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摘要  人脑是自然界中最复杂的系统之一, 在这个系统中, 多个神经元、神经元集群或者多个脑区

相互连接成庞杂的结构网络, 并通过相互作用完成脑的各种功能. 近年来, 结合基于图论的复杂网

络理论, 研究者们发现利用结构和扩散磁共振成像数据构建的脑结构网络以及利用脑电图/脑磁图

数据和功能磁共振成像数据构建的脑功能网络具有很多重要的拓扑性质, 如“小世界”属性、模块化

的组织结构以及主要分布在联合皮层上的核心脑区(如楔前叶、额上回、额中回). 另一方面, 研究者

发现许多神经精神疾病(如阿尔兹海默病和精神分裂症等)与脑结构和脑功能网络的异常的拓扑变化

有关, 这些研究不仅为理解神经精神疾病的病理机制提供了新视角, 也可能为疾病的早期诊断和治

疗评价提供脑网络影像学标记. 本文以人脑结构和功能连接网络的研究为重点, 介绍了人脑连接组

和复杂网络理论的基本概念, 并且回顾了近年来人脑结构和功能连接组的研究成果, 并指出了该领

域中存在的问题及未来的研究方向. 
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人脑是自然界中最复杂的系统之一. 据估计, 一

个成年人的大脑中约有 1011 个神经元细胞, 这些数

量巨大的神经元细胞通过大约 1015 个突触互相连接, 

形成了一个高度复杂的脑结构网络 . 越来越多的证

据表明 , 这个复杂而庞大的网络是大脑进行信息处

理和认知表达的生理基础. 近年来, 一些神经科学家

们充分认识到了构建人脑结构网络的重要性 , 并正

式提出人脑连接组 (human connectome)的概念 [1~6], 

以期唤起不同领域的广大科研工作者对该问题的重

视 . 人脑连接组力图从宏观(大脑脑区)到微观(单个

神经元)的各个层次上、全面而精细地刻画人类从总

体到个体水平的大脑结构网络图谱 , 并进一步挖掘

该网络的连接规律. 另一方面, 在大脑的结构基础上, 

神经元的自发活动以及受外界刺激而产生的兴奋过

程和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[1,4]. 因此, 大脑结构

网络上动力学过程的同步化将大脑在广泛的时空尺

度上连接形成了动态的复杂功能网络 , 从而使人脑

连接组的研究从大脑结构网络扩展到了大脑功能网

络. 对于人脑连接组的构想, 美国国立精神卫生研究

所的负责人 Thomas Insel 如此评论, “就像现代基因

学需要基因组一样, 大脑的研究也需要大脑连接组, 

这是我们理解大脑如何工作以及洞悉当出现某些问

题时大脑内部究竟发生了什么的唯一方法”[6]. 20 世

纪末启动的人类基因组计划致力于解开人体内 2~3

万个基因的编码, 同时绘制出人类的基因图谱. 人类

基因组计划的完成对整个生物学的发展都具有深远

的影响. 同样, 人脑连接组的构建也是一项艰巨且意

义重大的工程. 人脑中大量不同类型的神经元细胞, 

数以万亿计的突触 , 加上它们之间复杂的连接模式

和动态变化使得构建人脑连接组的难度较人类基因

组计划有过之而无不及. 但同时, 人脑连接组可以帮

助我们全面而细致地刻画大脑内部的组织模式 , 改

变长久以来我们研究大脑的方式 , 即不再将大脑视

为数量巨大的离散的解剖单元或者化学物质的集合
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体[6], 而是由彼此纵横交叉相互连接的神经元细胞构

成的复杂统一体 . 这种观念上的变革将为进一步深

入地窥探大脑内部的神经活动规律以及各种神经精

神疾病的发病机理等重大神经科学问题提供全新的

视角.  

现代脑成像技术和统计物理学 , 尤其是复杂网

络理论的发展为人脑连接组的研究提供了必要的工

具和分析方法. 2005 年, 美国著名复杂脑网络分析专

家 Sporns 教授指出[1], 人脑连接组可以从 3 个空间尺

度, 即微尺度(microscale)、中间尺度(mesoscale)和大

尺度(macroscale 或 large-scale) (分别代表神经元、神

经元集群和大脑脑区 3 个水平)上进行研究. 但鉴于

现有的技术手段 , 目前该领域的研究主要集中在大

尺度水平上通过结构磁共振成像(structural magnetic 

resonance imaging, structural MRI)、扩散磁共振成像
(diffusion magnetic resonance imaging, diffusion MRI)
等成像技术来构建大脑结构连接网络或者采用脑电

图 (electroencephalogram, EEG)、脑磁图 (magnetoe- 

ncephalography, MEG)和功能磁共振成像(functional 

MRI, fMRI)等技术建立大脑功能连接网络 , 然后结

合基于图论(graph theory)的复杂网络分析方法, 揭示

其拓扑原理, 进而理解大脑内部的工作机制[7]. 本文

将以人脑结构和功能网络(连接组)的研究为重点, 首

先介绍复杂网络理论中的一些基本概念 ; 然后综述

近几年来国际上不同的研究组在该领域的工作 , 主

要包括正常人大脑的结构和功能网络及神经精神疾病

引起的网络异常变化研究; 最后, 讨论当前该领域研

究所面临的挑战并对将来可能的研究方向进行展望.  

1  复杂网络中的一些基本概念 

真实世界中的很多系统, 包括交通、能源、生物、 

社会等, 都可以由节点和边构成的网络来描述, 其中

节点表示系统的基本单元 , 边表示基本单元间的相

互作用 . 这样的简化虽然忽略了系统基本单元本身

的性质及在其上发生的动力学过程 , 但却强调了系

统基本单元间的相互作用和系统的组织结构 . 尽管

不同系统之间存在着固有差别, 但是研究表明, 很多

由不同的真实系统抽象而来的网络都表现出了共同的

拓扑性质, 而且通过研究网络的拓扑性质可以揭示真

实系统的组织原理, 形成机制和演化规律等问题.  

1.1  网络的图论描述 

图论是目前复杂网络分析领域最主要的数学工

具. 在图论中, 一个复杂网络可以表述为一个图. 图

G(V,E)由 2 个集合构成: 节点(vertex 或 node)集合 V

和边(edge 或 link)集合 E. 节点集合 V 的大小 N 表示

网络的规模, 边集合 E 的大小 M 表示网络边的总数. 

图 1给出了一个包含 11个节点和 18条边的网络示例.  

网络中各个节点之间的邻接关系可以由邻接矩

阵 A 来描述. 若节点 i 与节点 j 相连, 即这 2 个节点

是邻居节点, 则邻接矩阵元 aij = 1; 若节点 i 与 j 不相

连, 则 aij = 0. 这种邻接元为 0 或 1 的图称为二值(无

权)图. 若定义节点 i,j 之间关系的强弱, 即为边赋权

值 wij, 则称为加权图. 此外, 边无方向的图称为无向

图, 边有方向的图称为有向图. 为简单起见, 下面重

点介绍无向二值图的拓扑描述.  

(ⅰ) 节点度(degree)、度分布(degree distribution).  

度是对节点互相连接统计特性最重要的描述 , 也反

映重要的网络演化特性. 度 k 定义为与节点直接相连

的边数. 节点的度越大则该节点的连接就越多, 节点

在网络中的地位也就越重要. 度分布 P(k)是网络最

基本的一个拓扑性质 , 它表示在网络中等概率随机 

 

图 1  一个简单的网络(图)示例 
图中圆圈代表网络节点, 线段代表节点之间的连接(边), 该网络具有 11 个节点和 18 条边, 记作 G(11,18). (a) 网络 G(11,18)中黑色实心节点 i 有 4

个邻居节点(灰色实心节点), 且这 4 个节点之间有 3 条边(黑色粗实线)相连, 故节点 i 的聚类系数 Ci = 3/c(4,2) = 0.5; (b) 网络 G(11,18)中 2 个实

心节点 i, j 之间的最短路径长度(黑色粗实线)li,j = 2; (c) 网络 G(11,18)可以划分为 2 个模块, 黑色实心节点分别为各模块内的区域核心节点 

(provincial hub), 灰色实心节点为网络中的连接子(connector) 
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选取的节点度值正好为 k 的概率, 实际分析中一般用

网络中度值为 k 的节点占总节点数的比例近似表示. 

拥有不同度分布形式的网络在面对网络攻击时会表

现出截然不同的网络行为.  

(ⅱ) 集群系数(clustering coefficient).  集群系

数衡量的是网络的集团化程度 , 是度量网络的另一

个重要参数, 表示某一节点 i 的邻居间互为邻居的可

能. 节点 i 的集群系数 Ci 的值等于该节点邻居间实际

连接的边的数目(ei)与可能的最大连接边数(ki(ki–1)/2)

的比值(图 1(a)), 即 

,2
.

( 1) ( 1)
j m ij im mji

i
i i i i

a a ae
C

k k k k
= =

− −
∑

       (1) 

网络中所有节点集群系数的平均值为网络的集群系

数, 即 

1 .i i
i V

C C C
N ∈

=< >= ∑              (2) 

易知 0≤C≤1. 由于集群系数只考虑了邻居节点间的

直接连接 , 后来有人提出局部效率(local efficiency) 

Eloc 的概念[8]. 任意节点 i 的局部效率为 

,

1 1( ) ,
( 1)

ii i j k GG G j k

E i
N N l≠ ∈

=
− ∑           (3) 

其中, Gi 指节点 i 的邻居所构成的子图, ljk 表示节点 j, 

k 之间的最短路径长度(即边数最少的一条通路). 网

络的局部效率为所有节点的局部效率的平均, 即 

loc
1( ) ( ).

i V
E E i E i

N ∈

=< >= ∑                (4) 

集群系数和局部效率度量了网络的局部信息传输能

力, 也在一定程度上反映了网络防御随机攻击的能力.  

