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摘要：近年来，计算机视觉的进步使得基于脑电信息重建图像成为可能，这在医学图像重建

和脑机接口等领域具有重要意义。然而，由于脑电信号的复杂性和时序特性，现有模型在特

征提取和图像生成任务上面临诸多挑战。为此，本文提出了一种基于双残差 LSTM 和

DCGAN 的脑电信号驱动视觉图像重建模型。该模型引入基于注意力残差网络和三元组损失

函数的长短期记忆网络（Attention Residual Network and Triplet Loss Long Short-Term Memory 

Network，ARTLNet），以提升脑电信号特征提取的质量。ARTLNet 融合了残差网络、长短

期记忆网络和注意力机制，通过残差连接改善深层网络训练，长短期记忆网络捕捉时间序列

特征，注意力机制增强对关键特征的关注；同时结合批量归一化和全局平均池化，确保信号

稳定传递。在图像生成阶段，模型引入自行设计的深度卷积生成对抗网络（Deep Convolution 

Generative Adversarial Networks, DCGAN）与特征融合策略，有效提升了生成图像的质量和

多样性。实验结果表明，改进后的 ARTLNet 在 Characters 数据集和 Objects 数据集上，结合

不同的分类和聚类算法均获得了更高的准确率；所提模型在图像生成质量方面也表现优越，

尤其在图像清晰度和类别区分度方面展现出显著优势。 
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Abstract: In recent years, advances in computer vision have made it possible to reconstruct images 

based on EEG information, which is of great significance in fields such as medical image recon-

struction and brain-computer interfaces. However, due to the complexity and temporal characteris-

tics of EEG signals, existing models face many challenges in feature extraction and image genera-

tion tasks. To this end, this paper proposes an EEG signal-driven visual image reconstruction model 

based on double residual LSTM and DCGAN. The model introduces a long and short-term memory 

network based on an attentional residual network and a Triplet loss function to enhance the quality 

of EEG signal feature extraction. ARTLNet integrates residual network, long and short-term 
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memory network and attention mechanism, which improves deep network training through residual 

connection, long and short-term memory network captures time-series features, and attention mech-

anism enhances the focus on key features; it also combines batch normalization and global average 

pooling to ensure stable signal delivery. In the image generation stage, the model introduces self-

designed Deep Convolution Generative Adversarial Networks (DCGAN) with feature fusion strat-

egy, which effectively improves the quality and diversity of the generated images. Experimental 

results show that the improved ARTLNet achieves higher accuracy on both the Characters and Ob-

jects datasets with different classification and clustering algorithms, and the proposed model also 

performs better in terms of image generation quality, especially in terms of image clarity and cate-

gory differentiation. 

Keywords: deep learning; generative adversarial network; EEG signal decoding; self-attention; re-

sidual connectivity 

 

