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あらまし 本論文では，表情表出テンポとリズムという枠組みを提案する．我々は特に自発的な表情表出の繰返しに

より生成される覚醒度の時系列変化に着目し，心理的ストレスが表情の表出プロセスに与える影響を解析する．本研

究では無表情から表情表出を経て無表情に戻る覚醒度の時系列変化を 1テンポ，テンポを複数回繰り返したものを 1

リズムと定義する．我々は Left-to-Right型の隠れマルコフモデルHMMs（Hidden Markov Models）を用いることで，

表情表出テンポとリズムを取得する．表情表出テンポとリズムは，心理的ストレスの中でも外部刺激に伴う一過性ス

トレスに強く影響を受けると考えられる．評価実験では，被験者 6名に対して平常状態，快刺激を与えた状態，不快

刺激を与えた状態の表情画像データセットを取得し，各被験者の表情表出テンポとリズムを抽出し解析することによ

り，一過性ストレスが表情の表出プロセスに与える影響を明らかにする．
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Abstract This paper presents a new framework to extract tempos and rhythms from facial expressions. We

specifically examine time-series changes of arousal levels obtained from iteration of spontaneous facial expressions.

Moreover, we analyze expressive processes affected by psychological stress. We define time-series changes of arousal

levels from the maximum expressions to a neutral expressions as one tempo. Moreover, we define some tempos as

one rhythm. We obtain facial expressions tempos and rhythms using left-to-right Hidden Markov Models (HMMs)

. We consider that facial expressions tempos and rhythms are strongly affected by temporal stress with external

stimulus in psychological stress. For the evaluation experiment, we created an original facial expressions dataset

in three states (normal, pleasant, unpleasant) of six subjects. Subsequently, we demonstrate expressions processes

affected by temporal stress for extracting and analyzing facial expressions tempos and rhythms in each subject.

Key words HMMs, Arousal levels, SOMs, Fuzzy ART, Facial expressions spatial charts.

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]．赤松 [2]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扱う必要がある．

我々は，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した [3]．表情

空間チャートの生成手順は自己写像特性を有する SOMs（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の動的多様性を表情空間チャー

