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基于栈式去噪自编码器的语音测谎算法∗
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摘　 要:为了进一步提高谎言语音检测的准确率ꎬ提出了一种基于栈式去噪自编码器的语音测谎算法(ＳＤＡ￣ＳＶＭ)ꎮ 该算法

首先采用 ＯｐｅｎＳＭＩＬＥ 提取了 ３８４ 维语音特征ꎻ然后构建了两层去噪自编码网络对语音特征进行变换加工ꎻ最后ꎬ采用 ＳＶＭ 分

类器对语音是否为谎言进行分类识别ꎮ 所用语音来源为 ＣＳＣ 测谎语料库ꎬ实验结果显示:相比传统的 ＳＶＭ 分类ꎬ所提算法的

检测准确率至少提升 １.８５％ꎮ
关键词:测谎ꎻ语音特征ꎻ栈式去噪自编码器ꎻＳＶＭ
中图分类号:ＴＰ３９１.４１　 　 　 　 文献标识码:Ａ　 　 　 　 文章编号:１００５－９４９０(２０１９)０３－０７９３－０４

　 　 说谎ꎬ字典将其定义为“说话人在知道事实的

前提下ꎬ通过刻意隐瞒并提供与事实不符的语言信

息的行为”ꎮ 测谎ꎬ即检测某些语言是否为谎言ꎮ
谎言的危害是巨大的ꎬ例如盛行的电信诈骗ꎬ传销诈

骗ꎬ通常给受害者及其家属带来毁灭性的后果ꎬ因此

检测谎言一直以来都是研究者们研究的热门领

域[１]ꎮ 早期的人工测谎培训ꎬ存在着培训成本高ꎬ
识别率低的缺点ꎬ于是研究人员开始尝试用人机进

行谎言检测ꎮ 开展语音测谎研究ꎬ对于推动计算机ꎬ
语音识别等相关学科的发展具有重大的现实意义ꎬ
对提高司法鉴定水平、促进商业贸易公平等也有较

强的辅助作用ꎮ
随着测谎研究的深入ꎬ语言中包含的特征成为

了测谎的依据ꎬ例如梅尔频率倒谱系数[２]ꎬ并使用

一些传统的分类器进行识别ꎬ但由于特征提取算法

难以学习到语言的深层特征以及分类器有限的泛化

能力ꎬ所以经常遇到维数灾难ꎬ过拟合等问题ꎮ 针对

上述问题ꎬ深度学习的出现提供了新的解决思

路[３]ꎬ降噪自编码器则是深度学习中的一个模块ꎮ
堆栈降噪自编码器 ＳＤＡ(Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ Ａｕｔｏｅｎ￣
ｃｏｄｅｒ) [４]ꎬ使用无标签的数据进行无监督的逐层贪

婪预训练来初始化网络参数ꎬ并且用有标签的数据

和反向传播算法进行微调ꎬ进一步优化模型[５]ꎮ 本

文使用具有两层网络的堆栈降噪自编码器ꎬ并后接

ＳＶＭ 分类机进行检测ꎮ 实验结果表明该网络可以

提高谎言检测的准确率ꎮ

１　 栈式去噪自编码器

１.１　 去噪自编码器

自编码器 ＡＥ(ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ) [６]是一种具有 ３ 层
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的神经网络ꎬ可以提取出机器学习所需要的某些数

据特征ꎬ包括输入层ꎬ隐藏层和输出层ꎮ 在现实应用

场景中ꎬ人们需要更具有鲁棒性的特征[７]ꎬ因此引

入去噪自编码器 ＤＡＥ(Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ)ꎬ其结

构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 去噪自编码器结构

去噪自编码器有编码和解码两个部分ꎮ 对于编

码部分ꎬ可以表示为:
Ｙ＝Ｓ(Ｗ１Ｘ＋Ｂ１) (１)

式中:Ｓ为非线性激活函数ꎬ一般为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬＷ１

为 ｎ１×ｎ２ 维权重矩阵ꎬＢ１ 为 ｎ２ 维偏置向量ꎬＸ 为加

入噪声后的数据ꎬＹ为隐层的输出数据ꎮ
对于解码部分:

Ｚ＝Ｓ(Ｗ２Ｙ＋Ｂ２) (２)
式中:Ｗ２ 为 ｎ２ ×ｎ３ 维权重矩阵ꎬＢ２ 为 ｎ３ 维偏置向

量ꎬＺ为输出层的输出数据ꎮ 它的训练过程就是用

随机梯度下降法来实现重构误差最小化ꎬ其误差函

数可以表示为:

Ｌ＝ １
２

｜Ｚ－Ｘ ｜ ２ (３)

１.２　 栈式去噪编码器

栈式去噪自编码器( Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ Ａｕｔｏｅｎ￣
ｃｏｄｅｒ)是由多个训练好的去噪自编码器堆叠而成ꎬ
可以提取更深层的特征ꎮ 首先利用不带标签的数据

使用贪婪逐层预训练每一个自编码器ꎮ 完成预训练

之后利用分类器和用反向传播算法对整个网络系统

进行微调ꎬ参数更新公式为:

Ｗ＝Ｗ－η ∂Ｊ(ｙꎬｙ＿)
∂Ｗ

(４)

ｂ＝ ｂ－η ∂Ｊ(ｙꎬｙ＿)
∂ｂ

(５)

式中:Ｗꎬｂ 为网络权重和偏置向量ꎬη 为学习率ꎬ
Ｊ(ｙꎬｙ＿)为分类结果和正确结果的误差函数ꎬ一般

为相对熵函数ꎮ

２　 支持向量机

ＳＶＭ 是 Ｃｏｒｉｎｎａ Ｃｏｒｔｅｓ 和 Ｖａｐｎｉｋ 等[８]提出的一

种有监督的分类模型ꎬ可以用来做回归ꎬ分类等分

析ꎬ是将原始数据映射到高维空间中进行线性分类ꎮ

若原数据为 ｘꎬ映射后的数据为 φ(ｘ)ꎬ则其超平面

可表示为式(６)ꎬ目标就是找到最佳超平面ꎮ
将数据映射到不同的空间需要不同的核函数ꎬ

一般常用的核函数有:线性核函数式(７)ꎬ多项式核

函数公式(８) [９]ꎬ本文使用线性核函数ꎮ
ｆ(ｘ)＝ Ｗφ(ｘ)＋ｂ　 　 　 (６)
Ｋ(ＸꎬＹ)＝ ＸＹ (７)
Ｋ(ＸꎬＹ)＝ [(ＸＹ)＋１] ｄ (８)

３　 “ＳＤＡ￣ＳＶＭ”算法模型

本文的模型共有 ３ 个步骤:
(１)特征提取

特征是测谎系统中的重要分类依据ꎮ 在 ２００９
年首次举办的国际语音情感识别挑战赛 ＩＮＴＥＲ￣
ＳＰＥＥＣＨ ２００９ ＥＣ 的分类器子挑战中ꎬ为了更好地

描述语音中蕴含的特征ꎬ举办方根据声学特征中使

用最为广泛的特征和函数[１０]ꎬ创建了包含 ３８４ 维向

量的基本特征集ꎬ其中有 １６ 个低层描述符和 １２ 个

统计函数ꎬ如表 １ 所示ꎮ 本文将实验所用的语音经

ＯｐｅｎＳＭＩＬＥ 软件依该特征集提取出 ３８４ 维特征ꎮ
表 １　 ２００９ 国际语音情感识别挑战赛中的基本特征集[１１]

低层描述符(１６∗２) 统计函数(１６)

均方根能量 标准差

基频 峰度ꎬ偏度

梅尔频率倒谱系数 １~１２ 线性回归:斜率ꎬ偏量ꎬ均方误差

过零率 均值

谐波噪声比 极限值:最大最小值ꎬ相对位置ꎬ范围

　 　 (２)特征重构及表达

图 ２ 为本文所搭建的重构特征的栈式去噪自编

码器ꎮ

图 ２　 栈式去噪自编码器结构图

将谎言库中语音划分为训练集和测试集ꎬ用训

练集来训练整个分类系统ꎬＨ(ｎ)为第一隐层输出ꎬ

４９７
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ｈ(ｍ)为第二隐层输出ꎬ训练的相关参数及最终系统

