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摘 要： 弥散磁共振成像（Diffusion magnetic resonance imaging， dMRI）作为一种先进的医学成像技术，

能够在宏观层面上对活体大脑白质连接进行重建。该技术为量化描述大脑结构连接提供了重要的工

具，能够使用连接性或者组织微观结构指标进行量化分析。在过去的 20 年里，使用弥散磁共振纤维束

成像研究大脑连接已经成为神经影像学研究的重要方向。纤维束成像分割则是在量化分析大脑连接

时定义不同量化区域的关键，它能够识别对量化大脑结构连接有意义的白质通路，并实现跨受试者的

白质通路的定量比较。本文对纤维束分割方法进行了回顾，并按其技术路线归纳为两大类：一类是针

对特定解剖纤维束的分割方法，聚焦于具有明确结构定义的通路（如弓状束、锥体束），适用于任务导向

型分析与临床导航；另一类是全脑纤维束分割方法，强调数据驱动或图谱导向的结构划分，用于构建大

规模结构连接网络和开展全脑层级分析。此外，本文还探讨了各类方法在适用性、准确性、可重复性与

计算成本等方面的权衡。尽管自动化分割技术近年来取得显著进展，但目前的方法仍然无法兼顾准确

性、泛化性和效率，在解剖一致性、方法标准化及结果可解释性方面仍存在挑战。基于数据驱动的深度

学习方法在纤维束分割领域迅速发展，表现出色，有望在上述方面取得更大突破。
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Abstract： Diffusion magnetic resonance imaging （dMRI）， as an advanced medical imaging technique， 
enables the reconstruction of white matter connectivity in the living brain at the macroscopic level. This 
technology provides an important tool for the quantitative description of brain structural connectivity and 
allows for quantitative analysis using connectivity or microstructural indices. Over the past two decades， 
the use of dMRI tractography to study brain connectivity has become a major direction in neuroimaging 
research. Tract segmentation is key to defining different quantitative regions in the analysis of brain 
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connectivity. It enables the identification of white matter pathways that are meaningful for quantifying brain 
structural connections and supports quantitative comparisons of white matter pathways across subjects. 
This paper reviews tract segmentation methods and categorizes them into two major types based on their 
technical approaches： One type targets specific anatomical fiber bundles， focusing on tracts with clearly 
defined structures （such as the arcuate fasciculus and corticospinal tract）， and is suitable for task-oriented 
analysis and clinical navigation； the other type involves whole-brain tract segmentation methods， 
emphasizing data-driven or atlas-guided structural parcellation for the construction of large-scale structural 
connectivity networks and the implementation of whole-brain hierarchical analyses. In addition， this paper 
discusses the trade-offs of various methods in terms of applicability， accuracy， reproducibility， and 
computational cost. Although automated segmentation techniques have made significant progress in recent 
years， current methods still struggle to balance accuracy， generalizability and efficiency， and challenges 
remain in anatomical consistency， methodological standardization， and result interpretability. Data-driven 
deep learning methods have been rapidly developing in the field of tract segmentation， showing promising 
performance and holding potential for significant breakthroughs in the aforementioned areas.
Key words: diffusion magnetic resonance imaging (dMRI); tractography; fiber tract segmentation; 
anatomical fiber tract identification; whole-brain fiber tract parcellation

引   言

弥散磁共振成像（Diffusion magnetic resonance imaging，dMRI）是一种非侵入式医学成像技术，能够

通过测量水分子在脑组织中的扩散行为，间接反映脑组织微结构，尤其在白质纤维的成像与定量分析

中具有重要应用。在此基础上发展的纤维束成像（Tractography）技术，能够重建大脑白质纤维束的空

间走向，是目前唯一能够在宏观尺度上重建活体人脑白质连接的成像手段［1⁃5］。自 1998 到 2000 年间被

提出后，纤维束成像技术已广泛应用于神经影像学研究，并在脑网络建模、结构连接分析以及辅助脑功

能和脑疾病机制探索等方面发挥了重要作用［6⁃12］。最初，该技术主要用于白质结构的可视化呈现，作为

一种定性分析方法，在临床实践［8，13⁃16］和神经解剖学研究［17⁃19］中具有重要意义。近年来，随着模型与算

法的发展，越来越多的研究转向基于纤维束的定量分析，试图从流线的几何特征、微观结构指标及网络

连接特性中提取生物学或临床意义。在纤维束成像基础上，白质纤维束分割是将重建出的全脑纤维束

成像图进行结构性划分，识别具有对量化脑结构连接有意义的白质通路，整体流程如图 1 所示。从弥散

磁共振成像出发，基于流线传播方法进行流线追踪，重建脑白质纤维束走向。在此基础上，对流线进行

自动或手动分割，提取具有解剖学意义的特定纤维束区域。因此纤维束分割能够使得不同被试之间进

行白质通路量化，从而支持群体水平的统计分析与个体化脑连接图谱的构建。更多关于多被试的弥散

图 1　纤维束分割示意图

Fig.1　Schematic diagram of fiber tract segmentation
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磁共振研究细节可参考文献［20］。此外，纤维束分割还广泛应用于临床实践，尤其在神经外科术前规

