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脑卒中是神经系统疾病中最常见且危害最重者，截至

2020年年末，中国约有 1 780万成年人罹患过脑卒中，230万

人因此死亡，且 75%的幸存者遗留神经功能障碍[1]。美国心

脏协会在 2021 年指出，早期诊断是改善脑卒中预后的关

键[2]。传统上诊断脑卒中主要依靠CT、MRI等影像学检查，

其中 CT能够快速检测出血或梗死的早期信号，并可识别异

常血管；MRI则能揭示病变及其远端区域的异常，对急性梗

死的检测极为灵敏和特异，但这些检查存在检测流程复杂、

可及性低和成本昂贵等缺陷[3-6]。脑电图检查是一种便捷、非

侵入性的实时监测头皮表面微电流的技术，对脑代谢异常、

脑缺血缺氧和神经功能异常等较为敏感，目前已被广泛应用

于神经系统疾病的诊断、疗效评估及预后判断中[7-8]。同时，

脑电图检查在脑卒中领域的应用研究目前也已有深入的探

索，例如已经明确在脑卒中发生后的早期阶段，脑电图检查

能够捕捉到脑电活动的细微变化，为其诊断和病情评估提供

重要信息。Ferreira等[9]通过动物实验发现脑缺血性改变会

导致 α 波段功率和 δ 波段功率显著增加；Hao 等[10]通过分析

脑电图信号发现在微观状态下脑卒中患者的神经动力学会

在康复治疗后得到补偿和重组，且信号中的某些动态参数可

评估患者的神经功能；Block等[11]则通过人工智能汇总、识别
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连续收集到的脑电图信号及其他临床资料中的特征与变化，

发现该方法可以更快地检测到脑缺血的早期迹象。然而，尽

管脑电图检查在量化脑卒中前后神经活动方面提供了重要

补充，但在提取稳定特征用于脑卒中诊断及揭示脑卒中内在

病理机制等方面仍存在局限，故尚未成为其主要的检查手

段[12]。不过，随着研究的不断深入及机器学习模型、深度学

习模型等人工智能技术的快速发展，脑电图信号分析的准确

性、可靠性得到了显著提升，有望为脑卒中的早期诊断和深

入理解其病理机制提供了新的视角与方法。本文现围绕近

5年来脑电图检查在脑卒中诊断和病情评估、疗效评估及预

后评估中的应用新进展进行综述，以期为临床医生和研究人

员提供一些关于脑电图检查在脑卒中诊疗中潜在价值的见

解，并探索其在未来脑卒中精准医疗中的可能扮演的角色。

一、脑电图信号在脑卒中诊疗过程中的处理

脑电图可直接反映大脑皮层电活动，但其在脑卒中诊疗

中需借助先进的信号处理技术提取关键指标。脑电图信号

处理过程包括采集、预处理、特征提取和分类。脑电图信号

采集需遵循国际 10-20系统，灵活设置通道；预处理旨在消除

噪声，提高信噪比；特征提取则主要关注频率谱、时域、时频

和小波变换等指标；分类则是利用支持向量机、神经网络等

方法区分大脑状态[13-16]。通过上述这些对脑电图信号的处

理，从而提取出关键指标用于脑卒中分析。据 Lanzone等[17]

