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摘　要: 阿尔茨海默病是全球老龄化社会所面临的一项重大公共卫生挑战, 其主要临床症状之一为认知能力的逐步

下降. 建立认知表现和神经影像学数据之间的模型, 识别与认知能力改变相关的影像学生物标志物, 已成为阿尔茨

海默病研究的重要课题之一. 然而, 脑部影像数据往往呈现高维、重尾分布并伴有异常值存在, 这不仅降低了模型

的准确性和稳定性, 也对结果的解释提出挑战. 本文采用稀疏分位数回归方法对阿尔茨海默病神经影像学计划数据

库 (ADNI)中的数据进行建模和特征选择, 以克服上述问题. 我们深入探究了认知得分在不同分位点下的分布特征,
并成功地识别了与认知能力相关的特定脑区. 实验结果表明, 稀疏分位数回归方法在不同认知得分分位点下, 均能

准确识别出与认知能力相关的脑区. 这一研究展示了将稀疏分位数回归方法应用于神经影像数据分析中的潜力, 为
神经影像学研究提供了全新的视角和方法.
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Abstract: Alzheimer’s disease poses a significant public health challenge in the global aging society. One of its main
clinical symptoms is the gradual decline in cognitive abilities. A crucial topic in Alzheimer’s disease research is to
establish models that link cognitive performance with neuroimaging data to identify neuroimaging biomarkers associated
with cognitive abilities. However, neuroimaging data often exhibit high dimensions, heavy-tailed distributions, and
outliers. These characteristics not only reduce the accuracy and stability of models but also pose challenges for result
explanations. To address these issues, this study uses sparse quantile regression to model and perform feature selection on
data from the Alzheimer’s disease neuroimaging initiative (ADNI). This study also explores the distribution
characteristics of cognitive scores at different quantiles and identifies specific brain regions associated with cognitive
abilities. Experimental results demonstrate that sparse quantile regression successfully identifies the brain regions relevant
to cognitive abilities at different quantiles. This research shows the potential of applying sparse quantile regression in
neuroimaging data analysis and provides a novel perspective and approach for neuroimaging research.
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阿尔茨海默病 (Alzheimer’s disease, AD)是一种不

可逆的神经退行性疾病[1], 其临床表征包括认知功能下

降、记忆力受损、语言障碍等, 具有病因未明、无法治

愈、高遗传性等特点. 该病症状逐渐恶化, 对患者的健

康和生命质量构成威胁, 并给家庭和社会带来负担. 根
据《2023 中国阿尔茨海默病数据与防控策略》公布的

数据, 我国目前约有 983 万阿尔茨海默病患者; 预计到

2030 年, 我国 60 岁以上阿尔茨海默病患病人数将增至

1  911 万人, 造成的直接经济负担将达到 9  738 亿元[2].
在阿尔茨海默病的临床表征中, 认知功能下降是最严重

的症状, 伴随着脑部结构的变化, 例如海马体萎缩[3]、丘

脑局部体积缩小[4]及下侧脑室体积扩大[5]等. 因此, 寻找

与认知能力改变相关的脑部结构对阿尔茨海默病的早

期诊断至关重要. 然而, 评估认知功能的量表数据在实

际收集中可能会受到外界干扰或个体差异的影响而产

生异常值, 同时影像数据具有高维度、异常值及大多服

从重尾分布的特点. 因此, 开发一种能全面探究认知功

能与脑部结构之间关系的统计学方法就显得尤为重要.

L2,1

许多科研工作者已对常见的认知得分与神经影像

学生物标志物之间的关系进行了研究. 其中, Wan 等

人[6]建立了一个稀疏多元回归模型, 并基于机器学习中

的稀疏贝叶斯学习推导出一个有效算法. 针对反映患

者整体认知障碍情况的认知得分 ,  该模型筛选出了

AD相关的生物标志物, 如海马体积、杏仁核体积和内

嗅皮层厚度. 当存在多个认知得分预测任务时, 可以采

用多任务学习 (multi-task learning, MTL)[7]方法, 充分利

用相关任务中的共享信息. 为此, Liang等人[8]提出了双

图引导的自定进度多任务特征学习 (bi-graph guided
self-paced multi-task feature learning)框架, 用于探索多

个任务之间的关系, 以提高认知得分的预测性能, 并识

别出与认知相关的生物标志物, 如海马、中颞叶和内

嗅. 此外, Zhang 等人[9]提出一种通用的多模态多任务

学习 (multi-modal multi-task learning)方法, 采用 范

数正则化回归模型进行特征选择, 联合执行 AD 分类

与认知得分预测的任务, 并在特征选择中筛选出与疾

病高度相关的海马区域. 为了充分挖掘预测任务之间

的内在关联性, Cao 等人[10]提出了一种基于共享子空

间和稀疏组套索的多任务学习模型, 用于建立认知得

分和磁共振成像 (magnetic resonance imaging, MRI)特
征之间的关系. 该模型在整个特征空间中采用稀疏组

套索惩罚方法, 选择一组共同的生物标志物, 并通过探

索共享特征子空间来考虑多个任务的相关性. 该方法

在认知得分的预测任务中表现良好, 并成功选择出与

认知障碍高度相关的重要特征, 如海马体、内嗅、中

颞回等. 但是由于各种原因, 一些受试者可能无法按计

划参与实验, 导致认知得分数据的不完整. 为此, Chen
等人[11]提出一种带有不完整标签的低秩稀疏特征选择

模型 (low-rank sparse feature selection with incomplete
labels) 用于预测认知表现, 并识别出与 AD 认知障碍

高度相关的神经影像标志物, 如海马体、中颞区、内

嗅和胼胝体. 研究发现, 阿尔茨海默病患者在早期认知

表现为正常, 随后发展为轻度认知障碍, 最终为痴呆[12].
由此可知, 在疾病的发展过程中, 患者的认知能力水平

逐渐由高到低变化. 然而, 上述的机器学习方法的研究

主要基于条件均值, 从而忽略了认知能力在不同水平下

提供的信息, 无法根据认知能力的水平高低进行更加

细致的分析. 此外, 在处理脑部影像数据时, 这些方法

还面临一些挑战, 主要包括影像数据大多为高维的, 且服

从重尾分布和存在较多的异常值. 这些问题将对系数估

计产生较大的影响, 使模型的准确性和稳定性难以保证.
为了解决这些问题, 可采用分位数回归方法[13]. 分

位数回归方法旨在对响应变量在不同分位点上的条件

分布进行统计建模, 考虑了数据在不同分位点下的变

化, 而非仅关注其条件均值. 常见的分位点包括四分位

数、中位数等. 通过对响应变量的不同分位点进行建

模, 可以全面获得关于响应变量在不同条件下的全面

信息. 此外, 分位数回归使用加权最小绝对离差和法进

行估计, 通常不受离群点的影响, 从而缓解了异常值带

来的影响, 提高了模型的稳健性和可靠性. 为了进一步

解决影像学数据中的高维问题, 可以在分位数回归模

型中添加稀疏性要求. 由此获得的稀疏分位数回归方

法可在模型的拟合效果和泛化能力之间取得平衡, 有
效解决过拟合问题, 适用于解决高维数据的特征选择

问题. 该方法在统计学领域的回归分析中发挥着重要

作用, 作为一个极其灵活而有效的工具, 可帮助研究者

更全面地理解和解释复杂数据之间的关系. 因此, 本文

采用稀疏分位数回归方法对影像学数据进行分析, 旨
在研究认知得分在不同分位点下与神经影像学数据之

间的关系, 从而更全面地揭示阿尔茨海默病患者的认

知情况与脑部影像数据之间潜在关联, 为深入理解该

疾病的发展提供更为可靠的统计分析框架.
本文其余内容的结构如下: 第 1 节分为 3 个部分:
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L1

(1) 给出了数据来源及预处理; (2) 对数据进行描述;
(3) 详细介绍了稀疏分位数回归方法以及迭代重加权

惩罚平滑分位数回归算法. 第 2 节展示使用稀疏分

位数回归方法进行数据分析得到的结果. 最后, 在第

3节对全文进行总结. 

