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基于局域社团的人类脑功能网络生成模型

司帅宗ꎬ 刘　 晓ꎬ 朱　 剑ꎬ 赵　 海
(东北大学 计算机科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 研究了人类脑功能区域间拓扑结构与解剖结构两种因素对脑功能网络建模的影响ꎬ提出了基于

局域社团的人类脑功能网络生成模型. 模型中的局域社团拓扑结构采用功能区域间的共同邻居及邻居间的

局域连接表示ꎬ解剖结构用人脑区域间的解剖距离代表. 为了衡量模型生成网络与基于 ｆＭＲＩ 数据构建的真

实数据网络之间的相似性ꎬ提出了用于校验网络间接近程度的相似性能量指标. 实验结果表明ꎬ相比传统生成

模型ꎬ基于局域社团的脑功能网络生成模型在网络效益、聚集系数、模块性、度分布等属性方面都能够更精确

地模拟真实数据网络.
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　 　 人类的大脑是一个具有非随机拓扑结构的复

杂系统ꎬ探索人类行为与认知能力和脑功能区域

复杂连接之间的关系一直是相关学者的主要研究

目标. 一方面ꎬ随着神经成像技术的发展ꎬ全脑的

结构 性 与 功 能 性 磁 共 振 ( ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍａｇｎｅｔｉｃ
ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｅｓꎬ ａｎｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｍａｇｎｅｔｉｃ
ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｉｍａｇｅｓꎬ ｓＭＲＩ ＆ ｆＭＲＩ)扫描已经能够实

现对人脑神经组织结构连接情况和动态功能模式

的无创映射[１ － ２]ꎻ另一方面ꎬ图论为复杂性网络的

分析提供了一系列强大而灵活的工具与方法ꎬ方
便了相关人员对脑网复杂特性的研究及脑功能网

络模型的构建[３] . 二者共同促进了脑网络科学的

发展ꎬ使得人们可以通过网络建模分析人类大脑

各功能区域间工作的内在机理ꎬ认识人类大脑的



　 　

认知与记忆过程[４] .
由于网络的拓扑组织形态及其属性特征直接

或间接反映了它们的整体功能、效率及动力学行

为ꎬ因此ꎬ只有综合分析脑网拓扑结构中蕴藏的复

杂特性ꎬ才能实现对脑网的精确建模. 目前ꎬ关于

人脑拓扑组织形态的研究已经取得了一系列的成

果ꎬ小世界、社团、层次性、模块等特性相继被揭

晓[３] . 其中ꎬ社团特性的发现ꎬ为研究人员分析人

脑内在的组织形式以及区域间的功能表达提供了

重要借鉴[５] .
社团被定义为网络中节点组成的群落或子

集ꎬ子集内部节点之间连接紧密ꎬ子集间的连接相

对稀疏. Ｂｕｌｌｍｏｒｅ 等对正常被试的静息态脑功能

网络进行社团结构的分析ꎬ发现人类大脑网络中

存在明显的社团特征ꎬ且社团内经常由解剖距离

邻近或者功能相关的皮质区域构成ꎬ而社团间则

通过较长的距离连接[６] . 另外ꎬＧａｌｌｅｎ 等还揭示了

随着年龄的增长ꎬ人脑网络的社团组织形态变化

与认知学习之间有着密不可分的联系[７] . Ｚｉｖ 等

更是进一步指出神经突触组件可能是记忆存储的

基本实体ꎬ学习和记忆的过程就是这些组件组成

的局域社团的重塑过程[８] . 虽然现有研究论证了

社团特性与人脑功能连接之间的关系ꎬ但是基于

社团特性对人脑功能网络进行建模的研究还比较

匮乏. 值得关注的是ꎬＣａｒｌｏ 等研究发现大脑在学

习过程中新连接体的形成受到局域社团的影响ꎬ
并首次提出了使用基于局域社团的链路预测机制

(ＣＡＲ￣ｂａｓｅｄ ｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ)估算学习过程

中神经连接概率的方法ꎬ相比于传统的链路预测

算法ꎬ该机制能够得到更高的预测精度[９] . 但是

遗憾的是作者并没有针对具体的 ｆＭＲＩ 数据集进

行建模验证.
本文从脑功能网络拓扑结构的局域社团特性

出发ꎬ并结合解剖距离提出了基于局域社团的人

脑功能网络生成模型. 通过定义网络间的相似性

能量方程ꎬ验证了所提生成模型构造的网络与真

实数据构建的脑网之间的接近程度. 对比分析结

果肯定了局域社团拓扑结构特性和解剖距离对脑

功能连接的影响ꎬ进而揭示了人脑的工作模式.

