
云南民族大学学报（自然科学版），２０２４，３３（１）：８７－９４ ＣＮ５３－１１９２／Ｎ　ＩＳＳＮ１６７２－８５１３

ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７２－８５１３．２０２４．０１．０１１ ｈｔｔｐ：／／ｙｎｍｚｃｂｐｔｃｎｋｉｎｅｔ

收稿日期：２０２２－１１－１４．
基金项目：国家自然科学基金（６２１６１０５２）．
作者简介：晏洁（１９９８－），女，硕士研究生．主要从事生物信号处理研究．
通信作者：吴海锋（１９７７－），博士，教授．主要从事深度学习，生物信号处理研究．
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摘要：轻度认知障碍（ｍｉｌｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ，ＭＣＩ）的诊断和及时治疗对阿兹海默症（ａｌｚｈｅｉ
ｍｅｒ’ｓｄｉｓｅａｓｅ，ＡＤ）患者提供早期预警信号具有临床意义．通过神经影像学技术和机器学习（ｍａ
ｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）对ＭＣＩ进行辅助诊断的方法性能主要依赖于筛选可表达组间显著性差异的
特征，而目前常用皮尔逊相关法表示脑区连通性并将其直接作为分类器的输入特征，通常这些特

征包含冗余信息且易造成维度诅咒的问题．针对该问题，提出特征选择和特征压缩相结合的方法
筛选重要特征，首先对ｒｓ－ｆＭＲＩ计算动态功能连接（ｄｙｎａｍｉｃｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ，ＤＦＣ），其次
利用最小类内距离准则筛选重要的特征，然后对筛选后的特征进行最小二乘（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，ＬＳ）线
性拟合压缩数据，最后将得到的拟合系数作为分类器输入特征．实验结果表明，特征压缩与特征
选择结合的算法获得的分类精度可达７６％，比未经特征处理的分类准确率提高了大约８％，表明
该方法能有效提高ＭＣＩ分类准确率，具有一定的生物学意义．
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　　近年来，静息态核磁共振成像（ｒｅｓｔ－ｓｔａｔｅｆｕｎｃ
ｔｉｏｎａｌｍａｇｎｅｔｉｃｒｅｓｏｎａｎｃｅｉｍａｇｉｎｇ，ｒｓ－ｆＭＲＩ）因其无
创性、高分辨率且具有较好的安全性的特点，已普遍

应用于脑部疾病的诊断［１－３］．已有研究表明，轻度认
知障碍（ｍｉｌｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ，ＭＣＩ）一种功能性
连接（ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ，ＦＣ）丧失症，表现为患
者某些大脑区域的网络连通性显著下降．通过 ｒｓ－
ｆＭＲＩ可以很方便地构建脑区网络，从而评判患者脑
区网络的连通性［４－６］．采用 ｒｓ－ｆＭＲＩ构建脑区网络
的方法主要有相关法［７－９］、图论［１０］以及格兰杰因果

分析（ＧＣＡ）［１１］等，其中皮尔逊相关是一种常用方
法．研究大脑的动态变化时［１２］，可计算其加窗皮尔

逊相关［１３］建立动态功能网络连接（ｄｙｎａｍｉｃｆｕｎｃ
ｔｉｏｎａｌｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ，ＤＦＣ）．然而，无论皮尔逊相关还
是加窗皮尔逊相关，若大脑感兴趣区（ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒ
ｅｓｔ，ＲＯＩ）数目较多，计算的相关系数数量将非常庞
大，如何从这些庞大的相关系数中提取有效的特征

来评判脑区间的连通性是一件较困难的工作．由于

个体的差异，每个被试的脑区连通性不尽相同，同

时，所计算的相关系数的数量庞大也会产生一些冗

余信息，这些因素都增加了评判脑区连通性的难度．
随着计算机技术的快速发展，机器学习（ｍａ

ｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＬ）已逐渐地成为了一种辅助的医
学诊断方式［１４－１５］，其本质是利用分类器对两类或两

