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摘 　 要:
 

在注意缺陷多动障碍(ADHD)的辅助诊断研究中,很多 ADHD 分类方法存在模型不能一体化或缺乏生物

学解释的问题。 为此,提出一种基于二分假设端到端深度学习的 ADHD 分类模型。 在二分假设框架下,选择边缘

系统相关的低频波动振幅数据作为输入特征,并设置注意力模块,使得网络重点关注分类贡献高的特征。 模型整

体形成端到端结构,而不是传统的深度学习和机器学习结合的结构。 此外,完成检测生物标识的任务,提供生物学

解释。 在 ADHD-200 数据库的留一交叉验证实验中,4 个子数据库上的平均准确率达到 98. 1%。 随后,在边缘系统

上进行 ADHD 生物标识的统计与分析,得到的 ADHD 生物标识分别为前扣带与旁扣带脑回、右杏仁核、嗅皮质和左

杏仁核,这些结果证实了基于二分假设端到端深度学习模型的合理性。
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　 　 注意缺陷多动障碍( attention
 

deficit
 

hyperactivi-
ty

 

disorder,ADHD)是一种常见的儿童精神疾病,主
要表现为注意力不集中、多动等。 目前,ADHD 的诊

断主要依靠专业医生根据临床经验和一些行为量表

进行。 这 种 方 式 具 有 较 强 的 主 观 性, 并 且 由 于

ADHD 病理机制复杂 [ 1] ,可能会增加误诊的风险,因
此需要借助客观的辅助诊断技术。 近年来,深度学

习在疾病辅助诊断领域得到广泛应用 [ 2] 。 深度学

习具有强大的信息挖掘能力,不仅可以得到较好的

ADHD 疾病分类结果,还能完成对 ADHD 相关的生

物特征学习与生物标识的检测。
目前,用于进行 ADHD 辅助诊断研究的数据大

致 包 括 脑 电 图 生 物 信 号 ( electroencephalogram,
EEG)和磁共振成像。 一些基于 EEG 的 ADHD 分类

研究取得了较好的分类表现 [ 3] ,但其不能揭示和

ADHD 患病相关的大脑异常部位。 相比之下,使用

磁共振成像技术得到的静息态功能磁共振图像

( resting-state
 

functional
 

magnetic
 

resonance
 

imaging,
rs-fMRI)对大脑中的异常活动具有良好的定位能

力。 因此,rs-fMRI 成为一种研究人员广泛使用的数

据。 其中,基于 rs-fMRI 体素的 ADHD 分类研究准

确率不高 [ 4] ,但 rs-fMRI 的衍生数据,例如低频波动

振幅( amplitude
 

of
 

low-frequency
 

fluctuation,ALFF) 、
区域一致性和功能连接( functional

 

connectivity,FC)
等,展现出较好的分类性能。 基于 FC 的研究甚至

已经 达 到 99. 8% 的 高 准 确 率 [ 5] , 基 于 ALFF 的

ADHD 分类研究目前只获得 75% 的准确率 [ 6] 。 但

是,ALFF 是直接描述大脑某一区域活动强度的数

据,相对于 FC 描述大脑区域之间的同步性更客观

实际。 因此,本文使用 ALFF 进行 ADHD 分类研究。
在 ADHD 的分类研究中,基于机器学习方法,

例如支持向量机递归特征消除 [ 7] ( support
 

vector
 

ma-
chine

 

with
 

recursive
 

feature
 

elimination,SVM-RFE)方

法,能从输入数据中提取典型特征。 但是,这类基于

机器学习的 ADHD 分类算法并不能有效地拟合输

入特征和 ADHD 疾病的关系,分类性能往往较差。
与之相比,深度学习模型能够自动适应不同任务和

场景,还能结合注意力策略来优化模型性能。 例如,
Riaz 等 [ 8] 提出使用神经网络模拟 ADHD 的功能连

接性的方法,但性能受噪声影响较大。 Liu 等 [ 9] 提

出结合去噪自编码器和卷积神经网络的方法,用于

提取 rs-fMRI 的空间特征,忽略了数据中的时间信
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息。 Qiang 等 [ 10] 在提取 rs-fMRI 数据中空间特征的

