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表情の動的多様性を可視化表現する表情空間チャート
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あらまし 本論文では，表情空間の動的多様性を定量化する表情空間チャートという枠組みを提案する．表情空間
チャートは，「喜び」，「怒り」，「悲しみ」の 3表情を対象として，各表情の覚醒度を軸とする表情の表出レベルを
チャート状に表現したものであり，教師なしニューラルネットワークの SOM（Self–Organizing Maps）と Fuzzy ART
（Adaptive Resonance Theory）を用いて生成する．評価実験では，Ekmanが定義した基本 6表情の中から「喜び」，
「怒り」，「悲しみ」の 3表情を対象として，被験者 10名の 7週間から 20週間に及ぶ独自の長期表情画像データセット
を構築し，各被験者の表情空間チャートを生成した結果，被験者間の表情の多様性と各被験者における時系列変化を
可視化することができた．更に，表情空間チャートから，人間が抱える心理的ストレスが表情に与える影響について
分析するために，心理的ストレスシートを用いて計測した慢性的ストレスの経時変化との関係性を解析したところ，
個人固有な相関関係が得られた．更に，SVM (Support Vector Machines) を用いて 4 段階に分類されるストレスレ
ベルを推定したところ，10名全体で 68.6%，10週間以上の被験者 5名では 77.4%という推定率が得られた．
キーワード 表情空間チャート，自己組織化マップ，ファジー適応共鳴理論，サポートベクタマシーン
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Abstract This paper presents Facial Expression Spatial Charts (FESCs) as a new framework to describe indi-
vidual facial expression spaces, particularly addressing the dynamic diversity of facial expressions that appear as
an exclamation or emotion. The FESCs are created using Self–Organizing Maps (SOMs) and Fuzzy Adaptive reso-
nance Theory (ART) of unsupervised neural networks. In the experiment, we created an original facial expression
dataset consisting of three facial expressions—happiness, anger, and sadness—obtained from 10 subjects during
7–20 weeks at one-week intervals. Results of creating FESCs in each subject show that the method can adequately
display the dynamic diversity of facial expressions between subjects. Moreover, we used stress measurement sheets
to obtain temporal changes of stress for analyzing psychological effects of the stress that subjects feel. We analyzed
relations between numerous individual facial expression patterns and psychological stress values. Moreover, we
estimated stress levels of four grades using Support Vector Machines (SVMs). The mean estimation rates for all 10
subjects and for 5 subjects over more than 10 weeks were, respectively, 68.6 and 77.4%.
Key words Facial Expression Spatial Charts, SOMs, Fuzzy ART, SVMs.

1. は じ め に

顔は様々な情報を発信しており，人間は表情が与える
多彩な情報から相手の意思や感情を機敏に察することが
できる．特に，親しい友人や家族などの間柄なら，体の調
子やその時の機嫌なども表情から感じ取ることができる．
このように，人間のコミュニケーションにおいて表情の

果たす役割は大きいため，次世代のMMI（Man-Machine
Interface）として発展が期待されている [1]．
表情がどのように感情を表現するかという表出過程に
関する研究や異文化間での表情の普遍性に関する研究に
おいて，1970年代に Ekmanらは，「喜び」，「嫌悪」，「驚
き」，「悲しみ」，「怒り」，「恐れ」の 6種類の感情を表す
表情は文化に普遍的であり，表情のみにより高い確度で



