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基于脑功能网络分析的孤独症儿童辅助干预效果研究

李 昕 1, 2 王 欣 1, 2 安占周 1, 2 蔡二娟 1, 2 康健楠 3

摘 要 脑功能网络是分析复杂网络之间连接关系的一种有效方法, 对脑功能障碍分析具有重要意义. 本文基于频域 Granger

因果分析的定向传递函数 (Direction-transfer function, DTF), 构建了各频段的脑功能网络. 采用图论方法分析最佳阈值下经

颅直流电刺激 (Transcranial direct current stimulation, tDCS) 干预前后孤独症 (Autism spectrum disorder, ASD) 儿童脑

网络的平均度、全局效率和平均局部效率等特征, 并对比了经颅直流电刺激对孤独症儿童脑功能状态辅助干预效果. 结果发现

刺激前组在各频段的图论特征均低于刺激后组 (P < 0.05), 其中 Theta 频段和低-beta 频段的局部效率统计性差异显著, 表明

在一定程度上 tDCS 干预是 ASD 儿童治疗的有效手段.

关键词 孤独症, 经颅直流电刺激, 脑功能网络, 定向传递函数

引用格式 李昕, 王欣, 安占周, 蔡二娟, 康健楠. 基于脑功能网络分析的孤独症儿童辅助干预效果研究. 自动化学报, 2021,

47(11): 2654−2663

DOI 10.16383/j.aas.c180707

Study on the Effect of Autistic Children′s Auxiliary Intervention Based on

Brain Functional Network Analysis
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Abstract The brain functional network is an effective method to analyze the connection relationship between complex

networks, which is of great significance to the analysis of brain dysfunction. In this paper, the brain function network

of each frequency band is constructed based on the direction-transfer function (DTF), of frequency domain Granger

causality analysis. Graph theory method was used to analyze the network average degree, global efficiency and average

local efficiency of brain network of autism spectrum disorder (ASD) children in two groups pre-/post-transcranial direct

current stimulation (tDCS) under the optimal threshold values, and compare the auxiliary intervention effect of tDCS on

brain function status in ASD children. The results showed that the graph theory characteristics of the pre-tDCS group

were lower than those of the post-tDCS group in each frequency band (P < 0.05), and there were significant statistical

differences in local efficiency in Theta and Low-beta bands. It is suggested that tDCS intervention is an effective method

for the treatment of ASD children to a certain extent.
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数据指出: 孤独症发病率已经达到了 1 : 45, 即每 45
个儿童中就有一人是 ASD 患者[1]. 孤独症谱系障碍
是一种严重的发育障碍性疾病, 其基本特征是社会
交流障碍、语言交流障碍、重复刻板行为. 不典型孤
独症则在前述三个方面不全具有缺陷, 只具有其中
之一或之二. 不仅对患者本人及其家庭乃至社会都
造成极大影响[2]. 对于孤独症儿童, 早发现早干预至
关重要[3−4].

研究者发现 ASD 与脑结构改变及脑功能网络
异常的拓扑变化有关, 在 ASD 人群静息态脑电中
体现出了这种异常或连接障碍[5]. 孙小棋等[6] 通过

实验证明孤独症前颞叶和后顶叶的脑电信号呈现出

的复杂性明显低于正常, 这一结果表明 ASD 和正
常人之间脑电信号存在差异性, 且不同脑区敏感程
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度不同. Bressler 等[7] 研究表明, 认知是由在大规
模网络中运作的分布式脑区的动态相互作用引起的.
Murias 等[8] 在 2007 年, 通过对 ASD 儿童静息态
脑电的研究发现, 在 Theta (3∼ 6Hz) 频率范围内,
ASD 组尤其是左侧额叶和颞叶区的相干增强明显.
在较低的 Alpha 范围 (8∼ 10Hz), ASD 组在额叶
区域和额叶与其他头皮区域之间的一致性明显降低.
提示 ASD 患者存在明显的脑连通性异常. 2014 年,
Coben 等[9] 运用 Granger 因果分析方法计算 ASD
人群的脑网络各通道间的效应连接, 结果表明 ASD
人群的脑功能网络短距离过度连接、长距离连接不

足. Green 等[10] 发现孤独症患者大脑网络与正常人

相比有改变, 对于这种改变的静息状态连接如何与
大脑在信息处理过程中的活动有关的. 2016 年, 孙
金秀[11] 基于图论参数对比 ASD 儿童和正常儿童脑
网络差异, 结果发现这种差异在高频段更为显著, 且
ASD 儿童的脑网络连接密度更低. 大脑是具有多个
层次、多种反馈机制和整合机制的复杂系统, 并且
脑功能网络都表现出较其他实证网络更加良好的鲁

棒性, 因此, 依据基于图论参数的脑功能网络分析方
法, 可以为改善脑功能障碍提供不同的方向.
神经调节技术早期干预 ASD 是一种有效方法.

