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探索功能性脑网络差异的可视分析系统设计与实现
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摘要：在神经科学和计算机科学等领域，研究人员通过统计模型和深度学习等方法探索不同状态间功能性脑网络工作机制的

差别；但现有的功能性脑网络研究工具多用于寻找支持某种假设的证据或传达科学发现，存在功能单一的缺点；针对上述问题，

文章设计并实现了一个用于功能性核磁共振数据的交互式可视分析系统ＢｒａｉｎＤＶｉｓ，帮助研究人员寻找不同状态间功能性脑网络

的多方面差异；ＢｒａｉｎＤＶｉｓ将功能性脑网络差异分析功能、网络特征参数分析功能、模块化结构分析功能、功能性连接分析功能

相关联，提供多视图协同交互的方法帮助研究人员自主探索，寻找差异；最后使用公开数据集进行实验，验证了系统的可行性和

有效性。

关键词：可视分析；功能性脑网络；功能性核磁共振 （ｆＭＲＩ）；多视图协同交互

犇犲狊犻犵狀犪狀犱犐犿狆犾犲犿犲狀狋犪狋犻狅狀狅犳犞犻狊狌犪犾犃狀犪犾狔狊犻狊犛狔狊狋犲犿犳狅狉犈狓狆犾狅狉犻狀犵狋犺犲

犇犻犳犳犲狉犲狀犮犲狅犳犉狌狀犮狋犻狅狀犪犾犅狉犪犻狀犖犲狋狑狅狉犽

ＺｈａｎｇＺｈｅｎｘｉｎｇ
１，ＷｕＹａｄｏｎｇ

２，ＬｉａｏＪｉｎｇ
１，Ｗａｎｇｊｉａｏ

３

（１．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＳｏｕｔｈｗｅｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｍｉａｎｙａｎｇ，Ｓｉｃｈｕａｎ　６２１０００，

Ｃｈｉｎａ；２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ，ＳｉｃｈｕａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｚｉｇｏｎｇ，Ｓｉｃｈｕａｎ　６４３０００，Ｃｈｉｎａ；

３．ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＳｏｕｔｈｗｅｓｔＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｍｉａｎｙａｎｇ，Ｓｉｃｈｕａｎ　６２１０００，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｓｏｆｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄｃｏｍｐｕｔｅｒｓｃｉｅｎｃｅ，ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｇｅｎｅｒａｌｌｙｕｔｉｌｉｚｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｍｏｄｅｌｓａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｏ

ｅｘｐｌｏｒｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｉｎｔｈｅｉｎｔｅｒｎａｌｗｏｒｋｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｂｒａｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｔｅｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｅｘｉｓｔｉｎｇ

ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｂｒａｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓｒｅｓｅａｒｃｈｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｍａｉｎｌｙｕｓｅｄｔｏｆｉｎｄｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈａｔｓｕｐｐｏｒｔｓａｃｅｒｔａｉｎｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓａｎｄｃｏｎｖｅｙｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ

ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｅｓ，ｔｈｅｓｅｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｓｉｎｇｌｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．Ｉｎｒｅｓｐｏｎｓｅｔｏｔｈｅａｂｏｖｅｐｒｏｂｌｅｍｓ，ｗｅｄｅｓｉｇｎｅｄＢｒａｉｎＤＶｉｓ，ａｎｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｖｉｓｕａｌａ

ｎａｌｙｓｉｓｔｏｏｌｆｏｒｆｕｎｃｔｉｏｎａｌＭＲＩｄａｔａ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｈｅｌｐｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｅｘｐｌｏｒｅｔｈｅｍａｎｙｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｂｒａｉｎｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｔｅｓ．ＢｒａｉｎＤＶｉｓｃｏｒｒｅｌａｔｅｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｂｒａｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｂｒａｉｎｎｅｔｗｏｒｋｐａｒａｍｅｔｅｒａ

ｎａｌｙｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｍｏｄｕｌａｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄｂｒａｉｎｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｐｒｏｖｉｄｅｓＭｕｌｔｉ－ＶｉｅｗＣｏｌｌａｂ

ｏｒａｔｉｖｅＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｔｏｈｅｌｐｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｅｘｐｌｏｒｅｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙａｎｄｆｉｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｕｓｉｎｇｐｕｂｌｉｃｄａｔａｓｅｔｔｏｃｏｎｄｕｃｔｅｘｐｅｒｉ

ｍｅｎｔｓ，ｔｈｅｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍａｒｅｖｅｒｉｆｉｅｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ＶｉｓｕａｌＡｎａｌｙｓｉｓ；ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｂｒａｉｎｎｅｔｗｏｒｋｓ；ＦｕｎｃｔｉｏｎａｌＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ（ｆＭＲＩ）；Ｍｕｌｔｉ－ＶｉｅｗＣｏｌｌａｂｏ

ｒａｔｉｖｅＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

０　引言

人脑的功能和结构极其复杂，理解大脑的运转机制，

是人类当前面临的巨大挑战之一。近年来，研究人员将ｆＭ

ＲＩ（功能性核磁共振成像）构建成功能性脑网络进行分析。

功能性脑网络是大脑连接的一种简单表示，大脑可以按功

能分为不同的脑区，这些脑区被定义为功能性脑网络中的

节点；脑区之间存在功能上的关联，这种功能连接被定义

为功能性脑网络中的边。对于阿尔默茨海默症等精神疾病

而言，其病理基础不只涉及单一的脑区，而是大脑多个区

域间的协同工作出现问题。因此将复杂网络理论应用到大

脑研究中，可以从全脑不同脑区间的交互去分析患者大脑

机制，从网络的角度来研究其大脑的运转［１，２］。

在神经科学领域，对功能性脑网络常用的研究思路是

基于特定假设驱动的群组差异性分析。研究人员对患有疾

病的被试者与健康状态下的被试者进行对照，揭示患者和

健康人群之间的功能性连接差异［３］和脑网络特征参数差
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异［４］，探索其在疾病状态下的变化规律，寻找客观的影像

