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基于 AR-SSVEP 和 YOLOv3 的时敏目标识别方法
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郑州
 

450047)

摘 　 要:
 

针对目标跟踪过程中目标身份 ( ID) 跳变而影响时敏目标识别的问题,提出了一种融合增强现实技术

(AR)、稳 态 视 觉 诱 发 电 位 ( SSVEP ) 和 YOLOv3 的 人 在 回 路 的 “ 检 测-决 策 ” 时 敏 目 标 识 别 方 法 ( AR-SSVEP-
YOLOv3)。 利用目标感知模块获取前端场景视频,并通过 AR 眼镜实时呈现,YOLOv3 算法完成场景视频中敏感目

标检测,AR-SSVEP 脑电处理模块解析受试者的脑电数据,在 ID 变化过程中对时敏目标进行识别。 对比分析时敏

目标的识别率,结果表明:AR-SSVEP-YOLOv3 时敏目标识别方法相比 YOLOv3 算法识别率平均提升了 18. 8%,相

比 YOLOv3-Sort 算法平均提升了 8. 0%。 AR-SSVEP-YOLOv3 时敏目标识别方法可以降低目标 ID 跳变对时敏目标

识别的影响,提升人机交互能力和时敏目标识别率。
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　 　 现有时敏目标识别技术研究主要基于“检测-跟
踪-决策”环路,重点关注有限窗口内发现、定位、识
别和瞄准的目标,对视频连续帧信息进行检测、分

