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摘要：脑功能成像在人脑信息处理和认知活动的神经关联中发挥了不可轻视的作用遥 从大脑功
能整合出发袁 可以将脑功能成像数据分析方法分为探测大脑功能整合的功能连接和有效连接两
方面袁 功能连接探究空间远离的两个脑区之间的连接袁 有效连接研究一个脑区对另一个脑区作
用的大小遥 根据这两个概念袁 相应地可以将功能磁共振数据分析方法分为两大类遥 本文着重对
它们各自的分析原理尧 优缺点尧 方法的改进及在大脑功能整合上的应用做简要介绍遥
关键词：大脑功能整合曰 功能连接曰 有效连接曰 fMRI曰 方法
中图分类号：R445.2袁 R318

引 言

近 20多年来，人们在人脑信息处理和认知活动的神经关联研究方面取得了突破性的进

展，其中，脑功能成像发挥了不可轻视的作用。但是，过去的大部分研究主要是关于脑功

能的分离，将重点放在某一个特定的脑区或功能上。但是，大脑是由数亿个神经细胞组成

的复杂结构，一个完整的任务往往会由几个脑区甚至整个大脑共同参与完成。因此，仅仅

从脑功能分离的角度来探究脑活动是不合理的，还需要从多个脑区和整个脑出发探究人的

脑活动，将大脑分离与大脑整合二者结合起来进行研究。

90 年代初，Friston 等和 Horwitz 等 [1]首次基于 PET (positron emission tomography) 和
fMRI (functional magnetic resonance imaging) 数据提出了研究大脑功能整合问题的想法，
2002年，Friston提出了功能整合概念。Friston将大脑功能整合研究分两大类：第一类用于

分析探测空间联系，即功能连接；第二类用于分析探测时间上的联系，即有效连接。它们

都分析表达了神经元的交互作用。本文根据大脑功能整合的这两个方面，将大脑功能磁共

振分析方法分为两大类，对各自的方法原理、优缺点、改进及在大脑功能整合方面的应用

进行简要介绍。
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功能连接

功能连接是指空间分离的脑区之间在神经生理学上的联系，即检验两个脑功能区之间

是否存在联系或有无交互信息，它强调神经活性的描述形式。此类研究方法有两种：一种

是假设驱动 ( hypothesis driven) 方法，主要有相关分析、相干分析、一般线性模型
(generalized linear model，GLM)；另一种是数据驱动 (data driven) 方法，主要有独立成分
分析 ( independent component analysis, ICA)、主成分分析 (principal component analysis,

PCA)、聚类分析方法等。下面就其中几种方法做简要介绍。
相关分析

相关分析法是分析脑功能连接最简单的方法，它用相关系数来衡量感兴趣区与其他区

域的功能连接，相关系数达到某一阈值时，就认为这两个脑区之间存在功能连接[2]。其计算

公式如下：

c i=

m

n=1
移(x(n)-x軃)(yi(n)-y軃i)
m

n=1
移(x(n)-x軃)2

m

n=1
移(yi(n)-y軃i)2

(1)

它原理简单，计算方便，因此得到广泛应用[3,4]。

最近，Antonia等人[5]应用相关分析方法研究发现，多发性硬化症病人与正常人相比，

在感觉区要有更多的激活和一些不正常的功能连接。Sarah等人[6]检验到，在酒精的刺激下，

焦虑与抑郁症状与一些大脑区域的活动有显著的相关性。Haupt等人[7]发现，听觉任务相关

的神经活动区域包括前扣带回和腹侧运动区，且在前扣带回的尾部区域也有激活。

但是，相关分析方法也存在一些缺点：相关系数的计算依赖于血液动力响应函数的形

状，由于受到噪声和心跳的影响，往往会在两个没有血流量的脑区之间得到较高的相关系

数。为了解决这个问题，需要引入相干的概念。

相干分析

相干分析和相关分析在原理上相同，它是在频域上描述系统输入或输出两个信号的相

关程度的实值函数，同样，这种方法用相干系数来衡量两个脑区之间的功能连接。在时间

延迟 子上，两个时间序列 x和 y之间的典型相关系数定义[8]为：

Cohx,y(滋)= Sx,y(滋) 2

Sx,x(滋)Sy,y(滋)
(2)

其中，Sx,y(滋)表示时间序列 x 和 y 之间的交叉谱，Sx,x(滋)和 Sy,y(滋)分别表示两序列的功

率谱。

由上可见，相干分析其实就是指两个时间序列之间的交叉谱函数。目前，Chang等人[9]