类以上的对象进行分类．在ＭＬ中，分类器性能依赖
于所提取的特征，可表达组间显著性差异的特征将

会得到较高的分类准确率．虽然将脑区连通性作为
分类器的特征输入［１６］是近年来常用的一种分类方

法，但如前所述，如何从庞大的特征提取有效特征仍

是一项挑战．另外，即使提取出有效特征，特征的数
目仍然巨大，如何进行降维，避免维度诅咒［１７］也是

采用ＭＬ实现分类需要解决的一个问题．
针对以上问题，本文做了如下工作：第一，对由

ｒｓ－ｆＭＲＩ所计算的加窗皮尔逊相关系数进行特征选
择，通过计算最小类内距离，筛选出更有效的特征．
第二，对选择后的特征通过最小二乘（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，



ＬＳ）拟合的方式进行数据压缩，减小了特征维度．实
验采用一组公开的ＭＣＩ和正常对照（ｎｏｒｍａｌｃｏｎｔｒｏｌ，
ＮＣ）组来进行分类，将经过特征选择和特征压缩的
数据作为分类器的输入．实验结果表明，经处理后特
征的分类准确率比未经处理特征的分类准确率要

高８％．

１　相关工作

对于ｒｓ－ｆＭＲＩ信号，最常用的分析技术是基于
种子的分析 （ＳＢＡ）［１８－１９］，其定义的种子点可将大

脑划分为 １１６个 ＲＯＩ的自动解刨标记（ａｎａｔｏｍｉｃａｌ
ａｕｔｏｍａｔｉｃｌａｂｅｌｉｎｇ，ＡＡＬ）［２０］．通过 ＡＡＬ提取的数据
维度本身较大，若再计算 ＤＦＣ，产生的数据不仅包
含ＦＣ信息，还包含时间信息，数据量会更大，这会
增加计算复杂度，导致信息冗余，故可采取特征选择

的方法．通常，特征选择方法可分为 ３类：过滤
法［２１］、包装法［２２］和嵌入法［２３］．过滤法通过统计单
变量的特征的基本属性，设定阈值选择特征．包装法
直接利用最终分类器的性能来评估特征选择和分类

的总体效果，需要多次交叉验证来训练分类器，花费

时间较多，但有比过滤法更准确的分类结果［２４］．然
而，由于使用的交叉验证，包装法可能在不同的分类

数据上选择不同的特征［２５］．嵌入法与过滤法类似，
但是它的特征选择过程与分类器训练有关［２６］，又因

为该方法没有对特征子集进行迭代评估，所以比包

装法的计算速度更快，但占用的计算资源较大．
较多的特征数不仅包含冗余信息，还易造成维

度灾难问题［２７］，因此降维对分类具有重要意义．主
成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）是一种

用于降低特征维数的技术，其不仅被成功地用于描

述疾病相关空间模式的生物学过程［２８－２９］，还可提取

神经影像分类中的有效特征［３０－３１］．然而，使用 ＰＣＡ
降维的特征与原始特征的物理性质没有直接联系，

这使得分类的可解释性变得复杂．线性判别分析
（ＬＤＡ）［３２］试图通过寻找在高斯分布假设下最大化
类可分性的线性投影来消除 ＰＣＡ的这一缺点．然
而，无论是 ＰＣＡ还是 ＬＤＡ都不可避免的丢失了数
据信息，是一种有损的数据降维方式．多元分类和回
归分析也可实现降维，在多元分类和回归分析中，最

常使用线性模型分析特定区域与认知功能之间的相

关性［３３－３５］，其新特征集是原始特征的线性组合，因

此降维后的数据可无损地恢复成原始数据．遗憾的
是，这方面研究分析通常依靠先验选，或者需要分析

ＭＣＩ和ＮＣ受试者的结构连接模式差异，这给实际
应用带来了一定困难．

２　方法

２１　总体框架
首先对符合标准的ｒｓ－ｆＭＲＩ数据进行预处理，

再通过ＡＡＬ模板提取 ＲＯＩ的血氧水平依赖（ｂｌｏｏｄ
ｏｘｙｇｅｎｌｅｖｅｌｄｅｐｅｎｄｅｎｔ，ＢＯＬＤ）信号，计算 ＢＯＬＤ信
号间的加窗皮尔逊相关系数得到ＤＦＣ（由于ＤＦＣ相
关矩阵为对称阵，故只需取其上三角部分即可），其

次利用训练样本中的最小类内距离准则选取合适的

特征数目，然后对筛选后的数据进行 ＬＳ线性拟合，
最后将得到的拟合系数作为支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类器的特征输入，其总体框
架如图１所示．下面，将对上述步骤做更详细介绍．
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图１　系统框图
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２２　加窗皮尔逊相关
根据ｋ折交叉验证，将所有被试者组成的集合

