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摘 要：基于公开数据集中的多模态数据，包括人口统计学特征、临床特征和影像学特征，构建了一种基于

贝叶斯优化的支持向量回归模型，旨在准确预测帕金森病的严重程度。实验结果表明，该模型在预测帕金森病

严重程度方面不仅具有高度的准确性，还表现出显著的解释力。通过特征重要性分析，有效识别出对预测模型

贡献最显著的关键特征，为帕金森病的临床管理和治疗决策提供了科学依据，还为深入探究该疾病的病理机制

开辟了新的研究视角。
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Abstract： Based on multimodal data from public datasets， including demographic characteristics， clinical 

features and imaging features， a support vector regression model optimized through Bayesian optimization  was 
proposed to accurately predict the severity of Parkinson’s disease. Experimental results demonstrated that the model 
not only exhibited high accuracy in predicting Parkinson’s disease severity but also showed significant explanatory 
power. Through feature importance analysis， the key features that contribute most significantly to the predictive 
model were effectively identified， which not only provides a solid scientific basis for clinical management and 
treatment decisions in Parkinson’s disease， but also opens up new research perspectives for in-depth exploration of 
the pathological mechanisms of this disease.
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0　引言

帕金森病（Parkinson’s Disease， PD）是目前

世界上增长最快的神经退行性疾病，以运动和非

运动功能的逐渐丧失为特征，严重影响患者的生

活质量［1-2］。随着全球人口老龄化趋势的加剧，帕

金森病的发病率和患病率呈上升趋势，使得其早

期诊断与管理变得尤为重要［3-4］。流行病学研究揭

示，在中国 65岁以上人群中，帕金森病的患病率达

到 1.7%［5］。更令人担忧的是，预计到 2030 年，中
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国的帕金森病患者数量将攀升至惊人的 500 万

例［6］。在此背景下，准确预测帕金森病的严重程度

对临床管理和治疗策略的制定具有重大意义，不

仅能够帮助医疗专业人员制定个性化治疗方案，

还能延缓病情进展，从而显著改善患者的生活

质量。

近年来，基于多模态数据的方法在帕金森病

严重程度预测领域展现出巨大潜力［7］。这些方法

整合了多种数据源，包括步态、手写、语音、传感

器、脑电图等，为全面评估帕金森病严重程度提供

了多维视角。ENDO 等［8］通过自监督预训练的

Transformer 模型预测人类运动，进而评估帕金森

病患者的步态损伤程度。ÖZSEVEN 等［9］综述了

基于手写数据使用机器学习方法诊断帕金森病的

研究，为未来相关研究提供了重要参考。ALI等［10］

利用语音数据预测帕金森病的严重程度，拓展了

诊断方法的多样性。YANG等［11］开发了一种基于

夜间呼吸信号的深度学习模型，用于监测帕金森

病并预测其严重程度。该方法实现了对帕金森病

的非侵入性远程监测，极大地便利了患者和护理

人员。DONG等［12］提出了一种基于压力传感器数

据的光流方法，通过分析这些数据评估受试者的

疾病严重程度，并将其整合到现有临床评估中，提

高了诊断的准确性。ZHANG 等［13］利用临床睡眠

脑电图数据诊断和监测帕金森病，这一技术有助

于帕金森病的早期诊断和有效治疗。这些多模态

方法的结合不仅提高了诊断的准确性，还为个性

化治疗和疾病进展预测开辟了新途径。

尽管步态、手写、语音、传感器、脑电图等数据

在帕金森病的检测和评估中具有重要作用，但神

经影像学数据在提供高分辨率脑部结构信息、早

期检测、客观量化评估、多维度综合分析以及广泛

的研究和临床应用方面具有显著优势，使得神经

影像学在预测帕金森病严重程度方面具有独特的

价值［7， 14-15］。基于神经影像学数据的研究通常综合

考虑多种对帕金森病具有预测能力的特征。这些

特征不仅限于影像学数据，还包括人口统计学特

征和临床特征。人口统计学特征包括年龄、性别、

惯用手、民族和种族以及受教育年限等。临床特

征 包 括 诊 断 信 息 、老 年 抑 郁 量 表（Geriatric 
Depression Scale，GDS）、蒙 特 利 尔 认 知 评 估

（Montreal Cognitive Assessment，MoCA）、Hoehn-

Yahr分期（HY）、运动障碍学会修订版统一帕金森

病 评 定 量 表 （Movement Disorder Society-

Sponsored Revision of the Unified Parkinson’s 
Disease Rating Scale，MDS-UPDRS）［16］等。其中

