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基于脑电微状态特征的正常老年人大脑网络特性研究①
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摘　 要　 采用脑电(EEG)微状态方法,分析了 94 名受试者静息闭眼 61 通道脑电数据。
基于脑电微状态时间序列、微状态转移概率提出微状态变化率与微状态转移熵计算方法,
用于评估大脑功能网络动态信息交流特性及其复杂程度。 结果显示,2 组均得到 A、B、C、
D 这 4 种经典微状态,相较于青年人,老年人微状态 A、B 特征及两者之间的转移概率均增

加,而微状态 C、D 特征和微状态变化率以及微状态转移熵均降低。 利用线性回归分析发

现,脑电微状态特征与大脑内不同节律波能量相关,预示了正常老年人大脑动态特性发生

改变,脑网络动态信息交流减弱,可能与老年人大脑内高频信号增加有关。
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　 　 人口老龄化已然成为世界人口结构的重要特

征,且人口老龄化问题已引起了其他社会问题[1]。
研究发现人脑结构与功能网络随年龄增加经历了发

展、成熟及衰退[2]。 针对老年人大脑网络有 2 种假

设:(1)去分化机制,脑内部分皮层连接受损[3]。 皮

层连接包括结构连接与功能连接,同时结构连接对

功能连接具有一定的限制作用。 结构连接较为稳

定,而功能连接处于动态变化中[4-7],构成了大脑神

经网络动态特性;(2)补偿机制,部分脑区活动被激

活的概率增加,形成新的脑区连接,以补偿减弱的功

能连接[8]。 大脑内神经活动处于动态变化中(即使

是休息状态),不同脑区的神经活动信息交流形成

动态的大脑功能网络,可以帮助人们快速准确地对

外界刺激做出反应[9-10]。 研究老年人大脑网络动态

特性,一方面可以为去分化机制中皮层连接受损提

供生物学理论依据,另一方面可以挖掘补偿机制中

哪些脑区活动被频繁激活,从而形成新的功能网络。
老年人认知功能障碍与其大脑神经活动异常相

关[11]。 随着年龄增长,不同脑区神经活动变化并不

相似,例如与任务相关的部分脑区神经活动降低,而
与任务无关的脑区神经活动呈现非线性增加趋

势[12-13]。 利用神经影像技术发现,受年龄影响的脑

区主要涉及与情感、认知及记忆能力等相关脑区,如
前扣带回皮层、前额默认网络、凸显网络、注意网络、
运动网络、感觉皮层[2,14-19]。 脑电( electroencephalo-
graph, EEG)具有较高的时间分辨率,被广泛应用于

大脑神经电活动时空特性研究[20]。 1987 年,Leh-
mann 等人[21]发现,静息态头皮脑电信号拓扑图并

不是随时间随机变化,而是一种拓扑图在短时间内

(80 ~ 120 ms)保持相对稳定,之后快速转化为另一

种拓扑图,他们将相对稳定状态称之为脑电微状态,
又被称为 “思维原子”,能够解释 70% 以上的数

据[22],且与不同的静息态功能网络相关,例如微状

态 A 主要与双侧颞上、颞中部位神经活动相关,主要

涉及听觉网络;微状态 B 主要与双侧视觉皮层神经

活动相关,涉及视觉网络;微状态 C 与背侧前扣带

回皮层、额上、中回和脑岛神经活动相关,主要涉及

凸显网络,参与大脑注意力、工作记忆及高阶认知控
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制功能;微状态 D 主要涉及注意力网络,同时还参

与注意力转换和重新定位[19,23]。 目前,老年人脑电

微状态研究发现,60 岁以上老年人脑电微状态活动

以 A、B 为主, C、D 特征减弱[23-25],证实了老年人脑

区神经活动动态特性已发生改变,且主要集中在听

视觉网络中,而对于一些高级功能网络则减弱。 而

老年人大脑神经活动动态特性改变对不同脑区信息

动态交流以及网络动态变化等是否产生影响尚未研

究。 为了填补这一空缺,本文基于脑电微状态方法

结合熵分析,研究正常老年人的大脑网络动态特性,
及大脑网络动态变化的复杂性,为老年人大脑动态

特性研究提供一定的研究基础,同时也为一些老年

疾病提供新的研究思路。 基于此本文提出以下假

设:(1)老年人微状态特征发生改变,高级功能网络

神经活动减弱;(2)大脑网络动态信息交流减弱,可
能主要集中在特定网络交流中,降低了大脑网络复

杂性;(3)老年人异常大脑网络特性可能与大脑神

经活动相关。

1　 材料和方法

1. 1　 受试者信息

本文数据主要采用了公开数据库 Leipzig Study
for Mind-Body-Emotion Interaction[26]中 54 名 25 ~ 30
岁青年人(其中女性 20 名)与 40 名 60 ~ 70 岁正常

