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基于有向网络的人物信息诱发脑电信号特征
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摘　 　 　 要: 基于熟人和陌生人的视听觉信息ꎬ通过记录对应的脑电信号ꎬ对大脑在熟人和陌生人信息刺激

下的认知机制展开研究. 首先ꎬ通过记录被试在视听刺激下的脑电信号ꎬ得到对应不同刺激下的事件相关脑电

位. 通过计算不同导联间的相位传递熵构建有向功能网络ꎬ最后对重点网络参数进行分析. 结果表明ꎬ相比陌

生人信息诱发的有向网络ꎬ熟人信息诱发网络中关键节点的作用加强ꎬ网络聚集能力增强ꎻ熟人信息诱发网络

的连接更加趋向于全脑化ꎬ不同脑区间的信息交换加强ꎬ整个网络结构更有利于完成对熟人信息的识别.
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　 　 能对熟人进行辨识是大脑的一个基本功能ꎬ
而一些神经疾病患者、脸盲病患者以及老年痴呆

症患者常常会失去对熟人的认知能力[１ － ２]ꎻ除此

之外在某些司法场合ꎬ一些犯罪分子经常会否认

一些和犯罪有关的人物信息ꎬ也就是所谓的说

谎[３ － ４] . 而对于正常人来讲ꎬ大脑都会对熟人的信

息产生一些不同于对陌生人的特定反应ꎬ因此ꎬ了
解大脑在面对熟人信息刺激时的认知状态和神经

机制显得十分必要[５ － ６] .

目前最普遍的脑成像技术研究主要基于

ｆＭＲＩ 和 ＥＥＧꎬ 但 ＥＥＧ 的研究主要集中在脑中央

区少数通道(Ｐｚꎬ Ｆｚ 和 Ｃｚ)上ꎬ针对 ＥＲＰ 不同成

分幅值和潜伏期的特征展开ꎬ很少有通过全脑所

有通道信号的特征来表征全局变化的研究文

献[３ － ４]ꎬ而 ｆＭＲＩ 研究表明大脑在面对熟人的脸部

照片刺激时ꎬ会有一些特定的脑区被激活[６ － ７]ꎬ因
此很有必要基于 ＥＥＧ 方法ꎬ从全脑的角度去研究

大脑对熟人和陌生人信息刺激的状态变化和不同.



　 　

本文通过视觉和听觉同步刺激的方式将熟人

和陌生人的信息呈现给被试者[３ － ４ꎬ８ － ９]ꎬ记录了

２０ 名被试的 ＥＲＰ 信号. 为了通过有向功能网络连

接来表征上述两个过程中大脑的认知状态变化以

及脑区之间的信息流通情况[１０ － １１]ꎬ使用相位传递

熵计算了 ３０ 导信号之间的有向连接关系[１２ － １４]ꎬ
通过阈值筛选构建了重点连接网络并对比分析了

网络的聚集系数、特征路径长度和度分布ꎬ完成了

对上述两种状态下网络特征参数的统计分

析[１５ － １６] . 本文从有向功能网络连接的角度对大脑

在熟人和陌生人信息刺激下的认知状态变化提供

了新的认识和理解.

１　 实　 　 验

１􀆰 １　 实验设计

随机征集 ２０ 名被试参加实验ꎬ平均年龄

２３􀆰 ４５ꎬ身体健康ꎬ都为右利手. 通过视听同步刺激

诱发 ＥＲＰ 信号ꎬ其中视觉刺激为被试熟悉和陌生

的人的头像照片ꎬ听觉刺激是由照片对应的人的

姓名转换成的声音文件. 通过图片处理软件将图

片统一为 ４４１ 像素 × ５９４ 像素的灰度格式ꎬ声音

刺激由专业的文字 － 声音转换软件生成(汉语女

声ꎬ１６ Ｂｉｔꎬ４８ Ｈｚ 采样)ꎬ因此实验中的刺激包括

熟人和陌生人两类ꎬ呈现形式为视听同步方式. 采
用 Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ － ３２ 导 ＥＲＰ 实验系统ꎬ通过 ＳＴＩＭ
软件依次呈现刺激序列给被试ꎬ刺激持续时间为

