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·研究方法(Research Method)· 

静息态 EEG/MEG 的非周期性成分:  

分析流程、应用进展和未来前景* 

胡静怡  白  朵  雷  旭 

(西南大学心理学部, 重庆 400715) 

摘  要  功率谱分析是 EEG/MEG 数据处理中的常用方法, 近年来越来越多的研究者认识到功率谱的非周期

性成分具有独特的生理意义与应用价值。随着国际上以频谱参数拟合算法(SpecParam)为代表的工具包的推广

使用, 静息态 EEG/MEG 的非周期分析受到广泛关注。本文首先介绍了在高密度 EEG/MEG 中进行非周期分析

的常规流程。之后总结应用上的两个主要进展: 在发展神经科学方面, 老年人的频谱平坦化与认知表现下降、

睡眠质量变差高度相关。在临床应用方面, 非周期性参数可以作为多种神经精神疾病的电生理标志物。目前, 

非周期分析还缺少对全脑空间分布的关注, 其神经生理生成机制尚处于探索期, 未来需要结合多模态脑成像

技术、实验设计等创新方向进一步筑牢理论基础, 拓展应用范围。 
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1  引言 

高时空分辨率的脑成像技术极大促进了对大

脑结构组织和功能活动的探索。与其他脑成像技

术相比 , 脑电图 (electroencephalography, EEG)与

脑磁图(magnetoencephalography, MEG)具有较高

的时间分辨率, 是大脑神经活动的直接测量。作为

非侵入性的全脑测量方式, EEG/MEG 受到研究者的

广泛青睐。静息态 EEG (resting-state EEG, rsEEG)和

静息态 MEG 主要关注个体在非任务状态下产生的

自发神经活动, 具有实验任务简单、设备易得、分

析流程成熟等优势。过往研究已将皮层内的振荡活

动与认知、记忆与发育过程联系起来(Benchenane et 

al., 2011; Candelaria-Cook et al., 2022; Kahana, 

2006), 振荡频率或幅度的变化可能构成精神、神

经及发育障碍中病理性神经活动的标志物(Gatev et 

al., 2006; Newson & Thiagarajan, 2019)。 
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功率谱分析是 EEG/MEG 数据分析中的常用

方法, 它将原始信号转换为频率空间的功率, 进

而量化不同频率的能量分布情况。除了具有特定

中心频率的自发神经活动(即周期活动, 包括ɑ、θ

节律等), 在频谱中非周期活动也称为“无节律性”

或“非节律性”成分, 即能量没有主要的中心频率, 

由于尺度不变的性质而表现出“无标度”的特征

(He et al., 2010)。近年来功率谱中提取非周期性成

分的工作受到广泛关注。非周期活动遵循类似 1/f

的分布, 作为功率谱的一种特性而不受特定频段

的影响。如图 1a 所示, Donoghue 等人(2020)提出

分析神经振荡的频谱参数的拟合算法 SpecParam 

(Spectral parameterization, 也称为 fitting oscillations 

and one over f, 即 FOOOF), 可通过对数转换后对

EEG 频谱的线性拟合来获得两个参数: (1)频谱指

数(exponent)表示跨频率的功率分布趋势, 反映了

功率谱衰减的陡峭程度, 相当于线性拟合的斜率

(Donoghue et al., 2020); (2)偏移量(offset)反映功

率在不同频率上的整体偏移, 相当于线性拟合的

截距。Gao 等人(2017)利用兴奋性神经元(Excitatory 

neuron, E, 以谷氨酸受体为代表)与抑制性神经元 
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图 1  频谱分析中区分非周期与周期性成分的必要性: 非周期分析将某个电极的信号转换为频谱(蓝色实线), 在窄

带内(蓝色阴影)提取(a.i)周期性成分(频谱在虚线上方的部分)与非周期性成分(虚线), 其中非周期性成分主要

有(a.ii)指数和偏移量两个参数。传统频谱分析判断窄带内频谱能量有无差异时, 以下情况可能会错误认为与(b)

振荡功率降低产生类似的总功率变化: (c)周期活动仅改变峰值频率; 仅有非周期活动变化如(d)偏移量或(e)指

数的改变。彩图见电子版, 下同。 

 

(Inhibitory neuron, I, 以 γ-氨基丁酸为代表)的电

导率进行建模, 证实了非周期性指数的变化取决

于兴奋性−抑制性神经元平衡的整体变化: 当 E>I

时, 指数降低, 功率谱更平坦; 当 E<I 时, 指数升

高, 功率谱更陡峭。该模型进一步在一项神经药

理学方面的研究中得到证实 (Colombo et al., 

2019)。偏移量主要反映宽带功率整体的能量变化, 

和知觉与认知状态的改变相关。基于同步脑电−

功能磁共振技术(EEG-fMRI; functional magnetic 

resonance imaging, fMRI), 人们发现偏移量和

fMRI 的血氧水平依赖信号(Blood Oxygen Level 

Dependent, BOLD)相关(Winawer et al., 2013), 并

且非周期性 EEG活动所表现出的自发性功率波动

能够与全脑静息态 fMRI 活动直接耦合, 说明非

周期性 EEG 活动很可能是全脑 fMRI 信号的神经

基础(Wen & Liu, 2016a)。 

1.1  频谱分析中区分非周期和周期性成分的优点 

神经电生理学领域很早就注意到 EEG/MEG

的频谱具有 1/f 分布的特征(Motokawa, 1949)。由

于 1/f 噪声在自然界中无处不在, 如仪器噪声、背

景噪声等, 如何有效去除这些噪声显得非常重要

(Zarahn et al., 1997)。早期工作中人们认为非周期
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活动可能就是这种噪声, 通过归一化功率谱或信

号的白化预处理来移除 1/f成分, 从而避免无标度

活动对周期活动的影响(He et al., 2010), 但这种

方法忽略了具有生理意义的非周期活动。越来越

多的研究发现这些活动具有独特的功能意义, 进

一步的讨论能够帮助人们更加明确 EEG信号不同

成分所关联的神经活动和行为表现(Donoghue et al., 

2020; He, 2014)。不过与周期活动的广泛研究相比, 

目前有关非周期性成分的性质与功能依旧知之甚少。 

图 1c-e 中列举了在 EEG/MEG 实验研究中, 

两个条件对比时容易出现的谬误。如果在这些条

件中采用传统方法, 都会发现频谱在某个频段的

显著不同, 但实际情况却大不相同。当窄带功率

变化时, 我们一般假设为特定频率的能量发生了

改变(图 1b)。但由于周期活动嵌套在非周期活动

中, 意味着窄带能量的变化不一定来自于周期活

动真实的变化(Donoghue et al., 2020; Gao et al., 

2017; Podvalny et al., 2015)。如图 1c 所示, 当峰值

频率发生改变时, 可能会错误反映为能量和频率

宽度的变化。所检测到的振荡变化活动也可能事

实上来自非周期活动的影响, 例如偏移量(图 1d)

