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基于统计学习的影像遗传学方法综述

郝小可 1 李蝉秀 1 严景文 2 沈 理 2 张道强 1

摘 要 近年来随着多模态神经影像技术和基因检测技术的发展, 影像遗传学这一交叉学科的研究能够运用脑影像技术将人

类大脑的结构与功能作为表型来评价基因对个体的影响, 使得人们可以在脑的宏观结构上以更客观的测量手段理解基因对行

为或精神疾病的影响. 而统计学习方法作为基于数据驱动的关联分析强有力工具, 能够充分利用生物标志数据内在的结构信

息构建模型来分析易感基因与大脑结构或者功能的相关性, 从而更好地揭示脑认知行为或者相关疾病的产生机制. 本文首先

简要介绍了影像遗传学的研究背景和基本原理, 然后回顾了单变量方法在影像遗传学研究中的应用, 随后对基于多变量统计

学习的基因 –影像关联的研究思路和建模方法进行了归纳总结, 最后对遗传影像学的未来研究发展方向进行了分析和展望.
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A Review of Statistical-learning Imaging Genetics

HAO Xiao-Ke1 LI Chan-Xiu1 YAN Jing-Wen2 SHEN Li2 ZHANG Dao-Qiang1

Abstract The past decade has witnessed the increasing development of multimodal neuroimaging and genomic tech-

niques. Imaging genetics, an interdisciplinary field, aims to evaluate and characterize genetic variants in individuals that

influence phenotypic measures derived from structural and functional brain images. This strategy is able to reveal the

complex mechanisms via macroscopic intermediates from genetic level to cognition and psychiatric disorders in humans.

On the other hand, statistical learning methods, as a powerful tool in the data-driven based association study, can make

full use of priori-knowledge (inter correlated structure information among imaging and genetic data) for correlation mod-

elling. Therefore, the association study can address the correlations between risk gene and brain structure or function, so

as to help explore a better mechanistic understanding of behaviors or disordered brain functions. This paper firstly re-

views the related background and fundamental work in imaging genetics and then shows the univariate statistical learning

approaches for correlation analysis. Subsequently, it summarizes the main idea and modeling in gene-imaging association

studies based on multivariate statistical learning. Finally, this paper presents some prospects of future work.
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近年来, 神经影像学伴随着认知神经科学的发
展为人脑工作机制的研究带来了新的活力. 同时随
着无创式脑成像技术的发展, 研究者们希望能够从
脑结构和脑功能的层次来研究与情绪加工相关的脑

活动影响, 从而探索神经系统疾病易感性个体差异
的神经基础. 其中, 常用的相关脑成像包括结构磁
共振成像 (Structural magnetic resonance imaging,
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sMRI)、功能磁共振成像 (Functional magnetic res-
onance imaging, fMRI)、弥散张量成像 (Diffusion
tensor imaging, DTI)、正电子发射断层扫描成像
(Positron emission tomography, PET). 与此同时,
随着遗传学技术的发展, 研究者们可以从更精细的
分子水平 (例如单核苷酸多态性 (Single nucleotide
polymorphism, SNP)) 来寻找神经系统疾病和精神
疾病相关的遗传标记.
在神经影像学和分子遗传学的基础之上, Hariri

等提出了影像遗传学 (Imaging genetics 或 Imaging
genomics) 这一概念, 即结合多模态神经影像学和遗
传学方法, 检测脑结构及与神经疾病、认知和情绪调
节等行为相关脑功能的遗传变异[1−3].
其运用脑影像技术将脑的结构与功能作为表型

来评价基因对个体的影响, 探讨基因是如何影响大
脑的神经结构和功能, 以及由此导致的神经系统病
理. 研究遗传与大脑结构和功能的相关性, 在 “基
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因与脑” 之间架起一座看得见的桥梁[4−6], 可以更好
地揭示神经精神疾病的发病机制. 影像遗传学这种
工具同时还可以识别出某种脑疾病的生物学指标或

其内表型, 为预测和诊断疾病提供了更精确的方法.
具体来说, 由于 SNP 是在基因组水平上单个核苷酸
变异引起的 DNA 序列多态性, 在一定程度上反映
了个体的遗传特性, 因此, 研究者大多考虑将 SNP
作为关联分析的基因型数据. 在内表型数据获取中,
研究者大多采用临床上广泛使用的 MRI 脑影像数
据进行分析: sMRI 作为度量大脑结构组织的成像
技术, 能够量化分析形态学 (如灰质体积) 的异常;
fMRI 作为血氧水平依赖功能成像技术, 无论静息态
还是任务态, 都能够反映不同脑区的激活程度, 从而
产生明显的信号差异. 基于不同模态脑成像技术, 目
前影像遗传学主要关注基因 SNP 与脑结构、功能、
连接关联分析的相关研究[7−10].
早期的影像遗传学是单变量成对的统计分析方

