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摘　要：脑机接口是一种变革型的人机交互，基于脑电的脑机接口占到研究的大多数，而基于功能性近红外光谱
（ｆＮＩＲＳ）的脑机接口以其特有的优势开始受到研究者重视。本研究利用ｆＮＩＲＳ测量了１５名被试在步行想象和空闲
状态期间的氧合血红蛋白（ＨｂＯ）浓度，对 ＨｂＯ信号进行带通滤波和基线漂移矫正。然后提取 ＨｂＯ的均值、峰值和
均方根及其组合作为分类特征，最后采用ＳＶＭ、ＫＮＮ和ＬＤＡ进行分类，并测试了任务期间不同时间窗的分类性能。
实验结果表明，采用ＳＶＭ提取３种组合特征的分类准确率明显高于其他特征及分类器，达到了９０．３７±４．４２％；２～
８ｓ时间窗比其他时间窗的分类准确率更高。所提研究有望为步行功能障碍患者提供一种新的可选的主动康复训练
方法。
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０　引　　言

脑机接口是不依赖于外周神经系统和肌肉组织而直接

将大脑皮层产生的神经元电活动（意念）转化为计算机或其
他辅助设备的控制命令来实现人脑控制，意在建立一个大
脑与外部设备之间直接传输信息的通道，实现“意念控
制”［１］。其诞生至今，经过几十年的发展，脑机接口已开始
逐步从实验室研究阶段迈向现实。
功能性近红外光谱（ｆＮＩＲＳ）是一种间接的脑活动测量

方法，与脑电测量神经元电活动不同的是，ｆＮＩＲＳ测量的是
大脑氧合血红蛋白浓度变化［２－３］。脑电因其时间分辨率高
（毫秒级）、成本较低，得到了广泛的关注与研究，缺点是空
间分辨率低且易受伪迹干扰；相比而言，ｆＮＩＲＳ有着独特的
优势，空间分辨率高于脑电，且其抗电磁干扰和伪迹的能力
也高于脑电。所以，基于ｆＮＩＲＳ的脑机接口研究越来
越多。

Ｊａｎａｎｉ等［４］采用深度学习对四类运动想象进行解码，
获得的分类精度达到７２．３５％，但随着训练网络的加深，训
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练时间可能较长；Ａｂｄａｌｍａｌａｋ等［５］提取了 ＨｂＯ均值，采用

ＳＶＭ对两类心理任务进行分类，取得的分类精度为７６％，
但目前 ＨｂＯ均值特征使用较多，需要探究其他特征的有
效性，并且单一特征对于分类精度的贡献有限。
因此，为了克服以上问题，本文拟采用ｆＮＩＲＳ解码步

行想象（被试想象正常行走）和空闲状态（被试清醒放松，不
做任何任务），同时提取均值、峰值、均方根及其组合特征，
采用 ＳＶＭ、ＫＮＮ 和 ＬＤＡ 对其进行分类，以探究基于

ｆＮＩＲＳ解码步行想象的最佳特征及分类方法。本实验是少
有的基于ｆＮＩＲＳ识别步行想象研究，有望为下肢功能障碍
患者提供一种可选的康复训练方法。

１　方法与实验

本文的目的是采用ｆＮＩＲＳ解码步行想象和空闲状态。

ＨｂＯ信号经过预处理之后提取均值、峰值、均方根及其组
合特征，采用ＳＶＭ、ＫＮＮ和ＬＤＡ对提取的特征进行分类。
以此来探究基于ｆＮＩＲＳ解码步行想象的最佳特征及分类
方法。

１．１　受试者
本实验共招募了１５名被试，均为本校学生，年龄２０～

２６岁，均为右利手，无精神病史。各被试签署实验知情同
意书，本实验研究经昆明理工大学医学伦理委员会批准。

１．２　实验范式及实验参数
在本研究中，被试执行两种心理想象任务，即步行想象

和空闲状态。实验开始时，语音提示“基线时间，请保持清
醒放松”，此过程为６０ｓ，主要目的是为了使ＨｂＯ信号保持
基线状态；随后实验正式开始，并以语音方式随机提示被试
执行步行想象和空闲状态两个任务之一，提示时间为２ｓ；
提示结束后，被试执行所提示的任务，任务持续时间为

