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摘　 要:运动-认知协同康复已被证实可显著改善脑卒中等中枢神经疾病患者的整体功能。 然而,脑区间动态协同机制复杂,
如何量化分析运动-认知功能相关的脑区间交互效应是优化康复治疗的一个核心挑战。 为此,提出了一种基于最优传输子网

络的脑功能连接定量分析方法,旨在从脑电信号中提取可解释的运动-认知神经特征。 首先,设计了有、无视觉反馈的握力控

制实验范式,同步采集脑电和握力数据;然后,基于锁相值建立功能连接矩阵,使用 Kruskal 优化算法筛选出最关键的节点连接,
构建最优传输子网络以强化网络表达;进而,结合最优子网络和滑动任务窗分析提取脑区内连通强度和脑区间连通强度特征,
分析握力机制并量化不同任务阶段下脑功能连接的动态变化。 招募 15 名受试者开展实验,结果表明视觉反馈显著增强了特定

脑区内和脑区间的功能连接,且在不同阶段体现出不同的增强表现。 在任务准备阶段,高频信号下前额叶认知区连接增强;在
任务启动阶段,低频振荡驱动枕叶皮层视觉区与中央运动区及体感联合皮层耦合增强;在任务稳定阶段,低高频信号共同协调

认知区与运动区连接,保证握力持续稳定控制。 由此,建立了一种可解释的脑区间交互效应分析与特征提取方法,为运动-认

知协同康复提供了技术手段和量化依据。
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Abstract:Motor-cognitive
 

integrated
 

rehabilitation
 

has
 

proved
 

effectiveness
 

in
 

patients
 

with
 

central
 

nervous
 

system
 

disorders,
 

including
 

stroke.
 

However,
 

the
 

dynamic
 

interactions
 

among
 

brain
 

regions
 

that
 

underlie
 

these
 

benefits
 

are
 

not
 

well
 

understood,
 

and
 

quantitative
 

characterization
 

of
 

network-level
 

interaction
 

effects
 

related
 

to
 

motor-cognitive
 

function
 

is
 

essential
 

for
 

understanding
 

and
 

optimizing
 

rehabilitation
 

interventions.
 

This
 

paper
 

presents
 

a
 

brain
 

functional
 

connectivity
 

analysis
 

method
 

based
 

on
 

optimal-transport
 

subnetworks
 

to
 

extract
 

explainable
 

motor-cognitive
 

neural
 

features
 

from
 

EEG
 

signals.
 

First,
 

the
 

experimental
 

paradigm
 

of
 

grip
 

force
 

control
 

with
 

and
 

without
 

visual
 

feedback
 

was
 

designed,
 

during
 

which
 

EEG
 

and
 

grip
 

force
 

data
 

were
 

recorded
 

simultaneously.
 

Then,
 

the
 

functional
 

connectivity
 

matrix
 

was
 

constructed
 

based
 

on
 

phase
 

locking
 

values
 

and
 

the
 

most
 

critical
 

node
 

connections
 

were
 

selected
 

by
 

the
 

Kruskal
 

algorithm,
 

producing
 

the
 

optimal
 

transport
 

subnetwork
 

with
 

a
 

refined
 

network
 

representation.
 

Further,
 

intra-and
 

inter-ROI
 

connectivity
 

strength
 

features
 

were
 

extracted
 

by
 

combining
 

the
 

optimal
 

subnetwork
 

with
 

sliding
 

task
 

windows,
 

enabling
 

analysis
 

of
 

the
 

grip
 

force
 

control
 

mechanism
 

and
 

quantification
 

of
 

the
 

dynamic
 

changes
 

of
 

brain
 

functional
 

connectivity
 

across
 

different
 

task
 

stages.
 

Fifteen
 

subjects
 

were
 

recruited
 

in
 

the
 

experiment,
 

and
 

the
 

results
 

demonstrated
 

that
 

visual
 

feedback
 

significantly
 

enhanced
 

specific
 

intra-and
 

inter-
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regional
 

functional
 

connectivity,
 

with
 

distinct
 

enhancement
 

patterns
 

at
 

different
 

stages.
 

In
 

the
 

preparation
 

stage,
 

high-frequency
 

signals
 

enhanced
 

the
 

connectivity
 

within
 

the
 

prefrontal
 

cognitive
 

area.
 

