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神経団路網モデ、ルによる虚偽検出検査のコンビュータ判定

足立浩平i

Computer-Aided Detection of Deception 

Using Neural Network Classifier 

Kohei ADACHl* 

The purpose of this study was to assess the accuracy of computer-aided detection of guilty 

knowledge using a feed-forword neural network classifier. A thae-layer network classifier 

using the error back-propagation algorithm was developed to classify polygraph chal-ts on 

the basis of respiratorγ， electrodennal and cal-diovascular responses. The network classifi巴r

was assess巴dwith the 96 charts obtained from the experiment in which th巴 guiltysu bjects 

committing a mock theft and innocent on巴srec巴ivedguilty knowledge tests. The cross-

validation assessment showed that the detection by the network classifier was 77 pel-C巴nt

correct. The outcom巴 wasnot sup巴riorto the detection accUl-acy by lin巴arand quadratic 

discriminant analyses. Some propel1:ies of the neural network classifier were discussed 
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序論

虚偽検出検査の主要な質問法である緊張最高点質

問法 (GuiltyKnowledge Test) では，被験者に犯

行内容に関する裁決質問と非裁決質問を提示し，各

質問に対して発現する生理反応をみる (Lykken，1959; 

鈴木， 1986; Ben-Shakhar & Furedy， 1990)。例え

ば，窃盗対象が「万年筆」であり ，この犯行内容を

無実の者が知らない場合には r盗まれた物は何でし

たかJ と教示した後に rネクタイヒ。ンJ，r腕時計J，

「万年筆J，rライターJ，r電卓」といった項目を順次

提示していく 。これらの項目の中で r万年筆」だけ

が真の犯行内容を表すが，これを裁決質問と呼び，
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他の正しくない項目を非裁決質問と呼ぶ。もし，被

験者が犯人であれば，真の犯行内容を知っているの

で，裁決質問に対 して非裁決:質問より顕著な生理反

応を惹起すると考えられるが，無実であれば，裁決

質問と ~Iô裁決質問を識別できないので，両種の質問

問で有意な反応、量の差は見られないだろう。従って，

判定は次の方法でなされる。すなわち，裁決質問に

Jlo裁決質問より顕著な反応が認められれば，被験者

は|湯性(質問された犯行内容の認識あり)，認められ

なければ陰性(認識なし)と判定される。

以上が，質問法と判定法の概要であるが， 一般に，

生理反応は，呼吸運動，皮府電気反応および脈波等

の指標が測定記録され(足立 ・鈴木，1991)，現行の
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検査では，これらの反応記録を検査者が視察して判