诊断信息包括症状开始和诊断的日期、诊断时的

主要运动症状（震颤、僵硬、运动迟缓、姿势不稳及

其他）、症状优势侧等。影像学特征通常是基于功

能 磁 共 振 成 像（functional Magnetic Resonance 
Imaging， fMRI）计算出的特征，包括局部一致性

（Regional Homogeneity，ReHo）、低 频 振 幅

（Amplitude of Low-Frequency Fluctuation，ALFF）
和分数低频振幅（fractional ALFF，fALFF）［14-15］

等。多变量模型的应用能够提供比单一特征更全

面和准确的预测，为帕金森病的个性化治疗和早

期干预提供了有力支持。

本文在 NGUYEN 等［14］工作的基础上进行深

化，通过综合利用多模态数据特征和先进的机器

学习方法，旨在显著提高帕金森病严重程度预测

的准确性。相较于NGUYEN等［14］，本文的主要贡

献包括：（1）修正了 Nguyen 数据集中两个受试者

的影像学数据采集日期错误，确保数据的准确性。

（2）采用官方用户使用手册［17］推荐的方法，对

MDS-UPDRS 评分的第三部分，同一患者在同一

日期存在多个测量值时选取最大值，而非药物有

效期的测量值，以更真实地反映患者病情。（3）引

入贝叶斯优化方法替代随机搜索，提高预测模型

超参数寻优的效率和效果。（4）在相同数据集上，

本文模型的预测性能，以均方根误差（Root Mean 
Square Error，RMSE）和决定系数（Coefficient of 
Determination，又称 R-squared 或 R2）为评估标准，

均优于现有研究。

此外，本文特别关注了多变量模型的构建，通

过特征选择和特征重要性分析，识别对帕金森病

严重程度预测贡献最大的特征。这一方法不仅提

高了模型的预测准确性，也为深入理解帕金森病

的病理机制提供了新的视角。通过这项工作，期

望为帕金森病的临床管理和治疗决策提供更为科

学、精准的支持，同时为后续研究提供有价值的参

考和基础。这项工作的成果有助于推动帕金森病

个性化治疗策略的制定，最终改善患者的长期预

后和生活质量。

1　方法

1. 1　数据集

本研究中利用了来自帕金森病进展标志物计
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划（Parkinson’s Progression Markers Initiative，
PPMI）网 站（www. ppmi-info. org）［17］的 数 据 。

PPMI是一项由 Michael J. Fox基金会发起的全球

性研究项目，旨在深入探索帕金森病的进展机制

和相关生物标志物。该项目通过系统性地收集和

分析与帕金森病相关的临床数据、生物样本和影

像学数据，致力于识别病情进展的生物标志物，以

促进早期诊断和治疗策略的制定。

从PPMI数据库中筛选了 82名帕金森病患者

作为研究对象，获取其人口统计学特征、临床特征

和影像学数据。在临床特征中，MDS-UPDRS 总

评分作为衡量帕金森病严重程度的关键指标，是

本研究的预测目标，而其他数据则作为预测变量。

影像学数据采用 Siemens TrioTim 3T 扫描仪获

取。其中，fMRI数据扫描采用梯度回波平面成像

（Echo-Planar Imaging，EPI）序列，具体参数如下：

重复时间（Repetition Time，TR）=2400 ms，回波

时间（Echo Time，TE）=25 ms，翻转角=80°，体素

大小=3.3 mm³（等向性），图像维度=68×66×33，
采集 210 个时间点。每次扫描的总采集时间为

504 s。扫描序列为 2D EPI。所有受试者的数据

采集，均经过相应机构伦理委员会的审批。

实验中采用NGUYEN等［14］公开的数据集，简

称 Nguyen数据集，其下载链接见该项目的 Github
页 面 ： https：//github. com/DeepLearningFor 
PrecisionHealthLab/Parkinson-Severity-rsfMRI。

