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摘要 人脑是一个极其复杂的系统, 数以万亿的神经元通过突触构成了庞大的连接网络, 如何系统而全面地刻画

大脑内部的组织模式一直是神经科学家致力解决的热点问题. 随着非侵入神经成像技术的兴起, 基于磁共振成像

的脑网络研究为揭示人脑的复杂结构提供了新的契机. 其中, 脑形态网络因其图像易获得、质量稳定和分析方法

简单等优势引发了研究者的广泛关注. 传统的脑形态网络是利用一组受试者的某种形态学指标构建的被试间协方

差网络, 只能反映大脑形态的群组特征. 个体水平脑形态网络则针对个体大脑刻画脑区间的形态相似性, 保留了个

体的形态信息. 多指标甚至多模态数据的应用, 进一步整合多种互补的结构信息, 能够综合表征皮层形态的拓扑连

接模式. 近年来, 脑形态网络在探究人类大脑发育进程方面体现了重要价值. 研究发现, 胎儿时期形态网络从高度

模块化的原始状态开始逐渐整合, 至出生时已形成小世界拓扑, 出生后至童年早期网络变得分离, 童年晚期至青春

期又逐渐整合, 初级网络率先达到成熟而高级网络长期持续发育. 这些结论为理解大脑认知功能的形成和发育障

碍的起源提供了重要的理论支撑. 本文介绍了两种脑形态网络的构建方法和图论模型的基本概念, 回顾了脑形态

网络在胎儿、婴儿、儿童以及青少年大脑发育中的研究, 总结了脑形态网络的发育规律, 最后指出了该技术目前

存在的问题与面临的挑战.
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人脑是一个极其复杂的系统, 大量的神经元通过

突触互相连接, 构成了庞大的解剖连接网络. 这种网络

被认为是信息加工与认知表达的生理基础[1]. 随着非侵

入神经成像技术的兴起, 人们对脑网络的探索进入了

一个新时代[2]. 研究者利用磁共振成像(magnetic reso-
nance imaging, MRI)描绘了人脑的解剖结构和功能同

步, 并结合基于图论的复杂网络分析方法, 进一步揭示

了人脑的生理机制[1].
基于磁共振成像技术构建的脑网络可以分为脑形

态网络, 脑白质纤维网络和脑功能网络3种. 脑形态网

络指利用结构磁共振成像(structural magnetic resonance
imaging, sMRI)构建的大脑形态连接网络; 脑白质纤维

网络指利用弥散磁共振成像(diffusion magnetic reso-
nance imaging, dMRI)构建的脑白质连接网络; 脑功能

网络指利用脑电图(electroencephalogram, EEG)、脑磁

图(magnetoencephalography, MEG)和功能磁共振成像

(functional MRI, fMRI)等构建的脑功能连接网络. 脑

形态网络刻画了脑区间的形态学相似性; 脑白质纤维

网络反映了脑区间的纤维连接情况; 脑功能网络则描

述了不同脑区的协同工作模式. 相比于脑白质纤维网
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络和脑功能网络, 脑形态网络具有图像易获得、应用

范围广、分析方法相对简单、生理意义相对明确等优

点, 近些年来已经涌现了许多相关研究. 脑形态网络通

常是通过检查结构磁共振数据中脑区间的形态学特征

(如皮层厚度、曲率、表面积及沟回深度和灰质体积

等)的统计相关性来获得的[3~7]. 其中, 根据构建网络的

方式可以分为被试间协方差网络和个体水平脑形态网

络. 被试间协方差网络, 顾名思义, 是利用一组受试者

的形态学特征计算脑区间的协同变化而构建的网络;
个体水平脑形态网络则是针对一个受试者分析不同脑

区之间的形态相似性而构建的网络.
脑形态网络方法为研究人脑解剖结构、认知功

能、脑区特异的基因表达和临床疾病的发病机制等提

供了新的视角[8~11]. 多项研究表明, 脑形态网络与脑白

质纤维网络高度相似[12~14]. 有研究指出, 皮层厚度呈正

相关的脑区之间大多数存在白质纤维束连接, 而几乎

所有皮层厚度呈负相关的脑区之间都没有匹配的纤维

束连接, 提示形态学连接部分反映了潜在的纤维束连

接[12]. Seidlitz等人[10]通过将个体水平脑形态网络与经

典细胞结构图谱对齐, 发现网络的拓扑结构与皮质区

域的细胞分类密切对应. 这些发现说明, 脑形态网络的

连通性可能由微观或宏观解剖结构驱动. 同样地, 脑形

态网络与脑功能网络也显示出相似的连接模式[11,15],
许多在形态学上高度相关的脑区同处于具有特定行为

或认知功能的系统[16~19]. 此外, 多项研究致力于探索基

因表达与脑形态网络的关系 . 一项研究发现 , 5-
HTTLPR基因对杏仁核-前扣带回后部的灰质体积协方

差具有显著影响[20]; 个体水平脑形态网络的拓扑结构

也被证明与某些重要基因的空间表达模式一致[10]. 总

而言之, 脑形态网络特定的拓扑结构可能具有解剖和

遗传基础, 与大脑的认知功能相关, 并且能够为临床疾

病提供有效的生物学标记. 目前, 脑形态网络已应用于

探索临床疾病的发病机制中, 阿尔茨海默病[21]
、精神

分裂症[22]
、癫痫[23]和自闭症[24]等多种疾病都表现出异

常的形态相似模式, 这些发现对患者的临床诊断和康

复治疗具有一定的指导意义.
本文将聚焦脑形态网络的新近发展及其在脑发育

研究中的应用, 首先从组水平和个体水平介绍形态网

络构建的多种方法以及图论模型的基本概念; 然后综

述近年来脑形态网络随发育变化的研究, 总结脑形态

网络的发育规律; 最后, 讨论目前该领域所存在的问题

与面临的挑战.

