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基于分形特征的阿尔茨海默病脑网络结构分析

孙思翔, 李东艳

（大连交通大学软件学院，辽宁 大连 116028）

摘 要：阿尔茨海默病患者的功能脑网络在小世界及聚类系数等拓扑属性上与认知正常者存在差异。为进一步

揭示阿尔茨海默病患者脑网络的结构特征及其与认知正常者脑网络结构的差异，引入分形特征进行对比分析。

实验结果表明，阿尔茨海默病患者与认知正常者的脑网络在相同盒覆盖半径下的最小盒子数与连接比例存在显

著差异。脑网络阈值为 0.4时，认知正常者脑网络的连接比例值分布在区间[01]，而阿尔茨海默病患者脑网络

的连接比例值分布在区间 (0.51)。同时，不同阈值下，阿尔茨海默病患者脑网络的平均连接比例均高于认知正

常者。上述网络结构差异可为阿尔茨海默病的诊断提供一种新参考。
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Structural analysis of Alzheimer's disease brain networks based 
on fractal features

SUN Sixiang, LI Dongyan
School of Software, Dalian Jiaotong University, Dalian 116028, China

Abstract: It had been demonstrated that the functional brain networks of Alzheimer’s patients exhibit topological proper‐

ties distinct from those of cognitively normal individuals, including small-world and clustering coefficients. To further elu‐

cidate the structural characteristics of the brain networks of Alzheimer’s patients and their differences in brain network 

structure with cognitively normal individuals, fractal features were introduced for comparative analysis. Experimental re‐

sults demonstrated a significant difference in the minimum number of boxes and connection ratio between brain networks 

of Alzheimer’s patients and cognitively normal individuals at the same box-covering radius. At the brain network thresh‐

old of 0.4, the connection ratio values of cognitively normal individuals’ brain networks were distributed in the [01] inter‐

val, while the connection ratio values of Alzheimer’s patients’ brain networks were distributed in the (0.51) interval. Fur‐

thermore, the average connection ratio of Alzheimer’s patients’ brain networks was found to be higher than that of cogni‐

tively normal individuals at different thresholds. These differences in network structure provide a new reference for the di‐

agnosis of Alzheimer’s disease.
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0　引言

阿尔茨海默病（Alzheimer’s disease，AD）是

一种逐渐恶化的神经系统疾病
[1]
，是成年人中常见

的认知功能障碍之一。阿尔茨海默病的病因尚不明

确，但年龄、遗传等被认为是风险因素，早期诊断
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和治疗在延缓病情与防止恶化方面至关重要。

静息态功能磁共振成像（resting-state func‐

tional magnetic resonance imaging， rs-fMRI）依赖

于血氧水平信号（blood oxygenation level dependent，

BOLD）的低频波动来反映人脑的自发神经活动
[2-3]

，

通过计算脑区间BOLD的时间序列相关性可构建功

能脑网络
[4-6]

。2005年，Salvador等[7]
首次使用AAL

脑图谱将大脑划分为90个区域来构建功能脑网络，

并分析发现该网络具有“小世界”属性、高效性以

及较高的拓扑稳定性。功能脑网络可被分割为5个

模块
[8]
，功能脑网络的模块化结构和模块内节点在

整个网络中的地位随着年龄增长而产生变化
[9]
。近

年来有关 AD 患者脑网络拓扑属性的研究表明，

AD患者脑网络的聚类系数和最短路径长度表现出

显著降低的特点
[10]

，且聚类系数与病人疾病量表

显著正相关
[11]

。倪冰洁等
[12]

针对阿尔茨海默病的

发病机制进行仿真模拟，提出一种动态演化模型，

该模型基于脑网络水平模拟了大脑在阿尔茨海默病

病变过程中的动态演变及可塑过程。

Song等[13]
将重整化方法及盒维数法推广应用

于复杂网络的研究，揭示了大量真实网络具有自相

似性，并表现出分形特征
[14-19]