划和术中用于辅助定位关键白质结构，减少术中损伤风险［21⁃22］。

尽管纤维束分割在神经影像领域已被广泛使用，当前仍缺乏对各类分割方法进行系统整理与比较

的综述文献。不同研究使用的分割技术、评估指标及适用场景往往存在差异，影响了研究间的可比性，

也给新进入该领域的研究人员或临床工作者带来理解门槛。不同文献中关于弥散磁共振成像相关术

语的使用常存在不一致性，容易造成术语混淆，尤其是在“流线”“纤维束”“白质分区”等核心概念上。

为增强术语理解的一致性，本文结合 Zhang 等［23］在综述中列出的纤维束分割相关术语和定义，整理了纤

维束分割相关的英文术语与中文对照及定义，供读者参考（表 1）。目前纤维束分割问题仍面临许多难

点和挑战。一方面是用于纤维束分割的纤维束重建结果不稳定。纤维束分割通常基于纤维束重建的

全脑纤维束结果，但由于纤维束重建的结果高度依赖数据质量和特定算法，导致了重建的纤维束有较

大变化［24⁃25］。因此分割算法在个体的不同纤维束重建结果上保持相同的纤维束分割结果具有较大挑

战。此外，纤维束的解剖学定义也不统一［26⁃27］。纤维束重建结果是计算机对脑白质纤维束的虚拟重建，

目前仍未有基于重建的流线的统一解剖学定义。这也造成了缺乏统一的金标准对不同纤维束方法进

行评估。最后，在多中心研究场景下，不同站点的成像协议不同，如何实现分割方法的泛化性以及鲁棒

性也是一大挑战［28⁃29］。围绕这些难点和挑战，学者们已提出了多种解决方案，主要包括特定解剖纤维束

识别方法和全脑纤维束分割方法。这两种技术路线分别关注特定纤维束的准确识别，以及不依赖解剖

学标签的全脑纤维束的系统性划分。另外，基于深度学习的分割方法迅速发展，在性能、分割一致性和

效率等方面逐渐突破，表现出了出色的效果［30⁃31］。

表 1　外文文献中相关术语与中文术语对应表

Table 1　Correspondence table of relevant terms between foreign literatures and Chinese terms

Diffusion MRI (dMRI)

Diffusion⁃weighted imaging 
(DWI)

Diffusion tensor imaging (DTI)

Tractography

Streamline/Fiber

Tractogram

Streamline cluster/Streamline 
connection/Streamlines within 

an edge/White matter parcel

弥散磁共振成像

弥散加权成像

弥散张量成像

纤维束成像/纤维束追踪

流线/纤维

纤维束成像图

流线簇/流线连接/连接两个

脑区的流线/白质分区

一种磁共振成像技术，专门用于测量水分子在生物

组织中的扩散特性。

弥散磁共振成像中的一种具体成像方法，通过在特

定扩散方向与 b 值下采集信号，获取对水分子扩散

高度敏感的加权图像。

弥散磁共振成像的一种具体方法，用于测量和描述

水分子在组织中不同方向上的扩散特征。

利用弥散磁共振成像，估计白质纤维束轨迹的计算

过程。

经纤维束成像算法重建出的轨迹，表现为三维空

间的一组有序坐标点。文献中通常称为“纤维”，

但“纤维”在生物学意义上特指真实的轴突结构。

为避免混淆，建议使用“流线”表明其为数字化重

建的结果。

由大量流线组成的集合，通常覆盖整个脑白质区

域，覆盖所有可能的白质连接。

对纤维束成像图进行划分所得的流线子集，可由多

种算法产生。

英文术语 中文术语 定义
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Fiber bundle/Fiber tract/Fiber 
fasciculus

Regions of interest (RoIs)

Brain connectivity

Structural connectivity

Connectome/Brain connectivity 
matrix

Microstructural measure

Tractometry/Profilometry/
Tract⁃based morphometry

Fiber orientation distribution 
(FOD)

Fiber density map

纤维束

感兴趣区域

脑连接

结构连接

连接组/脑连接矩阵

微观结构指标

纤维束微观指标量化分析/
沿纤维束走向的微观结构指

标分析/纤维束形态学特征

纤维方向分布

纤维密度图

从生物学角度，指由大量轴突构成、连接皮层与皮

层或皮层与皮下结构的白质通路。在神经影像学

中，这些术语通常用于表示通过纤维束成像方法重

建出的、与特定解剖结构相对应的白质连接。

在神经影像学中，指在图像数据中预先定义的、具

有解剖或功能意义的特定区域。

描述不同脑区之间结构性和/或功能性关系的定量

描述。

脑连接的一种，指两脑区之间存在由白质纤维束构

成的连接关系。

行列对应特定灰质 RoI，矩阵元素为两 RoI 之间结

构连接强度的二维矩阵。

在每个体素内提取的反映组织微结构特性的参数。

针对特定纤维束进行微观结构特征量化的分析

技术。

单个体素内白质纤维方向的相对分布。

白质纤维在全脑或特定区域的密度分布图。

续表

英文术语 中文术语 定义

本文旨在从宏观层面梳理已有方法的主要技术路线，探讨各类方法的适用性、优缺点及发展趋

势。笔者希望该综述能够为从事脑白质研究的神经科学家、关注定量连接组分析方法开发的研究者、

需解读纤维束成像结果的临床医生与神经外科医师提供帮助，助力该领域的标准化发展与跨领域

协同。

1 纤维束分割方法  

本章将系统回顾当前主流的纤维束分割方法，梳理其主要技术路线及各自的优势与局限。现有方

法大致可归为两大类，如图 2 所示，一类是针对特定解剖纤维束的识别方法，主要面向如弓状束、皮质脊

髓束等具有明确解剖定义的白质通路；另一类则是全脑纤维束分割方法，通过纤维束的几何形态、空间

分布或端点信息将全脑白质纤维束分割为多个具有一致性特征的流线簇。图 3 为本章涉及的分割方法

归类总结。此外，由于深度学习在纤维束分割问题上表现出出色的效果，因此本章还介绍了基于深度

学习的方法在纤维束分割领域的发展。最后，介绍了纤维束分割相关的数据集和评价方法。

1. 1　解剖纤维束识别　

解剖纤维束识别方法旨在精准分割具有明确解剖定义的白质通路（如弓状束、皮质脊髓束等）。然

而，由于影像质量变化、个体解剖差异、解剖学定义不统一以及缺少真值等因素，导致识别精度和识别

效率难以兼顾。现有方法主要沿以下 4 类技术路线展开：（1）手动流线筛选依赖专家经验，精度高但效

率低；（2）基于感兴趣区方法利用脑图谱或机器学习辅助筛选特定区域内流线，提升了自动化程度；

（3）流线标记法通过几何或学习方法为流线赋予解剖标签，实现高通量批量识别；（4）基于图像的直接

分割则跳过流线追踪，借助深度学习直接在影像层面预测纤维束分布，具备良好前景。
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1. 1. 1　手动流线选择方法　

