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摘要　　伴随着功能磁共振成像(fMRI)实验数据的急剧增长 , 合理有效的 fMRI 数据分析技术显

得越发重要. 当前的 fMRI数据分析一般基于一元统计方法 , 通过孤立分析每个体素的时间序列来

决定该体素是否被激活 , 没有考虑隐含在局部脑区内的脑激活模式信息 , 无法检测到那些对刺激

反应较为微弱的体素. 文中针对当前 fMRI数据一元分析的不足 , 提出了一种采用局部脑区活动模

式间多元距离(local mul tivariate distance mapping , LMDM)的方法来对脑激活区进行检测.

LMDM使用多元模式来表示不同刺激条件对应的局部脑区活动 , 并利用不同模式间的多元距离作

为统计量来度量脑区活动在不同刺激条件下的区别 , 从而可以有效利用局部脑区信息来提取脑激

活区. 文中分别采用一元 G LM 方法 , LMDM 方法对仿真数据和真实实验数据进行了分析 , 并作

了定量比较. 结果均表明 LMDM 方法可以比一元 GLM 方法更完整地检测到脑激活区.
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　　功能磁共振成像(functional magnet ic resonance

imaging , fMRI)以其高时空分辨率 , 非侵入式等特

点在人脑功能研究中得到了广泛应用. fM RI 一般

是指基于血氧水平依赖(blo od oxygen level-depend-

ent , BO LD)的功能磁共振成像 , 它通过测量由神

经活动引起的脑血流和脑血氧等成分变化而造成的

磁共振信号变化来反映脑活动[ 1—4] . 随着近年来实

验数据的急剧增长 , 合理有效的 fMRI 数据分析技

术显得越发重要
[ 5—8]

. fM RI 数据分析的核心问题是

根据测得的 fMRI 信号检测其活动能显著区分不同

实验条件(如刺激条件和基线条件)的脑激活区. 合

理的 fMRI分析方法不仅要考虑特定认知实验设计

特点 , 还需要同时考虑人脑功能一般组织原则以及

fMRI 数据本身的一些特性.

一般认为 , 脑功能遵循两个基本组织原则:功

能集成化和功能特异化
[ 4 , 9 , 10]

. 在大空间刻度(规模)

上 , 一个复杂的脑功能可能会由许多功能特异的脑

区通过相互作用(集成)来完成;反过来 , 一个特异

性脑区也可能会对许多不同的认知任务进行加工 ,

以精细空间刻度上不同的分布式脑活动来对外部不

同刺激进行表示 [ 8—15] . 另一方面 , 随着 M RI技术

的进步 , fMRI 图像空间分辨率在不断提高. 传统

fMRI数据在体素各维宽度约为 4mm 时可获得较高

的信噪比. 当前 , 各维宽度为 2 mm 的体素已经可

以在标准 3 T 临床 MRI机器上可靠地获得. 随着更

高场强(≥4 T)磁共振技术的使用 , fM RI图像空间

分辨率正在向亚毫米刻度逼近[ 16] . fM RI 图像空间

分辨率的提高 , 为我们在更精细的空间刻度上研究

人脑功能提供了可能
[ 17 , 18]

. 然而 , 当前 fMRI 数据

分析大多基于广义线性模型(gene ral linear model ,

GLM)[ 19] . GLM 本质上是一种一元统计技术 , 它

通过孤立地分析每个体素的时间序列来决定该体素

是否被激活 , 而没有考虑不同体素间的相互关系

(尤其是隐含在局部脑区内的模式信息). 因而一元
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分析技术无法检测到由实验刺激引起的精细脑活动

模式 , 及构成这些模式的对刺激反应微弱的体素.

另外 , 为了提高信噪比和统计效率 , 一元分析技术

通常会采用高斯(Gauss)核对 fMRI数据进行空间平

滑[ 20] . 数据平滑实质上相当于低通滤波 , 它会模糊

那些对神经科学有重要意义的精细脑活动信号. 从

而 , 大量的脑活动精细信息将会被滤掉 , fMRI 提

供的高空间分辨率信息远没有被充分利用[ 8 , 17 , 18] .

