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轻度认知障碍的BOLD信号MEMD降噪处理

汪 瀚, 吴海锋, 王 俨, 王 勇, 王 霞†

(云南民族大学电气信息工程学院，昆明 650504)

摘 要: 早期诊断轻度认知障碍是干预阿尔茨海默症的有效途径.目前常使用静息态功能磁共振成像和机器学
习方法进行轻度认知障碍的辅助诊断,其关键是使用血氧水平依赖 (blood oxygenation level dependent, BOLD)信号
构建大脑的功能性连接.针对大脑静息态BOLD信号中存在各种外界噪音干扰的问题,提出结合多元经验模态分
解与皮尔逊相关的重构方法与极正极负重构准则,将大脑默认模式网络的中心节点后扣带回皮层作为模板,重构
BOLD信号以降低外界噪音干扰.实验结果表明,基于极正极负重构准则降噪后的BOLD信号构建功能性连接,相
较降噪前的数据,在分类性能方面可以提高数据的差异性,在特征选择性能方面可以对数据集降维的同时进一步
提升分类性能.此外,以上性能均优于传统重构准则.最后,对降噪后的最优特征子集进行统计性分析,发现脑岛
可能是默认模式网络的相关脑区,小脑蚓体与后扣带回皮层可能构成一种认知功能补偿网络,这是以往研究中少
有提出的结论.
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Blood oxygenation level dependent signals noise reduction for mild
cognitive impairment using multivariate empirical mode decomposition
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Abstract: Early diagnosis of mild cognitive impairment is an effective way to intervene Alzheimer’s disease. At present,
rest-state functional magnetic resonance imaging and machine learning methods are often used in the auxiliary diagnosis
of mild cognitive impairment. The key is to use blood oxygen level dependent (BOLD) signals to construct the functional
connection of the brain. Aiming at the problem of various external noise interference in brain resting BOLD signals,
a reconstruction method combined with multiple empirical mode decomposition and Pearson correlation and a polar
positive negative reconstruction criterion are proposed. The posterior cingulate cortex, the central node of the brain
default mode network, is used as a template to reconstruct BOLD signals to reduce external noise interference. The
experimental results show that the functional connection based on pole positive negative reconstruction criterion can
improve the difference of data in classification performance compared with the data before noise reduction, and further
improve the classification performance while reducing the dimension of the data set in feature selection performance. In
addition, the above performance is better than the traditional reconstruction criterion. Finally, the optimal feature subset
after noise reduction is statistically analyzed. It is found that the insula may be the relevant brain area of the default
mode network, and the cerebellar vermis and posterior cingulate cortex may constitute a cognitive function compensation
network, which is a rare conclusion in previous studies.
Keywords: rest-state functional magnetic resonance imaging；mild cognitive impairment；blood oxygenation level
dependent；functional connectivity；multivariate empirical mode decomposition；Pearson correlation；machine learning

收稿日期: 2022-01-20；录用日期: 2022-04-27.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (62161052)；云南省基础研究专项-面上项目 (202201AT070021)；云南省教育厅

科学研究基金项目 (2022J0439).
†通讯作者. E-mail: wangxiacsu@163.com.
*本文附带电子附录文件,可登录本刊官网该文“资源附件”区自行下载阅览.



2824 控 制 与 决 策 第38卷

0 引 言

阿尔茨海默病 (zlzheimer’s cisease, AD)是一种
进行性神经退行性疾病,又名老年痴呆症,临床表现
为记忆与认知功能的减退[1],目前只有一些治疗手
段可以干预AD的恶化,尚未出现有效治疗AD的方
法.轻度认知障碍(mild cognitive impairment, MCI)是
指由正常老化导致的认知衰退与AD之间的过渡阶
段,虽然未达到AD的认知衰退程度[2],但研究表明
MCI有转化为AD的可能,且转化率逐年递增,有超
过一半的MCI患者在5年内转化为AD[3].因此, MCI
的早期诊断对AD的干预非常重要.对于MCI辅助
诊断方面的研究,多使用基于静息态磁共振成像
(rest-state functional magnetic resonance imaging, rs-
fMRI)提取的血氧水平依赖 (blood oxygenation level
dependent, BOLD)信号,重点在于使用BOLD信号建
立脑功能性连接 (functional connectivity, FC),对MCI
与正常认知 (normal cognition, NC)间的差异性进行
研究[4].
研究表明, BOLD信号会受到各种外界因素的干