1   方法 

1.1   数据来源及预处理

阿尔茨海默病神经影像学计划 (ADNI) 为由美国

国立卫生研究院 (NIH) 资助的多中心开源数据库, 旨
在探索阿尔茨海默病谱系中临床、认知、影像、遗传

和生化生物标志物之间的关联, 并推动阿尔茨海默病

的预测、诊断和治疗研究. ADNI 包括多种数据类型,
如磁共振成像 (MRI)、正电子发射断层扫描 (PET)、
基因组学数据、认知功能评估数据以及临床神经心理

评估量表等. 该计划在美国和加拿大设置 50多个研究

站点, 对象年龄跨度为 55–90岁之间, 更多详细的信息

请参阅 www.adni-info.org.
我们从 ADNI 数据库中获取一组数据, 包含了静

息态功能磁共振成像 (rs-fMRI) 数据、认知功能评估

数据和临床数据. 静息态功能磁共振成像是一种用于

研究大脑自发活动和功能连接的功能磁共振成像技术,
在神经科学领域中得到广泛应用. 认知功能评估数据

包括简易精神状态检查量表 (minimum mental state
examination, MMSE)和阿尔茨海默病评定量表延迟词

语回忆量表 (score from task 4 (word recognition) of the
Alzheimer’s disease assessment scale, ADASQ4).
MMSE 是一种综合性认知量表, 用于评估老年人认知

和智能功能, 包括定向力、记忆力、注意计算力、回

忆能力和语言能力. 评定总分为 30 分, 得分越高表示

被测试者的认知功能越好. ADASQ4 是 ADAS-Cog
中的延迟回忆测试项目, 是一种针对记忆的评估量表,
得分越高说明被测试者的记忆能力越差. 临床变量包

括年龄 (AGE)、性别 (PTGENDER)、是否为主观记忆

抱怨患者 (DX)、受教育年限 (PTEDUCAT)、族群

(PTETHCAT)、种族 (PTRACCAT)、婚姻状况

(PTMARRY)和载脂蛋白 E量化值 (APOE4).
静息态功能磁共振成像数据的预处理包括一系列

标准化步骤, 均通过 DPABI软件实现[14]. 首先, 将原始

DICOM 格式数据转换为 NII 格式, 并从 T1 加权结构

影像中去除颅骨和颈部. 随后, 对 rs-fMRI 数据进行严

格的校正, 以纠正由头部运动引起的低频漂移和运动

伪影, 并进行时间错位切片的时间校正. 为了减轻空间

不一致性, 采用全宽度为 4 mm 的高斯核进行空间平

滑. 为了提高整体数据质量, 消除数据中低水平的噪音.
处理后的图像按照 MINI152 标准空间进行对齐, 完成

预处理过程. 最后, 基于预处理后的 rs-fMRI 时间序列

数据, 采用解剖学标记图谱 (AAL)[15]来勾画特定感兴

趣区域 (region of interest, ROI) 的时间序列, 最终获得

大脑中 134个 ROI的体积数据.
考虑 DPABI 软件处理得到的 ROI 体积数据、认

知功能评估数据和临床数据, 我们提取其中的基线数

据 (baseline data)用于研究. 此外, 对其中的 ROI体积数

据进行主成分分析, 提取前 5个主成分变量. 为了便于

分析, 将临床数据中的分类变量转换成相应的哑变量. 

1.2   数据描述

经过预处理后, 数据中样本总数为 278, 其中包括

134 个 ROI 体积数据、5 个主成分变量、8 个临床变

量以及 2 个不同的认知得分. 样本分组情况包括 249
个认知正常对照组 (cognitive normal, CN) 和 29 个主

观记忆抱怨患者 (subjective memory complaints, SMC).
SMC 指个体主观上感觉自我认知能力下降, 但客观认

知能力方面无障碍, 主要发生在老年时期 [16]. 研究指

出, SMC 可作为认知下降的早期临床指标, 并与轻度

认知障碍 (mild cognitive impairment, MCI)和痴呆风险

增加相关联, 可能是由 CN向MCI过渡的阶段[17].
根据疾病分组信息, 对样本的年龄、性别、受教育

年限等临床数据及认知得分进行描述性统计分析和统

计检验. 其中, 数值变量将展示其均值 (方差)和Wilcox
秩和检验结果, 分类变量将展示其在对应类别中的数

量 (占比) 和卡方检验结果. 为了进一步观察影像数据

的分布特征, 我们对 ROI体积数据进行峰度分析, 并采

用箱线图进行展示. 

1.3   稀疏分位数回归模型及算法 

1.3.1    稀疏分位数回归模型

y ∈ R p x ∈ Rp

x y F(y | x) y

τ Qy (τ | x) = inf{y : F (y | x) ⩾ τ}
τ ∈ (0,1) y τ Qy (τ | x)

τ y Qy (τ | x)

1−τ y Qy (τ | x)

τ y τ

考虑响应变量 和 维预测向量 . 在给定

的条件下,  的条件分布累积函数表示为 ,  的

第 条件分位点表示为 ,
其中 . 由此可知,  以第 条件分位点

为界 ,  有 的概率 的取值会小于或等于 ,  有
的概率 的取值会大于 . 其中, 中位数是常

见的分位点 ,  对应 为 0.5.  针对 的第 条件分位点
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Qy (τ | x), 我们考虑如下线性分位数回归模型:

Qy (τ | x) = xTβ (τ)

β (τ) =
(
β1 (τ) ,β2 (τ) , · · · ,βp (τ)

)
∈ Rp τ

y

β β (τ) n

{(yi, xi), i = 1, · · · ,n}

其中,  是依赖于 的

系数向量. 因此, 通过设定不同的分位点, 可以获得更

多关于响应变量 的信息. 为方便起见, 在本文的其余

部分使用 替代 . 给定 个响应变量 y 和预测向量 x
的独立观测数据 , 稀疏分位数回归

估计量通常被定义为以下优化问题的全局最优解或局

部最优解:

min
β∈Rp

1
n

∑n

i=1
ρτ
(
yi− xT

i β
)
+
∑p

j=1
qµ
(∣∣∣β j
∣∣∣) (1)

ρτ (u) = u {τ− I (u < 0)} qµ (·)
Q̂(β) =

1
n

∑n

i=1
ρτ(yi−

xT
i β)

其中,  是分位数损失函数,  是

控制模型复杂度的惩罚函数, 定义

. 对系数的大小进行惩罚可以有效减少模型的复

杂度, 防止模型在训练数据上过拟合, 从而提高模型在

未知数据上的泛化能力. 

L11.3.2    迭代重加权 惩罚平滑分位数回归算法

L1

一方面, 分位数损失函数的分段线性导致了非光

滑性, 给分位数回归问题的计算方面带来了巨大的挑

战. 因此, 许多学者提出了有关平滑分位数回归方法.
在线性分位数回归的背景下, Fernande 等人[18]提出对

目标函数进行平滑, 不限于损失函数中的指示函数. 他
们证明了由此产生的平滑分位数回归估计量具有更小

的均方误差, 并且是渐近可微的. 另一方面, 一些非凸

正则化方法被引入分位数回归的研究中. 因此, 针对分

位数损失的不可微性和目标函数的非凸性, Tan等人[19]

采用了卷积型平滑方法以提高其光滑度和局部强凸性,
并提出了迭代重加权 惩罚平滑分位数回归算法. 该算

法通过解决一系列凸问题, 从而避免了直接解决非凸优

化问题所带来的计算复杂性. 接下来将详细介绍该算法.

Q̂ (β)∑p

j=1
qµ
(∣∣∣β j
∣∣∣)

优化问题 (1)分为两个部分进行处理: 对于不光滑

的分位数损失函数部分 , 使用核函数进行平滑; 对

于惩罚函数部分 , 使用局部线性近似的方

法进行近似. 具体步骤如下.
β ∈ Rp F̂ (·;β) {ri (β) = yi−

xT
i β i = 1, · · · ,n} F̂ (u;β) =

(1/n)
∑n

i=1
I {ri (β) ⩽ u} u ∈ R

首先 ,  给定 ,  设 为残差

,   的经验累积分布函数 ,  即

, 其中 . 因此, 方程 (1) 中的

经验分位数损失可表示为:

Q̂ (β) =
∫ ∞
−∞
ρτ(u)dF̂ (u;β)

F̂ (u;β)使用核累积分布函数估计量替代不连续的 ,

可得平滑分位数损失函数:

Q̂h (β) =
∫ ∞
−∞
ρτ (u)dF̂h (u;β)

=
1

nh

n∑
i=1

∫ ∞
−∞
ρτ (u) K

u+ xT
i β− yi

h

du

K

Q̂h (β)

其中,  是一个对称非负且积分为 1 的核函数. 由此得

到的平滑经验分位数损失函数 具有二阶连续可

导性, 并且在真实系数向量的锥形局部邻域内高概率

下具有强凸性.

β̂(0)

β̂(l) =
(
β̂(l)

1 , · · · , β̂
(l)
p

)T
, l = 1,2, · · ·

然后, 基于一步局部线性逼近算法 (local linear
approximation, LLA)[20], 提出下面的多步迭代正则化方

法. 首先初始化 , 然后通过求解式 (2)可以依次得到

迭代值

min
β∈Rp

Q̂h(β)+
p∑

j=1

q′µ
(∣∣∣∣β̂(l−1)

j

∣∣∣∣) ∣∣∣β j
∣∣∣ (2)

q′µ(·) qµ(·) qµ(·)

β̂(0) = 0

q′µ
(∣∣∣∣β̂(0)

j

∣∣∣∣) = q′µ(0) = µ j = 1, · · · , p

L1

L1

其中,  是 的一阶导数. 惩罚函数 若有精确

的导数表达式, 将对产生稀疏解起到重要作用. 因此,
需要对惩罚函数的性能提出一些特定要求. 其中满足

需求的惩罚函数包括: Lasso 惩罚, SCAD 惩罚, MCP
惩罚等. 如果使用这些惩罚函数, 并初始化 , 则

有 ,  . 因此, 第 1 步迭代

实际为计算一个 惩罚平滑分位数回归估计量. 注意

到, 在后续迭代中, 问题 (2) 均可表示为加权 惩罚平

滑分位数回归:

min
β∈Rp

{
Q̂h(β)+ ∥λ◦β∥1

}
(3)

λ =
(
λ1, · · · ,λp

)T ∈ Rp λ j ⩾ 0, j = 1, · · · , p ◦

L1

其中 ,   ,   ,   表示

Hadamard 内积. 在算法 1中总结了上述迭代重加权的

惩罚算法.