その感情を判定できるという点で，人間の基本的な表情
であるとした [2]．しかしながら，実際の表情表出は，複
数の感情に対応する表情がブレンドされた中間的な表情
であったり，例えば，口元は微笑みながら目は泣いてい
るといった，複数の感情を並列的に表出された表情であ
ることが多い．また，顔という対象の形状が人物それぞ
れで異なるように，表情表出の仕方，例えば，ある感情
をどの程度の大きさの顔面変形として表情に表出するか
については個人差が大きい．
これに関して，赤松 [3]は，人間の顔には静的多様性
と動的多様性が存在すると述べている．静的多様性と
は，顔の構成要素である目，鼻，口，耳などの形状，大
きさ，配置といったように，個人が有する多様性を意味
する．人物を同定したり，性別などの属性や印象を判定
したりすることができるのは，このような顔が持つ静的
な特徴の多様性によるからである．一方，動的多様性と
は，時々刻々と変化する「喜び」や「怒り」といった内
的な情動の発露として無意識のうちに，あるいは相手に
対するメッセージとして何らかの感情を伝達するために，
人間が顔面の表情筋を動かすときの多様性を意味する．
これによって，顔を構成するパーツの形状や全体の配置
が変化し，真顔からの変位として表情が表出される．顔
画像処理の中でも，表情を扱う場合には，静的多様性と
動的多様性の両面から取り扱う必要がある．
本論文では，表情の動的変化を表情筋が創り出す顔パ
ターンの位相変化として捉え，各表情の豊かさを覚醒度
で表し表情空間を組織化・可視化することを目的として，
表情の動的多様性を表現するための表情空間チャートと
いう枠組みを提案する．表情空間チャートは，基本 6表
情の中から，「喜び」，「怒り」，「悲しみ」の 3表情を対象
として，各表情の覚醒度を軸に表情の表出レベルを定量
的かつチャートとして視覚的に表現する．時系列表情画
像から，自己写像特性を有する SOM (Self–Organizing
Maps) を用いて表情表出に伴う表情空間のカテゴリを
抽出し，安定性と可塑性を併せ持ち適応的にカテゴリを
分類できる Fuzzy ART (Adaptive Resonance Theory)
ネットワークを用いて一定の粒度で再分類することによ
りカテゴリを統合する．更に，Fuzzy ARTから得られる
カテゴリから，無表情画像が含まれるカテゴリを基準と
して，Russellの円環モデル [4]における覚醒度とそれぞ
れのカテゴリを対応付けることにより，表情表出時の覚
醒度が織り成す表情の多様性を表情空間チャートとして
表現する．評価実験では，Ekmanが定義した基本 6表情
の中から「喜び」，「怒り」，「悲しみ」の 3表情を対象と
して，被験者 10名の 7週間から 20週間に及ぶ表情画像
データセットを構築し，表情空間チャートを生成するこ
とにより，被験者間の表情の多様性と各被験者における
時系列変化を可視化する．更に，人間が抱える心理的ス
トレスが表情に与える影響について分析するために，心
理的ストレス尺度の SRS–18を用いて各被験者のストレ

スの経時変化を計測し，個人固有の表情パターンの数と
心理的ストレス値の相関関係を解析するとともに，表情
空間チャートを用いてストレスレベルを推定する．

2. 関 連 研 究

表情を扱う研究は，Ekmanが定義した基本 6表情へ
の分類や認識を目的としたもの，すなわちパターン分類
の延長から，表情の時間的要因や動的多様性を扱った研
究が行われるようになっている．ここでは，後者に焦点
を当てて関連する研究を概観する．表情変化の時間的要
因の検討に関する研究として，Bassili [5]は，顔表面に
取り付けた多数の光点を特徴点として表情を撮影するこ
とにより，顔の特徴点の運動のみによって表情を分類し
た．しかしながら，顔の動的な変化を，視覚心理実験で
提示する刺激として制御することが極めて困難であった
と考えられ，動きのどのような成分が分類に影響するの
かは明らかになっていない．
表情の動的側面に着目した最近の研究としては，太田
らの顔構成要素モデルに基づく手法 [6]がある．太田ら
は，眉・目・口それぞれの顔構成要素を可変モデルとす
る顔モデルを生成し，顔動画像にマッチングすることで
各顔面筋の収縮度をモデルとするパラメータ値を用いて
表情パターンを記述した．このモデルでは，処理対象と
なる表情パターンと，あらかじめ定めた表情標準パター
ンとの比較によって表情表出度を抽出し，表情を認識す
る．表情表出度を用いることで，顔の一連の動作の中で
表情が表れている区間を検出することができ，表情表出
の時間的変化をとらえることができる．また，表情表出
度の増減から，表情の発生過程・持続時間・終了過程と
いう時間的変化をとらえている．しかしながら，表情表
出度を求めるには，表情標準パターンを定める必要があ
り，表情標準パターンを最大とするレベルでしか表現で
きない．また，動画像の初期フレームの特徴点の位置を
手動で設定しなければならないなどの問題点を有する．

