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摘 要:自闭症谱系障碍是一组复杂的神经系统疾病,通常出现在幼儿期,目前,自闭症儿童的诊断主要依赖于行为

观察和诊断量表,然而由于儿童的某些行为症状可能不明显,诊断结果往往存在一定的主观性。为了提高自闭症儿童

早期诊断辨识的准确性,本文提出一种基于时-频-空三域特征以及改进快速相关滤波算法的诊断方法。首先利用脑

电信号中时-频-空特征之间的互补性全面分析脑功能网络。其次,采用改进快速相关滤波算法进行特征优化,筛选出

相关但非冗余的特征,最后采用BP-Adaboost分类器辨识诊断。通过实验对比分析发现,该模型效果较为优异,BP-
Adaboost分类器具有较高的辨识精度,平均诊断准确率达到98.72%,该模型可用作辅助神经科医生诊断自闭症的辅

助工具。
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Abstract:
 

Autism
 

spectrum
 

disorder
 

is
 

a
 

group
 

of
 

complex
 

neurological
 

disorders
 

that
 

usually
 

appear
 

in
 

early
 

childhood.
 

At
 

present,
 

the
 

diagnosis
 

of
 

autistic
 

children
 

mainly
 

relies
 

on
 

behavioral
 

observation
 

and
 

diagnostic
 

scales.
 

However,
 

some
 

behavioral
 

symptoms
 

of
 

children
 

may
 

not
 

be
 

obvious,
 

the
 

diagnosis
 

results
 

are
 

general
 

subjective.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

early
 

diagnosis
 

and
 

identification
 

of
 

autistic
 

children,
 

the
 

paper
 

proposes
 

the
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

temporal-spectral-spatial
 

three-domain
 

features
 

and
 

improved
 

fast
 

correlation
 

based
 

filter.
 

Firstly,
 

the
 

complementarity
 

between
 

temporal-spectral-spatial
 

features
 

of
 

EEG
 

signals
 

is
 

used
 

to
 

analyze
 

the
 

brain
 

functional
 

network.
 

Secondly,
 

the
 

improved
 

fast
 

correlation
 

based
 

filter
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

features
 

and
 

screen
 

out
 

the
 

relevant
 

but
 

non-redundant
 

features.
 

Finally,
 

BP-Adaboost
 

classifier
 

is
 

used
 

for
 

identification
 

and
 

diagnosis.
 

Through
 

comparative
 

analysis
 

of
 

experiments,
 

it
 

is
 

found
 

that
 

the
 

model
 

has
 

excellent
 

effect,
 

and
 

the
 

BP-Adaboost
 

classifier
 

has
 

a
 

higher
 

identification
 

accuracy,
 

with
 

an
 

average
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

98.72%.
 

The
 

model
 

can
 

be
 

used
 

as
 

an
 

auxiliary
 

tool
 

to
 

assist
 

neurologists
 

in
 

diagnosing
 

autism.
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0 引  言

  孤独症谱系障碍(autism
 

spectrum
 

disorder,ASD)是
一组复杂的神经系统疾病,包括自闭症、儿童分裂性障碍、
阿斯伯格综合症和一种未定义类型的广泛性发育障碍[1],
其临床上主要表现为3个核心特征:社会交往障碍、语言交

流障碍以及刻板重复行为[2],虽然目前没有能够治愈ASD
的方法,但早期干预可以改善学习、沟通以及大脑发育,因

此需要一种高效且准确的方法来诊断ASD[3]。
人类大脑包含大约860亿个神经元,是人类已知的最

复杂的生物系统,能够调节思想,感知,记忆,感觉和行

动[4]。研究人员通常选择磁共振成像、电子计算机断层扫

描和 脑 电 信 号 (eletroencephalography,EEG)作 为 研 究

ASD的客观工具。除此以外,研究人员还采用了几种不同

的医学成像方法以进行不同疾病的自动诊断,包括正电子

发射断层扫描,功能磁共振成像和扩散张量磁共振成像[5]。
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然而,由于成像技术的昂贵成本等因素,这些方法并不被认

为具有脑电图的优势。EEG由于其出色的时间分辨率、方
便性、非侵入性和低成本而被广泛使用[6]。

特征工程已经逐步成为诊断ASD的一种重要手段,可
以帮助临床医生提高分析质量并减少分析时间[7]。Heunis
等[8]通过递归量化分析提取特征,用随机分析确定最优特