L1算法 1. 迭代重加权 惩罚平滑分位数回归算法

{(yi,xi)}ni=1 τ∈(0,1) h>01) 输入: 数据  , 分位数 , 平滑参数 ;
β̂(0)∈Rp2) 初始化 ;

l=1,2,···3) For  :
λ

(l−1)
j =q′λ

(∣∣∣∣β̂(l−1)
j

∣∣∣∣), j=1,··· ,p4) 　令 .

5) 　计算
β̂(l) ∈ argmin

β∈Rp

{
Q̂h(β)+

∥∥∥λ(l−1) ◦β
∥∥∥

1

}
(4)

6) 直到收敛;
β̂(l)7) 输出:  .

注意到, 算法 1 的关键是解决凸问题 (4). 具体地,
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r=Y−Xβ r= (r1,· · ·,rn)T Y= (y1,· · ·,yn)

X = (x1, · · · , xn)

对于使用高斯核平滑得到平滑分位数回归问题, 在算

法 1 的框架下结合交替方向乘子法算法进行求解. 引
入残差向量 , 其中 ,  ,

. 因此, 算法 1中的问题 (4)等价于以下

形式:  min
β∈Rp,r∈Rn

{
Q̂h (r)+

∥∥∥λ(l−1) ◦β
∥∥∥

1

}
s.t. r = Y−Xβ

(5)

ρ > 0给定 , 方程 (5)的增广拉格朗日形式为:

Lρ
(
β, r,η

)
=Q̂h (r)+

∥∥∥λ(l−1) ◦β
∥∥∥

1+
⟨
η, r−Y+Xβ

⟩
+
ρ

2
∥r−Y+Xβ∥22

η其中,  是拉格朗日乘子. 每一步只更新一个变量并固

定另外两个变量, 如此交替重复更新, 即可得到 ADMM
算法的迭代过程. 具体步骤如算法 2所示.

算法 2. 用于求解高斯核平滑问题 (4)的 ADMM算法

τ h λ(l−1) ε1) 输入: 分位点 , 平滑参数 , 正则化参数 , 以及收敛标准 ;
β̂(0)=0,r̂(0)=0,η̂(0)=02) 初始化变量 ;∥∥∥β̂(t)−β̂(t−1)

∥∥∥2>ε3) while   do:
β4) 　更新 为:
β̂(t) = argmin

β∈Rp

{
ρ

2
∥Y− r̂(t−1) − 1

√
ρ
η̂(t−1) −Xβ∥

2

2
+ ∥λ(l−1) ◦β∥1

}
;

i=1,··· ,n
ri

5) 　迭代以下步骤, 直到收敛: 对于每个 , 通过求解以下方程

更新 :
　 τ−Φ

(−ri

h

)
+ η̂(t−1)

i +ρ
(
ri − yi +

⟨
xi, β̂

(t)
⟩)
= 0

Φ(·)其中,  为标准正态分布的累积分布函数;
η6) 　更新 为:

η̂(t) = η̂(t−1) +ρ
(
r̂(t) −Y+Xβ̂(t)

)
;

7) end while;
β̂(t)8) 输出: 估计参数 .

 

1.4   统计方法

L1

τ

p < 0.05

对于认知得分 MMSE 和 ADAQS4, 我们依次使

用 Lasso 正则化分位数回归方法, 建立以认知得分为

响应变量, 以其余 ADNI 数据为解释变量的稀疏分位

数回归模型. 使用迭代重加权 惩罚平滑分位数回归

算法进行求解, 以寻找在不同分位点下与该认知得分

有关的 ROI, 其中 有{0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8,
0.9}. 我们将在表格中总结在不同分位点下与认知得分

显著相关 ( )的 ROI. 为了更加清晰地展现在不

同分位点下与认知能力相关的 ROI 的显著性情况, 我
们将使用具体的 ROI 热图进行展示. ROI 热图通过

R包 ggseg实现, 由于现有的地图集不能完全匹配本文

研究数据的 ROI 划分结构, 因此结合两个地图集来展

示 ROI 显著性热图情况, 包括 aseg 地图集[21]和 aicha

地图集[22]. 

2   实验结果 

2.1   数据描述 

2.1.1    ADNI数据的人口统计学数据描述

对 ADNI数据库中下载的数据进行如第 1.1节所述

的数据预处理步骤, 得到 249名 CN患者和 29名 SMC
患者的数据, 该数据的变量包括 134 个 ROI 体积数

据、5 个主成分变量、8 个临床变量以及 2 个不同的

认知得分. 描述性统计见表 1, 可以看出 CN和 SMC两

组整体上没有显著差异.
 
 

表 1    人口统计学和临床指标的描述性统计分析
 

Variables p-value Type CN SMC

AGE* 0.001 2 — 73.88 (5.82) 70.97 (6.88)

PTGENDER# 0.560 1
Female 156 (62.65%) 16 (55.17%)
Male 93 (37.35%) 13 (44.83%)

PTEDUCAT* 0.196 3 — 16.17 (2.68) 16.93 (2.19)

PTETHCAT# 0.794 5
Hisp/Latino 12 (4.82%) 2 (6.90%)

Not Hisp/Latino 235 (94.38%) 27 (93.10%)
Unknown 2 (0.80%) 0 (0.00%)

PTRACCAT# 0.382 6

Am Indian/Alaskan 1 (0.40%) 0 (0.00%)
Asian 4 (1.61%) 0 (0.00%)
Black 19 (7.63%) 0 (0.00%)
White 225 (90.36%) 29 (100.00%)

PTMARRY# 0.344 9

Divorced 31 (12.45%) 3 (10.34%)
Married 161 (64.66%) 23 (79.31%)

Never married 14 (5.62%) 0 (0.00%)
Widowed 43 (17.27%) 3 (10.34%)

APOE4* 0.092 7 — 0.29 (0.48) 0.48 (0.63)
MMSE* 0.438 2 — 29.07 (1.16) 28.90 (1.21)
ADASQ4* 0.106 4 — 2.74 (1.68) 2.21 (1.29)

注: *对应统计数据为平均值 (标准差); #对应统计数据为数量 (占比)
  

2.1.2    ROI体积数据描述

为了进一步了解 ROI 体积数据的分布特征, 我们

对其进行峰度分析. 峰度是衡量数据分布形态的统计

指标, 反映数据分布相对于正态分布是重尾还是轻尾,
峰度较高的数据集往往具有重尾或异常值.

依次计算 134 个 ROI 体积数据的峰度, 观察到有

70 个 ROI 体积数据的峰度值超过 0, 由此推断数据存

在一定程度的重尾情况. 对峰度前 10的 ROI体积数据

使用箱线图进行展示, 根据 ROI 体积数据的值域分为

两个坐标系进行画图, 如图 1 所示. 其中峰度前 10 的

ROI 对应的脑部区域   (序号 ) 为 :  第三脑室 (X3rd
ventricle) (1)、第四脑室 (X4th ventricle) (2)、脑干

(brain stem) (7)、右尾状核 (right caudate) (8)、右脑室
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(right lateral ventricle) (21)、左脑室  (left lateral
ventricle) (22)、右丘脑 (right thalamus proper) (27)、左

枕下回 (left inferior occipital gyrus) (62)、左内侧额叶

皮层 (left medial frontal cortex) (72)、左边缘上回 (left

supramarginal gyrus) (122). 通过图 1可知, 这些具有重

尾现象的数据也伴随着较多的异常值.
因此, 结合数据的高维性以及具有重尾和异常值

的特点, 我们选择稀疏分位数回归方法进行数据分析.
 
 

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

体
积
值

体
积
值

0

8

6

4

2

1 2 21 22 72

ROI

7 8 27 62 122

ROI 
图 1    峰度值前 10的 ROI体积数据的箱线图

  

2.2   实验结果 

2.2.1    认知得分一: MMSE
我们在表 2 中展示在不同分位点下与认知得分

MMSE 显著相关的 ROI; 并且在图 2 中以热图的形式

进一步展示在不同分位点下与认知得分 MMSE 相关

的 ROI的显著性情况.
 
