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［摘要］　神经影像统计建模是神经科学和医学领域的一个关键分支，本文对近年来神经影像统计建模领域的重要方法学

进展进行述评。首先，本文介绍了认知解码模型，重点讨论了如何利用正交分解方法和表征相似性分析来解析神经影像数

据中潜在的认知加工过程。其次，本文探讨了神经影像个体化建模方法，包括规范性建模和个体脑功能剖分，以及它们在

精神疾病研究中的应用。随后，本文讨论了数据驱动的疾病进展模型，阐述了如何利用机器学习和统计学工具推断出疾病

生物标志物随时间而变化的进展模式，以及该方法在神经退行性疾病等领域的应用。最后，本文分析了基于人工智能的神

经影像建模方法及其在神经影像领域中的应用。
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［Abstract］ Neuroimaging statistical modeling is a critical branch in the fields of neuroscience and medicine. This article provided 
an overview of recent methodological advances in neuroimaging statistical models. Firstly, the article introduced cognitive decoding 
models, focusing on how orthogonal decomposition methods and representational similarity analysis can be used to resolve the 
underlying cognitive processes in neuroimaging data. Secondly, the article discussed methods for individualized neuroimaging 
modeling, including normative modeling and individual brain functional parcellation, along with their applications in psychiatric 
research. Subsequently, the article explored data-driven disease progression models, elucidating how machine learning and statistical 
tools can be utilized to infer the progression patterns of disease biomarkers over time, and their applications in fields such as 
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　　神经影像统计建模作为神经科学和医学领域

