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はじめに

人間は，絶え間なく他者とコミュニケーションをとっている．人がコミュニケーション

をとるときには，言語情報だけでなく視覚情報と聴覚情報を含む非言語情報から相手の感

情を推定している．その中で最も重要な視覚情報の代表は表情であり，相手の感情を推

定する重要な手がかりとなる．また近年，コミュニケーションロボットの開発・普及によ

り，家庭内や店頭で人とロボットがコミュニケーションをとる機会が増えている．ロボッ

トが人の様々な表情を認識することにより，言語情報には含まれていない話者の感情を推

定することができ，人とロボットのコミュニケーションを含むヒューマン・コンピュー

タ・インタラクションの高度化につながる．そのため，多種多様な表情を認識できる自動

表情認識システムの実現と精度向上は重要な課題となっている．

表情認識に関するこれまでの多くの研究では，基本的な感情を表す 6表情 (喜び，悲し

み，怒り，驚き，軽蔑，恐怖)を認識対象とした手法が提案されている．ところが，本来表

情はコミュニケーション時にやり取りされる情報であるにもかかわらず，従来研究が対象

としている表情にはコミュニケーション時によく見られる表情が含まれていない．その問

題を解決するために，コミュニケーション時の表情を再現した表情動画データベース”The

lerge MPI facial expresion database”が公開されている．

しかし，このデータセットには 2つの大きな問題がある．1つ目は少サンプル多クラス

で，かつ表情変化が複雑であるため，汎化能力が高く表現力のある学習モデルが必要とな

ること，2つ目は表情だけでなく頭部が上下左右に回転する動きがあるために，従来の表

情認識手法が適用できない点である．そのため本研究では，少サンプル多クラスかつ変化

に富んだ表情を含む動画データに対してどのような表情認識手法が有効かを検証するこ

と，東部の動きを考慮した会話動画中の表情認識に有効な手法を提案することを目的と

する．

大量のデータを必要としないハンドクラフトの手法と表現力が高い深層学習を組み合

わせることで，少サンプル多クラスかつ表現力の必要なデータに対してどのような手法

が有効かを検証する．様々な手法を組み合わせた比較実験の結果，少サンプル多クラス

でかつ変化に富んだ表情を含む動画データに対して，ハンドクラフト手法である HOG特
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徴と深層学習である LSTMの組み合わせがもっとも有効であるとわかった．また，会話

動画中の表情変化に対して有効な手法として，表情の動きと頭部の動きの両方を学習で

きる 2-stream Recurrent Convolutional Neural Network アーキテクチャを提案した．この

アーキテクチャは画像内から認識に必要な特徴を自動で抽出できる Convolutional Neural

Networkと時系列データを学習できる Recurrent Neural Networkで構成される２つのネッ

トワークを組み合わせたアーキテクチャである．それぞれ表情の動きを学習するネット

ワークと頭部の動きを学習するネットワークであり，2つのネットワークを組み合わせる

ことで単一のネットワークと比較し，認識精度向上を実現した．

本論文では，1章では表情認識研究の背景や課題，2章では本論文に関する技術，3章

では提案手法，4章では検証実験，5章では精度向上のために行った予備実験，6章では

考察と全体のまとめについて述べる．
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第 1章

緒言

1.1 研究背景

人間は日常生活の中で，絶え間なく他他者とコミュニケーションをとっている．コミュ

ニケーション時には，意識的に，あるいは無意識的に相手がどう感じているかを会話の内

容や視覚情報，聴覚情報など様々な情報から推定している．コミュニケーション時に言語

情報から推定される感情と非言語情報から推定される感情に矛盾が生じる場合，非言語情

報から推定される感情が重視されることがわかっている [1]．非言語情報の中でも，表情

は最も重視される情報である．

近年，コミュニケーションロボットなどの普及により，家庭や店頭で人とコンピュータ

がコミュニケーションをとる機会が増えている．人とコンピュータが高度なコミュニケー

ションをとるためには，コンピュータがその時々のユーザの感情を正確に推定する必要が

ある．日常生活をサポートするサービスである Google Home[2]や Apple Siri[3]は，ユー

ザの音声を認識することで言語コミュニケーションを行っている．しかし，これらのサー

ビスはコミュニケーションに非言語情報を用いることができないため，ユーザの正確な感

情を推定することができない．また，高齢化と介護従事者不足が深刻化する介護の現場で

コミュニケーションロボットの活躍が期待されている．コミュニケーションロボットを導

入することで，被介護者の 34.2%が活動の質と量の改善効果がみられたという報告がある

[4]．現段階のコミュニケーションロボットは被介護者の状態を検知し反応を返すが，同

時に感情を認識することでその時々の感情にあった反応を返すことができれば，より高い

改善効果が期待できる．非言語情報を用いた感情推定を行うことで，多彩なコミュニケー

ションが可能となり，より高度なヒューマンコンピュータインタラクションが実現でき

る．そのため多種多様な感情の推定が可能な自動感情認識システムの実現と精度向上は重

要な課題である．
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1.2 感情推定手法

身体表現や音声，表情など様々な非言語情報を用いた感情推定手法が提案されている

[5]．この章ではこれらの手法について説明する．

• 表情認識
表情は感情推定のために広く用いられており，静止画や動画を用いた表情認識に関

する研究はおよそ 30年以上前から盛んに行われている [6, 7]. 従来の表情認識の手

法は，顔画像から抽出された特徴を識別機に入力する統計的手法と表情筋の動きを

定量化し表情を認識する商法に分けられる．

顔の外観の動きを認識する研究は，顔画像から表情の動きを特徴ベクトルとして抽

出し，特徴ベクトルを分類器に入力し認識する手法を提案している．顔の動きを定

量化し表情を認識する研究は，Ekmanらによって開発された Facial Action Coding

System[8]に基づいた手法を提案している．このシステムは顔の動きの最小単位を

Action Unit (AU)として定義し，表情を定量的に表す (例:AU12は”口角を上げる”)

