
 

 

基于 GAF和混合模型的运动想象分类研究
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摘要　针对运动想象脑−机接口的分类识别问题，提出了一种结合格拉姆角场理论、卷积神经网络（Convolutional
Neural Networks, CNN）和长短期记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM）的新模型。首先，分别使用格拉姆角场中的

格拉姆角和场与格拉姆角差场算法将一维运动想象脑电信号表示为二维图像；然后，设计针对性的浅层 CNN和 LSTM相结

合的模型来识别该图像特征，从而完成运动想象分类。在 BCI Competition IV 2a公开数据集上就运动想象任务进行了四分类

验证。实验结果表明，在单被试和多被试的情况下，GASF-CNN-LSTM模型和 GADF-CNN-LSTM模型相比其他模型性能提

升显著，准确率均达 87.66%以上，最高准确率可达 99.09%。且针对运动功能障碍患者数据也能表现出良好的性能。对运动

想象脑电信号的时间依赖性和对应特征的图像生成表征方法进行了探讨，为运动想象脑电信号特征挖掘提供了新思路。
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Abstract　As a paradigm of brain-computer interface, motor imagery has a broad application prospect in the
field of medical rehabilitation. Due to the non-stationarity and low signal-to-noise ratio of Electroencephalograph
(EEG) signals, how to effectively extract the features of motor imagery signals and achieve accurate recognition is
a key issue in the motor imagery brain-computer interface technology. Aiming at the classification and recognition
problem  of  motor  imagery  brain-computer  interface,  this  paper  proposes  a  new  method  combining  Gramian
Angular Field (GAF) theory, Convolutional Neural Networks, and Long Short-Term Memory (LSTM). First of all,
The Gramian Angular Summation Field (GASF) and the Gramian Angular Difference Field (GADF) in GAF are
used respectively. GADF algorithm represents one-dimensional motor imagery EEG signals into two-dimensional
images. Then, a targeted shallow Convolutional Neural Network (CNN) model is designed to realize the recognition
of the image features to complete the motor imagery classification. A 4-class validation on the BCI Competition IV
2a public  dataset  is  performed on the  motor  imagery  task.  The experimental  results  indicate  that,  in  both  single-
subject  and  multi-subject  scenarios,  the  GASF-CNN-LSTM  and  GADF-CNN-LSTM  models  exhibit  significant
performance improvements  compared to  other  state-of-the-art  models.  Their  accuracies  surpass  87.66%, with the
highest  accuracy  reaching  99.09%.  Moreover,  these  models  demonstrate  strong performance  when handling  data
from patients with motor functional disorders, further confirming the effectiveness of the models. In this paper, the
time  dependence  and  the  image  generation  and  representation  technology  of  the  corresponding  features  of  the
motor image EEG are discussed, which provides a new idea for the feature mining of the motion image EEG.
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脑−机接口（Brain-Computer Interface, BCI）是

大脑与外部环境交互的直接通道，能够为用户与外

界建立沟通的桥梁 [1]。作为一种新型人机交互方

式，脑−机接口近年来备受研究者们的关注。

运动想象作为 BCI的一个范式，主要使用感

觉运动节律（Sensorimotor Rhythm, SMR）信号[2]。

当人进行肢体运动或想象肢体运动时，大脑皮层感

觉运动区域的 SMR出现增加或降低的现象，出现

局部事件相关同步（Event-Related Synchronization,
ERS）或事件相关去同步（Event-Related Desynchro-
nization, ERD）[3-5]，运动想象脑−机接口系统可以

