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基于卷积自编码的 fNIRS 信号运动校正算法研究 

李永康 2，李  茜 1，王琦雯 2，徐  琪 2，李晓欧 1 

（1. 上海健康医学院 医疗器械学院，上海 201318；2. 上海理工大学 健康科学与工程学院，上海 200093） 

摘要：功能性近红外光谱技术（functional near-infrared spectroscopy，fNIRS）作为一种高时间分辨率、

成本低廉、便携性高的脑成像系统，近年来深受脑神经科学等研究领域的关注。但 fNIRS 信号中的运

动伪迹会干扰后期数据分析的结果，且现有的一些算法去噪效果较为单一。因此，本文提出了一种基

于多层卷积自编码的 fNIRS 信号运动伪迹校正算法——MCAN 算法，并使用该算法对 fNIRS 信号中

的 3 种运动伪迹进行校正；然后用仿真数据和实验数据对所提算法的性能进行验证，将其与现有的几

种常用算法进行对比，结果表明：MCAN 算法在剩余运动伪迹数量、均方误差、信噪比、皮尔逊相关

系数的平方、峰峰误差几种指标上表现良好，说明所提算法可作为一种全新的 fNIRS 信号预处理算法。 
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fNIRS Signal Motion Correction Algorithm Based on Convolutional Self-Coding 
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(1. College of Medical Instruments, Shanghai University of Medicine & Health Sciences, Shanghai 201318, China; 

2. College of Health Science and Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China) 

Abstract: Functional near-infrared spectroscopy (fNIRS) has attracted considerable attention in recent years 

in brain neuroscience as a brain imaging system with high temporal resolution, low cost, and high portability. 

However, motion artifacts in fNIRS signals interfere with the results of subsequent data analysis, and the 

denoising effect of some existing algorithms is insufficient. Therefore, a motion artifact correction algorithm 

for fNIRS signals based on a multilayer convolutional self-coding (MCAN) algorithm is proposed. The 

algorithm was used to correct three motion artifacts in the fNIRS signals. Next, the performance of the 

proposed algorithm was verified using simulation and experimental data and compared with several widely 

used algorithms. The results show that the MCAN algorithm performs satisfactorily in the remaining number 

of motion pseudo-traces, mean squared error, signal-to-noise ratio, square of Pearson correlation coefficient, 

and peak-to-peak error. Therefore, the proposed algorithm can be used as an efficient fNIRS signal 

preprocessing algorithm. 

Key words: functional near-infrared spectroscopy, convolutional autoencoder, convolutional neural networks, 

signal processing, motion artifacts 

 

0  引言 

功能性近红外光谱（ functional near-infrared 

spectroscopy，fNIRS）技术一般指利用人体血液中氧

合血红蛋白（oxygenated hemoglobin，HbO2）对特定

范围波长的近红外光相比脑部其他组织有特异吸收

的特性来测量并记录近红外光强的变化的脑成像技

术，因其具有高时间分辨率、安全无损、便携性高、

应用场景广泛等优点[1]，近年来在脑神经科学、脑机

接口、精神及神经类疾病等领域得到广泛应用[2]，深

受研究者的关注。然而，在利用 fNIRS 记录被试者的

脑功能活动时，会产生不可避免的噪声干扰，若不对

干扰信号进行合理校正，很容易导致其与大脑活动引起

的真实血流动力学响应相混淆，对后期数据分析的结果
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产生影响[3-4]。因此，在 fNIRS 建模分析过程中，滤除冗

