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あらまし 印象的な映像の検索に用いることを目的として，映像中の人物の表情を認識し，様々な表情が現れている

シーンを検出する手法を提案する．表情表出時における眉や目の端点等の顔特徴点の位置変化を用いて，2つの顔特徴

点間の距離および 3つの顔特徴点で囲まれる領域の面積や領域内の画素の輝度に基づいて，多様な顔特徴量を定義す

る．顔特徴量の中には冗長なものもあるので，顔特徴量の有用性を定義し，有用な特徴量のみを選択して表情認識に

用いる．さらに，選択された特徴に対する特徴抽出により得られる特徴ベクトルを用いて機械学習を行うことで，効

率的かつ正確な表情認識モデルの構築を図る．また，映像中の各フレームに対する表情認識の結果から表情表出の開

始点と終了点を検出し，表情が表出されているシーンを特定する．
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1. は じ め に

近年における画像や映像の記録機器の高性能化や，画像・映

像データを大量に保存することのできる大容量ストレージの出

現により，例えば旅行や年中行事などの様子をビデオカメラで

撮影したものなど，個人でも多くのマルチメディアデータを所

有する機会が増大している．また，ライフログのように，個人

の行動や体験の履歴をマルチメディアデータとして記録し，記

憶の補助やパターン分析などに利用するといったことも行われ

ている [1] [2]．

しかし，その一方で，記録するデータの量が膨大になってし

まったため，画像や映像などの検索が難しくなり，記録したマ

ルチメディアデータが十分に利用されなくなる問題が発生して

いる．そのため，大量のマルチメディアデータから，的確かつ

効率的に検索を行いたいという要求が高まってきている．そこ

で本論文では，マルチメディアデータの中でも，特に効率的な

検索が要求される映像データから，検索の対象となりやすいと

考えられる印象的なシーンを検出する手法について検討する．

印象的なシーンには様々なものがあるが，その中には映像中の

人物の感情が変動し，それに伴って表情が変化するものが多く

存在すると考えられるので，本論文では，映像中の人物に様々

な表情が表出しているシーンを検出することを目的とする．

表情表出シーンを検出するためには，表出されている表情を

的確に識別することのできる表情認識手法が不可欠である．し

かし，人の表出する表情は様々であり，また個人差も大きいこ

とから，多様な表情を正確に見分けることは難しいという問題

がある．表情ごとに人手で識別モデルを構成すれば，正確な識

別が可能になる反面，専門的知識や多くの人的コストが要求さ

れる [3] [4]．また，表情表出時には顔面上に複雑な動きが生じ

るため，適切に顔面上の変化を捉え，記述することが難しいと

いう問題もある．顔の三次元モデルなど，複雑な特徴量を扱う

ことのできる識別モデルを構成すれば，表情表出時の顔面上の

微妙な変化を捉えることができ，正確な表情認識が可能になる

が，識別モデルが複雑になるため，モデル構築が難しく，また



図 1 顔 特 徴 点

認識に要する時間が長くなると考えられる [5] [6]．

そこで，これらの問題を解決するため，簡潔な特徴量を多数

組み合わせて学習を行うことにより，表情認識時の計算コスト

を抑えつつ，認識性能の高い表情認識モデルの構築を図る．表

情表出時には，眉と目の端点や中心点，あるいは鼻と口の周辺

の点などの特定の点（これ以降，顔特徴点と呼ぶ）が特徴的に

動くと考えられるので，顔特徴点の動きに着目して，表情認識

に用いる特徴量を定める．顔特徴点は特徴量を簡潔に表現でき

るため，表情認識によく用いられるが [7] [8]，多くの認識手法

では，予め定められた特徴点のみを用いるため，特定の表情は

正確に識別できても，多様な表情の識別に適用することは難し

いと考えられる．そこで，提案手法では，様々な顔特徴点の組

み合わせから多数の特徴量を定義し，学習用の顔画像を用いて，

認識対象とする表情に応じて識別に有効な特徴量を選択するこ

とで，多様な表情の識別に適用できる認識手法を構成する．ま

た，主成分分析に基づく特徴抽出を行うことにより，認識精度

を低下させることなく，より簡潔に特徴量の内容を表現できる

特徴ベクトルを生成し，表情認識の効率化を図る．

映像から表情表出部を検出するため，映像中の各フレームの

画像に対して前述の表情認識を行い，表情表出区間と表出して

いる表情を推定する．フレームによっては，顔特徴点抽出の誤