。目前，分形理论已

在各学科领域得到广泛应用。在医学领域，基于分

形维数刻画复杂的肺部结构，为肺部医学影像提供

丰富精确的图像信息，并成功应用于肺癌和慢性阻

塞性肺病的诊断
[20]

。在交通领域，王飞等
[21]

基于

分形特征对空中交通流时间序列进行了分析，旨在

探究空中交通系统的内在特征。文军等
[22]

以分形

理论为基础对中国航空网络拓扑结构的复杂性展开

了研究，测算了网络在无权和加权条件下的分形维

数，并证实了航空网络具有分形特征，且分形维数

随着网络节点与航线的增加而增长。分形理论在

软件系统的设计与评估方面也得到广泛应用。潘

浩等
[23]

对 Java软件框架进行网络建模，并对其分

形特征进行研究，结果表明软件网络的分形维数

与模块功能的复杂程度、软件功能的丰富程度呈

正相关。

以分形特征为基础研究大脑网络的自相似性和

多尺度特性，有助于理解人脑在不同空间尺度上的

结构特征。柴洁玮等
[24]

对抑郁症患者与正常人脑

网络的信息维数进行差异分析，实验表明抑郁症患

者的信息维数均显著高于正常人。Gallos等[25]
通过

渗流理论将高阈值的功能脑网络构建成具有分层组

织模块的“大世界”自相似网络模型。随后将“弱

连接”（相关系数较小的边）纳入模型中，将其转

变成小世界网络，并保留了模块的骨架。这种权衡

架构类似于社交网络中“弱连接的力量”现象，证

明了小世界网络与分形网络共存的机制。李东艳
[26]

提出最大-最小蚁群盒计数算法，并利用它研究基

于盒子优先连接（box-based preferential attachment，

BPA）网络模型的分形特征与网络脆弱性之间的

关系，从局部连接角度证实复杂脑网络具有小世

界与分形共存以及低脆弱性的结构特征。

已有研究表明脑网络具有分形特征，对网络分

形特征的研究有助于理解其结构的复杂性。现有

文献[27-29]较少基于分形特征研究不同神经系统疾

病或精神疾病对脑网络结构所造成的影响。因此本

文选取阿尔茨海默病患者与认知正常（cognitively 

normal，CN）者在不同稀疏度阈值下的功能脑

网络为研究对象，采用最大排除质量燃烧（maxi‐

mum excluded mass burning，MEMB）算法计算两

类脑网络在相同盒覆盖半径下的最小盒子数与分形

维数，以及两类脑网络的连接比例与平均连接比

例。引入分形维数与连接比例概念，旨在揭示阿尔

茨海默病患者与认知正常者在脑网络结构上的

差异。

1　分形维数

基于不同尺寸的盒子覆盖网络，覆盖过程中

所需的盒子数与盒子直径之间的幂律关系便是分形

维数，分形维数是定量刻画复杂网络分形特征的重

要指标
[30]

。MEMB算法是一种基于盒子最优化理

念计算网络分形维数的方法。其核心思想是通过使

用最少的盒子来覆盖尽可能多的节点，从而实现对

整个网络的有效覆盖，MEMB算法如表1所示。

算法中节点的“排除量”是指选定一个节点

P，其他节点到节点P的距离小于盒半径 rB且未被

覆盖的节点个数。盒半径 rB 被用来度量盒子的大

小，它与盒覆盖直径 lB 之间的关系遵循以下表

达式：

lB = 2rB + 1 （1）

MEMB算法旨在探究网络在不同覆盖直径下

所生成的盒子数量。随着覆盖直径的逐步增加，盒

子数呈现逐渐减少的趋势。此过程中所捕获的最小

盒子数量NB (lB )与盒覆盖直径 lB 之间呈现出一种
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幂律关系，如式（2）所示：