或指数的改变(图 1e)。另外, 即便不存在明显周期

活动, 传统频谱分析也可能会由于这些非周期性

参数表现出总频段功率的变化。如果在频谱分析

中忽略以上情况, 很有可能使研究者对所关心的

生理心理现象产生误解。 

1.2  本文的主要内容 

近年来国际神经电生理领域表现出对非周期

分析的持续关注。由于频谱分析在 EEG/MEG 研

究中的广泛采用, 亟待更多的工作去挖掘这座冰

山 之 下 “ 非 周 期 活 动 ” 的 功 能 意 义 。 静 息 态

EEG/MEG 相对于任务态提供了更稳定的背景活

动, 使非周期性成分更易于提取, 同时还能够反

映个体基础的神经状态。相较于任务态 EEG/MEG, 

静息态数据库体量更大且易于构建计算模型, 在

当前非周期分析领域受到研究者们的青睐。此外, 

基于全脑的高密度 EEG/MEG 能够提供更广泛的

全脑活动信息 , 揭示不同区域之间的相互作用 , 

可以从宏观上掌握各成分的空间分布特点和规律, 

为进一步进行皮层定位奠定基础。因此本文集中

对静息态高密度 EEG/MEG 领域里有关非周期活

动的相关研究进行了整理: 首先, 我们汇总了近

年来常用于单个电极非周期分析的工具包, 对各

算法的特点进行了比较; 其次, 针对全脑覆盖的

高密度 EEG/MEG 领域, 创新性地提出基于全脑

电极水平的非周期分析的分析步骤; 然后, 我们

总结了非周期分析在神经科学、心理学和精神病

学中的主要进展, 特别是在发展神经科学和临床

应用中的成功案例; 最后, 针对目前的发展现状, 

提出了非周期活动有待探索的新领域——关注全

脑空间分布、结合多模态技术探索非周期活动的

神经基础、结合实验设计创新发挥非周期分析的

优势。 

2  非周期性成分分析 

2.1  常用工具包 

定量方法能够帮助我们更加客观地进行非周

期分析, 在表 1 中对常用的工具包及其特点进行

了简单介绍。根据算法所基于的信号拟合空间 , 

可以大致分为两类。第一类是基于功率谱的频域

空间算法。频谱参数的拟合算法 (SpecParam; 

Donoghue et al., 2020)利用高斯混合模型与幂律

函数对频谱进行拟合, 进而提取电生理数据的周

期性参数和非周期性参数。在 SpecParam 的基础

上, 衍生出了识别神经活动动态变化的时间序列

频谱参数化算法(Spectral Parameterization Resolved 

in Time, SPRiNT; Wilson et al., 2022)与检测振荡

活动瞬时事件的瞬态振荡参数化算法 (Periodic/ 

Aperiodic Parameterization of Transient Oscillations, 

PAPTO; Brady & Bardouille, 2022)。不规则重采样

频谱自动化分析(Irregular-Resampling Auto-Spectral 

Analysis/Multiple-Resampling Cross-Spectral Analysis, 

IRASA/MRCSA; Racz et al., 2022; Wen & Liu, 2016b)

利用非周期与周期性信号对重采样的鲁棒性不同, 

从混合时间序列中分离非周期性成分。优化的振

荡检测系列算法(Better Oscillation detection/extended 

Better Oscillation detection, BOSC; Whitten et al., 

2011)与多重振荡检测算法 (Multiple Oscillation 

Detection Algorithm, MODAL; Watrous et al., 2018)

则是在先前算法的基础上进行扩展, 借助非周期

活动检测振荡活动。第二类是基于原始数据的时

域空间方法。ξ-α 模型(Pascual-marqui et al., 1988)

采用概率分布函数拟合周期性与非周期性成分 , 

主要关注 α 节律的峰值。ξ-π 模型(Hu et al., 2024)

在不规则频谱形状中具有较好的鲁棒性, 分别对

周期性与非周期性成分进行拟合。 
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总体来看, 目前基于频域空间的算法居多而

时域空间算法较少。与仅将周期性和非周期性成

分分离的方法相比(如 IRASA), Donoghue 等人

(2020)推出的 SpecParam 算法能够对这两种成分

进行单独建模, 在分离周期性与非周期性成分的

同时获得相关参数。与其他参数化方法相比(如

eBOSC), SpecParam 算法的自动化与广泛应用便

于初学者快速入门。该算法无需预先定义感兴趣

的特定频带, 功率谱中的峰值以其特定的中心频

率、功率和带宽作为特征, 因此在排除 1/f 信号干

扰后还能够进一步探讨调整后的周期性参数。对

于每个电极的周期性成分, 量化其中心频率、周

期性成分能量和周期性成分宽度有助于阐明它们

在认知和行为功能跨生命周期中的作用(Ostlund 

et al., 2022)。使用 SpecParam 所获得的参数总体

上表现出了良好的重测稳定性(McKeown et al., 

2024), 因此近年来绝大多数非周期研究中都使用

SpecParam 对数据进行分析。 

2.2  高密度 EEG/MEG 非周期分析的常规过程 

由于目前非周期分析主要应用在单电极或少

量电极的神经科学研究中, 如何在全脑覆盖的高

密度 EEG/MEG, 特别是静息态 EEG/MEG 中规范

使用, 尚缺乏统一的流程指南。下面我们以近年

来非周期分析的主流工具 SpecParam 为例, 结合

睡眠剥夺共享数据集(Xiang et al., 2024), 对非周

期性成分在被试内实验设计中的计算过程进行

说明。 

睡眠剥夺数据集记录了 71 名被试在正常睡

眠和睡眠剥夺后, 头表 61 个电极的 5 分钟睁眼静

息态脑电。SpecParam 算法可用于单个电极分析, 

为了在全脑水平更加规范地讨论非周期活动及其

参数的特征 , 我们提出了一个标准化的高密度

EEG/MEG 非周期/周期分析流程框架(Bai et al., 

2024)。该框架一方面融入了 SpecParam 算法, 另

一方面还考虑了高密度 EEG/MEG 研究中常用的

多电极设置和组间统计推断问题(如图 2 所示), 

以最大化利用所有电极的信息。 

2.2.1  预处理和功率谱的计算 

睁眼静息态 EEG 数据的预处理在 MATLAB 

R2021b (The MathWorks)和 EEGLAB (2021, 

http://sccn.ucsd.edu/)中完成。首先对原始数据进行

0.2~47 Hz 的带通滤波。随后将 5 分钟的 EEG 数

据分割成了 75 个长度为 4 秒的片段。之后进行伪

迹段和坏电极的视觉检查, 排除包含明显伪迹的

片段, 平均伪迹片段数为 1.46 (2.02)。坏电极的平

均数量为 2.03 (2.36), 使用球形插值进行坏电极

的替换。使用独立成分分析(independent component 

analysis, ICA)来去除肌肉和眼动伪迹。最后, 数据 
 

 
 

