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摘要：中枢性性早熟（central precocious puberty， CPP）主要由下丘脑-垂体-性腺轴提前激活引起，这会导致激素水

平异常并引发大脑结构与功能变化，使CPP患儿的神经血管耦合机制在任务状态下与正常儿童不同。针对现有临

床诊断存在假阴性、肥胖干扰和生理痛苦等问题，基于功能性近红外光谱（functional near-infrared spectroscopy， 
fNIRS）技术，对来自天津医院的 167名儿童（正常 85例，CPP患者 82例）任务相关脑激活特征进行了分析，并构建了

CPP辅助诊断模型。研究发现，正常组在心算（mental arithmetic， MA）期间的前额叶激活区域多于 CPP组，女性激

活区域多于男性。通过选取相关性出现频次最多和负相关幅度最大的两个通道的均值、方差、峰度和偏度作为输

入特征，所构建模型的分类准确率达到79. 1%。本研究为CPP的快速筛查及发病机理研究提供了新的重要参考。
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Research on the classification model of central precocious puberty 
based on features from functional near-infrared spectroscopy
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Abstract： Central precocious puberty （CPP） is mainly caused by the premature activation of the hypothalamic-pituitary-

gonadal axis， which leads to abnormal hormone levels and triggers structural and functional changes in the brain， mak‐

ing the neurovascular coupling mechanisms of children with CPP different from those of normal children in the task 

state.  Addressing current limitations of clinical diagnosis， such as false negatives， interference from obesity， and physi‐

ological discomfort， this study utilized functional near-infrared spectroscopy （fNIRS） to analyze task-related brain acti‐

vation characteristics in 167 children from Tianjin Hospital， including 85 normal children and 82 children with CPP.  An 

auxiliary diagnostic model for CPP was established based on these analyses.  It was found that the prefrontal activation 

areas during mental arithmetic （MA） were more in the normal group than in the CPP group， and the activation areas 

were more in females than in males.  By selecting mean， variance， kurtosis， and skewness from the two channels with 

the highest frequency of correlation and the highest magnitude of negative correlation as input features， the constructed 

classification model achieved an accuracy rate of 79. 1%.  This study provides a new and important reference for the rap‐

id screening and pathogenesis study of CPP.
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引言