トとして可視化した．

人間は動いているもの，音を発しているものなど身の回りの

ものすべてにリズムを感じることができる．また，人間は会話

のリズム，生活のリズムというように日常生活を営む上で何ら

かのリズムを感じている [5]．このような生体リズムはパーソナ

ルテンポ（精神テンポ）に基づいている．パーソナルテンポと

は個人に固有の生体リズムのことであり，話したり歩くといっ

た日常の生活行動において，特に制約のない自由な行動場面で

自然に表出される個人固有の速さのことを言う．表情表出は日

常的な生活行動の一つであるため，個人に固有のリズムが存在

すると考えられる．そこで，本研究では表情からストレス状態

を推定するために，人間が自ら進んで発する自発的表情表出の

繰り返しにおける覚醒度の時系列変化に着目し，表情表出テン

ポとリズムという枠組みを提案する．表情表出テンポとリズム

は，無表情から表情表出を経て無表情に戻る覚醒度の時系列変

化を 1テンポ，テンポを複数回繰り返したものを 1リズムと定

義する．本研究では，表情表出テンポの抽出に Left-to-Right

型の隠れマルコフモデル HMMs（Hidden Markov Models）を

用いる．HMMs は時系列データからパターンの生起部を抽出

しカテゴリとして分類する手法として，音声認識や各種信号処

理分野で幅広く用いられており，覚醒度の生起パターンである

表情表出テンポの抽出に対して最適と考えられる．ストレス反

応は身体（心拍数変化，血圧変化），心理（落ち込み，イライ

ラ），行動（酒量増加，じっとしていられない）に表れると言

われている [6]．ここで，表情はストレス反応の中でも行動に分

類される．そのためストレス状態の異なる，表情表出テンポと

リズムを解析することで，個人固有の表情変化からストレス状

態の推定が可能になると考えられる．本研究では，人間のスト

レス状態に起因する表情の複雑性や曖昧性を客観的に表現する

ための表情表出テンポとリズムを抽出する手法を提案する．

2. 周 辺 研 究

表情の動的側面に着目した研究として，平山 [7]らは，顔パー

ツの運動を，区間を単位として表し，表情におけるタイミン

グ構造を記述する表現形式として表情譜を提案している．平

山らは，Ekman [8]が提唱した FACS（Facial Action Cording

System）における 46種類の基本単位（Action Unit: AU）で

は描写できる表情が静的なものに留まり，時間的な描写ができ

ないとして，特徴ベクトル系列からボトムアップに線形システ

ム（モード）を求めている．ここでモードとは顔パーツの様々

な静止状態や運動状態（例えば，口パーツでは開く，開いたま

ま，閉じる，閉じたままのモード集合の要素がある）を表して

いる．平山らの手法では，まず始めに表情時系列画像に対して

AAM（Active Appearance Model）を用いて各眉，各目，鼻，

唇，顔の下半分の輪郭の計 58点の特徴点を追跡し，それぞれ

の顔パーツの特徴ベクトル系列を得る．次に，得られた特徴ベ

クトルからモードへの自動文節化を行い，自発的表情と非自発

的表情の表情譜を獲得している．実験結果では得られた 2つの

表情譜におけるタイミング構造に着目して，2つの表情がどの

程度分離されるかを解析している．解析結果では 2つの表情で

口を動かす筋肉と頬を持ち上げる筋肉の動くタイミングに差異

がみられている．このように表情譜では表情表出のタイミング

構造を記述するために，時系列画像及びモードの時間分解能は

高く設定されている．しかしながら，表情表出を表現するモー

ドは空間分解能が低く，表情表出強度の差異の解析においては

表情譜では十分な結果が得られないと考えられる．

大塚 [9]らは，異なった表情筋の動き（弛緩，収縮，静止，伸

長）に対応した状態を遷移する HMMsにより表情の動きをモ

デル化し，Ekmanらの基本 6表情 [8]（「喜び」，「怒り」，「悲し

み」，「嫌悪」，「恐れ」，「驚き」）を個別に抽出する手法を提案し

ている．大塚らは，FACSの AUは目および口の周囲に分布し

ていることに注目し，それらの周囲の動きベクトルを分析する

ことによって表情の認識を試みている．大塚らの手法では，ま

ず始めに表情時系列画像（20例において 2種類の表情表出）か

ら勾配法 [10]により目および口の周囲の動きベクトルを取得す

る．次に，縦横成分に 2次元フーリエ変換を施し 15次元の特

徴ベクトルの時系列を取得する．この特徴ベクトルの時系列を

入力として，Left-to-Right型 HMMsを適用し個別表情を抽出

している．このときの表情の正誤判定は，実験者が確認し，実

際の表情表出区間において対応する表情が抽出された場合を正

解に，いずれの表情も抽出されなかった場合と異なった表情が

一回でも抽出された場合は誤解答としている．実験結果は 20

例の中で抽出された 40表情のうち，正確に抽出された表情の

数は 36であり，90%の抽出率が得られている．しかしながら，

正誤判定は，表情表出区間内に対応する表情が表出されていれ

ば正解としているため，表情の表出及び終了の正確な区間が抽

出されているとは限らない．

平山らが表情表出の強度としてモードを用いたのに対して，

我々のアプローチでは覚醒度を用いる．覚醒度は無表情から表

情最大表出までを段階的に表すため，表情表出の分解能はモー



(a) Russell’s circumplex model (b) FESC
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図 1 Russel 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 circumplex

model and FESC.
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ドに比べ高くなる．そのため，表情表出強度の差異に着目した

解析が可能となる．また，平山らが顔のパーツの特徴点のベク

トル系列，大塚らが目および口の周りの動きベクトルによって

実験を行っているのに対して，我々のアプローチは，表情の見

え方ベースで実験を行う．見え方ベースでの実験の利点は，特

徴点の抽出及び追跡が不要であるため，特徴点ではなく全体の

見え方で判断する，人間の認知に近い条件で実験が可能なこと

である．また，大塚らが正誤判定を実験者の主観で行ったのに

対して，我々は表情表出終了フレームの GT（Ground Truth）

を設定し，HMMsで抽出されたフレームと GTのフレームと

が± 5フレームの範囲内で一致しているか否かで正誤の判定を

行っている．この判定方法により HMMsで表情表出の終了フ

レームを抽出できているかを客観的に判断することができる．

3. 表情表出テンポとリズム

3. 1 覚醒度と表情空間チャート

我々は前報で，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した [3]．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．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