法, 即通过多次检验, 发现 SNP 或者基因与复杂疾
病或可测的数量性状 (Quantitative trait, QT) 的
关联性研究方法. 而全基因组关联研究 (Genome-
wide association study, GWAS) 正是利用全基因
组高通量测序技术, 对研究对象的基因组中序列
变异进行分型, 并利用生物统计学和生物信息学
的方法, 最终筛选出具有显著性的 SNP[11]. 自从
2005 年Science 上发表的第一篇有关年龄相关性视

网膜黄斑变性 (Age-related macular degeneration)
GWAS 研究论文[12] 以来, 该方法也被用在精神疾
病的分析上[13]. GWAS 在影像遗传学的研究中发挥
了极大的作用, 但是也存在一些问题, 比如, 严格的
多重校正, 使得许多微小效应的变异无法通过校正
水平. 其次, GWAS 仅仅能得到遗传变异跟性状之
间的单个关联程度, 并不能很好地解释其中的复杂
机制.
近年来, 随着统计学习在学术界和工业界迅

速发展, 许多领域已经尝试利用这些数据分析工
具来解决本领域的一些问题. 而在影像遗传学的
关联分析中, 相对于单变量统计分析, 基于多变
量的统计学习技术的应用最为广泛, 同时也取得
了非常理想的效果. 国际上, 一些学者也撰写了
影像遗传学的相关方法综述文献: 1) Medland 等
针对使用传统的单变量统计模型处理大规模全基

因组 –全脑影像关联分析提出了所面临的问题和
挑战, 回顾了研究者在不同中心数据库 (其中包
括ENIGMA1、IMAGEN2、IMAGENMEND3以及

ADNI4等) 的研究成果[14]; 2) Liu 等主要对独立成
1http://enigma.ini.usc.edu/
2http://www.imagen-europe.com/
3http://www.imagemend.eu/
4http://adni.loni.usc.edu/

分分析 (ICA) 等其他多变量方法在影像遗传学中的
应用进行了归纳和总结[15]; 3) Thompson 等在综述
中重点回顾了基因与大脑结构连接 (DTI) 与功能网
络 (静息态 fMRI) 之间的相关分析工作[16]. 本文在
以上综述工作的基础上, 首先对基于统计学习的遗
传 –影像关联研究进展进行回顾, 如图 1 所示, 其中
包括单变量和多变量统计学习方法; 本文重点关注
基于结构化的多变量分析建模思路和算法框架, 即
通过生物学过程以及医学领域知识 (如代谢通路/网
络、多模态融合、诊断信息等) 诱导的方法获得更好
的关联性能和生物解释; 最后, 对遗传影像学中一些
待解决的问题以及未来研究发展方向进行了展望.

1 单变量分析方法

单基因变量统计分析中最常见的方法是设立实

验组和对照组进行皮尔森卡方检验 (Pearson′s chi-
squared test) 作为等位基因检测方法, 即通过分析
各种病症的一组病人和一组正常对照者的相应基因

组位点之间是否有统计差异来确认该位点是否是致

病基因的. 基于单变量统计方法的基因 –影像关联
分析可以使用线性回归 (Linear regression) 和方差
分析 (Analysis of variance) 模型作为等位基因的
关联分析方法[17]. 多次单变量模型, 假设基因特征
维数为 p, 影像特征维数为 q, 则需要拟合 p × q 个

线性回归模型 (yj = βjkxk), 检测所有 p × q 个零

假设 (null hypotheses H0 : βjk = 0), 最后对 p 值

(p-value) 进行排序. 例如, 一个较早的经典工作是
来自 2009 年 Potkin 等在病例与对照组和影像表现
型上进行全基因组 GWAS 关联分析, SNP 对脑区
定量表现型的影响可以通过广义的线性模型来计算,
该模型由影像表现型、疾病诊断和基因数据共同构

建, 表达式如下:

Y = b0 + b1 · SNP + b2 ·APOEe4+

b3 · gender + b4 · age + b5 · diagnosis+

b6 · SNP× diagnosis + ε (1)

其中, Y 表示神经影像某一脑区的 QT, bi 表示各

个变量系数, SNP×diagnosis 表示相互作用的关系.
模型分析得到的显著 p 值即为 SNP 与 QT 相关的
检测结果[18].

