
 

脑复杂网络的刚度与阻尼特性分析
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摘要　脑神经系统与机械振动系统表现出相似的振荡行为. 机械系统的振荡与刚度和阻尼密切相关, 但脑神经

系统是否具有刚度和阻尼特性尚不清楚. 基于经典的 FitzHugh-Nagumo (FHN)神经元模型, 建立了以通道打开

概率为状态变量, 并具有非线性变刚度和变阻尼的神经元振动力学模型. 首先, 通过分析单 FHN神经元的动力

学行为, 给出了负阻尼和弱刚度支持 FHN神经元动作电位产生, 以及强阻尼诱发神经元不应期的动力学机制.

其次, 建立了大尺度脑复杂网络振动力学模型, 分析了系统相对应的主刚度和主阻尼, 发现了静息态大脑左半

球的刚度和阻尼低于右半球, 高级功能系统的刚度和阻尼低于低级功能系统. 再次, 通过变化全局耦合强度参

数, 给出了中等程度的刚度和阻尼支持静息态大脑功能性平衡的证据. 最后, 基于 3 种认知任务和统计学因子

分析, 发现了执行控制功能与静息态大脑较低的刚度和较高的阻尼有关. 文章通过单个 FHN 神经元和脑复杂

网络分析, 揭示了脑神经系统的刚度和阻尼特性.
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Abstract     Brain neural systems and mechanical vibration systems share similar oscillatory behavior. In mechanical
systems, oscillation depends on stiffness and damping, where stiffness reflects the amplitude of the system's response to
external stimulation, and damping characterizes the decay of the system's state. Although responses and decay also occur
in the neural system, it is unclear whether the brain exhibits similar features of stiffness and damping. Using the classical
FitzHugh-Nagumo (FHN) neuron model, we proposed a mechanical model for the neuron that includes the state variable
of the ion channels' opening probability, as well as nonlinear stiffness and damping. First, we analyzed the dynamic
behavior of a single FHN neuron and revealed that negative damping and weak stiffness jointly support the generation of
neuron action potentials, while strong damping induces the refractory period. Second, we constructed a mechanical model
for the large-scale brain complex network wherein all model parameters were automatically identified via the Bayesian
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optimization. By analyzing the corresponding principal stiffness and damping of the system, we found that the left
hemisphere of the resting brain has lower stiffness and damping compared to the right hemisphere, and that higher-order
functional systems exhibit lower stiffness and damping than lower-order functional systems. Then, by varying the global
coupling strength, we revealed that moderate stiffness and damping support the functional balance of the resting-state
brain. Finally, through the combination of three cognitive tasks and statistical factor analysis, we found that executive
control function is associated with lower stiffness and higher damping. These findings illuminate the mechanical
properties of the brain neural system through the analysis of a single neuron and brain complex network.

Key words    neurodynamics, nonlinear dynamics, stiffness, damping, brain complex network

 

引 言

神经元是神经系统的基本功能单元. 神经元通

过突触相互耦合, 组成复杂网络结构, 涌现出生物体

的智能行为. 20 世纪 50 年代, Hodgkin 等[1] 建立了

著名的 Hodgkin-Huxley (H-H) 神经元模型, 奠定了

对神经系统进行理论分析的基础, 并基于此发现了

周期放电、簇放电和混沌放电等丰富的放电模式[2].
为了认识神经放电的复杂机制, 人们逐渐使用非线

性动力学理论与方法展开研究, 诞生了“神经动力

学”这一新兴交叉学科[3], 其已成为国际上非常活跃

的前沿研究领域. 神经动力学基于非线性动力系统

的原理和方法研究脑神经电生理、信息和认知行为

的动力学机制及其调控, 是动力学与控制学科的基

础性交叉学科分支[4-5]. 事实上, 神经动力学和动力

学与控制学科正在深度融通与发展. 一方面, 非线性

动力学知识的应用, 揭示了大量的神经系统工作机

制. Gu 等[6-7] 分析了多种神经元放电模式的分岔机

制, Li等[8-9] 给出了海马区胶质细胞调控癫痫放电的

分岔机理, Liang 等[10] 证明了神经元尺度的临界动

力学行为与大尺度模型的分岔点相对应, Yuan等[11]