余信息干扰、提高信号质量成为了一项必要环节。实际

场景采集到的 fNIRS 信号噪声成分较为复杂，含有生理

噪声、运动伪迹、系统噪声等多重干扰信号[5]，生理噪

声一般具备一定的规律性，可通过一定频段的带通滤

波器滤除，系统噪声可用短距离参考通道记录浅层噪

声，然后用回归的方法从神经记录中校正[6]。而运动

伪迹的校正则是较为棘手的问题，实验范式的多样性

可能导致运动伪迹含有与脑活动信号类似的特征，需

要根据实际情况对伪迹进行识别，不同类型的运动伪

迹校正的方法也不同[7]，因此运动伪迹的校正算法也

是近几年研究的热点[8]。 

早期的研究者会采用舍弃运动伪迹较多的数据

段和通道，但这样会使数据信息丢失[9]。还有基于硬

件的方法，使用加速度计或短距离通道记录运动伪

迹，然后利用回归等算法对伪迹进行校正，但是该方

法增加了设备的成本，且基于硬件的方法很难完全抑

制运动伪迹的产生[10]。因此，近年来，多种基于后处

理技术的运动伪迹校正算法被陆续提出，较为常用的

有运动伪迹减少算法（movement artifact reduction 

algorithm，MARA）、时间导数分步修复（temporal 

derivative distribution repair ， TDDR ）、小波滤波

（wavelet filtering，WF）、基于相关性的信号质量提升

算法（correlation-based signal improvement，CBSI）等。

MARA 算法[11]可以很好地校正较大幅度的运动伪迹，

但对信号中的小幅度运动伪迹不能很好地滤除。

TDDR 算法[12]依靠对时间导数方差的值来计算鲁棒

权值，可以很好地校正尖峰和基线漂移，但高频生理

噪声和随机噪声的存在都会使方差计算产生误差，从

而降低去伪迹效果。WF 算法[13-14]校正尖峰的效果良

好，但其去噪性能会随阈值参数的选择较为复杂，且

有时会加剧信号中的基线漂移；CBSI 算法[15]的去伪

迹效果受数据实验范式的影响较大。考虑到以上经典

算法的局限性，近年来有研究者提出将两种或多种算

法相结合的方式来弥补单一算法的不足，如 Spine-SG

算法将样条插值算法与最小二乘法相结合，先用

MARA 算法校正基线突变，再用 SG 滤波校正尖峰，

实验结果表明，Spine-SG 算法的去伪迹性能相比单一

算法有显著提升[16]。 

近年来，随着计算机科学与人工智能等领域的发

展，深度学习技术已成为一种强大的信号处理工具[17]。

相比于传统算法，深度学习方法不依赖于参数主观设

定，可以自动提取信号中的伪迹特征并抑制噪声，有

着更强的伪迹识别能力和去噪性能[18]。而由滤波权重

和非线性单元组成的卷积自编码框架可以使用池化

层和上采样算子对信号进行多尺度分解来提取多分

辨率支持下的特征，非常适合处理时间序列信号，可

以更加精准地识别 fNIRS 信号的运动伪迹[19]。陈建

等将卷积神经网络和自编码器相结合，通过卷积的

方法构建深度神经网络来学习从含噪心电信号到干

净心电信号的端对端映射，结果表明，该方法可在消

除心电信号中复杂噪声的同时完整保留心电信号的

形态[20]。Qiu 等结合初始模块提出了一种用于不同噪

声环境下海事图像去噪的轻量级自动编码器，并利用

经过调整的预训练 U-Net 模型完成了无人水面车辆拍

摄的海洋图像的语义分割任务[21]。滑世辉等在卷积

自编码器的基础之上，添加更多的层数并加入跳跃

连接构造，从提升网络的深度，能够提取并结合数据

中深层与浅层特征，增强对地震数据随机噪声的处

理能力，更好地恢复有效信号的细节，经过实验证明

该方法对于不同水平的随机噪声的压制均有优异的

表现[22]。本文提出了一种基于卷积自编码机的 fNIRS

信号运动伪迹校正算法，首先通过生成大量仿真模拟

数据集训练网络模型，提升模型识别信号伪迹特征性

能，然后与几种经典算法在模拟数据和实验数据进行

对比分析，验证了所提出算法——多层卷积自编码机

（multilayer convolutional autoencoder，MCAN）算法在

校正 fNIRS 信号中运动伪迹时的有效性。 

1  算法原理 

卷积自编码机（convolutional autoencoder，CA）是

一种无监督学习的 CNN 结构，由 Vincent 等提出[23]，

该模型在图像和信号去噪领域有着广泛的应用。CA

通过对网络输入有噪声污染的样本，对其进行编码与

解码后，最终重构出不含有噪声的信号。在 CA 网络

中，对于输入数据引入随机噪声，即： 
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式中：E()表示噪声类型。CA 网络中，输入是含有噪