In
 

the
 

initiation
 

stage,
 

low-frequency
 

oscillations
 

enhanced
 

coupling
 

among
 

the
 

occipital
 

visual
 

cortex,
 

central
 

motor
 

area
 

and
 

somatosensory
 

association
 

cortex.
 

In
 

the
 

stable
 

stage,
 

low
 

and
 

high
 

frequency
 

signals
 

jointly
 

orchestrated
 

connectivity
 

between
 

cognitive
 

and
 

motor
 

areas
 

to
 

sustain
 

continuous
 

and
 

stable
 

grip
 

control.
 

Thus,
 

this
 

paper
 

has
 

established
 

an
 

explainable
 

method
 

to
 

characterize
 

brain
 

region
 

interaction
 

and
 

extract
 

interpretable
 

features,
 

providing
 

a
 

technical
 

tool
 

and
 

quantitative
 

evidence
 

for
 

motor-cognitive
 

integrated
 

rehabilitation.
Keywords:motor-cognitive

 

function;
 

brain
 

functional
 

connectivity;
 

EEG;
 

optimal
 

transport
 

subnetwork

0　 引　 　 言

　 　 脑卒中、帕金森等脑神经疾病的康复需求日益凸

显[1] 。 研究表明,单一模态干预只能诱发局部神经环路

的有限突触响应,疗效有限且疗程冗长[2] 。 运动-认知联

合干预已被证实为显著改善脑疾病患者整体功能的有效

手段:Wang 等[3] 设计随机对照试验证明协同康复在执行

功能改善上显著优于单模态;Ye 等[4] 通过网络荟萃分析

证明运动-认知联合干预是轻度认知障碍患者功能改善

的最优策略。 解析运动-认知协同神经机制有助于制定

个体化精准干预方案[5] 。 然而,目前协同策略设计优化

上缺乏可解释运动-认知功能标志物,康复训练中脑区动

态协同神经机制尚不明确[6] 。
功能 连 接 刻 画 通 道 间 交 互 关 系[7] , 脑 电 信

号(electroenecephalography,
 

EEG) 能够以高时空分辨率

实时追踪其变化[8-9] ,是解析大脑信息处理的关键。 脑区

内连接度量局部聚类水平;脑区间连接刻画跨区信息耦

合,二者联合分析可以捕捉任务驱动下的特异性神经机

制[10] 。 面向运动-认知协同机制的脑网络分析中,现有

建模方法有最小生成树( minimum
 

spanning
 

tree,
 

MST)、
图卷积网络( graph

 

convolutional
 

networks,
 

GCN) 以及阈

值法等。 Ye 等[11] 基于静息态 EEG 构建 MST 脑网络,
提取静态指标刻画阿尔茨海默脑网络异常;石静雯

等[12] 提出一种基于时空 GCN 的 EEG 模型,抑郁识别

准确率优于传统基线模型;Bott 等[13] 构建功能连接网

络评估脑区内与脑区间耦合,揭示其在感知预期整合

中作用。 上述脑网络构建能在一定程度上表征脑网

络。 然而,固定阈值法会导致冗余连接的存在掩盖任

务特异性下的核心通路[14-15] ;现有 MST 方法多基于静

态脑网络,忽略了不同任务阶段下的动态变化;而 GCN
多从整体拓扑结构分析,限制了对特定脑区下的运动-
认知协同机制分析,难以精准捕捉神经康复中的动态

脑区耦合特性。
针对上述问题,提出了一种基于最优传输子网络的

脑功能连接定量分析方法,实现网络关键节点连接的精

准筛选,将最优子网络节点映射到 8 个先验脑区,并结合

滑动窗分析进一步探究脑区特异性运动-认知相关的动

态信息传递和协同作用。 实验结果表明,视觉反馈显著

增强了握力任务各阶段下特定脑区的功能连接,该方法

为运动-认知协同康复训练阶段划分提供客观量化的脑

区特异性动态指标,进而为策略优化的方向选择提供了

有效技术手段。

1　 理论分析

　 　 基于最优传输子网络的脑功能连接定量分析方法的

理论流程如图 1 所示。 首先基于锁相值( phase
 

locking
 

value,
 

PLV)计算通道间相关性,构建功能连接矩阵;然
后使用 Kruskal 算法寻找覆盖全脑重要通道的最优传输

子网络;最后结合滑动任务窗提出动态特征提取方法,量
化任务中脑区功能连接变化。

1. 1　 基于锁相值的脑功能矩阵构建

　 　 PLV 通过信号相位差评估相位同步程度,计算信号

间相位关系表征通道间相关程度[16] 。 通过希尔伯特变

换计算信号瞬时相位,设 x( t) 和 y( t) 分别为两个通道信

号,如式(1)所示对其进行希尔伯特变换,即:

HT(x( t)) = 1
π
P. V. ∫∞

-∞

x( t)
t - τ

dτ

HT(y( t)) = 1
π
P. V. ∫∞

-∞

y( t)
t - τ

dτ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

其 中, P. V.
 

