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摘 要： 运动想象（Motor imagery， MI）是脑机接口与运动康复中的关键认知过程，但其行为表现存在

显著的个体差异。既往研究多基于单一模态数据，难以揭示 MI 过程中与行为表现紧密关联的高时空

分辨率脑网络组织机制。本文基于分别采集的脑电图（Electroencephalography， EEG）和功能核磁共振

成像（Functional magnetic resonance imaging， fMRI）数据，构建多模态协变网络（Multimodal covariant 
network， MCN），重点分析 3 类 MI 指令任务下 MCN 的拓扑差异、其对个体意象能力的预测性能，以及

不同 MI 能力被试之间的网络差异机制，旨在建立 EEG⁃fMRI 时空融合特征与 MI 神经表征效能间的映

射关系。结果表明，3 种动作条件下的 MCN 均呈现明显的任务依赖特征，其中左手和右手任务均表现

出比脚部任务更丰富、更稳定的跨子网络连接。以 MI 问卷得分（表征主观意象能力）和任务分类准确

率作为目标变量时，右手 MCN 均表现出显著的预测性能，而脚部 MCN 则呈边缘显著的预测趋势。进

一步，将被试依据问卷得分划分为 MI 能力高、低组并进行统计，两组被试在 3 类 MI 指令下的 MCN 拓扑

均存在显著差异，主要分布于默认模式网络、感觉运动网络、视觉网络和额顶网络。上述结果表明，

MCN 能有效刻画 MI 的任务特异性及个体差异，并从多模态融合网络层面为建立 EEG⁃fMRI 时空融合

信息与 MI 神经表征效能的映射关系提供了新的依据。
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引   言

运动想象（Motor imagery， MI）是对身体动作的心理演练，既是认知神经科学中的基础研究范式，

也是脑机接口（Brain⁃computer interface， BCI）系统的核心组成部分［1⁃3］。已有研究表明，MI涉及多个相

互作用的脑区连接，构成了包含感觉运动皮层、前额叶皮层、顶叶皮层及皮层下结构在内的大尺度功能

网络［4⁃5］。深入理解这些网络的组织方式及其任务特异性调制，不仅有助于完善运动认知的理论模型，
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也对提升基于 MI的 BCI在神经康复与辅助交流等实际应用中的效能具有重要意义［6⁃7］。

脑电图（Electroencephalography， EEG）与功能核磁共振成像（Functional magnetic resonance imag⁃
ing， fMRI）是目前探测 MI 相关脑活动的常用神经影像技术［8⁃9］。两者虽具有互补优势，但各自存在固

有局限：EEG 时间分辨率优异，可捕捉快速神经振荡动态，但其空间定位精度有限；fMRI 则能提供精细

的血流动力学空间图谱，却缺乏追踪快速网络交互所需的时间粒度［10］。这种差异导致单一模态难以完

整刻画 MI 的神经表征。例如，EEG 研究通常强调手部 MI 过程中感觉运动节律的事件相关去同步化，

而 fMRI 研究则更关注额顶叶及小脑区域的激活［11］。因此，亟须发展一种能够在统一网络框架下同时

兼顾时间动态与空间拓扑的整合性分析方法，从而建立 EEG 和 fMRI时空融合信息与不同 MI模式之间

的精准映射关系［12⁃13］。然而，现有方法要么采用可能稀释模态特异性信息的对称融合策略，要么主要聚

焦于局部激活图谱而非网络层面的交互特征。更为关键的是，鲜有研究建模 EEG 与 fMRI 之间的协变

结构。此外，此类多模态协变网络（Multimodal covariant network， MCN）能否系统捕捉任务特异性的

MI网络架构，仍是一个有待验证的核心问题［14］。

除模态融合的技术挑战外，不同 MI 动作背后的差异性网络结构在多模态背景下尚缺乏系统研究。

从神经解剖学角度看，手部与脚部表征位于大脑皮层的不同区域，并可能调用可分离的皮层及皮层下

环路［15］。这些差异能否被单模态或多模态网络方法稳定识别，目前尚不明确。同时，个体在 MI能力上

存在显著差异，通常通过运动表象生动性问卷等心理测量工具进行评估［16⁃17］。已有研究发现，MI 能力

与前额⁃顶叶网络的功能组织、注意控制水平以及 BCI 任务表现之间存在一定关联［18⁃19］。因此，揭示这

些个体差异在 MCN 拓扑中的具体表征，并验证网络特征对 MI 表现的预测能力，是提升 BCI 的个体适

用性和实际应用效能的关键环节。

针对上述问题，本文采用多模态协变网络分析框架，旨在刻画 MI 过程中与神经表征效能相关的大

尺度脑网络组织特征。围绕左手、右手及脚部 3 类经典 MI 指令任务，首先探究了不同 MI 任务的 MCN
网络连接模式及其任务特异性差异，为建立时空融合特征与 MI 模式之间的映射关系提供基础；随后，