 

τ表 2    MMSE在不同分位点 下的显著 ROI
 

Variables 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
SMC (CN) — √ — — — — — — —

AGE — √ — — √ √ — — —
Male (female) — — √ — — — — — —
PTEDUCATE √ √ √ √ √ √ √ √ √
X3rd ventricle — — — — √ √ — √ √
Brain stem — — √ — — — √ — —

Left inf lat vent — — — — — √ — — —
Right thalamus proper √ — √ — — — — — —

Cerebellar vermal lobules VI VII — — — — √ √ — — —
Right AnG (angular gyrus) — — — — √ — — — —
Right FRP (frontal pole) — √ — — — — — — —

Right MOrG (medial orbital gyrus) — — — — — — √ — —
Right MPrG (precentral gyrus medial

segment)
— √ — — — — — — —

Left PCgG (posterior cingulate gyrus) — — — — √ — √ — —
Left PIns (posterior insula) — √ √ — √ √ — — —

Left POrG (posterior orbital gyrus) — — — — — — — √ √

通过表 2, 我们观察到在临床变量中, 年龄 (AGE)
和受教育年限 (PTEDUCAT) 与老年人的认知情况密

切相关. 针对认知得分 MMSE 的整体条件分布情况,
稀疏分位数回归方法共挑选出了如下显著的 ROI: 第
三脑室 (X3rd ventricle)、脑干 (brain stem)、左下侧脑

室 (left inf lat vent)、右丘脑 (right thalamus proper)、
小脑蚓部第六和第七小叶 (cerebellar vermal lobules VI
VII)、右角回 (right angular gyrus)、右额极 (right
frontal pole)、右内侧眶回 (right medial orbital gyrus)、
中央前回中部 (right percentral gyrus medial segment)、
左后扣带回 (left posterior cingulate gyrus)、左后脑岛

(left posterior insula) 和左后眶回 (left posterior orbital
gyrus). 其中脑干、右丘脑、右额极、中央前回中部、

左后脑岛与较低的认知得分相关, 因此可视为与认知

能力下降症状有关的生物标志物. 着重关注这些 ROI
的变化, 有助于阿尔茨海默病的早期诊断工作. 如图 2
所示, 左半图为 aseg 地图集, 右半图为 aicha 地图集.
我们发现在低分位点区, 右丘脑、中央前回中部和左

后脑岛显著性较强; 在高分位点区, 小脑蚓部第六和第

七小叶、右内侧眶回及左后眶回显著性较强.
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图 2    在不同分位点下与MMSE相关的 ROI的显著性热图

 

对于上述所选的大多数 ROI, 已有文献证实其与

认知能力或 AD的相关性. 其中, 第三脑室是一个狭窄

的漏斗状脑腔, 位于前脑间脑两个半球之间的中线[23].
有研究表明, 第三脑室的宽度可作为脑萎缩的标志, 用
于判断认知能力是否正常[24], 并且第三脑室被发现是

与 AD 有关的区域[25]. 脑干是连接大脑与脊髓和小脑

的结构, 负责生命的许多重要功能, 如呼吸、意识、血

压、心率和睡眠[26]. 在与 AD相关的研究中发现, 脑干

上的蓝斑完整性与记忆力和思维能力的衰退有关, 可
作为 AD 潜在的早期指标[27]. 下侧脑室的扩大与 AD
的进展密切相关[28]; 相比于 AD 中最萎缩的结构都是

海马体, AD 患者最扩大的结构是下侧脑室[5], 是用于

分类 NC、MCI和 AD的主要预测因子之一[28]. 丘脑是

感觉的高级中枢, 是最重要的感觉传导接替站. 研究表

明, 丘脑与轻度行为障碍相关[29]; 并且丘脑的局部体积

萎缩可以作为转化为痴呆的重要预测指标[4]. 小脑蚓部

第六和第七小叶与社会功能[30]、注意力导向缺陷[31]

及自闭症谱系障碍 (autism spectrum disorder)[32]有关.
角回位于下顶叶后部, 与语言[33]、数字处理[34]、空间

认知[35]、记忆检索[36]、注意力[37]和心理理论[38]有关,
并且研究表明角回与 AD 患者的精神神经症状密切相

关[39]. 额极是前额叶皮层的额叶部分, 是一个高度分化

的皮质区域[40], 在许多认知任务中起着关键作用, 包括

情感处理、社会认知、情景记忆和工作记忆等[41], 此
外, 有研究发现额极与 AD的无抑制行为有关[42]. 眶回

是大脑额叶底部的脑回, 被 H 型的眶沟分隔为 4 个部

分, 按照位置分别为前眶回、后眶回、内侧眶回和外

侧眶回, 其中的内侧眶回参与社会理解和情景记忆功

能[43], 并与智力和注意力密切相关[44]. 扣带回位于大脑

半球内侧面的扣带沟与胼胝体沟之间的脑回[45], 由前
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扣带回、中扣带回和后扣带回 3 个部分组成. 其中的

后扣带回是 AD 发病早期受累的皮质回[46], 其皮质厚

度减少是 AD 病理学的特征[47], 与患者的时间和地点

定向障碍症状有关[48]. 脑岛位于西尔维亚裂缝的深处,
在支持人类认知和行为的多个关键功能方面发挥着作

用[49]; 脑岛分为前脑岛和后脑岛. 前脑岛与参与认知控

制和情感过程的额叶、前扣带回和顶叶区域相连, 而
后脑岛与参与感觉运动过程的颞带和后扣带回区域相

连[50]. 有研究发现, 轻度认知障碍前期的患者显示出右

侧后岛脑体积显著减小[51]. 

2.2.2    认知得分二: ADASQ4

我们在表 3 中展示在不同分位点下与认知得分

ADASQ4 显著相关的 ROI; 并且在图 3 中以热图的形

式 (左半图为 aseg 地图集, 右半图为 aicha 地图集), 进

一步展示在不同分位点下与记忆得分 ADASQ4 相关

的 ROI的显著性情况.
  

τ表 3    ADASQ4在不同分位点 下的显著 ROI
 

Variables 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
AGE √ √ — √ — √ √ √ —

Hisp/Latino (Not Hisp/Latin) — — — — — — — √ —
Never married (marrie) — — — — — √ — — —

X3rd ventricle — — — — — — — — √
Brain stem — — — — — — √ — —

Left cerebellum exterior √ — — — — — — — —
Right pallidum — — — — — — — — √

Right basal forebrain √ — — — — — — — —
Right AOrG (anterior orbital gyrus) — √ √ — — — — — —
Right MCgG (middle cingulate gyrus) √ √ √ — — — — — —
Left MOrG (medial orbital gyrus) √ — — — — — — — —
Right MTG (middle temporal gyrus) √ — — — — — — — —

Left PO (parietal operculum) — — — — √ — — — —
Right PrG (precentral gyrus) √ — — — — — — — —

Left SMG (supramarginal gyrus) — — √ — √ √ — — —
Right TrIFG (triangular part of the

inferior frontal gyrus)
— — — — — — — √ —

 
 

τ=0.1:

τ=0.2:

τ=0.3:

τ=0.4:

τ=0.5:

τ=0.6:

τ=0.7:

τ=0.8:

τ=0.9:

τ=0.1:

τ=0.2:

τ=0.3:

τ=0.4:

τ=0.5:

τ=0.6:

τ=0.7:

τ=0.8:

τ=0.9:

对应的p值

0.05

0.04

0.03

0.02

0.01

0

 
图 3    在不同分位点下与 ADASQ4相关的 ROI的显著性热图
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通过表 3, 我们观察到在临床变量中, 年龄 (AGE)
与记忆能力密切相关. 针对记忆力认知得分 ADASQ4
的整个条件分布情况, 稀疏分位数回归方法共选出了

如下显著相关的 ROI: 第三脑室、脑干、左小脑外部

(left cerebellum exterior)、苍白球 (pallidum)、右基底

前脑 (right basal forebrain)、右前眶回 (right anterior
orbital gyrus)、右中扣带回 (right middle cingulate
gyrus)、左内侧眶回 (left medial orbital gyrus)、右颞中

回 (right medial temporal gyrus)、左顶叶顶盖 (left
parietal operculum)、右中央前回 (right percentral
gyrus)、左上缘回 (left supramarginal gyrus) 和右额下

回三角区 (right triangular part of the inferior frontal
gyrus). 其中第三脑室、脑干、苍白球、左上缘回和右

额下回三角区与较差的记忆力相关. 因此, 在针对记忆

力下降的相关研究中, 可以关注这些 ROI的变化. 通过

图 3, 我们发现相比于高分位点区的 ROI, 低分位点区

的 ROI的显著性更强, 其中右颞中回显著性最强.
上述所选与记忆力相关的 ROI, 其中第三脑室、

脑干和内侧眶回, 已通过第 2.2.1节了解其与认知能力

的关联, 由此可进一步说明它们在认知能力中的重要

性. 除了上述的 3个 ROI, 其余多数 ROI已有文献证实

与记忆能力或 AD相关. 其中, 基底前脑是指一系列延

生的亚皮层核团, 其投射到对认知相关的脑区[52], 对学

习和记忆[53,54]至关重要, 参与注意力处理过程[52]. 研究

表明, 基底前脑的病理学可能发生在 AD的早期阶段[55],
可以作为记忆力下降的早期指标[53]. 前眶回是位于大

脑额叶底部的眶回的组成部分之一. 在与 AD 的相关

研究中发现, 前眶回与 AD 的发病年龄呈显著相关[56],
也是用于预测二型糖尿病患者是否有潜在 MCI 的脑

区之一[57]. 中扣带回是扣带回的组成部分之一, 在认知

能力和决策上起到关键作用[58], 是 AD 焦虑的脑部病

变区域之一[59], 并且与 AD 患者的冷漠症状有关[60].
颞中回是大脑颞叶上的一个回, 涉及观察运动[61]、识

别面部表情[62]、语言语义处理等功能. 其中语言处理

方面包括语义记忆[63]、词汇理解和语言认知[64]等不同

过程. 顶叶顶盖包含次级躯体感觉皮层, 与物体几何形

状的触觉记忆有关[65], 也是用于预测 MCI 到 AD 转化

的重要脑区之一[66]. 上缘回是短时记忆网络的关键节

点之一[67], 并且在语言网络中参与词语工作记忆任务[68].
上缘回与 AD 患者的记忆表现相关[69], 并对 MCI 具有

鉴别诊断价值[70]. 额下回三角区与语言的语义处理有

关[71], 并被证实在记忆的认知控制中发挥作用[72]. 研究

发现该区域是健康者与 MCI 患者最显著的差异位置

之一[73], 其激活水平与 AD 患者在执行语言任务时沉

默持续时间有关[74]. 

