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摘要 抑郁症是当今社会上造成首要危害且病因和病理机制最为复杂的精神疾病之一，寻找抑郁症的客观生物学标志物一

直是精神医学研究和临床实践的重点和难点，而结合人工智能技术的磁共振影像（magnetic resonance imaging，MRI）技术

被认为是目前抑郁症等精神疾病中最有可能率先取得突破进展的客观生物学标志物 . 然而，当前基于精神影像学的潜在抑郁

症客观生物学标志物还未得到一致结论 . 本文从精神影像学和以机器学习 （machine learning，ML） 与深度学习 （deep

learning， DL）等为代表的人工智能技术相结合的角度，首次从疾病诊断、预防和治疗等三大临床实践环节对抑郁症辅助

诊疗的相关研究进行归纳分析，我们发现：a. 具有诊断价值的脑区主要集中在楔前叶、扣带回、顶下缘角回、脑岛、丘脑

以及海马等；b. 具有预防价值的脑区主要集中在楔前叶、中央后回、背外侧前额叶、眶额叶、颞中回等；c. 具有预测治疗

反应价值的脑区主要集中在楔前叶、扣带回、顶下缘角回、额中回、枕中回、枕下回、舌回等 . 未来的研究可以通过多中心

协作和数据变换提高样本量，同时将多元化的非影像学数据应用于数据挖掘，这将有利于提高人工智能模型的辅助分类能

力，为探寻抑郁症的精神影像学客观生物学标志物及其临床应用提供科学证据和参考依据 .
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抑郁症是导致非致命健康损失最主要的原因之

一，其主要症状包括自我评价低、情绪低落、快感

缺失，同时伴有认知、睡眠及饮食障碍［1］ . 目前，

抑郁症的防治工作依然十分艰巨，主要在于其发病

机制不清、缺少客观的临床诊断标准 . 抑郁症的临

床症状具有高度异质性，但现今临床医师主要依据

量表进行主观判断来诊断抑郁症，使得误诊或漏诊

的现象频发 . 为解决这一问题，基于大数据下的人

工智能通过对已有的数据和关系进行重新组织，不

断优化自身计算性能，实现了高精度的数据提取与

准确分类，极大程度弥补了临床医师主观判断的

不足 .

人工智能辅助识别抑郁症客观生物学标志物有

赖于内表型的桥梁作用 . 内表型作为基因型与表现

型之间的中间标志，既避免了原发基因机制的高度

争议以及患者临床症状的异质性，又能在基因与临

床表现的关联分析中表现出较高的灵敏性 . 以磁共

振影像数据为代表的精神疾病内表型研究不仅能提

供脑组织的结构信息，还可以刻画反映病变组织功

能随时间变化的动态信息［2］ . 同时，其高分辨、非

侵入性、时空连续性等优点也进一步确定了影像诊

断技术在神经精神疾病中重要的临床价值 . 因此，

抑郁症内表型中最具有临床价值的便是精神影像学
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标志物［3］ . 精神影像智能分析一般采用深度学习和

机器学习等人工智能技术，识别分析精神疾病患者

的磁共振影像，并结合其他病历记录与精神疾病评

估量表辅助做出诊断 . 这种人工智能技术不仅能辅

助医生作出较为准确的临床判断，而且大大降低了

医生的工作负荷，使他们能去处理更棘手的病例，

同时也可以帮助医疗机构提供更加个性化、整合化

的医疗服务［4］ .

机器学习技术辅助识别精神影像学图片，使得

脑部异常的定量测量成为可能，初步的研究已经充

分验证了这类方法的有效性 . 与此同时，另一种新

兴人工智能算法——深度学习，凭借其数据驱动自

动学习特征和所建立的深度模型优势受到了图形识

别领域的青睐，在阿尔茨海默病、精神分裂症、多

动症等神经精神疾病智能诊断中取得了初步研究进

展，为抑郁症精神影像的深度学习研究提供了方法

和途径 . 鉴此，本文主要评价近年来机器学习及深

度学习在抑郁症及其他神经精神疾病领域的研究，

分析比较相关研究的一致性与差异性，总结分析目

前人工智能算法研究局限，并对未来进一步研究提

出合理建议 .

1 基于精神影像学的客观生物学标志物

随着磁共振影像技术的飞速发展，特别是结构

磁共振成像（structure MRI，sMRI）、功能磁共振

成像（function MRI，fMRI）、扩散张量成像技术

（diffusion tensor imaging，DTI）等先进成像技术的

发展，为基础脑科学和应用脑科学研究领域的蓬勃

发展提供了重要的技术支撑［5］，也因而促进了精

神影像领域的发展［6］ . 磁共振影像能够提供脑结

构、功能和代谢等的区域化空间信息，以及详细的

功能和结构连接图 . 例如，sMRI能够显示高空间分

辨率（1mm³或更少）的大脑结构，是研究大脑不

同结构特征的理想影像模态，常用于检测脑区异

常、病变和损害［7］ . DTI是唯一的活体非侵入地研

究白质微结构的技术，通过对水分子扩散的建模，

使不同脑区之间的解剖连接可视化［8］ . fMRI 通过

检测血氧变化监测颅内活动，以此来研究大脑的功

能区域和网络以及它们之间的时间关联［9］ . 功能磁

共振信号采集方式分为静息态扫描和任务态扫描 .

任务态功能磁共振成像（task fMRI，tfMRI）是一

种刺激诱发脑活动的扫描范式，作为传统方法被广

泛应用 . 但是近年来，静息态功能磁共振成像

（rest fMRI，rfMRI）凭借分析方法多、不受任务设

置影响的优点，正成为研究抑郁症的更有利武器 .

在理论上，这些方法都可以作为抑郁症内表型被机

器学习技术识别，从而能够定量测量脑部的结构和

功能异常 .

通过以脑 MRI 为代表的影像学方法检测得到

的生物学标志物可分为易感生物学标志物、疾病诊

断生物学标志物和治疗生物学标志物，分别实现了

抑郁症高危人群筛查、疾病诊断以及疗效预测 . 目

前的研究主要针对于疾病诊断标志物，涉及的脑区

主要包括由杏仁核、海马、前额叶、纹状体腹内

侧、苍白球和丘脑核团所形成边缘系统-皮层-纹状

体 - 苍 白 球 - 丘 脑 环 路 （limbic-cortical-striato-

pallidal-thalamic circuit，LCSPT环路）、皮层-边缘

系统，以及默认网络［10］ . 这些区域出现的结构和

功能改变与抑郁状态有密切关系，很有可能会成为

高信度的疾病诊断标志［11］ . 易感生物学标志物也

有了一些初步发现 . 部分脑区异常可在抑郁发病之

前就被发现，主要包括左侧海马和右侧海马旁回、

右侧脑岛、杏仁核、腹外侧前额叶、背侧前扣带

回［12-13］ . 这些区域往往是涉及抑郁症状发病机制的

关键脑区，其体积减少和活动异常与更高的抑郁症

发病风险有关［14］，这些研究成果为选取高预测性

能的影像生物学标志物提供思路 . 通过治疗前的影

像特征预测疗效成为了近年来的研究热点，在接受

治疗的患者当中，30%患者即使接受标准化的抗抑

郁症治疗，仍然无法得到缓解［15］，具有预测能力

的生物学标志物亟待开发 . 与治疗效果较为相关的

脑区为额叶边缘区域，尤其是前额叶、前扣带回、

海马、杏仁核与脑岛，这可能与抗抑郁治疗能够逆

转这些区域的病理过程有关［16］ . 更进一步的研究

是在患者接受治疗之前检测这些脑区的预测能力，

从而筛选出特异的治疗反应指标为个体患者制定治

疗策略 . 这些结果表明MRI影像能够直接反应抑郁

症不同阶段的病理生理特征，而且可能成为抑郁症

早期筛查、客观诊断和疗效评估的生物学标志物 .

2 基于人工智能的精神影像学研究新方法

近年来，随着人工智能技术的发展，使得我们

可以从群组水平研究生物学标志物转变为用脑影像

在个体水平进行结果预测［17］. 机器学习和深度学习

可以客观准确地对海量多维的精神影像数据进行建

模，从而量化了神经精神疾病引起的脑解剖与功能

异常的程度［8］，有助于精神疾病诊断和预后生物学

标志物的开发，从而有效辅助疾病的临床判断 .
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2.1 机器学习

机器学习是计算机科学领域中人工智能的一个

主要部分，它使用统计技术给计算机“学习”的能

力 . 在没有明确编程的情况下，使用数据逐步提高

特定任务的性能［18］ . 机器学习的核心是模式识别

方法，主要流程包括特征提取和选择、分类模型构

建、泛化能力测试等 .

目前较为常用的分类诊断模型有KNN分类诊

断模型、Logistic回归分类诊断模型、支持向量机

（support vector machine，SVM） 分类诊断模型、

高斯过程分类模型 （Gaussian process classifiers，

GPC）等 . 其中，SVM目前是神经精神疾病研究中

使用最广泛的模式分类模型 . SVM的理论基础是结

构风险最小化原则，它通过构造最大边缘超平面来

搭建学习器，既保证分类器的精度又保证了较高的

泛化能力 . GPC是近年来机器学习领域十分关注的

一类有监督的学习算法研究，具有计算精度较高、

计算复杂度较低和稳定性较好等优点［18］ . 另外，

交叉验证（cross validation，CV）是一种评估模型

性能的重要方法，主要有K折交叉验证、留一法验

证 （leave-one-out cross-validation， LOOCV） 、

Holdout验证等，交叉验证的主要目的是减低模型

潜在的过拟合风险，从而提高其在未知数据上的泛

化能力［19］ .