NB(lB ) » lB
-dB （2）

复杂网络的分形维数如式（3）所示：

dB =- lim
lB® 0

lg ( )NB( )lB

lg ( )lB

（3）

对NB (lB )和 lB 取对数并进行线性拟合，所得

拟合直线斜率的相反数便是网络的分形维数dB。

1.1　连接比例与平均连接比例

中心节点间的强度不匹配性，即中心节点倾向

于与具有更小度的非中心节点连接，而不与其他中

心节点相连，导致复杂网络具有分形特征。中心节

点间连接的正相关性，即中心节点与其他中心节点

连接，将使复杂网络呈现出小世界特征
[31]

。

1.2　连接比例定义

为描述与分析网络盒子内中心节点的连接特

征，引入连接比例hr：

hr =
k out

r

k deg
r

（4）

k out
r 是与盒子 r内中心节点不在同一盒子中的

邻居节点数量，k deg
r 是盒子 r内中心节点的度，即

盒子 r内中心节点的所有邻居节点的数量。hr反映

盒子 r 内中心节点与盒子 r 外节点的连接情况，

hr® 0表明盒子 r内中心节点偏向于与盒子 r内其

他节点连接。hr® 1说明盒子 r内中心节点偏向于

与盒子 r外节点连接。

1.3　平均连接比例定义

为分析网络中各个盒子的总体连接情况，定义

平均连接比例
-
hr：

-
hr =
∑
i = 1

Nbox

hr

Nbox

（5）

其中网络的盒子总数表示为Nbox。

2　数据与方法

2.1　实验被试

实验数据来自ADNI数据库。ADNI数据库中包

含4项研究（ADNI1、ADNI2、ADNIGO和ADNI3），

共 2 220多名患者的影像、临床和基因数据。本实

验研究重点是ADNI2数据集，从ANDI2数据集中

抽取认知正常者和阿尔茨海默病患者两组样本进行

实验分析，参与本研究的被试者年龄为 58~87岁。

剔除头动距离大于3 mm或头动角度大于3°的被试

数据，最终选取CN组30人，AD组28人，其被试

者统计信息如表2所示。

2.2　数据采集与预处理

实验使用Philips Achieva 3.0T磁共振扫描仪进

行数据采集。数据采集参数设置如下：回波时间为

30 ms，重复时间为 3 000 ms，翻转角度为 80.0°，

图像矩阵大小为64×64，像素间距为3.3 mm，采用

表1　MEMB算法

算法算法1 最大排除质量燃烧算法

输入输入：图S = (VE)，盒子直径 lB

输出输出：最小盒子数NB( )lB

Begin

1.　将所有节点V作为未覆盖且非中心节点；

2.　While（存在未覆盖或非中心节点）do

        计算所有非中心节点（包括已覆盖节点）的排除量，选择最大排除量的节点P作为中心节点；

        以P为中心节点，其他节点到P的距离小于盒半径 rB时，全标记为已覆盖节点；

End while

3.　对每个中心节点P进行编号；

4.　计算所有节点到最近中心节点的距离，中心距离必须小于 rB；

5.　将每个非中心节点按照中心距离从小到大排序，生成非中心节点列表；

6.　For（所有非中心节点）do

        将非中心节点 i和其邻居节点 j分配到同一个中心节点所指代的盒子中（若存在多个满足条件的邻居节点 j，那么随机选取一个邻居节点）；

        从列表中删除非中心节点 i；

        End for

End

表2　被试者统计信息

对比项

人数/人

年龄/岁

性别（男/女）

认知正常组

30

75.90±2.20

13/17

阿尔茨海默病组

28

74.25±2.26

14/14
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GR脉冲序列共获取 6 720个切片，每个切片厚度

为3.3 mm，采样时间点为140个。

使用 Gretna 工具箱
[32]

