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基于脑电信号的脑机接口智能解码技术及临床应用
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摘 要： 脑机接口（Brain‑computer interface， BCI）通过解析脑活动建立人脑与外部设备之间的信息通

路 ，为 辅 助 交 流 、功 能 评 估 、康 复 训 练 和 神 经 调 控 提 供 了 新 的 技 术 手 段 。 脑 电 图

（Electroencephalography， EEG）具有无创、低成本、高时间分辨率和便于重复采集等优势，是当前非侵

入式 BCI 和脑健康研究中应用最广泛的信号模态之一。近年来，人工智能推动 EEG 解码由经典控制指

令识别逐步拓展至复杂脑状态表征、视觉与语言语义重建和实时闭环交互。本文以 EEG 智能解码技术

的演进为主线，梳理控制意图解码、脑状态解码、高层语义解码、通用表征学习和闭环交互等方向的代

表性进展，并进一步分析上述技术在脑卒中康复、语言和视觉功能康复、癫痫检测与预警、意识障碍评

估和精神疾病辅助诊断中的应用证据。现有研究表明，EEG 解码所能表征的信息层级和应用范围不断

扩展，但不同方向的临床成熟度存在明显差异：控制意图识别、异常状态检测和闭环神经康复已积累了

一定的研究基础，视觉与语言语义解码仍主要停留在健康受试者和受控实验条件下。当前制约临床转

化的关键已不仅是模型性能，还包括跨个体和跨中心泛化、神经信息忠实性、长期稳定性、临床增量价

值以及闭环安全与伦理监管。未来应以真实临床需求和患者结局为导向，推动 EEG 智能解码由方法可

行性验证走向稳定、可信和可评价的临床应用。
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引   言

脑机接口（Brain‑computer interface， BCI）通过采集和分析脑活动，建立不依赖外周神经与肌肉系

统的信息交互通路。自 Vidal 于 1973 年提出 BCI 概念以来［1］，不同类型的脑信号被用于探索人脑与外

部设备之间的直接通信。本文聚焦以头皮脑电图（Electroencephalography， EEG）为信号载体的非侵入

式 BCI。EEG 能够以毫秒级时间分辨率记录神经活动，同时具有无创、成本相对较低、便于重复采集及

床旁部署等特点，因而成为 BCI 研究中应用最广泛的信号模态之一。本文所称“智能解码”，主要指利

用信号处理与人工智能方法，从 EEG 活动中提取与任务相关的时空、频谱及语义信息，并进一步识别控

制意图、表征脑功能状态、恢复视觉或语言内容，或生成用于外部设备交互和闭环反馈的控制指令。

早期 EEG‑BCI研究主要解决脑信号能否被稳定转换为可操作信息的问题，并由此确立了几类具有
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持续影响的任务范式。基于 P300 事件相关电位的拼写系统利用受试者对目标字符的选择性注意反应

完成字符输出［2］，其意义在于首次将短暂的诱发 EEG 响应转化为可实际使用的交流通道。基于感觉运

动节律的二维光标控制研究进一步表明受试者可以通过调节运动想象相关脑活动持续控制外部设

备［3］，使 BCI 由离散选择拓展到连续交互。Wadsworth 中心开发的 BCI2000 通用平台将 EEG 采集、刺

激呈现、信号处理和反馈控制整合于统一框架中［4］，为不同范式和算法的复现、比较与验证提供了标准

化工具。Birbaumer等［5］针对完全锁定综合征患者开展 BCI通信研究，将技术可行性进一步转化为临床

问题，即对于失去常规运动输出通道的患者，脑活动本身能否成为新的交流媒介。上述研究分别从任

务范式、连续控制、系统平台和临床应用 4 个层面奠定了 EEG‑BCI的发展基础。

在此后的研究中，BCI 的核心问题由“能否解码”逐渐转变为“如何提高解码的稳定性、实时性和泛

化能力”。共空间模式、线性判别分析和支持向量机等方法通过提取任务相关的空间、频谱和统计特

征，形成了较为成熟的传统分析流程［6］；黎曼几何、自适应滤波和多尺度时频分析则试图提高模型对噪

声、状态变化和跨条件差异的适应能力［7‑8］。这些方法推动了运动想象、P300 和稳态视觉诱发电位等范

式的性能提升，但其效果往往依赖频带选择、时间窗设定和人工特征设计，模型也通常针对单一任务或

单一被试进行优化。2017 年前后，以卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）和循环神经网

络（Recurrent neural network， RNN）为代表的深度学习方法开始系统性地进入 EEG 解码领域［9‑10］。卷

积结构能够从多通道 EEG 中联合学习局部时间、频谱和空间模式，循环结构则能够描述脑状态随时间

变化的依赖关系。当这些结构被用于端到端特征学习后，传统依赖人工经验、串联特征提取与分类器

的分析流程，开始被统一的神经网络架构所替代［9‑10］。深度学习改变了 EEG 编解码的基本思路：研究

者不再完全依赖预先定义的生理特征，而是尝试从原始或弱预处理信号中直接学习与任务相关的潜在

表征。由此，EEG 编码由人工设计逐渐转向数据驱动，解码目标也由相对单一的控制指令识别扩展到

注意、疲劳、认知负荷、情绪和意识等复杂脑状态。

自监督学习与基础模型的出现进一步推动了 EEG 编解码由任务专用模型走向通用表征。

BENDR［11］通过在连续 EEG 数据上开展自监督预训练，使模型能够在缺少大规模人工标签的情况下学

习可迁移的时间表征，并将其应用于不同下游任务。这一工作表明，EEG 模型可以先学习信号本身的

结构，再针对具体问题进行调整，而不必从每个小规模数据集重新训练。BIOT［12］将 EEG 与其他生理

时间序列纳入统一建模框架，其关注点由单一 EEG 任务进一步转向不同生理信号之间可共享的表示形

式。LaBraM［13］通过更大规模的 EEG 数据和掩码建模策略学习通用 EEG 表征，体现了该领域向更大数

据规模、更复杂预训练任务和跨任务迁移发展的趋势。与此同时，BCI的解码目标也开始突破固定标签

和有限控制指令。DreamDiffusion［14］将自监督 EEG 编码与预训练扩散模型结合，使 EEG 视觉解码由图

像类别判断和粗粒度重建逐渐转向语义条件生成，这一方向的关键变化并不是生成图像更加逼真，而

是 EEG 表征开始与预训练视觉语义空间建立联系。语言解码研究也经历了类似变化：早期工作主要是

识别有限字符、词汇或想象语音类别，随后 Transformer 和大语言模型被用于句子级 EEG 表征和开放文

本生成［15‑16］。相较于早期以运动想象和稳态视觉诱发电位控制为核心的研究范式，当前 EEG 解码的目

标已扩展至视觉感知重建、连续语音解码、情绪识别以及认知状态评估等更高层次的脑功能解析任务。

上述平台与模型的共同价值在于推动 EEG‑BCI 从单一实验范式和任务特异算法，逐步走向可复现、可

迁移和可扩展的研究体系。BCI2000 通过整合 EEG 采集、刺激呈现、信号处理和在线反馈，为不同 BCI
范式的标准化实现、算法比较和系统复现提供了基础平台；BENDR、BIOT 和 LaBraM 则代表 EEG 解码

由单任务监督学习向自监督预训练和通用表征学习转变，使模型能够从大规模无标注或弱标注生理信

号中学习跨任务共享特征。由此，EEG‑BCI 的发展重点不再局限于单一任务中的离线分类准确率，而

是进一步转向跨任务迁移、跨人群泛化、长期稳定性和真实场景部署能力。
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解码能力的扩展为 BCI进入临床场景提供了新的可能。在脑卒中康复中，运动意图解码可与功能性

电刺激、康复机器人或外骨骼训练结合，使患者的主动脑活动参与运动反馈过程［17‑20］；在癫痫研究中，连续

EEG 分析被用于识别发作期和发作前状态，以支持长期监测和风险预警［21‑24］；在意识障碍中，诱发电位和

运动想象范式可辅助发现行为评估难以识别的残余意识［25‑26］；在抑郁、焦虑等精神障碍中，研究者尝试利

用 EEG 表征进行状态识别、患者分型和疗效评估［27‑31］。然而，技术能力的扩展并不意味着临床价值已经

得到充分证明。被试内或单中心实验获得的高准确率可能无法推广到新的患者和设备；生成图像或文本

的质量可能受到预训练模型先验的显著影响，而未必真实反映 EEG 中包含的信息；离线模型在短期实验

中的有效性也不能代表其在长期闭环使用中的稳定性。BCI的评价因此需要由单纯关注算法性能，转向

同时考察神经信息的条件依赖性与模型可解释性、跨个体和跨中心泛化性、长期适应能力以及对临床评

估和干预决策的增量价值。基于上述问题，本文以 EEG 信号的智能表征编码为基础，以控制意图、脑状态

和高层语义解码为核心，系统梳理 BCI智能编解码技术的发展，并进一步分析其在脑卒中、癫痫、意识障

碍和精神疾病等场景中的临床应用与转化挑战。本文的综述框架如图 1所示。

1 方法综述  

1. 1　EEG智能解码的任务范围与评价维度　

从输出目标看，EEG 智能解码大致覆盖 3 个相互衔接的信息层级。第 1 类是控制意图解码，利用运

动想象、P300 和稳态视觉诱发电位等相对明确的脑活动模式产生字符选择、方向控制或设备指令；第 2
类是脑状态解码，关注注意、疲劳、认知负荷、情绪、意识和病理相关异常等持续或动态状态；第 3 类是高

层语义解码，尝试从 EEG 中恢复视觉类别、图像属性、词汇或句子内容。自监督学习和 EEG 基础模型

为不同任务提供共享表征，闭环系统则将离线结果转化为反馈、训练或干预。上述任务并非线性替代，

而是在信息复杂度、数据规模和应用需求不断增加的背景下逐步扩展。

图 1　基于 EEG 信号的 BCI智能解码技术框架

Fig.1　Framework of EEG‑based intelligent decoding techniques for BCI
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不同任务需要采用不同的评价维度。控制意图解码除准确率外，还应关注信息传输率、响应延迟、

在线稳定性和使用负担；脑状态解码需要考察跨被试泛化、概率校准、纵向一致性及其与行为或临床表

型的对应关系；视觉和语言语义解码则必须区分类别识别、语义一致性和实例级内容恢复，并判断输出

究竟依赖多少真实 EEG 信息。进入临床场景后，模型还应在患者级、跨设备和跨中心条件下验证，并结

合假警报、功能结局、增量检出或治疗反应等任务进行特异指标评价。

1. 2　文献检索与筛选方法　

本文采用结构化文献检索与叙述性综合方法，检索重点覆盖 2017~2026 年发表的深度学习、生成

式人工智能、基础模型［32］及临床 EEG 解码研究；对于 BCI 概念、经典范式、核心网络架构和生成模型等

奠基性工作，不设置发表年份限制。本文将 2017 年作为深度学习 EEG 解码研究的主要检索起点，主要

基于两方面考虑：一方面，2017 年前后卷积神经网络、循环神经网络和端到端学习开始较系统地应用于

EEG 解码，研究重点逐渐由人工特征提取与传统分类器组合，转向从原始或弱预处理 EEG 中自动学习

时空表征；另一方面，EEGNet、Deep ConvNet 等代表性结构及相关综述工作推动了深度学习在运动想

象、P300、稳态视觉诱发电位和脑状态识别中的规模化应用。因此，2017 年以后文献更能反映 EEG 解

码由传统机器学习向深度学习、生成模型和基础模型演进的主要趋势。该策略旨在兼顾技术发展脉

络、代表性工作和近年研究前沿。检索数据库包括  Google Scholar、PubMed、IEEE Xplore 和 arXiv，并结

合代表性综述进行补充。核心检索词包括“EEG”“electroencephalography”“brain‑computer interface”
“text generation”“ image reconstruction”“generative AI”“clinical application”“rehabilitation”，并进一步与

“stroke”“epilepsy”“disorder of consciousness”“depression”“anxiety”“motor imagery”“aphasia”等临床关

键词组合检索。

纳入文献需以非侵入式 EEG 为主要信号，采用机器学习、深度学习或生成式模型完成分类、检测、

预测、控制、视觉内容恢复或语言内容生成等任务，并提供明确的数据来源、实验设计和量化结果。对

于预印本研究，本文将其作为前沿技术证据，但在讨论临床成熟度时与同行评议研究加以区分。排除

标准包括以功能磁共振成像（functional Magnetic resonance imaging， fMRI）、脑磁图（Magnetoencepha‑
lography， MEG）或侵入式神经记录为主要信号模态；缺乏明确方法描述、实验结果或应用场景的研究。

