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摘 要： 脑影像基因组学是一个新兴的数据科学领域。在该领域中通过对脑影像数据与基因组数据

（通常还结合其他生物标志物、临床数据及环境数据）进行综合分析，可以深入探究大脑的表型、遗传及

分子特征，以及这些特征对正常和异常脑功能及行为的影响。鉴于机器学习在生物医学领域的作用日

益重要，且脑影像基因组学相关文献迅速增长，本文对脑影像基因组学中机器学习方法进行了最新且

全面的综述。本文首先回顾了脑影像基因组学的相关背景和基础工作；然后展示了基于多变量机器学

习的脑影像基因组学关联研究的主要思想和建模，并提出了联合关联分析和结果预测的方法；最后对

今后的工作进行了展望。
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Abstract： Brain imaging genomics is a burgeoning domain within data science， where an integrated 
analytical approach is applied to brain imaging and genomics data， frequently in conjunction with other 
biomarker， clinical， and environmental datasets. This strategy is employed to glean fresh insights into the 
phenotypic， genetic， and molecular features of the brain， along with their effects on both typical and 
atypical brain function and behavior. In light of the escalating significance of machine learning in 
biomedicine and the swiftly expanding corpus of literature in brain imaging genomics， this paper presents a 
current and exhaustive review of machine learning methodologies tailored for brain imaging genomics. 
Firstly， the related background and fundamental work in imaging genomics are  reviewed. Then， we 
summarize the main idea and modelling in genetic-imaging association studies based on multivariate 
machine learning and present methods for joint association analysis and outcome prediction. Finally， this 
paper discusses some prospects for future work.
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引   言

近年来，随着认知神经科学的发展，神经影像学为人类大脑工作机制的研究注入了新的活力。与

此同时，随着非侵入性脑成像技术的进步，研究人员期望能够更深入地了解大脑的成像特征和分子机

制，以及它们对正常和异常脑功能及行为的影响。常用的脑成像技术包括结构磁共振成像（Structural 
magnetic resonance imaging， sMRI）、功能磁共振成像（Functional magnetic resonance imaging， fMRI）、

弥散张量成像（Diffusion tensor imaging， DTI）和正电子发射断层成像（Positron emission tomography 
imaging， PET）。此外，随着遗传技术的发展，研究人员能够在更精细的分子层面，如单核苷酸多态性

（Single nucleotide polymorphisms， SNPs），识别与神经和精神疾病相关的遗传标记。

由于获取多模态脑成像数据和高通量基因组数据方面的技术不断进步，脑影像基因组学（Brain im ⁃
aging genomics）正迅速崛起为一个新兴的研究领域。Thompson 等［1］提出了影像基因组学（Imaging ge⁃
nomics）或影像遗传学（Imaging genetics）的概念，通过开展整合性研究，分析遗传变异（如 SNPs）、表观

遗传变异和拷贝数变异（Copy number variations， CNVs）、由各类组学数据捕获的分子特征，以及脑成

像定量特征（Quantitative traits， QTs），同时结合其他生物标志物、临床和环境数据进行分析［1⁃2］。脑影

像基因组学领域的诸多进展，得益于多项大规模标志性研究，如阿尔茨海默病神经影像学计划（Al⁃
zheimer’s disease neuroimaging initiative， ADNI）［3］、通过元分析强化神经影像遗传学（Enhancing neuro 
imaging genetics through meta analysis， ENIGMA）联盟［4］以及英国生物银行（UK Biobank）［5］。这些研

究为全球科研界提供了大规模脑影像基因组数据，推动了该领域方法学创新与生物医学应用丰富的文

献产出，其中包括多篇从不同视角总结相关进展的综述文章。例如，ADNI 是阿尔茨海默病（Alzheim⁃
er’s disease， AD）生物标志物研究的里程碑式项目。ADNI队列构建了极为丰富的多模态数据资源库，

涵盖全基因组分型、全基因组测序、血液转录组、血液表观基因组、血浆/血清/脑脊液蛋白质组、血浆/
血清代谢组、多模态磁共振成像（Magnetic resonance imaging ， MRI）与正电子发射断层扫描 PET 等神

经影像数据，以及认知、行为和临床数据。基于其开放科学特性，ADNI 数据已被全球科研界广泛用于

脑影像基因组学研究，催生了数百篇相关论文。ADNI遗传学核心组［6⁃7］及整个 ADNI团队［3，8］定期对这

些进展进行综述。ENIGMA 是另一项对脑影像基因组学领域产生重大影响的重大倡议。ENIGMA 联

盟作为全球性科研协作网络，以揭示疾病与遗传因素对大脑的影响为共同目标。ENIGMA 联盟的进展

已在多篇综述文章中被定期总结［4，9⁃11］。Thompson 等［4］最新更新的 ENIGMA 联盟进展显示，该联盟已

汇聚来自 43 个国家的 1 400 余名科学家，共同开展基于影像、基因组学及其他脑指标的人类大脑研究。

UK Biobank 作为一项前瞻性流行病学队列研究，覆盖超 50 万个体，是另一项提供海量脑影像基因组数

据的重要研究［5］，其已公开了约 50 万例样本的全基因组数据［12］，以及约 1.5 万例样本的六模态全脑影像

数据［13］。Elliott 等［14］近期完成了大规模脑影像定量特征全基因组关联分析，在 8 428 例样本的发现集

（针对 3 144 个影像 QTs 检测超 1 100 万个 SNPs）及 930 例和 3 456 例样本的两套独立验证集中开展研

究。其作为大规模脑影像基因组学的前沿成果，为揭示大脑遗传结构提供了重要的研究视角。

脑影像基因组学主要借助脑影像技术，将脑结构及功能视作表型指标来评估遗传因素对个体产生

的作用，同时深入探究基因影响大脑神经结构与功能的方式，以及由此导致的神经病理学改变情况。

通过研究遗传因素和脑结构、功能之间的内在联系，在“基因与大脑”之间构建起一座直观的桥梁，这对

于深入揭示神经精神疾病的发病机理具有重要意义［15⁃17］。影像基因组学还能识别脑疾病的生物学指标

或内表型，为疾病的预测和诊断提供更准确的方法。具体而言，大多数研究者将 SNP 作为关联分析的

基因型数据。在内表型数据的获取方面，研究者多采用临床脑影像数据（如磁共振成像）进行分析。例

如，sMRI 作为一种测量大脑结构组织的成像技术，可量化形态学（如灰质体积）的异常；fMRI 扫描则被

证实能有效揭示大脑的功能连接模式。基于不同模态的脑影像技术，目前影像基因组学主要聚焦于基
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因 SNP 与大脑结构、功能及连接性之间的关联分析［18⁃21］。

