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摘   要：脑机接口(BCI)能将受试者意图相关的大脑活动转化为外部设备控制指令，在神经疾病治疗、运动康复

等方面具有较高应用潜力。BCI的实现需从人脑获取有意义的信号，而脑电图(EEG)可以反映神经电活动，主要

用于对反映实时性要求较高的BCI系统；近红外光谱(NIRS)主要反映血流动力学水平，一般用于神经生理状态等

需要精确定位脑活跃区域的研究。EEG和NIRS因其非侵入、方便穿戴、成本较低等优点，成为BCI的重要信号

获取方法。相比于单模态BCI系统，基于EEG-NIRS 联合分析的混合BCI系统由于具有更丰富的信号特征，在生

理状态检测、运动想象等领域得到了越来越多的关注与研究。该文从EEG-NIRS联合分析在脑机接口中应用的研

究现状出发，在数据和特征融合程度、层面上归纳最近的相关领域研究现状，并对EEG-NIRS信号处理手段的研

究前景进行了展望。
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Abstract: Brain-Computer Interface (BCI) can convert the brain activity related to the subject's intention into

external device control instructions, which have high application potential in treating neurological diseases,

motor rehabilitation, and other aspects. Considering that the materialization of BCI needs to obtain meaningful

signals from the human brain, ElectroEncephaloGraphy (EEG) and Near-InfRared Spectroscopy (NIRS) has

become important signal acquisition methods for BCI because they are non-invasive, convenient to wear, and

relatively cheap. EEG reflects neural electrical activity and is widely applied in BCI systems with high real-time

response requirements; NIRS mainly reflects the level of hemodynamics and is mainly utilized in research with

precise localization of active brain regions, such as identifying neurophysiological status. Compared with the

single-mode BCI system, the BCI system based on EEG-NIRS combined analysis has attracted interest and

research in physiological state detection, motor imagination, etc., because of its richer signal characteristics.

This review begins with the application of EEG-NIRS combined data analysis in BCI, summarizes the current

development on the data and feature fusion level, and looks forward to the research prospects of EEG-NIRS

signal processing methods.

Key words: Signal process; Brain-Computer Interface (BCI); ElectroEncephaloGraphy (EEG); Near-InfRared

Spectroscopy (NIRS)

 

 

收稿日期：2023-04-12；改回日期：2023-07-26；网络出版：2023-08-02

*通信作者： 孟佳圆　mengjiayuan@tju.edu.cn

基金项目：国家重点研发计划(2021YFF1200600)，国家自然科学基金(62106173, 81925020)，中国博士后科学基金面上项目(2022M712364)

Foundation Items: The National Key Research and Development Program of China(2021YFF1200600), The National Natural Science

Foundation of China(62106173, 81925020),General Projects of Postdoctoral Science Foundation of China(2022M712364)