经过标题与摘要初筛、全文评估以及重复文献剔除后，本文最终纳入近百篇代表性研究，覆盖控制意图

与脑状态解码、视觉与语言语义解码、EEG 基础模型、临床应用和转化评价。

2 EEG信号基础　

2. 1　EEG信号特点　

本文选择 EEG 作为核心信号模态，因为它与 fMRI、MEG 等技术相比，在时间精度、采集成本和临

床可实施性之间形成了较为独特的平衡。常规 EEG 的采样率通常在 250 ~ 1 000 Hz，能够记录毫秒尺

度的感觉、认知和运动过程，例如视觉刺激后的早期诱发成分［33］和语言加工中的 N400 效应［34］。这一时

间优势使研究者能够观察脑状态如何随刺激、任务和疾病过程动态变化，也为实时解码和闭环反馈提

供了信号基础。与依赖固定场地和大型设备的功能磁共振成像或脑磁图相比，EEG 更便于床旁部署、

重复测量和长时间连续记录，因此更适合需要动态监测和即时反馈的 BCI场景。

EEG 的局限同样需要正视。头皮电位受到容积传导、参考方式和电极布局影响，空间分辨率通常低

于 fMRI，源定位结果也具有模型依赖性。此外，眼动、肌电、环境噪声和电极阻抗变化还会显著影响单试

次信号质量。不过，空间精度有限并不意味着 EEG 缺乏可用信息；基于高密度 EEG 的视觉分类研究表

明，头皮 EEG 中仍包含可用于区分视觉内容的空间和语义信息［35］。δ（0.5~4 Hz）、θ（4~7 Hz）、α（8~
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12 Hz）、β（13~30 Hz）和  γ（30~100 Hz）等频段及其耦合关系，也能够从不同时间尺度反映觉醒、注意、记

忆、运动和异常放电（图 2）。例如，α频段事件相关去同步化通常反映皮层激活水平；θ 频段活动与记忆提

取和语义检索密切相关；β和 γ频段则更多参与感觉运动整合以及高级认知加工；δ 频段增强常见于脑损

伤或意识障碍状态下的皮层功能失调［36‑37］。高时间分辨率、有限空间信息和较强临床可及性决定了 EEG
解码既需要针对低信噪比和个体差异设计稳健模型，也必须结合任务范式和临床问题解释其结果。

2. 2　EEG特征编码　

EEG 特征编码旨在从低信噪比、多通道和非平稳的原始 EEG 中提取可用于分类、生成及跨模态映

射的有效表征。现有方法由早期时频与统计特征，逐步发展为时序、空间和时空联合建模，并进一步引

入自监督预训练和跨模态对齐，以提高表征的稳定性和任务适应能力。早期研究多利用短时傅里叶变

换、小波变换、共空间模式和通道统计量描述 EEG 的频谱、空间及统计特征，再将其输入分类器或浅层

网络。这类方法生理含义相对明确，适合样本规模有限的闭集任务，但难以充分刻画长程时间依赖和

跨通道交互。随后，长短期记忆网络（Long short‑term memory， LSTM）、门控循环单元（Gated recur‑
rent unit， GRU）等循环网络被用于建模 EEG 随刺激呈现或认知加工变化的动态过程。Brain2Image［38］

采用 LSTM 将变长 EEG 序列压缩为固定维度表示；Singh 等［39］在此基础上引入三元组损失，以增强同

类表征的紧凑性和不同类别之间的可分性。在空间编码方面，卷积网络主要提取不同通道间的局部关

系。Wakita 等［40］采用一维卷积编码器估计视觉 EEG 的潜在分布；Mishra 等［41］则在卷积编码器中加入

通道注意力，以突出对图像重建贡献较大的电极。EEGNet 和 Sinc‑EEGNet 等轻量结构通过较少参数

完成时间与空间滤波，更适合小样本 EEG 任务［10，42］。

图结构建模进一步将电极或脑区视为节点，以功能连接、相干性、相位锁定值或相关性定义边，从

而显式描述跨区域协同活动。Khaleghi等［43］基于 EEG 功能连接矩阵构建图嵌入，用于生成视觉显著性

图；Song 等［44］则将图注意力与时空卷积结合，在电极拓扑关系上学习视觉相关表征。由于 EEG 同时具

有时间序列和多通道空间分布，时空联合建模逐渐成为较常见的策略。Zeng 等［45］提出的基于扩散模型

的脑电信号到图像重建框架（Diffusion model‑based reconstruction from EEG to image， DM‑RE2I）结合

图 2　EEG 信号基础

Fig.2　Basics of EEG signals
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空间卷积、时序卷积和多核残差结构；Shimizu 等［46］则通过通道级变换与时空卷积，进一步区分电极内

时间演化和电极间空间交互。这类方法能够同时利用局部波形、通道关系和时间动态，但在小样本或

跨被试条件下也更容易出现过拟合。

在语言任务中，CNN 与 RNN、LSTM 或 GRU 的组合被用于先提取通道间空间特征，再建模 EEG 序

列的时间变化。Biswal等［47］将该类结构用于 EEG 医疗报告生成；Srivastava 等［48］则采用 CNN‑LSTM 建

模 EEG 的时空变化。随着 Transformer的引入，上下文 EEG 表示逐渐成为重要方向。Wang等［49］利用多

层 Transformer将词级 EEG 序列编码为文本生成模型可使用的上下文表示；Feng 等［50］进一步将 EEG 表

征投影到 BART（Bidirectional and auto‑regressive Transformers）的序列到序列语义空间；Tao 等［51］通过

跨模态码本统一 EEG 嵌入与文本嵌入；Liu等［52］在句子级 EEG 上开展掩码预训练，并利用多视图 Trans‑
former 分别建模不同脑区信号；Wang 等［53］结合词级和句级掩码，使模型同时学习局部上下文与整体语

义。这些研究使 EEG 编码由局部时空特征提取进一步转向长程上下文和句子级表示。自监督学习和跨

模态对齐进一步改变了 EEG 特征编码的目标。掩码建模通过遮蔽并恢复部分 EEG 片段，从无标注数据

中学习较稳定的潜在表征。DreamDiffusion 采用类似的掩码自编码策略增强 EEG 编码器的鲁棒性［14］。

对比学习则通过拉近匹配的 EEG 与图像或文本表征、分离不匹配样本，使 EEG 嵌入进入相应的视觉或语

言语义空间。Mehmood 等和 Rezvani等［54‑55］采用基于 InfoNCE 的目标对齐 EEG 与图像文本语义；Feng
等［50］则在 EEG 编码器与文本解码器之间引入对比学习。DeWave［15］进一步同时学习词级对齐 EEG 与连

续句子级 EEG 表征，以减少语言任务对眼动边界和精确词级切分的依赖。

用于 EEG 信号编解码研究的代表性数据集包括  Spampinato 等的视觉 EEG 数据集［35］、ZuCo 1.0/
2.0 同步 EEG‑眼动阅读语料库［56‑57］、THINGS‑EEG 大规模视觉认知数据集［58］和 KARA ONE 想象语音

数据集［59］等。主要数据集信息如表 1 所示。

表 1　各数据集汇总

Table 1　Summary of each dataset

数据集

ZuCo 1.0
ZuCo 2.0

KARA ONE
Chisco

ChineseEEG

Neural Spelling

OCED
ImageNet EEG

Texture Perception
THINGS‑EEG

DCAE
DM‑RE2L

Alljoined

Low‑Density EEG 
Reconstruction

ThoughtViz

刺激类型

文本

文本

想象语音

文本、想象语音

文本

文本、手写

图像

图像

图像

图像

图像

图像

图像

图像

想象物体

通道数

128
128
14

128

128

64

128
128
19
64
32
32

64

8

14

刺激材料

来自 Stanford Sentiment Treebank 和 Wikipedia 语料库的句子

在 ZuCo 1.0 基础上扩展被试数量，刺激内容相似

20 个文本刺激，包括数字、字符以及 10 个物体名称

6 681 个日常中文表达句子

2 部中文小说，字符逐个呈现，每个字符呈现 350 ms，无标点

符号

26 个英文字母，使用平板触控笔书写；每个字母重复 25 次，

共 650 个试次

6 个物体类别，每类 12 张图像

ImageNet子集，40 个类别，每类 50 张图像，共 2 000 张

166 张灰度自然纹理图像

22 248 张图像，覆盖 1 854 个物体概念

200 张 ImageNet图像，包括猫、狗、花和熊猫等类别

200 张 ImageNet图像，数据来自 26 名被试

每名被试观看 10 000 张图像，来自 MS‑COCO 数据集的 80 个

类别

每个实验阶段 600 张图像，包含 20 个类别。每张图像呈现

2 s，随机顺序呈现

被试想象数字、字符和物体时记录  EEG 信号

被试数

12
18
23
3

10

28

10
6

15
50
26
26

8

9

23
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总体来看，EEG 特征编码已由手工时频特征和单一时序或空间模型，逐步发展为时空联合、图结

构、自监督预训练和跨模态语义对齐。不同策略并不存在统一的最优选择：小样本任务更适合轻量模

型和先验明确的特征；需要描述长程上下文或脑区协同时，Transformer、时空模型和图网络更具优势；

在视觉与语言语义解码中，编码器能否学习稳定 EEG 表征并与目标语义空间建立对应关系，通常比单

纯增加后端生成模型复杂度更为关键。

3 EEG智能解码技术进展　

EEG 智能解码的发展并非简单表现为模型结构不断复杂化，而是体现为解码对象、训练方式和系

统形态的共同变化。早期研究主要从稳定诱发的 EEG 模式中提取少量控制指令，随后逐步转向持续脑

状态、复杂认知活动和高层语义内容；模型训练也由人工特征和单任务监督学习，扩展至自监督预训

练、跨模态对齐和通用表征学习；实时反馈与康复设备的结合，则推动 EEG 解码由单向信息读取走向闭

环交互。本节围绕这些变化梳理代表性工作，重点讨论各阶段解决的核心问题及其技术边界，而不对

具体模型结构作逐层展开。EEG 智能解码的通用框架如图 3 所示，图中：Zbrain表示由 EEG 特征提取器

获得的脑信号潜在表征；ti（i=1，2，…，N）表示文本解码过程中第 i个输入词元；yi（i=1，2，…，N）表示模

型在第 i个解码步生成的预测词元或输出结果。

3. 1　基础解码模型　

3. 1. 1　变分自编码器　

VAE［60］在自编码器中引入概率潜在空间，具体结构如图 4所示。其编码器根据输入估计潜在分布的

μ和方差 σ2，解码器通过从该分布中采样完成图像重建；训练过程中，重建损失用于保持生成结果与目标

图像的一致性，KL 散度则约束潜在分布接近先验分布，从而提高潜在空间的连续性和可采样性。由于视

觉刺激诱发的 EEG 具有低信噪比、非平稳性和明显个体差异，VAE 能够以概率方式描述 EEG 表征中的

图 3　EEG 智能解码通用框架

Fig.3　EEG intelligent decoding general framework
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不确定性，适合早期小样本条件下的图像重建，但其生成结果通常较为平滑，细节与边缘表现有限。

3. 1. 2　生成对抗网络　

GAN［61］通过生成器与判别器之间的对抗训练学习真实图像分布，具体结构如图 5 所示。生成器根

据随机变量生成图像，判别器判断输入来自真实数据还是生成模型，其基本目标函数为

min
G

 max
D

 Ex ∼ pdata[ ln D ( x ) ] + Ez ∼ pz[ ln ( 1 - D ( G ( z ) ) ) ] （1）

式中：G 和 D 分别表示生成器和判别器；x表示从真实数据分布 Pdata（x）中采样的真实样本；z表示从先

验分布 Pz（z）中采样的随机噪声向量；G ( )z 表示生成器产生的生成样本；D ( )x 和 D ( )G ( )z 分别表示判

别器将真实样本和生成样本判断为真实数据的概率；E 表示数学期望。生成器通过最小化目标函数提

高生成样本的真实性，判别器则通过最大化目标函数增强对真实样本和生成样本的区分能力。

与 VAE 相比，GAN 通常能够生成轮廓更清晰、视觉真实感更强的图像，但训练过程容易出现梯度

不稳定和模式坍塌。在 EEG 驱动的语义解码过程中，若 EEG 约束不足，生成器还可能过度依赖语义信

息的分布先验，产生与输入 EEG 不一致的内容。为增强 EEG 与生成结果之间的关联，条件 GAN 将

EEG 特征作为条件信息，同时输入生成器和判别器，使生成过程由无条件采样转变为 EEG 条件约

束，即

min
G

 max
D

 Ex ∼ pdata[ ln D ( x|y ) ] + Ez ∼ pz

é
ëln (1 - D ( G ( z|y ) ) ) ùû （2）

图 4　变分自编码器结构示意图

Fig.4　Architecture of VAE

图 5　生成对抗网络结构示意图

Fig.5　Architecture of GAN
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3. 1. 3　Transformer 模型　