１　 真实数据脑功能网络的构建

本文基于静息态下人脑的 ｆＭＲＩ 数据集对人

类脑功能性网络的构建进行研究. 这里声明由

ｆＭＲＩ 数据集构造的网络称为真实数据网络ꎬ网络

生成模型构造的网络称为生成网络.

１􀆰 １　 数据选取

本文使用的实验数据来自于美国国立卫生研

究院(Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅｓ ｏｆ ＨｅａｌｔｈꎬＮＩＨ)临床中心

的 ２０ 名健康志愿者(平均年龄 １９􀆰 ７ 岁ꎻ１１ 位男

性)的静息态功能性核磁共振影像. 它记录了每

例志愿者右脑半球 １４０ 个皮质层区域的低频神经

生理振荡情况. 所有的图像均通过使用 １􀆰 ５Ｔ 的

传统电信号 ＭＲＩ 扫描仪对参与者进行扫描获取ꎬ
且 ｆＭＲＩ 采集过程中被试者保持他们的眼睛闭

合、思想放松. 在得到静息态 ｆＭＲＩ 后对其进行数

据预处理ꎬ滤除因头部移动或其他信号带来的噪

声干扰ꎬ从而获取更高信噪比的图像数据.
１􀆰 ２　 脑功能网络的构建

在 ｆＭＲＩ 图像数据基础上进行脑功能网络的

构建ꎬ首先要定义网络中的节点. 节点通常用感兴

趣的脑功能区域( ｒｅｇｉｏｎｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬ ＲＯＩ)表示ꎬ
文中选定的 １４０ 个 ＲＯＩ 由 ＮＩＨ 提供的脑功能图

谱划分得到. 其次ꎬ定义节点间的连边. 连边代表

脑功能区域间全部体素的相关关系ꎬ是不同脑功

能区域间脑活动的统计学计量. 脑功能性网络是

基于功能性连边建立的ꎬ任意节点对之间的功能

性连边可以通过计算 ｆＭＲＩ 脑功能区域间时间序

列的 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数得到ꎬ从而获取脑功能区

域间的相关矩阵 Ａ(１４０ × １４０) . 相关系数的计算

如公式(１)所示:

ｒｉꎬｊ ＝
∑

ｎ

ｔ ＝１
[Ｘ ｉ( ｔ) － 􀭵Ｘ ｉ][Ｘ ｊ( ｔ) － 􀭵Ｘ ｊ]

∑
ｎ

ｔ ＝１
[Ｘ ｉ( ｔ) － 􀭵Ｘ ｉ] ２ ∑

ｎ

ｔ ＝１
[Ｘ ｊ( ｔ) － 􀭵Ｘ ｊ] ２

.

(１)
其中:Ｘ ｉ 和 Ｘ ｊ 分别表示体素 ｉ 和体素 ｊ 的时间序

列值ꎻ􀭵Ｘ ｉ 和 􀭵Ｘ ｊ 分别表示体素 ｉ 和体素 ｊ 的时间序

列均值. 最后ꎬ通过对相关矩阵 Ａ 设定门限值ꎬ得
到一组与之对应的二进制矩阵 Ｂ. 即ꎬ如果 ｒｉꎬｊ大
于门限值ꎬ相应二进制矩阵 Ｂ 中元素设为 １ꎬ否则

为 ０. 该二进制矩阵 Ｂ 就代表了要构造的真实数

据脑功能网络ꎬ通过设定不同的门限值能够得到

不同稀疏度的网络拓扑.

