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摘  要 

脑白质结构网络系统中大量的神经元或是神经元集群间的拓扑结构使得大脑的结构和功能具有复杂性，

这在脑区间的信息传递起到关键作用。其中，相较功能网络和效率网络来说，结构网络主要以神经纤维

结构连接层面作为大脑认知的基础。因此，基于弥散张量成像数据所构建的大脑结构网络至今依然是学

者们研究的重点。现阶段国内外对脑白质结构网络的相关研究，在某种程度上可以辅助许多脑疾病的预

测和诊断。本文回顾了近期DTI技术、神经纤维束跟踪技术在人脑白质结构网络构建方面的相关研究与

成果，并对该领域的新兴研究点进行了展望。 
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Abstract 
The structure and function of the brain are complicated due to a large number of neurons or the 
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topology of clusters of neurons in the white matter network system, which plays a key role in the 
information transmission between brain regions. Compared with functional and efficiency net-
work, structural network is mainly based on the structural connection of nerve fibers as the basis 
of brain cognition. Therefore, the brain structure network based on the diffusion tensor imaging 
data is still the focus of scholars' research. At present, the related research on the network of brain 
white matter can assist the prediction and diagnosis of many brain diseases to some extent. In this 
paper, we review the recent research and achievements of DTI and fiber tracking technology in 
the construction of human brain white matter structural networks, and look forward to the new 
research areas in this field. 
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1. 引言 

人脑是一个极其复杂而精密的系统，其中各个脑区域相互作用、相互协调，共同维持人类的思维活

动，也控制着人类的生命活动。为了系统地探索人脑的工作机制以及更加准确地预测和预防脑疾病的发

生，脑科学的相关研究一直以来都是现代科学研究的一个热点。脑结构网络作为认知神经科学的重要研

究领域之一，其构建、分析与应用为脑疾病的预测及诊断提供了新的研究方向。诸多研究表明[1] [2]，网

络拓扑属性的异常和各类神经疾病之间有一定的相关性。在此，本文对国内外脑结构网络的研究现状进

行了分析和整理，以期该领域的研究成果可以更好地应用于脑疾病的预测、诊断或预后评价，同时也为

这一领域的学术研究提供新的视角。 
近年来，随着国内外磁共振成像技术、神经纤维追踪技术以及大脑结构网络构建的相关研究成果，

人们对复杂的神经纤维束通路及脑区间的网络连接结构有了更进一步的了解。为了推进脑认知科学的蓬

勃发展，从而促使人类摆脱脑疾病的困扰，对大脑结构网络和脑疾病神经病理之间的关系仍需进行深入

的研究。弥散张量成像(diffusion tensor imaging, DTI)技术是一种新型的 MRI 成像技术，以测量脑组织中

水分子的主要运动方向来推测脑白质纤维的走向和完整性等信息，是目前应用最为广泛的无创研究脑白

质纤维束的成像技术[3] [4]。本文以基于 DTI 构建的脑白质网络为研究重点，综述目前常用的脑结构网

络构建方法、脑网络在临床脑疾病研究中的应用，以及当前该领域所面临的问题和挑战。 

2. 构建脑白质结构网络的方法及其分析指标 

在大脑复杂的结构中，神经元的自发活动和受外界刺激所发生的兴奋与抑制过程通过突触传递到其

他相关的神经元，使得各神经元之间、神经系统各部分之间的神经活动能够相互配合、相互协调的进行

[5]。目前，图论已被广泛应用于分析大脑连接体的复杂网络结构，可以揭示结构与功能连接的异常组织

模式，从而让人更好地了解大脑连接的网络结构[6] [7]。基于图论可以将人脑大大小小的脑区进行识别和

标记，将脑网络表述为一个 N × N 的连接矩阵。其中 N 为节点数量，而矩阵中所包含的元素 M (i, j)代表

节点 i 和 j 之间的边[8]。大脑结构网络的构建往往从节点和边的定义开始，下面将对脑网络的节点、边

和常用指标进行简单介绍。 
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2.1. 网络节点的定义 

在影像学连接组学中，有四种最常见的节点定义策略，分别是基于解剖性的、随机的、功能性的以

及基于体素的定义策略[1]。在微观尺度上，组成神经网络的节点对应于单个神经元，但就现有的技术以

神经元和神经元集群为节点进行脑网络分析还十分困难，故目前诸多研究以脑区为节点对脑网络进行分

析，有 LPBA40 (the LONI Probabilistic Brain Atlas)模板、AAL (the Automated Anatomical Labeling atlas)
模板、Harvard-Oxford 模板、Juelich-histological atlas 模板和 Johns-Hopkins DTI-based atlas 模板等[9]-[14]。
在解剖网络中，不同的分割规模可以会影响脑网络区域连通性的估计，因此，节点的定义至关重要[15]。
近几年通常采用 AAL 模板来划分大脑脑区从而定义网络节点。 

2.2. 网络边的定义 

网络的边即脑区间的纤维连接，主要分为是否加权和是否有向。如果一对节点之间的边只有“存在”

