
第８期
２０１７年８月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４５　Ｎｏ．８
Ａｕｇ．　２０１７

收稿日期：２０１６０３２９；修回日期：２０１６０８１６；责任编辑：蓝红杰
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．８１２７１６５９，Ｎｏ．３１２０１００１）；中国博士后科学基金（Ｎｏ．２０１４Ｍ５５２３４６）

基于脑电样本熵的测谎分析

高军峰１，２，司慧芳１，余　彬１，顾凌云１，梁　莹１，杨　勇３

（１．中南民族大学生物医学工程学院＆认知科学国家民委重点实验室＆中南民族大学医学信息分析及
肿瘤诊疗湖北省重点实验室 湖北武汉 ４３００７４；

２．电子科技大学生命科学与技术学院 四川成都６１００５４；
３．江西财经大学信息管理学院 江西南昌３３００００）

　　摘　要：　测谎分析在刑讯侦查和法律审判中具有重要意义．为了区分是否说谎，根据脑电信号的非线性特征，本文
首次使用非线性动力学的样本熵方法分析３０名受试者处于诚实和说谎两种状态时脑电信号的样本熵值．研究发现：受
试者处于诚实状态时的熵值波动范围明显小于说谎状态下的波动范围，更重要的是说谎时的熵值显著高于说实话时的
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１　引言
　　撒谎是一种普遍存在的社会现象，测谎在刑讯侦
查和法律审判中具有重要意义．传统的多道图测谎方
法已经备受质疑，近年来，基于中枢神经系统活动的测

谎方法迅速发展，如：功能性磁共振成像（ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ
ＭａｇｎｅｔｉｃＲｅｓｏｎａｎｃｅＩｍａｇｉｎｇ，ｆＭＲＩ），事件相关电位（Ｅ
ｖｅｎｔＲｅｌａｔｅｄＰｏｔｅｎｔｉａｌ，ＥＲＰ）等［１，２］．相对于ｆＭＲＩ，ＥＲＰ具
有较高的时间分辨率，应用更为广泛．目前认可的 ＥＲＰ
产生机制有两种模型：事件相关刺激诱发 ＥＥＧ相位重

排模型和刺激诱发新的叠加电位模型［３］．ＥＲＰ中的
Ｐ３００成分与记忆和思维有关，主要反映大脑认知加工
过程，Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄ在利用Ｐ３００进行测谎方面做了开创性
的研究，证明了用Ｐ３００进行测谎的可行性［４］．

在基于Ｐ３００的测谎方法中，最重要的是提取 Ｐ３００
成分及其特征．当前对 Ｐ３００信号及其特征的提取方法
主要有基于时域或频域的特征提取和相干平均［５～７］，基

于时域的特征提取方法忽略了脑电信号的频域特性，

特征较为简单，基于频域的傅里叶分析方法利用信号

频域的能量信息，由于傅里叶变换的特点（时域分辨率
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最差），导致频率成分的时间定位信息损失［８，９］．自适应
回归模型法对伪迹很敏感［９］，不适合分析非平稳随机

信号．传统的相干平均法需多次刺激叠加，实验记录时
间长，易引起受试者神经疲劳，不适合测谎研究［１０］．目
前使用较多的测谎方法有自举幅度差分（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｅｄ
ＡｍｐｌｉｔｕｄｅＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＢＡＤ）［１１］，自举相关差分（Ｂｏｏｔ
ｓｔｒａｐｐｅｄＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＢＣＤ）［５］和模式识别三种
方法，但是它们都存在一个共同的缺点：实际测谎的对

