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This paper describes a person-invariant method of classifying subtle facial expressions. The method uses keypoints 

detected by using a face tracking tool called “Face Tracker”. It describes features such as coded movements of 

keypoints and uses them for classification. Its classification accuracy was evaluated using the facial images of 

unlearned people. The results showed the average F-measure was 0.93 for neutral (expressionless) facial images, 

0.78 for subtle smile images, and 0.93 for exaggerated smile images. 
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1. はじめに 

近年，さまざまな場面で，生活の質の向上に関心が集ま

っている（Quality of Life）。そのためには，テレビ番組や日

用品などに対する楽しい，面白いといった感情を推定し，

それらの情報を制作者にフィードバックする必要がある。

また，大量にあるライフログデータから幸せそうな笑顔や

悔しそうな泣き顔といった特定の写真データを簡易に検索

する技術や，ライフログを分析して日常生活を見直すこと

が求められている。そのためには，笑顔や泣き顔といった

感情や感情の高低を推定する技術が必要になる。感情を推

定する研究としては，接触センサを用いる研究(1)と非接触セ

ンサを用いる研究(2)がある。接触センサを用いると，被験者

がセンサを装着することによって違和感を覚えるため，自

然な感情が表れにくいという問題点がある。そこで，自然

な感情を推定するため，非接触センサによって取得される

顔の表情を応用するものが多い。 

従来の表情識別手法に用いられる特徴量として，大きく

わけて 2 つのアプローチがある。1 つは，顔の濃度値を特徴

量とするフィルタベースの手法である。もう 1 つは，顔の

各部位の形状変化を用いる幾何学ベースの手法である。 

フィルタベースの手法としては，HoG 特徴量(2)や Gabor 

wavelets(3)，Local Binary Pattern(4)を用いた表情表出時の顔面

上の局所的な特徴量を捉える手法がある。これらの手法は，

顔の局所的な位置に注目しているため，顔パーツの位置ず

れによって認識精度が低下し，識別対象者の顔つきによっ

 a) Correspondence to: Manabu Hashimoto. E-mail: mana@isl.sist.
chukyo-u.ac.jp 

 ＊ 中京大学 大学院 情報科学研究科 
〒466-8666 愛知県名古屋市昭和区八事本町 101-2 
Graduate School of Computer and Cognitive Sciences, Chukyo 
University 
101-2, Yagoto-Honmachi, Showa-ku, Nagoya, Aichi 466-8666, 
Japan 

 ＊＊ 中京大学 工学部 
〒466-8666 愛知県名古屋市昭和区八事本町 101-2 
School of Engineering, Chukyo University 
101-2, Yagoto-Honmachi, Showa-ku, Nagoya, Aichi 466-8666, 
Japan 

 ＊＊＊ 関西学院大学 大学院 理工学研究科 
〒669-1337 兵庫県三田市学園 2-1 
Graduate School of Science and Technology, Kwansei Gakuin 
University 
2-1, Gakuen, Sanda, Hyogo 669-1337, Japan 