Transformer［62］通过自注意力机制建模输入序列中不同位置之间的依赖关系，具体结构如图 6 所

示，图中 N 表示编码器层或解码器层的堆叠数量。其核心思想是利用查询、键和值之间的相似度计算

注意力权重，从而动态捕获全局特征关系；多头注意力机制进一步从不同子空间提取多层次特征表示，

前馈网络和残差连接则用于增强特征变换能力并稳定模型训练。与传统卷积神经网络主要关注局部

邻域特征不同，Transformer 能够直接建模 EEG 信号在不同时间片段、频段或通道之间的长程依赖关

系，因此适合处理具有时空耦合特征的 EEG 数据。在 EEG 图像重建任务中，Transformer 可用于提取

EEG 时序特征、增强跨通道信息交互，或作为 EEG 编码器与图像生成模型之间的特征映射模块，从而

提升 EEG 表征与视觉语义之间的对齐能力。

3. 1. 4 图神经网络

GNN［63］是一种面向图结构数据的深度学习模型，其核心思想是通过节点之间的信息传递与邻域聚

合来学习结构化特征表示，具体结构如图 7 所示，图中 L 表示图卷积层或消息传递层的堆叠数量。对于

EEG 数据而言，不同电极通道可以被视为图中的节点，通道之间的空间邻近关系、功能连接关系或相关

性关系则可构建为图的边。GNN 通过不断聚合相邻节点的特征信息，能够刻画脑区之间的空间依赖和

功能交互关系，从而弥补传统卷积网络在非欧氏结构建模方面的不足。与 Transformer主要依赖自注意

力机制建模全局关系不同，GNN 更强调基于 EEG 通道拓扑结构或功能连接网络的局部‑全局信息传

播，因此适合处理具有脑网络特征的 EEG 数据。在 EEG 图像重建任务中，GNN 可用于提取跨通道空

间关系、构建脑区功能连接表征，或作为 EEG 编码器的一部分将多通道 EEG 信号映射到更具结构信息

的潜在表示中，从而增强 EEG 表征与视觉语义特征之间的对应关系。但 GNN 的性能在很大程度上依

赖图结构的构建方式，不同的电极连接策略、功能连接指标或邻接矩阵设定可能影响模型的表达能力

与泛化效果。因此，在小样本和跨被试 EEG 场景下，通常需要结合自适应图学习、稀疏约束、正则化或

跨被试对齐策略，以提高模型对个体差异和噪声干扰的鲁棒性。

3. 1. 5　扩散模型　

DM［64］通过前向加噪和反向去噪学习数据分布，具体结构如图 8 所示。前向过程在多个时间步中

逐渐向原始图像加入高斯噪声，其单步过程为

q ( x t |x t - 1 ) = N ( x t； 1 - βt  x t - 1，βt I ) （3）

式中：q ( )x t |x t - 1 表示由第 t-1 步样本生成第 t 步样本的前向条件分布；t 为扩散时间步；x t - 1 和 x t 分别

表示加噪前后的相邻时间步样本；βt 为第 t步的噪声方差系数；I为单位矩阵； 1 - βt x t - 1 和 βt I分别为

高斯分布的均值和协方差矩阵。

图 6　Transformer网络结构示意图

Fig.6　Architecture of Transformer network
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反向过程则训练神经网络预测各时间步的噪声，并由随机噪声逐步恢复目标图像。潜在扩散模型

（Latent diffusion model， LDM）进一步将扩散过程由像素空间转移至预训练自编码器的低维潜在空间，

在降低计算成本的同时保持较高的生成质量［65］。

3. 1. 6　不同深度学习模型在 EEG 解码中的应用场景与局限比较　

前文围绕 VAE、GAN、Transformer、GNN 和 DM 介绍了 EEG 智能解码中常用的基础模型。上述

模型分别侧重于潜在空间建模、对抗生成、长程依赖建模、脑网络结构表示和高质量条件生成，为 EEG
信号从低层时空特征提取到高层语义重建提供了不同技术路径。但由于 EEG 信号普遍存在信噪比较

低、个体差异明显、跨会话稳定性不足和样本规模有限等问题，模型性能并不单纯取决于网络结构复杂

度，而更依赖于模型机制与具体任务需求之间的匹配程度。控制意图和脑状态解码通常更关注分类判

别能力、实时响应和跨被试泛化；视觉与语言语义解码则更强调 EEG 表征与图像、文本等语义空间之间

的有效对齐。因此，有必要从适配场景、主要优势和潜在局限 3 个方面对不同基础模型进行横向比较，

如表 2 所示。

从任务适配角度看，VAE 和 GAN 更早应用于视觉语义解码等生成任务，适合探索 EEG 表征与视

觉内容之间的映射关系。其中，VAE 更适合小样本和不确定性建模，但生成图像细节有限；GAN 能够

提升生成结果的视觉真实感，但对训练稳定性和条件约束要求更高。Transformer 和 GNN 则更偏向

图 7　图神经网络结构示意图

Fig.7　Architecture of GNN

图 8　扩散模型结构示意图

Fig.8　Architecture of DM
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EEG 表征学习。Transformer适合处理长时间窗、多通道和上下文相关的 EEG 数据，因此在语言语义解

码、脑状态识别和跨模态对齐中具有优势；GNN 能够利用电极拓扑或功能连接关系，适合描述脑区间协

同活动和病理状态下的网络异常。扩散模型近年来在视觉生成任务中表现突出，但在 EEG 解码中需要

特别注意生成图像是否真正受到 EEG 条件约束，而不是主要依赖预训练视觉模型的分布先验。

因此，各类模型在 EEG 解码中不存在统一最优解。小样本或实时控制任务更适合轻量化结构和明

确的生理先验；视觉与语言语义解码更依赖跨模态对齐和条件约束；脑状态评估和临床辅助诊断则更

关注跨被试泛化、可解释性及其与临床指标的对应关系。未来 EEG 解码模型的发展重点不应只是增加

网络复杂度，而应更加关注模型机制、任务范式和临床应用需求之间的匹配。

3. 2　控制意图解码　

控制意图解码是非侵入式 BCI最早形成稳定技术体系的方向。运动想象、P300 和稳态视觉诱发电

位分别代表自发节律调节、事件相关诱发和周期视觉驱动 3 类典型范式。在运动想象任务中，用户通过

想象左手、右手、双脚或舌部等肢体运动，引起感觉运动皮层 μ 节律和 β 节律的事件相关去同步化或同

步化变化。早期方法主要依赖人工特征和传统分类器，常用共空间模式（Common spatial pattern， 
CSP）、滤波器组共空间模式（Filter bank common spatial pattern， FBCSP）、功率谱密度、快速傅里叶变

换（Fast Fourier transform， FFT）、短时傅里叶变换（Short‑time Fourier transform， STFT）和小波变换

等方法提取空间、频域或时频特征，再结合线性判别分析（Linear discriminant analysis， LDA）、支持向量

机（Support vector machine， SVM）或朴素贝叶斯分类器完成意图识别［66‑68］。P300 系统主要检测目标刺

激与非目标刺激在特定时间窗内的诱发电位差异，稳态视觉诱发电位则利用频谱峰值或典型相关分析

比较 EEG 与刺激频率模板之间的相关性。上述方法共同形成了预处理、特征提取和分类决策的基本流

程，也奠定了在线拼写和设备控制的技术基础。

随后出现的方法并非完全取代传统流程，而是在降低人工特征依赖和提高跨条件稳定性方面形成

补充。黎曼几何方法直接在多通道协方差矩阵构成的流形上分类，能够保留电极间整体关系，减少对

单一频带和局部特征的依赖［7‑8］。在运动想象 EEG 解码中，深度学习方法大致经历了由浅层网络到端

到端时空表征学习的发展过程。早期深度神经网络（Deep neural network， DNN）多以原始 EEG、CSP
特征或 FFT 特征作为输入，但容易受到小样本和参数冗余的影响［69‑70］。随后 CNN 成为运动想象解码

中最常用的深度结构：一类模型直接处理原始 EEG 矩阵，通过时间卷积和空间卷积模拟 FBCSP 的滤波

过程；另一类模型先将 EEG 转换为时频图，再利用  CNN 提取判别特征。EEGNet 是其中的代表模型，

表 2　EEG解码中不同深度学习模型的应用场景、优势与局限比较

Table 2　Comparison of applications， advantages， and limitations of different deep learning models in EEG 
decoding

模型

VAE
GAN

Transformer

GNN

Diffusion

EEG 解码适配场景

小样本图像重建、潜在空间建模

视觉语义解码、视觉语义生成

长时序  EEG、文本语义、

跨通道依赖

电极拓扑、功能连接、脑网络建模

高质量图像生成、语义条件生成

优势

可以描述不确定性，潜在空间连续

图像清晰度和真实感较好

善于建模长程依赖和上下文

适合跨脑区协同关系

生成质量高，可结合预训练模型

局限

生成结果平滑，细节不足

训练不稳定，可能模式坍塌

数据需求大，小样本易过拟合

依赖图结构构建，泛化受邻

接矩阵影响

计算成本高，EEG 约束可能

被生成先验掩盖
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采用时间卷积和深度可分离卷积，以较少参数学习频谱和空间模式，可用于运动想象、P300 和稳态视觉

诱发电位等多类任务［9‑10］。Sinc‑EEGNet 则将首层滤波器设计为可学习带通滤波器，使模型能够自动

选择任务相关频段［42］。

在此基础上，LSTM、CNN‑LSTM、多分支 CNN、GNN 网络和多任务学习进一步扩展了运动想象

解码的建模能力。LSTM 主要用于捕获 EEG 序列中的时间依赖，但通常需要与 CNN 或 CSP 等空间特

征提取方法结合使用。CNN‑LSTM 结构先提取空间或时频特征，再对时间动态进行建模；多分支

CNN 通过不同卷积核或不同尺度分支提取多尺度特征；GNN 网络和注意力机制用于描述 EEG 通道之

间的空间拓扑关系和关键时间片段；多任务学习则通过输入重构、域判别等辅助任务提升跨被试和跨

会话鲁棒性［71‑75］。因此，运动想象解码技术的发展并不是由复杂网络简单替代经典方法，而是逐步形成

了人工生理特征、协方差结构、时频表示、卷积表征、时序建模和多任务约束相结合的技术路线。

当控制意图解码由离线实验走向在线交互后，算法优劣开始受到系统环节的共同制约。字符选择

和光标控制不仅要求单次分类正确，还取决于刺激周期、信息传输率、反馈延迟和连续使用稳定性。面

向康复设备时，运动意图检测还需要与功能性电刺激、康复机器人或外骨骼的动作时序匹配［76］。因此，

该方向的评价重点已由离线准确率逐步转向校准负担、跨会话稳定性、实时响应以及使用者能否通过

反馈持续调整脑活动。对于运动想象解码而言，除准确率、F1 值、AUC（Area under curve）等离线指标

外，跨被试验证、跨会话泛化、模型参数量、推理速度和在线稳定性也逐渐成为衡量模型实际可用性的

重要因素。

3. 3　脑状态解码　

当 BCI 的目标由设备控制扩展到脑功能评估时，解码对象也由少数离散指令转向注意、警觉、疲

劳、认知负荷、情绪、意识水平和疾病相关异常等多维状态。与诱发电位或运动想象不同，这些状态往

往缺少明确起止点，标签也可能来自行为表现、量表评分、主观报告或临床诊断。疲劳和警觉研究通常

追踪 θ、α 等频段功率随时间的变化，并结合反应时、眼动或任务表现判断状态下降。例如，上海交通大

学情绪脑电数据集警觉性子集（SJTU emotion EEG dataset‑Vigilance， SEED‑VIG）将驾驶模拟过程中

的 EEG/眼电图（Electrooculography， EOG）信号与单位时间内瞳孔区域眼睑闭合比例（Percentage of 
eyelid closure over the pupil over time， PERCLOS）眼动指标结合，用连续警觉度标签描述被试在长时间

任务中的警觉下降过程，为疲劳和警觉状态的连续估计提供了代表性实验基础［77］。认知负荷研究常利

用事件相关电位、前额叶 θ 活动、α 抑制以及任务正确率等信息刻画脑资源占用程度。情绪识别则关注

额区不对称、频段功率、频段耦合和跨脑区连接，并结合效价、唤醒度或离散情绪标签进行分类。睡眠

分期等任务则更依赖长时间窗中的阶段转换、节律演化或异常放电。脑状态解码的核心由此从识别单

个事件转向刻画持续变化的功能过程。

早期脑状态解码主要依赖人工特征和传统机器学习方法。疲劳检测中常用 θ、α、β 频段功率、θ/β 比

值、α/β 比值、样本熵、近似熵和功率谱密度等特征，再结合  SVM、LDA、随机森林或 k 近邻算法

（k‑nearest neighbors， KNN）完成清醒、疲劳和警觉下降状态分类。近年来，也有研究将这一思路进一步

扩展到可穿戴场景。例如，Kaveh 等［78］基于无线干电极入耳式 EEG 系统开展睡意监测实验，在 9 名被

试约 35 h 的诱导睡意数据上，SVM 分类器在已见用户和未见用户条件下分别取得 93.2% 和 93.3% 的

准确率，这说明传统机器学习方法在合适的可穿戴采集条件下仍具有较强应用潜力。情绪识别中常用

差分熵、功率谱密度、频带能量、额区 α 不对称和相干性等特征，并在生理信号情绪分析数据库（Data‑
base for Emotion analysis using physiological signals， DEAP）和 SEED 等数据集上训练传统分类器。以

SEED 相关研究为例，差分熵特征在三分类情绪识别中取得 84.22% 的平均准确率，高于差分不对称特
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征（Differential asymmetry， DASM）、比值不对称特征（Rational asymmetry， RASM）和能量谱等特征，

同时 γ 频段被认为与情绪状态具有更强关联［79］。认知负荷解码则常结合 ERP 成分、前额叶 θ 增强、顶枕

区 α 抑制和行为表现，完成低负荷与高负荷状态识别［80‑82］。这一阶段的优势是特征具有一定生理可解

释性，但模型依赖人工频段选择和任务设置，跨被试、跨任务和跨场景稳定性有限。

随后深度学习逐渐被用于疲劳检测、情绪识别和认知负荷评估。CNN 常用于从原始 EEG、时频图

或空间拓扑图中提取局部时频特征，LSTM、GRU 和时间卷积网络（Temporal convolutional network， 
TCN）用于建模状态随时间累积变化的动态过程，CNN‑LSTM 和 CNN‑Transformer 等混合结构则同时