Nishiyama [7]らは，顔の構成要素（顔パーツ）のそれ
ぞれの動きに関するタイミング構造に基づき，表情の動
的側面を詳細に表現する枠組みとして表情譜を提案して
いる．表情譜では，表情変化の時間的要因と表情間にお
ける微妙な差異を表現する指標として，表情の表出度合
いに応じて分節化されたモードという枠組みが用いられ
ている．AAM (Active Appearance Models) を用いて追
跡した顔パーツの動きを静止状態と運動状態に分け，特
徴ベクトルの時間差分ノルムから，動きの指標に対して
分節化された区間の距離を定義することで，階層的クラ
スタリングによる区間の併合処理を繰り返すことでモー
ドが抽出される．モードによるタイミング構造の記述は，
時間分解能は高いものの，表情空間を表現するための表
情の表出度合いとしては，無表情，表出開始，最大表出，
表出終了の 4パターンであるため，表現能力は低い．
一方，表情の表出は文脈や状況，心理状態などによっ
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図 1 Russellの円環モデルと表情空間チャートの対応関係
Fig. 1 Correspondence relationship between Russell’s cir-

cumplex model and FESC.

て表出できる表情の度合いも異なる．本研究では，この
差異を積極的に利用するために，表情を撮影する時間軸
を長く取った．我々は，各被験者の長期間に渡る表情の
時系列変化から，個人の表情空間を定量化し表現する
ことを目指している．また，表情の表出度合いは個人に
よって異なるだけではなく，個人でもその時々によって
異なる．このため，最大表出レベルで表情空間を定量化
するのではなく，適応的かつ一定の粒度で表情空間を形
成しなければならない．更に，心理状態による影響を考
慮しつつ，表情を取得する必要があると考える．

3. 覚醒度と表情空間チャート
本論文では，表情空間を定量化するための指標として，

覚醒度という概念を導入する．覚醒度とは，図 1(a)に示
す Russellの円環モデルの縦軸である覚醒次元に注目し
て，その度合いを定量化した数量である．Russellの円
環モデルでは，全ての感情は快の次元（快・不快）と覚
醒の次元（覚醒・眠気）の 2次元で表される平面上に円
環状に布置される．本研究では，Russellの円環モデル
の覚醒次元に注目し，個々の表情空間の基準となる無表
情から表情が表出されるまでの顔パターンの幾何学的変
化を位相変化として定量化した値を覚醒度と定義する．
ここで，表情画像の位相変化から覚醒次元が抽出でき
るのは，本研究では意図的な表情を扱っているからと考
える．表情画像中には快の次元の要素も含まれているが，
意図的に表出した表情であるため，快・不快に関係なく
（すなわち，心理的状態を抑えて）表情を形成するため
に表情筋を動かしていると考えられる．つまり，意図的
な表情表出を扱った実験では，表出される表情のパター
ンは覚醒の次元に対して強く対応付くと考えられる．一
方，意図的表情を扱う本実験では快の次元の影響を直接
的に扱うことが難しいと考えられるため，心理学分野で
用いられている専用のストレスシートを用いて評価する．
次に，表情空間とは，表情から認知される様々な感情
の意味的な対極性に注目して，各表情を空間的に配置し
た概念である [3]．表情空間には，表情を表出する際に生
じる顔パーツの変化の物理的パラメータと，認知される
感情の心理的パラメータとの対応関係が表現されている．
物理的パラメータは，人物ごとに大きさや形状が異なる
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図 2 提案手法の全体構成
Fig. 2 Whole architecture of our method.

顔パターン上で，表情表出によって生じる顔面変形の種
類や大きさを，一定の基準に基づいて記述する必要があ
る．本研究では，Russellの円環モデルの中から，第一象
限に位置する「喜び」，第二象限に位置する「怒り」，第
三象限に位置する「悲しみ」の 3表情を対象とした．表
情空間チャートの例を図 1(b)に示す．各軸は各表情の覚
醒度の最大値となる．覚醒度の最大値間を結ぶことで，
表情空間チャートが生成される．

4. 提 案 手 法

顔という対象の形状が人物それぞれで異なるように，
表情表出の仕方，例えばある感情をどの程度の大きさの
顔面変形として表情に表出するかについては個人差があ
る．このため，赤松は，個々人の表情表出の特性に応じ
て修正していく適応的な学習メカニズムが必要と述べ
ている [3]．したがって，本研究では，被験者が意図的に
表出した表情を対象として，時間軸方向への圧縮による
正規化と表情表出における位相変化を抽出するために
SOMを用いて表情パターンの分類を行う．更に，SOM
により分類した表情画像を，安定性と可塑性を併せ持っ
た適応的学習アルゴリズムである Fuzzy ARTを用いて
再分類する．SOMは，予め決められた写像空間の中で
相対的にカテゴリ分類を行うが，Fuzzy ARTは，ビジ
ランスパラメータで制御された一定の粒度のもとでカテ
ゴリ分類を行うため，長期間に及ぶ時系列データに対し
ても，同じ基準で分類することができる．
提案手法の処理手順を図 2に示す．以下では，前処理，

