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[摘　要]　脑疾病是当前世界各国面临的共同挑战,给个人、家庭及社会都带来沉重的负担.随着

各种高通量技术和无线远程获取技术的迅速发展,为脑科学与脑疾病的研究提供了前所未有的契

机.借助多尺度多模态的脑科学大数据,我们能够从不同尺度、不同角度对人脑功能及脑疾病展开

研究.本文将以遗传影像大数据为例,首先介绍国内外遗传影像大数据的数据库建设进展与挑战.
进一步我们将讨论当前遗传影像数据挖掘分析的主要数学理论和方法,以及遗传影像大数据与智

能算法在揭示脑疾病病理机制和辅助临床诊断治疗中的应用.最后,我们就多尺度多模态大数据

与脑疾病未来发展方向———疾病分型、计算神经科学、计算精神病学进行总结与展望.
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１　全球脑疾病现状及趋势

随着全球人口老龄化和各种社会压力的加剧,
精神疾病、神经系统疾病以及物质使用障碍等脑疾

病正在成为世界各国面临的共同挑战;这些疾病的

负担与所有疾病负担比达到１４％,严重的精神疾病

患者比普通人少活１０~２０年[１].基于此,２００７年

Prince等研究者在TheLancet上发表题目为“没有

精神健康就没有健康 (Nohealth withoutmental
health)”的论文[２].２００８年世界卫生组织(WHO)
也提出了旨在通过提高对这些疾病的关怀、预防与

治疗来提高精神健康的“精神健康差距行动计划”[３].
据最新数据统计,２０１７年世界范围内有９．７亿

精神疾病患者[４].常见精神疾病有抑郁症、双相障

碍、精神分裂症和自闭症谱系障碍等,每５个儿童和

青少年中就有１个人患有精神疾病;一半的精神疾

病患者在１４岁之前就已经出现症状;全球每年有

８０万的自杀患者,而这些患者中９０％以上患有精神
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疾病[５].抑郁症是最常见的精神疾病之一,影响全

世界２．６亿人口,世界范围内患病率为４．４％,其中

我国为４．２％.此外,全球有４５００万双向障碍患

者、２０００万精神分裂症患者、３０００万自闭症谱系障

碍患者,每１６０个儿童中就有一个儿童患有该障碍,
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大多数患病儿童在６岁前就有症状[６].最新的精神

疾病流行病学研究表明我国精神病症的平均患病率

达到１６．６％,其中焦虑症是患病率最高的精神疾

病,达到７．６％[７].据统计,上海精神卫生中心２０１９
年的门诊病人数达到１００多万人次.２０１９年１０月

第十三届 WHO精神卫生论坛在«精神健康行动计

划(２０１３—２０２０年)»的基础上提出了２０１９—２０２３年

精神健康的工作愿景为“加强各国在精神卫生上行

动”且将计划延长到２０３０年[８,９].我国也于２０１４年

底制定了«全国精神卫生工作规划(２０１５—２０２０年)».
除了精神疾病,神经系统疾病也是当前脑疾病

中的重要挑战.２０１７年全球有５０００万人患有痴

呆,且每年有１０００万新增患者,每２０年患痴呆人数

会翻倍.这些患者中的６０％~７０％患有阿尔兹海

默症[１０,１１].我国目前阿尔兹海默症患者已经超过

７００万,已成为继心血管疾病、恶性肿瘤、脑卒中之

后危害老年人健康的重大问题[１２,１３].痴呆症不仅

给患者带来了很大的身体、心理、经济负担,对家庭

和社会也造成很大的负担.据估计,２０１５年痴呆产

生的社会损失多达８０００亿美元,相当于当年全球

GDP的１．１％,这个损失在２０３０年将会达到２００００
亿[１４].基于此,２０１７年５月 WHO批准了针对痴呆

的２０１７—２０２５全球行动计划,旨在提高全球对痴呆

的意识,建立相关计划来减少痴呆风险、加强痴呆诊

断、治疗、关爱以及研究[１１].
下面我们将从多模态脑科学数据库、数据分析

的数学理论方法、大数据在脑疾病中机制研究与临

床诊疗中应用以及未来研究方向这五个方面展开讨

论(图１).

