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摘要: 独立成分分析 ( IC A)方法已被成功地用于处理功能磁共振成像 ( fM RI)信号 ,但主要

是用于处理单个被试的 fM RI信号 ,对于多个被试的情况却很少考虑 . 为此利用一种扩展的

ICA方法 —— Group ICA来处理多个被试的 fM RI信号 ,结果表明这种方法在保证结果准确

性的前提下 ,可以大大减少计算量 ,快速获得统计结果 . 计算中应用的是 New FP算法 ,统计

结果表明这种算法在估计激活的时间动力学准确性上优于 FastIC A算法 .
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　　 独 立成分 分析 ( independent component

analysis, ICA)是近年来发展起来的一种新的数

据分析工具 ,是解决盲源分离 [1 ] ( blind sources

separation, BSS)问题的一种有效方法 . 现在它

已经成为数据分析领域的有力工具 ,广泛应用于

语音信号分离、生物医学信号处理、金融数据分

析、图像消噪、人脸识别等众多方面 . 目前在将它

用于处理功能磁共振成像 ( functional magnetic

resonance imaging , fMRI)信号时 ,人们主要是

应用其处理单个被试的 fMRI数据 ,但在实际实

验中 ,通常需要对多个被试的 fMRI数据进行处

理 ,如果对每个 fMRI数据逐一地进行处理 ,计算

量非常大 ,而且耗时多 . 本文利用一种扩展的

ICA方法 —— Group ICA
[2 ]
来处理多个被试的

fM RI信号 ,以减少计算量 ,提高运算速度 .

1　 ICA的一个新的不动点算法

标准 ICA的数学模型为

x = As ( 1)

其中 x = (x 1　 x 2　… 　 xN ) T是 N维观测信号 ,A

是 N × N混合矩阵 , s = (s1　 s2　…　 sN ) T是分

量彼此统计独立的源信号 . ICA问题就是仅利用

观测信号 xi ( i = 1, 2,… ,N )的信息来估计混合矩

　　

阵 A和独立成分 si ,即求出一个 N × N矩阵W=

(w1　w2　…　wN )
T
使得

u = Wx ( 2)

而且 u = (u1　u2　…　uN ) T的各分量是统计独

立的 .

根据式 ( 2) ,得到模型的似然函数为
[ 3]

lo g L (W ) = ∑
T

t= 1
∑
N

i= 1
log pi (w

T
i x ( t ) ) +

T log|det (W )| ( 3)

在 ICA的计算中 ,需要对数据进行必要的预处

理 ,即中心化及白化 . 所谓的中心化及白化就是

对观测向量进行线性变换 ,使得到的数据 x
~ 满足

E {x~ } = 0, E {x~x~ T } = I. 在源信号单位方差且相

互统计独立的假设下 ,可知

　 E {uu
T
} = WE {x

~
x
~ T
}W

T
= WW

T
= I ( 4)

即矩阵 W是正交矩阵 ,所以只需在正交矩阵空间

中去寻找解混矩阵W ,这样就减少了变量的数目 ,

简化了问题的求解 . 根据式 ( 3)、 ( 4)可得到如下

的优化问题:

maxJ(W ) = E ∑
N

i= 1

logpi (wT
i x
~ )

s. t. WW
T
= I

( 5)

其中解混矩阵W就是优化问题 ( 5)的最优解 .



　　根据文献 [4] ,为了求解 W,得到以下的 ICA

算法:

( i )中心化数据使其为零均值 ;

( ii )白化数据 ,给出 x
~
;

( iii)选择正交矩阵作为 W的初始值 ;

( iv ) 计算 u = Wx
~ ( t ) ,N 维对角阵 K =

diag(ki ) , ki = sgn( E{ sech
2
(ui ) }E {u

2
i } -

E { [ tanh (ui ) ]ui } ) , i = 1, 2,… , N ;

(v )迭代解混矩阵

W←E { - K tanh(u)u
T
- uu

T
}W

(vi )作 W的对称正交化

W← (WWT ) - 1 /2
W

(vii )若不满足结束准则 ,则返回到 ( iv ) .

这里结束准则意味着 wi ( i = 1, 2,… ,N )的

新旧向量有相同的方向 ,即内积为 1. 新算法可简

记为 NewFP( new fixed-point )算法 .

2　 Group ICA的模型

2. 1　 ICA的模型

设 X是 N× V的观测信号 ,其中 N表示时间

点的个数 ,V表示体元数 . 假设大脑成分图中的

激活体元是稀疏而且不重叠的 ,每个体元的 fMRI

信号是各个成分过程的激活信号的线性混合 ,则

X可以分离成相互统计独立的成分 ,记 S为 N个

分离的成分图 ,A为 N× N混合矩阵 ,则

X = AS ( 6)

其中 S的行是相互之间统计独立的成分图 , A的

列表示相应的成分图的时间序列 . 在成分图的空

间分布和激活的时间序列都未知的情况之下 ,要

求得 A和 S就是一个盲源分离问题 ,因此可以利

用独立成分分析的方法来解决 ,即有

S
^

= WX ( 7)

其中 S
^
是通过独立成分分析得到的成分图 ,W是

解混矩阵 .