Schneider 和 Hopp[12] 将 tDCS 应用于孤独症儿童
治疗, 通过修改过的双语测试 (BAT) 对患儿进行
语法测试, 结果表明 tDCS 前后差异有显著性意义
(p < 0.0005, d = 2.78), 表明 tDCS 干预对孤独症
儿童脑功能障碍有一定改善. Amatachaya 等[13] 对

20 例孤独症儿童进行随机双盲交叉试验, 结果表明
进行 tDCS 真性刺激的患儿治疗后儿童孤独症评定
量表 (Children autism rating scale, CARS) 和孤
独症治疗评估量表 (Autism treatment evaluation
checklist, ATEC) 得分均有改善, 而假性刺激组未
见改善. 这些研究发现为 tDCS 的临床及科研发展
提供理论基础.
本文采用频域 Granger 因果分析定向传递函数

方法建立脑功能网络, 通过计算各导联间因果连接
矩阵, 构建 Theta 频段、Alpha 频段、低-Beta 频
段、高-Beta 频段和 Gamma 频段五个频段的脑功
能网络. 基于脑功能网络, 进而分析经颅直流电刺激
对于孤独症儿童干预效果.

1 脑功能网络建立

1.1 频域Granger因果分析方法

由于ASD患儿年龄较小、认知水平和任务配合
程度低, 基于静息态脑电信号分析脑功能状态分析
更可行、更具优势[14], 同时脑电信号具有成本低[15]

的特点, 因此本文基于脑电信号构建孤独症儿童脑

功能网络.
网络连接表示网络中各个节点之间相互关系或

相互作用, Granger 因果关系检验方法不需要先验
知识, 较其他方法更具优势. Granger 因果分析方
法基于二元自回归模型, 考虑 EEG 信号的频域特
征明显, 本文基于多元自回归模型的频域 Granger
因果分析方法, 即定向传递函数 (Directed transfer
function, DTF) 方法[16], 建立脑功能网络, 进而分
析刺激前后两组多通道脑电的功能连通性.
设 16 通道脑电信号的时间序列如式 (1) 所示.

X(t) = [X1(t), X2(t), · · · , Xi(t), · · · , X16(t)] (1)

其中, Xi 是第 i 通道的时间序列. 建立多元量自回
归模型MVAR 模型表示如式 (2) 所示.

X(t) =
p∑

n=1

A(n)X(t− n) + E(t) (2)

其中, A(n) 为 16 × 16 系数矩阵, Et 为白噪声向

量, 为 MVAR 模型阶数, 由贝叶斯信息准则 (BIC)
确定. 将式 (1) 通过 Fourier 变换转化到频域如式
(3) 所示.

X(f) = A−1(f)E(f) = H(f)E(f) (3)

其中, f 为频率, H(f) 为传递矩阵, 如式 (4) 所示.

H(f) = A−1 = (
p∑

n=1

A(n)e−2πfnMt)−1, A0 = −I

(4)
式中 I 是单位矩阵. 由传递矩阵 H(f) 定向传递函
数DTF 定义, 通道 j 到通道 i 的因果连接 γij(f) 定
义如式 (5) 所示.

γij(f) =
|Hij(f)|2

k∑
m=1

|Him(f)|2
(5)

其中, MVAR 模型的阶数 p 通过贝叶斯信息准则

(Bayesian information criterions, BIC) 计算, 并调
用 arfit 工具箱函数实现[17]; 通过调用 He 等[18] 开

发的 eConnectome 工具箱函数实现 DTF 的计算以
构建脑网络.