声的特征向量，损失的输出仍然为预测输出，xn 为不

含噪声的输入，即期望输出。CA 网络结构层数较少

会节省训练时长，但会影响最终的去噪性能[24]，因此，

本文增加网络层数并重新搭建网络架构，提出 MCAN

算法，设定新的仿真模拟数据的参数来训练网络，将

仿真模拟数据集输入编码机进行重构，利用池化层和

上采样算子的交替组合，对输入信号进行二尺度分

解，提取多分辨率特征，更加精准地识别并校正 fNIRS

信号的运动伪迹。本文所提出的 MCAN 算法框图如
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图 1 所示。 
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图 1  MCAN 算法 fNIRS 信号运动校正算法框图 

Fig.1  Block diagram of the MCAN algorithm fNIRS signal  

motion correction algorithm 

1.1  编码部分 

MCAN 算法的编码部分由 6 个卷积层和 6 个最

大池化层及激活函数交替组合而成，该部分可将

fNIRS 信号进行特征降维，滤除冗余信息。卷积层相

当于“特征提取机”，对 fNIRS 信号特征进行编码，

并校正运动伪迹，卷积层的输出可用下式表示： 
1

1= ( )
j

l l l l
j j ij j

i M

F x f i x w b



    (2) 

式中：xj
l 表示第 l 个卷积层第 j 个卷积核对应的特征

向量；Mj 表示当前神经元的接受域；wij
l 表示 xj

l 的第

i 个加权系数；bj
l 表示对应的该卷积核的偏置系数；f

代表非线性函数，其计算公式为： 

e e
( ) tanh( )
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x x

x x
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
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该部分最大池化层在完成特征降维的同时保留

有用的信息，下采样层还具有二次特征提取的作用，

其计算公式为： 

1
2 ( down( ) )l l l l

j j j jF x f x b      (4) 

式中：down()表示下采样；j
l、bj

l 分别表示下采样的

加权系数和偏置系数。  

1.2  解码部分 

解码部分由 6 个卷积层和 6 个上采样层交替组合

而成，可对 fNIRS 信号特征的深度表示进行重构，利

用卷积操作和上采样操作，输出一个和输入信号同样

尺寸的 fNIRS 信号。上采样层输出可用下式表示： 

1
3 ( up( ) )l l l l

j j j jF x f x b         (5) 

式中：up()表示上采样；表示上采样算子；jl、bjl

分别表示上采样的加权系数和偏置系数。第 l 层的转

置卷积层输出可表示为： 

4 ( )
j

l l l l
j j ij j

i M

F x f x w b


        (6) 

式中：xjl 表示第 l 层反卷积层第 j 个卷积核对应的特

征向量；Mj 表示当前神经元的接受域；表示反卷积

操作；wijl 表示第 l 个反卷积层第 j 个卷积核的第 i 个

加权系数，bjl 表示对应的偏置系数；而 f 为非线性函

数。 

1.3  网络训练 

MCAN 算法的训练流程示意如图 2 所示。MCAN

中使用均方误差损失函数计算 Loss 值，计算公式为： 

21
ˆLoss ( )i iy y

n
              (7) 

式中：yi 代表真实值； ˆiy 代表预测值。最后，损失函

数最小时，输出数据中超出标准差阈值和幅值阈值的

残余运动伪迹数量。

Simulates motion artifacts

Simulate resting-state data

Simulate HRF Clean fNIRS signal

MCAN
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6
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

 
图 2  MCAN 算法训练流程示意图 

Fig.2  Schematic diagram of the MCAN algorithm training process 
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本文以 8:1:1 的比例将仿真模拟数据集随机分成

训练、验证和测试数据集。MCAN 在训练数据集上训

练，并在验证数据集上完成验证，训练完成后，使用

测试数据集评估其性能，在生成的模拟数据集上完成

训练和测试后，再使用真实实验数据对 MCAN 算法

的性能进行进一步验证。本文的采用 Adam 优化算法

代替传统的随机梯度下降算法来最小化损失函数，

Adam 优化算法为不同的参数设计独立的自适应性学

习率，通过梯度的一阶矩估计和二阶矩估计的计算来

实现，且 Adam 算法在保持较低内存需求的同时具有

很高的计算效率。使用反向传播方法来训练网络，学

习率设置为 0.0001，训练 100 个 epoch，当 Loss 最小

时保存相应参数，MCAN 训练的可视化过程如图 3 所

示。 

 