NGUYEN等［14］从PPMI网站下载了部分帕金

森病患者的功能像和结构像数据，经过一系列标

准预处理步骤，包括颅骨剥离、配准、运动校正和

生理伪影消除等，最终计算出 ReHo、ALFF 和

fALFF等3种影像学特征并进行公开，方便后续研

究者进行重复性实验。Nguyen数据集包含 176名

受试者的 328条数据。每名受试者可能有 1~4条

数据，对应不同的采集日期。每条数据均包含

ReHo、ALFF 和 fALFF 等 3 种特征。本研究中仅

用到ReHo特征。

本研究仅使用了 Nguyen 数据集中 82 名受试

者的数据，与NGUYEN等［14］保持一致。详细的受

试者列表见该项目的 Github 页面。NGUYEN
等［14］将每名受试者首次具有MDS-UPDRS评分的

影像学检查定义为基线检查。在这 82 名受试者

中，1年后有 53名、2年后有 45名、4年后有 33名受

试者具有 MDS-UPDRS 评分。NGUYEN 等［14］利

用这些受试者的人口统计学特征、临床特征和基

线影像学特征来预测基线和 1年后、2年后、4年后

的 MDS-UPDRS 评分，以寻找与帕金森病进展相

关的预测性生物标志物。为简化分析复杂度并便

于与NGUYEN等［14］的研究进行比较，本研究仅预

测基线 MDS-UPDRS 评分，并探索相应的生物标

志物。经检查发现，Nguyen 数据集中 2 名受试者

（编号为40366和50901）的影像学数据采集日期与

PPMI网站记录不一致，对此进行了手动校正。

获 取 82 名 受 试 者 的 ReHo 数 据 后 ，使 用

NGUYEN 等［14］提供的包含 135个分区的 Schaefer
模板对每名受试者的 ReHo 数据分别进行特征提

取。具体而言，对 Schaefer 模板中的每个分区，计

算该分区对应的 ReHo 数据的平均值作为该分区

的特征，用于后续的预测模型。

MDS-UPDRS 评分包括四个部分，全面评估

了帕金森病的不同方面［16］。第一部分评估患者日

常生活中的非运动症状，如情绪、睡眠、认知功能

等，包括抑郁、焦虑、精神病症状及其他非运动性

问题。第二部分评估患者日常生活中的运动功

能，如穿衣、洗漱、进食、行走等，关注运动功能对

患者日常活动能力的影响。第三部分通过一系列

临床运动检查评估帕金森病的运动症状，包括震

颤、僵硬、运动迟缓和不稳定性等，主要基于物理

检查和观察得出评分。第四部分评估与帕金森病

治疗相关的并发症，包括运动并发症和非运动并

发症，关注药物的副作用和不良反应对患者的

影响。

对于 MDS-UPDRS 评分的第三部分，某些受

试者在同一日期可能有多个测量值，这是由于测

量 可 能 在 药 物 有 效 期 和 无 效 期 分 别 进 行 。

NGUYEN 等［14］保留药物有效期时的测量值。本

研究遵循PPMI官方使用手册［17］的建议，保留某一

日期的最大测量值，即当日最差情况。在大部分

情况下，该操作保留的是药物无效期的测量值。

这些值通常比药物有效期的测量值更大，并且能

够更真实地反映患者的病情。因此，本研究中的

预测目标跟 NGUYEN 等［14］中的有所区别。对于

MDS-UPDRS 评分的第四部分，某些受试者存在

缺失值。通过检查这些受试者在邻近日期的评分

可以发现，将该评分补零是合理的选择。

用于预测帕金森病严重程度的特征，包括人

口统计学特征、临床特征和影像学特征。本研究
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中使用的特征如下：人口统计学特征包括年龄、性

