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【摘要】目标检测是一个广泛应用于多个领域的研究课题。传统的计算机视觉方法存在复杂度高、泛化能力差、模型对

象可迁移性差等缺点，而人脑在目标检测方面具有较强的认知能力和感知能力，仅需要很少的训练样本就可以达到较好的检

测效果。基于事件相关电位（Event-Related Potentials，ERP）的脑机接口（Brain-Computer Interface，BCI）是一种全新的提

升目标检测性能的方法，它能够将脑内信息与外部环境进行交互。在此基础上，Gerson 提出了一种以脑电信号为基础的快速

串行视觉呈现（Rapid Serial Visual Presentation，RSVP）范式，包括显示方式、有效视觉范围、目标复杂度、刺激频率和持

续时长等。该文还对 ERP 信号的预处理、特征提取及分类等方法进行了综述，并对该领域的局限性和发展趋势进行了探讨。
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【Abstract】Target detection is a research topic which is widely used in many fields. The traditional methods of 

computer vision have some problems, such as high complexity, poor generalization ability and weak mobility of model 

objects. However, human brain has higher cognitive ability and perception ability in object detection, only a few training 

samples are needed to achieve better detection results. The Brain-Computer Interface (BCI) based on Event-Related 

Potentials (ERP) is a new method to improve the performance of target detection, which can interact with information in 

the brain and the external environment. On this basis, a new pattern of Rapid Serial Visual Presentation (RSVP) based 

on EEG signals is proposed by Gerson, it includes display mode, effective visual range, target complexity, stimulus 

frequency and duration. In addition, the methods of ERP preprocessing, feature extraction and classification are reviewed. 

Finally, the limitation and development trend of this field are discussed.
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0 引言

