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摘要    脑成像研究显示, 人的心理过程和认知行为是复杂多样的. 认知功能定位并不局限于某一特定脑区, 而

是与脑功能网络密切关联. 近些年, 基于图论的分析方法推动了对脑功能网络的认识. 功能磁共振最新研究发

现, 脑功能网络具有较大的个体差异性; 它主要表现在不同功能网络分布空间和连接程度上的差异. 因此, 在个

体水平上进行功能网络的分割和定位十分必要. 相对于任务态, 静息态功能磁共振具有实施方便、结果稳定性高

等优点, 是比较常见的功能网络的构建基础. 本文着重介绍了不同的基于静息态数据进行的功能网络分割方法,

主要包括聚类分析方法以及独立成分分析方法. 在此基础上, 又进一步阐释了个体功能网络分割方法以及研究

进展. 随后, 从进化论的角度, 本文认为脑功能网络在个体间存在差异的原因主要是由于人脑不同区域演变的不

同程度以及高级认知需要导致的. 最后, 介绍了利用个体间脑功能网络差异的临床应用, 以及对未来认知神经研

究的展望.  
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人脑是非常复杂的网络系统[1]. 不断发展的脑结

构或功能连接计算技术推动了研究者对神经环路及

网络的系统性研究[2]. 这些脑网络形态可以使用各种

各样的图论方法进行分析 [3~5]. 进行图论分析前, 节

点的选择是非常关键的步骤 , 但以往研究中对节点

的选择并没有确定的标准 . 研究者们习惯于使用结

构或功能模板对关键节点进行定义[6].  

从形态学角度出发, 不同的结构模板将大脑划分

成不同的结构分区. 例如, 德国解剖学家Brodmann[7]

根据在染色的脑组织中观察到的神经元组织方式的

不同, 将大脑每个半球分为52个区域, 后人对某些分

区又进行了一些细分 . 这就形成了著名的Brodmann

大脑分区. 2002年, 为了对大脑计算的便利, 蒙特利

尔神经科学研究所 [8]对一个被试的高分辨率的磁共

振图像进行了划分 , 形成自动解剖图集 (anatomical 

automatic labeling, AAL)分区模板. 该模板包括90个

大脑分区, 26个小脑分区. AAL分区被广泛应用在认

知神经研究中 . Rolls等人 [9]将眶额叶区域进行了细

分, 并形成了AAL 2模板. 由于人脑神经活动主要是

由灰质完成的, 因此, 研究者们针对灰质所在的皮层

和皮层下结构提供了哈佛 -牛津结构图谱 (Harvard- 

Oxford cortical and subcortical structural atlases), 该

图谱是将37位健康被试的结构像使用半自动工具分

割出来 , 它提供了48个皮层区域以及21个皮层下结
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构区域[10].  

为了准确定位不同脑区, 前人构建了两种较为常

用的大脑坐标系统. 1988年, Talairach和Tournoux[11]

使 用 一 名 逝 世 的 法 国 妇 女 的 大 脑 标 本 定 义 了

Talairach图谱 , 在不同区域标记了脑区的解剖名称 . 

他们是将前联合作为中心 , 前后联合作为前后水平

方向分界线来定义Talairach人脑坐标系. 由于该系统

不能满足随后的计算, 蒙特利尔神经病学研究所机构

(Montreal Neurological Institute, MNI)使用305名磁共

振结构像数据得到了MNI305模板 [12], 将其定义为

MNI空间. 随后国际脑图谱联盟(International Consor-

tium for Brain Mapping, ICBM)收集不同磁共振中心

152个分辨率更高的脑结构数据, 线性配准到MNI305

模板, 最终得到了现在常用的ICBM152模板[13].  

对不同个体大脑进行结构分割后 , 发现其存在

较大的差异性. 主要表现在分割区域、体积、皮层厚

度、曲率以及褶皱程度上的不同. 脑结构的个体差异

性影响着个体认知和行为上的不同 [14~16]. 越来越多

的研究发现, 不仅大脑结构存在显著的个体差异性, 

从功能角度出发 , 个体间也存在较大程度的差异

性[17,18]. 主要表现在以下3个方面: (ⅰ) 由于疾病的

原因, 使得病人(如患有抑郁症、精神分裂症和多动

症等)和正常个体相比, 在大脑某些脑区或功能网络

上出现差异 [19,20]. 例如 , 抑郁症被试和正常人相比 , 

大脑默认网络、执行控制网络等表现出异常[6,21]. (ⅱ) 即

使同质性较高的被试(如同为健康成年被试), 在进行

相同任务加工时, 也表现出脑激活区域不同; 或激活

同一脑区 , 但不同被试间激活强度存在差异 . Tavor

等人[22]发现, 不同被试在进行运动任务、推理任务和

语言任务等时 , 脑激活表现出较大的个体差异性 . 

Wang等人 [23]也发现, 在进行语言任务时, 不同个体

的激活强度以及激活区域具有较大的差异. (ⅲ) 对

静息态功能网络进行分割 , 不同个体的功能网络也

存在强度以及空间差异性. 例如, Mueller等人[17]对不

同个体的功能网络进行比较 , 发现额顶网络存在最

大程度的个体差异. Wang等人[24]对同一个体的脑功

能网络进行分割, 得到了可重复性较高的分割结果, 

并进一步揭示出不同个体脑网络分布的差异.  