論 文



個人差を考慮した微妙な表情の識別（佐々木康輔，他） 

 612 IEEJ Trans. EIS, Vol.138, No.5, 2018 

て表情識別が困難になると考えられる。 

幾何学ベースの手法では，顔の一部分の動きに注目した

手法(5)や，オプティカルフローから顔の皮膚の動きを検出し

表情を識別する手法(6)がある。これらの手法は，顔全体の大

局的な動きを捉える手法であるため，目の瞬き，口の変形

などの局所的な動きである表情の機微を捉えることができ

ない。 

このように従来研究は，識別可能な表情が多いという利

点がある一方で，実用性の観点からは次の 2 つの課題が残っ

ている。 

第 1 の課題は，表情の強弱を認識することである。表情

が強く表出しているときは感情の高まりが大きく，弱く表

出しているときは感情の高まりが小さい。感情の起伏を計

測するためには，表情の強弱を計測する必要がある。 

第 2 の課題は，複数人からなる学習データの個人差の影

響を受けないようにすることである。実利用する上では，

不特定多数の人が表情識別の対象となるため，識別器が学

習対象者に影響されないことが要求される。 

第 1 の課題を解決するために，微妙な表情と大仰な表情

の識別を目的とした研究としては，松久らの研究(7)と野宮

らの研究 (8)，画像処理分野において注目を浴びている

DeepLearning(9)(10)の 3 つがある。 

松久らは，表情の微細な変化を捉えることができる Gabor 

Filter の濃度応答値を特徴量とし，Adaboost を用いて微妙な

笑顔と大仰な笑顔の表情を識別する手法(7)を提案した。し

かしながら，この手法は，Gabor Filter の濃度応答値が顔の

3 次元起伏を濃淡情報に反映したものであることに起因し

て，識別性能が学習者個人に依存しやすいという問題点が

ある。 

野宮らは，顔の主要な各部位から検出されるキーポイン

トを組み合わせた幾何学特徴量を用いて，表情の強弱を識

別する手法(8)を提案した。しかしながら，人ごとに顔の部位

の配置が異なることから，松久らの手法と同様に学習者個

人に依存しやすいという問題点がある。 

DeepLearning は，フィルタベースの手法であり，画像を

構成する画素値を部分領域として扱い，多段階で画素値を

畳み込むことによって，画像自体を 1 つの高次元特徴量と

して学習する手法である。この手法は，画像における微細

な変化を高次元特徴量として捉えることができるため，表

情の強弱を認識することに適した手法である。しかしなが

ら，フィルタベースの手法であるため，フィルタを適用す

る位置に大きく影響を受ける。表情の微細な変化の出現す

る位置が個人ごとに異なるため，学習によって生成された

識別器は学習データに使用した人の影響を受けやすい。 

以上のように，第 1 の課題に関しては，識別性能が学習

対象者の顔形状に依存しやすいという問題が残っている。 

第 2 の課題を解決するために，個人差の影響の軽減を目的

とした研究としては，Faisal が Compound Local Binary Pattern

特徴量を用いた個人の顔形状に依存しない表情識別手法(11)

を提案した。この手法は，特徴量が顕著に変化する部分を

選択して表情識別に用いるため，微妙な表情を認識できな

いという問題点がある。 

以上のように，第 2 の課題に関しては，大仰な表情と微妙

な表情の識別という問題が残っている。 

そこで本研究では，表情の強弱の認識と個人差の影響の

軽減という相反する 2 つの課題を解決する手法として，顔の

局所的な位置における動き情報に注目した表情識別手法を

提案する。まず，顔の部位の局所的な位置における変化が

人に共通であることに注目し，顔の局所的な位置である口

角や目頭から検出されたキーポイントの移動ベクトルを用

いる。しかし，算出された移動ベクトルの角度と大きさは

個人差があるため，2 つのアイデアに基づき，局所的な位置

における顔キーポイントの移動ベクトルをコードとして表

現した移動方向コードを提案する。さらに，表情ごとに不

特定多数の人の共通する特徴量のみを選択することによっ

て，個人差の影響を受けずに喜び表情を識別する。本研究

では，ニュートラルな感情である無表情と，微妙な笑顔，

大仰な笑顔の 3 種類の喜び表情を対象とする。 

2. 基本アイデア 

Ekman らの研究(12)より，主要な感情にはそれぞれ対応する

特有の表情があるとされている。これらの感情は，人種，

性別，文化に関係なく共通するといわれている。例えば，

喜びという感情では，唇の両端が後ろに引かれ，下唇が下

に動くといった変化がある。この変化は，人に対して共通

性が確認されている。そこで，本研究では，人に対する共

通性がある顔の変化に着目する。 

顔のパーツ全体に注目すると，個人ごとに筋肉，骨格が

異なることから表情表出時の形状の違いがある。そこで，

顔画像の目，口といった各主要パーツ内の局所的な位置に

注目する。無表情時から表情表出時までの局所的な位置に

おける顔キーポイントの移動ベクトルから特徴量を設計す

る。算出された移動ベクトルの大きさの値と角度値を用い

ると，個人差の影響を受け，また微妙な笑顔の識別も困難

になる。そこで，算出された移動ベクトルの大きさの値と

角度値をそれぞれ量子化し，2 つの値をコードによって表現

した移動方向コード特徴量を提案する。この特徴量を用い

ることにより，個人差の影響を受けにくく，微妙な笑顔を

認識する。 

3. 提案手法 

〈3･1〉 概  要  提案手法の流れを Fig. 1 に示す。

提案手法は，学習モジュールと識別モジュールの 2 つのモ

ジュールからなる。学習モジュールでは，人に汎用的なキー

ポイントの検出手法(13)を用いて，顔の部位からキーポイン

トを検出する。キーポイント検出手法(13)については，〈3･2〉

節で述べる。また，検出した顔キーポイントを補正するこ

とによって，顔キーポイントの移動ベクトルを顔の位置や

大きさ，回転の影響を受けにくくする。詳細な補正方法に

ついては，〈3･3〉節で述べる。 
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次に，無表情時と表情表出時のキーポイントからなる移