利用空间分布、频谱变化和长程时间依赖。对于疲劳检测，研究重点从单个频段功率变化扩展到多通

道时频图、脑网络特征和连续监测模型。对于情绪识别，方法逐渐从单一功率特征转向深度特征、通道

注意力、频段注意力和多模态融合。例如，4D‑aNN 将 EEG 表示为空间、频谱和时间联合结构，并通过

空间注意力、频谱注意力和时间注意力突出情绪相关脑区、频段和时间片段，在 SEED 数据集上取得

96.25% 的分类准确率，较传统人工特征方法有明显提升［83］。对于认知负荷评估，深度模型开始关注跨

任务泛化、特征迁移和不同实验范式之间的稳定表征。基于多模态数据的实时认知负荷评估（Cogni‑
tive load assessment in realtime with multimodal data， CLARE）数据集进一步体现了这一趋势，该数据

集采集 24 名被试在 MATB‑Ⅱ多任务操作中的 EEG、ECG、皮肤电活动（Electrodermal activity， EDA）

和眼动数据，并要求被试每 10 s报告一次主观认知负荷，从而使认知负荷评估从任务后量表分类转向更

细粒度的实时状态估计［84］。

图神经网络、注意力机制、迁移学习和自监督学习进一步推动脑状态解码从离线分类走向鲁棒评

估。图神经网络将 EEG 通道或脑区视为节点，通过功能连接或空间邻接关系建模跨脑区协同活动，适

合情绪、疲劳和认知负荷等涉及分布式脑网络的状态识别。例如，正则化图神经网络（Regularized 
GNN， RGNN）将 EEG 电极之间的生物拓扑关系引入图结构，并结合节点级领域对抗训练和情绪分布

学习，以缓解跨被试差异和标签噪声问题，在 SEED 和 SEED‑Ⅳ数据集上取得了优于多数对比方法的

结果［85］。进一步地，双注意力机制图卷积神经网络（Dual attention mechanism graph convolutional neural 
network， DAMGCN）通过双注意力图卷积网络同时分析脑区和频段贡献，在 SEED 数据集上的被试依

赖实验中取得 99.42% 的准确率，但在被试独立实验中准确率下降至 73.21%，这说明当前深度图模型

虽然能够显著提升被试内识别性能，但跨被试泛化仍是脑状态解码中的关键瓶颈［86］。注意力机制用于

突出关键通道、关键频段和关键时间片段，迁移学习和领域自适应用于缓解不同被试、不同会话和不同

设备之间的分布差异，自监督学习和数据增强则用于降低对大量人工标签的依赖。由此，脑状态解码

的发展表现为频段功率特征、非线性动力学特征、脑网络连接、深度时空表征和跨域鲁棒学习的逐步融

合，而不是由单一模型路线完成替代。

当脑状态解码进入真实应用场景后，评价标准也不再局限于离线准确率。疲劳和警觉监测需要关

注提前预警能力、误报率和连续使用稳定性；情绪识别需要关注个体差异、标签主观性和跨文化泛化；

认知负荷评估需要考虑任务类型、行为表现和模型可解释性。现有 EEG 认知负荷深度学习综述也指

出，许多研究仍停留在离线分类阶段，真正面向在线或伪在线估计、可解释建模和生成式建模的工作仍

然较少［87］。因此，脑状态解码的关键问题逐渐转向如何在低信噪比、弱标签、长时间窗和强个体差异条

件下，获得稳定、可解释且可迁移的脑功能表征。

3. 4　文本语义解码　

语言语义解码旨在从阅读文本或想象语音过程中产生的 EEG 活动中恢复字符、词汇、句子及其语

义内容。语言加工涉及词形识别、词汇提取、句法分析和语义整合等多个阶段，并在 EEG 的时间、空间
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和频谱活动中留下可检测信息。已有研究表明，θ 频段活动通常与记忆提取和词汇语义加工有关，β 和 γ

频段更多参与句法组织和语义整合［88‑92］；从时间进程看，约 200 ms 主要涉及早期词形加工，约 400 ms 进
入语义整合阶段并出现典型的 N400 效应［93］。这些研究为语言信息解码提供了神经生理依据，但相关

效应在单次试验中较弱，容易受到背景噪声、个体差异和任务状态波动影响，因此需要借助时序建模和

表征学习方法提取稳定的语言相关信息。

早期语言解码研究主要面向预设字符、有限词汇、短语指令或想象语音类别，方法上多采用卷积神

经网络、循环神经网络及其变体。卷积网络主要用于提取 EEG 信号中的局部时间、频谱和通道特征，循

环神经网络则通过隐状态描述 EEG 序列的时间依赖关系。长短期记忆网络和门控循环单元利用门控

结构增强长程信息保持能力，双向循环网络进一步结合前后文信息，因而被广泛用于词级 EEG 表征、短

序列识别和想象语音分类任务［94‑96］。Sereshkeh 等［94］基于 EEG 信号开展 Covert speech 分类实验，验证

了 EEG 在区分不同内部语言任务中的可行性；Vorontsova 等［96］进一步利用卷积神经网络和循环神经网

络对 9 类无声语音指令进行识别，表明 CNN‑RNN 结构能够同时建模 EEG 的局部特征和时序依赖。在

自然阅读场景中，ZuCo 数据集［56］同步采集 EEG 与眼动信号，为词级语言加工和 EEG 语言表征研究提

供了重要数据基础。部分研究还采用音素、字母、数字或方向词等低维符号作为中介，将复杂文本生成

拆分为 EEG 意图识别和语言转换两个过程［97‑99］。这类方法降低了直接生成自然语言的难度，验证了

EEG 中存在可区分的语言相关信息，但输出范围受到固定词表、预设类别和符号体系限制，本质上仍以

闭集分类或序列标注为主，尚未实现真正意义上的开放词汇自然语言生成。

Transformer 和预训练语言模型的引入推动语言解码由闭集识别转向开放文本生成。Wang 等［49］

将 EEG 到文本的映射建模为类似神经机器翻译的序列生成任务，利用 Transformer 直接建模 EEG 序列

不同位置之间的关系，并由 BART 等预训练语言模型生成语法和语义相对连贯的文本［62，100］。与依赖逐

步递归的循环网络相比，Transformer 更适合捕获较长时间范围内的依赖关系和句子级上下文；预训练

语言模型则利用大规模文本中学习到的词汇、句法和语义知识，提高生成文本的完整性。由此，研究目

标由识别预设字符和词汇逐渐扩展为恢复开放语言内容，评价指标也由分类准确率拓展到语义一致

性、表达流畅性和上下文连贯性。

开放生成框架形成后，方法改进的重点逐渐由文本解码器转向 EEG 表征学习和跨模态对齐。

Feng 等［50］在 Transformer 编码器与 BART 解码器之间引入对比学习，以增强 EEG 表征和文本表征之间

的一致性。Tao 等［51］提出跨模态码本，将连续 EEG 嵌入与离散词嵌入映射到共同空间，以缩小 EEG 信

号与语言符号之间的模态差异。Liu 等［52］在句子级 EEG 上开展掩码预训练，并利用多视图 Transformer
建模不同脑区的信息；Wang 等［53］则融合词级和句级 EEG 特征，使模型同时利用局部词汇线索和整体

句子语义。另有研究从个体自适应编码、层次化门控循环网络和注意力机制等方面改进模型［101‑102］。

这些工作表明，预训练语言模型已经具备较强的文本生成能力，近年来的研究重点更多转向如何从低

信噪比 EEG 中提取稳定、可迁移且具有语言意义的表征。近年来，语义空间对齐和降低眼动依赖成为

语言语义解码的重要方向。与直接学习 EEG 到词序列的映射不同，语义对齐方法先将 EEG 表征投射

到预训练语言模型的语义空间，再由语言模型完成文本生成。Liu 等［103］将 EEG 表征与冻结的 Flan‑T5
潜在空间对齐；Lu 等［104］在中文 EEG 文本生成中采用 MiniLM 嵌入作为跨模态中介；Jiang 等［105］则采用

“EEG‑Letter‑Text”的两阶段路径，以降低直接生成句子的难度。

总体来看，语言语义解码经历了由有限字符和词汇识别，到 Transformer 与预训练语言模型支持的

开放文本生成，再到自监督学习、跨模态对齐、语义空间映射和去眼动化的发展过程。与视觉语义解码

中生成模型由变分自编码器、生成对抗网络逐步转向扩散模型不同，语言解码在 BART 等预训练语言

模型引入后，文本生成端的整体框架相对稳定，后续进展主要集中在 EEG 表征学习及 EEG 与语言语义
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空间的对齐。其核心问题仍是如何从低信噪比、个体差异显著的 EEG 信号中提取稳定且可迁移的语言

信息，并减少眼动标记和特定实验范式对模型应用范围的限制。

3. 5　视觉语义解码　

视觉语义解码的基础在于视觉刺激的空间位置、颜色、类别和语义属性能够以时序、空间及频谱活动

的形式部分反映于头皮 EEG 中。Pfurtscheller等［33］发现，视觉加工过程中 α 频段事件相关去同步化具有

阶段性变化，早期活动主要集中于枕叶，随后向顶叶区域扩展，提示视觉信息处理经历了由感觉分析向认

知加工推进的动态过程。Lutzenberger等［106］观察到不同视野位置的刺激可在枕叶电极诱发差异化的 40 
Hz功率分布。频谱研究还发现，视觉感知涉及跨频段协同活动，如 θ相位对 γ幅度的调制可能参与视觉特

征绑定和跨区域信息整合［107］；不同颜色刺激也可诱发差异化的频段与区域响应［108］。上述证据表明，视觉

相关信息分布于 EEG 的时间演化、空间拓扑和频谱活动之中，为图像分类、检索和生成提供了神经生理基

础。因此，视觉语义解码需要综合利用多维 EEG 特征，而非依赖单一频段或局部电极。然而，群体平均水

平上较清晰的视觉诱发效应，在单试次条件下容易受到低信噪比和个体差异的影响，这也是现有方法不

断由单一特征提取转向时空联合建模、自监督表征学习和跨模态语义对齐的重要原因。

视觉语义解码中的图像生成主要借鉴通用生成模型的发展。相关研究经历了变分自编码器与生

成对抗网络探索、EEG 条件约束与表征增强、预训练扩散模型引入以及语义中介生成等阶段。其演进

并非单纯表现为生成器结构的更替，而是研究重点由验证 EEG 能否支持类别可辨识的图像重建，逐步

转向提高 EEG 条件约束、语义一致性、视觉质量和跨被试泛化能力。Brain2Image［38］是早期探索 EEG
图像生成的代表性框架。该方法利用 LSTM 将变长 EEG 序列转换为固定长度特征，再分别接入 VAE
和 GAN 生成图像。实验表明，VAE 能够较好地保持类别轮廓，但细节较模糊；GAN 生成结果更加锐

利，却更容易出现与 EEG 条件不一致的伪影。这一结果揭示了早期方法面临的基本矛盾，即视觉真实

感与条件一致性难以兼顾。Wakita 等［40］随后将解码对象由物体类别扩展至自然纹理，进一步说明 EEG
中可能不仅包含类别信息，也保留了部分与纹理等低层视觉属性相关的可解码特征。

随着条件生成思想的发展，研究重点逐渐由生成器本身转向 EEG 表征的判别性和条件约束能力。

Singh 等［39］提出的 EEG2IMAGE 框架将 EEG 特征与类别标签共同输入生成器和判别器，并通过三元组

损失增强同类 EEG 表征的聚集性和不同类别之间的可分性。Mishra 等［41］提出的 NeuroGAN 在卷积编

码器中引入通道注意力，使模型能够突出与视觉重建关系较强的 EEG 通道。Song 等［44］进一步结合时

空卷积、自注意力和图注意力，并通过对比学习对齐 EEG 嵌入与图像嵌入。由此，视觉语义解码逐渐由

“采用何种生成器”转向“如何提取稳定的 EEG 视觉表征并有效约束图像生成”。

DreamDiffusion［14］将潜在扩散模型用于 EEG 视觉解码，是该方向的重要转折。该方法首先通过掩

码自编码在无标注 EEG 数据上学习潜在表征，再利用交叉注意力将 EEG 嵌入注入预训练 Stable diffu‑
sion 的去噪网络。与早期直接依靠有限 EEG‑图像配对样本训练生成器不同，该框架将 EEG 表征学习

与图像生成相对分离：EEG 模型主要负责提取视觉语义条件，图像结构和细节则更多由预训练扩散模

型提供。Lopez 等［109］采用 ControlNet适配器连接 EEG 表征与冻结的潜在扩散模型，以减少可训练参数

并提高小样本条件下的训练效率。这些研究推动视觉语义解码由直接像素重建逐步转向预训练生成

模型支持的条件生成。

近年来，语义中介成为连接 EEG 与图像生成模型的重要路径。该类方法不再直接学习高噪声

EEG 到高维图像像素的映射，而是先将 EEG 转换为 CLIP 嵌入、文本描述或视觉属性向量等结构化语

义表示，再利用预训练生成模型完成图像生成。与直接预测像素相比，语义嵌入维度较低、结构更加稳

定，更符合现阶段 EEG 数据规模有限和信噪比较低的特点。Mehmood 等［54］提出的 CatVis 采用 CLIP

924



郑炜豪  等：基于脑电信号的脑机接口智能解码技术及临床应用

文本嵌入作为语义中介，并通过对称 InfoNCE 损失对齐 EEG 表征与图像文本语义。Rezvani 等［55］利用

大语言模型生成多层级图像描述，以类别、属性和场景等不同粒度的语义信息监督 EEG 表征学习。

Cheng 等［110］进一步区分高层类别语义和颜色、形状、布局等低层视觉属性，并通过 FiLM 条件调制将不

同层级信息注入扩散模型的不同阶段，使生成过程具有更细粒度的控制能力。这些工作表明，视觉语

义解码正在由单一类别约束发展为多层级语义和视觉属性的联合建模。但是，语义中介方法也带来了

新的问题。由于语义空间通常由文本或预训练视觉语言模型定义，EEG 信号中可能包含的某些细节信

息，例如精确空间布局、细微颜色变化或物体姿态，未必能够被现有语义表示完整保留。因此，语义中

介虽然降低了建模难度，但也可能形成信息瓶颈。如何评估 EEG 信号向语义映射过程中的信息损失，

仍是该方向有待进一步研究的问题。

3. 6　评估指标　

3. 6. 1　控制意图解码评估指标　

控制意图解码主要面向运动想象、P300、稳态视觉诱发电位（Steady‑state visual evoked potential， 
SSVEP）等 BCI 任务，其目标是从 EEG 信号中识别用户的运动意图、目标选择或注意对象，并将其转化

