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基于互信息的脑网络及测谎研究
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　　摘　要：　互信息分析方法是基于信息论提出的一种描述两信号间信息交互情况的算法，其在脑电信号领域的有
效性已得到了充分证实．针对当前测谎方法中脑电信号特征提取困难以及大脑整体认知功能分析在脑认知科学研究
中越来越被重视的情况，本文首次将互信息分析方法应用到脑电测谎领域中，使用互信息量化大脑各节点之间的相关

性，对计算结果进行统计分析，选取出在两类人群中具有显著性差异的电极对的互信息作为分类特征，进行模式识别，

得到了９９６７％的准确率．这一结果表明，互信息分析方法是一种有效的脑功能连接分析方法，为基于脑电信号连接
分析的测谎研究提供了一种新的途径．另外，对说谎与诚实两类受试者的大脑功能网络的分析结果表明：处于说谎状
态时，大脑的额叶、顶叶、颞叶及枕叶之间协同实现谎言功能，并在躯体行为所对应的脑区与其他脑区的连接上也表现

出相对诚实组的显著性差异，以上结果均有助于进一步揭示谎言的神经活动机制．
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１　引言
　　测谎，即利用与事件相关的声音或图片刺激被测

人员，同时借助仪器或其它手段检测其生理反应以辨

别谎言［１］．传统的测谎方法通过测量人的多种生理指
标以达到测谎的目的，由于该技术存在反测谎的危险，
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已受到了来自各方面的挑战［２］．基于此，其他基于脑成
像的方法得到发展，如脑电图（ＥＥＧ）、正电子发射断层
扫描（ＰＥＴ）、脑磁图（ＭＥＧ）、功能磁共振成像（ｆＭＲＩ）和
功能性近红外光谱（ｆＮＩＲＳ）等方法．与其他方法相比，
ＥＥＧ时间分辨率高、采集方便、成本低廉，不少科研人
员已将其应用于谎言检测．１９６５年，Ｓｕｔｔｏｎ等人首次
通过叠加技术发现内源性诱发电位———Ｐ３００成分［３］，

并证明该 ＥＲＰ成分与记忆和思维相关，其反映了大脑
的认知加工过程．１９８７年，Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄ首次在实验室进
行了基于 Ｐ３００成分的模拟犯罪测谎分析［４］，之后其

它作者的相继研究证明了利用 ＥＥＧ测谎的可行
性［５，６］．但是，Ｍｅｒｔｅｎｓ等人的研究成果表明目前利用
Ｐ３００测谎的假阳性率，仍然较高［７］．２００４年，Ｒｏｓｅｎ
ｆｅｌｄ利用三刺激模式［８］分析 Ｐ３００成分，得到高达
９５％的测谎准确率［９］．２０１０年以来，高军峰等人在模
拟犯罪实验基础上，对多通道 ＥＥＧ信号进行多种特征
提取，并将其用于模式识别测谎系统中，进一步提高

了测谎准确率［１０～１３］．
随着非线性动力学的发展以及脑认知科学领域对

人类大脑整体认知功能分析的逐渐重视，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［１４］．非线性分析方法相较于线性分析方法更适用于
分析与处理非平稳信号，能更好的描述复杂系统的行

