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摘要 意识障碍（DOC）的传统评估方式主要为行为学量表，存在主观性强、误诊率高等问题，发展客观高效的评价方法

成为当前研究的重点。脑电图（EEG）作为一种非侵入性、高时间分辨率的神经电生理监测工具，逐渐成为评估意识水平

的关键手段。本文围绕现有的评估意识水平的脑电标志物，包括静息态、任务态脑电特征以及基于经颅磁刺激-脑电图的特

征，探讨了各类脑电标志物的特点、有效性、局限性与发展前景。研究表明，静息态、任务态及经颅磁刺激（TMS） -EEG

脑电标志物已被证明能够区分不同意识水平并预测患者临床结局，具有重要的临床应用潜力。尽管这些标志物展示出独特

优势，但仍缺乏具有高鲁棒性和广泛泛化能力的标准化脑电标志物。本文旨在为未来挖掘更精确和广泛适用的脑电标志物

提供参考，使脑电标志物在DOC患者的诊断与预后上有新的突破。
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意识障碍 （disorders of consciousness，DOC）

是一种由于脑组织受到外伤性或非外伤性损害，出

现脑功能极度抑制、意识持续中断或丧失的病理过

程。据相关流行病学调查统计，中国每年新增

DOC患者超过10万例，年累计医疗开支大约300~

500 亿人民币［1］，给患者家庭及社会带来严重负

担。临床上根据患者意识认知水平的不同，将

DOC 分 为 昏 迷 状 态 （coma）、 植 物 状 态

（vegetative state， VS） /无 反 应 觉 醒 综 合 征

（unresponsive wakefulness syndrome，UWS）、最小

意识状态（minimally conscious state，MCS）、脱离

最小意识状态（emergence from MCS，eMCS）、意

识模糊状态（confusional state，CS）和意识完全恢

复状态等多个阶段。其中，UWS 患者保持觉醒，

但丧失对自身与环境的觉知能力，仅保留部分反射

行为，MCS 患者残留明确但不稳定的意识迹象，

临床上二者行为表现差异极其细微，准确诊断评估

DOC是精准治疗的前提和关键。临床上对意识等

级的评定基于行为学量表，如修订版昏迷恢复量表

（the coma recovery scale-revised，CRS-R）［2］、格拉

斯哥量表（Glasgow coma scale，GCS）［3］和全面无

反应性量表（full outline of unresponsiveness scale，

FOUR）［4］等，量表评分越高代表患者认知水平越

高。然而基于行为学量表的评定容易因医师诊断的

主观性、患者个体间差异性、患者群体的特殊性

（警觉水平波动、运动和语言功能障碍等）而产生

误差，特别是在鉴别 UWS 与 MCS 两类患者群体

时，其细微的行为差异导致临床评估存在挑战，有

报道称，单纯基于量表判断患者意识水平的误诊率

高达 40%以上［5］。因此，更加客观有效的DOC评

估标志物亟待开发。

近年来，随着神经影像学和神经电生理技术的

发展成果及其应用，其在DOC评估方面的价值日

益凸显。经典神经影像学方法包括功能核磁共振成

像（functional magnetic resonance imaging，fMRI）、

正电子发射计算机断层成像 （positron emission 

computed tomography，PET）等，其空间精度高，

但操作繁琐、使用成本高，不便于临床使用。以脑

电图（electroencephalography，EEG）技术为主的

神经电生理技术因其使用成本低、简单便携、检测

神经活动的时间分辨率高等优点，是颇具前景的意
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识评估工具。因此，本文依据实验条件和脑电信号

的触发方式将脑电标志物分为了静息态、任务态脑

电特征以及基于经颅磁刺激（transcranial magnetic 

stimulation，TMS） -EEG的3种类型（图1），对各

类脑电标志物的特点、有效性、局限性与发展前景

进行了探讨，为脑电标志物在DOC患者的诊断与

预后上的新突破提供参考。

1　静息态脑电标志物

静息态脑电是指人在清醒休息状态下，在头皮

表面记录到的有节律的、自发的神经电活动，反映

大脑内在的活动特性和连接模式，它不依赖患者行

为反应也无需患者完成主动任务，因此在评估

DOC患者时具有一定的优势，是一种便捷、高效、

安全的评估方法。其常用标志物包括频谱特征、基

于微状态的特征、非线性动力学特征、功能连接特

征等。表1汇总了不同类型特征的相关研究。

1.1　频谱特征

DOC患者脑电主导低频慢波振荡（δ、θ），而

高频快波振荡（α、β）受到抑制，与 MCS 相比，

UWS患者δ频段功率增加，α频段功率降低［6］。不

同病因DOC患者的脑电频谱表现出不同特点，研

究发现缺氧型DOC患者脑电α频段功率出现抑制，

提示患者出现弥漫性皮质损伤［7］，创伤性脑损伤

（traumatic brain injury，TBI）患者主导频率显著低

于非 TBI 患者［8］，TBI 后 DOC 急性期患者 4 Hz 以

上神经振荡的恢复与其行为反应与意识恢复密切相

关［9］。在不同频段功率的比值方面，DOC患者δ频

段功率与全频段功率的比值以及 δ+θ/α+β值显著高

于健康对照组（healthy controls，HC）［10］，UWS患

者α/θ值显著低于MCS患者，且与CRS-R评分有较

强相关性［11］。此外，唑吡坦诱导 β 频段功率上升

可以准确预测患者6个月后意识状态［12］。

DOC患者频谱的空间分布发生变化，其功率

主要集中于枕区，而额区、中央区、顶区与颞区的

功率占比均低于HC［10］。脑电的空间-频谱梯度可

以表征特定频段脑电活动在不同脑区间的变化，

Colombo等［7］通过计算发现非缺氧型DOC患者的

脑电节律活动减缓，且 α频段振荡发生前向转移，

频谱-空间梯度特征结合回归模型能够准确区分不

同 意 识 水 平 （UWS_0PCI/ UWS_LoPCI/UWS_HiPCI/

MCS-/MCS+）。此外，基于瞬态分析的功率谱密度

（power spectral density，PSD）分布特征结合时间、

连通性特征，能够准确评估不同意识水平。Bai

等［13］将静息脑电分为 4 种瞬时状态（前部状态、

后部状态、感觉运动状态与视觉状态），并提取 4

种瞬时状态下的时间特征（状态占比、持续时间与

间隔时间）、激活脑区的平均功率与不同脑区间相

干性作为分类特征，可以准确区别MCS与UWS患

者，其准确率达82%。

脑电功率谱峰频率 ABCD 模型是 Edlow 等［14］

基于特定皮层振荡反映不同程度的丘脑皮层完整性

的假设提出的神经振荡模型。A型脑电无或仅有低

频振荡（<4 Hz），提示患者丘脑皮质完全损害，处

于植物状态；B型脑电以4~8 Hz振荡为主，提示丘

脑皮质严重损害，患者处于微意识状态；C型脑电

以13~24 Hz振荡为主，反映丘脑核团爆发式放电，

提示患者脱离微意识状态；D型脑电以 8~13 Hz振

荡为主，提示丘脑皮质功能正常，患者意识通达。

在 TBI 后急性期 DOC 患者中，B/C/D 型脑电与高

GCS 评分存在相关性［9］，服用唑吡坦后出现 C/D

型脑电模式可预测患者6个月后意识改善，其特异

性达 92.3%［12］。而依据传统 ABCD 模型诊断通常

存在患者脑电分型偏差严重的弊端，为此，

Frohlich 等［9］通过分析功率谱中的 θα 峰，将患者

脑电分为 θα+与 θα-型，并发现具有 θα峰的通道比

例与丘脑-前额的功能连通性存在相关性，提示丘

脑驱动的神经振荡与中央环路的恢复有关，θα+/

θα-型脑电在GCS评分方面具有显著预测能力，能

够弥补传统模型的不足，作为DOC诊断的脑电标
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Fig. 1　Illustration of various EEG biomarkers
图1　各类脑电标志物示意图

