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摘要  提出了一种基于对称导联的脑电(EEG)分析方法, 以探讨脑电特征和脑损伤部位之间的

对应关系, 实现损伤部位的判别. 研究样本由脑损伤导致的严重意识障碍患者 25 例(其中左侧

损伤 11 人, 右侧损伤 14 人)和对照组正常人 8 例组成. 首先, 提取安静状态下的脑电信号低频

段(δ+θ)和高频段(α+β)的功率谱比值和近似熵 2 种特征参数, 并分别计算对称导联的 EEG 特征

参数的比值; 然后, 分析不同对称脑区的特征参数比值, 基于此特征参数比值对损伤部位进行

判别; 最后将判别结果同 CT 图像诊断结果进行匹配对比. 结果表明, 严重意识障碍患者的脑

损伤和未损伤部位对称电联之间脑电特征参数比值具有显著性的差异(P<0.05), 基于对称导联

EEG 特征分析的脑损伤部位判别结果和基于病例 CT 图像的诊断结果相吻合. 因此, 基于对称

导联的 EEG 分析法能够简便可靠地实现脑损伤部位的判别, 在脑功能研究和临床辅助诊断中

有一定的应用推广价值.  
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脑电及其分析处理方法已经普遍用于脑功能研

究及脑疾病辅助诊断中 [1,2], 然而到目前为止 , 基于

脑电方法来对脑损伤部位进行判别的相关研究还鲜

有报道. 尽管临床上已有磁共振成像(magnetic reso-

nance imaging, MRI)、电子计算机 X 射线断层扫描

(computed tomography, CT)等技术实现对损伤部位的

检测, 但这些方法具有检测成本高、有辐射性等缺陷, 

而脑电方法具有低成本、信号易获取、可在床边检测、

对人体无害等优点 [3,4], 因此 , 研究基于脑电信号分

析处理的脑损伤部位判别方法对临床脑疾病诊断和

脑功能科学研究都具有重要意义.  

由于人的大脑结构上具有对称性 , 功能上具有

对侧性 , 因此基于对称导联脑电 (electroencephalo- 

graphy, EEG)特征分析对脑损伤部位的判别具备解剖

学和生理学基础 . 事实上 , 在脑机接口 (brain-com- 

puter interface, BCI)研究领域, 许多运动模式识别的

研究 [5,6]就是基于解剖生理学脑功能的对侧性, 如运

动想象, 当想象左手运动时, 右脑的感觉运动皮层被

激活, 想象右手运动时, 左脑的感觉运动皮层被激活. 

相对于脑区功能被激活状态 , 大脑在处于静息状态

时, 左右对称脑区的脑电信号具有相似性 [7~9], 当发

生一侧脑区损伤时 , 将会导致该损伤区与对侧对称

位置非损伤区的脑电信号相似度降低, 差异性变大. 

脑电信号的这种差异性可以通过脑电信号特征参数

加以表征, 因此, 基于对称导联 EEG 特征分析的脑

损伤部位判别理论上具有可行性.  

对 EEG 信号的处理方法, 目前主要有时频分析

方法 , 其中频域分析主要是通过提取脑电信号的频

谱特征参数来反映脑电信号在各个频段所携带的能

量信息 , 该方法已在脑功能研究与脑疾病临床诊断
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上得到广泛应用 [4,10]. 此外, 由于脑电信号起源于一

个高度的非线性系统 [11], 通过分析脑电非线性动力

学参数如关联维数、复杂度、近似熵等来研究大脑的

功能活动状态, 已成为 EEG 信号处理和脑功能研究

的新热点 [12,13], 其中近似熵是一种非常好的非线性

指标, 具有受噪声干扰小、对短序列数据复杂度估计

重复性好等优点, 适合于脑电特征分析.  

