
科技导报 2017，35（2）www.kjdb.org

收稿日期：2016-09-30；修回日期：2016-12-07
基金项目：国家自然科学基金项目（61101008，61108084，61675013）
作者简介：李喆，硕士研究生，研究方向为近红外脑功能成像和脑机接口，电子信箱：1105691738@qq.com；王玲（通信作者），讲师，研究方向为生物医学

建模和信息处理，电子信箱：lingwang@buaa.edu.cn；李德玉（共同通信作者），教授，研究方向为生物医学建模、图像和信息处理，电子信箱：

deyuli@buaa.edu.cn
引用格式：李喆, 张屾, 郑燕春, 等 . 基于相关指数分析增强的功能近红外光谱脑机接口[J]. 科技导报, 2017, 35(2): 60-64; doi: 10.3981/j.issn.1000-

7857.2017.02.008

基于相关指数分析增强的功能近红外基于相关指数分析增强的功能近红外
光谱脑机接口光谱脑机接口
李喆 1，张屾 1，郑燕春 1，汪待发 1，马建爱 1，王玲 1，李德玉 1,2

1. 北京航空航天大学生物与医学工程学院，北京 100191
2. 虚拟现实技术与系统国家重点实验室（北京航空航天大学），北京 100191
摘要摘要 由于对运动伪迹不敏感、适合特殊人群和可穿戴式检测等优势，功能近红外光谱技术（fNIRS）在脑机接口（BCI）、心理认

知等领域发挥着日益重要的作用。肢体运动想象是BCI在残疾人康复训练等领域应用的重要范式，伴随穿戴式 fNIRS的发展，

有望帮助残疾人在家庭或社区开展长期脑康复训练。本文针对目前基于 fNIRS的运动想象任务分类准确率普遍不高这一现状，

应用基于Pearson积差相关系数的相关指数R 2，对被试进行个性化参数优化，期望改善运动想象的分类结果。实验采集了17名
被试的左、右手运动想象任务期间大脑皮层主运动区的血红蛋白浓度变化数据，并采用支持向量机（SVM）分类。结果表明，经过

R2参数优化之后，分类准确率相对无优化情况显著提升，分类准确率在60%以上的被试比例由原本的58.8%提高到了94%，分

类准确率在65%以上的被试比例由原本的41.2%提升到了64.7%。

关键词关键词 功能近红外脑功能成像；运动想象；支持向量机；相关指数分析

功能近红外光谱技术（functional near-infrared spectros⁃
copy，fNIRS）是新一代的脑功能成像技术。该方法基于神经

血管耦合机制（即神经元的代谢活性和血管中氧合血红蛋白

含量的关系），得益于生物组织对近红外波段光较低的吸收

率，利用血红蛋白组分对近红外光的吸收差异，可以有效获

取大脑皮层中氧合血红蛋白和脱氧血红蛋白的变化信息，描

述大脑的活动状态[1-3]。

与功能核磁共振、脑电、脑磁等脑成像方法相比，fNIRS
具有对运动伪迹不敏感、适用于特殊人群和可穿戴检测等优

点，在大脑功能研究领域拥有巨大的应用空间。目前 fNIRS
已应用于大脑认知或心理学方面研究，尤其是对移动性、便

携性需求较高的自然情景下开展的研究[4-5]。运动想象是可

穿戴 fNIRS应用的重要范式之一[6]。然而，目前该方面分类准

确率普遍不够理想，是亟待解决的问题[7-8]。部分研究采用基

于经验或不断尝试的方法获得较好的分类准确率[9]，但是这

些方法主观性强、重复性差，导致运动想象分类准确率低的

重要原因之一是人与人之间脑功能的个体化差异。这种差

异性的存在，导致目前基于群体统一参数的分类方法产生较

大的分类误差。因此，本文尝试采用一种客观的个性化参数

选择方法，对脑功能个体化差异进行描述，提高运动想象分

类的准确率。

相关指数R2是一种基于Pearson积差相关系数的分析数

据差异性的参数。针对该参数的分析已成功应用在脑电中，

例如确认任务响应最强的通道和时间窗[10-11]。本文将采用R2

对 fNIRS运动想象数据进行个性化参数优化，并探究其在改

善 fNIRS运动想象分类准确率方面的效果。

1 对象与方法
1.1 研究对象

实验随机选取 20名健康男性被试，右利手，年龄 20~25
岁，无心脑血管病史，无神经、精神系统疾病和其他运动功能

障碍疾病。正式实验之前，被试需要熟悉实验内容，明确实

验流程。其中，由于头部剧烈运动引发的运动伪迹或者浓密

头发遮挡影响探头排布等原因，3名被试的数据信噪比较低，

不参与分类，对其余17名被试的数据进行后期分析。
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1.2 实验系统

