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摘要 大脑神经活动由周期性的节律振荡和非周期性的神经波动组成。节律振荡表现为神经信号的频谱尖峰，直接反映了

大脑神经元集群同步化活动，与大脑认知和行为状态密切相关；非周期性波动表现为以幂率衰减的频谱趋势，综合反映了

大脑神经活动的多尺度动态，为全面理解大脑神经动力学提供了新的视角。近年来，国内外研究者在大脑非周期活动特性

及其动力学机制等方面取得了进展，发现非周期活动的幂律衰减指数可以有效地表征神经系统兴奋-抑制（E/I）平衡程度，

并将其作为多种脑部疾病的生物标志物。基于此，本文归纳总结了大脑非周期活动的特征参数提取方法及其优缺点，详细

分析了非周期活动与年龄、认知水平等生理因素的相关性，重点剖析了非周期指数与癫痫、阿尔茨海默病和帕金森病等神

经疾病的关联，进一步阐述了神经元及其网络中非周期活动的产生机制，在此基础上对大脑非周期动力学的未来研究方向

进行了展望。
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大脑神经系统是由大量神经元组成的复杂神经

网络，具有非线性动力学特征。结合脑成像数据，

从神经动力学角度研究大脑功能活动是探索脑认知

机制、脑疾病机理与神经调控规律的重要方式。大

量实验数据表明，大脑神经活动具有振荡特性，这

与神经元自身活动以及神经元之间的相互作用密切

相关。近年来，采用动力学理论和方法研究大脑周

期 振 荡 与 非 周 期 活 动 成 为 神 经 科 学 的 研 究

热点［1-2］。

神经振荡是随着特定的时间节律而重复出现的

大脑活动模式［3］。例如，枕部 alpha波作为第一个

发现的大脑节律，大约以 10 Hz 的频率重复进

行［4］。神经振荡在功率谱密度上表现为特定的频

率范围内的谱峰，具有显著的周期特征，因此也被

称为大脑周期性活动，是频域中最容易识别的特

征。根据频率的不同，神经振荡可以分为 delta

（0~4 Hz）、 theta （4~8 Hz）、 alpha （8~12 Hz）、

beta （12~30 Hz）、gamma （30~100 Hz）等不同的

频带，这些频率范围反映了不同神经活动和各种认

知功能［5］。例如，gamma 神经振荡是神经元和神

经元群的快速振荡活动，主要由抑制性中间神经元

组成的网络产生，具有易化突触传递和调节神经网

络的作用，它主要参与刺激特征的绑定、选择性注

意和记忆任务等感觉认知活动［6］。除此之外，

alpha波和 beta波都与运动活动相关，可以反映人

体的运动功能，当中枢神经系统受损时，该节律的

神经振荡也会出现异常［7］。

在功率谱密度上除了反映神经振荡的谱峰，即

周期成分，还存在一个明显的满足幂律分布的频谱

趋势，称之为非周期成分［8-9］。随着频率的增加，

神经信号功率按一定的趋势下降，遵循幂律函数：

P = k/f β，其中P为功率密度，f为频率，k是增益，

β是一个通常在 0和 3之间的常数，称为“非周期

指数”［10］。满足幂律分布的非周期成分说明大脑中

还存在一种具有无标度特性（或分形特性）的神经

动态，体现了大脑神经活动的非周期特性，因此被

称作大脑非周期性活动（或无标度活动、分形活

动、1/f样活动）［11-13］。在功率谱密度的双对数坐标

系中，非周期性活动以一条直线的形式出现，满足

公式：log (P ) = k′ - β log ( f )。此时，非周期性成
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分用直线在纵轴上的偏移量 k′以及这条直线的斜率

β表示，用偏移量 k′和斜率 β可以直观地描述非周

期活动的特征。非周期性活动的幂率分布是许多不

同观测尺度下大脑活动的时间动力学的特征，在神

经元膜电位、局部场电位 （local field potential，

LFP）、皮层电图 （electrocorticography，ECoG）、

脑 电 图 （electroencephalogram， EEG）、 脑 磁 图

（magnetoencephalography，MEG）和功能性磁共振

成 像 （functional magnetic resonance imaging，

fMRI）中都能被观测到［14-19］。此外，在EEG/MEG

信号的频谱分析中，谱峰的幅度波动表现出普遍的

无标度特性［20］；在神经递质释放和神经元放电的

统计分析中也发现过幂律分布［9，21］，但这些现象

是否属于大脑非周期性活动的争议较大。

能够反映周期性神经振荡的频谱谱峰一直是研

究的重点，而满足幂律分布的频谱趋势及其代表的

非周期神经动力学并未引起足够的关注，经常被视

为噪音或者无关变量从数据分析中删除或被忽

视［22］。然而，最近的研究发现，对频谱趋势的忽

略或者不合理的去频谱趋势可能会导致得到错误的

振荡谱峰特征，如峰值功率、中心频率等，这将导

致后续的数据分析和生理学解释不准确。而且，越

来越多的证据表明，非周期神经活动也具有重要的

生理相关性，与任务表现［23］、认知状态［24］、年

龄［25］等多种生理因素有关［26］。此外，非周期活动

的特征参数在辨识不同的疾病状态方面展现出不亚

于传统的生物标志物的性能，如：兴奋-抑制平衡、

频带功率、功率比等，非周期参数在作为生物标志

物方面具有很大的潜力［27］。最后，计算建模研究

进一步表明，大脑非周期动力学是多尺度神经机制

相互作用形成的，包括突触动力学、兴奋-抑制平

衡和非周期网络动力学［28］，这些机制与周期性神

经振荡有着很大的不同，有助于从新的角度理解大

脑神经系统的信息交互和功能实现。图1展示了大
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Fig. 1　The research of brain aperiodic dynamics and its applications
图1　大脑非周期动力学研究及其应用
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脑非周期动力学分析及其应用，在神经科学领域，

大脑非周期动力学研究的重要性愈发凸显。

1　大脑周期和非周期活动的分离方法

功率谱密度（power spectral density，PSD）分

析是在频域中处理脑电信号最常用的且最简单的方

法之一，它通过描述信号在频域上的能量分布反映

信号的频率特征和统计特性［29］。由于神经信号是

一种随机信号，具有傅里叶变换不收敛的特征，无

法用频谱来描述，但是功率谱密度却可以对它进行

表征。功率谱密度可以反映脑电图信号在不同频段

的能量分布，从而揭示神经信号的变化规律和异常

状态。

为了方便结合不同频带的生理意义对分析结果

进行解释，传统的功率谱密度分析往往假设谱峰处

于标准的频带内，并在此基础上用频带内峰值功率

和中心频率作为振荡的特征参数［8］。实际上这是

不合理的，因为考虑到非周期活动，频带内的谱峰

由周期性的振荡峰和非周期性的频谱趋势两部分组

成。一方面，非周期成分本身是动态的，不能简单

地作为平稳噪声忽略［30］。另一方面，频谱趋势会

改变振荡峰原有的形状，导致峰值功率的膨胀和中

心频率的偏移，功率谱密度的变化混淆了振荡活动

本身的变化和非周期频谱趋势的变化，这阻碍了对

神经振荡进行合理的生理学解释。因此，必须预先

将频谱的周期和非周期成分分离，并用特征参数来

表示，最大限度地防止它们彼此混淆，避免将周期

性活动的生理基础与非周期性活动混淆。此外，功

率谱密度中周期和非周期成分的分离也是研究大脑

非周期动力学的基础。本节将详细介绍目前最常见

的三种分离周期和非周期成分的方法，并对其优越

性和局限性进行分析（表1）。

1.1　线性回归拟合法

早期研究非周期活动时，由于其在双对数坐标

系的功率谱密度中可以近似地看成一条直线，因此

线性回归拟合法成为了分离周期和非周期活动的首

Table 1　Application of methods for separation of brain periodic and aperiodic activities
表1　大脑周期和非周期活动分离方法的应用

