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基于张量子空间的半脑对称度特征与癫痫识别
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摘　 　 　 要: 结合脑 ＰＥＴ 图像信息ꎬ提出了一种基于张量子空间的半脑对称度特征的识别方法用于识别

ＰＥＴ 图像中癫痫病灶. 首先计算全部脑 ＰＥＴ 图像中所有体素的 ＳＵＶꎬ并基于 ＳＵＶ 建立三阶张量ꎻ然后提取半

脑对称度特征ꎬ建立半脑对称度张量模型ꎻ其次利用多线性主成分分析(ＭＰＣＡ)方法对半脑对称度张量模型

进行特征选择ꎻ最后基于支持向量机(ＳＶＭ)分类器进行癫痫识别. 实验结果表明:提出的算法能够有效地识

别脑 ＰＥＴ 图像中的癫痫病灶ꎬ可以作为计算机辅助诊断方式帮助医生进行癫痫疾病的诊断.
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　 　 １８ Ｆ － 氟代脱氧葡萄糖 ( １８ Ｆ － ＦＤＧ) ＰＥＴ
(ｐｏｓｉｔｒｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｔｏｍｏｇｒａｐｈｙ)图像是通过在体

内静脉注入１８Ｆ － ＦＤＧ 后获得脑细胞的葡萄糖代

谢的功能图像(ＦＤＧ － ＰＥＴ)ꎬ能够比血流更直接

地反映脑神经活动ꎬ在脑神经疾病“癫痫”的临床

检查中受到医生的青睐.
临床判定 ＰＥＴ 图像癫痫病灶的主要方法包

括目测法和半定量分析[１] . 医生通过勾画来设定

感兴 趣 区 域 ( ＲＯＩ )ꎬ 然 后 测 定 ＲＯＩ 的 ＳＵＶ
(ｓｔａｎｄａｒｄ ｕｐｔａｋｅ ｖａｌｕｅ) [１] 来对图像进行诊断. 其
中 ＳＵＶ 是反映葡萄糖代谢状态的半定量指标ꎬ表
示局部组织摄取的显像剂的放射性活度. 但是设

定 ＲＯＩ 区域需要大量的工作ꎬ并且受主观性影响

导致诊断结果的不确定性. 相反ꎬ全脑数据的研究

不需要预先选择空间体素ꎬ这就使其具有更高的

准确性和更低的偏差[２] . 近年来许多基于全脑的



　 　

分类研究都得到了较为理想的结果[３ － ４] . Ｓｏｎｇ
等[５]提出了一种对全脑 ｆＭＲＩ 图像基于张量特征

学习进行词汇反应的分类ꎬ得到了很好的效果.
受文献[５]的启发ꎬ本文将全脑体素的 ＰＥＴ

数据用 ３ 阶张量进行表示ꎬ计算每个体素 ＳＵＶꎬ
用 ＳＵＶ 代替 ＰＥＴ 全脑体素并表示为张量形

式[６]ꎬ解决了 ＲＯＩ 设定的问题. 由于癫痫病灶通

常具有不对称性ꎬ本文定义了一种新的半脑对称

度特征ꎬ然后利用多线性主成分分析(ＭＰＣＡ)方
法对半脑对称度张量模型进行特征选择ꎬ最后基

于支持向量机(ＳＶＭ)分类器进行癫痫识别.

１　 ＰＥＴ － ＳＵＶ 图像的张量表示

ＰＥＴ 图像本身是一种多维结构数据ꎬ张量是

对这类数据自然而本质的表达方式. 与传统图像

数据向量化的处理方式相比ꎬ张量这种数据表示

方式可以更好地保留高维数据的内部结构和信

息[７] . 为了解决 ＰＥＴ 图像中 ＲＯＩ 设定的问题ꎬ本
文将左、右脑所有体素的 ＳＵＶ 表示成张量形

式[８] . 即首先计算 ＰＥＴ 图像的所有体素的 ＳＵＶꎬ
然后将 ＰＥＴ － ＳＵＶ 图像按照对应体素的位置表

示成 ３ 阶张量形式 Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸＭ∈ＲＩ１ × Ｉ２ × Ｉ３ꎬ其中

Ｍ 是脑数据样本个数ꎬＩ１ 是每一个样本 ＰＥＴ 图像

的断层个数ꎬＩ２ꎬＩ３ 分别是每个断层图像的水平、
垂直分辨率.