基于对大脑结构、功能和 EEG 信号处理方法的

可行性分析 , 本文以脑损伤严重意识障碍患者为研

究对象 , 提出一种基于对称导联的脑电信号分析方

法, 提取脑电信号的低频段(δ+θ)与高频段(α+β)的功

率谱比值(δ+θ)/(α+β)和近似熵 2 种特征参数作为脑

功能状态的判断指标 , 对其实现脑损伤部位判别的

可行性进行研究.  

1  材料与方法 

(ⅰ) 病例采集及临床资料.  所选病例已经脱离

急性期, 意识障碍持续时间大于一个月, 有自主呼吸, 

无神经性疾病史 . 意识障碍的入组标准: ①  不能遵

嘱活动; ② 不能发出可识别的词语; ③ 不能自主睁

眼或睁眼后不能进行视觉追踪; ④ 四肢会有无目的

的动作产生; ⑤ 使用改进的昏迷恢复量表(coma re-

covery scale-revised, CRS-R)[14]进行意识状态诊断的

各项得分分别小于 4, 5, 6, 3, 2, 3. 排除标准: ① 患者

在采集数据前使用过明显的影响脑功能判断的药物, 

如镇静安眠剂、麻醉剂、神经-肌肉接头阻断剂和抗

精神病药物等 ; ②  可能影响脑功能判断的疾病和  

因素, 如代谢性疾病、中毒、休克等; ③ 双侧脑损伤

病例.  

所有的病例均来自 2011 年 9 月~2012 年 2 月在

浙江省武警医院康复中心收住的严重意识障碍患者, 

共采集病例 25 例, 其中左侧脑损伤患者 11 例, 右侧

脑损伤患者 14 例, 所有病例的病因均为脑外伤, 病

例详细信息见表 1, 针对表 1 的 2 组病例资料, 使用

SPSS 12.0 软件进行一般的临床资料假设 t 检验 , 

P>0.05, 2 组之间无显著性的差异. 每位患者的数据 

表 1  病例组基本资料 

组别 病例数 
CRS-R 
分数 

平均年龄

(岁) 

受伤时间 

(月) 

人数 

男 女 

左侧脑损伤组 11 5~14(平均 8.91) 44.1 3~10.5 10 1 

右侧脑损伤组 14 3~18(平均 8.35) 53.5 3~22.5 10 4 

采集都通过了患者家属的知情同意及病例主治医师

的批准. 对照组 8 例, 均来自于在杭州电子科技大学

中招募的大学生志愿者, 每位志愿者身体健康, 均无

精神疾病或脑外伤病史, 男 6例, 女 2例, 年龄 20~24

岁, 平均 22.4 岁.  

(ⅱ) 脑电采集方法.  采用上海诺诚公司提供的

NCERP 脑电采集仪, 按照国际 10/20 标准系统安放

头皮电极, 电极阻抗≤5 kΩ, 采样频率为 256 Hz, 采

集导联数为 16 导, 以双耳垂 A1, A2 为参考电极, 前

额中部额极点 FPz为参考接地电极, 每例患者采集安

静状态下脑电数据的持续时间不少于 10 min.  

(ⅲ) 频谱特征和近似熵.  脑电节律是反映中枢

神经兴奋性的总体指标, 一般而言, 脑电节律慢波的

频率越低、出现越多, 其异常程度越大[15]. 之前已有

研究表明脑功能状态受到损害时 , 在脑电图功率谱

上表现为慢波频带增多 , 快波频带减少 [16]. 脑电信

号功率谱按频率分为 δ (1.0~4.0 Hz), θ (4.1~8.0 Hz), α 

(8.1~13.0 Hz), β (13.1~30.0 HZ) 4 个频带, 由于频率

高低之分是相对的, 本文定义频率小于 8 Hz 为低频

段, 8 Hz 以上为高频段. 基于此, 本文通过快速傅里

叶变换得到各频段的功率谱值, 并将低频段(δ+θ)与

高频段(α+β)的功率谱比值(δ+θ)/(α+β)定义为所要提

取的频谱特征参数——慢波系数.  

