
 

 

基于非负性约束 K-SVD 的 fMRI 盲源信号分离①

朱凌晨,  曾卫明,  石玉虎

(上海海事大学 信息工程学院, 上海 201306)

摘　要: 近年来, K-SVD算法在功能磁共振成像(functional magnetic resonance imaging, fMRI)数据分析方法的研究

中越来越受到关注. 在本文中, 提出了一种新的基于非负性约束 K-SVD(Non-negative K-SVD, NK-SVD)的盲源信号

分离(Blind Source Separation, BSS)方法. 首先, 随机初始化字典矩阵, 利用正交匹配追踪算法(Orthogonal Matching
Pursuit, OMP)求得稀疏向量矩阵; 然后利用 NK-SVD迭代更新字典矩阵和稀疏向量矩阵; 进一步, 对字典矩阵求伪

逆, 乘以原始信号数据, 可得到脑功能激活区; 最后, 将本文的方法应用于模拟数据和真实数据, 结果证明了方法的

有效性, 并且比传统算法有更好的效果.
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FMRI Blind Source Separation Based on Non-Negative Constraint K-SVD
ZHU Ling-Chen, ZENG Wei-Ming, SHI Yu-Hu
(Information Engineering College, Shanghai Maritime University, Shanghai 201306, China)

Abstract: In recent years, the K-SVD algorithm has gained more and more attention in the studies of functional magnetic
resonance imaging (fMRI) data analysis. In this research, we propose a new method of blind source separation based on
non-negative constrained K-SVD (NK-SVD). Firstly, we initialize a dictionary matrix randomly, and use orthogonal
matching pursuit (OMP) to obtain a sparse vector matrix. Then, we use NK-SVD to update the dictionary matrix and
sparse vector matrix. Furthermore, we solve the dictionary matrix pseudo inverse to obtain the brain functional activation
areas by multiplying by the original data. Finally, we apply the proposed method to both simulated data and real fMRI
data, where the correspondingly experimental results demonstrate the effectiveness of the proposed one, having better
performance in comparison with the conventional algorithms.
Key words: blind source separation; K-SVD; sparsity; non-negativity

 

简单来说, 盲源信号分离是从观测信号中恢复出

各个源信号的过程. 解决盲源信号分离问题的重要方

法之一是独立成分分析[1-4](Independent Component

Analysis, ICA), ICA 由于不受与神经科学的知识与经

验, 通过假定源信号之间在时间维度或空间维度上统

计独立性进行分解 .  ICA 算法中最为经典的是快速

ICA 算法(Fast ICA)[5], 该算法是基于定点递推算法得

到的. 它对任何类型的数据都适用, 同时它的存在对于

运用 ICA 分析高维的数据成为可能. 然而, 近年来, 实

验研究表明 ICA 中的独立性假设并不能充分地对

fMRI 信号进行盲源信号分离[6,7]. 众多研究表明: 脑功

能成分表现出了较强的稀疏性和非负性 [ 6 - 9 ] .  例如 ,

Lee 等人提出了一种数据驱动的 Sparse GLM 模型对

fMRI信号进行分析, 能够在模拟和事件相关实验中提
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取比 ICA更准确的脑功能激活区[9]. Calhoun等人也指