的一个关键分支，利用先进的成像技术和计算

方法来解析人脑结构和功能，揭示神经系统中的

复杂活动和神经系统疾病的机制。首先，传统统

计学方法在解析复杂认知过程方面具有明显的局

限性，因而需要发展新的解码方法以解析神经影

像数据，从而揭示大脑的认知加工过程。其次，

当前大多数影像研究依赖于群组水平的统计学分

析，而不同受试者在疾病表现、生物学特征等

方面存在巨大的个体差异，个体化建模方法能

够更好地刻画个体差异在脑结构和功能中的体

现［1］，为精准医学和个性化治疗提供新的可能

性。此外，传统研究需要大量的队列来捕捉患者

发展轨迹的异质性，而真实世界的患者数据主要

包括横断面或短期的纵向生物标志物测量，如果

利用横断面数据刻画疾病进展的模型就可以揭示

疾病生物学过程的动态变化，为疾病的早期诊断

和治疗提供重要依据，这具有重要意义［2］。最

后，随着数据特征维度的提升，传统统计学方法

在揭示多元非线性关系方面显然缺乏准确性和高

效性，而人工智能方法通过从大规模的神经影像

数据中提取有价值的高维非线性信息，可以为疾

病诊断、预测和个性化治疗提供支持。本文将对

以上4个神经影像统计建模领域的最新方法进展

进行介绍，旨在为深入理解人脑的复杂信息处理

机制、精准医学的实现和神经疾病的治疗提供重

要支持。

1　基于神经影像的认知建模方法

　　人脑是生物进化过程中的最高成就，也是目

前已知的最为复杂的系统之一［3］。健康成年人

的脑包含约860亿个神经元，这些神经元彼此连

接形成百万亿级的神经突触［4］。如此庞大的复

杂网络使得人脑能够高效地整合加工视觉、听

觉、本体感觉等多模态信息，产生情感、自我学

习、适应外界环境的能力。脑内的解剖结构和生

理特性可以反映神经网络连接的静态特征，在已

知人脑的解剖结构后，人们更需要了解人脑如何

实现这些复杂的认知功能。

　　磁共振成像（magnetic resonance imaging，

MRI）技术凭借其安全无创、较高的时空分辨率

和成像质量佳等优势，被广泛应用于认知神经科

学和神经精神病理学研究中。如何从复杂的功能

MRI（functional MRI，fMRI）数据中检索潜在

的认知加工过程也是领域内一个重要且亟待解决

的科学问题。近年来，作者团队［5］引入正交分

解的数学思想，结合认知加工过程理论模型，发

展了一种新的方法学范式，即利用一组正交基在

任务条件水平解码潜在认知加工过程。该方法可

以提供对认知信号的无偏估计，并且可以对解码

信号的功能独立性检验作出有效的统计学推断。

相比于传统的非正交解码方法，该方法在神经

表征与行为表型的关联分析中具有更高统计效

力和结果稳健性。此外，对同类型的刺激，不

同神经元的神经编码也可能存在差别，因此仅

依靠体素水平对比任务应答的均值很难获得更

底层的神经表征。近年来研究人员［6-8］引入了一

种与测量方法无关的信息来表征各种认知行为

基底模式，并在此基础上发展出表征相似性分

析（representational similarity analysis，RSA）方

法，其主要优势在于可整合多层次的表征信息，

因此也可以扩展到多种分析工作中，如脑区与脑

区之间的功能耦合、个体与个体之间的差异分

析，甚至跨物种的功能对比分析。

　　以上这些分析方法主要利用单个体素或区域

来解码认知神经过程。研究者［9-10］在对视觉信

息解码的工作中，创新性地使用多体素模式分析

（multi-voxel pattern analysis，MVPA），结合多

个体素的神经表征特征可以实现更精细的图片分

类或者视觉信息解码。MVPA的基本思想是将多

个体素的信号看作一个多维变量，即某种空间模

式，然后用分类器来区分不同的空间模式所对应

的认知状态，其优势在于结合机器学习，实现认

知表征过程识别和预测［11-14］。近年来，这类基

于人工智能算法的解码方式已广泛用于语意信息

neurodegenerative diseases. Finally, the article reviewed artificial intelligence-based neuroimaging modeling methods, along with 
their applications in neuroimaging analysis. 
［Key words］ Neuroimaging; Cognitive modeling; Individualized modeling; Disease progression model; Artificial intelligence
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解码、图像识别等复杂认知任务中［15-19］。