静息态功能磁共振相比于任务态功能磁共振 , 

在临床研究中实施更为方便 , 且不受实验任务要求

的影响[25,26]. 例如, 精神分裂症病人很难积极配合认

知控制、记忆等实验任务; 失读症患者难以完成语言

类任务. 因此, 近几年静息态功能磁共振被广泛应用

到临床认知神经方面的研究中 [27]. 此外 , Tavor等

人 [22]发现 , 基于静息态功能磁共振构建的网络能够

预测被试在进行不同认知加工任务时的脑活动情况, 

如语言任务、运动任务、情绪加工任务和工作记忆任

务等. 最后, 基于任务态构建的功能网络和静息态磁

共振构建的功能网络有很大程度的相似性 . Dosen-

bach等人[28]基于任务态构建出的默认网络、额顶网络

等和静息态数据构建的网络具有较高的重合度 [29]. 

综上所述, 静息态磁共振实施方便, 并且能够以此为

基础进行有效的功能网络分割. 因此, 本文将主要介

绍基于静息态功能磁共振进行的功能网络分割方法, 

并进一步介绍个体水平上的功能网络分割实现 . 最

后 , 本文阐释了个体功能网络差异的产生原因以及

个体功能网络分割方法的临床应用和未来研究展望.  

1  功能网络分割方法 

功能图谱研究表明 , 结构和功能的分区不是完

全对应的 [30]; 也就是说基于结构的感兴趣区内部的

功能并不是完全一致的. 前人研究发现, 基于解剖的

大脑区域存在功能的差异性 . 前扣带区域既可以进

行认知的调控 , 也可以对情绪起到管理作用 [31]. 同

时, 大量研究表明, 不同脑区会形成功能网络来完成

认知加工任务 [32]. 因此 , 功能研究需要基于功能分

割方法来确定感兴趣区 , 并找出不同脑区形成的功

能网络 , 而不能直接使用脑结构模板进行简单的感

兴趣区定义 . 前人使用了不同的算法来进行功能网

络的分割, 如聚类分析、独立成分分析以及基于功能

边界线方法等.  

功能一致性度量是脑功能网络分割的前提和基

础 [33]. 它的好坏对脑功能网络的划分有着决定性的

影响 . 前人提出了一些常用于脑功能网络分割的功

能一致性度量 , 赵学武等人 [33]进行了详细的总结 . 

Biswal等人 [34]首先提出使用皮尔逊相关来计算两脑

区关联性强度 , 这也是比较简单且流行的计算两功

能脑区时间序列关系的计算方法 , 它的相关系数越

大, 说明两功能脑区一致性越强. Cohen等人[35]认为, 

功能网络分割不应使用相关性指标 , 而应对两脑区

的差异性进行度量. 因此, 他提出使用eta2指标来度

量两个体素(或感兴趣区)的相关图的相似度或差异

性. 随后, Shen等人[36]使用亲和度指标进行度量, 该

方法不仅计算了相邻K个临近点, 又使用了高斯核函
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数进行加权. Craddock等人 [37]又提出了亲合力指标, 

该度量不仅考虑空间26个临近点 , 同时也考虑了功

能网络分割的空间距离的连续性 . 这些一致性度量

在功能网络分割中都得到了应用.  

1.1  聚类分析 

聚类分析是将数据集按照某个特定标准分割成

不同的类, 使得同一类内部数据具有最大相似性, 而

不同类之间具有最大差异性 [38]. 该方法被广泛应用

到模式识别、图像处理、生物学等领域. 同时, 聚类

分析也是进行图像处理的一种比较有效的算法 , 已

经应用于人脑功能网络分割方面.  

(ⅰ) Yeo等人 [29]利用1000名健康个体的静息态

功能数据, 使用聚类分析算法识别脑功能网络, 发现

大脑可以形成7个功能网络或17个功能网络(图1). 本

课题组首先在FreeSurfer皮层空间定义了均匀分布的

1000个感兴趣区(region of interest, ROI). 其次, 对每

一个被试计算脑内所有顶点(功能数据的基本单位 , 

对应于体素)和所有ROI的皮尔逊相关 , 并对相关系

数矩阵进行二值化. 随后, 本课题组使用聚类分析进

行功能网络分割 . 聚类的目的是将具有相似连接特

征的顶点分组到同一集群或网络 . 测量点之间的距

离相当于两个相关分布之间的相关性, 即相似性. 最

后, 对聚类的稳定性进行了检验, 发现7和17个网络

是功能网络分割的合适的数量 [29]. Yeo等人 [29]将7个

网络分别定义为视觉网络、感觉运动网络、背侧注意

网络、腹侧注意网络、边缘网络、额顶网络以及默认

网络. 17个功能网络是在7个网络基础上将部分网络

进行细分后构建的. 此网络分布得到了广泛的应用, 

研究者们对人脑连接组的网络属性 [4]以及各种精神

类疾病 , 如抑郁症、精神分裂症等网络间异常情

况[39,40]有了更进一步了解.  

(ⅱ) 谱聚类是在聚类基础上发展起来的一种有

效的图像分割方法.  相对于传统聚类, 它具有能在

任意形状的样本空间上聚类且收敛于全局最优解的

优点 [41]. 它是建立在图论的基础上 , 将聚类问题转

换为图的最优划分问题. 首先, 将图像映射为一个无

向带全的图(graph, G)[42,43]. 图像中的各像素点映射

为各“节点”; “边”连接两个相邻的像素. 像素间的相

似性为各边上的权值, 权值越大, 相似性越大. 那么

对图像的聚类, 其实就转化为了对图(G)的划分. 基

于图论的最优化划分准则是使得划分出来的子图内

部相似性最大, 子图之间的相似性最小. 划分准则的

优劣直接决定了聚类效果的好坏.  

Shi和Malik[43]提出的规范割集准则 (normalized 

cuts, Ncut)是谱聚类算法中常见的划分准则. 它对二

维图像进行了比较有效的分割. 2000年, 本课题组[42]

对其进行了优化, 解决了之前耗时长的问题. Van等

人[44]将这种算法应用在了静息态功能磁共振数据上, 

在26名被试上有效地鉴别出了7个功能网络. Shen等

人 [36]对Ncut方法和模块探测法(modularity detection 

algorithm)、高斯混合模型法(gaussian mixture model)

的分割效果进行了比较, 发现Ncut具有比较好的效果.  

