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１　引言

　　近年来，基于生理心理学的测谎技术日趋成熟．脑
电信号事件相关电位 Ｐ３００成分是对小概率新异刺激
的响应［１］．利用脑电信号进行的谎言测试（简称测谎），
相对其它生理指标（如心电和皮肤电阻等）更能反映说

谎过程的心理加工过程．很多研究人员发现，基于Ｐ３００
的测谎方法能有效地规避反测谎的影响，具有更高的

准确性［２，３］．
２００６年Ｈｉｎｔｏｎ等提出一种非监督式特征提取的方

法［４］，其以非人工手段进行特征提取而著称．该方法通
过非限制玻尔兹曼机对数据进行降维，且其重构误差

比主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）小．
相关领域的研究者也提出了一些其它典型的非监督学

习网络［５］，这类方法已经被应用到图像处理和语音分

析领域．研究表明，可以通过非监督特征学习的方法自
动提取样本数据深层次的特征表达［６］．

２０１４年ＣｈａｎＴｓｕｎｇＨａｎ等提出一种新的深度特征
提取网络—主成分分析网络［７］（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡ
ｎａｌｙｓｉｓＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＣＡＮｅｔ）．该网络由主成分分析、哈希运
算及局部直方图生成三个基本操作构成．该方法已经
在许多图像分类任务中表现出优异的性能［７～９］，成为图

像识别领域的一个研究热点，并由此产生一些新的优

化算法，如ＺｅｎｇＲｕｉ等根据ＰＣＡＮｅｔ演变出的多重主成
分分析网络［８］（ＭｕｌｔｉｌｉｎｅａｒＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＰＣＡＮｅｔ）、多重线性主成分分析网络［９］（Ｍｕｌ
ｔｉｌｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓＮｅｔｗｏｒｋ，ＭＬＤＡＮｅｔ）等．截
止目前，上述这些方法的有效性仅仅在图像处理领域

得到了验证．针对一维信号，ＰＣＡＮｅｔ方法是否也能够自
动提取样本数据的深层次特征表达？其效果究竟如

何？这些问题的研究都还未见任何报道．
脑电信号分析的一个重要方面就是对脑电信号进

行特征提取．在测谎研究方面，脑电信号的提取主要包
括时域特征（比如 Ｐ３００信号的幅值及潜伏期等）、频域
特征、时频域特征［１０］及其它非线性信号特征提取．这些
都是根据先验经验构造的“手工”特征（ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｓ），具有一定程度的主观性和不确定性，如果能
使用前述的深度学习理论对脑电信号进行处理，自动

抽象提取信号的高层次特征，则为脑电信号的分析提

供了一种新的途径．
ＧａｏＷｅｉ等于２０１５年使用非监督学习网络对８导

的脑电信号进行特征提取分析［１１］，得出相对单通道时

域特征提取法，深度学习的自主特征提取方式有更优

的特征表示，表明非监督学习网络可以应用于脑电信

号的分析．
本文采集了３０个说谎者和诚实者的８个导联的

ＥＥＧ信号，将两类受试者在这些电极上的探针刺激响
应信号作为Ｐ３００和非Ｐ３００信号的数据集，作为原始的
待分析信号，使用深度特征提取网络———ＰＣＡＮｅｔ，自动
提取原始脑电信号的高层次特征表达，最后利用三类

典型的分类器：反向传播神经网络（Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）、支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）及线性分类器（ＦｉｓｈｅｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＦＤＡ），对提取的两类特征向量进行分类，得到训练准
确率及测试准确率结果，并与不使用 ＰＣＡＮｅｔ时的分类
结果进行比较．

２　ＰＣＡＮｅｔ的理论基础与算法

　　给定Ｎ {个不同的训练样本 Ｔ}ｉ
Ｎ
ｉ＝１，其中Ｔｉ为ｍ×

ｎ的矩阵，ｍ表示采集脑电信号的通道数，ｎ表示采集
脑电信号的离散点数．

ＰＣＡＮｅｔ的特征提取过程分为以下３个步骤：
　　步骤１　输入层处理

对于第ｉ个样本Ｔｉ，以ｋ１×ｋ２大小的片段滑动截取
得到ｍｎ个片段，即 ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，ｍｎ∈ＲＲ