1 脑形态网络的构建方法与图论的基本概念

1.1 脑形态网络的构建方法

脑形态网络的构建一般包含以下几步: 首先, 将高

分辨率的T1加权或T2加权图像配准到标准空间, 并进

行偏置场校正和分割等预处理. 然后, 计算皮层厚度、

曲率、表面积和沟回深度等形态学指标, 并根据已有

模板提取脑区内的平均值. 最后, 计算不同脑区之间形

态学指标的相关性, 从而构建脑形态网络(图1). 早期的

脑形态网络研究通常使用一种指标(皮层厚度、皮层

曲率、灰质体积、灰质密度等)构建被试间协方差网

络, 这种网络只能在群体水平反映大脑形态结构的协

同变化模式, 无法反映单个个体的形态特征. 这限制了

其在研究个体大脑形态变异性, 特别是识别患者大脑

形态异常方面的应用[27]. 后续研究提出了多种构建个

体水平脑形态网络的方法, 这些方法不仅能量化脑区

的形态相似性, 同时反映了个体大脑的形态信息, 为个

体化研究提供了可能[7,31~33]. 下面对两类脑形态网络的

构建方法进行具体介绍.
1.1.1 被试间协方差网络

2005年, Mechelli等人[34]根据结构磁共振图像发现

某些脑区的灰质密度具有协调的变化趋势. 2007年, He
等人[3]采集了健康受试者的T1加权磁共振图像, 通过

计算脑区皮层厚度之间的皮尔逊相关系数构建了被试

间协方差网络, 并结合图论模型发现该网络具有小世

界属性. 因被试间协方差网络具有数据易得、分析方

法简单等优点, 在国内外迅速掀起了研究热潮, 近十余

年来涌现了相当多的研究. 多数研究延续He等人[3]提

出的思路, 通过将不同个体相同脑区的皮层形态学指

标构成向量并计算特征向量的相关性, 从而构建被试

间协方差网络, 但在形态学指标的选择、脑区的分割

和统计相关性的计算方法上存在差异. 个体大脑的形

态学指标一般包括皮层厚度、曲率、面积及沟回深

度[6,35]或灰质体积、密度等[4,19], 它们反映了不同的皮

质形态特性, 因而会得到不同的网络拓扑[14]. 在脑区的

分割上, 除了选择已有的脑图谱(如AAL、Desikan-
Killiany、ANIMAL模板)[36~38], 一些研究直接将感兴趣

区域作为种子点, 计算其与大脑其他区域(通常是体素)
的结构共变模式[25,35]. 相较而言, 统计相关性的计算方

法则比较单一, 研究者通常计算皮尔逊相关系数或偏

相关系数[21,35]作为连接强度. 如上所述, 被试间协方差

网络具有显著的缺点, 它只能为每一组受试者建立一
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个网络, 该网络反映了受试者的群组特征, 而不能反映

个体大脑的形态信息[39], 为个体化研究带来了困难.
1.1.2 个体水平脑形态网络

近些年, 一些研究者提出了基于个体水平构建脑

形态网络的方法. Tijms等人[25]通过将大脑灰质分割成

大小相同的小立方体, 并比较不同立方体之间灰质强

度的相似性, 建立了个体水平的脑形态网络. Wang等

人[28]利用3D小波变换[40]将灰质体积图像转换到小波

域, 选择一系列主小波系数作为体素的形态特征向量,
从而构建基于体素的个体水平脑形态网络. Wee等
人[30]提出了一种基于差异性的边缘计算方法, 通过计

算脑区之间皮层厚度的平均值和标准差的差异来表示

区域的相似性. Kong等人[26,27]则采用了信息论中相对

熵的概念, 在3D体积数据上估算了区域灰质强度分布

图 1 (网络版彩色)个体水平脑形态网络和被试间协方差网络的构建与分析流程. (a) 结构磁共振和弥散磁共振等多模态图像; (b) 皮层形态学

指标和扩散参数; (c) 脑区分割; (d) 个体水平脑形态网络(基于单一特征的方法包括: ① 基于立方体的方法[25]; ② 基于相对熵的方法[26~28]; ③ 基

于小波变换的方法[29]; ④ 基于差异性的方法[30]等)、被试间协方差网络; (e) 相关性矩阵; (f) 二值矩阵; (g) 图论分析. CT, 皮层厚度; SA, 表面积;
MC, 平均曲率; FA, 部分各向异性; MK, 平均峰度; ODI, 方向分散度
Figure 1 (Color online) Construction and analysis of individual-level and across-subjects covariance network. (a) Structural and diffusion magnetic
resonance images; (b) cortical morphological features and diffusion parameters; (c) segmentation of brain regions; (d) constructions of individual-level
brain morphological network (single feature based methods including: ① cube-based[25], ② KL divergence-based[26–28], ③ wavelet transform-based[29],
④ dissimilarity-based[30], etc.), as well as across-subjects covariance network; (e) correlation matrix; (f) binarized matrix; (g) graph theory analysis. CT,
cortical thickness; SA, surface area; MC, mean curvature; FA, fraction anisotropic; MK, mean kurtosis; ODI, orientation dispersion index

2023 年 1 月 第 68 卷 第 1 期

74



的相似性, 从而建立全脑的形态连接. 有研究将Kong等
人[26,27]的方法进一步应用在2D表面数据上, 通过KL散
度[41]和JS散度[42]计算形态指标的概率密度函数的相似

性来量化区域间关系[43]. 同样, 还有一些研究收集了个

体的纵向磁共振数据研究脑区形态的成熟轨迹, 称其

为成熟耦合网络(subject-based maturational coupling
network, sbMCN)[44].

