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静息态脑功能连接分析是近年来脑研究的一个热点问题, 对于某些脑疾病的诊断及成因理解具有重要意
义. 已有的脑功能连接研究基本上都假设功能连接网络在一段时间内是稳定不变的, 但越来越多的证据表明
它应该是随时间动态变化的. 对 25名被试睁眼和闭眼状态的 64电极脑电生理信号, 采用独立成分分析、滑动
时间窗、低分辨率脑电断层溯源、图论等方法和技术进行动态功能连接分析, 展现了睁眼和闭眼两种基线状态
下视觉网络、默认网络等功能连接网络随时间的动态变化, 并对动态连接矩阵进行主成分分析得到了在整个
时间段内具有代表意义的功能连接模式. 该结论支持和补充了传统稳态脑功能连接的研究, 也将为相关实验
设计以及脑电信号临床研究提供基线选择依据.

关键词: 脑电图, 静息态, 溯源, 动态功能连接
PACS: 87.19.le, 02.10.Ox DOI: 10.7498/aps.64.058701

1 引 言

基线状态的确定是认知神经科学研究中的一

个重要问题 [1,2]. 在对任务态的研究中, 为了消除
某些外在因素的影响, 通常会用任务态数据减去
基线状态数据或者以基线状态为参照进行对比分

析. 静息态是一种大脑不执行具体认知任务、保持
安静、放松、清醒的状态, 是大脑所处的各种复杂
状态中最基础和最本质的状态, 是普遍采用的一种
基线状态. 静息态有睁眼和闭眼两种状态, 根据研
究目的和手段的不同, 一些研究者以睁眼状态为基
线 [3], 而另一些研究者则以闭眼状态为基线 [4]. 虽
然对睁眼与闭眼两种基线状态间的关系已经有一

些研究 [5,6],但尚需进一步的理解和探讨,从而为基
线状态的选择提供依据.

脑功能研究的一个主要目标之一是脑功能分

离, 即定位特定功能的激活脑区, 而近年来, 脑功
能整合即探索不同脑区之间的功能连接已成为其

新的研究热点之一. 功能磁共振成像 (functional
magnetic resonance imaging, fMRI)是一种无创的
脑功能探测方法, 是当前研究脑的结构、功能以及
它们与病理之间关系的主要手段 [7,8]. 基于 fMRI
的脑功能连接研究已经取得了很多重要的研究成

果, 例如, 发现了大脑中存在很多重要的功能网络,
包括默认网络 (default mode network, DMN)、视
觉神经网络、听觉网络、情感网络等, 其中DMN的
连接强度在静息态明显大于任务态, 是大脑结构与
功能研究的核心区域 [9]. 并且这些研究成果已经广
泛应用于疾病研究, 例如, 研究了抑郁症患者和健
康被试的静息态功能连接模型, 发现两者的最大区
别在于情感网络, 视觉皮层区域和小脑 [10]; 研究了
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多发性硬化症患者和健康被试的静息态功能连接,
发现两者在DMN、背侧注意网络和视觉网络等存
在显著差异 [11].

fMRI具有很高的空间分辨率, 能采集到功能
像和结构像, 因此可以基于高空间分辨率数据研究
功能连接、结构连接以及它们之间的关系 [12], 但
是 fMRI时间分辨率较低 (通常在2 s左右). 脑电图
(electroencephalogram, EEG) 通过电极记录脑细
胞群的自发性、节律性电活动, 其使用简便且对被
试无任何创伤, 最为突出的是它具有很高的时间分
辨率 (通常在 1 ms左右). 采用EEG研究静息态功
能连接能弥补 fMRI在时间分辨率上的不足, 近两
年已经有研究者开始进行相关研究 [13−15]. 在已有
的研究中大部分直接采用电极所测脑区作为网络

节点, 例如候凤贞等 [16]和尹宁等 [17]分别采用 16
电极和64电极的EEG数据构建了脑功能连接网络
并应用于脑疾病分析. 但是, 不同电极的信号间存
在不可避免的相互干扰, 在这种情况下, 一个电极
位置的EEG信号可能会传播且在另一电极位置被
检测到, 这将直接影响两个电极信号间的相关性
计算, 从而导致功能连接网络的估计可能存在偏
差. 本文的研究将通过独立成分分析 (independent
component analysis, ICA)最大地减小这种传播的
可能性 [18,19].