对静息态功能磁共振成

像数据进行预处理。首先剔除前10个采样时间点，

以排除扫描的初始不稳定性，并依次按照时间层

矫正、头动矫正、空间标准化、平滑、去除线性

漂移、低频滤波（0.01~0.1 Hz）进行操作。将

AAL1024脑图谱
[33]
作为模板，将全脑划分为1 024个

感兴趣脑区，计算每个脑区内所有体素在不同采样

时间点的BOLD信号的算术平均值，得到大小为

1 024×130的时间序列矩阵X。

2.3　脑网络建模

利用皮尔逊相关计算时间序列矩阵X的相关系

数，得到相关系数矩阵 M。矩阵的数值范围为

[-11]。相关系数矩阵M代表了一个无向有权网络

G，网络的节点数目为 1 024。随后对网络G进行

阈值处理，根据Gretna工具箱中的gretna_get_rmax

函数
[34]

确定网络稀疏度阈值的范围。对于1 024个

节点的网络，稀疏度阈值的下限为 0.068。为保证

实验效率，将阈值下限设置为 0.1，步长设置为

0.05，阈值上限设置为 0.4。经阈值处理后生成一

个二值网络B。若二值网络B中存在孤立节点，则

移除孤立节点得到一个新的连通网络 S，网络 S便

是用于实验的脑网络。

3　实验结果分析

3.1　分形维数分析

为探寻CN者与AD患者的脑网络是否具有分

形特征，选用MEMB算法计算覆盖整个网络中全

部节点所需的最小盒子数量，对最小盒子数和盒覆

盖直径取对数后进行线性拟合，并计算拟合直线的

拟合优度 R2
。分析两类脑网络在阈值 rthr 为 0.2、

0.25、0.35、0.4下的分形特征，表3列出了分形维

数 dB 及拟合优度R2
，阈值为 0.3、0.4时，脑网络

分形维数如图1所示。

由图 1 可见，CN 与 AD 组的 NB (lB )和 lB 在双

对数坐标轴下的线性拟合结果为斜向下的直线，

符合幂律分布特征，但两组拟合直线斜率近似。

rthr = 0.3、lg (lB ) = 1时，CN组的 lg (NB (lB ))在(1.8, 

2.4)， AD 组 的 lg (NB (lB )) 在 (0, 1.6)。 rthr = 0.4、

lg (lB ) = 1时，CN组的 lg (NB (lB ))在(1.7, 2)，AD组

的 lg (NB (lB ))在(0, 1.5)。

如表3所示，CN与AD组在不同阈值下的最小

盒子数与盒覆盖直径在双对数坐标系下的拟合优度

均接近1，线性关系显著。实验证明，CN与AD组

的脑网络在不同阈值下均具有分形特征且在相同盒

覆盖半径下的最小盒子数存在显著差异，但二者分

形维数近似。

3.2　连接比例分析

计算CN与AD组的脑网络在不同阈值下的连接

比例，并进行K-S检验，检验结果P< 0.05。阈值为

0.25、0.3、0.35、0.4时的连接比例如图2所示。

由图2可见，rthr = 0.25时，CN与AD组的连接

比例分布在区间 [01]。CN 与 AD 组存在 hr = 0 和

hr = 1的特征。rthr = 0.3时，CN组的连接比例仍分

布在区间 [01]，CN 组存在 hr = 0 和 hr = 1 的特征。

AD组连接比例的分布区间发生改变，其连接比例

倾向分布于区间 (0.51)，AD 组部分样本 hr = 0 和

hr = 1的特征消失。
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图1　阈值0.3、0.4时脑网络分形维数
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rthr = 0.4时，CN组的连接比例分布在区间[01]

且存在 hr = 0和 hr = 1的特征，但AD组的连接比例

分布在区间 (0.51)，AD 组不存在 hr = 0 和 hr = 1 的

特征。上述结果表明 rthr = 0.3时CN与AD组的连接
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图2　阈值为0.25、0.3、0.35、0.4时的连接比例