りや顔面の動きによる画像のぶれ，映像中の人物の瞬きなどの

影響で適切な認識ができないことがあるので，そのようなフ

レームによる検出性能の低下を抑えるための表情表出部検出法

を構成する．また，表情表出の様子を捉えた映像データを用い

た表情表出部検出実験により，提案手法の検出性能を評価する．

以降，2章では提案手法で用いる顔特徴点および特徴量を示

し，3章で表情表出部の検出法について述べる．4章で実験を

通じて提案手法の有効性を評価し，5章でまとめを行う．

2. 認識に用いる特徴量

2. 1 顔 特 徴 点

顔特徴点は，眉，目，鼻，口など表情の表出に深く関与する

と考えられる顔面の構成要素の位置や形状の変化が反映される

ように定める [9]．具体的には，図 1に示す 24個の点を顔特徴

点として用いる．

2. 2 顔 特 徴 量

表情が表出される際には，複数の顔特徴点の位置が同時に変

化すると考えられるため，複数の顔特徴点の相互関係に基づい

て，以下の特徴量を定める．

• 直線特徴 [9]

無表情時と表情表出時における，2つの顔特徴点間の距

離をそれぞれ L, L′ としたときの距離の比 L′/L．任意

の 2つの特徴点について，合計 276種類定義される．

• 三角形特徴

3つの顔特徴点を結んでできる三角形領域に基づいて以

下の 3種類を定める．いずれも任意の 3つの特徴点につ

いて，合計 2024種類定義される．

– 輝度平均による三角形特徴 [9]

無表情時と表情表出時における，三角形領域内の画素の

輝度の平均値をそれぞれ I, I ′ としたときの平均値の比

I ′/I．

– 輝度ヒストグラムによる三角形特徴 [9]

三角形領域内の画素の輝度ヒストグラム（4つの階級を

もつ）から得られる．無表情時と表情表出時における，i

番目の階級値を Hi, H
′
i とすると，

H′i
P ′ − Hi

P
(i = 1, 2,

3, 4) を要素にもつ 4次元実数値ベクトルで表される．

なお，P, P ′ はそれぞれ無表情時と表情表出時の三角形

領域に含まれる画素数である．

– 面積による三角形特徴

無表情時と表情表出時における，三角形領域の面積をそ

れぞれ A, A′ としたときの面積比 A′/A．

これらの特徴量は，画像中の顔の大きさ（スケール）の違い

や，顔の傾きなどによる特徴量への影響を低減するために，い

ずれも顔特徴点の相対的な位置関係に基づいて定めている．

2. 3 画像のフィルタリング

顔の構成要素の輪郭（エッジ）は照明条件の変化などに対し

て頑健であると考えられるため，顔画像に対して，次の 2種類

のフィルタを用いてエッジを抽出して得られた画像に対しても

特徴量を求める．

• 水平 Prewitt フィルタ

水平方向のエッジを検出できる 1 次微分フィルタ．

• 垂直 Prewitt フィルタ

垂直方向のエッジを検出できる 1 次微分フィルタ．

与えられた顔画像（原画像）に加えて，これらのフィル

タを適用した画像からも輝度平均および輝度ヒストグラム

による三角形特徴を求める．したがって，特徴量の総数は

276 + 6072 + 6072 + 2024 = 14444 種類となる．

3. 表情認識手法

3. 1 学習に用いる事例

表情認識モデルを構築するために，予め表出している表情が与

えられている事例を訓練事例として用いて学習を行う．訓練事例

の数を n とすると，訓練集合は {(x1, x
′
1, y1), . . . , (xn, x′n, yn)}

と表される．ここで，xk は訓練事例中の k 番目の事例

の無表情時の顔画像から得られる顔特徴点の集合であり



(xk = {p1, . . . , p24})，x′k は表情表出時の顔画像から得られ

る顔特徴点の集合である (x′k = {p′1, . . . , p′24})．また，yk は表

出している表情であり，認識対象とする表情の数を C 種類と

すると，yk ∈ {1, . . . , C} となる．すなわち，各事例は無表情
時と表情表出時の顔画像から得られる顔特徴点の集合および表

出している表情の三つ組により構成される．

3. 2 確率密度分布に基づく表情識別関数

各特徴量の分布は正規分布に近くなると考えられるので，正

規分布の確率密度関数に基づいて，与えられた事例がどの表情

を表しているかを推定する識別関数 Nci を各表情 c および各

特徴量 fi (i = 1, . . . , 14444) について以下のように定める．

Nci(x, x′) =
1√

2πσci

exp

{
− (fi(x, x′)− µci)