传统的解剖纤维束识别通常依赖于手动选择流线，也称为“基于虚拟交互的解剖筛选”。在这一过

程中，解剖学专家通过在脑影像中手动绘制感兴趣区域，以交互方式选择目标纤维束［17，32⁃34］。其中，包

含性的感兴趣区域一般放置于皮质或皮层下灰质区域，用于限定流线的起始与终止位置；同时，在白质

区域设置流线应该经过的感兴趣区域，以及在非目标区域设定排除性感兴趣区域，以剔除不相关的流

图 2　纤维束分割方法示意图

Fig.2　Schematic diagram of fiber tract segmentation methods

图 3　纤维束分割方法汇总

Fig.3　Summary of fiber tract segmentation methods
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线［34⁃35］。手动流线选择被视为解剖纤维束识别的“金标准”，并广泛用于评估各类自动化解剖纤维束识

别技术［14，25，31］。此外，手动流线选择在一些对专业知识依赖较高的场景中仍不可替代，例如脑肿瘤患者

术前评估中，由于肿瘤或病灶可能改变原有白质结构，专家需要依据影像特征精确识别功能相关流

线［36］。然而，由于手动纤维选择高度依赖人工操作，耗时长、重复性差且专业门槛高，限制了其在大规

模研究或临床常规应用中的推广。因此，近年来越来越多的研究聚焦于开发高效、可复现的自动化纤

维束识别技术。

1. 1. 2　基于感兴趣区域的自动识别方法　

基于感兴趣区域的自动识别方法在获取全脑感兴趣区域之后，依据流线轨迹穿过或终止于特定感

兴趣区域的空间关系，对目标纤维束进行自动筛选。感兴趣区域的获取通常依赖于专家标注的脑图

谱，通过图像配准技术将图谱空间中的感兴趣区域映射到受试者的影像空间［37⁃46］。这一过程实现了个

体 化 全 脑 感 兴 趣 区 域 的 自 动 构 建 。 目 前 ，常 用 的 脑 图 谱 包 括 Freesurfer 皮 层 分 区 图 谱［47⁃48］、

MNI⁃ICBM152 标准模板［49⁃52］和 JHU⁃DTI 白质图谱［34，53］。Hansen 等［54］系统总结了更多可用于白质分

析的图谱资源。除了配准方法，部分研究使用机器学习方法直接在受试者原始影像上预测感兴趣区域

位置，进一步提升了自动化水平和适应性［38，55］。

1. 1. 3　流线标记法　

流线标记法的目标是为每个流线分配一个解剖学标签。该方法通过计算每条流线与参考流线之

间的几何距离进行标签传递，即选择最近的参考流线所对应的标签作为目标流线的标记［56⁃70］。近年来，

基于机器学习的自动分割方法迅速发展，成为主流方向之一。这类方法以参考纤维束标注数据为训练

集，构建分类模型以预测新个体中每条流线的标签［61，64⁃65，67，70⁃71］。为了提高标注效率并减少人工工作

量，部分方法［72⁃88］首先对全脑流线进行聚类，再对聚类中心或代表性流线进行标注，最终将标签传播至

簇内其余流线。这类基于聚类的方法将在第 1.2.2 节中详细介绍。表 2 汇总了当前主流流线标记法的

基本信息，包括方法名称、识别的纤维束数量和方法简介。

表 2　流线标记法概览

Table 2　Overview of streamline labeling methods

DeepWMA[70]

DeepBundle[64]

BrainSegNet[60]

FiberNET[61,71]

Xu 等 [67]

Dayan 等 [58]

FS2Net[62]

SupWMA[89]

Ugurlu 等 [66]

54

12

8

17

64

61
8

198

9

基于人工特征提取流线几何特征，结合 CNN 进行分类。适用于不同生命周期个体及

存在明显病变（如肿瘤）的大脑。

使用图卷积网络对流线进行几何分类，在小型纤维束如穹隆及前联合上表现优于传统

方法。仅基于人类连接组计划(Human connectome project, HCP)数据验证。

采用双向 LSTM 进行两阶段分类：先区分灰质与白质，再对白质纤维束进行分割，精度

达 96% 以上，但仅在 3 名受试者上测试。

利用调和函数重参数化流线，以保持跨个体一致性，CNN 进行分类，表现出低假阳性率。

针对癫痫术前功能区识别，比较不同 CNN 结构与损失函数。注意力机制 CNN 在健康

与癫痫患儿中 F1最高达 0.95。
提出内存高效的无监督检测方法，无需预定义纤维束，Dice 系数介于 0.3 至 0.9 之间。

基于 LSTM，适应不同空间方向下的几何稳定性，3 名受试者上准确率均超过 0.90。
使用点云表示结合对比监督学习，在 6 个跨年龄段数据集中表现出对浅层白质束的高

精度分割能力。

引入合成“伪流线”进行训练以增强模型对无效流线的识别能力，仅在 HCP数据中验证。

方法
识别纤维

束数量
方法简介
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TractCloud[69]

Classifyber[56]

Labra 等 [63]

TRAFIC[65]

FIESTA[59]

42

45

26

53

39

MLP 生成流线的潜在表示后经点云网络分类，结合 20 个最近邻和 500 条随机流线，跨

5 个数据集验证其有效性。

结合流线形状与解剖连接信息，利用线性分类器完成白质束的自动分割，适应多种成

像质量和方法，显著提升分割效果。

基于多主体模板的快速自动分割算法，单核下较先前算法快 23 倍，GPU 加速下可达 70
倍，加速同时保持分割准确性。

全自动纤维束分类工具，具备较高速度与准确性，提出通过扩展训练样本提升多分类表现。

结合自监督与无监督学习的全新纤维束分割流程，具备高可重复性、便捷性和精度，适

合处理难追踪纤维束。

续表

方法
识别纤维

束数量
方法简介

1. 1. 4　基于图像的直接分割方法　

近些年一类新颖的自动化纤维束识别方法是基于图像的直接分割法［90⁃105］。与前面的方法依赖于

流线追踪结果进行纤维束识别不同，该方法直接作用于弥散磁共振图像［104⁃105］或其衍生图像（如纤维方

向分布图、纤维密度图等），通过深度学习模型预测目标纤维束在体积图像中的空间分布进行纤维束追

踪。尽管该方法相对较新，相比基于感兴趣区域的自动识别方法和流线标记法使用较少，但 TRACU⁃
LA［104］、TractSeg［101］以及特定纤维束成像（Bundle⁃specific tractography， BST）［100］等代表性方法已在分