征集,并将其输入支持向量机(support
 

vector
 

machine,

SVM)分 类 器,取 得 了 较 好 的 实 验 结 果。Abdolzadegan
等[9]从EEG信号中提取了线性和非线性特征,并结合各种

特征选择技术(信息增益,互信息,最小冗余最大相关性)进
行特征优化,结合SVM 和 K-近邻(K-nearest

 

neighbor,

KNN)分类器进行辨识性能分析。Jahmunah等[10]从EEG
信号中提取了18个非线性特征,使用学生t检验进行特征

选择,并采用 Marginal
 

Fisher分析进行数据缩减,最后分

别选择具有1、2和3阶多项式内核的SVM 分类器对最优

特征集进行分类,其中2阶多项式内核的SVM 辨识性能

最优。目前已有较多特征表征方法并且取得了一定的成

果,但现存的脑电训练模型大多仅单独使用了脑电信号的

时域、频域、空域信息或是以上两种特征的组合。这些模型

忽略了脑电信号时-频-空特征之间的互补性,会在一定程

度上限制脑电分类模型的性能表现。此外,在特征选择方

面,现存的方法则是只考虑了特征与类别的相关性和特征

间的冗余性,没有考虑特征组合发挥正向协同作用。因此,
采用合适的特征表征方法对提高计算机辅助诊断神经系统

疾病具有重要意义。
综上所述,本文提出了一种有效的特征表征方法以协

助ASD的诊断。在对脑电信号进行预处理后,利用脑电信

号中时-频-空(temporal-spectral-spatial,TSS)特征之间的

互补性对脑电信号进行特征提取,从而有效地提取信号的

关键信息。其次采用了改进快速相关滤波算法(improved
 

fast
 

correlation
 

based
 

filter,IFCBF)进行特征优化,去除冗

余且负相关的特征。最后采用不同的分类方法验证本文所

提出模型的普适性,包括 KNN、SVM、长短时记忆网络

(long
 

short-term
 

memory,LSTM)、BP神经 网 络 和 BP-
Adaboost。

1 数据和方法

  为提高自闭症诊断精度,如图1所示,本文提出了一种

TSS-IFCBF的状态表征方法,最后结合BP-Adaboost强分

类器进行辨识诊断。

图1 整体方法的框图

Fig.1 Block
 

diagram
 

of
 

the
 

overall
 

approach

1.1 数据采集

  本文实验使用的数据集由沙特阿拉伯吉达的阿卜杜

勒阿齐兹国王大学医院发布[11],该数据集的受试者包括12
名患有自闭症的儿童(9男3女,年龄6~20岁)以及4名

从未患有任何神经疾病的正常儿童(均为男孩,年龄9~13
岁)。使用带有 Ag/AgCl电极的g.tec

 

EEG 帽、G.tech
 

USB放大器和BCI2000软件在放松条件下从参与者收集

信号,以生成无伪影的EEG数据。使用国际10~20导联

系统(AFz为 GND,右耳垂为参考[12])从16个电极通道

(FP1、FP2、F7、F3、Fz、F4、F8、T3、C4、Cz、C3、T5、Pz、O1、

Oz和O2)收集数据,电位拓扑图如图2所示。

1.2 基于TSS-IFCBF的状态表征方法

  为了更有效地反映自闭症患者和正常人的脑电信号

差异,本文通过融合时-频-空三域的方式来描述原始脑电

信号。时域包括样本熵、近似熵、排列熵、小波熵;频域包

括重心频率、均方根频率、频率标准差、功率谱密度;人脑

是一个有机整体的空间,信息传递任务需要大脑皮层各区

域协同工作,在脑功能分析中,空域的信息也起着重要的

作用。先前的研究表明,分析两个信号通道之间的同步可

图2 16个电极通道的拓扑图

Fig.2 Topology
 

diagram
 

of
 

16
 

electrode
 

channels

能有助于揭示大脑各个空间之间的相互作用[13]。因此,为
了积极探索大脑空域的信息特征,本文通过式(1)计算脑

电信号通道对的互信息值表征大脑空域信息。图3是正

常组和孤独症组受试者的不同类型特征的脑地 形 图:
(1)分别为样本熵、近似熵、排列熵、小波熵;(2)为功率谱

密度;(3)分别为重心频率,均方根频率,频率标准差。从

图3中看出孤独症组儿童的16个通道信号的功率谱密度

高于正常组,而其他特征则是正常组高于孤独症组。

I(X;Y)=∑
x∈X
∑
y∈Y

p(x,y)log p(x,y)
p(x)p(y)

