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摘要 形状在计算机图形学中起着重要作用，提供有关对象形态和功能的
有用特征。大脑成像中的形状分析可以帮助解释人类大脑的结构与功能性
相关性。在这项工作中，我们研究了大脑 3D白质连接的形状及其对人类
认知功能潜在预测关系的可能性。我们使用扩散磁共振成像（dMRI）追踪
技术将纤维簇重建为一系列 3D点。为了描述每个连接，除了传统的 dMRI
连通性和组织微结构特征外，我们还提取了 12个形状描述符。我们引入了
一个新的框架形状融合纤维簇变换器（SFFormer），该框架利用多头交叉
注意力特征融合模块基于 dMRI追踪技术预测特定个体的语言表现能力。
我们在包括 1065名健康年轻成年人的大型数据集上评估了该方法的表现。
结果显示，基于变换器的 SFFormer模型及其与形状、微结构和连通性的
内部/外部特征融合是有信息量的，并且共同提高了对特定个体语言表现
得分的预测能力相比传统模型。总体而言，我们的结果表明大脑连接的形
状可以预测人类的语言功能。

Keywords: 形状分析·轨迹追踪·扩散MRI·深度嵌入·域融合。

1 介绍

3D形状的研究长期以来被认为对计算机图形学和医学图像分析至关重
要 [35]。在磁共振成像（MRI）领域，形状研究使得能够详细分析大脑皮层
的折叠以及皮下灰质结构的形态 [8]。然而，传递信息贯穿整个大脑的大脑白
质连接的形状则研究得少得多。

https://arxiv.org/pdf/arxiv:2403.19001v4
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扩散 MRI (dMRI) 轨迹追踪是一种独特的方法，能够基于脑组织中的
水分扩散实现大脑白质连接的三维重建 [2]。dMRI轨迹追踪产生一系列 3D
点，称为流线，可以将这些流线分组以定义个体的大脑连接或具有不同解剖
形状的纤维簇（图 1）。纤维簇的定量分析包括组织微观结构（使用组织中的
水分扩散）、大脑连通性（每个连接的力量）和形态分析。形态测量捕捉白
质在个体间的变异 [33]以及随年龄变化的情况 [23]。然而，白质连接形状的
功能重要性尚不明确。为了评估纤维簇的形状是否与语言表现相关，在这项
工作中我们使用了预测个体语言表现的测试任务。我们评估形态、微观结构
和连通性特征域之间的信息整合能否增强对个体语言表现的预测能力。

图 1. 四个示例个体白质连接（纤维簇）通过纤维聚类方法从整个人脑的白质中提取出来
[37]。为蓝色纤维簇提取了示例形状描述符。

1.1 相关工作

在本节中，我们首先概述了使用 dMRI纤维追踪数据预测个体语言功能
的方法，然后简要描述了构建我们当前框架所依据的深度学习技术。

在文献中，提出了一些方法使用 dMRI束成像数据来预测个体的认知
和/或语言功能表现 [5, 10, 14, 18]。从 dMRI导出的组织微观结构测量指标已
被证明可以通过传统（非深度学习）回归分析与语言功能相关联 [34]。研究的
测量指标包括分数各向异性 (FA)，描述了脑组织中水扩散的各向异性，以及
平均扩散率 (MD)，描述了水扩散的整体幅度 [20]，还包括流线数量 (NoS)，
被认为与大脑的连接性相关 [36]。相比之下，这些传统特征，纤维簇可以通
过形状测量指标来描述，如表面积和体积，以及最近提出的、特定于纤维束
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的测量指标，例如该束插入灰质区域的表面积 [33]。其他形状度量已被提出
用于束道追踪，包括曲率和扭率 [3]、纤维弥散 [22]以及体积 [17]。
最近的深度学习方法已经研究了使用 dMRI追踪技术预测个体语言表

现。一种基于卷积神经网络（CNN）的深度学习方法表明，在患有癫痫的儿
童中，连接性可以预测语言能力 [14]。一种几何深度学习方法显示，在健康
的年轻成年人中，微观结构和连通性可以预测语言功能 [5]。一个多层网络方
法被应用于预测人类衰老过程中的语言表现 [7]。与这些方法不同，我们专注
于一种基于变压器的新型网络设计。

