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摘要 

摘要 

据世界卫生组织报告，精神疾病（如单双相抑郁症和精神分裂症等）是全球

范围内致残率最高的疾病之一。多年来在神经生化和遗传及社会心理等多方面对

这三种疾病的发病机制展开了大量的临床研究，但是迄今为止人们对其发病机制

仍尚不完全明晰。现有的众多研究发现单双相抑郁症和精神分裂症在风险基因、

临床症状、损伤脑区和血液因子细胞等方面都存在交叠。且临床实践中，单双相

抑郁症和精神分裂症三者间存在较高的误诊率。导致出现高误诊率的一个重要原

因是这三种疾病的异质性。 

我们从静态横断面和加入 TMS 干预后的动态网络变化两个层面展开工作。

在静态横断面上，围绕单双相抑郁症和精神分裂症患者，我们展开了两项具体工

作。1）基于监督学习的单双相抑郁症和精神分裂症患者脑白质网络模式分析，

期望能发掘一些关于这三种疾病差异的脑结构模式。实验结果显示，这三种疾病

患者相互间能很好地进行识别（平均准确率达 83%以上）。进一步的差异模式分

析发现三种疾病间最具辨别力的特征绝大多数分布在额顶网络，且从网络间的交

互来看，心境障碍患者（单双相抑郁症）差异还集中在额顶网络与背侧注意网络

的信息交互上；而心境障碍患者与精神分裂症患者差异也有体现在额顶网络与背

侧注意网络和默认网络的交互上。这些结果表明额顶环路是这三种精神疾病之间

区别之所在，具有共同性的特点。这进一步突显了此环路在精神疾病的病理机制

研究中的重要性，未来它将成为精神疾病的基础和临床研究中的关键目标。 

2）基于无监督学习的单双相抑郁症和精神分裂症患者脑白质网络模式分析，

旨在能发现一些同质的子类，且它们有些共同的特征（如临床特征和行为），或

是其对应于特定的损伤环路。在不考虑临床诊断标签情况下，采用客观的脑白质
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摘要 

结构连接特征对这三种疾病患者进行亚型分析。具体分析中，我们主要思路是首

先寻找疾病和健康群体的差异模式，利用聚类方法期望将不同的损伤模式患者聚

成不同的子类，并采用了两种不同的聚类方式（Clustering by Density Peaks 和

Single-cell Interpretation via Multi-kernel Learning）进行探究。分别聚出了 5 个子

类和 7 个子类，但困于目前的实验数据，无法对所聚出的子类进行解释。待数据

丰富时，可继续探究此工作，毕竟其意义非凡。 

在加入 TMS 干预后的动态网络研究中，围绕难治性抑郁症患者，我们展开

了本文中的第三项工作，3）利用基于最新提出的精细脑网络组图谱中 21 区作为

经颅重复磁刺激（rTMS）治疗靶点，从脑白质网络连接和行为层面来探究刺激

21 区后难治性抑郁症患者的治疗响应。分别围绕如下两个问题进行研究，首先

经过刺激 21 区的 rTMS 治疗后，患者的脑白质网络模块是否发生重组？如果发

生重组，那么是如何重组？其次，脑白质网络的模块重组变化模式是否与治疗的

疗效相关？为此，我们利用基于网络框架的置换检验统计方法发现三组中的模块

社区结构都存在全局差异，表明患者经过 rTMS 治疗后其模块结构发生重组。为

此，我们进一步从节点模块的归属性上分析是哪些节点驱动了这一全局差异。抑

郁症是一种异质性较高的疾病，个体对治疗的效果响应各不相同。为此，我们将

患者组依据对治疗的响应情况，分为对治疗有响应组和无响应组。结果发现，在

对疗效有响应组中，模块发生重组的区域绝大部分集中在认知情绪信息处理的关

键脑区上，如背外侧前额叶、腹外侧前额叶、脑岛、腹侧纹状体、海马和前扣带。

其经过 rTMS 治疗后的患者与健康对照组在模块结构上无显著性组间差异。这表

明经过治疗后患者的认知情绪环路上关键脑区的重组可能是产生一种代偿机制

来调节和整合不同脑区间信息的传递，从而减缓疾病的严重程度。此外，结果发
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摘要 

现左侧海马喙部的模块变动性值与 17 项汉密尔顿总分值的减分率之间存在着显

著的反相关性。同时，我们发现此区的 hub 点变化模式与其治疗前后的临床相关

性结果较为吻合。这指示此节点的模块连接情况能潜在地反映基于刺激脑网络组

图谱中 21 区的经颅重复磁刺激治疗难治性抑郁症患者的疗效敏感区。 

 

 

关键词：单双相抑郁症，精神分裂症，难治性抑郁症，脑白质网络，机器

学习，经颅重复磁刺激治疗，模块社区，脑网络组图谱 
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Abstrcat 

Abstract 

According to World Health Organization, mental disorders including major 

depressive disorder (DP), bipolar disorder (BP) and schizophrenia (SZ) rank among 

the most debilitating illnesses worldwide, causing disability and early death. There 

are substantial clinical studies on neurobiochemistry and social psychology to 

explore pathological mechanisms of DP, BP and SZ over decades. However, their 

pathogenesises are still unclear. Current studies report that these three illnesses have 

the common risk genes, clinical symptoms, altered brain regions and blood 

cytockine network. Meanwhile, in clinical practice there is a high rate of 

misdiagnosis among them, which is majorly caused by heterogeneity of these 

disorders. 

From static cross-section network and dynamic longitudinal network change of 

TMS intervention, we have performed three jobs. In the study on static cross-section 

networks, in terms of the patients with DP, BP and SZ, we have conducted two 

specific jobs. 1) The altered pattern of white matter networks in patients with 

DP, BP and SZ using supervised learning method. We hope through this job can 

find brain structural different patterns among these disorders. The results showed 

that the averaged precision of classifying DP, BP and SZ reached at least 83%, 

implying  that these patients with the different disorders could well distinguished 

from each other. Further analysis of different structural patterns detected that the 

most discriminative features between these disorders anchored within the 

frontal-parietal network (FPN). Moreover, in the point view of network interaction, 

the difference between the patients with mood disorder (i.e., DP and BP) also 

located in the information interaction between FPN and dorsal attention network 
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Abstract 

(DAN), while the difference between mood disorder patients and SZ patients were 

also within the interaction between FPN and DAN, as well as default mode network. 

These findings suggests that FPN is the common differential network among these 

disorders, which highlights the importance of FPN in the pathological mechanism of 

the diseases. In future, the FPN may become a potential crucial target in the study of 

mental disorder both on basis and clinic. 

2) The altered pattern of white matter networks in patients with DP, BP 

and SZ using unsupervised learning method. We aim to find some homogeneous 

sub-clusters with the characteristics of common features (i.e., clinical features and 

behaviors) or special aberrant circuitries. Without considering diagnosed labels, we 

used subjective data, brain white matter structural connections, to detect subtypes of 

these three disorders. Specifically, our key idea is that first find the different patterns 

between the patient and the healthy, then employ two clustering methods, including  

clustering by density peaks (CDP) and single-cell interpretation via multi-kernel 

learning (SIMLR), to cluster and expect different sub-clusters are with different 

disrupted patterns. Finally, we get 5 and 7 sub-clusters (for CDP and SIMLR, 

respectively). However, the explanation of these sub-clusters are limited to our 

current data. When accumulating rich data, we can go on this study because of its 

extraordinary meaning . 

In the study on dynamic longitudinal network change of TMS intervention, in 

terms of the patients with treatment resistant depression (TRD), we have performed 

the third job of this article. 3) Modulation of 21-brainnetome atlas neuronal 

networks by rTMS (21-rTMS) for TRD: reconfiguration of brain white matter 

community. This work investigated the response change of brain white matter 

networks and behaviors in TRD patients after they received 21-rTMS treatment. We 
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Abstract 

proposed two questions. First, did the structural networks of these patients 

reconfigure after they experienced 21-rTMS treatment? If so, what change had done? 

Our secondary question was whether changes in the modular configuration were 

associated with treatment response. Thus, we utilized permutation network tests and 

find the significant differences on global modular structures among the healthy 

controls and the TRD patients before and after treatment, which suggested that the 

modules of the patients had been reconfigured after the treatment. We further 

rigorously assessed which brain nodes drove the global reconfiguration. Depression 

is a disease with high heterogeneity, and the treatment response of each depression 

patient varies significantly from each other. Therefore, we regrouped the patients in 

depending on their treatment responses, namely response group and non-response 

group. In response group, modular reconfiguration regions mainly involves the key 

nodes of cognitive-emotional processing circuitry (i.e., dorsolateral prefrontal cortex, 

ventromedial prefrontal cortex, insular, hippocampus, anterior cingulate cortex, and 

dorsal striatum) in TRD patients after 21-rTMS treatment, and the patients at 

post-treatment state show no significant difference in modular structure from 

controls. These findings suggested that the reconfiguration of key regions in 

cognitive-emotional circuitry may be a outcome of compensatory mechanism in 

order to modulate and integrate the different regions' information, and thus alleviate 

severity of diseases. In addition, the modular mobility in the left rostral part of 

hippocampus (rHIP) was significant negatively related to the reduction ratio of 

17-HAMD score. Meanwhile, we find that the hub change pattern of this region is 

accordant with this clinical correlation. This finding imply that the modular 

structure change of the left rHIP may be an potential sensitivity indicator of 

treatment effect of 21-rTMS treatment in TRD patients. 
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第 1 章 基于监督学习的单双相抑郁症和精神分裂症患者脑白质网络模式分析 

第 1 章 基于监督学习的单双相抑郁症和精

神分裂症患者脑白质网络模式分析 

1.1 引言 

单双相抑郁症，也分别叫做单相抑郁症和双相情感障碍，它们都属于心境障

碍。其中，单相抑郁症（Unipolar depression，DP）主要的特征是过度的负性情

绪偏向和快感的缺失，并伴随反复而持久的抑郁情绪，焦虑和烦躁不安，负罪感

和无用感，精神运动变化和睡眠障碍等[1]，而双相情感障碍（Bipolar disorder，

BP）的临床表现是以情感高涨或低落为主，除了有单相抑郁症的特点外，患者

还有伴有思维奔逸，精神运动性兴奋，心境高扬，与所处的境遇不相称，严重者

可以出现与心境协调或不协调的妄想、幻觉等精神症状 [2]。精神分裂症

（Schizophrenia，SZ）是一种严重的精神疾病，由一组症状群所组成的临床综合

征，涉及感知觉、思维、情感和行为等多方面的障碍以及精神活动的不协调[3]。

据世界卫生组织报告，精神疾病（如单双相抑郁症和精神分裂症等）是全球范围

内致残率最高的疾病之一[4]。流行病学统计称在总人口数中终生患精神分裂症的

风险为 1%，双相情感障碍是 1.5 ~ 3.0%，而单相抑郁症是 6%[5]。多年来在神经

生化和遗传及社会心理等多方面对这三种疾病的发病机制展开了大量的临床研

究，但是迄今为止人们对其发病机制仍尚不完全明晰。 

众多的研究发现单双相抑郁症和精神分裂症在风险基因、临床症状、损伤脑

区和血液因子细胞等方面都存在交叠[6-9]。以精神分裂症和单相抑郁症为例，大

量研究一致发现在精神分裂症中抑郁是一种常见的症状，而且在精神分裂症发病

时最为常见，在急性症状消失、临床上处于稳定状态时抑郁症状也会减少，在病
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情复发的时候又会再次出现[10]。精神分裂症和抑郁症在基因上有重叠，精神分

裂症患者的子女有 7%在 26 岁前会患抑郁症[11]。同时，这两种疾病有着相似的

异常脑形态学改变[12-14]。此外，有研究表明精神分裂症中高抑郁症状者和临床抑

郁症的神经生物学特点相似[14]。当前，精神疾病（如，单双相抑郁症和精神分

裂症）的诊断主要基于观察到的临床现象和行为描述，而这种诊断标准存在如下

缺陷：首先，医生需要利用作为金标准的临床诊断量表（如医生用于评估抑郁症

患者病情的 17 项汉密尔顿量表）来记录病人的反馈，该过程需要花费大量的时

间。其次，临床医生的经验水平对于这三种精神疾病的诊断量表的评分有着非常

重要的影响。更重要的是，不同的生物病因可能会出现相同的行为表型。在这种

情况下，仅依靠行为观察很难对其进行甄别。由于误诊经常会导致不合适及更长

的药物治疗时间，从而造成很差的预后，并给患者及家庭带来更加昂贵的医疗费

用[15-17]。因此，研究者们呼吁探寻客观的生物学标记来辅助精神疾病的临床诊断。

大量的研究显示将机器学习的方法运用到神经影像中来探究客观的精神疾病生

物学标记有着切实的可行性和重要的潜在价值。此方法的优势不仅在于能检测空

间分布信息，而且能实现病人的个体化水平分析。这些优势对于加深认识精神疾

病的神经病理基础极有裨益。 

结构神经影像数据，如弥散张量成像（Diffusion Tensor Imaging，DTI），在

探测抑郁症细微的异常变化和描述复杂且分散的神经结构连接等相关性方面，具

有客观性和可靠性。DTI 主要通过计算脑内水分子的弥散信息，从而间接地反映

出脑内白质纤维的轨迹[18]。采用 DTI 探测动物模型中脑白质纤维束的走行情况，

发现其与尸检中真实白质纤维束走行大体一致，这表明 DTI 技术能在一定程度

上反应脑内解剖结构的连通性关系[19]。既往与单双相抑郁症和精神分裂症相关

2 
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的结构神经影像研究中，研究者们利用机器学习方法，分别发现这三种疾病的患

