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摘 要:
 

为研究不同引导方式对精细运动想象皮层活跃度的影响,提出了一种结合视觉和听觉引导的精细运动想象

方法,旨在探索不同引导方式在精细运动想象中对大脑皮层活跃度的增强效果及其规律。设计了一种针对腕、肘、肩
3个关节的精细运动想象实验范式,包括简单视觉引导、听觉引导、动态视觉引导以及动态视觉结合听觉引导方式。
通过时域、频域上ERD和ERS的指标作为分析测度,评估大脑皮层活跃度效果。利用能量分布和脑网络功能连接观

察大脑空间特征分布,分析不同引导方式下大脑皮层活跃程度。实验结果表明,不同引导方式中动态视觉结合听觉引

导下,ERD和ERS的变化幅度显著高于其他引导方式。此外,大脑皮层的活跃区域在视觉和听觉结合引导下更加广

泛,且在多个区域表现出较强的同步性和去同步性。相比于简单视觉引导、听觉引导、以及单一的动态视觉引导方式,
动态视觉结合听觉引导方式显著增强了精细运动想象中大脑皮层的活跃度。该方法为精细运动想象训练提供了一种

新的引导手段,有助于提高训练效果和康复效率,具有潜在的实际应用价值。
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Abstract:To
 

investigate
 

the
 

effect
 

of
 

different
 

guidance
 

methods
 

on
 

the
 

cortical
 

activation
 

during
 

fine
 

motor
 

imagery,
 

a
 

novel
 

fine
 

motor
 

imagery
 

method
 

combining
 

visual
 

and
 

auditory
 

guidance
 

is
 

proposed.
 

The
 

goal
 

is
 

to
 

explore
 

the
 

enhancement
 

of
 

cortical
 

activation
 

during
 

fine
 

motor
 

imagery
 

using
 

different
 

guidance
 

approaches
 

and
 

to
 

uncover
 

the
 

underlying
 

patterns
 

of
 

cortical
 

activity.
 

An
 

experimental
 

paradigm
 

was
 

designed
 

for
 

fine
 

motor
 

imagery
 

of
 

the
 

wrist,
 

elbow,
 

and
 

shoulder
 

joints,
 

incorporating
 

four
 

guidance
 

methods:
 

simple
 

visual
 

guidance,
 

auditory
 

guidance,
 

dynamic
 

visual
 

guidance,
 

and
 

dynamic
 

visual
 

combined
 

with
 

auditory
 

guidance.
 

ERD
 

and
 

ERS
 

in
 

the
 

time
 

and
 

frequency
 

domains
 

were
 

used
 

as
 

metrics
 

to
 

assess
 

cortical
 

activation.
 

Energy
 

distribution
 

and
 

brain
 

network
 

functional
 

connectivity
 

were
 

utilized
 

to
 

observe
 

the
 

spatial
 

distribution
 

of
 

cortical
 

activity
 

and
 

analyze
 

the
 

degree
 

of
 

cortical
 

activation
 

under
 

different
 

guidance
 

methods.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

dynamic
 

visual
 

combined
 

with
 

auditory
 

guidance
 

led
 

to
 

significantly
 

higher
 

ERD
 

and
 

ERS
 

amplitudes
 

compared
 

to
 

the
 

other
 

guidance
 

methods.
 

Additionally,
 

under
 

the
 

visual
 

and
 

auditory
 

combined
 

guidance,
 

the
 

activated
 

cortical
 

regions
 

were
 

more
 

extensive,
 

and
 

stronger
 

synchronization
 

and
 

desynchronization
 

were
 

observed
 

in
 

multiple
 

brain
 

areas.
 

Compared
 

to
 

simple
 

visual
 

guidance,
 

auditory
 

guidance,
 

and
 

single
 

dynamic
 

visual
 

guidance,
 

the
 

dynamic
 

visual
 

combined
 

with
 

auditory
 

guidance
 

significantly
 

enhanced
 

cortical
 

activation
 

during
 

fine
 

motor
 

imagery.
 