２　 基于局域社团的脑功能网络模型

图论中的链路预测机制以网络的拓扑结构为

基础ꎬ为网络中节点间连接概率的计算提供了丰

富的方法[１０] . 基于链路预测机制进行复杂网络的

建模不仅能够揭示网络的工作模式还能推断网络

的演化机理ꎬ本节将基于局域社团的链路预测机
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制构建脑功能网络. 另外ꎬ诸多研究表明ꎬ节点间

的解剖距离会对脑网络的功能拓扑结构产生影

响. 利用解剖距离作为参数进行脑网建模ꎬ无论对

正常被试还是精神病的患者ꎬ均被证明具有可行

性[１１ － １２] . 例如ꎬ文献[１１]通过对 ８４ 个正常被试

进行记忆任务实验ꎬ验证了人脑结构连接与功能

连接间存在强相关关系ꎬ发现解剖距离可以用来

辅助功能连接的预测. Ｖ􀆧ｒｔｅｓ 在 ２０１２ 年首次提出

使用解剖距离与功能连接拓扑结构相结合的脑功

能网络建模方法ꎬ见公式(２)ꎬ并验证了所提模型

的有效性[１２] .
ｌｉꎬｊ∝(ｐｉꎬｊ) γ(ｄｉꎬｊ) － η . (２)

其中:ｌｉꎬｊ表示节点 ｉ 和节点 ｊ 之间的连接概率ꎻｐｉꎬｊ

表示节点间基于真实数据网络拓扑结构的相似

性ꎬ它由表 １ 中传统链路预测指标计算得到ꎻｄｉꎬｊ

＝ (ｘｉ － ｘｊ) ２ ＋ (ｙｉ － ｙｊ) ２ ＋ (ｚｉ － ｚｊ) ２ 表示节点

对间的解剖距离ꎬ即两个脑功能区域质心之间的

欧氏距离ꎬ质心坐标分别用( ｘｉꎬｙｉꎬｚｉ)和( ｘｊꎬｙｊꎬ
ｚｊ)表示. 为了权衡拓扑结构相似性与解剖距离对

节点间连接概率的影响ꎬ分别设置参数 γ 和 η. γ
表示拓扑结构相似性放大指数ꎬη 为距离惩罚指

数. Ｖ􀆧ｒｔｅｓ 校验了 ｐｉꎬｊ分别为 ＣＮ 和 ＰＡ 时生成的

脑功能网络与真实数据网络间的属性值ꎬ证明了

ＣＮ 指标在建模人脑功能网络时的准确性. 因此ꎬ
本文提出的基于局域社团的脑功能网络生成模

型ꎬ同样将解剖距离作为衡量节点间连接相似性

的一个重要参量.
２􀆰 １　 基于局域社团的脑功能网络构建方法

使用传统链路预测指标作为参数实现脑功能

网络建模的思路ꎬ为人们从复杂网络拓扑特性方

面研究脑网提供了无限可能. Ｃａｒｌｏ 提出使用局域

社团范式分解绘图 ( ｌｏｃａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｐａｒａｄｉｇｍ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｌｏｔꎬＬＣＰ￣ＤＰ)的方式对众多真实

生物网络局域社团特性进行评价ꎬ研究发现猕猴

的脑网、线虫神经网络等生物网络中普遍存在着

局域小社团的特性[９] . 本文尝试使用基于 ＣＡＲ
的链路预测指标替代传统方法进行脑功能网络的

构建ꎬ提出了基于局域社团的脑功能网络生成模

型. 模型根据节点间的局域拓扑结构相似性与解

剖距离相似性定义脑功能区域间的连接概率大

小ꎬ如公式(３)所示ꎬ进而探索人脑的工作方式与

局域社团模式之间的联系.
ｌｉꎬｊ∝(ＬＣＰｉꎬｊ) γ(ｄｉꎬｊ) － η . (３)