静息态功能连接反映了大脑内在的、固有的

活动模式, 是组成所有认知、感知和行为活动的核
心 [20]. 对静息态功能连接的研究大多都是基于稳
态分析的, 即假设功能连接网络在一段时间内是稳
定不变的. 但事实可能并非如此, 已经有研究表明
静息态功能连接网络随着时间变化可能存在一定

的波动性 [21], 从而需要动态地、更加细致地研究
功能连接网络随时间的变化情况. 到目前为止, 功
能连接分析主要通过滑动时间窗技术来研究其动

态性 [22,23].
对于睁眼和闭眼两种基线状态, 本文采用滑动

时间窗技术研究基于64电极EEG数据的动态功能
连接问题. 数据处理主要包括四个步骤: 1)利用独
立成分分析去除全部EEG数据中的相互干扰; 2)
采用低分辨率脑电断层溯源方法获取脑皮层源定

位; 3)运用滑动时间窗对独立成分进行分割并通过
时频变换得到α(alpha)波 (8—13 Hz)的功率谱; 4)
借助图论方法构建动态功能连接网络. 动态功能连
接分析展现了睁眼与闭眼两种基线状态在视觉网

络, DMN网络等功能连接网络随时间的动态变化.
并且, 对所得到的动态连接矩阵进行主成分分析
(principal component analysis, PCA), 得到了在整
个时间段内具有代表意义的功能连接模式.

2 EEG动态功能连接网络构建

2.1 实验数据及预处理

实验被试为来自北京工业大学的 25名健康学
生 (男13名,女12名,年龄23.0±1.9岁,右利手,矫
正视力正常). 采用德国BrainProducts (BP)公司
的脑电记录与分析系统分别采集被试在睁眼和闭

眼状态下 3至 4 min的EEG数据, 按照国际 10-20
系统放置 64导银/氯化银电极, 采样频率为 1000
Hz. 数据采集后的离线预处理包括: 对数据进行重
采样使其频率为 500 Hz, 通过带通滤波器 (0.5—60
Hz)去除噪声, 进行眼动、心动、肌动校正, 去除
波幅超出±80 µV的伪迹 (以 0.5 s 数据长度为基
本单元).

2.2 独立成分分析和溯源

为了消除信号在不同电极间的传播, 我们对
经过预处理后的 25名被试的全部数据 (包括睁眼
和闭眼状态)进行独立成分分析. 假设N代表电

极数目, 在理论上N个电极的EEG信号可以被分
解为独立的N个源信号. 设x = As, 其中x为观

测信号, A为混合矩阵, s就是我们需要的源信号.
令W = A−1, 则 ICA就是寻找解混矩阵W 使得

S = Wx. Bell和Sejnowski [24]将香农互信息引入

到独立成分分析中, 提出了 InfoMax-ICA算法, 算
法在互信息最大化条件下通过迭代求出解混矩阵

W , 从而得出独立源信号s.
为了对EEG信号进行大脑皮层定位, 从而使

基于EEG的研究结果可以与基于 fMRI等的研究
结果进行比较和展示, 我们采用标准低分辨率电磁
层析成像软件 (standardized low-resolution brain
electromagnetic tomography, sLORETA)对所选
择的独立成分进行空间定位. sLORETA基于线
性和叠加原理, 在配准的Talairach脑模板下通过
估计最大电流密度能准确地定位独立源的三维坐

标, 并以MNI (montreal neurological institute)152
坐标系 (5 mm分辨率)的形式展现溯源结果.
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2.3 动态功能连接计算

经过独立成分分析后, 去除少部分含噪声较多
的成分, 假设最终选取了M(M < N)个成分, 每个
成分经过 sLORETA定位到大脑皮层的一个位置
(MNI坐标). 功能连接网络构建包括网络节点设置
和节点间连接强度计算两个部分. 我们把选取的每
个独立成分对应的大脑皮层位置作为网络节点, 通
过独立成分经时频变换后所得α波的功率谱间的

Pearson相关系数来估计节点间的连接强度. 为了
研究功能连接网络随时间的动态变化情况, 利用滑
动时间窗技术对每个独立成分进行分割. 具体地,
动态功能连接计算包括三个步骤: 1)对每个选取
出的 ICA独立成分, 按每名被试的睁眼和闭眼状态
进行划分并分别进行短时傅里叶变换 (short-time

Fourier transform, STFT), 求取频谱中α波段的功
率谱; 2)对每一个时间窗, 计算所有节点对应该时
间窗的α波功率谱间的Pearson相关系数矩阵 (大
小为M × M), 使用Fisher’s z变换求得该系数矩

阵的 z值矩阵; 3)把每个时间窗的 z值矩阵的上三

角部分排列为一个列向量, 将全部时间窗的列向量
排列为一个矩阵, 这样对每名被试在睁眼和闭眼
状态下分别得到其动态功能连接矩阵Cj

i , 大小为
(M2 −M)/2× n, 其中 i = 0, 1 分别表示睁眼和闭
眼状态, j 为被试编号, n为窗的个数.

