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Abstract:  Firstly, current Alzheimer’s disease (AD) studies using structural magnetic resonance imaging (MRI), 
functional MRI and diffusion tensor imaging (DTI) techniques are reviewed. Then the primary processing 
approaches of the three sorts of MRI data are introduced and analyzed. Finally, the neuroimaging database based on 
AD and the construction of corresponding diagnosis platform are described. Moreover, some research advances of 
the research group in this field are also mentioned. 
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摘  要: 首先综述了当前结构磁共振成像、功能磁共振成像和扩散张量磁共振成像 3 种技术在阿尔茨海默氏症

研究中的现状;其次介绍和分析了上述 3 种磁共振成像数据的主要处理方法;最后介绍了基于阿尔茨海默氏症的神

经影像数据库及其诊断平台的建设状况.另外,也提到了此课题在该领域的一些研究进展. 
关键词: 磁共振成像;功能磁共振成像;扩散张量成像;阿尔茨海默氏症 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

阿尔茨海默氏症(Alzheimer’s disease,简称 AD)是老年人常见的一种慢性神经性退行疾病.该病主要的病理

特征是脑内老年斑的聚集及神经纤维的缠结,以及神经元变性或缺失和脑管样蛋白的变性.临床上,记忆机能障

碍及其他认知功能衰退是其主要病征[1].在实际临床诊断中,AD 病的诊断往往是通过系列认知测试进行的,诊
断结果具有一定的主观性,而且当患者表现出明显的临床症状时,病情已经比较严重,至今没有有效的治疗方

法.神经影像技术(如 PET(positron emission tomography)、MRI(magnetic resonance imaging)等)的飞速发展,使人

类在大尺寸上实现了无创条件下对脑进行结构描述和功能定位,为人类研究认知功能、认知障碍及其神经机制

提供了必要的技术手段,也使得这类研究的多层次、跨学科结合成为可能.近年来,在 AD 的临床诊断上,科学家
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们深刻认识到仅凭行为测查标准不能满足对 AD 患者的早期预测和干预治疗,于是提出了借助磁共振结构像

(MRI)、PET 分子影像等技术建立新的 AD 临床诊断标准[2].同时,在研究上积极开展借助功能磁共振成像

(functional magnetic resonance imaging,简称 fMRI)对 AD 早期预测的研究[3].在此背景下,阿尔茨海默氏症的神

经影像学研究得到广泛关注,其目的在于实现对 AD 的早期预测、药物开发与干预.此外,轻度认知障碍(mild 
cognitive impairment,简称 MCI)也是一种常见的认知功能衰退疾病.与正常人相比,MCI 患者成为 AD 患者的几

率要高数倍.因此,在 AD 研究中不可避免地要涉及到对 MCI 的研究. 
本文主要从基于磁共振数据的 AD 研究现状、数据处理的理论与方法和 AD 的数据库与平台建设 3 个方

面作深入、全面的介绍. 

1   基于各种磁共振影像技术的AD研究 

目前,AD 研究中主要使用的磁共振数据包括结构磁共振成像(结构 MRI)、功能磁共振成像(fMRI)和扩散

张量成像(diffusion tensor imaging,简称 DTI). 

1.1   基于结构MRI的AD研究 

对结构 MRI 数据进行脑组织成分(灰质、白质和脑脊液)的分析可以定量检测整脑脑组织成分的浓度、体

积或皮层厚度,刻画出脑组织成分的差异和局部脑区的特征,进而可以进行 AD 患者与正常人之间脑组织成分

差异的统计分析.Karas 等人基于 AD 患者和正常人的结构 MRI 数据,利用优化的基于体素的形态测量学方法对

AD 患者的灰质萎缩状况作了深入的分析,结果表明,AD 患者的灰质在海马、颞极、脑岛、尾状核头和丘脑内

侧等部位发生明显的萎缩,而在感觉运动区、枕极和小脑等区域也有分散性的萎缩;从全局来看,AD 患者的灰质

体积在左半球的颞叶萎缩更为明显,而且,AD 患者的整体灰质体积与正常人相比下降了 12.3%[4,5].Chételat 等人

利用纵向基于体素的形态测量学方法跟踪研究了 MCI 患者的灰质变化情况,通过对转换为 AD 患者和没有转

换为 AD 患者的比较分析,考察 AD 的病理发展过程,结果表明,转换为 AD 的 MCI 患者初期在海马、海马旁回、

舌回和梭状回的灰质有所减少,18 个月后,所有 MCI 患者在颞叶新皮层、海马旁回、眶额、顶下小叶和左侧丘

脑的灰质发生了萎缩.但相对于非转换者,转换为 AD 的患者在海马、颞下回、颞中回、后扣带回和楔前叶的灰

质萎缩更为显著[6].Thompson 等人基于特定的老年人模板,利用皮层模式匹配方法考察了轻度和中度 AD 患者

相对于正常老年人在皮层模式、不对称性、灰质分布和平均灰质萎缩率的变化特征,结果显示,颞顶皮层的灰

质萎缩最显著(20%~30%,P<0.001~0.0001),感觉运动皮层和枕叶的灰质萎缩相对较小(0~5%,P>0.05),左半球灰

质萎缩大于右半球,不同皮层区域的脑回模式变化出现在不同的阶段[7].He 等人把皮层厚度作为测量指标考察

AD 患者脑结构网络协调模式的变化特点,对 54 个脑区域的皮层厚度相关系数矩阵取阈值构建脑网络,并应用

图论理论进行分析,相对于正常人,AD 患者在双侧顶叶之间的皮层厚度互相关下降,在侧颞叶和顶叶、扣带回和

内侧额叶的皮层厚度互相关增强.值得指出的是,AD 患者的结构皮层网络显示了异常的小世界结构,暗示了非

优化的拓扑组织性;而且,AD 患者在颞叶和顶叶联合皮层的节点中心减少,在枕叶皮层的节点中心增多.这些证

据表明,AD 患者皮层形态学的协同模式发生了很大程度的改变,有利于我们进一步理解脑功能网络的改变[8].
此外,Chen 等人利用自动的迭代主成分分析(iterative principal component analysis,简称 IPCA)在纵向的结构

MRI 上测量整脑萎缩率 ,结果发现 ,AD 患者的脑萎缩率远远高于正常老年人脑萎缩率 (AD 患者为  
2.17±0.52%/年,正常人为 0.41±0.22%/年,P=7.8×10−4)[9].Scahill 等人应用粘性流体模型进行结构 MRI 图像的非

线性配准获得变形场,考察了 AD 患者在不同时期局部灰质萎缩的发展变化特征,初级阶段海马的萎缩最显著,
随着病情的加重,颞叶下外侧区域的灰质萎缩变得很显著,最后阶段额叶灰质开始萎缩[10]. 

