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摘　 要:针对脑-机接口(BCI)技术在目标检测中的应用仍然存在检测准确率受限的问题,提出基于事件相关电位( ERP)中的

P300 与错误相关电位(ErrP)决策融合的新型编解码方法。 BCI 系统编码方面通过目标图像和视觉反馈分别诱发 P300 与 ErrP
特征,解码方面采用单独 P300 特征、单独 ErrP 特征、P300 与 ErrP 特征层融合、P300 与 ErrP 决策层融合这 4 种方案进行目标检

测。 10 名健康受试者 4 种方案进行目标检测的平均结果显示,使用 P300 与 ErrP 决策层融合的平衡正确率最高,达到 80. 03%±
5. 20%,相比单独使用 P300 特征的方法提升了 4. 38%,相比单独使用 ErrP 特征的方法提升了 11. 29%,验证了混合 BCI 技术在

目标检测任务中的可行性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

limited
 

detection
 

accuracy
 

in
 

the
 

application
 

of
 

brain-computer
 

interface
 

(BCI)
 

technology
 

in
 

target
 

detection,
 

a
 

new
 

encoding
 

and
 

decoding
 

method
 

based
 

on
 

the
 

decision
 

layer
 

fusion
 

of
 

P300
 

and
 

error-related
 

potential
 

(ErrP)
 

in
 

event-
related

 

potential
 

(ERP)
 

was
 

proposed.
 

In
 

the
 

encoding
 

aspect
 

of
 

the
 

BCI
 

system,
 

the
 

P300
 

and
 

ErrP
 

features
 

are
 

respectively
 

evoked
 

by
 

the
 

target
 

image
 

and
 

visual
 

feedback.
 

In
 

the
 

decoding
 

aspect,
 

four
 

schemes
 

are
 

used
 

for
 

target
 

detection:
 

individual
 

P300
 

feature,
 

individual
 

ErrP
 

feature,
 

feature
 

layer
 

fusion
 

of
 

P300
 

and
 

ErrP,
 

and
 

decision
 

layer
 

fusion
 

of
 

P300
 

and
 

ErrP.
 

The
 

average
 

results
 

of
 

10
 

healthy
 

subjects
 

with
 

four
 

schemes
 

show
 

that
 

the
 

balance
 

accuracy
 

of
 

decision
 

layer
 

fusion
 

of
 

P300
 

and
 

ErrP
 

is
 

the
 

highest,
 

reaching
 

80. 03%±5. 20%,
 

which
 

is
 

improved
 

by
 

4. 38%
 

compared
 

with
 

the
 

method
 

of
 

using
 

individual
 

P300
 

feature
 

and
 

is
 

improved
 

by
 

11. 29%
 

compared
 

with
 

the
 

method
 

of
 

using
 

individual
 

ErrP
 

feature.
 

The
 

feasibility
 

of
 

hybrid
 

BCI
 

technology
 

in
 

target
 

detection
 

tasks
 

is
 

verified.
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0　 引　 言

　 　 随着图像数据日益丰富,传统的人工目标检测方法

受限于检测员生理与心理疲劳等因素,很难满足速度快、
准确率高的需求;完全依赖计算机的目标检测方法则由

于缺乏对图像的解译与判读,存在泛化能力差、模型目标

迁移能力弱等缺陷,难以适应复杂场景的需求。 因此,有
必要将人脑的高级认知、感知能力和计算机高效计算能

力相结合,以人机融合形式实现高鲁棒性目标检测。 脑-
机接口(brain-computer

 

interface,BCI)可以将中枢神经系

统产生的信号转化为控制指令,实现人脑与外部设备之
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间的直接交互[1] 。 研究如何利用 BCI 技术融合人脑智能

与机器智能,实现高质量图像目标检测具有重要应用

价值。
脑电图(electroencephalogram,EEG)是测量并采集大

脑活动产生的电信号的有效手段之一,具有高时间分辨

率、低成本、易用和无创等特点[2-3]
 