为，而大脑信号就是典型的非平稳信号，利用非线性分

析方法提取脑电信号的特征已成为近几年的热门研究

课题．常见的非线性分析方法有熵分析法［１５，１６］、李亚普

洛夫指数［１７］、互信息分析方法［１８］等．
互信息分析方法基于熵理论，对不同信号之间的

关系进行了量化，对比于单一的样本熵、近似熵，可以更

好地衡量两信号之间的相互作用和信息传输的动态特

性．由此，该分析方法被逐渐应用于分析脑疾病的信息
传输差异，如Ｊｅｏｎｇ等人［１９］及Ｌｉｕ等人［２０］均将互信息分

析方法应用于研究阿兹海默症．以上两个研究均发现
阿兹海默症患者大脑额叶和顶叶区域的互信息低于正

常人．２０１３年，Ｈｕａｎｇ等人［２１］利用互信息研究精神分裂

症．２０１３年，李红利等人［２２］将互信息应用于癫痫的研

究，发现癫痫患者的大脑信息交流活动更加频繁．以上
研究表明互信息分析方法在探索大脑信息交流与功能

脑网络方面相对其他方法，具有独特优势．鉴于此，本文
首次将该分析方法应用于脑电测谎领域，利用互信息

构建脑功能网络，分析说谎与诚实者的功能连接差异，

并以此来研究人脑谎言加工机制．

２　基于互信息的功能连接分析及分类

２．１　互信息分析方法
互信息［２３］是衡量两个随机变量中一个变量携带另

一变量的测度，其值越大，说明两个信号越相关，反之则

其相关性越小．假设某一离散随机变量Ｘ有Ｎ个不同的
随机状态，将这些值划分到Ｍ个区域，计算每个区域中的
分布密度即可得到变量Ｘ在各个区域的概率，即事件｛Ｘ

＝ｘｉ｝的概率为Ｐｉ，ｉ＝１，２，…，Ｍ，且Ｐｉ≥０，∑ Ｐｉ＝１，则

可定义离散序列Ｘ的信息熵，如式（１）所示．

Ｈｘ＝－∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｐｉｌｇ（Ｐｉ） （１）

　　相似地可定义离散随机变量 Ｘ和 Ｙ位于 ＮＮ个
区域中的概率，即事件｛Ｘ＝ｘｉ，Ｙ＝ｙｊ｝的概率为 Ｐｉｊ，ｊ＝
１，２，…，Ｍ，两个变量的联合熵如式（２）所示．

Ｈｘｙ＝－∑
Ｍ

ｉ，ｊ＝１
Ｐｉｊｌｇ（Ｐｉｊ） （２）

则Ｘ和Ｙ的互信息定义如式（３）所示．
Ｉｘｙ＝Ｈｘ＋Ｈｙ－Ｈｘｙ （３）

　　该式表达了已知Ｘ的情况下有多少信息传给了Ｙ．
应用到ＥＥＧ分析上，Ｘ和 Ｙ代表任意两个导联的脑电
信号，则该式可以测度一个导联得到另一个导联的信

息量．特殊情况下，若两个导联的 ＥＥＧ相互独立，互信
息为０［２３］．
２．２　测谎协议和ＥＥＧ数据采集
２．２．１　测谎协议

本次实验选取了３０名平均年龄在２１岁左右的在
校大学生作为受试者，为减少性别和年龄因素对统计

结果的影响，将所有受试者按照性别和年龄尽量均等

的原则分配到了诚实组和说谎组，且两组成员在年龄、

性别和左右手习惯方面无显著差异．
本次实验采用Ｆｒａｗｅｌｌ和 Ｄｏｎｃｈｉｎ提出的三刺激实

验模式，实验前事先准备了６条不同的手链和一个保险
箱．对诚实组，在保险箱中放入任意一条手链，要求受试
者认真观察该手链的尺寸、颜色、形状等外观信息，并将

其作为靶刺激（Ｔａｒｇｅｔ，Ｔ），然后再随机选一条手链作为
探测刺激（Ｐｒｏｂｅ，Ｐ），其余四条手链作为无关刺激（Ｉｒ
ｒｅｌｅｖａｎｔ，Ｉ）．其后，皆简称为Ｔ刺激、Ｐ刺激和 Ｉ刺激．对
说谎组，在事先准备好的保险箱中任意放入两条手链，

让受试者认真观察两条手链并拿走其中一条作为 Ｐ刺
激，另一条手链则为Ｔ刺激，其余手链作为Ｉ刺激．在实
验过程中，受试者面前的电脑屏幕上会随机出现每条

手链的图片，受试者需要对每张图片做出相应的按键

反应，即：是否见过该手链（见过，轻点鼠标左键；没见

过，则轻点鼠标右键）．要求诚实组成员均说实话，而说
谎组成员仅对Ｐ刺激做出说谎行为．每次实验过程中，
六张不同手链图片出现３０次，每次持续时间为１６ｓ，其
中 Ｔ、Ｐ、Ｉ三种刺激出现的频率分别约为 １６７％、
１６７％、６６７％，而每个受试者需做５次相同实验（具体
见图１所示）．
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２．２．２　ＥＥＧ数据采集及预处理
本实验经１０－２０系统标准３２导脑电帽和德国 ＢＰ

公司的脑电图仪协同采集脑电数据．ＢＰ系统包括 Ｒｅ
ｃｏｒｄｅｒ数据采集软件、Ａｎａｌｙｚｅｒ数据分析软件、ＢｒａｉｎＡｍｐ
信号放大器与隔离电源．采用美国 ＰＳＴ公司研发的 Ｅ
ｐｒｉｍｅ２０软件作为刺激软件．选择双侧乳突作为参考电
极，前额接地，水平眼电电极放置于外眼角处，垂直眼电

电极放置于左眼下约２ｃｍ处，采样频率为５００Ｈｚ，各导
联阻抗均小于５ＫΩ［２４］．使用ＢＰ系统的Ａｎａｌｙｚｅｒ数据分
析软件去除脑电波形的垂直和水平眼电伪差．本文选
取Ｐ刺激对应的脑电信号［２５］，依次进行滤波、分割、基

