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·研究方法(Research Method)· 

高密度静息态 EEG 数据的开放获取： 

现状、挑战与展望* 

郭亚彤  胡静怡  雷  旭 

(西南大学心理学部, 重庆 400715) 

摘  要  本研究系统分析了高密度静息态脑电(resting-state EEG)开放获取的基本现状、典型应用和未来前景。

静息态脑电因其实验简便、成本低廉、无创和高时间分辨率而被广泛使用。目前, 国际共享数据集主要来自

欧美, 以中青年健康人群为主, 这些数据集在神经发育、精神疾病识别等基础研究和临床应用领域发挥了重要

作用, 并在精神疾病的生物标志物研究中取得显著成果。然而, 现有数据库在地域、人群、采集范式和队列建

设上存在局限。未来, 需扩大样本范围, 开展多时间点、多生理心理指标的队列研究, 发展多中心大样本数据

处理工具, 充分结合人工智能技术, 并注重数据共享的可查找、可访问、可互操作和可重用原则。高密度静息

态 EEG 的开放获取将为脑功能精准评估提供强有力的数据支持。 
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1  引言 

近年来, 大脑在非任务的休息状态下的功能

活动得到脑科学领域的广泛关注。这种所谓的“静

息态”范式被认为反映了大脑的内在活动, 提供

了大脑区域如何协同工作的信息(Birn, 2012)。它

将神经的自发活动与任务状态区别开来, 大量证

据表明这些活动可以用来量化行为、反映认知功

能和识别疾病(Stam et al., 2014)。静息态脑成像有

多种实现形式。脑电图 (electroencephalography, 

EEG)是一种记录头皮电位波动的非侵入性技术

(Berger, 1930), 具有高时间分辨率和高成本效益, 

可在毫秒级上洞察大脑动态 (Ingber & Nunez, 

2011)。静息态脑电(resting-state EEG, rsEEG)是脑

电的一种特定应用, 定义为被试在不积极参与感

觉处理或认知活动时的脑电记录(Khanna et al., 

2015)。它为了解大脑的自发神经振荡提供了窗
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口, 反映了大脑内在的连接性与功能结构。近年

来相关研究主要侧重于分析特定频段:δ (1~4 Hz)、

θ (4~7 Hz)、α (8~12 Hz)、β (12~28 Hz)和 γ (>30 Hz), 

并分别与不同认知及行为联系起来(Deco et al., 

2011)。EEG 的关键优势之一在于其高时间分辨

率 , 能够精确捕捉快速加工的认知和感知过程

(Ingber & Nunez, 2011)。同时, EEG 能够在不同环

境中记录 , 增强了测量大脑活动的生态效度

(Newson & Thiagarajan, 2019)。此外, EEG 的非侵

入性和低成本使其可应用于各年龄段人群和使用

场景(Khanna et al., 2015)。 

本文将 60 个电极以上的 EEG 记录称为高密

度 EEG, 否则为低密度 EEG。高密度与低密度

EEG 在分析性能上存在显著差异。低密度 EEG 仅

能提供简单网络特征分析, 在复杂网络特征上表

现逊色(O᾿Donnell et al., 2021)。并且使用 60 个及

以上的电极的高密度脑电系统能够显著提高源定

位的准确性(Sohrabpour et al., 2015), 大于 100 个

电极的高密度 EEG系统能够显著降低源定位误差, 

实现癫痫病灶的准确定位 (Lantz et al., 2003; 

Stoyell et al., 2021)。 
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先前的研究发现当电极数目超过 60 个时, 在空

间分辨率上的增益效应趋于平缓(Sohrabpour et al., 

2015)。同时, 超高密度 EEG (大于 256)也存在技

术上的瓶颈, 如邻近电极的生理盐水和电极膏易

带来局部短路。即使是经验丰富的技术人员, 也

需要 1 个小时来完成超高密度 EEG 的佩戴, 增加

了时间成本(Chu, 2014)。未来随着干电极、微针

电极等硬件的成熟, 超高密度 EEG 有望极大程度

上缩短准备时间, 并在数据质量和舒适度方面取

得长足进步。 

本文关注高密度静息态 EEG 的开放获取情

况。首先对已有数据库的被试特征和发布国家地

区的分布进行介绍。其次, 本文对实验流程和分

析技术等基本特点进行了总结归纳。再次, 本文

详细分析了目前高密度 EEG的主要研究领域和应

用情况。最后, 我们总结了静息态 EEG 分析的推

荐流程、主要方法和常见工具, 并对未来高密度

静息态 EEG 的开放获取进行了前景展望。 

2  基本现状 

2.1  静息态 EEG 和其他模态的对比 

静息态脑成像具有多种实现技术。功能性磁

共振成像(Functional Magnetic Resonance Imaging, 

fMRI)是一种通过检测与血流相关的变化来测量

和绘制大脑活动的神经影像技术, 依赖于血氧水

平依赖信号, 适用于大脑的解剖结构与功能活动

的对应关系的研究(BOLD; Lee et al., 2013)。研究

者们通过静息态 fMRI (rs-fMRI)观察到 BOLD 信

号存在自发性低频波动, 揭示了解剖学上分离的

大脑区域之间活动模式的时间序列相关性, 并识

别出默认网络、额顶注意网络等多个大尺度脑网

络 (Van Den Heuvel & Pol, 2010) 。 脑 磁 图

(Magnetoencephalography, MEG)通过分布在头皮

表面的高灵敏度磁场传感器捕获大脑产生的微弱

磁场(100fT 量级), 实现对皮层下活动模式的无创

实时监测, 广泛应用于深部脑结构快速神经活动

信号的探测(Van Diessen et al., 2015)。功能性近红

外光谱技术(Functional Near - Infrared Spectroscopy, 

fNIRS)利用血液主要成分对近红外光良好的散射

性, 测量神经活动引起的大脑皮层血流动力学变

化, 多用于自然环境中对特定人群进行长时间记

录(Ferrari & Quaresima, 2012)。正电子发射断层扫

描(Positron Emission Computed Tomography, PET)