SOMによるカテゴリ分類，Fuzzy ARTによるカテゴリ
の統合，表情空間チャートの作成について個別に説明
する．



(a) SOM (b) Fuzzy ARTweights
F0 F1 F2Input Layer

Mapping LayerInputimages Vigilance Parameter
図 3 SOMと Fuzzy ARTのネットワーク構成

Fig. 3 Network architecture of SOMs and Fuzzy ART.

4. 1 前 処 理

本研究では，AU (Action Units)による特徴点ベース
の手法ではなく，画像全体から特徴を表現する見え方
ベースの手法を用いる．表情表出に関する局所的な特徴
量の変化は，見え方ベースよりも特徴点ベースの方がよ
り細かな記述が可能である．一方，特徴点ベースは，特
徴点を検出し追跡するための処理に多くの計算負荷を要
するとともに，大量のサンプルに対して自動的に処理す
る際に，精度及び安定性において課題が残っている．本
手法では，人間の視覚特性に基づき，Gabor Waveletsで
特徴表現された画像を用いた見え方ベースの手法を採用
する．特に，本研究で対象とした処理は，無表情から単
一の表情を表出した際のパターンの変化から覚醒度を抽
出することにあり，変化部位の出現範囲が限定されるた
め，AUにより特徴点を追跡しなくても，その部位の変
化が Gabor Wavelets変換後の特徴空間上に出現してい
ると考えられる．最後に，情報量の圧縮とノイズの低減
を目的として，粗視化処理を行う．本手法では，顔画像
を取得する際に顔の構成パーツ（眉，目，鼻，口，頬，
顎）を含む領域を手動でテンプレートの初期位置として
設定していることや，顔画像撮影中におこる被験者の体
動により微少のずれが生じてしまうため，粗視化処理
によってこのような影響を緩和している．なお，粗視化
ウィンドは 10× 10画素としたため，80× 90画素の原画
像は，8× 9画素に圧縮される．

4. 2 SOMによる表情パターンの分類

1セット 200枚から構成される時系列画像から，覚醒
度に応じた分類を実現するために，対象画像セットを一
定の範囲内で正規化する必要がある．本手法では，教師
なし学習により競合と近傍の概念に基づき任意のユニッ
トに対応付くカテゴリ分類を行う SOMを用いる．

SOMのネットワーク構成を図 3(a)に示す．ネットワー
クは，入力層とマップ層の 2層から構成される．マップ
層の各ユニットは入力層の全ユニットと結合しており，
結合荷重を保持する．入力データに対して，最も類似す
る結合荷重を保持するユニットが発火し，そのユニット
と近傍を形成するユニットが，入力データに近づくよう

に結合荷重を更新することにより SOMの学習が行われ
る．入力データ間の類似性が，1次元または 2次元配列
上で発火するユニットの近さに反映されるトポロジ保存
性という特徴を持つ．学習が進むにつれて，類似した特
徴を持つデータは近くに，そうでないものは離れた位置
に配置されるようなマップが形成される．SOMの学習
アルゴリズムを以下に示す．
（ 1） wi,j(t)を時刻 tにおける入力層ユニット iから
マップ層ユニット j への結合加重とし，乱数を用いて初
期化する．
（ 2） データセット中から画像を選択し，時刻 tにお
ける入力 xi(t)として入力層に提示する．
（ 3） xi(t)と wi,j(t)のユーグリッド距離 dj を次式を
用いて計算する．

dj =

√√√√
I∑

i=1

(xi(t)− wi,j(t))2 (1)

（ 4） dj が最小となるユニットを勝者ユニットとす
る．勝者ユニットの近傍領域 Nc(t)に含まれるマップ層
ユニットの結合荷重 wi,j(t)を次式を用いて更新する．

wi,j(t + 1) = wi,j(t) + α(t)(xi(t)− wi,j(t)) (2)