１０ｓ；然后休息１５ｓ。此过程为一个ｔｒｉａｌ，然后以相同的方
式执行下一个ｔｒｉａｌ，在最后一个ｔｒｉａｌ执行后，语音提示“静
息态”，要求被试保持清醒放松，闭上眼睛，时间为１８０ｓ。
实验范式是由 ＭＡＴＬＡＢ （ＭａｔｈＷｏｒｋｓ，２０１９ａ，ＵＳＡ）

Ｐｓｙｃｈｔｏｏｌｂｏｘ－３实现。每名被试包括两个ｓｅｓｓｉｏｎ，每个

ｓｅｓｓｉｏｎ包括４０个ｔｒｉａｌ。

１．３　实验设备和实验环境
本实验使用的信号采集设备为便携式近红外光谱仪

ＮｉｒＳｍａｒｔ（１６通道（６个光源，８个探测器），中国丹阳慧创
医疗设备有限公司），采样率为２０Ｈｚ。根据１０～２０国际
标准体系，将近红外头盔置于被试头部，探头覆盖大脑左右
运动区，即Ｃ３、Ｃ４、Ｃｚ区，左右运动区各有８个通道。近红
外光谱仪源探头和检测器探头排布如图１所示。
如图１所示，Ｓ表示源探头，Ｄ表示检测探头，Ｓ－Ｄ连线

表示通道，通道旁的数字表示通道编号。
为了减少自然光对实验结果的干扰，整个实验在一间

光线较暗且拉上窗帘的房间中进行。在数据采集过程中，
被试坐在距离电脑显示器约９０ｃｍ的椅子上，调整坐姿至

图１　源探头和检测探头排布图

舒适状态，按照实验范式顺序和训练要求完成实验数据
采集。

１．４　数据采集

１）近红外光谱信号预处理
首先，利用频率范围为０．０２～０．１Ｈｚ的一阶巴特沃斯带

通滤波器以去除因呼吸（０．１５～０．３Ｈｚ）、心跳（１．２～１．６Ｈｚ）
和 Ｍａｙｅｒ波（约０．１Ｈｚ）引起的生理噪声［６－７］。然后，利用
基线漂移校正来降低采集设备和被试自身状态变化所引起

