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1. 引言

人脑是一种具有时变的神经活动和快速变化的神

经交互的高度动态系统[1–3]。利用高时间分辨率成像

技术[如脑电图（EEG）]进行的研究已经确定了重复出

现的微观状态（通过表征大脑活动能力的变化）[4,5]，
这与自发思维和心理过程有关[6]。功能性磁共振成像

（fMRI）是一种通过检测与血流量相关的脑变化来测量

脑活动的技术。fMRI的时间分辨率相对较低（即采样

率通常在0.5 Hz左右），以往的大多数fMRI分析都集中

在感兴趣脑区之间的静态功能连通性（sFC）或与其类

拟的基于独立成分分析（ICA）[7]的内在连接网络之间

的静态功能网络连接（sFNC）[8–10]，忽略了对脑连接

中潜在的瞬时动态性的分析。新出现的证据表明，研

究和分析动态功能连接（dFC）和动态功能网络连接

（dFNC）可能会促进我们对大型功能性脑组织如何变化

以支持不同的基本功能和行为的理解，尽管在分析技术

和演绎上仍然存在局限性[11–17]。
迄今为止，滑动窗口法是从静息状态数据[2]中分析

dFC最常用的策略，尽管许多其他方法也得到应用[18–
21]。基于滑动估计的窗口功能性连接（FC），可以集合

聚类和分解方法来识别高度可重视的瞬时连接特征。心

理研究网络（MRN）开发了一个dFNC分析框架，该框

架结合了不同的方法，包括了利用聚类和分解（时空

ICA），从基于滑动窗口的动态链接特征中提取连接状

态[1,12,22]。此架构包含两种分析策略：硬聚类状态分

析（HCS）和模糊元状态分析（FMS）[1,23–25]。HCS
分析能够捕捉重复出现的离散功能性网络连接（FNC）
状态。HCS分析的基本思路是假定一个静息状态的功能

性脑网络在扫描过程中会在拥有不同FNC特征的不同脑

状态间变化。FMS分析被用作计算高阶状态空间，其假

定任何瞬时的静息状态的功能性脑网络可以通过重叠不

同的FNC特征而形成。dFNC分析框架的细节如图1所
示。在过去的几年里，越来越多的研究将这两种方法应

用于不同的fMRI数据集，并在脑连接中发现了重要而

有趣的动态特征，从而使人们对功能性脑网络的基本特

性有了更深入的了解。

2. 关键问题

2.1. 窗口大小

dFNC分析框架的一个关键问题是如何选择合适的

窗口大小来最优地估计静息状态dFNC的真实波动。一

般情况下，窗口不应该太大而无法捕捉有价值的dFNC
变化，也不应该太小而引入不真实存在的动态性。研

究表明，窗口大小在30~60 s之间可以对静息状态

dFNC[1,2,26]的动态波动提供一个准确的估计。然而，

一些研究质疑如此短的窗口并不能捕获真实的FNC波动

[27]。此外，以往的研究通常使用固定的窗口大小来估

计dFNC。考虑到静息状态下的大脑也可能随着时间进
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入不同的精神状态（例如，dFNC分析框架所捕捉到的

