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摘　要　功能磁共振成像技术已被广泛应用于人脑功能活动的研究,使用大脑状态(BrainState)研究大脑动力学得到了研究

人员的广泛关注.以往关于大脑状态的综述,通常从状态定义方法的角度进行比较和总结,忽略了底层数据形式的不一致,可

能导致对大脑状态的解读多样化.此外,现有综述也缺少对大脑状态分析应用方法的探讨.基于不同的数据形式,回顾了大脑

状态的不同定义方法,总结了基于大脑状态进行大脑动力学分析的不同方法,并从大脑状态应用于认知、精神疾病、生理状态等

方面的研究,总结出典型的研究方法.最后,发现了大脑元状态的定义与深度学习在特征提取方面具有相似性,从而提出将深

度学习应用于大脑状态的识别以及大脑动力学的研究,这是一个有希望的未来方向.
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Abstract　Functionalmagneticresonanceimaging(fMRI)hasbeenwidelyappliedinthestudyofhumanbrainactivity．Recently,

theuseofbrainstatestoinvestigatebraindynamicshasattractedextensiveattentionfromresearchers．Previousreviewsonbrain

statestypicallycompareandsummarizefromtheperspectiveofstatedefinitionmethods,neglectingtheinconsistencyinunderＧ

lyingdataformats,whichmayresultsindiverseinterpretationsofbrainstates．Furthermore,thesereviewsalsolackdiscussions

ontheanalyticalapproachesforbrainstates．Here,wereviewvariousmethodsfordefiningbrainstatesbasedondifferentdata

formats,provideanoverviewofdifferentapproachesforanalyzingbraindynamicsbasedonbrainstates,andsummarizetypicalreＧ

searchmethodsintheapplicationofbrainstatestocognition,psychiatricdisorders,physiologicalstates,andotheraspects．FinaＧ

lly,wefindsimilaritiesbetweenthedefinitionofbrainmetaＧstatesandfeatureextractionindeeplearning．Therefore,webelieve

thatdeeplearningisapromisingapproachforstudyingbrainstates．

Keywords　Brainstate,MetaＧstates,Dynamicfunctionalconnectivity,Braindynamic,Brainnetworks

　

１　引言

功能磁共振成像(FunctionalMagneticResonanceImaＧ

ging,fMRI)作为一种非侵入式全脑成像技术,已被广泛用于

研究人脑的各类生理活动[１],通过检测的血氧水平依赖信号

(BloodOxygenationLevelDependent,BOLD)能揭示不同脑

区随时间变化的功能整合和分离的复杂过程[２].传统上,研
究人员在整个扫描过程或实验条件下计算各脑区间的功能连

通性,即静态功能连接(FunctionalConnectivity,FC).静态

功能连接能一定程度上揭示大脑的功能活动[３].然而,多项

研究表明大脑功能连接是随时间变化的[４Ｇ６],有微观证据表明

大脑在任务[７]和静息状态[８]下都以时间协调的方式部署神经

元群.发表在 Nature的两项研究[９Ｇ１０]表明,大脑神经元从几

百毫秒到数十秒,以多个时间尺度进行相互作用.大脑神经

元是随时间协调活动的.而发表在Cell的一篇综述认为大

脑状态可以描述这种协调活动———大脑广泛网络持续演化的

动力学[１１].Cornblath等[１２]认为大脑是在一个状态空间中随

时间前进的,空间中的每一点都对应于观察到的大脑活动模

式,该空间的连续轨迹则代表了大脑活动模式随时间的变化.

同样发表在 Nature的另一项研究[１３]指出,大脑状态是由大

脑自组织活动的复杂动态变化产生的,不同的大脑状态以时

空动力学为基础,具有跨尺度混合的动力学特征.综上所述,

大脑状态是描述、研究大脑动力学的有力工具.最近,大脑状

态成为了研究大脑动力学的热点方法[１４Ｇ１８],且这些方法已被



广泛应用于精神疾病、认知行为、生理状态等领域.

通过大脑状态来研究大脑动力学,首先需要定义大脑状

态.而大脑状态一般被认为是在时间上反复出现的功能模

式,如 Damaraju等[１６]把这种“模式”认为是大脑功能网络之

间的连接;Lord等[１９]认为这种“模式”是大脑区域的相位相关

性;而Stevner等[２０]通过数据驱动的方法得出这种重复出现

的“模式”,没有对“模式”进行预先的定义,认为它是一些潜在

状态.定义大脑状态的另一个关键因素是时间分辨率,如隐

马尔可夫分析方法的时间分辨率是１秒左右,而滑动窗口方

法的时间分辨率约为几十秒.一些对认知和生理状态的研

究[１１,２０Ｇ２２]从更长的时间———几分钟到几小时,定义出的大脑

状态,实际上是在短时间大脑状态上进一步分析,得出的长时

间大脑状态.

识别出大脑状态后,可进一步分析这些状态,来理解大脑

动力学.分析大脑状态要先定义状态的度量,如状态的功能

连接矩阵、平均驻留时间、状态序列的过渡熵[２３].进一步,基

于状态的度量进行分析比较,包括比较状态之间的差异和组

间的差异.如 Mennigen等[２４]将１型神经纤维瘤病(NeurofiＧ

bromatosisType１,NF１)组与健康对照组进行组间比较,发

现 NF１组处于全脑低连接状态的时间更长.

３最后,我们总结综合运用大脑状态进行深入研究的方

法,分别从认知、精神疾病、生理状态３个应用方向总结了

典型的研究方法.

图１给出了大脑状态的定义及其分析应用方法.图１(a)

表示３种不同类型的功能连接数据,通过聚类或线性分解方

法,识别出大脑状态.此类方法由于是基于功能连接数据,因

此得到的大脑状态表示某种连接模式.图１(b)直接使用

BOLD时间序列,通过 HMM 数据驱动方式识别大脑状态,得

到的大脑状态既表示各脑区的激活模式,也表示连接模式.

