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摘　 要:针对复杂的环境背景下不良信息的快速准确检测问题,提出了基于快速序列视觉呈现( rapid
 

serial
 

visual
 

presentation,
 

RSVP)的面向不良信息检测人机协作系统。 首先利用快速佩戴便携式采集系统采集了 12 名受试者的脑电数据;然后采用

Mallat 算法提取较低维度的时频特征,使用人工神经网络(ANN)和支持向量机(SVM)两种模型分类对比;最后在训练集中引入

不同次数的叠加平均数据以改善模型的分类性能。 实验结果表明,在含有 3 个目标的 60 张图像中平均正确输出至少 2 张目

标,AUC 值达到了 0. 9。 该系统在小批量数据集、环境变化复杂的不良图像信息检测中有着良好的性能,相较于人工检测提高

了效率。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

fast
 

and
 

accurate
 

detection
 

of
 

bad
 

information
 

under
 

complex
 

environment
 

background,
 

a
 

human-
machine

 

collaboration
 

system
 

for
 

bad
 

information
 

detection
 

based
 

on
 

rapid
 

serial
 

visual
 

presentation
 

(RSVP)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

using
 

the
 

fast-wearing
 

portable
 

acquisition
 

system
 

collected
 

the
 

EEG
 

data
 

of
 

12
 

subjects;
 

then
 

the
 

Mallat
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

lower-dimensional
 

time-frequency
 

features
 

of
 

the
 

EEG
 

data,
 

and
 

EEG
 

signal
 

classification
 

uses
 

artificial
 

neural
 

network
 

( ANN)
 

and
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM).
 

Finally,
 

different
 

times
 

of
 

superimposed
 

average
 

data
 

are
 

introduced
 

in
 

the
 

training
 

set
 

to
 

improve
 

the
 

classification
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

at
 

least
 

2
 

targets
 

are
 

correctly
 

output
 

on
 

average
 

in
 

60
 

images
 

containing
 

3
 

targets,
 

and
 

the
 

AUC
 

value
 

reaches
 

0. 9.
 

The
 

system
 

has
 

good
 

performance
 

in
 

the
 

detection
 

of
 

small
 

batch
 

data
 

sets
 

and
 

bad
 

image
 

information
 

with
 

complex
 

environmental
 

changes,
 

and
 

has
 

improved
 

efficiency
 

compared
 

with
 

manual
 

detection.
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0　 引　 言

　 　 快速序列视觉呈现( rapid
 

serial
 

visual
 

presentation,
 

RSVP)是一种视觉刺激范式,可以用来实现图像识别、测
谎和身份识别等功能[1] 。 基于 RSVP 的脑机接口( brain

 

computer
 

interface,
 

BCI)将人类视觉与计算机结合,实现

目标信息快速分类识别,在军事、医疗康复、娱乐等领域

已经有所应用[2] 。 在利用 RSVP 系统进行目标筛选方

面,Sajda 实现了在海量的图像中快速选取喜爱的图

像[3] ,Lees 等[4] 验证多目标类检测的可行性[4] 。 王毅军

利用多人协作式 BCI[5] 和高小榕将 ERP 的区间模型与感

兴趣的时空区域相结合可有效提高单试次 EEG 分类性

能[6] 。 这都表明 RSVP 系统在一些没有大量数据集或者

需要专家知识的标记场景中都有着广泛应用潜力[7] 。
目前在图像鉴黄领域,主要是利用基于深度学习的

机器视觉进行检测。 机器视觉是从肤色检测、躯干检测、
隐私部位检测等方面进行特征提取,然后进行逐步判别。
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虽然其准确率可以达到 90%,但是模型需要依赖大量的