ことを可能としている．表情認識を行う多くの研究が，Ekman らが定義する基本

の 6感情 (悲しみ，怒り，喜び，驚き，軽蔑，恐怖)を認識対象とした手法を提案し

ている．また近年，上記の基本表情以外の表情を認識対象とする手法 [9]が提案さ

れている．表情から様々な動き特徴を抽出することが可能なため，多種多様な感情

を認識することに適しているといえる．

• 音声認識
会話はコミュニケーションにおいて最も確実で自然な情報伝達手段であるため，人

間とコンピュータの主な情報伝達手段として会話を用いることが期待されている

[10]. 音声には声のピッチやトーンなどの情報が含まれているため，音声情報によ

る話者の感情推定は可能である．しかし，話者の感情以外にも話す内容，話す速

度，話し方により音声情報が変動する欠点がある．

• 身体表現認識
身体表現を用いた感情推定手法を用いた研究の多くは，表情と体の動きの情報を合

わせることで精度向上を目指している．体の動きはその人の感情状態を表すことが

あり，感情を推定するための情報として役立つ．Castellanoらの研究 [11]では，怒

り，喜び，楽しみ，悲しみの 4クラスを身体表現のみで感情推定を行う手法を提案

しており，4クラス感情推定精度が 61%となっていることから，身体表現から簡単

な感情を推定可能であることがわかる．Gunes らの研究 [12] では，表情のみを用

いた手法と表情と身体表現を合わせた手法による比較実験が行われており，表情と
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身体表現を合わせた方がより感情推定精度が高くなることが示されている．身体表

現と表情の両方を用いることにより精度向上が期待できるが，身体表現のみの手法

では多くの種類の感情推定は困難だといえる．

• 生体信号認識
心拍数の変動や呼吸頻度のような生体信号による感情認識が試みられ，表情などの

情報と組み合わせることで感情推定が可能である [13].しかし，認識精度は高くな

く，複雑な感情を認識することは困難である．また生体信号を計測するためには，

計測機器が必要となるため生体信号を取得できる場面が限られる欠点がある．

感情を推定するために様々な情報を用いた認識手法が提案されているが，多種多様な感

情を高精度で認識するためには表情認識手法を用いるのがもっとも適しているといえる．
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1.3 表情認識に関する主な従来研究

従来の表情の動きを認識する自動表情認識手法は，前処理，特徴抽出，分類の三つの段

階からなる [14]．

• 前処理
前処理は顔画像に対して目鼻の位置合わせなどを行う処理であり，表情認識手法に

おける基本的な処理である．前処理を行う利点として，個人間の変動と顔の向き

の変動を低減できる点が挙げられる．多くの手法が顔画像全体を用いるが，顔の

部分画像を前処理に使用する手法がある. 顔画像全体が対象となっている手法では

Active Appearance Model (AAM) [15]が用いられている．図 1.1で示す AAMは顔

の形状および外観の統計モデルを顔画像に一致させるためのコンピュータビジョン

アルゴリズムである．AAMを用いて入力顔を顔のプロトタイプモデルと一致させ

るように画像を変形させる．多くの手法で顔特徴点は両目，または両目と鼻から取

得されている [16, 17]．

図 1.1: Active Appearance Modelのプロトタイプモデル

顔部分画像が対象となっている手法では，顔特徴点から顔部分画像を生成する．大

きな 2つの部分画像に分ける手法や小さな 36の部分画像に分ける手法など，分割

される顔部分画像は手法により様々である [18, 19]．顔部分画像を用いることで，

顔の認識で必要としない部分を削除できる利点がある．

• 特徴抽出
従来の表情認識における有効な特徴として，Local Binary Patterns (LBP) [20],

Histogram of Oriented Gradients (HOG) [21], Local Phase Quantization (LPQ) [22],

Histogram of Optical Flow [23],顔特徴点座標 [15, 24], and PCA-based methods [25]

が挙げられる.これらの特徴の多くは特定の課題を解決するために作成された特徴

であるため，照明や見かけの変動が大きい場合に汎化性が損なわれる欠点がある．
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• 分類
時系列データを分類する上で効果的なのは，系列間の変動の学習である．時系列

データに有効な分類器として，Hidden Markov Models (HMM) [26, 27, 28], Spa-

tio Temporal Hidden Markov Models (ST-HMM) [29], Dynamic Bayesian Networks

(DBN) [30], Conditional Random Fields (CRFs) [31, 32, 33, 34]を拡張させた Latent-

Dynamic CRFs や Hidden CRFs [35] が挙げられる．これらの手法を用いることで

表情変化の推移を学習することが可能になり，静止画のみを用いるより複雑な表情

の認識が可能になる．

近年，深層学習の一種である Convolutional Neural Network (CNN) があらゆる分野

で注目を集めている．物体認識の分野において高い認識率でを誇る AlexNet[36] や

GoogLeNet[37] が CNN を用いた手法として挙げられる．Mollahosseini らは CNN を用

いた表情認識手法を提案しており，従来のハンドクラフト手法と同程度か,それより高い

認識精度を得ている [38, 39]．CNN の問題として時間の経過による表情変化を考慮でき

ない点が挙げられるが，時間方向にも畳み込む 3DCNNが提案されている．Hasaniらは

時系列に対応した 3DCNNを用いることで通常の CNNより精度が向上することを示した

[40]．

同じくディープニューラルネットワークの一つである Recurrent Neural Network[41]

は，時系列データに対応している．RNN は音声認識や自然言語処理などの分野で用い

られているが，勾配消失・発散問題から長時間の系列データを扱うことができなかっ

た．Long Short Term Memory (LSTM) [42]は，RNNにはない 3つの制御を採用すること

で，長時間の系列データを扱うことを可能にした．動画を入力とした表情認識において，

LSTMを用いることにより，認識精度が向上することが示されている [43]．
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1.3.1 従来研究の課題

