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【摘要】极限学习机基于一种典型的单隐层前馈神经网络(SLFNs)，其有效性在模式识别很多领域得到证实。该文针对当

前的测谎方法的准确率不够高及训练时间较长的缺点，将ELM算法应用到测谎研究领域，作为分类器，对说谎者和诚实者的
两类脑电信号进行分类识别，并将实验结果和三类典型的分类器：支持向量机(SVM)、人工神经网络(ANN)和线性分类器(FDA)
的分类结果进行比较。实验结果表明，该方法不仅获得最高的训练和测试准确率，而且训练时间也大为缩短，证明了该方法
的测谎有效性。   
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Abstract  Extreme learning machine (ELM) is a typical SLFN (single layer feedback network) and its 

efficiency has been proved by many literatures for pattern recognitions. In this paper, ELM is applied in lie 
detection for the first time in order to overcome the disadvantages of the current lie detection methods such as 
lower accuracy and slower training speed. ELM is used as a classifier to classify the guilty and innocent subjects. 
The experimental result is compared with support vector machine (SVM), artificial neural network (ANN) and 
fisher discrimination analysis (FDA). The comparison results show that the proposed method obtains the highest 
training and testing accuracy with the fastest training speed. 
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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]。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]。 

在分类器的选择上，针对支持向量机(support 

vector machine，SVM)[3]和人工神经网络(artificial 

neural network，ANN)训练速度慢、分类器参数选择

难、易产生局部最优解等问题，本文提出了基于极

限学习机(extreme learning machine，ELM)作为分类

器的一种新的测谎方法。文献[4]提出了ELM算法，

是一种简单有效的基于单隐层前馈神经网络(single 

layer feedback networks，SLFNs)的学习算法。在算

法的执行过程中，无需调整网络的输入权重以及隐

层偏置，与传统的ANN不同的是，计算过程并不是

基于迭代的计算方式。 

本文采集了30个说谎和诚实受试者的EEG信

号，将两类受试者在Pz电极上的探针刺激响应的

EEG信号作为P300和非P300信号做进一步分析，然

后提取基于频域和时-频域的多维特征，最后利用

ELM对特征向量进行训练和分类，并通过训练时间、

测试时间、训练准确率、测试准确率及网络复杂度

等指标分别与反向传播神经网络(back-propagation 

network，BPNN)、支持向量机(SVM)及线性分类器
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(fisher discrimination analysis，FDA)进行比较。   

1  极限学习机的理论基础与算法 

1.1  SLFN的统一模型 
给定 N 个训练样本 ( , )i ix t ， 1,2, ,i N  ，其中

T
1 2[ , , , ] n

i i i inx x x R     x ， T
1 2[ , , , ] m

i i i imt t t R     t 为

样本导师。激活函数为 ( )g x 的标准单隐层前馈神经

网络可表述为： 

 
1

( )       1,2, ,
N

i i j i j
i

b j N


  


g w x o      (1) 

式中， N 为隐层节点个数； T
1 2[ , , , ]i i i inw w w w 为

连接第 i 个隐层节点与输入神经元的权重向量；  

T
1 2[ , , , ]i i i im    为连接第 i 个隐层节点和输出

神经元的权重向量； ib 是第 i 个隐层节点的偏置； jo

为第 j 个输出神经元的实际输出值。   

含有 N 个隐层节点，且激活函数为 ( )g x 的标准

单隐层前馈神经网络能够无误差地逼近 N 个训练样

本，即
1

|| || 0
N

j j
j

  o t ，因此存在 i 、 iw 和 ib ，使： 

1

( )       1,2, ,
N

i i j i j
i

b j N


  


g w x t     (2) 

进而对于N个样本，式(2)可统一表述为矩阵形式的

等式： 
H T                (3) 