表 示 柯 西 主 值,HT( x( t) ) 和

HT( y( t) ) 分别为 x( t) 和 y( t) 的希尔伯特变换结,计
算两信号瞬时相位如式(2)所示。

Φx( t) = arctan
HT(x( t))

x( t)( )
Φy( t) = arctan

HT(y( t))
y( t)( )

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(2)

最后计算 PLV 值,使用欧拉公式计算复信号后幅度

平均,如式(3)所示。

PLV = 1
N ∑

N

t = 1
e i·Δφxy( t) (3)

PLV 取值范围为 0 ~ 1,其值越大表示信号同步性

越好,相关性程度越高。 网络节点为大脑 60 个通道,
边的权重为节点间 PLV 值构建 60 × 60 的功能连接

矩阵。
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图 1　 脑功能连接定量分析整体流程

Fig. 1　 Overall
 

flowchart
 

for
 

quantitative
 

analysis
 

of
 

brain
 

functional
 

connectivity

1. 2　 基于 Kruskal 算法的最优传输子网络构建

　 　 功能连接矩阵为最优传输子网络构建提供了权重基

础。 在对每条边求逆后的转换矩阵中寻找最小生成树即

可得到最高相关性的节点连接。 具体流程为:
1)设连通矩阵为 G(V,E,w),构造 n 个顶点,没有边

的非连通图 T = V,每个顶点自成一个连通分量;
2)在 E 中选择最小权值的边,若该边两个顶点落在

不同连通分量上则加入到 T 中,反之舍去;
3)依次选择权值最小的边,重复步骤 2)直到所有顶

点在同一连通分量上。
矩阵规模为 60×60,基于最小生成树生成的子网络

连接所有的 60 个节点,包含权重最大的 59 条边。
1. 3　 脑区功能连接量化

　 　 为了进一步量化脑区相关性,在运动-认知相关感兴

趣脑区(region
 

of
 

interest,
 

ROI)划分基础上,提出脑区内

连通强度( intra-ROI
 

connectivity
 

strength,
 

Intra-CS) 和脑

区间连通强度( inter-ROI
 

connectivity
 

strength,
 

Inter-CS)
特征提取方法。

Intra-CS 计算了同一 ROI 内部各通道之间的相位锁

定平均值,反映功能区内局部神经元的同步化水平。 脑

区内信息交互强度计算如式(4)所示。

Intra - CS i =
1
S ∑

m,n∈ROIi

PLVm,n (4)

其中, ROIi 表示第 i 个 ROI; Intra - CS i 表示 ROIi 的
Intra-CS 值; m 和 n 表示 ROIi 中的两个通道;PLVm,n 表示

m 和 n 之间的 PLV 值; S 为脑区内边数量。

Intra-CS 代表短程突触连接的抑制或兴奋。 如认知

区域局部相位同步代表大脑过滤干扰信息,提升任务注

意调动与保持;而感觉运动区通过局部节律抑制无关肌

肉输出,确保动作精准性。 Intra-CS 动态变化可揭示大脑

从认知注意向运动控制分配的神经机制,为康复训练提

供局部脑区活动变化的实时客观依据[13] 。
Inter-CS 反映跨功能区域的长程相位同步,反映脑网

络中的跨脑区信息流通水平。 各脑区间的信息传输强度

计算如式(5)所示。

Inter - CS i,j =
1

M × N ∑
m∈ROIi,n∈ROIj

PLVm,n (5)

其中, Inter - CS i,j 表示第 i和 j个 ROI 间 Inter-CS 值;
ROIm,n 表示 ROIi 脑区内 m 通道与 ROI j 脑区内 n 通道间