早期的影像基因组学方法主要采用单变量配对统计分析方法，通过多重检验来寻找 SNP 或基因与

复杂疾病或可测量定量性状 QTs 之间的关联。全基因组关联研究（Genome⁃wide association study， 
GWAS）利用全基因组高通量测序技术对研究对象的基因组序列变异进行分类，最终通过生物统计学

方法和生物信息学方法筛选出具有显著意义的 SNP［22］。自 2005 年《Science》杂志发表首篇关于年龄相

关性黄斑变性的 GWAS 研究论文以来［23］，该方法已被广泛应用于精神疾病的分析中［24］。GWAS 在影

像遗传学研究中发挥了重要作用，但也存在一些问题，如严格的多重校正导致许多小效应变异无法通

过校正水平。此外，GWAS 仅能获得遗传变异与性状之间的单一关联度，无法很好地解释大脑复杂的

分子机制。

近年来，随着机器学习理论的快速发展，研究者开始尝试利用这些数据分析工具解决多个领域的

问题。在影像遗传学的关联分析中，除了单变量统计分析外，多变量机器学习模型应用最为广泛，并已

成功识别出与疾病敏感的影像和遗传生物标志物。已有学者发表了影像遗传学相关方法的综述论文。

例如，Liu 等［25］回顾了用于分析和整合影像与遗传数据的多元方法。郝小可和 Wang 等［26⁃27］回顾了脑影

像基因组学的回归与相关性方法，以及用于挖掘高级影像基因组关联的基于集合的方法。Muffordc
等［28］回顾了精神病学领域脑影像基因组学的方法。简而言之，这些综述从不同角度涵盖了脑影像基因

组学的主题，其中部分综述侧重于回顾特定研究（如 ADNI ［3，6⁃8］或 ENIGMA ［4，9⁃11］）的数据、方法、分析

和/或结果，部分综述考察了特定学科（如文献［17］中的精神病学）或疾病（如文献［28］中的精神分裂

症）背景下的研究活动和进展，还有一些综述则提供了关于多变量分析［26］和机器学习［27］的方法导向性

回顾。鉴于统计学和机器学习在生物医学研究中发挥着越来越重要的作用，新方法不断涌现［29］，因此

本文全面介绍了用于解决脑影像基因组学问题的最新机器学习方法，并就各种生物医学应用的方法选

择进行实际讨论。图 1 展示了脑影像基因组学所涵盖主题的示意图。基于机器学习的影像基因组学分

析方法的主要目标之一是实现关联分析研究。本文将这些基于机器学习的影像基因组学方法分为两

类：第一类主要利用回归模型来识别复杂的多 SNP 和/或多 QT 关联；第二类为脑影像基因组学研究开

发的重要方法，如稀疏典型相关分析（Sparse canonical correlation analysis， SCCA）［30⁃32］和平行独立成分

分析（Parallel⁃independent component analysis， pICA）［33⁃34］。总体而言，本文聚焦于以下 3 类学习问题进

行综述：首先，阐述多变量影像遗传学关联分析的问题，并总结基于多变量机器学习的遗传⁃影像关联研

究的主要思想和建模方法；其次，回顾结合影像和基因组数据来预测感兴趣结果的方法，以及联合关联

分析和结果预测的方法；最后，展望了脑影像基因组学研究领域尚未解决的问题及未来的研究方向。

图 1　基于机器学习的脑影像基因组学分析方法

Fig.1　Machine learning for brain imaging genomic analysis
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1 多变量回归  

本节对采用回归模型来识别复杂的多 SNP 和/或多 QT 关联的机器学习研究进行综述。设

X ∈ R n × p 为包含 n 个受试者、p 个变量的遗传数据，Y ∈ R n × q 为包含 n 个受试者、q 个变量的影像数据。

本文假定 X和 Y的每一列均已标准化，均值为零，方差为单位方差。在脑影像基因组学研究中大多数

回归模型均可用以下通用正则化损失函数框架来描述，即

min
W

 L ( X，Y，W ) + ∑
i = 1

m

λi Ri(W ) （1）

式中：W ∈ R p × q 是Y对 X进行回归的权重矩阵；λi 是用于平衡损失函数 L ( X，Y，W )和正则化项 Ri(W )
的参数。这些模型中通常会纳入一项能诱导稀疏性的正则化项。其动机有两方面：首先，合理假设最

终影像基因组关联中仅有少量标记物是相关的，稀疏项有助于识别这些相关标记物；其次，稀疏性约束

可以降低模型复杂度，进而降低过拟合风险。

1. 1　多变量基因‑单变量影像回归　

采用稀疏正则化回归模型来实现多变量基因⁃单变量影像回归的主要动机有两点。首先，假设仅有

少数标记物与影像基因组学相关联，稀疏项有助于识别这些相关标记物。其次，稀疏约束可降低模型

复杂度及过拟合风险。在文献［35⁃36］中，基于 L1范数惩罚约束的回归模型已成功应用于多变量基因

数据分析，旨在识别与特定脑区高度关联的稀疏 SNP 位点。这些模型为检测和识别高维基因 SNP 的

小样本回归问题提供了通用技术框架。然而，基于 L1 范数的约束并未充分考虑特征变量间的结构关

系，因此理论上无法获得最优回归结果。考虑到 SNP 特征间的空间结构关系，Silver 和 Yuan 等［37⁃39］提

出了组稀疏模型或融合稀疏模型，用于选择同一组或相邻特征变量中的 SNP 位点，基于组稀疏性或融

合稀疏的模型如下

min
W

  y- Xw
2

2
+ λ ∑

i = 1

g

∑
j ∈ G ( )i

w 2
j （2）

min
W

  y- Xw
2

2
+ λ∑

i < j

||w i - w j （3）

式（2~3）分别用于从基因数据中识别一组 SNP 位点 X，并预测单一成像表型 y。在式（2）中，组稀

疏项中的w j 表示属于该组的所有 SNP 位点特征，其目标在于控制所选位点以体现聚类特性。例如，基

因位点间存在连锁不平衡（Linkage disequilibrium，LD）效应［40］，即不同基因上连锁的 SNP 会非随机地

出现在同一 LD 区块中。这为基于组稀疏性的特征选择模型提供了领域知识，使得同一 LD 组中的 SNP
可被同时检测出来。在式（3）中，融合 Lasso 项可控制相邻位置特征的w i 和w j 权重贡献，使其尽可能相