析、评估、排序,识别出特定目标 [ 1] 。 国内外相关研

究主要从算法优化角度提升检测器和跟踪器的精

度。 Gurkan 等 [ 2] 为解决有遮挡目标跟踪问题,集成

粒子跟踪和深度检测器优势,提出了一种基于检测

的 跟 踪 ( tracking-by-detection, TBD ) 方 法。 Chen
等 [ 3] 融合相关滤波器和粒子滤波器,提高了相机快

速运动和目标部分遮挡下目标跟踪的鲁棒性,从算

法优化角度提升目标检测算法和目标跟踪算法的精

度,可以实现对特定目标的识别。 然而,在复杂环境

下,特别是目标完全遮挡后重新出现,以及相似目标

交互重叠干扰等情况,目标跟踪算法可能对目标与

ID 的关联不准确,存在目标 ID 频繁变换的问题 [ 4] ,
影响目标识别准确率。

目前,时敏目标识别判定并没有一个完全可靠

的算法模型,对于时敏目标识别结果仍需要操作人

员最终确认。 如何将人的感知、判断和直觉等能力

引入时敏目标识别环路,进行半结构化决策 [ 5] 是未

来时敏目标识别的一个可行方案。 脑机接口( brain-

computer
 

interface,BCI)技术是一种建立大脑和外部

设备通信渠道的方式,其在大脑意图解析和人机交

互方面的突破性进展能够为目标识别过程提供新的

思路,特别是 SSVEP,可以用来辅助实现目标识别。
Arpaia 等 [ 6] 设计 AR-BCI 机器人移动控制模式,辅

助受试者实现不依赖屏幕与机器人进行自然交互。
黄章瑞 [ 7] 设计了 AR-BCI 脑机融合交互系统,初步

验证了 AR-SSVEP 技术在虚拟和真实两种情境驱动

交互的可行性。 蒋永玉 [ 8] 将增强现实技术引入 SS-
VEP-BCI 系统,验证了 AR-SSVEP 技术在假手脑控

的异步交互能力。 基于 SSVEP 的 AR-BCI[ 9- 10] 仍处

于初步探索阶段,多用于控制和静态目标检测。
本文设计了人在回路的“检测-决策” 时敏目标

识别系统,提出了一种基于 AR-SSVEP 脑电信息和

YOLOv3 的时敏目标识别方法,可以弱化目标识别

与目标跟踪的关联关系,利用 AR 眼镜叠加场景视

频,呈现视觉刺激闪烁块,通过深度学习的分布式运

算,提取并检测场景中的目标信息,建立刺激频率与

目标 ID 的关联关系,融合受试者的稳态视觉诱发脑

电信号,实现指挥员直接参与时敏目标之间的识别

过程。
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1　 技术方案

1. 1　 时敏目标识别系统

人在回路的“检测-决策” 时敏目标识别系统包

括目标感知、目标检测和目标识别 3 个部分,主要由

前端摄像头感知识别模块、网络传输设备、基于 AR
眼 镜 的 刺 激 闪 烁 和 视 频 叠 加 显 示 模 块、 基 于

YOLOv3 的敏感目标检测模块、脑电采集及识别解

析模块组成,如图 1 所示。 受试者脑电数据获取采

用博睿康公司的 32 通道无线采集设备,采集枕区

Pz、P3、P4、 PO3、 PO4、 O1、 Oz 和 O2 等 8 个导联电

极 [ 11] 的 SSVEP 脑电信号。

图 1　 人在回路的“检测-决策”时敏目标识别系统

Figure
 

1　 A
 

time-sensitive
 

target
 

recognition
 

system
 

for
 

human
 

in
 

the
 

loop
 

based
 

on
 

"detection-decision"

基于深度学习神经网络的时敏目标检测模块和

脑电分析模块在数据处理计算机(带独立显卡 GTX
 

1060Ti 及以上)中运行,通过 YOLOv3 目标检测算法

和脑电分析算法,实现前端场景中目标的检测和受试

者 SSVEP 识别解析,其中导联分布如图 2 所示。

图 2　 脑电采集导联位置分布图

Figure
 

2　 Location
 

distribution
 

map
 

of
 

EEG
 

acquisition
 

channels

AR 眼镜叠加前端视频和刺激闪烁块,呈现 SS-
VEP 视觉刺激。 利用感知识别模块获取前端场景

视频,通过视频分流处理,将视频分别发送给 AR 眼

镜和目标检测设备,YOLOv3 目标检测算法实时检

测目标,通过局域网将目标框的位置信息 ( X, Y,
width,height)和数量等信息输入 AR 眼镜,与眼镜内

置视觉刺激叠加呈现。
目标感知模块采集远端目标场景的视频流信

息,对视频图像帧进行下采样,并将所采集的视频流

信息分别传输至 AR 眼镜和目标检测模块。 目标检

测模块中运行 YOLOv3 目标检测算法,对目标图像

帧进行缩放处理,将图像大小调整为 416×416,将此

图像传递给主干网络 Darknet-53 进行卷积处理,输
出 13×13 个网格,通过预测框和真实框的交并比

( IOU)确定检测目标,输出目标检测结果。 将目标

视频帧中的目标信息 ( 编号、位置和数量) 发送给

AR 眼镜,并在眼镜中对应位置绘制检测信息,同时

生成 SSVEP 视觉刺激闪烁块。 如果目标 ID 变化,
对应编号改变会同步更新到 AR 眼镜中。 受试者根

据视频态势,注视时敏目标对应的刺激块,由 AR 眼

镜内置的视线追踪模块判断是否注视刺激块,并通

过 CCA 算法提取受试者的脑电对应频率特征。 输

出注视频率对应时敏目标,完成时敏目标的识别。
整体流程如图 3 所示。

图 3　 基于 AR-SSVEP-YOLOv3 的时敏

目标识别选择流程图

Figure
 

3　 Flowchart
 

of
 

time-sensitive
 

target
 

recognition
 

selection
 

based
 

on
 

AR-SSVEP-YOLOv3
 

method

1. 2　 基于 YOLOv3 算法的时敏目标检测

目前 YOLOv5、YOLOv8 等最新的稳定算法对隐

藏、遮挡目标的检测速度和检测效果较好,但是在相

似度较高的目标遮挡情况下仍然存在 ID 跟踪错误、
ID 跳变 [ 12- 13] 。 为研究 AR-SSVEP 技术在目标 ID 跳

变过程中对时敏目标的识别效果,需要考虑目标在
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视野中的停留时间,保证 SSVEP 脑电数据时长,因
此选择 YOLOv3 算法。

YOLOv3 目标检测算法是一种端到端的回归学

习方法,利用网格划分方式处理输入目标图像,如果

一个网格中存在待检测目标,则在此网格中检测目

标,输出相应的目标信息和目标置信度 [ 13- 14] 。 每个

网格输出 n 个 bounding
 

box,每个 box 中含有以下参

数:中心点坐标(X,Y) 、宽度(width) 、高度 ( height)
和置信概率( confidence) 。 置信概率计算公式为

confidence = IOU truth
pred Pr(Object) 。 (1)