近似熵表示一个系统的复杂度 , 主要是用来度

量信号中产生新模式的概率大小 , 产生新模式的概

率越大 , 序列的复杂性越大 , 相应的近似熵也越

大 [17]. 已有的研究表明脑电信号的近似熵可以用来

评估严重意识障碍患者的大脑功能 , 对处在急性期

的意识障碍患者预后评估有一定的意义[18~20].  

有关近似熵具体的算法步骤 : 设采集到的原始

数据为{u(i), i=0, 1,  , N}, 它的近似熵通过以下计

算步骤获得, 其中 m 是预先选定的模式维数, r 是预

先选定的相似容限 , 通常取 m=2, r=(0.1~0.25)SD  

(SD 为原始数据标准差), 这时近似熵具有合理的统

计特性[21], 本文计算过程中选取 m=2, r=0.15 SD, 计

算过程如下:  

将序列{u(i)}按顺序组成 m 维矢量 X(i), 即  

  [ ( ), ( 1), , ( 1)], 1 ~ ( 1),X i u i u i u i m i N m        

(1) 

对每一个 i 值计算矢量 X(i)与其余矢量 X(j)之间

的距离, 即 
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[ ( ), ( )] max ( ) ( ) , 0 ~ ( 1),d X i X j u i k u j k k m     
 (2) 

给定阈值 r (r>0), 对每一个 i 值统计 d[X(i), 

X(j)]<r 的数目及此数目与总的矢量个数 NM+1 的比

值, 记作  m
iC r , 即 

        , / 1m
iC r d X i X j r N m      的 目数 , (3) 

粗略地讲,  m
iC r 反映序列中 m 维模式在相似

容限 r 的意义下的相互近似的概率.  

先将  m
iC r 取对数, 再求其对所有 i 的平均值, 

记作  m r , 即 

    
1

1

1
ln

1

N m
m i

m
i

r C r
N m


 




   , (4) 

再对 m+1, 重复以上过程, 得到  1m r   

最后得近似熵(ApEn), 即 

      ApEn 1, m mm r r r    . (5) 

(ⅳ) 数据处理.  (1) 预处理. 首先观察病例数

据的稳定性 , 手动去除采集过程中外在干扰导致的

不稳定数据 , 如患者的四肢突然动作及身体抽搐等

带来的肌电干扰, 眨眼动作带来的眼电干扰等; 然后

利用 EEGLAB[22]脑电处理工具箱中的无限脉冲响应

数字滤波器去除 50 Hz 的工频干扰.  

(2) 计算慢波系数. 截取每个被试安静状态下的

平稳脑电数据 2 min, 进行快速傅里叶变换, 然后分

别计算出每个频段的功率谱值 , 按照上述慢波系数

的定义, 得出每个被试各个导联相应的慢波系数.  

(3) 计算近似熵 . 截取每个被试安静状态下    

2 min 的脑电数据, 对每导脑电数据加滑动时间窗, 

选择计算窗口时间为 1 s (N=256), 窗移为 1 个采样点, 

计算出每个时间窗的近似熵值 , 绘制出动态的近似

熵波形, 最后在近似熵值的动态波形中选择 5 s 较平

稳的近似熵值的平均值作为相应的近似熵特征参数.  

(4) 计算对称导联特征参数比值和 Sum 值. (a) 