2.4 功能连接模式估计

为了探索隐含在动态功能连接矩阵中的主要

连接模式, 我们对所得到的全部动态功能连接矩阵
Cj

i 进行主成分分析. PCA 是一种常用的数据约简

EEG
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图 1 EEG动态功能连接分析流程图
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方法, 通过保留低阶主成分, 忽略高阶主成分来提
取对方差贡献最大的特征. 在进行PCA分析之前,
我们用每个被试的动态功能连接矩阵减去它们的

均值Cj
i , 再将所有被试的减去均值后的动态功能

连接矩阵组成一个大小为 (M2−M)/2×(n×2×25)

矩阵X (括号里面的 2表示睁眼和闭眼两种状态,
25 是被试数), 即

X =
[
C0

1 −C0
1 ,C

1
1 −C1

1 , · · · ,C0
j −C0

j ,

C1
j −C1

j , · · · ,C
0
25 −C0

25,C
1
25 −C1

25

]
, (1)

对X进行主成分分析, 计算XXT的特征值和特

征向量

XXT = U ∧UT, (2)

其中, ∧是由特征值组成的对角线矩阵, U是特征
向量组成的正交矩阵. PCA算法用一个新的正交
特征空间代替了原来的特征空间, 选取前K个最大

的特征值对应的特征向量作为主要成分, 也称为主
元, 每个主元的大小为 (M2 −M)/2× 1. 将每个主
元向量重新排列为一个M ×M的对称矩阵, 这些
对称矩阵反映了主要的功能连接模式. 设λ1, · · · ,
λK为K个最大的特征值, 则对应的K个主元的方

差贡献为

P =

K∑
(l=1)

λl

/ (M2−M)/2∑
(l=1)

λl. (3)

数据处理中独立成分分析和溯源、动态功能连

接计算、功能连接模式估计的具体流程见图 1 .
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图 2 (a)独立成分对应的功率谱; (b)在三维脑空间中的位置
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3 结 果

3.1 空间独立源分布

对经过预处理的脑电信号 (去掉眼电干扰
EOG信号后还剩 63个电极信号), 采用 InfoMax-
ICA算法进行独立成分分析, 得到 63 个独立成
分 (N = 63), 采用EEGLAB软件默认去噪方式
去除 10个含噪声较多的成分后保留 53个成分
(M = 53). 使用 sLORETA 对 53个独立成分分
别进行溯源, 估计出大脑皮层电流密度局部最强
的MNI坐标, 这些坐标分布在 18个不同的布罗德
曼脑区 (Brodmann area, BA). 图 2给出了其中四
个独立成分的溯源结果, (a)是独立成分的功率谱,
(b)是独立成分经过 sLORETA 得到的皮层定位.

3.2 动态功能连接

经过以上步骤处理, 我们在建立功能连接网
络时以 53个独立成分对应的大脑皮层位置作为
网络节点, 节点之间的连接强度用独立成分经傅
里叶变换后所得α波的功率谱间的Pearson相关系
数来估计 (标准化为 z值), 相关系数矩阵的大小为
53 × 53. 选择汉宁窗 (Hanning window)作为滑动
时间窗, 以 500个采样点作为窗宽, 重叠 50%. 由
于各个被试所采集的EEG数据长度不完全相同,
在预处理时对不同被试数据分别剔除了不同长度

的噪声段, 所以经过滑动时间窗处理后各个被试

的窗个数也不相同 (最少138个, 最多449个), 25名
被试睁眼状态共有 6992个窗, 闭眼状态共有 8767
个窗, 合计 15759个窗. 将每名被试的所有窗对
应的相关系数矩阵分别向量化 (每个向量大小为
(532 − 53)/2 = 1378), 并用这些向量重新排列成
一个矩阵, 称之为动态功能连接矩阵. 图 3 所示为
其中一名被试睁眼状态的动态功能连接矩阵, 见
图 3 (a), 以及对应于该动态功能连接矩阵w1和w2

处的两个相关系数矩阵, 见图 3 (b).

