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脑功能近红外光谱信号多元图特征提取研究
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摘要　脑功能近红外光谱(fNIRS)的信号分析和模式识别方法,对其在认知科学领域的研究和应用尤为重要.简

述了fNIRS的传统统计特征提取方法,进而提出了基于多元图表示原理进行特征提取的方法,并对传统方法与提

出方法的模式识别实验进行了对比研究.实验结果表明基于多元图表示原理的fNIRS信号特征提取方法能应用

于信号的分析和可视化,为fNIRS信号的数据分析提供了新的方法.

关键词　光谱学;脑功能近红外光谱;多元图特征;多元图表示原理;血液动力学响应;统计特征;可视化模式识别

中图分类号　O４３３　　　文献标识码　A
doi:１０．３７８８/LOP５３．０５３００６

FeatureExtractionofBrainFunctionalNearＧInfraredSpectroscopy
SignalsBasedonMultivariateGraphTheory

ZhangZhongpeng　HongWenxue
DepartmentofBiomedicalEngineering YanshanUniversity Qinhuangdao Hebei０６６００４ China

Abstract　SignalanalysisandpatternrecognitionmethodsforbrainfunctionalnearＧinfraredspectroscopy fNIRS 
areespeciallyimportantforitsresearchandapplicationsinthefieldofcognitivescience敭Thetraditionalstatistical
featureextractionmethodforfNIRSisbrieflyreviewedandanewfeatureextractionmethodbasedontheprincipleof
multivariategraphrepresentationisproposed敭Thepatternrecognitionexperimentsbasedonbothmethodsare
conductedandcompared敭TheexperimentalresultsindicatethatthefeatureextractionmethodforfNIRSsignals
basedonthemultivariategraphrepresentationprinciplecanbeusedforsignalanalysisandvisualization which
offersanewapproachfortheanalysisoffNIRSsignals敭
Keywords　spectroscopy brainfunctionalnearＧinfraredspectroscopy featureofmultivariategraph principleof
multivariategraphrepresentation hemodynamicresponse statisticalfeature visualizedpatternrecognition
OCIScodes　３００敭６３４０ ０７０敭４７９０ ０７０敭５０１０

　　收稿日期:２０１５Ｇ１２Ｇ２２;收到修改稿日期:２０１６Ｇ０１Ｇ０３;网络出版日期:２０１６Ｇ０４Ｇ１５
基金项目:国家自然科学基金(６１０７４１３０)

作者简介:张仲鹏(１９８５－),男,博士研究生,主要从事脑功能近红外光谱、可视化模式识别等方面的研究.

EＧmail:anthony＠stumail．ysu．edu．cn
导师简介:洪文学(１９５３－),男,硕士,教授,博士生导师,主要从事可视化模式识别、中医工程学等方面的研究.

EＧmail:hongwx＠ysu．edu．cn(通信联系人)

１　引　　言
脑功能近红外光谱(fNIRS)分析技术,通过近红外光谱测量脑组织的局部血样蛋白浓度变化,根据血氧

水平依赖性效应对脑神经的功能状态活动进行监测和解释[１].fNIRS技术经过２０多年的发展,信号采集技

术手段已相对成熟.较之传统的脑功能监测技术,fNIRS技术兼具良好的时间分辨率和空间分辨率,且仪器

体积小,价格更低[２].在脑神经学、精神病学、心理学和多种大脑基础研究领域中,fNIRS技术的应用研究也

日趋增多,在需要便携移动的条件下,fNIRS技术有着很大的优势[２Ｇ３].近年来fNIRS技术用于被动脑机接

口的研究在fNIRS技术的应用研究中较为常见.与传统脑机接口不同的是,被动脑机接口旨在获得人类认

知或情感活动状态下的大脑神经活动信息.基于fNIRS技术的被动脑机接口在记忆、注意力、运动控制等
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脑神经功能研究中获得了多项进展[４Ｇ９].
被动脑机接口研究中,fNIRS信号的分析和处理对实验结果的可解释性尤为重要.因此fNIRS信号的

预处理、特征提取和机器学习过程,是fNIRS被动脑机接口研究的重要环节.目前,国内外的相关研究大多

采用非在线方法对获取的fNIRS信号进行模式分类,通过机器学习工具挖掘和建立fNIRS信号特征与脑功

能状态的联系[１０Ｇ１２].常见的模式分类工具有KＧmeans、神经网络(NN)、支持向量机(SVM)等,一般fNIRS
信号的二分类研究获得的分类正确率一般在６０％~９０％范围内[１３].fNIRS信号的特征提取、选择和模式分