学指标以辅助临床诊断。此外，功能性脑网络具有模块化

结构［５］，这种模块化结构是根据脑区间的协同工作，将脑

网络分成不同的具有自相似性的若干个模块，具有不同功

能的模块之间通过有效的功能整合来维持正常的人脑功能。

因此，在神经科学领域中不同状态间功能性脑网络的

模块化结构差异、功能性连接差异和网络特征参数差异是

当前的热点问题，研究人员常用统计模型和深度学习方法

对上述内容进行分析，然而这些方法只能寻找支持某种驱

动假设的证据。并且现有的可视化工具也主要用于传达科

学发现，功能较为单一。为解决以上问题，我们开发了用

于ｆＭＲＩ的交互式可视分析系统———ＢｒａｉｎＤＶｉｓ。ＢｒａｉｎＤＶｉｓ

将降维视图、网络特征参数分析视图、ＧＩＢ布局视图和邻

接矩阵视图相关联，研究人员在没有明确的解决方案时依

赖多种交互实现自动分析，结合可视化视图寻找差异，由

系统产生的视觉反馈来制定早期的理论方案或拒绝假设。

１　相关研究

由于功能性脑网络的高维度性，神经学家需要一个有

效的可视分析工具用于探索其数据。对功能性脑网络进行

可视化研究是为了观察脑区间的连通性和相互作用，进而

用于比较不同状态下被试者功能性连接的差异，探究疾病

带来的功能性连接变化。Ｘｉａ等人开发了专用于研究功能性

脑网络的可视分析工具ＢｒａｉｎＮｅｔＶｉｅｗｅｒ
［６］，其使用球棍模

型展示功能性脑网络脑区间的功能性连接，保留了脑区在

大脑空间的真实位置，提供基本的交互功能。但是这种可

视化布局会导致混乱和遮挡，影响视觉效果。时磊等人使

用ＮｏｄｅＴｒｉｘ可视化方法展示功能性脑网络
［７］，这是一种结

合节点链接图和矩阵的混合可视化方法，该方法极大的降

低了功能性脑网络的视觉复杂性。

但是要对功能性脑网络进行更深入的探索，还需要对

其模块化结构进行详细的分析。复杂网络有一个共同的性

质———模块化结构，模块化结构也称为社团结构。社团是

网络中节点的集合，一个复杂网络是由若干社团构成的。

功能性脑网络是一种典型的复杂网络，研究其模块化结构

对分析各脑区功能之间的协作关系有非常重要的意义。

ＣｏｎｎｅｃｔｏｍｅＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎＵｔｉｌｉｔｙ （ＣＶＵ）是用于探索功能

