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基于多维模式分析对说谎的脑网络特征识别 
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【摘要】为了研究说谎时的脑网络特征，采集了32个被试在说真话和说谎条件下的功能磁共振数据，预处理后利用AAL

模板构建不同条件下的功能连接网络，再利用基于机器学习的多维模式分类器对说谎和说真话进行分类。该分类器取得了良

好的分类正确率82.03% (说谎84.38%，说真话79.69%)，并提取了辨别说谎和说真话的有效的功能连接模式。结果表明了使用

大尺度的功能连接对说谎和说真话进行分类的良好性能，并且从脑网络角度揭示了说谎的特征。 
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Based on Multivariate Pattern Analysis 
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Abstract  Considerable functional MRI (fMRI) studies have shown differences of brain activity between 

lie-telling and truth-telling. However there are few studies aiming at brain network feature of lie-telling. In this 
study, we obtained fMRI data of 32 subjects while responding to questions in a truthful, inverse and deceitful 
manner, then constructed whole-brain functional connectivity networks for the lie-telling and truth-telling 
conditions based on a canonical template of 116 brain regions, and used a multivariate pattern analysis approach 
based on machine learning to classify the lie-telling from truth-telling. The results showed that the classifier 
achieved high classification accuracy (82.03%, 84.38% for lie-telling, 79.69% for truth-telling) and could extract 
informational functional connectivities that could be used to discriminate lie-telling from truth-telling. These 
informational functional connectivities were mainly located among networks. These results not only demonstrated 
good performance when classifying with functional connectivities, but also elucidated the neural mechanism of 
lie-telling from a functional integration viewpoint. 
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撒谎是一种具有社会意义和法律意义的重要行

为。近年大量利用功能磁共振成像(fMRI)对撒谎的

研究一致表明撒谎与说真话相比在前额叶和前扣带

回有更多的激活[1-3]。作者对反社会人格障碍患者进

行了说谎激活研究，发现这种人群说谎时，背外侧

前额叶和小脑等区域活动显著加强；而且随着说谎

能力的提高，这些脑区的对比激活下降[4]。然而之

前的研究主要使用了单变量和组水平的统计方法，

这些方法辨别了与说谎相关的脑区，但忽略了脑区

间的相互作用，目前还不清楚说谎时的脑网络特征。 

最近使用多维模式分析研究大脑的认知过程在

国际上引起了广泛的兴趣。由多维模式识别得到的

大尺度功能连接模式已成功地用于分类预测大脑状

态，如在回忆、默唱和心算之间的分类预测[5]、看

电影和静息态之间的辨别[6]以及对与威胁相关的情

感处理预测[7]。本文推测尽管说谎相比上述的认知

状态更复杂，但使用全脑功能连接即脑网络特征应

该能从一定程度上译码说谎过程。 因此，本文的研

究拟通过设计一个数据驱动的分类器对说谎和说真

话进行分类，以实现对说谎的脑网络特征研究。 
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1  材料与方法 

1.1  对象 

从社区招募男性志愿者38名。这些参与者没有

酗酒和吸毒史，没有抑郁、焦虑和精神分裂症等严

重的精神疾病和病史。参与者均为右利手中国人，

有正常的或校正正常的视力。所有的志愿者年龄均

达到法定年龄 (22.56±2.49)，有正常智商 (108.68± 

18.5)。 

实验前向所有研究对象详细告知实验过程及可

能的不适，签署知情同意书。该研究经过中南大学

湘雅三医院伦理委员会同意。 

1.2  实验任务设计 

研究中采用了图片选择任务[4,8] 。扫描前，每

个对象从10张中性图片(如鞋子)中随机抽取3张，并

记住图片，扫描时对屏幕上呈现的图片按要求进行

回答，实验包括3种反应要求：说真话、说反话和说

谎话。说真话时，要求被试给出正确诚实的回答，

说反话时要求给出相反的回答；说谎言时要求想计

谋去骗过别人，以使别人没办法判断其手里的图片。

加入说反话的目的是为了表明说谎需要设计策略，

不是单纯的反过来说。 

实验使用组块设计，包含两个序列，每个时长

264 s。扫描时，10幅图片随机呈现，每个序列中每

副图片出现的概率一样。每个序列包括6个组块，以

伪随机顺序呈现，其中两个要求说真话，两个要求

说反话，两个要求说谎。反应类型的提示在问题组

块开始前4 s呈现在投射屏上，然后图片呈现1 s后，

在3 s内做出反应，此时被试按要求按“是”和“否”