者存在着结构连接和灰质体积及密度的异常变化[20-27]。随着图论和复杂网络分析

框架不断引入到神经影像学中，越来越多的证据指示这三种疾病是一种 “网络

问题（Network Problem）”的脑疾病[28-31]，这种观点也越来越得到广泛地关注和

认同。鉴于此，本研究中将以脑白质结构连接为分类特征，基于监督学习方法来

挖掘单双相抑郁症和精神分裂症患者间的模式差异。 

1.2 材料与方法 

1.2.1 实验数据 

1.2.1.1 被试信息 

本研究纳入了 66 例单相抑郁症患者、41 例双相情感障碍患者和 64 例精神

分裂症患者。患者均来自于河南省精神病医院的住院和门诊病人。所有患者的评

估检查包括 DSM-IV（SCID），其中单相抑郁症还包括贝克抑郁自评量表（Beck 

Depression Inventory，BDI）和贝克焦虑自评量表（Beck Anxiety Inventory，BAI）。

双相情感障碍患者除了接受单相抑郁症患者的量表测评外还接受了贝克--拉范

森躁狂量表（Bech-Rafaelsen Mania Rating Scale，BRMS）。使用阳性与阴性症状

量表（ Positive and Negative Symptom Scale，PANSS）对所有精神分裂症患者进

行了症状评测。患者的排除标准如下：无其他精神疾病和精神症状，无躯体疾病

和无电休克治疗。所有的被试都无磁共振机器扫描的禁忌。在听取了实验过程的

完整描述后，被试均签署了知情同意书。本实验获得伦理委员会批准。表 1.1 描

述了所有被试的人口学和临床资料。 
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表 1.1 被试人口学和临床资料 a 

变量 单相抑郁症 
双相情感 
障碍 

精神分裂症 
p 值 

样本量 66 41 64 -- 
年龄（年） 33.70±10.35 32.34±8.62 27.41±5.52 <0.001b 
性别（男/女） 22/44 23/18 27/37 <0.001c 
例手（右/左） 66/0 41/0 64/0 >0.99 c 
病程（月） 41.22±49.64 77.91±77.39 37.23±38.76 -- 
首发年龄（年） 30.30±10.51 26.87±9.69 22.82±5.30 -- 
PANSS 阳性总分 -- -- 22.60±3.39 -- 
PANSS 阴性总分 -- -- 19.33±4.88 -- 
PANSS 一般症状总分 -- -- 39.26±5.05 -- 
PANSS 总分 -- -- 80.99±8.85 -- 
BDI 总分 20.25±7.24 9.16±11.22 -- -- 
BAI 总分 40.88±14.39 28.96±14.25 -- -- 
BRMS 总分 -- 26.22±9.51 -- -- 
躁狂期患者比例（%） -- 54.8 -- -- 
抑郁期患者比例（%） -- 35.7 -- -- 
康复期患者比例（%） -- 4.8 -- -- 
混合期患者比例（%） -- 4.8 -- -- 

a 所有的数据描述形式为最大值-最小值（均值±标准差）； 

b 通过单变量方差分析检验获得 p 值； 

c 通过双尾卡方检验获得 p 值； 

P>0.05 表示无显著的组间差异。 

1.2.1.2 数据采集 

本实验中所用数据均采用磁共振扫描在 SIEMENS MAGNETOM Verio 3.0 

Tesla 磁共振设备上完成。每名被试均在入组三天内完成 MRI 扫描，主要扫描序

列参数如下：T1 加权高分辨率全脑结构成像（MP-RAGE）：矢状位扫描，层数 = 

192，层厚/间距 = 1 mm /0.5 mm，重复时间（TR）/回波时间（TE） =  2530/2.43 

ms，视野（FOV） =  256 × 256 mm2，矩阵 =  256 × 256，翻转角（FA） 

= 7°。临床常规全脑 T2 加权成像：轴状位扫描，层数 = 20，层厚/间距 = 

5/6.5mm，TR/TE = 4000/96 ms，FOV = 230 × 230 mm2，矩阵 = 640 × 512，

FA = 150°。扩散张量成像（DTI）：轴状位扫描，方向数 = 64，层数 = 50，层
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厚/间距= 3/3 mm，TR/TE = 8400/91 ms，FOV = 256 × 256 mm2，矩 阵 = 128 × 

128，b 值 = 1000 s/mm2。扫描结束后由至少一名放射科医生对被试的 T1 加权图

像和临床常规 T2 加权图像进行审阅，确保入组被试无脑器质疾病。 

1.2.2 数据预处理和网络构建 

1.2.2.1 数据预处理 

本研究利用 FMRIB（http://www.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fdt/index.html）的弥散张

量工具包和 Diffusionkit（http://diffusion.brainnetome.org/en/latest/）[32]工具包对数

据进行预处理，包含如下步骤：弥散张量数据的涡流和运动伪影校正，弥散张量

的计算和 FA 图像的计算。具体说来，利用刚体仿射将弥散加权图像映射到 b0

图像中以进行涡流和运动伪影的校正。接着，根据 Stejskal and Tanner 方程得出

弥散张量矩阵。然后，通过对角化该弥散张量矩阵得到特征值和特征向量，并计

算出部分各项异性（Fractional anisotropy，FA）图像。在每一幅 T1 加权图像被

配准到 b0 图像之后，将上一步生成的图像经过线性再叠加非线性变换方法配准

到 MNI-152 空间系统中。在此配准过程中，我们保存了配准过程中所生成的信

息，以备后续处理过程中使用。 

1.2.2.2 结构网络构建 

节点和边是网络中两个最为基础的元素。图 1.1 对整体网络构建流程进行了

可视化描述。在本研究中，我们采用脑网络组图谱（共包含 246 个精细脑区亚区）

作为脑白质网络节点的定义。需要指出的是，我们利用预处理过程中保留的配准

信息，将标准的脑网络组图谱映射到每个被试的个体空间中，从而为每个被试定

义了网络节点。 

对于边的定义，采用 Diffusionkit（http://diffusion.brainnetome.org/en/latest/）
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[32]工具包中提供的流线型纤维跟踪算法进行白质纤维重建。纤维跟踪过程中，

当纤维跟踪的最小角度大于 45 度或者体素的 FA 值小于 0.2 时，则停止追踪。所

有的被试纤维束都保留在个体空间中。当纤维重建好后，网络的构建过程如下。

若两个节点之间存在结构连接，则至少有两根纤维束的端点穿过这两个节点。由

于存在噪音和确定性纤维跟踪的局限，以及为了保证所有被试的脑网络尽可能全

连通，因而我们为边设定了另外一个阈值，即穿过两个节点的纤维长度大于 10

毫米，这样以降低假阳性连接的风险。本研究构建的是基于 FA 加权的无向连接

网络，因此，在这里我们将任意两个脑区间连接的纤维束的 FA 值进行平均化后，

作为边的权重值。 

 

图 1.1 脑白质网络构建的示意流程 

注：沿着箭头的顺序首先是纤维重建，接着定义节点模板，计算网络的邻接矩阵，最后为解

剖网络的可视化。 
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1.2.3 特征提取和特征选择 

在本研究中，我们将基于 FA 权重的脑白质结构连接作为特征，这样初始的

特征集共有 30135 个特征（246×245/2）。相对于本研究中的样本量而言，这个

初始特征集维度非常高，即存在小样本量高维度的问题。这些特征中有一部分对

于分类任务而言，可能是敏感性弱、无关或冗余的特征信息。因此，需要进行特

征选择来遴选出更为优化的特性集，使得分类的推广性能达到最优。我们采用基

于嵌入式（The Embedded-based Approaches）的特征选择——弹性网络（Elastic 

net）来选取单双相抑郁症和精神分裂症患者间识别任务中最为相关的特征集。

弹性网络是一种使用 L1 和 L2 先验作为正则化矩阵的线性回归模型，这种组合

用于只有很少的权重非零的稀疏模型（比如套索方式）, 但是又能保持岭回归的

正则化属性。我们可以使用一个参数来调节 L1 和 L2 的凸组合。具体的特征选

择过程，我们采用 Sjöstrand 等编写的工具包实现弹性网络的特征选择功能[33]。

在整个特征选择过程中，需要调整 stop 参数值，在下一小节（1.2.4）中我们将

结合具体分类问题详细介绍这一调整过程。 

1.2.4 模式分类和异常模式分析 

基于弹力网络特征选择后，我们采用线性判别方法进行模式区分。为了便于

观察这三种疾病间的差异模式，我们将其分成三个分类场景，分别进行两两之间

的分类场景探讨（即 DP vs. BP，DP vs. SZ，BP vs. SZ）。图 1.2 呈现了在单个分

类场景中特征选择和模式分类的整个大体流程。具体来说，在样本集经过特征提

取之后，我们将整个数据集劈分成 3 个子集，其中两份留作分类模型训练，另外

一份作为测试集。在训练集上，因为弹力网络在选择特征时需要调节 stop 参数。
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故此，我们又将训练集劈分成 3 份，两份作为特征选择的训练集，一份作为取定

某一个 stop 参数时获取分类准确率的测试集。在此我们初始设定 stop 参数的范

围，并用网格寻优的方式确定 stop 参数在本轮的最终取值（以分类准确率作为

选取的准则）。最后，使用最优模型来测试从未用过的测试集。以上所有的步骤

都重复 3 次。除了计算分类的准确率外，我们还分别计算了敏感性（比如，BP vs. 

DP 时，正确识别 BP 患者的比例）和特异性（正确识别 DP 患者的比例）。如此，

便得到一次随机劈分全体样本集上的分类性能。需要指出的是，因为数据样本量

相对不大及特征间相互关联性高的原因，单独某次随机劈分的 3 轮分类过程中，

所选取的特征集交叠度不高（未为达到 50%以上）。为了进一步探讨分类器性能

和选取特征的分布范围的稳定性，我们需要讨论样本集的随机劈分次数和弹力网

络中 stop 参数对它们的影响。具体分成以下三个步骤：1）不同的样本集随机劈

分次数和 stop 参数设置对分类器性能的影响；2）随机劈分次数和 stop 参数设置

对选取特征范围的影响；3）确定最终的分类器性能和选取特征的参数设置，并

分析三种疾病间的异常模式。 

 

图 1.2 模式分类的整体框架图 
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1.3 实验结果 

1.3.1 分类性能 

本研究中探讨样本集随机劈分次数和 stop 参数的设置对分类器性能和选取

特征范围的影响中，所有的实验都基于 DP vs. SZ 的分类场景。 

1.3.1.1样本集随机劈分次数和 stop 参数的设置对分类器性能的影

响 

在设置 stop 参数前，我们随机劈分了一次样本集，并对其进行分类。发现

stop 参数取值为 90 时，分类效果最佳。故此，我们将 90 选定为探讨分类器性能

影响的一次取值。同时选取了距离 90 相对较远的 40 作为另一次取值。这样 stop

参数取值分别是 40 和 90。在劈分次数上，我们分别选取 500 次和 5000 次两个

不同的取值。这样两个参数共有 4 次不同的组合形式。表 1.2 显示了不同参数设

置下，DP vs. SZ 的分类场景中平均分类错误率。可以得出这两个参数在不同的

设置情况下，分类器的分类错误率并无太大变化。因此我们可以得出这两个参数

的设置对分类器性能的影响无妨。 

表 1.2 不同参数设置（样本随机劈分次数和 stop 参数）对分类性能影响 

劈分次数 Stop 参数 平均分类错误率 
500 40 0.163 
500 90 0.165 
5000 40 0.166 
5000 90 0.166 

 

1.3.1.2样本集随机劈分次数和 stop 参数的设置对选取特征范围的

影响 

在得到样本集随机劈分次数和 stop 参数的设置对分类器性能的影响甚微后，
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我们进一步探讨此二参数对选取特征分布的影响。从图 1.3 中可以看出样本集随

机劈分次数对选取特征的频次高低的影响甚微。不同样本随机劈分频次（500 次 

vs. 5000 次），相同 stop 参数设置情况下，两者的特征分布频次的分布范围相关

性为：stop = 40 时相关性为 0.89（p = 0），stop = 90 时相关性为 0.89（p = 0）。从

相关性结果看出，不同样本集随机劈分次数下选定特征的分布大体一致。选取特

征的频次高低主要与 stop 参数的取值有关，其频次随着 stop 参数取值高而高。

那么不同 stop 参数设置下，选取的特征分布重叠如何？我们做了两个检查：其

一是将相同样本集随机劈分次数下，不同的 stop 取值（40 和 90）所选取的特征

做了相关分析。从图 1.3 所显示的相关性结果来看，虽然在相同的样本集随机劈

分次数下，不同 stop 参数取值所选取特征的频次高低悬殊很大。但前后两次 stop

取值下的选取特征分布的相关性都非常高，分别是 0.995（样本集随机劈分次数

为 500）和 0.993（样本集随机劈分次数为 5000）。 

 