1.2   基于fMRI的AD研究 

fMRI 数据通常有两大类:静息态 fMRI 和基于特定认知任务 fMRI. 
1.2.1   基于静息态fMRI的AD研究 

所谓静息态 fMRI 研究是指,考察在没有特定输入或者输出的情况下神经元的自发活动.当前,大多数静息
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态的 fMRI研究实验范式都要求被试在扫描过程中注视屏幕中央的十字或者闭上眼睛处于休息状态.因此,静息

态 fMRI 研究能够揭示由大脑自身引发的神经元自发活动,进而有助于探讨脑区间自发活动的同步性以及大脑

中存在的自发功能神经网络.2003 年,Greicius 等人提出正常人在静息态存在一个默认网络的假设.该网络包括

了后扣带回和腹侧前扣带回[11].此后,Mantini等人将 fMRI结合脑电(electroencephalography,简称EEG)技术同时

用于考察正常人静息态网络,通过使用独立成分分析法发现分离出 6 个静息态网络,主要包括经典的默认网络、

注意网络、视觉加工网络、听觉加工网络、运动网络以及自我参照(self-referential mental)网络[12].当然,这并不

意味着正常人只存在 6 个静息态网络. 
在正常人静息态 fMRI 数据的分析中,常常考察 AD 病人静息态的功能连接网络以及脑区的协同性.最近, 

Liu 等人对 AD 病人静息态 fMRI 数据的分析方法作了比较详细的综述[13].在 AD 静息态功能连接网络研究中, 
Greicius 使用独立成分分析法从 AD 病人的运动任务数据中分离出静息态默认网络,与控制组相比,AD 病人的

静息态默认网络的后扣带回和顶下叶活动下降[14].可能患 AD 病的人与正常人相比,静息态的默认网络和注意

网络的活动都明显降低[15].此外,部分研究通过选取海马作为种子区域,考察 AD 病人海马区与其他脑区功能连

接,发现 AD 病人的海马与很多其他脑区(如额叶)的功能连接中断[16,17].在脑区协同性的研究中,Li 等人发现,与
控制组相比,AD病人海马区的低频BOLD(blood oxygenation level dependent)振荡活动的同步性显著降低[18].He
等人通过考察 AD 病人静息态区域一致性发现,AD 病人的后扣带回/楔前叶的区域一致性显著下降,而双侧楔

叶、右侧舌回和左侧梭状回的低频 BOLC 振荡一致性显著增加[19]. 
1.2.2   基于任务功能fMRI的AD研究 

由于 AD 病人行为上最显著的特征是记忆损伤,因此,大部分基于任务 fMRI 的 AD 研究都集中考察 AD 病

人记忆编码和检索的神经元机制.Remy 研究组结合 MRI 和 fMRI 技术对 AD 病人的词汇情景记忆编码和检索

的神经机制以及受损脑功能和脑结构关系进行了深入考察.研究结果发现,与正常人相比,AD 病人在内侧颞叶、

顶下和颞上相关皮层不仅灰质显著萎缩,而且在编码和识别任务中激活也显著降低.此外,在相同的脑区,记忆

识别任务引起的 fMRI 活动与海马灰质体积呈正相关性[20].使用各种其他视觉呈现刺激的 AD 病人情景记忆编

码的 fMRI 研究一致发现,与控制组相比,AD 病人的内侧颞叶(主要包括海马)激活显著降低[21,22].此外,在情景记

忆检索任务中,AD 病人的海马和顶叶皮层同样呈现激活下降的趋势[23,24]. 
虽然 AD 病人在记忆任务中海马区激活下降,但是有研究表明,AD 病人会使用神经元的补偿机制来保持记

忆功能[25].所谓补偿是指与行为成绩相似的控制组相比,AD 病人有更多或更强的脑区激活或者更强的脑区间

的功能连接.Saykin 研究组通过采用判断两个词的语义和语音是否匹配,对 AD 病人的语义记忆进行了考察,结
果发现,与控制组相比,AD 病人在语音判别任务中左背侧前额叶有更强激活,在语义判断任务中右侧额叶激活

增强[26].AD 病人在语义记忆任务中更强的前额叶激活表明,AD 病人通过增加前额皮层活动来补偿记忆功能,
该结果与很多其他研究结果相一致[23,27,28].而 Grady 等人则从功能连接的角度对 AD 病人的语义和情景记忆任

务进行了考察,结果发现,控制组在两个任务中主要激活左侧前额和颞叶皮层功能网络,而 AD 病人主要激活双

侧背侧前额和后部皮层功能网络,这表明 AD 病人可以通过增强前额皮层和后部皮层的功能连接实现补偿功 
能[29].此外,也有研究发现,AD 病人通过加强前额皮层内部的功能连接补偿记忆功能.Gould 等人采用视空相关

配对学习任务,重点考察 AD病人的补偿机制是通过使用控制组没有激活的额外脑区实现还是通过增强控制组

激活脑区的活动来完成.研究结果表明,AD 病人仅仅是更多地增强控制组激活的脑区 [30].然而,记忆编码任 
务[29,31]和工作记忆任务[32]的研究也发现,AD 病人也激活了控制组没有使用的其他脑区. 