在单变量基因 –脑影像关联检测中, 我们根据
研究问题的规模, 将其归纳成不同的尺度[19]: 在基
因层面包括 1) 候选基因/SNP[20−23], 2) 相关生物
功能特性通路/网络[24−26], 3) 全基因组[18, 27−30];
相应的在脑影像层面包括 1) 个别感兴趣区
域[18, 20, 24, 27], 2) 包含多个感兴趣区的回路[21, 25, 28],
3) 全脑[22−23, 26, 29−30]. 无论是候选基因位点 SNP
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图 1 基于统计学习的影像遗传学关联分析研究方法

Fig. 1 Association analysis in imaging genetics based on statistical learning

与神经影像[31]、脑脊液[32]、认知量表得分[33] 等其他

任何 QT 关联分析, 还是全基因组与神经影像关联
分析[29], 甚至可以考虑全基因组与更小粒度的体素
级别的脑影像之间进行关联分析[30], 线性回归与方
差分析的方法都可以解决不同尺度的影像遗传学研

究问题. 在单变量基因影像关联分析研究中, 有些研
究者已经发布了相关的统计分析软件, 如 Plink5[34].

GWAS 遗传统计分析要从上百万甚至上千万
个 SNP 中发现与疾病表型的关联. 尽管可以利用
Bonferroni 校正来严格地控制显著性[35−36], 但是这
种策略会导致许多微小效应的变异无法通过校正水

平, 而多个这样的微小效应变异有可能会共同作用
从而对性状产生较大的影响. 单变量分析方法在影
像遗传学中的应用具有较为直观的解释性, 能够简
单快速地检测出单个 SNP 与单个 QT 之间的关联
程度, 但由于数据变量的高维特性而导致的很大数
量的多重比较最终使得统计测试结果不具有显著性,
而且上述检验方法基于一个严格的假设, 即基因位
点或者影像特征变量之间是统计独立的, 而忽略了
变量之间相关性这一重要信息. 因此, 面对单变量方
法存在的不足, 在高维特征的基因 –影像关联分析
这一研究问题中仍然需要在方法学上进行改进和创

新.

2 多变量分析方法

继 2010 年 Stein 等提出基于单变量体素级别
的全基因组关联分析 (vGWAS)[30] 之后, Hibar 等
提出了一种基于多变量的体素级别全基因组关联分

析 (Voxel-wise gene-wide association study, vGe-
neWAS)[37−38]. 该方法将一个基因内的所有 SNP
通过主成分回归 (Principal components regression,
PCReg) 的方法来解决变量共线性的问题, 首先在
SNP回归变量集上使用主成分分析 (Principle com-
ponent analysis, PCA) 获得最大化方差的相互正
交因子, 然后对这些正交因子使用标准的偏 F 测试
(Partial F-test). Hibar 等使用与 Stein 等在 2010
年工作中相同的基因和脑影像数据集, 通过 SNP
形成的若干个基因的分组, 然后联合这些分组后的
SNP 与体素级别的影像进行关联测试. 实验结果表
明, 该方法获得了更好的关联性能, 并且减少了统计
测试的次数. 因此, 为了增强基因与性状的关联检测
能力, 一些学者和研究人员通过使用多变量方法来
解决影像遗传学中多基因或多位点联合效应的关联

问题[15, 39]. 近年来, 基于统计学习的影像遗传学研
究备受关注, 很多工作是通过求解目标函数的优化
问题来实现检测和识别具有高度关联的基因和影像

5http://pngu.mgh.harvard.edu/∼purcell/plink/download.shtml
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特征. 而基因 –影像关联问题可以通过多变量基因
特征输入 X、单变量影像表型 QT 输出 Y 的广义

线性回归函数进行描述, 模型表达式如下:

min
www

f(www) = L(www) + λΩ(www) (2)

其中 L(www)是损失函数, 通常使用最小平方损失作为
回归的损失函数, 即 L(www) = ||Y −Xwww||22. Ω(www) 为
在输入特征变量中嵌入先验知识的正则化项. λ > 0
作为正则化参数来平衡损失项与正则化项. www 为最

