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Abstract: 笑顔度検出を，脳卒中後遺症における音楽療法や認知症の進行抑制のための認知活性化
療法での介入効果の推定手法に取り入れる提案がなされてきており，その有効性が確認されつつある
脳機能障害患者の表情変化は健常者の表情変化よりも乏しいことが多く汎用の笑顔度識別器では「笑
顔」と判定されないことが多いため，個人内での表情変化を捉える識別器を構成しなくてはならな
い．更に介入の効果判定のために個人内での表情変化を正規化し，個人間の比較を行う手法なども提
案されてきている．本稿では，笑顔度検出と同様の手法で笑顔（喜び）以外の感情（怒、嫌悪、恐れ、
悲しみ、驚き）の識別器を構成し，その有効性の統計的検証を行った．その結果，嫌悪と悲しみの判
別など数例に関しては有意な結果が得られたが，笑顔の検出性能が特異的に高いことが示された．

1 はじめに

2018年（平成 30年）10月 1日現在、我が国の総人口
における 65歳以上の割合は 28.1%に達し，更に 75歳
以上人口が 12.4%を越えるなど本格的な高齢化社会を
迎えている [1]．このような高齢化への社会構造の変化
にともないアルツハイマー患者数は年々増加し，また
患者数は漸減しているものの脳卒中の患者数も 100万
人を越えており [2]，脳機能障害に対するリハビリテー
ションの重要性は年々増加している．脳卒中後遺症のリ
ハビリテーションの一つに音楽療法が挙げられる．音
楽療法は、「音楽の持つ生理的，心理的，社会的働きを
用いて，心身の障害の回復，機能の維持改善，生活の質
の向上，行動の変容などに向けて，音楽を意図的，計
画的に使用すること」と定義されている [3]．本療法に
おいては従来，患者に対する療法の効果を，病院や音
楽療法士が独自に設けた評価基準と介入内容の記録な
どを通じて質的・量的に評価することが試みられてき
たため，客観的で統一的な評価方法を確立することは
困難であった．そこで，表情の変化（笑顔度）を検出
することによって音楽療法効果の客観的評価手法が提
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案され，その有効性が示されている [4]．また，認知症
患者に対する心理療法の一つである回想法においても，
従来より心理療法士の観察によって効果の評価が行わ
れてきたが [5]，客観的な評価手法の確立が求められて
おり，笑顔度による介入効果の評価への期待が持たれ
ている．
笑顔という表情は「快」あるいは「幸福」の感情を
示すものとすると，笑顔度は患者に対する療法の正の
効果を測るものと考えることができる．逆に，「怒」，
「嫌悪」，「悲しみ」，「恐怖」の感情を示す表情は，療
法の負の効果を測るものであり，これらの表情を検出
することは，療法の不適切な適用を避けるために有効
は手段と考えることができる．そこで，本稿では，６
種の感情類型，「怒り (anger)」，「嫌悪 (disgust)」，「恐
怖 (fear)」，「幸福 (happiness)」，「悲しみ (sadness)」，
「驚き (surprise)」に対応する識別器を構成し，感情識
別器としての有効性を評価した．表情の本稿の構成は，
2章では脳機能障害患者の表情識別に関する課題を述
べ，本稿で用いた表情識別器による感情推定手法を説
明する．3章では本稿で用いたデータセットについて
述べ，表情識別器の訓練手法を説明する．4章におい
て表情識別器による感情推定結果に対し統計的検証に
よってそれぞれの感情推定結果の有効性を考察する．5
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章でまとめを述べ，今後の課題についても言及する．

2 表情識別による感情推定手法

表情識別はコンピュータビジョン，および，人工知
能技術においても重要な課題であり，これまでにも多
くの研究がなされてきた．そして，表情は人間の感情
を推定する重要な手掛かりでもある．本稿では，脳機
能障害患者の感情を推定するために，其々の感情を代
表する表情を識別し，その推定値を感情の推定値とし
て用いることを提案し，その妥当性を検証した．