图１(a)和图１(b)首行分别为定义大脑状态的４种不同数据,

４种数据的时间分辨率不同,因此得出的状态时间粒度不同,

相应的状态数量也不同,从状态时间粒度大小比较,呈现出时

域功能连接＞时域频域相结合＞相位相关连接≥BOLD时间

序列.不同的应用方向对状态时间粒度大小的需求不同,呈

现出认知＜精神疾病＜生理状态.状态时间粒度越大,能识

别出的状态数量越少.如 Allen等[１５]基于时域功能连接定义

了７个大脑状态,而 Vidaurre等[２２]基于BOLD时间序列识别

出１２个大脑状态.图１(c)描述了大脑状态的度量方法,分为

单状态度量与多状态度量.基于时域功能连接和时域频域相

结合的方法由于识别的大脑状态数量较少,更多地使用单状

态度量的方法.而基于相位相关性连接和 BOLD 时间序列

方法识别状态数量较多,可以结合单状态度量与多状态度量

进行分析.度量分析方法分为状态间差异分析与组间差异

分析.

图１　大脑状态的定义与分析应用图示

Fig．１　Definitionandanalysismethodsofbrainstates

　　另外,脑电图(Electroencephalogram,EEG)也可以用于

研究大脑状态———微状态(Microstates),其定义为整体脑电

活动保持半稳定的短暂时期.这些短暂的稳定期持续８０~

１２０ms[２５Ｇ２６].与基于fMRI大脑状态的识别方法类似,EEG
微状态也有基于聚类的方法,如凝聚型层次聚类[２７];线性分

解的方法,如主成分分析[２８];数据驱动的方法,如 HMM[２９].

而状态度量也有驻留时间、出现概率、转移频率等[３０].EEG
与fMRI最大的区别在于时空分辨率:EEG具有适度的时间

分辨率和整个大脑皮层的覆盖范围,但空间分辨率不足,可能

会模糊或合并大脑状态模式;fMRI具有比 EEG更好的空间

分辨率,但时间分辨率不足,可能“模糊”快速的神经动态[３１].

EEG在空间分辨率上的不足,导致大部分 EEG 微状态分析
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方法只能定义４个微状态类别[３０],虽然最近的研究提出了４
个以上微态类别的聚类解决方案[３２].相比之下,基于fMRI
定义的大脑状态类别可以达到１０个以上.例如对睡眠的研

究,Stevner等[２０]通过fMRI定义了１９个大脑状态,发现清醒

状态可以分为入睡前清醒与睡后清醒,但EEG技术无法区分

这两种状态.另外,Schumacher等[３３]发现 EEG技术可以揭

示路易体轻度认知障碍患者与健康人群的差异;但fMRI时

间分辨率的不足,导致基于fMRI大脑状态的方法无法发现

这种细微的异常.虽然EEG有时间分辨率高的优势,但本文

重点探讨基于fMRI的大脑状态研究.

２　大脑状态的定义

现有的研究通过不同的数据类型识别大脑状态.Allen
等[１５]把大脑状态描述为时间上重复出现的模式,时间分辨率

通常是几十秒,如一些基于时域功能连接的方法[１５,１９,３４],时间

分辨率均为４４秒.而 Deco等[２１]采用了主导特征向量动力

学分 析 方 法 (LeadingEigenvectorDynamicsAnalysis,LEiＧ

DA),得到的状态被称为亚稳子状态,不直接称之为大脑状态

是因为LEiDA方法时间分辨率更高,捕捉到的模式时间更短

暂.但其他使用LEiDA方法的研究[１９,２３,３５Ｇ３７],则把聚类后的

结果称为大脑状态.而 Kottaram等[３８]则认为功能连接的核

心定义存在争议,滑动窗口的方法中,窗口长度也存在争议,

他们直接基于 BOLD 时间序列,使用隐马尔可夫模型(HidＧ

denMarkovModel,HMM)研究大脑潜在的状态,把隐马尔可

夫的潜 在 状 态 称 为 大 脑 状 态[２０,３８Ｇ４０].另 一 方 面,Yaesoubi
等[４１]认为需要同时考虑fMRI信号的频域与时域信息,认为

大脑状态是时间Ｇ频率上重复出现的连接状态.本文为了方

便叙述,把上述关于“重复出现的模式”统一称为大脑状态.

本章接下来将根据数据形式的不同,分别介绍大脑状态定义

的方法.

２．１　基于BOLD时间序列信号的方法

通过功能连接识别大脑状态的方法都基于一个相同的假

设———大脑状态即大脑功能连接模式.但 Kottaram 等[３８]认

为功能连接的核心定义存在争议,而数据驱动的方式无需借

助生物学上的假设,可直接从 BOLD时间序列数据获取有用

的信息,如将隐马尔可夫模型应用于 BOLD 时间序列信号.

这类大脑状态代表了大脑网络的独特活动和功能连接[１８,２２].

基于BOLD时间序列识别大脑状态,大部分都使用 HMM 方

法[２０,２２,３８Ｇ４０,４２],同时,HMM 状态即为大脑状态.

另外,由于此类方法识别的状态数量较多,且 HMM 方

法可以明确地计算出状态之间的转移概率,即状态转移矩阵,

因此,可以针对状态转移矩阵进行较多的分析,如状态转移矩

阵的社区分析、元状态识别等.

最近有一些对此类方法的改进,如 Vidaurre[４２]提出的

HMMＧPCA算法,解决了把降维后的数据直接输入 HMM 导

致的系统偏差和敏感性损失问题.Taghia等[４０]在 HMM 框

架内,为fMRI时间序列开发了一个贝叶斯生成模型———贝

叶斯转换因子分析方法,其可自动确定潜在状态的数量.

２．２　基于时域功能连接的方法

功能连接被定义为大脑区域之间fMRI时间序列的统计

依赖性[４３],被大量应用于大脑研究.随时间变化的功能连接

即动态功能连接,能提供大脑活动的时空信息[１５Ｇ１６].进一步,

通过聚类算法可以识别出动态功能连接中一些反复出现的模

式,即大脑状态.这类大脑状态,代表大脑处于某种连接模

式.滑动窗口加聚类的方法[１５Ｇ１６,３４,４４]由于其简单性,是这类

大脑状态识别中应用最广泛的方法.