检验 MCN 特征是否能够有效预测个体 MI 意象能力；最后，依据问卷得分对受试者进行高、低能力分

组，进而分析 MCN 是否能够揭示不同能力个体之间的网络拓扑差异。通过上述分析，本文旨在证明所

提出的 MCN 不仅能捕捉 MI过程中的关键连接模式，还能揭示其与神经表征效能及个体差异之间的内

在关联，从而为理解 MI 的神经机制、筛选具备 BCI 应用价值的鲁棒性网络特征，以及发展基于时空融

合映射的自适应脑机接口系统，提供新的网络层面证据。

1 方   法  

1. 1　受试者　

本研究经电子科技大学机构研究伦理委员会批准，并严格遵循《赫尔辛基宣言》相关原则。共招募

52 名健康右利手被试参与本实验，其中女性 24 名，平均年龄为（23.27±2.03）岁。实验开始前，所有受

试者均充分了解了实验流程并签署知情同意书。所有受试者在实验结束后均获得相应报酬。所有受

试者视力正常或矫正至正常，且均无长期药物滥用史、酗酒史、认知障碍或神经系统疾病史。

1. 2　实验设计　

在实验过程中，受试者需根据计算机屏幕呈现的视频提示完成左手、右手和双脚 3 种 MI 任务。实

验开始前设置 4.2 s 的准备阶段，依次呈现 2.1 s 的“Preparation Time”文字提示和 2.1 s 的白色十字注视

提示。随后进入任务阶段：首先播放提示视频（内容分别为左手拍球、右手拍球或双腿抬高），持续 2.1 s
后，视频切换为白色十字，受试者需根据前述视频提示对相应动作进行想象，持续 4.2 s；最后呈现 2.1 s
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的“Rest Time”文字提示及 2.1 s 的白色十字注视点，期间受试者停止想象并放松休息。单个试次总时

长为 14.7 s。每个实验节次包含 30 个试次，3 类任务提示视频以随机顺序呈现，每类任务重复 10 次。相

邻节次之间设置 2 min 休息，全任务态实验共记录 5 个节次。

1. 3　多模态数据采集　

本研究的 EEG 和 fMRI 数据为非同步采集。对同一被试，在相同运动想象任务范式下，分别进行

EEG 信号记录和 fMRI 扫描。其中，采用 ANT Neuro 放大器系统和 64 导 Ag/AgCl 电极帽记录 EEG 信

号，采样率设为 1 000 Hz。在线带通滤波范围设置为 0.3~100 Hz，所有电极阻抗均控制在 5 kΩ 以下。

位于前额叶的 AFz电极和位于中央区域的 CPz电极分别作为参考电极和接地电极。

fMRI 数据采用 3.0 T GE Discovery MR750 扫描仪和梯度回波⁃平面回波成像（GRE⁃EPI）序列采

集。扫描参数如下：重复时间=700 ms，回波时间=30 ms，翻转角=90°，矩阵大小=64×64，视野=
240×240 mm²，层厚/层间距=4 mm/0.4 mm，体素大小=3.75×3.75×4 mm³，共采集 35 个轴位切片。

1. 4　多模态数据预处理　

针对 EEG 数据，首先采用参考电极标准化技术进行重参考［20］。随后实施 8~30 Hz 的离线带通滤

波，以保留与 MI相关的节律活动，同时抑制低频漂移和高频肌电伪迹。滤波后的 EEG 数据被进一步分

段，提取对应 MI 执行阶段的时间窗。选择-100 ms 至 0 ms 区间作为基线，并按试次进行均值基线校

正。采用±80 μV 的阈值剔除含明显伪迹的试次。经过基线校正与伪迹剔除后，平均每名受试者剩余

的所有有效试次，以降低噪声并进一步提高信噪比。为了提高头皮脑电图的空间分辨率，采用标准化

的低分辨率脑电磁断层扫描（sLORETA ）进行源定位。该技术通过将头皮电极通道的脑电信号映射

到 6 239 体素上，实现 MI期间皮层活动的重建。随后，从 Schaefer 脑图谱［21］定义的 200 个感兴趣区中提

取平均时间序列用于进一步分析。两名被试因 EEG 伪迹过大而被剔除出后续分析，最终共有 50 名被

试的有效数据纳入最终分析。

对于 fMRI 数据，使用 DPABI 工具箱（5.1 版）进行处理。为保证磁场达到稳态，首先舍弃前 10 个时

间点。随后对剩余图像依次进行层时校正和头动校正，再将其标准化至蒙特利尔神经病学研究所空

间，并重采样至 3×3×3 mm³分辨率。之后采用半高全宽（Full width at half maximum， FWHM）为

4 mm 的高斯核进行空间平滑，并进行 0.01~0.1 Hz 带通滤波。为分离 3 类随机呈现的 MI 任务对应的

特异响应并考量血流动力学响应函数（Hemodynamic response function， HRF）延迟，本研究在个体水平

构建一般线性模型（General linear model， GLM）。将每个试次（分别对应左手、右手及脚部任务）作为

独立的回归变量，与标准 HRF 进行卷积，并纳入头动参数作为协变量。基于该 GLM，逐体素估计每个

试次的 Beta 值，确保后续功能连接的计算严格基于特定 MI任务条件下的神经响应。随后，采用与 EEG
溯源相同的脑图谱提取每个试次下各脑区的平均 Beta 估计值，以备后续 Beta 序列相关分析使用。

1. 5　MI意象能力指标　

本文采用中文版动觉⁃视觉想象问卷（Kinesthetic and visual imagery questionnaire， KVIQ）［22］评估受

试者的主观运动想象能力。该问卷包含视觉意象（Visual imagery， VI）和动觉意象（Kinesthetic imag⁃
ery， KI）两个维度，各含 10 个动作条目。为匹配本研究的拍球任务，新增了拍篮球（优势侧）和拍篮球

