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摘　要：　为解决传统基于脑电信号（ElectroencEphaloGraphy，EEG）的单模态脑机接口（Brain-Computer Interface，
BCI）技术存在的空间分辨率低、易受噪声干扰等问题，越来越多的研究开始关注基于 EEG 信号和功能近红外光谱

（functional Near-InfRared Spectroscopy，fNIRS）信号融合的BCI研究 . 然而，这两种异构信号之间的融合具有挑战性，本

文创新性地提出一种基于深度学习和证据理论的端对端信号融合方法，用于运动想象（Motor Imagery，MI）分类 . 对于

EEG信号，本文通过双尺度时间卷积和深度可分离卷积提取其时空特征信息，并引入混合注意力模块以增强网络对重

要特征的感知能力 . 对于 fNIRS信号，本文通过全通道的空间卷积探索大脑不同区域之间的激活差异，并通过并联时

间卷积和门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）模块捕获更丰富的时间特征信息 . 在决策融合阶段，首先将两种

信号分别解码得到的决策输出利用 Dirichlet 分布参数估计，以量化不确定性；然后使用 Dempster-Shafer 理论（Demp⁃
ster-Shafer Theory，DST）进行双层推理，从而融合来自两种基本信念分配（Basic Belief Assignment，BBA）方法和不同模

态的证据，得到最终的分类结果 . 本文基于公开数据集TU-Berlin-A进行模型的测试评估，获得了 83.26%的平均准确

率，相较于最先进研究提升了3.78个百分点，该结果为基于EEG和 fNIRS信号的融合研究提供了新的思路和方法 .
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Abstract:　To address the issues of low spatial resolution and susceptibility to noise in traditional single-modality 
brain-computer interface (BCI) technologies based on electroencephalography (EEG), an increasing number of studies have 
focused on BCI research that combines EEG signals with functional near-infrared spectroscopy (fNIRS) signals. However, 
integrating these two heterogeneous signals poses challenges. This paper proposes an innovative end-to-end signal fusion 
method based on deep learning and evidence theory for motor imagery (MI) classification. The spatiotemporal feature infor⁃
mation of EEG signals is extracted using dual-scale temporal convolution and depth wise separable convolution, with a hy⁃
brid attention module introduced to enhance the network’s ability to perceive important features. For fNIRS signals, spatial 
convolution across all channels explores activation differences between different brain regions, while parallel temporal con⁃
volution and gated recurrent unit (GRU) capture richer temporal feature information. During the decision fusion stage, the 
decision outputs obtained from decoding each signal are first utilized to estimate uncertainty using Dirichlet distribution pa⁃
rameter estimation. Subsequently, Dempster-Shafer theory (DST) is employed for dual-layer reasoning, effectively merging 
evidence from the two basic belief assignment (BBA) methods and different modalities to obtain the decoding results. The 
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proposed model is evaluated on the publicly available TU-Berlin-A dataset, achieving an average accuracy of 83.26%, 
which represents a 3.78 percentage points improvement compared to the state-of-the-art research. This provides new ideas 
and approaches for fusion studies based on EEG and fNIRS signals.

Key words:　 hybrid brain-computer interface (BCI); motor imagery (MI); deep learning; Dempster-Shafer theory 
(DST); functional near-infrared spectroscopy (fNIRS) signal; electroencephalography (EEG) signal
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1　引言

1999 年召开的首届脑机接口（Brain-Computer In⁃
terface，BCI）大会首次明确了 BCI 的定义，即通过绕开

正常的神经末梢和肌肉组织信道通路实现信息输出的

通讯系统［1］. BCI通过采集脑信号、去伪迹、编码和特征

提取等步骤，利用算法解码用户意图并生成设备控制

信号，同时外部设备可反馈信号至大脑或其他器官［2］.
近年来，BCI 技术发展迅速，其中运动想象（Motor 

Imagery，MI）是研究的常见范式之一 . 当个体想象某种

运动时，大脑相关区域会被激活，即便身体未实际运

动 . MI-BCI通过监测这些神经活动，解码用户意图并转

化为设备控制信号，无需外部刺激，从而让残疾患者能

够通过想象控制智能轮椅［3］、机器人手臂［4，5］等外部辅

助设备，大幅提升其生活质量和自主性 .
脑神经活动有多种信号体现方式，常见的BCI信号

有头皮脑电（ElectroencEphaloGraphy，EEG），功能磁共

振成像（functional Magnetic Resonance Imaging，fMRI）、

功能近红外光谱（functional Near-Infrared Spectroscopy，
fNIRS）、脑磁（MagnetoencEphaloGraphy，MEG）、正电子