给出了工作记忆中默认模式网络和工作记忆网络的

耦合协调机制. 另一方面, 神经动力学建模在类脑研

究、智能系统的控制方面得到越来越多的发展. 刘
深泉等构建了额叶视觉区网络模型, 具备多目标选

择功能[12], 以及基于前额皮质-基底神经节的强化学

习模型, 可以执行任务决策[13]; Lin等[14] 受皮层下视

觉通路和听觉通路的启发, 建立了优于深度学习的

时空模式识别模型; Cai 等[15-16] 受到视觉注意机制

以及突触可塑性机制的启发, 提升了尖峰神经网络

(SNN)的性能. 因此, 神经动力学在自身快速发展的

同时, 必将助力神经医学、人工智能和智能装备等

领域的发展.
陆启韶[5] 认为, 广义力学体系已经将机械力扩

展到一般的相互作用, 运动的概念也从位形变化扩

展到状态空间的状态演化, 因此神经动力学属于广

义力学体系的范畴. 事实上, 神经系统与机械振动系

统具有类似的动力学行为, 如周期振荡、拟周期振

荡、混沌振荡和随机共振等, 在研究手段上也相互

借鉴, 如嵌入维数分析、相平面分析和分岔分析等.
尤其是王如彬等[17-19] 应用拉格朗日方程, 建立了与

H-H神经元模型等效的W-Z神经元能量模型. 然而,
刚度和阻尼是机械振动系统的典型特征, 从简单的

弹簧振子系统到复杂的多自由度耦合系统, 系统的

振荡行为本质上都受刚度和阻尼的调节. 刚度反映

了系统受到激励以后状态发生改变的程度, 而阻尼

刻画了状态衰减的程度. 当受到任务激励时, 神经系

统的状态发生转迁, 而当激励撤去后, 系统状态会逐

渐衰减, 直至恢复到初始状态 (如静息状态). 而且,
系统状态的变化在大脑中存在异质性, 例如工作记

忆任务时, 右侧前额叶皮层的神经信号幅值大于左

侧前额叶皮层[20]; 高级皮层 (如默认模式网络) 的神

经信号衰减慢于低级皮层 (如视觉皮层)[21]. 因此, 神
经系统和机械振动系统表现出相类似的状态变化行

为. 但将刚度和阻尼理论应用于脑神经系统, 仍面临

以下关键问题: (1)神经系统是否也存在刚度和阻尼

特性; (2) 如果存在, 刚度和阻尼特性能否解释神经

系统的振荡行为; (3) 与机械振动系统相比, 神经系

统能够产生异常复杂的动力学行为, 刚度和阻尼特

性在神经科学领域中是否具有功能的意义; (4)更重

要的是, 神经系统的动力学行为还要进一步指导认

知行为的发生, 刚度和阻尼能否解释人类认知能力

形成的机制.
由于机械系统中的刚度和阻尼具有坚实的理论

与实验基础 (如胡克定律), 并且基于刚度和阻尼的
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机械系统控制理论和方法较为完备, 以上问题的阐

明将为脑神经系统的动力学与控制研究提供新的视野. 

1     神经元的刚度和阻尼特性
 

1.1    神经元放电的生理学过程

神经元细胞膜是一层磷脂双分子层, 能够阻挡

带电离子 (如 Na+和 K+) 的自由运动. 静息态时, 细
胞膜外 Na+浓度远高于细胞膜内, 而细胞膜外 K+浓

度远低于细胞膜内. 由于带电离子无法任意通过细

胞膜, 造成细胞膜内外电荷累积, 产生电势差, 即静

息膜电位. 此时, 带电离子既受由浓度梯度差引起的

化学梯度力, 又受到电场力的作用, 体现为电场力和

化学梯度力的平衡. Hodgkin 等[1] 基于此平衡, 确定

了 Na+/K+的平衡电位. 当神经元受到外部激励, 离子

通道打开 ,  在化学梯度力和电场力共同作用下 ,
Na+快速流入细胞膜, 引起神经元去极化, 膜电位上

升, 产生动作电位. 与此同时, K+流出细胞膜, 引起神

经元复极化, 膜电位下降, 直至恢复成静息电位. 由
于 Na+通道具有静息、激活和失活 3 种状态, Na+通
道打开几毫秒就会失活, 阻止离子的进一步流动, 而
且化学梯度力和电场力的消失也会阻止离子流动.
由此可见, 神经元动作电位产生过程中, 变化的电场

力和化学梯度力调控离子通道的打开和关闭[5]. 