别、惯用手、民族和种族以及受教育年限。临床特

征包括诊断信息、GDS、MoCA、HY分期。其中诊

断信息包括症状开始和诊断的日期、诊断时的主

要运动症状（震颤、僵硬、运动迟缓、姿势不稳及其

他）、症状优势侧。影像学特征仅使用到 ReHo
特征。

这些特征需要经过处理才能用于预测，处理

步骤包括：（1）结合患者的出生日期、帕金森病症

状开始日期、帕金森病诊断日期计算出症状持续

时间和诊断后时间，以天（d）为单位，作为预测变

量。（2）将惯用手和症状优势侧中的左侧、右侧、双

侧三个选项，由原始数据中的 1、2、3标记转换为独

热编码。（3）由于受试者总数较少，对所有受试者

提取出上述特征后，经检查发现部分特征全为 0。
这些全 0特征对预测无贡献，需要删除。（4）某些受

试者的 MoCA 评分缺失。经检查发现，同一受试

者在不同日期的 MoCA 评分较为接近，因此使用

该受试者邻近的 3个日期的 MoCA 评分平均值来

填充缺失值。如果某个受试者记录的MoCA评分

不足3个，就以该受试者记录的全部MoCA评分的

平均值来填充缺失值。经过以上处理，共得到 24
个有关特征。接着将这些特征与ReHo特征结合，

用于预测帕金森病的严重程度。

1. 2　预测模型

采用综合方法，结合人口统计学特征、临床特

征和影像学特征来预测帕金森病的严重程度。影

像学特征是利用 Schaefer模板提取的 ReHo特征。

帕金森病的严重程度以MDS-UPDRS总评分作为

量化指标。

预测模型选用线性支持向量回归（Support 
Vector Regression，SVR）算法［18］。由于输入特征

的量纲存在差异，首先对这些特征进行 Z-score 标

准化处理。具体步骤为：对于所有训练样本，计算

每个特征的均值和标准差；将每个特征值减去该

特征的均值，然后除以其标准差；使用训练集得到

的参数，即均值和标准差，对测试集进行相同的标

准化处理。这种标准化方法可以消除不同特征之

间的尺度差异，提高模型的性能和稳定性，并且加

速模型的收敛过程。

线性 SVR 主要涉及两个待优化参数：C和

Epsilon，这两个参数均要求为正值。为了获得最

佳参数组合，采用贝叶斯优化方法［19］对这两个参

数进行调节。贝叶斯优化［19］是一种基于概率模型

的序列化优化策略，用于寻找黑盒函数的全局最

优解。其工作原理是：首先随机选择几个点进行

评估，然后基于已知数据点更新概率模型，找到最

优的下一个评估点，之后在目标函数上评估新的

数据点，重复以上过程直到满足停止条件。贝叶

斯优化在处理复杂、计算密集型优化问题时特别

有效，尤其是在机器学习模型的超参数调优中广

泛应用。它通过智能地选择下一个评估点，大大

减少了所需的评估次数，从而提高了优化效率。

本研究在［10-3，103］范围内使用贝叶斯优化对

SVR 的两个参数，即C和 Epsilon，进行搜索，共搜

索100种参数组合。

在模型评估方面，采用留一法进行交叉验证，

以均方根误差（RMSE）作为评估预测模型效果的

主要指标，并计算决定系数（R-squared）。该指标

反映模型解释的方差百分比，用于进一步评估模

型的拟合优度。为了平衡计算资源和模型性能评

估 的 需 求［14-15］，本 研 究 未 采 用 嵌 套 交 叉 验 证

（Nested Cross-Validation）方法。在完成参数优化

后，输出了 RMSE 和 R-squared 值，以全面反映模

型的预测能力和解释力。RMSE 越小，代表模型

的预测能力越强。R-squared 越大，代表模型的解

释力越强。

本研究所采用的综合分析方法不仅考虑了多

模态特征信息，还通过严谨的参数优化和模型评

估过程，力求为帕金森病严重程度的预测提供一

个可靠且高效的模型。

实验在配备 Intel（R） Core（TM） i5-12400F 
2.50 GHz 处理器的计算机上，使用 MATLAB 
R2024a 环 境 进 行 。 主 要 数 据 和 源 代 码 已 在 
GitHub 仓库公开：https：//github.com/yuzhounh/
PD-regression-82subs.
1. 3　算法流程