图 2  标准化的高密度 EEG/MEG 非周期/周期分析流程框架。步骤 1: (a.i)使用 SpecParam 工具包进行单个电极水平

的估计, 每个电极将得到(a.ii)周期性参数、(a.iii)非周期性参数、拟合优度 R2 与残差 error, 其中周期性参数从

每个电极的所有拟合峰中选择最大功率的作为每个电极的代表值。步骤 2: 被试水平的评估, 对拟合度达不到

要求的电极数过多的被试进行剔除。(b.i-ii)将所有电极的非周期性参数及代表周期性参数取平均值作为该被

试的参数化结果。步骤 3: (b.iii)组水平的统计。由于每个被试都得到了非周期性成分和周期性成分, 可采用描

述性统计或假设检验进行统计。 
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被重新参考为所有电极的平均参考。 

预处理后的 EEG 数据, 使用 Welch 方法(4 s 

汉明窗, 无重叠)计算每个被试、每个电极的功率

谱密度(power spectral density, PSD)。近年来 EEG

源定位技术日趋成熟, 对于 MEG 信号, 源定位更

是常规处理步骤。推荐对于高密度(64 导以上)的

EEG/MEG 数据, 先对原始信号进行源定位再计

算功率谱。可以使用精确版的低分辨率电磁成像

(eLORETA)方法进行 EEG/MEG 的源定位, 构建

大脑皮层的电神经活动。计算皮层上每一个顶点

(偶极子)的功率谱密度。在这里为了简化演示, 我

们仅呈现头表电极功率谱分析的步骤。  

2.2.2  电极水平的 SpecParam 拟合 

在单电极(或皮层上的单个偶极子)水平对频

谱进行非周期拟合, 软件采用 Matlab R2021b。非

周期分析所使用的SpecParam工具包来自Donoghue

等人(2020)公开发布的代码, 工具包版本为 1.0.0 

(本实例分析的代码见网络版补充材料)。将计算得

到的每一个电极的功率谱密度输入 SpecParam 工

具包, 即可得到周期与非周期性成分的参数结果。 

详细算法步骤见图 3 (Donoghue et al., 2020)。

在正式运行前需要设置一些前置参数: (1)峰宽限

制(peak_width_limits): 默认值[0.5, 12], 设置拟

合峰宽的可能区间。本研究中设置为[1, 12]。注

意以下步骤中若未单独提出, 代表本研究中使用

了该参数的默认值; (2)拟合最大峰数(max_n_peaks): 

默认值 Inf, 设置拟合的最大峰数。本研究设置为

8; (3)检测峰的绝对阈值(min_peak_height): 默认

值 0.0, 在检测峰时, 作为任何提取到的峰值的最

小高度(高于非周期性)的绝对限制。该阈值以功率

谱(对数功率)的绝对单位定义, 在许多研究中设

置为 0.1。绝对阈值在迭代过程中保持不变; (4)检 
 

 
 

图 3  单电极水平上 SpecParam 的算法步骤: (a)初始非周期拟合: 对原始功率谱密度拟合估计非周期性成分; (b)扁平

化频谱: 从原始 PSD 中减去非周期估计成分, 残差被假设为多个周期性成分和噪声的混合; (c.i)检测峰: 使用

迭代过程来查找扁平化频谱中的峰值。找到残差最大值并围绕该峰值拟合高斯曲线, (c.ii)减去拟合的高斯曲线

并继续拟合, (c.iii)当下一个识别点低于绝对/相对阈限或拟合峰数超过拟合最大峰值数时迭代停止; (d)创建全

峰拟合: 根据高于噪声阈值的峰值数确定振荡的数量后, 对来自(b)的扁平化频谱执行多高斯拟合, 得到所有

周期性成分的联合功率(图中橘色圆点标记), 包括每个峰的 3 个参数: 中心频率、能量和宽度; (e)创建去全峰

频谱: 从原始功率谱密度中减去(d)计算的联合功率得到去全峰频谱; (f)重新拟合非周期分量: 在去全峰频谱

中重新拟合非周期性成分, 得到指数和偏移量;将(d)联合功率与(f)非周期性成分的重新拟合相结合获得最终

拟合(g)。 
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测峰的相对阈值(peak_threshold): 默认值 2.0, 基

于以平坦频谱标准偏差为单位定义的参数, 检测

峰时任何提取的峰高必须越过该阈值才能包含在

模型中。相对阈值在每次迭代过程中都会重新计

算; (5)非周期分量拟合方式(aperiodic_mode): 默

认值固定 (‘fixed’), 选择用于拟合非周期分量的

方式。其中固定条件下假设非周期性具有单一 1/f

分量特征 , 即它在对数−对数空间中的所有频率

的能量都在一条直线上。但在宽频率范围(> ~40 

Hz)中, 非周期分量通常表现出“弯曲”, 需要使用

‘knee’来捕捉这一特征。 

综上, 本步骤中每一个电极可以得到: (1) 2

个非周期性参数: 指数和偏移量; (2) 3×m 个周期

性参数, 其中 m 为周期峰的个数(≤设定的最大峰

数), 每个周期峰得到 3 个参数: 单峰中心频率、

单峰能量和单峰宽度。 

2.2.3  被试水平的指标整合 

如果超过 1/3 的电极的拟合度不佳, 即 R2 < 

0.9, 则在后续分析中排除该被试。对于单个被试

的非周期性参数, 通过取该被试所有电极的平均

值来计算单被试的代表值(见图 2b)。分别取所有

电极最大能量对应的中心频率, 作为该被试的中

心频率, 即周期性成分中心频率。之后通过周期

性成分中心频率, 在每个电极中根据中心频率最

近原则找到对应的单峰, 平均后得到周期性成分

能量和周期性成分宽度。注意周期性成分中心频

率, 周期性成分能量和周期性成分宽度来自于单

个电极的单峰中心频率、单峰能量和单峰宽度 , 

是这些信息在被试层面的整合信息。 

2.2.4  组间水平统计分析 

经过上述步骤后, 每个被试都有两个非周期

性参数(指数与偏移量)和三个周期性参数(周期性

成分中心频率、周期性成分能量、周期性成分宽

度)。由于本例为被试内设计, 所以对正常睡眠和

睡眠剥夺后的非周期及周期性参数进行了配对样

本 t 检验。此外, 为了分析非周期性成分的头表分

布, 我们对每一个电极的非周期性成分进行了配

对样本 t 检验, 通过 Bonferroni 矫正多重比较的问

题。在高密度 EEG/MEG 中通常会面临由于电极

多带来的多重比较校正, 除了 Bonferroni矫正, 也

可以参考 Zhang 等人(2023)的方法对电极进行基于

团簇水平的置换检验(cluster-based permutation test)。 

在本例中, 睡眠剥夺后非周期性偏移量显著

升高。而非周期性指数差异不显著(见图 4c-d)。

结合单个电极的配对样本 t 检验, 发现非周期性偏

移量的差异主要表现在枕部的多个电极(见图 4c)。 

2.3  小结 

本节对比了近年来常用非周期分析工具包的

特点, 并基于 SpecParam 算法进一步介绍了在高

密度 EEG/MEG 中进行非周期分析时需要注意的 
 

 
 

