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要 旨

人間のコミュニケーションにおいて顔が重要な役割をはたしていることが知られてい

る．そして，ネットワークを介したコミュニケーションにおいて顔の重要な情報である個

人性や表情が伝送できれば，より親密かつ効率の良いコミュニケーションができると考え

られる．本研究はそのようなコミュニケーションを実現するために顔画像から個人性及び

表情の解析を行うことを目的としている．

顔画像から個人性や表情を解析する代表的手法として主成分分析 (Principal Components

Analysis;PCA)がある．PCAは抽出した特徴ベクトル (ex. 顔画像の輝度値，顔形状，オ

プティカルフロー，etc) の集合から，射影成分の分散が大きい射影軸をあらかじめ求め

ておき，特徴ベクトルをその射影軸への射影成分（主成分）で表す手法である．しかし，

PCAにより求まった主成分は個人性や表情，照明等の様々な影響が混合した成分である．

よって，PCAにより個人性を解析する場合，表情，照明等のばらつきによって解析結果

が大きく影響されるという問題がある．

このような影響を軽減する方法としてフィッシャーの線形識別を多クラスに拡張した重

判別分析 (Multiple Discriminant Analysis;MDA)を用いる方法がある．MDAは級内分散

と級間分散の比が大きい軸を求める手法である．本研究では従来のPCAに基づく固有空間

法を変形して得た，級間分散と級内分散の差が大きい軸を求める手法（本稿では本手法の

ことをクラス特徴に基づく固有空間法 (Eigenspace Method based on Class features:EMC)

と呼ぶ）を提案する．そして，EMCとMDAのそれぞれを使用し，任意の顔パターンに

対して個人性または表情の特徴を表す軸，すなわち EMC，MDAにおける固有ベクトル

を導出する．その固有ベクトルで顔パターンを変換して得た特徴ベクトルにより個人性と

表情の解析を行う．また，手法の妥当性を示すため，クラス特徴に基づく固有空間法と重

判別分析を 50人の人物の個人識別と 7表情の表情識別に適用した結果と固有ベクトルの

表す顔画像の傾向も示す．
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第 1章

はじめに

人間はコミュニケーションにおいて言葉や文字などのバーバルな情報以外に，顔の表情，

ジェスチャ，声の調子などのノンバーバルな情報をも伝達し，コミュニケーションの効率

化を行っている．特に，感情の 55%は顔の表情で表現されるという心理学者 Mehrabian

の報告があるように，顔の表情は重要である [1]．このことから，ネットワークを介した人

間同士のコミュニケーションにおいて，顔の個人性や表情が伝送できれば，より親密かつ

効率の良いコミュニケーションができると考えられる．本研究はこのようなコミュニケー

ションを実現するために顔画像から個人性及び表情の解析を行うことを目的としている．

顔画像から個人性や表情を解析する代表的手法として主成分分析 (Principal Components

Analysis;PCA)がある [2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]．PCAは抽出した特徴ベクトル (ex. 顔画像の輝

度値，顔形状，オプティカルフロー，etc) の集合から，射影成分の分散が大きい射影軸を

あらかじめ求めておき，特徴ベクトルをその射影軸への射影成分（主成分）で表す手法で

ある．しかし，PCAにより求まった主成分は個人性や表情，照明等の様々な影響が混合

した成分である．よって，PCAにより個人性を解析する場合，表情，照明等のばらつき

によって解析結果が大きく影響されるという問題がある．

このような影響を軽減する方法としてフィッシャーの線形識別を多クラスに拡張した重

判別分析 (Multiple Discriminant Analysis;MDA)を用いる方法がある [9, 10]．MDAは級

内分散と級間分散の比が大きい軸を求める手法である．本研究では従来の PCA に基づ

く固有空間法を変形して得た，級間分散と級内分散の差が大きい軸を求める手法（本稿

では本手法のことをクラス特徴に基づく固有空間法 (Eigenspace Method based on Class

features:EMC)と呼ぶ）を提案する [11, 12]．そして，EMCとMDAのそれぞれを使用し，

任意の顔パターンに対して個人性または表情の特徴を表す軸，すなわち EMC，MDAに

おける固有ベクトルを導出する．その固有ベクトルで顔パターンを変換して得た特徴ベク
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トルにより個人性と表情の解析を行う．

本研究では次の項目について検討する．

� EMC, MDAによる個人性の解析

{ 個人性の分離度と単一固有ベクトルによる識別率の関係を示す．

{ 個人識別実験を行う．

{ 固有ベクトルの表す顔画像の傾向を示す．

� EMC, MDAによる表情の解析

{ 表情の分離度と単一固有ベクトルによる識別率の関係を示す．

{ 表情識別実験を行う．

{ 固有ベクトルの表す顔画像の傾向を示す．

� 顔画像の正規化の影響を示す．

{ 輝度値の正規化の有効性を示す．

{ 顔領域の切り出し範囲の影響を示す．

{ 画像解像度の影響を示す．

{ 目・鼻の特徴抽出精度の影響を示す．

{ 主観評価との関係を示す．
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第 2章

クラス特徴の解析手法

2.1 級間分散と級内分散

解析したいクラスの集合を F とする．ここで，F は個人性を解析したい場合は各人物

クラスの集合を，表情を解析したい場合は各表情クラスの集合を表す．各クラス f 2 F

に対しMf 枚の顔パターンが与えられているとする．m = 1; 2; � � � ;Mf 枚目の顔パターン

を画像サイズN の各画素の輝度値を要素とする N 次元ベクトル xfmで表す．

ここでクラス f のm枚目の画像 xfm を N 次元空間でのある軸に射影したときの値を

zfmとし，zfmの級間分散 SB（図 2.1）と級内分散 SW（図 2.2）を

SB =
1

M

X
f2F

Mf(zf � z)2 (2.1)

