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1 はじめに

対話中の嘘 1 を見破ることは決して容易ではなく，
刑事などは嘘を見抜く高度な技術を身につける必要
がある [3]．この問題に対し，機械学習を用いた嘘の
自動検出について研究が行われており，英語において
一定の成果が得られている [4]．[4]では，英語話者に
よって収録された嘘を含むコーパス (以下，CSCコー
パス)に対して，音響特徴量と言語特徴量を用いて嘘
の自動検出を行った結果、チャンスレート（60.2%）
を有意に上回る分類精度（66.4%）が得られることが
確認されている．一方で，言語間，文化間によって嘘
の言語的な特徴に差異があることも指摘されており
[6]，他言語においても嘘の自動検出が有効に機能す
る保証はない．しかしながら，音響・言語特徴量を両
方用いた嘘の自動検出に関する言語間比較は，著者
の知る限り行われていない．
本研究では，日本語の嘘を含むコーパスを新たに
収集し，これを用いて嘘の検出実験を行う．また，検
出に有効な特徴量について日英間比較を行う．

2 日本語偽言コーパスの収集

本研究では CSCコーパスと同様の収録設定の下，
日本語で対話収録を行い，書き起こしと嘘ラベルの
付与を行う．

2.1 収録設定
嘘が誘発されやすい場面の一例として，面接 [2]に
おける質問者と対象者の 2名の対話を想定する．収
録の手順を以下に示す．

1. 6項目（政治や音楽など）に対する，ある“目標
プロフィール”に適合するかどうかを調べるた
めの実験と対象者に伝える．

2. 対象者に 6項目のテストを収録前に受けてもらう．
3. 2項目が適合，4項目が不適合となるように操作
した結果を対象者に伝える．

4. この実験の本当の目的は“目標プロフィールに
適合している”と主張し，質問者を納得させる
ことができる人物を探すことであり，上手く納
得させれば賞金があると対象者に伝える．

5. 対象者は，全項目のテスト結果において“目標
プロフィールに適合している”と，面接で質問者
に主張する．質問者は，目標プロフィールやテ
スト内容についての知識はなく，いかなる質問
をしても構わないとする．

収録した日本語偽言コーパス 2の一例をTable 1に示
す．20代の男女計 2名を質問者とし，20代の男女計
10名を対象者として対話収録を行った．収録した総
対話数は 10対話であり，総時間は約 150分である．
対象者の総発話数は 1069で，SU3 の総数は 1671で
ある．
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1“騙そうとする意図をもった事実とは異なる言語的陳述”と定義する [5]．
2http://ahclab.naist.jp/resource/ja-deception/
3発話を句読点や休止で区切ったスラッシュユニットの略称

Table 1 対話例 (I：質問者，P：対象者)
話者 書き起こし文 ラベル
I 音楽に関して，あなたはマッチしてい

ましたか？
P はい，マッチしていました． 嘘
I それはなぜだと思いますか？
P えーと，そこそこ答えれたからです． 真実
P 小さい頃からずっとピアノをやってい

たので．
嘘

　
Table 2 音響および言語特徴量と個人性の情報
カテゴリ 説明
一般記述 テスト項目，笑い，雑音，言い間違い
文構造 代名詞，否定，YesNo，終助詞，

動詞の原形，遊び言葉，合図句，
質問，ポジティブ・ネガティブ単語

パラ言語情報 同意，言いよどみ
F0 中央値，SU長に対する中央値の割合
音素継続長 母音，平均，最大
パワー 平均，SUの第 1・最終フレーム
個人性 性別，言いよどみ・合図句の頻度
　
2.2 ラベル付与
対象者の SUに対してラベル付与を行う方法として

“真実”と“嘘”のボタンを用意し，対象者には対話
収録中の SU ごとにどちらかのボタンを押してもら
う．なお，一部分でも嘘が含まれる SUは，嘘として
定義する．それぞれのボタンが押された時間と書き
起こしから，SU毎にラベル付けを行う．1671 SUの
うち真実ラベルが付与された SUは 1401で，嘘ラベ
ルが付与された SUは 270である．

3 嘘検出のための特徴量

本研究は先行研究 [4]に基づき，SU毎に言語特徴
量と音響特徴量をそれぞれ抽出する．先行研究で有
効と示された特徴量のうち，英語に特化しておらず
日本語でも使用可能な特徴量に“終助詞の数”を新た
な言語特徴量として加えている．抽出した特徴量を
Table 2に示す．

• 音響特徴量
音響特徴量として,基本周波数 (F0)とパワー，音
素継続長を用いる．F0の抽出には Snack Sound
Toolkit[8]，音素継続長の抽出にはKaldi[7]を用
いる．

• 言語特徴量
人手による書き起こし文に対して MeCab[9]で
形態素解析を行い，得られた形態素から言語特
徴量を抽出する．雑音は，咳やマイクとの接触
音など対象者によって生成されたものに限定す
る．ポジティブ・ネガティブ単語の頻度の抽出に
は，単語感情極性対応表 [10]を用いる．