图 1.3 不同参数设置（样本随机劈分次数和 stop 参数）对选取特征分布范围的影响 

注：r 和 p 分别由 stop 参数取值 40 和 90 时，500 次（或者 5000 次）随机劈分样本集中所选

取的频次做简单 Pearson 相关分析所得到。 

其二是检查所选取的特征分别归属于三种疾病都存在损伤的 6 个不同网络
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的频次情况。在前期我们通过大量的单双相抑郁症和精神分裂症的神经影像学研

究文献调研发现，这三种疾病共同损伤的网络主要是额顶网络（Frontal-parietal 

network，FPN）、背侧注意网络（Dorsal attention network，DAN）、默认网络（Default 

mode network，DMN）、认知情绪处理网络关键节点（Key regions in processing of 

cognitive-emotional information，ERN）和警醒网络（Salience network，SN）[34-40]。

除这 5 个网络外，其余的特征所处的网络在此称为其他网络（Others network，

Others）。我们分别将选取的特征分别归属于这 6 个不同的网络。从图 1.4 可以看

出，所选取的特征分布频次在这 6 个网络相对而言较为稳定，特别是 FPN 网络。 

 

图 1.4 不同参数设置（样本随机劈分次数和 stop 参数）对选取特征归属网络分布的影响 

通过探讨样本集随机劈分次数和 stop 参数的设置对分类器性能和选取特征

范围的影响，我们可以得出合理的样本集随机劈分次数和 stop 参数的设置对分

类器性能和选取特征范围的影响比较微弱。但需要注意，不同 stop 参数取值对

所选取特征的频次影响很大，其取值高，那么频次就高。基于此，我们将后面的

三个分类场景的样本集随机劈分次数设置为 500 次，stop 参数设置为每个场景寻

选优后所取的值。 

1.3.1.3 不同分类场景的分类性能 
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表 1.3 列出了三种不同场景下（即 DP vs. BP，DP vs. SZ，BP vs. SZ），分类

的性能表现。可以看出三种场景下分类器都能很好将这三种疾病两两进行区分，

相比之下 DP 和 SZ 两者的识别率都达到 80%以上，说明它们之间的区分较为明

显。而 BP 与 DP 和 BP 与 SZ 这两个场景下，DP 和 SZ 在各自场景中的识别率都

非常高达 90%，而 BP 的识别率就显得略低了些（75%左右）， 这说明 BP 较易

于与 DP 和 SZ 混淆，BP 与其他两种疾病的交叠性略高。 

表 1.3 三个不同场景下分类器的性能 a 

分类场景

（1 vs. 2） 
平均正确率（%） 平均 AUC 

1st类的平均

准确率（%） 
2nd 类的平均

准确率（%） 

BP vs. SZ 85.5±2.58 0.91±0.02 78.4±4.66 90.1±3.25 

DP vs. SZ 83.6±2.47 0.09±0.02 84.2±3.69 83.0±3.72 

BP vs. DP 85.4±2.58 0.91±0.02 77.8±4.75 90.1±3.19 
a 所有的数据描述形式为最大值-最小值（均值±标准差）； 

 

1.3.2 异常模式 

图 1.5 显示了三种疾病两两间最具辨别力特征的分布范围，可以看出三种疾

病的差异主要集中在额顶网络（图 1.5A ~ C）。从网络内和网络间的交互来看（图

1.5D ~ F），三种疾病的主要差异在于额顶网络内部。其中，心境障碍疾病患者（单

双相抑郁症）差异在额顶网络内部及其与腹侧注意网络的信息交互上；而心境障

碍患者与精神分裂症患者主要差异体现在额顶网络内部，及其与腹侧注意网络和

默认网络的交互上（网络间的交互主要关注占比例 10%以上的网络）。 
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图 1.5 三种分类场景下最具辨别力特征的分布情况 

1.4 讨论 

本章工作主要是利用机器学习的方法挖掘单双相抑郁症患者和精神分裂症

患者间的脑白质网络差异模式。我们将弹性网络特征选择方法和线性判别分类方

法相结合，实验结果显示这三种疾病的患者能非常好的进行相互之间的区分，其

中双相情感障碍和精神分裂症患者间的平均正确识别率达到 85.5%，双相情感障

碍和单相抑郁症患者间的平均正确识别率为 85.4%，单相抑郁症和精神分裂症患

者间的平均正确率为 83.6%。前期关于这三种疾病的神经影像学文献调研发现，

此三种疾病共同损伤的网络主要有额顶网络、背侧注意网络、默认网络、认知情

绪处理网络关键节点和警醒网络。在对这三种疾病的异常模式分析中，我们从这

五个网络的网络内和网络间的交互来看，三种疾病的主要差异在于额顶网络内

部。其中，心境障碍患者（单双相抑郁症）差异在额顶网络内部及其与背侧注意
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网络的信息交互上；而心境障碍患者与精神分裂症患者主要差异体现在额顶网络

内部，及其与背侧注意网络和默认网络的交互上。 

异常模式分析结果显示三种疾病间最具辨别力的特征绝大多数分布在额顶

网络，此网络在认知控制功能的实现中起着重要的作用。此外，Cole 等[41]提出

额顶网络是由一系列活跃的 hub 点所构成，当执行认知处理时，它扮演着总开关

的控制角色来帮助组织和协调其他子网络间相互交流的工作。同时，Cole 课题

组进一步指出额顶网络中活跃的 hub 点容易受到精神疾病的攻击影响，这会降低

其高效的自我调控能力。大量与单双相抑郁症和精神分裂症相关的神经影像学研

究表明患者的额顶网络受到损伤[34, 42-44]。在神经科学领域一个基本的共识是脑结

构决定脑功能。先前的研究也证实可以从脑结构连接的信息来预测静息态下脑的

功能连接[45, 46]。基于此观点，我们推测三种疾病患者 FPN 的结构差异为其各自

功能紊乱的特点提供了结构上的支持。Cole 等[34]综述指出单双相抑郁症和精神

分裂症在认知控制能力中存在不同程度的损伤，其中精神分裂症最为严重，其次

是双相情感障碍，单相抑郁症次之。同时，在此工作中针对额顶网络损伤的程度，

提出两种子类的精神障碍假设：1）含精神分裂症和双相情感障碍的初级控制障

碍（Primary control disorders），与其他的精神疾病相比，这种障碍使患者在平均

水平上会有更低的控制能力。此外因为此类障碍损伤正常的控制调度能力，故此

也更加难以治疗。2）含单相抑郁症和强迫症在内的次级控制障碍（Secondary 

control disorders），不同的个体间认知控制能力存在正常的差异浮动，此类疾病

会受到这个浮动的影响，但其病变过程中不会造成认知控制能力出现直接的下

降。虽然我们的工作无法验证 Cole 文章[34]所提出的严重程度差异，但却用实验

结果证明这三种疾病在认知控制能力上的差异可能是由脑物理结构支撑的。总
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之，既往的研究表明额顶网络在单双相抑郁症和精神分裂症中都存在的异常改

变，本研究结果表明额顶环路是这三种精神疾病之间区别之所在，具有共同性的

特点。这进一步突显了此环路在精神疾病研究中的重要性，未来它将成为精神疾

病的基础和临床研究中的关键目标。 

从网络间的交互来看，心境障碍患者（单双相抑郁症）差异还集中在额顶网

络与背侧注意网络的信息交互上；而心境障碍患者与精神分裂症患者差异也有体

现在额顶网络与背侧注意网络和默认网络的交互上。默认网络主要由内侧前额

叶、后扣带回和角回所构成，被试在无任务刺激下安静平躺自由畅想，此时这些

脑区之间存在着很强的功能连接[47, 48]，且此环路具有结构连接基础[49]。背侧注

意网络（dorsal attention network, DAN），也叫视空间注意网络（Visuospatial 

attention network）或任务正网络（task-positive network, TPN）[50]。称其为 TPN

是因为它与默认模式网络的对立关系，它们互成拮抗。背侧注意网络的功能是提

供自上而下的注意定向。在生活中背侧注意网络激活时，我们往往处于一种专注

的高效率状态。在上一段提出额顶网络是由一系列活跃的 hub 点所构成，当执行

认知处理时，它扮演着总开关的控制角色来帮助组织和协调其他子网络间相互交

流的工作。这里额顶网络所协调的网络中便包含了默认网络和背侧注意网络。先

前的研究工作表明与健康群体相比，单双相抑郁症和精神分裂症患者在这三个网

络中都存在功能上的调度异常[40, 51]。默认网络和背侧注意网络是拮据关系，而

它们的切换开关由额顶网络掌控。这个结果表明这三种疾病间，由于额顶网络损

伤程度的差异，故使得在切换接受外部刺激和自我内部沉思时出现故障的模式也

有所差异。当然这里的因果关系也只是我们的一种猜测，到底是由于被调控的网

络出现异常改变，而导致额顶网络也随之变化；还是相反的作用方向，我们都不
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得而知。未来需要更多的任务态实验研究这三种疾病在额顶网络及其与默认和背

侧注意网络的功能交互。 

1.5 结论 

在本章中，我们主要利用机器学习的方法挖掘单双相抑郁症患者和精神分裂

症患者间的脑白质网络差异模式。具体，我们采用将弹性网络特征选择方法和线

性判别分类方法相结合进行模式分类。实验结果显示，此方法能够将这三种疾病

患者相互间很好地进行识别（平均准确率达 83%以上）。进一步的差异模式分析

发现三种疾病间最具辨别力的特征绝大多数分布在额顶网络，且从网络间的交互

来看，心境障碍患者（单双相抑郁症）差异还集中在额顶网络与背侧注意网络的

信息交互上；而心境障碍患者与精神分裂症患者差异也有体现在额顶网络与背侧

注意网络和默认网络的交互上。这些结果表明额顶环路是这三种精神疾病之间区

别之所在，具有共同性的特点。这进一步突显了此环路在精神疾病的病理机制研

究中的重要性，未来它将成为精神疾病的基础和临床研究中的关键目标。 
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第 2 章 基于无监督学习的单双相抑郁症和

精神分裂症患者脑白质网络模式分析 

2.1 引言 

目前现行精神医学中的疾病分类系统是为临床描述和交流的需要，根据可以

观察到的临床现象和行为描述为基础而进行的，但是它们不是以疾病的基因或生

物病理的测量为基础的，如躯体性疾病高血压，血压有广泛的分布范围。根据血

压变动的情况，医生能确诊看病者是否得高血压。故而包含了很多主观性，甚至

是混淆的因素，导致疾病本身的异质性非常大。疾病的异质性模糊了疾病的定义

边界，因为症状在同一诊断中不同个体上变化差异非常大，而在不同的诊断间却

又有相当大的重叠。更加不用说将症状直接与脑内生物变化过程相对应。这种异

质性给精神疾病的基础和临床研究带来了巨大的困难。基于此，学者呼吁希望利

用大数据（如基因表型、内表型和环境信息等）来帮助疾病的亚型分类，让所构

建的亚类在生物信息上更加有效且同质，这将会有利于提高临床实践中的诊断和

治疗的准确性与疗效[52, 53]。如，美国国家精神卫生研究所致力的基于脑环路来

定义诊断标准的项目 RDoC（the Research Domain Criteria）[54]，认为复杂的精神

疾病在本质上是由于神经系统间的紊乱所造成的脑部疾病，它们可能共享着相同

的病理机制[55]。基于此，RDoC 的终极目标是定义一种精神疾病的分类框架，期

望能将复杂的异常行为所对应的生物学机制与适合个体的治疗方案相挂钩，从而

提高治疗效果。Insel 等[52]提出针对精神疾病的精准医疗目标，其愿景是将精神

疾病定义为脑环路疾病，可采用的治疗方案如利用像深部脑刺激、经颅磁刺激和

认知行为等途径来调节这些异常的脑环路，从而达到俱佳的治疗效果。 
17 
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近十年来，非侵入式活体神经影像技术（如功能核磁共振），因其具有无创