为了能在更精细的刻度上区分由不同刺激引起

的脑活动模式 , 充分利用 fMRI数据中包含的信息 ,

本文提出了一种基于局部脑区活动模式间多元距离

(local mult ivariate distance mapping , LMDM)的方

法来对脑激活区进行检测. LMDM 直接使用局部脑

区内多体素构成的多元模式(pat tern)来表示不同刺

激条件下的脑活动 , 进而以不同模式间的多元距离

作为统计量度量局部脑区活动在不同刺激条件下的

可分离性. 多元模式可以全面地反映局部脑活动状

态 , 而多元统计距离作为统计量则能更有效地集成

局部脑区内的多体素信息用以区分不同脑激活状

态. 因而 , 相对于一元分析技术 , LMDM 可以更

精确地提取脑激活区 , 区别不同认知条件下的脑活

动状态.

1　当前 fMRI激活区提取方法

当前 fMRI数据分析大多基于一元的 GLM 方

法[ 19 , 20] :

Y =Xβ +ε

　　Y :n行 v 列的数据矩阵. n是数据采集时间点

数 , v 是脑中体素个数.

X:n行p 列的实验设计矩阵. 每列对应一个会

引起 fMRI信号变化的实验因素(卷积血液动力学函

数得到的预测子)或混淆因素(如基线漂移 , 头动

等).

β:待估计的 p 行 v 列的参数矩阵. 每行对应于

一个特定因素(X中的一列)的估计参数.

ε:n行 v 列的残差矩阵. GLM 方法假设ε服从

Gauss分布 N(o , σ
2
I), I为单位阵.

一旦指定了实验设计矩阵 X , 标准回归技术可

用来得到参数 β的最小二乘估计:

β̂ =(X
T
X)

- 1
X

T
Y

进而 , G LM 利用 β̂构造不同的统计量(如 t和 F)来

对感兴趣的刺激条件进行比较 , 得到特定的统计参

数图.

从以上讨论可知 , GLM 方法在进行脑激活区定

位时假定各个体素活动相互独立 , 即ε～ N(o , σ
2
I),

而没有考虑包含在局部脑区内的模式信息. 从认知神

经科学的角度来说 , 它忽视了人脑特定功能与 fMRI

数据中单个体素间不存在一一对应关系的可能性.

2　LMDM激活区提取方法

2. 1　LMDM计算流程

数据经预处理后 , LMDM 可按如下步骤进行脑

激活区提取:

(1)对每个体素 v0 , 使用区域增长算法[ 21 , 22] 以

v0 作为种子点 , 得到区域大小(reg ion size)为 K 个

体素的局部一致脑区 N(v0). 采用区域增长算法来

产生具有一定大小的局部一致脑区 , 而不采用固定

大小的矩形或者球形窗来限定局部脑区 , 是因为脑

激活区的形状一般是非规则的. 区域增长算法可以

更好地适应局部脑活动区域的形状 , 有助于我们更

好地利用包含在局部一致脑区内的信息来区分不同

脑活动状态.

(2)在不同刺激条件下 , 局部区域 N(v0)内 K

个体素构成的空间模式对应着不同的 K 维随机变

量 , 不同时间点采集到的数据对应于这些变量的样

本. 应用多元统计距离(如马氏距离)作为统计量以

度量不同随机变量间的距离. 该统计量揭示了不同

脑活动状态引起的局部脑活动模式间的可分性. 通

过计算每个体素对应的多元统计距离 , 便得到多元

统计距离参数图.

(3)以各局部脑区 N(v0)活动模式在不同刺激

条件下不可分离作为零假设 , 使用非参数排列检验

(permutation test)对每个体素对应的统计距离参数

进行统计推断 , 得到显著性水平 p 值图[ 23 , 24]
.