TMS：经颅磁刺激（transcranial magnetic stimulation）。
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志物。

大脑在处于有序与混沌之间的临界状态时，其

神经群体表现出最佳的编码和信息传输能力。随着

DOC患者意识的恢复，其低频皮质动力学会返回

临界点附近，皮层慢波振荡的电动力学与混沌边缘

临界点的接近程度可以反映意识状态［15］。神经振

荡 的 长 时 程 相 关 性 （long-range temporal 

correlations，LRTC）可以表征大脑神经系统临界

状 态 ， Wei 等［16］ 基 于 去 趋 势 分 析 （detrended 

fluctuation analysis，DFA） 方法探讨了 DOC 患者

神经振荡在长时间尺度下时间结构的变化，发现相

较于MCS患者，UWS患者中央脑区 α与 β频段的

DFA 指数显著降低，且与 CRS-R 评分显著相关，

反映LRTC降低，大脑背离临界状态，趋向于低复

杂性与高随机性。神经电生理活动可分为周期性振

荡成分与非周期性成分，二者来源于不同的生理基

础。Maschke等［17］在一项异丙酚麻醉研究中发现，

DOC患者基线状态的功率谱斜率与其CRS-R评分

显著相关，麻醉状态下 1~45 Hz 谱斜率结合级联

Lempel-Ziv复杂度（Lempel-Ziv complexity，LZC）

则可以准确预后。Colombo 等［7］发现，非缺氧型

DOC 患者的功率谱斜率与其扰动复杂性指数

（perturbational complexity index，PCI）呈显著正相

关。作为功率谱的非周期性成分，谱斜率反映大脑

作为一个网络激活与抑制之间的平衡，斜率越高反

映抑制性越强、脑网络偏离动态平衡的程度越大、

信号复杂度越低，是衡量DOC患者大脑网络对外

界扰动抵御能力的关键指标。

综合上述研究可以发现，基于频谱的特征能够

直观地反映DOC患者脑电频谱的变化规律，但仍

存在一定局限，例如：频段划分粗略，难以揭示复

杂脑电活动的细节，可能忽略频段间的微小差异；

无法揭示脑电频谱随时间的变化规律；传统频谱特

征难以分离和量化周期性成分与非周期性成分；标

准功率谱特征仅能描述DOC患者整体的特征，而

无法进行患者群体内多层次意识状态的分类等。未

来研究可从以下方面考虑：引入更高分辨率的频段

划分方法，并探索自适应频段划分方法，结合个体

化特征调整分析参数，提高频谱特征的精确性；开

发结合时域与频域的动态分析方法，探索脑电频谱

在不同时间尺度上的变化规律；探索非周期性成分

为脑电的频谱分析提供了新的研究视角；将频谱特

征与其他特征（时域特征、非线性特征、功能连接

特征等）相结合，构建多维度特征融合模型，有助

于提升对患者群体内不同意识水平的分类能力。

1.2　微状态特征

微状态分析是一种定量脑电图分析方法，通过

计算全局场功率（global field power，GFP），并使

用聚类分析定义稳定的拓扑模式，能够在毫秒级时

间尺度捕捉不同脑区活动的时空演变。以 60~    

120 ms 的时间间隔在不同模式间不断转换，其时

间动态特征反映大脑动力学的快速变化，揭示大脑

认知功能、信息处理和神经调节之间的相互联系。

通常将脑电聚类为4种微状态模式：微状态A由双

侧 颞 上 与 颞 中 回 的 血 氧 水 平 依 赖 （blood 

oxygenation level dependent，BOLD） 激活引起，

与听觉网络与感觉运动密切相关；微状态B与双侧

纹外视觉皮层BOLD激活有关；微状态C与双侧额

下回、背侧前扣带回、右侧岛叶正性BOLD激活相

关，与显著性网络相关；微状态D与额叶与顶叶的

右背侧和腹侧区域负性BOLD激活有关，与注意力

网络密切相关。

研究发现，在DOC患者中观察到微状态的时

间特征（平均持续时间、发生率、覆盖率）发生异

常改变，与 HC 相比，DOC 患者的微状态 A 发生

率、覆盖率降低［18-20］，微状态 B 发生率升高［20］，

微状态C发生率、覆盖率升高［19-22］，微状态D平均

持续时间降低［21-22］。除上述特征外，关于其他参

数变化的研究结果并不一致，Wang 等［20］提出微

状态A、B、C的平均持续时间与意识水平呈正相

关，与先前发现DOC患者微状态A、B、C状态平

均持续时间降低的研究结果相矛盾。有研究强调，

将微状态D时间参数的变化作为临床表征评估病情

的重要性［19］。Chen 等［23］发现，在经颅直流电刺

激 （transcranial direct-current stimulation， tDCS）

反应组患者中，微状态D的发生率与覆盖率随意识

水平的恢复逐渐升高，而Liu等［22］的结果则显示

DOC患者微状态D的覆盖率相较于HC显著升高。

当前文献中存在的方法学差异可能是导致结果不一

致的关键因素，未来研究应着重于建立一致的实验

设计和分析方法以提高结果的可比性与可靠性。

除时间特征外，微状态序列的动态特征也能有

效反映 DOC 患者的意识水平。相较于 HC，DOC

患者的脑状态动态转移模式在全脑尺度上发生显著

变化。在微状态间的转换规律方面，HC主要表现

为其他状态向微状态D的转移，而DOC患者则倾

向于向微状态B的转移［19］。在微状态的空间分布

方面，DOC患者微状态C的空间拓扑模式与觉醒
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对照组存在显著差异［21-22］，微状态C多被认为与意