　　总之，单变量的分析方法和多变量的解码

策略都可以用于解释人脑是如何加工认知信息

的。但在实际应用中，需要谨慎地对待它们背后

的潜在机制解释。这些方法上的局限性也提示，

结合所研究的问题与数据去选择或发展合适的分

析方法，可以加深对认知过程的神经行为机制的 
理解。

2　神经影像个体化建模方法

　　精神疾病在疾病表现、生物学特征以及疾病

进展等方面存在巨大的个体差异，临床神经科学

界正从传统的群体比较研究转向更为细致、个体

化的研究方法，包括规范性模型、个体脑功能图

谱和个体化神经调控等。

　　规范性建模（normative model）是一种在单

个受试者或观察层面上理解差异的框架，将这些

差异与参考模型进行映射，绘制其人群变异的百

分比，并用于个体层面的统计学推断。Wolfers
等［20］通过利用规范性模型，研究精神分裂症和

双相情感障碍患者之间的脑异质性。Holz等［21］

利用规范性模型研究了环境不利因素（逆境）对

于个体人脑的持续性影响，发现一个逆境的稳定

神经生物学特征，强调个体层面而非群体层面的

预测对于解释精神病理学的重要性。上述的研究

表明规范性建模已成为精准医学研究计划的主要

工具，在未来的临床研究中将得到更多的关注和 
应用。

　　近年来，脑影像学领域的研究从传统的脑功

能定位转向关注脑功能的个体差异。哈佛大学

的研究者［22］在2017年首次提出个体脑功能剖分

（personalized brain function sectors，pBFS），

该方法能够精准地定位个体的每一个脑区所属于

的功能网络。其将每一个体脑皮质的每一个顶点

迭代式地匹配到18个组水平的大尺度脑功能网络

中，每次迭代分配的结果都不相同，其需要多次

迭代直至结果收敛，这一个体化剖分能够更加灵

敏地反映个体认知行为的差异［23-24］。个体独特

性不仅体现在功能连接模式的差异上，还表现在

脑功能区域的精确定位上，包括区域的大小和位

置坐标。

　　精神疾病的病理生理学研究发现，精神疾病

存在高度的病理异质性，在个体患者层面上进行

功能网络的精确划分和定位，被认为有潜力提高

精神疾病的经颅磁刺激治疗反应。fMRI的个体

化定位目前主要的思路是通过探测不同脑区之间

的功能连接为每例患者确定1个刺激靶点。研究

者正在发展自动化的功能网络定位技术，加速

其临床应用转化。Cole等［25］以背侧前额叶与膝

下前扣带皮质的功能连接为切入点，提出了针对

难治性抑郁症的斯坦福加速智能神经调节疗法

（Stanford neuromodulation therapy，SNT），该

疗法达到了90.5%的缓解率。Lynch等［26］开发了

目标功能网络刺激的定位方法，该方法可提高刺

激的特异性，并在特异性刺激躯体运动功能网络

时也取得了效果。未来的功能成像数据可以利用

功能特异性的任务态影像序列，针对不同精神疾

病采用与其病理学特征关系密切的任务态研究范

式。以上个体水平的统计和干预方法不仅丰富了

对脑结构和功能的理解，而且为精神疾病的研究

拓展了新的视角和可能性。

3　数据驱动的疾病进展模型

　　生物标志物或可解读疾病的潜在病理生理

学 过 程 ， 可 以 是 一 种 特 定 疾 病 或 亚 型 所 特 有 
的［27］。神经退行性疾病的生物标志物随时间推

移而发生的典型变化通常称为疾病时间轴。疾病

时间轴从疾病进展分期的角度可为疾病分类提供

潜在参考，是了解此类疾病生物学的一个窗口，

并为临床试验和队列研究提供一个新框架。绘制

疾病时间轴的常规思路是对一组已知具有相似

疾病进展轨迹的个体进行纵向密集采样［28］。然

而，由于许多原因，其可行性较低。首先，这种

实验设计需要进行大规模评估，往往检查不方便

（例如，个人需要去医院或研究中心），而且费

用昂贵，难以持续收集。此外，即使可以持续跟

踪部分人群，早期的技术也会过时，整个评估期

间的数据一致性也很低。其次，许多神经退行性

疾病是隐匿性的，临床症状在病理学变化过程开

始多年后才出现，因此患者很难在出现症状之前

被识别［27］。因此，往往导致对重要的症状前阶

段的测量取样不足。最后，疾病群体的异质性和
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疾病机制的复杂性加剧了这些问题。研究需要大