图 4  正常睡眠与睡眠剥夺后的头表地形图分布。其中(a)分别展示了两组偏移量的地形图分布, (b)分别展示了两组

指数的地形图分布。(c) (d)对正常睡眠和睡眠剥夺条件下头表的每个电极进行配对样本 t 检验, 其中 p < 0.05

的电极使用红点标记。(资料来源: Bai et al., 2024) 
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多电极信息汇总与组间统计分析问题。采用这种

方法不仅能够充分利用电极信息, 还能根据研究

目的自由选择基于电极水平 /被试水平进行进一

步讨论, 提高了数据的利用率。 

3  静息状态下非周期分析在不同群体
中的应用 

从本质上来看, 非周期性指数能够作为功率

谱随频率变化速度的度量, 因此可以视作大脑神

经变异性的指标; 而偏移量能够反映功率谱在范

围内的整体上升/下移。因此, 最近的工作尝试借

助非周期活动及其参数反映与心理相关的生理过

程。静息状态下非周期性成分的分析目前主要应

用于神经科学和心理学领域。按大脑状态可以分

为清醒静息态、睡眠状态, 按科学问题还可以包

括神经发育。而在临床应用领域, 非周期性参数

被证实具有作为某种生物标志物的潜在价值, 能

够作为组间比较的有力参数。接下来, 我们将根

据群体类型对非周期分析目前的主流结论分别进

行介绍。 

3.1  健康人群 

3.1.1  清醒静息态 

静息态 EEG/MEG 通常分为睁眼和闭眼两种

状态, 闭眼条件下的指数与偏移量均大于睁眼条

件(Hill et al., 2022; McSweeney et al., 2021), 而且

条件间差异非常稳定 (McKeown et al., 2024; 

Ossandón et al., 2023)。 

人格特质是指个体长期表现出来的情绪、认

知与行为模式的总和(Wilt & Kay, 2015), 具有相

对稳定性。驱动人格特质的大脑神经活动得到广

泛探讨, 在静息状态下尤为突出。Jach 等人(2020)

通过多变量模式分析(multivariate pattern analysis, 

MVPA), 证实了可以用各频段的活动预测人格特

征, 但这一结果是基于传统的频谱分析。Pacheco

等人(2024)进一步纳入非周期性成分 , 发现非周

期分析可以提高预测的效应量。此外, 非周期性

成分和周期性成分可能表征了人格的不同方面 : 

总体上, 周期活动对所有人格类型都具有一定的

预测能力, 但宜人性需要借助非周期活动的特征

来提高预测水平。 

最近的工作还强调了非周期活动在高级认知

功能中的重要性, 包括任务表现(He et al., 2010)、

觉醒水平(Lendner et al., 2020)以及高级认知加

工。高级认知功能通过复杂的振荡活动模式介导, 

个体能够根据当前任务的要求, 调整认知控制风

格在持久性与灵活性之间找到平衡 (Hommel, 

2015; Zhang et al., 2023)。对于这种认知调节模式, 

静息态 EEG活动可以作为反映其功能与变化的神

经标志物(Wan et al., 2023)。面临不同持久性/灵活

性的任务要求, 大脑神经信号的传递会发生相应

变化, 具体表现为神经系统兴奋性和抑制性神经

元活动的平衡(即 E:I 比率)的改变, 这一比率可通

过非周期活动的指数变化来反映。在灵活性更高

的处理过程中, 皮层网络状态之间将更频繁地更

新状态以适应任务, 即频谱指数变大; 当任务趋

于持久性时, 则需要最大限度地减少不同皮层网

络状态之间的转换 , 即指数更小 (Zhang et al., 

2023)。Pi 等人(2024)将这一关系扩展到个体间差

异, 使用静息态 EEG 活动中的非周期性成分预测

个体的认知控制类型。静息状态下指数更小的个

体, 在持久性更高的条件下指数变大, 但静息状

态下指数更大的个体在不同任务之间不存在差

异。这些组间差异还相应体现在不同任务条件的

表现上, 表明个体能够通过调整非周期活动的水

平来调整他们的认知控制方式。可以看到, 非周

期活动不仅是稳定的背景神经活动, 还能够反映

个体不同的认知适应能力。 

3.1.2  睡眠状态 

在睡眠状态中分离非周期性成分有助于我们

更好地理解睡眠的神经活动特征。清醒与睡眠之

间的转变具有明显的电生理特征, 而这些特征反

映了大脑状态的全局变化 (Maquet & Phillips, 

1998)。另一方面, 睡眠过程的脑电活动也和年龄、

性别和认知能力相关(Pótári et al., 2017; Ujma et 

al., 2017; Ujma et al., 2019)。 

频谱的指数对兴奋性和抑制性神经活动相对

比率的变化非常敏感。早期的研究表明清醒状态

与慢波睡眠状态的非周期性指数具有显著差异 , 

这种差异在小于 10Hz 的频率范围最明显, 但在

70Hz 以上几乎没有差异(Zempel et al., 2012)。

Schneider 等人(2022)对人类睡眠的不同阶段进行

分析, 在校正个体差异后, 发现频谱的指数可以

作为睡眠阶段的标志物。清醒状态下的指数最大, 

表明神经系统抑制性活动的增强可能是觉醒状态

降低的特征之一。随着非快速眼动(Non-rapid Eye 

Movement, NREM)睡眠的加深, 指数也逐渐降低



第 8 期 胡静怡 等: 静息态 EEG/MEG 的非周期性成分：分析流程、应用进展和未来前景 1329 

 

 