(ⅲ) 最短路径长度(shortest path length).  最短

路径对网络的信息传输起着重要的作用 , 是描述网

络内部结构非常重要的一个参数 . 最短路径刻画了

网络中某一节点的信息到达另一节点的最优路径 , 

通过最短路径可以更快地传输信息 , 从而节省系统

资源. 两个节点 i,j 之间边数最少的一条通路称为此

两点之间的最短路径 , 该通路所经过的边的数目即

为节点 i,j 之间的最短路径长度, lij (图 1(b)). 网络最

短路径长度 L 描述了网络中任意两个节点间的最短

路径长度的平均值 

, ,

1 .
( 1) ij

i j V i j
L l

N N ∈ ≠

=
− ∑             (5) 

通常最短路径长度要在某一个连通图中进行运

算 , 因为如果网络中存在不连通的节点会导致这两

个节点间的最短路径长度值为无穷 . 因此有人提出

了全局效率(global efficiency)Eglob
[8]的概念.  

glob
, ,

1 1 .
( 1) i j V i j ij

E
N N l∈ ≠

=
− ∑           (6) 

最短路径长度和全局效率度量了网络的全局传

输能力. 最短路径长度越短, 网络全局效率越高, 则

网络节点间传递信息的速率就越快 . 效率作为新的

网络度量指标将传统的最短路径和集群系数融合成

一个表达式, 为复杂网络的研究开辟了新的思路.  

(ⅳ) 中心度(centrality).  中心度是一个用来刻

画网络中节点作用和地位的统计指标 , 中心度最大

的节点被认为是网络中的核心节点(hub). 最常用的

度中心度(degree centrality)以节点度刻画其在网络中

的中心程度, 而介数中心度(betweenness centrality) 

则从信息流的角度出发定义节点的中心程度 .  对 

于网络 G 中的任意一点 i, 其介数中心度的计算公式 

如下:  

( )
( ) ,jk

bc
j i k G jk

i
N i

σ
σ≠ ≠ ∈

= ∑              (7) 

其中σjk 是从节点 j 到节点 k 的所有最短路径的数量, 

σjk(i)是这些最短路径中通过节点 i 的数量.  

(ⅴ) 模块(module).  模块是网络中内部连接密

集但对外连接稀疏的节点集团(图 1(c)). 真实网络往

往具有若干个相对独立而又相互联系的模块 , 这种

模块化结构使具有不同功能的模块可以在不影响其

他模块的情况下相对独立的演化发展. 同时, 模块化

结构也使我们可以更加细致地区分节点的不同角色

和地位. 比如, 有些节点在其所在的模块内非常重要, 

但对整个网络而言却未必重要 , 这类节点被称为区

域性核心节点(provincial hub); 而另一些节点虽然在

其自身的模块内作用有限 , 但它们却连接着不同的

模块, 维系着整个网络的连通性, 因此在整个网络的

信息传递中占据着举足轻重的地位 , 这类节点被称

为连接子(connector).  

除了以上介绍的几个重要的拓扑性质外 , 在图

论中还有其他很多性质用来描述刻画网络各个方面

的不同属性 , 如度相关 (degree correlation)、模体

(motif)、等级性(hierarchy)等, 具体请参考文献[9].  
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1.2  “小世界”网络和无标度网络 

在复杂网络研究的历史上 , 规则网络和随机网

络曾先后被用来描述模拟复杂的真实系统 . 然而很

多研究表明 , 由真实系统抽象而来的复杂网络往往

具有与规则网络和随机网络迥然不同的统计特性 , 

其中, “小世界性”和“无标度性”是复杂网络所普遍具

有的两项最重要的统计性质.  

(ⅰ) “小世界”网络.  研究表明, 规则网络具有

较高的集群系数和较长的最短路径长度, 与此相反, 

随机网络拥有较低的集群系数和较短的最短路径长

度. 1998 年, Watts 和 Strogatz[10]将规则网络的边以概

率 P 进行重新连接, 当 P=0 时为规则网络, 当 P=1

时为随机网络, 然而当 0<P<1 时他们发现, 这些介于

规则和随机网络之间的网络既具有与规则网络类似

的较高的聚类特性 , 又具有与随机网络类似的较短

的最短路径长度. 换句话说, 这些网络综合了规则网

络和随机网络各自的拓扑优势 , 从而保证了在局部

和全局水平上信息传递的高效性 . 因此 , Watts 和

Strogatz 将这类兼具高集群系数和最短路径长度的网

络称为“小世界”网络, 同时, 为了量化网络的“小世

界”属性, Watts 和 Strogatz 建议将随机网络作为基准, 

如果所研究网络相对于随机网络具有较大的集群系

数和近似的最短路径长度, 即γ = Creal/Crandom>> 1, λ 

= Lreal/Lrandom ~ 1 (其中脚标 random 表示随机网络, 

real 表示真实网络), 则该网络属于“小世界”网络范

畴. 后来, Humphries 等人[11]将两个度量指标统一为

一个标量σ =γ /λ来衡量“小世界”特性, 当σ>1 时网络

具有“小世界”属性, 且σ越大网络的“小世界”属性越

强.  

(ⅱ) 无标度网络.  复杂网络研究的另一重大发

现是 1999 年 Barabasi 和 Albert[12]提出的著名的无标

度网络模型. 规则网络的度分布是δ函数, 随机网络

的度分布是泊松函数 , 二者的度分布都呈现某种均

质性. 而 Barabasi 和 Albert 在分析万维网时却发现网

络中节点与节点之间的连接分布遵循幂律分布 P(k) 

~k–α, 该分布的形状通常在双对数坐标下近似一条直

线, Barabasi 和 Albert 将具有这种分布特性的网络称

为无标度(scale-free)网络. 无标度网络中大部分节点

只有少数连接(non-hubs), 而有少数节点却拥有大量

的连接(hubs), 网络中节点重要性呈现出强烈的异质

性 . 这种异质性使得无标度网络在面临意外攻击时

表现出很强的鲁棒性 , 因为随机攻击的对象往往主

要是网络中占大多数的只有少数连接的非核心节点, 

而这些非核心节点的损失并不会对网络的拓扑结构

产生重大的影响. 但同时, 网络度分布的异质性也使

其在遭遇针对核心节点的蓄意攻击时往往不堪一击, 

表现出无标度网络脆弱的一面.  

“小世界”网络在信息传递和处理的过程中具有

相对高的局部效率和全局效率 ; 而无标度网络中节

点的重要性具有极端的两极分化 , 表明网络中存在

超级重要的核心节点 , 这些核心节点在维持整个网

络的完整性和连通性中发挥着不可估量的作用. 这两

大重要发现引发了复杂网络研究的热潮 . 越来越多

的研究表明来自不同领域的网络, 包括社会网络、经

济网络、生物网络等都具有“小世界”性和无标度

性[10,12]. 这使得人们认识到, 真实网络既不同于规则

网络, 也不同于随机网络, 而是介于规则网络和随机

网络之间, 具有与两者不同的统计特征的复杂网络. 

接下来, 将以大脑网络领域的研究为重点, 详细介绍

近年来网络分析方法在脑结构网络和脑功能网络领

域中的应用及主要发现.  

2  脑结构网络 

人脑结构连接网络的研究是神经科学中的一个

极其重要的课题[1~3,6]. 长久以来, 科学家们致力于从

单个神经元到大脑脑区等不同的空间尺度上研究人

脑结构的特征, 但由于缺少合适的无创性实验手段, 

人脑结构连接组的研究进展缓慢 . 而对低等动物和

哺乳动物大脑结构网络的研究 , 却因神经生物实验

方法的广泛应用而取得了一些非常重要的成果.  

1986 年, Brenner 等人[13]首次构建了低等动物线

虫的大脑连接组. 线虫脑内包含大约有 300 个神经元. 

由于技术的限制, Brenner 等人构建的线虫脑连接组

比较粗糙 , 但是他们的工作却使人们第一次在神经

元水平上看到了脑连接的全貌. 20 世纪 90 年代, 科

学家们开始应用网络分析的方法研究哺乳动物的皮

层网络. 1991 年, Felleman 等人[14]通过总结以往基于

神经示踪法获得的解剖连接矩阵 , 得到了猴子视觉

皮层 32 个区域和 305 条轴突连接的有向结构连接网

络. 进一步, 他们发现大多数的连接是相互的, 并且

网络的结构具有分层特性 , 若干相互分离的通路间

是独立的, 仅通过少量的连接使通路间联系起来. 后

来的研究发现 , 他们所提到的通路就是现在广泛被

人们所接受的视觉加工的腹侧和背侧通路 , 这一结
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果在 Young 等人[15]的研究中也得到了证实. 1992 年, 

Young[16]构建了猴子视觉系统的结构连接网络, 并采

用非计量多元尺度法分析了由 30 个区域和 301 个连

接构成的猴子有向加权网络 , 发现初级视皮层网络

背侧和腹侧团块内部连接密集 , 而团块间连接却相

对稀疏. 随后, Young[17]又通过类似的方法分析了猫

的皮层网络, 构建了由 65 个皮层区域以及皮层区域

之间的 1139 条连接形成的加权网络. 分析得到了四

个分离的团块, 分别是视觉、听觉、躯体感觉运动区

和额叶边缘区, 团块内部存在紧密的连接, 而团块之

间连接比较稀疏. 1999 年, Scannell 等人[18]采用类似

的度量方法分析了猫的有向加权网络 , 得出了相似

的结论. 2000 年, Hilgetag 等[19]发现分层网络结构中

腹侧团块相比背侧团块有更明显的分离 , 节点有更

多的传出连接. 2004 年, Sporns 等人[20]研究了猴子视

觉皮层、大脑皮层和猫大脑皮层的结构网络拓扑属性, 

证实了这几种网络都具有“小世界”特性.  