This
 

method
 

provides
 

a
 

new
 

guidance
 

strategy
 

for
 

fine
 

motor
 

imagery
 

training,
 

contributing
 

to
 

improved
 

training
 

effectiveness
 

and
 

rehabilitation
 

efficiency,
 

with
 

potential
 

practical
 

applications.
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0 引  言

  运 动 想 象 脑 机 接 口 技 术 (motor
 

imagery-brain-
computer

 

interface,
 

MI-BCI)近年来已经被广泛应用于脑

卒中后运动障碍患者的康复训练。作为一种有效的非侵入

式神经康复手段,为神经损伤患者提供了重要的功能恢复

路径[1]。研究表明,运动想象可激活与实际运动相同的神

经网络,通过训练能够增强大脑的神经可塑性,从而改善受
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损运动功能[2]。这使得 MI-BCI成为脑卒中康复领域的重

要工具,尤其在患者恢复神经肌肉功能和改善运动协调性

方面显示出显著潜力。然而,当前研究在 MI-BCI的识别

正确率上仍面临诸多挑战。尽管许多研究致力于优化分类

算法,例如采用深度学习模型或特征提取技术提高系统的

解码准确性[3-4],但仅从算法角度进行优化可能存在局限

性。运动想象的引导方式对信号的可控性和特征质量同样

起着重要作用。因此用辅助手段引导运动想象,是具有研

究价值的,良好的引导手段可以帮助被试者更好地控制和

调节他们的脑电信号,使患者能有效激活大脑皮层,提高运

动想象的有 效 度,从 而 提 高 脑 机 接 口 系 统 的 性 能 和 可

用性[5]。
目前,研 究 主 要 集 中 于 左 右 手 运 动 想 象 (motor

 

