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基于听觉 ＥＲＰ功能脑网络特征和
ＳＶＭ的测谎方法研究

常文文，王　宏，化成诚
（东北大学机械工程与自动化学院，辽宁沈阳１１０８１９）

　　摘　要：　基于图论理论的脑网络分析方法近年来在认知脑科学研究中起到了非常重要的作用，而基于事件相关
电位（ＥｖｅｎｔＲｅｌａｔｅｄＰｏｔｅｎｔｉａｌｓ，ＥＲＰ）的传统测谎方法一直都专注于对某一特定通道上的脑电信号进行分析，针对传统
方法中使用少数通道并不能够全面的反映人在说谎状态下大脑整体认知功能特征的缺点，本文提出了基于脑网络特

征的测谎方法，通过听觉刺激诱发事件相关电位ＥＲＰ，记录脑区多通道脑电信号，通过讨论各导联之间的相位延迟指
数来构建脑功能网络，计算７类脑网络特征参数作为判别指标．分析被试在说谎和无辜状态下的网络特征参数，使用
支持向量机对实验数据进行分类判断，结果表明：本文提出的方法有较高的判别准确率，优于目前判别方法的平均值，

证明了本方法的测谎有效性．
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ｗｏｒｋ

１　引言
　　脑科学与认知科学的发展为相关领域的研究带来
了新视角，其中基于事件相关脑电位（ＥＲＰ）中 Ｐ３００成
分的测谎方法自１９８９年由美国西北大学 ＲｏｓｅｎｆｅｌｄＪＰ
教授提出并取得实验室成功以来，得到了快速发

展［１～５］；但Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄ教授以及后续其他一些相关研究
者的工作，比如常用的 ＢＡＤ［２］（ＢｏｏｔｓｔｒａｐｐｅｄＡｍｐｌｉｔｕｄｅ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）方 法 和 ＢＣＤ［１］ （ＢｏｏｔｓｔｒａｐｐｅｄＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）方法，都是通过采集脑顶区电极 Ｐｚ导联的
ＥＲＰ信号，来分析被试在模拟犯罪场景下的脑电特征
变化，完成测谎研究．最初对 ＥＲＰ的研究认为在脑中线
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区的Ｐｚ、Ｃｚ、Ｆｚ导联处诱发脑电位最为明显；有关ＥＲＰ
的研究，除了经常使用Ｐｚ导联处的信号之外，有一些研
究者将 Ｐｚ、Ｃｚ、Ｆｚ三点的 ＥＲＰ信号相结合进行分
析［３］，但这些方法都局限于将单个导联或少数导联的

信号单独从信号幅值大小和潜伏期长短的角度进行分

析，没有考虑各不同导联之间ＥＲＰ的相互依赖关系，从
而不能从全脑区认知功能变化的角度去考虑被试在说

谎和不说谎状态下大脑的功能状态［５～７］．近年来，随着
人们对大脑研究的深入，基于图论理论的脑网络分析

方法在脑结构和脑功能研究中取得了相当可观的研究

成果［８～１０］，该方法研究全脑不同区域脑电信号之间的

相互关系，根据相互关系变化的程度来更加详细的分

析被试在不同认知任务下的脑功能特性［１１～１３］，我们在

本文中将脑网络分析方法引入到测谎研究中，考虑从

全脑区网络特征变化的角度去分析被试在说谎和不说

谎状态下的特征差异．
本文设计基于听觉刺激［１４，１５］的实验室测谎实验，

使用 Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ３２导脑电采集系统，得到被试在无辜和
模拟犯罪情况下全脑区３２导联的ＥＲＰ信号，通过对所
有被试总平均 ＥＲＰ信号的小波包分析提取对隐藏信息
敏感的脑电波段［１６～１８］，然后分别计算各电极导联间的

相位延迟指数［１９，２０］来构建脑功能连接矩阵，并通过设

定合适的阈值，实现网络的二值化，最后计算被试在无

辜和说谎状态下二值网络的特征参数，将这些特征参

数构成的特征向量作为是否说谎的判断指标．通过对
比分析可以看到被试在说谎状态下的脑网络参数明显

不同于在无辜状态下对应的参数指标．同时选用支持
向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）作为特征参数分
类器，并分别计算１０名被试在无辜和说谎状态下平均
ＥＲＰ的脑网络特征参数，并通过交叉验证，对分类器进
行训练和测试，最后得到分类器的最优参数以及最佳