图 3  MCAN 训练可视化过程 

Fig.3  Visualization of MCAN training 

2  算法验证 

2.1  仿真数据验证 

2.1.1  数据模拟 

模拟生成的仿真实验数据由真实的血流动力学

响应、运动伪迹信号、静息态 fNIRS 信号分量 3 部分

叠加而成： 

       ( ) ( ) ( ) ( )
s HRF MA rsΦ t Φ t Φ t Φ t        (8) 

式中：s
()(t)代表当波长为时的近红外光强度信号；

HRF
()(t)代表被试者真实的血流动力学响应；rs

()(t)、

MA
()(t)分别表示静息态 fNIRS 信号和运动伪迹信

号。HRF
()(t)由 Gamma 函数模拟获得[25]，计算公式

为： 

     1 1 2 2HRF [ , , , , ]n nt t t             (9) 
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参数用于调整 HRF(t)的幅值；设置反向脉冲的幅

度；1 和2 用于调整 HRF(t)的形状，其中 t 为时间；

1 和2 用于调整 HRF(t)的阈值。本文中＝1282，＝
0.17，1＝1，2＝1，1＝－0.5，2＝0.35，HRF(t)的

阈值从 34～37 mmm 之间的均匀分布中随机生成，

这样可以使 MCAN 更好地从样本中学习；rs
()(t)为

静息态 fNIRS 信号，由一个五阶的自回归模型进行模

拟；MA
()(t)为运动伪迹信号，包括尖峰、基线漂移、

短低频振荡等，由 Laplace 函数模拟生成[26]，仿真数

据模拟过程示意如图 4 所示。

 

+

Gamma 
function

Laplace 
function

5th-order 
autoregressive 

model

Analog noise 
signals

 
图 4  仿真数据模拟示意图 

Fig.4  Schematic diagram of the simulation data 
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2.1.2  数据处理 

用所提出的 MCAN 算法和 MARA、CBSI、WF、

TDDR、Spline-SG 算法分别对模拟数据进行伪迹校

正，对比去噪效果。CBSI 和 MCAN 处理的是血红蛋

白浓度值，需将光强信号转化为光密度（optical 

density，OD）信号，之后再检测剩余运动伪迹数量。

TDDR 和 Spline-SG 分别用 Homer2 工具包中 hmr 

Motion Correct TDDR 和 hmr Motion Correct Spline SG

函数实现，设置参数分别为：p＝0.99，iqr＝1.5，CBSI

算法使用 NIRS_KIT 工具包实现。MARA 算法的去伪

迹性能受 p 值影响，而 WF 算法的性能也受 iqr 参数

影响[9]。因此，为了公平比较各个算法的性能，应确

定 MARA 和 WF 的最佳参数 p 和 iqr，对这两种算法

进行灵敏度分析[6]，图 5 绘制了两种算法的概率阈值

参数和 p 值关于剩余伪迹数量 n 和关于均方误差

（mean square error，MSE）的变化曲线图，最终确定

MARA 算法中 p＝0.99，WF 算法中 iqr＝1.5。

 

(a) WF 算法 iqr 参数值关于剩余伪迹数量 n 的变化曲线 

(a) The variation curve of the iqr parameter value of the WF algorithm with respect to the number of remaining artifacts n 

 
(b) WF 算法 iqr 参数值关于 MSE 的变化曲线 

(b) The variation curve of the iqr parameter value of the WF algorithm with respect to the MSE 

 
(c) MARA 算法 p 值关于剩余伪迹数量 n 的变化曲线 

(c) Curve of the p-value of the MARA algorithm with respect to the number of remaining artifacts n 