可以无创地检查脑血流、新陈代谢和受体结合等

功能, 在大脑的长期稳态代谢过程和神经递质系

统的研究中最为常见(Tai & Piccini, 2004)。 

相较而言, 尽管 fMRI 具有较高的空间分辨率, 

但只能间接反映神经活动, 且时间分辨率较低。

PET 和 fNIRS 也存在类似的低时间精度。大脑的

大部分认知加工是在毫秒到秒的时间尺度上进行

的 , 这个时间尺度更适合采用 EEG 和 MEG 

(Koenig et al., 2005)。由于脑磁场信号相较于地球磁

场和外界电磁波干扰过于微弱, 需要超导技术和强

磁屏蔽 , 导致 MEG 价格昂贵 , 可获得性远低于

EEG。EEG 具有高时间分辨率、价格相对低廉、操

作简单、便携等特点, 使其成为认知神经科学等领

域最常用的研究工具之一, 覆盖了认知功能研究、

临床疾病诊断等领域, 具有高普及率。当然, EEG 也

存在如空间分辨率较低, 易受到来自外界噪音和眼

动肌电等伪迹的干扰, 和无法反映深部脑结构信号

的劣势, 需要研究者们辩证看待其研究价值。 

2.2  静息态 EEG 指标的重测信度 

基于头表 EEG 信号探究认知神经机制, 需要

信号具有良好的重测信度。用于评估重测信度的

常用统计量是组内相关系数(intra-class correlation 

coefficients, ICC), 即个体重复测试的方差与总方

差的比率。EEG 信号总体上重测信度较高, 其中

静息态闭眼状态的 ICC 值比睁眼状态更高, 静息

态 EEG 的 ICC 普遍比事件相关电位(event -related 

potential, ERP)高(Duan et al., 2021; 覃慧怡 等, 

2024)。静息态中α频段的重测信度在睁眼和闭眼

两种状态下均较高, 事件相关电位中简单的认知

任务 , 如精神警觉性任务 (psychomotor vigilance 

test, PVT), 重测信度较高。Ding 等人(2022)发现

大规模脑网络的重测稳定性受个体状态影响, 心

理想象任务的重测信度都低于静息态。 

近年来, 静息态 EEG 频谱的非周期分析得到

极大关注, 人们发现非周期性活动的重测信度在

总体上表现良好(ICC > 0.50; Li et al., 2024), 但在

任务态中的重测信度会随着任务类型产生变化。

上述有关心理测量特性的检验 , 反映了静息态

EEG 指标具有作为稳定的生物标志物的潜力。  

2.3  静息态 EEG 的文献情况  

我们回顾了自 2000 年以来发表的研究, 在

Web of Science 数据库中对相关文献的发文量进

行搜索, 发表日期截止至 2024 年 12 月 31 日。将
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检索范围限制在 Web of Science 核心数据集, 在

静息态 EEG 检索过程中使用了以下关键词的组

合：((TS=(resting state EEG)) OR TS=(resting state 

Electroencephalography)) OR TS=(resting state 

Electroencephalogram)。为了探究 EEG 开放获取的

情况, 我们选择了以发表科学数据共享和再利用的

研究为主的期刊 Scientific Data, 统计了其 2000~ 

2024 年间 EEG 相关研究论文年发文量(见图 1)。 

从静息态 EEG 发文量的变化趋势来看, 在

2000 年至 2024 年期间发文量稳定增长。Scientific 

Data杂志 EEG年发文量自 2014年 FAIR (Findable, 

Accessible, Interoperable, and Reusable)原则提出

后发展迅猛, 反映了研究者们对开放科学的热烈

响应。总体而言, 静息态 EEG 领域的研究热度在

近年来有显著提升。 

3  高密度静息态 EEG 公开数据介绍 

通过网络搜索, 截止至 2024 年 12 月 31 日收

录到 30 个导联数在 60 以上, 被试为清醒静息状

态下的静息态 EEG 公开数据库(见表 1)。 

 

3.1  地域分布 

在上述数据集中, 来自欧洲和美国的数据库

占 73% (22 个), 其余地区的数据集数量较少。特

别是非洲地区缺乏符合标准的数据集。特别地 , 

目前非洲地区本土采集并共享的数据集仅有尼日

利亚精神分裂症数据集 (NSzED; Olateju et al., 

2023)。该数据集旨在改善世界发展中和欠发达地

区人群高质量 EEG 数据集的短缺情况, 采集了精

神分裂症患者和健康被试的任务态和静息态 EEG

数据, 但其导联数为 18 导。目前来自非洲中低收

入国家的大脑数据集仍相对匮乏(de Aguiar Neto 

& Rosa, 2019)。这说明目前数据库中的人种数量

在各大洲极不均衡 , 研究结果存在推广性的限

制。当前国际上实验科学的研究, 普遍面临过度依

赖所谓的 WEIRD (Western, Educated, Industrialized, 

Rich, and Democratic)样本的问题, 即被试主要集中

在西方、受过教育、工业化、富裕和民主国家中的

群体(Jones, 2010)。EEG 具有价格低廉、携带方便和

简单易操作的优势, 相信未来高密度 EEG 能实现更

为广泛的人群覆盖。 

 
 