随着社会生活节奏的加快、膳食结构和环境发

生改变，大量优质动物蛋白、油脂和高热量食物以

及激素食品和药品使用的增多，性早熟的发病率逐

年增高［1-3］。2021年的调查显示，我国 11. 47% 的女

童在 8 岁之前、3. 26% 的男童在 9 岁之前有性早熟

迹象，其中 80~90% 的病例是中枢性性早熟（central 
precocious puberty， CPP）［4-7］。尽管CPP的病因尚未

完全明确，但其发病的核心环节是确知的，即下丘

脑-垂体-性腺轴提前激活，促性腺激素释放激素

（gonadotropin releasing hormone， GnRH）等提前释

放，导致性发育提前启动，儿童的发育也会加速，可

能导致骨骼提早闭合，从而影响最终身高，远期则

可能危害成年期生殖健康［8-11］。

虽然临床诊断标准明确，但在实际中经常会面

临以下难题：（1）CPP 初期，还未出现明显的生长加

速，骨龄亦未明显超前，GnRH激发试验可能呈现假

阴性，遗漏真正的CPP患者；（2）随着儿童肥胖患病

率的增加，脂肪积聚所致的乳房增大与乳房发育之

间越来越难以区分，这部分儿童 GnRH 激发试验可

能出现假阳性结果而造成过度诊断及治疗；（3）确

诊实验为GnRH激发试验，需要静脉注射戈那瑞林，

多次采集血液样本，在整个检查过程中孩子比较痛

苦，儿童及其家属的依从性较差；（4）诊断和治疗过

晚，如果骨骺闭合或接近闭合，将严重影响成年最

终身高。因此，急需要寻找一个明确的、可以早期

精准评估、精确指导治疗过程的一个指标，来对CPP
儿童进行及时的诊断和早期合理干预。

CPP的发病机制主要是综合因素影响下的下丘

脑-垂体-性腺轴提前激活，导致 GnRH 提前释

放［1，13］，呈脉冲式分泌，会导致促卵泡激素（follicle-

stimulating hormone，FSH）和促黄体生成素（luteiniz⁃
ing hormone，LH）水平升高，进而促使卵巢或睾丸分

泌性激素，如雌二醇或睾酮，研究表明，这些激素含

量的升高会直接或间接影响大脑前额叶的发

育［14-18］。过早暴露于过高的性激素会使大脑前额叶

的结构和功能发生变化，如图 1所示，进而带来大脑

功能连接网络的改变［12，19］。上述相关研究均采用功

能核磁共振成像（functional magnetic resonance imag⁃
ing，fMRI）来探究 CPP 对大脑的影响，但 fMRI 存在

一些局限性，如对环境的噪音敏感且需要较为复杂

的设备和实验环境。在此背景下，功能性近红外光

谱（functional near-infrared spectroscopy，fNIRS） 作
为一种具有相似原理的技术，通过测量血红蛋白浓

度的变化来监测大脑活动，具备无创、静音、便携、

灵活和可持续监测等显著优点［20-22］。它能实时反映

大脑活动的变化，尤其适用于儿童的脑功能评估。

已有研究表明，fNIRS在儿童认知、情感及运动控制

等中枢功能的监测中具有重要应用，能够揭示大脑

在不同发展阶段的功能特征［23-25］。大脑每个区域的

发育顺序存在差异，前额叶的结构与功能的发育与

青春期有着密切关系，受到青春期激素的调节，抑

制性神经突触传递的增加可能导致内侧前额叶的

提前发育，导致CPP患者在任务刺激下的大脑神经

耦合机制与正常儿童相比存在区别，这为通过监测

前额叶大脑活动的变化来实现 CPP 筛查提供了生

理学依据，这也正是 fNIRS可以介入的关键点［26-28］。

综上，本文探索了 fNIRS技术在CPP筛查、诊断

中的应用，通过准确监测分析被测儿童任务态的大

脑激活分布特性，以临床诊断体征为标签，构建面

向 CPP诊断的辅助分类模型，为实现 CPP的筛查及

实时早期诊断，进一步揭示该疾病发生发展的机理

图1　正常组和CPP组的脑功能网络连接差异［12］

Fig.  1　Activation connectivity difference between normal and CPP group
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和潜在规律提供客观证据支撑。

