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Введение

Паралингвистика — область науки, которая 
изучает невербальные аспекты человеческой 
коммуникации и речи: естественные эмоции, ин-
тонации, акценты, психофизиологические состо-
яния, особенности произношения, параметры го-
лоса диктора, ложность или истинность речевых 
сообщений и т. д. В основном современная пара-
лингвистика рассматривает то, как произносит-
ся речь, нежели то, что произносится [1]. 

Хорошо известен факт, что наше физиологиче-
ское состояние очень тесно связано с эмоциональ-
ными переживаниями. Идея детекции лжи по ре-
чевому сигналу основывается на гипотезе о том, 
что ложь вызывает у человека состояние стресса, 
что и отражается на изменении параметров речи. 
Эффект Липпольда [2] заключается в том, что все 
мышцы человека, в том числе и голосовые связ-
ки, подвержены микроколебаниям с частотой 
8–12 Гц, при этом в спокойном состоянии частота 
этих колебаний не превышает 10 Гц, а в стрессо-
вом возрастает до 12 Гц.

С развитием технологий, позволяющих рас-
познавать речь человека, многие организации 

проявляют интерес к данной области, посколь-
ку в современном мире достаточно остро стоит 
проблема распознавания лжи в речи человека. 
Ложь — это преднамеренный акт введения со-
беседника в заблуждение посредством передачи 
неверной или вводящей в заблуждение инфор-
мации [3]. Ложная информация бывает предна-
меренной (дезинформация) и непреднамеренной 
(заблуждение). Помимо отличий между самоори-
ентированной ложью и ложью, ориентированной 
на других, часто приводится различие между яв-
ной ложью (полная ложь, диаметрально противо-
положная истине), преувеличением (сообщаемая 
информация или факты превосходят истинные 
данные) и тонкой ложью (сообщение практиче-
ски истинно, но составлено для заблуждения; 
уклонение от ответа или умышленное опущение 
деталей). 

Тема распознавания ложных речевых сообще-
ний становится особенно актуальной, поскольку 
на данный момент большинство исследований на 
тему лжи опираются на визуальном ее проявле-
нии, т. е. на мимике, жестах, биометрических 
параметрах, что можно распознать при исследо-
ваниях с использованием полиграфа [4, 5]. 
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Несмотря на популярность использования по-
лиграфа, этот метод не является оптимальным, 
поскольку предъявляются особые условия для 
работы с аппаратом — и к месту исследований 
(комфортный температурный режим, оптималь-
ная влажность, шумоизоляция и пр.), и к испы-
туемому (в первую очередь, наличие доброволь-
ного согласия на проведение испытаний, отсут-
ствие соматических заболеваний, психических 
расстройств и пр.). Именно поэтому возникла 
заинтересованность в методах, не подразумеваю-
щих физический контакт с испытуемым, а имен-
но в бесконтактных методах, исследующих рече-
вую активность и невербальные сигналы. Однако 
стоит отметить, что данная задача является ком-
плексной ввиду многих факторов, влияющих 
на анализ звукового сигнала: неоднозначность 
языка, индивидуальные особенности диктора 
(дефекты слуха, речи и пр.), наличие шумов при 
записи. 

Методы автоматического анализа 
паралингвистических явлений в речи

В современных системах паралингвистиче-
ского анализа речи используются пространства 
признаков огромного размера (низкоуровневые 
описатели, Low Level Descriptors — LLD) для 
интегрального описания фраз, а не отдельных 
слогов и фонем (супрасегментные признаки). Эти 
же LLD-признаки используются для описания 
речевых сигналов в компьютерной паралингви-
стике [1, 3, 6]. Обычно наборы признаков вклю-
чают в себя частоту основного тона (ЧОТ), фор-
манты (резонансные частоты голосового тракта), 
мел-частотные кепстральные коэффициенты 
(Mel-Frequency Cepstral Coefficients — MFCC), 
модулированный спектр сигнала, коэффици-
енты перцептивного линейного предсказания 
(Relative Spectral Transform — Perceptual Linear 
Prediction — RASTA-PLP), энергетические при-
знаки сигнала и их вариативности (так называе-
мые джиттер и шиммер) и т. д. MFCC- и RASTA-
PLP-признаки известны в автоматическом рас-
познавании речи довольно давно и были при-
внесены в распознавание паралингвистических 
явлений речи из этой задачи, недавно к ним до-
бавились также частотные признаки речи (Line 
Spectral Frequency — LSF) [1]. Однако многие ис-
следователи экспериментируют с наборами при-
знаков, включая в них и другие признаки. Такие 
наборы признаков представлены, например, в ра-
ботах [7, 8]. 

Наиболее распространенными методами мо-
делирования и классификации паралингвисти-
ческих явлений на сегодняшний день являются: 
искусственные нейронные сети, векторы Фишера 
(Fisher Vectors — FV), смеси гауссовых распре-

делений (Gaussian Mixture Models — GMM), ре-
грессия опорных векторов, скрытые марковские 
модели (Hidden Markov Models — HMM), модель 
экстремального машинного обучения (Extreme 
Learning Machines — ELM), метод частичных 
наименьших квадратов, последовательная ми-
нимальная оптимизация (Sequental Minimal 
Optimization — SMO), случайный лес (Random 
Forest), бэггинг (Bagging, Bootstrap Aggregating), 
деревья принятия решений, среднеквадратичное 
отклонение, шенноновский критерий минимума 
требуемой избыточности (МТИ) [9, 10]. На рис. 1  
приведен вариант классификации указанных 
методов. 