AD 病人除了记忆损伤显著之外,其他认知功能同样受到不同程度的影响.由于 AD 病人的初级视觉皮层功

能完好,因此,一些研究对 AD 病人的高级视觉加工如视空加工和视觉注意比较感兴趣.有关基于 fMRI 的 AD 视

觉注意研究发现,在特征绑定任务中,与控制组相比,AD 病人的顶叶和左侧额区激活降低,而右侧额叶和右侧枕

颞皮层的激活增加[33].在 AD 病人的视空加工研究中发现,AD 病人的枕颞皮层活动增加,而顶上皮层的激活  
降低[34]. 
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1.3   基于扩散张量成像(DTI)的AD研究 

以往对 AD的研究主要集中在灰质的病理及代谢功能改变.而病理学研究发现,白质病变在 AD的发病过程

中也起着很重要的作用 [35].大量的研究发现 ,通过 DTI 定量测定不同白质区域的部分各向异性 (fractional 
anisotropy,简称 FA)和平均扩散率(mean diffusivity,简称 MD),发现 AD 患者 FA 下降或 MD 升高的区域主要集

中在胼胝体、额叶、顶叶、颞叶、纵束、扣带回、枕叶等区域,表明这些区域在 AD 早期存在白质微结构改变、

髓鞘损伤和丢失或纤维数量减少[36−38].然而,由于 FA,MD 所反映的病理本质不同,FA 下降反映的是扩散方向性

的丧失,而 MD 升高主要反映因髓鞘损伤或丢失导致的所有方向的扩散不受限制,因此也有研究报道平均扩散

系数和扩散各向异性之间的分离现象.如在皮质脊髓束发生 Wallerian 氏变性的病人,扩散各向异性丢失只发生

在神经纤维束按一个方向排列的区域,并且发现在有神经纤维交叉的区域,扩散各向异性几乎没有发生改变[39],
这可能说明单一的 FA 或 MD 不能作为一个敏感性指标.在应用全脑扩散张量成像研究 MCI、轻度 AD 时发

现,MCI 病人与轻度 AD 病人在近乎相同的位置存在白质完整性受损,尤其是在前连合层面后方多处白质 FA 值

明显下降,且与形态学观察到的颞叶皮质萎缩相吻合.同时,研究显示,位于内囊皮质丘脑束、丘脑皮质连合(丘脑

上、下脚)在 MCI 病人、轻度 AD 病人均出现 FA 值明显下降,而且位于后部白质的深部纤维束,如上纵束、后

扣带束均受到影响,反映了在早期 AD 病人皮层认知系统对胆碱能传导通路受损的易感性升高,同时也提示了

此区域的进行性损害[40].此外,在纤维跟踪的研究中,通过计算所跟踪纤维束(钩束、枕额下束、膝状束)的平均

FA,MD 和体素个数发现,AD 病人在钩束和枕额下束的 FA 显著下降,在钩束的 MD 显著增大,而膝状束没有显

著差别.此外,这些纤维束的体素个数在 AD 病人和正常对照组之间均没有显著差别.反映了 AD 具有在特定纤

维束存在退变和髓鞘受损的特点[41]. 

2   磁共振影像数据的处理理论与方法研究 

近年来,磁共振数据处理理论与方法的不断成熟和完善极大地促进了 AD 的研究.研究人员不仅追求对磁

共振数据正确和准确的处理,更希望能够通过先进的数据分析技术从磁共振数据中挖掘其真实属性与信息.下
面对目前应用较为广泛的磁共振数据处理技术进行回顾. 

2.1   结构MRI数据处理方法 

基于结构 MRI 数据的处理主要是从脑形态学的角度出发,考察脑区结构或者脑组织成分(灰质、白质和脑

脊液)的变化,对脑区的体积、形状、位置或者脑组织成分的密度和体积,或脑皮层的表面积、厚度和曲率等进

行定量分析,这种客观量化的分析为人类精确认识脑结构、刻画不同组间的脑结构差异提供了必要的手段,也
为临床诊断提供了必要的科学依据.目前应用在 AD 研究中的主要方法有:体积测定法、基于体素的形态测量

学、皮层厚度测量法等.其中,体积测定法是基于图像采用手动或半自动方法逐层勾画感兴趣区域(region of 
interest,简称 ROI)的解剖轮廓,然后计算该区域的体积或者面积进行统计分析[42].体积测定法对使用者的先验

知识要求较高,受主观因素影响较大,重复性差、耗时、不适于大样本数据分析.因此,研究者逐渐将研究目光转

向一些自动定量测量的研究方法. 
2.1.1   基于体素的形态测量学 

基于体素的形态测量学(voxel-based morphometry,简称 VBM)是一种基于体素、可对脑 MRI 中的 3 种组织

成分的密度或体积进行定量测量的客观分析技术,利用该技术可以刻画出不同群体脑区的特征和脑组织成分

的差异.VBM 方法又分为标准 VBM(standard VBM)[43]和优化 VBM(optimized VBM)[44]. 
标准 VBM 方法是基于像素的分析,首先需要进行空间标准化,即把被研究所有个体的脑结构像在空间上

标准化到一个标准的立体空间,这个标准化过程一般包含了线性仿射变换(affine)和非线性变形(deforrmation)
两部分;其次,将经过标准化的脑结构像进行有效分割得到灰质、白质和脑脊液 3 种图像;然后对所要研究的图

像进行平滑,一是为了提高信噪比,二是使数据更接近高斯随机场模型,增加了参数统计检验的有效性.但是,标
准 VBM 的最大缺陷在于一些非脑成分被误分为灰质成分,可能对最后的统计结果造成系统差异.于是,Good 等
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人于 2001 年提出了优化 VBM 方法,主要进行了如下改进:第一,通过分割-标准化-分割的作法,再加入去除非脑

成分的步骤,克服非脑成分对图像预处理和统计分析造成的影响;第二,应用标准化过程中变形场的梯度场计算

其雅克比行列式(Jacobian determinants),并将这个行列式的值和脑组织成分概率图像进行点乘运算,使得统计

分析可以考察组织成分基于像素的实际体积.此外,目前在 VBM 方法应用中,由于被研究对象和目前国际上常

用的分析软件 SPM 中的默认模板的样本可能在年龄、性别等方面存在差异等因素,使得研究者往往根据被研

究对象创建自定义的模板,以获得更准确的空间预处理结果. 
利用 VBM 分析的最后一步是统计分析,一般采用参数统计分析方法,即假定数据服从于某个确定的概率

分布,根据具体研究的问题建立模型,并估计模型中的未知参数;然后确立假设,对服从某种分布的统计量进行

假设检验.参数统计分析大多数是基于广义线性模型(general linear model,简称 GLM)进行建模,常用的统计分

析有双样本 T 检验、回归分析、方差分析和协方差分析等.因此,VBM 通常对每一个体素建立同样的 GLM 模

型,即不同的体素具有相同的设计矩阵,但具有不同的参数向量.经过参数估计和统计量计算,即可获得一幅统

计参数映射图.然后,根据实验目的指定合适的对比度,在一定的显著性水平下进行假设检验,结果显示与所研

究的问题显著相关的脑组织成分变化的区域.由于同时在多个体素上执行假设检验,即存在多检验(multiple 
test)问题,在这种情况下,如忽略执行多检验的事实而采用单检验的理论阈值,检验中体素出现误判(实际上没有