其中： 
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式中，H 为该神经网络的隐层输出矩阵，H 中的第

i 列是第 i 个隐层节点对应于 N 个输入样本

1 2, , , Nx x x 的输出向量。 

1.2  ELM算法 

在传统的函数逼近理论中，需要人为设置大量

的网络训练参数，且很容易产生局部最优解。与传

统的函数逼近理论不同，在极限学习机算法中，若

激活函数无限可微，则输入权重与隐层偏置能够随

机选择。对于前馈神经网络，无需人为调整输入权

重 iw 和隐层偏置 ib ，一旦这些参数被随机分配后，

在网络开始训练时，隐层输出矩阵 H 便保持不变。 

换言之，单隐层前馈神经网络的训练过程，等

价于寻找线性系统 H T 的最小二乘解 ̂ ，即有： 

1 2 1 2
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如果隐层节点数 N 与网络的输入样本数 N 相

等，即 N N ，当随机选择输入权重 iw 和隐层偏置

ib 时，矩阵 H 是可逆方阵，且该单隐层前馈神经网

络能够零误差地逼近训练样本。  

然而，在大多数情况下，隐层节点数 N 远小于

网络的输入样本数 N ，即 N N ，此时，矩阵 H 不

再是方阵，从而不存在 iw 、 ib 、 ( 1,2, , )i i N  ，

使 H T ，但可以求解上述线性系统的最小模的

最小二乘解，即： 
†ˆ  H T               (7) 

式中， †H 为矩阵 H 的穆耳-潘洛斯(Moore-Penrose)

一般逆。  

综上所述，给定一个训练样本集 {( , ) |i i x t  
n

i Rx ， ,  1,2, , }m
i R i N t  ，激活函数 ( )g x 和隐

层节点数 N ，ELM算法的计算步骤如下： 

1) 随机设定输入权重 iw 和隐层偏置 ib ，

1,2, ,i N  。  

2) 计算隐层输出矩阵 H 。  

3) 计算输出权重  ： † H T ，其中， 
T

1 2[ , , , ]N T t t t 。 

2  实验过程与数据处理 

2.1  测谎协议 

实验挑选了30个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15名和说谎者15名。采用标准的三刺激模

式的测谎协议[5]。实验前准备6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
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(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，剩下4个全部作为I

刺激。脑电采集过程中，屏幕上随机的显示6张物品

图片，出现一张图片相当于对受试者提出问题：“你

有没有见过这样物品？”要求受试者对看到的每一

张图片都要做出反应(按手柄中的按键)。要求说谎组

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。  

2.2  数据预处理 

受试者的脑部电极安放在如下的位置：F3，Fz，

F4，C3，Cz，C4，P3，Pz，P4，O1，Oz，O2，垂

直眼电电极放在左眼上下2 cm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0.3～30 Hz，采样频率500 Hz，各导联阻抗均小

