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　　摘　要：　在脑认知科学领域，越来越多的研究开始专注于利用不同导联脑电信号之间的相互依赖关系来研究大
脑整体认知功能．相位延迟指数可有效减少由容积导体引起的误差，该方法已被广泛应用．而基于图论的脑网络研究
方法在测谎方面还少见报道．本文通过对３０名（诚实和说谎）受试者的脑电信号进行网络拓扑分析，将网络参数作为
判别指标，使用支持向量机对实验数据进行分类．研究发现，两组受试者的小世界指标表现出显著的统计学差异，且得
到较高的测谎准确率，结果证明了利用相位延迟指数方法进行图论分析的测谎有效性．
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１　引言
　　传统的多道仪通过测量人的多种生理指标以达
到测谎的目的，但是由于该技术存在反测谎的危险

性，已经受到了各方面的挑战［１］．随着神经科学的不
断发展，现代测谎技术主要是利用脑电（Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎ

ｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ，ＥＥＧ）信号的事件相关电位（Ｅｖｅｎｔｒｅｌａｔｅｄ
Ｐｏｔｅｎｔｉａｌｓ，ＥＲＰ）来反映大脑的认知加工过程．１９８７
年，美国学者 Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄ首次在实验室内进行了基于
ＥＲＰ中 Ｐ３００成分的测谎研究并获得实验上的成
功［２］．之后，少数导联的 ＥＲＰ成分用于测谎的可行性
被诸多文献报道，得到了较为满意的准确率［３］．近年
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来，通过对多个导联的 ＥＲＰ信号进行测谎分析，证实
利用多通道 ＥＲＰ进行测谎研究逐渐增多［４］．随着大脑
整体认知功能分析在脑认知科学领域的逐渐重视，越

来越多的研究开始专注于不同导联之间 ＥＲＰ的相互
依赖关系．其中，基于图论的脑网络分析方法在复杂
脑功能网络研究中取得了可喜的研究成果［５］．由于目
前利用功能网络分析方法研究测谎罕有报道，因此本

文拟对多通道 ＥＲＰ中 Ｐ３００成分，从功能性网络分析
的角度对测谎系统展开研究．

目前有多种构建功能网络连接方法，如：传统方法

中的相关和相干，以及基于信息论的互信息和传递熵

等，但是由于大脑容积导体的存在会引起相邻导联的

电信号之间存在伪连接．Ｃｏｒｎｅｌｉｓ提出的相位延迟指
数［６］算法对容积导体效应极不敏感，它是衡量两个信

号之间相位分布差异的一种方法，反映了一个信号的

相位是否超前或者滞后于另外一个信号的相位，可以

很好的构建不同通道的 ＥＲＰ之间的相位同步性，该算
法已经在诸多研究领域得到应用［７，８］．因此本文利用
ＰＬＩ来建立功能连接．

本研究采集了３０个说谎和诚实受试者的３０个导
联的ＥＥＧ信号，将两类受试者在电极上的探测刺激［９］

响应信号作为待分析的数据集，通过小波包分解提取

Ｐ３００成分，使用ＰＬＩ构建功能连接并计算网络参数，最
后对这些参数构建的指标进行统计分析，研究两类受

试者之间的功能网络之间的分布差异．

２　ＰＬＩ算法与图论分析

２．１　ＰＬＩ理论基础
对任意两个ＥＥＧ信号ｘｊ（ｔ）和ｘｋ（ｔ），它们之间在ｔ

时刻的相位差表示为：

｜Δｎ，ｍ（ｔ）｜＝｜ｎｊ（ｔ）－ｍｋ（ｔ）｜＜ｃｏｎｓｔ （１）
其中，ｎ，ｍ均为整数，在神经科学应用中，通常选择 ｎ＝
１，ｍ＝１，ｊ，ｋ是时间序列ｊ，ｋ的相位．如果两时间序列
是同步变化的，那么式（１）中的相位差将趋近于一个常
数．时间序列ｘｊ（ｔ）的瞬时相位为：

ｊ（ｔ）＝ａｒｃｔａｎ
珓ｘｊ（ｔ）
ｘｊ（ｔ）

（２）

其中

珓ｘｊ（ｔ）＝
１
π
ＰＶ∫

∞

－∞

ｘｊ（ξ）
ｔ－ξ

ｄξ （３）

珓ｘｊ（ｔ）是ｘｊ（ｔ）的Ｈｉｌｂｅｒｔ变换，ＰＶ表示柯西主值．长度为
Ｍ的两个时间序列之间的 ＰＬＩ定义为对相位差分布非
对称性测量值，其中ｓｉｇｎ为符号函数：