は自発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，自発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，自発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，自発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使って評価する．

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 [2]．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．そこで我々は，表情空間を記述し各表情を

構成する覚醒度のパターン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提案し，表情の物理的パラメータの記

述・表現を試みた [3]．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．

3. 2 表情表出テンポとリズムの定義

Blair [11] は，表情表出には (1) 感情を生み出す部位（扁桃

体，島皮質など），(2)表情を非自発的に形作る部位（大脳基底

核），(3) 周囲の状況に合わせて表情を修飾する部位（前頭前

野），(4)実際に表情筋を動かす運動関連領野が必要であると指

摘している．山口 [12]らは，脳はリズムで経験を記憶する，つ

まり，特定の脳波に合わせて神経細胞が協調して働き，経験が

記憶されると述べている．また，知覚認識では，速いリズムの

脳波であるガンマ波に合わせて神経細胞が同時に活動すること

が解明されつつある．これらの研究から，表情の表出プロセス

には，脳の中の神経細胞が刻むリズムが関与していることが推

察される．すなわち，図 2に示すように，非自発的な表情と自

発的に表情を修飾する場合では，表情発現パスの違いにより覚

醒する表情の時系列パターンに変化が発生すると考える．

本研究では，覚醒度の時系列変化を利用して，人間が創り出

す表情表出リズムの可視化を目指す．ここで，表情表出テンポ

とリズムという言葉の定義については，無表情から表情表出を

経て無表情に戻る覚醒度の時系列変化を 1テンポ，テンポを複

数回繰り返したものを 1 リズムとする．情動の発露として現

れる自然な表情は，(1)人それぞれ固有な空間を形成しており，

(2)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，(3)各表情の覚醒度で空間を組織化・可視化

し，(4)時系列な顔パターンの位相変化を「表情が奏でるリズ
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ム」としてモデル化することにより，ストレス状態に起因する

表情の複雑性や曖昧性を客観的に表現する．

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 [2]．したがって，本研究では，

被験者が自発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 SOMsを用いて表情パターンの分類を行う．更に，SOMs