通过 ERD/ERS的不同来解码用户的运动意图，从

而控制外部设备。运动想象不需要外部刺激来诱

发 EEG的电位活动，不需要额外的辅助硬件设

备，因此对用户和研究者而言使用更为方便快捷，

具有更广泛的研究前景[6]。然而，由于 MI信号是

非平稳性信号，信号幅度微弱，具有低信噪比的特

性，其信号容易受到噪声和伪迹的干扰。因此，提

高运动想象分类性能是一个具有挑战性的问题[7]。

运动想象根据特征提取算法的不同可以分为传

统机器学习和深度学习两种。在传统机器学习方面，

最主要的特征提取算法是共空间模式[8]（Common
Spatial Pattern, CSP）算法以及它的变种：共空间

频谱模式[9]（Common Spatial Spectral Pattern, CSSP）
和滤波器组共空间模式[10]（FBCSP）等。上述传统

的方法往往都需要预处理，耗费时间的同时还需要

依靠个人的经验以及先验知识。仅依靠个人经验以

及先验知识很难应用于各种场景，且鲁棒性较差，

最终导致MI信号识别准确率较低。

近年来，随着深度学习在计算机视觉和语言

识别领域的发展，许多研究已经使用深度学习算

法进行脑电信号处理。文献 [11]提出了 3种用

于运动想象分类的卷积神经网络（Convolutional
Neural Network, CNN）模型（Shallow ConvNet, Deep
ConvNet和 Hybrid ConvNet），相较于传统的 FCSP
准确率提升了 1.9%，虽然提升不大，但是证明了

深度学习方法不亚于传统方法的效果。文献 [12]
提出浅层 CNN模型 EEGNet，直接处理原始脑电

信号，使用多个并行和串行的卷积滤波器进行特征

提取，相较于传统方法取得了更优的性能。文献 [13]
提出了一种 CNN与长短期记忆网络（Long Short-
Term  Memory,  LSTM）特征融合的算法，使用

CNN和 LSTM分别提取空间和时间特征，之后在

全连接层进行特征融合，在 BCI  Competition  IV

2a公开数据集上平均准确率达 87.68%。文献 [14]
提出了一种多分支多尺度的卷积神经网络（Multi-
Memory Convolutional Neural Network, MMCNN），

使用不同卷积核大小以及多个分支进行特征提取，

最后整合多个特征进行MI-EEG分类任务。文献 [15]
提出了一种带有数据增强的混合尺度 CNN架构

HS-CNN，解决了单一卷积核限制分类准确率的问

题，在 BCI Competition IV 2a公开数据集上平均准

确率达 91.57%。文献 [16]提出了一种结合不同数

据增强技术的端到端 CNN模型，针对原始脑电信

号，使用 CNN-Attention-Dense架构提取更深层次

的特征，在 BCI Competition IV 2a数据集上平均准

确率达 93.66%。

尽管深度学习模型目前已经有了很高的准确

性，但它通常不能可视化，这对辅助诊疗有一定影

响。因此，很多研究者将 EEG一维时间序列用二

维表示，然后放入卷积神经网络模型中进行 MI-
EEG分类任务，其中最常见的方法是基于频谱特

征的二维图像表示。如文献 [17]提出了一种基于

时频图和卷积神经网络分类的方法，使用短时傅里

叶变换将脑电信号转换为二维图像，然后分别使用

深度学习和机器学习的方法提取图像特征并进行分

类。文献 [18]提出了一种基于二次型时频分布

（ Quadratic  Time–Frequency  Distributions,  QTFD）
和密接型网络（DenseNet）的新型MI-EEG分类模

型，使用 QTFD将脑电信号转换为时频图，然后使

用 DenseNet充分提取时频图的纹理特征和深度特

征。文献 [19]利用小波变换将多通道脑电信号转

换为二维时频图，构建了一个两层的 CNN模型进

行特征提取与分类识别，在 BCI  Competition  IV
2a达到 85.29%的平均准确率。将 EEG表示为二

维图像后，用于图像分类的模型也可以应用到 BCI
的解码过程中，但由于脑电信号是非线性的，使用

时频分布的二维表示过程中会忽略掉部分非线性信

息，且不能完整的保留脑电信号的时间信息，进而

影响模型分类性能。

目前，已经有研究表明格拉姆角场（Gramian
Angular Field, GAF）方法可以为时间序列保留更多

的非线性特征以及时间[20]。如文献 [21]提出了一种

结合 GAF和递归图（Recurrence Plot, RP）用于精

神分裂症的分类模型，使用 GAF与 RP方法将精

神分裂症脑电数据转换为二维图像，再结合图像分

类中经典模型 VGGNet进行分类识别。文献 [22]
提出了一种结合 GAF和 DensNet的语音想象脑−机
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接口分类新模型，使用 GAF算法将语音想象信号