老年人(其中女性 23 名),共 94 名受试者。 由于文

献[26]提供的年龄信息是范围值,并不是真实值,
所以平均年龄与标准差无法提供。 实验共需

16 min,记录 8 min 闭眼数据和 8 min 睁眼数据(交
叉进行),以闭眼为开始进行数据采集,通道数为 61
通道(见图 1)。
1. 2　 数据预处理

为得到较为干净的脑电数据,本文对原始头皮

脑电数据进行了预处理。 首先进行 250 Hz 重采样,
然后进行 1 ~ 45 Hz 滤波,去掉一些低频和高频伪迹

信号,肉眼检查异常通道。 基于独立成分分析( in-
dependent component analysis,ICA)方法去除眼电、
肌电等其他生理信号。 含有大量伪迹的坏通道则通

过插值算法进行插值,如利用该通道周围通道数据

图 1　 61 通道分布

对该通道进行重新插值,若坏通道数量超过通道总

数的一半,则删除该受试者数据,不加入后续分析。
最后将参考电极设置为平均参考,选取数据较为干

净、连续的 90 s 数据进行后续分析。 以上预处理方

法主要基于 Matalb 软件及 EEGLAB 平台完成。
1. 3　 分析方法

1. 3. 1　 脑电微状态

如图 2 所示,脑电微状态分析主要分为 4 个步

骤。

图 2　 脑电微状态分析及微状态变化率、微状态转移熵

(1)计算 gfp (global field power)。 对每个时间

点数据计算标准差得到 gfp 时间序列。 一般认为

gfp 峰值处数据具有较高的信噪比。
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gfp( t) = 􀰐N

i = 1
(ui - 􀭵u) / N (1)

其中, gfp( t) 是 t 时刻 gfp,N 代表通道数量, ui 为 t
时刻通道 i 的数值, 􀭵u 表示 t 时刻所有通道均值。

(2)聚类。 通过基于层次聚类算法(atomize and
agglomerate hierarchical clustering,AAHC) 将 gfp 峰

值处脑电拓扑图进行归类,最终得到有限个脑电微

状态拓扑图,称之为拓扑图模板。
(3)back-fitting。 将每个时间点处的拓扑图归

类于与之相似性最高的拓扑图模板,得到微状态时

间序列。
(4)微状态时域特征。 微状态时域特征一般包

括以下几项。
1)平均持续时间:微状态类别持续时间的平均

值,反映了与之相关的大脑神经元集群活动稳定性。

duration = 1
N􀰐

N

i = 1
times( i) (2)

其中,N 为某种微状态出现的次数,times 为该微状

态第 i 次出现时持续时间长度。 若平均持续时间变

短则预示神经信息交流过程过早终止,导致相应信

息缺失。
2)出现次数:在采集时间范围内,微状态类别

每秒钟出现的次数,反映了与之相关的神经元集群

被激活概率。

occurrence = M
T (3)

其中,M 为某微状态类别出现总次数;T 为时间长

度,单位为 s。
3)涵盖比:某微状态类别出现的时间总和占总

采集时间长度的比例,反映了在该时间段中占主导

地位的微状态类别。

contribution = time
T (4)

其中,time 为微状态类别持续时间总和。
4)转换概率:一种微状态转化为另一种微状态

的概率,反应了不同脑区神经元活动之间的相互作

用。 微状态 i 转化为微状态 j 的概率为微状态 i 出
现之后接着出现微状态 j 的次数与微状态 i 出现次

数的比例。

transfer( i, j) =
mij

Mi
(5)