0 引言  

通过大脑思维信号与外界交互始终是人类的前沿目标，这个目标推动了脑机接口

（Brain-Computer Interface ,BCI）等技术的发展。随着科技的进步，BCI 技术在医疗康复和

神经科学等领域得到了广泛应用，为神经康复提供了重要的工具[1]。BCI 技术通过解码和分

析大脑信号，使人们能够使用脑电控制外部设备，同时解码大脑对想象或视觉刺激的反应，

极大提升了残疾人的日常生活质量。脑电图（Electroencephalography ,EEG）信号因其高时间

分辨率、便携性和低成本的优点，在 BCI 领域得到了广泛应用。 

如何从脑电信号中学习语义特征是至关重要的。近年来，研究者们在特征提取任务上进

行了广泛探索。传统机器学习方法，如随机森林（Random Forest，RF）和极端梯度提升（eX-

treme Gradient Boosting，XGBoost）[2]，已成功应用于 EEG 解码任务。然而，这些方法在特

征提取上依赖手工设计，导致模型的泛化能力和解码精度受到限制。 

随着深度学习的发展，研究者们提出了多种脑电解码的新方法。例如，Lawhern 等[3]提

出的 EEGNet 为运动想象（MI-EEG）特征解码提供了一个有效的框架；Ingolfsson 等[4]在此

基础上引入了时序卷积网络（Temporal Convolutional Network ,TCN）[5]，进一步提升了特征

解码的准确性。徐晴等[6]将癫痫脑电的一维时间序列数据转为二维图像，利用 EfficientNetV2

模型实现癫痫检测。此外，Kavasidis 等 [7]首次将长短期记忆网络（Long Short-Term 

Memory ,LSTM）[8]与生成技术相结合，用于生成 ImageNet 中的已知图像。然而，这些模型

在利用时序数据的局部和全局信息的充分性上仍存在不足，它们往往面临梯度消失与特征分

离需求之间的平衡问题，导致特征提取不充分，进而影响模型的训练稳定性。此外，这些模

型过于依赖监督学习，并不适合转移到图像生成任务，导致图像生成质量较低。 

基于这种背景，神经-图像编解码技术近年来取得了显著进展，并为脑电信号的应用开

辟了新的思路。Ren C 等提出了一种多源域自适应成对迁移学习模型[9]，通过对脑电信号进



行空间-频率编码，并使用成对学习对比相同类别样本完成脑电情绪识别任务。此外，Yonghao 

S 等提出了 EEG Conformer 模型[10]，结合了卷积神经网络和 Transformer 结构，高效地融合

时空特征，提升了脑电信号处理的精度和鲁棒性。Qian D 等提出了 EEG-Diffusion 框架[11]，

利用扩散模型（Diffusion Model）从脑电信号重建视觉图像，显著提升了脑电解码的视觉保

真度。 

另外，图像生成质量一直是脑电重建领域的一个关键问题。Kavasidis 等[7]使用生成对抗

网络（Generative Adversarial Network ,GAN）和变分自编码器（Variational auto-encoder ,VAE）

[12]从脑电信号中合成图像，验证了 GAN 的方法在合成图像的真实性方面优于 VAE。然而，

传统 GAN 生成器仅以噪声作为输入，无法控制生成特定类别的图像，因此在生成图像时可

能出现类别混淆和模糊不清等问题。为了解决这一问题，Sanchita Khare 等人提出使用条件

渐进生长 GAN（cProGAN）学习提取的特征向量和相应图像之间的映射[13]。Rahul Mishra 等

人提出使用感知损失和注意力模块来生成高质量的图像[14]。Xiao Zheng 等人提出频谱归一

化生成对抗网络（SNGAN）[15]，通过引入频谱归一化来提升训练稳定性和生成图像的质量。 

在上述方法和问题的基础上，本文提出了一种基于注意力残差网络和三元组损失函数的

长短期记忆网络模型（Attention Residual Network and Triplet Loss Long Short-Term Memory 

Network，ARTLNet），结合双层残差型 LSTM 网络，使用度量学习的方法进行脑电特征提

取，同时结合深度卷积生成对抗网络（DCGAN），根据编码后的特征生成清晰图像。该方

法不仅有效提高了特征提取的准确性，还能提取出更具判别性和泛化性的特征，更符合图像

生成任务。此外，通过将特征与噪声融合并输入到生成器，利用条件嵌入控制生成图像的类

别，能够生成指定类别的清晰图像。结合谱归一化和数据增强策略，进一步增强了模型的生

成能力，有效应对生成图像的模糊性和不一致性问题，从而提升了生成图像的质量与多样性。 

1 方法  

在本节中，首先概括了提出的算法模型的整体架构。接下来分别对所提出架构的两个阶

段的模型进行了详细的描述：特征提取 ARTLNet 模型，图像生成 DCGAN 模型。 

1.1 整体架构  

本文提出的模型整体结构如图 1 所示，包含两个阶段。第一阶段采用特征提取网络

ARTLNet，通过双层残差型 LSTM 对脑电信号进行时序特征建模，并结合三元组损失函数

优化特征表达，所得特征以检查点形式保存，供后续图像生成使用。第二阶段引入 DCGAN

模型，将第一阶段提取的 EEG 特征与随机噪声拼接后作为输入，进行图像生成。考虑到特

征提取与图像生成任务在优化目标上的差异，为避免生成器过度依赖既有特征分布，

DCGAN 模型不采用预训练方式，而是从头训练，以更有效地适应 EEG 图像生成任务的特

性。 

生成器将 EEG 特征与随机噪声在向量维度上拼接后输入网络，生成对应的 EEG 图像；

判别器则通过将扩展后的 EEG 特征与输入图像在通道维度拼接，判断图像的真实性。在两



个阶段中，特征提取模型和图像生成模型分别在不同的训练循环中独立优化，确保训练过程

的有效性和合理性。 

为了验证 EEG 特征的有效性，特征提取阶段的输出被用于分类和聚类实验，评估提取

特征在已知标签数据上的分类能力，以及在无监督条件下的分布一致性。这些验证方法独立

于 GAN 训练过程，旨在全面评估特征质量。 
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图 1 算法模型框架 