性，以及高时空分辨率等特点，被广泛运用于脑功能的基础研究和临床应用研究

中，也为探讨精神疾病的病因提供了一种新的技术手段。利用神经影像等生物信

息对精神疾病进行亚型分类的工作目前还处于起步阶段，没有一个一致的方法来

定义精神病的亚型[53]。但一些原创性的工作为此作出了表率。具体典型如下，

Karalunas 等[56]采用儿童性格信息对注意缺陷多动障碍症患儿进行亚类区分，并

利用心电图、静息态 fMRI 和一年以后的纵向性格信息作为验证。共将其划分为

三种亚类，且随时间变化这三种亚类的模式具有稳定性和独特性，对药物的治疗

也呈现显著不同的反应。Clementz 等[57]采用神经心理和神经生理信息，对精神

分裂症、情感型精神分裂症和双相情感障碍患者进行生物亚类挖掘。将其共分成

三个亚类，且相比于临床诊断信息，外部验证方式（社会功能、脑结构影像和家

庭信息）更能揭示这三类呈现的独特模式。Nicholas 等[58]基于 NKI-RS 数据库中

347 名被试的行为和精神评估量表信息，并采用混合层次聚类方法将其按层次分

为顶层 2 类、中层 4 类和底层 8 类，且每一层的类别都具有不同的特异性。同时

采用静息态 fMRI 分析每类对应的固有功能连接模式，发现顶层类别在体感运动

区、丘脑、基底神经节和边缘系统上存在显著差异。 Andrew 等[59]采用静息态

fMRI 功能连接作为特征，并结合模式识别方法将患者数据分成四个亚类，其分

类准确率高到 80%以上。最令人振奋得是，所定义的亚类能预测经颅重复磁刺激

的治疗响应。Rebecca 等[60]利用 fMRI 记录正性情绪任务时数据信息，并提取抑

郁相关网络的有向功能连接路径，使用组迭代多模型估计方法区分出两组亚型，

其中一组的整体连接偏弱，而相比而言另一组呈强连接模式，主要位于腹侧情绪

脑区。这些研究中都采用聚类方法进行亚类区分，也有研究采用分类和半监督等
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方法识别亚类。如 Erdem 等[61]提出一种新颖的非线性学习算法能在进行二分类

的同时识别不同亚类。Filipovych 等[62]融合最大间隔分类和聚类方法，通过半监

督学习分类识别出患者，同时用聚类方式识别其亚类。 

正如上一章工作中所述，单双相抑郁症和精神分裂症患者之间存在共同的风

险基因和内表型等。这三种疾病本身的异质性和疾病之间的交叠性，使得这三种

疾病间的误诊率很高[63-65]。基于此，本研究中我们将不考虑临床上医生给予的诊

断标签，采用客观的脑白质结构连接数据对这三种疾病患者进行亚型分析，期望

能发现某些子类所具有的共同特征（如临床特征和行为），或是其对应于特定的

损伤环路。 

2.2 材料与方法 

2.2.1 实验数据 

2.2.1.1 被试信息 

本研究纳入了 66 例单相抑郁症患者、41 例双相情感障碍患者、64 例精神分

裂症患者和 103 例健康对照组。所有健康被试都招募于新乡本地以及与患者居住

相邻的地方。患者信息的详细描述见 1.2.1.1 小结的被试信息部分。健康对照的

一级直系家属中其家族病史上无重大精神疾病和神经疾病。所有的被试都无磁共

振机器扫描的禁忌。在听取了实验过程的完整描述后，被试均签署了知情同意书。

本实验获得伦理委员会批准。表 2.1 描述了所有被试的人口学和临床资料。 
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表 2.1 被试人口学和临床资料 a 

变量 健康对照 单相抑郁症 
双相情感 
障碍 

精神分裂症 
p 值 

样本量 103 66 41 64 -- 
年龄（年） 28.80±7.33 33.70±10.35 32.34±8.62 27.41±5.52 <0.001b 
性别（男/女） 53/50 22/44 23/18 27/37 <0.001c 
例手（右/左） 103/0 66/0 41/0 64/0 >0.99 c 
病程（月） -- 41.22±49.64 77.91±77.39 37.23±38.76 -- 
首发年龄（年） -- 30.30±10.51 26.87±9.69 22.82±5.30 -- 
PANSS 阳性总分 -- -- -- 22.60±3.39 -- 
PANSS 阴性总分 -- -- -- 19.33±4.88 -- 
PANSS 一般症状总分 -- -- -- 39.26±5.05 -- 
PANSS 总分 -- -- -- 80.99±8.85 -- 
BDI 总分 -- 20.25±7.24 9.16±11.22 -- -- 
BAI 总分 -- 40.88±14.39 28.96±14.25 -- -- 
BRMS 总分 -- -- 26.22±9.51 -- -- 
躁狂期患者比例（%） -- -- 54.8 -- -- 
抑郁期患者比例（%） -- -- 35.7 -- -- 
康复期患者比例（%） -- -- 4.8 -- -- 
混合期患者比例（%） -- -- 4.8 -- -- 

a 所有的数据描述形式为最大值-最小值（均值±标准差）； 

b 通过单变量方差分析检验获得 p 值； 

c 通过双尾卡方检验获得 p 值； 

P>0.05 表示无显著的组间差异。 

2.2.1.2 数据采集 

本章数据采集序列与第一章的序列一致。详见第一章 1.2.1.2 节数据采集部

分的描述。 

2.2.2 数据预处理和网络构建 

本章数据预处理和网络构建部分同第一章的方法大体一致，部分可详见第一

章 1.2.2 节。 
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2.2.3 亚型分析 

本章亚型分析框架如图 2.1 所示。具体来说，我们以含 246 个亚区的脑网络

组图谱作为节点为每个被试构建了脑白质结构网络，并将基于 FA 加权的结构连

接视作特征，相对于样本量而言每个被试所含的特征维度非常高，需要进行特征

降维处理。从 2.2.1.1 小节中对被试信息的介绍可知，针对这三组不同疾病的群

体，我们没有可用的公共临床量表信息。故此在不使用三种疾病的临床诊断标签

的前提下，我们充分利用健康被试标签信息来达到降维的目的。借助于健康被试

和患者被试（所有的单双相抑郁症和精神分裂症患者）类别信息，利用模式识别

的方式，我们能得到患者和健康群体的异常改变特征。接着，我们后续的亚类分

析将这些异常改变的特征上进行，利用此损伤信息，期望可以将不同损伤模式的

被试分成不同的亚类。 

 

图 2.1 亚型分析的整体框架流程 
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如何对所聚出的亚类进行解释是一个非常棘手的问题。借鉴其他相关的研究

案例，之所以棘手是因为目前我们没有更多的外部验证数据（比如其他合适的

DTI 数据集和共同的内表型数据集等），以及丰富的公共临床或行为数据。由于

这些客观数据条件的影响，我们始终无法很好地解决这个问题。在这种情况下，

我们选择了两种不同的聚类方法进行尝试，详细介绍见如下两个小节（2.2.3.1~ 

2.2.3.2），具体结果分析和小结见 2.4 讨论部分。 

2.2.3.1 基于 CDP方法的亚类分析 

CDP[66]是一种基于密度分布的聚类方法，其全称为 Clustering by Density 

Peaks。该聚类方法基于的思想非常朴实，寻找类中心须具备两个特点：其一需

要类中心本身的密度非常大，即它被密度均不超过它的邻居所包围；其二与其他

密度更大的数据点之间的距离相对要远。此聚类方法主要负责得到样本间相似性

后的“纯”聚类。在实践中此方法非常有效，可以将任意形状的团簇检测出来。

图 2.2 示意了整个基于 CDP 方法的亚类分析流程。前面的整体亚型分析框架介

绍了，在整体分析过程中主要包含两步，其一是利用健康群体寻找到疾病群体受

损的特征分布；其二基于受损特征，利用聚类算法将不同的损伤模式聚成不同的

子类。在基于 CDP 方法分析流程中，寻找受损特征分布的过程与第一章节所用

的方法类似，在此不做赘述。第二步，聚类过程中需要确定最终所分出的聚类数

目和子类分布，在此我们采用 SD 和 S_Dbw 两种内部测试的方式来评价聚类效

果。Liu 等[67]评估了 11 种内部测评指标在单调性（Monotonicity）、噪音（Noise）、

密度（Density）、附属子类（Sub-clusters）和偏态分布（Skewed distributions）情

况下的性能，SD 和 S_Dbw 在这 11 种内部指标中表现优异，两个参数的取值都

是越小，表示所聚出来的类，其类间距离大，而类内密度高。此外，CDP 方法
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需要调节类别范围和密度参数（Stop），我们分别为它们设定 2 ~ 10（步长为 1）

和 0.1 ~ 2（步长为 0.1）。 

 

图 2.2 基于 CDP 方法的亚型分析流程 

注：SLDA 为基于弹性网络的特征选取模式分类方法；HC 为健康对照组；S_Dbw 为聚类效

果内部评价指标 

 

2.2.3.2 基于 SIMLR 方法的亚类分析 

SIMLR[68]是一种采用多核的方式来评估样本间相似性的聚类方法，其全称

为 Single-cell Interpretation via Multi-kernel Learning。该方法特色之处在于集特征

降维、聚类和数据可视化于一体。比较适合高维且稀疏的数据类型，就像提出

SIMLR方法工作中所使用的单细胞测序数据一样。相比较CDP方法而言，SIMLR

方法更为复杂得多。选择这类复杂方法的原因是经过前面基于 CDP 方法的亚型

分析后，我们发现目前这批数据可用的外部数据几乎没有，因而解释所聚出的亚
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类的合理性非常困难。遂后，我们想到提高所聚出的子类与临床诊断标签的整体

重合率，或许能部分解释所聚出子类。 

图 2.3 示意了整个基于 SIMLR 方法的亚类分析流程。第一步，寻找受损特

征分布的具体做法如下所述：采用线性核支持向量机对整个患者和健康对照组的

损伤模式分析，其中我们用的留一法（Leave-One-Out Cross Validation，LOOCV）

进行交叉验证。在每一轮中我们得到真实样本的分类面特征权重，依据特征的权

重来确定每轮中最后被选取的特征有哪些。为此，引入置换检验（Permutation test）

的方式，随机打乱患者和健康人群的样本标签，同时保证各组的人数与原真实样

本类的人数一致。接着进行与真实数据中一样的分类过程，并得到打乱样本的分

类面特征权重值。这种随机打乱的过程重复 5000 次，分别统计随机的分类面中

每个特征权重值的绝对值中大于或等于真实的分类面中对应特征权重值的绝对

值的个数（Count）。置换检验的 p = (Count+1)/5001。若某个特征所对应的 p 值

小于 0.05，则在此轮中保留。如此，整个过程在每一轮中都需要进行，其计算时

间非常长。最终选取在所有轮中出现概率为 80%的特征进行后续聚类分析。第二

步，聚类过程评价聚类效果时，用的外部评测法中标准化互信息的方式

（Normalized Mutual Information，NMI）进行。SIMLR 需要设置两个参数，一

个是聚类的类别数 2 ~ 10（步长为 1），一个是邻居数目 20 ~ 90（步长为 5）。最

终选取与临床医生标签重叠率最高者。 
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图 2.3 基于 SIMLR 方法的亚型分析流程 

注：SVM 为支持向量机分类器；HC 健康对照；NMI 为互信息评价准则。 

 

2.3 实验结果 

2.3.1 基于 CDP 方法的亚类模式 

疾病和健康群体的模式分类性能中，其平均准确率为 86.9%，说明两组人群

能很好进行区分开来。图 2.4 显示了 S_Dbw 和 SD 两个测评指标在不同聚类数目

和密度调节参数下的分布值。从图中可得知，当聚类的类别数为 5 且 Stop 参数

为 1.3 时，S_Dbw 和 SD 都分别取值最低。因此，我们确定基于 CDP 方法的亚

类模式分析中最终聚类的类别数为 5。图 2.5 和表 2.2 分别显示了各类的样本点

分布情况和各类中样本数的分布及其与临床诊断标签的交叠分布情况。通过计

算，发现 CDP 方法所得的子类与临床诊断标签的交叠率为 53%。 
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图 2.4 基于 CDP 方法内部评测结果 

 

 

 

图 2.5 基于 CDP 方法各簇分布 
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表 2.2 基于 CDP 方法各簇样本量分布 

簇号 类中心 各簇样本数 含 BP 样本数 含 DP 样本数 含 SZ 样本数 
Cluster 1 161 79 13 34 32 
Cluster 2 81 25 2 9 14 
Cluster 3 52 20 12 5 3 
Cluster 4 9 20 13 7 0 
Cluster 5 94 27 1 10 6 

注：类中心为所指簇的聚类中心样本标号；BP 为双相情感障碍患者；DP 为单相抑郁症患者；

SZ 为精神分裂症患者；含*样本数指的在所聚的子类中有多少标签为*的样本。 

2.3.2 基于 SIMLR 方法的亚类模式 

疾病和健康群体的模式分类性能中，其平均准确率为 96%，说明两组人群有

非常不错的区分性。最终所选取的特征基本上是特征权重的绝对值降序排列的前

位者。我们对每一个最终入选进行后续聚类分析的特征计算了 NMI 值，发现 NMI

值最高的前 7 条结构连接可以得到与临床诊断标签最好的交叠率（86%），同时

分出了 7 个子类（图 2.6 可视化了这 7 条边的分布）。图 2.7 和表 2.3 分别显示了

各类的样本点分布情况和各类中样本数的分布及其与临床诊断标签的交叠分布

情况。 

 

图 2.6 基于 NMI 值最高的 7 条结构连接分布 
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图 2.7 基于 SIMLR 方法各簇分布 

 

 