其中, mij 为微状态 i 转化为微状态 j 的次数, Mi 为

微状态 i 出现的次数。
1. 3. 2　 微状态变化率及微状态转移熵

脑网络动态变化可以通过网络变化率来估计。
目前基于滑动窗口方法使用较多,但最优滑动窗口

长度难以确定,其太长或太短均影响结果[27]。 微状

态时间序列可以反映功能网络动态信息变化[28],本
文为了避免参数选择,采用了微状态时间序列计算

大脑网络动态变化率,称之为微状态变化率。 具体

步骤是从微状态时间序列中提取出微状态标签序

列,计算其变化率:
variability = n / M (6)

其中,n 为采集过程中微状态转换次数,即微状态标

签序列长度减 1;M 为微状态时间序列长度。 为探

索大脑网络动态信息交流的复杂程度,本文对微状

态转换概率计算香农熵,称之为微状态转移熵,计算

公式如下:

entropy = - 􀰐N

i
pi × log(pi) (7)

式中,N 为转换次数,本文中得到 4 种微状态,即 N
为 12;pi 为第 i 个微状态转移概率。

熵值越大说明微状态转移越趋近于随机,不易

被估计,反之则趋近于规则,容易预测。
1. 3. 3　 脑电节律波能量

本文采用脑电节律波能量分析正常老年人大脑

神经活动变化。 本文主要分为 5 种节律波:delta(δ,
1 ~ 4 Hz)、theta( θ,4 ~ 8 Hz)、alpha(α,8 ~ 13 Hz)、
beta(β,13 ~ 25 Hz)、gamma(γ,25 ~ 45 Hz)。 脑电节

律能量计算主要采用了 Matlab 中 pwelch 函数。
1. 3. 4　 统计学分析

本文中青年人与老年人微状态持续时间、频率

和覆盖率等结果采用 Matlab 软件中 one-way ANO-
VA 方差进行差异分析,设置检验水准 p = 0. 05,指
标以均数 ±标准差表示。 微状态分析主要采用 EE-
GLAB 工具箱,并结合脚本计算。 采用线性回归方

法,分析微状态时域特征、微状态变化率及微状态转

移熵与不同节律波能量之间的关系。

2　 实验结果

2. 1　 脑电微状态结果

两组均得到 4 种微状态拓扑图(图 3(a)), A ~
—2111—
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D, 全局解释率分别为 75. 51 ± 7. 03% ,77. 50 ±
6. 89% ,且 2 组对应微状态之间相似性均在 90% 以

上 (图3( b) ) ,将2组合并得到组平均微状态拓扑

图 3　 微状态拓扑图及其相似性

图,整体解释率为 76. 59% 。
相较于青年组,老年组微状态 A、B 特征增加,

C、D则降低,其中微状态 A涵盖比、微状态 B特征均

显著增加,微状态 C 平均出现次数及涵盖比显著降

低,微状态 D 涵盖比显著降低(持续时间(老年人 vs
青年人): B: 0. 069 0 ± 0. 010 0 vs 0. 063 9 ± 0. 008 0;
发生次数(老年人 vs 青年人): B: 3. 82 ± 0. 82vs
3. 56 ± 0. 87; C: 3. 55 ± 0. 93vs3. 99 ± 0. 95; D: 3. 20
± 0. 51vs3. 52 ± 0. 23;涵盖比(老年人 vs 青年人):
A: 0. 29 ± 0. 08 vs 0. 26 ± 0. 06; B: 0. 26 ± 0. 08vs
0. 22 ± 0. 04; C: 0. 24 ± 0. 08 vs 0. 28 ± 0. 07; p <
0. 05,图 4(a))。 微状态转移概率结果中,老年人脑

(a) 微状态特征结果

(b) 微状态转移概率

(c) 微状态变化率与微状态转移熵结果

(∗表示 p < 0. 05)

图 4　 微状态特征、转移概率、变化率及转移熵结果
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电微状态转移主要集中在 A、B 之间,而 C 与 D 之间

减少( A → B (老年人 vs 青年人):0. 108 ± 0. 035vs
0. 082 ± 0. 025; B → A: 0. 106 ± 0. 034vs0. 081 ±
0. 026,p < 0. 05); C → D: 0. 069 ± 0. 031vs0. 087 ±
0. 021; D → C: 0. 068 ± 0. 029vs0. 085 ± 0. 022,p <
0. 05,图 4(b)),其余微状态之间转移概率无显著差