При разработке математического и програм- 
много обеспечения паралингвистических систем 
многие исследователи рассматривают вопрос об 
использовании свободно доступного програм- 
много обеспечения для проведения эксперимен-
тов. При необходимости определить эмоциональ-
ное состояние личности может быть полезным та-
кой программный продукт, как LIWC (Linguistic 
Inquiry and Word Count, https://liwc.wpengine.
com), который является условно бесплатным про-
граммным обеспечением для анализа текстов, 
вычисления частотности использования слов 
человеком, определения эмоциональной нагруз-
ки текста. Для вычисления признаков можно 
применять инструментарий openSMILE (http://
audeering.com/technology/opensmile/), использу-
ющийся во многих работах для извлечения при-
знаков из аудиозаписей.

Набор акустических низкоуровневых призна-
ков (LLD) в openSMILE состоит из 6373 супрасег-
ментных признаков, включая 65 базовых низко- 
уровневых признаков, а также их варианты (рис. 2). 
Низкоуровневые признаки включают в себя мно-
жество характеристик: спектральные, кепстраль-
ные, энергозависимые и вокализованные. Эти аку-
стические признаки считаются наиболее полными 
для паралингвистических исследований.

В качестве программных средств, реализую-
щих алгоритмы извлечения и анализа данных, 
можно применять программный инструмента-
рий WEKA (Waikato Environment for Knowledge 
Analysis, www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/), пред-
ставляющий собой набор средств визуализации 
и алгоритмов для анализа данных и решения 
задач прогнозирования. Для фонетического ана-
лиза речи можно использовать инструментарий 
Praat (www.fon.hum.uva.nl/praat/). В качестве 
программных продуктов для анализа данных 
можно применять такие продукты, как KNIME и 
RapidMiner. KNIME (Konstanz Information Miner, 
www.knime.org) представляет собой систему по-
строения алгоритмов для анализа, преобразова-
ния и визуализации данных. Может интегриро-
ваться с другими проектами, например с WEKA. 
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RapidMiner (https://rapidminer.com) — открытый 
программный продукт для проведения экспери-
ментов в таких сферах, как машинное обучение 
и интеллектуальный анализ данных. Он может 
быть использован для интеллектуального ана-
лиза данных, текста, мультимедиа, потоков дан-
ных. Программный продукт интегрирует в себя 
операторы WEKA, имеет встроенный язык сце-
нариев для выполнения массивных серий экспе-
риментов.

Вышеописанные методы являются компо-
нентами классической системы паралингвисти-
ческого анализа речи, общая схема и основные 
этапы работы которой представлены на рис. 3 [1]. 

Для того чтобы построить модель паралинг-
вистического анализа речи, необходимо собрать 
или подготовить речевую базу данных, на кото-
рой будет проводиться обучение моделей, тести-
рование (отладка) системы и классификация па-
ралингвистических явлений. При сборе материа-

Вычисление признаков

Методы, используемые при создании 
системы автоматического 

паралингвистического анализа

Обучение моделей

Шенноновский критерий 
минимума требуемой 
избыточности (МТИ)

Скрытые марковские 
модели (Hidden Markov 

Models — HMM)

Классификация/регрессия

Векторы Фишера (Fisher 
Vectors — FV)

Среднеквадратическое 
отклонение (Standard 

Deviation)

Деревья принятия 
решений (Decision Tree)

Случайный лес (Random 
Forest)

Низкоуровневые признаки 
(Low Level Descriptors — 

LLD)

Высокоуровневые 
признаки (High Level 
Descriptors — HLD)

Искусственные нейрон-
ные сети (Artificial Neural 

Networks — ANN)

Смеси гауссовых распре-
делений (Gaussian 

Mixture Models — GMM)

Метод экстремального 
машинного обучения 

(Extreme Learning 
Machine — ELM)

Метод частичных наимень-
ших квадратов (Partitial 

Least Sqares — PLS)

Алгоритм AdaBoost 
(Adaptive Boosting)

Регрессия опорных 
векторов (Support Vector 

Regression — SVR)

Последовательная 
минимальная оптимиза-
ция (Sequental Minimal 

Optimization — SMO)

Бэггинг (Bootstrap 
Aggregating — Bagging)

 Рис. 1. Классификация основных методов паралингвистического анализа речи

 Fig. 1. Classification of major methods for paralinguistic speech analysis
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Частота нуль-пересечений

(Zero-Crossing Rate)

Энергозависимые 
(Energy Related LLD)

Спектральные 
(Spectral LLD)

Вокализованные 
(Voicing Related LLD)

Сумма акустических 
спектров (громкость) 

(Sum of Auditory 
Spectrum)