其中ꎬＬＣＰｉꎬｊ代表任意节点间基于 ＣＡＲ 的链路预

测指标计算得来的节点间拓扑结构相似度 ｐｘꎬｙ .
基于 ＣＡＲ 的指标使用节点间共同邻居个数以及

这些共同邻居节点组成局域社团间连接数来定义

节点间的相似程度. 其中ꎬ节点间的共同邻居数描

述了这两个节点相互覆盖的程度ꎬ它的大小刻画

了节点间组成局域社团的规模ꎻ而共同邻居节点

间的连边数能够反映局域社团内部连接的紧密程

度. 因此ꎬ基于 ＣＡＲ 的指标体现了网络拓扑结构

在两两节点间的局域连接情况. 表 １ 列出了传统

链路预测指标和基于局域社团的链路预测指标的

表达式. 其中ꎬｘ 和 ｙ 表示节点ꎬｓ 表示 ｘ 和 ｙ 的一

个共同邻居节点ꎻΓ ( ｘ) 代表 ｘ 的邻居集合ꎬ
｜Γ(ｘ) ｜等于节点 ｘ 度值的大小ꎬ节点的度代表了

该节点与网络中其他节点间连边的数量ꎻＬＣＬ(ｘꎬ
ｙ)指节点 ｘ 和节点 ｙ 间共同邻居集合中的连边总

数( ｌｏｃａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｌｉｎｋｓ)ꎻγ( ｓ)表示 ｓ 的邻居中

同时也是 ｘ 和 ｙ 共同邻居的集合ꎬ这样 ｜ γ( ｓ) ｜代
表局域社团中 ｓ 的度值ꎻｅｘ 表示 ｘ 的外部度值ꎬ也
就是 ｘ 的邻居个数中排除 ｘ 和 ｙ 的共同邻居数ꎻｉｘ
表示 ｘ 的内部度值ꎬ它等于 ｘ 和 ｙ 的共同邻居数.

表 １　 传统链路预测指标与基于 ＣＡＲ的链路预测指标
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｃａｌ ａｎｄ ＣＡＲ￣ｂａｓｅｄ ｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｉｎｄｅｘｅｓ

类型 指标表达式

传统
链路
预测
指标

Ｃｏｍｍｏｎ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ(ＣＮ)ꎬ ｐＣＮ

ｘꎬｙ ＝ ｜Γ(ｘ)∩Γ(ｙ) ｜ ＝ ｉｘ ＝ ｉｙꎻ

Ｐｒｅｆｅｒｅｎｔｉａｌ￣
Ａｔｔａｃｈｍｅｎｔ(ＰＡ)ꎬ

ｐＰＡ
ｘꎬｙ ＝ ｜Γ(ｘ) ｜􀅰｜Γ(ｙ) ｜ ＝ (ｅｘ ＋

ｉｘ)􀅰( ｅｙ ＋ ｉｙ ) ＝ ｅｘｅｙ ＋ ｅｘｐＣＮ
ｘꎬｙ ＋

ｅｙｐＣＮ
ｘꎬｙ ＋ (ｐＣＮ

ｘꎬｙ) ２ꎻ

Ａｄａｍｉｃ￣Ａｄａｒ
(ＡＡ)ꎬ

ｐＡＡ
ｘꎬｙ ＝

∑
ｓ∈｜ Γ(ｘ)∩Γ(ｙ) ｜

１
ｌｂ( ｜ Γ(ｓ) ｜ )ꎻ

Ｒｅｓｏｕｒｃｅ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ(ＲＡ)ꎬ

ｐＲＡ
ｘꎬｙ ＝ ∑

ｓ∈｜ Γ(ｘ)∩Γ(ｙ) ｜

１
｜Γ(ｓ) ｜ .

基于
ＣＡＲ
的链
路预
测指
标

ＣＡＲꎬ
ｐＣＡＲ
ｘꎬｙ ＝ ｐＣＮ

ｘꎬｙ􀅰 ＬＣＬ(ｘꎬｙ) ＝ ｐＣＮ
ｘꎬｙ􀅰

∑
ｓ∈｜ Γ (ｘ)∩Γ (ｙ) ｜

｜ γ(ｓ) ｜
２ ꎻ

ＣＰＡꎬ
ｐＣＰＡ
ｘꎬｙ ＝ ｅｘ ｅｙ ＋ ｅｘ ｐＣＡＲ

ｘꎬｙ ＋ ｅｙ ｐＣＡＲ
ｘꎬｙ ＋

(ｐＣＡＲ
ｘꎬｙ ) ２ꎻ

ＣＡＡꎬ ｐＣＡＡ
ｘꎬｙ ＝ ∑

ｓ∈｜ Γ (ｘ)∩Γ (ｙ) ｜

｜ γ(ｓ) ｜
ｌｂ( ｜ Γ (ｓ) ｜ )ꎻ

ＣＲＡꎬ ｐＣＲＡ
ｘꎬｙ ＝ ∑

ｓ∈｜ Γ (ｘ)∩Γ (ｙ) ｜

｜ γ(ｓ) ｜
｜ Γ (ｓ) ｜ .