分类准确率，实验结果表明，该方法对实验室模拟测谎

环境下的无辜者和说谎者的脑网络特征有很好的表

征，能够非常准确的对是否说谎做出分类．

２　实验和数据预处理

２１　实验设计
本实验使用Ｏｄｄｂａｌｌ刺激范式、心理学ＣＩＴ（Ｃｏｎｃｅａｌ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｓｔ）编题方法，通过播放声音实现听觉刺激
诱发 ＥＲＰ完成实验［１，３，５］．被试选择１０名在校研究生，
平均年龄２４岁，身体健康，听力正常，都为右利手；所有
被试之前没有进行过类似的测谎实验．声音刺激为统
一参数的人名，使用专业文字 －声音转换软件生成（汉
语女声，１６Ｂｉｔ，４８ＫＨｚ采样），持续时间１２００ｍｓ．每组刺
激由８个人名组成，包括靶刺激（Ｔａｒｇｅｔ）、探测刺激 １
（Ｐｒｏｂｅ１）、探测刺激２（Ｐｒｏｂｅ２）和无关刺激（Ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ），

其比例分别为 Ｔａｒｇｅｔ：１２５％、Ｐｒｏｂｅ１：１２５％、Ｐｒｏｂｅ２：
１２５％、Ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ：６２５％．靶刺激为被试导师名（如“王
宏老师”），无关刺激为被试不认识人名，探测刺激分两

类，其中被试不熟悉的人名为探测刺激１，被试熟悉的
人名为探测刺激２，以便于进行对比分析；使用 ＳＴＩＭ２
软件完成刺激序列的编辑．

实验使用Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ３２导联ＥＲＰ实验系统，电极帽
导联为国际１０－２０标准，采样频率１０００Ｈｚ，在线采样
频段０－１００Ｈｚ，前额为接地，左右耳垂为参考电极，垂
直眼电电极放置在左眼上下２ｃｍ处，水平眼电电极放
置在两眼的外眼角处．实验中被试坐在舒适的座椅上，
要求集中精力、少动，眼睛注视显示屏（统一绿色背

景），相距８０ｃｍ，利用ＳＴＩＭ２软件播放声音刺激，被试通
过双通道立体耳机接收声音刺激，当每一个声音出现

时，就相当于在询问被试“你认识这个人吗？”，然后要

求被试在自己导师名（Ｔａｒｇｅｔ）出现时“说实话”，按 ＹＥＳ
键，陌生人名（Ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ和Ｐｒｏｂｅ１）出现时也“说实话”，
按ＹＥＳ键，自己熟悉的人名（Ｐｒｏｂｅ２）出现时“说谎话”，
按ＮＯ键；一个试次中每组刺激重复２５次，实验重复进
行３次，每次中途休息２ｍｉｎ；通过 ＳＣＡＮ系统记录各被
试的脑电信号．
２２　数据预处理

利用ＳＣＡＮ系统完成对ＥＥＧ信号的眼电伪迹去除
和基线校准，拒绝 ＥＥＧ信号中波形漂移严重和噪声较
大的部分．然后根据刺激类型对 ＥＥＧ信号进行分段得
到ＥＲＰ信号，每段长度为１０２４ｍｓ，取刺激出现时刻之前
１００ｍｓ到之后的９２３ｍｓ为一个ＥＲＰ数据段；之后完成对
所有不同刺激类型分段数据的总平均，如图１为 Ｐｚ导
联处ＥＲＰ总平均信号．

为提取ＥＲＰ信号中对隐藏信息敏感的波段，即Ｐ３００
波段，我们对 ＥＲＰ信号进行小波包分解和重构［１８，２１］．小
波包分解是一种对信号进行时频分析的有效方法，能够