作者

Voytek等［31］

He等［16］

Voytek等［32］

Gao等［33］

Stolk等［34］

Rosenblum等［35］

Wang等［36］

Ibarra Chaoul等［37］

Cao等［38］

Muthukumaraswamy等［39］

Bongers等［40］

Levin等［41］

Wang等［42］

Brake等［43］

Donoghue等［44］

Smith等［45］

Ostlund等［46］

研究内容

衰老和非周期指数的相关性

非周期活动的时间结构和功能意义

年龄引起的非周期活动变化

非周期指数和兴奋-抑制比的关系

alpha和beta节律振荡如何调节运动皮层的兴奋性

睡眠周期和非周期指数的相关性

利用非周期特征识别空闲状态

皮层神经集群非周期活动的相关性

alpha和beta振荡与说话的相关性

药物诱导下的电生理谱特征

学习状态下的非周期特征

自闭症引起的非周期特征变化

帕金森病引起的非周期特征变化

异丙酚诱导下的非周期特征变化

频带比和非周期特征之间的联系

磁刺激和电刺激治疗抑郁的潜在机制

多动症引起的非周期特征变化

数据类型

皮层电图

脑电图

脑电图

局部场电位、皮层电图

脑电图

脑电图

脑电图

脑磁图

脑磁图

脑电图、

脑磁图、

皮层电图

脑电图

脑电图

脑电图

脑电图

脑电图

脑电图

脑电图

分离方法

线性回归拟合

线性回归拟合

线性回归拟合

线性回归拟合

线性回归拟合

IRASA

IRASA

IRASA

IRASA

IRASA

IRASA

FOOOF

FOOOF

FOOOF

FOOOF

FOOOF

FOOOF

选取频段/Hz

80~150

0.01~0.1

1~100

2~24

30~50

40~60

30~50

0.3~30

1~50

0.7~15

15~125

1~40

0.1~2.5

5~100

1~50

3~30

2~40

0.5~50

1~35

1~30

2~50

IRASA：不规则重采样自频谱分析方法 （irregular-resampling auto-spectral analysis） FOOOF：拟合振荡和1/f成分参数化方法 （fitting 

oscillations & one-over f）。
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选方案。它简单直接，不需要对信号进行预处理或

参数设定，只需要在计算出信号的功率谱密度后，

使用线性回归对变换后的结果直接进行拟合。然

而，在存在周期性振荡的情况下，该方法准确度

低，因为较大的谱峰容易导致基于线性回归的拟合

产生偏差，斜率估计不准确。所以这种方法适用于

信号中只有少数明显的周期性成分，且噪声水平较

低的情况。

1.2　不规则重采样自频谱分析方法

非周期活动的无标度特性意味着无论在哪个尺

度观察非周期活动，它都具有恒定的幂律分布特

性，这种特性为分离功率谱密度的周期和非周期成

分提供了一种新的思路。Yamamoto和Hughson［47］

提出了一种粗粒频谱分析（coarse graining spectral 

analysis，CGSA）方法用于提取和分析人类ECoG

信号的非周期成分，CGSA利用分形时间序列的自

相似特性，在对时间序列信号进行重采样后，如果

信号是自相似的，则原始信号和重采样信号的交叉

功率谱密度也会遵循幂律分布，但如果信号只是周

期性振荡，则接近于零。因此，CGSA能够从混合

了无标度和振荡过程的时间序列的功率谱密度中提

取分形分量。但是，这种理论假设存在缺陷，因为

当信号同时包括无标度和振荡时间序列时，该信号

及其重采样的交叉功率会受到原始信号的无标度成

分和重采样信号的周期性成分（或者原始信号的周

期性成分和重采样信号的无标度成分）相互耦合的

影响。交叉频谱分析中，这种相互作用难以消除，

这使得CGSA在分离无标度和振荡动力学频谱成分

方面的实际效果受到质疑。为了解决这一问题，

Wen 和 Liu［48］提出了不规则重采样自动频谱分析

（irregular-resampling auto-spectral analysis，

IRASA）方法，该方法选取多个非整数、成对且互

为倒数的采样因子对神经信号进行重采样，然后计

算每对重采样信号的功率谱密度的几何平均值。在

得到的功率谱密度中，周期成分由于重采样因子的

变化发生频率偏移，围绕着原振荡频率重新分布；

而一对采样因子对应的一对非周期成分的功率通过

取平均值可以抵消掉交叉频谱分析中非周期成分和

周期成分耦合导致的偏差，从而逼近原始信号的非

周期成分。按照这个思路，对多次重采样信号的平

均功率谱密度取中位数就可以得到非周期成分的功

率谱密度，根据原始功率谱密度和非周期成分的功

率谱密度之差可以近似估计出非周期成分的功率谱

密度。

IRASA 可以有效地分离信号中的周期和非周

期成分，在拟合非周期成分时，不容易受到周期成

分的干扰。但是，IRASA 计算复杂，需要对信号

进行不规则重采样和多个频率的自相关分析，特别

是对于长时间信号或高分辨率数据，这可能导致较

长的计算时间。同时，IRASA 方法是基于大脑非

周期活动的无标度特性对其进行分离的，与非周期

活动的理论基础和功能作用无关，无法解释非周期

活动的生成机制。此外，IRASA 的频率分辨率受

到重采样和自相关分析的限制，可能无法分辨细微

的频率成分。最后，IRASA 方法假设神经功率谱

密度中的非周期成分服从无标度特性，虽然这种假

设在大多数情况下是合理的，但不一定总是适用。

例如在某些情况下，非周期指数可能会随着频率的

增加逐渐变化，仅仅在某个较小的频带内保持相对

稳定。

1.3　拟合振荡和1/f 成分参数化方法

传统的神经功率谱密度分析方法存在一些局限

性，需要预先定义特定的频带，忽略非周期性成分

的影响。为了克服这些限制，Donoghue等［8］提出

了一种可以同时灵活参数化神经功率谱密度中周期

和非周期成分的方法，称为拟合振荡和 1/f成分参

数 化 方 法 （fitting oscillations & one-over f，

FOOOF），FOOOF 方法用幂律函数或者洛伦兹函

数（P = 10b (k + f β )）对功率谱密度中的非周期成

分进行拟合，得到非周期成分的特征参数：非周期

指数、偏移量。然后用原始的功率谱密度曲线减去

拟合的非周期成分，对剩余部分用高斯函数进行拟

合，得到了若干个周期成分的特征参数：中心频

率、幅度和带宽。其中，对非周期成分进行拟合

时，根据选取的频带区间内功率谱密度曲线的大致

趋势，需要选择恰当的拟合函数来达到最佳的拟合

效果。在对周期成分进行拟合时，需要预设振荡的

幅度来筛选识别振荡峰，将低于幅度阈值的部分视

为噪音或不具有生理学意义的神经波动并忽略。

FOOOF方法自提出之后，很快成为了神经信

号频域分析中最热门的大脑周期和非周期活动分离

的算法，因为它计算简单，只需要简单的拟合就可

以快速得到周期成分和非周期成分的特征参数。同

时，FOOOF方法抗干扰能力强，即使存在大量噪

音，该算法也能成功捕获周期和非周期参数。除此

之外，FOOOF方法灵活性和适应性强，面对多种

情景下的神经功率谱密度，都可以选出一组合适的

参数以达到较好的拟合效果，其适用性和可靠性在
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多种不同类型的神经数据（EEG、MEG、ECoG和

