
前 言

大脑作为人体最高级的神经中枢，其功能结构十

分复杂，不仅维持人体生命的正常活动，还与人体的运

动、认知、记忆、情绪等行为密切相关［1］。大脑的病变将

导致人体的各项机能出现问题，例如脑卒中、癫痫、注

意力缺陷多动障碍（ADHD）、抑郁症（Depression, DP）、

阿尔兹海默症（Alzheimer's Disease, AD）、精神分裂症

等神经精神疾病，都会严重影响人们正常生活。神经

精神疾病的致病机理十分复杂，临床对于患者的诊断

也十分困难，目前随着电子技术的发展，人体生理信号

采集与脑成像技术也日渐成熟，基于数字化诊断设备
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Abstract: Currently, electroencephalogram (EEG), functional near-infrared spectroscopy (fNIRS), and functional magnetic

resonance imaging have been widely studied and applied to neuropsychiatric disorders. In recent years, the devices which can

realize the simultaneous acquisition of EEG and fNIRS has been developed and gradually applied in the studies on

neuropsychiatric disorders. The review provides an introduction of the techniques of synchronized detection and data analysis

for EEG-fNIRS, summarizes the analysis methods and new findings of the recent studies of stroke, epilepsy, and other

neuropsychiatric disorders using EEG-fNIRS, and also discusses the future research directions.

Keywords: stroke; epilepsy; neuropsychiatric disorder; electroencephalogram; functional near-infrared spectroscopy; review