Fig. 1 Algorithm model framework 

1.2 特征提取模型  

本文的特征提取模型采用了自主设计的 ARTLNet 网络模型，其框架如图 2 所示，

ARTLNet的核心功能是对输入数据进行编码，并结合TripletSemiHardLoss[16]进行度量学习，

优化特征之间的距离，增强不同类别特征的区分能力。 

为提升脑电信号这种复杂时序数据的表征能力，本文提出的 ARTLNet 模型在设计上融

合了残差结构、注意力机制以及长短时记忆网络（LSTM），其动机源于三个方面的互补特

性。首先，残差结构能够有效缓解深层网络中的梯度消失问题，同时促进特征的多层次抽象

表达，从而提升模型的表达能力。其次，注意力机制可动态分配特征维度的重要性权重，使

模型聚焦于更具判别性的特征区域，有助于增强类间区分性。最后，LSTM 作为处理时序数

据的经典结构，能够捕捉输入信号中的长距离依赖关系，提升对时间动态特征的建模能力。

在此基础上，结合 TripletSemiHardLoss 进行度量学习，以应对脑电特征类别边界模糊、类间

重叠的问题，通过构建判别性嵌入空间提升类间可分性与类内一致性。整体架构设计立足于

脑电信号的本质特性，旨在实现更鲁棒的特征表示与性能提升。 



首先，模型利用两个残差块对 EEG 信号进行处理，每个残差块包括一个 LSTM 层、批

量归一化层和一个 Dense 全连接层。LSTM 层能够捕捉 EEG 信号中的时间序列特征，而

Dense 层则确保 LSTM 输出的维度与输入维度保持一致。残差连接通过将输入直接加到输出

上，帮助模型在训练中减轻梯度消失问题。然后通过自注意力机制提高模型对关键特征的敏

感度和提取能力，后续的平均池化用于降低特征维度，减少模型的复杂性，同时保留全局信

息，从而降低过拟合风险。最后 L2 归一化层进一步优化了特征的分布，使其在欧氏空间中

更具辨识度。 

Batch 

Normalization

Dense 层 

Batch 

Normalization

Dense 层 

自注意

力机制

Global 

Average 

Pooling 

L2 

Normalization

残差块1

EEG特征

残差块2
LSTM

LSTM

脑电信号

分类器

Tiger

Wallet

Watch

Apple

Car

Dog

Gold

Mobile

Rose

Scooter

σ
σ

ta
n
h

σ

ta
n

h

σ
σ

ta
n
h

σ

ta
n

h

 

图 2 ARTLNet 框架图 

Fig. 2 ARTLNet framework diagram 

1.2.1 深度残差型 LSTM 

脑电信号具有丰富的时间、空间和频率特征。研究表明增加神经网络层数可以提升脑电

特征提取能力，但这往往带来识别率下降、计算开销上升及梯度不稳定等问题。为此，本文

采用双层 LSTM 结构，在保证性能的同时有效控制计算资源消耗。该结构能够捕捉复杂的

时间序列特征，同时避免深层网络带来的训练难题。 

此外，本文使用 TripletSemiHardLoss 进行嵌入学习，优化特征间距离关系。该方法对网

络深度要求较低，双层 LSTM 已能提供充分表达能力，进一步加深模型并不能显著改善性

能，反而可能增加训练复杂度。 

为提升特征提取效果与稳定性，模型引入残差连接，通过跳跃结构保留关键信息并缓解

梯度消失问题。结合 LSTM 的动态建模能力与残差结构的信息保留优势，模型在捕捉 EEG

中的时序依赖关系方面表现更优。图 3（a）展示了基本残差结构，图 3（b）展示了包含批

归一化（Batch Normalization,BN）的残差型 LSTM 架构。 

假设残差架构输入为 𝑖R，输出为𝑂(𝑖R)，残差映射模型为𝑅(𝑖R)，输出可得𝑂(𝑖R) =

𝑅(𝑖R) + 𝑖R，则对应训练目标为𝑅(𝑖R) = 𝑂(𝑖R) − 𝑖R，𝜎和 tanh 分别用于表示 sigmoid

激活函数和 tanh 激活函数。  

LSTM 层间的计算公式如下所示：  

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊ℎ𝑖ℎ𝑡−1 +𝑊𝑥𝑖𝑥𝑡 + 𝑏𝑖) (1) 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊ℎ𝑓ℎ𝑡−1 +𝑊𝑥𝑓𝑥𝑡 + 𝑏𝑓) (2) 



𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊ℎ𝑜ℎ𝑡−1 +𝑊𝑥𝑜𝑥𝑡 + 𝑏𝑜) (3) 

𝑐̃𝑡 = tanh(𝑊ℎ𝑐ℎ𝑡−1 +𝑊𝑥𝑐𝑥𝑡 + 𝑏𝑐) (3) 

