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摘要 近年来，默认网络是认知神经科学领域的研究热点之一，已有研究报告它可能参与了多种认知活动，而且某些精神疾

病也与其异常活动相关．但默认网络内主要脑区之间的有向连接关系(有效连接模式)尚不明确．本研究使用国际前沿的谱动
态因果模型算法，基于 7T高分辨率静息态功能磁共振数据，对默认网络 4个核心脑区之间的有效连接模式进行了探索．实
验结果发现，默认网络内后扣带回接受内侧前额叶、双侧顶下叶的信息输入，可能扮演着信息集合中心的角色，而双侧顶下

叶对内侧前额叶、后扣带回都有信息输入，在默认网络内可能起到信息驱动和调节的功能．本研究首次报道了基于 7T功能
磁共振数据得到的默认网络有向连接图谱，对于我们更深入理解默认网络的功能具有帮助，对相关精神疾病的研究具有潜在

的参考应用价值．
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正电子发射断层扫描成像(PET)和功能磁共振
成像(fMRI)研究发现，人类一些脑区在静息状态下
的活动比在主动任务条件下强 [1-3]．这些脑区主要

包括楔前叶 / 后扣带回 (posterior cingulate cortex，
PCC)、 内 侧 前 额 叶 (medial prefrontal cortex，
MPFC)、双侧顶叶下回 (inferior parietal cortex，
IPC)等．Raichle等[2]将上述脑区组成的神经网络命

名为“默认网络”(default mode network，DMN)．
近年来，默认网络是认知神经科学领域的研究热点

之一，国内外已有多个研究团队报道了默认网络可

能参与了与内部心理有关的多种认知活动，例如自

发认知、记忆检索、社会认知等 [4-6]．某些精神疾

病也与默认网络的异常活动有关，例如：注意缺陷

多动障碍、自闭症、抑郁症、精神分裂症等 [7-10]．

但目前默认网络的功能结构特性还没有被完全解

读[6, 11]，研究者对默认网络内各脑区的独特作用及

其相互作用关系了解得更少[12]．

既往研究使用弥散张量成像技术 (diffusion
tensor imaging， DTI)和静息态功能磁共振成像技
术(resting state fMRI， rs-fMRI)对默认网络内部结
构研究发现，默认网络内各个脑区在结构和功能上

均有紧密连接[3, 13]．但已有的 rs- fMRI研究大多采

用功能连接(functional connectivity， FC)的分析方
式，报告指标只有各脑区时间信号的相关系数．但

仅依靠时间信号的相关系数无法判断默认网络内各

脑区之间的信息流的传递方向，即节点间的因果影

响关系．而从功能整合的角度，研究默认网络内各

脑区之间的因果影响关系，对于揭示各脑区的功能

有极其重要的意义[14-15]．

已有 fMRI 研究报道了用“有效连接”
(effective connectivity，EC)的概念来衡量因果影响
关系，并提出用不同的方法来测量脑区间的有效连

接[16]，主要包括：结构方程模型(structural equation
modeling SEM) [17]、 格 兰 杰 因 果 分 析 (granger
causality analysis，GCA)[12]、动态因果模型(dynamic
causal modelling，DCM)[18]等．SEM可以分析稳态
的脑连接模式，但它未考虑到 fMRI信号是动态变
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化的．GCA使用向量自回归模型来分析 fMRI信号
间的因果关系，但已有研究使用 GCA 来分析
DMN结点间有效连接时得到的结果一致性差[12, 19].
而 DCM是把神经元活动模拟为一个多输入多输出
的非线性动态微分方程模型，再通过该模型反推脑

区间的有效连接参数[18]，常用于研究任务态的不同

条件对脑区调制的影响[20]．为了解决用随机动态因

果模型(stochastic DCM)处理 rs-fMRI数据时遇到的
缺少刺激输入、反推运算量大的问题，Friston等[21]