第 46卷第 3期 电    子    与    信    息    学    报 Vol. 46No. 3

2024年3月 Journal of Electronics & Information Technology Mar. 2024

http://radars.ie.ac.cn/CN/10.11999/JEIT230257
mailto:mengjiayuan@tju.edu.cn


 1    引言

脑电图(ElectroEncephaloGraphy, EEG)通过

放置在头皮表面的电极记录，能反映出脑皮层神经

微弱放电的变化情况。EEG的电位记录具有较高

的时间分辨率，从而使在时间细节上跟踪大脑活动

过程成为可能[1]。近红外光谱(Near-InfRared Spec-
troscopy, NIRS)是通过外置光源和接收器，监测大

脑特定区域血红蛋白浓度波动的方法。在特定脑区

激活时，对氧的需求量增加，从而在大脑中发生代

偿性血流动力学反应[2]，使相应区域血红蛋白浓度

等生理指标发生变化。EEG以采集电信号的方式

实现，NIRS以采集光信号的方式实现，两者所需

的信号本身及其采集方式没有物理意义上的相互干

扰，可以同时采集，故在现有的脑机接口(Brain-
Computer Interface, BCI)中，EEG和NIRS是较常

用的采集信号。目前，脑电活动及其对应的血流动

力学活动的时空对应关系尚不明确，它们通过神经

血管耦合机制[3]相互作用，各自具有独特的特征，

将EEG和NIRS联合分析可能得到更精确、更详细

的大脑活动状态 [4 ]。相关的研究表明，与单模态

BCI相比，将EEG和NIRS联合分析的混合BCI系统

能在多种范式上提供更多的指令集，提高脑机接口

系统分类的鲁棒性与准确率，也能够对情绪状态、

持续注意等时间尺度较长的状态进行精细的识别与

估计。对于这两种信号具体的融合方法，随着研究

者对这两种信号本身及其相互联系的不断加深，其

形式于近几年从较为简单的基于贝叶斯的决策层融

合，到基于特征筛选和拼接的特征层融合，再到基

于优化卷积神经网络(Convolutional Neural Net-
work, CNN)、长短期记忆网络(Long Short Term
Memory network, LSTM)等深度学习方法的数据

层融合，由浅入深逐渐发展。就目前研究现状而言，

决策层和特征层融合均能给混合BCI带来一定效果

的提升，而利用深度学习方向的数据层融合方法，

某些特定范式的指令融合分类准确率可达99%以

上。本文以EEG与NIRS的信号融合层级为主线，

综合概括了两种信号的融合方法及其应用场景，并

对未来的信号融合的发展方向做出了展望。

 2    信号融合层级

EEG和NIRS的联合分析与融合可以分为决策

层融合、特征层融合与数据层融合。每个层级具体

的处理过程如图1所示。

本文将从这3个方向介绍相关研究进展，并进

行总结归纳。

 2.1  决策层融合

决策层融合一般指将各模态信息各自进行处

理，并将得到的初步分类结果进行决策或权重分

配，得到目标的最终分类结果的融合。各模态信息

独立处理包括预处理、特征提取与分类等，也可以

选定多种特征提取方法分别进行分类，最后根据各

模态的分类结果进行自适应的决策。在EEG-BCI
的相关研究中，根据同一实验任务引发的不同特征

分别进行分类，最后通过自适应决策得出最终结果

的方法已较为常见，如较为成熟的运动想象(Motor
Imagery, MI)-P300 混合BCI使用决策层融合方法，

相较于使用单模态特征，其分类正确率和所需的训

练次数都得到了显著的优化[5]。在EEG-NIRS BCI
中使用决策融合的方法是单模态BCI研究的自然延续。

决策层融合可对BCI输出结果进行预测与校正、

增加BCI的指令集、提高EEG-NIRS BCI的分类准

确率等。且由于决策层融合计算算法较为简单，实

时性较强，更适合应用于对反应时间要求较高的

BCI系统中。如在输出结果的预测与校正方面，在

Fazli等人[6]的研究中，EEG与NIRS两系统是串联

的关系。该研究以运动想象BCI为背景，通过最近

时段的NIRS活动来预测EEG-BCI控制的性能波

动。然后以基于NIRS的预测结果迭代鲁棒性更强

的EEG分类器。此方法可以显著增强BCI分类效

果，同时最小化性能波动，从而提高BCI性能的稳

定性。Tomita等人[7]针对低频稳态视觉诱发电位

(Steady-State Visually Evoked Potential, SSVEP)
范式容易将受试者空闲状态识别为指令的问题，在

枕区引入了NIRS通道用于识别“空闲”指令。具

体而言，该研究综合EEG和NIRS的分类结果，判

断决定当前是否为“空闲”状态。若判断为是，则

让SSVEP-BCI系统暂停输出。该方法的引入成功

降低了假指令出现的概率。在增加BCI指令集的方

向上， Khan等人[8]通过受试者执行不同算术心理

任务情况下的NIRS信号，得出轮椅向前和向后运

动的控制命令；通过分析左右手的想象敲击对应的

 