虽然动物大脑结构的研究成果已经非常丰富 , 

但对人类大脑结构网络的研究却寥寥无几 . 这主要

是由于获取动物大脑结构连接的侵入式方法无法用

于研究活体人脑 , 使得人脑结构连接网络的研究进

展极其缓慢. 另一方面, 虽然一些研究者曾试图根据

哺乳动物大脑结构网络的实验结果对人脑结构网络

的拓扑模式进行推断, 然而, 需要注意的是, 1993 年, 

Crick 和 Jones[5]在 Nature 上撰文指出, 由于进化上的

差异 , 人和动物的脑具有明显的结构和功能上的不

同 , 用动物的脑连接模式来推断人脑的连接网络是

不恰当的. 因此, 如何利用现有技术无创地获取人脑

的结构连接成为了构建人脑结构网络的一个难点 . 

最近 , 研究者发现结构磁共振成像和扩散磁共振成

像能够获取活体人脑的结构连接信息 , 这使得构建

活体人脑结构网络成为可能.  

构建大脑结构网络关键的两步 : 一是如何定义

网络节点; 二是如何定义网络连接(边). 其中, 节点

的定义依赖于研究的空间尺度 . 虽然脑网络可以从

微尺度、中间尺度和大尺度 3 个水平上进行研究, 但

由于人的大脑皮层具有巨大数量的神经元(约 1011个)

和神经元集群(约 108 个), 而且它们之间的关系是一

个非常复杂的动态过程 , 以现有的技术从微尺度和

中间尺度来构建大脑网络充满了困难 . 而在大尺度

水平上, 人脑包含了大约几十个到几百个脑区, 因此

目前复杂脑结构网络一般都建立在大尺度范围上 , 

以图像体素或由先验模板划分的脑区定义大脑结构

网络的节点 , 而网络连接的定义则依赖于不同模态

的成像技术 . 采用结构磁共振成像可以获得脑的形

态学数据, 比如灰质密度、灰质体积以及皮层厚度等, 

脑结构网络的形态学连接 [21]就是根据脑区之间形态

学数据的相关性来定义的(图 2); 而通过扩散磁共振

成像可以检测到不同脑区之间的白质纤维束 , 利用

白质纤维的连接数目、密度、强度、概率等可以定义

大脑的结构连接(即解剖连接)网络 [1,21]. 下面将重点

介绍最近几年来基于结构和扩散磁共振成像的人脑

结构网络研究的最新进展.  

2.1  基于磁共振形态学的人脑复杂结构网络 

迄今为止 , 结构磁共振成像已经被大量地用于

研究人脑正常发育、老化和疾病过程中局部脑区形态

学的变化. 值得注意的是, 最近的几项研究发现, 人

脑的形态学数据中包含着大量的脑连接信息 . 2005

年, 英国的 Mechelli 等人[22]用结构磁共振成像发现

人脑的某些脑区(如大脑的两个半球区域)之间的灰

质密度具有协调的变化 , 研究者推测这种协调性可

能与连接它们的白质纤维束(胼胝体)有关. 2006 年, 

Lerch 等人[23]发现, 大脑皮层的 Broca 和 Wernicke 区

(2 个与语言有关的脑区)在灰质皮层厚度上具有非常

高的协调性. 为此, 他们构建了一幅皮层厚度的关联

图 , 发 现 该 图 与 人 脑 的 弓 形 束 ( 连 接 Broca 和

Wernicke 区的白质纤维)图谱具有惊人的相似性. 尽

管目前我们还不清楚脑区间形态学相关性确切的生

理意义 , 但是一些研究已经表明这种形态特征的协

调变化可能与先天遗传[24]及后天的可塑性[25]有关.  

2007年, He等人[26]采用 124人的结构像数据, 通

过考察大脑皮层 54 个脑区皮层厚度之间的相关性成

功地构建了第一个人脑结构网络 , 并发现该网络具

有“小世界”特性 , 其节点度分布服从指数截尾的幂

律分布 . 该研究首次提出了用形态学指标构建大脑

结构连接组的思想 , 并证实了由大脑皮层厚度相关

性构建的人脑结构网络具有“小世界”属性 , 为描述

活体人脑的结构连接网络提供了一种新的途径. 2008

年, Chen 等人[27]进一步发现, 人脑皮层厚度网络具

有对应于人脑功能模块(比如语言、记忆及视觉等)的

组织模式 , 表明了皮层厚度的关联变化主要位于不

同的功能模块内. 此外, 通过比较网络中节点和边的

介数(betweenness), 发现人脑皮层厚度网络的核心 
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图 2  人脑结构和功能网络构建流程 
人脑结构网络的构建可以分别基于结构磁共振图像(灰质的形态学指标, 如皮层厚度、皮层曲面积等; 蓝色箭头所示流程)和扩散磁共振图像

(白质纤维束, 绿色箭头所示流程); 人脑功能网络可以分别基于功能磁共振图像(大脑功能活动的时间序列, 红色箭头所示流程)和脑电/脑磁信

号(黄色箭头所示流程). (ⅰ) 网络节点定义: 结构、扩散和功能磁共振数据需要利用先验图谱划分脑区或图像体素定义网络节点, 而脑电/脑磁

数据则直接以记录电极/通道为网络节点. (ⅱ) 网络连接(边)定义: 基于结构磁共振数据的网络连接定义为网络节点形态学指标之间的统计关

系, 扩散磁共振数据通过确定性或概率性纤维跟踪技术确定网络节点之间的解剖连接, 基于功能磁共振及脑电/脑磁的网络连接一般可以通过

皮尔森相关、偏相关、同步似然性等计算方法度量网络节点的神经活动信号之间的统计关系. (ⅲ) 构建人脑结构和功能网络: 可以对第 3 步得 

到的相关矩阵进行二值化, 获得不同阈值下的二值矩阵, 即大脑结构和功能网络 

节点主要分布在大脑顶叶 , 颞叶和额叶的联合皮层

区域 , 而网络中的大多数重要路径则连接着不同模

块中的核心节点. 2008 年, Schmitt 等人[28]建立了 600

个儿童被试大脑结构的遗传相关矩阵 , 通过网络分

析发现 , 由遗传因素调控的不同脑区之间的结构连

接构成了一个具有“小世界”属性的复杂网络 , 该网

络中的核心脑区主要分布在额上回、额中回、中央前

回及中央后回等区域. Lenroot 等人[29]用 He 等人[26]

提出的方法研究了 787 个健康被试的纵向结构数据, 

探讨了大脑发育对脑结构(皮层厚度)网络拓扑属性
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的影响. 该套数据按照年龄划分为 3 组, 即儿童组

(平均年龄 6.9 岁)、少年组(平均年龄 11 岁)和青少年

组(平均年龄 16.4 岁), 分析发现 3 个年龄组的被试大

脑结构网络都具有“小世界”属性, 而且随着年龄增长, 

网络的聚类系数和等级特性都显著增大, 表明大脑的

发育与大脑结构的区域分化密切相关. 表 1 列举了基

于结构磁共振成像的脑结构网络领域中研究文献的简

要内容.  

上述基于结构磁共振数据的研究表明 , 大脑结

构网络具有“小世界”属性和模块化结构等拓扑属性. 

基于形态学数据构建大脑结构网络的方法为描述人

脑的结构连接模式提供了一种简单而有效的新途径, 

这不仅有助于揭示人脑结构网络的拓扑模式 , 也为

探索人脑结构与功能的相互关系提供了实验依据 . 

需要注意的是 , 这种基于形态学数据构建大脑结构

网络的方法也存在一些局限性. 比如, 目前脑形态学

的结构网络通常是对全脑脑区(如 N<200)间连接模式

的描述, 当脑网络被扩展到体素水平(如 N>10000)时, 

上述的基于脑区水平的网络属性是否还能被发现呢? 

这些不同水平的脑网络之间又存在着怎样的关系? 

此外 , 该方法目前只能基于人群得到一个大脑结构

网络 , 而无法针对单个被试建立基于个体的脑结构

网络, 这使得该方法的应用具有一定的局限性, 尤其

是在临床诊断研究等方面. 

2.2  基于磁共振白质纤维束的人脑复杂结构网络 

对大脑白质纤维连接的研究 , 过去大多通过解

剖染色的方法完成. 然而这种方法由于其有创性, 只

适合于动物的研究, 不能用于研究活体人脑. 扩散磁

共振成像的兴起 , 使得非侵入性地研究活体人脑的

白质纤维成为可能 , 同时也不会对大脑的内部组织

结构造成破坏 . 扩散磁共振成像的原理主要是基于

水分子的扩散属性 . 由于水分子不能自由出入有髓

纤维的髓鞘, 因此, 水分子在有髓纤维的扩散形式表

现出较高的各向异性 . 采用该技术可以测量某个体

素内各向异性的大小 , 可以间接反映髓鞘化程度或

纤维束的完整性 [30]; 根据各向异性的方向 , 可以追

踪纤维束的走向 [31]. 目前基于扩散磁共振成像的纤

维追踪技术已经被广泛地应用于正常人群和神经精

神疾病患者的研究中 , 以非侵入性的方式观测白质

纤维束的变化 . 但是利用扩散磁共振成像和纤维追

踪方法来研究人脑结构连接网络的组织模式 , 目前

还仅仅处于初步阶段.  