 
(d) MARA 算法 p 值关于 MSE 的变化曲线 

(d) Curve of the p-value of the MARA algorithm with respect to MSE 

图 5  MARA 和 WF 算法灵敏度分析结果 

Fig.5  Sensitivity analysis results of MARA and WF algorithms 

 

n
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2.2  真实数据验证 

本文采用 NITRC 网站（https://www.nitrc.org/frs/ 

downloadlink.php/11882）中的真实公开数据集的

HbO2 信号作为实验数据，该数据使用 TechEn CW6 设

备采集 5 名被试者任务态的 fNIRS 信号，实验任务要

求被试者进行多种不同类型的动作（上下点头、侧向

点头、大声朗读、右扭、左扭、快速左右摇头和扬起

眉毛），每个运动试验进行 3 s，每种运动类型试验重

复 5 次，试验间随机间隔为 5～10 s。设备采样频率为

50 Hz，包含 2 个光源和 4 个探测器，长距离探测器和

短距离探测器到光源的距离分别为 30 mm 和 8 mm，

探头位于每个被试者头部的运动区域。 

分别用本文提出的 MCAN 算法和 MARA、CBSI、

WF、TDDR、Spline-SG 五种算法对含有运动伪迹的

信号进行校正。其中 MARA、WF、TDDR、Spline-SG

处理的是 OD 信号，CBSI 和 MCAN 处理的是血氧浓

度信号，使用 Homer2 中的 hmrConc2OD 函数将其转

换为 OD 值，再用 hmr Motion Artifact 函数检测剩余

运动伪迹。6 种算法的处理流程如图 6 所示。 

2.3  评价指标 

采用块平均 HbO2 浓度信号的均方误差（mean 

square error，EMS）、信噪比（signal-to-noise ratio，

RSN）、皮尔逊相关系数的平方 R2 和峰峰误差 Ep来比

较上述算法的校正运动伪迹的性能。4 种指标的计算

公式为： 

    2

1

1
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N

i i
i

x t x t
N 
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式中：    
2

1

1

1

N

x i
i

s x t x t
N 

     ； 
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2
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N

y i
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x(t)和  x t 分别为不含运动伪迹的信号和已经过校正

的信号；xp、 px 分别表示信号 x(t)和 ( )x t 的最大；N 为

信号 x(t)和 ( )x t 的总采样点数。EMS 和 RSN 用来评

价信号 x(t)和 ( )x t 的一致性，R2 评价两者的相似性。

EMS 和 Ep 越小，算法去运动伪迹的性能越好；RSN

越大，去运动伪迹的性能越好；R2 越接近 1，去运动

伪迹的性能越好。 

3  实验结果与讨论 

3.1  仿真数据验证结果 

将上述 6 种算法预处理后的仿真块平均 HbO2 信

号分别计算其 EMS，RSN，R2 和 Ep 四个评价指标来

综合评价各个算法的去伪迹性能。使用 Homer2 工具

箱内的 hmrMotionArtifact 函数检测每种算法剩余运

动伪迹，结果如图 7(d)所示。对每组数据的 EMS，

RSN，R2 和 Ep 进行平均，结果如图 8 所示。 

采用 MCAN 算法对 3 类不同血流动力学响应波

形信号的去噪结果如图 7(a)～(c)所示，从图 7(a)～(c)

