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В статье представлены результаты экспериментальных исследований методов обработки 
речевого сигнала для паралингвистического анализа ложных и истинных речевых высказываний. 
Рассмотрены системы для определения типа информации, предложенные как в рамках междуна-
родных соревнований по компьютерной паралингвистике Computational Paralinguistic Challenge 
ComParE-2016, так и вне этих соревнований. Также приведено описание речевой и многомодаль-
ной баз данных, содержащих ложные и истинные высказывания на английском языке: Deceptive 
Speech Database, в записи которой участвовали студенты Университета Аризоны, действовавшие 
согласно сценарию, и Real-Life Trial Deception Detection Dataset, которая была собрана в Универ-
ситете Мичигана с использованием записей открытых судебных слушаний. На основе анализа и 
сравнения различных подходов к выявлению ложных и истинных речевых сообщений были 
определены методы и их параметры, показавшие наилучшие результаты относительно базовой 
системы, предложенной организаторами соревнований (которая достигла результата распознава-
ния по критерию невзвешенного среднего значения полноты UAR = 68,3 %). В результате объ-
единения двух баз данных был получен более сбалансированный и разнообразный набор данных 
для обучения системы объемом в 1253 аудиозаписи. С использованием открытого программного 
обеспечения (Ffmpeg, Praat, openSMILE, WEKA) был разработан прототип системы автоматиче-
ского определения ложной информации в речи. Наилучшие результаты были достигнуты при 
использовании метода бэггинга совместно с методом k ближайших соседей (UAR = 71,0 %), от-
дельного метода k ближайших соседей (UAR = 70,4 %), а также метода классификации путем 
регрессии совместно с методом k ближайших соседей (UAR = 69,5 %). Разработанная система 
может быть полезна в правоохранительной и банковской сферах, при исследованиях с использо-
ванием полиграфа, для предотвращения «телефонного терроризма» и т. д. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Паралингвистика занимается изучением различных невербальных аспек-
тов речи человека, таких как эмоции, интонации, психофизиологические со-
стояния, особенности голоса человека и т. д. Эмоциональное состояние чело-
века тесно связано с его физиологическим состоянием. Идея распознавания 
ложной информации по речевому сигналу опирается на гипотезу о том, что при 
произнесении лжи человек испытывает стресс, что отражается на изменении 
параметров его речи. Несмотря на то что существующие методы экспертного 
определения лжи с использованием аппаратного полиграфа являются доста-
точно популярными, они имеют ряд недостатков в связи с тем, что требует 
особых условий для работы – это распространяется как на рабочее место, так и 
на испытуемого. Стоит также отметить, что в различных культурах невербаль-
ные аспекты речи различаются [1]. Задача определения истинной или ложной 
информации в речевых сообщениях является актуальной, и многие современ-
ные исследования посвящены задаче разработки математического и программ-
ного обеспечения для автоматизированных систем распознавания лжи в речи 
человека. Автоматизированные методы и средства для анализа паралингвисти-
ческих явлений в устной речи относятся к области компьютерной паралингви-
стики. В настоящее время наиболее распространенными методами моделиро-
вания и классификации являются искусственные нейронные сети, скрытые 
марковские модели, метод опорных векторов, последовательная минимальная 
оптимизация, метод k ближайших соседей, деревья принятия решений и др. [2]. 

1. ОПИСАНИЕ СУЩЕСТВУЮЩИХ 
ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫХ СИСТЕМ  
РАСПОЗНАВАНИЯ ЛОЖНОЙ ИНФОРМАЦИИ В РЕЧИ  

В последние годы было представлено несколько экспериментальных 
систем, целью которых было распознавание ложной информации в речи че-
ловека. Большая часть таких систем была представлена на соревнованиях 
по компьютерной паралингвистике (Computational Paralinguistic Challenge) 
ComParE-2016, которые проводятся в рамках международной конференции 
INTERSPEECH с 2009 года. В 2016 году впервые на соревнованиях была пред-
ставлена тема распознавания лжи в речи, где в качестве показателей оценки 
работы методов использовалась невзвешенная средняя полнота (Unweighted 
Average Recall, UAR [3]). Формула UAR выглядит следующим образом: 
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где A – это матрица спутывания, ijA  – количество объектов класса i, класси-

фицированных как j, а K – количество классов.  
Участие принимали 20 команд из разных стран мира. Многие работы 