(1)
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图3 正常组和孤独症组受试者的不同特征脑地形图

Fig.3 Brain
 

topography
 

maps
 

with
 

different
 

characteristics
 

of
 

normal
 

and
 

autistic
 

subjects

式中:p(x,y)是 X 和Y 的联合概率分布函数,p(x)和

p(y)分别是X 和Y 的边缘概率分布函数。
本文提取脑电信号的级联特征来表征原始脑电信号,

包括时-频-空三域特征。对自闭症EEG信号进行特征表

征后,为去除不相关、冗余或嘈杂的特征,本文选择相关性

快速 过 滤 特 征 选 择 算 法 (fast
 

correlation-based
 

filter,

FCBF)对特征进行优化。然而在直接使用FCBF删除冗

余特征时,存在可能导致信息丢失的情况:当两个特征对

于目标变量的相关性都较大时,被认定为近似马尔科夫毯

的特征仍属于关键特征,直接删除该特征可能导致有用信

息被误删,因此本文通过IFCBF进一步优化特征表征。该

算法主要步骤如下:
步骤1)计算每个特征fi 的SUi,c 值,其中i是特征标

签,c是类向量;
步骤2)删除SUi,c<δ不相关特征,其中δ是预定义的

阈值;
步骤3)根据SU 值降序列出剩余特征,并将结果标记

为Slist;
步骤4)将Slist 中的第一个元素定义为主要特征fm,

将fm 附加到Sselect 并将其从Slist 中删除。对于剩余的特征

fn(从fm 右边的特征到Slist 中的最后一个特征),计算

SUm,n。如果SUm,n>SUm,c,将fn 附加到Sremnant 并将其从

Slist 中删除;
步骤5)将Slist 中fm 旁边的剩余特征视为新的主要特

征,并重复步骤4),直到Slist 为空集。最后,获得次特优特

征子集Sselect 以及候补特征子集Sremnant;
步骤6)将Sremnant 中的一个特征Xi 附加到Sselect,根据

式(2)计算加入 Xi 前后J(Sselect),若Sselect 的整体价值下

降,则删除该特征,反之保留该特征。以此类推,重复步

骤5)直至分析完候补特征子集Sremnant 中所有特征,最后得

到最优特征子集Sbest。

J(Z)=
nSU(X,Y)

n+n(n-1)SU(Xi,Xj)
(2)

SU(X,Y)=∑
Xi∈F

SU(Xi,Y)
n

(3)

SU(Xi,Xj)=∑
Xi∈F
∑

Xj∈F,i≠j

SU(Xi,Xj)
n(n-1)

(4)

式中:J(Z)代表一个由n个特征组成的特征集Z 的价值。

SU(X,Y)是特征-标签之间的平均相关性,SU(Xi,Xj)
是特征-特征之间的平均相关性。

其中,IFCBF特征筛选过程分为3个阶段。首先用

SU 值区分特征,其次通过比较特征与特征之间的相关性,
区分特征是否冗余,最后计算特征集合价值,区分特征是

否具有互补性,该方法的流程图如图4所示。

图4 IFCBF特征选择的流程图

Fig.4 Flow
 

chart
 

of
 

IFCBF
 

feature
 

selection
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  由上述步骤所示,想要获得最优特征子集Sbest,阈值的

选择方式是重要的影响因素,考虑到阈值δ的选择和每个

特征fi 与类标签c之间的SU 值有关,本文根据式(5)选
取最佳阈值。

δ= (SUi,c)min+
k×((SUi,c)max-(SUi,c)min)

100
(5)

