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� � 摘 � 要: � 本文提出了一种非参数化功能磁共振数据噪声分析方法.该方法根据噪声时域特性将其分为结构性噪

声和非结构性噪声两类,它们对统计检验功效造成的影响在文中分别进行了讨论.使用正则相关分析提取数据中的结

构性信号,利用基于降阶自回归模型的 surrogate检验从结构性信号中确定出神经响应信号; 利用随机化方法在保持非

结构性噪声能量不变的情况下消除它们时域中的自相关性, 使得非结构性噪声谱低频部分的能量下降. 利用神经响应

信号和经过随机化处理后的非结构性信号重构数据. 重构数据基本满足了多种统计推断方法中白噪声的假设. 构造了

2 种仿真数据,使用基于多窗口谱估计的 F 检验来验证算法的有效性. 最后用此方法处理了 20 组真实的功能磁共振

数据,成功提取到了一些在未降噪数据中检测不到的任务相关脑功能区.
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Abstract: � A nonparametric fMRI data no ise analysis procedure is proposed in the paper. The fMRI noise is classified into

structured and unstructured noise by their temporal characteristics, and their impacts to efficiency of statistical tests are discussed sep�

arately . The canonical correlation analysis technique is exploited to extract the underlying structured signals from which the neural

response signals are picked up by surrogate test based on reduced autoregression model. The temporal autocorrelation of unstructured

noise is eliminated by the randomization method without changing the spectral power. The spectral power of noise in low frequency

range descends and the � white noise assumption applies better after the application of the pro cedure. Two kinds of simulation data

sets are generated and to which the F�test based on multitaper spectral analy sis is applied to test the validity of the technique. Twen�
ty sets of fMRI data are then processed and some task�related areas go undetected in original data are gotten.

Key words: � functional magnetic resonance image( fMRI) ; structured noise; canonical correlation analy sis( CCA ) ; randomiza�
tion; multitaper spectral estimate( MTM)

1 � 引言

� � 功能磁共振( functional Magnetic Resonance Image, fM�
RI) 是上世纪九十年代兴起的一种新的无损脑功能成

像技术,目前在神经成像和临床诊断中已经得到了非常

广泛的应用.但是 fMRI信号信噪比不高(信号幅值为基

线的 2%~ 4% ) ,噪声源丰富, 有时甚至会湮没神经信

号. fMRI噪声可以分为神经性和非神经性噪声[ 1] .神经

性噪声是指未被解释变量建模的神经活动,这些神经活

动可能和任务相关也可能无关,使用数据驱动的多元统

计方法[ 2, 3]可以提取这些神经性� 噪声 ; 另一类是非神

经性噪声,其中有非生理因素的白噪声(如扫描热噪声)

以及生理因素的有色噪声(如呼吸脉搏引起的信号低频

起伏) .上述这些噪声中对统计推断功效和参数估计有

效性和鲁棒性会产生严重影响的是第一类噪声以及第

二类中的有色噪声, 我们将其统称为� 结构性噪声 ,其
余噪声统称为�非结构性噪声 .结构噪声谱能量主要集

中于低频段, 和神经响应信号频谱叠加在一起很难分

离,甚至会湮没响应信号.另外由于血液动力学以及低

采样频率的影响,非结构噪声在时间和空间上也具有一

定的自相关性,这种自相关性会使非结构噪声谱能量向

低频移动[ 4, 5] .在用于处理 fMRI数据的各类统计方法中
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(如统计参数映射, t 分析等 ) ,一般假设背景噪声服从

高斯分布.显然结构性噪声和非结构噪声的自相关性

违背了这个假设,对检验功效会产生不可预计的影响.

目前噪声的处理方法主要是白化和有色化[ 6, 7] ,但

结果不够理想.本文提出了一种 fMRI数据噪声分析的新

方法: 使用正则相关分析( Canonical Correlation Analysis,

CCA) [ 3, 8]提取结构性噪声和神经响应信号,在此基础上

从原始数据中消除结构性噪声;使用随机化方法处理非

结构噪声,在保持非结构性噪声能量不变的情况下有效

消除了非结构性噪声的时间自相关性.这一非参数化处

理流程避开了噪声时域自相关性建模,以及对低频噪声

的参数化建模,使得方法具有好的鲁棒性和自适应性.