（非优势侧）两个动作，因此实际每个维度包含 12 个条目。受试者需根据第一人称视角下意象的清晰度

（视觉维度）或感觉强度（动觉维度），按 1~5 分进行评分（1=“完全不清晰”/“无感觉”，5=“与真实看见

一样清晰”/“与真实执行动作一样强烈”）。各维度总分范围为 12~60 分，问卷总分为 24~120 分。中文

版 KVIQ⁃20 在正常人群中已证实具有良好的结构效度和信度［23⁃24］。由于本研究更侧重动觉想象方式，

后续分析主要采用 KVIQ⁃KI评分（12 个条目得分之和）作为主观 MI能力的表征指标。
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1. 6　多模态协变网络构建　

对每个试次中完整的运动想象执行阶段（时长 4.2 s，采样率 1 000 Hz，共 4 200 个采样点）的 EEG 信

号，基于相位锁时值估计功能连接（Functional connectivity， FC），计算过程中未采用滑动时间窗分段。

具体地，在每个试次内，逐对通道计算整段时间序列上的瞬时相位差，并据此求得该试次的相位锁定值

（Phase locking value， PLV）值；随后，对所有试次所得 PLV 值进行跨试次平均，最终得到每位受试者的

通道级 EEG 功能连接矩阵。对给定的两个信号 x（t）和 y（t），采用希尔伯特变换（Hilbert transform， 
HT）形成以下解析信号 H（t）

ì
í
îïï

H x ( t )= x ( t )+ iHT x ( t )
H y ( t )= y ( t )+ iHT y ( t ) （1）

式中 Hx（t）和 Hy（t）分别表示 x（t）和 y（t）两个时间序列的希尔伯特变换。

随后，相应的瞬时相位 ϕx ( t )和 ϕy ( t )计算为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ϕx ( t )= arctan HT x ( t )
x ( t )

ϕy ( t )= arctan
HT y ( t )

y ( t )

（2）

最后，PLV 可计算为

w PLV =
|

|

|
||
|
|
| 1

n ∑
j = 0

n - 1
ei( ϕx ( jΔt )- ϕy ( jΔt ) )

|

|

|
||
|
|
|

（3）

式中：n 为采样点个数，Δt表示采样周期，j表示第 j个采样点，ϕx ( t )和 ϕy ( t )分别表示 x（t）和 y（t）的瞬时

相位。

对于 fMRI模态，采用 Beta 序列相关（Beta series correlation， BSC）方法构建任务特异性的功能连接

矩阵。具体地，基于 1.4 节中 GLM 估计所得的逐试次 Beta 值，分别提取左手、右手和脚部 3 类任务条件

下所有试次对应的 Beta 序列。随后，分别针对每一类 MI 任务，计算任意两个脑区之间 Beta 序列的

Pearson 相关系数，以此量化该特定任务条件下脑区间的功能耦合强度，并构建对应的 fMRI功能连接矩

阵，即

rxy =
∑
i = 1

n

( xi - x̄ ) ( yi - ȳ )

∑
i = 1

n

( xi - x̄ )2 ∑
i = 1

n

( yi - ȳ )2

（4）

式中：xi、yi 分别为两个时间序列在第 i个时间点的信号值，x̄、ȳ 分别表示两个时间序列的均值，n 表示采

样点个数，rxy 表示两个脑区的线性相关性。

在构建 FC 矩阵后，从两种模态网络中分别提取度中心性、介数中心性、接近中心性和特征向量中

心性 4 种图论指标。需要说明的是，本研究所构建的 FC 矩阵为加权无向网络，且未对连接边施加任何

阈值处理，所有脑区之间的功能连接强度均以原始相关系数的绝对值作为边权重保留在网络中。度中

心性定义为与节点 i相连的所有边权重之和，即

DC ( i )= ∑
j = 1

N

wij （5）

式中：N 为网络中所有节点的集合，w ij 表示边权重。

介数中心性定义为网络中所有加权最短路径中经过节点 i的路径所占的比例，即
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BC ( i )= ∑
s ≠ i ≠ t