imagery,MI)任务,而针对同一肢体不同关节的 MI任务,
即精细 MI范式,的研究相对较少。近年来,精细 MI解码

逐渐受到神经康复与认知科学领域的关注,其潜力已被初

步认识到,但如何通过优化引导方式增强其效果仍是一个

开放性问题[6]。针对这一问题,不同的引导方式对精细运

动想象任务的影响已成为研究热点,尤其是视觉和听觉引

导方式的作用。
视觉引导被认为可以显著增强感觉运动区域的活跃程

度和特征显著性。例如,Nagai等[7]通过设计特定的视觉

任务,揭示了视觉与运动区域之间的协作过程,其研究表

明视觉引导能够提升 感 觉 运 动 区 的 脑 皮 层 活 跃 程 度。

Zhang等[8]在研究视觉提示下的运动想象任务时发现,有
视觉提示引导的脑电图(electroencephalogram,EEG)信号

具有更高的确定性,不同类别的运动想象信号之间区分度

显著增强。此外,Bastos等[9]的研究表明,与静态图像相

比,动态视觉引导能够显著提高运动想象事件相关去同步

(event-related
 

desynchronization,ERD)的强度,表明动态

视觉刺激可以改善被试者的心理意象质量并增强 BCI
性能。

听觉引导的研究同样表明其具有增强运动想象效果的

潜力。Li等[10]的研究显示,听觉诱导不仅能促进感觉皮层

的激活,同时还能增强中枢运动系统的活动水平。此外,听
觉与视觉结合的多模态引导被认为可以进一步增强运动想

象的效果,如通过同步声音和图像的组合提高用户对任务

的专注度和参与感[11]。
尽管已有大量研究探索视觉和听觉引导的潜在作用,

但在精细 MI任务中,不同引导方式的具体效果以及如何

优化这些方式以适应个体差异仍需深入探讨。现有研究主

要关注标准范式,如左右手 MI的引导策略,针对精细 MI
任务的引导方式缺乏系统性的研究。此外,对于诱发信号

本身的研究往往局限于少数特定范式和信号特征,缺乏对

引导方式如何影响 MI任务信号稳定性和区分度的分析。
因此,本文研究不同引导方式对精细运动想象任务的影响,
通过实验验证其对脑电信号特征的优化效果,旨在为设计

更高效的训练和康复方案提供新的见解。

1 实验范式设计

1.1 不同引导方式下精细运动想象范式的设计

  精细运动想象不同于左右手运动想象,它旨在想象更

精细的执行动作特别是想象单一肢体不同关节、同一关节

不同自由度的动作。而不同的引导方式可能会对个体进行

精细运动想象时的大脑活动产生不同的影响,从而影响精

细运动想象的效果。本研究针对同一肢体的腕、肘、肩3个

关节的精细运动想象动作设计了4种引导方式,以腕关节

想象为例其参数如表1所示。

表1 腕关机运动想象下不同引导方式参数

Table
 

1 Parameters
 

of
 

different
 

guidance
 

modes
 

under
 

the
 

wrist
 

shutdown
 

motion
 

imagination

引导方式 简称 组数 引导时间/s
简单视觉引导 SV 20 2

听觉引导 AU 20 2
动态视觉引导 DV 20 2

动态视觉+听觉引导 DVA 20 2

  3个关节每个关节想象有4种引导方式。简单视觉引

导(simple
 

vision
 

guidance,SV):使用静态文字图像来引导

受试者进行精细运动想象,如“腕关节运动”的字样。听觉

引导(auditory
 

guidance,AU):使用音频指令来引导受试者

进行精细运动想象,如语音播报“想象腕关节运动”。动态

视觉引导(dynamic
 

visual
 

guidance,DV):相较于简单视觉

引导,动态视觉引导使用视频形式的动态视觉刺激,为受试

者提供更为丰富和具体的动作想象背景,如一段2
 

s的腕

关节运动视频引导受试者进行精细运动想象。动态视觉结

合听觉引导(dynamic
 

visual
 

and
 

auditory
 

guidance,DVA):
结合动态视觉和听觉刺激,通过同时提供视觉动画和相应

的语言指令或声音刺激,为受试者创造一个多感官的想象

环境,如在播放腕关节运动视频的同时播放“想象腕关节运

动”的语音引导受试者进行精细运动想象。
整个范式的设计为1

 