割性能和应用潜力上展示出显著优势，体现了该技术路线的广阔前景。表 3 系统梳理了当前主流的基

于图像的直接分割方法，涵盖支持的纤维束数量以及方法介绍，供相关研究者参考与比较。

表 3　基于图像的直接分割方法概览

Table 3　Overview of image‑based direct segmentation methods

DOTS[90]

TRACULA[104]

TRACULInA[105]

TractSeg[101⁃102]

Dong 等 [91]

Liu 等 [95]

Lu 等 [96]

39

18

14

72

72

72

72

利用概率解剖图谱与局部张量方向，在马尔可夫随机场中联合建模流线形状

与空间一致性，实现无需追踪的白质纤维束体素分割。方法鲁棒性强，支持

交叉流线、病灶区域，适用于临床自动化分析。

结合贝叶斯追踪与解剖先验，实现自动化路径级纤维束重建；训练于健康受

试者的数据，在精神分裂症患者中亦保持高准确率，具有良好泛化性；已集成

于  FreeSurfer，适用于研究与临床。

该方法面向新生儿脑发育阶段，部分基于 TRACULA 框架构建，并在早产儿

等分布外数据上验证有效，展现出良好的泛化能力与鲁棒性。

首次证明无需流线追踪即可借助深度学习模型从而实现大规模白质纤维束

的精确分割，HCP 数据平均 Dice 系数为 0.84，临床数据为 0.82。
提出双输入 CNN 模型融合 T1 结构张量与 fODF 峰，直接分割 72 条纤维束。

在 HCP 和 HBDSI 上表现优于 TractSeg，特别在 FX、CST 等复杂结构中更稳

健，具备良好的解剖一致性与泛化能力。

引入了标签间关联建模，显著提升分割精度，尤其对难以识别的纤维束。性

能优于 TractSeg 与传统模板法。

提出了自监督预训练策略，包括纤维密度预测和基于噪声标签的辅助分割，

实验验证了其有效性。

方法 识别纤维束数量 方法简介
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Xu 等 [103]

Lucena 等 [97,106]

Kebiri 等 [93]

HAMLET[99]

Neuro4Neuro[94]

BST[100]

Active fibers[92]

Ratnarajah 等 [98]

72

72

72

12

25

针对单条选定束

针对单条选定束

13

利用配准与标签传播合成伪标签，仅需单一人工标注即可实现有效训练，显

著降低标注成本。

通过引入与经颅磁刺激反应区域比对，评估分割准确性，表现出良好重叠度。

使用仅 6 个扩散测量即可完成全套 72 条纤维束的分割，虽验证数据有限，但

结果具有启发性。

利用旋转等变卷积避免学习方向信息，在低质量扫描仪数据上展现出优异的

稳定性和泛化能力。

可实现高精度、高重现性分割，适用于外部扫描仪及痴呆患者数据，表现出良

好跨平台鲁棒性。

在追踪过程中引入特定纤维束的方向与解剖先验，提升重现性、空间覆盖与

解剖一致性。相比传统方法，BST 减少了假阳性、增强复杂区域识别，显著提

高了分割的敏感性与特异性。

提出了一种几何模板匹配方法，跳过传统追踪，直接将可变形纤维模板拟合

至 DTI数据，实现自动重建。整合形状、概率图与解剖等先验，在模拟与真实

数据中验证其有效性，较手动 RoI 方法有着更高的空间一致性，适用于模板

驱动的群体分析与形态学研究。

提出一种基于 Log⁃Euclidean 空间的多标签 kNN 方法，可为单个体素分配多

个纤维束标签，适用于新生儿复杂白质结构分割。无需追踪，直接从 DTI 张
量判别结构，分割结果在重叠度、敏感性与特异性方面表现优异。

续表

方法 识别纤维束数量 方法简介

1. 2　全脑纤维束分割　

全脑纤维束分割方法对全脑白质进行系统性划分，通常不依赖于特定解剖纤维束的预定义。全脑

纤维束分割的难点在于如何在个体差异较大的白质结构下，实现跨被试分割结果的一致性与可比性，

特别是个体间分区结果是否具备对应关系。此外，如何在保证连接区域合理性的同时兼顾纤维轨迹的

几何一致性，以及如何选择合适的分区粒度以平衡细节与噪声也是重要挑战。目前方法主要分为两

类：基于皮层分区的方法通过流线端点与灰质区域的对应关系构建连接网络，强调白质⁃灰质的拓扑关

联；基于流线聚类的方法则直接依据流线轨迹的几何相似性进行分组，更关注白质内部的结构一致性。

前者依赖皮层图谱，后者则采用聚类算法实现自动化分割。两类方法各有优势，分别适用于连接组构

建和疾病相关的结构分析。

1. 2. 1　基于皮层分区的全脑纤维束分割方法　

基于皮层分区的全脑纤维束分割方法以灰质结构为核心出发点，通过划分皮层区域（有时也包括

皮层下结构），来引导对全脑白质流线的分割与组织。该方法关注不同灰质区域之间的结构性连接模

式，强调白质纤维在不同脑区之间所构建的网络关系［107⁃113］。它的基本策略是，依据预定义的脑区分区

方案选择感兴趣区域对，筛选出连接该区域对的流线，即完成相应纤维束的提取。因此，这类方法的分

割结果在很大程度上取决于所采用的皮层分区体系。目前，大多数分区方法基于 T1 或 T2 加权结构像

构建皮层模型。其中，使用最广泛的是 Freesurfer Desikan⁃Killiany 皮质分区［47⁃48］，此外还包括其他结构

性分区方法，如 Destrieux 分区［114］、Shattuck 分区［115］以及 AAL 分区［116］。部分研究也尝试将功能连接图

谱引入皮层分区构建，以更好地反映认知相关的神经组织边界。这类方法基于静息态功能磁共振成像

（Function MRI，fMRI）数据，典型代表包括 Glasser 图谱［117］、Schaefer 图谱［118］、Yeo 7/17 网络模型［119］以
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及 Brainnetome 分区［120］。此外，一类更细粒度的策略是基于皮层顶点的分区方法，将整个皮层表面划分