2.2.3    小结

上述结果表明 ,  稀疏分位数回归方法所识别的

ROI 大多与先前发现的大脑认知功能一致, 显示了该

方法在寻找相关 ROI方面的有效性. 除此之外, 我们还

观察到一些新的与认知情况相关的 ROI, 如与认知能

力相关的后眶回以及与记忆力相关的小脑外部、苍白

球、中央前回区域. 这些是新发现的相关 ROI, 目前尚

无文献显示它们与认知情况之间的具体关联. 这进一

步表明该方法有助于揭示以往尚未被发现的 ROI与认

知表现之间的关系, 为阿尔茨海默病的研究领域提供

了新的信息和方向. 

3   结论与展望

在全球老龄化的背景下, 阿尔茨海默病已成为重

要的公共卫生挑战之一. 然而, 目前的治疗方案无法彻

底治愈该病, 只能部分缓解症状和延缓疾病进展. 因此,
早期诊断和干预被视为是降低阿尔茨海默病危害的关

键措施. 对于提高患者治疗效果、减轻家庭负担、合

理利用医疗资源以及推进科学研究具有重要意义. 鉴
于阿尔茨海默病最主要的病症为认知能力的下降, 本
文通过稀疏分位数方法寻找与认知能力相关的 ROI,
为该病的早期诊断提供了重要的“先验”信息.

稀疏分位数回归方法在不同分位点下建立模型并

实现特征选择, 可以更全面地提供认知能力与神经影

像数据之间的信息, 筛选出更多相关 ROI. 这些筛选出

的 ROI大部分已在文献中得到证实与认知能力或阿尔

茨海默病关系密切, 显示了该方法在发现相关 ROI 方
面的有效性. 此外, 我们还发现了一些新的与认知能力

相关的 ROI, 丰富了对这些 ROI已有的功能的了解, 填
补了当前文献中的知识空白. 这些新发现可能意味着

在阿尔茨海默病领域内还有尚未被深入研究的 ROI,
为进一步探索这些区域提供了可行性, 也为未来的疾

病诊断、预防和治疗提供了新的方向.
然而, 本文的研究仍存在一些不足. 例如, 由于技

术水平有限, 无法对这些新发现的与认知能力相关的

ROI 进行深入研究, 以进一步证实它们与认知能力的

相关性. 此外, 本研究仅使用了基线数据进行分析. 若
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能充分利用纵向数据, 可以获得更多信息, 进而深化对

阿尔茨海默病认知功能变化的理解. 这些不足可能导

致模型遗漏或错误地理解重要信息. 因此, 在未来的研

究中, 可以扩展稀疏分位数回归在纵向数据中的应用,
提高模型的变量选择能力 ,  并深入探索认知功能与

ROI之间的动态关系.

参考文献 

 宿亚静, 李瑶, 曹鹏杰, 等. 基于线-超图神经网络的阿尔兹

海默症分类. 计算机系统应用, 2023, 32(6): 260–268. [doi:
10.15888/j.cnki.csa.009080]

1

 徐勇, 王军, 王虹峥, 等. 2023中国阿尔茨海默病数据与防

控策略. 阿尔茨海默病及相关病杂志, 2023, 6(3): 175–192.
2

 Jaroudi  W,  Garami  J,  Garrido  S,  et  al.  Factors  underlying
cognitive  decline  in  old  age  and  Alzheimer’s  disease:  The
role  of  the  hippocampus.  Reviews  in  the  Neurosciences,
2017, 28(7): 705–714. [doi: 10.1515/revneuro-2016-0086]

3

 Unay  D.  Local  and  global  volume  changes  of  subcortical
brain  structures  from  longitudinally  varying  neuroimaging
data  for  dementia  identification.  Computerized  Medical
Imaging and Graphics, 2012, 36(6): 464–473. [doi: 10.1016/
j.compmedimag.2012.03.006]

4

 Bartos A, Gregus D, Ibrahim I, et al. Brain volumes and their
ratios in Alzheimer’s disease on magnetic resonance imaging
segmented  using  Freesurfer  6.0.  Psychiatry  Research:
Neuroimaging, 2019, 287: 70–74. [doi: 10.1016/j.pscychresns.
2019.01.014]

5

 Wan  J,  Zhang  ZL,  Rao  BD,  et  al.  Identifying  the
neuroanatomical  basis  of  cognitive  impairment  in
Alzheimer's  disease  by  correlation-  and  nonlinearity-aware
sparse  Bayesian  learning.  IEEE  Transactions  on  Medical
Imaging,  2014,  33(7):  1475–1487.  [doi:  10.1109/TMI.2014.
2314712]

6

 Caruana  R.  Multitask  learning.  Machine  Learning,  1997,
28(1): 41–75. [doi: 10.1023/A:1007379606734]

7

 Liang W, Zhang K, Cao P, et al. Exploiting task relationships
for Alzheimer’s disease cognitive score prediction via multi-
task  learning.  Computers  in  Biology  and  Medicine,  2023,
152: 106367. [doi: 10.1016/j.compbiomed.2022.106367]

8

 Zhang  DQ,  Shen  DG.  Multi-modal  multi-task  learning  for
joint  prediction  of  multiple  regression  and  classification
variables  in  Alzheimer’s  disease. NeuroImage,  2012,  59(2):
895–907. [doi: 10.1016/j.neuroimage.2011.09.069]

9

 Cao  P,  Shan  XF,  Zhao  DZ,  et  al.  Sparse  shared  structure
based  multi-task  learning  for  MRI  based  cognitive

10

performance  prediction  of  Alzheimer’s  disease.  Pattern
Recognition, 2017, 72: 219–235. [doi: 10.1016/j.patcog.2017.
07.018]
 Chen  Z,  Liu  YG,  Zhang  Y,  et  al.  Low-rank  sparse  feature
selection  with  incomplete  labels  for  Alzheimer’s  disease
progression prediction. Computers in Biology and Medicine,
2022, 147: 105705. [doi: 10.1016/j.compbiomed.2022.105705]

11

 Mattsson-Carlgren  N,  Andersson  E,  Janelidze  S,  et  al.  Aβ
deposition  is  associated  with  increases  in  soluble  and
phosphorylated  tau  that  precede  a  positive  tau  PET  in
Alzheimer’s  disease.  Science  Advances,  2020,  6(16):
eaaz2387. [doi: 10.1126/sciadv.aaz2387]

12

 Koenker  R,  Bassett  Jr  G.  Regression  quantiles.
Econometrica, 1978, 46(1): 33–50. [doi: 10.2307/1913643]

13

 Yan CG, Wang XD, Zuo XN, et al. DPABI: Data processing
&  analysis  for  (resting-state)  brain  imaging.
Neuroinformatics,  2016,  14(3):  339–351.  [doi:  10.1007/
s12021-016-9299-4]

14

 Rolls  ET,  Huang  CC,  Lin  CP, et  al. Automated  anatomical
labelling  atlas  3. NeuroImage, 2020, 206: 116189.  [doi:  10.
1016/j.neuroimage.2019.116189]

15

 Jia HF, Lao H. Deep learning and multimodal feature fusion
for  the  aided  diagnosis  of  Alzheimer’s  disease.  Neural
Computing  and  Applications,  2022,  34(22):  19585–19598.
[doi: 10.1007/s00521-022-07501-0]

16

 Mitchell  AJ,  Beaumont  H,  Ferguson  D,  et  al.  Risk  of
dementia and mild cognitive impairment in older people with
subjective  memory  complaints:  Meta-analysis.  Acta
Psychiatrica  Scandinavica, 2014, 130(6): 439–451.  [doi: 10.
1111/acps.12336]

17

 Fernandes  M,  Guerre  E,  Horta  E.  Smoothing  quantile
regressions.  Journal  of  Business  &  Economic  Statistics,
2021, 39(1): 338–357. [doi: 10.1080/07350015.2019.1660177]

18

 Tan  KM,  Wang  L,  Zhou  WX.  High-dimensional  quantile
regression:  Convolution  smoothing  and  concave
regularization. Journal of the Royal Statistical Society Series
B:  Statistical  Methodology, 2022, 84(1):  205–233.  [doi:  10.
1111/rssb.12485]

19

 Zou  H,  Li  RZ.  One-step  sparse  estimates  in  nonconcave
penalized likelihood models. The Annals of Statistics, 2008,
36(4): 1509–1533. [doi: 10.1214/009053607000000802]