２　国内外多尺度多模态脑科学数据库建设

进展和挑战

　　面对脑疾病防治的严峻形势,全球各国加大脑

疾病研究的步伐,标准化、大样本、多尺度、多模态数

据采集平台的建设对于脑疾病的机制解析、早期预

警、精准诊疗意义重大,已成为前沿研究的基础和共

识.在基因层面,由于脑疾病脑认知普遍具有遗传

性的特点,因此,遗传数据是我们研究人脑尤其是脑

疾病的重要手段,经过几十年的发展,世界各地已积

累了海量的脑疾病遗传数据,这些遗传大数据对于

我们揭示脑疾病的遗传机制具有重要意义[１５].在

分子层面,艾伦脑科学研究所(AllenInstitutefor
BrainScience)发布了首个人脑基因表达数据,详细

刻画了 每 个 基 因 在 全 脑 表 达 的 数 据 (TheAllen

HumanBrainAtlas),使得我们能够探索人脑各区

域脑功能实现的分子遗传基础[１６];在细胞层面,骆
清铭等人提出全脑显微光学切片断层成像技术,能
够实现亚细胞分辨的小鼠全脑三维神经元连接图

谱,使得全脑神经元连接数据库建设成为可能[１７].
在脑区层面,借助磁共振等成像技术,我们能够无创

地实现微米级别脑结构数据的采集,同时能够长时

间对脑功能活动数据进行采集.这些不同尺度数据

的不断积累成为我们揭开人脑奥秘必不可少的工

具.鉴于遗传影像数据采集的无创性、易于开展性

以及技术设备的日趋成熟,基于遗传影像数据的人

脑数据库建设已经成为当前脑科学与脑疾病的热

点,也成为全球大规模脑科学数据库建设的重点.
因此,本综述主要聚焦基于多尺度多模态基因脑影

像的脑疾病研究前沿与进展.

图１　本文的整体框架

随着信息获取技术如脑电图(ElectroencephaloＧ
graphy,EEG)、正 电 子 发 射 断 层 扫 描 (Positron
Emission Tomography,PET)、磁 共 振 成 像

(MagneticResonanceImaging,MRI)等各种人脑功

能与结构成像设备的不断发展,为脑疾病研究积累

了前所未有的多维度数据.其中,磁共振成像技术

的发展更为我们提供了观测和研究人脑的利器,该
技术可通过无创方式对脑疾病患者的脑功能与结构

数据进行采集.然而,早期的磁共振影像研究普遍

基于小样本数据,大多数研究不到一百个被试,由于
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被试间的异质性、机器噪声等造成脑影像数据结果

稳健性较差,同时,基于小样本脑影像数据结果的可

重复性问题在脑疾病领域中尤为严重[１８２０].在此背

景下,脑影像大数据应运而生并迅速发展.目前,世
界范围内已建立起多个大规模的脑影像数据库,基
本涵盖了所有常见的脑疾病.脑影像大数据的建设

主要包括两种不同的思路,第一种是在统一的实验

设计框架下采集大规模的脑影像数据,代表性数据

库如英国生物样本(UKBiobank)数据库(https://

www．ukbiobank．ac．uk)、美国青少年脑认知发育

(AdolescentBrainCognitiveDevelopment,ABCD)数据

库(https://abcdstudy．org);第二种是基于世界各

地已采集好的脑影像数据,通过数据合作共享的模

式,对各站点的数据进行整合,形成一个大规模的脑

影像数据库,代表性数据库如欧洲的 ENIGMA 数

据库(http://enigma．ini．usc．edu)、美国的 ABIDE
数据库(http://fcon_１０００．projects．nitrc．org/indi/

abide).这些大规模的脑影像数据库对脑功能与脑

疾病研究具有重要的推动作用,取得了一系列重要

的研究成果[２１２４].

UKBiobank数据库由英国政府于２００６发起,
纳入的被试超过５０万人,被试年龄分布在４０~６９
岁[２５].该数据库所采集的信息非常全面,包括血

液、唾液、尿液、生活方式及血缘数据等,并将跟踪记

录志愿者之后数十年的医疗健康档案信息,获得全

基因组遗传数据、临床测量以及健康记录.２０１４
年,UKBiobank开始大规模采集这些被试的脑影像

数据.目前,该数据库已采集并开放了近５万名被

试的多模态脑影像数据,并且数据采集仍在持续中,
计划在未来几年采集近１０万名被试,建立世界上最

大的脑影像数据库[２６].该数据库的优势在于数据

样本量大并且数据模态全面,涵盖了遗传、生理指

标、环境、生活习惯以及疾病等各个方面,使得我们

能够从遗传、环境等各个角度对脑疾病的发生发展

展开研究,甚至能够建立脑疾病与其他疾病如高血

压、糖尿病之间的联系[２７].