従来手法により基本的な 6 感情を対象とした認識精度は大きく向上したが，基本表情

はコミュニケーションにおいてやり取りされる表情を対象としていない．ヒューマンコン

ピュータインタラクションの高度化のため，より多くの種類の感情を対象とした表情認

識システムの実現と精度向上は重要な課題である．基本表情以外の表情を認識可能とす

るため，日常的な会話の中で現れる表情を再現した表情動画データセット”The MPI large

facial expression database”[44]が提供されている．このデータセットを用いることで基本

表情以外の表情を対象とした認識手法の研究が可能となる．しかし，基本的でない表情を

再現しているため以下の問題点が挙げられる．

• 多くの感情ラベルがあるが，各感情に対する動画数が少ない
• 変化に富んだ表情を認識するため，表現力のあるモデルを用いる必要がある

以上の問題点に対して，学習データ数が少ない場合には大量のデータを必要としない

ハンドメイドの手法，表現力が必要な場合には大量のパラメータを持つ Convolutional

Neural Network (CNN)や LSTM (Long Short Term Memory Recurrent Neural Network)を

用いることが有効である．

また，コミュニケーション表情には「口角を上げる」といった表情の動きだけでなく，

「うなずく」といった頭部の上下左右の動きも必要となるため，従来の表情の動き特徴の

みを利用した手法は適用できない場合もある．

1.4 本研究の取り組み

1.4.1 研究目的

前述の課題を解決するため，本研究では，多クラス少サンプルかつ変化にとんだ表情を

含む動画データに対してどのような表情認識手法が有効かを検証すること，頭部の動きを

考慮した会話動画中の表情認識に有効な手法を提案することを目的とする．

1.4.2 研究内容

会話動画中の表情に対して有効な表情認識手法として，表情の動きを学習するネット

ワークと頭部の動きを学習するネットワークを組み合わせた 2-stream RCNNアーキテク

チャを提案する．多クラス少サンプルでかつ表現力の必要なデータに対してどのような手

法が有効かを検証するため，様々な手法を用いた比較実験を行う．前述のとおり，表情認
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識は前処理，特徴抽出，分類の三段階で行う．比較実験では，以下の特徴抽出手法と分類

手法の組み合わせを変更し有効性を検証する．

特徴抽出

ハンドメイド手法として顔認識で用いられている画像中の輝度の勾配を特徴化し

た Histograms of Oriented Gradients 特徴 (HOG 特徴) を用いる．また深層学習の手法

として，Convolutional Neural Network (CNN) と約 200 万枚からなる顔画像を学習した

CNN(VGG16)を用いる．

分類

分類では，長期時系列データに対応した深層学習の手法である Long Short Term Memory

Recurrent Neural Network(LSTM)を用いる．
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第 2章

関連技術

2.1 特徴量

画像認識において，入力された画像から認識に必要な情報を数値ベクトルとして取得す

ることを特徴抽出という．特徴抽出アルゴリズムは多種多様であり，それぞれ異なった特

徴を画像から抽出できる．顔画像認識においては，画像のテクスチャ情報を記述する LBP

や，輝度勾配を記述する Histograms of Oriented Gradients (HOG)，Scale-Invariant Feature

Transform (SIFT)が用いられている．ここでは本稿で用いる HOG特徴の特徴抽出アルゴ

リズムとその性質について説明する．
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2.1.1 HOG特徴 (Histograms of Oriented Gradients)

局所領域 (セル) の輝度の勾配方向をヒストグラム化し，そのヒストグラムを特徴量と

したものが HOG 特徴量 [21] である．輝度勾配を用いているため幾何学的変換に頑健で

あることが利点である．

抽出アルゴリズム

1. 入力画像 I = I(x, y)の各画素に対して，勾配強度m(x, y)と勾配方向 θ(x, y)を求

める．

Ix(x, y) = I(x+ 1, y)− I(x, y) (2.1)
Iy(x, y) = I(x, y + 1)− I(x, y) (2.2)

m(x, y) =
√

Ix(x, y)2 + Iy(x, y)2 (2.3)

θ(x, y) = tan−1 Iy(x, y)

Ix(x, y)
(2.4)

2. 勾配方向を 0◦～180◦ の範囲を 20◦ ずつ 9 方向に量子化し，N(pixel) × N(pixel)

のセルごとに輝度勾配ヒストグラムを作成する．

3. M(cell) ×M(cell)の n番目のブロックを輝度勾配ヒストグラムを式 (2.5)により

正規化する．

v(n) =
v(n)√√√√M×M×K∑

k=1

v(k)2 + ϵ

(2.5)

ここで，K は勾配方向数であり, ϵの値は 1と設定する．
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手順 3 の正規化により，ヒストグラムの形状が整うので照明の変動が低減できる．ま

た，生成される特徴ベクトルの次元数 dimは以下の式により求めることができる．

dim =

(
W

N
−M + 1

)
×
(
H

N
−M + 1

)
×M2 ×K (2.6)

ここで，W,H はそれぞれ入力画像の縦画素数と横画素数を表す．また，画像サイズ，セ

ルサイズ，ブロックサイズを次の図で定義する．

図 2.1: 画像サイズ，セルサイズ，ブロックサイズの関係図

画像サイズW x H (pixel) 

w 

(.tdl) 

H
 M 

Nt 
N セルサイズNX N (cell) 
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2.2 主成分分析 (Principle Component Analysis : PCA)

高次元の原特徴ベクトルは，計算コストを指数関数的に増加させるだけでなく，次元の

呪いと呼ばれる学習を妨げる状況を引き起こす．そのため，高次元の原特徴を低次元の特

徴空間に射影する必要がある．本稿では，PCAを用いて次元削減を行う．PCAは多次元

空間上のデータの分布の分散が最大となる直交部分空間に線形射影する手法である．直交

部分空間に射影するため，主な情報を保持したまま原特徴ベクトルの次元を削減できる．

2.2.1 アルゴリズム

N 個の d次元特徴ベクトル xi ∈ Rd(i = 1, . . . , N)の平均ベクトル xと共分散行列 S

は以下の式で表される．

x =
1

N

N∑
i

xi (2.7)

S =
1

N

N∑
i

(xi − x)(xi − x)T (2.8)

共分散行列は固有値行列 Λ,固有値ベクトル行列 Φによって以下のように表される．

SΦ = ΦΛ (2.9)