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．

SOMs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 3に示す．以下では，前処理，SOMs

によるカテゴリ分類，Fuzzy ARTによるカテゴリの統合及び

覚醒度の抽出 [3]，HMMによる表情表出テンポの抽出について

個別に説明する．

4. 1 覚醒度の時系列変化の取得

まず，表情時系列画像に対して，輝度値の正規化によって，

照明条件などによる濃淡値の影響を軽減する．更に，ヒストグ

ラムの平滑化によって，画像の明瞭化，コントラストの調整を

行う．次に，特徴表現法として Gabor Wavelets特徴の方位選

択性により，目，眉，口，鼻といった表情表出を特徴づける部

位を強調する．Gabor Wavelets変換した表情時系列画像に粗

視化処理を行うことで，ピクセル情報量の圧縮と，顔位置の微

小なずれの影響を緩和する．取得した粗視化画像の輝度値情報

を SOMsにより学習し，顔画像を類似した特徴ごとに，15ユ

ニットに振り分ける．続いて，類似したユニットを Fuzzy ART

で同一のカテゴリに統合する．無表情を表情表出の 1 段階目，

Fuzzy ARTによって統合された，各カテゴリに属する顔画像

の平均画像と無表情との相関を取り，最も近いものを表情表出

の 2 段階目，2 段階目の画像を基準に以下同様に相関を取り，

並び替えることで表情表出レベルを定量化した覚醒度を得る．

最後に，原画像の時系列変化と覚醒度を対応付け，覚醒度の時

系列変化を得る．

4. 2 HMMsによる表情表出テンポの抽出

HMMsは，音響信号からの音韻の推定を行い単語を認識する

手法として，まず音声認識分野において使用された．また，武

田 [13]らは，HMMsによって MIDI音楽の楽譜追跡と自動伴

奏を行った．このようにHMMsは，時系列データからパターン

の生起部を抽出し，カテゴリとして分類する手法として確立さ

れている．我々はデータセットとして，表情の時系列画像を対

象としており，覚醒度の生起パターンとして，表情表出テンポ

という枠組みを提案している．そのため，表情表出テンポを抽

出するためには，HMMsの使用が最も適していると判断した．

HMMs は複数の状態を持ち，それら相互の状態間の遷移確

率により定義される単純マルコフモデルに，各状態からの複数

シンボルの出力確率を加えたモデルである．HMMs は抽出対

象カテゴリ毎に用意し，各 HMMsを各カテゴリの学習用シン

ボル系列で学習させる．学習とは，学習用シンボル系列を発生

する確率が高い状態遷移確率とシンボル出力確率の２つのパラ

メータを推定することである．また，学習は Baum-Welchアル

ゴリズム [14] を用いて，出力尤度の変化が充分に小さくなり，

パラメータが収束したと考えられるまで繰返す．HMMsの構成

は，図 4に示すような Left-to-Right型とし，状態を状態数 n

に対して左から順に S1;S2;・・・;Snとする．ここで，S1を表情

表出時の初期状態，S2;・・・;Sn-1を中間状態，Snを最終状態と

呼ぶ．状態 Si（i=1;・・・;n）の状態確率の更新値を求めるため

に以下の確率を定義する．

状態遷移確率 Aij: 状態 Siから次の時刻に状態 Sjに遷移する

確率で，Left-to-Right型 HMMsでは自己および右側の状態へ

の遷移のみが可能であることから，以下の拘束条件が成り立つ．

Aij = 0, if j < i (1)

0 <= Aij <= 1, if j >= i (2)∑
Aij = 1 (3)

シンボル出力確率 Bi(O):状態 Siにおいてシンボル系列 Oを

出力する確率密度分布で，ここでは音声認識の分野で良く用い

られている，離散的なシンボルに確率を割り付ける離散分布を

用いる．



大塚 [9]らは，表情表出における表情の状態は，無表情→表

情表出→無表情という遷移によって成り立っており，このとき

の表情筋の動作は，弛緩→収縮→静止→伸長→弛緩という動作

であるとした．大塚らの手法では，HMMs の状態と表情筋の

状態が初期値で対応付けされている条件下で，HMMs で遷移

可能な状態数を 5と設定し，表情筋の状態を HMMsによって

モデル化している [9]．それに対して本研究では，HMMsの状

態数を 3～10の範囲で変化させて，式 (4)に示す抽出率の最も

高くなる最適値を求めてから，その状態数を用いて実験を行う．

状態数を変化させ最適化することで，ストレス刺激を与える条

件下での表情筋の動きを最適に表現する状態数を得ることがで

きる．

また，我々はHMMsによる抽出の正誤判定として，実験者が

原画像において無表情に戻っていると判断したフレームを GT

として，HMMsで抽出されたフレームが GTのフレームと±

5の範囲で一致していれば抽出成功，そうでなければ抽出失敗

とした．この正誤判定における抽出率を式 (4)に示す．

A =
x1, x2, x3

C
× 100[%]

x1, x2, x3 =

{
1, E⊂

=R± 5

0, ¬(E⊂
=R± 5)

(4)

なお，式 (4)における Aは抽出率，Cは表情表出回数，Eは

HMMs で抽出した表情表出終了フレーム，R は実際の表情表

出終了フレームである．

5. データセット

5. 1 表情画像データ

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. 2 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 [8]が有名

である．動画像では，Cohn Kanade [15]や Ekman Hager [16]

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 [17]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．