LFP）中均得到了验证。并且，FOOOF 提供了一

种更合理的分析周期性神经振荡的模式：用具体的

中心频率来描述神经振荡，而非粗略地将其分类到

某个标准频带中。因为传统的窄带功率的变化并不

一定完全反映真实振荡功率的变化；除了非周期成

分的影响外，当中心频率处于两个标准频带交界处

附近时，也会带来较大的误差。最后，FOOOF算

法还有助于提高非周期活动的生理可解释性，因为

它允许灵活地使用各种拟合函数来拟合非周期成

分。例如，当选取洛伦兹函数时，可以将非周期活

动和皮层突触电流联系起来，因为皮层突触电流的

衰减趋势也符合洛伦兹函数［33］。

FOOOF 算法也存在一定的局限性。首先，

FOOOF方法是基于模型而不是基于数据的，模型

预设的参数会影响它的拟合结果和结果的稳定性，

例如多项式函数的阶数、高斯函数的形状、峰值筛

选的阈值等，因此它可能会忽略一些功率谱密度中

的复杂或非线性特征，同时较多需要预设的参数也

提高了FOOOF方法的易用性，为了避免过拟合或

欠拟合，达到较好的拟合效果，往往需要多次尝

试，并进行比较。其次，FOOOF算法不能区分功

率谱密度中的真实振荡和伪振荡。伪振荡是指由噪

声、数据处理伪影等其他非生理因素在特定条件下

表现出的周期性模式，这种周期性不代表真实的生

理过程。FOOOF算法会把这部分分量当做周期性

成分进行拟合，从而导致错误的结果。最后，与

IRASA相同，FOOOF假设非周期性活动可以用幂

率分布拟合，即便它额外准备了一个非周期成分的

拟合函数——洛伦兹函数以提高适用性，但这依旧

不能保证总是适用于所有的电生理功率谱密度［12］。

1.4　周期和非周期成分分离方法的实际应用

在实际电生理数据分析中，神经功率谱密度的

形状是多种多样的，拟合范围的选取、谱峰的形状

和分布对拟合的效果有重大影响，表1统计了一些

非周期动力学研究工作采用的拟合方法和拟合范

围。总的来说，主要有两个因素会严重制约这些拟

合方法的适用性。首先，神经功率谱密度的非周期

成分在低频带 （如：0~0.1 Hz） 和高频带 （如：

60~100 Hz）都存在一个更加平缓的趋势，其斜率

远小于中间频带，称之为频谱平坦化。这种现象涉

及到复杂的生理因素和环境噪音。其中，噪音往往

来源于肌电信号伪影和神经记录系统的电子噪声。

当拟合的频带出现频谱平坦化时，非周期分量的估

计会严重失真，如果发生频谱平坦化的频带上还存

在振荡峰，会进一步增大估计非周期分量的难度。

其次，神经功率谱密度中可能会出现多个峰的重

叠，重叠的周期分量越强，估计它们的功率就会变

得更加困难。Gerster等［12］介绍了两种具有典型形

状的功率谱密度（图 2）：第一种在双对数坐标系

中是一条直线，上面有一些很窄的谱峰，这种功率

谱密度是极易拟合的，三种方法都可以得到很好且

接近的结果，称之为简单功率谱密度；第二种在拟

合范围内有大量重叠峰，并且与发生平坦化的频带

相交，此时三种方法都无法正确识别出周期和非周

期分量，拟合结果也有很大差异，称之为复杂功率

谱密度。Gerster 等认为，在遇到复杂功率谱密度

时，应该避免对其进行周期和非周期成分的分离，

防止得到错误的结果。

在拟合难度介于简单功率谱密度和复杂功率谱

密度之间的情况下，需要在 IRASA和FOOOF中选

择合适的分离方法和对应的参数组来达到最佳的拟

合效果。首先，需要选择拟合的范围，不仅要基于

研究目的和数据性质确定感兴趣的频带，同时还要

尽量避免在选取频带内出现复杂功率谱密度这样的

情况，尤其是避免较低的拟合范围边界。然后，根

据谱峰的形状和数量选择合适的方法。具体来说，

如果谱峰接近拟合范围的下界，IRASA方法更好，

因为FOOOF方法容易将拟合边界的谱峰当做非周

期成分进行拟合，从而导致更大的非周期指数，而

IRASA 方法基于重采样数据计算功率谱密度的，

周期和非周期成分在此过程中会发生不同程度的偏

移，计算非周期分量时受单个振荡峰的影响较小。

如果谱峰的带宽很大，则建议选择 FOOOF 算法，

因为 IRASA 不能很好地处理非常宽的峰。如果

FOOOF和 IRASA两种方法都能取得不错的拟合效

果，则综合考虑两种方法的特性来取舍：FOOOF

计算量小，可调参数多，可以针对谱峰的特征选取

不同的拟合参数，来达到最佳的拟合效果；

IRASA计算复杂，非周期参数估计的准确性更高，

不容易受到周期成分的干扰。三种方法在实际应用

中的具体实现步骤和适用性在表 2 中进行了

总结［8，12，48］。
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Table 2　The implementation steps and applicability of methods for separating brain periodic and aperiodic activities
表2　大脑周期和非周期活动分离方法的实现步骤和适用性

线性回归拟

合［12］

IRASA［48］

1. 采用线性回归直接对原始功率谱密度进

行拟合，得到非周期成分的功率谱密度 

估计

2. 原始功率谱密度减去非周期成分的功率

谱密度估计，得到周期性成分的功率谱密

度估计

1. 对原始信号进行若干组不规则重采样

（每组采样时间间隔不同）

2. 计算每次重采样信号的功率谱密度，并

按组进行几何平均

3. 对所有组的平均功率谱密度求中位数，

得到非周期成分的功率谱密度估计

4. 原始功率谱密度减去非周期成分的功率

谱密度估计，得到周期性成分的功率谱密

度估计

拟合范围

重采样因子

数据分段长度

（一般选用4 s以上的数据长度）

拟合范围

（需根据重采样因子和实际评估

范围选择）

方法简单，计算快捷

1. 准确性高

2. 不容易受到周期成

分的干扰

3. 计算复杂

只能应对功率谱密度简

单的情景

1. 无法识别低频振荡

2. 对重叠峰的拟合效果

差

3. 拟合范围涉及到功率

谱密度的“低频平台”

或者“高频平台”所处

频带时，拟合效果差

4. 对较宽的峰的拟合效

果差

分离方法 主要步骤 关键参数 特点 局限性

Fig. 2　Two typical power spectral shapes and their fitting effects
图2　两种典型的功率谱密度形状和对应的分离算法拟合效果

（a）易于拟合的功率谱密度形状，（b）不易于拟合的功率谱密度形状（该图部分引自文献［12］）。
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FOOOF［8］ 1. 对原始功率谱密度进行初步非周期拟合

2. 原始功率谱密度减去初步非周期拟合

3. 检测剩余部分的峰值并用高斯函数拟合

4. 从原始功率谱密度中去除高斯拟合的

峰，并重新拟合非周期成分

峰宽限制

（默认：0.5~12 Hz）

峰的最大数量

（默认：无穷大）

峰值的绝对最小阈值

（默认：0）

峰值的相对最小阈值

（默认：2 SD）

非周期拟合模式

（默认：幂率函数）

拟合范围

（需根据实际情况灵活选择）

1. 计算量较小

2. 可调参数多，适应

性强

3. 抗干扰能力较强

1. 无法识别低频振荡

2. 对重叠峰的拟合效果

差

3. 拟合范围涉及到功率

谱密度的“低频平台”