实验系统采用丹阳慧创医疗设备有限公司的功能近红

外光谱成像系统NirScan。该系统拥有24个发射通道和42个
基于雪崩二极管的探测通道，其中每个发射通道包含三波长

激光（785、808、850 nm）。发射和探测通道均通过光纤束探

头和探头帽布置到头部。实验中，系统采样率设为50 Hz。
1.3 范式设计

采用脑机接口的经典运动想象范式——左、右手扣手指

想象，即被试想象拇指以2 Hz的频率依次扣动其余4指。除

两种想象运动任务外，设置两种实际运动任务，即左手扣手指

运动执行和右手扣手指运动执行，作为想象运动的对照组。

实验开始前，有 20 s的休息时间，期间被试保持平静状

态。随后屏幕上提示任务执行，执行时间为15 s，在此期间被

试想象（或实际执行）依次用左手（或右手）拇指扣其余4指，

频率 2 Hz。随后，被试继续休息 20 s，休息期间被试被要求

思维放空，保持平静状态。一次任务期加一次休息期即为一

个实验段（trial），时长35 s。重复20个实验段，即完成一种任

务（图1（c））。
1.4 数据分析

图2（a）为数据的整体处理流程。

图1 实验场景及实验设计

Fig. 1 Experimental condition and protocol

（a）实际实验场景 （b）实验信号通道。其中X1~X4为信号源编

号，O1~O12为探测器编号，信号源与探测器间

的连线代表通道，蓝色数字1~16为通道编号，

其中1~8通道分布在右脑运动区，9~16通道

排布在左脑运动区

（c）实验任务范式

1.4.1 信号预处理

近红外系统采集到的是入射光经过脑组织吸收、散射之

后的光强，这一信号中包含不同来源的噪声。因此，先将数

据经过 0.01~0.2 Hz的带通滤波，去除由脉搏、呼吸等生理波

动引发的噪声以及环境、温度等变化造成的信号基线漂移。

利用Beer-Lambert定律，可将数据转化为血红蛋白浓度的相

对变化量，具体如下：

OD
λi = ln I0i

Ii
=(ελi

HBOCHBO + ελi

HBRCHBR)Lλi
i = 1,2,3 （1）

Lλi
= r ×DPFλi i = 1,2,3 （2）

ΔODλi =(ελi

HBOΔCHBO + ελi

HBRΔCHBR) × r ×DPFλi i = 1,2,3 （3）
式中，OD代表光密度；I0i为波长为λi的入射光强度；Ii为对应

的散射光强度；ε
λi

HBO 代表HBO（含氧血红蛋白）对波长为λi的

光吸收系数；Lλi代表光程；r为光源与探测器的距离；DPF是

光程差因子，与波长相关；ΔCHBO与ΔCHBR分别代表含氧血红蛋

白和脱氧血红蛋白的浓度变化值。由式（1）、（2）可得出式

（3），由此可得到3波长的方程组，即可求解出ΔCHBO与ΔCHBR。

1.4.2 分类

本文采用支持向量机算法对左右手想象运动任务进行

分类。支持向量机（support vector machine，SVM）是一种基于

图2 数据处理流程及相关指数R2示意

Fig. 2 Flowchart of data processing work-flow and calculating procedures for R 2

（a）实验数据的主要处理流程 （b）相关指数法示意
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线性边界的分类算法，通过训练，找到不同类别之间的边

界。当数据不可以线性划分时，SVM将低维空间中的点映射

到高维空间中，使其变为线性可分，再使用线性划分的原理

判别分类边界。SVM适用于小样本的学习，具有很好的鲁

棒性。

对于本实验，由于需要比较的是不同任务引发的脑功能

响应差异，因此分类选取的时间窗为任务的执行阶段，即 0~
15 s的数据。另外，考虑到血液动力延迟响应时间约在 2 s
左右，因此最终选取的时间段为2~17 s。每名被试的左手扣