定を行っている。しかしながら，検査の信頼性を考

慮すると，視察判定よりも，コンピュータを利用し

て判定を行う方が望ましいと考えられる。すなわち，

コンピュータを用いて，質問に対して生じた反応量

を自動計測し，計測した反応量を解析して判定を下

すことによって，虚偽検出の客観性を向上させるこ

とができょう 。

現在まで，幾つかのコンビュータ判定のための手

法が考案されているが(足立， 1989， 1993;徳田，

1993 ; Adachi， 1995)，これらのシステムの解析判定

法は主に数理統計学の判別分析法に基づくものであ

る (McLachlan，1992)。しかしながら，判定に適用

できる解析法は，統計学的判別分析に限られるわけ

ではなく，他にも有用な方法があろう。特に，近年

注目を集めている神経団路網モテ、ノレ(ニューラノレネッ

トワーク;Neural network)は，解析法の重要な候

補である。

神経回路網モデ、/レは，神経細胞の回路網を人工的

に構築して，脳の情報処理過程をモデ、/レ化したもの

である (Rumelhart，Hinton & PDP Research 

Group， 1986;甘未IJ，1989)。この神経団路網は，脳・

神経系のモデ、/レとしてだけではなく，工学や医学等

の応用諸領域で，パターン判別の有効な手段と して

顕著な成果を挙げている(麻生， 1988)。こうした成

果を見渡すと，生理反応量のパターン判別である虚

偽検出検査の判定に，神経団路網モデ、ルを適用して，

その判定精度を評価する必要があると考えられる。

そこで，本研究では，神経回路網モテ、/レの中で、も特

に虚偽検出検査の判定に適合するフィードフォワー

ド (f巴ed-forward)型多層回路網を取り上げ，それ

に基づくコンビュータ判定手法を提示する。そして，

その判定精度を実験データによって評価すると同時

に，従来の判別分析法による判定との比較を行う。

神経回路網モデルによる判定

入力層，隠れ層および出力層からなるフィードフォ

ワード型回路網を，判定に用いる。各層は複数のユ

ニット(神経細胞)からなるが，出力層のユニット

数は，陰性か陽性かの二群判別が目的であるので l

個とする。以上の神経回路網を図示したのが， Figure 

lである。図中の矢印で示す結合(シナプス)に沿っ

て，虚偽検出検査で得られた反応量(入力変数)が
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Figure 1 An illustration of the feed-forward 

neural network 

変換処理を受けながら転送される。仮に，入力層を

網膜，隠れ層を網膜像から有用な情報を抽出する脳

機構，出力層を最終的な視覚判断を行う脳の高次機

構とみなせば，この回路網は，視察した対象から判

断に至る情報処理過程に対応し，これをプログラム

化すれば視覚判断過程の客観的遂行が可能になると

いえよう 。以下， Figure 1に沿って，判定のための

神経回路網の挙動を概説する。

まず，回路網に，被験者が示した呼吸運動 ・皮膚

電気反応 ・!派波等の n種の生理指標に関する反応量

Xl， X2， • ・ ， X1lが入力される。これらの入力信号は，

結合(図中の矢印)を通して隠れ層に送られるが，

ここで重みづけを受ける。すなわち，i (i = 1， 

11)番目の入力信号沿は，隠れ層のユニット j(j=

1，…， m)への結合を通る際に Wリで重みづけられ

WijXiとなる。従って，隠れ層のユニット j(j = 1， 

...， m)には，重みづけられた n種の信号ωljXl，tU2jX2， 

μnjX1l が送られ，それらの合計

Wl刈 +W2jX2 +ー +W町 Xn= ~ WijXi 

がユニット jの受信信号となる。ユニット 1は，受

信信号をロジスティック関数(fと表す)によ って，



0以上 1以下の値 yj= I(エL1仙川)に変換する。

すなわち，ユニット 1は，

知 =/(ZL1川)=一一一」
1 + exp( -L: ;I~ 1 W;jX;) 

を算出し，このYjを結合を過 して出力層に送る。こ

こでも前層と同様の処理が施され，信号Yjはめで重

みづけられ， 重みづ、き信号の総和エ;:iU品が出力ユ

ニットの受信信号となる。出力ユニット は，隠れ層

のユニッ トと同様に， 受信信号をロジスティック変

換して，

z = I(江 IVjYj) =一一一」
J 1+EXp( z;:lめル

を出力する。この出力値 z(1壬 z三1)は，被験者

が陽性である度合いを表し，これを検査得点と呼ぶ

ことにする。検査得点 zがOと1の中間値0.5以下な

ら陰性，0.5より大きければ|場性と判定する。

さて，以上の神経回路網モデルは，推定すべき

nx m+ m個のパラメータ，つまり，各結合の重み

Wij (i= 1，...， n， j= 1， ...， m)，め(j= 1， • ， m) 