RASTA-образные 
акустические спектры, 
полосы 1–26 (0–8 кГц) 
(RASTA-Style Auditory 

Spectrum)

Мел-частотные 
кепстральные 

коэффициенты 1–14 
(Mel-Frequency 

Cepstral Coefficients)

Мощность спектра
 250–650 Гц, 1000–
4000 кГц (Spectral 

Energy)

Сумма RASTA-образных 
обработанных акустичес-

ких спектров (Sum of 
RASTA-Style Filtered 
Auditory Epectrum) 

Мощность среднеквадра-
тичного значения (Root 

Mean Square Energy)

Место уменьшения 
спектра 0,25, 0,50, 0,75, 

0,90 (Spectral Roll 
off Point)

Спектральный поток, 
центроид, энтропия 

(Spectral Flux, Centroid, 
Entropy)

Коэффициент асиммет-
рии, эксцесс, колебание, 
спад (Skewness, Kurtosis, 

Variance, Slope)

Психоакустическая 
четкость, гармоничность 

(Psychoacoustic 
Sharpness, Harmonicity)

ЧОТ + сглаживание 
Витерби, вероятность 

вокализации (F0 + Viterbi 
Smoothing, Probability of 

Voicing)

Отношение гармоника/ 
шум, джиттер, шиммер 

(Logarithmic HNR, Jitter, 
Shimmer)

Низкоуровневые 
описатели (LLD)

 Рис. 2. Низкоуровневые признаки в инструментарии openSMILE 

 Fig. 2. Low level descriptors in openSMILE toolkit
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ла для обработки речи, в том числе и содержащей 
ложь, существуют проблемы, связанные с ана-
лизом персональных данных диктора (пол, воз-
раст, образование, эмоциональная стабильность/
нестабильность, культурные и национальные 
отличия). Базы данных собираются, в основном, 
в изолированных условиях (в лаборатории), а не 
в естественных, что значительно влияет на каче-
ство речи (преувеличение, неточное отображение 
эмоций). При этом желательно, чтобы количе-
ство материала было достаточным для успешного 
проведения всех трех стадий работы системы (об-
учение, тестирование, классификация).

Речевые базы данных c ложными 
речевыми сообщениями

Известны несколько общедоступных корпу-
сов речи, содержащих как ложные, так и прав-
дивые речевые сообщения дикторов. К приме-
ру, в работе [3] использовался речевой корпус  
DSD (Deceptive Speech Database), разработанный 
в Университете Аризоны (США). Он состоит из 
аудиозаписей, включающих в себя 162 минуты 
речи 72 дикторов. В записи участвовали студен-
ты университета, которые были поделены на две 
группы. Участники первой группы играли роль 
лжецов, которые «украли» ответы на экзамен из 
компьютера на кафедре. Вторая группа играла 
роль честных учеников, которые вернули листов-
ку в тот же кабинет. Следующая фаза заключа-
лась в том, что были проведены интервью с каж-
дым участником. Участники, которые украли 
ключ, должны были лгать, что они этого не де-
лали, в течение всего интервью, другая группа 
должна была говорить правду о своих действиях. 
Интервью состояло из подготовленного набора 
открытых вопросов, подразумевающих короткие 

ответы (десять «фоновых» вопросов для основы, 
специальные вопросы о краже).

В работе [11] представлен корпус эмоциональ-
ной речи GEMEP (Geneva Multimodal Emotion Port- 
rayals), который включает коллекцию аудио- и ви-
деозаписей, содержащих информацию от 10 фран-
коговорящих актеров (5 женщин, 5 мужчин), ко-
торые изображают 18 эмоциональных состояний 
(восторг, изумление, злость, чуткость/отзывчи-
вость, отвращение, отчаяние, гордость, стыд, бес-
покойство, интерес, радость, презрение, паниче-
ский страх, удовольствие, облегчение, удивление, 
грусть), применяя различные вербальные сред-
ства и различные степени выражения (сильную 
или слабую). 

В работе [12] использовался меньший по разме-
рам речевой корпус — CSC (Columbia-SRI-Colorado), 
разработанный в Университете Колумбии (США) 
и состоящий из 32 часов аудиозаписей интервью  
32 носителей стандартного американского языка 
(16 мужчин, 16 женщин). Организаторами было 
проведено интервью с каждым участником, так-
же участникам было предложено выполнить се-
рию заданий. Им было сказано, что их результа-
ты сравнят с характеристикой одного из ведущих 
бизнесменов Америки. После им выдали подтасо-
ванные результаты и попросили сыграть снова, 
чтобы достичь наиболее близких результатов с за-
данной характеристикой. В четырех из шести за-
даний участники обманули интервьюеров. 