２　 癫痫特征的提取

２􀆰 １　 半脑对称度特征的定义

比较癫痫患者与正常人的 ＰＥＴ 图像中的脑

对称区域发现:癫痫患者位于癫痫病灶一侧的大

脑半球的葡萄糖代谢通常存在异常ꎬ如图 １ 的箭

头所示[１] . 在 ＰＥＴ 图像中ꎬ可以利用 ＳＵＶ 的差异

性表现葡萄糖代谢异常.
为了描述位于病灶一侧的大脑半球的葡萄糖

代谢异常ꎬ本文在 ＰＥＴ － ＳＵＶ 的断层图像上定义

对称模板ꎬ并利用这个对称模板分别遍历每个断

层图像上的左、右半脑对称区域ꎬ基于对称区域的

ＳＵＶ 定义了半脑对称度特征.
构造对称模板及计算半脑对称度特征的方法

如下:
①首先将 ＰＥＴ － ＳＵＶ 的每个断层图像均匀

划分成左区域(左脑区)和右区域(右脑区) . 在左

脑区及其中轴对称位置的右脑区分别设置 ｎ × ｎ
大小的模板ꎬ左、右脑对称模板如图 １ 上方的 ２ 个

灰色框所示.
②使这两个对称模板(左脑模板、右脑模板)

分别从 ＰＥＴ － ＳＵＶ 图像的左上角和右上角出发ꎬ
按照从外向内、从上到下的顺序进行遍历.

③在每个遍历位置( ｉꎬｊ)计算半脑对称度特

征.
本文提出了一种半脑对称度特征ꎬ其计算公

式为

Ｓｉꎬｊ ＝
｜ＶＬ＿ｍａｘ － ＶＲ＿ｍａｘ ｜Ｖａｌｌ

ＶＬ ＋ Ｒ

× １００％ . (１)

其中:Ｓｉꎬｊ是半脑对称度ꎻｉ 与 ｊ 分别为像素的横纵

坐标ꎬｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＭꎬｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬ(Ｎ / ２ － ｎ ＋ １)ꎬＭ × Ｎ
为 ＰＥＴ － ＳＵＶ 图像的大小ꎬ ｎ 为模板的大小ꎻ
ＶＬ＿ｍａｘ与 ＶＲ＿ｍａｘ分别是左、右脑模板内 ＳＵＶ 的最大

值ꎻＶＬ ＋ Ｒ是左、右脑模板两个区域内 ＳＵＶ 的平均

值ꎻＶａｌｌ是整个ＰＥＴ － ＳＵＶ 图像内 ＳＵＶ 的平均值.

图 １　 ＦＤＧ －ＰＥＴ图像颞叶代谢异常示意图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＦＤＧ￣ＰＥＴ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｌｏｂｅ

ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ａｂｎｏｒｍａｌｉｔｉｅｓ

２􀆰 ２　 基于 ＭＰＣＡ的特征降维

由于是对全脑 ＰＥＴ 图像进行研究ꎬ需要对整

个大脑的所有体像素的 ＳＵＶ 进行计算. 计算得到

的半脑对称度特征数量远远超过样本个数ꎬ将导

致过拟合现象[７]ꎬ因此需要通过降低特征维数来

选择适量的特征用于分类器分类.
主成分分析 ( ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ

ＰＣＡ)是最常用的线性特征降维的方法[９] . 主成

分分析的目的是将高维数据投影到较低维空间从

而将一个多变量的复杂问题简化为低维空间的简

单问题. 为了将 ＰＣＡ 应用到全脑特征的降维ꎬ需
要将所有特征集中在一个超高维的向量里ꎬ不适

合处理小样本问题. 多线性主成分分析 (ｍｕｌｔｉ￣
ｌｉｎｅａｒ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＭＰＣＡ) [１０] 是