用基于小波分析的相干分析研究了静息状态下默认网络各节点之间的连接，并认为静息状

态下的功能连接并不是静态的。Gopikrishna 等人[10]介绍了一种计算局部相干性的新测量方

法，并且发现这种方法更具敏感性。有研究发现，相干分析检测的是信号中不同频率成分

对相关系数的贡献，相干分析对两个信号的振幅和相位都比较敏感。在处理 fMRI数据时，
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还面临着时间分辨率低的问题。

由此可以看出，将相关的概念转换成频域就变成了相干，相干分析也就相当于将相关

分析做 Fourier变换[11]。相关分析检测的是在时域上两个信号之间的相关性，而相干分析是

检测两个信号在频域上的相关性。

一般线性模型

Friston提出的统计参数映射 (statistical parametric mapping, SPM) (http://www.fil.ion.

ucl.ac.uk/spm/software/) 方法是目前国际上比较公认的一种数据分析方法，并于 1994年推出

第一个版本的软件，它结合了广义线性模型和高斯场理论。一般线性模型 (GLM) 研究的是
变量之间的相关性，它检测到两个信号之间的线性关系后，模型建立见下方。假设我们所

观测的数据矩阵为 Y k
n伊1：

Y
n伊1 = X

n伊p 茁
p伊1 +着 (3)

其中，着~N(0,啄2In)，p=m+1。建立好模型后，对其中的参数进行估计，然后用 t检验或 f检验
方法对模型进行检验，根据所设置阈值，得到与阈值相对应的大脑激活图像，从而判定两

个脑区之间是否存在功能连接。

这种方法相对于相关分析有较高的准确性，因此应用较广。Keisker等人[12]在 5种不同

等级握力的任务研究中发现，在初级运动区、躯体感觉皮层腹侧运动区及小脑等区域有激

活。张志强等人[13]通过对比双侧颞叶患者癫痫与正常人的静息态 fMRI数据，发现双侧颞叶

癫痫患者大部分脑大脑区域功能连接度下降，以前额叶为著，而扣带回后部的部分区域连

接度增强；外在脑网络系统脑区中，上额叶等与脑 DMN负向连接度增加，而下额叶等连

接度降低。Vierow等人[14]发现与挠痒任务相关的激活区域包括运动区和运动前区皮质、外

侧额区、左内侧额区，且在对侧壳核和对侧小脑激活稍强。Wang[15]提出了一种杂交的 SVM

和 GLM方法，并用 fMRI数据证实了这种方法比传统的 GLM方法具有更高的敏感性。

以上介绍的功能连接方法都是基于假设的方法，基本围绕的都是相关的概念，除了以

上方法，通过计算相关系数来检测大脑功能连接的方法还有偏相关分析[9]、互相关分析[16]、

典型相关分析[17]等。其中偏相关分析是相关分析的扩展，该方法引入了第三脑区，可以去

除第三脑区对功能连接的影响。此类方法通常与 ICA等方法结合来分析 fMRI数据。

但是，由于这类方法在计算两个脑区连接性时要选择种子点，一般选择不同的种子点

会得到不同的连接结果，使得这种方法对种子点比较敏感。而且，这种方法往往用来探讨

人们感兴趣的区域，对于其他区域之间的功能连接却没有涉及。下面介绍的几种数据驱动

的探索脑功能连接的方法 (盲分析和聚类分析) 可以用来解决这些问题。
独立成分分析

独立成分分析 (ICA) 方法是由盲源分离技术发展而来的一种数据分析方法，用高阶统
计量刻画信号统计特性并抑制高斯噪声，从多变量统计数据中寻找未知变量或成分。问题

首先在 1982年的一个神经生理学背景下提出；1986年，Herault和 Jutten在国际神经网络

计算会议上提出了一种基于神经网络模型和 Hebb 学习准则的方法；1995 年，Bell 和

Sejnowski发表了基于信息极大原理的方法，从此 ICA得到广泛的关注。McKeown等[18]首
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次将 ICA方法应用于 fMRI数据分析。

ICA模型写为：

X=AS (4)