针对基础的滑动窗口加聚类的方法,近期有很多改进的

工作.如针对滑动窗口,Mokhtari等[４５]提出一种名为调制矩

形的窗口,其在检索动态相关性方面的表现优于普通窗口函

数.针对窗口尺寸大,导致无法捕获快速变化的问题,Faghiri
等[４６]计算每个时间序列对之间的梯度,使用这些梯度的大小

来计算共享轨迹的加权平均值,并将其作为动态功能网络连

接的估计,从而实现对动态功能网络连接变化的快速捕获.

Favaretto等[４７]则以动态功能连接矩阵的主特征向量作为聚

类的对象,实现更好的状态识别.Rahaman等[４８]基于功能连

接序列的重复子序列(Motif),提出状态片段框架,在细粒度

时间尺度上模拟动态功能连接.针对聚类识别状态的方法,

Calhoun等[５]认为通过聚类得到的大脑状态,实际上是一种

平均模式;Yaesoubi等[４９]认为高度动态的功能连接特征会被

这种平均所掩盖,为了能更好地获取动态功能连接信息,研究

者放弃了聚类的方法,把连接模式分解为时间上独立的几种

基础连接模式,而大脑状态被定义为这几种连接模式的线性

组合.

２．３　基于相位相关性连接的方法

由于活动窗口方法时间分辨率低,Glerean等[５０]提出用

瞬时相位同步作为动态功能连接的估算来提高时间分辨率,

但缺点是容易受到高频噪声波动的影响.Cabral等[１４]为了

解决噪声的问题,提出主导特征向量动力学分析(LEiDA)方
法,即以功能连接矩阵的主导向量作为功能连接矩阵的估算.

由于主导向量作为功能连接的估算,因此基于主导向量的大

脑状态也代表大脑处于某一种功能连接模式.LEiDA 方法

加聚类由于能识别时间粒度小的大脑状态,成为此类大脑状

态识别应用最广泛的方法[１４,１９,２１,２３,３５,３７,５１].

对LEiDA加聚类定义大脑状态的改进,主要集中在改进

LEiDA方法,如Capouskova等[１７]用自编码器对相位相关矩

阵进行降维,实现了比LEiDA更好的聚类效果.

２．４　基于时域频域相结合的连接的方法

基于时频域相结合的大脑动力学研究相对较少.YaeＧ

soubi等[４１]为了捕获 BOLD信号的瞬时频率,开创性地使用

小波变换计算每个时频点的振幅与相位,继而通过交叉小波

变换计算每个时频点下的功能连接矩阵,再通过聚类得到大

脑状态[４１,５２Ｇ５３].Hu等[５４]则分别使用短时傅里叶变换、多窗

函数法、小波变换进行时频分析,同时使用稀疏非负张量分解

代替聚类得到大脑状态.一些对精神疾病的研究发现不同频

段的BOLD信号在健康人群与疾病人群中有显著差异[５５Ｇ５６],

因此Zhang等[５７]把预处理后的 BOLD时序分为多个频段的

时序数据,对每个频段的时序数据按照基于时域功能连接的

方法分别处理.之前的研究都是针对 BOLD 时间序列信号

进行时间Ｇ频域分析,Faghiri等[５８]认为,直接对功能连接而非

BOLD信号进行时间Ｇ频率分析,更利于直接讨论功能连接的

４８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．４,Apr．２０２４



频域特性.此类方法识别到的大脑状态代表了大脑在时域Ｇ
频域下的功能连接.

基于时域功能连接、基于相位相关性、基于时域频域相结

合的连接３种方法识别出的大脑状态都表示大脑的连接状

态,所以其识别出的大脑状态被称为连接状态.但必须注意,

计算连接的方法是不同的,时序功能连接大多基于平均激活

值的皮尔逊相关性;基于相位相关性的方法使用 BOLD信号

在相位空间的余弦相似度来衡量脑区间的连接关系;时域频

域相结合的方法计算脑区间的连接要同时考虑时域与频域.

对比大脑状态基于功能连接的假设,基于 BOLD时间序列的

方法可以不加任何假设,通过数据驱动的方式就能很好地解

释数据,如 HMM 方法.但对潜在神经动力学的解释,则需

要额外的分析研究[１８].而 Vidaurre等[２２]发现,HMM 识别

出的大脑状态除了与功能连接相关,也与平均激活值相关.
同时我们注意到其他一些研究[５９Ｇ６０]通过计算脑区间共同激

活模式,来研究大脑动力学特性.所以大脑状态的定义不仅

仅局限于大脑的功能连接或激活模式,未来可能会基于其他

的数据形式进行大脑状态的定义.

从方法上看,滑动窗口方法的窗口长度大小没有定论,但
通常达到２０~３０的扫描时间间隔(RepetitionTime,TR),相
比LEiDA与 HMM 方法,其时间分辩论低,难以捕捉快速的

大脑变化,但优点是不易受噪声影响.而LEiDA与 HMM 都

有很高的时间分辨率,达到了１TR,但其易受噪声影响.另

一方面,高时间分辨率的识别方法,识别的状态数量更多,应
用上也有不同.如认知任务的研究需要高时间分辨率的方

法,而生理状态的研究可以用时间分辨率低点的方法.值得

注意的是,基于LEiDA的概率亚稳态子态(PMS)方法与基于

HMM 状态转移矩阵的社群划分方法,都是在已经得出大脑

状态的基础上,再定义高一层的“大脑状态”———元状态,这个

元状态是一个更长时间的状态,如睡眠状态、昏迷状态.这表

示,可以通过短暂大脑状态的变化,研究更长时间的大脑状

态,本文在第３章将会进一步叙述.

基于功能连接的方法,一般使用kＧmeans作为聚类算法,

识别大脑状态.而kＧmeans算法通常使用轮廓系数或肘部准

则确定簇数.另外,Figueroa等[３５]以组间差异最大作为确定

大脑状态数的标准.最后必须强调,状态数量的选取不应成

为研究分析结果的重要影响因素,即研究结果应该在多种不

同的状态数设置下可复现.