式中:k=10~90,δ为阈值。

1.3 BP-Adaboost
  BP神经网络是由输入层、隐藏层和输出层组成的前

馈网络[14],如图5所示。BP神经网络是最典型的人工神

经网络,网络通过动态调整连接权值和阈值优化输入与输

出矢量间的映射,将实际输出与期望输出的偏差最小化,
从而实现复杂分类识别和非线性建模[15]。

图5 BP神经网络结构

Fig.5 BP
 

neural
 

network
 

structure

自适应增强(Adaboost)算法的思想是合并多个弱分

类器的输出以产生有效分类[16]。它是通过改变数据分布

和加性模型实现的。该算法定义了样本权重的概念,用该

权重来确定每个样本的重要程度,并对多个基分类器的结

论进行加权和,从而得到一个强分类器。

BP-Adaboost模型[17]即把BP神经网络作为弱分类

器,反复训练BP神经网络预测样本输出,通过 Adaboost
算法得到多个BP神经网络弱分类器组成的强分类器。算

法步骤如下:
步骤1)初始化训练数据的分布权值:

Dt(i)=1/m (6)
式中:t为当前迭代次数,m 为样本总数。

步骤2)训练第t个弱分类器时,用训练数据训练BP
神经网络并且预测训练数据输出,得到预测序列g(t)的预

测误差和et,根据误差和et 计算预测序列权重at,计算公

式为:

et =∑
i
Dt(i) (7)

at=
1
2ln
(1-et

et
),(g(t)≠y) (8)

式中:g(t)为预测分类结果;y 为期望分类结果。
步骤3)根据预测序列权重at 调整下一轮训练样本的

权重,调整公式为:

Dt+1(i)=
Dt(i)
Bt

×exp[-atyigt(xi)] (9)

式中:Bt 是归一化因子,其使得Dt+1 的所有元素和为1。
步骤4)训练T 轮后得到T 组弱分类函数f(gt,at),

将其组合得到了强分类器h(x)。

h(x)=sign[∑
T

t=1
at·f(gt,at)] (10)

2 实验结果及分析

  为了确保实验的稳定性和合理性,本文将原始EEG
数据集以8∶2的比例划分为训练集和测试集,此外,在量化

分析时每类实验重复5次以减小偶然性造成的影响,以
5次平均值作为实验结果。

2.1 特征表征

  本文结合时-频-空三域特征对EEG进行状态表征。为

了进一步验证时-频-空三域特征的有效性,本文比较了7种

特征模型:时域特征、频域特征、空间特征、时-频特征、时-空
特征、频-空和时-频-空融合特征,并选择BP-Adaboost作为

分类器来演示性能,为了确保实验的可靠性,BP-Adaboost
分类器参数均保持一致。从图6中可以看出,时-频-空融合

特征模型的平均辨识指标高于其他6种模型,说明融合时-
频-空三域信息更能有效表征大脑信号状态。

图6 不同特征模型的辨识精度

Fig.6 Identification
 

accuracy
 

of
 

different
 

feature
 

models

2.2 特征选择方法比较

  为了有效表征EEG信号,本文提出了融合时-频-空三

域特征的表征方法,相比于单独使用了脑电信号的时域、
频域、空域信息或是以上两种特征的组合的方式,融合时-
频-空三域特征可能会导致模型维度偏高,而训练模型中存

在一些与分类目标无关或与其他特征具有高相关性的特

征,导致模型构建复杂、训练时间增加、性能下降,本文采

用IFCBF方法解决了这一问题。与采用所有类型的特征

共同作为特征向量相比,采用IFCBF方法进行特征选择

时,提高了辨识精度,降低了模型的训练复杂度。为了验

证本文阈值选择公式的有效性,研究了不同k 值的分类性

能,相应的辨识结果图7所示。从图7中可以看出,随着k
值增大,两种特征选择方法的辨识准确率先上升后下降,
且在k为20时达到最大值,说明存在一个理论最优k 值

使得性能达到最优状态,充分证明了本文选择的阈值公式
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的有效性。从图7中可以看出当k值大于50时,FCBF算