目标检测是一项在各领域都具有深入研究与广

泛应用的技术，其任务是在大幅面复杂场景图像中，

对微小实例物体进行预定义，旨在准确地识别和定

位感兴趣的目标物体。随着人工智能的迅速发展，

计算机视觉自提出后逐渐进入各行业领域，并在很

多行业领域取得了突破性进展，如图像识别与分类
[1]、人体动作捕捉 [2]、医学影像检测 [3] 等。计算机

视觉领域的目标检测是指利用计算机视觉技术和算

法，通过对图像或视频进行分析和处理，识别并定

位图像中的目标物体。虽然基于计算机视觉的目标

检测已被广泛研究，但是目前依然存在一些困难及

检测障碍。其局限性主要有目标遮挡、样本数量少

及无法满足在线需求等。

因此，完全依赖计算机视觉难以适应复杂场

景的需求。基于快速串行视觉呈现（Rapid Serial 
Visual Presentation，RSVP）的目标检测是指当受试

者看到目标图像时，就会被诱发出相应的特异性脑

电图（Electroencephalogram，EEG）波形，通过检

测事件相关电位（Event-Related Potential，ERP）
信号中受刺激影响的 P300 等电位，即可实现对目

标图像的检测与识别。由于人脑具有记忆力、注意

力、概念抽象等能力，对目标检测任务有高敏感性，

能够在几百毫秒内对一幅图片或一个场景中的重点

敏感信息产生神经响应，可以克服计算机目标视觉

检测所需时间长、无法满足在线需求的问题。人脑

只需要进行短期少量样本的学习，即可进行目标检

测，可以克服计算机视觉检测样本数量少的问题。

同时，人脑具有知识迁移能力，能迅速适应环境，

可以克服计算机视觉检测领域易受目标遮挡、光线

强弱等问题。在传统方式中，人需要手动直接对目

标进行标记，该方式精准性高，速度较快，在小量

任务中效果较好。但随着待检测样本数量的增多，

人会出现视觉、精神、肢体等一系列生理疲劳现象，

检测性能下降 [4]。因此，如何将计算机视觉强大的

信息处理能力和人脑应对复杂场景的高级认知与快

速感知能力相结合，逐渐成为当前目标检测领域的

研究热点 [5]。

随着近年来脑机接口（Brain-Computer Inter-
face，BCI）技术的发展，结合 BCI 系统的方式逐

渐进入目标检测领域。BCI 系统是一种通过解译人

类大脑信息完成任务的人机交互系统 [6]。脑电图作

为一种非侵入性、高时间分辨率、成本较低且具有

多通道记录能力的脑电信号测量技术，是研究 BCI
最常见的方式。ERP 是一种特殊的脑诱发电位，是

外加某种特定刺激（如听觉、视觉或触觉）时所获

得的脑电波。它作为 BCI 系统的重要分支之一，是

反映了大脑高级思维活动的一种客观方法。

ERP 有两个重要特性，即潜伏期恒定和波形恒

定。由于 ERP 信号具有特定的波形和电位分布，

且潜伏期与刺激之间存在严格的锁时关系，因此可

以通过以 RSVP 为主的实验范式高效率地提取大

脑在观看目标时产生的 ERP 信号，在计算机处理

后即可完成目标检测。在 ERP 信号中，存在许多

ERP 成分与目标检测相关，最常使用的 ERP 成分

是 P300。P300 出现在目标刺激后 250 ～ 750ms[7]，

典型的 P300 ERP 波形如图 1 所示。

近年来，随着算法性能的提升、BCI 硬件设施
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图 1 典型的 P300 ERP 波形

Fig.1 Typical P300 ERP waveform diagram
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的升级，基于 ERP 的目标检测技术在具体场景中

的应用越来越多。相比传统计算机视觉的目标检测，

它更能适应复杂场景的需求，集中在人脸身份检测、

军事作战及医疗辅助等方面，这些场景需要准确快

速地识别当前接收到的图像，且运用了计算机技术

强大的信息处理能力，能够及时抵抗复杂环境的影

响。军事侦察是目前基于 ERP 的目标检测应用和研

究最多的一个领域。其中最具代表性的研究是 2012
年美国加利福尼亚州圣地亚哥大学研发的单兵军事

威胁探测装置—认知技术威胁警报系统。另外，

在进行大幅面遥感图像中目标图像的识别时，BCI

系统可以凭借人脑的高级感知能力进行快速识别并

及时发出警报。而计算机视觉样本训练有限且不能

满足在线需求，完全靠计算机技术不能应付此类复

杂场景的需求。基于 ERP 信号的目标检测的应用

如图 2 所示。

基于 ERP 信号的目标检测的基本流程如图 3
所示，主要包括图片刺激、人脑、脑电信号数据采集、

脑电信号分析、图像目标检测等步骤。

本综述由以下几部分组成：①梳理了以 RSVP
为主的实验范式，包括其设计因素与研究局限等，

旨在为 RSVP 范式的发展现状和未来前景提供有价值

图片刺激图像目标检测

脑电信号分析 脑电信号数据采集 人脑

图 3 基于 ERP 信号的目标检测的基本流程

Fig.3 Basic process of target detection based on ERP signal
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Fig.2 Applications of target detection based on ERP signal
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的参考。②总结了目前脑电信号分析中的预处理方法、