1.2 复杂脑网络的图论特征分析

图论 (Graph theory)是研究复杂脑网络拓扑结
构的重要数学工具. 通过图论分析发现人脑功能网
络呈现小世界网络特征[19]. 基于图论的复杂脑网络
分析可以从宏观的视角分析人脑, 更好地描述脑功
能网络的拓扑特性.
大脑的功能网络构建[20], 首先将电极或通道作

为网络 “节点”, 令电极或通道之间的连接定义为
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“边”, 从而构建脑网络, 进一步运用图论参数对复杂
脑网络进行探究.
1.2.1 节点度

度是邻接到某节点的边或弧的数目, 节点度可
以衡量该节点在网络中的重要程度.

1) 入度和出度
在复杂网络中, 有向图的度有入度、出度之分.

节点的入度, 是指以该节点为终点的边的数目, 与该
节点受其他节点的影响程度正相关. 节点的出度, 是
指以该顶点为起点的边的数目, 与该节点对其他节
点的影响程度成正比. 入度如式 (6) 所示, 出度如式
(7) 所示.

iD(i) =
∑
j∈V

aij (6)

oD(i) =
∑
j∈V

aji (7)

2) 网络的平均度
网络中节点度定义为和该节点相关联的边的条

数, 如式 (8) 所示.

D(i) =
∑
j∈V

aij +
∑
j∈V

aji (8)

网络中所有节点的度平均值称为网络的平均度,
如式 (9) 所示.

D =
1
N

∑
i∈V

D(i) (9)

其中, N 是网络节点总数, V 为节点集合, aij 表示

从节点 j 到节点 i 的连接.
1.2.2 全局效率

网络全局效率与复杂脑网络的全局传输速度成

正比. 定义为网络中所有节点之间最短路径长度的
调和平均值的倒数, 如式 (10) 所示.

EGlob =
1

N(N − 1)

∑
i,j∈V,i 6=j

1
lij

(10)

其中, N 是网络节点总数, E 表示节点集合, lij 代

表节点 j 到节点 i 之间的最短路径长度.
1.2.3 局部效率

网络的局部效率反映了网络的局部信息传输能

力.
1) 节点的局部效率
与全局效率相对的, 局部效率反应了网络中相

邻节点 “组团” 的紧凑程度, 定义为子网络中所有节
点之间最短路径调和平均值, 如式 (11) 所示.

E(i) =
1

NGi
(NGi

− 1)

∑
k,j∈Gi,k 6=j

1
lkj

(11)

其中, Gi 表示与节点 i 相连接的所有节点构成的子

网络, NGi
是该子网络中节点的总数, lkj 表示节点

k 与节点 j 之间的最短路径长度.
2) 网络的平均局部效率
网络中全部节点构成的子网络局部效率的平均

值定义为网络平均局部效率, 如式 (12) 所示.

ELoc =
1
N

∑
i∈V

E(i) (12)

1.3 统计方法

图论参数均有均值±标准误 (x± Sx) 表示. 采
用配对样本 t 检验方法对比刺激前后两组间的统计

学差异. p 值表示如下: *p < 0.05 为有统计学差异,
**p < 0.01 为有显著统计学差异, ***p < 0.001 为
有极其显著的统计学差异.

2 试验及数据处理

2.1 数据采集

随机抽取 10 名 ASD 儿童 tDCS 干预前后脑电
数据, 其中 8 名男孩, 2 名女孩, 年龄在 4∼7 岁, 平
均年龄为 5.76± 0.24. 试验协议通过伦理审查委员
会批准, 且遵从受试者自愿参与的原则, 试验人员告
知受试者及其家人试验流程及要求, 在家长或监护
人同意情况下签订知情同意书. 试验将 tDCS 干预
的刺激点选在背外侧前额叶的位置, 周期设定为五
周, 每周两次干预, 每隔两天做一次, 共十次. 试验
分为两部分: 脑电数据采集和行为数据采集. 第一
次干预之前和第十次干预之后需要进行脑电数据采

集和行为数据采集. 脑电信号采集时, 要求受试者
在安静的房间内, 坐在舒适的椅子上, 以保持安静状
态, 实验开始前, 要求受试者安静 3∼ 4 分钟, 以便
进入放松状态, 然后进行五分钟的脑电信号采集, 脑
电数据采集完成后, 休息两分钟, 进行时长 20 分钟
的神经调节干预, 在干预的五周内, 受试者均不参与
除本研究中干预以外的任何物理干预和药物治疗.