【收稿日期】2023-09-11

【基金项目】广东省科技重点领域研发计划项目（2020B0101130020）；

国 家 重 点 研 发 计 划 （2023YFC2414500，

2023YFC2414504）；国 家 自 然 科 学 基 金（81971585，

72174082，82271953，82301688）；广东省基础与应用基础

研 究 基 金 自 然 科 学 基 金 杰 出 青 年 项 目

（2021B1515020064）；广东省教育厅重点实验室项目

（2020KSYS001）；广 州 市 科 技 计 划（202103000032，

202206060005， 202206080005， 202206010077，

202206010034， 202201010093， 2023A03J0856，

2023A03J0839）

【作者简介】高晨洋，硕士在读，研究方向：EEG-fNIRS 信号分析，E-

mail: 1062297643@qq.com

【通信作者】周静，博士，研究方向：生物医学信号处理、医学人工智能

等，E-mail: hellozj@scut.edu.cn

DOI:10.3969/j.issn.1005-202X.2024.03.013

第41卷 第3期

2024年 3月

中国医学物理学杂志

Chinese Journal of Medical Physics

Vol. 41 No.3

March 2024

医学信号处理与医学仪器

-- 348



与人工智能算法研究神经精神疾病的发病机制，成为

目前研究的热点。

近年来，非侵入式脑成像技术越来越成熟，脑电

图 （Electroencephalogram, EEG） 、 脑 磁 图

（Magnetoencephalography, MEG）、功能近红外光谱

成像（functional Near-Infrared Spectroscopy, fNIRS）和

功 能 磁 共 振 成 像（functional Magnetic Resonance

Imaging, fMRI）等非侵入式技术与设备已经被医院

及科研机构广泛采用［2］。fMRI 与 MEG 两种设备较

为昂贵，且设备必须固定，研究成本较高，而 EEG 与

fNIRS作为两种可移动、便携、成本相对较低的设备，

在数据采集时十分方便，并且在数据采集过程中

EEG与 fNIRS并不会发生冲突［3］，两种技术可以集成

为EEG-fNIRS联合采集帽进行同步数据采集。两种

采集技术在时间分辨率与空间分辨率上也可以进行

互补，fNIRS可以对EEG空间分辨率较低的缺点进行

信息补充，同样EEG的高时间分辨率也可以对 fNIRS

进行信息补充［4］。基于 EEG-fNIRS 技术的联合分析

可以将两种不同信号之间的优缺点进行互补，从神

经元活动、脑区激活状态、能量活动、血氧浓度、神经

血管耦合和动态功能连接等多个角度进行研究，有

助于更好地挖掘神经精神疾病潜在的生物学标记

物［3, 5］。本文综述EEG-fNIRS技术在神经精神疾病中

的研究进展，归纳EEG-fNIRS技术的研究发现，探讨

研究的发展方向。

1 EEG-fNIRS同步检测与分析技术

1.1 EEG-fNIRS同步检测技术基本原理

EEG 是一种非侵入式检测设备，通过佩戴在头

皮表面的电极检测与记录神经元放电时在头皮形成

的微弱电信号并且这些电信号通常以正弦波形式呈

现，展示大脑的不同频率节律［6］。根据 EEG 的振幅

与频率特征可以将信号分为δ（0.5~4 Hz）、θ（4~8 Hz）、

α（8~13 Hz）、β（13~30 Hz）和 γ（>30 Hz）5 个频段，各

个频段包含大量且不同的生理信息［7］。fNIRS 技术

利用近红外光在生物组织上高散射度、低吸收率的

特性，使用两种或两种以上的近红外波长（650~950 nm），

求解氧合血红蛋白（Oxygenated Hemoglobin, HbO）

和脱氧血红蛋白（Deoxygenated Hemoglobin, HbR）的

浓度变化，反应脑组织功能的激活状态［8］。

EEG-fNIRS同步采集设备中EEG采集通过贴附

与头皮的电极进行电信号的采集，fNIRS则通过发光

二极管与接收二极管针对光信号的特性进行血氧浓

度变化的采集，两者采集过程中不会相互干扰，且二

极管与电极的位置在集成设备上也不冲突［3］。在数

据采集过程中使用同一终端控制两种设备，硬件的

同步提高了数据的空间分辨率与时间分辨率，联合

分析可以进一步挖掘神经与血流活动之间的关系。

其分析方法与研究如图1所示。

图1 EEG-fNIRS分析方法与研究

Figure 1 EEG-fNIRS analysis methods and researchs
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1.2 EEG-fNIRS分析技术基本原理

在单独或联合采集设备上采集 EEG与 fNIRS信

号时外界的干扰因素无法避免，导致数据中掺杂大

量噪音伪迹，因此在进行数据分析之前一般都会对

数据进行预处理、通过滤波去噪、伪迹去除等操作后

再进行特征提取进行分析与研究［9-10］。神经精神疾

病的分析过程中脑电一般分为 δ、θ、α、β和 γ 5 个频

段，每个频段的活动都具有特定的生理意义。fNIRS

信号通过两种波长检测HbO和HbR浓度分析大脑血

流动力学的情况。

EEG-fNIRS同步数据拓展分析方向并提高研究

深度，在分析时更多会深入挖掘神经精神疾病在神

经血管耦合机制的影响。神经血管耦合机制表明大

脑局部的神经活动常常伴随电生理活动并且由电生
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理活动引起的代谢变化。由此可知，EEG-fNIRS 同

