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【摘要】  目的　使用七种不同的脑网络有效连接分析方法，探索静息态功能磁共振（resting state functional MRI, rs-
fMRI）不同频段下的人脑信息流模式。方法　基于人脑连接组项目（Human Connectome Project, HCP）数据库，选取60例
健康青年人（22～35岁，男女各半）的rs-fMRI影像数据。使用基于线性、核函数和非参数回归的格兰杰因果关系分析

（Granger causality analysis, GCA）模型、基于分箱、k-邻近和置换的转移熵算法以及收敛交叉映射分别计算低频

（0.01～0.08 Hz）、高频（0.08～0.69 Hz）和全频（0.01～0.69 Hz）下的优势信息流方向。结果　低频段（0.01~0.08 Hz）信息流

主要表现为皮层下核团、边缘叶和额颞叶区域定向流入枕叶、顶叶及部分额颞叶区域。所有计算分析方法均显示出相似

的有向连接，并表现为相似信息流模式。而高频段（0.08~0.69 Hz）和全频段（0.01~0.69 Hz）的信息流方向与低频段相反。

进一步分析发现，优势信息流方向与低频/高频段的相对功率呈显著负相关（P < 0.05）。结论　本研究通过多模态有效连

接分析揭示了rs-fMRI频率依赖的人脑信息流模式，验证了不同计算方法在刻画脑网络定向信息传递中的一致性，为理解

静息态脑功能调控机制提供了新证据。
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[Abstract]   Objective　To investigate the information flow patterns in the human brain across different frequency
bands of resting-state functional magnetic resonance imaging (rs-fMRI) using 7 analysis methods to assess effective brain
network  connectivity. Methods　The  high  spatio-temporal  rs-fMRI  data  of  60  healthy  volunteers  (30  males  and  30
females)  aged  between  22  and  35  years  were  downloaded  from  the  Human  Connectome  Project  (HCP)  database.  The
information flow patterns of different frequency bands, including conventional low-frequency band (0.01-0.08 Hz), high-
frequency  band  (0.08-0.69  Hz),  and  whole-frequency  band  (0.01-0.69  Hz),  were  analyzed  by  Granger  causality  analysis
(including  linear  Granger  causality  model,  kernel-based  Granger  causality  model,  and  non-parametric  multiplicative
regression  Granger  causality  model),  transfer  entropy  (based  on  binning,  k-nearest  neighbors,  and  permutation),  and
convergent  cross  mapping. Results　Within  the  low  frequency  band,  the  preferred  information  flow  showed  similar
topologies  across  all  the  analysis  methods,  with  the  information  flow  going  predominantly  from  sub-cortical  nucleus,
limbic lobe, and a few regions of frontal and temporal lobes into occipital and parietal lobes and other regions of frontal
and  temporal  lobes.  In  contrast,  within  the  high  and  whole  frequency  bands,  the  information  flow was  in  the  opposite
direction. Additionally, significant negative correlations were found between the preferred information flow direction and
the  relative  power  of  low- and  high-frequency  bands,  respectively. Conclusion　The  multimodal  effective  connectivity
analysis  conducted  in  the  study  reveals  rs-fMRI  frequency-dependent  information  flow  patterns  in  the  human  brain,
validates the consistency of different methods in assessing the directional information transfer in the brain network, and
offers new insights for understanding the regulatory mechanisms of resting-state brain functions.

[Key words]　　Resting-state functional magnetic resonance imaging　　Information flow　　Granger causality
analysis　　Transfer entropy　　Convergent cross mapping　　Frequency-dependent

大脑功能或认知过程依赖神经元电信号的功能性分

离和整合，其传递模式受网络模块化调控[1]。目前研究认

为人脑存在3种信息流模式，包括：静息态（低频同步）、超

同步态（如癫痫）及低同步态（如阿尔茨海默病），均具有
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频率依赖性[2-3]。探索静息态人脑信息流模式可为疾病研