特征提取与特征分类算法。③指出了目前基于 ERP
信号的目标检测存在的问题和挑战并展望了未来。

1 实验范式

Polich 和 Donchin[8] 于 1988 提出的 Oddball 范
式可以诱发 P300 等 ERP 成分。该范式规定受试

者必须将一系列刺激分为两类：目标和非目标。

目标比非目标出现的频率更低（通常占总刺激的

5%～10%）。Gerson 等 [7] 基于 Oddball 范式于 2005
年提出了一种用于目标检测的范式——RSVP范式。

RSVP 范式是指将图像按序列呈现给受试者 , 每张

图像呈现给受试者的时间为 50~500ms，图像序列

中通常包含目标图像与非目标图像。当受试者看到

目标图像时，就会被诱发出相应的特异性EEG波形，

通过检测 ERP 信号中受刺激影响的 P300 等电位，

即可实现对目标图像的检测与识别。

1.1 RSVP 设计因素

如何设计实验范式以诱发更明显的 ERP 信号

并提高目标检测效率，一直是相关领域的研究热点。

RSVP 范式是由多因素设计的，每个因素都可能造

成分类结果的偏差。RSVP 范式的设计因素如图 4
所示。下面主要介绍显示模式、有效视觉范围、刺

激频率与持续时间这 3 个设计因素。

1.1.1 显示模式

RSVP 范式的呈现模式可分为静态模式和动态

模式 [9]，分别指根据特定频率显示的静态目标图像

和运动目标动图或视频。动态模式比静态模式更复

杂，因为受试者必须观看整个场景，而不是特定的

图像。

1. 静态模式

在静态模式下，显示的图像具有相同的入口

和出口——图像在屏幕上被短暂地显示（通常为

50~500ms）。静态模式的图像占据了显示屏的大部

分，因此，即使它们只是被短暂地呈现，受试者也

有可能识别目标。为达到实验效果，研究人员会向

受试者提出各种实验要求，如下所述。

（1）在演示之前，向受试者展示目标图像，

并要求受试者在一系列图像中识别该图像。在该过

程中，受试者正确识别目标图像和非目标图像的效

率最高可以达到 10 张 /s[10]。

（2）受试者被要求确定一种目标类型，如图

像集合中的动物、飞机、书籍等。在这种模式下，

图像呈现的速度应该减慢（4 张 /s）。

（3）在展示图像序列后，受试者可能会立即

看到一张图像，并被问道：“这个图像是否出现在

你刚刚看到的序列中 ?” 
2. 动态模式

在动态模式下，受试者需要观看一系列较短的
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Fig.4 Design factors of RSVP paradigm
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视频片段或动图，并在该过程中识别一个或多个目