動ベクトルを算出する。移動ベクトルの角度成分と大きさ

成分をコード化した移動方向コードを特徴量として定義す

る。複数人からなる学習画像データセットから，各キーポ

イントにおいて特徴量を算出し，表情ごとに特徴量の発生

頻度のヒストグラムを生成する。全てのキーポイントから，

表情識別に有効であり，人に対して共通性が高い特徴量を

有するものを選択して識別に用いる。 

識別モジュールでは，学習モジュールと同様にキーポイ

ントを検出して，キーポイントの移動方向からなる特徴量

を算出する。学習モジュールにて選択されたキーポイント

における表情ごとの特徴量の発生確率値を用いて，各表情

の尤度を求める。この尤度から表情を識別する。 

〈3･2〉 顔キーポイントの検出手法  顔画像からキーポ

イントを検出するために，Jason らが提案した FaceTracker(13)

を用いる。この手法は，Constrained Local Model を用いて，

顔の目，鼻，口，輪郭といった主要な器官からキーポイン

トを検出し，追跡する手法である。また，人に対して汎用

的な手法である。Fig. 2 に顔画像から抽出したキーポイント

を示す。検出される顔キーポイントの総数は 66 点である。 

この手法によって検出された顔キーポイントは顔形状を

表すモデルに基づいており，このモデルは顔の首振り方向，

頷き方向，カメラに対する光軸方向の 3 次元の回転角を有

している。顔形状を表すモデルと顔キーポイントの座標を

示す式を(１)式に示す。 

 s  X R X Φq t   ................................................. (１) 

Xは顔キーポイントの座標ベクトル， s はスケー

ル，Rは顔の 3 次元の回転行列，Xは顔キーポイ

ントの座標の平均ベクトル，Φは主成分分析によ

って求められた基底ベクトル， qは顔の変形を表

すベクトル， tは平行移動を表している。 

この式のパラメータから，顔キーポイントを補正する。 

〈3･3〉 顔キーポイントの補正  顔の 3 次元の回転角

を示している(１)式の回転行列 Rを単位行列に変換し，顔

キーポイントの座標を算出すると，正面顔画像から顔キー

ポイントを検出することと同義になる。これにより，顔の

3 次元回転を補正する。この処理を(２)式に示す。また，画

像中の顔の大きさが異なることによって，顔キーポイント

間の距離も異なる。そこで，検出した顔キーポイントのう

ち，左右の目頭の点番号 40 と点番号 43 の距離 l を求める。

この処理を(３)式に示す。すべての顔画像において，点番号

40 と点番号 43 の距離 l を同じにすることによって，顔の大

きさによる個人差を軽減する。さらに，左右の目頭の 2 点

（点番号 40 と点番号 43）と表情表出時に安定して検出でき

る上唇の 1 点（点番号 52）の計 3 点からなる重心 G を，顔

キーポイントの座標軸の原点となるように全ての顔キーポ

イントを補正した。この処理を(４)式に示す。 

 s  -1X RR X Φq t   ............................................ (２) 

2 2
43 40 43 40( ) ( )l x x y y      ................................... (３) 

40 43 52 40 43 52

' '

,
3 3

, ( :1,2,...,66)

x y

n n x n n y

x x x y y y
g g

x x g y y g n

   
 

   
   ............. (４) 

xnは点番号 n の顔キーポイント x 座標であり，ynは

点番号 n の顔キーポイント y 座標である。 

また，顔の輪郭のキーポイントは背景の影響を受けるた

め，安定して検出することができない。今回は，輪郭のキー

ポイントを除く 49 点を使用する。Fig. 3 に検出したキーポ

イントと使用するキーポイントの例を示す。 

〈3･4〉 移動方向コード  無表情時と表情表出時のキ

ーポイントからなる移動方向の角度成分と大きさ成分それ

ぞれに注目する。各キーポイントにおいて，それぞれの成

分をコード化することによって，個人差を抑えた特徴量で

 

個人情報保護の観点より加工してある。 

Fig. 1.  Block diagram of proposed method. 
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ある移動方向コードを算出する。Fig. 4 に各キーポイントに