类等模式识别问题的相关研究引起了国内外学者的广泛重视.

fNIRS信号分析研究中,通常要处理脑部近红外光谱的时间序列信号.一般地,fNIRS数据集由时间点

序列及各时间点所对应的属性特征构成,这些属性特征可为光谱仪采集到的各通道光强变化的时间序列信

号,或各通道血液动力学响应即含氧血红蛋白(HbO２)和脱氧血红蛋白(HbR)浓度变化的时间序列信号.
由于血液动力学响应信号的迟滞性,Abibullaev等[１４]证明同时使用HbO２和HbR浓度构成属性特征集可以

减小信号迟滞性对模式分类精度的影响.不论何种形式的fNIRS时间序列数据集,均可视为 N 维时间向

量和M 维属性特征组成的N×M 特征空间.利用fNIRS信号特征空间的统计特征,是目前fNIRS模式识

别研究中较为常见的特征提取手段.根据相关文献研究结果,常见的分类精度较高的近红外光谱信号统计

特征包括均值、方差、标准差、峰度和偏度[１５]等,如表１所示.
表１　脑功能近红外光谱信号统计特征

Table１　StatisticalfeaturesoffNIRSsignals
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　　 表 １ 中 所 有 统 计 特 征 均 通 过 截 取 一 段 时 间 t 内 的 连 续 原 始 近 红 外 光 谱 信 号 集 合

Mt＝ mi|i＝１,２,,n{ }进行相关计算得到.时间长度t和原始近红外光谱采样频率决定了信号集合中的

信号个数n.针对信号集合Mt除了上述统计特征之外,还可以通过拟合的方法求得其斜率作为信号特征,
其中以最小二乘拟合法求斜率最为常见.统计特征直接反映了血液动力学响应的典型统计学特征且容易提

取,因此在fNIRS信号的模式分类研究中被广泛应用.一般情况下,单次fNIRS实验采集到的近红外光谱

原始数据中,单个通道的样本数均在千位数以上,若实验时间较长则可达到万位数以上.通过上述特征提

取,原始数据量得到了很大程度地约简.但截取时间的长短决定了原始数据的有效信息是否得以完整保存,
也决定了最终模式分类精度和时间消耗[１６].

得到原始近红外光谱数据的统计特征后,往往还需要对统计特征进行选择.由于一般脑fNIRS数据中

除了包含各采集通道的血液动力学响应信号以外,还包括实验设计的脑功能目标状态信息,即类别标签.因

此基于互信息的特征选择在相关研究报道中较为常用.Ang等[１７]提出的最佳单个特征互信息(MIBIF)方
法,从训练数据的多个空间特征中选择一定数量的特征.MIBIF方法提供了一种快速的特征选择手段,通
过引入一个相关性标准的描述参数来解决特征空间的降维问题.在基于脑电图(EEG)的被动脑机接口信

号特征选择研究中,基于互信息的特征选择方法取得了良好的效果.因此,互信息方法也在很多基于fNIRS
的被动脑机接口信号分析研究中获得了应用[１６,１８].

综上所述,现阶段fNIRS信号模式分类研究中,一般采用原始信号统计特征分别进行特征选择或分类

器训练和评价,最终选择分类效能较好的单一特征作为最终分类依据.但同样的统计特征在fNIRS信号模
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式分类研究中获得的结果并不稳定.事实上大脑神经系统的动态特性和连通性,使得通过单一特征对整个

大脑神经系统活动进行把握和解释十分困难.针对多维(多通道)的fNIRS数据特点,发现其内在规律性,
通过对多维度特征的最佳综合,集中提取重要的脑功能状态信息,进而准确把握数据间内在联系,描述脑功

能状态历程,这是fNIRS模式分类研究的目标.这种多维数据的模式分类问题,可以运用多元统计分析理

论进行研究.多元统计分析中多元图表示方法是一种多维数据的可视化方法[１９].利用多元图表示方法有

助于直观了解fNIRS数据,增强模式分类结果的可解释性.
本文介绍了目前国内外fNIRS分析研究中常见的统计特征提取方法,多元图表示方法的基本原理和基

于多元图的fNIRS信号特征提取方法,采用上述两种方法对fNIRS实际数据集进行模式分类对比研究,并
对实验结果进行讨论.