步采集非常适合神经血管耦合的研究，两种模态之

间的数据分析可以是并行分析也可以是单种模态为

主导，例如基于 fNIRS 的一般线性模型（General

Linear Model, GLM）分析可以通过 EEG 特征来调整

设计矩阵达到更优的性能［11］，而 fNIRS可以进一步精

确基于 EEG 的源定位［12-13］。在并行分析中 EEG 与

fNIRS 也可以通过特征融合与相关性分析进行并行

处理，利用时域频域进行特征矩阵融合可以进一步

优化分类器性能［14］。多模态的数据分析在疾病的预

测与诊断方面将在一定程度上弥补单一模态的不

足，也可以通过构建多模态功能脑网络探究肢体功

能、认知功能等领域大脑动态连接功能机制。

2 EEG-fNIRS 在神经精神疾病研究中的应用

2.1 脑卒中

脑卒中是一种由于脑血管破裂或堵塞导致血液

流动受阻，进而导致脑组织损伤的神经精神疾病。

常常伴有运动功能障碍、肢体感觉障碍、吞咽障碍等

后遗症导致患者生活无法自理。目前临床大多还是

通过量表进行诊断与康复评定［15］。随着电子技术的

发展，通过检测患者的脑电信号、肌电信号、磁共振

成像和血氧浓度等指标，对脑卒中进行诊断与康复

评定的研究逐渐兴起。其中，EEG-fNIRS 多模态在

脑卒中的研究也备受关注。目前，EEG-fNIRS 的研

究主要集中在康复运动的分析和康复评定的关键生

物学标志物挖掘方面，包括患者大脑功能连接的改

变、肢体功能改善的预测以及神经血管耦合的评估

等［4, 16-17］。本文归纳EEG-fNIRS在脑卒中的研究进展

如表1所示。

参考文献

Li等［13］

Liang等［17］

Li等［18］

Dutta等［19］

Jindal等［20］

Rezaee等［21］

Yang等［24］

Lühmann等［22］

Jiang等［23］

被试人数

健康：9

脑卒中：18

脑卒中：8

健康：11

脑卒中：16

脑卒中：4

脑卒中：5

脑卒中：12

健康：7

脑卒中：7

脑卒中：5

健康：10

通道数量

EEG：32

fNIRS：40

EEG：28

fNIRS：22

EEG：32

fNIRS：40

EEG：1

fNIRS：1

EEG：6

fNIRS：2

EEG：8

fNIRS：8

EEG：64

fNIRS：20

EEG：7

fNIRS：2

EEG：36

fNIRS：37

检测脑区

EEG：全脑

fNIRS：顶叶

EEG：全脑

fNIRS：顶叶

EEG：全脑

fNIRS：顶叶

中央区

额叶

额叶、顶叶

EEG：全脑

fNIRS：顶叶

额叶

EEG：全脑

fNIRS：顶叶

实验范式

左右手运动执行

脚背屈

左右手运动执行

阳极 tDCS刺激

双极 tDCS刺激

基于VR

利用 ctDCS刺激

抬手动作+神经反

馈

双极 tDCS刺激

基于康复机器人

双手圆周运动

分析方法

耦合 fNIRS-EEG之间提取相位滞后指数评估大脑皮

层活动与脑区之间的功能连接

提取EEG信号的相位同步指数、ERD特征，fNIRS信号

的HbO浓度对临床量表线性回归

提出“大脑可控性”度量来量化患者运动区域的控制

能力损伤

基于希尔伯特黄变换耦合EEG-fNIRS数据评估神经

血管耦合

EEG信号的对数变换平均功率与 fNIRS信号的血氧

浓度评估神经血管耦合

通过典型相关分析利用HbT浓度和对数转换的脑电

图功率变化分析大脑的激活变化

EEG数据提取时频图，将 lrERD作为NFT惩罚阶段

的特征参数、基于GLM分析上获取脑血氧的激活拓

扑分析

使用自回归模型的连续方法评估脑电波和HbO含量

之间的耦合程度在阳极 tDCS期间的振荡状态

使用新的伪影去除方法来改善信噪比，并引入任务

相关成分分析以提高EEG-fNIRS双峰特征的重现性

表1 基于EEG-fNIRS的脑卒中研究

Table 1 EEG-fNIRS-based stroke researches

相较于单模态信号分析，EEG-fNIRS 联合分析

可以进一步精确源定位，更加客观地评价患者训练

效果与训练能力。Li等［13］首先利用EEG-fNIRS数据

开发一种新型源定位分析方法，通过贝叶斯分层算

法在 EEG 源定位基础上使用 fNIRS 数据精确定位，

对进行 4 周运动康复训练的脑卒中患者进行研究分

析，采用 fNIRS 与 EEG 之间的相位滞后指数评估大

脑皮层活动与脑区之间的功能连接，发现训练后的

患者同侧前运动皮层的强度与双侧的初级运动皮层

之间的连接得到显著的增强，并且同侧前运动皮层

基线强度越高，恢复能力越好，而同侧辅助运动区与

初级运动皮层的基线连接度越高恢复能力越差。在

后续的研究中，在功能脑网络与网络控制理论的基

础上提出“大脑可控性”度量来量化患者运动区域的

控制能力损伤，发现患者运动控制能力受损与大脑

的辅助运动区有较强的关联性［18］。Liang 等［17］对因
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脑卒中引起下肢功能受损的患者进行足背屈实验，