试验采用美国EGI公司生产的 128导联的脑电
采集设备 (HydroCel Geodesic Sensor Net, Electri-
cal Geodesics, Inc, Eugene, OR),使用Net Station
4.5.2 进行时长 5 分钟的静息态脑电采集, 将头上的
顶点 vertex (Cz) 的电极作为参考, 同时设定每个电
极小于 50 kΩ 的阻抗值, 参考电极和双侧乳突处电
极低于 10 kΩ, 采样率为 1 000 Hz. 要求受试者在安
静的房间内, 舒服地坐在椅子上, 期间要保持安静状
态, 尽量避免或减少外界干扰, 记录受试儿童在保持
清醒和放松状态下的 16 导联静息态脑电数据.

行为数据需要家长或长期照顾受试者的人针

对孩子近期的状况填写孤独症行为量表 (Autism
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behavior checklist, ABC), ABC量表不受性别年龄
的限制, 家长根据孩子近期的行为表现进行量表填
写, 量表评估具有一定的主观性.

2.2 数据预处理

由于采集到的 EEG 中还包括其他一些噪声信
号, 如随机噪声和伪迹. 通常我们所接触到的伪迹有
工频干扰、心电伪迹、肌电伪迹、眼电伪迹、电磁干

扰等. 因此在进一步处理数据前, 去噪是非常必要
的[21].

1) 从 128 个通道里按照国际标准的 10/20
系统选出本文所需要的 16 个通道, 分别为额区
FP1、FP2、F3、F4、F7、F8、T3、T4、T5、T6、C3、
C4、P3、P4、O1、O2, 如图 1 所示, 这些通道分别
在额叶, 顶叶, 枕叶, 左颞叶和右颞叶等 5 个脑区;

2) 进行坏通道替换, 如果我们进行数据分析的
所需通道中有存在问题的, 那么将用该通道周围的
通道数据进行平均所代替;

3) 对 16 个通道的脑电数据降采样至 128Hz;

4) 去除存在的伪迹信号;
5) 将脑电数据从稳定位置开始, 截取为 30 段,

每段 1 秒;
6) 将预处理的数据改为工具箱可用的形式, 其

中通道数为 16, 各通道采样点数为 1 000, 采样率为
1 000 Hz.

3 试验结果与分析

3.1 计算因果效应连接

MVAR 模型的阶数 p 根据贝叶斯信息准则确

定. 通过计算 DTF 连接矩阵, 分别对 Theta 频段
(4∼ 8Hz)、Alpha 频段 (8∼ 12Hz)、低-Beta 频段
(12∼ 24Hz)、高-Beta频段 (24∼ 30Hz)和Gamma
频段 (30∼ 60Hz) 进行探究. 其中, 每个 DTF 矩阵
大小均为 16 × 16, 矩阵元素 DTFij 定义为从导联

j 到导联 i 的因果连接值.
因为脑电数据截取可能出现影响最终结果的误

差, 所以本文中每位 ASD 儿童经预处理后的静息态

图 1 国际标准 10/20 系统的 16 通道电极分布

Fig. 1 16-channel electrode distribution in international standard 10/20 system
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脑电数据截取为 1 秒一段, 共 30 段的脑电数据, 并
分别计算其 DTF 矩阵. 因此, 五个频段的刺激前后
每组均有 300 (10 × 30) 个 DTF 矩阵, 有刺激前
后两组, 共 3 000 (10 人× 30 秒× 5 段× 2 组) 个
DTF 矩阵.
刺激前后两组受试儿童静息态脑电 5 个频段的

平均 DTF 矩阵分别如图 2 和 3. 矩阵中元素代表通
道 j 到通道 i 间的连接值, 可以看出刺激后组脑网
络连通性要优于刺激前组.
分别计算五个频段下刺激前后两组每个 DTF

中全部元素之和, 得到全脑范围 DTF 矩阵的总和,
最终计算结果如表 1 所示. 经 t 检验, 刺激前组的全
脑 DTF 总和在 Theta 频段、Alpha 频段、低-Beta
频段、高-Beta 频段和 Gamma 频段下均低于刺激
后组,并具有统计性差异 (p < 0.005),其中在Alpha
频段、低-Beta 频段和 Gamma 频段刺激前后两组

具有显著性差异 (p < 0.001).