功能连接状态会有明显不同的平均驻留时间和发生率），

可变的窗口大小将能更好地捕捉瞬时脑连接的动态性。

在统计中，每个时间点的最优窗口大小的估计并不简

单，因为它源于基本的偏误-方差权衡问题。Fu等[28]提
出了一种基于局部多项式回归（LPR）方法来估计脑区

间的dFC。该方法能够通过局部最小化均方误差来选择

最优窗口大小。他们将这种新方法应用于与任务相关的

fMRI数据集中，并成功地检测到FC中有趣的动态变化。

固定窗口大小的另一个替代方法是动态连接回归（DCR）
方法[29]。与滑动窗口法不同，该方法估计时间变化点

来确认时间片段分割从而估计时间片段内的脑区间的功

能连接关系[29]。

2.2. 生理噪声与非稳态的脑活动

解释观察到的dFNC特征也是一个具有挑战性的问

题。FNC动态性可以归因于每个时间窗口的低信噪比

（SNR）[2]。以往的fMRI数据集的采样的重复时间（TR）
一般在2 s左右。假设在TR = 2 s的fMRI数据集上应用窗

口大小为30~60 s的dFNC分析框架，由于dFNC是根据

相对较少的时间点（大约15~30个时间点）估计的，因

此结果对噪声非常敏感。如今，随着新技术的发展，越

来越多的数据集被以更短的TR进行采集，并且拥有更

高的SNR水平。人类连接体项目（HCP）是一个网站联

盟，旨在“用先进的无创神经成像方法绘制健康成年人

的人脑回路”†。它提供了一个包括1000多个健康受试

者的开放源数据集，而该数据集具有较高的时间分辨率

（TR = 0.72 s）。血氧水平依赖（BOLD）信号的幅度和

方差的变化也会影响静息状态dFNC的估计[30,31]。先

前的研究表明，BOLD可能是非稳态的并具有时变性的

[32,33]。这种时变特性可能是SNR随时间变化的结果，

并可能进一步引起采用滑动窗口法估计的dFNC的波动。

图1. 动态功能网络连接（dFNC）分析框架的总结。（a）步骤1 ：在整个数据集上执行组ICA，并返回重建单个空间地图和时间进程。将目标成
分识别为静息状态网络（RSN）。（b）步骤2 ：对RSN与dFNC的交互进行评估。用滑动窗口法计算每个对象的RSN之间的时变协方差矩阵。（c）
步骤3 ：分组进行状态估计和表征。对协方差估计量进行硬聚类和模糊聚类。（d）步骤4 ：基于聚类结果计算分组状态程度并进行统计分析（如
组间可复制性分析）。

† https://www.humanconnectome.org/
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最近的一项研究介绍了一个基于滑动窗口法的分析框

架，用于研究大脑信号本身的动态性与dFNC中的动态

性之间的关系[30]。研究人员发现，在静息状态下，脑

网络的低频波动（ALFF）的振幅随dFNC的变化而变化。

fMRI中的其他噪声来源，如扫描仪漂移、心脏搏动和

头部运动，也可能导致dFNC中的非神经波动。研究人

员已经做出了巨大的努力，以减少这些非神经引起的大

脑波动，以便准确地估计神经相关的大脑动态性。例如，

在我们之前使用dFNC分析框架的研究中，包含有3个
头部运动矫正步骤。第一，在预处理阶段，利用统计参

数映射（SPM）工具箱对fMRI数据进行头部运动校正，

并对6个头部运动参数进行估计；第二，在利用组ICA
识别RSN及其对应的时间序列后，从时间序列中回归出

6个头部运动参数；第三，根据头部运动参数估计平均

帧向位移（FD），并将其作为协变量进行统计分析[34]。
为了了解这些大脑动态性的神经起源，有必要同时

研究dFNC与神经或生理过程的测量。此方向上的研究，

提供的越来越多的证据表明，dFNC在同时记录的电生

理数据中可能存在相关性[11,35,36]。最近的一项研究

使用了同时测量EEG和fMRI的数据集，来探讨FNC状
态是否与电生理信号相对应[11]。这项研究不仅确定了

类似于以前在独立样本中观察到的功能连接特征，而且

还表明FNC变化与EEG谱信号高度相关。

2.3. 可靠性与可重复性

另一个问题是，dFNC的变化是否可以用多个稳定

的状态空间来进行最优模拟，其假设是多个稳定的功能

连接模式同时影响dFNC。由于dFNC分析框架是一种数

据驱动的方法，一些动态模式（如状态数和每个状态的

FNC模式）在不同的数据集中并不完全一致。例如，在

参考文献[1]中，健康受试者中发现了7种重复出现的功

能连接状态，但在参考文献[34,37]中，包括健康对照

者和精神分裂症患者的静息状态数据集中只观察到5种
功能连接状态。有几篇评论提到了需要更进一步研究

dFNC分析框架[12,38]所捕捉的动态特征的可靠性。已

经有研究开始专注于dFNC特征在大型静息状态fMRI
样本中的可重复性[1,23]。最近的一项研究表明，通

过在极大样本量（n = 7500）的fMRI数据集上对HCS
方法和FMS方法进行的评估，dFNC分析框架能在静

息状态FNC中捕获高度可重复且可靠的动态特征[23]。
Abrol等[23]对模拟数据集的分析，表明观察到的dFNC
特征确实具有统计意义。总体结果表明，dFNC分析框

架对数据质量、分析、分组和分解方法的变化具有较强

的稳定性。

2.4. 替代方法

在探索静息状态下的动态功能连接的方法上也有许

多其他不同的方法，如估计渐变概率的隐马尔可夫模型

[18]，侧重于转变点的变点模型[21]，利用小波分析提

供数据驱动窗口的动态一致性分析[19]、无窗分析[20]、
共激活模式分析[31]、基于灵活最小二乘的时变参数回

归策略[39]，以及捕捉随时间变化的空间变化的独立矢

量分析[16]。这些方法中的每一种似乎都能为静息状态

fMRI中的动态功能连接提供一个互补的观点。

3. 结论

dFNC分析框架是一种探索静息态FC动态模式的新

型强大技术。对真实数据集和仿真数据集的全面研究表

明，该框架是估计可靠且高度可重现的dFC特征的有力

工具。此框架已应用于许多精神疾病研究，并发现了许

多疾病相关的非典型动态功能连接，这些特征可在不同

临床人群中作为神经影像学生物标记物的候选。综上所

述，这些发现支持并扩展了以往关于疾病中静息态脑连

接性的知识，并暗示了使用dFNC分析能更好地提高我

们对脑功能机制的理解。
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