式中:Pr(Object) 为此网格中存在目标的概率,如果

网格内存在目标物体,则 Pr(Object) 的值为 1,反之

则为 0; IOU truth
pred 用来表征目标检测过程中预测框的

精度。
YOLOv3 利用 Darknet-53 网络作为主干网络,

对图像数据进行卷积运算,提取目标特征。 通过残

差连接进行深层次的采样,有效解决计算过程中的

梯度爆炸和梯度消失问题。 通过对目标图像多次压

缩提取特征,提供 3 个不同尺度的有效特征层输出,
然后利用上采样和特征拼接方式 [ 13- 14] ,对低层特征

表征能力进行增强,检测不同尺度目标。 利用阈值

筛选和非极大值抑制方法,选择置信度值最高的检

测框输出。
1. 3　 SSVEP 脑电数据处理

SSVEP 数据采集过程中会混入干扰信号。 首

先,利用陷波滤除器消除 50
 

Hz 工频干扰;其次,设
计二阶的巴特沃斯带通滤波器提取信号中 1 ~ 30

 

Hz
信号,并对数据的漂移情况进行基线矫正,受试者

SSVEP
 

的 4
 

种频率数据的频谱如图 4
 

所示;最后,
根据目标出现时间,按照实际情况分段截取数据,进
行识别。

图 4　 4 种刺激频率诱发的 SSVEP 平均频谱图

Figure
 

4　 Average
 

spectrogram
 

of
 

SSVEP
 

evoked
 

by
 

four
 

stimulation
 

frequencies

典型 相 关 分 析 ( canonical
 

correlation
 

analysis,
CCA)是计算两组变量间相关性的一种多元统计学

分析方法。 CCA 算法将多维数据分别降维到 1 维,
然后分析相关性,通过典型变量的相关系数,定量表

达两组变量的相关性大小。 CCA 算法可以有效提

取脑电信号谐波中的有效信息,对于多通道 SSVEP
脑电数据处理具有较好的识别效果。 其原理是通过

构建特定频率的正弦余弦参考信号,度量 SSVEP 脑

电数据与参考信号间的相关系数,根据最大相关原

理,寻找与受试者 SSVEP 信 号 对 应 的 视 觉 刺 激

频率 [ 15- 16] 。
在 CCA 算法处理过程中,会把原始数据进行标

准化,得到均值为 0 而方差为 1 的数据 X 和 Y,再将

X 和 Y 多维矩阵进行线性变换投影到一维,对应的

线性变换向量分别为 a、b,投影后得到的一维向量

分别为 X′ = aTX、Y′ = bTY 。 CCA 算法的核心就是

获得最大化 X′ 和 Y′ 的相关系数 [ 17] ,计算式为

ρX′,Y′ = max
cov(X′,Y′)

D(X′) D(Y′)
; (2)

cov(X′,Y′) = cov(aTX,bY) = aTE(XYT )b; (3)
D(X′) = D(aTX) = aTE(XXT )a。 (4)

　 　 X 和 Y 的 均 值 均 为 0, 将 cov(X,Y) 记 为

SXY ,则
D(X) = cov(X,X) = E(XXT ) 。 (5)

　 　 可得

ρ X′,Y′ = max
cov(X′,Y′)

D(X′) D(Y′)
=

max
aTE(XYT )b

aTE(XXT )a bTE(YYT )b
=

max
aTSXYb

aTSXXa bTSYYb
。 (6)

　 　 可以看出,分子分母成比例增加时, ρ X′,Y′ 不变,
因此最大化 ρ X′,Y′ 可以等价于最大化分子,将上述问

题转化为

argmax
 

aTSXYb;

s. t. 　 aTSXXa = 1;

　 　 bTSYYb = 1。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)

　 　 利用拉格朗日函数,将优化目标最大化:

J(a,b) = aTSXYb - λ
2

(aTSXXa - 1) -

θ
2

(bTSYYb - 1) 。 (8)

　 　 分别对参数 a,b 求导,利用限制条件,可得 λ =
θ = aTSXYb 。
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由此可得需要优化的目标即为求解拉格朗日系