统计，在脑卒中研究中主要关注的脑电图关键指标包括功率

谱衍生指标如功率谱密度、δ/α值、δθ/αβ值，连通性指标如相

干性、锁相值，对称性指标如脑对称指数、部分定向脑对称指

数，其他指标如频谱指数等，并以此结合其他临床资料来辅

助医生对脑卒中的诊断、疗效评估和预后评估。

上述脑电图关键指标是评估大脑不同区域相互作用及

其功能状态的重要工具，其计算原理分别为：（1）功率谱衍生

指标：通过分析不同频率下的功率分布来识别脑电活动模

式，其中功率谱密度反映信号功率随频率的变化，而 δ/α值等

比值通过比较不同频率带功率以揭示特定脑电模式[18]。（2）

连通性指标：通过量化信号间的幅度一致性和相位一致性，

揭示大脑区域间的同步性，其中相干性通过交叉谱密度评估

同步程度，锁相值通过评估复数波形的相位一致性来反映信

号间的相位锁定[19]。（3）对称性指标：通过比较大脑双侧半球

功率谱密度和相位一致性来评估半球间活动对称性，其中脑

对称指数反映不对称性，部分定向脑对称指数结合相位信息

可进行大脑半球间活动对称性的全面评估[20]。（4）其他指标：

频谱指数通过量化功率谱下降速率、描述信号功率的频率依

赖性来反映脑电活动的复杂性和神经网络动态[21]。这些关

键指标的应用，为脑电图检查以监测和评估脑卒中后神经病

理状态提供了重要工具。

二、脑电图信号在脑卒中各阶段的特征及变化

脑卒中发生后，无论是患侧还是健侧大脑半球，脑电图

信号均会出现显著的变化，且这些变化会随着病情的发展在

脑卒中各阶段演变出不同特征，并可能提供出关于脑部病理

生理状态的重要信息，反映着脑损伤的动态过程。

1. 急性期：脑电图信号通常会表现为广泛性慢波活动增

加，包括 δ波（1~4 Hz）、θ波（4~8 Hz）、α波（8~12 Hz）、慢 β波

（13~20 Hz）。Lanzone等[21]研究发现在急性脑卒中患者中这

些慢波活动通常表现为更低的频谱指数值、功率谱密度衰减

更加陡峭、α节律减少和 δ节律增多形成的高 δ/α值等，且患

侧大脑半球慢化现象较健侧大脑半球更为明显，并与患者的

临床症状严重程度有关。Shreve等[22]研究发现，无论是患侧

还是健侧大脑半球，α/δ波段功率比与脑梗死体积均呈正相

关关系。van Stigt等[23]研究表明，急性期脑卒中患者的 δ 节

律升高与其梗死核心体积正向关联，α节律减少通常伴随着

低灌注区体积增加和局部脑血流量减少，且随着低灌注区体

积的增加，脑电图信号中慢波活动增加。

2. 亚急性期：脑电图信号在急性期表现出的广泛性慢波

活动会随着治疗及病情改善而在亚急性期出现不同程度的

正常化，这些特征的正常化可以作为评估患者治疗效果和恢

复潜力的重要指标。例如 Lanzone等[21]在研究中发现，亚急

性期脑卒中患者频谱指数值呈现“再正常化”，较急性期更趋

向健康对照水平，这可能反映了脑功能重组和神经可塑性的

变化，预示着患者运动、认知功能的恢复潜力。Bartur等[24]的

研究表明，亚急性期脑卒中患者患侧大脑半球记录的μ波、β

波在运动时出现的事件相关去同步化幅度与患者的残余运

动能力正向关联。此外，较高的 α/β值也可能提示较好的神

经功能恢复和预后。例如Pirovano等[25]研究发现，康复治疗

可以通过促进大脑运动网络的重组，增加亚急性期脑卒中患

者大脑半球内 α、β波段的耦合强度，从而可能有助于改善患

者的运动功能和预后。

3. 慢性期：此时脑电图信号中异常节律的进一步减少与

脑卒中患者预后改善呈正相关关系，可能提示着神经元损伤

与代偿恢复。Lanzone等[21]的纵向研究表明，慢性期脑卒中

患者的频谱指数值正常化较亚急性期更能反映出恢复过程，

同时随着康复治疗的进行，患者健侧大脑半球也会通过功能

重组实现患侧功能代偿，这种变化在脑电图信号中会表现为

有别于健康人群的半球间不对称性（健康人群运动时活动肢

体对侧大脑半球会表现为显著的事件相关去同步化，而同侧

大脑半球的事件相关去同步化则相对较弱）。Barios等[26]发

现慢性期脑卒中患者使用健侧手时健侧大脑半球的事件相

关去同步化激活增强，类似于健康人群中的对侧大脑半球激

活模式；而用患侧手运动时，患侧大脑半球的事件相关去同

步化激活减少或缺失，与正常模式相异；并且，健侧大脑半球

的事件相关去同步化幅度与患者的运动缺陷程度呈负相关

关系，提示着健侧大脑半球可能在补偿患侧的功能缺陷。另

外，Saes等[27]也分析了慢性期脑卒中患者的脑电图信号，发

现其慢波活动中脑对称指数值较健康对照组高，这种大脑半

球间频谱功率的不对称性在 δ、θ波段最为明显。

除此之外，脑卒中患者的脑电图信号还可能呈现局灶性

减慢、广泛性减慢、额叶间歇性 δ 活动及癫痫样改变等非正

常模式[28]。这些特征也与患者的病情变化紧密相关，并有潜

力成为诊断和评估脑卒中的重要生物标志物。

三、脑电图检查在脑卒中诊断和病情评估中的应用
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通过分析和识别脑卒中过程中的脑电图信号变化，可以