を含む。従って，実際に判定を行うためには，それ

に先だって， 一連のパラメータの値を求めておかな

ければならない。このために，既に検査を受けて陰

性か陽性かが明らかになった複数被験者の反応量デー

タ(学習用データ)を用いて， パラメータを推定(学

習)する。パラメ ータ推定手順の概略は，以下のと

おりである。

(1)パラメ ータ，すなわち，重み WijJ Vjに適当

な初期値を与える。(2)学習用データの各被験者の

反応量を回路網に入力して，出力された検査得点 z

と r正しい(理想的な)得点J とのこ乗誤差を求め

る。すなわち，被験者が陽性のときは検査得点が l

となるのが理想であるので， 二乗誤差は (1_ Z)2

となり，陰性のときは検査得点が Oとなるのが理想

なので二乗誤差は (0_ Z)2となる。この手続きを，

学習用データの全被験者のデータについて行い，二

乗誤差の合計を求める。(3)合計二乗誤差が小さく

なるように，各重み ZVijJ Vjの値を更新する。すなわ

ち，現在の重みの値から， (合計二乗誤差を重みで微

分 した量)x (適当なステップ幅)を減じた値を，

新たな重みの値とする。そして，新たな重みを用い

て，再び(2 )の手続きを行い，合計二乗誤差を求
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める。(2)と(3 )の手続きを，収束したと判断さ

れ る (二乗誤差の改善が殆どなくなる)まで，反復

する。ここまで概説したパラメータ推定の手続きは，

誤差逆伝搬(backpropagation)アノレゴリズムとH乎

ばれる (Rumelhart& Hinton， 1986)。

以上の神経回路網による判定およびパラ メータ推

定の計算プログラムをFORTRANで作成し，ワーク

ステーション (SparkStation 2)によって，以下に

記すデータに適用した。

データ

適用対象のデータは， 実験によって収集された虚

偽検出検査(緊張最高点質問法)の反応データであ

る。以下に，データ収集の手続きと，神経回路網へ

の入力変数とした反応量の算出方法を記す。

1 実験手続き

大学生48名(男子21名，女子27名)を被験者とし，

各被験者ごとに個別に実験を行った。

まず，被験者に，実験者が中を見れない個室に入

室させ，個室内の机上に置かれた 2つの封筒のいず

れか 1つを選ばせた後，選んだ封筒中の用紙に記さ

れた課題を個室内で行わせた。封筒の中身は，陽性

群(犯人)の役割あるいは陰性群(無実)の役割を

記した用紙からなる。陽性群の役割の用紙には r個

室内のレターケース中にある万年筆と現金6万円(現

金にはハンカチが被せられている)を盗んだ、後，退

室して下さい。この課題の後で受ける虚偽検出検査

で陰性(無実)と判定されれば，報酬として500円が

与えられます」との教示が記されていた。一方，陰

性鮮の役割の用紙には r5分間ほど，個室内で何も

せずに休止してから，退室して下さい」との教示が

記されていた。なお，幾名かの被験者については，

上記の 2つの封筒に同じ役割の用紙を挿入し，陽性

群と陰性群の被験者が同数になるようにした。以上

の手続きにより，模擬窃盗を行う陽性群，および，

模擬窃盗の内容を知らされない陰性群の各群に， 24 

名の被験者が割り当てられた。

被験者が個室から退室した後，上記の模擬窃盗に

関する質問表を用いた虚偽検出検査を行った。質問

表は，(A) r現金の上に置いてあった物J (B) r盗

まれた現金の金額J (c) r盗まれた品物」に関する

3表を準備し， (A) は「めがね，セロテープ，はが

き，ハンカチ，ピンセッ ト」の 5項目， (B) は r2 



(36 ) 