2007 年, Hagmann 等人[32]利用扩散磁共振成像

分析了 2 名被试的结构数据, 建立了基于个体的包含

约 1000 个节点的大脑结构连接网络, 并且证实了该

网络具有“小世界”特性 , 其节点度分布服从幂律分

布. 随后, Ituria-Medina 等人[33]利用扩散加权磁共振 

表 1  基于结构磁共振成像的人脑结构网络研究 

文献 被试情况 成像模态 网络类型 
网络

大小 

连接度量 

方法 
主要发现 

He 等

人[26] 

正常被试(124 人, 年龄: 

18~39) 

结构磁共振成像 二值网络 54 皮尔森相关 首次提出用结构磁共振成像获得的皮层厚度数

据构建大脑结构网络的方法 , 并发现该网络具

有“小世界”属性 

       Chen
等人[27] 

正常被试(124 人, 年龄: 

18~39) 

结构磁共振成像 二值网络 54 皮尔森相关 发现了大脑皮层厚度网络的模块化结构以及主

要分布于额、顶、颞联合皮层区域的核心脑区 

He 等

人[40] 

正常被试(97 人, 年龄: 

60~94); 阿尔兹海默病

患者(92 人, 年龄: 

62~96) 

结构磁共振成像 二值网络 54 偏相关 阿尔茨海默氏病人的脑结构网络的集群系数和

平均最短路径长度都显著增大 , “小世界”属性

减弱 

Bassett 
等人[41] 

正常被试(259 人); 精神

分裂症患者(203 人) 

结构磁共振成像 二值网络 104 偏相关 精神分裂症患者大脑结构网络拓扑组织的异常

变化主要发生在联合皮层区域 , 具体表现在该

类区域的等级性减弱 , 连接距离变长 , 且核心

节点的分布由额叶区域转到了非额叶区域 , 如

颞下回、脑岛和扣带回等 

 He 等

人[42] 

多发性硬化症患者(330

人, 年龄: 22.2~48.1) 

结构磁共振成像 二值网络 54 皮尔森相关 多发性硬化症患者大脑结构网络具有稳定的“小

世界”属性, 但网络效率却随着被试白质病变的

严重程度而下降; 脑岛、中央前回、前额叶及颞

叶的联合皮层区域, 网络的局部效率显著降低 
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成像(diffusion weighted MRI)构建了 20 个被试的人

脑加权结构网络. 在这项研究中, 他们采用了一个先

验的脑图谱将大脑分为 90 个脑区[34], 然后度量了任

意两个区域间的连接概率 , 进而构建了脑的结构网

络. 网络分析发现该脑网络具有“小世界”的性质, 脑

区节点度分布服从指数截尾的幂律分布 . 进一步他

们发现该网络中的核心节点主要分布在杏仁核、楔前

叶、脑岛、顶叶上部及额上回等区域. 2008 年, Gong

等人[35]采集了 80 个被试的大样本扩散张量磁共振数

据 , 采用同样的脑图谱将每个被试的大脑皮层划分

为 78 个区域, 通过设置脑区之间纤维连接数目的合

理阈值建立了每个被试的大脑结构网络 , 然后得到

80 个被试的平均大脑结构网络. 通过分析, 他们发

现该网络为“小世界”网络 , 节点度分布服从指数截

尾的幂律分布, 这些结果和 Ituria-Medina 等人[33]基

于扩散磁共振成像的脑网络研究是一致的. 此外, 该

研究发现网络的核心节点主要分布在大脑的联合皮

层区域 , 但是最核心的区域在楔前叶和额叶内侧区

域. 网络中的大多数核心连接都与核心节点相连, 分

布在不同的半球或相同半球的不同脑区之间 , 为大

脑功能的分化和整合提供了结构基础 . 同年 , Hag-

mann 等人[36]采用扩散谱成像技术(diffusion spectrum 

imaging, DSI)技术分别建立了 5 个被试的包括 998 个

脑区和 66 个脑区的加权大脑结构网络, 并通过计算

网络的节点度、介数中心度和节点效率从不同的角度

描述了大脑结构网络中的核心区域 . 节点度计算结

果显示网络的核心节点集中分布在内侧顶叶 , 额叶

内侧和颞上回等区域 ; 介数中心度和节点效率分析

则显示网络上信息传输的中心点主要分布在大脑皮

层的内侧区域, 如楔前叶、扣带回后部等. 进一步的

网络模块化分析发现大脑结构网络可以划分为 6 个

模块, 连接不同网络模块的脑区(连接子)主要分布在

扣带回前部和楔前叶等区域 , 而模块内部的核心节

点则分布在额叶、颞叶和枕叶内. 最近, Li 等人[37]采

用 DTI 技术研究了人类个体智力与大脑结构网络属

性之间的关系 . 研究者首先根据韦氏成人智力量表

评测并记录了 79 名被试者的总体智力评分 (Full 

Scale IQ, FSIQ), 然后根据 Gong 等人[35]提出的基于

确定性追踪技术构建脑结构网络的方法获得了单个

被试的脑结构网络 . 通过计算脑结构网络的属性并

与被试的 FSIQ 评分进行偏相关分析, 发现脑网络的

属性与 FSIQ 评分显著相关: 智力评分越高的被试, 

其脑网络的边数越多, 平均最短路径长度越短, 网络

的全局效率越高. 这些结果表明, 个体的智力水平与

其大脑结构的拓扑结构是显著相关的 , 大脑结构网

络效率高的被试往往具有较高的智力水平 . Yan 等

人[38]也采用了 Gong 等人[35]提出的方法探讨了大脑

结构网络与性别、脑体积及智力水平的关系, 结果发

现女性被试大脑结构网络的局部效率要显著高于男

性被试, 并且在女性中, 大脑结构网络的局部效率与

脑体积都和智力水平呈现出显著的负相关 . 最近 , 

Gong 等人[39]提出了基于概率的纤维追踪方法构建人

脑结构连接网络的方法 , 并研究了年龄和性别对大

脑结构网络拓扑属性的影响 . 他们发现随着年龄的

增长 , 脑结构网络的连接密度和全局效率都逐渐减

小, 效率减弱最显著的区域集中在顶叶, 而额叶和颞

叶却呈现出效率增高的趋势 . 同时 , 研究者还发现 , 

与男性相比 , 女性的大脑结构网络具有更高的连接

效率. 表 2 列举了基于扩散磁共振成像的脑结构网络

领域中研究文献的简要内容.  

利用扩散磁共振成像获取的数据信息可以无创

地重建个体人脑的白质纤维 , 从而明确脑区之间白

质纤维的结构位置和行走特点. 因此, 与基于形态学

指标的大脑结构网络相比 , 基于扩散磁共振数据构

建的结构网络可以更加直观地刻画脑区之间真实的

结构连接. 然而, 由于磁共振成像设备与成像技术的

限制 , 目前大脑白质纤维的重建仍然存在很多问

题 [35]. 例如, 现存的纤维追踪方法(如基于确定性的

追踪方法)在重建交叉纤维以及较长的纤维时仍有困

难, 导致脑区之间部分连接的遗失; 另一方面, 一些

基于概率的纤维追踪方法虽然可以克服以上困难 , 

但却会不可避免地重建出一些并不存在的伪连接 . 

因此 , 如何准确地重建白质纤维就成为了基于扩散

磁共振成像构建大脑结构网络的关键所在 , 也是扩

散磁共振成像技术研究的核心问题之一.  

2.3  人脑结构网络在脑疾病中的应用研究 

基于结构磁共振成像和扩散磁共振成像构建脑

网络的方法已经被用于脑疾病的应用研究中 . 2008

年, He 等人[40]采用结构磁共振图像获得的皮层厚度

度量构建了 92 名阿尔茨海默氏病患者和 97 名正常被

试的大脑结构网络 , 并进一步分析了病人的脑结构

网络的特点. 结果发现与正常被试相比, 病人双侧顶

叶区域之间的皮层厚度相关性显著减弱 , 而颞叶外 
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表 2  基于扩散磁共振成像的人脑结构网络研究 

文献 被试情况 成像模态 网络类型 网络大小 
连接度 

量方法 
主要发现 

Hagmann 等

人  [32] 

正常被试 

(2 人) 

扩散磁共振 

成像 

二值网络 ~1000 确定性纤维 

跟踪 

首次采用扩散磁共振成像技术构建了基于确定性

纤维跟踪的大脑结构网络 , 并发现了该网络具有

“小世界”属性 

Iturria- 
Medina 等

人[33] 

正常被试 

(20 人, 平均年龄 

=31.1) 

扩散磁共振 

成像 

加权网络 90 概率性纤维

跟踪 

发现了大脑结构网络具有“小世界”属性并发现网

络中的核心节点(脑区)主要分布在杏仁核、楔前

叶、脑岛额上回等区域 

Gong 等人[35] 正常被试 

(80 人, 年龄: 18~31) 

扩散磁共振 

成像 

二值网络 78 确定性纤维

跟踪 

构建了基于确定性跟踪的大脑结构网络 , 发现该

网络(1) 具有“小世界”属性 , (2) 网络的核心节点

主要分布在联合皮层, (3) 网络的大部分核心连接

都与核心节点相连 

Li 等人[37] 正常被试(79 人,  

年龄: 17~33) 

扩散磁共振 

成像 

二值网络 90 确定性纤维

跟踪 

发现大脑结构网络的效率与个体的智力水平显著

相关 , 智力评分越高的被试其脑结构网络的全局

效率越高 

Gong 等人[39] 正常被试(95 人,  

年龄: 19~85) 