表 2.3 基于 SIMLR 方法各簇样本量分布 

簇号 各簇样本数 含 BP 样本数 含 DP 样本数 含 SZ 样本数 
Cluster 1 1 0 0 1 
Cluster 2 19 0 0 19 
Cluster 3 1 0 0 1 
Cluster 4 34 0 0 34 
Cluster 5 57 6 51 0 
Cluster 6 34 31 3 0 
Cluster 7 25 4 12 9 

注：BP 为双相情感障碍患者；DP 为单相抑郁症患者；SZ 为精神分裂症患者；含*样本数指

的在所聚的子类中有多少标签为*的样本。 
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2.4 讨论 

临床实践中，单双相抑郁症和精神分裂症三者间存在较高的误诊率。导致出

现高误诊率的一个重要原因是这三种疾病的异质性。精神疾病的异质性模糊了疾

病的定义边界，给其基础和临床研究带来了巨大的困难。利用大数据（如基因表

型、内表型和环境信息等）来帮助疾病的亚型分类，让所构建的亚类在生物信息

上更加有效且同质，这将会有利于提高临床实践中的诊断和治疗的精度与疗效。

本章我们所做的主要工作是不考虑临床诊断标签，采用客观的脑白质结构连接数

据对这三种疾病患者进行亚型分析，期望能发现一些子类有些共同的特征（如在

临床症状和行为），或是其对应于特定的损伤环路。 

围绕这一目标，同时受限于我们目前的实验数据，基于的主要思路是首先寻

找疾病和健康群体的差异模式，利用聚类方法期望将不同的损伤模式患者聚成不

同的子类，并分别采用了两种聚类方式进行探究，即 CDP 方法和 SIMLR 方法。

这两种方法各具特色：CDP 朴实有效，专注于聚类过程，而 SIMLR 复杂高效，

特色于寻找样本间的相似性。它们分别聚出了 5 个亚类和 7 个亚类。为了试图去

解释这些亚类，遂后分别查看了所能提供的疾病严重程度量表信息和能体现认知

功能的唯一能用的数字认知测试分值，具体是首发年龄、总病程、住院次数、首

复发次数、数字符号，及数字广度（顺/倒），但是都无果。同时，也检查了两种

方法所聚出的子类是否存在稳定的子集，亦是无果。反复思之，在此工作中，聚

类算法简单状况下，聚出的结果与临床诊断标签吻合度低。因三种疾病患者无共

同的临床量表信息，或是其他方面（如行为）共同的资料，存在子类难以解释或

证明其有意义的问题。聚类算法复杂情况下，像 SIMLR 这种通过多种复杂的数

据变换手段，可以得到一个与临床诊断标签吻合度高的结果。但所用之特征非常
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难以对应到各个子类中，寻找其所对应的异常环路。 

反观之其他类似的工作，不管是利用功能连接来聚亚类[59]，亦或是采用内

表型数据分出亚类[57]，其外部检验数据都甚为丰富。正因其丰富，故所得亚类

能得到很好的解释，才能体现其价值。待到数据足够时，可继续尝试这个方面的

工作，毕竟其意非凡。同时，也可以考虑将具有某种明显的不同症状的患者进行

亚类分析，并寻找之差异，这样更有针对性，也更加对于理解这些精神疾病的病

理机制有帮助。 

2.5 结论 

在本章中，我们主要围绕在不考虑临床诊断标签情况下，采用客观的脑白质

结构连接数据对这三种疾病患者进行亚型分析，期望能发现一些子类有些共同的

特征（如在临床症状和行为），或是其对应于特定的损伤环路。具体分析中，我

们主要思路是首先寻找疾病和健康群体的差异模式，利用聚类方法期望将不同的

损伤模式患者聚成不同的子类，并采用了两种不同的聚类方式进行探究。分别聚

出了 5 个子类和 7 个子类，但困于目前的实验数据，无法对所聚出的子类进行解

释。待数据丰富时，可继续探究此工作。 
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第 3 章 基于脑网络组图谱 21 区-经颅重复

磁刺激治疗难治性抑郁症患者的纵向脑白

质网络模块变化 

3.1 引言 

抑郁症的传统主流治疗方法有药物治疗和心理治疗两种。临床实践中的治疗

效果显示大约有三分之一的患者在接受初次抗抑郁药物治疗后可得到缓解；另有

三分之一的患者在增加 1 ~ 3 个药物疗程后也能得到缓解[69, 70]；余下三分之一的

患者在进一步的治疗中仍是很低的缓解率（约 10% ~ 15%），这样的患者称为难

治性抑郁症患者[70]。其明确的定义为使用两种或两种以上不同作用机制的抗抑

郁药物，经足够剂量、足够疗程（6 周以上）治疗无效或收效甚微者。此类患者

约占总人口数的 2% [71]。不同抑郁症患者的抗抑郁药物治疗效果的差异从一定程

度上反映了抑郁症疾病的异质性。疾病的异质性是疾病研究和临床治疗的最大障

碍。为提高抑郁症的治愈率，人们提出个体化精准医疗的概念[52, 72]。发展精准

医疗需要更好的理解不同个体有着不同疗效背后的生物基质。区分抑郁症患者和

非抑郁症患者在神经水平层面上的生物标记已被标识[73]，但关于抑郁症患者间

疗效差异的异质性原因，人们却知之甚少。大量研究报道单一脑区的活动情况与

治疗响应间存在着联系。比如，膝下扣带区和其临近的腹内侧前额叶的变化与抑

郁症患者的认知行为治疗[74, 75]、抗抑郁药物治疗[76-78]和经颅重复磁刺激治疗的[79, 

80]疗效响应有关。值得注意的是，近年来不断的研究发现这些与抑郁症治疗响应

有关联的脑区，在功能上它们不是相互独立的，而是组成了一些与抑郁症患者相

关的认知和行为损伤功能有关的更为广泛的网络系统，如负责认知控制、沉思和
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自我内省等功能网络[81]。 

如果从形成不同功能的网络角度，探究潜藏在抑郁症治疗缓解背后的神经网

络活动的话。首先需要思考一个问题，即直接刺激这些功能网络中的构成脑区是

否会提高治疗效果？经颅重复磁刺激治疗（ repeated transcranial magnetic 

stimulation, rTMS）方式可以用来回答此问题。此法是一种无痛、无创的绿色治

疗方法，磁信号可以无衰减地透过颅骨而刺激到大脑神经。rTMS 于 2008 年被

美国食品药品监督管理局批准可用来治疗难治性抑郁症（treatment resistant 

depression, TRD），其用来治疗 TRD 患者时常被刺激的脑区靶点有背外侧前额叶

（dorsolateral prefrontal cortex, DLPFC）、背内侧前额叶（dorsomedial prefrontal 

cortex, DMPFC）、额极皮层（frontopolar cortex, FPC）、腹内侧前额叶（ventromedial 

prefrontal cortex, VMPFC）和腹外侧前额叶（ventrolateral prefrontal cortex, 

VLPFC）等[81]。众多研究发现采用 rTMS 治疗抑郁症患者，其额叶--边缘系统相

关的脑区神经活动发生了显著性的变化[82, 83]，同时包含神经递质在内的神经生

物活动[84]、下丘脑-垂体-肾上腺轴功能[85]和神经营养因子浓度[86]等都发生了改

变。刺激所致的功能网络调节活动与多种神经生物活动变化有关。目前，我们理

解 rTMS 治疗抑郁症患者的疗效机制仍非常有限，但从 rTMS 刺激靶点与这些分

散的功能网络间的连接来思考，将有助于我们对其疗效机制的认识，从而为提高

目前 rTMS 治疗抑郁症患者的治愈率找到线索。 

本研究利用基于最新提出的精细脑网络组图谱（Brainnetome atlas，BN）中

21 区（属于左侧 DLPFC 区）作为 rTMS 刺激靶点（21-rTMS），从脑白质网络连

接和行为层面来探究刺激 21 区后难治性抑郁症患者的治疗响应。为此，我们主

要围绕如下两个问题进行研究：1）经过刺激 21 区的 rTMS 治疗后，患者的脑白
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质网络模块是否发生重组？如果发生重组，那么是如何重组？2）脑白质网络的

模块重组变化模式是否与治疗的疗效相关？ 

3.2 材料与方法 

3.2.1 实验数据 

3.2.1.1 被试信息 

本研究纳入了 14 例经过至少两个疗程的抗抑郁药物治疗后仍未见明显缓解

的单相抑郁症患者，共接收为期 4 周（10HZ，100% MT，5 次/周）刺激基于脑

网络组图谱 21 区的经颅重复磁刺激治疗，并分别采集了经颅重复磁刺激治疗前

后的 T1 结构像和弥散张量影像数据。14 例年龄、性别和例手相匹配的健康对照

组。所有的患者都是来自河南省精神病医院的住院病人，所有的健康对照都招募

于新乡本地及与患者居住相邻的地方。患者的评估检查包括 DSM-IV（SCID）、

17 项汉密尔顿量表（HDRS）和简明精神量表（BPRS）。17 项汉密尔顿量表评

分作为本实验的主要临床疗效评估标准，由专业临床医生分别记录了所有患者治

疗前后的评定分值。治疗缓解的标准是 17 项汉密尔顿分数低于 8 分。经过 4 周

的经颅重复磁刺激治疗后，患者得到部分治愈。抑郁症患者的排除标准如下：无

其他精神疾病和精神症状，无躯体疾病和无电休克治疗。健康对照的一级直系家

属中其家族病史上无重大精神疾病和神经疾病。所有的被试都无磁共振机器扫描

的禁忌。在对实验过程进行完整的描述后，被试签署知情同意书。本实验获得伦

理委员会批准。表 3.1 描述了所有被试的人口学和临床资料。 
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表 3.1 被试人口学和临床资料 a 

a 所有的数据描述形式是（均值±标准差）； 

b 通过独立双样本 t 检验获得 p 值； 

c 通过双尾卡方检验获得 p 值； 

p 值大于 0.05 表示无显著的组间差异。 

3.2.1.2 数据采集 

本章数据采集序列与第一章的序列一致。详见第一章 1.2.1.2 节数据采集部

分的描述。 

3.2.2 数据预处理和网络构建 

本章数据预处理和网络构建部分同第一章的方法大体一致，部分可详见第一

章 1.2.2 节。 

3.2.3 社区结构探测和 hub 定义 

网络社区结构指的是整个网络有若干个“社区”或“模块”构成，社区内部

的节点之间有着相对稠密的连接，而社区间的连接相对稀疏。这样的结构保证了

脑网络系统的高“性价比”，使得整个系统具有一定的经济性，即以消耗一定的

能量为前提，尽可能提高系统的效率。一般采用 Q 值（Modularity）来衡量网络

变量 

难治性抑郁症患者

(n=19) 

基线 

难治性抑郁症患者 

(n=19) 

治疗 4 周后 

健康对照 

(n=37) 
p 值 

年龄（年） 32.57±8.93 -- 32.64±8.23 0.93b 

教育程度（年） 11.50±3.98 -- 12.93±3.08 0.30b 

性别（男/女） 8/6 -- 8/6 > 0.99c 

例手（右/左） 14/0 -- 14/0 > 0.99c 

17 项汉密尔顿分值 21.43±6.37 7.86±6.11 -- < 0.001b 

34 



第 3 章 基于脑网络组图谱 21区-经颅重复磁刺激治疗难治性抑郁症患者的纵向脑白质网络模块变化 

社区中的模块化程度，其基本思路[87]是考虑每个社区内连接边数与期望值之间

的差异。若实际连接边数高于随机期望，则表明节点越有集中在某些社区内的趋

势。此时，网络的模块化结构越明显。本研究中，我们采用 GRETNA 工具包中

的谱社区探测算法（http://www.nitrc.org/projects/gretna/）[88]来识别每一个网络中

的模块结构。因而，探测的社区结构是无交叠的，即每个节点只能有一个模块归

属。 

当获得每个网络中最大化的 Q 值后，依据模块内连接稠密而模块间连接稀

疏的原则，网络中的每一个节点都会被分派到某一个模块中去[89]。网络中模块

内连接数的情况，一般采用模块内度的指标来衡量，其计算公式如下： 

i

si

i s
i

k

k k
Z

σ
−

=        （3.1） 

其中， ik 指的是模块 is 内节点 i 与此模块内其他节点间直接连接的边数。
isk 指

的是模块 is 内所有节点的模块内度数的均值。
sikσ 指的是模块 is 内所有节点的

模块内度数的标准差。因此，对于节点 i 而言，其 iZ 值越大意味着模块内连接的

数目越多。 

网络中模块间连接数情况，一般采用分割系数 iP 来定义，它的计算公式如下： 

2

1
1

MN
is

i
s i

kP
k=

 
= −  

 
∑       （3.2） 

其中， MN 指的是整个网络中被分割的模块个数。 ik  表示节点 i 的度数。 isk 表

示模块 s 中连接节点 i 到其他节点的边数。因此，节点 iP  的取值范围[0，1]，0

表示此模块内的边全部都连接到其他模块内，而 1 则表示此模块内所有的边都连

接在本模块内。 

通过模块内度数 iZ 和模块间连接数 iP ，能将网络中的每一个节点进行分类。
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在本研究中，我们将某一个 iZ 值大于 1 且其 iP 值小于 0.3 的节点归为模块内 hub