2.1 表情識別に関する関連研究

表情識別は，コンピュータビジョンの分野において重
要な課題の一つであり，多くの研究成果があげられて
きた．画像による表情識別は特徴点ベースの手法 [6]と
アピアランス・ベースの手法 [7, 8, 9]の二つに大別され
る．特徴点ベースの手法は，顔検出後に顔器官（目頭，
目尻，口角，鼻など）から特徴点を抽出し，それらの位
置関係から表情を検出する．顔の検出位置のずれや顔
の向きに対する補正が可能なため，表情の検出性能は
高いと言える．その一方で，特徴点の検出性能，特徴
点のアノテーションの精度により，表情の検出性能が
影響を受けるなどの問題点がある．アピアランスベー
スの手法は，顔検出後に顔器官を検出する必要がない
ため処置が単純で高速であるが，顔の位置ずれ，顔の
向き，個人ごとの顔器官配置，そして，画像の撮影条
件（照明，フォーカス）の影響を受けやすい．しかし，
訓練サンプルに十分なバリエーションを持たせ，かつ，
位置ずれや顔の向きの変化にロバストな特徴を用いる
ことで，これらの問題点を解決する手法が提案されて
きた [10]．さらに，大規模データセットと深層学習を組
み合わせることで，数多くのアピアランス・ベースの表
情識別手法が提案されている [11, 12, 13]．また，真顔
から笑顔に変化するシーケンスを学習サンプルとする
ことで，笑顔という表情を検出するだけでなく，その
強度（笑顔度）を推定する手法も提案されている [14]．

2.2 脳機能障害患者の表情識別

脳機能障害患者は表情が乏しくなることが多く [16,

17]，前節で述べたような汎用的な表情識別器では充分
な検出性能を得ることが難しいことは容易に想像でき
る．しかし，一方で，乏しいながらも表情に変化がある
ならば，一般的には検出できないものであっても，そ
の変化を捉えることによって，ある個人の表情を検出
できる．さらに，無表情からある表情への変化が単調
であると仮定するなら，変化の度合いをその表情の強

図 1: 表情識別器の構成

度と考えることができる．そして，単調な変化を線形
近似すると考えると顔画像の表情の強度は，式（1）で
表すことができる．この表情の強度を，感情推定値と
して用いることとする．

y = wTx− h (1)

ここで，yは表情の強度（スコア），xは顔画像から
抽出された特徴量，wは係数ベクトル，hはバイアス
値と示す．ある個人の表情の変化は y の変化によって
示すことができるが，個人間での表情強度は直接比較
することができないため，何らかの方法で正規化する
必要がある．この正規化手法については，後述する．
本稿では，アピアランス・ベースの表情識別手法を採用
し，特徴量として位置ずれや照明条件に頑健なGLAC

(Gradient Local Auto-Correlation)[15] 特徴を採用し
た．検出された顔画像は 40 × 40 のグレースケール画
像に変換され，4×4，計 16個の領域に分割される．各
領域について 333次元のGLAC特徴が抽出され，顔画
像 1枚につき 5328次元の特徴量が x として抽出され
る（図 1 ）．係数ベクトル w，バイアス h は，特定の
表情に対する 2クラス線形サポート・ベクトル・マシ
ン (SVM)を学習することによって得られる．

3 感情識別器の学習・評価用データ
セット

感情識別器の学習用のデータセットとして The Face-

Grabber Database and Software [18]（図 2） を使用
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図 2: FaceGrabber DB顔画像の例

