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摘 要： 由于体积、表面积等常规形态学指标对于皮层下核团而言过于笼统，因此传统的形态特征获取

手段难以检测到其表面形态的细微变化。为解决这一问题，本文提出了一种针对皮层下核团的精细特

征提取算法，并将其应用到老年人认知状态预测任务上。通过表面共形参数化、表面共形表示和基于

互信息的表面流配准，提取了 46 名被试双侧海马和杏仁核各 15 000×2 个顶点上的形态学特征；通过斑

块选择、稀疏编码与字典学习，和最大池化的降维流程，避免了维度诅咒的同时充分保留了核团的纹理

信息；最后，以树为弱学习器，采用 GentleBoost 算法集成了最终的强分类器做认知预测。结果显示，仅

纳入海马和杏仁核两个皮层下结构的新颖特征，即可达到 85% 的预测准确率，为皮层下结构的精细特

征发掘提供了新思路。
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Abstract： Because conventional morphological indicators such as volume and surface area are too general 
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for the subcortical nuclei， it is difficult to detect the subtle changes in the surface morphology using 
traditional morphological feature acquisition methods. To solve this problem， we propose a fine feature 
extraction algorithm for subcortical nuclei and apply it to the cognitive state prediction task of the elderly. 
Using surface conformal parameterization， surface conformal representation， and the surface fluid 
registration based on mutual information， 15 000×2 morphological features are extracted from both the 
bilateral hippocampus and amygdala of 46 subjects. Using the dimensionality reduction process， including 
patch selection， sparse coding and dictionary learning， and max-pooling， we avoid the dimensionality curse 
while fully preserving the texture information of nuclei. Finally， taking tree as the weak learner， we 
integrate the final strong classifier using the GentleBoost algorithm for cognitive prediction. The results 
show that the prediction accuracy of 85% could be achieved only by the novel features of the hippocampus 
and amygdala， providing a new way perspective for fine feature mining of subcortical structures.
Key words: subcortical nuclei; multi-varite morphological; fine feature extraction; hippocampus; amygdala; 
cognitive state prediction

引　　言

世界人口老龄化已成为当今社会的重大变革之一，而认识认知的老龄化也已逐渐成为科研工作者

的重要课题［1‐2］。作为老年研究的首要任务，预防老年认知能力的衰退尤为重要，但相关工作的成果迄

今为止还很有限。长期以来，老年群体的认知衰退被认为是阿尔兹海默症（Alzheimer’s disease，AD）的

后果，但有研究表明，大脑的老化与各种认知相关的神经生理基础都有关，换句话说，认知的衰退既有

复杂性又有异质性，其诱因涉及非常广泛的神经病理基础［3］。前人研究和报道最多的有关神经病理包

括阿尔兹海默症、路易小体和梗塞［4‐5］，也有研究表明海马硬化是驱动认知下降的潜在因素之一［6］。海

马突触的可塑性在认知功能中起着核心作用［7］，杏仁核中存在着大量与复杂认知功能有关的锥体神经

元［8］，但这些皮层下子结构是否存在显著的形态学变化，以及这些形态学变化是否能用以预测老年个体

的未来认知状态，暂未得到充分研究。

T1 加权磁共振成像（Magnetic resonance imaging，MRI）由于其信息含量丰富，又具有较高的稳定性

和可重复性，已成为近年来研究脑的重要工具［9］。然而，早期研究发现，基于表面的大脑测绘作为一种

研究大脑结构特征（如由于疾病或发育过程导致的大脑复杂性和模式变化）的方法，其敏感性和检测能

力可能优于基于体积的大脑测绘的表现［10］。虽然大多数皮层下结构分析工作使用体积作为萎缩程度

的度量，但很多研究已经证明，基于表面的皮层下结构分析可能比体积测量更有优势［11］。常规的体积、

表面积等指标对于皮层下核团而言并不敏感，难以检测到其表面局部的细微形变，因而许多研究对皮

层下核团的信息利用得并不充分。基于体素的形态学检测（Voxel‐based morphometry， VBM）方法更

为细致，能在配准准确的情况下发现局部灰白质异常，但由于伪影的存在，其阳性结果往往还需要再验

证。最近的研究表明，基于表面的形态学分析可以研究皮层下子结构亚区的形态学变化［12］，从而更精

细地分析其时序演化模式，但该方法依赖于人工追踪地标从而实现准确配准。因此，如何计算曲面微

分同胚映射并自动识别曲面特征成为了亟待解决的问题。

全纯 1‐形式可以用于全局共形参数化，将具有复杂拓扑的表面保角地映射到欧式平面的矩形域

中；互信息已被广泛应用于医学图像配准，它可以驱动微分同胚流，通过互信息正则项，在参数域实现

对应曲面的对齐；共形映射与流配准的结合能够避免大规模的手工标记地标。基于此，本文提出了一
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种新颖的形态学指标提取算法，并将其应用于老年人认知状态预测任务上：纳入 46 名被试的 T1 加权