提出了基于确定性模型的谱动态因果模型(spectral
DCM，spDCM)．spDCM 的优点是：在频率域反
推连接参数，运算效率更高，结果更精确．因此，

在利用 rs-fMRI数据研究脑区间因果影响关系时，
spDCM受到越来越多研究者的关注[22-25]．

Razi等[26]和 Sharaev等[25]曾尝试基于 3T数据利
用 spDCM 算法研究 DMN 的主要结点： PCC、
MPFC、双侧 IPC间的有效连接模式，但他们的结
果存在一些分歧．比如，Razi 等 [26]发现 PCC 对
MPFC有单向促进作用，RIPC与 MPFC间不存在
显著有效连接，而 Sharaev等[25]发现 PCC与 MPFC
间有双向促进作用，RIPC对 MPFC有单向促进作
用．这些分歧可能是由于 3T数据的信噪比(signal
to noise ratio，SNR)和功能信号差噪比 (functional
contrast to noise ratio， fCNR)低导致的．Stephan
等[27]基于模拟数据的研究表明数据的信噪比越高，

使用 DCM算法反推得到的连接参数与真实值之间
的偏差越小．超高场(7T及以上)磁共振技术具有磁
共振图像信噪比线性增加的优点，使采集到的图像

具有更高 SNR、更高 fCNR和更高空间分辨率．高
分辨率数据可减少部分容积效应带来的图像模糊，

而且能保证 fMRI信号在空间上的真实度，对于静
息态网络的识别有极大的帮助[28-29]．既往研究发现

利用 7T数据得到的 DMN脑区定位更准确，特异
性更高[30-31]．

因此，本课题的目的是基于 7T高分辨率静息
态功能磁共振数据，利用 spDCM 算法探索 DMN
结点间的有效连接模式，为研究 DMN内脑区相互
作用关系提供更多的证据．

1 材料与方法

1援1 受试者

本研究中 37名受试(14男，23女)的数据均随
机选取于美国“WU-Minn”人脑连接组计划
(human connectome project，HCP) [32]公布的数据

库．受试年龄分布在 22～35岁．
1援2 磁共振数据参数

本研究中所有受试的磁共振数据使用西门子

7T MRI扫描仪(Erlangen，Germany)采集，配套使
用单通道发射 32 通道接收头线圈(Nova Medical，
NY)．静息态功能磁共振数据采集使用多频带同时
激发技术[33](multiband，MB=5)单次激发梯度平面回
波成像 (GRE-EPI)序列，参数如下：重复时间=
1 000 ms， 回波时间=22.2 ms， 视野=208 mm伊
208 mm， 采样矩阵 =130 伊130，体素分辨率 =
1.6 mm伊1.6 mm，层厚=1.6 mm，层数=85，时间
点数=900，翻转角=45毅，采集正反两次相位方向
(AP，PA)数据，用于图像磁敏感畸变矫正．使用
3T Prisma MRI获得高分辨率 T1 结构像．扫描使
用磁化预备快速梯度回波(MPRAGE)序列，参数如
下：重复时间=2 400 ms，回波时间=2.14 ms，反
转时间=1 000 ms， 体素分辨率=0.7 mm伊0.7 mm伊
0.7 mm，GRAPPA=2．
1援3 磁共振数据预处理

本研究使用美国脑计划公布的 7T原始磁共振
数据，采用 HCP修正后的预处理程序对数据进行
预处理．首先，每个受试的磁共振数据按照 HCP
公布的“最小预处理流程”使用软件 FSL 和
FreeSurfer中的工具包进行预处理[34]．其中，T1结
构像预处理包括：图像畸变校正，生成曲面，跨模

态配准，配准到 MNI标准人脑模板．静息态功能
磁共振数据预处理流程包括：图像畸变校正，个体

头动校正，配准到 T1结构像，配准到MNI标准空
间，数据灰度值归一化到全脑整体均值．此后，每

个受试的静息态数据使用软件 SPM12(v6906，http://
www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/)进行如下处理：空间平
滑处理(FWHM=4)，每个受试建立广义线性模型
(general linear model，GLM)回归掉如下协变量：白
质平均信号，脑脊液平均信号，以及基于

Friston-24参数模型[35]得到的头动信号．

1援4 “默认网络”结点信号提取

本文重点探索默认网络的主要结点即 PCC、
MPFC、LIPC、RIPC 间的有效连接．目前，提取
默认网络的方式主要包括种子点功能连接的方法，

独立成分分析 (independent component analysis，
ICA)的方法[36-37]．受关注较多的使用动态因果模型

分析默认网络有向连接的研究大多采用种子点功能

连接的分析方式[14, 22, 25-26]．本研究为了和已有 3T研
究结果对比，将采用种子点功能连接的分析方式．
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Fig. 1 Functional connectivity pattern in the default mode network (DMN)
Four core DMN nodes were identified from the functional connectivity maps at a threshold of P < 10 -6, cluster size > 300, FWE corrected.
Abbreviations: A=Axial, S= Sagittal.
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为了提取这些结点，我们以 PCC为“种子点”
使用 SPM12进行广义线性回归分析．首先，以既
往文献中广泛使用的 MNI 空间坐标位置[0, -52,
26]为中心[14, 26]，8 mm为半径定义球形感兴趣区域
(ROI)，作为 PCC 种子点．然后，将 PCC 时间信
号的主要特征变量作为回归因子加入到该受试的广