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ⊗𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ⊗ 𝑐̃𝑡 (5) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ⊗ tanh(𝑐𝑡) (6) 

其中：i，o，f 分别代表着输入门、输出层、遗忘门；c，c ̃，h 依次对应单元的记忆状

态、候选值以及隐藏状态，W 为各状态对应的权重矩阵，b 是偏置项，而 t 和 t-1 则指代当

前时刻和前一时刻的状态信息。 
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图 3 （a）残差连接示意图；（b）残差 LSTM 示意图 

Fig. 3 (a) Schematic of residual connection; (b) Schematic of residual LSTM 

1.2.2 自注意力机制  

在所有残差块处理后，模型引入自注意力机制以进一步提升特征提取效果。残差块已经

成功提取了丰富的时间序列特征，并增强了特征表达的紧凑性。此时加入注意力机制，能够

帮助模型聚焦关键时间步或特征，从而提升区分能力和全局依赖的建模精度，有效减少噪声

和冗余信息的干扰，提高关键特征的提取效率。同时，残差块的输出维度保持一致，使得注

意力机制的计算更加简洁，降低了计算成本。 

自注意力机制基于“查询-键-值”模型，能够捕捉序列中任意位置的依赖关系，特别适

合处理时序数据。每个输入生成查询、键和值向量，通过计算查询与键的相似度来加权值向

量，最终生成输出。其计算公式如下： 

𝑦 = Attention(𝑄, 𝐾, 𝑉) = softmax(
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘
)𝑉 (7) 

式中𝑑𝑘是键的维度，相似度首先通过查询矩阵 Q 和键矩阵 K 的点积计算得出。点积的



结果会被除以√𝑑𝑘，以防止随着维度增加，点积值过大而导致梯度消失。然后通过 softmax

函数将上述相似度转换为注意力权重。这一步的目的是将相似度归一化，确保权重之和为 1。

最后使用注意力权重 A=softmax(
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘
)对值矩阵 V 进行加权求和，生成最终的输出表示。 

图 4 展示了该机制的结构，包括输入特征、查询矩阵 Q、键矩阵 K、值矩阵 V 和输出

特征图。 
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图 4 自注意力机制结构图  

Fig. 4 Structure of the self -attention mechanism 

1.2.3 半难样本三元组损失函数（TripletSemiHardLoss）  

在 ARTLNet 模型中，采用了 TripletSemiHardLoss，这是一种改进的 Triplet Loss。传统

的 Triplet Loss 由锚点样本（anchor）、正样本（positive）和负样本（negative）构成，目标

是使锚点与正样本距离更近，而与负样本距离更远。TripletSemiHardLoss 则选择那些距离锚

点比正样本远但距离还不够大的“半难”负样本，以提高训练的稳定性和效率，避免对极端困

难样本的过度关注。如图 5（a）所示，蓝、绿、红色点分别表示锚点（A）、正样本（P）

和负样本（N），线段代表它们之间的距离，虚线表示正负样本之间的分离边界（margin）。 

如图 5（b）所示，特征提取过程使用度量学习模型，以适应小样本学习环境。通过 Anchor、

Positive、Negative 三种样本，模型学习特征空间中样本的距离关系，目标是使同类样本（An-

chor 与 Positive）距离更近，不同类样本（Anchor 与 Negative）距离更远，从而提升相似性

特征的学习效果。ARTLNet 模型的三个部分同时训练，权重共享，以增强模型的判别能力，

在小样本场景中能提高特征提取的稳定性和对相似性度量的敏感性。这种方法有效提高了不

同类别特征的区分度，使生成器能基于明确的类别特征生成高质量、多样性的图像。 

其计算公式如下：  

𝐿(𝑥𝑎, 𝑥𝑝, 𝑥𝑛) = max(0, ∥ 𝑓(𝑥𝑎) − 𝑓(𝑥𝑝) ∥2
2 −∥ 𝑓(𝑥𝑎) − 𝑓(𝑥𝑛) ∥2

2+ 𝛼) (8) 

其中， f(x)是特征提取网络的输出，即样本 x 的特征向量。α 是边际，我们

希望锚点样本与正样本之间的距离∥ 𝑓(𝑥𝑎) − 𝑓(𝑥𝑝) ∥2
2尽可能小，锚点样本与负样本

之间的距离∥ 𝑓(𝑥𝑎) − 𝑓(𝑥𝑛) ∥2
2尽可能大。  
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图 5 （a）TripletSemiHardLoss 损失示意图；（b）度量学习网络结构 