。 基于 EEG 的事件相

关电位(event-related
 

potential,
 

ERP)是一种特殊的脑诱

发电位,其特征明显且不过于依赖用户训练,是目前用于

BCI 图像目标检测的主要脑电特征。 为了充分利用大脑

的快速感知能力,进而实现复杂图像的高效检测,科研人

员将快速序列视觉呈现( rapid
 

serial
 

visual
 

presentation,
RSVP) [4] 引入 BCI 中,该范式的实现是将由数字、字母、
单词或图形等组成的待检测序列在同一固定位置依次且

连续地快速呈现,通过确定小概率目标刺激诱发的特定

ERP 成分实现对目标刺激的识别。 P300 是目标识别过

程中的关键 ERP 成分,通常发生在目标刺激出现后

300 ms 左右,然而 P300 的潜伏期和振幅可能会随着不同

的实验参数而变化[5] ,这对于 RSVP 任务中的单试次

EEG 分类来说是一个巨大的挑战。 一些研究者从解码

算法入手,提出了时空混合共空间模式-主成分分析

( spatial-temporal
 

hybrid
 

common
 

spatial
 

pattern-
 

principal
 

component
 

analysis,STHCP ) [6] 等新型算法,也有学者通

过编码范式的优化来增强源信号强度,进而提高检测准

确率。 如 Lin 等[7]
 

提出多重 RSVP 框架用于图像检索,
在屏幕上同时呈现两个图像序列,通过多次诱发 P300 成

分提高了信号信噪比,但也在非目标字符中引入了 P300
成分,限制了分类正确率的进一步提高;Mao 等[8-9] 将眼

动模态引入基于 RSVP 的图像检索任务,通过轻微的眼

睛注视运动和瞳孔大小变化进一步揭示受试者认知过

程,但眼动数据的采集也带来了设备环境更为复杂的问

题。 综上,尽管基于 P300 的目标检测方法在逐步完善,
但仍存在准确率低、设备需求复杂、无法满足系统实时性

等问题,利用 RSVP-BCI 系统提高目标检测准确率的方

法仍需进一步探究。
研究表明, 通过检测错误相关电位 ( error-related

 

potential,ErrP) 能够提高 BCI 系统的可靠性[10-11] 。 ErrP
信号产生于一个人犯了错误或觉察到错误时,往往被描

述为错误相关负波( error-related
 

negativity,ERN) 信号和

正确相关负波( correct-related
 

negativity,CRN) 信号的差

分波形,如果识别到受试者在系统判读错误时产生的脑

电特征,就可以对
 

BCI 系统的输出结果进行补充甚至纠

错。 如 Cruz 等[12] 在传统 BCI 拼写器加入了 ErrP 自动纠

错模块,通过分析用户对输出字符的反馈脑电,实现了拼

写器的自动校正。 可见,能充分发挥各控制信号优势的

混合 BCI[13] 相比于传统单一系统模式能更好地完成特定

的目标任务[14] ,然而,以往研究通常将 ErrP 信号作为触

发系统纠错的“开关”,各类脑电信息多层次融合策略对

系统性能的影响仍有待研究。
为实现快速、准确的人-机融合目标检测技术,本研

究通过增加与任务判读结果相关的视觉反馈优化了基于

RSVP 的 BCI 目标判别范式,分析讨论了单独使用 P300
特征分类、单独使用 ErrP 特征分类、P300 与 ErrP 特征层

融合分类、P300 与 ErrP 决策层融合分类 4 种方案对 BCI
系统性能的影响,搭建了用于目标检测的离线混合 BCI
系统。 结果显示,P300 与 ErrP 决策层融合的目标检测

方法获得的分类结果优于单独特征分类和特征层融合的

目标检测方法,在传统 BCI 基础上提升了检测准确率。
本研究能够为研发反应迅速、检测精准的目标识别与检

测系统提供参考。

1　 实验方法

1. 1　 实验对象

　 　 共有 10 名年龄在
 

23 ~ 26 岁的受试者参与离线脑电

采集实验。 各位受试者身体健康,视力正常或矫正后正

常,充足休息。 实验得到了天津大学伦理委员会批准,所
有受试者在实验之前阅读和签署了知情同意书。
1. 2　 实验设计

　 　 实验刺激程序由 MATLAB 工具箱
 

Psychtoolbox 编

写,并通过
 

24. 5 寸液晶显示器以 240
 

Hz 刷新率呈现。
本研究选用的图像库来源于新型数据集 ObjectNet[15] ,其
复杂图像计算机视觉难以识别且人类视觉也不易分辨,
目标图像包含刀具。 干扰图像选取和目标图像背景复杂