义线性模型(general linear model，GLM)中，得到一
个统计参数分布 (statistical parameter mapping，
SPM)，亦即个体水平 DMN 功能连接分布．然后
进行被试间的单样本 T检验，得到组水平的 SPM，
阈值为 P < 10-6，cluster size > 300(FWE 多重比较
校正)．分别以既往报道的 DMN结点 MNI坐标为
中心 [26]，即 RIPC=[48, -69, 35]， LIPC=[-50, -63,
32]，MPFC =[3, 54, -2]，以及 PCC =[0, -52, 26]，
以 8 mm为半径产生一个限定，选取球形区域内组
水平 SPM的 t值极值点坐标作为相应结点位置．
本研究得到的 4个 DMN主要结点中心坐标如下：
PCC=[0, -51, 24]，MPFC=[-1, 60, -2]，LIPC=[-51,
-70, 34]，RIPC=[50, -68, 37]．最终，分别以得到
的 4个 DMN结点坐标为中心，以 8 mm为半径生
成球形感兴趣区域(ROI)．对于每个受试，分别提
取 4个 ROI内时间信号的主要特征变量，作为接
下来 DMN 结点动态因果模型分析所需的时间序
列．此外，为了检查数据质量，我们还分别计算了

原始数据中这 4个结点位置功能信号的时域信噪比
(temporal signal to noise ratio，tSNR)，计算方法为
时间信号的平均值除以时间信号的标准差[38]．

1援5 动态因果模型分析

动态因果模型分析使用 SPM12 中的 DCM12

完成，主要包括个体水平分析和组水平分析两个

阶段．

第一阶段，建立个体水平的 DCM并进行连接
参数估计．对于每个受试，首先建立一个每个结点

都相互连接的模型，即全连接模型．然后使用

spDCM算法对全连接模型中所有结点间的连接参
数进行估计．spDCM是一个基于确定性模型，利
用变分贝叶斯方法对连接参数进行反推的算法．

相比于随机动态因果模型，spDCM算法更加精确
高效．

第二阶段，使用参数经验贝叶斯方法对组水平

的模型和连接参数进行估计[23, 39]．首先，我们采用

参数经验贝叶斯(parametric empirical bayes，PEB)
算法利用层次模型在组水平的连接模式与个体水平

DCM连接参数间建立联系．在层次模型中，第一
层次是个体水平的非线性谱动态因果模型，第二层

次是用于描述不同受试间差异的一般线性模型．个

体的连接参数可由组水平的参数通过线性模型叠加

随机效应得到．然后，基于全连接模型得到的连接

参数，PEB 模型调用贝叶斯模型降维 (Bayesian
model reduction，BMR) 算法，对去掉一个或者多
个连接后的子模型进行参数和模型可信度估计．

BMR可高效对比各个子模型，给出相应置信度，
然后把得到的最优的若干模型的连接参数加权可信

度进行计算，从而得到连接参数的贝叶斯模型平均

值(Bayesian model averaging，BMA)．

2 结 果

图 1所示的是以 PCC为种子点进行功能连接
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Fig. 2 Localization and time courses of four nodes in default mode network
The tSNR was the temporal signal to noise ratio of four DMN nodes time courses extracted from the raw fMRI data. Abbreviations: MPFC= medial
prefrontal cortex, PCC= posterior cingulate cortex, LIPC/RIPC= left/right inferior parietal cortex, tSNR=temporal signal to noise ratio.

