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多通道 EEG 信号小波相干分析的测谎研究∗
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摘　 要:为区分说谎与讲真两种思维状态下不同脑区之间的功能连接,并且研究这种功能连接在时域与频域的变化,征选了 40
名平均年龄 21 岁、健康右利手受试者作为实验对象,随机分为说谎和讲真两个被试组(各 20 名),采用标准三刺激模式测谎协

议记录了在两种思维状态下 12 导联的脑电信号( electroencephalogram,
 

EEG),然后利用小波相干分析方法,对刺激后 250 ~
1

 

300
 

ms 时段(P300 典型发生时段)上的 θ(0. 5~ 4
 

Hz)、δ(4~ 8
 

Hz)、α(8~ 13
 

Hz)、β(13~ 30
 

Hz)、γ(30~ 100
 

Hz)五个频带的 66
个导联对的小波相干系数分别进行计算,分析不同导联对在不同时频域的功能连接. 最后,利用秩和检验对两类受试者的相同

时-频域的相干系数分别对比分析,实验结果表明,在 θ 及 δ 频带对应的时频域上,两类受试者在 OZ-P4、OZ-P3 及 P3-P4 三个导

联对的相干值均存在统计学差异,推测人在面对物证说谎时进行功利和非功利的道德判断时导致视觉联合皮层( P3
 

和 OZ)和

顶下小叶(P4)相应区域被激活,故而产生不同脑区间功能连接的显著统计性差异.
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Abstract:In
 

order
 

to
 

distinguish
 

the
 

functional
 

connectivity
 

on
 

different
 

brain
 

areas
 

between
 

two
 

mental
 

states
 

of
 

lying
 

and
 

telling-truth
 

and
 

to
 

research
 

this
 

functional
 

connectivity
 

change
 

in
 

time-frequency
 

domains,forty
 

healthy
 

right-handed
 

subjects
 

with
 

an
 

average
 

age
 

of
 

21
 

were
 

randomly
 

divided
 

into
 

two
 

groups
 

(20
 

each):
 

Lying
 

and
 

telling-truth. Through
 

standard
 

three
 

stimuli
 

paradigm,
 

we
 

recorded
 

the
 

12
 

channels
 

electroencephalogram
 

( EEG)
 

signalsin
 

two
 

states.
 

Then,
 

used
 

wavelet
 

coherence
 

method
 

to
 

calculate
 

the
 

coherence
 

coefficient
 

on66
 

pairs
 

of
 

channelsof
 

the
 

following
 

time-frequency
 

bands:θ(0. 5 ~ 4Hz)、δ( 4 ~ 8Hz)、α( 8 ~ 13
 

Hz)、β( 13 ~ 30
 

Hz)、γ
(30~ 100

 

Hz)
 

and
 

the
 

time
 

range
 

of
 

250 ~ 1
 

300
 

ms
 

after
 

the
 

stimuli ( typical
 

occurrence
 

time
 

of
 

P300).
 

Analyzed
 

the
 

functional
 

connectivity
 

on
 

different
 

channels
 

pairs
 

in
 

different
 

time-frequency
 

areas.
 

Finally,
 

Wilcoxon
 

test
 

was
 

used
 

to
 

compare
 

the
 

difference
 

of
 

wavelet
 

coherence
 

on
 

the
 

same
 

time-frequency
 

domain
 

between
 

the
 

two
 

groups
 

of
 

the
 

subjects.
 

The
 

experimental
 

resultshows
 

that
 

in
 

the
 

time-frequency
 

domain
 

corresponding
 

to
 

frequency
 

bands
 

θ
 

and
 

δ,
 

there
 

were
 

statistical
 

differences
 

in
 

the
 

coherence
 

values
 

of
 

OZ-P4,OZ-
P3

 

and
 

P3-P4of
 

the
 

two
 

groups
 

of
 

subjects. The
 

finding
 

indicates
 

that
 

when
 

lying
 

with
 

physicalevidence,
 

the
 

associative
 

visual
 

cortex(P3
 

and
 

OZ)
 

and
 

inferiorparietallobule ( P4)
 