线校正、去伪迹和叠加平均等操作，参数设置分别为

００５～３０Ｈｚ带通滤波；将刺激前 ３００ｍｓ至刺激后
１３００ｍｓ的脑电数据作为一个 ｅｐｏｃｈ进行分割，称此 ｅｐ
ｏｃｈ为一个Ｐ刺激响应；以刺激前３００ｍｓ数据作为基线
进行基线校正；接着对两组数据中每５个 ｅｐｏｃｈ进行一
次叠加平均．最终，诚实组与说谎组各保留３００个 Ｐ刺
激响应的数据集．
２．３　功能连接分析及分类
２．３．１　功能连接计算及特征提取

分别计算上述预处理后两类人群的 Ｐ刺激响应数
据集的互信息值，生成６００个 ３０×３０（通道数 ×通道
数，去除两个眼电通道）的互信息邻接矩阵．由于伪连
接会产生一定误差，所以需设置阈值来减小误差，小于

阈值置为０值．基于新邻接矩阵，对每个连接对的两组
互信息值进行 ｔｔｅｓｔ统计检验，使用 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ多重校
正，将具有显著性差异的邻接边的互信息值作为分类

特征，运用 Ｆ－ｓｃｏｒｅ方法
［２６］，计算每个特征的 Ｆ－ｓｃｏｒｅ

值，对其进行降序排序，根据排列顺序，依次向特征集中

增添特征，从而形成最终的特征集．
２．３．２　分类

对上述新特征集进行１５折的基于受试者的交叉验
证（ＳｕｂｊｅｃｔＷｉｓｅＣｒｏｓｓＶａｌｉｄａｔｉｏｎ，ＳＷＣＶ［２７］），在 ＳＷＣＶ
的每折中，将２８名受试者的样本数据（１４名诚实者和
１４名说谎者）用于训练集，剩余２名受试者的样本数据

（诚实与说谎者各１名）用于测试集．
此外，对两组数据中每个训练集执行 １０折交叉

验证，其中９个样本作为子训练集，剩余样本作为校
验集．在该过程中，应用不同参数组合，使用子训练集
训练分类器，接着运用验证集进行验证．因此，当验证
准确率最高时，可以获得具有最佳参数组合的分

类器．
本研究选择径向基（核函数为 ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃ

ｔｉｏｎ，ＲＢＦ）支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
作为分类器。将测试集送入该分类器中，得到测试准确

率（灵敏度与特异性的均值，下文平均准确率）．ＥＥＧ信
号处理流程如图２所示．

３　结果

３．１　计算互信息邻接矩阵
本文利用不同阈值区间（在［００２０，０８００］区间

内，以０００５为步长）下的互信息邻接矩阵计算小世
界指标 γ［２８］．经 Ｂｏｎｆｅｒｒｏｎｉ多重校正的统计检验发现，
阈值区间的均值选取为０３５０时，两类人群之间邻接
矩阵的小世界指标存在显著性差异（ｔ检验，ｐ＜００１／
１５６，１５６为重复统计次数）．经处理后的平均互信息
邻接矩阵如图３所示，直观显示，说谎组与诚实组的
平均互信息邻接矩阵存在明显差异．相对诚实组，说
谎组不同导联之间的信息交互能力普遍较强，且交互

的信息量也较多．
３．２　统计及分类

测谎研究的主要目的是通过特征提取区分出诚

实者与说谎者［１３］．对两类人群互信息邻接矩阵进行统
计，发现具有显著性差异的 ３２１对电极对，将这些电
极对的网络权值作为特征送入 ＳＶＭ分类器中，进行
训练与测试，得到的平均测试准确率曲线如图４所示
（仅给出１１０维特征曲线，后续准确率逐渐下降）．图
中显示，特征维数为１～５时，准确率均呈上升趋势；
在特征维数约为７时，准确率出现了下降；特征维数
为８～１０时，准确率出现上升趋势；特征维数为１０～