于3 k；E-Prime2.0作为刺激软件。实验时每张图片

随机出现50次，持续1.2 s，一次实验的时间为6 min。

每次实验中，I刺激、P刺激和T刺激出现的频率依次

为66.7%、16.7%和16.7%。休息5 min后，再次重复

上述实验，每名受试者共做上述实验3次。最后，使

用Scan4.0自带的工具滤除脑电波形的垂直和水平眼

电伪差。 

很多学者已经证明，在Pz电极附近的P300是最

明显的[6-7]，进一步的统计分析也显示了Pz电极上的

脑电波形对两类受试者具有更显著的区分意义(由

于篇幅有限，此统计结果未给出)，因此本文将Pz电

极上的P300波形作为下一步的分析对象。使用

EEGlab工具箱[8] 对连续的EEG波形进行分割，将刺

激前200 ms到刺激后1 000 ms分割为一个Epoch (称

为一个P刺激响应)。然后将每名受试者在Pz电极上

的每5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450 (15人30 

single-trials=450)个待分析的ERP波形 (共计900个

single-trials)。 

2.3  特征提取 

本文提取了两组特征值，它们分别基于频域和

时-频域。  

2.3.1  频域特征 

每个ERP波形通过功率谱的计算，得到功率谱

曲线，在此基础上，计算3个频域特征，描述如下： 

1) MAF(maximum frequency): 功率谱曲线的 

极值。 

2) MEF(mean frequency): 功率谱均值。 

3) PFBP3(the power of frequency band involving 

the P3) : P300成分对应的功率谱总能量。 

2.3.2  时-频域特征与小波变换 

最近，很多的研究人员使用小波变换对ERP信

号进行分析[9-10]。本文使用了一种快速DWT (discrete 

wavelet transform)算法[11]对ERP波形进行小波变换，

得到以下7个频率段的小波系数：0.3～3.9，3.9～7.8，

7.8～15.6，15.6～31.2 (采样率为500 Hz，带限为0.3～

30 Hz)。然后对它们分别进行小波重建，由于P300

成分的主要频率范围在0～4 Hz，因此将0.3～3.9 Hz

波段对应的小波重建系数取出做进一步分析。图1

中显示了任取的3个说谎者和无辜者的5个Epoched 

ERP的平均波形及其对应的小波重建波形，0.5 s处

为刺激开始时间。可以看出相对原始的平均波形，

重建波形对说谎者具有更明显的P300成分；而无辜

者均没有明显的P300成分。其他受试者均有相似的

结果。在前期报道的结果基础上[5, 9]，为了压缩特征

向量的维数，在重建波形的基础上提取以下特征： 

1) ARW(the positive area of reconstructed 

waveforms)：重建波形的正值区域的面积。 

2) MRW(the maximum amplitude of reconstructed 

waveforms)：重建波形的最大波峰值。 

3) LRW(the latency of reconstructed waveforms)：

重建波形的最大波峰值的发生时间。 
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图1  3名说谎者和无辜者的ERP及小波重建波形 