1.2    神经元的力学模型

Hodgkin等[1] 构建的 H-H神经元模型能够完整

地描述各种离子通道的打开和关闭过程, 及其受到

变化的电场力调控作用, 但 H-H 模型包括众多离子

门控变量, 不利于动力学分析和大尺度神经网络建

模. 通过将带电离子活动作为整体, Fitzhugh 等[22-23]

于 1961 年提出了 H-H 模型的简化模型−FHN
模型

ε
dv
dt
= v− v3

3
−w+ Iext

dw
dt
= v+a−bw

 (1)

v w ε

a b

式中,   为神经元膜电位,   为离子通道打开概率, 
为膜时间常数 ,  参数    和    控制神经元的兴奋性 ,
Iext 为外界激励, 能够打开离子通道, 使神经元产生

动作电位.
v = ẇ−a+bw

v w

在方程 (1) 中, 令   , 则可以消去变

量  , 得到以   为状态变量的方程

εẅ+εbẇ = ẇ−a+bw− 1
3

(ẇ−a+bw)3−w+ Iext

进一步化解

εẅ+
(
−1+a2+εb−2abw−aẇ+

bwẇ+b2w2+
1
3

ẇ2
)
ẇ+
(
1−b+a2b−ab2w+

1
3

b3w2
)
w =

1
3

a3−a+ Iext

该式具有典型的振动方程形式, 即

mẅ+ cẇ+ kw = const.

const. =
1
3

a3−a+ Iext

 (2)

w

m = ε

c =

−1+a2+εb−2abw−aẇ+bwẇ+b2w2 +ẇ2/3

k = 1−b+a2b−ab2w+b3w2/3

式中, (1)   较大时, 能够允许更多离子跨膜运输, 产
生较大电流, 进而造成神经元膜电压发生较大改变,
产生动作电位, 记为广义位移; (2)   为固有参数,
如神经元的膜时间常数, 与细胞膜的厚度和离子通

道密度等有关, 刻画了神经元放电状态改变的快慢

程度, 与力学系统中质量描述物体运动状态改变难

易程度的物理概念一致 ,  记为广义质量 ;   (3)  
     为广义非

线性阻尼系数, 描述了受到阻尼作用, 离子通道关闭

的现象; (4)   为广义非线

性刚度系数, 描述了在给定激励下, 离子通道打开能

引起的最大响应 (如电流). 由于 FHN神经元模型是

真实神经元的简化模型, 广义质量、刚度和阻尼均

无量纲.
v w

ẇ

系统输出 (膜电压  ) 依赖于状态变量   及其变

化率 

v = f (w, ẇ) = ẇ−a+bw (3)

ẇ

ẇ , 0

ẅ , 0

该式表明, FHN 模型中蕴含了神经活动中的基本力

学过程. 当神经元受到外界激励时, 带电离子的跨膜

运动会改变电场力和化学梯度力, 其反过来调节离

子通道的打开速率   , 同时也会关闭一部分离子通

道 (如 Na+通道失活), 阻碍系统状态的变化. 由于电

场力和化学梯度力复杂的耦合作用, 离子通道的打

开和关闭并非平稳过程 ,  打开速率   ,  加速度

. 由此可见, 神经元动作电位的产生具有典型的

力学过程, 进而可建立以离子通道打开概率为状态

变量, 具有非线性变刚度和变阻尼的神经元力学模

型 (图 1).
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variable
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v = f (w, w)·

 
图 1   神经元的力学模型

Fig. 1    Mechanical model of the neuron
  

1.3    神经元放电的刚度和阻尼机制

神经元输出 (膜电位)会对系统的刚度和阻尼产

生反馈, 进而调节系统的动力学行为, 产生自发性振

荡. 图 2给出了 ε = 0.08, Iext = 0.1, a = 0.7和 b = 0.46
时, FHN 神经元在外界激励下的振荡以及刚度和阻

尼的变化. 由于离子通道的打开概率及其变化速率

共同决定了神经元的输出, 离子通道打开的速率最

大时, 膜电位最大, 而离子通道打开概率最大时, 神
经元放电结束, 进入不应期阶段. 之后, 离子通道逐

渐关闭, 为下一次放电做好准备. 当神经元的膜电位

由静息电位逐渐增加, 直至产生动作电位时, 系统出

现负阻尼, 积蓄能量支持动作电位的产生; 同时系统

刚度降低, 神经元对外界激励的响应增加. 当动作电

位结束时, 阻尼陡然增加, 由负变为正, 强阻尼使系统

很难出现振荡, 对应不应期现象; 之后, 刚度逐渐增

加, 阻尼逐渐减小, 系统对外界激励的响应逐渐恢复,
直至产生下一次动作电位. 该刚度/阻尼与膜电位的

关系在神经元振荡的参数范围内具有普适性. 因此,
弱刚度和负阻尼是 FHN 神经元产生放电活动的力

学机制, 而强阻尼是神经元产生不应期现象的机制. 