图 1  从 2000 年到 2024 年静息态 EEG 和开放获取 EEG 的论文发表量。 
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图 2  高密度静息态 EEG 已有公开数据库的指导语、年龄和被试量构成情况。图示旁数字代表表 1 中数据库的编号, 

圆圈半径与被试人数成线性关系。彩图见电子版。 

 
3.2  被试特征 

静息态 EEG 数据涵盖了从儿童到老年的各

个年龄段, 以 18~35 岁的中青年为主体(见图 2)。

但对婴幼儿群体, 由于头围小, 目前以 30 左右导

联的数据为主。另一方面, 被试类型囊括了健康被

试和多种疾病患者群体。数据库的多样性不仅促进

了人们对于健康和疾病状态下大脑功能差异的理解, 

也推动了个性化医疗和精准医学的发展。 

目前单个时间点采集的横断面数据较多。仅

有 4 个数据库存在 2~3 次的纵向追踪采集。但对

于基础研究特别是神经发育而言, 需要多个时间

点的追踪数据, 进而刻画出全生命周期中大脑的

发育、成熟和衰老的全过程。较少的样本量和采

集次数将限制神经发育研究的推广性, 难以揭示

普遍的神经发育规律。对于临床研究而言, 患者

数据过少会限制疾病病理机制的探索, 降低发现

生物标志物的可能性, 进而影响疾病的早期诊断

和干预策略的制定。 

3.3  数据类型 

多数数据库包含多个模态的脑成像信息 , 

还包括其他生理或行为数据。例如莱比锡心脑身

数据库(Babayan et al., 2019)提供了认知、情感和

生理等方面丰富的多模态数据。多模态数据对于

深入理解大脑功能与结构关系至关重要 , 不同

模态可以在时空精度上实现优势互补 , 并且其

整合能提高疾病诊断准确性和治疗效果评估(雷

旭, 尧德中, 2014)。多模态也带来了数据处理和

分析上的挑战 , 需要研究者具备跨学科的知识

和技术。 

3.4  数据库应用情况 

在本文中, 某些数据集作为研究论文的原始

数据被作者团队发布, 我们将基于该数据集发布

的实验论文也视作数据介绍文章。在对 30 个 EEG

数据库的分析中, 我们发现有 25 个数据库有数据

介绍文章发表, 占总数据库的 83%。这些有数据

介绍文章的数据库平均被引次数为 326 次, 而部

分没有数据介绍文章的数据库尚未被引用。这一

显著差异表明, 发表数据介绍文章对于提升数据

库的引用率具有重要作用。 

为提高 EEG 数据库的引用率, 建议研究者在

数据库上线时同步发表数据介绍文章, 以便更好

地推广数据库。同时, 数据库的长期维护和更新
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也是提升引用率的关键因素。未来, 随着更多高

质量数据库的上线和数据介绍文章的发表, 我们

期待看到更多具有影响力的研究成果。 

4  静息态 EEG 公开数据的典型应用 

由于部分已发表研究未满足本文静息态或 60

导联以上的要求, 我们接下来从广义上探讨公开

数据库的典型应用。 

4.1  在睡眠−觉醒机制中的应用 

在探讨睡眠−觉醒机制方面目前已有多个数

据库, 这些数据不仅可以用于研究睡眠剥夺对认

知功能的影响, 也为探索睡眠与觉醒的神经机制

提供了可能。Zhang 等人(2023)发现前额叶 γ 波功

率较低的个体在睡眠剥夺后更可能出现反应性攻

击行为的增加, 表明静息态 EEG 可能是预测睡眠

剥夺后攻击性行为的潜在生物标志物。 

目前多导睡眠脑电图(polysomnogram, PSG)