似，即通过融合 Lasso 项选择的特征变量具有空间连续性。

此外，SNP 位点之间不仅存在平面空间关系，在实际基因结构中还存在层次关系。例如，在特定信

号通路中，特定基因位点的相互作用会影响蛋白质合成与功能转化，且同一基因下的某些 SNP 位点也

存在特定相关性（如连锁不平衡 LD）。因此，充分利用这种层次结构的先验知识进行影像遗传学分析，

往往能降低回归分析误差，并学习到更具解释性的特征模式［41⁃43］，如图 2 所示。该模型采用树引导稀疏

学习（Tree⁃guided sparse learning， TGSL）方法识别基因型与表型间的关联。构建树结构时，以 SNP 位

点作为叶节点，LD 区块和基因区块作为中间节点，信号通路中的所有基因作为最终根节点。该结构树

具有 d 层，每层均包含 ni 节点。设第 i层是 { G i
1，G

i
2，⋯，G i

j，⋯，G i
ni

}，则树引导稀疏回归模型如下

min
w

  y- Xw
2

2
+ λ ∑

i = 1

d

∑
j = 1

ni

α i
j




wG i

j 2
（4）
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式中：α i
j 代表根据先验知识预先设定的任意节点 G i

j

的权重；wG i
j
代表所学习到的树结构中任意节点 G i

j

的权重。该研究旨在确定一组用于预测单一成像表

型 y的 SNP 位点。值得注意的是，当一个节点的权

重为零时，其所有子节点的权重也均为零，即该子树

的所有特征均与回归任务无关，因此不会被选中。

与传统 Lasso 方法相比，通过模型优化得到的 SNP
在预测大脑灰质体积时误差更小，且这些与 MRI 脑
区相关的 SNP 位点具有层次聚类特性。该研究可

以识别块级稀疏 SNP 模式，从而为生物学解释提供

更好的指导。

1. 2　多变量影像‑单变量基因回归　

在基于机器学习的影像遗传学研究中，大部分工作都聚焦于发现和检测与影像表型相关的多变量

SNP 位点。然而，鲜有研究探讨当表型测量变量发生变化时，SNP 值如何随之改变，即利用多变量影像

数据对单变量基因特征进行回归分析。例如，Shen 等［44］提出了一种基于预测变量间组结构信息的任务

相关时间序列多变量稀疏回归模型，表示如下

min
W

 ∑
t = 1

T

 Y- X T
t W t

2

F
+ λ1 ∑

k = 1

d

∑
t = 1

T

 w k
t

2

2
+ λ2 Tr (WW T )

1
2

（5）
式中：脑影像数据为  X= { X 1，X 2，⋯，XT } ∈ Rd × n × T，其中 d

表示影像特征维数，n 表示样本数，T 表示时间；SNP 数据为

Y= { y1，y2，⋯，yn } ∈ R n × c，其中 c 表示任务数；w k
t 表示在时间

t时系数矩阵W t 的第 k 行；Tr ( ∙ )为矩阵的迹；张量系数矩阵为

W= {W 1，W 2，⋯，WT }∈ Rd × c × T，揭 示 了 脑 成 像 定 量 特 征

QTs 的时间序列。当 c = 1 时，该算法用于分析时间序列影像

MRI 与风险基因之间的关联，如图 3 所示。通过在多回归任

务和多个时间点上对特征权重进行联合约束，可以筛选出与

任务相关的纵向成像表型标志物。该模型从表型到基因型分

析提供了一个新视角，用于研究单个基因对大脑结构和功能

变化的影响。

此外，在单变量基因⁃多变量影像关联分析中，大多数研

究聚焦于单一模态影像表型 QT。为研究遗传因素与多模态

脑影像定量特征之间的关联，Hao 等［45⁃46］通过引入组稀疏正

则化项，构建了诊断信息引导的多模态（Diagnosis⁃guided mul⁃
timodal， DGMM）回归模型（图 4），实现了多模态影像定量特

征Y与候选风险基因位点 x之间的关联分析，表达式为

min
W

 ∑
m

M

 x- Ymwm

2

2
+ λ1∑

i
∑

j

w 2
ij + λ2 R (w ) （6）

式 中 ：W= [wVBM，wFDG，wAV45 ] 为 多 模 态 影 像 定 量 特 征

图 3　任务相关纵向稀疏回归模型[44]

Fig.3　Task-correlated longitudinal sparse 
regression model[44]

图 4　多模态关联模型 [45⁃46]

Fig.4　Multi-modality association model[45-46]

图 2　树引导的稀疏回归模型 [41-43]

Fig.2　Tree-guided sparse regression model[41-43]
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（VBM、FDG、AV45）与候选风险基因 APOE ε4 SNP 的关联权重矩阵，其中 VBM 是通过对结构磁共振

成像数据进行预处理得到的基于体素的形态学测量值，FDG 为氟脱氧葡萄糖正电子发射断层扫描，

AV45 为 PET 扫描淀粉样蛋白成像；第 2 项为组稀疏正则化项；R (w )为拉普拉斯正则化项。该方法通

过广义线性回归函数，实现与风险基因相关的多模态成像生物标志物的特征选择。与单模态关联方法

相比，该多模态关联方法能够识别出稳健一致的脑区，且具有较强的抗噪声能力。因此，该方法可应用

于其他风险基因与多模态成像定量特征之间的关联分析。该实证研究基于阿尔茨海默病神经影像学

倡议 ADNI 样本开展，其中响应变量为 APOE ε4 SNP，预测变量包括 3 种模态的感兴趣区域 ROI 测量

值：（1） 结构磁共振成像的 VBM 测量值；（2） 正电子发射断层扫描 PET 的 FDG 测量值；（3） PET 的

AV45 测 量 值 。 例 如 ，Wang 等［47］提 出 了 一 种 诊 断 对 齐 的 多 模 态（Diagnosis⁃aligned multimodal， 
DAMM）策略，用于候选风险基因 APOE ε4 SNP 的  x对多模态成像定量特征 Y（结构磁共振成像的