标。这些目标需要分散以避免 P300 的抑制。动态

模式常用于视频监控领域。在动态模式下，研究人

员会向受试者提出各种实验要求，如下所述。

（1）在演示之前，会给受试者一个目标，如

要求他们识别一个移动场景中的“人”或“车辆”[11]。

（2）受试者可以被要求确定一个目标事件。

在这种情况下，目标是跨越空间和时间的。受试者

需要综合运动特征来决定该事件是否为目标事件，

如将目标定义为“在火车站留下可疑包裹的人”[12]。

1.1.2 有效视觉范围

在 RSVP 范式中，较小的目标和处于图像边沿

的目标比较难以被识别。为了充分利用受试者的有

效视觉范围，需要设置一个合理的图像尺寸、视距

（受试者与显示屏之间的距离）和视角（受试者与

显示屏的相对位置）。

视频监控领域最常用的图像尺寸是 500×500
像素。所有使用这种图像尺寸的监控研究都取得了

很高的准确性，高达 80%。其他领域一般使用较小

的图像尺寸，如 360×360 像素，也可以实现较高

的准确性。因此，可以得出结论：并不存在一种通

用的适用于所有场景的最佳图像尺寸。不同的应用

场景和任务需要有针对性地选择合适的图像尺寸来

实现最佳效果。

视角是图像在眼睛中呈现的角度，人眼最敏锐

的视力范围为 1°~15°[13]，当目标视角在 8°以内

时，人眼的聚焦效果最佳。Dias 和 Parra[14] 的一项

研究表明，当目标刺激位于受试者的视场中心时，

受试者的目标检测率最佳；当目标刺激偏离视场中

心 4°时，所有受试者的检测准确率都持续下降；

当目标刺激被放置在偏离视场中心 8°的视角时，

这种下降进一步加剧。具体实验结果如表 1 所示。

褚凯轩等 [15] 进一步分析了目标视角对 RSVP
目标检测系统的影响。研究结果表明，当目标视角

在 8°左右时，受试者的平均目标检测率最高，达

到 82% 以上；当目标视角小于 0.5°或大于 15°时，

所有受试者的平均目标检测率均出现了一定程度的

衰减。

1.1.3 刺激频率与持续时间

RSVP 范式的另一个设计因素是刺激频率与持

续时间，因为该范式的重点是快速呈现数据，以便

在短时间内分析大型数据集。刺激频率与持续时间

通常为 50~500ms[16]。为了防止出现扫视盲点 [17]，即

一个人在两个位置之间扫视前后 50ms 内发生目标

丢失，目标刺激频率与持续时间需要大于 50ms。
在 RSVP 范式中，刺激频率与持续时间的上限在文

献中定义不清。然而，我们发现每张图像 500ms 是

所有RSVP研究中使用的最长刺激频率与持续时间。

刺激频率与持续时间在不同的应用中通常是不

同的，Sajda 等 [16] 在一项研究中要求两名受试者识

别有人物的场景：在每场实验中，刺激频率与持续

时间从 200ms 减少到 100ms，再减少到 50ms。研

究结果表明，当刺激频率与持续时间较短（50ms）时，

两名受试者的表现都有所下降。这表明 RSVP 范式

中最合适的刺激频率与持续时间是 100~199ms，这

个时间段可以在目标检测的准确性和速度之间取得

平衡。对相关文献的调研可证明以上观点，如表 2
所示。

目标识别难度和刺激频率与持续时间之间可能

存在显著的相关性。例如，给定刺激集的最佳刺激

表 1 不同目标视角下的目标检测准确率

Tab.1 Target detection accuracy under different view angles

视角偏离视场中心的角度 <0.5° 4° 8°

目标检测准

确率 / %

受试者 1

受试者 2

受试者 3

受试者 4

受试者 5

81
86
88
79
77

75
78
80
69
65

66
71
70
64
60

平均 82.2 73.4 66.2
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频率与持续时间高度依赖识别该集合中目标的难度[18]。