的公开数据库较多 , 如蒙特利尔睡眠研究档案

(O'reilly et al., 2014), 有的数据还和 fMRI 进行了

同步采集(Sterpenich et al., 2021)。但这些数据库

电极一般为 8 导, 故没有纳入到本文的分析中。

未来可以尝试将高密度静息态 EEG 与 PSG 相结

合, 来开展睡眠−觉醒机制的研究。 

4.2  在神经发育中的应用 

由于记录过程对跨年龄段被试的包容性, 利

用静息态 EEG 从婴幼儿、儿童、青少年、成年到

健康老年人建立全生命周期的数据库, 有助于科

学理解整个生命周期中的大脑发育。随着公开数

据库的建立, 研究人员能够访问大规模的静息态

EEG 数据, 这对于探究健康和疾病状态下的神经

发育模式至关重要。例如, 利用古巴人脑图谱数

据库, 研究者发现婴儿大脑成熟过程中 EEG 连接

性的变化与大脑的突触生成、髓鞘形成以及早期

右 半 球 优 势 具 有 同 步 性 (Bosch-Bayard et al., 

2022)。借助发育过程大脑信息处理的多模态资源

数据集中大规模儿童多模态数据, 研究发现多模

态网络属性能有效识别特定年龄段的正常发育状

态和精神障碍, 为评估大脑年龄和诊断发展中的

精神健康问题提供可靠途径(Jiang et al., 2024)。 

4.3  在神经精神疾病中的应用 

静息态 EEG在临床研究领域主要应用于识别

神经精神疾病的生物标志物, 主要包括阿尔茨海

默病(Meghdadi et al., 2021)、自闭症(Heunis et al., 

2016)、抑郁症(Sun et al., 2023)、失眠(Shi et al., 

2024)和癫痫(Cecchetti et al., 2021)等。目前已有美

国国家自闭症研究数据库(NDAR)等大型数据库, 

为探究疾病相关的特殊神经振荡提供了保障。通

过对静息态 EEG 信号的挖掘, 研究者发现携带

APOE 和 PICALM 基因风险等位基因的中年健康

个体表现出 EEG“慢化”、信号复杂性降低以及潜

在的功能连接变化, 这些特征可能预示着未来患

阿尔茨海默病的风险(Dzianok et al., 2025)。对于

自闭症的早期诊断, Huberty 等人(2021)基于国际

婴儿 EEG 数据整合平台中 432 名被试的共享 EEG

数据, 分析发现自闭症家族风险可预测 EEG 频谱

功率的初始水平和变化趋势。例如通过分析莱比

锡心脑身数据库中脑健康指标, 研究者们发现即

使在缺乏公认的癫痫样活动时, 这些指标也能指

示癫痫的可能性并帮助确定癫痫发作的大脑偏侧

化, 提高在缺乏癫痫样活动时诊断癫痫的成功率

(Varatharajah et al., 2020)。利用已有的共享数据集, 

研究者构建了基于 EEG信号的疾病分类或预测模

型(Kabbara et al., 2022)。Tang 等人(2024)则利用

公共 ABC-CT 静息态 EEG 数据集, 在单被试和跨

被试实验中, 建立了准确率在 85%以上的诊断模

型。另有研究者基于 2 个 19 导的共享 EEG 数据

集(Dataset A&B), 提出了阿尔茨海默症(AD)诊断

的深度集成学习(DEL)模型, 该模型在 AD 分类上

平均准确率达到 97.9%, 显示出极高的诊断准确

性(Nour et al., 2024)。这不仅为神经精神疾病的诊

断提供了新的视角, 还为开发新的诊断工具和干

预措施提供了科学依据。 

借助微状态分析提取 EEG 信号中的信息, 研

究者发现抑郁症患者在治疗前后的微状态特征具

有显著差异。微状态 C 与抑郁症状的严重程度相

关。微状态 D、E 可作为预测重复经颅磁刺激治

疗反应的生物标志物, 抑郁症和失眠患者的大脑

网络时空动态可能因视觉网络的微状态 B 异常而

变化。以上均表明 EEG 微状态或成为区分抑郁和

失眠的关键神经生物学指标(Cao et al., 2024)。 

5  进展和趋势 

5.1  静息态 EEG 分析方法 

原始 EEG 数据包含神经电活动、生理伪迹和

非生理噪音, 所以需要通过预处理提高数据的信
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噪比。静息态 EEG 预处理通常由以下步骤组成: 