在 EEG 与 fNIRS 分别提取出事件相关去同步电位

（Event-Related Desynchronization, ERD）、HbO 浓度

等特征，通过GLM进行线性回归拟合Berg平衡量表

的得分，表明ERD、HbO浓度和年龄是预测康复训练

效果以及Berg平衡量表分数的客观生物学标志物。

经 颅 直 流 电 刺 激（transcranial Direct Current

Stimulation, tDCS）作为一种脑刺激技术也常被用于

脑卒中后恢复治疗，EEG-fNIRS 数据可以通过计算

神经血管耦合来评估 tDCS 的治疗效果。Dutta 等［19］

记录了阳极 tDCS治疗中患者的EEG-fNIRS数据，基

于希尔伯特-黄变换评估阳极 tDCS 治疗期间的神经

血管耦合，发现阳极 tDCS治疗对EEG的非平稳效应

与 HbO 反应相关，在阳极 tDCS 治疗开始时，HbO 浓

度下降，EEG 对数转换平均功率增加，在阳极 tDCS

治疗期间和治疗之后，各受试者 HbO 浓度与 EEG 对

数转换平均功率呈现为正相关关系。Jindal 等［20］同

样表明 tDCS 治疗过程中脑电对数变换与 HbO 的变

化具有相关性，且 EEG 的对数转换平均功率下降与

皮质脊髓兴奋性的运动诱发电位测量的增加相对

应。Rezaee等［21］探究小脑经颅直流电刺激对大脑皮

层的影响，对 12 名慢性偏瘫中风患者在接受电刺激

前后进行虚拟现实平衡训练，发现 0.07~0.13 Hz频带

的总血红蛋白浓度变化和 1~45 Hz 频带内的对数转

换 EEG 波段功率变化之间存在显著的正相关关系，

并且平均小脑小叶电场强度的第一主成分可以很好

地预测 HbO 浓度和对数转换 EEG 波段功率的潜在

变量。

近 年 来 ，脑 机 接 口（Brain Computer Interface,

BCI）在康复领域的研究与应用尤为广泛，特别是脑

卒中引起的肢体运动功能障碍的康复［22-23］。Yang

等［24］基于 EEG-fNIRS 设备构建多模态、训练型运动

BCI-NFT-FES系统，采集患者康复训练期间的运动想

象数据，使用EEG数据提取时频图，量化脑运动功能

的激活效应。随着 NFT 治疗的推进，ERD 特征明显

增强且对侧优势明显。采用GLM分析获取脑血氧的

激活拓扑，结果表明引入多模态 NFT 进行长期康复

训练的患者脑血氧浓度拓扑分布明显增强且对侧优

势更加明显。

总的来说，EEG-fNIRS 多模态在脑卒中的研究

中具有广泛的应用前景。通过联合分析 EEG 和

fNIRS 信号，可以更加精确地定位脑功能区域，评估

患者的训练效果和训练能力，挖掘客观的生物学标

志物。此外，EEG-fNIRS 数据还可以用于评估脑刺

激技术的治疗效果［22］，以及构建脑机接口系统进行

康复训练［23］。这些研究成果为脑卒中的康复治疗提

供新的思路和方法，有望为患者的康复带来更好的