Shen等人[45]对Ncut进行了改进, 提出了多图论K

聚类(multigraph K-way clustering, K聚类)算法, 对79

名健康被试的静息态功能数据进行了分割 . 结果发

现, 大脑可以分为100, 200, 300个功能区域, 而数量

的不同受预设定的K值影响(图2). 随后使用戴斯系

数(dice coefficient)、豪斯多夫距离(hausdorff distance)

以及中位数最小距离(median minimal distance)等指

标对分割效果进行了检验 , 发现聚类算法具有较好

的分割效果 .  最后 ,  Shen等人 [ 4 5 ]计算了每个分割  

 

图 1  (网络版彩色) Yeo等人[29]的功能分区模板. 上部分为 17 个功能网络区域, 下部分为 7 个功能网络区域 
Figure 1  (Color online) A coarse (7-network, bottom; 17-network, up) parcellation of the human cerebral cortex based on 1000 subjects (From Yeo et 
al. [29]) 
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图 2  (网络版彩色) Shen等人[45]提出的功能分区模板. 上部分为脑部

内侧面, 下部分为脑部的外侧面 

Figure 2  (Color online) Parcellation of the human cerebral cortex 
(lateral parts, up; medial parts, bottom) with the method of multigraph 
K-way clustering (From Shen et al[45]) 

的子区域的可重复性程度 , 发现大部分子区都能进

行很好的重复. 

Rosenberg等人[46]基于Shen等人[45]的功能网络分

割方法, 构建了一组健康被试特定的大脑网络, 发现

功能网络的活动强度可预测个人保持注意力的能

力 [46]. 此外 , 该大脑功能网络也能用于预测儿童和

青少年的注意力缺陷 . 具体方法是首先记录25名被

试静息状态以及高注意状态时的大脑活动 [46]. 其次, 

使用K聚类方法分割的268个区域作为网络节点并得

到每个个体的功能连接矩阵 . 随后计算注意力与功

能连接矩阵之间的相关 , 将一定阈限上的相关分为

正、负两组. 本课题组又将每个被试的两组相关进行

相加和fisher z转换之后, 得到正、负连接的z分数. 最

后, 将两组z分数分别和注意力进行关联分析. 发现, 

不管是在执行任务时还是静息状态下的大脑网络活

动强度, 模型都可以预测个体的注意力, 对未建立模

型的被试同样也适用 . 在患有注意缺陷多动障碍的

儿童组上 , 发现大脑网络强度的模型同样能够评估

他们的注意力缺陷的严重程度. Finn等人[47]同样基于

这一功能网络分割方法 [36,45], 计算网络间功能连接

矩阵. 结果发现, 额顶网络在个体间存在连接强度的

最大差异性 , 并且这一特异性可以当作“指纹”来识

别不同个体.  

(ⅲ) Craddock 等人[37]也对谱聚类的方法进行了

改进 , 提出了一种基于空间约束特效的谱聚类分析

方法. 该算法通过对Ncut方法添加空间一致约束项, 

即计算3维空间中相邻的26个点的平均特征. 和其他

的聚类方法一样, Craddock等人[37]也使用了戴斯系数

和轮廓宽度系数(silhouette width)进行了评定. 最终

发现, 分割200个或更少的功能脑区和脑结构划分有

更高的相似性, 也更容易解释其功能意义; 而较多的

功能脑区数量(600或1000)则在体素水平上更能表现

出功能连接的模式(图3).  

Geerligs等人 [48]使用了Craddock等人 [37]构建的

864功能脑区以及其他的功能模板 [49], 对静息状态、

观看电影时以及感觉运动状态下的功能网络进行了

考察. 研究者首先基于感兴趣脑区对3种状态进行了

功能连接矩阵的构建 , 发现平均的全局连接在静息

状态最高, 感觉运动状态次之, 观看电影时最低. 随

后 , 他们发现 , 年龄是影响功能连接的一个重要因

素 , 并计算了年龄与不同状态时功能连接矩阵的相

关, 并发现3种状态之间存在40%左右的相似性. 

1.2  独立成分分析 

独立成分分析(independent component analysis, 

ICA)是一种基于数据驱动的方法 , 可用于刻画脑活

动和脑连接的盲源分离技术[50]. 其中, 空间ICA在静

息态脑连接分析上的应用极为广泛 [51,52], 它得到的

每个成分在空间上是相互独立的、分别代表了一种信

号的组成源. 但是, 最优(空间)独立成分个数的确定

一直是ICA在应用上的一个挑战. 

Yang等人[53]使用101对双生子数据, 基于ICA方

法构建了7个功能网络. 这7个网络分别是楔前叶-背

侧后扣带网络(或后部默认网络)、默认网络、额顶网

络、警觉网络、感知觉-运动网络、背侧注意网络以 

 

图 3  (网络版彩色) Craddock等人[37]提出的功能分区模板. 上部分为

脑部内侧面, 下部分为脑部的外侧面 

Figure 3  (Color online) Craddock et al. proposed the parcellation of 
the human brain (lateral parts, up; medial parts, bottom) (From Craddock 
et al. [37] research)  
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及视觉网络. 随后, 本课题组构建ACE模型(additive 

genetics, A; common environment, C; unique environ-       

ment, E)来考察基因和环境对这些网络的影响程度. 

结果发现, 其中5个网络显著地受基因影响, 分别是

额顶网络(65%)、楔前叶-背侧后扣带网络(51%)、视

觉网络 (35%)、背侧注意网络 (33%)以及默认网络

(23%). 基因对背侧注意网络与额顶网络、默认网络

与感知觉网络等之间的连接也起到较大的影响 . 环

境仅对感知觉-运动网络内部起到较大的影响作用 , 

同时对默认网络与楔前叶-背侧后扣带网络、视觉网

络与楔前叶-背侧后扣带网络等网络间连接起到较大

影响作用.  