数据集和计算资源,并且模型泛化性差,难以在场景频繁

更换情况下快速识别色情图片[8] 。 然而人脑可以在各种

模式下极短时间内完成识别、再认等过程。 因此,以脑电

信号分析为基础,可以将人类视觉与机器学习结合,解决

不良信息检测中数据集小、场景变化多等问题。
本文提出了基于 RSVP 的面向不良信息检测人机协

作系统。 利用便捷式干电极脑电采集帽采集 12 位受试

者脑电数据。 对脑电数据进行带通滤波并利用 Mallat 算
法进行脑电数据低维度特征提取,以减小运算量。 最后

采用 ANN 和 SVM 对脑电数据分类检测,添加不同次数

的叠加平均数据改善分类模型。 验证了该系统在不良信

息检测中的可行性,同时还可以为深度学习提供快速的

人类标记数据集的方法。

1　 基于脑机接口的人机协作系统实验设计

1. 1　 　 RSVP 实验范式设计

　 　 实验刺激图像主要分为两类:一类是含有涉黄场景

的目标类图片;另一类是以街景为主的非目标图片,
 

其

中涉黄图片均做了遮挡处理;如图 1 所示。 随机抽取 60
张图片组成一组,每组中的目标图片个数从 0 到 3 随机

不等。 图片素材大部分来自麻省理工学院以及 Git-hub
网站中的开源数据集 NSFW[9] 。

图 1　 图像样本集示例

Fig. 1　 An
 

example
 

of
 

an
 

image
 

sample
 

set

实验中的 RSVP 软件实验平台基于 MATLAB 语言编

写,主要利用了 Psytoolbox 工具包,刺激频率为 10
 

Hz。
实验数据采集采用蓝色传感(北京) 有限公司开发的 8
通道干电极脑电采集设备[10] 。 设备的电极分布如图 2
所示(图中标深的电极:O1、Oz、O2、PO5、PO3、POz、PO4、
PO6),采样频率为 250

 

Hz。

1. 2　 　 实验影响因素

　 　 心理学相关研究表明,人的注意资源是有限的,在短

时间内难以准确报告连续的两个目标,这种情况被称为

注意瞬脱[11] 。 在本文的 RSVP 实验设计中,要求相邻的

图 2　 脑电采集设备电极分布

Fig. 2　 Electrode
 

distribution
 

of
 

EEG
 

acquisition
 

equipment

两张目标图片间隔大于 500 ms。 实验过程中,受试者眨

眼会产生很幅值很大的眼电信号,会对 P300ERP 的识别

造成很大的影响[12] 。 因此,在每组实验之间间隔 10 ~
20 s,每轮实验之间间隔 2 min,以保证受试专注度。 实验

过程中尽量避免受试者不眨眼,若不慎眨眼,则需要重新

进行实验。 另外还需要对受试者进行训练。
1. 3　 　 图像鉴黄系统架构及实验流程

　 　 图像分类系统的整体架构如图 3 所示,首先提前开

始记录脑电信号,再播放图片序列并记录样本图片序列

号,将记录的数据传入脑电信号分析模块中,最终输出识

别出的涉黄图片序号。

图 3　 图像鉴黄系统架构图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

image
 

yellowing
 

system

RSVP 实验要求受试者具有较高的专注度,共 12 位

受试者,具体实验流程如下:
1)

 

将受试者带到安静、封闭的实验环境,引导受试

者放松、平复心情;
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2)
 

受试者佩戴脑电帽,调整阻抗至合适大小,播放

5 ~ 10 组进行训练;
3)

 

采集数据,每次播放 1 组 RSVP 图片序列,并记

录实验数据以及样本序列号,每轮实验做 10 组,共进

行 2 轮。

2　 脑电信号处理算法

2. 1　 　 脑电信号预处理

　 　 RSVP 实验受多种因素影响,如情绪、专注度、熟练

度等;另外,脑电信号中会掺杂较大的噪声信号,影响数

据集的质量[13] 。 因此需要进行数据预处理。 首先对信

号进行去除基线漂移,脑电信号的基线漂移值也会受到

生理状态或心理活动的影响,因此采用零均值处理法来

削弱这种影响,表达式如式(1)所示。
x j(k) = x j(k) -x- j (1)