扰,主要分为头部运动与外界噪声两个方面.在静息
态下,即使是细微的头部运动也会使BOLD信号产生
波动[5].而对于外界噪声,既有电路热噪声、仪器漂移
与硬件不稳定造成的波动[6],也有心跳、呼吸、血管活
动与新陈代谢等生理噪声[7-9].这些复杂的外界干扰
可能会恶化BOLD信号的质量,从而影响FC的有效
性,甚至得出错误的研究结论.

针对上述问题,数据驱动方法是一种主流的有
效工具,通过对数据底层结构进行分析从BOLD信号
中提取有价值的信息.过去的研究使用了如独立成
分分析 (independent component correlation algorithm,
ICA)、 主成分分析 (principal component analysis,
PCA)、 模糊聚类分析 (fuzzy cluster analysis, FCA)
等传统的数据驱动方法[10-12],但这些方法在分析
中均存在着一定的局限性[13].多元经验模态分解
(multivariate empirical mode decomposition, MEMD)
作为一种多元数据驱动方法,近几年被应用于 fMRI
相关研究中,它使同一子频带内的多通道信号特征
可以在一个固有模态函数 (intrinsic model function,
IMF)分量中进行匹配和分类[14].文献 [15]采用
MEMD对任务态BOLD信号进行分解,通过寻找与
嗅觉任务相关的 IMF分量对BOLD信号进行重构,以
提取嗅觉诱发的血液动力学反应.然而,对于静息态
BOLD信号,由于无法寻找与特定任务相关的 IMF分
量,目前尚无文献基于MEMD对静息态BOLD信号

进行重构.
针对大脑静息态BOLD信号中掺杂的外界噪

声干扰,本文提出了结合多元经验模态分解与皮
尔逊相关的重构方法 (multivariate empirical mode
decomposition-Pearson correlation restructure, MEMD-
PR)以及极正极负重构准则.首先,使用MEMD将
BOLD信号分解得到不同频率维度的 IMF分量;其
次,静息态时大脑功能网络主要为默认模式网络
(default mode network, DMN)[16],而后扣带回皮层
(posterior cingulate cortex, PCC)是DMN的主要节
点[17],所以本文以PCC节点为模板,根据极正极负重
构准则筛选出与静息态相关的 IMF分量;最后,根据
筛选后的 IMF分量对BOLD信号进行重构,从而将对
应于外界噪声的IMF分量滤除.
为了验证MEMD-PR方法的有效性,本文设计以

下验证实验: 1)计算被试BOLD信号重构前后PCC
节点与各脑区间的FC,以此作为分类特征输入,再
使用支持向量机 (support vector machine, SVM)进
行分类准确度的测试,实验结果表明降噪后MCI
与NC之间的差异性得到提升,而且极正极负重构
准则优于传统重构准则. 2)对降噪前后的分类特
征输入使用近邻成分分析 (neighborhood component
analysis, NCA)[18]特征选择算法提取最优特征子集,
再进行分类准确率的测试,实验结果表明在分类性能
提升程度与数据集降维程度两方面,基于极正极负重
构准则降噪后的性能是原始的6倍与12倍,相较传统
重构准则也有所提升,表明MEMD-PR方法降噪后的
数据,其特征更为明显,更有利于特征的提取.上述结
果验证了本文提出的MEMD-PR方法可以去除部分
外界噪声对大脑静息态BOLD信号的干扰.最后,对
降噪前后最优特征子集进行统计性分析,发现降噪前
与以往研究结果具有较高一致性,而降噪后的结果表
明脑岛可能也是DMN的相关脑区,此外小脑蚓体可
能与PCC节点构成了某种认知功能补偿网络,这是
以往研究少有提到的.