Ｎ划分为两个子集ＸＳ和ＸＴ，使其满足
ＸＳ∪ＸＴ＝Ｎ＆ＸＳ∩ＸＴ＝０＆ＸＳ／ＸＴ＝１－１／ｋ．（１）
若将ｘｎｊ∈Ｒ

Ｔ×Ｋ表示为将第ｊ类的第ｎ个被试的
ＲＯＩ时间序列矩阵，其中 Ｔ表示时间点数，Ｋ表示
ＲＯＩ数目，则对该矩阵计算第 ｗ个时间窗口的皮尔
逊相关系数后将得到矩阵

Ｒ（ｗ）ｎｊ∈Ｒ
Ｋ×Ｋ． （２）

其中ｗ＝１，２…Ｗ，ｊ＝１，２，…，Ｊ．
２３　特征选择

（ａ）最小类内距离
最小类内距离指两个类中距离最小的作为两类

距离，反之，最大类间表示两个类中距离最大的作为

两类距离．先计算训练集的总体类内距离，得到

δ＝∑
Ｊ

ｊ＝１
ｄｊ． （３）

其中，ｄｊ为第ｊ类训练集Ｘ
Ｓ
ｊＸ

Ｓ的类内距离，表示为

ｄｊ＝
１
Ｗ∑

Ｗ

ｗ＝ [１ １
ＸＳｊ
∑
ｎｊ∈ＸＳｊ

（ｒ（ｗ）ｎｊ －ｒ
－
ｊ）槡 ]２ ． （４）

其中，ｒ（ｗ）ｎｊ 为矩阵Ｒ
（ｗ）
ｎｊ 上三角中的元素，ｒ

－
ｊ为ｒ

（ｗ）
ｎｊ 的组

平均．设Ｒ（ｗ）ｎｊ 的上三角有Ｉ个元素，可得Ｉ个δ，令其为
δ（ｉ），ｉ＝１，…ＩＩ＝Ｋ×（Ｋ－１）／２．因此，由最小类内距
离准则所选择的Ｍ个特征的位置可计算为

＜ｐ１，ｐ２，…ｐＭ＞＝ａｒｇｍｉｎＭ
ｉ＝１，２，…，Ｉ

δ（ｉ）． （５）

与δ（ｉ）一样，将ｒ（ｗ）ｎｊ 变为ｒ（ｉ），表示矩阵Ｒ
（ｗ）
ｎｊ 上

三角的第ｉ个元素，同时略去ｎｊ和ｗ，则ｒ（ｉ）表示为
任意被试在任意窗口下上三角相关矩阵的第ｉ个元
素，那么由（５）得到的最终的特征选择矢量为

Ｙ＝［ｒ（ｐ１），ｒ（ｐ２），ｒ（ｐＭ）］． （６）
同理，将ｒｊ（ｉ）表示第ｊ类训练集Ｘ

Ｓ
ｊ中组平均矩

阵的第ｉ个元素，则该组平均的特征选择矢量为
Ａｊ＝ｒｊ（ｐ１），ｒｊ（ｐ２），…ｒｊ（ｐＭ）］． （７）

Ｊ类训练集的组平均特征所构成的矩阵就为
Δ＝［Ａ１，Ａ２，…ＡＪ］． （８）

（ｂ）最大类间距离
计算类间距离，得到

δ′＝１
Ｃ２Ｊ
∑
ｊ≠ｋ
ｄ′ｊｋ． （９）

其中ｄ′ｊｋ表示第ｊ类与第ｋ类训练集的类间距离，

ｄ′ｊｋ＝ （ｒｊ－ｒｋ）槡
２． （１０）

与（５）同理，在组平均上也可得Ｉ个 δ′，令其为
δ′（ｉ），由最大类间距离准则所选择的Ｍ个特征的位

置可计算为

＜ｐ１，ｐ２，…ｐＭ＞＝ａｒｇｍａｘＭ
ｉ＝１，２，…，Ｉ

δ′（ｉ） （１１）

剩余步骤与最小类内距离准则一样．
２４　特征压缩

即使经过特征选择后，特征数目依旧庞大，为了

避免维度诅咒问题，我们采用 ＬＳ特征压缩，即将每
一被试经特征选择后的 ＤＦＣ矢量表达为聚类中心
的线性组合（聚类中心由 Ｊ类训练集的组平均特征
所构成），通过ＬＳ拟合求解该线性组合．将一被试者
的特征选择矢量表达为