 
图 1 决策层融合、特征层融合与数据层融合的处理过程示意图

第 3期 张力新等：脑机接口中脑电图-近红外光谱联合分析进展研究 791



EEG信号得出向左和向右转动的控制命令，实现

了轮椅的更灵活的控制。

提高分类准确率是决策层融合的直接目的。如

在Fazli等人[9]的研究中，以基于运动想象的BCI系

统为研究对象，对EEG和NIRS信号分别训练线性

判别分析(Linear Discriminant Analysis, LDA)滤

波器，在决策阶段综合3个滤波器估计1个元分类

器，以最优地组合LDA算法的输出。通过这种融

合方法，90%以上受试者的运动想象的分类准确率

显著提高，平均提高5%。Kwak等人[10]对EEG和

NIRS分别通过神经网络训练后，在分类阶段对分

类结果进行加权。EEG-NIRS加权后的分类结果始

终显著优于EEG独立分类的结果(对于运动想象，

比单模态EEG分类准确率高2.82%；对于心算任务

则提高了3.92%)，并缓解了NIRS响应延迟导致的

BCI性能下降。Alhudhaif[11]则使用了含氧血红蛋白

(Oxygenated Hemoglobin, HbO)浓度、脱氧血红

蛋白(Deoxygenated Hemoglobin, HbR)浓度、

HbO+HbR,EEG,EEG+HbO和EEG+HbR 6种数

据组合方式，用K-means聚类中心差异属性加权方

法(K-Means Clustering Centers Difference based,

KMCCD-based)对各种选定的特征进行加权，最后

使用LDA、支持向量机(Support Vector Machine,

SVM)等分别进行分类，比较各种分类器的性能。

分析结果显示，经上述处理，运动想象和心算任务

的最终分类结果均达到98%以上，显著高于单模态

分类结果。

决策层融合是根据已有的分类结果决定最终的

分类结果的融合过程。一般而言，各模态的分类结

果的决定策略或由训练集的结果确定，或在BCI的

使用过程中自适应调节。现有的决定策略的选择一

般为贝叶斯方法，构建混淆矩阵等纯数学方法，不

涉及EEG和NIRS信号的内在机制或联系，这也导

致决策层融合的研究深度有限。但由于决策层融合

的算法复杂度一般较为简单，运行快速，这种融合

方式有一定的实际应用价值。

 2.2  特征层融合

特征层融合是对从不同模态信息中提取的特征

向量或参数进行联合，有效的特征选取和融合方式

能大大提高不同指令之间的可分性，从而提升

BCI的表现。而缺点在于不同模态信息分开提取特

征时无法表征模态间的信息联系，而盲目的选取和

融合各模态的特征反而可能会降低系统的表现。经

典的单模态EEG-BCI已有将MI和P300的混合特征

直接训练、选择并组合的方法[12]，实现了单信号源

自身的特征融合。以单模态信号的特征融合研究为

基础，研究EEG-NIRS多模态信号特征融合方法是

应有之义。而在目前EEG-NIRS BCI的研究中，如

何选取EEG和NIRS信号的特征是特征层融合能否

提高BCI系统性能的一个关键因素。

α

β θ

在实际的研究结果中，特征选取只要合适，无

论简单或者相对复杂，均有良好的性能提升效果。

对于简单的特征选取，如均值、功率、相关性等，

不少研究均认为合适的组合能显著提升其分类准确

率。Aghajani等人[13]以n-back任务为研究对象。EEG

特征选取为特定频带功率，而NIRS特征选取为

HbO, HbR浓度变化的斜率，HbO与HbR之间的相

关性和神经血管耦合指数(该研究将其定义为EEG

特定频带功率与HbO, HbR之间的相关性)，最后对

合并的特征利用SVM进行分类。从分类结果来看，

特征融合后的分类准确率高于两种单模态信号各自

的分类准确率(较EEG高3.8%，较NIRS高8.5%)，

表明多模态信号的特征融合和神经血管耦合在量化

心理负荷方面的协同作用。Almajidy等人[14]以左手、

右手、双手和双脚的运动想象为范式。采用HbO信

号在特定时间窗内的斜率作为NIRS信号特征进行

特征提取，采用8～30 Hz频段内EEG的功率谱密

度作为EEG信号特征进行特征提取。组合两特征

后采用线性判别分析特征选取进行分类。与纯脑电

图特征相比，当使用多模态信号特征时，分类准确

率的提高非常显著，平均达11.6%。其他研究[15-17]