MRI，这 46 名被试中包含 23 名在第一次扫描时认知水平正常但在五年内转变为轻度认知障碍（Mild 
cognitive impairment，MCI）或 AD 的老人（Healthy control converter，HCc），和 23 名在第一次扫描后 5 年

内认知水平维持正常的被试（Healthy control none‐converter，HCnc）。通过结构分割、表面重建和包含

表面参数化、共形映射和流配准等步骤的新颖特征提取算法，获取海马和杏仁核的多变量形态统计学

（Multivariate morphometry statistics，MMS）特征；然后，通过斑块选择、稀疏编码和字典学习、最大池化

等流程对特征进行降维；最后，以树为弱学习器，使用 GentleBoost 算法集成了最终的分类器，对两组被

试作分类；同时，对两组被试的皮层下子结构提取出的 MMS 特征使用 Hotelling’s T2 检验，计算出两组

被试海马和杏仁核各自的显著差异区域。整体实验流程如图 1 所示。

1 被试与方法  

1. 1　被试　

本研究所纳入的被试均来自于阿尔茨海默病神经影像学计划（Alzheimer’s disease neuroimaging 
initiative，ADNI）数据库（http：//adni.loni.usc.edu/）。该数据库成立于 2003 年，由首席研究员 Michael 
W. Weiner 医学博士领导，其主要目标是将各模态成像与其他生物标志物、以及临床评估量表等相结

合，以研究 MCI 和 AD 的病程发展。本研究纳入的 23 名 HCc 和 23 名 HCnc 在第一次扫描时，其简易智

a—T1 加权 MRI；b—T1 像中分割出的海马和杏仁核；c—重建的表面；d—配准后每个顶点都测出 MMS 特征的表面网格；e—
RD（Radial distance），轴心距 ; mTBM（Multivariate tensor‐based morphometry），多元表面张量 ; MMS（Multivariate morphom ‐
etry statistics）, 多元形态学统计量; f—两组被试皮层下结构的显著差异区域；g—特征降维流程；h—分类器集成

图 1　整体实验流程

Fig.1　Overall experimental process
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力状态检查量表（Mini‐mental state examination，MMSE）分数均大于 24，临床痴呆评估量表（Clinical de‐
mentia rating，CDR）分数均为 0，且其中记忆分数一项严格为 0。具体的被试统计信息如表 1 所示，其中

性别 p 值由卡方检验算出，年龄、MMSE 和 CDR 行的 p 值由双样本 t检验算出。

1. 2　特征提取　

首先使用 FSL（FMRIB Software Library）中嵌入的自动分割工具包 FIRST（FMRIBs integrated 
registration toolkit）分割双侧海马和杏仁核；然后采用保持拓扑水平集方法［13］建立曲面模型，使用