σst ( j )
σst

（6）

式中：σst 表示节点 s到 t的最短路径条数，σst ( i )为这些路径中经过节点 i的条数。

接近中心性定义为节点 i到网络中所有其他节点的加权最短路径长度之和的倒数，即

CC ( i )= 1

∑
j ∈ N，i ≠ j

N

d ( i，j )
（7）

式中 d（i，j）为节点 i到节点 j的加权最短路径长度。

特征向量中心性定义为节点的中心性与其所有邻居节点的中心性加权和成正比，通过邻接矩阵的

最大特征值对应的特征向量进行求解，即

EC ( i )= 1
λ ∑

j = 1

N

wij xj （8）

式中：λ 为邻接矩阵的最大特征值，x为最大特征值对应的特征向量，w ij 表示边权重。

在多模态特征融合阶段，将 EEG 和 fMRI 模态网络提取的网络属性按列拼接，形成包含 8 个网络特

征的融合特征向量，在此基础上进一步利用皮尔逊相关系数计算不同脑区间融合特征的线性相关性，

从而构建多模态协变网络 MCN。该 MCN 构建方法的理论依据在于：节点的图论中心性指标从不同维

度刻画了该节点在全脑网络中的拓扑角色。其中，度中心性反映局部连接强度，介数中心性反映信息

桥梁作用，接近中心性反映网络整合效率，特征向量中心性反映邻居节点的质量。将 4 种互补的中心性

指标组合为节点的多模属性向量，可视为对节点功能角色的多维度量化。当两个脑区在 8 维特征空间

中呈现相似的模式时，意味着它们在两种模态下具有相近的网络嵌入位置与功能角色，这种相似性可

通过 Pearson 相关系数进行量化。因此，MCN 的边权反映了脑区间在多模网络属性层面的协变程度，

而非传统意义上的直接功能耦合。

1. 7　统计分析　

采用配对样本 t检验评估任意两种 MI任务条件间的 MCN 差异。为探究 MCN 与个体 MI能力的关

系，本研究首先采用皮尔逊相关分析，以每位被试的 KVIQ⁃KI 问卷原始总分作为连续变量，在全脑

MCN 连接强度矩阵的每条边上逐边进行相关分析。同时，依据 KVIQ⁃KI 问卷得分的中位数将受试者

划分为高、低 MI 能力两组，采用独立样本 t检验比较两组在不同动作条件下的网络拓扑差异。随后，对

原始 p 值矩阵进行错误发现率（False discovery rate， FDR）的校正，以控制多重比较导致的假阳性率

上升。

1. 8　基于 MCN的个体 MI神经表征效能预测　

在预测建模与特征筛选阶段，本文预先设定最小绝对收缩与选择算子（Least absolute shrinkage and 
selection operator， LASSO）回归的正则化参数集合，以及基于连接的预测建模（Connectome⁃based pre⁃
dictive modeling， CPM）中特征筛选的显著性阈值集合。为避免超参数优化过程中的信息泄漏并确保

模型泛化评估的客观性，本研究采用严格嵌套留一法交叉验证（Nested leave⁃one⁃out cross⁃validation， 
Nested LOOCV）框架。外层 LOOCV 用于评估模型的泛化性能：每次迭代中，将 1 名受试者的数据作

为测试集，其余 N-1 名受试者的数据构成训练集。在内层，针对每一折外层训练集，再次采用内部

LOOCV 对 CPM 显著性阈值和 LASSO 正则化参数进行网格搜索。具体地，对于每一组候选参数，在内

部训练集上计算每条网络边与目标变量之间的 Pearson 相关系数及其 p 值，仅保留 p 值低于当前显著性

阈值的边作为候选预测特征，随后基于所选特征训练 LASSO 回归模型，并通过内部交叉验证评估该参
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数组合下的预测均方误差（Mean⁃square error， MSE），选取使内部 MSE 最小的一组参数作为当前外层

训练集的最优参数组合。整个参数选择过程仅基于外层训练集的数据，当前外层测试集的标签信息在

任何环节均未参与参数选择或模型训练，从而从根本上杜绝了测试信息向训练过程的泄漏。将内层选

出的最优参数应用于当前外层训练集，训练最终预测模型，并对被留出的测试被试生成预测值。遍历

所有被试，获得全体样本的 LOOCV 预测值。

为评估预测效应的统计可靠性，进一步进行置换检验（5 000 次）。在每次外层 LOOCV 迭代中，随

机打乱训练集的标签，并重复上述完整的嵌套筛选与训练流程，获得零假设下的预测相关系数分布。

将实际观测的预测值与真实值之间的相关系数与零分布比较，计算经验 p 值。在模型评价指标方面，计

算皮尔逊相关系数（r）、均方根误差（Root mean squared error， RMSE）、平均绝对误差（Mean absolute er⁃
ror， MAE）和决定系数（R²），从不同维度全面评估模型的预测精度与拟合优度。为进一步验证多模态

协变网络特征的预测稳健性，本研究同时引入 Ridge 回归作为对比基线模型。

2 结   果  

2. 1　MCN揭示 MI任务中的分层连接模式　

图 1 展示了不同 MI任务之间 MCN 差异连接的空间分布，其中青色连接边代表前者 MI任务网络连

接强度显著强于后者。从整体趋势上看，MCN 在不同任务条件下呈现出一定的层级特征，表明不同 MI
任务的大尺度脑网络激活程度并不一致，其中手部任务，尤其右手任务，更容易形成广泛而稳定的跨脑

区协同活动。同时，3 种 MI任务之间的网络连接差异具有任务特异性。具体而言，在左右手的比较中，

右手 MI 在背侧注意网络与边缘/感觉运动/默认模式网络间表现出更强的协变连接。此外，相较于脚

部 MI，手部 MI整体上表现出在默认模式、视觉和感觉运动网络间更强的网络连接。

为客观量化各组间的功能连接差异，提取了所有显著差异连接（pFDR<0.05），并在表 1 中逐一报道

了每条连接的 t值、FDR 校正后 p 值及 Cohen’s d 效应量。结果显示，左右手 MI任务间的显著差异连接

共 5 条，其中背侧注意与边缘/感觉运动/默认模式网络之间的差异连接占比最高（60%）；左手与脚部

VAN-腹侧注意网络，SMN-感觉运动网络，FPN-额顶网络，DAN-背侧注意网络，LN-边缘网络，DMN-默认模式网络，VN-视觉

网络

图 1　不同 MI动作间的 MCN 连接差异（pFDR<0.05）
Fig.1　Differences in MCN connectivity among different MI actions (pFDR<0.05)
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MI任务间的差异连接共 15 条，主要集中于视觉与默认