3.3 功能连接模式

对以上所得被试的动态功能连接矩阵分

别减去均值, 然后按照 (1)式组成一个大小为
1378 × 15759的矩阵X, 运用PCA算法对X进行

主成分计算. 取最大的三个特征值对应的主元 (方
差贡献为 5%), 将它们分别重新排列成三个大小为
53 × 53的对称矩阵. 如图 4所示, (a), (b), (c)的第
一列呈现了这三个对称矩阵 (红色为正值, 蓝色为
负值), 第二、三、四列是这些对称矩阵对应的大脑
矢状面、轴向面、冠状面连接模式视图. 图中节点的
大小由节点的度确定, 度越大节点越大, 节点间边
的粗细由节点间的连接强度 (Pearson相关系数的 z

值)确定, 连接强度越强边越粗. 在图中我们只画
出了相关系数矩阵中绝对值最大的 5%, 其余置零,
也就是两个节点间连接强度为零, 没有边相连. 图
中对称矩阵 (d)和 (e)分别由第 100个和第 500个最
大特征值对应的特征向量重新排列所得.
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图 3 (a)动态功能连接矩阵; (b)相关系数矩阵

从图 4可以看出, (a)的对称矩阵完全被蓝色
覆盖, 即全为负数, 其中在部分DMN网络的连
接强度显著高于其他区域 (呈深蓝色, 如楔前叶
BA7与枕叶BA18、额叶BA11之间的连接, 还有
额叶BA11与枕叶BA17, BA18, BA19 之间的连

接). (b)的对称矩阵既有正数也有负数, 从三维
连接图可以看出视觉联合皮层之间的连接强度

较大 (如BA18与BA17, BA19之间的连接)且对应
于矩阵的蓝色部分, 矩阵的红色部分主要包括额
叶BA10与枕叶BA18、额叶BA6、眶回BA47、颞
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叶BA21、顶叶BA5之间的连接. (c)反映了额叶
BA11与枕叶BA18、楔叶BA19、颞叶BA20, BA21
之间的连接, 还有颞叶BA21与枕叶BA18、楔叶
BA19、颞下回BA20之间的连接强度较大. 以上
三个主要的连接模式, 反映出的功能连接网络与

已有的 fMRI静息态网络基本一致. 从 (d)和 (e)
还可以看出较小的特征值对应的特征向量所反

映的功能连接已经失去结构性, 说明经过PCA
计算, 高阶成分不能揭示出有意义的功能聚类
结果.
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图 4 对称矩阵及三维连接图 (a)第 1主连接模式; (b)第 2主连接模式; (c)第 3主连接模式; (d)第 100主连接模
式; (e)第 500主连接模式

3.4 睁眼状态与闭眼状态比较

静息态有睁眼和闭眼两种状态, 对睁眼状态和
闭眼状态的功能连接进行比较, 有助于我们理解这
两种基线状态的脑活动机理. 下面分别从平均功
能连接强度的统计检验、特定脑区之间功能连接的

动态变化, 以及功能连接模式对两种状态进行对比

分析.
用双样本T检验对所有 25名被试睁眼状态的

平均功能连接强度C0
j 与闭眼状态的平均功能连接

强度C1
j 进行差异性检验, 在显著性水平为0.001的

条件下, 有 180对连接 (约占总数的 13%)存在显著
差异, 其中楔叶BA、枕叶BA17, BA18, BA9 与额
叶BA11, BA47、颞叶BA37, BA20之间的连接, 还
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有颞叶BA21与额叶BA6, BA11, BA45, BA47、顶
叶BA7之间的连接差异较大. 说明大脑即使不执

行具体的认知任务, 不同基线状态的脑功能连接也
会有较大的差别.
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图 5 相关系数动态对比 (a)颞叶与楔叶; (b)颞叶与枕叶; (c)颞叶与额叶; (d)颞叶与顶叶
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图 6 连接模式对比 (a)闭眼状态的前 3个主连接模式; (b)睁眼状态的前 3个主连接模式

在上述存在差异的 180对连接中, 区别最大的
是颞叶BA21与楔叶BA18、枕叶BA18、额叶BA11、
顶叶BA7之间的连接. 图 5给出了睁眼状态和闭
眼状态在这些脑区之间的连接系数随时间的动态

变化情况, 其中黑色实线代表睁眼状态, 红色虚线

代表闭眼状态. 从图中可以看出, 这四对连接的相
关系数在闭眼状态基本上全为正值, 睁眼状态有正
也有负, 且闭眼状态的相关性在大多数时间段大于
睁眼状态的相关性. 相对于睁眼状态, 被试在闭眼
情形时听觉信息处理的脑区之一BA21更加活跃,
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额叶BA11对听觉信息进行回忆以及通过视觉皮层
BA7, BA18表征事物. 我们认为这是两种基线状
态在这些脑区之间的功能连接有较大差别的原因

所在. 它们动态变化的情况也支持静息态功能连接
随时间变化存在一定的波动性的假设.