将独立成分分析得出的成分进行分析，除了有呼吸、心跳等噪声，可以发现大脑默认

网络、注意网络、听觉和视觉等功能网络，可以对这些成分进行进一步的研究。ICA方法

与其他方法的区别在于，它可以在不需要任何有关时间的先验假设下，有效地分离出各种

统计独立且非高斯的功能信号及各类噪声。

根据不同的分离标准，ICA方法可以分为不动点 (fixed-point) 算法和 informax 算法，

两种方法都是最小化各成分间的互信息，informax算法的出发点是极大化信息熵，而不动

点方法是基于负熵的概念。快速定点既能估计次高斯独立成分，又能估计超高斯独立成分，

其优化空间相对较小，因为每一步迭代都要对输出去相关和单位方差标准化，但是相对于

infomax有较高的时间和空间准确性[19]。

根据分离出来的变量是空间独立还是时间独立，ICA方法还可以分为空间 ICA (sICA)
和时间 ICA (tICA)。Petersen等对 sICA和 tICA 进行了比较，分别运用 sICA和 tICA 来分

离独立成分，结果发现 sICA和 tICA 都能很好地找到跟任务时间序列相关的独立成分。一

般来说，sICA 与 tICA分别是在一定程度上用时间和空间的独立性换取的空间和时间的独

立性，相比之下，同步地获取时间和空间的独立性方法可能会提供一个更加真实的模型。

由于 ICA可以分离出多种大脑功能网络，因此有很好的应用前景[20~22]。近期，翁晓光等

人[23]对屈光参差性弱视患者静息态视觉网络进行研究，分析此类患者大脑视觉皮层功能受

到的影响。Prasanna等人[24]研究不同生长阶段的儿童对动词词义的理解，用 ICA方法发现 7

个与任务相关的成分，分别分布在颞回、海马回、额下回、角回等区域。Escart侏等人[25]发

现精神分裂患者中，幻听病人要比正常人和无幻听病人在边缘网络有更明显的激活区域；

在情感任务下，幻听病人在海马回和杏仁核的激活增加。

但是，独立成分分析无法确定成分个数且分离出的各种成分排序不稳定，很难从包含

各种噪声成分的独立成分中分离出与试验设计相关的功能信号，并且成分缺乏生理意义，

在解释这种方法的意义时，造成很大的不便。为了解决成分的排序问题，Youssef等以功能

实验设计方案为先验信息，利用典型相关分析实现了对独立成分分析的排序[26]。

模糊聚类分析

传统的聚类把每个样本严格地划分到某一类。在模糊聚类中，每个样本不再仅属于某

一类，而是以一定的隶属度属于每一类，通过模糊聚类分析 (fuzzy clustering analysis，

FCA) 得到样本属于各个类别的不确定程度，这样就更能准确地反映现实世界。
FCA算法于 1974年由 Dunn提出，由 Bezdek于 1981年改造。模糊聚类方法应用最为

广泛的是模糊 c均值算法[27,28]，它是基于目标函数的一种模糊聚类分析方法，即把问题转化

为求解一个带约束的非线性规划问题，通过优化求解获得数据集的模糊划分和聚类。与独

立成分分析方法相类似，属于同一类的脑区则认为它们之间存在功能连接。

从以上的分析方法可以看出，从大脑功能连接角度去研究大脑功能整合还存在很多问

题：相关分析原理简单，意义明显，但是，由于这些方法依赖于种子点的选择，并且是基
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于相关概念，信息量提取少，对涉及到多个脑区的复杂脑功能连接的研究，以及探索整个

大脑的功能连接来看，还有很多不足。而对独立成分分析方法和聚类分析方法来说，虽然

对整个大脑进行了研究，但是又缺乏生理意义，结果很难解释。为了解决这些问题，研究

人员从大脑功能整合的另外一个方面———有效连接入手，开展了相关研究。

有效连接

有效连接定义为一个神经系统对另外一个神经系统的影响，定量地刻画两个脑区之间

交互作用的大小[2]，也就是检测一个脑功能区是否由于其他脑区或外界因素的改变而调整，

它侧重于对可能起因的解释。此类方法根据是否包含时间信息分为两类：不包含时间信息

的有结构方程模型 (structural equation modeling，SEM)、多变量回归模型 (multivariate

autoregressive modeling，MAR)、动态因果模型 (dynamic causual analysis，DCM)；包含有
时间信息的有 Granger因果分析等，下面对这几种方法做简要介绍。