异。 老年人大脑微状态变化率及微状态转移熵均显

著低于青年人(微状态变化率(老年人 vs 青年人):
0. 055 ± 0. 009vs0. 057 ± 0. 011;微状态转移熵:2. 43
± 0. 86vs2. 46 ± 0. 55,p < 0. 05,图 4( c))。 微状态

特征结果证实了老年人大脑动态特性已发生改变,
其中微状态 A 与 B 活动占据主导位置,同时两者之

间相互转换概率较高。 这些变化可能导致老年人微

状态变化率与大脑神经动态信息交流异常,大脑网

络动态变化复杂程度降低。
2. 2　 脑电节律波能量

相较于青年人,老年人低频活动能量有所降低

(例如 δ、θ 与 α),但无显著差异(p > 0. 05,图 5),其
中 δ 节律主要集中在枕区,θ 节律集中在前额,而 α
则集中在中央。 高频活动能量显著增加(β 能量(老
年人 vs 青年人):10. 16 ± 3. 52vs6. 58 ± 1. 87;γ 能

量:2. 61 ± 0. 89vs1. 47 ± 0. 35,p < 0. 05),且 β 能量

增加主要集中在颞区及颞顶区,γ 能量除了部分额

区,剩余脑区均显著增加。

(脑电图蓝色表示老年人低于青年人,红色表示老年人高于青年人,∗表示 p < 0. 05)

图 5　 两组 5 种脑电节律波能量结果

2. 3　 微状态特征与能量相关性分析

本文采用线性回归分析,探索大脑动态特性是

否与大脑神经活动相关(见表 1)。 脑电微状态 A、B
特征与低频活动能量呈现显著负相关,与高频活动

能量呈现正相关;而微状态 C 与 D 则恰好相反,与
高频能量呈现负相关,与低频能量呈现正相关。 微

状态变化率与 5 种节律波均呈现负相关,而微状态

转移熵则与低频成正相关,与高频成负相关,但两者

均无显著性。

3　 讨 论

本文基于脑电微状态、微状态变化率及微状态

转移熵 3 种方法探究正常老年人大脑网络动态特

性,同时解析大脑网络动态特性与脑电节律波之间

的关系。 通过分析 40 名正常老年人与 54 名青年人

8 min 61 通道静息闭眼脑电数据发现,老年人大脑

神经活动中微状态 A 与 B 频繁被激活,且微状态 A
与 B 之间转移概率也较高;而微状态 C 与 D 活动及

两者之间的转换均减弱;老年人微状态变化率及微

状态转移熵均降低。 线性回归分析发现,老年人大

脑网络动态特性异常可能与脑内不同节律波活动改

变相关。
脑电微状态与静息态功能网络相关,研究发现

4种经典微状态分别与听觉、视觉、凸显及注意网络

—4111—

高技术通讯　 2024 年 10 月 第 34 卷 第 10 期



表 1　 微状态特性与脑电节律波能量相关性结果

　 δ θ α β γ
持续时间 　

B -0. 27　 -0. 08　 0. 02　 -0. 03　 0. 22　
发生次数 　

B -0. 23　 -0. 51∗ -0. 56∗ -0. 07　 0. 07　
C 0. 04　 0. 00　 -0. 12　 -0. 08　 -0. 44∗
D 0. 14　 0. 13　 0. 13　 -0. 28∗ -0. 25　

涵盖比 　
A -0. 10　 -0. 40∗ -0. 40∗ 0. 01　 0. 33∗
B -0. 23　 -0. 37∗ -0. 36∗ -0. 03　 0. 07　
C 0. 11　 0. 27∗ 0. 15　 0. 09　 -0. 23　

转换概率 　
A → B -0. 17　 -0. 36∗ -0. 35∗ 0. 08　 0. 27∗
B → A -0. 15　 -0. 36∗ -0. 37∗ 0. 04　 0. 28∗
C → D 0. 18　 0. 41∗ 0. 38∗ -0. 01　 -0. 24∗
D→ C 0. 15　 0. 36∗ 0. 35∗ -0. 03　 -0. 23∗