为大量离散顶点或小块区域，然后识别连接这些离散点对的纤维束［121⁃123］。目前，关于哪种皮层分区方

法在结构连接建模中更具有效性尚无定论。不同的分区标准会直接影响分割出的连接模式和网络指

标，因此仍需根据具体研究目的、数据类型和任务需求进行选择［113，124⁃125］。

1. 2. 2　基于流线聚类的全脑纤维束分割方法　

基于流线聚类的全脑纤维束分割方法聚焦于白质结构，通过对纤维束空间轨迹的几何形态进行相

似性评估，实现对全脑流线的自动分组。这一方法从白质解剖结构出发，依据流线的整体空间走向而

非终止区域进行聚类，以描述结构连接［68，72⁃88，126⁃131］。不同于基于皮层分区的方法仅关注流线终端所在

的皮层区域，流线聚类方法考虑整个流线轨迹的几何特征。因此基于皮层分区的方法可能会将空间路

径显著不同、但终止于同一区域的流线错误分为同类，而基于流线聚类的方法对皮层处的流线终端发

散不敏感，能够将流线末端皮层区域不完全重合但路径形状相似的流线归为同一类。此外，流线聚类

通常无需将弥散磁共振成像数据配准至 T1 加权结构图像，避免了引入过多方法处理上的误差，例如

dMRI 与 T1w 图像跨模态配准时的分辨率差异［132］和 dMRI 中平面回波成像畸变［133］等误差。因此一些

研究表明流线聚类方法相比于基于皮层分区的方法更有优势。例如，其在跨被试的分割一致性方面表

现更为稳定［134⁃135］，并在重复扫描中展现出更高的可重复性［136］。由于基于皮层分区的方法能够建立全

脑的皮层间连接矩阵，因此相比基于流线聚类的方法使用较多［107⁃113］。但在疾病分类和群体间统计分

析等应用中，基于流线聚类的方法被越来越多地用于研究大脑结构连接［137⁃141］。表 4 系统梳理了当前主

流的全脑流线聚类方法，供相关研究者参考与比较。

表 4　全脑流线聚类方法概览

Table 4　Overview of whole‑brain streamline clustering methods

Avila等 [72]

Chekir等 [73]

QuickBundles[126]

RecoBundles[74]

Guevara 等 [75]

Li等 [76]

Spectral clustering[77]

Román 等 [78]

Ros等 [79]

AnatomiCuts[80⁃81]

Tunç等 [82]

Vázquez等 [83]

Wu 等 [84]

Yeh 等 [85]

Yoo 等 [86]

WMA[87]

Consistency clustering[88]

未说明

13
未说明

未说明

83
19
10
93
16
18

未说明

未说明

34
41
7

72
3

基于皮层褶皱对短程流线进行聚类，结合 DISCO 与 DARTEL 配准技术提升

U 型流线的识别准确性。

提出混合方法结合相似度计算与基于模板的先验知识，Kappa一致性高于 0.70。
简洁高效，适用于快速降维与可视化。

利用先验束模型实现流线识别，适用于病理脑结构和缺损数据。

构建双层级集体模板，实现深部与浅表白质束的自动分割。

融合自上而下与自下而上策略，结合皮层分区与流线形状信息。

高精度谱聚类方法，适合跨个体白质研究。

构建稳定的浅表短联接束图谱，验证可靠性与左右脑对称性。

利用结构图谱引导分层聚类，实现快速、可重复的流线分组。

利用流线与皮层/皮下标志的空间关系，提高自动与手工标注重叠度达 20%。

引入连接性签名与自适应聚类框架，适用于大样本自动聚类。

提出了一种面向群体被试的短联接纤维束自动标注方法。

提出字典学习方法，实现多个束的软分配与高可解释性。

提供由 842 名受试者数据构建的专家注释结构连接图谱，支持全脑网络分析。

多图谱投票机制结合 GPU 加速，左右脑平均敏感性达 90%。

利用谱聚类建立覆盖全脑的白质图谱，适配不同年龄和病理状态。

构建概率白质图谱，适用于稳定标签生成与组间比较。

方法
识别纤维

束数量
方法简介
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CINTA[128]

DFC[68]

DMVFC[130]

Maddah 等 [129]

Kumar等 [127]

Yang 等 [131]

未说明

未说明

未说明

未说明

50

30

基于自编码器的无监督聚类方法，运行时间与流线数量线性相关。

基于 Siamese 图神经网络，适应不同性别与年龄人群。

融合 dMRI与 fMRI信号，实现结构-功能一体化的白质分割。

提出全脑流线的模板聚类框架，默认定义跨个体的簇间对应关系，无需后处

理，适配多种相似度度量方式。

引入核字典学习与稀疏先验实现软分配式无监督分割，适用于纤维束交叠与

个体间差异大的场景。

融合空间和功能信号进行全脑流线聚类，揭示功能相关通路，支持多模态下白

质结构与功能的联合研究。

续表

方法
识别纤维

束数量
方法简介

1. 3　基于深度学习的纤维束分割方法　

近年来，深度学习方法在纤维束分割中的应用呈现出迅猛发展趋势。主流方法大多基于有监督学

习，依赖人工标注数据进行端到端训练。这类方法在标准数据集上取得了优异的表现，然而其泛化能

力在跨数据集或实际临床场景中仍然不足，特别是在标注不完备或存在噪声的情况下，鲁棒性和可迁

移性受到挑战。有监督学习方法中，全连接多层感知器架构在浅表白质（Superficial white matter，
SWM）分割中展现出独特优势。SupWMA 框架通过改进点云网络结构并结合监督对比学习，实现了对