2     脑复杂网络的刚度和阻尼特性
 

2.1    大尺度脑网络力学模型

为了进一步研究刚度和阻尼对大脑的重要意

义, 接下来构建大尺度脑网络动力学模型. 假设脑区

中神经元高度同步 [24], 脑区的动力学行为可以用

FHN 神经元模型描述. 采集 103 名健康参与者 (年
龄 22 ~ 36周岁, 女性 46人)的扩散张量成像 (DWI)
数据. 将连续性的大脑划分为 N = 100个离散脑区[25],
提取脑区之间的白质纤维束 (见附录 I); 采用白质纤

维束连接脑区, 并考虑线性扩散耦合和随机噪声激

励[26], 构建全脑尺度脑网络动力学模型

ε
dνi
dt
= vi−

ν3i
3
−wi+ Iext+g

N∑
i=1

si j(v j− vi)+σξi

dwi

dt
= vi+a−bwi

 (4)

ξi

式中, i 代表脑区编号, g 为全局耦合强度, sij 为脑区

i 和脑区 j 之间的白质纤维束强度, 并且 s i i  = 0 和

sij = sji,   为高斯白噪声, σ 为噪声强度.
上式对应的力学模型的矩阵形式为

MẄ+CẆ+KW = const.+σξ

V = Ẇ−a+bW

 (5)

W = dig(w1,w2, · · · ,wN)

V = dig(v1,v2, · · · ,vN) M = dig(ε,ε, · · · , ε)
C = dig(c1,c2, · · · ,cN)+gH

K = dig(k1,k2, · · · ,kN)+bgH H =
d11 s12 · · · s1N
s21 d22
...

. . .

sN1 dNN


dii =

∑N

j=1
si j

式中, 状态变量矩阵   , 输出矩

阵   和质量矩阵 

均为对角矩阵, 阻尼矩阵   ,
刚度矩阵   ,  其中  

 为脑区之间的白质纤维束连

接矩阵 (见图 3)的 Laplace矩阵,  .
 

2.2    模型参数优化

为了准确描述静息态大脑的刚度和阻尼特性,
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图 2   神经元放电时间历程与刚度和阻尼的变化

Fig. 2    Neuron firing time series and stiffness and damping
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∈ ∈ ∈ ∈
∈ ∈

需要得到模型的最优参数组合. 本文对模型 (4)中的

参数 ε, a, b, Iext, σ 和 g 进行优化. 参数的优化范围为

ε    [0.02, 0.1], a    [0.2, 0.7], b    [0.44, 0.48], Iext  
[0, 1], σ   [0.001, 0.05]和 g   [0, 1.5]. 优化过程如下.

i j

(1)计算真实大脑功能连接矩阵. 基于参与者的

功能核磁共振 (fMRI)数据, 提取每个脑区的神经信

号 (见附录 A); 采用皮尔斯相关系数, 计算脑区   和 

FCfMRI
i j

之间神经信号的相关性, 作为脑区之间的功能连接

,构建真实功能连接矩阵 (图 3)

FCfMRI =


1 FCfMRI

12 · · · FCfMRI
1N

FCfMRI
21 1
...

. . .

FCfMRI
N1 1


(6)
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图 3   大尺度脑网络动力学模型构建及参数优化

Fig. 3    Large-scale brain network dynamics model construction and parameter optimization
 

v

(2) 计算模拟功能连接矩阵. 对于给定参数, 通
过方程 (4) 模拟出每个脑区的神经信号  , 计算模拟

神经信号之间的皮尔斯相关系数, 构建模拟功能连

接矩阵 (图 3)

FCmodel =


1 FCmodel

12 · · · FCmodel
1N

FCmodel
21 1
...

. . .

FCmodel
N1 1


(7)

(3)模型参数优化. 采用贝叶斯优化算法优化方

程 (4)中的参数. 优化目标函数定义为

cost = [β1 · (1− corr)+β2 ·dis]+√
[β1 · (1− corr)−β2 ·dis]2 (8)

corr

dis

β1

β2 β1+β2 ≡ 1

式中,   为真实功能连接 FCfMRI 和模拟功能连接

FCmodel 的相关性;   为 FCfMRI 和 FCmodel 的欧氏距

离; 该函数同时考虑了功能连接的相关性 (由参数 

控制)和功能连接的距离 (由参数   控制,  )
对优化目标的贡献. 