式中:k 离散时间序号; x j(k) 为 j 通道采集到的某段信号

的第 k 个点的幅值; x- j 为该段信号的平均值。
然后为了消除自发脑电以及随机噪声带来的影响,

以提高信号信噪比,将去除基线漂移后的各个通道的数

据进行叠加平均,叠加平均表达式如式(2)所示。

x(k) = ∑
8

j = 1
x j(k) / 8 (2)

式中: x(k) 为经过基线去除和通道叠加平均处理后的

信号。
最后对脑电数据进行带通滤波,通过频率能量谱来

确定 P300ERP 和 NP300ERP 的频域特征差异较大的频

率范围。 P300ERP 和 NP300ERP 的傅里叶变换能量谱

对比图如图 4 所示。

图 4　 傅里叶变换能量谱对比

Fig. 4　 Fourier
 

transform
 

energy
 

spectrum
 

comparison
 

chart

由图 4 所 示 的 频 域 能 量 谱 可 知, P300ERP 和

NP300ERP 的频域特征差异主要在 0 ~ 10
 

Hz 之间。 因

此,本实验选定的频域滤波范围为 0. 5 ~ 10
 

Hz。 需要说

明的是在进行数据预处理前已经丢弃实验过程眨眼的试

次信号,经过整理后 P300ERP 样本为 253 个,NP300ERP
样本为 237 个。
2. 2　 　 脑电信号特征提取

　 　 本文采用 Mallat 快速算法提取脑电信号的时频特

征,变换的过程等效为让信号分别通过一个低通滤波器

和一个高通滤波器,进而分别得到信号的低频成分和高

频成分。 保留高频成分不变,对于低频成分继续进行第

二次小波变换,此时的变换尺度变为原来的 1 / 2[14] 。
Mallat 算法单步变换的示意图如图 5 所示。

图 5　 Mallat 算法示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

Mallat
 

algorithm

经过多层小波变换后,信号的特征最终由尺度系数

和小波系数来表示,二者分别涵盖了信号的低频特征和

高频特征,小波变换公式如式(3)所示。

　 f( t) = ∑
k∈Z

c j,k2
j / 2ϕ(2 j t - k) + ∑

j

m = 1
∑
k∈Z

dm,k2
m / 2φ(2m t - k)

(3)
式中: ϕ( t) 为尺度函数; φ( t) 为小波函数;m 为变换尺

度;k 为离散时间序列号。
经过多层小波变换后的尺度系数代表信号的时频特

征,在保证信号特征提取质量的情况下,与原始信号作为

特征相比能够极大地减少运算量。
本文截取每个刺激发生后的 200 个点作为一个训练

样本;实验中共有 8 个导联,一次 RSVP 实验中包含 60
张图片刺激,即 60 个样本;一个样本的初始特征量为 1×
8×200,经过 8 个导联叠加平均后变为 1×200,采用反射

延拓法、选用 Daubechies4 作为母小波经过 4 层小波变换

后特征量为[1×200×(1 / 2) 3 +1] ×1 / 2 = 1×13。

3　 分类模型设计与评估

3. 1　 支持向量机

　 　 支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM)是一种有

监督学习模型。 SVM 可用于数据的分类和回归分析,在
分类任务中,该模型主要是通过将输入数据映射到高维

空间中,并求解最优分类平面,实现最大化区分各个类别

的数据。 这种方法理论简单、分类性能好,在非线性分类

问题和小样本训练问题的情况下均能够有良好的

表现[15] 。
对于二分类问题,SVM 在高维空间中通过建立超平
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面来最大限度地分隔开两类数据,最优分类平面如图 6
所示。

图 6　 SVM 最优分类平面幅值分布

Fig. 6　 SVM
 

optimal
 

classification
 

plane
 

amplitude
 

distribution

若给定训练集 {(x1,y1),(x2,y2) …(xn,yn)},x i 是

n 维特征向量, y i ∈ { - 1,1},i ∈ {1,2,…,n} 。 在线性

分类问题中,最优间隔面 Y 的方程如式(4)所示。
wT·x + b = 0 (4)