2. 2　 Group ICA的模型

以两个被试 (x , y )的情况为例进行说明 ,假

设被试的 fMRI信号是相互统计独立的 ,且每个

体元中的数据分别是从两个时间点获得的 ,分别

记为 dx = (x 1　 x 2 ) ,dy = ( y1　 y2 ) ,将其混合为一

个向量 ,记为

d = (dx　dy ) T ( 8)

假设提取两个源信号 ,则对数据降维后利用 ICA

算法计算得到

S = Wd =

T1 T2 T3 T4

U1 U2 U3 U4

x1

x2

y1

y2

=

T1x1 + T2x 2 + T3y1 + T4y2

U1x1 + U2x 2 + U3y1 + U4y 2
=

S11 + S12

S21 + S22
=

(Wx　Wy )
d
T
x

d
T
y

( 9)

其中 Wx =
T1 T2

U1 U2
, Wy =

T3 T4

U3 U4
, S11 =

T1x 1 + T2x 2 , S21 = U1x 1 + U2x 2 , S12 = T3 y1 +

T4 y2 , S22 = U3y1 + U4y2 . 因为利用 ICA算法产生

的是相互统计独立的成分 , S11 + S12与 S21 + S22

是近似统计独立的 ,又因为本文假设不同被试的

fM RI信号相互之间是统计独立的 ,所以 S11、 S22

是相互独立的 ( S21、 S12也是相互独立的 ) . 因此 ,

利用 ICA算法保证 S11+ S12与 S21 + S22独立的

同时也保证 S11与 S21 ( S12与 S22 )之间是近似独立

的 ,所以 ,利用解混矩阵可以近似地分离出各个被

试的 fMRI信号的源信号
[2 ]
.

对于多个被试的 fM RI信号 (假设有 M个被

试 ) ,假设信号之间是统计独立的 ,首先利用 PCA

将每个被试的数据降维成 P i × V矩阵 (各个

fM RI数据维数可以不同 ) ,然后将所有的降维之

后的数据混合成一个∑
M

i= 1

Pi × V的混合矩阵 ,再

利用 PCA对混合矩阵进行第二次降维 ,降为 P×

V矩阵 ;接下来利用 ICA算法对第二次降维后得

到的数据进行处理 ,通过对第二次降维得到的矩

阵进行分块 ,可以获得每个被试的成分图 . 具体

计算过程如下 .

假设 Xi = F
- 1
i Yi ( i = 1, 2,… ,M )是第 i个信

号降维之后的数据 ,Yi是 N× V矩阵 ,F
- 1
i 是 Pi×

N降维矩阵 (由 PCA得到的 ) . 则将 M个降维之

后的矩阵进行混合后对混合矩阵再进行降维 ,得

到

X = G
- 1

F
- 1
1 Y1

 

F
- 1
M YM

( 10)

其中 G
- 1
是 P× ∑

M

i= 1
P i的降维矩阵 (由 PCA得到

的 ) .

根据 ICA模型可以得到

X = AS ( 11)
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这里 A是 P× P的混合矩阵 ,根据式 ( 10)和 ( 11)

有

F
- 1
1 Y1

 

F
- 1
M YM

= GAS ( 12)

对矩阵 G进行分块得到

F
- 1
1 Y1

 

F
- 1
M YM

=

G1

 

GM

AS ( 13)

F
- 1
i Yi = GiASi ( 14)

Si = (GiA )- 1
F

- 1
i Y i ( 15)

Yi ≈ FiGi ASi ( 16)

i = 1, 2,… ,M ,这样就得到了每个被试的 fMRI

信号的独立成分图及其对应的时间序列 .

注意 ,由于 fM RI数据量一般都比较庞大 ,在

计算过程中利用 PCA对数据进行了降维 ,在这之

前利用信息论的方法 AIC /MDL[5 ]来确定源信号

的个数 ,具体形式如下:

AIC ( P ) = - 2V M∑
M

i= 1
Pi - P Q(θ

^

P ) +

2 1+ P∑
M

i= 1
Pi +

1
2 (P - 1) ( 17)

MDL ( P ) = - V M∑
M

i= 1

P i - P Q (θ
^
P ) +

1
2

1+ P∑
M

i= 1
P i +

1
2
( P - 1) ln V

( 18)

Q(θ
^

P ) = ln

(λP+ 1… λM∑
M

i= 1

P
i
) 1 /(M∑

M

i= 1

P
i
- P)

1

M∑
M

i= 1
Pi - P

(λP+ 1 + … + λM∑
M

i= 1

Pi )

( 19)

其中 M∑
M

i= 1

Pi是第一次降维后的时间点的个数 , P

是独立成分的个数 ,是由式 ( 17)、 ( 18)关于 P的

最小值确定的 . λj代表通过 PCA得到的第 j个特

征值 (其中λj是以由大到小的顺序排列的 , j = p

+ 1,… ,M∑
M

i= 1

Pi ) .