或者“高频平台”所处

频带时，拟合效果差

4. 谱峰所处频带十分接

近拟合范围的下界时，

拟合效果差

续表2

分离方法 主要步骤 关键参数 特点 局限性

IRASA：不规则重采样自频谱分析方法 （irregular-resampling auto-spectral analysis）；FOOOF：拟合振荡和1/f成分参数化方法 （fitting 

oscillations & one-over f）。

2　大脑非周期活动的生理相关性

关于大脑非周期动力学的生理相关性研究尚处

于起步阶段。然而，已有证据表明，大脑非周期活

动和生理状态具有很强相关性，这种相关性反映在

多个方面，包括感知、意识、认知、年龄、药物诱

导等，证明了非周期动力学与大脑功能实现密切相

关。大脑非周期动力学可能与周期性神经振荡一

样，其生理相关性的研究有助于进一步理解大脑活

动和功能之间的复杂关系和挖掘背后的神经机制。

本文分别从感觉刺激、唤醒水平和年龄（认知）三

个角度总结了大脑非周期活动的生理相关性。

感觉刺激可以调节非周期指数，视觉刺激和听

觉刺激的增强会导致非周期指数的减小。Ray 和

Maunsell［49］利用从清醒猕猴初级视觉皮层 （V1）

记录的LFP数据，在相同的频率范围内展现了大脑

非周期活动与周期振荡之间的显著区别。他们发

现，当视觉刺激增强时，gamma 频率范围内的群

体放电率和宽带功率均呈现下降趋势，而窄带

gamma 振荡的功率则有所上升。在这种情境下，

宽带非周期活动而非 gamma振荡与神经元放电率

更为相关。在一项利用CAT V1细胞内记录的膜电

位研究中，研究者发现高频范围（75~200 Hz）内

的非周期指数会受到视觉输入的空间和时间相关性

统计的调制［14］。除此之外，通过对人类皮层脑电

记录的分析，研究者观察到在不可预测刺激的视觉

检测任务中，低频范围内的神经活动的非周期指数

会出现下降现象［16］。非周期指数的降低反映了时

间域中自相关性的缩短或减弱。作者据此推测，任

务期间ECoG信号时间自相关性（即冗余）的减少

可能与更高效的在线信息处理需求相契合。

唤醒是生理和心理上的警觉或兴奋的一般状

态，反映了意识水平，唤醒水平变化会对认知灵活

性、工作记忆、抑制控制等大脑控制功能产生差异

化影响。一系列唤醒实验研究表明，非周期指数能

够表征受试者的唤醒水平，包括睁眼-闭眼、睡眠、

药物诱导的麻醉深度等［50］。闭眼、睡眠或者麻醉

等因素导致的唤醒水平降低，会普遍增加非周期指

数。闭上眼睛被认为可以将注意力集中在内部信息

上，限制外部干扰并诱导内感和自我意识，

Mcsweeney等［51］发现闭眼状态下的非周期指数显

著大于睁眼状态。在一项睡眠实验中，Schneider

等［52］记录了 251名年龄不同的受试者夜间睡眠脑

电图，发现非周期指数和睡眠阶段具有很强的相关

性，在非快速眼动睡眠加深的过程中，非周期指数

逐渐变大，在快速眼动睡眠中非周期指数逐渐变

小，但仍大于非快速眼动睡眠的初期阶段。即便是

不同年龄的研究对象，非周期指数在不同的睡眠阶

段之间仍表现出一致的变化趋势，可以成为睡眠状

态的候选指标。Colombo等［53］在麻醉实验中发现，

非周期指数可以区分不同麻醉剂麻醉作用下的唤醒

水平。具体来说，氙气和异丙酚导致受试者的非周

期指数明显增大，而氯胺酮组在1~40 Hz的频带内

显示出和清醒状态近似的非周期指数，而 20~     

40 Hz的非周期指数变小。作者推断，非周期指数

能够反映意识状态，因为氙气和异丙酚是通过意识

丧失达到麻醉目的，而氯胺酮作用下的受试者依旧

保持着自我意识。总之，研究者普遍认为唤醒水平
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的降低会导致非周期指数的增加［54］。

年龄与认知是高度相关的，一般来说，从儿童

到成年这一发育时期是大脑皮层结构显著生长重组

的时期，期间还伴随着认知功能出现和成熟［25］，

而从成年到老年这个衰老的过程，大脑结构相应的

会发生一定程度的萎缩，同时会伴随着认知功能的

衰退［55］。alpha频带的峰值功率是表征年龄的最有

效的生物标志物之一，它在发育阶段随着年龄的增

加而增大［51］，在衰老阶段随着年龄的增加变小且

中心频率变小［56］。在考虑到功率谱密度中的非周

期成分可能造成的误差后，研究者发现调整后的

alpha 频带的峰值功率依然保持着相同的趋势［57］。

非周期活动指数和偏移量在发育和衰老阶段普遍都

随着年龄的增加而变小，并且研究者认为在发育阶

段和衰老阶段非周期活动特征参数的这种相同趋势

分别反映了认知等大脑功能的增强或减弱［32，58］。

对此目前尚无明确的解释，但是结合大脑非周期指

数和皮层兴奋-抑制性平衡的高度负相关性，可以

合理推测，人脑在成年时期的兴奋-抑制性平衡最

好，此时人脑处于临界状态，可以灵活地在各种状

态中自由切换，因此具有最佳的信息处理能力。而

幼年时期的人脑发育不完全，兴奋 -抑制比偏

小［59］，老年时期人脑功能逐渐衰退，兴奋-抑制比

偏大［55］，因此无论是发育还是衰老阶段，都会出

现大脑非周期指数的降低。

综上，感觉刺激、唤醒水平和年龄分别反映了

大脑的感知能力、意识水平和认知能力，并且与非

周期动力学密切关联。感觉刺激往往会提升大脑的

感知能力。感知能力的上升与大脑处理外界刺激的

效率和精确度的提高有关，当感知能力增强时，大

脑的非周期指数可能会减小，大脑信号在高频和低

频之间的能量分布更加均匀，处理感知信息时更具

灵活性和适应性。意识水平的变化与大脑整体活动

的协调和整合有关。较高的意识水平，如在清醒状

态下，大脑的非周期指数可能较低，表明大脑信号

更复杂和随机，这种复杂性反映了大脑在不同区域

间的高效信息交换和整合。在低意识水平状态，如

深度睡眠或昏迷，非周期指数可能较高，意味着大

脑神经活动更加有序、周期性更强。认知能力包括

注意力、记忆、语言、推理等多个方面，高效的认

知过程通常伴随大脑信号的复杂性增加，大脑处理

复杂任务的能力更强，具有更好的动态适应性，因

此非周期指数保持较低水平。

3　脑疾病的非周期动力学

神经振荡是一种同步的、有节律的神经活动，

它服务于神经交流，并与行为的各个方面有关，包

括认知和运动。相应的，异常振荡已被广泛地与脑

神经疾病联系在一起。然而，很多研究发现，脑疾

病往往还伴随着大脑皮层兴奋-抑制平衡的变化，

并且这种兴奋-抑制平衡是非振荡的，反映了大脑

的非周期动力学（表 3）。于是，逐渐有研究将脑

疾病与大脑的非周期特征联系起来，并且发现非周

期特征与兴奋-抑制平衡具有很强的相关性，具有

替代兴奋-抑制比这一不易于测量的神经特征，作

为脑疾病的生物标志物的潜力。

Table 3　Research on the physiological correlation between aperiodic activities and brain disorders
表3　非周期活动和脑疾病的生理相关性研究