ＰＬＩ＝ １
Ｍ∑

Ｍ－１

Ｌ＝０
ｓｉｇｎ（Δ（ｔｌ）），０≤ＰＬＩ≤１ （４）

所谓的不对称性意味着相位差 Δ在（－π，０）和（０，

π）范围内的概率不同，这种不对称性表明两个时间序
列之间始终存在非零相位差．两组信号之间完全不同
步或者相位差分布在 ０和 ±π，±２π，±３π，…附近
时，将 ＰＬＩ置０，因为这种现象极有可能是容积导体效
应引起的．１表示完全同步，非零相同步越强，ＰＬＩ就
越大．
２．２　图论分析

大脑功能连接的网络图由节点和边组成．本文将
电极定义为节点，两两通道之间的ＰＬＩ值代表连接边的
权值［１０］．在图论分析时常用到以下几个特征参数来量
化网络的分布情况［１１］：

２．２．１　平均特征路径长度
平均特征路径长度是网络中任意两节点之间距离

的平均值，用于刻画网络的全局连接特性．最短路径 Ｌｉｊ
为任意两个节点ｉ和 ｊ之间边数最少的一条通路，在加
权网络中将连接边的长度定义为此边权值的倒数，即

Ｌｉｊ＝１／ｗｉｊ，其中ｗｉｊ为连接矩阵中第ｉ行第ｊ列的元素．加
权网络中Ｎ个节点的平均特征路径长度定义为：

Ｌｗ ＝
１

（１／Ｎ（Ｎ－１））∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ≠ｉ
（１／Ｌｉｊ）

（５）

２．２．２　平均聚类系数
聚类系数表征了网络的集团化程度．在二值网络

中，节点度为与该节点直接相连的边数．若节点 ｉ的度
为ｋ，则它的聚类系数定义为这 ｋ个节点之间实际存在
的边数与 ｋ个节点之间可能存在的总边数之比．类似
地，加权网络中节点ｉ的聚类系数定义为：

Ｃｉ＝
∑
ｋ≠ｉ
∑
ｌ≠ｉ
ｌ≠ｋ

ｗｉｋｗｉｌｗｋｌ

∑
ｋ≠ｉ
∑
ｌ≠ｉ
ｌ≠ｋ

ｗｉｋｗｉｌ
（６）

其中，ｗｉｊ为节点ｉ和ｊ之间的连接权重，加权网络的平均
聚类系数定义为：

Ｃｗ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｃｉ （７）

该指标用于描述网络中节点之间的连接紧密程度．
由公式可知０≤Ｃ≤１，当Ｃ＝０时表示网络中所有节点均
孤立；当Ｃ＝１时表示网络中任意两个节点都直接相连．
２．２．３　小世界指标

一般地，为了剔除网络尺度的影响，首先生成５０个
与原始网络规模相同的随机网络，并计算每个网络的

Ｃｗ和Ｌｗ，根据小世界指数 γ＝Ｃ^ｗ／^Ｌｗ，γ１估计小世界
特性，其中 Ｃ^ｗ＝Ｃｗ 〈Ｃ

（ｓｕｒｒｏｇａｔｅ）
ｗ 〉，^Ｌｗ＝Ｌｗ 〈Ｌ

（ｓｕｒｒｏｇａｔｅ）
ｗ 〉，

〈Ｃ（ｓｕｒｒｏｇａｔｅ）ｗ 〉和〈Ｌ（ｓｕｒｒｏｇａｔｅ）ｗ 〉分别为５０个随机网络的平均
特征路径长度和平均聚类系数的均值．

３４７１
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３　测谎协议和ＥＥＧ数据采集

３．１　测谎协议
挑选３０名身体健康在校大学生（平均年龄 ２２３

岁）作为受试者，随机分为说谎组和诚实组，两组成员

在年龄、性别和左右手习惯方面无显著差异．本实验采
用标准的三刺激测谎协议，实验前准备６个不同的手
环．对说谎组，在事先准备好的保险箱中任意放入两个
手环，让受试者认真观察两个手环并拿走其中一个作

为探测刺激（Ｐｒｏｂｅ，Ｐ），另一个手环作为靶刺激（Ｔａｒｇｅｔ，
Ｔ），其它手环作为无关刺激（Ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ，Ｉ）．对诚实组，在
保险箱中放入任意一个手环，要求受试者认真观察该

手环即可，并将其作为 Ｔ刺激，然后再随机选一个手环
作为Ｐ刺激，其余为 Ｉ刺激．实验过程中会在电脑屏幕
上随机出现每个手环的图片，受试者需要对图片做出

回应：是否见过该手环（见过按鼠标左键，没见过按鼠

标右键）．要求诚实组成员均说真话，说谎组成员看见Ｐ
刺激时说谎话，即回答没见过，当看见 Ｔ刺激和 Ｉ刺激
时说实话．每次实验中每张图片均随机出现３０次，每次
持续 １４～１６ｓ，其中 Ｉ、Ｐ、Ｔ三种刺激出现的频率为
６６７％、１６７％、１６７％，每个受试者共做 ５次相同
实验［９，１２］．
３．２　ＥＥＧ数据采集及预处理