性脑网络模块化结构的工具［８］。但是，ＣＶＵ仅限于在单个

规模／级别上识别和可视化模块化结构，没有对模块间的协

作进行分析。总体来说当前关于功能性脑网络模块化结构

的可视分析系统研究进展甚微。

基于此，本文专注于解决目前没有可视化系统可以同

时对功能性脑网络进行模块化差异分析和功能性连接差异

分析的问题，开发了一个可视分析系统———ＢｒａｉｎＤＶｉｓ。

２　可视化任务描述与系统架构

２１　可视化任务

通过与神经学家的交流，总结出ＢｒａｉｎＤＶｉｓ系统的设计

思路，具体如下。

Ｔ１：不同状态的功能性脑网络是否存在较大的差异？

因此对多个被试间的功能性脑网络差异要有整体直观的

感知。

Ｔ２：疾病是否会让功能性脑网络的网络特征参数发生

改变？变化规律是怎样的？因此要对不同状态下功能性脑

网络的网络特征参数进行分析与对比。

Ｔ３：疾病是否会导致功能性脑网络的模块化结构发生

改变？因此需要一个直观的方式对功能性脑网络的模块化

结构进行展示，并需要一种准确的方法对变化程度进行

评估。

Ｔ４：某种疾病给功能性连接带来什么变化？需要一种

直观的方式来展现功能性连接变化最大的是哪几个脑区。

Ｔ５：为了更好地结合神经学家的先验知识，系统应该

具有多视图协同交互能力支持他们自由探索。

２２　系统整体架构

本文的探索功能性脑网络差异分析框架如图１所示。

系统采用Ｂ／Ｓ架构，使用Ｖｕｅ＋Ｄ３＋Ｅｃｈａｒｔｓ作为系统框

架，以 Ｍｙｓｑｌ作为后台数据库。共有３大模块，分别是可

视分析视图模块、数据的处理与计算模块以及存储模块。

图１　探索功能性脑网络差异分析框架

数据的预处理及存储模块是将功能性核磁共振数据转

化为计算机可以识别的数值型数据，再存储在数据库中。

数据的处理与计算是将表示功能性脑网络的矩阵数据转换

为结构化的数据，便于可视化算法、计算复杂网络参数和

相似度度量算法的输入。可视化模块将数据映射为可视化

视图，展示被试间的多方面差异，并提供点击、框选等交

互操作。

２３　数据预处理

将ｆＭＲＩ图像构建成功能性脑网络，分为以下３个步

骤［９］，如图２所示。
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图２　数据处理流程图

网络构建详细步骤描述如下：

１）数据 预 处理：采用 ＳＰＭ （ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｒｉｃ

ｍａｐｐｉｎｇ）对影像数据进行时间校正、空间配准、标准化、

平滑等预处理，通过滤波处理最后得到全脑时间序列数据。

预处理后的ｆＭＲＩ图像都会产生数十万个体素点，对这些体

素点按标准坐标归类到具体的某一脑区。

２）相关分析：以标准脑模板分割出来的脑区为单位，

计算脑区内体素对应的时间序列的平均值，用来表示该脑

区的时间序列和脑活动功能属性。脑区时间序列间的同步

性表示脑区之间的功能连接关系，计算各脑区的相关性的

方法是Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数，公式为：

狉犻犼 ＝
犜
狋＝１［狓犻（狋）珚狓犻］［狓犼（狋）珚狓犼］
犜
狋＝１［狓犻（狋）珚狓犻］

２犜
狋＝１［狓犼（狋）珚狓犼］槡

２

　　３）功能性脑网络的构建：相关系数用来判断脑功能网

络的两个脑区节点间是否存在连接边。如果两个脑区间的

相关值大于阈值时，在对应的节点间建立连接边；反之则