4) PTPRW: 重建波形的最大正值与最小负值 

之差。 

5) LMR (LRW/MRW)：潜伏期与最大正波峰值

的比。 

通过以上特征提取，每类受试者的ERP波形变

换为8维的特征向量，类别标识分别为1和1。特征

样本共计900个。 

2.4  数据分类 

本文的实验中将ELM与FDA、BPNN及SVM的

分类准确率进行比较。为了增加对比性，ELM、

BPNN及SVM分类器均使用的 sigmoid激活函数 

( ( ) 1/(1 e )xg x   )。在BPNN分类器中，隐层节点数

变化范围为8～40，学习率变化范围为0. 01～0. 05，控

制精度变化范围为0. 001～0. 005。在SVM分类器中，

取惩罚因子C和RBF核函数( ( , )K x y 
21/2* /e x y  
，

Burges，1998)的参数 通过下列网格C=[25, 24, …, 

28]和 =[25, 24, …, 28](步长为2)进行训练。 

本文的方法训练和测试步骤如下： 

1) 将训练样本送入到 ELM 分类器中，并令

ELM 的隐层节点数 K 的初始值为8。训练过程使用

SWCV(subject-wise cross validation)[7]的交叉验证方

法，该方法类似于普通的留一法的交叉验证方式，

即留下一个无辜者和一个说谎者的样本作为测试样

本，然后将28个受试者的特征样本进行混合，得到

两类训练样本(P300和非 P300，分别为1430=420个)。

计算在特定的参数 K 值时，10个不同的训练集各自

的敏感度值(说谎者的 P300被正确划分的准确率)和

特异度的(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)，分别记为 senTR SD 和

speTR SD ，然后计算平衡准确率： senBA (TR   

speTR ) / 2。 

2) 令 K=K+1，循环执行步骤 1)和步骤 2)，直至

K=41，退出循环。 

3) 比较不同 K 下的平衡准确率 BA 值，BA 值

最高时所对应的参数值即为最佳的参数值， 并将此

时对应的 senTR SD 和 speTR SD 作为网络的最佳

训练准确率。 

4) 训练完成后，将训练后得到的最佳参数 k 作

为隐层节点数，对应的网络输入及输出权值矩阵及

隐层节点的偏置均代入到 ELM 分类器中，将不同测

试样本送入训练后的分类器中进行测试，得到测试

准确率，按照敏感度和特异度记为： senTE SD 和

speTE SD 。 

对于 BPNN 和 SVM，同样使用上述交叉验证的

方法对分类器参数进行训练，也得到了各个分类器

的最优参数及上述最佳准确率。 
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3  实验结果 

 

设置 ELM 隐层节点 K 

在训练集上训练 ELM 

计算平衡准确率 BA 

得到最大的 BA 及对应的 K 值 

K >= 40 

K=K+1 

初始化隐藏节点数 K=8 

否 

是 

 
图2  提出方法的训练过程 

表1  4种分类器的分类表现(准确率和时间) 

分类器 

时  间 准确率/(%) 

训练 
/h 

测试 
/s 

训 练 测 试 

senTR SD  speTR SD  senTE SD  speTE SD

BPNN 1.36 0.54 96.54±2.23 96.17±3.61 90.09±3.88 89.52±2.77
SVM 21.62 21.57 98.13±1.25 97.46±1.35 96.38±2.11 95. 92±1.88
ELM 0.27 0.31 98.83±1.55 98.52±1.70 97.87±1.46 98.36±1.59
FDA 0.01 0.30 70.43±5.25 67.89±4.76 68.99±4.12 71.43±5.17

本文所有的实验结果均在MATLAB2010b环境

下运行得到。实验PC机为P4 3.2 GHz CPU，2 GB 

RAM。使用图2中的训练方法，得到的ELM分类器

的隐层节点数K=15，BPNN网络的隐层节点数K=24，

SVM网络的支持向量为57。可见ELM分类器最为紧

致，即网络最为简洁。以训练时间(单位：h)、测试

时间(单位：s)、训练和测试准确率作为分类器的评

价指标，各个分类器的分类表现如表1所示。从表中

可以看出，ELM训练准确率均高于BPNN和SVM。

FDA的分类效果最差，表明与说谎有关的大脑认知

状态线性不可分，而BPNN的训练准确率比测试准确

率高较多，说明BPNN的泛化性不强，也不适于测谎

领域。SVM和ELM的训练和测试准确率都高于以往

的报道值[12]，说明用SVM和ELM作为测谎数据的分

类器是合理的。但相比SVM，ELM的准确率也比

SVM的高，更为重要的是，ELM无论在训练时间还

是测试时间上都有极大的优势，诸如SVM的训练时

间约为21 h，而ELM的训练时间仅仅约为18 min，以

上结果说明本文的方法尤其是ELM分类器，在基于

P300的测谎数据的分类上具有很强的有效性和鲁 

棒性。 

4  讨  论 

不同于以往其他文献提出的用于基于ERP的测

谎研究的分类器，本文采用了由文献[4]提出的极限

学习机作为分类器。相比BPNN、SVM等传统的模

式识别方法，ELM更适合应用于基于ERP的测谎分

类。相对传统的ANN及SVM分类器，ELM分类器的

训练时间大幅缩减，不仅如此，ELM分类器的分类

准确率也比BPNN及SVM高。而在实际的测谎中，

更快、更准确地识别方法是至关重要的。因此在训

练时间和测试准确率上都表现出色的ELM非常适合

应用于在线的脑电测谎，对于需要频繁更新相关实

验内容的测谎应用，ELM更显现出了其巨大的优势。

虽然本文主要将ELM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他基于P300

的模式识别相关领域。如果结合使用更好的ERP重

建算法及特征提取或者特征选择算法，测谎准确率

及稳定性将进一步提高，这是未来的研究方向之一。 
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