扩散磁共振 

成像 

加权网络 78 概率性纤维

跟踪 

发现年龄越大 , 脑结构网络的全局效率越小 , 且

效率减弱最显著的区域集中在顶叶和枕叶; 与男

性相比, 女性的大脑结构网络具有更高的效率 

 

侧、扣带回和额叶内侧区域之间的皮层厚度相关性却

显著增强 . 网络分析发现病人的脑结构网络的集群

系数和平均最短路径长度都显著增大, “小世界”属性

减弱 , 表明阿尔茨海默氏病患者的脑网络拓扑结构

受到了破坏. 在这项研究中, 他们还发现患者大脑颞

叶和顶叶联合皮层的节点介数中心度显著下降 , 而

在枕叶的节点介数中心度却显著增强 . 更为重要的

是, 当网络受到针对核心节点的蓄意攻击时, 病人的

脑网络显得非常脆弱 , 表明了病人脑结构网络抵御

攻击能力的减退. 随后, Bassett 等人[41]用相似的方法

分析了精神分裂症患者大脑皮层体积网络的拓扑变

化 , 发现网络拓扑组织的异常变化主要发生在联合

皮层区域, 具体表现在该类区域的等级性减弱, 连接

距离变长 , 且核心节点的分布由额叶区域转到了非

额叶区域, 如颞下回、脑岛和扣带回等. 2009 年, He

等人 [42]研究了多发性硬化症患者大脑皮层厚度网络

的拓扑变化. 他们将 330 名多发性硬化症患者按照其

白质病变程度划分为 6 组, 并通过分析大脑皮层厚度

的相关性, 对每组被试分别建立了大脑结构网络, 进

一步网络分析发现, 6 组被试的大脑结构网络都具有

稳定的“小世界”属性 , 但网络效率却随着被试白质

病变的程度而下降. 此外, 在脑岛、中央前回、前额

叶及颞叶的联合皮层区域 , 网络的局部效率也显著

降低. 这些结果表明, 多发性硬化症白质的病变造成

了大脑区域间神经连接的失常分布 , 为多发性硬化 

症是一种失连接疾病的假设提供了形态学的证据.  

最近, Cammoun 等人[43]采用扩散张量图像数据

建立了 13 个精神分裂症被试的大脑结构连接网络, 

并发现其网络的“小世界”属性与正常被试相比显著

降低 , 说明精神分裂症患者大脑结构连接模式的异

常. Vaessen 等人[44]分析了癫痫患者的扩散张量图像

数据并建立了脑的结构连接网络 , 通过与正常被试

的脑网络属性比较发现 , 癫痫患者的大脑结构网络

也具有“小世界”属性 , 但是其聚类系数与相应随机

网络聚类系数的比值却显著增大 , 网络表现出规则

化倾向.  

3  大脑功能网络 

大脑功能网络是对大脑结构网络之上不同的神

经元、神经元集群或脑区之间动态活动交互整合的直

观描述 . 但与结构网络一样 , 由于现有技术的限制, 

目前人类大脑功能网络的研究主要局限在大尺度水

平上(图 2). 具体到不同的成像技术, 对于 fMRI, 一

般将图像体素(104~105 量级)或根据先验模板划分得

到的脑区定义为网络节点 , 而对于自发及诱发的脑

电图及脑磁图则一般将记录电极或磁通道定义为网

络节点 . 脑功能网络的连接指不同节点记录的神经

活动信号之间的动态协调性 , 这种协调性的定义主

要包括功能连接和效应连接(effective connectivity)两

种描述 . 功能连接 [45]是指空间上分离的神经单元其



 
 
 

    2010 年 6 月  第 55 卷  第 16 期 

1574   

神经活动在时间上的关联性或统计依赖关系 , 其主

要的度量方法分为线性和非线性两类 [46], 线性方法

包括皮尔森相关、偏相关(时域)及偏相干(频域)等 , 

非线性方法主要有同步似然性(synchronization like-

lihood, SL)、互信息等; 效应连接则刻画了一个神经

单元对另一个神经单元神经活动的因果效应 , 即二

者之间调控与被调控的关系, 该度量属于有向连接, 

主要计算方法包括结构方程建模(structural equation 

modeling, SEM) 、 动 态 因 果 建 模 (dynamic causal 

modeling, DCM)和因果关系分析(granger causality)等.  

2000 年, Stephan 等人[47]首次利用侵入性的神经

示踪法获取了神经元连接数据研究猴子的脑功能网

络拓扑, 根据活性剂在脑区间的传播构建功能连接, 

发现其网络拓扑满足“小世界”特性 , 揭开了应用复

杂网络理论研究脑功能网络的序幕. 此后, 国内外科

学家采用功能磁共振、自发或诱发的脑电图和脑磁图

等无损伤成像手段在大尺度范围内展开了对人脑功

能网络的研究, 并已取得了一些重要的研究成果, 下

面将分别进行介绍.  

3.1  基于脑电图和脑磁图的人脑复杂功能网络 

脑电图是一种常用的无损伤获取脑活动信号的

方法 , 它通过头皮表面电极记录大脑内部神经元放

电产生的电活动. 脑电图具有较高的时间分辨率, 测

量频率范围通常在 1~100 Hz 之间, 但同时脑电图的

空间分辨率却相对较差, 通常在厘米甚至分米级别. 

脑磁图是 20 世纪 60年代后期发展起来的无创性地研

究人类大脑功能活动的新方法 , 它所测定的是神经

元突触后电位产生的磁场变化 , 其空间定位精度可

达 2 mm, 时间分辨率可达毫秒级, 因此可实时地观

测大脑功能的动态活动.  

2006 年, Micheloyannis 等人[48]用诱发脑电技术

(ERP)记录了教育程度不同的两组被试执行工作记忆

任务时的数据 , 然后通过计算不同的记录电极间诱

发脑电信号的同步似然性建立了大脑功能网络 , 进

一步分析发现教育程度低的被试与教育程度高的被

试相比, 其大脑网络具有更高的“小世界”属性, 这一

研究结果支持了神经效率的假说 (neural efficiency 

hypothesis), 表明教育程度较低的被试群需要更加优

化的网络组织结构来实现同等难度的认知任务 . 最

近, Micheloyannis 等人[49]采集了 20 名儿童和 20 名大

学生在静息和数学认知任务下的 28 通道的脑电图数

据, 研究发育效应对大脑功能网络拓扑属性的影响, 

结果发现在数学认知任务期间成年人θ波段(4~8 Hz)

的同步性增强, 说明成年人工作记忆能力较强; 成年

人α2 波段(10~13 Hz)“小世界”特性降低, 提示了成年

人大脑功能网络存在失连接现象 , 网络结构有向随

机网偏移的趋势 ; 成年人在静息和数学认知任务两

种状态下β波段(13~30 Hz), 尤其是γ波段(30~45 Hz)

的同步性和“小世界”特性均有所降低 , 已有研究表

明儿童期皮层间连接比较密集 , 有较高的连通性和

“小世界”特性, 而成年期连接变得稀疏, 加强了特定

脑区间的连接, 而且随着年龄的增长, 局部和长距离

的解剖连接会发生变化 , 这可能导致成年人高频波

段的同步性和“小世界”特性的减弱. Ferri等人[50]研究

了睡眠期间大脑功能网络拓扑属性的变化 , 发现在

整个睡眠期间 , 包括慢波睡眠阶段和快速眼动睡眠

阶段, 大脑网络的“小世界”属性都显著增强, 提示了

睡眠过程中大脑可能在进行信息整合和神经重塑等

活动. 随后, Dimitriadis 等人[51]进一步发现在睡眠的

不同阶段 , 大脑功能网络的拓扑结构存在显著的区

别 , 且通过由数据驱动的聚类方法可以将不同的睡

眠阶段区分开来.  

2004 年, Stam[52]首次利用脑磁图在无任务状态

下建立了健康被试不同频段内的大脑无向功能网络, 

发现低频(<8 Hz)和高频波段(>30 Hz)的网络结构都

具有“小世界”特性, 而中间频段(8~30 Hz)的网络结

构则近似于规则网络 , 不同频段网络结构间的差异

表明不同频段的大脑活动可能对应着不同的大脑功

能 , 高频和低频波段的“小世界”网络结构反映了相

应频段下大脑优化的信息处理过程 . 随后 , Bassett

等人 [ 5 3 ]利用诱发脑磁图 (ERF)研究了不同频率段

(1.1~75 Hz)不同任务状态下脑功能网络的拓扑特性, 

发现不同频段下的功能网络均满足“小世界”性质 , 

提示了脑网络在不同的频段下具有自相似网络结 

构的分形(fractal)特性. 另外, 该研究还发现各频段

脑网络的全局拓扑性质都比较稳定 ,  不会受运动 

任务的影响而发生变化 . 但值得注意的是 , 在高频

波段 , 研究者发现大脑额叶和顶叶区域涌现出了新

的功能连接和核心节点 . 这一结果说明脑网络在维

持“小世界”结构的同时 , 也在自发地调节神经系统

之间的局部连接以实现不同的功能需求. 表 3 列举

了基于脑电/脑磁的脑功能网络领域中研究文献的简

要内容.  
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表 3  基于脑电图和脑磁图的人脑功能网络研究 a) 

文献 被试情况 成像模态 网络类型 
网络 

大小 
连接度量方法 主要发现 

Micheloyannis 等

人[48] 

正常被试(20 人) ERP 二值网络 28 同步似然性 比较了教育程度不同的两组被试的任务

态大脑功能网络的网络属性, 发现教育程

度低的被试其大脑功能网络具有更高的

“小世界”属性 

Micheloyannis 等

人[73] 

