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改进谱聚类算法在MCI患者检测中的应用研究 
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摘  要：为了利用功能核磁影像（fMRI, functional magnetic resonance imaging）数据进行轻度认知障碍（MCI, mild 

cognitive impairment）自动检测，对患者的 fMRI 数据进行聚类分析，得到患者大脑血氧依赖水平(BOLD, blood 

oxygen level dependence)的变化模式，并将异常模式用于疾病检测中。由于传统谱聚类算法需要计算相似矩阵所

有的特征值和特征向量、时间与空间复杂度较高。提出一种改进的谱聚类方法，在相似矩阵的构造以及 σ与 k值

的确定等方面进行了改进，将其用于MCI fMRI数据的聚类与诊断研究中。与传统谱聚类及 Nyström算法进行的

对比实验结果表明，改进的谱聚类方法可以更准确得到患者异常 BOLD模式，分类正确率较高，且时间和空间复

杂度均小于传统算法。 
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Abstract: In order to detect mild cognitive impairment (MCI) using functional magnetic resonance imaging (fMRI), a 

method based on fMRI clustering was proposed fMRI data were clustered to obtain the blood oxygen level depend-

ence( BOLD) change model of MCI patients, then abnormal patterns were used to detect disease. The traditional spectral 

clustering algorithm needs to calculate all of the eigenvalue and eigenvector, so time and space complexity is higher. An 

improved spectral clustering method was proposed which modified the similar matrix construction method and the setting 

method of σ and k, and then this method was applied to clustering and detection of MCI patients. To verify the perform-

ance of the proposed method, the comparison of the clustering result, classification accuracy using traditional algorithm 

and Nyström is also done. The comparative experimental results show that the proposed method can get BOLD pattern 

more accurately, the accuracy of MCI detection is higher than the other two algorithms, and the time and space complex-

ity are less than the traditional algorithm. 
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1  引言 

阿尔兹海默症（AD, Alzheimer's disease）是老

年期常见的慢性精神衰退性疾病，发病率较高，到

2050 年时预估全球每 85 人就有一人罹患此病[1]。

AD 现有药物治疗非常有限，但早期发现、治疗能

减缓疾病进程。轻度认知障碍（MCI, mild cognitive 

impairment)是介于正常老化和 AD 之间的过渡阶

段，是 AD 的高危人群，研究表明约 44%的 MCI

患者在 3年后转化为 AD，平均年转化率为 15%[2]，
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而正常老年人每年仅 1%～2%发展为 AD。由于 AD