模式/额顶/背侧注意网络之间，占全部显著差异连接

的 46.67%；右手与脚部 MI 任务间的差异连接共 8 条，

主要集中于默认模式与感觉运动/腹侧注意网络/视觉

网络（37.50%），以及背侧注意与额顶网络（37.50%）

之间。

2. 2　多模态协变网络对个体 MI神经表征效能的预

测结果　

图 2 展示了 MCN 对 KVIQ⁃KI 问卷的预测结果及

其稳定预测连接的空间分布。总体来看，MCN 对个体

MI 意象能力表现出一定的预测能力，但不同动作任务

之间存在明显差异。其中，右手任务的预测效果最强，

真实值与预测值之间达到显著正相关（r=0.61，pprem=
0.01，RMSE=0.62，MAE=0.45，R2=0.34）；左手任务

也达到显著预测水平（r=0.48，pprem<0.05，RMSE=
0.68，MAE=0.49，R2=0.20）；而脚部任务的预测效应

较弱，未达到统计显著性水平（r=0.26，pprem=0.20，
RMSE=0.76，MAE=0.56，R2=0.01）。从稳定预测连

接的空间分布来看（图 2（d~f）），不同 MI 任务对应的

MCN 模式存在明显差异。右手 MI 任务中保留下来的

稳定预测边数量较多且分布广泛，其正预测网络主要

集中于腹侧注意、感觉运动及默认模式网络之间的连

接，而负预测连接则分布于视觉、背侧注意和额顶网络

之间。左手 MI 任务中，核心正预测交互集中在背侧注

意、视觉与默认模式网络之间的连接，核心负预测交互

则聚焦于默认模式与视觉网络之间的连接。脚部 MI
任务中仅保留一条稳定预测边，这一结果也解释了该

任务预测效应不显著的原因，即个体间执行策略差异

较大，难以收敛为一致的映射规律。

为进一步检验 MCN 特征与客观 MI神经表征效能

的关系，本研究以 3 类 MI任务的 EEG 分类正确率作为

代理指标。采用与主分析相同的嵌套 LOOCV 策略，以 MCN 特征预测各任务分类正确率。结果显示，

右手（r=0.61，p<0.01，RMSE=0.09，MAE=0.06，R2=0.31）和脚部 MI任务（r=0.37，p=0.04，RMSE=
0.13，MAE=0.10，R2=0.20）的分类正确率预测达到显著水平；左手（r=0.13，p=0.26，RMSE=0.16，
MAE=0.12，R2=-1.19）则未达显著水平。该结果提示，MCN 特征所编码的跨模态网络组织在一定

程度上能够预测个体执行 MI任务时的客观可解码性。

为评估 LASSO 模型结果的稳健性，本研究采用 Ridge 回归在完全相同的嵌套 LOOCV 框架下进行

了平行预测。结果表明，Ridge 回归在各任务条件下的预测性能与 LASSO 高度一致。具体而言，在

KVIQ⁃KI 预 测 任 务 中 ，右 手 MI 条 件 下 Ridge 回 归 的 相 关 系 数 为 r=0.48（p=0.04，RMSE=0.67，
MAE=0.48，R2=0.22），左手任务中 Ridge 的预测相关系数为 r=0.59（p=0.04，RMSE=0.62，MAE=

表 1　不同 MI动作间的 MCN连接差异统计指标

Table 1　Statistical results of MCN differences 
between different MI actions

比较条件

右手 vs左手

左手 vs脚

右手 vs脚

t值

3.76
5.34
4.20

-4.26
4.50

-3.76
5.78
3.94
3.76
3.88
3.96
3.99
4.50
4.15
3.78
3.70
3.82
4.03

-4.17
3.70

-3.75
-4.13

4.14
4.44

-4.37
3.93
4.52
4.42

pFDR

0.04
<0.01

0.01
0.01

<0.01
0.04

<0.01
0.02
0.04
0.03
0.02
0.02

<0.01
0.01
0.04
0.05
0.03
0.02
0.01
0.05
0.05
0.01
0.01
0.01
0.01
0.03

<0.01
0.01

Cohen’s d
0.53
0.76
0.59

-0.60
0.64

-0.53
0.82
0.56
0.53
0.55
0.56
0.56
0.64
0.59
0.53
0.52
0.54
0.57

-0.59
0.52

-0.53
-0.58

0.59
0.63

-0.62
0.56
0.64
0.62
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0.41，R2=0.34），脚部 MI 任务为 r=0.26（p=0.24，RMSE=0.76，MAE=0.56，R2=0.01）。表明本研究

所报告的预测效应并非 LASSO 特定正则化策略的偶然产物，而是在不同正则化范式下均保持稳定。

为评估多模态融合特征的预测增益，本研究分别以仅 EEG 模态和仅 fMRI 模态的网络特征作为基

准预测特征集，采用相同框架对 KVIQ⁃KI 得分进行预测。结果显示，仅 EEG 特征的预测性能为：左手

（r=0.25，pprem=0.13，RMSE=0.82，MAE=0.61，R2=-0.15）、右手（r=-0.08，pprem=0.68，RMSE=
1.52，MAE=1.04，R2=-2.99）、脚（r=0.42，pprem=0.02，RMSE=0.89，MAE=0.73，R2=-0.38）。仅

fMRI 特征的预测性能为：左手（r=0.27，pprem=0.09，RMSE=0.77，MAE=0.57，R2=-0.02）、右手（r=
0.63，pprem<0.01，RMSE=0.69，MAE=0.56，R2=0.18）、脚（r=0.25，pprem=0.16，RMSE=0.84，MAE=
0.61，R2=-0.20）。以 3 类任务预测相关系数的平均值作为整体平衡性指标，发现多模融合方案（平均  
r=0.45）优于仅 EEG（平均 r=0.20）和仅 fMRI 模态（平均 r=0.38），证实了 EEG⁃fMRI 多模态协变信息

具有显著的互补预测价值。

为考察 EEG 频段选择是否影响 MCN 的预测效能，本文将原始 EEG 信号分别滤波至 mu 频段（8~
13 Hz）和 Beta 频段（14~30 Hz），各自构建 PLV 功能连接网络，并分别与同一 fMRI 属性计算 MCN，得