低杂波、高对比度、无遮挡和大目标尺寸的图像集

可能适合更短的刺激频率与持续时间，而高杂波、

低对比度、高遮挡、小目标尺寸的图像集则适合较

长的刺激频率与持续时间 [20]。

1.2 RSVP 的研究局限和发展前景

近年来，越来越多的人投入到 RSVP 的研究

中，RSVP 成为研究 BCI 的主要范式之一，推进了

RSVP 实际应用的进展。但在研究过程中仍然存在

一些难点，有望从认知能力融合、数据集公开、受

试者群体多样化、刺激干扰等方面继续拓展 RSVP
的研究深度和广度，为 RSVP 在科学和实际研究中

提供更广阔的应用前景。

1.2.1 认知能力融合

RSVP 目前还没有将较大的数据量、多天多测、

跨受试者验证等问题融入一个全面的研究中，导致

目前的实验结果难以得到真正意义上的泛化性和鲁

棒性。

1.2.2 数据集公开

与其他神经认知研究不同，目前 RSVP 没有一

个公开的大型数据库能为跨受试者、跨天等问题的

研究提供统一的数据基础。因此，未来还需要在数

据公开、采集合理、受试者数量等方面发展一个可

供更多研究者使用的数据集。

1.2.3 受试者群体多样化

目前绝大多数研究的受试者都是正常人，即

认知能力没有明显障碍或未患疾病的人。而 RSVP
最初旨在通过信号解码为眼球运动障碍患者提供帮

助 [20]。虽然正常人的研究可用于军事警务、辅助

医生诊断等，但是未来研究有必要针对那些患有

记忆障碍或视觉障碍的人专门设计编码范式，为

疾病患者提供帮助，使 RSVP 具有更广阔的应用

场景。

1.2.4 刺激干扰

RSVP 脑机接口未来可能会在目标刺激中使用

具有大量干扰物刺激的现实生活图像。这是一项困

难的任务，但它将增强 RSVP 脑机接口与现实应用

的相关性，将 RSVP 脑机接口与其他脑机接口范式

相结合，因此开始受到越来越多的关注。

2 EEG 信号分析

2.1 预处理方法

由于设备或传输线产生的干扰，原始的 EEG
信号中含有许多影响分类的噪声。为了获得相对干

净的 EEG 信号并提高分类性能，需要对原始信号

进行合理的预处理，去除 EEG 信号中的伪迹 [21]。

EEG 信号预处理流程如图 5 所示。

去除无用电极 下采样 插补坏电极 去除伪迹

重参考去坏段数据分段滤波通道定位

图 5 EEG 信号预处理流程

Fig.5 EEG signal preprocessing process

表 2 RSVP 范式相关文献调研

Tab.2 RSVP literature survey

刺激持续时间 /ms 文献数量 / 篇 正确率范围 / %

<100 13 66~93

100~199 29 70~94

200~299 26 67~98

300~399 10 77~91

400~499 8 81~94

>500 17 72~90
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为了确定电极在头皮上的位置，以便后续的

信号处理和分析，首先需要将采集到的单个或多

个 EEG 通道数据进行电极定位，电极定位后可以

将无用的电极信号从数据中剔除。为了消除特定

频率范围内的干扰和噪声，可以利用滤波衰减过

滤明显不具备目标特征的频率信号。独立成分分

析（Independent Component Analysis，ICA） 和 主

成 分 分 析（Principal Component Analysis，PCA）

是目前常见的 EEG 信号伪迹处理方法。ICA 是一

种高效的盲源信号分离方法 , 根据输入信号源的统

计特性，将信号源有效地分离成独立的成分 [22]。

PCA 是一种通用的降维工具，通过计算特征的协方

差矩阵，将原始特征旋转至新的特征空间 , 形成所

有时间点数据共同的表征信息 [23]。此外，还有一

些去除伪迹的方法，如共同平均参考值（Common 
Average Reference，CAR）、共同空间模式（Common 
Spatial Pattern，CSP）及盲源分离和小波变换相结

合等。去除伪迹后需要对数据进行重参考，防止数

据受到单个电极的较大影响，常见的重参考方法有

平均参考、双侧乳突参考等。

2.2 特征提取

在通过 EEG 信号进行目标检测的过程中，特

征提取是关键部分，特征提取的质量将直接影响分

类的准确性。目标检测技术一般用来提取 ERP 时

域特征。本节将介绍常见的 ERP 特征提取方法，

重点从两个方面进行提取：有监督的空间滤波、无

监督的空间滤波。

2.2.1 有监督的空间滤波

EEG 数据具有低信噪比和高空间维度的缺点。

空间滤波是解决这些问题的一种有效方法。在脑机

接口研究领域，CSP[24]、xDAWN[25] 和 LDA 波束形

成器 [26] 被广泛用于生成有监督的空间滤波。对于

CSP，目标是最大化判别活动与共同活动之间的比

值，从而使两种刺激 EEG 信号的判别方差最优；

对于 xDAWN，目标是最大化信噪比；LDA 波束形

成器被用于源信号重建，使信噪比最大化。

设X RC T!
#

为每个刺激对应的 EEG 时段，其

中 C 为通道数，T 为时间长度。空间滤波是通过找

到一组投影向量 w R C n
!

#  （n 为分量的个数）将 X

投影到一个子空间。

                           Xsub=w'X ⑴

1. CSP

CSP 生成通道权重集，可用于将多通道 EEG
数据投影到低维子空间中，该变换可以最大化两类

信号矩阵的方差。设X+(i) R C T!
#

、X-(i) R C T!
#

为

两种不同实验条件下的第 i 个事件对应的 EEG 时段

（C 为通道数，T 为时间长度），两种情况下的协

方差矩阵可估计为

             1

( ) ( )1
( ( ) ( ))