信号去噪、去除伪迹、基线校正、重参考、调整

采样率、剔除坏导坏段和信号分解(Shoka et al., 

2019)。预处理步骤和顺序通常根据研究设计和数

据特点来确定(Martinek et al., 2021)。传统的预处

理方法依赖于大量人工判读, 对研究者的经验有

较高的要求, 耗费大量时间成本, 且数据处理的

结果具有主观性。 

现在已出现大量标准化预处理流程和开源工

具箱, 为大规模 EEG 数据的预处理提供了新思

路。分布式计算框架通过将数据和计算任务分配

到多个计算节点上, 显著提高了处理效率。同时, 

标准化预处理流程的出现减少了因数据处理差异

导致的偏差。在此背景下, 出现了多种适应透明

性、开放获取和大数据处理需求的开源工具包和

批量数据处理管道(pipeline)。PREP 流程是一种针

对静息态 EEG 数据的标准化预处理方法, 通过多

窗口谱分解技术去除噪声, 避免传统带阻滤波器

可能引入的信号失真。通过检测和插值, 逐步估

计出真实信号, 显著减少了噪声通道对数据的污

染。PREP 通过将数据处理分为多个阶段, 每个阶

段可充分利用并行计算资源, 同时支持分布式计

算(Bigdely-Shamlo et al., 2015)。Automagic 是一

个用于静息态 EEG 数据标准化预处理的开源

MATLAB 工具箱。它整合了多种现有预处理方法, 

如坏通道检测、滤波、ICA 等, 并倡导基于绝对

信号强度的质量评估指标。它还支持对动态增长

的研究数据进行管理, 可以持续跟踪已预处理的

数据集, 并在数据不断增加时保持各项设置固定, 

因此能够适应长期的、大规模的、标准化的分布

式 数 据 处 理 需 求 (Pedroni et al., 2019) 。

DISCOVER-EEG 则是另一个自动预处理的工具, 

它调用了 EEGLAB和 FieldTrip这两个工具包来提

取和可视化脑功能特征(Gil Ávila et al., 2023)。具

有自动化批处理能力的开源工具包促进了大型

EEG 数据集的整合、再利用和分析, 有助于研究

者们更快构建一个高效、灵活且具有实践操作性

的工作流, 进而对大规模数据实现有效挖掘。 

静息态 EEG 分析方法多样, 涵盖时域、频域、

时频域及复杂网络等多个层面。时域分析如波幅

分析和峰值检测, 通过直接提取波形特征来量化

心理过程, 操作简单, 可解释性强。频域分析主要

是功率谱分析, 能将时域信号转换为频域, 呈现

脑电节律分布。时频变换包括短时傅里叶变换和

小波分析等, 可同时捕捉时间和频率信息, 反映

非平稳信号的动态特性。复杂网络分析, 如无标

度和小世界分析, 基于多电极数据, 可揭示脑网

络整体的拓扑特性。功能连接分析包括相干性分

析和同步性分析, 可从线性和非线性等角度评估

脑区间的功能连接。有效连接分析, 如动态因果

模型和转移熵, 进一步探索脑区间的因果关系和

信息流动。空间分析中的微状态分析, 通过全脑

电极捕捉快速变化的脑网络动态。源定位则用于

定位大脑活动的皮层来源, 进而重建出神经活动

的时空过程。目前, 除了上述传统分析方法外, 涌

现出了多种新兴的分析方法, 如非线性神经动力

学、复杂网络和非周期功率谱分析等。非线性神

经动力学通过熵和信息量等指标捕捉脑电的非线

性特征。复杂网络将大脑视为一个复杂系统, 通

过图论分析网络的拓扑结构, 以理解大脑系统级

的整体特征(Li et al., 2020)。非周期功率谱分析聚

焦于非周期成分, 通过提取其指数和偏移量来反

映神经元兴奋与抑制的平衡, 可以区分不同脑状

态和神经疾病(胡静怡 等, 2025)。 

可以看出, 静息态 EEG 分析方法正从关注节

律、线性和局部的活动, 逐渐向去周期化、非线

性化和网络化的方向的发展。我们将静息态 EEG

的主要分析方法整理在表 2 中。 

现有的工具包已具备了数据预处理、频谱分

析、源定位以及微状态分析等功能, 大多还提供

了便于操作的用户界面(见表 3)。EEGLAB 工具包

用于处理连续和事件相关的电生理数据, 提供便

于 操 作 的 用 户 界 面 和 结 构 化 的 编 程 环 境 。

Brainstorm 提供了直观简洁的用户界面, 但高级

分析需要调用函数。Fieldtrip 提供预处理和多种

高 级 分 析 方 法 ,  但 需 要 一 定 的 编 程 基 础 。

MNE-Python 是 MNE 的子项目, 在可视化输出方

面 具 有 优 势 。 L O R E T A 及 其 衍 生 工 具 包

(sLORETA/eLORETA)可对 EEG 信号进行溯源分

析, 计算源空间上的功能连接。EMEGS 可用于数

据的预处理、分析及可视化。SPM 能够处理包括

f M R I 在 内 的 多 种 神 经 影 像 数 据 。

MICROSTATELAB 是基于 EEGLAB 开发的工具

包, 能够标准化地识别、可视化和量化脑电微状

态。FOOOF 是一个量化 1/f 活动的频谱特征的

Python 工具包, 可提取周期性和非周期性成分。 
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表 2  静息态 EEG 的主要分析方法 

分析层次 具体方法 电极数 描述 

时域分析 波幅分析 单电极 直接从时域中提取相关波形特征 

峰值检测 

频域分析 功率谱 

分析 

单电极 通过把波幅随时间变化的信号转换为 EEG功率随频率变化的谱图, 得到 EEG

信号中各个节律的分布与变化情况 

非周期功 

率谱分析 

提取和分析信号中的非周期性成分, 这些成分反映了信号的非平稳特性和复

杂性。 

时频变换 将信号从时域或频域转换为时频域, 从而同时捕捉信号的时间和频率信息。

小波分析 将信号分解为不同时间尺度和频率成分的小波基函数, 能够同时捕捉信号的

时间和频率信息。 

空间分析 微状态分析 全脑电极 通过分析 EEG 信号的头皮电位场配置, 识别出一系列离散、短暂且相对稳定

的大脑功能状态 

源定位分析 全脑电极 将头皮电极记录到的 EEG 信号通过计算识别到产生电活动的大脑皮层或脑

内的特定区域 

连接

分析 

功能连

接分析 

相干性分析 两个电极 评估两个信号在特定频率下的线性相关性。 

同步性分析 两个电极 关注相位锁定值、相位滞后指数和相位一致性等指标 , 用于评估功能连接 , 

即不同脑区的活动是否同步 

有效连

接分析 

动态因果模型 多电极 用于评估大脑区域之间的有效连接, 描述脑区之间的动态交互和因果关系的

强度和方向。 

转移熵 多电极 评估一个信号对另一个信号的预测能力, 揭示信号间的信息流动。 

因果分析 两个电极 评估一个脑区对另一个脑区的因果影响, 适用于分析 EEG 信号中的因果关系

复杂网络分析 无标度分析 多电极 探讨脑网络的拓扑特性, 尤其是其是否具有无标度网络的特性 

小世界分析 多电极 一种基于图论的方法, 用于评估脑网络的拓扑特性, 表明网络在局部连接和

远程连接之间取得了平衡 

 
表 3  静息态 EEG 常用的分析软件 

软件名称 语言 参考文献 主要功能 

EEGLAB MATLAB Delorme & Makeig, 2004 

预处理, 频谱分析 BrainStorm Tadel et al., 2019 

Fieldtrip Oostenveld et al., 2011 

SPM Ashburner, 2012 频谱分析, 源定位 

MICROSTATELAB Nagabhushan Kalburgi et al., 2024 微状态分析 

EMEGS (electromagnetic encephalography 
software) 