３５５１



电　　子　　学　　报 ２０１９年

５０时，准确率保持在 １００％；直到特征维数为 ５０后，
准确率开始逐步下降；由于特征维数为 ５时，准确率
已达到９９６７％（详见表１），因此本文选取对应的五

个连接对（ＴＰ７ＣＰ３，ＣＰ３Ｏ１，ＦＣ３Ｔ７，ＦＰ１Ｃ３，Ｐ８ＯＺ）
的互信息值进行分析．

表１　平均测试准确率（％，均值±标准差）

特
征
集

平均测试准确率

校验 训练 测试

敏感度 特异性 敏感度 特异性 敏感度 特异性

３２１个
特征

１００．００
±０

１００．００
±０

１００．００
±０

１００．００
±０

９４．６７
±０．０５４９

１００．００
±０

前５个
特征

１００．００
±０

１００．００
±０

１００．００
±０

１００．００
±０

９９．３３
±０．０１４１

１００．００
±０

　　本研究将统计检验后具有显著性差异的邻接边的
互信息作为分类的特征集，利用ＳＶＭ分类器建立分类

模型，最终得到９７３３％的平均测试准确率．截止目前，
虽然国内外已有关于测谎准确率的报道，但是由于测

谎方式及测谎数据处理方式的不同，直接对比测谎准

确率并不合适．本文使用ＢＡＤ和 ＢＣＤ［２９］两种测谎方法
分析了所用实验数据，得出的测谎准确率与本文测谎

方法进行了对比，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

本文提出方法 ０．９９３ １．０００ ０．９７３

３．３　脑网络分析
基于以上五个电极对的互信息值，绘制图５．图中

红色节点表示本文中所用的３０导电极，连线的粗细表
明各电极之间的连接强度．实验结果显示，对于该五个
电极对的权值，说谎组均大于诚实组，说明说谎脑网络

中这些电极对之间传递的信息更多．

４　讨论
　　本文在三刺激协议下采集诚实与说谎两类受试者

的ＥＥＧ信号，首次将广泛应用于研究大脑疾病（精神分
裂症、癫痫等）的互信息分析方法应用到测谎领域，使

用互信息量化大脑各节点之间的相关性，对计算结果
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进行统计与分析，选取两类人群中具有显著性差异的

电极对作为分类特征，送入ＳＶＭ分类器中，通过 ＳＷＣＶ
以及１０则交叉检验，得到高达９７３３％的分类准确率．
由表２可见，本文中所用互信息分析方法得到的分类
准确率明显高于现有经典方法，说明通过利用互信息

提取说谎者和诚实者的脑电信号特征具有一定的有效

性，是一种有效的谎言测试方法．
图５显示，本研究中主要分析的电极大多位于大

脑左半球，而人类大脑左半球主管言语与记忆功能．其
中额叶负责判断、计划、做决策、思维、记忆等高级认知

活动，与智力与精神活动有密切联系；顶叶具有表达躯

体信号（呼吸加速、心跳加速等生理信号）的功能，后顶

叶还参与视觉注意功能，如眼动；枕叶负责处理视觉信

息，进行视觉信息的加工与整合；颞叶的主要功能与听

觉、语音、记忆存储以及情绪的调节有关．大脑皮质的
各叶在神经加工过程中发挥着多方面的作用，虽然主

要的功能系统一般都能定位在某个脑叶中，但是也有

很多系统是跨脑叶的［３０］．本文中也不难看出：（１）颞叶
与顶叶（ＴＰ７ＣＰ３）的信息交互说明了说谎组相对诚实
组储存了更多犯罪信息；（２）颞叶与顶叶（ＴＰ７ＣＰ３）及
枕叶与顶叶（ＣＰ３Ｏ１、Ｐ８ＯＺ）的信息交互表明面对犯罪
信息时，负责躯体活动的脑区的参与，进一步验证了传

统测谎研究（多道图）的研究结果，例如说谎者心跳加

速，呼吸急促等；（３）额叶与颞叶（ＦＣ３Ｔ７）的信息交互
表明了说谎组比诚实组储存了更多的犯罪信息，并利

用了这些存储的信息进行了计划及决策等认知活动；

而额叶与顶叶（ＦＰ１Ｃ３）的信息交互，可以说明说谎组
面临犯罪信息时，由额叶做出说谎的决策行为的同时，

交互的信息也导致顶叶脑区有相关活动，如易出现呼

吸加速、心跳加速及更为频繁的眼动行为．这些也与传
统的多道图测试结果基本一致．上述结论也表明，谎言
功能是人类各脑叶协同实现的，并在躯体行为上表现

出相对诚实组的异常情况．这些讨论意义在于探索人
类处于说谎状态时，大脑皮层上各个导联所代表的脑

区之间的联系密切程度，进而有助于探究人脑的谎言

加工机制．
自上世纪，国内外不少研究学者不断探索人类的

谎言机制，可见，人类的谎言机制是一个极具挑战性的

课题．但由于大脑本身的复杂性，目前尚存在一些亟待
解决的问题．本文仅基于头皮脑电信号研究谎言机制，
未能更深层次探究被试处于说谎状态下，大脑皮层网

络结构的分布情况．因此，未来将对ＥＥＧ信号进行溯源
分析，以研究各脑区之间的相关关系．另外，大脑的功
能活动是一个动态过程，功能连接在百毫秒级别上即

可发生动态变化，但目前只能构建某一时间段内的脑

功能网络［３１］．因此，构建动态的脑功能网络也是未来研

究方向之一．
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