表3　脑网络分形维数及拟合优度

样本

AD4192

AD4546

AD4696

AD4733

AD4867

AD5018

AD5071

AD5074

AD5163

CN4270

CN4313

CN4616

rthr=0.25

dB

1.9312

1.8284

2.0584

2.1105

2.2116

1.9654

2.5789

2.0203

1.8849

1.9726

2.0935

1.8406

R2

0.9906

0.9930

0.9708

1.0000

0.9811

0.9628

1.0000

0.9886

0.9792

0.9373

0.9505

0.9715

rthr=0.3

dB

2.4650

2.5237

2.0228

1.9623

2.1741

1.8413

2.3347

2.6801

2.0936

1.8606

2.0109

1.9191

R2

1.0000

1.0000

0.9877

0.9899

1.0000

0.9747

1.0000

1.0000

0.9536

0.9589

0.9794

0.9467

rthr=0.35

dB

2.2619

2.4022

1.8987

2.5789

2.0476

2.0737

2.1827

2.3347

1.9905

1.9313

1.8420

1.9998

R2

1.0000

1.0000

0.9914

1.0000

0.9880

0.9514

1.0000

1.0000

0.9650

0.9611

0.9752

0.9785

rthr=0.4

dB

2.1827

2.0000

1.7067

2.3347

1.9623

2.0584

1.8928

2.1827

1.9905

1.8073

1.8073

2.2730

R2

1.0000

1.0000

0.9955

1.0000

0.9899

0.9708

1.0000

1.0000

0.9650

0.9841

0.9841

0.9535
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比例开始呈现差异，rthr = 0.4时CN与AD组的连接

比例持续存在差异。

为进一步分析CN与AD组脑网络连接比例的

分布情况，使用核密度估计函数对其进行计算，得

到核密度估计值。根据核密度估计值绘制核密度估

计曲线，从而反映连接比例的分布情况。选取高斯

核函数对连接比例进行核密度估计，核密度估计函

数如式（6）所示：

f ̂h (x)=
1
nh∑i = 1

n

K(x) （6）

其中，高斯核函数如式（7）所示：

K(x)=
1

2π
e

-(xi - x)2

2h2

（7）

其中，(x1x2...xi )是样本观测值，n是样本数量，

K是核平滑函数，h是平滑参数。阈值为0.25、0.3、

0.35、0.4时，连接比例核密度估计曲线如图3所示。

由图3可知，rthr= 0.25时，CN与AD组的核密

度曲线在区间[01]，呈左偏态分布，曲线波峰中心

在区间 (0.61]。hi= 0时，CN、AD组的核密度估计

值在区间(00.5)。hi= 1时，CN、AD组的核密度估

计值在区间 (11.7)。因此 rthr=0.25时，CN与AD组

脑网络的连接比例分布在区间[01]，且集中分布在区

间(0.61]，两类脑网络均存在hr= 0和hr= 1的特征。

rthr = 0.3 时，CN 组的核密度估计曲线在区间

[01]，波峰中心约在区间 (0.81]，曲线呈左偏态分

布。AD组的核密度估计曲线分布在区间 (0.61)与

[01]，曲线呈正态分布与左偏态分布。hi = 0 时，

CN组的核密度估计值在区间(00.5)，AD组中部分

样本的核密度估计值在区间 (00.5)，部分样本无核

密度估计值。hi = 1时，CN组的核密度估计值在区

间 (11.5)，AD组仅一个样本的核密度估计值在区

间 (11.5)，其余样本无核密度估计值。上述结果表

明，rthr = 0.3时CN组的连接比例分布在区间[01]，

并集中分布在区间 (0.81]，AD组的连接比例分布
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0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