我们注意到一些新方法,未来或可应用于识别大脑状态.
在功能连接方面,Faskowitz等[６１]提出以边功能连接代替顶

点功能连接作为研究大脑功能连接的新方法.Capouskova
等[６２]则以大脑功能连接的模块度与网络联通效率区分不同

的大脑状态.深度学习的研究[６３]提出时域表示与频域表示

相一致的对比学习方法,可应用于时域频域相结合的大脑状

态识别.而 Greene等[３１]认为,不同的行为状态、生理状态导

致的大脑状态是同时表达的,研究大脑状态需要分离不同的

行为导致的大脑状态,同一时间点应该分解为多种大脑状态

的组合,而非聚类得到单一状态.

３　大脑状态的分析方法

识别出大脑状态后,可以基于大脑状态的度量进行相关

研究的分析.根据度量涉及单个状态还是多个状态,把状态

的度量分为单状态度量和多状态度量.进一步,我们总结比

较了使用这些度量进行大脑动力学分析的方法.

３．１　状态的度量

３．１．１　单状态度量

平均驻留时间(MeanDwellTime/Lifetime):状态出现

时,平均持续的时间.

转移频率(SwitchingFrequency):状态切换次数除以时

间,通常用于衡量整体状态切换的频繁程度.

出现概率(ProbabilityofOccurrence/FractionalOccuＧ

pancy,FO):大脑处于某状态的概率.一般把平均驻留时间、

转移频率和出现概率称为标准度量[１４].

功能连接矩阵(FunctionalConnectivityMatrix):大脑状

态对应的功能连接矩阵.状态功能连接矩阵的计算方法多

样,譬如对该状态的所有功能连接矩阵进行平均[１６Ｇ１７],或将

状态聚类中心对应的功能连接矩阵作为状态的功能连接矩

阵[１４].功能连接矩阵表征各脑区或脑网络间的连接,显示了

大脑的空间信息.

３．１．２　多状态度量

以往的一些研究[６４Ｇ６５]表示大脑状态的转移不是随机发

生的,所以需要进一步研究状态间转移和状态序列,即多状态

度量.多状态度量涉及多个状态,衡量状态间的关系,如转移

矩阵,或以状态序列作为度量对象,如过渡熵(TransitionEnＧ

tropy).

转移矩阵(TransitionMatrix):状态间转移概率矩阵,如

隐马尔可夫状态转移矩阵.状态转移矩阵中的元素,表示下

一时刻从当前状态进入某状态的概率.

切换轨迹(SwitchingPath/Trajectory):转移矩阵只能显

示下一时刻切换到某状态的概率,而切换轨迹能清晰显示多

个状态之间的切换关系,形成一条状态转移路径.如 KottaＧ

ram等[３８]清晰地得出了精神分裂症病人与健康人群状态切

换轨迹的差异.

信息量度量:一般是用于比较状态分布的相似性以及状

态分布或状态序列的可预测性,包括多种信息量度量.

状态概率分布(DistributionofStateOccurrences):通常

为条件概率分布,表示某条件下,状态概率分布的情况.如在

不同认知任务下,比较脑状态出现概率的分布,从而比较不同

认知任务的相似程度.

LZ复杂度(LempelＧZivComplexity,LZC)、复杂度块分解

(BlockDecomposition MethodofComplexity,BDMC)、过渡

熵:３个度量源于信息论,评估信息如何被处理、存储和传播.

Kurtin等[２３]认为标准度量只能衡量单个状态在不同任务中

的普遍差异,而不能评估随时间变化的状态序列是否有差异.

而这３个信息量度量可以衡量状态序列的可预测性或算法的

复杂性,及多步骤状态转换的可预测性.如过渡熵,可以看作

对切换轨迹可预测性的衡量,可预测性高,即状态序列比较

统一.

单状态度量中,平均驻留时间、转移频率、出现概率３个

度量由于其计算简单且效果显著,而被广泛应用于大脑状态

的时变分析中,因此这３个度量被合称为标准度量[１４].状态
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功能连接矩阵用于研究大脑空间特性,与标准度量相结合,可

以实现对大脑动态的时空分析,因此也应用得较多.多状态

度量涉及到多个状态,计算比单状态度量复杂.而信息量度

量,近年才被应用于大脑状态的时变研究,所以使用得比较

少.但多状态度量能分析得出单状态度量无法得出的现象,

因而多状态度量有较好的应用前景.从表示形式看,标准度

量和信息量度量的结果都是数值形式,可直接比较,如显著性

检验.而切换轨迹为向量形式,一般需要结合其他方法或临

床经验进行分析.转移矩阵和状态功能连接是矩阵形式,一

般把矩阵看成图,进行社区分析或使用模块度、聚类系数进行

分析.同时,多数研究不会只使用一种度量,而是多种度量结

合使用,表１中将进行说明.

３．２　大脑状态动力学分析

本节介绍使用大脑状态度量进行分析的方法.一般来

说,先比较状态间的差异,再比较组间差异,如精神病患者与

健康人群差异以及不同认知任务间的差异.

３．２．１　大脑状态间差异分析

１)功能连接矩阵差异

不同状态的功能连接矩阵差异,揭示了不同的状态代表

不同的连接模式.对功能连接矩阵的分析,一般会结合已有

的研究,把功能连接矩阵划分为不同的大脑网络或区域进行

分析.如对认知模式的研究,Capouskova等[１７]发现,不同的

状态主导的大脑区域不一样,但主要集中在右侧和左侧丘脑、

右侧和左侧额上皮叶,以及右侧和左侧枕叶.一些研究使用

模块度、聚类系数来进一步分析功能连接矩阵.通过计算功

能连接矩阵的模块度,可比较功能连接矩阵的模块化情况:高

模块度表示同一模块内大脑区域之间具有高连接性,模块间

连接低,表现为局部连接模式;而低模块度则表示大脑各个区

域模块程度不明显,即大脑处在一个全局连接的状态.而聚

类系数可以揭示脑网络的聚集程度[６６].