前報で提案した表情空間チャート [3]では，「喜び」，「怒り」，

「悲しみ」の 3表情を対象にして表情空間の可視化を行ったた

め，表情画像データセットはその 3表情で構築されていた．本

研究では，その 3表情の中の「喜び」の表情とストレスの関係

性に注目し，快刺激を与えストレスが低い状態の「喜び」，不

快刺激を与えストレスが高い状態の「喜び」を対象として，6

名の被験者に対して表情画像を取得した．刺激を与える方法

として，快・不快の情動を与える情動喚起ビデオを事前に選定

し，被験者はそれを視聴した直後に表情表出を行った．被験者

の内訳は，男子大学生 6 名（B ＝ 21 歳，A，D，F ＝ 22 歳，

C，D=23歳）である．撮影期間は全ての被験者において 3週

間（1週間間隔）とした．撮影環境は，室内の一角にカーテン

で仕切られた表情撮影用スペースにおいて，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．被験者には 10秒間を

目安に自分のタイミングで表情表出を 3回繰り返し，3回表出

し終えたら無表情を継続するよう指示した．カメラのサンプリ

ングレートは毎秒 15フレームに設定し，1セット 200フレー

ムの画像列から構成されるよう設定した．

5. 3 ストレス測定方法

表情に影響を与えると考えられる心理的ストレスとして，慢

性的ストレスと一過性ストレスがある．慢性的ストレスは人間

が日常から抱えているストレスであり，一過性ストレスは一時

的な刺激が与えられたときに生じるストレスである．本研究で

は被験者毎に固有の慢性的ストレスがある状態に対して，一過

性ストレス刺激を与えるため，慢性的ストレス状態を測定する

ために POMS（Profile of Mood States）を，一過性ストレス

状態を測定するために唾液アミラーゼ試験によるストレス測定

を行った．

慢性的なストレス反応測定尺度として，気分，感情，情緒と

いった主観的側面からの評価が行える POMSがある．POMS

は，日常生活で経験する心理的ストレス反応を，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．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，緊張・不安，抑うつ・落ち込み，

怒り・敵意，活気，疲労，混乱の 6つの気分尺度を同時に評価

することが可能である．

POMSは 65項目の質問に対して，過去 1週間の気分を表す

のに最も当てはまるものとして，「まったくなかった」から「非

常に多くあった」の 5件法で記入し，それぞれに 0～4ポイン

トの得点が与えられる．得点は 6つの気分尺度の項目に分類し，

尺度ごとに合計点（素得点）を算出する．素得点に対して標準

化得点を算出し，各々の尺度で標準化得点が高いほど気分の状

態が甚だしいことを表現する．POMSに対して POMS短縮版

がある．POMS 短縮版は解答方法，採点方法は同じであり質
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図 5 表情表出に伴う覚醒度の時間変化（被験者 A，1 週目，快刺激後の喜び）.

Fig. 5 Time-series changes of arousal levels (Subject A, first week, happiness after stim-

ulated comfortably).

問項目を 65項目から 30項目に短縮しながら，POMSと同様

の結果が得られる．また，項目数を減らすことで被験者の負担

感を軽減することが可能となる．質問用紙の記入による負担自

体が，ストレス要因になることも考えられるため，負担を軽減

するという理由で，本研究では POMS短縮版を用いることと

した．本実験では，被験者 6名を対象として，表情撮影（3週

間）を行うと同時に POMSで心理的ストレスの測定を行った．

POMS 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．

一過性のストレス反応測定方法として唾液アミラーゼ試験が

ある．唾液アミラーゼ活性は生体反応として快状態ならば低く，

不快状態ならば高く検出される．山口 [18]らは，一過性の外部

刺激を受けた時のストレス反応として，唾液アミラーゼ活性が

ストレス評価のための有効な物質であることを確認している．

一過性の刺激に対するストレス反応の評価として適切であるた

め，本研究では情動喚起ビデオ視聴直後に対する一過性ストレ

ス反応の測定方法として唾液アミラーゼ試験を用いた．

6. 評 価 実 験

本章では始めに，表情表出区間と覚醒度の対応関係を確認す

る．次に，HMMsの状態数の最適化を行う．続いて，最適化さ

れた状態数を用いて，覚醒度の時系列変化に対して HMMsを

適用することで得られる，表情表出テンポの抽出結果を示す．

最後に，刺激付与状態時の HMMsにより抽出された表情表出

終了フレームにおける覚醒度から，無表情領域の広がりの差異

を比較する．

6. 1 表情表出区間と覚醒度の対応関係

覚醒度の抽出結果の一例として，被験者 A（22才，男性）の

1週目における，喜びの覚醒度の時系列変化を図 5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．事前に覚醒度の