были посвящены выбору и работе с аудиопризнаками. Так, авторы работы [4] 
определяли лингвистические составляющие, а в работе [5] использовались 
акустико-просодические, лексические, синтаксические, фонотактические и 
базовый набор признаков, предоставленный организаторами. С помощью них 
были получены результаты распознавания ложных сообщений UAR 74,9 % и 
62,2 % соответственно. 
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Некоторые исследователи полагают, что ложь может быть определена с 
помощью эмоциональных признаков. К примеру, в работах [6, 7] исследо-
вались такие параметры, как эмоциональная насыщенность речи (тембр го-
лоса, темп речи, громкость речи), лексические, грамматические и синтакси-
ческие признаки. В работе [7] авторы использовали интенсивность / силу 
эмоции, валентность / тон, эмоциональную регуляцию. Для системы авторы 
совместили такие методы, как kNN (k-Nearest Neighbors), SVM (Support 
Vector Machines), SMO (Sequential Minimal Optimization), и добились полно-
ты UAR = 68,9 %.  

Авторы работы [8] исследовали информативные признаки, они предло-
жили высокоуровневый набор признаков и совместили его с базовым, а в си-
стеме использовали методы SVM и SMO, добившись полноты UAR = 69,3 %. 
В работе [9] было предложено использовать векторы Фишера для описания 
низкоуровневых признаков в высказываниях, а также каскадную нормализа-
цию и нейросети ELM (Extreme Learning Machine), получив результат распо-
знавания лжи UAR = 66,6 %.  

Авторы работы [10] для решения проблемы определения ложной ин-
формации в речи исследовали несколько подходов машинного обучения.  
Они использовали акустические и лексические признаки для обучения моде-
ли глубокого обучения и получили результат F1 = 63,9 % (F1-мера). При ис-
пользовании метода случайного леса, который был обучен с использованием 
объединенных акустических и лексических признаков, была получена точ-
ность распознавания 76,1 % (precision). 

Также известен ряд работ по определению лжи в речи, выполненных вне 
соревнований по компьютерной паралингвистике ComParE-2016. В рабо-
те [11] рассматривалась психологическая сторона лжи. Автор считает, что 
дикторы могут испытывать различные эмоции в зависимости от причин, по 
которым люди лгут. В исследовании использовались деревья решений и 
20 перекрестных проверок (cross-validation), при этом был получен результат 
распознавания UAR = 70 %. В работе [12] изучались свойства речи и было 
выявлено, что при произнесении лжи заметно ускоряется темп речи, умень-
шается время начала ответа и длительность хезитаций. Авторы работы [13] 
использовали дробное преобразование Фурье для получения признаков FrCC, 
модель линейного дискриминантного анализа и скрытые марковские модели, 
получив различные результаты распознавания ложной информации в речи 
мужчин и женщин – 71 % и 70,2 % соответственно. В работах [14, 15] авторы 
совместно с аудиопризнаками использовали метаинформацию о дикторе 
(пол, этническая принадлежность, личностные факторы, родной язык). В ходе 
испытаний авторы работы [14] получили результат 61 % при использовании 
метода Adaboost. При этом в работе [15] выявлено, что метод случайного леса 
оказался наиболее точным по сравнению с деревом решений и бэггингом, он 
показал результат UAR = 65,86 %. 

2. ОПИСАНИЕ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫХ БАЗ ДАННЫХ, 
СОДЕРЖАЩИХ ЛОЖНЫЕ РЕЧЕВЫЕ СООБЩЕНИЯ 

В качестве данных, для экспериментальных исследований были выбра-
ны две базы данных: 

1) Deceptive Speech Database [16], которая была представлена на сорев-
новании по компьютерной паралингвистике ComParE-2016; 
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2) Real-Life Trial Deception Detection Dataset [17], созданная ранее в Уни-
верситете Мичигана. 

Речевой корпус Deceptive Speech Database (DSD) был разработан в Уни-
верситете Аризоны (США). Этот корпус содержит аудиозаписи общей дли-
тельностью 162 минуты речи на английском языке 72 различных дикторов. В 
записи аудиоданных принимали участие студенты университета, они были 
разделены на две группы, участники которых должны были играть роли, 
определенные сценарием. Роль лжецов играли участники первой группы, они 
«украли» вопросы и ответы для экзамена из компьютера на кафедре. Участ-
ники второй группы играли роль честных студентов, которые вернули доку-
мент в тот же кабинет. С каждым участником были проведены интервью, ко-
торые состояли из набора открытых вопросов, подразумевающих короткие 
ответы (в основном «да» или «нет»). Основные параметры этой базы пред-
ставлены в табл. 1. Длительность отдельных высказываний информантов ва-
рьируется от 0,1 до 236 секунд. 