按键快速进行回答，紧接着下一幅图片呈现，如图1

所示。 
是你有这个

吗？说谎 

否 

一个组块：24 s 

4 s 

3 s 
1 s 

1 s 

3 s 

 
图1  一个组块的结构 

实验前对被试进行训练以熟悉实验和硬件。为

了有效地促进说谎，告知被试会监测他们在说谎任

务下，是否在想计谋进行说谎。 

1.3  图像的获取和预处理 

所有功能磁共振图像均在中南大学湘雅三医院

使用西门子的Avanto1.5T磁共振成像系统获取。扫

描时，被试取仰卧位，戴降噪耳机，用海绵堵塞头

部和线圈之间的空隙。功能像使用T2加权平面回波

(EPI)序列，扫描参数如下：TR为2 s，TE为50 ms，

FOV为24 cm，层数为23层，厚为5.0 mm，层间距为

1.2 mm，翻转角为90，矩阵为64×64。为了确保合

作，本文计算了在说真话和说反话条件下的反应正

确率，剔除掉正确率小于80%的被试3个。 

使用SPM8对图像进行预处理和分析。考虑到磁

场饱和以及被试对环境的适应性，丢掉每组数据的

前6个，对留下的126幅图像进行预处理，先进行空

间校正和头动校正，剔除掉三维平移超过2 mm、三

维旋转超过20的被试3个，最后共留下32个被试数据

进行分析。把校正后的图像在空间上标准化到EPI

模板(MNI坐标空间，2×2×2的体素大小)，使用8 mm

半高全宽的高斯核函数进行空间平滑。 

1.4  构建说谎和说真话时的功能连接网络 

首先建模说谎和说真话条件下的血氧水平反

应，使用一般线性模型(GLM)进行统计分析。每个

全脑扫描的血氧水平反应通过双伽玛函数(double 

gamma function)与每一次全脑扫描在说谎和说真话

条件下的起始时间相卷积得到[9]。这样每个序列得

到48个回归量，其中说谎和说真话分别24个，两个

序列一共产生96个回归量来建模说谎和说真话事

件，即得到96个时间点下的对比估计图像。该过程

中，为了去除头动的影响，选择头动参数作为回归

量，并使用1/128 Hz的高频滤波来去除低频噪声的影

响，使用AR(1)模型校正时间的自相关。 

根据解剖标记模板(AAL)[10]把上述的96个建模

说谎和说真话事件的对比估计图分成116个脑区，其

中大脑90个(左右各45个)，小脑26个(左右小脑各9

个，小脑蚓8个)，对每个被试每一个脑区的时间序

列使用奇异值分解，取最前面的2个特征向量[7]，这

样每个条件一共有64个案例(322)，接着回归掉一

些无关的变量即头动参数、全脑平均信号、白质信

号和脑脊液信号，从而去除一些生理噪声的影响[11]。

对两个特征变量分别运用Pearson相关估计任意两个

脑区特征向量的相关系数，每个对象都得到两个相

关系数矩阵(116×116)表示的功能网络，去除矩阵对

角线上的元素，提取矩阵的上三角元素作为分类特

征，对这些特征进行Fisher's Z-变换以使其标准化，
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得到一个6 670维的特征向量作为下面多维模式分