s的实验开始提示,2
 

s的运动想

象任务引导,5
 

s的运动想象,最后是2
 

s的休息时间,具体

时序图如图1所示。
每位受试者在同一肢体的腕、肘、肩3个不同关节精细

运动想象的4种不同引导方式下每种引导方式随机出现并

进行20组实验。另外整个实验范式的编写利用 matlab中

Psychtoolbox编写。

1.2 不同引导方式下精细运动想象训练实验
 

  实验在一个控制环境中进行,实验场景如图2所示,受
试者被安置在一个安静且舒适的座椅上,双手自然放在大

腿上,面对一台距离大约75
 

cm的显示器,显示器用于展示

实验范式,此设置模拟了一个理想的训练环境,确保受试者

·701·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

图1 不同引导方式精细运动想象范式时序图

Fig.1 Timing
 

diagram
 

of
 

fine
 

motor
 

imagination
 

paradigms
 

with
 

different
 

guidance
 

modes

能够专注于屏幕上的引导内容而无外界干扰。

图2 实验场景

Fig.2 Experimental
 

scene

为了确保受试者充分理解实验内容,实验开始前受试

者会先了解精细运动想象的具体内容做好实验准备,按照

实验设置的流程进行,另外实验过程中受试者被要求尽量

减少眨眼以及身体的运动,从而认真的完成实验任务。实

验开始时,显示器进入写好的范式程序,开始播放,背景设

置为黑色开始1
 

s的trials提示,接着随机出现SV、AU、

DV、DVA中的一种引导方式持续2
 

s,接着在屏幕的正中

心出现绿色实心圆表示受试者进入运动想象阶段,此过程

持续5
 

s,最后在屏幕正中间出现红色实心圆此时受试者进

入为其2
 

s的休息阶段。一组实验3个关节4种引导方式

随机出现共12个数据标签,每个受试者进行每次进行20
组实验。此实验任务通常要求高度的集中注意力和心理活

动,可能会导致受试者在心理疲劳和生理疲劳。因此每组

实验之间会有5
 

min的休息时间使得受试者从这种疲劳中

恢复,确保他们可以以最佳状态参与下一组实验。
实验的采集设备选择由g.tec公司生产的高精度EEG

采集设备,具体型号为两个并联的16导联g.USBamp放

大器连接32个导联的脑电帽进行采集。所有导联都采用
 

g.tec公司配套的AgCl
 

电极,32导联电极按照国际10-20
系统进行安放如图3所示。采样频率为1

 

200
 

Hz,右耳乳

突为参考电极,电极的阻抗控制在5
 

kΩ以下。另外由于实

验初步探索性质旨在验证引导方式对脑皮层活跃度的潜在

影响,而非全面推广性研究。以及实验条件限制,高质量

EEG数据采集时间及资源有限。因此整个实验招募了6名

实验被试,6名被试均为男性,听力以及视力或矫正视力正

常,且实验前均了解实验内容并签署了知情书,实验得到新

疆大学伦理道德委员会的支持。

图3 测试点的电极位置分布

Fig.3 Electrode
 

position
 

distribution
 

at
 

the
 

test
 

point

2 不同引导的精细运动象引导效果分析

2.1 预处理

  实验收集到的实验数据为2
 

s引导和5s运动想象期

间的数据,采样频率为1
 

200
 

Hz,即一位受试者每个动作的

每种引导方式得到8
 

400×32×20的样本数据。为了提高

数据的质量,为后续的数据分析和解释提供坚实的基础,先
对原始的脑电数据进行预处理。首先,使用共同平均参考

(common
 

average
 

reference,
 

CAR)对数据进行空间滤波。

CAR的主 要 目 的 是 提 高 信 号 的 信 噪 比(signal-to-noise
 

ratio,SNR),通过减去整体平均值,可以消除或减弱多个电

极共有的噪声成分,特别是那些分布在所有电极上的全局

噪声,这有助于突出局部脑区的活动,使得分析更加集中于

脑电活动的特定变化,而不是外部干扰或全局电生理噪

声[12]。然后,对0.1
 

~
 

40
 

Hz范围内的数据进行时域滤

波,滤波器采用4阶Butterworth滤波器,其具有平滑的频

率响应特性,可在保持任务相关脑电信号的同时有效去除

低频漂移和高频噪声。其中,低截止频率设置为0.1
 

Hz,
以去除与运动伪影相关的低频成分,高截止频率设置为

40
 

Hz,以排除与肌电和电源线干扰相关的高频噪声。通

过此范围的时域滤波,可以有效去除无关的低频和高频噪

声,专注于分析与任务相关的脑电活动,提高数据分析的精

确度和可靠性。最后,利用EEGLAB中的自动伪影去除工

具箱(automatic
 

artifact
 

removaltoolbox,
 

AAR)中的efica
算法进行伪影处理,该算法是一种高效的独立分量分析

(independent
 

component
 

analysis,
 

ICA)技术,用于从EEG
数据中高效识别、去除EEG中的眨眼、心电干扰和肌电噪
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声这类伪影[13]。在ICA分解过程中,组件数量设置为与
 