Таблица 1 

Table 1 

Параметры речевого корпуса DSD 

Parameters of the speech database DSD 

Корпус Обучение Разработка Тестирование 

Кол-во дикторов  
(женщины, мужчины) 
(виновен, не виновен) 

26 
(11, 15) 
(14, 12) 

23 
(11, 12) 
(10, 13) 

– 
– 
– 

Кол-во аудиофайлов  
(виновен, не виновен) 
(ложные, истинные) 

572 
(308, 264) 
(182, 390) 

487 
(220, 267) 
(130, 357) 

497 
– 
– 

Длительность  
взаимодействия (секунд) 
Среднее: мин.-макс. 

7.6: 0.4…220 6.3: 1.1…236 6.5: 0.1...220 

Длительность речевых 
сообщений (секунд) 
Среднее: мин.-макс. 

5.1: 0.2...214 4.0: 0.1...227 3.8: 0.1...211 

Кол-во фонем 
Среднее: мин.-макс. 

32.2: 1...1480 24.5: 1...1330 23.9: 1...1268 

 
Второй речевой корпус Real-Life Trial Deception Detection Dataset 

(RLTDDD) был создан в 2016 году в Университете Мичигана (США).  
Для сбора данных были использованы англоязычные ресурсы, предоставля-
ющие записи судебных слушаний, на которых можно определить поведение 
человека при произнесении ложной и правдивой информации. На аудио- и 
видеозаписях были точно определены подсудимый и свидетель; достаточно 
четко видны их лица на протяжении большей части записи; качество видео 
достаточно хорошее, чтобы определить мимику; также качество аудиозапи-
сей должно быть настолько хорошим, чтобы слышать голоса и понимать, что 
говорят люди. Аудио- и видеозаписи были отмечены экспертом как «лжи-
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вые» и «правдивые» на основании вердикта суда: виновен, не виновен или 
оправдан. Если вердикт «виновен», то аудио- и видеозаписи, содержащие 
ложную информацию, состоят из записей подсудимых, а видео, содержащие 
правдивую информацию – из записей свидетелей в тех же слушаниях. База 
данных содержит 121 запись судебных заседаний, включая 61 лживую и 60 
правдивых. Средняя продолжительность видеозаписи по всей базе данных 
составляет 28 сек., 27,7 сек. и 28,3 сек. для ложных и правдивых высказыва-
ний, соответственно. Данные включают аудио- и видеозаписи 21 женщины и 
25 мужчин, возраст информантов находится между 16 и 60 годами. 

3. ОПИСАНИЕ ПРОГРАММНОЙ СИСТЕМЫ 

Общая схема разработанной программной системы для анализа речевой 
информации представлена на рис. 1. В экспериментальной системе использу-
ется следующее открытое программное обеспечение: 

1) Ffmpeg – для записи, конвертирования, передачи цифровых аудио- и 
видеозаписей в различных форматах (https://www.ffmpeg.org/); 

2) Praat – программное средство для фонетического анализа речи 
(http://www.fon.hum.uva.nl/praat/); 

3) openSMILE – программный инструментарий для вычисления расши-
ренного набора акустических низкоуровневых признаков (LLD), который со-
стоит из 6373 супрасегментных признаков, включающих 65 базовых низко-
уровневых признаков и их функционалы, эти низкоуровневые признаки вклю-
чают в себя множество характеристик (спектральных, кепстральных, энергети-
ческих и вокализованных) (http://audeering.com/technology/opensmile/);  

4) WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) – набор про-
граммных средств визуализации и методов для анализа данных, классифика-
ции и прогнозирования [18]. 

 

 
Рис. 1. Общая схема разработанной экспериментальной системы анализа  

аудиоданных 

Fig. 1. A general diagram of the developed experimental system for the analysis  
of audio data 

В данном исследовании проводится работа только с аудиоданными,  
которые были извлечены из многомодального корпуса RLTDDD. Далее  
они были обработаны при помощи Praat, где экспертом были вырезаны  
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фразы «интервьюеров». Таким образом было получено 195 аудиозаписей,  
которые были помечены согласно информации, представленной в аннота-
ции к базе данных. Всего для исследования были использованы 1253 аудио-
записи. 