SW =
1

M

X
f2F

MfX
m=1

(zfm � zf )
2 (2.2)

とする．ただし，

z =
1

M

X
f2F

MfX
m=1

zfm (2.3)

zf =
1

Mf

MfX
m=1

zfm (2.4)

M =
X
f2F

Mf (2.5)

とする．ここで，図 2.3のように級内分散に比べて級間分散が大きい軸に顔パターンを射

影した方が解析に有利であると考える．このような軸を求める手法として EMCとMDA

のそれぞれを用いる．
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Class A

Class B
Class C

An axis
for projection

図 2.1: 級間分散

Class A

Class B
Class CAn axis

for projection

図 2.2: 級内分散
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Class A

Class B
Class C

An axis
for projection

図 2.3: 級内分散に比べて級間分散が大きい軸

2.2 EMCによる解析

xfmをK 個 (K �M � 1)の正規直交基底�k = (�1k; �2k; � � � ; �Nk)
t; k = 1; 2; � � � ;K に

より次式で近似することを考える．

exfm =
KX
k=1

zkfm�k + x (2.6)

ただし，

x =
1

M

X
f2F

MfX
m=1

xfm (2.7)

とする．従来の固有空間法では，�kを exfmと元パターン xfmとの平均 2乗誤差を最小に

するように選ぶが，提案する EMCでは，理想的な近似パターンを各クラスの平均パター

ンと考え，�kを exfmと各クラスの平均パターン xf との平均 2乗誤差 "2(�k)を最小にす

るように選ぶ．

"2(�k) =
1

M

X
f2F

MfX
m=1

jjxf � exfmjj2 (2.8)

xf =
1

Mf

MfX
m=1

xfm (2.9)
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これにより求められた K 個の �k を使って展開した結果から得られる K 次元ベクトル

zfm が解析に用いる次元圧縮された特徴ベクトルとなる．なお，zfm の k 番目の要素は

次式から得られる．

zkfm = (xfm � x)t�k (2.10)

この �k は次式の固有値問題を解くことにより求まる（A.1節）．

S�k = �k�k (2.11)

ただし，

S =
1

M

X
f2F

Mf(xf � x)(xf � x)t

�
1

M

X
f2F

MfX
m=1

(xfm � xf)(xfm � xf )
t

(2.12)

とする．ここで式 (2.11)の左から �tk を掛け，式 (2.10)を使うと，

�k = SBk � SWk (2.13)

が得られる．ここで SBk と SWk は全クラス集合 F における zkfm の級間分散と級内分散

である．式 (2.13)は固有値 �k が級間分散と級内分散の差に等しいことを表している．こ

こで級間分散と級内分散の差をクラス集合 F の特徴の分離度（以後，これを分離度 1と

呼ぶ）とみなすと，�k が大きいほどそれに対応する �k は F の特徴を良く表す固有ベク

トルと考えられる．

2.3 MDAによる解析

MDAは級間分散と級内分散の比を最大にするような線形変換を求める手法である．し

かし，MDAを行うには級内変動行列が正定値対称行列でなければならない．これはMDA

を適用するベクトルの次元数を Lとすると，L �M �jF jを満たすことと同等である．た

だし，jF jは F の要素数を表す．そこで Lを小さくするために，本研究では PCAを行い

次元圧縮された特徴ベクトルに対してMDAを行う．

xfmの PCA後の L次元特徴ベクトルを yfm とする．なお，本研究では L = M � jF j

に設定した．ここでMDAによって I次元 (I � jF j� 1)に次元圧縮される特徴ベクトルの

6



i番目の要素は，以下のように L次元係数ベクトル ai = (a1i; a2i; � � � ; aLi)
t; i = 1; 2; � � � ; I

と yfmとの線形結合で表される．

zifm = ytfmai (2.14)

ここで SBiと SWiを zifmの級間分散と級内分散とする．そして，

�i =
SBi

SWi

(2.15)

を最大かつ zifmの各 i成分が互いに無相関となるように aiを選ぶ．そして，式 (2.14)に

より得られる I 次元ベクトル zfm を用い解析を行う．

aiは次式の一般固有値問題を解くことにより求まる [10]．

Bai = � 0iWai (2.16)

ただし，

B =
X
f2F

Mf (yf � y)(yf � y)t (2.17)

W =
X
f2F

MfX
mf=1

(yfm � yf )(yfm � yf)
t (2.18)

y =
1

M

X
f2F

MfX
m=1

yfm (2.19)

yf =
1

Mf

MfX
m=1

yfm (2.20)