度相似的其他图像,多为包含各种生活物品,图像统一裁

剪为 1
 

080×1
 

080
 

pixels。 实验流程如图 1 所示,共包括

10 组,每组 50 个试次,其中包含目标的试次占比 40%,
组间休息时间根据受试者状态而定,大概 3 ~ 5

 

min。

图 1　 实验流程

Fig. 1　 Experimental
 

procedure

受试者坐在距离屏幕 75 cm 左右的舒适椅子上,在
光线微弱的电磁屏蔽隔离室中进行实验,任务为在复杂

难辨的图像序列中识别目标图像。 单试次实验过程如

图 2 所示,1)提示阶段,在每一个试次开始前,显示 1 s 的

十字型图像,提示受试者准备。 2) 图像呈现,10 张图像
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依次快速地在受试者眼前显示器上呈现,每张图像持续

60 ms,其中最多有 1 幅为目标图像,其余为非目标图像,
所有图像均从图片库中随机选取。 图像呈现过程中要求

受试者尽量不要眨眼,以排除眼动对 EEG 信号的干扰。
此外,为防止边缘突变对脑电信号的干扰,在实验开始前

对刺激图片序列进行简单编码,使得目标图像不出现在

前 3 张和最后 3 张(受试者不知情)。 3)反馈阶段,图像

序列结束后显示器随机给出 1 s 的反馈结果,“危险” 代

表之前序列中存在目标图像,“安全”代表之前序列中不

存在目标图像,受试者需持续保持专注并思考反馈结果

是否与自身判断一致。 4)过渡界面,按键后有 1 s 空白界

面,用于受试者眨眼休息。 实验过程中,小概率目标图像

出现会诱发 P300 特征,而通过评价随机出现的反馈诱发

大脑产生 ErrP 特征。

图 2　 单试次过程

Fig. 2　 Single
 

trial
 

procedure

1. 3　 数据采集与预处理

　 　 本研究使用 Neuroscan 公司研制的用于科研领域的

多通道脑电采集系统,采用与其配套的 Synamps2 放大器

完成脑电信号的实时记录与采集。 如图 3 所示,电极排

布为依据国际公认的 10-20 标准扩展获得的 64 导电极

排布,参考电极置于头顶,前额位置( FPz 和 Fz 之间)接

地。 脑电帽电极与头皮间注入 Ag / AgCl 导电膏,单电极

阻抗均被降到 15
 

kΩ 以下,绝大多数在 5
 

kΩ 以下。 脑电

数据采样频率 1
 

000
 

Hz,采集脑电数据执行 0. 1 ~ 200
 

Hz
带通滤波和 50

 

Hz 陷波滤波。
预处理包括由原始的 “. cnt” 格式的数据转换为

“. mat”格式、变参考到双耳乳突、降采样到 200
 

Hz、1 ~
10

 

Hz 带通滤波、有效数据段截取、基线校正等。 有目标

试次中,数据段以目标图像刺激起始为 0 时刻,无目标试

次以随机非目标图像刺激起始时为 0 时刻,分别截取 0
时刻前 0. 1

 

s~后 0. 6 s 数据,同时截取以反馈时刻为 0 时

刻的前 0. 1 s~后 0. 6 s 的有效数据,并以 0 时刻~前 0. 1 s
数据为基准进行基线校正。

1. 4　 分类算法与策略

　 　 针对单试次脑电信号的分类,Marathe 等[16] 提出的

滑动 结 构 化 判 别 成 分 分 析 法 ( sliding
 

hierarchical
 

图 3　 64 导联电极位置分布图

Fig. 3　 64
 

electrodes
 

distribution

discriminant
 

component
 

analysis,sHDCA) 是 RSVP 范式中

实现脑电特征提取与分类的经典算法之一,该方法在滑

动时间窗内使用费希尔线性判别计算空间权重,通过逻

辑回归计算时间权重,能够更好地获得 P300 信号响应的

信息[6] 。 2019 年, Xiao 等[17] 将 判 别 典 型 模 式 匹 配

(discriminative
 

canonical
 

pattern
 

matching,DCPM)算法用

于基于 RSVP 的拼写器脑电解码,该算法使用判别空间

模式( discriminative
 

spatial
 

patterns,DSP ) 抑制脑电信号

中的共模噪声,通过典型相关分析( canonical
 

correlation
 

analysis,CCA)增强脑电信号特征,最后构建类别模板进

行匹配,其分类性能优于其他传统空间滤波方法。 因此,
本研究使用 sHDCA 和 DCPM 算法分别对 10 名受试者脑

电数据进行了分类,并对比了两种算法 10 次 10 折交叉

验证后的平均分类结果。
为提升 BCI 系统目标检测结果的可靠性,本研究使

用了两类脑电特征:1)传统 P300 特征,定义为 E,通过受

试者观察到目标 / 非目标图像诱发;2) 基于视觉反馈的

ErrP 特征数据,定义为 V,通过评价随机视觉反馈是否与

自身判别结果一致诱发。 根据数据 E 和 V 共设计四种
 

BCI 系统分类策略,如图 4 所示。 方案 1 采用单独 P300
特征检测方法,简写为 E-BCI,使用 DCPM 算法对 P300
特征相关脑电进行单独特征提取和分类,由于目标图像