发射计算机断层扫描（Positron Emission Tomography，
PET）、局部场电位（Local Field Potentials，LFP）等 . EEG
信号是一种通过记录大脑皮层表面的电活动来反映神

经元集体活动的生理信号，能直观反映大脑皮层相关

运动区域的协作状态，有着高时间分辨率、方便采集、

安全无创和价格低等优点，是研究最多的 BCI信号，但

是 EEG 信号容易受到运动伪影和电噪声的影响，并且

由于体积传导效应，EEG信号的空间分辨率较低［6］. 此

外，使用 fMRI的BCI系统的数量相对较高［7］，fMRI有着

高空间分辨率、安全可靠的优势，然而，基于 fMRI的系

统具有昂贵的设置成本，并且在测量期间受试者需要

躺在狭窄的机器中，限制性的环境会导致用户的舒适

度降低 .
fNIRS 技术是一种近年来新发展起来的无创的光

学脑成像技术，具有一系列优点，包括较高的空间分辨

率、可长时间连续监测的能力以及对噪声不敏感等 .
fNIRS技术是利用近红外光穿透头皮和颅骨，并在大脑

皮层中产生散射，从而实现对氧合血红蛋白（OxyHemo⁃
globin，HbO）和脱氧血红蛋白（DeoxyHemoglobin，HbR）
含量变化的检测［8］. 其原理是基于两种不同波长的近

红外光被大脑组织内的血液吸收和散射，由于 HbO 和

HbR 对不同波长的近红外光的吸收率不同，因此可以

通过比较这两种不同波长光的吸收情况来计算血氧含

量变化的情况 . 基于神经血管耦合假说，当大脑区域活

跃时，耗能增加，导致 HbO 含量减少，但神经元活动释

放的化学物质会导致周围血管扩张，从而增加血流量，

局部的HbO含量增加 . 因此通过血氧含量的变化情况

可以间接地反映大脑活动的变化情况，但由于血氧含

量的变化是一个缓慢的代谢过程，延迟特性成为 fNIRS
信号的固有缺点［9］.

单一模态信号难以满足复杂脑功能研究需求，因

此多模态信号融合成为研究热点 . 通过结合不同的脑

成像技术和生理信号，可以获得更全面、更准确的脑活

动信息，为研究人员提供了更深入、更细致的理解大脑

功能和认知过程的机会 . EEG信号和 fNIRS信号分别是

电信号和光信号，因此可以在互不干扰的情况下进行

同步采集，以提供电生理和血液动力学活动的互补

信息［10］.
许多研究已经证明，通过适当的处理和融合，联合

EEG和 fNIRS往往会产生优于单模态BCI的结果［11~13］.
然而，由于两种信号在时间分辨率上的巨大差异，降采

样和上采样可能导致信息缺失，因此难以从原始信号

进行融合 . 另外设计特征层融合的神经网络是复杂的，

且计算开销大 . 由于 fNIRS 信号的血氧动力学响应相

较于 EEG 存在时间延迟，导致两种模态在时间尺度上

的不同步问题，这种问题对数据层或特征层的融合影响

尤为显著，但对已分类的独立决策结果的整合影响相对

较小 . 鉴于EEG和 fNIRS属于异构数据源，所以有许多

研究［14~16］选择在决策层进行融合，决策层融合是在独立

处理之后组合模态信息，可以保留模态的特定信息直到

最终决策步骤 . 然而现有的决策层融合方法通常假设不

同模态的重要性相等，或者将每个模态学习到的权重因

子固定下来，这种做法限制了对所有可用信息的充分利

用，从而导致泛化性能较差［16］. 这些方法往往忽视了模

态之间的重要性差异以及对于不确定性估计的忽视，同

时在单模态解码的研究方面过于简单 .
为了进一步探索更有效的 MI分类模型，本文提出

了一种端对端的多模态信号决策层融合的分类网络，

避免了复杂的预处理流程和繁琐的人工特征提取 . 采
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用双层深度证据融合的算法对两种单模态信号的分类