析的特征。 

1.5  辨别说谎和说真话的功能连接模式分析 

支持向量机(SVM)旨在找到一个超平面，对训

练集最大化分类间隔的同时最小化分类错误率，它

能够在样本数相对较少、特征维数高的情况下仍然

取得很好的推广能力[12]。本文使用了线性支持向量

机，加上基于Kendall tau等级相关系数[13]的特征选

择和留二法交叉验证(LTOCV)。说谎和说真话分别

有64个案例，一共128个。在每一轮LTOCV中，同

时留下每个对象对应的两个案例(两个特征向量)，计

算余下的训练数据的tau值，按tau的绝对值由大到小

排列特征，选择最大的N个特征进行训练，再利用训

练结果对留下来的两个案例进行验证。直到每个对

象的两个案例样本都被作为测试样本一次，最后计

算分类正确率[14]。为了确定特征空间的最优维数，

采用不同个数的特征子集反复进行分类。 

为了检验结果的显著性，本文使用了置换检 

验[15]。置换检验时，先对训练数据的类标签随机重

排，然后对重排后的数据进行留二法交叉验证，这

样的过程重复进行10 000次。当由实际类标签得到

的分类率GR0大于95%的随机重排后得到的分类器

的置信区间时，认为分类器可靠地提取了信息，P

值为重排后的分类正确率不小于GR0的概率。 

1.6  功能脑网络的分析 

Kendall tau等级相关系数能衡量特征的分类能

力[13]，tau相关系数绝对值越大组间差异就越大。因

此把分类能力定义为tau相关系数的绝对值，即连接

权重，而把分类能力强的连接对应的脑区定义为感

兴趣区域。脑区对分类的贡献通过计算区域加权来

衡量，即跟区域相连的所有功能连接的权重之和。 

进行网络分析时，本文采用了一个经典模板[16]，

该模板按照功能把全脑分成7个网络，即默认网络、

注意网络、视觉认知网络，听觉网络、感觉运动网

络、皮下层网络和小脑。为了分析不同网络在分类

时的作用，把与网络相关的连接权重加起来。如果

功能连接属于不同网络，每个相关网络各取权重的

一半。 

2  结  果 

2.1  利用功能连接模式辨别撒谎的分类结果 

通过模式分类器，本文量化了不同功能连接子

集能够译码说谎任务的程度，分类结果如图2所示。

通过比较不同C值下的分类性能，确定了SVM的最

优参数C值为2，参数C反映了SVM在分类间隔和错

误度之间的折中。为了确定特征子集的最优大小，

使用不同的特征数目反复进行分类，发现在使用56

个最有分类能力的功能连接时分类器的性能最好，

其正确分类率是82.03% (说谎84.38%，说真话

79.69%)。置换检验结果表明，该分类器有效地学习

了数据和类别之间的关系(P<0.000 1)，即可靠地提

取了与说谎相关的功能连接模式。因此，本文选择

56作为最优的特征子集，从20～80的特征数与分类

正确率的关系如图2a所示。 
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图2  分类结果 

2.2  撒谎调制的功能连接 

在LTOCV中，由于每一轮交叉验证的训练样本

集略有差异，从而对6 670个特征按tau的绝对值排列

后选择的前N个分类特征是有差异的，各个功能连接

的分类能力稍有不同，出现在每一轮交叉验证里的

功能连接称之为一致性的功能连接[11]。当采用56个

功能连接进行分类时，在每一轮交叉验证中对 

6 670个功能连接按tau的绝对值重新排列后排在前

面的56个用来作分类的特征并不完全一样，其中有

33条一致性的功能连接。可见这33条连接具有较强

的分类能力，其中19条功能连接的tau值为负值，在

该研究中表示在说谎时连接加强，如图2a所示；14

条功能连接的tau值为正值，表明在说谎时受到了抑

制，如图2b所示。与一致性功能连接相对应的脑区

一共有48个，根据经典模板[16]，这48个脑区分属7



                                           电 子 科 技 大 学 学 报                                 第 44 卷   

 