与 P300 特征相关联,因此脑电分类结果即为系统对图像

的分类结果;方案 2 采用单独 ErrP 特征检测方法,简写

为 V-BCI,使用 DCPM 算法对 ErrP 特征相关脑电进行单

独特征提取和分类,由于随机反馈产生的错误会诱发受

试者产生 ErrP 特征,根据反馈的内容和 ErrP 检测可以对

图像序列进行判读;方案 3 采用 P300 与 ErrP 特征层融

合检测方法,简写为 E:V-BCI,即根据反馈内容的不同,
分别融合 P300 与 ErrP 特征构建新的数据集[ E:V],使
用 DCPM 算法对新的数据集进行特征提取和分类,脑电

分类结果的综合即为系统对图像的分类结果;方案 4 采
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用 P300 与 ErrP 决策层融合检测方法,简写为 Ed:Vd-
BCI,同样根据反馈内容的不同, 先对两类特征使用

DCPM 算法进行模板匹配,得到用于决策的欧氏距离后

进行拼接,构建数据集[ Ed:Vd],随后使用支持向量机

(support
 

vector
 

machine,SVM) 分类器进行判别,脑电分

类结果的综合即为系统对图像的分类结果。

图 4　 分类策略

Fig. 4　 Classification
 

strategies

1. 5　 性能评估

　 　 设定包含目标图像试次为正类( positive),不包含图

像试次为 负 类 ( negative ), 则 可 以 构 建 其 混 淆 矩 阵

(confusion
 

matrix)如表 1 所示,TP ( true
 

positive) 为被正

确分类为正类的样本数量;FP(false
 

positive)为被错误分

类为正类的样本数量;FN( false
 

negative) 为被错误分类

为负类的样本数量;TN(true
 

negative)为被正确分类为负

类的样本数量。
根据混淆矩阵定义系统分类结果常用指标:目标检

出率,即真阳率(true
 

positive
 

rate,TPR),是被正确分类为

正类的样本数占总的正类样本数的比值;非目标检出率,
即真阴率(true

 

negative
 

rate,TNR),是被正确分类为负类

的样本数占总的负类样本数的比值; 总体正确 率

(accuracy),即正确分类为正类和负类的样本数占总的样

本数的比值;总体平衡正确率( balanced
 

accuracy,BA),
即目标检出率与非目标检出率的算术平均值,可以避免

部分数据集类别不平衡造成的分类正确率偏差。

表 1　 混淆矩阵

Table
 

1　 Confusion
 

matrix
实际为正类 实际为负类

预测为正类 TP FP
预测为负类 FN TN

2　 结　 果

2. 1　 脑电特征提取

　 　 P300 和 ErrP 信号均由视觉刺激诱发,通过绘制

ERP 相关波形,可以确定相关特征可分性以及用于分类

的时间窗,然后分别构建基于 P300 和 ErrP 相关特征的

分类器,探讨两类特征的融合方法,分析构建基于两类特

征的混合 BCI 系统的可行性,为搭建基于 P300 与 ErrP
的目标检测系统提供技术支持。

先前研究表明,顶枕区和额中央区分别是 P300 及

ErrP 可分辨性最高的大脑区域,因此,本文重点分析 POz
导联处的 P300 特征及 FCz 导联处的 ErrP 特征。 图

5(a)、图 6(a)分别为以目标 / 非目标图像出现时为 0 时

刻和以错误 / 正确反馈出现时为 0 时刻的时域波形,灰色

阴影区域表示当前时刻幅值的重复测量方差 p 值小于

0. 05,即组间均值差异有统计学意义。 以图像出现时为

0 时刻,目标图像在 POz 导联处诱发了幅值较大的 P300
特征;以反馈出现时为 0 时刻,错误反馈在 FCz 导联处诱

发出幅值更大的 ErrP 特征。 图 5( c)、图 6( c)分别为图

5(a)、图 6 ( a) 时域波形对应的 Fisher 线性判别系数

( Fisher’s
 

linear
 

discriminant
 

ratio),可以进行 ERP 特征可

分性分析,可以看到,两类脑电信号分别在 300 ~ 600 ms、
200 ~ 500 ms 时间窗显示出了较高的可分性,因此随后进

行特征分类的时间窗选取该时间段。
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图 5(b)、图 6( b) 为两类脑电信号分别在 POz、FCz
导 联 处 的 事 件 相 关 谱 扰 动 ( event-related