差异的体素被检验为有差异)的概率就会非常高.解决多检验问题最常用的方法是 Bonferroni 校正方法、随机场

理论(random field theory,简称 RFT)方法和错误发现率(false discovery rate,简称 FDR)方法等. 
2.1.2   皮层厚度测量法 

在表征脑结构形态学的指标中,相对于灰质密度来说,皮层厚度(cortical thickness)是皮层形态学更为直接

的一个定量指标,具有明确的含义.因此近年来,在结构 MRI 分析方法中,皮层厚度的测量受到较多的关注.皮层

厚度是一个距离指标,代表从灰质-白质表面(内表面)到灰质-脑脊液表面(外表面)的距离.根据几何学定义的内

外两个表面间对应点的距离有多种方法:最简单的就是直线测量,当给定一个表面的点时,能在另一个表面上唯

一指定与其对应的另外一个距离最短的点,两点之间的距离即代表该点的皮层厚度;复杂的是通过雅可比方法

迭代求解拉普拉斯方程获得皮层厚度[45,46].在测量皮层厚度时,首先对个体图像进行磁场不均匀性校正,然后线

性配准到 ICBM 152 平均模板上,再应用神经网络分类器算法[47]把脑图像分割为灰质、白质和脑脊液,同时去除

头骨等非脑成分.通过自动表面提取算法[46]获得白质表面模型,基于可变形模型把白质表面向外扩展获得灰质

表面,于是皮层的内外表面均被提取出来,获得两个表面后就可以在皮层的每个顶点测量皮层的厚度,然后利用

基于表面的扩散平滑核对皮层厚度数据进行平滑,生成平滑的皮层厚度映射图以提高信噪比.最后,分别在每个

顶点上利用广义线性模型进行统计分析.皮层厚度测量法一个最成功的应用是利用皮层厚度度量多个脑区之

间的形态学关联,建立人脑的解剖连接网络[48].对该网络的进一步研究发现,这个网络具有所谓的“小世界”性
质,即皮层厚度不但在相邻的脑区间而且在远距离的脑区间也具有显著的关联变化(长连接)[49].需要注意的是,
由于皮层厚度测量技术涉及到复杂的数据分析,对数据处理的硬件要求极高,分析处理比较费时. 

2.2   fMRI数据处理方法 

fMRI 主要研究脑区功能定位、功能连接和有效连接,即功能分离和功能整合的问题.功能分离研究通常假

定由认知任务所引起的脑血流变化仅由部分分离的脑区所刻画,且这些脑区之间是相互独立的.常见的分析方

法有广义线性模型(general linear modeling,简称 GLM)和独立成分分析(independent component analysis,简称

ICA)分析法.功能整合的研究则是考察不同脑区之间的相关性或者揭示一个脑区如何与另外的脑区发生联系,
功能整合又分为功能连接(functional connectivity)和有效连接(effective connectivity)两种形式.功能连接指的是

不同空间位置上的神经生理事件之间的相关性,常见的分析方法有相关分析、独立成分分析(ICA).在对功能连

接的分析中,我们只能知道哪些脑区或者神经元系统之间存在相互作用,但是并不知道它们之间是如何相互影

响的.有效连接则解决了这方面的问题,它指的是一个神经元系统如何对另一个神经元系统产生影响,从微观的

突触层次到宏观的脑皮层层次都可以进行有效连接的分析 ,常见的分析方法有结构方程模型 (structural 
equation modeling,简称 SEM)和动态因果模型(dynamic casual modeling,简称 DCM)等等. 
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2.2.1   广义线性模型 
在 fMRI 数据分析中,为了简化分析,通常假定每个体素都相当于一个线性时不变的血液动力学系统,相同

的输入刺激同时作用在各个体素上.每个体素上所观测的信号为系统的输出,等价于不同的刺激与血液动力学

响应函数卷积后的线性叠加.基于上述假设,我们可以对每个体素建立广义线性模型(GLM).假定第 i 个体素观

测到的 fMRI 信号为时间序列 yi,k 个实验刺激条件分别为 S=[s1,s2,…,sk],系统的血液动力学响应函数为 h,则有 

1 1 2 2( ) ( ) ... ( )i ky s h s h s hβ β β ε= ∗ ⋅ + ∗ ⋅ + + ∗ ⋅ +  

其中,误差ε满足标准正态分布,参数βk 表示第 k 个实验条件对第 i 个体素的作用权值大小,为 0 则表示该条件并

不激活该体素. 

假定 1 2[ , ,..., ]kX s h s h s h= ∗ ∗ ∗ , ,则1 2[ , ,..., ]T
kβ β β β= iy X β ε= + . 

如果矩阵 XTX 可逆,则参数β的最小二乘估计值为 1ˆ ( )T T
iX X X yβ −= ,且参数 β̂ 也满足正态分布,即 

2 1ˆ ( , ( ) ).TN X Xβ β σ −∝  
由于存在多个实验条件,如果需要组合多个条件同时进行考察,则可以设置对比度加权矩阵实现.若需要比

较第 1 个条件激活强度是否显著大于第 2 个条件,则可以采用经典的相减法,即通过设置 c=[1,−1,0,…,0],且 
2ˆ ( , ( )T T T Tc N c c X Xβ β σ −∝ 1 )c 0.检验的原假设为 0 : TH c β = ,可以选择服从 T 分布的检验统计量;此外,还可以选 

择不同的 c 矩阵,计算满足 F 分布的统计量进行检验. 
GLM 由于模型比较简单,已被广泛用于 fMRI 数据分析的常用软件中,如 SPM,AFNI 和 FSL 等. 