2.3    脑复杂网络的刚度和阻尼特性具有功能意义

β1 β1 β2

为了研究脑复杂网络的刚度和阻尼特性在脑科

学领域是否具有功能意义, 首先, 对 103名参与者的

白质纤维束连接矩阵进行平均 (附录 A), 得到组平均

的白质纤维束连接矩阵; 其次, 对所有参与者的 fMRI
时间序列进行拼接, 得到长时间的脑区 fMRI 信号,
基于长时间的 fMRI 信号构建稳定的真实功能连接

矩阵; 最后, 以组平均的白质纤维束连接矩阵构建全

脑尺度网络动力学模型, 并以稳定功能连接矩阵为

优化目标进行参数优化. 通过遍历优化目标函数中

的参数  , 发现   = 0.2和   = 0.8时, 模拟和真实功

能连接的分布最相似 (图 3). 同时, 通过 50 次模拟,
得到 50组最优参数, 结果均为 50组数值模拟的平均.

N ×Time

由式 (5)可知, 广义刚度矩阵和阻尼矩阵都包括

时变的对角矩阵和时不变的 Laplace矩阵. 本文主要关

注主刚度和主阻尼的特性 (即刚度和阻尼矩阵的时变

对角线元素), 对 Laplace 矩阵的分析详见文献 [26].

主刚度和主阻尼的变化形成了   的时变矩阵
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K f (t) = [k1(t)+bgd11,k2(t)+bgd22, · · · ,kN(t)+bgdNN]T

C f (t) = [kc1(t)+gd11,c2(t)+gd22, · · · ,cN(t)+gdNN]T

对其进行奇异值分解 (SVD)

K f = UKΛKVT
K, C f = UCΛCVT

C

其中, Ʌ为特征向量, U 包含主刚度与主阻尼在脑区

上分布的信息, V 包含时变的主刚度与主阻尼信息.
本文主要讨论Ʌ和 U.

在 UK 和 VC 的第一阶特征向量中, 所有脑区的

值都相等 (即均质模态), 其特征值体现了系统的主

刚度和主阻尼. 对主刚度矩阵的特征向量 UK, 在第

二阶特征向量中, 大脑左半球具有负的特征向量值,
右半球具有正的特征向量值, 与主阻尼矩阵的第三

阶特征向量模式保持一致 (图 4). 该模式与 Laplace
矩阵的第二阶特征向量高度一致[26](图 5), 表明该模式

依赖于脑区白质纤维束连接模式. 同时, 该模式表明大

脑左半球比右半球具有更低的刚度与阻尼, 因此在

某些情况下, 左半球比右半球更容易兴奋. 事实上, 当
人们第一次在陌生的环境睡眠时, 往往会出现大脑左

半球处于高度激活、警戒状态, 而右半球处于睡眠状

态的生理现象, 即“第一晚效应” [27]. 本文结果表明,
左右半球的刚度与阻尼差异是该现象的力学机制.
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(a) Main stiffness matrix Kf
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fourth order eigenvector

second order eigenvector third order eigenvector fourth order eigenvector

 
图 4   主刚度与主阻尼矩阵进行 SVD分解后, UK 和 UC 的特征向量在脑区上的分布

Fig. 4    Distribution of eigenvectors of UK and UC over brain regions after SVD decomposition of the principal stiffness and damping matrices
 

UK 的第三阶特征向量与 UC 的第四阶特征向量

保持一致 (图 4), 并且该模式与大脑功能梯度成负相

关 (图 6). 功能梯度给出了大脑皮层拓扑结构特征的

变化以及对认知功能的约束[28]. 梯度较高的脑区能

够参与复杂的认知功能, 梯度较低的脑区往往参与

简单的认知任务. 一般而言, 边缘系统、默认模式网

络和执行控制系统能够积极地参与到与创造力、冥

想和工作记忆等高级认知功能有关的过程, 因此具

有较高的功能梯度, 而视觉和运动系统具有较低的

功能梯度[29](图 7). 刚度和阻尼与功能梯度的负相关

表明负责高级认知功能的脑区, 刚度和阻尼较低, 而
负责低级功能的脑区, 其刚度和阻尼较大. 事实上,
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图 5   Laplace矩阵的第二阶特征向量在脑区上的分布以及该向量与

UK 中第二阶和 UC 中第三阶特征向量的相关性 (rKf = 0.936, rCf = 0.902)

Fig. 5    Distribution of the second-order eigenvector of the Laplace
matrix over brain regions and the correlation of this vector with the
second-order eigenvector in UK and the third-order eigenvector in

UC (rKf = 0.936, rCf = 0.902)

第  10  期 王 荣等: 脑复杂网络的刚度与阻尼特性分析 3007



默认模式网络在静息态时高度激活[30]; 而在任务态

时, 其往往作为网络中的中心 (hub) 区域, 灵活地与

其他功能区进行信息的整合. 本文结果表明, 弱刚度

和弱阻尼可能决定了默认模式网络的这些功能特点. 