2

2σ2
ci

}
. (1)

ここで，fi(x, x′) (i = 1, . . . , 14444) は無表情時の顔画像 x と

表情表出時の顔画像 x′ から求められる，i 番目の特徴量の値を

示しており，f1, . . . , f276 が直線特徴，f277, . . . , f6348 が輝度

平均による三角形特徴，f6349, . . ., f12420 が輝度ヒストグラム

による三角形特徴，f12421, . . ., f14444 が面積による三角形特徴

に対応している．なお，輝度平均と輝度ヒストグラムによる三

角形特徴の fi の値は，ベクトルの各要素について求める．ま

た，µci と σ2
ci はそれぞれ表情 c が表出している事例の特徴量

fi の平均と分散であり，以下の式を用いて求められる．

µci =
1

nc

n∑
k=1

{
I(yk = c) · fi(xk, x′k)

}
, (2)

σ2
ci =

1

nc − 1

n∑
k=1

{
I(yk = c) · (µci − fi(xk, x′k))2

}
. (3)

ここで，I(α) は α が成立するときに 1 となり，成立しないと

きに 0 となる関数である．また，nc は表情 c が表出している

事例の総数であり，nc =
∑n

k=1
I(yk = c) と表される．

3. 3 有用な特徴量の推定

特徴量をすべて用いると計算量の増大が問題となるため，表

情の識別に有効な特徴量のみを選択的に用いることで表情認識

を効率化する．特徴量の有用度は，級間分散と級内分散の比に

基づいて定める．まず，特徴量 fi の級間分散 Bi は次のように

表される．

Bi =

∑C

c=1
nc(νi − µci)

2

C − 1
. (4)

ここで，νi は全クラスの特徴量の平均値を平均した値であり，

以下の式を用いて求められる．

νi =
1

C

C∑
c=1

µci. (5)

また，fi の級内分散 Wi は次のように表される．

Wi =

∑C

c=1

∑n

k=1

{
I(yk = c) · (fi(xk, x′k)− µci)

2
}

n− C
. (6)

fi の有用度 Ui は，級間分散と級内分散の比 Bi/Wi と定める．

すべての特徴量に対して有用度を求め，有用度の高い特徴量

から順にいくつかの特徴量を用いて認識を行う．なお，認識に

使用する特徴量数は，[9]で用いている手法により決定する．

3. 4 表情表出モデルの構築

前述の特徴量はいずれも単純であり，高速に求められるが認

識精度は不十分であると考えられる．そこで，単純な識別器を

統合することで識別性能を向上することのできる AdaBoost に

基づくアンサンブル学習を行う [10]．また，3. 3 節で述べた特

徴量の有用性算出法に基づくと，相関の高い特徴量が複数選択

されることがあるため，選択された特徴量をすべて用いると冗

長性が高くなる可能性がある．この問題を回避するため，選択

された特徴量から構成される特徴ベクトルに対して，主成分分

析に基づく特徴抽出を行い，累積寄与率が 90% 以上となる最

小の数の主成分得点の値を並べて生成される特徴ベクトルを学

習に用いる．図 2に，アンサンブル学習アルゴリズムを示す．

（ 1） 訓練集合中の全事例の重みを wi = 1
n

(i = 1, . . . , n) とする．

（ 2） For t = 1 to T（T はラウンド数）

(a) 重み wi にしたがって訓練事例のランダムサンプリングを行

い，第 t ラウンドでの訓練集合 Xt を構成する．

(b) Xt を用いて Support Vector Machine により弱学習器 ht(x)

を生成する．この際，主成分分析を行った後の特徴ベクトル

を用いる．

(c) ht の誤り率 εt を式 (7) により求める (xi ∈ X)．

εt =

∑n

i=1
wi · I(ht(xi) |= yi)∑n

i=1
wi

. (7)

(d) ht の有用性 αt を式 (8) により求める．

αt = log
1− εt

εt
+ log(C − 1). (8)

(e) X 中の各事例の重み wi を式 (9) にしたがって更新する．

wi ← wi · exp {αt · I(ht(xi) |= yi)} (i = 1, . . . , n).(9)