２　fNIRS信号的多元图特征提取
２．１　多元图表示原理

通过建立多维数据与多元图表示域的映射关系,可以将多维数据映射到多元图论域.当多元图表示的

维数小于多维数据的维数时,这一过程实质上实现了多维数据的降维.应用多元图对多维数据进行表示,既
降低了原始数据的计算代价,又能保持原始数据的结构特征[１９].

雷达图是常用的多元图表示方法之一,特别是在需要对多维数据进行综合分析时,雷达图能够方便地反

映各样本点之间的关系,直观形象地实现图的表示.根据内积坐标变换思想,将一个多维数据空间变换到其

在二维欧氏平面上的对偶空间.雷达图通过映射‹s,ej›(其中ej,j＝１,２,．．．,n 是一组标准正交基),将n 维

数据样本点与标准正交基ej 的内积映射到二维极坐标平面上的n 个不同坐标位置的点Si.点Si 的极坐标

表示为(‹s,ej›,θj),其中‹s,ej›为径坐标,θj 为角坐标.将这n 个极坐标点用直线连接起来,就可以得到n
维数据的雷达图表示[１９].

图１ 雷达图示意图

Fig敭１ Schematicofradarmap

设需要表示的数据为n 次测量(n＞３)获得的m 维数据,则单次测量典型雷达图的绘制方法一般遵循下

列步骤:１)绘制标准圆,并将圆周根据源数据维度对应分割为m 等份;２)将圆心与上一步获得的圆周等分

点进行连接,获得m 条辐射半径,并将半径逐个对应m 维变量作为其坐标轴,圆心为最小值,半径为源数据

最大值上界;３)源数据中m 个变量值分别取在其对应的辐射半径坐标轴上,连接后得到单次测量的雷达图

表示,如图１所示.n 次测量可以得到n 个雷达图,图中A、B、C可视为三种不同模式.实际操作中可通过

辐射半径坐标轴与不同的源数据指标分配方法,改善雷达图最终表示和分类效果.

２．２　fNIRS信号的雷达图表示及图特征提取

fNIRS数据可视为多维数据样本,时间样本为X１,X２,,Xn,共n 个,每个时间样本Xi 对应的变量为

xi１,xi２,,xim,共m 个,整个fNIRS的n×m 特征空间可表示为fNIRS信号矩阵X.矩阵中元素为xij,其
中i＝１,２,,n,j＝１,２,,m.雷达图采用极坐标表示,因此其半径上的取值一般为非负数.而脑fNIRS
信号或血液动力学变化信号通常会出现大量负值.为了解决这一问题,需要对fNIRS源数据进行归一化处理.
归一化处理采用极差正规化变换实现,取一段时长为t的fNIRS信号样本,将样本中的元素xij转化为

０５３００６Ｇ３
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xΤ
ij ＝

１
Rdiff

xij － min
t＝１,２,,n

xij( ) ,Rdiff＝ max
t＝１,２,,n

xij － min
t＝１,２,,n

xij, (１)

式中Rdiff为样本集中最大值与最小值之差,即样本极差.采用这种方法可保证对fNIRS信号中的小变量加

权效果最显著.归一化得到的fNIRS数据可根据２．１节简述的雷达图绘制方法,转化为fNIRS多通道雷达

图,如图２所示.

图２ 多通道雷达图示意图

Fig敭２ SchematicofmultiＧchannelradarmaps

得到fNIRS信号的雷达图表示后,可以通过雷达图的可视化图形化特征表达fNIRS数据的特异性,从
而实现fNIRS数据的特征提取.雷达图的图形化特征包括整体特征和局部特征[１９],整体特征包括雷达图的

图形面积、重心矢量和方向等,局部特征则包含雷达图中的相邻幅值比、分区面积以及对称性等.

fNIRS数据雷达图的特征提取主要使用雷达图的面积特征、方向特征、相邻幅值比和分区面积比４个特

征.雷达图面积特征反映了雷达图中数据多边形的整体信息.fNIRS数据雷达图的求解方法可根据三角形

面积法求得,即

Si＝
１
２riri＋１sinθi, (２)

式中ri 为相邻半径上的信号幅值,θi 为雷达图中相邻半径的夹角.雷达图的方向(径向)特征可以通过一定

的标准(一般按照值序标准,从大到小或从小到大)对不同维度数据所在半径进行排序获得.相邻幅值比反

映了雷达图中不同维度变量的幅值之比,可以清楚地表达雷达图中多边形形状的变化.一般地,雷达图中相

邻变量的幅值比较小时,图中多边形这两个变量间的边角度较小,反之角度变大.对于n 维变量,可以获得

n－１个相邻幅值比,每个幅值比rij等于第i维和第j维变量的幅值之比,即

rij＝xT
i/xT

j, (３)
为了避免公式中分母为０,有时需要在分子和分母的幅值基础上加１.与相邻幅值比类似,分区面积比定义

了雷达图多边形不同子区域面积的比值.对于n 维数据,同样也可以取得n－１个分区面积比特征,分区面

积比的计算与相邻幅值比的计算方法类似,

Sij ＝Si/Sj. (４)

　　通过上述方法,可以实现基于雷达图表示的fNIRS数据特征提取.