输入：人口统计学特征、临床特征、ReHo 
MDS-UPDRS总评分。

输出：RMSE、R-squared。
1. 利用Schaefer模板提取的ReHo特征。
2. 将输入特征融合。
3. 留一验证法：

a) 划分训练样本和测试样本；
b) 对训练样本进行标准化，并用同样参数对

测试集进行标准化；
c) 定义线性 SVR 模型，指定参数C和 Epsi‑
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lon的搜索范围；
d) 执行贝叶斯优化；
e) 使用最佳参数训练模型，并对测试样本进

行测试。
4. 评估最终模型，计算RMSE和R-squared。

2　实验结果

2. 1　预测模型的性能

在综合考虑人口统计学特征、临床特征和

ReHo 特 征 的 基 础 上 ，运 用 SVR 算 法 预 测

MDS‑UPDRS 总评分。经过贝叶斯优化，获得的

最优参数组合为 C=0.181 6，Epsilon=0.002 3。
使 用 这 组 参 数 得 到 均 方 根 误 差（RMSE）为

13.695 4，决定系数（R-squared）为 0.396 7，表明该

模型能够解释 39.67% 的 MDS-UPDRS 总评分

变异。

图 1为贝叶斯优化过程示意图，该图展示了参

数搜索的整体过程。最优参数集中在该图下方的

波谷位置。在最优解附近，模型对C值的敏感程

度高于对 Epsilon值的敏感程度。也就是说，固定

C为最优参数，微调Epsilon，模型预测性能不会发

生太大改变。相反，如果固定 Epsilon，微调C，模
型的预测性能就会大幅降低。

图 2为 82个受试者的MDS-UPDRS总评分真

实值和预测值的分布散点图。图 2中的红色直线

为线性拟合直线，直观反映了预测值与实际值的

相关程度。该模型能够解释约 39.67% 的 MDS-

UPDRS总评分变异，具有较好的解释力。

表 1 对比了 NGUYEN 等［14］、GERMANI 等［15］

和本研究使用的预测模型和实验结果。这些对比

结果均基于 ReHo特征和 Schaefer模板计算得出，

从而确保了比较的一致性和可靠性。本研究得到

的RMSE略低于NGUYEN等［14］的结果，同时本研

究得到了最高的 R-squared值。这些结果表明，相

对于另外两个研究［14-15］中的模型，本研究所提出的

模型具有较好的预测能力和更强的解释力。

2. 2　学习到的预测特征

NGUYEN 等［14］ 使 用 梯 度 提 升（Gradient 
Boosting）算 法 进 行 预 测 ，并 使 用 随 机 搜 索

（Random Search）方法优化参数。他们依据梯度

提升算法训练出的基尼（Gini）重要性来评估各个

特征的影响力，识别出的前 10大重要特征为：左侧

眶部额上回 2区、右侧后扣带回、诊断后时间、右侧

额中回、右侧罗兰多周围区、右侧楔前叶 2区、症状

持续时间、右侧中扣带回 2 区、左侧楔前叶 2 区和

左侧颞叶。这些特征主要涉及大脑的特定区域，

尤其是额叶、顶叶和枕叶的部分以及反映疾病进

程的时间因素。

GERMANI等［15］使用弹性网络（ElasticNet）算

法进行预测，结合随机搜索优化参数。他们依据

弹性网络算法训练出的权重的绝对值大小，识别

出的前 9大重要特征为：年龄、左侧舌回、左侧楔前

图1　贝叶斯优化过程示意图

Fig.  1　Illustration of the Bayesian optimization process

图2　MDS‑UPDRS总评分真实值和预测值的分布散点图

Fig.  2　Scatter plot of the distribution of actual and 
predicted MDS‑UPDRS total scores

表1　对比不同研究的模型和实验结果

Tab.  1　Comparison of models and experimental results 
from different studies

方法

Nguyen等[14]

Germani等[15]

本研究

预测模型

Gradient Boosting
ElasticNet

SVR

超参数调优

随机搜索

随机搜索

贝叶斯优化

RMSE
13.42

14.98
13.69

R2

0.304
0.124
0.397
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叶、小脑 20区、纹状体 3区、右侧额下回三角部、基