注:∗表示 p <0. 05。

相关[29]。 本文中得到的 4 种微状态拓扑图与前人

研究相似[24-25],相对于青年人,老年人微状态 A 与 B
特征及两者之间的转移概率均增加,而微状态 C、D
减少,证实了老年人大脑中处理感觉信息相关的功

能网络连接增加,而与高阶信息处理相关的功能网

络及注意网络连接减弱。 导致该异常的原因可能是

老年人大脑中高阶认知控制网络中灰质体积变少,
影响了脑区连接,从而不能有效解析神经信息,引发

记忆及认知能力衰退[23]。
大脑神经信息交流的时空动态特性使人们能够

快速地对外、内部信息进行加工解释,并做出相应反

应[30-31],从而适应快速变化的内、外部环境[32]。 大

脑神经活动能够在毫秒级别进行动态信息交流,不
同脑网络之间转换率与认知灵活性、行为等相

关[33]。 本文基于微状态时间序列发现老年人大脑

微状态变化率及复杂性均降低,预示了老年人大脑

网络转化能力降低,网络之间信息交流能力下降,可
以解释部分老年人认知灵活性减退原因[33-34]。

大脑神经动态特性还与大脑节律振荡活动相

关[15]。 脑电微状态分析中滤波范围包含了 α 所有

频段,故微状态拓扑图及特征主要由 α 振荡决定,
且在静息闭眼状态下 α 活动占据重要位置[21]。 随

后发现脑电微状态不仅与 α 波段有关,还与其他波

段相关[35]。 本文中发现老年人大脑内脑电节律与

微状态特征具有不同的相关性,与文献[36]部分结

果相似,表明高频能量增加可能是导致老年人大脑

神经网络动态特性异常的原因之一。 以上结果表明

老年人大脑动态特性发生改变,网络动态信息交流

能力及其复杂性降低,可能导致正常老年人认知减

退及诱发一些神经疾病。

4　 结 论

本文基于脑电微状态结合熵分析研究了老年人

大脑网络动态特性。 相对于青年人,老年人大脑中

与感觉信息加工相关的听、视觉网络被频繁激活,而
与认知、注意力等相关的功能网络活动减少。 功能

网络变化率及其复杂性均降低,可能导致老年人认

知灵活性受损,且大脑网络动态特性变化与老年人

脑内节律波振荡变化有关,为揭示老年人大脑功能

网络动态机制提供一定的研究基础,同时也为一些

老年疾病提供新的预测与治疗指标。
本文局限性在于受试选择量较少、年龄跨度范

围较窄,仅分析了静息闭眼状态,并未对认知任务进

行分析。 下一步工作将利用大量的样本验证实验结

果的普遍性及稳定性,纳入更多年龄段人群,研究不

同年龄段对大脑网络动态特性影响。
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The characteristic of brain dynamics in normal elderly based on
EEG microstate characteristics

QI Xiaoying∗, CHEN Xueying∗∗, SHI Zhouxi∗∗, DU Mengmeng∗∗, WANG Na∗

(∗School of Medicine, Yan’an University, Yan’an 716000)
(∗∗School of Mathematics and Data Science, Shaanxi University of Science and Technology, Xi’an 710021)

Abstract
The electroencephalograph (EEG) microstate method is used to analyze the 94 participants underwent 61-

channel recording with eyes-closed. To assess the dynamics and complexity of information interaction among brain
function networks, microstate variability and microstate transfer entropy methods are proposed based on microstate
time series and transition probabilities, respectively. The results reveal that the classic four microstates A, B, C, D
are obtained in both groups. Compared with the young, the features of microstate A, B and transition probabilities
between them are increased, while microstate C, D characteristics, microstate variability and microstate transfer en-
tropy are decreased. Additionally, it is found that the EEG microstate results are correlated with EEG band power
through linear regression analysis. The study suggests that the characteristics of brain dynamics in the elderly have
changed, with a decline in the dynamic feature of information interaction, possibly linked to increased high fre-
quency signals.

Key words: electroencephalograph (EEG) microstate, elderly, brain dynamic characteristic, microstate vari-
ability, microstate transfer entrop

—7111—

齐晓英等:基于脑电微状态特征的正常老年人大脑网络特性研究