导联分组: 将脑电采集中 16 导导联分为 8 组对称导

联组, 分别是 FP1-FP2, F3-F4, C3-C4, P3-P4, O1-O2, 

F7-F8, T3-T4, T5-T6. (b) 计算近似熵比值和慢波系

数比值 : 将每一个被试对称导联组中的右侧导联的

特征参数除以左侧导联的特征参数 , 如对称导联组

为 FP1-FP2, 则其比值表示为 ai=FP2/FP1, 并将步骤

(a)中列出的 8 组对称导联组的比值依次用 a1, a2, a3,, 
a8 表示. 如果特征参数比值大于 1, 则表明右侧导联

特征参数大于左侧导联特征参数 , 如果特征参数比

值小于 1, 则表明右侧导联特征参数小于左侧导联特

征参数. 定义右侧参数除以左侧, 是为了人工定义统

一标准 , 便于病例组与正常组之间进行特征参数比

值比较 , 对病例组和正常对照组之间的特征参数比

值进行量化分析. (c) 计算近似熵 Sum 值和慢波系数

Sum 值: Sum=a1+a2++a8, 即 8 个对称导联组特征

参数比值的和. 由于当大脑在处于静息状态时, 左右

对称脑区的脑电信号具有高度的相似性 , 其左右侧

对称导联的特征参数基本相近, Sum 值会均匀分布在

8 附近, 因此如果大脑右侧的特征参数值高于左侧的

特征参数值, 则 Sum>8; 反之, 如果大脑右侧的特征

参数值低于左侧的特征参数值, 则 Sum<8. 因此通过

将病例组的近似熵 Sum 值和慢波系数 Sum 值分别进

行统计分析, 可以作为病例损伤侧初步判别的依据.  

2  结果及讨论 

2.1  左右损伤侧判别准则 

临床上脑损伤一般为单侧损伤比较多, 因此, 首

先分析不同脑损伤病例与正常人的特征参数 Sum 值

的分布关系, 探讨能否通过 Sum 值的分布实现左右

损伤侧的判别. 图 1为根据被试近似熵 Sum值和慢波

系数 Sum 值绘制的被试分布图, 其中被试由 11 例左

侧脑损伤病例、14 例右侧脑损伤病例和 8 例正常人

组成.  

图 1 中可以看出左侧损伤病例组、右侧损伤病例

组和正常对照组之间的分布具有明显的聚类现象.  

(1) 聚类到图 1 中部的 8 个正常人对照组中, 近 

 

 

图 1  基于 Sum 值的被试分布图 
菱形代表左侧脑损伤病例; 正方形代表正常被试; 三角形代表 

右侧脑损伤病例 
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似熵和慢波系数的 Sum值都均匀地分布在 8附近, 即

近似熵 Sum 值分布区间为 7.88~8.45, 慢波系数 Sum

值分布区间为 7.29~8.67.  

(2) 聚类到图 1 左上方区域的 8 个左侧脑损伤病

例中, 近似熵的 Sum 值分布区间为 9.17~10.4, 均大

于正常人近似熵 Sum 值分布区间的上限 8.45, 慢波

系数 Sum 值分布区间为 3.2~5.9, 均小于正常人慢波

系数 Sum 值分布区间的下限 7.29.  

(3) 聚类到图 1 右下部的 12 个右侧脑损伤病例

中, 近似熵的 Sum 值分布区间为 5.52~6.89, 均小于

正常人近似熵 Sum 值分布区间的下限 7.88, 慢波系

数 Sum 值分布区间为 10.29~13.96, 均大于正常人慢

波系数 Sum 值分布区间的上限 8.67.   

上述结果表明 , 正常对照组左右侧对称导联的

慢波系数和近似熵值基本相近 , 而脑一侧损伤会导

致左右两侧对称导联的脑电信号特征参数的差异性

变大, 其特征参数 Sum 值会落在正常人的特征参数

Sum 值的分布区间之外. 以正常人的特征参数 Sum

分布区间为参照, 如果近似熵 Sum 值大于 8.45, 且慢

波系数 Sum 值小于 7.29, 则可以初步判别为左侧损

伤; 如果近似熵 Sum 值小于 7.88, 且慢波系数 Sum

值大于 8.67, 则可以初步判别为右侧损伤.  

针对图 1 中基于特征参数 Sum 值的判别结果, 

以临床医生的判别结果为基准 , 对其判别结果的正

确率进行统计分析, 见表 2.  

从表 2 可知, 基于近似熵 Sum 值的判别正确率: 

左侧脑损伤病例组 72.7%, 右侧脑损伤病例组 85.7%; 

基于慢波系数 Sum 值的判别正确率: 左侧脑损伤病

例组 72.7%, 右侧脑损伤病例组 92.3%; 因此, 通过

计算病例的特征参数 Sum 值 , 并将病例特征参数

Sum 值的分布与正常人的特征参数分布进行对比分

析, 可以实现病例受伤侧的判别.  