式中:·为向量的点积运算;w 为 n 维权重参数矩阵;b 为

偏置参数。 利用数据集中按照式 ( 5) 对 w 和 b 进行

优化:
y i(w

T·x i) + b ≥ 1,∀i ∈ {1,2,3,…,n} (5)
此时的分类间隔 Margin = 2 / ‖w‖ ,且分类间隔越

大,模型的分类性能就越好。
3. 2　 人工神经网络

　 　 人类的神经细胞通过彼此刺激来传递信息,以网络

的形式相互连接,具有强大的信息处理能力。 ANN 通过

某种方式传递信息、相互刺激,共同处理信息[16] 。 本文

所设计的网络结构如图 7 所示,其中有两个隐藏层,每个

隐藏层均由 10 个神经元组成,激活函数采用 Sigmoid 函

数。 由于交叉熵损失函数在误差是二值分布的情况下,
能够反应二者之间的相似程度,因此交叉熵损失函数适

用于分类问题[17] 。
由于神经网络的参数过多,引入 DropOut 来避免过

拟合出现。 当训练完模型后,在分类阶段,再把所有节点

设置成正常工作状态[17] 。 由于本研究的训练集样本较

少,将两个隐藏层的 DropOut 分别设置为 0. 4 和 0. 3。 需

要说明的是这两个参数值是根据实验过程调参择优得到

的参数,并没有特殊含义。
3. 3　 分类模型评估

　 　 模型分类效果的好坏首先可以用分类准确率来评

估,机器学习中对于分类模型常用混淆矩阵来进行效果

评价[18] 。 在训练过程中,模型不断调整阈值以得到受试

者工作特性( receiver
 

operating
 

characteristic,ROC) 曲线,

图 7　 ANN 结构示意图

Fig. 7　 ANN
 

structure
 

diagram

ROC 曲线与横坐标之间围成的图形的面积 AUC ( area
 

under
 

ROC
 

curve)是评价模型分类性能好坏的重要指标

之一。

4　 实验验证

4. 1　 数据集准备

　 　 本文将验证若仅采用小波变换的尺度系数作为特征

值,能否在保证一定的分类性能的同时降低运算复杂度。
因此准备了两类数据集,一个是 cAn1,由小波变换后的

尺度系数组成,特征值维度是 13;另一个是 org1,由经过

预处理后的数据组成,特征值维度是 200。 两个数据集

除了特征值类型不同之外,数据组成相同,其中训练集包

含 180 个单次 P300ERP、180 个单次 NP300ERP,测试集

包含 50 个单次 P300ERP、50 个单次 NP300ERP。 SVM
和 ANN 训练 ROC 曲线如图 8 所示。

训练结果总结如表 1 所示。

表 1　 模型训练结果

Table
 

1　 Model
 

training
 

results

模型
训练集

编号

P300ERP
准确率 / %

NP300ERP
准确率 / %

平均准

确率 / %
AUC

SVM cAn1 90 80 85 0. 91
SVM org1 90 88 89 0. 94
ANN cAn1 90 64 77 0. 81
ANN org1 96 68 82 0. 88

　 　 对于 org1 和 cAn1 训练集,SVM 比 ANN 的分类性能

好,对于 SVM 和 ANN 模型,在 cAn1 训练集准确率略高。
　 　 由表 2 可知,在小样本训练条件下,SVM 的分类性能

略微优于 ANN。 cAn1 远小于 org1 的特征维度,所以说

在保证分类性能下优选小波尺度系数可以减小运算量。
从提高系统的分类速度、在小样本训练下取得较好的分

类效果以及更简便的参数调优,本文选择采用小波变换

后的尺度系数作为特征,SVM 模型作为分类器。
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图 8　 模型训练的 ROC 曲线