VBM 测量值和基于 fMRI的超图聚类系数测量值）的回归分析，具体如下

min
W

 ∑
m

M

 x- Ymwm

2

2
+ λ1 R 1(w ) + λ2 R 2(w ) （7）

式中：R 1 是与式（5）相同的组稀疏正则化项，目的是在多模态脑成像定量特征中联合筛选出与风险 SNP
位点相关的少量特征；R 2 是图拉普拉斯正则化项，用于充分利用不同模态间的信息。该模型将结构体

素信息与网络连接信息作为连接风险基因位点与疾病状态的中间特征，以探寻风险 SNP 与脑网络之间

针对特定疾病的关联。值得注意的是，这项研究是探索连通性特征与遗传变异关系的初步尝试。该实

证研究基于阿尔茨海默病神经影像学倡议 ADNI 样本开展，其中响应变量为 APOE ε4 SNP，预测变量

包括两种模态的感兴趣区域 ROI 测量值：（1） 结构磁共振成像的 VBM 测量值；（2） 基于 fMRI的超图聚

类系数测量值。

1. 3　多变量基因‑多变量影像回归　

上述针对 SNP 位点的多变量分析仅针对影像单变量特征的回归，无法充分利用影像多变量特征之

间的相关性。近年来，已引入能够处理多变量基因输入和多变量影像输出的高维基因与影像数据分析

方法。部分研究采用稀疏回归方法，从原始高维数据中发现与影像 QT 显著相关的低维基因数据子

集［48］。例如，Vounou 等［49］提出了稀疏降秩回归（Sparse reduced⁃rank regression， SRRR）模型，表达式为

min
A，B

  Y- XBAT
2

F
+ λ1 A 1 + λ2 B 1 （8）

式 中 W 表 示 矩 阵 B (大小为p × r ) 与 矩 阵

A (大小为q × r )的乘积，即W= BAT。该模型的

主要目标是求矩阵W秩的最小值。对矩阵A和 B

施加 L1 范数约束以实现特征稀疏选择。图 5 展

示了稀疏降秩回归模型的可视化框架，其中 RoI
表示感兴趣区域。

进一步，Vounou 等［49］对其先前的研究进行

了改进。具体而言，首先在结构性脑成像定量特

征中采用判别分析方法，筛选出具有判别能力的

多变量生物标志物作为表型，随后利用现有的稀

疏降秩回归 SRRR 模型开展全基因组关联分析，最终取得了良好效果［50］。随后，Silver等［51］提出了一种

通路稀疏降秩回归（Pathways SRRR， P⁃SRRR）方法，该方法将通路组稀疏与自适应权重（Pathways 
group lasso with adaptive weights， P⁃GLAW）理念融入 SRRR 方法中，即

图 5　稀疏降秩回归模型 [49]

Fig.5　Sparse reduced rank regression model[49]
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min
A，B

  Y- XBAT
2

F
+ λ∑

gϵG
dg B g （9）

式中：G被定义为矩阵 B的分组结构；dg 表示权重；B g 表示基因位点 SNP 系数对应的向量。该模型从 X

中识别出一组 SNP，从而能够预测一组与脑疾病相关的影像定量特征Y。该方法利用通路知识对 SNP
进行分组，以便在通路层面进行特征选择。

此外，部分研究还考虑了多变量多任务回归

模型。例如，Wang 等［52］提出了一种组稀疏多任

务回归与特征选择（Group⁃sparse multi⁃task re⁃
gression and feature selection， G⁃SMuRFS）策略

（图 6），该策略是一种结构化稀疏模型，表达式为

min
W

  Y- XW
2
F + λ1 ∑

k = 1

K

∑
i ∈ πk

∑
j

w 2
ij +

λ2∑
i

∑
j

w 2
ij （10）

式中：第 2 项考虑了 SNP 位点间的连锁不平衡

LD 结构关系，嵌入了 SNP 分组关系的先验信息，

从而可同时检测同一连锁不平衡组中的 SNP；第

3 项采用与式（5）相同的 L21范数作为正则化项，同样用于在多模态脑成像定量特征中联合筛选出与风

险 SNP 位点相关的少量特征。该研究是基于阿尔茨海默病神经影像学 ADNI 样本来开展的，使用来自

37 个阿尔茨海默病相关基因的 1 224 个 SNP 来预测 10 项基于体素的形态学测量 VBM 指标，并依据连

锁不平衡区块 LD 对 SNP 进行分组。

1. 4　讨论　

除脑影像基因组学中的正则化多变量回归模型外，诸多贝叶斯算法也相继被提出。例如，受

GSMuRFS［52］启发，研究者构建了贝叶斯组稀疏多任务回归（Bayesian group sparse multitask regres⁃
sion， BGSMTR）模型，以识别多变量基因⁃多变量影像回归关联，同时纳入 SNP 数据中的组结构信息

（如连锁不平衡区块和基因）。相较于仅提供回归系数点估计的 G⁃SMuRFS，BGSMTR 支持完整的后

验推断（如回归参数的区间估计）。该模型可视为贝叶斯组稀疏［53⁃54］的扩展，能够处理多变量响应变量

并在 SNP 和基因层面进行变量选择。文献［55］构建了贝叶斯广义低秩回归（Generalized low⁃rank re⁃
gression， GLRR）模型，用于分析高维成像响应变量与协变量，通过低秩表示近似高维权重矩阵。该