may
 

be
 

activated
 

during
 

utilitarian
 

and
 

nonutilitarian
 

moral
 

judgments,
 

yielding
 

significant
 

statistical
 

differences
 

in
 

the
 

functional
 

connectivity
 

between
 

different
 

brain
 

regions.
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0　 引　 言

事件相关电位( event-related
 

potential,ERP) [1-3] 是由

特定刺激对神经系统产生作用所导致的一种脑诱发电

位,这种对刺激事件的脑认知加工产生的生物电反应可

以在头皮脑电检出,具有锁时(与刺激有相对固定时间间

隔)和锁相(与刺激有特定相位差值)特性。 其中与记忆

和思维有关系的 ERP 成分是 P300。 它主要反映的是大

脑认知加工过程。
至 今, 基 于 fMRI ( functional

 

magnetic
 

resonance
 

imaging) [4-5] 技 术 的 测 谎 研 究 得 到 了 迅 猛 的 发 展。
Mohamed 等通过扫描被试者的大脑发现说谎比讲真激活

更多的区域,主要有大脑内侧下部和前中央区以及海马

回、额叶中部和边缘区域。 相比 ERP 技术,fMRI 技术的

空间精度更高,但 ERP 测谎有更高的时间精度,且造价

低廉,因此,目前仍然是研究脑认知最普遍的方法。
脑电( electroencephalogram,

 

EEG) 信号具有随机非

平稳及非线性的特点。 借助时频分析方法对 EEG 信号

进行分析,其中小波变换[6-8]( wavelet
 

transform)以其优良

的数学特性在大量研究中被使用。 Morlet 小波以其具有

连续的表达式以及简单易于计算的特性,被视为一种成

熟稳定的分析技术,广泛应用于 EEG 研究中。
近些年来越来越多的神经科学研究表明了功能连接

分析相对于单个导联的 EEG 信号进行分析[9] ,更能全面

反映大脑认知过程和相关机制,而当前测谎研究还缺乏

对测谎过程中各脑区的功能连接及基于连接的谎言机制

的深入研究。 相干函数是计算两个随机过程频谱相关性

的方法,但是该方法缺乏时域的定位分析,因而,限制了

传统相干分析在时频域分析领域的应用。 小波相干分析

方法适合对非平稳信号间的相关性进行时频域的分析,
近年来在 EEG 信号分析领域得到了大量成功的应

用[10] 。 基于此,本文拟采用小波相干分析方法,对说谎

与讲真两种思维状态中不同脑功能区之间的不同时频域

上的小波相干性进行对比分析,对刺激后不同时域段的

θ(0. 5 ~ 4
 

Hz)、δ(4 ~ 8
 

Hz)、α(8 ~ 13
 

Hz)、β(13 ~ 30
 

Hz)、
γ(30 ~ 100

 

Hz)5 个频带上的通道间的相干系数分别进行

计算,以分析不同脑区在不同时频域的功能连接。

1　 方法

1. 1　 相干性函数定义

对两个连续有限能量信号 x( t) 和 y( t), 相干性是指

两个信号在频域下的线性相关程度。 x和 y相干性函数定

义为:

ρ( f) =
Sxy( f)

[ Sxx( f)·Syy( f) ]
1
2

(1)

式中: · 为取模运算; f 代表信号 x( t) 和 y( t) 的频率;
Sxy( f) 是两个信号的互功率谱; Sxx( f)、Syy( f) 分别为

x( t) 和 y( t) 的自功率谱。 相干值始终在 0 ~ 1 之间,1 表

示两个信号完美相干。
1. 2　 连续小波变换

为了分析不同大小的信号结构,有必要对信号进行

线性时频变换,即使用有不同时域支集的时频原子。 这

个时频原子的表达式中有时间和频率两个参数,在某个

特定的时间点和频率点,时频变换就是信号和时频原子

内积,得到信号在这个时频原子形成的基上的投影。
小波变换将信号分解为一些初等函数,即子小波或

简单小波 φ ,s( t), 这些小波由小波母函数 φ( t) 产生。
小波变换的基函数是时间局部化的小波母函数的平移和

缩放版本。 小波是一个均值为 0 的 φ( t) ∈ L2(R)
函数[11] :