Marching cube 算法［14］在曲面模型上建立三角形网格，并对表面模型和网格进行严格的人工检查；为了

克服部分容积效应、使曲面更适合生成共形网格，使用 Progressive meshes 算法［15］作网格简化，并通过循

环细分表面［16］作网格细化，从而达到表面平滑的效果；接着，利用曲面共形参数化和保角表示［17］捕捉曲

面的几何特征；最后，使用表面流配准方法［18］将表面配准到一个共同的模板，从而在每个表面上得到

15 000 个带索引和形态学测量的顶点，这些顶点的位置与模板上的位置一一对应。以下详细介绍其中

的共形参数化、共形表示、流配准和形态学测量值计算。

1. 2. 1　表面共形参数化　

共形映射即保角映射，映射在一点共形是指映射后的相交曲线在该点的角度与方向保持，此处保

角映射使得映射前后重建的海马表面的三角形面片内角不变。正式地说，设 S 是三维空间 R3中的一个

曲面，有图集｛（U α， zα）｝，其中 U α 是属于 S 的开集，zα 是从开集 U α 到复平面 C 的映射，（U α， zα）是定义

在 S 上的坐标图，它在曲面块和平面片间引入共形参数。对任意图（U α， zα）∈图集｛（U α， zα）｝，如果 zα

在 Uα 上的映射 zβ∘zα
-1： zα （U α∩U β）→zβ （U α∩U β）是全纯的，且导数处处为零，则称该图集是共形的。

如果对共形图集添加某图后该图集仍共形，则图集与此图可兼容，不断将所有可能与图集兼容的图添

加入共形图集后即可得到共形结构。

对于 S 上的图（U α， zα），其局部参数（xα， yα）中的调和微分 1‐形式定义为

ω = f ( xα，yα) dxα + g ( xα，yα) dyα （1）

式中 f和 g 为平滑函数，其共轭调和微分 1‐形式为
* ω = -g ( xα，yα) dxα + f ( xα，yα) dyα （2）

则其全纯 1‐形式为

τ = ω + -1 * ω （3）
则表面 S 上点 p 的共形参数化 ϕ 即为

ϕ ( p)=∫
γ

 
τ （4）

表 1　被试的统计信息

Table 1　Statistical information of subjects

变量

样本量

年龄  (均值±标准差)
性别  (男/女)

MMSE
CDR

HCnc
23

78.17±5.959
11/12

29.04±1.224
0

HCc
23

78.22±6.022
11/12

28.65±1.465
0

p 值

0.980
1.000
0.331
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式中 γ 为 p 到表面上某一固定点的任意路径。显然，ϕ 是从 S 到属于 R2的欧式平面的函数。

1. 2. 2　表面共形表示　

由 Gauss 和 Codazzi方程易证，已知共形因子与平均曲率即可确定唯一的三维曲面 S∈R3，因此将其

称为“曲面的共形表示”，其中，某顶点 p 的共形因子为

λ ( p)=
Area ( )Bε( )p

Area ( )ϕ ( )Bε( )p
（5）

式中 Bε( p)是以 p 为圆心、以 ε为半径的开球。以此为基础，平均曲率则定义为

H = 1
2λ

sign (ϕ) | △ϕ | （6）

式中：sign (ϕ)= < △ϕ，N>
|△ϕ|

；N为表面法线。也就是说，仅当计算取值为-1 或 1 的 sign (ϕ)时才需要

借助表面法线，因此即使在表面法线不精确的情况下仍能获得准确的平均曲率。

1. 2. 3　表面流配准　

通过共形映射和共形表示，三维表面配准问题被转化为可以用互信息大小衡量配准质量的二维图

像配准问题，图像配准过程可以视为从源图像 I( 0 ) 流向目标图像 I( 1 ) 的过程，在这里，是目标图像的共形

表示 I1 流向映射后的模板图像的共形表示 I2 的过程，当 I1 和 I2 互信息最大时，目标图像被成功配准到

模板。

信息论中，随机变量 X 的熵表示其不确定度，可表述为

H ( X ) = -∑
x

p ( x ) log2 p ( )x （7）

引入另一随机变量 Y 后，X 的条件熵定义为

H ( X |Y ) = -∑
x，y

p ( x，y) log2 p ( )x|y （8）

则 X 和 Y 的互信息即为引入与 X 相关的 Y 后减少的不确定度，表述为

I ( X，Y ) = H ( X ) - H ( X |Y ) = ∑
x，y

p ( x，y) log2 
p ( )x，y

p ( )x p ( )y
（9）

设 Ω ⊂ R 2 是目标图像和模板的共同参数域，u 为 Ω 上的形变向量场，则 I1 和 I2 之间标量场的互信息

定义为

I ( u ) =∫
R2

 
pu( )i1，i2 log2 

pu( )i1，i2

p ( )i1 pu( )i2
di1 di2 （10）

式中：p ( i1 ) 为 I1( x ) = i1 的概率；pu( i2 ) 表示 I2( x - u ) = i2 的概率；pu( i1，i2 ) 表示 I1( x ) = i1 且 I2( x -
u ) = i2 的概率。共形映射和基于互信息正则项的流配准构成了二维图像的同构映射，则三维空间对应

曲面的微分同胚映射也得以实现。

1. 3　显著差异区域计算　

经计算，获得了几何体（即海马和杏仁核）在每个顶点上的轴心距（Radial distance，RD）、基于表面

张量（Tensor‐based morphometry，TBM）、多元表面张量（Multivariate tensor‐based morphometry，mT‐
BM）和 MMS 特征，分别简介如下：