(4)使用 FDR(false discovery rate , FDR)消除

多重比较问题[ 25] . 根据 FDR校正得到的检验阈值 ,

对统计参数图进行阈值分割 , 得到能显著区分不同

实验条件的脑激活区.
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2. 2　多体素模式间的统计距离

局部邻域 N(v0)内 K 个体素的联合活动构成了

一个多元模式向量. 在不同刺激条件 X , Y 下 , 测

得的局部区域 K 个体素的联合活动可认为是从不同

的多元随机变量 X =(X 1 , X2 , …, X i , …,

X K)
T
, Y =(Y 1 , Y 2 , … , Y i , …, Y K)T 采样得到

的模式样本. 设样本集合 S X 和 SY 分别对应刺激条

件X 和Y , 则多元统计距离如欧氏距离(Euclidean

distance), 相关距离(co rrelat ion distance), 马氏距

离(Mahalanobis distance)等 , 可用来度量实验条件

X 和Y 引起的局部脑区活动模式间的差异(可分离

程度). 相对于其他距离 , 马氏距离是一个理想选

择 , 因为马氏距离的计算中通过引入样本协方差矩

阵 , 集成了样本的分布信息[ 26]
. 因而 , 马氏距离

更能体现不同时间点 fMRI 测到的局部脑活动模式

的变异性和可分离性. SX 和 SY 间的马氏距离 D
2

可通过下式计算[ 26 , 27] :

D
2
=(uS

X - uSY )
T

- 1
(uSX - uSY )

其中 , uS
X
, uS

Y
分别是样本 S X 和 SY 的平均向量 ,

-1是样本混合协方差矩阵的逆矩阵. 样本混合协

方差矩阵可由下式计算:

=
(nX - 1)S

X
+(nY - 1)S

Y

(nX +nY - 2)

S
X
, S

Y
表示 S X 与S Y 的估计协方差矩阵 , nX , nY

表示样本S X 及S Y 的大小.

相对于一元 G LM 方法 , LMDM 技术利用局部

脑区内多体素联合活动的模式信息来区别不同脑活

动状态 , 而不是针对各个体素进行孤立地分析 , 具

有如下优点:(i)局部脑区内每个体素包含的微弱

信息可借由模式间多元距离进行有效集成;(ii)即

使单个体素没有包含足够信息来区分不同的脑认知

状态 , 它们的联合活动也可能会提供足够信息;

(iii)一元分析使用高斯核对数据进行空间平滑 , 丢

弃了很多和脑认知状态有关的精细空间信息.

LMDM直接使用多个体素的联合活动信息 , 不需要

对数据进行空间平滑 , 从而一元分析方法中被丢弃

的信息可得以被充分利用.

2. 3　多元距离的统计推断

为检验特定体素对应的统计距离是否显著 , 我

们以各局部脑区 N(v0)的活动模式在不同刺激条件

下不可分作为零假设 , 使用非参数排列检验
[ 23 , 24]

对

每个体素对应的统计距离进行检验 , 得到显著性 p

值图. 非参数排列检验法不依赖于多元数据的分

布 , 可以更合理地给出参数显著性值. fMRI 数据

按如下方式进行重采样:数据空间模式不变 , 对其

对应的时间序列进行随机重排. 随机重排破坏了

fMRI信号和实验条件的相关性 , 但保留了完整的

空间结构 , 从而可计算得到不同局部脑活动模式间

多元距离统计量对应的显著性 p值. 考虑到多重比

较问题 , FDR被用来对由排列检验得到的 p值图进

行校正
[ 25]

, 保证平均 FDR不超过 q=0. 05.

3　仿真数据实验

3. 1　仿真数据设计

由于真实 fMRI 数据的激活区位置和形状一般

无法精确获知 , 故我们首先设计仿真数据(预先设

定激活区位置 , 形状及体素的活动情况), 并使用

其对不同激活区检测方法进行性能比较. 仿真数据

包含两类刺激条件 , 采用慢速呈现事件相关设计.