Вычисление аудиопризнаков проводилось с использованием программ-
ного инструментария openSMILE (конфигурация набора признаков для со-
ревнований по компьютерной паралингвистике ComParE 2013 года [19]). Вы-
ходными данными являются файлы формата Attribute-Relation File Format 
(ARFF), в которых сначала определяется тип загружаемых данных (метадан-
ные), а потом указываются сами данные в виде векторов признаков. 

На последнем этапе используется программный инструментарий клас-
сификации WEKA, куда загружаются признаки, вычисленные ранее. Для про-
ведения экспериментов были выбраны следующие методы классификации 
данных, реализованные в WEKA: 1) SMO (Sequential Minimal Optimization) 
[20]; 2) kNN (k-Nearest Neighbor); 3) Bagging; 4) Decision Tree; 5) Random For-
est; 6) Adaboost [21]; 7) SGD (Stochastic Gradient Descent) [22]; 8) OneR (One 
Rule); 9) PART (PART decision list) [23]; 10) Random Tree; 11) CvR (Classifica-
tion via Regression) [24]. 

4. РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНЫХ 
ИССЛЕДОВАНИЙ 

Для проведения экспериментов были использованы методы перекрест-
ной проверки (N-fold cross-validation, в данном случае была выбрана  
10-кратная перекрестная проверка) и межкорпусный анализ (cross-corpus 
analysis). Первый метод заключается в том, что исходная выборка N раз  
(N-fold cross-validation) разбивается на две подвыборки: обучающую и тесто-
вую. Затем для каждого разбиения производится обучение модели, а точность 
классификации оценивается на объектах тестовой выборки и затем усредня-
ется по всем N экспериментам. Был также использован межкорпусный ана-
лиз, т. е. обучение методов происходило на одной речевой базе, а тестирова-
лось на другой.  

В качестве показателей оценки работы методов использовалась точность 
распознавания (Accuracy) и невзвешенная средняя полнота UAR. Эта мера 
используется для данных с несбалансированными классами и является сред-
ним значением полноты, вычисляемым для каждого класса. Так, результаты 
перекрестной проверки представлены в табл. 2 (где Acc. – точность, UAR – 
полнота), а результаты межкорпусного анализа – в табл. 3. 

В ходе перекрестной проверки в основном были использованы стан-
дартные параметры методов классификации WEKA, однако после проведе-
ния дополнительных исследований параметры некоторых классификаторов 
(Bagging, CvR, Adaboost, kNN) были изменены (табл. 4). 

Из табл. 2 можно видеть, что наилучшие результаты по критерию каче-
ства распознавания на совмещенном наборе данных показали следующие ме-
тоды: бэггинг с методом k ближайших соседей (UAR = 71,0 %), затем метод k 
ближайших соседей, а также метод классификации путем регрессии с мето-
дом k ближайших соседей (UAR = 69,55 %). 

 



Исследование методов классификации для автоматического определения истинной… 27

Таблица 2 

Table 2 

Результаты сравнения методов паралингвистического анализа аудиоданных 
для распознавания истинности / ложности речевых сообщений 

Results of comparison of paralinguistic analysis methods of audio data for the recog-
nition of truth/deception of spoken messages  

Метод 
База данных DSD 

База данных 
RLTDDD 

Совместно 
DSD + RLTDDD 

Acc., % UAR, % Acc., % UAR, % Acc., % UAR, % 

Bagging + kNN 70,3 66,8 76,3 76,2 72,8 71,0 

kNN 70,4 67,0 76,3 76,3 71,4 70,4 

CvR + kNN 70,4 67,0 76,3 76,3 71,4 69,6 

Adaboost + SMO 76,4 68,4 69,0 68,9 71,9 68,5 

SMO 76,4 70 69,0 68,9 71,9 68,5 

SGD 76,3 70 66,5 66,4 71,8 68,3 

Random Forest 72,5 55,2 79,4 79,3 71,4 59,6 

Decision Tree 63,0 54,3 69,6 69,5 63,9 58,2 

Random Tree 61,3 55,3 63,9 63,7 64,8 58,2 

PART 64 56,2 66,5 66,4 63,6 58,2 

OneR 65,2 51,8 74,7 74,6 59,4 50,5 

 