（1） RD。几何体表面某点到其中轴线的距离，即几何体在该顶点的厚度，用以表示几何体在径向
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的变化情况。

（2） TBM。将大脑配准到公共模板时变形的雅可比矩阵的空间导数，可衡量几何体在切向的变

化，详细计算参见文献［19］。

（3） mTBM。3×1 向量，由黎曼度量张量计算得到，能够保留变形张量场中的全部信息，在之前的

研究中经常作为 TBM 的补充和强化［20］。

（4） MMS。4×1 向量，是 RD 和 mTBM 的结合，同时包含了 RD 中的径向变化信息和 mTBM 中的

切向变化信息，已被证明对表面形变具有非常强大的检测能力［21］。

为了同时利用径向和切向的形态学信息，且避免冗余信息和减少特征维度，本实验仅纳入了 MMS
特征。对 MMS 特征做 Hotelling’s T2检验［22］，结合置换检验，获得了两组间存在显著差异的区域，具体

操作如下：在两组被试的每个表面的每个顶点上先计算 t值来表示基于真实标签的组间差异，然后将两

组表面随机分为两组，这两组的被试量与初始的两组相同（均为 23），重新计算 t 值记为 t’，重复随机分

组 10 000 次。在每个顶点上，以 t’值大于 t值的数目与总排列数（10 000）的比值作为 p 值，以 p=0.05 为

阈值，建立表面显著性 p 值图。

同时，为了确定海马和杏仁核整体的形变是否达到显著水平，对整个表面进行了置换检验，操作如

下：首先将上述每个表面的 p 值图的特征定义为小于阈值（0.05）的 p 值的数量，用该特征表示真实效应，

同时计算上述每次置换的 p 值图和特征；然后比较真实分组和随机分组的特征，随机分组的特征中大于

等于真实效应的比率即为观察到的真实效应是“偶然”出现的概率，因此认为该比率是多重比较校正后

的整个表面的全局显著性。

1. 4　特征降维　

由于每个表面上有 15 000 个顶点，而每个顶点上有 4 个值，因此，每个表面上的特征就是 60 000 维

的，这就极有可能导致过拟合问题。针对这一问题，本文提出了一个降维流程，具体操作如下：

（1） 斑块选择：由于单个顶点的统计能力有限，且邻近顶点之间的内在联系可能包含更多有用的信

息，使用了斑块选择方法［20］对特征作初步降维。简单来说，就是先在表面顶点上随机生成 1 008 个窗

口，每个窗口包含数量相同的顶点，且窗口之间存在不同程度的重叠，以确保每个顶点的信息都能在后

续被利用到，其中窗口数量（1 008）的确定是沿用了前人的研究结论［23］。由于不同核团的大小不同，对

不同核团采用同样的顶点数可能导致对较小核团的刻画更加精细，对此本文沿用了前人的方法，即以 5
为步长，对海马和杏仁核分别尝试了从 15×15 到 35×35 的所有斑块，同时尝试将同样斑块大小的海马

和杏仁核所算出的最终特征拼接为新特征、将杏仁核和海马各自分类性能最好的斑块大小的特征拼接

成新特征，并记录每个斑块的分类性能，以确定最佳的斑块大小及最优特征。

（2） 稀疏编码和字典学习：采用随机坐标编码算法［24］建立一个过完备字典，字典中每一列都是一个

基向量，即字典的原子。通过最小化代价函数，即得到斑块的稀疏表示，从而达到进一步降维的目的。

（3） 最大池化：为了使特征维度适用于分类器，同时避免遗漏最有价值的信息，尽可能保留局部区

域的纹理特征，采用最大池化（Max‐pooling）算法在每 4 个斑块特征中选择最大值，这样，特征维度就被

进一步减少到原来的四分之一。

1. 5　分类器集成与分类　

考虑到通常情况下集成分类器比单一分类器的分类表现更佳，GentleBoost算法对弱分类器的权重

更新方式更温和，且决策树在处理高维特征时无需删除变量或大规模调优，本研究采用 GentleBoost 算
法集成以树为弱学习器的强分类器。执行如下：
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首先，给所有样本赋相同权值，然后根据每一轮的最佳弱分类器的表现重新赋权，使得在该样本权