ABCD数据库是美国发起的针对儿童发育的基

因、影像及行为数据库.该数据包括近１１０００多例

９~１０岁的儿童,该数据库的特点是纵向随访的实

验设计,该项目计划从基线(９~１０岁)开始对孩子

脑影像、行为等进行长达近１０年的随访[２８].ABCD
研究的主要目的是追踪从童年到青春期的人脑功能

与结构发育过程,进而确定影响或改变脑发育轨迹

的生理和环境因素.该数据库的优势在于其基线水

平的被试都是１０岁左右的孩子,而这一阶段的孩子

其实脑功能结构受环境等因素(如吸烟、喝酒等)影
响很小,而通过对这些孩子行为及脑影像的纵向追

踪,能够使得我们对脑功能结构与行为之间的复杂

因果关系进行探究[２９].
国际多中心的全球合作研究计划 ENIGMA 是

一个全世界来自４３个国家５０多个课题组的综合数

据库,包括近五万被试的脑影像和基因数据,涵盖了

所有常见的脑疾病[３０].ENIGMA 研究基本覆盖了

所有常见的脑疾病,包括精神分裂症、双向障碍、抑
郁症、过急性应激障碍、成瘾、强迫症、多动症、自闭

症和癫痫等.ENIGMA有完善的协同工作制度,各
个课题组在 ENIGMA 综合调配下,采用统一标准

来完成各自科研任务.这种合作共享的模式能够有

效克服单一研究中心被试招募困难的问题,充分将

世界各地积累的脑影像数据利用起来,快速建立各

种脑 疾 病 的 影 像 数 据 库.目 前,脑 影 像 层 面,

ENIGMA以结构磁共振影像为主,通过对结构脑影

像数据进行建模,探究脑结构特征与脑疾病之间的

关系[３１３３].此外,在基因层面,ENIGMA 能够将脑

影像特征与基因数据进行关联分析,探究脑结构的

遗传基础,并进一步综合分析基因、影像及脑疾病三

者之间的复杂关系[３４３６].ENIGMA 计划建立到现

在的十年期间,脑疾病的遗传影像机制方面取得了

一系列重要的科研成果[２１].
近几年,国内大规模脑影像数据建设突飞猛进.

由天津医科大学等３０个研究中心组成的中国影像

遗传学团队近期发布了全球最大样本中国汉族人群

影像遗传学队列,共收集了７０００多名１８~３０岁汉

族健康人群的基因、神经影像、环境和行为学数据,
旨在研究与影像、行为、基因以及环境四者之间的关

系及交互作用[３７].由复旦大学类脑智能科学与技

术研究院领衔的张江国际脑库目前也正在建设之

中,按照“三库(干库、湿库、算法库)融合,多源共享”
的建设思路和“全维度、多模态、跨时空”的数据获取

模式,干库和算法库由研究院联合多家国内外医疗

和科研机构共同建设,湿库由华山医院西院投入建

设.到２０２３年,张江国际脑库将围绕精神分裂症、
抑郁症、自闭症、脑卒中、精神退行性疾病以及大学

生人群等六个队列,采集环境、行为、遗传、脑影像、
神经等多尺度数据,在全国建立多个脑科学数据库

临床合作点.目前张江国际脑库的六大队列共累计

入组１９００余人,完成各模态数据采集６５９９例次,
采集工作仍在稳步推进之中.
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虽然大规模人群队列的数据库建设取得长足进

展,但也面临着巨大挑战.第一,目前大多数大规模

人群队列客观上难以实现对被试的长期随访,缺乏

纵向的实验设计,以横断面数据为主的研究难以深

入刻画不同变量之间复杂的因果关系.第二,数据

共享开放程度不足.囿于多数队列的建设归属于不

同主体,受不同项目和基金支持,多自成体系,队列

建设信息透明度较低,并且不同数据库之间所采集

的信息、使用的参数都有较大差异,这给不同数据库

之间的整合带来一定的困难.再次,脑疾病的大样

本数据库仍比较匮乏.目前大多数针对脑疾病的队

列样本量都相对较小,大部分数据库不到上千个被

试,而脑疾病尤其是精神疾病具有很强的异质性,只
有样本量足够大时,才能够找到可靠的生物学标记.
最后,缺少对多模态多尺度数据的整合.目前脑相

关的数据库仍以脑影像与行为学信息为主,而缺少

对其他模态数据如基因组学、代谢组学、环境等数据

的采集.虽然当前脑科学数据库的建设还面临诸多

的困难与挑战,但随着脑科学和现代信息技术的迅

速发展,基于队列研究建立脑科学样本库已成为脑

科学发展的必然趋势.通过整合脑影像学、基因组

学、表观组学、蛋白组学、代谢组学等多维度大数据,
将有助于我们揭示人脑的工作原理及其脑疾病的发

生发展的生理机制.随着大型队列研究在医学研究

中的作用日益显现,大型人群队列的建设是人群疾

病防治的重要资源,不仅为个体化治疗和精准预防

提供科学证据,并且将极大地推动脑科学的新发展

方向.