n
c c

i c c

i i
c n trace        i i=

′
=

′
X       X

X      X  
⑵

    
CSP 优化问题可表述为

              
{ }max,min CR

+
∈

−

′∑
∑w

w w
w        w′  

⑶

该优化方法是由两个协方差矩阵的同时数字化

给出的，这可以通过求解广义特征值来实现。

                          λ+ −=∑ ∑w w  ⑷
2. xDAWN

xDAWN 的基本目标是增强目标刺激对应的单

信噪比。设记录的信号为X     R! Nt#Ns，其中 Nt 为记录

的 EEG 信号的时间长度，Ns 为通道数。

它考虑了以下模型

                              X=DA+H ⑸

式中，D     R! Nt#Ne（Ne 为目标刺激对应的 ERP 时间

样本数）为托普利茨矩阵；A 为 ERP 对目标的响应，

D 的第一列元素除与目标刺激相对应的元素外均为

零；H 为正在进行的 EEG 活动。

xDAWN 的问题变成了如何生成空间滤波器，

从而通过空间滤波增强同步响应的问题。

                     XU=DAU+HU ⑹

式中，U     R! Ns#Nf（Nf 为空间滤波器个数）。优化解

如下。

        

ˆ̂( )ˆ arg max
( )

Trace
Trace

′ ′ ′
=

′U

U A D DAUU
U X XU′  

⑺

式中， Â' 为响应的最小二乘估计，计算方法详见文
献 [14]。
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3. LDA 波束形成器

LDA 波束形成器提出了一种对相关源具有鲁

棒性的方式，可以最大化 EEG 信号的信噪比。利

用 LDA 波束形成器生成有监督的空间滤波分为 3
个步骤：①空间方向图估计；②协方差矩阵估计；

③空间滤波优化。设列向量P1 R C 1!
#

、P2 R C 1!
#

为
特定组件在两种不同实验条件下的空间格局，其中

C 为通道数。将差异模式记为 P=P1-P2，协方差矩

阵
C CR∑ #

! 。LDA 波束形成器的优化问题可以表
述为

                 w
minimize  w       w′∑

. . =1s t ′w p
{  ⑻

可确定最优解为                                

                   1 1 1w             ( )C C− − −′= p  p       p  ⑼
与前两种方法不同，LDA 波束形成器生成一

个最优空间滤波器（只有一个空间滤波器），使信

噪比最大。

到目前为止，我们已经介绍了 3 种有监督的空

间滤波。采用空间滤波方法的总体效果是提高了信

噪比，降低了计算成本，对许多存在高维特征向量

问题的分类算法（特别是当可用的训练样例很少时）

来说，可以取得相对较好的结果。

2.2.2 无监督的空间滤波

1. ICA
脑电图源活动是指脑电图源内产生的时变远场

电位，其容积传导至头皮电极，它也可以被定义为

盲源分离（Blind Source Separation，BSS）方法。如

果存在 n 个线性混合物 x1, x2,…, xn，那么向量 x 为

                          x = AS ⑽

式中，A 表示大小为 n×n 的混合矩阵；S 表示独

立分量。ICA 的目标是找到一个矩阵 W，它将是

矩阵 A 的逆，以逆混合效应。给出一个独立分量，

如方程（11）所示。

                                 y=Wx ⑾

ICA 依赖信号的线性，可以提高感兴趣信号的信

噪比，已广泛应用于脑电信号领域的去噪和去伪 [27]。

2. PCA
PCA 是一种统计技术，它使用特征值分解将一

组相关变量转换为一组线性不相关变量，其中每个

结果变量称为主成分 [28]。对于多变量数据集，特别

是高维空间中的数据，PCA 降维特别有效。对于定

义的 n×n 维数据集，计算平均向量 i 和协方差矩

阵（大小为 z×z）求和。然后，找到特征值和特征

向量，并朝着特征值递减的方向进行排序。在基于

RSVP 的脑机接口文献中，PCA 迄今仅用于特征降

维 [29]。

2.3 特征分类

在完成 EEG 信号的特征提取后，需要选择合

适的分类方法对 EEG 信号特征进行有效的识别和

分类。基于 ERP 的目标检测分辨率低、模糊性强，

且在提取特征过程中可用特征少 [30]，从而增大了模

型的分类难度。目前的 EEG 信号特征分类方法主

要有空间滤波、机器学习、深度学习 3 类，具体如

图 6 所示。

2.3.1 空间滤波

基于空间滤波的分类方法将多通道信号组合成

EEG特征
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Fig.6 EEG sigal feature classification method
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一个新的时间序列，对其提取特征并选取后再进行