2.4    脑复杂网络的刚度和阻尼特性与功能性平衡

在静息态时, 主刚度和主阻尼矩阵的特征向量

具有功能意义. 接下来研究, 当系统偏离静息态时,
主刚度与主阻尼的变化规律. 尤其是, 静息态大脑维

持了功能性的平衡, 具有较高的功能灵活性[31], 系统

的刚度与阻尼特性如何支持这种平衡尚不清楚. 在

g ∈ [0.5,2]

HB ≈ 0

HB ≈ 0

HB ≈ 0

最优参数组合下, 变化全局耦合强度   , 计
算不同耦合强度下的模拟功能连接矩阵与真实功能

连接矩阵的 cost (式 (8)). 同时, 基于功能连接矩阵,
计算刻画大脑功能性平衡的指标 HB

[31](附录 A),
HB < 0 表明功能系统之间较为独立, 支持了较高的

局部信息处理; HB > 0 表明功能系统之间联系比较

紧密, 支持了较高的全局信息处理;   表明了局

部信息处理和全局信息处理的平衡, 即功能性平衡.
如图 8所示, 当 cost 最小时, 模拟功能连接网络与真

实功能连接网络最相似, 此时  , 并且真实功能

连接网络的 HB = 0.048, 也接近于 0. 因此, fMRI 数
据分析和大尺度非线性动力学建模表明, 静息态大

脑处于功能性平衡状态[31]. 与此同时, 随着 HB 的增

加, 主刚度和主阻尼矩阵的第一阶特征值增加, 表明

强刚度和强阻尼支持了较高的全局信息处理. 尤其

在   处, 系统的主刚度和主阻尼处于中间位置,
表明静息态大脑具有中等程度的刚度和阻尼, 从而

施加任务激励时, 大脑能够灵活地增加或者减少刚

度与阻尼, 支持认知行为的产生. 因此, 中等程度的

刚度和阻尼是大脑保持功能性平衡, 具有较高的功

能灵活性的力学机制.
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图 8   在最优参数组合下, 变化系统的耦合强度时, 优化目标函数

cost, 主刚度和主阻尼矩阵的第一阶特征值与功能性指标 HB 的关系.
蓝色虚线代表真实数据对应的 HB. 每个点为 50组数值模拟的平均

Fig. 8    With the optimal parameter combination and varied coupling
strength, the optimization objective function cost, first-order eigenvalues

of the principal stiffness and principal damping matrices vs. the
functional balance HB. Blue dashed line represents the HB from real

fMRI data. Each dot represents the average across 50 sets of parameters
  

2.5    脑复杂网络的刚度和阻尼特性与执行认知功能

接下来研究主刚度和主阻尼与认知行为的关系.
103名参与者进行了空间工作记忆容量任务 (SCAP)、
停止信号任务 (SST)和任务切换任务 (TST). 这 3种
任务均体现了参与者的执行控制能力. 基于 3 种任

务的行为指标 (附录 A), 进行统计学因子分析, 提取

3种任务的公共因子 (图 9), 该因子体现了参与者的

执行控制功能 (EF). 同时, 基于每位参与者的白质纤

维束连接矩阵和真实功能连接, 建立参与者的大尺
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图 6   大脑功能梯度在脑区上的分布以及该梯度与 UK 中第三阶和

UC 中第四阶特征向量的相关性 (rKf = −0.797, rCf = −0.543)

Fig. 6    Distribution of the brain functional gradient over brain regions
and the correlation of this gradient with third-order eigenvectors in UK

and fourth-order eigenvectors in UC (rKf = −0.797, rCf = −0.543)
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图 7   7个功能系统的功能梯度, UK 中第三阶和 UC 中第四阶特征向

量平均值. VIS: 视觉系统; SAL: 突显注意系统; DOR: 背侧注意系统;
MOT: 运动系统; CON: 执行控制系统; DMN: 默认模式网络; LIM: 边

缘系统

Fig. 7    Functional gradient of the seven functional systems, averaged
third-order eigenvector in UK and averaged fourth-order eigenvector in
UC. VIS: visual system; SAL: salient attention system; DOR: dorsal

attention system; MOT: motor system; CON: executive control system;
DMN: default mode network; LIM: limbic system
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度脑网络动力学模型, 然后得到参与者的主刚度和

主阻尼矩阵. 每位参与者的模型得到 50组最优参数.
主刚度和主阻尼均为 50次数值模拟的平均值.