ｋ１ｋ２，其中 ｘｉ，ｊ表
示第ｉ个样本Ｔｉ的第 ｊ个片段向量化后的向量．对 ｘｉ，ｊ
进行去均值处理，得到：

珚Ｘｉ＝｛珔ｘｉ，１，珔ｘｉ，２，…，珔ｘｉ，ｍｎ｝ （１）
作为第ｉ个原始样本预处理后的结果．对所有样本

进行相同处理后，得到：

Ｘ＝［珚Ｘ１，珚Ｘ２，…，珚ＸＮ］∈ＲＲ
ｋ１ｋ２×Ｎｍｎ （２）

　　步骤２　中间层处理
设两阶段ＰＣＡ的滤波参数分别为Ｌ１、Ｌ２（ＰＣＡ算法

中对特征值排序，靠前特征向量的个数取值）．
第一阶段ＰＣＡ操作：使用 ＰＣＡ算法对样本集Ｘ进

行计算，ＰＣＡ最小化重构误差的过程表达为：
ｍｉｎ
Ｖ∈ＲＲｋ１ｋ２×Ｌ

Ｘ－ＶＶＴＸ ２
Ｆ，ｓ．ｔ．Ｖ

ＴＶ＝ＩＬ１ （３）

其中ＩＬ１为Ｌ１×Ｌ１的单位矩阵．ＰＣＡ算法表达如下：
Ｗ１ｌ＝ｍａｔｋ１ｋ２（ｑｌ（ＸＸ

Ｔ））∈ＲＲｋ１ｋ２，ｌ＝１，２，…，Ｌ１ （４）
其中ｍａｔｋ１ｋ２（ｖ）表示将向量 ｖ∈ＲＲ

ｋ１ｋ２投影为矩阵 Ｗ∈
ＲＲｋ１×ｋ２的函数，ｑｌ（ＸＸ

Ｔ）表示计算 ＸＸＴ的第 ｌ个主成分
特征向量．通过训练，将样本变换到新的空间：

Ｚｌｉ＝珚ＸｉＷ
１
ｌ，ｉ＝１，２，…，Ｎ （５）

其中，Ｚｌｉ表示进行ＰＣＡ计算后提取的第ｌ个特征．
第二阶段 ＰＣＡ计算：类似式（１）及式（２）的操作，

对于第一阶段提取的Ｌ１个特征，可得到：
Ｚ＝［Ｚ１，Ｚ２，…，ＺＬ１］∈ＲＲｋ１ｋ２×Ｌ１Ｎｍｎ （６）

通过第二阶段ＰＣＡ运算变换矩阵Ｗ２λ（λ＝１，２，…，
Ｌ２），可将第二阶段的每个输入珔Ｚ

ｌ
ｉ产生Ｌ２个输出，即Ｈ

ｌ
ｉ

{＝ 珔ＺｌｉＷ
２}λ

Ｌ２
λ＝１，对于原始样本Ｔｉ，通过重复操作来实

现更多阶段的ＰＣＡ过程．
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　　步骤３　输出层处理
为了使样本的特征表达性更强，使用赫维赛德阶