线 MoCA 评分、左侧扣带回中部和右侧顶上回。

这些特征涵盖了年龄、认知评估指标以及大脑的

多个关键区域。

本研究使用 SVR 算法进行预测，并通过贝叶

斯优化方法优化参数。依据SVR算法训练出的权

重的绝对值大小，识别出的前 10 大重要特征为：

HY分期、诊断后时间、左小脑 8区、左侧壳核 2区、

左侧颞上回 2区、右侧壳核、左侧小脑脚 2区、右侧

壳核 1区、右侧额上回 2区和右侧尾状核 2区。上

述脑区划分均基于Schaefer模板。

图 3给出了权重绝对值最大的 3个脑区，从上

往下依次是左小脑 8区、左侧壳核 2区和左侧颞上

回 2 区，对应权重分别为 -2.010 5、1.733 2 和

-1.690 0。负权重值在图中显示为蓝色，正权重

值在图中显示为红色。本研究识别出的特征主要

涉及帕金森病的临床评估量表以及大脑的特定区

域，尤其突出了基底神经节和小脑在疾病进程中

的重要性。

NGUYEN 等［14］的研究结果主要聚焦于大脑

皮 层 区 域 和 疾 病 时 间 进 程 。 相 比 之 下 ，

GERMANI 等［15］的发现更为广泛，不仅涵盖了多

个大脑区域，还强调了年龄和认知功能（如MoCA
评分）在预测中的关键作用。本研究则突出了临

床评估指标（如HY分期）的重要性，同时特别强调

了基底神经节（包括壳核、尾状核）和小脑在帕金

森病进展中的重要地位。

尽管这些研究在方法论和具体结果上存在差

异，但它们都一致指出了特定大脑区域在帕金森

病病理过程中的重要性。结果的差异可能源于不

同的机器学习算法和特征选择策略，这反映了帕

金森病的多维复杂性，表明各种预测模型可能捕

捉到了疾病的不同侧面。

综合以上研究结果可以获得对帕金森病神经

生物学基础和疾病进展预测因素更全面、深入的

理解。这种多角度的分析方法不仅有助于揭示帕

金森病的复杂机制，还为未来的临床诊断、预后评

估和个性化治疗策略提供了宝贵的理论基础。

3　结束语

主要探讨了使用支持向量回归模型预测帕金

森病严重程度的方法，研究了基于公开数据集并

整合了人口统计学特征、临床特征和功能磁共振

成像的局部一致性特征。通过贝叶斯优化调参，

模型在预测MDS-UPDRS总评分方面取得了较好

的效果，优于先前研究。特征重要性分析突出了

HY 分期、诊断后时间等临床指标，以及小脑和基

底神经节等脑区的重要性。这项研究不仅提高了

帕金森病严重程度预测的准确性，还为深入理解

疾病机制和制定个性化治疗策略提供了新的

视角。

未来研究可从以下几个方面进行深化和拓

展：（1）扩大数据集规模，提高模型的泛化能力和

稳定性。大规模、多中心的数据收集将有助于克

服当前样本量限制，增强结果的可靠性和普适性。

（2）扩展影像学特征的范围，如纳入扩散张量成像

（Diffusion Tensor Imaging，DTI）或静息态功能连

接等先进技术，以揭示疾病进展的新维度。（3）探

索不同的大脑模板，可能为疾病机制的理解带来

新的视角。（4）在算法层面，可尝试能够表征大脑

空间结构和特征稀疏性的新型算法［20］，或应用集

成学习、深度学习等先进技术，以捕捉更为复杂的

特征关系。（5）研究高效的超参数优化方法，如进

化算法或强化学习，以进一步提升模型性能。

此外，加强跨学科合作，尤其是与临床医学领

域的紧密结合，将有助于研究成果向临床实践的

转化。通过这些努力，预计帕金森病预测研究将

向更精确、全面的方向发展，为临床决策提供更可

靠的支持，最终改善患者的诊疗效果和生活质量。

图3　SVR权重绝对值最大的3个脑区的三视图

Fig.  3　Tri‑view of three brain regions with the 
largest absolute SVR weights
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