不建立连接边。

４）平均功能性脑网络的计算：本文需要用到被试组的

平均功能性脑网络。计算每个被试组内所有被试９０个脑区

的每个脑区的相关系数求平均值，继而得到每个被试组的

均值相关矩阵，通过该矩阵可以构建平均功能性脑网络。

３　可视化系统实现

ＢｒａｉｎＤＶｉｓ可视分析系统包含以下６个部分：（Ａ）降维

视图；（Ｂ）控制面板；（Ｃ）功能性脑网络特征参数分析视

图；（Ｄ）邻接矩阵视图； （Ｅ）ｇｒｏｕｐ－ｉｎ－ａ－ｂｏｘ分析视

图；（Ｆ）微社区分析视图。

３１　降维视图

由于功能性脑网络的高维复杂性，研究人员难以找到

一种直观准确的方法比较大量被试间功能性脑网络的差异。

他们常用的方法是将所有被试按照实验任务划分为两个被

试组，对两组的平均功能性脑网络进行对比，寻找差异。

但是被试组的平均脑网络会掩盖个体的特殊性，让我们忽

略其中潜在的发现。

ＭＤＳ降维算法
［１０］可以将高维度的功能性脑网络映射到

低维空间中，使高维空间结构在低维空间得以保持。差异

较大的功能性脑网络在低维空间下的映射点距离也较大，

反之较小，即可以通过降维将被试之间的脑网络差异投射

到低维空间。本文结合 ＭＤＳ降维算法，提出了一种功能性

脑网络相似度度量方法。首先将所有的功能性脑网络矩阵

犃１，犃２，…，犃狀转换为向量犡１，犡２，…，犡狀，然后计算向量两两

之间的欧式距离，得出一个距离矩阵犇，通过 ＭＤＳ算法计

算出功能性脑网络在二维平面上的坐标。

ＭＤＳ算法流程：

１）计算原始空间中数据点的距离矩阵。

２）计算内积矩阵犅。

３）对矩阵犅进行特征值分解，获得特征值矩阵Λ和特

征向量矩阵犞。

４）取特征值矩阵最大的前犣项及其对应的特征向量狕

犞狕犃
１／２
狕 。

图３　降维视图

如图３所示，ＭＤＳ算法计算出所有被试个体在二维空

间上的坐标后，以点的形式映射在二维平面上，每个节点

都代表一个被试，节点的颜色代表被试所属的组别，图中

节点间的距离代表被试间功能性脑网络差异的大小。如果

被试间具有组内差异小和组间差异大的特征，说明组内被

试个体的功能性脑网络具有相似性，而组间被试个体的差

异性较大。可以推断疾病会导致功能性脑网络发生改变。

３２　功能性脑网络特征参数分析视图

研究人员利用降维视图从整体上对比被试间功能性脑

网络的差异后，还需要挖掘产生差异的潜在因素。复杂网

络理论提供的网络特征参数可以从不同角度对网络的拓扑

属性进行分析。ＢｒａｉｎＤＶｉｓ系统对功能性脑网络的特征参数

进行了对比分析，使用到的特征参数包括：

１）小世界网络 （δ）：研究表明大脑具有 “小世界”拓

扑结构［４］。

２）平均最短路径 （犔狆）：平均最短路径越短，在一定

程度上可以表明整个网络之间信息传递的效率越高［１１］。

３）平均聚类系数 （犆狆）：整个网络的聚类系数定义为

各个节点的聚类系数的均值，它可以描述网络中节点之间

的连接紧密程度［１１］。

４）同配系数 （犃狆）：网络中连接度大的结点总是倾向

于与连接度大的结点相连，那么称该网络为同配网络。

为了便于挖掘不同状态下被试个体功能性脑网络特征

参数的异同，我们设计了良好的交互功能。如图４ （ａ）所

示，点击控制面板的ｂｒｕｓｈ按钮，降维视图中出现一个随鼠

标操作而改变大小和位置的选择框。当选择框选中降维视
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图中一个或多个节点时，可以在数据表格中看到所选被试