おける移動方向コードの例を示す。 

抽出したキーポイントごとに移動ベクトルを求める。移

動方向とは，無表情画像のキーポイントから表情表出画像

のキーポイントまでのベクトルと，一意に決めた基準ベク

トルのなす角度と大きさである。角度に関しては，算出し

た角度値そのものを用いると，個人間において差が生じる。

また，大きさに関しても，個人ごとに表情の強弱に差が生

じる。そのため，各キーポイントにおいて，角度値と大き

さの値をそれぞれ学習データの分布に基づいてコード化す

る。このコードのことを移動方向コードと定義し，特徴量

とする。表情ごとに，移動方向コードの発生確率値を算出

し，キーポイントの選択および表情識別に用いる。 

〈3･5〉 コード数の自動決定  顔の部位ごとに筋肉が

異なり，キーポイントの移動する方向は異なる。そのため，

キーポイントごとに移動方向コードの角度分解能と大きさ

のしきい値から，コード数を決める必要がある。〈3･5･1〉

項で角度分解能の決定方法，〈3･5･2〉項で大きさのしきい

値の決定方法について述べる。 

〈3･5･1〉 角度分解能の自動決定  キーポイントごと

に角度分解能を決めるため，角度分布を利用する。Fig. 5 に

角度分布に基づく分解能の自動決定の流れを示す。 

各キーポイントにおいて，無表情画像と表情表出画像の

学習画像群から角度を算出し，角度値の頻度を表すヒスト

グラムを生成する。生成したヒストグラムに平均値 m（m= 

0,1,…,359），標準偏差 s（s=0.00,0.05,…,25.00）のガウス分

布をガウシアンフィッテングする。選択されたガウス分布

の信頼区間を 95%と設定し，標準偏差±s の範囲に基づき，

角度分解能を決定する。今回は 360 度を割り切れる角度の

幅の候補とし，2 分割から 18 分割の間で角度分解能を決定

した。 

また，角度の分布がコードの分割位置付近に集中するこ

とを避けるため，ガウス分布の平均値から標準偏差を引い

た値 m-s をオフセットとして付与する。 

〈3･5･2〉 大きさのしきい値の自動決定  角度分解能

と同様に，キーポイントごとに大きさのしきい値を決める

ため，大きさのしきい値ごとに生成した角度分布を利用す

る。Fig. 6 に大きさのしきい値の自動決定の流れを示す。 

各キーポイントにおいて，〈3･5･1〉項と同様に角度値の

頻度を表すヒストグラムを生成する。このヒストグラムは，

学習画像群の表情ごとに生成したため，他の表情の角度値

を含まない理想的なヒストグラムである。また，大きさの

しきい値 r（r1, r2, …, rn）の値ごとに，角度値の頻度を表す

ヒストグラムを生成する。今回は，r1を 0.01，r100を 1.0 ま

での範囲で，大きさのしきい値を求めた。表情ごとに生成

したヒストグラムと，大きさのしきい値ごとに生成したヒ

ストグラムの類似度を算出する。類似度の算出には，ハミ

ング距離を用いた。最も類似度の高いヒストグラムは，表

 

個人情報保護の観点より加工してある。 

Fig. 3.  Example of detected keypoints. 

 

個人情報保護の観点より加工してある。 

Fig. 4.  Example of Coded Movement Direction. 

 

 

Fig. 5.  Automatic determination of angle resolution. 
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情ごとの分布を最も再現したヒストグラムである。そこで，