结构方程模型

人脑区之间的相关关系提出以后，人们对它们之间是否存在因果关系越来越感兴趣，

后来人们发现有很多因果关系并不是直接的。为了研究这个问题，Asher首先提出了结构方

程 (SEM) 模型。在 SEM模型中，定义了连接的方向，并用线性相关分析定义了连接的强

度。McIntosh等[29]首先介绍并使用 SEM研究了神经影像学中的连接问题。SEM模型是神经

成像，尤其是 PET的数据分析中，最为广泛使用的连通性分析模型。

SEM模型是在先验假设的基础上，建立推论和假设，构建的一个关于变量间相互关系

的模型。然后，通过调整连接强度来获得模型与数据的最佳拟合，估计出模型中的参数，

并检验模型参数的拟合程度。模型中的连接有因果意义，即一个区域 A指向另一个区域 B

的连接，表示区域 A的激活导致区域 B的激活。

SEM模型在脑功能连接中的应用较为广泛，包括视觉[30]、工作记忆[31]、阅读[32]、手动[33]

等。也有人对此方法进行了改进， Buchel和 Friston[34]在模型中加入交互项和非线性项，检

验了由前额叶活动水平引起的视觉皮层和顶后皮层的连接，Coull和 Bruchel[30]把这个思想扩

展到受外部因素影响的连接。James等[35]研究了抑郁患者静息状态的功能连接，用 SEM方

法建立最佳组连接模型，将此模型应用到个体人，发现这种模型效果较好。Ma等[36]应用动

手运动研究了运动区域 (包括初级运动区域、辅助运动区、背侧运动前区、基底神经节、
小脑及外前侧额叶皮层) 之间的效应连接。

但是，SEM模型存在以下两个缺点：1) 它只使用了相关矩阵信息，无法建立区域间相

互连接的模型，这与实际生物学约束不一致；2) 它没有用到时间序列中包含的关于时间的

信息，它研究的是瞬时信息，即改变序列的时间顺序，得到的结果却是一样的。

多变量自回归模型

针对 SEM模型的缺点，Harrison[37]提出用多变量自回归模型来计算 fMRI数据，正如前

面所说，多变量自回归模型 (MAR) 是基于因果分析的。在神经科学中，MAR模型主要用

于 EEG (electroencephalogram) 和MEG (magnetoencephalogram) 数据处理，在 fMRI数据处
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理中的应用才刚刚开始起步。

MAR模型与因果分析原理基本相同，只不过将其思想推广到多元的时间序列，用 N维
的变量表示 N个分离的功能区，它用数据表示脑区之间的独立性，并通过预测来评定模型
的优劣。

MAR模型描述如下[38]：

Y=XW+E (5)

可以用最大似然估计来估计模型中的参数，Penny等给出了用 Bayes方法估计模型参数

及确定模型最佳阶数的方法，可以在 Bayes方法中用最大似然估计值初始化参数。

需要用线性体系估计 MAR模型中的参数，这与 SEM模型不同，主要是因为在 MAR

模型中没有涉及到脑区之间的瞬时连接。MAR模型可以用来进行频谱估计，它可以对相干

分析、偏相干分析做简要的估计。

动态因果模型

为了更好地在神经元水平上测量脑活动和结构，Friston [38]提出了一种双模型分析方

法———动态因果 (DCM) 模型。该研究方法与 SEM模型和 MAR模型不同的是，该模型不

直接测量两个时间序列之间的直接关系，而是将神经动力学模型与血液动力学模型结合建

立模型。目前这种方法主要用于研究 MEG/EEG数据和 fMRI数据等。

在研究问题时，需要建立不同的假设模型，再对这些模型进行比较，从而得出最优模

型。其中，血液动力学模型由 Buxton提出，并由 Friston发展，最新的模型由 Stephan[39]于

2007年提出。

建模后，对模型中的参数进行参数估计，最后可得到一个基于假设的模型，如果得到

多种不同的模型，我们就要对这些模型进行比较，从而得到一个最合适的模型。除了 AIC

(Akaike information criterion)和 BIC(Bayesian information criterion)，Penny[40]提出用贝叶斯

因子进行评价。贝叶斯因子表达式为：

Bij= p(y|m=i)
p(y|m=j) (6)

DCM模型要比以往的一些方法更符合实际。首先，DCM模型用双线性的微分方程组

来近似描述神经系统的非线性模型，即双线性近似；第二，它是一种因果模型，与时间有

密切的关系，可以反映因改变时间序列顺序所产生的差异。

Thomas等 [41]用此方法研究了听觉刺激下人的情感变化；Br佗zdil等 [42]发现在视觉刺激

下，额叶存在一个双向连接，前扣带回和右额叶与右后侧前额叶皮质存在功能连接；

Marreiros等[43]提出增加状态变量，得到改良的方法并证明了其优越性，并且发现 V5区激活

程度的增加，非常充分地反映了视觉运动处理中的注意调整；Schuyler等人[44]证实了 DCM

方法应用于 fMRI的可靠性。张艳等人[45]利用动态因果模型研究内、外侧颞叶在颞叶癫痫中

的作用，得出内侧颞叶与同侧和外侧颞叶皮层之间的效应连接，发现内侧颞叶是癫痫活动

的前级传导区域。

DCM方法本身也存在局限性，首先，DCM只能建模不超过 8个独立的功能区，选择

的脑区越多，在模型中反映出来的模型先验参数的方差越小，也就是说，脑区之间没有连
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接，这显然是不符合实际的；其次，对于每个脑区模型只用一个状态参数来刻画，限制了