Ｙ＝Δθ＋ε． （１２）
其中，ε表示误差矢量．根据ＬＳ估计求解，可得最后
的压缩系数

θ^＝ΔＹ． （１３）

其中，（·）表示伪逆．θ^中各元素表示与各类组平均
特征的相似性，其值或者权重越大，则与相应组平均

特征相似性越大．例如，Ｙ与第ｊ组特征较接近，则 θ^
≈［０，…０，１，０…０］Ｔ，其中元素１所在位置应在ｊ处．

最后，将θｎ表示为第ｎ个被试的特征压缩矢量，
将其与标签ｌｎ构成一个元胞

Ｚｎ＝＜θｎ，ｌｎ＞． （１４）
根据ｎ所属的集合，组成最终的训练集 Ｓ和测

试集Ｔ．上述计算步骤如下所示．
ｓｔｅｐ１：输入为相关矩阵Ｒ（ｗ）ｎｊ ；
ｓｔｅｐ２：划分集合，对 ＤＰＡＢＩ预处理后的图像划

分为训练集ＸＳ和测试集ＸＴ；
ｓｔｅｐ３：在集合ＸＳ中，根据（３）（９）分别获得最

小类内距离和最大类间距离δ；
ｓｔｅｐ４：通过（５－１１）筛选Ｍ个最小类内距离和

最大类间对应的位置，并分别将其位置带入（７）得
到Ａｊ；

ｓｔｅｐ５：将Ｊ类训练集的组平均特征作为聚类中
心，得到Δ；

ｓｔｅｐ６：将每一被试经特征选择后的 ＤＦＣ矢量
表达为聚类中心的线性组合，由（１３）拟合得到被试

的拟合系数 θ^，将其作为新的特征矢量．

３　实验

３１　实验设置
　　本实验所用 ｒｓ－ｆＭＲＩ数据采用自阿尔茨海默
病神经影像学数据库（ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓｄｉｓｅａｓｅｎｅｕｒｏｉｍ
ａｇｉｎｇｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ，ＡＤＮＩ），参数设置如表１．
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表１　ｒｓ－ｆＭＲＩ数据参数设置

参数 描述

数据库 ＡＤＮＩ

磁场强度 ３０Ｔ

采集设备 Ｐｈｉｌｉｐ

翻转角 ８０°

ＴＲ ３０００ｍｓ

ＴＥ ３０ｍｓ

像素大小 ３３ｍｍ×３３ｍｍ

切片数量 ４８

时间点 １４０

该实验使用数据处理和脑成像分析（ｄａｔａｐｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ＆ ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｂｒａｉｎｉｍａｇｉｎｇ，ＤＰＡＢＩ）工具
箱［３６］进行数据预处理，下载地址为：ｈｔｔｐ：／／ｒｆｍｒｉ．
ｏｒｇ／ｄｐａｂｉ，处理步骤如下：

