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0   引言

阿尔茨海默病 (Alzheimer’s disease, AD) 是老年人最常见的神经变性疾病之一，现已成为我国

继心血管疾病、恶性肿瘤、脑卒中之后老年人的第四大疾病 [1]。截至 2015 年，全球大约有 AD 患者

4800 万名，我国 AD 患者超过 800 万，位居世界之首 [2]。AD 患者多伴有失忆、认知障碍、平衡能力

缺失等机能衰退，导致走失、跌倒、甚至轻微家庭暴力等，易引发一系列社会问题。由于 AD 是一种

不可逆转的神经变性疾病，因此 AD 的早期诊断、干预以及防治就显得尤为重要 [3]。

基于脑网络分析的轻度认知障碍患者脑电变异感兴

趣脑区研究

陈丹彦 1，段火强 1，刘庭伟 1，蒋皆恢 1，2，*

（1. 上海大学通信与信息工程学院，上海  200444；2. 上海市生物医学工程研究所，上海  200444）

摘要：轻度认知障碍 (mild cognitive impairment, MCI) 是介于正常老年人和阿尔茨海默病 (Alzheimer’s 

disease, AD) 患者之间的一种临床状态，MCI 的早期诊断对 AD 预防和治疗具有非常重大意义。目前，临床经常

使用脑电 (Electroencephalogram, EEG) 技术对 MCI 患者进行筛查和诊断，但是缺少感兴趣脑区是医生针对 MCI

的 EEG 信号诊断中遇到的一个临床问题。为了研究感兴趣脑区，本实验选取了 18 名老年人参与京剧体验任

务，记录了他们在听京剧任务后闭眼状态下的脑电信号，并通过脑网络分析方法对数据进行了分析。结果表明，

MCI 组的网络参数与正常老年组的基本保持一致，但 MCI 组节点介数相较于正常老年组却发生较为明显的改变，

MCI 患者在任务状态下相较于正常老人在 CP3 和 P4 两个节点发生显著改变。
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Abstract：As a middle state between normal and Alzheimer’s disease(AD) elderly people, the early diagnosis of mild 
cognitive impairment(MCI) is greatly significant for AD prevention and treatment. Currently, Electroencephalogram (EEG)

technology has been widely used to detect and diagnose MCI patients in clinic. However, lackingregions of interest in brains is 

a challenge in the analysis of EEG signals for physicians. In order to identify altered brain regions in MCI patients, this study 

investigated 18 subjectsby carrying Peking Opera  tasks. EEG signals of each subject were recorded underthe state of eyes-

closed, and brain network method was applied for EEG signal analysis. The experimental results showed that network parameters 

in MCI group were similar with normal group, while betweenness centrality was significantly changed in MCI group. As a result, 

betweenness centrality of CP3 and P4 nodes in MCI group were significantly changed compared withnormal group.
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轻度认知障碍 (mild cognitive impairment, MCI) 是介于正常老年人和 AD 患者之间的一种临床状

态 [4]。相较于 AD 患者，MCI 患者日常能力没有受到明显影响，但患者存在轻度认知功能减退，是痴

呆的高危人群。随着病情的发展，部分 MCI 患者将转化为 AD。因此，研究轻度认知损害对 AD 的预

防和治疗具有非常重大意义，已成为当前老年痴呆症早期诊断关注的重点 [5]。

目前临床上对于 MCI 的研究主要包括量表筛查，脑影像技术比如结构磁共振 (Magnetic 

Resonance Imaging, MRI)，功能磁共振 (functional MRI, fMRI)，正电子发射型计算机断层显像 (Positron 

Emission Computed Tomography, PET)，以及脑电 (Electroencephalogram, EEG) 等 [6-8]。其中 EEG 信号