1 相关工作

随着神经影像技术的发展, fMRI技术因其具有
无创性的特点,近年来被广泛应用于脑科学的相关研
究.其中,无需受试者完成特定任务的rs-fMRI技术受
到广泛关注,其有效避免了受试者完成任务过程中对
数据采集的影响.使用 rs-fMRI数据提取的BOLD信
号构建FC是研究MCI与NC之间差异性的常用方法,
而基于感兴趣区域 (region of interest, ROI)的皮尔逊
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相关系数法因其计算简单、高效易操作等特点,可以
有效构建FC,因此本文使用皮尔逊相关系数法构建
FC.
传统的皮尔逊相关系数法主要关注的是整个

大脑的FC,根据已知的模板将大脑划分为大量ROI,
再计算所有ROI间的皮尔逊相关系数.但全脑FC的
数据维度较大,对于特定疾病的研究,可能存在大
量的冗余信息.已有研究表明,大脑在静息态时并
非无任何反应[19],而是在某些区域持续存在内在的
自发反应,并且受试者在任务态时这些反应便会减
少[20],表明大脑的功能网络存在一种默认模式,被称
为DMN.也有一些研究重点关注DMN的相关脑区,
其主要位于内侧前额叶皮层(medial prefrontal cortex,
MPFC)、后扣带回皮质 (posterior cingulate cortex,
PCC)、顶叶下叶 (inferior parietal lobe, IPL)、外侧颞叶
皮层(lateral temporal cortex, LTC)的背侧和腹侧,以及
海马结构 (HF)[21-23].在这些区域中, PCC 是DMN 的
主要节点,在一项基于任务态与DMN区域共同激活
的meta分析中,该节点对应于一个峰值坐标,并与其
他DMN区域间表现出高重测信度的静息态连接[24],
因此本文只重点关注PCC节点与各脑区间的FC,以
避免全脑FC可能存在的维度诅咒.
针对BOLD信号中存在的各种干扰,数据驱动

方法是一种主流的有效工具,传统的研究使用了
ICA、PCA、FCA等数据驱动方法来提取有意义的
信息,然而它们的使用受到一定的限制.近几年数据
驱动方法主要围绕 ICA的统计独立性与字典学习
(dictionary learning, DL)的稀疏性进行发展.熵界最
小化和熵率界最小化是最近引入的两种 ICA算法,在
fMRI数据上具有良好的性能[25-27]. DL利用稀疏性作
为分解的起点,对 fMRI数据的分析也很有效[28].由
于各种 ICA算法与DL方法中假设的建模不同,难以
进行比较,文献 [29]提出使用客观的全局指标 (如图
论度量)来评价多样性在 fMRI分析中的作用,发现最
优方法将根据分析目标的不同而变化.

经验模态分解 (empirical mode decomposition,
EMD)是一种分析非线性和非平稳数据的数据驱动
方法,与 ICA和DL方法不同,它不需要事先统计假设
或预先定义的聚类数,通过迭代的筛选过程将信号
分解成有限数量的 IMF[30],近几年被运用于 fMRI研
究[31].然而,若对每个BOLD信号单独进行EMD分
解,每个BOLD信号对应的 IMF分量数无法保证一
致,并且不同信号的各层 IMF分量对应的固有频率
维度也难以匹配,针对多通道信号的MEMD则有效

解决了上述问题.文献 [32-33]基于MEMD提出了一
种不同频率维度的FC系数作为分类的特征输入,以
提高MCI与NC的分类准确率,体现了MEMD在 rs-
fMRI研究中的潜力.通过MEMD对信号进行分解并
重构是近几年新兴的一种信号处理方法.文献 [34]
依据峭度准则和相关系数对机械故障主要信息对应

的IMF分量进行筛选,再对机械故障信号进行重构以
提取故障特征.在 fMRI相关研究中,文献 [15]针对任
务态BOLD信号,通过互相关系数与KMeans算法寻
找与嗅觉任务相关的 IMF分量对BOLD信号进行重
构,以此提取有意义的嗅觉诱发血液动力学反应.然
而对于静息态BOLD信号,并没有与特定任务相关的
IMF分量,如何寻找与静息态相关的 IMF分量并设计
相应的BOLD信号重构方法,目前尚未见文献报道.