２􀆰 ２　 最优生成网络的评价指标

为了衡量模型网络与真实数据网络的匹配程

度ꎬ选取复杂网络中最重要的 ５ 个属性:聚集系数

(ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ)、模块性 (ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ)、度
分布(ｄｅｇｒｅｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ)、同配性( ａｓｓｏｒｔａｔｉｖｉｔｙ)、
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网络效益( ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ)来定义网络间的相似性能

量方程. 聚集系数用来量化网络中节点间局部连

接的紧密程度ꎬ节点的聚集系数是该节点所有邻

居节点间实际存在连边的数目与理论上最多连边

数目的比值ꎬ网络的聚集系数是网络中所有节点

聚集系数的平均值. 模块指一组物理或功能上紧

密连接ꎬ并能够共同实现一个相对独立功能的节

点ꎬ模块性体现了网络功能的区域自治性. 度分布

描述了网络中节点整体的连接情况ꎬ网络中所有

节点的度值能够从它的度分布中体现. 同配性用

来描述一个节点度值与其所有近邻节点平均度值

间大小的相关程度. 网络效益定义为任意节点对

间路径长度倒数和的平均值ꎬ它能够衡量信息在

网络节点间传递时的效率情况. 能量方程具体如

公式(４)所示:

Ｅ ＝ １
ＰＣ􀅰ＰＱ􀅰ＰＡ􀅰ＰＥ􀅰ＰＫ

. (４)

其中:ＰＣ 代表 ２０ 个生成网络与 ２０ 个真实数据网

络关于网络聚集系数差异进行 ｔ 检验时相应的 ｐ￣
ｖａｌｕｅ 值ꎻ同样ꎬＰＱꎬ ＰＡ 和 ＰＥ 分别表示模型生成

网络与真实数据网络关于模块性、同配性和网络

效益差异性进行 ｔ 检验时各自的 ｐ￣ｖａｌｕｅ 值ꎻ对于

度分 布 的 校 验 ＰＫꎬ 采 用 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ￣Ｓｍｉｒｎｏｖ
(ＫＳ)检验计算其 ｐ￣ｖａｌｕｅ 值ꎬ这是因为人脑功能

网络的度分布与正态分布相差甚远ꎬ呈现幂率分

布的情况[３] . 由于非参数假设检验时ꎬ两组网络

属性值间差异性越明显ꎬｐ￣ｖａｌｕｅ 值越小. 这样ꎬ对
多个属性参数假设检验的 ｐ￣ｖａｌｕｅ 值的乘积能够

放大所要对比网络之间的差异性. 可以看出ꎬ生成

网络与真实数据网络之间越相似ꎬＥ 值越小. 为了

得到最优生成网络ꎬ在参数空间采用模拟退火

(ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇꎬ ＳＡ)的方法寻找最小的能

量方程ꎬ即寻找最优的参数值 η 和 γ. 另外ꎬ为了

降低最优化过程中陷入局部最小值的风险ꎬ设定

进行多次退火过程ꎬ且每次退火过程都设定不同

的初始参数值 η 和 γ.

３　 实验结果分析

为了说明最优生成网络对应的生成模型并不

依赖于网络的连接稀疏度ꎬ实验针对稀疏度从

４％ 到 １６％ 的真实数据网络拓扑结构ꎬ分别采用

传统的以及基于局域社团的建模方法对相应的脑

功能网络进行建模. 在每个稀疏度下通过 ＳＡ 求

解与真实数据网络相匹配的最优生成网络.