Peyk et al., 2011 预处理, 源定位, 频谱分析

DISCOVER-EEG Gil Ávila et al., 2023 预处理, 神经标志物识别 

MNE-Python Python Gramfort et al., 2013 源定位 

FOOOF Donoghue et al., 2020 非周期功率谱分析 

LORETA C++ Pascual-Marqui et al., 2002 源定位 

 
上述软件大多基于 MATLAB 与 Python 开发, 为

不同语言习惯和编程水平的用户提供了从基础到

高阶的分析功能。随着分析技术的进步, 相信未

来会有更多用户友好、方便易用的工具包出现。 

5.2  人工智能 

人工智能(artificial intelligence, AI)在静息态

EEG 数据分析方面得到了广泛应用。人工智能的

利用标准化了 EEG 数据的处理, 减少了人类评估
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者主观决策的影响, 提供了一种更客观和透明的

方法 , 并在可靠性方面得到了验证 (Hatz et al., 

2015)。研究者还开发了静息态 EEG 的计算机辅

助 评 分 工 具 , 可 更 高 效 地 处 理 大 型 数 据 集

(Fraschini et al., 2022)。 

目前, 人工智能已在精神疾病诊断中广泛应

用。Tzimourta 等人(2021)回顾了 2009 年至 2020

年间 49 项机器学习算法在静息态 EEG 记录的阿

尔茨海默病(Alzheimer's Disease, AD)分析中的应

用 , 多数研究采用支持向量机 (Support Vector 

Machine, SVM)从 α/θ比值等指标上对阿尔茨海默

病进行诊断。静息态 EEG 振荡可通过随机森林

(Random Forest, RF)回归建模作为跨诊断预测认

知功能的指标, 特定频段的 EEG 振荡可成功预测

执行功能等认知测试表现, 且不同诊断类别间认

知表现无显著差异(Sargent et al., 2021)。更有研究

者通过静息态 EEG 数据和其他补充数据, 使用支

持向量机、随机森林和弹性网络(Elastic Net, EN), 

基于功率谱密度(Power Spectral Density, PSD)和

功能连接(Functional Connectivity, FC)特征建立多

种精神疾病的分类模型, 预测精神分裂症、创伤

应激相关障碍、焦虑障碍等 6 种精神障碍, 准确

率在 74.52%至 93.83% (Park et al., 2021)。 

虽然机器学习目前已在认知检测, 精神疾病

诊断等方面已有了很多探索和成果, 但 EEG 信号

具有频谱、连接性、微状态等不同层次的特征, 易

形成高维度特征集, 传统机器学习方法依赖人工

特征工程, 难以有效表征神经生理数据中的高阶

非线性特征, 且易受维度灾难问题制约。相对于

传统的机器学习, 深度学习有效解决了传统分析

方法的诸多局限。深度学习通过自动提取特征、

建模时间依赖性以及增强对信号变异性的鲁棒性, 

自动学习复杂的诊断相关模式, 并将其输入分类

器以完成特定的神经诊断任务, 目前, 已得到大

规 模 应 用 。 通 过 深 度 卷 积 神 经 网 络 (Deep 

Convolutional Neural Network, DCNN)模型, 研究

者成功识别出与特定认知状态和行为模式相关的

EEG 特征(Gemein et al., 2024)。深度卷积神经网

络在性别预测中也具有突出表现, 平衡准确率达

到了 84.1% (Khayretdinova et al., 2024)。深度学习

还用于预测大脑年龄, 为理解认知发展和老化提

供了新视角(Gemein et al., 2024)。特别是在临床领

域, 可应用深度学习实现精准诊断、建立稳健的

神经精神疾病诊断模型。Lin 等人(2024)重点比较

了传统机器学习与深度学习方法在特征提取和抑

郁症诊断中的表现, 他们发现深度学习能够自动

学习复杂特征表示并且在处理大规模数据集时更

具优势。具体而言 , 在建立抑郁症诊断模型时 , 

Khan 等人(2024)所建立的 2D-CNN 模型准确率高

达 100%; Duan 等人(2020)建立的 DeprNet 结合卷

积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)

和长短期记忆网络 (Long Short-Term Memory, 

LSTM), 准确率为 99.37%; Wan 等人 (2020)的

HybridEEGNet 准确率为 99.12%; Xu 等人(2023)