终学习得到的参数即作为基因与影像的关联权重.
而根据生物医学先验知识, 在数百万 SNP 位点或
者数十万的体素脑影像特征中仅仅有很少数量的变

量具有高度相关性, 因此高维遗传位点和影像特征
的稀疏表示或者稀疏特征选择在生物数据关联分析

中具有合理的解释性[40−43]. 稀疏表示最初在压缩
感知 (Compressed sensing) 问题的研究中获得了良
好的效果, 其直觉的想法是将大量的稀疏信号用最
小数量的线性特征组合来进行编码[44]. 在统计学习
领域, 基于 L1 范数的正则化约束如 Lasso (Least
absolute shrinkage and selection operator) 被广泛
地用于回归模型中[45].

ΩLasso(www) = ||www||1 =
∑

i

|wwwi| (3)

Kohannim等使用改进的岭回归 (Ridge regression)
模型增强了基因与影像关联的检测能力[46−47], 即使
用基于 Lasso 的回归模型评估了全基因组与候选脑
区体积的关联效应, 发现了多个敏感基因, 且这些基
因通过了全基因组显著性测试.

2.1 多变量基因回归单变量影像

基于 L1 范数惩罚约束的回归模型[48−49] 已经

被成功地应用到多变量基因数据分析中, 即识别出
与特定脑区高度关联的稀疏 SNP 位点, 从而为处理
检测和识别高维基因 SNP 特征选择的小样本回归
问题提供了一种普适的技术框架. 然而, 基于 L1 范
数的约束并没有充分考虑特征变量之间的结构关系,
因此, 在理论上并不能达到最佳的回归结果. 在考虑
了融合 SNP 特征之间的空间结构关系之后, Silver
等提出了使用成组稀疏[50−52] 的模型来解决影像遗

传学问题. 这些关联模型倾向于选择处于同一个组
中的 SNP 位点或者倾向于选择相邻的特征变量, 其
正则化形式表达如下:

ΩgroupLasso(www) =
g∑

i=1

√ ∑

j∈G(i)

www2
j (4)

ΩfusedLasso(www) =
∑
i<j

|wwwi −wwwj| (5)

其中, 组稀疏约束项 ΩgroupLasso(www) 中的 wwwj 表示属

于 G(i) 组中的所有位点特征, 该目标为控制选择的
位点具有聚类的特性. 例如基因的位点之间会产生
连锁不平衡 (Linkage disequilibrium, LD) 效应[53],
即不同基因座位上连锁的 SNP 会非随机地出现在
同一个 LD 块中; 这就为基于组稀疏的特征选择模
型提供了领域知识, 使得在同一个 LD 组中的 SNP
被同时检测到. 融合 Lasso 的约束项 ΩfusedLasso(www)
能够控制相邻位置特征的权重贡献wwwi 与wwwj 尽可能

相似, 即约束所选出的特征变量具有空间上的连续
性. 除了上述考虑 SNP 位点之间平坦的空间关系,
在实际的基因结构中也存在着层次结构关系. 例如,
在某一代谢通路 (Pathway) 中, 特定基因集合共同
作用能够在一定程度上影响蛋白的合成以及功能的

转化, 而在同一基因下的某些 SNP 位点也具有一定
的相关关系 (如 LD). 因此, 充分利用这种层次结构
的先验知识进行建模来完成影像遗传学分析往往会

降低回归分析中的误差同时能够学习到更具解释意

义的特征模式[54−55], 如图 2 所示, 该模型使用树型
结构引导稀疏学习方法识别基因 –影像关联. 在构
建树型结构时, SNP 位点作为叶子节点, LD 块与基
因块作为中间节点, 通路中的全体基因集合作为最
终的根节点; 结构树共有 d 层, 每一层有 ni 个结点,
第 i 层的结点为 {Gi

1, · · · , Gi
j, · · · , Gi

ni
}, 树型结构

引导稀疏的正则化表达形式如下:

图 2 树型结构引导稀疏回归模型[54]

Fig. 2 Tree-guided sparse regression model[54]

ΩtreeLasso(www) =
d∑

i=1

ni∑
j=1

αi
j||wwwGi

j
||2 (6)

其中, αi
j 为根据先验知识预先定义的任一结点 Gi

j

的权重, wwwGi
j
为最终需要优化学习出的树型结构中

任一结点 Gi
j 的权重. 值得注意的是, 当一个结点的

权重为零时, 其子节点也全部为零, 即该子树的全部
特征与回归任务无关, 均没有被选择到. 相比传统的
Lasso 方法, 该模型优化得到的 SNP 特征在预测大
脑灰质体积上具有较小的误差, 同时识别出这些与
MRI 脑区相关联的 SNP 位点具有层次结构的聚类
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特性. 因此, 该模型可以扩展并应用到其他具有层次
聚类特性的影像遗传学问题.