とする．この Bは級間変動行列，W は級内変動行列を表す．ここで式 (2.16)の左から ati

を掛け，式 (2.14)を使うと，� 0i は式 (2.15)の �i と一致する．この �i をクラス集合 F の

特徴の分離度（以後，これを分離度 2と呼ぶ）とみなすと，�i が大きいほど対応する ai

は F の特徴を良く表す固有ベクトルと考えられる．
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第 3章

顔画像のクラス特徴解析

3.1 顔画像データベース

実験用の顔画像データベースとして眼鏡の無い 50人 (男性 42人 (内ヒゲを生やした男性

7人)，女性 8人)についてそれぞれ 7表情 (Neutral, Happiness, Sadness, Anger, Disgust,

Surprise, Fear)の合計 350枚を用いた．表情は，各個人に「7つの感情を顔で最大限に表

現してください．」と指示し，鏡に向かって練習した後，7表情を最大に表現してもらっ

たところを撮影した．尚，表情の表現の仕方については，各個人に自由に表現してもらっ

た．以下に，撮影条件，正規化方法について示す．

3.1.1 撮影条件

撮影に使用した機材を表 3.1に，モデルとカメラとの位置関係を図 3.1に示す．モデル

からカメラの距離は椅子の中心からカメラのフィルム面まで，壁からモデルの距離は椅子

の中心から壁までの距離である．モデルの顔の位置は，床から目までの距離で決定した．

カメラの角度は，ファインダをのぞいた時，中心が鼻の頂点に合うように調整した．アン

ブレラの角度は，モデルから見て，アンブレラの軸が一点に見えるように調整した．モデ

ルの背景については，黒にすると背景と髪の境界がはっきりしないため，水色の布を背景

とした．

撮影した写真は，フィルムスキャナによりデジタル化を行った．デジタル化する際のパ

ラメータを表 3.2に示す．また，フィルム毎の明るさ，色の違いを補正するために，背景

の色が RGB=(56,92,168)の値に近くなるように調整した．
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表 3.1: 使用機器

カメラ 35mm 一眼レフ canon EOS5

レンズ canon EF 100mm f=8

ストロボ National PE-321SW

アンブレラ 口径 700mm

フィルム デイライトタイプ 35mm カラーリバーサルフィルム PROVIA 400

フィルムスキャナ FILM SCANNER Nikon Scan LS-1000

11
5c

m

190cm

176cm

12
4c

m

16
3c

m

20cm

model

camera

umbrella

screen

図 3.1: モデルとカメラの位置関係

表 3.2: デジタル化のパラメータ

階調 モノクロ 256

スキャン解像度 2700 dpi

画像サイズ 1300× 1600 pixels

 補正 2.2（フィルム特性のデータ標準）

9



3.1.2 顔画像の正規化

実験の前処理として顔画像の位置合わせをすることを目的に図 3.2 に示すように目と鼻

の下を基準に顔の位置，大きさ，傾きの正規化を以下の手順で行なった．また，図 3.2の

各パラメータは表 3.3のように設定した．正規化前の顔画像の例を図 3.3，正規化後の 7表

情の顔画像の例を図 3.4に示す．

(1) 左右の目と鼻の下に対応する領域の代表点を Er, El, N とする．

(2) Er, El を結ぶ直線に鼻の下 Nより垂線 ON を下ろす．

(3) Er, El が一定の長さ L, ON が Er, El に対し垂直で一定の長さ D となるようにパ

ターン全体をアフィン変換する．

(4) Er, El点を基準としてパラメータ A, B, X, Y で定まる方形領域内を照合パターン

とする．

また，撮影日によって照明条件が若干異なるため，ある個人で，照明が暗い画像が集中

すると，照明の暗さが個人性とみなされてしまう恐れがある．そこで，簡易的に個人間の

照明条件の違いの影響を吸収するため，平均値が 0:0，標準偏差が 1:0となるような輝度

値の正規化を行った．

表 3.3: 正規化のパラメータ

D = 30 pixels A = 25 pixels X = 90 pixels

L = 40 pixels B = 29 pixels Y = 96 pixels

3.2 個人性の解析

3.2.1 個人性の分離度と単一固有ベクトルによる識別率の関係

データベースの全ての顔画像を training dataとしたときの EMC,MDA,PCAの分離度

1，分離度 2を図 3.5,図 3.6に示す．尚，変換後のベクトルの成分は固有値の大きい成分

から順に並べた．分離度 1では EMC，分離度 2ではMDAが高い分離度を得た．
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図 3.2: 顔の位置，大きさ，傾きの正規化
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図 3.3: 正規化前の顔画像の例
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Neutral Happiness

Sadness Anger Disgust

Surprise Fear

図 3.4: 正規化後の 7表情の顔画像の例
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次に，単一の固有ベクトルで射影した成分を用いて training dataについて個人識別を

行った．個人識別には入力パターンの射影成分 zk との距離が最短となる辞書パターンの

射影成分 zkf (training dataのmについての zkfmの平均;f 2 F )に対応する f を入力顔画

像の識別結果とした．距離は次式によって与えられる距離 Dk を使用した．

Dk = zk � zkf (3.1)