人脑连接组计划 (Human Connectome Project, 

HCP)是国际上有较大影响的脑成像计划 [54,55]. 现已

公开900人的结构、任务态和弥散张量成像等数据 . 

Smith等人 [56]使用 ICA方法对HCP中的461名被试进

行功能脑区划分, 得到了200个功能区. 本课题组随

后使用典型相关方法对众多脑功能连接与280道心理

行为测试进行了关联分析. 结果发现, 脑区间的功能

连接与测试中所得分数的高低有着密切关系 . 那些

积极乐观被试的功能连接更加紧密, 他们在记忆、生

活满意度、收入以及教育方面都具有很大优势. 相反, 

那些消极悲观被试脑部的功能连接明显较差 , 而且

在生活中往往脾气暴躁、滥用药物、睡眠质量也较差.  

Tavor等人[22]对HCP中的98人同样进行ICA分析, 

在皮层上构建了66个功能区域(每个半球33个, 并且

左右对称). 皮层下采用ICA以及谱聚类方式得到32

个区域. 随后, 本课题组对静息状态以及不同的任务

状态(语言、运动、工作记忆和情绪等)下构建功能网

络 . 然后利用静息态数据使用机器学习的方法来预

测不同的任务状态下的激活情况. 结果发现, 静息状

态下的功能连接模式能较好地预测个体在不同任务

状态时的脑活动.  

1.3  基于功能边界线的方法 

Cohen等人[35]发现, 在静息态功能网络边界区存

在急速改变的特征, 据此可以找到功能区边界. 本课

题组首先计算了相邻区域的eta2系数, eta2系数越高, 

则两个信号越相似 . 随后使用层级聚类对数据集进

行分离, 找出较强的变异. 最后使用分水岭方法将其

识别出 , 作为边界线 . Power等人 [49]使用Cohen等

人 [35]提出的功能边界线方法确定了193个感兴趣区; 

此外 , Power等人 [49]基于任务态元分析方法确定了

151个感兴趣区; 除去两者相同的区域之后, 最终得

到了 264 个感兴趣区 . Power 等人 [49] 随后使用了

Infomap算法, 即把网络中的社团检测问题转化成信

息压缩编码问题 , 构建子图 (subgraph). 组水平上 , 

和Yeo等人 [29]所分割得到的网络存在很大的相似性, 

包括视觉区、默认区、额顶区以及手、脸部感知觉-

运动区、听觉区以及带状盖区 . 此外 , 和以往基于

AAL结构模板以及传统的体素种子点得到的子区域

相比, 具有更高的精准度.  

Gordon等人 [57]同样也采用了功能连接边界分析

方式 , 不过使用较为稳定的“分水岭”计算方法先找

出了功能边界. 首先, 找到各个局部的最小值作为后

面分割的种子点 , 继续使用分水岭方法找到边界最

强点, 这样对大脑皮层区域分割了1000多个区域(图

4). 随后根据边界值合并部分区域, 也就是将信噪比

较低区域和仅有15个或以下顶点的区域删除 . 最终

实现了对皮层区域的分割. 总体来说, Gordon等人[57]

的方法满足了同一区域内部的点具有相似的功能连

接模式; 分割效果和基于细胞结构划分的区域重合; 

和已有的网络结构 [49]相比 , 该方法分割出来的皮层

区域所构成的大尺度网络结构一致.  

仅找出功能网络的边界以及根据边界找到皮层

区域, 不能完全表现出区域内部的属性一致性. Wig

等人[58]采用了滚雪球抽样的方式对皮层以及皮层下

区域进行了分割. 滚雪球抽样是一种迭代的方式, 以

多个种子点为最初的对象 , 依靠这些种子点找出它

们各自相关联的其他几个区域 , 功能连接强度决定 

 

图 4  (网络版彩色) Gordon等人[57]基于功能边界方法构建的功能网

络区. 上部分为脑部内侧面, 下部分为脑部的外侧面 

Figure 4  (Color online) Boundary map-derived parcels of human brain 
(lateral parts, up; medial parts, bottom) (From Gordon et al. [57] research) 
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滚雪球时的相似特征 . 随后再以各自关联的几个区

域的最大点为基础找出其他各自相关联的脑区 . 依

次类推, 如同滚雪球般由小变大, 具有相似特征的区

域就以此找到. 此外, 每一个峰值点被探测的次数也

形成了密度图, 其中边界区域的密度较小. 通过这种

方法, 个体水平上的大脑区域被分辨出来.  

总体来说, 将功能连接边界和滚雪球结合起来, 

更能全面地揭示功能网络分割的效果 [30]. 功能网络

边界法找出的是功能网络的区域位置 , 而滚雪球方

法找出脑区内部的信心值. Chan等人 [59]结合这种方

法以及图论的方法探索了健康成年人的脑功能网络

的毕生发展变化. 结果发现, 年轻的成年大脑系统表

现出系统内与系统间连接的一种平衡 , 即组织的分

离和专门化特征. 同时还发现, 功能网络的分离随着

年龄增长而减少, 在50岁之后, 联合皮层区域比感觉

运动区显示出了较少的分离.  

1.4  功能网络分割中常用的评价指标 

以上脑功能分割方法都有各自的特点 , 产生了

不同的分割效果 . 如何评价不同分割方法所得到的

结果是值得思考的问题 . 前人对分割效果的评价指

标也做了深入研究, 提出了不同的评价指标. 其中包

括: 戴斯系数、轮廓宽度系数、豪斯多夫距离、中位

数最小距离以及功能聚集系数等常见的评价指标[33]. 