GLRR 模型进一步发展为贝叶斯纵向低秩回归 L2R2［56］，以研究遗传因素对纵向成像响应的影响。

1.1~1.3 节介绍的方法统称为多变量回归模型，本文仅选取典型案例进行说明。这类方法致力于

揭示多变量 SNP 数据与成像 QT 数据间的复杂影像基因组学关联，其共同原理在于均是通过正则化回

归模型识别 SNP 与影像 QT 的关联关系。这些模型具有两大显著优势：（1） 回归系数可直接反映基因

SNP 与影像 QT 的关联性，便于解释；（2） 基于单一模型获得的遗传标记与成像标记无需多重检验校

正，可提升检测效能。然而，受数据高维性影响，此类模型存在过拟合风险。为弥补这一缺陷，研究者

通过引入多种正则化形式降低模型复杂度，并纳入生物学合理结构以减少过拟合风险。例如，利用 L1

或 L21范数实现稀疏性可简化模型复杂度（如 G⁃SMuRFS 和 SRRR 模型）；通过组稀疏或组 L21范数（如

P⁃GLAW 和 P⁃SRRR 模型），可纳入生物学结构信息（如连锁不平衡和通路信息）。此外，低秩约束可作

为正则化项，如任务相关纵向稀疏回归（Task⁃correlated longitudinal sparse regression， TCLSR）模

图 6　组稀疏多任务回归与特征选择策略 [52]

Fig.6　Group-sparse multi-task regression and feature se⁃
lection strategy[52]
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型［57］、时序结构自学习（Temporal structure autolearning， TSAL）模型［58］和联合投影学习与稀疏回归

（Joint projection learning and sparse regression， JPLSR）模型［59］，在有效处理空间或时序相关性的同时

降低模型复杂度。

2 双多变量关联  

除回归模型外，另一类在脑影像基因组学研究中广泛应用的重要方法是双多变量关联模型，例如

稀疏典型相关分析 SCCA［30⁃32］和平行独立成分分析 pICA［33⁃34］。与前文讨论的回归模型类似，这些关联

模型也通过引入稀疏性来降低模型复杂度、控制过拟合风险，并识别相关生物标志物。设 X ∈ R n × p 为
针对 n 名受试者采集的、包含 p 个变量的遗传数据，Y ∈ R n × q 为针对同一批 n 名受试者采集的、包含 q 个

变量的成像数据。假设 X和Y的每一列数据均已进行标准化处理，使其均值为 0 且方差为 1。在脑影像

基因组学研究中，应用最为广泛的双多变量关联模型是 SCCA 及其各类添加不同正则化项的变体模

型。这类模型通常可采用以下通用正则化典型相关分析形式进行描述，即

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

max
u，v

 uTX TYv- ∑
i = 1

k

λi Ri( )u，v

s.t.  Xu
2

2
= Yv

2

2
= 1

（11）

在脑影像基因组学背景下，其目标在于寻找一个遗传成分 Xu（即 SNP 位点的线性组合）和一个影

像成分 Yv（即成像定量特征 QT 的线性组合），使得二者相关性 ( )即uTX TYv， s.t.  Xu
2

2
= Yv

2

2
= 1

在一项或多项正则化约束项 Ri( u，v )）的条件下达到最大化。例如，传统稀疏典型相关分析模型［60］通过

引入两个 L1范数约束项构建：R 1( u ) = u 1 和 R 2( v ) = v 1。研究者还可定义其他各类正则化项以实

现不同目标，例如将组结构/网络结构或其他脑影像基因组学先验知识纳入模型。以下将通过具体研

究案例，探讨采用正则化 SCCA 策略的若干应用实例。

2. 1　多变量基因‑多变量影像关联　

通过将稀疏性引入多变量基因⁃多变量影像关联分析，模型能够从高维双变量数据中自动筛选出相

关的稀疏 SNP 位点特征变量和成像定量特征 QT 特征变量。然而，稀疏典型相关分析 SCCA 的主要缺

陷在于仍未充分考量特征变量间的结构关系，即建模过程中未有效利用大量先验信息。例如，同一连

锁不平衡 LD 区块内的 SNP 位点可能具有共同特征，而大脑需要多个脑区协同作用才能完成特定功能。

因此，在多变量基因⁃多变量影像关联研究中，为弥补传统 SCCA 的不足，众多学者通过引入各类先验信

息作为正则化项对 SCCA 模型进行扩展改进［61⁃65］。例如，在文献［65］中，构建了结构感知型稀疏典型相

关分析（Structure⁃sware SCCA， S2SCCA）模型，通过在式（10）中添加以下两个组 L1范数约束项实现

R 1( u ) = ∑
g∈ G 1

 ug
2

（12）

R 2( v ) = ∑
g∈ G 2

 vg
2

（13）

式（12）中连锁不平衡 LD 区块被用于构建式（11）中的 SNP 分组结构 G 1。式（13）中感兴趣区域 ROIs 被
用于形成体素级成像 QT 分组结构 G 2。该研究旨在通过将先验知识作为正则化项，识别 APOE SNPs
与体素级 QT 之间的多变量基因⁃多变量影像关联。

此外，Yan 等［61］提出了一种先验知识引导的稀疏典型相关分析（Knowledge⁃guided sparse canonical 
correlation analysis，KG⁃SCCA），如图 7 所示。该模型采用组稀疏正则化约束，将连锁不平衡 LD 区块分
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组先验信息的 SNP 位点嵌入到式（11）中，表达式

如下

R 1( u ) = ∑
i = 1

g

∑
j ∈ G ( )i

u2
j ≤ c3 （14）

式中 c3 表示阈值。在 L2 范数约束组内，特征变量尽

可能具有相同的权重贡献，也就是说，同一连锁不平

衡 LD 区块中的 SNP 位点在关联分析中更有可能被

选中。L1 范数则通过约束组间稀疏性，筛选出少数

具有强相关性的 LD 区块。同时，该模型还将脑功能

网络信息作为脑区特征相似性的先验知识引入其

中。换句话说，当脑网络中的连接权重较高时，这两

个脑区节点具有相似的特征（基因表达高度相关），

正则化约束的表达形式如下

R 2( v ) = ∑
( )i，j ∈ E，i < j

τ ( )w ij × v i - sgn ( )w ij vj
2

≤ c4 （15）

式中：c4 表示阈值；v i 和 v j 分别代表脑网络上任意两个节点的特征权重；sgn (w ij )是 v i 和 v j 之间相关性

的符号函数，当 sgn (w ij )为正时，vi 和 vj 呈正相关，当 sgn (w ij )为负时，v i 和 v j 呈负相关；τ (w ij )是 v i 和 v j