EMCの分離度 1（EMCの固有値）と識別率の関係，MDAの分離度 2（MDAの固有値）

と識別率の関係を図 3.7，図 3.8に示す．図 3.7から，EMCの固有値が正の固有ベクトル

では識別率が高く，負の固有ベクトルでは識別率が低くなっていることがわかる．このた

め，EMCでは固有値が正の固有ベクトルで射影した成分のみを用いて個人識別を行えば，

高い識別率が得られると考えられる．一方，図 3.8から，MDAの固有値と識別率に相関

があることがわかる．このため，MDAでは固有値が大きい固有ベクトルで射影した成分

を用いて識別を行えば，高い識別率が得られると考えられる．
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図 3.5: 個人性の分離度 1

3.2.2 個人識別実験

次に 7表情の内，6表情を training data，残り 1表情を test data として複数の固有ベ

クトルを用いて個人識別を行った．個人識別には入力ベクトル z(test data)との距離が最

短となる辞書ベクトル zf(training dataの mについての zfm の平均;f 2 F )に対応する
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図 3.6: 個人性の分離度 2
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図 3.7: 個人性の分離度 1と識別率の関係 (EMC)

15



0

20

40

60

80

100

10 100 1000 10000C
or

re
ct

 C
la

ss
ifi

ca
tio

ns
 R

at
e[

%
]  

   

Degree of Separation 2

図 3.8: 個人性の分離度 2と識別率の関係 (MDA)

f を入力顔画像の識別結果とした．距離は次式によって与えられる Euclid距離Dを使用

した．

D2 = (z � zf)
t(z � zf ) (3.2)

識別に用いた特徴ベクトルの次元数と識別率との関係を図 3.9に示す．尚，識別率は，train-

ing dataと test dataの全組合わせ（7通り）について，test dataのみから計算されたも

のである．また，使用次元数 49の識別率を表 3.4にまとめる．PCAに比べ，EMC，MDA

共に少ない使用次元数で高い識別率を得た．特にMDAは少ない使用次元数で識別率が向

上している．EMCよりもMDAの方が識別率が良い理由として，MDAの軸が斜交であ

ることより級間分散を大きくするような強調効果が起こることが考えられる．

表 3.4: 使用次元数 49の識別率

EMC[%] MDA[%] PCA[%]

training data 100.0 100.0 97.9

test data 96.9 99.1 92.3
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図 3.9: 個人識別率

3.2.3 固有ベクトルの表す顔画像の傾向

データベースの全ての顔画像を training dataとして EMCを適用し，求められた固有

ベクトルのうち k 次の固有ベクトルの方向に，変換出力 zk の標準偏差 �k の定数倍だけ

平均顔パターンから変化させたときの顔画像 exを図 3.10に示す．k = 1の成分は髪の毛の

量，k = 2; 3の成分は眉毛と目の特徴を表している傾向がある．また，k = 348の成分は

Happiness，k = 349の成分は Surprise を表している傾向がある．このように低次の成分

は個人性を表しており，高次の成分は他の要因による成分を表している傾向がある．

同じく全ての顔画像を training dataとしてMDAを適用し，求められた固有ベクトルの

うち i次の固有ベクトルの方向に，変換出力 ziの標準偏差 �iの定数倍だけ平均顔パター

ンから変化させたときの顔画像 exを図 3.11に示す．このように，MDAの固有ベクトルの

表す顔画像の特徴が明確に現れなかった．この原因として，固有ベクトル aiの決定に級

間分散と級内分散の比の最大化を評価基準とするため，ある画素の全分散が小さくても級

間分散と級内分散の比が大きければ，ai のその画素に対する重みが大きくなることが考

えられる．

これらの結果から，MDAよりも EMCの方が個人性の合成に有効であると言える．

17



zk = �4�k, �2�k, 0, 2�k, 4�k

k = 1

k = 2

k = 3

...

k = 347

k = 348

k = 349

図 3.10: 固有ベクトルの表す顔画像の傾向 (EMC)
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図 3.11: 固有ベクトルの表す顔画像の傾向 (MDA)
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3.3 表情の解析

3.3.1 主観評価実験による顔画像の選び出し

データベースの中から一般性のある画像のみを使用するため，主観評価実験を行った．

主観評価実験はデータベースのある表情に属する顔画像を 18人の評価者に 7表情のうちの

どの表情クラスであるか評価してもらい，データベースの表情クラスと評価者の 6人以上

の評価クラスが一致した画像のみを選び出した．さらに，選び出された画像枚数と 18人の

主観評価者の平均識別率を表 3.5に示す尚，略記は次のことを意味する．Neutral;Ne., Hap-

piness;Ha., Sadness;Sa., Anger;An., Digusted;Di., Surprise;Su., Fear;Fe., Correct Classi�-

cations Rate;CCR.

表 3.5: 各表情の画像枚数と平均識別率

Ne. Ha. Sa. An. Di. Su. Fe. CCR.