转换为图像后放入计算机视觉中的 DensNet分类模

型中进行分类，准确率达到了 90.68%。这证明了

GAF用于脑电信号分类的可行性，但是他们单独

使用 CNN模型往往提取的是局部特征，会忽略每

个图像之间的时间相关性，进而降低准确率。

综上所述，GAF方法弥补了基于时频分布的

二维图像表示中重要信息丢失问题，能够为运动想

象特征的识别提供更多的非线性及时间方面的信

息，而这些特征以图像的形式展示出来，便于深度

模型进行处理。因此，本文考虑脑电信号的非线

性，使用 GAF理论中的格拉姆角和场（Gramian
Angular Summation Field, GASF）和格拉姆角差场

（Gramian Angular Difference Field, GADF）将 BCI
Competition IV2a数据集中每个被试的运动想象信

号表示为二维图像；然后，设计针对性的 CNN模

型来进行特征提取；最后，使用 LSTM充分考虑

每个图像之间的时间相关性，完成对二维图像表示

的运动想象特征的分类识别。实验结果表明，本文

方法优于其他运动想象脑电信号识别方法。 

1　实验数据及预处理
 

1.1　数据集简介

本文实验采用了 BCI Competition Ⅳ 2a数据集[23]

以及首都医科大学宣武医院提供的脑卒中患者运动

想象数据集[24]，用于进行运动想象任务的识别。

BCI Competition Ⅳ 2a数据集包含 9名被试，

脑电数据包括了 22个脑电通道和 3个眼电通道，

采样率为 250 Hz，实验范式如图 1所示。在该实

验过程中，被试需要进行 4种运动想象任务，即分

别想象左手、右手、舌头、双脚的运动，每名受试

者在不同的时间点记录 2组实验数据，每组总共包

括 6个试次，每次测试包含 48个试次（即：4类
动作，每类动作随机进行 12次，共 4×12=48），

则每组实验数据共包含 288（6×48=288）个试次。

由于其中一组实验没有标签，因此只采用有标签的

一组。

 
 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 t/s

固定十字 运动想象 休息
箭头
提示

声音
提示

图 1    BCI competition Ⅳ 2a 实验范式

首都医科大学宣武医院提供的脑卒中患者运动

想象数据集包含 50名患有急性脑卒中的被试，脑

电数据集包含 29个电极通道、2个眼电通道以及

1个参考电极，采样率为 500 Hz。该实验中被试需

要分别想象左手和右手抓握球形物体，每次测试包

含 40个试次。 

1.2　数据预处理与环境配置

针对上述公开数据集的预处理同其他脑电信号

处理流程类似，在尽可能保留原始信息的前提下，

为了获取高质量的数据，前期对数据进行了去除眼

电和其他伪迹的处理，之后使用四阶零相位

Butterworth带通滤波器来获得和感知运动节律最相

关的 EEG频段，主要包括 alpha波（8～12  Hz）
和 beta波（13～30 Hz）。文中对脑电数据的预处

理用基于 EEGLAB和 Python的工具包完成，CNN-
LSTM模型用基于 Tensorflow的框架搭建。使用

GASF方法和 GADF方法生成的二维图像分别按

8∶1∶1的比例划分为训练集、验证集和测试集。所

有网络模型训练和测试均在配备 Nvidia 4 090 GPU
的服务器上完成。 

2　研究方法
 

2.1　分类模型整体框架

本文提出的基于格拉姆角场和 CNN-LSTM的

运动想象分类模型技术路线如图 2所示。首先，将

经过预处理后的一维运动想象脑电信号使用 GAF
理论中的 GASF和 GADF算法编码为二维图像特

征；然后，使用 CNN模型进行特征提取；最后利