2.2.2   相关分析法 
相关分析是功能连接研究中比较常用的方法[50,51],主要利用相关系数来度量两个变量之间的线性依赖关

系.如果数据样本足够,且两个变量的时间序列满足正态分布的条件,则可以采用 Pearson相关系数描述 2个随机

变量之间的相关关系. 
基于 fMRI 的相关分析通常需要先确定感兴趣的脑区(ROI)作为种子点,然后计算种子区的平均时间序列

与其他脑区体素的时间序列之间的相关性.假定从 ROI 提取出的平均时间序列为 r(i),i=1,2,…,n,其他脑区某一

体素的时间序列为 s(i),i=1,2,…,n,则两个时间序列之间的相关系数如下: 

1
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在基于相关分析的脑功能连接研究中,相关系数的显著性水平是相关可信性的最基本的信息,通过对相关

系数的显著性检验就可以得到功能连接网络.该方法在 fMRI的应用有一定的局限性,如果数据受到较大噪声的

干扰,则必定会严重影响结果的准确性.而在 fMRI 信号中,由于较低的信噪比使得真实的信号强度较低,从而降

低了得到的相关系数的准确性.此外,ROI 的选取对分析结果也有直接的影响. 
2.2.3   主成分分析与独立成分分析 

1) 主成分分析 
主成分分析(principle component analysis,简称 PCA)最早由 Friston 将其引入基于 PET 数据的功能连接分

析中[52].其基本思想是,假定 fMRI 数据 Y 为 M×N 的矩阵,其中,M 代表数据的时间采样点的个数,N 为所需分析

的体素个数,Y 的每一列为每个体素的时间序列.对数据进行 PCA 分析主要是从数据的协方差阵空间中寻找出

相互的垂直子空间,从中选取能够刻画数据最大方差的子空间.或者说将数据分解为一系列在空间或时间上不 

相关的模式,可以表示为 Y=USV
T
= + +...矩阵 U 和 V 的列向量分别为矩阵 YYT 和 YTY 的正交 1 1 1

Ts U V 2 2 2
Ts U V

本征向量.V 中的列向量定义了一系列正交的空间模式,称为本征图像.由于第 1 个奇异值最大,所以,相应的 V 中

的第 1 个本征向量所构成的模式表征了数据的方差-协方差结构中最多的成分.V 中的每一个列向量都描述了

一个脑分布系统(网络),并可以将其转换为一幅空间分布的功能连接图像.从该功能连接图中可以得到该模式

下具有较强功能连接的脑区和体素.U 中的每个列向量则描述了相应网络所对应的时间特性,通常将 U 中的前
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几个列向量的时间特性与实验的任务模式进行比较,可找出与实验任务相关的功能属性以及相应的脑分布模

式.如果将最大的几个奇异值和相应的本征向量重新组合所得的新数据中能够包含原始数据中的绝大部分信

息,那么忽略少量信息并不会对最终结果产生太大的影响.所以,PCA 方法也经常被用于数据的降维,能够大幅

度地减少计算量.然而,PCA 也存在很大的不足,从而限制了它在 fMRI 数据分析中的应用,其最大的局限性主要

表现为它只能从数据中分解出正交的子空间.在统计意义上,正交只意味着这些子空间是不相关的,但并不代表

它们之间是相互独立的信息源,因此不能完全认为这些正交分量表征了数据的内在成分. 
值得一提的是,PCA 在神经影像学中的应用非常广泛,除了应用在功能连接之外,还可以应用在功能定位,

甚至在结构 MRI 上测量全脑萎缩[9]. 
2) 独立成分分析 
独立成分分析(ICA)是一种用来从多变量(多维)统计数据里找到隐含的统计意义上独立的因素或成分的

方法[53,54],被认为是主成分分析(PCA)和因素分析(factor analysis)的一个扩展.时间 ICA[55]或者空间 ICA[56]均可

用于 fMRI 数据分析中,但由于 fMRI 数据的空间维数远远大于时间维数,因此为了简化计算量,空间 ICA 方法被

更广泛地应用于 fMRI 数据的分析. 
ICA 模型基于的一个重要假设是所观察到的信号是由各个统计独立的信号源线性叠加而成.在空间 ICA

分析中,假设 X 是观察到的 fMRI 信号的向量矩阵,S 是独立成分的向量矩阵,A 是混合系数矩阵,那么,混合模型

可以表示成 X=AS.其中:矩阵 X 的列向量为各个体素所观测的 fMRI 时间序列;矩阵 A 中的列向量表征各个独立

成分相应的时间序列,描述了决定数据的各种内在因素的时间序列;而每一个因素的空间激活模式都与矩阵 S
中的各个行向量相对应.这些因素部分是与实验设计的任务相关的,另外一些则是实验中的一些干扰因素和噪

声等.从矩阵 S 中可以得到与实验任务相关的因素所对应的空间激活模式,刻画了该因素所驱动的由功能耦合

的脑区构成的神经功能网络. 
与 PCA 相同的是,ICA 也是一种数据驱动的方法,分析数据之前不依赖于具体的实验设计模式,这一特点使

得它被广泛地应用于静息态脑功能连接中[57].此外,当 ICA 应用于 fMRI 数据分析时,会受到真实数据和实验条件

等的限制.对此,研究者们也作了各种改进和尝试,如:针对 ICA 模型的线性、无噪条件发展出噪声 ICA 和非线性

ICA[58];针对多被试数据的组分析,提出了组 ICA 方法[59];针对算法与应用,提出了新的不动点算法、对独立成分进

行优化组合以及通过投影的方法从多任务的数据中分离出与各个任务相对应的神经网络[60,61],等等. 
2.2.4   结构方程模型和动态因果模型 

结构方程模型(SEM)和动态因果模型(DCM)都可以分析脑区之间的相互影响,即有效连接分析.只是 SEM
不仅可以用来分析时间序列数据(如 fMRI),也可以分析其他静态数据(如结构 MRI);而 DCM 仅用来分析时间序

列数据.在有效连接分析中,通常需要预先根据已有的解剖结构知识选择结构上相连的脑区作为网络模型的结

点,并根据假定的认知加工模型确定各个脑区间的因果连接关系,因此,有效连接分析属于模型驱动的方式. 
SEM 是一种多变量统计分析工具 ,根据变量之间的相互影响检测和估计变量之间的因果关系 .1994

年,SEM 首次被应用于神经影像 PET 数据的分析中[62].此后,SEM 被广泛用于对神经影像数据构建完成特定认

知任务的神经网络模型[63,64].假定存在 4 个脑区 A,B,C 和 D,各脑区之间的因果连接如图 1 中的箭头所示[62]. 
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Fig.1  Path coefficient model 
图 1  路径系数模型 
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根据图 1 中的连接,建立线性结构方程模型为 
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变换得 y=(I−M)−1e,y 的协方差结构为 yTy=Σ=(I−M)−1R(I−M)−T,R 为误差协方差阵.假设观测变量的协方差