文中构造了 2种仿真数据验证算法的有效性,最后使用

此算法流程处理了 20组真实 fMRI数据.

2 � 算法描述

� � 有研究指出, 因为背景噪声谱能量主要集中在低
频段,这样的谱特性会对统计推断的有效性和鲁棒性

造成很大的影响[ 5, 6] .噪声谱低频能量集中的原因首先

是信号中存在结构性噪声,它们一般具有高的能量.其

次是因为非结构性噪声也存在一定的自相关性, 这种

自相关性有血液动力学的原因, 也有采集频率小于神

经活动变化频率的原因
[ 5~ 7]

,此外数据处理前的时空滤

波也会引进新的时、空域自相关性.为了使噪声具有假

设的白化特性,提高统计功效, 应该设法消除结构性噪

声并且消除非结构性噪声的自相关性.

2�1 � 结构性信号的分离
相对于非结构性噪声,结构性信号的自相关性要

大的多,这也是物理信号源的基本特点, 我们可以利用

这一特点来从原始数据中分离它们. 本文选择 CCA 作

为结构性信号的提取工具. 在结构性信号元彼此不相

关的假设之上可以进一步假设结构性信号具有相对非

结构性噪声信号大的自相关性, 这就是 CCA 的基本假

设. CCA是 Pearson 相关理论
[ 3, 8]
的多元推广形式.

以下假设各体元的时间序列均值为 0. 先考虑采集

到的体元信号的一个线性混合:

y1( t ) = !
M

i= 1

�ix i( t ) = �TX( t )

�= [ �1, ∀, �M ] T , X( t ) = [ x i ( t) , ∀, xM( t) ]
( 1)

它的 k步位移自相关系数可以表示为:

�k =
E { y1 ( t) . y 1( t- k) }

var{ y1 ( t) }#var{ y1 ( t- k ) }

=
E{ �TX( t)# ( �TX( t - k ) ) T}

{ E [ �TX ( t )#XT( t) �] E [ �TX( t - k )# XT( t- k ) �] }

=
�TCX( t)X ( t- k) �

{ �T CX( t)X( t) � �TCX( t- k) X( t - k) �}
( 2)

求取 �使得y 1( t )的自相关系数最大,这时认为 y1( t )

就是一个结构性信号元的估计.使 �k 最大的 �满足如

下方程:

C- 1
X ( t)X ( t) CX ( t) X ( t- k )C

- 1
X ( t- k) X( t- k) CX ( t - k )X ( t) �= �

2 �

( 3)

�的求取归结为一个特征值和特征向量的求解问题. �

是矩阵 C- 1
X ( t) X( t) CX ( t)X ( t- k) C

- 1
X ( t- k)X ( t- k) CX ( t- k)X ( t)的

特征向量,对应的特征值则是 y1 ( t )自相关系数的平

方.依照相同的思想可以继续求取 y 2( t ) , 使它在和

y1( t )不相关的前提下,自相关系数最大.这个过程理论

上可以一直进行下去直到提取出所有的结构性信号元

序列.实际应用中一般样本数比较大,可以使用主成分

分析的方法对数据进行降维预处理,设维数降为  N .公
式( 3)中的自协方差矩阵可以通过样本估计为:

 CX ( t) X ( t )=
1
T
!
T

t= 1

X( t )X ( t )T

 CX ( t- k )X ( t - k )=
1
T !

T

t= 1

X ( t- 1)X( t- k)T

 CX ( t) X ( t- k )=
1
T !

T

t= 1

X( t )X ( t- k)
T

 CX ( t- k )X ( t )=
1
T !

T

t= 1

X( t- k)X ( t) T

( 4)

2�2 � 非结构性噪声的白化
本文使用白噪声准则[ 1]来判断 CCA 分离出的  N 个

元中哪些为结构性信号元,哪些为非结构性信号元.未

通过白噪声准则检验的元被认为是结构性信号.设判

定的结构性信号元个数为 M,记为 !s i ( t) , i= 1, ∀, M , t

= 1, ∀, T .因为它们是互不相关的, 张成一个 M 维空

间,记为 RM ,设体元时间序列所在空间为全空间, 记为

R, RM 的补空间记为 ∀RM= R- RM . 将 !s i ( t )在欧氏空

间内归一化.体元时间序列 x l 在 ∀RM 上的投影可以表

示为:

#x l= x l- !
M

i= 1

x l!sTi !s i ( 5)

#x l 包含的将是非结构性噪声信号,因为血液动力学的

原因以及采样频率等因素,这种噪声仍然具有一定的

自相关性,它会影响到其后进行的统计推断的偏差,功

效和鲁棒性.应该设法消除这种自相关性. 一些研究者

使用 1/ f 模型和 AR( p )模型
[ 5~ 7]
对 fMRI数据非结构性

噪声建模并在模型基础之上对噪声进行白化处理, 但

在实验中我们发现这种方法效果不佳.图 1给出了使用

非线性最小二乘方法
[ 7, 11]
得到的 AR( 1)和 1/ f 模型对

一个静息体元的非结构性噪声谱的估计. 可以看出它

们都不能对非结构性噪声谱, 特别是最重要的低频段

谱进行很好的建模拟合, 利用它们估计非结构性噪声
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自相关性会带来大的偏差.

文中使用随机化 ( randomizat ion)方法消除非结构性

噪声的自相关性以达到白化的目的. 将 #x l 各分量随机
颠倒,这样在保持序列能量不变的情况下,在很大程度

上消除了自相关性,经如此处理后 #x l 谱能量(如图 1所

示)会比较均匀的分布在频域内,相对于处理前, 低频

部分的能量显著下降, 低频处显著性检验的功效将得

以提高.

2�3 � 信号重构
最后我们需要从 !s i ( t) , i= 1, ∀, M , t= 1, ∀, T 中

判别出神经响应信号, 并利用它们和经过白化处理的

非结构性噪声序列来重构信号.我们在分离 !si ( t )时假
设它们彼此不相关,但是在观测长度有限的情况下这

种假设不一定能够得以保证.神经响应信号很可能同

时分布在几个元中,此外神经响应信号本身也可能有

多种时序结构.流程将任务设计为周期形式,则神经响

应信号应该含有和任务同频率的周期成分. 我们采用

基于降阶自回归模型 ( Reduced Autoregression Model,

RARM)的 surrogate检验[ 9]来判别 !s i ( t )是否含有任务频
率的周期成分.这种方法相对于谱估计和自相关法能

够更准确、稳定地发现周期成分, 即使周期成分很微

弱,并且在对分布不作任何假设的情况下,可以对结果

进行统计推断.RARM模型可以表示为:

y t= a0+ a1y t- l1
+ a2y t- l2

+ ∀+ aky t- l
k
+ ek ( 6)

其中 1 ∃ l1< l2< ∀< lk ∃ n.利用 RARM 判断估计元

!s i ( t )是否含有周期为 T 的成分的具体做法是: ( 1)利用

模型 y t= a0+ a 1y t- 1+ a 2y t- T+ et 拟合!si ( t ),得到的 a 2

的最大似然估计记为 â (1)2 ; (2)利用线性 surrogate的 0号

算法产生 L- 1个序列.这些序列和 !s i ( t)有着相同的阶
次分布( rank distribution) .利用 y t= a0+ a 1y t - 1+ a2y t- T

+ et 对这些序列进行最大似然拟合, 得到的 a2的估计

记为 â ( i)
2 , i= 2, 3, ∀, L . ( 3) a 2越大则 y t 越可能含有周

期为T 的成分.如果 â
(1)
2 比 â

( i)
2 , i= 2, 3, ∀, L 均大,则

可以认为 y t 含有周期为T 的周期成分的置信度为( 1-

1/ L ) % 100% .

本文数据处理中取 L= 100, 置信度大于 99%时认

为对应的元是神经响应信号.设通过 surrogate检验判断

为神经响应信号的元个数为 K , 为方便起见, 记为

{!s1( t ) , ∀,!sK ( t ) } .利用它们和经过随机化处理的噪声
序列 #x l 重构体元时间序列:

!x l= !
K

i= 1

( x l#!sTi )!si+ #x l ( 7)

即可进一步使用各种统计推断方法提取任务相关时空

信息.