它们各自的特点以及计算方法见表1. 

1.5  不同网络分割方法的潜在问题 

独立成分分析、基于功能边界线的方法以及聚类

分析或者基于聚类后的改进算法对大脑功能网络的

分割都起到了重要的作用(表1). 它们都试图寻找稳

定的内部功能一致、而区域间存在功能差异的脑区, 

并将分布于不同空间的脑区归于不同的功能网络.  

不过, 以上方法也存在一定的问题. 首先, 使用

独立成分分析和聚类分析等方法得到的功能脑区数

目具有不确定性[29,61]; 其次, 独立成分分析方法得到

的结果不一定保证成分具有空间连续性的特点 , 即

允许同一区域存在于不同的成分中 , 而其他方法如

边缘检测方法首先得到的是具有空间连续性的结果, 

即同一分区不与其他分区重叠 , 而在此基础上还可

进行聚类, 得到类似于ICA的功能网络; 最重要的是, 

以上方法大都是基于组水平进行的脑功能网络的构

建, 它有助于探索脑功能与认知行为存在的普遍的、

规律性的关系. 但是, 对于每个个体, 这些方法不能

较好地去理解每个脑区的功能意义. 因此, 需要进一

步实现个体水平上的功能网络分割.  

2  个体上大脑功能网络的分割方法 

以上所述的功能网络的分割技术大都基于组水

平分析, 忽略了个体间功能网络的差异. 个体间功能

网络存在空间和强度上的差异 . 强度上 , Mueller等

人 [17]基于静息态功能连接的方法对不同个体的功能

网络进行比较, 发现额顶网络、腹侧注意网络、默认

网络、背侧注意网络、边缘网络、感觉-运动网络以

及视觉网络的个体间差异依次降低. Laumann等人[62]

进一步验证了这一结果. 空间上, 每个个体分割出来

的功能区域差别巨大 [24]. 因此 , 基于个体的功能网

络分割以及分割效果的稳定性也就变得尤为重要.  

2.1  功能连接信号多次迭代法 

Wang等人[24]提出基于功能连接信号多次迭代的

方法对个体功能网络进行分割 , 并达到了较好的效

果(图5). 首先 , 将基于1000人构建的功能图谱投射

到每个个体的功能像上 [29], 计算每个个体的参考信

号(即每个网络内的时间序列的平均). 其次, 将每个

顶点的功能信号和所有参考信号计算相关 , 并根据

相关最大值重新分配到功能网络中. 此外, 在每个顶

点上计算信心值(计算方法为最强相关值除以第二相

关值). 在此基础上, 对每个网络计算核心信号(即信

心值大于一定阈限值(如1.1)的顶点上的功能信号值

进行平均)、信噪比以及个体间的功能连接变异强度, 

并在大于信心阈限值的所有顶点上 , 进行统一化和

平均[24]. 再次, 在每个网络上, 将核心信号和参考信

号进行加权形式的平均. 平均前, 核心信号还需要乘

以加权参数(包括信噪比、个体间的功能连接变异强

度以及迭代次数). 这样得到的信号作为下次迭代的

新的参考信号 . 使用这些包括了新的参考信号以及

功能图谱的新参考信号 , 大脑的所有顶点也将进一

步被分配到新的网络中 . 最后 , 将上两步进行迭代 , 

直到算法达到了预设的标准(最近两次迭代中顶点重

复率为98%以上).  

结果发现, 在迭代过程中, 在低级加工区域, 如

初级视觉和感觉运动区, 顶点具有很稳定的分配, 而

联合皮层的分配调整具有较大改变. 此外 , 还发现 , 

基于静息态和任务态的功能像数据进行分割的 
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表 1  脑功能网络分割中常用的评价指标a)  
Table 1  Evaluation indicators for parcellating functional networks 

名称 提出者 使用举例 表达形式 指标特点 

戴斯系数 

(dice coefficient) 

Lee Raymond  
Dice 

[24] 
[45] 

 

1

21
DC

 

m

i

i

i i

X Y

m X Y




 


 

m是划分后的簇数目; Xi和Yi分别表示不同划分

结果中的簇; |Xi∩Yi|表示Xi和Yi两簇中相交(共

有)的体素(像素)的个数 ; |Xi|+|Yi|表示Xi和Yi两

簇中体素(像素)的个数之和  

(1) DC的取值范围为0~1;  

(2) DC越大, 两个划分结果的重叠

度越高;  

(3) DC既可以用来度量某划分方

法对同一被试在不同扫描上划

分结果的重叠性 , 也可以用来

刻画同一划分方法对不同被试

划分结果的重叠性 

轮廓宽度 

(silhouette width) 

Peter Rousseeuw [37] 

1

1
SI( )

max{ , }

m
k k

i k k

a b
C

m a b


   

 ; ,     

1
( , )

( 1 )
k

k i j
i j i j Ck k

a S v v
n n  


   

  

1
( , )

( )
k k

k i j
i C j Ck k

b S v v
n N n  


   

C表示一个聚类结果 , 由k个簇组成 , Ck表示第k

个簇; S(vi, vj)表示体素vi和vj的相似性; N是参与

划分的体素总数 

(1) SI的取值范围为∞≤SI≤∞;  

(2) SI负值表示分类不正确;  

(3) SI值越接近1表示分类较好;  

(4) SI度量了簇的紧致性  

豪斯多夫距离 

(hausdorff distance) 

Felix Hausdorff [45]        H Max max min , ,  max min ,i A j B j B i Ad i j d i j   

d(i, j)是欧几里德距离; A, B为两个簇的数据集 

(1) 它寻找两个数据集最大距离;  

(2) 如果H指数越小 , 说明任何一

个数据集上点到另一个数据集

上的点越接近;  