Fig. 5 (a) Schematic of TripletSemiHardLoss loss; (b) Metric learning network structure 

1.3 图像生成模型  

1.3.1 生成器判别器网络结构  

图像生成模型是一个基于 DCGAN 架构的深度卷积神经网络，任务是从随机

噪声和 EEG 特征中生成 128×128 的高质量图像。如图 6 所示，生成器包含多层

反卷积层，用于逐步上采样输入特征，最终生成目标尺寸的图像。判别器接收图

像输入，通过多层卷积逐步下采样，并最终输出一个标量作为真假判断的标准。 
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图 6 图像生成模型的网络结构：（ a）生成器；（ b）判别器  

Fig. 6 Network structure of the image generation model: (a) generator; (b) discriminator  

生成器首先接收随机噪声向量和 EEG 特征拼接后的 1×1×256 组合向量。

通过 6 层反卷积，每一层在增大空间维度的同时减少通道数，最后通过卷积层生

成 128×128×3 的 RGB 图像。反卷积层后接 LeakyReLU 激活函数和批归一化



层，输出图像经过 tanh 激活，使像素值在 [-1, 1]之间。  

判别器则通过卷积网络对生成图像和真实图像进行区分。它接收拼接后的

EEG 特征与图像（128×128×128 和 128×128×3），通过 6 层卷积将通道数翻

倍，最后通过平展层和全连接层进行二分类输出，判定图像的真伪。每层卷积后

都有 LeakyReLU 激活函数和批归一化层。  

1.3.2 损失函数  

本文使用的 DCGAN 模型中，生成器和判别器所使用的损失函数为 hinge loss，

并在生成器损失中加入了模式损失，通过衡量生成器在给定不同噪声输入时生成

的图像之间的差异，确保生成器输出具有多样性，能减少模式崩溃（mode collapse）

的风险。在这个模型中，生成器试图使判别器对假图像的评分趋向于正值。生成

器和判别器的的损失函数可以表示为如下形式：  

𝐿𝐺 = −𝐸𝑥∼𝑝𝒵(𝑧),𝜓∼𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[𝐷(𝑇(𝐺(𝑧, 𝜓)),𝜓)] + 𝜆 × 𝐿𝑀 (9) 

𝐿𝑀 =
𝐸[∥ 𝐺(𝑧1) − 𝐺(𝑧2) ∥1]

𝐸[∥ 𝑧1 − 𝑧2 ∥1]
(10) 

𝐿𝐷 = 𝐸(𝑥,𝜓)∼𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥)[max(0,1 − 𝐷(𝑇(𝑥),𝜓))] + 𝐸𝑥∼𝑝𝑧(𝑧),𝜓∼𝑝𝑑𝑎𝑡𝑎(𝑥) [𝑚𝑎𝑥 (0,1 + 𝐷(𝑇(𝐺(𝑧, 𝜓)),𝜓))] (11) 