决策结果进行融合推理，实现了有效的不确定性估计，

提高了融合网络的分类准确性和鲁棒性 . 本文的贡献

可以概括如下：

（1）使用双层深度证据融合算法，将两种单模态信

号的决策结果有机地整合在一起 . 与依赖于深度学习

网络进行决策的方法相比，该方法计算简单，不需要引

入复杂的网络参数，并能进行有效的不确定性估计 .
（2）为了最大程度地利用两种单模态信号的信息，

本文根据信号的领域知识设计了与信号特点相符的MI
分类模型 . 为了更好地捕捉 EEG 信号中的时间特征，

采用两个不同尺度的卷积分别进行特征提取，较大尺

度的卷积用于提取更广泛的频率信息，较小尺度的卷

积则聚焦于高频信息的细节 . 为了更好地捕捉 fNIRS
信号的空间特征，采用卷积核大小等于采样通道数量

的卷积操作，有效地整合来自不同通道的空间信息，充

分挖掘信号在空间维度上的特征 . 这样的设计不仅提

升了分类的准确性，还增强了模型对数据的理解和适

应能力 .
（3）提出了一个混合注意力模块，集成了通道注意

力机制以及改进的采样通道注意力机制，模型不仅能

够关注更为关键的信息，还能有效区分不同采样通道

的重要性，提升了模型在处理复杂信号时的表现 . 此

外，引入了跳跃连接结构，使信号在传递过程中保留

一部分原始信息，增强了网络的整体感知能力和鲁

棒性 .
2　相关工作

2. 1　传统方法

针对EEG与 fNIRS信号的融合研究，研究人员提出

了不同的方法和策略，以提高脑信号分类的准确性 . 文

献［11］设计实验采集了同步的EEG与 fNIRS数据，为混

合 BCI 的研究提供了基础数据资源 . 研究将 HbO 与

HbR 含量的均值以及 EEG 信号的斜率等特征用于分

类，并使用收缩线性判别分析（Shrinkage Linear Dis⁃
criminant Analysis，Shrinkage LDA）作为分类器 . 文献

［12］使用滤波器组共空间模式（Filter Bank Common 
Spatial Pattern，FBCSP）提取特征，并使用主成分分析对

融合后的特征进行处理，最后使用支持向量机进行分

类 . 文献［13］提出了一种独立决策路径融合的方法，该

方法从每个 EEG 和 fNIRS特征中提取一个独立的决策

得分，包括 EEG信号的功率谱和 HbO与 HbR含量的平

均值，然后根据得分融合EEG和 fNIRS特征对脑信号进

行分类 . 他们开发了基于可靠性的决策级融合，根据各

自的准确性为决策分数分配不同的权重 . 文献［17］提

出了一种融合EEG和 fNIRS的混合BCI方法，结合了共

空间模式（Common Spatial Patterns，CSP）和EEG信号驱

动的一般线性模型（General Linear Model，GLM），CSP
用于从EEG信号中提取特征，而GLM通过利用EEG信

号的信息对 fNIRS 数据建模，这种融合方法提高了 MI
分类任务的准确性，表明结合多种神经成像技术对于

更可靠的BCI解码结果至关重要 . 总的来看，传统方法

多依赖人工设计特征及简单的线性分类器，难以充分

捕捉EEG与 fNIRS模态之间的复杂关系 .
2. 2　深度学习

深度学习方法与传统方法相比，能够自动从数据

中学习复杂的特征 . 近年来，通过深度神经网络结合不

同模态信息的多模态学习方法在各种应用中取得了重

大成功［18~20］. 在大脑解码领域，越来越多研究人员也将

注意力转向了深度学习方法 . 文献［21］提出了一种 Y
型神经网络，探讨了基于EEG和 fNIRS模态融合的不同

阶段，并在开放数据集［11］上进行了评估，结果表明EEG
与 fNIRS 早期融合网络的性能显著高于中晚期融合网

络 . 然而，该研究采用简单拼接来融合两种信号，忽视

了这些信号之间的潜在关系 . 文献［22］提出了一种

fNIRS 引导的注意力网络，研究者首先对 fNIRS 信号进

行处理，通过构建引导注意力机制来选择 EEG 信号中

的关键特征，然后使用卷积神经网络对混合的 EEG 和

fNIRS 信号进行分类，充分利用了 fNIRS 信号良好的空

间分辨率和EEG信号高时间分辨率的互补优势 .
2. 3　证据理论

为了弥补深度学习方法在处理不确定性和冲突信

息方面的不足，研究人员开始尝试将证据理论与深度

学习相结合，以提升模型的鲁棒性和决策的可靠性 . 证

据理论是一种用于处理不确定性的数学理论，提供了

一种结构化的方法将来自不同来源的证据组合起来，

并基于这些证据做出推理或决策 . 其中，Dempster-
Shafer理论是证据理论的一个重要分支，是基于概率论

的拓展，与传统的贝叶斯概率论不同，它允许处理未知

的、不确定的或者矛盾的信息［23］.
Dempster-Shafer 理论的核心概念之一是基本信念

分配（Basic Belief Assignment，BBA），量化对事件发生

的信任度及其不确定性 . 在复杂决策任务中，如多源信

息融合、目标识别和诊断系统，该理论通过评估证据的

一致性、可靠性和冲突程度，为决策和推理提供更全面

框架 . 近年来，许多研究［24，25］将深度学习方法与

Dempster-Shafer理论相结合，以发挥两者的互补优势 .
然而，这些研究依赖于单一的BBA策略，这种局限性可

能导致有偏差的分配结果 .
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3　基于证据推理的 EEG-fNIRS 融合分类