但是在图 1 的聚类结果中, 有 1 例右侧脑损伤病

例(位于图 1 左上方, 三角形表示)和 3 例左侧脑损伤

病例(位于图 1 右下方, 菱形表示)的聚类结果同医生

的判别结果相反 . 分析可能的原因有: ①  通过仔细

分析这几个病例的脑电波形图发现 , 这些病例的脑

电波形表现出高度异常 , 脑电背景活动主要为弥漫

性慢活动 , 且左右两侧都会伴有大量高幅棘慢综合

波发生 , 这种脑电波的高度异常表现可能会导致数

据的结果与实际情况相悖 ; ②  数据预处理过程中 , 

在手动去除一些眼电、头动干扰等不平稳的异常数据

较多的病例时, 具有一定的主观性, 可能会误去除一

些真实的数据, 从而影响这些病例的数据分析结果. 

进一步的研究工作可以在预处理过程中尝试使用小

波分析、独立成分分析等方法来去除采集过程中带来

的眼电、头动等干扰, 减小预处理过程中人为因素带

来的影响.  

另外, 图 1 中还有 1 例聚类结果表现异常的特殊

病例, 即在图 1 左下方的一例(三角形表示). 该病例

的医生诊断结果为右侧脑损伤 , 其近似熵特征参数

符合右侧脑损伤病例特征参数的表现 , 但是慢波系

数却符合左侧脑损伤病例特征参数的表现 . 分析可

能的原因有: ①  病例的脑电背景波以快波为主 , 而

其他病例的脑电背景波均以慢波为主 , 可能是采集

过程中该病例伴有身体抽搐, 肌电信号的干扰较大, 

导致该病例脑电背景波出现异常 , 进而影响到慢波

系数值的表现 . ② 对于近似熵 , 由于干扰波频率成

分较为单一, 复杂度低, 对近似熵值影响很小, 因此

近似熵参数的表现与理论一致. 

2.2  单侧具体损伤区域判别准则 

在判别出脑损伤侧基础上 , 需要进一步分析对

称导联的近似熵比值及慢波系数比值 , 为实现具体

损伤区域的判别提供准则 . 研究样本选取了左侧脑

损伤病例 8 个, 右侧脑损伤病例 12 个, 正常人 8 例进

行研究.  

经过对上述单侧脑损伤病例资料分析 , 发现其 

 

表 2  基于特征参数 Sum 值的判别结果统计 a) 

脑损伤病例 特征参数 Sum 值 总病例数 正确判别病例数 错误判别病例数 判别正确率(%) 

左侧脑损伤病例 近似熵 Sum 值 11 8 3 72.7 

慢波系数 Sum 值 11 8 3 72.7 

右侧脑损伤病例 近似熵 Sum 值 14 12 2 85.7 

慢波系数 Sum 值 14 13 1 92.3 

a) 每一行准确率的计算式: 判别正确率=(判别损伤侧正确的病例数/总病例数)×100% 
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损伤脑区主要集中在额部、颞部, 根据采集时脑电导

联在头部的分布位置可知 , 左侧脑损伤病例的损伤

脑区涉及的导联有 FP1, F7, T3, T5; 右侧脑损伤病例

的损伤脑区涉及的导联有 FP2, F8, T4, T6. 因此, 按

照对称导联中是否含有受伤部位的导联, 将 8 组对称

导联分为 2 组: 对称导联组 A(含受伤部位导联)和对

称导联组 B(不含受伤部位导联), 其中对称导联组 A

包含的对称导联有 FP2-FP1, F8-F7, T4-T3, T6-T5, 即

图 2 中用红色线连接的 4 组对称导联; 对称导联组 B

包含的对称导联有 F4-F3, C4-C3, P4-P3, O2-O1, 即

图 2 中用绿线连接的 4 组对称导联.  