效果。

2.2 癫痫

癫痫是一种慢性疾病，发病机制异常复杂，主要

表现为大脑神经元突发的异常放电现象，导致大脑

出现短暂的功能障碍。目前，临床上已经在癫痫的

诊断、发病预测以及病灶区域定位等方面成熟地应

用了EEG技术［25］。在癫痫患者神经元异常活动的影

响下，大脑血红蛋白浓度也会发生变化，因此引入

fNIRS可以更加精确地定位病灶区域，提高诊断的准

确率。本文归纳EEG-fNIRS在癫痫的研究进展如表

2所示。

在癫痫的研究中，癫痫发作时神经元存在异常

放电现象，因此 EEG 一直是癫痫临床诊断的主要研

究手段，而 EEG-fNIRS 的联合分析可以反映癫痫患

者病灶区域神经血管的耦合，更加精确地定位病灶

区域，提高癫痫发病的预测准确率［26］。蒙特利尔大

学的研究团队使用EEG-fNIRS多模态数据对癫痫患

者进行全面的分析，首先通过记录 40 名癫痫患者的

EEG-fNIRS 数据，在 EEG 数据上检测发作期间癫痫

性异常放电（Interictal Epileptic Discharges, IEDs）现

象的发生，观察到 62% 的患者癫痫病灶区 IEDs发生

会导致 HbR 降低［27］。采用 GLM 对 IEDs的特异性和

敏感性进行分析，相比正常的癫痫发作情况，IEDs没

有出现显著敏感性与特异性，可能因为 IEDs引起的

神经血管反应并不明显或者EEG-fNIRS无法观察到

更深度皮层的变化。后续通过 EEG-fNIRS 记录 9 名

癫痫患者的数据，发现颞叶和额叶的癫痫发作与局

部血流动力学变化显著相关，并且首次通过血流动

力学的变化对病灶区域进行定位［28］。在此基础上他

们针对患者特异性 HRF 进行建模，添加二次项以解

释血流动力学反应的非线性参数，结果表明对于频

繁进行 IEDs的患者，非线性 HRF 在激活检测方面比

线性 HRF 具有更高的灵敏度［29］。更有趣的是他们

构建一种 CNN-LSTM 框架的自动编码器，通过患者

静息态下的 EEG 信号实时预测大脑的 fNIRS 信号，

表明静息状态下神经元活动与 fNIRS仍然存在一定

的关联性［30］。在癫痫发作检测方面，相较于单一模

态数据，使用 EEG-fNIRS 数据可以有效提高模型对

癫痫发作的预测准确率。 Jeppesen 等［31］首先使用

fNIRS探索癫痫发作期间大脑额叶中HbO、HbR和总

血红蛋白（Total Hemoglobin, HbT）变化是否可以用

作癫痫发作检测的生物学标志物，但结果表明近红

外光谱技术用作家庭监测癫痫发作检测设备之前，

在设备与分析技术上是有很多挑战需要克服。Sirpal

等［32］通过构建多层RNN-LSTM神经网络检测癫痫发
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作相较于单模态 EEG 或 fNIRS 数据，多模态数据在