1 研究方法 

1. 1　研究样本及实验设计　

本研究受试者来自于天津大学天津医院小儿

内科生长发育门诊的 CPP 患儿及正常体检儿童。

将符合CPP诊断标准的患儿纳入实验组，具体标准

包括：第二性征提前出现；骨龄超过实际年龄 1年以

上；GnRH 激发试验中促黄体生成素峰值大于 3 IU/
L［29］。特别地，对患儿进行了脑部核磁扫描，将下丘

脑或垂体病变，以及其他内分泌疾病作为排除标

准。同时，采集同期来院体检的正常儿童作为对照

组。最终确定 CPP 患儿 82 人，正常儿童 85 人。两

组受试者的年龄、性别信息如表1所示。

采用尼尔思人因（厦门）科技有限公司生产的

Brian-Explorer-Wear 型 fNIRS 成像系统完成额叶脑

激活信息的测量。如图 2（a）所示，系统采用双波长

4源点和 4探测点的阵列布配，以标准 10-10系统的

FPZ定位点进行位置标定，获得总计 10通道的测量

数据，采样率为1 Hz［30］。

实验采用天津大学生物医学光子成像实验室

编制的心算（mental arithmetic， MA）范式，通过 E-
Prime软件编制和呈现刺激。作为一种常见的认知

任务，MA范式被广泛用于研究大脑认知过程，特别

是与额叶（包括前额叶皮层）相关的功能［31-33］。该范

式具有高控制性、易实施性、可接受度高以及前额

叶的高依赖性特点，不仅能够高效地激活前额叶皮

层，还能通过多种参数调控及不同任务设计，提供

丰富而有意义的认知特征数据。如图 2（b）所示，范

式包括两个 60 s的任务-休息周期，以及前后各 30 s
的基线［34］，MA 任务中受试者要根据屏幕显示的数

学计算公式进行连续心算。为了确保不同年龄的

儿童能够顺利完成实验并且避免脑力负荷过大，我

们设计的MA范式具有三个不同的难度级别：对于 8
岁以下的儿童，MA 任务主要包括个位数加减法和

少量两位数加减法（如 9+6=？；12-5=？…）；对于 9
至 12岁的儿童，任务要求完成两位数的加减法，以

及少量个位数的乘法（如 65-19=？；6×3=？…）；对于

13岁以上的儿童，任务则包括两位数的加减法和少

量两位数的乘法（如86+44=？；23×6=？…）。

1. 2　数据预处理和脑激活分析　

通过修正的比尔朗伯定律（modified Beer-Lam⁃
bert law， MBLL）将光强信息转换为氧合血红蛋

（oxy-hemoglobin，HbO）、还原血红蛋白（deoxy-he⁃
moglobin，HbR）和 总 血 红 蛋 白（total-hemoglobin，
HbT）的浓度变化信息［35］。稳定可靠的数据处理方

法是基于 fNIRS测量数据的分类模型准确性的重要

保证。实际中，fNIRS 的测量数据会受到生理信息

表1　受试者信息

Table 1　Subject information

数量/人
性别/人
年龄/年（均值±标准差）

对照组

85
女性：57， 男性：28

10. 42±2. 28，11. 19±2. 89

实验组

82
女性：54， 男性：28

10. 08±2. 17，12. 49±1. 90

图2　实验设置：（a） 阵列布配图；（b） 实验范式

Fig.  2　Experiment configuration： （a） channel configuration； （b） task paradigm
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和运动伪迹的多种干扰信息的影响，本研究采用以