的特征参数和基本信息。

图４　功能性脑网络参数分析视图

在操作面板点击ｐａｒａｌｌｅｌ后，数据表格转换为平行坐标

视图。和上面的交互方法一致，在降维视图中选择感兴趣

的被试，所选被试的数据将被加载到平行坐标图中。如图４

（ｂ）所示，每一个被试在平行坐标图中用一条折线所表示，

折线颜色代表所属组别。用户根据分析需要，对维度轴中

的属性值进行刷选，选择感兴趣的数据区域，对特征参数

的差异做出进一步探究。在平行坐标上完成各维度轴的刷

选后，系统会统计该数据区域中各组被试的数量。

３３　功能性脑网络模块化分析

系统从模块划分和微社区两个层面上帮助研究人员对

功能性脑网络模块化结构进行探索。

３．３．１　模块化结构分析视图

为解决节点和边缘数量过多时带来的视觉混乱问题，

系统采用了Ｃｈａｔｕｒｖｅｄｉ等人提出的 ＧＩＢ （ｇｒｏｕｐ－ｉｎ－ａ－

ｂｏｘ）可视化布局
［１２］，ＧＩＢ布局算法实现流程：

１）完成社区划分后，先使用ｔｒｅｅｍａｐ空间填充技术
［１３］

为每个模块绘制一个单独的区域框，用于显示各个模块，

矩形的面积由该模块内包含的节点数量来确定。

２）然后在每个矩形框内，使用力导向布局算法对模块

内部节点进行布局；

３）添加图中的点和边。

如图５所示，利用Ｌｏｕｖａｉｎ算法
［１４］将功能性脑网络划

分为多个模块，通过ＧＩＢ布局将每个模块内的脑区节点放

在同一个矩形框内，不同模块具有不同的颜色。这种布局

方式保持了模块间的视觉距离，并且避免了由于脑区节点

和功能连接数量过多而隐藏每个模块内部的网络结构，便

于研究人员观察功能性脑网络每个模块内部的网络结构。

图５　基于ＧＩＢ布局的模块划分视图

３．３．２　微社区分析视图

为了进一步探究疾病带给功能性脑网络的模块化结构

的变化，本文提出了 “微社区”和 “连接比率”的概念，

对不同状态下模块化结构的差异进行评估。

定义１（微社区）：对不同的脑网络运用同种模块划分

算法，若某些脑区节点的组合同时出现在各个被试脑网络

的某个模块中，那么我们把这些脑区节点的集合定义为微

社区。如犌１表示的节点组合同时出现在健康组模块二和抑

郁症组模块二中，或犌２表示的节点组合同时出现在健康组

模块二和抑郁症组模块六中，我们定义犌１和犌２为微社区。

“连接比率”用于分析微社区之间的关系，连接比率的

数学定义为：

犐犻犼 ＝
犆犻犼
犕犻犼

×１００％

　　犆犻犼代表微社区犻与微社区犼之间所存在的实际边数。

犕犻犼为微社区犻与微社区犼之间的理论最大连边数。连接比

率反映了两个微社区之间的紧密程度，３个微社区犖１、犖２、

犖３，如果存在犐１２＞犐１３，即犖１与犖２的连接比率高于犖１ 与

犖３的连接比率，因此我们认为犖１ 与犖２ 之间的关系比犖１

与犖３更为紧密。

我们可以通过微社区和连接比率的概念间接分析各被

试组模块化结构间的差异。载入多组被试组数据后，系统

将计算出所有的微社区，并在列表中显示，如图６所示。

当点击列表中的微社区后，被选中的微社区将被计算两两

间的连接比率。节点代表所选微社区，边缘的厚度代表了

微社区间连接比率的强弱。

３４　邻接矩阵视图

邻接矩阵视图用于描述脑区之间如何相互关联，用于

快速评估功能性脑网络的连接情况。如图７所示，邻接矩

阵表示９０个脑区之间的功能性连接情况。矩阵中的 （犻，犼）

位置表示脑区犻与脑区犼的功能性连接，第犻行／第犼列所对

应元素如果具有颜色映射，则代表第犻个脑区和第犼个脑区

之间具有功能性连接，且连接强度由颜色编码。

３５　功能性连接差异分析视图

大脑功能性连接用于衡量脑区之间的相关性。如果两

个脑区之间的功能性连接系数越高，那么这两个脑区间的
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图６　微社区分析视图