(f) X 中の各事例の重み wi を式 (10) にしたがって正規化する．

wi ← wi∑n

j=1
wj

. (10)

（ 3） 各ラウンドで生成された弱学習器を統合し，最終的な識別モ

デル H(x) を以下のように生成する．

H(x) = argmax
c

T∑
t=1

αt · I(ht(x) = c). (11)

図 2 アンサンブル学習アルゴリズム

3. 5 瞬きの影響の低減

瞬きをしているフレームでは目が閉じられているため，驚き

の表情など表情表出中に目が開いていることの多い表情の表出

部を検出する際に，誤識別の要因となる可能性がある．そこで，

瞬きをしていると判断されたフレームについては，それらのフ

レームに対する表情認識結果を用いるのではなく，そのフレー

ムの周囲の瞬きをしていないと判断されたフレームの表情認識

結果を用いて表情の推定を行う．

3. 5. 1 瞬きの判定

瞳の部分が見えていれば瞬きをしていないと考えられるので，

瞳がどの程度見えているかを瞬き判定の基準とする．瞳の部分



を検出しやすくするため，瞬きの判定には，図 3に示すように，

左右の目の周囲の領域から得られる垂直エッジ画像を用いる．

なお，図 3に赤枠で示しているこの領域は，抽出された顔特徴

点の位置を用いて定める．左目（右目）の領域は，図 1の 7番

と 9番（10番と 12番）の顔特徴点を左右の端点とし，横幅の

半分の長さを縦幅とする．また，8番（11番）の顔特徴点が上

端と下端の中間の位置となるように定める．

図 3 瞬き判定に使用する領域（赤枠内の領域）

図 3の左右の目の領域画像それぞれに対して，式 (12)に示

す 7× 7画素のカーネルフィルタ K を適用する．カーネルフィ

ルタとは，画像内のある一定の領域に含まれる画素に対して特

定の演算を行う行列であり，画像からエッジや特定の形状を抽

出する際に用いられる．

K = [Ki,j ] =




−2 −1 0 2 0 −1 −2

−1 0 2 0 2 0 −1

0 2 0 −1 0 2 0

2 0 −1 −4 −1 0 2

0 2 0 −1 0 2 0

−1 0 2 0 2 0 −1

−2 −1 0 2 0 −1 −2




.(12)

このカーネルフィルタを画像の (x, y) の位置にある画素（こ

の画素の輝度値を Px,y とする）に適用すると，以下の式 (13)

で表される値 κx,y が得られる．

κx,y =

7∑
i=1

7∑
j=1

Ki,jPx+j−4,y+i−4. (13)

このカーネルフィルタでは，正の係数が円形に近い形で配置

されているため，円形に近いエッジがある部分では κ の値が大

きくなる傾向がある．瞳の部分はほぼ円形で個人差も小さいの

で，瞳の見えている程度が κ の値に比例すると考えられる．

目を開いている場合，κ の値は瞳の付近で高い値となり，そ

れ以外の領域では低い値となると考えられる．また，目を閉じ

ている場合は，全体的に低い値をとると考えられる．そこで，

両目の画像の各画素から得られる κ の不偏分散値 V を用いて

瞬きの判定を行う．V は以下の式 (14)で表される．

V =
1

2

{∑HL−3

y=4

∑W L−3

x=4
(κL

x,y − κL)2

(W L − 6)(HL − 6)− 1

+

∑HR−3

y=4

∑W R−3

x=4
(κR

x,y − κR)2

(W R − 6)(HR − 6)− 1

}
. (14)

ここで，W L, HL（W R, HR）はそれぞれ左目（右目）の領域

画像の横幅と縦幅を表し，κL（κR）は κL
x,y（κR

x,y）の平均値を

表す．なお，抽出される特徴点の位置にはノイズが混入するこ

とがあるため，各フレーム画像について，前後 2フレームを含

めた 5つのフレームでの V の平均値を用いることにより，ノ

イズの低減を図る．

瞬きをすると，V の値が急激に低下した直後に急激に上昇す

る傾向が見られる．そこで，i 番目のフレームでの V の値 Vi

について，前後 M フレームの区間での Vi−M , Vi−M+1, . . . ,

Vi, . . . , Vi+M の各値が式 (15)と式 (16)の条件をみたしてい

れば，i 番目のフレームで瞬きが行われていると判断する．

Vi−1 >= Vi ∧ Vi <= Vi+1. (15)

max{Vi−M , Vi−M+1, . . . , Vi−1}
Vi

>= θ

∧ max{Vi+1, Vi+2, . . . , Vi+M}
Vi

>= θ. (16)