识的维持密切相关，其反映了大脑默认模式网络

（default mode network，DMN）的激活［24-25］。相较

于UWS患者，MCS患者在微状态的源空间分布上

主导前向过渡，这种从左右分布到前后分布的过渡

可以作为意识恢复的预测标志，反映内侧前额叶在

意识恢复的过程中的关键作用［25］。

结合微状态特征与其他模态特征作为分类特

征，可以有效提高对DOC的预测能力，有研究结

合微状态时间特征、功率谱 δ/α值与基于微状态序

列的LZC特征作为融合特征，精确识别卒中后缺

血性DOC患者，其准确率、灵敏度、特异性均达

89%以上［21］。

综上所述，微状态分析能够捕捉大脑活动在时

间尺度上的瞬态变化，具有较高的时空分辨率，其

时间特性和动态特性与不同认知状态的关联性正逐

步得到研究证实，具有用于临床评估的研究价值。

而目前对微状态特征的研究仍处于初级阶段，现有

方法在一致性、标准化和普适性等方面存在局限。

微状态特征作为表征脑区活动时空演变的重要指

标，具有广阔的研究前景。未来研究可聚焦于特定

脑电微状态，深入挖掘不同层面（如频谱特征、复

杂度特征等）的复杂特征，关注源空间特征挖掘，

同时通过建立标准化的研究方法体系来增强结果的

可比性和一致性。

1.3　非线性特征

皮层活动具有复杂的非线性特性，非线性动力

学分析为评估DOC患者意识水平提供了可靠的理

论指导，常用指标包括熵度量与复杂性度量。

熵度量通过统计信号的状态分布概率，基于信

息论公式量化系统的不确定性或复杂性，用以评估

信号的动态特性和信息处理能力。其值越高代表信

息处理越丰富、神经活动模式越复杂。近似熵

（approximate entropy，ApEn） 与样本熵 （sample 

entropy，SampEn）检测时间序列中新的子序列产

生的概率，值越低，序列的自我相似性越高。研究

发现，ApEn与SampEn在脑外伤DOC患者意识恢

复的过程中表现出全局的非单调变化趋势，在患者

从UWS恢复至MCS时，其曲线出现拐点，且受伤

半球与未受伤半球的变化趋势不同，反映意识恢复

在时空维度上是非单调且不相似的，上述指标有利

于 深 度 挖 掘 意 识 恢 复 的 机 制［26］。 排 列 熵

（permutation entropy，PE）反映神经时间序列的延

迟，DOC患者的PE显著高于HC，提示DOC患者

大脑信息处理的时间动态特征发生改变［27］。相转

移熵（phase transfer entropy，PTE）能反映神经信

号之间的因果关系和信息流动，通过评估一个信号

的当前状态对另一个信号未来状态的贡献，揭示信

号之间的方向性动态关系，DOC 患者各频段的

PTE均低于HC，反映其大脑功能网络复杂性和信

息 流 动 性 降 低［10］。 幅 度 联 合 熵 （amplitude 

coalition entropy，ACE）反映不同脑区的振幅在特

定频段随时间变化的状态分布，描述振幅变化的组

织程度和动态特性，同步联合熵 （synchrony 

coalition entropy，SCE）用于评估不同脑区之间同

步性模式的复杂性，反映脑区之间在特定频段上的

相互协调和信息传递能力，研究表明 MCS 患者 θ

与α频段的ACE与SCE显著高于UWS患者，且两

指标与CRS-R评分呈正相关［28］。

复杂度表征非平稳脑电信号一段时间内出现新

模式的速率，研究表明 LZC 与排列 Lempel-Ziv 复

杂度 （permutation Lempel-Ziv complexity，PLZC）

能够区分DOC患者与HC，特别是前部脑区和后部

脑区的PLZC值与CRS-R量表评分间存在显著相关

性，进一步分析发现，MCS和UWS患者双侧额叶

和右半球脑区的 PLZC值存在显著差异，PLZC能

够更精确地捕捉神经活动的复杂性与局部信息处理

特征，是反映患者意识状态的脑电标志［29］。除此

之外，分形维数特征也被用于分析DOC患者脑电

信号的复杂性，研究发现，DOC 患者脑电的

Higuchi 分 形 维 数 （Higuchi’s fractal dimension，

HFD）可以区分UWS与MCS患者，分类准确率达

88.6%，其稳健性是传统基于快速傅里叶变换

（fast Fourier transform，FFT） 方法的 15 倍，是传

统熵方法的32倍［30］。

非线性动力学特征能够捕捉到传统线性分析无

法检测到的复杂动态变化，并能量化神经系统的复

杂性，对意识水平的细微变化较为敏感，其值多与

DOC患者的认知水平呈正相关关系。但非线性特

征的提取和分析过程计算量较大，需要较高的计算

资源，同时，基于其复杂的数学模型，非线性特征

的生理学意义不够明确，其理论依据尚不充足，难

以从生理学层面进行直观解释，并在临床应用中与

患者的行为或神经状态直接关联。未来的发展方向

可以聚焦于开发高效的特征提取算法或优化现有算

法，降低计算复杂度，提高非线性特征实时分析的

能力，同时结合多模态神经影像技术，与非线性特

征进行关联性研究，从生理学层面揭示其潜在意义。
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1.4　脑网络特征