用 LSTM对 CNN提取到的特征进行时序建模，并

通过全连接层和输出层完成分类识别。 

2.2　格拉姆角场算法

格拉姆角场（GAF）是一种能将一维时间序列

表示为二维图像的方法，可以保证原始时序信号的

时间依赖，并且可以更全面地了解脑电信号在不同

时段上的变化。格拉姆角场方法具体过程如下。

1） 标准化

X = {x1, x2, · · · , xn} n将给定的时间序列 的 个实际

观测值重新缩放到 [−1,1]。

X̃i =
(xi−max(X))+ (xi−min(X))

max(X)−min(X)
(1)

X̃i xi X

i 1 ⩽ i ⩽ n max(X) min(X)

式中， 表示整合到区间 [−1,1]的结果； 为

的第 个采样数据点， ； 和 表

示数据集中的最大值和最小值。
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图 2    技术路线图

 

2） 时间序列重编码

X̃i使用式（2）将整合后的时间序列 在坐标系

中重新进行编码定位，映射到极坐标系中。
ϕ = arccos(X̃i) −1 ⩽ X̃i ⩽ 1

r =
ti
N

ti ∈ N
(2)

ϕ r

ti xi N

式中， 为编码后的角度； 为定位点至极坐标原点

的距离； 是 对应的时间戳； 表示时间序列总

长度。式（2）使得生成的图像能够确保较好的时

间相关性且包含丰富的特征。

3）二维图像表示

根据步骤 2）生成极坐标图后，使用不同定位

点之间的角度和值和角度差值生成 GASF和 GADF
来表示不同时间间隔内的时间相关性。

GASF(i, j) =
cos(ϕ1+ϕ1) cos(ϕ1+ϕ2) · · · cos(ϕ1+ϕ j)
cos(ϕ2+ϕ1) cos(ϕ2+ϕ2) · · · cos(ϕ2+ϕ j)

...
...

...
...

cos(ϕi+ϕ1) cos(ϕi+ϕ2) · · · cos(ϕi+ϕ j)

 (3)

GADF(i, j) =
sin(ϕ1−ϕ1) sin(ϕ1−ϕ2) · · · sin(ϕ1−ϕ j)
sin(ϕ2−ϕ1) sin(ϕ2−ϕ2) · · · sin(ϕ2−ϕ j)

...
...

...
...

sin(ϕi−ϕ1) sin(ϕi−ϕ2) · · · sin(ϕi−ϕ j)

 (4)

GASF(i, j) GADF(i, j)

ϕi

式中， 和 分别表示格拉姆角和

场与格拉姆角差场； 表示步骤 2）处理后得到的

角度。

通过上述 3个步骤即可将预处理后的 BCI
competition Ⅳ 2a 数据集 22个脑电通道的一维 EEG
时间序列表示为二维图像。图像中的像素点表示的

是各数据点之间的相关性。以一段预处理后 8～12 Hz
的 C3通道脑电信号为例，如图 3所示。该段信号

中存在几个较为明显的波峰，当波峰出现时，GADF
和 GASF算法生成的二维特征图中出现颜色较浅的

交叉特征（图 3橙色标注部分）；而出现较大的波

峰时，二维特征图中呈现出较为明显的交叉特征

（图 3红色标注部分）。因此，GAF算法可以将

脑电信号的变化完整地映射到二维图像中。

 
 

G
A
SF

G
A
D
F

图 3    GAF映射说明
  

2.3　CNN-LSTM模型设计

使用 GASF和 GADF将一维 EEG运动想象信

号表示为二维图像后，很多用于图像分类的模型

也可以用于运动想象脑电信号解码过程中，如计算
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机视觉领域用于图像分类的几个经典模型：ResNet、
VGG和 GoogLeNet等。但是这些模型通常都需要