每个刺激呈现 500 ms , 不同事件起始时间间隔在

16 —20 s间变动. 每类刺激条件包含 30个事件 , 呈

现顺序随机. 通过刺激事件序列卷积标准血液动力

学函数(canonical hemodynamic response function ,

cHRF)仿真各类刺激引起的脑激活对应的 fMRI时

间序列
[ 28]

. 数据具体参数如下:层数(numbe r of

slice)为 5 , 体素大小(voxel sizes)为 3mm×3mm×

3mm , 重复时间(T R)为 2000ms , 矩阵(ma trix)为

64×64.

5个形状和大小均不相同的激活区被仿真

(图 3(a)), 包含体素个数分别为 10 , 30 , 90 , 180 ,

270. 在激活区内 , 每类刺激引起的空间效应服从

Gauss白噪声分布. 在激活区外 , 刺激不引起效应.

以 Gauss白噪声仿真各类刺激引起的激活模式可使

效应信号的能量均匀散布于不同的空间频段 , 从而

使仿真激活脑区的局部平均信号(低频成分)和精细

空间结构(高频成分)中均含有刺激条件相关信息 ,

更加接近真实 fMRI数据[ 1 7] . 然后 , 刺激引起的脑
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活动信号被加到时空噪声背景上. 为了模拟真实

fMRI 数据中噪声的局部空间相关特性 , 噪声背景

按如下方式产生:首先仿真得到时空 Gauss 白噪

声 , 然后使用半高宽(full w idth at half maximum ,

FWHM)为 3. 5mm 的 Gauss核对产生的 Gauss 白

噪声进行平滑 , 得到具有局部空间相关特性的噪声

背景. 为检验激活区提取算法在不同对比噪声比

(contrast to noise ratio , CNR)下的性能 , 5组具有

不同对比噪声比的数据被产生 , 对比噪声比分别取

值为 0. 2 , 0. 4 , 0. 6 , 0. 8 , 1. 0. 对比噪声比定义为

各个脑激活区内空间平均信号幅度的最大绝对值同

背景噪声标准差之比
[ 29]

.

3. 2　仿真数据分析

采用如下 3种方式对仿真数据进行分析:(i)原

始数据-GLM 分析 , (ii)Gauss核平滑数据-GLM 分

析 , (iii) LMDM 分析. Gauss核平滑数据-GLM 分析

中 , 半高宽为6mm 和 9 mm 的 Gauss核滤波器被分

别用来平滑数据. 之所以采用这两个 Gauss核滤波器

是因为在 fMRI数据分析和文献报道中它们被普遍采

用. LMDM 分析采用的局部区域大小 K 分别为 10个

和30个体素 , 这保证了 LMDM 分析使用到的局部体

素个数分别近似等于 Gauss核平滑数据-GLM 分析中

两个Gauss核所能涵盖的局部体素个数 , 使我们可以

客观地比较 LMDM 分析和 Gauss核平滑数据-GLM

分析对局部空间信号集成的效率.

ROC(receiver ope ra ting characterist ic , ROC)

曲线被用来定量对比不同分析方法的性能. 对特定

分析方法计算得到的统计参数图 , 设定不同的阈值

进行分割 , 便得到不同的激活图. ROC曲线刻画了

当阈值从参数图中最小值到最大值变动时 , 分析方

法检测到的激活图对应的真激活率(t rue activation

rate)和假激活率(false activ ation rate)随阈值变动

的情况
[ 30 , 31]

. 真激活率定义为正确识别为激活体素

的体素数比上真实激活体素数;而误识别为激活体

素的体素数比上真实非激活体素数定义为假激活

率. 根据信号检测理论 , ROC曲线体现了信号检测

方法敏感性(sensi tivi ty)和特异性(speci fici ty)间的

制约关系 , 可用于不同信号检测方法的定量对比.

这里 , 真激活率对应着激活区提取算法的敏感性 ,

而假激活率则对应着激活区提取算法的特异性.

ROC 曲线下面积(AUC)可作为一个综合指标来衡

量信号检测方法在多大程度上能同时获得高敏感性

和特异性. 就是说 , 这个指标可以衡量由特定方法

计算得到的统计参数可以在多大程度上正确地把仿

真激活体素同背景噪声区分开来.