网络

3. 1　模型概述

为充分利用EEG和 fNIRS信号的互补特性，从而实

现更加可靠且精确的MI分类，本文设计了一种基于证

据理论的多模态融合网络 . 该网络在独立处理单模态

信息后进行融合，确保在最终决策步骤前保留模态特

定信息 . 图 1展示了所提网络的整体架构 . 首先，根据

EEG和 fNIRS信号的特点，分别构建单模态EEG分类模

块和单模态 fNIRS分类模块，用于提取和分类各自的特

征 . 随后，融合模块对两个单模态分类模块的决策输出

进行综合处理，生成最终分类结果，以充分挖掘多模态

信息的潜在优势 .

3. 2　EEG分类网络

图 2 展示了提出的 EEG 信号分类网络 . 该网络通

过时间模块捕获大脑活动的动态特征和时间序列信

息，并通过注意力模块自适应地调整权重，空间模块提

取通道之间的相关信息，最后通过平均池化层减少特

征维度，全连接层输出分类预测结果 .
大核尺寸的时间卷积可以捕获较长的时间窗口内的

信号模式，能够从EEG信号中提取更广泛的频率信息；小

核尺寸的时间卷积可以捕获较短的时间窗口内的信号模

式，能够更细致地分析信号的变化，从而提取更高的频率

信息 . Conv1采用8个大小为1×Fs/2即1×100的大规模卷

积核，卷积核大小遵从文献［26］的建议，Conv2采用8个

大小为 1×30的小规模时间卷积核主要用于提取高频信

息的特征图，随后将两个卷积的输出结果在特征图的

维度进行联结 . 采用双尺度时间卷积，在时间维度上多

尺度地提取信号的特征，更全面地捕获 EEG 信号中的

频率信息 . 受到文献［27］提出的轻量级注意力机制的

启发，本文设计了一个混合注意力模块，该模块结合了

通道注意力机制和改进的采样通道注意力机制 . 其中，

通道注意力机制有助于网络识别每个特征图的整体重

要性，而采样通道注意力机制则专注于多通道信号的

处理，特别是在EEG信号中，电极通道分布在不同的脑

区，这些通道对于 MI分类的重要性各异 . 通过强调那

些在特定任务中更为重要的通道，采样通道注意力机

制能够使网络更有效地提取关键特征 . 同时引入了跳

跃连接结构，保留了一部分原始信息 . 这一设计不仅有

助于缓解梯度消失问题，还能提高网络的感知能力，从

而增强对输入数据的理解和分析能力 . 简而言之，通道

注意力机制主要关注特征图的整体重要性，而采样通

道注意力机制则进一步优化了对不同脑区信号的关

注，确保网络在处理多通道EEG信号时，能够识别并重

点分析对分类任务更重要的通道 . 空间特征提取模块

首先采用 16 个核大小为 C×1 即 30×1 的深度卷积逐一

提取特征图的全局空间信息，然后使用具有核大小 1×1
的逐点卷积层来整合分离的空间特征并将它们合成为

综合表示 . 深度可分离卷积层的使用引入了更多的稀

疏性，有助于减少过拟合的风险，并且显著减少了参数

量的使用 . 随后，使用平均池化层在保留关键信息的同

时降低特征维度，最后本文使用线性层进行模型结果

的输出 .
3. 3　fNIRS分类网络

fNIRS信号分类网络的整体架构如图 3所示 . 归一

化之后的 fNIRS信号被送入网络，基于卷积与全通道数

量水平的感受野可以探索不同的大脑区域激活模式的

假设［28］，本文采用大小为72×1的卷积核提取空间特征 .
由于HbO和HbR的变化是一个缓慢的代谢过程，本文选

择使用卷积核大小为T×1即 30×1的时间卷积捕获时间

序列信息 . 这种卷积操作具有足够的感受野，具有能够

提取延迟反应的功能 . 同时，本文引入了门控循环单元

（Gated Recurrent Unit，GRU），作为一种循环神经网络结

EEG

X

分类结果

X

fNIRS

单模态EEG分类模块

单模态fNIRS分类模块

融合模块

 

图1　总体网络框架

Depth Conv Point Conv BN ELU

AveragePooling

ypred

X
eeg

30×600@1

FC

Temporal Module

Hybrid Attention ModuleC Spatial Module

×AveragePooling Linear ReLU Linear SigmoidBN ×AveragePooling Linear ReLU Linear Sigmoid ＋

: batch normalization

BN: Batch Normalization

C : Concatenated

＋ : Addition

× : Multiplication

reshape

Conv1 ELU

ELUConv2 BN

BN
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构，能够有效地捕捉数据中的长期依赖关系 . 因此，通过

在时间模块中并行使用深度可分离时间卷积和GRU，可

以更全面地理解大脑活动的动态过程 .