跃函数ｏ（ｘ）对特征值进行二值化，对原始样本Ｔｉ，二值
化并进行加权处理后得到：

Ｓｌｉ＝∑
Ｌ２

λ＝１
２λ－１Ｏ（珔ＺｌｉＷ

２
λ），ｉ＝１，２，…，Ｎ （７）

最后，原始样本 Ｔｉ {对应的输出 Ｓ}ｌｉ
Ｌ１
ｌ＝１可分为 Ｂ个块

（块大小设为ｋ３×ｋ４），每个块分别进行直方图统计，然
后将以上结果向量化：

ｆｉ＝［Ｂｈ（Ｓ
１
ｉ），Ｂｈ（Ｓ

２
ｉ），…，Ｂｈ（Ｓ

Ｌ１
ｉ）］∈ＲＲ

（２Ｌ２）Ｌ１Ｂ （８）
其中，Ｂｈ表示分块及直方图统计，ｆｉ表示采用 ＰＣＡＮｅｔ
提取第ｉ个原始样本Ｔｉ的最终特征向量．

３　实验过程与数据处理

３１　测谎协议
实验挑选了３０个身体健康的本科生（平均年龄

２１３岁）作为受试者，随机分为无辜和说谎两组．采
用标准的三刺激测谎协议［２］．实验前准备六个物品
（人造仿真珠宝）及其相对应的图片．针对说谎者，在
事先准备好的保险箱中放入任意两个物品，并要求受

试者看清两个物品后，拿走其中的一个物品．被受试
者拿走的物品作为探针刺激（Ｐｒｏｂｅ，Ｐ），箱子中剩下
的物品作为靶刺激（Ｔａｒｇｅｔ，Ｔ），其余的物品作为无关
刺激（Ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ，Ｉ）；针对无辜者，保险箱中放入任意
一个物品，要求受试者看清物品即可，该物品作为 Ｔ
刺激，任选其它一个物品作为 Ｐ刺激，剩下４个全部
作为 Ｉ刺激．

屏幕上随机显示６张物品的图片，受试者需要对
图片做出鼠标的回应他／她是否见过该物品．受试者手
中握有手柄，带有 Ｙｅｓ及 Ｎｏ两个按键．要求说谎者看
见Ｐ刺激的时候做出欺骗行为，即回答没有看过（按Ｎｏ
键），出现其余两类刺激的时候要求说真话（Ｔ刺激按
Ｙｅｓ键，Ｉ刺激按Ｎｏ键），无辜组全说真话．
３２　数据预处理

受试者的脑部电极安放在如下的位置：Ｆｚ，Ｃ３，Ｃｚ，
Ｃ４，Ｐ３，Ｐｚ，Ｐ４，Ｏｚ，垂直眼电电极放在左眼上下２ｃｍ处，
水平眼电电极放在外眼角处，前额接地，以右耳电极为

参考电极Ｍ１．采用Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ公司的Ｓｙｎａｍｐｓ作为放大
器，通带频带为０３～３０Ｈｚ，采样频率５００Ｈｚ，各导联阻
抗均小于３ｋΩ．ＥＰｒｉｍｅ２．０作为刺激软件．实验时每张
图片随机出现５０次，持续１秒，一次实验的时间为６分
钟．每次实验中，Ｐ刺激、Ｉ刺激和 Ｔ刺激出现的频率依
次为１６７％、６６７％和１６７％．休息５分钟后，再次重
复上述实验，每名受试者共做上述实验５次．最后，使
用Ｓｃａｎ４０自带的工具滤除脑电波形的垂直（±７０μＶ
作为去除标准）和水平眼电伪差．

使用ＥＥＧＬａｂ工具箱［１２］对连续的ＥＥＧ波形进行分
割，将受试者在Ｐ刺激后１０００ｍｓ分割为一个 Ｐ响应数
据集（ｅｐｏｃｈｅｄｄａｔａｓｅｔ），该数据集保存为 ８×５００的
矩阵．

原始的脑电信号信噪比极低，为了去除相对于

Ｐ３００信号的自发脑电等噪声，使用少次平均技术去除
噪声．图１中显示了任取的一名说谎者和一名无辜者
在Ｐｚ电极上的３次、６次及２５次的脑电信号的平均波
形．可以看出相对原始波形，平均次数越多，说谎者的
Ｐ３００越明显．因此，平均次数对分类结果的影响在本文
中也进行了分析．

当平均３次时，两类受试者分别得到约７５０（１５
３０５／３）个数据集．将它们送入到 ＰＣＡＮｅｔ特征提取模
块进行计算．当不进行 ＰＣＡＮｅｔ计算而直接进行分类
时，需要将８×５００的样本向量化为４０００×１的样本．