最も類似度の高いヒストグラムの大きさのしきい値 rn を移

動方向コードの大きさとする。 

〈3･6〉 キーポイントの選択  移動方向コードは，表

情ごとに発生確率値を有する。そこで，この発生確率値の

分布より，表情識別に使用するキーポイントを選択する。

Fig. 7 に選択されるキーポイントが有する移動方向コードの

例を示す。 

キーポイントを選択する基準として 2 つが考えられる。 

(１)  移動方向コードが表情間で異なること。 

(２)  移動方向コードが人に対して共通であること。 

上記の基準 (１)を満たす条件は，各表情において最頻値

となる移動方向コードのコード番号が異なることである。

コード番号が異なっていれば，表情識別に有効であるとい

える。 

次に，基準 (２)である。移動方向コードの各コードは学

習者の移動ベクトルの頻度から成り立っている。最頻値の

コードが全ての学習者に対して，一定の頻度を有していれ

ば，人に対して共通であるといえる。そこで，基準 (２)を満

たす条件は，最頻値となったコードの人に対する分散値が

しきい値以下であることとする。 

〈3･7〉 表情の発生確率値を用いた識別  学習画像群

から得られた移動方向コードの発生確率値と，表情識別に

有効かつ人に対して共通性の高い特徴量を有するキーポイ

ントを用いて，属する表情が未知の顔画像を識別する。Fig. 8

に識別の流れを示す。 

まず，識別される顔画像に対して，キーポイントを検出

し，学習モジュールにて選択されたキーポイントから移動

方向コードを求める。移動方向コードの各コードは，各表

情の発生確率値を有している。そこで，識別される顔画像

の各キーポイントの移動方向コードの発生確率値から，表

情ごとの尤度を求める。最も高い尤度となった表情を識別

結果とする。 

4. 実験と考察 

〈4･1〉 実験に用いたデータセット  10～20 代の男女

計 28 名に対して，自然な笑顔を表出してもらうためにコメ

ディ番組を視聴してもらい，その際の顔を撮影した。撮影

した動画をフリーソフトにて 30fps の分解能で画像に分割

する。分割した画像を 30fps で自動送りし，表示される画像

に対して教師タグを付与してもらった。今回は，撮影の対

象者ではない 5 名の学生が教師タグを付与した。教師タグ

の付与には，キーボード入力を用いた。表情が無表情に変

化した場合は 1，微妙な笑顔に変化した場合は 2，大仰な笑

顔に変化した場合は 3 をキー入力してもらった。教師タグ

が付与された画像のうち，5 名中 4 名が同一の教師タグを付

与し，顔のキーポイントが顔の各器官の位置で正しく検出

された顔画像をデータセットとして使用した。 

〈4･2〉 個人に対する識別性能  1 名の顔画像を学習に

用いて，その学習対象者の学習に使用していない顔画像を

無表情，微妙な笑顔，大仰な笑顔に識別した。学習画像に

 

Fig. 6.  Automatic determination of radius’s threshold. 

 

 

Fig. 7.  Characteristic of Coded Movement Direction having 

selected keypoint. 

 

Fig. 8.  Flow of facial expression classification. 

 