本实验采用 Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ公司的 Ｓｙｎａｍｐｓ放大器，Ｅ
ｐｒｉｍｅ２０作为刺激软件，３２导电极帽采集脑电信号．双
侧乳突设为参考，前额接地，水平眼电电极放在外眼角

处，垂直眼电电极放在左眼下约 ２ｃｍ处，通带频率为

０３～３０Ｈｚ，采样率５００Ｈｚ，各导联阻抗小于５ＫΩ［１３］．使
用Ｓｃａｎ４０去除脑电波形的眼电伪差．由于已经有大量
研究证实在Ｐ刺激时说谎者与诚实者的脑电波形有显
著差异，因此本文主要研究Ｐ刺激对应的脑电信号［１４］．
然后将连续的 ＥＥＧ波形分割，以刺激前３００ｍｓ至刺激
后１３００ｍｓ作为一个Ｐ刺激响应．原始的脑电信号信噪
比极低，为了去除噪声，本文使用少次平均技术，将每名

受试者所有电极上的每５个Ｐ刺激响应进行平均，得到
两类受试者的 ＥＲＰ波形．最后通过小波包七层分解与
重构提取出Ｐ３００成分．
３．３　数据分析

对上述得到的 Ｐ３００信号分别计算３０导联之间的
ＰＬＩ．为了减少伪连接带来的误差，需要设置一个适当的
阈值，将小于该阈值的 ＰＬＩ值置为零，即认为这些节点
对之间不存在连接，大于该阈值的 ＰＬＩ值保留，即认为
这些节点对存在连接．目前并没有统一定义阈值的方
法，本文将计算在不同阈值下（阈值的变化范围为００２
～０８，步长为０００５）９００个（诚实组和说谎组各 ４５０
个）连接矩阵对应的 Ｃｗ／Ｌｗ值，通过对比分析发现，在
阈值取０２３时，两组连接矩阵的 Ｃｗ／Ｌｗ比值存在显著
差异（ｔｔｅｓｔ，Ｐ＝０００１）．本文的研究目标之一是探索说
谎脑网络的拓扑分布，因此，利用 ＰＬＩ连接矩阵分别计
算两组受试者的网络参数，然后对这些指标进行 ｔｔｅｓｔ
统计检验，并将其作为分类特征输入 ＳＶＭ分类器中进
行分类．本文研究的脑电信号处理基本流程如图 １
所示．

４　实验结果
　　阈值处理后的两类受试者的平均 ＰＬＩ连接矩阵
如图２所示．图２（ａ）和（ｂ）两个方阵（３０×３０）分别为
说谎和诚实两类受试者的平均连接矩阵，其中 ＰＬＩ值
介于０和１之间，ＰＬＩ值越接近１，表明不同导联对之
间的相同步性就越强．图中可以看出，说谎组的连接
强度相对诚实组较高．为进一步分析，本文对两组连
接矩阵中不同导联对之间的 ＰＬＩ值进行统计分析，见
图２（ｃ），结果表明在额叶、中央、顶叶以及枕叶的部
分电极对，如：ＦＺＦＣ４、Ｐ３Ｃ４、Ｐ３Ｃ３、Ｐ７Ｐ８、Ｐ３Ｐ８、
Ｐ８ＯＺ、Ｃ４ＯＺ电极对之间诚实组的平均 ＰＬＩ值明显
低于说谎组．说明受试者说谎时，这些电极对之间的

认知同步关系更为紧密，大脑神经活动要比诚实状态

下表现得更为复杂．
为了更直观地观察在诚实和说谎两种任务态下受

试者的大脑网络分布情况，我们将连接矩阵转换为拓

扑图，结果如图３所示．图中，红色节点的位置即为各
导联的几何位置，其大小代表节点度．在中央区域说谎
组的平均节点度相对诚实组较小，说明该脑区的节点

在诚实任务态时占据重要地位．而在额叶说谎组的平
均节点度相对诚实组较大，说明额叶在说谎时扮演着

重要角色．图中线条代表节点对之间存在连接，线条的
粗细代表连接强度的大小，其与ＰＬＩ邻接矩阵中元素值
的大小相对应．明显地，两组受试者的功能网络拓扑图
的连线均遍布整个大脑，但是二者又具有明显差异：诚
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实组的网络结构较为对称，说谎组基本不具备该特性．
此外，说谎任务态下在额叶、中央区、顶叶以及枕叶的