象往往是嫌疑犯，犯罪场景和犯罪信息通常很少，而在

仿真实验时，受试者需要接受大量刺激，容易引起受试

者对少量信息的反复刺激采用反测谎策略．因此，采用
单次或少次刺激的实验模式是很有必要的．

传统的时／频域的分析方法均基于对脑电产生系
统的线性假设，即假设大脑是一个线性动力学系统，但

脑电信号是大量神经细胞的非线性耦合，是一个高度

非线性多单元连接的集合体，表现出明显的非线性特

征［１２］．随着非线性理论的进一步发展，基于非线性动力
学系统的复杂度研究成为获取脑电特征的一种新兴方

法．熵作为衡量时间序列复杂度的非线性动力学参数，
已经在众多领域得到较好的应用．Ｒｉｃｈｍａｎ发现了一种
非线性动力学分析方法———样本熵，该算法通过衡量

时间序列中产生新模式概率的大小，得出脑电信号的

复杂度，描述脑电信号的非线性特征．虽然基于样本熵
的特征提取方法已经被用于分析脑电信号，但是在测

谎领域还未见报道，本文尝试使用样本熵进行测谎分

析，探究该算法在测谎研究领域的可行性．

２　样本熵理论

　　样本熵［１３］是一种非线性分析法，具有较好的一致

性，通过度量信号的复杂度反映它的非线性特征，样本

熵值越低，序列自我相似性越高，序列越简单，反之亦

然．样本熵不但具备抗噪、抗干扰优点，而且避免了计算
过程中因对自身数据量进行比较而导致的统计量不一

致问题［１４］．样本熵这种统计量的精确性使其适用于分
析非线性的脑电信号和其他生物时间序列．具体算法
步骤如下：

（１）对于一个Ｎ点的时间序列，我们表示为：
｛ｕ（ｊ）｜１≤ｊ≤Ｎ｝ （１）

（２）构造一组ｍ维向量：
Ｘｍ（１），Ｘｍ（２），…，Ｘｍ（Ｎ－ｍ） （２）

其中，

Ｘｍ（ｉ）＝｛ｕ（ｉ＋ｋ）｜０≤ｋ≤ｍ－１｝ （３）
（３）定义任意两个ｍ维向量之间的距离为：
ｄ［Ｘｍ（ｉ），Ｘｍ（ｊ）］＝ｍａｘ｛｜ｕ（ｉ＋ｋ）－ｕ（ｊ＋ｋ）｜

０≤ｋ≤ｍ－１，ｉ；ｊ＝１～Ｎ－ｍ，ｊ≠ｉ｝ （４）
（４）ｒ是设定的匹配过程的公差阈值，给定一个 ｒ

值，然后对每个 ｉ统计 ｄ［Ｘｍ（ｉ），Ｘｍ（ｊ）］中小于 ｒ×ＳＤ
（ＳＤ为序列的标准差）数目 Ｎｍ（ｉ），并计算与距离总数
的比值记作：

Ｃｍｉ（ｒ）＝Ｎ
ｍ（ｉ）／（Ｎ－ｍ） （５）

该过程称作 Ｘｍ（ｉ）模板匹配过程，Ｃ
ｍ
ｉ（ｒ）表示任一个

Ｘｍ（ｊ）与模版匹配的概率．　
（５）Ｃｍｉ（ｒ）的平均值为：

Ｃｍ（ｒ）＝（Ｎ－ｍ＋１）－１∑
Ｎ－ｍ

ｉ＝１
Ｃｍｉ（ｒ） （６）

（６）增加维数为ｍ＋１，构造一组ｍ＋１维向量：
Ｘｍ＋１（１），Ｘｍ＋１（２），…，Ｘｍ＋１（Ｎ－ｍ） （７）

其中，

Ｘｍ＋１（ｉ）＝｛ｕ（ｉ＋ｋ）｜０≤ｋ≤ｍ｝ （８）
定义任意两个ｍ＋１维向量之间的距离：

ｄ［Ｘｍ＋１（ｉ），Ｘｍ＋１（ｊ）］＝ｍａｘ｛｜ｕ（ｉ＋ｋ）
　－ｕ（ｊ＋ｋ）｜０≤ｋ≤ｍ，ｉ；ｊ＝１～Ｎ－ｍ，ｊ≠ｉ｝

（９）

给定ｒ，然后对每个 ｉ统计 ｄ［Ｘｍ＋１（ｉ），Ｘｍ＋１（ｊ）］小于 ｒ
×ＳＤ的数目Ｎｍ＋１（ｉ），计算与距离总数的比值：

Ｃｍ＋１ｉ （ｒ）＝Ｎ
ｍ＋１（ｉ）／（Ｎ－ｍ－１） （１０）

（７）计算Ｃｍ＋１ｉ （ｒ）的平均值：

Ｃｍ＋１（ｒ）＝（Ｎ－ｍ）－１∑
Ｎ－ｍ

ｉ＝１
Ｃｍ＋１ｉ （ｒ） （１１）

（８）样本熵定义为：
ＳａｍｐＥｎ（ｍ，ｒ）＝ｌｉｍ

Ｎ→∞
｛－ｌｎ［Ｃｍ＋１（ｒ）／Ｃｍ（ｒ）］｝（１２）

当为有限值时，按上述步骤得出序列长度为Ｎ时
样本熵估计值．记作
ＳａｍｐＥｎ（ｍ，ｒ，Ｎ）＝－ｌｎ［Ｃｍ＋１（ｒ）／Ｃｍ（ｒ）］ （１３）
样本熵表示非线性动力学系统产生新信息的速

率，样本熵值越低，产生新模式的速率越低．由以上定义
可知，样本熵的值与模板长度 ｍ和公差阈值 ｒ有关，根
据先验经验［１３］，通常取ｍ＝２或３，ｒ＝０．１～０．２５．