●　默认去除原始数据前１０帧图像，以使图像
稳定；

●　时间层矫正，以第４８个切片为基准使每个
切片上的数据具有相同时间点；

●　手动调整被试图像，使其与标准图像位置
保持一致，再将结构像配到功能像，然后把结构像分

割成灰质、白质和脑脊液；

●　控制生理噪声（包括全局信号、灰质白质
中的噪声等）和去除线性漂移；

●　校正所有被试者的头部运动，采用 Ｆｒｉｓｔｏｎ
２４头动参数模型（包括３个转动参数和３个平动参
数）；

●　进行归一化和平滑，并过滤数据的频率范
围为

●　００１～００８Ｈｚ，以此滤除低频偏移和高频
噪声；

●　使用ＡＡＬ地图集识别ＲＯＩ；
●　再次调整头动，设置头动排除标准：大于

２ｍｍ位移和２°旋转角度；
●　筛选配准质量好的结构像与功能像，最后

获得３２个ＭＣＩ和３２个ＮＣ图像．
本文采用ＳＶＭ来评估我们方法的分类性能．由

于样本数量有限，采用五折交叉验证，同时，为避免

交叉验证结果的偶然性，重复上述步骤十次，最后结

果取平均．为了评估特征选择和特征压缩结合方法
的有效性，本文还做了以下对比试验，具体参数由表

２列出，步骤简述如下：

●　Ｐｅａｒｓｏｎ：计算两两 ＲＯＩ间 ＢＯＬＤ信号的皮
尔逊相关系数；

●　ＷＰ：将时间分割成若干份（即窗口），在每
个窗口独立地计算皮尔逊相关系数；

●　ＷＰ－ＦＳ：对加窗皮尔逊后的数据只进行特
征选择，即通过最小类内距离准则或者最大类间距

离准则进行特征筛选，以此减少特征数目；

●　ＷＰ－ＦＤＭ：对加窗皮尔逊后的数据进行特
征压缩，即通过ＬＳ对聚类中心进行线性拟合，以此
降低特征维度．其中聚类中心采用有监督方式获得，
即将 ＭＣＩ与 ＮＣ的相关系数组平均分别作为聚类
中心；

●　Ｐ－ＦＳ－ＦＤＭ：对传统皮尔逊先进行特征
选择，再进行特征压缩，其中聚类中心分别为 ＭＣＩ
与ＮＣ经特征选择后的相关系数的组平均；

●　ＷＰ－ＦＳ－ＦＤＭ：对加窗皮尔逊先进行特征
选择，再进行特征压缩，其中其中聚类中心分别为

ＭＣＩ与ＮＣ经特征选择后的相关系数的组平均；
●　ＷＰ－ＦＳ－ＦＤＮ：对加窗皮尔逊先特征选

择，后特征压缩，其中聚类中心采用无监督方式（Ｋ
均值聚类）获得；

表２　各算法参数设置

算法 描述 参数

Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数 皮尔逊

ＷＰ

相关系数 加窗皮尔逊

窗口形状 矩形窗

窗口大小 ２０ＴＲ

窗口步长 ２０ＴＲ

ＷＰ－ＦＳ 特征选择数目 ２０００

ＷＰ－ＦＤＭ 有监督聚类个数 ２

Ｐ－ＦＳ－ＦＤＭ
特征选择数目 ２０００

有监督聚类个数 ２

ＷＰ－ＦＳ－ＦＤＭ
特征选择数目 ２０００

有监督聚类个数 ２

ＷＰ－ＦＳ－ＦＤＮ
特征选择数目 ２０００

无监督聚类个数 ３、４、５

３２　实验结果
３２１　比较不同特征选择方法的分类性能
　　首先，我们比较了两种特征选择的方法（包括
最小类内、最大类间）的平均分类准确度．由图２可
知，两种方法分别在不同的最优值有最大的分类准

确率．当特征数小于最优值时，分类准确率都随着特
征数的增加而增加．当特征数大于最优值时，准确率
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没有进一步提高．其中，最小类内的方法在特征数目
为２０００左右时，分类准确率最高，达到７３２５％．
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图２　不同特征选择算法分类结果

３．２．２　ＬＳ特征压缩
将被试用不同状态的线性组合来表达动态功能

连接，分别得到ＭＣＩ和ＮＣ两组拟合系数．如图３所
示，ＭＣＩ和ＮＣ的数据由于类间距离较大以及类内
距离较小，故分别聚成两簇．
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图３　拟合系数连接动态模式差异

本文将 ＭＣＩ和 ＮＣ的 ＤＦＣ组平均作为聚类中
心，实质是一种有监督聚类方式，为验证本文提出的

算法性能，我们比较了有监督和无监督聚类的ＬＳ特
征分类准确率，图４（ａ）为十次五折交叉验证实验的
均值，图４（ｂ）为每一次实验的结果．观察可知，采用
有监督聚类的方法获得的分类性能最好，无监督聚

类即便是聚５类获得了最好的分类准确率，还是远
远低于有监督聚类的ＬＳ特征分类结果．

图５显示了不同算法的分类性能，图５（ａ）为十
次五折交叉验证实验的均值，图５（ｂ）为每一次实验
的结果．从图５（ａ）中可以看出，本文提出的方法分
类精度最高，相比传统的 Ｐｅａｒｓｏｎ方法提高了大约
８％，ＷＰ、ＷＰ－ＦＳ、ＷＰ－ＦＤＭ以及 Ｐ－ＦＳ－ＦＤＭ的
分类准确率分别为６２％、６９％、６２％、７２％．