检测准确率上有了较高的提升。Rosas-Romero等［33］

在利用 EEG 信号检测癫痫发作的基础上，使用高密

度的 fNIRS信号结合深度学习预测癫痫发作，准确率

为96.9%~100.0%。

总的来说，通过记录癫痫患者的 EEG-fNIRS 多

模态数据，可以更加精确地定位病灶区域，提高诊断

的准确率。同时，使用 EEG-fNIRS 数据可以有效提

高模型对癫痫发作的预测准确率，为癫痫的治疗提

供更加科学的依据。

2.3 其他神经精神疾病

神经精神疾病的发生往往伴随大脑结构和功能

的改变，常见的神经精神疾病如 ADHD、DP 和 AD

等。目前神经精神疾病的诊断主要通过临床量表与

医师的主观判断，缺乏客观的生物学标志物，EEG-

fNIRS作为一种新兴的多模态技术，逐渐应用于神经

精神疾病的研究［34-35］。以目前现有的研究为基础，针

对部分神经精神疾病在EEG-fNIRS上的分析进行总

结，如表3所示。

ADHD 是一种常见的神经发育障碍，通常在儿

童时期开始出现，多表现为注意力不集中、多动、冲

动等行为特征，但尚未发现明确的生物学标志物可

以用于ADHD的诊断［36］。目前在EEG-fNIRS多模态

数据上发现HbO浓度与 P3振幅存在正相关关系，任

务态下，患者的 HbO 浓度与 P3 电位振幅有所降低。

Kaga 等［37］在 Go/NoGo 实验下采集了 20 名未用药的

ADHD 患者与 19 名正常儿童的 EEG-fNIRS 数据，分

别提取 EEG 的事件相关电位与 fNIRS 的 HbO 浓度，

发现 ADHD儿童右额叶的 HbO浓度显著降低，P3电

位潜伏期时间更长，电位振幅相对降低。Go/NoGo

任务上 HbO 浓度与 P3 电位振幅之间存在显著正相

关关系。Dolu等［38］对服用 3个月哌醋甲酯药后的患

者在听觉刺激实验下采集 EEG-fNIRS 数据，同样发

现患者在服药前右额叶的 HbO 浓度与 P3 电位振幅

相较于健康人有所下降，但服用药物后 P3振幅与右

额叶的 HbO 浓度正常化，证明哌醋甲酯药物的有效

性。Güven等［39］在听觉刺激实验下对 23名未用药的

患者与 21 名正常儿童进行 EEG-fNIRS 数据采集，发

现患者的 P3 潜伏期更长且 EEG 数据的特征复杂度

更低，右脑前额叶的HbO浓度也显著低于健康人，并

且使用 EEG 的 Lempel-Ziv 复杂度指标、樋口分形维

数与 fNIRS的非线性脑动力学作为分类器特征进行

分类，分类结果表明相较于单模态特征，多模态特征

融合可以提高分类准确率。

抑郁症作为目前世界上典型的神经精神疾病之

一，国内外研究人员更多致力于通过 MRI 探究抑郁

症对大脑的影响［40-44］。基于 EEG-fNIRS 设备的便携

性，研究人员可以探究不同自然环境与日常生活对

抑郁症患者大脑的影响，Olaszewska-Guizzo 等［40］通

过对身处 3种不同的环境：花园景观、住宅绿地以及

中心街道的患者进行数据采集与分析，首先发现健

康人与患者在额叶 α 波不对称性（Frontal Alpha

Asymmetry, FAA）上有显著差异，对颞叶 β不对称性

的分析发现在身处中心街道的患者注意力恢复状态

明显低于健康人，且患者 HbO 的平均浓度明显高于

健康人，这些结果表明身处繁忙的城市环境导致患

者更多的精神消耗。身处花园景观时所有人HbO的

平均浓度均有所下降，并且患者 HbO 的平均浓度远

参考文献

Peng等［27］

Pellegrino等［28］

Peng等［29］

Sirpal等［30］

Jeppesen等［31］

Sirpal等［32］

Rosas-Romero等［33］

被试人数

癫痫：40

癫痫：9

癫痫：5

癫痫：40

癫痫：15

癫痫：40

癫痫：5

通道数量

fNIRS：144

EEG：19

EEG：25

fNIRS：-

fNIRS：144

EEG：19

fNIRS：144

EEG：19

EEG：-

fNIRS：6

fNIRS：144

EEG：19

fNIRS：144

EEG：19

记录时长

100次记录24 h

每名患者4 h

每个病人多次记录

每次15 min

200次记录共50 h

长期检测

200次记录共 50 h

25次记录共 6 h

分析方法

通过EEG生成每种 IED类型引起显著的地形图，并利

用HbO与HbR观察其敏感性与特异性

个性化针对患者的发病区域检测，对三维重建的 fNIRS

数据进行聚类排列分析，以识别重要的时空HR聚类

提出一种去卷积方法建立患者特定的HRF模型，并在

模型中添加二次项来考虑 IEDs频繁时响应的非线性

构建多模态自动编码器通过EEG信号预测 fNIRS信号

测试癫痫发作期间大脑额叶中HbO、HbR和HbT变化

是否可以用作癫痫发作检测的生物学标志物

构建多层RNN-LSTM神经网络检测癫痫发作

利用EEG信号检测癫痫发作

基于 fNIRS与深度学习预测癫痫发作

表2 基于EEG-fNIRS的癫痫研究

Table 2 EEG-fNIRS-based epilepsy researches
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低于健康人，通过 EEG-fNIRS 联合分析说明自然景