重下，分类器加权均方误差最小，然后对权重进行更新，最后将所有轮次的分类器按照式（1）集成，输出

强分类器，即

H ( x )= sign
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú∑

i = 1

M

hi ( x ) （11）

式中：H（x）表示最终的假设函数；sign（x）指符号函数；M 为训练轮次；h（x）表示每轮中的最佳弱分

类器。

最后，采用十折交叉验证来估计分类性能，即将所有样本分成 10 组，每次取其中 9 组训练模型，1 组

测试分类性能。由于本研究中特征降维过程与分类器训练过程是相互独立的，且训练过程中无需调整

学习率之类的人为确定的参数，因此未专门分出验证集调参。本实验纳入的分类性能指标包括包括准

确 性（Accuracy，ACC）、敏 感 性（Sensitivity，
SEN）、特异性（Specificity，SPE）、阳性预测率

（Positive predictive value，PPV）和阴性预测率

（Negative predictive value，NPV）。

2 实验结果  

2. 1　组间差异图　

HCc和 HCnc的杏仁核表面存在显著差异

的区域如图 2 所示。左右侧杏仁核的组间显

著差异区域较对称，均主要出现在 BLVM（Ba‐
solateral ventromedial）子区，另外，在左侧杏仁

核 的 BL（Basolateral）子 区 和 右 侧 杏 仁 核 的

BL、CE（Central）、和 LA（Lateral）子区都出现

了较小区域的显著差异。但如表 2 所示，左、右

杏仁核的全局 p 值未达到阈值，即未通过多重

比较校正，整体来看左右杏仁核的形变并不

显著。

海马表面的组间差异如图 3 所示，左右海

马的显著差异区域并不对称。左海马的显著

差异区域主要分布在背侧 CA 1 区、腹侧 CA 2‐
3 区和头部腹侧 SU（Subiculum）区，而右海马

的显著差异区域主要集中在腹侧的 SU 和 CA 
2‐3，另外尾部背侧 CA 1 区有小区域存在显著

差异。从表 2 第 4 行来看，左右海马的全局显

著性均大于阈值 0.05，即左右海马表面的全局

形态学变化未达到显著性水平。

2. 2　分类性能　

分类性能如表 3 所示。结果显示，杏仁核

的最佳斑块大小为 25×25，此时 ACC 为 72%；

图 2　杏仁核表面组间差异

Fig.2　Differences between groups on the surface of amygdala

表 2　全局 p值
Table 2　Global p value

结构

杏仁核

海马

p 值

左

0.730 3
0.140 7

右

0.562 2
0.140 1

图 3　海马表面组间差异

Fig.3　Differences between groups on the surface of hippo‐
campus
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海马的 ACC 达到最高时的斑块大小为 30×
30，此时 ACC 为 84%，PPV 和 NPV 也达到

所有特征中最高值，分别为 87% 和 84%；当

将二者的同样斑块大小的特征结合时，ACC
最高为 75%，最佳斑块大小为 25×25；而当

25×25 的杏仁核斑块特征结合了 30×30 的

斑 块 特 征 时 ，ACC 最 高 ，达 到 85%，且 除

NPV 外，其余指标均为所有特征指标的最大

值，整体分类性能最佳。

图 4 给出了各特征的分类准确率，其中

柱高表示十折分类的平均值，误差条表示标

准差，小三角记号表示每折的 ACC。从图 4
可知，当斑块大于 15×15 时，海马的分类准

确率均高于杏仁核的准确率，且二者结合的

准确率不高于海马的准确率，但当将 25×25
的杏仁核斑块特征与 30×30 的海马斑块特

征结合时，准确率达到最高，且其标准差最

小，十折准确率值最集中。

2. 3　分类特征性能比较　

为了验证 MMS 特征的敏感性，本文又提取一些常用的传统指标进行了对比实验。由于提取的是

海马和杏仁核顶点级的形态学特征，为了对标特征精细程度和脑结构，首先使用 SPM12 软件（http：//
www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/）中内嵌的 CAT12 工具包（http：//dbm.neuro.uni‐jena.de/vbm/）对所有被试