3.2 最佳阈值选取

运用频域 Granger 因果分析方法构建脑网络
时, 需要选取最佳阈值 T , 使得 DTF 矩阵转化为二
值有向图. 将 DTF 矩阵元素大于 T 的位置置为 1,
表示对应节点之间存在因果连接, 小于 T 的位置置

为 0, 表示对应节点之间不存在因果连接. 因为节点
本身之间不存在因果关系, 所以连接矩阵的对角线
位置置为 0.
阈值的选择对复杂脑网络有一定影响: 过高的

阈值下网络连接过少, 从而破坏网络的连通性; 但
是阈值过低将导致网络中存在大量虚假连接, 使得
刺激前后两组差异性不显著. 由图 4 所示的间接因
果关系示意图, 假设 A 节点对 B 节点有直接影响,
B 节点对C 节点有直接影响,而A节点对C 节点并

图 2 刺激前组受试儿童各个频段的 DTF 连接矩阵图

Fig. 2 The DTF connection matrix of each frequency band of children in the group post-tDCS

表 1 各频段下刺激前后两组 ASD 儿童全脑 DTF 总和

Table 1 Total global brain DTF of ASD children in both groups before and after stimulation

DTFsum Theta Alpha Low-beta High-beta Gamma

Before 14.88± 0.015** 14.86± 0.011*** 14.82± 0.020*** 14.84± 0.012** 12.41± 0.054***

After 14.96± 0.006 14.95± 0.005 14.93± 0.006 14.91± 0.005 12.98± 0.084



11期 李昕等: 基于脑功能网络分析的孤独症儿童辅助干预效果研究 2659

图 3 刺激后组受试儿童各个频段的 DTF 连接矩阵图

Fig. 3 The DTF connection matrix of each frequency band of children in the group pre-tDCS

没有直接影响, 但通过 B 节点, A 和 C 之间产生了

间接的、虚假的连接关系. 因此, 最佳阈值的选择至
关重要, 本文在较大阈值范围 0.001 ≤ T ≤ 0.1, 步
长为 0.001 的情况下观测在不同阈值下受试儿童刺
激前后脑网络的图论参数统计性差异.

图 4 间接因果关系示意图

Fig. 4 Schematic diagram of indirect causality

将给定的阈值 T 代入计算得到的所有 DTF 矩
阵中, 经计算得到二值化后的连接矩阵, 最终表示有
向网络, 进而再计算出各个频段的图论参数.
平均度与脑网络的稀疏程度成正比, 全局效

率反映网络在全局范围内信息传递和信息处理

能力, 网络的局部效率则表示网络节点的紧凑程

度, 即局部信息传输能力. 分别计算两组受试儿童
Theta 频段、Alpha 频段、低-Beta 频段、高-Beta
频段和 Gamma 频段在不同阈值取值下, 脑网络
的平均度、全局效率和局部效率. 阈值取值范围为
0.001 ≤ T ≤ 0.1, 步长为 0.001.

采用配对样本 t 检验分别比较刺激前后两组在

不同频段上因果网络的平均度、全局效率和局部效

率. 以 Gamma 频段的平均度为例, 当 T = 0.001
时, 刺激前后两组的平均度分别为 29.88± 0.038,
29.88± 0.007, 平均每个节点与 29 个左右的节点相
连接, 说明阈值过低; 当 T = 0.1 时, 刺激前后两组
平均度分别为 4.10± 0.169, 4.14± 0.102, 平均每个
节点与 4 个左右节点相连接, 即网络过于稀疏, 阈值
过高. 因此判定该阈值取值范围中, 存在较合理的最
佳阈值.
基于 DTF 矩阵值, 分别构建刺激前后两组在

Theta 频段、Alpha 频段、低-Beta 频段、高-Beta
频段和 Gamma 频段的因果网络. 各个频段在各阈
值下, 网络的平均度、全局效率、平均局部效率阈值
统计表分别如表 2、3、4、5、6 所示.