В работе [13] авторы использовали корпус, со-
бранный в Университете Ноттингема (Велико- 
британия) при участии 19 мужчин (студентов 
и преподавателей). У всех участников родной 
язык — английский, дикторы не имели каких-ли-
бо отклонений (слуховых, речевых и пр.). Пример 
опроса с оценкой был разработан для этого экспе-
римента. Участникам были выданы жетоны с тек-

Речевой 
корпус 

Предобработка

Выбор 
признаков

Вычисление 
признаков

Выбор 
параметров

Обучение 
моделей

Языковая Акустическая 
модель модель

Классификация/
регрессия 

 Рис. 3. Обобщенная схема системы паралингвистического анализа речи

 Fig. 3. General scheme of a paralinguistic speech analysis system
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стовой информацией о том, что они должны скры-
вать от интервьюера во время оценочного опроса. 
Интервью 1 с базовыми данными состояло из ней-
тральных и расслабляющих вопросов, составлен-
ных для того, чтобы иметь материал с истинными 
сообщениями. Следующие два интервью были со-
ставлены таким образом, чтобы задать как можно 
больше наводящих вопросов. Интервью 2 вызвало 
существенные затруднения при постановке обыч-
ных вопросов о социальной привлекательности и 
сокрытии информации. Интервью 3 было более 
провокационным из-за прямого опроса участни-
ков об их честности.

Авторы работы [14] считают, что поведение 
лжеца напрямую зависит от индивидуальных 
качеств, культурного уровня человека, содержа-
ния разговора и цены наказания в случае разо-
блачения. Именно поэтому данные, содержащие 
ложные сообщения, должны быть собраны в ре-
альных условиях. Авторы придумали интерес-
ную игру (сценарий), в ходе которой был создан 
речевой корпус на мандаринском китайском язы-
ке. Есть две группы (А и Б). Каждый член груп-
пы А должен рассказать историю (реальную или 
блеф), а члены группы Б могут задать любые во-
просы по этой истории. Истории членов группы А 
были разными, соответственно, задавались раз-
ные вопросы и получены разные ответы на них. 
Учитывая тот факт, что члены группы Б не знали, 
действительно ли автор пережил то, что расска-
зал в истории, они должны были решить, правда 
это или ложь, по ответам рассказчика. Если чле-
ны группы Б угадывали ответ, они выигрывали 
игру и получали награду, в противном случае вы-
игрывала группа А. Если история — ложь, рас-
сказчик должен сделать все возможное, чтобы 
скрыть это от остальных, чтобы выиграть игру. 
Члены группы Б могли задавать сколько угодно 
вопросов в надежде, что рассказчик начнет нерв-
ничать и путаться в событиях. Авторы отобрали 
каждую историю-блеф и фальшивые ответы как 
данные с ложными сообщениями. Затем была за-
писана нейтральная речь людей, которым при-
надлежали эти истории, в нормальных услови-
ях. Тематика разговоров могла включать пред-
ставление себя, рассказ о хобби, жизни и прочее. 
Записи должны были быть длинными настолько, 
чтобы включить в них как можно больше слогов 
китайского мандаринского диалекта. В итоге ав-
торы получили 50 записей участников, включа-
ющих речь 25 мужчин и 25 женщин 25–35 лет. 

Экспериментальные системы 
распознавания лжи в речи человека

В рамках международной конференции 
INTERSPEECH c 2009 г. проходят соревнова-
ния (де-факто чемпионат мира) по различным 

направлениям компьютерной паралингвисти-
ки Computational Paralinguistics Challenge 
(ComParE). В 2016 г. впервые на соревновани-
ях появились следующие темы: распознавание 
лжи в речи, распознавание степени искренно-
сти человека, а также идентификация родного 
языка диктора по его англоязычной речи [15]. 
Исследователи, участвующие в данном соревно-
вании, могли использовать собственные алго-
ритмы машинного обучения и наборы признаков 
в дополнение к представленному организатора-
ми соревнований стандартному набору призна-
ков (6373 признака, вычисленных посредством 
openSMILE). Также участникам предоставля-
лись обучающие/отладочные аудиозаписи. Для 
конкурса распознавания лжи и степени искрен-
ности в речи в качестве базового критерия оценки 
результатов применялся количественный пока-
затель UAR (Unweighted Average Recall — сред-
нее значение полноты). Среднее значение полно-
ты — это мера измерения, которая лучше других 
подходит для данных с несбалансированными 
классами, поскольку она основывается на сред-
ней чувствительности и специфичности (mean 
of sensitivity and specificity). Преимущество ее 
в том, что она взвешивает каждый класс неза-
висимо от количества субъектов, которые он со-
держит. Пусть А — матрица ошибок (contingency 
matrix), где Аij — это число субъектов класса I, 
который классифицируется как j, и пусть K бу-
дет количеством классов, тогда

.

В качестве речевого корпуса для соревнования 
была предложена база данных ложной речи DSD. 
Организаторы провели собственные испытания, 
где использовали свободное программное обеспе-
чение openSMILE и WEKA, с помощью которых 
были выделены признаки, вошедшие в базовый 
набор параметров, а также предоставлена базо-
вая реализация алгоритмов обработки аудиосиг-
налов. Организаторы предоставили результаты 
испытаний базовой системы, которая показала 
значения UAR на отладочном и тестовом наборах 
данных 61,9 и 68,3 % соответственно, что далее 
использовалось в качестве минимальной план- 
ки [15].