2 问题提出

对于静息态BOLD信号,无法通过寻找与特定任
务相关的 IMF分量来对BOLD信号进行重构.针对
上述问题,对静息态BOLD信号降噪需要解决的首要
问题是如何寻找与静息态相关的IMF分量,以及如何
对IMF分量进行合理筛选的问题.
针对第1个问题,考虑到大脑静息态时主要功能

网络为默认模式网络, PCC节点为其中心节点,故本
文以PCC节点为模板寻找与静息态相关的 IMF分
量.针对第2个问题,考虑到噪声对BOLD信号的影
响可能导致 IMF分量与PCC节点的相关性发生极性
的改变,本文提出极正极负重构准则以筛选用于重构
BOLD信号的IMF分量.

3 MEMD-PR方法
本文提出MEMD-PR方法来对大脑静息态的

BOLD信号进行重构.首先,从被试的 rs-fMRI数据
中提取ROI与PCC节点的BOLD信号,经过MEMD
分解得到每个ROI的若干个 IMF分量;然后,将每个
IMF分量与PCC节点的BOLD信号计算皮尔逊相关
系数;最后,根据相关系数矩阵的结果,提出极正极负
重构准则来筛选出与PCC节点相关的 IMF分量,并
将选出的 IMF分量进行叠加完成对BOLD信号的重
构.下面将对各步骤进行详细介绍.

3.1 MEMD分解

为了在不同频率维度上对BOLD信号进行分
析,需要使用EMD分解技术,但对每个ROI单独进行
EMD分解会使各ROI对应的 IMF分量的个数不同,
且各层 IMF分量的频率维度也无法匹配.为了解决
这个问题,需要使用多通道的MEMD技术,以确保各
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ROI对应的 IMF分量在频率维度以及数量上保持一
致.
首先,从被试的 rs-fMRI数据中提取N个ROI以

及PCC节点的BOLD信号,令X
(q)
n = [x

(q)
t,n] ∈ RT×1

(n = 1, 2, . . . , N )为从第q个被试的 rs-fMRI数据中
提取的N个ROI的BOLD信号,T为信号的时间点个
数.然后,对这些序列使用N通道的MEMD分解,每
个ROI均得到M层IMF分量与残差,可表示为

X(q)
n =

M∑
m=1

C(q,m)
n +En,

n = 1, 2, . . . , N, m = 1, 2, . . . ,M. (1)

其中:C(q,m)
n 为第m层IMF分量,En为残差.

3.2 计算皮尔逊相关系数矩阵

经过MEMD分解后,得到被试的N个ROI的各
层 IMF分量与残差,再将残差去除,由于存在的外界
噪声可能分布于不同的频率维度上,剩下的各层 IMF
分量中可能存在对应于外界噪声的IMF分量.
为了去除外界噪声产生的干扰,可以寻找与PCC

节点相关的 IMF分量对BOLD信号进行重构.若要
衡量 IMF分量与PCC节点的相关程度,可以通过计
算各层 IMF分量与该被试PCC节点BOLD信号的皮
尔逊相关系数矩阵,筛选出与PCC节点相关的 IMF
分量,从而去除可能对应于外界噪声的 IMF分量所
产生的影响.由于每个ROI时间序列分解得到的 IMF
个数相同且频率维度一致,各ROI不同层 IMF分量计
算得到的皮尔逊相关系数可以彼此匹配.计算相关
系数矩阵是对一个被试进行计算,为了简化符号表
示,省去X

(q)
p 与C

(q,m)
n 中符号q.令C

(m)
n = [cmt,n] ∈

RT×1为一被试第n个ROI的第m层 IMF分量,Xp =

[xt,p] ∈ RT×1为该被试PCC节点BOLD信号,它们之
间的皮尔逊相关系数可表示为

r(m)
n =

(C
(m)
n − µ

(m)
n )(Xp − µp)

H√
(C

(m)
n −µ

(m)
n )(C

(m)
n −µ

(m)
n )H(Xp−µp)(Xp−µp)H

,

(2)

其中µ
(m)
n 与µp分别表示C

(m)
n 与Xp的均值.