的 CNN-LSTM 模型准确率 99.9%。研究者们还利

用深度学习建立了帕金森病(Parkinson’s Disease, 

PD)分类模型 , 在对帕金森患者和健康对照组进

行分类时, 模型达到了 99.2%的准确率、98.9%的

精确率和 99.4%的召回率。此外, 该模型对多巴胺

药物效果敏感, 为帕金森病的辅助诊断和病情监

测提供了有力工具(Lee et al., 2021)。 

然而, 现有的静息态 EEG 研究仍然面临两大

挑战：一是缺乏大规模数据集用于稳健特征的提

取和评估; 二是通用模型受限于电极分布、数据

格式和采样率等, 仅能在单数据集上建模。基于

此, 研究者们提出了多个 EEG 大模型。 

EEG 大模型展现出优异的性能, 显著提升了

分类的准确性。BrainWave 是基于 16000 名被试

共 40000 小时数据的 EEG 大模型, 能够从复杂的

EEG 数据中提取高度可区分的特征并具备领域迁

移的能力。在癫痫发作检测任务中 BrainWave 的

平均曲线下面积达到 91.93%, 显著优于其他模型

(Yuan et al., 2024)。EEGPT 则通过自回归预训练

的方式, 采用电极建模策略, 整合了 138 个电极

的数据, 积累了 3750 万预训练样本。能够精准捕

捉 EEG 数据的时间序列依赖性。EEGPT 在情绪

识别任务中的平均准确率比传统模型提高了

5.07%, 在睡眠阶段分类任务中提高了 11.20% 

(Yue et al., 2024)。LEAD 是首个针对阿尔茨海默

病 EEG 检测的大模型。该模型在样本级和被试

级分类任务中表现出色 , 与现有方法相比分数

最高提升 9.86%。LEAD 通过样本级和被试级的

对比学习 , 有效提取了对疾病检测至关重要的

EEG 特征 , 同时将个体间差异的干扰降到最低

(Wang et al., 2025)。 

值得一提的是, 静息态 EEG 具有采集方式简
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单、无需外界刺激、被试群体广、多场景适配的