Для участия в соревнованиях было зареги-
стрировано более 20 команд из разных стран ми-
ра, которые представили свои компьютерные па-
ралингвистические системы для выявления лжи 
в речи, а также описывающие их статьи. Авторы 
работы [3] использовали базу данных DSD для то-
го, чтобы с помощью программного обеспечения 
для распознавания речи CMU Sphinx (Carnegie 
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Mellon University) определить лингвистические 
составляющие: просодические признаки и типы 
ответов. Из транскрипций речи были вычислены 
два типа просодических признаков: обычные ме-
ры оценки речи и аудиопризнаки, основанные на 
парадигме переменной разрешающей способно-
сти. В ходе экспериментов с применением вычис-
ленных признаков был получен результат 74,9 %.

В другой работе соревнования [6] был предло-
жен новый набор признаков, состоящий из аку-
стико-просодических, лексических, синтаксиче-
ских и фонотактических признаков. Также было 
проведено оценивание каждого признака на по-
лезность его для данного задания. В работе были 
использованы корпуса CSC и DSD. На этапе раз-
работки при использовании предложенного набо-
ра признаков и базового набора соревнований по-
лучены результаты 67,7 и 62,2 % соответственно. 

Некоторые исследователи предполагают [9–
11], что ложь в речи может быть определена с помо-
щью эмоциональных признаков. Эмоциональная 
насыщенность речи проявляется в темпе, тембре 
и громкости речи. О безразличии к излагаемой 
информации свидетельствует вялая и неэмоцио-
нальная речь. Если темп речи высокий, то можно 
предположить, что человек взволнован, тема раз-
говора его глубоко волнует, он как бы пытается 
сказать больше, чтобы убедить в своей правоте. 
Тембр голоса — это характер звука голоса, его 
окраска, через которые также выражается от-
ношение к теме разговора. Таким образом можно 
подробнее узнать личность говорящего: лексиче-
ские признаки говорят об образовании, социаль-
ном статусе и возрасте; грамматические призна-
ки свидетельствуют о том, насколько грамотен 
и образован человек; синтаксические признаки 
могут подчеркивать как недостаточные навыки 
построения фраз, так и чрезмерное возбуждение; 
стилистические признаки отражают навыки ис-
пользования речи при общении.

Авторы работы [11] предположили, что ложь 
можно распознать, используя такие признаки 
эмоциональности, как интенсивность/сила эмо-
ции (arousal), валентность/тон эмоции (valence), 
эмоциональная регуляция. При этом обучение 
проходило на речевом корпусе GEMEP при по-
мощи классификатора k-ближайших соседей 
(k-Nearest-Neighbour — kNN). Для основной 
системы авторы совместили методы kNN, SVM 
(Support Vector Machine — метод опорных век-
торов), SMO. Для получения окончательных ре-
зультатов система была опробована на корпусе 
соревнований DSD. Были проведены исследо-
вания с использованием разработанного набора 
признаков, в результате которых комбинация на-
боров эмоциональных признаков и базовых LLD-
признаков (ComParE-2013) показала значение 
UAR 68,9 %. 

В работе [7] исследовался потенциал инфор-
мативных признаков, основанных на автомати-
ческом распознавании фонов в речи (фон — ми-
нимальная звуковая единица речи, рассматрива-
емая вне связи с функцией смыслоразличения). 
Транскрипции речи были использованы для об-
работки звуков (фонем, пауз тишины, заполнен-
ных пауз) и соответствующих им длительностей. 
Авторы предложили высокоуровневый набор при-
знаков, в который входят четыре группы: глас-
ные, фоны, псевдослоги и паузы. Из них отобра-
ли 29 статических признаков и соответствующие 
им длительности, скорость речи и соотношения. 
Также выбрали подходящий, предложенный ор-
ганизаторами соревнования, набор акустических 
признаков и совместили эти два набора. Для рабо-
ты был выбран корпус DSD, методы SVM с функ-
цией линейного ядра (linear kernel function), 
SMO. Отдельно от набора признаков соревнова-
ний признаки, основанные на автоматическом 
распознавании фонов в речи, показали результат 
58,6 %. Однако вместе с ним результаты UAR 
оказались 66,7 % на этапе разработки и 69,3 % —  
на этапе тестирования. 

В работе [16] авторы предложили использо-
вать FV для описания низкоуровневых призна-
ков в высказываниях. Преимущество векторов 
Фишера в том, что этот метод требует намного 
меньшего количества составляющих в смеси га-
уссовых распределений, чем, например, модель 
«мешка слов» (Bag-of-Words — BoW) и не требует 
обучения на очень большом корпусе, как в слу-
чае универсальной фоновой модели (Universal 
Background Model — UBM). Кроме того, была 
использована каскадная нормализация и ELM. 
Наилучшие результаты UAR составили 75,2 и 
66,6 % для отладочного и тестового наборов дан-
ных соответственно.