将信号逐一分解为低频和高频部分［１６，２２］，然后对我们感

兴趣的波段进行重构，就可以得到我们需要的信号．首先
使用“ｄｂ５”母小波对上述 ＥＲＰ信号进行７层小波包分
解，然后对其中的慢波段δ波段（０４８～３９Ｈｚ）信号进行
重构，得到重构后ＥＲＰ波形如图２所示．可以看出，提取

８５７１
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出的慢波成分相比图１显的更加光滑，Ｐ３００成分也更加
的明显，便于对其进行后续的处理．

３　脑电信号特征提取
　　已有的大量文献是通过计算两信号之间的同步似
然值（ＳｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＳＬ）来评判信号之间的
非线性相关程度［８，１０］，但 Ｓｔａｍ等人在文章［１９］中谈到
ＳＬ值虽然能够在讨论信号间非线性相关性方面产生很
好的效果，但仍然不能避免在 ＥＥＧ信号采集过程中的
容积传导问题，由此可能在两组信号间产生虚假的高

相关性．
而相位延迟指数（ＰｈａｓｅＬａｇＩｎｄｅｘ，ＰＬＩ）讨论两信

号之间的相位同步性，对容积传导现象不敏感，能够对

信号之间的非线性耦合程度提供一种可靠的评价指

标．同时，由于ＥＲＰ信号对不同刺激产生的反应时间不
同，导致ＥＲＰ信号在不同的刺激作用下有相位差的存
在，而 ＰＬＩ能够更好的表征这种相位关系［１９，２０］，因此本

文采用ＰＬＩ来构建不同导联信号之间的非线性相关性．
３１　相位延迟指数分析

对一任意的ＥＥＧ信号ｘ（ｔ），其解析信号 ψ（ｔ）可通
过一复杂函数来定义［１９，２０］，

　　　ψ（ｔ）＝ｘ（ｔ）＋ｉ珓ｘ（ｔ）

＝ｘ（ｔ）＋ｉπ－１ｐ．ｖ．∫
＋∞

ｘ

ｘ（τ）
ｔ－τ

ｄτ （１）

其中 珓ｘ（ｔ）为ｘ（ｔ）的希尔伯特变换，ｐ．ｖ．表示柯西主值．
将ｘ（ｔ）表示为极坐标的形式，

ψ（ｔ）＝Ａ（ｔ）ｅｉφ（ｔ） （２）
其中Ａ（ｔ）为瞬时幅值，φ（ｔ）为瞬时相位．

定义信号ｘａ（ｔ）和信号ｘｂ（ｔ）的相位差为，
φａｂ（ｔ）＝φ（ｔ）ａ－φ（ｔ）ｂ （３）

然后将ＰＬＩ定义为是对这个相位差分布的不对称
测量值，

ＰＬＩａｂ ＝｜
１
Ｎ∑

Ｎ－１

ｎ－０
ｓｉｇｎ（φａｂ（ｎ））｜ （４）

其中ｓｉｇｎ为符号函数，Ｎ为采样点数，有ＰＬＩ值介于０和１
之间．如果两组信号之间没有相位同步或只是和一个围绕

＋／－ｐｉ，＋／－２ｐｉ，＋／－３ｐｉ…的相对相位相耦合的话，ＰＬＩ
值为０，这种情况很有可能是由于容积传导造成的；ＰＬＩ＝１
表明相位严格同步于一个常数，并且延迟为０
３２　脑网络参数分析

大脑功能网络连接可以通过图论理论来分析，图

是由一些节点和节点间的连接边组成，将脑电信号的

通道定义为节点，通道间的相关值定义为边连接值，将

此边连接值表示为矩阵即为该图对应的邻接矩

阵［８，９，１１］，本文中邻接矩阵中的元素值 ｗ即为 ＰＬＩ值，如
图３所示为说谎和无辜状态下总平均邻接矩阵，该矩阵
为３０×３０的方阵，横轴和竖轴表示的是对应的导联，图
中每一个节点表示全脑区各个导联信号两两之间的相