下方式对原始血红蛋白变化信息进行预处理：采用

多项式回归去除基线漂移；采用时间导数分布修复

算法消除运动伪影［36］；采用频率范围为 0. 005~0. 2 
Hz 的三阶巴特沃斯带通滤波去除高频噪声和生理

干扰［37］。图 4中数据预处理部分的（a）和（b）分别为

血红蛋白浓度变化的原始时间序列数据和对应的

频谱图，（c）和（d）分别为预处理之后的血红蛋白浓

度变化时间序列数据和对应的频谱图，（a）和（c）中

的黄色区间为MA任务区间，可以看到在进行MA期

间，HbO 和 HbR 的变化呈反相趋势。预处理后，可

以看到高频噪声和生理噪声已经被去除。

进一步地，利用一般线性模型（general linear 
model， GLM）对预处理后血氧变化曲线进行建模，

输入MA和休息期间的设计矩阵，得到MA和休息期

间每个通道的激活程度（β 值），将得到的 β 值进行

Shapiro-Wilk 正态性检验和 Levene 方差齐性检验，

发现其符合正态分布或近似正态分布。接下来通

过 t检验来分析正常和CPP儿童在任务期间的前额

叶激活程度差异［38］：对两种组别（正常组和CPP组）

在 MA任务和休息状态下前额叶激活程度（β值）进

行配对样本 t 检验，来分别探究正常儿童和 CPP 儿

童在进行 MA 任务时哪些通道被激活；对两种组别

（正常组和CPP组）在MA任务下前额叶激活程度（β
值）进行双样本 t检验，来分别探究正常儿童和 CPP
儿童在MA任务期间哪些通道的激活存在差异。本

研究根据性别的影响分别进行了统计分析，显著性

水平设定为多重比较校正之后的p<0. 05。
1. 3　分类模型构建　

图 4 同样展示了模型构建的过程，其中的特征

提取部分全面覆盖了 fNIRS 数据的时域、统计域和

任务状态下的大脑活动信息：a）GLM模型获得的激

活程度 β 值（特征 1）［39］；b）对所有通道进行皮尔逊

相关分析，将相关性出现频次最多和负相关幅度最

大的两个通道作为目标通道，提取均值、方差、峰度

和偏度（特征 2）［40-41］；c）对每个通道进行经验模态分

解，再用主成分分析（principal component analysis， 
PCA）提取最大贡献度值（特征 3）［42］；d）对每个通道

进行 PCA 计算，并提取每个通道前三贡献度值

（特征4）［43］。

将上述四种特征及其组合按 8：2的比例划分为

训练集和测试集，输入支持向量机（support vector 
machine， SVM）、决策树（decision tree， DT）、随机森

林（random forest， RF）、k 近邻（k-nearest neighbors， 
KNN）和线性判别分析（linear discriminant analysis， 
LDA）五种机器学习模型中，在训练集上利用 10 折

交叉验证结合网格搜索进行超参数的优化。网格

搜索会遍历每个模型的超参数组合，并在每个超参

数组合上执行 10折交叉验证，计算每个超参数组合

的平均准确率，通过最高的平均准确率选择最佳超

参数组合。选定最佳超参数后，直接使用该最佳模

型对测试集进行预测。最后，使用分类度量指标来

评估分类模型的性能，包括准确率（accuracy，Acc）、

精确度（precision，Pre）、特异性（specificity，Spe）、召

回率（recall，Rec）和F1分数（F1 score，F1）。

2 研究结果 

2. 1　脑激活特点及差异　

图 5展示了在对 MA与休息状态的脑激活程度

进行配对样本 t检验的结果：（a）至（c）为正常男童的

HbO、HbR和HbT激活结果；（d）至（f）为CPP男童的

HbO、HbR和HbT激活结果；（g）至（i）为正常女童的

HbO、HbR 和 HbT激活结果；（j）至（l）为 CPP女童的

HbO、HbR和HbT激活结果。其中，“*”、“**”、“***”
分别代表 p<0. 05， p<0. 01和 p<0. 001。对于正常男

童，其 HbO 对应通道 4、7 和 10 被激活，HbT 对应通

道 2、3、5和 7被激活；对于CPP男童，其HbO对应通

道 8被激活，HbT对应通道 1被激活；对于正常女童，

HbO对应通道 2、4、6、7、9和 10被激活，HbR对应通

道 1、2 和 6 被激活， HbT 对应通道 3、4、6、7、8、9 和

10 被激活；对于 CPP 女童，其 HbR 对应通道 4 被激

活，HbT对应通道3、4和5被激活。

图 6 展示了对 MA 期间的 β 值进行双样本 t 检
验，以探讨正常组与 CPP 组激活差异的结果，其中

标有数字的通道为正常组和 CPP 组之间有显著性

差异的通道。对于男童来说，其 HbO的第 8个通道

正常男童的激活低于 CPP 男童（t = -2. 457， p = 
0. 017）；对于女童来说，其HbO的第 7个通道正常女

童的激活高于CPP女童（t = 2. 201， p = 0. 030）。从

激活程度来看，女童的激活通道多于男童，正常儿

童激活通道多于 CPP儿童，可以推知 CPP儿童在进

行MA任务时前额叶皮层的激活受到抑制。

2. 2　分类结果　

图 7展示了采用不同输入特征在最佳模型下测

试集的分类结果：图 7（a）为四种特征同时输入时的

分类结果；图 7（b）为特征 1作为输入时的分类结果；

图 7（c）为特征 2作为输入的分类结果；图 7（d）为特
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征 3 作为输入的分类结果；图 7（e）为特征 4 作为输