除了以上这些使用单一的形态学特征(如皮层厚度

或灰质体积)构建脑形态网络的方法, 研究者还提出了

利用多种形态学特征描述皮层形态相似性的方法(图
1), 不仅能够评估个体水平的形态变异性[10], 也可实现

对大脑灰质形态组织模式的全面、系统化表征.
基于多特征的个体水平脑形态网络依据成像模式

又可分为单模态网络和多模态网络. 单模态网络通常

指利用结构磁共振图像数据获取大脑灰质的多种形态

学特征(皮层厚度、表面积、沟回深度、平均曲率和

灰质体积等[10,45~49]), 计算不同脑区特征向量之间的相

似性来构建网络的方法. 如Li等人[45]通过计算7个形态

特征的皮尔逊相关系数构建脑形态网络, 并发现该网

络具有小世界属性. Zhao等人[49]提取每个脑区的放射

组学特征来表征不同脑区的形态特点, 从而建立脑区

间的形态相似关系. Yu等人[46]以多元欧几里得距离的

指数函数作为两个区域之间相似性的评估, 构建基于

多特征的脑形态网络. Zheng等人[7]以目标区域的特征

向量作为目标变量, 所有其他区域的特征向量作为回

归变量, 使用稀疏线性回归(least absolute shrinkage
and selection operator, LASSO)来量化各种形态特征的

跨区域关系.
结构磁共振图像提供了大脑皮层的宏观结构信息,

弥散磁共振图像则可以提供组织的微观结构和神经纤

维走行等信息. 基于多模态的脑形态网络正是利用这

些互补的信息综合刻画了脑区间的形态关系. Seidlitz
等人[10]将弥散磁共振图像和结构磁共振图像相结合,
利用皮层曲率、髓鞘指数和灰质形态三类形态特征构

建基于多模态的脑形态网络, 并发现该网络与大脑皮

质的细胞结构分类高度相似, 更高的区域间连接强度

也与特定基因的共表达十分相关. 除了传统的弥散加

权磁共振成像技术, 研究者还将弥散张量成像(diffu-
sion tensor imaging, DTI)、弥散峰度成像(diffusion
kurtosis imaging, DKI)、神经突方向分散度和密度成

像技术(neurite orientation dispersion and density ima-
ging, NODDI)等多种模型参数加入到特征向量中,旨在

提供脑区形态特性的多维描述[50,51], 使得基于多模态

的脑形态学网络在综合量化不同脑区的形态相似性上

更具优势. 本文不涉及由弥散磁共振图像构建的白质

纤维网络, 感兴趣的读者可以参考其他综述[52,53].

1.2 图论的基本概念

图论模型为复杂脑网络的分析提供了有力的工具.
在图论模型中, 节点通常代表脑区, 边代表脑区之间的

形态、白质纤维或功能连接. 根据连接是否具有方向

性, 可将网络分为有向和无向网络; 根据连接强度的大

小, 可将网络分为加权和二值网络. 有向加权网络面临

计算量大、生理意义难以解释等问题. 因此, 多数研究

为了简化分析将脑网络抽象成无向二值网络, 通过研

究其拓扑属性来揭示脑网络的组织原理和演化规律.
表1列出了常用的无向二值网络的拓扑属性.

2 脑形态网络在人脑发育研究中的应用

在人类发育过程中, 大脑始终处于不断变化的状

态. 从胚胎到青春期, 每个阶段的变化对认知、语言、

记忆、情绪以及思维功能都至关重要. 出生前, 神经形

成基本上在受孕后20周完成, 孕中后期轴突开始生长,
神经元之间的突触慢慢形成. 出生后, 突触数量进一步

增加并发生细胞损失、突触修剪和髓鞘形成等过程,
一直持续到青春期[58,59]. 然而, 这些微观层面的神经结

构改变如何影响大脑灰质形态的重塑, 一直是近年来

脑发育领域的热点问题. 脑形态网络为这些问题的研

究提供了一种思路. 下面将分别介绍脑形态网络在胎

儿、婴幼儿、儿童和青少年大脑发育中的研究, 最后

总结脑形态网络的发育规律.

2.1 胎儿与婴幼儿

在非侵入性神经成像技术的推动下, 人们对胎儿

和婴儿大脑发育的探索进入了一个新时代, 通过分析

脑形态网络拓扑属性的变化, 可以探究出生前后大脑

形态结构是如何重组的. Fan等人[4]采集了28名婴幼儿

出生后1个月、1岁和2岁时的MRI图像和27名成年人

的MRI图像, 利用灰质体积构建了被试间协方差网络.
结果发现, 1个月婴儿的脑形态网络即具有典型的小世

界拓扑属性和非随机的模块化分布, 网络的全局效率

随着发育呈现增长模式, 而2岁幼儿脑形态网络的模块

化程度和局部效率均高于年幼儿童与成人大脑中模块

化程度和局部效率. Nie等人[14]则发现, 从出生至2岁,
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表 1 无向二值网络的拓扑属性[54~56]

Table 1 Topological properties of undirected binary networks[54–56]

属性 描述 数学定义

基本属性

度(degree) 节点的直接连边数, 是对节点连接强度的最直接
描述, 也反映了重要的网络演化特性[54]

节点i的度ki定义为

k a= ,i
j N

ij

其中, N是网络中节点的集合, aij表示节点i和节点j的连接状态, aij=1
表示连接存在, aij=0表示连接不存在

最短路径长度
(shortest path length)

指一个节点到另一个节点所需经过的最少边数,
度量了节点之间的信息传输速度

节点i到节点j的最短路径长度dij定义为

d a= ,ij
auv gi j

uv

其中, g
i j是节点i和节点j之间的最短路径, u和v是最短路径上的节点

网络整合

特征路径长度(charac-
teristic path length)

网络中所有节点对的平均最短路径长度, 量化了
网络的全局传输能力

网络的特征路径长度L定义为

L n L n

d

n=
1

=
1

1 ,
i N

i
i N

j N j i ij,

其中, n是网络中节点的数量, Li是节点i的特征路径长度

全局效率(global effi-
ciency)

网络中所有节点对的最短路径长度倒数的平均.
相比于特征路径长度, 全局效率更适用于描述包

含孤立节点的网络的整合程度[55]

网络的全局效率E定义为

E n E n

d

n=
1

=
1

1 ,
i N

i
i N

j N j i ij,
1

其中, Ei是节点i的效率

网络分离

集群系数(clustering
coefficient)

节点的邻居节点间的实际连边数与可能的最大
连边数的比值, 衡量了网络的集团化程度. 网络
的集群系数是网络所有节点的集群系数的平均

网络的集群系数C定义为

C n C n

a a a

k k=
1

=
1

( 1) ,
i N

i
i N

j h N ij ih jh

i i

,

其中, Ci是节点i的集群系数

局部效率(local
efficiency)