近年来，变压器模型 [11]在计算机视觉任务中越来越受欢迎，例如目
标检测 [40]、分类 [6]和分割 [25]。与 CNN相比，变换器的优势在于使用多
头自注意力 [30]来增强模型解释复杂语义和结构特征关系的能力。变换器
还已被证明在许多医学图像应用中取得成功，包括 dMRI[27, 4, 32, 38]。关
于使用变换器模型预测组织微结构的文献相当丰富，包括 SwinDTI[27]、基
于稀疏编码的微观结构估计变换器 [39]、混合图变换器（HGT）[4] 和 3D
HGT[32]。变换器在束跟踪分析中的应用相对有限，例如用于全脑束跟踪分
析的 TractoFormer[38]。因此，探讨变换器在束跟踪数据分析中的应用是有
意义的。

2 方法论

图 2. SFFormer框架概述。HCP dMRI数据经过全脑纤维追踪以获得 953个纤维簇。计
算纤维簇的微观结构、连接性和形状特征，并将其用作输入到 SFFormer框架中，该框架
利用多头交叉注意力模块中的辅助特性和主要特性输出语言预测分数。
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2.1 追踪成像与纤维聚类

在这项工作中，我们研究了来自人类连接组计划青年成人（HCP-YA）
数据集的 1065名健康年轻成年人（575名女性和 490名男性，平均年龄 28.7
岁）的纤维簇形状 [28, 29]。对每位受试者的 dMRI数据使用一种双张量无迹
卡尔曼滤波方法 [19]进行全脑追踪图生成，该方法可以表示多束交叉纤维，
使纤维簇路径和连接性的解剖敏感估计成为可能 [12]。然后使用一个经过解
剖学整理的追踪图大脑图谱 [37]将追踪图划分为 953个纤维簇。每个纤维簇
包含数百条流线，代表人类大脑中的特定连接（参见图 1）。

2.2 传统和形状特征

对于每个聚类，我们计算传统的组织微结构特征，包括分数各向异性
（FA）和平均扩散系数（MD），以及传统的连通性特征——流线数量（NoS）
[36]。这些特征用于比较和评估形状特征。
我们研究了 12个纤维簇形状特征，这些特征被认为可以全面分析束状

成像的形状 [33]。这些特征包括长度、直径、伸长率、跨度、卷曲度、体积、
主干体积、分支体积、总面积、末端区域的总半径、末端区域的总面积和不
规则性。通过应用软件 DSIStudio[33]，计算了所有受试者的所有纤维簇的
这些形状特征。形状测量的完整定义和计算方法在 DSIStudio[33]中进行了
介绍。

2.3 形状融合纤维簇变换器（SFFormer）

在本节中，我们介绍了用于预测特定主题语言分数的提议 SFFormer。
如图 2所示，SFFormer模型包括一个分词模块和一个仅编码器的变压器架
构，特别针对预测任务进行了设计。这种仅编码器的设计符合专注于学习纤
维簇特征以获得语言分数预测结果的任务。SFFormer编码器由 1-4个相同
的层堆栈组成。每一层都包含一个多头注意力模块和一个前馈网络。

分词模块 [11]对特定特征（例如，FA或长度）进行深度嵌入，该特征
的维度为 1×953。为了创建嵌入，我们将输入数据 (x) 与随机初始化的权重
相乘，然后加上随机初始化的偏置。此过程为深度学习管道中的多头交叉注
意力模块准备数据。

我们扩展了从基础变压器 [11]的设计。我们将纤维簇特征自然地视为一
个标记，以利用所有簇特征的长距离依赖性来提升预测效果。我们采用了一



形状分析在语言性能预测中的应用 5

种适合处理长序列（如 953个纤维簇特征）的多头机制 [30]，因为每个头部
独立关注输入序列的不同部分。
我们设计了一个多头交叉注意力模块来融合形状、微观结构和连通性特