(Bódizs et al., 2021; Miskovic et al., 2019), 并在慢

波睡眠期间达到最低值。进一步的空间分析发现

前额叶区域的指数表现出最强的睡眠状态依赖性

(Lendner et al., 2020)。与外侧前额叶皮层相比, 内

侧前额叶皮层与内侧颞叶受睡眠阶段的影响更大, 

这些大脑区域也是和睡眠依赖的记忆巩固最相关

的区域(Helfrich et al., 2017; Mander et al., 2013)。 

夜间突触的兴奋性调节构成神经网络可塑性

的生理机制, 促进了睡眠期间的记忆巩固(Girardeau 

& Lopes-dos-Santos, 2021; Klinzing et al., 2019), 

这种调节在非周期活动上得到反映。非周期活动

在睡眠期间驱动宽带功率下降, 在睡眠后则表现

出频谱指数的变大。快速眼动(Rapid Eye Movement, 

REM)睡眠能够介导这种频谱指数的夜间下调 , 

在 REM 后的 NREM 阶段频谱指数变小。相应地, 

睡眠剥夺会减弱非周期活动的夜间调节, 与正常

睡眠后相比表现出更为平坦的频谱(Lendner et al., 

2023), 这为睡眠剥夺引起记忆和学习障碍提供了

神经电生理证据(Frenda & Fenn, 2016; Newbury et 

al., 2021)。 

3.1.3  神经发育 

神经振荡对个体的发育变化非常敏感。随着

大脑成熟, δ 和 θ 波段频谱功率降低, 而 α 和 β 波

段的频谱功率增加, 并且不同功率在部分脑区还

存在显著的性别差异(Gómez et al., 2017; Ott et al., 

2021; Saby & Marshall, 2012)。与周期活动类似, 

非周期活动的发育变化同样具有高度认知相关性

(Ostlund et al., 2022; Voytek & Knight, 2015), 从

整个生命周期来看, 频谱指数的个体差异与随年

龄增长而变差的认知能力相关, 更小的指数意味

着更差的认知表现(Dave et al., 2018; Kałamała et 

al., 2024; Tran et al., 2020)。在大脑快速发育阶段

(如儿童早期与青春期), 指数与偏移量均观察到

与年龄相关的显著下降趋势 (Hill et al., 2022; 

McSweeney et al., 2021)。而在生命后期阶段 , 

Pathania 等人(2022)通过静息状态下频谱指数与

一系列认知和运动任务的关联, 证实了个体间的

这种年龄相关差异, 发现在额叶区域的指数介导

与年龄相关的认知变化。非周期性成分的指数变

小, 说明在个体衰老过程中兴奋性和抑制性神经

元的比率增加 , 神经元网络群体水平同步下降

(Hong & Rebec, 2012; Voytek & Knight, 2015)。在

整个发育过程中, 指数与偏移量的全脑最大值经

历了从大脑后部区域到前部区域的转变(Favaro et 

al., 2023), 且从清醒到睡眠的非周期性指数变化

最大值位于额叶, 这与高阶认知及执行功能的较

晚成熟阶段相匹配。清醒与睡眠状态的非周期活

动也在发育过程中逐渐分化, 个体睡眠阶段的经

典慢波活动与非周期性指数密切相关(Horváth et 

al., 2022)。老年人的频谱较成年人更平坦, 这可能

导致老年人处理信息的能力下降, 并且与老年人

睡眠质量差、容易醒来的现象一致。人脑的发育

还具有性别二态性, 这种差异在非周期性参数中

同样具有表现。与年龄匹配的青春期男性相比 , 

女性呈现出更早的大脑成熟模式(Dennison et al., 

2013; Neufang et al., 2009)。参数化 PSD 后发现, 

女性非周期性偏移量较男性显著更低。尽管男性

在早期具有更高的偏移量, 但随时间推移, 男性非

周期性偏移量的下降率明显大于女性(McSweeney 

et al., 2021)。 

将周期活动与认知表现相关联的研究中, α节

律是最为突出的成分之一 (Samuel et al., 2018), 

但 α 振荡与认知表现之间的关系目前尚无定论

(Haegens et al., 2010; Mahjoory et al., 2019; Weisz 

et al., 2014)。这种结果不一致的原因, 可能来自传

统分析方法中 α 振荡与非周期活动的混合(Wen & 

Liu, 2016b)。参考图 1c-e, 周期性成分的改变可能

是非周期性成分的变化导致的(Dave et al., 2018; 

Donoghue et al., 2020), 在早期许多研究中都没有

考虑到这一问题。非周期性成分分析的引入为解

决以上争论提供了全新视角。Finley 等人(2024)

发现个体 α 频率和静息态非周期性指数可以作为

个体从中年到老年认知能力下降的联合预测因子, 

并且它们都随着年龄增长而降低, 与生命后期较

差的执行功能和工作记忆有关。对调整后的周期

性成分重新进行分析时发现, α峰值中心频率仍具

有年龄相关性, α峰值的功率能量在不同年龄组之

间却不再具有显著差异(Merkin et al., 2023)。这种

非周期性成分对 α 总功率变化的干扰在童年和青

春 期 样 本 中 同 样 得 到 验 证 (Hill et al., 2022; 

Tröndle et al., 2022)。值得注意的是, 调整后的 α

振荡不再具有预测认知速度的能力, 非周期性指

数 却 能 够 稳 健 地 预 测 个 体 的 认 知 处 理 速 度

(Ouyang et al., 2020)。可以看到在神经发育领域, 

随着周期与非周期性成分的分解, 两者对神经发

育的相对贡献将更加明确。 
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3.2  神经精神疾病 

近年来研究者们在神经精神疾病领域尝试探

究非周期性成分在疾病相关神经变化中的巨大价

值。特定的 EEG/MEG 特征与神经系统疾病有关, 

患者功率谱相较于健康人群的变化可以作为生物

标志物(Hassin-Baer et al., 2022; Meghdadi et al., 

2021)。 

神经系统的健康发育 , 离不开环境的塑造

(Knudsen, 2004), 特别是在关键期需要足够的感

知觉输入。以视力为例, 先天性失明会导致 EEG

检测到的 α 振荡减少(Cohen et al., 1961; Kriegseis 

et al., 2006), 在 MEG 中则观察到 γ 节律活动的增

加(Lubinus et al., 2021), 这些都反映了个体神经

兴奋性的增加(Samaha et al., 2020; Yizhar et al., 

2011)。与视力正常组相比, 先天性失明对电生理

活动的改变一部分来自于非周期活动。具有先天

性失明病史的人群在恢复视力后, 他们由疾病导

致的振荡活动有所恢复, 但非周期活动的异常仍然

存在。这些证据表明视觉皮层的兴奋性和抑制性神

经元的比率可能发生了不可逆的变化(Ossandón 

et al., 2023)。 

类似的, 许多神经精神疾病对于个体的大脑

发育具有破坏性的影响, 甚至发展为认知、运动

和自主神经功能障碍。将患者与健康对照组的静

息态 EEG/MEG 活动进行对比后, 发现患者大多

会表现出某一频段(如 β和 γ)的异常活动与非周期

性指数的显著改变, 这些现象与个体在行为方面

的较差表现相关联。周期性功率的变化一般认为

与神经回路异常有关, 非周期性指数的变化则认

为可能进一步反映了大脑内兴奋性和抑制性神经

元比率的异常变化。 

表 2 列举了 9 项探讨非周期性成分的临床研

究。尽管在疾病机制方面存在异质性, 但大多数

都表现为患者非周期性指数的提高。鉴于神经兴

奋性和递质信号传导与频谱指数相关的假设, 可

以将绝大多数的神经精神疾病表现分为过度兴奋 

 
表 2  神经精神疾病中的非周期分析 

实验 

条件 

分析 

工具 
被试与涉及疾病 

主要结果 

参考文献 非周期

性指数

非周期

性偏移量
调整后的周期性成分 

静息态 

睁眼 

线性 

回归 
雷特综合征(n = 57)、健康对照组
(n = 37) 