为脑卒中的诊断和病情评估提供重要信息。

1. 脑卒中诊断：基于脑电图检查对脑代谢异常、脑缺血

的敏感性，从而可以实现对脑卒中的诊断和分类。van Stigt

等[23]对 311例疑似脑卒中患者的脑电图信号分析显示，θ/α值

和脑对称指数在入院前大血管闭塞性脑卒中的诊断中具有

高准确性，受试者工作特征曲线下面积（AUC）分别为 0.80

和 0.91。Shreve等[22]在发病 6.6 h内，通过脑电图中 δ波段功

率、α/δ 波段功率比区分了 5 例急性缺血性脑卒中患者与 19

例疑似患者。另外，近年来研究人员也正在结合人工智能技

术优化脑电图分析算法，以提高对脑卒中患者的分类特异性

和诊断稳定性。机器学习模型是人工智能技术的一个分支，

其通过分析大量标记好的数据，可以学习并识别数据中的模

式和关系，以及做出预测。Islam 等[16]利用机器学习模型分

析了 48例急性缺血性脑卒中患者和 75例健康成人在步行、

工作和阅读等活动状态下的脑电图信号，发现在 δ和 θ波段

可获得较好的特征提取效果，且对两类人群的分类准确率最

高可达 86%。卷积神经网络是一种深度学习架构，可以通过

逐步提取特征进行信号分类。长短期记忆网络是一种循环

神经网络，可以通过捕捉时间序列数据中的长期和短期模式

来理解信号的动态变化。Choi 等[6]应用其开发的结合卷积

神经网络和长短期记忆网络的混合神经网络，分析了 61 例

脑卒中患者与 61例健康成人在坐下、站立、移动物体等活动

状态下的脑电图信号，发现通过对 α、β 等波段功率值的分

析，该模型在预测脑卒中方面的准确度达到了 94.0%。多特

征融合方法通过结合多种不同的特征（如小波包能量、模糊

熵等）以提高分类的准确性。Li等[14]提出了一种结合小波包

能量和层次模糊熵的多特征融合方法，以用于脑卒中时的脑

电图信号分析：该方法从 0~35 Hz 的低频频段提取融合特

征，并应用机器学习模型进行分类，发现其最高可实现对缺

血性脑卒中与出血性脑卒中达 98.60% 的分类准确率。不

过，个体差异和病程变化会显著影响脑电图特征的诊断准确

性，故而需要建立一个大规模、多中心的脑电图数据库，涵盖

脑卒中患者的不同阶段，以提升脑电图数据的解码和分类精

度。

2. 脑卒中病情评估：脑电图信号与脑卒中病情严重程度

的相关性有助于临床医生基于统计学原理评估病情严重程

度，并为患者做出个性化治疗决策。van Stigt等[29]对比了 27

例脑卒中患者的脑电图与 CT灌注成像资料，发现脑电图功

率谱随着灌注不足脑区体积的增加而减慢，从而有助于脑卒

中大小的区分。Shreve等[22]和 Erani等[30]的研究均表明可通

过α、θ和β等波段的功率变化来评估梗死灶面积。这些研究

结果显示脑电图信号中包含了脑卒中病情严重程度的信息，

但在实际临床中仍需结合其他临床指标以实现更精确的病

情评估。

3.脑卒中后运动功能评估：目前主要是通过脑电图信号

中频谱特征变化和半球不对称性来评估脑卒中患者的运动

功能损害。Saes等[27]研究分析了 21例上肢麻痹的慢性脑卒

中患者的脑电图信号及其Fugl-Meyer运动功能量表评分，发

现 δ、θ波段脑对称指数更高，且与Fugl-Meyer运动功能量表

评分呈显著负相关关系（P=0.008）。Bartur 等[24]和 Barios