３　fNIRS信号特征提取方法对比研究
３．１　实验数据集

采用卡尔斯鲁厄理工学院认知系统实验室Herff等[１８]提供的nＧback工作记忆实验相关数据集进行多

元图表示特征提取方法与统计特征提取方法的对比研究.实验基于fNIRS分析技术,进行前额叶皮质层的

工作记忆负荷研究,采用nＧback实验范式设计.采用视觉刺激并通过被动脑机接口的方式实现任务状态反

馈,受试者被要求记忆一系列快速闪过的英文字母,当前受试者所浏览的字母与之前第n 个呈现过的字母

相似时,受试者需要按击键盘空格键表示已发现目标.整个实验进程中,随着n 的增加,受试者必须记忆更

０５３００６Ｇ４



５３,０５３００６(２０１６) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

多的字母且不断更新所记忆的字母序列.因而随着nＧback任务实验负荷水平的增加,受试者的工作记忆负

荷也随之增加.实验结束后,受试者的工作记忆表现可以通过被动脑机接口记录的实验中受试者错过的目

标字母数和错误判断目标字母数来进行评估.
完整的nＧback工作记忆数据集中包括１Ｇ、２Ｇ和３Ｇback任务实验各１０组,每组实验中包括３±１个任务

目标.实验记录过程总时长为３７min,其中包括标准６４s实验共３０组(其中当前实验任务介绍５s,back任

务实验４４s,静息状态１５s),１５组额外静息实验,每组时长１０s,实验中段１５０s的长休息将实验分为前后

两个部分.因此,数据集包含４种基本脑功能状态数据,即１Ｇ、２Ｇ、３Ｇback任务状态及静息状态.

nＧback工作记忆实验数据使用OxymonMarkIII脑fNIRS系统(ArtinisMedicalSystems,荷兰)采集

获得[１８].该系统使用７６５nm和８５６nm波长,输出HbO２和 HbR浓度变化值.实验过程中使用由４路红

外光发光器和４路接收光电极组成的传感器组,固定于受试者额头来测量前额叶脑皮质层的血液动力学变

化,如图４所示.每个接收光电极通过时分复用测量与之相隔３．５cm的２组信号源,最终获得 HbO２和

HbR各８个通道的数据.采样率为２５Hz.

图３ OxymonMarkIII系统探测组件布局及实际位置

Fig敭３ OptodeplacementofOxymonMarkIIIsystemandactuallocation

实验共有１０名受试者,其中女性４名,受试者平均年龄为２２岁.根据受试者的爱丁堡惯用手问卷结果

评估,其中８名为右利手,２名为左利手.所有受试者视力或矫正视力均达到标准视力.受试者在实验前均

详细地了解了整个实验并签署了同意书,受试者此前未参加过nＧback实验,因此不存在训练效应.

３．２　实验原始光谱信号

经过均值滤波去除 Mayer波干扰,斩波频率为０．５Hz的６阶低通无限冲击椭圆滤波去除心音干扰,基
于小波的运动伪影修正后的fNIRS信号如图４和图５所示,分别给出了一名受试者在实验前半段 HbO２和

HbR的浓度变化曲线.从图中可以看出,就单一受试者而言,HbO２和 HbR的浓度变化存在量纲及变化趋

势的差异,HbO２浓度存在较大的波动,而HbR浓度在一定程度上呈现下降趋势;同一受试者各个检测点的

信号之间在一定范围内波动,且存在不同的变化趋势,所以直接通过波形分析和解释back实验对应的脑功

能变化较为困难.因此,需要对波形信号进行进一步特征提取,从而增强分析结果的可解释性.