手指想象和右手扣手指想象为两类任务，其中每类包含20个
样本（20个 trial），并输入SVM进行分类。

1.4.3 基于相关指数R 2的个性化参数优化

相关系数由Pearson在 19世纪 80年代提出，被用来描述

2个随机变量之间线性相关的程度。当R>0时，代表2个变量

正相关；R<0时，二者负相关；R越趋向于 0，二者之间的线性

关系就越弱。公式如下：

Rx,y = cov(X,Y)
sx sy

= E(XY) -E(X)E(Y)
E(X2) -E2(X) E(Y 2) -E2(Y) （5）

式中，cov(X,Y)代表X与Y的协方差；E(X)与E(Y)分别代表X、Y

的均值；sx与 sy分别代表X、Y的方差。

在脑电-脑机接口（EEG-BCI）信号处理中，相关系数常

用来分析不同通道之间的时间、空间相关性。R值也可以反

映特征参数与任务之间的相关性，从而辅助进行任务分类。

相关指数R2分析法是在Pearson相关系数的基础上发展起来

的，在EEG-BCI信号处理中，通过计算不同任务的特征值在

空间（不同信号通道）和时间（任务执行期的不同时间窗）的

R2值来确认任务调制响应最强的通道和时间窗。

在 fNIRS数据分析中，如图 2（b）所示，针对每名被试，将

每一时刻的左手想象运动20个样本和右手想象运动的20个
样本，组成一个40行的样本X（X的列为不同的通道），再构造

一个40×1的矩阵Y，其中Y前20行为1，后20行为-1。对X,Y

两个变量求Pearson系数R，因为分类只需要二者越接近线性

关系越理想，但是不必要求是正相关还是负相关，因此选取

R2作为判别标准。当某时刻某通道的R2值越接近 1时，代表

构造的X和Y具有很强的相关性。由于Y是由 20行 1和 20
行-1构成的，如果X和Y具有强相关性，即当Y中的元素从1
变为-1时，X中的两种任务样本也相应地线性变化，证明了

两种任务在此时刻此通道具有明显的差异性，而且两种任务

各自在自身的20次重复过程中保持了较高的一致性，进一步

印证了数据的有效性和实验的可重复性。

利用这种办法，可以针对所有被试的数据进行个性化参

数优化。

2 结果
2.1 氧合血红蛋白的浓度均值曲线和第17 s（任务阶段结

束时刻）二维浓度分布图

图3为17名被试左、右手实际运动任务下的氧合血红蛋

白浓度均值曲线图，其中0~15 s为任务阶段，15~35 s为休息

阶段。可以看出，在任务阶段，大脑皮层运动区的氧合血红

蛋白浓度呈现出较为统一的逐渐上升趋势，而在休息阶段，

浓度则统一地逐渐下降并恢复到平静状态水平。

图4为4种任务下第17 s（考虑到血液动力延迟响应约2 s，
HBO浓度此时上升至最大）时刻的HBO浓度分布图，图中显

示，运动想象和运动执行均会引发运动区的含氧血红蛋白浓

度上升，即2种任务都会激发大脑主运动区的激活状态；从激

活强度上看，左、右手运动想象引发的浓度变化在0.2 μmol·L-1

以内，而左、右手运动执行引发的浓度变化在 0.5μmol·L-1以

内，即运动执行造成的激活强度高于运动想象；另外，左手运

动想象和运动执行均会在右半脑运动区激发更强响应，同样

右手运动想象和执行在左脑运动区强度更大，即存在交叉控

制的偏侧化现象。这些结果与已有报道一致[12]，验证了本研

究结果的有效性。

图3 17名被试实际运动HBO浓度均值曲线

Fig. 3 Mean HBO concentration curves of motor execution tasks for 17 subjects

（a）左手实际运动任务 （b）右手实际运动任务
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2.2 R 2法进行个性化参数优化前、后的分类结果

图 5（b）中蓝色柱状图呈现了所有被试参数优化之前的

左、右手运动想象分类结果。其中，分类准确率达到 60%以

上的被试比例为 58.8%，分类准确率在 65%以上的被试比例

为41.2%。

R2法的实施步骤如下：将被试1的左、右手运动想象任务

数据作为比较对象，提取两种数据全通道、任务阶段（2~17 s，
考虑血液动力延迟响应约2 s）的含氧血红蛋白浓度值，根据

本文数据分析部分中介绍的方法，计算每一时刻、每个通道

的两种数据之间的R2值，如图 5（a）所示。其中，颜色越趋向

于红色代表R2值越大，即两种任务在此时刻此通道差异越明

显，可以看出对于第1名被试的左、右手运动想象数据，在8~
10 s的时间段内多数通道均出现较大差异，其中第 9和第 13
通道差异最明显。利用这个结果，选取8~10 s的时间窗和第