図 3: VISGRAF Faces DB顔画像の例

した．FaceGrabber データベースは，40人の怒り，嫌
悪，恐怖，喜び（笑顔），悲しみ，驚きの 6つの表情と
ニュートラルとされる表情に分類されており，一つの
表情あたり 30枚（ニュートラルに関しては 90枚）の
計 10800枚の顔画像が含まれている．左右反転画像ま
で含めた計 21600枚の画像を，1表情分 2400枚とそれ
以外の表情全て（ニュートラル含む）19200枚の 2ク
ラスに分け，2クラス識別器による表情識別器６種（怒
り，嫌悪，恐怖，喜び，悲しみ，驚き）の訓練を行った．
感情識別器の評価には，AIST顔表情データベース

[19] と VISGRAF Faces DB[20] （図 3）を用いた．
AIST顔表情データベースは，日本人 8人（女性 4人，
男性 4人）の 12種類（怒り（閉口），怒り（開口），嫌
悪（閉口），嫌悪（開口），興奮，恐怖，喜び，ニュー
トラル，リラックス，悲しみ，眠気，驚き）の表情が
含まれているものであり，VISGRAF Faces DBは，主
に欧米人 36人の 7種（怒り，嫌悪，喜び，ニュートラ
ル，悲しみ，驚き）の表情が含まれている．

4 実験結果

4.1 識別器スコアの正規化

図 4に，AIST表情DBの f01（女性）の感情ごとの
識別器スコアのプロットを示す．6種の識別器は独立に
訓練されているため，識別器スコアの値そのものには
意味がないため，識別器間での正規化を行う必要があ
る．本稿では，最大値‐最小値での正規化（式 (2))を

図 4: AIST表情 DB: f01の識別器スコア

図 5: AIST表情 DB: f01正規化スコア

行った．これは，一人のサンプルでの感情識別器の全
表情に対するスコアの最大値と最小値により，感情識
別器のスコアを正規化するものである．図 5は最大最
小値での正規化の結果である．

ỹ =
y −min(ye)

max(ye)−min(ye)
(2)

ỹ は識別器出力 y の正規化値，ye は表情 {e|e =

anger, disgust, fear, happy, neutral, sad, surprise}で
の識別器出力を示す．
また，個人間での感情強度の比較を行うためには，一
人一人の感情のベースラインと振れ幅が異なるため，識
別器のスコアそのままでは比較することができない．し
かし，最大値最小値による正規化を行うことによって，
各人のベースラインからの変位を求めることとなるた
め，個人間での比較も可能になると考えられる．

4.2 AIST顔データベースに対する感情識
別器の正規化スコア

AIST顔表情データベースに対する識別器のスコア
を図 6から図 11に示す．
図 9に示される喜び識別器の結果は，一例を除き，怒
り，嫌悪，恐怖，悲しみの負の表情に対するスコアが
低く，喜び（笑顔），リラックスなどに対するスコアが
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図 6: Anger識別器の AIST-DB8人に対する正規化ス
コア

図 7: Disgust識別器の AIST-DB8人に対する正規化
スコア

高い傾向がみられる．一方，図 6, 図 7, 図 8, 図 10 に
示される怒り，嫌悪，恐怖，悲しみに対する識別器の
出力は，喜びの表情に対するスコアが低いことは共通
するが，対応する表情に対するスコアが必ずしも高い
わけではない．
図 11 に示される驚き識別器の結果は，驚きという表
情に喜び由来のものと恐怖由来のものの二種類がある
ことを示唆している．

4.3 VSIGRAF DBに対する感情識別器の
正規化スコア

VISGRAF-DBに対する識別器のスコアを図 12から
図 17に示す．

図 8: Fear 識別器の AIST-DB8 人に対する正規化ス
コア

図 9: Happiness識別器の AIST-DB8人に対する正規
化スコア

喜び識別器（図 15）の特異性が際立つ結果となって
いる．一部に，怒り，嫌悪などにも反応している例も
あるが，喜びの表情に対しては喜び識別器は高値を出
力している．一方，AIST-DBと共通の傾向であるが，
怒り，嫌悪，恐怖，悲しみに対する識別器は，喜び表情
に対して低値を示すが，負の表情に対しては相互に高
値を示す傾向にあり，その識別は難しいと考えられる．
驚き識別器（図 17）の結果も，AIST-DBに対する
結果と共通し，喜び，恐怖の表情に対しても高値を示
している例がある．