和“不存在”两种状态，则该网络为二值网络；如果每一条网络边都有相应的权重，则为加权网络；如

果一对节点之间的边是无方向的，则该为无向网络，反之则为有向网络[8]。基于 DTI 的脑白质纤维追踪

术主要可以分为确定性追踪和概率性追踪两类。确定性脑白质纤维追踪算法通过确定种子区的位置和全

脑张量模型，来追踪出一条确定的脑白质纤维，认为每个体素中白质纤维走向是确定且唯一的[16]。概率

性脑白质纤维追踪算法在确定种子区的位置和全脑张量概率分布模型后，通过计算出两个体素之间纤维

连接的概率来确定白质纤维的走向，认为每个体素中白质纤维的走向是概率分布的[17]。 

2.3. 脑结构网络的常用分析指标 

可进行统计学差异分析的脑结构网络拓扑参数包括特征路径长度(λ)、节点度(Nodal deg)、节点中心

度(Nodal bet)、节点局部效率(Nodal Eloc)、节点全局效率(Nodal Eglob)、局部效率(Eloc)、全局效率(Eglob)
及标准化聚类系数(γ)等。节点度表示和某一节点相连的总边数。中心度体现节点的作用和地位，在网络

中地位越重要的节点中心度往往越大。节点局部效率和全局效率分别体现了某节点附近节点之间的整合

程度与该节点在整个网络中的整合程度。局部效率指全部节点局部效率的平均，用来度量网络的局部信

息传输能力。全局效率指最短路径长度倒数的平均值，用来度量网络的全局信息传输能力。特征路径长

度指真实网络与 100 个随机网络之间特征路径长度之比，用来量化网络的总体路径效率。标准化聚类系

数指真实网络与 100 个随机网络之间聚类系数之比，用来量化网络的局部网络连接。此外，许多研究中

往往都会验证构建网络的“小世界”属性(σ = γ/λ)，当 σ > 1 时，表明网络具有“小世界”属性，既具有

高的聚类系数又具有较短的最短路径长度的网络定义为“小世界”网络[18] [19]。 

3. 脑白质结构网络的研究现状 

如今脑结构连接网络的研究仍然是神经科学的一个极其重要的课题，众多研究者对脑结构的形态学

数据中的脑连接信息已进行过大量研究[20] [21] [22] [23]。基于 DTI 的纤维追踪技术也普遍用来研究正常

人群和疾病患者的脑皮层结构网络研究中，但是以此来研究人脑白质结构连接网络的变化的研究还处在

初始阶段。接下来将对应用于各类临床疾病的脑白质结构网络研究进行介绍，如阿尔兹海默症

(Alzheimer’s Disease, AD)、2 型糖尿病(type 2 diabetes mellitus, T2DM)、精神分裂症(schizophrenia)、多发

性硬化症(multiple sclerosis, MS)及外创性脑损伤等。 
Lama [24]等采用基于白质骨架的空间统计分析(tract-based spatial statistics, TBSS)、基于网络的数据统

计(network based statistics, NBS)和图理论分析，以 AAL 模板将被试大脑分为 116 个脑区，比较了 19 名

AD 患者(男性 11 名，女性 8 名，平均年龄 75.3 岁)、25 名轻度认知功能障碍(mild cognitive impairment, MCI)
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患者(男 15 例，女 10 例，平均年龄 74.2 岁)和 22 例健康对照组(healthy controls, HC) (男 12 例，女 10 例，

平均年龄 75.1 岁)脑白质网络的特征。结果发现组间各向异性分数(fractional anisotropy, FA)无显著差异，

但与 HC 组相比 AD 患者的大脑网络指标(如全局效率和小世界属性)明显较低。陈思霨[25]通过 DTI 技术

采用确定性概率追踪，对比了 13 名 AD 患者(男性 7 名，女性 6 名，平均年龄 76.8 ± 9.1 岁)和 5 名 HC 组

(男性 1 名，女性 4 名，平均年龄 65.6 ± 5.2 岁)早期的脑白质结构网络变化，结果发现 AD 组在右侧中央

前回，左侧楔前叶以及右侧楔前叶的脑网络结构与正常人群不同。秦新等[26]通过 DTI 比较了 30 名 T2DM
患者(男性 21 名，女性 9 名，平均年龄 52.4 ± 5.5 岁)和 25 名 HC 组(男性 14 名，女性 11 名，平均年龄 50.0 
± 6.0 岁)脑白质网络结构的改变。结果发现 T2DM 患者小世界属性、全局及局部脑结构网络特性参数与

健康对照组差异显著，T2DM 患者在广泛脑区的脑结构网络连接较 HC 组低(包括左侧中央前回、双侧眶

部额上回、双侧背外侧额上回、左侧内侧额上回、左侧额中回、左侧嗅皮质、左侧尾状核、左侧脑岛等)，
且 T2DM 患者左侧额中回的局部效率值与血清糖化血红蛋白值呈负相关。说明 T2DM 患者脑白质网络结

构较正常组发生了改变，而这些改变可能与 T2DM 的发生发展机制有关。这与 Junying 等[27]的研究结果

类似。Junying 等用图论的方法计算了 38 名 T2DM 患者(男性 18 名，女 20 例，平均年龄 65.11 ± 7.40 岁)
和 34 名 HC 组(男性 17 名，女性 17 名，平均年龄 62.85 ± 5.92 岁)的白质网络拓扑属性，以研究组间网络