大规模的数据集进行训练，而脑电数据集通常都

较小，即使使用 GASF和 GADF方法表示成二维

图像，得到的图像数量也达不到好的训练效果。

因此，本文设计了一个浅层的 CNN-LSTM模型，

模型框架图如图 2d所示。本研究设计的 CNN模

型由三层卷积层、三层池化层和一层全连接层组

成，LSTM由模型由 64个 LSTM cell和全连接层

组成。其中加入 L2正则化和批量归一化（Batch
Normalization）来减少过拟合。为了验证本文提出

的框架是否能够充分提取深层特征，设计不同框

架的 CNN模型进行实验验证，实现细节如表 1所
示。随着卷积层和池化层层数的增加，分类准确

率也随之提升，但达到三层卷积层和三层池化层

之后，分类准确率达到最高且不再增加，如图 4
所示。结合训练集和测试集的分类准确率与损

失，本文实验中选择的三层卷积层、三层池化层

和 LSTM结构能够充分提取脑电信号二维图像

特征。

  
表 1    不同框架实现细节

 

框架 卷积层数 池化层数 滤波器数

C-P-Fc 1 1 128

(C-P)×2-Fc 2 2 128/64

(C-P)×3-Fc 3 3 128/64/32

(C-P)×4-Fc 4 4 256/128/64/32

(C-P)×5-Fc 5 5 512/256/128/64/32
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图 4    不同框架训练集/测试集准确率与损失
 
 

3　结果分析及讨论
 

3.1　基于 GAF的二维图像特征分析

为了检验 GAF方法将一维脑电信号表示为二

维图像的特征质量，验证其是否能用于运动想象

任务分类，随机选择 BCI Competition Ⅳ 2a 数据中

被试 5的四分类运动想象脑电信号（A05.gdf）进
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行分析。首先，预处理脑电信号；然后，提取

22个脑电通道内的数据，使用 GASF和 GADF算

法将其转换为二维图像，以便观察随时间变化的

特征。

如图 5所示，在进行不同运动想象任务时，使

用 GASF和 GADF生成的不同运动想象任务图

像，以及相同运动想象任务的不同通道之间（这里

仅展示 C3、Cz和 C4通道）的图像都有着很明显

的颜色、纹理等差异。那么，可以使用计算机视觉

领域的图像分类方法进行不同运动想象任务分类，

使用 CNN从图像中提取更多的高级特征。由于深

度学习技术在计算机视觉和图像分类领域的方法已

经非常成熟，将脑电信号表示为图像，能够从图像

中高效地提取更多特征，更容易区别不同运动想象

分类任务，从而提高分类性能。

  
左手

C3

C4

Cz

C3

C4

Cz

右手 舌头 双脚 左手 右手 舌头 双脚

a. GADF b. GASF

图 5    不同通道 GADF和 GASF二维图像
  

3.2　单被试与多被试分析

为了验证本文算法的模型性能，对 BCI
Competition Ⅳ 2a中 9名被试进行单被试分析和多

被试分析。各个被试以及多个被试的 GASF-CNN-
LSTM和 GADF-CNN-LSTM的准确率和 Kappa系
数值如表 2所示。

  
表 2    单被试与多被试的 Acc和 Kappa %

 

被试
GASF-CNN-LSTM GADF-CNN-LSTM

ACC(Kappa) ACC(Kappa)

S1 96.65（95.53） 96.91（95.88）

S2 98.85（98.47） 97.52（96.69）

S3 98.39（97.86） 99.09（98.79）

S4 95.78（94.38） 98.19（97.59）

S5 91.39（88.50） 97.31（96.16）

S6 93.59（91.46） 96.46（95.27）

S7 97.21（96.27） 93.09（90.77）

S8 89.97（86.61） 96.91（95.88）

S9 88.88（85.17） 94.30（92.40）

S1+S2+···+S9 87.66（83.55） 89.53（86.03）

 
结果显示，单被试情况下，GADF-CNN-LSTM方

法最高准确率达到 99.09%，最低准确率为 93.09%，

平均准确率为 96.64%。GASF-CNN-LSTM方法最

高准确率达到 98.39%，最低准确率为 88.88%，平

均准确率为 94.52%。多被试情况下 GASF-CNN-
LSTM方法达到了 87.66%，GADF-CNN-LSTM方

法达到了 89.53%。如图 6所示为多被试情况下

GADF-CNN-LSTM和 GASF-CNN-LSTM的分类结

果对应的混淆矩阵，能更加直观地说明本文模型的

性能。

 
 