观对抑郁症患者心理健康更加有益。Rahman 等［41］

长期对两名健康者进行 EEG-fNIRS 数据采集，探究

EEG、fNIRS 数据与贝克抑郁量表（Beck Depression

Inventory, BDI）以及状态特质焦虑量表（State-Trait

Anxiety Inventory, STAI）的关系，提取不同情绪状态

下 EEG 数据的 FAA、舒适向量模型与 fNIRS 数据得

到的静息偏侧指数，表明BDI评分与数据特征之间存

在很强的相关性，但未发现与STAI量表存在相关性。

后续Rahman等［42］采用同样的方法对 4名轻度抑郁症

患者进行 10 周的随访调查，发现静息偏侧指数和

STAI的时间序列在一周的延迟内存在交叉相关性。

此外，静息偏侧指数的时间序列也与BDI存在一定的

相关性。部分的研究人员基于多模态数据得到更优

秀的分类模型，孙洁琼［43］使用 LDA、PCA 方法对

EEG-fNIRS数据进行特征融合，采用 fNIRS数据进行

脑网络构建，对患者与健康人进行分类，其中基于脑

网络的 KNN 分类器效果最好，基于 LDA、PCA 的特

征融合，LDA 表现出较好的效果，而 PCA 出现负

优化。

AD作为一种痴呆症，通常先以轻微的记忆障碍

开始，逐渐发展为明显的认知障碍，通过临床诊断与

EEG-fNIRS 数据的研究分析，发现患者的神经血管

耦合遭到抑制［44］。Chiarelli 等［45］使用 EEG-fNIRS 数

据提取 EEG 各波段的特征与 fNIRS 的 HbO、HbR 浓

度，通过 GLM 计算 β权重量化患者的神经血管耦合

程度，结果发现患者 EEG 的 θ波和 HbO 以及 α波和

HbR 之间的神经血管耦合程度显著低于正常人，进

一步表明 AD 中存在神经血管不耦合。Li等［12］使用

fNIRS信号进行空间约束进一步精确EEG源定位，基

于EEG 5个频段的数据构建AD患者的脑网络，揭示

AD 相关的认知损伤并不是简单的抑制全脑连接网

络，轻度 AD 患者在高 α频段与 β频段在眶额皮层与

顶叶的连接相较于健康人受到抑制，并且在左眶额

区、左前额区聚类系数显著降低，但是左右两侧的颞

叶部分的连接却有所增加。多模态的神经成像技术

为疾病的诊断与分类提供更好的帮助，很多研究人

员也在单模态数据基础上加入EEG或者 fNIRS数据

进而提升模型分类的准确率。Perpetuini等［46］通过基

于 GLM 数据驱动的多变量分析，利用 EEG、fNIRS、

EEG-fNIRS 耦合得到的特征用作分类器的输入，表

明多模态 EEG-fNIRS 的耦合特征相对于单模态的
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表3 基于EEG-fNIRS的其他精神疾病研究