为可执行的控制指令。与一般分类任务相比，控制意图解码不仅关注模型对不同意图类别的识别准确

性，还强调系统在实时交互中的响应速度、信息传输效率和控制稳定性。因此，单一的离线分类准确率

难以完整反映系统的实际性能。表 3 汇总了该任务中常用的主要评估指标。

分类性能是控制意图解码中最基础的评价维度，常用指标包括准确率、F1值和混淆矩阵等。准确

率用于衡量模型正确识别控制意图的总体比例，适合类别分布较为均衡的任务；F1值综合考虑精确率

和召回率，能够在类别不均衡或误判代价不同的情况下更全面地反映模型表现；混淆矩阵则可进一步

展示不同意图类别之间的误判关系，例如左右手运动想象之间的混淆，或  P300 任务中目标刺激与非目

标刺激之间的误判，从而帮助分析模型错误来源。

除分类指标外，信息传输率是 BCI 控制任务中的重要指标。该指标综合考虑可选择指令数量、识

表 3　控制意图解码各项评估指标

Table 3　Various evaluation metrics for control intention decoding

指标

Accuracy

F1‑score

Confusion 
matrix

ITR

Response 
time

Success 
rate

Trajectory 
error

核心思想

计算正确分类样本占总样本的比

例

综合精确率和召回率，评价模型对

不同意图类别的识别能力

展示不同控制意图之间的正确分

类和误分类情况

综合类别数量、识别准确率和决策

时间，衡量单位时间信息传输量

计算 EEG 输入到系统输出控制指

令之间的延迟

统计用户完成目标选择或控制任

务的比例

衡量连续控制轨迹与目标轨迹之

间的偏差

优点

直观反映整体识别能力，使用广泛

适合类别不均衡任务，可综合反映

误报和漏检情况

可分析类别之间的混淆关系和错

误来源

能反映  BCI 系统交互效率

能评价系统实时性

贴近实际在线控制场景

适合光标、机械臂和外骨骼等连续

控制任务

局限性

类别不均衡时可能掩盖少数

类别识别不足

不能直接展示具体类别之间

的混淆关系

难以形成单一综合性能指标

对实验范式、类别数量和时

间窗设置较敏感

不直接反映控制指令是否正

确

受任务难度和实验设置影响

较大

不适用于离散类别选择任务
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别准确率和单次决策时间，能够衡量系统在单位时间内传递有效控制信息的能力。对于  P300 拼写器、

SSVEP 目标选择、轮椅控制和机械臂控制等应用，仅有较高准确率并不一定代表系统具有良好实用性。

如果模型响应时间过长、误触发频繁或控制过程不稳定，用户仍难以实现高效交互。因此，响应时间、

任务成功率和误触发率等指标也常用于在线系统评估。

对于连续控制任务，还需要进一步关注轨迹误差和控制稳定性。轨迹误差可用于衡量光标、机械

臂或外骨骼运动轨迹与目标轨迹之间的偏差；控制稳定性则反映系统在连续运行过程中是否容易受到

疲劳、注意波动或信号漂移的影响。总体而言，控制意图解码的评价应从离线分类性能扩展到在线交

互性能，综合考虑准确性、实时性和可控性。只有在较高识别准确率、较低响应延迟和稳定控制输出同

时满足的情况下，相关模型才具备进一步应用于实际 BCI系统的潜力。

3. 6. 2　脑状态解码评估指标　

脑状态解码主要面向癫痫发作检测与预测、意识障碍评估、精神状态识别及脑卒中康复状态评估

等任务。与控制意图解码不同，脑状态解码的目标并不是识别用户的即时控制指令，而是从 EEG 信号

中判断个体所处的疾病状态、认知状态或风险状态。因此，该类任务的评价不仅需要考察模型的分类

性能，还需要关注异常状态检出能力、误报控制能力、风险预测能力以及模型输出与临床量表或医学结

局之间的一致性。表 4 汇总了该任务中常用的主要评估指标。

在脑状态分类任务中，准确率和 F1值仍是常用基础指标。准确率能够反映模型对不同脑状态的总

体分类能力，但在医学场景中，数据往往存在类别不均衡问题。例如，癫痫发作期样本通常远少于非发

作期样本，意识障碍患者中的有效反应样本也可能较少，此时仅依赖准确率可能高估模型性能。因此，

表 4　脑状态解码各项评估指标

Table 4　Various evaluation metrics for brain state decoding

指标

Accuracy

F1‑score

Sensitivity

Specificity

ROC‑AUC

Prediction 
horizon

False alarm 
rate

Clinical 
correlation
External 
validation

核心思想

计算模型正确识别脑状态的总体比

例

综合精确率和召回率，评价异常状

态识别效果

衡量真实异常状态被正确识别的比

例

衡量正常状态被正确排除的比例

衡量不同阈值下模型区分正常与异

常状态的能力

衡量模型在事件发生前提前预警的

时间长度

统计模型错误报警的频率

分析模型输出与临床量表或功能评

分之间的相关性

在独立数据集或不同中心数据上验

证模型

优点

简单直观，便于不同方法比较

适合类别不均衡的脑状态分类

任务

适合评价异常状态检出能力，能

反映漏检风险

能反映误报控制能力

综合反映模型整体判别能力

适合癫痫发作预测等风险预警

任务

能反映长期监测和临床预警的

可接受性

能评价模型的临床解释意义

更接近真实临床应用场景

局限性

类别不均衡时可能高估模

型性能

不能体现不同判定阈值下

的整体性能

可能忽略误报问题

单独使用时不能体现异常

状态检出能力

类别极度不均衡时可能不

够敏感

不适用于静态脑状态分类

受监测时长和阈值设置影

响较大

受量表可靠性和样本规模

影响

数据获取难度较高，实验成

本较大
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灵敏度和特异性在脑状态解码中具有重要意义。灵敏度用于评价模型识别异常脑状态的能力，例如能

否发现发作前状态、意识残留反应或抑郁风险状态；特异性则用于评价模型排除正常状态的能力，反映

系统控制误报的水平。二者共同决定模型在临床筛查、长期监测和风险预警中的可靠性。

受试者工作特征曲线下面积（Area under the receiver operating characteristic curve， ROC‑AUC）是

脑状态解码中常用的综合判别指标，能够反映模型在不同阈值下区分正常状态与异常状态的整体能

力 。 对 于 阳 性 样 本 较 少 的 医 学 任 务 ，还 可 结 合 精 确 率‑召 回 率 曲 线 下 面 积（Area under the 
precision‑recall curve， PR‑AUC）进一步评价模型对异常状态的识别效果。对于癫痫发作预测等动态风

险评估任务，仅报告分类性能并不足够，还需要引入预测提前量和误报率等指标。预测提前量用于衡

量模型在事件真正发生前多长时间发出预警，是评价预警系统实用性的重要指标；误报率则反映系统

错误报警的频率，过高的误报会降低长期监测和临床应用中的可接受性。

对于脑卒中康复、意识障碍和精神障碍等应用，模型输出还应与临床评分或功能量表进行关联分

析。例如，脑卒中康复评估可关注 EEG 解码结果与运动功能评分之间的相关性；意识障碍评估可分析

模型预测结果与临床意识量表之间的一致性；抑郁或焦虑识别则可比较模型输出与症状量表评分之间

的关系。这类指标能够进一步说明 EEG 解码结果是否具有临床解释意义，而不仅仅是完成统计分类。

此外，由于 EEG 信号存在显著个体差异和采集差异，跨被试、跨中心和跨数据集验证也是脑状态解码评

价中的重要环节。后续研究应同时报告分类性能、医学诊断性能、风险预测性能和泛化性能，并明确被

试内、跨被试及外部验证设置，以更全面地评价脑状态解码模型的实际应用价值。

3. 6. 3　文本语义解码评估指标　

文本解码的评价不仅要考察生成文本与参考文本在词汇层面的匹配程度，还需判断二者是否保持

一致的语义，以及生成结果在字符或词汇层面存在多大偏差。由于同一语义可以通过不同词语和句式

表达，词面不完全一致并不一定意味着解码错误。因此，现有评价通常从词面匹配、语义一致性和编辑

误差 3 个层面综合衡量模型性能。表 5 汇总了该任务中常用的主要评估指标。

词面匹配指标主要包括 BLEU、ROUGE 和 METEOR。BLEU 通过计算生成文本与参考文本之间

表 5　EEG信号生成文本各项评估指标

Table 5　Various evaluation metrics for EEG generated texts

指标

BLEU

ROUGE

METEOR

BERTScore

BLEURT

WER

TER

核心思想

计算生成文本与参考文本之间的

词汇重合程度

强调召回率，评估生成文本是否

覆盖参考文本中的关键信息

在 n‑gram 匹配基础上加入词干还

原和同义词匹配

利用预训练 BERT 上下文嵌入计

算 Token 级语义相似度

在预训练语言模型基础上进一步

训练的文本质量评估指标

通过插入、删除、替换操作数衡量

生成文本与参考文本偏差

衡量将生成文本转换为参考文本

所需的最小编辑操作数

优点

计算简单，广泛使用，便于跨研究

比较

能较好反映关键信息覆盖情况

对表达变化具有一定容忍度

能识别同义改写，更关注语义一

致性

与人类评价一致性较高

适合逐词精确恢复任务

能量化文本修改成本

局限性

对同义表达和句式变化敏感，

可能低估合理改写

更关注词面重合，语义理解能

力有限

对复杂语义关系建模有限

依赖预训练语言模型能力

对训练语料、模型规模和语言

适配能力敏感

对开放式生成过于严格

对合理语义改写不够宽容
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的 n‑gram 重合程度评价词汇一致性，ROUGE 更关注参考文本中关键信息的覆盖程度，METEOR 则通

过词干还原和同义词匹配提高对表达变化的容忍度。这类指标计算简便，便于不同方法之间进行比

较，但对同义改写和句式变化的识别能力有限。BERTScore 和 BLEURT 等语义指标利用预训练语言

模型的上下文表征，衡量生成文本与参考文本在语义空间中的接近程度，更适合评价开放文本生成。

词错误率（WER）和翻译错误率（TER）则通过统计插入、删除、替换等编辑操作，反映生成文本相对于

目标文本的偏离程度，能够较直观地评价字符或词汇的精确还原水平，但可能将语义正确而措辞不同

的表达判定为错误。词汇重叠度、语义相似度和错误率分别反映文本解码性能的不同方面，任何单一

指标都难以证明模型完整恢复了目标语言内容。当前研究的主要问题是评价协议尚未统一，不同工作

在数据集、被试内或跨被试划分、文本后处理方式及指标组合方面存在较大差异，导致结果难以直接比

较。后续研究应同时报告词面匹配、语义一致性和编辑误差等指标，并明确语言模型校正或补全的具

体流程；在使用预训练语言模型进行后处理时，宜分别报告处理前后的结果，以区分 EEG 解码所提供的

信息与语言模型先验带来的改进。只有在数据划分、输出形式和评价流程相对一致的条件下，才能更

准确地判断不同文本解码方法的实际进展。

3. 6. 4　视觉语义解码评估指标　

视觉语义解码的评价不能只关注生成图像是否清晰，更需要判断其是否保留了原始刺激中的类

别、结构和语义信息。因此，现有评价指标主要回答 3 个相互关联的问题：生成图像能否被识别为正确

类别，是否在视觉结构上接近目标图像，以及是否与原始刺激保持语义一致。只有将这 3 个层面的结果

结合起来，才能较为完整地评价模型的解码能力。表 6 汇总了该任务中常用的主要评估指标。

类别信息通常采用 Top‑k accuracy 评价，即利用预训练分类器判断目标类别是否出现在生成图像

的前 k 个预测结果中。该指标能够反映生成结果是否保留了基本类别特征，但无法评价颜色、姿态、背

景和局部结构等细节。图像质量与目标相似性则常通过 Inception score、Fréchet inception distance 和

表 6　EEG信号生成图像各项评估指标

Table 6　Various evaluation metrics for EEG generated images

指标

Top‑k accuracy

IS

FID

KID

SSIM

LPIPS

CLIP score

Feature distance

Human evaluation

核心思想

将生成图像输入预训练分类器，检查正确类别

是否出现在前 k个预测类别中

基于  Inception 网络预测结果，衡量生成图像清

晰度与类别多样性

比较生成图像与真实图像在  Inception 特征空

间中的分布距离

基于核方法计算生成图像与真实图像特征分

布差异

衡量生成图像与真实图像在亮度、对比度和结

构上的相似性

利用深度特征衡量图像感知相似性

计算生成图像与类别标签或文本描述在 CLIP
嵌入空间中的相似度

利用 AlexNet、SwAV 等预训练模型的特征距

离衡量感知相似性

由受试者判断生成图像是否与原始刺激一致

或可识别

优点

直观反映类别信息

计算简单

反映整体质量

小样本更稳定

突出结构保真度

更符合人类视觉感知

衡量语义一致性

比较深层语义特征

可补充自动指标不足

局限性

难以衡量细节一致性

对模式坍塌不敏感

对样本量较敏感

使用范围相对较少

与人类感知一致性有限

依赖预训练网络特征

依赖 CLIP 表征能力

结果依赖特征提取模型

主观性较强
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Kernel inception distance 等分布指标，以及结构相似性指数和学习感知图像块相似度等成对指标进行衡

