
前 言

阿尔兹海默症（Alzheimer's Disease, AD）是一种

进行性的神经退行性疾病，是最常见的老年性痴呆

类型，特征是认知功能逐渐衰退，包括记忆力减退、

思维能力下降及日常生活能力丧失［1-2］。随着全球人

口老龄化，AD 已成为重大的公共卫生问题，对患者

及其家庭造成巨大负担［3］。脑结构和功能影像技术

如磁共振成像（MRI）、功能磁共振成像（fMRI）和正

电子发射断层扫描（PET）可无创观察AD患者大脑的

结构和功能变化，从而有助于更好地了解AD的神经

退行性过程。复杂网络分析技术基于图论，将大脑

视为一个由多个相互连接的区域组成的复杂网络，

通过分析脑网络的拓扑结构，如节点的连接强度、网

络的聚类系数和路径长度等，进而了解大脑在健康

和疾病状态下的功能和信息处理机制［4］。在 AD 研

究中，复杂网络分析可揭示患者脑网络连接性的改

变，为了解AD的神经病理基础提供新的视角。本文

旨在综述复杂网络分析技术在 AD 患者脑结构和功

能影像研究中的应用进展，探讨这一新兴技术在AD

研究和临床实践中的潜在价值。

1 复杂网络分析技术概述

1.1 复杂网络及其在脑科学中的应用

复杂网络是一种分析多个元素间复杂关系的数

学模型，在多个学科领域中都有应用，其核心概念是

通过节点（元素）和边（节点之间的联系）来构建网

络，以此来揭示系统内部的组织结构和动态行为［5-6］。
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在脑科学领域，复杂网络分析已在大脑的结构和功