ここで，M と θ は閾値である．式 (15)が成立することは，Vi

の値が極小になっていることを意味する．また，式 (16)が成立

することは，i 番目のフレームの前 M フレームおよび後ろ M

フレームの中に，それぞれ V の値が Vi の θ 倍以上になるフ

レームが少なくとも 1つ以上存在することを意味する．

3. 5. 2 瞬きをしているフレームに対する表情推定

瞬きをしていると判断されたフレームに対しては，式 (11)か

ら得られる表情認識結果を用いず，次に述べる手法で表出して

いる表情を推定する．瞬きをしていると判断された i 番目のフ

レームの表情 Êi は以下の式 (17)で推定する．なお，瞬き開始

フレームを is 番目のフレーム，瞬き終了フレームを ie 番目の

フレームとし，is <= i <= ie とする．

Êi = argmax
e

{
m∑

j=1

I(Eis−j = e) +

n∑
k=1

I(Eie+k = e)

}
,(17)

m = ie − i + 1, n = i− is + 1. (18)

ここで，Ej（j < is ∨ j > ie）は，瞬きをしていないと判断さ

れた j 番目のフレームに対する，式 (11)より得られる表情認

識結果を表す．したがって，i 番目のフレームの周囲の (m+n)

個の瞬きをしていないと判断されたフレームに対する表情認識

結果のうち，最も多い表情が i 番目のフレームで表出している

と推定される．

3. 6 表情表出区間の検出

映像から表情表出区間を検出するため，すべてのフレームの

画像に対して，瞬きをしていないフレームについては 3. 4節で

述べた表情認識モデルによる表情認識を行い，瞬きをしている

フレームについては 3. 5節で述べた手法による表情認識を行う．

そして，得られた結果に基づいて表情表出開始フレームと表情

表出終了フレームを定めることで，表情表出区間を決定する．

3. 6. 1 表情表出開始フレームの検出

次の条件をみたす p 番目のフレームを表情表出開始フレーム

と定める．



• 第 (p−N) フレームから第 (p + N) フレームまでの間

に，表情が表出している（無表情でない）フレームが

(N + 1) 個以上存在する．

• 第 p′ フレームから第 (p− 1)フレームまでの間に表情表

出開始フレームがない．ここで，p′ は最初のフレームま

たは直近の表情表出終了フレームの番号であり，p′ < p

である．

ここで，N = 3 のときの表情表出開始フレーム検出の例を図

4に示す．図のグラフの横軸がフレーム番号，縦軸が各フレー

ムに対する表情認識結果を示している．この場合，前述の条件

をみたす p は 11 であるため，第 11フレームが怒りの表情表

出開始フレームとなる．

図 4 表情表出開始フレーム検出の例

3. 6. 2 表情表出終了フレームの検出

次の条件をみたす q 番目のフレームを表情表出終了フレーム

と定める．

• 第 (q −N) フレームから第 (q + N) フレームまでの間

に，表情が表出していない（無表情の）フレームが (N+1)

個以上存在する．

• 第 q′ フレームから第 (q − 1)フレームまでの間に表情表

出終了フレームがない．ここで，q′ は直近の表情表出開

始フレームの番号であり，q′ < q である．

N = 3 のときの表情表出終了フレーム検出の例を図 5 に示

す．この場合，前述の条件をみたす q は 68 であるため，第 68

フレームが表情表出終了フレームとなる．

図 5 表情表出終了フレーム検出の例

3. 6. 3 表情表出区間内で表出されている表情の推定

表情表出区間内の全フレームで投票を行い，最も得票数の多

い表情，すなわち最も多くのフレームで表出されている表情を

その区間内で表出されている表情と定める．したがって，表情

表出区間内で表出されている表情 E は式 (19)で求められる．

E = argmax
e

q∑
n=p

I(En = e). (19)