图 1给出了 3 种分析方法对应的 ROC 曲线包

围面积随着对比噪声比变动的情况. 可以清楚地观

察到 , 在任一对比噪声比下 , 数据平滑均降低了

GLM 分析的检测性能. 数据平滑越严重(平滑窗越

大), 性能降低越多 , 这是因为 Gauss 核平滑数据

时 , 很多精细刻度上的高频信息被滤掉了. LMDM

分析的性能在各种情况下都要优于 GLM 分析 , 因

为通过直接使用多个体素构成的空间模式 , LMDM

完整地描述和利用了包含在局部区域内的脑活动信

息.

图 1　不同检测方法的 ROC曲线面积随着

数据对比噪声比的变化情况

曲线均由 30次仿真实验平均得到

图 2显示了 3种分析方法在一例对比噪声比为

0. 6的仿真数据下的 ROC 曲线. 可以看到 LMDM

分析对应的 ROC 曲线在所有情形下均处在最左上

方 , 高于所有 G LM 分析对应的 ROC 曲线. 原始数

据-GLM 分析得到的 ROC 曲线位于 LMDM 分析和

Gauss核平滑数据-G LM 分析得到的 ROC 曲线之

间 , 表明原始数据-GLM 分析的性能要比 LMDM

分析差 , 但优于 Gauss核平滑数据-GLM 分析. 仿
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真数据在所有低于 Nyquist 频率(由体素大小决定)

的频段具有等同的能量级别 , Gauss 核平滑数据-

G LM 分析滤除了高频信息 , 消减了信号能量 , 从

而无法利用这些高频信息 , 降低了检测性能 , 故在

三者中性能最差;原始数据-GLM 分析没有进行滤

波 , 保留了这部分高频信息 , 但由于只利用了单个

体素的信息 , 没有利用局部脑区内的信息 , 所以性

能要低于 LMDM 分析;而 LMDM 分析正是有效利

用了分布在局部空间内的所有频段的信息来判别不

同的脑活动状态 , 故其性能最优.

图 2　使用不同检测方法对一例对比噪声比为

0. 6的仿真数据分析得到的 ROC曲线

为了直观地理解图 1 , 图 2中给出的定量结果 ,

图 3给出了 3种方法针对图 2中所用仿真数据 , 计

算得到的未经过阈值分割的原始参数图. 图中 , 真

实脑激活区边界以蓝色标出. 可以看到原始数

据-G LM分析得到的绝对 t值图没有很好地检测到

仿真激活区内一些活动较弱的体素 , 同时参数图的

整体信噪比也较低. 当采用半高宽为 9 mm 的

Gauss核平滑数据后 , G LM 分析提取到的参数图信

噪比有所提高 , 但在真实仿真激活区外也出现了一

些明显的随机伪激活体素. 相对于两种 GLM 分析 ,

LMDM 分析得到的多元距离统计参数图的信噪比

更高 , 且精确地检测到了真实脑激活区 , 同时在真

实激活区外也没出现伪激活体素. 这些未分割的参

数图定性地说明了 LMDM 分析通过使用多元统计

距离来集成局部脑区内的完整信息 , 可以更精确地

检测到能区分不同脑活动状态的局部脑区.