↑ – 
增加的 δ 功率与较低的认知

评估相关 
Roche  
et al., 2019 

SpecParam 

小儿脆性 X 染色体综合征(n = 

11)、年龄匹配组(n = 12)、认知

匹配组(n = 12) 

↓ – 
小儿脆性 X 染色体综合征个

体额叶 γ 功率增加 
Wilkinson & 
Nelson, 2021

帕金森病(分为用药与停药; n = 

15)、健康对照组(n = 16) 
↑ ↑ 

帕金森病组 θ 范围的混合功

率高于健康对照组 
Wang  
et al., 2022 

注意力缺陷与多动障碍(n = 33)、

健康对照组(n = 33) 
↑ – 

注意力缺陷与多动障碍组的

β 功率高于健康对照组 

Dakwar-kawa
r  
et al., 2024 

首发精神分裂症谱系障碍 (n = 

43)、健康对照组(n = 28) 
– ↓ – 

Earl et al.,  
2024 

静息态 

闭眼 

阿尔茨海默症(n = 36)、额颞叶痴

呆(n = 23)、健康对照组(n = 29) 
↑ ↑ 

与额颞叶痴呆组相比 , 阿尔

茨海默症组的 θ 功率更高 
Wang et al.,
 2024 

阿尔茨海默症(n = 43)、健康对照

组(n = 33) 
– – 

阿尔茨海默症组功率显著降

低; 阿尔茨海默症与非周期

性脑电活动的变化无关 

Kopčanová 
et al., 2024 

全面发作性癫痫(n = 51)、健康对

照组(n = 49) 
↑ – 

全面发作性癫痫组频谱指数

与 α功率的负相关程度下降 
Kopf et al., 
2024 

IRASA 

路易体痴呆(n = 21)、帕金森病(n 

= 28)、轻度认知障碍(n = 27)、健

康对照组(n = 22) 

↑ – 

与健康对照、轻度认知障碍与

帕金森病组相比 , 路易体痴

呆个体表现出更高的 θ功率 

Rosenblum 
et al., 2023 

注: “–”表示研究结论未提及或不具有显著组间差异, “↑”表示增高, “↓”表示降低。 
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性(更陡峭的斜率, 如帕金森病; Rosenblum et al., 