3. 4　多模态融合方法

Dempster-Shafer 理论能够在不需要先验概率的情

况下灵活有效地对不确定信息建模，并利用 BBA 方法

来反映不确定问题的概率 . 在现有的证据深度学习框

架中，一种常见的BBA方法是使用修正线性单元（Rec⁃
tified Linear Unit，ReLU）函数，它通常被用于将深度神

经网络的输出转化为非负的数值，这些数值可以被解

释为对不同类别的信念程度或可信度 . 因此，这些经过

ReLU 函数处理得到的数值可以被视为对应于证据理

论中的 BBA的证据 . 然而，ReLU函数可能会导致神经

元过度自信，当神经元的输出值大于 0时，函数会直接

将其激活，不对输入进行任何变换；而输入为负值时，

函数的输出恒为 0，这可能导致一些神经元永远无法被

激活，存在神经元死亡问题 . 为了解决这个问题，本文

通过使用两种不同的BBA方法和融合它们的结果来管

理多模态信息，提供更好的不确定性估计［29］.
BBA方法通过对解码神经网络给出的结果（证据）

赋予置信度，从而确定Dirichlet分布的参数 α，α = v + 1.
本文使用的两种 BBA 方法如式（1）和式（2）所示，ok为

第 k个模态解码深度神经网络的输出：

      BBA1：vk=ReLU (o) = {0 ok ≤ 0

ok ok>0
（1）

BBA2：vk = Sigmoid (o) = 1

1 + e-ok
            （2）

图 4展示了本文采用的多模态融合方法，主要步骤

为分别对两个模态使用两种 BBA 方法，分别得到其置

信质量 bc
m和不确定性 uc

m，下标 c表示BBA方法的编号，

cÎ {1 2}，其 中 c=1 表 示 使 用 BBA1，c=2 表 示 使 用

BBA2；上标m表示模态，mÎ {1 2}，其中m=1表示第一

种模态即 EEG 信号的信息，m=2 表示第二种模态即

fNIRS信号的信息 . 然后通过两级融合得到最终结果 .
基于 Dirichlet 的方法已经成为机器学习和深度学

习领域中不确定性估计模型中的一个有前途的分支，

允许在不需要大量计算资源的情况下进行有效和准确

的不确定性估计 . 本文利用 Dirichlet 框架将 BBA 方法

得到的输出与Dirichlet分布参数连接起来，实现有效的

不确定性估计 . S =∑
j = 1

K

αj 表示对应于 Dirichlet分布的浓

度，置信质量和不确定性的求解式如式（3）所示，K表示

类别数，由于本文是左右手MI的分类，所以K=2：
b =

v
S
 u =

K
S

（3）
对于每个模态，本文利用两种 BBA 方法并经过计

算，得到置信质量和不确定性数值 . 然后，按照

Dempster-Shafer融合规则进行第一级融合，即按照式（4）
的定义进行操作：

(bm )Å = bm
1 Åbm

2 =
bm

1 bm
2 + bm

1 um
2 + bm

2 um
1

κ

(um )Å = um
1 um

2

κ

（4）

其中，κ表示归一化系数；Å表示 Dempster-Shafer 融合

规则；表示 Hadamard乘积，即对应元素之间的乘积 .
式（5）说明的是每个类的信念质量bk与总体预测的不确

定性u之和等于1，κ基于该式进行计算：

u + ∑
k = 1

K

bk = 1 （5）
将不同模态融合后得到的置信质量和不确定性按

照 Dempster-Shafer理论再进行第二级融合，如式（6）所

示，由此得到EEG信号和 fNIRS信号共同推理下的信念

质量和不确定性估计 . 最后再通过式（7）得到 Dirichlet
分布的参数以及每个类别的概率 . 经过两层融合，考虑

到了来自多个模态的信息，所得到的融合概率估计P和

不确定性 u可以提供对总体置信度和不确定性更全面

和稳健的估计，预测结果从融合概率中的最大置信质

量中获得：

bÅ = (b1 )ÅÅ (b2 )Å
uÅ = (u1 )ÅÅ (u2 )Å

（6）

SÅ =
uÅ

K
vÅ = SÅ × bÅ αÅ = vÅ + 1P =

αÅ

SÅ （7）

4　所用数据集与数据处理

4. 1　数据集介绍

本研究所采用的 EEG-fNIRS数据来自公开数据集

TU-Berlin-A，该数据集包括 29名健康受试者（28名右利

手，1名左利手；14名男性，15名女性，年龄：28.5±3.7）在
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Spatial Module
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＋
y pred
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X
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图3　fNIRS信号分类模型
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进行左右手MI和心算时同步采集EEG和 fNIRS多模态