EEG
 

通道数一致,即32个独立分量。efica算法中迭代次

数设置为默认值1
 

000次,学习率设置为0.001,通过自动

化方法识别并去除眨眼伪影、心电干扰以及肌电噪声。伪

影标记完成后,利用投影矩阵将信号重构为去伪影信号。
通过这三步预处理工作得到了各受试者更纯净的脑电信

号,为后续的数据分析和解释奠定了坚实的基础。

2.2 ERD/ERS指标分析

  ERD和事件相关同步(event
 

related
 

synchronization,

ERS)现象是大量神经元活动在生理电信号上的共振结果,
揭示了特定频段脑电活动对应神经元与局部神经元之间的

相互作用,特别是在运动想象过程EEG显著表现为特定频

段内的ERD/ERS现象,反映了大脑神经元在没有实际运

动执行时的激活模式[14]。当个体进行运动想象时,感觉运

动区域的EEG信号在μ节律(8~13
 

Hz)和β节律(13~
30

 

Hz)上表现出规律性的能量变化。在进行运动想象时

与实际运动执行时大脑感觉运动区所观察到的ERD/ERS
现象相似,尤其是在C3、C4电极对应的感觉运动区域中较

为显著[15]。基于这一理论基础,本研究选用μ节律和β节

律(8~30
 

Hz)在频域和时域上C3、C4通道的差异性ERD/

ERS值作为评估大脑皮层活跃程度的量化测度,进而对不

同引导条件下运动皮层活跃度进行深入分析。

1)时域分析

μ和β节律(8~30
 

Hz频段)的能量减少率是指在进行

特定运动想象任务期间相对于静息状态(准备期)的μ和β
节律能量的变化比例。进一步讲,在运动想象期间μ和β节

律的能量减少,则认为发生了ERD现象,相反能量增加则认

为发生了ERS现象。因此,通过对C3、C4通道μ和β节律

能量减少率之差的绝对值进行计算,可以获得一个量化的时

域ERD/ERS值,定义此值为ERDt/ERSt。这个值越大则认

为在任务想象时间区间上 ERD/ERS现象越显著,因此

ERDt/ERSt作为时域量化测度评估不同引导条件下运动皮

层活跃度。ERDt/ERSt的计算方法包括以下几个步骤:
(1)选择C3与C4通道预处理后的数据进行8~30

 

Hz
频段的带通滤波。

(2)对滤波后的所有EEG采样值计算均值,记作x-
j。

(3)从每个采样值中减去均值,然后计算差分的平方;

yij = xij -x-
j  2 (1)

  其中,xij 为第i次实验的第j个采样值。
(4)计算差分平方的均值以获得功率采样均值;

Aj =
1

N -1∑
N

i=1
yij (2)

  其中,N 为实验次数。
(5)选择事件发生前的某个时段作为参考间期,计算该

时段的平均能量。

R =
1
k∑

r0+k

r0

Aj (3)

其中,r0 为为参考间期开始点,k为参考间期长度。
(6)计算能量变化,即运动想象期间的能量减少率的绝

对值用于评估ERD或ERS。

E =|W|=
1

n-m|∑
n

j=m

(Aj -R)/R| (4)

其中,[m,n]为运动想象区间,W 为能量减少率,W 负

为ERD现象,W 正为ERS现象。
(7)计算时域量化测度ERDt/ERSt值。

ERDt
ERSt =|EC3-EC4| (5)

其中,EC3,EC4 分别为C3与C4通道能量减少率的绝

对值。

2)频域分析

功率谱是一种表示信号功率随频率分布的表达,它显

示了信号中不同频率成分的能量大小。在脑电分析中它能

揭示大脑电活动的频率特征,因此利用功率谱作为频域分

析[16]。同样在频域分析中重点关注ERD/ERS现象,通过

计算C3和C4通道在运动想象任务期间相对于静息基线

状态的功率谱密度(power
 

spectral
 

density,
 

PSD)之差的绝

对值可以获得一个量化的频域ERD/ERS值,定义此值为

ERDf/ERSf。此值越大则认为在任务想象时间区间上

ERD/ERS现象越显著,因此ERDf/ERSf 作为频域量化

测度评估不同引导条件下运动皮层活跃度。ERDf/ERSf
的计算方法包括以下几个步骤:

(1)对C3和C4通道的信号x(t)
 

进行快速傅里叶变

换(fast
 

fourier
 

transform,FFT),以获得频域表示X(f)。

X(f)=FFT{x(t)} (6)
(2)计算每个通道的功率谱密度P(f)。

P(f)=
1
N|X(f)|2 (7)

  其中,N 是FFT 点数,|X(f)|2 代表幅度的平方,对
应于每个频率分量的功率。

(3)选取特定频段,μ波(8~13
 

Hz)和β波(13~
30

 

Hz)频段,计算此频段在运动想象任务期间PSDtask
 和静

息基线状态
 

PSDbaseline
 下的 PSD 平均值,接着计算 PSD

差异。

ΔPSD =PSDtask -PSDbaseline (8)

  (4)计算时域量化测ERDf/ERSf 值。

ERDf
ERSf =|ΔPSDC3-ΔPSDC4| (9)

  通过上述计算得到了反映特定频段内运动想象效果的

频域ERDf/ERSf 值,量化分析不同引导方式对运动想象

效果的影响。

2.3 空间特征分布

  西安交通大学王保增等[17]在研究单一运动想象范式

与动作观察运动想象范式在手部伸-握动作效果的对比分

析中利用大脑能量地形分布以及脑功能网络连接的方法探
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讨了两种范式下的脑电特征,结果表明动作观察更有效。
因此为了进一步理解并比较不同引导方式对运动想象任务

中大脑活动的影响,同样利用大脑能量地形分布图以及脑

功能网络连接的变化来分析其空间特征分布。
大脑的能量地形分布图通过可视化特定频段内的能

量,提供了一种直观的方式来观察大脑在运动想象过程中

的能量活动变化[18]。在本研究中通过时间-频率分析使用

Welch方法计算了受试者在接受4种不同引导方法时每种

引导方法下Alpha(8~13
 

Hz)和Beta(13~30
 

Hz)频段的

功率谱密,根据计算得到的平均功率谱密度,画出脑电地形

图展示静息态和运动想象态的能量分布。这些图像帮助本

文识别了在运动想象任务中活跃度增加或减少的大脑区

域,以及这些变化在空间上的分布特征。
另外脑神经网络能反映受试者动作执行、运动想象以

及心理活动对大脑的激活状态,大脑越活跃,其对应的脑功

能网络连接越显著[19]。因此本研究通过构建脑功能网络

绘制出不同引导方式下的脑网络功能连接图来观察大脑各

区域间的连接模式从而分析不同引导下大脑皮层活跃程

度。具体过程为:将预处理后的脑电数据进行分段,截取每

次实验中运动想象任务进行时的数据片段,对于每个片段,
计算各对脑电通道之间的Pearson相关系数,作为每对脑

电通道间的功能连接指标,根据这些相关系数,设定一个阈

值,仅保留高于该阈值的连接,只有高于该阈值的连接才会

在地形图上 显 示,从 而 构 建 了 代 表 大 脑 网 络 功 能 连 接

图[20]。通过脑网络功能连接图可以更直观的比较出哪种

引导策略能更有效地促进大脑区域间的信息交流,从而评

估哪种引导方式可以更有效的促进大脑活跃程度,使得大

脑更活跃。

3 结果及讨论

3.1 ERD/ERS指标对比分析

  通过式(1)~(5)的计算出6个被试通过不同引导方式

下想象腕、肘、肩3个关节的精细运动想象脑电数据下8~
30

 

Hz下平均时域ERDt/ERSt值如表2所示。

表2 不同引导范式下8~30
 

Hz下平均时域ERDt/ERSt值

Table
 

2 Average
 

time
 

domain
 

ERDt/ERSt
 

values
 

under
 

different
 

guiding
 

paradigms
 

at
 

8~30
 

Hz
 μV

2/Hz

想象

动作

简单视

觉引导

听觉

引导

动态视

觉引导

动态视觉结

合听觉引导

腕关节运动 0.173
 

5 0.193
 

0 0.246
 

8 0.271
 

8
肘关节运动 0.195

 