若提取的 ROI个数为N , MEMD分解得到的
IMF分量个数为M ,则可得到任意一个被试的相关
系数矩阵

Y = [r(m)
n ] ∈ RM×N ,

n = 1, 2, . . . , N, m = 1, 2, . . . ,M. (3)

3.3 极正极负重构准则与BOLD信号的重构

在获得每个 ROI的各层 IMF分量与 PCC节点
BOLD信号的相关系数矩阵后,便可以此筛选出与
PCC节点相关的 IMF分量.由于相关系数矩阵中正
相关与负相关同时存在,且已有研究表明PCC节点
与负相关区域的相关系数明显弱于其与DMN正相
关区域的相关系数[35],这对于MCI显著性差异的相
关研究是有意义的,所以在筛选时正相关与负相关需
要同时考虑.在外界噪声干扰下,可能存在某些ROI
与PCC节点间的较强正相关变为较弱正相关,或者
某些 IMF分量与PCC节点由较弱正相关变成了较弱
负相关,反之同理.这些情况都可能会使rs-fMRI的相
关研究结果出现误差,甚至隐藏了本该出现的结果.
针对这些复杂的情况,本文提出极正极负重构准

则,目的是基于皮尔逊正相关系数与负相关系数,筛
选出与PCC节点相关的 IMF分量,去除外界噪声对
大脑静息态BOLD信号的影响.下面对极正极负重
构准则进行具体说明.
考虑到对于一个被试的各ROI经过MEMD分解

得到的 IMF分量数是一致的,但无法确保不同被试
得到的 IMF分量数是相同的.为了使重构准则对所
有被试均适用,令所有被试用于重构的 IMF分量数为
S = min{M1,M2, . . . ,Mq}−I ,其中I表示重构中至

少去除的 IMF分量数,当I = 1时表明至少去除1个
对应于噪声的 IMF分量.由于是对一个被试的BOLD
信号进行重构,后续说明为了简化符号表示,省去符
号q.
根据得到的皮尔逊相关系数矩阵Y ,观察每个

ROI各层 IMF分量的正相关系数与负相关系数的个
数,令第n个ROI的正相关系数个数为U (n),负相关
系数个数为V (n), n = 1, 2, . . . , N .对所有系数按正
负相关性分别进行绝对值由大到小排序,正相关系
数按绝对值排序对应的 IMF分量可记为C

(pos,u)
n =

[c
(pos,u)
t,n ] ∈ RT×1,u = 1, 2, . . . , U (n), pos表示相关
系数为正;负相关系数按绝对值排序对应的IMF分量
可记为C

(neg,v)
n = [c

(neg,v)
t,n ] ∈ RT×1, v = 1, 2, . . . ,

V (n), neg表示相关系数为负.
在外界噪声干扰下,针对ROI与PCC节点间的较

强正相关可能变为较弱正相关这种情况,图1给出了
2种各层 IMF分量与PCC节点之间的皮尔逊相关系
数结果,可以发现图1(a)中正相关系数比负相关系数
多,以正相关为主,则可以认为与PCC节点表现为负
相关的 IMF分量削弱了该ROI与PCC节点间的正相
关程度,所以应优先选择表现为正相关的 IMF分量
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(黄色框标出)对BOLD信号进行重构;图1(b)中负相
关系数比正相关系数多,以负相关为主,所以应优先
选择表现为负相关的 IMF分量进行重构.同时,还需
考虑 IMF分量与PCC节点由较弱正相关变成了较弱
负相关的情况,由图2可以发现,图2(a)中存在较弱的
负相关 (黄色框标出),这可能是由于噪声影响由较弱
的正相关变为了较弱的负相关,该负相关对应的 IMF
分量应作为备选重构IMF分量.图2(b)中存在的较弱
正相关同样可能是受到噪声的影响,应作为备选重构
IMF分量.
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图 1 皮尔逊相关系数结果1

1 2 4 6
-0.1

0

0.1

0.2

!
"