数据 . 在本研究中仅使用MI二分类数据 . 如图 5所示，

EEG 信号以 1 000 Hz 从 30 个通道记录，fNIRS 信号以

12.5 Hz从 36个通道记录，包括 14个源和 16个检测 . 然

后，EEG 和 fNIRS 信号分别由数据提供商下采样至

200 Hz 和 10 Hz. MI 实验包括 3 个阶段的左右手 MI 实
验，如图 6所示，每个阶段包括 1 min的实验前休息期，

20次重复实验和1 min的实验后休息期 . 如图6所示，任

务开始前有2 s的视觉指令引导，屏幕上随机出现向左的

箭头或者向右的箭头，蜂鸣声响起之后进入任务态，时长

为10 s，蜂鸣声再次响起之后任务结束，之后是15~17 s的
休息时间 . 详细的数据描述见文献［11］.

4. 2　数据预处理

4. 2. 1　EEG信号预处理

首先删除与眼电相关的垂直眼电（Vertical Electro⁃
OculoGraphy，VEOG）、水平眼电（Horizontal ElectroOcu⁃
loGraphy，HEOG）通道的数据，以去除可能引入噪声的

非脑电活动信号，然后对剩下的 EEG 信号做共平均参

考以消除共同的噪声和伪影 . 随后，对 EEG 信号进行

8~30 Hz的带通滤波，旨在保留与MI分类任务相关的α
波和 β 波频段 . 使用−5~−2 s 的数据进行基线校正，减

少因个体差异或背景噪声导致的系统性偏差，使得后

续分析中观察到的脑电活动能够更准确地反映实验刺

激的影响，提升结果的可靠性 . 本研究没有直接使用完

整的 10 s 任务态的数据来训练网络，而是通过滑窗进

行数据增强，具体来说使用窗口大小为 3 s，步长为 3 s

的不重叠时间窗对 10 s 的数据进行分割，达到扩充数

据集的效果，因此最终每个受试者的 EEG 信号的维度

大小由（60，30，2 000）变成（180，30，600）（试次，通道，

采样时间点）. 具体的滑窗式为

data j
i = EEG [ i： ( j - 1) ´ 3 ´ Fs：j ´ 3 ´ Fs ] （8）

其中 ，data j
i 表示第 i 个试次、第 j 个窗口的数据 ，

jÎ [13]；Fs表示EEG信号的采样频率，为200 Hz.
4. 2. 2　fNIRS信号预处理

采集到的 fNIRS数据是光信号衰减的数据，首先利

用修正的比尔-朗伯定律计算出 HbO 和 HbR 的浓度变

化数据 . 本研究使用与参考数据集提供者一致的带通

滤波频段即 0.01~0.1 Hz对数据进行滤波以去除心跳和

呼吸等产生的伪影，同样使用−5~−2 s的数据进行基线

校正，提取任务阶段的 10 s数据作为待处理数据 . 本文

将HbO和HbR数据在通道维度进行合并，使用 z分数标

准化对同一时刻点不同通道的数据进行归一化，具体

的归一化式为

z_data[i：t]=
fNIRS[i：t]-mean(fNIRS[i：t])

std(fNIRS[i：t])
（9）

其中，i表示第 i个试次；t表示第 t个时间点 .
使用和 EEG 信号分割同样的方法对 fNIRS 数据进

行滑窗处理，Fs为 10 Hz，最终每个受试者的 fNIRS信号

的维度大小由（60，72，100）变成（180，72，30）.
5　实验结果与分析

5. 1　实验设置

为了评估提出模型框架的分类性能，并证明多模

态融合的有效性，本文在公开数据集 TU-Berlin-A 上对

每位受试者进行了五折交叉验证，结果表示为五折交

叉验证的平均准确度 . 模型训练采用交叉熵损失函数

和 Adam 优化器，学习率设为 0.001，批大小为 64，训练

轮数为 120轮，并使用最后一轮训练得到的模型对测试

集进行评估 .
5. 2　单模态与多模态的结果比较

本研究评估了两个单模态网络和多模态模型在

TU-Berlin-A 数据集上的分类性能，并根据实验结果绘

制了图 7. 结果直观地表明，融合模型的分类性能优于

单模态模型 . 为了进一步评估提出的融合模型对于两

种单模态模型的改进情况，本文计算了多模态结果比

单模态有提升的受试者百分比 . 如图 8 所示，相对于

EEG 网络，融合模型结果提升的受试者比例达到

86.21%，而相对于 fNIRS 网络，提升率为 82.76%. 使用

Wilcoxon秩和检验分别检验了两种单模态和多模态之

间的差异是否显著，结果显示所有的 p值均小于 0.001，
表明这些差异具有统计学上的显著性 .