5 0.219
 

8 0.309
 

3 0.339
 

7
肩关节运动 0.174

 

4 0.186
 

0 0.269
 

2 0.281
 

5

  从表2中可以观察到4种不同引导范式下时域ERD/

ERS值规律为,动态视觉结合听觉引导方式值最大,其次

是动态视觉引导下,然后是听觉引导方式,简单视觉引导方

式值最小。通过t检验对各组时域ERDt/ERSt做均值差

异显著性分析,简单视觉引导组和听觉引导组之间差异

显著(P<0.05),听觉引导组和动态视觉引导组之间差

异显著(P<0.05),动态视觉引导与动态视觉结合听觉

引导组之间差异显著性较低(P>0.05)。因此在时域

指标分析下不同引导方式下大脑皮层活跃程度规律为:
动态视觉结合听觉引导>动态视觉引导>听觉引导>
简单视觉引导。

根据式(6)~(9)计算出所有被试通过不同引导方式下

想象腕、肘、肩3个关节的精细运动想象脑电数据下8~
30

 

Hz频段下平均频域ERDf/ERSf 值如表3所示。

表3 不同引导范式下8~30
 

Hz下平均时域

ERDf/ERSf 值

Table
 

3 Average
 

time
 

domainERDf/ERSfvalues
 

at
 

8~30
 

Hz
 

under
 

different
 

boot
 

paradigms μV
2/Hz

想象

动作

简单视

觉引导

听觉

引导

动态视

觉引导

动态视觉结

合听觉引导

腕关节运动 0.016
 

3 0.022
 

2 0.031
 

5 0.039
 

0
肘关节运动 0.019

 

8 0.026
 

1 0.035
 

2 0.042
 

7
肩关节运动 0.017

 

8 0.021
 

7 0.038
 

9 0.044
 

0

  从表3中同样可以观察到4种不同引导范式下频域

ERD/ERS值规律为,动态视觉结合听觉引导方式值最大,
其次是动态视觉引导下,然后是听觉引导方式,简单视觉引

导方式值最小。同样通过t检验对各组频域ERDf/ERSf
值做均值差异显著性分析,简单视觉引导组和听觉引导组

之间差异显著(P<0.05),听觉引导组和动态视觉引导组

之间差异显著(P<0.05),动态视觉引导与动态视觉结合

听觉引导组之间差异显著(P<0.05)。因此得出在频域指

标分析下大脑皮层活跃程度规律为:动态视觉结合听觉引

导>动态视觉引导>听觉引导>简单视觉引导。
根据以上两种不同的ERD/ERS测度作为指标对比分

析可以发现,相比于简单的视觉引导,听觉引导以及动态视

觉方式,动态视觉结合听觉引导方式在提高大脑皮层活跃

度方面更为有效。

3.2 空间特征分布对比分析
 

  为了观察4种不同引导方式下精细运动想象下大脑空

间特征,首先对每种不同引导不同动作运动想象范式20次

实验32个 通 道 预 处 理 后 的 脑 电 数 据 选 择 Alpha(8~
13

 

Hz)和Beta(13~30
 

Hz)频段,然后以引导的2s时间作

为静息态后5s的运动想象时间作为运动想象态。根据计

算得到的平均功率谱密度,绘制出4种不同引导方式下的

脑电地形图,展示出静息态和运动想象态的能量分布,观察

不同运动想象任务下不同引导时静息态与运动想象任务期

间的大脑能量分布及变化,如图4所示。
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根据图4(a)~(d)所示,可以观察到,在3种不同想象任