之间的连接强度，τ (w ij )值越高，表明脑区变量 v i 和 v j 越倾向于被同时选中。

此外，部分研究还考虑了基于双多变量多任务先验知识诱导的稀疏典型相关分析 SCCA 模型。例

如，文献［66⁃67］提出了一种多任务稀疏典型相关分析（Multitask SCCA，MTSCCA）模型，用于识别

SNP 数据与多模态影像数据之间的双多变量关联，具体模型如下

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

max
u，v

 ∑
j = 1

M

uT
j X

TY jv j - λ1 U 2，1 - λ2 U
G 2，1

- λ3 V 2，1

s.t.  Xu j

2

2
= Y jv j

2

2
= 1

（16）

式中：X∈ R n × p 为 SNP 数据；Y j ∈ R n × q( j ∈[1，M ] )为 M 种模态的影像数据；U=[ u1，u2，⋯，uM ]且V=
[ v1，v2，⋯，vM ]。值得注意的是，L21范数正则化项是一种“组稀疏”正则化项，仅从不同模态中选择少量

特征。第 1 个正则化项为 L21范数，用于选择 SNP 特征；第 2 个正则化项为组 L21范数，可在连锁不平衡

LD 区块层面选择 SNP 特征；第 3 个正则化项同样为 L21范数，用于从所有模态中选择影像特征。

在真实的生物医学研究中，提供精确的先验知识是一项艰巨的任务。因此，一旦生物先验知识不

可用或不完整，上述扩展形式的稀疏典型相关分析模型可能无效。一般来说，研究采用样本相关性而

非先验知识来定义图或网络约束。具体而言，式（11）中使用了 3 种类型的正则化方法：（1） 用于实现平

坦稀疏性的 L1范数；（2） 用于实现组稀疏性的组 L1范数；（3） 图拉普拉斯型范数，用于联合选择图中相

连的特征。例如，在文献［68］中，设计了一种基于通用非凸惩罚的稀疏典型相关分析（Generic 
non⁃convex penalty based SCCA，GNCSCCA）模型，具体如下

R ( u ) = ∑
i = 1

p

Pλ，γ( )|| u i （17）

式中：λ 和 γ 代表非负参数；Pλ，γ( | u i | )表示一个非凸函数。为降低估计偏差，在基于 L1范数的稀疏典型

相关分析模型中引入了 7 种非凸惩罚项。研究在 ADNI 数据集上开展了一项实证研究，以识别基于体

图 7　KG-SCCA 示意图 [61]

Fig.7　Schematic of KG-SCCA[61]

877



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 4, 2025

素的 QTs与来自 AD 相关基因的 163 个 SNP 之间的多 SNP⁃多 QT 关联。

由于稀疏典型相关分析具备强大的识别双多变量关系并同步进行特征选择的能力，已成为该领域

广泛使用的工具。L0范数虽能诱导稀疏性，但属于 NP 难问题。实际应用中，通常采用 L1范数或其变体

替代 L0范数以实现稀疏诱导。例如，文献［69］提出了截断 L1范数惩罚的稀疏典型相关分析（Truncated 
L1 norm penalized SCCA，TLP⁃SCCA）和截断组 Lasso 稀疏典型相关分析（Truncated group Lasso SC⁃
CA，TGL⁃SCCA），二者分别采用以下截断 L1范数和截断组 Lasso 方法，即

R ( u ) = ∑
i = 1

P

Jτ( )|| u i ，  Jτ( u i ) = min ( || u i

τ ，1) （18）

R ( u ) = ∑
k = 1

K

Jτ( )||G k ，  Jτ(G k ) = min ( G k

τ ，1) （19）

式中 τ 表示一个可调参数。选择合适的 τ 值，R ( u )能够在 L0范数和 L1范数之间实现平衡。需要注意的

是，G k 表示第 k组（k ∈[1，K ]）的一个子集，u表示所有G k 的拼接（串联）结果。

此外，受 GraphNet［70］的启发，Du 等［62］提出了一种基于绝对值的图网络稀疏典型相关分析（Abso⁃
lute value⁃based GraphNet SCCA， AGNSCCA），该方法将 GraphNet 正则化的扩展形式引入到 SCCA
模型中。AGN 正则化的形式可描述为

R 1( u ) = | u |
T
L1| u |+ β1 u

1
（20）

R 2( v ) = | v |
T
L2| v |+ β2 v

1
（21）

式中 L1 和 L2 分别表示 X和Y相关矩阵的拉普拉斯矩阵。应当指出的是，此处采用数据驱动的相关性作

为图约束，以便能够共同选择出具有相关性的特征。通过加入绝对值运算，正相关和负相关的特征均

可被联合选择出来。

此外，由样本相关性驱动的 SCCA 模型主要致力于探究单时间点上单 SNP 数据与单一成像模式数

据之间的关联。幸运的是，这些模型已得到扩展，可聚焦于纵向成像数据。例如，为识别与纵向表型标

志物相关的遗传关联，Hao 等［71］设计了一种时间约束组稀疏典型相关分析（Temporally constrained 
group SCCA， TGSCCA）框架，其模型构建如下
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式中：u和 v t 分别表示在时间点 t 上衡量 SNP 位点和影像表型感兴趣区域 RoI 贡献的权重向量；v t + 1 为

相邻时间点的权重向量；λ1、λ2 和 λ3 为 3 个正则化参数。可以看出，融合 Lasso 正则化能够约束相邻时间

点上两个连续典型权重向量之间的差距，使其保持较小，从而使权重向量变得平滑，能够共同选择相邻

特征。

2. 2　讨论　

本节将讨论其他双多变量关联模型。Fang 等［72］设计了一种贪婪投影距离相关（Greedy projected 
distance correlation， G⁃PDC）策略，用于检验基因与感兴趣区域 RoI 之间的成对关联，其中每个基因和

RoI 分别包含多个 SNPs 和体素。距离相关用于衡量两个随机向量（如基因与 RoI）之间的统计依赖性，

可对其间的非线性关系进行建模。投影距离相关则倾向于基于距离相关来衡量条件依赖性［73］。通过

提供一对基因⁃RoI 组合，可检验其独立性，同时控制其他所有 SNP 和体素的影响。Hao 等［74］提出了一
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种包含三路稀疏典型相关（Three⁃way SCCA， T⁃SCCA）的分析策略，用于探究遗传标记、影像 QTs 和
临床评分之间的内在关联。Hu 等［75］通过将距离相关融入 SCCA 模型，设计了一种距离典型相关分析