图４ 含氧血红蛋白浓度原始信号

Fig敭４ OriginalsignalsofHbO２concentration
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图５ 脱氧血红蛋白浓度原始信号

Fig敭５ OriginalsignalsofHbRconcentration

３．３　实验原始光谱信号

上文指出fNIRS信号的特征提取过程中通常设定一定时长的滑动窗对原始信号进行统计特征提取的

预处理工作,显然不同时长的选取决定了获得信号特征的数量.就实验所用数据而言,若选择５s时间长度

作为信号特征提取标准,则能获得８０个任意统计特征能;当截取时长增加后,统计特征相应减少.此外,

Herff等进行的特征提取研究显示,在back任务状态与静息状态的模式识别中,以１０s为特征截取时长所

获得的统计特征获得了较高的分类正确率,而back任务之间的模式识别中,则是２５s时长截取到的统计特

征分类正确率较高.在此基础上,设定了不同的信号截取对原始近红外光谱数据进行预处理,并在预处理基

础上进一步提取统计特征.图６为一名受试者的单一信号检测点实验数据预处理结果.柱状图代表了相应

的back任务难度,１Ｇback任务难度最低,３Ｇback任务难度最高.红色曲线表示HbO２浓度的均值变化,蓝色

曲线表示HbR浓度的均值变化,均值均取自１０s时长内相应信号的变化均值.根据预处理结果,可以提取

传统统计特征如方差、斜率等作为波形的特征进行下一步的模式分类研究.但可以看到,back任务的难度

与波形变化不存在明显的一致性,因此仅使用单一的统计特征很难对信号进行更为有效的模式识别.

图６ 不同back任务状态单一通道含氧和脱氧血红蛋白浓度均值变化曲线

Fig敭６ MeanvaluesofHbO２andHbRconcentrationsforasinglechannelunderdifferentbacktasks

图７~１２分别给出了三种任务状态下HbO２和HbR浓度在８个通道的雷达图.８个通道的几何分布与

fNIRS系统原始的通道配置一致(图３).较传统的通道信号波形显示方法而言,图中fNIRS信号多元图特

征可视化表示方法明显地观察到三种back任务状态下,HbO２和HbR浓度雷达图的差异变化.在HbO２浓
度的２Ｇback和３Ｇback任务状态雷达图中可以观察到左右对称通道上较为类似的雷达图模式.HbR浓度雷

达图各个阶段和各个通道间均表现了不同的模式.因此可以通过提取上述雷达图中的相邻幅值比、分区面

积比和雷达图面积特征对三种back任务状态下各信号通道的普遍模式、左右通道对称性和各通道特异模式

进行讨论.３Ｇback任务的HbO２雷达图中,通道１、３、６、８的多边形覆盖面积明显增大,表明其对应前额叶区

域的HbO２浓度大幅增加.其次,左右侧雷达图的差异表明右侧前额叶在工作记忆过程中较为活跃.这与
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工作记忆的功能性磁共振成像(fMRI)相关研究结果高度相似,即在工作记忆负荷增大时双侧前额叶活动随

之增加,且右侧前额叶在短时记忆过程中激活较明显[２０,２１].可见不同于信号斜率特征提取,雷达图特征为

模式分类研究提供了更为丰富的类别信息.

图７ １Ｇback状态８通道含氧血红蛋白浓度雷达图

Fig敭７ RadarmapsofHbO２concentrationsineightchannelsduring１Ｇbacktask

图８ ２Ｇback状态８通道含氧血红蛋白浓度雷达图

Fig敭８ RadarmapsofHbO２concentrationsineightchannelsduring２Ｇbacktask

图９ ３Ｇback状态８通道含氧血红蛋白浓度雷达图

Fig敭９ RadarmapsofHbO２concentrationsineightchannelsduring３Ｇbacktask

为了比较所提出的特征提取方法与传统特征提取方法,通过线性判别分析分类器对上述实际数据集中
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图１０ １Ｇback状态８通道脱氧血红蛋白浓度雷达图

Fig敭１０ RadarmapsofHbRconcentrationsineightchannelsduring１Ｇbacktask

图１１ ２Ｇback状态８通道脱氧血红蛋白浓度雷达图

Fig敭１１ RadarmapsofHbRconcentrationsineightchannelsduring２Ｇbacktask

图１２ ３Ｇback状态８通道脱氧血红蛋白浓度雷达图

Fig敭１２ RadarmapsofHbRconcentrationsineightchannelsduring３Ｇbacktask

back任务状态与静息状态的fNIRS信号进行模式识别对比实验.为了评估模式分类正确率,采用重复１０
次１０倍交叉验证的方法进行模式分类结果评估.每一名受试者的数据都通过 Matlab软件平台中的
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crossvalind函数随机分为１０等份,其中９份用于特征选择和训练,余下１份用于分类评估.最终通过１０次