务下,面对4种不同引导方式下“静息态”与“运动想象状态”都
有着同一个规律即相比于简单的视觉和听觉引导方式,动态

视觉引导与动态视觉结合听觉的引导下“运动想象态”相对“静
息态”有更强烈的能量变化,特别是动态视觉结合听觉的引导

下可以观察到很明显的能量差异,这也说明在这种引导方式

下运动想象任务下的大脑活动变化更强烈。

图4 不同动作4种引导方式下“静息态”与“运动

想象态下”的能量分布图

Fig.4 Energy
 

distribution
 

of
 

"resting
 

state"
 

and
 

"imagined
 

state
 

of
 

motion"
 

under
 

four
 

guiding
 

modes
 

of
 

different
 

actions

另外为了进一步观察不同动作不同引导方式下大脑空

间特征分布,通过构建脑功能网络来分析大脑各区域间的

连接模式。通过绘制出了不同动作4种引导方式下的大脑

网络功能连接图,结果如图5所示。
从图5(a)~(c)

 

3幅子图中明显发现,3种不同的运动

想象任务中随着引导方式复杂性的增加(从SV到DVA),
功能连接数目和强度呈现明显的增加趋势,在SV引导方

式下脑网络连接较少,特别是在运动区和枕区,这反映了这

种状态下,大脑区域之间的相互作用较为有限,对于目标任

务的想象大脑活动响应分散不活跃,在AU引导方式下脑

网络连接相对增强表明,听觉刺激促进了大脑特定区域之

间的交互,在DV引导下功能连接明显进一步增强,尤其

在网络中心部分。这可能表示视觉信息处理活动的增加,
尤其是在运动区和枕区,表明视觉刺激可能激活了与视觉

处理和运动想象相关的神经网络,在DVA引导下功能连

接相对最强网络非常密集,不论是运动区还是枕区几乎所

有电极都通过较强的连接联系在一起,可能是因为当大脑

同时处理听觉和视觉信息时,大量区域被激活,并进行密集

的信息交换,这反映了大脑对于复合引导方式的响应强烈。
因此再次说明相比于单一的视觉或听觉引导方式,动态视

觉结合听觉引导方式在提高大脑皮层活跃度方面更为

有效。
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图5 不同动作4种引导方式下的脑网络功能连接图

Fig.5 Functional
 

connections
 

of
 

brain
 

networks
 

under
 

four
 

guiding
 

modes
 

of
 

different
 

actions

4 结  论

  本文设计并研究了一种结合视觉和听觉引导的精细运

动想象方法,设计了4种不同引导方式在腕、肘、肩3个关

节的精细运动想象任务的对比实验范式,根据得到的实验

数据利用时域与频域的ERD/ERS值作为分析指标,以及

通过分析4种不同引导方式的大脑能量分布和脑网络功能

连接作为空间特征分布,验证了不同引导方式对精细运动

想象脑皮层活跃度的影响及效果。验证结果表明,相比于

简单视觉和听觉引导方式及动态视觉引导方式,动态视觉

结合听觉引导方式在提高大脑皮层活跃度方面更为有效,
实现了精细运动想象的脑皮层活跃的最佳效果,这一验证

说明在精细运动想象中视听结合的引导方式有助于提高训

练效果和康复效率,为运动康复患者的运动想象辅助训练

任务范式设计提供新思路。
后续的研究将在现有的工作基础上探究视听结合引导

方式下执行腕、肘、肩3个关节精细运动想象时不同动作大

脑响应的具体特征,以及如何在根据特征设计分类算法上

提高腕、肘、肩3个关节精。细运动想象任务下的分类准确

率。另外本研究使用小样本研究方式,样本局限性依然不

容忽视。在未来的研究中,计划通过以下几种方式改进,扩
大样本规模,招募更多受试者参与实验,从而提高研究结果

的统计效能,增加受试者的多样性,特别是引入女性受试者

以及不同年龄段的受试者,增强实验结论的普适性和代表

性,结合多中心或跨文化的实验设计,从更广泛的群体中验

证本研究的发现。
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