198 个 SWM 簇的高效划分，其跨年龄段和疾病状态的泛化能力显著优于传统方法［89，142］。类似地，

Anat⁃SFSeg 通过融合纤维解剖描述符（FiberAnatMap）与点云深度学习网络，在阿尔茨海默病等认知障

碍患者的 SWM 分析中表现出卓越的解剖一致性和临床转化价值［143］。卷积神经网络因其稳定的空间

表征能力成为深部白质分析的主流选择，TractSeg 通过直接在 FOD 峰值场进行纤维束分割，避免了传

统追踪流程的复杂性，在 105 例 HCP 数据中实现了速度与精度的突破［101］。而 Nelkenbaum 等［144］提出的

多模态 CNN 架构通过融合 T1 加权与扩散主方向图像，显著提升了临床重要纤维束的分割精度。

DeepWMA［70］利用创新的二维多通道纤维描述符（FiberMap）和百万级标注样本，实现了 54 个主要深部

纤维束的高精度分类，并在从新生儿到脑肿瘤患者的多样化人群中展现出高度的识别一致性。图卷积

网络（Graph convolutional network， GCN）为配准无关的纤维划分提供了新思路，DeepBundle 通过直接

提取纤维几何特征实现全脑束路划分，克服了传统基于图谱配准方法的个体差异问题［64］。Neuro4Neu⁃
ro 采用端到端 3D CNN 从扩散张量图像直接分割 25 个白质束，在 9 752 例人群数据中展现出高重现性

和亚秒级处理速度［94］。多模态学习框架 DeepMSP 通过联合微观结构与功能指标预测任务，实现了小

脑通路基于结构⁃功能显著性的创新划分，为神经退行性疾病研究提供了新视角［145］。一些研究还引入

了其他的网络架构。如 BrainSegNet采用堆叠双向 LSTM 网络实现了白质与灰质的宏观分类以及白质

束的微观划分，在 3 例患者数据中均表现出优异的分类性能［60］。DORIS 通过扩散空间直接分割 10 类组

织，为解剖约束追踪提供了更精确的先验信息，其生成的纤维束具有更长平均长度和更低异常流线比

例［146］。Transformer 架构在几何特征建模中表现突出，Wang 等［147］开发的 FiberGeoMap Learner 通过捕

捉流线形状与位置的一致性特征，在自闭症患者中实现了 103 个纤维束的精准对应分割。

相比之下，无监督方法展现出在缺乏标签指导下学习复杂纤维结构的潜力，特别是基于自动编码

器和图神经网络的模型。DFC（Deep fiber clustering）通过图卷积结构整合纤维几何形态与拓扑信息，

实现高效聚类和结构保真性，在增强解释性的同时提供了数据驱动的聚类机制［68］；而 CINTA（Cluster⁃
ing in tractography using autoencodes）则基于自编码器框架，实现了对大规模纤维数据的快速建模与划
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分，在精度和效率之间取得了较好的平衡［128］。FIESTA（Fiber segmentation in tractography using auto⁃
encodes）利用自编码器的潜在空间距离度量并结合对比学习与生成式采样实现纤维束分割，其性能显

著优于 RecoBundles等传统方法［59］。

不同网络架构在纤维束分割中各具优势，架构的多样性为应对不同分割挑战提供了丰富的技术路

线选择。卷积神经网络系列模型（如 DeepWMA、TractSeg）凭借其局部特征提取能力和空间鲁棒性，成

为临床场景的主流选择；图神经网络（如 DeepBundle、DFC）擅长处理非欧式空间的流线关系；递归神经

网络（如 BrainSegNet）对序列依赖性强的长程纤维具有独特建模优势；Transformer 架构（如 FiberGeo⁃
Map Learner）在跨被试的对应关系学习中表现突出；而自动编码器（如 FIESTA、CINTA）则在无监督

场景下展现出强大的特征学习能力。

1. 4　纤维束分割相关数据集和评价方法　

表 5 汇总了开源的纤维束分割数据集，其中 TractSeg 和 TractoInferno 直接包含了有标签的解剖纤

维束分割结果，WMA 则是白质纤维束图谱，图谱可用来分割受试者全脑纤维束获得解剖纤维束分割

结果。

纤维束分割常用的评价方法包括体素重叠指标和纤维层面的分类精度指标。体素层面的主要指

标包括 Dice 系数、重叠率（Overlap）和过度覆盖率（Overreach），用于衡量预测结果与参考真值在体素空

间中的一致性，通过计算预测纤维束和金标准纤维束的二值掩膜重叠情况进行评估。其中 Dice 系数应

用较多，定义如下

Dice = 2|A ∩ B|
|A | + |B| （1）

式中：A 表示金标准的纤维束体素掩膜，B 表示预测结果的体素掩膜。重叠率（Overlap）衡量预测结果

对金标准的覆盖程度，其定义为

Overlap = |A ∩ B|
|A | （2）

过度覆盖率（Overreach）衡量预测结果中多余部分的比例，其定义为

Overreach = |B\A |
|A | （3）

Dice 系数通常用于单个个体的分割结果，为了更好理解单个纤维束在不同个体空间分布的一致

性，还常使用加权 Dice 系数（Weighted Dice，wDice）系数对不同方法生成的群体热力图进行比对，反映

方法在群体水平上的空间一致性，其定义为

wDice =
2∑i

min ( Pi，Gi )

∑i
P i + ∑i

G i

（4）

表 5　纤维束分割数据集

Table 5　Fiber tract segmentation datasets

来源

TractSeg[101]

WMA[87]

TractoInferno[148]