广泛被应用于 AD 及 MCI 患者的大脑研究中，例如，祝本菊等通过脑电非线性复杂度分析，发现认

知功能障碍患者其各脑区复杂度的降低并非一致，与认知相关脑区退化较其他脑区更为明显 [9]。翟静

波等将脑电指标用于阿尔兹海默病的发病机制和早期预警研究，发现脑电指标与认知功能有较强的关

联性，MCI 患者不同脑波活动可能存在代偿机制，而且代偿时期可能不同 [10]。王佳等通过探讨 MCI

在工作记忆时脑电图功率值改变与神经心理学特点及其相互关系，发现 MCI 患者颞叶与其他脑区之

间存在联系障碍且这种障碍在正常衰老过程中可能已经出现 [11]。

尽管目前基于 EEG 信号对于 MCI 患者大脑信号变异研究正成为热点，EEG 方法也开始用来对

MCI 患者进行筛查和诊断，但是医生在临床应用过程中却遇到信号分析相关的问题 [9]，其中最常见也

最函待解决的是感兴趣脑区（Region of Interest, ROI）的定位问题。由于每位患者的 EEG 信号具有

特异性，而学界暂时没有公认的针对 EEG 的感兴趣脑区研究，无法针对 ROIs 进一步开展定量研究

和客观追踪 MCI 患者病情发展，因此，ROIs 的定位具有明显的临床意义。

脑网络分析方法是近年来神经科学领域提出的用于定位大脑 ROIs 的新方法，目前被广泛地应用

在基于 MRI、fMRI、EEG 等信号的分析中。因此，本文基于 EEG 信号，拟应用脑网络分析方法对

MCI 患者大脑的感兴趣区域进行定位研究，尤其聚焦 MCI 患者大脑在任务状态下的感兴趣区域。与

之前的文献研究相比，本文拟实现两个创新点：1. 通过对比正常组（Normal, NOR）与 MCI 组老人

EEG 信号，研究任务状态下 MCI 患者 EEG 信号变异明显的 ROIs;(2) 应用脑网络分析方法定位任务状

态下 MCI 患者 EEG 信号变异明显的 ROIs。

1   材料与方法

1.1   实验材料

1.1.1   被试选取

参与实验的 18 位被试均招募自上海某社区，其年龄均超过 60 周岁，实验前所有被试进行了

MMSE(the mini．mental state examination，MMSE)测评，满分为 30 分。其中 27 分以上及以上为正常人，

低于 27 分即被认定为患有认知障碍。结果正常老年人组和 MCI 患者组各 9 人，且两组被试的 MMSE

值具有显著性统计差异 (n=9,P=0.002，F=19.692)。

两组被试具体信息如表 1 所示。其中，正常组 9 人，4 男 5 女 ( 平均年龄 62.3±2．23，3 人半年

前被诊断为 MCI 患者，6 人为正常人 )；MCI 组 9 人，2 男 7 女 ( 平均年龄 68．2±7．38，7 人半年

前被诊断为 MCI 患者，2 人为正常人 )，所有被试均无精神病史，视力正常或矫正正常。本实验通过

了人类伦理委员会的审查批准。

表 1  数据来源基本信息

性别 NOR 组 MCI 组 P 值

性别 (M/F) 4F 5M 2F 7M 0.169

年龄 ( 岁 ) 62.3±2.33 68．2±7．38 0.034

受教育程度 10.33±1.58 10.0±3.0 0.760

MMSE 值 28.89±0.78 24.33±1.73 0.002
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1.1.2   数据记录与预处理