法的特征维度显著降低,导致辨识精度下降;IFCBF算法

由于并未直接删去冗余特征子集,而是将其作为候补特征

子集计算其与次优特征子集之间的相关性进行最优特征

子集的优化,随着k 值的变化,IFCBF算法的辨识精度并

没有显著变化。

图7 FCBF和IFCBF方法的特征维度和辨识精度

Fig.7 Feature
 

dimension
 

and
 

identification
 

accuracy
 

of
 

FCBF
 

and
 

IFCBF
 

methods

  为了观察经过IFCBF进行特征优化后通道内各个特

征的贡献,本文统计了 TSS-IFCBF模型中单个特征占特

征总数的平均百分比,如图8所示。从图中可以看出样本

熵的特征贡献率最高,达到了15%,而频率标准差和均方

根频率的特征贡献率最低,这说明孤独症组和正常组儿童

的样本熵差异显著,这可能是因为自闭症儿童的脑电信号

复杂度较小,自相似性较高;同时为了分析脑电信号通道

的贡献率,本文统计了所有受试者每个通道所选择的特征

的平均百分比,从图9可以看出中央区和额叶区域通道内

的时域特征具有很高的重要性,而频域特征方面则是额叶

区域和顶叶区域的通道相对而言更加重要,空域方面则是

前额叶和中央空间区域的通道与其他脑区的通道的连接

性起着重要作用。此外,从图9中可以看出融合三域特征

后,额叶区域的通道对辨识结果影响最大。

图8 特征贡献率

Fig.8 Feature
 

contribution
 

rate

图9 通道贡献率

Fig.9 Channel
 

contribution
 

rate

为了进一步证明IFCBF方法的有效性,IFCBF方法

和其他典型的特征选择方法进行了比较,选择互信息

(mutual
 

information,MI)、最大相关性最小冗余性(max-
relevance

 

and
 

min-redundancy,mRMR)、ReliefF和 FCBF
方法代替IFCBF方法进行特征选择,将所选特征进行归

一化,并将BP-Adaboost用作分类器。从图10中可以看

出,FCBF和IFCBF特征选择方法的效果明显高于其他典

型的特征选择方法,其主要原因是对称不确定性是一种

有效的相关性度量,它比传统的距离度量和互信息度量

更能描述变量之间的非线性关系。此外,与FCBF方法相

比,采用IFCBF方法进行特征选择时,辨识精度普遍提

高。这是因为原FCBF方法只计算候选特征与主导特征

之间的冗余度,没有考虑到候选特征与次优特征子集中

的特征组合后发挥正向协同作用,而IFCBF没有直接删

去候补特征,而是评估加入候补特征后给整个已选特征

集合带来的影响,进一步优化特征子集,得到最优特征子

集。从以上分析可以看出,IFCBF方法比FCBF方法更

有效。

图10 特征选择方法的对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

feature
 

selection
 

methods
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2.3 辨识方法分析

  在本实验中,对脑通道内外信息进行提取和融合,然
后利用IFCBF方法进行特征优化,最后选择分类器实现识

别。为了充分验证BP-Adaboost分类器的有效性,进行了

KNN、SVM、LSTM、BP 和 BP-Adaboost之 间 的 比 较。

KNN方法是基于欧氏距离作为点距离,通过交叉验证确

定k的最优值。SVM 采用径向基函数作为核函数,采用

网格搜索法确定惩罚参数c和核函数参数g。五个分类器

的识 别 结 果 如 表 1 所 示,表 1 中 Acc 表 示 准 确 率

(accuracy),Pe表 示 精 度 (precision),Re表 示 召 回 率

(recall)。从表中可以看出,5个分类器的平均性能指标均

达到了95%以上,说明本文提出的融合时-频-空三域特征

的表征方法以及选择IFCBF作为特征优化的策略具有普

适性。此外,与 KNN、SVM 等典型模式识别方法相比,

BP-Adaboost具有更高的辨识精度。

表1 不同方法的性能指标

Table
 

1 Performance
 

indicators
 

of
 

different
 

methods

性能指标/% Acc Pre Re F1

KNN 97.75 95.67 98.95 97.28

SVM 98.02 96.81 98.38 97.59

LSTM 97.17 96.39 96.66 96.53

BP 97.10 95.77 97.14 96.45

BP-Adaboost 98.72 98.29 98.57 98.43

  为了进一步分析本模型的性能,本文绘制了 TSS-
IFCBF-BP-Adaboost模型所获得的混淆矩阵图和受试者

工作特征(receiver
 

operating
 

characteristics,ROC)曲线图。
图11的行代表真实类,而图11的列代表预测类。如图11
所示,来自正常组和自闭症组的1

 