分别统计对称导联组 A 与对称导联组 B 的特征

参数比值, 并将这 2 组对称导联的特征参数比值进行

显著性差异检验, 其统计分析结果见表 3. 

 

 

图 2  对称导联分组示意图 

从表 3 的数据结果可知: ① 正常人组 P>0.05, 

即对称导联组 A 与对称导联组 B 的特征参数比值之

间无显著性的差异; 而脑损伤病例组 P<0.05, 存在

显著性的差异 . 这表明基于对称导联分析方法提取

的特征参数比值 , 能够显著地区分脑损伤区域与未

损伤区域 . ②  从特征参数比值可知 , 正常人对称导

联的特征参数比值均接近于 1; 而对于脑损伤病例, 

其对称导联的近似熵比值均明显小于 1, 慢波系数比

值均明显大于 1. 这表明在脑损伤病例的对称导联中, 

损伤侧导联的近似熵要小于对侧未损伤导联 , 慢波

系数要大于对侧未损伤导联.  

分析结果表明 , 基于对称导联提取的特征参数

比值能够显著地区分出脑损伤区域与未损伤区域 . 

因此 , 通过将病例的特征参数比值同正常人的特征

参数比值进行比较分析 , 可以实现单侧具体脑损伤

区域的判别.  

2.3  基于对称导联分析方法的判别: 实例分析 

按照以上基于对称导联分析方法的判别准则 , 

随机挑选一个单侧脑损伤的病例 , 首先对其何侧受

损伤进行判别 , 然后再对脑损伤侧损伤区域进行定

位, 最后将此病例的判别结果与 CT 图像诊断结果进

行对比分析. 此病例的 EEG 特征参数比值统计分析

结果见表 4. 表中特征参数比值为右侧导联除以左侧

导联, 具体定义见 1 节(ⅳ)的数据处理步骤(4).  

表 3  不同对称导联组的特征参数比值的数据统计 a) 

特征参数比值 被试组 
对称导联组 A 的 

特征参数比值统计( x s ) 

对称导联组 B 的 

特征参数比值统计( x s ) 

单因素 

方差分析 P 

近似熵 左侧损伤病例组(n=8) 0.75±0.12 0.89±0.15 0.0112 

 右侧损伤病例组(n=12) 0.69±0.23 0.86±0.24 0.0066 

 正常人对照组(n=8) 1.02±0.08* 1.03±0.04 0.3731 

慢波系数 左侧损伤病例组(n=8) 2.64±0.25 1.77±0.92 0.00087 

 右侧损伤病例组(n=12) 1.82±0.24 1.39±0.15 0.00006 

 正常人对照组(n=8) 0.98±0.21* 1.05±0.23 0.86412 

a) 特征参数比值的定义为脑损伤侧的导联特征参数除以对侧未损伤导联特征参数; n 为病例数; x 和 s 分别为相应的对称导联组

内所有对称导联的特征参数比值的平均值和标准差; P 为将对称导联组 A 和对称导联组 B 进行单因素方差分析得到的结果; *为对称导

联组中的导联所对应的脑区没有受伤 
 

表 4  入选病例的特征参数比值 

特征参数比值 
额部 颞部 顶部 枕部 

Sum 
FP2-FP1 F8-F7 T4-T3 T6-T5 F4-F3 C4-C3 P4-P3 O2-O1 

近似熵比值 1.43 1.68 1.34 1.07 0.99 1.06 1.08 1.10 9.75 

慢波系数比值 0.45 0.26 0.52 0.88 0.95 0.88 0.84 0.82 5.60 
 



 
 
 

    2013 年 7 月  第 58 卷  第 21 期 

2092   

从表 4 中特征参数 Sum 值的大小来看, 近似熵

Sum>8.45, 慢波系数 Sum<7.29, 根据前面 2.1 节的判

别准则, 可以判别病例的脑损伤侧为左侧.  