作了统一的标准化 VBM 分析，提取出双侧海马共 4 473 个体素和双侧杏仁核共 1 073 个体素的值作为

特征，并将海马和杏仁核的特征拼接，分别将 3 个特征集输入本文提出的分类框架进行分类，分类结果

如表 4 所示。结果显示，在同样使用本文分类框架的情况下，MMS 特征的分类性能远远优于 VBM 特

征的分类性能。

表 3　分类性能

Table 3　Classification performance

斑块大小/
（顶点×顶点）

15×15

20×20

25×25

30×30

35×35

25+30

结构

杏仁核

海马

结合

杏仁核

海马

结合

杏仁核

海马

结合

杏仁核

海马

结合

杏仁核

海马

结合

ACC

0.66
0.55
0.58
0.66
0.685
0.61
0.72
0.75
0.75
0.63
0.84
0.68
0.66
0.75
0.66
0.85

SEN

0.63
0.51
0.57
0.75
0.67
0.69
0.79
0.76
0.81
0.73
0.83
0.70
0.76
0.79
0.61
0.86

SPE

0.75
0.58
0.63
0.64
0.7
0.58
0.69
0.73
0.77
0.58
0.88
0.76
0.63
0.76
0.59
0.89

PPV

0.75
0.57
0.59
0.68
0.73
0.64
0.73
0.81
0.79
0.68
0.87

0.73
0.69
0.76
0.61
0.87

NPV

0.62
0.50
0.57
0.68
0.71
0.64
0.73
0.81
0.80
0.71
0.84

0.75
0.67
0.75
0.73
0.82

图 4　各特征的分类准确率

Fig.4　Classification accuracy of each feature
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同时，本文还使用 FreeSurfer 软件（https：//surfer.nmr.mgh.harvard.edu/）的统一标准化流程，使用

Desikan‐killiany 模板作表面特征提取，提取出了左右脑各 74 个脑区，共 148 个脑区（含皮层下结构）各自

的表面积、灰质体积、平均皮层厚度、综合矫正平均曲率、综合矫正高斯曲率、折叠指数和内在曲率指数

等 7 个指标作为特征，分别输入本文提出的分类框架进行分类，结果如表 5 所示。结果显示，MMS 特征

的分类性不仅远优于精细的 VBM 特征，也远优于传统指标特征。

最后，又将 7 个传统特征集分别作为输入，使用常用的经典分类器支持向量机（Support vector ma‐
chine，SVM）中进行分类性能测试，结果如表 6 所示。从分类性能来看，本文所提出的实验框架的结果

远远优于传统指标用 SVM 作分类的结果，对比表 5，本文分类器性能也普遍优于 SVM 的性能。

表 4　VBM 特征分类结果

Table 4　VBM feature classification results

特征

MMS
海马 vol

杏仁核 vol
海马+杏仁核 vol

分类器

本文方法

本文方法

本文方法

本文方法

ACC
0.85

0.46
0.39
0.45

SEN
0.86

0.46
0.38
0.53

SPE
0.89

0.44
0.53
0.44

PPV
0.87

0.37
0.48
0.49

NPV
0.82

0.47
0.44
0.42

表 5　传统特征分类结果

Table 5　Traditional feature classification results

特征

MMS
表面积

灰质体积

皮层厚度

平均曲率

综合矫正高斯曲率

综合矫正折叠指数

内在曲率指数

分类器

本文方法

本文方法

本文方法

本文方法

本文方法

本文方法

本文方法

本文方法

ACC
0.85

0.51
0.46
0.47
0.46
0.48
0.61
0.42

SEN
0.86

0.49
0.54
0.42
0.57
0.57
0.67
0.45

SPE
0.89

0.63
0.41
0.63
0.39
0.48
0.62
0.49

PPV
0.87

0.62
0.49
0.53
0.51
0.51
0.62
0.39

NPV
0.82

0.56
0.40
0.49
0.46
0.48
0.69
0.44

表 6　传统指标的 SVM 分类结果

Table 6　SVM classification results of traditional indicators

特征

MMS
表面积

灰质体积

皮层厚度

综合矫正平均曲率

综合矫正高斯曲率

折叠指数

内在曲率指数

分类器

本文方法

SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM
SVM

ACC
0.85

0.30
0.30
0.33
0.32
0.32
0.26
0.26

SEN
0.86

0.48
0.48
0.40
0.48
0.42
0.45
0.45

SPE
0.89

0.50
0.47
0.56
0.47
0.59
0.44
0.44

PPV
0.87

0.42
0.40
0.46
0.49
0.49
0.27
0.27

NPV
0.82

0.42
0.40
0.46
0.49
0.49
0.27
0.27
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3 讨　　论  