034和1
 

515个样本被正

确分类,来自自闭症组和正常组的18和15个样本被错误

预测。TSS-IFCBF-BP-Adaboost模型的 ROC 曲线图如

图12所示。从ROC曲线中可以注意到,它立即沿着真正

速率轴上升,表明本模型具有优异的性能。从以上分析可

以看出,本文所提出的TSS-IFCBF-BP-Adaboost模型是一

种有效的自闭症诊断方法。
为了客观地验证本文方法的有效性,表2显示了现有

最先进方法与本文方法的综合对比总结,同时为了保证对

比实验的鲁棒性,表2中所有方法均使用相同的ASD脑电

数据库。文献[18]使用快速傅立叶变换(FFT)进行特征

提取,然 后 选 择 Fisher 线 性 判 别 分 析 (fisher
 

linear
 

discriminant,FLD)进行分类。文献[19]使用多层感知器

网络(multilayer
 

perceptron
 

network,MLPN)来实现自闭

症的诊断。文献[12]采 用 短 时 傅 里 叶 变 换(short-time
 

Fourier
 

transform,STFT)将EEG转换为频谱图像,结合

局部三元模式和Census变换提取纹理特征并以SVM 作

图11 针对TSS-IFCBF-BP-Adaboost模型的混淆矩阵

Fig.11 Confusion
 

matrix
 

for
 

TSS-IFCBF-BP-Adaboost
 

model

图12 TSS-IFCBF-BP-Adaboost模型效果的ROC曲线

Fig.12 ROC
 

curve
 

of
 

the
 

effect
 

of
 

TSS-IFCBF-BP-Adaboost
 

model

为分类器进行分类辨识。文献[20]同样采用STFT 将

EEG转换为频谱图像,然而为了避免特征工程的广泛使

用,选择利用卷积神经网络训练图像模型,最后采用基于3
个卷积神经网络的加权集成算法对 ASD患者进行分类。
文献[21-22]利用离散小波变换(DWT)将脑电信号分解为

若干子带,从若干子带中提取香农熵(shannon
 

entropy,

SE)作为特征,分别选择KNN和ANN作为辨识方法。文

献[23]使用连续小波变换提取了各种统计特征(statistical
 

features,ST),即 平 均 值,标 准 差,偏 度 和 峰 度,并 使 用

SVM作为分类器。此外,文献[24]同样采用小波变换提

取了统计特征,分类器则选择了梯度提升算法(gradient
 

boosting,GB)。文 献 [25]提 取 时 域 特 征 (temporal
 

features,TF),并使用具有时-频包装层的双向堆叠门控递

归 单 元 (bidirectional
 

stacked
 

gated
 

recurrent
 

unit,

BSGRU)的概念实现了较高的准确度。在表2中,本文所

提出的技术实现了98.72%的诊断准确率,优于上述文献

的研究方案,这主要归功于以下几个因素:1)充分考虑了

脑通道信号的时-频-空域特征的互补性,更加全面地对信

号进行表征;2)利用所提出的IFCBF对特征进行高效优

化,降低特征维度的同时提高了辨识精度;3)在弱分类器

BP的基础上采用Adaboost算法组合成强分类器,提高了

模型的泛化能力和学习能力。
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表2 与现有方法的性能比较

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

with
 

existing
 

methods
文献 特征表征 分类器 准确率/%
[18] FFT FLDA 80.27
[19] MLPN MLPN 80.00
[12] STFT SVM 95.25
[20] STFT CNN 94.71
[21] DWT-SE KNN 94.21
[22] DWT-SE ANN 98.20
[23] ST SVM 95.00
[24] ST GB 97.15
[25] TF BSGRU 97.00
本文 TSS-IFCBF BP-Adaboost 98.72

3 结  论

  为了提高自闭症诊断精度,本文提出了一种基于时-
频-空特征之间的互补性、改进FCBF和BP-Adaboost的自

闭症辨识方法。首先通过融合时-频-空特征表征EEG信

号,更加全面地揭示大脑区域之间的通信异常。其次,针
对传统 FCBF的相关性控制问题,提出 了 一 种 改 进 的

FCBF方法,用于选择相关但非冗余的特征。通过大量实

验比较分析,充分表明了本文所提信号表征方法的有效

性。最后,采用 Adaboost算法构建多BP弱分类器模型,
并将BP-Adaboost分类器用于自闭症诊断。最终,该方法

自动检测ASD的准确率为98.72%,精确率为98.29%,召
回率为98.57%,F1评分为98.43%。
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