３　遗传影像数据挖掘分析的数学理论和

方法

　　针对海量多尺度时空动态脑影像数据,如何发

展和应用一套适合脑科学研究规律的非线性数学理

论和方法,建立大规模数据挖掘的脑功能因果分析

算法,阐明遗传、行为、生理与疾病相关的脑功能因

果关系,解析脑功能机制和脑疾病致病机理是目前

脑科学研究的新兴方向.

３．１　人工智能算法

随着人工智能的兴起,人工智能算法在脑影像

大数据分析中发挥着重要的作用.如脑影像数据分

析中的配准问题,传统配准方法难以解决严重的头

动问题,而基于人工智能算法的配准方法已经被证

明可以用于畸变较大的图像中[３８,３９].未来,基于智

能算法的配准或将被更广泛地应用于脑影像数据的

处理中.此外,借助人工智能算法,我们可以对脑影

像的特征进行深度挖掘,如通过非监督训练的智能

算法(如 DeepConvolutionGenerativeAdversarial
Networks,DCGAN)提取脑影像深层次的信息,这
使得对于影像特征更深层次的刻画成为可能,进一

步这些特征可以被应用到疾病预测、病灶定位,甚至

疾病亚型的发现等临床问题中[４０４３].此外,人工智

能技术在脑出血判断[４４]、脑瘤亚型分类[４５]、神经退

行性疾病诊断[４６]等方面取得了重要进展,甚至能够

用来生成各种脑图谱[４７].因此,结合行为、影像的

大数据与现代人工智能算法,有可能为神经退行性

疾病、脑卒中等脑疾病的诊断与康复提供量化、个体

化策略,通过量化评估结果对病情进行更合理有效

的解读,为临床治疗策略的调整控制和病人的居家

管理提供有价值的参考.

３．２　遗传影像分析算法

近几年,遗传影像数据分析成为脑影像领域的

前沿与热点.通过整合基因、影像以及行为的数据,
使得我们建立脑功能结构特征与行为的关系的同

时,能够进一步探究它们的遗传基础及分子机制.
由于遗传与脑影像的数据的特征维度都非常高(百
万级),整合这两个模态的数据成为当前遗传影像数

据分析的难点.复旦大学科研团队在非线性遗传影

像关联分析、随机场理论方面已经进行了一系列的

前期工作.如 Tao等人利用核函数方法,发展了非

线性关联分析和非线性格兰杰因果关系的数学理

论,并将其运用于研究功能磁共振数据的因果关

系[４８].基于该方法Jia等人发现与纹状体相关的奖

励预期行为受到 VPS４A 基因的调控,研究结果发

表在PNAS 杂志上[４９].Gong等人利用半参数回

归模型寻找中国精神分裂症人群高易感基因 DISC１
控制的脑结构,然后利用脑结构项上发现的信息作

为种子点研究精神分裂症患者与正常人脑功能上的

差异.结果发现精神分裂症患者大脑楔前叶的结构

和功能发生了很大的改变[５０].此外,Ge等人还率

先提出了基于随机场理论的遗传影像数据关联分析

算法,并将这一套的理论运用于 ADNI数据库的阿

尔兹海默症数据上[５１].遗传与影像数据的联合分

析为研究脑功能与脑疾病提供更全面的视角,使得

我们能够建立从微观分子到宏观行为表型之间的完

整证据链,进而揭示脑疾病的分子影像机制.

３．３　因果分析算法

从海量脑影像数据中对脑区间有向相互作用

(因果关系)进行准确推断也是当前脑科学大数据方
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法学的前沿与热点.目前探索因果关系的两种主要

方法是动态因果模型(DynamicCausalModeling,

DCM)和 格 兰 杰 因 果 模 型 (Granger Causality
Modeling,GCM).这两种模型被认为是完全不同

的因果关系推断方法,并各自具有优缺点.Ge等人

提出了一种新的因果推断方法,兼有格兰杰因果模

型的性质和动态因果模型的双线性逼近的特征,从
而具有两种传统方法的优点,通过结合 DCM 的双

线性近似特征,他们进一步证明 GCM 可以扩展成

为具有物理约束的模型[５２,５３].Luo等人利用时间

序列分析方法,对脑功能信息的时变性进行建模,提
出时变格兰杰因果关系算法并应用到脑影像数据的

分析之中[５４].这些数据驱动的因果分析算法为脑

影像数据的分析提供了新的思路,使得我们能够对

脑区间的相互关系进行更准确细致的刻画.