基础上,使用门控循环单元提取时间特征,存在特征

拟合不足的问题。 Qiang 等 [ 11] 提出时空注意力机

制,并应用于时空特征提取网络,但是在寻找生物标

识方面有局限性。 目前,基于二分假设的 ADHD 研

究方法如 Att-AENet[ 12] ,已经达到极高的准确率,并
且具有生物标识检测的能力。 但是,采用机器学习

和深度学习相结合的方法,特征提取数目需人为设

置,不能实现 ADHD 特征的端到端学习,这降低了

模型学习效率,还可能导致模型性能下降,并且模型

无法一体化 [ 13] 。 因此,本文提出基于二分假设端到

端深度学习 ADHD 分类模型,旨在探索 ALFF 数据

对 ADHD 疾病特征的表达能力,寻找边缘系统上的

ADHD 生物标识,并克服输入特征数目需人为设置

的问题。
本文的主要贡献如下:

 

构建带有注意力的二分

假设端到端深度学习分类模型 Deep-AENet;在二分

假设框架下,使用注意力模块实现特征加权功能,形
成端到端的特征学习;以边缘系统的 ALFF 数据作

为输入特征,完成生物标识检测任务。

1　 相关研究

1. 1　 边缘系统对 ADHD 疾病的影响

边缘系统是影响记忆和学习的大脑中心集合,
在调节情绪和情感方面起着重要作用 [ 14] 。 它包含

许多重要的脑区,如海马体、丘脑、尾状核和前扣带

回等,在以往的研究中这些脑区的异常与 ADHD 相

关。 例 如, Ugarte 等 [ 15] 在 神 经 解 剖 研 究 中 发 现

ADHD 患者的海马体皮下质减少。 海马体是短时记

忆的存储转换和定向主要功能区,因此海马体异常

可能会对 ADHD 患者造成注意力不集中等影响。
此外,Bonath 等 [ 14] 发现患有 ADHD 儿童的前扣带回

减少,则表明 ADHD 与前扣带回相关。 因此,边缘

系统和 ADHD 疾病之间存在密切关系,进行基于边

缘系统的 ADHD 分类研究具有重要意义。
1. 2　 二分假设框架

二分假设是一种基于假设检验的方法,能做出

两种互斥的假设,从而影响网络模型对于输入数据

的特征学习,是数据分析中的有效策略。 基于二分

假设的方法被广泛应用于 ADHD 的分类研究。 例

如,Tang 等 [ 16] 在二分假设框架下提出一种子空间

聚类方法,获得约 90% 的 ADHD 分类准确率。 另

外,基于 l2 范数的线性判别分析方法 [ 17] 在二分假设

框架下进行 ADHD 特征学习,提高了鲁棒性,有效

减轻噪声对 ADHD 分类的干扰。 AENet 网络 [ 5] 使

用 SVM-RFE 进行典型特征选择,在 ADHD-200 各数

据库上的准确率均超过 99. 3%。 Chen 等 [ 12] 提出的

Att-AENet 模型能在二分假设框架下使用注意力完

成检测生物标识的任务。 这些基于二分假设的方法

很好地解决了 rs-fMRI 数据的噪声干扰和数据不足

问题。 因此,在二分假设框架的基础上进行 ADHD
分类是十分重要的。

2　 本文方法

2. 1　 二分假设端到端 ADHD 分类算法

所提出的二分假设端到端 ADHD 分类模型如图

1 所示。 在对测试数据做出 H0 和 H1 假设后( H0 是健

康对照假设, H1 是 ADHD 假设),送入后续网络。 该

模型包括两个步骤,即特征提取和 ADHD 决策。

图 1　 基于二分假设端到端深度学习的 ADHD 分类模型

Figure
 

1　 ADHD
 

classification
 

model
 

based
 

on
 

binary
 

hypothesis
 

end-to-end
 

deep
 

learning

特征提取用以实现端到端的特征学习。 注意力

编码子网络是一个特征提取器,用来提取判别特征,

得到不同假设下训练数据的特征( X
~ H0

train 和 X
~ H1

train )

和测试数据的特征 ( X
~ H0

test 和 XH1
test ) 。 其中,注意力模

块通过自适应化学习,强化分类贡献度高的特征权

重。 分类子网络用来评价特征学习的效果。
ADHD 决策用来进行测试数据的标签预测。 接

受不同假设下的训练数据特征 X
~ H0

train 和 X
~ H1

train , 对两

组特征分别进行变异分数 (DH0 和 DH1 ) 计算, 然后

比较不同假设(H0 和 H1 ) 的聚类性能,其中变异分

数较小假设对应的假设标签即预测标签 H
~

true 。
2. 2　 特征提取

特征提取网络结构由注意力编码子网络、解码

子网络和分类子网络构成,如图 2 所示。 ALFF 数据

送入网络之后,首先通过注意力模块来获得权重,随
后加权 ALFF 被用于特征提取。 提取到的特征被送
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图 2　 Deep-AENet 的特征提取网络结构