（Distance CCA， DCCA）算法。该算法识别出具有最高距离相关的一组原始 SNP 和一组原始影像

QTs，从 而 减 轻 多 重 检 验 校 正 的 负 担 。 Wang 等［76］提 出 了 一 种 多 模 态 判 别 稀 疏 典 型 相 关 分 析

（Multi⁃modality discriminant SCCA， MD⁃SCCA）方法，将有价值的判别相似性信息融入 SCCA 模型，以

改善学习效果。具体而言，首先通过稀疏表示获取类内受试者之间的判别相似性信息。然后，通过强

制实施判别相似性信息构建判别稀疏典型相关分析（Discriminant SCCA， D⁃SCCA）算法。最后，采用

MD⁃SCCA 方法全面探究不同受试者不同模态之间的关系。为考虑原始数据潜在的复杂多子空间结

构，Wang 等［77］在关联分析前利用反映数据相似性结构的自表达性对原始输入进行重建。具体而言，首

先通过稀疏表示将类内相似性信息应用于自表达网络的构建。然后，采用融合方法将来自多模态脑表

型的自表达网络迭代融合为一个网络。最后，为构建和使用融合自表达网络提供了一种实用解决方

案，以便利用 L1范数挖掘单模态表型与基因型之间的关联，同时利用 L21范数探究多模态表型与基因型

之间的关联。此外，深度学习技术在生物学和医学领域的数据驱动问题中取得了巨大成功。例如，

Wang 等［78⁃79］提出了一种新颖的深度自重构稀疏典型相关分析 DS⁃SCCA 方法，用于识别与功能连接表

型标记相关的遗传关联。他们通过实现遗传变异（即 SNP）与脑网络（即 QT）之间的关系，重点关注从

fMRI数据中得出的脑网络特征和连接特征（即连接组）的识别。此外，该工作的主要贡献是首次尝试发

现遗传因素如何影响脑连接。

与前文所述的回归模型类似，这些关联模型大多基于正则化 SCCA，也具有稀疏性，以降低模型复

杂度和过拟合风险，并识别相关生物标志物。在这些 SCCA 模型中，采用 L1或 L21范数进行特征选择，

采用组 L1或 L21范数在组水平上进行特征选择，并利用图拉普拉斯矩阵进行图引导学习。值得注意的

是，L21范数通常包含在多模态和纵向 SCCA 方法中，以跨模态或时间点选择特征，而融合 Lasso或融合成

对 L21范数则常用于沿时间维度平滑相邻权重。本文采用这些策略的研究来识别复杂的多 SNP⁃多 QT
关联，涵盖以下内容：（1） 基础 SCCA 模型，即 S2SCCA 和 KG⁃SCCA；（2） 增强型 SCCA 模型，即采用通

用非凸惩罚的 SCCA 框架（GNC⁃SCCA）、TLP⁃SCCA、TGL⁃SCCA、基于绝对值的图网络稀疏典型相

关分析（AGN⁃SCCA）以及 FDR⁃corrected SCCA［80］；（3） 多模态和纵向 SCCA 模型，即 MTSCCA 和

TGSCCA；（4） 其他双多变量关联模型，即 T⁃SCCA、MD⁃SCCA、FSN⁃SCCA、FSN ⁃ GSCCA 以及

DS⁃SCCA。

3 结果预测  

在影像基因组学中，如何整合脑影像与基因组学数据以预测感兴趣的结果（如损伤评分、疾病阶段

和进展状态）也是一个颇具吸引力的研究课题。目前，大多数方法通常采用传统机器学习方法或开发

新型学习模型，将影像与基因组学数据相结合以进行结果预测［52， 81⁃85］。例如，Dukart 等［81］研究了多模

态影像（FDG⁃PET、MRI 和 Amyloid⁃PET）、神经心理学和遗传数据作为潜在生物标志物的作用，以识

别未来可能罹患 AD 的轻度认知障碍（Mild cognitive impairment， MCI）患者。具体而言，首先利用上述不

同数据模态的组合构建朴素贝叶斯分类器，以区分 AD 患者和临床正常（Clinically normal， CN）受试者。

然后，将学习到的分类器应用于 MCI 队列，以预测 AD 转化状态。相关实验结果表明，利用 FDG⁃PET
数据可获得 76% 的准确率，而利用多模态影像和遗传数据则可获得 87% 的准确率［81］。文献［82］创建

了一种复合影像遗传评分，以预测 MCI 向 AD 的转化。在影像方面，首先采用一种非线性模式识别方

法来识别与 AD 相关的体积区域［83］。然后，通过对这些区域的影像测量值应用非线性支持向量机（Sup⁃
port vector machine， SVM），为每个个体获得影像评分。在基因组学方面，该技术利用线性 SVM 对 AD
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患者和临床正常受试者进行分类，从而为每个受试者得出一个多基因 AD 相关遗传评分。最后，该技术

创建了一种复合影像遗传评分，作为影像评分和遗传评分的加权和，相关结果验证了所提出的复合评

分可有效提高预测准确率。Peng 等［84］构建了一种结构化稀疏核学习（Structured sparse kernel learning， 
SSKL）模型，其中，每个特征均由一个核表示，并采用模态信息对核进行分组，以便在特征和组水平上

选择变量。

为了理解从遗传学到脑结构和功能，再到认知、行为和诊断结果的生物学通路，许多研究已探索了

基因组学、影像和结果之间的关联，并且目前已有一些基于关联分析的结果预测方法［77， 86⁃90］。例如，文

献［86］构建了一种判别性稀疏典型相关分析模型，以识别与疾病相关的影像蛋白质组学关联。在没有

SNP 数据的情况下，分析了从脑脊液和血浆中收集的蛋白质表达数据，并研究了其与影像数量性状

QTs 和多类别诊断标签（CN、MCI 和 AD）的关系。文献［87］开发了一种联合学习方法，用于诊断相关

的影像基因组学关联分析，该方法结合了稀疏典型相关分析和回归分析 SCCAR。在此，设 z为结果数

据，此类方法可描述如下
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文献［88］提出了一种多任务协同回归（Multi⁃task collaborative regression， MT⁃CoReg）算法，能够