效率的差异。结果显示，T2DM 患者脑白质网络的拓扑属性(包括网络强度、全局效率、局部效率和最短

路径长度)出现了紊乱。Wang 等[28]使用图论方法研究了 79 名精神分裂症患者(男性 39 名，女性 40 名，

平均年龄 37 ± 11 岁)和 96 名健康成年人(男性 48 名，女性 48 名，平均年龄 37 ± 13 岁)的网络拓扑属性。

研究发现精神分裂症患者全局效率降低，但局部效率保持不变，且神经网络性能的有害影响似乎局限于

中枢的区域效率降低，如额叶联合皮层、边缘区域和左壳核皮质下结构。Shu 等[29]使用 DTI 和确定性纤

维追踪技术对 39 名 MS 患者(男性 12 名，女性 27 名，平均年龄 37.1 ± 10.7 岁)和 39 名 HC 组(男性 12 名，

女性 27 名，平均年龄 34.4 ± 9.9 岁)的白质结构网络拓扑属性进行了研究，发现 MS 患者和对照组在白质

结构网络中均表现出小世界特性。然而，与对照组相比，MS 患者的全局和局部网络效率显著降低，且

在感觉运动、视觉和语言区域观察到显著的变化。Caeyenberghs 等[30]采用纤维追踪技术构建了 21 名中

重度创伤性脑损伤(traumatic brain injury, TBI)患者(男性 15 名，女性 6 名，平均年龄 25.5 岁)和 17 名健康

青年(男性 8 名，女性 9 名，平均年龄 25 岁)的二值加权脑结构网络。结果显示，TBI 组和对照组的白质

网络中都表现出一个小世界拓扑结构，而且两组的白质网络都包含高度连接的中枢区域，这些区域主要

位于顶叶皮层、额叶皮层和基底节。但 TBI 组的最短路径长度增加，结构网络的整体效率降低，这表明

TBI 患者跨脑区的整合信息能力有限。Yap [31]等通过使用基于纤维束造影的弥散张量成像对 39 名健康

儿童(男性 18 名，女性 21 名，分为 2 周龄、1 岁和 2 岁三个年龄组)的小世界网络进行了研究。结果表明，

小世界架构在诞生之初就存在，其效率在发展的后期阶段有所提高。 
上述对脑白质结构网络的研究分析发现，疾病患者与正常被试者间的拓扑属性不同，可能是疾病患

者的脑白质结构网络连接模式发生异常导致的，这为预测或诊断临床疾病提供了一些新的思路。但由于

同一类疾病研究所发现的网络拓扑属性指标的改变并不完全一致，这可能是采集图像时的扫描参数不同

所致，也可能是选取的图谱模板不同引起的，故目前关于这方面的研究还需进行深入探索。 

4. 问题与挑战 

目前脑白质结构网络的重建仍然存在很多问题，如在追踪方法上，确定性追踪方法在重建交叉和较

长纤维时存在困难，可能导致脑区间部分连接损失，而概率性追踪方法虽然可以克服以上困难，但可能

重建出一些并不存在的伪连接[14]。其次，由于缺乏脑区域分割的“金标准”，使得节点的定义是任意的，

这意味着网络节点是使用随机或解剖分割标准的模板来定义的[32]，那么不同研究者的网络中若包含的节
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点数量差异较大，则会影响全脑结构网络和拓扑属性的评估。最后，目前诸多脑网络研究集中在无向网

络，但无向网络忽略了脑结构和脑功能网络中非常重要的方向信息，因此需要构建有向结构和功能网络

来描述不同脑区间纤维连接的方向性及其神经活动之间的因果关系[5]。 
尽管各国研究者已对复杂的脑白质结构网络领域进行了研究，并获得了一些重要的发现，但由于网

络分析技术的不成熟以及对多模态数据采集认识的不足，如何更准确地构建脑白质结构网络，并结合多

模态成像技术来更加深入细致地理解脑白质结构网络，仍是未来脑网络领域研究的一项巨大挑战。 

5. 小结与展望 

综上，可以发现，在脑白质结构网络研究群体上，研究对象涵盖了儿童[31]、青年[28] [29] [30]、中

老年人[24] [25] [26] [27]等。在研究结论上，国内外相关研究的结果基本一致，即疾病患者的脑白质网络

较正常群体发生了改变，表现为网络拓扑属性及小世界网络的变化。但研究结果也会受到个体差异、采

集 MR 图像参数及选用不同图谱模板等的影响。 
综上所述，关于脑白质结构网络的研究可以加深我们对大脑结构网络变化的理解。此外，脑网络的

分析方法也可以应用于不同类型的脑疾病研究中(如阿尔兹海默症、外创性脑损伤及精神分裂症等)。通过

探讨由疾病导致的脑白质网络拓扑属性的改变，有利于揭示脑疾病的病理生理机制，并对疾病诊断和预

防提供强有力的理论依据和技术手段。 
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