Таблица 3 

Table 3 

Межкорпусный анализ 

Database-to-database analysis 

Метод 
DSD → RLTDDD RLTDDD → DSD 

Acc., % UAR, % Acc., % UAR, % 

Bagging 48,5 50,0 60,1 50,6 

kNN 42,3 42,2 52,9 47,2 

CvR 50,0 50,9 67,9 48,6 

Adaboost 47,4 50,0 69,6 54,9 

SMO 52,0 53,8 58,9 49,2 

SGD 46,4 48,7 54,4 49,4 

Random Forest 46,4 48,9 49,0 44,4 

Decision Tree 45,9 46,9 45,0 48,6 

Random Tree 49,0 49,3 61,9 54,4 

PART 46,9 48,9 42,3 47,7 

OneR 47,9 49,8 55,7 47,7 
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Таблица 4 

Table 4 

Сравнение изменений в настройках методов классификации 

Comparison of changes in settings of the classification methods 

Метод классификации Стандартные параметры Измененные параметры 

Bagging 
Обучение на классифика-

торе REPTree 
Обучение на классифика-

торе kNN 

CvR 
Обучение на классифика-

торе M5P 
Обучение на классифика-

торе kNN 

Adaboost 
Обучение на классифика-

торе DecisionStump 
Обучение на классифика-

торе SMO 

kNN (в экспериментах с 
объединенными данными) 

Количество k соседей = 1 Количество k соседей = 4 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В статье представлены результаты экспериментального исследования 
по автоматическому распознаванию истинной / ложной информации в речи. 
Для экспериментов были выбраны наиболее популярные и эффективные 
методы классификации и оптимизированы их параметры, при которых дан-
ные методы показывают наилучшую точность / полноту распознавания. 
Эксперименты проводились на материалах, представленных в двух речевых 
базах данных Deceptive Speech Database и Real-Life Trial Detection Deception 
Dataset. При этом для работы со вторым набором данных необходимо было 
предварительно извлечь аудиоданные из мультимедийного корпуса и раз-
метить их.  

Приведены результаты работы и сравнения методов классификации как 
отдельно на каждом наборе данных, так и на объединенном наборе. Наилуч-
шие результаты по критерию качества распознавания на совмещенном наборе 
данных показали следующие методы: бэггинг с методом k ближайших сосе-
дей (UAR = 71,0 %), метод k ближайших соседей (UAR = 70,4 %), а также ме-
тод классификации путем регрессии с методом k ближайших соседей (UAR =  
= 69,55 %). Можно заметить, что объединение двух баз данных положительно 
сказалось на результатах классификации, поскольку удалось расширить и 
разнообразить обучающий набор.  

Предложенный прототип программной системы в дальнейшем возмож-
но использовать для автоматического распознавания правдивой / ложной 
информации в речи человека в таких сферах, как биометрические исследо-
вания на полиграфе, предотвращение телефонного «терроризма»; в банков-
ской сфере в ходе проведения интервью для рассмотрения вопросов о выда-
че кредитов и т. д. 
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Abstract 

In this paper we present experimental results of research on speech processing methods 
for paralinguistic analysis of deceptive and truthful speech utterances. It includes a short survey 
of recently developed deception detection systems that were used in the framework of the 
Computational Paralinguistics Challenge ComParE-2016 and in other situations. In addition, 
we present speech and multimodal databases that contain both truthful and deceptive utterances 
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in English: Deception Speech Database that was collected in the University of Arizona and 
consists of audio recordings of students’ speech (they acted according to the scenario) and Re-
al-Life Trial Deception Detection Dataset that was collected in the University of Michigan us-
ing recordings of real-life trial videos that are publicly available. Based on this analysis and 
comparison of several various methods with optimal parameters the best methods and parame-
ters were found. These methods showed better results than the baseline system proposed for the 
competition (its performance in terms of Unweighted Average Recall measure UAR was 
68.3 %).The dataset for training was obtained by combining both databases. Thereby it is more 
balanced and manifold (the total number of audio files was 1253). An automatic system for de-
ception detection was developed using these methods and open source software (Ffmpeg, Praat, 
openSMILE, WEKA). The highest performance was obtained using a combination of Bagging 
and k-Nearest Neighbor classifiers with UAR = 71.0 %. Also, high results were obtained using 
a single k-Nearest Neighbor classifier (UAR = 70.4 %), and a combination of Classification via 
Regression with k-Nearest Neighbor classifiers (UAR = 69.5 %). The developed system may be 
used for law enforcement and banking areas, biometric research with polygraph devices, pre-
vention of telephone terrorism, etc. 

Keywords: Computational paralinguistics, speech technology, deception detection in 
speech, machine learning, classification, experimental study, bagging, k-Nearest Neighbor 
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