20

 Fischl B, Salat DH, Busa E, et al. Whole brain segmentation:
Automated  labeling  of  neuroanatomical  structures  in  the
human  brain. Neuron, 2002, 33(3): 341–355.  [doi: 10.1016/
s0896-6273(02)00569-x]

21

 Joliot  M,  Jobard  G,  Naveau  M,  et  al.  AICHA:  An  atlas  of22

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 10 期

22 专论•综述 Special Issue

https://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009080
https://doi.org/10.1515/revneuro-2016-0086
https://doi.org/10.1515/revneuro-2016-0086
https://doi.org/10.1515/revneuro-2016-0086
https://doi.org/10.1515/revneuro-2016-0086
https://doi.org/10.1515/revneuro-2016-0086
https://doi.org/10.1016/j.compmedimag.2012.03.006
https://doi.org/10.1016/j.compmedimag.2012.03.006
https://doi.org/10.1016/j.pscychresns.2019.01.014
https://doi.org/10.1016/j.pscychresns.2019.01.014
https://doi.org/10.1109/TMI.2014.2314712
https://doi.org/10.1109/TMI.2014.2314712
https://doi.org/10.1023/A:1007379606734
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2022.106367
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2011.09.069
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2017.07.018
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2017.07.018
https://doi.org/10.1016/j.compbiomed.2022.105705
https://doi.org/10.1126/sciadv.aaz2387
https://doi.org/10.2307/1913643
https://doi.org/10.1007/s12021-016-9299-4
https://doi.org/10.1007/s12021-016-9299-4
https://doi.org/10.1007/s12021-016-9299-4
https://doi.org/10.1007/s12021-016-9299-4
https://doi.org/10.1007/s12021-016-9299-4
https://doi.org/10.1007/s12021-016-9299-4
https://doi.org/10.1007/s12021-016-9299-4
https://doi.org/10.1007/s12021-016-9299-4
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2019.116189
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2019.116189
https://doi.org/10.1007/s00521-022-07501-0
https://doi.org/10.1007/s00521-022-07501-0
https://doi.org/10.1007/s00521-022-07501-0
https://doi.org/10.1007/s00521-022-07501-0
https://doi.org/10.1007/s00521-022-07501-0
https://doi.org/10.1007/s00521-022-07501-0
https://doi.org/10.1007/s00521-022-07501-0
https://doi.org/10.1111/acps.12336
https://doi.org/10.1111/acps.12336
https://doi.org/10.1080/07350015.2019.1660177
https://doi.org/10.1111/rssb.12485
https://doi.org/10.1111/rssb.12485
https://doi.org/10.1214/009053607000000802
https://doi.org/10.1016/s0896-6273(02)00569-x
https://doi.org/10.1016/s0896-6273(02)00569-x
https://doi.org/10.1016/s0896-6273(02)00569-x
https://doi.org/10.1016/s0896-6273(02)00569-x
https://doi.org/10.1016/s0896-6273(02)00569-x
https://doi.org/10.1016/s0896-6273(02)00569-x
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


intrinsic  connectivity  of  homotopic  areas.  Journal  of
Neuroscience  Methods,  2015,  254:  46–59.  [doi:  10.1016/j.
jneumeth.2015.07.013]
 Eichele G,  Bodenschatz E,  Ditte  Z, et  al. Cilia-driven flows
in the brain third ventricle. Philosophical Transactions of the
Royal  Society  B:  Biological  Sciences,  2020,  375(1792):
20190154. [doi: 10.1098/rstb.2019.0154]

23

 Wollenweber  FA,  Schomburg  R,  Probst  M,  et  al. Width  of
the  third  ventricle  assessed  by  transcranial  sonography  can
monitor  brain  atrophy  in  a  time- and  cost-effective  manner-
results from a longitudinal study on 500 subjects. Psychiatry
Research:  Neuroimaging,  2011,  191(3):  212–216.  [doi:  10.
1016/j.pscychresns.2010.09.010]

24

 Wang SH, Zhang YD, Liu G, et al. Detection of Alzheimer’s
disease by three-dimensional displacement field estimation in
structural  magnetic  resonance  imaging.  Journal  of
Alzheimer’s  Disease,  2016,  50(1):  233–248.  [doi:  10.3233/
JAD-150848]

25

 Urban  P,  Caplan  LR.  Brainstem  Disorders.  Heidelberg:
Springer, 2011.

26

 Jacobs  HIL,  Becker  JA,  Kwong  K,  et  al.  In  vivo  and
neuropathology  data  support  locus  coeruleus  integrity  as
indicator  of  Alzheimer’s  disease  pathology  and  cognitive
decline.  Science  Translational  Medicine,  2021,  13(612):
eabj2511. [doi: 10.1126/scitranslmed.abj2511]

27

 Song M,  Jung H,  Lee  S, et  al. Diagnostic  classification and
biomarker identification of Alzheimer’s disease with random
forest  algorithm. Brain Sciences, 2021, 11(4): 453. [doi: 10.
3390/brainsci11040453]

28

 Yang L, Shu J, Yan AJ, et al. White matter hyperintensities-
related cortical changes and correlation with mild behavioral
impairment.  Advances  in  Medical  Sciences,  2022,  67(2):
241–249. [doi: 10.1016/j.advms.2022.06.002]

29

 van  Overwalle  F,  Baetens  K,  Mariën  P,  et  al.  Social
cognition  and  the  cerebellum:  A  meta-analysis  of  over  350
fMRI  studies.  NeuroImage,  2014,  86:  554–572.  [doi:  10.
1016/j.neuroimage.2013.09.033]

30

 Townsend  J,  Courchesne  E,  Covington  J,  et  al.  Spatial
attention deficits  in  patients  with acquired or  developmental
cerebellar  abnormality.  The  Journal  of  Neuroscience,  1999,
19(13):  5632–5643.  [doi:  10.1523/JNEUROSCI.19-13-
05632.1999]

31

 Crucitti  J,  Hyde  C,  Enticott  PG,  et  al.  Are  vermal  lobules
VI–VII  smaller  in  autism  spectrum  disorder?  The
Cerebellum,  2020,  19(5):  617–628.  doi:  10.1007/s12311-
020-01143-5.

32

 Obleser  J,  Kotz  SA.  Expectancy  constraints  in  degraded
speech  modulate  the  language  comprehension  network.
Cerebral Cortex, 2010, 20(3): 633–640. [doi: 10.1093/cercor/
bhp128]

33

 Arsalidou  M,  Taylor  MJ.  Is  2+2=4?  Meta-analyses  of  brain
areas  needed  for  numbers  and  calculations.  NeuroImage,
2011,  54(3):  2382–2393.  [doi:  10.1016/j.neuroimage.2010.
10.009]

34

 Sack  AT. Parietal  cortex  and  spatial  cognition. Behavioural
Brain Research, 2009, 202(2): 153–161.  [doi: 10.1016/j.bbr.
2009.03.012]

35

 Sestieri C, Corbetta M, Romani GL, et al. Episodic memory
retrieval,  parietal  cortex,  and  the  default  mode  network:
Functional  and  topographic  analyses.  Journal  of
Neuroscience,  2011,  31(12):  4407–4420.  [doi:  10.1523/
JNEUROSCI.3335-10.2011]

36

 Taylor PCJ, Muggleton NG, Kalla R, et al. TMS of the right
angular gyrus modulates priming of pop-out in visual search:
Combined TMS-ERP evidence. Journal of Neurophysiology,
2011, 106(6): 3001–3009. [doi: 10.1152/jn.00121.2011]

37

 Mar  RA.  The  neural  bases  of  social  cognition  and  story
comprehension.  Annual  Review  of  Psychology,  2011,  62:
103–134. [doi: 10.1146/annurev-psych-120709-145406]

38

 Hu  YQ,  Jia  Y,  Sun  Y,  et  al.  Efficacy  and  safety  of
simultaneous  rTMS-tDCS  over  bilateral  angular  gyrus  on
neuropsychiatric  symptoms  in  patients  with  moderate
Alzheimer’s  disease:  A  prospective,  randomized,  sham-
controlled  pilot  study.  Brain  Stimulation,  2022,  15(6):
1530–1537. [doi: 10.1016/j.brs.2022.11.009]

39

 Liu HG, Qin W, Li W, et al. Connectivity-based parcellation
of  the  human  frontal  pole  with  diffusion  tensor  imaging.
Journal of Neuroscience, 2013, 33(16): 6782–6790. [doi: 10.
1523/JNEUROSCI.4882-12.2013]

40

 Bludau S, Eickhoff SB, Mohlberg H, et al. Cytoarchitecture,
probability  maps  and  functions  of  the  human  frontal  pole.
NeuroImage, 2014, 93: 260–275. [doi: 10.1016/j.neuroimage.
2013.05.052]

41

 Finger  E,  Zhang  J,  Dickerson  B,  et  al.  Disinhibition  in
Alzheimer’s  disease  is  associated  with  reduced  right  frontal
pole  cortical  thickness.  Journal  of  Alzheimer’s  Disease,
2017, 60(3): 1161–1170. [doi: 10.3233/JAD-170348]