Fig. 8　 ROC
 

curve
 

of
 

model
 

training

表 2　 SVM 与 ANN 模型对比

Table
 

2　 SVM
 

and
 

ANN
 

model
 

comparison
模型 SVM ANN

训练时间 约 1
 

s 约 1
 

min
调参难易 容易 困难

cAn1 上 AUC 值 0. 91 0. 81
org1 上 AUC 值 0. 94 0. 88

4. 2　 在线分类实验

　 　 本文将验证若仅采用本文所选的 4 位受试者进行在

线分类实验,受试者均为年龄在 20 ~ 25 岁之间的男性,
共准备了 5 个图片序列用于图像分类,每个序列中都有 3
张目标图片。 对于每位受试者,每次随机播放一个图片

序列,共播放 10 次,实验预测结果如表 3 所示。
表 3　 受试者 10 次实验的平均预测结果

Table
 

3　 The
 

average
 

predictive
 

effect
 

of
subjects

 

in
 

10
 

experiments
受试者 TP FP TPR / % FPR / %

甲 2. 3 15. 2 76. 7 27. 2
乙 2. 4 9. 3 80. 0 16. 3
丙 2. 1 10. 9 70. 0 19. 1
丁 1. 8 9. 0 60. 0 15. 8

平均 2. 2 11. 2 71. 7 19. 6

　 　 由表 3 可知,受试者乙的实验效果相对较好;从整体

来看,平均预测输出的真阳性图片数量大于 2。 在随机

出现的场景中受试基本上都能够快速地找出目标色情

图片。
4. 3　 训练模型改进

　 　 相比于 NP300ERP,P300ERP 具有更明显的特征值,
因此考虑在训练集中加入多次叠加的 P300ERP,以增强

模型对其特征的“理解”,进而降低 FPR。 换言之,在保

证能预测出尽可能多的涉黄图片的情况下,降低输出图

片总的数量。 因此新准备了 9 组数据集,组成成分如表 4
所示。 训练结果如表 5 所示。

由表 5 的 cAn2 ~ cAn5 可知,在添加一定数量的

P300ERP 叠加平均数据后,随着单次 P300ERP 比重的降

低,模型对 NP300ERP 预测的准确率提高 8%。 对比

cAn2 和 cAn6 以及 cAn4 和 cAn7,在单次 P300ERP 比重

一致的时候,增大训练集中 P300ERP 对 NP300ERP 的比

例,P300ERP 的准确率平均提高 16%。 添加一定比例的

P300ERP 叠加平均数据后,模型会增强对 P300ERP 特征

的“ 理 解 ” 能 力, 但 若 占 的 比 重 过 大, 会 导 致 单 次

P300ERP 识别的准确率大幅降低;调整 P300ERP 的比

例,也会增强模型对 P300ERP 的“理解” 能力。 进一步

地,以甲同学的 10 次实验数据为例,用 cAn1 ~ cAn11 训

练过的模型分别进行预测,预测结果如表 6 所示。
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表 4　 数据集详细组成成分

Table
 

4　 Detailed
 

composition
 

of
 

the
 

data
 

set
P300ERP NP300ERP

训练集编号 单次数据 3 次叠加平均 5 次叠加平均 10 次叠加平均 总计 单次数据 3 次叠加平均 5 次叠加平均 10 次叠加平均 总计

cAn2 0 70 70 40 180 180 0 0 0 180
cAn3 20 60 60 40 180 180 0 0 0 180
cAn4 40 60 60 20 180 180 0 0 0 180
cAn5 50 50 50 30 180 180 0 0 0 180
cAn6 0 50 50 50 150 100 0 0 0 100
cAn7 40 50 50 40 180 100 0 0 0 100
cAn8 40 50 50 50 190 100 0 0 0 100
cAn9 120 30 20 10 180 180 0 0 0 180
cAn10 120 30 10 0 160 180 0 0 0 180
cAn11 120 20 10 0 150 180 0 0 0 180