也采用了类似的特征以融合EEG与NIRS信号，并

获得了有显著性的分类提升。对于复杂特征的选取，

则一般使用信号处理过程中获得的某些参数。Shin

等人[18]以心算任务和运动想象范式为研究对象，EEG

特征选择了共空间模式(Common Spatial Pattern,

CSP)方法中按典型特征值得分排序后前3个和后

3个特征值的对数方差，NIRS特征使用5～10 s和

10～15 s时间窗口内HbR和HbO在时间上的平均值。

值得注意的是，该研究也尝试了NIRS信号的其他

特征，如斜率和方差等，但除时间平均值以外的特

征并没有提高分类性能。Han等人[19]以心算任务作

为范式，也做了类似的研究。对于EEG，采用具

有自动滤波选择的CSP分析方法，得到第1个和后

两个CSP分量的对数方差作为EEG特征。对于NIRS

则将HbO和HbR的平均值和斜率作为NIRS信号的

特征。值得注意的是，与Shin等人[20]的研究相比，

该研究实现了在线应用，表明了EEG-NIRS BCI的

实际应用能力。在其他范式或任务中，类似的特征

融合方法也有所应用[21-23]。Dehais等人[24]则在脑力

负荷状态检测的研究中，EEG特征采用各频带( ,

和 )的功率，NIRS特征采用了特定频率下的基于
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小波变换的相干性，也得出了高水平的分类结果，