時系列変化から，表情表出が終了しているフレーム位置（55，

124，181）を確認し，図中に縦の破線で示している．被験者は

撮影 1セット（10秒間）で 3回の表情表出を繰り返しており，

表情表出の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，11箇所のフレームにおける原画像と覚醒度を比較
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図 6 状態数の推移における抽出率.

Fig. 6 Extraction accuracy on transition of the number of states.

すると，表情表出に対応づくように覚醒度が変化していること

が分かる．無表情フレームが覚醒度 1～4の間で推移している

部分は，覚醒度における無表情領域が，覚醒度 1だけではなく

いくつかの段階で広がり，構成されていることを表現している．

覚醒度における無表情領域の広がりは，被験者が無表情状態で

も無意識下で微細な表情筋の動きがあることにより生じている

と考える．

6. 2 HMMsの状態数の最適化

大塚らは，表情筋の弛緩→収縮→静止→伸長→弛緩の 5つの

動作に対応づけて，HMMsの状態数を 5に設定することで表

情筋の動作をモデル化した [9]．本研究では，ストレス刺激を与

えた時の表情筋の動きを，最適に表現する状態数を取得してか

ら実験を行うために，全対象者の表情画像データに対して，快

ビデオ視聴後をストレスが低い状態，不快ビデオ視聴後をスト

レスが高い状態として，各々の状態において HMMsの状態数

を 3～10の範囲で変化させて抽出率の比較を行った．その結果

を図 6に示す．実験結果では，状態数を 4に設定した時の平均

抽出率が最も高く，状態数 4をピークに，それ以降の状態数で

は平均抽出率が低下している．また，状態数 5や 7の時に比べ

て，状態数 4の時ではストレスが低い状態と高い状態とで，抽

出率の差が顕著に見られたため，ストレス状態が表情表出に何



(a) Subject A, first week, happiness after stimulate comfortably

(b) Subject B, first week, happiness after stimulate uncomfortably
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(c) Subject C, second week, happiness after stimulate comfortably
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図 7 表情表出テンポの抽出結果（被験者 A，B，C）.

Fig. 7 Extraction results of facial expressions tempos (Subject A, B, C).

表 1 表情表出テンポの抽出率．

Table 1 Extraction accuracy of facial expressions tempos.

Subject low stress states[%] high stress states[%]