EF = β1×年龄+β2×性别+β3×
Λ1
C/Λ

1
K

β3

β3

已有文献表明, 执行控制任务激活执行控制网

络和默认模式网络[32]. 根据图 7结果, 执行控制功能或

与低刚度和低阻尼有关. 因此. 对公共因子与主刚度

和主阻尼矩阵的第一阶特征值进行归一化, 然后建

立多元线性回归模型: 
, 对主刚度和主阻尼与执行控制功能之间的

关系进行统计分析. 图 10结果表明, EF 与主刚度成

极显著负相关 (  = −0.288, p = 9.7 × 10−5), 和主阻尼

成显著正相关 (  = 0.150, p = 0.045), 表明低刚度与

高阻尼对应了较好的执行控制功能. 因此, 低刚度和

高阻尼决定了大脑在任务激励时产生较大的响应,
并且能够及时地进行任务控制.
 
 

1
Kf Cf

0

−1
−2
−3

−1 0
EF

1 2 −1 0
EF

1 2

ei
g
en
v
al
u
e

1

2
3

0

−1ei
g
en
v
al
u
e

 
图 10   主刚度和主阻尼与执行认知功能的关系

Fig. 10    Principal stiffness and damping with executive cognitive
function

  

3     结 论

本文分析了脑复杂网络的刚度与阻尼特性. 首
先, 通过构建 FHN 神经元的振动力学模型, 揭示了

FHN 神经元产生动作电位的负阻尼与弱刚度机理,

给出了神经元不应期现象的强阻尼机制. 其次, 构建

了大尺度脑网络的力学模型, 基于真实数据对模型

参数进行了优化, 发现了静息态大脑左半球的刚度

和阻尼小于右半球, 以及高级功能系统的阻尼和刚

度低于低级功能系统. 再次, 揭示了中等程度的刚度

和阻尼支持静息态大脑功能性平衡的机制. 最后, 给
出了弱刚度和高阻尼支持较好执行控制功能的直接

证据. 由于刚度和阻尼具有坚实的理论基础, 本文将

脑网络的刚度和阻尼特性与脑功能以及认知行为关

联起来, 开辟了从刚度和阻尼角度研究脑神经系统

的新方向, 并为基于变刚度和变阻尼的神经调控策

略的发展提供了基础. 

数据可用性声明

支撑本研究的科学数据已在中国科学院科学数

据银行 (Science Data Bank) ScienceDB 平台公开发

布, 访问地址为 https://www.doi.org/10.57760/sciencedb.
j00140.00021.
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附录 A

(1) 数据来源: 核磁共振 (MRI) 数据和行为数据来自加

州大学洛杉矶分校 (UCLA) 神经精神表型组学研究联盟

(https://openneuro.org/datasets/ds000030/versions/1.0.0). 本文

选择了 103名健康参与者 (年龄: 31.9 ± 9.07, 女性: 46人), 拥

有完整的弥散加权成像 (DWI) 数据, 静息态 fMRI 数据和行

为数据.

(2) MRI 数据采集参数: MRI 数据在 UCLA 的 3T 西门

子 Trio 扫描仪上采集. 使用 T1 加权磁化准备超快速梯度回

波序列 (MPRAGE), 参数为: 切片厚度为 1 mm, 176 个切片,

TR = 1.9 s, TE = 2.26 ms, 矩阵为 256 × 256, FOV = 250 mm.

DWI 数据的参数为: 切片厚度为 2 mm, 64 个方向, TR/TE =

9000/93 ms, 翻转角为 90°, 矩阵为 96 × 96, 轴向切片, b =

1000 s/mm2.

(3) DWI 数据处理: 使用 MRtrix3 软件处理 DWI 数据.

基于概率流纤维束追踪 (iFOD2) 算法, 追踪白质纤维束. 对

于每对脑区, 一个为种子区域, 另一个为目标区域. 在种子区

域的每个体素, 使用蒙特卡罗定向采样的方法生成 5000 条

流线. 当流线到达具有分数各向异性 (FA)值低于 0.1的体素

时, 纤维束追踪终止. 进一步对纤维束进行过滤, 减少流线数

量到 100万, 同时保持具有最大概率的纤维束连接.