α(t)は学習率係数である．
（ 5） 最大学習回数に達するまで，( 2 )から ( 4 )を
繰り返す．

SOMは各データセットに対して個別に適用する．予
備実験の結果から，マップ層は 15ユニット，学習回数は
1000回とした．学習時は各ユニットに偏りが生じないよ
うに，入力画像は 200枚の中からランダムに選択した．
学習後の SOMに表情画像を再入力することにより，各
ユニットに対応付ける．

4. 3 Fuzzy ARTによる表情パターンの統合

SOMによるカテゴリ分類は，予め定められた写像空
間，すなわちマップ層のユニット数の中で分類が行われ
るため，分類結果は相対的となる．一方，縦断的データ
セットとして長期間に渡るデータに対して，同じ基準，
すなわち，一定の粒度で分類を行う必要がある．そこで
本手法では，SOMで分類されたカテゴリを代表する結
合荷重を学習データとして Fuzzy ARTで再分類するこ
とにより，表情パターンの統合を行う．

Grossbergらにより提案されたARTは，過去の記憶を
保持しつつ新しいパターンの学習が可能な，安定性と可
塑性を併せ持つ追加学習型の教師なしニューラルネット
ワークである．ARTには様々な種類が存在するが，本研
究ではアナログ入力に対応した Fuzzy ARTを使用する．
Fuzzy ARTのネットワーク構成を図 3(b)に示す．ネッ
トワークは，入力層の F0，特徴表現の F1，及びカテゴ
リ表現の F2から構成されている．Fuzzy ARTの学習ア
ルゴリズムを以下に示す．



（ 1） F2層の各ユニット iに対応する F1層との間の
結合荷重をwi とし，すべての要素を 1に初期化する．
（ 2） SOMの結合荷重 wi,j を入力 xとして F0に提
示する．
（ 3） F2層の各ユニット iに対して，選択強度 Ti を
次式により計算する．

Ti =
|x ∧wi|
a + |wi| (3)

（ 4） Ti の最大値を与える cを勝者ユニット Tc とし
て選択する．複数の勝者が存在するときは，最小のイン
デックスのユニットが選択される．Tcが選択されたとき，
F2層の c番目のユニットの活動が 1，それ以外のユニッ
トの活動は 0となる．
（ 5） xが選択されたカテゴリに共鳴するか，そのカ
テゴリをリセットするかの判断を次式により行う．F2層
の c番目のユニットからの信号の F1層への伝達による
F1層の活動値 x ∧ wc に対して，マッチング関数

|x ∧ wc|
|i| >= p (4)

のとき，xと cが共鳴し，選択が確定するとともに，次
式により結合荷重が更新される．

wi0 = r(x ∧ wi0) + (1− r)wc (5)

共鳴しない場合は，cはリセットされ，次に大きい Tiの
値を与えるユニットが再選択され同様に共鳴かリセット
かの判定がなされる．すべてのユニットがリセットされ
た場合は F2層に新たなユニットが生成され，カテゴリ
が追加される．なお，rは学習速度を決めるパラメータ
である．

Fuzzy ARTでは，F2のユニットに SOMの結合荷重
が対応付く．このとき，類似した特徴量はカテゴリとし
て統合される．最後に，各カテゴリの平均顔画像を，無
表情を基準にして表情が覚醒していくパターン順に並べ
替える．ここで，対応付く画像の枚数が最も多いカテゴ
リを無表情のカテゴリとする．これは，本データセット
には無表情となる画像を多く含むという暗黙知を用いて
いる．表情空間チャートでは，中心部が覚醒度 0の無表
情となり，三角形が外側に広がるにつれて覚醒度の大き
な値を示すカテゴリを配置する．

5. データセット

本研究では，長期間に渡る表情変化を扱うために，独
自のデータセットを構築した．また，表情の撮影と同時
に，専用のストレスシートを用いて心理的ストレスレベ
ルを測定した．