不可逆转，因此对MCI患者的临床前预警和早期干

预治疗尤为重要。目前，一些医院已经利用磁共振

成像（MRI, magnetic resonance imaging）进行MCI

检查，但是虽然MCI患者出现了认知能力的衰退，

但其脑结构并没有明显变化，因此MRI检查并不能

准确进行MCI诊断。研究人员尝试利用功能磁共振

（fMRI, functional magnetic resonance imaging）来

研究MCI的认知衰退机制，本文将利用 fMRI数据，

利用聚类方法提取MCI患者特征，用于MCI诊断。 

聚类是机器学习领域中的一种主要方法，可以

将数据对象分组成多个簇（或类），同一簇内的数

据具有很高的相似度（距离），不同簇间的数据相

似度较低。传统的聚类算法（如 k-means、FCM等）

实现简单，运算效率高，应用比较成熟，但是这些

算法都是建立在凸球形样本空间上，在大数据集

上，尤其在非凸球型的大数据集上很难得到好的结

果，经常会陷入局部最优，且最终结果受初始参数

的选择影响比较大。近年来，提出的谱聚类算法可

以在任意形状的样本空间上聚类，且收敛于全局最

优解[3]。由于 fMRI 数据不一定满足凸球型样本空

间，具有结构复杂、数据量大和维数多等属性，因

此传统的聚类算法不适应 fMRI 数据的聚类，一

些研究[4～8]已经将谱聚类算法用于 fMRI 时间序列

的特征选取中。但是，传统的谱聚类算法需要根据

样本数据集定义数据点之间的相似度矩阵，并计算

相似矩阵的特征值和特征向量，然后选择合适的特

征向量聚类不同的数据点。如果样本数量大、维度

高，相似矩阵与其特征值、特征向量的计算则需要

较多的存储空间。Charless Fowlkes 等 [9]提出

Nyström 谱聚类算法，根据小部分样本推断整个数

据集的分组，可以降低计算的复杂性，在图片分组

中研究中得到较好结果。但该算法不应定适合其他

应用领域，Wen-Yen Chen[10]等将其用于分布式系统

研究中发现 Nyström 算法聚类结果稳定性、准确性

较差。 

本研究拟通过一组 MCI 患者完成特定任务时

同步采集的 fMRI数据，利用谱聚类提取MCI大脑

血氧变化模式，并利用异常模式进行MCI分类。由

于 fMRI 数据包含全脑所有体素的血氧依赖水平

（BOLD, blood oxygen level dependence）的时间序

列，数据量大，维度高，直接使用传统谱聚类算法

时计算量较大，且很难确定算法参数，聚类数量选

取也较困难。本文将在传统谱聚类算法基础上，改

进相似矩阵的构造以及聚类数量 k与尺度参数 σ的

选取方法，使之适合 fMRI数据的聚类。 

2  谱聚类算法 

2.1  经典谱聚类算法 

谱聚类算法有很多不同的具体实现方法，主要

有以下 3个步骤。 

Step1  构建样本集矩阵； 

Step2  计算特征值和特征向量，构建特征向量

空间； 

Step3  利用k-means或其他经典算法对特征向

量空间中的特征向量进行聚类。 

定义 1   两数据样本间欧式距离的平方表示

为 D
ij

，其定义如式(1)所示。 

 2

1

( )

M

ij im jm

m

D x x

=

= −
∑

(1 ,1 )i N j N≤ ≤ ≤ ≤  (1) 

定义 2  高斯核函数定义如式(2)，其中 σ为尺

度参数。 

 
2

2

( , ) exp( 2 )k x y x y σ= − −  (2) 

经典谱聚类算法描述如下。 

输入： 
样本集 

1 2 3 4

{ , , , , , }

n

S s s s s s= …  

聚类数量 k 

尺度参数 σ 

输出： 

聚类结果 

步骤： 

1) 构建相似矩阵 n n

R

×∈W ，矩阵中元素
ij

W 定

义如下
2

2

exp( / 2 )

ij i j

W s s σ= − − ，其中，当 i=j时，

W
ij

=0； 

2) 构造度矩阵 D，矩阵主对角线上的元素 D(i, 

j)为相似性矩阵 W
ij

的第 i行元素之和；然后构建构

造拉普拉斯矩阵 1/ 2 1/ 2− −=L D AD ； 

3) 对拉普拉斯矩阵 L 进行特征值分解，计算

特征值，找出前 k个特征值所对应的特征向量 x

1

, x
2

, 
x

k

，然后构造矩阵 X ,
1 2 3

[ , , , , ]

k

= …X x x x x ； 

4) 对矩阵 X 的行向量进行归一化，归一化后

的矩阵为 Y, 2

/( )

ij ij ij

Y X X=
∑

； 

5) 将矩阵 Y 中的每一行看作为空间 R
k

中的样

本，其中样本数量为 n，样本维数为 k，利用 k-means
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或者其他经典聚类算法对特征向量进行聚类。 

6) 样本点 s
i

划分为第 j 类,当且仅当矩阵 Y 的

第 i行被划分为第 j类。 
2.2  Nyström谱聚类算法 

Nyström是 Fowlkes等人研究邻接矩阵和特征向

量时提出的一种谱聚类算法[9]。它通过一小部分抽样

的数据来逼近原始数据的特征空间，降低了计算复杂

度，解决了经典谱聚类算法的内存溢出问题。  

定义 3  亲和度分块矩阵定义如式(3)所示。 

 
T

d

 