机器学习对磁共振成像样本进行分类识别的整

体过程如下：a. 磁共振成像首先帮助我们完成脑区

域及网络结构、功能与连接的构建，然后进行相关

模块指标与抑郁症组间差异分析，并选择出有显著

差异的模块指标作为分类特征，将其按照贡献度进

行排序，以方便进行接下来的分类模型构建 . b. 利

用降维技术对向分类器输入的数据进行特征选择与

特征提取，从而剔除数据中的噪声并提高机器学习

的性能 . c.根据样本数量选择合适的交叉验证方法

用于分类器泛化能力测试，从而避免学习过度的情

况出现［19］ .

机器学习能够为找到精神疾病的神经脑区靶点

提供有力的技术支持，可以归因于以下因素：a. 机

器学习对多模态大样本影像数据的处理能力增强，

解决了常规数据分析方法面对庞大数据无能为力的

问题；b. 现代图形处理技术具有强大的并行处理能

力；c. 优化技术的发展保障了学习结果的精确程

度 . 目前，机器学习加权因子等分析已经成为抑郁

症特异生物特征多模态客观标志物分析的主要技术

手段［20］ .

2.2 深度学习

深度学习是机器学习系列方法中的子类别，它

利用特定的网络结构以及训练方法对输入的图像学

习有意义的表征，从而用于后续的图像分类 . 深度

学习可以是监督、半监督或无监督［21］ . 其主要流

程（特征提取、选择、分类等）可以通过构建深度

学习框架来实现，当前常用的深度学习模型包括：

深度神经网络（deep neural network，DNN）、深度

置信网络（deep belief network，DBN）［22］、递归神

经网络 （recurrent neural networks，RNNs）、深度

卷 积 神 经 网 络 （convolutional neural networks，

CNNs）［23］等 .

几个主要特征使深度学习对于机器学习领域的

研究者们非常有吸引力 . 首先，传统的机器学习方

法需要医学专家对待处理图像特征进行人工干预设

计，容易受工作者主观性影响并且医学专业化程度

造成了机器学习专家介入困难［24］ . 相比之下，深

度学习只需要一组经过简单预处理的数据就能能够

进行数据驱动的自动特征学习，避免了以往相关特

征筛选的主观性［25］ . 深度学习另一大特征就是模

型的深度 . 通过应用非线性层次结构，深度学习能

够对非常复杂的数据模型进行建模，这是以往浅层

模型无法实现的 . 最后，上文已提及到的传统核心

步骤（特征提取、选择、分类）可以在同一个最优

化的深层结构中实现 . 因此，在基于脑影像的疾病

分类方面，深度学习模型能够在一定程度上提高计

算机辅助诊断系统的准确率、灵敏度与特异度 .

3 基于机器学习的抑郁症精神影像学客观

标志物的研究进展

不同研究发现的抑郁症特征脑区大相径庭，其

能否作为疾病的特征生物学标志物还需要进一步研

究证实 . 为此，笔者收集了近年来基于机器学习的

抑郁症影像学研究，重点总结并列举其潜在的生物

学标志物、机器学习方法、识别准确率、精神影像

技术等，并按照预防生物学标志物、诊断生物学标

志物及治疗生物学标志物的分类标准将文章分门别

类（表1~3），展现研究成果及应用价值 .

3.1 诊断生物学标志物

良好的诊断标志物应该与疾病共同存在并在一

段时间内比较稳定，并可用于疾病诊断、判断疾病

分期和亚型［2］ . 上文已述，在抑郁症的发病过程中

很多脑区的结构和功能都发生了改变，其预测疾病

的特异性及灵敏度如何尚需进一步研究 . 目前相关
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研究的成像技术主要集中在 sMRI、 fMRI 和 DTI

等，因此下面我们对以这三种成像技术为主的相关

研究进行归纳总结和分析（表1） .

3.1.1 基于sMRI的诊断生物学标志物

sMRI凭借其优越的软组织对比度、较高的空

间分辨率和无限制的重复测量等优势已经成为诊断

抑郁症等精神疾病很有潜力的工具［26］ . 目前通过

sMRI研究得到的异常脑区主要集中在中脑边缘多

巴胺系统，包括丘脑、尾状核、壳核、伏核、海马

和杏仁核，以及额叶-皮层下结构中存在的功能障

碍相关的功能回路［27-28］ . 这些脑区能否作为客观的

诊断标志物用于临床还有待具体研究来评估其分类

准确性 .

Mwangi等［29］收集了 30例重度抑郁症（major

depressive disorder，MDD）患者和 32 例对照组的

加权成像数据，并通过两独立样本 t检验预先确定

前额叶中灰质减少的区域作为子集，从而有效地去

除了提供冗余信息的其他脑区 . 以此成像数据作为

SVM 和 相 关 向 量 机 （relevance vector machine，

RVM）的学习数据来源，对病人和健康对照组进

行区分，得到了较高的分类准确性（90.30%）［29］ .

另一项研究对 40 例双向抑郁 （bipolar disorders，

BD）患者、57例MDD患者、35例MMD缓解者和

61例健康人群的T1加权成像数据进行自动灰质分

割，再利用多元方差分析识别出具有显著组间差异

的神经区域主要集中在左右侧尾状核和腹侧间脑，

通过线性 SVM 联合递归特征消除方法（recursive

feature elimination，RFE）对这些区域的体积逐个

进行分类，准确度仅维持在62.44%~62.76%［30］ . 同

样是分析T1加权的磁共振数据，两项研究的准确

性存在较大差异，可能是由于降维和分类的方法不

同 . 这些结果均表明机器学习技术可以对来自个体

受试者的脑部扫描数据做出相对准确的预测，在整

体准确性进一步提高的情况下，机器学习技术有望

为临床选取诊断标志物提供有力的信息支持 . 此

外，机器学习加权因子也可以反映基于脑结构异常

的MDD疾病严重程度［29］ .

3.1.2 基于fMRI的诊断生物学标志物

相较于任务态 fMRI，静息态磁共振成像

（rsfMRI）以其设计简单、不易引起行为模式的选

择和对任务执行能力要求较低的优势，在脑结构功

能损伤程度更严重的患者和儿科人群显得更为

实用［31］ .

最近，基于 rsfMRI 的研究已经发现了脑功能

网络的离散畸变可能是抑郁症发展的原因，功能连

接异常主要集中在情感和认知脑区域（前扣带回、

杏仁核、苍白球和内侧丘脑），暗示皮层-边缘情绪

调节回路异常同步［32］ . Zeng 等［33］分析 24 例抑郁

症患者和相匹配的 29例健康被试静息状态下的功

能连接模式，将扣带回分成两个亚区，将亚区和所

有其他体素子区域之间的功能连接作为分类特征，

开发出一种基于最大间隔聚类（maximum margin

clustering，MMC）的无监督机器学习方法，在缺

乏临床信息的情况下精确 （94.3%） 识别出了

MDD 患者 . 之后，他们还检测了后扣带回、前外

侧额叶以及辅助运动区皮层的分类能力，均不足

80%，从而提示我们膝下前扣带回 （subgenual

anterior cingulate cortex，sACC）在MDD病理生理

过程中起主要作用 .

除了对静息状态网络功能连接横断面研究，还

有研究涉及网络随时间长期变化的自相关性 . 赫斯

特指数（Hurst exponent，H）作为时间动力学“长

期记忆”（long-term memory）的量度，可以很好地

描述自发脑电活动的无标度特性［34］ . Wei等［35］为

了检测 20 例 MDD 患者和 20 例健康被试静息状态

网络的“长期记忆”，选取12个时间过程的H指数

作为分类特征，利用基于线性核函数的SVM成功

以 90% 的准确率完成 MDD 患者与健康人群的分

类 . H指数在额叶-顶叶和默认网络明显降低，表明

这些区域的功能状态受患者长期负性情绪的影响而

不再稳定，为我们探索MDD的发病机制提供了新

思路 .

目前，基于 rsfMRI 的机器学习研究相较于

sMRI展示出了较高并且稳定的（90%左右）分类

能力 . 这提示我们，相较于结构所反映出的脑区异

常，脑网络内部或之间的功能连接异常是否更接近

抑郁症发病的病理生理学机制，从而更有望成为抑

郁症诊断的客观标志物［32］ . 另外，Zeng 和 Wei

等［33，35］的研究分别向我们引进的新的分类方法和

特征，两者的组合是否能产生识别能力更高的模型

值得进一步探索 .