ＰＣＡ 在高维的延伸. 本文利用 ＭＰＣＡ 将张量

( ｔｅｎｓｏｒ)投影到向量ꎬ使运算在较低维子空间进

行ꎬ因此处理高维数据时有低运算量的优势. 另
外ꎬＭＰＣＡ 是一种无监督学习方法[１０]ꎬ将高维空
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间映射到低维空间并舍弃不重要的特征向量缩减

维度.
将 ３ 阶张量 Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸＭ ∈ＲＩ１ × Ｉ２ × Ｉ３ 作为

ＭＰＣＡ 的输入ꎬＭ 是数据样本个数. 通过 ３ 个

(ｎ ＝ ３)投影矩阵 Ｕ(ｎ) ∈ＲＩｎ × Ｐｎꎬｎ ＝ １ꎬ２ꎬ３ 提取出

低维张量特征 Ｙｍ ＝ Ｘｍ × Ｕ(１)Ｔ × Ｕ(２)Ｔ × Ｕ(３)Ｔꎬ
Ｐｎ < Ｉｎꎬ使张量的维数从 Ｉ１ × Ｉ２ × Ｉ３ 减少到 Ｐ１ ×
Ｐ２ × Ｐ３ .

投影矩阵的计算方法为

{Ｕ(ｎ)∈ＲＩｎ × Ｐｎ} Ｎ
ｎ ＝ １ ＝ ａｒｇｍａｘ

Ｕ(１)ꎬ􀆺ꎬＵ(Ｎ)
ψＹ . (２)

其中ꎬ ψＹ ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝１
‖Ｙｍ －Ｙ‖２

ＦꎬＹ ＝ (１ / Ｍ)∑
Ｍ

ｍ ＝１
Ｙｍ .

ＭＰＣＡ 将高维张量投影到低维张量ꎬ且保持

同样的顺序. 在实际应用中ꎬ低维张量展开到对应

向量中 Ｙ→ｙꎬ其中{Ｙ∈ＲＰ１ × Ｐ２ × Ｐ３ꎬｙ∈Ｒｐ１ｐ２ｐ３}中的

元素根据方差进行排序[９] . ＭＰＣＡ 实验的参数设

置同文献[５] .

３　 癫痫分类模型的建立

首先基于 ＭＰＣＡ 对张量表示的 ＰＥＴ 图像的

半脑对称度特征进行降维ꎬ然后将其作为支持向

量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ) [１１ － １２] 分类器

的输入进行癫痫的分类ꎬ步骤如下:
１) 输入 ＰＥＴ 图像ꎬ计算所有体素的 ＳＵＶ 并

将其表示为 ３ 阶 ＰＥＴ 张量 Ｘ１ꎬ Ｘ２ꎬ 􀆺ꎬ ＸＭ ∈
ＲＩ１ × Ｉ２ × Ｉ３ꎬＭ 是训练样本个数.

２) 提取半脑对称度特征ꎬ将其表示为张量形

式 Ｘ１
１ꎬＸ１

２ꎬ􀆺ꎬＸ１
Ｍ∈ＲＩ１ × Ｉ２ × Ｉ′３ꎬ其中 Ｉ′３ ＝ Ｉ３ / ２ － ｎ ＋

１ꎬｎ 为提取半脑对称度特征时所用模板大小.
３) 基于 ＭＰＣＡ 对张量 Ｘ１

１ꎬ Ｘ１
２ꎬ 􀆺ꎬ Ｘ１

Ｍ ∈
ＲＩ１ × Ｉ２ × Ｉ′３进行降维ꎬ得到特征向量组{ｙ１ꎬ􀆺ꎬｙｍ} .

４) 将{ｙ１ꎬ􀆺ꎬｙｍ}作为 ＳＶＭ 分类器的输入ꎬ
建立癫痫分类模型ꎬ并采用 ３ － ｆｏｌｄ 交叉验证进

行分类ꎬ输出识别准确率.
为了评价模型的性能ꎬ基于式(３)ꎬ式(４)ꎬ式

(５)分别计算样本的分类准确率 ＲＡＣꎬ敏感性 ＲＳＰ

和特异性 ＲＳＥ .
ＲＡＣ ＝ (αｔ ＋ βｔ) / (α ＋ β) . (３)

ＲＳＰ ＝ αｔ / (αｔ ＋ βｆ) . (４)
ＲＳＥ ＝ βｔ / (αｆ ＋ βｔ) . (５)

其中:α 是测试集中正常脑样本个数ꎻβ 是癫痫脑

样本个数ꎻαｔ 是正确识别正常脑样本个数ꎻαｆ 是

错误识别正常脑样本个数ꎻβｔ 是正确识别癫痫脑

样本个数ꎻβｆ 是错误识别癫痫脑样本个数.