分类。现有方法包括公共空间模式及其衍生的公共

空间—频谱模式、公共稀疏空间—频谱模式、公共空

间—时间模式 [31]、双线性公共空间 [32] 等。

此外，Sajda 等 [16] 采用结构化判决成分分析

（Hierarchical Discriminant Component Analysis，
HDCA）方法，其核心思想是找到一组最佳加权系

数，对 RSVP 实验中的脑电数据进行先空间、后时

间的线性加权，得到对应图像的评分，使目标类图

像的评分值尽量高于非目标类图像的评分值。如图 7
所示为 HDCA 方法的训练过程。Sajda 等还开发了

皮层耦合计算机视觉系统（C3Vision），该系统将人

类视觉与计算机视觉进行了结合。张宁宁 [33] 提出了

一种时 - 空 - 频的多域滤波方法（MDF-HDCA），

该方法结合不同角度的信号特点进行加权分析，从

而提高了 HDCA 算法的性能。

2.3.2 机器学习 
Mathan 等 [34] 采用支持向量机（Support Vector 

Machine，SVM）方法将某受试者训练得出的分类

器应用于其他受试者，证明 RSVP 系统具有在不同

受试者之间的泛化能力。Vareka 等训练了一个堆

叠自动编码器（Stacked Auto-Encoder，SAE）并将

其与线性判别分析（Linear Discriminant Analysis，
LDA） 和 多 层 感 知 机（Multi-Layer Perceptron，
MLP）的性能进行了对比，结果表明 SAE 方法对

于处理高维的 EEG 数据优于 LDA 和 MLP。Xiao
等 [35] 提出的判别规范模式匹配（Discriminative 
Canonical Pattern Matching，DCPM）方法结合判别

模式空间滤波和典型模板匹配用于 RSVP 分类，实

现了比 IDCA 更好的分类效果。

2.3.3 深度学习

P300 检测方面的研究主要基于卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNN）[36]、长短

期记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）网络等。

2018 年，Lawhern 等 [37] 提出了用于 EEG 数据的经

典网络——EEGNet。EEGNet 一经发布，便在 EEG
各个范式中取得了较好的结果，之后大部分的深度

学习方法研究都是基于 EEGNet 做的改进。EEGNet
结构如图 8 所示。2019 年，Chen 等 [38] 提出了一种

CNN，探究不同频率下的 RSVP 信号，认为 CNN
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图 7 HDCA 方法的训练过程

Fig.7 Training process of HDCA
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Fig.8 Schematic diagram of EEGNet structure
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对于不同信号的提取具有天然的优势。CNN 结构

如图 9 所示。此外，还衍生出了 BN3、MACRO[39]