2.2 多变量影像回归单变量基因

在基于统计学习的影像遗传学研究中, 大部分
的工作集中在发现和检测与影像相关联的多变量基

因位点, 而很少有研究探索当表型测量变量变化时
SNP 值的变化情况, 即利用表型 QT 特征回归基
因型 SNP 的值. Wang 等提出了任务相关的纵向稀
疏回归模型来实现纵向影像表型与基因型的关联分

析[56]. 该回归模型损失函数的表达形式如下:

L(W ) = ||Y −X
⊗

W ||2F =
T∑

t=1

||Y −XtWt||2F
(7)

其中, X 为影像数据, Y 为基因数据, 该模型
需要学习优化的关联系数是一个张量形式 W =
{W1, · · · ,WT} ∈ Rq×p×T , d 为影像表型变量特征
数, p 为回归任务 SNP 的个数, T 为纵向时间点数
(T = 4, 分别为基线、6 个月、12 个月和 24 个月).
正则化约束表示形式如下:

Ωlongitudinal(W ) =
q∑

k=1

√√√√
T∑

t=1

||wwwk
t ||22 (8)

实际上, Ωlongitudinal(W ) 是 L21 范数的一种推广形
式, 如图 3 所示, 通过在多个回归任务以及多个时间
点上特征权重的联合约束, 能够选择出与任务相关
的纵向影像表型特征标志. 当 p = 1 时, Y 表示风

险基因 SNP 位点, 该模型可以从表型到基因型分析
的新视角来研究单个基因对大脑结构和功能变化的

影响.
在单变量基因多变量影像关联分析中, 绝大多

数的研究都是针对单模态表型QT. 而为研究基因与
多模态脑影像之间的关联, Hao 等通过构建从脑影
像 X 到基因 Y 的回归模型并引入 L21 范数作为正
则化约束的方法实现了多模态影像与候选风险基因

位点的关联分析[57], 其正则化表达形式如下:

Ωmultimodality(W ) = ΩL2,1(W ) =

||W ||2,1 =
∑

i

√∑
j

www2
ij (9)

如图 4 所示, W = [wwwV BM ,wwwFDG,wwwAV 45] ∈
Rq×3 为多模态影像 (VBM、FDG、AV45) 与候选
风险基因 APOE e4 的关联权重矩阵, 在此问题中
j = {1, 2, 3}, i = {1, · · · , q}. 该方法通过广义线性
回归函数来实现与风险基因关联的多模态影像生物

标记的特征选择. 这种基于多模态的影像关联分析

可以检测到鲁棒的一致性脑区, 相比单模态关联分
析方法具有很强的抗噪声能力. 因此, 该方法可以应
用到其他风险基因与多模态影像的关联分析中.

图 3 任务相关的纵向稀疏回归模型[56]

Fig. 3 Task-correlated longitudinal sparse

regression model[56]

2.3 多变量基因回归多变量影像

上述的基因位点多变量分析只是针对于单个影

像 QT 的回归, 并不能充分利用影像多变量特征之
间的相关关系. 近年来, 也有一些方法是专门解决多
变量基因输入多变量影像输出的问题, 如组稀疏多
任务回归和特征选择模型[58], 如图 5 所示. 多任务
回归使用了本文第 2.2 节中多模态特征选择相同的
表达形式 L21 范数 ΩL2,1(www) 作为一种可以用来约
束多个联合相关表型与基因变量产生关联的正则化

项, 表达形式如下:
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图 4 多模态关联模型[57]

Fig. 4 Multi-modality association model[57]

图 5 组稀疏多任务回归和特征选择模型[58]

Fig. 5 Group-sparse multi-task regression and feature

selection model[58]

Ωmultitask(W ) = ΩL2,1(W ) =

||W ||2,1 =
∑

i

√∑
j

www2
ij (10)

此外, Wang 等还考虑到 SNP 位点之间的连锁不平
衡 LD 结构关系, 利用 ||W ||G2,1 正则化项在模型中

嵌入 SNP 的成组关系这一先验信息, 使得在同一个
LD 组中的 SNP 被同时检测到, 表达形式如下:

ΩG2,1(W ) = ||W ||G2,1 =
K∑

k=1

√∑
i∈πk

∑
j

www2
ij (11)

实验结果表明这些嵌入多变量基因结构的稀疏学习

模型所筛选出的位点对于回归任务具有较小的误差,

从而在关联分析中具有更好的性能. 该模型能够检
测到多个相关的基因位点与多个相关脑区的联合关

联.
另外一种低秩回归 (Reduced rank regression,

RRR) 的模型作为广义线性回归模型的扩展, 也可
以解决多变量基因输入和多变量影像标记输出的关

联分析问题. 其模型的表达形式如下:

min
A,B

Tr(Y −XBAT)Γ(XBAT)T (12)

其中, 权重矩阵 W ∈ Rp×q 满足 rank(W ) ≤
min(p, q), 即权重矩阵可以分解成两个秩为 r 的
满秩矩阵 W = BAT, 其中 B ∈ Rp×r, A ∈ Rq×r.
权重矩阵 W 的分解不但可以减少关联分析中需要

估计的参数, 而且可以分别对基因和影像变量进行
稀疏化约束. 稀疏的低秩回归模型 (Sparse reduced
rank regression, SRRR)6, 如图 6 所示, 通过使用
L1 范数分别对 A 和 B 进行约束实现对相关 SNP
和影像 QT 的特征选择[59−60]. 为方便求解, 可以假
设 XTX = I 以及 Γ = I, SRRR 的目标函数形式
如下:

图 6 稀疏低秩回归模型[59−60]

Fig. 6 Sparse reduced rank regression model[59−60]

min
A,B

−2TrATY TXB + TrATABTB+

λ1||A||1 + λ2||B||1 (13)

在实际应用中常取 r = 1, 即 A 和 B 分别为影像和

基因特征的权重向量. 实验结果表明, 相对多次单变
量线性模型, SRRR 模型能够进行多变量基因型输
入多变量表现型输出的关联分析, 在检测和识别相
关变量问题中具有更好的性能. 该模型还可以通过
引入更加丰富的生物学过程等先验信息进行扩展.

6http://wwwf.imperial.ac.uk/∼gmontana/psrrr.htm
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2.4 多变量基因多变量影像双变量关联分析

在影像遗传学研究中, 多变量回归模型已经
能够很好地解决基因或者影像预测因子特征选择

的问题; 而对于多输出的变量特征, 多任务回归模
型[58, 61] 可以在一定程度上考虑多个回归输出变量

之间的协方差结构关系. 但是高维的回归输出会产
生较高的计算时间代价, 而且多变量输出结构复杂,
仅简单地考虑对多个回归任务进行成组约束进行关

联分析的模型往往过于严格和理想化. 为了充分考
虑双多变量之间的协方差结构, Liu等提出了使用并
行独立成分分析 (Parallel independent component
analysis, PICA)7[62−63] 方法来分析具有关联机制

的基因与影像数据, 从而发现这两种模态数据的最
大相关独立成分. 但是该方法并不能恢复产生贡献
的 SNP 和影像中的重要脑区, 从而导致这些成分丧
失了合理的生物标记解释性. 另外一种类型的双多
变量模型, 如典型相关分析 (Canonical correlation
analysis, CCA)[64−65] 或者偏最小二乘回归 (Partial
least squares regression, PLS)[66−67] 可以分别寻找

两组变量中的线性组合使得基因和影像两块数据之

间的相关性或者协方差最大, 相对回归模型, 可以更
好地解决多变量基因多变量影像关联分析这一问题.
在此以经典的 CCA 模型为例阐述双多变量关联方
法, 该类模型能够找到两组模态数据特征变量之间
的相关性, 其表达形式如下:

max
uuu,vvv

uuuTXTY vvv

s.t. uuuTXTXuuu = 1, vvvTY TY vvv = 1 (14)

其中, uuu 和 vvv 分别为 SNP 和 QT 两组模态数据特
征的权重向量. 但是在高维数据中, 特征变量往往
存在噪声和冗余, 即并不是所有的 SNP 和 QT 特
征变量都存在关联作用. 因此, 为筛选出具有解释
意义的少量相关基因和影像特征, 很多工作也将结
构稀疏化特征选择的思想引入了经典的双变量关