正常被试(20 人, 平均年龄 

= 27.4) 
精神分裂症患者 

(20 人, 平均年龄 = 32.4) 

EEG/ERP 二值网络 28 同步似然性 在进行 2-Back 工作记忆任务时 , 精神分

裂症患者脑功能网络的全局和局部属性

与随机网络更为相近 

Ferri 等人[50] 正常被试(10 人, 年龄: 

25~35) 

EEG 二值网络 19 同步似然性 在睡眠期间大脑网络的“小世界”属性显著

增强 

Stam 等人[69] 正常被试(13 人, 平均年龄 

= 70.6) 
阿尔兹海默病患者(15 人, 

平均年龄 = 69.6) 

EEG 二值网络 21 同步似然性 阿尔茨海默病患者脑功能网络的最短路

径长度相对于正常人显著增加, 且与病人

疾病量表(MMSE)显著负相关 

Ponten 等人[78] 癫痫患者 

(7 人, 年龄: 14~38) 

EEG 二值网络 21 同步似然性 癫痫患者在病发中和病发后, 脑功能网络

的集群系数增大 , 平均最短路径长度增

长, 网络有规则化的倾向 

Pachou 等人[74] 正常被试(20 人, 平均年龄 

=27.4) 
精神分裂症患者(20 人, 平

均年龄 =32.4) 

ERP 二值网络 30 同步似然性 工作记忆任务下精神分裂症患者大脑功

能网络 “小世界”属性较差 

Rubinov 等人[75] 正常被试 

(40 人, 年龄: 14~26 ) 

精神分裂症患者 

(40 人, 年龄: 14~26) 

EEG 加权网络 42  精神分裂症患者脑功能网络的集群系数

和最短路径长度都显著小于正常被试 

Micheloyannis 等

人[49] 

儿童被试(20 人, 年龄: 

8~12) 
大学生被试 

(20 人, 年龄: 21~26) 

EEG 
/ERP 

二值网络 28 同步似然性 成年人在静息和数学认知任务两种状态

下β波段 (13~30 Hz)尤其是 γ波段 (30~45 

Hz)的同步性和“小世界”特性均有所降低 

Dimitriadis 等人[51] 正常被试(10 人, 年龄: 

23~30) 

EEG 二值网络 12 同步似然性 不同睡眠阶段大脑功能网络的拓扑结构

存在显著的区别 

Stam[52] 正常被试(5 人, 年龄: 

25~38) 

MEG 二值网络 126 同步似然性 低频(<8 Hz)和高频波段(>30 Hz)的脑功能

网络结构都具有“小世界”特性, 而中间频

段(8~30 Hz)的网络结构近似于规则网络 

Bassett 等人[53] 正常被试(22 人, 平均年龄 

= 31) 

MEG 二值网络 275 同步似然性 不同频段(1.1~75 Hz)下的脑功能网络均满

足“小世界”性质 

Stam 等人[70] 正常被试(18 人, 平均年龄 

= 69.1) 
阿尔兹海默病患者(18 人, 

平均年龄 = 72.1) 

MEG 加权网络 149 相位滞后指数 阿尔茨海默病患者脑功能网络的集群系

数和最短路径长度显著下降, 且集群系数

与病人疾病量表(MMSE)显著正相关 

a) EEG, 自发脑电; ERP, 诱发脑电; MEG, 自发脑磁 

3.2  基于功能磁共振成像的人脑复杂功能网络 

基于血液氧合水平(blood oxygenation level de-

pendent, BOLD)的功能磁共振成像技术 [54]因兼有较

高的时间分辨率和空间分辨率 , 为研究人脑的功能

提供了一种重要的手段. 特别是静息态的 fMRI[55]由

于能够反映人脑的自发神经活动 , 已经成为神经科

学领域和神经精神疾病领域的研究热点 . 静息态

fMRI 是指, 在无特定任务的情况下, 受试者在不做

系统地思考或尽量不要思考问题的状态下进行的磁

共振扫描 . 研究表明 , 静息态  fMRI 信号的低频振

荡与自发的神经元活动关系密切 , 具有比较明确的
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生理意义与病理意义. 对于静息态 fMRI 的全面综述

请参考文献[56].  

2005 年, Salvador 等人[57]首次构建了静息状态下

正常被试(年龄: 23~48)的大脑功能网络. 他们通过一

个先验的脑图谱(AAL)[36]将大脑分成 90 个区域, 然

后计算了每个被试不同脑区之间信号的偏相关系数, 

最后通过统计检验定位出在该人群上显著存在的连

接, 从而获得了一个组上的功能网络. 进一步网络分

析发现这些正常人群的脑网络展现出“小世界”性质、

较高的网络效率、优化的连接结构以及较高的拓扑稳

定性. 随后, Achard 等人[58]应用离散小波变换的方法

建立了不同频段基于区域的大脑功能网络 , 经过分

析发现, 在 0.03~0.06 Hz 的低频段内, 大脑功能网络

的“小世界”属性最为显著, 此外, 该脑网络节点度服

从指数截尾的幂律分布 , 表明网络中存在少量核心

节点 , 通过观察发现这些核心节点主要分布在大脑

的联合皮层区域. 与无标度网络相比, 指数截尾幂律

度分布的网络中核心节点的节点度并不是特别大 , 

因此当这些核心节点受到攻击后不会对网络产生太

大的影响 , 使得网络具有更高的稳定性和鲁棒性 . 

Achard 等人[59]采集了正常老年被试和年轻被试的静

息 fMRI 数据并建立了 0.06~0.1 Hz 频段内的大脑功

能网络, 网络分析发现, 对于年轻被试, 在不同的连

接密度(connection density/cost)下建立的脑功能网络

都显示出了稳定的“小世界”属性和很高的局部效率

(local efficiency)及全局效率(global efficiency), 且当

连接密度在 0.2~0.4 之间波动时, 网络的能效比(cost 

efficiency), 即全局效率与连接密度的差值达到最大. 

而老年被试的脑网络虽然也具有“小世界”属性 , 但

网络的局部效率、全局效率和其最大能效比却都显著

劣于年轻被试. 该研究结果表明, 从代价和效率的角

度来看 , 大脑的发育和老化过程可以由脑功能网络

的拓扑属性变化来进行定量的描述. 2009 年, Meunier

等人 [60]建立了静息态的大脑功能网络 , 并分析了网

络的模块化结构及年龄老化对模块性产生的影响 . 

分析结果显示 , 无论年轻被试还是老年被试都具有

显著优于随机网络的模块性 . 年轻被试的大脑网络

可以被划分为 5 个模块, 包括 Central (C), fronto- 

cingulo-parietal (F), Posterior (P), ventral frontal (V)和

medial temporal (M), 其中 F 模块中的节点存在着广

泛的模块间连接, 而 C模块和 P 模块内的节点则倾向

于与各自模块内的节点高度相连. 随着年龄的增长, 

老年被试脑功能网络的模块结构发生了明显的变化, 

年轻被试脑网络中两个最大的模块——C和 F分别被

分割为更小的模块 , 而各模块中的节点在网络中的

地位也发生了变化, 比如 P 和 C模块中节点的参与系

数显著增加 , 即这些节点在老年被试的脑网络中充

当着连接沟通各个模块的重要角色 . 该研究结果表

明模块化结构是脑网络的重要组织模式 , 而大脑的

老化会引起网络模块化结构和各模块内节点地位的

变化. 最近, He 等人[61]建立了静息态大脑功能网络, 

并进行了深入细致的模块化分析. 首先, 他们发现大

脑功能网络在时间和空间尺度上都可以划分为相互

连接的具有特定功能的子系统, 如感觉/运动网络、听

觉网络、视觉网络、注意网络和默认网络等; 其次, 更

为重要的是 , 这些模块的拓扑属性与全脑的拓扑结

构存在着显著的差异 , 表明了各功能模块都具有独

特的拓扑组织结构; 另外, 研究者通过计算节点的介

数中心度确定了网络中的核心节点 , 其中大部分都

分布在大脑的联合皮层及边缘 /旁边缘皮层 . 此外 , 

研究者根据节点在模块中的角色进一步确定了网络

中的连接子和区域性核心节点 , 并发现与区域性核

心点相比 , 连接子的损失会对大脑网络的稳定性和

完整性产生更加严重的影响.  

上述的基于 fMRI 脑功能网络研究都是将脑图谱

模板划分的脑区定义为脑网络节点 , 采用这种网络

构建的方法可以达到简化计算的目的. 然而, 这种方

法也存在着一些弊端. 首先, 网络节点的定义依赖于

先验的脑图谱模板 , 这使得采用不同脑图谱建立的

大脑功能网络存在着先天的差异 , 从而影响大脑网

络的分析结果 [62]. 其次 , 以脑区定义节点使我们只

能关注脑区之间的联系, 而无法揭示脑区内部的连接

关系 . 而基于体素水平的脑功能网络无需先验的脑

图谱模板 , 并且关注全脑范围内所有体素特异的功

能信号 , 因此基于体素水平的脑功能网络研究可能

会提供新的网络拓扑信息和结果. 2005 年, Eguíluz[63]

首次在体素(voxel)水平上构建了任务状态下包括上

万个节点的全脑功能网络, 并且发现, 与基于脑区的

脑功能网络研究一致 , 基于体素的脑功能网络也具

有“小世界”属性. 更为重要的是, 不同于基于脑区的

脑功能网络 , 该研究结果显示大脑功能网络的度分

布服从幂律分布, 具有无标度性[64]. Laurienti 等人[65]

分析了基于体素的静息态脑功能网络的模块化组织

结构, 值得注意的是, 他们发现默认网络模块被进一
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步地分割为 3 个相对独立的模块, 包括前额叶内侧、

顶叶内侧/扣带回后部、楔前叶及顶叶外侧区域. 这一

结果和 He 等人[61]基于脑区的网络分析结果相一致. 