42

 Nestor PG, Nakamura M, Niznikiewicz M, et al. In search of
the  functional  neuroanatomy  of  sociality:  MRI  subdivisions
of  orbital  frontal  cortex  and  social  cognition.  Social
Cognitive and Affective Neuroscience, 2013, 8(4): 460–467.
[doi: 10.1093/scan/nss018]

43

2024 年 第 33 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 23

https://doi.org/10.1016/j.jneumeth.2015.07.013
https://doi.org/10.1016/j.jneumeth.2015.07.013
https://doi.org/10.1098/rstb.2019.0154
https://doi.org/10.1016/j.pscychresns.2010.09.010
https://doi.org/10.1016/j.pscychresns.2010.09.010
https://doi.org/10.3233/JAD-150848
https://doi.org/10.3233/JAD-150848
https://doi.org/10.3233/JAD-150848
https://doi.org/10.3233/JAD-150848
https://doi.org/10.1126/scitranslmed.abj2511
https://doi.org/10.3390/brainsci11040453
https://doi.org/10.3390/brainsci11040453
https://doi.org/10.1016/j.advms.2022.06.002
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2013.09.033
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2013.09.033
https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.19-13-05632.1999
https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.19-13-05632.1999
https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.19-13-05632.1999
https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.19-13-05632.1999
https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.19-13-05632.1999
https://doi.org/10.1007/s12311-020-01143-5
https://doi.org/10.1007/s12311-020-01143-5
https://doi.org/10.1007/s12311-020-01143-5
https://doi.org/10.1007/s12311-020-01143-5
https://doi.org/10.1007/s12311-020-01143-5
https://doi.org/10.1007/s12311-020-01143-5
https://doi.org/10.1007/s12311-020-01143-5
https://doi.org/10.1093/cercor/bhp128
https://doi.org/10.1093/cercor/bhp128
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2010.10.009
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2010.10.009
https://doi.org/10.1016/j.bbr.2009.03.012
https://doi.org/10.1016/j.bbr.2009.03.012
https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.3335-10.2011
https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.3335-10.2011
https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.3335-10.2011
https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.3335-10.2011
https://doi.org/10.1152/jn.00121.2011
https://doi.org/10.1146/annurev-psych-120709-145406
https://doi.org/10.1146/annurev-psych-120709-145406
https://doi.org/10.1146/annurev-psych-120709-145406
https://doi.org/10.1146/annurev-psych-120709-145406
https://doi.org/10.1146/annurev-psych-120709-145406
https://doi.org/10.1146/annurev-psych-120709-145406
https://doi.org/10.1146/annurev-psych-120709-145406
https://doi.org/10.1016/j.brs.2022.11.009
https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.4882-12.2013
https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.4882-12.2013
https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.4882-12.2013
https://doi.org/10.1523/JNEUROSCI.4882-12.2013
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2013.05.052
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2013.05.052
https://doi.org/10.3233/JAD-170348
https://doi.org/10.3233/JAD-170348
https://doi.org/10.3233/JAD-170348
https://doi.org/10.1093/scan/nss018
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


 Nestor PG, Nakamura M, Niznikiewicz M, et al. Attentional
control and intelligence: MRI orbital frontal gray matter and
neuropsychological correlates. Behavioural Neurology, 2015,
2015(1): 354186. [doi: 10.1155/2015/354186]

44

 刘阳, 宁武凤, 胡茂荣. 创伤后应激障碍发病机制研究进展.
国际精神病学杂志, 2020, 47(3): 425–428. [doi: 10.13479/
j.cnki.jip.2020.03.004]

45

 Scheff SW, Price DA, Ansari MA, et al. Synaptic change in
the  posterior  cingulate  gyrus  in  the  progression  of
Alzheimer’s  disease.  Journal  of  Alzheimer’s  Disease,  2015,
43(3): 1073–1090. [doi: 10.3233/JAD-141518]

46

 Lehmann M, Rohrer JD, Clarkson MJ, et al. Reduced cortical
thickness in the posterior cingulate gyrus is  characteristic of
both  typical  and  atypical  Alzheimer’s  disease.  Journal  of
Alzheimer’s  Disease,  2010,  20(2):  587–598.  [doi:  10.3233/
JAD-2010-1401]

47

 Hirono  N,  Mori  E,  Ishii  K,  et  al.  Hypofunction  in  the
posterior  cingulate  gyrus  correlates  with  disorientation  for
time and place in Alzheimer’s disease. Journal of Neurology,
Neurosurgery  &  Psychiatry,  1998,  64(4):  552–554.  doi:
10.1136/jnnp.64.4.552.

48

 Uddin LQ, Nomi JS, Hébert-Seropian B, et al. Structure and
function  of  the  human  insula.  Journal  of  Clinical
Neurophysiology,  2017,  34(4):  300–306.  [doi:  10.1097/
WNP.0000000000000377]

49

 Nomi JS,  Farrant  K,  Damaraju E, et  al. Dynamic functional
network connectivity reveals unique and overlapping profiles
of  insula  subdivisions. Human Brain  Mapping, 2016, 37(5):
1770–1787. [doi: 10.1002/hbm.23135]

50

 Xie  CM,  Bai  F,  Yu  H,  et  al.  Abnormal  insula  functional
network  is  associated  with  episodic  memory  decline  in
amnestic  mild  cognitive  impairment.  NeuroImage,  2012,
63(1): 320–327. [doi: 10.1016/j.neuroimage.2012.06.062]

51

 Botly  LCP,  Baxter  MG,  De  Rosa  E.  Basal  forebrain  and
memory.  Squire  LR.  Encyclopedia  of  Neuroscience.
Amsterdam:  Elsevier,  2009.  47–52.  [doi:  10.1016/B978-
008045046-9.00748-8]

52

 Byrne  JH.  Learning  and  Memory:  A  Comprehensive
Reference. Amsterdam: Elsevier, 2008. 281–301.

53

 Wu CK, Thal L, Pizzo D, et al. Apoptotic signals within the
basal  forebrain  cholinergic  neurons  in  Alzheimer’s  disease.
Experimental  Neurology,  2005,  195(2):  484–496.  [doi:  10.
1016/j.expneurol.2005.06.020]

54

 Bowen  DM,  Benton  JS,  Spillane  JA,  et  al.  Choline
acetyltransferase  activity  and  histopathology  of  frontal
neocortex from biopsies of demented patients. Journal of the

55

Neurological  Sciences,  1982,  57(2–3):  191–202.  [doi:  10.
1016/0022-510x(82)90026-0]
 Li  J,  Antonecchia  E,  Camerlenghi  M,  et  al.  Correlation  of
[18F]florbetaben  textural  features  and  age  of  onset  of
Alzheimer’s  disease:  A  principal  components  analysis
approach.  EJNMMI  Research,  2021,  11(1):  40.  [doi:  10.
1186/s13550-021-00774-x]

56

 Gu  J,  Cui  SY,  Qi  HH,  et  al.  Brain  structural  alterations
detected  by  an  automatic  quantified  tool  as  an  indicator  for
MCI  diagnosing  in  type  2  diabetes  mellitus  patients:  A
magnetic  resonance  imaging  study.  Heliyon,  2022,  8(5):
e09390. [doi: 10.1016/j.heliyon.2022.e09390]

57

 Holroyd  CB,  Ribas-Fernandes  JJF,  Shahnazian  D,  et  al.
Human  midcingulate  cortex  encodes  distributed
representations of task progress. Proceedings of the National
Academy of Sciences of the United States of America. 2018,
115(25): 6398–6403. [doi: 10.1073/pnas.1803650115]

58

 Chen  YJ,  Dang  MX,  Zhang  ZJ.  Brain  mechanisms
underlying  neuropsychiatric  symptoms  in  Alzheimer’s
disease:  A  systematic  review  of  symptom-general  and-
specific lesion patterns. Molecular Neurodegeneration, 2021,
16(1): 38. [doi: 10.1186/s13024-021-00456-1]

59

 Touroutoglou  A,  Andreano  J,  Dickerson  BC,  et  al.  The
tenacious  brain:  How  the  anterior  mid-cingulate  contributes
to achieving goals. Cortex, 2020, 123: 12–29. [doi: 10.1016/
j.cortex.2019.09.011]

60

 Rizzolatti G, Fadiga L, Matelli M, et al. Localization of grasp
representations  in  humans  by  PET:1.  Observation  versus
execution.  Experimental  Brain  Research,  1996,  111(2):
246–252. [doi: 10.1007/BF00227301]

61

 Sato  W,  Toichi  M,  Uono  S,  et  al.  Impaired  social  brain
network for processing dynamic facial expressions in autism
spectrum  disorders.  BMC  Neuroscience,  2012,  13(1):  99.
[doi: 10.1186/1471-2202-13-99]

62

 Binder  JR,  Desai  RH,  Graves  WW,  et  al.  Where  is  the
semantic system? A critical review and meta-analysis of 120
functional  neuroimaging  studies.  Cerebral  Cortex,  2009,
19(12): 2767–2796. [doi: 10.1093/cercor/bhp055]

63

 Briggs RG, Tanglay O, Dadario NB, et al. The unique fiber
anatomy  of  middle  temporal  gyrus  default  mode
connectivity. Operative Neurosurgery, 2021, 21(1): E8–E14.
[doi: 10.1093/ons/opab109]

