始亮度)的亮

度变化，使得每次训练网络时输入的影像数据

都不一致，扩增了训练影像的数量，提出的模型

和数据增强方法在 ABIDE I 影像上达到约 80% 
的孤独症检测准确率[30]。相似地，Nogay 等[31]

将 ABIDE 上的结构磁共振影像分别进行水平翻

转、右旋转 90°和 180°、加入噪声，使得增强后

的训练数据量是原先的 5 倍，在孤独症检测上取

得不错的结果。另一种是基于生成对抗网络产生

新的影像。Liu 等[32]提出了一个多输出的条件对

抗生成网络，用于生成新的功能和结构磁共振影

像特征。该生成网络采用底部全连接层共享的策

略，学习不同模态数据的联合表征，接着使用两

个独立的全连接网络模块分别生成新的功能和结

构磁共振影像特征，原始和新生成的特征被输入

到分类网络中。实验结果表明，采用多输出条

件生成对抗网络产生新特征的数据增强方式，

在 ABIDE I 上能够提升 4% 的孤独症检测准确率

(达到 72.9%)。虽然这些数据增强方法能够给模

型带来一定程度的性能提升，但提升效果并不明

显，而且这些方法都基于原始影像和特征进行数

据扩充，增加训练数据量的同时也使得训练过程

变慢、训练难度增大，且盲目地扩增数据也容易

引入一些不必要，甚至是干扰的信息。与这些方

法不同的是，本文提出的数据增强新范式基于修

正数据标签进行，能够在不增加数据量的情况下

明显提升孤独症检测的准确率(10%～20%)。且

由于本文提出的方法并无引入其他数据信息，因

此不容易受干扰，使得数据增强带来的模型性能

提升效果更加稳定。在 500 次实验中，模型性能

提升 10%～20% 的次数达到了 494 次，进一步说

明基于修正数据标签的数据增强算法的稳定性和

可靠性。

  为了进一步验证所提出的算法的优越性，本

研究采用现有数据增强方法进行实验，分别对影

像特征进行水平翻转和添加随机噪声的操作。实

验结果表明，水平翻转的数据增强方式在 500 次
实验过程中提升 10% 以上准确率的次数为 8，
而随机添加噪声的数据增强方式在 500 次实验过

程中提升 10% 以上准确率的次数为 50，验证了

本研究提出的增强算法在孤独症分类方面的优

越性(500 次实验提升准确率在 10%～20% 的次

数为 494)。为了进一步验证所提出算法的普适

性，本文在 ABIDE Ι 另一个中心(CMU)数据集

进行实验，在 500 次实验中能有效提升准确率在 
10%～20% 的次数达到 500。除此之外，不同的

分类算法也被应用到本研究提出的数据增强算法

中。具体地，原始的影像特征和数据增强模型产

生的新标注也被输进 SVM、XGBoost 和 GBDT 
分类器中。实验结果表明，本文提出的数据增强

算法在其他分类器上也能产生较好的结果，500 
次实验提升准确率在 10%～20% 的次数分别为 
499(SVM)、492(XGBoost)、486(GBDT)，这说

明本研究提出的算法具备较好的普适性。

4 结  论

  本研究聚焦于利用大脑结构磁共振影像进行

孤独症分类的人工智能算法改进，提出了一种新

的数据增强模型。与现有的通过扩增结构磁共振

影像或特征进行数据增强的算法不同，该模型采

用修正数据标签的思想，能够在不增加数据量的

情况下提升数据质量，明显提升了孤独症分类的

准确率。且由于本文提出的增强算法没有盲目引

入其他数据信息，不易于受干扰，因此效果更



马瑞民，等：基于结构磁共振影像的孤独症分类中的数据增强研究6 期 41

加稳定。ASD 的传统诊断依赖临床行为量表，

存在误诊的情况，即原始标注之中可能会有噪

声，本文通过为原始特征生成新的标注来提升数

据质量，并基于 ABIDE I 中的 UM1 数据集进行

训练、模型测试，结果证实，新的标注分布确实

能够带来分类准确率的提升。同时，对于提升相

似的分类准确率来说，可以有不同的新的标注分

布。在临床医学的诊断上，并不是所有的标注分

布都是合理的，即分类准确率的提升不等价于对

原始标注的成功纠错。例如，将标注中的 0 和 1 
颠倒，并不会损失分类准确率，但是却是完全错

误的标注。本文的研究结果表明，新标注分布与

原始标注分布之间的差异较大，这为标注的验证

带来了极大的挑战，拟在未来工作中，与临床医

生建立进一步的联合分析，借助于临床医生的诊

断经验，进一步分析和验证标注的数据增强方法

的可靠性和可解释性。
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