帕金森病

帕金森病

帕金森病

帕金森病

帕金森病

阿尔茨海默病

阿尔茨海默病

帕金森病患者非周期参数的变化

STN-DBS和多巴胺药物对非周期活动的长

期影响

帕金森病的神经标志物——beta振荡与非周

期活动、兴奋-抑制性平衡之间的关联

非周期活动参数（尤其是非周期指数）与帕

金森病患者运动症状的相关性

帕金森病患者和正常人在睁眼和闭眼条件下

的非周期活动参数差异

非周期指数能否用于推断阿尔茨海默病患者

的兴奋-抑制比变化

周期成分和非周期成分在阿尔茨海默病相关

的脑电特征变化中发挥的作用

脑磁图

局部场电位

局部场电位

局部场电位

脑电图

脑电图

脑电图

除了额叶区域，帕金森病患者非周期指数均明显大于正常人，

非周期指数不受左旋多巴药物的影响［60］

DBS植入后的18个月内，帕金森病患者的非周期指数和偏移

量与药物状态无关，随时间整体增加［61］

帕金森病的beta活性包括真正的周期性振荡活动和反映突触平

衡的非周期活动，非周期活动也能表征帕金森病发作［62］

非周期指数和beta同步振荡都包含帕金森病患者的运动症状信

息，并且可以预测对STN-DBS的反应［63］

帕金森病患者的非周期指数和偏移量都更大，与药物状态无

关［64］

非周期指数可以揭示异常兴奋和抑制参数［18］

非周期特征在阿尔茨海默病和正常人之间没有差异，alpha和

beta频带振荡功率的变化引起了EEG频带比特征的变化［65］

疾病 研究内容 数据类型 研究结果
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阿尔茨海默病

阿尔茨海默病

癫痫

癫痫

癫痫

癫痫

癫痫

确定阿尔茨海默病和额颞叶痴呆之间非周期

活动的差异

阿尔茨海默病患者的兴奋-抑制比和非周期

指数之间的关系

睡眠相关过度运动性癫痫和非快动睡眠觉醒

障碍患者在不同的睡眠阶段的非周期活动特

征差异

大脑非周期参数在不同癫痫阶段和不同脑区

的差异性

癫痫患者在切除手术后，非周期指数随着时

间的变化趋势

癫痫发作和发作间期的局部场电位特征

脑电功率谱密度的周期和非周期成分对癫痫

检测和预测的意义

脑电图

脑磁图

脑电图

脑磁图

皮层电图

局部场电位

脑电图

阿尔茨海默病患者额叶、颞叶、中央和顶叶区域的非周期参

数高于额颞叶痴呆患者，非周期参数提高区分两种疾病的性

能［66］

较低的兴奋-抑制比和较低的非周期指数都和阿尔茨海默病患

者较差的认知评分相关［67］

癫痫患者在睡眠N3期的非周期指数更小，非周期指数可能有

助于表征两种疾病的特征差异［68］

大脑非周期参数比频带功率更能表征癫痫发作区的特异性，

可能与癫痫发作区的病理有关［69］

非周期指数随时间持续减小，其可能代表一种新的癫痫性标

志物［70］

癫痫发作期间，非周期指数下降更快，局部场电位的非周期

指数可能是癫痫发作的临床生物标志物［71］

二者都可以区分癫痫阶段，但是非周期成分效果更好［72］

续表3

疾病 研究内容 数据类型 研究结果

DBS：深度脑刺激（deep brain stimulation）；STN-DBS：丘脑底核深度脑刺激（subthalamic nucleus deep brain stimulation）。

3.1　帕金森病（PD）
帕金森病 （Parkinson’s disease，PD） 是全球

第二大常见的神经退行性疾病，它的特点是运动功

能的显著下降，该疾病还会导致感觉和认知处理能

力下降。尽管PD的病因尚不清楚，但其神经病理

过程包括黑质致密部多巴胺能神经元和胶质细胞的

进行性变异，导致沿黑质纹状体通路的多巴胺信号

功能障碍，这就导致丘脑的大脑皮层的过度抑制，

这种抑制对于健康大脑中自主运动的准确执行至关

重要［73］。研究发现，PD患者下丘脑的beta振荡带

活动表现出与系统疾病相关的同步性增加，这与多

巴胺水平有关，并与运动迟缓和僵硬症状的严重程

度相关。此外，PD通常伴随着频谱“变慢”现象，

即：delta 到低频 alpha 的功率增加和高频 alpha 到

gamma 的功率减小，这种频谱变慢通常被认为与

运动和认知症状有关。

以往的EEG/MEG分析工作主要集中在不同频

段的振荡活动上。除了振荡外，神经活动的非周期

部分也可以提供潜在网络功能障碍和兴奋-抑制

（excitatory-inhibitory，E/I） 平衡的信息。Helson

等［60］基于 306导MEG数据分析发现PD患者大多

数脑区的非周期指数明显高于健康对照组，尤其是

在感觉区和运动区，但是在额叶区没有，并且非周

期指数在空间上表现为从前到后满足从小到大的梯

度分布。与之不同的是，Wang等［42］利用 32通道

的 EEG 数据研究 PD 患者的非周期活动时发现，

PD患者和健康对照组的非周期指数的空间分布类

似，在大脑中心区域最高，沿其他方向下降。这种

差异可能是数据类型和通道数量差异造成的。此

外，Vinding 等［74］的分析结果和 Pascal 保持一致，

他们都发现了PD患者感觉运动皮层的非周期指数

更大，并且非周期指数和 PD 患者的年龄呈正相

关，而在健康对照组中无关。

3.2　阿尔茨海默病（AD）
阿尔茨海默病（Alzheimer’s disease，AD）是

一种渐进性疾病，占所有痴呆症的 60%~80%［75］。

轻度认知障碍 （mild cognitive impairment，MCI）

是正常人到AD的过渡阶段，在此期间患者仍然可

以独立运动［76］。区分 MCI 与 AD 对于预防性干预

治疗方案的开发至关重要，同时可以改善患者的生

活质量，降低患者的护理成本和患者家庭的经济负

担［77］。病理学上，AD的主要特征是beta淀粉样蛋

白斑块和神经元缠结的积累，这些斑块和缠结与突

触损失和皮质体积损失相关。记忆障碍是最早的临

床症状之一，并且这在广泛的认知领域中逐渐普遍

化［78］。大量证据表明，与健康对照组相比，AD患

者也会出现频谱“变慢”现象，较低频带（delta

和 theta） 的功率增加和较高频带 （delta 和 theta）

的功率降低以及 alpha 频带谱峰的中心频率降低。

在AD中，常用（delta+theta） /（alpha+beta）的功

率比来表示这种特性，这个指标被认为与认知损害

的程度相关，可以表征疾病的严重程度。
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在AD患者脑电中观察到的功率比变化（低频