(3) 适合于检测异常数据 

中位数最小距离 
(median minimal  
distance) 

Lilin shen [45]    Median{min , ,min , }i A j Bm d i j d i j   

A,B为两个簇的数据集 

越接近于0, 表明两个数据集越相似 

功能聚集系数 
(functional clustering 
index) 

Nicolas Honnorat [60] 
 

    ,min 1 z , z
FCI

max ( )

i j i j

i i
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

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X表示一个划分, z(xi)表示团块i的标准归一化信号  

(1) 当划分中每个团块的功能一致

性增加和团块间的皮尔逊距离

增加时, FCI的值会增大;  

(2) FCI的值越大, 说明划分的结果

越好 

a) 表格中的评价指标的公式及部分特点引自文献[33] 

效果具有很大的相同性 . 偏侧化是人脑的重要的组

织特点[23,63,64], 同样也是人脑发育个体差异的重要特

征. Wang等人[24]基于此功能网络分割方法对这一重

要特征进行了计算 , 结果同样发现了言语相关的额

下回以及颞顶联合区具有左侧化趋势 , 而腹侧注意

网络相关的脑岛以及角回具有右侧化趋势.  

2.2  基于功能边界线的方法 

Gordon等人 [57]不仅在组水平上进行了功能网络

的分割, 同时在个体水平上也进行了应用. 本课题组

随后计算了个体水平和组水平分割空间的相似度 , 

发现大部分区域都具有较高的相似度(达70%). 同样, 

滚雪球方法也适用于个体功能网络峰值密度图的计

算 [58]. 两种方法结合在一起能较好地实现对个体功

能网络的分割.  

Poldrack Russell A是一名认知神经学家. 他对自

己进行了532 d的磁共振扫描, 时间固定在每周一下

午、周三和周四早上, 一共获得了84次静息态功能磁

共振数据. Laumann等人[62]结合功能边界线以及滚雪

球方法对该被试的功能网络进行了较好的分割 . 总

体上和组水平的功能网络分割结果相似 , 并得到了

默认网络、视觉网络、背侧注意网络、腹侧注意网络、  
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图 5  (网络版彩色)不同个体功能网络分割效果图. Wang等人[24]基于功能连接信号多次迭代法对不同个体进行皮层功能网络进行分割. 上下

为两个被试的功能网络效果图 

Figure 5  (Color online) Examples of individual brain functional networks parcellation. Wang et al. [24] proposed the technique for parcellating indi-
vidual cortical functional networks using an iterative adjusting approach 

额顶网络、带状盖网络、警觉网络、听觉网络、感觉-

运动网络等网络. 此外, 使用静息态功能数据和基于

任务态数据(包括视觉任务、工作记忆任务和语言任

务等)识别的功能区域具有较高的相似性. 之前研究

发现 , 个体间功能网络差异性从大到小依次为 [17]: 

额顶网络、腹侧注意网络、默认网络、背侧注意网络、

边缘系统、感觉-运动网络以及视觉网络. 但个体在

不同时间点上, 视觉网络、感觉-运动网络相对于额

顶网络、默认网络以及腹侧注意网络出现了较大变

异[62]. Poldrack等人[65]后续计算了基因与功能网络的

关系, 发现基因与功能网络内部联系较少, 而与功能

网络之间的连接具有较强的联系. 

2.3  多层感知器的功能网络分割 

感知器是一种前馈人工神经网络, 包括输入层、

隐层以及输出层 [66]. 在人工神经网络中 , 相邻两层

之间的节点两两连接 , 前一层神经元的输出即为后

一层神经元的输入 . 并且每层神经节点只接收前一

层神经元的输出, 同一层节点之间没有连接. 相对于

单层感知器 , 多层感知器 (multi-layer perceptron, 

MLP)可以解决非线性问题, 实现复杂空间的分割[67]. 

此外, 多层感知器采用误差反传的学习算法, 即将输

出误差逐层反向传播到隐层、输入层, 进而修改各单

元权重值. 最后, 种子点功能连接以及独立成分分析

可以认为是无监督学习 , 而多层感知器可以认为是

自监督学习程序[68].  

Hacker等人 [68]借助于MLP实现了个体水平的功

能网络分割. 首先, 基于任务态元分析定位了感兴趣

区 , 这些区域属于7个功能网络 . 在体素水平上 , 将

所有被试的功能连接图像进行主成分分析(principal 

component analysis, PCA)降维. 其次, 进行多层感知

器训练. 将PCA得到的结果作为输入, 在隐层中产生

了22个特征值, 输入层最后产生了7个网络节点. 这7

个网络分别是背侧注意网络、腹侧注意网络、视觉网

络、额顶控制网络、语言网络、默认网络以及感知觉-

运动网络. 最后, Hacker等人[68]使用受试者工作特征

曲线(receiver operating characteristic, ROC)来评价分

割效果 , 并且与线性判别分析以及双重回归法进行

了结果比较 . 总体来看 , 个体分割达到了较好的效

果; 处于ROC曲线下方部分的面积(area under ROC 

curve, AUC)达到了98%左右. 和其他方法相比, MLP

表现出较小的空间变异以及较小的网络间重叠 , 并

且AUC也高于其他方法.  

2.4  个体功能网络分割存在的问题 

以上不同的网络分割方法实现了在个体水平上

功能网络的分割(不同分割方法的总结见表2). 它们

对个体水平上脑功能的了解具有一定的促进作用 . 

但也应该注意以下几个方面的问题.  