量。前一类指标侧重生成图像整体分布的真实性与多样性，后一类指标更关注生成结果与原始刺激之间

的结构或感知差异。随着跨模态模型的发展，CLIP score及基于预训练网络的特征距离也被用于衡量生

成图像与类别标签、文本描述或目标图像之间的语义一致性，人工评价则可作为自动指标的补充。需要

注意的是，较高的分类准确率、较低的特征距离或较好的视觉质量分别反映不同层面的性能，任何单一指

标都不能证明模型完整恢复了原始视觉内容。当前研究更突出的问题是评价协议缺乏统一，不同工作在

数据集、训练测试划分、被试内或跨被试设置以及指标组合上存在较大差异，导致结果难以直接比较。后

续研究应在统一数据划分的基础上，同时报告类别判别、图像相似性和语义一致性指标，并明确区分被试

内、跨被试及跨数据集验证，从而更准确地判断不同方法在视觉信息解码方面的实际进展。

4 EEG智能解码技术的临床应用  

为使临床应用与前述技术路径形成清晰对应，本节按照控制意图、脑状态、语言语义和视觉语义 4
类解码对象组织内容。控制意图解码主要服务于运动功能康复；脑状态解码覆盖癫痫、意识障碍以及

精神疾病的检测、监测与评估；语言语义解码面向失语症康复和沟通辅助；视觉语义解码则探索残余视

觉功能评估与视觉障碍辅助。为进一步比较不同脑健康应用中  EEG 深度解码方法的适用特点，本文

从疾病或应用场景、主要  EEG 特征、解码任务和常用方法 4 个方面，对前述研究进行归纳总结，结果如

表 7、8 所示。

表 7　脑健康应用场景中的  EEG 深度解码方法比较

Table 7　Comparison of EEG deep decoding methods in brain health applications

解码

对象

控制

意图

解码

脑状

态解

码

文本

语义

解码

视觉

语义

解码

疾病或

应用场景

脑卒中运动功

能障碍

癫痫

意识障碍

抑郁症、焦虑症

等精神疾病

失语症、闭锁综

合征、严重沟通

障碍

视觉功能障碍、

残余视觉评估、

视觉辅助

主要 EEG 特征

μ 和 β 节律异常、ERD 减弱、

运动区功能连接下降、半球

间网络失衡

棘波、尖波、棘慢复合波、高

频振荡、功能连接异常、信号

复杂度变化

δ 慢波增强、背景反应性降

低、P300 异常、α 和 θ 节律反

应变化、运动想象相关 ERD
变化

额叶 α 不对称、θ 和 β 功率变

化、睡眠节律异常、脑网络连

接异常

N400、P300、语言相关 θ、β 和

γ 活动，词汇加工和语义整合

相关 EEG 变化

VEP、SSVEP、P300、枕叶 α

和 γ 活动，视觉类别和注意相

关 EEG 特征

解码任务

运动想象分类、运动意图识

别、康复评估、闭环反馈

发作检测、发作前状态识别、

发作预测、预警

意识状态评估、残余意识检

测、隐匿指令跟随识别、有限

辅助交流

患者识别、状态监测、症状评

估、疗效预测

语言理解评估、语义识别、有

限文本生成、辅助交流

视觉反应检测、视觉注意识

别、图像类别解码、视觉辅助

反馈

常用方法

CSP、FBCSP、LDA、SVM、

EEGNet、BCI‑FES、康复机

器人

SVM、随机森林、CNN、

CNN‑LSTM、GRU、GNN、

Transformer

P300、SSVEP、CCA、运动想

象 BCI、CNN

CNN、Transformer、GNN、图

卷积、图注意力网络、对比学

习、多模态融合

CNN、RNN、Transformer、
BART、T5、LLM、DeWave

VEP、SSVEP、CCA、CNN、

Transformer、CLIP 对齐、视

觉皮层刺激
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4. 1　控制意图解码与运动功能康复　

脑卒中后的 EEG 异常主要表现为运动相关节律减弱和半球间感觉运动网络失衡。运动执行或运

动想象时，损伤侧感觉运动皮层 μ 节律和 β 节律的事件相关去同步化通常减弱，其变化程度与运动功能

受损有关［118］；损伤侧与健侧半球之间的相干性下降，则可在一定程度上反映皮质脊髓通路受损及运动

网络重组［119］。跨频耦合变化也被用于评价大尺度网络调节与局部感觉运动加工之间的协调能力［120］。

这些 EEG 表型随病程发生变化，急性期常见 δ、θ 慢波活动增加，慢性期则更多表现为损伤侧运动区募

集不足和健侧半球代偿性激活。因此，EEG 在卒中康复中的作用不仅是识别患者是否产生运动意图，

还可用于评估残余运动网络功能并追踪训练过程中的神经可塑性变化。

在临床应用中，运动意图解码主要承担功能评估和闭环康复两类任务。离线分析通过量化事件相

关去同步化、频段功率、功能连接和跨频耦合，评价患者运动功能及干预前后的脑网络变化；在线 BCI
则实时识别患者想象手、腕或下肢运动时产生的 EEG 模式，并驱动功能性电刺激或康复机器人，使主动

运动尝试与外周感觉反馈相结合［80］。运动想象识别可采用共空间模式结合线性判别分析或支持向量

机，也可使用 EEGNet、Sinc‑EEGNet 等轻量网络提取时空与频谱特征［10，42］。但从临床角度看，模型结

构并非主要评价目标，更重要的是其能否适应卒中患者病灶位置、节律峰值和残余运动能力的个体差

异，并在多次训练中稳定触发及时反馈。

Biasiucci等［17］的随机对照研究为 BCI辅助卒中康复提供了较有代表性的证据。该研究在检测到患

者运动意图后触发上肢功能性电刺激，训练后患者 Fugl‑Meyer 上肢评分得到改善，且行为获益伴随脑

表 8　近年代表性 EEG临床解码研究及效果比较

Table 8　Recent representative EEG clinical decoding studies and reported effects

解码对象

控制意图

解码

脑状态解

码

文本语义

解码

视觉语义

解码

疾病或应用场景

脑卒中运动

功能障碍

癫痫

意识障碍

抑郁症等精神疾病

失语症、闭锁综合

征、沟通障碍

视觉功能障碍、视

觉辅助

代表方法

MI‑BCI+FES[111]、

BCI‑机器人 [112]

多维 Transformer[113]、

CNN‑LSTM、GNN

任务态 EEG/fMRI、P300、
运动想象 BCI

静息态 EEG 深度学习 [115]、

GNN、多模态融合 [116]

E2T‑PTR[53]、

EEG2Text[52]、DeWave[15]

NICE‑EEG[44]、语言引导

EEG 图像识别 [117]

代表性效果

FMA‑LE[111]提高 6.64 分，

43.8% 达到最小临床重要

差异；BCI‑FES[17]上肢康复

SMD=0.50
CHB‑MIT[114]数据集灵敏度

98.24%，特异性 97.27%，假

警报率 0.033 次/h
241 例无行为反应患者中

60 例检出认知运动分离，检

出率 25%
抑 郁 症 分 类 平 均 准 确 率

67.5%；SSRI[115]疗效预测准

确率 79%
BLEU‑1 为 59.20%，

BLEU‑4 为 44.63%；部分指

标较基线提升约 5%
200 类零样本识别 Top‑1 为

15.6%，Top‑5 为 42.8%；

EEG2 数据集 Top‑1 为

19.7%，Top‑5 为 51.5%

临床意义

促进主动运动训练和运

动功能恢复

支持发作预警和长期

EEG 监测

发现隐匿意识，补充行

为量表评估

辅助疾病识别和个体化

治疗预测

支持语言功能评估和有

限辅助交流

探索残余视觉评估和视

觉辅助
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网络功能连接变化，提示闭环训练可能通过反复耦合中枢运动意图与外周感觉反馈，促进感觉运动网

络重组。这类研究表明，BCI的临床意义并不只是提高运动想象分类准确率，而是将患者残余运动意图

转化为可重复的康复训练机会。但是，现有研究仍普遍存在样本量较小、训练剂量和随访时间不一致、

对照不足及跨中心验证有限等问题。现阶段的运动意图解码更适合作为常规康复的辅助工具，未来需

进一步明确适用患者、最佳训练强度和长期疗效，并验证 EEG 变化能否稳定对应实际运动功能恢复。

控制意图解码与运动功能康复是 EEG‑BCI 临床转化中患者级证据相对较多的方向。早期研究主

要在健康受试者中验证运动想象、P300 和稳态视觉诱发电位等范式的可解码性，更多体现技术可行性；

近年来，研究对象逐渐扩展至脑卒中、脊髓损伤和其他运动功能障碍患者，并与功能性电刺激、康复机

器人和外骨骼训练等干预方式结合。部分研究已开始采用小样本临床试验或随机对照设计，并以运动

功能评分、康复改善幅度和最小临床重要差异等指标评价效果。但现有研究仍存在样本量有限、训练

方案不统一、随访时间较短和跨中心验证不足等问题，距离常规临床应用仍需进一步验证。

4. 2　脑状态解码与临床评估　

脑状态解码关注持续性或动态变化的神经功能状态，其临床价值不仅在于区分患者与健康人群，

更在于识别常规行为观察或临床检查难以捕捉的异常变化。癫痫、意识障碍以及精神障碍分别代表 3
类不同需求：癫痫强调异常状态的检测和提前预警，意识障碍关注残余意识和隐匿指令反应，精神障碍

则更重视持续性脑功能异常、症状异质性和治疗反应。由于 3 类疾病的信号表现、时间尺度和临床终点

不同，EEG 解码的评价也应分别围绕假警报、增量检出、纵向稳定性和临床决策价值展开。

癫痫 EEG 解码主要用于识别发作间期、发作前期和发作期之间的状态转换。发作间期常见棘波、

尖波和棘慢复合波，部分患者在发作前还会出现高频振荡、功能连接增强和信号复杂度下降等变

化［113，121］。自动发作检测可以辅助长期 EEG 阅图，而发作预测则试图在临床症状出现前识别不稳定状

态，为患者采取防护措施、调整用药或实施闭环刺激争取时间。Olejarczyk 等［121］利用多通道 EEG 中的

同步和形态学特征自动识别棘慢波，并将检测结果用于评价干预前后的 EEG 变化，说明自动解码既可

减轻人工阅图负担，也可为治疗效果提供量化依据。Hu 等［122］将功率谱、小波等人工特征与深度网络提

取的表征结合，用于不同癫痫状态分类，体现了电生理特征与数据驱动方法的互补作用。对于连续监

测，局部波形识别适合发作检测，连续时间窗建模更适合发作前状态分析；但临床应用的关键并非模型

结构复杂程度，而是能否在长时间记录中维持较高灵敏度和较低假警报率。目前公开数据普遍存在发

作样本少、类别不平衡和跨患者差异显著等问题，且相邻时间窗或同一次发作被同时用于训练和测试

时容易高估性能。因此，研究除报告准确率或曲线下面积外，还需说明单位时间假警报次数、有效提前

量、连续监测时长和跨患者表现，并明确预警后可采取的实际处置措施。

意识障碍患者可能因运动输出受损而无法通过行为反应表达其真实认知状态，EEG 解码因而主要

用于补充行为量表、发现残余意识并建立有限沟通通道。被动范式通过听觉诱发电位、患者姓名刺激、

P300 任务及静息态节律评估皮层反应；主动范式则要求患者按照指令进行运动想象或注意调节，以判

断其是否能够理解并执行任务。无反应觉醒综合征患者通常表现为慢波活动增强和背景反应性降低，

微意识状态患者则可能保留短暂的刺激反应和睡眠‑觉醒节律［123］。Cruse 等［124］对 16 例临床诊断为植

物状态的患者开展床旁运动想象检测，发现部分缺乏外显行为反应的患者能够按照指令产生可区分的

感觉运动节律变化，提示 EEG 可能发现行为评估遗漏的隐匿意识。P300 和稳态视觉诱发电位由于训

练负担较低，也被用于目标刺激识别和“是/否”选择［125‑126］。但是，被动诱发反应只能说明患者保留一

定程度的信息加工，主动任务阳性才更接近有意识的指令跟随，两类证据不能等同解释。患者觉醒程

度、镇静药物、视听功能和日内波动均可能造成假阴性，因此重复检测、个体化阈值及 EEG 相对于行为

量表的增量检出率，比单次分类准确率更具有临床意义。DeWave 和 EEG2Text 等连续 EEG 文本解码
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方法［15，52］目前主要在健康受试者和受控任务中验证，尚不能支持意识障碍患者的自由交流；近期更现