图 3　使用不同检测方法在一例对比噪声为 0. 6的

仿真数据上得到的未经阈值分割的参数图

(均取自仿真数据中间层). (a) 仿真激活区轮廓图;(b)原始数

据 , GLM 分析结果;(c) 数据经半高宽为 9mm 的 Gaus s核滤

波

后 , G LM分析结果;(d)局部区域大小设为 30个体素 , LMDM

分析结果

4　真实数据实验

4. 1　真实 fMRI数据获取

6个被试参与了实验 , 男女各半. 实验采用具有

两类刺激条件的组块化(block)设计 , 一类刺激条件

是人脸图片 , 另一类刺激条件为房子图片. 在刺激条

件组块内呈现中心标有 “ +” 号的刺激 (人脸或房

子)图片;在基线组块(baseline)内 , 呈现内容仅是

“+” 号的图片. 要求被试在观看图片时把注视点置

于 “ +” 号上. 每个刺激组块持续 30 s , 期间共呈现

20个同类图片 , 每个图片呈现 500ms , 在刺激图片

间隔呈现 “+” 号图片. 基线组块长度约为 10 s , 允

许基线组块长度可变 , 以更全面地采集人脑对刺激的

血液动力学反应 , 从而有利于脑激活区的检测. 采用

T2*加权梯度回波平面成像 (echo-planar imaging ,

EPI)序列获取 BOLD fMRI数据 , 详细参数如下:层

厚(slice thickness)为4mm , 视窗(FOV)为 240 mm ×
240mm , 重复时间(TR)为 2000ms , 回波时间(TE)

为 30ms , 矩阵为 64×64.
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采用 SPM 2 (ht tp:/ /www. f il. io n. ucl. ac. uk /

spm /)
[ 19]
对数据进行预处理 , 包括:时间对齐 , 空

间重排 , 去基线漂移 , 去除非脑部体素. 另外

LMDM分析时 , fMRI时间序列被向前移动 4 s以抵

消血液动力学反应延迟;组块转换处对应的数据被

丢弃 , 仅保留血液动力学稳定时测得的数据.

4. 2　真实 fMRI数据分析

采用与分析仿真数据相同的方式对真实数据进

行分析:(i)原始数据-GLM 分析 , (ii)高斯核平滑

数据-GLM 分析 , (iii) LMDM 分析. 通过仿真实验

可看到 , 局部区域大小设为 30个体素时 , LMDM

分析检测性能最好 , 其用到的局部体素个数近似等

于半高宽为 9 mm 的高斯核涵盖的局部体素个数.

故下面仅使用这两个参数对数据进行分析. 结果如

图 4所示 , 3种分析方法均可检测到对应着人脸图

片刺激和房子图片刺激差异的主要脑区(FFA 与

PPA)[ 12 , 13 , 15 , 17 , 32 , 33] . 图中 , 所有显著性 p 值图均是

通过 1000次独立排列重采样获得. 不同的是 Gauss

核平滑数据-G LM 分析和 LMDM 分析的显著性 p

值图均已使用 FDR 校正 , 设定平均 FDR 不超过

q=0. 05;而原始数据-GLM 分析给出的显著性 p

值图没有进行 FDR校正 , 若使用和其他两者同样

的校正 , 将没有任何体素能达到显著激活. GLM 分

析得到的激活图表示该位置人脸图片刺激引起的体

素活动显著强于房子图片刺激引起的体素活动 , 或

者是房子图片刺激引起的该位置体素活动显著强于

人脸图片刺激引起的活动. LMDM 分析得到的激

活图说明对应体素与其周围局部区域内体素活动联

合构成的空间模式在两类图片刺激下具有很好的可

分性 , 就是说两类刺激条件引起的局部脑区活动呈

现的模式是显著不同的. 如图 4(a)所示 , 原始数

据-GLM分析可以大致得到脑激活区位置 , 但是存

在着严重的椒盐噪声. 在 fMRI 数据中单个体素信

号的对比噪声比较低 , 原始数据-GLM 分析仅利用

单个体素活动信息来决定体素的状态 , 而没利用局

部脑区内含有的信息 , 因而得到的参数图信噪比较

低. 采用半宽高为 9 mm 的 Gauss 核对数据进行滤

波后 , 使用 GLM 分析得到的激活图较原始数据-

GLM 分析得到的激活图干净和集中 , 但只有那些

对两类刺激反应差异较强的核心激活体素被检测到

(图 4(b)). 然而 , 使用局部区域大小为 30 个体素

的 LMDM 分析比 G auss核平滑数据-G LM 分析检

测到更多的激活体素 , 这些体素分布在 Gauss 核平

滑数据-GLM 分析得到的中心激活区四周. 这表明

除了 Gauss核平滑数据-GLM 分析检测到的核心激

活区外 ,在其四周依然存在着很多包含精细信息 ,

图 4　单个被试的激活图(人脸 vs.房子)