∫
+∞

-∞

φ( t)dt = 0 (2)

它有规范化范数 ‖φ‖ = 1, 且能量集中在 U t 0,δ( )

内,对基本小波原子 φ( t) 做伸缩 s 平移 可得到一族时

频原子,

φ ,s( t) = 1
s
φ( t

-
s

) (3)

其中
1

　 s
是确保小波变换在尺度和时间序列上是可

比较的归一化因子[12] , s 是和频率有关系的尺度因子。
这些原子仍具有规范化的范数 ‖φ‖ = 1。

对于任意的信号 x( t) ∈ L2(R) 关于平移因子 和尺

度因子 s 的连续小波变换为时频原子与信号的内积:

Wx ,s( ) = 〈x(t),φ ,s(t)〉= 1
s
∫+∞

-∞
x(t)φ∗ t -

s( ) dt

(4)
式中:∗表示复共轭; Wx ,s( ) 是小波系数;·表示求两

个函数的内积,该内积运算反映了信号和时频原子的相

似程度。
Morlet 小波是高斯包络下的复指数函数,规范化的

Morlet 小波[13] 时频原子为:

φ ,f( t) = f exp(2πif( t - ))exp - ( t - ) 2

σ2( ) (5)

式中: f 为频率。 复 Morlet 小波的连续小波变换为:

Wx( ,f) = 〈x( t),φ ,f( t)〉 = ∫+∞

-∞
x( t)φ∗

,f( t)dt (6)

1. 3　 小波相干性函数

对于两个时域信号 x( t),y( t), 它们的小波自功率
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谱与互功率谱的定义分别为:

SWxx( t,f) = ∫t + δ
2

t - δ
2

Wx( ,f)·Wx
∗( ,f)d (7)

SWxy( t,f) = ∫t + δ
2

t - δ
2

Wx( ,f)·Wy
∗( ,f)d (8)

式中:δ 是依赖于频率的一个标量,它定义了小波相干性

的时间分辨率,其值越小,适应的信号频率越高,因而能

够满足相干性的时间变化。 与基于 Fourier 的相干性类

似,频率 f 和时间 t 的小波相干性[13-14] 定义为:

WC( t,f) =
SWxy( t,f)

SWxx( t,f)·SWyy( t,f)( )
1
2

(9)

其中,小波相干 WC( t,f) 通过对互功率谱 SWxy( t,f)
的绝对值和 x( t) 和 y( t) 的自功率谱的乘积的平方根的

比值,以及根据 Schwartz 不等式,使小波相干的值始终介

于 0 ~ 1,接近 0 表示两个信号弱相关性,接近 1 表示存在

高的相关性。

2　 实验过程与数据预处理

2. 1　 测谎协议

本实验挑选了 40 名健康右利手受试者作为实验对

象,男女比例 1 ∶1,平均年龄 21 岁。 随机分为讲真和说谎

两被试组,其中讲真组受试者和说谎组受试者各 20 名。
采用标准三刺激模式的测谎协议。 三刺激模式是基于

P300 的测谎研究中常用的一种刺激模式,实验前准备
 

6
 

个测试样品(仿真珠宝) 及其相对应的图片。 针对说谎

组受试者,在事先准备好的暗盒中放入任意两件物品,并
要求受试者分清楚两件物品的特征后,令其拿走其中的

1 件样品。 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)。 针对讲真组受试者,暗盒

中放入任意一件样品,要求受试者记清楚即可,该物品作

为 T 刺激,任选其它一个物品作为 P 刺激,剩下的 4 件全

部作为 I 刺激。
使用 E-prime 对脑电测谎实验的刺激图片进行编

排,测试机上随机显示 6 张样品图片,要求受试者对受到

的每一次视觉冲击都要做出反应(按下相应的键盘上的

按键),对充当 T 和 I 刺激的图片做出讲真反应,对充当

P 刺激的图片,说谎者做出说谎反应,讲真被试组全说真

话。 并且要求受试者集中注意力,直至整个实验流程

结束。
2. 2　 EEG 采集及预处理

本文对测谎实验中两类人员在不同脑皮层区域的刺

激响应进行统计对比分析,以研究探索与谎言这一心理

认知活动最相关的脑皮层区域。 实验采用 128 导脑电采

集系统,对以下 12 个导联导的脑电信号进行记录:FP1、
FP2、F3、F4、Fz、C3、Cz、C4、P3、P4、Pz、Oz。 导联位置如

图 1 所示。 设计的带通滤波器通频带为 0. 1 ~ 100
 

Hz,采
样频率 1

 