量的队列来捕捉患者发展轨迹的异质性和不同的

生物标志物集，来描绘与疾病发生发展相关的多

种生物学过程。因此，真实世界的患者数据集主

要包括横断面和短期的纵向生物标志物测量，症

状前阶段的潜在患者较少且异质性强。这使得难

以用常规方法绘制疾病时间轴。

　　数据驱动的疾病进展模型是一系列统计和机

器学习工具，用于从横断面或短期随访数据进

行智能学习，推断出特定疾病的生物标志物时间

轴［29］。这类模型能够将疾病进展描述为一系列

生物标志物的状态转变过程［30］。与传统分类或

聚类工具相比，数据驱动的疾病进展模型推断出

一个描述疾病随时间推移的演化顺序。这种疾病

进展模型被越来越多地用于研究，以提供多种

疾病的生物学见解，并作为分层工具实现个体

化疾病阶段和亚型推断［31］。虽然最初是为神经

退行性疾病的应用而开发的，但数据驱动的疾病

进展模型在一系列长期慢性疾病中具有更广泛的

适用性［32］。与神经退行性疾病类似，许多其他

神经系统和非神经系统疾病——包括多发性硬化

症、癫痫和精神障碍也在长时间范围内演化，并

与疾病生物标志物变化的时间轴相关。近年来，

数据驱动的疾病进展模型已开始被广泛应用于神

经科学研究［33-37］。通过使用疾病进展模型，最

近的研究已经确定了不同的疾病进展，包括阿

尔茨海默病的tau沉积［38］、精神分裂症的灰质萎 
缩［37］和额颞叶痴呆［39］。在我们最近的研究［37］

中，疾病进展模型发现了精神分裂症的两种稳定

而独特的生物学亚型，表现出不同的精神病症状

和治疗结局。这些研究结果表明，基于精神分裂

症生物型的个体分层有望提高诊断准确性，并且

更好地进行患者预后的预测。

4　基于人工智能的神经影像建模

4.1　基于手动预处理特征的机器学习方法

　　手动特征指通过标准化的预处理方法提取经

验性的神经影像学特征。如从T1加权成像提取出

脑区体积、表面积和皮质厚度等形态学参数；从

静息态fMRI提取局部一致性和低频振幅值等；从

弥散加权成像估算各向异性值和平均表观弥散系

数等；从正电子发射体层成像提取amyloid、tau
等疾病生物标志物信息，进而对这些手动提取的

脑影像学特征进行分析和建模。依据学习任务类

型，机器学习主要分为以下3类方法：

　　⑴ 监督学习：利用标记数据进行训练，常

用的模型如线性回归、逻辑回归、K近邻、决策

树、支持向量机等单模型方法；对于高维度特

征，集成学习方法通过对多个单模型（主要是决

策树模型）建模并不断迭代修正和加权，普遍获

得更好的预测表现，如随机森林、AdaBoost、
XGBoost、LightGBM。

　　⑵ 无监督学习：在学习过程中，模型不需要

带有标签的数据进行训练。算法会自行从数据中

发掘潜在的结构、关联或模式。这种方法特别适

用于那些标签数据难以获取或标注成本高昂的场

景。具体方法包括聚类分析（如K-means和层次

聚类等）、降维分析（如主成分分析和奇异值分

解等）和生成模型（如变分自编码器）。

　　⑶ 概率模型：通常定义一个概率分布，用于

表示数据的不确定性，为处理不确定性、估计模

型参数、推断提供了可靠方法。常用的概率模型

包括马尔可夫链蒙特卡洛方程、最大期望法和贝

叶斯推断等。

4.2　基于神经影像的深度学习方法

　　在神经影像分析中，深度学习方法可以直接

从原始的、未经预处理的影像数据中学习提取有

效信息，而无需依赖手动设计的特征提取方法，

从而实现端到端的训练。下文将基于神经影像

研究中的常见任务简述深度学习的前沿应用和方

法。① 分类与回归：分类任务通常涉及将影像

数据划分为不同的类别，如健康与患病、疾病亚

型等［40-41］；回归任务则旨在预测连续变量，如

脑龄预测、疾病进展等［42-43］。该类任务往往采

用预训练的卷积网络模型进行迁移学习，或设计

特定的神经网络结构以适应特定影像数据和相应

任务。② 分割与定位：分割任务是将影像中的不

同结构或病变区域进行精确划分，如肿瘤分割、

血管分割［44-45］，采用的模型主要基于U-NET或

FCN为基础框架的衍生模型［46］；而定位则是确

定特定结构或病变在影像中的位置，如颅内动脉
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瘤检测定位等［47］。③ 去噪与重建：去噪旨在从

含有噪声的影像中恢复出清晰信号，如低剂量计

算机体层成像去噪，而重建则是从部分或降质的

数据中恢复出完整影像［48］。此类任务目前常用

的框架有自编码器或生成对抗网络［49］，学习时

使用对抗性损失和重建损失相结合的方式进行 
训练。

5　总结与展望

　　神经影像统计建模领域的快速发展为理解脑

结构和功能、研究中枢神经系统疾病的生物学

机制以及开发个性化治疗提供了崭新的视角和方

法。认知解码模型的出现使得深入探索复杂认知

加工过程和信息处理机制成为可能。神经影像个

体化建模方法能够帮助研究人员更好地理解个体

差异在脑结构和功能中的表现，并为精准医学的

发展奠定基础。数据驱动的疾病进展模型提供了

一种崭新的方式，有助于深入理解疾病的发展过

程，也有助于患者的早期诊断和治疗。最后，人

工智能可以从大规模的神经影像学数据中提取出

有价值的信息，为疾病诊断、预测和个性化治疗

提供参考。

　　综上所述，未来神经影像统计建模领域的持

续创新和突破，将为深入理解人脑的复杂信息加

工机制、精准医学的实现和神经疾病的治疗提供

重要支持。 
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