5. 1 表情画像データ

表情認識用の顔画像データセットは，大学や研究機関
において様々な撮像条件で作成したものが，インター

ネット等を通じて一般に公開されており，特に性能比較
のために活用されている．静止画像に関しては，表情認
知の心理実験で視覚刺激とする目的で収集された Ekman
& Friesenのデータセット [2]が有名である．動画像では，
Cohn–Kanade [9]や Ekman–Hager [10]などの表情デー
タセットが有名であり，評価及び比較実験用として幅広
く利用されている．また，近年では，Panticらが公開し
ているMMI Facial Expression Database [11]が著名であ
る．これらのデータセットは，被験者数としては十分な
人数が確保された横断的なデータセットであるものの，
各被験者に対して 1回のみの撮影に留まっており，同一
被験者に対して長期的に表情を撮影したデータベースは
存在しない．
そこで我々は，同一人物の特定表情を長期間に収集し
た縦断的なデータセットを独自に構築した．具体的には，
10名の被験者を対象として，表情空間チャートが対象と
する 3表情（喜び，怒り，悲しみ）について，数カ月に
わたり表情画像を取得した．被験者の内訳は，女子大学
生 5名（A，B，C，D＝ 19歳，E＝ 21歳），男子大学
生 5名（F，J＝ 19歳，G，H，I＝ 22歳）の合計 10名
である．撮影期間は被験者によって異なるが 7～20週間
（1週間間隔）とした．
撮影環境は，通常の室内（日常一般的と考えられる蛍
光灯による照明下）とし，被験者の頭部がフレーム中に
含まれる状態で正面顔画像を撮影した．あらかじめ被験
者には，頭部をあまり動かさないで表情を表出するよう
に指示して撮影したため，一定の範囲内に顔領域が収
まっているが，微小な変動に対しては，Haar-like特徴と
Boostingを用いた顔領域のトラッキング手法を用いて補
正した．撮影の容易性と今後の応用展開を考慮して，カ
メラは市販の USBカメラ（Logicool社製 QcamOrbit）
を用いた．撮影時間は 20秒間として，被験者にはこの
間に表情表出を 3回程度繰り返すよう指示した．カメラ
のサンプリングレートは毎秒 10フレームに設定したた
め，1セット 200フレームの画像列から構成される．

5. 2 ストレス測定方法

心理的ストレス反応測定尺度として，本研究では，鈴木
ら [12]が提案した Stress Response Scale – 18 (SRS–18)
を用いた．SRS–18は，日常生活で経験する心理的スト
レス反応を短時間で簡易かつ多面的に測定することが
できる質問紙から構成されている．心理的ストレス反応
としては，日常的に体験する各種ストレッサによって引
き起こされる，憂うつ・不安や怒り（情動的反応），無
気力や集中困難（認知的反応），仕事の能率の低下（行
動的反応）などがある．測定内容としては，抑うつ・不
安，不機嫌・怒り，無気力の 3因子に対するストレス反
応が対象となる．18項目の質問に対して，回答は「全く
ちがう」から「その通りだ」の 4件法であり，それぞれ
に 0～3ポイントの得点が与えられる．得点範囲は 0～
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図 4 表情表出に伴う覚醒度の時間変化（被験者 A）
Fig. 4 Time-series changes of arousal levels (Subject A).

54ポイントであり，得点が高いほどストレスが高いこと
を意味する．更に，この得点から 4段階の評定値（レベ
ル 1: 弱い，レベル 2: 普通，レベル 3: やや高い，レベ
ル 4: 高い）に分類される．本実験では，被験者 10名を
対象として，表情撮影（7週間～20週間）を行うと同時
に，SRS–18で心理的ストレスの測定を行った．SRS–18
への記入は表情撮影前に行い，表情の表出に影響を与え
ないようにするために，得点は被験者に提示していない．
なお，被験者によっては表情撮影による一過性ストレス
の発生や本撮影を続けることによって生じる長期的スト
レスの影響が考えられるが，SRS–18は数日間程度の慢
性的ストレスを計測対象としているため，本実験による
一過性及び長期的ストレスによる影響は少ないと考えて
いる．

6. 実 験 結 果

本章では，始めに表情空間チャートの生成結果を示し，
続いて，表情空間チャートと心理的ストレスレベルの関
係を示す．最後に心理的ストレスレベルの推定結果を
示す．

6. 1 表情空間チャートの生成結果

覚醒度の抽出結果の一例として，被験者 A（18才，女
性）の 9週目における各表情の覚醒度の時間変化を図 4
に示す．横軸は画像のフレーム数であり，各画像セット
とも 200フレームから構成されている．縦軸は覚醒度を
示す．事前に原画像から表情の表出が開始されているフ
レーム位置と表出表情から無表情に戻る位置を同定し，
図中に破線の縦線で示している．被験者には撮影 1セッ
ト（20秒間）で 3～4回の表情表出を繰り返しており，こ
のデータセットでは，「喜び」が 3回，「怒り」と「悲しみ」

051015Hapiness AngerSad.051015Hapiness AngerSad.
051015Hapiness AngerSad.051015Hapiness AngerSad.
051015Hapiness AngerSad.051015Hapiness AngerSad. (a) 1st week

(e) 9th week(c) 3rd week (b) 2nd week
(f) 20th week(d) 4th week

図 5 表情空間チャート（被験者 A）
Fig. 5 FESCs (Subject A).