Figure
 

2　 Feature
 

extraction
 

network
 

structure
 

of
 

Deep-AENet

入解码子网络和分类子网络,送入解码子网络的特

征用于 ALFF 数据的重建,产生重建损失对所提取

的特征进行优化;送入分类子网络的特征用于测试

数据的标签预测,产生预测损失对所提取的特征进

行优化。 特征提取阶段由三重损失函数联合进行监

督优化。 经过三重优化后,训练数据的特征( X
~ H0

train

和 X
~ H1

train ) 被送入 ADHD 决策。
在注意力编码子网络设置了一个注意力模块。

该注意力模块不仅能使网络重点关注 ALFF 中分类

贡献高的数据,而且有助于完成后续 ALFF 数据的

ADHD 生物标识检测任务。 该注意力模块结构如

图 3 所示,由全连接层( Dense) 、Relu 激活层和 Soft-
max 激活层组成。 其输入是 24 × N 的 ALFF 数据,
经过训练后产生 24 × N 的注意力分数,并作用于

ALFF 数据,最后经过批处理归一化( BN)层,形成加

权 ALFF 数据作为注意力模块的最终输出。

图 3　 注意力模块结构图

Figure
 

3　 Attention
 

block
 

structure

网络中的全连接层参数如表 1 所示。 此外,因
为输入 ALFF 数据是正数,Deep-AENet 在解码子网

络有一个额外的 Relu 激活层, 目的是保证重建

ALFF 的非负性。 分类子网络的其他网络配置可以

在文献[5]中找到。
2. 3　 ADHD 决策

ADHD 决策模块的任务是做出测试数据的预测

标签 H
~

true 。 通过对从注意力编码子网络获得的训

　 　 表 1　 Deep-AENet 的全连接层参数设置

Table
 

1　 Fully
 

connected
 

layer
 

parameters
 

of
 

Deep-AENet

全连接层 输入 输出

Dense1 24×1 15×1
Dense2 15×1 24×1
Dense3 15×1 10×1
Dense4 10×1 2×1
Dense5 24×1 24×1

练数据特征 X
~ H0

train 和 X
~ H1

train 进行计算,评估其对应假

设的聚类性能。 在某一假设下 ( H0 和 H1 ) ,特征

X
~

train 按照标签划分为两个子集,即 ADHD 患者子集

X
~ a

train = x~ a
i{ }

n a
1 和健康对照组子集 X

~ c
train = x~ c

i{ }
n c
1 ,

其中 n a 和 n c 分别为 ADHD 患者人数和健康对照组

人数,每个子集的类内距离 D intra 和类间距离 D inter 由

式(1)计算:

Dintra = ∑
na

i = 1
x~ a

i - x- a 2
2 + ∑

nc

i = 1
x~ c

i - x- c 2
2;

Dinter = ∑
na

i = 1
x~ a

i - x- 2
2 + ∑

nc

i = 1
x~ c

i - x- 2
2 。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(1)

式中: x- a 、x- c 和 x- 分别为 X
~ a

train 、X
~ c

train 和 X
~

train 的平均特

征。 训练数据在不同假设下的变异分数 DH0 或 DH1 为

D =
D intra

D inter

。 (2)

　 　 在错误假设下,具有错误标签的测试数据是一

种噪声数据。 在特征提取阶段会干扰网络的特征学

习,相应的特征不能被适当地聚类,会导致变异分数

增大。 因此,具有较小变异分数对应的假设标签即

为测试数据的预测标签:
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H true =
H1 ,DH0 > DH1 ;

H0 ,DH0 ≤ DH1 。{ (3)

式中: DH0 为 H0 假设下的变异分数; DH1 为 H1 假设

下的变异分数。
2. 4　 网络设置

注意力模块用于对输入 ALFF 进行加权。 使用

三元组损失函数度量 ADHD 患者特征和健康对照

组特征的注意力差异:

L t = ∑
N

i = 1
[ w a

i - w p
i

2
2 - w a

i - w n
i

2
2 + α] + 。 (4)

式中: N = n a + n c 为子数据库受试者数目; [·] + 为

取正操作;α 为一个大于零的常数; w a
i 为作为锚定

样本的第 i 个受试者的注意力分数,其余 N-1 个样

本根据标签分为两组,分别是与 w a
i 标签相同的正样

本组 w p
i , 和与 w a

i 标签相反的负样本组 w n
i 。

在注意力编码子网络和解码子网络中采用均方

误差损失来优化 ALFF 与其重建物之间的误差:

L r = 1
N

X - X̂ F 。 (5)

式中:X 为输入 ALFF; X̂ 为 ALFF 的重建物。
分类子网络使用均方误差损失衡量模型的预测

性能:

Lp = 1
N∑

N

i = 1
( y i - ŷ i)

2 。 (6)

式中: y i 为训练样本真实标签或测试数据的假设标

签; ŷ i 为样本的预测标签。
最后在整个网络训练过程中由上述 3 个损失函

数联合组成 L 监督:
L = L t + L r + Lp 。 (7)

式中: L t 为三元组损失; L r 为重建损失; Lp 为预

测损失。

3　 实验与分析

3. 1　 数据和预处理

实验数据来自 ADHD-200 数据库 [ 18] , 分别为

New
 

York
 

University
 

( NYU ) 子 数 据 库、 Kennedy
 

Krieger
 

Institute ( KKI ) 子数据库、 Peking
 

University
( PU)子数据库和 NeuroIMAGE ( NI) 子数据库。 这

些子数据库的样本信息如表 2 所示。 各数据库超参

数设置如表 3 所示,所有子数据库优化器均使用

Adam 优化器。
数据处理包括预处理步骤,以及将血氧水平依

赖( blood
 

oxygen
 

level
 

dependent, BOLD ) 信号转为

ALFF 数据。 集成的预处理工具 [ 19] 中进行的步骤包

括:去除 rs-fMRI 数据的前 4 个时间点、切片时间校

正、运动校正、体素配准、滤波和平滑。 预处理之后

获得 BOLD 信号,然后使用傅里叶变换将 BOLD 信

号转换到频域,并计算低频波动的功率 [ 20] 。 采用自

动解剖标记图谱 [ 21] ( AAL116)对大脑进行分组获得

90 个大脑区域作为感兴趣区域。 最后在感兴趣区

域上取平均值来获得脑区 ALFF 值,得到 90 ×N 的

ALFF 数据。 为了探索边缘系统对 ADHD 分类的影

响,只使用与边缘系统相关的 24 个脑区的 24 × N 数

据进行实验。
表 2　 ADHD-200 样本信息表

Table
 

2　 Sample
 

information
 

of
 

ADHD-200

数据库
年龄 /
岁

女性

人数

男性

人数

ADHD 患

者人数

健康对照

组人数

人数

总计

NYU 7 ~ 18 76 140 118 98 216

KKI 8 ~ 13 37 46 22 61 83

PU 8 ~ 17 52 142 78 116 194

NI 11 ~ 22 17 31 25 23 48

表 3　 Deep-AENet 模型超参数设置

Table
 

3　 Experimental
 

hyperparameters
 

of
 

Deep-AENet

数据库 Epoch 学习率

NYU 240 0. 001

KKI 160 0. 001

PU 160 0. 001

NI 100 0. 001

　 　 在 ADHD-200 数据库上的 NYU、KKI、PU 和 NI、
PU 子数据库验证本文的方法。 在验证过程中,所有

子数据库均使用留一交叉验证方法评估 ADHD 分类

准确性,该法用于评估小数据库模型十分有效。 为了

消除偶然因素和网络参数带来的影响,在进行 20 次

重复实验后统计相关指标的平均结果。 Deep-AENet
的实验结果如表 4 所示,其中 AUC 为曲线下面积。

表 4　 Deep-AENet 的分类表现

Table
 

4　 Classification
 

performance
 

of
 

Deep-AENet

子数据库 准确率 / % 特异性 / % 敏感性 / % AUC
NYU 99. 3 99. 2 99. 3 0. 993
KKI 97. 8 98. 7 95. 5 0. 971
PU 98. 0 98. 4 97. 5 0. 979

NI 97. 3 97. 9 96. 8 0. 969

均值 98. 1 98. 6 97. 3 0. 978

　 　 由表 4 可知,Deep-AENet 在各数据库上均取得

较好的结果, ADHD 分类准确率均在 97. 3% 以上。
在 NYU 子数据库上比在其他 3 个子数据库上获得

更好的表现,这是因为在深度学习中,模型的分类表
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现一定程度上与样本量成正比。
　 　 此 外, 由 于 KKI 数 据 库 数 据 分 布 很 不 平 衡