=
 

 

A B

S

B C

 (3) 

其中， ( ) ( ) ( )

, ,

n n n N n N n N n

R R R

× × − − × −∈ ∈ ∈A B C 。 

S

d

表示一个 N×N 的相似密度矩阵，假设随机

抽取 n＜＜N，A 代表样本点 n×n 的相似矩阵，B 代

表 n 样本点和剩余（N−n）的点形成的 n×(N−n)矩

阵，C代表剩余样本点(N−n)之间的相似矩阵。分块

矩阵的目的是降低数据维数，减小计算复杂度。 

Nyström自适应谱聚类算法描述如下。 

输入： 
样本集

1 2 3 4

{ , , , , },

n

S s s s s s= … ， 

抽样样本数量 n， 

期望的聚类分组数 k, n＞k 

输出： 

聚类结果 

步骤： 

1) 构造矩阵 n n

R

×∈A 和 ( )n N n

R

× −∈B ，其中[A B]
包含

1 2

{ , , , }

n

x x x… 和
1 2

{ , , , }

N

x x x… 之间的相似性； 

2) 计算 a=A1
n

,b
1

=B1
N−n

,b
2

=BT

1

n

， diag=D  

1

T 1

2 1

a b

b b

−

 +  
  +  B A

，其中 1代表全 1的列向量； 

3) 计算 
1/ 2 1/ 2

,   

1: ,1: 1: ,1:N N n n

− −
=A D AD  

1/ 2 1/ 2

1: ,1: 1: , 1:n n n N n N

− −
=

+ +
B D BD ； 

4) 构造 1/ 2 T 1/ 2− −= +R A A BB A ； 

5) 计算 R的特征分解， T

R R R

=R U UΛΛΛΛ ，在
R

ΛΛΛΛ 中
的特征值按照递减的方式排列； 

6) 构造 1/ 2 1/ 2

:,1: 1: ,1:

T

( ) ( )

R k R k k

− − 

=
 

 

〓 A

V A U

B

ΛΛΛΛ 作为

L

〓的前 k个特征向量； 

7) 计算V

〓的标准化矩阵U

〓； 

8) 利用 k-means 或者其他经典聚类算法聚类

U

〓的 N行为 k； 

9) 样本点 s

i

划分为第 k 类,当且仅当矩阵U

〓的

第 i行全部被划分为第 j类。 

随机选择 n，得到聚类的正确率相当低，当 n足

够大时，会获得较稳定的结果；但是样本增多，噪音

数据也随之增多，使聚类的结果有轻微的破坏。 
2.3  针对 fMRI 数据特点改进的谱聚类算法 

由于 fMRI 数据量大，经典的谱聚类算法不能

解决内存溢出的问题，因此本文提出一种改进的谱

聚类算法，用以解决内存溢出，计算复杂度高等问

题。本研究中，2 个体素之间的相似度主要是衡量

体素的 BOLD变化规律是否一致，而不是体素点之

间的距离，因此，本算法采用定义 4改进相似矩阵

的构造。 

定义 4  相关系数 

 
,

2 2 2 2

( )( )

cov( , )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

X Y

X Y

X Y X Y

E X Y

X Y

E XY E X E Y

E X E X E Y E Y

µ µρ
σ σ σ σ

− −
= =

−=
− −

 
(4)

 

针对 fMRI数据改进的谱聚类算法描述如下。 

输入： 
样本集

1 2 3 4

{ , , , , , }

n

S s s s s s= …  

输出： 

聚类结果 

步骤： 

1) 针对 fMRI数据构建矩阵M，行对应体素，

列对应 BOLD-fMRI 变化率，计算所有体素之间的

相关系数得到矩阵 R； 

2) 变换 R为稀疏矩阵 C，每 4个相邻体素保留

1个作为样本； 

3) 根据稀疏矩阵构造亲和矩阵 W，亲和矩阵

被定义为

2

( , )

exp( ) ,

2

0           ,  

i j

ij

C i j

i j

W

i j

σ σ


− ≠= 
 =

 

