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Аннотация В настоящее время классификация психиатрических
заболеваний, в том числе шизофрении, на основе данных нейровизуа-
лиции практически не производится. В тех случаях, когда для такой
классификации всё же используются МРТ-изображения, анализиро-
ваться могут как отдельные воксели, так и целые регионы мозга,
выделенные на основе стандартных атласов. В данном исследовании
мы провели сравнение качества классификации шизофрении и нор-
мального развития на основе четырех атласов: двух анатомических и
двух функциональных. Сравнительный анализ показал, что призна-
ки, выделенные на основе функциональных атласов, не превосходят
по информативности для задачи классификации наборы признаков
на основе анатомических атласов. Для анатомических атласов было
выявлено, что детализация зонирования повышает качество класси-
фикации. Более того, данный результат был подтвержден при оцен-
ке качества классификации на независимом наборе данных. Кроме
того, мы подтвердили гипотезу о том, что наиболее значимыми яв-
ляются толщины зон коры головного мозга.

1 Введение

Шизофрения – это сложное психиатрическое заболевание. Несмотря на то,
что оно имеет под собой биологическую основу, в настоящее время диагно-
стика опирается в основном на клинические проявления. В связи с этим, до-
полнительные объективные измерения, биомаркеры [1], могли бы служить
неплохой основой для уточнения диагнозов и дальнейшего контроля проте-
кания болезни.

Так как речь идет о заболеваниях мозга, то логично в качестве биомар-
керов использовать информацию о структурных изменениях мозга, выяв-
ляемых по данным нейровизуализации. В исследовании [2] приведен срав-



нительный анализ различных подходов к генерации признаков, используе-
мых при различении психиатрических групп. Для большинства заболеваний
преимущественно используются структурные МРТ снимки, однако анализи-
руются и другие модальности (диффузионно-тензорная и функциональная
МРТ). При этом единицей анализа могут быть отдельные воксели или целые
регионы мозга (морфометрический подход).

При различении групп с различными заболеваниями большинство совре-
менных исследований использует статистический подход [3], базируясь при
этом либо на повоксельном анализе, либо на морфометрических признаках,
выделенных на основе только одного атласа [2]. Работы, в которых для раз-
личения психиатрических групп использовались методы предсказательного
моделирования, немногочисленны.

В рамках группового анализа крупнейшее на сегодняшний день иссле-
дование нейровизуализационных данных при шизофрении [4] использует
структурные МРТ-изображения для порядка 2000 больных шизофренией
и 2500 здоровых контрольных испытуемых. Статистическое сравнение этих
двух групп показало, что наиболее значимыми являются различия между
больными шизофренией и здоровыми испытуемыми в толщинах зон, распо-
ложенных во фронтальной, затылочной и височной областях коры головного
мозга. При этом статистически значимыми оказались различия практиче-
ски во всех зонах, а информация о толщинах зон оказалась полезней, чем о
площадях поверхности и объемах тех же регионов.

В настоящей работе с использованием методов машинного обучения ис-
следуется и сравнивается качество классификации больных шизофренией и
здоровых испытуемых на основе морфометрических признаков, полученных
с помощью различных атласов (Desikan [5], Destrieux [6], Yeo [7]). Важно,
что модель, построенная и обученная на одном наборе данных, была проте-
стирована на независимых данных из открытых источников [8].

2 Постановка задачи

В данной работе мы решаем две задачи. Во-первых, используя различные
методы классификации и наборы морфометрических признаков, мы срав-
ниваем стандартные атласы мозга с точки зрения их информативности в
задаче различения групп здоровых испытуемых и больных шизофренией.
Во-вторых, мы тестируем построенную и обученную на одном наборе дан-
ных модель на независимом наборе данных из международного исследова-
ния.

3 Описание данных

3.1 Данные Научного центра психического здоровья

Выборка. Выборку составили 46 мужчин, больных юношеской приступо-
образной шизофренией (код диагноза F20 согласно Международной класси-
фикации болезней 10-го пересмотра; средний возраст 22.2 ± 3.2 года) и 54



психически здоровых мужчин (средний возраст 22.4 ± 2.9 года). В исследо-
вание вошли пациенты с длительностью болезненного процесса не более 5
лет, перенесшие первый или повторный психотический приступ.