A 88.9 77.7

B 55.6 100

C 77.8 66.6

D 66.7 33.3

E 33.3 66.6

F 22.2 55.6

average 57.4 66.7

らかの影響を及ぼしていることが，抽出率の差として表れてい

ると考える．これらの 2つの理由から本研究では状態数を 4に

設定した．

6. 3 表情表出テンポの抽出結果

被験者 A，B，Cの 3例において，HMMsを適用して表情表

出テンポを抽出した結果を図 7に示す．図中上部の座標軸は覚

醒度の時系列変化を表しており，図中下部の座標軸は状態数の

推移を表している．また，実験者が原画像から表情表出が終了

していると判断したフレーム位置を GT（Ground Truth）と

して破線で表す．HMMsにより抽出された表情表出が終了して

いると判断されたフレーム位置は一点鎖線で表す．図 7（a）に

示す被験者 Aの抽出結果について，GTのフレーム数が（57，

120，180）であるのに対して，HMMsにより抽出された表情

表出終了時のフレーム数は（56，118，173）であるため，3テ

ンポ目の抽出フレームが GTに対して 7フレーム差であり，抽

出に失敗している．次に，図 7（b）に示す被験者 Bの抽出結

果について，GTのフレーム数が（63，116，180）であるのに

対して，HMMs により抽出された表情表出終了時のフレーム

数は（62，116，180）であるため，実際の表情表出に対して，

表情表出終了フレームは最大で± 1フレームの範囲内で抽出さ

れている．最後に，図 7（c）に示す被験者 Cの抽出結果につ

いて，GTのフレーム数が（57，122，177）であるのに対して，

HMMsにより抽出された表情表出終了時のフレーム数は（55，

118，176）であるため，実際の表情表出に対して，表情表出終

了フレームは最大で± 4フレームの範囲内で抽出されている．

次に，被験者 A～Fの 3週間の表情データについて，ストレ

スが低い状態，ストレスが高い状態時のそれぞれの表情表出テ

ンポの抽出率を表 1 に示す．3 週間の抽出率の平均を取ると，

ストレスが低い状態での抽出率の平均が 57.4%であるのに対し，

ストレスが高い状態での抽出率の平均は 66.7%である．よって，

ストレスが高い状態での抽出率の方が 9.3%高い．ストレスが

高い状態の抽出率の方が高くなったのは，ストレスが高い状態

になることで，ストレス反応が適度な緊張時の反応として表れ，

表情表出と無表情を明瞭に表出し分けたことで，そのテンポを

HMMsが抽出したためと考える．



表 2 HMMs 抽出フレームにおける覚醒度平均．

Table 2 Average of arousal levels on a frame extracted by HMMs.

low stress states high stress states

average of arousal levels 2.6 2.2

6. 4 覚醒度における無表情領域の広がり

渡邊ら [19]は，無表情は視覚的情報空間では 1点に表される

のでなく，広がりを持っていることを示唆している．我々は無

表情領域の広がりがストレスの差異により影響を受けると考え

た．そこで，被験者に対して快刺激を与えることで，ストレス

が緩和されストレスが低い状態になり，不快刺激を与えること

で，ストレスが増大しストレスが高い状態になるとして，被験

者全員のデータについて刺激付与状態時において，HMMs に

より抽出された（表情表出から無表情に戻ったと判断された）

表情表出終了フレームを調べ，そのフレーム時の覚醒度を取得

し，快刺激付与状態時と不快刺激付与状態時とで，各々の覚醒

度の平均を求めた．その結果を表 2に示す．ストレスが低い状

態での HMMs抽出フレームにおける覚醒度平均は 2.6，ストレ

スが高い状態での HMMs抽出フレームにおける覚醒度平均は

2.2となった．このことから，ストレスが高い状態の方がスト

レスが低い状態に比べて，覚醒度における無表情領域が小さい

と言え，ストレスが高い状態では無表情の多様性が乏しくなる

ことが示唆される．ストレスが高い状態の方が無表情領域の広

がりが小さくなったのは，ストレスが高い状態では表情筋の活

動性が抑制され無表情での微細な表情筋の活動が少なくなった

ためと考える．

7. ま と め

本研究では表情表出テンポとリズムという枠組みを用いて，

表情表出における覚醒度の時系列変化とストレスとの関係性

について検証した．データセットとして被験者 6 名に対して，

平常状態，快刺激を与えた状態，不快刺激を与えた状態の表情

画像データセットを取得し，各被験者の表情表出テンポを抽出

した．実験結果として，HMMsの状態数の最適値は 4であり，

快刺激付与状態時の平均抽出率は 57.4%，不快刺激付与状態時

の平均抽出率は 66.7%であった．ストレス状態の差異による無

表情の覚醒度の広がりの変化について，ストレスが低い状態よ

りもストレスが高い状態の方が無表情領域の広がりが小さく

なった．

今後の課題として，ストレス測定のための POMSと唾液ア

ミラーゼ試験について，被験者数が少なく，ストレスと測定値

の傾向を見るためには不十分だったため，今後は被験者を増や

し，ストレスと測定値に傾向が見られるかを実験する．また，

本研究では，表情表出テンポの抽出と実験を重点的に行ったが，

表情表出リズムという観点から，ストレスが，複数のテンポの

各々のフレーム数と，それらの関連性にどのような影響を与え

るのかを明らかにすることが課題である．更に，表情表出リズ

ムの差異と，脳内の表情発現パスの関連性を明らかにすること

も課題である．
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