究提供基线参照[4-6]。

基于血氧水平依赖的静息态功能磁共振（blood

oxygenation level-dependent resting state functional MRI,

BOLD rs-fMRI）通过血氧信号间接反映神经元信号，其有

效连接既能描述脑区信号间的耦合强度又能描述连接的

方向 [ 7 ]。格兰杰因果分析（Granger causality analysis,

GCA）是目前使用最广泛的基于预测研究底层神经元耦

合的分析方法之一。它假设大脑动态活动为线性变化，

其拓展方法（核函数的GCA、非参数乘法回归模型）[8-9]。

可呈现非线性的动态变化。转移熵（transfer entropy, TE）

是一种基于信息论的变量预测方法，它对原始信号采集

的频率和时间点要求比GCA高，在脑磁图或脑电图或功

能性近红外光谱技术的神经科学中应用广泛[10]。因此转

移熵仅收敛交叉映射（convergent cross mapping, CCM）适

用于确定性非线性动态系统 [11]。

基于GCA、TE和CCM的研究侧重于因果关系解释或

定向耦合，多用于具有高时间分辨率的成像技术（例如脑

电和脑磁），较少用于BOLD rs-fMRI。高时间分辨率

BOLD fMRI提高了信号采集频率并增加了时间采集点，

为拓展GCA、TE和CCM在rs-fMRI上的应用提供可能。

因此，本研究旨在验证线性/非线性GCA、TE及CCM算法

在构建rs-fMRI的人脑优势信息流可行性，分析不同频段

信息流模式，为神经和精神性疾病的潜在临床应用提供

可靠的计算分析方法。 

1     材料和方法
 

1.1    数据来源和处理流程

在人脑连接组项目（Human Connectome Project, HCP）

数据库（https://www.humanconnectome.org）中获取高时

间分辨率BOLD rs-fMRI数据。HCP所有的受试者均已确

认了知情同意书，并得到了相应的伦理委员会的批准。本

研究的入组标准如下：（1）年龄22～35岁；（2）无显著图像

质量问题（例如运动伪影，信噪比低等）。根据以往研究，

我们选择男女各30例进行分析处理，以平衡样本量和计算

效率。数据集已经过HCP的最小预处理流程进行预处

理[12]，主要预处理步骤包括：（1）去除图像形变，（2）配准不

同的volume进行运动矫正，（3）把fMRI图像配准到结构像，

（4）降低偏置场影响，（5）把4D volume数据进行全局信号

均值标准化，（6）使用最终脑掩膜对数据进行掩膜处理。

并由HCP ICA-FIX工具箱去噪。具体流程图见图1。为

了研究不同频段下的信息流模式差异，对常规低频段

（0.01～0.08 Hz）、高频段（0.08～0.69 Hz）和全频段

（0.01～0.69 Hz）分别进行了频带滤波。使用Automated
 

HCP rs-fMRI images processed by MPP
and ICA-FIX (30 males and 30 females)

Bandpass filtering processing based on
SPM so�ware

Low frequency band High frequency band

Computation of effective connectivity (AAL template) by CCM, GCA
(linear/kernel/NPMR), and TE (binning/KNN/permutation) via Matlab scripts

Defining preferred information flow
direction via Matlab scripts

Information flow index (between brain reglons)
calculated via Matlab scripts

computed via Matlab scripts

Spatial correlations between information flow direction and
BOLD signal power were computed using Pearson′s correlation

Full frequency band

Power/Relative power distribution of BOLD signals

(>0.01 Hz, ≤0.08 Hz) (>0.08 Hz, ≤0.69 Hz) (>0.01 Hz, ≤0.69 Hz)

 
图 1  数据主要分析处理步骤流程图

Fig 1  Data processing flowchart

MPP: minimal preprocessing pipeline; ICA-FIX: FMRIB's ICA-based Xnoiseifier; SPM: statistical parametric mapping.
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Anatomical Labeling（AAL）模板的90个脑分区的自动解剖

标记图谱提取每个脑区时间序列的平均信号，用于后续优

势信息流方向计算。 

1.2    优势信息流定义

√
N

利用基于线性、K e r n e l和N P M R的G C A和基于

binning、KNN和排列的TE以及CCM来构建有效连接。

为消除因滞后阶数带来的潜在差异，本研究对G C A

(Linear、Kernel和NPMR)的滞后阶数统一设置为3个TR

(time of repetition, 重复时间), 对于Kernel GCA的核函数

选择高斯核。TE binning的分箱数设置为5 （N为时间

序列TR个数），k-近邻的k设置为6，permutation次数设置为

5 000，CCM的嵌入维度设置为3。基于上述方法首先计

算有效连接，然后基于有效连接确定优势信息流方向。

本文算法由自主开发的Matlab脚本和相关的Matlab工具

箱进行。

X Y

既往的脑电和脑磁研究通常采用TE来定义优势信息

流方向，主要是因为TE的绝对值没有意义，并且定义优势

信息流向可以减少噪声带来的偏差。方向性TE（directed

TE, dTE）被用于表示大脑区域的信息输入或输出能力，

两个脑区（ ， ）间的优势信息流方向定义如下：

dTE(X,Y) =
T E (X,Y)