到 mu⁃MCN 与 Beta⁃MCN。随后，利用这两个分频段下的网络连接特征对 KVIQ⁃KI 得分进行预测。结

果显示，3 类 MI 的 mu⁃MCN 预测性能为：左手（左手：r=0.09，pprem=0.31，RMSE=0.82，MAE=0.61，
R2=-0.16）、右手（r=0.32，pprem=0.15，RMSE=0.76，MAE=0.56，R2=0.01）、脚（r=0.20，pprem=0.18，
RMSE=0.88，MAE=0.73，R2=-0.33）。Beta⁃MCN 的相应结果为：左手（r=0.28，pprem=0.17，RMSE=
0.77，MAE=0.54，R2=-0.03）、右手（r=0.74，pprem<0.01，RMSE=0.56，MAE=0.39，R2=0.45）、脚

（r=0.08，pprem=0.34，RMSE=0.79，MAE=0.62）。

图 2　基于不同 MI任务多模态协变网络的 KVIQ-KI预测性能及其网络模式

Fig.2　Prediction performance of the KVIQ-KI scale based on multimodal covariant networks for different MI tasks 
and the corresponding network patterns

988



姜 林  等：基于 EEG⁃fMRI 多模态协变网络的运动想象神经表征效能映射建模

2. 3　个体 MI能力特质与 MCN的关系　

为揭示 MCN 强度与个体 MI 能力特质间的关联，本文基于原始 KVIQ⁃KI 得分进行了全脑相关分

析。经 FDR 校正后的结果如图 3 所示，其中青色和黄色分别表示显著的正相关和负相关（pFDR<0.05）。

结果显示，左手 MI任务中，默认模式网络与边缘/背侧注意网络之间的 MCN 连接强度与 KVIQ⁃KI评分

呈显著正相关；右手 MI任务中，背侧注意网络与默认模式/视觉网络之间的 MCN 连接强度与评分呈显

著负相关；脚部 MI 任务中，仅默认模式网络内部的 MCN 连接强度与评分呈显著正相关（所有显著边  
pFDR<0.05）。上述结果表明，MCN 的特定跨网络整合模式与个体运动想象能力存在任务特异性的

关联。

随后依据 KVIQ⁃KI 评分的中位数，将受试者划分为高 KVIQ⁃KI 组（n=25，KVIQ⁃KI=4.60±
0.287，年龄（23.52±1.92）岁，男 11 名）和低 KVIQ⁃KI 组（n=25，KVIQ⁃KI=3.44±0.653，年龄（23.04±
2.24）岁，男 15 名），两组在年龄（t=0.81，p=0.42）和性别分布（χ²=1.28，p=0.26）上均无显著差异。进

一步比较两组在不同 MI任务中的多模态协变网络差异，结果如图 4 所示，其中青色表示高组更强，黄色

表示低组更强。结果显示，各任务条件下两组间的网络连接模式呈现明显分化。表 2 汇总了不同 MI任
务下高、低 KVIQ⁃KI组间所有显著的 MCN 差异连接（pFDR<0.05）及其统计指标。具体来讲，在左手 MI

图 3　KVIQ⁃KI评分与不同 MI任务中 MCN 的相关性分析（pFDR<0.05）
Fig.3　Correlation analysis between KVIQ-KI scores and MCN across different MI tasks (pFDR<0.05)

图 4　高、低 KVIQ⁃KI组在不同 MI任务下的 MCN 差异

Fig.4　Differences in MCN between high and low KVIQ⁃KI groups
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任务中，两组间共存在 13 条显著差异连接，其中高能