中可以看出 MCAN 算法可以校正大部分尖峰、基线

漂移和短低频振荡，并且可以很好地还原有用信号。

从图 8 可以看出，MCAN 算法和 MARA、CBSI、WF、

TDDR、Spline-SG 五种算法对运动伪迹均有不同校正

效果，与校正前相比，MCAN、Spline-SG、TDDR、

WF 的 EMS，RSN 和 R2 都有很大改善，其中 MCAN

算法表现最优；TDDR 和 Spline-SG 在 Ep 指标上相比

于校正前也有很大提升；MARA、TDDR、MCAN 在

R2 指标中表现较为优异，WF 表现最差；CBSI 在各项

综合指标中表现较为普通；综合 EMS，RSN，R2 和 Ep

四项指标来看，MCAN 算法表现最为优异，性能最好。 

3.2  真实数据验证结果 

图 9(a)为用 MCAN 算法处理含有运动伪迹的真

实信号的示例，由图 9 可看出 MCAN 很好地校正了

信号中尖峰、短低频振荡、基线漂移运动伪迹，校正

后的信号接近真实任务态信号。用MCAN和MARA、

CBSI、WF、TDDR、Spline-SG 五种算法对真实数据

校正运动伪迹后，计算块其平均 HbO2 信号的 EMS，

RSN，R2 和 Ep 四项评价指标，并将每个被试者数据的

所有通道平均，如图 10 所示。由图 10 可以看出，与

校正运动伪迹之前相比，TDDR、Spline-SG、MCAN

的 EMS、RSN 和 Ep 都有明显的改善，其中 MCAN 算

法最佳；其中 Spline-SG 在 R2 上的表现最佳，MCAN

和 MARA 也有较好的表现，WF 表现最差；在该数据

集上 CBSI 的表现较为中等。相比于其他算法，MCAN

算法在 EMS，RSN，R2 和 Ep 四项综合评价指标表现

最优，只有在 R2 指标上比 Spline-SG 算法表现稍差。 
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图 6  六种算法的数据处理流程 

Fig.6  Data processing flow diagram for six algorithms 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 7  MCAN 算法处理后的仿真数据结果 

Fig.7  The simulation data results processed by the MCAN algorithm 

(a) Baseline drift correction effect (b) Correction effect of short low-frequency 

oscillations 

(c) Spike correction effect (d) Comparison of the number of remaining motion 

artifacts of several algorithms 
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(a) EMS (b) RSN

(c) R2 (d) Ep  
图 8  仿真数据参数对比 

Fig.8  Comparison of simulation data parameters 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 9  实验数据数据处理结果 

Fig.9  Diagram of experimental data processing results 

(a) An example of the MCAN algorithm processing a 

real signal with motion artifacts 

(b) Comparison of the number of remaining motion 

artifacts processed by several algorithms on real data 

(d) Ep (d) R2 

(a) EMS (b) RSN 
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(a) EMS (b) RSN

(d) Ep(c) R2
 

图 10  真实数据参数对比 

Fig.10  Comparison of real data parameters

4  结论 

本文提出了一种基于卷积神经网络的 fNIRS信号

运动伪迹校正算法——MCAN 算法。为了使 MCAN

网络更好地学习伪迹特征，生成大量模拟 fNIRS 数据

来训练网络。当 MCAN 应用于模拟和真实 fNIRS 数

据时，通过将训练的 MCAN 网络与其他传统伪迹校

正算法进行比较来验证其校正伪迹的性能。实验结果

表明，与其他算法相比，MCAN 算法能够校正信号中

大部分尖峰、基线漂移和短低频振荡运动伪迹，且处

理数据后产生的剩余运动伪迹数量最低，在 EMS、

RSN、Ep 和 R2 四项综合指标上表现突出。 

在各个算法处理数据过程中，TDDR 的去噪性能

比 MCAN 算法较差，因为 TDDR 对于数据中时间导

数值较大的噪声（如尖峰，基线漂移）有很好的校正

效果，而对于短低频振荡以及较小尖峰的校正效果则

较为普通，而经过模拟数据训练的 MCAN 则更容易

将这类伪迹校正。MARA 和 Spline-SG 都需要对运动

伪迹进行检测，然后用样条曲线拟合运动伪迹，并从

信号中减去该曲线达到去运动伪迹的目的，但这类算

法容易将部分有效信号去除，导致校正过度 [27]，

MCAN 算法则更能起到学习和识别伪迹和真实血流

动力学响应的作用，不易产生校正过度现象，更容易

保留有用的信号细节。CBSI 算法在 EMS，RSN，R2

和 Ep 四项指标上表现较为普通，这是因为该算法的去

噪性能容易受到数据的实验任务的影响。WF 算法在

指标 R2 上表现较差，该算法处理基线漂移和短低频振

荡时可能导致信号平滑，对后续数据处理和分析产生

影响。 

经过仿真数据和实验数据的验证，与 MARA、

CBSI、WF、TDDR、Spline-SG 五种算法对比发现，

MCAN 算法去运动伪迹性能较好，可作为一种新算法

应用于 fNIRS 信号的预处理阶段。 
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