個人差を考慮した微妙な表情の識別（佐々木康輔，他） 

 616 IEEJ Trans. EIS, Vol.138, No.5, 2018 

は，それぞれの表情画像 10 枚，識別画像にはそれぞれの表

情画像 20 枚を用いた。この実験を 28 名それぞれに対して

おこなった。Fig. 9 にそれぞれの人に対する各表情の F 値を

示す。 

実験結果より，無表情で平均 F 値 0.97，微妙な笑顔で平

均 F 値 0.89，大仰な笑顔で平均 F 値 0.98 であった。対象者

D においては，微妙な笑顔を検出できなかった。これは，

対象者 D の無表情と微妙な笑顔の顔に違いが少なかったた

め，キーポイントの移動方向コード特徴量に差が出なかっ

たことが原因である。Fig. 10 に対象者 D の無表情と微妙な

笑顔の顔画像とそれぞれの顔キーポイントを示す。 

Fig. 10(a)における無表情の顔画像と，Fig. 10(b)における

微妙な笑顔の顔画像を比較すると，無表情と微妙な笑顔に

変化が少ない。Fig. 10(c), (d)における顔キーポイントの画像

は，幾何学補正後の顔キーポイントである。この顔キーポ

イントを比較すると，顔キーポイントが変化していないと

わかる。対象者 D においては，無表情と微妙な笑顔に差異

がないため，移動方向コード特徴量が算出できなかったと

考えられる。同様に，対象者 U においても表情間で差異が

ない画像が多くみられた。これは，表情の教師タグを付与

するという作業を行った人が，時間的な変化に注目して表

情を判断したと考えられる。しかし，提案アルゴリズムは

単一フレームから特徴量を算出するため，連続的には確認

できる微弱な動きを単一フレームの顔特徴量では表現でき

ずに，微妙な笑顔が認識できなかったと考えられる。これ

は，単一フレームから算出した特徴量の表現力よりも，人

が表情の時間的な変化を見分ける能力が優れていたことを

示している。時間的な変化に対応するアルゴリズムの改良

が必要であると考える。また，単一フレームにおいて表情

が表出されている顔画像では，提案アルゴリズムは 5 名中

4 名が同一といった画像を識別できているため，静止画像に

対しては人と互角の識別性能を有しているといえる。 

〈4･3〉 個人差の影響に関する識別性能の実験  27 名

の無表情，微妙な笑顔，大仰な笑顔の顔画像を学習し，学

習に使用していない 1 名の顔画像を無表情，微妙な笑顔，

大仰な笑顔に識別した。実験に使用したキーポイントの例

を Fig. 11 に示す。 

口，眉，目のキーポイントが選択されたことによって，

提案した特徴量が，口角があがったり，目尻が垂れたりと

いった，笑顔特有の表情変化を捉えていることを示してい

る。また，大きく笑うと鼻孔が広がるため，鼻孔も有効な

キーポイントと選択された。これは，微妙な笑顔と大仰な

笑顔を識別するために有効なキーポイントとして選択され

ていた。 

次に，比較した手法について述べる。従来研究と性能比

較するため，個人差の影響を軽減した表情識別手法である

Faisal らの手法(11)と，微妙な表情の認識を目的とした幾何学

特徴量を用いた野宮らの手法(8)，Gabor 特徴量を用いた松久

らの手法(7)，DeepLearning 手法の EmotionNet(9)と VGGNet(10)

の 5 つの従来手法と提案手法を比較した。EmotionNet は

Convolutional Neural Network によって識別器を生成する

DeepLearning である。学習回数は 15000 回とした。VGGNet

も Convolutional Neural Network によって識別器を生成する

DeepLearning である。VGGNet については，既に生成された

表情識別モデルに対して Fine-tuning という再学習アルゴリ

ズムを適用し，学習回数を 15000 回した。再学習する表情

識別モデルは一般に公開されている識別モデルを用いた。

 

Fig. 9.  F-measure of each facial expression for each person. 

 

 

個人情報保護の観点より一部ぼかしてある。 

Fig. 10.  Facial image and keypoints of neutral face and 

subtle smile. 

 
 

 
Fig. 11.  Example of selected keypoints. 
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この実験を交差検証にて実施し，各表情の識別結果として

人に対する F 値の頻度分布によって個人差の影響を評価し

た。学習画像および識別画像には，1 名当たりそれぞれの表

情画像 30 枚を用いた。Fig. 12 に表情ごとの F 値の頻度を示

す。 

Fig. 12 のグラフは，分布が右側に集中しているほど，性能

が学習データに依存していないことを示す。実験結果より，

微妙な笑顔と大仰な笑顔において，提案手法の識別結果が

従来手法の識別結果より右側に分布していることを確認し

た。この結果から，提案手法が従来手法より個人差の影響

を受けずに，表情の機微を捉える手法であることを確認し

た。また，Table 1 に表情ごとの平均 F 値を示す。 

実験結果より，提案手法における識別精度は，無表情で

平均 F 値 0.93，微妙な笑顔で平均 F 値 0.78，大仰な笑顔で

平均 F 値 0.93 であった。個人ごとに学習し，識別した結果

と比べて，識別性能があまり低下していないことから，学

習データに依存しにくい手法であることが確認された。ま

た，提案手法は従来手法より，無表情において平均 0.22，

微妙な笑顔において平均 0.21，大仰な笑顔において平均 0.24

高いことを確認し，高精度に識別できることを確認した。 

5. ま と め 

本研究では，個人差の影響を受けにくく，微妙な表情を

認識するため，2 つのことを提案した。1 つめは，個人ごと

の骨格，筋肉に依存しない局所的な部位における移動方向

に注目した移動方向コード特徴量である。2 つめは，表情識

別および個人差の影響を考慮した特徴量の選択方法である。

提案手法における表情識別の性能は F 値で評価した。個人

ごとでは，無表情では平均 F 値 0.97，微妙な笑顔では平均

F 値 0.89，大仰な笑顔では平均 F 値 0.98 を確認した。学習

に使用していない人では，無表情では平均 F 値 0.93，微妙

な笑顔では平均 F 値 0.78，大仰な笑顔では平均 F 値 0.93 を

確認した。また，個人差の影響については，F 値の人に対す

る頻度分布を用いて評価した。その結果，微妙な笑顔と大

仰な笑顔において，提案手法は従来手法より F 値の分布が

高い域に集中していた。これにより，提案手法は学習して

いない人に対しても有効な表情識別手法であることが確認

された。 

また，今回使用したデータは，5 名中 4 名が同一の表情で

あると判断した表情のみを用いているため，人の判断能力

と互角の識別性能を有しているといえる。 

提案手法は，コメディ番組を視聴している人の笑顔度合

いを 3 段階で推定できることを確認した。さらに，提案手

法は顔画像 1 枚ごとに表情を識別できるため，表情強度に

基づく写真データの検索や，顔が連続して写っていない顔

動画に対しても利用できると考える。 
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