在计算过程中，使用两个阶段的 ＰＣＡＮｅｔ算法的计
算结果作为原始样本的提取特征，两个阶段的滤波参

数分别定义为Ｌ１和Ｌ２，对两阶段计算过程中的分片大
小都定义为ｋ１×ｋ２．另外，平均次数不同也会导致输入
ＰＣＡＮｅｔ的样本不同，由于以上参数有可能对最终的分
类准确率有影响，采用网格搜索的方式进行寻优［８，１３］：

令Ｌ１＝Ｌ２，ｋ１＝ｋ２，并令 Ｌ值从５到２０依次变化，ｋ１及
ｋ２依次从３到２０变化，令Ｃ从３到８依次变化．

４　数据分类

　　通过以上特征提取，每类受试者的数据集变换为高
层次的特征向量，类别标识分别为１和－１，将它们送到３
个典型的分类器 ＦＤＡ、ＢＰＮＮ及 ＳＶＭ中，进行分类．为
了验证ＰＣＡＮｅｔ对脑电信号进行特征学习的效果，将原
始的脑电信号直接送到３个分类器中进行训练和测试
的效果也进行了分析．提出的方法 ＰＣＡＮｅｔ－ＳＶＭ的特
征提取及分类器训练过程如图２所示．
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表１　六种分类模型的分类表现

分类器 最佳参数

分类准确率（％）
训练 测试

ＴＲｓｅｎ±ＳＤ ＴＲｓｐｅ±ＳＤ ＴＥｓｅｎ±ＳＤ ＴＥｓｐｅ±ＳＤ

ＳＶＭ Ｌ１＝Ｌ２＝８；ｋ１＝ｋ２＝５ ９６．００±２．３４ ９７．００±２．８９ ８５．１９±３．１９ ９５．７３±３．９７
ＢＰＮＮ Ｌ１＝Ｌ２＝８；ｋ１＝ｋ２＝６ ９２．２３±２．１６ ９３．２６±２．８８ ８８．３７±３．６２ ９２．８７±１．７２
ＦＤＡ Ｌ１＝Ｌ２＝１１；ｋ１＝ｋ２＝７ ８０．４４±３．２９ ８２．３０±２．４１ ７３．５２±２．４２ ７９．９９±２．３０

ＰＣＡＮｅｔ－ＳＶＭ Ｌ１＝Ｌ２＝８；ｋ１＝ｋ２＝５ ９８．３２±２．３０ ９９．３２±２．２２ ９２．８８±３．１４ ９７．３１±２．８７
ＰＣＡＮｅｔ－ＢＰＮＮ Ｌ１＝Ｌ２＝１２；ｋ１＝ｋ２＝９ ９４．５５±３．１１ ９５．８０±２．６８ ９１．４２±３．５０ ９３．７７±３．２９
ＰＣＡＮｅｔ－ＬＤＡ Ｌ１＝Ｌ２＝９；ｋ１＝ｋ２＝１０ ８０．５９±２．３７ ８２．３０±３．８５ ７７．８３±２．１９ ８１．６４±２．８７

　　分类器的训练和测试步骤如下：在不同的参数组
合下，形成不同的样本数据，对每个分类器的训练过程

使用１０折交叉验证方法．计算在特定的参数组合下，分
类器的训练及测试敏感度（说谎者的 Ｐ３００被正确划分
的准确率）和特异度（无辜者的非 Ｐ３００被正确划分的
准确率），然后分别计算１０个准确率的均值及对应的
标准差（ＳｔａｎｄａｒｄＤｅｖｉａｔｉｏｎ，ＳＤ），训练的敏感度及特异
度准确率分别记为 ＴＲｓｅｎ±ＳＤ和 ＴＲｓｐｅ±ＳＤ．同理得到
测试准确率，按照敏感度和特异度记为：ＴＥｓｅｎ±ＳＤ和
ＴＥｓｐｅ±ＳＤ，及平衡的测试准确率 ＢＡＴｅｓｔ＝（ＴＥｓｅｎ＋
ＴＥｓｐｅ）／２．