64

 Cattaneo  L,  Maule  F,  Tabarelli  D,  et  al.  Online  repetitive
transcranial  magnetic  stimulation  (TMS)  to  the  parietal
operculum  disrupts  haptic  memory  for  grasping.  Human
Brain  Mapping,  2015,  36(11):  4262–4271.  [doi:  10.1002/

65

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 10 期

24 专论•综述 Special Issue

https://doi.org/10.1155/2015/354186
https://doi.org/10.13479/j.cnki.jip.2020.03.004
https://doi.org/10.13479/j.cnki.jip.2020.03.004
https://doi.org/10.3233/JAD-141518
https://doi.org/10.3233/JAD-141518
https://doi.org/10.3233/JAD-141518
https://doi.org/10.3233/JAD-2010-1401
https://doi.org/10.3233/JAD-2010-1401
https://doi.org/10.3233/JAD-2010-1401
https://doi.org/10.3233/JAD-2010-1401
https://doi.org/10.3233/JAD-2010-1401
https://doi.org/10.3233/JAD-2010-1401
https://doi.org/10.1136/jnnp.64.4.552
https://doi.org/10.1097/WNP.0000000000000377
https://doi.org/10.1097/WNP.0000000000000377
https://doi.org/10.1002/hbm.23135
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2012.06.062
https://doi.org/10.1016/B978-008045046-9.00748-8
https://doi.org/10.1016/B978-008045046-9.00748-8
https://doi.org/10.1016/B978-008045046-9.00748-8
https://doi.org/10.1016/B978-008045046-9.00748-8
https://doi.org/10.1016/B978-008045046-9.00748-8
https://doi.org/10.1016/B978-008045046-9.00748-8
https://doi.org/10.1016/B978-008045046-9.00748-8
https://doi.org/10.1016/j.expneurol.2005.06.020
https://doi.org/10.1016/j.expneurol.2005.06.020
https://doi.org/10.1016/0022-510x(82)90026-0
https://doi.org/10.1016/0022-510x(82)90026-0
https://doi.org/10.1016/0022-510x(82)90026-0
https://doi.org/10.1016/0022-510x(82)90026-0
https://doi.org/10.1016/0022-510x(82)90026-0
https://doi.org/10.1016/0022-510x(82)90026-0
https://doi.org/10.1186/s13550-021-00774-x
https://doi.org/10.1186/s13550-021-00774-x
https://doi.org/10.1186/s13550-021-00774-x
https://doi.org/10.1186/s13550-021-00774-x
https://doi.org/10.1186/s13550-021-00774-x
https://doi.org/10.1186/s13550-021-00774-x
https://doi.org/10.1186/s13550-021-00774-x
https://doi.org/10.1186/s13550-021-00774-x
https://doi.org/10.1016/j.heliyon.2022.e09390
https://doi.org/10.1073/pnas.1803650115
https://doi.org/10.1186/s13024-021-00456-1
https://doi.org/10.1186/s13024-021-00456-1
https://doi.org/10.1186/s13024-021-00456-1
https://doi.org/10.1186/s13024-021-00456-1
https://doi.org/10.1186/s13024-021-00456-1
https://doi.org/10.1186/s13024-021-00456-1
https://doi.org/10.1186/s13024-021-00456-1
https://doi.org/10.1016/j.cortex.2019.09.011
https://doi.org/10.1016/j.cortex.2019.09.011
https://doi.org/10.1007/BF00227301
https://doi.org/10.1186/1471-2202-13-99
https://doi.org/10.1186/1471-2202-13-99
https://doi.org/10.1186/1471-2202-13-99
https://doi.org/10.1186/1471-2202-13-99
https://doi.org/10.1186/1471-2202-13-99
https://doi.org/10.1186/1471-2202-13-99
https://doi.org/10.1186/1471-2202-13-99
https://doi.org/10.1093/cercor/bhp055
https://doi.org/10.1093/ons/opab109
https://doi.org/10.1002/hbm.22915
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


hbm.22915]
 Cao E, Ma D, Nayak S, et al. Deep learning combining FDG-
PET  and  neurocognitive  data  accurately  predicts  MCI
conversion  to  Alzheimer’s  dementia  3-year  post  MCI
diagnosis. Neurobiology of Disease, 2023, 187: 106310. [doi:
10.1016/j.nbd.2023.106310]

66

 Guidali G, Pisoni A, Bolognini N, et al. Keeping order in the
brain: The supramarginal gyrus and serial order in short-term
memory.  Cortex,  2019,  119:  89–99.  [doi:  10.1016/j.cortex.
2019.04.009]

67

 Deschamps  I,  Baum  SR,  Gracco  VL.  On  the  role  of  the
supramarginal  gyrus  in  phonological  processing  and  verbal
working  memory:  Evidence  from  rTMS  studies.
Neuropsychologia,  2014,  53:  39–46.  [doi:  10.1016/j.
neuropsychologia.2013.10.015]

68

 Kalpouzos G, Eustache F, Sayette V, et al. Working memory
and  FDG-PET  dissociate  early  and  late  onset  Alzheimer
disease  patients.  Journal  of  Neurology,  2005,  252(5):
548–558. [doi: 10.1007/s00415-005-0685-3]

69

 Hänggi  J,  Streffer  J,  Jäncke  L,  et  al.  Volumes  of  lateral
temporal  and  parietal  structures  distinguish  between  healthy

70

aging,  mild  cognitive  impairment,  and  Alzheimer’s  disease.
Journal of Alzheimer’s Disease, 2011, 26(4): 719–734. [doi:
10.3233/JAD-2011-101260]
 Mainy N, Jung J, Baciu M, et al. Cortical dynamics of word
recognition.  Human  Brain  Mapping,  2008,  29(11):
1215–1230. [doi: 10.1002/hbm.20457]

71

 Badre  D,  Wagner  AD.  Left  ventrolateral  prefrontal  cortex
and  the  cognitive  control  of  memory.  Neuropsychologia,
2007, 45(13): 2883–2901.  [doi: 10.1016/j.neuropsychologia.
2007.06.015]

72

 Kashefpoor  M,  Rabbani  H,  Barekatain  M.  Supervised
dictionary  learning  of  EEG  signals  for  mild  cognitive
impairment  diagnosis.  Biomedical  Signal  Processing  and
Control, 2019, 53: 101559. [doi: 10.1016/j.bspc.2019.101559]

73

 Wang HL, Tang R, Ren RJ, et al. Speech silence character as
a  diagnostic  biomarker  of  early  cognitive  decline  and  its
functional  mechanism:  A  multicenter  cross-sectional  cohort
study.  BMC  Medicine,  2022,  20(1):  380.  [doi:  10.1186/
s12916-022-02584-x]

74

(校对责编: 张重毅)

2024 年 第 33 卷 第 10 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 25

https://doi.org/10.1002/hbm.22915
https://doi.org/10.1016/j.nbd.2023.106310
https://doi.org/10.1016/j.cortex.2019.04.009
https://doi.org/10.1016/j.cortex.2019.04.009
https://doi.org/10.1016/j.neuropsychologia.2013.10.015
https://doi.org/10.1016/j.neuropsychologia.2013.10.015
https://doi.org/10.1007/s00415-005-0685-3
https://doi.org/10.1007/s00415-005-0685-3
https://doi.org/10.1007/s00415-005-0685-3
https://doi.org/10.1007/s00415-005-0685-3
https://doi.org/10.1007/s00415-005-0685-3
https://doi.org/10.1007/s00415-005-0685-3
https://doi.org/10.1007/s00415-005-0685-3
https://doi.org/10.3233/JAD-2011-101260
https://doi.org/10.3233/JAD-2011-101260
https://doi.org/10.3233/JAD-2011-101260
https://doi.org/10.3233/JAD-2011-101260
https://doi.org/10.3233/JAD-2011-101260
https://doi.org/10.1002/hbm.20457
https://doi.org/10.1016/j.neuropsychologia.2007.06.015
https://doi.org/10.1016/j.neuropsychologia.2007.06.015
https://doi.org/10.1016/j.bspc.2019.101559
https://doi.org/10.1186/s12916-022-02584-x
https://doi.org/10.1186/s12916-022-02584-x
https://doi.org/10.1186/s12916-022-02584-x
https://doi.org/10.1186/s12916-022-02584-x
https://doi.org/10.1186/s12916-022-02584-x
https://doi.org/10.1186/s12916-022-02584-x
https://doi.org/10.1186/s12916-022-02584-x
https://doi.org/10.1186/s12916-022-02584-x
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn

	1 方法
	1.1 数据来源及预处理
	1.2 数据描述
	1.3 稀疏分位数回归模型及算法
	1.3.1 稀疏分位数回归模型
	1.3.2迭代重加权L1惩罚平滑分位数回归算法

	1.4 统计方法

	2 实验结果
	2.1 数据描述
	2.1.1 ADNI数据的人口统计学数据描述
	2.1.2 ROI体积数据描述

	2.2 实验结果
	2.2.1 认知得分一: MMSE
	2.2.2 认知得分二: ADASQ4
	2.2.3 小结


	3 结论与展望
	参考文献