表 1 ストレス値と各表情の覚醒度及び全体との相関係数．
Table 1 Correlation coefficient between stress values and

arousal levels.

Subject Happiness Angry Sadness FESC

A 0.403 -0.053 0.308 0.306

B -0.007 -0.039 -0.253 -0.241

C -0.190 -0.068 0.047 -0.183

D 0.174 -0.169 0.732 0.445

E 0.526 0.584 -0.183 0.298

F -0.527 -0.093 -0.213 -0.408

G -0.510 0.389 -0.254 -0.229

H 0.380 -0.155 0.418 0.351

I 0.271 0.384 0.461 0.609

J -0.089 -0.138 -0.077 -0.163

が 4回ずつ表出されている．表情表出の開始と終了のタ
イミングが覚醒度の変化として表現されている．また，
若干の揺らぎは含まれるものの，表情の表出に対応付く
ように覚醒度が変化している．続いて，表情空間チャー
トの生成結果を図 5に示す．3表情が織り成す表情の動
的多様性がチャートとして示されており，同一被験者で
あっても，週単位で表情空間がダイナミックに変化して
いることが確認できる．
被験者全員（10名）の表情空間チャートを図 6に示す．

図に示す通り，個人毎に異なる表情空間チャートが生成
されている．主観的な観察結果であるが，本実験におい
て意図的な表情を作ってもらった際に，男性は表情を作
るのが苦手な人や恥ずかしがる人が多いという印象を受
けてた．したがって，男性（被験者 F～J）より女性（被
験者 A～E）の表情空間チャートが，全体的に拡がって
いる傾向にある．

6. 2 表情空間チャートと心理的ストレス

被験者 Aにおけるストレス値と覚醒度との時系列変
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(a) Subject A (20 weeks)

(i) Subject I (10 weeks)

(g) Subject G (13 weeks)

(e) Subject E (7 weeks)

(c) Subject C (8 weeks)

(b) Subject B (12 weeks)
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(d) Subject D (7 weeks)

図 6 表情空間チャート（被験者 10名）
Fig. 6 FESC of 10 subjects (Subjects A–E, male; Subjects

F–J, female).
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図 7 ストレス値と覚醒度の時系列変化（被験者 A）

Fig. 7 Time-series changes of stress values and arousal lev-

els (Subject A).

化を図 7に示す．この図から，心理的ストレスが表情表
出に与える影響について検証するために，ストレス値と
覚醒度の相関関係を算出した．被験者 10名の結果を表
1に示す．正の相関を示す代表例としては，被験者 Iが
あげられる．全ての表情に対して相関係数が正の方向と
なっており，表情空間チャートとストレスの相関係数を

みても，0.609と高い値を示している．負の相関を示す
代表例としては，被験者 Fがあげられる．「怒り」以外の
表情に負の相関が現われていることが確認できる．被験
者 Cと被験者 Jは，いずれの表情に対しても，ストレス
との有意な相関関係を確認することができなかった．特
に，被験者 Cは，ストレス値が他の被験者よりも高い値
を示していたにもかかわらず，覚醒度との相関はみられ
なかった．以上の結果より，10名中 8名の被験者に正及
び負の相関が見られたことから，ストレスによる表情表
出への影響が示唆される．