出了在 fMRI信号分析中利用稀疏性的特征是合理的[10].
此外, Wang 等人提出了一种基于非负性的 fMRI 任务

态数据脑功能检测方法, 在事件相关实验中能够准确

地提取脑功能激活区[11]. 以上研究表明: 在 fMRI 信号

的盲源信号分离过程中, 除了基于独立性假设, 利用稀

疏性或者非负性作为特征也可以得到很好的效果.
目前已有很多模型应用到 fMRI 数据分析中, 例

如 K-SVD算法[12,13]. K-SVD算法是当下图像稀疏字典

学习的热门算法之一, 它通过迭代过程实现原有字典

在图像样本下的训练, 通过稀疏分解系数不断调整原

子库中的原子, 最终获得更加有效反映图像特征的字

典. 在 fMRI 数据中, K-SVD 也被逐渐地得到应用. 例
如, 蒋行国等人提出一种改进的 K-SVD磁共振图像去

噪算法, 不仅能够更加有效地滤除图像中的高斯白噪

声, 更好地保留原图像的细节信息, 而且有效降低了字

典训练所消耗的时间[14]. Abolghasemi等人提出一种改

进的 K-SVD算法, 在训练字典的同时加入互不一致性

约束, 获得有效反映原始图像特征的字典, 从而准确地

检测脑功能激活区[15]. Wang等人又提出一种 SDLS模

型对字典不一致性和稀疏水平进行自适应地选择, 根
据选择的参数对字典进行迭代更新, 有利于准确地检

测脑功能激活区[16]. Seghouane等人从相关数据中提取

先验信息加入到 K-SVD算法中, 能够在模拟数据和真

实数据中根据参考信息针对性地提取脑功能激活区[17].
以上实验研究表明: K-SVD 算法在 fMRI 脑功能检测

中越来越受到关注, 并且具有较为显著的效果.
本文提出了一种基于非负性约束 K-SVD(NK-SVD)

的盲源信号分离(BSS)方法. 该方法先对 fMRI 数据进

行预处理操作, 包括时间层校正, 头动校正以及空间标

准化; 然后通过正交匹配追踪算法[18](OMP)求解稀疏

向量矩阵; 再结合 F 范数和欧几里得距离分别对字典

矩阵和稀疏系数矩阵进行迭代更新; 最后对更新后的

字典求伪逆, 乘以给定的原始信号数据即可得到各个

源信号. 在 NK-SVD更新过程中, 是用高斯分布作为噪

声模型, 可保留源数据的结构. 而且 NK-SVD是一种基

于梯度下降的优化算法, 有利于算法的收敛, 加快分解

速度. 此外, 在 fMRI 任务态数据中, 比如视觉刺激数

据, 视觉刺激对脑功能区是正向激活的, 而 NK-SVD正

好是基于非负性的, 意味着 NK-SVD 能够合适地表示

脑功能激活区.
本文内容安排如下: 第一节简单介绍 K-SVD算法

的原理和步骤, 详细叙述非负性约束 K-SVD 算法; 第
二节为实验结果及分析; 第三节对本文方法进行总结.

1   基于非负性约束 K-SVD分解算法

1.1   K-SVD 算法

D ∈ Rn×K y ∈ Rn x ∈ RK

基于 K-SVD[12]的稀疏字典训练算法可分为两步

实现. 首先, 设 ,  ,  .

Y = {yi}Ni=1,X = {xi}Ni=1 (1)

Y = {yi}Ni=1

X = {xi}Ni=1 Rn

其中, D 为字典矩阵, y 表示训练信号, x 为训练信号的

稀疏表示系数向量,  为 N 个训练信号集合,
为 Y 的解向量集合,  表示 n 维信号集. 因

此, K-SVD算法的目标函数为:

min
D,X
||Y −DX||2F sub ject to ∀i, ||xi|| ⩽ T0 (2)

其中, T0 表示稀疏度水平, 即稀疏表示系数中非零分量

个数的上限.
K-SVD算法的第一步是稀疏编码, 保持字典不变,

这样就变成了稀疏系数优化的问题, 本文中使用正交

匹配追踪算法[18](OMP)进行稀疏编码的求解.

min
xi
{||yi−Dxi||22} sub ject to ||xi||0 ⩽ T0

f or i = 1,2, · · ·,N.
(3)