Λは共分散行列 S の固有値を要素とする対角行列である．また，Φは Λに対応する固

有ベクトルの行列である．上位 k 個の固有値に対応する固有ベクトルの行列 Φk を用い

て，以下の式により d次元特徴ベクトル xを k 次元のベクトル y に次元削減する．

y = Φkx (2.10)
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2.3 Deep Neural Nework : DNN

近年，多数のネットワークを結合したディープニューラルネットワークが，パターン

認識において高い認識精度を得るための手法として，様々な分野で注目を集めている．

ディープニューラルネットワークがハンドクラフトの手法と大きく異なる点は，設計する

ことなく目的に最適化された特徴記述が可能になる点である．しかし，ネットワーク構造

の設計やパラメータの最適化が難しく，大量の学習データが必要である欠点を持つ．こ

こでは本稿で用いる時系列データに対応した Long Short Term Memory Recurrent Neural

Networkと画像処理で用いる Convolutional Neural Networkについて説明する．
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2.3.1 Long Short Term Memory Recurrent Neural Network : LSTM

多層パーセプトロン，RNN，LSTMについて順を追って説明する．

単純パーセプトロン 図 2.2で示す単純パーセプトロンはデータが入力される入力層，結

果が出力される出力層，入力層と出力層の間にある中間層から構成されるニューラ

ルネットワークである．誤差逆伝播法により与えられた正解データに近づくよう重

みを更新し，任意の関数に近似できる．中間層の数を増加させた多層パーセプトロ

ンを用いることで表現力は増すが，学習計算の過程で微分の乗算を中間層の数だけ

繰り返すため勾配が消失する問題が発生する．

図 2.2: 単純パーセプトロン

RNN 図 2.3 で示す RNN はパーセプトロンの中間層が再帰構造を持つことによって，

データ間の関係を学習することが可能になったニューラルネットワークである．時

系列データを扱うことが可能なので，音声認識，自然言語処理の分野で活用されて

いる．図 2.4で示すように，時間軸で見ると RNNは非常に深いニューラルネット

ワークとなり勾配消失問題が発生するため，長期間の系列データを扱えない欠点が

ある．

図 2.3: RNN

図 2.4: 時間軸方向に展開した RNN

h
 

入力層 中間層 出力層

ーヽ一、、、

0叫

time ~ 

。り
入力雇 中間層 出力層

G---4--G 
入力磨 中間唐 出力眉
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LSTM 図 2.5で示す LSTMは，RNNでは勾配消失問題により学習できなかった長期間

の系列データを学習可能とした RNNの拡張である．入力制御，出力制御，忘却制

御，Constant Error Carousel (CEC)を導入することで短期間と長期間の両方の系列

データに対応した．入力制御と出力制御はそれぞれ重み更新を同時に受ける入力重

み衝突と出力重み衝突の問題を解消した．忘却制御は保持している状態を保持し続

けるか更新するかを決定する．そのため入力系列のパターンが突然変更された場合

にも対応できる．CEC は前の系列の状態を線形和として保持しておくことで勾配

消失問題を解決している．

図 2.5: LSTMブロックの構造

図 2.5 中の xt と ht はそれぞれ t フレーム目の入力ベクトルと t フレーム目の

LSTMブロックの出力であり，ft, zt, it, ot は以下の式で表せられる．

ft = σ(Wfxt +Rfht−1 + bf ) (2.11)
zt = tanh(Wzxt +Rzht−1 + bz) (2.12)
it = σ(Wixt +Riht−1 + bi) (2.13)
ot = σWoxt +Roht−1 + bo) (2.14)

ここで σ はシグモイド関数，W,R, bはそれぞれ xの重み係数，hの重み係数，バ

イアス重み変数である．

Xt 

ht-l 

回
ht 

〇:tanh関数

(8): アダマール積
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2.3.2 Convolutional Neural Network : CNN

CNNは画像処理分野において高い認識精度をほこる，畳み込み層とプーリング層と全

結合層から構成されるネットワークである．CNNは入力画像に対して畳み込み処理を行

い，特徴マップを生成する．また，画像中の対象物の位置不変性を維持するためにプーリ

ング処理を行う．これらの処理を繰り返し入力画像に対して行うことで，画像から特徴を

抽出できる．

畳み込み処理は，画素値と任意の大きさのフィルターの内積の計算を繰り返し行う処理

である．畳み込み処理の概略図を図 2.6に示す．

図 2.6: 畳み込み処理の概略図

プーリング処理は，任意の大きさの領域内の最大値をとり画像の圧縮を行う処理であ

る．本研究ではMax Pooling処理を用いる．Max Pooling処理の例を図 2.7に示す．

図 2.7: Max poolingの例
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第 3章

提案手法

3.1 概要

会話動画中の表情から表情の動きを学習する Facial ストリームと頭部の動きを学習

する landmark ストリームを組み合わせた 2 ストリーム Recurrent Convolutional Neural

Network (RCNN) アーキテクチャ [45] に基づく手法を提案する．このアーキテクチャの

構造を図 3.1に示す．入力は表情動画であり，出力は表情ラベルである．それぞれのスト

リームでは各入力画像に対して，CNNと LSTMを用いて事後確率値を算出する．それぞ

れネットワークの事後確率値の平均値から推定ラベルを決定する．

図 3.1: 2-Stream RCNNの構造

3.2 データセット

ここでは実験で用いるデータセットについて説明する．
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3.2.1 The MPI large facial expression database

本実験では，会話中の表情を再現したデータセット”The MPI large facial expression

database”[44] を使用する．ドイツ人男性 5 人，女性 5 人の計 10 人が 51 種類の表情を

再現した 510 の表情動画が含まれている．このデータセットに含まれている 51 種類

の感情ラベルを表 3.1 に示す．各ラベルは Emotion, Subordinate Emotion, Conversation,

表 3.1: データセットに含まれるすべての感情ラベル
51 Expressions
Agree considerd Agree continue Agree pure Agree relctant
Aha light bulb moment Annoyed botherd Annoyed rolling eyes Arrogant
Bored Compassion Confused Contempt
I didn’t hear I didn’t care I didn’t know I didn’t understand
Disagree considered Disagree pure Disagree reluctant Disblief
Disgust Embarrassment Fear oops Fear terror
Happy achievement Happy laughing Happy satiated Happy schadenfreude
Imagine negative Imagine positive Impressed Insecurity
Not convinced Pain felt Pain seen Sad
Remember negative Remember positive Thinking considering Thinking ploblem solving
Smilling encouraging Smilling endearment Smilling flirting Smilling sad nostalgia
Smilling triumphant Smilling uncertain winning yeah right
Smilling sardonic Tired Bambi-eyes