结构为 S,则通过估计矩阵 M 和 R 的自由参数,使得协方差阵 S 和Σ的差异达到最小.确定了模型识别和参数估

计后,通过对 SEM 模型拟合优度的评估,决定该模型能否被接受.由于 SEM 构建的各个脑区之间的连接是静态

的,不随时间而发生变化,Friston 等人于 2003 年提出了动态因果模型(DCM)[65].与 SEM 不同的是,DCM 同时考

察实验内容的变化对脑区连接的动态影响,进而揭示大脑的动态和非线性的工作特性. 
DCM 分析实质是直接对神经元之间的相互作用进行建模,通过一个非线性血液动力学模型将神经元突触

的活动转换为可测的血液动力学响应,从而可以从观察到的数据中估计出神经元模型的参数.神经元的活动通

常由一个双线性差分模型描述,实验中的实验刺激会引起神经元的起始暂态响应,而这些暂态响应持续的时间

常数是由调制神经元连接强度的输入刺激所决定的.DCM 方法主要是通过不断调整神经元动力学参数和血液

动力学参数来拟合数据,使得所预测的时间响应和观测的时间序列之间的差异达到最小. 
同样假定考察 4 个选定的脑区,每个脑区相应的神经元状态为 z=[z1z2z3z4]T,每个神经元可能存在 3 种输入:

第 1 种是其他神经元的直接作用,第 2 种是外界的驱动刺激的直接作用,第 3 种是实验任务通过调制神经元之

间的连接从而间接作用于该神经元,如图 2 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

a54

a21

a23

c11
2
23b  

2
42b

Set
u2

Stimuli
u1 

Fig.2  Neuron connection model 
图 2  神经元的连接模型 

所建立的神经元状态方程为 ( , , )F θ=z z u ,u 为实验的输入刺激,θ为模型中的参数.若采用双线性逼近非线

性函数 F,则有 ,矩阵 A 表示在没有输入的情况下各个区域之间的相互连接,矩阵 Bj 为第 ( )j
j≈ ∑z A + u B z Cu+

j 个外界输入所引起的耦合变化,矩阵 C 反映了外界输入对神经元的直接影响.参数θ={A,B j,C}则是需要估计的

有效连接和耦合矩阵参数. 
与其他方法相比,显然,DCM 更加准确地刻画了神经元之间相互作用的因果关系,而且适合于 fMRI 数据的

分析.但是,一般只有因素设计的实验才能较好地应用 DCM 进行分析. 
2.2.5   基于静息态fMRI的一些新分析方法 

基于显著的脑活动更有可能发生在一簇而不是单个体元的假设,局部一致性(regional homogeneity,简称

ReHo)方法则是基于这一假设,认为在一定条件下,功能区内相邻体素的 BOLD 信号随时间变化具有相似性,通
过计算肯德尔和谐系数(Kendall’s coefficient of concordance,简称 KCC),将其作为指标来度量相邻体素之间时
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间序列变化的一致性[66].被测量的 K 个相邻体素间的 KCC 计算为 
2 2

2 3

( ) ( )
( ) /12

iR n R
KCC

K n n
−

=
−

∑ , ( 1)
2

n KR +
= . 

通过 ReHo 获得的静息态脑活动模式与以前用 PET 研究的结果类似.研究发现,度量静息态脑活动的 ReHo
指标,能够有效地揭示大脑活动的复杂性[19]. 

此外,在对静息态功能连接的研究中,也有利用偏相关分析方法研究不同网络之间的关系,通过对独立成分

分析分离得到每个静息网络的时间序列作偏相关分析,可以考察任意一对网络间的时间关系.与相关不同,偏相

关考察的是排除其余静息网络的影响后,任意一对网络间的直接相互作用[67].以 3 个网络 X1,X2 和 X3 为例,去除

X3 的线性影响后,X1 和 X2 的偏相关系数的计算公式为 

12 13 23
12,3 2 2

13 23(1 )(1 )
r r rr

r r
−

=
− −

. 

r12,3 即为不考虑第 3 个网络因素造成的变异下,第 1 和第 2 个网络之间的相关程度. 

2.3   DTI数据处理方法 

DTI 是在常规 MRI 和扩散加权成像(diffusion weighted imaging,简称 DWI)的基础上发展起来的一种新的

磁共振成像技术,主要用来观测组织中水分子的运动,可定量分析水分子在不同方向上扩散的各向异性,从而观

察组织的细微结构,可以无创性地提供更多常规 MRI 所不能提供的诸如人体组织微观结构、神经纤维走向及

受损情况等方面的信息.利用 DTI 数据可以得到扩散系数 D 张量矩阵及其特征值λi 和对应的特征向量 ei.利用

这些参数,不仅可以研究脑组织成分的扩散各向异性和完整性,还可以进行活体脑的神经纤维束无创性跟踪.其
中,反映脑白质微结构完整性的指标主要有部分各向异性(FA)和平均扩散率(MD),FA,MD 因其简单、直接的测

度被广泛应用于 DTI 数据分析中.FA 的定义如下: 
2 2 2

1 2 3

2 2 2
1 2 3

3[( ) ( ) ( ) ]

2( )
FA

λ λ λ λ λ λ

λ λ λ

− + − + −
=

+ +
, 1 2 3( ) / 3λ λ λ λ= + + . 

纤维跟踪是 DTI 数据分析的另一个研究热点.该方法突破了离体解剖纤维示踪的局限,使脑白质活体纤维

束的重构及可视化成为可能.目前主要应用的纤维跟踪算法有基于统计学和基于张量域的跟踪算法.基于张量

域的跟踪算法相对比较复杂,但其结果能够得到接近实际纤维形态的走向图,比较直观;而基于统计学的跟踪算

法相对比较简单,其在跟踪交叉、分叉纤维时效果较好,反映的则是感兴趣区域之间纤维连接的可能性.图 3 是

两类算法在纤维跟踪过程中的结果示意图(左图是基于统计学方法得到的结果,右图是基于张量域方法得到的

结果).下面分别概述这两类算法. 