特点。结合可穿戴设备, 非常有潜力形成万人以

上大样本数据集。EEG 大模型为静息态 EEG 数据

的扩充提供了新的出路。FEMBA 采用双向状态空

间建模 , 相较于传统的变换器(Transformer)架构

极大地提高了处理大规模 EEG数据的效率并降低

了计算成本。该模型提供了不同大小的模型变体, 

其中微小模型(7.8M 参数)在资源受限的设备上表

现出色, 为可穿戴设备的实时 EEG 监测提供了可

能(Tegon et al., 2025)。人工智能还可用于静息态

EEG 数据生成。Pan 等人(2024)利用深度学习方法

生成合成 EEG 数据, 这些数据在频率特征上与真

实数据高度一致, 用于训练时分类准确率最高提

高了 35.67%。Carrle 等人(2023)基于公开数据集

采用条件 Wasserstein 生成对抗网络(Conditional 

Wasserstein Generative Adversarial Network, 

cWGAN)生成与真实数据在时域和频域上高度相

似的数据, 提升了近 10%的重度抑郁症诊断准确

率。Farahzadi 等人(2025)基于莱比锡心脑身数据

库, 生成的 EEG 信号在统计和频谱特征一致性方

面和真实数据几乎没有差异。 

随着人工智能技术的迅猛发展, 人工智能在

静息态 EEG 中的应用必将持续扩大。与大样本数

据库相结合, 未来研究者们将识别出更多神经精

神疾病的 EEG 标记物, 进一步提高诊断准确性和

促进个性化医疗方法, 同时简化诊断过程, 改善

患者的预后效果 , 建立疾病诊断的精准模型

(Kurbatskaya et al., 2023)。人工智能特别是 EEG

大模型有望扩充已有的静息态 EEG 数据, 打破被

试群体和大脑状态的限制, 解决特定临床场景下

EEG 数据的匮乏问题。目前静息态 EEG 已经成为

电生理结合人工智能的先行示范领域。 

6  讨论 

6.1  数据共享的 FAIR 原则 

国际数据贡献的 FAIR 原则(可查找、可访问、

可互操作、可重用)。为数据共享提供了明确的指

导框架。该框架旨在提升数据的透明性和公平性, 

确保数据能够在不同研究者之间高效共享和利用

(Wilkinson et al., 2016)。然而, 当前 EEG 数据共

享仍面临诸多挑战。不同实验室使用不同的采集

设备和数据格式, 限制了数据的可访问性和可操

作性。 

共享数据的存储和流通需要有通用的 EEG数

据共享格式。 EEG 的脑成像数据结构 (Brain 

Imaging Data Structure, BIDS)是一种国际公认的

EEG 数据格式标准, 定义了数据的目录结构、文

件命名规则和元数据格式 (Gorgolewski et al., 

2016)。该标准通用于包括 Openneuro 在内的多个

数据共享平台。EEG-BIDS 规范要求以被试为单

位来进行数据组织, 每个被试的数据目录包含多

个实验和数据模态的子目录, 并配备描述数据集

的说明文档。可以通过多种工具包和软件将原始

EEG 数据转换为 BIDS 格式：(1)EEG 分析包中包含

的 BIDS 转换器; (2)用于数据查询和相关操作的通

用工具, 例如 PyBIDS 和 BIDS-MATLAB; (3) BIDS

分析工具如 BIDS Apps。EEG 信号常见的存储格

式有 EDF、GDF 等。各个格式间的转化常需要借

助其他外部工具, 给数据集的共享和流通造成了

障碍。其中, EDF 格式及其扩展版本 EDF+格式是

电生理信号最常见的存储格式, 简单且通用性强, 

支持多种类型生理信号的存储。包括文件头和数

据两个部分, 文件头信息记录了信号的采样率、

通道数、信号类型等基本信息, 数据部分则按通

道存储了具体的信号值。目前 EEG-BIDS 也将

EDF 作为其推荐格式。 

通过 FAIR 原则的实施特别是 EEG-BIDS 的

推广, 有望进一步推动静息态 EEG 的数据共享。 

6.2  我国静息态 EEG 研究发展动态 

目前我国共享的数据集数量相对较少 , 已

公开的数据集包括睡眠剥夺的静息态 EEG 数据

(Xiang et al., 2024), 精神障碍分析中多模态开放

数据集(Cai et al., 2022)等。国内脑科学研究领域

更倾向于共享静息态 fMRI 数据, 而 EEG 数据由

于其易获得性和较为严重的噪声问题 , 公开数

据集数量较少。另一方面, 国内已启动多个大规

模的 EEG 和脑机接口项目, 将极大丰富国内脑

电数据的采集和共享。例如中国脑计划, 旨在建

立中国人脑健康的多维度大数据库 , 为重大脑

疾病的精准诊断和干预提供支持 ( 陆林  等 , 

2022)。在分析软件方面, 国内学者开发的参考电

极标准化技术 (Reference electrode standardization 

technique, REST), 可实现多通道 EEG 记录转换

为近似零参考 , 从而降低其他参考带来的潜在

偏差(Dong et al., 2017)。 

为提升我国静息态 EEG 研究的国际影响力, 
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应大力推行开放科学文化, 促进国际合作。相信

未来国内 EEG数据的共享和分析软件的开发将取

得更多成果, 为全球脑科学研究贡献更多的中国

智慧。 

6.3  对脑健康的意义 

未来研究可通过构建大规模队列研究来进一

步扩展静息态 EEG 的应用领域。静息态 EEG 易

于采集, 适应人群广泛, 适合建立大规模数据库。

然而, 高密度、高采样率数据集的稀缺限制了它

的应有推广。我们建议研究者有计划地建立静息态

EEG 大数据库, 重点推进以下几个方向：(1)扩大数

据库的规模和提高质量; (2)临床领域数据覆盖更

广泛的神经精神疾病群体, 如癫痫、精神分裂症、

孤独症等; (3)重视婴幼儿、青少年和老年群体数

据库的构建, 实现各生命周期的全覆盖。此外, 纵

向队列研究的设计有助于追踪大脑活动模式随年

龄的变化, 这对于理解神经退行性疾病和认知老

化过程至关重要。 

技术的进步将是静息态 EEG 发展的重头戏。

首先, 电极类型将会更具多样性, 如柔性电极和

干电极的使用 , 在长时程记录上将有长足发展 ; 

其次, 图像识别的进步将使电极定位更加便捷高

效; 最后, 人工智能技术的融合将为静息态 EEG

数据分析提供新的视角, 机器学习和深度学习将极

大提高数据处理的效率和精确度, 甚至将从技术层

面上大幅度扩充现有的数据集。我们期望通过人工

智能揭示 EEG 数据中更加精确的生物标志物, 从而

为早期干预和个性化治疗提供客观指标。 

结合大样本队列实验, 传感器技术和人工智

能技术, 未来有望构建更加精确的大脑功能网络

模型 , 为神经精神疾病的病理机制提供新的见

解。这不仅将推动基础神经科学的研究, 也将为

临床实践带来革命性的变革 , 特别是在疾病预

防、早期诊断和治疗策略的制定上。静息态 EEG

的开放获取必将为全球范围内的脑健康提供科学

依据和技术支持。 

7  结论  

高密度静息态 EEG数据的开放获取对于推动

认知神经科学的进展具有重要意义。通过对现有

公开数据库的汇总和分析, 我们可以看到静息态

EEG 对揭示大脑内在活动模式、理解神经精神疾

病的生物标志物以及探索人类认知和行为的神经

基础等至关重要。但目前公开获取的数据集在地

理分布、被试人群以及应用领域上仍不均衡。未

来需要构建更加规范和多样的数据库, 开发更加

先进的数据处理工具, 以促进高密度静息态 EEG

数据的有效利用。随着技术的进步和数据共享文

化的成熟, 我们相信, 高密度静息态 EEG 将为揭

示人类大脑的奥秘提供强有力的数据支持。 
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High-density resting-state EEG open-access data: Current status, challenges, 
and future perspectives 

GUO Yatong, HU Jingyi, LEI Xu 
(Faculty of Psychology, Southwest University, Chongqing 400715, China) 

Abstract: This study systematically examines the current landscape, typical applications, and future 

prospects of open-access high-density resting-state electroencephalography (EEG). Resting-state EEG is 

widely utilized due to its experimental simplicity, cost-effectiveness, noninvasiveness, and high temporal 

resolution. Currently, most internationally shared datasets originate from Europe and North America, 

primarily comprising healthy young and middle-aged populations. These datasets have significantly 

contributed to both fundamental research and clinical applications, with notable achievements in biomarker 

discovery for mental illnesses. However, existing databases exhibit limitations in geographic diversity, 

population coverage, acquisition protocols, and longitudinal cohort design. Future efforts should focus on 

expanding sample diversity, conducting longitudinal studies with multimodal psychophysiological 

assessments, developing multicenter large-scale data processing tools, integrating artificial intelligence 

techniques, and adhering to FAIR (Findable, Accessible, Interoperable, and Reusable) data-sharing principles. 

Open-access high-density resting-state EEG will provide robust data support for precise brain function 

evaluation. 

Keywords: resting state, open access, high-density EEG, dataset, FAIR principle 