表 5　 优化数据集的训练结果

Table
 

5　 Optimize
 

the
 

training
 

results
 

of
 

the
 

dataset

训练集编号
P300ERP
准确率 / %

NP300ERP
准确率 / %

平均准确

率 / %
AUC

cAn2 42 98 70 0. 85
cAn3 66 92 79 0. 89
cAn4 70 94 82 0. 90
cAn5 70 90 80 0. 90
cAn6 52 94 73 0. 87
cAn7 90 82 86 0. 92
cAn8 86 78 82 0. 89
cAn9 84 80 82 0. 90

cAn10 80 82 81 0. 90
cAn11 84 80 82 0. 90

表 6　 cAn1~ cAn11 的预测结果

Table
 

6　 cAn1~ cAn11
 

prediction
 

results
训练集编号 TP FP TPR / % FPR / %

cAn1 2. 3 15. 5 76. 7 27. 2
cAn2 0. 6 3. 4 20. 0 6. 0
cAn3 1. 1 5. 2 36. 7 9. 1
cAn4 1. 5 8. 2 50. 0 14. 4
cAn5 1. 5 8. 6 50. 0 15. 1
cAn6 0. 8 4. 5 26. 7 7. 9
cAn7 1. 6 14. 6 53. 3 25. 6
cAn8 2. 1 15. 5 70. 0 27. 2
cAn9 2. 1 13. 3 70. 0 23. 3

cAn10 2. 1 13. 1 70. 0 23. 0
cAn11 2. 0 13. 0 66. 7 22. 8

　 　 由表 6 的 cAn1 ~ cAn5 可知,单次 P300ERP 在训练

集中的占比越大,TPR 越大。 在训练集中引入不同次数

P300ERP 叠加平均可以提高模型的 P300ERP 特征理解

能力。
图 9 所示为 cAn1 和 cAn10 的 ROC 曲线对比,图 9

中 cAn1 的 AUC 值为 0. 91,cAn10 的 AUC 值为 0. 90,基
本一致。 再结合表 3 和 6 可知,cAn10 的综合表现最好,

在保证平均输出至少 2 个目标图片的情况下,平均输出

的误识别的非目标图片数量 cAn10 比 cAn1 少 2. 1 个。
在非目标图片的数量远多于目标图片情况下,改进的模

型 cAn10 在保证尽可能多输出目标图片序号的同时,少
输出非目标图片的序号。 因此,本文最终选用数据集

cAn10 来训练 SVM 分类模型,以便尽可能多地预测出涉

黄图片,降低输出图片总量。

图 9　 cAn1 和 cAn10 的 ROC 曲线对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

ROC
 

curves
 

of
 

cAn1
 

and
 

cAn10

使用上述确定的模型,对受试者的数据重新进行预
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测,得到的结果如表 7 所示。
表 7　 优化后的模型重新预测的结果

Table
 

7　 The
 

re-predicted
 

result
 

of
 

the
 

optimized
 

model
受试者 TP FP TPR / % FPR / %

甲 2. 1 13. 1 70. 0 23. 0
乙 2. 4 9. 3 80. 0 16. 3
丙 2. 0 10. 9 66. 7 19. 1
丁 1. 8 9. 1 60. 0 16. 0

平均 2. 1 10. 6 69. 2 18. 6

　 　 从 4 个人平均的实验结果来看,平均输出目标图片

数量虽比原始模型低 0. 1,但仍大于 2。 优化后模型平均

输出目标图片数量虽略有降低,但其输出的假阳性图片

数量减得更多,总体预测效果则得到提升。

5　 结　 论

　 　 本文在改进训练模型的基础上进行在线实验,验证

了利用干电极快速佩戴人机协作系统可以在线地进行不

良信息筛选的可行性。 虽然训练集的 AUC 值超过 0. 9,
但其在线分类测试性能仍相对较差,但仍保证了平均可

以输出绝大多数目标信息。 另外,由于所构建的训练集

样本较少,且构建的神经网络模型过于简单,导致 ANN
模型的表现不如 SVM,然而越复杂的神经网络常常拥有

更加强大的特征提取能力。
最后,对于提高单试次的 EEG 在线分类性能,可以

利用多人协作或者利用集线器将受试的数据分成多份上

传 PC 系统,然后对其进行叠加平均以提高信号的信噪

比,以提高分类准确率。
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