图 2 展示了选取的 4 个核心的 DMN 结点位
置，PCC=[0, -51, 24]，MPFC=[-1, 60, -2]，LIPC=
[-51, -70, 34]，RIPC=[50, -68, 37]．以及随机选取
10 个被试计算得到的 4 个结点的 tSNR (Mean 依

SE)．其中 tSNR(PCC)=66.19依4.72，tSNR(MPFC)=
84.79依8.15，tSNR(LIPC)=87.62依5.19，tSNR(RIPC)=
94.14依6.87．随机选取的某被试用于 DCM分析的 4
个结点的时间信号也展示在图 2中．

分析得到的 DMN 功能连接图，阈值为 P < 10-6，

cluster size > 300(FWE多重比较校正)．可以看到，
本研究基于 7T数据得到的默认网络很好地重复了
既往 7T研究的结果[30-31]，功能连接显著的区域主

要分布在后扣带回 \楔前叶、内侧前额叶、海马 \
海马旁回、双侧顶下叶、部分小脑等脑区(图 1，
表 1)．

x y z T score Cluster size
Cerebellum -4.4 -57.2 -41.6 17.6 639

Hippocampus_L -28.4 -23.6 -16.0 18.1 791
Hippocampus_R 27.6 -14.0 -20.8 15.5 693
Temporal_Mid_L -54 -33.2 -1.6 16.8 340

Frontal_Med_Orb_L -1.2 59.6 -1.6 22.2 9 456
Cingum_Post_L 0.4 -50.8 24.0 28.7 9 644

Angular_L -44.4 -74.8 38.4 21.3 1 864
Angular_R 50 -68.4 36.8 20.0 1 142

Precentral_R 42 -25.2 59.2 13.5 484
Medial Frontal Gyrus 2 -25.2 70.4 12.5 353

All clusters are identified at a threshold of P < 10-6, cluster size > 300, FWE corrected. Secondary local maxima within the significant clusters

are not listed. Abbreviations: PCC= posterior cingulate cortex.

Table 1 Default mode network identified using seed鄄based functional connectivity analysis with PCC as seed
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图 4展示的是本研究得到的默认网络 4个主要
脑区间因果作用模型与部分已有重要研究得到的模

型[14, 25-26]对比．通过对比我们发现，信息从 LIPC和
RIPC流向 MPFC，PCC脑区这一结果在不同研究

中一致性很高；关于 MPFC与 PCC之间的因果影
响关系不同研究存在一定分歧，本研究发现 MPFC
对 PCC活动有较强的单向正作用．

Fig. 3 Effective connectivity within the default mode network (DMN)
(a) Effective connectivity matrix of the 4 DMN brain areas after Bayesian Model Reduction. The color represents the connection strength (in Hz)
obtained by Bayesian model averaging (BMA). (b) A schematic illustration of the obtained model after pruning any connection that is lower than
0.05 Hz. Abbreviations: MPFC= medial prefrontal cortex, PCC= posterior cingulate cortex, LIPC/RIPC= left/right inferior parietal cortex.
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本研究利用 PEB层次模型和 BMR算法得到的
DMN 4个核心结点间的有效连接 BMA参数矩阵
展示在图 3a 中．本研究只报告连接强度大于
0.05Hz的 BMA参数．为了更清晰地显示结点间的
有效连接关系，本研究忽略结点自连接强度，得到

图 3b所示的 DMN 结点平均有效连接强度(EC)模

型．其中，LIPC对 PCC(EC=0.25)、MPFC对 PCC
(EC=0.18)有较强的单向正作用，LIPC 对 MPFC
(EC=0.20)、RIPC对 MPFC(EC=0.22)有较强的单向
正作用，PCC和 RIPC之间存在一定的双向正作用
(EC=0.15/0.05)．

Fig. 4 Causal model of default mode network in this work in a comparison with the models from previous studies
(a) Model in current study. (b) The model by Sharaev et al. [25] based on 3T fMRI data, using spectral dynamic causal modeling (DCM) analysis and
Bayesian model selection. (c) The model by Razi et al.[26] based on 3T fMRI data, using spectral DCM. (d) The model by Di and Biswal[14] based on 3T
fMRI data, using deterministic DCM. Abbreviations: MPFC= medial prefrontal cortex, PCC= posterior cingulate cortex, LIPC/RIPC= left/right inferior
parietal cortex.
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3 讨 论

本研究首次基于 7T高分辨率静息态功能磁共
振数据，使用 spDCM算法对默认网络核心结点间
的因果影响关系进行了探索．研究发现，默认网络

的主要结点间存在独特的有效连接模式，即 PCC
接受 MPFC和双侧 IPC 的信息输入，可能扮演信
息集合中心的角色，LIPC和 RIPC为MPFC和 PCC
提供信息输入，可能起到了驱动和调节的功能．