 
Fig.3  Result of fiber tracking 
图 3  神经纤维跟踪结果 

2.3.1   基于张量域的跟踪算法 
基于张量域的跟踪算法是利用局部张量信息进行纤维束跟踪.DTI 能够产生空间上每个点张量的排列,即

形成张量域.基于张量矩阵即可获得每个像素的扩散主方向.这个方向被认为与真实纤维的走向一致.传统跟踪

算法来源于经验主义的线性延展法(line propagation techniques)思想,以局部张量信息作为扩展的核心,将体素

内最大特征向量连接起来,通常是由一条纤维上的某点开始,计算出该点的最大特征向量,然后沿该向量方向追
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踪一段距离,到达一个新的像素点,再以轨迹上这一新的点作为开始点,重复进行主方向的计算和追踪,在纤维

方向上即产生一系列的点,将这些点连接起来,即可显示被追踪的纤维.因此,跟踪之前需要先确定种子点及跟

踪终止条件.种子点的选取一般可基于以下 3 种方法考虑:手工勾画、基于张量场的每一个体素、通过 fMRI 选
择邻近相应激活皮质区的白质感兴趣区(根据解剖学知识,脑白质纤维均起始于脑灰质结构,并终止于另一灰质

结构).而跟踪终止条件主要采用扩散各向异性指标或两体素间纤维的偏转角或跟踪到达成像容积的边界来判

断白质纤维的边界,原因是真实纤维都是连续平滑的,且白质的扩散各向异性程度远远高于灰质.具体的跟踪算

法理论及步骤如下: 
将扩散张量场简化为主特征向量的矢量场,如果把主特征向量的矢量场当成速度场,那么纤维跟踪实际上

就可以看成如下情况:将一个粒子放入一个三维的速度场中并逐步跟踪其运动轨迹.该轨迹就是与速度场相切

的曲线,这条曲线代表了纤维的走向.将粒子被放入连续的速度场,dt 时间后,其位移可由下式来表示: 
d dx e t= . 

其中, 为粒子在速度场中的方向,也就是扩散张量的主特征向量代表的方向.经过一段时间之后,粒子运动所经

过的轨迹为

e
( ) ( )dx t e t= ∫ t ,选定起始点 0(0)x x= 就可以求出曲线的轨迹. 

传统的纤维跟踪算法很容易因为受到噪声及算法本身的局限性的影响而造成跟踪方向与实际纤维生长方

向发生偏移,同时,在离散张量域跟踪造成的累积误差也会大大降低跟踪的准确度.目前已有很多算法都在传统

算法的基础上作了改进,以提高跟踪的准确性,如,采用插值算法或连续域近似算法来获得连续场[68,69];采用张

量偏曲(tensor deflection,简称 TEND)算法[70]修正主特征向量等等,但计算复杂、计算量大以及跟踪准确性的评

估仍是纤维跟踪算法无法回避的问题. 
2.3.2   基于统计学的纤维跟踪算法 

基于统计学的跟踪算法基本原理是,根据两像素能量最小来获取连接的最佳通道.比较常用的有快速行进

算法(fast marching trctography,简称 FMT)[71]、连接的概率指数(probabilistic index of connectivity,简称 PICo)[72]、

随机游走(random walk)[73]等算法.FMT 及 PICo 可生成像素连接(voxel scale connectivity,简称 VSC)图,从而定量

评价脑内每个体素与给定种子点的关联程度,用于跟踪分叉纤维.随机游走利用可得到的全部扩散信息来探索

潜在连接点,能够跟踪交叉和分叉纤维、降低噪声对追踪结果影响.下面主要介绍 FMT 的基本原理. 
快速行进法是水平集方法(level set method)的快速算法,水平集方法以隐含的方式求解几何曲线演化.当曲

线演化为特殊情况,即速度 V 总是保持符号不变时,满足静态 Hamilton-Jacobi 方程.Sethian 提出了求解静态

Hamilton-Jacobi 方程边界值问题的快速行进法[74]:若以 T(x)表示波阵面通过点 x 的时间边界,则 T(x)满足方

程:|∇T|V=1,V 决定曲线上每点的演化速度.利用逆向差分法可由如下方程得到稳定解: 
2 2 2 2 1/ 2

, , , ,

, , 1, , 1, ,

, , , 1 , , 1 ,
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D−,D+分别表示后向差分和前向差分;∇x,∇y 为步长. 
由上述方程可知,边界的运动方向是从 T 比较小的点流向 T 较大的点.根据这样的特点,Sethian 提出了快速

行进法来迅速传播边界值 T.其基本思想是,在传播边界外围构造一个活动窄带,窄带内的点的到达时间未定,当
前传播边界利用逆向格式将边界向外传播,就像水波扩散一样,凡是扩散到的点,就冻结其波前到达时间,然后

再根据当前的波前构造新的活动带,如此循环,就可以得到整个平面上每点的到达时间.基于快速行进法的纤维

跟踪算法通过曲线演化估算脑内体素与种子点之间的纤维存在的概率,通过定义一个速度函数,用快速行进的

方法向种子点相反的方向推进曲线,从曲线经过的点延伸出纤维的路径,由路径计算出每个体素与种子点之间

的联通性,最后根据某阈值来选择最可能的纤维路径. 

3   基于AD的磁共振影像数据库及其辅助诊断平台的建设 

各种 AD 研究的终极目标是 AD 的早期诊断、干预与治疗.目前在 AD 临床诊断中,人们越来越重视借助磁
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共振结构像(MRI)、PET 分子影像等技术建立新的 AD 临床诊断标准[2].因此,基于 AD 的神经影像数据库及其

辅助诊断系统等基础性平台的建设显得尤为重要. 
美国国家卫生研究所 (National Institutes of Health,简称 NIH)、阿尔茨海默氏症协会 (Alzheimer’s 

Association)和制药行业投资 6 000 多万美金,在 2004 年 10 月启动了持续 5 年的项目——大型的阿尔茨海默氏

症公共数据库建设(Alzheimer’s disease neuroimaging initiative,简称 ADNI)(http://www.loni.ucla.edu/ADNI).该
项目中的神经影像数据包括 PET 和 MRI 数据,其中 AD 患者 200 人、MCI 患者 400 人、正常人 200 人,共计 800
人.特别是为了便于纵向研究,数据库还包含了上述被试 3 年内的影像跟踪数据.项目旨在推动相关研究、探索

新的干预治疗措施和评估治疗效果,其中一项最重要的研究就是根据共享数据研究 AD 的生物学标记.生物学

标记在精确确定受试人群方面具有潜在的辅助作用,能够通过募集更多同质的受试者而减小样本量,也可能帮

助诊断 MCI,最理想的情况是能够评价症状治疗和控制疾病进展治疗的应答.当生物学标记发展成熟之后,会成

为临床和神经精神评价的一大补充,并可能成为 AD 研究中的替代终点.目前,除了脑脊液(cerebrospinal fluid,简
称 CSF)和血液生物标记物以外,神经影像数据对 AD 和其他类型痴呆的诊断也是非常有价值的补充,但还需要