3 � 仿真实验

� � 本文中采用基于多窗口谱估计 (Multitaper Spectral

Estimate,MTM)的 F检验对各体元是否为任务相关进行

统计推断[ 11~ 14] ,之所以使用它是因为结构性噪声和非

结构性噪声的自相关性对它的影响较大. 在频域中,要

检验的线性成分一般存在于低频段,和结构性、非结构

性噪声主要能量段重合, F 检验的偏差, 功率, 鲁棒性

都会受到很大的影响,但也正是因为如此,基于MTM的

F检验更能反映结构性噪声以及非结构性噪声自相关

性消除的效果.

3�1 � Monte�Carlo仿真实验一
此仿真的目的是研究结构性和非结构性噪声对检

验功效的影响以及验证我们提出的算法流程的有效

性.

本仿真实验构造了 2种数据集,第一种数据集仅含

有非结构性白噪声, 第二种数据集含有结构性和具有

一定自相关性的非结构性噪声.每种数据集含有 200组

数据,每组均含有 5000条长度为 100的体元时间序列,

每组数据中激活体元随机确定,数目为 500. 非结构性

白噪声由 N( 0, 1)分布随机生成.具有自相关性的非结

构性噪声由 AR( 1)模型 n( t ) = n innovation( t ) + 0�4n( t-
1)产生, ninnovation( t )随机产生并服从 N( 0, 1)分布. 使用

半周期正弦曲线 sin( t / 100) , t= 1, ∀, 100 模拟结构性

噪声(方差为 0�5) ,叠加到第二种数据集的所有时间序
列中去(头动等结构性信号是全局性的) ,如图 2 ( a)所

示.任务设计为周期形式.理想的神经活动如图 2( b)所

示,它经过标准血液动力学函数卷积作为神经响应信

号(如图 2( c)所示 )叠加到激活体元的时间序列中去.

信噪比(定义为神经响应信号标准差和背景噪声序列

的平均标准差的比)取为 0、0�1、0�2、0�3 和 0�4,每种信
噪比下重新生成所有数据.

首先使用基于MTM 的 F 检验对所有数据进行处

理,检测任务相关体元. 在不同信噪比下 2种数据集的

正确识别率(任务相关体元被正确识别的几率)和错误

识别率(任务无关体元被误识别为任务相关体元的几

率)在图 3( a)和 3( b )中给出.可以发现相对于第一种
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数据集,第二种数据集的正确识别率显著降低, 这是因

为结构性噪声属于低频噪声,它的加入使得噪声谱的

低频段能量有一定升高.另外 AR( 1)模型本质上相当于

一个低通滤波器,使得白噪声的能量也向低频移动.我

们要检验的线性成分处于低频, 所以两类噪声都会使

得检验功效明显下降.

利用我们提出的处理流程处理第二种数据集.首

先利用主成分分析对原始数据进行白化降维, 维数降

到 2.然后利用 CCA 处理降维后的数据.算法能够成功

提取出结构性噪声元和神经响应信号. 图 2( d)和 2 ( e)

给出了信噪比为 0�3时,从某组数据中提取到的结构性
噪声和神经响应信号, 图 2 (f )是一个任务相关体元原

始时间序列,图 2( g)是按照公式( 5)计算得到的非结构

噪声序列的谱,可以发现噪声谱的主要能量集中在低

频部分,图 2( h)是非结构性噪声序列经过随机化处理

后的谱,能量比较均匀的分布在频域中,低频部分噪声

谱能量减小.图 3 ( c)是降噪后第二种数据集正确识别

率和错误识别率曲线.可以发现相对于降噪前正确识

别率在不同阈值下都有明显上升. 正确识别率和错误

识别率和白噪声下的结果几乎相同.

3�2 � Monte�Carlo仿真实验二
此仿真的目的是在真实噪声背景下检验方法的有

效性.在这个仿真试验中,我们采用了一组静息的 fMRI

图像序列作为噪声背景,图像分辨率为 64 % 64,长度为

100.生成了信噪比分别为 0、0�1、0�2、0�3 和 0�4 的五种
仿真数据,每种仿真数据产生 200组, 每组中随机确定

脑区内 225 个体元作为任务相关体元.任务相关体元时

间序列叠加理想神经响应信号.利用主成分分析方法

将数据降为 30维,对降维后的数据使用 CCA分离信号

元,对于分离得到的信号元进行白噪声检验,未通过检

验的元认为是结构性信号.使用基于 RARM 的 surrogate

检验确定出神经响应信号.首先直接使用MTM 基础上

的 F检验处理原始数据,然后利用文中提出的流程处

理数据,再使用 F检验处理重构后的数据. 2 种情况下

的正确识别率和错误识别率曲线分别在图 4( a)和 4

( b)中给出.