点（Provincial hub，p-hub），将 iZ 值大于 1 且其 iP 值大于或等于 0.3 的节点归为

模块间 hub 点（Connector hub，c-hub）。节点的类型，表明他们在网络中发挥的

作用不同。比如，模块内 hub 点表示相对于模块间连接数目而言，它在模块内具

有非常稠密的连接边，那么它在此模块内起着信息交互的枢纽点作用。而模块间

hub 点在整个网络的信息整合中起着中心作用。 

3.2.4 统计分析 

针对本研究所围绕的两个问题，此部分我们从全局和局部水平的模块化结构

组间分析入手，来探究所提的第一个问题。具体如下： 

3.2.4.1 全局水平的模块社区组间差异 

为进行全局和局部水平的模块社区组间差异统计，我们引入了

Alexander-Bloch 等[90] 提出的置换网络框架进行组间比较。其中，治疗前后患者

的对比采用的是配对双样本置换检验的网络框架（Permutation Network 

Framework，PNF）检验，而治疗前后患者分别于健康对照的比对采用的是独立

双样本 PNF 检验。研究者们广泛认为，相同群体的人们其脑网络的结构会呈现

某种一致性，而不同群体的则会表现出不同[90, 91]。如健康人群和某种疾病人群，

健康组内的脑网络结构存在着某种相似性，而疾病组内也存在着某种相似性，但

这两种相似性之间却会差异巨大。因此，我们利用这种群体间模块的一致性从个

体水平上来测量组间差异，定量评测不同群组间他们的相似性上是否有别。在

Alexander-Bloch 的方法[90]中，主要是通过计算任意两个网络中它们的所有模块

上，任意两个模块间的相似性，其中相似性度量采用的是标准化的互信息指标

（Normalized Mutual Information，NMI），定义公式如下： 
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其中，A 和 B 分别表示两个不同的模块结构。 AC 和 BC  分别表示 A 和 B 中的模

块个数。N 表示的是两个不同模块中所有节点的并集节点个数。 ijN 表示 A 中模

块 i 和 B 中模块 j 的交集节点个数。 .iN 和 . jN 分别表示 A 中模块 i 的总节点数和

B 中模块 j 的总节点数。值得注意的是，公式中规定0 log(0) 0× = 。若 NMI 的值

趋近于 0 时，表示这两个模块的结构几乎完全不同；而当其值趋向于 1 时，表示

这两个模块结构基本相同。 

如果两组间的确存在着组间差异，他们之间将存在着非常明显的模式差异。

据此，如果治疗前后患者与健康组之间具有差异，那么在相同组内模块的 NMI

值应该是增加的，而在不同组间的 NMI 值将会下降。因此，组内的平均 NMI 值

将会比组间 NMI 值大。然而，由于不能直接通过观察组内的平均 NMI 值大于组

间的平均 NMI 值来确定这两组间存在显著的差异。故此，我们利用 PNF 架构来

产生基于零假设的分布。这个零假设为两组间无显著差异，而产生分布的数据是

通过打乱真实数据的标签而来。对于独立双样本 PNF 检验，我们随机打乱两组

被试（如患者组和健康对照组）的标签；而对于配对双样本 PNF 检验，则不能

随机打乱两组被试标签。为了在置换过程中保留两组样本间的配对信息，我们是

通过随机互换两配对样本的标签，比如对于任意一对治疗前后的数据，我们采用

治疗后的标签来替代治疗前的标签。PNF 检验的 P 值是置换数据中组间平均相

似性大于真实数据中组间平均相似性的次数除以总置换的次数（10,000）。如果 P

值小于 0.05，则表明两组的模块的一致性具有显著的组间差异。 
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3.2.4.2 局部脑区水平的模块社区组间差异 

如果在全局水平上发现两组被试具有显著差异之后，我们不禁想问是哪些脑

区驱动了这一全局性的组间差异呢？本小节主要探讨了如何解决这一问题。为更

进一步严格地测量哪些节点驱动了全局上的组间差异，我们采用了类似于

Alexander-Bloch 的方法[90]。以节点 i 为例，每一个模块中的节点依据其是否与 i

同属于一个相同的模块，对所有的节点进行标签的重新编码。具体地说，如果节

点 i 归属于模块 1，同时节点 j 归属于模块 1，那么节点 j 的编码号为 1；如果节

点 i 归属于模块 1，同时节点 j 归属于除模块 1 外的其他模块，那么节点 j 的编码

号为 0。在重新编码过后，我们能为每一个模块结构中的节点得到一个长度为 k

的向量，其中 k 为对应的模块结构中节点的个数。就单独每一个节点 i 而言，两

个样本之间的相似性通过 Pearson 相关系数来量化。相关系数取值范围从 0（表

示没有任何相似性）到 1（表示完全相同），值越大说明两个模块结构的相似性

越高。可以看出，相关系数值在此处所扮演的角色地位与全局水平的模块结构组

间比较中 NMI 所扮演的角色一致。如果以节点 i 为主的社区结构存在真正的组

间差异，那么组间平均的相关系数值将比组内平均的相关系数值小。随后的置换

检验过程与全局水平中模块结构的组间差异的比较相一致。对于模块结构中每一

个节点的随机化过程重复次数为 10,000 次，并采用 FDR（p < 0.05）对多重比较

进行校正。 

3.2.5 临床相关分析 

围绕所提的第二个问题，我们针对节点所属于模块的变化性提出一个新的指

标，以便与临床量表评分做相关分析。具体如下，在局部脑区水平的模块社区组

间差异分析过程中，我们需要对每一个模块结构中的节点进行重新编码，遂为每
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个节点得到一个长度为 N（模块结构中节点的个数）的向量。如此我们采用欧式

距离来定量刻画治疗前后被试间的模块变动性，定义公式如下： 

      （3.4） 

其中， 指的是在一个模块结构中节点 j 与节点 i 是否归属于相同的模块内，即

上面所提到的长度为 N 的向量。V1 为患者在接受 rTMS 治疗前的状态，而 V2

指的接受治疗后的数据。模块变动性 值越大表示节点 i 在治疗前后两种状态间

模块的变动较大，主要是由于模块间的连接增多；而相反其值小表示模块内的连

接居多。 

在临床相关分析中，我们主要探讨了 rTMS 治疗前后 17 项汉密尔顿总分的

减分率与局部脑区水平分析中过 FDR 校正节点的模块变动性值间的关系。当前，

在脑与行为的相关分析中，异常点问题受到关注。在本研究中，采用 Schwarzkopf

等[92]提出的策略找到异常点，并对其剔除后再进行线性相关分析。具体地，通

过自举法（Bootstrap）得到每个观测量的曼哈顿距离 sD 。若某些点的平均 sD 大

于或等于 6 时，就视其为异常点予以剔除。接着，采用皮尔森线性相关分析剔除

异常点后的网络指标与临床量表的简单效应。显著性阈值设为 p < 0.05。 

3.3 实验结果 

3.3.1 临床结果 

基线状态下患者组平均 17 项汉密尔顿总分值为 21.43（±6.37）。经过为期 4

周的 rTMS 治疗后患者的平均 17 项汉密尔顿总分值出现显著地下降，为 7.86（±

6.11）（p < 0.001）。依据 TRD 患者的 17 项汉密尔顿总分减分率是否≥50%，我
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们可将患者组分为对治疗有响应和无响应两组。在本次实验中治疗有响应组为 8

例，其中 7 例经 rTMS 治疗后达到临床痊愈。各患者被试的详细 17 项汉密尔顿

总分值如图 3.1 所示。 

 

图 3.1 TRD 患者治疗前后 17 项汉密尔顿总分值变化情况 

3.3.2 Hub 分布 

依据 hub 的定义方式为每个被试确定了 hub 的分布，在此我们统计每个 hub

点在每个群组内为 hub 点的概率，将值≥50%的 hub 点视为这个组的 hub 点。据

此，分布得到三个组上的 hub 分布情况（详见图 3.2，表 3.2 ~ 3.4）。具体说来，

健康对照组共 26 个 hub 点，从各大叶的分布来看额叶 7 个、颞叶 4 个、顶叶 9

个 、枕叶 5 个和皮下核团 1 个。难治性抑郁症患者经颅重复磁刺激治疗前的 hub

点有 24 个，其中额叶 9 个、颞叶 5 个、顶叶 7 个和枕叶 3 个。难治性抑郁症患

者经颅重复磁刺激治疗后的 hub 点共 22 个，其中额叶 6 个、颞叶 6 个、顶叶 4

个、枕叶 4 个、皮下核团 1 个，以及边缘系统 1 个。 
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图 3.2 各组 hub 点的分布 

注：NC 表示健康对照组，V1 表示 rTMS 治疗前的 TRD 组，V2 表示 rTMS 治疗后的 TRD

组。红点的大小表示该点在组内成为 hub 点的概率值。 

 

表 3.2 健康组的 hub 点分布 

标号 Hub 脑区 分类 组内为 hub 的概率 Hub 类型 
6 R.SFG 额叶 0.93 c 

103 L.FuG 颞叶 0.93 c 
161 L.PoG 顶叶 0.93 c 
208 R.OcC 枕叶 0.86 c 
207 L.OcC 枕叶 0.79 c 
5 L.SFG 额叶 0.71 c 

102 R.ITG 颞叶 0.71 p 
205 L.OcC 枕叶 0.71 c 
38 R.IFG 顶叶 0.64 p 
104 R.FuG 颞叶 0.64 c 
155 L.PoG 顶叶 0.64 p 
162 R.PoG 顶叶 0.64 p 
197 L.mvOcC 枕叶 0.64 p 
13 L.SFG 额叶 0.57 p 
56 R.PrG 额叶 0.57 p 
142 R.IPL 顶叶 0.57 p 
215 L.Hipp 皮下核团 0.57 p 
23 L.MFG 额叶 0.50 p 
27 L.MFG 额叶 0.50 p 
61 L.PrG 额叶 0.50 p 
89 L.ITG 颞叶 0.50 p 
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132 R.SPL 顶叶 0.50 c 
138 R.IPL 顶叶 0.50 p 
140 R.IPL 顶叶 0.50 p 
149 L.PCun 顶叶 0.50 p 
206 R.OcG 枕叶 0.50 p 

注：c 为模块内 hub，p 为模块间 hub 

表 3.3 难治性抑郁症患者经颅重复磁刺激治疗前的 hub 点分布 

标号 Hub 脑区 分类 组内为 hub 的概率 Hub 类型 
5 L.SFG 额叶 1.00 c 
6 R.SFG 额叶 0.93 c 

103 L.FuG 颞叶 0.86 c 
208 R.OcC 枕叶 0.86 c 
38 R.IFG 额叶 0.79 p 
93 L.ITG 颞叶 0.79 p 
161 L.PoG 顶叶 0.79 c 
13 L.SFG 额叶 0.64 p 
56 R.PrG 额叶 0.64 p 
61 L.PrG 额叶 0.64 p 
102 R.ITG 颞叶 0.64 p 
132 R.SPL 顶叶 0.64 p 
149 L.PCun 顶叶 0.64 p 
28 R.MFG 额叶 0.57 c 
62 R.PrG 额叶 0.57 p 
155 L.PoG 顶叶 0.57 p 
55 l.PrG 额叶 0.50 p 
89 L.ITG 颞叶 0.50 p 

104 R.FuG 颞叶 0.50 p 
142 L.IPL 顶叶 0.50 p 
151 L.PCun 顶叶 0.50 p 
162 R.PoG 顶叶 0.50 p 
205 L.OcC 枕叶 0.50 p 
207 L.OcC 枕叶 0.50 p 

注：c 为模块内 hub，p 为模块间 hub 

表 3.4 难治性抑郁症患者经颅重复磁刺激治疗后的 hub 点分布 

标号 Hub 脑区 分类 组内为 hub 的概率 Hub 类型 
103 L.FuG 颞叶 1.00 c 
161 L.PoG 顶叶 0.93 c 
208 R.OcC 枕叶 0.93 c 

5 L.SFG 额叶 0.86 c 
6 R.SFG 额叶 0.86 c 
38 R.IFG 额叶 0.71 p 
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62 R.PrG 额叶 0.71 p 
89 L.ITG 颞叶 0.716 p 
104 R.FuG 颞叶 0.71 c 
205 L.OcC 枕叶 0.71 c 
56 R.PrG 额叶 0.64 p 
93 L.ITG 颞叶 0.64 p 
107 L.FuG 颞叶 0.64 p 
155 L.PoG 顶叶 0.64 p 
207 L.OcC 枕叶 0.64 p 
102 R.ITG 颞叶 0.57 p 
162 R.PoG 顶叶 0.57 p 
182 R.CG 边缘系统 0.57 p 
215 L.Hipp 皮下核团 0.57 p 
64 R.PrG 额叶 0.50 p 
156 R.PoG 顶叶 0.50 p 
197 L.mvOcC 枕叶 0.50 p 