的基线漂移［８－９］。
近红外光谱仪采集的信号为原始的光强度信号，需借

助改进的比尔－朗伯定律将其转换为血氧浓度信号，即

ＨｂＯ和 ＨｂＲ，如式（１）和（２）［１０－１２］所示。

ΔＯｘｙ－Ｈｂ＝
ＥＣＨｂＲ

λ１ ΔＯＤλ２－ＥＣ
ＨｂＲ
λ１ ΔＯＤλ１

ｄ（ＥＣＨｂＲ
λ１ ＥＣ

ＨｂＯ
λ２ －ＥＣ

ＨｂＯ
λ１ ＥＣ

ＨｂＲ
λ２
）
（１）

ΔＤｅｏｘｙ－Ｈｂ＝
ＥＣＨｂＯ

λ２ ΔＯＤλ１－ＥＣ
ＨｂＲ
λ２ ΔＯＤλ２

ｄ（ＥＣＨｂＲ
λ１ ＥＣ

ＨｂＯ
λ２ －ＥＣ

ＨｂＯ
λ１ ＥＣ

ＨｂＲ
λ２
）

（２）
式中：ΔＯＤλ１

和ΔＯＤλ２
分别表示光密度随波长为λ１ 和λ２

的变化；ＥＣＨｂＯ
λ１
、ＥＣＨｂＯ

λ２
、ＥＣＨｂＲ

λ１
和ＥＣＨｂＲ

λ２
分别表示波长为λ１

和λ２下ＨｂＯ和ＨｂＲ的消光系数；ｄ是校正后的光子路径
总长度。本研究的ｆＮＩＲＳ设备为双波长采集系统（７６０和

８５０ｎｍ）。当波长为７６０ｎｍ时，ＨｂＯ 和ＨｂＲ 的消光系数
分别为１　４８６．５８７ｃｍ－１／（ｍｏｌ·Ｌ－１）和３　８４３．７０７ｃｍ－１／
（ｍｏｌ·Ｌ－１）；当波长为８５０ｎｍ时，ＨｂＯ 和ＨｂＲ 的消光系
数分别为２　５２６．３９１和１　７９８．６４３ｃｍ－１／（ｍｏｌ·Ｌ－１）。校
正后的光子路径总长度是１８ｃｍ（６为差分路径因子（ＤＰＦ）
和３为光通道距离）。

２）特征提取
经过数据预处理之后，本文拟提取 ＨｂＯ信号均值、峰

值、均方根及其组合特征特征，以此来探究分类效果最好的
特征。

３）分类识别
目前，基于ｆＮＩＲＳ的脑机接口主要采用ＳＶＭ、ＫＮＮ
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和ＬＤＡ等传统的机器学习以及深度学习进行分类，但是深
度学习往往会随着网络的加深而使得训练时间加长。故
而，本研究探究ＳＶＭ、ＫＮＮ和ＬＤＡ传统机器学习方法在
基于ｆＮＩＲＳ解码步行想象的性能。

（１）支持向量机（ＳＶＭ）

ＳＶＭ的基本思想是使分离超平面与最接近的训练样
本间的距离最大化，其在线性和非线性分类中都表现出较
好的性能。杨成财等［１３］利用ＳＶＭ 进行图像分类，总体分
类精度为９５．６％，高于其他方法的９２．３％；朱芳鹏等［１４］利
用ＳＶＭ对船舶工业新闻的文本进行分类，分类精度可达
到９２．８％。本研究的核函数为ＲＢＦ，ｇａｍｍａ＝１，Ｃ＝２。

（２）Ｋ 最近邻（ＫＮＮ）

ＫＮＮ的核心思想是，如果特征空间中一个样本的Ｋ
个最接近的样本中大部分属于某个类别，则确定该样本也
属于这个类别，并具有该类别样本的特征。贾锋等［１５］利用

ＫＮＮ进行人脸表情识别，识别精度和速度都有了很大的提
升。本文的Ｋ＝５。

（３）线性判别分析（ＬＤＡ）

ＬＤＡ试图找到两类事物的特征的一个线性组合，以能
够特征化或区分它们，其在两分类中有较多的应用。胡阳
等［１６］利用 ＬＤＡ 进行口腔癌检测，获 得 的 分 类 精 度
为９６．６％。

２　实验结果与分析

本研究分析了１５名被试的实验数据，并对数据采用了

１０折交叉验证以验证数据集的有效性。表１所示为１５名
被试在步行想象和空闲状态时 ＨｂＯ信号的不同特征及其
组合，以及ＳＶＭ、ＫＮＮ、ＬＤＡ 获得的平均分类精度。从
表１可以看出，对于ＳＶＭ、ＫＮＮ和ＬＤＡ　３个分类器，通过
均值（Ｍ）值得到的准确率高于ｐｅａｋ（Ｐ）值和ＲＭＳ（Ｒ）。３
个分类器在均值下得到的准确率分别为：８０．９２±６．２１％、

７５．９６±４．６１％和７７．３２±４．９３％；在组合特征中，Ｍ、Ｐ、Ｒ
组合下的３个分类器准确率均较好，分别为９０．３７±
４．４２％、８５．６５±５．０１％和８６．４３±４．４１％。