功率增加和高频功率降低）可能不能反映周期信号

的真实变化，而是非周期特征的变化（或两者的组

合）。最近一项关于大脑成熟的研究发现，控制非

周期成分逆转了先前发现的从儿童到青春期 alpha

功率下降的发现［79］，而已经证明可以用信号的非

周期指数增加而不是振荡功率的变化更好地解释电

休克治疗导致的脑电信号减慢［11］。此外，van 

Nifterick等［67］测定了AD患者在不同阶段的静息态

MEG数据的非周期指数，他们认为，健康的大脑

处于临界状态附近，此时大脑的信息处理效率最

高，而过度的兴奋或抑制导致了大脑神经系统远离

了临界点，而非周期指数可以表征这种 E/I 平衡。

此外，Kopčanová等［65］在低频范围（3~40 Hz）内

计算频谱的非周期指数，发现AD患者的电生理频

谱减慢是由周期性振荡驱动的，而非周期性脑电特

征几乎不受影响，这可能是因为AD患者的非周期

活动特征在低频范围内变化不明显，只有在更宽的

频带内才能观察到非周期活动的变化。

3.3　癫痫

癫痫作为儿童时期最为常见且极具破坏性的神

经系统疾病之一，发作起源于大脑的某一特定区

域，手术切除这一区域成为了有效的治疗手段［80］。

目前，癫痫病灶的EEG记录显示，癫痫发作的特

点是在频域和时域上都有复杂的振荡活动模式，包

括多频段的快速活动和同时对低频活动的抑制。具

体来说，从 1~64 Hz的 6个频带的频谱功率在不同

的发作状态下都不一样，其中 theta频带的差异最

大［81］。此外，Gregg等［82］在研究癫痫的生物标志

物时，发现在2~12 Hz频带范围内发生的功率变化

表征癫痫状态的效果最好。目前，对于癫痫发作期

电生理数据的分析和解释，尚缺乏普遍认可的指导

原则［69］。

Yang等［71］在寻找最能区分癫痫状态的LFP功

率谱密度特征时，发现受试者在癫痫发作期间的非

周期指数更大，并且beta频带的振荡功率变化主要

由非周期成分的变化引起，因此他们认为LFP非周

期指数可能是一种更好的生物标志物。由于皮层兴

奋性的变化不一定是癫痫引起的，昼夜变化就有可

能引起皮层兴奋性的变化。因此，Charlebois 等［83］

研究了癫痫患者的非周期活动与昼夜节律以及神经

治疗的相关性，发现颅内非周期指数随癫痫样活动

的增加而增加，并且，非周期指数的变化可以用 

E/I平衡的差异来解释，当平衡倾向于抑制时，非

周期指数会变大。总之，非周期指数具有实际的脑

功能意义，有助于进一步研究癫痫样脑状态的特征

和癫痫发作的预测。

3.4　其他神经退行性疾病

路 易 体 痴 呆 （dementia with lewy bodies，

DLB）是一种神经系统变性疾病，其临床和病理表

现上介于 PD与AD之间。路易体痴呆的主要症状

包括波动性认知障碍、PD综合征和以视幻觉为突

出表现的精神症状。具体来说，波动性认知障碍表

现为认知功能在数周内甚至一天内有较大变化，异

常与正常状态交替出现。患者可能经历注意力、记

忆力及警觉性的减退，并可能出现失语、失用及失

认等症状。目前对于DLB患者的非周期活动的研

究极少，Rosenblum等［26］对PD患者、DLB患者和

MCI 患者进行对比研究发现，与对照组和 MCI 患

者相比，PD和DLB患者表现出更陡峭的非周期性

斜率，反映出向神经抑制的转变。这些发现与另一

项研究一致，该研究报告称，与对照组相比，PD

患者的非周期性衰减更快，特别是感觉和运动

区［61］。此外，DLB患者表现出广泛的谷氨酸（大

脑主要的兴奋性神经递质）减少，与AD患者和对

照组相比，DLB 患者后扣带回、海马体、颞区和

尾状核的谷氨酰胺/肌酸比率降低。从 PD 到 DLB

的非周期性斜率的陡度梯度增加有可能涉及到PD

与DLB中路易体分布的量和程度的病理差异。根

据不同病理对频谱功率的影响具有选择性的理论，

路易体病理可能通过群体放电活动和低频振荡神经

场之间的异常解耦影响非周期动力学。

3.5　脑疾病的生物标志物——非周期指数

脑疾病会不同程度地导致非周期指数的增加，

这意味着大脑活动的复杂性和适应性减弱，有序性

和周期性增强，最终导致感知和认知能力的下降以

及意识的丧失。图3展示了脑疾病的常见神经标志

物及其获取途径。从生物标志物的角度来看，脑疾

病的传统生物标志物，如频带振荡和不同频带功率

比，往往与非周期成分密切相关，非周期指数有时

甚至更能准确地表征疾病状况。此外，E/I平衡作

为一种极为重要的生物标志物，表征神经系统中兴

奋性和抑制性神经信号之间的动态平衡，对于维持

大脑正常功能和稳定性至关重要。它可以从机理上

解释各种脑疾病，例如：PD源于多巴胺水平下降，

使E/I平衡偏向抑制，导致运动控制障碍和认知功

能下降；AD源于淀粉样斑块和神经原纤维缠结引

起E/I平衡失调，主要表现为认知功能的严重受损。
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癫痫则是因为兴奋性信号过度增强导致E/I平衡失

调，引发异常电活动和癫痫发作。然而，E/I平衡

很难通过无创的神经影像技术直接测量，这在一定

程度上限制了其在临床应用中的广泛使用。非周期

指数和E/I平衡具有显著的相关性，并且它易于测

量，测量成本低廉，可以灵活应用于诊断各类脑疾

病的严重程度和病灶定位，有助于实现早期预防和

精准治疗。因此，非周期指数具有成为一种优秀脑

疾病生物标志物的潜力。

4　大脑非周期动力学的生理机制

目前，关于大脑非周期活动是如何生成的尚未

形成统一的结论，其潜在的生理机制涉及到大脑神

经系统多个层次多个角度（图4）。

在微观尺度，突触动力学和神经元放电是形成

非周期活动的起源。现有研究普遍认为，功率谱密

度中的非周期成分在双对数坐标系中并不是一条完

美的直线，而是具有两个拐点的一条曲线，两个拐

点将曲线分为三段，按照三段各自对应的频率范围

分为低频段、中频段和高频段，每一段的斜率可以

近似地看作一个常数，并且中频段的斜率要明显大

于低频段和高频段［84］。而这种形式的功率分布可

以通过两个简单的神经元过程组合实现，如树突或

胞胞体的时间积分、指数衰减的膜电流、树突的低

通滤波作用或局部网络连接［85-89］。在计算建模工

作中通过这种方式将非周期活动和微观神经动力学

联系起来可以研究这些微观神经动态是如何塑造非

周期动力学的。

非周期成分在微观尺度的起源主要有两种假

说。一种认为非周期成分来源于树突的低通滤波特

性。Lindén等［90］对单个锥体神经元和星形神经元

建模，研究接收突触刺激的单个神经元对LFP信号

的贡献，发现LFP信号受到神经元树突的低通滤波

效应的强烈影响，在功率谱密度上也表现出低通滤

波特性，即LFP的低频功率保持在相对稳定的较高

水平，随着频率的增加，其功率会逐渐开始下降。

LFP的低通滤波特性主要受三个因素的影响：影响

树突低通滤波特性的树突参数（树突形态、树突长

度等）、检测 LFP 信号的空间位置、神经元参数

（膜电容、膜电阻等），这种影响不仅涉及LFP低通

滤波特性的截止频率（LFP的低频平坦化的频带范

围），同时也会影响到LFP功率随频率增加而下降

的速度 （非周期指数）。从这个角度，可以认为

LFP的非周期成分是树突的低通滤波特性通过神经

元胞体后在不同空间位置上的映射，其功率谱密度

的幂律特性本质上也是低通滤波特性的一种表现

形式。

还有一种假说认为，LFP的非周期成分是大量

神经元在去极化状态和静息状态之间的同步转换引
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Fig. 3　The aperiodic dynamics and biomarkers of brain disorders
图3　脑疾病的非周期动力学和生物标志物
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起的。Baranauskas 等［91］ 同时记录大鼠脑皮层的