图 9 展示了受试 S8 使用不同模型下的混淆矩阵，

Apz

Fz

Cz C4C3T7 T8

Pz

Oz

EEG电极 EEG接地电极

fNIRS发射光极 fNIRS接收光极 fNIRS通道  

图5　EEG电极和 fNIRS光极放置图
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＋ ＋
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Stop
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可以看出单独使用EEG或者 fNIRS信号时，左右手分类

准确率差异较大，表现出明显的不平衡 . 当使用多模态

信号时，这种不平衡现象显著减少，并且准确率显著提

升 . 这是由于不同模态的信息相互补充，使得模型能够

更全面地理解和捕获大脑活动的模式，从而提升总体

的分类准确率，还平衡了左右手的识别率 .
5. 3　与其他研究的结果比较

将提出的方法与在相同数据集上训练评估的先进模

型进行了比较，结果汇总于表1中 . 文献［11］采用传统算

法，以EEG前3个和后3个CSP分量的对数方差、HbO和

HbR的时间均值及斜率为特征，使用收缩LDA分类器 .
分类准确度为EEG信号65.6%、HbO信号63.5%、HbR信

号 66.5%，混合信号为 74.2%，比单模态 EEG提高 8.6个

百分点 . 文献［13］提出的独立决策路径融合方法是一种

由多个决策路径组成的一种决策层融合方法 . 对于EEG
信号，分为提取功率谱特征采用支持向量机分类器的路

径和提取 CSP特征采用 LDA 分类器分类的路径 . 对于

fNIRS信号，分为使用LDA提取HbO和HbR各通道的均

值作为特征的两条路径，以及使用隐马尔科夫模型、CSP
和各通道中的均值作为特征，采用LDA进行分类的两条

路径 . 最终分类准确率达78.56%，高于单路径和单模态

融合路径的结果 . 文献［22］和文献［17］分别通过 fNIRS
信号引导EEG特征的提取及EEG信号引导 fNIRS特征

的提取，融合之后的结果均高于某一种单模态，充分说

明，这两种信号之间的生理相关性 . 文献［21］提出Y型

网络在早期融合两种信号，形成联合特征表示，准确率

为 76.21%. 本文提出的多模态融合网络不仅在准确率

上优于其他算法，而且与已有文献报告的结果相比，具

有更高的稳定性 . 此外，提出的 fNIRS模型也取得了比

其他文献更高的分类准确率 .
5. 4　消融实验

为了研究所提出的模型中各组成部分的影响，本文

对两个单模态分类模型分别进行了消融实验 . 并且为了

验证提出的基于证据推理的融合方法的有效性，与已有

的决策层融合方法进行了对比分析 .
对于单模态EEG信号，本文将提出的网络与不同配

置进行对比，包括是否使用双尺度时间卷积以及是否加入

混合注意力机制，以验证本文所使用方法的有效性，结果

 

1.0

1.0

×10−5p

(a) EEG模型与融合模型对比

 
1.0

1.0

×10−4p

(b) fNIRS模型与融合模型对比

图8　多模态融合对于两种单模态分类结果的改善情况

 

(a) EEG模型的混淆矩阵

 

(b) fNIRS模型的混淆矩阵

 

(c) 多模态融合模型的混淆矩阵

图9　受试者8的不同模型的混淆矩阵
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如表2所示 . 不同尺度的时间卷积在特征捕获能力上各有

所长，联合使用两种尺度的卷积能够更全面地捕获信号的

频率信息，从而增强网络的表达能力 . 表2中显示，当去掉

混合注意力模块时，准确率下降了约1.1个百分点，这表明

注意力模块对模型性能的提升起到了积极作用，有助于

模型更好地捕捉重要特征，提高分类准确率 .
对于单模态 fNIRS 信号，本文对比分析了不同卷

积类型以及是否使用 GRU 模块的影响，结果如表 3 所

示 . 在时间特征提取模块中，深度可分离卷积不仅比

标准卷积具有更高的分类准确率，还显著减少了参数

量 . 然而，在空间特征提取中，使用标准卷积效果更为

优越，这可能是因为标准卷积能够直接对多通道的输

入信号进行联合卷积操作，因此可以更全面地捕捉通

道之间的空间依赖关系和交互作用 . 同时引入GRU模

块也进一步增强模型的特征提取能力，提升了分类准

确率 .