( ADHD 患者与健康对照组人数之比为 22 ∶ 61) ,这
不仅会影响分类表现,还会导致特异性与敏感性绝

对差 值 变 大。 从 平 均 AUC 为 0. 978 来 看, Deep-
AENet 模型 ADHD 分类性能优秀。
3. 2　 方法的比较

本文比较了 ADHD 分类中基于深度学习的方

法和基于二分假设框架的方法,如表 5 所示。 由表

5 可知,在这些方法中,AENet 和 Att-AENet 实现了

最佳的平均准确率,并找到了 ADHD 相关的生物

标识。 从结构上看,不同于监督分类的方法,二分假

设框架是一个半监督模型,能有效避免测试数据的

有效特征在训练数据未被完全表达的情况,而这会

影响 ADHD 分类表现。 因此,本文采用了这一优秀

的结构。 从所使用的特征数目来看, AENet 和 Att-
AENet 方法中使用的特征数目为 50,而所提出的

Deep-AENet 中使用的特征数目仅为 24,在使用特征

数不足其他二分假设 模 型 一 半 的 情 况 下, Deep-
AENet 取 得 了 近 似 的 结 果, 这 表 明 本 文 方 法 对

ADHD 疾病特征进行了有效学习。 从网络架构来

看,本文方法具有端到端的结构,网络实现了特征从

输入到输出的自动学习和优化,简化了学习过程,提
高了学习效率。

表 5　 Deep-AENet 与其他模型的性能比较

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

between
 

Deep-AENet
 

and
 

other
 

models

分类 算法
准确率 / %

NYU KKI PU NI 平均值
使用特征数

深度学习

DeepFMRI[ 8] 73. 1 — — 67. 9 70. 5 32

CDAE[ 9] 73. 2 81. 7 70. 6 73. 3 74. 7 150

DVAE[ 10] 73. 2 81. 7 67. 0 78. 0 75. 0 80

STAAE[ 11] 93. 5 90. 4 92. 7 91. 7 92. 1 100

二分假设

AENet[ 5] 99. 8 99. 8 99. 6 99. 3 99. 6 50

Att-AENet[ 12] 99. 9 98. 9 99. 9 - 99. 6 50
Deep-AENet 99. 3 97. 8 98. 0 97. 3 98. 1 24

3. 3　 生物标识评估

通过注意力编码子网络中的注意力分数的计算

和统计进行生物标识的识别与分析。 将注意力分数

进行排序,边缘系统相关区域的注意力分数排序如

图 4 所示。 各子数据库的注意力分数分别在统计

20 次后求得均值,考虑到数据库大小和准确率的影

响,最终每个脑区上的注意力分数计算公式为

S j =
∑

4

k = 1
S j

k·Acck·N k

∑
4

k = 1
Acck·N k

。 (8)

式中: S j 为 j 脑区上的平均注意力分数; S j
k 为第 k 个

子数据库上 j 脑区的注意力分数; Acck 为第 k 个子

数据库上的准确率; N k 为第 k 个子数据库的样

本量。
前扣 带 与 旁 扣 带 脑 回 ( anterior

 

cingulate
 

and
 

paracingulate
 

gyri, ACG. L ) 、 右 杏 仁 核 ( amygdala,
AMYG. R) 、嗅皮质( olfactory

 