表１　１５名被试在步行想象和空闲状态时，ＳＶＭ、ＫＮＮ和

ＬＤＡ在不同特征及其组合下的平均分类准确率 ％

特征
分类器

ＳＶＭ　 ＫＮＮ　 ＬＤＡ

Ｍ　 ８２．９２±６．２１　 ７７．９６±４．６１　 ７９．３２±４．９３

Ｐ　 ７６．８２±５．４３　 ７５．７２±４．１６　 ７７．０３±４．６１

Ｒ　 ７６．５２±７．０３　 ７４．９９±５．１５　 ７５．９８±５．０１

Ｍ＆Ｐ　 ８６．６２±５．２３　 ８３．７６±５．０１　 ８５．２４±４．３５

Ｍ＆Ｒ　 ８３．１１±３．７８　 ７９．７２±４．９５　 ８２．６０±５．２１

Ｐ＆Ｒ　 ８１．６３±３．７４　 ７８．２４±３．４８　 ８１．３３±５．８１

Ｍ＆Ｐ＆Ｒ　 ９０．３７±４．４２　 ８５．６５±５．０１　 ８６．４３±４．４１

　　表２所示ＳＶＭ在３种特征组合和多个时间窗下得到
的平均分类精度。由表２可以看出，２～８ｓ时间窗的平均
分类精度为９３．６５±２．６３％，高于其他时间窗的平均分类
精度。

表２　ＳＶＭ在３种特征组合和多个时间窗下
得到的平均分类精度

时间窗 ０～１０ｓ ２～８ｓ ３～９ｓ ４～１０ｓ

最高精度 ９６．６７　 ９７．５０　 ９７．５０　 ９６．６７

最低精度 ８５．００　 ８７．５０　 ８６．６７　 ８３．３３
平均精度

±Ｓｔｄ
９０．３７
±４．４２

９３．６５
±２．６３

９１．０８
±３．０５

８８．８１
±３．８０

　　本文解码的信号为 ＨｂＯ信号，由近红外光谱光信号
转换而来，表征脑组织的血氧代谢活动。ＳＶＭ分类前后每
个样本的特征尺寸分别为４　０００×１６和８０×１６。从表１的
分类结果可以看出，均值是本研究中对两种状态较好的分
类特征，均值、峰值和均方根的特征组合对两种状态的可分
离性优于其他组合和单一特征。图２为３种分类器在几种
特征下的平均分类精度。

图２　ＳＶＭ、ＫＮＮ、ＬＤＡ对 ＨｂＯ单一特征和
组合特征的平均分类准确率

Ｎａｓｅｅｒ等［１７］的研究指出，采集到的ｆＮＩＲＳ信号在任务
的前２ｓ数据质量往往不理想，这将在一定程度上影响分
类效果。这是因为血流动力学响应比神经元电活动慢了大
约２ｓ。因此，本研究也探究了ＳＶＭ 在４个时间窗下提取

３个特征组合时的分类性能。时间窗口选择任务期间

０～１０、２～８、３～９、４～１０ｓ。我们发现２～８ｓ的时间窗取
得了较好的分类效果，这也与上述研究结果一致。
表３所示为本文与其他相关研究的对比。可以看出，

在分类数相同的情况下，本研究与其他研究相比分类准确
率有所提升。

·３６１·
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表３　本研究与其他相关研究的对比

文献 分类数 分类特征 分类器 准确率／％
［１８］ ２ ＨｂＯ相关系数 ＳＶＭ　 ８９．３３
［６］ ２ 均值 ＳＶＭ　 ８６．７０
［１９］ ２ 均值 ＬＤＡ　 ８９．８０

本文 ２
均值、峰值、均方根
及其组合

ＳＶＭ　 ９０．３７

３　结　　论

本文采用ｆＮＩＲＳ技术解码步行想象和空闲状态，实验
提取了１５名被试的 ＨｂＯ数据，经带通滤波和基线漂移矫
正去除伪迹以后，提取了 ＨｂＯ均值、峰值、均方根及其组
合特征，分类采用ＳＶＭ、ＫＮＮ和ＬＤＡ。实验结果表明，采
用ＳＶＭ分类均值、峰值和均方根组合特征的分类精度达
到最高，为９０．３７％。据我们所知，本实验是少有的基于

ｆＮＩＲＳ采用组合特征解码步行想象研究，可望为下肢运动
功能障碍患者提供一种可选的康复训练方法。
另外，前面已经提到，血流动力学响应比神经元电活动

慢了大约２ｓ，这也就造成了基于ｆＮＩＲＳ解码步行想象存在
一定的延迟。未来的研究是设法从算法方面解决这个问题
以及构建下肢运动功能障碍康复训练系统。
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