LFP信号和神经元放电活动，发现LFP功率谱密度

在1~200 Hz频率范围内呈现出1/f 2的幂率特征。对

此，他们提出一种假设，即LFP功率谱密度中的幂

率特性与神经元膜电位在去极化状态和静息状态之

间的转换有关。为了验证这一猜想，他们依据神经

元的放电数据模拟构建神经元的状态转迁的方波序

列，即神经元簇放电时，标记为去极化状态，神经

元停止放电时，标记为静息状态。通过对比方波序

列和LFP信号，发现去极化状态出现的时间和LFP

的波谷恰好对应，即方波序列的频率变化和LFP大

致保持一致。由此推测，神经元放电状态的改变等

价于一种带有频率信息的方波信号，而LFP可以视

为这种方波信号经过噪音平滑后的映射，保留了这

部分频率信息。噪音平滑后的方波序列，在低频具

有较大的功率，在高频功率变小，逐渐接近背景噪

音，其功率谱密度满足幂率特性，并且其非周期指

数 会 随 着 频 率 的 动 态 变 化 而 变 化 。 此 外 ，

Baranauskas等［91］还发现，只有大量神经元的状态

转换在短时间内同步发生，它们才能通过突触叠加

放电产生较大的外部电流，实现大部分的 LFP 信

号。因此，可以认为微观神经元通过改变LFP信号

的频率特性来影响其非周期特性。

在介观尺度，非周期动力学和神经元集群的放

电动态有关。偏移量和神经元集群的平均放电强度

成正比；非周期指数反映了神经集群放电活动的时

间相关性，如果神经元集群高度相关（大量的放电

都相对同时发生，很少有异常放电），总体局部场

电位的非周期指数将变大［92-95］。这背后的神经机制

可能是因为电生理信号不是皮层神经集群的动作电

位的总和，而是神经集群的动作电位通过电场耦合

作用形成的电场一起驱动的锥体神经元树突的输

出。神经元集群放电的时间相关性更强，平均放电

强度更大，最终形成的驱动作用强度更大、振荡特

性更强，这将使更多的锥体神经元树突在短时间窗

口内放电、更大比例的锥体神经元同时进入不应
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Fig.4　Physiological mechanism of aperiodic brain dynamics
图4　大脑非周期动力学的生理机制

E：兴奋性集群（excitatory population）；I：抑制性集群（inhibitory population）。
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期，最终众多锥体神经元的树突输出形成的场电位

的功率更大，且周期性更强、振荡特性更明显、非

周期指数更大。反之，神经元集群的平均放电强度

越小，驱动作用更弱，锥体神经元突触输出的强度

也越小，最终使得偏移量变小；神经元集群的放电

相关性越弱，锥体神经元突触输出的频率分布更分

散，功率谱密度更平坦，即非周期指数更小。

在宏观尺度，关于非周期动力学的潜在机制主

要有三种假说。自组织临界理论认为动作电位在整

个神经网络中的传播会产生“雪崩”活动，其幅值

服从幂律分布［96-98］。这种雪崩动力学反过来会产

生电生理信号在频域上的非周期特征。自组织临界

行为指一个由大量个体组成的系统可以依靠自身的

动力学演化到临界点附近，这种现象广泛存在于自

然界的许多复杂系统中，如地震、雪崩、火灾、沙

堆等，该系统的特点是满足幂律关系和标度不变

性。而大脑中的“神经元雪崩”现象指一部分神经

元的放电引发了更多的神经元放电，形成了一系列

的连锁反应［99-100］。神经元雪崩的大小和尺寸均服

从幂律分布，也属于一种自组织临界行为。值得注

意的是，一些研究发现神经网络处于临界状态下模

型产生的电生理信号的非周期特征与实际数据不

符，亚临界状态下的网络产生的非周期活动与实际

更贴近，因此他们认为非周期活动是亚临界状态下

的神经网络产生的［33］。

E/I平衡一直以来都是研究神经系统的重要指

标，它描述了网络中兴奋性神经元和抑制性神经元

之间的活动达到一种相对平衡的状态。这种平衡对

于维持神经系统的稳定性和功能至关重要。大量生

理数据分析结果表明，非周期指数可以反映网络的

E/I平衡，E/I比值越大，非周期指数越小。为了解

释这种现象，通常在计算建模工作中通过调整

AMPA和GABA突触的数量来改变E/I比，从而研

究E/I比是如何影响非周期指数的。Gao等［33］通过

模型分析提出网络的E/I比可以通过电生理数据的

非周期指数估计，并利用大鼠和猕猴的麻醉实验数

据进行了验证。Brake 等［28］ 在 Gao 等的基础上，

采用兴奋和抑制性突触电流衰减函数——洛伦兹函

数，对模型生成的EEG功率谱密度的非周期成分

进行拟合，发现拟合计算得到的突触电流时间常数

和模型预设的突触时间常数保持高度的正相关，间

接证明了E/I平衡与非周期活动的关联。他还发现，

E/I比的变化主要是由抑制性突触电流主导的，网

络的兴奋性变化很小，这与Lombardi等［95］的结论

一致。

基于信息论的网络同步假说认为，非周期活动

以 1/f样噪音的形式存在于神经网络中，并且在网

络的信息交流和传输中发挥着重要的作用，噪音强

度越大，非周期指数越小，反之，非周期指数越

大。噪音过大会降低信息传输的信噪比，从而降低

了信息传输的效率；同时噪音也不能太小，因为噪

音在信息的共振传输中发挥着极其重要的作用，且

可以防止网络之间的超同步［101］。

非周期动力学涉及到了多个尺度的不同生理机

制。在微观层次，有人认为它是树突的低通滤波特

性在宏观层次的映射，它来源于大量神经元的同步

状态转换所携带的频率信息，因此微观神经活动主

要影响了非周期活动的频率特性。在介观层次，神

经元集群放电的相关性和平均放电强度会通过电场

耦合效应影响到非周期活动的指数和偏移量，这主

要是通过影响非周期活动的振荡特性实现的。在宏

观层次，非周期动力学与网络的兴奋-抑制性平衡、

（亚）临界状态、网络同步关系密切，在不同脑区

保持着相同的变化趋势，即，它们具有相同的时空

特性。构建一个多尺度统一的生理模型和多尺度神

经数据的采集分析是验证上述结果和对非周期动力

学进行更深入研究的一个可行思路。总之，非周期

动力学提供了一个与神经振荡截然不同的研究神经

动力学的新视角，可以为后续的神经科学研究带来

新的启发。

5　大脑非周期动力学的研究与应用展望

5.1　非周期活动分离方法的改进

本文介绍的三种分离周期和非周期成分的方法

都仅在频域分析神经信号中的周期和非周期成分，

而忽略了它们的时间动态，这导致无法直接观测到

周期或者非周期活动的连续变化趋势，而这种随时

间动态变化的特征十分具有生理意义和研究价值，

例如以下研究场景：研究麻醉剂对大脑神经活动的

影响时，受试者从开始注射到进入无意识状态的过

程中，其大脑神经动态是如何变化的。因此，结合

时域研究频域中的周期和非周期活动是一个很有潜

力 的 方 向 ， 例 如 Hughes 等［102］ 提 出 的 BOSC

（better oscillation detection） 方 法 以 及 后 来

Kosciessa 等［103］ 在 此 方 法 上 改 进 的 eBOSC

（extended better oscillation detection）方法，这两种

方法在时域中引入瞬态节律信号持续时间这一参数

用于区分高振幅的瞬态节律信号和低振幅的持续无
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节律信号，从而实现了对周期性振荡更加准确的识