2023)与过低兴奋性(更平坦的斜率 , 如小儿脆性

X 染色体综合征; Wilkinson & Nelson, 2021)。将脑

区结构变化与频谱变化相关联时, 两种斜率的表

现可以解释为某种代偿机制的作用: (1)静息状态

下兴奋性下降, 以保证正常放电频率; (2)神经网

络连接异常个体进行困难任务时, 额外唤起兴奋

性。需要注意的是目前非周期性指数与病理机制

之间的关联仅限于相关, 尚缺乏足够的证据来证

明两者之间存在因果关系。 

非周期分析这一新方法实现了对传统频谱分

析的革新。过去将周期活动与疾病严重程度之间

相关联时, 部分研究结论之间存在矛盾。基于非

周期分析, 研究者们假设这种差异来自于非周期

活动对周期活动的混淆 : 去除非周期性成分后 , 

底丘脑核中的 β 功率与帕金森运动症状具有更强

的相关(Martin et al., 2018), 非周期性指数还能够

独立于 β 功率预测帕金森运动症状的严重程度

(Clark et al., 2023)。在与大脑电生理活动联系更为

紧密的神经发育障碍(如注意力缺陷多动障碍、自

闭症谱系障碍等)群体中, 非周期性指数甚至表现

出比传统诊断标准更加显著的组间差异(Levin et 

al., 2020; Robertson et al., 2019)。在时间尺度上, 

Belova 等人(2021)发现指数不仅对大脑静息状态

或长期变化敏感, 对短期动态变化同样具有其衡

量价值, 展现了非周期性参数在反映大脑病理学

方面的优势。当然, 分离周期性成分与非周期性

成分还能帮助我们确认疾病相关神经信号变化的

来源。例如在阿尔茨海默症患者的神经活动变化

中, Kopčanová 等人(2024)明确了这种变化完全来

自周期活动的贡献, 与非周期活动无关。非周期

性成分的分析能够帮助研究者对结果进行更精确

的生理解释, 并且定义功率谱不同成分及其变化

方式。 

目前, 关于神经精神疾病过度兴奋性和过低

兴奋性的假设还需要进一步验证。囿于初始阶段

研究数量的限制, 非周期分析结论的普遍性和可

重复性仍有待观察。同时, 患者脑电采集更容易受

到其他噪声(如眼电与肌电)的影响(Schaworonkow 

& Voytek, 2021), 亟待开发出更稳健更抗噪声的

分析算法。 

3.3  小结 

综上所述, 非周期性参数特别是指数与高级

认知功能、觉醒状态以及神经发育之间的关联 , 

能够帮助研究者从电生理的角度进一步解读行为

表现背后的神经机制。而在临床领域中, 神经精

神疾病对个体大脑功能和行为的破坏性需要客观

的电生理标志物来评估, 非周期分析为研究者们

提供了一个全新的视角。同时, 周期性与非周期

性成分的参数化也能够帮助研究者明晰不同成分

的贡献, 有效解释了过去一些相互矛盾的研究结

论。总之, 无论是在哪一种群体类型, 非周期分析

都表现出其广阔的应用前景。 

4  研究展望 

尽管目前非周期分析的实证研究还处于起步

阶段, 但总的来说非周期分析为传统频谱分析在

神经电生理领域的应用开拓了新的思路。同时需

要注意该方法也存在一定局限, 例如非周期性参

数目前仍缺乏在空间分布、心理测量性能等领域

更为成熟且全面的系统论证, 未来研究可围绕以

下几个方面作进一步探讨。 

4.1  空间分布规律 

目前已有部分研究者关注到静息态 EEG 

(Donoghue et al., 2020)与 MEG (Chaoul & Siegel, 

2021; Mahjoory et al., 2020)非周期性成分的空间

分布特征。对于健康成人, 总体上空间位置靠后

的区域非周期性成分的指数更大, 频谱更陡峭。

偏移量同样沿着从后(枕部)向前(额部)的方向减

小, 在前额叶和内侧颞叶皮层最低。使用分段线

性模型(即在 10 Hz 左右存在拐点的情况)对人类

大脑活动的非周期活动进行拟合时, 发现低频斜

率在前部区域最陡, 在感觉运动与视觉皮层最小, 

高频斜率仍在后部区域最陡峭(不包括枕叶区域), 

并且两者皮质模式之间呈现负相关关系(Chaoul 

& Siegel, 2021)。尽管非周期性参数与周期性峰值

频率在空间上存在相似性, 但周期性峰值频率的

梯度变化在很大程度上还是独立于非周期性参数

(Mahjoory et al., 2020)。当我们在分析非周期活动

时, 由于研究目的与研究对象不同, EEG/MEG 研

究在选取电极通道的数量和位置上可能存在差异, 

并且非周期活动的空间起源可能并不局限于某一

特定的大脑区域(Ostlund et al., 2022)。如本文的常

规分析过程所述, 未来有关非周期分析的研究中

报告整个头表的非周期活动有助于研究者选择性

地比较不同电极通道, 还能够评估非周期性参数
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在空间上的组间差异。 

脑电在空间分辨率上具有局限性, 因此未来

研究可以考虑采用同步 EEG-fMRI 技术(雷旭, 尧

德中, 2014)来提高非周期分析的空间分辨率。有

证据表明, 非周期神经群体活动中的宽带功率波

动可能是静息态 fMRI 全脑活动的神经基础 (Wen 

& Liu, 2016a)。另一方面, 在静息状态下非周期性

参数与 BOLD 信号高度相关(Jacob et al., 2021)。

BOLD 信号作为神经活动的间接测量, 同样代表

了兴奋性与抑制性的平衡(Xu, 2015)。尽管个体在

静息状态下处于没有明确任务的状态, 在大脑中

依旧会有活跃的区域 , 即默认模式网络 (default 

mode network, DMN; Di & Biswal, 2013; Raichle 

et al., 2001)。在有关周期性振荡的研究中, 已经证

实 α和 β频段的自发活动与前后扣带回有关(Laufs 

et al., 2003), 且分别与注意力和认知活动相关联。

因此有研究者尝试将睁眼静息状态的非周期活动

参数与 DMN相关联, 但相关系数较小(Jacob et al., 

2021)。这可能由于睁眼条件下会产生更强的外部

关注, 且此时 DMN 内功能连接相对闭眼条件较

弱(Weng et al., 2020)。在静息状态特别是睁眼条

件下, 个体在记录过程中对环境的注意与唤醒是

波动的。注意力的波动又涉及自上而下或自下而

上注意网络的参与, 对应不同的觉醒状态及兴奋

性(Gómez-Laberge et al., 2016)。在闭眼状态下则

可能增强了自上而下的感觉活动与心理意象

(Mazard et al., 2005), 表现出觉醒增加和指数减

小。目前缺少来自闭眼条件下的同步 EEG-fMRI

证据以及睁闭眼之间的对比, 无法明确两种状态

对非周期活动的影响。此外, 与实验任务无关的

刺激(如仪器噪声)会增加听觉皮层等区域的 fMRI

信号相关的非周期活动, 反映了个体对无关刺激

的一种主动抑制(Jacob et al., 2021)。未来的同步

EEG-fMRI 研究可以重点关注睁闭眼状态以及环

境无关刺激对两个模态信号关联的影响。 

4.2  自由参数的确定与组分析 

从近年来发表的非周期相关工作来看, 相较

于其他算法, SpecParam 算法普及率更高且应用更

为广泛。值得注意的是, 在使用该算法进行非周

期分析时需要预先设定一系列自由参数(见图 2)。

Donoghue 等人(2020)提供了默认值, 可以适应大

部分类型的实验数据。但实际应用中为了防止过

拟合或拟合不佳, 需要对部分参数进行调整。自

由参数的确定可以参考已发表研究中类似样本的

参数设置, 通过数据驱动的方法不断调整, 最终

实现模型的最优拟合(Ostlund et al., 2022)。在确定

了拟合模型的参数后, 依据本文提出的常规分析

即可得到相应的非周期和周期性参数。 

对于组水平的统计分析, 在本文的常规分析

过程提供了被试内设计的分析范例, 其他研究可

以依据实验设计选择统计流程, 如何根据每个电

极的参数来得到每个被试的参数尤为关键。非周

期性参数可以直接通过平均得到, 但周期性参数

需要结合实验假设来设计算法。在常规分析中我

们展示了在没有假设的周期性成分个数和频段分

布的情况下, 如何提取最大能量的周期性成分。 

4.3  非周期分析的心理测量性能 

好的测量指标需要具有良好的心理测量特性, 

即良好的效度和信度。如前文所述, 大量研究指

出非周期性指数与个体知觉和认知行为的关联

(如工作记忆等; Donoghue et al., 2020; Euler et al., 

2024; Waschke et al., 2021; Zhang et al., 2023), 反

映了在心理测量效度上的潜力, 在临床与神经发

展等研究领域同样表现出良好的应用价值(Voytek 

& Knight, 2015)。另一方面, 良好的个体内信号稳

定性也是需要考虑的重要方面, 即重测信度。 

传统频谱分析的重测信度已得到充分检验 , 

在睁闭眼静息态中使用类内相关系数作为稳定性

的指标 , 发现静息态的重测信度较高 (Li et al., 

2024; McKeown et al., 2024)。非周期性成分的重

测信度介于一般和优秀之间(0.50~0.95; Li et al., 

2024), 其中偏移量比指数更稳定。睁眼条件下的

重测信度较差, 除了睁眼状态下更多的眼动伪迹

(Ding et al., 2022), 还可能由于个体在睁眼时无

意识进行了额外的视觉加工, 这种“任务状态”对

非周期性成分会产生一定影响 (Podvalny et al., 

2015)。此外, 重测性也受到被试状态的影响, 例

如容易受个体情绪或警觉状态干预的任务, 其重

测信度可能较低(Aleman et al., 2000; Buchanan, 

2007)。 

尽管研究者们已经开始探索非周期性参数在

个体不同状态下的重测信度, 但相较于前人对于

周期性参数的重测性检验, 非周期性参数的心理

测量性能仍需在其他领域进一步验证。例如可以

从空间水平上结合 fMRI 技术, 围绕某个脑区及

对应的头表位置电极更集中地考察非周期性参数
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的心理测量性能 , 这能够为非周期性参数作为

生物标志物或指标提供更为全面的理论及实践

依据。 

4.4  非周期性成分的生理意义 

两类神经元 E:I 的平衡对于神经元稳态和神

经振荡的形成至关重要(Atallah & Scanziani, 2009; 