ここで，En は 第 n フレームで表出されていると推定された

表情である．

4. 実 験

4. 1 使用したデータセット

提案手法の有効性を評価するため，MMI Facial Expression

Database [12]（以下 MMI データセットと表記する）を用い

て表情認識実験および表情表出区間検出実験を行った．なお，

MMI データセットには，18～63歳の男女の被験者 29 人の表

情データが，表情が表出して無表情に戻るまでの様子を映し

た動画として収められている．動画のフレームレートは 25 フ

レーム／秒である．この中から，15 人の被験者による計 100

個の事例を用いた．

本実験では，認識対象の表情は怒り，嫌悪，恐怖，幸福，悲

しみ，驚き，無表情の 7種類としている．各表情の事例数はそ

れぞれ 14, 13, 11, 28, 13, 21 である．また，訓練集合とテス

ト集合に同一人物の事例（動画）が含まれないようにして，10

分割の交差検定を行った．

4. 2 静止画像に対する表情認識実験

はじめに，提案手法の表情認識性能を評価するため，各動画

の無表情時および表情表出時の静止画像のみを用いて，表情

認識実験を行った．無表情時の静止画像として動画の最初のフ

レーム画像を用い，表情表出時の静止画像として動画の中間地

点でのフレーム画像を用いた．実験的に，AdaBoost のラウン

ド数を 50，3. 6. 1, 3. 6. 2節で述べた N の値を 3 と定めた．ま

た，無表情に対する認識精度を評価するため，無表情の事例を

56個作成し，認識対象とした．

4. 2. 1 認 識 精 度

まず，提案手法の認識精度を各表情に対して評価する．表 1

に各表情に対する再現率，適合率と F値およびデータセット全

体の認識精度を示す．

表 1 各表情に対する再現率，適合率，F値およびデータセット全体の

認識精度

表情 再現率 適合率 F 値

無表情 0.857 0.686 0.762

怒り 0.357 0.625 0.455

嫌悪 0.692 0.750 0.720

恐怖 0.167 0.200 0.182

幸福 0.821 0.697 0.754

悲しみ 0.077 0.500 0.133

驚き 0.571 0.571 0.571

認識精度 63.46%

表 1より，無表情と幸福，嫌悪，驚きの表情は比較的正確に

認識できる傾向にある．これは，例えば幸福の表情では表情表

出時に口角が上がる，驚きの表情では目が大きく見開かれる，

嫌悪の表情では眉間に皺が寄る，無表情では顔特徴点の位置が



ほとんど変化しないなど，他の表情にはあまり見られない特徴

があるため，他の表情と見分けやすいからであると考えられる．

一方，恐怖や悲しみの表情は比較的誤識別が多い．悲しみの表

情については，表情表出時に顔面上の変化が小さく，無表情と

判断される場合があることが影響していると考えられる．恐怖

の表情は，表情表出時に驚きや悲しみの表情と類似した動き

（目が見開かれる，眉が下がるなど）が見られることがあるた

め，これらの表情と混同されることが原因であると考えられる．

4. 2. 2 認 識 速 度

次に，提案手法の効率性を評価するため，認識速度の計測を

行った．認識速度の計測に用いた計算機に搭載されている CPU

は Xeon W3580 (3.33GHz)，メモリは 8GB である．なお，マ

ルチスレッド処理は行っていない．

およそ 40万画素から構成される事例（顔画像）を用いて表

情認識を行った結果，1つの事例について，認識に使用する特

徴量の抽出処理（顔特徴点の抽出処理は除く）に要した平均時

間が約 0.41秒，表情認識モデルによる表情の認識処理に要した

平均時間が約 0.09秒であった．このことから，ある程度短い時

間で認識を行えるといえる．また，認識に要する時間の大半が

画像からの特徴量抽出処理によるものであり，この処理に要す

る時間は概ね画像の大きさに比例することから，画像のサイズ

を認識に支障がない程度に縮小することにより，認識精度を低

下させずに認識速度を向上できる可能性があると考えられる．

4. 3 表情表出部検出実験

MMI データセットに含まれる各動画の全てのフレーム画像

を用いて，表情表出部検出実験を行った．実験的に，3. 5. 1節

で述べた M の値を 7，θ の値を 1.5 と定めた．その他の設定

は 4. 2 節での実験と同一である．表 2 に各表情に対する検出

精度およびデータセット全体の検出精度を示す．なお，表 2に

は，動画中の全フレームの 80% 以上のフレームの表情を正し

く認識できた場合を正解とした際の検出精度を示している．こ

れは，検出結果を著者の一人が目視で確認したところ，全体の

80% 以上のフレームの表情を正しく認識できれば，表情が表出

している部分を概ね検出できる傾向があることを確認したため

である．

表 2 各表情に対する検出精度およびデータセット全体の検出精度

表情 検出精度 (%)