Авторы работы [17] предположили, что суще-
ствует связь между распознаванием лжи и пони-
манием степени искренности в речи. Они проде-
монстрировали подход к решению этой задачи: 
объединение корпусов из заданий соревнования 
для определения лжи и искренности. Авторы 
сделали вывод, что метод, базирующийся на том, 
что ложь и искренность — «две стороны одной 
монеты», не показал ожидаемых результатов. 
Однако они смогли использовать взаимодействие 
между этими явлениями. Для экспериментов 
был выбран набор признаков соревнования и 
использован алгоритм SMO для обучения SVM. 
С помощью метода маркировки ошибочных дан-
ных авторы показали, что самообучающийся 
классификатор способен выбирать подходящие 
примеры из другого задания, которые дополняют 
уже существующие данные.

В рамках конкурса также были представлены 
работы по улучшению алгоритма для системы рас-
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познавания лжи в речи. Авторы работы [18] пред-
ложили подход с использованием поверхностной 
нейронной сети (Shallow Neural Networks) в двух 
вариантах архитектуры: выборочная регрессия и 
ранжированная нейронная сеть (sampling-based 
regression and ranking neural networks) и ан-
керная регрессия и ранжированная нейронная 
сеть (anchor-based regression and ranking neural 
network). Также они описали способ, который 
одновременно минимизирует регрессию и по-
тери в классификации. Был использован набор 
признаков, предоставленный организаторами 
конкурса. В результате экспериментов обе архи-
тектуры нейронных сетей, предложенные иссле-
дователями, показали потенциал. 

Известен также ряд работ по определению 
лжи в речи, выполненных до соревнований 
INTERSPEECH 2016 Computational Paralinguistic 
Challenge. Так, в работе [12] сделан фокус на пси-
хологической стороне лжи, а не на визуальном 
или биометрическом ее проявлении. Автор счи-
тает, что главной проблемой изучения лжи явля-
ется то, что на речь диктора может влиять мно-
жество факторов. Дикторы могут испытывать 
различные эмоции в зависимости от причины, по 
которой они лгут. Возраст и культура человека 
также играют важную роль. Было описано иссле-
дование с использованием деревьев принятия ре-
шений для предсказания лжи. Были вычислены 
признаки, включающие слоги, слова, предложе-
ния, короткие предложения и «простые» предло-
жения; эталоны слов и сложности предложений; 
индикаторы спецификации и выразительности; 
«неформальные» эталоны, основанные на ошиб-
ках, которые были автоматически распознаны. 
Лучшие результаты с деревом принятия решений 
были получены из 20 перекрестных проверок, за-
пущенных на малом наборе данных, они показа-
ли точность 70 %. В ходе исследования был раз-
работан корпус CSC, описанный выше.

В работе [13] авторы изучили свойства речи 
людей, которые лгали во время опроса. В экспе-
рименте участвовало 19 человек. Собранные дан-
ные были проанализированы с использованием 
диапазона параметров речи, включая скорость 
речи (Speaking Rate — SR), время начала ответа 
(Response Onset Time — ROT), частоту и длитель-
ность пауз. Полученные результаты показали 
заметное ускорение темпа речи, уменьшение вре-
мени начала ответа, уменьшение длительности 
хезитаций во время произнесения лжи.

Авторы работы [14] описали применение дроб-
ного преобразования Фурье ( Fractional Fourier 
Transform — FrFT) для получения признаков, 
необходимых для определения ложности сообще-
ния. Если психоэмоциональное состояние чело-
века влияет только на частотные характеристики 
речевого сигнала, то можно использовать обычное 

оконное преобразование Фурье, но его будет недо-
статочно, если в сигнале изменяется только фаза. 
Поэтому вместо стандартных MFCC-признаков 
в данной работе были применены дробные мел-
кепстральные коэффициенты (Fractional Mel 
Cepstral Coefficient — FrCC). 25 мужчин и 25 жен-
щин были участниками эксперимента, результа-
ты которого показывают, что при выборе опти-
мального порядка FrFT для FrCC-признаков точ-
ность распознавания ложных речевых сообщений 
выше, чем при применении MFCC-признаков, при 
этом FrCC лучше кластеризуются. При исполь-
зовании модели линейного дискриминантного 
анализа (Linear Discriminant Analysis — LDA) и 
FrCC-признаков средняя точность распознавания 
ложных речевых сообщений для мужчин и жен-
щин составила 59,9 и 56,2 % соответственно. Для 
MFCC-признаков точность была меньше на 3,2 и 
5,9 % соответственно. Использование HММ уве-
личило точность до 71 и 70,2 %. Результаты пока-
зали, что ложная информация действительно мо-
жет быть выявлена из речевого сигнала с довольно 
высокой точностью. 