等[26]分别分析了 14例亚急性期脑卒中患者和 23例慢性期脑

卒中患者的脑电图信号，发现患者运动期间事件相关去同步

化幅度与其运动功能缺陷程度存在负相关关系，可用于评估

患者肢体的运动功能受损情况。可见，功能活动下的脑电图

信号采集对机体运动功能评估至关重要，这是脑电图技术发

展的重要方向。

综上，脑电图检查在脑卒中的诊断（甚至是院前阶段的

早期诊断）、病情评估和脑卒中后运动功能评估中均展现出

巨大潜力。笔者相信，结合人工智能技术和多模态研究，脑

电图检查的诊断准确率和稳定性有望得到进一步提高，从而

有助于缩短脑卒中确诊时间、促进早期治疗、改善患者预后。

四、脑电图检查在脑卒中疗效评估中的应用

脑电图检查在脑卒中疗效评估中扮演着关键角色，通过

监测治疗前后脑电图信号变化，有助于了解患者的脑功能状

态，还可以评估临床治疗及康复效果，为个性化治疗实施提

供依据。

1. 临床治疗效果评估：脑电图信号变化能够预示药物和

手术干预的效果。Ajčević等[31]采集了 20例缺血性脑卒中患

者静脉溶栓治疗前的脑电图信号并进行追踪分析，发现 δ和

α功率、脑对称指数和部分定向脑对称指数等指标与患者出

院时、术后 12个月时的神经功能缺损程度和梗死体积相关，

从而能够预测静脉溶栓治疗效果。Shen 等[32]分析了 105 例

接受机械血栓切除术的脑卒中患者的脑电图信号，发现信号

中 δ/α值升高可预测血栓切除术后的不良功能结局，AUC约

为 0.80。Sanches等[33]则尝试通过连续脑电图监测评估脑卒

中后抗癫痫药物的治疗效果，以识别能从抗癫痫药物治疗中

获益更多的患者。总之，脑电图检查可以监测脑卒中患者的

临床治疗效果，从而有益于治疗策略的及时调整，促进患者

预后改善。

2. 康复效果评估：脑电图检查的便捷性和经济性使其成

为脑卒中患者康复期间理想的效果评估工具。Pirovano等[25]

研究了 18例亚急性期缺血性脑卒中患者康复治疗前后的静

息态脑电图信号，发现康复治疗促进了运动网络重组，在 α、

β波段内增强了运动前区与初级运动区之间的半球内耦合，

特别是在 α波段内，健侧与患侧的运动前皮质区域的连接性

增强程度与 Fugl-Meyer运动功能量表所揭示的上肢运动功

能恢复程度呈正相关关系。Mane等[34]使用定量脑电图特征

研究了 19 例慢性脑卒中患者的脑机接口康复干预效果，发

现脑对称指数是最佳预后指标（r=-0.80，P=0.02），功率比指

数是最佳预测因子（r=-0.96，P=0.004）。深度学习模型是机

器学习模型中的一个特定分支，可以通过模拟人脑神经网络

来识别并处理数据，以此从复杂的原始信号中自动学习和提

取特征。Lin等[35]开发的深度学习预后模型可以通过识别脑

电图信号中功率谱密度、功能连通性的显著特征来提高预测

准确度：该模型分析了 15 例脑卒中患者在手法伸展和机器

人辅助训练前后的脑电图信号，发现其对这两种康复方法的

效果预测准确率分别为 87.50%和 91.84%。这些研究结果表

明脑电图检查可用于预测脑卒中患者对不同康复措施的反
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应性，在其康复效果评估中潜力巨大。