４　 实验结果与分析

为了验证本文方法的有效性ꎬ分别选取 １１ 例

癫痫、１２ 例正常脑 ＰＥＴ 图像作为实验数据. 患者

进行 ＰＥＴ 扫描之前禁食 ６ ｈ 以上ꎬ于安静状态下

静脉注射１８Ｆ － ＦＤＧ. 安静平躺半小时后开始进行

图像采集工作. 然后对采集到的 ＦＤＧ － ＰＥＴ 图像

进行标准化和高斯平滑处理ꎬ得到 １２８ × １２８ × ３５
的图像. 本文软件平台为 ＭＡＴＬＡＢ ２０１４ｂ.

实验中以 ２ × ２ 模板提取的半脑对称度特征

为研究对象ꎬ分别将基于 ＭＰＣＡ 与 ＰＣＡ 降维后

的 特 征 输 入 ＳＶＭ 及 ＫＮＮ ( Ｋ － ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ) [１３]分类器. 根据不同的特征选择方法以

及不同的分类器构造出 ４ 种不同的分类模型ꎬ即
ＭＰＣＡ － ＫＮＮꎬＭＰＣＡ － ＳＶＭꎬＰＣＡ － ＫＮＮꎬＰＣＡ
－ ＳＶＭꎬ分别进行癫痫分类实验. 分类结果如表 １
所示.

表 １　 ＰＣＡ及 ＭＰＣＡ分类模型的癫痫分类准确率
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｐｉｌｅｐｓｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ＰＣＡ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＭＰＣＡ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ％

ＰＣＡ ＭＰＣＡ

ＫＮＮ ＳＶＭ ＫＮＮ ＳＶＭ

７２􀆰 ３ ８０ ９１􀆰 ３ ９６􀆰 ５

　 　 从表 １ 可以看出ꎬＭＰＣＡ － ＫＮＮ 分类准确率

为 ９１􀆰 ３％ ꎬＭＰＣＡ － ＳＶＭ 分类准确率为 ９６􀆰 ５％ ꎬ
ＰＣＡ － ＫＮＮ 分类准确率为 ７２􀆰 ３％ ꎬＰＣＡ － ＳＶＭ
分类准确率为 ８０％ . 无论利用何种分类器ꎬ基于

ＭＰＣＡ 的特征降维方法均优于 ＰＣＡ 降维方法.
为了研究模板大小对分类准确率的影响ꎬ本

文分别利用 ２ × ２ꎬ３ × ３ꎬ４ × ４ 大小的模板提取半

脑对称度特征进行实验. 通过 ＭＰＣＡ 降维后ꎬ再
利用 ＳＶＭꎬＫＮＮ 分类器分类ꎬ模板大小对分类结

果的影响如表 ２ 所示.

表 ２　 模板大小对分类结果的影响
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｅｍｐｌａｔｅ ｓｉｚｅ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ％
模板
大小

ＭＰＣＡ － ＳＶＭ ＭＰＣＡ － ＫＮＮ
准确率 特异性 敏感性 准确率 特异性 敏感性

４ × ４ ８８􀆰 ７ ８７􀆰 ５ ９２􀆰 ９ ８６􀆰 ９ ８３􀆰 ３ ９０􀆰 ９
３ × ３ ８８􀆰 ５ ８３􀆰 ４ ９２􀆰 ９ ８６􀆰 ９ ７５ １００
２ × ２ ９６􀆰 ５ ９２􀆰 ９ １００ ９１􀆰 ３ ９１􀆰 ７ ９０􀆰 ９

　 　 从表 ２ 可以看出ꎬ基于 ＭＰＣＡ － ＫＮＮ 的分类

准确率最高为 ９１􀆰 ３％ ( ２ × ２ 模板)ꎬ 而基于
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ＭＰＣＡ － ＳＶＭ 分类准确率高达 ９６􀆰 ５％ (２ × ２ 模

板) . 显然利用 ＳＶＭ 分类器对于脑 ＰＥＴ 图像的癫

痫识别具有很好的分类效果. 对于半脑对称度特

征提取过程中模板的选用ꎬ无论利用 ＳＶＭ 还是

ＫＮＮꎬ２ × ２ 模板的分类准确率均为最高ꎬ同时其

敏感性和特异性的综合性能最优.
不同特征维数对分类准确率的影响也不同ꎬ

如图 ２ 所示.