力组显著更强的连接有 10 条（占 76.92%），主要分布

于视觉与默认模式、额顶及背侧注意网络之间；低能力

组显著更强的连接仅有 3 条（占 23.08%），局限于默认

模式与视觉网络之间的少数连接。在右手 MI任务中，

两组间共 14 条显著差异连接，低能力组显著更强的连

接达 10 条（占 71.43%），广泛涉及感觉运动与默认模

式、腹侧注意和视觉网络之间的跨网络耦合；高能力组

显著更强的连接仅 4 条（占 28.57%），集中在默认模式

与背侧注意网络等局部连接上。在脚部 MI任务中，两

组间共 10 条显著差异连接，低能力组显著更强的连接

有 6 条（占 60%），主要位于额顶与感觉运动及视觉网

络之间；高能力组显著更强的连接有 4 条（占 40%），集

中于默认模式与腹侧注意网络之间。

3 讨   论  
本研究基于 EEG 和 fMRI 数据，构建了多模态协

变网络，旨在建立 EEG⁃fMRI 时空融合特征与不同 MI
模式之间的映射关系，进而刻画 MI 过程中跨模态、跨

脑区的协同组织规律。结果表明，MCN 能够稳定揭示

不同 MI任务间具有显著差异的网络连接模式，且该差

异在手部与脚部任务之间尤为突出。总体趋势上，右

手 MI 展现出最强的网络连接强度，左手次之，脚部最

弱，提示不同 MI 类型并非调用完全同一的神经回路，

而是呈现任务依赖性的连接重配特征。该结果与运动

系统的功能组织原则一致。手部动作在日常中使用频

率高、精细控制要求高，其 MI 过程通常需要更充分的

运动计划、感觉运动表征及视空间加工参与。因此，相

较于脚部 MI，手部任务更易诱发默认模式网络、感觉

运动网络、视觉网络与额顶网络之间的协同调制。尤

其对于右手任务，因本研究的受试者均为右利手，右手

MI 可能具备更高的运动熟悉度与自动化程度，从而形

成更为稳定、清晰的多模态协变网络表征。相比之下，

脚部 MI 在日常经验中较少涉及主动、精细的表征加

工，其神经活动模式可能更易受个体策略差异影响，因

而表现出相对薄弱且发散的网络连接特征。

需要指出的是，手部与脚部任务在动作精细度、关

节自由度及视觉运动复杂度上存在固有差异，故本研

究所观测的手⁃脚网络差异并非单纯源于大脑皮层手

区与足区解剖位置的效应器属性，而是效应器类型、运动学参数（如速度、协调精度）及感知负荷（视觉

追踪需求）三者共同决定的综合结果。值得补充的是，本研究中左手与右手任务的对比，其视觉输入与

表 2　不同 MI 动作下高、低 KVIQ‑KI 组 MCN 差

异统计指标

Table 2　Statistical results of MCN differences 
between the high and low KVIQ‑KI 
groups under different MI actions

比较条件

左手

右手

脚

t值
3.75

-4.13
5.52

-4.58
3.96
4.46
3.93

-3.89
3.78
4.02
4.62
3.71
4.14
4.20
3.74

-3.84
3.92

-4.24
3.98

-3.85
-4.13
-4.32
-4.16
-3.74

4.02
-3.73
-3.75
-4.05

4.17
-3.84
-3.93

3.77
-3.76
-4.17
-3.73

3.99
4.66

pFDR

0.04
0.01

<0.01
<0.01

0.02
<0.01

0.03
0.03
0.04
0.02

<0.01
0.05
0.01
0.01
0.05
0.03
0.03
0.01
0.02
0.03
0.01
0.01
0.01
0.05
0.02
0.05
0.04
0.02
0.01
0.03
0.03
0.04
0.04
0.01
0.05
0.02

<0.01

Cohen’s d
1.06

-1.17
1.56

-1.29
1.12
1.26
1.11

-1.10
1.07
1.14
1.31
1.05
1.17
1.19
1.06

-1.09
1.11

-1.20
1.13

-1.09
-1.17
-1.22
-1.18
-1.06

1.14
-1.06
-1.06
-1.14

1.18
-1.09
-1.11

1.07
-1.06
-1.18
-1.05

1.13
1.32
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动作模式完全相同，仅肢体侧别不同，同样呈现出显著且稳定的 MCN 差异。该结果从控制条件更为纯

净的角度证实了 MCN 对肢体效应器差异的敏感性；而手⁃脚对比则进一步揭示了在完整实验范式下，

整体脑网络状态对任务复杂度及感知需求差异的依赖性。

在关联验证方面，本研究采用了两类互补的指标：一是 KVIQ⁃KI 评分，作为主观 MI 能力特质的量

化表征；二是 3 类 MI任务的分类准确率，作为客观 MI执行质量的代理指标。预测结果显示，MCN 对主

观问卷得分的预测效果呈现明确的任务依赖性，右手和左手 MI 任务达到显著水平，而脚部任务的预测

效应未达到显著水平，仅表现出趋势性倾向。这一模式表明，MCN 所捕捉的跨模态协变连接特征与个

体自陈的意象能力之间存在映射关系，尤其是在手部任务中，跨网络耦合模式更可能反映个体在内部

动作模拟、注意控制与感觉运动整合方面的能力差异。脚部任务的预测效果较弱，可能与脚部 MI 表征

稳定性较低、个体间策略差异较大以及任务熟悉度不足有关。进一步地，MCN 特征对客观分类准确率

的预测显示右手和脚部 MI 任务显著，增强了 MCN 特征与 MI 神经表征效能之间关联的稳健性。综合

两类指标，MCN 所编码的跨模态网络组织不仅与个体主观报告的意象能力相关，亦能部分预测任务执

行过程中的客观解码性，表明该特征具有跨模态、跨指标的预测潜力。

高、低 MI 能力组的比较结果进一步显示，在左手任务中高 KVIQ⁃KI 组的网络连接更强，而在右手

与脚部任务中低 KVIQ⁃KI组的网络连接更强，提示与 MI能力相关的网络差异具有明显的任务依赖性。

网络连接的增强并不总是对应更优的神经表征效能，而可能同时反映任务需求、利手性、动作熟悉度以

及补偿性资源招募等多种因素的共同作用。从空间分布来看，组间差异主要涉及额顶网络、默认模式

网络与视觉网络等区域。额顶网络通常与注意控制、动作计划及认知调节有关；默认模式网络可能参

与内部表征和自我相关的心理模拟过程；视觉网络则可能支持动作场景与身体运动过程的视觉化表

征。这些网络之间的差异连接表明，MI 并非单纯依赖感觉运动皮层的活动，而是需要多个高级认知及

感觉加工系统的协同参与。不同任务中组间差异方向的变化，进一步说明 MI 能力具有情境依赖性，其

神经机制会受到效应器类型、利手性及个体经验等因素的共同影响。

总体而言，本研究证明了多模态协变网络在揭示 MI 神经机制及表征个体差异方面的有效性，通过

建立 EEG⁃fMRI 时空融合信息与 MI 模式之间的映射关系，为理解 MI 中的跨模态网络组织提供了新的

证据，同时也为脑机接口训练评估及个体化运动康复策略的优化提供了潜在的参考依据。与既往单模

态 EEG/fMRI 研究相比，EEG 长于毫秒级时间动态，fMRI长于毫米级空间定位，两类证据在揭示 MI脑
网络机制时存在天然的“时空割裂”，结果难以直接对照［12⁃13］。本研究构建的多模态协变网络（MCN）并