3.1.3 基于DTI的诊断生物学标志物

DTI是一种非侵入性地追踪脑白质纤维束和脑

认知功能变化的工具，可以用于脑部白质纤维束的

完整性，更有利于反映抑郁症患者脑部系统水平的

多维度障碍［36］ . 目前，基于DTI的神经影像学研究

发现MDD患者的额叶-边缘网络和额叶-顶叶网络

存在功能障碍，继而可能会产生消极情绪症状［37］ .
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Fang等［38］利用基于DTI的白质纤维束成像技

术（WM tractography）提取了 22例首发未用药患

者和 26例健康被试的全脑解剖网络，并通过两样

本 t 检验、局部线性嵌入（local linear embedding，

LLE）联合 SVM机器学习方法分析其全脑解剖连

接模式，最终使用留一法验证其分类准确性高达

91.7%. 结果发现组间差异最明显的网络集中在皮

层-边缘系统网络，特别是额叶-边缘网络，患者在

此处的连接性明显增加 . 大多数基于DTI的研究主

要关注体素内各向异性的分析，而此研究根据全脑

的区域解剖连接获得了更高的准确性，这提示白质

纤维束成像技术的辅助诊断潜力［39-40］ . Qin 等［37］

根据 29名抑郁症患者和 30位健康被试者的DTI数

据构建了白质网络并确定了他们的网络中枢节点

（central nodes） 作为分类特征，在降低特征维数

后，使用具有径向基和函数（radial basis function，

RBF）的非线性SVM从健康者中识别出抑郁症患

者，准确率为83.05%. 结果显示，抑郁症患者中网

络中枢节点普遍存在丢失，主要集中分布于额叶-

顶叶网络中，另外颞中回也存在部分各向异性

（fractional anisotropy，FA）降低 . 虽然该项研究的

准确率不如前者，但其对于中枢节点丢失的结论可

以解释患者普遍存在的网络完整性和功能异常，提

示我们以中枢节点作为额外的特征用于分类 .

Fang和Qin等得到的异常网络与之前的精神影

像学结论一致，但由于目前基于DTI的机器学习研

究较少，样本量较低，要使用DTI确定疾病的诊断

标志物，还需要进一步研究 .

3.1.4 诊断生物学标志物的研究小结

通过我们对诊断生物学标志物类研究（表 1）

的归纳整合发现，具有诊断价值的脑区主要集中在

楔前叶、扣带回、顶下缘角回、脑岛、丘脑以及海

马等 . 其中，扣带回和楔前叶作为诊断标志物研究

的热点脑区，展现出的诊断分类能力在不同研究中

具有较高的异质性，可能与不同研究所纳入的样本

例数、模态、分类器、交叉验证方法等不同有关 .

总体来说，功能MRI研究的分类能力普遍高于结构

MRI 研究，但 DTI 作为一种特殊的脑结构研究技

术，展现出了良好的应用前景，需要更多的研究进

一步探索脑白质纤维束的分类能力和客观标志物 .

Table 1 Studies of diagnostic biomarkers for depression based on psychoradiology and machine learning
表 1 基于精神影像和机器学习的抑郁症诊断生物学标志物研究汇总

Roberts et al.,

2017

Sundermann

et al., 2017

Hilbert et al.,

2017

Ramasubbu

et al., 2016

Rive et al.,

2016

Frangou et al.,

2016

Rosa et al.,

2015

BD

MDD

GAD，

MDD

MDD

MDD，BD

BD，MDD

家族史者

MDD

HC=80，BD=49，

BD高危组 = 71

HC=180，MDD=180

HC=24，GAD=19，

MDD=14

HC=19，MDD（轻微）

=12，MDD（严重）=

18，MDD（非常严重）

=15

BD=36，MDD=45

HC=30，BD=30，

MDD家族史者=30

HC=19，MDD=19

rsfMRI

rsfMRI

sMRI

rsfMRI，fMRI

（情绪识别任

务），sMRI

sMRI，rsfMRI

（DMN，SN，

FPNs）

fMRI（工作记忆

任务）

fMRI（性别区分

与情感任务）

SVM

SVM

SVMs

SVM

GPC

GPC

SVM

不详

CV

LOOCV

5-fold CV

LOOCV

“leave 2

out”CV

LOOCV

腹外侧前额叶、内侧前额叶、额下回、

脑岛、颞上回、豆状壳核

不详

额上回、额中回、额下回、前扣带回、

尾状核、杏仁核

额极、额上回、额中回、额下回、眶额

叶、内侧额叶、中央前回、前扣带回、

脑岛

内侧眶额叶、额中回、额前回、颞极、

顶下缘角回、楔前叶、膝下前扣带回、

海马旁回

额上回、额中回、颞叶

额上回、颞下回、颞上回、顶上回、

脑岛、前扣带回、壳核、丘脑、胼胝体

64.30

47.50~

53.60

68.05

52.00~

66.00

69.10

73.10

78.90~

85.00

参考文献 疾病种类 样本容量 模式 分类器 交叉验证法 特征脑区 准确率/%
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Sato et al.,

2015

Shimizu et al.,

2015

Sacchet et al.,

2015

Fung et al.,

2015

Patel et al.,

2015

Johnston et al.,

2015

Mwangi et al.,

2015

Wu et al.,

2015

Koutsouleris

et al., 2015

Cao et al.,

2014

Guo et al.,

2014

Serpa et al.,

2014

MacMaster

et al., 2014

Chen et al.,

2014

Qin et al.,

2014

Qiu et al.,

2014

Dominik et al.,

2014

Rondina et al.,

2014

Wei et al.,

2013

MDD

MDD

MDD，

BD

MDD，

BD

LLD

TRD

BD

UD

MDD，

SC

MDD

首发UD

MDD，

BD

MDD，

BD

BD

MDD

MDD

MDD，

BD

MDD

MDD

HC=21，MDD=25

HC=31，MDD=31

HC=61，BD=40，

MDD=57，

MDD（缓解）=35

HC=29，MDD=19，

BD=16

老年HC=35，

LLD=33

HC=21，TRD=20

HC=16，BD=16

HC=26，UD=25

SC=158，

MDD=104

HC=37，

MDD=39

HC=27，

首发UD=36

HC-1组=33，

HC-2组=38，

MDD=19，BD=23

HC=22，MDD=32，

BD=14

HC=14，BD=9

HC=30，MDD=29

HC=32，MDD=32

HC=22，MDD=22，

BD=22

HC=30，MDD=30

HC = 20，MDD=20

fMRI（社会观

念任务）

fMRI （言语流

畅性任务）

sMRI

sMRI

sMRI，rsfMRI

与DTI

sMRI

DTI

sMRI

sMRI

rsfMRI

rsfMRI

sMRI

sMRI

sMRI

sMRI，DTI

sMRI

fMRI（情绪识

别任务）

fMRI（情绪识

别任务）

rsfMRI

LDA

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

ANN

SVM

SVM

SVM

SVM，

GPC

SVM

GPC

RFE-

SVM

SVM

LOOCV

10-fold CV

不详

10-fold CV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

CV

LOOCV

CV

LOOCV

CV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

CV

LOOCV

海马、丘脑和前脑岛

舌回、小脑、楔前叶

杏仁核、伏隔核、尾状核、

苍白球、壳核、丘脑、海马

颞上沟、颞中回、楔前叶、顶上回、

顶下回

扣带回、内侧前额叶、前脑岛、

楔前叶和顶下缘角回

尾状核、脑岛、松果体缰和脑室周

围灰质

颞上沟、额极、海马旁回、颞横回、

颞极、前扣带回

丘脑和颞极

额下回、脑岛、颞上回、颞极、小

脑、脑室周围区域、顶叶、辅助运

动区域

眶部额下回、缘上回、顶下缘角回、

后扣带回、颞中回、颞下回

海马、扣带回、豆状核和丘脑、顶

下缘角回

不详

不详

边缘叶、额叶、顶叶

背外侧额上回、颞下回、颞中回

额中回尾部、前扣带回、颞极、

颞中回、中央前回和枕外侧回

杏仁核的浅表核、杏仁核基底外侧

额中回、额下回、颞中回小脑、

基底神经节、前扣带回、眶额叶、

基底神经节和梭状回

腹内侧前额叶、额顶叶、内侧额上

回、额中回、角回、扣带回、楔前

叶、小脑

78.10

90.00~

95.00

59.50~

62.70

74.30

87.27

85.00

78.12

78.40

76.00

76.60

90.50

54.6~66.1

81.00

57.00

83.05

78.00

79.60

67.00

90.00

续表1

参考文献 疾病种类 样本容量 模式 分类器 交叉验证法 特征脑区 准确率/%
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Grotegerd