２)识别特殊状态

不同的研究中,各大脑状态的重要程度并不相同.CaＧ

bral等[１４]针对老年人认知的研究发现了称为“全局状态”的

大脑状态,此状态的出现概率最高,且在认知表现良好的老年

人中出现概率更高.Figueroa等[３５]在其抑郁症的研究中,也

发现了全局状态,同时通过切换轨迹,发现近一半状态需要先

转移到全局状态,再转移到其他状态.此研究进一步识别出

特殊的差异状态,在健康人群和抑郁症人群中,这个差异状态

的驻留时间和出现频率都存在显著差异,且在经过差异状态

的切换轨迹上也有差异.

除了全局的特殊状态,也有属于组的特殊状态,一般称为

主导状态.如Stevner等[２０]对睡眠阶段的研究,通过多导睡

眠图(Polysomnography,PSG)把睡眠分为４个 PSG阶段,通

过计算不同阶段状态出现概率的特异性与敏感性,发现阶段

相关的主导状态,表明不同睡眠阶段,主导大脑的状态不一

样.而 Xu等[４４]对睡眠剥夺的研究,也识别出３种特殊状态:

睡眠剥夺主导状态、转移状态、清醒主导状态.

３)元状态

第２章总结的大脑状态,是一种时间相对短暂的大脑状

态.此部分将讨论一种长时间,相对稳定的大脑状态,如

清醒、睡眠、昏迷状态.Deco等[２１]基于相位相关连接识别大

脑的亚稳子状态,通过亚稳子状态出现概率来定义大脑处于

清醒还是睡眠状态.另一项对睡眠的研究中,Stevner等[２０]

基于BOLD时间序列识别大脑状态,进一步,对状态转移矩

阵进行社区划分,而不同的社区与睡眠阶段一一对应,即社区

内的大脑状态集合对应于一种长期稳定的大脑状态或阶段.

在对认知行为的研究中,Vidaurre等[２２]同样基于 BOLD时间

序列识别大脑状态,分别使用了与上述研究相同的两种方法,

得出状态不同的分组.研究人员发现这两种方法得出的分组

情况是一样的,并把分组称为元状态.针对睡眠剥夺的另一项

研究是,Xu等[４４]把大脑状态划分为３组特殊状态,实际上就

是３种元状态.对元状态的研究中,揭示了大脑状态在时间组

织上存在层次关系.元状态是对大脑状态的进一步抽象.

元状态对比状态,有稳定的特点,表现为:(１)大脑长时间

处于相同的元状态;(２)大脑倾向于在同一元状态内进行状态

间转换,元状态间切换则较少发生;(３)使用不同的方法识别

出的元状态是等同的;(４)在进行组间差异分析时,元状态比

大脑状态的差异更加显著[２２].

元状态由于其特点,一般用于研究长期的大脑状态,如睡

眠、昏迷、大脑动力学的家族遗传性[２２].

３．２．２　组间差异分析

１)标准度量差异

驻留时间、转移频率、出现概率是使用最多的度量,一般

应用在组间差异比较,如老年人认知的研究中.Cabral等[１４]

发现表现良好与表现差的两组,驻留时间、转移频率和某些状

态的出现概率存在显著差异.另外,标准度量也用于识别特

殊状态与元状态,如 Deco等[２１]直接根据脑状态出现概率的

不同,定义大脑处于睡眠或者清醒.而 Vidaurre等[２２]通过计

算不同状态出现概率的相关性,得到状态相关性矩阵,从而识

别出大脑的元状态.标准度量也适用于元状态,且相比大脑

状态,元 状 态 在 驻 留 时 间 等 标 准 度 量 的 组 间 差 异 更 加 明

显[２２,４４].

２)状态功能连接矩阵差异

功能连接矩阵表征脑区或脑网络之间的连接关系,功能

连接差异体现大脑空间上的差异.比较组间的状态功能连接

差异,一般需要针对不同组分别求状态的功能连接矩阵,再进

行组间比较.如 Damaraju等[１６]发现健康人群与精神分裂人

群在某状态的功能连接矩阵存在差异,这种差异主要存在于

感觉网络.

３)状态切换差异

状态切换差异包括转移矩阵差异和切换轨迹差异,多应

用于认知分析和精神疾病分析.如不同的认知任务倾向于切

换到不同的大脑状态.针对抑郁症的研究中,中性情绪下,

Figueroa等[３５]发现抑郁症有一条状态切换轨迹被破坏了,同

时抑郁症相较于健康人群,存在更多的前额叶Ｇ边缘状态向全

局状态的转移.

社区划分是研究状态转移的重要方法.在对认知的研究

中,Vidaurre等[２２]发现,状态倾向于向相同社区的状态转移,

即在同一个社区内部的状态形成一定的稳定性,同时发现同

一社区状态下的功能连接相关性更高,而状态间转移概率的
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高低很大程度取决于两状态之间的相似程度.Stevner等[２０]

对睡眠分析的研究中,也有类似的发现.

４)信息量度量差异

对于状态概率分布度量,可以通过计算两个分布的相对

熵,来衡量不同状态分布的差异.Capouskova等[１７]对比不同

认知任务的状态分布差异,得出休息任务与语言任务和赌博

任务差异最小.同时通过比较不同任务状态分布的信息熵,

发现休息比其他认知任务熵都大,从而认为休息这种状态分

布情况,是为了进入其他认知任务的一种准备.

在对认知能力的研究中,Kurtin等[２３]把大脑动力学看成

是随时间变化的状态序列,并比较标准度量和信息量度量用

于分析的差异,发现标准度量更适合分析工作任务,而信息量

度量能更好地分析关系任务,即关系任务中,与认知相关的是

状态随时间的变化,而不是每个状态各自的统计特性.对于

语言任务,Kurtin等[２３]发现其 LZC在各认知任务中最高,即

状态序列难以预测.另外,对于状态序列,过渡熵只能衡量其

可预测性,但是无法识别出相似的状态序列.Rahaman等[４８]

通过推土机距离,从功能连接强度序列中识别出高频重复出

现的子序列集合,并把这种子序列称为状态片段.