非简单复现单模态发现，而是将 EEG 相位锁时值与 fMRI Beta 序列相关纳入统一协变框架，在网络层

面揭示单模态无法观测的跨模态协同模式，凸显了多模态网络分析的独特价值。就现有 EEG⁃fMRI 融
合方法而言，EEG⁃informed fMRI 以 EEG 特征单向预测 BOLD 响应，本质为单向驱动［13］；决策级融合，

未利用模态交互信息；特征级融合（如 fMRI⁃weighted CNN）多以提升分类精度为目标，较少关注融合特

征所反映的网络组织规律［25］。本研究所提 MCN 与之存在本质差异：一方面，MCN 对两模态网络属性

进行对称协变分析，不预设主导模态；另一方面，MCN 聚焦于网络拓扑层面的协同变化，反映跨模态信

息整合的稳定性，而非分类性能。综上，本研究从协变网络视角建立 EEG⁃fMRI对称融合框架，揭示 MI
跨模态网络重组原则，为理解运动想象的神经机制提供新方法与理论依据。

需要指出的是，为尽量减小异源空间分辨率不匹配所带来的系统性偏差，本研究将 EEG 和 fMRI数
据均投影至相同的 Schaefer⁃200 宏观脑区图谱，通过将高维异构空间统一降维至低维同质分区的方式

进行融合。然而，这种空间降维处理不可避免会损失 fMRI 原有的精细空间信息，同时也无法完全消除

sLORETA 源定位固有的空间模糊性。因此，本研究所揭示的脑区间多模态协变关系应被理解为宏观

脑区层面的拓扑模式相似性，而非精细解剖结构层面的直接对应。未来研究可考虑采用高密度 EEG 记
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录、个体化头模或更先进的源成像算法以进一步提升源定位精度。此外，本研究所揭示的脑区协变差

异代表的是该综合实验范式（特定视觉提示+特定动作想象）下的整体网络状态，尚不能将效应独立分

离并归因于单一的运动效应器层面。
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Mapping Between EEG‑fMRI Multimodal Covariant Network and Neural 
Representation Efficacy of Motor Imagery

JIANG　Lin1，2，3， SONG　Xipeng1，2，3， MA　Shuqi1，2，3， WANG　Guangying1，2，3， YAO　Dezhong1，2，3， 
XU　Peng1，2，3， LU　Jing1，2，3*， LI　Fali1，2，3*

(1. The Clinical Hospital of Chengdu Brain Science Institute, MOE Key Lab for Neuroinformation, School of Life Science and 
Technology, University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China; 2. Brain⁃Apparatus 
Communication Institute, University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China; 3. Brain⁃Computer 
Interface & Brain⁃Inspired Intelligence Key Laboratory of Sichuan Province, University of Electronic Science and Technology of 
China, Chengdu 611731, China)

Abstract： Motor imagery （MI） is a key cognitive process in brain-computer interfaces and motor function 
rehabilitation， yet substantial individual differences exist in its behavioral performance. Previous studies， 
largely based on unimodal data， have struggled to reveal the brain network organization mechanisms with 
high spatiotemporal resolution that are closely associated with behavioral performance during MI. To 
address this gap， this study constructs a multimodal covariant network （MCN） based on 
electroencephalography （EEG） and functional magnetic resonance imaging （fMRI） data. We focus on 
analyzing the topological differences of MCN across three types of MI tasks， its predictive performance 
regarding individual imagery ability， and the differential network mechanisms between participants with 
high versus low task imagery ability， aiming to establish the mapping between EEG-fMRI spatiotemporal 
fusion features and neural representation efficacy of MI. The results show that the MCNs under all three 
action conditions exhibit clear task-dependent characteristics， with both left-hand and right-hand tasks 
demonstrating richer and more stable cross-subnetwork connections compared to the foot task， and the 
behavior-related network being most extensive for the right-hand task. Furthermore， based on the 
questionnaire scores， participants were divided into high and low MI ability groups. Between-group 
statistical differences reveal significant topological differences in MCN between the two groups across all 
three tasks， mainly distributed in the default mode network， sensorimotor network， visual network， and 
frontoparietal network. These findings demonstrate that MCN effectively captures the task specificity and 
individual differences in MI， providing new evidence for establishing the mapping between EEG-fMRI 
spatiotemporal information and the neural representation efficacy of MI from the perspective of multimodal 
fusion networks.
Highlights：
1. Propose a multimodal covariant network （MCN） framework that integrates EEG phase-locking value 
and fMRI beta-series correlation into a symmetric fusion architecture， enabling the unified characterization 
of cross-modal brain network organization during motor imagery （MI） without presupposing a dominant 
modality.
2. Construct task-specific MCNs for three MI tasks， and systematically reveal hierarchical and task-

dependent connectivity patterns， with hand tasks， particularly the right hand， exhibiting richer and more 
stable cross-subnetwork interactions than foot tasks.
3. Design a nested leave-one-out cross-validation prediction pipeline combining least absolute shrinkage and 
selection operator （LASSO） regression and connectome-based predictive modeling （CPM） ， 
demonstrating that MCN features can predict both subjective imagery ability （KVIQ-KI scores） and 
objective MI classification accuracy， with right-hand MI achieving the strongest predictive performance.
Key words： motor imagery （MI）； brain-computer interface （BCI）； multimodal fusion； EEG-fMRI； 
prediction
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