从图中可以看出,数据未经降噪处理时, MTM 算法

几乎是无效的.这说明 fMRI实际的背景噪声和高斯白

噪声的假设相去甚远.而数据经过降噪后在不同信噪

比、不同阈值下正确识别率都显著升高,错误识别率在

低阈值下相对于降噪前有小的增加,但是在高阈值下

此类错误率几乎降为 0.

4 � 处理 fMRI数据

� � 本文所处理的 fMRI实验数据是在中南大学湘雅医

学院附二医院 1. 5特斯拉的 GENESIS- SIGNA 磁共振系
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统上获得的,被试为 10名正常健康成年人, 5 名男性, 5

名女性. MR 图像的扫 描参数如 下: 重复 时间为

3000�0ms,回波时间为 50ms,切片间隔为 1�5mm.对每个
被试,进行 2组(左右手各一组) 完整的实验,每组实验

获得 100帧三维图像,每帧三维图像包含 11 个不连续

的切片,而每个切片由 64 % 64维大小为 3�5mm % 3�5mm
% 5mm的体素组成.实验任务设计为周期的,使被试在

视觉提示下交替进行左右手单臂对指运动 ( 30s)和休息

( 30s) .每组试验任务共包括 5 个周期,在每周期内进行

20次 fMRI实时扫描,以间歇开始.整个试验历时 300s.

左、右手分别进行. 10个被试共获得了 20组实验数据,

全部实验数据用本文提出的方法和同样的参数分别进

行处理.

图 5是利用MTM从 3 组数据中提取到的任务相关

区域,降噪数据和未降噪数据的提取结果在图中进行

了对比.从图5可以看出,数据经过降噪处理后,任务相

关区体元的统计检验值普遍有较大提高. 因为检验值

增大,所以在确定任务相关区时可以提高阈值, 进一步

提高正确识别率和降低错误识别率.从 20 组数据的结

果来看,分离出的任务相关脑区包括对侧、同侧初级运

动感觉皮层( Sensorimotor,M/ S)、辅助运动区( Supplemen�
taryMotor Area, SMA) .除了这些脑功能区外, 一些被试

的前额叶和后顶叶也有激活.后顶叶和运动的准备有

关[ 19] .运动准备中大脑要将外界物体或是运动目标的

空间位置和躯体本身的位置联系起来,这是运动编程

的基础之一. 解剖和生理证据表明后顶叶区在这个过

程中有一定的作用.表 1给出了降噪前后提取例数的统

计.刺激响应信号较弱的辅助运动区, 前额叶和后顶叶

提取到的例数相对于降噪前均有大的提高.