 

spectral
 

perturbation,ERSP)结果,分别在与时域相同的时间窗出

现了低频带能量增强。 图 5( d)、图 6( d)分别为两类脑

电信号在 POz、 FCz 导联处的试次间相干性 ( inter-trial
 

coherence,ITC)结果,相位同步性也分别在与时域相同的

时间窗内出现了低频带增强。 说明 P300 与 ErrP 特征相

关脑信息主要分布在低频段,之后的脑电分类中统一使

用 1 ~ 10
 

Hz 滤波范围。 此处时频特征均通过减去对应频

率上刺激开始前 100 ms 内的均值进行基线校正。

图 5　 目标 / 非目标图像诱发脑电特征分析

Fig. 5　 Analysis
 

of
 

EEG
 

features
 

evoked
 

by
 

target / non-target
 

images

　 　 总之,无论是以 P300 还是 ErrP 作为特征,均在脑电

波形中找到了数据间的具有可分性的成分,可根据脑电

波形筛选特征所在时间窗,为之后的分类提供数据支持。
2. 2　 脑电分类结果

　 　 对于脑电分类,曲线下面积( area
 

under
 

the
 

curve,
AUC)为受试者操作特征曲线下的面积,使用真阳率与假

阳率的秩进行计算,能避免不平衡类别与分类器阈值选

择带来的影响,是度量分类器性能的常用指标[18] 。 本研

究使用 SPSS 软件对脑电分类结果进行统计学检验。 具

体来说,采用单因素重复测量方差分析( one-way
 

repeated
 

measures
 

analysis
 

of
 

variance,One-way
 

RMANOVA)探究不

同算法对 P300 及 ErrP 解码的影响,当数据未通过球度

检验(Mauchly’s
 

test
 

of
 

sphericity)时,对结果进行邦弗朗

尼校正(Bonferroni
 

correction),α 级别设置为 0. 05。 图 7
为单因素重复测量方差分析后的结果,对于基于 P300 特

征的脑电分类,DCPM 算法的 AUC(82. 47% ±7. 03%)值

高于 sHDCA 算法(80. 44% ±5. 96%);对于基于 ErrP 特

征的脑电分类,DCPM 算法的 AUC(71. 01% ±4. 47%)值

同样高于 sHDCA 算法( 64. 85% ± 3. 88%)。 结果表明,
DCPM

 

算法在两类脑电信号解码上均具有最佳性能

表现。
2. 3　 BCI 系统分类结果

　 　 在脑电分类基础上,4 种分类方案获得的 BCI 系统

对图像进行识别的结果如图 8 所示,分类数据按照 2. 4
节方案提取,包含目标图像试次正类( positive)样本量为

200,包含非目标图像试次负类(negative)样本量为 300。
从图 8 可以看到,对于目标检出率、非目标检出率、

总体正确率、总体平衡正确率这 4 种评价指标,基于

P300 和基于 ErrP 决策层融合的 Ed:Vd-BCI 系统均获得

了最好的分类结果,分别为 72. 95% ± 4. 47%、87. 10% ±
6. 05%、81. 44% ± 5. 36%、80. 03% ± 5. 20%;P300 与 ErrP
在特征层融合的 E:V-BCI 系统性能较差,4 种指标分别

为 66. 05% ± 5. 99%、78. 90% ± 5. 72%、73. 76% ± 5. 68%、
72. 48%±5. 71%;E-BCI 系统分类结果仅次于 Ed:Vd-BCI
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图 6　 错误 / 正确反馈诱发脑电特征分析

Fig. 6　 Analysis
 

of
 

EEG
 

features
 

evoked
 

by
 

error / correct
 

feedback

图 7　 不同算法脑电分类结果( ∗p<0.
 

05,∗∗∗p<0.
 

001)
Fig. 7　 EEG

 

classification
 

results
 

by
 

different
algorithms( ∗p<0.

 

05,∗∗∗p<0.
 