怒り 14.29

嫌悪 53.85

恐怖 18.18

幸福 85.71

悲しみ 7.69

驚き 66.67

全体 50.00

本実験においても，静止画像に対する表情認識実験と同様に，

嫌悪，幸福，驚きの表情については，比較的高い検出精度が得

られた．これらの表情は他の表情と比べて認識しやすく，また

無表情とも区別しやすいため，動画中の多くのフレーム画像に

対して正しい表情認識ができたことが主な要因と考えられる．

一方，恐怖，悲しみの表情の検出精度は低くなっている．こ

れも，静止画像に対する表情認識にも見られる傾向であるため，

各フレームでの認識精度が十分でないことが表情表出区間の検

出性能に影響を与えていると考えられる．怒りの表情について

は，静止画像での認識精度はそれほど低くないが，表情表出部

検出精度は低くなっている．これは，表情が強く表れているフ

レーム画像の表情は正しく認識されたものの，表情表出開始・

終了時付近のフレームの多くが無表情であると判断され，怒り

の表情が表出していると判断された区間の長さが不十分になっ

たことで不正解となる傾向が見られたことが原因である．

ここで，幸福の表情が表出しているある事例に対する表情

表出部検出結果の一例を示す．まず，瞬きの検出を行う前のフ

レーム毎の表情認識結果（各フレーム画像に対する，式 (11)か

ら得られた表情認識結果）および瞬きと判断されたフレームを

図 6 に示す．図に示しているグラフは，横軸がフレーム番号，

縦軸が各フレームに対する表情認識結果を表している．

図 6 瞬き検出前のフレーム毎の表情認識結果と瞬きと判断されたフ

レーム

図 6より，瞬きの検出を行う前のフレーム毎の表情認識結果

では，表情表出中は概ね正しく表情を認識できているが，表情

表出前および表出終了後に表情を誤識別しているフレームが

いくつか見られる．特に，瞬きをしていると判断されているフ

レームに誤識別が多い．瞬きをしていると判断されている区間

は全部で 3つあり，これらの区間の中央のフレーム画像は図 7

のようになっている．なお，これら 3つの区間以外に，映像中

の人物が実際に瞬きをしている区間はない．

図 7 瞬きをしていると判断されている区間の中央のフレーム画像

図 7より，2番目の区間（46～48番目のフレーム）では口の

形状から幸福の表情であると判断できるため，瞬きをしていて

も正しく表情が認識できたものと考えられる．一方，1, 3番目

の区間（6～8番目，67～69番目のフレーム）は本来無表情で



あるが，多くのフレームが悲しみの表情に誤識別されている．

これは，悲しみの表情には目を伏せているものが多く，瞬きに

より目を閉じている状態を，悲しみにより目を伏せている状態

であると誤って判断した結果であると考えられる．

このように，瞬きをしているフレームでは誤識別が多く見ら

れるが，3. 5節で述べた瞬きをしているフレームに対する表情

推定法を用いることによって，1, 3 番目の区間のすべてのフ

レームが無表情であると適切に判断された．また，2 番目の区

間についても，すべてのフレームが幸福の表情であるという推

定結果が得られた．その結果，最終的な表情表出部検出結果は

図 8のようになり，この推定結果は正解と判断された．比較の

ため，図 8には正解と定めた表情表出部も示している．

図 8 表情表出部検出結果と正解の表情表出部

この結果から，検出された幸福の表情表出区間は正解の表情

表出区間に近くなっていることがわかる．両者の区間に多少の

ずれはあるものの，ずれはおよそ 5 フレーム程度であるので，

時間にして約 0.2秒と非常に短い．また，図 9(a), (b)に示すよ

うに，両者の表情表出開始フレームおよび表情表出終了フレー

ムの画像には大きい違いはないといえる．

このように，幸福や驚きの表情については，表情表出中のフ

レームでの認識が概ね正しいことと，無表情のフレームで誤識

別が生じた場合でも，3. 5節と 3. 6節で述べた手法の導入によ

り，誤りを訂正できる可能性があることから，比較的高い検出

精度が得られたといえる．

次に，誤検出が非常に多かった悲しみの表情が表出している

ある事例に対する表情表出部検出結果の一例を示す．図 10に

瞬き検出前の各フレーム毎の表情認識結果と正解の表情表出部

を示す．

図 10より，一部のフレームは悲しみの表情であると正しく