数 λ,θ ,整合后得

S - 1
XXSXYS

- 1
YY SYXa = λ2a。 (9)

　 　 基于式( 9) 可求解最大相关系数 λ ,只需要对

矩阵 S - 1
XXSXYS

- 1
YY SYX 进行特征分解,找出最大的特征

值取平方根即可 [ 18] 。
利用 CCA 算法处理 SSVEP 脑电数据时,截取

单个 trail 数据为 X(N·T) ,其中,N 为采用的电极

通道数,取值为 8; T = d·f s 为待处理数据采样点数,
d 为数据时长; f s 为采样频率。 数据 X 每一行是一

个通道的数据。 基于诱发范式选用的刺激频率构建

参考信号 Y。 利用刺激频率的基波频率和谐波频率

的正余弦信号构建参考信号 Y,参考信号 Y 的表达

式 [ 10,18- 19] 如下所示:

Y =

sin 2πf iT

cos 2πf iT

　 ︙
sin 2πnf iT

cos 2πnf iT

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

。 (10)

式中:n 为谐波信号,本文取 n = 3; f i 表示刺激频率,
i= 1,2,3,4,用于构建与 7. 5,10,12,15

 

Hz 这 4 个刺

激频率对应的参考信号 Y。
基于 CCA 算法原理,首先,计算 X 和 Y 的均值

分别为 X- (N,1) ,Y-(2n,1) ;然后,计算 X 的协方差

SXX 、Y 的协方差 SYY、X 和 Y 的协方差 SXY、Y 和 X 的

协方差 SYX ;最后,依次求得单个 trail 的 SSVEP 数据

X(N·T) 与 4 个参考信号的相关系数,最大的相关

系数对应的参考信号频率即为 SSVEP 刺激频率,至
此完成 SSVEP 刺激频率的注视检测 [ 20] 。

2　 实验与结果分析

2. 1　 实验过程

本实验中采用微软 Hololens
 

AR 眼镜呈现诱发

SSVEP 的视觉刺激闪烁块 [ 21] ,闪烁块的数量根据

YOLOv3 算法识别到的目标数量自动调整,本实验

设置最大目标数量为 4 个,选取 YOLOv3 中 score 最

大的 4 个目标,若数量少于 4 个,则减少刺激块的个

数。 由于 AR 眼镜的处理能力有限,无法直接运行

YOLOv3 算法,将摄像头获取的前端场景视频流分

别传 送 给 AR 设 备 和 YOLOv3 目 标 检 测 系 统。
YOLOv3 算法实现目标检测,并向 AR 眼镜上传目标

位置信息包括中心点坐标(X,Y) 、宽度(width) 、高
度(height)和置信概率 ( confidence) 以及目标 ID 和

数量等信息。 AR 眼镜显示视频流,并根据位置和

数量绘制目标框和显示 SSVEP 刺激闪烁块,基于

AR 眼镜眼动追踪功能,捕捉受试者的视觉注视情

况,通过视觉注视启动 SSVEP 数据解析程序,将闪

烁块与场景中的目标 ID 建立关联,解析受试者脑电

信号,完成时敏目标识别。 刺激界面如图 5 所示。

图 5　 基于 AR 的 SSVEP 融合视觉刺激界面

Figure
 

5　 AR
 

based
 

SSVEP
 

visual
 

stimulation
 

interface

视野中央位置呈现远程场景视频信息,在视频

区域上、右、下、左分布黑白色交替闪烁块,依次编号

为 1,2,3 和 4,视觉刺激频率分别为 7. 5,10,12 和

15
 

Hz。 本文共 14 名受试者参与,其中 9 名男性、5
名女性,受试者年龄 22 ~ 28 周岁,均为身体健康且

视力正常或者校正之后正常的成年人。 这些受试者

中,受试者 2、受试者 9 ~ 13 等 6 人之前有参加基于

SSVEP 的实验,其余受试者是初次参加。
实验包括离线测试和在线测试。 离线测试过程

中,AR 眼镜中不叠加视频数据,随机提示目标 ID
编号,显示时间为 4

 