cortex,OLF. L) 和左杏

仁核( amygdala,AMYG. L) 是经过生物标识评估得

出的典型脑区,因此作为 ADHD
 

生物标识,这可以

在 ADHD 的研究中得到佐证。 上述生物标识在大

脑中的位置如图 5 所示。

图 4　 注意力分数排序

Figure
 

4　 Attention
 

score
 

ranking

图 5　 ADHD 生物标识的可视化

Figure
 

5　 Visualization
 

of
 

ADHD
 

biomarkers
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3. 4　 生物标识分析

对于上述生物标识,本文进行了线性分析,结果

如表 6 所示。 分析过程使用归一化后的 ALFF 值和

症状分数( 来自 ADHD-200 数据库中的表型文件)
来进行。 另外,根据表型文件排除了共病受试者的

数据,以减少其他疾病对相关性结果的影响。 由表

6 可知,PU 数据库上在置信区间设置为 95%的情况

下,相关性值基本都高于 0. 2,4 个生物标识与症状

分数均有着明显的相关性,这进一步表明了所得生

物标识的正确性。 PU 数据库上 ALFF 值与 ADHD

症状分数的关系,如图 6 所示。
表 6　 子数据库上生物标识与症状分数的相关性分析

Table
 

6　 Detected
 

biomarkers
 

and
 

their
 

correlations
 

with
 

symptom
 

scores
 

on
 

sub-database

生物

标识

NYU PU KKI
Corr P Corr P Corr P

ACG. L 0. 152 0. 051 0. 286 0. 001 0. 201 0. 106
AMYG. R -0. 005 0. 953 0. 198 0. 023 0. 057 0. 648

OLF. L 0. 020 0. 801 0. 266 0. 002 0. 218 0. 078

AMYG. L 0. 076 0. 330 0. 256 0. 003 0. 075 0. 549

图 6　 PU 子数据库上各生物标识与症状分数的相关性分析

Figure
 

6　 Correlation
 

analysis
 

between
 

biomarkers
 

and
 

symptom
 

scores
 

on
 

PU
 

sub-database

4　 结论

本文提出一种端到端深度学习网络,结合二分

假设框架,探索边缘系统上 ALFF 数据在 ADHD 研

究中的分类准确率,以及边缘系统对 ADHD 的影

响。 在研究过程中,引入注意力机制,加强网络对高

贡献数据的学习,高效地提取 ADHD 特征,同时用

来检测生物标识。 实现端到端的特征学习,避免深

度学习和机器学习结合带来的特征数目设定问题,
提高了特征提取的效率和准确率。 实验表明,本文

方法优于当前大部分 ADHD 分类方法,在留一交叉

验证中,ADHD 分类平均准确率达到 98. 1%。 生物

标识的注意力分数统计显示,前扣带与旁扣带脑回、
右杏仁核、嗅皮质和左杏仁核是对 ADHD 疾病影响

最显著的 4 个脑区。 本文通过二分假设端到端深度

学习框架的应用,实现了边缘系统相关 ALFF 数据

的 ADHD 分类高准确率, 探索了 ALFF 数据表征

ADHD 疾病特征的能力和边缘系统对 ADHD 的影

响,证实了二分假设端到端模型的合理性。
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Abstract:
   

In
 

the
 

auxiliary
 

diagnosis
 

studies
 

of
 

attention
 

deficit
 

hyperactivity
 

disorder
 

( ADHD) ,
 

many
 

ADHD
 

clas-
sification

 

methods
 

suffer
 

from
 

the
 

problem
 

of
 

model
 

integration
 

or
 

lack
 

of
 

biological
 

explanation.
 

To
 

address
 

this,
 

an
 

ADHD
 

classification
 

model
 

based
 

on
 

the
 

binary
 

hypothesis
 

end-to-end
 

deep
 

learning
 

was
 

proposed.
 

Within
 

the
 

bina-
ry

 

hypothesis,
 

amplitude
 

of
 

low-frequency
 

fluctuation
 

related
 

to
 

the
 

limbic
 

system
 

was
 

selected
 

as
 

input
 

features.
 

An
 

attention
 

module
 

was
 

incorporated
 

to
 

enable
 

the
 

network
 

to
 

focus
 

on
 

features
 

with
 

high
 

classification
 

contribution.
 

The
 

model
 

adopted
 

an
 

end-to-end
 

architecture,
 

rather
 

than
 

the
 

traditional
 

deep
 

learning
 

and
 

machine
 

learning
 

com-
bined

 

structure,
 

and
 

accomplished
 

the
 

task
 

of
 

detecting
 

biomarkers,
 

thus
 

providing
 

biological
 

explanations.
 

In
 

leave-one-out
 

cross-validation
 

experiments
 

on
 

the
 

ADHD-200
 

database,
 

the
 

average
 

accuracy
 

across
 

four
 

sub-data-
bases

 

reached
 

98. 1%.
 

Subsequently,
 

statistical
 

and
 

analytical
 

of
 

ADHD
 

biomarkers
 

on
 

the
 

limbic
 

system
 

revealed
 

ADHD
 

biomarkers
 

including
 

the
 

anterior
 

cingulate
 

and
 

paracingulate
 

gyri,
 

right
 

amygdala,
 

olfactory
 

cortex,
 

and
 

left
 

amygdala.
 

These
 

results
 

proved
 

the
 

rationality
 

of
 

the
 

binary
 

hypothesis
 

end-to-end
 

deep
 

learning
 

model.
 

Keywords:
 

attention
 

deficit
 

hyperactivity
 

disorder;
 

binary
 

hypothesis;
 

amplitude
 

of
 

low-frequency
 

fluctuation;
 

end-
to-end;

 

biomarker