• 個人性
対象者の性別と，1対話中の全 SU数に対する合
図句・言いよどみの頻度を個人特徴量とする．
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4 実験的評価

前述した音響特徴量と言語特徴量を合わせた特徴
量を用いて，SU に対して嘘の検出を行う．2値分類
するための機械学習手法として，Bagging[1]を用い
る．嘘の検出率の評価には，1670 SUを学習用のデー
タにし，残り 1 SUをテスト用のデータにする一個抜
き交差検定を用いる．

4.1 結果と考察
Table 3に，各特徴量を用いた際の嘘の検出率と F
値を示す.“日本語”は本研究における日本語の嘘検
出率，“英語”は先行研究 [4]に基づき CSCコーパス
の一部を用いて英語の再現実験を行った際の嘘検出
率である．“人間による検出”とは, 被験者と別の人
間に同じ対話データを聞いてもらい, 嘘の検出を行っ
てもらった結果である．
日本語では音響特徴量+個人性を用いた場合が最も
精度が高く，言語特徴量のみに比べて嘘検出率が約
7%高かった．全特徴量を用いた場合でも，音響特徴
量+個人性，音響特徴量のみの検出率より低い精度で
あった．英語でも音響特徴量+個人性を用いたものが
最も精度が高く，チャンスレートに比べて約 17%高
かった．また，日英ともに言語特徴量を用いた場合
の検出率はチャンスレートとほぼ同等であった．先行
研究 [4]においても，言語特徴量のみを用いた場合は
チャンスレートに対して約 1%程度の向上しか確認さ
れていないことから，今回用いた言語特徴量は単体
では嘘検出にあまり有効ではないと言える．さらに，
言いよどみと合図句の頻度，性別などを追加して検出
を行った場合に精度の向上が見られたことから，日本
語においても嘘検出にはそのような個人性が影響を
及ぼすことがわかった．また，人間による検出はチャ
ンスレートとほぼ同等の精度であり，どの特徴量を用
いた検出もこれを上回る精度であった．なお，フィッ
シャーの正確確率検定の 1%水準を用いて特徴量間の
違いを比較したところ，日英ともにチャンスレート
と音響特徴量，音響特徴量+個人性，音響特徴量+言
語特徴量，音響特徴量+言語特徴量+個人性で p値が
0.01以下となり，有意差が見られた．
Table 4に，話者ごとに嘘検出を行った場合に，検
出率が高かった話者と低かった話者の対話例を示す．
SNは雑音，MPは言い間違いのことを指す．質問者
がテストの出来について質問した際の対話であり，A
は検出率が高かった話者，Bは低かった話者である．
Aは雑音や言い間違いが多く，声も上ずっていた．そ
の一方で，Bは真実の発話に比べて際立った変化は見
られなかった．

4.2 特に有効な特徴量
最良優先探索を用いて，分類率が学習データに対
して最大となるように特徴量選択を行った．その結
果，特に有効とされた特徴量をTable 5に示す．音響
特徴量に関しては F0 の中央値，母音の平均継続長，
パワーの最終フレームが日英ともに有効であること
が確認された．パワーの最終フレームについては，一
般に言われている感情の変化は語尾に出やすいとい
う特徴を捉えていると考えられる．言語特徴量に関
しては日英で大きく異なっており，英語では雑音，代
名詞，Yesと Noの有無が有効とされた．日本語では
動詞の原形の有無のみであったことからも，今回用い
た言語特徴量はあまり貢献しないと考えられる．

Table 3 嘘の検出率
検出率 /F値

(
%
)

特徴量 日本語 英語
チャンスレート 83.8/0.0 71.4/0.0
音響 90.5/60.2 86.8/74.5
言語 84.2/7.6 71.4/14.7
音響+個人性 90.7/61.4 88.1/77.7
言語+個人性 85.2/31.5 76.8/52.9
音響+言語 89.9/56.9 86.8/74.6
音響+言語+個人性 90.2/58.1 87.8/77.2

人間による検出 83.0/28.4

Table 4 対話例（A：高検出率，B：低検出率）
対象者 書き起こし文
A SNはー，そうですね，まぁMP七八割は答

えれたかなっていう位ですね．
B たぶん大丈夫だと思います．

　

Table 5 特に有効な特徴量
カテゴリ 英語　 日本語
言語 雑音，代名詞，YesNo　 動詞の原形
個人性 合図句の頻度
F0 中央値 中央値
音素継続長 平均，母音 母音
パワー 第 1・最終フレーム，平均 最終フレーム
　
5 おわりに

本稿では，日本語の嘘を含むコーパスを収集し，嘘
の自動検出を行った．英語に対する先行研究で有効性
が確認されている特徴量を用いて分類を行うことで，
ほぼ同等の精度が確認された．言語特徴量に関して
は，英語で有効とされた特徴量が日本語ではあまり
有効でないことがわかった．今後は，言いよどみの種
類や対話行為を表すタグを新たな特徴量として加え
るなどして，日本語において有効な特徴量を検討す
ることで，さらなる検出精度の向上を目指す．
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