et al., 2013

Yu et al.,

2013

Almeida et al.,

2013

Miho et al.,

2013

Lord et al.,

2012

Fang et al.,

2012

Mwangi et al.,

2012

Zeng et al.,

2012

Gong et al.,

2011

Hahn et al.,

2011

Mouraomiranda

et al., 2011

Fu et al.,

2008

Marquand

et al., 2008

BD

MDD

复发UD，

BD

MDD，

SC

MDD

MDD

MDD

MDD

MDD

UD

UD

UD

MDD

HC=10，MDD=10，

UD=10

HC=38，MDD=19

BD=18，

复发UD=18

BD=43，SC=41

HC=22，MDD=21

HC=26，MDD=22

HC=32，MDD=30

HC=29，MDD=24

HC=23，TRD=23，

非TRD=23

HC=30，UD=30

HC=19，UD=19

HC=19，UD=19

HC=20，UD=20

fMRI（情绪识

别任务）

rsfMRI

ASL

DTI，sMRI

rsfMRI

DTI

sMRI

rsfMRI

sMRI

fMRI （情绪识

别任务，货币激

励延迟任务）

fMRI （面部情

感识别任务）

fMRI （负性情

绪识别任务）

fMRI（口头记

忆任务）

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM，

RVM

SVM

SVM

SVM，

GPC

SVM

SVM

SVM

LOOCV

LOOCV

LOOCV

不详

CV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

额下回、内侧额上回、眶部额上回、

背外侧前额叶、杏仁核

内侧前额叶、楔前叶、扣带回、

海马旁回、丘脑、颞下回、小脑

膝下前扣带回

丘脑、膝下前扣带回、脑岛、

胼胝体和侧脑室

岛盖部额下回、三角部额下回、

脑岛、枕上回

眶额叶、基底神经节、丘脑、海马

和脑岛、顶上回、后扣带回、楔前

叶、枕叶和颞下回

背外侧前额叶、内侧额叶、眶额叶、

颞叶、脑岛、小脑

前扣带回、内侧前额叶、基底神经

节、颞叶、小脑

额上回、额中回、辅助运动区、中

央后回、颞中回、颞下回、缘上回、

角回、梭状回

梭状回、尾状核、额叶

楔前叶、顶下缘角回、前额下回、

额中回、额下回、前扣带回、颞中

回、枕中回、脑岛

额上回、额中回、颞中回、顶下缘

角回、舌回、海马、杏仁核、丘脑

额上回、额中回、额下回、中央前

回、颞上回、颞中回、顶上回、梭

状回、枕叶、海马旁回、尾状核、

小脑

90

80.90

81.00

88.00

99.00

91.70

90.30

94.30

58.7~84.6

83.00

63~65.5

86.00

68.00

续表1

参考文献 疾病种类 样本容量 模式 分类器 交叉验证法 特征脑区 准确率/%

fMRI：功能磁共振成像 （functional magnetic resonance imaging）； rsfMRI：静息态功能磁共振成像 （resting-state functional magnetic

resonance imaging）；sMRI：结构磁共振成像 （structural magnetic resonance imaging）；DTI：弥散张量成像 （diffusion tensor imaging）；

ASL：动脉自旋标记 （arterial spin labelling）；FA：各向异性分数 （fractional anisotropy）；TRD：难治性抑郁症 （treatment-refractory

depression）；PD：惊恐障碍 （panic disorder）；AG：广场恐怖症 （agoraphobia）；HC：健康对照组 （healthy control）；BD：躁郁症

（bipolar disorder）； UD： 单 相 抑 郁 （unipolar disorder）； MDD： 重 度 抑 郁 症 （major depressive disorder）； SC： 精 神 分 裂 症

（schizophrenia）；GAD：广泛性焦虑障碍 （generalized anxiety disorder）；LLD：老年抑郁 （late-life depression）；ECT：电休克疗法

（electroconvulsive therapy）；SVM：支持向量机（support vector machine）；RVM：相关向量机（relevance vector machine）；ANN：人工神

经网络（artificial neural network）；GPC：高斯过程分类（gaussian process classifiers）；LDA：最大熵线性判别分析（linear discriminant

analysis）；RFE：递归特征消除（recursive feature elimination）；LOOCV：留一法交叉验证（leave-one-out cross-validation）；CV：交叉验

证法 （cross validation）；10-fold CV：10折交叉验证 （10-fold cross-validation）；5-fold CV：5折交叉验证 （five-fold cross-validation）；

“leave 2 out”CV：留二法交叉验证（“leave 2 out”cross-validation）；dDMN：背侧默认网络（dorsal default mode network）；aSN：前突

显网络（anterior salience network）；FPNs：额顶叶网络（frontoparietal networks） .
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3.2 预防生物学标志物

预防生物学标志物是指那些能够增加发病风险

的脑部异常特征，它们存在于疾病发生前，往往通

过研究MDD患者的后代以及临界状态的高危人群

来发现［41］ . 这些标志物的研究有助于对抑郁症高

危人群的及时发现和预防性治疗，有效降低疾病发

病率 . 目前神经影像学中面临的重要挑战就是利用

机器学习方法检验这些具有预测能力的影像生物学

标志物的准确性（表2） .

3.2.1 基于sMRI的预防生物学标志物

目前认为与抑郁症风险因素相关的异常脑区分

布较为分散，包括前额叶、中央前回、扣带回、脑

岛以及尾状核等，其增加疾病发生风险的机制还未

澄清［42］ .

Folandross 等［42］试图将基线条件下的皮层厚

度作为预测未来抑郁症发病情况的分类特征，为此

他们选取 33名从未罹患抑郁症状的青少年进行为

期 5年的随访，使用 SVM来测试基线条件下的皮

层厚度是否能够可靠地区分将来发生抑郁症状的青

少年与未患任何轴Ⅰ障碍的健康人群 . 使用交叉验

证评估分类器性能，其总体准确度约为70%，并发

现右眶额内侧灰质厚度减少、双侧脑岛灰质厚度增

加与抑郁症易患性相关 . 该结论与以往的研究存在

较多矛盾［43-44］，可能与其样本量和随访时间有关 .

Hajek 等［45］招募了 45 名 BP 先证者的亲属作为 BP

的易感人群并配以 45名健康者作为对照，分别提

取被试 sMRI 中的白质和灰质体积作为分类标准，

并选用线性核SVM和GPC作为分类方法，结果表

明两种分类方法的准确度相似 （SVM：68.9%；

GPC：65.6%），其中贡献大的区域包括额叶下中

部、颞叶下中部和楔前叶的白质 . 由于被研究者的

Table 2 Studies of preventive biomarkers for depression based on psychoradiology and machine learning
表 2 基于精神影像和机器学习的抑郁症预防生物学标志物研究汇总

参考资料

Ramasubbu

et al., 2016

Sacchet

et al., 2015

Foland-

Ross et al.,

2015

Hajek

et al., 2015

Lueken

et al., 2015

Macmaster

et al., 2013

疾病种类

MDD

MDD，

BD

MDD

BD

PD，AG

（伴UD）

UD

样本容量

HC=19，MDD（轻微）=12，

MDD（严重）=18，

MDD（非常严重）=15

HC= 61，BD=40，MDD=57，

MDD（缓解）=35

HC=15，MDD=18

HC = 45，MDD = 45

PD/AG（不伴UD）= 33，

PD/AG（伴UD）组=26

HC=18，UD = 19

模式

rsfMRI，fMRI

（情绪识别任务），

sMRI

sMRI

sMRI

sMRI

fMRI（恐惧条

件反射任务）

rsfMRI

分类器

SVM

SVM

SVM

SVM，GPC

随机欠采样树

（random undersam‐

pling tree）

Fisher逐步判别

分析

交叉验证法

5-fold CV

不详

10-fold CV

"leave 2 out"

CV

LOOCV

LOOCV

特征脑区

前额叶、脑岛和前扣

带回

尾状核、腹侧间脑

内侧眶额叶、中央前

回、前扣带回、脑岛

前额叶区双侧白质束、

扣带回、颞中回、楔前

叶和枕叶

脑岛、背外侧前额叶

眶额叶、前额叶、中央

后回、颞下回、脑岛

准确率/%

58.00

59.50~

62.70

70.00

72.22~

70.37

73.00

91.90

fMRI：功能磁共振成像 （functional magnetic resonance imaging）； rsfMRI：静息态功能磁共振成像 （resting-state functional magnetic

resonance imaging）；sMRI：结构磁共振成像（structural magnetic resonance imaging）；PD：惊恐障碍（panic disorder）；AG：广场恐怖症

（Agoraphobia）；HC：健康对照组（healthy control）；BD：躁郁症（bipolar disorder）；UD：单相抑郁（unipolar disorder）；MDD：重度抑

郁症 （major depressive disorder）；SVM：支持向量机 （support vector machine）；GPC：高斯过程分类 （gaussian process classifiers）；

LOOCV：留一法交叉验证 （leave-one-out cross-validation）；CV：交叉验证法 （cross validation）；10-fold CV：10折交叉验证 （10-fold

cross-validation）；5-fold CV：5折交叉验证 （five-fold cross-validation）；“leave 2 out”CV：留二法交叉验证 （“leave 2 out”cross-

validation） .
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疾病反复发作、合并症以及使用药物情况均会掩盖

与风险相关的脑部变化，导致目前预测准确性较

低，与Hajek类似的研究对于BD易感人群的分类

准确率普遍低于70%［46-47］ .

目前 sMRI作为预防生物学标志物普遍存在支

持向量机分类性能还不够高、特征脑区未达成共识

等问题，因此相关研究成果还无法应用于临床，未

来研究的一个重要方向是阐明这些灰质结构的异常

改变导致发病风险增加的机制 .

3.2.2 基于fMRI的预防生物学标志物

很多研究报道抑郁高危人群存在背外侧前额

叶、内侧前额叶和眶额叶自发活动的局部一致性

（regional homogeneity，ReHo） 异常［48］ 和任务状

态下脑区激活减低［49］. 前额叶是认知执行和情绪调

节障碍这些病理生理学过程中的主要受累区域，其

作为预测抑郁症的生物学标志物有待进一步验证 .