#
$

IMF%&

(a) '!"()*+

3 5 7

1 2 4 6

-0.2

0.1

!
"
#
$

IMF%&

(b) ,!"()*+

3 5 7

-0.1

0

图 2 皮尔逊相关系数结果2

根据上述思想,考虑以下 2种情况对被试N个

ROI的BOLD信号进行重构:
1)正相关系数的个数大于等于负相关系数.若正

相关的 IMF分量超过S个,则选择具有相关系数最大
的S个正相关对应的 IMF分量;若正相关的分量不足
S个,则选择所有具有正相关系数的 IMF分量,并选
择绝对值最小的负相关对应的 IMF分量进行补齐不
足S个的部分.具体可表示为

Xn =



S∑
u=1

C(pos,u)
n , U (n) ⩾ V (n) ⩾ S;

U(n)∑
u=1

C(pos,u)
n +

V (n)∑
v=V (n)+U(n)−S

C(neg,v)
n ,

S > U (n) ⩾ V (n).

(4)

2)负相关系数的个数大于正相关系数.若负相关
的 IMF分量超过S个,则选择具有相关系数绝对值最
大的S个负相关对应的 IMF分量;若负相关的分量不
足S个,则选择所有具有负相关系数的 IMF分量,并
选择绝对值最小的正相关对应的 IMF分量进行补齐
不足S个的部分.具体表示为

Xn =



S∑
v=1

C(neg,v)
n , V (n) > U (n) ⩾ S;

U(n)∑
v=1

C(neg,v)
n +

V (n)∑
u=V (n)+U(n)−S

C(pos,u)
n ,

S > V (n) > U (n).

(5)

4 实验设㖞

4.1 数据来源与预处理

为实现实验的可重复性,本文使用可公开下
载的阿尔茨海默病神经影像库 (Alzheimers’disease
neuroimaging initiative, ADNI)数据,网址为 http://
adni.loni.usc.edu/,获取了MCI组与NC组分别45个被
试的数据.
数据预处理使用数据处理和脑成像分析 (data

processing & analysis of brain imaging, DPABI)工具
箱[36],使用自动解剖标记图谱 (automated anatomical
labeling, AAL)[37]提取ROI.

4.2 BOLD信号的重构与FC的构建

对数据预处理完成后,使用本文提出的MEMD-
PR方法与极正极负重构准则对每个被试116个ROI
的BOLD信号进行重构,并计算重构前后每个被试的
PCC节点与各ROI间BOLD信号的皮尔逊相关系数,
以此建立PCC节点与各脑区间的FC,然后将该FC系
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数作为分类的特征输入.
由于MEMD是基于数据驱动的信号处理方法,

无法事先确定每个被试得到的 IMF数目,为了实现
所有被试使用相同数目的 IMF进行BOLD信号重构,
需要分析 IMF数目的选择策略.考虑到选择较少的
IMF进行BOLD信号重构虽然有可能去除更多外界
噪声,但也可能造成BOLD信号中关键信息的缺失,
故本文基于所有被试 IMF的最小数目,选择比最小数
目少一个的若干 IMF进行重构.这样既能够去除部
分噪声干扰,同时可以保留更多的有效信息.由于本
文所有被试 IMF的最小数目为5,故选择4个 IMF分
量对所有BOLD信号进行重构.同时,本文分别选择
3、2、1个 IMF进行重构设计对比,以验证 IMF数目选
择策略的合理性.

4.3 基于K-means算法的传统重构准则

文献 [15]提出了结合互相关系数与K-means算
法的重构准则,对任务态BOLD信号进行重构.首先,
计算各层 IMF与模板间的互相关系数并取绝对值中
的最大值,再对所有ROI的各层互相关系数计算均
值;然后,基于K-means算法将所有互相关系数聚为
高、中、低相关3组;最后,根据高相关组对应的 IMF
序号,对该被试所有ROI的BOLD信号进行重构.

4.4 基于SVM的机器学习分类方法

为了验证方法的有效性,通常需要使用量化的指
标来衡量,这里使用MCI组与NC组的分类准确率作
为衡量指标.由于 fMRI的相关研究通常基于少量的
研究对象,且实验数据通常呈现非线性,本文使用在
处理小样本、非线性等数据表现出许多优势的SVM
进行分类准确率的测试. SVM在MATLAB2021a中
实现.
本文使用SVM分别对基于极正极负重构准则与

传统重构准则的重构组以及原始组进行分类,分类对
象为PCC节点与各脑区间的FC系数.使用五折交叉
验证策略分类100次,结果取均值.