(a)原始数据 , GLM 分析结果;(b)数据经半高宽为 9mm 的Gaus s核滤波后, G LM 分析结果;

(c) 局部区域大小设为 30个体素 , LMDM 分析结果
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对实验刺激反应较微弱的体素(图 4(c)), 当对这些

体素进行联合分析时 , 同样能很好地区分不同实验

刺激条件. G LM 分析无法检测到这些边缘的 , 含

有微弱信息的体素 , 主要源于两个原因:一是

G LM 分析本质上是一元分析 , 它在进行激活区域

检测时 , 分别对每个体素进行处理 , 无法综合利用

包含在局部区域内的空间模式信息;二是 G auss核

滤波尽管一方面会加强 GLM 分析的统计效率 , 提

高核心激活区内体素信号的信噪比 , 但同时不合理

地滤掉了包含在局部区域内的大部分精细脑活动信

息. 通过分析所有被试数据 , 我们进一步发现 ,

LMDM 分析检测到的激活区域相对于 Gauss 核平

滑数据-G LM 分析检测到的激活区域更为延展 , 呈

现分布式形态 , 这和前人的研究结果一致
[ 12 , 13 , 15 , 17]

.

为定量对比不同分析方法给出的参数图在被试

间的重复性(相似性或一致性), 被试的参数图首先

被配准到标准 MNI 模板上 , 然后计算每对被试参

数图的 Pearson相关系数(r)用以度量它们之间的相

似性. 图 5以均值±标准平均误差(r±SEM)的形

式对每种分析方法下 15对(C
2
6)参数图的 Pearson相

关系数进行了统计. 3 种分析结果中 , 原始数

据-G LM分析得到的统计参数图在被试间的相似性

(0. 25±0. 04)最差 , 这是由参数图信噪比太低造成

的. LMDM 分析的参数图在被试间的相似性(0. 49

±0. 03)比Gauss核平滑数据-GLM分析的参数图

图 5　3 种分析方法对应的参数图在不同被试间的重复性

横轴上 GLM , sm-G LM , LM DM 分别代表原始数据-GLM 分析 ,

Gaus s核平滑数据-GLM 分析 , LMDM 分析;纵轴刻度

代表 Pearson相关系数

(0. 57±0. 02)要差一些. 这一方面是因为在精细空

间刻度上 , 不同被试间脑激活模式本身差异较大;

另外还有可能是 LMDM 分析没有采用空间平滑 ,

对空间标准化过程中引入的误差较敏感 , 导致被试

间参数图的一致性下降. 在精细空间刻度上如何进

行脑激活模式的组分析依然是个开放性课题 , 有待

于更深入地研究.

5　结论

无论在大空间刻度层次还是在精细空间刻度层

次上 , fMRI 数据都包含着丰富的脑活动信息. 然

而 , 直到目前 , 关于如何直接提取 , 利用隐藏在

fMRI数据中精细信息的研究还比较少. 一元分析

技术仅依靠单个体素的时间序列信息来提取脑激活

区 , 忽略了包含在局部脑区内的空间模式信息. 另

外 , 一元分析技术通常采用的空间平滑预处理也会

不合理地滤掉许多隐含在数据中的精细刻度上的高

频信息. 针对当前 fMRI 数据一元分析中的不足 ,

本文提出了一种新的激活区检测算法 , 该方法直接

使用多个体素构成的空间模式向量来表示局部脑区

内脑活动状态 , 并利用多元距离统计量来集成局部

脑区信息 , 判别不同刺激条件下脑活动的差异. 多

元模式可以全面地反映局部脑活动状态 , 而多元统

计距离则可有效地集成局部脑区内信息用以度量不

同脑激活状态间的差异 , 两者共同保证了 LMDM

方法不但可以检测到活动较强的激活体素 , 还可以

敏感地检测到那些由活动微弱的体素构成的精细脑

激活模式. 仿真实验和真实数据实验结果均表明该

算法比当前一元分析方法能够更完整地检测到脑激

活区 , 从而为脑功能数据分析提供了一种新途径.
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