节点的邻居节点构成的子图的效率. 网络的局部
效率是网络所有节点的局部效率的平均

网络的局部效率Eloc定义为

( )
E n E n

a a d N

k k=
1

=
1

( 1) ,
i N

i
i N

j h N j i ij ih jh i

i i
loc loc,

, ,

1

其中, Eloc,i表示节点i的局部效率

模块化(modularity) 用于评价网络社区划分的优劣[57]

网络的模块化Q定义为

Q e e= ,
u M

uu
v M

uv

2

其中网络被完全分割为一组不重叠的模块M, euv是模块u与模块v的连接
占网络中所有连接的比例

中心性

中介中心性
(betweenness centrality)

网络中所有节点对的最短路径通过该节点的比
例, 从信息流的角度衡量节点的中心程度

节点i的中介中心性bi定义为

b n n
i

=
1

( 1)( 2)
( )

,i
h j N

h j h i j i

hj

hj,

, ,

其中,
hj
是节点h和j之间最短路径的数目, i( )

hj
是节点h与j最短路径中

通过节点i的数目

接近中心性(closeness
centrality)

节点到所有其他节点的平均最短路径长度的倒
数, 反映了节点与网络中其他节点的接近程度

节点i的接近中心性Li
1
定义为

L
n

d
=

1
i

j N j i ij

1

,

其他属性

小世界性(small-
worldness)

小世界性是用于量化网络是否属于小世界网络
的指标

网络的小世界性S定义为

C C
L L

S= ,rand

rand

其中, C和L是真实网络的集群系数和特征路径长度, Crand和Lrand是
随机网络的集群系数和特征路径长度

“富人俱乐部”系数
(“rich-club” coefficient)

网络中的核心节点(hub)比其他节点更为紧密连
接的现象. 对于网络中的每一个节点度(k), “富人
俱乐部”系数定义为, 所有节点度大于k的节点构
成子图的实际连边数与所有可能连边数的比值

网络在节点度k下的“富人俱乐部”系数 k( )定义为

k
E

N N( ) =
2
( 1) ,k

k k

>

> >

其中, N k>
表示度大于k的节点的数目, E k>

表示度大于k的节点构

成子图的实际连边数
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基于皮层厚度的被试间协方差网络的全局效率几乎不

变, 而局部效率降低, 相反, 基于曲度的网络局部效率

增加, 全局效率降低. 另外, 基于皮层厚度网络的中心

节点在出生后逐渐从高级功能区(额叶)消失, 基于曲度

网络的中心节点则始终保持在不断发育的高级功能区

(额叶)并从早期成熟区域(中央后回)消失. Geng等人[15]

基于皮层厚度构建被试间协方差网络, 研究了婴幼儿

大脑形态网络在2岁以内的变化, 并将其与功能网络进

行了比较. 结果发现, 2岁时基于默认和背侧注意种子

点构建的脑形态网络的分布比其功能网络的分布小许

多, 初级视觉、感觉运动网络的脑形态网络显示出与

相应功能网络相似的模式. 最近一项研究采集了婴儿

期到儿童期(0~6岁)的纵向结构磁共振数据, 利用皮层

厚度构建不同年龄下的被试间协方差网络, 同时利用

个体的纵向数据构建个体水平成熟耦合网络. 结果发

现, 被试间协方差网络的模块化程度随年龄增加, 全局

效率随年龄降低. 并且, 早期发育(0~1岁)时更低的个体

水平成熟耦合网络全局效率与8~10岁时运动学习的优

异表现有关[60]. Fenchel等人[50]发现,新生儿的多模态个

体水平脑形态网络表现出明显的模块化分布, 该分布

模式在空间上与已知的功能网络和细胞结构类别相对

应; 随着年龄的增长, 模块内的相似性逐渐增加, 提示

模块间的差异逐渐显现. 此外, 新生儿的多特征脑形态

网络不仅可以预测婴儿时期的社会情绪表现[61], 与使

用单一指标相比, 多特征脑形态网络在区分早产婴儿

和足月婴儿上也表现出更好的性能[51].
以上研究均关注脑形态网络在婴幼儿发育中的变

化, 因子宫内胎儿结构磁共振成像面临许多困难, 包括

胎儿运动、母体呼吸产生的伪影以及图像重建困难等,
目前有关胎儿(产前)脑形态网络的研究非常少. 最近,
Xu等人[62]采集14~22孕周胎儿的离体大脑结构磁共振

图像, 构建被试间协方差网络. 他们发现, 相比新生儿,
孕中期网络在不同的节点度和最短路径长度下的节点

数目大致相似, 并且网络连接以短距离连接为主. 这表

明, 孕中期前期胎儿的脑形态网络的拓扑结构和网络

属性呈现不成熟和低效的特点, 整合程度低但分离程

度高[62]; 然而, 随着孕中晚期大脑皮层经历复杂的表面

扩张和折叠过程[63], 脑形态网络的拓扑结构发生重组,
网络中长距离连接的出现使得部分节点进化成为核心

节点, 网络的小世界特性逐渐显现[62]. 由于离体大脑成

像需要复杂的样本处理过程, 大脑皮层形态可能发生

不同程度的形变, 因此基于宫内胎儿的活体大脑成像

对产前大脑形态学研究至关重要. 随着前沿成像技术

和后处理技术[64~66]的迅速发展, 我们预期这一目标将

在不久的将来成为可能.
表2总结了脑形态网络在胎儿和婴幼儿大脑发育

中的研究. 总的来说, 人类大脑皮层形态的拓扑结构在

孕中期前期仍处于不成熟、高成本的状态. 孕中后期

皮层形态快速变化[63], 脑形态网络发生重塑, 网络的整

合程度升高并逐渐向低成本、高效率的结构转变. 出

生时, 人脑形态网络已具有小世界拓扑和模块化组织,
这些模块化组织可以部分映射到皮层的细胞架构与功

能分区上. 出生后, 不同的形态学指标刻画了皮层的不

同发育轨迹, 婴幼儿脑形态网络总体偏向更分离的方

向发展; 皮层网络进一步分化, 初级网络(初级视觉和

感觉运动网络)随年龄增长快速发育, 2岁时其形态连

接已经具有与相应功能网络相似的模式, 而默认模式

和背侧注意网络等高级网络的形态连接尚未完全形成.