Ma等［50］使用 rsfMRI检测 19名阈下抑郁的高

危患者和18名健康人群自发活动ReHo的变化，通

过 ROC 曲线和 Fisher 逐步判别分析，分别评估

ReHo指数在区分高危患者与健康人群的敏感性和

特异性 . 结果显示，高危患者在右眶额叶、左背外

侧前额叶、左中额叶和颞下回旋显示较低的ReHo，

而双侧脑岛和右背外侧前额叶的ReHo更高，预测

准确度为91.9%. 除该研究外，ReHo指数目前已经

成功应用于许多神经精神疾病研究［51-52］，其所具

有的探索性分析能力非常有助于我们深入分析知之

甚少的静息态大脑活动 . 抑郁症常作为广场恐怖

（agoraphobia，AG）的并发症而发生［53］，为探究

机器学习在预测个体水平上AG患者并发抑郁症状

的潜力，Lueken等［54］选取59例AG患者（抑郁共

病状态者26例）作为被试进行 fMRI成像，使用随

机欠采样集成分类器在留一法交叉验证框架中预测

抑郁状态 . 并发抑郁症者在处理安全信号过程中脑

区活动明显减低，以背外侧前额叶和脑岛为主，以

此作为预测指标，准确率为 73%. 所得到的准确性

虽然不能应用于临床，但Lueken等的发现提示我

们，患者的伴随疾病往往会给精神影像学研究的结

论带来偏倚，从而导致不同研究结论的异质性 .

目前，基于高危患者的预防标志开发均存在一

个共同的问题，即我们无法预测易感者的脑区异常

也会出现在后期的临床抑郁症中 . 另外，鉴于这些

研究均提到了前额叶在预测抑郁状态中的作用，未

来可以进一步围绕这一脑区开展纵向研究来验证其

预测能力 .

3.2.3 基于DTI的预防生物学标志物

脑白质纤维束异常及各个脑区结构功能的改变

可以解释抑郁症发生发展的病理生理机制 . Jia

等［55］利用DTI研究 52例MDD患者（其中 36例有

自 杀 未 遂 史） 的 部 分 各 向 异 性 （fractional

anisotropy，FA）与自杀之间的关系，他们发现内

囊左侧前肢FA降低与患者的自杀倾向有关，其他

研究还发现患者临床症状的变化与FA存在线性关

系 . 未来的工作应开展队列研究处理纵向结果，最

好是利用机器学习的建模方法识别发病前或早期的

易感者DTI指标的区别性变化 .

3.2.4 预防生物学标志物的研究小结

通过我们的归纳整理（表2）发现，具有预防

价值的脑区主要集中在楔前叶、中央后回、背外侧

前额叶、眶额叶、颞中回等 . 与诊断生物学标志物

类似，楔前叶在预测疾病发生发展方面也具有较高

的分类价值 . 相比于诊断和接下来要提及的治疗生

物学标志物，关于预防标志物的研究仍然处于初步

探索阶段：目前基于结构/功能的单模态MRI预测

能力普遍不高，可能与早期生物学标志物的微小异

常不易鉴别有关，联合多模态更有助于探索具有预

测病情发展能力的标志物；相较于结构MRI的研

究结果，功能MRI的研究结果更有助于达成共识；

另外，开展纵向研究验证预防标志物的稳定性与进

展情况，可以为预测疾病提供有价值的依据 .

3.3 治疗生物学标志物

基于脑结构和功能的治疗生物学标志物可以预

测患者对各种治疗的反应情况，从而帮助医生为患

者选择有效的治疗手段［16］ . 大量的回顾性研究主

要通过比较应答者与非应答者的脑影像组间差异来

发现与治疗反应有关的特征标志［56］ . 然而，在将

此类研究结果应用于临床之前，需要使用机器学习

等数据挖掘技术来验证其预测治疗反应的准确

性（表3） .

3.3.1 基于sMRI的治疗生物学标志物

目前的研究认为以扣带回和额叶为主的灰质密

度与患者治疗反应有关［57-58］ . Costafreda等［57］分别

选取 18名接受药物治疗（9例缓解/无效）和 12名

接受认知行为疗法（cognitive behavioural therapy，

CBT） 的患者 （6 例缓解/无效），通过方差分析

（analysis of variance，ANOVA）对其 sMRI 数据进

行特征选择，以训练SVM. 临床症状缓解较好的患

者表现为右前/左后扣带回、左额叶回和右枕后回

灰质密度增高，以此来预测患者对药物治疗反应情



·888· 2019；46（9）生物化学与生物物理进展 Prog. Biochem. Biophys.

况的准确性为 88.9％，而对CBT的预测能力较低 .

由于抑郁症患者的结构障碍相比于其他疾病往往较

轻，使得基于 sMRI的结构异常对CBT预测能力不

佳，可以改为分析特异性更高的 fMRI图像来进一

步探索［59］ .

Table 3 Studies of prognosis biomarkers for depression based on psychoradiology and machine learning
表 3 基于精神影像和机器学习的抑郁症治疗生物学标志物研究汇总

参考资料

Schnyer et al.,

2017

Guo et al.,

2017

Redlich et al.,

2016

Wade et al.,

2016

Patel et al.,

2015

van Waarde

et al., 2015

Liu et al.,

2012

Gong et al.,

2011

Mouraomiranda

et al., 2011

Nouretdinov

et al., 2011

Costafreda et al.,

2009

Marquand et al.,

2008

疾病种类

MDD

MDD

MDD

MDD

LLD

MDD

MDD

MDD

MDD

UD

MDD

UD

样本容量

HC=25，MDD=25

HC=28，MDD=38

HC=21，ECT与抗抑郁药

物联合治疗组=23，抗抑

郁药物治疗组=23

HC=33，MDD=53

老年HC=35，LLD=33

MDD治疗缓解=25，

MDD治疗未缓解=20

HC=17，MDD治疗未缓

解=18，MDD治疗缓解=

17

HC=23，TRD=23，

非TRD=23

HC=19，MDD=19

HC=19，UD=19

HC=37，MDD=37

HC = 20，UD = 20

模式

DTI

rsfMRI

sMRI，

rsfMRI与DTI

sMRI

sMRI，rsfMRI

与DTI

fMRI

sMRI，rsfMRI

与DTI

sMRI

fMRI（面部表

情识别任务）

fMRI（悲伤情

绪分级任务）

sMRI，rsfM‐

RI，DTI

fMRI（口头工

作记忆任务）

分类器

SVM

SVM

SVM，

GPC

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

SVM

交叉验证法

LOOCV

不详

LOOCV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

LOOCV

特征脑区

海马、扣带回、胼胝体、上纵束、

上额枕束

眶部额上回、颞中回、丘脑、舌回、

楔叶、后扣带回

膝下扣带回

尾状核、苍白球后内侧

背内侧前额叶、扣带回、颞叶、颞

极、角回

背外侧前额叶、眶额叶和后扣带回

内侧额叶、额中回、前扣带回、中

央前回、缘上回、楔前叶、侧舌回、

枕中回、枕下回、颞中回

额上回、额中回、额下回、中央后

回、颞中回、顶上回、缘上回、角

回、梭状回、豆状核

额中回、额下回、前扣带回、楔前

叶、顶下缘角回、颞中回、枕中回、

脑岛

前扣带回、后扣带回、眶额叶

眶额叶、额中回、前扣带回、后扣

带回、枕叶、海马旁回

额上回、额中回、前扣带回、颞上

回、颞中回、颞下回、楔前叶、

舌回

准确率/%

74.00

97.54

78.30

89.00

89.47

84.50

82.90

58.70~

84.60

63.00~

65.50

83.30

88.90

69.00

fMRI：功能磁共振成像 （functional magnetic resonance imaging）； rsfMRI：静息态功能磁共振成像 （resting-state functional magnetic

resonance imaging）；sMRI：结构磁共振成像 （structural magnetic resonance imaging）；DTI：弥散张量成像 （diffusion tensor imaging）；

TRD：难治性抑郁症（treatment-refractory depression）；PD：惊恐障碍（panic disorder）；AG：广场恐怖症（agoraphobia）；HC：健康对照

组 （healthy control）；BD：躁郁症 （bipolar disorder）；UD：单相抑郁 （unipolar disorder）；MDD：重度抑郁症 （major depressive

disorder）； GAD： 广 泛 性 焦 虑 障 碍 （generalized anxiety disorder）； LLD： 老 年 抑 郁 （late-life depression）； ECT： 电 休 克 疗 法

（electroconvulsive therapy）；SVM：支持向量机（support vector machine）；GPC：高斯过程分类（gaussian process classifiers）；LOOCV：

留一法交叉验证 （leave-one-out cross-validation）；CV：交叉验证法 （cross validation）；10-fold CV：10折交叉验证 （10-fold cross-

validation）；5-fold CV：5折交叉验证（five-fold cross-validation）；“leave 2 out”CV：留二法交叉验证（“leave 2 out”cross-validation） .
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Nouretdinov 等［58］ 利 用 正 形 变 换 预 测 器

（transductive conformal predictor，TCP） 作为机器

学习方法在前后扣带也得到了同样的结论，同时发

现前额叶灰质密度增加反而会预示治疗后的残余症

状 . TCP应用于精神病学分类的优点在于它们可以

衡量分类器预测的准确程度，从而帮助我们规避机

器学习实际应用中出错的风险［60］ . Gong 等［61］共

纳入了61名抑郁症患者和42例健康被试，采用线

性SVM来检查治疗前 sMRI数据的预后价值，发现

白质体积也显示出了预测药物治疗反应的能力，但

辨 别 力 不 如 灰 质 （白 质 ： 65.22%； 灰 质 ：

69.57%），其中右侧额中回、左侧旁中央小叶和右

侧颞中回的体积增加暗示好转 . 这些结果表明，灰

质和白质密度在研究患者对药物反应中均具有预后

能力，为使用结构脑影像预测药物治疗反应提供了

初步证据 .