表 1 � 10个被试的 20组数据中降噪前后在置信度

为 99%下提取到的任务相关脑区的例数统

对侧 M/ S区 同侧M/ S区 SMA 前额叶 后顶叶

降噪后提取例数 20 18 20 12 12

降噪前提取例数 20 14 14 3 4

5 � 讨论

� � 目前, fMRI数据有 2种主要的建模方法,一种是广

义线性模型[ 14] ,另一种是盲元分离模型[ 2, 3, 5] .使用广义

线性模型时,考虑采集到的一个体元的时间序列 x ,它

可以表达为: x= S!+ ∀, S 的每一列含有一个解释性

向量,代表一种已知的神经活动或者干扰源, !是列向

量,是 S 中解释向量的组合系数. ∀是加性噪声序列,

是一个服从 N (0, #2V)的独立变量, V是 ∀的自相关矩

阵.我们可以认为结构性噪声和神经响应信号包含在 S

的列中,而 ∀是有一定自相关性的非结构性噪声.在广

义线性模型框架下, 分离信号中结构性噪声的一般做

法是使用余弦基作为解释性向量对结构性噪声建

模[ 15] ,残差归入 ∀部分.余弦基不是最优的, 虽然利用

它可以很好的逼近呼吸、心跳等干扰信号, 但是对于头

动噪声和未正确建模的神经响应信号, 则需要高频余

弦基进行逼近,这时算法复杂度和计算量将会显著提

高.也有学者尝试利用非线性高通滤波在频域内滤除

结构性噪声[ 7] ,但是结构性噪声谱能量集中频段一般

都包含神经响应信号的一次频谱, 所以非线性高通滤

波不可避免会对神经响应信号的提取造成影响.在广

义线性模型框架下, 一般采用白化或者有色化的方

法
[ 7]
来消除非结构性噪声的自相关性. 白化方法中使

用 V- 1/ 2作为时域滤波器对数据滤波,这时模型变为:

V
- 1/ 2

y= V
- 1/ 2

S!+ V
- 1/ 2∀ ( 8)

非结构性噪声变形为 V- 1/ 2∀,它的自相关矩阵变为:

E{ ( V- 1/ 2∀)T( V- 1/ 2 ∀) } = V- 1/ 2E{ ∀T ∀} V- 1/ 2

= #2V- 1/ 2VV- 1/ 2= #2I ( 9)

在高斯分布假设下,理论上这种方法是最优的,但是实

际中对 V- 1/ 2的估计总存在一定偏差,目前有一些时域

或者频域的估计方法,但都不够理想[ 7] .估计的偏差会

对统计推断的鲁棒性和功效产生大的影响[ 7] . 另外出

于实际计算的考虑, 脑区采用了相同的自相关模型参

数[ 4, 7] ,已经证明不同脑区信号的时域自相关性是存在

大的差别的,所以统一参数会产生估计偏差,直接影响

最后的统计推断. 有色化方法使用非线性高通滤波滤

除结构性噪声,使用向血液动力学拟合的高斯低通滤

波器对信号滤波, 使得滤波带来的自相关性� 掩盖 非
结构性噪声自身的自相关性, 这样忽略非结构性噪声

的自相关性后,认为滤波后信号的自相关特性是已知
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的,可以准确建模[ 7] ,但这种做法的实际效果不佳[ 18] .

在盲元分离模型中, 可以针对结构性信号元的能

量或者分布等假设来提取结构性噪声.这种方法避开

了信号的参数化建模, 自适应性好.盲元分离的各种方

法中使用最为广泛的是独立成分分析 ( ICA) [ 16, 17]和主

成分分析(PCA) [ 1]方法.这 2种方法都假设结构性信号

元彼此是不相关的,但是因为有无数种组合满足不相

关假设,所以求解这个问题还要作进一步的假设. PCA

假设各结构性信号元能量最大, ICA则假设结构性信号

元具有最大非高斯性.这 2 种方法都有明显的不足:

PCA 是根据方差能量的大小来求取 si ( t )的,使用它得

到的元来预测信号时会有很大的误差. ICA 的结果和初

始值的选择有关, 在作时间独立成分分析时每次运行

的结果会有差别[ 1, 3] , 这样会使结果的鲁棒性变差.所

以 PCA和 ICA都不是合适的提取结构性噪声的工具.

有文献报道[ 20, 21]在小尺度下随机排列小波变换系

数然后反变换重构信号能够在一定程度上降低非结构

性噪声的自相关性,通过仿真试验我们发现这种做法

的效果并不显著, 且这样做会改变神经响应信号时域

特征,降低统计功效. 因为结构性噪声有着和神经响应

信号相同甚至更大的时间尺度, 所以小波变换无法消

除或者减弱这类噪声.

6 � 结论

� � 目前 fMRI噪声分析方法都需要对噪声序列的自相

关特性进行参数建模, 准确度并不理想, 此外基于计算

量和复杂度的考虑,使用这些方法时又往往忽略自相

关特性的空间差异性, 这都使得对自相关特性估计产

生偏差,并最终影响到随后的各种统计推断的功效和

鲁棒性.在我们提出的算法流程中,噪声被分为结构性

噪声和非结构性噪声,针对它们的特点分别进行处理.

文中提出的噪声处理方法同样可以用于广义线性模型

框架中,因为经过处理后的残差序列的自相关性已经

很小,广义线性模型估计的准确性和鲁棒性都会提高.

我们提出的方法同样可以用于脑电 (EEG) 数据和光学

成像(OI)数据的处理.
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