其中：𝐿𝐺为生成器损失，𝐿𝐷为判别器损失，𝐿𝑀为模式损失，𝐺(z1)和𝐺(z2)为不

同的噪声z1和z2生成的假图像，𝜆为模式损失的权重系数，T 表示数据增强策略。 

2 实验  

2.1 数据集  

本研究使用的 EEG 数据由 Kumar 等人 [17 ]收集，数据来源于 23 名年龄在 15

至 40 岁的参与者。参与者观看了字符（Characters）、数字（Digits）和物体（Objects）

三类刺激，刺激图像取自 Chars74K 数据集 [18]，MNIST 数据集和 ImageNet 数据

集 [19]，每个类包含 10 个例子，每个例子记录了 23 名参与者的 10 秒 EEG 信号。

数据使用 Emotiv EPOC+传感器采集，共 14 个通道，采样率为 128Hz。  

为提高实验效率并突出模型在不同认知复杂度下的表现，本研究仅选用字符

与物体两个子数据集。字符与数字在视觉形式和脑电反应上高度相似，且整体复

杂度较低，为提升实验效率，本研究选择字符数据集使用。相比之下，物体数据

集具有更高的复杂度，字符与物体在认知复杂度上的差异，有助于从不同层面评

估模型的表征能力与泛化性能。  

2.2 实验设置  

模型训练分两个阶段：第一阶段在字符和物体数据集上训练，提取 EEG 特

征，参数设置为 batch size 是 256，学习率是 0.0003，Adam 优化器，300 次迭代；

第二阶段基于提取的 EEG 特征生成图像，主要使用物体数据集，batch size 是

128，学习率和优化器与第一阶段相同，迭代 300 次。实验在 Windows 10 系统、



Python 平台、TensorFlow 框架下，使用 RTX 4090 显卡进行。  

2.3 评价指标  

第一阶段实验，为了避免单一算法可能带来的结果不稳定性 [20]，确保评估结

果的可靠性，实验使用了三种评价指标来评价提取特征的质量。提取的特征被用

于分类和聚类实验。分类实验采用 K 近邻法（K-Nearest Neighbors, KNN） [21]和

支持向量机法（Support Vector Machine, SVM） [22]，评估提取特征在已知标签数

据上的分类能力；聚类实验则采用 K 均值聚类法（K-Means Clustering, K-means），

衡量特征在无监督条件下的分布一致性。这三种方法得到的准确率越高表明特征

提取效果越好。其中，KNN 和 SVM 作为传统算法，计算速度更快、训练过程简

单，尤其适合小规模数据集。  

第二阶段实验，评估生成图像的质量，同样采用三种指标： Inception Score

（ IS）[23]、Frechet Inception Distance (FID) [24]和 Class Diversity Score（CDS）[25]。

IS 通过比较生成图像的类别分布与整体类别分布的差异，评估图像的质量与多

样性，分数越高表示质量与多样性越高，其计算公式如下：  

𝐼𝑆(𝐺) = exp(𝐸𝐺(𝑧)∼𝑝𝑔 [𝐷𝐾𝐿 (𝑝(𝑦|𝐺(𝑧)) ∥ 𝑝(𝑦))]) (12) 

其中：𝐺(𝑧)表示生成模型生成的图像，𝑝(𝑦|𝐺(𝑧))是条件类别分布，表示分类

模型对生成图像的类别预测概率；𝑝(𝑦)是所有生成图像的边际类别分布；𝐷𝐾𝐿表示

Kullback-Leibler(KL)散度，衡量两个分布之间的不一致性。  

CDS 通过衡量生成图像类别的熵来反映单个类别的图像的多样性，分数越

低，表明指定类别中其他类别图片更少，生成效果更好，其计算公式如下：  

𝐶𝐷𝑆 =
1

log(𝑁)
𝐻(

1

|𝑋|
∑  

𝐺(𝑧)∈𝑋

𝐶(𝐺(𝑧))) (13) 

其中：N 是类别总数。 |X|是从特定类别的 EEG 信号生成的样本总数。C 是

分类器。Class Diversity Score 的范围在 0 到 1 之间。  

FID 通过计算两个多维高斯分布之间的 Frechet 距离，用于评估生成样本与

真实样本在统计层面的接近程度。分数越低，表明生成图像与真实图像之间的分

布越接近，生成质量越高，其计算公式如下。  

FID =∥ 𝜇1 − 𝜇2 ∥2
2+ Tr(𝛴1 + 𝛴2 − 2√𝛴1𝛴2) (14) 

其中：𝜇1和𝜇2表示真实图像和生成图像在特征空间中的均值向量。𝛴1和𝛴2则对

应其协方差矩阵。  

2.4 实验结果与分析  

第一阶段的实验我们选择了 EEGNet [3]、TSception [26]、ShallowConvNet [27 ]、

EEGConformer [10]、LCM [28]、WaveNet [29 ]网络模型，以及 EEG2Image [30 ]论文中的



方法作为对比模型，全面评估不同网络结构在脑电特征提取任务中的表现。其中

EEGNet 提出采用轻量级卷积结构来高效提取 EEG 信号中的时空特征。TSception

通过引入时序 -空间感受野模块，提取多尺度的动态脑电特征。ShallowConvNet 使

用浅层卷积架构聚焦于低频脑电波段的判别性信息提取。EEGConformer 提出结

合卷积与 Transformer 编码器，捕捉局部和全局的时空依赖。LCM 通过局部校准

机制增强关键通道特征的表达能力。WaveNet 采用因果卷积结构建模 EEG 信号

的时序依赖。EEG2Image 提出利用 LSTM 编码器提取脑电特征并生成相应的图

像。为了确保实验的公平性，所有实验均使用相同的训练集、测试集、训练迭代

次数、学习率、批次大小和优化算法等参数。  

对于上述各类模型，我们使用 t-SNE [31]工具对 Objects 数据集的测试数据进

行了聚类分析，具体如图 7 所示，Characters 数据集的结果类似。结果显示，

ARTLNet 提取的特征在不同类别之间具有明显的分隔，表明其能够有效地提取

和区分不同类别的 EEG 信号特征，从而提升了下游任务的分类准确率。相比于

其他方法，ARTLNet 在特征空间中表现出了较好的聚类效果，验证了自注意力

机制和残差结构在捕捉有效特征方面的显著贡献。  

 