位延迟指数值，其值介于０到１之间，其取值越接近于
１，说明两个导联之间的相位同步性就越强，不同导联之
间的认知同步关系就越紧密．

节点的度定义为与该节点直接相连的边数，将图

中所有节点度的平均定义为该图的度；聚集系数和特

征路径长度是图的两个最基本的特征量，聚集系数表

征了网络的集团化程度，表示某一节点的邻居间互为

邻居的可能；如果节点 ｉ的度为 Ｄｉ，则聚集系数 Ｃｉ定义

９５７１
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为该节点邻居间实际连接的边数和可能的最大连接边

数的比值［８，９，１０］，即，

Ｃｉ＝
２Ｅｉ

Ｄｉ（Ｄｉ－１）
＝
∑
ｊ，ｍ
ｗｉｊｗｊｍｗｍｉ

Ｄｉ（Ｄｉ－１）
（５）

则图的聚集系数为对Ｃｉ的平均，

Ｃ＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｃｉ （６）

两节点ｉ和ｊ间边数最少的一条通路定义为这两个
节点间的最短路径（Ｌｉｊ）．首先我们将边的长度重新定
义为边权值的倒数，即如果ｗｉｊ＝０，则Ｌｉｊ＝＋∞，如果ｗｉｊ
≠０，则Ｌｉｊ＝１／ｗｉｊ，然后定义这条路径上边长度的总和
为这两点之间的特征路径长度，同样定义图的特征路

径长度为所有路径对长度的平均［８，９，１０］，

Ｌ＝ １

（１／Ｎ（Ｎ－１））∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ≠ｉ
（１／Ｌｉｊ）

（７）

以上对特征路径长度的定义主要是为了处理孤立

节点间边权值为无穷的问题，也有人通过全局效率来

对网络的连接路径进行分析，定义图的全局效率为［９］，

Ｅｇｌｏｂ ＝
１
Ｎ∑ｉ∈Ｎ
∑Ｌ－１ｉｊ
Ｎ－１ （８）

为了对脑网络做进一步分析，需要对邻接矩阵进

行二值化处理，需要选择一个合适的阈值，我们计算了

在不同阈值下的Ｃ和Ｌ的比值，如图４，通过对１０组数
据的对比分析最后选择阈值为０３６，进行二值化处理，
得到其对应的脑网络拓扑结构如图５

同时我们考虑了网络的密度和同配系数．网络的
密度反应了一个网络的稠密程度，是对脑网络拓扑结

构的一种直观表示量，一般将网络的密度定义为网络

中实际存在的连线和图中理论上最多可能产生的连线

的比值［９］，如下式所示，

ρ＝ Ｅ
｜Ｖ｜（｜Ｖ｜－１）／２ （９）

Ｎｅｗｍａｎ［２３］认为一个网络中如果是高度数的节点
相互连接，则显示同配，可以通过同配系数来考虑网络

中高度数节点之间的连接程度．对于一个实际的网络
定义其同配系数为，

ｒ＝

｜Ｅ｜－１∑
（ｉ，ｊ）∈Ｅ

ＤｉＤｊ－［｜Ｅ｜
－１∑
（ｉ，ｊ）∈Ｅ

（Ｄｉ＋Ｄｊ）／２］
２

｜Ｅ｜－１∑
（ｉ，ｊ）∈Ｅ

（Ｄ２ｉ＋Ｄ
２
ｊ）／２－［｜Ｅ｜

－１∑
（ｉ，ｊ）∈Ｅ

（Ｄｉ＋Ｄｊ）／２］
２

（１０）
大量脑网络研究表明，很多脑功能网络具有“小世

界”特性［８，９，１２］，即这种网络兼具高聚集系数和低特征路

径长度，通常以随机网络作为基准，来讨论网络的小世

界特性，定义小世界特征指标为，

σ＝
Ｃｒｅａｌ／Ｃｒａｎｄ
Ｌｒｅａｌ／Ｌｒａｎｄ

（１１）

其中Ｃｒｅａｌ、Ｌｒｅａｌ为所讨论网络的聚集系数和特征路径长
度，Ｃｒａｎｄ、Ｌｒａｎｄ为随机网络对应的参数．计算各刺激总平
均ＥＲＰ信号对应的脑网络参数，如下表１所示．可以看
出，在四类刺激的脑网络参数值中，对应Ｉ和 Ｐ１之间比
较接近，Ｔ和 Ｐ２之间比较接近，是因为 Ｉ和 Ｐ１都是被
试不熟悉的陌生人，被试反应时间相对较短，Ｔ和 Ｐ２都
是被试熟悉的人（其中Ｐ２是被试试图隐瞒的信息），且
受到被试心理因素影响，反应时间相对较长，而在Ｐ１和
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表１　脑网络特征参数