0.921 7Left

Right

Foot

Tongue

Left Right

a. 多被试 GADF-CNN-LSTM

Foot Tongue

0.029 5 0.026 7 0.022 1

b. 多被试 GASF-CNN-LSTM

Left Right Foot Tongue

Left

Right

Foot

Tongue

0.865 0 0.047 1 0.044 6 0.043 3

0.030 1 0.888 0 0.041 9 0.040 1

0.038 0 0.035 0 0.892 7 0.034 3

0.037 8 0.042 6 0.058 4 0.861 2

0.048 0 0.883 6 0.034 2 0.034 2

0.053 2 0.034 1 0.880 5 0.032 1

0.052 0 0.029 9 0.023 9 0.894 2

图 6    多被试两种方法的混淆矩阵
 

实验结果表明，GASF-CNN-LSTM方法准确

率普遍比 GADF-CNN-LSTM低。原因如 2.2小节

中所示 GADF是使用两个角度的差来表示像素点

的颜色值，GASF是使用两个角度的和来表示像

素的颜色值。由于颜色映射的不同，GADF方法

生成的图像相较于 GASF方法生成的图像颜色更

丰富，且包含更多的细节，如图 5所示。 

3.3　通道数对分类性能的影响分析

为了进一步验证模型的鲁棒性，随机选择两个

被试 S5和 S9对如图 7所示的 3个脑电通道（C3、
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C4、Cz）、13个脑电通道（C3、C4、Cz相邻的

所有通道）以及 22个脑电通道进行对比实验，实

验结果如表 3所示。

  
3 通道

13 通道

1
Fz

Pz

CzC3 C4

2 3 4 5 6

87 9 10 11 12

14 15 16 17

19 20

22

21

18

13

图 7    不同通道的选择
 
  

表 3    不同通道数下 GADF-CNN-LSTM方法准确率 %
 

方法
S5 S9

ACC(Kappa) ACC(Kappa)

GADF-CNN-LSTM(22channels) 97.31（96.16） 94.30（92.40）

GASF-CNN-LSTM(22channels) 91.39（88.50） 88.88（85.17）

GADF-CNN-LSTM(13channels) 98.11（97.48） 87.98（83.93）

GASF-CNN-LSTM(13channels) 97.68（96.91） 89.10（85.47）

GADF-CNN-LSTM(3channels) 63.21（60.32） 60.39（56.95）

GASF-CNN-LSTM(3channels) 55.36（40.11） 53.85（41.01）

 
结果显示，在 22通道和 13通道的情况下，

S5和 S9被试准确率变化不大，但是在 3通道的情

况下准确率大幅度下降，原因是将一维时间序列转

换为图像后使用深度学习进行图像分类，而深度学

习进行图像分类往往需要大规模的数据集。在 3通
道时生成的图片数量远小于 13通道和 22通道的图

片数量，尽管本文设计的是一个浅层的 CNN-LSTM
模型，但在 3通道时生成图片仍然无法满足模型训

练需求。基于全脑 22个脑电通道的识别效果远高

于只选择运动感知脑区少数电极数据的结果，这也

给我们关于运动想象的研究提供了一个新思路，研

究不应该只局限在运动感知脑区，运动的感知、动

作的执行需要全脑各个脑区的配合协同，特别是基

于深度学习模型的运动想象分类过程中，更应该充

分考虑全脑区信号的特征。 

3.4　针对急性脑卒中患者运动想象分析

目前，大多数运动想象脑机接口的研究都侧重

于健康受试者，而对于运动障碍患者的研究相对较

少。运动想象技术主要应用于治疗运动功能障碍患

者。因此，为了进一步验证模型的泛化性，并评估

运动想象技术在不同人群中的适用性和效果。本文

对急性脑卒中患者进行了运动想象任务的实验分

析。选取前五名被试进行分析，实验结果如图 8所
示。最高准确率可达 82.31%，而 GADF-CNN-
LSTM和 GASF-CNN-LSTM的平均准确率分别达