 连接比例

0

0.5

1

1.5

2

2.5

 核
密

度

AD5018

AD4192

AD4546

AD4867

AD5163

AD5071

AD4696

AD4733

AD5074

CN4270

CN4616

CN4313

（b）阈值为0.3

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

 连接比例

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

 核
密

度

AD5018

AD4192

AD4546

AD4867

AD5163

AD5071

AD4696

AD4733

AD5074

CN4270

CN4616

CN4313

（c）阈值为0.35 （d）阈值为0.4

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

 连接比例

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

 核
密

度

AD5018

AD4192

AD4546

AD4867

AD5163

AD5071

AD4696

AD4733

AD5074

CN4270

CN4616

CN4313

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

 连接比例

0

0.5

1

1.5

2

2.5

 核
密

度

AD5018

AD4192

AD4546

AD4867

AD5163

AD5071

AD4696

AD4733

AD5074

CN4270

CN4616

CN4313

图3　阈值为0.25、0.3、0.35、0.4连接比例核密度曲线
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在区间(0.61)与[01]。CN组存在hr = 0和hr = 1的特

征，AD组部分样本存在 hr = 0特征，绝大部分样

本不存在hr = 1的特征。

阈值增至0.35、0.4时，CN与AD组核密度估计

曲线的差异逐渐明显。rthr=0.4时，AD组的核密度

估计曲线分布在区间 (0.51)，曲线近似正态分布。

CN组的核密度估计曲线分布在区间[01]，波峰中心

在区间 (0.81]，曲线仍为左偏态分布。hi=0、hi=1

时CN组存在核密度估计值，AD组无核密度估计值。

随着阈值的增加，两类脑网络的连接比例差异逐渐

显著，CN组的连接比例分布在区间[01]且集中分布

在区间(0.81]，AD组的连接比例分布在区间(0.51)。

rthr= 0.4时仅CN组存在hr= 0和hr= 1的特征。

3.3　平均连接比例分析

计算AD组和CN组在不同阈值下的平均连接

比例，对计算结果进行Mann-Whitney U检验，检

验结果P = 0.017 < 0.05。这表明两类脑网络在不同

阈值下的平均连接比例呈显著性差异，不同阈值下

的平均连接比例如图4所示。

由图4可以看出，在不同阈值下CN组与AD组

的平均连接比例存在明显差异，AD组的平均连接

比例在不同阈值下均远大于CN组。

4　结论

基于分形特征对阿尔茨海默病患者和认知正

常者在不同稀疏度阈值下的功能脑网络进行比较

分析。首先NB (lB )和 lB 在双对数坐标下的拟合直

线证明了 CN 者与 AD 患者的脑网络具有分形特

征。对比二者在不同稀疏度阈值下的分形维数、

相同盒覆盖直径下的最小盒子数，结果表明CN者

脑网络在相同盒覆盖直径下的最小盒子数大于AD

患者，但两类脑网络的分形维数近似。其次分析

CN者与AD患者在不同阈值下脑网络的连接比例，

发现阈值在 0.3至 0.4时，两类脑网络的连接比例

呈现差异，CN 者脑网络的连接比例分布在区间

[01]并集中分布在区间 (0.81]，CN 者脑网络存在

hr = 0和 hr = 1的特征。AD患者脑网络的连接比例

分布在区间 (0.51)，AD患者脑网络不存在hr = 0和

hr = 1的特征。最后计算CN者与AD患者在不同阈

值下脑网络的平均连接比例，AD患者脑网络的平

均连接比例高于 CN 者。实验发现，CN 者与 AD

患者的脑网络结构存在差异，基于分形特征分析

脑网络能够有效地区分CN者与AD患者。

目前多数文献基于感兴趣脑区构建脑网络，网

络节点个数有限，网络节点数量依赖于所选脑图谱

中划分的脑区个数。基于体素方法构建大尺度功能

脑网络，在分形维数与连接比例的计算上将更加准

确。此外，后续研究可结合图神经网络技术进行阿

尔茨海默病的诊断分类。研究可基于 rs-fMRI数据

建立脑网络的图模型，利用卷积操作聚合节点及其

邻居信息，基于图神经网络模型进行半监督节点分

类，得到未知节点的预测值，以此对阿尔茨海默病

进行辅助诊断。
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