其中，C(i, j)是 2个体素向量的相关系数； 

4) 定义 D 为对角矩阵，
1

n

ij ij

j

D W

=

=
∑

,构造拉普

拉斯矩阵 1/ 2 1/ 2 − −=L D AD ； 

5) 计算 L 特征值，对其按照降序的排列方法
依次为

1 2 3 n

λ λ λ λ…≥ ≥ ≥ ，计算特征值之间的差

值
1i i i

g λ λ += − ，依次排列为 G={g
1

,g
2

,g
3

,…, g
n−1

}，
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k=argmax{G}； 

6) 得到 k个特征向量依次为 x

1

, x
2

,…, x
k

，构成
矩阵

1 2 3

, , , ,

k

| |=X x x x x… ； 

7) 对 X 的行进行单位化形成矩阵 Y，
2 1/ 2

/( )

ij ij ij

Y X X= ∑ ； 

8) 处理 Y的每行作为 R

k

（k维子空间）中的点，

通过 k-means或其他聚类算法对它们进行聚类。 

改进的谱聚类算法主要对相似矩阵的构造、σ的

选取、k 值的确定做了改进。其中相似矩阵的改进体

现在步骤 1)中，相似矩阵需要真实反映数据点之间的

近似关系，保证相近点间的相似度更高，相异点之间

的相似度更低。传统谱聚类算法中相似程度使用欧式

距离，改进的算法使用定义 4所示的相关系数。 

为了解决计算速度问题，步骤 2)中根据 fMRI

数据特点，将相似矩阵变换为稀疏矩阵。计算过程

是将所有数据点的相关系数进行排序，保留重要的

相关系数，剔除比指定阈值范围更小的数据点之间

的关系，这个过程降低了数据维数，保留了重要数

据信息，解决内存溢出，提高了运算效率。研究中

根据认知神经解剖特点，每 4个位置相邻的体素，

只保留一个。 

σ值的改进体现在步骤 3)中，传统的谱聚类算法

中需要凭经验预先设定不同的 σ值，分别进行聚类，

将聚类结果中最好的σ作为参数，这种方法计算繁琐、

耗费时间长。改进的谱聚类算法中采用自适应的方式

进行选择，将

2

( , )

exp ,

2

0,

i j

ij

C i j

i j

A

i j

σ σ
  

− ≠  =   
 =

中的
i

σ 定

义为 2个数据点间相关系数的均值。 

聚类数量 k 的确定主要体现在步骤 5)中，经

典 NJW谱聚类中 k值的选取是手工选择，结合经

验通过多次计算确定合适的值，会消耗大量的时

间。目前，一些研究人员利用特征距或特征差值自

动确定聚类数量[11]，但是此类研究还较少。本文

利用特征距和传统手工选择相结合的方法确定 k

值，根据矩阵的摄动原理，通过特征距的方法自动

确定聚类数目。 

3  方法与数据 

3.1  实验数据 

数据采自北京宣武医院，研究邀请 21 位被试

参与实验（11位MCI患者，10位正常被试），正常

组和MCI组的年龄、性别均没有显著差异。任务采

用事件相关设计[12]，实验要求被试完成一些 4×4 

Sudoku游戏任务，刺激任务与刺激呈现方式如图 1

所示。2 s “*”提示之后，出现 4×4 Sudoku 任务。

要求被试在任务呈现阶段获得答案后尽可能快地

按键；当被试按键或呈现时间超过20 s时任务消失，

出现 2 s空白棋盘，要求被试在此这段时间口述报

告“？”的正确答案，之后让被试休息 10 s。每个

被试均需完成 60个任务（30个简单和 30个复杂任

务）。被试完成任务的同时使用 3.0T MR 扫描仪

（Siemens Trio+tim，Genmeny）核磁设备采集 fMRI

数据，每 2 s采集一次被试的全脑 BOLD数据。 

    