(4) fMRI数据处理: 使用 FSL和 AFNI处理 fMRI数据,

主要包括: 时间层校正、运动修正、图像分割、映射到Montreal

Neurological Institute (MNI)标准空间、高斯核平滑 (半高全

宽为 6 mm)、带通滤波 (0.01 ~ 0.1 Hz)、使用线性回归消除

6 个刚体运动校正参数以及来自白质和心室的信号. 全局信
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号未去除, 保证大部分功能连接为正.

(5) 信号停止任务: 屏幕上显示一系列箭头指示向左还

是向右, 参与者根据箭头的方向, 按左手边还是右手边的按

钮. 当参与者听到停止信号的声音“哔”时, 需要抑制住去按

任何按钮. 记录正确响应的响应时间 (stop signal reaction

time, SSRT), 刻画参与者的任务表现.

(6) 空间工作记忆容量任务: 屏幕上显示由 1, 3, 5 或 7 个

黄色目标点组成的阵列. 经过一段时间延迟后, 要求参与者

确定单个绿色点是否与之前显示的目标点之一位于同一位

置. 分别记录对 1, 3, 5 或 7 个目标的反应时间 (RT), 用平均

RT 刻画参与者的任务表现.

(7) 任务切换任务: 屏幕上显示 4个图像之一, 红色框/三

角形、红色框/圆形、绿色框/三角形和绿色框/圆形. 要求参

与者根据图像上方的提示, 对图像的颜色或者形状做出响应.

响应对象在形状和颜色之间需要进行切换, 或者在不同的实

验中响应对象保持不变, 但线索发生了改变. 分别记录正确

响应的反应时间 (RT), 使用平均 RT 刻画参与者的任务表现.

(8) 因子分析模型: 基于以上 3 种认知任务的行为指标,

构建因子分析模型 ,  提取公共因子 .  使用 R 语言中的

lavaan 包构建模型. 模型评价参数包括比较拟合指数 CFI >

0.95、近似均方根误差 RMSEA < 0.08 和标准化均方根残差

SRMR < 0.08. 本文中, CFI = 1.00, SRMR = 0.00 和 RMSEA =

0.00, 表明模型拟合良好.

(9) 大脑功能梯度: 使用 Python 语言中的 GradientMaps

包计算大脑功能梯度. 基于稳定功能连接矩阵 FCfMRI, 采用

皮尔森相关系数构建相似度矩阵, 然后使用扩散映射识别功

能梯度. 本文使用主梯度, 即第一阶特征向量.

(10) 贝叶斯优化: 使用 Python 语言中的 bayes_opt 包进

行贝叶斯优化. 参数搜索种子点设为 2, 优化次数设为 100.

每组参数优化 50次.

(11) 数值模拟: 时间步长 0.01 ms, 模拟时间 800 ms, 去

掉前 200 ms的数据, 最终模拟的时间序列长度为 600 ms.

C = UΛUT

Mi (i = 1, 2, · · · ,N)

mi ( j = 1, 2, · · · ,Mi)

(12) 大脑功能性平衡: 对功能连接网络 FC 进行特征分

解:  , 其中 U为特征向量, Ʌ为特征值, UT 为特征向

量的转置; 按照特征值从大到小的顺序, 对特征向量进行排

序; 将负特征值设为 0. 在第一阶特征向量, 所有脑区具有相

同的正特征向量值或负特征向量值. 在第二阶特征向量, 特

征向量在脑区中具有负值和正值; 特征向量值为正的脑区划

分为第一模块; 剩余脑区具有负的特征向量值, 划分为第二

模块. 基于第三阶特征向量中脑区成分的正负, 将第二层中

的每个模块进一步划分为两个子模块. 依次在更高阶的特征

向量中进行进一步的模块划分; 直到每个模块仅包含一个脑

区时, 划分过程停止. 在分层模块划分过程中, 得到功能连接

网络每一层的模块数量   以及每个模块的尺

寸  . 定义每一层中, 模块间的分离以及模块

内的整合为

Hi =
Λ2

i Mi(1− pi)
N

pi = Σ j
∣∣∣m j− (N/Mi)

∣∣∣/N
HIn = H1/N HSe =

∑N
i=2(Hi/N)

HB HIn HSe

其中,   为模块尺寸矫正因子. 全脑整合

成分   , 全脑分离成分   , 脑功能性

平衡   =   − .
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