万円 4万円 6万円， 8万IIJ，10万円」の 5項目，

そして， (C)は「ライター，腕時計，ネク タイピン，

万年筆，電卓」の5項目で

線を号引|いレい、た項目が裁決質質:問，他の項目が非裁決質問

である。各被験者について， (A) ， (B) ， (C) の

いずれか 2種の質問表を用いて検査を行った。

各質問表について，検査を次の手続きで行った。

5つの質問項目を録音テープの再生によって約20秒

間隔で提示して，各質問項目に対して，被験者に「い

いえ」と返答させた。こうした質問系列を，項目提

示順序を変えながら 5回反復した。質問系列中の被

験者の呼吸運動， SCR (皮膚コンダクタンス反応)，

上腕脈波および指尖脈波を Lafayette社製ポリグラ

フよって測定し，テータレコーダ (TEAC社製MR3ω

で磁気記録した。この記録を，実験終了後，A1D変

換ボード (Micro-science社製ADM1998-BPC)に

よってサンプリングしてコンピュータに転送し，次

の計視11処理を行った。

2. 反応計測

l呼吸運動， SCR，上腕脈波および指尖脈波のそれぞ

れについて，以下に記す方法で反応計測を行った。

(1)呼吸運動.各質問項目について，返答後10秒

間の呼吸波を0.1秒間隔でサンプリングしたので，計

100個の波高値 (al，az， "'， alOO) が得られたが，こ

れらの波高値に基づいて，吸気速度，呼気速度およ

び自己中日関係数を求めた。吸気速度は，隣接する波

高値の中で，上昇した(吸気方向に移動した)波高

値の差を足し挙げた後に，吸気時間で除したもので，

厳密には，次のように表せる。

28(G21 仏)1 a;-I 命 |/25(α -1仏)

ここで，a;>a;ー1のとき /5(a;-I， a;) = 1， a;壬a;-I

のとき /5(aH， a;) = 0である。呼気速度は，吸気速

度とは反対に，隣接する波高値の中で，下降した (n手

気方向に移動した)波高値の差を足し挙げた後， 呼

気時間で除したもので，
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と表せる。自己相関係数は，隣接する波高値の対