３．４　脑影像数据可重复性问题方法学

随着生物学研究技术的迅速发展,我们经常需

要从数量惊人的时空数据中找出变量之间的关联.
但是,由于所研究问题的复杂性和数据中大量的噪

声,变量之间的关联性通常比较弱.因此,部分研究

对过去脑影像结果的可靠性提出了质疑,认为某些

功能磁共振成像的结果可能被解释为夸大或虚假,
这引起了科学界的激烈争论[１８,５５５７].Chen等人将

Dice系数引入到脑功能网络指标的可重复性衡量

上,并对不同指标研究所需要的样本量进行了计

算[５８].同样的在基因数据的研究中,不同中心的相

同临床类型研究样本的研究结果差异很大,并且只

有很少的共同基因[４].综上所述,平息研究可靠性

争论的关键问题之一是需要提出一些简单有效的方

法来获得给定研究的可重复性.为了克服这个问

题,受微阵列数据分析和基因集富集分析的可重复

性思想的启发[５９６１],复旦大学团队提出采用混合模

型方法来定义可重复性评估指标,该方法可以避免

传统方法中由阈值选取所带来的不准确性,从而更

加精确地估计结果的可重复性以及研究设计中所需

要的样本量.

４　遗传影像大数据在脑疾病病理机制研究

中的应用

　　随着遗传影像数据的不断积累和一系列方法学

上的进步,我们对脑疾病的病理机制有了更深入的

理解.近几年,遗传影像大数据在重大脑疾病研究

中发挥了重要作用,为疾病的早期诊断、药物研发、
临床诊断及个性化治疗等提供了有效的生物标志物

及致病机制的理论支持,取得了一系列重要的成果.

４．１　注意缺陷多动障碍

注 意 缺 陷 多 动 障 碍 (Attention Deficit
HyperactivityDisorder,ADHD)是最常见的一种儿

童精神疾病之一,影响着大约１０％的儿童[６２].基于

ENIGNA基因影像大数据,Hoogman等人发现儿

童 ADHD患者的皮质表面积显著降低,但青少年和

成人 ADHD患者的皮质表面积与健康对照相比没

有显著差异[６３],ADHD患者双侧杏仁核、纹状体和

海马体积的显著减少,同样地,这种差异在儿童组尤

其明显[６４].Shen等人基于 ABCD青少年脑影像随

访数据发现早期多动症症状容易引发后期的睡眠问

题,这些睡眠问题所涉及的脑区,主要集中在注意力

网络和觉醒系统,这些脑区的脑灰质萎缩程度与

ADHD的严重程度相关,而更严重的 ADHD 症状

会引发后期更多的睡眠问题[６５].另外,ADHD患者

皮质下不同脑区的脆弱性存在显著差异,这种差异

可能与氧化应激、神经发育和自噬途径相关基因在

不同脑区的差异表达有关[６６].

４．２　自闭症谱系障碍

自闭症谱系障碍(AutismSpectrum Disorder,

ASD)与其他大多数脑疾病不同,患者不同脑区与对

照差异的方向不一致,且在整个年龄段内都是如此.
在皮质区域,ASD 患者有较大的侧脑室和颅内容

积、较大的额叶皮质厚度和较低的颞叶皮质厚度.
在皮质下区域,ASD患者苍白球、壳核、杏仁核和伏

隔核体积较低.年龄效应分析表明,ASD患者皮质

厚度的发育随年龄发生了改变,最大的差异发生在

青春期前后,而在皮质下脑区未观察到年龄与 ASD
的交互作用.总体而言,ASD 患者纹状体、额叶皮

质和颞叶皮质等与认知和情感相关脑区的形态发生

了改 变[６７].在 功 能 连 接 方 面,Cheng 等 人 基 于

ABIDE自闭症静息态脑影像数据,提出脑影像大数

据的全脑关联分析算法,发现自闭症患者“人脸”、
“自我”以及“社交功能”等相关脑区的功能连接显著

减弱,揭示了自闭症核心症状社交功能下降的神经

机制[６８].

４．３　抑郁症

ENIGMAＧMDD工作组基于１７２８名重度抑郁

(MajorDepressiveDisorder,MDD)患者和７１９９名

健康对照的皮质下脑形态分析研究发现,复发性

MDD的海马体积显著小于健康对照,而初发 MDD
与对照组相比皮质下各脑区体积无显著差异[６９].