Авторы работы [8] определяли ложь, исполь-
зуя как акустические, просодические и лексиче-
ские признаки речи диктора, так и информацию 
о поле диктора, его этнической принадлежности 
и личностных факторах. Был собран корпус из 
записей диалогов 126 пар испытуемых, в сумме 
составляющий 93,8 часа речи. В ходе экспери-
ментов были опробованы два метода: случайный 
лес и бэггинг. Авторы объединили методы слу-
чайного леса и метода J48 (имплементация ал-
горитма дерева решений C4.5 (C4.5 decision tree 
algorithm)). Было вычислено 14 акустико-просо-
дических признаков для данного эксперимента: 
минимум, максимум, середина, медиана, средне-
квадратичное отклонение значения ЧОТ, средний 
абсолютный спад, минимум интенсивности, мак-
симум интенсивности, средняя интенсивность, 
среднеквадратичное отклонение интенсивности, 
дрожание, шумы, коэффициент гармоники и шу-
ма. Авторы использовали два метода нормализа-
ции. Первый заключается в нормализации при-
знаков диктора с использованием среднего зна-
чения ЧОТ и среднеквадратичного отклонения 
признаков диктора в течение обеих частей сес-
сии. Авторы назвали это сессией нормализации. 
Второй метод заключается в применении данных 
основной части эксперимента, в которой собраны 
3–4-минутные фрагменты речи каждого участни-
ка (правдивые) до того, как они встретили партне-
ра. Для того чтобы уловить отклонение диктора 
от произнесенной правды, авторы нормализиро-
вали речь дикторов во время произнесения лжи, 
используя признаки, выделенные из исходных 
данных. Авторы предположили, что эта норма-
лизация, названная «нормализацией исходных 
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данных», будет полезной для распознавания лжи.  
Они использовали метод z-нормализации для обе-
их нормализаций. После проведения испытаний 
выяснилось, что метод случайного леса оказался 
более точным в определении лжи и показал точ-
ность распознавания 61,23 % на сыром наборе аку-
стико-просодических признаков, 63,03 % при ис-
пользовании сессионной нормализации и 32,79 %  
при использовании нормализации исходных дан-
ных, в то время как метод бэггинга при тех же ис-
пытаниях показал результаты 58, 65, 61, 19, 31, 
01 % соответственно. Затем авторы совместили 
сессионную нормализацию, показавшую лучшие 
результаты на первом испытании, результаты 
теста по личностному пятифакторному опросни-
ку NEO-FFI (Neuroticism-Extraversion-Openness 
Five-Factor Inventory), а также информацию о по-
ле и родном языке дикторов. В ходе второго экс-
перимента результаты применения методов для 
распознавания лжи улучшились: точность рас-
познавания составила 65,86 % при использовании 
метода случайного леса и 63,9 % при использова-
нии метода бэггинга. 

К изучению влияния эмоциональных при-
знаков на ложь также обращались авторы работ 
[9, 10]. «Фонетический детектор лжи» является 
официально зарегистрированной программой 
для ЭВМ [10], которая предназначена для тести-
рования эмоционального состояния личности 
по голосу. Ее основной принцип действия — ав-
томатическая оценка качества речи диктора на 
базовом, фонетическом, уровне по общесистем-
ному шенноновскому критерию МТИ речевого 
сигнала. Авторы считают, что проблема совре-
менных систем, основывающихся на принципе 
последовательного членения голосового сигнала 
на короткие отрезки данных и их последующем 
сопоставлении с эталоном, в том, что они не учи-
тывают человеческий фактор: диктор (в силу осо-
бенностей слуха или речи) может быть не в состо-
янии воспроизвести эталон, к тому же один и тот 
же диктор не всегда может воспроизвести эталон 
несколько раз одинаково. Для решения данной 
задачи было предложено записывать несколько 
эталонов. 

В работе [19] были выявлены индивидуальные 
различия: некоторые люди повышают высоту 
голоса (ЧОТ), когда лгут, тогда как другие, на-
оборот, понижают; некоторые склонны к смеху 
во время произнесения лжи, другие же смеются, 
когда говорят правду. Также было определено, 
что помимо акустико-просодических признаков 
работу классификации улучшают дополнитель-
ные данные: пол, родной язык, персональные 
данные. Для исследования использовался кор-
пус, часть которого была специально размечена 
для данной задачи. Корпус состоит из диалогов, 
длящихся 3–4 мин, где испытуемые отвечали на 

простые открытые вопросы. Из него были вы-
делены акустико-просодические и лексические 
признаки, после чего проводилось обучение клас-
сификаторов определению пола, родного языка и 
личности говорящего. Также был проведен тест 
NEO-FFI, который определил открытость, добро-
желательность, добросовестность, эмоциональ-
ность и экстраверсию участников. Для обработки 
сигнала был использован программный инстру-
ментарий Praat, а для выделения лексических 
признаков — LIWC. Исследователи использова-
ли различные методы машинного обучения, и 
наиболее успешным оказался AdaBoost в соче-
тании с акустико-просодическими признаками 
и LIWC-признаками, был достигнут результат  
61 % точности распознавания лжи.

В работе [20] представлена специализирован-
ная методика для выявления параметров речево-
го сигнала, отражающих истинность передавае-
мой информации. Использовались такие призна-
ки, как: наличие вокализации звуков, ЧОТ, ин-
тенсивность основного тона, динамика изменения 
и девиация ЧОТ, динамика изменения интенсив-
ности основного тона, отношение интенсивности 
гармоник к интенсивности основного тона. Для 
проведения исследования был разработан сце-
нарий, состоящий из последовательности вопро-
сов (нейтральные, контрольные, значимые). Для 
каждого ответа производится расчет признаков, 
после чего признаки значимых и контрольных 
ответов сравниваются и оцениваются следую-
щим образом: присваивается значение 0 баллов, 
если различий в реакции нет; 1, если выявлены 
заметные различия; 2, если различия сильные; 
3, когда различия ярко выражены. В случае если 
реакция на значимый вопрос была сильнее, чем 
на контрольный, балл принимает отрицательное 
значение, и наоборот, если реакция на контроль-
ный вопрос сильнее, чем на значимый, то ста-
вится положительная оценка. Результат общего 
теста авторы получали суммированием всех оце-
нок. Полученные результаты показали, что впол-
не возможно использование данной системы для 
определения ложности в речи человека в режиме 
реального времени, в процессе межличностного 
общения. 