获取在影像和基因组两种模态中共同表达且与结果相关的变量。该算法可视为一种联合学习方法，它

结合了稀疏典型相关分析 SCCA 和线性回归，同样利用影像成分来预测结果。受文献［88］的启发，

Wang 等［77］构建了所提出的融合自表达网络稀疏典型相关分析（Fusion self⁃expressive network SCCA， 
FSN⁃SCCA）关联模型，并采用知名的多核 SVM（Multi⁃kernel SVM， MK⁃SVM）［91］对晚期轻度认知障

碍（Late MCI， LMCI）、早期轻度认知障碍（Early MCI， EMCI）、显著记忆退化（Significant memory con⁃
cern， SMC）、AD 和正常对照（Normal control， NC）进行分类。图 8 展示了所提出的 FSN⁃SCCA 关联模

型与知名的 MK⁃SVM 联合用于结果预测的视觉框架。实验结果表明，在阿尔茨海默病神经影像学倡

议 ADNI数据集上，该方法在 AD 与 NC、EMCI与 LMCI的分类中分别取得了 93.76% 和 73.85% 的准确

率，对应的曲线下面积（Area under the curve， AUC）值分别为 0.95 和 0.7。

需注意的是，大部分方法在临床诊断中通常未考虑与基因型相关的成像表型。众所周知，并非大

脑中的所有变化均由遗传效应导致，且通常难以确定哪些成像表型对脑疾病的诊断和预测具有意义。

相关结果表明，基于关联分析的结果预测方法有助于指导疾病的解读与预测。

图 8　所提出的融合自表达网络关联模型与多核支持向量机联合用于结果预测 [77]

Fig.8　Combination of the proposed FSN-SCCA association model and the MK-SVM for outcome prediction[77]
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4 结论与展望  

影像基因组学作为一门新兴的前沿交叉学科领域，涉及神经科学、成像技术、遗传学、医学、生物统

计学、数据挖掘和机器学习等多种科学与研究技术。基因组数据和多模态成像数据（包括不同时间点

的纵向脑成像数据）也为影像基因组学研究提供了丰富的数据支撑，使得基因与大脑结构或功能之间

的关联致病机制能够通过具有遗传特性的成像内表型得以呈现。机器学习技术作为数据驱动关联分

析的强大工具，能够分析易感基因与大脑结构或功能之间的关联，并通过充分挖掘和利用基因与影像

等生物标志物数据的内部结构信息，更好地揭示大脑认知行为或相关疾病的机制。

本文回顾了基于机器学习的关联分析算法在影像基因组学研究领域的最新应用，使用了包括

PubMed、Scopus 和 Web of Science 在内的 3 个数据库来筛选所回顾的论文。以“脑影像基因组学（遗传

学）”作为主要筛选关键词，设置查询时间为 2025 年 7 月 20 日。大量文献表明，模型检测到的一些关联

结果也在生物学和医学领域得到了验证。

本文所介绍的结构化多变量影像遗传关联分析方法均基于某些先验知识，即关联分析是在相对相

关的候选基因集或脑区集上进行的。尽管从理论上讲，本文所述方法可应用于全基因组或全脑体素分

析，但计算效率较低。为提高高维特征变量基因位点检测的效率，除改进算法本身的效率外，还可通过

引入分布式并行计算方法来完成大数据的计算［92］。因此，有必要进一步开发和构建更高效的算法模型

或工作框架，以研究全基因组和全脑特征变量的影像遗传关联。

实际上，基于结构化约束方法的多变量影像遗传研究能够取得良好效果，因为大量先验知识被嵌

入到数据分析模型中。例如，作为代表性先验知识之一，LD 能够表征 SNP 之间的简单结构关系。在此

基础上，研究人员可以补充先验信息并扩展模型。目前，已有一些工作考虑在模型建立和学习训练中使

用具有更多遗传功能的生物特征先验知识，包括基因本体（Gene ontology， GO）、功能注释和通路分析系

统，如京都基因与基因组百科全书（Kyoto encyclopedia of genes and genes， KEGG）通路数据库或人类在

线孟德尔遗传（Online Mendelian inheritance in man， OMIM）疾病数据库［93］。因此，如何根据这些先验知

识（如神经调节所涉及的机制）设计更适用于实际数据分析应用问题的模型，即实现假设驱动与数据驱动

方法的结合，以获得更好的关联结果，仍是当前的研究热点［94］。

尽管结构化多变量基因⁃多变量影像关联结果能够解释遗传效应，但同一性状中多个非等位基因之

间可能存在交互关系，即异位显性机制尚不十分清楚。目前，已有一些工作研究 SNP 对影像定量特征

QTs 的交互作用［95］。这些方法主要基于遍历成对搜索方法。例如，Hibar 等［96］使用迭代确定性独立筛

选（Sure independence screening， SIS）算法来实现并检测与脑区性状显著相关的 SNP⁃SNP 交互作用。

这些遍历搜索需要耗费大量的计算时间，而一些高效的稀疏模型［36］有望为多交互作用的异位显性研究

提供高效的学习算法。

在结果预测研究中，上述大多数基于监督信息的基因⁃影像关联研究仅用于研究大脑认知行为或疾

病产生的机制，并为疾病诊断和预测提供依据［77， 86⁃90］。因此，如何构建一个遗传学、脑成像、临床评分和

诊断信息数据的联合关联、回归和分类的多任务统一模型，该模型不仅能够揭示遗传学与脑成像之间

的关系，还能够基于生物标志物实现疾病的诊断和预测，这也将成为未来脑影像基因组学研究的发展

方向［77，86， 97］。

本文工作聚焦于基于机器学习的基因⁃影像关联研究的主要思路与建模方法。众所周知，深度学习

在生物学和医学领域的数据驱动问题中取得了巨大成功。然而，深度学习尚未在脑影像基因组学中得

到广泛应用，部分原因在于现有影像和基因组学数据集的样本量有限且维度较高。近期研究已开发出

一些基于深度学习的方法，通过结合脑影像基因组学数据来进行结果预测［87⁃88，90，98］。由于深度学习在
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医学图像分析［99］和多组学研究［100］中均取得了优异表现，因此开发深度学习方法以解决脑影像基因组

学中的紧迫问题是一个具有前景的研究方向。
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