48 49 29 30 26 44 6 70.3

3.3.2 表情の分離度と単一固有ベクトルによる識別率の関係

選び出された顔画像の全てを training dataとしたときの EMC,MDA,PCAの分離度 1，

分離度 2を図 3.12,図 3.13に示す．個人性の解析 (3.2.1節)と同様，分離度 1では EMC，

分離度 2ではMDAが高い分離度を得た．

次に，単一の固有ベクトルで射影した成分を用いて training dataについて表情識別を

行った．EMCの分離度 1と識別率の関係，MDAの分離度 2と識別率の関係を図 3.14,図

3.15に示す．個人性の解析と同様，図 3.14から，EMCの固有値が正の固有ベクトルでは

識別率が高く，負の固有ベクトルでは識別率が低くなっていることがわかる．このため，

EMCでは固有値が正の固有ベクトルで射影した成分のみを用いて表情識別を行えば，高

い識別率が得られると考えられる．一方，図 3.15から，MDAの固有値と識別率に相関が

あることがわかる．このため，MDAでは固有値が大きい固有ベクトルで射影した成分を

用いて表情識別を行えば，高い識別率が得られると考えられる．
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図 3.12: 表情の分離度 1
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図 3.13: 表情の分離度 2
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図 3.14: 表情の分離度 1と識別率の関係 (EMC)
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図 3.15: 表情の分離度 2と識別率の関係 (MDA)
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3.3.3 表情識別実験

次に 50人の内，49人を training data，残り 1人を test dataとして複数の固有ベクト

ルを用いて表情識別を行った．識別に用いた特徴ベクトルの次元数と識別率との関係を図

3.16に示す．尚，識別率は，training dataと test dataの全組合わせ（50通り）について，

test dataのみから計算されたものである．また，使用次元数 6のときの識別率を表 3.6に

まとめる．PCAに比べ，EMC，MDA共に少ない使用次元数で高い識別率を得た．特に

EMCは少ない使用次元数で高い識別率を得た．EMC，MDAで使用次元数 6のときの識

別結果を表 3.7,表 3.8に示す．EMCよりもMDAの方が識別率が低い原因として，MDA

の無相関性により級内分散の各次元間の偏りが軸の決定に大きく影響しているのではな

いかと考えている．
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図 3.16: 表情識別率

表 3.6: 使用次元数 6の識別率

EMC[%] MDA[%] PCA[%]

training data 95.8 100.0 33.9

test data 60.3 53.9 30.6
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表 3.7: EMCの識別結果

in n out Ne. Ha. Sa. An. De. Su. Fe. CCR.

Ne. 38 0 1 4 3 2 0 79.2

Ha. 6 39 1 1 1 1 0 79.6

Sa. 3 1 15 5 5 0 0 51.7

An. 4 4 1 15 6 0 0 50.0

Di. 5 3 4 8 5 1 0 19.2

Su. 10 0 0 4 2 28 0 63.6

Fe. 1 0 1 1 2 1 0 0.0

表 3.8: MDAの識別結果

in n out Ne. Ha. Sa. An. De. Su. Fe. CCR.

Ne. 35 1 3 2 4 3 0 72.9

Ha. 5 41 1 0 1 1 0 83.7

Sa. 6 2 12 3 6 0 0 41.4

An. 9 4 1 10 5 1 0 33.3

Di. 4 3 7 8 1 3 0 3.8

Su. 11 0 0 5 2 26 0 59.1

Fe. 1 0 2 2 1 0 0 0.0
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3.3.4 固有ベクトルの表す顔画像の傾向

主観評価により選び出された顔画像の全てを training dataとして EMCを適用し，求

められた固有ベクトルのうち k次の固有ベクトルの方向に，変換出力 zkの標準偏差 �kの

定数倍だけ平均顔パターンから変化させたときの顔画像 exを図 3.17に示す．k = 1の成分

は Happiness，k = 2の成分は Surprise, Disgust，k = 3の成分は Anger, Sadness を表し

ている傾向がある．また，k = 230は鼻の形や眉毛の位置の特徴，k = 231は髪の毛の量

を表している傾向がある．このように低次の成分は表情を表しており，高次の成分は他の

要因による成分を表している傾向がある．

同じく選び出された顔画像の全てを training dataとしてMDAを適用し，求められた

固有ベクトルのうち i次の固有ベクトルの方向に，変換出力 ziの標準偏差 �iの定数倍だ

け平均顔パターンから変化させたときの顔画像 exを図 3.18に示す．個人性の解析 (3.2.3

節)と同様，MDAの固有ベクトルの表す顔画像の特徴が明確に現れなかった．

これらの結果から，MDAよりも EMCの方が表情の合成に有効であると言える．

3.4 顔画像の正規化と主観評価の影響

3.4.1 輝度値の正規化の有効性

顔画像の輝度値の正規化の効果を調べるために，

� 輝度値の正規化を行わなかったもの

� 平均値を 0にしたもの

� 平均値を 0，分散を 1にしたもの

の 3種類の画像データベースで比較実験を行った．輝度値の正規化と個人識別率の関係，

輝度値の正規化と表情識別率の関係を表 3.9，表 3.10に示す．training data, test data の

選び方は，3.2.2節，3.3.2節と同様である．尚，使用次元数は個人識別では 49，表情識別

では 6とした．

PCAでは，正規化をするに従い識別率が向上している．PCAは照明による影響が低次

に現れるため，輝度値の正規化が特に有効である．EMC, MDAでは，クラスの特徴が低

次の成分に集められているので，正規化の効果は見られなかった．
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図 3.17: 固有ベクトルの表す顔画像の傾向 (EMC)
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図 3.18: 固有ベクトルの表す顔画像の傾向 (MDA)
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表 3.9: 輝度値の正規化と個人識別率の関係