既往研究使用不同的模型和方法，基于 3T
fMRI数据对 DMN结点间的有效连接模式进行了
探索，得到的结果存在一些分歧．本课题基于 7T
高信噪比、高分辨率静息态 fMRI数据开展研究，
在重复已有研究结果的基础上，也有一些新的发

现．首先，Li 等 [40]使用随机 DCM 模型发现 PCC
对 MPFC有单向抑制作用，Razi 等[26]使用 spDCM
方法基于 3T 数据分析发现 PCC 对 MPFC 有单向
促进作用，而 Sharaev等 [25]同样使用 spDCM 方法
发现 MPFC 与 PCC 有双向促进作用．本研究发
现 MPFC对 PCC有较强的单向促进作用，与 Jiao
等 [12]、Zhou 等 [19]使用 GCA 分析，Di 等 [14]使用

DCM模型研究得到的结果一致．此外，以往研究
意识障碍患者默认网络有效连接模式的实验也发

现，健康对照组的 MPFC对 PCC有很强的单向正
作用[41]，而在抑郁症患者的研究中发现，健康对照

组的 MPFC 对 PCC 的正作用显著高于 PCC 对
MPFC的正作用[42].其次，与 Sharaev等[25]、Di等[14]

得到的结果基本一致，本研究还发现双侧 IPC也对
PCC有促进作用．以往全脑 GCA分析[43]认为 PCC
接受全脑多个脑区信息输入，是一个关键的信息集

散中心，Hagmann 等[44]研究发现 PCC与全脑许多
重要的脑区存在结构连接，是一个重要结构中心．

根据本研究结果，并结合既往研究发现，我们推测

PCC接受默认网络内其他结点的信息输入，在与
全脑其他脑区的信息传递中扮演着集散中心的角

色．由于 7T 数据的高分辨率和功能信号高真实
度，以及本研究结果与既往重要研究发现的重复

性，我们认为本研究得到的模型可能是更准确的．

此外，本研究发现双侧 IPC 对 PCC 和 MPFC
均有促进作用，PCC与 RIPC之间有一定的双向促
进作用．以上发现提示双侧 IPC在默认网络中可能
扮演着信息驱动和调节的角色．比较有趣的一点，

Zhou 等 [19]研究报告 RIPC 对 LIPC 有单向作用，

Razi等[26]、Sharaev等[25]研究报告 LIPC与 RIPC有
双向相互作用，Di等[14]、Jiao等[12]报告在双侧 IPC
之间没有发现明显相互作用，而本研究发现 LIPC
对 RIPC 有单向促进作用，这可能与以往研究中
发现右侧顶下叶在认知活动中起着更重要的作用

一致[45]．

默认网络是大脑中的一个固有网络，多种认知

精神障碍与其异常活动有关．本研究基于 7T数据
探索了默认网络有向连接图谱，对我们更深入理解

默认网络的功能具有帮助，对相关精神疾病的研究

具有潜在的参考应用价值．

致谢 感谢中国科学院心理研究所的周媛老师对研
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Directed Graph of Human Brain’s Default Network: a DCM With 7T fMRI*
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Abstract The default mode network (DMN) has been reported to be involved in a variety of important cognitive
functions and received increasing attention in neuroscience recently. Its dysfunction is also reported to be
associated with multiple psychiatric disorders. However, the causal information flow (effective connectivity) within
the default mode network remains poorly understood. In this study, we explored the effective connectivity pattern
between 4 key DMN brain areas based on a high resolution 7T resting state fMRI dataset using a cutting-edge
spectral dynamic causal modelling technique. Results showed that there was a distinct effective connectivity
pattern among the DMN nodes. We found medial prefrontal cortex(MPFC) and bilateral inferior parietal cortex
(IPC) sent information to the posterior cingulate cortex(PCC), which suggested that the PCC might be a hub region
that collected information from other DMN areas. Besides, a causal influence was found from bilateral IPC to
MPFC, and from left IPC to right IPC. This work was the first 7T fMRI study that investigated effective
connectivity pattern among DMN nodes, which may promote our understandings about the functions of DMN and
benefit future research in DMN-related psychiatric disorders.
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