注：c 为模块内 hub，p 为模块间 hub 

3.3.3 社区结构的全局和局部差异 

3.3.3.1 全局水平的模块社区组间差异 

全局水平上两两组间比较，都存在着显著性组间差异，具体结果如下：治疗

前抑郁症患者 VS.健康对照组的 p = 0.0001，治疗后抑郁症患者 VS.健康对照组

的 p = 0.0001，治疗前后抑郁症患者的比对 p = 0.0005（如图 3.3 所示）。 
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图 3.3 全局模块结构上各组间的差异 

注：NC 表示健康对照组，V1 表示 rTMS 治疗前的 TRD 组，V2 表示 rTMS 治疗后的 TRD

组。 

3.3.3.2 局部水平的模块社区组间差异 

在全局水平上发现组间差异后，我们将进一步分析出哪些脑区驱动了此种组

间差异。抑郁症是一种异质性较高的疾病，个体对治疗的效果响应各不相同。为

更加清楚地分析难治性抑郁症患者的模块结构变动模式，我们将患者组依据对治

疗的响应情况，分为对治疗有响应组和无响应组。具体结果如下所述，响应组中，

治疗前患者组与健康对照组有 127 个节点存在显著性差异；治疗前后有 14 个节
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点存在显著性差异；治疗后患者组与健康对照组无过 FDR 校正的结果。在无响

应组中，治疗前患者组与健康对照组有 139 个节点出现显著性差异；治疗前后

51 个节点出现显著性差异；治疗后患者组与健康对照组在 148 个节点处发现显

著性差异。各组比较差异如图 3.4 ~ 3.5 所示。 

 

图 3.4 疗效响应组中驱动全局模块结构差异的节点分布 

注：NC 表示健康对照组，V1 表示 rTMS 治疗前的 TRD 组，V2 表示 rTMS 治疗后的 TRD

组。 

 

图 3.5 疗效无响应组中驱动全局模块结构差异的节点分布 

注：NC 表示健康对照组，V1 表示 rTMS 治疗前的 TRD 组，V2 表示 rTMS 治疗后的

TRD 组。 

在此，需要特别注意的是疗效响应组中患者治疗前后驱动全局模块结构发现

变化的节点分布（详见表 3.5），这些差异的节点绝大部分都是处理认知情绪信息

的关键脑区，比如 DLPFC、VMPFC、脑岛、腹侧纹状体、海马，及前扣带回。
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同时，我们也将这些脑区分成 5 组（健康对照组、治疗前的有响应组、治疗前的

无响应组、治疗后的有响应组、治疗后的无响应组）分别展示与这些节点同属于

同一个模块的概率分布情况，如图 3.6 所示。 

表 3.5 难治性抑郁症患者经颅重复磁刺激治疗前后响应组中驱动全局模块结构差异的节点 

标号  脑区 p 值 分类  

6  Right lateral superior frontal gyrus  <0.001*  额叶 

19  Left middle frontal gyrus  <0.001*  额叶 

20  Right middle frontal gyrus  <0.001*  额叶 

28  Right lateral middle frontal gyrus  <0.001*  额叶 

152  Right precuneus  <0.001*  顶叶 

159  Left postcentral gyrus  <0.001*  顶叶 

163  Left hypergranular insula  <0.001*  脑岛 

168  Right dorsal agranular insula  <0.001*  脑岛 

177  Left rostroventral cingulate gyrus  <0.001*  边缘系统 

183  Left caudodorsal cingulate gyrus  <0.001*  边缘系统 

191  Left medio ventral ociipital cortex  <0.001*  枕叶 

215  Left rostral hippocampus  <0.001*  皮下核团 

220  Right ventral caudate  <0.001*  皮下核团 

228  Right dorsal caudate  <0.001*  皮下核团 

注：*表示过 FDR（p < 0.001）校正 
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图3.6难治性抑郁症患者经颅重复磁刺激治疗前后响应组中驱动全局模块结构差异的节点分

布 

注：NC 表示健康对照组，V1 表示 rTMS 治疗前的 TRD 组，V2 表示 rTMS 治疗后的 TRD

组，L 和 R 分别表示左右半脑。 

3.3.4 临床相关 

图 3.7 呈现了临床相关的结果。在治疗前后减分率上，左侧海马喙部的模块

变动性值与 17 项汉密尔顿分的减分率之间存在着显著的反相关性（r = -0.66，p = 

0.0269）。模块变动性值越大与此节点所处模块间连接增多有关，而如果此节点
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所处模块内连接多时，变动性值不会很高。 

 

图 3.7 具有显著性的临床相关分析结果 

注：The 17 items HAMD 是 17 项汉密尔顿量表总分的简称。r 指的是相关系数。实心的黑点

表示包含在相关分析中的值，空心的白点为异常点。粗黑线为线性回归线。 

值得注意的是，左侧海马喙部的 hub 点变化模式（如表 3.6 所示）。我们发

现此区无论在对疗效有响应组或是无响应组，TRD 患者在 rTMS 治疗前都不是

hub 点，这表示此区的信息交互受到疾病的影响。而在 rTMS 治疗后，对疗效有

响应组中 hub 属性恢复与健康对照组的相似；而对疗效无响应组中此区虽恢复了

hub 的信息交互作用，但 hub 节点的类型发生了改变，该区趋向于有更多的模块

间信息交互。这一点在此区治疗前后模块变动性和 17 项汉密尔顿总分的减分率

的相关性上也得到印证。结合此区模块变动性与 17 项汉密尔顿总分减分率反相

关的结果来看，左侧海马喙部与模块外部和内部的连接变化情况，可以反映刺激

基于脑网络组图谱 21 区的 rTMS 的治疗效果，其与模块内连接多（趋于健康组

一致），则疗效好。 
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表 3.6 左侧海马喙部的 hub 变化模式 

组类 
基线 

组内成为 hub 点的概率 
& hub 类型 

rTMS 治疗后 
组内成为 hub 点的概率 

& hub 类型 

疗效响应组 0.25 & c 0.63 & p 

疗效无响应组 0.33 & c 0.5 & c 

健康对照组 0.57 & p  

注：c 和 p 分别表示模块间和模块内 hub 类型 

3.4 讨论 

本研究从脑白质网络连接和行为层面，探究利用高频磁信号刺激基于最新提

出的精细脑网络组图谱中 21 区（属于左侧 DLPFC 区），为难治性抑郁症患者进

行经颅重复磁刺激治疗的疗效响应。为此，我们主要围绕如下两个问题进行研究。

1）难治性抑郁症患者在接受刺激 21 区的 rTMS 治疗后，其脑白质网络模块是否

发生重组？如果发生重组，那么是如何重组？在全局水平上模块结构的比对结果

显示治疗前后患者组和健康对照组之间都存在显著的统计学差异，提示 rTMS 治

疗导致模块结构在整体水平上发生重组。接着，我们进一步探究在各组中哪些节

点是驱动模块整体水平结构发生变化的主要因素。抑郁症是一种异质性较高的疾

病，个体对治疗的效果响应各不相同。为更加清楚地分析难治性抑郁症患者的模

块结构变动模式，我们将患者组依据对治疗的响应情况，分为对治疗有响应组和

无响应组。比对结果显示在对疗效有响应组中，模块发生重组的区域绝大部分集

中在认知情绪信息处理的关键脑区上，如 DLPFC、VLPFC、脑岛、腹侧纹状体、

海马和前扣带。其经过 rTMS 治疗后的患者与健康对照组在模块结构上无显著性

组间差异。而在对疗效无响应组中，模块结构在涉及额叶、顶叶、枕叶和颞叶等
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诸多区域上发生了重组。其经过 rTMS 治疗后的患者与对照组在模块结构上仍存

在较多的显著性差异。2）难治性抑郁症患者的脑白质网络的模块重组变化模式

是否与治疗的疗效相关？临床相关结果显示，左侧海马喙部的模块变动性值与

17 项汉密尔顿分的减分率之间存在着显著的反相关性。同时，左侧海马喙部的

hub 点变化模式与此区治疗前后的临床相关性结果吻合。从这些变化结果来看，

左侧海马喙部与模块外部和内部的连接变化情况，可以反映刺激基于脑网络组图

谱 21 的 rTMS 的治疗效果，其与模块内连接多（趋于健康组一致），则疗效好。 

脑网络组图谱共包含 246 个精细脑区亚区，以及脑区亚区间的多模态连接模

式，突破了一百多年来传统脑图谱绘制思想，引入脑结构和功能连接信息对脑区

进行精细划分和脑图谱绘制的全新思想和方法，比传统布罗德曼图谱精细 4 ~ 5

倍，具有客观精准的边界定位，第一次建立了宏观尺度上的活体全脑连接图谱

[93]。脑网络组图谱能够提供每个亚区的结构和功能连接模式，从而明确每个亚

区的组织模式及功能意义，这为在宏观尺度上研究脑与行为的关系提供了不可或

缺的工具，将加深对于人类精神和心理活动的认识，为理解人脑结构和功能开辟

了新途径，并为精神疾病的新型治疗技术提供准确的定位。在本研究中将脑网络

组图谱 21 区为磁信号刺激靶点，该亚区位于左侧的 DLPFC 内。众所周知，左

侧 DLPFC 参与正性情绪的产生和调节。同时，此区与额叶--边缘系统中多个与

抑郁症症状群有关的重要区域存在直接的结构连接（如，前扣带、VMPFC、腹

侧纹状体、眶额回、脑岛、海马等）[94]。先前的研究发现抑郁症患者的左侧 DLPFC

功能异常减弱，高频 rTMS 刺激左侧 DLPFC 区能起到治疗抑郁症的效果[95]。相

对而言，21 区是位于 DLPFC 区域内无论是在结构或功能连接上，与其他脑区间

连接最多的亚区。这是我们选择刺激 21 区的一个重要原因。 

50 



第 3 章 基于脑网络组图谱 21区-经颅重复磁刺激治疗难治性抑郁症患者的纵向脑白质网络模块变化 

脑网络的模块结构是脑功能分化和整合的基础，而 hub 点在全网信息整合的

信息交互中起着至关重要的作用[96, 97]。本章中，我们主要关注模块结构和 hub

点，它们可以从一个侧面来反映系统分化和整合功能之间的平衡性。既往的众多

研究[97, 98]表明包括抑郁症在内的脑疾病中 hub 点在面对这些脑疾病的“蓄意”攻

击时，表现出一定的脆弱性，它的损伤给整个网络系统带来了非常严重的危害影

响。本研究结果揭示抑郁症中异常的网络模块结构变化可能促使脑系统中分化和

整合功能的不平衡，从而使得不同脑区间的整合功能发生紊乱。此外，这一结果

也佐证了抑郁症失连接理论，在既往的相关研究[28, 42, 43, 99, 100]中发现患者的脑白

质连接受损，局部和全局脑网络结构的拓扑结构异常。在对疗效有响应的组内，

21-rTMS 治疗前后模块发生重组的区域绝大部分是认知情绪信息处理的关键脑

区，同时这些脑区也是额叶--边缘系统中的重要组成部分，且大量研究报道这些

脑区与抑郁症症状群相关，与 DLPFC 有着直接的结构连接[94]。既往的抑郁症结

构神经影像学[42, 99]和功能神经影像学[43, 101, 102]的相关研究中，这些脑区也被经常

报道存在异常变化。21-rTMS 治疗后患者的认知情绪环路上关键脑区的重组可能

是产生一种代偿机制来调节和整合不同脑区间信息的传递，从而减缓疾病的严重

程度。在先前与抑郁症治疗相关的神经影像研究中报道，rTMS 刺激难治性抑郁

症患者的左侧 DLPFC 皮层引起前扣带和脑岛的灰质体积增加[103]。在大脑中，神

经元的活动和轴突占据了灰质中的绝大部分空间，灰质体积的增加可能预示着神

经元的复杂性和连接数目的增多。研究者认为抑郁症与关键的神经网络中信息处

理能力的减弱有关，而抑郁症的治疗作用就是从形态和生理方面重组这些神经网

络的连接。也有报道经抗抑郁药物治疗后会使得认知情绪环路产生变化，其中最

主要的脑区有前额叶和 ACC 等脑区[104-106]。虽然这些研究中所用的治疗方式不
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同，但经治疗后在认知情绪信息处理等关键脑区上都发生了响应的变化，所谓殊

途同归。 

本研究中还发现左侧海马喙部的模块变动性值与 17 项汉密尔顿分的减分率

之间存在着显著的反相关性。同时，我们发现此区无论在对疗效有响应组或是无

响应组，TRD 患者在 rTMS 治疗前都不是 hub 点，这表示此区的信息交互受到

疾病的影响。而在 rTMS 治疗后，对疗效有响应组中 hub 属性恢复与健康对照组

的相似；而对疗效无响应组中此区虽恢复了 hub 的信息交互作用，但 hub 节点的

类型发生了改变，该区趋向于有更多的模块间信息交互。左侧海马喙部的 hub

点变化模式与此区治疗前后的临床相关性结果吻合。众所周知，海马与 DLPFC

之间存在结构连接，是海马--额叶环路的一部分，参与认知执行功能和情绪调节

功能[107]。在抑郁症的相关研究中此环路在患者处理负性价值相关的刺激时出现

异常激活，这表明它参与了负性情绪的信息处理[108]。大量的研究表明抑郁症患

者存在海马--额叶环路结构和功能的异常改变[109-111]。此外，Seminowicz 等针对

抑郁症患者采用元分析的方法，荟萃了基于 PET 数据的结构方程模型的效能连

接，指出海马--额叶环路的变化差异可能对理解抑郁症患者治疗--响应的交互有

所帮助[112]。同时，有研究者甚至指出海马--额叶环路在多种精神疾病（如，抑

郁症、精神分裂症等）的病理生理学中有着潜在的关键地位，并认为这个环路是

特定的治疗干预靶点[107]。鉴于 17 项汉密尔顿总分值的减分率反映着治疗效果，

故这一结果表示，左侧海马喙部与模块外部和内部的连接变化情况，可以作为一

个潜在的敏感性指标来预测刺激基于脑网络组图谱 21 区的 rTMS 的治疗效果，

其与模块内连接多（趋于健康组一致），则疗效好。 
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3.5 结论 