图 ２　 特征维数对分类准确率的影响
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

ｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

从图 ２ 可以看出ꎬ对于 ２ × ２ 模板ꎬ在特征维

数为 １３５ 时准确率最高值 ９６􀆰 ５％ ꎻ对于 ３ × ３ 模

板ꎬ特征维数在[８０ꎬ１８０]区间ꎬ准确率基本保持

稳定在 ８８􀆰 ４％ ꎻ对于 ４ × ４ 模板ꎬ只有在特征维数

为 ４０ 时准确率达到最大值 ８８􀆰 ７％ ꎬ之后准确率

随特征维数的增加呈递减趋势.
为了比较本文方法对癫痫识别的有效性ꎬ对

比了现有的两种癫痫识别的方法[１４ － １５]ꎬ如表 ３
所示.

其中ꎬＺ 分数峰值分析法和多参数定量分析法

主要是针对 ＰＥＴ 图像中 ＲＯＩ 区域进行研究ꎬ相比

之下本文提出的方法在保证准确率的同时又省去

了大量勾画 ＲＯＩ 区域的工作ꎬ具有一定的优越性.

表 ３　 几种癫痫识别方法的比较
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｅｐｉｌｅｐｓｙ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

癫痫识别方法 识别准确率 / ％

Ｚ 分数峰值分析法[１４] ８８􀆰 ３
多参数定量分析法[１５] ９２􀆰 ８

本文方法 ９６􀆰 ５

　 　 从实验结果中可以看出ꎬ利用张量结构表示

ＰＥＴ 图像并提取半脑对称度特征用于分类这种方

法对癫痫的识别有着很好的效果. 对于 ＰＥＴ 等三

维图像ꎬ图像内部结构尤为重要ꎬ传统的图像处理

方式是将其转换为二维矩阵形式进行分析ꎬ但这

样做不利于保存数据内部结构信息. ＰＥＴ 脑图像

数据通过张量表示可以减少图像内部信息的损

失. 对于癫痫的 ＰＥＴ 图像诊断ꎬ主要是考虑大脑

区域的 ＳＵＶ 分布ꎬ左右脑 ＳＵＶ 分布不均则疑似

存在癫痫病灶ꎬ因此半脑对称度特征很大程度上

代表了 ＳＵＶ 的分布特点. 本实验中癫痫数据集为

１１ 例ꎬ其中ꎬ７ 例为颞叶癫痫ꎬ２ 例为顶叶癫痫ꎬ２
例为额叶癫痫ꎬ不同病灶区的 ＳＵＶ 分布对分类的

准确率也存在一定影响. 本文研究了癫痫脑 ＰＥＴ
图像与正常脑 ＰＥＴ 图像的分类ꎬ对于准确定位病

灶区域以及识别出具体类型的病灶未来还具有很

大的研究空间.

５　 结　 　 语

本文提出了一种基于张量子空间的半脑对称

度特征并结合 ＳＶＭ 识别癫痫的方法. 该方法克

服了传统医学图像病灶识别中医生设定 ＲＯＩ 带

来的大工作量和主观性等问题. 将数据表示成张

量形式可以很好地保存全局数据结构完整性信

息. 实验结果表明ꎬ本文提出的方法对全脑 ＰＥＴ
图像的癫痫识别具有很高的准确率ꎬ可以辅助医

生进行癫痫疾病的诊断. 本文方法虽然能够自动

识别 ＰＥＴ 图像是否存在癫痫病灶ꎬ但是还无法准

确确定癫痫病灶的具体位置ꎬ病灶的准确定位是

下一步的研究方向. 本文的研究对阿茨海默症等

神经疾病的研究也具有借鉴意义.
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