内容

105个受试者，每个受试者包含 72个白质纤维束。

白质纤维束图谱，包含 58 个深部白质束和 16 类

短距离和中距离浅表纤维。还包含全脑白质纤

维簇聚类，共 800 个。

354个受试者，每个受试者包含 30个白质纤维束。

链接

https://zenodo.org/records/1477956

https://github.com/SlicerDMRI/ORG⁃Atlases

https://openneuro.org/datasets/ds003900/ver⁃
sions/1.1.1
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式中 Pi 和 Gi 分别表示预测与金标准在第 i个体素上的归一化权重值。另一方面，纤维层面的评价方法

主要关注对于纤维的解剖标签分类准确性，包括整体的分类准确率（Accuracy）、各类纤维束的平均召回

率（Recall）和平均精确率（Precision）。此外，还常用纤维束识别率（Tract identification rate），即统计每个

被试中是否成功识别出某一纤维束（通常定义为该束包含至少 10 条流线），衡量方法对不同纤维束的鲁

棒性和稳定性。为了进一步直观展示，还常结合可视化分析，包括个体纤维束的三维显示和群体水平

的空间热力图。此外，计算效率即运行时间也可作为工程实现层面的指标。综合以上指标和使用相同

的开源数据集，可以从空间重叠性、分类准确性、算法鲁棒性和计算效率等多个维度评价纤维束分割方

法的性能。

2 纤维束分割实践考量  

在开展纤维束分割研究时，选择合适的方法需综合考虑可重复性、一致性、定义标准、任务需求、配

准策略及计算效率等多个因素，尤其在面对跨个体、跨中心研究背景下。以下是实践中应重点权衡的

几个方面。

（1） 解剖纤维束分割的验证与可重复性挑战。由于缺乏公认的金标准，解剖纤维束分割方法的验

证长期面临挑战。目前最常见的评估策略是可重复性测试，包括方法内部和方法之间的可重复

性［35，136，149］。例如，在基于弥散张量成像的方法中，手动纤维束选择方法在某些特定的纤维束及分割协

议下显示出较高的重复性［34］。但在采用高阶交叉流线建模方法时，可重复性下降，这可能与伪纤维束

数量增加有关［35］。尽管如此，手动纤维束选择方法仍被视为训练和评估算法性能的参考标准［46，101，150］。

针对自动化纤维束识别，有研究发现纤维标记法在重复性方面优于基于感兴趣区域的自动识别方

法［136］，但由于仍有许多纤维束分割方法没有被比较，目前学界尚未形成一致结论［104，134］。

（2） 跨个体、跨中心研究中的一致性需求。优秀的分割方法应该在不同受试者及扫描协议下保持

高度一致性。这一点在多中心、跨生命周期研究中尤为关键，因为这些研究通常涉及大规模的数据

集［151⁃155］。成像模型对分割一致性具有直接影响。现代交叉流线成像方法相较传统弥散张量成像，在

复杂白质结构的敏感性上具有优势，因此在跨时段和跨个体分析中通常表现出更高的一致性［156⁃157］。

（3） 解剖纤维束定义的不一致性。解剖纤维束分割结果很大程度上依赖于对目标纤维束的定义。

然而，目前尚无统一的标准定义，不同方法对同一解剖目标可能给出不同的分割结果［26，35，158］。对此，研

究者们正在尝试建立更标准化的框架，如白质查询语言［43］和基于图谱的解剖纤维束参考集［50，85，87］，这

些资源多数已以开放形式发布，便于社区共享与扩展。

（4） 任务导向的纤维束成像策略选择。纤维束分割方法应根据研究目标灵活选取合适的纤维束成

像方法。若仅关注特定纤维束，那么针对特定纤维束的纤维束成像方法在计算上更高效；而全脑纤维

束成像虽然开销更大，但适用于需要全脑连接信息的研究，如构建脑连接组或执行纤维束过滤等分析。

值得注意的是，全脑追踪方法通常采用统一参数处理全脑白质区域，这对某些特异性强、参数敏感的结

构（如视放射）可能并不适用［159⁃161］。近年来，研究者尝试通过多算法集成［162］或大规模参数空间探索［163］

以改善流线重建结果。

（5） 不同纤维束识别方法的配准依赖。不同纤维束识别方法对图像配准的依赖程度不同，基于感

兴趣区域的自动识别方法通常需要将三维图像体积配准（例如模板 T1 图像配准至个体 dMRI空间），容

易受到模态间分辨率差异及平面回波成像畸变的干扰［132⁃133］，尽管 FSL［164］、ANTs［165］等工具可以实现

配准，但性能会受到许多因素的影响。例如 dMRI 和 T1 加权图像之间可能受到图像分辨率的差异［132］

和 dMRI 数据中回波平面成像失真［133］的影响。相比之下，流线标记法多采用直接的纤维束配准策略，

将个体纤维束成像数据直接与可参考纤维束分割的纤维束成像图谱对齐，可绕开跨模态配准问题。现

有方法包括线性配准［166⁃167］及支持非线性变形的配准技术［168⁃170］。虽然使用流线配准方法可以避免基于
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感兴趣区域的方法中的跨模态配准问题，但流线配准尤其是非线性配准的计算量可能比体积配准的更