本研究从脑白质网络连接和行为层面，探究利用高频磁信号刺激基于最新提

出的精细脑网络组图谱中 21 区（属于左侧 DLPFC 区），为难治性抑郁症患者进

行经颅重复磁刺激治疗的疗效响应。我们利用 PNF 统计方法发现三组中的模块

社区结构都存在全局差异，表明患者经过 rTMS 治疗后其模块结构发生重组。为

此，我们进一步从节点模块的归属性分析是哪些节点驱动了这一全局差异。抑郁

症是一种异质性较高的疾病，个体对治疗的效果响应各不相同。为此，我们将患

者组依据对治疗的响应情况，分为对治疗有响应组和无响应组。结果发现，在对

疗效有响应组中，模块发生重组的区域绝大部分集中在认知情绪信息处理的关键

脑区上，如 DLPFC、VLPFC、脑岛、腹侧纹状体、海马和前扣带。其经过 rTMS

治疗后的患者与健康对照组在模块结构上无显著性组间差异。这表明 21-rTMS

治疗后患者的认知情绪环路上关键脑区的重组可能是产生一种代偿机制来调节

和整合不同脑区间信息的传递，从而减缓疾病的严重程度。此外，结果发现左侧

海马喙部的模块变动性值与 17 项汉密尔顿分的减分率之间存在着显著的反相关

性。同时，我们发现此区的 hub 点变化模式与此区治疗前后的临床相关性结果较

为吻合。这指示此节点的模块连接情况是潜在的能反映基于刺激 21 区的经颅重

复磁刺激治疗难治性抑郁症患者的疗效敏感区。 
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第 3 章 基于脑网络组图谱 21区-经颅重复磁刺激治疗难治性抑郁症患者的纵向脑白质网络模块变化 
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附录 A：脑网络组图谱各脑区名称对照表 

附录 A：脑网络组图谱各脑区名称对照表 

Lobe Left and Right  
Hemisphere Label.L Label.R Modified Cyto-architectonic 

Frontal Lobe 

SFG_L(R)_7_1 1 2 A8m, medial area 8 

SFG_L(R)_7_2 3 4 A8dl, dorsolateral area 8 

SFG_L(R)_7_3 5 6 A9l, lateral area 9 

SFG_L(R)_7_4 7 8 A6dl, dorsolateral area 6 

SFG_L(R)_7_5 9 10 A6m, medial area 6 

SFG_L(R)_7_6 11 12 A9m,medial area 9 

SFG_L(R)_7_7 13 14 A10m, medial area 10 

MFG_L(R)_7_1 15 16 A9/46d, dorsal area 9/46 

MFG_L(R)_7_2 17 18 IFJ, inferior frontal junction 

MFG_L(R)_7_3 19 20 A46, area 46 

MFG_L(R)_7_4 21 22 A9/46v, ventral area 9/46  

MFG_L(R)_7_5 23 24 A8vl, ventrolateral area 8 

MFG_L(R)_7_6 25 26 A6vl, ventrolateral area 6 

MFG_L(R)_7_7 27 28 A10l, lateral area10 

IFG_L(R)_6_1 29 30 A44d,dorsal area 44 

IFG_L(R)_6_2 31 32 IFS, inferior frontal sulcus 

IFG_L(R)_6_3 33 34 A45c, caudal area 45 

IFG_L(R)_6_4 35 36 A45r, rostral area 45 

IFG_L(R)_6_5 37 38 A44op, opercular area 44 

IFG_L(R)_6_6 39 40 A44v, ventral area 44 

OrG_L(R)_6_1 41 42 A14m, medial area 14 

OrG_L(R)_6_2 43 44 A12/47o, orbital area 12/47 

OrG_L(R)_6_3 45 46 A11l, lateral area 11 

OrG_L(R)_6_4 47 48 A11m, medial area 11 

OrG_L(R)_6_5 49 50 A13, area 13 

OrG_L(R)_6_6 51 52 A12/47l, lateral area 12/47 

PrG_L(R)_6_1 53 54 A4hf, area 4(head and face region) 

PrG_L(R)_6_2 55 56 A6cdl, caudal dorsolateral area 6 

PrG_L(R)_6_3 57 58 A4ul, area 4(upper limb region) 

PrG_L(R)_6_4 59 60 A4t, area 4(trunk region) 

PrG_L(R)_6_5 

61 62 A4tl, area 4(tongue and larynx 

region) 

PrG_L(R)_6_6 63 64 A6cvl, caudal ventrolateral area 6 
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PCL_L(R)_2_1 

65 66 A1/2/3ll, area1/2/3 (lower limb 

region) 

PCL_L(R)_2_2 67 68 A4ll, area 4, (lower limb region) 

Temporal Lobe 

STG_L(R)_6_1 69 70 A38m, medial area 38 

STG_L(R)_6_2 71 72 A41/42, area 41/42 

STG_L(R)_6_3 73 74 TE1.0 and TE1.2 

STG_L(R)_6_4 75 76 A22c, caudal area 22 

STG_L(R)_6_5 77 78 A38l, lateral area 38 

STG_L(R)_6_6 79 80 A22r, rostral area 22 

MTG_L(R)_4_1 81 82 A21c, caudal area 21 

MTG_L(R)_4_2 83 84 A21r, rostral area 21 

MTG_L(R)_4_3 85 86 A37dl, dorsolateral area37 

MTG_L(R)_4_4 

87 88 aSTS, anterior superior temporal 

sulcus 

ITG_L(R)_7_1 89 90 A20iv, intermediate ventral area 20 

ITG_L(R)_7_2 

91 92 A37elv, extreme lateroventral 

area37 

ITG_L(R)_7_3 93 94 A20r, rostral area 20 

ITG_L(R)_7_4 95 96 A20il, intermediate lateral area 20 

ITG_L(R)_7_5 97 98 A37vl, ventrolateral area 37 

ITG_L(R)_7_6 99 100 A20cl, caudolateral of area 20 

ITG_L(R)_7_7 101 102 A20cv, caudoventral of area 20 

FuG_L(R)_3_1 103 104 A20rv, rostroventral area 20 

FuG_L(R)_3_2 105 106 A37mv, medioventral area37 

FuG_L(R)_3_3 107 108 A37lv, lateroventral area37 

PhG_L(R)_6_1 109 110 A35/36r, rostral area 35/36 

PhG_L(R)_6_2 111 112 A35/36c, caudal area 35/36 

PhG_L(R)_6_3 

113 114 TL, area TL (lateral PPHC, 

posterior parahippocampal gyrus) 

PhG_L(R)_6_4 

115 116 A28/34, area 28/34 (EC, entorhinal 

cortex) 

PhG_L(R)_6_5 

117 118 TI, area TI(temporal agranular 

insular cortex) 

PhG_L(R)_6_6 119 120 TH, area TH (medial PPHC) 

pSTS_L(R)_2_1 

121 122 rpSTS, rostroposterior superior 

temporal sulcus 

pSTS_L(R)_2_2 

123 124 cpSTS, caudoposterior superior 

temporal sulcus 
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Parietal Lobe 

SPL_L(R)_5_1 125 126 A7ip, intraparietal area 7(hIP3) 

SPL_L(R)_5_2 127 128 A7c, caudal area 7 

SPL_L(R)_5_3 129 130 A7pc, postcentral area 7 

SPL_L(R)_5_4 131 132 A5l, lateral area 5 

SPL_L(R)_5_5 133 134 A7r, rostral area 7 

IPL_L(R)_6_1 135 136 A39c, caudal area 39(PGp) 

IPL_L(R)_6_2 137 138 A39rd, rostrodorsal area 39(Hip3) 

IPL_L(R)_6_3 139 140 A40rd, rostrodorsal area 40(PFt) 

IPL_L(R)_6_4 141 142 A40c, caudal area 40(PFm) 

IPL_L(R)_6_5 143 144 A39rv, rostroventral area 39(PGa) 

IPL_L(R)_6_6 145 146 A40rv, rostroventral area 40(PFop) 

PCun_L(R)_4_1 147 148 A7m, medial area 7(PEp) 

PCun_L(R)_4_2 149 150 A5m, medial area 5(PEm) 

PCun_L(R)_4_3 

151 152 dmPOS, dorsomedial 

parietooccipital  sulcus(PEr)  

PCun_L(R)_4_4 153 154 A31, area 31 (Lc1) 

PoG_L(R)_4_1 

155 156 A1/2/3ulhf, area 1/2/3(upper limb, 

head and face region) 

PoG_L(R)_4_2 

157 158 A1/2/3tonIa, area 1/2/3(tongue and 

larynx region) 

PoG_L(R)_4_3 159 160 A2, area 2 

PoG_L(R)_4_4 161 162 A1/2/3tru, area1/2/3(trunk region) 

Insular Lobe 

INS_L(R)_6_1 163 164 G, hypergranular insula 

INS_L(R)_6_2 165 166 vIa, ventral agranular insula 

INS_L(R)_6_3 167 168 dIa, dorsal agranular insula 

INS_L(R)_6_4 

169 170 vId/vIg, ventral dysgranular and 

granular insula 

INS_L(R)_6_5 171 172 dIg, dorsal granular insula 

INS_L(R)_6_6 173 174 dId, dorsal dysgranular insula 

Limbic Lobe 

CG_L(R)_7_1 175 176 A23d, dorsal area 23 

CG_L(R)_7_2 177 178 A24rv, rostroventral area 24 

CG_L(R)_7_3 179 180 A32p, pregenual area 32 

CG_L(R)_7_4 181 182 A23v, ventral area 23 

CG_L(R)_7_5 183 184 A24cd, caudodorsal area 24 

CG_L(R)_7_6 185 186 A23c, caudal area 24 

CG_L(R)_7_7 187 188 A32sg, subgenual area 32 

Occipital Lobe 
mvOcC _L(R)_5_1 189 190 cLinG, caudal lingual gyrus 

mvOcC _L(R)_5_2 191 192 rCunG, rostral cuneus gyrus 
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mvOcC _L(R)_5_3 193 194 cCunG, caudal cuneus gyrus 

mvOcC _L(R)_5_4 195 196 rLinG, rostral lingual gyrus 

mvOcC _L(R)_5_5 

197 198 vmPOS,ventromedial 

parietooccipital sulcus 

lOcC_L(R)_4_1 199 200 mOccG, middle occipital gyrus 

lOcC _L(R)_4_2 201 202 V5/MT+, area V5/MT+ 

lOcC _L(R)_4_3 203 204 OPC, occipital polar cortex 

OcG_L(R)_4_4 205 206 iOccG, inferior occipital gyrus 

lOcC _L(R)_2_1 

207 208 msOccG, medial superior occipital 

gyrus 

lOcC _L(R)_2_2 

209 210 lsOccG, lateral superior occipital 

gyrus 

Subcortical Nuclei 

Amyg_L(R)_2_1 211 212 mAmyg, medial amygdala 

Amyg_L(R)_2_2 213 214 lAmyg, lateral amygdala 

Hipp_L(R)_2_1 215 216 rHipp, rostral hippocampus 

Hipp_L(R)_2_2 217 218 cHipp, caudal hippocampus 

BG_L(R)_6_1 219 220 vCa, ventral caudate 

BG_L(R)_6_2 221 222 GP, globus pallidus 

BG_L(R)_6_3 223 224 NAC, nucleus accumbens 

BG_L(R)_6_4 225 226 vmPu, ventromedial putamen 

BG_L(R)_6_5 227 228 dCa, dorsal caudate 

BG_L(R)_6_6 229 230 dlPu, dorsolateral putamen 

Tha_L(R)_8_1 

231 232 mPFtha, medial pre-frontal 

thalamus 

Tha_L(R)_8_2 233 234 mPMtha, pre-motor thalamus 

Tha_L(R)_8_3 235 236 Stha, sensory thalamus 

Tha_L(R)_8_4 237 238 rTtha, rostral temporal thalamus 

Tha_L(R)_8_5 239 240 PPtha, posterior parietal thalamus 

Tha_L(R)_8_6 241 242 Otha, occipital thalamus 

Tha_L(R)_8_7 243 244 cTtha, caudal temporal thalamus 

Tha_L(R)_8_8 245 246 lPFtha, lateral pre-frontal thalamus 
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