s,受试者根据提示注视相应的

刺激块,一次提示结束后,界面呈现“ 0” ,受试者休

息 2
 

s。 一轮实验中每个 ID 编号出现 5 次,每轮实

验结束后,受试者休息 10
 

min。
在线测试中,选择 4 辆型号相同、颜色相同的坦

克模型作为测试目标。 4 辆坦克在外观上没有差异

(根据实验需要人为标记为 A、B、C、D) ,利用摄像头

捕捉远程目标场景,通过无线传输模块回传场景视

频。 实验过程中,4 辆坦克模型按一定路线运动,设
定目标均出现在摄像头视野内,一辆坦克运动过程

中将炮筒瞄向无人平台,此坦克目标作为时敏目标。
例如,坦克 A 和 B 在相同方向上运动,运动过程中

出现重叠,重叠时坦克 B 被 A 遮挡,此时调整坦克

B 炮口朝向无人平台,也即实验场景中将坦克 B 作

为时敏目标,然后坦克 B 超过 A。 设定坦克 A 和 B
重叠时间 2

 

s,坦克 B 超过 A 时间 2
 

s,如图 6 所示,
重复上述过程,一轮实验完成 20

 

次重叠分离过程,
每名受试者完成 5 轮实验。 当观测 ID 丢失时,受试

者选择其他目标为时敏目标,进行识别,完成实验。
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图 6　 基于 AR-SSVEP 和 YOLOv3 方法的

时敏目标识别时序图

Figure
 

6　 Temporal
 

sequence
 

diagram
 

of
 

time-sensitive
 

object
 

recognition
 

based
 

on
 

AR-SSVEP-YOLOv3
 

method

受试者实验过程中发现时敏目标,通过注视对

应编号的刺激块,标记脑电数据有效起始时刻,启动

SSVEP 数据解析程序,分别记录受试者注视 0. 5 ~
4

 

s 的数据,进行特征提取和分类。 实验过程中受试

者只需要关注时敏目标在重叠分离时的目标 ID,利
用 AR-SSVEP-YOLOv3 系统识别出时敏目标。
2. 2　 数据处理长度对目标选择的影响分析

分析 14 名受试者离线实验脑电数据,分别截取

0. 5,1. 0,1. 5,2. 0,…,4. 0
 

s 数据,利用 CCA 算法进

行特征提取和识别,统计不同受试者不同 SSVEP 数

据长度时的分类识别率结果,结果如图 7 所示。

图 7　 不同受试者不同数据长度下的识别率

Figure
 

7　 Recognition
 

accuracy
 

for
 

different
 

subjects
 

and
 

data
 

lengths

从图 7 可以看出,截取数据长度在 1
 

s 以下时,
系统识别率会降低,漏检严重。 数据长度在 2

 

s 时

受试者的脑电数据分类识别率大部分在 85%以上;
数据长度为 3 ~ 4

 

s 时识别率更高,实验结果与文献

[19] 的结果一致,但相比于 2
 

s 时并未有明显的提

升,时长增加会影响识别的时效性。 6 名受试者前

期参与过 SSVEP 实验,进行过 AR-SSVEP-YOLOv3
时敏目标识别实验测试,更加适应实验过程,注释视

觉刺激时视线稳定,脑电数据识别率高于其他受试

者。 因此,根据实验结果,截取 2
 

s 的脑电数据已经

满足实验应用需求。 本结果为受试者进行时敏目标

在线识别提供支撑。
2. 3　 受试者对不同刺激频率的敏感性分析

针对受试者离线训练实验数据,进一步分析了

14 名受试者对目标频率的敏感性。 表 1 统计了 14
名受试者针对 4 种频率的识别率情况,其中,第一列

1 ~ 14 代表受试者的编号信息,第一行为目标频率,
其他值代表了受试者编号在某个目标频率下的识别

率,最后一行为各目标频率下的平均识别率。
表 1　 不同目标频率特征识别率

Table
 

1　 Accuracy
 

of
 

feature
 

recognition
 

for
 

different
 

target
 

frequencies

受试者
识别率 / %

f = 7. 5
 

Hz f = 10
 

Hz f = 12
 

Hz f = 15
 

Hz
1 85 90 95 80
2 100 95 90 100
3 80 90 85 85
4 95 90 90 85
5 90 90 95 100
6 90 85 100 95
7 85 90 95 90
8 95 90 100 85
9 95 95 100 90