首先, 对静息态数据的质量来讲, 扫描时间对于

功能连接具有较大的影响. 前人研究结果发现, 静息

态采集时间越长 , 越能反映出个体的脑功能活动状

态 [65]. 对于组水平的功能网络比较 , 采集时间上仅

需要3~4 min就可以达到对比效果[70]. 但对于个体水

平的分割, 静息态功能磁共振的采集应加长到25~27 min, 

至多4 h, 才能进行有效的分割[62,71]. 因此, 为了获得

稳定的信号, 应尽量增加扫描时间, 从而提高分割的

稳定性 . 但是 , 在实际的临床实践中 , 对病人扫描 
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表 2  功能网络分割方法 
Table 2  Methods for parcellating functional networks 

方法 提出作者 年份 网络/功能区个数 适用范围 应用举例 

聚类分析 Yeo等人 2011 7个或17个功能网络 组水平 [29] 
[17] 

谱聚类分析 Shen等人 2010; 
2013 

不确定 

100个、200个或者300个功能区 

组水平 [46] 
[47] 

Craddock等人 2012 不确定 

200个或者600、1000个功能区 

组水平 [37] 

独立成分分析 McKeown等人 1997 不确定 组水平 [53] 
[56] 
[22] 

功能边界法 Power等人 2011 264个功能区 组水平/个体水平 [69] 

Gordon等人 2016 1000以上功能区  [59] 

功能连接信号多次迭代法 Wang 等人 2015 17个功能网络 个体水平 [24] 

 
 
25 min以上是一件比较困难的事情. 不过可以先对功

能连接的计算稳定性进行改进 [72], 然后再进行相应

的功能网络分割.  

此外, 尽管分割方法存在多样性, 但应确保分割

的可重复性. 一方面, 和他人的功能网络分割效果具

有一定的相似性; 另一方面, 也应和基于任务态功能

数据进行的功能网络分割具有较高的可重复性 [24]. 

此外, 以后的研究中应增加更多的验证性分析, 增加

功能网络分割的可信度. 例如, 使用更多的指标(表

1)评估分割效果 , 或者在不同群体上进行分割效果

的验证[45].  

3  大脑功能网络个体差异的原因 

由于对大脑还有许多未解之谜 , 人脑功能网络

存在较大程度的个体差异性可能是先天性的 , 也可

能是后天造成的.  

双生子研究是有效了解遗传和环境对某一因素

影响程度的方法. Yang等人[53]通过双生子研究发现, 

基因在一定程度上对网络内部以及网络间连接都起

到了影响. 但是还没有直接研究表明, 基因影响功能

网络在个体间的差异. 但从进化论的角度上讲, 人是

从类猿猴发展过来的. 前人研究发现, 不同脑区在进

化上的改变程度也是不同的 , 即不同脑区从类猿猴

到人的发展变化过程中的改变程度存在一定的差异

性 [29]. 顶下小叶有两个区域是人类特有的 , 而前额

叶以及顶叶的变化相对于其他区域也较大 . 这些可

能影响着个体间功能网络的差异性. Mueller等人 [17]

在计算各网络的个体差异性与脑演变程度的关系时

发现, 演变程度越大, 功能网络在个体间的差异性也

越大. Wang等人 [23]计算功能网络特异性时, 同样发

现大脑演变程度与网络特异性呈显著的正相关关系. 

这些研究表明 , 功能网络的个体间差异有先天因素

的作用.  

心理学研究表明 , 不同个体具有不同的人格特

点、记忆能力、注意敏感性、智商或情商等. 这些不

同认知或行为的差异性是以人脑的差异作为基础的, 

更确切地说, 是需要脑区的功能多样性为支撑. Yeo

等人[32]对10449个任务态数据进行了元分析, 发现联

合皮层参与的认知加工不仅种类多 , 而且也比较复

杂 . 而这些脑区也是功能网络中个体间差异较大的

部分 [17]. 这说明 , 认知或者行为的差异性在一定程

度上与脑功能网络的个体间差异有关.  

4  大脑功能网络个体差异的应用以及展望 

综上所述 , 不断发展的认知神经计算手段正逐

渐实现着稳健的人脑功能网络的分割以及个体水平

的功能网络识别 . 但由于大脑功能网络表现出个体

差异性 , 在临床上进行疾病治疗以及了解脑区的认

知功能方面都应该关注脑功能差异性这一特征.  

在临床方面 , 现在已经开始使用任务态磁共振

在术中对脑功能区进行保护. 例如, 使用任务对病人

的感觉-运动区和语言脑区进行定位, 在术中对这些

脑区进行保护[73,74]. 但是, 如果被试不能很好地完成

任务, 那么就可能存在定位的不准确性. 因此, 静息

态功能网络的方法具有很大的优势 , 并且也逐渐开

始使用 [75~77]. 例如 , Fox等人 [78]基于功能连接方法 , 
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在个体水平上寻找亚属前扣带皮层相关联的背外侧

前额叶区域, 定位出抑郁症患者的异常功能区域, 随

后对患者进行经颅磁刺激(transcranial magnetic stim-

ulation, TMS)治疗. Wang等人 [24]也使用功能网络分

割的方法对难治性癫痫病人进行运动功能区识别 , 

取得了较好的效果 . 本课题组首先使用具有功能定

位 “ 金 标 准 ” 的 直 接 皮 层 电 刺 激 (electriccorti-     

calstimulation, ECS)方法, 找到了感觉运动区域; 随

后使用任务态激活的方法 , 发现脑激活区域准确率

较低; 而使用功能连接信号多次迭代法进行脑区识

别时, 和ECS结果比较一致[24]. 这些研究说明, 基于

静息态功能磁共振的个体脑功能区识别具有较好的

效果 . 由于静息态功能磁共振实施的方便性以及结

果的可靠性, 未来临床应用也将更加广泛.  