Авторы патента РФ зарегистрировали спо-
соб определения искренности/неискренности по 
результатам трехкратной оценки эмоциональ-
но-психологических свойств и состояний челове-
ка по одному и тому же фрагменту видеозаписи 
методом психологического шкалирования [21]. 
В основе предложенного способа лежит идея  
о том, что при искреннем высказывании говоря-
щий использует комплекс всех форм и элементов 
невербального поведения (мимика, жесты, инто-
нации голоса — все работает согласованно). На 
первом этапе эксперты (не менее 10 человек, об-
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ладающих эмоциональным слухом не менее 80 % 
по тесту В. П. Морозова, а также знающие основы 
выразительных движений человека) оценивают 
только по аудиосигналу, на втором — только по 
видеосигналу, на третьем — по обоим сигналам 
одновременно. Далее вычисляется коэффициент 
соответствия средних значений оценок экспертов 
при использовании вычисления ранговой корре-
ляции по Спирмену. Оценку искренности/неис-
кренности производят путем усреднения оценок 
всех психологических свойств и состояний гово-
рящего.

Заключение

Наличие многочисленных работ на тему 
определения лжи в речевых сообщениях свиде-
тельствует о том, что на сегодняшний день тема 
является актуальной для различных приложе-
ний, например: предотвращение «телефонного 
терроризма»; биометрические исследования на 
полиграфе, проводимые правоохранительными 
органами и специальными службами; анализ по-
ведения абонентов и операторов в диалоговых си-
стемах, установленных в контакт-центрах, в бан-
ковской сфере в ходе интервью при рассмотрении 
вопросов выдачи кредитов гражданам и т. д.

В статье представлен аналитический обзор 
компьютерных паралингвистических систем для  

автоматического распознавания лжи в речи чело-
века, а также обобщенная схема автоматическо-
го паралингвистического анализа речи и клас-
сификация методов обработки аудиосигналов. 
Приведена информация о международных со-
ревнованиях по компьютерной паралингвистике 
Computational Paralinguistic Challenge, представ-
лена задача распознавания лжи в речи человека, 
которая ставилась в рамках последних соревно-
ваний, проходивших в США в 2016 г. Приведено 
описание речевой базы данных, критерии оценки 
систем, описание и анализ работ, представленных 
на конкурс. 

Нерешенными на данный момент для задачи 
распознавания лжи в речи человека являются 
проблемы как технического характера (наличие 
аудиошумов, низкое качество сигнала в теле-
фонном канале), так и естественного (высокая ва-
риативность спонтанной речи, неоднозначность 
языка). Также важно учитывать индивидуаль-
ные особенности диктора, такие как физическое 
состояние, пол, возраст, эмоциональную стабиль-
ность/нестабильность, культурные и националь-
ные отличия и т. д.

Данное исследование проводится при под-
держке РФФИ (проекты № 16-37-60085 и 16-37-
60100), Совета по грантам Президента РФ (гран-
ты № МК-7925.2016.9 и МД-254.2017.8), а также 
бюджетной темы № 0073-2014-0005.
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Introduction: Computational paralinguistics analyzes non-verbal aspects of human communication and speech, such as natural 
emotions, intonations, pronunciation features, speaker’s voice parameters, truth of a message, etc. The problem of automatic detection 
of truth/deception in spoken messages has importance in many practical applications. There are a great number of contemporary studies 
devoted to the development of software for automated systems of human speech deception detection. Purpose: We analyze and discuss 
the achievements and developments in the field of computational paralinguistics, particularly deception detection in human speech, in 
order to figure out the drawbacks of the available methods and define the ways to overcome them in developing a new automatic system. 
Results: The analysis of a wide spectrum of state-of-the-art scientific and technical literature discussing the results of the world-wide 
scientific research in this field for the last ten years, including International Computational Paralinguistic Challenge (ComParE) has 
shown that the researchers apply similar methods for deception/truth detection. However, the signal processing algorithms have some 
differences which can affect the accuracy of the deception recognition. We present a generalized scheme of a recognition system, its main 
components, as well as a classification of the most efficient methods used in the development of automatic systems for paralinguistic 
analysis of natural speech. At present, human speech deception detection has a lot of unresolved problems, both of technical and natural 
types, including taking into account individual features of a speaker (gender, age, emotional stability, national specificity, etc.). 
Overcoming these problems can significantly improve the system functionality. 

Keywords — Computational Paralinguistics, Speech Technologies, Human Speech Deception Detection, Machine Learning.
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