Subordinate Conversation のいずれかに分類されている．動画長は様々であり，これらの

動画では自然な表情から徐々に表情が表出され，また徐々に自然な表情に戻る過程が録画

されている．各動画の解像度は 768 × 576 ピクセルであり，フレームレートは 60fps で

ある．

基本的な感情ラベルが含まれていることから Conversation, Subordinate Conversation

に分類されている感情ラベルのみを用いる．また，それらに分類されている”Thinking

consider”と”Thinking problem solving”など異なるラベルでも表情の変化が大きく変わら

ないラベルを統合し再編した 16種類の感情ラベルを認識対象とする．16種類の感情ラベ

ルを表 3.2に示す．

3.2.2 The Extended Cohn-Kanade Dataset (CK+)

提案したアーキテクチャが従来の表情認識手法と比べて有効なのかを調査するために，

従来の表情認識で用いられている基本的な表情を再現した The Extended Cohn-Kanade+

Dataset (CK+)[46] を用いて比較実験を行う．このデータセットには全部で 123 人分の
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表 3.2: 認識対象となる感情ラベル

16 Expressions

Agree Aha light bulb moment Annoyed Bored

Compassion Confused I don’t know Disagree

Disbelief Imagine negative Imagine positive Insecurity

Not convinced Thinking Tired Bambi-eyes

593つの表情動画が含まれているが，その中で感情ラベルが与えられている動画は 118人

分の 327つである．感情ラベルとして基本的な 6感情 (怒り，軽蔑，恐怖，喜び，悲しみ，

驚き)に加え，困惑が含まれた計 7種類の感情ラベルがつけられている．これらの動画は

自然な表情から，徐々に表情表出される過程が録画されている．

3.3 2-stream アーキテクチャ

会話中の表情に有効な表情の動きと頭部の動きの両方を学習する 2-stream アーキテク

チャを提案する．各ネットワークは，前処理，CNNによる特徴抽出，LSTMによる分類

を行っている．それぞれネットワークから出力された事後確率値から推定感情ラベルを決

定する．それぞれの処理について説明する．

3.3.1 前処理

各ネットワークに入力動画に対して行う前処理について説明する．

Facial Image Stream

このネットワークは表情の動きを学習する．そのための前処理として動画に含まれるフ

レームに対して，顔検出処理，テンプレートマッチングによる顔領域追跡を行う．顔領域

追跡の処理の流れを以下に示す．

1. 0フレーム目の顔画像から顔検出処理により，顔領域を抽出する．

2. 抽出された顔領域をテンプレート画像とする．

3. 次のフレームの顔画像からテンプレートマッチングにより顔領域を抽出する．

4. 2.の処理に戻る．

顔検出処理は画像処理用のオープンライブラリである OpenCV[47] を用いて行う．これ

らの処理の目的は横を向くことによって顔の特徴が取得できなくなり検出不可能になった



3.3 2-streamアーキテクチャ 19

顔領域に対してテンプレテートマッチングを行うことで抽出可能にすることである．正面

顔画像と側面顔画像の顔領域抽出の例をそれぞれ図 3.2と図 3.3に示す．

図 3.2: 正面顔の顔領域の抽出例

図 3.3: 横顔の顔領域の抽出例

Landmark Image Stream

このネットワークは頭部の動きを学習する．前処理として各フレームに対して，顔領域

抽出，顔特徴点抽出，特徴点膨張処理を行う．顔領域抽出は前述の処理と同様である．顔

特徴点抽出処理では顔画像処理ライブラリである Dlib[48] を用いて行った．抽出される

特徴点は 68個ある．特徴点膨張処理では，特徴点を中心とする 7 × 7画素の範囲内にあ

る 49画素に対して以下の重み関数 (式 3.1)を用いて画素値を決定する．

ω(L,P ) = 1− 0.1 · dM(L,P ) (3.1)

ここで，Lは顔特徴点座標，P は注目画素，dM はマンハッタン距離を示す．特徴点原画

像と膨張処理後の特徴点画像をそれぞれ図 3.4，図 3.5に示す．

3.3.2 CNN

本研究で用いる CNNの構成を図 3.6に示す．ここで Inputは入力画像であり，チャン

ネル数×縦サイズ×横サイズで表す．また， Conv は畳み込み層，Pool はプーリング層，

り―.::::::
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図 3.4: 特徴点原画像 図 3.5: 膨張処理後の特徴点画像

fcは全結合を示す．活性化関数には Relu関数を用いる．出力された 1024次元の特徴ベ

クトルを LSTM-RNNに入力する．

図 3.6: CNNのネットワーク構成

3.3.3 LSTM

CNNから抽出された特徴ベクトルを入力し，出力された事後確率値を平均したものか

ら推定ラベルを決定する．LSTM のネットワーク構成は中間層が 6 層，出力層が 1 層で

構成されており，それぞれ中間層のユニット数は 50，出力層のユニット数は 16である．

損失関数として softmax cross entropy を用いた．softmax cross entropy は全結合層の出

力を softmax関数を用いて正規化を行った後，cross entropy関数により誤差を算出する．

softmax関数．cross entropy関数はそれぞれ式 (3.2)と式 (3.3)に示す．

S(x) =
exi

N∑
j=1

exj

(3.2)

H(x,y) = −
N∑
i=0

yilogxi (3.3)
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ここで，xは全結合層の出力ベクトル，y は正解ラベルを示す One-hotベクトル，N は感