PLV; M 和 N 表示 ROIi 和 ROI j 通道数量。
在运动-认知耦合中,Inter-CS 增强表示各脑区间功

能协作提升。 例如前额叶认知区与中央前回运动区的连

接增强代表大脑通过信息整合实现指令传递,从目标规

划到运动执行;而中央后回感觉皮层与枕叶视觉区域整

合反映了视觉误差指导动作修正。 Inter-CS 动态模式可

揭示运动-认知网络如何分阶段进行频段特异性重组,为
康复策略提供跨区协调的量化依据[17] 。

Intra-CS 与 Inter-CS 结合可解释运动-认知协同下局

部优化与全局整合的神经机制。 通过 Intra-CS 判断局部

准备与 Inter-CS 建立跨区协作,可为后续精准划分康复

训练阶段,实现个性化神经调控提供客观依据。
1. 4　 动态功能连接特征提取

　 　 为了捕捉任务中脑功能连接时变特性,首先基于握
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力最大值( maximum
 

voluntary
 

contraction,
 

MVC) 定义关

键时间点进行阶段划分,再从行为学层面分析握力机制,
最后结合滑动任务窗提取动态指标。

定义指令发出时间为 t0 = 0
 

s;启动时间 t1 为握力超

过 5% MVC 时,即开始产生握力时;稳定开始时间 t2 为大

小超过 35% MVC 时;稳定结束时间 t3 为大小开始小于

35% MVC 时;结束时间 t4 为大小开始小于 5% MVC 时。
如图 2 所示,将任务分为 4 段:任务准备 t0 ~ t1、任务启动

t1 ~ t2、任务稳定 t2 ~ t3 和任务结束 t3 ~ t4。

图 2　 握力任务分段示意图

Fig. 2　 Grip
 

task
 

segment
 

diagram

为了量化握力稳定情况,计算任务稳定相对均方根

误差( relative
 

root
 

mean
 

squared
 

error,
 

rRMSE)。 当握力

大小处于图 2 阴影区域中时,即为符合要求。 超出使用

式(6)计算实际握力与平均握力稳定值差值,即:

rRMSE = 1
N ∑

N

i = 1

Freal
i - Fstat

Fstat
( )

2

(6)

　 　 使用式(7)量化握力任务开始时的反应时间,即:
tresponse = t2 - t1 (7)
在任务阶段划分基础上,结合滑动任务窗提取动

态特征。 在窗长定义上,兼顾 EEG 时频分辨率与行为

事件最短持续时间,根据不同任务阶段灵活调整滑动

窗大小,与任务各阶段对齐,保证每个任务窗内包含足

够事件信息[18] ;再在任务窗划分基础上,逐窗基于 PLV
计算功能连接,保证包含完整相位锁定周期[19] ,随后构

建最优传输子网络并提取脑区特征;最后对比分析

8 个 ROI 在各阶段的脑区内连接与脑区间耦合。 在统

计学分析上,采用 Wilcoxon 符号秩检验分析脑区功能

连接指标差异。

2　 实　 　 验

2. 1　 实验环境

　 　 实验共招募 15 名健康受试者(13 名男性,2 名女性,
年龄:22. 80±1. 01 岁),均为右利手且无历史性神经肌肉

疾病。 实验符合赫尔辛基宣言。 EEG 采集使用 64 导

Neuroscan
 

SynAmps2,电极位置采用国际 10 ~ 20 系统,电
极阻抗 10

 

kΩ 以下,采样频率 2
 

000
 

Hz。 握力采集使用

Vernier 握力计,采样频率 200
 

Hz。
2. 2　 实验方法

　 　 实验设计包括有视觉反馈的握力任务 ( grip
 

with
 

visual
 

feedback,
 

GW) 和无视觉反馈的握力任务 ( grip
 

without
 

visual
 

feedback,
 

GO)。 实验范式如图 3 所示。

图 3　 运动-认知实验范式设计

Fig. 3　 Experimental
 

paradigm
 

design

　 　 首先标定受试者右手 MVC,最大收缩 2
 

s、间歇 6
 

s,
重复 10 次取均值。 任务包括 6

 