認識されているが，多くのフレームが無表情であると誤認識さ

れていることがわかる．その結果，全体として無表情であると

判断され，表情表出部が検出されないという結果になっている．

ここで，この事例における主要なフレーム画像を図 11に示す．

図 11(a) は無表情のフレーム画像の一例であり，最初のフレー

ムの画像である．(b), (d) はそれぞれ正解の表情表出開始・終

了フレームの画像である．(c) は悲しみの表情が強く表れてい

るフレームの一例であり，提案手法により悲しみの表情である

と判断されたフレームの画像である．

図 10より，悲しみの表情が強く表れているフレーム画像に

おいても，無表情のフレーム画像と比べて口と眉の周囲が多少

図 9 検出された表情表出区間と正解の表情表出区間における表情表

出開始・終了フレーム画像および表情が強く表れているフレーム

画像の一例

図 10 瞬き検出前の各フレーム毎の表情認識結果と正解の表情表出部

変化しているだけであり，変化に乏しいといえる．この傾向は

多くの悲しみの表情の事例に見られるため，悲しみの表情の検

出精度が低い要因であると考えられる．また，この傾向は怒り

や恐怖の表情の事例の一部にも見られるため，これらの表情の

検出精度が低い一因であるといえる．しかし，これらの表情で

は，多くのフレームで（無表情ではない）他の表情に誤識別さ

れることも検出精度を低下させる原因となっているため，検出

性能の向上のためには，各フレーム画像に対する表情認識をよ

り正確に行う必要がある．

4. 4 有用と判断された特徴量

最後に，特徴量の有用性の平均値の順位を表 3に示す．なお，

輝度平均と輝度ヒストグラムによる三角形特徴には，適用した

フィルタの種類を「原画像」（フィルタ不適用），「水平」（水平

Prewittフィルタ），「垂直」（垂直 Prewittフィルタ）の形式で

併記している．また，輝度平均・輝度ヒストグラム・面積によ

る三角形特徴は，それぞれ「輝度平均」，「輝度ヒストグラム」，



図 11 主要なフレーム画像

「面積」と略記している．

表 3 特徴量の有用性の平均値の順位

順位 特徴量

1 直線

2 輝度平均（垂直）

3 輝度ヒストグラム（水平）

4 輝度平均（水平）

5 輝度平均（原画像）

6 面積

7 輝度ヒストグラム（垂直）

8 輝度ヒストグラム（原画像）

表 3より，直線特徴の順位が最も高いことから，表情表出時

における，顔特徴点の位置関係が表情の識別に有効であると考

えられる．また，輝度ヒストグラムによる三角形特徴よりも輝

度平均による三角形特徴の方が有効と判断されやすい傾向にあ

ることから，画素の輝度については平均値を用いる方が効果的

であるといえる．面積による三角形特徴は，輝度平均による三

角形特徴ほどは有効ではないが，輝度ヒストグラムによる三角

形特徴よりは有用となる可能性がある．

顔特徴点の部位の観点から述べると，有効と判断された特徴

量としては，眉や目の周囲の顔特徴点と口の周囲の顔特徴点を

つなぐ直線特徴や，眉と口の周囲の顔特徴点あるいは目と口の

周囲の顔特徴点から構成される，顔の広い範囲を含む三角形特

徴が多いという傾向が見られた．

5. ま と め

顔特徴点から様々な特徴量を生成して，その中から有用な特

徴量のみを選択し，特徴抽出を行って表情を認識する手法，お

よび映像中の各フレームに対する表情認識結果から，表情表出

区間を検出する手法を提案した．評価実験の結果，表情表出時

の顔面の動きが大きい表情や，他の表情と大きく異なる表情は

比較的正確に認識でき，表情表出部が精度よく検出されること

を示した．

しかし，悲しみなど表情表出時に顔面に特徴的な動きが見ら

れない表情は誤認識しやすい傾向にあるため，微妙な表情の違

いを識別できる特徴量や認識モデルの構成法を検討する予定で

ある．さらに，幸福と驚きなど，複数の感情が混合されている

ように見える表情が表出されることもあるので，そのような場

合にも対応できる，より正確かつ柔軟な表情認識法の確立を図

る．また，映像の照明条件の変化に対する頑健性の検証や，表

情の認識に必要な最小限の画像サイズを判断し，特徴量の計算

コストを抑えることによる認識速度の向上も今後の課題である．
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