情ラベル数を表す．

3.3.4 Class Score Fusion

各ネットワークの最終フレームの各ラベルの事後確率値から平均値を求め，最も事後確

率値が高いラベルを推定感情ラベルとする．
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第 4章

評価実験

4.1 実験概要

本研究では，提案手法の評価実験と少サンプル多クラスかつ変化に富んだ表情を含む動

画データに対して有効な手法を検証する比較実験を行った．

4.2 実験条件

評価実験と比較実験の両方に共通する実験条件を以下に示す．

• 実験データセット
本実験では，会話中の表情を再現した MPIデータセットと従来の研究で用いられ

た CK+データセットを用いる．

• 交差検証法
MPI データセットの場合は，1 人分のデータを評価用，1 人分のデータを検証用，

8人分のデータを学習用に分割した Leave One Person Out交差検証により学習，評

価を行う．CK+データセットの場合は，被験者を考慮した 6分割交差検証により学

習，評価を行う．

• 評価方法
動画中の最終フレームの出力のみを用いて，その動画の感情推定可否を決定する．

表情認識成功率を以下の式から求める．

成功率　 =
推定成功動画数
全動画数

× 100 [%] (4.1)



4.3 提案手法の評価実験 23

4.3 提案手法の評価実験

表情と頭部の動き両方を学習するアーキテクチャがどれほど有効なのかを評価する実験

を行う．表情の動きを学習するネットワークのみ，頭部の動きを学習するネットワークの

み，表情と頭部両方の動きを学習するネットワークを組み合わせたアーキテクチャのそれ

ぞれで実験を行う．

4.3.1 実験結果

MPIデータセットでの認識精度と推定結果の混合行列を以下の表と図に示す．

表 4.1: MPIデータセットの認識正解率

手法 　認識正解率 (%)

2-Stream (提案手法) 42.9

Facial Image Stream 35.7

Landmark Image Stream 21.4

図 4.1: 推定結果の混合行列 (提案手法)
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CK+データセットでの認識精度を以下の表に示す．ここでは深層学習を用いている関

連研究の認識成功率を比較対象として挙げている．

表 4.2: CK+データセットの認識正解率

手法 　認識正解率 (%)

先行研究 3DCNN[40] 93.6

2-Stream (提案手法) 75.3

Facial Image Stream 70.8

Landmark Image Stream 49.6

4.3.2 考察

MPIと CK+の両方のデータセットにおいて，認識精度が最も高かった手法は表情と頭

部の動きの両方を学習させた提案手法であり，次に表情の動きを学習したネットワーク，

頭部の動きを学習したネットワークであった．

MPIデータセットを用いた提案手法の推定結果の混合行列では”Agree”, ”DisAgree”, ”I

don’t know”のラベルに多くの動画が振り分けられている．これは，これらのラベルの頭

部の動きが他のラベルに比べて大きく，視覚的特徴が他のラベルと大きく異なるため，ラ

ベル当たりの動画数が他のラベルに比べて多いためであると考える．

今回の実験で LSTMの層の数を減らし各層のユニット数を増やした構成の場合，層の

数を増やし各層のユニット数を減らした構成より，早く過学習が起こることがわかった．

これは 1クラス当たりのサンプル数が少なくネットワークのユニット数が多いため，クラ

スごとに共通した表情変化の特徴ではなく各サンプルごとの視覚的特徴を学習したためで

ある．そのため，ユニット数を減らす，前処理により表情変化以外の視覚的特徴を画像中

から取り除くことにより過学習を防ぐことができる．

また，今回の実験では，頭部の動きを学習するために顔特徴点画像を用いたが，頭部の

動き情報をより詳細化するためにフレーム間の物体の移動を考慮したオプティカルフロー

画像を用いることでより高い認識精度が期待できる．
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4.4 比較実験

多クラス少サンプルであり，分類器に表現力が必要なデータセットに対して，データを

多く必要としないハンドメイドの手法と表現力の高い深層学習手法を組み合わせどのよう

な手法が有効かを検証する．ハンドメイドの手法として HOG特徴を用い，深層学習の手

法として CNNと学習済み CNN (VGG)，LSTMを用いて実験を行う．

4.4.1 各手法の流れ

各実験の手法を以下に示す．この実験での LSTMのネットワーク構成は中間層が 6層，

出力層が 1層で構成されており，それぞれ中間層のユニット数は 50，出力層のユニット

数は 16である．損失関数として softmax cross entropyを用いた．

HOG + LSTM

入力動画から顔領域抽出を行い，顔領域画像から OpenCVを用いて 8100次元の HOG

特徴ベクトルを抽出し，PCAにより 1024次元の特徴ベクトルを生成する．生成した特徴

ベクトルを LSTMに入力し認識を行う．処理の流れを図 4.2に示す．HOG特徴抽出処理

では，ImageSize, BrockSize, CellSize, BrockStrideをそれぞれ (224, 224), (16, 16), (8, 8),

(8, 8)としている．

図 4.2: HOG+LSTMの処理の流れ

CNN + LSTM

入力画像から顔領域抽出を行い，顔領域画像を CNNに入力する．全結合層で得られる

1024 次元のベクトルを LSTM に入力し認識を行う．処理の流れを図 4.3 に示す. この手

法では，LSTMだけでなく CNNも学習を行いパラメータの最適化を行っている．
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図 4.3: CNN+LSTMの処理の流れ

VGG + LSTM

少サンプル多クラス問題を解決するため約 2622人の約 200万枚からなる顔画像によっ

て学習された VGG16[49]を特徴抽出に用いる．このネットワークは 13層の畳み込み層，

3層の全結合層から構成されている．最終層を除いたすべての活性化関数は ReLu関数で

あり，最終層は SoftMax関数となっている．この実験では 15層目の全結合層の出力を特

徴ベクトルとしている．

入力画像から顔領域抽出を行い，顔領域画像を VGGに入力する．全結合層で得られる

1024 次元のベクトルを LSTM に入力し認識を行う．処理の流れを図 4.4 に示す. この手

法では，VGGのパラメータ最適化は行わず LSTMのみ学習を行っている．

図 4.4: VGG+LSTMの処理の流れ
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4.4.2 実験結果

得られた認識正解率を以下の表に示す．

表 4.3: 比較実験の実験結果

手法 　認識正解率 (%)