部分电极对之间存在较强连接．

　　以上结论均是根据每组受试者的平均分布特征得
到，下面我们将通过对单个受试者的网络参数进行统

计分析．结果如表１．
表１　诚实与说谎两组Ｐ刺激对应的功能性网络拓扑参数

指标 γ Ｃｗ Ｃ^ｗ Ｌｗ Ｌ^ｗ

诚实 １．１９±０．１６０．６０±０．０７１．１８±０．１５２．４０±０．１０１．８４±０．０７

说谎 １．６３±０．３４０．６９±０．０６１．３９±０．１５２．０５±０．０９１．８１±０．１５

　　本文将这些网络参数作为分类的特征集，利用
ＳＶＭ分类器建立分类模型，得到了约８８．１％的平均测
试准确率．截止目前，虽然国内外已经有测谎准确率的
报道，由于测谎方式及测谎数据处理方式的不同，直接

进行测谎准确率的对比并不合适．本文使用 ＢＡＤ和
ＢＣＤ［１５］两种测谎方法对实验数据进行了分析，得出的
测谎准确率和本文采取的测谎方法得出的结果进行比

较，结果见表２．

表２　不同测谎方法下的分类准确率结果

测谎方法

准确率

敏感度 特异度

平均准确率

ＢＡＤ ０．７９２ ０．８３１ ０．７４０

ＢＣＤ ０．８１１ ０．８６４ ０．８０２

小波特征提取方法［１６］ ０．７３０ ０．８２０ ０．７９０

多域联合特征提取方法［１７］ ０．６７０ ０．８８０ ０．８６１

本文提出方法 ０．８６７ ０．９２４ ０．８８１

注释：多域联合特征提取方法指时域、频域及小波域特征联合．

５　讨论
　　当前流行的测谎方法，如ＢＣＤ和ＢＡＤ，仅局限于研
究单个电极或少数电极的 ＥＥＧ时频特性，未能探索大
脑的整体活动规律．因此本文提出利用能够缓解容积
导体效应的ＰＬＩ构建功能连接，从脑网络角度进行分析
不同任务态下大脑网络的拓扑分布差异．本次实验对
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３０名说谎者和无辜者在三刺激范式下各通道的脑电信
号进行判别分析．首先利用小波包分解重构算法提取Ｐ
刺激诱发的Ｐ３００成分，然后用 ＰＬＩ算法来计算各通道
ＥＲＰｓ之间的连接强度，将连接矩阵转换为网络拓扑
图．最后计算网络参数，进行统计分析并分类．

图３表明说谎与诚实两种状态下的网络结构呈现
一定差异，相对于诚实组，说谎受试者的网络结构分布

表现出不对称性，且受试者在说谎时，额叶、顶叶、枕叶

的连接强度有明显增强，说明受试者面对犯罪信息时

进行了复杂的信息加工处理，以试图掩盖自己的犯罪

行为．文中图论被用于刻画网络的拓扑分布结构，统计
结果表明诚实和说谎两种任务态下的 γ之间差异显
著，ｔ＝４７５８，ｄｆ＝２８，Ｐ＜０００５，说明同诚实组相比，说
谎组的小世界属性更为明显．此外，说谎组的聚类系数
相对诚实组普遍较高，而特征路径长度却相对偏低，说

明受试者在撒谎时，各个导联的信号之间相互作用更

紧密，各导联之间的信息传递更加迅速．
为验证该方法的有效性，本文将具有显著差异的

小世界指标作为判别指标，总共选取６００个样本（诚实
和说谎各占一半）作为 ＳＶＭ的输入量，然后通过十则
交叉检验，最后得到高达８８１％的分类准确率．最后将
本文提出的方法所得到的分类准确率与其他方法相比

较，表２中对比发现，本文采用的测谎方法具有较高的
判别准确率，说明利用ＰＬＩ来构建功能性网络来分析说
谎者和诚实者的脑电信号特征具有一定的有效性．由
此可见，ＰＬＩ完全可以用于非线性脑电信号的研究，并
为测谎研究提供一种新的途径．

本文基于单个受试者的ＥＲＰｓ信号进行拓扑分析，
由于多次刺激会引起受试者精神疲倦，因此后期将采

用少次刺激或者单次刺激得到的 ＥＥＧ信号展开研究．
另外，本研究使用电极上的信号进行分析，未能更深一

层地探索说谎时大脑皮层的网络结构的分布情况，因

此，后期将对ＥＥＧ信号进行溯源分析，研究各个脑区之
间的相关关系．如何更好地提取网络特征，提高测谎准
确率，也是未来的研究方向之一．
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