Schmaal等人基于 ENIGMA 抑郁症大数据发现成
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人 MDD患者的与情绪调节、奖赏功能、社会认知及

执行功能有关的眶额叶皮层、前扣带回和后扣带回、
岛叶和颞叶的皮质较薄[３３],这些差异在首发患者及

成年起病的患者中更为显著,而青少年时期起病的

成年抑郁症患者中未发现皮质变薄的改变.这些结

果说明,MDD患者的大脑发生了广泛改变,并表明

MDD可能以动态的方式影响大脑结构,在不同的年

龄段有不同的差异模式[３３].因此,有研究提出海马

和内侧前额叶体积的减小可以作为抑郁症疾病进展

的生物标志[７０].Cheng等人基于来自三个站点上

千例样本的脑影像数据发现抑郁症患者中人脑奖赏

回路的内侧眶额叶皮层与记忆回路的海马旁、颞叶

区功能连接减弱,而涉及人脑惩罚神经环路的外侧

前额皮质与“自我”功能相关的楔前叶,语言相关的

角回与颞中回连接增强[７０].Cheng等人进一步基

于对一万多名样本的影像大数据分析发现,在存在

睡眠问题的患者中,外侧眶额皮层,楔叶以及背侧前

额叶皮层等脑区的功能连接显著升高,并且这些连

接的增强调制着抑郁与睡眠之间的关系[７１].

４．４　精神分裂症

VanErp和ENIGMA的合作者首次报道,精神

分裂症(Schizophrenia,SCZ)患者(２０２８例)与健康

对照组(２５４０例)相比,海马、杏仁核、丘脑、伏核和

颅内容积更小,而苍白球和侧脑室容积更大[７２].在

扩大的样本(４４７４名SCZvs．５０９８名对照)中,他
们发现与健康对照组相比,SCZ患者的皮质较薄,皮
质表面 积 较 小,这 种 差 异 在 额 叶 和 颞 叶 最 为 明

显[７３].此外,SCZ患者脑的结构改变还与疾病的临

床症状相关,Walton等人发现SCZ的阳性症状的严

重程度与双侧颞上回的厚度负相关,而SCZ阴性症

状的严重程度与前额叶的皮质厚度(特别是左内侧

眶额皮质)呈负相关[７４７６].除灰质结构变异外,在分

析了１９６３名精神分裂症患者和２３５９名健康人的

大脑 DTI图像后,Walton等发现SCZ患者中还存

在 广 泛 的 FA 值 降 低,特 别 是 在 放 射 冠 前 部

(Anterior Corona Radiata)和 胼 胝 体 (Corpus
Callosum)[７７].华西医院龚启勇等人基于 DTI影像

数据得到精神分裂的两个不同亚型,两组亚型在影

像学特征及临床症状上都有显著的差别[７８].

４．５　帕金森病

基于帕金森(Parkinson􀆳sDisease,PD)进展标

志 物 研 究 (Parkinson􀆳s Progression Markers
Initiative,PPMI)收集的脑影像数据,Zeighami等发

现新发帕金森患者的脑萎缩主要发生在中脑、基底

节、基底前脑、内侧颞叶和一些离散的皮质区域[７９].
随着疾病的发展,帕金森患者出现皮层萎缩,并且皮

层萎缩程度与其到基底节的结构连接强度成正相

关,提示PD患者脑萎缩是沿着结构连接从基底节

传播到皮层脑区[８０].这一传播模式可能是错误折

叠的αＧ突触核蛋白从基底节沿着结构连接网络向外

扩散所致[８１].此外,帕金森患者的基线时期脑萎缩

程度 可 以 预 测 PD 患 者 疾 病 的 发 展 速 率[８２,８３].

Wang等人基于PPMI数据的工作,发现新发PD患

者皮质下脑区体积大的患者疾病发展速率慢,皮质

下脑区体积小的患者疾病发展速率快.这一结果表

明帕金森疾病发展速率与患者皮层下脑区体积有

关,同时也提示帕金森患者疾病发展速率与患者的

脑储备相关联[８４].

４．６　阿尔茨海默病

基于阿尔茨海默病(Alzheimer􀆳sDisease,AD)遗
传影像随访数据(Alzheimer􀆳sDiseaseNeuroimaging
Initiative,ADNI),研究者发现 AD 患者βＧ淀粉样蛋

白(Aβ)沉积与默认网络功能连接性变化同时发生,
随后 Aβ沉积沿功能连接网络和结构连接网络特异

性和渐进性地扩散到其他脑区[８５].随着疾病的进

展和tau的积聚增加,内侧颞叶与后内侧区功能连

接也随之不断减弱[８６].阿尔茨海默病临床前期的

早期改变可能涉及 AnteriorＧTemporal内连接的减

弱,这些连接的减弱可能与记忆障碍有关,但与 AD
的结构变异无关.AD基底前脑胆碱能投射系统的

退化是内嗅和新皮质萎缩的上游事件,并且基底前

脑体积可以预测阿尔茨海默病在皮质扩散[８７].AD
患者中认知抵抗力和大脑抵抗力较低的人随着疾病

的发展认知能力下降快.女性和年轻患者的大脑对

病理性tau的抵抗力更强,此外,tau聚集和神经元

丢失还与皮质铁积累存在相关关系[８８],而较高的教

育水平和皮质厚度与认知抵抗力强相关[８９].