实的方向仍是围绕疼痛、口渴、冷暖和基本照护需求建立可靠的有限选择通道。

抑郁、焦虑等精神疾病的 EEG 改变通常表现为持续、分布式且个体差异明显的功能异常，而非具有

明确起止点的事件。研究较多关注额叶 α 不对称、θ 和 β 功率变化、睡眠节律异常，以及默认模式、显著

性和认知控制网络之间的连接失衡［127‑128］。这些指标容易受到年龄、药物、睡眠、共病和记录状态影响，

单一频段或单一电极尚不足以形成稳定的个体诊断标志。近年来，EEG 结合机器学习和深度学习的方

法被进一步用于抑郁症识别、症状分型和治疗反应预测。Watts 等［129］对抑郁症 EEG 治疗反应预测研究

进行机器学习荟萃分析，提示 EEG 模型在区分治疗反应者与非反应者方面具有一定潜力，但仍存在样

本量有限、特征差异较大和外部验证不足等问题。Olbrich 等［115］进一步将 EEG 用于重性抑郁障碍诊断

和 SSRI 疗效预测，说明深度学习模型能够从静息态 EEG 中提取与疾病状态和药物反应相关的表征。

Jiao 等［116］则在 EMBARC 队列中整合静息态 fMRI 和 EEG 连接特征，利用图神经网络预测舍曲林和安

慰剂治疗后的个体症状变化，体现了多模态脑网络建模在个体化治疗预测中的潜力。目前多数研究仍

以患者—对照分类和症状相关性分析为主，但更具临床意义的方向是病程监测和治疗反应预测。

Zhdanov 等［130］在 CAN‑BIND‑1 队列中利用 122 例抑郁症患者治疗前的静息态 EEG 预测艾司西酞普兰

疗效，表明基线 EEG 可能为药物反应评估提供辅助信息。Schwartzmann 等［131］基于 CAN‑BIND 队列分

析治疗过程中 EEG 振荡变化与症状改善之间的关系，发现 θ、δ 和 α 功率的纵向变化与艾司西酞普兰或

认知行为治疗后的症状改善相关，进一步说明 EEG 不仅可用于基线预测，也可能用于疗效监测。这类

研究的价值不在于替代临床诊断，而在于识别仅凭症状量表难以区分的患者异质性，并帮助判断不同

个体可能的治疗获益。相比之下，焦虑症研究目前更多集中于患者识别、症状严重程度及共病差异，能

够直接预测治疗结局的前瞻性证据仍相对有限。后续研究需要在独立患者队列中检验 EEG 模型是否

能够在量表、人口学信息和既往治疗史基础上提供增量价值，并通过纵向随访确认预测结果是否稳定。

将 EEG 结果转化为图像或文本形式目前仍属于探索性应用，更合理的近期定位是形成可解释的结构化

指标或辅助报告，而不应将生成内容理解为患者主观体验的直接恢复。

脑状态解码在 3 类疾病中的临床成熟度并不一致。癫痫已经形成从自动检测向连续预警发展的较

明确路径，意识障碍的主要价值是提高残余意识检出率并支持有限沟通，精神障碍则正由群体分类转

向个体化疗效预测。三者共同面临跨患者泛化、纵向稳定性和临床增量价值不足的问题。只有当解码

结果能够稳定改变监测、评估或治疗决策时，脑状态识别才真正转化为具有临床意义的 BCI应用。

脑状态解码不同任务之间的患者研究基础存在明显差异。癫痫检测已有较多真实患者 EEG 和公

开临床数据集支持，自动发作检测已积累较多临床研究基础，但发作预测仍受个体差异、误报率要求和

前瞻性验证不足的限制。意识障碍评估主要依赖 P300、运动想象、稳态视觉诱发电位和任务态 EEG 等

范式，目前多属于观察性研究或小样本床旁检测，主要用于辅助发现残余意识和隐匿指令跟随。精神

疾病 EEG 解码则多用于抑郁、焦虑的状态识别、分型和疗效预测，证据主要来自队列研究和模型预测实

验，尚不能作为独立诊断或治疗决策工具。

4. 3　文本语义解码与语言功能康复　

文本语义解码主要面向语言理解、语言表达和交流障碍等脑功能问题，其目标是从 EEG 信号中提

取与词汇、句子语义或交流意图相关的神经表征，并将其转化为文本、类别标签或有限交流指令。与运

动意图解码相比，语言相关 EEG 信号更弱，且更容易受到阅读方式、注意状态、眼动、个体语言能力和任

务设计的影响。因此，文本语义解码在临床中的意义并不只是生成完整文本，而是为语言功能评估和

辅助交流提供新的神经信息来源。
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在语言功能康复中，文本语义解码具有两类潜在应用。第 1 类是语言功能评估，主要用于分析失语

症、意识障碍或神经退行性疾病患者是否仍保留一定程度的词汇理解、语义加工和指令跟随能力。近

年关于意识障碍语言与交流能力的综述指出，部分患者虽然缺乏稳定的外显行为反应，但仍可能在

EEG 或其他神经信号中表现出语言理解、语义加工或指令跟随相关反应，这提示脑信号可作为行为量

表之外的补充评估信息［132］。第 2 类是辅助交流，即将患者残余语言意图转化为有限文本输出、字符选

择、语音输出或护理需求表达。近年来，临床辅助交流研究已经从传统 EEG 拼写器逐渐扩展到脑到文

本和脑到语音神经假体。Willett等［133］基于运动皮层内记录实现了尝试手写运动到文本的实时解码，在

瘫痪受试者中展示了高性能脑到文本通信能力。Willett 等［134］进一步利用植入式神经接口从尝试发声

相关活动中解码文本，使严重瘫痪者能够以更接近自然交流的速度表达句子。Card 等［135］在一名肌萎

缩侧索硬化（Amyotrophic lateral sclerosis， ALS）严重构音障碍患者中构建快速校准的语音神经假体，

报道系统可在较短训练后恢复较高水平的语音交流能力。

更进一步，语音神经假体正在从字符和文本输出走向自然语音合成。Littlejohn 等［136］通过记录言

语感觉运动皮层活动，将尝试发声过程流式转换为语音输出，并利用患者发病前录音重建个体化声音。

Wairagkar 等［137］在一名 ALS 失语患者中通过 256 个植入式微电极记录腹侧中央前回神经活动，实现接

近即时的脑到语音合成，并结合闭环音频反馈提高交流自然性。这些研究说明，临床语言 BCI 的目标

正在从低速字符选择扩展到更自然的语音交流。在非侵入式  EEG 路线中，近年研究更多集中于提高

拼写器效率、降低校准成本和引入语言模型辅助。2024 年以来，部分研究开始将 P300 拼写器与大语言

模型结合，用语言模型进行词汇预测、句子补全和刺激优化，以减少按键次数、降低拼写负担并提高通

信效率［138‑139］。但是，当前该技术距离临床语言康复仍有较大差距。首先，开放词汇生成结果容易受到

语言模型先验影响，生成文本可能语义相近，但并不一定等同于真实脑内语言表征，因此不能直接解释

为患者主观思想。其次，健康受试者在阅读任务中的 EEG 模式与失语症或意识障碍患者存在显著分布

差异，跨人群迁移仍不稳定。此外，语言康复研究更关注患者是否恢复理解、表达和交流能力，而不仅

是 BLEU、ROUGE 或 BERTScore 等文本指标。因此，未来研究需要将解码性能与临床语言量表、交流

成功率、照护决策改善以及长期康复结局结合起来。现阶段，文本语义解码更适合作为语言功能评估

和有限辅助交流的探索性工具，而不宜被理解为已经能够准确读取患者完整思想的临床技术。

文本语义解码目前仍主要建立在健康受试者实验基础上，常见范式包括受控阅读、想象语音和句

子级 EEG 解码。这些研究说明 EEG 中存在与词汇加工、语义整合和语言意图相关的可解码信息，但向

临床患者迁移仍存在明显困难。失语症、闭锁综合征和意识障碍患者可能伴随语言理解受损、注意波

动、任务配合困难和脑损伤异质性，使健康受试者模型难以直接复用。现阶段，少量患者研究多集中于

有限词表识别、指令跟随判断和辅助交流探索，尚缺乏大样本随机对照试验和长期应用证据，因此该方

向更适合作为语言功能评估和有限辅助交流工具。

4. 4　视觉语义解码与视觉功能辅助　

视觉语义解码主要关注 EEG 信号中与视觉感知、物体识别和视觉注意相关的神经表征，其临床应

用可分为视觉功能评估和视觉功能辅助两个方向。前者强调通过 EEG 判断患者是否保留视觉通路反

应、视觉注意和高级视觉加工能力。后者则试图将外部视觉信息转化为患者可感知或可利用的神经反

馈，从而帮助严重视觉障碍患者完成环境感知、目标定位和日常行动。

在视觉功能评估方面，视觉诱发电位和稳态视觉诱发电位已被广泛用于评估视觉通路完整性、残

余视觉反应和视觉注意能力。对于不能稳定配合主观检查的患者，视觉诱发电位（Visual evoked poten‑
tial， VEP）可以作为客观神经电生理指标，辅助判断视网膜、视神经和视觉皮层通路是否仍能对刺激产

生反应。近期  Clementi等［140］在慢性意识障碍患者中分析视觉诱发电位、听觉诱发电位、体感诱发电位
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和事件相关电位，发现诱发电位和事件相关电位有助于区分无反应觉醒综合征和最小意识状态，说明

视觉相关 EEG 指标可为意识障碍患者的神经功能评估提供补充证据。同时，SSVEP 和 C‑VEP 范式也

被用于视觉注意和目标选择评估。近年研究开始引入深度学习和自适应识别方法，以提高单试次视觉

诱发电位解码的稳定性和跨会话鲁棒性［141］。因此，视觉语义解码在临床中的近期应用并不主要表现为

生成清晰图像，而是更多用于判断视觉通路是否存在反应、患者是否能够完成视觉注意选择，以及视觉

功能是否随康复或疾病进展发生变化。

在视觉功能辅助方面，BCI的作用不仅是读出视觉相关脑活动，也包括将外部图像信息输入视觉系

统。对于视网膜、视神经或外周视觉通路严重受损的患者，视觉皮层刺激和视觉假体试图绕过受损通

路，通过摄像头采集环境图像，再将边缘、轮廓、障碍物或目标位置转化为电刺激模式，使患者产生光

点、轮廓或简化图形感知。Fernández 等［142］在一名因毒性视神经病变导致完全失明 16 年的受试者中植

入 96 通道 Utah 微电极阵列，通过视觉皮层内微刺激诱发可辨别光幻视，受试者能够识别部分字母和物

体边界，研究初步证明了慢性皮层内微刺激在人体视觉皮层中的安全性和可行性。该研究说明，视觉

皮层假体已从早期概念验证进入单例人体临床探索阶段，但其输出仍以低分辨率光点和轮廓为主。

从临床角度看，视觉语义解码的评价不能仅依赖生成图像质量或分类准确率。对于视觉评估任

务，更重要的是其能否提高视功能损伤定位、残余视觉识别和康复效果追踪的准确性。对于人工视觉

系统，则应重点考察安全性、长期稳定性、患者主观可接受性以及是否真正改善导航、避障、物体定位、

阅读能力和生活自理能力。现阶段，视觉语义解码更适合作为视觉功能评估和视觉辅助技术的前沿探

索。未来若要进入稳定临床应用，还需要解决刺激编码个体化、低分辨率感知解释、长期植入安全性、

跨患者泛化和真实场景有效性等问题。

视觉语义解码的临床转化仍处于较早阶段。现有研究多基于健康受试者和标准化视觉刺激，主要

验证视觉诱发 EEG 是否能够支持类别判断和语义重建。相比之下，面向视觉障碍、意识障碍或神经损

伤患者的研究仍较有限，而视觉通路损伤、注意能力下降、眼动控制异常和脑网络重组等因素都会影响

模型稳定性。因此，该方向目前更适合作为残余视觉反应评估、视觉注意检测和视觉辅助反馈的探索

性工具，距离稳定的临床视觉辅助应用仍需真实患者队列、纵向随访和多中心验证支持。

5 BCI解码的局限与发展方向  

5. 1　数据异质性与跨中心泛化　

跨中心泛化困难同时来自测量体系和临床人群两个层面。设备、电极布局、参考方式、采样率、滤

波流程和任务范式会改变 EEG 的统计分布；病程、药物、年龄、共病和疾病亚型又会改变真正需要识别

的神经模式。前者属于可控制和记录的技术异质性，后者则是临床问题本身的一部分。若二者在数据

设计和元数据中没有被区分，模型可能把中心、设备或流程特征误认为疾病信号，也可能在过度校正时

消除具有临床意义的病理差异。因此，未来的数据标准化不应被理解为所有中心必须采用完全相同的

设备和处理流程，而应建立可追溯的最低信息集、统一的数据质量要求和分层验证协议。研究至少需

要记录电极布局、参考方式、阻抗、采样率、伪迹处理、药物状态、疾病阶段和任务完成度，并明确区分同

数据集交叉验证、跨被试测试、跨设备测试和跨中心外部验证。除报告内部性能外，还应呈现模型从内

部验证到外部验证的性能衰减，以判断方法究竟学习了稳定的 EEG 规律，还是依赖特定中心的数据特

征。多中心基础设施的建设还需要覆盖床旁、门诊和家庭环境。真实场景中的伪迹更多、任务依从性

更不稳定，却能够揭示实验室数据难以呈现的设备操作、患者负担和长期运行问题。

未来研究应在统一核心数据元素的基础上保留临床异质性，并预先规定哪些差异需要校正、哪些

差异应作为预测对象保留。例如，设备频响和参考方式造成的偏移应尽量控制，而疾病阶段和药物反
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应可能正是模型需要识别的信息。只有将技术偏移、人口学差异和病理异质性分别建模，多中心研究