9、13通道对应的数据段代替整体数据输入SVM进行分类，由

此可得针对第 1位被试的个性化参数。同理，可以对所有的

被试进行此操作，从而得到所有人的个性化参数分类结果，

如图5（b）所示，可见经过R2个性化参数优化，左、右手运动想

象分类准确率总体得到明显提高，分类准确率60%以上的被

试比例由原本的 58.8%提高到 94%，分类准确率 65%以上的

被试比例由41.2%提高到64.7%.

图5 R 2分析结果图及参数优化前后分类准确率对比

Fig. 5 Results of R 2 analysis and comparison of classification accuracies before and after parameter optimization

（a）被试1的Pearson积差R 2结果 （b）所有被试改善前后的分类准确率对比

3 讨论
本文采用基于Pearson积差相关系数的相关指数R2法对

运动想象任务分类参数进行优化。

根据数据结果可以看出，R2法虽然对于原本分类准确率

在 60%以下的被试，均有明显的提升效果；但是对于其自身

分类准确率高于 65%的被试，改善效果并不明显，甚至会出

现下降的情况。究其原因，认为对于原本分类准确率高于

65%的数据，往往在多个时间窗、多个通道均保持了较高的差

异性，即两种不同的运动想象任务导致了运动区多个子区域

的激活状态均有差异。而目前采用的R2参数优化方法，因为

考虑到脑机接口应用中的简单实用性，限定了只选取其中某

一个子区域（差异最大区域）的数据替代整体数据进行分类

图4 4种任务下第17 s时刻大脑激活区域HBO浓度分布图

Fig. 4 Distributions of brain activation areas in four different motor tasks

（a）左手运动想象 （b）右手运动想象 （c）左手实际运动 （d）右手实际运动
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分析。在这样的规则下，许多富含差异信息的时间窗和通道

就被丢弃了，因此在某些情况下会造成分类准确率的下降。

4 结论
本文采用R2法，对被试进行个性化参数优化，利用不同

运动想象任务之间差异性较大的时间窗和通道，替代整体数

据进行SVM分类，使得分类正确率在60%以上的被试比例由

58.8%提高到94%，分类准确率达到65%的被试比例由41.2%
提升到64.7%。从上述实验结果来看，R2法有助于 fNIRS研究

中运动想象任务的数据差异性分析，可显著提升任务分类准

确率。在未来的研究中，将通过尝试对多子区域进行拼接的

方式，更大程度地保留数据的差异性信息，从而改善目前这

一不足之处。

致谢致谢：：本文在实验设计和分类方面得到了清华大学心理

学系张丹的指导和建议。
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Enhancement of brain- computer interface using functional near-
infrared spectroscopy based on correlation index analysis

AbstractAbstract Due to advantages such as robustness with respect to motion artifact, suitability for special populations like infants, and being
able to be measured in wearable settings, the functional near-infrared spectroscopy (fNIRS) is an emerging and more and more important
brain functional imaging modality in many research fields e.g. the brain computer interface, the psychology and the cognitive science. Motor
imagination is an important paradigm in the rehabilitation trainings for disabled people. With the development of wearable fNIRS systems,
these systems may assist the disabled people in long- term brain rehabilitation trainings at home or in community. However, the
classification accuracies of the current fNIRS-based motor imaginary tasks are generally low. This paper aims to improve the classification
accuracy of the fNIRS-based motor imaginary task by the individualized parameter optimization using the Pearson correlation based R2

method. In this experiment, the concentration variation data of hemoglobin species during the left and right hand motor imaginary tasks of
17 subjects were collected using the fNIRS method, and the support vector machine (SVM) classifier was then adopted for classification.
Experimental results show that the classification accuracy is significantly improved by the parameter optimization using the R2 method. With
the R2 method, the percentage of the subjects with classification accuracies above 60% is turned from 58.8% to 94% and that with
classification accuracies above 65% is turned from 41.2% to 64.7% in the whole subject pool.
KeywordsKeywords functional near-infrared spectroscopy; motor imagery; support vector machine; correlation index analysis
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