能相关研究中广泛应用。大脑可视为一个高度复杂

的网络，其中的节点代表脑区，边则代表这些脑区之

间的解剖学连接（如白质纤维束）或功能联系（如同

步的神经活动）。结构网络侧重于大脑不同区域之

间的物理连接，利用诸如扩散张量成像（DTI）等的成

像技术，映射大脑内部的白质纤维束，进而构建出反

映大脑解剖结构的网络［7］。功能网络则关注脑区之

间的功能联系，通过 fMRI等技术探测大脑在执行特

定任务或在静息状态时不同区域的活动模式，并基

于这些模式的相关性来构建功能性连接网络［8］。复

杂网络理论对于揭示大脑在发育、学习、记忆以及

AD 等神经退行性疾病中的结构和功能变化至关重

要，比如通过比较健康个体和 AD 患者的脑网络，可

识别连接性减弱、网络效率降低等疾病特有的网络

改变，有助于理解 AD 的病理机制，在早期诊断中具

有重要意义［9］。

1.2 网络分析的关键参数和技术

在复杂网络分析中，节点和边是构成网络的基

本元素。节点是指大脑中的特定区域或结构，如某

个脑叶、脑回或功能区，边表示这些节点之间的联

系，包括解剖上的直接联系，如通过白质纤维束连接

区域，或功能上的连续，如不同脑区在活动时展现出

的时间上的同步［10］。网络的拓扑特性，包括度分布、

聚类系数、路径长度。度是指连接到一个节点的边

的数量，在脑网络分析中，度分布可帮助我们了解哪

些脑区是连接最为密集的，具有高度数的节点可能

是信息集成的重要枢纽［11］。聚类系数是衡量节点之

间相互连接程度的指标，聚类系数高则提示功能上

紧密相连，因此该指标有助于了解大脑如何在局部

区域内有效地处理信息。路径长度是指在网络中从

一个节点到另一个节点所需的最少边数，在脑网络

分析中，平均路径长度短则提示网络的信息传递能

力较高，对于 AD 患者而言，路径长度变化提示网络

整体连接性改变［12］。

1.3 用于AD研究的主要网络模型

小世界网络模型的特点是在高聚类系数和较短

的全局路径长度之间找到平衡，使网络在维持高效

的局部处理的同时实现快速的全局信息传输。小世

界网络模型可用来研究 AD 患者大脑网络结构的变

化，研究显示AD患者的脑网络可能失去正常的小世

界特性，具体表现为局部和全局网络效率下降，其机

制与认知功能的衰退有关［13］。通过对比 AD 患者与

健康老年人的脑网络特性，可了解AD神经网络层面

的影响。无标度网络是指网络的节点连接度分布遵

循幂律分布，即大多数节点之间具有较少连接，而少

数（枢纽节点）有大量连接，这种分布特点使其对随

机攻击的抵抗力较高，但对针对枢纽节点的攻击则

相对脆弱。无标度网络模型可探索 AD 患者脑网络

中的枢纽节点在疾病过程中的变化，研究发现AD患

者枢纽节点的功能受损，脑网络效率和稳定性下

降［14］。随机网络模型的特点是网络节点随机连接，

每对节点之间的连接概率相同，在 AD 的研究中，随

机网络模型可用来评估大脑网络的非随机性，比如

通过比较实际脑网络与相同数量节点和边的随机网

络，可评估网络的小世界性及枢纽节点的重要性［15］。

上述网络模型有助于从网络科学角度理解 AD 对大

脑功能的影响，还为识别潜在生物标志物提供了新

的思路。

2 AD的神经影像学特点

2.1 脑结构改变

AD最早和最显著的变化之一是海马体萎缩，海

马体是大脑中负责记忆形成和存储的关键结构，海

马体萎缩与AD患者记忆丧失有直接关联，随着病情

进展，海马体体积显著缩小，导致记忆力持续减退等

认知障碍。AD患者大脑皮层厚度普遍减小，尤其是

与认知处理、决策制定及语言功能密切相关的额叶

和颞叶区域，额叶萎缩与决策能力下降有关，颞叶萎

缩与语言功能障碍有关［16］。随着大脑组织的萎缩，

AD患者的脑室体积通常会增大，脑室是脑内充满脑

脊液的空腔，脑室体积增大是大脑萎缩的间接标志，

虽不直接影响认知功能，但是评估AD进展的一个重

要参数。此外，AD 患者大脑中常见淀粉样 β蛋白质

斑块和 tau 蛋白质形成的神经纤维缠结，是 AD 的典

型病理特征，与 AD 的认知症状直接相关，可通过特

定的PET扫描观察到［17］。

2.2 功能连接异常

默认模式网络（DMN）是大脑静息状态下活跃的

一组区域，与记忆、自我反思和未来规划等高级认知

功能有关，AD 患者的 DMN 活动和连接性通常表现

出明显异常。DMN功能下降与AD患者的记忆损失

等认知障碍密切相关，海马区与 DMN 其他区域（如

前额叶皮层）之间的连接性降低与认知退化有关。

AD患者大脑功能网络效率降低，表现为各脑区之间

信息传递和整合能力减弱，功能网络效率降低主要

影响大脑处理复杂任务的能力，与AD患者日常生活

功能的下降有关［18］。随着病情进展，大脑网络连接

模式由分布式转向局部化模式，是大脑应对广泛的

神经退行性损伤的一种适应性改变。另外，AD可引

起不同脑区间的活动同步性改变，且通常涉及在认

知处理中起关键作用的多个脑区。
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2.3 常用的影像学技术

MRI是评估AD患者大脑结构改变的首选工具，

具有较高的空间分辨率，可显示大脑萎缩（尤其是海

马体和皮层萎缩）的详细信息，对于早期诊断和病情

监测尤为重要。fMRI 尤其是静息态 fMRI（rs-MRI）

可用来研究 AD 患者大脑中功能连接变化，反映

DMN等关键脑网络在疾病过程中的功能性改变［19］。

fMRI 可探测大脑各区域间的活动模式及其相互作

用，但其是基于血氧水平依赖性，不直接反映神经活

动的本质。PET可探测脑内淀粉样蛋白和 tau蛋白的

沉积，反映大脑代谢和生化活动的重要信息，有助于

AD的早期诊断和病情检测，但 PET扫描需使用放射

性示踪剂，且成本较高［20］。

3 复杂网络分析在AD脑影像研究中的应用

3.1 揭示AD脑结构和功能异常研究

AD患者的大脑尤其是海马体及其相邻区域，结构

连接性显著下降，连接性的下降与神经元和突触受损

有关，与AD的主要病理特征吻合。有研究发现，AD患

者MRI扫描可见大脑结构网络中的海马体、颞叶和额

叶区域等关键节点出现网络中心性改变，这些改变可

影响大脑区域间的信息传递和整合，与记忆和认知功

能的下降直接相关［21］。fMRI分析发现，AD患者的DMN

显现出明显的功能连接下降，DMN在静息状态下活跃，

与记忆和自我相关的思维密切相关，其功能下降与AD

患者的记忆障碍有关［22］。AD患者全脑网络效率降低，

具体表现为信息传递延迟、减少，提示大脑全局整合能

力减弱，可引起认知功能全面下降。有研究发现AD患

者大脑网络分析显示网络局部化增强，提示大脑倾向

于形成更局部、封闭的网络，是导致认知功能衰退的一

个重要因素［23］。

3.2 理解AD的病理机制

AD病理机制的相关研究中，网络效率下降是一

个重要的发现。研究表明 AD 患者的大脑网络信息

传递效率显著降低，主要机制是关键神经通路损伤

导致信息在大脑区域之间的传递受阻，信息传递效

率降低与记忆、注意力及执行功能损伤密切相关［25］。

复杂网络分析显示 AD 患者的大脑网络中长距离连

接受损更严重，这些长距离连接涉及大脑不同功能

区域，对于维持高级认知功能至关重要，故长距离连

接减少提示大脑区域间协同工作降低，也即整体认

知功能受损［26］。另有研究发现 AD 患者大脑网络模

块化程度发生改变，模块间连接性显著下降，反映大

脑区域之间协调一致的工作能力下降，模块化的改

变提示大脑处理复杂信息的功能下降，与AD的多种

认知症状有关［27］。

3.3 早期诊断和病程监测中的潜在价值

早期诊断对于AD的治疗和管理至关重要，复杂

网络分析为早期识别 AD 提供了新的可能性。研究

表明AD早期阶段即可识别出大脑网络改变，如特定

脑区和网络的连接性减弱，可将早期网络变化作为

潜在标志，在临床症状出现之前识别AD［28］。近年来

有研究利用机器学习和统计模型开发基于网络分析

的预测模型，以识别高风险个体、监测疾病进展，此

类模型结合脑影像、基因信息、临床数据等多种信

息，具有较高的预测准确性［29］。对疾病进展进行准

确监测是AD有效管理中的关键环节，复杂网络分析

可作为监测疾病进展的新功能。研究显示定期进行

脑网络分析，可监测AD患者大脑网络结构和功能的

动态变化，从而跟踪疾病进程，评估患者对治疗的反

应，从而调整治疗策略［30］。

4 总结与展望

复杂网络分析为 AD 的研究和治疗提供了新的

视角和方法，随着技术进步和数据处理能力提升，其

在 AD 研究中的应用具有良好的前景。未来随着多

模态数据整合和机器学习的应用，AD早期诊断和病

情监测的准确性和效率将进一步提升。
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