000
 

Hz,各导联阻抗均<5
 

kΩ。

图 1　 电极布置

Fig. 1　 Electrode
 

layout

实验中,P、T 和 I 刺激的概率分别为 0. 17、0. 17 和

0. 66。 每个图片显示在屏幕上的时间为 0. 5
 

s,刺激间隔

时间为 1. 55
 

s,单次任务时间为 6
 

min,可以显示每个刺

激图片 38 次,每人做 3 次任务,任务间休息 10
 

min。
对采集得到的 EEG 数据,使用 NeuroScan 工具的自

带程序去除垂直眼电伪差,然后使用 EEGLAB 工具将

去除眼电伪差后的信号分解为 1. 3
 

s / epoch 的数据集

(12 导联) 。 取出两组受试者的所有 P 刺激响应,因

而,对每名受试者可以得到 114
 

( 3 次任务× 38)
 

个 P
刺激响应数据集,随之,对每个数据集进行基线校正,
留待后期处理。

3　 数据分析及分类

3. 1　 数据分析方法与步骤

对每名受试者的每个 P 刺激响应,分别进行小波

相干分析,具体步骤如下:1) 将上述 12 个导联相互之

间形成 66 个导联对,计算在每个导联对上的小波相

干谱 ( 刺激后 250 ~ 1
 

300
 

ms、 0. 5 ~ 100
 

Hz 频率范

围) ;2) 对上述时-频域进行区域划分,以简化统计分

析计算的复杂度, 即将时域分为刺激后 250 ~ 500、
501 ~ 800 及 801 ~ 1

 

300
 

ms
 

3 个时间段,继而将频域

按照前述的 5 个( θ、δ、α、β、γ) 频带进行划分,最后将
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每个小波相干谱的 15 个时-频面内的小波相干值分

别进行平均,得到的 15 个平均值代表特定图谱上不

同时-频面上的相干值。
3. 2　 统计学分析

取出两组受试者的共计 5
 

560 个 P 刺激响应,经过

上述计算,对于每个时-频面,每类受试者在每个导联对

上可以得到 2
 

280 个小波相干值,由于样本来自的总体

分布无法确定,需要采用一种不依赖于总体分布的具体

形式的检验。 因而,非参数检验方法被用于本文的统计

分析,本文选用 Wilcoxon 符号秩和检验,非参数秩和检验

能针对样本的差异进行区分。
对每个时-频面,将两类受试者的小波相干值进行上

述统计分析,得到 P 检验值(检验水平 α = 0. 05),从而确

定说谎与非说谎者在不同时频域的各导联对上的差异显

著性。
3. 3　 特征提取及分类

通过统计学分析,寻找到两类受试者在哪些导联对

的哪些时-频面上存在显著差异。 针对这些具有显著差

异的导联对,将计算得到的显著差异的时频面的小波相

干值取出,构成特征向量。 每类受试者的原始数据集样

本变换为以若干个导联对上的小波相干值构成的特征向

量,将它们按照两类受试者,标识类别分别为 1 和-1。 线

性分类器( fisher
 

discrimination
 

analysis,
 

FDA)、反向传播

神经网络( back-propagation
 

network,
 

BPNN) 及支持向量

机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)用 3 类典型的分类器进

行分类。
对每个分类器的训练过程使用 10 折交叉验证方法。

首先得到各个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(standard
 

variance,
 

SD),
 

训练的敏感

度及特异度准确率分别记为 TRsen ±SD和TRspe ±SD。 同

理得到测试的敏感度和特异度 TEsen±SD 和 TEspe±SD。
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 6 ~ 12,学习