１０倍交叉验证的分类结果均值对实验结果进行评估.模式识别包括back任务与静息状态的模式识别以及

back任务之间的模式识别.Back任务与静息状态的模式识别实验中逐一将三种back任务状态和静息状态

进行了两两状态数据组合的模式识别,此外还对三种back任务状态和静息状态的数据组合进行了模式识

别.Back任务实验进行了back任务数据两两组合的模式识别,以及三种back任务状态数据组合的模式分

类.实验结果如表２、３所示,表中分别给出了三种雷达图特征,幅值比、分区面积比和面积特征的分类正确

率,以及多种统计特征中分类正确率的最佳结果,且与文献[１８]结果相近.
表２　静息状态与三种back任务状态分类正确率比较

Table２　Classificationaccuracycomparisonbetweenthreebacktasksandrestingtask

Item

Classificationaccuracy/％

Between１Ｇback
taskandrestingtask

Between２Ｇback
taskandrestingtask

Between３Ｇback
taskandrestingtask

Among１Ｇ,２Ｇ,３Ｇback
tasksandrestingtask

Amplituderatio ７６．５ ７８．５ ７９．０ ５１．０

Partitionarearatio ７８．７ ８０．５ ８２．５ ５１．６

Areafeature ７９．１ ７７．５ ８０．５ ５３．６

Beststatisticalfeature ７１．５ ８０．３ ８０．５ ４４．５

Mostimprovedaccuracy ７．６ ０．２ ２．５ ９．１

表３　三种back任务状态的分类正确率比较

Table３　Classificationaccuracycomparisonbetweenthreebacktasks

Item

Classificationaccuracy/％

Between１Ｇback
taskand２Ｇbacktask

Between１Ｇback
taskand３Ｇbacktask

Between２Ｇback
taskand３Ｇbacktask

Among１Ｇ,２Ｇ,３Ｇback
tasks

Amplituderatio ６１．５ ７９．３ ６５．５ ５９．５

Partitionarearatio ６１．０ ８２．１ ６７．３ ６１．４

Areafeature ６５．７ ７９．７ ７０．０ ６３．６

Beststatisticalfeature ５８．５ ７８．０ ６１．０ ５０．３

Mostimprovedaccuracy ７．２ ４．１ ９．０ １３．３

　　从表２、３可以看到,应用多元图表示特征对fNIRS信号进行模式识别获得了更高的分类精度,多元图

特征比传统统计特征更能反映近红外光谱信号与实验任务的联系.多元图特征是原始光谱信号的信息融

合,因此减少了应用单一传统统计特征进行模式识别研究时的原始信号损失.

４　结　　论
较其他脑功能监测技术手段而言,fNIRS信号特征比较单一.基于多元图表示方法,拓宽了现有fNIRS

信号特征的可选择空间,改善了近红外光谱信号特征,也在一定程度上提高了监测和分析的准确性.就工作

记忆nＧback任务实验而言,根据不同nＧback任务血液动力学响应的雷达图特征可以发现,随着任务难度的

升高,左右前额叶的HbO２浓度变化均随之增加.任务中右前额叶的相关血液动力学响应变化高于左前额

叶,证明了工作记忆负荷水平产生变化时,右前额叶能够敏感地反映大脑的实际负荷.根据国内外工作记忆

研究成果,证实了右前额叶在短时记忆过程中主要进行记忆编码,且与注意力有关.实验任务难度的增大引

起工作记忆负荷水平的提高,所以需要记忆编码和注意力水平相应提高.这与本研究中雷达图特征的特异

性表现趋于一致.此外,back任务实验过程中,左右前额叶的雷达图特征不对称性,符合相关工作记忆的脑

神经工作机制研究中左右前额叶的实际功能存在差异的发现.尽管传统统计特征和多元图特征都能够应用
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于fNIRS信号的特征提取,但传统统计特征在可视化结果表达上与多元图特征存在明显差距,不能提供不

同类别模式的特异性可视化显示.因此从信号可视化和模式分类结果可解释性角度考虑,多元图特征更适

用于fNIRS信号的模式分类研究.
脑功能研究中,由于受试者存在个体差异性和脑功能信号本身的复杂性,从理论验证到实际应用,需要

大量临床实验数据的支持.所提出的特征提取方法需要进一步的研究,以提高实际应用性及泛化能力.此

外,由于目前fNIRS相关实验数据的分析多采用离线分析的方法,所以将多元图可视化特征应用于脑

fNIRS在线分析也是下一步研究的主要方向.
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