4.5 NCA特征选择算法的应用

NCA特征选择算法是一种非参数技术,属于监
督学习,其通过优化正则化参数来使分类准确率达到
最大化,并且在这一过程中实现数据降维.具体实验
过程如下.

在分类实验五折交叉验证策略基础上,首先使用
训练集寻找NCA特征选择的最优正则化参数;然后
基于该参数在测试集中拟合NCA模型,得到所有特
征输入的权重排名;再基于排名对整个数据集进行
降维;最后对降维后的数据集进行SVM分类实验.对

于2种重构准则组和原始组,以上整个流程重复100
次,以降低测试的偶然性.
为了研究最优特征子集具有的生物学意义,本文

分别对基于极正极负重构准则降噪前后的最优特征

子集进行统计性分析.由于最优特征子集对应的ROI
与PCC节点间可能具有特殊关联性,本文通过AAL
模板将大脑划分成额叶、脑岛、边缘、枕叶、顶叶、皮

层、颞叶、小脑半球和小脑蚓体9个部分,再统计最优
特征子集对应的ROI在9个脑区中的占比,以找出与
DMN相关的大脑区域,将以上统计流程重复100次
以避免实验的偶然性.

5 实验结果

5.1 MEMD-PR方法对提升数据差异性的有效性

图3给出了每10次五折交叉验证取均值的SVM
分类结果,可以发现经过BOLD信号重构的两组分类
准确率曲线总体在原始组上方.将100次实验的所有
分类结果计算均值,结果如表1中降维前分类准确率
所示,相较于原始组,极正极负重构组的分类准确率
由55.1 %提升至58.4 %,提升了3.3 %,而K-means重
构组提升了2.1 %.结果表明,经过MEMD-PR方法重
构后的BOLD信号降低了外界噪音对分类性能造成
的干扰,提升了MCI与NC数据集的差异性.此外,在
分类性能提升的程度方面,本文提出的极正极负重
构准则略高于传统基于K-means算法的重构准则,其
原因可能是后者仅使用了高相关性的一至两个 IMF
对所有ROI进行统一重构,同时仅考虑了相关性的绝
对值大小,这导致了BOLD信号中某些关键信息的缺
失.
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图 3 重构前后的SVM分类结果

为了验证本文中IMF数目选择策略的合理性,图
4给出了分别使用4、3、2、1个IMF进行重构的分类结
果,可以发现使用不同的 IMF数目进行重构,分类准
确率较原始组均有不同程度的提升,故IMF数目选择
策略并不影响MEMD-PR方法提升数据差异性的有
效性.为了降低外界噪声干扰的同时保留更多的有
效信息,本文的IMF数目选择策略更具有合理性.
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图 4 使用不同数目 IMF进行重构的分类结果

5.2 MEMD-PR方法对特征选择的有效性

由于SVM分类的特征输入为每个被试PCC节
点与116个ROI间的FC系数,本文使用NCA特征选
择算法计算每个FC系数的特征权重并由大到小排
序,再选择部分权重最高的FC系数作为最优特征子
集.图5给出了原始组、极正极负重构组与K-means
重构组对于不同特征子集数时的SVM分类结果,每

个值均为100次分类实验结果取均值.特征子集选择
数目为1时,代表分类的特征输入为特征权重最大的
1个FC系数,特征子集选择数目为 116时,代表分类
的特征输入为所有FC系数.
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图 5 最优特征子集SVM分类性能

实验结果表明,对于分类特征输入的 116个FC
系数,其中既有重要特征也有冗余特征,且过多或者
过少的特征输入都会影响分类性能. 3组的最优特征
子集分类性能相关结果如表1所示.