T E (X,Y)+T E(Y,X)
(1)

dTE(X,Y) X

Y dTE(X,Y) Y X

dTE(X,Y) X Y

在公式（1）中，如果 >0.5，表示来自 的信

息流入 ； < 0 . 5 ，表示来自 的信息流入 ；

=0.5，则表示 和 之间没有信息流存在或信息流

相等。

根据TE定义优势信息流的方法，我们定义了基于

GCA和CCM的优势信息流计算方法，具体如下：

dGCA(X,Y) =
GCA (X,Y)

GCA (X,Y)+GCA(Y,X)
(2)

dCCM(X,Y) =
CCM (X,Y)

CCM (X,Y)+CCM(Y,X)
(3)

dGCA(X,Y)或dCCM(X,Y)

X Y dGCA(X,Y)或dCCM(X,Y)

Y X dGCA(X,Y)或dCCM(X,Y)

X Y

在公式（2）和（3）中，如果 >0.5，

表示来自 的信息流入 ； <0.5，表

示来自 的信息流入 ； =0.5，则表

示 和 之间没有信息流存在或信息流相等。

根据上述构建的有效连接矩阵计算优势信息流向，

比较脑区间的相对信息传递能力，表征整个大脑水平中

特定脑区的信息输入和输出能力。 

1.3    区域信息流模式

在脑电和脑磁的区域信息流模式研究中，通常将大

脑划分为前区（anterior, A）、中心区（central, C）和后区

（posterior, P）。但由于技术限制，皮质下灰质核团和内侧

区域没有被考虑在内。使用功能磁共振成像可以获取全

脑信号，因此，我们进一步定义了内侧区（lateral, L）和皮

质下区（sub-cortical, S），详情见附表1。区域信息流指数

的定义和计算方法以A区到P区为例：首先计算A区内子

区域到P区内所有子区域的优势信息流向指数，然后对优

势信息流指数进行平均，得到A到P的平均指数。若平均

指数>0，则表示信息流从A流向P，若平均指数<0，则表示

P流向A。所有附表见网络资源附件。 

1.4    相对能量分布

针对每个脑区，计算了不同频段（0.01～0.08 Hz、0.08～

0.69 Hz、高0.01～0.69 Hz）内的信号强度，并将低频段和

高频段与全频段内的信号强度之比定义为低频和高频段

的相对信号强度，获得全脑BOLD信号强度和相对强度分

布图，并进一步探索了它们与相应信息流模式的关系。 

2     结果
 

2.1    不同方法计算的优势信息流模式相似

在同一频段内（低频、高频和全频），使用基于线性、

Kernel和NPMR的GCA和基于binning、KNN和排列的

TE以及CCM计算有效连接矩阵相似，优势信息流方向一

致。图2显示了低频段（0.01～0.08 Hz）下不同计算方法得

到的有效连接和优势信息流方向。 

2.2    不同频段优势信息流分布差异

如图3所示，在低频段（0.01～0.08 Hz），不同的方法计

算得到的信息流模式相似。信息流主要从皮层下核团、

边缘叶和额、颞叶的部分脑区流向枕叶、顶叶区域。皮

层下核团、边缘叶和额、颞叶的部分脑区表现出较强的

信息输出能力，而枕叶、顶叶表现出较强的信息接收能力。

在高频段（0.08～0.69 Hz）内，不同的方法计算得到

的信息流模式相似，但信息流方向与低频段相反。信息

流从枕叶和顶叶区域流向皮层下核团、边缘叶和额、颞

叶区域。其中，皮层下核团、边缘叶和额、颞叶部分脑区

表现出较强的信息接收能力，而枕叶和顶叶则表现出较

强的信息输出能力。

在全频段内（0.01～0.69 Hz），大脑的信息流模式与

高频段相似。信息流从枕叶和顶叶区域流向皮层下核

团、边缘叶和额、颞叶区域。 

2.3    区域信息流模式

在低频段（0.01～0.08 Hz），A区从除P区以外的其他

区域接收到更多信息。P区呈现较强的信息接收能力，而

C、L和S区起信息输出作用。

在高频段（0.08～0.69），A区从除S区以外的其他区域

接收到更多信息。P区和C区呈现较强的信息输出能力，
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而L和S区则起到接收信息的作用。