第二步是字典更新. 在 K-SVD 算法中, 字典更新

是逐列更新的, 且每一列原子和与之相对应的系数是

同时更新的. 设 dk 为更新字典 D 的第 k 列向量, 此时可以

得到:

||Y −DX||2F = ||(Y −
∑
j,k

d jx j)−dk xk ||2F

= ||Ek −dk xk ||2F
(4)

dk Ek

dk Ek

Ek = U∆VT d̃k dk

D̃

其中, xk 对 对应的系数矩阵 X 中的第 k 行向量,  代

表去掉 后信号集 Y 的分解误差. 将 进行 SVD分解

得到 , 其中 U 的第一列 为 的优化结果.
此时, D 中的一列更新完毕, 按照此方式将 D 的列逐个

更新至最后一列, 最终产生新的字典 .
1.2   非负性约束 K-SVD 算法

Yn×m

Y ⩾ 0

Yn×m

假设处理 m 个 n 维空间的样本数据, 用 表示.
该数据矩阵中各个元素都是非负的, 即 . 对矩阵

进行线性分解, 有:
Yn×m = Dn×rXr×m (5)

Dn×r Xr×m其中 称为基矩阵 ,   为系数矩阵 .  借鉴文

献[19,20], 采用乘性规则更适合非负数据的特点, 即在非

负性初始化的基础上, 在迭代过程中能简单地保持非
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E ∈ Rn×m负性. 假设噪声矩阵为 , 那么有:
E = Y −DX (6)

||E||现在只要找出合适的 D 和 X 使得 最小. 本文

借鉴经典的 ICA 模型[1], 假设 fMRI 源信号是非高斯

的. 因此, 这里考虑噪声服从高斯分布, 通过最大似然

函数得到目标函数. 即:

L(D,X) =
∏
i, j

1
√

2πσi j
exp

− E2
i j

2σi j


=
∏
i, j

1
√

2πσi j
exp

− (Yi j− (DX)i j)2

2σi j


(7)

取对数后, 得到对数似然函数为:

ln L(D,X)=
∑
i, j

ln
1

√
2πσi j

− 1
σi j
· 1

2

∑
i, j

[Yi j−(DX)i j]
2 (8)

那么要使得对数似然函数取值最大, 只需要下面

目标函数最小:

J(D,X) =
1
2

∑
i, j

[Yi j− (DX)i j]
2 (9)

该损失函数为 2 范数损失函数, 它是基于欧几里

得距离的度量. 又因为:

(DX)i j=
∑

k

DikXk j⇒
∂(DX)i j

∂Dik
=Xk j,

∂(DX)i j

∂Xk j
=Dik (10)

那么得到:
∂J(D,X)
∂Dik

= (YXT )ik − (DXXT )ik

∂J(D,X)
∂Xk j

= (DT Y)k j− (DT DX)k j

(11)

借鉴文献[19]使用梯度下降法进行迭代, 如下:

Dik← Dik −α1 · [(YXT )ik − (DXXT )ik]
Xk j← Xk j−α2 · [(DT Y)k j− (DT DX)k j]

(12)

如果选取:

α1 =
Dik

(DT DX)ik
,α2 =

Xk j

(DXXT )k j
(13)

那么结合公式(4), 最终得到迭代规则为:

Dik← Dik ·
(YXT )ik

(DXXT )ik
,Xk j← Xk j ·

(DT Y)k j

(DT DX)k j

sub ject to ||Y −DX||F ⩽ ε
(14)

ε

numIter

算法中, K 为脑功能成分的个数,  表示分解误差,
用 NK-SVD 更新所有字典矩阵中的原子, 并且在算法

中选择一个合适的迭代次数 作为以上规则停止

更新的条件. 在满足(14)式后, 字典需要归一化. 具体算

法的伪代码如下.