３􀆰 １　 最优生成网络

能量值越小表明生成模型越能够最大匹配真

实数据网络的各个属性参数. 表 ２ 列出了在多种

稀疏度下各生成模型最小能量方程对应的参数 η
和 γ 的平均值. ｐ￣ｖａｌｕｅ 表示多种稀疏度下真实数

据网络与生成网络属性对比的平均校验值ꎬｐ￣
ｖａｌｕｅ > ０􀆰 ０５ 说明模型与数据之间没有明显差异.
表 ２ 结果表明ꎬ在传统链路预测指标中 ＣＮ 模型

与 ＡＡ 模型展现出了最优的建模结果ꎬ且它们对

同配性的校验结果最接近真实数据网络ꎻ而 ＰＡ
和 ＲＡ 却在多个属性上都不能很好地模拟真实数

据网络ꎬ尤其不能匹配网络效益属性. 另外ꎬ通过

对比发现ꎬ基于 ＣＡＲ 指标在不同稀疏度实验下的

聚集系数、模块性、度分布、同配性以及网络效益

方面都能很好地匹配真实数据网络. 因此ꎬ表中基

于 ＣＡＲ 指标生成最优网络的 Ｅ 值相比于传统的

生成模型偏小ꎬ并且在基于 ＣＡＲ 指标中 ＣＡＲ 与

ＣＲＡ 的匹配效果最好. 上述实验结果表明ꎬ以局

域社团为组织形态的功能模块能够促进人脑学习

与认知过程中连接的建立. 另外ꎬ最优生成网络对

应的参数 η 和 γ 值还表明ꎬ最优生成模型是对功

能性拓扑结构与解剖结构的折中ꎬ人脑的认知与

学习过程是在它们共同的作用下进行的. 基于

ＣＡＲ 指标中的功能性拓扑结构赋予了局域连接

紧密的节点间更高的连接概率ꎬ它促进了信息在

大脑局部区域内的快速转发ꎻ解剖距离的折中促

进了信息在各局部区域之间的高效传递. 因此ꎬ实
验结果同样表明ꎬ基于局域社团的脑网生成模型ꎬ
能够模拟信息在脑功能区域间传递的高效性.
３􀆰 ２　 属性结果分析

本小节对各生成模型得到的最优生成网络的

平均属性值进行分析ꎬ如图 １ 所示. 众所周知ꎬ脑
网的效益是衡量信息整合及处理能力的重要属

性ꎬ且多个研究表明较高网络效益与高智商以及

更精确的工作任务表现存在密切关系. 图 １ｄ 的结

果表明ꎬ基于 ＣＡＲ 的指标相对于传统模型能够最

近似地模拟真实数据网络的网络效益属性ꎬ说明

局域社团特性的拓扑结构对人类大脑的认知功能

非常重要. 另外ꎬ基于 ＣＡＲ 的指标还在聚集系数、
模块性方面与真实数据网络更贴近. 图 ２ 列出了

各指标生成网络的度分布情况ꎬ结果表明 ＣＡＲ 与

ＣＲＡ 指标与真实数据网络的度分布拟合效果

最好.
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表 ２　 各生成模型最小能量值及各属性的 ｐ￣ｖａｌｕｅ值
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ ｐ￣ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ

指标 γ η ＰＣ ＰＡ ＰＱ ＰＫ ＰＥ Ｅ

ＣＮ ２􀆰 ３２ １􀆰 ６２ ０􀆰 ０７６ ０􀆰 ８８７ ０􀆰 ３１５ ０􀆰 ３０２ ０􀆰 １７３ ９􀆰 ０１ｅ ＋ ０２
ＰＡ ２􀆰 １２ ５􀆰 ４８ ０􀆰 ０１７ ３􀆰 ００ｅ － ０４ ０􀆰 ０５４ ０􀆰 ０２０ ２􀆰 ４６ｅ － ０５ ７􀆰 ３８ｅ ＋ １２
ＡＡ ２􀆰 ３０ １􀆰 １０ ０􀆰 ０２１ ０􀆰 ８９５ ０􀆰 ３２３ ０􀆰 ４６５ ０􀆰 ２４６ １􀆰 ４４ｅ ＋ ０３
ＲＡ ２􀆰 ２０ ２􀆰 ６４ ０􀆰 ０１１ ０􀆰 ４６１ ０􀆰 ００８ ０􀆰 ３７１ ４􀆰 ２４ｅ － ０４ １􀆰 ５６ｅ ＋ ８
ＣＡＲ ２􀆰 ３６ ３􀆰 ４０ ０􀆰 ０８３ ０􀆰 ９３２ ０􀆰 ７４６ ０􀆰 ７６３ ０􀆰 ４５６ ４􀆰 ９８ｅ ＋ ０１
ＣＰＡ ２􀆰 ２０ ４􀆰 ８６ ０􀆰 ０９２ ０􀆰 ７３１ ０􀆰 ０７３ ０􀆰 ３７８ ０􀆰 ０７３ ７􀆰 ３８ｅ ＋ ０３
ＣＡＡ ２􀆰 ３０ ２􀆰 ８２ ０􀆰 ０５２ ０􀆰 ０６１ ０􀆰 ８５２ ０􀆰 ４６５ ０􀆰 ８６１ ９􀆰 ２４ｅ ＋ ０２
ＣＲＡ ２􀆰 ３０ ２􀆰 ６５ ０􀆰 ０６０ ０􀆰 ９１０ ０􀆰 ８５８ ０􀆰 ５７８ ０􀆰 ６９４ ５􀆰 ３２ｅ ＋ ０１

图 １　 模型生成网络属性值
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

(ａ)—聚集系数ꎻ (ｂ)—模块性ꎻ
(ｃ)—同配性ꎻ (ｄ)—网络效益.

图 ２　 模型生成网络度分布
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｅｇｒｅｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

另外ꎬ图 ３ 列出了参数值 η 固定而 γ 变化时ꎬ
基于 ＣＡＲ 的指标生成网络的度分布情况ꎬ度分布

能够反映网络的拓扑结构. 可以看出当距离惩罚

参数 η 一定时ꎬ随着 γ 越来越远离最优参数 γ ＝
２􀆰 ３６ꎬ各生成网络的度分布越来越偏离最优生成

网络. 相应地ꎬ图 ４ 描述了 γ 一定ꎬη 变化时各生

成模型网络效益与模块性的变化. 结果表明ꎬ距离

惩罚越严重ꎬ形成长距离连接的概率越小ꎬ网络的

效率也就越低. 相反ꎬ网络中长距离连接增多ꎬ导
致网络的模块性减弱. 上述结果表明ꎬ人脑的工作

机制是由功能性拓扑结构与解剖性连接共同映射

的. 网络中的某一个节点的功能是由其与网络中

其他节点的互连模式决定:具有相似连接模式的

节点往往表现出类似的功能ꎬ人脑功能的表达与

节点间局域社团的互联模式相关ꎻ虽然局域功能

特性在本地表达ꎬ但它们是整个网络作为一个集

成系统运作的结果.

图 ３　 ＣＡＲ指标度分布随 γ的变化
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｅｇｒｅｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＣＡＲ ｆｏｒ ｖａｒｙｉｎｇ γ

图 ４　 ＣＡＲ指标网络效益和模块性随 η的变化
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ Ｍｏｄｕｌａｒｉｔｙ ｏｆ ＣＡＲ ｆｏｒ ｖａｒｙｉｎｇ η
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４　 结　 　 论

本文提出了基于局域社团的脑功能网络生成

模型. 所提模型生成的人类脑功能网络能够在众

多属性值上很好地匹配真实数据网络ꎬ从而验证

了人脑功能拓扑结构与解剖距离对脑功能网络建

模的重要作用ꎬ为相关研究人员分析人脑的组织

形式与功能性行为之间的关系提供了崭新的解决

思路.
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复杂度同样是 Ｏ(ｎ)ꎬ因此算法的整体时间复杂

度为 Ｏ(ｎ) .

４　 结　 　 语

在肺部分割的问题中ꎬ单一的分割算法无法

快速、精确地将肺部区域分割出来ꎬ严重影响后续

处理的精确性ꎬ针对这一问题ꎬ本文提出了基于多

方法融合的肺部分割方法ꎬ将灰度、梯度等信息进

行综合作为识别特征. 实验结果表明ꎬ本文提出的

方法能获得很好的肺部分割结果.
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