2009 年, van den Heuvel 等人[66]在体素水平上研究了

智力水平 ( IQ)和大脑功能网络效率的关系 ,  结果 

发现静息态大脑网络的平均最短路径长度与 IQ 之间

存在着显著的负相关 , 这说明人类的智力水平可能

与大脑整合信息的工作效率有关. 表 4 列举了基于功

能磁共振成像的脑功能网络领域中研究文献的简要

内容.  

表 4  基于功能磁共振成像的人脑功能网络研究 

文献 被试情况 
成像 

模态 
网络类型 

网络 

大小 

连接度 

量方法 
主要发现 

Salvador 
等人[57] 

正常被试(12 人, 年龄: 

23~48) 

功能磁共振 

成像(静息态) 

二值网络 90 偏相关 首次用功能磁共振成像数据构建了基于脑区水平的了

大脑功能网络, 并发现该网络具有“小世界”属性、高

效性以及较高的拓扑稳定性 

Eguíluz 
等人[63] 

正常被试(7 人) 功能磁共振 

成像 

二值网络 4891/ 
17174/ 
31503 

皮尔森相关 首次用功能磁共振成像数据构建了基于体素水平的脑

功能网络 , 并发现该网络具有“小世界”属性 , 其度分

布服从幂律分布 

Achard 
等人[58] 

正常被试(5 人, 年龄: 

25~35) 

fMRI 
(静息态) 

二值网络 90 小波相关 0.007~0.45 Hz 频段内的脑功能网络都具有“小世界”属

性, 网络的核心节点主要分布在大脑联合皮层区域 

Achard 
等人[59] 

年轻被试(17 人, 平均年龄 

= 24.3) 
老年被试(13 人, 平均年龄 

= 67.3) 

功能磁共振 

成像(静息态) 

二值网络 90 小波相关 老年被试和年轻被试的脑功能网络都具有“小世界”属

性、高效性, 但老年被试的各项网络属性都显著劣于

年轻被试 

Liu 
等人[76] 

正常被试(31 人, 平均年龄 

= 26) 
精神分裂症患者(31 人, 平

均年龄 = 24) 

功能磁共振 

成像(静息态) 

二值网络 90 偏相关 精神分裂症患者脑功能网络的集群系数降低 ,最短路

径长度变长, “小世界”属性降低 

Wang 
等人[77] 

正常被试(20 人, 平均年龄 

= 13.32) 
儿童多动症患者(19 人, 平

均年龄 = 13.59) 

功能磁共振 

成像(静息态) 

二值网络 90 皮尔森相关 儿童多动症患者大脑功能网络的局部效率显著增强 , 

尤其在前额叶, 颞叶和枕叶等区域最为突出 

Supekar 
等人[71] 

正常被试(18 人, 平均年龄 

= 62.84) 
阿尔兹海默患者 (21 人, 

平均年龄 = 63.91) 

功能磁共振 

成像(静息态) 

二值网络 90 小波相关 阿尔兹海默氏病患者大脑功能网络的集群系数在全局

水平(全脑)和局部水平(双侧海马)上都显著降低 

Buckner 
等人[72] 

正常被试(127 人, 平均年

龄 = 22.1) 

老年被试(29 人, 平均年龄 

= 71.6) 
阿尔兹海默病患者(10 人, 

平均年龄 = 71.5) 

功能磁共振 

成像(静息态) 

二值网络  皮尔森相关 大脑功能网络的核心节点主要分布在联合皮层, 且这

些区域与阿尔兹海默氏病患者大脑中 Aβ淀粉样蛋白

沉积的区域高度重合 

Wang 
等人[62] 

正常被试(18 人, 年龄: 

21~25) 

功能磁共振 

成像(静息态) 

二值网络 90/70 皮尔森相关 不同脑图谱构建的静息状态人脑功能网络都满足“小

世界”属性, 但网络集群系数、平均最短路径长度、全

局效率和局部效率都存在显著的组间差异 

Meunier 
等人[60] 

年轻被试(17 人, 年龄: 

18~33) 
老年被试(13 人, 年龄: 

62~76) 

功能磁共振 

成像(静息态) 

二值网络 90 小波相关 年轻被试和老年被试都具有显著优于随机网络的模块

性 , 但随着年龄老化 , 脑功能网络模块化结构和各模

块内节点地位会逐渐发生变化 

He 
等人[61] 

正常被试(18 人, 年龄: 

21~25) 

功能磁共振 

成像(静息态) 

二值网路 90 皮尔森相关 脑功能网络在时间和空间尺度上都具有模块化结构 , 

且这些模块的拓扑属性与全脑的拓扑结构存在显著差

异 ; 网络的核心节点主要分布在联合皮层及边缘 /旁

边缘皮层 

Laurienti 
等人[65] 

正常被试(6 人, 平均年龄= 

28.5) 

功能磁共振 

成像(静息态) 

二值网络 ~20000 皮尔森相关 发现了基于体素的静息态脑功能网络的模块化结构 , 

其中默认网络被分割为三个模块 

Van den Heuvel 
等人[66] 

正常被试(28 人, 平均年 

龄 = 25.1) 

功能磁共振 

成像(静息态) 

二值网络 ~10000 零滞后时间

相关 

静息态大脑网络的平均最短路径长度与智力水平(IQ)

显著负相关 
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3.3  人脑功能网络在脑疾病中的应用研究 

19 世纪下半叶, Wernicke, Meynert 和 Dejerine 等

人提出了大脑“失连接”的概念, 此后, 很多研究表明

大多数神经和精神疾病都存在这种失连接症状 , 如

阿尔兹海默氏病 [67]、癫痫、儿童多动症、精神分裂

症 [68]等. 如上所述, 大脑功能网络具有高效的“小世

界性”, 模块化结构, 广泛分布的核心脑区等优化的

拓扑属性. 那么, 与失连接相关的各种神经疾病是否

会影响大脑功能网络的这些拓扑属性? 网络拓扑结

构的变化能否为神经疾病的诊断提供新的参考? 目

前 , 已经有大量研究采用 EEG/ERP, MEG/ERF 及

fMRI 成像技术, 利用基于图论的脑网络分析方法对

以上问题进行了探讨.  

(ⅰ) 阿尔兹海默氏病.  2007 年, Stam 等人[69]第

一次将“小世界”网络的研究方法应用于疾病的研究,

他们发现阿尔茨海默病患者最短特征路径长度相对

于正常人显著增加 , 表明患者大脑加工效率明显下

降 , 而且这项拓扑参数与病人疾病量表显著相关 . 

Stam 等人[70]在最近的研究中利用脑磁图数据建立了

静息态功能加权网络, 发现在病人中, 脑网络的“小

世界”性有所退化, 集群系数和最短特征路径都显著

下降. 通过模拟网络攻击发现, 在正常被试脑网络中

的核心节点受到攻击后 , 网络表现出了与病人相似

的拓扑结构.   

Supekar 等人[71]用静息态 fMRI 研究发现, 阿尔

兹海默氏病病人大脑功能网络的集群系数在全局水

平(全脑)和局部水平(双侧海马)上都显著降低, 并且

能够以较高的正确率将患者和正常对照区别开来 , 

这意味着通过评定功能网络的属性可能能为该病的

临床诊断提供新的影像学标记. Buckner 等人[72]分析

了 127 人的大样本静息 fMRI 数据, 发现大脑功能网

络的核心节点主要分布在大脑的联合皮层 , 如扣带

回后部 , 颞叶外侧面 , 顶叶外侧面和前额叶等区域, 

而且这些区域与病人大脑中 Aβ淀粉样蛋白沉积的区

域高度重合 , 这说明了联合皮层的多数区域作为重

要的连接中枢更易受到攻击.  

(ⅱ) 精神分裂症.  2006 年, Micheloyannis 等

人 [73]利用自发和诱发脑电技术分别研究了精神分裂

症患者在静息态和任务态时的功能网络 , 发现在进

行 2-Back 工作记忆任务时, 正常被试 alpha, beta 和

gamma 频段的大脑功能网络都具有“小世界”属性 , 

而精神分裂症患者脑功能网络的全局和局部属性与

随机网络更为相近. 2008 年, Pachou 等人[74]分析了工

作记忆任务下精神分裂症患者大脑功能网络的表现, 

发现与正常被试相比 , 精神分裂症患者“小世界”属

性较差, 表明其大脑组织结构发生了异常的变化. 最

近, Rubinov 等人[75]利用脑电图测量了不同脑区之间

的非线性关系 , 发现精神分裂症患者脑功能网络的

全局和局部属性与随机网络更为相近. Liu 等人[76]利

用静息 fMRI 研究精神分裂症患者脑功能网络属性的

变化 , 发现网络的集群系数降低而最短路径长度变

长, “小世界”属性的显著降低表明精神分裂症患者的

脑功能网络拓扑结构恶化, 导致信息交换出现紊乱. 

此外 , 该研究还发现精神分裂症患者的大脑网络全

局效率明显下降 , 从全脑的角度提示了精神分裂症

患者脑功能的失整合. 更为重要的是, 该研究发现脑

功能网络的拓扑属性和临床指标之间是显著相关的, 

患者患病时间越长, 脑网络的全局效率越低, 这为我

们进一步理解精神分裂症的发病机理及疾病的早期诊

断提供了新的线索.  