2.2 儿童和青春期

2010年, Zielinski等人[19]首次将基于灰质密度的被

试间协方差网络应用于儿童与青少年的发育研究中,
发现初级感觉运动皮层网络在童年早期就已经发育良

好, 并在青春期前期继续扩张并修剪成类似于成人连

接模式的拓扑结构. 相比之下, 语言和社会情感等高级

认知网络在年幼群体中尚未发育完全, 在年长儿童中

表现出越来越分散的拓扑结构. 2013年, Khundrakpam
等人[35]进一步采用皮层厚度来检查儿童和青少年被试

间协方差网络的发育变化, 发现从童年早期进入到童

年晚期后, 网络的局部效率、模块化降低, 而全局效率

提高, 提示该时期网络的拓扑结构向更随机的分布转

变. 进入青春期后, 网络的全局效率略有下降但局部效

率略有上升, 后基本保持不变; 初级感觉运动区在童年

早期就已经成熟, 而联合皮质区和边缘旁系区域在童

年和青春期持续发育. Nie等人[6]则采集了3~20岁健康

受试者的纵向结构磁共振图像, 发现被试间协方差网

络的发育在7岁左右达到一个转折点, 全局和局部效率

分别达到最低和最高值; 网络的变化在这个年龄也达

到最高水平. Whitaker等人[71]利用皮层厚度构建了

14~24岁受试者的被试间协方差网络, 发现网络是一个

具有模块结构和“富人俱乐部”的小世界网络, 网络的

核心节点主要位于额顶叶联合皮质区. Váša等人[73]受

Whitaker等人[71]研究的启发, 以滑动窗的方法构建了

14~24岁受试者在不同年龄下的被试间协方差网络, 发
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现网络强度随着发育降低; 联合皮质区的结节度在14
岁时开始急剧下降, 约在19岁时达到最低值, 之后趋于

平稳或略有增加; 青春期迅速变化的脑区主要集中在

前额叶; 在7种功能网络[72]中, 额顶叶控制网络内部以

及与其他网络之间的形态连接随年龄下降最多. Khun-
drakpam等人[44]采集正常发育儿童和青少年的纵向磁

表 2 胎儿、婴幼儿的脑形态网络研究a)

Table 2 Brain morphological networks in fetuses and infants

作者 年份 被试年龄(数量) 节点 指标(网络) 主要发现

Fan等人[4] 2011

1个月(28)
1岁(28)
2岁(28)

24±3岁(27)

90(AAL图谱) 灰质体积(被试间协
方差网络)

1个月时脑形态网络即具有典型的
小世界拓扑和非随机的模块化组
织. 网络的全局效率随发育呈现增
长模式. 2岁幼儿大脑形态网络的模
块化程度和局部效率均高于年幼儿
童与成人大脑中模块化程度和局部

效率

Nie等人[14] 2014
新生儿(73)
1岁(73)
2岁(73)

78(AAL图谱)

皮层厚度(被试间协方差
网络)、曲度(被试间协方
差网络)、纤维密度(脑白

质纤维网络)

基于皮层厚度的脑形态网络在出生
前2年内局部效率降低, 网络的核心
节点从额叶消失, 在视觉区和中央
后回出现. 基于曲度的脑形态网络
全局效率下降, 局部效率上升, 核心
节点从中央后回消失, 在额叶中保
持不变. 脑白质纤维网络的拓扑结
构和核心节点在1和2岁时保持一致

Geng等人[15] 2017
新生儿(118)
1岁(100)
2岁(82)

体素
皮层厚度(被试间协

方差网络)、功能网络

2岁时, 基于默认和背侧注意功能网
络种子点的被试间协方差网络的分
布比其功能网络的分布小许多, 基
于初级视觉和感觉运动功能网络种
子点的网络显示出与相应功能网络

相似的模式

Galdi等人[51] 2020 早产儿(59)
足月儿(46) 81(Draw-EM[67]图谱)

灰质体积+
T1w/T2w+

5个DK[69]模型指标+
5个NODDI[70]模型指标(多
模态个体水平脑形态网络)

网络中编码的信息可用于预测围产
期大脑的实际年龄, 并且提供了一
种新的数据驱动的方法, 用于研究
与早产相关的神经解剖学变异

Fenchel等人[50] 2020 37~44周(241) 150(平均分割)

皮层厚度+
皮层表面积+
T1w/T2w+
平均曲率+

2个DTI[68]指标+
2个NODDI指标(多模态
个体水平脑形态网络)

网络的模块化组织在空间上与已知
的功能网络和细胞结构类别相对

应. 随着年龄的增长, 后部区域在形
态上变得更加相似, 而扣带回周围
和内侧颞叶则变得更加不同. 模块
内的节点相似性随着年龄增长而

增加

Woodburn等
人[60] 2021

0/3/6/9个月(74/58/60/50)
12/18/24/36个月(49/42/26/16)

48/60/72个月(29/28/20)
146(Destrieux图谱)

皮层厚度(被试间协
方差网络、个体水平

成熟耦合网络)

从婴儿早期到6岁之间, 被试间协方
差网络的模块化程度增加、全局效
率降低. 并且在早期发育阶段(0~1
岁), 个体水平成熟耦合网络的较低
全局效率可能与8~10岁时更优异的

运动学习表现有关

Xu等人[62] 2021 14~22周离体胎儿(27)
38~42周新生儿(40) 1284(体素) 皮层厚度(被试间协

方差网络)

孕中期前期胎儿的脑形态网络的拓
扑结构和网络属性呈现出不成熟和
低效的特点, 整合程度低但分离程

度高

Fenchel等人[61] 2022 37~44周(193) 143(平均分割)

皮层厚度+
皮层表面积+
T1w/T2w+
平均曲率+

2个DTI指标+
2个NODDI指标(多模态
个体水平脑形态网络)

新生儿个体脑形态网络成功预测了
18个月时的社会情绪表现. 预测边
缘主要分布在初级和后部皮层区域

a) AAL, 一种自动解剖标记图谱; Draw-EM, 一种基于期望最大化的发育大脑区域注释算法
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共振图像, 根据皮层厚度构建基于个体的成熟耦合网