１ ２００ ｍｓ. 电极帽导联为国际 １０ － ２０ 标准ꎬ采样频

率 １ ０００ Ｈｚꎬ在线采样频段为 ０ ~ １００ Ｈｚꎬ前额接

地ꎬ左右耳垂为参考电位ꎬ同时记录垂直和水平眼

动信号. 实验中被试坐在舒适的座椅上ꎬ双眼距屏

幕 ８０ ｃｍꎬ要求被试集中精力注视屏幕并通过双

通道立体耳机将声音刺激呈现给被试. 实验分为

３ 个部分ꎬ每个部分中每组刺激呈现 ２５ 次ꎬ中途

被试各休息 ２ ｍｉｎꎬ利用 ＳＣＡＮ 系统记录 ＥＥＧ
信号.
１􀆰 ２　 数据预处理

由于单试次事件相关电位混合在噪声中表现

不突出ꎬ因此需要通过分段和叠加的办法得到不

同刺激状态下的 ＥＲＰ 信号. 利用 ＥＥＧＬＡＢ 工具

包对原始 ＥＥＧ 信号完成预处理ꎬ主要包括滤波、
剔除漂移严重的伪迹信号ꎬ对坏电极信号进行插

值[４ꎬ１７] . 之后根据不同的刺激类型对 ＥＥＧ 信号进

行分段得到 ＥＲＰ 信号ꎬ其中每段长度为 １ ０２４ ｍｓꎬ
数据从刺激开始前 １００ ｍｓ 到刺激之后的 ９２３ ｍｓꎻ
然后通过对 ＥＲＰ 信号的 ＩＣＡ 处理剔除可能的眼

电伪迹ꎬ最后将干净的 ＥＲＰ 信号按照不同的刺激

类型进行平均ꎬ即为单个被试的 ＥＲＰ 信号ꎬ再对

所有被试的 ＥＲＰ 信号进行总平均得到最后的

ＥＲＰ 信号[４ꎬ１７]ꎬ如图 １ 所示.

图 １　 Ｐｚ导联 ＥＲＰ总平均信号
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｖｅｒａｇｅｄ ＥＲＰ ｓｉｇｎａｌ ａｔ Ｐｚ

２　 有向连接分析———相位传递熵

通过记录人在不同状态下的脑电信号能够研

究大脑在这些认知状态下的工作机制ꎬ而有向连

接分析能够客观地表征人在不同认知状态下大脑

的信息流通以及不同脑区神经活动的变化. 相位

传递熵(ｐｈａｓｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＰＴＥ)是一种新颖

的基于相位关系的测量信号之间有向连接的方

法. 相比其他的有向连接方法ꎬ其对大范围分析的

延迟值和大样本数据都有很好的效果ꎬ而且对冗

余参数有更好的鲁棒性ꎬ同时具有更高的计算

效率[１２ － １３] .
对于一个给定频率范围的信号 Ｘ( ｔ)ꎬ可通过

对其进行复滤波(比如 Ｍｏｒｌｅｔ 小波变换或希尔伯

特变换)得到 Ｓ( ｔ) ＝ Ａ( ｔ) ｅｘｐ( ｉθ( ｔ))ꎬ其中 θ( ｔ)
为 Ｘ( ｔ)对应的瞬时相位时间序列. 然后对给定的

分析延迟 δꎬ定义其 ＰＴＥ 为[１２]

ＰＴＥＸ→Ｙ ＝Ｈ(θｙ( ｔ)ꎬθｙ( ｔ′)) ＋Ｈ(θｙ( ｔ′)ꎬθｘ( ｔ′)) －
Ｈ(θｙ( ｔ′)) －Ｈ(θｙ( ｔ)ꎬθｙ( ｔ′)ꎬθｘ( ｔ′)) . (１)

其中:θ( ｔ)为 Ｓ( ｔ)对应的相位ꎻθｘ( ｔ′)和 θｙ( ｔ′)是
时间点 ｔ′ ＝ ｔ － δ 对应相位的过去状态ꎬ有θｘ( ｔ′) ＝
θｘ( ｔ － δ)和 θｙ( ｔ′) ＝ θｙ( ｔ － δ)ꎻＨ 表示两信号之间

的边缘熵和联合熵ꎬ分别定义为

Ｈ(θｙ( ｔ)ꎬθｙ( ｔ′)) ＝ 　

－∑ｐ(θｙ( ｔ)ꎬθｙ( ｔ′)) ｌｇｐ(θｙ( ｔ)ꎬθｙ( ｔ′))ꎻ (２)