对睁眼状态和闭眼状态的动态功能连接矩阵

分别进行主成分分析, 提取主元并重新排列为对称
矩阵, 比较它们所代表的连接模式, 图 6给出了睁
眼状态和闭眼状态的三个对称矩阵, 分别由最大
的三个特征值对应的主元重新排列而成. 从图 6可
以看出, 睁眼状态和闭眼状态的第一个主元对应
的连接矩阵几乎没有区别; 闭眼状态对应的第二
个连接矩阵在部分DMN网络之间的连接强度较
大 (如BA10与BA18, BA11, BA6之间以及BA21
与BA17, BA18之间的连接), 睁眼状态对应的第
二个连接矩阵在视觉网络之间的连接强度较大 (如
BA17, BA18, BA19之间的连接); 闭眼状态对应的
第三个连接矩阵在部分DMN 网络之间的连接强
度较大 (如BA11与BA18, BA19之间以及BA21与
BA11, BA18, BA19之间的连接), 睁眼状态对应的

第三个连接矩阵在体感联合皮层之间的连接强度

较大 (如BA7与BA5, BA6, BA43之间的连接).

3.5 不同窗宽比较

重叠率不变时, 较小的窗宽得到的相关系数
矩阵多, 也就是动态连接矩阵的列较多, 相当于
增加了PCA 分析的变量, 较大的窗宽则对应较少
的PCA变量. 我们从不同窗宽的角度探索窗宽变
化是否对功能连接模式产生影响. 有相关研究指
出 [25], 一定长度的数据足够区分认知状态和估计
相应的指标. 我们使用多组窗宽数据进行了主成
分分析, 提取前三个连接模式, 对比不同窗宽发现
其对应的连接模式几乎没有变化. 图 7所示是重叠
50%, 从左到右宽度分别为 250个点、300个点、350
个点、400个点、500个点对应的第1主连接模式. 从
图中可以看出, 第三个和第四个矩阵在一些脑区的
连接强度更强, 但是五个不同窗宽的连接矩阵图形
结构几乎保持不变, 说明本文所涉及方法的鲁棒性
较好.
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图 7 窗宽分别为 250, 300, 350, 400, 500个点的第 1主连接模式

4 结 论

本文采用非监督机器学习方法, 得到了EEG
数据在静息态具有代表意义的功能连接模式, 这些
模式与 fMRI静息态网络相似, 说明从EEG功能连
接的角度整合大脑信息的可行性. 另外, 通过对睁

眼和闭眼两种基线状态的对比分析, 发现在DMN
网络, 视觉网络, 听觉网络等的功能连接二者存在
显著不同. 具体的, 在睁眼阶段, 视觉联合皮层之
间的连接以及体感联合皮层之间的连接较强, 我
们推测是由于在睁眼时被试参与了更多的视觉信

息收集与评估, 视觉活动增强所致. 在闭眼阶段,
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DMN网络和听觉网络的功能连接较强, 我们推测
是由于在闭眼时, 被试对外界环境信息的收集只能
通过听觉感官, 因此, 听觉网络活动增强, 实验中,
被试并没有进行更为具象的任务活动, 所以DMN
网络保持较强的活动. 对睁眼与闭眼状态分析所发
现的不同之处, 是进行基线选择的重要依据. 另外,
我们用不同的窗宽对数据进行处理其结果几乎没

有影响, 说明本文所运用的方法鲁棒性较好.
本研究也有很多不足之处, 如 ICA分解要求混

合信号是非高斯分布, 若是高斯分布, 则只能得到
近似解. 还应当注意的是, PCA是一种线性分解方
法, 要识别非线性功能连接模式, 可以使用基于核
的主成分分析 (KPCA), 它是传统PCA的非线性
拓展. 未来工作可以考虑使用非线性降维方法如
KPCA以估计功能连接模式.
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Abstract
Assessment of resting-state functional connectivity (FC) has become an important tool in studying brain disease

mechanisms. Conclusions from previous resting-state investigations were based upon the hypothesis which assumed that
the FC was constant throughout a period of task-free time. However, emerging evidence suggests that it may change over
time. Here we investigate the dynamic FC based on the 64 electrodes EEG (electroencephalogram) of 25 healthy subjects
in eyes closed (EC) and eyes open (EO) resting-state. A data-driven approach based on independent component analysis,
standardized low-resolution tomography analysis, sliding time window, and graph theory are employed. Dynamic changes
of FC over time with EC and EO in the visual network, the default mode network etc. are discovered. And the
principal component analysis is used to the concatenated dynamic FC matrixes for finding meaningful FC patterns. Our
results have complemental the traditional stationary analyses, and revealed novel insights in choosing the type of resting
condition in experimental design and EEG clinical research.
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