进一步确认.在生物标记物的开发使用中,多个指标联合使用会比单个指标更有优势,并可开发无创的和容易获

得检测样本的技术,且检测方法本身也必须是可重复的、可靠的、价格相对低廉的.在当前的 AD 临床实验研究

中,作为研究的一个部分,鼓励收集并保存生物学数据对于将来生物学指标的发展将会有很大帮助.在该项目的

推进下,欧洲、澳大利亚和日本随后也纷纷对此作出响应,按照美国 ADNI 的标准协议收集数据,例如,只接收记

忆缺失的 MCI 被试以便数据共享,建立了与 ADNI 通用的 AD 神经影像数据库,并按各自的研究需求加以扩  
充[75].表 1 是国际上目前已开发的这类数据库的被试人数.在全球各地,也有大量的研究站点开始类似的数据收

集,使得 AD 的研究在未来进行干预治疗措施和评估治疗效果时网络化.目前,中国也正在积极准备加入这个世

界化的数据库建设中. 

Table 1  Number of people in four primary AD databases 
表 1  4 个主要的 AD 数据库的人数 

 AD MCI HC Total 
US-ADNI (America) 200 400 200 800 

E-ADNI (Europe) 250 420 200 870 
AIBL (Australia) 200 200 600 1 000 
J-ADNI (Japan) 150 300 150 600 

 
在基于神经影像数据的 AD 辅助诊断平台方面 ,美国研究老年痴呆病的权威研究机构——Banner 

Alzheimer Institute 已开发了一个系统[76],但是该系统只针对 PET 数据,而基于磁共振数据的 AD 辅助诊断平台

目前在国际上比较少见. 
本课题组在大量的数据处理理论与方法研究的基础上,开发了我国具有自主知识产权的阿尔茨海默病神

经影像辅助诊断系统.该系统引入优化的 VBM 方法对结构 MRI 数据进行分析,其功能主要体现在两个方面:  
(1) 建立可扩展的正常人数据库;(2) 对单个疑似 AD 病人数据进行分析,并给出检测结果.该系统的特点是数据

库建设的灵活性、诊断结果的多样化显示等.特别是,为方便临床医生的使用,该系统操作简便、界面友好.用户

只需点击几个按钮就可以完成所有数据处理,并给出各种结果.图 4 是该系统的操作界面,图 5 是利用该系统对

一个 77 岁女性 AD 患者的 MRI 数据处理结果,该结果与文献[4]的结果比较吻合(左图为本课题组开发系统的

处理结果,右图为文献[4]的结果).然而,由于该系统目前仅限于分析脑灰质的密度和体积,因此还有很大的空间

进行持续开发,完善临床应用. 
此外,本课题组在多年的研究工作积累中还开发了脑磁共振成像数据处理软件,涉及脑磁共振数据的导

入、磁共振数据的各种预处理(如标准模板的建立、配准、标准化、平滑等)、磁共振数据的各种分析(如脑组

织成分的分析(包括体积、密度、层厚和结构网络)、功能定位、功能连接与有效连接、FA 和 MD、纤维跟踪

等),提供与临床医生交互的方式、小样本数据库和核心算法库.图 6 是该软件中的 ICA 分析模块,图 7 是利用该

软件对一组 AD 和正常人进行静息态默认网络组分析的结果.可以看出,AD 组默认网络的活动有明显的下降. 
 



 

 

 

1134 Journal of Software 软件学报 Vol.20, No.5, May 2009   

 

 

 
Fig.4  Operating interface of neuroimaging computer aided diagnosis system for Alzheimer’s disease 

图 4  阿尔茨海默病神经影像辅助诊断系统操作界面 

     
Fig.5  MRI data processing result of one suspected AD patient 

图 5  单个 AD 疑似患者的 MRI 数据处理结果 

 
Fig.6  ICA analysis interface of brain magnetic resonance imaging data processing software 

图 6  脑磁共振成像数据处理软件中的 ICA 分析界面 

 
Fig.7  Group analysis results of resting state default mode network 

for normal controls (left) and AD patients (right) 
图 7  正常人(左)和 AD(右)静息态默认网络组分析结果 
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4   总结与展望 

近年来,各种磁共振成像技术被越来越多地用于阿尔茨海默氏症的研究和临床辅助诊断,逐步形成了新的

研究热点.这类研究的一个重要目的就是实现 AD 的早期预测和干预,因此,研究者们希望从各种磁共振数据中

看到或挖掘出 AD 患者(在还没有明显临床表现时)的一些早期神经影像特征. 
在结构磁共振成像的分析中,尽管利用计算机技术和相应的信息处理技术来定量检测整脑脑组织成分的

浓度、体积或皮层厚度曾占主导地位,并在临床中也取得了有效应用,但近年来,对结构像的分析已经不仅仅停

留在对各脑区不同组织成分的孤立刻画上,而是将脑作为一个整体,分析结构网络、各脑区成分变化的相关性

等.因此,这是必须注意的研究趋势.在功能磁共振成像的分析中,由于 AD 患者往往很难完成一些相关的认知任

务,而静息态的功能磁共振成像相对更容易获得,所以,各种静息态的数据处理方法和相应的分析得到更多的关

注,尤其是那些与 AD 患者认知能力下降密切关联的功能网络(如注意、自我意识等)得到了更为广泛的重视.在
扩散张量磁共振成像的分析中,主要还限于对部分各向异性(FA)和平均扩散率(MD)进行分析,找出 AD 患者不同

脑区的 MD 或 FA 与临床认知功能缺失的关联,以此作为 AD 的早期预测指标之一,而将对大脑白质纤维束结构或

纤维跟踪的刻画直接应用于为AD的研究还不多见.此外,另一个值得注意的研究趋势是多模态信息的融合,如结构

像与功能像的融合、功能像与扩散张量像的融合,等等. 
总之,本文所介绍的各种磁共振数据处理的技术与方法已经在 AD 的研究和临床早期预测中取得了积极的

进展,其所体现的主要社会和科学意义在于:提高人们的生活质量、减轻社会和国家的负担;研究中涉及到信息

科学中若干问题,其任何进展均会对信息领域本身的研究工作起到积极的推动作用;研究中交叉学科之间的合

作将极大地推进科学本身的进步. 
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