络. 他们发现, 女性同源脑区之间的成熟耦合连接更

强, 默认模式网络中成熟耦合的发育规律与被试间协

方差网络和功能连接的发育变化相一致. Vijayakumar
等人[74]对8~14岁大脑的被试间协方差网络进行研究,
发现平均连接强度和网络密度遵循非线性的变化规律,
11岁左右达到峰值; 在童年晚期, 感觉运动皮层作为高

度连接的核心节点出现, 而联合皮质区的核心节点在

青春期中期增加. 另外, 背侧注意、额顶网络的网络内

连接强度随年龄增加, 视觉、躯体运动网络的网络内

连接强度随年龄下降, 腹侧注意、背侧注意、额顶和

默认模式网络之间的连接强度随年龄增加.
表3总结了脑形态网络在儿童和青春期大脑发育

的相关研究. 研究表明, 童年早期网络的全局效率降低

而局部效率升高, 初级感觉运动网络的形态连接已经

发育良好, 语言和社会情感等高级网络的形态连接尚

未成熟; 童年晚期全局效率升高而局部效率、模块化

降低, 网络的核心节点出现在感觉运动皮层; 进入青春

期后, 网络效率基本保持稳定, 网络连接强度下降, 网

络的核心节点逐渐移动至联合皮质区, 迅速变化的脑

区主要集中在前额叶, 负责复杂认知功能的高级网络

的形态连接逐渐成熟. 整体来说, 脑形态网络的发育呈

现空间特异性, 初级网络率先达到成熟而高级网络持

续发育.

2.3 脑形态网络的发育规律

以上研究表明, 脑形态网络在发育过程中遵循先

逐渐整合然后变得分离又逐渐整合的变化规律(图2),
产前的网络整合使得分散的模块间建立连接, 随后的

网络分离加强了模块内部的连接, 最后的网络整合进

一步加强了模块间连接. 在孕中期早期, 高成本、低效

率的区域通信意味着脑形态网络仍处于高度模块化的

原始状态, 小世界网络架构尚未完全建立. 随着发育,
少量的长距离连接出现, 网络全局整合能力增强, 模块

化减弱[62]. 出生时, 脑形态网络已具有小世界拓扑和模

块化的分布特点[4,50,62]. 从婴儿时期到童年早期, 模

块内部的连接强度增加, 局部信息传递能力增强, 脑

形态网络逐渐分离[4,6,60]. 其中, 初级网络(视觉、听

觉和运动网络)快速发育并在童年早期率先达到成熟,
而高级网络(额顶、注意、默认模式网络等)持续发

育[15,19,35,74]. 从童年后期到青春期, 网络中的长程连接

增强, 远距离节点间的信息传输变得更加高效, 全局整

图 2 (网络版彩色)脑形态网络随发育变化的甘特图(a)和拓扑示意图(b). (a) 彩条的强度表示网络分离、整合的程度及初级、高级网络的成熟

程度. 三角形表示小世界特性的出现. 脑形态网络在发育过程中遵循先逐渐整合然后变得分离又逐渐整合的变化规律, 初级网络率先达到成熟

而高级网络持续发育. (b) 出生前网络拓扑处于高度模块化的原始状态. 随着产前的发育, 长程连接出现, 网络的整合程度增加. 出生时, 网络已

经具有典型的小世界拓扑.出生后至童年早期,模块内部连接增强,网络的分离程度增加.童年后期至青春期,模块间的连接增强,网络的全局信

息传递更加高效
Figure 2 (Color online) Gantt chart (a) and topological diagram (b) of brain morphological network with development. (a) The intensity of color-bars
illustrates the degree of network separation and integration, and the maturity of the primary and higher-order networks. The triangle indicates the
appearance of small-worldness. Brain morphological network follows the pattern from gradually integrated to separated and then gradually integrated
during development. The primary networks first reach maturity, while the higher-order networks continue to develop for a long time. (b) Before birth,
the network topology is in its primitive state with high modularity. During prenatal development, long-range connections appear and network becomes
more integrated. At birth, the network already has the characteristic small-world topology. From birth to early childhood, the intra-module connection
strength increases and network becomes more segregated. From late childhood to adolescence, the inter-module communication is further enhanced, and
the transmission of global information in the network becomes more efficient
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合程度提高, 拓扑结构逐渐向成人模式靠近[6], 初级网

络在相对成熟的状态下进一步完善, 高级网络则开始

快速发育并达到成熟[19,35,74].

3 问题与挑战

尽管脑形态网络经历了十几年的发展, 但是这一

领域仍存在许多亟待解决的问题.
(1) 脑形态网络的构建. 与其他形式的脑网络一样,

脑形态网络中的节点和边存在多种定义. 节点的定义

可以分为基于顶点(体素)和感兴趣区域(region of inter-
est, ROI)两种方式. 基于顶点的方法需要昂贵的计算成

本, 包含大量的冗余信息, 并且可能高估同一区域内顶

表 3 儿童和青春期的脑形态网络研究a)

Table 3 Brain morphological networks in children and adolescents

作者 年份 被试年龄(数量) 节点 指标(网络) 主要发现

Zielinski等人[19] 2010

4.9~7.8岁(75)
8.5~11.2岁(75)
12.1~14.2岁(75)
16~18岁(75)

体素
灰质强度(被试间协

方差网络)

初级感觉、运动区域的脑形态网络在童年早
期已经发育良好并在青春期前期继续完善. 语
言、社会情感和其他认知区域的脑形态网络
在年幼儿童中相对不成熟, 在年长儿童中表现

为越来越分散的拓扑结构

Khundrakpam等人[35] 2013

4.8~8.4岁(51)
8.5~11.3岁(51)
11.4~14.7岁(51)
14.8~18.3岁(50)

78(AAL图谱) 皮层厚度(被试间协
方差网络)