信息的交互和整合是意识的重要特征，大脑的

功能网络量化了大脑不同神经元之间的信息交互能

力，DOC患者在低频振荡基础上表现出不同程度

的脑功能连接损伤，尤其是在全局信息交互（整

合）方面，而涉及高频振荡的局部信息处理（分

离）功能则得到保留，这种整合和分离之间的不平

衡改变了网络组织结构，影响意识的产生和

维持［31］。

多项研究探讨了不同的功能连接度量在临床诊

断与预后中的有效性。功能连接度量（如加权相位

滞后指数、部分相干性、互信息等）结合频域信息

能够有效预测不同病因DOC患者的临床结局。部

分相干性特征与脑电主导频率结合能够有效预测创

伤性脑损伤患者临床结局，而部分相干性特征与互

信息特征结合则能预测非创伤性脑损伤患者临床结

局［8］。基于微状态的功能连接度量同样可以准确

区分不同意识水平，Li等［32］构建了基于微状态的

互信息连通性矩阵，并通过特征选择获得最优特征

子集，结果显示最优特征子集的分类准确率高达

96.2%，能够准确区分 UWS 与 MCS 患者。此外，

改进现有特征并结合机器学习模型可以进一步提高

意识水平的分类准确率。Wang 等［33］提出使用功

率 谱 密 度 差 （power spectral density difference，

PSDD）计算脑中不同区域的功率差异，并引入递

归余弦函数降噪处理，获得一种新的功能连接度量

——递归余弦函数修正 PSDD （PSDD used with 

recursive cosine function，CPSDD），结合机器学习

模型EoXgboost进行分类，对TBI后DOC预测准确

率达 98.21%，此后，他们分别对锁相值 （phase 

locking value，PLV）、皮尔逊相关系数 （Pearson 

correlation coefficient，PCC）、相干性（coherence，

COH）进行相同的处理，获得新度量——递归余

弦函数修正 PLV （PLV with the recursive cosine 

function，C-PLV）、递归余弦函数修正PCC （PCC 

with the recursive cosine function，C-PCC） 与递归

余弦函数修正COH （COH with the recursive cosine 

function，C-COH），结合机器学习模型，6个特征

的预测TBI后DOC准确率达99.07%［34］，表明所提

出的新度量方法在预测TBI患者意识状态的方面具

有显著优势。

对于功能网络拓扑特征的研究揭示了DOC患

者功能网络的差异，与MCS患者相比，UWS患者

的功能网络的特征路径长度显著升高，介数中心

性、聚类系数显著降低，反映其功能整合降低，功

能分离增强，在较大的时间尺度上，UWS患者的

功能网络表现出更高的分离和整合变异性，与意识

损伤程度显著相关［35］。有研究发现，在UWS患者

群体中，θ与α频段的网络参数与其整体皮质反应

性值 （global cortical reactivity values，GCRV） 显

著相关，平均路径长度更短、聚类系数更高、小世

界属性更强的个体具有更高的 GCRV，同时，与

GCRV显著相关的功能连接集中于额叶区域，凸显

了额叶在对意识维持的重要作用［36］。网络参数还

包含预后信息，Kustermann等［37］发现预后良好的

患者功能网络的聚类系数较低、模块度较高、特征

路径长度随时间变化的方差较大，结合机器学习模

型分类发现，特征路径长度方差特征在预测积极结

果时具有最佳阳性预测值，对不良结果的预测具有

最佳特异性，提示该指标在预后方面的潜在价值。

近年来，研究逐渐揭示功能网络的复杂性与意

识状态之间的关系。传统脑网络分析方法在捕捉到

大脑动力学细微变化方面存在局限，新的方法和理

论应运而生，旨在挖掘不同意识水平下复杂脑网络

的多层次、跨频段和模块化特征。Cai 等［38］提出

多路复用网络，旨在表征静息态脑网络的跨频耦合

动 态 ， 使 用 多 路 复 用 聚 类 系 数 （multiplex 

clustering coefficient，MCC）与多路复用参与系数

（multiplex participation coefficient，MPC） 来评估

脑网络的功能分离和整合。研究发现，DOC患者

的MCC显著降低，MPC显著升高，反映出多重脑

网络的功能分离降低、功能整合增强，并与CRS-R

评分显著相关，可以作为评估意识水平的潜在复杂

网络标志物。在另一项研究中，他们探讨了大脑在

不同时间尺度下的社区结构变化，利用网络灵活度

表征社区分配的动态转换。研究表明，α频段下的

网络灵活度在短时间尺度下负相关于意识水平

（UWS/MCS/HC），这表明在意识水平较低的情况

下，大脑的连接模式缺乏稳定性，网络动态约束较

弱，而在长时间尺度上则表现出相反的趋势，提示

低意识状态患者大脑的功能交互能力受损，这一指

标丰富了对 DOC 患者脑电活动的表征手段［39］。

Naro等［31］则使用基于多路复用网络的高阶拓扑特

征量化DOC患者大脑功能，发现在额叶和中央顶

叶区域的拓扑特征能够有效区分 MCS 与 UWS 患

者，并与行为特征密切相关。多路复用网络的高阶

拓扑特征可以作为传统脑网络评估意识水平的替代

标志物。Wei等［40］将复杂网络模块化结构分析应
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用于DOC患者的脑网络分析中，评估了多种拓扑

参数 （模块内和模块间连接性）、空间结构参数

（社区平均空间距离、社区空间直径）及动态网络

参数（网络灵活度）在不同群体之间的差异。研究

发现，不同意识水平受试者（HC/MCS/UWS）的

参数在多个频段上均存在显著差异，特别是α频段

的模块内连通性能够有效区分MCS患者与UWS患

者，强调了复杂网络的模块化结构参数评估意识水

平的潜在价值。

功能连接特征根据不同脑区的同步化程度，精

确地阐述各个脑区之间的协同关系，高效地反映脑

电的全局特征，提供对脑区间信息传递和整合的深

入理解。基于EEG的功能连接分析与复杂网络理

论的结合，有利于从复杂网络的角度研究DOC患

者的脑网络结构，更客观地对DOC患者的意识水

平进行分级［41］。目前已有越来越多的学者转向对

多层复杂脑网络的研究，从频率、时间、空间等多

个不同角度对 DOC 患者的异常脑网络进行研究，

将时空及节律信息融合到网络分析之中，这将是未

来脑网络分析的大势所趋。未来的研究可以进一步

对意识障碍群体进行细分，考虑病因、病程等因素

对网络特征的影响，并融合脑网络指标与其他类型

特征，建立泛化模型进行精确评估。

静息态脑电标志物因其无需依赖外部任务或刺

激，对患者状态的评估更为简便和普适，特别适用

于无法配合任务执行的DOC患者。这类标志物通

过对自发神经活动特征的提取与分析，可反映大脑

功能的基础状态，广泛用于意识状态的评估。然

而，由于其未涉及特定任务，难以直接对应具体的

脑功能或认知过程，且对瞬时事件的敏感性较低。

未来，通过结合解剖学研究，探索静息态脑电信号

特征与大脑功能及结构的联系，并加强与意识相关

网络（如默认模式网络、上行激活系统等）的对应

关系研究，有望为意识障碍的生理和病理机制提供

更直接的证据，为诊断、治疗和预后评估提供坚实

的理论基础。

Table 1　Summary of EEG biomarkers based on resting state
表1　静息态脑电标志物汇总

频谱特征

微状态特征

PSD

功率谱比值

空间分布

功率谱“ABCD”模式

功率谱θα峰

DFA指数

功率谱斜率

时间特征

与MCS相比，UWS患者β频段功率增加，α频段功率降

低［6］；缺氧型DOC患者α功率抑制［7］，TBI患者主导频

率低于非TBI患者［8］

相较于HC，DOC患者δ+θ/α+β值、δ频段功率与全频段

功率比值显著升高［10］；UWS患者α/θ值显著低于MCS

患者［11］

DOC患者功率集中在枕区，额区、中央区、顶区与颞区

功率占比低于HC［10］；脑电空间-频谱梯度特征可用于

非缺氧型DOC患者的意识水平分类［7］；瞬态PSD分布

特征结合时间、连通性特征，区分UWS与MCS患者准

确率达82%［13］

TBI后急性期患者B/C/D型脑电与高GCS评分相关［9］；

服用唑吡坦后出现C/D型脑电预测意识改善特异性达

92.3%［12］

θα+/θα-型脑电对GCS评分具有显著预测能力［9］

相较于MCS患者，UWS患者中央脑区α与β频段的DFA

指数显著降低，且与CRS-R评分显著相关［16］

DOC患者基线状态谱斜率与CRS-R评分相关，麻醉状态

下1~45 Hz谱斜率与级联LZC可以准确预后［17］；非缺氧

型DOC患者谱斜率与PCI正相关［7］

DOC患者的微状态A发生率、覆盖率降低［18-20］，微状

态B发生率升高［20］，微状态C发生率、覆盖率升

高［19-22］，微状态D平均持续时间降低［21-22］，其他参数

尚未得出一致性研究结果

可以直观反映脑电信号的频率成分。但传

统频谱分析频段划分粗略，易忽略频段内

微小差异，缺乏时间分辨率，标准功率谱

难以分离周期性与非周期性成分，且对于

多层次意识状态分类效果有限

能够捕捉大脑活动在时间尺度上的瞬态变

化，时空分辨率高，具有临床应用价值。

但目前研究仍处于初级阶段，方法存在一

致性、标准化和普适性等局限

标志物类型 指标 主要结论 优劣评价
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非线性特征

脑网络特征

转移概率

空间分布

联合特征

熵度量

复杂性度量

功能连接度量

脑功能网络参数

多层复杂脑网络

DOC患者微状态动态转移模式显著不同，HC倾向向微

状态D转移，而DOC患者倾向向微状态B转移［19］

DOC患者微状态C的空间分布模式与HC存在显著差

异［22］；相较于UWS患者，MCS患者微状态在源空间分

布上主导前向过渡，反映意识恢复过程［25］

融合微状态时间特征、功率谱δ/α值与基于LZC的特征，

能够实现对卒中后缺血DOC患者的精确识别，准确率达

91.07%［21］

ApEn、SampEn在时间和空间维度上的变化呈跨意识水

平（从UWS至MCS）的非单调性趋势［26］；DOC患者

PE显著高于HC［27］；各频段PTE均低于HC［10］；θ与α频

段的ACE与SCE能够有效区分MCS与UWS患者，并与

CRS-R评分正相关［28］

LZC与PLZC可以区分DOC患者与HC，进一步发现MCS

与UWS患者双侧额叶与右半球脑区的PLZC值存在显著

差异［29］；HFD可以准确区分UWS与MCS，准确率达

88.6%，稳健性高于传统FFT与熵特征［30］

部分相干性度量结合脑电主导频率、互信息度量能够分

别预测TBI患者、非TBI患者的临床结局［8］；基于微状

态的互信息连通性矩阵的最优特征子集区分UWS与

MCS患者准确率达96.2%［32］；CPSDD对TBI后DOC预

测准确率达98.21%［33］；PLV、PCC、COH结合改进度

量C-PLV、C-PCC、C-COH识别TBI后DOC准确率达

99.07%［34］

与MCS患者相比，UWS患者的功能网络的特征路径长

度显著升高，介数中心性、聚类系数显著降低［35］；在

UWS患者群体中，θ与α频段的PLV与网络参数与其

GCRV显著相关［36］；功能网络的聚类系数，网络模块

度，特征路径长度随时间变化的方差包含预后信息［37］

多路复用网络的MPC与MCC与DOC患者的CRS-R评分

显著相关［38］；α频段下的网络灵活度在短时间尺度下负

相关于意识水平，在长时间尺度下成相反趋势［39］；多

路复用网络与多层网络提供互补信息，可以准确区分

UWS与MCS患者［31］；α频段的模块内连通性能够有效

区分HC、MCS患者与UWS患者［40］

能够捕捉到传统线性分析无法检测到的复

杂动态变化，并能量化神经系统的复杂性。

但提取特征的计算过程复杂，所需计算资

源大，其生理学意义不明确，缺乏解释的

理论依据，难以关联患者的临床行为

能够根据不同脑区的同步化程度，精确地

阐述各个脑区之间的协同关系，高效地反

映脑电的全局特征，功能连接分析结合复

杂网络理论是未来的发展方向；未来需考

虑病因、病程等因素对网络特征的影响，

并结合多模态特征，建立泛化模型进行精

确评估

续表1

标志物类型 指标 主要结论 优劣评价

PSD：功率谱密度（power spectral density）；DOC：意识障碍（disorders of consciousness）；MCS：最小意识状态（minimally conscious 