别和量化以及周期和非周期成分的分离。Wilson

等［104］在FOOOF方法的基础上引入时域分析，提

出了 SPRINT （spectral parameterization resolved in 

time）方法用于识别和模拟非周期性和周期性大脑

活动的动态变化，实现具有时间分辨率的神经生理

频谱参数化，并成功地用这种方法证明了人类和啮

齿类动物的大脑非周期活动可以动态的与其运动行

为联系起来。

5.2　探索大脑非周期神经动力学机制

大脑的非周期活动是一种宏观的生理现象，其

中的非周期动力学涉及到多个尺度的生理机制，并

且这些机制之间并不是完全独立的，不同的生理机

制之间可能会互相影响［28，39］，比如神经元的放电

特性会影响E/I平衡，突触的时空结构也会影响到

网络的同步活动。以往对非周期活动生理机制的研

究依赖于生理模型，而这些生理模型往往是基于某

一生理特性或者单一尺度的生理结构构建的，这就

导致了这种研究方法无法揭示这些生理特性在不同

的尺度下是如何共同影响非周期活动的。为了克服

这些限制，构建一个多尺度统一的非周期活动生理

模型显得尤为必要。这样的模型将能够综合考虑不

同尺度的生理机制，揭示它们之间的相互作用与关

联，从而为我们提供更全面、更深入的理解非周期

活动的框架。

5.3　以大脑非周期活动为标记的神经调控技术

深部脑刺激［105］、电刺激［106-107］、磁刺激［108］以

及针灸［109］等神经调控手段在神经疾病临床治疗中

得到了广泛应用。有充分证据表明，它们通过刺激

神经系统，调控神经动态，改善神经传导和功能，

从而达到治疗的功效。大脑非周期活动在反映大脑

神经活动状态方面具有巨大潜力，可以做为神经调

控的候选生物标志物。

PD患者在接受深部脑刺激时会伴随着更高的

非周期指数，这与未经治疗的PD表现为丘脑底核

的抑制作用减弱等相关活动一致［75］。该结果表明，

非周期指数反映了E/I平衡，具有作为适应性深部

脑刺激的生物标志物的潜力。在一项研究电刺激和

磁刺激治疗抑郁症的工作中［45］，作者通过引入非

周期动力学，利用非周期指数对治疗期间观察到的

脑电“变慢”现象进行了更合理的解释，并找到了

二者之间存在共同的潜在神经作用机制。针灸作为

一种重要的中医治疗方法，可以有效调节功能障

碍，但由于缺乏有效的脑活动测量手段，针灸治疗

的疗效难以评价，Yu 等［110］通过提取脑电的非周

期特征来评估针刺对人脑的治疗效果，找到了非周

期指数跟随不同针法变化的时空规律，证明了利用

非周期活动测量脑电活动的有效性，精确评估了四

种针刺手法的不同效果，并建立了知识图谱。

目前大脑非周期活动的研究焦点主要汇聚在任

务态的影响、疾病状态的表征以及药物调控机制等

方面，鲜有人将其与神经调控研究结合。这类研究

不仅可以从全新的视角探讨神经调控手段在神经疾

病治疗中的有效性，同时也对临床应用具有重要的

实际意义，有助于为神经疾病的诊疗提供新的思路

与策略。

5.4　基于非周期脑活动的脑机接口技术

新兴的脑机接口技术已成功建立了大脑与外部

设备之间的直接沟通桥梁，实现了脑与设备之间信

息的无缝交互。其技术核心是在人脑神经与具有高

生物相容性的外部设备间建立直接连接通路，实现

神经系统和外部设备间信息交互与功能整合。其

中，脑电信号的处理和解码是关键环节［111］。

脑电信号的特征选取对于脑机接口的尤为重

要，需满足以下基本条件：首先是相关性，所选特

征与所需的脑机接口任务密切相关；其次是可重复

性，所选特征在不同时间或实验条件下应具有一致

性和可重复性；再次是鲁棒性，所选特征应对噪声

和伪影具有一定的鲁棒性，不易受眼电、肌电等干

扰的影响；此外，低计算复杂度也很重要，特征提

取和处理的计算复杂度应尽量低，便于实现实时处

理和应用；最后是生理意义，所选特征应具有明确

的生理和神经基础，有助于理解和解释特征的来源

并提高系统的透明度和可解释性。非周期活动特征

经过大量的实验研究，已被充分证实与视觉、听

觉、运动想象等任务密切相关，且研究结果具有可

重复性和鲁棒性，其潜在的非周期动力学也具有多

层次多尺度的生理含义，有助于研究人员对相应的

神经活动做出解释。更重要的是，FOOOF算法作

为目前非周期活动研究领域应用最广泛的特征提取

算法，具有计算简单、有效可靠的特点。已有研究

在脑机接口开发中硬件实现了FOOOF算法，发现

其具有快速性 （平均延迟为 23.30 ms）、高精度

（神经振荡检测精度为94.3%）的优点［112］。

非周期动力学作为大脑神经活动的一个长期被

忽视的关键组成部分，在脑神经网络的信息传输与

处理过程中扮演着举足轻重的角色。其独特的动态

特性使得其在脑机接口领域展现出巨大的发展潜



胡植才，等：大脑非周期动力学2025；52（1） ·113·

力。深入研究非周期动力学，有助于为脑机接口技

术提供全新的研究视角和神经机制，从而进一步提

高脑机接口的准确性、快速性和稳定性。

6　总 结

大脑非周期活动表现为神经功率谱密度中的背

景趋势部分，在以往的研究中经常被视为噪音或者

无关变量。然而，非周期活动具有重要的生理相关

性，并且其潜在的生理机制和神经振荡动力学截然

不同，极具研究价值。本文概述了三种常用的非周

期活动的分离和参数化方法，分别介绍它们的优势

和局限性，并针对实际数据处理场景提出了一些建

议。接着，从生理相关性出发，详细阐述了非周期

活动参数和大脑功能、状态之间的关系。非周期活

动和意识、感知、认知、年龄等大多数生理特征具

有明显的相关性，是表征大脑神经动态的重要指

标。尤其在神经疾病方面，非周期特征表现出了比

传统振荡生物标志物更加优异的性能，因而受到了

广泛的重视。此外，在很多研究中非周期特征和

E/I比具有非常明显的相关性，它可以替代或者结

合传统生物标志物来提高疾病诊断或者病灶定位的

准确率。非周期活动潜在的生理机制复杂多样，涉

及到多个神经尺度，目前尚无统一的理论可以系统

阐述非周期活动是如何产生的。本文把非周期的生

理机制按照神经尺度分为神经元、神经集群和神经

网络三个层次，在这个框架内对相关研究进行整理

总结，认为这三个层次的神经活动分别影响非周期

活动的频率特性、振荡特性和时空特性。值得一提

的是，还有研究从熵和复杂度等角度解释非周期活

动的生理含义。在模型计算研究中，除了绝大部分

研究采用生理模型外，还有人使用简单的物理模型

来描述并表征非周期活动。最后本文基于非周期活

动的研究现状提出了展望。

总之，非周期神经动力学具有广泛的生理相关

性和复杂的神经机制，其未来的应用场景十分广

阔，无论是作为各类生物标志物，还是用于研究大

脑神经科学，都是极具潜力的工具手段。
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Abstract　 Brain’s neural activities encompass both periodic rhythmic oscillations and aperiodic neural 

fluctuations. Rhythmic oscillations manifest as spectral peaks of neural signals, directly reflecting the 

synchronized activities of neural populations and closely tied to cognitive and behavioral states. In contrast, 

aperiodic fluctuations exhibit a power-law decaying spectral trend, revealing the multiscale dynamics of brain 

neural activity. In recent years, researchers have made notable progress in studying brain aperiodic dynamics. 

These studies demonstrate that aperiodic activity holds significant physiological relevance, correlating with 

various physiological states such as external stimuli, drug induction, sleep states, and aging. Aperiodic activity 

serves as a reflection of the brain’s sensory capacity, consciousness level, and cognitive ability. In clinical 

research, the aperiodic exponent has emerged as a significant potential biomarker, capable of reflecting the 

progression and trends of brain diseases while being intricately intertwined with the excitation-inhibition balance 

of neural system. The physiological mechanisms underlying aperiodic dynamics span multiple neural scales, with 
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activities at the levels of individual neurons, neuronal ensembles, and neural networks collectively influencing the 

frequency, oscillatory patterns, and spatiotemporal characteristics of aperiodic signals. Aperiodic dynamics 

currently boasts broad application prospects. It not only provides a novel perspective for investigating brain neural 

dynamics but also holds immense potential as a neural marker in neuromodulation or brain-computer interface 

technologies. This paper summarizes methods for extracting characteristic parameters of aperiodic activity, 

analyzes its physiological relevance and potential as a biomarker in brain diseases, summarizes its physiological 

mechanisms, and based on these findings, elaborates on the research prospects of aperiodic dynamics.
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