才能同时提高可比性与临床代表性。

5. 2　个体差异与长期适配　

即使在同一疾病中，头部解剖、功能区位置、认知策略、病程和药物状态也存在明显差异。试次级

随机划分会使训练集和测试集共享同一受试者的稳定特征，从而把身份信息误当作疾病或任务信号；

在视觉和语言任务中，重复刺激和相邻时间窗还可能造成内容泄露。因此，临床研究应优先按照受试

者、中心和时间划分数据，并报告模型在未见个体和后续随访数据上的性能，而不是只展示被试内随机

划分得到的最优结果。个体化建模需要在“每位患者独立训练”和“完全统一的群体模型”之间取得平

衡。群体模型能够利用较大样本学习共同结构，但可能忽略病灶位置、节律峰值和认知策略差异；患者

特异模型更贴近个体，却容易受样本量不足和标签波动影响。较为可行的发展路径是先利用群体数据

或预训练模型学习共享表征，再通过少量个体数据调整决策边界。适配方式还应与患者能力相匹配：

意识障碍患者难以完成长时间主动任务，更依赖静息或被动诱发信号；慢性卒中患者则可能通过重复

训练逐渐形成相对稳定的控制策略。

健康受试者模型向患者群体迁移是 EEG 智能解码临床转化中的关键瓶颈。当前视觉语义解码和

文本语义解码研究多在健康受试者、标准化刺激和稳定实验条件下完成，而失语症、意识障碍、脑卒中

和精神疾病患者往往存在病灶位置差异、异常节律活动、注意波动、药物影响、疲劳增加和任务依从性

下降等问题。这些因素会改变 EEG 的时频结构、空间分布和信噪比，使健康受试者模型难以直接外推

到真实患者群体。尤其在视觉和语言解码任务中，患者可能存在理解能力、注视控制、意识水平或语言

加工能力受损，因此模型性能下降既可能来自算法泛化不足，也可能反映病理状态本身对任务相关神

经活动的影响。未来研究应将跨人群迁移作为独立评价维度，报告健康训练到患者测试、患者少样本

微调、跨中心外部验证和随访验证结果，并结合迁移学习、自监督预训练、域自适应、数据增广、多中心

共享数据和联邦学习等策略，提高模型在真实患者群体中的稳定性和临床可用性。

个体差异也不是一次校准即可解决的问题。疲劳、注意、药物、电极状态和康复阶段会使同一患者

的 EEG 分布随时间变化，未来系统需要将周期性复测、性能衰减监测和可回退的模型更新纳入长期使

用流程。持续适配虽然可能减轻分布变化，但若系统直接把错误预测作为新标签，也可能放大偏差。

因此，模型更新应设置明确的触发条件、稳定性检查和版本记录，并区分可以自动调整的参数与需要专

业人员确认的变化。此外，持续适配是否具有临床意义，还取决于校准成本。需要长时间重复任务、频

繁重新佩戴或持续人工调参的系统，即使准确率较高，也难以用于床旁和家庭环境。后续研究应同时

报告校准样本量、校准时间、患者认知与体力负担、性能收益及其维持时间，使个体化解码成为可评价、

可实施的临床流程。

5. 3　实时解码与闭环稳定性　

离线模型性能不能直接代表在线可用性。实时 BCI 包含采集、缓冲、预处理、推理、决策和反馈多

个环节，任何环节的延迟和波动都会改变用户体验和闭环效果。因此，实时性需要根据具体用途定义：

字符通信关注信息传输效率和选择节奏，癫痫预警关注有效提前量，卒中 BCI 结合功能性电刺激则强

调运动意图与感觉反馈之间的时间耦合。后续研究应报告端到端延迟、连续运行时间、算力需求，以及

丢包、伪迹和信号中断情况下的性能。

长期运行还会受到电极阻抗、导电介质干燥、位移、出汗、肌电、疲劳和注意变化的共同影响。在线

自适应和重新校准可以缓解性能衰减，但模型更新本身也会引入新的不确定性。未来系统应将输入质

量监测、性能报警、保守回退和版本管理作为闭环架构的一部分，并通过长时间连续实验而非短时离线
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片段评价稳定性。工程指标与临床指标也需要同时报告：不仅说明模型是否正确，还要说明错误何时

发生、系统能否恢复以及患者是否能够持续使用。

5. 4　解码结果的可信度评价　

解码结果的可信性至少包含 3 个层面：输出与目标信息是否一致，输出是否真正依赖当前 EEG 输

入，以及模型所使用的时间窗、电极和频段是否符合已知神经生理过程。传统分类任务通常更关注预

测正确性和特征解释，而视觉、语言生成还必须判断高质量输出究竟来自 EEG 条件，还是主要由类别标

签、语言上下文或预训练生成模型的先验补全。预训练扩散模型和语言模型能够生成逼真的图像和流

畅的文本，但表面质量本身不能证明模型恢复了个体 EEG 中包含的具体内容。当前评价体系的一个突

出问题，是类别识别、候选检索、语义一致性、条件生成和实例级恢复经常被放在同一框架中比较。未

来研究应首先明确任务边界，并采用与结论相匹配的对照实验。可以置换不同试次或不同受试者的

EEG、遮蔽关键时间窗和通道、移除类别或文本条件，并比较加入真实 EEG 前后的增益；若输出在这些

操作后基本不变，就不能将结果简单解释为“EEG 驱动生成”。对于疾病分类，也应检验模型解释在不

同折次、中心和预处理方案下是否稳定，避免将单一模型或单次训练得到的注意力图、显著性图或特征

重要性排序直接视为可靠的神经机制证据。

可信评价还需要从单一性能指标走向多层证据。视觉和语言解码应分别报告内容恢复准确性、语

义一致性和 EEG 条件所带来的独立增益；疾病模型则应将重要电极、频段和连接模式与独立电生理指

标、症状变化或干预反应相互验证。未来的基准不仅要比较模型“生成得是否更像”，还要检验“加入

EEG 后是否获得了不可由其他条件替代的信息”，并报告解释的重复性和不确定性。只有当模型依据

能够在不同数据划分和临床条件下重复出现，可解释性才可能真正服务于临床判断。

5. 5　数据隐私与伦理　

EEG 数据不仅包含特定任务相关活动，还可能反映个体身份、认知状态、情绪变化及潜在病理风

险，其敏感性超出一般生理信号。同一段 EEG 在后续分析中可能产生超出原研究目的的附加发现，而

受试者在初次知情同意时未必能够预见这些用途。与此同时，静息态节律、诱发反应和脑网络特征具

有一定个体稳定性，即使删除姓名等显性标识，仍可能存在重识别风险。随着 EEG 数据向多中心共享、

可穿戴采集和居家监测扩展，仅依靠常规匿名化已难以满足保护要求。

闭环 BCI 还将风险由数据层面延伸至实际干预。解码误差、模型漂移或远程系统异常可能进一步

影响功能性电刺激、神经反馈或康复设备的执行结果。因此，系统除保护数据机密性外，还应设置输出

置信度判断、刺激参数边界、人工接管和安全回退机制，并明确算法开发者、设备提供者和临床使用者

在模型更新及异常事件中的责任。对于无线设备、云端模型和居家康复，网络安全也应纳入临床风险

评价，而不能仅作为一般信息技术问题处理。

脑电采集和智能解码研究的知情同意应根据研究对象的认知状态、表达能力和疾病特征进行分层

管理。对于普通健康受试者，伦理重点主要在于充分告知研究目的、采集流程、数据保存期限、共享范

围和二次利用方式，并说明 EEG 数据可能包含身份识别、情绪状态、注意波动或潜在异常活动等超出原

始研究目的的信息。对于意识障碍患者，由于其可能无法自主理解研究内容或表达同意，研究应遵循

最小风险原则，由法定代理人或家属在伦理委员会审查基础上进行代理同意，并根据患者意识水平变

化持续评估其自主同意能力。对于失语症或脑卒中后运动障碍患者，应采用简化说明、图示材料和辅

助交流工具，避免将语言或运动输出障碍误判为缺乏决策能力。对于精神疾病患者，则需关注决策能

力波动、敏感标签暴露和污名化风险，限制疾病标签、疗效预测结果和可识别脑电特征的二次使用。涉

及闭环反馈、神经调控或居家长期监测时，还应设置误触发处理、异常反馈记录和人工接管机制，确保
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患者安全优先于算法性能。

未来治理应覆盖 EEG 采集、共享、模型训练、临床部署和长期维护的完整过程。研究阶段需明确数

据用途、二次利用范围及附加发现的处理原则，并通过数据最小化、分级访问、加密存储和审计追踪降

低滥用风险；临床部署则需持续监测模型性能和数据分布变化，记录算法更新及关键决策过程。由此，

BCI的伦理评价不应局限于一次性知情同意或设备上市审批，而应形成与解码能力、应用场景和闭环风

险相适应的持续治理机制。

6 结束语  

本文以 EEG 智能解码技术由控制意图识别向脑状态表征、高层语义恢复和闭环交互的发展为主

线，梳理了人工特征、端到端学习、自监督预训练、跨模态对齐和实时反馈等代表性进展。临床应用按

照 4 类解码路径重新组织：控制意图解码主要用于脑卒中运动康复，脑状态解码服务于癫痫、意识障碍

以及精神疾病的检测与评估，语言语义解码开始进入失语症康复和沟通辅助，视觉语义解码则可能支

持视觉功能评估与视觉障碍辅助。现有证据显示，运动意图与闭环康复的患者研究基础相对充分，脑

状态解码正由横断面分类走向动态监测，失语症 BCI 仍以小样本训练为主，视觉语义解码的患者证据

最为有限。未来研究应提高跨人群和跨中心可迁移性，降低个体校准负担，明确视觉与语言输出对

EEG 输入的实际依赖，并通过前瞻性患者研究验证其对运动恢复、疾病预警、语言功能和视觉辅助的真

实增量价值。
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Brain Computer Interface Intelligent Decoding Technology Based on EEG Signal 
and Its Clinical Application

ZHENG　Weihao1， DU　Yafeng1， FU　Yu1， ZHANG　Zhe2*

(1. School of Information Science and Engineering, Lanzhou University, Lanzhou 730000, China; 2. Institute of Brain Science, 
Hangzhou Normal University, Hangzhou 311121, China)

Abstract： Brain-computer interface （BCI） establishes information pathways between the human brain and 
external devices by analyzing brain activity， providing new technical means for assisted communication， 
functional assessment， rehabilitation training， and neuromodulation. Electroencephalography （EEG） is one 
of the most widely used signal modalities in non-invasive BCI and brain health research because of its non-

invasiveness， low cost， high temporal resolution， and ease of repeated acquisition. Driven by recent advances 
in artificial intelligence， EEG decoding has expanded from conventional control command recognition to 
complex brain-state representation， visual and linguistic semantic reconstruction， and real-time closed-loop 
interaction； accordingly， this paper reviews representative progress in control intent decoding， brain-state 
decoding， high-level semantic decoding， general representation learning， and closed-loop interaction， and 
analyzes their applications in stroke rehabilitation， language and visual function rehabilitation， epilepsy 
detection and early warning， assessment of disorders of consciousness， and auxiliary diagnosis of mental 
disorders. Although the representational capacity and application scope of EEG decoding continue to expand， 
clinical maturity varies markedly across different directions： control intent recognition， abnormal-state 
detection， and closed-loop neurorehabilitation have accumulated a certain research foundation， whereas 
visual and linguistic semantic decoding remains largely limited to healthy participants and controlled 
experimental settings； major barriers to clinical translation include cross-individual and cross-center 
generalization， neural information fidelity， long-term stability， incremental clinical value， closed-loop safety， 
and ethical regulation. Future research should be guided by real clinical needs and patient outcomes to advance 
intelligent EEG decoding from methodological feasibility toward stable， reliable， and evaluable clinical 
applications.
Highlights:
1. This paper provides a comprehensive review of intelligent decoding technologies for electroencephalo‑ 
graphy-based brain-computer interfaces， tracing their evolution from conventional control intent recognition 
and brain-state assessment to language and visual semantic decoding， general representation learning， and 
real-time closed-loop interaction.
2. It systematically compares representative deep learning architectures， including variational autoencoders， 
generative adversarial networks， Transformers， graph neural networks， and diffusion models， and analyzes 
their applicable scenarios， technical advantages， limitations， and suitability for control， brain-state， 
language， and visual decoding tasks.
3. By summarizing patient-level evidence in stroke rehabilitation， epilepsy monitoring， disorders of 
consciousness， and psychiatric assessment， this paper distinguishes technical feasibility from clinical 
translation and identifies key challenges involving cross-subject generalization， neural information fidelity， 
long-term stability， clinical validation， safety， privacy， and ethics.
Key words： brain‑computer interface (BCI); EEG signals; intelligent decoding; brain state assessment; 
brain health; clinical application
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