unnormalized mean = 0.0
mean = 0.0,

sd = 1.0

EMC 95.1 96.9 96.9

MDA 99.4 99.7 99.1

PCA 91.1 93.4 92.3

表 3.10: 輝度値の正規化と表情識別率の関係

unnormalized mean = 0.0
mean = 0.0,

sd = 1.0

EMC 61.6 62.5 60.3

MDA 55.6 55.6 53.9

PCA 21.6 28.9 30.6

0

20

40

60

80

100

C
or

re
ct

 C
la

ss
ifi

ca
tio

ns
 R

at
e[

%
]  

   

Condition of Normalizaton

un
no

rm
al

iz
ed

m
ea

n 
=

 0
.0

m
ea

n 
=

 0
.0

, s
d 

=
 1

.0

EMC
MDA
PCA

図 3.19: 輝度値の正規化と個人識別率の関係
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図 3.20: 輝度値の正規化と表情識別率の関係

3.4.2 顔領域の切り出し範囲の影響

顔画像の正規化において顔領域の切り出し範囲を変動させて比較実験を行った．3.1.2

節の正規化のパラメータにおいて，L;Dを固定し，X;Y;A;B を定数倍した．ここでは，

crop size ratio C を 3.1節で正規化した画像の幅との比として定義し，正規化のパラメー

タを表 3.11のように与えた．C を 60/90, 75/90, 90/90, 105/90, 120/90 と変動させたと

きの顔領域の切り出し範囲と個人識別率の関係，顔領域の切り出し範囲と表情識別率の関

係を図 3.21，図 3.22に示す．training data, test data の選び方は，3.2.2節，3.3.2節と同様

である．尚，使用次元数は個人識別では 49，表情識別では 6に固定した．

個人識別では切り出し範囲が小さいときに識別率が低下するという結果が得られた．こ

れは背景が写っていても，級内の分散が充分小さいため影響は小さいが，切り出し範囲が

小さいと顎や髪の毛の情報が使えないために識別率が下がると考えられる．

表情識別では切り出し範囲が大きいときに識別率が低下するという結果が得られた．こ

れは表情の情報が，顔領域の中央部に多く存在し，顎や髪の毛に表情情報が無いことによ

るものと考えられる．

3.4.3 画像解像度の影響

顔画像の正規化において画像解像度を変動させて比較実験を行った．3.1.2節の正規化の

パラメータにおいて，L;D;X; Y;A;Bの全てを定数倍した．ここでは，image resolusion
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表 3.11: crop size ratio = C のときの正規化のパラメータ

D = 30 pixels A = 25 � C pixels X = 90 � C pixels

L = 40 pixels B = 29 � C pixels Y = 96 � C pixels
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図 3.21: 顔領域の切り出し範囲と個人識別率の関係
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図 3.22: 顔領域の切り出し範囲と表情識別率の関係
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ratio Rを 3.1節で正規化した画像の幅との比として定義し，正規化のパラメータを表 3.12

のように与えた．Rを 15/90, 30/90, 45/90, 60/90, 75/90, 90/90 と変動させたときの画

像解像度と個人識別率の関係，画像解像度と表情識別率の関係を図 3.23，図 3.24に示す．

training data, test data の選び方は，3.2.2節，3.3.2節と同様である．尚，使用次元数は個

人識別では 49，表情識別では 6とした．

図 3.23，図 3.24が示すように，本実験の画像解像度の変動範囲では識別率への影響が

考察しがたい結果となった．画像解像度を更に細かく変動させた時の影響について今後検

討したい．

表 3.12: image resolusion ratio = Rのときの正規化のパラメータ

D = 30 � R pixels A = 25 � R pixels X = 90 � R pixels

L = 40 � R pixels B = 29 � R pixels Y = 96 � R pixels

0

20

40

60

80

100

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1C
or

re
ct

 C
la

ss
ifi

ca
tio

ns
 R

at
e[

%
]  

   

Image Resolusion Ratio

EMC
MDA
PCA

図 3.23: 画像解像度と個人識別率の関係

3.4.4 目・鼻の特徴抽出精度の影響

3.1.2節では目と鼻の下の基準点を手作業により抽出したが，応用上基準点の抽出は自

動化することが望ましい．ここで，本手法が目と鼻の特徴抽出精度によって，どの程度影
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図 3.24: 画像解像度と表情識別率の関係