算法: 非负性 K-SVD (NK-SVD)

ε numIter输入: Y, K,  , T0, 
输出: D, X

原始图像 Y 归一化为非负值;
随机初始化字典矩阵 D;
　　重复

　　　for i=1 to N do
xi← OMP(yi,D,T0)　　　　

　　　end
利用 K-SVD算法按列更新字典矩阵 D;

numIter　　　for k=1 to   do

Dik← Dik
(YXT )ik

(DXXT )ik
Xk j← Xk j

(DT Y)k j

(DT DX)k j
　　　

　　　end
||Y −DX||F ⩽ ε　　直到 ;

2   实验结果及分析

2.1   实验环境

实验分析和操作所使用的环境是上海海事大学

信息工程学院数字影像与智能计算实验室的联想

ThinkCenter M8330t台式机上完成的, 配置为: Inter(R)
Core(TM) i7-2600 CPU @3.40 GHZ处理器, 4 GB内存,
Windows 7 旗舰版操作系统. 实验所使用的编程软件

是美国Mathworks公司发行的MATLAB R2013a.
所有的实验数据预处理以及GLM操作都是使用 SPM

(http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/)软件包完成. 模拟数

据是由 SimTB(http://mialab.mrn.org)软件包完成, 脑功能

网络的显示使用MRIcro(http://www.mricro. com)软件.
2.2   实验数据

为了对 NK-SVD 算法的有效性进行实验验证, 本
文采用了模拟数据和视觉刺激数据. 模拟数据是一种

类 fMRI信号, 包括了脑功能信号活动模式和高斯噪声

等模拟成分. 本文对模拟数据未采取任何的预处理操

作, 并且设定源信号的个数为 13, 即 K=13, 其中包括

12 个模拟的源信号以及 1 个基态信号, 提供真实的脑

功能空间图谱和时间域脑活动模式 ,  以方便 NK-
SVD 与其他功能检测方法之间的定量性比较. 例如:
K-SVD(http://www. cs.technion.ac.il/~ronrubin/),
FastICA(http://research. ics.tkk.fi/ica/fastica/)等.
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ε numIter

视觉刺激数据是对测试者施加 BLOCK 块的视觉

刺激, BLOCK 的设计形式是 OFF-ON-OFF-ON-OFF-

ON-OFF. 每个 BLOCK的持续时间都为 40s, 然后要求

被试者在 40s 内完成 OFF-ON 两个状态的任务. 在

ON 状态, 要求被试者看一个蓝黄屏幕的棋盘格, 在

OFF状态, 要求被试者注视屏幕的中心. 对于视觉刺激

数据, 本文选择 T0=4,  =0.001,  =30, 并且采用

拉普拉斯近似方法[21]对 fMRI 数据的独立成分个数进

行估计, 即确定 K 的值. 任务态 fMRI数据采集参数为:

整个大脑从上至下扫描, 扫描层数为 36, 扫描时间点一

共为 70; 每层厚度为 4 mm, 每层体素点格式为 64*64,

TR为 2 s, 体素点 3.75 mm*3.75 mm, 扫描间隔为 1 mm.

2.3   实验结果

2.3.1    模拟数据结果

首先, 在未进行任何预处理操作的模拟数据上比

较了三种数据驱动方法的信号检测能力, 即: K-SVD,

FastICA和 NK-SVD. 由以上三种方法检测到的信号空

间图谱以及相应的真实信号空间图谱如图 1 所示. 由

图 1可知, 三种方法均有效地检测到了 12个模拟的源

信号. 然而, 与 K-SVD 和 FastICA 方法检测到的信号

空间图谱相比, NK-SVD 所提取出来的信号空间图谱

与真实信号空间图谱之间更加相似, 具有更少的噪声污染.

 

Comp 1 Comp 2 Comp 3 Comp 4 Comp 5 Comp 6

Ground

Truth

K-SVD

FastICA

NK-SVD

Ground

Truth

K-SVD

FastICA

NK-SVD

Comp 7 Comp 8 Comp 9 Comp 10 Comp 11 Comp 12

 

图 1    真实参考信号的空间图谱以及 K-SVD、FastICA及 NK-SVD方法检测到的 12个模拟信号的空间图谱
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进一步, 为了定量性地刻画这三种方法在模拟信

号检测能力的强弱, 分别计算了真实信号空间图谱与

由以上三种方法检测到的相应信号空间图谱之间的皮

尔森相关系数(PCC). 空间域 PCC相关系数曲线如图 2
所示 ,  从图中可以看出 ,  与其他两种方法相比 ,  NK-
SVD估计的信号在空间域上与真实的信号之间相关系

数更高, 意味着 NK-SVD有着较优的信号分离能力.
 