001)

系统,4 种指标分别为 69. 65%±6. 08%、81. 63%±7. 08%、
76. 84%±6. 42%、75. 64%±6. 30%;V-BCI 系统性能最低,
4 种指标分别 为 62. 10% ± 4. 67%、 75. 37% ± 5. 01%、
70. 06%±4. 82%、68. 73%±4. 78%。

单因素重复测量方差分析的结果表明,Ed:Vd-BCI
系统目标检出率相较于 E-BCI 系统提高了 3. 30%,相较

于 V-BCI 系统有 10. 85%的提升(p<0. 001);非目标检出

率方面,Ed:Vd-BCI 系统比 E-BCI 系统提高了 5. 47%(p<
0. 01),比 V-BCI 系统提高 11. 73% ( p< 0. 001);Ed:Vd-
BCI 系统总体正确率比 E-BCI 系统提高 4. 60% ( p <

0. 05),相比 V-BCI 系统提高 11. 38%(p<0. 001);Ed:Vd-
BCI 系统总体平衡正确率比 E-BCI 系统提高 4. 38%( p<
0. 05),比 V-BCI 系统提高 11. 29%(p<0. 001)。 可见,通
过对 P300 和 ErrP 特征进行决策层融合的方法相较于单

独脑电特征检测的方法获得的分类结果有所提升。

3　 讨　 论

　 　 本研究提出了一种基于 P300 与 ErrP 的混合 BCI 系

统,探讨了单独 P300 检测、单独 ErrP 检测、P300 与 ErrP
特征层融合检测、P300 与 ErrP 决策层融合检测 4 种方案

实现图像检测的可行性,实验结果证明,无论是目标还是

非目标检测结果,两类脑电信号决策层融合的方法均取

得了最高的正确率,本研究提出的基于 P300 与 ErrP 的

混合 BCI 提升了目标检测系统的可靠性。
离线实验结果显示,单独 P300 特征解码准确率高于

单独 ErrP 特征解码,表明小概率视觉刺激诱发的 P300
成分更加稳定,而由 50%概率错误反馈诱发的内源性

ErrP 特征可能会受到受试者疲劳的影响,因此本研究并

不是通过检测 ErrP 特征来定位和校正混合 BCI 系统的

错误解码试次,而是将 ErrP 特征的检测作为权重参与到

图像诱发脑电数据的判读中,本质上是信息量的增加。
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图 8　 不同方案系统分类结果( ∗p<0.
 

05,∗∗p<0.
 

01,∗∗∗p<0.
 

001)
Fig. 8　 Results

 

of
 

systematic
 

classification
 

of
 

different
 

schemes
 

( ∗p<0.
 

05,∗∗p<0.
 

01,∗∗∗p<0.
 

001)

相较于单独脑电特征进行分类的方法,通过 P300 与 ErrP
决策层融合的策略提升了系统总体平衡准确率。 值得注

意的是,决策层融合方案实现的目标检出率相较于单独

P300 检测目标检出率的提升虽不显著,但在极危险目标

检测场景中,漏检可能会导致严重的后果,所以通过消耗

一些时间成本进行反馈,从而提升目标检出率是非常必

要的。 决策层融合方案实现的非目标检出率相较于单独

P300 检测目标检出率提升 5. 47%,表明系统降低了将非

目标判读为目标的误警率,在海量原始图像检测中避免

了系统资源的浪费。
由于离线实验中无法实时解码 P300 特征,任务目标

判读结果相关的视觉反馈为随机反馈,其可以在在线检

测系统得到进一步完善。 之后的研究将综合基于 P300
解码的视觉反馈模块以及脑电信号融合模块搭建在线混

合 BCI 目标检测系统,具体来说,在线实验方案首先检测

P300 特征给出目标 / 非目标反馈结果,进而诱发并收集

ErrP 信号,最后通过各自分类器决策层的融合做出最终

判读,并且可以利用多人协作提高单试次的 EEG 在线分

类准确率[19] 。 另外,本文中脑电信号融合策略考虑了特

征层、决策层各自的分类效果,将数据层、特征层、决策层

进一步融合,从而充分利用脑电信号多维度时-空-频特

征,有望获得更高的系统分类准确率。

4　 结　 论

　 　 本研究设计了基于 P300 和 ErrP 的混合 BCI 系统,
成功诱发了受试者相关脑电特征,并使用基于决策层融

合的方法有效解决了传统 RSVP-BCI 目标检测准确率受

限的问题,为通过人-机融合实现自动目标检测技术的发

展提供了新思路,具有广阔的应用前景。
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