Ｈ(θｙ( ｔ)ꎬθｘ( ｔ′)) ＝ 　

－∑ｐ(θｙ( ｔ′)ꎬθｘ( ｔ′)) ｌｇｐ(θｙ( ｔ′)ꎬθｘ( ｔ′))ꎻ

(３)
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Ｈ(θｙ( ｔ′)) ＝ －∑ｐ(θｙ( ｔ′)) ｌｇｐ(θｙ( ｔ′))ꎻ

(４)
Ｈ(θｙ( ｔ)ꎬθｙ( ｔ′)ꎬθｘ( ｔ′)) ＝

－∑ｐ(θｙ( ｔ)ꎬθｙ( ｔ′)ꎬθｘ( ｔ′)) ｌｇｐ(θｙ( ｔ)ꎬ

θｙ( ｔ′)ꎬθｘ( ｔ′)) . (５)
在计算式(２) ~式(５)时ꎬ一般采用相位空间

装箱法和试次折迭相结合的方法. 对每一个概率

密度函数ꎬ通过对所有试次中单个、成对或是 ３ 个

的相位数据点的装箱操作ꎬ建立一个对应的基于

单直方图的概率密度函数. 箱的宽度可以根据

Ｓｃｏｔｔ 判据来确定: ｈｊ ＝ σｊ / Ｎ１ / ３ꎬ其中 ｈｊ 是相位时

间序列 θｊ( ｊ ＝ ｙ( ｔ)ꎬｙ( ｔ′)或 ｘ( ｔ′))的箱宽ꎬＮ 为

采样点ꎬσｊ 为对应相位的标准偏差. 在本文中

θｙ( ｔ)ꎬθｙ( ｔ′)和 θｘ ( ｔ′)箱的数量为 ｋｊ ＝ ２π / ｈｊ . 最
后ꎬ通过总的数据点数除以该箱中的数据点数得

到每一个箱的概率值.
对于不同状态的两组数据ꎬ分别计算了 ＰＴＥꎬ

得到有向连接矩阵如图 ２ 所示ꎬ图中横、纵坐标为

３０ 个通道名称ꎬ矩阵中不同颜色表示从横轴到纵

轴的有向连接权值.

图 ２　 所有被试在不同状态下 ３０ 导联信号之间 ＰＴＥ有向功能网络连接总平均矩阵
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｖｅｒａｇｅｄ ＰＴＥ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｒｔｙ￣ｃｈａｎｎｅｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｏｒ ａｌｌ ｓｕｂｊｅｃｔｓ

(ａ)—陌生ꎻ (ｂ)—熟悉.

３　 脑电功能网络分析

表征脑功能网络连接的参数有很多[１０ꎬ１５]ꎬ其
中最主要的是网络度 ( ｄｅｇｒｅｅꎬ ｄ) 以及度分布

(ｄｅｇｒｅｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ Ｐ(ｄ))、聚集系数(ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ Ｃ) 和特征路径长度 ( ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｐａｔｈ ｌｅｎｇｔｈꎬ Ｌ) . 节点度定位为与该节点直接相连

的边的条数ꎬ对于有向网络来说ꎬ节点的度包括出

度(ｄｏｕｔꎬ离开该节点的连接边数)和入度(ｄｉｎꎬ进
入该节点的连接边数) . 节点的度越大表示该节

点的连接越多ꎬ则该节点在网络中的作用就越重

要. 度分布是网络中最基本的一个拓扑性质ꎬ它表

示在网络中等概率随机选取的节点度值正好为满

足 ｄ ＝ ｋ(ｋ 为正数)的概率ꎬ在实际分析中一般使

用网络中度值为 ｋ 的节点总数占总节点数的比例

来近似表示. 聚集系数表示了网络的集团化程度ꎬ
也即网络的局部聚集能力ꎬ表示某一节点 ｉ 的邻

居间互为邻居的可能. 对节点 ｉ 来讲ꎬ将其聚集系

数定义为该节点邻居节点间实际的连接边和最多

可能的连接边的比值ꎬ对于有向网络的聚集系数ꎬ

一般采用 Ｆａｇｉｏｌｏ 的计算方法[１０]:

Ｃ
→ｗ

ｉ ＝ １
ｎ ×

∑
ｉ∈Ｎ

ｔ→ｉ
(ｄｏｕｔ

ｉ ＋ｄｉｎ
ｉ )(ｄｏｕｔ

ｉ ＋ｄｉｎ
ｉ －１) －２∑ ｊ∈Ｎ

ｗｉｊｗｊｉ

. (６)

其中:

ｔ→ｉ ＝ １
２ ∑ｊꎬｈ∈Ｎ((ｗｉｊ ＋ ｗｊｉ)(ｗｉｈ ＋ ｗｈｉ)(ｗｊｈ ＋

ｗｈｊ)) １ / ３ꎻｗｉｊ为节点 ｉ 到 ｊ 之间的连接权值ꎻｔ→ｉ 为

节点 ｉ 相邻的有向三角连接结构数ꎬ其中“→”表
示该参数为有向网络参数.

整个网络的聚集系数为所有节点聚集系数的

平均值. 特征路径长度表征了网络中信息流通的

全局特征ꎬ对于加权有向网络ꎬ首先定义有向边的

长度为权值的倒数ꎬ如果 ｗｉｊ≠０ꎬ有 Ｌｉｊ ＝ １ / ｗｉｊꎬ否
则 Ｌｉｊ ＝ ＋ ∞ ꎬ然后某条路径的加权长度定义为该

条路径上所有边的长度之和ꎬ选择 Ｌｉｊ为节点 ｉ 和 ｊ
之间的最短路径ꎬ整个网络的有向加权长度定义

为所有节点对之间最短路径长度的总平均ꎬ

Ｌ→ ＝ １
ｎ∑ ｉ∈Ｎ

∑ ｊ∈Ｎꎬｊ≠ｉ
Ｌ→

ｉｊ

ｎ － １ . (７)
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４　 有向功能网络构建及结果分析

从图 ２ 可以直观地看出ꎬ被试对熟人和陌生

人的 ＰＴＥ 连接矩阵是有区别的. 为了突出功能网

络中的重点连接边ꎬ本文考虑选择合适的阈值来

滤除权值较小的连接边ꎬ这样能够更加明确地理

解认知过程中信息的流通及变化[４ꎬ８] . 为了选择

合适的阈值ꎬ首先计算了两种状态下有向加权连

接网络的 Ｃ 和 Ｌ 的比值随阈值变化的关系ꎬ如图

３ 所示.

图 ３　 两种状态下脑功能网络参数比 Ｃ / Ｌ随阈值变化
关系

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ Ｃ / Ｌ ｖａｒｙｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
ｕｎｄｅｒ ｔｗｏ ｓｔａｔｅｓ

对所有被试数据在不同阈值下的统计分析

(Ｔ 检验)表明ꎬ只有在阈值为 ０􀆰 ５５( ｔ ＝ － ３􀆰 ２０２ꎬ
ｐ ＝ ０􀆰 ００６)ꎬ ０􀆰 ６( ｔ ＝ ２􀆰 ３６７ꎬ ｐ ＝ ０􀆰 ０４)以及 ０􀆰 ６５
( ｔ ＝ ２􀆰 ８８１ꎬ ｐ ＝ ０􀆰 ０１)时ꎬ两组网络参数之间存在

显著差异. 从图 ２ 可以看出ꎬ权值连接边在 ０􀆰 ６ 以

上的部分还是比较多的. 因此本文使用较大阈值

０􀆰 ６５ 对上述网络进行筛选. 图 ４ 所示为经过筛选

之后的脑网络拓扑连接关系ꎬ图中节点编号从左

到右ꎬ从上到下依次为 １ ~ ３０. 陌生人网络信息流

通主要走向前额区、中央区以及后顶区ꎬ流入到枕

图 ４　 阈值筛选后两种状态下脑拓扑网络连接图
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｗｏ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ

ｔｈｅ ｃｈｏｓｅｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
(ａ)—陌生人ꎻ (ｂ)—熟人.