５　遗传影像大数据在脑疾病临床诊断治疗

中的应用

　　近年来,遗传影像大数据分析在脑疾病临床转

化和应用中,特别是在医学影像分析、临床决策辅助

系统、疾病早期预警、疾病管理以及治疗预后预测等

方面展现出重大的潜在应用价值,为推动重大脑疾

病精准治疗、智能化健康管理、精准医学等方面的发

展发挥重大作用.
遗传影像大数据分析在脑卒中救治、辅助决策

及风险预测方面正在发挥重要的临床应用价值.复
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旦大学 类 脑 智 能 科 学 与 技 术 研 究 院 研 发 了 FＧ
STROKE脑卒中急诊期的患者风险分级自动智能

量化和预后风险预测方法,达到该研究领域国际一

流性能,已在国内三十余家医院进行应用.
我国正在快速步入老龄化社会,患有帕金森病

等神经退行性疾病的人群数目越来越大,基于影像、
行为的大数据分析将有可能为神经退行性疾病的诊

断与康复提供量化、个体化策略,通过量化评估结果

对病情进行更合理有效的解读,为临床治疗策略的

调整控制和病人的居家管理提供有价值的参考.帕

金森病全球有超过５００万患者,其具有高异质性临

床病理学亚型以及不同的自然病程,为该疾病早期

诊 断 以 及 临 床 药 物 使 用 带 来 极 大 困 难.

Fereshtehnejad等通过融合帕金森病临床运动、认
知以及精神状态等行为评分及脑影像、生化指标等,
将帕金森疾病分成三个不同的亚型:弥漫性恶性,中
度和轻度运动主导型;复旦研究团队从脑结构量化

出发,发现帕金森病患者具有两个亚型,其不同的疾

病发展进程与脑皮层体积密切相关[８４],这些研究为

帕金森病的精细划分和精准理疗提供了理论支

持[９０].另一方面,帕金森病患者分布在全国,而专

家和专科门诊均集中在大中城市.为推动帕金森病

远程管理新模式,复旦大学附属华山医院神经内科

建立了“中国e帕联盟”,实现了帕金森病慢病管理

和真实世界临床研究为一体,提高了慢病随访的依

从性.同时,基于可穿戴设备的行为学定量评估为

帕金森病精准管理提供了技术支撑[９１,９２].融合脑

影像及行为定量评估,建立远程、智能、量化帕金森

病慢病长程管理新模式,将提升帕金森病患者的用

药管理、康复管理精准度和效率.
脑影像大数据分析在脑疾病功能神经外科治疗

中发挥着重要的作用,在脑功能区精准定位、手术路

径规划和导航、手术治疗效果预后等方面的临床应

用越来越广泛.Wang等采用影像技术与电生理技

术融合的方法,用于癫痫诊断和病灶定位,引导脑深

部病灶毁损治疗[９３];将术中神经影像与神经电生理

结合,可以提升深部脑刺激电极植入手术中功能区

特异性定位的准确性[９４].利用神经调控技术与脑

影像技术的融合,DiMarzio等研究帕金森病接受

DBS刺激与否的状态下,慢性疼痛的缓解机制[９５].
而更为重要的是,利用脑影像分析可以发现深部脑

刺激更加有效的治疗靶点[９６],甚至发现新的治疗靶

点[９７],为功能神经外科手术治疗开辟了基于脑网络

调控的新方向.

６　未来研究方向展望

近二十年脑疾病研究与信息获取技术的发展相

融合,在多尺度多模态大数据采集与分析等方面取

得了快速发展.未来,大规模的标准化、大样本、多
尺度、多模态国际共享数据平台的建设和发展,不仅

可为脑疾病和脑科学研究提供更为丰富、高质量的

数据基础战略资源,同时可以推动疾病分型、计算神

经科学、计算精神病学等新兴研究方向和研究领域

的发展.

６．１　遗传影像行为大数据的整合

过去十年,遗传影像数据在脑科学研究中扮演

着重要的角色,通过整合遗传、影像及行为等数据,
能够使得我们以更全面的视角研究人脑的功能以及

脑疾病的发生发展机制.但目前遗传、影像以及行

为三者高维数据的整合分析方法仍然面临着巨大的

挑战.在传统脑影像分析中,随机场理论被广泛的

应用于计算多重检验矫正的阈值.与传统方法相

比,随机场理论对脑影像的空间结构进行建模,有助

于提升数据分析的统计功效.实际上,随机场理论

对于任何存在结构的数据都是适用的,因此,我们可

以对其他模态进行建模.比如,对于基因数据,众所

周知,基因是分布在蛋白质上的,蛋白质的空间结构

决定了它的功能,因此,在基因脑影像关联分析中,
我们可以同时对脑影像和基因的空间结构进行建

模,从而提升关联分析的功效.这就是我们所说的

二场理论.更进一步,我们还可以对人体行为或表

型数据进行建模,比如人脸等图像数据,实现对脑、
基因、表型的三方面同时关联分析.这就是我们所

说的三场理论,其对生命科学和神经科学的数据驱

动发现具有重要意义.