1

0.96

0.92

0.88

0.84

0.8

0.76

0.72

0.68

0.64

0.6

0.56

0.52

0.48

0.44

0.4

1       2       3       4       5       6       7       8       9      10     11      12

FastICA

k-SVD

NK-SVD

 
图 2    K-SVD, FastICA和 NK-SVD检测到的信号与其相应

的真实源信号之间的空间域上的皮尔森相关系数曲线图
 

2.3.2    视觉刺激数据结果

本文对 fMRI视觉刺激数据进行预处理操作, 包括

时间层校正, 头动校正以及空间标准化; 然后采用了

GLM、K-SVD、FastICA以及 NK-SVD来进行脑功能

连通性检测. 图 3 给出了这四种方法提取出的视觉功

能激活区. 进一步, 为了定量性地比较四种方法在功能

连通性上检测能力的强弱. 首先, 分别获取 NK-SVD相

对于 GLM、K-SVD 以及 FastICA 增加和减少的体素

点. 然后, 从空间标准化后的 fMRI 数据中分别提取这

些体素点的时间序列 ,  从而计算这些时间序列和

BLOCK之间的皮尔森相关系数, 最后分别统计了相应

于增加和减少体素点的相关系数的分布直方图, 具体

结果如图 4所示.
由图 4可知, 这些体素点在每个体素点时间过程与

BLOCK 之间是相关的, 增加的体素点的时间序列和

BLOCK有较高的相关系数, 减少的体素点的时间序列

和 BLOCK有较低的相关系数. 因此, 根据图 4(a), NK-
SVD与 GLM比较, 大部分增加的体素点的时间序列与

BLOCK之间的相关系数较高, 表明这些体素点可能是

真阳性体素; 然而这些体素在 NK-SVD 视觉功能激活

区中被正确地识别了, 在 GLM视觉功能激活区中却未

能正确地识别. 相比较而言, 大量减少的体素点的时间

序列与 BLOCK 之间的相关系数较低, 表明 NK-SVD

能够去除许多 GLM 中与 BLOCK 之间具有微相关性

的体素, 并且这些体素可能属于被错分的假阳性体素.
 

(a) GLM (b) K-SVD (c) FastICA (d) NK-SVD
 

图 3    四种方法提取的视觉功能激活区, 其中 Z-thresh值设

定为 2
 

相似地, 图 4(b)和(c)中有大量增加的体素的时间

序列与 BLOCK 之间的相关系数较高, 同时, 也有许多

减少的体素点的时间序列与 BLOCK 之间的相关系数

较低, 这些结果对比表明了基于非负性约束 K-SVD算

法能够进一步提高关于体素的真激活和不激活的正确

推理.

3   结语

本文针对 fMRI盲源信号分离问题, 提出了一种基

于非负性约束 K-SVD的盲源信号分离方法. 该方法主

要包括以下两个方面优点: (1)利用 K-SVD的稀疏字典

学习, 使得源信号稀疏表示, 充分体现了 fMRI 数据的

稀疏性; (2)加以非负性约束, 一方面可以去除一些传统

方法难以除去的噪声, 另一方面也符合 fMRI任务态数

据脑功能激活区的非负性. 通过模拟数据实验和事件

相关数据实验, 表明了 NK-SVD 是一种有效的盲源分

离方法, 在保证稀疏性和非负性的同时, 又可以促进脑

功能激活区中真阳性和真阴性的正确推断. 进一步, 在

以后的研究中, 可以加入一些脑功能激活区的先验知

识, 有针对地检测事件相关的脑功能激活区. 因此, 深

入理解和研究 NK-SVD盲源信号分离对 fMRI信号分

析技术的发展和创新具有广阔而深远的意义.
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图 4    NK-SVD增加和减少体素点的相关系数的分布直方图
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