響を受けるか検討する．

位置・大きさ・傾きの正規化前の顔画像（データベースの顔画像は 1300 � 1600 pixels

のサイズで 両目の間隔が 386.2 � 29.0 pixels 程度）から目と鼻の基準点の抽出において，

抽出位置誤差を標準偏差が � の正規分布でばらつかせて正規化をした．目と鼻の特徴抽

出における誤差の標準偏差と個人識別率の関係，標準偏差と表情識別率の関係を図 3.25，

図 3.26に示す．training data, test data の選び方は，3.2.2節，3.3.2節と同様である．尚，

使用次元数は個人識別では 49，表情識別では 6とした．

基準点の抽出の小さなずれで，著しく識別率が低下した．EMC, MDAを適応して，個

人識別で識別率 90%程度，表情識別で識別率 50%程度を得るには，誤差が 10pixels以下

の精度の特徴抽出手法が要求される．

3.4.5 主観評価との関係

3.3.1節では，顔画像を 18人の評価者に 7表情の内どの表情であるか主観評価してもら

い，データベースの表情クラスと評価者の 6人以上の評価クラスが一致した画像のみを

選び出した．ここでは，画像の選び出しの条件としてデータベースの表情クラスと評価ク

ラスが一致する評価者の最低人数を 0人，6人，12人，18人と変動させた．データベー

スの表情クラスと評価クラスが一致する評価者の最低人数と表情識別率の関係を図 3.27

に示す．training data, test data の選び方は，3.2.2節，3.3.2節と同様である．尚，データ
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図 3.25: 目・鼻の特徴抽出精度と個人識別率の関係
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図 3.26: 目・鼻の特徴抽出精度と表情識別率の関係
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ベースの表情クラスと評価クラスが一致する評価者の最低人数が 18 人のときに選び出さ

れた画像の表情クラス数が 4となるため，識別に使用する次元数を 3とした．

識別率は表情クラスと評価クラスが一致する評価者の最低人数との相関が高い．これ

は，データベースの表情クラス内の画像が，評価者によって絞り込まれるために級内分散

が小さくなったと考えられる．
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図 3.27: 主観評価結果と表情識別率の関係

34



第 4章

まとめ

4.1 結果・考察

EMCとMDAにより顔画像から個人性と表情の解析を行った．その結果・考察を以下

に要約する．

� 個人性の解析

{ 個人性の分離度と識別率の関係

� 分離度 1では EMC，分離度 2ではMDAが高い分離度を得た．

� EMCの固有値が正の固有ベクトルでは識別率が高く，負の固有ベクトル

では識別率が低くなった．このため，EMCでは固有値が正の固有ベクト

ルで射影した成分のみを用いて個人識別を行えば，高い識別率が得られる

と考えられる．

� MDAの固有値と識別率に相関があった．このため，MDAでは固有値が大

きい固有ベクトルで射影した成分を用いて識別を行えば，高い識別率が得

られると考えられる．

{ 個人識別実験

� PCAに比べ，EMC，MDA共に少ない使用次元数で高い識別率を得た．

� 特にMDAは少ない使用次元数で識別率が向上している．

� EMC よりも MDAの方が識別率が良い理由として，MDAの軸が斜交で

あることより級間分散を大きくするような強調効果が起こることが考えら

れる．
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{ 固有ベクトルの表す顔画像の傾向

� EMCの低次の成分は個人性を表しており，高次の成分は他の要因による

成分を表している傾向があった．

� MDAの固有ベクトルの表す顔画像の特徴が明確に現れなかった．この原

因として，固有ベクトル ai の決定に級間分散と級内分散の比の最大化を

評価基準とするため，ある画素の全分散が小さくても級間分散と級内分散

の比が大きければ，aiのその画素に対する重みが大きくなることが考えら

れる．

� 表情の解析

{ 表情の分離度と単一固有ベクトルによる識別率の関係

� 分離度 1では EMC，分離度 2ではMDAが高い分離度を得た．

� EMCの固有値が正の固有ベクトルでは識別率が高く，負の固有ベクトル

では識別率が低くなった．このため，EMCでは固有値が正の固有ベクト

ルで射影した成分のみを用いて表情識別を行えば，高い識別率が得られる

と考えられる．

� MDAの固有値と識別率に相関があった．このため，MDAでは固有値が大

きい固有ベクトルで射影した成分を用いて表情識別を行えば，高い識別率

が得られると考えられる．

{ 表情識別実験

� PCAに比べ，EMC，MDA共に少ない使用次元数で高い識別率を得た．

� 特に EMCは少ない使用次元数で高い識別率を得た．

� EMCよりもMDAの方が識別率が低い原因として，MDAの無相関性によ

り級内分散の各次元間の偏りが軸の決定に大きく影響しているのではない

かと考えている．

{ 固有ベクトルの表す顔画像の傾向

� EMCの低次の成分は表情を表しており，高次の成分は他の要因による成

分を表している傾向があった．

� MDAの固有ベクトルの表す顔画像の特徴が明確に現れなかった．この原

因として，固有ベクトル ai の決定に級間分散と級内分散の比の最大化を

評価基準とするため，ある画素の全分散が小さくても級間分散と級内分散
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の比が大きければ，aiのその画素に対する重みが大きくなることが考えら