本实验采用京剧体验认知任务，对于京剧的选择，本小组选择《定军山》片段来对老年被试进

行刺激。用选定的京剧片段对前面所述的两组被试进行刺激。在京剧刺激前后，对两组被试进行主观

性应激量表评价，无显著性统计差异。

整个实验在光线较暗、安静的封闭室内进行，被试坐在舒适的靠背椅上，心情放松。被试根据

声音提示按照如下步骤进行测试：

(1) 静息状态下闭上眼睛保持 3 分钟；

(2) 要求被试专心体验一段时间长度为 2 分钟的京剧，此过程中不记录脑电数据；

(3) 静息状态下闭上眼睛保持 3 分钟，并同时记录脑电数据；

(4) 实验结束；

实验使用武汉格林泰克科技生产的 32 导电极帽，用 NeuroScan 公司生产的放大器采集脑电信号。

电极分布采用遵循国际标准的 10-20 导联系统，垂直和水平眼电也被同时记录。实验过程中，电极

阻抗保持在 5kn 以下，采样率为 1000Hz。实验结束后，分别从每段数据中选取 2min 最佳信号，进

行 DC 校正、去眼电、基线校正和 0~lO0Hz 低通滤波等离线预处理。然后，使用小波分解得到所有被

试 theta 频段的 EEG 信号。

1.2   构建脑网络

在本实验中，30 个电极导联被作为网络中的 30 个节点，基于皮尔森相关的方法 [12] 构建了 theta

频段正常老年组和 MCI 组的脑功能连接网络。两组网络的皮尔森相关系数矩阵如下图 1 所示，其中

横纵轴坐标代表 30 个导联，颜色对应于相关系数，颜色越亮代表相关性越强，越暗则代表相关性越弱。

在得到连接系数矩阵后，通过设定稀疏度 (Sparsity) 阈值 [13] 的方法来确定两个节点（即两个导联）

之间是否存在连接。由于没有合适的方法确定一个单一的阈值，在本实验中，我们设定一系列阈值来

将系数矩阵转化成二值矩阵，阈值范围为 0.1-0.5，步长为 0.01，总共 41 个阈值 [14]。在二值矩阵中。“1”

代表两个节点之间有连接，“0”代表无连接，如下图 1 所示。

1.3   网络特征参数

图 1  正常老年组（左）和 MCI 组（右）的网络连接系数矩阵
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为了探究 MCI 组和正常老年组两组网络的差异，聚类系数、特征路径长度、小世界系数、局部效率、

全局效率和节点介数被选择为网络特征参数。所有的参数都是通过网上开源的工具箱 GRETNA [15] 和

The Brain Connectivity Toolbox (BCT, http://www.nitrc.org/projects/bct/) [16] 计算获取。

1.3.1   聚类系数

在网络中，节点的聚类系数是指与该节点相邻的所有节点之间相互连接的比例，而网络的聚类

系数则是指网络中所有节点聚类系数的平均值，它反映了网络中节点的连接聚集情况。其求解公式如

下所示，其中 N 代表网络的节点数，ki 代表节点 i 所连接的节点个数，E(i) 代表 ki 个节点之间实际

连接的边数 [17]，如公式 1 所示：

（1）

1.3.2   特征路径长度

在网络中，两点之间的最短路径定义为连接两点所需要的最少边数，而网络的特征路径长度 L

指网络中所有节点对的最短路径的平均值，它表明网络中节点间的分离程度。其求解公式如下所示，

其中 N 代表网络的节点数，i,j 代表网络 V 中的节点，dij 代表节点 i 和 j 之间的最短路径 [18]，，如公

式 2 所示：

（2）

1.3.3   Gamma,Lambda 和小世界系数

通过综合聚类系数 C 和特征路径长度 L 这两个特征参数，我们可以得到另外一个小世界网络参数：

小世界系数。其具体定义如下：定义一个网络的聚类系数与其相应随机网络聚类系数的比 Gamma= 

C/Crand，特征路径长度与其相应随机网络特征路径长度的比 Lambda= L/Lrand，小世界系数则定义

为 Sigma= Gamma/Lambda [19]。由于小世界网络本身拥有大的聚类系数和小的路径长度特性，因此若

一个网络满足以下条件：Sigma>1，其中 Gamma>1 且 Lambda ≈ 1，我们认为该网络是具有小世界特

性的。在本实验中，考虑到每次生成的随机网络是不一样的，我们总共生成了 100 次相应的随机网

络来计算小世界系数。

1.3.4 全局效率和局部效率

在网络中，全局效率被定义为节点间最短路径的的倒数的平均值，反映了信息在网络全局中传

递的效率；局部效率为子图 Vi 内所有节点对最短路径的平均值，代表了网络中所有子图内部信息交

换的效率。其计算公式分别如下所示 [20]：

（3）

（4）

1.3.5 节点介数

在网络中，节点 i 的节点介数 Bi 定义为网络中所有最短路径中经过该节点的路径数目占最

短路径总数的比例。即任意选两点，若发现 m 条最短路径，有 n 条通过你关注的点的话，则记

为 n/m，将所有节点对计算得到的值依次相加则得到相应节点的介数。其求解公式如下所示 [21]： 
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（5）