征域的特征。与使用变压器的自注意力机制不同，我们的多头交叉注意力模
块可以将不同领域的特征对称地组合到两个相同维度的嵌入序列中，其中
一个序列用作查询（Q）输入。另一个序列则作为键（K）和值（V）输入在
SFFormer中提供特征融合。由于需要两个嵌入，SFFormer能够同时捕捉并
关注来自不同特征的信息。动机是通过利用双流输入框架更有效地确定变化
的注意力权重。该方法强调交叉注意力以并发地训练主要特征，并试图整合
两条数据流中的关键信息。

2.4 实现细节

我们的模型通过 Optuna 超参数 [1]进行训练和调整，设置为 20次试
验。该模型配置了 ReGLU 激活函数和 He 初始化 [13]，带有 8个注意力头。
该模型使用批量大小为 8进行了 1000个时期的训练和评估，并且具有 50个
时期的耐心等待时间。所有实验都分为三折交叉验证。训练通过 Adam[16]
进行优化，学习率设置在 1e-5 和 1e-3 之间，权重衰减为对数均匀分布，在
1e-6 和 1e-3 之间。标记数量设置在 64到 512之间，较大的嵌入捕获更多
信息。注意力和前馈模块的丢弃率分别设置在 0到 0.5，以及残差连接的 0
到 0.2。所有实验都在 NVIDIA RTX A5000 GPU 上使用 PyTorch 1.7.1[21]
进行。

3 实验与结果

首先，我们进行实验以基于个体特征执行特定主题的语言分数预测。我
们将最先进的 1DCNNN模型 [18]和基线变压器模型在训练单个微观结构、
连通性或形状特征时的性能进行了比较。接下来，我们将每个特征与选定的
帮助形状特征融合，并应用 SFFormer模型。帮助形状特征被选为使用基线
变压器模型时表现最佳的形状特征。我们选择直径作为 TPVT分数预测的
帮助形状特征，并将不规则性作为 TORRT分数预测的帮助形状特征。

3.1 语言评估分数

我们预测了 HCP-YA提供的两项语言评估的特定主题表现，包括 NIH
工具箱图片词汇测试（TPVT）和 NIH工具箱口语阅读识别测试（TORRT）
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表 1. 预测性能对于TPVT（r）。斜体显示的形状特征优于最佳的传统特征表现。加粗的
特征显示了在三种不同学习模型中的最优表现。

Features CNN [18] Vanilla Transformer SFFormer (helper:
diameter)

Microstructure
FA 0.293ś0.063 0.418ś0.077 0.404ś0.079
MD 0.260ś0.041 0.337ś0.098 0.338ś0.098
Connectivity
NoS 0.395ś0.054 0.410ś0.103 0.417ś0.007
Shape
Length 0.133ś0.039 0.330ś0.079 0.414ś0.080
Span 0.119ś0.044 0.355ś0.094 0.417ś0.098
Curl 0.203ś0.092 0.310ś0.070 0.407ś0.081
Volume 0.381ś0.063 0.410ś0.102 0.423ś0.071
Trunk Volume 0.156ś0.083 0.275ś0.041 0.414ś0.084
Branch Volume 0.376ś0.064 0.414ś0.096 0.430ś0.079
Diameter 0.406ś0.082 0.419ś0.083 ———————–
Elongation 0.313ś0.070 0.392ś0.074 0.419ś0.083
Total surface area 0.395ś0.060 0.418ś0.098 0.406ś0.092
Radius of end re-
gions

0.235ś0.045 0.347ś0.125 0.429ś0.084

Surface area of end
regions

0.406ś0.080 0.414ś0.100 0.418ś0.092

Irregularity 0.322ś0.041 0.391ś0.092 0.416ś0.071

[9, 31]。TPVT衡量词汇理解能力，并是一项接受性语言评估 [9]。TORRT
衡量阅读解码能力，并是一项口语语言评估 [9]。

3.2 评估指标

皮尔逊相关系数（r）[24]被用于评估语言表现预测，因为它是在神经认
知表现预测中常用的度量标准 [10, 15, 26]。Pearson的 r衡量两个变量之间线
性关联的强度和方向（正或负）。
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3.3 结果与讨论