s 握力和 8 ~ 10
 

s 休息,
两任务各进行 10 次。 GW 受试者通过显示屏实时接收

反馈,保持握力在 40±5% MVC 中[20] ;GO 受试者无视觉

反馈,根据感觉进行目标握力。 GW、GO 先后重复 4 次。
2. 3　 数据分析

　 　 1)脑电信号预处理

使用 EEGLAB 进行预处理减少噪声影响,流程如

图 4 所示:(1)定位通道位置,剔除无用通道;(2)降采样

到 250
 

Hz,减少计算量;(3)带通滤波得到 1 ~ 45
 

Hz 频段

信号,去除基线漂移保留主要频段,提高信噪比;(4) 平

均重参考消除原始位置偏差;以任务开始作为 0
 

s 基准,
进行[ -1

 

s,8
 

s]分段和基线校正;(5)使用 ICA 算法去除

伪迹;(6)插值坏导,剔除坏段。
2)运动-认知相关脑区和频段划分

大脑不同频段与区域对应特定功能,为了研究任务

中各频段下不同脑区内与脑区间的功能连接变化,首先

根据各个脑区功能特点筛选出 8 个运动-认知功能相关
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脑区[21] ,每个 ROI 包含通道及功能如表 1 所示,位置示

意图如图 4 所示。

图 4　 信号处理与脑区划分示意图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

signal
 

processing
 

and
 

brain
 

region
 

segmentation

表 1　 感兴趣脑区功能

Table
 

1　 Brain
 

regions
 

of
 

interest
 

functions

ROI 电极 大脑区域 主要功能

ROI1 FP1、AF3

ROI2 FP2、AF4

ROI3 FC1、FC3、C1、C3

ROI4 FC2、FC4、C2、C4

ROI5 CP1、P1

ROI6 CP2、P2

ROI7 PO3、O1

ROI8 PO4、O2

前额叶皮层

(认知区)
认知决策、注意

力、行为管理

中央前回

(运动皮层)
运动规划、运动

执行控制

中央后回

(体感皮层)
体感信息整合、
视觉-运动协调

枕叶皮层

(视觉区)
视觉感知、视觉

信息处理

　 　 结合运动-认知机制将信号划分为 5 个主要频段,边
界定义上根据表 2 所示的不同频率范围下的功能特

点[22-25] ,沿用主要经典频段分割,因 alpha 频段中较低段

主要关联注意力机制、较高段关联运动控制[23-24] ,因此将

其细分为 alpha1 和 alpha2 两个频段以分析视觉反馈下

握力机制。 实际频谱特征受个体差异、任务范式影响,具
体机制后续结合实验结果进一步分析。

表 2　 EEG 频段功能

Table
 

2　 EEG
 

bands
 

functions

频段 频率范围 / Hz 主要功能

theta 4~ 8 记忆维持、序列运动规划、认知控制[22]

alpha1 8 ~ 10 非任务皮层感觉-运动抑制、准备性注意[23-24]

alpha2 10~ 13 运动准备执行、视觉运动整合、动作控制[23-24]

beta 13~ 30 运动执行、认知稳定性、运动参数实时调节[25]

gamma 30~ 45 多模态感觉整合、高级运动规划、认知决策[25]