其中 j，k 代表网络 V 中的节点，nij 代表节点 i 和 j 之间最短路径的数量，nij(k) 代表节点 i 和 j

之间的最短路径通过节点 k 的数量。通常，我们把网络中所有节点的点介数平均值作为网络的介数 B，

并使用这一数值对点介数进行归一化计算，归一化的点介数 bi=Bi/B。因此节点介数反映了相应的节

点在整个网络中的作用和影响力，bi 值越大的区域其节点中心行越强。

为了确定在信息传递过程中的关键脑区，需要确定一个阈值来分析网络的节点介数。根据文献，

阈值确定的规则为在保证网络处于全连通的状态下的最小阈值。在本实验中，我们选取阈值为 0.19。 

对正常组和 MCI 组两组数据，我们分别计算在阈值为 0.19 时每个脑区的归一化节点介数 bi，

bi>1.5 时被认为是 hub 节点，表明该节点在整个网络的信息传递过程中起到了关键作用。

2   结果

2.1   网络参数

在本实验中，网络参数包括聚类系数、特征路径长度、全局效率、局部效率、gamma、lambda

以及小世界系数均被计算用于分析网络特性的改变。图 2 显示了 theta 频段下正常老年组和 MCI 组两

组网络的参数平均值计算结果。结果表明，无论是正常老年组还是 MCI 组，两组网络的 sigma 参数

均大于 1，意味着两组网络均表现出小世界特性。但相对于正常老年组，MCI 组的网络参数与正常老

年组的基本保持一致，没有发生明显改变。

图 2  正常老年组和 MCI 组网络参数
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2.2   网络 hub 节点

图 3 以地形图的方式显示了两组网络节点介数参数计算结果，具体数值及统计结果如表

2 所示。结果表明，在正常老年组中，hub 节点（bi>1.5）主要集中在左侧顶叶与枕叶，包括

C3,CP3,CP4,T5,P3,Pz 和 O1 电极；在 MCI 组中，hub 节点主要集中在顶叶后半部，包括 FC3, CP3, 

CP4,P3,Pz 和 P4 电极。经统计表明，CP3 和 P4 节点在 MCI 组发现显著改变。其中，对于 CP3 节点，

在正常老年组其归一化后的 bi 值为 1.98，在 MCI 组中为 3.30，双样本 t检验 p值计算结果为 0.03(P 
< 0.05)；对于 P4 节点，在正常老年组其归一化后的 bi 值为 1.02，在 MCI 组中为 2.01，双样本 t 检
验 p 值计算结果为 0.04 (p < 0.05)。此外，在本实验中，结果表明大脑额叶区域在两组网络中没有发
生显著改变。由此可见，CP3 和 P4 节点为任务状态下 MCI 患者但挠变化较明显的 ROIs。

电极 bi pNOR MCI
1 Fp1 0.24 0.32 0.60

2 Fp2 0.15 0.31 0.22

3 F7 0.34 0.25 0.45

4 F3 0.60 1.17 0.07

5 Fz 0.84 0.68 0.63

6 F4 0.55 0.74 0.40

7 F8 0.47 0.15 0.07

8 FT7 0.33 0.44 0.69

9 FC3 1.48 1.53 0.94

10 FCz 1.10 0.79 0.45

11 FC4 0.80 1.22 0.21

12 FT8 0.46 0.24 0.25

13 T3 0.49 0.55 0.87

14 C3 2.06 1.46 0.22

15 Cz 0.76 0.73 0.91

16 C4 0.86 1.24 0.19

17 T4 0.42 0.40 0.93

18 TP7 0.73 0.68 0.93

19 CP3 1.98 3.30 0.03

20 CPz 0.94 0.90 0.93

21 CP4 2.00 2.71 0.52

图 3  正常老年组（左）和 MCI 组（右）的节点介数地形图

表 2  节点介数计算结果
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22 TP8 0.95 0.65 0.58