基于个体水平的功能分割能促进对个体认知及

心理过程的了解 . 以往对脑区的认知功能的探索大

都基于组水平的计算, 例如, Yeo等人[32]采用元分析

的方法找出了记忆、情绪和运动等不同任务相关联的

脑区 , 并发现同一认知任务需要不同脑区同时参与

完成. 大多数静息态数据同样基于组水平的计算. 例

如 , 使用功能网络分析发现抑郁症病人的异常活动

模式等 . 虽然基于组水平的研究能全面而系统地了

解规律性的一面. 但是, 由于不同个体存在着空间和

强度的差异, 所得结果很难在个体上全面推广. 类似

于如今的很多药物是为大多数病人设计, 但这些“标

准性”药物对有些患者并不适合. 因此, 有必要基于

个体水平的功能网络分割 , 然后再在组水平上使用

图论或者机器学习的方法进行个体预测和分类 . 这

种方法可以为个案研究和临床治疗提供有力的研究

工具 . 另外 , 可以基于个体水平进行横向研究 . 例

如, 每个个体在不同情境下会处于不同的心理状态, 

如愉悦状态(和亲密朋友旅游或回忆有成就感的事情

时)、抑郁状态(处于或回忆重大挫折的事件时), 那么

个体在不同心理状态下的功能网络就可以在功能网

络分割的基础上继续使用机器学习的方法进行鉴别. 

这一方面可以为了解每个个体提供更有效的生理指

标 , 另一方面可以对个体出现的心理问题进行有针

对性的干预和治疗.  

最后 , 应了解不同群体上个体功能网络分割的

差异 . 对儿童进行个体功能网络分割的结果与对成

年和老年人的分割结果是否存在差异仍是有待解决

的问题 . 童年时期是脑发育较快的时期 [79], 成年之

后较为稳定 . 但是中年到老年之后 , 脑结构开始萎

缩, 脑功能开始显著退化. 不同年龄段上每个个体的

功能网络是否一致 , 或者说是否存在某些个体不能

分割出某些功能网络呢? 长期的纵向研究可以了解

不同个体在青少年成长到中年或者老年的功能网络

发展变化情况 , 不过这需要较大的精力 . 总体来讲, 

进行不同年龄段群体的分割对于了解功能网络的发

展具有一定的促进作用.  
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From groupwise to individual brain functional networks  
parcellation and application 
WANG KangCheng1,2, WU GuoRong1,2, HOU Xin1,2, WEI DongTao1,2, LIU HeSheng3 & QIU Jiang1,2 
1 School of Psychology, Southwest University, Chongqing 400715, China; 
2 Key Laboratory of Cognition and Personality of Ministry of Education, Southwest University, Chongqing 400715, China; 
3 Department of Radiology, Massachusetts General Hospital, Harvard Medical School, Boston 02129, USA 

Numerous brain imaging studies revealed that human behavior and cognition, which included perception, attention, memory 
and personality, are complex processes. The neural correlates underlying these fundamental cognitive functions are not 
associated with a particular brain region, but closely related with our human brain functional networks. In recent years, the 
development of new brain connectivity technologies for mapping the whole brain functional networks advanced the knowledge 
of comprehensive neuronal circuits and systems. For instance, we can examine the architecture of these functional networks by 
a wide variety of graph theory tools. Previous studies suggested that brain networks were modular and hierarchically organized, 
and they consisted of blocks or subnetworks that were particularly densely connected, but not spatially depended. 

Recently, functional magnetic resonance imaging (fMRI) studies uncovered that brain functional connectivity was 
inter-subject different. Individual differences in human behavior and cognition might associate with inter-subject variability in 
cortical functional systems. Two major sources of these variances might contribute to inter-subject variability in brain 
functional networks: the spatial distribution variability and the connection strength variability. Specifically, different subjects 
would show variable functional connectivity locations in connected to one same region of interest. In addition, individual 
differences in cortical functional networks were heterogeneous, with significantly higher variability in heteromodal association 
cortex (fronto-parietal control and attentional networks) and lower variability in unimodal cortices (sensory-motor and visual 
systems). Therefore, it is necessary and crucial to parcellate the individual brain functional networks, if we would like to 
conduct the application of imaging research findings. In compared to the task fMRI, resting-state fMRI has the advantage of 
implementation in clinic and high reliability of functional parcellation. Thus, resting-state fMRI is widely used to build the 
cortical functional networks.  

In the present paper, we first described several ways for parcellating functional networks, which is based on group’s resting 
state fMRI data. They included cluster analysis and independent component analysis (ICA). With clustering approach, previous 
study found that human brain could be parcellated into 7 or 17 large-scale cerebral networks. Then, the multigraph K-way 
clustering method was proposed to identify the network node and find that a total of 100, 200 and 300 subunits could represent 
the whole brain. Moreover, another researcher generated a functional brain atlas via spatially constrained spectral clustering 
including. ICA, a data driven method, was another widely applied approach to explore the brain functional networks. Each 
spatial component was independent, and represent a source of signal. However, it was still a challenge to decide the number of 
spatial component. Finally, Gordon and his colleagues came up with a technique to identify the boundary to define the represent 
putative cortical areas, which could be better after combining Wig et al’s snowball sampling. 

Next, we illustrated the methods for parcellating individual cerebral functional networks. With resting-state fMRI data, 
researchers from Massachusetts General Hospital developed an approach to accurately map individual cortical functional 
organization. Crucially, in multiple iterative processes, Yeo’s functional atlas and inter-individual variability were employed to 
direct the functional networks, which achieved highly reproducible within subjects and effectively captured the intra-subjects’ 
difference. In addition, a combined method from Gordon’s boundary approach and Wig’s snowball sampling could also be 
employed to parcellate functional organization at individual level. 

Finally, we thought that the individual difference in functional networks might drive from cortical expansion during human 
evolution and necessary in high-level cognitive function. With the character of functional connectivity, we should pay much 
attention to individual difference in functional organization in the aspects of personalized medicine and the knowledge of 
brain’s function. 

functional network, parcellation, individual level, groupwise 
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