的隐层单元数如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 训练及测谎系统的参数

网络参数 值

第一隐层节点数 １２０
第二隐层节点数 ８０

预训练次数 ２００
微调次数 １００

预训练学习率 ０.００１
反向传播算法学习率 ０.００１

激活函数 ｓｉｇｍｏｉｄ

　 　 (３)分类检测

在已经训练好的栈式去噪自编码器的后面接

ＳＶＭ 分类器ꎬ将测试集数据经栈式去噪自编码器重

构完特征之后进行检测ꎬ并记录其准确率ꎮ

图 ３　 训练及测试过程框图

４　 实验分析

４.１　 实验设置

本文所用的谎言数据库为 ＣＳＣ 数据库ꎬ参与录

制的为 ３２ 名哥伦比亚大学的学生或教师ꎬ其中男性

和女性各占一半ꎮ 这 ３２ 名人员被告知即将参加

“寻找符合美国顶级优秀企业家人才”的活动ꎬ形式

是对音乐ꎬ人际交流ꎬ地理ꎬ公民等 ６ 个方面进行提

问测试ꎬ由面试官将参与者的得分和面试交流来判

断他们是否具有“优秀企业家”的特质ꎮ 并最终得

到约 ７ ｈ 的谎言语音样本[１２]ꎮ
从该库中剪切出 ５ ０００ 条语音ꎬ其中男女各 １５

名ꎬ经 ＯｐｅｎＳＭＩＬＥ 软件ꎬ提取出了 ３８４ 维的特征集

用于实验ꎮ 并采用“准确率”作为分类性能指标ꎮ
４.２　 实验结果与分析

实验分两次ꎬ第 １ 次是将测试集经过训练好的

栈式去噪自编码器之后再用 ＳＶＭ 进行分类ꎬ第 ２ 次

直接使用 ＳＶＭ 进行分类ꎬ并将结果进行比对ꎮ ＳＶＭ
分类器的 Ｃ 值选择 １０ 组ꎬ值为从 １ 到 １０ꎬ对于每个

Ｃ 值都进行 １０ 次实验并取最后的平均值ꎮ
由图 ４ 可以看出ꎬ将数据经栈式自编码器处理

之后再进行分类与直接将数据进行分类相比ꎬ准确

率最低提升了 １.８５％ꎬ最高提升了 ２.４７％ꎮ 因此ꎬ本
文设计的栈式去噪自编码器可以提取出更高阶的特

征ꎬ提升了 ＳＶＭ 对于谎言检测的准确率ꎮ

图 ４　 重复试验次数及其准确率

为进一步验证算法的有效性ꎬ将所提算法与其

他分类器进行比较ꎬ对比分类器包括 ＳＶＭ、Ｓｏｆｔｍａｘ、
ＭＬＰꎬ其中 ＳＶＭ 参数依照图 ４ꎬＣ 值选取 ７ꎬＳｏｆｔｍａｘ
和 ＭＬＰ 中的学习率取 ０.０１ꎮ 对于每种分类器都进

行 １０ 次实验并取平均值ꎮ
表 ３　 各个分类器的检测准确率

分类器 平均识别率

ｓｏｆｔｍａｘ ５８.３４％
ＭＬＰ ５９.４１％
ＳＶＭ ５９.４０％

ＳＤＡ＋ＳＶＭ ６１.５３％

　 　 由比对结果可以看出ꎬ本文设计的测谎系统相

较于传统的分类器可以提高谎言检测的准确率ꎮ

５　 结束语

针对传统 ＳＶＭ 分类器对谎言分类的准确率不

高的问题ꎬ本文通过栈式去噪自编码器对数据进行

预处理ꎬ去除了特征中的一些冗余信息ꎬ更有效的提

取了语音中的更高阶特征以助于分类ꎬ并在 ＣＳＣ 数

据库上进行了实验ꎬ结果表明该算法可以提高 ＳＶＭ
对谎言检测的正确率ꎮ 下一步ꎬ将会对自编码器的

个数ꎬ以及网络中隐层的单元数进行研究ꎬ重构更高

阶更有助于分类的特征ꎬ进一步提升检测的正确率ꎮ
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