等网络模型，这些模型通过特定的网络结构，利用

大量的训练参数和训练数据集提取时空信息。

输
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图 9 CNN 结构

Fig.9 Schematic diagram of CNN structure

3 总结

近年来，基于 ERP 的目标检测研究逐渐成为

科学领域的研究热点，相关文章数量逐年增长。相

关研究主要发展为基于人脑对目标的神经响应和基

于计算机强大的信息处理能力两大分支 [40]。本节归

纳了这些研究的机制、局限性、优势和适用场景，

具体如表 3 所示。

同时，由于不同个体之间存在认知的多样性和

复杂性，基于 ERP 的目标检测技术仍然面临许多

问题和挑战，主要有以下几个方面。

3.1 个体差异和泛化性能

不同个体之间的 ERP 信号表现出较大的差异，

相关算法的泛化能力和鲁棒性仍然较弱，使建立具

有良好泛化性能的目标检测模型变得困难。模型需

要能够适应各种个体的信号特征，并在不同场景下

保持稳定和可靠的检测性能。未来可考虑对实验范

式进行创新以解决个体差异大的问题。

3.2 实时性要求

某些应用场景对目标检测具有实时性要求，而

ERP 信号的采集和处理需要一定的时间延迟。因此，

在保持良好检测性能的同时，还需要考虑如何优化

算法以实现实时目标检测。未来可考虑结合强化学

习进行在线训练，通过用户与具体应用的交互获得

最佳在线分类效果。

3.3 噪声和干扰

ERP 信号容易受到来自环境、生理、设备的噪

声和干扰影响，如眼动、肌电、伪迹等。这些噪声

和干扰可能会掩盖或削弱目标信号，对目标检测的

准确性产生负面影响，因此未来需要考虑更有效的

去噪和信号增强方法。

表 3 目标检测相关文献研究

Tab.3 Research on target detection related literatures

参考文献 机制 局限性 优势 适用场景 年份

[44]
基于迭代最小距离平方误

差原理的异步检测框架
训练样本有限，分类精度较低，

视频诱导的 EEG 波动性差

克服目标起始时间和检测延
迟的时间抖动，降低虚警率，
跨任务通用模型

样本数据量大，适用于提高各
项任务分类精度、虚警率要求低
的场景

2020

[41]
基于判别典型模式匹配分

类方法抑制脑电噪声，识别
ERP 的典型模式

计算复杂度较高
可识别各类 ERP 成分，分类

效果好
需要综合考虑多个 ERP 成分

特征的处理场景
2020

[42]

基于公共空间模式算法创
新，对所有维度进行滤波并
定义每种信息模式的正则化
项

计算复杂度较高

相比公共空间模式，减少了
噪声的影响和过拟合问题，在
样本数据量较小的情况下可达
到较高的分类精度

对耗时要求宽松，样本数据量
小，适用于脑电电极阻抗大的处
理场景

2021

[43]
基于三重 RSVP 范式的深

度学习方法

提取的特征与刺激图像有特定
的联系，但联系程度和形式未
知

建立 EEG 信号和刺激图像之
间的相关性，可肉眼观察 EEG
解码后的图像，为 EEG 研究提
供新思路

设计更有效的特征分类算法 2021

[45]
基于 EEG 信号的听觉目标

识别方法

提出的 EEG 分类算法需要进
一步验证在线系统的检测准确
率、虚警率和响应时间，受试者
较少

在分类性能上，基于 CNN 的
分类器在训练集和测试集上的
最优准确率高于基于 SVM 的传
统分类器

提出的方法可以作为在目标检
测系统中加入人类智能感知环境
的理论基础

2022

[46]
基于脑机接口系统增强

ERP 组件的物联网 UAV 目标
检测

联合决策方法可能不适用于动
态目标，且单样本的检出率较低

噪声时空均衡器成功地增强
了 ERP 判别分量，使提出的算
法优于其他基线算法

把重点放在无人机图形信息的
安全性上。确保图片信息安全对
监控、救援和搜索有影响

2023
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3.4 样本需求量大

以深度学习为主的大部分模型结构简单，可实

现端到端分类，但需要大量训练样本才能达到较好

的检测效果。而脑电领域进行实验的成本较高，对

于特定任务难以获得大量数据。迁移学习方法通过

将大量先验知识迁移到特定任务中，可以与深度学

习方法相结合解决样本需求量大的问题。

虽然目标检测技术面临许多挑战，但研究者们

正在采取各种方法来应对这些挑战。这些方法包括

迁移学习、胶囊网络等技术，以及组合模型、多模

态特征和实验范式的创新等。随着与虚拟现实、增

强现实、眼动和计算机等技术的结合，目标检测技

术将具有广泛的应用前景。
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