3.3.2 基于fMRI的治疗生物学标志物

相较于正常人群，抑郁症患者在处理悲伤面孔

和言语任务时全脑激活模式会表现出明显差

异［62-63］ . 在这一理论基础上，Mourão-Miranda等定

义了单人正常脑激活模式的神经影像数据边界，随

即纳入 19例患者，利用核函数与单类支持向量机

（one class support vector machine，OC-SVM）［64］结

合的模式识别与分析方法完成对其 fMRI影像数据

的分类 . 该项研究表明，越偏离该边界的患者则越

不容易对药物治疗产生反应［8］，预测准确率为

65.5％（敏感度：79%，特异度：52%） . 这一研究

准确性较低的原因在于 OC-SVM 不具有特异性识

别某种疾病的能力，但这一方法可以量化单个人脑

激活模式与正常模式分布边界的偏差，接下来的研

究可以用这一框架来定义不同疾病的大脑活动

模式 .

Marquand 等［63］选取参与纵向治疗研究的 20

例患者接受言语记忆任务并进行功能磁共振影像扫

描，把经过主要成分分析进行降维的数据用于训练

SVM，最终发现前扣带回活动性增加提示良好的

临床反应，准确率为 67% （敏感度：56%，特异

度：78%） . 这一结果进一步验证了任务状态下扣

带回的功能活动与治疗反应相关的重要意义［65］ .

相较于基于悲伤面孔和言语任务的 fMRI成像

在诊断生物学标志物研究中所取得的临床进

展［66-67］，同类治疗生物学标志物目前仅表现出了

统计学意义，但应用于临床仍需要准确性更高的研

究结果 . 针对单一模态预测准确性较低的问题，

Patel等［68］采用多模态磁共振联合方法，以较高的

准确率预测了患者的治疗反应 .

3.3.3 基于DTI的治疗生物学标志物

基于脑区域和全脑网络的多模态 MRI 的检测

可以更好地预测的治疗反应 . Patel等［68］在对33例

老年抑郁症患者进行多模态扫描后 （FLAIR、

DTI、rsfMRI等），利用来自前突显网络（anterior

salience network，aSN） 的 DTI 纤维束 （track） 数

量和背侧默认网络 （dorsal default mode network，

dDMN）的 rsfMRI 功能连接性指数构建交替决策

树模型 . 基于该模型，他们发现 aSN和dDMN区域

白质完整性更低（即该区域的结构连接更少）以及

dDMN功能连通性更低的个体更有可能成为治疗反

应阳性者，预测准确率为89.47%. 该项研究不仅展

示了多模态影像数据优良的预测能力，而且引进了

一种可以替代传统SVM的学习方法——具有嵌入

特征选择能力的决策树与逻辑回归可用于研究高维

数据世界中的非线性关系，更加有助于发现预测治

疗反应的特征标志［69］ .

3.3.4 治疗生物学标志物的研究小结

通过我们的归纳整理（表3）发现，具有预测

治疗反应价值的脑区主要集中在楔前叶、扣带回、

顶下缘角回、额中回、枕中回、枕下回、舌回等 .

其中值得注意的是，楔前叶、扣带回不仅仅是诊断

和预防生物学标志物，也是治疗生物学标志物的热

点脑区，表明楔前叶、扣带回是抑郁症客观生物学

标志物中重要的候选靶点脑区 . 与诊断和预防生物

学标志物不同的是，当使用结构MRI作为预测治

疗反应的生物学标志物时，更容易获得较高的预测

准确值 . 个性化治疗方案需要比目前研究更高的准

确度，尝试把 sMRI 和 fMRI 结合的影像数据用于

同一套SVM方法可能会在抑郁症中实现更高的预

后准确性 .

4 基于深度学习的精神疾病客观生物学标

志物研究进展

4.1 深度学习在精神疾病客观生物学标志物研究

中的应用

近年来，深度学习方法在语言识别、自然图像

分类和文本挖掘等各个表征学习和分类的领域取得

了显著的进步 . 虽然这一技术在精神影像学领域尚

处于初始阶段，但在精神分裂症［70-71］、自闭

症［72-73］、阿尔茨海默病［74-77］等疾病辅助诊断中已

经显示出了有希望的结果（表 4） . 相较于机器学
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习，深度学习表现出了更高的分类准确率，更加有

可能在寻找基于图像的精神病学生物学标志物方面

取得根本性进展 . 与机器学习联合精神影像学的临

床应用相类似，应用深度学习联合 sMRI、fMRI、

DTI 等的研究同样基于疾病早期预防［72，78］、精确

诊断［79］以及临床治疗反应预测［80］这三方面来探

寻潜在的影像生物学标志物 .

在深度学习识别脑影像的实验中，研究数量最

多的仍然是疾病诊断 . 人工神经网络 （artificial

neural network，ANN）在使用 fMRI数据的疾病分

类中很流行［70］ . ANN通过模仿大脑神经突触的结

构对信息处理的过程，构建一个由大量简单原件相

互连接而成的复杂网络，实现了复杂的逻辑操作和

非线性关系判别［81］ . Deshpande 等［82］ 从 ADHD-

200 计划中选取 744 例健康儿童和 433 例多动症患

儿（attention deficit hyperactivity disorder，ADHD）

作为研究对象，并构建了全连通级联人工神经网络

模 型 （fully connected cascade artificial neural

network，FCC ANN） 用于执行被试 fMRI 数据分

类 . 其在ADHD亚型之间分类准确率高达95%，并

提出了 ADHD 相关的病理生理学见解：左侧眶额

叶和小脑区之间的连通性减少是最具辨别力的分类

特征［79］ . 与SVM相比，该模型展示了更强大的分

类能力，同时Deshpande等还提出在ADHD中以有

向网络作为分类特征有助于获得更高的准确率 . 传

统多层神经网络基于标准的反向传播算法，容易出

现过度拟合的情况［22］ . DNN 突破了这一局限性，

相较于SVM和其他传统模型实现了更强大的分类

性能 . Kim 等［83］ 分别纳入了 50 例精神分裂症

（schizophrenia，SZ）患者和 50例健康人并获得了

他们的 fMRI数据，将其用于训练经L1范数正则化

的 DNN 模 型 ， 分 类 犯 错 率 为 14.2% （SVM：

22.3%） . 相较于正常人，SC患者的小脑和皮层下

区域的功能连接性明显降低［70］ . Berman等［84］的研

究也表明，抑郁症也是以异常功能连接模式为特征

的精神疾病，同样适合于DNN分类器 .

深度学习辅助发病预测的研究目前较少，但其

表现出的预测准确性普遍高于传统的机器学习方

法［85］ . 深度CNNs凭借其应用的简易性在图像辨别

领域展现了推广潜力 . Choi等［85］纳入139名阿尔茨

海默病患者、171名轻度认知障碍者和 182名健康

人，并将深度CNNs应用于 18氟标记的荧光脱氧葡

萄糖 （18F-fluorodeoxyglucose， FDG） PET 图像，

联合 fMRI 来预测轻度认知缺陷 （mild cognitive

impairment，MCI）患者加重发展为阿尔茨海默病

的可能性，预测认知衰退的准确率为 84%. CNNs

可以分层方式迭代地过滤出无特征信息，联合多模

态信息可以很大程度上提高预测准确性［86］ . Hazlett

等［72］发现婴儿早期大脑皮层面积多度生长可以作

为自闭症（autistic disorder，ASD）早期诊断的生

物学标志物，他们纳入了6~12月的106例家族高风

险和 42 例低风险的婴儿，并设计了一种基于

CNNS的算法，利用婴儿大脑皮层面积预测未来24

个月是否会发生 ASD，获得了 81% 的敏感性和

88%的特异性，那些后来被诊断为ASD的婴儿左

额上回、中央后回、顶叶脑回的皮层增长速度更

快 . 另外，Hazlett等［72］还提出目前基于高风险人

群的疾病预测可能会夸大预测准确性，更客观的数

据应该从普通人群中获得 . 目前深度学习结合脑影

像应用于治疗反应预测的研究只有一例，但其存在

样本量过小（70例）、缺少正则化（regularization）

过程、过拟合严重等问题，导致其最终准确率仅为

57%，低于SVM［80］，该研究存在的方法缺陷可能

会掩盖深度学习的分类能力，需要我们谨慎看待 .

总体而言，通过从高维精神影像数据中提取隐

藏模式，深度学习是一种非常有前景的揭开精神疾

病发病机理的工具［87］ . 然而，这一方法尚未应用

于抑郁症的精神影像学研究领域，其可能原因和解

决方法会在下文分析 . 其他研究针对于与抑郁症类

似的其他脑部功能连接异常疾病，为我们提供了初

步思路，鉴于 fMRI是以上研究中的主要成像方法，

在样本量足够的情况下，可以率先应用于DNN和

CNNs分类器中 .