state）；UWS：无反应觉醒综合征 （unresponsive wakefulness syndrome）；HC：健康对照组 （healthy controls）；TBI：创伤性脑损伤

（traumatic brain injury）；GCS：格拉斯哥量表（Glasgow coma scale）；CRS-R：修订版昏迷恢复量表（the coma recovery scale-revised）；

DFA：去趋势分析 （detrended fluctuation analysis）； LZC： Lempel-Ziv 复杂度 （Lempel-Ziv complexity）； PCI：扰动复杂性指数

（perturbational complexity index）；ApEn：近似熵（approximate entropy）；SampEn：样本熵（sample entropy）；PE：排列熵（permutation 

entropy）；PTE：相转移熵 （phase transfer entropy）； ACE：幅度联合熵 （amplitude coalition entropy）；SCE：同步联合熵 （synchrony 

coalition entropy）；PLZC：排列Lempel-Ziv复杂度 （permutation Lempel-Ziv complexity）；HFD：Higuchi分形维数 （Higuchi’s fractal 

dimension）；FFT：快速傅里叶变换（fast Fourier transform）；CPSDD：递归余弦函数修正功率谱密度差（power spectral density difference 

used with recursive cosine function）；PLV：锁相值（phase locking value）；PCC：皮尔逊相关系数（Pearson correlation coefficient）；COH：

相干性（coherence）；C-PLV：递归余弦函数修正PLV （PLV with the recursive cosine function）；C-PCC：递归余弦函数修正PCC （PCC 

with the recursive cosine function）；C-COH：递归余弦函数修正COH（COH with the recursive cosine function）；GCRV：整体皮质反应性值

（global cortical reactivity values）；MCC：多路复用聚类系数 （multiplex clustering coefficient）；MPC：多路复用参与系数 （multiplex 

participation coefficient）。
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2　任务态脑电标志物

与静息态脑电不同，任务态脑电一般为记录一

段认知任务过程中的脑电。它反映了人脑在认知过

程中的神经电生理变化，用于探讨个体认知功能

（如注意、记忆、决策等）的特点及动态过程［42］，

其依赖于受试者的任务参与度。任务态脑电标志物

主要包括事件相关电位 （event-related potential，

ERP）、事件相关频率调制、相位特征。表 2 总结

了相关脑电标志物。

2.1　事件相关电位

ERP揭示大脑处理信息的时间过程，按照潜伏

期长短可分为短潜伏期 ERP、中潜伏期 ERP 和长

潜伏期 ERP。短/中潜伏期 ERP 包括 N100、N200、

失匹配负波（mismatch negative，MMN）等，不依

赖于注意力分配，是反映感觉信息处理的外源性成

分；长潜伏期 ERP 与包括注意分配、刺激辨别、

语义加工等高阶认知活动相关，反映自上而下的信

息加工处理，是一种内源性成分，包括 P300、

N400等。

目前的研究中多使用Oddball范式诱发特征脑

电响应以评估患者认知能力及预后。MCS患者与

UWS患者均保留早期感觉加工成分N1［43］，在儿童

脑损伤患者中，不同认知水平 （DOC/CS/认知障

碍/典型发育） 对早期感觉成分的波幅存在主效

应［44］。MMN是由偏差刺激波形与标准刺激波形做

差得到的负性波形成分，在偏差刺激后 100~     

150 ms 达到峰值，反映大脑对新异刺激的自动加

工以及偏差刺激与感觉记忆痕迹之间的失配过程。

已有研究表明，MCS与UWS患者的MMN振幅可

作为其生存预后（存活/死亡）的有效预测指标，

存活患者基线MMN振幅显著低于死亡患者，基线

MMN潜伏期与存活患者的 1年后GCS评分变化显

著相关［45］。微状态是通过多通道电极阵列在头皮

上记录的电位拓扑图，在约60~120 ms内保持相对

稳定，然后迅速转变为不同的微状态，能够反映全

局脑功能状态。基于微状态分析的MMN表征可以

作为区分不同意识状态的潜在标志物，有研究发

现，UWS 患者在特定微状态下的 MMN 平均波幅

显著高于MCS，基于特定微状态的幅度表征与该

状态下额叶功能连接的加强相关，能够精准区分

MCS 与 UWS 患者［46］。P300 响应与患者的认知功

能存在关联性，是评估患者觉醒状态的重要预测指

标。触/听/视觉刺激［44，47-49］、情绪刺激［43］、受试自

己的名字 （subject’s own name，SON）［50］等均可

诱发患者对范式的P300响应，反映其对外界刺激

进行加工的内隐过程，是衡量大脑认知处理能力和

注意力反应的重要指标。Murovec等［47］使用触觉

Oddball 范式对 DOC 患者进行连续 10 d 的重复评

估，发现P300指标能有效识别DOC患者的指令遵

循能力，其准确率达88%。此后，Spataro等［48］使

用相同的范式对16名DOC患者进行评估发现，其

中 4 名临床评分较低的患者在 P300 评估中表现出

指令遵循的能力，证明P300在识别患者隐蔽功能

方面的有效性。一项对儿童脑损伤患者的研究发现

不同认知水平（DOC/CS/认知障碍/典型发育）对

P300波幅存在主效应，认知水平越高，P300波幅

越大［44］。P3a是 P300的一个亚成分，反映由新奇

刺激产生的自下而上的大脑反应，可以有效反映受

试者的认知水平。在一项关于情感认知的研究中，

观察到MCS患者的额区出现与情绪加工相关的P3a

成分，在脑网络层面发现其在情绪加工的中后期表

现出自上而下的连接增强，而UWS患者 P3a成分

缺失，伴随额顶功能连接受损，反映其中晚期高级

认知功能受损。此外，不同病因的患者的P3a反应

也不同，与TBI患者相比，非TBI患者额叶的P3a

幅值更高［43］，结合动态脑网络特征，能够区分病

因相同的MCS与UWS患者。“SON”效应是指当

DOC患者听到自己的名字与不熟悉的名字时，对

自己名字产生的P300响应的现象，反映在无法检

测到认知加工的情况下，患者进行自我意识识别的

过程。Ferré等［50］研究表明，75%诱发“SON”效

应的患者的意识水平最终恢复至 eMCS，证明了

“SON”效应在DOC患者预后评估中的重要价值。

脑电的局部效应 （local effect，LE） 和全局效应

（global effect， GE） 是大脑检测到局部 - 全局

Oddball范式不同层次时间规律性的违反而诱发的

电位变化。其中LE是大脑对试次内规律性违反的

早期自动反应，表现为 ERP 中的一个正性成分，

其显著性反应的时间窗从第一个刺激呈现后的  

100 ms开始，持续到试次结束；而GE则是大脑对

跨越多个试次的规律性违反的晚期、广泛分布的反

应，同样表现为 ERP 中的正性成分，其显著性反

应时间窗位于第一个刺激开始后的 200 ms至试次

结束，研究发现GE可以作为一种反映DOC患者意

识加工存在的可靠指征，同时对6个月意识恢复具

有预测作用［51］。

虽然 ERP 能够直观地反映患者大脑对外部刺
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激的响应，但对于脑电信息的挖掘能力有限，响应