率变化范围为 0. 01 到 0. 05, 控制精度变化范围为

0. 001 ~ 0. 005。 在 SVM 分类器中,
 

使用线性核函数。

4　 实验结果

上述统计分析结果如表 1 所示,由于篇幅所限,仅给

出部分具有代表性的导联上的统计结果。 表中标题中的

1、2、3 表示刺激后的 3 个时间段。 从表中可以看出在

0. 5 ~ 8
 

Hz(θ 及 δ)频段的第 2 个时间段所对应的时-频域

上,两类受试者在 OZ-P4、OZ-P3 及 P3-P4 这 3 个导联对

均存在统计学差异。

表 1　 各个时-频面上的两类受试者的小波相干值的秩和检验统计分析结果

Table
 

1　 The
 

results
 

ofWilcoxon
 

test
 

statistical
 

analysis
 

of
 

wavelet
 

coherence
 

value
 

in
 

Each
 

time-frequency
 

plane
 

of
 

two
 

categories
 

of
 

subjects

导联对

秩和检验统计差异性

θ δ α β γ
1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

OZ-P4 O ∗ O O ∗ O O O O O O O O O O

OZ-P3 O ∗ O O ∗ O O O O O O O O O O

P4-P3 O ∗ O O ∗ O O O O O O O O O O

F4-F3 O O O O ∗ O O O O O ∗ O O O O

　 　 注:“∗”表示 p<0. 05,“o”表示 p>0. 05;1、2、3 代表刺激后 250 ~ 500、501 ~ 800、801 ~ 1
 

300
 

ms 时间段

　 　 研究表明 10-10 电极放置系统中电极与博德曼分区

具有可靠的相关性,参考当前广泛认可的研究结果[15] ,
上述 3 个 电 极 P3、 P4 和 OZ 分 别 与 博 德 曼 分 区

(Brodmann
 

area,BA) BA19、BA7 和 BA18 具有较大相关

性,因此后续讨论将在上述脑区中进行。 其中 BA18、
BA19 位于枕叶二者共同构成视觉联合皮层,BA7 位于顶

小叶。 该实验结果表明,人在面对物证说谎时枕叶视觉

联合皮层和顶下小叶相应区域被激活。
另外,从该表中还发现 F4-F3 导联即前额部分的代

表性区域,两类受试者的小波相干值之间也存在着统计

学差异性。 该实验结果也暗示该两个导联所代表的脑功

能区在说谎时,被同步激活。
将上述的 3 个导联对上的 05 ~ 4

 

Hz 频段的第 2
个刺激后时间段的小波相干值取出,两类受试者构

成两类特征向量,送入到 3 个分类器中训练及测试,
结果如表 2 所示。 从表中可以看出,无论是训练还

是测试准确率, SVM 分类器的分类效果最好, 平均

的训 练 准 确 率 为 95. 95% , 平 均 测 试 准 确 率 为

94. 99% 。 BPNN 分类器的准确率低于 SVM 分类器

的准确率,而且方差较大。 FDA 分类器的分类效果

最差,也说明了线性分类器对于此类特征的分类效

果的局限性。
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表 2　 两类受试者的小波相干特征向量在

3 个分类器上的训练及测试结果

Table
 

2　 Training
 

and
 

testing
 

results
 

on
 

wavelet
 

coherence-
based

 

feature
 

vectors
 

from
 

two
 

categories
 

of
 

subjects

分类器

分类准确率 / %
训练 测试

TRsen±SD TRspe±SD TEsen±SD TEspe±SD
SVM 96. 55±2. 30 95. 36±2. 26 95. 73±2. 84 94. 25±2. 57

BPNN 94. 81±3. 02 95. 05±2. 38 93. 44±3. 10 93. 10±2. 79
LDA 86. 99±2. 49 87. 87±3. 11 82. 83±3. 25 83. 64±2. 93

　 　 OZ-P4、OZ-P3、P3-P4 三个导联对上的小波相干图如

图 2 所示。 图 2(a3)和(b3)的彩色条通过颜色表达了小

波相干值的高低。 从图 2 可以清晰地看出,3 个导联对

在 P300 典型时频域(250 ~ 500
 

ms、0. 5 ~ 8
 

Hz)上的小波

相干性存在非常明显的差异。

5　 讨论

利用图 1 给出的 3 个典型导联对,我们提取了具有

　 　