综上，脑电图信号中各特征在评估脑卒中临床治疗及康

复效果中扮演着关键角色。但由于这些特征背后的深层机

制目前尚未完全明晰，以致于限制了脑电图检查在临床应用

中的可靠性。笔者认为，在未来的研究中，需通过多学科、多

中心合作，以大样本量的试验来全面揭示这些脑电图特征的

生成原理，从而增强其在脑卒中管理中的实用价值。

五、脑电图检查在脑卒中预后评估中的应用

通过对脑电图信号变化的分析，可以预测脑卒中患者运

动、认知等神经功能障碍的恢复情况。Lanzone等[21]的研究

中回顾性纳入了 18例缺血性脑卒中患者在亚急性期和康复

治疗 2个月后的脑电图记录资料，发现频谱指数值的正常化

与患者美国国立卫生研究院卒中量表（NIHSS）评分改善呈

正相关关系（r=0.63，P=0.005）。Rogers等[36]证实脑卒中患者

急性期 θ 节律活动可预测其长期预后，阳性准确率（67%~

83%）及阴性准确率（70%~90%）与 NIHSS 评分相当。Ding

等[37]通过经颅磁刺激结合脑电图检查研究了 81例脑卒中患

者和 15 例健康成人，结果显示脑功能连接增强有助于无诱

发运动电位患者恢复，而有诱发运动电位患者大脑半球间连

接与其运动功能呈负相关关系。Wang等[38]分析了 56例接受

床旁定量脑电图监测的A型主动脉夹层患者，发现定量脑电

图监测可评估术后脑卒中罹患风险，其中振幅整合脑电图的

下边界振幅是最佳预测指标，OR值为0.735。

尽管脑电图检查在脑卒中预后评估中显示出了潜力，但

仍需结合其他检查手段和临床量表以确保稳定性，且其与患

者病情变化的确切机制也尚未完全明了。机器学习模型、多

模态检查方式和回归模型等的应用可能会改善这些情况。

Hao 等[39]设计了一个多层次大脑不对称的综合分析框架以

更系统地分析大脑不对称性，并以机器学习模型分析了 121

例脑卒中患者和 20 例健康受试者的脑电图数据，发现该系

统使用从 α、β 波段所提取的半球不对称特征可预测脑卒中

后机体下肢 Fugl-Meyer 运动功能量表评分的改善情况。

Chiarelli 等[40]的机器学习模型结合了脑电图信号及 NIHSS

评分，通过对 101 例脑卒中患者的脑电图信号进行训练，结

果发现该模型与NIHSS评分相比可有效提高对脑卒中恢复

情况的预测准确率，AUC 分别为 0.80 和 0.70。线性回归模

型是通过建立一个线性方程来描述各变量间的关系。Liang

等[41]研发的线性回归模型结合了脑电图检查和功能近红外

光谱分析结果，通过对 8 例脑卒中患者的测试，发现以事件

相关去同步幅度作为预测因子可以预测脑卒中患者的平衡

功能恢复情况（P=0.043）。

综上，脑电图信号对于理解脑卒中恢复过程至关重要。

任务态下的脑电图检查能揭示机体更多的脑活动信息，通过

长期监测可有助于深入理解脑卒中的神经病理机制，提高对

其预后的判断。笔者认为，未来的研究应继续发展这些方

面，从而优化脑卒中的诊断和治疗策略。

六、脑电图检查的局限性及未来展望

脑电图检查在脑卒中诊疗过程中已显示出较大潜力。

通过对脑电图信号特征的提取和分类，脑电图检查可有助于

识别和分类脑卒中患者，且部分特定的脑电图信号特征可以

为脑卒中患者的神经功能状态及预后评估提供重要信息。

同时，通过结合深度学习模型、机器学习模型等人工智能技

术，可进一步提升脑电图信号分析的准确性和预测力。然

而，脑电图检查在脑卒中领域的实际应用中仍存在一些局限

性：（1）空间分辨率和深度敏感性有限，导致脑电图信号尚不

能完全准确地反映脑卒中的具体病灶位置和血流动态。对

此，Tang等[42]和Kwon等[43]分别利用紧凑卷积网络、深度卷积

神经网络来提高脑电图的空间分辨率，Zhang等[44]则开发出

可植入亚 100 微米级血管中的电极以用于脑深部组织的电

生理监测。（2）可靠性亟待提高。信号质量的不稳定性以及

分析算法的局限性严重影响了脑电图检查的可靠性，但通过

与经颅磁刺激、脑磁图、功能性近红外光谱和超声检查等技

术的综合应用，能较好地解决相关问题[45-48]。（3）不同研究中

脑电图信号分析算法的差异性，影响了研究结果的可比性和

可重复性，而样本量和数据库的限制也妨碍了对脑电图信号

特征与脑卒中间内在联系的深入探究。未来，研究者们需要

通过提高电极密度和精度、改进信号分析算法等技术优化，

并开展多中心、长时程、大规模的临床研究，以促进脑电图检

查在脑卒中领域的广泛应用；同时，基于脑电图信号的产生

原理和脑卒中的疾病特征，应重视任务导向型的脑电图研

究，以更好地揭示脑卒中的神经病理机制。
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