　 　 3)视觉反馈下的握力控制分析

从握力稳定性和反应时间两方面分析视觉反馈下的

握力机制,计算上述两个指标并使用 Wilcoxon 符号秩检

验分析任务间行为层面上的统计学差异。
rRMSE 结果如表 3 所示。 GW 指标显著小于 GO,说

明视觉反馈下握力变化幅度显著减小,受试者实现了更

精确稳定的握力控制。 视觉反馈提供了实时信息,使受

试者能及时调整握力维持更稳定输出。

表 3　 两任务下 rRMSE 值统计学分析

Table
 

3　 Statistical
 

analysis
 

of
 

rRMSE
 

under
 

two
 

tasks

指标 GW 任务 GO 任务 p 值

rRMSE 0. 017
 

1±0. 011
 

7
 

N 0. 082
 

0±0. 031
 

6
 

N 0. 000
 

1∗∗∗

　 　 注:∗∗∗p<0. 000
 

1

　 　 tresponse 结果如表 4 所示。 GW 任务下指标值显著大

于 GO,说明受试者在接收反馈后需处理视觉信息,导致

反应时间延长。

表 4　 两任务下反应时间统计学分析

Table
 

4　 Statistical
 

analysis
 

of
 

tresponse  under
 

two
 

tasks

指标 GW 任务 GO 任务 p 值

tresponse 0. 945
 

7±0. 291
 

3
 

s 0. 710
 

3±0. 159
 

9
 

s 0. 006
 

7∗∗

　 　 注:∗∗p<0. 01

3　 实际应用内容

3. 1　 各阶段脑区内连接强度

　 　 Intra-CS 表征脑区内信息交互强度,反映脑区聚集程

度。 对各阶段 8 个 ROI 指标表现进行统计分析,如表 5
和图 5 所示,结果表明 ROI1、ROI7 在部分阶段指标表现

存在组间显著性差异,其他区域内未出现。
任务启动的 gamma 频段中,GW 在 ROI7 内的 Intra-

CS 显著大于 GO,表明最开始出现视觉反馈时,枕叶皮层

通过高频信号振荡处理视觉信息。
任务稳定的 theta、alpha 和 beta 频段中,GW 任务在

ROI1 内的 Intra-CS 显著大于 GO,表明维持握力稳态需

持续调用视觉反馈,认知区低频耦合显著增强,提高注意

力与行为控制能力。
3. 2　 各阶段脑区间连接强度

　 　 Inter-CS 量化脑区间的信息交互强度,对任务各阶段

各频段分析结果如图 6 所示。
各时期均出现频段-区域特异性增强,具体分别为:
任务准备中,GW 任务在 gamma 频段下部分脑区间

Inter-CS 值显著高于 GO,主要分布在认知-体感和认知-
视觉区域间的功能连接。
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表 5　 两任务下脑区内连接强度统计学分析