れる．

� 顔画像の正規化の影響

{ 輝度値の正規化の有効性

� PCAでは，正規化をするに従い識別率が向上している．PCAは照明によ

る影響が低次に現れるため，輝度値の正規化が特に有効である．

� EMC, MDAでは，クラスの特徴が低次の成分に集められているので，正

規化の効果は見られなかった．

{ 顔領域の切り出し範囲の影響

� 個人識別では切り出し範囲が小さいときに識別率が低下するという結果が

得られた．これは背景が写っていても，級内の分散が充分小さいため影響

は小さいが，切り出し範囲が小さいと顎や髪の毛の情報が使えないために

識別率が下がると考えられる．

� 表情識別では切り出し範囲が大きいときに識別率が低下するという結果が

得られた．これは表情の情報が，顔領域の中央部に多く存在し，顎や髪の

毛に表情情報が無いことによるものと考えられる．

{ 画像解像度の影響

� 本実験の画像解像度の変動範囲では識別率への影響が考察しがたい結果と

なった．画像解像度を更に細かく変動させた時の影響について今後検討し

たい．

{ 目・鼻の特徴抽出精度の影響

� 基準点の抽出の小さなずれで，著しく識別率が低下した．EMC, MDAを

適応して，個人識別で識別率 90%程度，表情識別で識別率 50%程度を得る

には，誤差が 10 pixels以下の精度の特徴抽出手法が要求される．

{ 主観評価との関係

� 識別率は表情クラスと評価クラスが一致する評価者の最低人数との相関が

高い．これは，データベースの表情クラス内の画像が，評価者によって絞

り込まれるために級内分散が小さくなったと考えられる．
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4.2 結論

結論を以下にまとめる．

� 個人識別には，EMCよりもMDAの解析結果を用いると高い識別率が得られる．

� 表情識別には，MDAよりも EMCの解析結果を用いると高い識別率が得られる．

� 固有ベクトルの表す顔画像は，MDAよりも EMCの方がクラスの特徴を良く表し

ている．

4.3 今後の課題

今後の課題を以下に挙げる．

� 画像解像度の影響を示す実験において，画像解像度の変動範囲が不十分であったた

めに，識別率への影響が考察しがたい結果となった．画像解像度を更に細かく変動

させた時の影響について検討する必要がある．

� 一般的に眼鏡をかけて生活をする人が多く，顔画像解析は眼鏡をかけた場合でも適

応できることが望ましい．今回は眼鏡等のオクルージョンについて検討しなかった

が，オクルージョンによる影響を示す必要がある．

� 今回は顔画像の輝度成分と形状成分を分離せずに解析を行ったため，個人性，表情

の EMCにおける固有ベクトルによる合成顔画像は若干不自然である．より自然な

顔画像の合成を目的として，顔形状のワイヤーフレームモデルにより，顔の輝度と

形状に分離を行った後，EMCを適応し顔画像を合成する．

� 更なる識別率の向上を目的として，本手法の非線形への拡張を検討する．
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第 A章

定理の証明

A.1 定理 1の証明

定理 1 式 (2.8)を最小にする正規直交基底 �k は，式 (2.11)を満たす．

（証明）

式 (2.8)に式 (2.6)を代入すると，

"2(�k) =
1

M

X
f2F

MfX
m=1

xf �
KX
k=1

zkfm�k � x


2

=
1

M

X
f2F

MfX
m=1

8<
:kxf � xk

2
� 2

KX
k=1

zkfmzkf +


KX
k=1

zkfm�k


2
9=
; (A.1)

を得る．ただし，

zkf = (xf � x)t�k (A.2)

とする．ここで，正規直交条件より，

"2(�k) =
1

M

X
f2F

MfX
m=1

(
kxf � xk

2
� 2

KX
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zkfmzkf +
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(A.3)

を得る．ここで，式 (2.10)(2.12)(A.2)より，

"2(�k) =
1

M

X
f2F

MfX
m=1

kxf � xk
2
�

KX
k=1

�tkS�k (A.4)
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を得る．式 (A.4)の第一項は �k の選び方に独立であるから，式 (2.8)を最小にする問題

は次の制約条件つき最適化問題と同等である．

Find �k that maximizes

KX
k=1

�tkS�k (A.5)

subject to the constraints

�ti�j = Iij (A.6)

Iij =

8<
: 1 if i = j

0 otherwise

さらに，Lagrangeの未定係数法よりこの制約条件つき最適化問題は次の最適化問題と

同等である．

Find �k;�ij that maximizes

L(�k;�ij) =
KX
k=1

�tkS�k �
KX
i=1

KX
j=1

�ij(�
t
i�j � Iij) (A.7)

ただし，Lagrange係数を �ij ; i = 1; � � � ;K; j = 1; � � � ;K とする．ここで式 (A.7)の極値

では，

@L(�k;�ij)

@�k
= (S + St)�k � 2�k�k = 0 (A.8)

が成り立つ．ただし，

�k = �kk +
1

2

KX
i6=k

KX
j 6=k

�ij (A.9)

とする．ここで，Sは実対称行列なので，式 (A.8)より式 (2.11)の固有値問題を得る．ま

た，式 (A.7)を最大にするには，�k を大きい順にK 個選ぶこととなる．2
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