10 90 90 95 95
11 95 100 95 100
12 100 95 90 100
13 100 90 100 95
14 85 85 95 90

均值 92 91 95 92

　 　 从表 1 可以看出,AR-SSVEP-YOLOv3 实验中平

均识别率达到 90%以上,符合 SSVEP 实验结果。 同

一测试者对不同频率的闪烁刺激产生的响应,以及

同一刺激频率对不同的测试者产生的响应,与文献

[19,21]中结论一致,符合个体之间的差异性特征,
与生物学人体各异的观点相符,验证了基于 AR-SS-
VEP-YOLOv3 目标识别技术原理的可行性。
2. 4　 实验结果及分析

本实验重点关注目标重叠过程中目标检测和

ID 变化情况,将目标遮挡分为无遮挡、1 / 4 遮挡、半
遮挡、3 / 4 遮挡、全遮挡 5 种情况,统计目标检测情

况和 ID 变 化 情 况。 为 了 研 究 基 于 AR-SSVEP-
YOLOv3 目标识别技术的有效性,采用 YOLOv3 和

YOLOv3-Sort 多目标跟踪算法,实时在线检测和跟

踪场景中的目标。 选取文献 [ 22] 提出的部分常用

评价指标进行评估,表 2 所示为实验过程中目标检

测结果,其中 MOTA 为多目标跟踪准确率,ID-S 为

目标身份切换次数,MT 为成功跟踪目标百分比,ML
为丢失目标百分比。

在实验过程中,目标 ID 变化主要集中在目标 A
和目标 B 重叠面积大于 3 / 4 的时间段内,特别是在

目标完全重叠过程中;由于摄像头角度和视野影响,
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目标检测算法在目标重叠过程中存在误判和漏检现