表１统计了不同度量的分析方法,由于所有的分析都会

进行不同度量的组间对比,因此在分析方法一栏中省略了组

间对比.而对大脑动力学进行分析时,通常不会只使用一种

度量方法,而是多种度量相结合进行分析,如大部分研究会结

合标准度量与功能连接进行时空分析.表１的结合使用一栏

总结出了哪些度量通常会一起使用,下一章将总结３种经典

的结合多种度量分析的研究方法.

表１　大脑状态度量与分析方法

Table１　Metricsandanalysismethodsforbrainstates

序号 度量 分析方法
使用

频率

数据

形式

时空

维度

结合

使用

１ 驻留时间 特殊状态识别 多 数值 时间 ２,３,４
２ 转移频率 特殊状态识别 多 数值 时间 １,３,４

３ 出现概率

元状态识别、
元状态出现概率、
特殊状态识别

多 数值 时间 １,２,４

４ 功能连接

状态间功能、
连接差异、

模块度比较、
聚类系数比较、

状态主导区域识别

多 矩阵 空间 １,２,３

５ 转移矩阵
社区划分、
模块度比较

较多 矩阵 时间 １Ｇ４,７

６ 切换轨迹 组间对比 少 向量 时间 １Ｇ４,５
７ 信息量度量 组间对比 少 数值 时间 １Ｇ３

４　大脑状态应用

本章总结如何结合多种度量分析方法进行大脑动力学的

研究.我们总结了３种典型的研究方法.１)时空结合分析:

得出大脑状态后,分别在空间维度与时间维度对大脑状态进

行分析,再结合两者分析结果,得出研究结论.空间分析通常

比较不同状态的功能连接矩阵,而时间分析通常会比较不同

度量的组间差异.２)特殊状态分析:通过标准度量,或对比

组间差异,识别出特殊状态,再针对特殊状态进一步分析.

３)元状态分析:在大脑状态基础上,进一步识别元状态,然后

对元状态进行度量分析.下文从认知、精神疾病、生理状态３
方面选取了一些典型的研究,并且在表２中进行概述总结.

表２　大脑状态应用

Table２　Applicationsofbrainstates

应用 状态定义方法 使用度量 数据集 引用

认

知

认知模式 相位相关连接 １,３Ｇ５,７ HCP [１７]
老年人认知差异 相位相关连接 １Ｇ６ MIND [１４]

认知能力 相位相关连接 １,３,７ HCP [２３]
认知行为 BOLD时间序列 ３Ｇ５ HCP [２２]

认知障碍
时域功能连接

相位相关连接
１Ｇ４ 自主招募 [３３]

精神

疾病

精神分裂症 时域功能连接 １,４ 自主招募 [１６]
精神分裂症 时域频域结合 １,３,４ 自主招募 [５３]

抑郁症 相位相关连接 １Ｇ４ 自主招募[６７] [３５]
自闭症 时域功能连接 １Ｇ４ 自主招募 [３４]

生理

状态

睡眠状态 相位相关连接 １,３ FCP[６８] [２１]
睡眠阶段 BOLD时间序列 １Ｇ４ FCP [２０]
睡眠剥夺 时域功能连接 １Ｇ４ 自主招募 [４４]

失眠加剧焦虑 时域功能连接 １Ｇ４ 自主招募 [６６]

　注:使用度量一栏中,标号对应度量关系为:１Ｇ平均驻留时间;２Ｇ转移频率;
３Ｇ出现概率;４Ｇ功能连接矩阵;５Ｇ状态转移矩阵;６Ｇ切 换 轨 迹;７Ｇ信 息 量

度量.

４．１　认知

Capouskova等[１７]在对认知模式的研究中,提出对相位相

关连接进行降维与聚类得到大脑状态.对于每个状态功能连

接矩阵,研究者使用模块度和聚类系数分析其社区结构强度

与连通性.在不同认知任务下,对状态驻留时间、出现概率、

转移矩阵进行比较,确定不同任务下的主导状态.最后通过

计算认知任务间的状态分布概率的散度,比较各认知任务的

相似性.结合上述时空分析与散度分析,作者得出,大脑在休

息与进行其他认知任务时,处于两种不同的模式,休息为离线

模式,认知任务为在线模式.与休息相比,其他认知任务中的

大脑更频繁地访问具有较低模块化和较高聚类系数的高度连

接状态.进一步,通过计算休息与其他认知任务的状态分布

概率的熵,发现休息的状态分布熵最高.作者认为休息是一

种准备性的离线状态,可为更高效进入特定的在线任务提供

基础.

针对路易体轻度认知障碍的研究,Schumacher等[３３]使用

基于时域功能连接的方法与基于相位相关性连接的方法,分

别识别出大脑状态.通过对状态功能连接的分析,发现两种

方法识别出的大脑状态是相当的.在状态功能连接方面,路

易体轻度认知障碍组(MildCognitiveImpairmentwithLewy
Bodies,MCIＧLB)、阿尔茨海默病源性轻度认知障碍组(Mild

CognitiveImpairmentduetoAlzheimer’sDisease,MCIＧAD)

和健康对照组,３组中不存在明显差异.而平均驻留时间、状

态转移次数和状态出现概率,在３组间也不存在差异.研究

人员认为 MCIＧLB可能与阿尔茨海默症存在共同的病理.但

其他研究显示,MCIＧLB与健康对照组和 MCIＧAD相比,在认

知特征和静息态脑电图测量上存在差异,研究者认为fMRI
大脑状态分析方法的敏感度不足,无法检测出各组之间大脑

功能的早期差异.但必须注意到,该研究只使用了单状态

度量.

针对老年人认知差异的研究中,Cabral等[１４]使用基于
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相位相关连接的方法识别出大脑状态,发现整体中状态１出

现概率最高,而且对应的功能连接矩阵显示各个脑区都高度

相关,结合其他研究得出状态１为全局状态.通过对比认知

表现好与认知表现差的差异,研究发现认知好的分组在各种

认知状态上有以下特点:各状态平均驻留时间较长,切换频率

较低,全局状态出现概率较高且持续时间较长,存在更多其他

状态到全局状态的切换,或者与全局状态形成切换回路.相

反,认知差的分组在状态４和状态５的出现概率较大,驻留时

间较长,且出现更多向状态４的切换.作者认为认知表现与

全局状态高度相关,认知功能较差表现为功能连接的整体下

降,且状态间的切换更为频繁.