Table 3 EEG-fNIRS-based researches on other psychiatric disorders

参考文献

Kaga等［37］

Dolu等［38］

Güven等［39］

Olaszewska-

Guizzo等［40］

Rahman等［41］

Rahman等［42］

孙洁琼［43］

Li等［12］

Cicalese等［14］

Chiarelli等［45］

Perpetuini等［46］

疾病

ADHD

ADHD

ADHD

抑郁症

抑郁症

抑郁症

抑郁症

阿尔兹海

默症

阿尔兹海

默症

阿尔兹海

默症

阿尔兹海

默症

被试人数

HC：8

ADHD：19

HC：18

ADHD：18

HC：3

ADHD：21

DP：24

HC：68

HC：2

DP：4

DP：17

HC：92

AD：6

HC：8

AD：6；MCI：8

HC：8；AD：7

AD：17

HC：18

AD：17

HC：18

通道数量

EEG：3

fNIRS：16

EEG：4

fNIRS：16

EEG：4

fNIRS：16

EEG：16

fNIRS：20

-

-

EEG：3

fNIRS：22

EEG：32

fNIRS：46

EEG：32

fNIRS：46

EEG：128

fNIRS：20

EEG：128

fNIRS：20

检测脑区

额叶

额叶

额叶

额叶、枕叶

额叶

额叶

额叶

EEG：全脑

fNIRS：额叶

EEG：全脑

fNIRS：额叶

EEG：全脑

fNIRS：额叶

EEG：全脑

fNIRS：额叶

实验范式

GO\NOGO任务

听觉刺激

听觉刺激

不同场地观看

不同场景

4周随访

每周采集静息态

10周随访

每周采集静息态

音频刺激任务

数字编码任务

数字编码任务

5 min静息态

重现复杂的

二维图像

分析方法

分析HbO浓度变化与EEG中的ERP的改变

分析HbO、HbR浓度变化

EEG信号中ERP的P3成分

提取EEG数据的LZC、HFD与 fNIRS中提取的非

线性脑动力学特征进行分类

分析EEG数据的额叶上α波不对称性

HbO浓度的差异

提取EEG数据的FAA、舒适向量模型与 fNIRS数据

得到的静息偏侧指数拟合量表评分

提取EEG数据的FAA、舒适向量模型与 fNIRS数据

得到的静息偏侧指数拟合量表评分

EEG-fNIRS数据进行特征融合并且利用 fNIRS数据

进行脑网络的构建分别对患者与健康人进行分类

利用 fNIRS信号进一步精确EEG源定位

使用EEG信号分频段构建AD患者的脑网络

分别利用EEG、fNIRS、EEG-fNIRS数据

进行4分类

使用GLM将HbO、HbR浓度与EEG各频段之间的

数据计算出β权重的平均值量化患者的神经血管

耦合程度

分别利用EEG、fNIRS、EEG-fNIRS数据耦合得到

的特征用作分类器的输入
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EEG、fNIRS 数据有更高的 AUC，同时通过分类时不

同特征的贡献度进一步为 AD 的发病机制提供重要

的科学依据，但未来如何将相关研究所发现的结论

应用于临床诊断与分类标准中，还需要做更深入的

研究并且进行多方面的临床验证。

3 总结与展望

本文综述了EEG-fNIRS同步检测与分析技术在

脑卒中、癫痫以及其他神经精神疾病中的研究进展，

近年来非侵入性脑功能成像技术在临床上越来越受

欢迎。目前EEG-fNIRS分析结果表明多模态脑功能

活动的检测数据，可以更全面、准确地反映脑功能状

态与变化规律。在单模态数据的基础上，多模态数

据通过神经血管耦合机制、脑网络功能连接、大脑皮

层激活状态、源定位等分析，可以进一步挖掘神经精

神疾病潜在的生物学标志物。此外，采用人工智能

技术进行疾病的自动分类与预测分析，推动非侵入

式脑成像技术向临床应用的转化。然而，尽管现有

的研究对 EEG-fNIRS 数据进行了耦合分析，仍存在

一定的局限性：（1）EEG-fNIRS联合采集的神经精神

疾病患者的数据样本量较少，这主要是 EEG-fNIRS

同步采集设备应用仍未普及，且神经精神疾病患者

的特殊性导致数据采集困难，导致研究人员在统计

分析和自动分类研究中的误差较大。为了解决数据

样本量较少的问题，MRI、EEG等数据目前采用多站

点、多中心协同分析的方法来扩大数据样本量。然

而，fNIRS 设备通道位置、近红外光波长没有统一标

准，因此无法进行多站点、多中心分析。此外，EEG-

fNIRS 公开数据库也比较稀缺。因此，需要针对

EEG-fNIRS 制定统一的采集标准，以便更好地应用

于研究和临床实践中；（2）相对于 fMRI 而言，EEG-

fNIRS 作为穿戴式设备，患者在数据采集时头动、眼

动、环境干扰等无法消除的因素产生的噪声使数据

质量无法保证，并且在预处理方法上所使用的方法

不一样导致实验结果的可重复性差，并且 fNIRS 与

EEG 在时间分辨率上有一定的差异，因此导致必须

在处理过程中令EEG信号进行降采样或 fNIRS信号

进行上采样，难免会导致信号失真；（3）EEG-fNIRS

进行耦合分析的目的是探究患者的神经血管耦合，

大脑中的神经血管在本质上对于静止状态和任务参

与状态是高度动态的，但本研究所总结的大部分研

究都是在静态时间序列上提取相应的特征，而神经

活动是动态变化的过程，因此未来可以构建一种更

动态的分析方法来提高对实际大脑功能建模的准

确性。

当然目前EEG-fNIRS同步数据采集与分析还处

于快速发展的阶段，虽然技术存在一定的局限性，但

它为脑科学领域开辟一条新的思路，未来无论在医

疗、教育、军事领域都会有极大的价值。
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