(al， a2)， (az， a3)， • "， (a99， aloo) の積率相関係数

である。

(2) SCR:質問提示開始0.5秒後から返答後 5秒

後までの間隔を対象とし，コンダクタンスの最大上

昇量を求め，その平方根を SCR振幅とした。

(3)上)J制服波質問提示前3拍の振1隔を平均し(質

問前平均値)，質問提示開始直後から15秒後までの振

幅の平均値(質問後平均値)から質問前平均値を引

いた値を振幅変化量とした。

(4 )指尖脈波・質問提示前3拍の基線の高さを平

均し(質問前平均値)，質問提示開始後15秒間の基線

の高さの平均値(質問後平均値)から質問前平均値

を引いた値を基線変化量とした。また，質問提示開

始後15秒間の振幅について 3次の自己回帰モテ、ノレ

(足立， 1993)で予測される振幅と観測振幅との差の

合計を求め，娠中高予測偏差とした。

(5 )心拍率ー質問提示開始後15秒間の指尖脈波か

ら，各秒ごとの心拍率を求め， 3次の自己回帰モデ

ノレ(足立， 1993)で予測される心拍率と観測心拍率

との差の合計を求め，予測偏差とした。

3 反応量の算出

反応言|淑11により，各質問項目に対して，吸気速度，

呼気速度，呼吸自己相関， SCR振l幅，上腕脈波振幅

変化，指尖l脈波基線変化，指尖脈波予測偏差， 心拍

率予測l偏差の計 8指標の計測値が得られた。すなわ

ち，各質問表について 8種の計測値がそれぞれ25

( 5質問x5系列)個得られたが，各指標内で25個の

計調11値の平均が 0，分散が lとなるように標準得点

化した。各指標について，全系列の裁決質問に対す

る反応計測値(標準得点)の平均から， ~ Iミ裁決質問

に対する反応計調11値(標準得点)の平均を減じた値

を求め，これを反応量(裁決質問に対する反応の特

異性を表す量)とした。以上の手続きより，各質問

表について，計 8種の反応量 C1:I，X2， "'， XS) が得

られたが，これら8変数に基づいて，判定精度の評

価試験を行った。

評価試験

各質問表の反応記録について，陰性 ・陽性の判定

を行った。すなわち，延べ96個(被験者48名 x2質

問表)の記録のそれぞれについて 8種の反応量

(XI， X2， 幼)を神経回路網への入力データとして，

パラメータの推定および判定を行った。ただし，神

経回路網の隠れ層のユニット数mは，予備的分析の



結果より 8個とした。神経回路網による判定と同時

に，その比較対象として，半IJ別分析，すなわち，線

形 (linear)判別分析と二次 (quadratic)判別分析

(付録参照)による判定精度の評価も行った。手続き

と結果は，以下に示すとおりである。

1 . 学習用データによる判定

上記の96個の記録を用いて，神経回路網のパラメー

タ，つまり，重みを誤差逆伝搬アノレゴ、リズムで):1とめ

た。ここで，重みの初期値は一綴乱数を用いて設定

し， 重み更新のステップ幅は0.1とした。重み更新の

反復は，合計二乗誤差の変化量が0.001以下となった

時点で終了した。以上の方法で求めた重みを用いて，

96個の各記録を判定した。判定規則は，前述したよ

うに，検査得点zが0.5以下なら陰性， 0.5より大きけ

れば陽性とするものである。

さらに，線形および二次判別分析による判定も行っ

た。すなわち， 96個の記録からパラメ ータを推定し

た後，推定したパラメータに基づいて，各記録の|場

性事後確率を算出した。陽性の事後確率を検査得点

として，神経回路網の場合と同様に，得点が0.5以下

なら陰性，そうでなければ|場性と判定した。

判定結果は， Table 1に示すとおりである。神経

回路網による判定の精度は非常に高率であり，半IJ別

分析による判定精度を上回った。しかしなが ら，以

上の判定精度の評価法は，現実の場面には適合しな

い。すなわち，実際には，陰性 ・陽性が明らかになっ

た過去の検査記録 (学習用データ)から推定したパ

( 37) 

ラメータを，陰性 ・陽性が未知の記録に適用するこ

とになるが，上記の方法はパラメ ータ推定に用いた

学習用データを，再び判定対象と している。こう し

た評価法から得られた判定率は，統計学でapparent

rateとも呼ばれ，真の正判定率を過大評価したもの

になっている。こうした過大評価を是正して正しい

評価値を求める方法として，学習用データと判定用

データを分離する交差検証法 (Cross-validation

method)があり (McLachlan，1992)，次にこの方

法による手続きを記す。

2. 交差検証法による評価

計48名の被験者のうち，47名の被験者の記録，つ

まり， 94個 (47x2質問表)の記録を学習用データ

としてや11経回路網および判別分析のパラメータを推

定し，これに基づいて，残り l名の被験者の 2つの

記録を判定した。以上の手続きを，48名の全被験者

の記録が判定対象になるように，48回繰り返した。

パラメータの推定法と判定規則は，前節の方法と同

じである。

判定結果は，Table 2に示す通りである。陰性・

陽性の両群をまとめた全群 (combinedgroup)の

正判定率は77%で，前節の学習用データを判定した

場合に比べて，神経回路網による判定精度が著しく

低下していることが窺える。すなわち，神経団路網

の正判定率は，線形判別分析と ほぼ同等で， 二次判

別分析をやや下回った。

Figure 2は，神経回路網および判別分析の検査得

Table 1 Perc巴ntageoutcomes of classifications on the 1巴arningsample 

Classifier 
Innocent group Guilty group Combined group 

Correct Error Correct Error Correct Error 

Neural Network 100.0 0.0 85.4 14.6 92.7 7.3 

Linear Disclimination 83.3 16.7 77 .1 22.9 80.5 19.5 

Quadratic Discrimination 89.6 10.4 79.2 20.8 84.4 15.6 

Table 2 Percentage outcomes of classifications by th巴 cross-validationmethod 

Classifi巴r
lnnocent group Guilty group Combined group 

Correct Error COITect Error Correct E!Tor 

Neural Network 87.5 12.5 66.7 33.3 77.1 22.9 

Linear Discrimination 81.2 18.8 72.9 27.1 77 .1 22.9 

Quadratic Discrimination 79.2 20.8 79.2 20.8 79.2 20.8 
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神経回路網モテ、ノレによる自動判定の精度を交差検