进一步分析不同部位的特征参数比值, 表 4 中对

称导联 T6-T5, F4-F3, C4-C3, P4-P3, O2-O1 所对应的

特征参数比值接近于 1, 即左右侧的特征参数基本相

等 , 接近于正常组的表现 , 可以判别为未损伤脑区. 

对称导联 FP2-FP1, F8-F7, T4-T3 所对应额部和颞部

对称导联的近似熵比值均显著大于 1, 即右侧导联的

近似熵显著大于左侧导联 ; 慢波系数比值均显著小

于 1, 即右侧导联的慢波系数显著小于左侧导联. 根

据 2.2 节的判别准则, 可以判别此病例的主要脑损伤

部位为左侧额颞部导联 FP1, F7, T3 对应的脑区. 其

具体脑损伤部位的判别结果见图 3.  

图 4 给出了入选病例的 CT 图像, 该病例脑部损

伤的位置已在 CT 图中用方框标记, 由于 CT 图像上

的成像位置与脑部位置相反, 所以 CT 图像的左侧表

示实际病例的右侧, 右侧表示实际病例的左侧. 此病

例医生诊断为左侧额颞部损伤 , 其诊断结果由浙江

省武警医院放射科影像学专家给出.  

通过将以上病例基于对称导联法的脑损伤判别 

 

 

图 3  脑损伤部位示意图  
椭圆画线标记区域为脑损伤区域 

 

图 4  入选脑损伤病例 CT 

结果与相应的 CT 图像进行对比分析可知, 使用本文

提出的方法进行判别的结果与基于病例的 CT 图像的

判别结果基本相符 , 证明了本文提出的基于对称导

联的 EEG 分析方法在脑损伤部位判别中的可行性, 

对严重意识障碍患者临床上的辅助诊断上具有一定

的应用价值.  

3  结论 

本文提出的基于对称导联的 EEG 分析方法, 通

过计算所提取的脑电特征参数在对称导联间的比值, 

对由脑损伤所引起的脑电特征参数的变化进行量化

分析, 实现了脑损伤部位的判别. 同时, 基于本方法

的判别结果与基于病例 CT 图像的诊断结果相吻合, 

验证了本方法的有效性, 为临床诊断提供了依据. 进

一步的研究工作中, 在应用层面上, 可以应用本方法

所提取的特征参数比值绘制脑地形图 , 通过伪彩来

表示脑电特征参数比值的差异性 , 能够更加形象地

呈现出脑损伤区域; 在数据采集方面, 可以加大脑电

采集导联密度 , 以便使本方法定位脑损伤病例的受

伤部位更加精确.  
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Localization of brain injuries in vegetative and minimally conscious 
patients using symmetric electrode EEG analysis 
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LI LiHua1 & YANG Yong1 
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2 Armed Police Hospital Rehabilitation Center, Hangzhou 314000, China 

We propose a new method of EEG analysis for identifying brain injuries. Specifically, we used symmetric electrode patterns to 
investigate correlations between characteristic EEG parameters and brain injured areas. Twenty-five subjects (11 patients with injuries 
in the left hemisphere and 14 patients with injuries in the right hemisphere) in vegetative and minimally conscious states resulting from 
traumatic brain injury were involved in the study, along with 8 healthy controls. First, we examined the power spectral ratio of the 
low-frequency (δ+θ) and high-frequency (α+β) bands, as well as the approximate entropy of each subject’s EEG in a quiet state. This 
was done to calculate the characteristic parameter ratios of the symmetric electrodes. Second, the characteristic parameter ratios of 
different brain areas were quantitatively analyzed to identify the brain injured areas. Finally, the identification results were compared 
to CT images. Results indicated that the characteristic parameter ratios between injured and uninjured brain areas were significantly 
different (P<0.05), and that the brain injured areas identified by our EEG analysis method were consistent with that of the CT data. 
Thus, we suggest that our proposed method has great clinical potential for the convenient and reliable identification of brain injuries. 

EEG, vegetative and minimally conscious, brain injury, symmetric electrodes  

doi: 10.1360/972012-1384 