联合分类结果较单模态分类结果高出1.4%。可见，

特征层融合对于提升BCI性能也有较好的效果，且

融合方法多种多样，值得深入研究。

EEG数据和NIRS数据在原理和获取机制上有

很大的不同，是两种不同的脑信号。当结合这两种

不同类型的数据时，简单的特征拼接往往会导致机

器学习算法的性能较差。因此，有必要在融合前对

两者的特征进行归一化，在融合后进行特征选择。

Qiu等人[25]提出了一种多模态特征级融合方法：归

一化-重构方法。该方法在偏好音乐和中性音乐诱

发的大脑活动分类中，准确性高达98.38%。而各模

态信号通道之间的相关性计算过程中，也可以视为

进行了归一化处理。Cao等人[26]将EEG的脑网络特

征与NIRS的脑网络特征相融合，在工作负荷的分

类中达到了较为先进的水平。

除了简单的特征拼接外，还有以优化EEG与

NIRS特征之间互补性，降低冗余性为目的特征融

合方法。Deligani等人[27]将互信息作为特征选择的

工具，以最小化高维多模态EEG-fNIRS特征之间

的冗余。在P300-speller BCI使用此方法进行特征

融合后进行分类。基于互信息的特征选择比没有特

征选择的混合选择分类准确率提高了16%，比使用

EEG和fNIRS的单模态分类准确率分别提高了12%

和23%。Zhang等人[28]使用基于时间和空间对齐的

特征融合方法，在MI范式中得到了相对于非对齐

方法显著提高的分类水平。

特征层融合的深入研究，不仅在于适合的特征

选取与组合方式，更在于挖掘更多有效的、含义丰

富的特征。目前，在特征层融合上，EEG信号与

NIRS信号所应用的特征较为单一，尤其是对于

NIRS信号特征的选取，多停留在峰值、均值等简

单统计量，少有涉及NIRS信号内蕴含的丰富的空

间信息。不仅如此，相关方向的研究多停留于1维

特征的分类，对2维乃至高维的特征的融合方法仍

有待发掘。实际上，以2维特征为分类依据的EEG-

BCI和NIRS-BCI均已问世，如以时频特征为分类

依据的EEG-BCI[29]、以广义线性模型(Generalize

Linear Model, GLM)分析为分类依据的NIRS-

BCI[30,31]等。对于2维乃至高维特征的融合是未来特

征层融合的一个具有前景的研究方向。

 2.3  数据层融合

现在的数据层融合研究可大致分为两种：第1
种是根据一方的数据包含的信息或特征，对另一方

的原始数据进行时域、空域等维度的筛选，从而得

到与指令更相关，特征更明显的数据段；第2种是

将EEG和NIRS的数据以某种方式融合为单模态的

数据。第1种数据层融合通常方法简单易行，容易

理解，但研究的可深入程度有限；第2种数据层融

合的优点在于保留了较完整的原始数据，因此可以

保持各模态数据之间的数学关联。缺点一是由于不

同模态数据的时间、空间信息难以对齐，提高了融

合后的计算复杂度，不适合对实时性要求高的系统；

二是需要同时考虑不同类型信号的伪迹的处理，增

加了数据处理模型的设计难度。

第1种数据融合方法着眼于提高数据质量，滤

除冗余信号。对于单模态信号，滤除冗余信号的方

法多基于统计方法，如将数据通过z分数标准化，

然后通过对统计指标设定阈值后进行筛选[32]。对于

多模态信号，由于各模态信号之间具有内在联系，

相应的数据筛选方式也更为可靠。且由于该融合方

法的意义简单直观，在EEG-NIRS联合分析中起步

较早。如Shu等人[33]提出了一种针对BCI系统中单

次试验分类问题进行时间窗最优选择的方法。由于

EEG与NIRS之间存在耦合关系，该研究根据HbO

的信号状态来定义受试者大脑的激活状态。具体而

言，该研究将HbO波形峰值处定义为大脑被完全激

活的时间点，然后以这个时间点为中心选择附近时

间窗内的EEG数据。在特定选择的3 s时间窗下，

与原始12 s时间窗相比，解码准确率从69%显著提

高到79%。Khan等人[34]在空域上进行了类似的研究。

该研究以HbO和HbR的空间平均值为指标筛选与运

动活动相关的活动区域，然后选取该区域中脑电图

电极数据进行特征提取与分类。结果表明，NIRS

相关区域可以更准确地识别BCI的活跃脑区。在选

定的EEG通道中使用SVM进行分类的平均准确率

也高于选取所有通道的平均值。Al-quraishi等人[35]

从运动皮层区域内选取EEG导联中事件相关去同

步化(Event-Related Desynchronization, ERD)特征

最明显的数个导联，同时根据NIRS信号中的HbO

浓度确定数个最活跃的NIRS通道。根据选中的EEG

导联和NIRS通道的皮尔逊相关性，最终确立用于

分类的EEG与NIRS导联。使用最终确立的相关通

道中的导联信号进行踝关节运动分类。结果表明，

与单模态信号全导联分类相比，此研究提供的方法

显著提高了踝关节分类准确率，为93.01 ± 5.60%。

Meng等人 [36]采用滑动时间窗对EEG和NIRS信号进

行分割，然后将交叉时间窗与独立选择的EEG和

NIRS中的每个片段相结合。此外，利用滤波器组

共空间模式(Filter Bank Common Spatial Pattern,

FBCSP)和统计方法(信号的均值和峰值)从每个样

本中提取脑电图和NIRS特征。通过计算FBCSP和
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统计特征的互信息来表征交叉时间窗口的识别，并

根据最大的互信息选择最优时间窗。该方法的分类

准确率为92.52 ± 5.38%，高于其他方法，说明了

该方法的合理性和优越性。Li等人[37]以运动想象范

式为例，建立了一个由EEG调制的NIRS分析框

架。在运动想象任务执行期间，对典型的EEG节

律调制，并将其引入到NIRS的GLM的建立过程

中。该方法提高了GLM分析的性能，实现了更高

的检测灵敏度以及事件相关去同步显著性。还有研

究将EEG中的矢量-相位分析特征作为筛选NIRS通

道的依据[38]。与筛选前相比，筛选后的NIRS信号

分类准确率由63.8%提升至86.0%，提升效果极为

明显。

第2种数据层融合方法在近几年才出现，目前

仍处于纯数据驱动阶段。常规方法在于寻找这两种

信号的拟合关系，从而将数据类型归一化。如文

献[39]提出了EEG和NIRS信号的张量融合方法和

p阶多项式融合方法，在心算任务和运动想象任务

中，相比于单模态信号分类结果均有更良好的分类

表现，且融合过程的时间、算力成本不高的方法，

具有较高的实用价值。

随着深度学习的发展，由于深度学习不要求多

输入端的语义一致性，使其应用在EEG信号与

NIRS信号联合分析相关研究时，无需研究两信号

之间的生理联系即可进行数据层融合。Nour等人[40]