Сбор данных. МРТ исследования проводились на МР томографе Achieva
Philips (Голландия), с напряженностью магнитного поля 3.0 Тесла, оснащен-
ном градиентной системой DualQuasar и 8-ми канальной приемной радио-
частотной катушкой для головы в НИИНДХиТ согласно договору между
ФГБНУ НЦПЗ и НИИНДХиТ (отдел лучевых методов диагностики, руко-
водитель – д.м.н., профессор Ахадов Т.А.).

Для получения структурных изображений было проведено изотропное
T1-взвешенное сканирование с покрытием всей головы. Использовалась по-
следовательность турбо-полевого эхо (TR = 8.2 мс, TE = 3.7 мс, угол поворота =
80, поле обзора (FOV) 240 мм, размер воксела 0.83× 0.83× 1.0 мм, межсре-
зовое расстояние 0).

Обработка данных. Т1-взвешенные изображения были обработаны в па-
кете FreeSurfer 5.3.0 для получения детальных анатомических реконструк-
ций каждого испытуемого. Для каждого испытуемого были получены:

1. показатели толщины, площади и объема серого вещества для сегмен-
тов коры больших полушарий согласно атласам Desikan, Destrieux, Yeo,
краткая информация представлена в Таблице 1;

2. показатели объема серого вещества для 7 подкорковых образований (та-
ламус, хвостатое ядро, скорлупа, бледный шар, гиппокамп и амигдала).

Таблица 1: Описание атласов

Тип Атлас Сегментация коры, зон(ы) Общее число признаков

Анатомический Desikan 34 269
Destrieux 74 509

Функциональные
сети

Yeo7Networks 7 113
Yeo17Networks 17 173

3.2 Независимые валидационные данные

В качестве данных для валидации модели мы используем данные из от-
крытых источников [8], более подробное описание данных можно найти в
исследовании [9].

Выборка. Выборку составили 19 мужчин и 4 женщины больных шизофре-
нией (диагноз поставлен по DSM-IV; средний возраст 24.2 ± 3.7), а также
по 10 психически здоровых мужчин и женщин (средний возраст 20.7± 5.1).
Длительность болезненного процесса пациентов составляет 4.79± 2.98.



Сбор данных. МРТ исследование проводились на МР томографе Siemens
3T TIM Trio, с напряженностью магнитного поля 3.0 Тесла в Медицинской
школе Вашингтонского университета.

Для получения структурных изображений было проведено T1-взвешенное
сканирование с покрытием всей головы (TR = 2400 мс, TE = 3.16 мс,
flip = 8◦, размер воксела 1.0× 1.0 × 1.0 мм).

Обработка данных. Т1-взвешенные изображения были обработаны в па-
кете FreeSurfer 4.1.0 для получения детальных анатомических реконструк-
ций каждого испытуемого. Для каждого испытуемого были получены пока-
затели толщины серого вещества для сегментов коры больших полушарий
согласно атласам Desikan и Destrieux.

4 Методы

4.1 Метрики качества

Мы решаем задачу классификации для двух классов. Пусть yi – истинная
метка класса i-го объекта, а ỹi – метка, предсказанная классификатором.

yi =

{
1, для больных шизофренией
0, для группы контроля.

Тогда для выборки из n объектов определяются следующие метрики:

Точность Чувствительность Специфичность
n∑

i=1

I (yi = ỹi)

n

n∑
i=1

I(yi = ỹi|yi = 1)

n∑
i=1

I(yi = 1)

n∑
i=1

I(yi = ỹi|yi = 0)

n∑
i=1

I(yi = 0)

Все метрики принимают значения от 0 до 1, где 1 – наилучшее значение.

4.2 Кросс-валидация

Для разбиения данных на обучающую и тестовую выборки мы используем
кросс-валидацию на 5 частей с сохранением баланса классов.

4.3 Классификаторы

Предварительный анализ выявил, что логистическая регрессия показыва-
ет лучшее качество по сравнению с методом опорных векторов с радиаль-
ным ядром, случайным лесом и градиентным бустингом. Поэтому при про-
ведении экспериментов мы использовали логистическую регрессию с
l2 регуляризацией. Параметр регуляризации выбирается в логарифми-
ческом масштабе на отрезке

[
10−4, 104

]
с помощью описанной выше кросс-

валидации, оптимизируемая метрика – точность.