 
图 1  刺激任务与刺激呈现方式 

每个被试采集到的 fMRI时间为 34 min，因此

每个被试均得到 1 020个 fMRI文件，每个 fMRI文

件都包含了在某个时刻被试全脑所有体素的 BOLD

情况，每个体素只有 9 mm3，全脑大约包含 5万个

体素。可以看出，本项研究使用的 fMRI数据量大，

维度高。 
3.2  fMRI数据预处理 

预处理过程采用 DPARSF (data processing as-

sistant for resting-state fMRI)[13]软件对数据进行预

处理，包括头动校正、时间片配准、与标准脑配准、

高斯平滑（半高全宽为 6 mm）去噪。 

被试在执行任务时的 BOLD 变化情况可以反

应被试的认知变化模式，本研究将每个任务的休息

和 2 s注视时间的 BOLD水平作为基线，计算其他

时间 BOLD水平相对于基线水平的变化情况。图 2

为某个任务执行过程中的 BOLD变化率曲线。其中

横坐标代表时间，纵坐标代表 BOLD变化率，第 1、

2时间点的 BOLD水平为任务基线，3～10时间点为

相对于基线的 BOLD变化率。 
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图 2  BOLD变化率曲线 

3.3  BOLD模式聚类 

大脑的不同体素属于不同脑功能区，承担

着不同认知功能。由于 MCI 患者的认知能力衰

退，某些体素的 BOLD 变化规律和正常人有所

不同。  

本研究首先通过聚类算法找到 MCI 患者和正

常被试在完成 4×4 Sudoku 任务时所出现的所有

BOLD模式，并通过 BOLD变化峰值及峰值出现时

间等因素判断 MCI 患者的异常 BOLD 模式。这些

体素上出现的异常 BOLD 模式即是 MCI 的异常特

征，可以用来进行MCI患者的诊断。 

为了对比研究，本文分别采用改进的谱聚类算

法，传统谱聚类算法、Nyström算法进行 BOLD模

式聚类。 
3.4  MCI与健康被试分类 

呈现异常 BOLD 模式的体素即为 MCI 患者

出现认知受损的脑区，这些脑区可以作为感兴趣

区域（ROI, region of interest）。计算 MCI患者和

正常被试每个 ROI 包含体素的 BOLD 变化率曲

线，提取曲线的斜率，最大值、最小值、最大

最小差值以及 BOLD 累计变化等作为特征，利

用 SVM 分类算法进行 MCI 分类器训练。研究

中，使用 lib-svm[14]工具包进行分类器的训练和

测试，采用 10 折交叉验证的方法来验证分类器

的性能。 

4  实验结果与分析 

4.1  BOLD模式聚类结果 

由于数据量大，出现内存溢出，传统算法无法

得到聚类结果。Nyström算法进行 BOLD模式聚类

时，没有出现内存溢出。图 3是 Nyström谱聚类算

法得到的 BOLD模式，图 4是改进的谱聚类算法得

到 BOLD模式。 

可以看到患者与正常人在完成简单或复杂

任务时的 BOLD变化模式不尽相同，这些改变可

以通过 BOLD峰值及其出现的时间得到体现。 

 

 
图 3  Nyström算法得到 2种有意义的 BOLD模式 

在图 4(a)中病人和健康人的 BOLD变化率有

明显的差异，病人的 BOLD变化时间略早于正常

人，而且病人的峰值到达时间明显早于正常人。

图 4(b)中健康人和病人的BOLD变化率值有明显

的区分，而且病人的峰值到达时间也略早于正常

人；图 4(c)中病人为负激活，健康人为正激活，

可以明显地区分健康人和病人；图 4(d)没有明显

差异。 
4.2  异常 BOLD模式对应脑区 

根据聚类结果得到的异常 BOLD 变化模式对

应的体素坐标，将其映射到标准脑图谱中。图 5是

Nyström得到异常 BOLD模式对应的 ROI，图 6是

改进谱聚类算法对应的 ROI。 
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图 5结果表明，Nyström算法得到的异常BOLD