即使杏仁核的全局 p 值未达到显著性，但在 BLVM 子区仍存在左右较为对称的小面积显著差异区

域，这与前人的研究是一致的。先前已有研究表明，即使杏仁核不是 β 淀粉样蛋白沉积量最大的区域，

但它仍然会受到 AD 的严重影响，且可能是 β 淀粉样蛋白最早沉积的区域之一［25］。与杏仁核相比，海马

的局部形态学变化面积更大，当斑块面积大于等于 20 时，其对 HCc 和 HCnc 的区分能力也更强。海马

作为受 AD 有关疾病影响最大的区域之一，其 CA1 子区被广泛认为与认知过程高度相关，其异常可能

导致工作记忆、空间记忆和决策功能的衰退［26］，本研究的结果也支撑了这一观点：双侧海马的背侧 CA1
区存在较大面积的显著差异；同时，双侧海马的 SU 子区和 CA2‐3 子区也存在不同程度的显著形态学变

化。从神经病理学的角度来看，这可能与神经元丢失和缠结有关［27］。这就说明，即使当前的认知水平

尚在正常范围内、无明显发病症状，但最终转化为 MCI 或 AD 的老年人群的皮层下子结构的某些区域

已经发生了显著的形态学改变，换句话说，与 AD 有关疾病的病理变化远早于疾病症状出现的时间，这

就给症状前干预提供了机会。

有趣的是，左右杏仁核的组间差异区域相对而言比较对称，而左右海马的组间差异区域并不对称。

事实上，这种左右海马的不对称性普遍存在于健康成人［28］和正常老化过程中［29］，且大脑的左右不对称

性被广泛认为是人类行为和认知的基础，促成了大脑专门化模块的发展［30］。MCI 患者和 AD 患者的海

马萎缩也呈现出左右不对称性［12］，左海马比右海马受影响更明显，甚至有观点认为左海马的 CA1 区是

MCI 到 AD 转化的唯一预测子［31］。这一现象可能的解释是，左海马的形变主要体现在表面而右海马的

形变侧重于内部［26］。

从杏仁核的 p 值图来看，左右杏仁核的显著区域都不大，且其全局 p 值也都大于 0.05（左侧 0.730 3，
右侧 0.562 2），但杏仁核的形态学特征确实对 HCc 和 HCnc 有一定的区分能力，在最佳斑块下能达到

72% 的准确率，且与海马结合后，能改善分类性能。这说明两点：一是即使局部发生形态学的显著变

化，全局变化可能并不显著，因此要充分认识皮层下结构的准确变化情况，应该使用更精细的特征而非

只关注整体的体积变化情况；二是 MMS 特征确实具有很强的形变信息统计能力，且本文所采用的降维

管道能够充分保留 MMS 特征中的重要信息。

虽然本研究取得了一定成果，但仍存在一些不足，有待今后改善。首先，由于在纳入被试时严格要

求其 MMSE 量表分数大于 24、CDR 为 0，且 CDR 中记忆分数一项严格为 0，因此被试量较小，如果能够

纳入更多被试，则分类器性能有望得到进一步提升；其次，本次实验仅纳入了海马和杏仁核，对于 HCc
和 HCnc 的分类而言，皮层的形态学信息也至关重要，如何将皮层和皮层下信息有效融合，将会是以后

的重点工作之一；另外，本研究所发现的显著差异仅作为病理结果呈现，如何将精细特征检测到的病理

生理基础（显著差异区域）应用到预测任务是未来要解决的问题之一；最后，本文的 HCc 中同时包含了

MCI 和 AD，而这些 MCI 中有一部分保持稳定，而另一部分最终转化为了 AD，由于被试量的原因，本文

并未细分研究，这也将是未来要深入细化研究的重要方向。

4 结束语  

本文主要围绕从 T1 加权 MRI中获取的 MMS 特征信息展开研究。一方面，通过对这一新颖的形态

学指标的统计分析，确定了 HCc 和 HCnc 两组人海马和杏仁核显著组间差异区域，为与 AD 有关疾病的

初期病理学提供了独特的研究视角；另一方面，通过本文提出的新颖的特征降维管道的处理，MMS 特

征在后续集成分类器中发挥出了强大的分类能力，这可能为未来 AD 重点人群的初期干预和减轻公共

卫生负担提供了新的思路。
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