区和颞区的很少ꎻ在熟人网络中信息流通涉及全

脑的各个区域ꎬ也有大量的连接网络从顶区走向

颞区和枕区. 可以看出ꎬ相比陌生人连接网络ꎬ熟
人网络连接中的较大连接边更多ꎬ分布更加趋于

全脑化ꎬ全脑不同脑区之间的信息流通更加频繁.
为了定量地描述网络的结构ꎬ计算了上述网

络的 Ｃ 和 Ｌꎬ从图 ５ 可以看出ꎬ两种状态下 Ｃ 和 Ｌ
的变化表现出相反的趋势ꎬ这个和对无向网络的

结论是一致的[４ꎬ８]ꎬ熟人网络的 Ｃ 值增大ꎬＬ 值降

低ꎬ同时统计分析结果显示只有 Ｌ 表现出显著的

差异(Ｃ: ｔ ＝ ０􀆰 ９７８ꎬ ｐ ＝ ０􀆰 ３４３ꎻ Ｌ: ｔ ＝ － ２􀆰 ５３２ꎬ
ｐ ＝ ０􀆰 ０３)ꎬ这说明在对熟悉的人的信息识别过程

中大脑有向网络的局部聚集能力并没有发生显著

的变化ꎬ但是整个大脑中的信息流通发生了显著

的变化ꎬ可以理解为大脑活动变得更加活跃ꎬ不同

区域之间的流通更加频繁ꎬ从而完成对熟人的信

息识别.

图 ５　 筛选后有向脑功能网络聚集系数和特征路径长度
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃ ａｎｄ Ｌ ｏｆ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｔｈｅ

ｃｈｏｓｅｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

为了突出有向网络连接中的关键节点ꎬ对上

述两组网络分布讨论了各个节点的度分布情况ꎬ
图 ６ 为对应网络中所有节点的出度和入度.

可以看出ꎬ两组网络的出度分布都相对集中

在少数通道ꎬ对应这些节点的出度值较大ꎬ而入度

在所有通道上都有分布ꎬ但对比之下度值要小于

出度ꎬ说明在处理人物信息时ꎬ大脑活动相对集中

在某些特定的通道或是区域. 对比熟人和陌生人

的度值ꎬ不管是出度还是入度ꎬ对熟人的网络中总

有一些特殊的节点表现出高的出度和入度(如
１２ꎬ１４ꎬ１９ꎬ２７ 通道的出度远远高于对陌生人的ꎬ
同时整体来讲对熟人的入度要远高于对陌生人的

入度)ꎬ整体表现为对熟人的网络中ꎬ关键节点的

作用被强化ꎬ网络的聚集能力稍有增强ꎬ网络的拓

扑结构更加有利于网络中信息的流通.
　 　 同时ꎬ本文讨论了熟人和陌生人诱发的各通

道 ＥＲＰ 信号之间相位转移熵ꎬ通过阈值筛选ꎬ得
到图 ７ 所示两组网络之间有向功能连接拓扑关

系ꎬ用来表现大脑在面对熟人和陌生人信息刺激

时ꎬ两种状态不同通道间信息的流通情况. 可以看
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到从陌生人的网络到熟人的网络信息流通主要从

全脑不同区域重点集中到前额区ꎬ然后从熟人网

络的前额区和颞区走向陌生人网络全脑的不同区

域[５ － ７] . 这在一定程度上反映了大脑在对熟人和

陌生人认知过程中脑区活动的变化和信息流动

情况.

图 ６　 有向网络连接各节点的度分布
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｅｇｒｅｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ

(ａ)—出度ꎻ (ｂ)—入度.

图 ７　 两种状态间不同方向流动的有向连接网络
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

５　 结　 　 论

本文基于 ＥＲＰ 脑电采集系统ꎬ完成对 ２０ 名

被试在熟人和陌生人信息刺激下的大脑认知实

验ꎬ通过计算不同通道信号之间的相位转移熵ꎬ构

建了大脑在两种状态下的有向功能连接网络ꎬ并
讨论了重点连接网络的特征参数变化. 结果表明ꎬ
相比陌生人的有向网络ꎬ熟人网络中关键节点的

作用被强化ꎬ网络的聚集能力稍有增强ꎬ但是并没

有显著的变化ꎻ熟人刺激的网络连接更加趋于全

脑化ꎬ网络中权值较大的连接边更多ꎬ不同区域间

的信息流通加强ꎬ网络的拓扑结构更加有利于大

脑信息的流通从而完成对熟人的信息识别.
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