Turrigiano & Nelson, 2004), 能够保证神经元之间

正常的信息传递(Salinas & Sejnowski, 2001; Vogels 

& Abbott, 2009)。在个体发育关键期的 E:I 失衡与

一系列中枢神经系统的病变相关联 (González- 

Ramírez et al., 2015; Kehrer et al., 2008; Mariani et 

al., 2015)。更高的非周期性指数认为反映了增加

的抑制性或减少的兴奋性神经递质活动(Voytek & 

Knight, 2015)。例如注意力多动障碍的神经活动稳

定性较低, 可能与神经噪声水平的增加有关。部

分身体节律(如呼吸、心律等)也可以调节人类行

为、认知及背后的神经振荡活动, 协调大脑信号

传导的皮层兴奋性(Kluger & Gross, 2021; Kluger 

et al., 2021; Zelano et al., 2016)。Kluger 等人(2023)

将呼吸与非周期大脑活动联系起来, 发现非周期

活动的指数变化与呼吸周期相锁, 表明 E:I 平衡

的自发状态受到外周身体信号的影响。 

神经回路兴奋性与抑制性通常分别由快速的

神经递质谷氨酸和较慢的 γ-氨基丁酸输入组成

(Barron et al., 2017; Koolschijn et al., 2019)。磁共

振波谱(Magnetic Resonance Spectroscopy, MRS)

技术可用于测量大脑内神经递质的体内浓度, 许

多研究报告了这两种神经递质水平与依赖于特定

大脑区域神经传递的心理物理表现之间的关系

(Cassady et al., 2019; Sarlo & Holton, 2021)。基于

E:I 失衡理论, 神经递质可以作为神经精神疾病的

生物标志物(Brown et al., 2013; Drenthen et al., 

2016; Smesny et al., 2015)。这种来自理论的间接

证据可以将非周期性参数与神经递质联系起来 , 

但目前仍缺乏两者之间关系的直接证据。激素作

为体内另一种具有调节作用的物质, 同样与机体

内部的信息传递有关。Gaižauskaitė 等人(2024)基

于性腺激素对神经递质系统的作用机制, 探究了

女性荷尔蒙状态对静息态 EEG周期性与非周期性

参数的影响, 结果并未发现显著的组间差异。然

而, 由于个体内部分频谱参数在生理周期内存在

显著波动, 我们仍不能排除非周期性成分与神经

递质或激素之间存在直接关联性。 

5  结论 

随着数据分析技术的进步, EEG/MEG 的非周

期分析受到神经电生理领域的普遍关注。在发展

神经科学和神经精神病理学方面, 已经出现了多

个成功的应用案例。本文中, 我们介绍了非周期

性成分分析在睁闭眼静息态、睡眠状态、神经发

育以及临床疾病领域的进展, 并对非周期性成分

空间分布、参数设置、组水平分析、重测稳定性

以及生理意义等未来方向进行了介绍。非周期分

析的大量应用与新算法的不断涌现, 反映了研究

者对神经电生理信号更为细致深刻的认识, 为进

一步探究非周期性成分的功能意义奠定了基础。

目前非周期性成分分析还缺少对全脑空间分布的

关注, 其神经生理生成机制尚处于探索阶段, 未

来需要结合多模态技术、实验设计等进一步筑牢

其理论基础, 拓展其应用范围。 
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Aperiodic components of resting-state EEG/MEG: Analysis procedures, 
application advances and future prospects 

HU Jingyi, BAI Duo, LEI Xu 
(Faculty of Psychology, Southwest University, Chongqing 400715, China) 

Abstract: Power spectral analysis is a common method in EEG/MEG data processing. In recent years, 

growing numbers of researchers have recognized that the aperiodic components of power spectra hold 

unique physiological significance and practical value. With the global adoption of toolkits such as 

SpecParam, the aperiodic analysis of resting-state EEG/MEG has garnered substantial attention. This paper 

first introduces standardized procedures for aperiodic analysis in high-density EEG/MEG. Subsequently, we 

summarize two major empirical advancements: In developmental neuroscience, age-related flattening of the 

power spectrum demonstrates robust associations with cognitive decline and deteriorated sleep quality 

among older adults. Clinically, aperiodic parameters show promise as electrophysiological biomarkers for 

neuropsychiatric disorders. Current limitations include insufficient exploration of whole-brain spatial 

distributions and incomplete understanding of neurophysiological generation mechanisms. Future research 

directions should integrate multimodal neuroimaging techniques, innovative experimental paradigms, and 

mechanistic modeling to strengthen theoretical foundations and expand clinical applications. 

Keywords: aperiodic components, EEG/MEG, Power Spectrum, scale-free, resting-state
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补充材料:  

分析代码示例(Matlab 版) 
 

1    % Calculate power spectra with Welch's method 
2    [psds, freqs] = pwelch (data, 500, [], [], s_rate); 
3    % FOOOF settings 
4    settings= struct('peak_width_limits', [1, 12], ... 
5                 'max_n_peaks', 8, 'min_peak_height', 0.1, ... 
6                 'peak_threshold', 2.0, 'aperiodic_mode', 'fixed'); 
7    f_range = [1, 30]; 
8    % Run FOOOF across a group of power spectra 
9    import py.fooof.* 
10   fooof_results = fooof_group (freqs, psds, f_range, settings); 
  

说明:  

1. 运行本程序前需使用 Python PIP 安装工具包 , 安装详细教程请参见官网 (https://specparam- 

tools.github.io/index.html);  
2. 第 2 行的 data 为多个组的预处理后的脑电数据, 按被试和电极分别计算功率谱;  

3. 第 4-6 行“settings”变量保存所有预设参数的设置情况, 未输入的参数将保持默认值。SpecParam

的拟合性能易受预设参数的影响, 一般将检测峰的绝对阈值与相对阈值设置为默认值, 而其余参数的设

置需要针对原始数据的频谱特点进行适当调整, 例如 Ostlund 等人(2022)提供了调整模型拟合的数据驱

动方法。而当原始数据不适用 SpecParam 算法时, 单纯依靠参数调整并不能完全解决拟合问题。推荐阅

读 Gerster 等人(2022)的研究, 该文对频谱存在重叠峰等问题给出了具体的处理建议;  

4. 第 7 行”f_range”为拟合频率范围, 需要单独输入;  

5. 第 10 行的 fooof_results 为输出结果, 包含 5 个参数: ①aperiodic_params: 非周期性参数, [偏移量, 

指数]; ②peak_params: 周期性参数, [中心频率, 峰值功率, 峰值带宽]; ③gaussian_params: 高斯拟合参

数; ④error: 拟合残差; ⑤r_squared: 拟合优度。 