图 7 各模型方法的 t-SNE 图  

Fig. 7 t-SNE plots for each modeling approach  

如表 1 所示，ARTLNet 在 k-means、SVM 和 KNN 分类器上的准确率均高于

目前一些 SOTA 模型，且相较于先进的 EEG2Image 方法，k-means、SVM 和 KNN

准确率在 Characters 数据集上分别提高了 0.21、0.24 和 0.19，在 Objects 数据集

上分别提高了 0.23、0.15 和 0.12。这表明，ARTLNet 在特征提取方面表现出色，

为生成对抗网络提供了更有效的特征，生成了更高质量的 EEG 图像。这得益于

注意力机制在特征提取过程中有效捕捉了 EEG 信号中的关键时间序列信息，同

时残差连接确保了特征在深度网络中的有效传递和保留。  

表 1 Characters 和 Objects 数据集上不同模型的 k-means，SVM 和 KNN 准确率分数  

Table 1 k-means, SVM and KNN accuracy scores for different models on the Characters and 



Objects datasets  

Method 
Characters 数据集  Objects 数据集  

k-means SVM KNN k-means SVM KNN 

EEGNet [ 3 ]  0.18 0.36 0.56 0.16 0.28 0.53 

TSception [ 26 ]  0.48 0.56 0.68 0.52 0.58 0.67 

ShallowConvNet [ 2 7 ]  0.66 0.73 0.78 0.71 0.76 0.81 

EEGConformer [ 10 ]  0.62 0.74 0.87 0.69 0.76 0.86 

LCM [ 28 ]  0.72 0.77 0.84 0.72 0.78 0.84 

WaveNet [ 29 ]  0.71 0.75 0.84 0.64 0.71 0.78 

EEG2Image [ 30 ]  0.54 0.55 0.66 0.53 0.64 0.74 

ARTLNet  0.75 0.79 0.85 0.76 0.79 0.86 

第二阶段的实验我们选择了 AC-GAN [32]，C-Former [33]，ThoughtViz [34 ]，SPIE 

work [35 ]，NeuroGAN [14]，EEG2Image [30 ]论文中提到的方法作为对比模型方法，在

object 数据集上对生成图像进行了评估。AC-GAN 提出采用标签条件化的 GAN

变体。C-Former 通过专门的 Transformer-encoder 模块对 EEG 信号进行编码，并

将得到的高维特征作为条件输入给生成网络来生成目标图像。ThoughtViz 使用

条件生成对抗网络（ cGAN）将编码的 EEG 信号作为输入并生成相应的图像。

SPIE work 使用像素级损失以提升图像结构与语义还原效果。NeuroGAN 提出使

用感知损失和注意力模块来生成高质量的图像。EEG2Image 提出使用 LSTM 提

取脑电特征来生成刺激图像。尽管这些方法均在不同程度上提升了生成图像的质

量，但它们在特征的细粒度提取与生成图像的精细度上存在一定的局限性。  

如表 2 和表 3 所示，与 thoughtvis、EEG2Image 等主流方法相比，我们的方

法在 object 数据集上，无论是整体还是单个类别的生成图像，其质量均优于其他

模型。更高的 IS 分数、更低的 CDS 和 FID 分数表明，我们的模型在生成图像的

质量、类别区分以及生成图像与真实图像的相似性方面展现了更强的能力。通过

精细的特征提取与条件控制，我们的方法在时空特征的捕捉和图像生成的精度上

具备明显的优势，从而实现了更高的生成效果。  

表 2 不同方法在 Objects 数据集上的生成性能对比  

Table 2 Comparison of generation performance of different methods on Objects dataset  

Method IS FID CDS 

AC-GAN(one-hot) [ 32 ]  3.10 / /  

AC-GAN [ 3 2 ]  4.90 / /  

C-Former [ 33 ]  5.10 / 0.6501 

ThoughtViz [ 34 ]  5.43 / 0.7897 

SPIE work [ 35 ]  5.70 / /  

NeuroGAN [ 14 ]  6.02 / 0.4051  

EEG2Image [ 30 ]  6.78 7.28 0.6022 

Ours 6.98  6.25 0.5330 

表 3 各类别在 Objects 数据集上不同方法的 FID 分数和 CDS 分数对比  



Table 3 Comparison of FID scores and CDS scores for different methods on Objects dataset for each category 