在全频段（0.01～0.69 Hz），区域信息流模式与高频

带内信息流模式相似，但P区和C区间的信息流动方向

相反。

图4列出了使用不同计算方法和不同频段的区域优

势信息流向指数。图5显示了不同大脑区域之间的信息

流动模式。 

2.4    不同频段信息流模式与BOLD信号能量的关系

在低频带内，BOLD信号强度在脑后区和内侧额叶区

较高，包括距状裂、杏仁核、后扣带回、舌回、楔形回、颞

上回（Heschl氏回）、角回、内嗅皮层、背外侧额上回和枕

叶皮层。而在高频段，高信号强度区位于皮质下核团和

内侧皮层区域（图6）。

最大信号强度分布与大脑信息流模式之间没有显著

相关性。然而，在低频段和高频段，相对信号强度分布与

信息流模式之间存在显著相关性，相对强度与相应频段

的优势信息流向之间存在显著负相关（表1）。 

3     讨论

本研究采用基于线性、Kernel和NPMR的GCA，基于

binning、KNN和Permutation的TE和CCM研究了正常人

脑的信息流。结果表明，TE和CCM能够基于BOLD rs-

fMRI表征大脑信息流，与传统的线性GCA和非线性

GCA方法结果相似。在低频段、高频段和全频段内发现

了不同的脑信息流模式，其中低频段内的信息流从皮层

下区、边缘区和前脑皮层流向后脑皮层，而高频段和全频

段内的信息流则相反。这些信息模式与相对信号强度分

布显著相关。

既往研究表明，不同脑之间的信息传递具有方向性，

例如神经相互作用的自下而上和自上而下的传递模式[13]。

优势信息流从相应的有效连接矩阵衍生而来，侧重于两
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图 2  基于rs-fMRI低频（0.01～0.08 Hz）信号计算得到的有效连接矩阵和优势信息流方向

Fig 2  The effective connectivity and preferred information flow direction derived with different methods within low-frequency band (0.01-0.08 Hz)

CCM: convergent cross mapping; GCA: Granger causality analysis; TE: transfer entropy; NPMR: non-parametric multiplicative regression; KNN: k-nearest

neighbors. A, Though the value range in the effective connectivity matrix (first row) and preferred information flow direction (second row) differs, the pattens are similar

to each other. B, Pearson correlation mapping showing effective connection matrices and preferred information flow directions between different methods (based on low

frequency band). C, TE (permutation)-derived effective connectivity matrices across frequency bands, with unified rescaled axes for comparative analysis.
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图 3  基于不同频率段的rs-fMRI信号构建的信息流方向分布映射图

Fig 3  The distribution of information flow directions by using different
methods and within different frequency bands
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个脑区之间信息交互的相对性，可以用于表征特定的

脑区在整个脑网络构架中扮演的输出或输入角色。以前

的脑电和脑磁研究已经证明了基于TE的优势信息流可以

表征人脑信息流模式[14]。本研究定义了基于GCA和CCM

的优势信息流计算方法，并分析了不同频段内的信息流

模式。

低频段内的信息流动模式可以用核心脑区分布来解

释。大多数神经中枢位于大脑皮层，尤其是后部皮层，与

其他脑区相比，后部皮层表现出相对滞后的信息相位，这

可能是低频状态下信息流倾向于从皮层下区传递到外部

皮层区，从前部皮层传递到后部皮层的一个原因。此外，

在皮层下网络内存在较强的信息交换，但在高级认知网

络内表现出较弱的信息流动[15]。以往研究指出海马体首
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图 4  不同计算方法得到的不同频段内构建的有效连接得到的区域信息流指数分布

Fig 4  Distribution of information flow index within different frequency bands, calculated by different methods

A: anterior area; C: central area; P: posterior area; L: lateral area; S: sub-cortical area; CCM: Convergent Cross Mapping; GCA: Granger causality analysis; TE: transfer

entropy; NPMR: non-parametric multiplicative regression; KNN: k-nearest neighbors. AC indicates information flow index from A to C, distributions per frequency band,

derived from effective connectivity by different methods.
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图 5  基于不同方法的平均局部信息流计算得到不同频率段的fMRI信号信息流方向

Fig 5  The information flow patterns within different frequency bands (based on the averaged regional information direction indexes for different
methods)

The arrow indicated the information flow direction.
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图 6  不同频率段的BOLD信号能量和相对能量分布模式