(ⅲ) 其他脑疾病.  Wang 等人[77]用复杂网络分

析方法结合 fMRI 技术研究了儿童多动症患者的大脑

功能网络属性, 结果发现, 与正常被试相比, 患者大

脑功能网络的局部效率显著增强, 尤其在前额叶、颞

叶和枕叶等区域最为突出. Ponten 等人[78]采用 EEG

数据研究分析了癫痫患者脑功能网络属性在发病前

后的变化, 发现在病发中和病发后, 脑功能网络的集

群系数增大, 平均最短路径长度增长, 网络有规则化

的倾向. Leistedt 等[79]为了探讨抑郁症与神经网络信

息处理能力的关系, 结合 EEG 技术研究了抑郁症患

者在睡眠期间大脑功能网络拓扑属性的变化 , 结果

发现, 在睡眠期间, 抑郁症患者大脑网络的平均最短

路径长度在 theta 和 delta 频段明显增长, 导致其网络

“小世界”属性显著降低.  

4  问题与挑战 

尽管目前世界各国科学家已经非常重视复杂脑

网络领域的研究并做出了一些重要的发现 , 但是由

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 , 这一领域仍然存在着诸多亟待解决的 

问题. 

第一 , 如何构建符合脑工作机理的脑结构和脑 
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功能网络是该领域研究中面临的一个首要问题 . 以

脑功能网络为例, 首先, 在目前基于磁共振影像和脑

电图 /脑磁图的脑网络研究中存在多种脑节点定义 , 

比如基于磁共振图像体素或基于不同脑图谱模板的

节点定义 , 如何评价不同的节点定义方法对脑功能

网络的影响并确定最合理的定义方法是构建大脑功

能网络的一个关键问题. 2008 年, Wang 等人[62]采用

两个不同的脑图谱 [34,80]构建了静息状态下的人脑功

能网络 , 网络分析结果表明 , 尽管两组网络都满足

“小世界”属性, 但是网络的多个拓扑参数, 如集群系

数、平均最短路径长度、全局效率和局部效率, 都存

在显著的组间差异. 该研究结果提示, 不同的网络节

点定义方式对网络拓扑性质有着广泛的影响 , 因此

在脑功能网络研究中应慎重选择网络节点的定义方

式. 同样的, 对于大脑网络连接的定义也存在类似的

问题. Liang 等人[81]考察了 3 种不同的脑功能连接计

算方法, 包括皮尔森相关、偏相关和斯皮尔曼等级相

关, 对大脑网络拓扑性质的影响, 同样发现虽然基于

不同连接定义构建的功能网络都具有稳定的“小世

界”属性, 但网络参数却存在着显著的差异, 说明不

同的网络连接定义方式对网络拓扑性质存在着广泛

的影响. 此外, 加之现存的各种脑连接定义往往只能

反映脑区之间关系的某个侧面 , 使得如何确定反映

脑连接本质的合理的连接度量成为目前该领域中的

一个重要问题.  

第二 , 目前大多数脑网络研究集中在无向网络

上, 虽然无向网络分析起来比较简单, 但由于无向网

络省略了脑结构和脑功能网络中非常重要的方向信

息 , 因此需要构建有向的结构和功能网络来刻画不

同脑区纤维连接的方向性及其神经活动之间的因果

关系 , 以期更加深入细致的理解大脑的结构组织模

式和功能活动规律.  

第三, 大脑的功能活动是一个动态的过程, 而目

前的功能网络研究只能刻画某个时间段内大脑功能

活动的拓扑性质 . 因此 , 如何在更小的时间尺度上 , 

如在每个时间点上构建动态的脑功能网络来了解大

脑功能拓扑组织结构随时间变化的规律 , 从而进一

步探索大脑实时的功能活动机制 , 也是脑功能网络

今后研究的方向之一.  

第四, 迄今为止, 对静息态大脑功能网络的研究

已经使我们了解了大脑在自发活动时很多重要的网

络性质 , 但对于大脑在进行各种各样的高级认知活

动时的网络组织结构却知之甚少 . 从静息态到任务

态 , 大脑功能网络的组织结构会发生怎样的变化? 

不同认知状态下 , 大脑功能网络的组织结构是否会

表现出不同的局部调制方式? 这些都是我们下一步

需要探索的重点问题.  

第五, 结构和功能是密不可分的, 结构是功能的

基础, 功能是结构的表征. 许多研究已经表明人脑的

结构和功能具有密切的联系 . 对许多神经精神疾病

的研究也表明 , 病人大脑结构的异常往往伴随着相

应的功能弱化. 例如, He 等人[82]研究发现阿尔茨海

默氏病患者在扣带回后部的自发脑活动明显减弱 , 

同时该脑区结构也展现出异常的变化(灰质萎缩). 脑

的结构和功能的紧密关联在拓扑组织上也不例外 . 

2007 年, Honey 等人[83]采用计算模型方法研究猕猴皮

层结构网络和功能网路之间的关系 , 发现结构和功

能在多个时间尺度上具有关联 . 从长时域窗口获得

的功能网络与内在的结构网络有很大重叠 , 功能网

络的重要脑区对应结构网络的重要脑区 . 然而相比

结构网络, 从短时域获得的功能网络波动较大, 脑区

的重要性会随连接的偏移而变化. 最近, Greicius 等

人 [84]结合功能磁共振和扩散磁共振成像两种成像技

术探讨了人脑默认网络(包括前额叶内侧、颞叶内侧

和扣带回后部区域)的功能和结构连接模式的相关性. 

该研究选取了静息态功能连接网络中的脑区为种子

点 , 然后进行纤维追踪分析发现这些种子点之间存

在着稳定的结构连接 , 该研究结果表明大脑功能网

络的连接模式反映了结构网络的连接模式. Park 等

人 [85]比较了同一个被试的静息态功能网络和结构网

络的拓扑属性 , 结果发现结构网络具有比功能网络

更高的全局和局部效率 , 结构网络的度是负相关的

(disassortativity), 而功能网络却表现出节点度正相关

的匹配特性(assortativity). 结构和功能网络这些相异

的性质可能说明结构连接网络作为功能表达的基础

具有更加稳定有效的组织模式. 最近, Honey 等人[86]

也通过比较同一个被试的静息态功能连接模式和结

构连接模式发现, 尽管许多脑区间的功能连接较高, 

但是它们之间却并不一定存在直接的结构连接 . 需

要注意的是, 他们发现功能连接的强度, 持续时间和

空间分布特性都受到大脑解剖结构的约束和限制 . 

虽然以上这些研究为我们理解大脑结构和功能之间

的关系提供了重要的线索, 但是, 如何结合多模态成 
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像技术全面定量的评价脑结构—功能网络的相似性

和特异性 , 并理解结构网络组织模式对大脑功能形

成的作用以及大脑功能的塑造对大脑结构的影响仍

然是当前研究的一个重要方向.  

第六 , 研究表明不同神经精神疾病下大脑结构

和功能网络的拓扑结构会发生异常变化 , 但是对于

各种疾病下脑网络拓扑参数的变化趋势和幅度仍然

没有统一的结论. 例如以往的研究显示, 采用不同模

态的成像技术研究神经精神疾病对大脑网络拓扑结

构影响可能会得到不同的结果. 如 Supekar 等人[71]采

用静息态 fMRI 技术研究阿尔茨海默氏病的脑功能网

络拓扑变化时得到的结果就与 Stam 等[69]和 He 等[40]

采用脑电图和结构磁共振成像的研究结果不一致 . 

因此 , 如何融合多模态成像技术分析和理解神经精

神疾病的病理生理机制 , 并建立可靠有效的影像学

诊断标记是目前该领域的一个重要课题.  

5  总结 

综上所述, 脑电图、脑磁图和磁共振成像等无创

影像技术的发展使我们能够在大尺度上构建人脑结

构和功能连接组 , 而复杂网络理论则揭示了隐藏在

人脑结构和功能网络中的很多重要的拓扑属性 , 比

如“小世界”特性、模块化结构及核心脑区等. 复杂脑

网络的研究 , 一方面将会促进人脑连接组的构建工

作 , 另一方面会加深我们对大脑的信息处理模式和

各种认知功能的工作机制等重要问题的理解. 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(如阿尔茨海默氏病、精神分裂症、儿童多动

症等), 通过探讨由疾病导致的脑网络拓扑结构的异

常变化 , 从而在系统水平上为揭示脑疾病的病理生

理机制提供新的启示 , 并在此基础上建立描述疾病

的脑网络影像学标记 , 为病人的早期诊断和疗效评

价等提供重要的辅助工具.  
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Human connectome: Structural and functional brain networks 
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Human brain is the most complex system in the world. Within this system, multiple neurons, neural circuits or brain 
regions are connected to form a complex structural network. Using graph thereotical network analysis approaches, 
many studies have demonstrated that the structural and functional brain networks can be constructed by electrophysio-
logical and neuroimaging data (electroencephalography, magnetoencephalography, structural MRI, diffusion MRI and 
functional MRI), and that the resultant brain networks show many important topological features such as the 
“small-world” property, modular structure and several “core” regions in the association cortex. Moreover, there is also 
accumulating evidence that various neurological and psychiatric diseases (e.g., Alzheimer’s disease and schizophrenia) 
are associated with abnormal topological architecture in their structural and functional brain networks. These studies 
might offer a novel avenue to elucidate pathological mechanisms underlying these brain disorders, and to uncover an 
imaging-based biomarker for early diagnosis and monitoring of the diseases. In this review, we first introduce some 
basic concepts of the human connectome and complex network theory. Then, we move on recent studies regarding the 
human structural and functional brain networks. Finally, we raise several technical challenges and key issues which 
need to be addressed in the future. 
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