表 1 最优特征子集分类性能相关结果

组名
降维前特征 降维后特征

降维程度/%
降维前分类 降维后最优分类 准确率

子集数目 子集数目 准确率 / % 准确率 / % 提升 / %

原始组 116 108 6.9 55.1 55.4 0.3
K-means重构组 116 112 3.4 57.2 58.6 1.4
极正极负重构组 116 20 82.8 58.4 60.2 1.8

以上结果表明NCA特征选择算法运用于 3组
的性能存在巨大差异,极正极负重构组的分类准确
率提升程度与数据集降维程度分别达到了原始组

的6倍与12倍,也优于K-means重构组.一方面,静息
态BOLD信号中的外界噪音会对NCA特征选择算
法性能造成影响,采用本文提出的MEMD-PR方法
对BOLD信号进行降噪后,有利于NCA特征选择算
法更好地提取特征,同时对分类的特征输入进行降
维.另一方面,K-means重构组的特征选择性能弱于
极正极负重构组,其原因可能是基于K-means算法的
重构准则导致BOLD信号关键信息缺失.

5.3 最优特征子集的统计特性

由 5.2节的结果可知极正极负重构组降维后最
优分类准确率对应的特征子集数目为 20,表明最优
特征子集对应的 20个ROI表现出了最强的差异性，
若选择这些ROI进行统计分析更利于寻找降噪前后
数据统计特性的差异.考虑到 9个脑区分别对应的
ROI个数不同,若进行占比统计则需对指标进行标准
化处理,这里指标Index的表达式为

Index =
KgKH

KGKh
. (6)

其中:Kg 为该脑区中 FC系数对应的 ROI出现次
数, KG为最优分类准确率对应的特征子集数目, Kh

为该脑区对应的ROI数目, KH为ROI总数N .
由于统计分析实验中只基于本文提出的极正极

负重构准则进行重构,为了简化描述,这部分中的重
构组均指极正极负重构组.图6给出了原始组与重构
组的统计结果,图中小脑代表小脑半球,蚓体代表小
脑蚓体.
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图 6 原始组与重构组的统计结果
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根据原始组的统计结果可以发现,额叶、枕叶、边
缘、颞叶与顶叶的占比较高,表明了这些区域可能与
DMN较为相关,这个结论与以往的研究结果也较为
相似[21-23],这体现出本文的统计结果是可信的.

重构组的统计结果与原始组相比体现出一定的

差异性,这里将重构组的统计指标与原始组作差,可
以直观地发现,相较于原始组,重构组中额叶、边缘、
枕叶、顶叶、皮层、颞叶与小脑半球占比差异不明显,
而脑岛、小脑蚓体占比有较为显著的提升,这表明脑
岛与小脑蚓体可能也与PCC节点联系较为紧密,可
能也是DMN的相关脑区,这是以往DMN研究中少
有提出的结论.研究表明,脑岛的激活与复杂的言语
记忆任务相关[38],由于大脑静息态时DMN会出现许
多自发性活动,记忆任务正是其中一部分,这与本文
得到的脑岛可能为DMN相关脑区的结论相吻合.虽
然小脑蚓体通常与运动调节相关,但研究表明老年被
试的小脑与脑岛间的FC加强,其构成的感知运动网
络可以弥补老年被试的脑功能认知衰退[39],而小脑
蚓体占比的提升,可能意味着小脑蚓体与PCC节点
间构成了某种具有认知功能补偿作用的网络.
通过MEMD-PR方法得到的重构组经过统计性

分析可以获得一些原始组中未能发现的结论,这表明
外界噪声造成的干扰可能会影响具有生物学意义的

发现过程,再次说明本文提出的MEMD-PR方法降低
了外界噪声的干扰,有助于发现新的生物学结论.

6 结 论

已被证实,大脑静息态BOLD信号作为 rs-fMRI
相关研究的核心存在各种外界噪声,可能会影响信号
的质量导致错误的研究结果.针对上述问题,本文提
出了MEMD-PR方法与极正极负重构准则,以默认模
式网络中心节点PCC为模板,通过对BOLD信号进行
重构以实现降噪,并设计实验验证其有效性.下一步
工作将尝试对应用于 rs-fMRI研究的重构准则进行
优化,进一步研究 IMF数目的选择策略,如降低外界
噪声干扰与保留有效信息的平衡性,针对不同被试选
择不同数目的 IMF进行重构,而对静息态BOLD信号
进行重构的依据也不仅仅局限于DMN的中心节点
PCC,同时还应考虑DMN的次要节点.
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