表 4中简单融合指的是将两种单模态信号的决策

结果进行拼接，随后通过一个线性层和 Sigmoid函数得

到最终的分类结果，其分类准确率为 80.63%. 基于注意

力权重的融合方法是指通过一个线性层分别计算两个

模态分类结果的注意力权重，然后根据这些权重对分

类结果进行加权，最终分类准确率达到 82.68%. 相比之

下，本文提出的双层证据推理方法在不增加参数的情

况下，将分类准确率提升至 83.26%，充分验证了基于证

据推理融合的优越性 . 模态间直接融合后进行证据推

理是指，先将EEG和 fNIRS模态的独立分类结果直接进

行简单融合，再对融合后的分类结果分别采用两种

BBA 方法计算置信质量和不确定性估计，并最终完成

融合 . 实验结果显示，该方法的分类准确率为 73.47%，

显著低于先进行单模态内融合的结果（83.26%）. 这一

差异表明，在模态间直接融合的过程中，未能充分利用

各模态分类结果中的独立信息和不确定性，可能导致

融合后的信息表达不充分或信息冗余，从而对分类性

能产生负面影响 . 此外，与只使用单一信号的分类结果

相比，多模态融合模型的分类准确和 Kappa 值显著提

高，表明模型分类结果的提升不是由于随机偶然性，而

是基于更有效的特征提取能力，进一步证明了多模态

融合在分类任务中的优势 .

6　结论

对于融合 EEG 信号和 fNIRS 信号的 MI 分类研究，

本文提出了一种使用证据理论作为融合策略的融合分

类网络 . 首先，对EEG单模态模型和 fNIRS单模态模型

都进行了深入的研究 . 其中，在对单模态 EEG 信号的

研究中，使用大小双尺度卷积来充分挖掘信号的时间

特征，并引入混合注意力机制来提高模型性能和泛化

能力 . 在对单模态 fNIRS信号的研究中，对网络中使用

的卷积核的大小考虑到了 fNIRS的领域知识，同时使用

并行的卷积和GRU更全面地提取序列的时间信息 . 采

用了证据理论的方法进行 EEG 信号和 fNIRS信号的融

合，实现了有效的不确定性估计，在不需要增加网络参

数的情况下大大提高了分类的准确性和鲁棒性，证明

表1　 使用同一数据集的不同研究的比较 单位：%
相关研究

文献[11],2017
文献[13],2019
文献[14],2020 
文献[22],2022
文献[21],2023
文献[17],2023

本文

EEG
65.60
73.28
71.55

76.50±9.63
65.00

71.9±17.09
75.44±10.77

fNIRS
63.50(HbO),66.50(HbR)

71.21
67.01(HbO),69.31(HbR)

67.80±8.23
63.13

74.14±10.40
75.59±5.75

EEG+fNIRS
74.20
78.56
77.53

78.59±8.86
76.21

79.48±11.32
83.26±6.98

表2　EEG分类网络消融实验结果

模型

EEG-1
EEG-2
EEG-3
本文

时间特征提取

大核卷积

小核卷积

双尺度卷积

双尺度卷积

混合注意

力机制

√
√
×
√

准确率/%
72.64
72.89
74.32
75.44

Kappa
0.452
0.458
0.473
0.508

表3　fNIRS分类网络消融实验结果

模型

fNIRS-1
fNIRS-2
fNIRS-2
fNIRS-4
本文

空间特征提取

标准卷积

标准卷积

标准卷积

深度可分离卷积

标准卷积

时间特征提取

卷积

深度可分离卷积

标准卷积

×
深度可分离卷积

深度可分离卷积

GRU
×
×
√
√
√

准确率/%
72.01
71.67
73.62
72.35
75.59

Kappa
0.440
0.433
0.472
0.447
0.505

表4　不同决策层融合方法的比较

模型

Fusion-1
Fusion-2
Fusion-3
本文

决策层融合方法

简单融合

基于注意力权重

模态间直接融合后进行证据推理

基于双层证据推理

准确率/%
80.63
82.68
73.47
83.26

Kappa
0.613
0.648
0.469
0.665
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了模态融合的有效性，为基于EEG信号和 fNIRS信号的

融合研究提供新的思路和方法 .
在未来的工作中将继续优化模型，尤其是在处理

不同模态之间时间不对齐的问题上做进一步的探索，

以期进一步提高多模态融合的精度和鲁棒性 .
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