4.4 識別器スコアの統計的解析

前節で述べた識別器の傾向を確認するため，分散分
析 (ANOVA)，および，Tukey-Kramer法による多重比
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図 10: Sadness識別器のAIST-DB8人に対する正規化
スコア

図 11: Surprise識別器のAIST-DB8人に対する正規化
スコア

較検定 (Post-Hoc)を行った．
表1にAIST-DBの結果に対する分析，表2にVISGRAF-

DBの結果に対する分析を示す．AIST-DBでは，ANOVA

において感情識別器の出力と顔表情 (12種)間には p <

0.01で交互作用あり，一連の顔表情に対して感情識別
器が異なる出力を示すことが示唆された. これを受け
て行った post-hoc解析では，恐怖識別器と悲しみ識別
器間には p < 0.01で，怒り識別器と嫌悪識別器 間，怒
り識別器と驚き識別器間には p < 0.05で有意差があ
ると判定された．前節で述べた喜び識別器と他の感情
識別器との差異が大きくなっていない．VISGRAF-DB

では，ANOVAにおいて感情識別器の結果と顔表情 (8

種)間 には p < 0.01 で交互作用があり，やはり一連の
顔表情に対して感情識別器が異なる出力を示すことが
示唆された．これを受けて行った post-hoc解析では，

図 12: Anger識別器のVISGRAF-DB36人に対する正
規化スコア

図 13: Disgust識別器の VISGRAF-DB36人に対する
正規化スコア

図 14: Fear識別器の VISGRAF-DB36人に対する正
規化スコア
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図 15: Happiness識別器の VISGRAF-DB36人に対す
る正規化スコア

図 16: Sadness識別器の VISGRAF-DB36人に対する
正規化スコア

図 17: Surprise識別器のVISGRAF-DB36人に対する
正規化スコア

表 1: AIST-DBでの分散分析結果
ANOVA Tukey-Kramer p <

p < 0.01 anger-disgust 0.01

anger-surprise 0.01

fear-surprise 0.05

表 2: VISGRAF-DBでの分散分析結果
ANOVA Tukey-Kramer p <

p < 0.01 anger-happiness 0.01

disgust-happiness 0.01

fear-happiness 0.01

happiness-sadness 0.01

happiness-surprise 0.01

喜び識別器に対して他 の 5 種の感情識別器が p < 0.01

で有意差があると判定され，識別器の他の組み合わせ
に対しては差異が認められなかった．

5 結論

AIST-DB，VISGRAF-DBともに，喜び表情（笑顔）
による喜びの感情推定の信頼性は高いものと考えられ
る．一方で，喜び以外の感情推定は，表情によっては
判別が難しい組み合わせがあることが示されていると
考えられる．驚き識別器が，驚き表情と同時に，喜び
表情と恐怖，悲しみなどの表情に対しても高値を示す
ことから，複数の感情が組み合わされていると考えら
れる例もあり，一つの表情が必ずしも一つの感情にの
み結び付けられるものではないことが示唆されている．
訓練に用いた画像は，主に欧米人の多く含まれるデー
タセットであったため，AIST-DBの日本人の表情に対
しては，推定精度が下がっていた可能性もある．表情
に対する文化的背景，性差なども考慮していく必要が
ある可能性がある．逆に考えると，文化的背景，人種，
性差などを越えて，喜び表情（笑顔）の識別は普遍的
なものと考えることができ，興味深い結果となった．
統計的な分析結果は，喜び（笑顔）とそれ以外の表
情の判別性が高いため，他の表情間の判別性がマスク
されてしまった可能性を示唆している．今後は，喜び
の影響を排除した他の表情の識別手法を検討していく
必要があると考えられる．
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