Table
 

5　 Statistical
 

analysis
 

of
 

Intra-CS
 

under
 

two
 

tasks

阶段 频段 ROI1 ROI2 ROI3 ROI4 ROI5 ROI6 ROI7 ROI8

任务准备

任务启动

任务稳定

任务结束

theta 0. 890
 

4 0. 678
 

8 0. 330
 

3 0. 678
 

8 0. 978
 

0 0. 094
 

6 0. 638
 

7 0. 638
 

7
 

alpha1 0. 120
 

5 0. 488
 

7 0. 330
 

3 0. 330
 

3 0. 151
 

4 0. 488
 

7 0. 229
 

3 0. 151
 

4
 

alpha2 0. 638
 

7 0. 804
 

0 0. 638
 

7 0. 804
 

0 0. 055
 

4 0. 229
 

3 0. 719
 

7 0. 804
 

0
 

beta 0. 934
 

1 0. 678
 

8 0. 524
 

5 0. 761
 

5 1. 000
 

0 1. 000
 

0 0. 761
 

5 0. 846
 

9
 

gamma 0. 454
 

3 0. 561
 

4 0. 561
 

4 0. 168
 

8 0. 151
 

4 0. 719
 

7 1. 000
 

0 0. 638
 

7
 

theta 0. 107
 

0 0. 207
 

8 0. 073
 

0 0. 276
 

9 0. 073
 

0 0. 761
 

5 0. 804
 

0 0. 135
 

4
 

alpha1 0. 168
 

8 0. 719
 

7 0. 524
 

5 0. 561
 

4 0. 846
 

9 0. 804
 

0 0. 719
 

7 0. 083
 

3
 

alpha2 0. 804
 

0 0. 561
 

4 0. 524
 

5 0. 151
 

4 0. 524
 

5 0. 934
 

1 0. 678
 

8 0. 454
 

3
 

beta 0. 330
 

3 0. 488
 

7 0. 599
 

5 0. 488
 

7 0. 846
 

9 0. 846
 

9 0. 421
 

2 0. 978
 

0
 

gamma 0. 934
 

1 0. 934
 

1 0. 524
 

5 0. 488
 

7 0. 890
 

4 0. 389
 

4 0. 041
 

3∗ 0. 978
 

0
 

theta 0. 025
 

6∗ 0. 276
 

9 0. 107
 

0 0. 151
 

4 0. 330
 

3 0. 934
 

1 0. 561
 

4 0. 094
 

6
 

alpha1 0. 021
 

5∗ 0. 599
 

5 0. 454
 

3 0. 135
 

4 0. 135
 

4 0. 638
 

7 0. 151
 

4 0. 890
 

4
 

alpha2 0. 025
 

6∗ 0. 524
 

5 0. 934
 

1 0. 330
 

3 0. 638
 

7 0. 073
 

0 0. 207
 

8 0. 524
 

5
 

beta 0. 015
 

1∗ 0. 454
 

3 0. 421
 

2 0. 359
 

1 0. 135
 

4 0. 488
 

7 0. 561
 

4 0. 302
 

8
 

gamma 0. 678
 

8 0. 890
 

4 0. 678
 

8 0. 846
 

9 0. 094
 

6 0. 421
 

2 0. 890
 

4 0. 890
 

4
 

theta 0. 168
 

8 0. 389
 

4 0. 330
 

3 0. 004
 

3 0. 934
 

1 0. 330
 

3 0. 151
 

4 0. 846
 

9
 

alpha1 0. 151
 

4 0. 719
 

7 0. 055
 

4 0. 561
 

4 0. 804
 

0
 

0. 018
 

1∗ 0. 561
 

4 0. 599
 

5
 

alpha2 0. 252
 

4 0. 846
 

9 0. 804
 

0 0. 890
 

4 0. 678
 

8 0. 276
 

9 0. 638
 

7 0. 638
 

7
 

beta 0. 330
 

3 0. 890
 

4 0. 454
 

3 0. 761
 

5 0. 207
 

8 0. 599
 

5 0. 890
 

4 0. 804
 

0
 

gamma 0. 890
 

4 0. 276
 

9 0. 454
 

3 0. 561
 

4 0. 330
 

3 0. 330
 

3 0. 804
 

0 0. 389
 

4
 

　 　 注:∗p
 

<
 

0. 05

图 5　 Intra-CS 特征结果与统计学分析
 

( ∗p<0. 05)
Fig. 5　 Intra-CS

 

characterization
 

results
 

and
 

statistical
 

analysis
 

( ∗p<0. 05)

　 　 任务启动中,GW 任务在 theta、alpha1 和 beta 频段下

Inter-CS 值显著大于 GO。 视觉反馈下 theta 频段中视觉-
认知区域间功能连接显著提高,alpha1 频段中视觉区与

运动区、体感区域间耦合均显著增强。
任务稳定中,GW 任务在 alpha、beta 和 gamma 频段

部分 Inter-CS 值显著大于 GO,说明稳定控制期间视觉反

馈持续强化认知-运动与视觉-体感区域间功能连接。

综上,视觉反馈下特定脑功能连接提高,且不同阶段

存在动态差异性。 具体而言,任务准备由认知区主导,高
频信号先行整合认知-体感与认知-视觉信息,保证注意

力集中开始行为管理;任务启动由视觉区主导,运动区开

始参与,低频驱动视觉-运动与视觉-体感区连接启动,
保证初期运动规划控制;任务稳定持续协调认知-运动区

连接,保证持续稳定握力控制。
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图 6　 Inter-CS 特征结果与统计学分析
 

( ∗p<0. 05,∗∗p<0. 01)
Fig. 6　 Inter-CS

 

characterization
 

results
 

and
 

statistical
 

analysis
 

( ∗p<0. 05,∗∗p<0. 01)

4　 讨　 　 论

　 　 基于最优传输子网络对有、无视觉反馈握力任务下

的脑功能连接进行分析,旨在为运动-认知协同康复提供

可量化的神经指标。 结果发现视觉反馈显著增强了特定

脑区连接,且这种增强效应在不同阶段和频段下表现出

差异性,以下基于实验结果进一步讨论。
行为学特征上,GW 下握力稳定性提高而反应时间

延长。 结合后续分析表明视觉反馈在运动控制中不仅是

简单信息输入,还会引发复杂的视觉信息整合、行为决策

和协调运动控制过程。 结果如表 6 所示。
神经机制上,各频段下脑功能连接变化不同:
1)低频 theta 和 alpha 频段参与认知区内及视觉-运

动 / 体感区间的功能连接,任务中,前额叶通过低频相位

同步向运动区发送目标信息及误差校正信号,形成行为

控制通路[26] ,协调握力稳定维持在目标范围内。

表 6　 两任务下统计学差异总结

Table
 

6　 Summary
 

of
 

statistical
 

differences
 

under
 

two
 

tasks

特征 发生频段 发生脑区

Intra-CS 启动:gamma
稳定:theta、alpha 和 beta

启动:视觉区
稳定:认知区

Inter-CS
准备:gamma

启动:theta、alpha
稳定:alpha、beta 和 gamma

准备:认知-体感、认知-视觉
启动:视觉-认知、视觉-运

动视觉-体感
稳定:认知-运动、视觉-体感

　 　 2)高频 gamma 频段在视觉区内与运动-认知区间跨

区耦合显著增强。 gamma 振荡是视觉-运动整合中快速

信息传递的关键频段,其相位同步增强与视觉信息触发

运动规划过程密切相关[27] 。 在视觉反馈毫秒级更新下,
高频相位同步在短周期内完成视觉误差检测、运动修正

以及体感再确认[28] 的信息传递过程。
动态分析上,视觉反馈下耦合模式增强随任务阶段
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呈现显著动态变化:
1)任务准备期,认知区与体感皮层和视觉区间脑功