到了 78.15%和 76.91%，相比运动想象脑电的识别

效果，在真实患者身上的解码性能会差一些，但

识别率达到了 76%以上，表明本文设计的模型在

解码运动功能患者的脑电信号方面表现出良好的

效果。
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图 8    急性脑卒中患者准确率
  

3.5　不同分类模型对比分析

为了进一步验证本文提出的模型性能，与几

种运动想象分类算法进行对比，这几种算法包

括：QTFD-DenseNet[18]、小波变化时频图+CNN[19]、

MMCNN[14] 、HS-CNN[15]、DA-end-to-end-CNN[16]，

如表 4所示。这些研究工作均使用了BCI Competition
Ⅳ 2a公开数据集。为了更加清晰地表示本文方法

对四分类任务的分类性能，分别绘制了多被试的

GADF-CNN-LSTM和 GASF-CNN-LSTM方法的混

淆矩阵，如图 6所示。结果表明，本方法的分类性

能优于其他方法且达到了 88.88%～99.09%的准确

率，证明了使用 GAF将运动想象任务信号表示为

二维图像有利于脑电信号解码。原因有 3点。1）对

于大脑这个复杂/动态系统可以更容易获得 GAF图

像，并且 GAF图像中包含有关时间尺度的重要信

息，保留脑电信号的非线性特征。2）深度学习在

计算机视觉领域大放异彩，将脑电信号表示为图像

后，使用图像分类的方法使得脑电信号分类变得更

加简单，从而降低脑电信号分类的复杂度。3）浅

层的 CNN-LSTM模型更适合于 MI- EEG小规模数

据集的分类。
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表 4    不同算法分类的准确率 %
 

被试 QTFD-DenseNet 小波变换时频图+CNN MMCNN HS-CNN DA-end-to-end-CNN GADF-CNN-LSTM GASF-CNN-LSTM
S1 78.85 85.71 82.1 90.07 95.38 96.91 96.65

S2 66.73 78.57 59.8 80.28 91.25 97.52 98.85

S3 82.14 92.15 92.8 97.08 91.25 99.09 98.39

S4 64.91 95.67 69.0 89.66 96.12 98.19 95.78

S5 60.88 89.20 87.3 97.04 95.05 97.31 91.39

S6 43.24 85.12 68.5 87.04 94.62 96.46 93.59

S7 87.25 79.23 89.2 92.14 91.22 93.09 97.21

S8 83.64 81.28 91.4 98.51 90.54 96.91 89.97

S9 83.93 80.67 92.6 92.31 97.50 94.30 88.88

Avg 72.40 85.29 81.41 91.57 93.66 96.64 94.52

 
 

4　结束语

使用 CNN-LSTM提取 GASF和 GADF图像的

纹理特征和更深层次的抽象特征进行运动想象脑电

信号分类识别，单被试下分类准确率均在 88.88%
以上，最高准确率可达 99.09%，多被试下准确率

也达到了 87.66%和 89.53%，相较于其他算法有明

显的优势。针对全脑区 22个电极和运动感知区中

少数电极的对比分析表明，运动的感知、运动的执

行需要全脑各个脑区的协同来完成，不应该只局限

于运动感知脑区。特别是基于深度学习模型的运动

想象分类过程中，更应该充分考虑全脑区信号的特

征。针对急性脑卒中患者的脑电信号解码，本文模

型也表现出良好性能，这对运动功能障碍患者的康

复和治疗具有重大的意义。研究结果不仅证明了

GAF算法和 CNN-LSTM模型结合对运动想象特征

识别的有效性，也扩展了运动想象特征分析方法，

为脑电信号特征表示和识别提供了新思路，对基于

脑电信号的分类任务研究也具有一定的参考价值。
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