4.2 深度学习辅助诊断抑郁症的研究现状

目前，使用深度学习分析抑郁症患者影像数据

的研究较少，更多的研究利用多模态混合深度学习

框架综合分析文字、图像和视频等信息检测具有抑

郁症迹象的用户［88-94］（表 4） . Acharya 等［88］利用

15 例 抑 郁 症 患 者 和 15 例 健 康 人 的 脑 电 图

（electroencephalogram，EEG）信号对CNNs模型进

行训练，成功完成了疾病分类，左脑和右脑 EEG

信号识别准确率分别为 93.5% 和 96.0%. EEG 以其

便捷、经济、同时能够动态监测患者一段时间内脑

活动变化的优势展现了在抑郁症中的应用前景［88］ .

但该项研究的样本量过低，难以保证研究结果不存

在较大偏倚，应用于临床前还需要进一步扩大数据

集进行验证 . Orabi等［91］从Twitter社交媒体平台提

取了 327例抑郁症患者、246例创伤后应激障碍者
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和572例健康人群的非结构化文本数据，选用在自

然语言处理领域最流行的两种深度学习方法CNNs

来检测具有抑郁症倾向的用户，最高准确率达

87.9%，这也是除了图像识别领域外，CNNs 在自

然语言处理领域的一大进展 . 以上研究取得的惊人

成果都为多模态抑郁症标志物的开发提供了新

思路 .

深度学习尚未在抑郁症影像诊断方面广泛应用

的原因可能与其需要的更大样本量有关，在数千个

超参数组合的背景下，需要大量数据来增加细节以

避免高维度和过拟合造成的实验失败［95］ . 目前多

数深度学习研究选用 MCI 与 AD 患者作为研究对

象，可能是因为ADNI数据库的使用便捷，该数据

库涵盖数以千计MCI与AD患者的影像资源，并且

免费开放［96］ . 另外，深度学习模型训练耗费的计

算资源和时间也导致了其不能成为常用的分类方

法［70］ . 不过，就目前深度学习应用于以上精神疾

病的效果来看，在检测神经成像数据以及临床/认

知信息类数据之前的抽象关系时，深度学习表现出

了较传统SVM更高的分类性能［97］ . 抑郁症所具有

的病因及发病机制不清、心理和社会因素多方面参

与的特点使其各种模态之间的关系可能发生在更深

层的概念层面，其数据特点非常适合深度学习［98］ .

未来的工作可致力于降低时间和资源复杂度，

并将核函数矩阵与聚类算法或深度学习相结合，从

而获得更复杂的新数据来弥补样本量［98］ . 另外，

将深度学习解剖分割技术作为辅助手段应用于抑郁

症诊断中也值得进一步研究［99-100］ . Ghafoorian

等［99］使用含有解剖位置信息的CNNS网络成功分

割 除 了 大 脑 sMRI 和 FLAIR 图 像 白 质 高 信 号

（white matter hyperintensities，WMH）数据集，相

较于正常人，WMH 在抑郁症患者中更容易出

现［101-102］，这一研究提示我们根据更准确的WMH

进行容量评估，可以更好地与身体表现和临床认知

相关联，从而帮助对疾病的诊断 .

Table 4 The application of deep learning in studies of prognosis biomarkers for mental illness including depression
表4 深度学习在抑郁症等精神疾病客观标志物研究中的应用

Choi & Jin,

2018

Islam &

Zhang, 2017

Suk et al.,

2016

Suk et al.,

2016

Han et al.,

2015

Deshpande

et al., 2017

Kuang &

He, 2015

Hazlett

et al., 2017

Heinsfeld

et al., 2018

Acharya

et al., 2018

Lin et al.,

2018

AD

AD

AD

AD/MCI

ADHD，AD

ADHD

ADHD

ASD

ASD

MDD

MDD

HC=182，AD=139，MCI=171

AD=416

HC=31，SC=31

HC=52，AD=51，MCI=99

不详

HC=744 ADHD（不注意型）= 173，

ADHD（混合型）=260

HC=95，SC=115

HC=117，ASD高风险组=248，ASD = 70

HC=530，SC=505

HC=15，MDD=15

MDD=455

PET［角回、颞叶、后扣

带回的FDG摄取量］

sMRI

rsfMRI

sMRI［GM体积］与

PET，3种CSF标志物：

Aβ42、t-tau、p-tau

fMRI

rsfMRI

rsfMRI

sMRI［全脑体积：GM +

WM、CSF、大脑、小脑

和侧脑室］

rsfMRI

EEG

遗传和临床行为数据

CNNs

CNNs

DAE

MTL

HCSAE

FCCANN

DBN

DAN

DNN

CNNs

MFNNs

84.00

73.75

72.58~

81.08

90.27

65.00~

80.00

90.00~

95.00

48.90~

72.70

94.00

70.00

95.49

80.60

参考资料 疾病种类 样本容量 数据类型
深度学习

方法
准确率/%
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Orabi et al.,

2018

Geraci

et al., 2017

Tran &

Kavuluru,

2017

Kim et al.,

2016

Pinaya

et al., 2016

Ulloa et al.,

2015

MDD，PTSD

MDD

焦虑、抑郁、惊恐障碍、

ADHD等11种精神障

碍患者

SC

SC

SC

HC=572，MDD= 327，PTSD=246

MDD=366（存在共病=735，不存在共病=126）

986例精神障碍患者（ADHD 41%，焦虑68%，

BD 33%，痴呆27%，进食障碍31%，悲伤27%，

OCD/OCSD 34%，惊恐障碍47%，精神错乱25%，

PTSD 38%）

HC=50，SC=50

HC=83，SC=143，首发SC=32

HC=191，SC=198

非结构化文本数据

EMRs分析

病史文字描述

rsfMRI

sMRI［GM厚度和体积］

sMRI［GM 体积］

CNNs

NLP，

DNN

DNN

DNN

DBN

MLP

87.90

70.37

63.14

85.80

73.60

75.00

续表4

参考资料 疾病种类 样本容量 数据类型
深度学习

方法
准确率/%

PET：正电子发射型计算机断层显像（positron emission computed tomography）；fMRI：功能磁共振成像（functional magnetic resonance

imaging）； rsfMRI：静息态功能磁共振成像 （resting-state functional magnetic resonance imaging）；sMRI：结构磁共振成像 （structural

magnetic resonance imaging）；EEG：脑电图（electroencephalogram）；SNPs：单核苷酸多态性（single nucleotide polymorphisms）；EMRs：

电子医疗记录（electronic medical records）；AD：阿尔茨海默病（Alzheimer's disease）；MCI：轻度认知障碍（mild cognitive impairment）；

ADHD：多动症 （attention deficit hyperactivity disorder）；ASD：自闭症 （autistic-spectrum disorder）；PTSD：创伤后应激障碍 （post-

traumatic stress disorder）； SC：精神分裂症 （schizophrenia）； OCD：强迫障碍 （obsessive compulsive disorders）； OCSD：强迫症

（obsessive compulsive spectrum disorder）；BD：双相障碍（bipolar disorder）；CNNs：深度卷积神经网络（convolutional neural networks）；

DAE：去噪自动编码（denoising autoencoders）；DAN：深度自动编码网络（deep autoencoder networks）；HCSAE：层叠卷积稀疏自动编码

器（hierarchical convolutional sparse auto-encoder）；FCC ANN：全连通级联人工神经网络（fully connected cascade artificial neural network）；

DBN：深度置信网络（deep belief network）；DNN：深度神经网络（Deep Neural Network）；DTL：深度转化学习（deep transformation

learning）；MFNNs：多层前馈神经网络（multilayer feedforward neural networks）；MLP：多层感知器（multilayer perceptron）；MTL：多任

务学习（multi-task learning）；NLP：自然语言处理（natural language processing）；GM：灰质体积（gray matter）；WM：白质体积（white

matter）；CSF：脑脊液体积（cerebrospinal fluid） .

5 总结与展望

针对抑郁症疾病客观生物学标志物这一临床难

题和科研热点问题，结合机器学习和深度学习为代

表的人工智能技术，本文从诊断生物学标志物、预

防生物学标志物和治疗生物学标志物等三大临床实

践环节总结和评述近年来抑郁症精神影像生物学标

志物研究的最新研究成果 . 研究表明，近年来机器

学习及深度学习技术在抑郁症以及其他神经精神疾

病的辅助诊断、预防与治疗领域得到了广泛的应

用 . 基于机器学习的抑郁症精神影像生物学标志物

研究提出了大量可能作为诊断及治疗反应预测的异

常脑区：其中具有诊断价值的脑区主要集中在楔前

叶、扣带回、顶下缘角回、脑岛、丘脑以及海马

等；具有预防价值的脑区主要集中在楔前叶、中央

后回、背外侧前额叶、眶额叶、颞中回等；具有预

测治疗反应价值的脑区主要集中在楔前叶、扣带

回、顶下缘角回、额中回、枕中回、枕下回、舌回

等 . 值得关注的是，扣带回作为研究者们普遍关注

的脑区，在关于诊断和治疗的研究中均显示出了高

度的预测准确性（扣带回参与计算的脑区群在诊断

和治疗反应方面的准确率分别在65.00%~91.70%和

64.00%~89.47%之间），楔前叶也是目前的热点脑

区，并在诊断、预防、治疗三个方面均取得了较高

的准确性（楔前叶参与计算的脑区群在诊断、预

防、治疗反应方面的准确率分别在 65.00%~

91.70%、 68.90%~79.00%、 64.00%~89.47% 之

间） . 这表明扣带回和楔前叶可能是抑郁症客观生

物学标志物中最重要的候选靶点脑区 . 另外，我们

的研究发现皮层区域的研究热度普遍高于中脑边缘

系统或多巴胺系统相关的脑区，后者是以往研究主

要关注的脑异常集中区域 . 以杏仁核为例，仅有 3

篇诊断、1篇预防、1篇治疗方面的文章提及此脑

区（其参与计算的脑区群在诊断、预防、治疗反应
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方面的准确率分别为 56.68%~90.00%、 79.00%、

49.99%） . 综上，我们不难看出，尽管脑区的选择

会影响最终的分类准确率，但也存在应用同一脑区

的不同研究得出的准确率存在异质性的问题，这可

能与不同研究选用的方法有关 .