波形对任务与范式的设计存在较大依赖性，眼电、

肌电等易对波形造成干扰，准确分析波形特征需要

大量专业知识与临床经验，此外，不同病因、病程

DOC患者的波形通常存在较大的个体差异，难以

构建统一分析模板。因此，单纯基于时域波形判断

DOC患者的认知状态通常存在较高的误检率，未

来研究应考虑联合其他特征提高评估准确率。

2.2　事件相关频率调制

感觉刺激或认知事件能够引发脑电功率谱的瞬

时调节，具体表现为特定频段的频谱功率发生变

化：当事件导致某些频段的功率减少时，称之为事

件相关去同步化 （event-related desynchronization，

ERD）；而当事件引发这些频段的功率增加时，称

为事件相关同步化 （event-related synchronization，

ERS）。这些频谱变化反映了大脑在认知任务或感

官刺激下的动态调节，尤其在评估 DOC 患者时，

ERD和ERS的特征变化可作为揭示其当前认知状

态的重要生理指标。事件相关频率调制从频率角度

反映大脑对外部刺激的频率调节过程，与各个脑区

的同步性、网络活动、认知负荷和注意力分配等因

素相关。运动想象/运动执行范式易于诱发相应脑

电特征，在评估患者指令遵循与运动功能方面受到

广泛研究［52］。除此之外，对局部-全局 Oddball 范

式的额叶早期δ频段调制能够识别保留指令遵循能

力的DOC患者，刺激期间额叶 α频段调制与晚期

顶叶θ频段调制则是区分HC与DOC患者的重要判

别指标，其准确率达 82%［53］。使用基于频率调制

的脑网络拓扑参数评估患者运动功能同样具有潜在

价值，Zhang等［54］发现，MCS组患者在线索引导

运动执行任务过程中 θ与α频段频谱相干性网络的

节 点 度 以 及 θ 频 段 去 偏 加 权 相 位 滞 后 指 数

（debiased weighted phase lag index，dwPLI） 网络

的全局效率显著高于UWS患者组，并与CRS-R的

运动功能评分呈较强相关性。另有研究分析DOC

患者对嗅觉刺激的脑电调制与意识水平之间的关

系，发现对愉快型嗅觉刺激有反应的患者 （the 

presence of olfactory response，ORES）的 θ 频段功

能连接强度显著低于无反应患者 （the absence of 

olfactory response，N-ORES），N-ORES组患者的α

和 β频段相对功率低于HC，利用嗅觉脑电调制预

测患者意识恢复的真阳性率达到62.5%，相对功率

的变化以及θ频段功能连通性的改变与意识的改善

存在潜在关联［55］。

事件相关频率调制通过分析大脑对刺激或任务

的频率调制，揭示了与DOC患者认知状态的关联。

尽管与 ERP 的分析方法不同，但两者都反映大脑

对外部刺激的反应机制，通过不同的分析维度共同

揭示大脑的认知处理过程。在一些认知任务中，

ERP与低频频谱调制涉及类似的神经生理过程，但

事件相关频率调制提供的稳定频谱变化为理解ERP

中的瞬时反应提供了更深层次的神经生理学解释。

而此类特征的局限性在于，其时间分辨率较低，在

捕捉快速、瞬时的大脑活动时，其敏感性弱于传统

ERP，同时，部分研究的预测效果有限，如前文所

述，其真阳性率在 60% 左右，尚未达到临床应用

所需的精度。

2.3　相位特征

近年来，任务态脑电标志物在DOC患者的诊

断与预后评估的应用中不断深化。大脑对刺激的同

步性反应已被提出作为DOC评估的潜在标志物之

一。脑电响应与刺激之间的同步性是指大脑活动与

外部刺激之间的时间和频率上的一致性或协调性，

响应和刺激通常具有相位锁定关系，常通过一些特

殊变换将幅值与相位区分开来，挖掘相位中蕴藏的

信息，反映大脑对外部刺激的感知、处理和反应能

力。多项研究表明，听觉刺激引起的大脑皮层同步

响应不仅能反映患者当前的意识状态，还与预后密

切相关。Xu等［56］分析DOC患者对41 Hz、2 Hz调

制音和自然语音的脑电响应与刺激间的同步性，并

使用相位一致性进行量化，发现预后良好的患者在

41 Hz调制音刺激下的脑电响应相位一致性显著高

于预后不良者，并与CRS-R 评分显著正相关。此

外，高频响应相位一致性区分UWS与MCS患者的

准确率达 87.08%，预后（良好或不良）准确率达

83.4%，结合低频与 δ 和 θ 频段的自然语音响应的

相位一致性区分 UWS 与 MCS 患者的准确率达

81.25，预后准确率达 81.79%，并具有高敏感性与

特异性。此后他们通过计算 HC 与 MCS 患者对多

音节词语刺激的响应的试次间相位一致性（inter-

trial phase-locking，ITPC）发现，MCS患者保留对

多音节词语刺激统计学特征的同步神经响应，反映

MCS患者在没有注意力调节的情况下自动学习刺

激统计学特征的过程，该自动过程与患者的神经可

塑性存在的潜在关联需进一步研究验证［57］。

除同步性以外，基于全局时频表征 （global 

field time-frequency representation，GFTFR） 的相

似性指数（similarity index，SI）从相位与功率角
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度量化DOC患者与HC间脑电响应的相似性，提供