提出了一种基于优化卷积神经网络的多频带分类方

法的分类框架。该研究的主要工作在于提出了一种

使用EEG和NIRS信号进行全连接层优化的CNN体

系结构，然后根据受试者左-右运动想象，对测试

集的EEG和NIRS信号进行分类。该方法比现有的

分类方法具有更高的分类性能，准确率为99.85%。

基于CNN的用于分类EEG-NIRS信号的神经网络还

有诸多变体，如CNN-LSTM等[41]。Chen等人[42] 对

于MI范式提出了一种多通道融合方法，并设计了

一种多通道融合混合网络，该网络结合了深度卷积

层、通道注意机制和双向长短期记忆层，使其在空

域和时域上具有很强的特征提取能力，在公开数据

集上的平均准确率达到了99.64%。除此之外，还有

对常规使用于EEG分类的EEGNet进行改造[43]以容

纳fNIRS数据的方法等。长期来看，随着算力的发

展，使用深度学习领域的方法搭建合适的神经网

络，是未来数据层融合的主流方向。

在数据层融合上，目前的融合方法仍有可改进

之处。对于第1类数据层融合，对信号的多维度筛

选固然增加了信噪比，有利于分类准确率的提升，

但是由于两种信号的信噪比本身不高，特征成分复

杂且微弱，以信噪比为主要依据进行数据筛选可能

损失其他未知的、有用的特征。对于第2类数据层

融合，目前的相关研究不多，但因其保留了更多的

信号的原始特征，在对信号的利用程度方面潜力更

大，是更值得继续研究的方法。

 3    总结与展望

就目前的EEG-NIRS BCI 研究而言，依托于

机器学习和深度学习的发展，主流数据融合层级从

决策层逐渐过渡到特征层和数据层。机器学习中的

SVM, LDA等方法已成为EEG和NIRS数据的基础

分类方法，并在数据的决策层、特征层融合中得到

了广泛的应用；而数据层融合方法中，CNN，循

环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)等
深度学习方法由于其良好的工程应用能力，在信号

融合BCI指令集分类的表现尤为突出。未来的EEG-
NIRS的信号融合相关研究将趋向于更新颖、更深

层次的特征层与数据层融合方法。

在上述介绍的EEG信号与NIRS信号融合层级

中，较非融合与决策层融合而言，由于特征层融合

与数据层融合更能挖掘EEG信号与NIRS信号的内

在联系，这两种方法是相对更值得研究的信号融合

方法。研究特征层与数据层融合方法不仅可以在应

用层面上提高BCI的性能，而且能促进研究者对脑

电信号与脑血氧信号理论上的相互关联的认识与理

解。特征层融合与数据层融合的研究现状仍较为初

步。在特征层融合研究中，可选的有效特征仍较

少，在NIRS信号的特征选择上尤其明显；在数据

层融合中，将EEG与NIRS融合为单模态信号的融

合方式更有潜力，但相关的研究多依托于深度学习

框架。以神经-血管耦合等客观规律为基础融合两

种信号的方法偶有出现[44]，但是并非较为普及的研

究手段，相关的融合方法值得探究。进一步来说，

两种信号可以在多个层级上渐进融合[45]，以充分利

用两种信号各自蕴含的丰富信息。

EEG-NIRS信号联合分析的不足不仅在于其各

层次融合方法的局限，也在于研究范式的局限。在

EEG-NIRS信号联合分析的研究中，多数以运动想

象、心算任务等作为BCI的研究范式，对其他范式

涉猎较少。一方面，未来EEG-NIRS信号联合分析

研究可以扩大其应用范式的范围，如P300-BCI
等；另一方面，EEG-NIRS BCI与EEG-BCI, NIRS-
BCI均有差别，可以针对EEG-NIRS BCI的特征开

发新的范式，为BCI的应用场景开辟新的领域。

EEG-NIRS数据联合分析在BCI研究领域中具

有重要的作用与广泛的应用前景。当前的研究进展

与结论说明了NIRS与EEG信号分别蕴含独特的信
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息，可以各自作为对方的补充，对两种数据不同手

段的应用可以对大脑活动有更深刻的理解，得到对

BCI系统的不同方面的提升。EEG和NIRS都是对

脑皮层放电及其影响的不完全观测结果，两种信号

之间必然存在共同性与互补性。在数据算法上的现

有研究不仅提高EEG, NIRS信号进行建模分析，

能让我们深入理解大脑的运作模式，也有利于研究

者设计更准确、更高效、更多功能的BCI系统。
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