生物学标志物的开发已经为抑郁症的预防、诊

断和治疗研究开辟了一条新的途径，许多潜在的生

物学标志物已经被评估应用于MDD临床决策的有

效性，主要包括：脑影像生物学标志物、遗传和蛋

白质组学标志、体液中的激素和神经递质、以及近

年兴起的非结构化文本数据（如过去史、家族史）

等［103］ . 这当中，基于MRI的精神影像生物学标志

物是唯一可以直接评估大脑功能、结构、相关代谢

和疾病靶点的研究标志，其高分辨、非侵入性、时

空连续性等优点也进一步确定了重要的临床价

值［3］ . 随着影像学技术的发展，特别是功能磁共振

成像和DTI的广泛应用，有望打破抑郁症目前依靠

量表主观诊断的局面，为抑郁症的病因、发病机

制、病程转归提供了强有力的研究手段 . 据此，基

于MRI的精神影像被认为是最有可能成为潜在的

抑郁症客观生物学标志物 .

尽管精神影像学标志物展现了广阔的应用前

景，但面对抑郁症复杂的病理生理改变和病因异质

特性，只应用单一生物学标志物无法达到足够的灵

敏度和特异度［104］ . 将影像学联合其他指标（生化、

基因、家族史等）共同用于辅助决策，从而开发一

套基于多种模态的抑郁症综合预测模型，有望对抑

郁症病程转归和预后做出更加客观的评估 . 组合反

映不同病理生理改变的几种生物学标志物，能够尽

可能避免疾病的异质性所带来的漏诊与误诊风险，

从而提高整体诊断准确率 . 非结构化的影像、生理

以及临床数据组成的多维数据集为选择合适的数据

处理方法带来了挑战 . 相较于机器学习，深度学习

具有较深层的学习架构，其数据自驱动的学习方式

也使得其更加适合于抑郁症的辅助决策 . 计算机视

觉领域的发展使得深度学习在医学图像分析中有了

更加广泛的应用，如图像分割［105］、图像配准［106］、

图像融合［107］以及图像注释［108］等，这些技术的有

机结合有助于实现深度学习对复杂影像数据的高精

度提取与准确分类 . 总之，深度学习可以使特殊工

程的负担从医学专家转移到计算机，从而允许非医

学专家介入，为抑郁症的客观生物学标志物研究注

入了新的活力 . 因此，基于MRI的精神影像和人工

智能相结合是目前抑郁症客观生物学标志物研究中

最有可能率先取得突破性进展的方法和途径 . 而充

分发挥深度学习的技术优势，构建“以影像学标志

物为主，联合其他客观标志物”的多模态决策模型

是将来抑郁症等精神疾病客观生物学标志物研究的

主要发展趋势 .

虽然现有的基于精神影像和人工智能的抑郁症

客观生物学标志物研究有了初步研究成果，但该新

兴领域的研究和临床应用还面临一定的挑战 . 其主

要原因是目前绝大多数抑郁症客观标志物的研究仍

采用了有监督的机器学习技术，深度学习研究仍然

处于初步探索阶段 . 另外，很少有研究证实人工智

能算法在现实抑郁症患者中的临床应用价值，说明

其部署于实际临床工作中可能会带来更多的挑战 .

目前相关研究数量过少，研究质量参差不齐，客观

标志物研究结果难以得到共识，这些都造成了目前

的研究成果难以应用到临床患者中 . 想要开发出更

加具有实用价值的深度学习决策模型，需要更多优

质的大样本、多中心、多模态抑郁症客观标志物研

究，但模型的开发存在以下阻碍：模型的训练需要

大量有/无标记的数据；要强大的计算性能和图形

处理器（GPU）；训练时间往往是传统机器学习方

法的几倍甚至十几倍［109］ . 另外，收集、存储和分

享患者隐私数据涉及的伦理问题和道德规范也需要

引起重视 . 为早日突破局限，我们提出几点建议作

为参考：针对于抑郁症研究的小样本问题，一方

面，为了用有限的数据集创建样本数量更大的集

合，将未标记的数据合并可能是有帮助的［110］，同

时，利用在计算机视觉领域常用的增强技术对数据

进行变换（如旋转、剪切、缩放）也同样可以增加

样本量［111］ . 另一方面，通过多中心协作，并在这

些协作中使用相同的纳入标准和跨站点扫描协议来

收集数据 . 增加样本量的另一种方法是通过多点数

据共享计划，最具代表性的便是国际神经影像数据

共享计划和OpenfMRI计划［112］ . 针对复杂模型训练

时间较长的问题，我们在此处推荐CNNs与迁移学

习方法 . CNNs已经在神经影像识别中显示出了惊

人的结果［113］，与具有同样层数的标准前馈神经网

络相比，CNNs的连接和参数要少得多，因此更容

易训练；同时，其稀疏连接和权值共享的特点使得

体素水平的网络运行成为可能 . 迁移学习即通过来

自相似医学领域的数据集以有监督方式预训练

CNNs网络，把网络的全部参数保存下来，应用于

目标的小数据集［114］ . 目前已经成功应用于肠

镜［115］、CT肺栓塞［116］、病理切片［117］等医学图像
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中，在很多任务中有出色的表现，这一方法可以在

精神影像中进一步探索 . 另外，研究人员可以考虑

采用简易数据进行实时智能分析的可能性 . 这种分

析技术与监督技术相结合，可以为临床医生评估和

干预提供更加敏感的个性化信息［118］ . 例如，

Netflix （个性化推荐系统）［119］可以为不同用户推

荐合适的算法完成个体用户服务，从而应用于个性

化的心理健康评估和干预 . 最后，在当研究条件受

限于样本量、性能与时间的情况下，不断优化的机

器学习方法仍然不失为一种选择 . 许多机器学习技

术仍需要访问训练数据集，这需要研究人员和临床

医生之间加强合作［27］ . MDD未来生物学标志物研

究的主要目标即进一步确定和改进适合的生物学标

志物，与临床评估工具（如DSM-V）一样可用于

临床环境以诊断MDD及其亚型，或进行治疗反应

的预测 .

近年来，随着精神影像学技术相关的定性和定

量方法的发展，为抑郁症脑科学研究注入了源源不

断的活力，并产生了逐渐庞大的影像数据集，标志

着抑郁症的脑影像研究也初步步入了大数据时代 .

与此同时，以精神分裂症等为代表的其他精神疾病

同样具有病因及发病机制不清，心理、社会、遗传

多方面因素参与的特点，抑郁症的客观标志物研究

方法对其同样适用 . 总之，这一领域今后的研究热

点将会集中在对影像学数据进行有效的挖掘与解

读 . 与传统的机器学习方法相比，深度学习能够对

非常复杂的数据模型进行建模，在一定程度上提高

计算机辅助诊断系统的准确率、灵敏度与特异度 .

随着影像数据的多点共享计划取得突破，深度学习

在影像分析中的巨大潜能有待更深入的挖掘 . 同时

在实践中，尝试将更加多元化的医疗数据应用于数

据挖掘，推进医院与人工智能公司的多学科交叉融

合，是指引我们走出科研摸索期的重要方向 .
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Abstract Depression is one of the most complex psychiatric diseases that cause the most serious harm in today's

society. Searching for objective biomarkers of depression has always been the focus and difficulty of psychiatric

research and clinical practice. Numerous studies have shown that magnetic resonance imaging (MRI) combined

with artificial intelligence technology might be currently the most likely biologic marker to find breakthroughly in

mental illness such as depression. However, the current potential objective biomarkers of depression based on

psychiatric imaging have not been consistently concluded. From the perspective of combining psychoradiology

with artificial intelligence technology represented by machine learning (ML) and deep learning (DL), this paper

summarizes and analyses the related studies on depression from three components of the clinical practice

including disease diagnosis, prevention and treatment for the first time. We found that a. the brain areas with

diagnostic value are mainly concentrated in: precuneus, cingulate gyrus, inferior parietal lobule, insula , thalamus

and hippocampus; b. the brain regions with preventive value are mainly concentrated in: precuneus, central

posterior gyrus, dorsolateral prefrontal cortex, orbitofrontal cortex, middle temporal gyri; c. brain regions with

predictive therapeutic response are mainly concentrated in: precuneus, cingulate gyrus, inferior parietal lobule,

middle frontal gyrus, middle occipital gyrus, lingual gyrus. Future research can be improved by enlarging the

sample size through multi-center collaboration and data transformation, and at the same time non-imaging data

can be applied to data mining, which will help to improve the classification accuracy of artificial intelligence

models, and provide scientific evidence and reference for the studies on exploring psychoradiological objective

biomarkers for depression and its clinical application.

Key words major depression disorder, brain imaging, psychoradiology, artificial intelligence, machine learning,

deep learning, biological marker
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