Ｃ Ｌ σ Ｄ ρ Ｅｇｌｏｂ ｒ

Ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ ０４４７４ １９９６６ ０４９４４ ６８６６７ ０２６７８ ０４２１１ －０１０７３

Ｐｒｏｂｅ１ ０４２２９ １８２２６ ０６０７２ １０００００ ０３４４８ ０５３２６ －００１６１

Ｐｒｏｂｅ２ ０６７６９ １２９０５ １３８６３ １７００００ ０５８６２ ０７５８２ －０２３２０

Ｔａｒｇｅｔ ０７３７３ １１５８５ １６３７１ ２００６６７ ０６９２０ ０８４６０ －０１３９７

Ｐ２之间的参数值差别比较明显．

４　模式分类与讨论
　　以上是从总平均的角度考虑了被试在说谎和无辜
状态下脑网络的不同特征表现，可以看到被试在这两

种状态下的脑网络特征有明显的不同，因此可以通过

对这些参数的讨论来对单个被试的情况进行分类判

断．使用２０组实验数据（１０组为说谎组，１０组为没说
谎对照组）对上述方法进行实验验证，分别计算各组数

据在不同刺激下的脑网络特征参数，如下图６为实验
组在不同刺激下的脑网络特征参数的归一化值．

通过上图可以看出，对于单个被试来讲，大多数被

试的脑网络特征参数能够和总平均状态保值一致，但

也有一些特征量有稍微的变化．为此我们定义各特征
量的判别指数：

Ｐｉｎｄｅｘ＝ａｂｓ（Ｐ－Ｉ）／ａｂｓ（Ｐ－Ｔ） （１２）
为了验证本方法的有效性，我们从每名被试的所

有单次ＥＲＰ序列中随机不重复选取１０段 ＥＲＰ序列进
行总平均作为最终的测试序列，总共选取了３００个测试
序列（说谎和不说谎状态各占一半），并计算每个测试

序列的Ｐｉｎｄｅｘ，然后由７组脑网络参数的 Ｐｉｎｄｅｘ构成特征
判别向量，作为 ＳＶＭ的输入量，然后通过十则交叉检
验，最后得到最佳ｃ＝８１７，ｇ＝１２，此时对于３００组测试
序列的分类准确率最高，可以达到８６６５％．

目前基于 ＥＲＰ测谎的研究方法有多种，Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄ
教授在综述性文献［２４］中讲到，考虑到不同研究者采
用的实验条件和被试者都会有所不同，以及一些实验

中会受到反测谎手段的影响，目前不同测谎方法的平

均准确率为８２５％，而本文研究基于经典听觉 ＥＲＰ刺
激，模拟测谎实验借鉴成熟的实验方法，最后通过脑网

络特征参数的讨论得到的正确率高于目前平均水平，

是一种有效的测谎方法，而通过脑网络分析的方法也

为认知脑电位测谎技术提供了一种新的视角．

５　结论
　　本文基于听觉刺激诱发 ＥＲＰ信号，完成实验室模
拟测谎实验，通过小波包分析得到对隐藏信息敏感成

分Ｐ３００信号，然后计算了在不同刺激作用下各导联
ＥＲＰ信号之间的相位延迟指数，来构建脑功能网络，同
时得到被试在说谎和不说谎状态下的脑网络特征参

数，作为判别特征量；最后使用ＳＶＭ对实验数据进行了
测试分析，其分类准确率高于目前现有的平均准确率．
结果表明：人在说谎状态和不说谎状态下的ＰＬＩ脑功能
网络拓扑结构差别明显，将脑网络特征参数作为定量

判别指标，能够比较准确的分辨开是否说谎的状态，研

究结果对测谎方法的拓展和测谎系统的开发有重要

意思．
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