最佳阈值的选取应考虑: 1) 尽可能地体现出
刺激前后的网络差异; 2) 在合理的网络稀疏程度范
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表 2 Theta 频段平均度、全局效率、平均局部效率阈值统计表

Table 2 Threshold statistics of theta band average, global efficiency, average local efficiency

Theta D EGlob ELoc

p < 0.05* 0.001∼ 0.081 0.001∼ 0.078 0.095∼ 0.1 0.001∼ 0.058

p < 0.01** 0.001∼ 0.080 0.001∼ 0.008 0.01∼ 0.013 0.001 0.002 0.01∼ 0.053

0.072∼ 0.074 0.099 0.1

p < 0.005*** 0.051∼ 0.077 0.014∼ 0.047

表 3 Alpha 频段平均度、全局效率、平均局部效率阈值统计表

Table 3 Threshold statistics of alpha band average, global efficiency, average local efficiency

Alpha D EGlob ELoc

p < 0.05* 0.001∼ 0.045 0.052∼ 0.059 0.001∼ 0.038 0.001∼ 0.083

p < 0.01** 0.003∼ 0.012 0.018∼ 0.021 0.006∼ 0.013 0.015 0.002∼ 0.083 0.047

0.049∼ 0.067

p < 0.005***

表 4 Low-beta 频段平均度、全局效率、平均局部效率阈值统计表

Table 4 Threshold statistics of low-beta band average, global efficiency, average local efficiency

Low-beta D EGlob ELoc

p < 0.05* 0.001∼ 0.063 0.093∼ 0.1 0.001∼ 0.042 0.088∼ 0.1 0.001∼ 0.072

p < 0.01** 0.002∼ 0.012 0.021∼ 0.025 0.003∼ 0.013 0.093∼ 0.1 0.002∼ 0.004 0.012∼ 0.042

0.027 0.038 0.046∼ 0.048

p < 0.005*** 0.018 0.025∼ 0.03

0.032∼ 0.038

表 5 High-beta 频段平均度、全局效率、平均局部效率阈值统计表

Table 5 Threshold statistics of high-beta band average, global efficiency, average local efficiency

High-beta D EGlob ELoc

p < 0.05* 0.001∼ 0.056 0.092∼ 0.1 0.001∼ 0.053 0.098∼ 0.1 0.001∼ 0.038

p < 0.01** 0.002∼ 0.03 0.032∼ 0.034 0.002∼ 0.018 0.022∼ 0.024 0.002 0.003 0.014∼ 0.018

0.036 0.01 0.011

p < 0.005***

表 6 Gamma 频段平均度、全局效率、平均局部效率阈值统计表

Table 6 Threshold statistics of gamma band average, global efficiency, average local efficiency

Gamma D EGlob ELoc

p < 0.05* 0.001∼ 0.083 all 0.001∼ 0.017 0.026∼ 0.036

0.038

p < 0.01** 0.002∼ 0.078 all 0.002 0.003 0.028 0.029

p < 0.005*** 0.046∼ 0.071 0.053∼ 0.095

注: all 表示 Eglob 在阈值全范围内差异显著度均满足 p < 0.05* 和 p < 0.01**.

围, 尽量保证网络没有孤立节点. 综上所述, 根据表
2、3、4、5、6, 得到各个频段的阈值以及对应图论参
数的显著性如表 7 所示.

3.3 最佳阈值下的统计分析

各个频段在最佳阈值下, 网络的平均度统计表
如表 8 所示. 统计分析结果显示, 刺激前组的脑网络
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表 7 各频段下刺激前后两组受试儿童脑网络各图论参数的阈值

Table 7 Threshold of graph parameters of brain network in two groups of children before and after stimulation

Theta Alpha Low-beta High-beta Gamma

T 0.045 0.038 0.025 0.036 0.029

D ** * ** ** **

EGlob * * * * **

ELoc *** ** *** * **

注: 显著度 *p < 0.05, **p < 0.01, ***p < 0.001

表 8 最佳阈值下刺激前后脑网络平均度

Table 8 Average degree of brain network before and

after stimulation under optimal threshold

频段 Before After

Theta 13.44± 0.389 14.65± 0.300**

Alpha 15.59± 0.526 16.69± 0.343*

Low-beta 16.92± 0.609 18.52± 0.393**

High-beta 16.81± 0.580 18.42± 0.402**

Gamma 16.78± 0.519 18.56± 0.379**

注: 显著度 *p < 0.05, **p < 0.01, ***p < 0.001

平均度在五个频段下均低于刺激后组, 并具有统计
性差异, 但是 Alpha 频段不如 Theta 频段、低-Beta
频段、高-Beta 频段和 Gamma 频段统计性差异显
著.
刺激前后两组不同频段下的脑网络的全局效率

如表 9 所示. t 检验后, 发现两组数据在各频段下
具有统计性差异且刺激前组的脑网络全局效率在

五个频段下均低于刺激后组, 其中 Gamma 频段比
Alpha 频段、Theta 频段、低-Beta 频段和高-Beta
频段的差异显著性更高.