训练过程中，ＢＰＮＮ使用 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数（ｇ（ｘ）＝
１／（１＋ｅ－ｘ）），隐层节点
数变化范围设置为８到
４０，学习率变化范围为
００１到００５，控制精度变
化范围为０００１到０００５．
在ＳＶＭ分类器中，使用线
性核函数，所有分类器参

数使用ＬｉｂＳＶＭ工具包进
行优化选择．

５　实验结果
　　本文实验结果均在 Ｍａｔｌａｂ２０１０ｂ环境下运行得到．
使用图２中训练方法，将各个分类器的最高的 ＢＡＴｅｓｔ
取值时的最佳参数及对应的分类表现显示在表１中．

从表１中可以看出：（１）ＳＶＭ分类器的训练和测试
准确率均要显著高于ＢＰＮＮ和线性分类器ＦＤＡ，这与目
前大多数三类分类器的比较结果一致；（２）结合使用了
ＰＣＡＮｅｔ的分类模型相对没有使用该方法的模型，准确
率均有所提高，比如 ＰＣＡＮｅｔ－ＢＰＮＮ相对 ＢＰＮＮ分类模
型，训练和测试准确率均有所提高（平均训练准确率和

平均测试准确率分别提高了２４２％和１９７％）；（３）最
重要的是，在所有六个分类模型中，提出的方法 ＰＣＡ
Ｎｅｔ－ＳＶＭ的训练和测试准确率的表现最好，平均训练
准确率为９８８２％，平均测试准确率为９５０９％．

计算结果表明提出的方法ＰＣＡＮｅｔ－ＳＶＭ具有最好
的分类效果，相对未提取任何特征的分类模型 ＳＶＭ，分
类准确率得到了较大幅度的增加，表明了 ＰＣＡＮｅｔ算法
对原始脑电信号特征提取的有效性．

６　结束语
　　当前的基于ＥＥＧ信号的测谎研究中，对 ＥＥＧ信号
进行特征提取都是“手工”方式，基于时频域的特征全

部来自于对脑电信号的先验经验．深度学习理论对传
统的特征提取方式提出了挑战，它基于神经网络技术，

在无监督的情况下，对输入样本进行特征的自我学习，

得到样本的高层次抽象．
ＰＣＡＮｅｔ基于深度学习理论，可以对输入样本进行

特征的自我学习．本文首次尝试将这一方法用于一维
信号的特征提取领域．截止目前，ＰＣＡＮｅｔ方法仅仅在图
像处理领域得到了应用．通过对比测谎研究中的多导
的ＥＥＧ信号，本文使用ＰＣＡＮｅｔ对原始的脑电信号进行
了特征提取，实验结果表明，除了在图像处理领域，

ＰＣＡＮｅｔ方法完全可以应用到一维信号的特征提取中，
该方法可以有效的将原始的脑电信号做高层次的特征

表达．虽然本文将ＰＣＡＮｅｔ应用在基于ＥＲＰ的脑电测谎
中，但是提出的方法可以推广应用到其它基于脑电信
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号的模式识别相关领域．实际上，它也为其它一维信号
的特征提取提供了一种新的途径．

值得指出的是，通过测试发现，随着平均次数的依

次增大，表１中的各个分类模型的表现并没有显著提
升（当平均次数Ｃ＝３时，几乎达到了最高的表现）．我
们猜测，这与ＰＣＡＮｅｔ的使用有关．基于实验结果，在实
际测试过程中，可以仅仅对被试人员使用大约３次刺
激，即可进行测试，所以相对于当前的 ＢＣＤ和 ＢＡＤ［１４］

等方法，提出的方法属于少次刺激的测谎方法［１５］，因此

使得测谎过程更加简便，也大大降低了被测人员的疲

劳程度，也可以有效地降低反测谎行为的发生，也因此

可以提高测谎的准确率．
在ＰＣＡＮｅｔ的计算过程中，对于各种参数的优化取

值，由于计算量等原因，本文处理相对简单．未来，还需
要研究其它不同的参数取值对特征提取效果及分类表

现的影响．
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