６．２　精神疾病亚型

当前,精神疾病的诊断仍缺乏基于客观标志物

的指标,临 床 诊 断 基 本 都 是 基 于 行 为 症 状 的 打

分[９８１００],当患者具有大于一定数目的疾病症状时,
就会被诊断为某种精神疾病,因此,不同的病人往往

具有不同的症状组合,在个体水平上存在广泛的异

质性.如自闭症,由于其在症状[１０１]及致病因素[１０２]

都具有广泛异质性,临床将其称为自闭症谱系病,而
不是单一疾病.脑成像技术的快速发展为精神疾病

的定义、诊断甚至治疗带来了新的契机.如２０１７年

NatureMedicine发表首次利用静息态脑影像特征

对抑郁症进行分型文章,该研究得到四类不同的生

物亚型并且亚型间具有不同的治疗效果[９７].近几
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年,越来越多的证据表明基于脑影像学特征对脑疾

病进行细化分型的巨大潜力与临床价值[１０３,１０４].未

来,随着脑影像数据的不断积累,结合现代的人工智

能算法,基于客观生物学指标的疾病亚型将有可能

迎来新的突破.这一突破将改变沿用了半个多世纪

的DSM 对精神疾病的定义与分类,对精神疾病的精

确诊断以及个性化治疗都有重要意义.

６．３　计算精神病学

随着各种高通量技术和无线远程获取技术的迅

速发展,为脑科学与脑疾病的研究提供了前所未有

的契机.早在１０年前,美国国家心理健康研究所

(NationalInstituteofMentalHealth,NIMH)就提

出 针 对 的 精 神 疾 病 Research Domain Rriteria
(RDoC)计划,旨在通过获取海量的多模态多尺度数

据,整合基因、代谢、蛋白质、影像及行为等全维度的

数据,从基因、分子、影像再到行为等多个水平对精

神疾病展开研究,进而全面揭示这些疾病背后的病

理机制,促进这些疾病的早期诊断与个性化治疗.
除了遗传、影像、行为和环境这四个层次数据之外,
目前通过其他现代化手段获取的数据也越来越受到

人们的关注.如利用手机,可以无干涉地获取手机

用户的夜间浏览情况,从而来预判人的情绪状态,应
用于抑郁症的预警;通过手环设备,我们还可以获取

用户每天的运动作息情况,从而得到运动量、昼夜节

律、睡眠时长等信息,实现对个体生活习惯数据的量

化.这些新型数据采集方式能够帮助我们获取海量

的个体实验数据,如何利用这些数字化数据促进我

们对精神疾病的早期预警与干预逐渐成为当前精神

疾病的热点与前沿.因 此,NIMH 新 主 任Joshua
Gordon则提出了下一个目标是计算精神病学,旨
在将之前的 RDoC计算推向下一阶段,通过整合这

些海量的生物数据,在精神疾病的诊断、分型以及

个性化治疗方面取得突破,实现与临床医学更好的

结合.
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Abstract　Itischallengingindiagnosisandtreatmentofbraindiseasesacrossthewholeworld,which
placesheavyburdenonindividuals,familiesandsociety．TherapiddevelopmentofvarioushighＧthroughput
andremotehealthcaretechnologiesprovidesunprecedentedopportunitiesforadvancingtheresearchofbrain
sciencesandbraindiseases．Themultiscaleandmultimodaliltydataofthebrainstructureandfunctions
enablesustoexplorethemechanismsofbraindiseasesanddevelopnovelapproachesforprecisiondiagnosis
andtreatment．Inthispaper,wefirstlyreviewedtheprogressandchallengesindevelopinggeneticＧimaging
databaseinChinaandworldwide．Furthermore,wediscussedcurrentmathematicaltheoriesandmethods
foranalyzinggeneticimagingdata,aswellasthetranslationalresearchinapplicationofgeneticimagingbig
dataanalysistorevealingthepathologicalmechanismsofbraindiseasesandassistingclinicaldiagnosisand
treatment．Finally, we looked into perspectives on future research directionsin multiscale and
multimodalitybigdata,includingthephenotypesofbraindiseases,computationalneuroscience,and
computationalpsychiatry．
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