HOG + LSTM 44.4

CNN + LSTM 11.8

VGG + LSTM 35.3

4.4.3 考察

比較実験を行った結果，最も認識精度が高かった手法はハンドメイド手法の HOG 特

徴と深層学習の LSTM を組み合わせた手法であった．続いて，学習済みである VGG と

LSTM を組み合わせた手法，CNN と LSTM を組み合わせた手法の順に認識精度が高

かった．

HOG＋ LSTM手法が VGG＋ LSTM手法よりも認識精度が高いのは，HOG特徴の場

合，見た目の情報がそのまま特徴ベクトルに含まれており表情の動き特徴など必要な情報

が保持されているのに対し，顔認識で用いられていた VGGは個人の顔特徴を抽出し，表

情認識に必要な情報を全て抽出できていないためであると考える．また，CNN+LSTMの

認識結果が他の 2手法より大幅に低い原因として，全ての手法において学習ループ数が等

しい条件で実験を行っているのにも関わらず最適化を行うパラメータ数が多くパラメータ

最適化のための学習ループ数が不足している点，すべてのパラメータを最適化させるのに

学習データの数が充分でない点が挙げられる．
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第 5章

予備実験

5.1 表情動画データセット

本章では，現在ある表情動画データセットの特性と問題点，その解決手法の提案と評価

実験について述べる．LSTM や 3DCNN の躍進により高精度の動画解析が可能となって

いる．表情認識の分野でもそれらの手法が用いられており，動画の表情データセットの需

要が増している．本実験で用いているデータセットを含む多くの表情動画データセット

は，無表情から表情が表れる過程を撮影している．しかし，アノテーションとして与えら

れている感情ラベルは 1 動画あたり 1 つであるため，連続した無表情フレームを無視し

たアノテーションが与えられていることになる．異なる感情ラベルが与えられているにも

かかわらず同様の特徴が得られる無表情フレームがすべての動画に含まれているのは，学

習を妨げる要因の一つになると考える．また，無表情から表情が表れるまでの長さに個人

毎，動画毎に差があるため，表情が表れるまでの長さが認識結果に影響を及ぼすことも考

えられる．これらの問題を解決するために，2つの手法が考えられる．

• 無表情フレームが連続している区間を動画から取り除く．
• 既に与えられている感情ラベルに加えて，無表情ラベルをフレーム単位で追加する．

前者の場合，無表情フレームと表情有りフレームの教師無し分類が可能なため，アノテー

ションをつける必要がない．後者の手法では一定数のデータセットに対して無表情か表情

が表れているかを判断しアノテーションをつけなければならない．表情が表れているか否

かを主観で判断しなければならないため，今回は前者の手法を提案する．無表情フレーム

を取り除いたデータセットを学習と評価の両方に用いて評価実験を行う．
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5.2 提案手法

表情動画から連続する無表情フレーム区間を取り除く手法を提案する．この提案手法

は，表情動画データセットが表情動画が必ず無表情フレームから始まり，表情が現れた後

に無表情フレームは表れない場合に使用できる．

動画のすべてのフレームに対してアライメント処理を行う．次に 0 フレーム目とそれ

以外のフレームとの差分画像を生成する．生成した差分画像から HOG 特徴を抽出し，

k-meansクラスタリングによりすべての特徴ベクトルを 2クラスに分類する．0フレーム

目と 1フレーム目の差分画像から得られた特徴ベクトルが含まれるクラスを無表情クラス

とし，含まれていないクラスを表情クラスとする．0フレームから表情クラスに分類され

たフレームまでを取り除く．

手法の流れを図 5.1に示す．

図 5.1: 無表情フレーム除去処理の流れ

5.3 評価実験

無表情フレーム区間を取り除くことによって，認識結果にどのような影響があるのかを

調査する．本実験では，無表情から表情が表れるまでの過程が録画されている CK+デー

タセットを用いて評価実験を行う．用いたネットワークモデルと評価方法は提案手法と同

じである．認識結果を以下の表に示す．

元画像

l 
アライメント処理

l 
, ~,、~,- ;;. .;;. .;;. .;;. .;;. .;;. .:;; -,;;. I 

絶対値差分画像生成

l 
HOG特徴抽出

k-meansクラスタリング

l 無表情クラス 表情クラス

無表情フレーム除去
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表 5.1: 無表情フレームの有無を比較した認識結果

データセット 　認識正解率

無表情フレーム有り (元データ) 75.3

無表情フレーム無し (提案手法適用) 71.0

5.4 考察

提案手法により無表情フレームを取り除いたデータセットを用いた認識精度より，元

データセットを用いた認識精度のほうが高かった．その原因として無表情フレームだけで

なく表情フレームも誤って取り除いている点が挙げられる．アライメント処理の際，”驚

き”ラベルには大きく口を開ける動作が含まれているが，顔の輪郭形状が大きく変わるこ

とから正しくアライメントされない場合がある．図 5.2と図 5.3で示すようにアライメン

トを失敗したフレームと無表情フレームの絶対値差分画像は，他の絶対値差分画像と比べ

て大きく異なるため意図した特徴を得ることができず，無表情と表情有りの 2クラスにク

ラスタリングすることが困難になる．それが表情フレームが取り除かれている原因である

と考える．これを解決する手法として，アライメント処理を行わず元画像から HOG特徴

を抽出しクラスタリングを行う手法が挙げられる．

図 5.2: アライメントに成功した場
合の絶対値差分画像

図 5.3: アライメントに失敗した場
合の絶対値差分画像

□

/
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第 6章

結論

6.1 本研究のまとめ

本論文では，従来の表情認識に関する研究が対象としていない会話中の表情に有効な

2-streamの手法を提案した．提案手法は従来の基本的な表情にはなかった頭部の動きを学

習可能であり，表情と頭部の動きを学習することで表情の動きのみを学習する手法と比較

し，認識精度向上を実現した．

また，非基本的な表情データセットにある少サンプル多クラスかつ多種多様な表情変化

に対してどのような手法が有効かを比較実験した結果，ハンドクラフト手法である HOG

特徴と深層学習である LSTMの組み合わせがもっとも有効であるとわかった．

6.2 今後の課題

今回の実験では，51種類から 16種類の感情ラベルに再編した感情ラベルを認識対象と

したが，より日常生活でみられる表情に限定し，学習させる必要がある．

また，対照実験では HOG特徴量と隠れマルコフモデルを組み合わせる等のハンドクラ

フトの手法のみを用いた手法での実験を行っていないので，今回の実験結果と比較しどれ

ほど有効かを確かめる必要がある．

今回の研究では動画単位の表情推定を行っている．しかし，動画単位での表情推定は応

用範囲が狭いため，リアルタイムの認識ができるフレーム単位の表情推定が望ましい．動

画内の各フレームに表情なしのラベルと感情ラベルを付与し，LSTM で学習することに

よって，フレーム単位で表情なしか，その会話中のどの表情かを推定することが可能にな

る．そのため，表情の有無分類の高精度化が今後の課題となる．
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付録 A