23 T5 2.04 1.09 0.46

24 P3 2.82 2.29 0.63

25 Pz 1.75 2.46 0.47

26 P4 1.02 2.01 0.04

27 T6 0.82 0.21 0.12

28 O1 1.83 0.44 0.07

29 Oz 0.59 0.47 0.73

30 O2 0.59 0.59 0.99

3   讨论

本文基于皮尔森相关方法分析了 theta 频段下正常老年组和 MCI 组的脑网络特性，定位了两组网

络在 theta 频段的 hub 节点，最后找到 MCI 患者在任务状态下相较于正常老人在 CP3 和 P4 两个节点

发生显著改变。

在本实验中，尽管 MCI 组的网络参数与正常老年组的基本保持一致，但 MCI 组节点介数相较于

正常老年组却发生较为明显的改变。这个现象表明，基于网络分析的方法研究 MCI，从网络参数比

如聚类系数、路径长度、网络效率以及小世界系数的角度，或许不是一个好的选择，很多时候从上述

参数中并不能发现 MCI 患者问题所在。相较于计算上述参数，计算节点介数从而定位网络 hub 节点

或许是一个更优的选择。从网络参数本身特性来讲，上述现象是可以被如下解释：无论是聚类系数还

是路径长度等，这些参数都是所有节点的平均结果，它们从网络整体出发而弱化了具体每个节点的差

异。与之相反，节点介数基于每个节点，反映了每个节点在网络信息传输的重要程度。事实上，MCI

患者也正是因为某些特定脑区的改变从而导致大脑功能受损。

在正常老年组中，7个节点被发现为 hub节点，包括C3,CP3,CP4,T5,P3,Pz和 O1节点；在MCI组中， 

FC3, CP3, CP4, P3, Pz 和 P4 被发现为 hub 节点。其中 CP3, CP4, P3 和 Pz 在两组网络中均被发现为

hub 节点，表明这四个节点在整个网络的信息传递过程中起到了关键作用，为大脑的正常的信息处理

以及脑区之间的信息交流提供了中转站。然而，双样本 t 检验结果表明，MCI 组的 CP3 和 P4 节点与

正常老年组相比发生显著改变并具有统计差异。因此，我们可以推测，这两个节点的变化或许是导致

MCI 患者存在认知功能减退的一个关键因素，在后续对 MCI 的研究中，需要对这两个节点加以关注。

尽管本文较为系统的对MCI患者 theta频段EEG网络进行了分析，但仍然存在以下不足之处。第一，

本文基于皮尔森相关的方法构建 EEG 脑网络，但事实上，构建 EEG 脑网络的方法并不仅此一种。偏

相关、相位同步、频域相干等方法也广泛被应用于 EEG 网络的构建，本文并没有使用不同的构网方

法对 MCI 患者进行网络研究。不同的方法所得到的结果或许不尽相同，这还有待进一步研究。第二，

本文仅对 theta 频段网络进行分析，对 EEG 信号中其它频段的网络特性尚未完全清楚。第三，本文

仅对 10 例正常老年人和 10 例 MCI 患者进行研究，数据样本过少，统计结果不一定有足够的说服力。

在后续的研究中，增加样本进行更为深层的研究是十分有必要的。

4   结论

本文基于皮尔森相关方法构建了 theta 频段下正常老年组和 MCI 组的脑网络，较为系统的对比了

两组网络的网络特征参数，分别定位了两组网络在 theta 频段下的 hub 节点，结果表明 MCI 患者相较

于正常老人在 CP3 和 P4 两个节点发生显著改变。
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