有用信息的输入，对我们的深入研究有所影响。

然而，以上这些方法都依赖于相互作用区域的预先选定，并假设其中的任意两个区域之

间存在影响，其中任一方面估计不准确就可能导致错误的结论。下面介绍一种不需要先验

知识的方法———Granger因果 (Granger causality) 检验方法。
Granger因果分析

在用 SEM模型探究脑区之间因果联系的同时，人们又提出了新的问题：两个脑区的激

活时间有没有顺序？首先注意到序列时间顺序重要性的是 Wiener，后由 Granger实现并用

于经济领域。在神经科学领域，Baccala等和 Bernasconi等人首先用因果分析处理动物的

EEG数据；2001年，由 Kaminski等用于处理人类 EEG数据处理；2003年，Goebel[46]首次

将因果分析应用于 fMRI数据，在 2003年 Harrison等提出的多变量自回归模型中也涉及到

了因果分析。

Granger因果分析定义了脑区域之间的连接性和连接的方向，它可定义为[40]：如果用第

一个序列的当前值和过去值通过一个线性模型预测第二个序列的结果得到改善，那么第一

个序列与第二个序列构成因果关系，也就是第一个序列产生了第二个序列。基于 Granger

提出的因果分析，Geweke提出了一种度量时间序列 x[n]和 y[n]之间线性影响的方法，进行

因果分析时计算了两个时间序列之间的独立和反馈信息。相应地又出现了条件因果分析和

时变、时不变因果分析等。因果分析的优点在于它不需要任何先验知识，而且，它考虑到

时间对实验结果的影响，这一点是非常符合实际的。

Granger因果分析现在已广泛应用于 fMRI数据处理中。Gao等[47]对动手过程中的运动

皮层与额叶和顶叶间的神经传播因果关系进行了研究；Zhou等[48]在情感任务下证明了此方

法的有效性；Upadhyay[49]研究了大脑默认网络中各结点之间的因果联系；Xiao等[50]用 RLS

(recursive least squares) 准则估计了时变因果分析的参数，并尝试用时变序号描述手动实验
中的间接连接网络；Roebroeck等[51]提出用因果分析映射方法研究大脑的有效连接，通过设

计动态的视觉刺激，发现了刺激作用下颞下、顶骨、运动前区之间的交互作用；Chen等[52]

发现与辅助运动区存在向前和向后效应连接的 3个区域包括：两侧的背侧运动前区、初级

和次级对侧躯体感觉皮层和初级运动皮层；Liao等[53]用条件 Granger因果分析检测到静息网

络，证实了自我参照和默认网络在人类大脑功能构架中发挥着关键作用；Zhou等[54]将 PCA

与 Granger结合，并证明这种方法要比 Granger方法有更高的精度，而且大大降低了计算

成本。

但是，在使用因果关系研究 fMRI信号时有两个缺陷：1) 两个神经群体时间的相关动

态相互作用会永久丢失，或者受神经血液动力学的影响造成位移失真；2) 由于传统数据采

集技术带来的时间分辨率偏低会影响因果分析的作用。

由以上有效连接的两种分析方法可以看出，包含时间信息的数据分析方法，其计算结

果大多依赖于感兴趣区域的选取，同时还存在信息量少、计算复杂等方面的问题。对于目

前很流行的 Granger分析方法，其算法和原理有很多优点，但是，由于 Granger受神经血液

动力的影响，可能还会带来一些问题。
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3 总 结

本文旨在介绍基于功能磁共振 fMRI来探究人脑功能整合问题的数据处理方法，从功能

整合的两个方面 (功能连接和有效连接) 来分析各种处理 fMRI数据的方法。

通过分析可以看出，不管从功能连接方面还是从有效连接方面来分析大脑的功能整合，

各种分析方法都存在一些问题。因此，根据研究的重点，在分析处理脑功能数据时，对分

析方法进行适当的选择是目前最好的解决办法。
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