証法で評価した結果，正判定率は77%であった。 こ

の結果は，線形判別分析による判定と同じで，また，

二次判別分析よりわずかに劣った。従って，神経回

路網モデルの虚偽検出検査へ適用可能性は示された

ものの，従来の統計学的手法に対する優越性は認め

られなかった。

評価試験から，判定精度だけでなく，神経回路網

モデルが持つ幾つかの性質が明らかになった。その

1つは，学習用データを判定する精度に比べて，陰

性 ・陽性が未知のデータを判定する精度が著しく低

下することである。こうした傾向は，神経回路網モ

デルが数多くのパラメータを持ち，学習用データに

過適合 (over-fitting)することに由来すると考えら

Oistributions of test scores for neural network and linear and quadratic discriminant analyses 

れる。また，正判定だけでなく誤判定の場合にも，

検査得点が Oまたは lの両極端に近い値をとる傾向

が見られた。検査得点は，陰性 ・|湯性の二群判別に

関する確信の度合いを表すべきもので，たとえ誤判

定をした場合も中間的な値をとるのであれば，応用

上の意味はあるが， 上記の傾向はこれに反するもの

である。すなわち，極端な得点を示すという神経回

路網モデルの性質は，応用上不都合な特性であると

言えよう。

神経回路網モデ、/レの望ましくない結果を前段で述

べたが，このことから直ちに，その有用性が否定で

きるわけではない。神経回路網が従来の判別分析と

ほぼ同等の正判定率を示したことから，その虚偽検

出検査への適用可能性は確認されたわけであり，こ

の結果を踏まえて，上述したような問題点を克服す

べく神経回路網の改良を行うことが重要な課題であ

ると言えよう 。

Figure 2 

点の分布を示すが，神経回路網による得点は，半Ij別

分析よりやや極端な値を示すことがわかる。すなわ

ち，神経団路網による判定では，得点のほとんどが

両極端の Oまたは lに近い値をとり ，中間的な値が

少ない。さらに，こ うした傾向は誤判定した記録に

も見られ，得点を判定についての確信の程度とみな

せば，確信をもって正判定を下す場合もあれば，確

信をもって誤判定を下す場合も少なくないことが窺

える。

考 察

付録.判別分析の概略

判別分析法の中でも主要な手法である線形判別分

析と二次判別分析 (McLachlan，1992)の概略を，

反応量X=[Xl，"， X，，]'に基づいて，陰性・陽性の

二群判別を行う場面を想定して記す。

両分析法ともに，反応量が，陰性と陽性の両群で

異なる多変量正規分布に従うものと仮定する。ここ



で，陰性群の多変量正規分布のパラメータつまり平

均ベク トル，共分散行列を，それぞれ μ"1:，で表し，

分布の密度関数を φ(X;μ，，1:，)で表す。同様に，

陽性群の多変一量正規分布のパラメータを μ2，1:2で表

し，その密度関数を φ(X;μ2，1:2)で表す。以上の

仮定の上で，両群の共分散行列が等しい(1:1=1:2)

という制約をおくのが線形判別分析で，この制約を

設けないのが二次判別分析である。これが線形およ

び二次判別分析の違いであり，以下に記すことは両

者に共通する。

陰性および陽性の事前確率を，それぞれ， π" π2 

とおくと，反応量xを示した被験者が陽性である確

率(陽性事後確率)ρは，ベイズの定理より，

ρ π2φ(x;μ2，1:2) 

π1φ(x;μ1，1:，)+π2φ (x;μ2，1:2) 

で与えられ，陰性である確率は 1-ρで与えられ

る。判定に先だって，学習用データから，最尤法に

よって，各パラメータの値を推定して，上式に代入

すれば，陽性(陰性)の確率が得られる。なお，本

研究の評価試験では， π，=π2=0.5とした。
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