童年晚期的局部效率、模块化降低, 全局效率
升高, 核心节点的数量和分布范围增加. 初级
感觉运动区较早成熟, 高阶的联合皮质和边缘

旁系区域持续发育

Alexander-Bloch
等人[11] 2013 9.0~22.8岁(108) 360(平均分割) 皮层厚度(被试间协

方差网络), 功能网络

脑形态网络和功能网络都具有非随机的小世
界和模块化拓扑结构. 形态连接概括了协调的

皮层成熟模式和部分的功能激活模式

Nie等人[6] 2013

3/4/5岁(45/15/15)
6/7/8岁(35/50/75)
9/10/11岁(75/95/75)
12/13/14岁(75/60/60)
15/16/17岁(55/65/55)
18/19/20岁(40/20/20)

78(AAL图谱)
皮层厚度(被试间协
方差网络), 曲度(被
试间协方差网络)

皮层的发育在7岁左右达到转折点: 皮质厚度
达到最高值, 皮质折叠变得稳定; 皮层厚度、
曲度脑形态网络的全局效率最低, 局部效率最

高, 网络变化最明显

Whitaker等人[71] 2016

14~15岁(60)
16~17岁(60)
18~19岁(60)
20~21岁(60)
22~24岁(60)

308(平均分割) 皮层厚度(被试间协
方差网络)

脑形态网络是一个具有模块结构和“富人俱乐
部”的小世界网络, 网络中的核心节点主要位

于额顶叶联合皮质区

Moura等人[13] 2017
7~8岁(83)
9~11岁(83)
12~14岁(83)

20(DK图谱)
皮层厚度(被试间协方
差网络), 各向异性分
数(脑白质纤维网络)

7~14岁, 大脑皮层随着年龄增长而变薄, 伴随
着白质的各向异性分数的增加. 脑形态和脑白

质纤维网络之间高度相似

Váša等人[73] 2018

14~15岁(~60)
16~17岁(~60)
18~19岁(~60)
20~21岁(~60)
22~24岁(~60)

308(平均分割) 皮层厚度(被试间协
方差网络)

网络连接强度随着年龄而降低. 在14~24岁, 联
合皮质区的中心度先急剧下降后趋于平稳或
略有增加, 大约19岁时达到最低值. 网络中随
年龄变化最快的区域主要集中在前额叶模块,
额顶叶控制网络内部以及与其他网络之间的

形态连接随年龄下降最多

Khundrakpam等人[44] 2019
11.9±3.6岁
13.8±3.7岁

15.8±3.6岁(141)
78(AAL图谱)

皮层厚度(被试间协
方差网络, 个体水平

成熟耦合网络)

同源和邻近的灰质区域具有更强的成熟耦合.
与男性相比, 女性同源区域之间的成熟耦合更
强. 默认模式网络内成熟耦合的发育变化与其

形态连接和功能连接的发育变化一致

Vijayakumar等人[74] 2021 8.5~14.5岁(366) 360(HCP-MMP1[75]

图谱)
皮层厚度(被试间

协方差网络)

网络的连接强度和网络密度遵循着非线性的
变化规律. 感觉运动皮层的核心节点在儿童晚
期出现, 而联合皮质区作为核心节点的范围和
强度在青春期中期增加. 背侧注意、额顶网络
的网络内连接强度随年龄增加, 视觉、躯体运
动网络的网络内连接强度随年龄下降, 腹侧注
意、背侧注意、额顶和默认模式网络之间的

连接强度随年龄增加

a) DK, Desikan-Killiany图谱; HCP-MMP1, 人类连接组计划多模态分割1.0版
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点之间的连通性. 大脑尺寸在发育过程中快速变化, 不
同的大脑尺寸会导致不同的节点数量, 节点数量又会