大脑状态可以作为神经科学与认知研究的桥梁.如认知

理论提出对于高负荷认知任务,大脑表现出更高的信息整合

能力,Capouskova等[１７]则通过神经影像数据,使用大脑状态

的研究方法,为此理论提供了经验证据.另外,对老年人的认

知能力研究[１４]指出大脑状态切换频率、驻留时间或可以成为

认知能力的新指标,同时可以从神经影像数据中更早地发现

和更好地描述与年龄有关的认知变化.

４．２　精神疾病

对精神疾病的研究,通常使用基于时域功能连接或基于

相位相关连接的方法.在分析方法方面,通常要对精神病患

者与健康人群进行组间对比.同时,对精神疾病的研究比较

注重空间分析.接下来将介绍抑郁症缓解、精神分裂症和自

闭症３个研究案例.

在针对抑郁症缓解后回访的研究方面,Figueroa等[３５]对

相位相关连接聚类得到大脑状态,在不同的实验设置中(不同

的聚类簇数),均识别出一个特殊的大脑状态(FNＧDMNＧStrＧ

SN 状态),而通过功能连接分析,发现这个状态主要涉及额

叶网络与默认网络、纹状体网络、注意力网络之间的大量连

接.其中,额叶网络被认为与认知相关,而默认网络、纹状体

网络、注意力网络与情绪有关.中性情绪下,抑郁症患者在这

个特殊状态的驻留时间更少,出现概率也更低,而抑郁症缓解

后,这个状态的驻留时间有所增加.除了发现特殊的 FNＧ

DMNＧStrＧSN状态,还发现了全局状态,通过转移矩阵,发现

半数的状态倾向于转移到全局状态,作者认为大脑存在一种

重新回到最普遍状态的行为.通过切换轨迹分析发现,抑郁

症患者的 FNＧDMNＧStrＧSN 状态切换到前额叶Ｇ纹状体网络

状态的概率减少,从而导致了 FNＧDMNＧStrＧSN 到前额叶Ｇ纹

状体网络再到全局状态的切换路径被破坏.但从前额叶Ｇ边

缘状态回到全局状态的概率有所增加.

针对精神分裂症的研究中,Damaraju等[１６]通过滑动窗口

方法,对时域上的功能连接矩阵聚类,得到５个大脑状态,通

过对比健康人群和精神分裂症患者的５个状态功能连接,发

现状态２和状态３存在差异,而这些差异无法通过分析静态

功能连接得出.更进一步,发现状态２在两组的驻留时间也

存在显著差异.同时精神病患者更少切换到状态１和状态

２.综合观察分析,得出精神病人相比健康人群的差异表现

为:１)丘脑和感觉网络之间的高连接性;２)听觉、感觉运动和

视觉网络之间的连接性较低;３)在连接状态下的异常最为明

显,表现为皮层Ｇ皮层下的对抗和感觉网络内连接性的增加.

在针对自闭症的研究中,Mash等[３４]使用滑动窗口的方

法,对时域功能连接矩阵进行聚类,得到大脑状态.对状态功

能连接矩阵进行组间比较发现,状态１和状态２对应的功能

连接矩阵中,某些大脑区域存在显著的组间差异.对状态的

功能连接矩阵进行分析发现,状态１主要表现为感觉运动区

域内和视觉与感觉运动区域之间的显著连接不足,而在视觉

网络以及感觉运动Ｇ默认网络和视觉Ｇ默认网络区域内发现了

显著的过度连接.在状态２中,发现了听觉网络区域内和额

顶叶网络和视觉网络区域之间的显著连接不足,而在默认网

络Ｇ执行网络和默认网络Ｇ额顶叶网络区域之间发现了显著的

过度连接.进一步,对状态１和状态２的出现概率进行组间

的比较发现,自闭症患者出现状态１的概率要比健康人群高,

而状态２则相反.在状态的平均驻留时间方面,没有发现两

组人员存在显著差异.

大脑状态应用于精神疾病的研究,可以加深对精神疾病

的认识,提供新的见解,为临床上精确诊断和治疗提供可能的

方法.如文献[３５]发现缓解型抑郁症患者在访问参与情绪和

注意力处理以及自我关注的临床相关的控制网络方面存在能

力和灵活性低的现象,这为缓解型抑郁症患者的动态脑网络

连接异常提供了新的见解.而 Mash等[３４]揭示了自闭症患者

中非典型功能连接的更细微的瞬时模式,这些发现可以为未

来研究神经和行为亚型提供参考,为精确的诊断和治疗方案

铺平道路.

４．３　生理状态———睡眠

最近对睡眠阶段的研究中,Stevner等[２０]基于 BOLD 时

间序列,使用 HMM 方法识别出１９个状态,通过多变量方法

分析,发现大脑状态存在分层结构,其对应了 PSG 的４个睡

眠阶段.进一步,通过对每个睡眠阶段的大脑状态进行敏感

性和特异性分析,发现清醒、N２和 N３阶段分别由不同的状

态主导.而 N１阶段不存在主导状态,与其他研究一致,认为

N１阶段可能是一种轻度睡眠状态.最后,通过对状态转移矩

阵进行社区分析,将转移矩阵划分成４个社区,结合切换频率

与平均驻留时间得出:１)清醒阶段可进一步划分为两种不同

阶段,即入睡前清醒与睡后清醒;２)N２和 N３阶段对应同一

社区,它们之间存在很强的连接,且状态切换频率低,驻留时

间长;３)发现了关键的入睡状态轨迹与唤醒状态轨迹.而结

合对其他研究的总结得出:４个社区可作为４个元状态;社区

内的状态特点,如平均驻留时间、出现概率,可作为元状态的

特点;元状态之间的切换比元状态内部切换更关键,是关键的

状态切换轨迹.