为了观察特征压缩前后的数据特征，使用 ＰＣＡ
技术将ＭＣＩ和ＮＣ的样本数据投影到二维空间中便
于可视化，如图６所示．一般同一类数据的特征之间

具有高度相似性，易聚在一起．观察可知，在使用本
文算法前，两类数据交错一体，难以分辨．算法后，两
类数据分别排布在分类线两边，易于区分．
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图４　有监督和无监督分类结果
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图６　二维空间中样本的分布情况

４　结语

在使用ｒｓ－ｆＭＲＩ数据对 ＭＣＩ和 ＮＣ分类的研
究中，用特征选择或降维来提升分类准确度是可行

的，但二者的结合会得到何种结果并未得到充分的

讨论．本文试图结合最小类内特征选择和ＬＳ特征降
维两种方式来提高分类性能．特别地，ＬＳ降维可称
之为一种特征压缩方法，因为经压缩的特征的信息

损失较少，可经聚类中心重建．
本文的ＬＳ特征压缩中，一个重要步骤是聚类，

而聚类又可划分为有监督聚类和无监督聚类．在传
统的ＤＦＣ研究中，大多采用无监督聚类，而本文采
用有监督的ＬＳ特征压缩，其分类准确率比无监督聚
类的分类结果上升了１３％，一种可能的解释是有监
督聚类的聚类簇明确．在有监督方法中，若聚２类，
则一类是ＭＣＩ组平均，一类是ＮＣ组平均，用该簇中
心点所表达的特征就具有明确结果．例如，一个ＭＣＩ
被试者的特征用该簇中心来线性表达时，表达 ＭＣＩ
簇的权重就较大，而ＮＣ的权重就较小，因为该被试
的特征与ＭＣＩ簇更为接近．相反，无监督聚类所获
得的聚类簇并不明确，可能同时存在 ＭＣＩ和 ＮＣ被
试者的特征，用此聚类中心表达的权重的指向性就

不太明确．
特征选择是筛选具有显著组间差异性的特征，而

降维是减少特征维数的过程．特征降维通常会带来信
息丢失，毕竟数据量经降维后会相应减少．ＰＣＡ是典
型的有损降维，而本文提出的ＬＳ压缩可减少信息的
丢失．为了观察特征降维后的数据形态，我们分别对
比了这两种算法降到二维的结果，发现经 ＰＣＡ降维
的特征矢量在二维空间中分布较为散乱，两类数据互

相交错，难以区分．另一方面，经ＬＳ压缩的特征投射
至二维空间后，两类特征间的分类线可轻易找到．该
结果说明，ＭＣＩ和ＮＣ两类样本经 ＬＳ特征压缩后比
经ＰＣＡ降维后更易区分，这也印证了无损的压缩可
能比有损的压缩具有更好的分类性能．

在实验中，还在算法中加入加窗皮尔逊的方法，

目的在于测试该方法与特征选择和压缩间可能存在

的关联．首先，总体看，加窗皮尔逊经特征选择后比
无窗皮尔逊的分类准确率高，这也在情理之中，毕竟

加窗的方法增加了特征的动态信息．其次，加窗皮尔
逊只运用特征选择或者只采用特征压缩时，分类准确

率并不能达到最高，而同时选用两种方法时，分类准

确率将达到最高的７６％．一个合理的解释是，特征选
择可能去除了冗余信息，而特征压缩消除了维度诅

咒，两种方法在提高分类准确率上应该都是必须的．
这也证实了本文的一种重要结论：特征选择和特征降

维的结合可有效提升分类准确率．
此外，本文本应关注另一重要问题，ＦＣ的动态

特性．皮尔逊相关加窗后其实已具有了动态性，但本
文的重心还是在于加窗的特征维度变大后分类性能

如何提高，并未对其动态性做深入研究．本文的实验
结果表明，ＦＣ的特征经 ＬＳ压缩后投射到低维空间
呈现了运动的形态，且现有的研究已证实，ＭＣＩ的
ＦＣ动态性能与ＮＣ有所区别，因此，研究ＭＣＩ和ＮＣ
间ＬＳ压缩特征的运动特性差异也将具有积极意义．
在未来的工作中，我们可尝试采用图论的方法分析

ＬＳ特征压缩的时变规律，利用图密度、平均路径长
度和小世界性等指标分析相关性能．
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