明显地影响网络属性[76], 因此基于顶点(体素)的方法

不适用于发育人群的研究. 基于ROI的方法需要先验知

识对大脑进行分割, 过粗的分割会导致连接模式混杂,
丢失特定的连接信息[77]. 值得注意的是, 在婴幼儿数据

上采用成人脑模板进行分割可能会引起偏差. 尽管目

前已经存在特定的婴幼儿脑模板[67,78,79], 但这些模板对

大脑的分区不尽相同, 其年龄范围也尚未涵盖全部发

育人群. 因此, 要想建立准确的形态学网络发育模型,
还需要更多精细年龄范围下的脑模板. 同样地, 网络中

边的定义也需要考虑类似的问题. 在脑形态网络中, 边
通常定义为不同节点形态学度量(或它们的组合)的统

计相关性. 形态学度量可以选择皮层厚度、曲率和表

面积等指标, 统计相关性也可以基于皮尔森相关、偏

相关和斯皮尔曼相关等方法计算. 不同的形态学度量

反映了脑区间的不同共变模式, 不同相关性计算方法

也会引起网络属性的差异[80]. 总之, 如何为节点和边确

定合适的定义方法以及如何对具有不同节点和边定义

的网络进行拓扑属性的定量比较也是今后的研究重点

之一.
(2) 网络分析. 在进行网络分析之前, 许多研究通

过选取适当的阈值获得无向二值网络. 最初的二值化

方法是通过设置单一阈值来保留网络中权重更大的边,
以减少弱相关或虚假连接的影响. 这种简单的二值化

方式可能会给网络拓扑属性的分析带来限制. 目前常

用的方法是使用稀疏度为每个网络保留固定比例的最

强连接, 以保证网络间的连接密度相同. 多种稀疏度也

允许我们在一系列网络密度下探究小世界属性的变化

规律. 此外, 尽管这种无向二值网络分析简单、计算量

小, 但它忽视了节点之间的方向和权重信息. 构建有向

加权网络可以保留边的方向信息, 便于深入刻画脑区

间的形态相似和因果关系. Zhang等人[81,82]提出了一种

利用格兰杰因果分析(granger causality analysis, GCA)
探究脑区间形态变化的因果关系方法, 未来还需要进

一步研究这一问题.
(3) 脑形态网络的解释. 一些研究通过对比脑白

质纤维网络与脑形态网络, 认为形态连接部分反映了

白质纤维束的连接[12~14], 但这样的相关性并不意味着

直接的因果关系, 形态协方差背后可能存在着复杂的

解剖机制. 与白质纤维连接相比, 功能连接似乎更接

近于形态连接[9], 在没有直接纤维束连接的情况下,

两个形态相似的脑区可能存在显著的功能连接[19,83].
研究发现, 功能网络在形态网络之前就已经存在, 在

发育过程中两个具有相同功能的脑区在形态上也逐

渐变得相似[15]. 另外, 大脑皮层的结构和功能均显示

出层次组织[48,84~86], 通常称之为梯度. 一些研究发现,
从童年到青少年的发育过程中, 功能梯度逐渐从躯体

感觉运动皮层和视觉皮层等单模态皮层转移到默认

模式网络等联合皮层, 揭示了皮层功能组织的特定成

熟模式[87,88]. 未来将梯度方法与形态学连接相结合可

以为理解大脑皮层的发育模式提供更多的参考. 人们

也试图从基因和微观结构的角度寻求一些解释. 研究

发现, 转录组脑网络与脑形态网络有部分重叠的拓扑

结构, 人类超颗粒富集(human supragranular enriched,
HSE)基因在网络核心节点中高度表达, 脑区的基因

共表达也似乎证明了形态网络的模块化属性[10,71,89].
另外, 微观解剖结构的重塑也是相当多研究推测的主

题. 一些研究证明, 灰质形态协方差通常存在于具有

相同成熟轨迹的区域[11,15,44]. 这种同步成熟被认为与

协调的神经发育相关, 如突触发生、神经元迁移、髓

鞘形成等. 尽管已获得这些初步见解, 我们仍然需要

对脑形态网络的生理意义进行更清晰而全面的解释.
尤其在多模态个体水平形态网络逐渐兴起之后, 如何

对这种复杂的连接模式进行解释也需要进一步的

探索.
(4) 大脑发育早期成像的挑战. 对早期形态结构进

行准确的网络建模, 需要高质量的神经影像数据. 对发

育早期的胎儿和婴幼儿进行结构磁共振图像采集时,
不可控的婴幼儿运动常常降低图像的质量, 母体呼吸

也给体内胎儿成像带来了一定的伪影. 与成人研究相

比, 胎儿和婴幼儿因大脑尺寸较小, 使用常规成像序列

得到的灰白质之间组织对比度差, 在图像预处理和分

割时也比成人更加困难[8]. 因此, 如何缩短胎儿和婴幼

儿的成像时间, 同时提高图像的分辨率和对比度[90], 并
优化图像处理和分割技术[91], 以获取高质量的神经影

像数据成为该领域的一个重要课题.

4 总结

综上所述, 基于磁共振成像技术的脑形态网络使

我们能够从图论的角度分析和理解大脑灰质的拓扑结

构, 全面而细致地刻画大脑皮层的组织模式, 从而可以

为神经发育、行为认知的生理基础提供新的启示. 研

究表明, 脑形态网络在发育过程中遵循先逐渐整合然
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后变得分离又逐渐整合的变化规律. 胎儿时期脑形态

网络从高度模块化的原始状态开始逐渐整合, 至出生

时已形成小世界拓扑, 出生后至童年早期网络变得分

离, 童年晚期至青春期网络又逐渐整合, 初级网络率先

达到成熟, 而高级网络长期持续发育. 在过去的十几年

里, 被试间协方差网络方法已经趋于成熟, 个体水平脑

形态网络正在快速发展, 形态网络正逐渐从单模态单

特征向多模态多特征的方向演化. 未来需要更多方法

学上的工作解决目前该领域存在的挑战, 进一步推广

形态网络在大脑发育中的应用.
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The human brain is an extremely complex system, where trillions of neurons are connected through synapses, forming a
massive micro-scale anatomical network which is considered to be the physiological basis for information processing and
cognition. How to depict the connection pattern of the brain has always been a hot topic within the neuroscience
community. With the development of non-invasive neuroimaging technology, investigations of the brain network have
entered a new era. Brain networks based on magnetic resonance imaging (MRI) provide new insights into the complex
anatomical organization and functional mechanism of the human brain.
Brain networks can be divided into morphological networks, white matter networks, and functional networks. Brain

morphological networks usually refer to the morphological connection networks generated from structural MRI, and have
received wide attention because of its advantages of easy image acquisition, stable image quality, and simplicity in analysis.
Brain morphological networks can be further divided into across-subjects covariance networks and individual-level
networks. Across-subjects covariance networks are constructed by calculating the statistical correlation of morphological
features between brain regions from a group of participants, which only reflect the group characteristics of participants but
ignore the individual variations. Individual-level brain morphological networks are built using morphological information
from the individual brain to describe the cooperative changes between brain regions, which can preserve the individual
difference. There are two types of methods to build individual morphological networks, namely, single feature based and
multiple features based, which will be described in detail in this review.
Graph theory model in combination with brain morphological network enables us to characterize the developmental

trajectories of the topology of cortical morphology, from prenatal, early postnatal, childhood to adolescence. Based on the
recent studies of brain morphological networks on brain development, we found that brain morphological networks are still
in their primitive state during the early second trimester, which become more integrated towards birth and already exhibit
the characteristic small-world topology and nonrandom modular organization at birth. Subsequently, brain morphological
networks become more separated from birth to early childhood and gradually integrate from late childhood to adolescence.
In addition, many studies demonstrated distinct developmental trajectories in different cortical divisions. Specifically, the
primary networks are the first to reach maturity, while the higher-order networks continue to develop for a long time. These
findings provide important evidence for understanding the reorganization of the cerebral cortex and the emergence and
development of brain cognitive function.
Although brain morphological networks have undergone ten years of development, problems and challenges remain in this

field. Similar to other forms of connectivity analysis, brain morphological networks analysis struggles with the issues of edge
and node definition, and further methodological development is needed in the fields of graph theory and statistical comparison
between networks. More importantly, despite some studies that attempt to relate brain morphological networks to tractography-
based brain networks, functional networks, and gene-specific expression, we are still awaiting a clear interpretation of the
biological significance of brain morphological networks. In addition, how to acquire high-quality MRI data for perinatal brains
is a major challenge to complete the development trajectories of developing brain morphological networks.

magnetic resonance imaging, brain morphological network, topological organization, brain development,
segregation and integration
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