DOC患者的诊断信息。GFTFR描述了大脑在不同

时间和频率范围内的全局活动模式，结合了时间和

频率两个维度的信息，旨在捕捉大脑在不同任务条

件或刺激下的时频特征，当刺激和事件相关脑电响

应较为复杂时，可以提供更全面的视角。而 SI则

利用响应的功率和相位信息计算DOC患者与HC大

脑全局活动模式的相似性，提供对DOC患者认知

状态的有力评估。Wang等［58］计算DOC患者在听

觉 Oddball 范式下的 GFTFR，进一步计算了 DOC

患者与 HC 间基于 GFTFR 的 SI，发现 SI 能够有效

区分MCS与UWS患者，其机器学习的最高准确率

达77%。

相位可以反映神经元群体电活动的时序关系。

相较于 ERP 与事件相关频率调制聚焦于波形幅值

或功率谱幅值的平均反应，相位信息更能反映响应

与刺激之间的同步性，对弱信号和个体差异的敏感

性较高。未来，通过多模态特征、机器学习和个性

化医疗的深度融合，相位特征有望成为揭示神经活

动的重要工具，并在DOC患者临床诊断、评估和

预后中发挥更大的作用。

任务态脑电能够直接反映与特定认知、感知或

行为任务相关的神经电生理变化。但其响应对任务

设计的依赖性较强，同时由于个体对任务的理解或

执行能力各不相同，标志物之间的跨个体可比性较

低，且患者的觉醒水平、疲劳程度也会对其响应产

生影响，此外，部分认知能力严重受损的患者缺乏

自主执行任务的能力，难以诱发相应特征。未来，

通过静息态EEG与任务态EEG的联合分析，有助

于揭示大脑在不同状态下的功能机制。同时，设计

更多易于诱发特定脑电特征的实验范式，或开发能

够同时诱发多种关键特征的复合型范式，从而更有

效地捕捉DOC患者大脑活动特征，为临床应用提

供更多支持。此外，依托人工智能和大数据分析，

将推动DOC诊断向智能化、自动化发展，从而为

患者提供个性化评估诊疗方案。

Table 2　Summary of task-related EEG biomarkers
表2　任务态脑电标志物汇总

诱发电位 ERP早期成分

MMN

P300

局部效应、全局效应

经典Oddball范式

新异Oddball范式

经典Oddball范式

经典Oddball范式

新异Oddball范式

“SON”范式

局部-全局Oddball范式

MCS与UWS患者均保留早期感觉加

工成分N1［43］

儿童脑损伤患者的认知水平（DOC/

CS/认知障碍/典型发育）对AEPs幅

度存在主效应，认知水平越高，幅

度越高［44］

存活患者基线MMN振幅显著低于死

亡患者，基线MMN潜伏期与存活患

者的 1 年后 GCS 评分变化显著相

关［45］；UWS患者基于特定微状态

的MMN波幅显著高于MCS患者［46］

部分保留指令遵循能力的UWS与

MCS患者可诱发P300［47-48］；MCS患

者额区可见晚期认知成分P3a，UWS

患者P3a缺失，伴随额顶功能连接受

损；非TBI患者额叶P3a幅值显著高

于TBI患者［43］

儿童脑损伤患者的认知水平（DOC/

CS/认知障碍/典型发育）对P300波

幅存在主效应，认知水平越高，

P300波幅越大［44］

75%诱发“SON”效应的患者的意

识水平最终恢复至eMCS［50］

局部效应反映无意识听觉早期加工，

全局效应可以确定意识加工的存在，

并能预测意识水平的恢复［51］

能够直观反映大脑对外部刺激的响

应；但响应波形受任务与范式设计

的影响，且易受干扰，个体差异较

大，准确分析评估依赖于大量专业

知识与经验，单独使用诱发电位作

为评估工具存在一定局限性

标志物类型 指标 实验范式/任务设计 主要结论 优劣评价
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事件相关频率调制

相位特征

ERD/ERS

基于频率调制的脑网

络属性

相位一致性

ITPC

基于GFTFR的SI

视觉引导运动想象任务

局部-全局Oddball范式

线索引导运动执行任务

嗅觉刺激

41 Hz、2 Hz调制音及

自然语音刺激

多音节词语刺激

经典Oddball范式

检测DOC患者隐蔽意识的准确率达

60%~80%，优于传统运动想象任

务［52］

早期δ频段调制能检测患者指令遵循

能力，HC与DOC患者刺激期间额叶

α频段调制与晚期顶叶θ频段调制存

在显著差异［53］

MCS患者θ、α频段频谱相干性网络

的节点度，θ频段dwPLI网络的全局

效率显著高于UWS患者［54］

ORES患者wPLI网络连接强度显著

低于N-ORES患者［55］

预后良好的患者的高频响应相位一

致性显著高于预后不良患者，高频

相位一致性/低频结合自然语音相位

一致性特征的诊断与预后准确率均

达80%以上［56］

MCS患者保留对多音节词语刺激统

计学特征的同步神经响应，反映

MCS患者在没有注意力调节的情况

下自动学习刺激统计学特征的过

程［57］

基于GFTFR的SI可以区分UWS与

MCS患者，准确率达77%［58］

能够揭示大脑在特定任务下的频率

调节模式，为ERP提供更深层次的

神经生理学解释；而其捕捉快速、

瞬时的大脑活动的敏感性弱于

ERP，同时部分研究的预测结果有

限，尚未达到临床应用所需精度

更能反映响应与刺激之间的同步

性，对弱信号和个体差异的敏感性

较高；通过多模态特征、机器学习

和个性化医疗的深度融合，相位特

征有望在DOC患者临床诊断、评

估和预后中发挥更大的作用

续表2

标志物类型 指标 实验范式/任务设计 主要结论 优劣评价

DOC：意识障碍（disorders of consciousness）；MCS：最小意识状态（minimally conscious state）；eMCS：脱离最小意识状态（emergence 

from MCS）；UWS：无反应觉醒综合征（unresponsive wakefulness syndrome）；CS：意识模糊状态（confusional state）；HC：健康对照组

（healthy controls）； ERP：事件相关电位（event-related potential）；AEPs：听觉诱发电位（auditory evoked potentials）；GCS：格拉斯哥量

表（Glasgow coma scale）；MMN：失匹配负波（mismatch negative）；TBI：创伤性脑损伤（traumatic brain injury）；SON：受试自己的名

字 （subject’s own name）； ERD： 事 件 相 关 去 同 步 化 （event-related desynchronization）； ERS： 事 件 相 关 同 步 化 （event-related 

synchronization）；dwPLI：去偏加权相位滞后指数（debiased weighted phase lag index）；wPLI：加权相位滞后指数（weighted phase lag 

index）；ORES：嗅觉刺激反应者（the presence of olfactory response）；N-ORES：嗅觉刺激无反应者（the absence of olfactory response）；

ITPC：试次间相位一致性（inter-trial phase-locking）；GFTFR：全局时频表征（global field time-frequency representation）；SI：相似性指数

（similarity index）。

3　基于经颅磁刺激-脑电图的脑电标志物

由TMS直接引发皮层扰动是一种不涉及感官、

运动和认知功能的情况下探测丘脑皮层网络内神经

动力学的方法，通过放置在头皮的通电线圈产生的

脉冲磁场刺激特定脑区，直接测量皮质的兴奋性与

抑制性，精准评估局部皮质功能。与任务态脑电相

比，TMS-EEG 不依赖于患者对任务的主动参与，

且独立于感觉运动通路的完整性，能够更客观地评

价大脑的活动状态，在检测脑损伤患者的残余意识

能力方面显示出高敏感性。其诱发的脑电反应称为

TMS 诱发电位 （TMS-evoked potentials，TEPs），

能够从因果角度评估脑内神经元网络整合与分化的

程度。这种整合与分化共存所产生的复杂性被认为

是意识的潜在标志，使用 PCI进行量化。UWS患

者表现出典型的缓慢TMS-EEG反应，伴随低PCI，

而较高PCI则暗示隐蔽意识的存在［59］。PCI可以有

效弥补传统脑电特征在意识评估中的不足，研究表

明MCS患者的脑电振荡节律存在显著的跨受试者

差异，而通过TMS引起的复杂脑电反应则表现出

较为一致的结果［60］。此外，基于 PCI 的衍生指标

也显示出良好的诊断与预后能力。快速扰动复杂指



·910· 2025；52（4）生物化学与生物物理进展  Prog. Biochem. Biophys.