能连接增强。 前额叶通过视觉反馈将握力目标经高频信

号传输至枕叶皮层与中央回路,在认知区主导下大脑调

动注意力机制进行任务理解与行为决策管理,反映了视

觉反馈在任务规划阶段的认知调控作用;
2)任务启动期,视觉区与其他 3 个区域之间脑功能

连接均显著增强。 该阶段受试者需逐步控制握力增大至

目标区域,这一过程主要依赖视觉-运动区域的信息整合

与协调控制,枕叶皮层视觉区作为跨脑区信息枢纽,驱动

运动区投入握力控制,同时视觉-体感连接在运动指令下

发后整合体感信息再校正,实现运动输出的初始校准;
3)任务稳定期,认知-运动、视觉-体感之间的功能

连接增强。 视觉反馈要求实时调整握力大小,低频通过

相位耦合维持感觉-运动网络的整体稳定性,保证视觉与

体感信息的持续整合;而高频对应快速的反馈校正机制,
实现对瞬时误差的精准修正。 低频稳态与高频校正在任

务主体阶段协同,共同支撑视觉-运动稳定控制。
综上,阶段特异性启发康复训练可按认知准备-运动

启动-稳定维持分阶段递进,分别强化认知策略、视觉反

馈与稳态校正,实现训练难度与神经重塑匹配,提高训练

效率。 具有以下实际意义:
1)自适应网络框架:相较于 MST、GCN 等建模方法,

最优传输子网络框架首先通过 Kruskal 算法自适应筛选

关键连接,避免了阈值设定主观性;同时,基于滑动窗的

动态特征提取能够捕捉任务阶段特异性的神经协同模

式;最后,基于先验运动-认知相关脑区实现脑区特异性

神经机制分析。
2)神经指标:低频认知-运动耦合强度和高频视觉-

运动耦合可分别作为认知活跃度和运动精准度的有效生

物标志物,为协同康复提供了可解释阶段敏感的个体化

神经指标,实现阶段精准识别。 具体而言,在阶段划分上

可以以低频认知-运动耦合是否增强为标记,判断受试者

是否进入启动期[29] ;策略优化上,若稳定期间高频脑区

耦合降低,则考虑延长视觉反馈呈现时间或降低握力目

标,以提升视觉-运动耦合[30] 。
3)训练范式:结合视觉反馈与神经动态变化可实现

个性化运动-认知通路重塑,构建协同康复策略优化系

统[31] 。 具体而言,对低频段脑区间耦合持续较低水平患

者,优先采用刺激干预与视觉追踪组合,而非力量训练;
而高频耦合较低则优先考虑加强运动训练干预。 脑功能

分析可量化神经评估机制,为康复策略优化提供理论指

导依据与具体实现途径。
本研究尚存在一定局限性。 实验样本量为 15 例且

性别比例不够均衡。 目前面向康复的脑网络研究已证明

本研究实验样本量可以满足方法可行性验证[32] ,也有研

究表明性别差异对 EEG 特征结果影响较小[33] 。 未来研

究将纳入脑卒中等患者群体开展对比验证,在多中心试

验中进行多康复范式横向对比分析,验证所提方法泛

化性。

5　 结　 　 论

　 　 本研究提出了一种面向运动-认知协同康复的脑功

能连接定量分析方法,设计有、无视觉反馈下的握力实验

范式,提取可解释运动-认知神经特征。 实验结果显示,
视觉反馈显著增强了特定脑区功能连接。 由此,建立了

一种可解释的脑区间交互效应分析方法,启发康复训练

在阶段划分上可依据 Intra- / Inter-CS 指标波动,按认知

准备-运动启动-稳定维持分阶段递进,实现训练难度与

神经阶段性重塑匹配;在康复治疗优化上根据低频或高

频耦合,针对性强化视觉反馈或运动干预,为精准干预提

供了量化依据和技术手段。
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