联分析中, 即稀疏典型相关分析 (Sparse canonical
correlation analysis, SCCA)[68−70] 和稀疏偏最小

二乘回归 (Sparse partial least squares regression,
SPLS)[71−72]. 在此, 以 SCCA 模型为例进行阐述,
该类方法在 CCA 的基础上利用了 L1 范数分别对
双多变量权重向量进行稀疏性约束, 表达形式如下:

ΩLasso(uuu) = ||uuu||1 =
∑

i

|uuui| ≤ c1 (15)

ΩLasso(vvv) = ||vvv||1 =
∑

j

|vvvj| ≤ c2 (16)

其中 c1 和 c2 分别为控制特征向量 uuu 和 vvv 稀疏性的

参数. 将稀疏学习引入多基因多影像关联分析中, 模
型可以自动地从高维的双变量中选择具有相关性的

稀疏 SNP 和 QT 特征变量. 然而, SCCA 的一个
主要问题是该模型仍然没有充分考虑特征变量之间

的结构关系, 即很多先验信息并没有被用到模型的
建立中, 例如同一个 LD 块中基因位点 SNP 之间可
能具有某些共同的特性, 以及大脑在完成某种功能
时需要多个脑区协同工作. 因此, 在多基因多影像关
联的研究中, 为了弥补传统 SCCA 的不足, 很多学
者利用各种先验信息对 SCCA 模型进行了扩展和改
进[73−76]. 例如, Yan 等提出了嵌入淀粉样蛋白转录
先验信息的结构化 SCCA 模型8, 如图 7 所示. 该模
型利用组稀疏正则化约束将 SNP 位点的 LD 块成
组的先验信息嵌入 SCCA 优化模型中[73], 表达形式
如下:

ΩgroupLasso(uuu) =
g∑

i=1

√ ∑

j∈G(i)

uuu2
j ≤ c3 (17)

其中, L2 范数约束组内的特征变量尽可能具有相同
的权重贡献, 即在关联分析中更倾向于选择同一个
LD 块中的 SNP 位点; L1 范数通过约束组间的稀
疏性来选择少数具有强关联的 LD 块. 此外, 该模型
还引入了大脑功能网络信息作为脑区变量特征相似

性的先验知识, 即当大脑网络中的连接权重较高时
则两个脑区结点具有相似的特性 (基因表达高度相
关), 其正则化约束表达形式如下:

Ωnetwork(vvv) =
∑

(i,j)∈E,i<j

τ(wwwij)×

||vvvi − sign(wwwij)vvvj||2 ≤ c4 (18)

其中 vvvi 与 vvvj 分别表示大脑网络上的任意两个结

点特征权重. sign(wwwij) 为 vvvi 与 vvvj 相关性的符号,
sign(wwwij) 为正时, vvvi 与 vvvj 的特征被拉近呈正相关

关系; sign(wwwij) 为负时, vvvi 与 vvvj 的特征差异相反呈

负相关关系. τ(wwwij) 为 vvvi 与 vvvj 的连接强度, τ(wwwij)
的强度越高表示了 vvvi 与 vvvj 倾向于这两个脑区特征

变量同时被选择. 值得注意的是, Ωnetwork 是上文提

到的 ΩfusedLasso 的一种扩展形式. 实验结果表明, 相
比传统的 SCCA, 结构化的扩展模型通过嵌入 SNP
位点 LD 成组信息以及淀粉样蛋白引导的大脑结构
特性所选择的对应特征具有更强的基因影像关联性

和生物解释意义.
7http://mialab.mrn.org/software/fit/index.html
8http://www.iu.edu/∼hdbig/SCCA/
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图 7 稀结构化稀疏的双多变量关联模型[73]

Fig. 7 Structured sparse bi-multivariate correlation

model[73]

3 总结和展望

影像遗传学作为新兴的前沿交叉学科, 涉及到
了神经科学、影像学、遗传学、医学、生物统计学、

数据挖掘、统计学习等多种科学和研究技术. 而基
因组、多模态影像组数据 (包括不同时间点的纵向脑
影像) 也为影像遗传学研究提供了丰富的数据实验
平台, 使得基因与脑结构或者功能之间产生关联的
致病机制能够通过具有遗传特性的影像内表型呈现

出来. 统计学习技术作为基于数据驱动的关联分析
强有力工具, 通过充分发掘和利用基因与影像等生
物标记数据内在的结构信息, 能够分析易感基因与
大脑结构或者功能的相关性, 更好地揭示脑认知行
为或者相关疾病的产生机制. 本文回顾了近年来基
于稀疏学习的关联分析算法在影像遗传学研究领域

的应用, 大量的实验和报告显示模型所检测到的部
分关联结果也在生物和医学界得到了验证.