象,会发生短暂的 ID 丢失和变化现象,如图 8( b) ~
8( e)所示。 根据表 2 结果,本文选择 YOLOv3 目标

检测算法可有效检测出场景中的目标,利用 Sort 算

法可以实现目标 ID 跟踪,在一定程度上减少 ID 切

换次数,确保输出目标的 ID 具有一定的稳定性,可以

用来关联 SSVEP 刺激块,保证 AR-SSVEP-YOLOv3
　 　 表 2　 目标检测跟踪结果

Table
 

2　 Object
 

detection
 

and
 

tracking
 

results

算法 ID-S / 次 MOTA / % ML / % MT / %
帧率 /

(帧·s- 1 )
YOLOv3 542 95. 7 30 78. 7 15

YOLOv3-Sort 250 96. 3 15 82. 5 13

目标 识 别 系 统 刺 激 有 效。 对 比 YOLOv3 算 法、
YOLOv3-Sort 算法以及本文方法,分析时敏目标在

重叠分离过程的识别结果。 如图 8 所示,目标 ID 变

化主要集中在重叠面积大于 3 / 4 的时间段内,受试

者确定敏感目标的时间为坦克转动炮口的时刻。 据

此,选择目标重叠至目标分离的 2
 

s 时间的实验数

据进行分析。 基 于 YOLOv3 算 法 和 YOLOv3-Sort
算法的目标跟踪过程,主要以目标的 ID 作为识别

的结果,如果分离前后时敏目标的 ID 一致,则识

别正确;反之错误。 AR-SSVEP -YOLOv3 方法不受

目标 ID 变化影响,所以 SSVEP 识别结果和时敏目

标的 ID 一致时,则为识别正确。 分别统计每位受

试者 100 次目标识别的识别率,结果如图 9 所示。

图 8　 重叠过程中目标检测结果图

Figure
 

8　 Result
 

image
 

of
 

object
 

detection
 

during
 

overlapping
 

process

图 9　 不同受试者目标识别率结果

Figure
 

9　 Results
 

of
 

target
 

recognition
 

accuracy
 

for
 

different
 

subjects

　 　 综合来看,单独使用 YOLOv3 目标检测算法在

目标重叠分离过程中目标 ID 变化次数多,直接影响

目标识别率;而加入 Sort 目标跟踪算法优化后,ID
变化现象明显减少。 利用本文提出的方法,相比

YOLOv3 目标检测识别过程,其对时敏目标识别率

平均提升了 18. 8%,相比 YOLOv3-Sort 方法平均提

升了 8. 0%。 在目标重叠分离过程中,目标 ID 跳变

相对频繁,受试者没有足够的时间注视刺激块,使得

目标识别存在难度。 此外,受试者在 AR 视觉刺激

下对部分频率敏感性存在差异,因此整体目标识别

率低于 75%,但从整体识别结果上可以看出, AR-
SSVEP-YOLOv3 时敏目标识别方法在一定程度上可

以很好地补充目标跟踪过程,为目标识别提供有力

的技术支持。

3　 结论

本文重点探究一种基于 AR-SSVEP-YOLOv3 技

术的时敏目标识别方法, 借助 AR-SSVEP 技术和

YOLO 目标检测技术,搭建人在回路的“检测-决策”
时敏目标识别系统,完成 SSVEP 敏感目标识别测

试。 设计 4 种频率的刺激诱发实验,采集 14 名受试

者的脑电数据,通过 CCA 算法对采集的脑电信号进

行特征提取和分类识别,验证了本系统的可行性和

合理性;通过 4 个相同目标的实时在线测试,利用

AR-SSVEP-YOLOv3 目标识别方法,实现相同目标

重叠分离过程中时敏目标的识别。 实验结果表明,
本文所提方法可以有效应对目标 ID 变化造成的目

标识别率低的问题,为复杂环境下时敏目标识别提
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供了一种新的技术途径。 随着脑-机接口技术、目标

检测技术的进步,后续可以提高 SSVEP 脑电处理速

度和识别率,融合 YOLOv5、YOLOv8 等最新稳定的

目标检测算法,提升 AR-SSVEP 的目标识别效率,进
一步提高人机混合效率和目标识别率,拓展本技术

在地面人群及车辆识别、空中无人机标定、海上特定

船只跟踪等不同场景中的应用。
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Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

target
 

identity
 

( ID)
 

fluctuation
 

during
 

target
 

tracking,
 

which
 

might
 

affect
 

the
 

time-sensitive
 

target
 

recognition,
 

an
 

" detection-decision"
 

time-sensitive
 

target
 

recognition
 

method
 

( AR-SSVEP-
YOLOv3)

 

was
 

proposed
 

which
 

integrated
 

augmented
 

reality
 

( AR)
 

technology,
 

steady
 

state
 

visual
 

evoked
 

potential
 

( SSVEP) ,
 

and
 

YOLOv3.
 

The
 

target
 

perception
 

module
 

obtained
 

the
 

front-end
 

scene
 

video
 

and
 

presented
 

it
 

in
 

real-
time

 

through
 

an
 

AR
 

headset.
 

The
 

YOLOv3
 

algorithm
 

completed
 

the
 

detection
 

of
 

sensitive
 

targets
 

in
 

the
 

scene
 

video,
 

and
 

the
 

AR-SSVEP
 

EEG
 

processing
 

module
 

decoded
 

the
 

EEG
 

data
 

of
 

the
 

subject
 

during
 

ID
 

changes
 

to
 

identify
 

time-sensitive
 

targets.
 

The
 

correct
 

recognition
 

rate
 

of
 

time-sensitive
 

targets
 

was
 

compared
 

and
 

analyzed.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

average
 

improvement
 

was
 

18. 8%
 

in
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

AR-SSVEP-YOLOv3
 

time-sensitive
 

target
 

recognition
 

method
 

compared
 

with
 

the
 

YOLOv3
 

algorithm,
 

and
 

the
 

average
 

improvement
 

was
 

8. 0%
 

compared
 

with
 

the
 

YOLOv3-Sort
 

algorithm.
 

The
 

AR-SSVEP-YOLOv3
 

time-sensitive
 

target
 

recognition
 

method
 

could
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

target
 

ID
 

fluctuation
 

on
 

time-sensitive
 

target
 

recognition
 

and
 

improve
 

the
 

human-computer
 

interac-
tion

 

ability
 

and
 

the
 

correct
 

recognition
 

rate
 

of
 

time-sensitive
 

targets.
Keywords:
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target;
 

object
 

detection;
 

steady
 

state
 

visual
 

evoked
 

potential;
 

target
 

recognition