针对睡眠剥夺的研究方面,Xu等[４４]基于时域功能连接,

使用滑动窗口加谱聚类识别出７个大脑状态,分析７个大脑

状态的标准度量与转移矩阵差异,发现７个大脑状态可进一

步划分为３组状态:睡眠剥夺状态,转移状态,清醒状态.进

一步对这３组元状态进行时空结合的分析.从时间角度,研

究人员定义了驻留时间分数与转移概率分数两个度量,通过

这两个度量分析,发现了睡眠剥夺状态与清醒状态在驻留时

间与转移概率上存在显著差异.从空间角度,对功能连接矩

阵进行分析,发现了清醒状态表现为默认网络与其他皮层间

的反相关性,睡眠剥夺状态表现为丘脑皮层连接明显减少.
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针对失眠(Insomnia,IS)加重广泛焦虑(GeneralizedAnＧ

xietyDisorder,GAD)的研究方面,Li等[６６]基于时域功能连

接,使用滑动窗口加聚类的方式识别出大脑状态.通过对比

不同状态的平均驻留时间和出现概率,发现在各组之间存在

显著差异,并且状态２的占比最高.同时发现GAD组的状态

转换频率比其他组低,即 GAD 患者倾向保持稳定的大脑状

态,广泛焦虑伴随失眠患者(GADwithInsomnia,GAD/IS)在

状态２的驻留时间与出现概率显著低于GAD患者,表明失眠

对广泛焦虑有反向调节作用.为了研究这一现象的原因,结

合对功能连接矩阵特点的分析以及现有研究,研究者认为状

态３代表了轻度睡眠或嗜睡状态,而状态３在驻留时间和出

现概率方面,GAD/IS组相较于 GAD组表现出更高的数值.

基于这一观察,研究者推测嗜睡或轻微睡眠可能加重了焦虑

症的严重程度.

系统神经科学的一个基本问题是,在清醒、睡眠、昏迷或

神经精神疾病等情况下,如何通过外部驱动刺激迫使大脑从

一种状态过渡到另一种状态.这就需要先识别各种生理状态

对应的大脑状态[２１].大脑状态应用于睡眠的研究,不仅可以

增进对睡眠阶段划分的了解,更重要的是将睡眠和清醒视为

生理状态,识别相对应的大脑状态并研究它们之间的状态转

换机制.更进一步,大脑状态结合计算神经科学可以模拟刺

激大脑,从而帮助大脑从各种疾病状态恢复到健康状态[１２].

５　总结与展望

本文总结了大脑状态定义与分析方法,并通过典型的研

究,总结了３种经典应用方法.

大脑状态是提高我们对大脑理解的有力工具.未来对大

脑状态的研究仍需要很多有创造力的工作,我们已经看到很

多新的方法,如定义大脑状态方面,使用边功能连代替顶点功

能连接;状态度量方面,使用一些信息量的度量方法进行状态

序列的分析.值得注意的是,最近一些研究使用深度学习进

行大脑疾病的分类与分析[６９Ｇ７３],效果超越了传统的方法.同

时,已经有一些研究将深度学习应用到大脑状态的研究,如使

用深度自编码器对相位功能连接进行降维后聚类,达到了目

前已知最好的聚类效果,而好的聚类效果有助于更好地识别

大脑状态.Kim等[７４]通过注意力机制,过滤注意力分数低的

时间点,从而得出噪声更少的大脑状态.OrmeＧRogersand

Srivastava[７５]通过相似的方法,发现了自闭症患者的背侧注意

网络比体感运动网络活跃,而健康人群则相反.Mahmood
等[７６]通过长短期记忆网络(LSTM)估算每个时间点的动态

功能连接,进而识别瞬时大脑状态.对比基于时间窗口方法,

研究人员发现提出的模型可以识别出更多、更细致的大脑状

态,如进行精神分裂疾病研究时,发现了额外状态,健康人群

与精神分裂症病人在这个状态的驻留时间有显著差异.深度

神经网络用于大脑状态研究的能力还没有被完全探索,特别

地,我们注意到神经网络中,特征表示的学习过程与元状态的

定义过程有“天然”的相似性.如图２所示,对人脸特征的学

习,是由简单到复杂,由局部到全局的过程,即由边特征到五

官特征,最后得出全脸特征.而元状态的识别,也呈现出特征

分层的特点,即由功能连接到大脑状态,最后得出元状态.

这种由原始特征逐层处理得出高级特征的过程是一致的.而

且我们注意到两点:首先,大脑的功能连接矩阵,可能只是其

中一种浅层特征,直接基于功能连接矩阵得出大脑状态,后面

的分析会比较困难,如一些度量的组间差异不是很明显,而基

于元状 态 (深 层 特 征)进 行 的 度 量 分 析,组 间 差 异 更 为 明

显[２２];其次,大脑状态是在空间维度计算,元状态是在时间维

度计算,即元状态是基于原始信号的时空关系计算得出,而神

经网络在处理时空关系的数据方面有丰富的研究.我们认

为,使用深度学习研究大脑动力学,是一个有希望的方向.

图２　深度层次特征提取与元状态识别分层对应说明图

Fig．２　Hierarchicalrepresentationsindeeplearningand

metaＧstatesinbrainnetwork

另一方面,大脑状态是大脑活动的内部固有特征,我们却

发现不同研究得出的大脑状态并不通用.同时我们也注意

到,来自不同研究识别出的大脑状态,如全局状态[１４],在功能

连接上具有相似性.定义“通用”或“典型”的大脑状态会是未

来的一个研究方向,而自监督学习擅长在无标签的数据集中

挖掘数据自身的内部特征[７７],是实现这一目标的有力方法.

结束语　本文主要介绍基于fMRI的大脑状态,同时我

们也关注到有其他测量大脑活动的技术,如 EEG,且不同的

技术各有优缺点,EEG有时间分辨率优势,fMRI则有空间分

辨率优势.Greene等[３１]认为研究大脑状态不应孤立地使用

一种技术,需要结合多种不同的技术,进行优势互补,总结出

统一的大脑状态研究框架.传统的机器学习难以融合不同模

态的数据,深度学习中多模态学习擅长融合不同类型的数据

进行特征学习.因此,多模态学习将 EEG和fMRI等多种技

术结合成为研究大脑状态并构建统一框架的重要方法.
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