入的分类结果。图中数字标示的是每种特征下的

最佳分类结果。

结果表明，将HbO的特征 2作为RF分类器的输

入时具有最优的分类性能，其 Acc、Pre、Rec、F1 和

Spe 分 别 为 79. 1%、79. 1%、79. 1%、79. 1% 和

80. 56%，此输入信息下不同分类模型的 ROC 曲线

及 AUC 值如图 7（f）所示，AUC 值为 0. 8217，能够较

好地区分正常儿童和CPP儿童。

3 讨论 

尽管深度学习技术已经在各类临床疾病诊断

和分类中展现出卓越的能力［44-46］，但针对特定疾病

的可靠海量 fNIRS 测量数据库积累仍旧是一大难

题，因此针对小样本的疾病辅助诊断模型应用中，

其核心要点仍旧是选择恰当的预处理方法和合理

的特征提取策略，而根据统计特征选择差异显著特

征作为优选输入，可能是一种思路。为此，本文继

续对所提取的四种不同特征进行合并，并比较统计

图 4　数据预处理及特征提取流程图：（a）&（b）为预处理前的血红蛋白浓度变化时间序列数据和对应的频谱图；（c）&（d）为预

处理之后的血红蛋白浓度变化时间序列数据和对应的频谱图

Fig.  4　Data preprocessing and feature extraction flowchart： （a） & （b） represent the time series data of hemoglobin concentration 

changes and their corresponding frequency spectra before preprocessing； （c） & （d） represent the time series data of hemoglobin 

concentration changes and their corresponding frequency spectra after preprocessing

5
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上显著与非显著特征输入分类模型后的分类性能，

如图 8所示。其中（a）、（d）和（g）展示了全部特征的

分类结果；（b）、（e）和（h）则为具有显著性差异的特

征的分类结果；（c）、（f）和（i）展示了非显著性特征

的分类结果。

从结果可以看到，选择有显著性差异的特征作

为输入其最佳分类效果优于全部特征和非显著性

差异特征。最佳分类效果是将 HbR 通道 4、通道 9

和通道 10的第一贡献度值，以及通道 2的偏度和通

道 7的方差（p<0. 05）输入KNN分类器，对应的Acc、
Pre、Rec、F1 和 Spe 分 别 为 74. 63%、74. 59%、

74. 63%、74. 59%和 77. 78%，然而，这一分类效果仍

不及仅将相关性出现频次最高和负相关幅度最大

的两个通道的均值、方差、峰度和偏度特征输入模

型所获得的结果。在此条件下，输入非显著性差异

的特征（p>0. 05），对应的最佳 Acc、Pre、Rec、F1 和

图 5　正常和CPP受试者在MA任务期间额叶激活程度配对 t检验分布图：（a）~（c）是正常男童的HbO、HbR和HbT激活结果；

（d）~（f）是 CPP男童的 HbO、HbR 和 HbT激活结果；（g）~（i）是正常女童的 HbO、HbR 和 HbT激活结果；（j）~（l）是 CPP女童的

HbO、HbR和HbT激活结果

Fig.  5　Prefrontal activation level-based paired t test maps during MA in normal and CPP group： （a） ~ （c） is HbO， HbR and HbT 

related results of the normal boy； （d） ~ （f） is HbO， HbR and HbT related results of the CPP boy； （g） ~ （i） is HbO， HbR and HbT 

related results of the normal girl； （j） ~ （l） is HbO， HbR and HbT related results of the CPP girl

图6　正常组和CPP组男童（左）和女童（右）的激活差异图；*：p<0. 05

Fig.  6　Activation difference maps between normal and CPP groups in boy （left） and girl （right）； *：p<0. 05
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Spe 分别为 70. 15%、70. 15%、70. 15%、70. 15% 和