5 Эксперименты

5.1 Сравнительный анализ атласов

Генерация признаков. Ислледование проводилось для 4 атласов: Desikan,
Destrieux, Yeo7Networks, Yeo17Networks. В каждом атласе рассматриваются
следующие наборы признаков:

Все признаки– Толщины зон коры–
Объемы зон коры– Площади поверхности зон коры–

При этом допольнительно было исследовано качество классификации толь-
ко на основе толщин зон из префронтальной коры для атласов Desikan и
Destrieux.

Оценка качества. Для описанной в разделе 4.3 модели мы оцениваем ка-
чество классификации по описанным метрикам качества. Результаты оказа-
лись чувствительны к разбиению выборки на обучающую и тестовую из-за
малого числа объектов. Для корректной оценки использовалось усреднение
по различным разбиениям.

5.2 Валидация на внешних данных

Генерация признаков. В данной части исследования в качестве призна-
ков мы использовали толщины зон коры для атласов Desikan и Destrieux.

Оценка качества. Для классификатора (4.3) с оптимальными парамет-
рами, найденными для данных из НЦПЗ, мы оценивали значение метрик
качества на внешних валидационных данных. При этом для оценивания ста-
бильности результатов обучение классификатора проводилось на различных
подвыборках первого датасета.

6 Результаты

6.1 Сравнительный анализ информативности атласов мозга

Результаты оценки качества предсказания (в терминах различных метрик)
представлены на Рис. 1 для различных атласов и наборов признаков. Ис-
ходя из данного графика, можно сделать следующие выводы:

1. Для анатомических атласов детализация зонирования повышает точ-
ность и чувствительность классификации.

2. Атласы на основе фукциональных сетей показывают качество, сопоста-
вимое с анатомическими атласами независимо от количества зон.

3. Классификация по толщинам зон дает результаты заметно лучшие, чем
классификация по объемам и площадям зон коры.



4. Для менее подробного атласа толщины зон из префронтальной коры да-
ют небольшой выигрыш в качестве, хотя для более подробного ситуация
противоположна. Поэтому сложно сделать вывод, имеет ли место зна-
чительное превосходство префронтальных зон с точки зрения качества
классификации шизофрении и нормального развития.
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Рис. 1: Результаты оценки качества классификации по выбранным метрикам

Как мы видим, точность классификации оказывается порядка 75− 80%,
то есть в среднем около 20−25 объектов из 100 оказываются классифициро-
ваны неверно. Так как качество сильно зависит от разбиения на обучающую
и тестовую выборки, то по запросу специалистов был проведен качествен-
ный анализ. Мы выявили по 4 объекта в каждом классе, которые почти
при всех разбиениях были отнесены к противоположному классу. Эта ин-
формация представляют интерес для предметной области и будет изучена
дополнительно.

6.2 Валидация на внешних данных

Результаты оценки качества модели на независимых внешних данных пред-
ставлены на Рис. 2. Результаты подтверждают, что детализация зонирова-
ния в случае анатомических атласов повышает качество классификации.
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Рис. 2: Результаты оценки качества с помощью кросс-валидации при оптимальных
параметрах классификатора

7 Выводы

В данной работе проведено сравнение различных наборов морфометриче-
ских признаков, выделенных на основе данных нейровизуализации, с точки
зрения их информативности для задачи классификации больных шизофре-
нией и здоровых добровольцев. В качестве признаков мы рассматривали
толщины, объемы и площади поверхности зон коры, выделенных с исполь-
зованием стандартных атласов: анатомических и функциональных.

Результаты показывают, что признаки, выделенные на основе функци-
ональных атласов, не позволяют получить качество классификации, луч-
шее, чем для признаков на основе анатомических атласов. Для всех атласов
толщины зон коры оказываются более информативными, чем их объемы и
площади поверхности.

В целом построенные нами модели позволили получить достаточно высо-
кое качество классификации (точность 0.75−0.80). Важно, что обученная на
данных Научного центра психического здоровья модель была протестирова-
на на независимом внешнем наборе данных и показала вполне сопоставимое
качество классификации.
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