数（fast perturbational complexity index，PCIst）和

基 于 LZC 的 扰 动 复 杂 指 数 （PCI based on the 

Lempel-Ziv algorithm，PCI-lz）能够区分不同意识

水平的患者，特别是 20 Hz 以下频段的 PCIst 可有

效区分预后良好与预后不良的患者，且患者1年后

CRS-R 评分与 PCI-lz 及 1~4 Hz、5~8 Hz、9~12 Hz

和1~45 Hz频段的PCIst存在显著相关性［61］。

TMS-EEG能够捕获皮层内的信息处理和流动，

Bai等［62］的研究表明，TMS诱导的有效信息流在

DOC患者中明显减弱，前额叶、运动皮层和顶叶

皮层的双向定向信息流在DOC患者中丧失，此外，

VS/UWS 患者的感兴趣区域 （region of interest，

ROI）间交互率显著低于 MCS 患者，并与临床意

识水平相关，提示有效皮层信息流的中断可以作为

意识的关键标志。在另一项研究中，他们探讨了

TMS诱发振荡的全局传播与意识之间的关系，发

现DOC患者的振荡持续时间显著低于HC，且振荡

在全脑的传播范围也大幅缩减，这种时空层面的振

荡反应性抑制，可能反映了DOC患者振荡有效网

络的破坏。此外，额区TMS诱发的皮层θ反应性能

够有效区分UWS与MCS患者，并与CRS-R评分显

著相关［63］。

TMS-EEG技术相较于传统EEG方法具有高敏

感性与客观性，并能从因果角度评估神经网络的整

合与分化等特性，这些在传统EEG方法中较难实

现，可减少误诊风险，具有广阔的应用前景。但该

技术仍然面临诸多技术挑战。首先，TMS强磁场

引起的感应电流会在 EEG 信号中引入大量伪迹。

其次，TMS还可能引发生理学伪迹，如眨眼伪迹、

头皮肌肉收缩伪迹等，如何干净高效地去除上述伪

迹干扰仍是学术界的研究重点。此外，TMS操作

复杂，刺激参数、靶点因人而异，难以在常规临床

应用中普及。未来，TMS-EEG的研究应向简化和

标准化实验参数设置、自动化分析等方向发展，进

一步提升其对 DOC 病理生理学机制的研究潜力，

从而在DOC患者的诊断、预后评估中实现更广泛

的应用。

4　总结与展望

脑电标志物在DOC患者的诊断与预后中具有

重要的临床应用价值。随着技术的发展，静息态、

任务态与基于TMS-EEG的多种脑电标志物已经被

证明具有区分不同意识水平和预测患者临床结局的

潜力。这些发现不仅增强了对 DOC 机制的理解，

还为临床意识水平评估提供了新的量化指标和分析

方法。虽然各种脑电标志物都有其独特优势，能够

在一定程度上对DOC患者进行诊断和评估，但目

前仍缺乏公认的具有高鲁棒性和广泛泛化能力的脑

电标志物。这一现状主要归因于以下几个因素。首

先，不同研究中使用的分析方法、参数设置和实验

条件各异，导致结果的可比性和可复现性较低，此

外，标志物的性能在不同患者群体或不同研究中心

间可能存在差异，进一步限制了标志物的鲁棒性。

其次，DOC病因的异质性和脑残存功能的复杂性

导致患者功能状态的多样性，且同一患者脑功能随

时间的变化（如日间波动或药物影响），也可能导

致标志物的评估效果不稳定，同时，UWS与MCS

之间的区别并非“全或无”的状态，而是一个连续

体［64］，将不同类型的特征（如功率、复杂度、网

络指标等）相互融合，构建高鲁棒性、高泛化能力

的意识障碍检测模型是未来的大势所趋。此外，相

较于 fMRI 和 PET，头皮脑电的空间分辨率较低，

其信号易受容积传导效应的影响。对于浅表皮层活

动的研究，EEG 的空间精度通常能够满足需求，

但对于涉及深层脑区或高空间定位的任务，其应用

存在一定的局限性。因此，建议结合其他具有更高

空间分辨率的技术，或通过源定位算法与优化

EEG 信号处理，以提高其精准定位能力。未来的

研究应着力于以下发展方向：脑电标志物的标准化

研究，建立统一的分析方法及参数；结合多模态数

据的整合分析能够提供更全面的意识状态评估，例

如将功能性近红外光谱数据与脑电数据相结合，可

能揭示神经活动与血管活动之间的互补信息［65］；

随着机器学习和人工智能技术的进步，结合不同机

器学习算法，开发智能诊断工具，将有助于实时监

测和预测DOC患者意识状态的变化，加速客观脑

电指标在DOC领域的推广和应用。
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Abstract　Disorders of consciousness (DOC) are pathological conditions characterized by severely suppressed 

brain function and the persistent interruption or loss of consciousness. Accurate diagnosis and evaluation of DOC 
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are prerequisites for precise treatment. Traditional assessment methods are primarily based on behavioral scales, 

which are inherently subjective and rely on observable behaviors. Moreover, traditional methods have a high 

misdiagnosis rate, particularly in distinguishing minimally conscious state (MCS) from vegetative state/

unresponsive wakefulness syndrome (VS/UWS). This diagnostic uncertainty has driven the exploration of 

objective, reliable, and efficient assessment tools. Among these tools, electroencephalography (EEG) has garnered 

significant attention for its non-invasive nature, portability, and ability to capture real-time neurodynamics. This 

paper systematically reviews the application of EEG biomarkers in DOC assessment. These biomarkers are 

categorized into 3 main types: resting-state EEG features, task-related EEG features, and features derived from 

transcranial magnetic stimulation-EEG (TMS-EEG). Resting-state EEG biomarkers include features based on 

spectrum, microstates, nonlinear dynamics, and brain network metrics. These biomarkers provide baseline 

representations of brain activity in DOC patients. Studies have shown their ability to distinguish different levels of 

consciousness and predict clinical outcomes. However, because they are not task-specific, they are challenging to 

directly associate with specific brain functions or cognitive processes. Strengthening the correlation between 

resting-state EEG features and consciousness-related networks could offer more direct evidence for the 

pathophysiological mechanisms of DOC. Task-related EEG features include event-related potentials, event-related 

spectral modulations, and phase-related features. These features reveal the brain’s responses to external stimuli 

and provide dynamic information about residual cognitive functions, reflecting neurophysiological changes 

associated with specific cognitive, sensory, or behavioral tasks. Although these biomarkers demonstrate 

substantial value, their effectiveness rely on patient cooperation and task design. Developing experimental 

paradigms that are more effective at eliciting specific EEG features or creating composite paradigms capable of 

simultaneously inducing multiple features may more effectively capture the brain activity characteristics of DOC 

patients, thereby supporting clinical applications. TMS-EEG is a technique for probing the neurodynamics within 

thalamocortical networks without involving sensory, motor, or cognitive functions. Parameters such as the 

perturbational complexity index (PCI) have been proposed as reliable indicators of consciousness, providing 

objective quantification of cortical dynamics. However, despite its high sensitivity and objectivity compared to 

traditional EEG methods, TMS-EEG is constrained by physiological artifacts, operational complexity, and 

variability in stimulation parameters and targets across individuals. Future research should aim to standardize 

experimental protocols, optimize stimulation parameters, and develop automated analysis techniques to improve 

the feasibility of TMS-EEG in clinical applications. Our analysis suggests that no single EEG biomarker currently 

achieves an ideal balance between accuracy, robustness, and generalizability. Progress is constrained by 

inconsistencies in analysis methods, parameter settings, and experimental conditions. Additionally, the 

heterogeneity of DOC etiologies and dynamic changes in brain function add to the complexity of assessment. 

Future research should focus on the standardization of EEG biomarker research, integrating features from resting-

state, task-related, and TMS-EEG paradigms to construct multimodal diagnostic models that enhance evaluation 

efficiency and accuracy. Multimodal data integration (e. g., combining EEG with functional near-infrared 

spectroscopy) and advancements in source localization algorithms can further improve the spatial precision of 

biomarkers. Leveraging machine learning and artificial intelligence technologies to develop intelligent diagnostic 

tools will accelerate the clinical adoption of EEG biomarkers in DOC diagnosis and prognosis, allowing for more 

precise evaluations of consciousness states and personalized treatment strategies.
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