本文所回顾的基于结构化方法的多变量影像遗

传学研究之所以可以取得很好的效果, 是因为数据
分析的模型中嵌入了大量的先验知识 (例如 LD 能
够刻画 SNP 之间的简单结构关系). 而本文所归纳
总结的结构化多变量方法正是通过生物学过程以及

医学领域知识 (如代谢通路/网络、多模态融合、诊
断信息等) 诱导的一般性方法. 在此基础上, 研究
者可以对先验信息进行补充、对模型进行拓展. 目
前有一些工作已经考虑了利用更具有遗传功能生物

特性的先验知识应用在模型的建立和学习训练中,
其中包括基因本体 (Gene ontology, GO)、功能标
注、通路分析系统 (如 KEGG (Kyoto encyclope-
dia of genes and genomes) 通路数据库或者OMIM
(Online mendelian inheritance in man) 疾病数据
库等)[52, 77]. 那么如何根据这些先验知识设计更加
适合实际应用问题的模型进行数据分析, 即实现假
设驱动与数据驱动相结合[78], 以期待得到更好的关
联结果依然是当前的研究热点.

尽管结构化多基因多影像性状的关联结果可以

在一定程度上解释遗传效应, 但是对于影响同一性
状表现的多个非等位基因之间可能存在交互关系即

异位显性 (Epistasis) 的机制并不是十分清楚. 目前
已经有一些工作是针对 SNP 之间的交互作用对影
像 QT 的研究[79]. 这些方法主要是基于遍历成对搜
索的方法. 例如, Hibar 等利用迭代确定独立筛选
(Sure independence screening, SIS) 算法实现并检
测出与某个脑区性状显著关联的 SNP-SNP 之间的
交互作用[80]. 这些遍历搜索带来相当高的计算时间
代价, 而一些高效的稀疏模型[49] 对于多次交互关系

的异位显性研究有望提供高效的学习算法. 对于高
维特征变量基因位点检测的效率问题, 除了提高算
法本身的效率以外, 还可以通过引入分布式并行计
算方法完成大数据的计算[81]. 因此, 还需要进一步
发展和构建更加高效的算法模型或者工作框架来进

行全基因组和全脑特征变量交互的影像遗传学研究.
在以往的影像遗传学研究中, 大多数工作采用

无监督的关联分析, 即仅仅关注基因与脑结构或
者功能之间的关系, 忽略了诊断类别或相关的量表
得分信息. 而目前有一些研究工作已经通过引入诊
断信息来指导模型进行基因 –影像关联分析. 例如,
Vounou 等采用 “两步” 策略, 首先选择具有判别性
的脑影像区域, 然后再进行其与基因的关联分析[60].
随后, Batmanghelich 为了避免 “两步” 策略的关联
信息损失, 基于贝叶斯框架设计了融合基因、影像、
诊断三者逻辑联系的模型, 将脑影像特征作为一个
中间表型来检测与疾病相关的遗传变异, 同时地进
行基因和影像特征的选择[82]; 这种产生式建模方法,
带来了良好的关联解释性, 但是在具体实现中计算
复杂程度较高. Hao 等通过构建基于多类别诊断
标记信息引导的多模态结构和功能影像的模型来检

测与候选风险基因位点相关联的一致性脑区[83]; 但
是对于这样的单输出回归模型, 并不能用于发现和
检测与影像相关的多变量基因位点. 上述基于引入
监督信息的基因与影像关联的研究目的是为了获得

脑认知行为或者疾病产生的机制, 为疾病的诊断和
预测提供依据, 但是最终并没有显式地应用在疾病
的诊断预测中; 另一方面, 也有一些研究只关注疾
病诊断分类问题, 即直接将基因与影像等多模态数
据进行简单的特征融合作为预测因子以提高分类精

度[42, 61, 84], 但其中并没有涉及多模态数据之间的相
关性分析而缺乏复杂致病机制的解释性. 因此, 如何
对基因、脑影像、量表得分、诊断信息数据构建联合

关联、回归和分类的多任务统一模型[85], 既能揭示
基因与脑影像之间的关联性同时又实现基于生物标

志特征的疾病诊断和预测, 也将成为影像遗传学未
来研究的发展方向.
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