表 9 最佳阈值下刺激前后脑网络全局效率

Table 9 Global efficiency of pre-and hindbrain network

stimulation under optimal threshold

频段 Before After

Theta 0.54± 0.017 0.58± 0.013*

Alpha 0.62± 0.021 0.66± 0.013*

Low-beta 0.65± 0.024 0.70± 0.015*

High-beta 0.65± 0.022 0.70± 0.016*

Gamma 0.68± 0.023 0.76± 0.014**

注: 显著度 *p < 0.05, **p < 0.01, ***p < 0.001

如表 10 所示, 为刺激前后两组在各频段下的脑
网络的局部效率值, t 检验后, 刺激前组的脑网络局
部效率均低于刺激后组, 并且都具有统计性差异, 其
中 Theta 频段和低-beta 频段更具有显著性差异.

表 10 最佳阈值下刺激前后脑网络局部效率

Table 10 Local efficiency of pre-and hindbrain network

stimulation under optimal threshold

频段 Before After

Theta 0.90± 0.004 0.91± 0.003***

Alpha 0.91± 0.002 0.92± 0.002**

Low-beta 0.93± 0.002 0.94± 0.002***

High-beta 0.93± 0.001 0.94± 0.002*

Gamma 0.89± 0.002 0.76± 0.002**

注: 显著度 *p < 0.05, **p < 0.01, ***p < 0.001

4 结论

本文基于定向传递函数方法, 构建孤独症儿童
经颅直流电刺激前后脑功能网络. 基于图论复杂网
络分析方法对所构建的因果网络进行量化分析, 计
算脑功能网络 DTF 矩阵值. 分析选择最佳阈值, 将
DTF 矩阵转化为二值有向图, 研究网络的平均度、
全局效率和局部效率等网络特性参数, 经 t 检验统

计分析两组数据统计性差异. 探究经颅直流电刺激
干预对孤独症儿童脑功能网络的影响.
网络平均度与网络的稀疏程度正相关, 全局效

率反映网络在全局范围内信息传递和信息处理能力,
网络的局部效率反映了网络局部信息传输能力. 通
过研究分析发现刺激前组在各频段的平均度、全局

效率和局部效率均低于刺激后组 (P < 0.05), 说明
经颅直流电刺激干预后孤独症患儿的脑网络稀疏程

度、全局范围和局部范围的信息传输能力都得到了

一定的改善, 其中局部效率统计性差异最为显著, 尤
其是在 Theta 频段和低-beta 频段的局部效率, 提
示 ASD 患儿的脑功能网络的局部连接能力可以通
过 tDCS 干预得到较为明显的提升. 行为数据通过
ABC 量表分析, 结果表明 ASD 儿童的 ABC 量表
得分整体下降, 在感觉、交往、运动、语言和自我照
顾能力五个方面均有改善, 尤其在语言能力方面改
善最大, 效果最为突出, 干预后 ASD 儿童表达能力
有所改善, 对事物的认知和理解能力增强, 交往能
力也随之增强, 与他人的眼神交流增多, 且易怒性
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降低, 整体水平均升高. 结合脑电数据和行为数据
分析, tDCS 对改善 ASD 症状有一定的作用, 因此
在一定程度上可以作为干预 ASD 的有效手段, 给
ASD 儿童早期干预治疗提供一条思路.
就现有的研究而言, 基于频域 Granger 因果分

析构建的脑功能网络改变并不能完全反映 ASD 症
状的改善效果, 还需要进一步研究. 由于 ASD 儿童
的脑功能会随着年龄的变化而改变, 未来仍需探究
不同年龄段 ASD 儿童经过 tDCS 干预后的脑功能
网络变化和临床症状, 以助于进一步证实 tDCS 辅
助干预对 ASD 儿童的治疗效果.
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