Class (ImageNet)  
CDS FID 

thoughtvis C-former EEG2Image Ours EEG2Image ours 

Apple 0.8497 0.7213 0.6059 0.5560 2.63 2.17 

Car 0.8391 0.5621 0.5991 0.5191 4.15 3.61 

Dog 0.6965 0.6327 0.6142 0.6104 2.41 2.26 

Gold 0.6561 0.5391 0.6269 0.6249 8.40 8.23 

Mobile 0.8541 0.7252 0.6181 0.5674 13.31 11.76 

Rose 0.8309 0.5843 0.6044 0.5900 4.84 4.21 

Scooter  0.6309 0.5915 0.5426 0.3525 10.35 8.45 

Tiger  0.9068 0.7594 0.5939 0.3987 5.16 4.28 

Wallet  0.8153 0.7553 0.6011 0.5549 8.32 7.13 

Watch 0.8215 0.6297 0.6160 0.5564 13.21 10.36 

Mean 0.7897 0.6501 0.6022 0.5330 7.28 6.25 

图 8 展示了主流的实验方法对比我们的方法在 Objects 数据集上重建的图像，

显然在图像清晰度方面我们的方法相比其他一些主流模型会更好，重建过程中的

伪影也更少一些。  

 

图 8 四种主流方法与我们的方法的生成图像的结果对比  

Fig. 8 Comparison of the results of the generated images of the four mainstream methods and 

our method 

2.6 消融实验  

为了验证本文提出的 ARTLNet 模型的有效性和必要性，本文在 Objects 数据

集和 Characters 数据集上进行了系统的消融实验。首先，将本文提出的基于三元

组损失的半监督模型与采用对比学习方法（SimCLR）在无标签数据中学习相似



样本特征表示的无监督模型进行对比，然后再对 ARTLNet 模型的自注意力机制和

残差模块进行逐一消融，通过逐步引入这些模块并比较模型性能的变化，分析各

组件对整体模型性能的具体贡献。  

表 4 显示了不同模型配置在 Characters 数据集和 Objects 数据集上的分类准

确率，表中 Unsupervised 表示无监督模型，SSL 表示使用三元组损失的半监督模

型，AT 表示注意力模块，RC 表示残差模块。从表格可以看出，半监督模型的分

类准确率显著高于无监督模型，且加入自注意力机制后的模型的分类准确率明显

上升，这表明自注意力机制在提升 EEG 信号中关键特征的提取效率方面起到了

重要作用。再加入残差连接后的模型的准确率又得到了进一步提升，有效地缓解

了梯度消失的问题，使得模型在深层网络中能够稳定地学习到有效特征。此外，

图 9 展示了不同模型配置在 Objects 数据集上针对 10 种类别生成图像的质量评

分对比，证明了 ARTLNet 模型更能适合图像生成任务，提高了图像生成质量。  

表 4 不同模型配置在 Characters 和 Objects 数据集上的准确率的对比  

Table 4 Comparison of Accuracy of Different Model Configurations on Characters and 

Objects Datasets  

Method 
Characters 数据集  Objects 数据集  

k-means SVM KNN k-means SVM KNN 

Unsupervised 0.16 0.23 0.44 0.15 0.20 0.38 

SSL 0.51 0.62 0.71 0.53 0.64 0.74 

SSL+AT 0.73 0.75 0.81 0.70 0.70 0.73 

SSL+AT+RC 0.75 0.77 0.85 0.76 0.79 0.86 

 
图 9 不同模型配置在 Objects 数据集上生成图像的质量分数对比：（a）FID；（b）CDS 

Fig. 9 Comparison of mass fraction of images generated by different Model Configurations: (a) FID; (b) CDS 

3 结论  

为了解决 EEG 信号解码研究中遇到的特征提取不充分，图像生成质量差的

问题，本研究提出了一种新的用于解码脑电信号的 ARTLNet 网络模型，结合了

LSTM、残差块与注意力机制，实现了 EEG 信号的有效特征提取，并进一步利用

深度卷积生成对抗网络 DCGAN 生成了高质量的图像。该模型利用自注意力机制

聚焦于 EEG 信号中的关键时序特征，增强了模型的全局语义理解能力；残差连

接则有效缓解了梯度消失问题，提升了特征的传递性和保留性。结合批量归一化

和全局平均池化的生成过程优化，生成的图像在清晰度和一致性上有显著提升。



实验结果显示，本研究提出的 ARTLNet 在脑电信号解码与图像生成任务中表现

出色，显著提升了生成图像的质量和类别区分度，证明了其在脑机接口等应用领

域的巨大潜力。未来将研究如何在无监督学习框架下进一步提升 EEG 信号解码

能力，特别是探索如何利用更大规模的 EEG 数据集与更加复杂的生成模型，以

实现更高质量的图像生成和更加智能化的脑机接口应用。  
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