研究で用いたデータの参照場所

研究に用いたすべてのプログラムとデータはヒューマンインタフェース研究室サーバー

内の

/net/xserve0/users/fukiage/Master

のディレクトリ下に存在する．本ディレクトリの構成は以下のとおりである．

Master/ #研究用ディレクトリ

|

|--codes/ #作成したコード保存用ディレクトリ

|

|--Data/ #使用したデータ保存用ディレクトリ

詳しくは本ディレクトリ下の readme.mdに示す．
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付録 B

発表資料

修士論文発表では,以下の資料を用いた.
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2019/3/8 

会話動画中の表情認識に関する研究

三重大学工学研究科情報工学科
ヒューマンインタフェース研究室

417M520 吹 上雅樹

表情認識の関連研究

ロハンドクラフト特徴童を用いた表情認識手法Ill

ロ深屈学習を用いた表情認識手法121

基本表情（喜び，悲しみ恐怖怒り，軽蔑驚き）を

対象とした研究が多い

呻基本表情以外の表情も認識できるシステムの
実現と精度向上は重要な課題

本研究では、会話中の表情を認識対象とする。

,,,.,,o, 礼""副呻-·~•«....,~, ●父aoo~,』珈釘"●»•o,m碍""心バ〇""""~·'""'"''''""● o, .. ,, や'"ゅ,o.. oo•« 帽o"~""o,,o.. o,o,O, 印 ,00,o~ , .,,oo●''~"'""··り
"''""'・'● .,~1>aornm, 

表情認識

表清認識は盛んに行われている研究分野

表清認識による人の多彩な感情推定は、

人とロボットの高度なコミュニケーションの実現

....... 
ヒューマン・ロボット・ インタラクションの高度化

応用例

ロコミュニケーションロボット

口介護用ロボット

基本表情と会話中の表情

基本表情

6ラベル

短時間の表情変化

表情の動きのみ

会話中の表情

51ラベル

長時間の表膚変化

表情と頭部の動き

課題と目的

会話中の表情認識における課題

ロ従来の表情認識手法が適用できない

吟首を振る，うなずく等の頭部の動きがある

目的

ロ頭部の動きがある会話中の表清を認識可能な
システムの実現と精度向上

研究成果

国際会議 ：IW-FCV 2019(査読有り）

The large MPI Facial Expression Database131 

会話中の表情を再現したデータセット

ロ感情ラベル数： 51 

ロ被験者数： 10人（男性： 5人女性： 5人）

ロ動画数： 510 

無表膚..表情吟無表屑の表膚変化

を記録

,,, 喩.,呵-·~'""'~"'—•+-••.-c.<M~<-Lo G 
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認識対象とする惑情

ロ見た目では識別不可なラベルを統合
• Imagine negativeと Remembernegative 

ロ認識対象とする16表清

Agree 
Aha light 

Annoyed I Bored 
bulb moment 

Compassion Confused I don't know I Disagree 

Disbelief 
Imagine Imagine I 
negative 

I iv Insecurity 
post e 

Not convinced Thinki哩 Tired 

Facial Image stream 

表情の動きを学習するネッ トワーク

入力： 差分画像

差分画像生成手法

OPEN FACEによりアライメント処理を行い、
フレーム鰐の目畠の位置を鑽える

入カフレームと0フレームの差分の絶対11をとる

II!分薗像

提案手法ーC_NN

CNN 

畳み込み層と全結合層により構成されるNN
学習を行うことで、識別に有効な特徴を抽出

CNNの構成 活性化関数： Relu関数

提案手法ー概星旦

会話中の表I青に有効な手法を提案

ロ表情の動きと頭部の動きを学習する

ネットワークを組み合わせたアーキテクチャ

Landmark Image stream 

頭部の動きを学習するネッ トワーク
入カ・ 顔特徴点画像

顔特徴点 ー顔や目などの輪郭の代表点

顔特徴点画像生成手法

顧画像ライプラリ01;bを用いて
顔特Ill点11i像を生成

提案手法ーLS.IM

G 

． 
叫~ごご言声に置—.. 

LSTM 

再帰構造を持つNN

短期、長期の系列データを識別可能

LSTMの構成

層 :2ユニッ ト数：150 
損失関数： softmax cross entropy関数

Class Score_E.us_ion 

各ネットワークの事後確率を平均し｀ラベルを決定する。

—1.-2-

2
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提案手法ー評価実』含

ロデータセット

The large MPI facial expression database 

ロ実験条件

Leave One Person Out交差検証

. 1人分を評価用 1人分を検証用， 8人分を学器用，

学習ループ数.2000 

ロ評価方法

認識成功率＝
推定成功勤画数

全動画数
X 100 

―ll-

提案手法ー実験結果

表情と頭部の動き両方を学習したネットワーク、

表情の動きのみを学習したネットワーク、

頭部の動きのみを学習したネットワークを比較

MPIデータセット

—14-

まとめ

頭部の動きがある会話中の16表情に対応した

2-streamアーキテクチャを提案した。

評価実験の結果， 表情だけを学習したネットワーク
で25.0%だった認識精度が、 表情と頭部の両方を
学習したネットワークでは40.4%に向上した。

ロ今後の課題
サンプル数が少ないため、ハンドクラフト特徴区と
組み合わせる。

- 15-

3
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