模式所对应的 ROI部分位于大脑皮层之外，显然不

符合认知规律。 

图 6 结果表明，改进的谱聚类算法中异常

BOLD 模式对应脑区主要包括前额叶和颞叶等脑

区，这些区域主要负责推理、记忆等。认知研究表

明颞叶和前额是MCI患者认知受损的主要脑区，本

结果与这些研究一致。 
4.3  分类正确率 

提取 ROI的 fMRI时间序列，计算斜率，最大

值、最小值、最大最小差值以及 BOLD累计变化，

形成特征向量，将特征向量连同被试类型（患者或

   

   

图 4  改进算法得到 BOLD模式 

             
图 5  Nyström算法得到的 ROI 

             
图 6  改进算法得到的 ROI 
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健康）一起用于 SVM 分类模型的训练。表 1 为 2

种聚类算法对应的分类正确率。其中 Nyström算法

对应的正确率为 71%，改进算法对应的正确率为

80%，很明显，改进的谱聚类算法得到的分类正确

率较高。 

与已有使用相同数据集的分类研究相比，文献

[15]筛选特征采用了单体素之间的特征对比方法，

筛选速度较慢。本研究采用聚类方法，较快较准确

地找到 MCI 患者的异常 BOLD 模式来作为分类特

征，明显提高了分类正确率。 

表 1  Nyström 与改进谱聚类算法的分类正确率 

方法 正确率 

Nyström 71% 

改进算法 80% 

 
4.4  算法比较 

表 2 给出了改进的谱聚类算法、Nyström 谱

聚类算法和经典 NJW 谱聚类算法在时间和空间

复杂度的对比，表 3 给出了 3 种聚类算法的运行

时间对比。 

表 2 3种聚类算法的复杂度对比 

算法 时间 空间 

经典谱聚
类算法 

计算 N×N 维的相似矩阵 W，
计算 n×n的对角矩阵 D，所有
特征值和特征向量 

需要存放 n×n 维的数
组和所有的特征向量 

Nyström
算法 

只需要计算矩阵维数为 n×n 的
A和 n×(N−n)的B，高斯核函数
具 有 正 定 性 ， 直 接 估 计

1 1

2 2

− −
=L D AD 的主特征向量 

不需要将相似矩阵 W

放到内存中，估计是
一个理论过程，只需

存 放
1 1

2 2

− −
=L D AD

的主特征向量 

改进算法 计算相似矩阵，对所有特征值
进行排序。计算特征距最大的
特征值对应的特征向量 

存放稀疏矩阵 

 
相对于传统算法与 Nyström 算法，改进算法降

低了时间与空间复杂度，在 fMRI时间序列这种大的

数据集上运行，没有出现内存溢出，而且运行时间

（17.2 min）略少于Nyström谱聚类算法（25.23 min）。

这个结果表明改进的谱聚类算法解决了传统谱聚

类算法在大数据处理过程中出现的内存不足问题，

而且弥补了 Nyström谱聚类算法在选取样本数据过

程中存在的片面性。 

5  结束语 

谱聚类算法作为一种新的分析算法，克服了

传统聚类算法的缺点，可以在任意的形状上聚类，

便于 fMRI 数据聚类分析，但是传统算法计算复

杂度大，容易出现内存溢出以及聚类参数（聚类

数量 k 及 σ）选取复杂的问题。本文针对存在的

这些问题，在经典谱聚类算法的基础上做了 3 方

面改进，主要是相似矩阵的构造、k值的选取和 σ

的确定。改进的谱聚类算法不仅解决了经典谱聚

类算法在大数据集上会出现内存溢出的问题，也

避免了 Nyström 谱聚类算法正确率低的问题，提

高了运算效率，节省了内存空间。该方法应用于

MCI 数据的 BOLD-fMRI 模式聚类后，找到了异

常 BOLD模式所对应的脑区，这些脑区均为 MCI

关键脑区，使用这些异常模式进行 MCI分类的正

确率为 80%，显著高于随机水平，这种 MCI诊断

方法可以为MCI的功能核磁影像检查提供一定的

参考。 
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