6. 3 心理的ストレスレベルの推定

表情は，情動の変化に伴って自発的に，あるいは社会
的な制約を受けて意図的に表出されるが，実際に表出さ
れる表情の程度は，その場の状況や心理的な影響を受け
て様々な形に修飾される．本研究では，表情変化を縦断
的に捉えるために，同一条件下で長期間に渡って継続的
に表情の撮影を続けているが，表情空間チャートは，週
単位で異なった分布を示していることから，表情表出の
程度を示す覚醒度は週毎に様々な値を示している．そこ
で本実験では，心理的側面から，ストレスが表情表出に
与える影響に着目して，表情空間チャートからストレス
レベルの推定を試みる．
推定器には，カーネルトリックを用いて入力特徴量
を高次元空間に写像することにより高い識別精度を有
する SVM (Support Vector Machines) [13]を用いた．推
定精度は，LOOCV (Leave-One-Out Cross Validation)
により評価する．推定対象は，5. 2 節で述べた 4 段階
の評定値（レベル 1～4）とした．なお，データの割合
は，レベル 2が最も多く全体の 48.6%となっており，続
いてレベル 1が 33.6%，レベル 3とレベル 4はそれぞれ
13.1%と 4.7%となっている．SVMのカーネル関数には
RBF (Radial Basis Function) を用いた．ガウス関数の
広がりを決めるパラメータ γ には，入力データ数（撮影
週）の逆数を設定した．なお，推定器は個人ごとに構築
した．

10名の被験者に対するストレス推定結果を図 8に示す．
全体の平均推定率は 68.6%であった．被験者別では，被
験者 Bの推定率が最も高く，90.9%であった．続いて被
験者Gが 84.6%，被験者 Fが 81.8%であった．撮影期間
数が最長の被験者 Aは 80.0%となっている．一方，被験
者 Jが 42.9%，被験者 Cと被験者 Iがそれぞれ 50.0%と
なっている．被験者 Jと被験者 Cに関しては，データ
数がそれぞれ 7週と 8週分しかなく，このような少ない
データから 4段階の分類を可能とする推定器を構築する
こと自体が，SVMにとって困難な問題となっている．そ
こで，データ数が 10週以上の被験者（A，B，F，G，H，
I）のみに対して推定率を求めたところ，平均 77.4%と
なった．したがって，継続的にデータ取得を行い，10週
間以上の期間に渡るデータセットを構築することで，高
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図 8 SVMによるストレス推定結果
Fig. 8 Stress estimation results using SVMs

い精度のストレスレベルの推定が可能になると考えら
れる．
本手法では推定器として SVMを用いたが，学習データ
セットに偏りがある中で，高い精度のストレスレベルの
推定が実現できている．全てのデータに対して LOOCV
により評価を行ったが，ストレスレベル別データ数には
偏りが大きく，ストレス反応がレベル 2の「普通」が 5
割程度と圧倒的に多く，次に多いレベル 1の「弱い」と
合わせて 8割になっている．さらに，ストレスレベルを
構成するデータ数が 1セットしかないデータも 5パター
ンあり，4名の被験者がこれに該当する．また，サンプ
ル数が 2の場合も 6パターン，被験者数では 5名存在す
る．このようなデータに対しては，汎化能力という面で
も学習が非常に難しい問題設定となっているが，本実験
ではこれらのサンプル数の少ないデータを除外すること
なく評価対象とした．ストレスの分布には個人差がある
ため，均等にデータを収集することは困難な課題である
が，季節による変化が捉えられる程度まで撮影期間を増
やすことにより，推定精度の向上に結び付けることがで
きると考えている．

7. む す び
情動の発露として現れる表情は人それぞれ固有な空間
を形成するという考えのもと，本論文では，個人固有の
表情空間を表現する手法として表情空間チャートという
枠組みを用いて，表情表出における覚醒度の変化と心理
的ストレスとの関係性について検証した．男女 5名ずつ，
10名の被験者を対象として 7～20週間に渡って表情画
像データセットを構築して本手法に適用した結果，個人
固有な表情空間を，表情空間チャートを用いて表現する
ことができた．また，表情表出における性差を表情空間
チャートを用いて確認することができた．更に，SRS–18
を用いて心理的ストレスが表情に与える影響について解
析したところ，10名中 8名の被験者に正又は負の相関関
係が現れた．表情空間チャートの応用として，SVMを
用いて 4段階に分類されるストレスレベルを推定したと
ころ，10名全体で 68.6%，10週間以上の被験者 5名で
は 77.4%という結果が得られた．

今後の課題としては，表情空間チャートから各表情に
おける覚醒度の時系列パターン変化を「表情が奏でるリ
ズム」として表現することにより，表情の複雑性や曖昧
性の定量化を目指したい．また，被験者数と撮影期間を
増やすことにより，被験者間での横断的かつ各被験者の
縦断的な表情空間チャートの評価を進めたい．
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