３　实验过程与数据处理

３．１　测谎协议
实验挑选３０名身体健康的本科生作为实验对象，

平均年龄２１岁，随机分为无辜和说谎两组，其中无辜者
和说谎者各１５名（两组男女比例均为４∶１）．采用标准
的三刺激模式测谎协议，实验前准备６个物品（仿真珠
宝）及其对应的图片．针对说谎者，在事先准备好的保
险箱中放入任意两个物品，要求受试者看清两个物品

后拿走其中的一个，该物品的图片作为探针刺激

（Ｐｒｏｂｅ，Ｐ），另外一个作为靶刺激（Ｔａｒｇｅｔ，Ｔ），其余物品
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，任选其他一个物品作为 Ｐ刺激，其余物品作
为Ｉ刺激．脑电采集过程中，屏幕上随机显示６张物品

７３８１
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图片，要求受试者对看到的每一张图片做出反应（按鼠

标键）．要求说谎组看见 Ｐ刺激时做出欺骗行为，即回
答没有看过（按左键），出现其余两类刺激的时候要求

说真话（Ｔ刺激按右键，Ｉ刺激按左键），无辜组全说
真话［１５，１６］．
３．２　数据预处理

受试者脑部电极安放位置如下：Ｆ３，Ｆｚ，Ｆ４，Ｃ３，Ｃｚ，
Ｃ４，Ｐ３，Ｐｚ，Ｐ４，Ｏ１，Ｏｚ，Ｏ２，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，右耳
电极为参考电极．采用 Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ公司的 Ｓｙｎａｍｐｓ放大
器，通带频率为０．３～３０Ｈｚ，采样率５００Ｈｚ，各导联阻抗
均小于３ｋΩ；ＥＰｒｉｍｅ２．０作为刺激软件．实验时６张图
片将以１６００ｍｓ的间隔随机出现５０次，每张图片持续
５００ｍｓ．每次实验中，Ｉ、Ｐ和 Ｔ刺激出现频率依次为６６．
７％、１６．７％和１６．７％．休息５ｍｉｎ后，再次重复上述实

验 ２次（共３次）［６，１５］．
３．３　脑电去噪

已有学者证明，在 Ｐｚ电极附近的 Ｐ３００非常明
显［６，１６］，且对两类受试者具有显著的区分意义，因此本

文将 Ｐｚ电极上的 Ｐ３００波形作为分析对象．使用 ＥＥ
ＧＬＡＢ工具箱［８］对连续的ＥＥＧ波形进行分割，将Ｐ刺激
后１３００ｍｓ分割为一个 Ｅｐｏｃｈ．采用相干平均法去除噪
声信号，将每名受试者在 Ｐｚ电极上的每６个 Ｐ刺激响
应进行平均，得到两类受试者的 ＥＲＰ波形．最后两类受
试者分别得到 ３７５（１５５０３／６＝３７５）个待分析的
ＥＲＰ波形．图１为随机抽取的一名说谎者和一名诚实者
在Ｐｚ电极上的不同平均次数下的 ＥＲＰ波形（０时刻代
表刺激开始时间），可以看出，随着平均次数的增多，说

谎者的ＥＲＰ波形特征越来越明显，而诚实者的 ＥＲＰ波
形特征基本不变．

３．４　特征提取
将６次相干平均后的单一导联脑电信号作为样本

熵算法的输入信号，分别取相邻的 ｍ点构成（ｍ维）矢
量序列，通过计算样本熵观察维数由 ｍ增加到 ｍ＋１
时，序列产生新模式的可能性大小．样本熵的值与嵌入
维数ｍ和相似性容限 ｒ的取值有关．ｍ值越大，计算的
数据量越大，耗费时间越长．ｒ值越小噪声对结果的影
响越显著，反之亦然．根据以往研究学者的大量数据统
计，当ｍ取２或３，ｒ取０．１～０．２５时，计算得到的样本
熵具有较好的统计特性，此时诚实和说谎熵值区分度

较大，综合考虑本研究取ｒ＝０．２．
由于Ｐ３００信号主要产生于刺激后７００ｍｓ的时间

段内，为更好的评价样本熵对于测谎研究的脑电信号

分析的效果，将Ｐ３００信号响应时间段分为４种不同的
时间段进行分析，定义Ａ代表各时间段变量．从刺激后
的７００ｍｓ的信号中，将不同时间段的 ＥＥＧ信号取出分
别进行熵值计算．

４　实验结果与分析
　　通过计算得出以下结果：处于诚实状态时 ＥＥＧ信
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号的熵值波动范围（方差）明显小于说谎状态下的波动