图７　邻接矩阵视图

相关性也就越高。神经学家对特定原因造成的功能性连接

变化非常感兴趣，比如随着年龄的增长或身体损伤，脑功

能性连接是如何变化的。系统使用了ＧＩＢ视图分析脑功能

性连接的差异／变化，推测由疾病导致的功能性脑网络交互

异常。

此时在ＧＩＢ视图中关注的是功能性连接差异，当分析

健康状态和疾病状态下功能连接差异时，ＧＩＢ视图中的模

块结构是疾病状态下的，节点间边的系数是疾病状态和健

康状态下对应边系数的差值。如图８所示，如果边为红色，

说明疾病状态较正常状态，功能性连接得到了增强。系统

设置了阈值来寻找两者之间功能连接变化最显著的区域，

即受疾病影响最大的脑区。对ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ进行调节，步长为

０．０１，此时视图中只显示功能性连接系数差值大于ｔｈｒｅｓｈ

ｏｌｄ的边。

４　系统应用

４１　数据描述

本文采用的实验数据均来自ＬＯＮＩＩｍａｇｅＤａｔａＡｒｃｈｉｖｅ

（ＩＤＡ）。在实验１中，我们使用了３０例被试的静息态功能

磁共振数据 （ｒｅｓｔｉｎｇ－ｓｔａｔｅｆＭＲＩ），数据分为两个类别，

其中健康被试 （ＨＣ１）为１５例，阿尔茨海默病被试 （ＡＤ）

为１５例。实验２使用了３０例被试的静息态功能磁共振数

据，其中健康被试 （ＨＣ２）为１５例，抑郁症被试 （ＭＤＤ）

图８　被试间功能性脑连接差异视图

为１５例。所有数据都在３．０ＴＰｈｉｌｉｐｓＡｃｈｉｅｖａ扫描仪采集获

得。两组被试在性别、年龄上没有显著差异。两组被试详

细的基本信息见表１。

表１　被试者基本信息

ＡＤ ＨＣ１ ＭＤＤ ＨＣ２

数量 １５ １５ １５ １５

男／女 （７／８） （９／６） （９／６） （７／８）

年龄（岁） ６０－８０ ６０－８０ １７－４２ １８－３９

４２　阿尔莫茨海默症患者与健康者的差异

研究人员通过ＢｒａｉｎＤＶｉｓ系统寻找ＡＤ症患者和健康者

（ＨＣ１）间功能性脑网络的差异，用于发现ＡＤ症对大脑产

生的影响。首先，使用降维视图从整体上对大量被试间的

功能性脑网络差异进行分析。如图９ （ａ）所示，降维视图

中红色节点倾向于视图上方，而绿色节点在视图下方，形

成了较为显著的聚类结构，具有组内被试差异小，组间被

试差异大的特征。根据这种现象，研究人员验证了ＡＤ症导

致患者大脑发生改变的结论。

如图９ （ｂ）所示，红色折线代表 ＡＤ组，蓝色折线代

表 ＨＣ１组。可以发现无论是ＡＤ组还是ＨＣ１组，参数都为

Ｔｒｕｅ。说明无论是否患病，脑网络都具有小世界性，这与

已有的研究结果一致［７］。还可以发现ＡＤ患者的犔狆、犆狆、犃狆

三个参数均高于 ＨＣ１组，说明虽然ＡＤ患者的小世界属性

没有改变，但其功能性脑网络的内部特征发生改变。

ＡＤ患者的功能性脑网络平均聚类系数和平均路径长度

均显著高于正常人，这意味着ＡＤ患者远距离脑区之间的整

合能力降低，信息传递能力下降，这可能是ＡＤ患者大脑反

应迟钝的重要原因之一。我们的结果与 Ｈｅ等对ＡＤ患者功

能性脑网络的研究结果一致［１１］。尽管相配系数均为正数，

我们的结果显示ＡＤ患者的相配系数均高于 ＨＣ１组的相配

系数。这表明ＡＤ患者功能性脑网络中节点度较大节点间的

耦合更加紧密，即大脑在病变的过程中，关键节点间的耦

合变得比正常人更加紧密。

最后研究人员利用功能性连接差异分析视图寻找受ＡＤ

症影响最大的脑区。如图９ （ｃ）所示，针对 ＡＤ症被试组

和ＨＣ１被试组的均值功能性连接差值，将阈值调高，发现

左颞上回脑区与其他几个脑区连接依然存在且为红色，说

明左颞上回脑区的功能性连接强度比 ＨＣ１组有显著增强。

颞上回脑区主要参与听觉的处理、语言接收和自我监控［１５］。
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探索功能性脑网络差异的可视分析系统设计与实现 ·２２５　　 ·

有研究指出ＡＤ患者功能连接的增强是认知功能的补偿性重

新分配或者补充［１６］，研究人员推测 ＡＤ患者颞上回功能连

接的增强暗示了语言理解和自我监控功能的受损和补偿。

图９　ＡＤ症患者与健康者的差异性对比

４３　抑郁症患者与正常人差异

研究人员通过分析抑郁症患者组 （ＭＤＤ）和健康组

（ＨＣ２）组间的模块化差异，探究 ＭＤＤ症给功能性脑网络

带来的变化。

点击操作面板中的 Ｇｒｏｕｐ键，系统计算两组的平均功

能性脑网络后，将其载入到模块化分析视图中。如图１０

（ａ），（ｂ）所示，抑郁症组和对照组的功能性脑网络都被分

成了６个模块，由节点的颜色和数量可以发现，疾病使大

脑模块划分发生了改变。

根据微社区概念，计算出两组平均脑网络包含１０个微

社区。基于抑郁症的患病机理和现有研究结论，研究人员

选择了五个微社区进行分析，这些微社区包含的脑区涉及

情感、意识和知觉等。如图１０ （ｃ），（ｄ），从对五个微社区

的分析中，我们可以看到 ＨＣ２组中微社区５和微社区７的

连接比率显著高于 ＭＤＤ组相应的连接比率。微社区５主要

包括的脑区有海马、杏仁核等，其涉及的功能主要是情感

和记忆。微社区７的脑区主要牵涉到情感强化表达等。说

明抑郁症患者这部分脑区间的交流减少，信息传导不畅，

从而导致了患者在情感方面的障碍。

图１０　ＭＤＤ症患者组与 ＨＣ２组模块分析展示

５　结束语

本文基于功能性核磁共振数据，结合多种算法与可视分

析方法，设计并实现了探究不同状态间功能性脑网络差异的

可视分析系统ＢｒａｉｎＤＶｉｓ，解决了现有工具功能单一的问题。

最后通过与神经学家合作的两个案例证明，ＢｒａｉｎＤＶｉｓ可以满

足研究人员的分析需求，这种综合性的分析工具提高了他们

探索功能性脑网络的能力。随着人类对大脑研究的不断深

入，这种基于交互式的可视分析工具会越来越重要。
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