大。近年来涌现的一类基于深度学习的直接分割方法可跳过繁琐配准流程，从弥散磁共振图像直接预

测目标纤维束，显著提高了效率，但其前提是需构建质量高、数量大的训练数据集。

（6） 全脑白质分割的粒度控制。全脑白质分割不仅用于流线识别，也常被用于脑网络构建。此时，

分区粒度成为关键因素，即分割后获得多少白质分区数量。在构建连接组时，分区数量通常与皮层分

区方案密切相关［171⁃172］；在纤维束聚类中，则取决于聚类算法获得的纤维束簇数量［84，87］。不同研究中所

采用的白质分区数量差异巨大，从几十个到上百万不等［121，141，173⁃176］。分割尺度的选择需要结合具体的

应用场景，一些研究表明细尺度分割（超过 2 000 个分区）更利于机器学习及微观连接分析［141，173］，而粗

尺度分割（少于 200 个分区）则能提升个体间连接组的一致性［174⁃175］。此外，也有研究提出可通过一致性

阈值处理进一步提升连接组稳定性［177⁃178］。

（7） 深度学习方法的兴起。近年来，深度学习技术在纤维束识别领域快速发展，展现出优异的效率

和潜力。已有多项工作尝试利用神经网络模型实现高效、自动化的纤维束识别，覆盖从局部特定结构

到全脑分割的多种任务［60⁃61，65，67⁃68，70⁃71，99，101⁃102］。随着训练数据集和算法精度的提升，深度学习方法有望

在分割精度、一致性和可扩展性方面取得更大突破。需要强调的是，尽管相关算法和成像技术不断发

展，纤维束成像结果的生物学解释仍面临重大挑战［178⁃180］。需要明确的是，流线追踪算法生成的流线仅

为对白质结构的近似重建，不能简单等同于真实的轴突走向［125，181⁃182］。因此，研究者在基于这些结果进

行解剖学推断时，必须保持严谨，避免过度解释［183⁃185］。这一问题已在以往综述中被多次指出，常见误

区包括假阳性路径的识别、对连接网络的简化建模、以及缺乏生物学验证支持的结构解释［186⁃189］。为了

缓解上述问题，目前一些研究正通过多方面手段提升分割结果的解剖准确性与生物学特异性，如优化

成像协议、引入多模态数据融合、增强建模策略、以及应用深度学习等数据驱动方法［190⁃198］。但是，即便

采用更先进的算法，分割结果仍受到底层模型假设、数据质量（如信噪比）及解剖先验不一致等因素的

制约。

3 研究展望  

本综述系统梳理了纤维束分割的研究现状，回顾了该领域的主流技术路线，并总结了近年来的重

要进展。需要注意的是，纤维束分割问题仍然存在许多挑战，当前尚无单一方法可在所有任务中同时

兼顾准确性、泛化性与效率。特别是在跨模态、跨人群及多中心研究中，不同方法之间的表现差异仍然

较大。此外，在解剖一致性、方法标准化及结果可解释性方面仍存在挑战。因此，研究人员在选择具体

分割技术时，应充分考虑研究目标、数据类型、计算资源及临床需求等因素，合理权衡模型复杂度与实

际适用性。对于算法开发者而言，未来的研究应更加聚焦于以下几个方面，推动纤维束分割技术的进

一步发展。

（1） 开放可共享的数据与工具链建设。高质量的标注数据集是深度学习模型训练的基础，但目前

公开可用的纤维束分割数据集仍然有限，且数据来源和标注标准不一致。未来的研究应致力于构建更

大规模、多中心、多协议的高质量数据集，涵盖不同年龄段、疾病状态和成像条件，以支持模型的训练和

泛化性验证。此外，开发配套的开源工具链（如标准化预处理流程、评估指标库和可视化工具）将有助

于促进该领域的软件基础建设，降低研究门槛，推动方法的广泛应用。

（2） 模型泛化性、一致性、准确率和效率的提升。尽管深度学习在纤维束分割中展现出巨大潜力，

但其在跨数据集和临床场景中的泛化能力仍显不足。未来的研究中可通过多中心数据训练、域适应技

术和数据增强等策略，引入解剖先验等知识，结合多模态信息和更先进的模型网络架构，进一步提升模

型对不同扫描仪、不同成像协议和人群的泛化性和个体分割一致性，提升纤维束分割精度，减少模型训

练和实际部署及推理的时间。
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（3） 分割方法的标准化。当前纤维束分割领域缺乏统一的分区方案和评估标准，导致不同研究之

间的结果难以直接比较。未来的研究应致力于通过国际合作建立标准化的纤维束定义，制定适用于不

同研究场景（如临床中肿瘤区特定纤维束识别、连接组分析）的分区粒度标准。同时明确体素层面和纤

维层面评价指标的应用场景，确保结果的可比性和可重复性。

（4） 多模态信息的集成与融合建模。纤维束分割的精准性和生物学意义可以通过整合不同模态的

神经影像数据（如 dMRI、fMRI、T1 加权成像和脑电等）以及跨学科知识（如神经解剖学、计算神经科学

及临床医学）来提升。跨领域的多模态信息融合能够提供更丰富的生物学信息，更好地描述白质纤维

的复杂特性。未来研究可继续探究弥散磁共振与其他模态的融合，将纤维束结构网络与功能网络等关

联，实现更精准的纤维束分割，通过其他模态信息验证分割的纤维束通路的有效性。

（5） 纤维束分割基础模型的开发。传统的纤维束分割方法往往依赖于特定的分区方案或特定任务

设定，缺乏足够的灵活性和泛化能力，难以应对不同研究场景或临床需求的变化。因此，未来可尝试开

发具备高度适应性与扩展性的基础模型，作为纤维束分割领域的通用底座。该模型应能够兼容多种主

流或定制化的脑区分区标准，支持多粒度的分割任务，同时允许用户根据具体研究需求灵活配置输出

结果。例如用户可以指定模型仅关注特定的神经纤维通路，或者依据不同的解剖学或功能分区标准进

行全脑级别的精细划分。

4 结束语  

纤维束分割作为脑连接组学分析的关键环节，已在神经科学与临床神经影像研究中发挥着日益重

要的作用。本文系统梳理了该领域的主要技术路线，从针对特定解剖纤维束的识别方法，到数据驱动

或图谱导向的全脑纤维束分割方法，全面回顾了当前主流方法的理论基础、应用特点及关键进展。

尽管相关方法在分割精度、自动化程度与建模能力方面不断取得突破，纤维束成像仍受到其间接

成像原理、数据质量限制以及解剖一致性不足等因素制约，导致分割结果在生物学解释力和临床通用

性上仍然存在差距。深度学习等新兴技术在提升分割性能上表现出巨大潜力，但其泛化能力、可解释

性与标准化问题尚需进一步解决。

总体而言，纤维束分割仍是一个充满挑战且极具潜力的研究方向，其技术进步将为大脑结构连接

图谱的绘制和个体化精准医疗的发展奠定更加坚实的基础。
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