314

个网络，即默认网络、注意网络、视觉认知网络、

听觉网络、感觉运动网络、皮下层网络和小脑。对

每个网络的特征权重分别求和发现小脑，默认网络

和注意网络相对有较大的总权重，意味着这3个网络

在分类时相对有较好的分类能力，其他网络也在分

类中起了作用，如图2b所示。 

根据功能连接是处于网络内部还是网络之间分

类，发现这些与说谎有关的功能连接绝大部分是网

络之间的连接，如图2b和图3所示)。另外使用双样

本t检验发现，这33条连接在说谎和说真话状态下P

值远远小于0.000 1，可见多维模式分析可靠地提取

了说谎和说真话条件下的功能连接差异。 

2.3  有较大分类能力的脑区 

不同脑区的分类能力不一样。为了表示不同脑

区对分类的作用，本文计算了区域加权，即跟区域

相连的所有一致性功能连接的权重之和。图3显示了

与一致性功能连接对应的脑区，球的直径表示脑区

加权。几个脑区比其他脑区加权更大，表明这些脑

区具有较强的分类能力，分别位于小脑、扣带回、

楔前叶、梭状体、额下回等区域，表明这些区域在

撒谎中起了重要作用，或者说撒谎任务调制了这些

区域的连接。 

 
a. 说谎时加强的功能连接 

 
b. 说谎时抑制的功能连接 

图3  说谎和说真话相比变化的功能连接 

3  结  论 

本文使用多维模式识别考察了说谎的功能连接

模式即脑网络特征，发现功能连接模式包含了充足

的信息来译码说谎过程。通过使用经典模板AAL构

建说谎和说真话的脑网络以及多维模式识别发现，

在说谎和说真话的分类中，一致性连接有33条，其

中19条连接增强，14条连接减弱。这些连接绝大部

分位于网络之间，其中小脑、默认网络、注意网络

具有最大的分类能力。从脑区来看，具有较大分类

能力的脑区主要位于小脑、扣带回、楔前叶、梭状

体、额下回等区域。 

目前大量关于撒谎的研究主要是通过说谎对比

说真话时额外的脑活动来进行多个对象的统计分

析，这种研究主要考察了说谎时的脑激活模式，忽

略了说谎时的功能连接。该结果表明全脑功能连接

模式是一个敏感而有信息量的指标，该结论和之前

的研究一致[7,10]。功能连接相比于单变量的GLM方

法，提供了互补的更多数据驱动的方法[17]。而且

fMRI在测谎中的作用由对个体的测谎能力决定，而

不是组平均。该结果同时也表明一个系统的功能不

完全由脑区激活模式描述，它还依赖于脑区间的动

态连接属性[18]。大脑状态不仅与脑区的功能有关，

而且与这些脑区在功能上连接的方式有关[7]。因此

该研究表明考察全脑功能连接模式不仅可能有助于

更好的了解说谎的特征，而且表明了利用脑网络特

征可能产生出对应用测谎中的方法学的潜在作用。 

研究认为默认网络可能与冲突的调整，对未来

的规划以及自我审视有关[19]。注意网络与对刺激的

注意直接相关[20]，可能负责执行认知功能的控制，

也有研究发现它与自我调整有关[21]。与小脑相关的

连接的出现不足为奇，很多研究强调了在各种认知

领域小脑的重要性。小脑的认知功能包括执行功能
[22]、工作记忆[23]、注意[24]等。默认网络、注意网络

和小脑的这些功能对说谎是很重要的。为了完成特

定的任务，人脑被认为进入了与任务相关的认知状

态[25]。为了成功地说谎，说谎者必须计算被检测到

的几率，记住之前给出的反应，抑制说真话的冲动，

然后在做出反应之前选择适当的策略。这个过程需

要更多的认知控制、工作记忆、反应调整和执行功

能等。因此，在研究中与说谎相关的这些功能连接

和特定的脑区可能是工作记忆、反应抑制、注意、

心算和执行功能等复杂作用的结果。 

该研究不仅表明了使用功能连接分类时的良好

性能，而且从功能整合的观点阐明了说谎的特征。

与说谎有关的连接大多位于网络之间，表明说谎主

要引起了网络之间连接的改变，从而可能从网络之
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间的连接揭示撒谎的神经机制。在以后的工作中将

扩大样本量，改善模拟说谎的实验程序，考虑说谎

时的情感因素，从而对说谎的脑网络属性进行更深

入的研究。 
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