图 2　 两类受试者在 3 个导联对(依次为 OZ-P4、OZ-P3、P3-P4)上的小波相干图的对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

the
 

wavelet
 

coherence
 

map
 

of
 

two
 

types
 

of
 

subjects
 

on
 

the
 

three
 

electrode
 

pairs
 

(OZ-P4、OZ-P3、P3-P4,
 

from
 

top
 

to
 

bottom)

显著差异的 P300 时频面上的小波相干值,由此构成特

征向量,送入到 3 个分类器中进行分类。 结果表明,利
用小波相干构成的特征向量通过 SVM 分类器分类的测

谎准确率优于当前大多数国内外相关研究的测谎结

果[16-17] 。 说明了利用小波相干构成的特征向量,能显

著区分两类受试者,因此利用提出的方法,可以构成有

效的分类模型,用于实际测谎中对谎言进行识别。 值

得指出的是,从刺激量方面来看,提出的方法是基于

single-trial 的单次刺激的方法,因此从大幅降低刺激量

这一优势来看,它优于当前国际上普遍采用的 BAD
(bootstrapped

 

amplitude
 

difference) 和 BCD ( bootstrapped
 

correlation
 

difference)的测谎方法
 

(即使提出方法的准确

率略低于这些方法)。
顶下小叶在认知功能中起着重要作用,它的功能

多样,包括注意、语言和动作处理。 有研究证明顶下小

叶参与说谎时的神经活动:顶下小叶处于社交和心智

网络中,社交和心智网络参与对说谎或讲真的回报或

价值进行编码[18] ,且有研究发现在进行功利和非功利
的道德判断时顶下小叶相应区域亦会被激活[19] 。 人们

在面对物证说谎时首先视觉联络皮层会参与对相应视

觉刺激的处理,同时顶下小叶会参与说谎时进行功利

和非功利的道德判断的认知心理活动。 本文研究结果

发现,相比讲真者,说谎者在 P300 的典型时频域内,
P4、OZ 和 P3 三个导联对上存在明显的小波相干性。
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说明 了 人 在 说 谎 时, 顶 叶 ( BA7 ) 和 枕 叶 ( BA18
 

及

BA19)的相关区域进行了低频的协同工作,即存在低频

特征的脑功能连接,更重要的是,考虑到顶下小叶的上

述认知功能,我们推测顶下小叶接受到视觉区域的相

关信号后,说谎者面对刺激,在准备做出谎言决策时,
产生了道德判断的认知心理活动。

另外,前额主要是信息的处理中心,主要负责决策及

阻断的执行功能。 人们的听觉与视觉信息都是通过枕叶

的脑活动的前期处理,然后送到前额进行进一步处理,再
发送信息到顶叶进行运动支配或者其他功能区。 说谎时

必定对信息需要进行加工。 该实验结果表明了前额叶积

极地参与了说谎决策过程,这与当前大量说谎研究一致。
实验结果也表明说谎者在 F4-F3 导联对上存在着与 β 频

段的相干性(对比讲真者具有显著差异)。 说明利用该

脑区所对应时频域上的相干分析,也可以进行说谎者的

识别。

6　 结　 论

本文将小波相干分析应用在脑电测谎研究中,克
服了傅里叶相干性分析中的信号非平稳性和时域上信

息丢失的不足,进而,在时频域分析了讲真与说谎两类

受试者的小波相干值并进行上述统计分析,从而确定

说谎与非说谎者在不同时频域的各导联对上的差异显

著性。
相干性一直是研究大脑内部信息交互的重要方

法,而小波相干将会是一种有力的工具。 本文仅对 12
个导联间的功能连接及协同工作进行了研究,使用小

波相干对更多的诸如 64 导联的脑电信号进行脑功能

连接分析,应该可以得到更深入的发现。 另外,对时域

及频域更细致的划分也值得进一步分析,这些都是后

续的研究内容。
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