表 1和表 2分别显示了三个比较模型在预测特定科目词汇理解（TPVT）
分数和特定科目口语阅读（TORRT）分数的表现。

表 2. 预测性能对于 TORRT（r）。斜体显示的形状特征优于最佳的传统特征。加粗的特
征显示了在三种不同学习模型中的最佳性能。

Features CNN [18] Vanilla Transformer SFFormer (helper:
irregularity)

Microstructure
FA 0.332ś0.055 0.382ś0.059 0.383ś0.06
MD 0.315ś0.004 0.344ś0.021 0.374ś0.06
Connectivity
NoS 0.349ś0.024 0.345ś0.061 0.372ś0.05
Shape
Length 0.103ś0.002 0.301ś0.056 0.376ś0.053
Span 0.126ś0.017 0.318ś0.071 0.377ś0.072
Curl 0.241ś0.014 0.285ś0.061 0.377ś0.075
Volume 0.324ś0.016 0.392ś0.083 0.379ś0.066
Trunk Volume 0.184ś0.035 0.260ś0.039 0.384ś0.123
Branch Volume 0.357ś0.021 0.377ś0.075 0.362ś0.073
Diameter 0.315ś0.038 0.390ś0.071 0.398ś0.050
Elongation 0.275ś0.005 0.363ś0.045 0.376ś0.049
Total surface area 0.368ś0.046 0.391ś0.079 0.369ś0.056
Radius of end re-
gions

0.3196ś0.063 0.341ś0.087 0.374ś0.053

Surface area of end
regions

0.330ś0.001 0.374ś0.085 0.371ś0.062

Irregularity 0.341ś0.021 0.439ś0.062 ———————–

如表 1和表 2的第二列所示，CNN模型 [18]成功预测了语言表现，尽管
它被基线变压器模型和 SFFormer模型所超越。在使用CNN模型时，NoS特
征是最具信息量的传统特征，而几个形状特征（以斜体显示）的表现超过了
NoS。
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基线变压器模型（表 1和表 2的第三列）在所有输入特征上都优于CNN
模型。这表明变换器提升了语言分数预测任务的表现。FA特征是最具信息
量的传统特征。多种形状特征（以斜体显示）优于 FA，包括直径（表 1）、体
积、直径、总面积和不规则性（表 2）。

SFFormer（表 1和表 2的第四列）成功预测了语言表现，其大多数特征
都优于基线模型以及最先进的 CNN模型。这表明领域融合技术有效地促进
了特定主题的语言分数预测，在包含辅助特征信息以帮助整体训练时，性能
得到提升。在表 1中，形状特征的表现与 FA和MD相当或更好，各种形状
特征（斜体显示），包括末端区域的表面面积、延伸度、体积、末端区域的半
径以及分支体积，都超过了传统上表现最好的特征 NoS，在预测语言表现方
面更胜一筹。此外，表 2还表明 FA是最具信息量的传统特征，并且 FA优
于几个形状特征，如树干体积和直径（斜体显示）。

总结来说，表 1和表 2中展示的评估表明，在 SFFormer模型中形状特
征和领域融合具有更强的预测能力，这比传统特征有了改进，并且超过了
CNN模型和自注意力基础变压器模型的最新方法。未来的工作可能会探索
包含多种输入特征的模型。

4 结论

在本文中，我们提出了 SFFormer，该模型利用多头交叉注意力模块融
合来自不同领域的特征以提高预测结果。我们的 SFFormer结果显示，纤维
簇连接形状的测量对于个体特定的语言表现预测是有信息量的。对HCP-YA
数据集的评估表明，跨/域内特征融合有利于更好的预测。这表明与形状相
关的特征对于预测和评估各种认知能力是有用的，在某些情况下可能优于微
观结构和连通性特征。总体而言，这表明白质纤维簇的形状与人类大脑的重
要功能有关。

5 遵守道德标准

本研究使用公开的 HCP成像数据；无需伦理审批。
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