3　实　验

3. 1　材料和方法

实验的被试是 3名健康的大学生 ,右利手 ,视

力正常 . 采用的是组块设计 ,共有 3个组块 ,每一

个组块包含 20 s的任务与 16 s的控制 ,任务与控

制交替出现 . 实验采用 GE公司 Signa Ho rizon

1. 5T超导型磁共振成像系统 . 实验时 ,功能成像

采用回波平面成像梯度回波序列 ,其扫描参数如

下: TR= 2 000 ms, TE= 40 ms,FOV= 240 mm

× 240mm,层厚为 7 mm ,层间距为 1 mm,矩阵为

64× 64, FA = 90°,共取 16层 .

实验过程中 ,在控制组块中 ,被试只需注视屏

幕中央的圆点 ,并且放松 ;在任务组块中 ,会出现

不同的符号 ,每个符号 (不考虑方向 )都连续出现

3次 ,被试需要判断出现的 3个相同符号的方向是

否一致 . 例如: “ 5 ”、“△”、“ 6 ” 方向即不同 . 通

过这样的实验可以研究大脑的认知功能 .

在处理数据之前要对数据做预处理 (利用脑

功能成像处理软件 SPM将数据做平滑、配准、标

准化处理 ) ,这样产生了 79× 95× 68个体元 . 为

了便于呈现激活的结果 ,选择第 40～ 60层数据

进行处理 ,根据 2. 2中的介绍 ,首先利用 PCA将

各个被试的数据降到 40维 ,第二次降到 20维 . 在

实验过程中 ,本文利用 ICA及 Group ICA方法分

别对数据进行了处理 ,并且为了进行比较 ,分别利

用两种算法 ( Fast ICA[6 ]和 New FP)对数据进行

了处理 (其中 Fast ICA采用对称形式 ,选择非线性

函数为 tanh ) .

3. 2　实验结果及分析

本文用线性相关的分析方法来评价 ICA算

法估计激活的时间动力学准确性
[7 ]
. 构造一个包

含方波的参考函数 (如图 1)与控制 /任务实验设

计的 BOLD脉冲反应函数匹配 ,而混合矩阵的列

为成分图的时间序列 ,求混合矩阵的每一列与参

考函数的相关系数 ,所得的相关系数越大 ,说明求

得的时间序列与实验任务越相关 . 把相关系数最

大的时间序列对应的成分图叫做一致任务相关

( consistent ly task-related, CTR)成分 .

图 1　参考函数
Fig. 1　 Refer ence func tion

　　利用 Fast ICA及 New FP算法计算得到的 3

个被试的 CTR成分的时间序列与参考函数的相

关系数的统计平均结果分别是 0. 743、 0. 753,而

利用这两种算法分别对 3个数据逐一地进行处理

得到的结果为 0. 733、 0. 740. 可见 ,利用 Group

ICA不仅可以大大减少计算量 ,而且可以保证结

果的准确性 ,并且通过比较两种算法的计算结果 ,

表明 New FP算法在估计激活的时间动力学准确
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性上优于 Fast ICA算法 . 用 SPM显示其激活 ,如

图 2、 3所示 ,分别是 3个被试的与任务相关的独

立成分图 ,可以发现 ,在额叶有明显激活 .

图 2　利用 Group ICA计算得到的 3个被试

的与任务相关的独立成分
Fig . 2　 The task-related component maps of the

thr ee subjects deriv ed by G roup IC A

图 3　利用 ICA计算得到的 3个被试的与任

务相关的独立成分
Fig . 3　 The task-related component maps of the

thr ee subjects deriv ed by IC A

4　结　论

本文利用一种扩展的方法处理了在认知功能

实验中多个被试的 fM RI信号 ,计算结果表明这

种方法在保证计算结果精确性的前提下 ,可以大

大减少计算量 ,提高计算速度 ,而且激活结果表明

大脑的额叶有明显的激活现象 . 在计算过程中利

用了一种新的 ICA算法 ,结果表明这种算法在估

计激活的时间动力学准确性上优于 Fast ICA算

法 . 本文的工作表明 ICA不仅可以分离单个

fM RI信号 ,而且可以分离成组的 fMRI信号 .
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Abstract: Independent component analysis ( ICA) has been used effectiv ely for processing the

functional magnetic resonance imaging ( fM RI) data, but usual ly the da ta come from one subject. To

process the signals f rom a g roup o f subjects, an ex tended independent component analysis method,

Group ICA is proposed. The resul ts show that this method can reduce the da ta and receive the

sta tistica l result fast. In the processing , an independent component ana lysis method named new

fixed-point is used, and the results show tha t the new method is superio r to the Fast ICA on the

accuracy of estima ting the tempo ral dynamics of activ ations.

Key words: independent component analysis; blind source separation; functional magnetic resonance

imaging
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