72. 22%。这表明，使用非显著性特征时，模型的表

现明显低于使用显著性特征，强调了选择统计显著

特征在分类模型中的重要性。若单独对 HbO 相关

性出现频次最多和负相关幅度最大的两个通道的

均值、方差、峰度和偏度进行统计分析，将显著性差

异的通道 2 的方差、偏度以及通道 4 的方差（p<
0. 05）作为输入，对应的Acc、Pre、Rec、F1和Spe分别

为 70. 15%、70. 09%、70. 15%、70. 06% 和 75. 00%，

其精度低于将 HbO 相关性出现频次最多和负相关

幅度最大的两个通道的均值、方差、峰度和偏度作

为输入的结果。

将不同特征提取方法得到的所有特征合并作

为分类器的输入可能引入了不相关的特征，而仅提

取显著性差异的特征所提供的信息量偏少，均导致

其分类效果不佳。通常来说，具有显著性差异的特

征对于区分不同类别非常有用，然而，只使用显著

性差异的特征可能会导致模型缺乏足够的信息来

覆盖数据的所有变异性，尤其是在那些差异不是非

常显著但依然对分类有贡献的特征上，而输入过多

特征会导致信息冗余，也会使得分类效果变差。此

外，所提出的相关性出现频次最多和负相关幅度最

大的两个通道的均值、方差、峰度和偏度实际上已

经进行了一次特征提取，其保留了在任务状态下

fNIRS 信号反向变化程度最大的信息，从分类结果

来看也证实了其不错的分类效果。

图7　不同特征输入时测试集的分类结果以及最优分类结果的ROC曲线及AUC值：（a） 四类特征同时输入；（b） 特征1作为输

入；（c） 特征2作为输入；（d） 特征3作为输入；（e） 特征4作为输入；（f） 特征2作为输入时的ROC曲线

Fig.  7　Classification results of the test set using different feature inputs and the ROC curve and AUC value of the feature input 

with optimal classification performance： （a） simultaneous input of four types of features； （b） feature 1 as input； （c） feature 2 as 

input； （d） feature 3 as input； （e） feature 4 as input； （f） ROC curve and AUC value when feature 2 as input
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4 展望 

目前尚无使用 fNIRS 技术开展 CPP 诊断的研

究，其原因可能在于 fNIRS 技术主要应用于脑科学

和神经生理等领域，而CPP的诊断则侧重于内分泌

学的研究方法。过往的研究中，跨学科的融合较为

有限，导致 fNIRS 技术未能在性早熟领域得到充分

应用。然而，随着对神经内分泌相互关系理解的不

断深化，fNIRS 技术在这一领域的应用前景将逐步

受到更多关注。本研究揭示了 CPP 与正常儿童在

脑激活模式上的差异，这为临床上CPP的诊疗和早

期干预提供了新的思路和参考。虽然本研究中的

模型准确率仍有提升空间，但未来可通过结合

fNIRS 特征与临床指标，开发更为有效的特征优化

方法，从而进一步提高模型对 CPP 的识别能力，实

现更精准的诊断。当前，CPP的诊断依赖于骨龄评

估和性激素激发试验，过程繁琐且费用较高。本研

究提出的基于 fNIRS 脑激活特征的诊断方法，提供

了一种无创、快速且具有潜力的辅助诊断手段，有

望为临床带来更高效、更经济的诊断选择。

fNIRS技术在 CPP的推广应用中还面临一些挑

战。首先，设备的普及和成本问题可能限制了其在

广泛临床环境中的应用，尤其是在资源有限的地

区。其次，医生对 fNIRS 技术的理解和操作经验可

能存在一定的不足，因此需要通过有效的培训和推

广，帮助医务人员掌握该技术，并使其顺利融入现

有的诊断流程中。这些挑战需要在未来的研究和

应用推广中加以克服。

5 结论 

本文探索了 fNIRS技术在CPP疾病辅助诊断上

的应用潜力，通过设计实验范式获得正常和CPP儿

童任务相关额叶脑区激活信息，并按性别对两组间

激活特性进行了分析。结果显示，正常儿童在完成

心算任务时比CPP儿童有着更多的激活区域，且具

有性别差异（女童的激活区域多于男童）。进一步

地，我们将相关性出现频次最多和负相关幅度最大

的两个通道作为目标通道，提取均值、方差、峰度和

偏度输入到分类模型中进行训练优化，其最优分类

精度接近 80%，能够能较好地区分正常儿童和 CPP
儿童。我们相信这一工作的推进，将极大改善目前

临床 CPP检测途径存在的诸多问题，也为 CPP等相

关神经内分泌疾病的预后评估提供了新的方法

图8　分类性能对比：全部特征（a， d， g）、显著性特征（b， e， h）与非显著性特征（c， f， i）

Fig.  8　Comparison of classification performance： all features （a， d， g）， significant features （b， e， h）， and non-significant fea‐

tures （c， f， i）
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