Fig 6  The power and relative power distribution of the BOLD signals
within different frequency bands

First row, the power distribution of the BOLD signals within different

frequency bands. Second row, the relative power (divided by the power of the

signals within whole frequency band) distribution of the signals within low and

high frequency bands. The power was normalized for a better visualization.
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先从感觉和边缘皮层接收信息，然后将信息投射到广泛

的大脑皮层区域，这支持了沿皮质下核团-海马-皮层的

信息交换路径[16]。静息态大脑的广泛功能连接是由海马

体和大脑皮层之间的低频活动驱动，海马到皮层的振荡

信号驱动全脑水平的BOLD功能连接以及感觉信息处理[17]。

这项工作表明，海马体和大脑皮层之间的信息传递是低

频依赖性的。此外，由于丘脑内的神经活动诱导了不同

尺度脑皮层内的低频钙活动，神经元低频活动在丘脑皮

层-丘脑网络的信息交换中起着重要作用，对丘脑的低频

光遗传学刺激导致分布的大脑皮层内的功能活动广泛升

高，这表明丘脑具有触发皮层内神经元活动的潜在能力[18]。

CABRERA-ALVAREZ等还证明了丘脑在调节默认网络、

视觉皮层、听觉皮层和初级感觉运动皮层内的静息态低

频振荡中的关键作用 [ 1 9 ]。ZUMER等 [ 2 0 ]研究了脑磁与

BOLD信号的关系，发现BOLD与高频γ波呈显著正相关，

与低频α和β波呈负相关，表明与不同频率的神经元振荡

存在功能差异。低频振荡反映了丘脑-皮层和皮质下-皮

层的长程相互作用，而高频振荡则表现出更多的局部神

经元活动。不同大脑区域之间的信息流以不同的频率振

荡进行信息传递。因此，在不同频率内交换的信息可能

具有并行机制，区域神经元信号振荡可能包含了多种频

率。来自中间神经元网络的前馈信号投射到锥体细胞

中，并用特定的频段对信号进行滤波，从而可以被不同的

大脑区域接收到与频率相关的信息。因此，并行机制使

得来自相同神经元群的多个频率信号可以同时传递到不

同的大脑区域。我们的研究结果显示，皮层下区域的低

频信号较多，皮层的低频信号较少，这可以用大脑并行机

制来解释。此外，多种神经和精神性疾病出现显著的皮

层下BOLD信号扰动，例如多发性硬化疾病的丘脑低频

BOLD信号强度减弱[21-22]，帕金森患者的皮层下核团低频

信号扰动[23]，轻度认知障碍和阿尔茨海默疾病累及的海

马区域的BOLD信号强度降低[24]，精神分裂症患者出现的

纹状体BOLD信号网路改变[25]，均提示皮层下低频信息传

递能力的减弱，同时也提示这些疾病的病理可能首先出

现低频信息传递模式的改变。

高频带（0.08～0.69 Hz）内与低频相反的信息流模式

可能是BOLD信号的信噪比造成的，因为高频信号包含的

噪声（包括生理噪声和热噪声）较多。此外，皮层下区域

的信号信噪比低于大脑皮层，可能导致高频段和全频段

内皮层和皮层的因果相互作用能力下降。然而，信号能

量和信息流模式不是由信噪比引起的，而是由神经活动

引起的。MOFFETT指出，低频信息包含了大部分神经元

振荡，而高频信息可能来自其他动态信息处理[26]。尽管

大脑皮层显示出更多的低频信息，但随着高频率输入，这

种情况可能会改变。MARKS等[27]发现，当视觉刺激出现

时，视觉皮层中既有低频（1～8 Hz）活动，也有高频（60～

100 Hz）活动。而大部分信号功率来自低频信号（<12 Hz），

显示出局部低频电势反射出自然的视觉刺激。但高频

（γ波）信息与皮层的周期性抑制和激发有关。此外，γ频

率与认知功能（如记忆构建和感觉处理）等高级大脑功能

有关，在调节大脑区域间信息交换中起关键作用，从而增

强了不同大脑区域之间的有效互动。基于rs-fMRI的功

能的子网络与不同频率的脑电和脑磁信号中特定或多个

节律有关。即使是由低频BOLD波动（<0.1 Hz）得出的子

网络也与脑电节律表现出显著的相关性[28]。ALLEN等[29]