范围；说谎时ＥＥＧ信号的熵值高于诚实时的熵值．对两
类受试者的熵值用独立样本ｔ检验进行统计分析，得出
在不同 Ａ及 ｍ值组合下，两类受试者的样本熵均具有
显著差异（ｐ＜０．０５）．

对于本文提出的基于样本熵的特征提取方法，实

质为二值分类问题．为有效区分两类受试者，必须提出
一个合理的样本熵阈值．本文使用受试者工作特征曲
线（ＲｅｃｅｉｖｅｒＯｐｅｒａｔｉｎｇＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｃｕｒｖｅ，ＲＯＣ曲线）分
析方法［１１，１７，１８］对阈值进行选取．由于过长数据量的脑电

信号采集容易受到外界因素干扰，且样本熵只需较短

的数据就能达到有效分析的目的，因此本文 Ａ选择
４００ｍｓ，５００ｍｓ，６００ｍｓ，６５０ｍｓ四个时间长度进行分析．
图２显示了在不同ｍ和Ａ值组合下的 ＲＯＣ曲线．每一
列代表不同的 Ａ值，每一行代表不同的 ｍ值．可以看
出，当ｍ＝３，Ａ＝６５０ｍｓ时，ＲＯＣ曲线的曲线下面积（Ａｒ
ｅａＵｎｄｅｒＣｕｒｖｅ，ＡＵＣ）最大，通过对比得出当样本熵的
阈值为 ０４５３时，平均分类准确率最高（敏感度 ＝
９２７０％，特异度＝９２６％）．

表１　不同ｍ和Ａ值的组合下两类受试者的分类准确率结果

Ａ及ｍ值组合
准确率

敏感度 特异度

样本熵

阈值

ＲＯＣ曲线的
ＡＵＣ值

（Ａ＝４００，ｍ＝２） ０．８２５ ０．８２３ ０．５５８ ０．８９９

（Ａ＝４００，ｍ＝３） ０．８８０ ０．８８７ ０．４２０ ０．９４４

（Ａ＝５００，ｍ＝２） ０．８４９ ０．８４７ ０．５７２ ０．９１５

（Ａ＝５００，ｍ＝３） ０．８９９ ０．８９７ ０．４３６ ０．９５３

（Ａ＝６００，ｍ＝２） ０．８７０ ０．８７８ ０．５８５ ０．９３３

（Ａ＝６００，ｍ＝３） ０．９１９ ０．９１４ ０．４４５ ０．９６４

（Ａ＝６５０，ｍ＝２） ０．８８０ ０．８８５ ０．５９０ ０．９４１

（Ａ＝６５０，ｍ＝３） ０．９２７ ０．９２６ ０．４５３ ０．９６９

　　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（尤其本文是基于少次刺激）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这两种测谎方法对实验数据
进行了分析，得出的测谎准确率与 Ａｂｏｏｔａｌｅｂｉ等作者的
测谎准确率及本文所采取的测谎方法得出的结果进行

了比较，结果显示在表２中．
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［１１］ ０．７３０ ０．８２０ ０．７９０

多域联合特征提取方法［５］ ０．６７０ ０．８８０ ０．８６１

本文提出方法 ０．９２７ ０．９２６ ０．９２７

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．
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５　结论
　　本文首次将非线性信号处理方法样本熵用于测谎
研究中的ＥＥＧ信号分析．通过对单个电极上 ＥＲＰ信号
的熵值计算，合理设置样本熵阈值，得到９２．６５％的平
均分类准确率．样本熵是表征系统复杂度的重要非线
性参数方法，只需少量数据就能反映信号的非线性特

征，当模板匹配精度要求比较高时，样本熵要明显优于

现在广泛使用的近似熵．
本文研究过程中，对原始脑电信号进行６次平均

进行降噪处理．实际测试过程中，可只对被试者使用约
６次刺激进行测试，因此相对于ＢＣＤ和ＢＡＤ等方法，本
文提出少次刺激的测谎方法，使得测谎过程更加简便，

大大降低了被测人员的疲劳程度，反而有利于提高测

谎准确率．
本文使用样本熵对说谎及诚实人的脑电信号进行

分析，计算结果表明样本熵适于测谎研究中脑电信号

的分析，因而样本熵的分析为测谎提供了一种新的途

径，另外，其它熵的指标是否适合用于测谎研究，这些

都值得进一步研究．
本文对提取的 Ｐｚ电极的脑电信号进行分析，后

期可以对其它的电极的脑电信号进行分析，另外本

文是通过先验经验对样本熵算法中的参数 ｒ进行取
值，将来还可以讨论不同的 ｒ值对测谎准确率的
影响．
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