发现，在相对高频带（如8～13 Hz的α波）内，皮质下核和

枕叶存在显着的不同步，但在低频带（如1～4 Hz的δ波）

内表现出强烈的同步性。LIN等[30]发现，基于频域GCA和

rs-fMRI在高频段（2.5 Hz和5 Hz）内存在明显前馈相互作

用，这表明信息从后皮层流入前皮层。KHAMECHIAN

等[31]研究表明，额叶和顶叶的自上而下的交互作用依赖

于低频信息，而自下而上的相互作用依赖于高频信息，表

明子上而下的信息来源于额叶，自下而上的信息来源于

感觉皮层。因此，高频内的信息流模式可能是由于大脑

 

表 1    不同频段的信息流模式与绝对及相对信号强度间的Pearson相关性（r值）

Table 1    Pearson’s correlation between information flow patterns with power and relative power of different frequency bands (r) 

Index Relative strength
(0.01-0.08 Hz)

Relative strength
(0.08-0.69 Hz)

Absolute strength
(0.01-0.08 Hz)

Absolute strength
(0.08-0.69 Hz)

Absolute strength
(0.01-0.69 Hz)

dCCM －0.54* －0.81* 0.01 －0.37* －0.35*

dGCA (Linear) －0.47* －0.86* －0.16 －0.39* －0.31*

dGCA (Kernel) 0.05 －0.66* 0.62* －0.05 0.09

dGCA (NPMR) －0.46* －0.30 －0.46* －0.05 －0.10

dTE (Binning) －0.60* －0.37* 0.005 －0.14 －0.16

dTE (KNN) －0.58* －0.64* －0.18 －0.20 －0.23

dTE (Permutation) －0.50* －0.60* －0.10 －0.26 －0.11

　GCA: Granger causality analysis; KNN: k-nearest neighbors; NPMR: non-parametric multiplicative regression. * P < 0.05.
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区域之间自下而上的相互作用造成的，这些高频可能在

皮层下区域的调节中发挥作用。此外，信息流模式也可

能与脑枢纽的分布有关。PARIZ等发现，具有高频振荡

的大脑区域往往是大脑中枢，并倾向于传递信息[32]。脑

中枢处理高级神经活动，具有很强的信息输出能力。来

自后皮层的高频信息流入皮层下和前部区域可能与高级

信息编码和产生的高频fMRI信号有关。大脑皮层区域与

视觉、认知、感觉、运动和学习等密切相关，而其高频信

息占主导的传递模式与皮层下核团具有显著差异。癫痫

患者的大脑皮层高频异常信号的发生和信息传递也提示

大脑皮层高频信息输出的能力。另外，经颅磁刺激和电

刺激采用的高频刺激也表明大脑皮层具有向全脑传递高

频信号的能力[33-35]。该高频信号的由皮层向其他脑区的

传递模式，可以解释由皮层高频刺激产生的病理机制以

及高频治疗反应的生理机制和网络基础。

本研究还发现，在低频段和高频段，优势信息流指数

与相对能量之间存在显著的负相关，表明信息驱动和接

收所需的能量是不同的。信息输出需要的能量较少，而

信息接收或高级处理需要更多的能量。前人研究表明，

神经元的低频振荡呈现出两种状态。一种是上升状态，

表现为敏感的突触活动，另一种是下降状态，呈现出相对

静态和稳定的突触活动。这两种状态交替出现。上升状

态强度：突触输入对弱刺激和低阈值刺激的敏感性，这可

以解释信息流模式与低频段相对能量分布之间的关系。

神经相互作用的能量主要与突触后活动和动作电位传导

有关，需要较少的能量。此外，脑电图研究发现，低频信

号的振幅大，高频信号的振幅小，对人脑活动的影响较

小。我们的研究结果表明，低频相对能量大，位于大脑皮

层，而皮层下区域的相对能量则没有，这可能与来自皮层

下区域的信息在低频带内流入大脑皮层有关。此外，高

频能量在皮层中表现出来，这与前人发现皮层包含高频

信息但能量低的发现相对应。

本研究存在一些局限性：首先，应采用来自HCP和其

他研究中心更大样本的多中心BOLD rs-fMRI数据集来验

证当前结果，当前小样本研究可能导致选择偏倚以及存

在计算分析的鲁棒性问题；其次，应采用更详细的频带分

析来探索潜在的频率依赖性神经元相互作用；再次，应进

一步研究改进的计算方法和参数优化方法，以减少

GCA滞后阶数、TE偏置或解决强耦合中的CCM限制；最

后，应结合脑磁和脑电交叉验证fMRI的结果。

* * *
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